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一 种基于用户距离改进的线性影响力传播模型 

蔡国永 裴广战 

(桂林电子科技大学计算机与信息安全学院 桂林 541OO4) 

摘 要 根据在线社交网络 中用户的历史行为进行信息传播的预测是当前研究的热点之一，然而传统的传播模型仅 

解释 了信息在社交网络 中的传播规律，不具备信息传播预测能力。Jaewan Yang和 Jwe Leskovec根据未激活的用户 

会受到激活用户的影响，提出了线性影响力模型 LIM(LinearInfluenceMode1)，但是 LIM模型在信息传播的过程中只 

考虑了时间因素，忽略了信息在传播过程中的空间因素，即用户间的相互关系。首先引入社交网络中用户间距离的度 

量，并结合距离的度量对 UM模型进行了改进，提 出了基于距 离正则化的 LIM模型，即 d_LIM 模型。真实数据集上 

的对比实验表明，d-UM 模型能获得更准确的预测结果。 
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Improved Linear Influence Diffusion M odel Based on Users’Distance 

CAI Guo-yong PEI Guang-zhan 

(School of Computer Sc ience and Information Security，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China) 

Abstract The prediction of inforrnation diffusion based on historical behavior of users in on-line social network iS one 

of the hot spots of current research．However，the traditional propagation models can only explain the diffusion regular 

pattern of information in social networks。and it cannot predict the dissemination of information．Since uninfected users 

will be affected by infected users。Jaewan Yang and Jwe Leskovec propo sed a linear influence model(L1M)，but LIM 

model only considers the time factor in the process of information dissemination，and it ignores the spatial information， 

namely the relationship of users．Therefore，firstly，a measure of users’distance in social network was introduced in this 

paper．Combining the distance measure with LIM model。we propo sed an improved LIM model based on distance regula- 

rization，namely d_L mode1．Through experiments on real data sets，the result shows that d-LIM model can achieve 

better prediction accuracy than the compared methods． 
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1 引言 

在 Web2．0时代，受到社交网络中一些实际应用(如病毒 

式营销、个性化推荐等)的推动，国内外学者对社交网络中信 

息传播的研究产生了极大的兴趣 。早期的研究工作主要集中 

于信息传播过程的理论分析和小规模的实验仿真，在该方面 

的成果中出现了两个比较经典的模型：独立级联模型(Inde— 

pendent Cascade，IC)c1]和线性 阈值模型(Linear Threshold， 

LT)[2]。IC模型和 LT模型揭示了信息在传播过程中的影响 

因素和影响规律，但并不具备信息传播的预测能力_3]。对社 

交网络中信息传播的研究不仅要揭示影响信息传播的因素和 

规律，更要对信息在社交网络中的传播范围进行预测。 

为此，研究者们相继提出了一些预测方法，包括 回归分 

析[ ]、机器学习[。 ]和概率预测_8_1。]等。Jaewan Yang和 Jwe 

Leskovec根据未激活的用户会受到激活用户的影响，提出了 

线性影响力模型LIM来预测信息在网络中的传播[1 。作者 

认为每一个用户都有一个非负的影响力函数 ，用户影响力函 

数被认为是当用户创建(转发)一条消息后在一段时间内激活 

其他用户的数量，而激活的用户数量与影响力函数之间存在 

线性关系。LIM模型在预测信息的传播过程中只考虑 了消 

息传播的空间因素，而忽略了消息在网络中传播时用户间影 

响力的时态关系，即用户行为间的相互关系。本文首先引入 

了社交网络中用户与用户行为间的距离度量，并利用用户行 

为距离来对 LIM模型进行正则化，提出了基于行为距离正则 

化的 LlM模型，称为 d_LlM模 型。实验结果表明，d_LIM模 

型能获得比LIM模型更准确的传播预测能力。 

2 LIM模型基础 

设 N表示社交网络中用户的个数，K表示传播信息的条 

数。令 (￡)表示第 k条信息在t时间单元内传播的用户数， 

M (￡)表示信息 k在t时间单元内是否激活了用户 U，若成功 

激活 U，则 (￡)一1，否则为 0。LIM模型假定 (￡)和M 

(￡)之间存在线性关系，则第 k条信息在f+1时刻激活用户的 

个数可以表示为： 
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(f+1)一∑ ∑ (f—Z)L(Z+1) (1) 
“一 1 一 0 

其中，L(Z)表示在 Z时间单元内用户 U的影响力，向量 L 的 

长度为L，表示 的影响力在L时间单元后降为 0，即 不能 

再激活其他的用户。对当前 t时刻，若 时刻之前的z(z≤￡) 

个时间单元内第 k条信息成功激活用户 “，则 M (￡一z)一1。 

根据文献In]，Vk(f)和 (f)组成的向量和矩阵可用图1 

表示。 

图 l ，̂ 和J 的矩阵表示 

其中，向量 一( (1)， (2)，⋯， (丁))，丁表示信息 

k传播过程结束的时刻；向量 L一(J (1)，L(2)，⋯，J (L)) 

表示用户 “的影响力向量；由式 (1)可知，矩阵 的行表示 

信息k传播的总时问为丁，列表示结点 在激活之后影响力 

随时间变化的关系，总时间为 L。 

令 V一(V ，V2，⋯，VK)，则向量V表示K条信息在 T时 

间单元内激活用户的总数量 ，矩阵 M一( ) 表示影响力 

指示矩阵，向量 J一(j ，Jz，⋯， )表示影响力向量。图 2示 

出了K条信息激活用户的个数( )等于参与消息传播的N 

个用户( 与用户影响力(D的线性组合关系。 

圃 回 
圃固⋯囵 

圃困 囵 
M 

图 2 矩阵的关 系等式 V—M ·J 

给定 V，M 和 I，式(1)表示成矩阵的形式为： 

=M ·J (2) 

根据式(2)，UM 模型可以通过求解一个非负的最小二 

乘问题(Non negative Least Square Problem)来学习影响力向 

量 J： 

min告 ll —M·Jll； 
』 

subject to J≥O (3) 

其中，ll·【l F表示 Frobenius范数。 

3 改进的 LIM模型 

L1M模型在信息的传播过程中只考虑了信息评论次数 

与用户影响力随时间变化的关系，忽略了信息传播过程中用 

户行为间的相互联系所起的作用。在实际情况中，信息很大 

程度上是在具有一定相似关系的用户间传播。针对这种情 

况，可以对 LIM模型进行改进 以获得更好 的预测结果。首 

先，根据网络中用户兴趣的不同，引入了用户间的距离度量， 

然后结合距离度量对 LIM模型进行了扩展，提出了基于用户 

间距离的 LIM模型(d-LIM)。 

3．1 距离度量 

对于社交网络中的两个用户，如果他们的行为是相似的， 

则信息很可能在这个两个用户间相互传播，于是根据用户行 

为的不同来衡量用户间的距离。考虑社交网络用户 U和 ， 

令 C 和C 分别表示“和 评论的信息集，则用户“和 之 

间的距离定义为： 

妣 =1一涨  (4) 
其中， n 表示 U和 共同评论的信息， UG 表示 “或 

评论的信息。从式(4)可以看出，“和 共同评论的信息越 

多，两个用户间的距离也就越小，即信息在他们之间传播的可 

能性越大。 

3．2 d-LIM 模型 

令 F (“)表示用户 U的出度邻居集合，L表示用户 U的 

影响力向量(与 LIM 模型一致)。对于给定的影响力向量 L 

和J 以及dis(U， )，两个用户间的影响力与距离应满足式 

(5)的约束关系： 

粤 ∑ dis(u， )ll L—L (5) 告∑ ∑ ，u)ll L—L (5) 
一 1 E F+ (“) 

式(5)表示用户影响力 L和 f 间的范数距离应该受到 

行为距离的调控，用户行为间距离 dis(u， )的值越小，在正则 

化时用户 的影响力与用户 的影响力也应更接近。因此， 

结合式(3)和式(5)，d-LIM 模型采用如式(6)所示的优化 目标 

函数： 

．  

，M，』)一百1登 ll Vkmin L(V M 一 ．L ll；+ ，，』)一百∑∑ll一 ·L ll；+ 
J

．  

厶 “= 1 = 1 

粤 ∑di (“， )ij I．--II J ． + 0 ⋯，V， I】 ’ 
厶 “一l ∈F P(“) 

毒 

subject to L≥0 (6) 

其中，第 1项与 LIM 模型类似，第 2项与第 3项为正则约束 

项，即对用户的邻居间的行为相似关系进行了显式的约束。 

正则化后的目标函数即式(6)的局部最小值可以通过梯度下 

降的方法进行求解。对影响力向量 L求偏导数得： 

aL
一 点K( 一 ·L)· + J +卢 

㈤

dis(“， ) 

(In～L) (7) 

根据式(7)中对影响力向量 L 的更新，可以写出目标函 

数即式(6)的梯度下降算法，如算法 1所示。 

算法 1 目标函数(式(6))的梯度下降算法 

输入：Vk，MIjk 

输出：I 

1．r+一O，I 十一O 

2．for u一 1 toN do 

3． for vinF十(u) 

4． d+=dis(u，v)／／记录用户 u和他邻居用户的距离 

5． endfor 

6．endfor 

7．while r~count do ／／eourlt为迭代次数 

8． 8 一M k·I 一Vk／／计算误差 

口 ．曰l- 

田 曰 一曰I> 
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9． Iu-*-I --a(M~k×6 +8d(I 一Iv)+ ) 

1O． r— r+1 

l1．endwhile 

12．return Iu 

算法 1给出了近似求解影响力 L 的方法。首先通过 d 

记录了一个用户和他的出度邻居用户之间的距离；其次算法 

的 5—8行给出了梯下降算法更新 L 的计算过程，count表示 

求解过中迭代的次数”， 表示每次更新过后的误差值 ， 

表示  ̂ 的转置矩阵。当while循环结束后，算法1返回影响 

力向量 L。 

计算出L后，可以通过M 与j 的乘积求出第志条信息 
 ̂  ̂

激活的用户数 ，与真实的 相比， 和 的值越近，表明 

求出的影响力向量 L 越精确。令 m—I (“)l表示用户 U 

的出度用户的个数，N 表示用户的个数，T为算法迭代的次 

数，则算法 1的时间复杂度为0(T+Nm)。 

4 实验与分析 

本节在真实数据集中对比了LIM模型和d-LIM，证实了 

d-LIM模型在预测信息传播时能获得更好的结果。 

4．1 数据集 

本文实验中用到的数据集来 自著名 的新 闻分享 网站 

Dig 。Digg中的用户可以对新闻进行投票(即 Digg)、分享 

和评论等，同时也可以关注其他用户从而形成好友关系。在 

本文的实验中，从 Digg网站中 2009年 6月 3553条最受欢迎 

的新闻中抽取了约 7000个用户的评论信息，这 3553条信息 

总共收到了 7000个用户大约 3O万的次投票，以及 7000个用 

户包含了 14万多的好友关系。数据集的详细信息如表 1和 

表 2所列。 

Friends关系表数据信息 

Time user1 user2 

时间 用户ID1 用户ID2 

表 2 News传播表数据信息 

Time User News 

时间 用户ID 新闻ID 

表 1中的Time表示了userl和 user2建立朋友关系的时 

刻，Tag表明了两个用户的关系是否是相互的，若 Tag=1，则 

userl和 user2的关系是相互的，否则，user1和 user2的关系 

是单向的。表 2中的 Time信息表明了用户(user)在这一时 

刻对新闻(news)做出了评论。 

4．2 评价方法 

采用两种比较流行的度量方法：平均绝对误差(MAE)和 

均方根误差(RMSE)。MAE的表达式定义为： 

1 K 1 T  ̂

MAE一古∑({(∑I ( )一vk( )I)) (8) 
J、 = I 』 f— l 

 ̂

其中， ( )表示第 k条信息在 t时间段内预测感染用户的数 

量， (￡)表示相应的真实值，K表示新闻的总数量，T表示信 

息传播的总时间。RMSE的表达式定义为： 

实验过程中选取 count的迭代次数为 5000 

http：／／ww isi．edu／～lerman／downloads／digg2009．html 

(9) 

从 MAE和RMSE的定义可以看出，两者的值越小则预 

测的结果越准确。 

4．3 实验结果 

在算法 1中，需要设置一些参数(如时间标签 L，正则化 

的系数 a， 和 )，在所有的实验中，a， 和 的值分别设置为 

0．0002，0．001和 0．001，实验参数的选取依据参考文献[123。 

参数 L表明一个用户的影响力在多长时间内降为 0，在 Digg 

数据集中，一条新闻在发布之后，传播速度一般在 1天后开始 

迅速下降，因此，在实验过程中选取了 L=24(小时)，即文中 

的实验预测的是新闻在发布 24小时内激活用户的个数。 

本文把数据分为训练集和测试集，训练集的大小分别为 

80 ，6O ，4O ，例如，8O 的训练集表示将从 3553条新闻 

中随机选取 2800条新闻在 24小时内激活的用户数作为训练 

集，剩余的 753条新闻作为测试集。两个模型的 MAE值和 

RMSE值如表 3所列。 

表 3 LIM模型和d-LIM模型的 MAE值和RMSE值 

从表 3的实验结果可知，d-LIM模型在相应的训练集中 

比LIM模型具有更低的 RMSE值和 MAE值，从而在预测信 

息传播时能获得更好的结果。 

本文同时列出了 d-LIM模型与 LIM模型的算法运行时 

间，如表 4所列 。 

表4 LIM模型和 d-LIM模型的算法运行时间(RMSE) 

从表 4中可以看出，与 LIM模型相 比，d-LIM模型的算 

法运行时间增加得很少，但是从表3中可知，d-LIM模型预测 

的准确率有很大的提高。 

结束语 本文在 LIM模型的基础上，结合社交网络用户 

的行为距离度量 ，提出了 d-LIM模型。实验表明，d-LIM 模 

型在预测信息传播时可以获得更高的准确率。同时从实验中 

可以看出，用户间的行为距离对用户的影响力有着重要的作 

用，在实验中只考虑了用户对新闻评论的次数来计算用户行 

为间的距离。然而，社交网络中用户具有很多不同的属性，如 

何根据用户的历史交互数据和属性提出用户问更准确的距离 

度量，并在预测传播时把这些距离度量显示地嵌入到预测模 

型的学习中，是未来工作中需要考虑的方向。 
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