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一种面向主题藕合的影晌力最大化算法

吕文渊周丽华廖仁建

(云南大学信息学院 昆明 650000)

摘 要 网络逐渐成为了人与人之间的主要社交工具，在网络中挖掘最有影响力的用户成为了非常值得关注的问题。

在传统影响力最大化算法的基础上提出了一种面向主题将合的影响力最大化算法，该算法首先分析网络中不同主题

之间的稿合相似性，在综合考虑主题之间柄合相似性与用户对不同主题偏好的基础上扩展独立级联模型，并使用经典

的贪心算法挖掘最具有影响力的用户。与不考虑主题搞合的影响力最大化算法相比，所提算法考虑了传播主题之间

的稿合相似性，并且能够与用户偏好进行更为有效地结合。最后，实验表明，相比于经典的影响力最大化算法，该算法

能够更为有效地挖掘在特定主题下最具有影响力的种子节点。
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Abstract As networks are main tool for communication in the modern society, digging the most influential network 

users has become a hot issue. This study proposed a coupled topic-oriented influence maximization algorithm. lt analyzes 

couplings among topics and extends the independent cascade model by considering couple similarity among topics and 

users' preference on different topics. The classical greedy algorithm is used to dig the most influential users on the ex

tended model. Compared with the influence maximization algorithm without the coupled topic, the proposed algorithm 

digs out more rational users who can affect more users in networks. 
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引言

市场经济是当今时代人们最关心的话题之一，如何在市

场中减少营销成本，扩大收益，进而取得利益的最大化是一个

永恒不变的追求。 随着时代的进步，互联网思维已经紧紧地

与市场结合在一起。 近几年较为流行的"病毒营销"[1-2J 和"口

碑效应"[3-4J恰恰利用了人与人之间的互相影响。 在互联网上

利用多种多样的社交网络进行病毒式营销，往往会以极小的

成本获得巨大影响，从而使产品销量大大提高 ，影响力最大化

算法就是解决"病毒营销"问题的关键所在。

影响力最大化问题是"病毒营销"中的关键问题。 谁是营

销过程中最具有"病毒"传播能力的用户呢?找到这些最具传

播能力的用户就如同在谷堆中找到最优良的种子一样既复杂

又关键，只有找到了最优良的"种子"才能使影响力最大化问

题取得最优解。因此，如何发现影响力最大化问题的最优"种

子"成为一个十分重要的研究问题。在过去的研究中已经有

学者提出面向主题的影响力最大化问题囚，町，但是并没有考

虑主题之间的藕合相似度，因此本文提出一种面向主题搞合

的影响力最大化算法 GACT(Greedy Algorithm Based on the 

Couped Topics)来解决该问题。

本文首先针对具体的问题选择主题，为传播过程中信息

的不同主题建立描述属性的集合，并且通过这个集合分析不

同主题之间的相合关系，即不同主体(信息资源)建立在同一

客体(信息资源)基础上所形成的相互之间的潜在联系，进而

通过这种潜在的联系衡量主题之间的搞合相似度，然后在独

立级联模型的基础上修改节点之间的激活概率，以用户对搞

合主题的偏好重新定义激活概率，并以此建立一个面向主题

搞合的影响力传播模型。 最后通过实验将 GACT算法与解

决影响力最大问题的贪心算法进行比较。

2 相关工作

本节将对影响力最大化问题的研究背景和传播模型做相

关介绍。

2.1 影晌力最大化问题

影响力最大化问题最初由 Richardson 和Ðomingos[5J 引

人社会网络领域，他们给出了社会网络上影响力最大化问题

到稿日期 : 2016-10-11 返修日期: 2016-11-12 本文受国家自然科学基金项 目 (61262069 ， 61472346 ， 6 1762090) ， 云南省自然科学基金项 目

(2015FB114 , 2016FA026) ，云南省创新团队，云南省高校科技创新团队(IRTSTYN) ，云南大学创新团队发展计划(XT41201l)资助。

吕文渊(1988- ) ，硕士，主要研究方向为社会网络分析;周丽华(1968- ) ，博士，教授，主要研究方向为数据挖掘、社会网络分析.E-mail : lhzou@ 

ynu.edu.cn(通信作者) ;廖仁建(1991- ) ，硕士生，主要研究方向为数据挖掘。



第 12 期 吕文渊，等:一种面向主题榈合的影响力最大化算法 29 

的详细定义和评价指标。 Kempe 等问在影响力最大化问题

引入社会网络后对该问题进行了详细的研究，提出使用贪心

算法求解影响力最大化问题，并提出了两种经典的传播模型:

独立级联模型 IC(lndependent Cascade)[7J 和线性阔值模型

L T(Linear Threshold) [8J 0 

在此之后，Tang 等人[9J提出了基于主题的社会网络影响

力最大化问题。他们在网络中找到每个节点的主题偏好，并

且划分出每个主题的网络子图，在这个子图中找到节点对于

特定主题的影响力权值并在这样的模型下研究影响力最大化

问题，通过实验发现不同主题的信息在网络上传播的效果也

是不同的。但是 Tang 等人并没有研究网络上传播的信息所

属的不同主题之间的相互关系。虽然主题之间可能因时间或

空间的距离没有直接联系，但是如果主题与主题之间存在着

某种搞合的关系，则主题作为主体通过相同的客体的一种联

系纽带会在主题之间建立一种间接联系，这种间接联系可以

体现两个事物之间共同的特征交集。比如，若两个导演共同

聘请过同一个演员，则就形成了一种锢合关系，代表着两个导

演之间的相似性。本文研究如何通过主题之间的稠合关系促

进影响力最大化问题的求解。

2.2 影晌为传播模型
独立级联模型是应用得最为广泛的传播模型，同时也是

一种以发送者为中心的概率模型。独立级联模型的设计基于

概率论中的相互粒子系统，是动态级联模型概念中最简化的

一个模型。 独立级联模型按照随机的过程展开。

(1)当节点 u 在 t- 1 时刻被激活时，在 t 时刻节点u 有唯

一的一次机会激活它的邻居节点的激活概率为 P脚。 P阳值

越高，节点 U越有可能对节点 u 产生影响。若在 t 时刻节点 u

有多个邻居节点对它进行激活，则 u 的邻居节点以任意顺序

激活节点 u。

(2)完成节点 u激活节点 u 的过程后，无论 u是否被激

活，在时间 t 以后的时刻 u 都不能再次对其邻居节点 v 进行

激活。

当整个社交网络中再也没有新的节点被激活时，整个激

活过程结束。

线性阂值模型是以接收者为核心的离散模型。在该模型

中每个用户节点 u都从(0，1)中选择一个被激活的阂值仇，节

点 u被它的邻居节点 vE N(u)以权重也影响(如<1) 。 在信

息传播的过程中，给定节点 uε N(u)的权重值和 u 的激活阔

值，传播过程为以下离散步骤:

(1)对于在 t- 1 时刻已经成为激活状态的节点，其在 t 时

刻保持激活状态不变。

(2)对于在 t-1 时刻不属于激活状态的节点 u，若在 t 时

刻 u 节点所有的邻居节点的权重值之和大于 u 的激活阔值

。u'则节点 u被激活。

(3)节点 u被激活以后，在下一个时刻将会影响他的邻居

节点。当整个社会网络中再也没有新的节点被激活时，传播

过程结束。

3 面向主题辑合的影晌力最大化算法

3.1 面向主题藕合的影晌力最大化问题描述

社会网络图 G(V， E) 中 ， V代表社会网络中用户节点的

集合 ，E代表社会网络中用户之间联系的边的集合，传播过程

中种子节点集合为 Z(ZCV) ，RS(Z)为种子节点集合最终在

网络中取得的影响。 网络中包含 n个主题，以i~时代表一个

主题，主题与主题之间的楠合程度记作 8(ti ， 马) ，每一个用户

U都有一个针对特定主题 ti 的主题偏好，记作 M"ti 0 M"ti 的

值越大说明节点 u对主题 ti 越感兴趣。在综合了主题搞合

因素之后节点对于主题 ti 感兴趣的程度定义为CUti ， Cuti 的值

越大说明用户 u在综合了主题稿合的情况下对主题白 的兴

趣度越高。 m与 η 两个用户之间激活的概率表示为与两个用

户对主题感兴趣程度的值所相关的函数，即 Pmn = 

q(C，叫 ，Cnti ) 。

社会网络中信息传播的过程使节点分成两个状态 :激活

状态与未激活状态。激活状态是指节点已经接受了新的信

息，未激活状态是指节点还未接受新的信息。在社会网络图

G(V， E)中 ， v为图中已激活的节点 ， N(v)表示与节点 u直接

相连的邻居节点的集合。若节点 uEN(v) ，使得节点 u从未

激活状态转化到激活状态的过程称为节点 u对 u 的激活，在

传播模型中节点一且被激活就一直保持激活状态不再发生

变化。

因此，我们将面向主题捐合的影响力最大化问题定义为:

给定一个社会网络图 G和种子节点数目是，在图中每个用户

节点都有搞合偏好 Cuti ， 回中每条边都会对应一个激活概率

Pmn ， P1JUI 是与用户 m 和 n 的主题偏好 Cmti 和 Cnti 相关的函

数。面向主题稠合的影响力最大化问题就是要找到一个包含

着 h 个种子节点的初始集合Z，使得 RS(Z)达到最大，影响节

点的数目记作 σ(Z)=RS(Z) 。

3.2 主题藕合分析

用一个信息表的形式将需要进行调合相似分析的数据组

织在一起，可以表述为 S= (U， T , V , f>o U= {u) ， … ，u，n }表

示由数据对象组成的非空有限集 ，A={t) ， … ， tn}表示由属性

组成的非空有限集 ，V= 即是由特征值的集合 Vj 组成的并

集，巧是属性 aj (1~j豆n)对应的特征值组成的集合，映射 λ

的集合f=U元，其中映射fj :U-Vj 是将数据对象映射到属

性 aj 的特征值 Vj 上。

表 l 是由 6 个数据对象{UH …，向}和 3 个属性 { a) ， 句，

a 3 }构成的项目信息表。 从表 1 可以看出，对象均在属性 a2

上对应的特征值为五 (u) ) =仇，属性 a2 特征值的集合为V2 =

{b) ，仇，仇}。对象 Ux 在属性 aj 下的特征值可以表示为 Vj 。

表 1 项目信息表

属性 a) a 2 α3 

U) t) b) C) 

U2 t 2 b) C) 

u, t 2 b2 C2 

U4 t 3 b3 C2 

Us t 4 b3 C3 

U6 t 4 b2 C3 

属性值与对象之间相互转换的公式 SIF， CSet Informa 

tion Functions)口。〕为:

Fj(U' ) ={β (ux ) I Ux ξU' } 

乌 CV') = {Ui I fj (u，) εV/} 

其中， 1豆j豆n ， 1~i"豆m刀'豆U且VJ FζVjo

(1) 

(2) 
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这一对 SIF，公式用集合的形式描述了对象与特征值之

间的关系，比如在属性向上对象屿，岭和 U3 所对应的特征

值可以表示为 F2 ({钩 ， U2 ， 向})=恼 ， b川，特征值仇 ， b2 所对

应的对象可以表示为 ~({仇 ， b2 ) )={U] ， 晚 ， U3 ， U6} 。

特征值之间相互对应的公式 IIF( Inter-information Func

tion) []oJ 可以表示为:

份斗是 :(h→k(Vj) =Fk(Gj({Vj})) (3) 

IIF公式由函数 Fk 和 Gj 组成，映射￠的下标j→h 表示

从属性向映射到属性句，直观地说，白→是 (Vj )+十算了属性向

下的特征值巧在属性 ak 下所对应的特征值的集合。例如

φ_] (B])={h ， t2}'表明属性 a2 下的特征值 b] 与属性 ω1 下

的特征值 t] 和马相对于对象 U] 和均是相关联的。

相互关联的特征值的条件概率公式 ICP (Information 

Conditional Probably)[]oJ 可以定义为:

一| G. (V/) 门Gí (忡'í}) I 是 Ij ( {V/ I Vj } )一 (4)
|马 ( { Vj}) I 

其中 ，V/表示与特征值Vj 相关联的特征值的集合， ICP 公式

表示特征值 Vj 所对应的对象与特征值的集合V/所对应的对

象发生重合的部分在特征值吗所对应的对象中所占的比率，

例如 p]1 2 ({td Ibd)= O. 5 。

3.3 藕合相似度计算
(1)内稠合频率分布相似度的计算口OJ

叶 (v/lvJ)=

|Gj ( { vt) ) I • I Gj ( { vf) ) I 
(5) 

|乌 ({V/}) I 十 I Gj ({ vJ)) I 十 IGj( { v/ }) 1. I 呜({叮 }) I

内调合相似度的计算只考虑了一个属性内部特征值的频

率分布相似度，并没有考虑属性之间的依赖关系对特征值之

间相似度的影响，比如仅在属性向中考虑属性值~和 b2 之

间因榈合而产生的相似度 8i'α 仙 |仇 ) =0.5。内藕合相似度

的计算存在一个问题:uf 与 uf 出现的频率相同时 8fa (vt I 

VJ) =妒 (vt I vt) 。 但是这个问题会通过间相合导致的相似

性解决，因为在间祸合相似度的计算过程中，矿和旷的相似

度会与uf 和讨 的相似度拉开很大的距离，我们最终对属性

值相似度的计算是综合了内搞合频率分布相似度和间糯合特

征值依赖聚合相似度后得到的结果。

(2)间榈合特征值依赖聚合相似度的计算口。]

属性向中的属性值vt 和 uf 关于属性 ak 间搞合的相似

度计算公式为:

叶(矿，坪 ， {vd悻j)= 土 ak8j1k (vt ,v; , Vk ) (6) 
是~l.k芋J

(3)藕合相似度的计算口。]

式(5)与式(6)分别计算了特征值在属性内部因内搞合而

产生的频率分布相似度以及间相合导致的特征值依赖聚合相

似度。因此，式(7)综合了内捐合和间锢合的榈合相似度后进

行计算:

旷 (v/ ' 号， { Vk ) :~]) =8卢(吁 ， vJ) • 岛{e Cvt ，坪， {列)样j )

( 7) 

3.4 用户偏好计算

在社会网络中，每个人都有自己感兴趣的主题。通过对

用户发布的信息中的内容进行衡量，可以判断其对不同主题

的喜好程度;再通过协同过滤的潜在语义索引方法就可以找

出用户的兴趣偏好。

首先，获取不同用户在不同主题之下发布的信息记录，以

此构成一个评分矩阵，共有m个用户 n 个主题组成一个 user

tOplC 矩阵 A，大小为 m行n 列 。

A mXn = [aij ] = (toPiCl , topiC2 ， … ， topicn) X (ω旷] ，

useη ，… ， userm )T 

其中 ， aij表示用户 i 在主题 1 下发表的信息数量。在这个矩

阵中有的用户会比较活跃，其发表的信息数目会非常大，而有

的用户发表的信息数目比较少，为了避免数目上存在较大的

差异性，使用五分制的方法将这个矩阵转化为一个较为简单

的评分矩阵，转化规则如表 2 所列 。

表 2 转化规则

主题下发表的信息数目/发表信息总数 评分值

user-topic 矩阵转化为五分制的评分矩阵之后， aij ε { O ，

1， 2 ， 3 ， 4 ， 5 } 。 随后对 user-ωp比矩阵进行奇异值分解以替代

原始的 user-topic 矩阵。

假设要在主题集合 T中选取 ti ( ti ε T)主题的信息进行

传播。 在面向主题的影响力最大化算法中只考虑了用户对于

主题 ti 的感兴趣程度，并没有考虑到用户感兴趣的其他主题

与主题 ti 的祸合度。因此，本文在面向主题搞合的影响力最

大化算法中，除了考虑用户对于主题 ti 的偏好，还考虑了其

他主题 tj (tj ε T， i手j)与主题 岛之间的捐合相似度，即:

~ M"i~旬 ， t)
C卢 =Mut 十节川啊 , " (8) I T - {t;} I 

其中 ，(f (t" tj)相当于用 L 和 tj 替代了式(7)中 vt 和 uf 之后

计算得出的结果 ，Mut 是节点用户 u 对传播的特定主题 ti 的

固有偏好，式(8)在用户对主题 t， 固有偏好的基础之上附加

了用户的搞合偏好。藕合偏好是用户对网络中除了 ti 之外

的所有主题的偏好与主题 ti 榈合相似度的乘积的平均值。

这样既考虑了对主题 L 本身感兴趣的用户群体，也考虑了即

使不对主题 L 感兴趣但是对于主题 ti 相似的其他主题 tj 感

兴趣的用户群体，使得用户偏好 CuJ， 有着更高的精度。

在经典的独立级联模型中，通过参数来设定节点之间的

激活概率。 Wang等人[l1J提出了一种基于联系频繁度的独立

级联模型，使模型中的激活概率与节点间联系的频繁程度相

关。但是在实际的社交网络中，激活概率不仅与联系的频繁

程度相关，还与用户的偏好相关:用户 u 与用户 w 对某个传

播的主题越感兴趣 ， v 与 w 之间的激活概率就越高。基于这

样的考虑，本文重新定义节点之间的激活概率:

ρ即=ρ. (C叫. Cwt i )2 (9) 

其中 ，Cvti ， Cwti 分别通过式(8)计算得出。式(的中 ρ 是设定

的一个激活概率参数，若 p 值过高，则网络中所有的节点都
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会被激活;过低则导致过程终止较'快，无法达到预期效果。根

据实验，ρ 值取 O. 05 较为合适。当 u 与 w 之间不止一条边

时，每条边的激活概率都为 Pvw 。 我们将引入了基于主题相

合的用户偏好的独立级联模型定义为扩展的独立级联模型

CExtended Independent Cascade Model ， ECIM) 。

3.5 面向主题藕合的影晌力最大化算法

3.5.1 影响力计算方法

在社交网络以V，E)中任意节点发生一次激活行为的结

果图为 Go若图中节点 v， wEGr ，ω手v，且存在 u到达切的

路径，则称 w为 v 的可达节点。 RCv， Gr )为节点 u 的可达节

点集合。对于图 Gγ 中节点集合的子集A ，其可达节点集合为

RCA ,Gr )= UR(v. C，γ) 。种子节点集合 Z在社交网络最终的
vEA 

影响力计算公式为 2

σ以μω(亿ωZ)=击挝兰兰1J|罔RCαZ.ωωGιωUγJ川)川| 口
其中，N为重复影晌力传播过程的次数，取其平均值计算得

出最终的影响结果。种子集合 Z基于传播模型进行影响力

传播，最终影响结果算法 TotalInf 的流程如算法 1 所示。

算法 1 TotalInf 

输入:G(V， E) ， Z，模拟传播的次数N

输出:最终影响结果 σ(Z)

初始化:Build Models/ /构建影响力传播模型

For i= l to N do 

AnalogModels/ /模拟影响力传播过程

I(G,)= I RCZ,G,) I + I(G,-l)/ /N次传播累计的影响节点总计数目

End for 

σω二士I(G，)//计算 N次随机过程之后的平均值

Return σ(Z) 

3.5.2 GACTCGreedy Algorithm based on Couped Topics) 

在扩展的独立级联模型之上，我们使用贪心策略选取最

具有影响力的 h个用户。种子节点集合记为 Z，集合 Z之外

的图中节点标记为非活跃节点 ;RS(Z)为种子节点的影响结

果， IRSCZ) I为影响的节点个数。

贪心算法的输入为社交网络 G、种子节点数目 k 以及面

向主题捐合的用户偏好C"" ，输出为一个大小为 h 的集合 Z ，

使得集合Z 中的节点影响范围达到最大。 算法 2 给出了整个

贪心算法的详细流程。

算法 2 GACT 

输入:社交网络 G，种子集合大小 k，丽向主题精合的用户偏好 CUti

输出:大小为 k 的种子集合 Z

初始化:Z=φ ， R=3000 / /初始化一个有 3000 个节点的社会网络

For every edge(v,w) do 

Pvw = P' (已呵 . Cwt;)2 / /为每条边赋予新的激活概率

End for 

For i=l to k do 

For j=l to R-i do 

A←z一1 U {aj ) //在集合 Z 中尝试加入新的节点

σ(A)←TotalInf(R ，A) / /在 R个节点的社交网络中计算影响

结果

If cr(A) is Max/ /找到使得种子集合影响力最大的节点

End for 

Z• A 

End for 

Retum Z / /返回种子节点集合 Z

在算法 2 中，首先计算基于主题桐舍的用户偏好 Cuti ， 以

此为基础计算每条边的激活概率 ρ酌 ，然后，在新的独立级联

模型上使用贪心算法挖掘最具有影响力的 h 个节点，在每一

轮 z 找到一个新的节点加入集合Z使得集合Z 在加入新节点

后的边际影响值达到最大P最后输出的集合 Z 即为需要挖掘

的种子节点集合。

4 实验分析

4.1 实验数据

"豆瓣网"是一个以评论为中心的著名社交网络 ，其内容

包含图书、电影、音乐、旅行等年轻人较为感兴趣的版块，其中

豆瓣电影成为国内主流的电影评分网站，有着较高的权威度。

因此本文选取豆瓣网上的数据作为实验数据集来构建一个电

影交流网，以更好地模拟现实中的社交网络。

本文首先使用爬虫程序从豆瓣电影板块下"中国"的类目

中下载所有的电影信息(5177 部) ，爬虫程序下载的主要信息

包含:电影名称、导演、主演、年代、类型、评分，将这些信息以

表的形式进行存储。 在本文构建的电影交流网中，导演成为

网络传播中的一种主题，下载的电影信息主要用于主题榈合

的分析。

为了使实验数据更为有效，依然采用爬虫程序从豆瓣网

上的"云南大学"社区内下载用户数据集(2491 人) 。 选择同

一社区用户的好处是用户之间单方面关注或者互相关注的比

例较大，即在抽象的网络图 G(V，E) 中边的数目较多，能够更

好地对比不同策略的影响力最大化算法。爬虫程序下载的主

要信息有用户名、电影的评论、想看的电影、喜欢的电影(在豆

瓣用户的信息中包含有这些内容) 。 在这些内容上使用潜在

语义索引的方法分析用户对不同导演的偏好，形成评分矩阵。

4.2 实验标准

在以往对影响力最大化问题的研究中，算法的研究主要

聚焦于时间复杂度，而本文则更加关注算法的精确度。传统

的影响力最大化算法在精确度上的衡量标准是种子集合 Z

的影响范围，即 :

IS( Z) = I ISCZ) I (11) 

IS(Z)是在独立级联模型上最终激活的节点集合。 在面

向搞合主题的影响力最大化算法研究中，不仅要考虑种子集

合最终影响范围的广度，还需要考虑种子集合最终影响范围

的有效程度。例如在特定主题 ti 的传播过程中，激活一个对

主题 L 感兴趣的人的实际效果远超过激活一个对主题 L 不

感兴趣的人。 因此我们在激活概率的定义的基础上重新定义

一个新的评价标准 ISCT(曰:

ISCT(Z) = :L; uC，~，. (1 2) 
uE RS(z) 

ISCT(Z)是在传播特定主题 ti 时的影响范围，这个衡量

标准是考虑用户面向主题捐合的偏好之后在指定主题 ti 土

产生的影响力。其中 RSCZ)是在独立级联模型上最终激活



32 计算机科学 2017 年

的节点集合。实验中将分别采用 ISCZ)和 ISCT(Z)两种标

准进行比较，以观察各种策略的算法最终在影响力最大化问

题上产生的效果如何。

4.3 实验结果

本文在实验中选取近期较为流行的电影《澳门风云 。

作为实验中进行宣传的电影.((澳门风云。的导演为"刘伟

强飞在电影社交网中"刘伟强"就成为传播的特定主题，本文

在该特定主题下对比不同算法影响力最大化的效果。

首先在模拟的电影社交网中对比贪心算法 GACGreedy

Algorithm)、面向主题的影响力最大化算法 GATCGreedy Al 

gorithm based on Topic) 、RA影响力最大化问题中的随机选

择算法 RACRandom Algorithm)与面向主题相合的影响力最

大化算法 GACT产生的种子集合 Z 的 ISCZ)值。实验分别

控制种子集合的大小为 50 . 100. 150。实验结果如图 1 所示。

-←GACτ__GAT __GA -• RA 

1:/pj 
图 1 IS(Z)效果对比

从图 1 中可以看出，由于计算 IS C凹的值时未考虑最终

影响的用户节点对主题的偏好，因此经典的贪心算法在影响

力最大化问题上的表现最为优秀 . GACT算法在 GAT 算法

的基础上考虑了主题榈合相似度，最终结果比 GAT算法高

出约 10%;表现最差的算法为随机算法，其结果远远劣于其

他 3 种算法。基于这样的考虑，我们使用 ISCTCZ)标准再次

对几种算法进行比较，实验结果如图 2 所示。

}噜-(';ACT 句_GA.T -.-. (ìA 叫 RA

图 2 ISCT(Z)效果对比

从图 2 中可以看出，在 ISCT(白的标准下，表现最为优

秀的算法是 GACT算法，虽然实验结果中考虑了用户对主题

的偏好，但是加入了主题榈合相似度的 GACT算法的效果依

然优于不考虑主题藕合相似度的 GAT 算法。在此标准下，

GACT算法的效果高出经典的贪心算法约 30%.因为通过经

典的贪心算法可能会激活数量更多的用户节点，但是它激活

的节点中的一部分并不关注传播的特定主题，在传播结果中

不具有影响力。

结束语 随着网络的普及，社交网络成为了人与人社交

的主要途径，信息在人群中更加方便快捷地传播，使得影响力

最大化问题的研究具有更大的价值和意义，但同时其也面临

着严峻的挑战。 本文通过分析网络中传播的信息具有的相合

性质以及信息在社交网络中传播的特性，提出了新的解决思

路，主要工作总结如下:

首先，介绍影响力最大化问题在学术领域内的研究现状

以及相关理论，例如影响力最大化问题在社交网络中的定义，

两种主流的传播模型:线性|竭值模型、独立级联模型。

然后，主要介绍了数据之间的相合关系，详细说明了如何

计算数据之间的藕合相似度，基于该理论计算用户对网络中

传播的某一特定主题的偏好程度。在此基础上改变传播模型

中的激活概率，使之与用户对主题的偏好相关，形成一个扩展

的独立级联模型。

最后，对面向主题搞合的影响力最大化问题进行定义，提

出解决该问题的 GACT算法，在扩展的独立级联模型上用该

算法解决影响力最大化问题，并通过实验对比 GACT算法与

其他影响力最大化算法。
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