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摘要 社会影响力是个人由于社会地位、社会联系以及社会财富等因素, 改变他人思想或行为的能

力. 研究社会影响力, 特别是在大规模社会网络数据上对人与人之间的影响力进行建模与度量, 对

于社交应用中的商品推广、好友推荐、专家发现以及用户行为预测等都具有非常重要的意义, 对于

虚拟商业市场以及国家舆情监控等都具有重要的促进作用. 从计算学的观点来看, 社会影响力的研

究包括: 社会影响力检测、建模、度量以及应用等方面. 本文主要从这几个方面介绍国内外的最新

研究成果, 并展望未来可能的研究方向.
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1 引言

在线社交网络飞速发展, 物理社交世界和虚拟网络加速融合, 国际上最大的社交网站脸书 (Face-

book)的月活用户数已经超过 19亿 (截止 2017年 3月),稳稳占据世界第一人口 “大国”;推特 (Twitter)

的活跃用户数也超过 3 亿; 国内方面, 近年崛起的微信已有 9 亿多活跃用户, 新浪最新公布的数据表

明新浪微博的注册用户数也已经超过 5 亿. 人们在社交网络上停留的时间已经超过了人们使用传统

搜索引擎的时间. 无处不在的社交网络不仅产生了海量的网络大数据, 还为科学研究和互联网应用开

辟了一个全新的研究领域. 尤其值得关注的是和传统数据不同的事, 社交网络存在大量人和人之间的

交互信息, 这些交互使得我们能够研究人与人之间的相互影响, 以及信息在人与人之间的传播模式.

社会影响是指人的行为、观点、情感受到朋友或者群体的影响从而发生改变. 社会影响在社会科

学等领域已有一定的研究 [1∼3]. 在计算机领域, 随着在线社会网络平台的蓬勃发展, 社会网络环境下

的社会影响力研究于十多年前开始兴起. 其中主要研究内容包括: 社会影响力的检测、建模与度量问

题, 以及所有这些研究成果的实际应用. 影响力检测的目标是确定某种用户行为之间是否存在互相影

响的因果关系.只有切实存在这种因果关系,才能够假设影响力传播模型,用以刻画用户行为在影响力

作用下进行传播的现象. 而影响力度量则是为了求解用户之间影响力的程度大小, 即求解影响力传播

模型中的参数, 使得影响力传播模型能够切实发挥预测的作用. 图 1 给出了社会影响力的研究框架.
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图 1 (网络版彩图) 社会影响力研究框架

Figure 1 (Color online) Architecture of social influence investigation

2 社会影响力检测

社会影响力检测的目标是给定某种行为,例如发帖或购物等行为,验证用户与用户相同的行为 (例

如, 转发同样的帖子或购买同样的商品等) 之间是否存在互相影响的因果关系. 直观地, 如果两个用户

在较短的时间间隔内发生了相同的行为,则认为先发生行为的用户对后发生行为的用户具有一定的影

响作用. 然而事实上,也有可能是因为用户同时对同一事物 (例如帖子或商品)产生兴趣而在相近时间

内发生了相同的行为, 即由同质性 (homophily) 造成. 如何真正检测到影响力的驱动原因具有一定的

挑战性. 这方面的研究一般分为两种模式. 一种是以真实实验的手段来验证影响力的存在性, 另一种

是基于收集数据进行统计因果关系推断的方法来验证影响力的存在性.

2.1 实验法

传统的在检测社会影响力的真实实验中, 一般通过招募志愿者进行实验 [4, 5]. 随着社交网络平台

的兴起, 可以将社交网络平台当做真实的实验环境. 例如基于 Facebook 平台, Bakshy 等 [6] 设计随机

控制实验来检测社会影响力在消费者对推送广告的反馈上所起的作用. 他们采用广告点击行为作为研

究目标, 在一些广告下面显示点击过该广告的朋友信息, 发现这些提示能够显著增加用户的广告点击

率. 此外, 显示强社会关系的广告点击行为对于促进广告点击率具有更加显著的提升效果. 同样基于

Facebook 平台, Bond 等 [7] 采用随机控制实验来检测社会影响力对于政治投票行为的影响. 实验发现

将朋友的投票结果展示给用户, 可以直接或间接地带来额外 34 万投票, 即朋友的投票行为会显著影

响个人的投票行为. 在此基础上, 强社会关系的投票行为能够进一步带来 0.224% 的提升. 然而遗憾的

是, 此类实验对于一般研究者是不可行的, 只能通过实际操控在线平台的公司来做这类实验.
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2.2 因果推断法

与真实实验法相比, 基于收集数据进行统计因果关系推断更加可行. 例如, Anagnostopoulos 等 [8]

提出一种随机洗牌测试 (shuffle test)的检测方法. 洗牌测试的假设是,如果影响力不起作用,那么一个

节点的激活时间应该与邻居节点的激活时间独立. 在此假设前提下, 对节点的激活时间进行洗牌, 如

果数据分布特征没有发生变化, 则假设成立, 否则推翻假设前提. Anagnostopoulos 等人在检测时, 假

设社会网络是静态的, Fond 等 [9] 将情况扩展到动态的社会网络, 并在此基础上, 提出一个自回归模

型来刻画影响与选择 (selection) 的交互过程. 所谓选择, 指的是用户由于同质性做出建立相互关系的

选择. 模型的假设是, t–1 时刻具有相似属性或相似行为特征的用户会在 t 时刻建立相互关系 (选择过

程), t–1 时刻建立关系的用户会在 t 时间趋于相似属性或相似行为特征 (影响过程). Fond 等人也采

用随机洗牌测试的方法来验证这两种过程之间因果关系的显著性. Arala 等 [10] 采用癖好分数匹配法

(propensity score matching) 在排除同质性的提前下, 检测影响力的存在性. 其基本思想是, 在构造控

制实验时, 让对照组的癖好分数与控制组尽可能相匹配, 做到最大限度地排除选择偏差带来的检测不

准确问题, 即排除同质性的原因. 检测结果认为由同质性引起的信息传播受节点的网络结构分布特征

所支配, 而由影响力引起的信息传播则是自我驱动的, 呈现出快速、指数级的增长特点. 然而, 由于此

类方法是基于收集数据进行分析得出结论, 因此严格来讲, 只能从一定程度上反映影响力与用户行为

的因果关系, 不可能排除所有其他因素的影响.

3 社会影响力建模

社会影响力建模的目标是构建社会网络中的影响力传播模型,用于刻画网络中用户的行为状态影

响相邻用户的行为状态, 并造成某一行为状态在网络中扩散传播的机制. 用户行为状态分为激活态与

未激活态两种,一般只关注激活态的传播机制.例如对于某个帖子或商品,只关注用户的转发或购买状

态的传播机制. 研究者针对不同情境提出多种类型的影响力传播模型. 例如确定性与随机性模型、离

散与连续模型、递进式与非递进式模型等, 以及基于传播事物的语义 (如帖子讨论的话题) 、节点的语

义 (如用户的角色) 以及关系的语义 (如好友关系与敌对关系) 扩充的模型等.

3.1 影响力传播模型

早期的传染病模型属于确定性模型. SIR模型 [11]以及 SEIR模型 [12]是两个流行的传染病模型,描

述了疾病在人群中的传播趋势. 模型的基本思路是首先将人群分为给定类别: 易感染者 (susceptible)、

感染病者 (infective) 以及恢复者 (recovered) 等, 然后依据目前情况下各类别的整体观察量, 估计类别

之间的转移速率, 从而可以预测疾病未来的发展趋势. 信息传播模型大多属于随机模型, 一般是通过

刻画人与人之间的影响力来描述整个信息的传播过程. Kempe 等 [13] 提出两个经典的信息传播模型,

线性阈值模型 (LT) 和独立级联模型 (IC).

在独立级联模型中, 网络中每条关系 eij 会对应一个概率值 p ∈ [0, 1], 表示节点 vi 独立激活节点

vj 的概率, 即个体间的影响力. 独立级联模型是刻画影响力在离散时间下的传播机制, 其具体的传播

过程如下: 在 t0 时刻, 一个预先选好的初始集合首先被激活, 将该初始集合称之为种子集合. 在之后

的每个时刻 t > 1, t–1 时刻新激活的节点 vi 会对其尚未激活的节点 vj 以概率 pij 尝试激活一次, 且

这次尝试与其他尝试事件相独立. 如果尝试成功, 则 vj 转为激活态. 当某个时刻不再有新的节点被激

活时, 传播过程结束. 独立级联模型的随机性由激活概率 pij 决定. 因为该模型过程是随机的, 最后产
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生的激活节点集合也是个随机集合. 因此基于该模型, 一般关心的是给定初始种子节点集, 传播结束

后被激活节点个数的期望值, 也叫作影响力的延展度 (influence spread). 独立级联模型以概率来描述

个体之间相互影响的强弱, 并假设个体之间独立影响的行为特征. 这与消息或病毒等诸多实体的传播

特点相符合 [14], 因此独立级联模型是目前研究最广泛的模型.

在线性阈值模型中, 网络中每条关系 eij 会对应一个权重 wij ∈ [0, 1], 表示节点 vi 在节点 vj 的

所有邻居中重要性的比例, 且满足
∑

vi∈N(vj)
wij 6 1. 此外, 每个节点 vi 还关联一个被影响的阈值

θi ∈ [0, 1]. 该阈值在一次传播开始前, 在 0 到 1 的范围内随机等概率选取. 与独立级联模型类似, 在

t0 时刻有且仅有种子集合中的节点被激活. 在之后的每个时刻 t > 1, 每个尚未激活的节点 vi 根据

其激活邻居节点的线性加权值是否超过该节点的被影响阈值来决定其是否被激活, 即判断是否满足∑
vi∈N(vj)∩yjt=1 > θi. 若满足, 则 vi 转为激活态. 当某个时刻不再有新的节点被激活时, 传播过程结

束. 线性阈值模型以概率 θi 来描述个体的被影响力, 并假设邻居对节点的激活行为不是独立的, 而是

联合发生的. 这与人类做复杂决策 (例如购买商品、政治投票等) 时的从众行为 [15] 相符合. 线性阈值

模型的随机性完全由个体的被影响阈值 θi 来决定. 然而实际中, 个体的被影响阈值虽有随机性, 却波

动不大. 但如果限制其在小范围内变化, 会给模型的计算增加难度 [13]. 因此这也是线性阈值模型不及

独立级联模型应用广泛的一个原因.

Kempe 等人 [13] 在独立级联模型与线性阈值模型的基础上, 提出泛化的级联模型与阈值模型, 使

其应用场景更加灵活. 上述独立级联模型与线性阈值模型都是离散型模型, 也有研究提出连续型模型,

将节点之间影响的传播延迟用一个概率密度函数来表示 [16],避免了对连续时间的离散化. 当考虑用户

状态的变化情况时,倘若用户只能一次性地从未激活态切换到激活态,即状态切换不可逆,则为递进式

(progressive) 模型, 例如独立级联模型与线性阈值模型都属于递进式模型. 反之如果状态之间可以随

意切换, 则为非递进式 (non-progressive) 模型 [17, 18]. 递进式模型一般描述信息与商品等的传播, 而非

递进式模型一般刻画观点与情绪等的传播. 此外, 一些考虑不同因素或者语义性的信息传播模型也相

继提出, 例如时间衰减的独立级联传播模型 [19, 20], 话题敏感的独立级联传播模型和线性阈值模型 [21],

同时考虑正面和负面意见的传播模型 [22], 同时考虑朋友与敌人关系的传播模型 [23], 多个竞争实体并

发传播的传播模型 [24], 区分意见领袖、结构洞和普通用户角色的传播模型 [25], 社会关系形成之间的

影响传播模型 [26].

3.2 影响力最大化

研究者在影响力传播模型的基础上定义了影响力最大化 (influence maximization)的研究问题,目

的是优化影响力的传播. 其中的一个重要应用场景是在虚拟市场中寻找影响力最大的初始客户, 对其

提供免费试用商品的机会, 期望其使用后能够主动在朋友圈中对商品进行推广, 以影响其朋友、朋友

的朋友接受并购买该商品 [1, 3, 27∼30].

影响力最大化问题的形式化描述是, 在社会网络中寻找 k 个初始种子节点将其激活, 使其通过社

会网络关系的影响传播最终所产生的影响力延展度最大.之前该问题一直是市场决策与商业管理的研

究范畴. 后来, Domingos 和 Richardson 采用 Markov 随机场模型将该问题形式化为一个排序问题, 并

采用高效的算法求解该排序问题 [28]. 但该方法将市场决策过程刻画成一个 “黑盒子”, 并没有描述用

户之间互相影响的机理. Kempe 等人 [13] 首次将影响力最大化问题形式化为一个离散优化问题. 他们

从理论上证明了该优化问题是一个 NP难优化问题,并基于子模函数 (submodular function)给出近似

的贪心求解算法. 函数的子模性是指一个元素在集合基础上的增量效应随着集合的增大而递减, 这也

反应了经济学中经常提及的边界效用递减现象.贪心算法用到子模函数的性质进行计算.具体地,每次
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迭代选择一个节点, 使得其在已激活集合的基础上, 能够触发的新增激活节点最多. 理论证明该贪心

算法可以达到 (1–1/e) 的近似程度. 然而上述贪心算法中的一个核心计算问题, 即求解一个种子集合

的延展度, 又是一个 NP 难问题. Kempe 等人 [13] 在论文中提出用 Monte-Carlo 方法来随机模拟影响

力的传播过程, 从而估计出延展度的大小. 然而该方法的计算效率很低, 因此之后很多研究者提出加

速的影响力最大化求解算法. 一种是改进的 Monte-Carlo 贪心算法, 例如 Leskovec 等人 [31] 基于子模

性质利用偷懒估计法来减少对延展度估计的次数. 另一种是启发式算法, 例如 Chen 等人 [32] 基于网

络中心度的指标, 对激活邻居对应的中心度打一定的折扣, 提出简单高效的启发式方法来求解影响力

最大化问题人. 也有工作研究基于扩展的传播模型如何加速影响力最大化的计算 [21∼23]. 给定传播模

型, 影响力最大化应用的假设前提是网络中用户之间的影响力大小是已知的.

4 社会影响力度量

上一节介绍了社会影响力建模. 然而, 要让影响力传播模型在真实数据中发挥更大的作用, 就必

须基于真实数据对节点之间的影响力进行分析与度量. 社会影响力度量一般基于两种类型的数据: 一

是给定社会网络结构数据, 由用户之间的社会关系可以推测出影响力模式及其强弱; 二是给定用户行

为数据 (网络结构数据可有可无) ,由用户行为发生的时间先后次序推测出其影响力模式及其强弱. 社

会影响力度量的目标是从真实数据中挖掘出用户之间的影响模式并估计其对应的影响力强弱. 最简单

的影响模式是个体的影响力与被影响力, 即针对一个用户, 度量其影响他人的能力与被他人影响力的

倾向; 略复杂一些的模式是个体之间的影响力, 即针对两个用户, 度量一个对另外一个的影响力; 更加

复杂的模式是群体影响力, 即针对多个用户组成的群体, 度量群体对一个用户的影响力.

4.1 个体的影响力与被影响力

个体本身有影响他人的能力,也有被他人影响的倾向.其度量方法一般采用基于图的迭代算法. 其

中图可以是原始的社会网络结构图,也可以是基于用户交互行为构建的交互网络图. Weng等人 [33] 构

造话题敏感的 Twitter关系网络,并提出改进的页面排名算法 (PageRank)来计算用户在每个话题上对

他人的影响力. Heidemann 等人 [34] 首先根据用户的行为记录构造行为网络, 在此基础上采用类似页

面排名的算法计算每个用户的中心度来表征影响力. 社会学上将个体被影响力称之为从众度 [15,35∼37].

Tang等人 [38] 基于用户行为数据量化个体被他人影响的程度,并提出因子图模型来估计个体被影响力

在行为预测中所起的作用. Li 等人 [39, 40] 为每个用户赋予一个影响他人的分数与被他人影响的分数,

并提出同时考虑影响力与被影响力的图迭代算法对其进行度量.

4.2 个体之间的影响力

个体之间的影响力是影响力传播模型的重要参数,例如独立级联模型中的激活概率 puv 表征了个

体之间的影响力大小. 在对个体之间的影响力进行度量时, 值得注意的是, 个体之间的影响力与个体

之间的同质性 (或相似性) 密切相关. 它们之间的关系是: 两个个体之间的相似性越强, 则它们越容易

做出建立相互之间关系的选择 (selection); 反之, 有关系的两个个体, 互相之间的影响力会导致他们的

相似性越来越强. 这两者永远是交织在一起,不太好区分开来. Holme和 Newman [41] 提出一个生成模

型来平衡选择与影响过程. 基本思想是每次迭代时要么为两个节点之间建立关系 (选择过程), 要么将

一个节点的属性变换为与其某个邻居节点相同的属性 (影响过程). Crandall 等人 [42] 提出一个更全面
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的生成模型来刻画一个人的行为. 其基本思想是一个人的行为决策既取决于其本身的历史行为分布,

又取决于邻居的行为分布, 还取决于大众的行为分布. Scripps 等人 [43] 明确给出了相似性与影响力的

数学定义.由于相似性与影响力紧密交织在一起,区分的难度很大,因此除了以检测影响力为根本目标

的研究, 一般对这两者不做特别区分.

当同时给定社会网络结构与用户行为数据时, 个体之间影响力估计的基本思想是, 两个历史上经

常在较短的时间间隔内发生相同行为的用户与那些很少在较短时间内发生相同行为的用户相比,互相

之间的影响力更强. 个体之间影响力度量的主要方法包括频度统计法与最大似然法. 最大似然法基于

一个给定的影响力传播模型得到一次传播结果的似然度,然后通过最大化似然度来求解影响力传播模

型中的参数 —— 即个体之间的影响力大小 [20,44,45]. 然而, 最大似然法一般很难得到一个精确解, 需

要对似然函数做变换并采用近似迭代方法来求解, 其增加了计算的复杂度. 因此, 一些研究者直接对

给定数据进行频度统计来度量个体之间的影响力. 例如, Goyal 等人 [46] 提出基于信用分布的频度统

计法. 基本思想是对于一个激活节点, 认为其所有激活的邻居都有均等的贡献. 该方法虽然是启发式

的, 但是与最大似然法相比,计算效率非常高. Konstantin等人 [47] 进一步将用户行为数据扩展到流数

据情境下, 提出基于最小哈希值 (MinHash) 的近似算法来估计个体之间的影响力.

某些情况下仅能得到社会网络结构数据, 缺失了用户行为数据. 这种情况下, 个体之间影响力估

计的基本思想是两个个体越相似, 则他们互相之间的影响力越强. 基于网络结构的相似度指标大致可

以分为两种. 一种是近邻相似度, 其衡量的思想是两个节点之间的直接或间接邻居越多, 则这两个节

点越相似. 这种衡量方法导致相似的节点在网络上的距离比较近. 早期的近邻相似度的度量指标, 包

括在学术研究网络中的参考文献耦合度 (bibliographical coupling) [48] 和共同引用数 (co-citation) [49],

基本假设是两个节点的共同邻居越多, 则它们越相似. 这种方法不能估计那些没有共同邻居的节点之

间的相似度. 之后提出的一些方法可以避免该问题. 例如, Katz [50] 认为两个节点之间可达的短路径越

多, 则这两个节点越相似. Tsourakakis 等人 [51] 依据邻接矩阵为每个节点学习一个低维度的向量, 来

表征节点的社区分布, 然后通过计算向量相似度来表征两个节点之间的相似度. Jeh 和 Widom [52] 提

出了 SimRank算法. 该算法是个递归的算法,其基本思想是两个节点相似当且仅当它们的邻居节点相

似. SimRank 只能计算路径长度为偶数的节点之间的相似度. VertexSim 扩展了 SimRank, 允许计算

路径长度为奇数的节点之间的相似度 [53]. 因为 SimRank 的相关算法都是递归算法, 因此其算法复杂

度比较高. 此外, 还有一些随机游走相关的图相似度计算方法 [54, 55].

还有一种是结构相似度, 其衡量的思想是两个节点的网络拓扑结构越接近, 则这两个节点越相似.

这种衡量方法导致相似的节点与其在网络上的距离无关, 可以很近, 也可以很远, 甚至不连通. Blondel

等人 [56] 提出基于 HITS 的迭代方法来度量两个不连通图上节点之间的相似度. RoleSim [57] 扩展了

SimRank 算法, 允许计算两个不连通节点之间的相似度. 此外, 不同于 SimRank 对任意两两邻居的

相似度求和, RoleSim 仅对匹配上的邻居对之间的相似度求和. 与 SimRank 类似, 这两种方法的时间

复杂度都比较高. 另外有一类方法给每个节点构造一个特征向量, 用向量之间的相似度当做是节点之

间的相似度. 例如, Burt [58] 用一个节点局部中心网络中 36 种三角形形状的个数来代表一个节点的

结构特征. 类似地, 节点的各种衡量指标, 诸如度数中心性 (degree centrality)、亲近中心性 (closeness

centrality) 以及中介中心性 (betweenness centrality) 等也可以代表节点的结构特性 [59]. ReFex 方法为

一个节点定义了 3 种结构特征, 包括中心度、局部中心网络中的边数、局部中心网络连接到外部的边

数, 以及基于所有邻居对这 3 个指标递归做平均或者求和 [60, 61]. 更多基于特征向量计算相似度的方

法介绍参见综述 [62].
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4.3 群体影响力

群体影响力是指多个个体共同组成一个群体所释放的整体影响力. Tang 等人从不同粒度上区分

了个体本身、个体之间以及群组影响力, 并提出因子图模型来求解不同影响力的大小 [38]. Belak 等

人 [63] 进一步对群组与群组之间的影响力进行度量. Myers 等人 [64] 以及 Lin 等人 [65] 将整个社会网

络的外部因素看作一种隐式的群体影响力, 并提出相应的概率模型来解释这种隐式影响力的大小.

部分研究考虑了群体影响力的结构特性. 例如 Ugander等人 [66] 首先提出了影响力的结构多样性

特征. 他们发现一个用户加入 Facebook 的概率与其已经加入 Facebook 的朋友之间结构的多样性成

正相关关系. 之后有一系列工作在不同情境下对这一特性进行了探索 [67∼70]. 例如, Fang 等人 [68] 对

在线游戏中用户的付费行为研究影响力的结构多样性,得出用户的付费可能性与其已付费朋友的结构

多样性成正相关关系. Zhang 等人 [71] 对结构影响力给出了具体的数学定义, 并在大规模网络与用户

行为流数据下, 提出对结构影响力的快速采样计算方法.

5 社会影响力应用

社会影响力的主要应用场景包括广告推荐、链接预测与用户行为预测等. 例如, 给定影响力传播

模型以及网络中用户之间的影响力大小, 便可以从整个网络中挑选出影响力最大的初始用户, 为其提

供费商品体验的机会, 使其将体验感受传播出去, 影响最多的用户购买该商品, 这也是影响力最大化

的目标所在. 另一方面, 倘若在链接预测以及用户行为预测中考虑其他用户的影响效应, 则有可能达

到更精确的预测效果.

5.1 链接预测

已有链接预测的主要方法包括监督与非监督的学习方法. Liben-Nowell和 Kleinberg [72] 调研了大

部分非监督学习的方法, 包括择优链接法 (preferential attachment) [73], 带跳回的随机游走法 (random

walk with restart, RWR) [74], SimRank [52] 以及 Katz [50] 等. 其主要思想是两个节点越相似, 则它们

之间越有可能形成链接关系. 监督学习的方法包括 Markov 随机场 [75], 逻辑回归模型 (logistic regres-

sion) [76] 以及监督随机游走法 (supervised random walk) [77] 等. Lichtenwalter 等人 [78] 提出了一种监

督学习的框架, 将现有的非监督学习方法计算得出的分数都当做特征, 结果表明其效果远远好于纯粹

的非监督学习方法.

此外, 网络生成模型也可以用来做链接预测. 网络生成模型刻画了整个网络中关系的生成过

程 [79∼82]. Barabasi 等人 [80] 提出择优链接的方法生成大规模无尺度网络. Leskovec 等人 [82] 发现

了网络密度的幂率分布 (densification powerlaw) 以及直径萎缩 (shrinking diameters) 的网络性质, 并

提出森林大火模型 (forest fire models) 使其能够符合这些性质. Leskovec 等人 [81] 提出三角闭合模型,

Romero 等人 [79] 提出变型的择优链接模型来拟合上述这些性质. 网络生成模型着眼于拟合宏观网络

特性, 譬如长尾效应以及短直径等.

已有链接预测的方法重点考察链接之间的静态结构因素,并没有过多考虑社会影响力所起的作用.

5.2 用户行为预测

社会影响力是影响用户行为的一个至关重要的因素.已经存在很多基于社会因素进行推荐的研究.

例如, Ma 等人 [83] 提出一个概率矩阵分解模型, 在分解用户对事物的打分关系矩阵的基础上, 加入了
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对用户与用户之间好友关系矩阵的分解. Jiang 等人 [84] 除了对用户之间的静态好友关系矩阵进行分

解,还考虑了用户与用户之间动态的交互关系,例如转发与评论等行为. Fang等人 [68] 将影响力结构特

性用于游戏玩家付费行为预测, Qiu 等人 [67] 将影响力结构特性用于加入微信群组的行为预测, Zhang

等人 [70] 将这种影响力结构特性应用于微博数据上对用户转发行为进行预测. 具体到转发预测, 已有

大量工作研究人们转发微博的原因与机理. 例如 Boyd 等人 [85] 对转发原因做了深入的分析. 该研究

主要使用调查问卷的方式, 因此其结果有待于在大规模真实数据上做验证. 不同的研究从不同的角色

对转发原因进行解释, 例如, 一些研究重点分析了帖子内容对于转发概率的影响. Naveed 等人 [86] 训

练了一个机器学习模型来学习从帖子内容中抽取特征的权重. 他们发现那些包含 hashtag, URL 以及

用户名的帖子更容易被转发. Macskassy等人 [87] 给每个帖子打一个标签,并将一个用户发表或转发所

有帖子的标签组合在一起当做该用户的兴趣. 其中标签空间来源是维基百科的目录. 他们尝试了 4 种

不同的模型, 发现两个用户兴趣越相似, 越有可能互相转发对方的帖子. 还有一些研究从话题的流行

度、社会关系的强度, 以及发布者的社会地位等角度来研究转发的概率 [88∼91].

除此之外, 影响力在广告推荐 [92, 93] 以及权威用户发现 [33, 92,94∼96] 等方面也有广泛的应用.

6 研究工作展望

本文主要从社会影响力的检测、建模与度量方面对社会影响力方面的研究进行了阐述. 总结了一

些常见的影响力模型的刻画方式, 以及个体影响力、交互影响力和群体影响力的结构特点等. 作者认

为,随着社会网络的飞速发展,社会网络显著呈现出动态性与大规模的特征,未来对社会影响力的研究

需要着重从这些方面展开:

融合结构影响力的传播模型. 已有研究对群体影响力的结构多样性进行了分析与度量 [70],并进一

步提出结构影响力的形式化定义与度量方法 [71]. 然而, 并没有研究如何将该结构特性融合进影响力

传播模型中. 已有的独立级联影响力传播模型假设激活邻居对目标用户进行尝试激活的事件与其他尝

试激活的事件相独立, 基于此假设形式化传播机制, 其数学模型简洁美观. 然而一旦认为激活邻居的

尝试激活事件之间互不独立, 且激活邻居共同组成的网络结构特征会带来群体影响力的差异, 那么整

个传播模型的数学表达就会变得复杂. 如何结合社会影响力的结构特性并提出一个简洁的数学模型来

刻画影响力传播过程是一个尚未解决的挑战.

基于动态网络结构数据与用户行为数据对影响力进行建模与度量. 当网络动态性与行为传播动态

性交织在一起时, 影响力的建模与度量变得非常复杂. 用户行为, 例如转发帖子、购买商品等, 与网络

结构变化并没有直接的关系, 但潜在地, 行为发生后由于同质性等原因会促使网络结构动态演化. 因

此, 在动态社会网络中, 研究用户行为之间的影响力对网络动态演化的作用, 是第二个潜在研究问题.

大规模动态网络数据与用户行为数据中的影响力快速度量方法. 已有研究在大规模网络数据与用

户行为流数据中, 对个体之间的影响力与结构影响力进行快速度量 [71]. 其前提假设是网络结构是相

对静止的, 可以全部加载进内存, 只有用户行为数据是动态的, 需要实时获取并处理. 然而, 现实情况

是, 虽然网络结构数据与用户行为数据相比, 变化比较缓慢, 但其仍然是动态演化的. 在动态的网络结

构数据与动态用户行为数据中, 如何快速且实时地度量影响力大小是值得研究的第三个问题.
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Abstract Social influence occurs when one’s opinions or behaviors are affected by others. It forms a prevalent,

complex, and subtle force that governs the dynamics of social networks. With the rapid proliferation of online

social networks such as Twitter, Facebook, Yelp, and Amazon, modeling the influence diffusion mechanism and

quantitatively measuring social influence between people become more and more critical for algorithms behind

features such as friend recommendations, expert finding, and behavior prediction. In addition, they can also benefit

the development of virtual marketing and supervision by public opinions. Social influence has been extensively

studied and has recently been attracting great attention from different communities. This paper introduces the

study and the future work of social influence, in particular, influence tests, modeling, and measurement.

Keywords social influence, diffusion model, influence test, influence measurement, social network

Jing ZHANG was born in 1984. She

received her Ph.D. degree from Com-

puter Science Department, Tsinghua

University, in 2016. Currently, she is an

assistant professor at Computer Science

Department, Information School, Ren-

min University of China. Her research

interests include information diffusion,

social influence and social network min-

ing.

Jie TANG was born in 1977. He re-

ceived his Ph.D. degree from Computer

Science Department, Tsinghua Univer-

sity, in 2006. Currently, he is an as-

sociate professor at Computer Science

Department, Tsinghua University. His

research interests include social net-

work theories, data mining methodolo-

gies, machine learning algorithms, and

semantic web technologies.

979


