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Conventional user influence researches do not accurate   reflect the real interaction pattern between different 

users in online social networks. In order to solve this problem, a user influence evaluation method based on regional user 

interaction model has been proposed. The regional user interaction model can illustrate the real online social network user 

interaction pattern between users with different distance by the influence transfer effect. The method calculates the direct 

influence and the indirect influence of each user in online social networks and identifies the influential users and zombie 

users. Experiments are based on the real data of Sina Weibo and RenRen online social networks and the results show that 

compared with the existing methods the method has better accuracy and efficiency for the infl   tial user and zombie us-

er identification.
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：针对现有方法与模型未能准确体现不同距离用户之间真实交互行为的问题，提出了一种基于用户区

域交互模型的用户影响力评估方法。区域交互模型利用影响力传递的不同方式，刻画不同距离之间用户的交

互行为模式，能更为真实准确地反映在线社会网络用户之间的交互行为。通过计算用户对相邻用户的显性影

响力与非相邻用户的隐性影响力，可有效识别在线社会网络中大影响力用户、僵尸粉用户等不同类型用户。

基于新浪微博与人人网真实数据开展用户影响力评估以及相应的用户角色识别实验，结果显示，与现有方法

相比，基于区域交互模型的识别方法可以准确有效地识别出在线社会网络中的大影响力用户、僵尸粉用户等

各类型用户。

：用户影响力评估；区域交互模型；在线社会网络；大影响力用户；僵尸粉

： ：

近年来， 、新浪微博、 等新

兴在线社会网络（

）吸引了大量网络用户关注。与传统的

、新闻站点等网络信息交换平台相比，这

些新兴在线社会网络具有用户主动参与度高、信

息规模巨大、信息传播速度快等特点。海量用户

之间通过关注或者添加好友等行为，建立起有向

或无向的连接关系，并通过信息转发或者分享等

行为形成了新型的网络生态系统。用户影响力评

估是在线社会网络的重要研究内容之一，其研究

结果可为网络的信息传播规律、用户行为分析等

研究提供理论支撑，并且可用于精准化网络营销、

： ； ：
：孙钦东，
国家自然科学基金资助项目（ ）

基于区域交互模型的 网络用户影响力评估

摘 要

关键词

中图分类号 文献标识码

引言

收稿日期 修回日期
通信作者
基金项目：

SNS

Study on user influence analysis via regional user
interaction model in online social networks

Abstract:

Key words: 

1

Foundation Item: 

王楠 ，孙钦东 ，周亚东 ，王汉秦 ，隋连升



第 期 王楠等：基于区域交互模型的 网络用户影响力评估 · ·

网络舆情管控等提供技术支持 。目前，用户影

响力相关研究方法大多基于网络拓扑结构、用户

行为 等基础特征（诸如粉丝连接数、转发行为）

对用户影响力进行评估。已有方法对用户影响力

评估有着重要的参考价值，但是仍然存在不足。

单一拓扑结构并不能真实反映用户重要性 ，而基

于介数等复杂的拓扑结构方法同样仅考虑到网络

中用户之间的连接关系，忽略了用户行为等其他在

线社会网络用户特性。基于用户行为的影响力评估

方法大多从相邻用户之间的交互行为为出发点，对

于一定距离范围内的非直接相邻用户行为交互分

析不足。此外，现有影响力分析研究中大多数方法

的研究对象只针对网络的大影响力用户，而在线社

会网络用户可根据用户影响力被区分为大影响力

用户、普通用户、僵尸粉用户等多种类型用户。

在线社会网络中，用户之间的交互行为与真实

社会类似，用户之间即使并不直接相连，由于信息

在不同用户之间的多次转发也能够形成交互关系，

如图 所示。用户影响力可由与其不同距离用户之

间的交互行为体现，并且对其他用户的影响方式以

及影响力大小能够体现出该用户在社会网络中的

地位与角色。本文以新浪微博与人人网为研究对

象，针对现有研究中所存在的问题，提出了一个在

线社会网络用户区域交互模型并对网络用户影响

力进行评估。通过用影响力传递的方式描述用户与

其他相邻或非相邻用户之间的交互行为，反映用户

在在线社会网络中真实的影响力，并以此来对网络

中的用户进行类型划分。实验结果表明，区域交互

模型可应用于在线社会网络中用户的影响力评估

研究，并且能够对网络中不同类型角色的用户进行

有效准确地识别。

图 在线社会网络用户交互

目前，在线社会网络用户影响力研究大多针对

大影响力用户的识别，现有方法可分为基于拓扑结

构与基于用户行为特征等。早期研究大多将简单的

拓扑结构属性直接作为评估与识别网络中重要节

点的依据，如 等 直接将用户粉丝规模的大

小作为判断用户影响力大小的依据。 等 根

据计算用户的介数（ ）、中心度

（ ）等特征值来对用户影响力进行评估，

进而筛选网络中大影响力的用户。 等 通过

分解的方法识别 中的大影响力用户，

该方法通过节点在网络中所处的位置对节点影响

力进行评估，认为越靠近中心位置的节点其影响力

越大。由于根据介数与中心度评估用户影响力的方

法难以应用到大规模复杂的网络中， 等 在中

心度等用户结构特征的基础上结合时间开销因素，

对网络中节点进行影响力评估。

基于用户行为特征的方法是在线社会网络大

影响力用户识别常用的一类方法。此类方法大多基

于用户转发、评论等行为，再采取相应的评估手段

对用户影响力进行评估。 等 将用户行为与

算法相结合对微博社会网络中的用户影

响力进行评估，研究结果发现网络中活跃用户的影

响力更大，并且此现象与粉丝规模的大小并无严格

的相关关系。 等 研究了用户转发行为、交互

信息内容以及相应时间等属性与用户影响力之间

的关系，并在此基础上提出了一个在线社会网络用

户影响力评估架构。

此外，针对大影响力用户识别还有一些其他类

型方法。 等 根据用户转发微博的习惯，提

出了一种用户微博的排序方法，并以转发微博的可

能性作为用户影响力评估的标准。 等 根据在

线社会网络话题传播过程中用户行为的差别，将用

户分为不同角色，并利用相应方法对分类过的用户

进行影响力分析。

对于僵尸粉识别，早期研究主要根据一些指标并

通过简单的规则进行僵尸粉的识别 ，这些方法虽然

简单易于实现但是准确率偏低，难以应用到实际的僵

尸粉识别工作中。目前，比较有效的僵尸粉识别方法

大多通过特征选择，选出与用户身份存在密切关联的

特征集，然后通过机器学习的方法对僵尸粉进行识

别，如 等 研究分析了多个正常用户、僵尸粉
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用户等类型用户的特征，并提出了一个基于熵、用户

属性以及文本处理的僵尸粉、正常用户分类系统。

等 根据群组特性来对网络中僵尸粉进行研究，

通过分析群组交互性、用户连接、用户是否为核心节

点等多个属性，对网络用户类型进行划分。

实验过程所使用的数据通过爬虫程序采用广

度优先的策略从新浪微博以及人人网获得，并且为

保障用户隐私所有数据均进行了匿名化处理。在采

集新浪微博数据时，利用新浪提供的 获取相关

数据，采集人人网数据则使用基于页面内容解析方

式的网络爬虫进行爬取。最终得到的微博数据如表

所示，采集得到的微博用户数据中分为用户信息

以及用户的微博信息，其中，用户信息包括用户

、昵称、微博数、粉丝数、关注数以及注册日

期等。微博信息则包括了发布时间、转发量以及转

发列表信息等。

数据种类 数量 时间信息

用户节点

微博 至

对于人人网，由于其有向图性质以及受限于隐

私保护策略，在爬取数据时选取的实验室内部成员

为根节点，筛选可以浏览到新鲜事分享的用户对其

信息进行存储。最终得到的人人网数据如表 所示。

其中，用户信息包括用户 、好友数、学校信息、

用户基本信息等。新鲜事信息包括参与信息分享过

程的用户链以及信息 、分享数等。

数据种类 数量 时间信息

用户节点

新鲜事信息 至

磁场、引力场等物理学的场模型理论描述了物

理场中节点之间的相互作用关系，以及物体之间的

能量传递效应。在线社会网络用户之间的交互行为

与场模型中节点间的交互作用相类似，具有相近的

特征。作者在前期研究中发现，用户之间的交互行

为与影响力相关，用户影响力由于与其相邻和非相

邻用户的信息转发行为具有与场模型类似的传递

效应 。本文在考虑用户交互行为与影响力传递关

系的基础上，提出了用户区域交互模型，用户区域

交互行为模式与影响力传递机制如图 所示。

交互行为与影响力传递过程可描述如下。

有社会网络 ，其中， 表示社会网络的

节点集合， 为边集合，表示节点之间有无连接关

系 ， 其 值的 大小 表 示节 点 之间 的距 离 。

，其中， 是 的粉丝节点， 是

的粉丝节点。如果 转发了 的信息，由于信息

内容或者用户真实身份等因素， 所发布的信息有

一定的概率被 的粉丝再次转发。转发过程使

的影响力沿着转发链传递下去，同时节点由于信息

被转发其影响力得到了增加，此过程与能量反馈相

类似。根据参与转发用户之间的距离，本文将影响

力划分为 种不同的形式：显性影响力与隐性影响

力。显性影响力表示距离为 （ ）的情况下，用

户转发所传递的影响力，即由于粉丝用户转发所产

生的影响力。隐性影响力表示距离大于 （ ）的

情况下，用户转发所产生的影响力传递效应，即由

于非直接相连接用户转发所产生的影响力。

图 用户区域交互行为与影响力传递

图 中由用户交互产生的影响力传递效应可被

推广到一般模型。假设有社会网络图 ， 表

示节点集合 ⋯ ， 表示边集合

⋯ 。则可以得到如下定义。

时刻节点（即用户）之间的连接关系

（距离）矩阵为

162       37
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其中， 的取值为边集合 中的值。

时刻用户 转发 信息的转发关系

矩阵为

其中， ≥ ，表示 时刻用户 转发 信息的行

为关系，值为 表示用户 与 之间没有转发关系，

值大于 时表示存在转发关系。在此假设前提为一

个用户可以转发同条信息多次。根据转发关系矩阵

可得出以下 个结论。

时刻用户 转发总量为 ，即为

中第 行的总和。

时刻用户 信息被转发总量为

，即为 中第 列的总和。

所有节点（即用户）在 时刻的发帖

数目向量为

时刻用户 活跃粉丝的规模为
，其值为参与转发的粉丝数，即

，其中， ， 为定义 中转发

关系矩阵 中第 列的值。

时刻用户 若转发了 的信息，且

他们之间的距离为 ，则称 为 的 距父节点，
记为 ；相对应地，称 为 的 距孩子节点，

记为 。若与 距离为 的孩子节点有多个，则

，其中， ∈ 。

用户的信息越多地被转发表示该用户的吸引

度越大，其影响力传递效应越强，基于上述定义，

本文建立的用户区域交互模型中在 时刻用户 的
吸引度为 ，可由以下公式计算

其中， 为粉丝 转发 的信息数量， 为

总的转发数量。用户吸引度为用户吸引粉丝，并使其

信息被转发的能力。用户吸引度与粉丝转发其信息占

粉丝转发平均比例成正比，粉丝转发其信息的比例越

高，表示该用户对其粉丝的吸引越大。此外用户活跃

度与其粉丝规模 成正比，活跃粉丝越多表示该

用户的信息具有被更广泛传播的可能性。

由于用户影响力分为显性影响力与隐性影响

力，所以在模型中 时刻用户 总的影响力为所有

传递效应产生的显性与隐性影响力之和，表达式为

其中， 、 分别表示 时刻用户 总

的显性与隐性影响力。

由图 可以看出，用户的显性影响力为相邻

用户间的影响关系，其物理意义可由某一时刻邻

接用户转发引起的用户影响度变化率表示，其表

达式如下

其中， 表示用户 的吸引度在时刻 的变化速

度； 表示在 时刻用户 与 之间的显性关系，

其取值为 ； 为定义 中转发关系

矩阵 中第 列的值。

由于用户影响度变化率 表达式为导数形

式，需要将其离散处理，采用向前差分格式，最终

的表达式为

那么， 时刻用户 的显性影响力 则可

由累计的相邻用户影响度变化率表示

对于时间尺度的间隔 ，本文实验取 ，

⋯ （ 是考虑到的最大时间，时间单位为

天）。在初始时刻用户之间没有信息传递，其显性

影响力为零，因此在初始时刻（即零时刻）规定

。

对于用户的隐性影响力，采取遍历连接图中所

有父节点的方式，计算每个父节点与其孩子节点的
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传递效应总和衡量该父节点的隐性影响力。所以

时刻用户 的隐性影响力 ，本文主要考虑

与其 距孩子节点（ ）的影响关系。假设此

时用户 有 个孩子节点，则 表达式为

其中， 为转发概率（其值是通过抽样得到的分布

概率）， 为用户间信息转发的路径距离。

实际中，由于影响力作用的距离 不可能是无穷

远。若已知 时刻用户之间的连接距离矩阵中的最大

值 ，则相应地修正隐性影响力 表达式为

其中， 表示 时刻用户 的 距离孩子节点数。

综上所述， 时刻用户 总的影响力为

用户任意 时刻影响力可基于上述过程计算得

到。由于实验过程中所需要处理的用户数据都是十

万级别以上的，此时得到的转发关系矩阵、连接关

系（距离）矩阵等是稀疏且相当庞大的，而大数据

的存取也制约了模型的求解。为了解决上面的问

题，本文采用图论中树形结构的方式来表达用户间

的连接关系，使数据的存取和模型的求解得到极大

的简化。

在线社会网络中，相邻用户交互行为可以通过

直观的数据进行分析，而不相邻用户之间的交互行

为则难以直接被观测到。本节通过分析表明非直接

相邻用户之间是否存在交互行为且具有一定规模

能够为区域交互行为模型提供支撑。

研究不同距离用户之间的交互行为，需要确定

转发链中各个用户之间的连接关系。由于各 站

点都设置了隐私保护机制，因此信息传播链中用户

之间是否存在关注关系需要进行判断分析。新浪微

博的共同关注功能显示了 个用户之间是否关注了

同一个用户，本文通过共同关注判断 个用户之间

是否存在关注关系。由于请求限制以及转发链中用

户数量规模，难以准确判断全部用户的连接关系。

本文根据抽样推断的方法，从获取到的转发链中随

机选择了一部分用户，并判断他们的关系，基于此

结果来估计转发链中各个用户之间的关注关系。具

体方法如下。

随机选取 条转发链。

统计距离为 且存在关注关系的用户数目，

并计算其占整个转发链的比例 。

为了减少抽样统计的分布与总体分布的误

差，采取多次抽样取平均的方法，即重复步骤 ）

和步骤 ），完成 次抽样统计得到一系列的距离
为 且存在关注关系的用户比例 。

最终的总体分布表示为

例如，分析长度为 的转发链中用户之间的距

离关系，从数据集中选取相应长度的转发链，并判

断不同位置的用户之间是否存在关注关系。

人人网提供了与微博类似的共同好友查看功

能。在判断转发链中用户之间的链接关系时，共同

好友可作为判断依据之一。由于人人网部分用户设

置了非好友的访问权限，因此针对有向图中用户关

系采取以下机制进行判别。

根据有向图节点之间连接关系以及相应的

用户转发行为方式，在转发链中相邻的 个用户为

互为好友的用户。

对于转发链中非直接相邻的用户，若能访问

用户详细信息，则进一步判断 个用户是否拥有共

同好友。

若不能访问用户详细信息，用户通常会填写
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学校信息以及籍贯等，通过个人信息相似性对用户

之间是否存在好友关系进行判断。

根据转发链中用户距离的分析过程，将基于转发

顺序的用户序列，转化成基于距离排列的用户序列，

并且对不同距离用户转发进行统计分析。数据集中信

息被不同距离用户转发比例如图 和图 所示。从图

中可知，当用户之间距离大于 时，用户之间的交互

行为是存在并且活跃的。对于无向图网络，虽然用户

之间若非直接好友关系并不能直接访问，但是非相邻

用户之间同样存在一定规模的交互行为。

图 微博转发链中不同距离用户比例

图 人人网分享链中不同距离用户比例

由于人人网数据规模及其隐私限制，为了减小

判断误差带来的影响，在分析时定义用户的距离最

长为 。根据上述结果，在线社会网络用户之间的

交互关系存在于不相邻的用户之间并具有一定数

量规模，能够对基于不同邻接距离用户交互行为的

区域交互行为模型提供理论依据。

为了验证区域交互模型在用户影响力评估以

及基于影响力分析的用户角色划分研究的有效性，

本文基于用户显性、隐性影响力对网络中的大影响

力用户、普通用户以及僵尸粉用户进行识别研究。

图 为基于微博数据得到的部分大影响力用

户、普通用户以及僵尸粉用户的显性、隐性影响

力分布。大影响力用户的隐性影响力与显性影响

力都具有较大的数值规模，此结果表明大影响力

用户的微博信息不仅能够被大量的粉丝转发，还

能够由传递效应传播到距离较远的用户。普通用

户的信息传播能力较弱，因此其 类影响力分布

取值区域较小。僵尸粉用户的影响力分布显示出

极为不平均的结果，这是由于僵尸粉用户的信息

很难被正常用户转发，其影响力分布也与普通用

户有明显差别。

图 新浪微博大影响力用户、普通用户以及
僵尸粉用户显性、隐性影响力分布

由于人人网的有向图性质，用户之间的好友关

系建立需要用户审核确认，因此本文研究内容不包

括人人网中僵尸粉的识别。图 为人人网中大影响

力用户与普通用户的显性、隐性影响力分布。由于

本文实验所使用的人人网数据中不包括明星账号、

1 SNS 165

  

3 4

1

3  

4  

4

5

2

5  

6

2016020-6

5.2
6  

6.1  

测量结果
实验结果与分析

影响力评估与用户划分结果分析



· · 通 信 学 报 第 卷

机构账号或者媒体账号等用户，并且人人网用户整

体的活跃性与新浪微博相比相对较低，因此用户影

响力的计算值相对较小。

图 人人网大影响力用户、普通用户显性、隐性影响力分布

从图 所示的各类型用户的显性与隐性影响力

分布可以看出，大影响力用户的信息能够被大量的

粉丝转发，并且还可被大量非连接用户转发，因此

其区域交互性十分明显。普通用户与相邻、非相邻

用户之间也存在交互行为但规模相对较小。僵尸粉

用户的信息难以被大规模转发。即使目前存在通过

僵尸粉团等模拟正常用户的僵尸粉，其不同类型的

影响力分布与正常用户相比仍有明显区别。

为了分析区域交互模型在识别大影响力用户

时的有效性，本文与基于粉丝数、 以及

信息级联模型 的大影响力用户识别方法进行对

比分析。图 和图 为新浪微博与人人网中影响力

排序前 用户的粉丝粘性对比结果。

图 微博用户粉丝粘性对比

图 人人网用户粉丝粘性对比

本文用粉丝用户转发次数 次上的用户数来表

示用户粘性，用以反映用户与其粉丝之间的交互频

度与依赖关系。根据图 和图 结果，无论有向图

网络 新浪微博 或无向图网络 人人网 ，基于区域交

互模型识别得到的大影响力用户要优于其他方法。

虽然通过不同方法识别得到的大影响力用户具有

重合部分，但是基于区域交互模型识别得到大影响

力用户在整体上具有较大粉丝粘性。

信息转发是在线社会网络中最具特色的功能，

信息的转发规模能够体现用户影响力。若排序序列

中越靠前的用户其信息传播具有越大的覆盖人数，

相应的影响力评估方法具有更好的效果。因此，本

文对影响力排名靠前的用户信息转发规模进行统

计分析，进一步验证区域交互模型的有效性，结果

如图 和图 所示。根据图中结果可知，采用区

域交互模型的方法识别得到用户在信息覆盖人数

上要高于其他方法。从上述分析可以看出，基于区

域交互模型的用户影响力评估方法识别得到的大

影响力用户具有较高的活跃性，并且能够吸引大量

其他用户关注与转发其信息，该模型能够有效体现

出在线社会网络中用户的真实影响力。

图 微博用户信息传播规模对比
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图 人人网用户信息传播规模对比

僵尸粉用户是在线社会网络中对正常用户造成

较差用户体验度的一类虚假用户，简称为僵尸粉，

部分僵尸粉由机器人程序自动注册生成，以广告为

目的发布大量垃圾信息。还有一些用户在注册后并

没有任何使用站点服务的行为，也属于僵尸粉。为

了验证在识别僵尸粉时模型的有效性，本文采用人

工方式从微博中的僵尸粉进行标注，具体判断原则

为： ）判断用户发布微博内容中是否明显为广告信

息，如果比例超过 则判定其为僵尸粉用户； ）

判断用户微博内容的差异性，若用户微博内容中含

有大量短链接或者图片等，判断文字内容与短链接内

容是否相关； ）若微博内容为纯文字信息，判断信

息内容是否具有意义，是否含有生僻、乱码等字符。

最终通过人工标注方式得到 个僵尸粉样本。

目前识别僵尸粉的方法大多是基于用户的特征

指标，然后利用机器学习的方法来分类识别。对于

基于用户特征的识别方法，单一指标虽然可以被用

来识别网络中的僵尸粉用户，但是准确率偏低，实

际应用效果较差。表 所示内容为根据单个特征进

行僵尸粉识别时的准确率（由于数据集的差异，本

文中的结果与文献 稍有差异）。因此，为了保证

识别效果，此类方法必须要有足够多的特征指标。

特征 准确率

账号名誉度

身份认证

微博数

评论数

注册日期

发布设备

在使用较多用户属性进行僵尸粉识别时，基于

机器学习方法，如 识别方法能够达到 的

正确率，但是如果相关算法使用的特征较少时准确

率则相对较低。选取 个属性作为特征向量并使用

做 类分类，进行僵尸粉识别，结果如表

所示。从表 中的结果可以看出少量特征并不能保

证识别结果能够有很高的准确性，因为特征对于识

别方法的权重也是有区别的。

类别 指标 平均结果

僵尸粉 准确率

召回率

正常用户 准确率

召回率

特征 准确率

微博数和评论数

身份认证和

微博数和身份认证

基于区域交互模型采取的僵尸粉识别方法

为： ）获取用户显性、隐性影响力值； ）显性、

隐性影响力值阈值设定； ）根据用户相应影响力

值对其身份进行标定。为了设定合理的影响力阈

值取值，本文根据人工筛选得到的数据集以

个僵尸粉与 个普通用户一组，将用户分成

组作为训练与测试数据集，并采用循环估计的方

法选取平均准确率最高时相应显性、隐性影响力

数值作为僵尸粉识别过程的阈值。最终僵尸粉判

定条件为选取显性影响力大于 且隐性影响力

小于 ，隐性影响力大于 且显性影响力小于

以及选取显性、隐性影响力同时小于 为僵尸

粉用户，其他则认为是正常用户。僵尸粉识别实

验结果如表 所示。

根据对识别错误的用户进行分析发现，误判

的主要原因在于某些正常用户其活跃性非常低，

在实验周期中发微博的行为十分稀疏，虽然在用

户影响力上与僵尸粉用户极为相似，但通过人工

筛检并不能被归为僵尸粉用户。此外把僵尸粉误

认为普通用户的原因为其信息在本文实验数据中

截止时间的原因并不完整，因此计算出结果未能

满足僵尸粉筛选条件。在分析得到的僵尸粉后，

1 SNS 167

10  

  

1

90% 2

3

3 000

3

[15]

/%

70

20.7

61

URL 70.9

52

62

58.3

SVM 90%

2

SVM 2 4

5

/%

92.3

93.1

91.6

92.1

/%

75.2%

URL 79.1%

83%

1 2

3

300

300 10

100

5 150

10 1

4

2016020-8

6.2.2

3

4

5

僵尸粉用户

表 单一指标僵尸粉识别准确率

表 基于区域交互模型的僵尸粉识别结果

表 基于少量特征的僵尸粉识别准确率



· · 通 信 学 报 第 卷

发现存在僵尸粉团的现象存在，部分账号其信息

内容与行为跟普通用户相比并无较大差异，该账

号微博由其他僵尸粉进行转发但账号之间并不存

在关注关系，这些模拟正常用户行为的僵尸粉也

被基于区域交互模型的识别方法检测获得。综合

上述几部分实验，结果表明区域交互模型能够较

为真实地反映用户之间的交互行为，基于行为不

同模式的差异可对在线社会网络中不同类型用户

进行识别。

本文基于新浪微博与人人网数据发现用户

之间的转发、分享等交互行为在一定邻接距离范

围内是广泛存在的，并不仅限于相邻用户。根据

不同距离的交互行为提出了一个区域交互模型。

该模型基于不同邻接距离用户之间的交互行为，

对在线社会网络中用户的影响力进行判断分析。

用户对相邻节点的显性影响力以及非相邻节点

的隐性影响力可应用于在线社会网络用户类型

划分，能够从用户行为、用户影响范畴等方面更

真实地体现出用户在网络中所处的地位。实验结

果表明，不论是对于大影响力用户识别，还是僵

尸粉识别，本文的方法在准确度等方面具有一定

的有效性。

区域交互模型是针对在线社会网络用户之间

交互行为的抽象，本文开展包括的用户影响力研究

以及相应的用户角色划分研究仅是基于该模型展

开的部分基础研究。在下一步研究工作中，将开展

在本文工作基础上的算法复杂度优化研究，并对算

法有效性进行更为细致的分析研究。

，
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