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摘 要:
 

为了防止社交网络中的负面信息快速传播,则需要通过评价社交网络中用户的影响力来找出影响力大
的社交网络节点。针对传统算法在社交网络领域中交叉特性缺失的问题,结合高斯贝叶斯衍生分类器,提出一种
网络用户影响力评价模型。该模型结合用户活跃度、用户联系度、用户覆盖度等维度,建立社交网络用户影响力
刻画指标,同时考虑社交网络用户之间的关系特征和用户自身的行为特征,降低僵尸粉和垃圾社交网络对网络评
价结果的影响,通过建立连续属性朴素贝叶斯分类器方法,提出基于高斯贝叶斯衍生分类器的模型求解方法。使
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423条媒体报纸用户评论作为实验数据,分析影响该评价模型的关键因素,利用仿真软件
完成和HRank等传统模型对比实验,结果表明,该模型体现了社交网络用户的交叉特性,提升了模型的实用性,
相比于其他传统算法,该模型分类误差更趋于稳定,分类结果的误差率更低,适应性更好。
关键词:

 

社交网络;影响力;贝叶斯衍生分类器;评价模型;用户活跃度
中图分类号:TP391   文献标志码:

 

A DOI:
 

10.19678/j.issn.1000-3428.0066957

Social
 

Network
 

User
 

Influence
 

Evaluation
 

Model
 

Based
 

on
 

Bayesian
 

Derived
 

Classifier
ZHOU

 

Chunliang1,
 

LIU
 

Yangguan1,
 

MENG
 

Xiangpei2
(1.

 

College
 

of
 

Finance
 

and
 

Information,
 

Ningbo
 

University
 

of
 

Finance
 

and
 

Economics,
 

Ningbo
 

315175,
 

Zhejiang,
 

China;
2.

 

Academic
 

College,
 

Ningbo
 

University
 

of
 

Finance
 

and
 

Economics,
 

Ningbo
 

315175,
 

Zhejiang,
 

China)

【Abstract】
 

To
 

prevent
 

the
 

rapid
 

spread
 

of
 

negative
 

information
 

on
 

social
 

networks,
  

influential
 

social
 

network
 

nodes
 

must
 

be
 

identified
 

by
 

evaluating
 

the
 

influence
 

of
 

users
 

on
 

social
 

networks.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

cross-
characteristics

 

in
 

traditional
 

algorithms
 

in
 

the
 

field
 

of
 

social
 

networks,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

network
 

user
 

influence
 

evaluation
 

model
 

combined
 

with
 

Gaussian
 

Bayesian-derived
 

classifiers.
 

The
 

model
 

first
 

combines
 

user
 

activity,
 

contact,
 

coverage,
 

and
 

other
 

dimensions
 

to
 

establish
 

social
 

network
 

user
 

influence
 

characterization
  

indicators.
 

Simultaneously,
  

the
 

relationship
 

characteristics
 

between
 

social
 

network
 

users
 

and
 

user
 

behavior
 

characteristics
 

are
 

considered
 

to
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

zombie
 

fans
 

and
 

garbage
 

social
 

networks
 

on
 

network
 

evaluation
 

results.
 

A
 

model-solving
 

method
 

based
 

on
 

a
 

Gaussian
 

Bayesian
 

classifier
 

is
 

proposed
 

by
 

establishing
 

a
 

continuous
 

attribute-
naive

 

Bayes
 

classifier
 

method.
 

The
 

key
 

factors
 

affecting
 

the
 

evaluation
 

model
 

are
 

analyzed
 

in
 

depth
 

using
 

152
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media
 

and
 

newspaper
 

user
 

comments
 

from
 

Sina
 

Weibo
 

as
 

experimental
 

data.
 

A
 

comparative
 

experiment
 

with
 

traditional
 

models,
 

such
 

as
 

HRank,
 

is
 

conducted
 

using
 

simulation
 

software
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

model
 

reflects
 

the
 

cross-characteristics
 

of
 

social
 

network
 

users
 

and
 

improves
 

its
 

practicality.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

algorithms,
 

this
 

model
 

tends
 

to
 

have
 

more
 

stable
 

classification
 

errors,
 

lower
 

error
 

rates
 

in
 

the
 

classification
 

results,
 

and
 

better
 

adaptability.
【Key

 

words】
 

social
 

network;
 

influence;
 

Bayesian
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evaluation
 

model;user
 

activity
 

0 引言

  随着移动智能的不断普及,微博、微信等社交

媒体软件快速发展。大量社交用户之间的关注关

系构成了一个常见的社会网络[1-3]。其中社交网

络用户影响力越大,其对信息的传播作用也就越

大[4-6]。社交网络为人们日常生活提供便利[7-9],但

也给社会带来了负面影响,比如在新型冠状病毒

感染疫情防控事件中,谣言利用社交网络进行传

播,信息传播速度快、范围广,不利于对社交网络

信息管理,极易造成网络舆论,其影响范围巨大,
传播速度较快。
  为了减少社交网络对社会带来的负面影响,防
止谣言等信息在社交网络中快速传播,需要在社交
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网络中寻找出影响力大的各类网络节点,对其进行

监控。因此,研究社交网络用户影响力评价模型是

十分必要的。
  目前,社交网络影响力问题主要采用各类智能

算法和模型解决[10],包括PageRank算法、隐半马尔

可夫模型、各类影响扩散模型以及行为动力学模型,
但这些方法没有考虑社交网络领域的交叉特性,并
且很多研究没有基于社交用户关系网络,这就大大

降低了其结果的实用性和参考价值。
  针对社交网络领域的交叉特性缺失的问题,本
文结合高斯贝叶斯衍生分类器[11-13],提出一种社交

网络用户影响力评价模型。首先给出社交网络用户

影响力刻画指标,同时针对社交网络用户之间的关

系特征和用户自身的行为特征,利用高斯贝叶斯衍

生分类器给出上述模型的求解方法。最后利用仿真

实验研究影响该评价模型的关键因素。

1 相关研究

  目前,评价和评估社交网络的模型主要有:1)基
于行为动力学模型;2)行为扩散力模型;3)基于

TwitterRank、ObjectRank、隐半马尔可夫模型等其

他方法。
1.1 行为动力学模型

  文献[1]将用户行为定义为3种:跟踪,转发

和提及,深入分析了这3种用户行为,并通过实验

得出用户最关心的是具备大量信息来源的公共信

息。文献[14]从人类动力学的角度来解释社交网

络中多对多模式社交网络发布-评论行为的过程,
解释了社交网络用户信息之间的交互关系,为社

交网络舆情的监控与引导提供了一定的理论依

据。文献[15]针对社交网络用户关系网络的内部

特征,基于平均场理论提出一种社交网络用户关

系网络演化模型,深入分析谣言在该演化模型上

的传播动力学行为以及该演化模型的拓扑统计特

性,结果表明社交网络用户关系网络具有无标度

特性,并且度分布指数不仅与反向连接概率有关,
而且还与节点吸引度分布相关。文献[16]提出一

种基于网络用户交互的好友推荐算法,该算法与

只考虑网络拓扑结构或用户属性的算法相比,通
过实验验证了该算法的准确率更高。文献[17]通
过分析用户之间的信任度和影响因素来量化用户

的信任值,通过网络关系来建立信任传递模型,该
模型为好友互动和好友建立提供了有效推荐。
1.2 影响扩散模型

  影响扩散模型[18]关注帖子的内容,根据帖子结

构和回复中的关键词,即关键词之间的转换关系计

算参与者的活动。文献[19]提出了一种跨多社交网

络的谣言传播模型,该模型能够模拟网络谣言的传

播趋势,通过实验显示,该模型能够快速抑制谣言的

传播。文献[20]基于社会影响力在社交网络的传播

状况,结合社会网络结构和用户行为因素,提出了通

过预测网络用户传播信息能力大小来度量用户社会

影响力的方法,通过对比实验可以看出,该模型获得

了更好的用户影响力估计结果。文献[21]提出一种

基于遍历约束和交互信息的社交网络用户表征算

法,对社交网络遍历进行约束以提高算法的时间效

率,利用用户交互信息修改 Word2vec模型,提高社

交网络表征的准确率。
1.3 其他模型

  文献[22]通过改进的PageRank算法,提出了一

种TwitterRank算法,该算法用于测量主题敏感度推

特的影响,从两个方面衡量了对主题的不利影响,考
虑到用户之间的相似性和链接结构。文献[23]通过

改进的PageRank算法,提出了一种ObjectRank算

法,该算法用于根据链接评估用户在Twitter中的权

限得分分析,为每个用户行为提供计算的初始权重。
文献[24]提出了一种基于隐半马尔可夫模型的社交

网络流行信息检测方法,利用该模型来刻画流行信息

的传播过程,计算了每条信息在传播过程中产生的观

测序列相对于模型的平均对数似然概率,并且实时更

新了每条信息的流行度。文献[25]为了有效刻画社

交网络的用户关系,将社交网络视作加权无向图,给
出了基于各种用户属性信息的用户相似度计算方法。
实验结果表明,基于社交信息的用户相似度在用户关

系分析、团体挖掘方面具有较好适应性。

2 社交网络用户影响力评价模型

  本节对社交网络用户的信息进行建模,构建了

基于高斯贝叶斯衍生分类器的网络用户影响力模

型,阐述了社交网络用户影响力的求解方法[26]。
2.1 社交网络用户影响力刻画方法

  微博、微信等作为一种便捷的社交平台对信息

的传播起着重要作用,由于社交网络活跃用户数广,
信息发布方式广,信息传播速度快、范围广,不利于

对社交网络信息管理,极易造成网络舆论,由此本文

建立一种社交网络用户的影响力评估体系,旨在通

过实际的数据计算出用户的影响力指数,便于对社

交网络社交平台进行管理。
  用户影响力是衡量社交网络用户传播能力的重

要指标,影响力越大,该用户的传播能力就越强,对

593
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于整个社会的影响作用也大,用户的影响力因素包

含用户的关注和粉丝关系以及用户的各类行为,这
些因素将直接决定用户的影响力,通过对用户的影

响力因素进行分析来构成影响力评估体系。本文采

用信息传播实际影响人次覆盖率H、用户活跃度和

用户联系度作为社交网络影响力的评估指标。覆盖

率包括粉丝数量和关注数量,活跃度包括用户原创社

交网络的数量、转发社交网络的次数、评论的次数以

及私信的数量。传播力包含了所有原创社交网络被

转发、被阅读、被收藏、被点赞、被评论的次数总和。
  社交网络用户影响力评价具体算法如下:

算法1 社交网络用户影响力评价算法

输入 网络用户数据流特征集

输出 网络用户的影响力排序

步骤1 初始化数据,并对数据进行预处理。
步骤2 根据用户原创社交网络数量、质量、知名度,

计算网络用户自身的权威度。
步骤3 剔除沉默粉用户,计算用户的活跃度。
步骤4 根据网络与网络之间的连接关系,计算用户

的联系度。
步骤5 对每个用户的粉丝数量进行测度,计算用户

的覆盖度。
步骤6 根据用户活跃度、联系度和用户覆盖度,计算

社交网络用户的影响力。
步骤7 循环步骤2~步骤6

 

,直到所有用户的影响力

计算完成,跳转到步骤8。
步骤8 对用户进行影响力排序,能更加直观地找出

影响力高的用户。
 

  具体方法如下:
  1)初始化数据。从所有社交网络用户中随机选

取N 个活跃度较高、联系度较大的用户,对这N 个

用户的社交网络数据进行采集,采集的数据内容包

括原创社交网络数、粉丝数、关注的数目、被转发的

数目、转发的数目、被评论的次数、评论的次数、被收

藏的数目、收藏的数目等。
  2)计算用户自身的权威度,包含用户原创社交网

络的数量和质量、用户的知名度。其中用户的知名度

会在一定程度上提升用户的影响力。知名度高的用

户,其言论更容易产生影响。同时,社交网络的内容质

量也是一个重要的影响因素,一篇高质量、观点独到的

见解或者具备娱乐性的内容,容易吸引更多的关注并

产生影响,会影响用户的权威度,其计算公式如下:

  W(i)=
∑
n

k=0
C(i)×Q(i)×Z(i)

t
(1)

式中:W(i)表示用户i的权威度;C(i)表示用户i
的发帖数量;Q(i)表示用户i的发帖质量;Z(i)

表示用户i的知名度;n为某一时间用户发帖次数;
t为某一时间段的时间间隔。
  3)计算用户的活跃度。用户的活跃度能在一定

程度上影响用户的影响力,在社交网络中存在很多

的沉默粉,这些沉默粉虽然关注了某些用户,但其对

消息的传播没有帮助,因而其对用户的影响力也无

帮助,因此通过多用户的活跃度来剔除沉默粉,活跃

度的计算公式如下:

  T(i)=
ω1N+ω2F+ω3L

t
(2)

式中:T(i)表示用户i的活跃度;N 表示用户i原

创社交网络的数目;F 表示用户i的粉丝数量;L 表

示用户i的关注数;ω1、ω2、ω3 分别为相应影响因素

的权重值;t为某一时间段的时间间隔。
  4)计算用户的联系度。每个社交网络用户之间

都有相互的联系,联系度越高,信息传播的能力就越

大,进而也会提升用户的影响力,用户之间的联系度

与用户的活跃度计算类似,其计算公式如下:

  T(i,j)=
λ1U+λ2V+λ3S

t
(3)

式中:T(i,j)表示用户i和用户j的联系度;U 表示

用户i转发用户j的社交网络数目;V 表示用户i评

论用户j的社交网络数目;S表示用户i收藏用户j
的社交网络数目;λ1、λ2、λ3 分别为相应的影响因素

的权重值;t为某一时间段的时间间隔。
  5)计算用户覆盖度。用户覆盖度即为用户i的

社交网络的活跃粉丝数,其对社交网络的传播能力

有很大影响,进而能间接提高社交网络用户的影响

能力,其计算公式如下:

  H(i)=∑R∪V∪M
N

(4)

式中:R、V和M 分别为对用户转发、评论、提及进行

统计时所覆盖的人群;N 为网络的所有节点个数。
  6)计算社交网络用户的影响力。本文所提的影

响力模型由用户活跃度、用户联系度、用户覆盖度三

大指标构成,其计算公式如下:
  Χ= (αT(i)+βT(i,j)+γH(i))×W(i) (5)
式中:T(i)表示用户i的活跃度;T(i,j)表用户i
和用户j 的联系度;H(i)表示用户i的覆盖度;
W(i)为用户i的权威度;α、β和γ分别为3种影响

因素的权重值。
  7)循环第2)步~第6)步,直到所有用户的影响

力计算完成,跳转到第8步。
  8)对用户的影响力进行排序。对用户进行影响

力排序,能更加直观地找出影响力高的用户。
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2.2 基于高斯贝叶斯衍生分类器的用户影响力求

解方法

  高质量的社交网络粉丝通常会更积极地转发和

分享社交网络内容,从而帮助吸引更多的关注和粉

丝。扩大用户的影响力,参与社交网络的内容和讨

论,主动留言、点赞、评论并与用户进行交流,这种互

动能够提高社交网络的可见度和吸引力。但是,社
交网络中也存在大量的僵尸粉,进行虚假的点赞和

评论,误导其他用户,让用户对某些内容产生过高的

期望或者认同。
  为了减少僵尸粉和垃圾社交网络对评价结果的

影响,本文提出了基于高斯贝叶斯衍生分类器的社

交网络用户影响力评价模型,该模型既考虑各个社

交网络用户之间的关系特征,又考虑了各用户自身

的行为特征。通过建立连续属性朴素贝叶斯分类

器,并将其用于对僵尸粉的鉴别,能在一定程度上提

高分类效率和可靠性。其具体算法如下:
算法2 基于高斯贝叶斯衍生分类器的用户影响力求

解算法

输入 网络用户数据流特征集

输出 网络用户的影响力排序

步骤1 初始化数据,并对数据进行预处理。
步骤2 根据社交网络属性求解社交网络数据集的记

录观测值。
步骤3 通过高斯贝叶斯衍生分类器对用户进行分类。
步骤4 对选取的每个用户的粉丝数和真实粉丝数进

行相似度测量,剔除僵尸粉用户。
步骤5 根据式(2)~式(4)分别计算用户的活跃度、

联系度及覆盖度。
步骤6 根据用户活跃度、联系度和用户覆盖度计算

社交网络用户的影响力。
步骤7 对用户进行影响力排序,能更加直观地找出

影响力高的用户。
 

  具体方法如下:
  1)初始化数据。从所有社交网络用户中随机选

取活跃度较高、联系度较大的用户,并对这些用户的

社交网络数据进行采集。采集的数据内容包括原创

社交网络数、粉丝数、关注的数目、被转发的数目、转
发的数目、被评论的次数、评论的次数、被收藏的数

目、收藏的数目等。
  2)用X1,

 

X2,…,Xn,C 表示连续社交网络属

性(原创社交网络数、粉丝数、关注的数目、被转发的

数目、转发的数目、被评论的次数、评论的次数、被收

藏的数目、收藏的数目等)和类,即x1,
 

x2,…,xn,c
为其值,D 为选取的具有N 个记录的数据集,数据

随机产生于混合分布P,其中xij(1≤i≤n,1≤j≤

N)和cj 表示Xi 和C 在数据集D 中的第j个记录

观测值。
  3)通过高斯贝叶斯衍生分类器将用户进行分

类,剔除僵尸粉用户。假设G1、G2 是两个k 维总

体,G1 为真实粉用户,G2 为僵尸粉用户,其分布密

度分别为p1(u)、p2(u),用户群u=(u1,u2,…,
um),其中ui 来自G1 的概率为q1,来自G2 的概率

为(1-q1),将k维空间Rk 分为(R1,R2),满足:

  Rk= R1,R2|R1∪R2=Rk,R1∩R2  (5)

  若u∈R1,则表示用户ui 来自真实用户群体

G1,若u∈R2,则表示用户ui 来自僵尸用户群体

G2。任何分类方法都不能满足100%的正确率,而
按此分类所得到的将真实用户群体G1 误判为僵尸

用户群体G2的概率计算公式如式(6)所示,将僵尸

用户群体G2误判为真实用户群体G1 的概率计算

公式如式(7)所示:

  p(2|1,R)=∫
R2

p1(ui)dx (6)

  p(1|2,R)=∫
R1

p2(ui)dx (7)

  分类结果的平均分类误差f(R1,R2)计算公式

如下:
  f(R1,R2)=q1c(2|1)P(2|1,R)+
  q2c(1|2)P(1|2,R) (8)
  4)对选取的每个用户的粉丝数Fi 和真实粉丝

数F'i进行相似度测量,计算公式如下:

  R= 1
n-1∑

n

i=1
(Fi-􀭺F

SFi

)·(F'i-
􀭺F'

SF'i

) (9)

  􀭺F=1n∑
n

i=1
Fi (10)

  􀭺F'=1n∑
n

i=1
F'i (11)

  SFi = 1
n-1∑

n

i=1
(Fi-􀭺Fi)2 (12)

  SF'i = 1
n-1∑

n

i=1
(F'i-􀭺F'i)2 (13)

式中:F 为用户粉丝数;􀭺Fi 为用户真实粉丝数均

值;SFi
、SF'i

分别为用户粉丝均值和用户真实粉丝

均值,通过两者对比,便能对粉丝列表进行真实还

原,剔除用户粉丝列表中的僵尸粉,然后对剔除僵尸

粉后的数据进行重新统计。
  使用带标签的样本数据来训练贝叶斯分类器,
标签可以根据已知的真实用户和僵尸粉进行标记,
根据已有的数据和知识用于描述真实用户和僵尸粉
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的分布情况。
  5)根据式(2)~式(4)分别计算用户的活跃度、
联系度及覆盖度。
  6)根据式(5)计算各用户的影响力。
  7)对各用户影响力按由大到小的顺序进行排序。

3 仿真实验

  本文以2021年10月采集的新浪微博用户作为

实验数据,统计包括用户的基本信息、粉丝列表及用

户在近30天内所发微博的152
 

059
 

423条数据,将
本文所提的模型以及HRank模型算出的用户影响

力排名与新浪微博现有的用户影响力排名进行比

对,并对各模型的用户影响力前10名进行统计,得
到结果如表1所示。

表1 各模型下媒体报纸影响力排名

Table
 

1 Ranking
 

of
 

media
 

and
 

newspaper
 

influence
 

under
 

each
 

models

排名 新浪微博 微博数/条
HRank模型

排名

本文模型

排名

1 《人民日报》 50
 

738
 

363 2 1
2 《环球时报》 6

 

842
 

857 1 2
3 《楚天都市报》 7

 

549
 

425 3 3
4 《中国青年报》 4

 

530
 

902 4 4
5 《新民晚报》 5

 

073
 

876 7 6
6 《新京报》 23

 

394
 

642 6 5
7 《羊城晚报》 10

 

646
 

399 8 8
8 《新闻晨报》 29

 

115
 

536 5 7
9 《半岛都市报》 6

 

177
 

043 9 9
10 《大河报》 7

 

990
 

380 10 10

  表1是对微博媒体势力榜的报纸类微博用户进

行统计计算后得到的各模型下用户影响力前10名

的用户,从表1反映出粉丝数量多的用户不一定影

响力大,并且从表中可以看出本文模型计算出的用

户影响力排名和新浪微博的用户影响力排名基本相

同,由此可以看出本文所提模型是可行的。
  图1描述的是对不同算法下排名前p%的用户

图1 不同算法覆盖率比对

Fig 1 Comparison
 

of
 

coverage
 

rate
 

of
 

different
 

algorithms

影响人次覆盖率进行比对,考察各算法的优劣关系,
从图1可以看出,本文所提的算法效果略优于

HRank算法和TwitterRank算法,虽比新浪微博的

真实排名略低,但却更接近真实排名,这说明本文算

法对微博信息的分类和筛选存在合理性。
  图2是用户日均微博数的分布,通过对用户日

均微博数进行统计,能更直观地剔除这部分用户中

不活跃用户或僵尸用户。从图2可以看出,大部分

的用户均微博数在2~3条,则可将日均微博数少于

1条或只发1条的用户视为不活跃用户或僵尸用

户,在进行用户影响力评价时可以不考虑该类用户。

图2 用户日均微博量分布

Fig 2 Average
 

daily
 

Weibo
 

volume
 

distribution
 

of
 

users

  前文提到用户的活跃度对用户的影响力排名有

关系,本文对用户活跃度与用户影响力的关系进行

研究,结果如图3所示。从图3可以看出,用户活跃

度在一定范围内与用户影响力排名几乎呈线性关

系,但超过某一范围后用户的活跃度就对用户的影

响力排名几乎没太大的影响,这就说明用户的影响

力排名还受其他因素的影响。

图3 用户活跃度与用户影响力的关系

Fig 3 Relationship
 

between
 

user
 

activity
 

degree
 

and
 

user
 

influence

  本文对5组数据集进行分类测试,并对NBC算

法进行了误差比较,结果如图4所示。从图4可以

看出,本文算法的误差曲线始终在0线上方,这就说
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明 本 文 所 提 的 算 法 的 分 类 结 果 比 NBC 和

TwitterRank算法更好,且本文所提算法的曲线落

差值小于NBC和TwitterRank算法,这也就说明本

文算法更趋于稳定。

图4 NBC、TwitterRank算法和本文算法分类误差比较

Fig 4 Comparison
 

of
 

classification
 

errors
 

between
 

NBC 
 

TwitterRank
 

algorithm
 

and
 

propose
 

algorithm

  最后对用户覆盖度的影响因素进行探讨,根据

计算公式可以得出用户覆盖度和微博数呈现正相

关。通过改变实验环境比较不同的活跃度对计算结

果是否产生影响。从图5可知,活跃度越大,用户覆

盖度越广,因此,用户的活跃度会对用户覆盖度产生

影响。用户微博活跃粉丝数量会受到用户是否更新

动态的影响,从侧面反映了用户的影响力。当微博

数较少时,活跃度的影响力度比较明显,当微博数较

多时,活跃度也会对覆盖度产生较大的影响力。

图5 不同活跃度下用户覆盖度和微博数比较

Fig 5 Comparison
 

of
 

user
 

coverage
 

and
 

Weibo
 

number
 

under
 

different
 

activity
 

degree

4 结束语

  针对社交网络用户影响力的评价问题,本文结

合高斯贝叶斯衍生分类器提出了一种评价模型。该

模型首先结合活跃度、联系度、覆盖度等指标设计社

交网络用户影响力刻画模型,同时针对社交网络用

户之间的关系特征和用户自身的行为特征,利用高

斯贝叶斯衍生分类器给出上述模型的求解方法。最

后以新浪社交网络用户作为实验数据,利用仿真实

验研究了影响该评价模型的关键因素。实验结果表

明,相比NBC算法,该算法具有较好适应性。后续

研究可以考虑利用社交网络信息的传播特征来完善

用户影响力评价模型。
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