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大数据下基于信息流的快速种子用户识别 

谢杨晓洁 赵 凌 

(四川I师范大学数学与软件科学学院 成都 610066) 

摘 要 针对大数据下的种子用户的精准识别，分析了影响用户成为种子用户的两大因素：时间优先和属性特征，以 

及种子信息传播的两大特征：传播时差和方向性。据此，提 出了一种快速寻找种子用户的方法，即先将用户按属性特 

征分到不同的组中，通过分析所有组之间短信流通关系和传播时差找到信息流，即方向性，从而逐步缩小了搜索范围， 

再通过阈值筛选备选种子。最后验证备选种子，建立树状评价模型，设计种子用户的评价体系，由评价体 系的最后得 

分寻找出种子用户。 
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Precise Identification of Seed Users Based on Information Flow in Big Data 

XIE Yang-xiao-jie ZHAO Ling 

(College of Mathematics and Software Science，Sichuan Normal University，Chengdu 610066，China) 

Abstract Aiming at the precise identification of data seeds under big data，we analyzed two major factors which impact 

users to become seeds users：time priority an(i attribute characteristics，and two characteristics of the dissemination of 

seed information：propagation time difference and directionality．Accordingly，we proposed a method to quickly find the 

seed users．First，users are put into different groups by the property features．Through analyzing the time difference and 

SMS circulation among all groups，we can find out the dissemination of information flow，that is to say，direction．Thus 

the search range is gradually narrowed，and alternative seed is filtered through threshold．We established evaluation 

model tree，designed seed users evaluation system，and used this evaluation system to calculate the final score to find out 

the seed users． 
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1 引言 

随着科技的进步，信息社会已经进入了大数据时代。大 

数据的涌现不仅改变着人们的生活与工作方式、企业的运作 

模式，甚至还引起科学研究模式的根本性改变[1]。一般意义 

上，大数据是指无法在一定时间内用常规机器和软硬件工具 

对其进行感知、获取、管理、处理和服务的数据集合=2]。现代 

信息传递的方式信息也多种多样，短信是其中的重要方式之 

一

，载体有手机、微博、QQ等通讯工具。识别短信种子用户， 

对于控制信息传播、发掘信息源头和分析传播路径具有重 

要的意义。人与人的交流不再局限于地域 ，特别是网络信 

息 ，常常以数据流的形式动态、快速地产生，具有很强的时 

效性 ，用户只有把握好对数据流的掌控才能充分利用这些 

数据 。 

现有的关于种子用户识 别的文献没有充分考虑种子 

信息传播的特征：传播时差和强方向性，以及成为种子用 

户的因素 (时间优先和属性特征)。例如 Chen等_3]，Ye和 

WuE ，Tomar等ll5 建立的模型通过考察网页的指向和引 

用来识别重要网页的 pagerank算法r6 ，这是最早使用的 

方法，比较有启发性，但是没有充分考虑种子信息传播的 

特征，损失了很大部分统计量。李永立等[9]通过对每一个 

用户一个月内发送的短信进行分析得到可能 的种子信息 ， 

再用树形网络得到短信种子用户，他们首先考虑到了时间 

优先性 ，得到了较好的效果；但是 由于数据杂乱无章 ，没有 

考虑到属性特征，逐一 寻找起来费时费力，时间复杂度为 

0(kNlogN)，当应用到大数据 中时已无法处理。针对这一 

情况 ，本文提出了一种在大数据下快速寻找的方法 。首先 

分析属性特征 ，用户之 间的联系多为同行间的交流，一般 

受行业和地域 限制 ，所 以属性特征为行业 属性 和地域 属 

性。按行业分组一方面能很好地将信息转发现象集中起来 ； 

另一方面 ，种子用户除了引起组内的大量转发也会往其他组 

传播，所以按行业分组是比较合理的方式。通过分析组间短 

信流通的情况，从而找到短信流动的方向。种子用户的特征 

是能引起大量的转发现象，形成信息流，如果能掌握信息流动 
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的大致方向和时间，就可以放掉大部分无用的信息，在剩下的 

数据中寻找起来针对性强，效率也 比较高，时间复杂度 为 

0(N)。 

2 数据的预处理 

2．1 数据分块 

因为短信用户间联系范围受属性特征影响较大，所以依 

据属性的不同将信息发送数据分到不同的组A 中， ，J∈ ， 

：{1，2，⋯， }。其中， 为属性特征的总类别个数 ，i表示信 

息发送者的属性特征， 表示接收者的属性特征。组A 中发 

送短信的数量记为 。现将具有A 和A 的组的短信数量 

进行两两相减得到信息流通差a ，即比较两组间的信息流通 

量。公式表示为： 

r 一 ， ≠ 

aij一 A ． ． 

1 ’ 一J 

其中，组A 中发送短信的数量记为 。由此得到一张信息 

流通情况的表格，这样就可以很直观地看到组内以及组间收 

发短信的情况，如表 1所列。 

表 1 信息流通情况表 

行业 1 

1 al1 

11 an1 

rt 
_ 一  

aln 

● - ●  

a加  

五一 

主≥一  
一  zoo 

： 

∞ ( ： 

情况 1：从图 1中可以看到属性特征 i为种子信息的位 

置，一直传到属性特征J。，那么 z组和 s组就为中转信息所 

在的位置。这时可得到一个信息流集 一{il，jl， z，J。，J ， 

5}。 

情况 2：分析属性特征 iz和 i。，iz和 i。跟其他组没有交 

流，但 i 组自身有大量的信息在收发，所以可以考虑该组内 

有种子用户的可能性，得到集合 一{iz}。而 is的内部短 
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信量较少，对其不予考虑，直接排除。 

对于属性特征，若数据量在某个小区域内范围较小，就按 

行业属性进行上述处理即可。若为大数据范围覆盖全国大多 

数区域时，先按区域属性进行处理，找到信息发送的源头区 

域，在该区域内用行业属性再进行一次上述处理。 

3 模型的建立 

3．1 时间的划分 

本文对短信数据以丁小时的时间周期为单位进行分批 

处理，这是符合客观事实的，因为种子信息的传播具有时效 

性，所以分批分时段处理更为合理 这里假定种子信息在发 

给接受者后，to分钟内为转发的有效时间。 

将每个时间周期T中的A 每隔t。分钟划为一段，统计 

各时段 堙的短信发送数量 ，其中志：1，2，⋯，__-T~60
。 从 

I-0 

中找到起始时段 和峰值时段 ，公式为： 

一 {码 『码= ， >Ao，A 。> ) 

={ J码 ： ， >A ，A：> } 

其中， 为A 中所有 的均值。现在，需要找到种子信息 

的路径来定位起始组，即种子信息所在组。首先将之前得到 

的集合 中的 和 放在一起排序，挑出满足以下条件： 

f码 < j < ⋯ 

【 1< l ， < J。，⋯ 

的路径即为 —j 一 z—J a一⋯，由此一个集合 里可能有 

多条路径，或长或短，都要保留。路径的起始组就为A ，可 

以根据Af 里两个时段的位置来推断种子信息发送的时间范 

围丁 ，因为种子信息发出到大量转发有一个时间差，也即在 

出现峰值的时间前在起始段附近，即T =(rain( )，max 

(码 ))。此时就需要具体到组头X中T 时段每一条信息的 

发送情况。种子用户的一大特征是广度，即群发数量比较大， 

所以将该时段中发出短信量大于该时段平均短信量的用户挑 

出来作为备选种子用户 ( —l，2，⋯)。 

3．2 判断种子用户 

种子用户的另一大特征为深度，即信息发出后能多次转 

发，所以对备选的种子用户还要进行一次检验。方法是将每 

一 个 里的用户信息在满足转发时间的发送情况下全部找 

出，得到它的短信传播的树状结构，如图2所示。 

④ @ 

图 2 短信传播的树状结构 

在该树状结构中，短信的首个发出者为备选种子 ，将 

所有短信的转发者记为 ，J=1，2，⋯，s，尼=1，2，⋯，其中 J 

为所在层数，k为J层上的第五个转发者。 的群发数量(广 

度)对应第 2层的节点数目，记为n； 的群发数量记为g ； 

该短信的转发度量对应树的层数(深度)，记为s；短信在一条 

链上传播的节点数(即层数)记为 Z，其中 一s。 



 

由此 ，针对第 个用户的树状结构饱满程度评分 P ， 

由下式给出： 

P1，： ——— —一  一  

(Z --L)( 一G) 

其中，L和G分别是该树状结构 内所有用户 z和 g的平均值 。 

式中 S·g。刻画了树状图框架的大小，值越大框架也就越大。 

而(Z --L)(g_瑚 --G)~tl画的是树状图的饱满程度，值越小越 

饱满。所以整体上值越大时，该用户为种子用户的概率就越 

高。 

3．3 时间复杂度 

对该模型的时间复杂度分析如下 ：数据预处理的计算时 

间复杂度为 O(N)，3．1节的计算时间复杂度为 0(T×60／ 

to)，3．2的计算时间复杂度为 0(z玎m )，则总的计算时间复杂 

度仅为 O(N)。其中，N表示数据样本短信发送的个数。 

4 应用实例 

4．1 数据来源 

本文中用于分析的数据以中国移动在深圳于 2012年 2 

月 1日全市手机短信用户发送 的数据为例。有两张表，一张 

表为用户信息情况，里面有用户 id和用户的行业(用数字标 

识 ，总共有 55个行业类别)。另一张表为短信发送情况，里面 

有短信发出者 短信接收者id以及短信发送时间。 

4．2 具体步骤 

首先，将短信发送情况表按发送者和接收者的行业不同 

分到不同的块varX-Y(X，Y一1，⋯，55)中，得到信息流通差 

表 ，其中五一11，筛掉 a <11的数据后 ，结果如表 2所列。 

表 2 信息流通差表 

行业 1 2 15 28 47 57 58 

1 10896 一 一 13 ～ 1O 167 11 

2 — 78 一 一 一 一 L8 — 

15 13 — 135 一 一 1l 一 

28 —— —— —— 49 —— 2：3 —— 

47 — 10 一 一 一 一 一 l1 — 

57 — 167 18 —11 —23 11 106023 — 

58 一 i1 一 一 一 一 一 5O 

筛掉无关的组，由此找出信息传播的大致走向，如图 3所 

示 。 

16 

43 

47 

·< l3 < 

图3 信息传播的大致走向 

其次 ，对余下来的表 varX-Y进行时间的划分，这里时间 

周期 rr定为 24h，选择 to为 20min，即将每个表分为 54段 ，得 

到各个段的起始时段 和峰值时段 ，用来判断图3中的 

路径是否满足本文 3．1节的 2个条件，由此得到几条较为合 

理的信息传播路径{1—57—15，1—57—28，1—13，1—58， 

57—1}，此时起始组为 1和 57，其中 n一{7，l1，15，19}，Fi一 

{12，14，16，21}， 7一{9，11，14，24，34}， 7一{10，12，15，25， 

35}，所以在表 varl—X和 var57一X中去找种子信息发送时间的 

范围是： 

T 一{(7，12)，(11，14)，(15，16)，(19，21)，(9，10)，(14， 

12)，(24，25)，(34，35)} 

在该范围中找到 9个备用种子用户为： 

一 {688612，751869，1255966，1065357，⋯} 

再将这些用户用树状评价法进行打分，其相关情况如表 3 

所列。 

表 3 9个备用种子用户的 ID 

选出得分最高的种子用户的 ID即前面 4个，将他们作为 

种子用户。从表 3中还可以看出，种子用户和非种子用户的 

得分具有很好的区分度(两类之间的最小差距)，在同一时间 

段中的不同性质的用户的得分差距也很大。此外 ，在表 4中， 

通过运行时间和备选种子个数可以明显看出该算法的优良 

性 。 

表 4 两种方法的比较 

结束语 本文基于树形网络分析的短信种子用户挖掘模 

型进行改进 ，将树形网络模型简化成树状评价模型，用于做最 

后的检验。充分利用成为种子用户的两大因素以及种子信息 

传播的两大特征来寻找备选种子。通过合理地划分，找到信 

息流的大致位置，进一步找到信息流的源头。逐步有 目的地 

缩小寻找种子用户的范围，极大地减少了对数据处理的工作 

量，提高了效率。其次，分析种子用户的特征指标，得到树状 

模型。最后设计评论体系结构，考虑到 2个指标之间的关联 

性 ，采用综合评价函数，将提炼出的几个指标有效地融合成一 

个能表示该用户是否成为种子用户的最终指标。 
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象在所选择的 4个分类模型中均有明显表现。这一结果暗示 

着网络节点的数量对分类模型的构建具有直接的影响。据分 

析，在大节点规模模板 中，由于节点数量的增加 ，每个节点的 

体积(体素数量)减少，这将意味着所采集的功能影像数据更 

容易受到噪音信号的影响。而小节点规模模板能够更好地中 

和噪音，但节点体积的增大会造成脑区功能特化的模糊。所 

以，在节点规模的选择上，必须要考虑到二者的平衡 ，才能更 

好地表达脑网络基本拓扑结构。 

结束语 本研究利用了不同节点规模定义的模板，对正 

常组及抑郁组进行了静息态功能脑网络拓扑属性的分析及对 

比，并进行了机器学习研究。结果发现，无论正常组还是抑郁 

组，不同节点规模下网络拓扑属性均表现出相似的变化规律 。 

这一结论说明，节点规模对正常组和抑郁组脑网络拓扑属性 

具有相同的影响。同时，不同节点规模下的分类模型效果差 

异很大，当节点数 目为 250时，各分类器均表现出最好的效 

果。上述结论提示在进行脑网络指标分析特别是机器学习研 

究时，需要考虑到所采用的节点规模的影响。 
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