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在线社交网络个体影响力算法测试与性能评估 
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摘  要：社交影响力是驱动信息传播的关键因素，基于在线社交网络数据，可以对社交影响力进行建模和分析。

针对一种经典的个体影响力计算方法，介绍了该算法的 2 种并行化实现，并在真实大规模在线社交网络数据集上

进行了性能测试。结果表明，借助现有的大数据处理框架，显著提高了个体影响力计算方法在海量数据集中的计

算效率，同时也给该类算法的研究和优化提供了实证依据。 
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Performance analysis and testing of personal influence 
algorithm in online social networks 
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Abstract: Social influence is the key factor to drive information propagation in online social networks and can be mod-
eled and analyzed with social networking data. As a kind of classical personal influence algorithm, two parallel imple-
mentation versions of a PageRank based method were introduced. Furthermore, extensive experiments were conducted on 
a large-scale real dataset to test the performance of these parallel methods in a distributed environment. The results 
demonstrate that the computational efficiency of the personal influence algorithm can be improved significantly in mas-
sive data sets by virtue of existing big data processing framework, and provide an empirical reference for the future re-
search and optimization of the algorithm as well. 
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1  引言 

随着 Web 2.0 技术的进一步完善以及移动智能

终端的大量使用，在线社交网络蓬勃发展。以新浪

微博和 Facebook 为代表的在线社交网络平台逐渐

成为网络应用的主流，并改变了人们生活和交流的

方式。在线社交网络中用户之间的交互行为，使网

络世界与现实世界相互影响，特别是快速传播扩散

的网络信息能够迅速形成社会舆论，对现实世界人

们的行为产生直接影响[1]。社交影响力是用户交互

行为的内在诱因，而交互行为是社交影响力的外在

表现，从而对信息的传播产生直接影响。社交影响

力是社会影响力在线社交网络中的自然延伸，而社

会影响力被认为是个人行为能够直接或间接地影
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响他人的想法、感情以及行动[2]。因此，社交影响

力可以通过用户之间的社交活动体现出来，表现为

在线社交网络中用户的行为和思想等受他人影响

发生改变的现象[3]。 
影响力分析是在线社交网络分析的重要内容，

在舆情引导与社会运作中起着重要作用，具有广泛

应用，例如信息推荐[4]、专家发现[5]、影响极大化[6]、

病毒式营销[7]等。作为社交影响力分析的主要内容，

个体影响力度量一直是学术界的研究热点问题，主

要是定量计算个体的影响力大小，通过排名技术发

现在线社交网络中的影响力个体。影响力个体在不

同应用中又可被称为意见领袖[8]、领域专家[5]等。

最初，相关学者在社会网络中发现了人们的影响力

存在差异性，即具有广泛影响力的个体更容易将自

己的观点传达给其他人。同样，在线社交网络中的

影响力用户发布或评论的信息，更容易引发大量用

户的转发和阅读，如新浪微博中的大 V 用户。因此，

在线社交网络中的影响力个体在创新采用、网络

群体聚集、信息传播与导向等方面发挥着重要作

用。但是，由于理论模型和实验方法的限制，早

期工作只能从小样本数据集上定性地分析个体影

响力，验证了社会系统中个体影响力的存在性。

在线社交网络提供了丰富可用的实验数据，研究

者可以对用户本身体现出来的影响力进行建模和

量化计算[9-11]。 
实际上，由在线社交网络数据构建的图结构模

型相当复杂，一般包含上亿个用户节点、用户之间

关系构成的成百上千亿条边以及他们产生的海量

网络信息，如截至 2017 年 6 月底，新浪微博的活

跃用户数已达 3.65 亿。这对个体影响力计算方法提

出了新的挑战，难以在如此超大规模图上高效度量

在线社交网络用户的影响力。但是，不同类别大数

据处理框架的出现使高效分析上述海量数据成为

可能。首先，基于采用的小样本数据集或子图结构，

对个体影响力度量模型进行分析和验证。然后，结

合具体的大数据处理框架，对个体影响力度量模型

进行并行化实现。最后，在集群环境中部署个体影

响力并行化算法，高效地计算在线社交网络用户的

影响力[12-14]。当前，Apache 基金会开发的一种开源

的分布式基础框架 Hadoop 应用比较广泛，它实现

了一个用于存储海量数据的分布式文件系统

（HDFS）。基于 Hadoop 平台，本文选取 MapReduce
和 Spark 两种并行计算模型来说明大数据处理框架

对个体影响力度量算法的性能影响。针对真实的大

规模在线社交网络数据和不同的大数据处理框架

下，实验利用上述并行编程模型分别实现了一类经

典的个体影响力度量算法，并对不同规模数据集以

及不同集群之间的算法性能进行了比较。 

2  个体影响力计算方法 

在线社交网络个体影响力度量算法主要从网

络结构、用户行为、交互信息等方面对用户自身表

现出的社交影响力进行建模分析及量化计算。一般

地，在线社交网络的拓扑结构可由图 G={V,E}表示，

其中，V 是用户集合，E 是用户之间的关系构成边

的集合。实际应用中，当用户之间的关系是有向的，

那么 G 是有向图，如转发关系；当用户之间的关系

是无向的，那么 G 是无向图，如好友关系。G 也可

以是带权图，ωuv表示用户 u 和用户 v 之间形成边的

权重，如转发频率和好友亲密度等。早期的个体影

响力计算方法主要在拓扑结构图中利用复杂网络

的相关概念来定量计算在线社交网络中用户的影

响力，如图中节点的出度与入度、度中心度[15]、接

近中心度[16]、介数中心度[17]、K−壳[18]等。这些方

法表达的意义比较直观，被广泛应用于在线社交网

络中用户影响力的分析。例如，节点的出度与入度

直接衡量了用户对其邻居用户的影响力；度中心度

衡量了用户对其邻居用户的平均影响力；接近中心

度衡量用户对其他用户的间接影响力；介数中心度

和 K−壳都衡量了用户在信息传播扩散过程中的影

响力。但是这类基于网络结构的方法也有其局限

性，没有充分考虑用户自身行为或用户之间的交互

信息等数据，导致最终计算的用户影响力结果不够

精确。 
为了准确度量在线社交网络中用户的社交影

响力，相关学者借鉴了经典的网页排名模型

PageRank 算法[19]，通过融合用户属性和网络信息等

因素，设计了多种个体影响力度量算法。PageRank
算法最初被应用于 Google 的搜索引擎中，是一种

基于反向链接和正向链接分析的网页排名算法。该

算法利用一种基于马尔可夫的随机游走思想来模

拟用户浏览网页的行为，并认为一个网页的重要性

由所有链向它网页的重要性决定。假设 G={V,E}是
由互联网中所有的网页及其链接关系构成的图结

构，P 为网页得分组成的向量，M 是由链接关系产

生的转移概率矩阵，则 PageRank 算法可用矩阵乘



第 10 期 全拥等：在线社交网络个体影响力算法测试与性能评估 ·3· 

2018217-3 

积的形式为 
 P = αMTP + Δ (1) 
其中，α为正则化因子，Δ是修正项。最初的PageRank
算法没有修正项，P 是αMT的特征向量，网页排名

的过程等同于求解主特征向量的过程。不难看出，

式(1)是一个迭代算法，其时间复杂度为 O(|E|2)。在

实际应用中，为了保证算法的收敛性，可令Δ = βe，
e 是元素全为 1 的向量，β是调节因子。 

基于 PageRank 算法，在线社交网络中个体影

响力分析可以转化为在用户之间关系构成的图中

挖掘用户的影响力。此时，用户影响力的传播过程

也是一种随机游走过程，可以利用随机游走路径上

的用户衡量当前用户的影响力，即用户影响力与和

他相连的其他用户的影响力相关，其他用户的影响

力越大，则当前用户的影响力越大，反之亦然。文

献[20]利用 Twitter 中用户之间的关注关系构造了转

移概率矩阵 M，并令式(1)中Δ = ( )l
N

e
（N 为用户规

模）来计算用户影响力。该方法的思想是用户的影

响力由他粉丝的影响力决定，粉丝影响力越大且越

少关注其他用户，则粉丝对该用户的影响力的贡献

越大。 
为了更细粒度的度量在线社交网络中用户的

影响力，相关学者以式(1)为基础，提出了结合用户

特征和交互信息的个体影响力计算方法。具体地，

就是根据已有的在线社交网络数据重新构造式(1)
中的转移概率矩阵 M 和修正项Δ。例如，文献[21]
提出了考虑用户特征的个性化 PageRank 算法，即

Δ=(1−α)r，r 表示用户对话题的偏好程度以及发布

信息的新颖度等。文献[12]通过构造话题相关的影

响力矩阵 M，在不同话题层面上计算用户的影响

力。文献[11]在 PageRank 算法基础上考虑话题相似

性，提出了 TwitterRank 算法。文献[22]提出了结合

用户发布信息特征的 InfluenceRank 算法。文献[10]
提出了基于多关系网络转移矩阵 M 的微博用户影

响力度量模型。由此可见，PageRank 算法是在线

社交网络个体影响力度量的基础算法。本文选取

式(1)作为测试算法，通过用户之间的转发关系构造

转移概率矩阵 M 以及令Δ = (1 )
N
− eα

，并在大规模

真实数据集中计算用户的影响力。最后，在不同规

模集群环境下，对比两种大数据处理框架下的算法

性能。 

3  算法并行化实现 

大数据处理框架为处理和分析在线社交网络

大规模数据提供了技术支持，研究人员可以将已有

的在线社交网络个体影响力算法与具体的大数据

并行计算框架相结合，用于分析用户的影响力。可

以看出，上述 PageRank 算法及其改进算法的时间

复杂度依然是 O(|E|2)。针对在线社交网络用户及其

关系构成的海量数据时，传统的单机串行算法使内

存、CPU、I/O 等硬件资源无法满足需要。通过

MapReduce 和 Spark 两种并行计算框架对改进的

PageRank 算法实现并行化编程，提高算法的执行

效率。 
3.1  基于 MapReduce 并行框架 

MapReduce 是由 Google 公司提出的一种面向

大规模数据处理的并行计算框架。它被分为 map 处

理阶段和 reduce 处理阶段，并且每个阶段的输入和

输出都可以自定义数据类型的键值对格式。实际应

用中，开发人员需要指定 map 函数和 reduce 函数来

实现相应算法的不同功能，而不需要关注分布式底

层实现机制。MapReduce 程序执行时，每个 map 操

作都是并行运行且相互独立的，但可能会受到数据

源和 CPU 等硬件资源的影响。同样地，多个 reduce
操作执行时，所有具有相同键值的 map 输出会聚集

到同一个 reduce 中。在执行 map 操作之前，大数据

将会被分割成若干小数据块，通过 map 函数处理完

后会产生一系列键值对。这些键值对按键值进行排

序和合并，接着把整理好的数据输入到多个 reduce
中，每个 reduce 操作对已经排好序的并且带有相同

键值的输入数据进行迭代计算，最后把结果输出到

HDFS 中。MapReduce 并行框架的另一个特点是并

行处理时可以提供部分容错和出错恢复的功能，如

当一个 map 操作或 reduce 操作失效时，作业会被重

新安排，从而保证作业连续执行。 
本文基于 MapReduce 计算框架对式(1)实现了

并行化编程，主要是重写 map 函数和 reduce 函数，

伪代码如算法 1 所示。显然，该并行算法是迭代算

法，当不满足迭代终止条件时，算法每一次的迭代

操作都相同：map 操作负责将每个用户的影响力按

权重比传播给其他相关用户，而 reduce 操作负责搜

集各影响力分量并根据式(1)更新当前用户的影响

力值。 
算法 1  基于MapReduce的个体影响力度量算法 
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输入  带权重的在线社交网络结构图 G = {V, 
E, W}，正则化因子α 

输出  在线社交网络用户的社交影响力值 P 
1) 计算转移概率矩阵 M = {muv}； 

2) 初始化 N = |V|，P = 1
N

，α； 

3) repeat： 
4)  map： 
5)    for each v ∈V do 
6)      for each(v, u) ∈E do 
7)      计算影响力传播分量 Pu→v=muv×P(u)； 
8)       end 
9)     end 
10)   reduce： 
11)    for each v ∈V do 
12)      P′(v) = 0； 
13)      for each (v, u) ∈E do 
14)       影响力分量线性加权 P'(v)=P'(v)+ 

αPu→v； 
15)       end 

16)       Update P(v) = P′(v) + 1
N
α−

； 

17)     end 
18)   until convergence； 
19)   for each v ∈V do 
20)     输出已收敛的用户影响力值 P′(v)； 
21)    end 

3.2  基于 Spark 并行框架 
Spark 是由加州大学伯克利分校 AMP 实验室开

发的通用内存并行计算框架。它的主要思想是通过

一种新的作业和数据容错方式来减少磁盘和网络的

I/O，从而提高海量数据的处理效率。弹性分布式数

据集 RDD 是 Spark 的核心技术，表示已被分片、不

可变地被并行操作的数据集合。RDD 是对计算和数

据的抽象，拥有方便重建的容错机制并提供了转换

和动作两大类算子。转换算子负责将一个或多个

RDD转换成新的RDD，动作算子则根据生成的RDD
产生最终的计算结果。Spark 应用提交后，外部数据

经过一系列转换算子形成 RDD；动作算子触发作业

提交，根据 RDD 之间的依赖关系创建有关所有操作

的有向无环图 DAG 计算模型；DAGScheduler 解析

DAG 图并将构建不同的 Stage，由任务调度器将

Stage 分解的任务集提交到集群节点中运行。 

基于内存计算的 Spark 并行框架适用于迭代算

法，它的运行模式有多种，不同运行模式具有相似

的运行流程，只是资源分配模式和任务调度模块有

所不同。本文结合 Spark 并行计算框架并行化实现

了式(1)，并在 Yarn 运行模式进行测试，伪代码如

算法 2 所示。类似于算法 1，算法 2 也是迭代算法，

每一次迭代的操作都相同：将在线社交网络图结构

等数据转化成 RDD 格式数据集，flatmap()算子负责

扩散用户的影响力，reducebykey(add)算子累加各影

响力分量，map()算子依照式(1)更新当前用户的影

响力值。 
算法 2  基于 Spark 的个体影响力度量算法 
输入  带权重的在线社交网络结构图 G {V, E, 

W}，正则化因子α 
输出  在线社交网络用户的社交影响力值 P 
1) 计算转移概率矩阵 M = {muv}； 

2) 初始化 N = |V|，P = 1
N

, α； 

3) RDD (V, E, M): = SparkContext (G, M). 
SparkOperator； 

4) repeat： 
5) for each v ∈V do 
6)   for each (v, u) ∈E do 
7)     计算影响力传播分量 RDD(v, Pu→v): 

RDD(V, E, M). flatmap(lamda: Pu→v = muv×P(u))； 
8)     用户影响力值更新 RDD(v, Pv) : RDD(v, 

Pu→v).reducebykey(add).mapvalue(lamada:P(v)=αP(v)+ 
1

N
α−

； 

9)    end 
10)  end 
11)  until convergence； 
12)  for each v ∈V do 
13)  输出已收敛的用户影响力值 P′(v)； 
14)  end 

4  实验结果与分析 

为了测试大数据处理框架对在线社交网络个

体影响力度量算法性能的影响，本文通过编程实现

了上述两种并行算法，并在真实大规模数据集上对

比分析了算法的相关性能。 
4.1  实验数据及预处理 

实验数据集是通过湖南蚁坊软件股份有限公
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司的爬虫系统获取的，主要利用新浪微博 API 接口

搜集了新浪微博平台注册用户在 2016 年 11 月 2 日

至 2017 年 6 月 26 日期间产生的真实博文数据。每

条博文数据是一个文本记录，包括 5 个字段：时

间戳、用户 ID、博文 ID、转发用户 ID、转发博

文 ID。当用户发布某条原创博文时，该博文数据

的转发用户 ID 和转发博文 ID 字段就都为 null。该

数据集共涉及在线社交网络平台 116 147 966 位

用户产生的 4 586 584 659 条博文，其中，原创博

文 1 079 801 756 条，转发博文 3 506 782 903 条，

具体统计信息如表 1 所示。 

表 1 实验数据集统计信息 

数据集描述 统计量 

博文数 4 586 584 659 

用户数 116 147 966 

原创博文数 1 079 801 756 

被转发原创博文数 97 351 945 

转发博文数 3 506 782 903 

原创博文平均被转发次数 3.25 

 
可以看出，不足 10%的原创博文被其他用户转

发，且只有约 0.2%的原创博文被转发超过 500 次，

这说明在线社交网络中少量用户产生并控制着大

量信息的传播。图 1 展示了上述数据集中原创博文

被转发次数的概率分布。该分布具有明显的无标度

特性，符合指数为 2.13 的幂律分布，即少量原创博

文存在较多的转发次数。 

 
图 1  原创博文转发次数概率分布 

个体影响力度量需要以特定的网络结构为基

础进行计算，本文通过提取上述数据集中用户之间

的转发关系来构建带权重的在线社交网络结构图。

具体操作如下：首先，针对任何一条博文数据，抽

取用户 ID 和转发用户 ID 两个字段数据；然后，删

除其中转发用户 ID 为 null 的转发关系数据；最后，

合并具有相同转发关系的数据，得到具有转发频次

的三元组转发关系数据集，即<用户 ID, 转发用户

ID, 频次>。为了保护新浪微博用户的隐私，需要对

用户 ID 进行去隐私化处理，最终得到约 59 GB 的转

发关系数据集 R。若在数据集 R 中存在三元组<u, v, 
fu→v>，则表示用户 u 在样本数据集中转发用户 v 的相

关博文共计 fu→v次。数据集R 共包含 3 504 379 868 个

转发关系三元组，涉及 115 205 577 位用户，存储在

块大小为 128 MB 的 HDFS 文件系统中。 
基于转发关系数据集 R，可以构建在线社交网

络转发关系结构图 G = {V, E, W}。其中，V 表

示用户集合，E 表示用户之间转发关系构成的边

集合，W 代表相应的边权重矩阵。在本实验中，

|V| = 115 205 577，|E| = 3 504 379 868。针对数据集

R 中的任意三元组<u, v, fu→v>，存在(v, u)∈E，且

wv,u = fu→v。 
图 2 左边是由用户转发关系三元组数据子集构

成的网络结构图示例，节点代表不同的用户，边的

方向代表了博文转发路径，边的权值代表用户之间

的转发频次。如用户 u2共 wu1,u2=4 次转发过用户 u1

的博文。在线社交网络用户的个体影响力以博文信

息为载体，沿着转发关系网络进行扩散。因此，个

体影响力的扩散路径和概率可以由带权重的用户

转发关系网络图计算得到，即对任意的边(v, u) ∈E，
存在从用户 u 到用户 v 影响力扩散路径，且扩散概

率为 

 muv= ',, ( ', )
' v u

wv,u v u E w
v V

∈
∈∑   (2) 

图 2 右边所示是基于在线社交网络用户转发关

系网络图计算影响力扩散概率的示例，虚线表示影

响力扩散路径，边上的概率值是对应的影响力扩散

概率。实际应用中，通过式(2)可以计算出算法 1 和

算法 2 中所需的转移概率矩阵 M。 
4.2  实验环境 

本实验中，算法 1 和算法 2 两种并行算法及对

数据的预处理都是通过 Java 语言编程实现，使用的

开发工具包是 JDK1.8。实现的并行算法程序运行在

由腾讯云服务器搭建的Hadoop分布式集群环境中，
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Hadoop 版本为 2.7.4，Spark 版本为 1.6.2。该集群

共由 128 个独立的内存型 M2 服务器节点组成，每

个节点的硬件配置如下：8 核 CPU，64 GB 内存，

500 GB硬盘，1 Mbit/s带宽，预装系统版本为Ubuntu 
Server 14.04.1 LTS 64 位。为了对比算法在不在规模

集群上的性能，本实验分别搭建了 6 种不同规模的

集群环境，其唯一区别是具有不同的服务器节点数

目，分别是 4、8、16、32、64、128。在不同集群

环境中，其中，只有一台服务器作为主节点，其他

服务器均是数据节点或计算节点。本文实现并在单

机环境下运行了在线社交网络个体影响力测试算

法，其使用的机器也是腾讯云提供的内存型 M2 服

务器。 

 
图 2  影响力扩散示例 

4.3  性能指标与测试参数 
针对在线社交网络个体影响力度量算法，本实

验主要从准确度和运行时间等指标对基于式(1)的
并行化算法 1 和算法 2 在真实数据上进行相关性能

测试。 
准确度方面。由于缺少针对大规模用户影响力

值计算的标准测试数据集，本实验主要从算法收敛

情况对准确度进行测试。式(1)本质上是幂迭代算

法，因此算法 1 和算法 2 在实际运行过程中需要预

先设置终止条件。当程序运行达到终止条件时，算

法迭代结束，实验将会记录此时的迭代次数和迭代

条件变化情况，具体地给定第 n 次迭代后计算的用

户影响力值向量 Pn，当式(3)成立时，程序终止，算

法收敛。 

 
+1

1||  || <
n n

N
−P P

δ  (3) 

其中，N 表示实验数据集中的用户数，误差限

δ=10−8。||⋅||1 表示向量的 1−范数，即向量所有元素

的绝对值之和。当 n = 0 时，P0 表示初始化的用户

影响力值。式(3)认为平均每个用户的影响力数值误差

不超过 10−8时，计算结果趋于稳定，算法已收敛。 
运行时间方面。通过设置不同参数，实验将记

录算法在不同数据集以及不同分布式集群上的运

行时间和加速比。基于式(1)的在线社交网络个体影

响力度量算法只需设置一个参数，它是正则化因子

α，也称为跳转因子。在进行大规模网页排名计算

时，α通常取值为 0.85，表示上网者按照链接浏览

网页的概率为 0.85，随机跳转到一个新网页的概

率为 0.15。在线社交网络用户的转发行为不同于

上网者随机点击页面的过程，因此本实验测试了

并行算法在α值分别为 0.5、0.7、0.85 和 0.95 时

的性能。 
并行化算法在不同数据集上的性能存在差异，

为了探究大数据处理框架在不同数据集上的加速

效果，本实验基于数据集 R 划分了不同规模的数据

子集 D1、D2、D3、D4、D5，具体描述如表 2 所示。

这些数据集涉及的在线社交网络用户规模从十万

级至亿级递增，用户之间形成的转发关系数也相应

增加，最多达到十亿级规模。 

表 2 实验数据集子集描述 

数据集 用户数 转发关系数 稠密度 

D1 100 000 4 185 326 4.19×10−4 

D1_A 100 000 41 862 541 4.19×10−3 

D1_B 100 000 418 568 4.19×10−5 

D2 1 000 000 94 091 124 9.41×10−5 

D2_A 1 000 000 940 634 687 9.41×10−4 

D2_B 1 000 000 9 411 885 9.41×10−6 

D2_C 1 000 000 941 482 9.41×10−7 

D3 10 000 000 662 538 337 6.63×10−6 

D4 50 000 000 1 368 256 085 5.47×10−7 

D5 115 205 577 3 504 379 868 1.19×10−4 
 

在线社交网络密度用于刻画中节点间连边的

密集程度，定义为图 G = {V, E, W}的邻接矩阵中非

零元素所占比例，在此又称稠密度。具有相同用户

数的在线社交网络数据集，拓扑图的稠密度也会由

于用户之间转发关系数的不同而有所差异。本实验

以数据子集 D1 为样本，通过随机采样增加或减少

节点间边的方法构造了具有不同稠密度的数据子

集 D1_A、D1_B、D2_A、D2_B、D2_C，如表 2 所

示。通过对上述数据子集进行实验，可以探究稠密

度对算法性能的影响。 
4.4  结果与分析 

本文依照上节中指标要求和参数设置，在不同

真实数据子集上对在线社交网络个体影响力并行
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化算法 1 和算法 2 进行了相关性能测试。由于目前

不存在针对在线社交网络用户影响力计算的标准

测试数据，所以从收敛性和计算效率两方面对本实

验结果进行分析，具体实验结果及其对比情况如下

所述。 
4.4.1  收敛性分析 

由于算法 1 和算法 2 都是基于式(1)的并行化实

现，因此在不同的大数据处理框架下算法具有相同

的收敛情况。本节将以基于 Spark 的并行化算法 2
为例，在不同参数配置环境中阐述算法在不同数据

子集上的收敛性能，基于 MapReduce 的并行化算法 1
的情况类似。 

实验结果表明，给定 α值，同一数据子集在不

同规模集群上的收敛情况相同，数据子集 D1、D2、

D3、D4、D5 第一次满足收敛条件（δ=10−8）时，算

法的迭代次数分别是 83、84、84、84、85。这是因

为集群规模的变化只会引发计算资源的变化，不会

改变算法的运行原理。图 3 是在 16 节点集群下，

α=0.85 时算法 2 在不同数据子集中的收敛趋势变

化。在迭代初期，收敛速度较快，随着程序运行，

收敛速度逐渐变慢。当收敛条件相同时，基于式(1)
的在线社交网络个体影响力度量算法的收敛速度

与用户规模无关。 

 
图 3  算法 1 在不同数据子集中的收敛变化情况 

在 64 节点集群上，基于不同α值的算法 2 在数

据子集 D4 上的收敛变化情况如图 4 所示。可以看

出，随着α值的增加，算法 2 的收敛速度变慢。当α
取值依次为 0.5、0.7、0.85 时，算法 2 收敛所需迭

代次数分别是 25、44、84。当α=0.95 时，算法 2

迭代第 212 次时的收敛误差为 2.2×10−8，此时仍未

满足收敛条件。由此可见，在线社交网络用户倾向

于转发好友的博文时，α取值偏高，个体影响力度

量算法的收敛速度越慢。在实际应用中，算法应根

据具体的在线社交网络平台用户行为特征，设置合

理的跳转因子α参数进行计算。 

 
图 4  算法 2 在不同α值时的收敛变化情况 

基于不同稠密度的数据子集 D1、D1_A、D1_B，
在 8 节点集群上，图 5 展示了算法 2 在α=0.85 时收

敛情况。当满足收敛条件（δ=10−8）时，算法的迭

代次数分别为 83、79、70。这说明在线社交网络个

体影响力度量算法的收敛速度与用户之间关系构

成的图稠密度有关，通过构建具有不同稠密度的概

率转移矩阵，基于式(1)的个体影响力计算方法的收

敛性能会有所差异。 

 
图 5  算法 2 在不同稠密度数据子集中的收敛变化情况 
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4.4.2  效率分析 
大数据处理框架的特点是可以提高算法处理

数据的能力，基于大数据处理框架的并行化算法在

不同参数配置环境下具有不同的计算效率。由于在

拥有少量服务器节点的集群环境中，处理大规模数

据集所需时间较长，因此在进行效率分析时，算法

的终止条件是迭代达到预设次数，而不是收敛误差

小于预设阈值。接下来，本文将从多个角度对比分

析基于 Spark 和 MapReduce 框架并行化程序的运行

效率。 
一般采用加速比衡量并行化程序的性能和效

果，它是指同一个任务在单处理器系统和并行处理

器系统中运行消耗时间的比率。图 6 显示了当

α=0.85 时，算法 1 和算法 2 在具有不同服务器节点

数目集群中的加速比情况，其中，程序在数据子集

D1、D2、D3、D4、D5 中的运行迭代次数分别设置

为 50、40、30、20、20。总体而言，在相同情况下，

基于 Spark 框架的并行化算法的加速比要高于基于

MapReduce 框架的并行化算法。这是因为 Spark 是

基于内存进行的迭代计算，其带来的性能提升更

大。当然，集群中服务器节点数目的增多对于两种

并行化算法都具有一定的加速作用，且在大规模数

据子集上效果更明显。这是因为随着服务器节点数

目增多，可用的计算资源越多，算法运行效率越高；

随着数据子集规模增大，计算资源利用更充分，带

来的加速效果更明显。 
但在有些情形下，当集群节点数目继续增多

时，并行化算法的加速比反而减小。如图 6(b)所示，

算法 2 在每个数据子集中都有一个最高加速比，其

对应的集群节点数目分别是 8、32、32、64、64。
这些集群节点数目又称为算法在该数据子集下加

速比曲线的性能拐点。当集群中节点数目超过其拐

点时，由于并行化模型的限制和大数据处理框架的

特征，算法的加速性能不会随着集群节点的增多而

继续提高。图 6(a)展示了算法 1 在数据子集 D1、D2

中的性能拐点分别是 8、32，而在其他数据子集中

并未出现性能拐点。这说明通过增加集群中服务器

节点数量，算法 1 在数据子集 D3、D4、D5 中获得

的加速比会持续增大。此外，算法 1 在数据子集

D1 中的加速比均小于 1。由于该数据子集规模小，

分布式环境中服务器节点间的通信、子任务的创

建、数据块分发等消耗的时间大于算法 1 相较于串

行算法节省的运行时间。 

 
图 6  不同规模集群环境中算法的加速比 

在 128 服务器节点集群环境中，当收敛条件都

满足式(3)且 δ=10−8、α=0.85 时，图 7 显示了算法 1
和算法 2 在不同规模数据子集中的运行时间。 

 
图 7  算法在不同规模数据子集中的运行时间 
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显然，随着数据集规模的增长，算法 1 和算法 2
的运行时间都呈现递增趋势，且在不同数据子集

中，算法 2 的执行时间显著少于算法 1 的执行时间。

此外，结合上述分析，当性能拐点出现后，两种并

行化算法的运行时间之差逐渐缩小。 
以数据子集 D3 为例，图 8 所示是算法 1 和算

法 2 在不同规模集群环境中迭代运行 30 次的单次

平均迭代时间及其方差，此时α = 0.85。可以看出，

随着集群节点数目的增多，算法单次迭代所需时间

更少，这与图 6 中结果一致。当算法 2 出现性能拐

点（集群节点数目 32）后，其单次迭代时间开始增

长。算法 1 单次迭代时间的方差要大于算法 2，这

说明该实验中 Spark 并行框架的计算效率更稳定。 

 
图 8  不同规模集群环境中算法迭代一次的时间 

在具有 64 节点服务器的集群环境中，图 9 展

示了当α取不同值时，两种并行化算法在数据子集

D4上迭代计算20次的单次平均迭代时间及其方差。

可以看出，算法 1 完成一次迭代计算所需时间更长。

当α=0.95 时，算法 1 和算法 2 的单次迭代所需时间

最长，而当α=0.85 时，算法 1 和算法 2 的单次迭代

所需时间最短。这说明α值的选取对基于式(1)的在

线社交网络个体影响力度量算法的计算效率具有

直接影响。 
图 10 是在 16 节点集群环境中，算法 1 和算法 2

针对具有相同规模不同稠密度的数据子集 D2、

D2_A、D2_B、D2_C，迭代运行 40 次的单次平均迭

代时间及其方差，此时，α=0.85。不难看出，随着

相同规模数据子集稠密度的增加，算法 1 和算法 2
完成单次迭代所需时间更长，且它们的方差也在变

大。这说明在计算在线社交网络用户的个体影响力时，

不仅用户数规模会直接影响算法的效率，而且用户间

关系构建的网络图密度也会影响算法的计算效率。 

 
图 9  不同α值时算法迭代一次的时间 

 
图 10  算法在不同稠密度数据子集中迭代一次的时间 

5  结束语 

本文主要基于一种经典的在线社交网络个体

影响力算法，结合 MapReduce 和 Spark 两种并行计

算框架，在真实大规模新浪微博数据集上进行了性

能测试。实验结果表明，大数据处理框架能够对在

线社交网络个体影响力算法的效率产生显著影响。

MapReduce 和 Spark 由于内在并行机制的差异，导

致算法处理大数据集时的性能也会存在差别。在实

际使用过程中，多种参数的设置和实验数据集的特
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征对算法的收敛性和计算效率有直接影响。由于数

据集规模的不同，大数据处理框架对算法在集群计

算过程中带来的加速性能不同。在线社交网络用户

之间关系构建的图结构越稠密，其计算复杂度越

高，算法迭代次数和运行时间会更多。 
本文只对个体影响力度量算法进行了简单的并

行化实现，在实验过程中大数据处理框架相关参数采

用默认配置，主要是为了测试文中算法在大规模社交

网络数据中的性能，以及对后续个体影响力算法的设

计和并行化实现提供实证参考依据。因此，进一步工

作可以通过优化大数据处理框架的相关参数提高在

线社交网络个体影响力并行化算法的性能。 
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