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ELPS：一种高效的微博信息传播轨迹提取算法 
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摘 要 近年来，随着社会性网络服务应用(sNs)的流行与发展，SNS已成为人与人之间重要的交流渠道。SNS中大 

量用户产生的数据 内容包含了社会网络 中信息传播的客观知识，由此 SNS可用于研究社会网络 中公众舆论的变化趋 

势及信息传播的相关规律。由于SNS服务中节点规模大、其用户间的信息传播通常出现离散而稀疏的情况，需要高 

效的信息传播观察手段。为解决该问题，提 出信息传播轨迹用于研 究社会网络中信息传播的基本规律，具体的方法 

为：(1)提 出信息传播轨迹(info-trajectory)模型以记录社会网络 中信息传播的具体路径；(2)针对微博社会 网络 ，提 出 

几个高效的信息传播轨迹抽取算法；(3)根据 已获取的信息传播轨迹研究用户间转发信息行为的时序规律；(4)提 出算 

法K-advocators-discover用于发现社会 网络中促进信息传播的 top-k名用户；(5)提供充分的实验测试来将所提方法 

用于抽取新浪微博上热点话题信息的传播轨迹，并采用K-advocators-discover算法分析新浪微博中促进信息传播的 

用户。实验结果验证 ，所提方法能高效地提取微博中信息传播轨迹 ，挖掘其中促进信息传播的用户。 
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Abstract With the development of the Social Networking Services(SNS)，SINS has become an important too1 for peo— 

pie to communicate with each other．The rich user generated contents(UOG)of SNS have contained USeful knowledge 

about information propagation rules．Thus SNS can be used to study public opinion and information propagation rules in 

the social networks．As information propagation happens in the online social networks discretely and sparsely，it is hard 

to directly observe and study the propagation process of information in an online social network with over 10 million 

nodes．To meet the challenges，the paper(1)provided a model“info-trajeetory'’to capture the information propagation 

pathways in the online social network，(2)proposed several algorithms to extract info-trajectory from some practical 

microblog social networks efficiently by employing repost timeline(a kind of public available repost notification data of 

mieroblog)，(3)studied the temporal relations of the repost actions for the users on the obtained info-trajectories，(4) 

proposed algorithm K-advocators to discover the advocators from the information propagation trajectories and inform a— 

tion propagation patterns in the microblog，and(5)in the experiment section，provided the sufficient experiments to 

study info-trajectories for several topics On Sinamicroblog(a prevalent mieroblog application in China)，and severa1 po- 

pular SNSs．The results show that the proposed methods are efficient to extract the info-traiectories，and useful to disco- 

ver advocators for specific topics in the microblogs． 
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1 介绍 

随着在线社会网络应用 (Social Network Services，SNS) 

的发展，其用户规模以惊人的速度增加。截至 2012年末， 

Twitter、新浪微博等微博类 SNS应用的用户数均已超过 5 

亿。每天通过微博了解周边新鲜事，并与朋友交流已成为人 

们生活的时尚。SNS中大量的用户交互、传播行为记录为社 

会网络性科学 的研究提供了绝佳机会。SINS所包含的真实 

可见的信息交互、传播数据可应用于社会网络信息传播动力 

学、复杂网络等科学研究及电子商务的在线广告投放、新闻影 

响力分析、在线公众舆情分析等实际应用中。SNS用户规模 

惊人，且其用户间的信息传播通常出现离散而稀疏的情况，这 
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成为相关研究的巨大挑战。 

本文的主要任务是研究高效抽取微博社会网络中信息传 

播的轨迹，并应用抽取结果发现真实社会网络中促进信息传 

播的用户。信息传播轨迹是信息在社会网络中传播路径的集 

合：它包含社会网络的拓扑结构信息(比如：社会网络中的朋 

友关系)以及社会网络中的信息传播的时序路径。若信息传 

播轨迹得到合理应用，可客观地回答如下相关问题：(1)当突 

发新闻“日本地震，福岛核电站泄漏”在微博上发布后，信息是 

怎样在用户间传播的?(2)针对微博中的热门新闻事件博文， 

是哪些用户群体在推动该事件的发展? 

微博的特性使其中各用户均可被看作是社会网络中的独 

立的信息源与中转站。微博中用户间的关系是公开、单向的： 

用户可以单向地成为(follow)其他用户的粉丝(follower)，同 

时该用户也可以被别人follow成为他人的followee。在成为 

他人粉丝后，用户可在私人public timeline看到其followee的 

公共行为。 

理想情况下，微博上观察信息传播轨迹可采取如下步骤 

实现 ：(1)获取社会网络中讨论过给定话题的用户列表；(2)从 

微博社会网络中抽取这些用户的拓扑关系；(3)使用图模型表 

达这些用户间的朋友关系；(4)根据信息传播顺序抽取出信息 

传播轨迹。图1展示了这些步骤。 
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图 1 获取信息传播轨迹的基本步骤 

分析微博获取的实际数据发现：在转发微博时，用户的转 

发内容不一定会加入引用符号(“#”或“@”)，这使得信息传 

播的轨迹很难被直接观察到。同时，由于在实际SNS应用中 

海量的用户数及 hub用户的存在使信息传播非常稀疏，这造 

成在实际应用中观察信息传播轨迹更加困难。为应对这些挑 

战，本文的目标即为提供利用从微博所获的公共数据观察，研 

究信息传播规律的技术手段。 

基本思路：微博类应用通常提供公开的转发信息 API 

(如：repost timeline=[-tweetid，userid，time,1)，其记录了用户 

转发微博文的信息。我们尝试使用从 repost timeline中所获 

取的数据来推测信息的真实传播规律。 

针对一些热点话题，我们从新浪微博中获取了2011年2 

月26日到2011年3月 26日间部分博文的 repost timeline。 

发现大部分博文都是由转发者直接从原作者转发，甚至包含 

大量与原作者没有直接follow关系的转发者；这说明用户间 

微博转发的记录(@或#等标记)丢失在了转发过程中。我们 

分析了从 2011年2月 28日到2011年 3月7日间转发数过 

万的博文，直接被原作者粉丝转发的博文仅占所有转发数的 

37．1 。这说明超过一半的用户并不是从原作者处看到并转 

发该博文，而是从自己的followee处看到并转发。根据前面 

描述 repost timeline的数据模式可知，其包含数据并没有直 

接记录用户间的信息传播路径，而只记录了转发选定博文的 

用户列表及时间点。由此，若希望推测用户间信息的真实传 
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播轨迹，需结合SNS的图结构及转发数据进行综合分析。 

本文尝试结合微博的repost timeline数据及用户间 f01一 

low关系来推测信息传播的真实传播的轨迹，主要贡献为： 

(1)提出信息传播轨迹模型(info-trajectory)，给出从微博抽取 

信息传播轨迹模型问题的形式化定义及相关分析；(2)针对微 

博社会网络模型，提出基于种子节点的局部结构信息传播轨 

迹抽取算法，该算法根据 repost timeline上的种子用户迭代 

实现抽取；(3)提出“K-Advocator-Discover(KAD)”算法用于 

从info-trajectory中分析促进信息传播的用户；(4)在新浪微 

博、Twitter、Flickr等 SNS应用的数据上测试所提的信息传 

播轨迹抽取算法，并尝试用“KAIY’算法找出其中促进信息传 

播的关键用户，同时将所提方法与相关算法进行比较，测试其 

有效性及性能。 

本文第2节讨论相关研究工作进展情况；第 3节给出信 

息传播轨迹模型的基本概念，并提出信息传播轨迹抽取及信 

息倡导者挖掘问题；第 4节提出信息传播轨迹抽取算法及倡 

导者发现算法，并分析所提算法的正确性及误差率；第5节提 

供了充分的实验分析所提算法的性能和效率，并在新浪微博 

等SNS应用的数据上比较“KAD”算法与“PageRank”算法的 

实际分析效果；最后总结全文的工作并给出未来研究方向。 

2 相关工作 

通常研究使用人与人之间的通讯或信息交互的记录Ⅲ来 

创建信息传播的网络结构并使用图论的相关理论 来研究信 

息传播的基本规律。根据这一思路，G．Kossinets等_3]研究了 

由一所大学邮件系统的交互数据构建的真实社会网络中信息 

传播的潜在快捷路径(potential short-pathway)。他们将信息 

传输的主要路径定义为“信息脊梁”(backbone)，并提供算法 

尝试从真实社会网络中抽取出该结构。G Kossinets在自己 

的研究[43中提到了社会网络中信息传播子结构的边界确定问 

题(boundary specification problem)E ]及其界方法。考虑从完 

整社会网络中直接分析信息传播结构的困难性[4]，部分研究 

者采用事件驱动以及局部搜索的方法：Jure Leskovec等在文 

献[6I中提供了一种利用用户行为的方法研究电子商务市场 

中使用电子邮件进行病毒营销的策略。D．Liben-Nowell则 

研究_7 使用链式内容 email数据(chain-letter，一种要求接受 

者转发的email邮件)跟踪信息传播模式。此外，近年也有一 

些针对社会网络结构_8]及用户行为对其中信息传播的影响嘲 

的研究。 

研究信息传播轨迹涉及对整体社会网络结构的采样，旨 

在根据部分信息推测信息真实的传播轨迹。L Qin等人提出 

的IX；算法_1o]从种子节点出发分析未知图结构，这一思路启 

发了我们对信息传播轨迹的研究。由此，我们尝试将 repost 

timeline中的记录作为种子节点，跟踪抽取信息传播结构，提 

高信息轨迹抽取效率并提出了ELPS算法。为了与传统的结 

构采样算法比较，我们改进 snowballE” 采样算法为 K-DFS， 

使其按照深度优先遍历方式执行，并控制其访问深度 实验 

分析了两种算法性能的优劣，验证了ELPS是优秀的信息传 

播结构抽取方法。 

3 问题定义 

3．1 信息传播轨迹及信息传播轨迹抽取算法 

当前分析社会网络结构的方法都基于图假设，即假设整 



个社会网络是一张巨大的图G一( ，E>，其中节点集合 V代 

表所有包含在社会网络G中的用户，而边集合E为G中的拓 

扑结构关系(V 一(Vt，v2)∈E，V vl， ∈V， ≠v2)。在微 

博或在线相片分享类 SNS应用中，边集 E代表用户间相互 

follow的关系。在此基础上，我们认为信息传播轨迹是G中 

参与信息传播节点及相互关系构成的G的子图。在给出信 

息传播迹的正式定义前，首先有如下假设： 

假设 1 设A与B是微博社会网络G中两名用户，信息 

从A传播到B需要满足如下规则：(1)B是A的follower~(2) 

A与B都转发或发表了相同的微博文；(3)A在B之前转发 

或发表该博文。 

基于假设 I，信息传播轨迹可正式定义如下。 

定义 1(信息传播轨迹，Info-trajeetory) 设G一(V，E>是 

微博社会网络，P为指定话题博文， 是在G中发表或转发 

博文 P的用户集合。则信息传播轨迹 一( ， >是 G的 

子图，且 Q口满足：对 V e∈ ，P一( l，722>，Vl， ∈ ，v2是 

的 follower，tp(研)< ( )。其 中tp( )是用户 v／( 一1， 

2，⋯，lV 1)发表或转发博文 P的时间。 

定义1记录了信息在社会网络中传播的时序路径，则信 

息传播轨迹抽取问题可按如下方式定义。 

问题 1(信息传播轨迹抽取) 设 G为微博社会网络，P 

为一则指定博文， 是发表或转发过博文P的用户集合。 

是博文P的 repost timeline列表，对 V ∈ ，lp一<Vl，tp 

(让)>，v／∈ 。则本问题为：从G中抽取子图Qp一< ， >， 

使其满足定义 1的设定。 

问题 1分析：要从 G中抽取信息传播轨迹，需(1)从社会 

网络中根据用户的朋友关系及对博文 P的发表转发情况获 

得所有参与信息传播的用户子图；(2)根据repost timeline按 

照定义 1中的规则过滤子图中的节点及边集合。 

按该步骤实现抽取的时间复杂度为 0(1V1*I 1)，因 

此若从节点规模庞大的实际微博社会网络中直接获得给定信 

息的信息传播轨迹非常困难。于是我们尝试使用局部抽取轨 

迹的办法研究信息传播轨迹。 

基于种子的局部方法：由于 L 包含了可观察到的所有 

与博文 P相关的用户 ，我们尝试以 中部分节点为种子，从 

整个社会网络中获取参与信息传播的节点并获取信息传播轨 

迹 为确定从种子节点向外获取网络子结构的范围，下面给 

出K-Route网络的概念。 

定义2(K-Route网络) 设G一< ，E)为微博社会网络， 

P为需要观察的博文 ，V 是发表或转发博文 P的所有用户集 

合。path 一{vl， (。)，vi(1)，vl(2 ”，t。}是从 vl至 的路径 

记录，其中对path 中的每对相邻节点 Vi( ，存在边 e 

一 < ( )，"oi( >∈E；设 PAT ，』(G)代表在G中u 与 间 

所有路径的集合，则PA丁H (G)代表在G中 与 间所有 

长度小于K路径的集合。由此 K-Route网络G：( ，EK> 

是 G 的子集，且 满足： ，对 V ，vj∈ (i≠ )， 

PAT (GK)一PATH~(G)。 

因为 K-Route网络包含了两点间所有长度在 K 以内信 

息传播的必要通路，使用它替代原始社会网络G近似抽取信 

息传播轨迹可以减少所涉及的节点及边的数量，可以提高信 

息传播轨迹抽取的效率，由此根据K-Route网络的概念，问题 

1可以改写为如下近似问题的求解 ： 

问题 2(K-path信息传播轨迹抽取) 在问题 1的设置 

下，(1)首先从 G中获取指定博文 P的包含最小节点数的 K_ 

Route网络；随后(2)根据定义 1的规则使用 过滤Gx以获 

取信息传播轨迹 

本文的剩余部分，为书写简单，在上下文一致的情况下， 

我们将包含最小节点数的K-Route网络简称为 K-Route网 

络。 

3．2 信息传播倡导者发现问题 

信息传播轨迹记录了社会网络中用户间信息传播的历 

史，可用于很多有意义的研究。我们应用信息传播轨迹可以 

发现在微博社会网络中对信息传播起到促进、倡导作用的用 

户。假设该类用户可加速信息在微博中的传播速度，则该假 

设的形式化描述如下： 

假设2 设在社会网络G中，若将任意对信息传播起到 

倡导作用的用户及其相关的边从G中去掉，则G中剩余的所 

有用户对信息的平均响应时间会增长。 

假设中的平均响应时间是指一则博文从单个用户发出到 

社会网络中其他用户转发的平均时间。我们分析了2011年 

2月至 2011年 4月间新浪微博 中热门话题 的用户平均响应 

时间。如图2所示，我们发现用户的平均响应时间与其 follo— 

war数呈反 比：用户的 follower数越多，则其响应时间越短。 

delay(ms) 

—● Newzealaad rthquajke 

—- Liiiangfire 

JAbyo UN rc~ lutiola1．qq3 

图 2 平均响应时间与 follower数量的关系 

根据假设 2，平均 响应 时间 (Average Response Delay， 

ARD)越短，信息传播轨迹中部分用户对信息传播起到的倡 

导作用越强。我们扩展该规则，提出ADV-Rank(Advocating 

ability rank)衡量信息传播轨迹中用户促进信息传播的能力。 

记给定用户 的 V—Ran1(为I( )，则I( )可由如下表达式 

计算： 

J( 一(1一 
∈
∑
IN(v)IN (v)j( )+ — 气 (1) ∈ 厶 I u，一 uJ I 

其中，o ( )表示信息传播轨迹中 的follower集合，IN 

( 表示信息传播轨迹中tJ的followee集合；按式(1)的设置， 

参数 是用户调整响应时间对 ( )值影响大小的权值： 越 

大，则具有短响应时间用户的 I( )值越大； 越小，则对网络 

拓扑结构越重要节点的 J( )值越大。根据前述概念，ADv_ 

Rank可用于衡量用户对信息传播起到的倡导、促进作用，由 

此发现信息传播轨迹中倡导者任务的形式化可描述如下： 

问题3(Top-K信息传播倡导者发现) 给定社会网络 

G，设 是给定博文P的信息传播轨迹，则从 中找出使 

ADV—Rank值最大的前K个用户节点。 

4 信息传播轨迹抽取算法及应用 

4．1 信息传播轨迹抽取算法 

(1)K-DFS信息传播轨迹抽取算法。snowballt“]是从网 

络结构中遍历抽取子集的经典算法，我们通过将其每次递归 

深度控制在 K-hop设计实现了K-DFS算法，用于抽取给定博 

文在网络中的传播轨迹结构。 
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K—I)FS算法的主要思路是从 repost timeline中用户为种 

子节点开始，以 DFS方式遍历网络，获取所有与种子节点距 

离 K步内的节点及其网络结构。主要步骤可描述为：(a)初 

始化栈 paths存储种子节点向外遍历时的路径节点；(b)将所 

有种子节点加入 paths；(c)从栈 paths的顶节点开始遍历网 

络．迭代选择 G|fl未被访问且度数最大的节点及边加入子网 

络 f{1直到 paths为空；(d)完成结构抽取后 ，根据定义 1中 

规则过滤 中的节点及边，获取信息传播轨迹。 

K—DFS获取包含信息传播轨迹有效路径的效率不高。 

住实验r K—I)FS算法通常不能获得足够的子网络结构。其 

优点足它实现简单且能分别计算多个节点的周围子网络，该 

特性使其可分布式实现，以提高效率。 

(2)EI PS圆形扫描范围的信息传播轨迹抽取算法。受 

到算法 IX5 启发，我们提出r ELPS算法，ELPS可高效地 

从未知全局的网络结构中抽取局部的近似信息传播轨迹，它 

可在满足信息传播轨迹抽取需求时，尽量减少所获取的网络 

结构。 

罔3展示 r EI PS算法的基本思想 ，其主要步骤为：(1) 

从 l}l所有节点开始(V vE )，获取 r-hop范围内的子图 

(u)，并求出其交集 Gr( )n Gr("o2)n Gr( )⋯(见图3 

(a))；(2)从所有交集中的节点出发，获取 K／2距离范围内的 

子网络结构(见图 3(b))；(3)按定 义 1过滤第 2步的结果获 

取信息传播轨迹，ELPS算法的伪码列在算法 1中。 

G (v1)n(； (v ) 

(a)获取 r-hop中间节点 

l(，2 

(b)获取所有路径的节点 

图 3 两个种子节点的 ELPS算法主要计算思路 

算法 1 ELPS算法伪码 
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在 ELPS算法中，从交集节点中向外搜索 K／2距离的子 

网结构能保证获取到全部长度不长于 K的路径 (图 3(b)中 

+d。≤K)。我们采用欧几里德空间的几何性质证明 ELPS 

算法的正确性。 

定理 1 设 G一( ，E>为社会网络，对 V ， ，EV( ≠ 

)，函数 dist(vl， )代表 ， 之间的距离；G( )一( (u)， 

E( )>为 G的子图且满足：V E ( )，dist(u ， )≤r； 

一  ( )n ( )；则对 V ∈ ，从G中抽取出G (tJ埘)将 

获得足够基于 ， 节点的K-Route网络结构 。 

证明：根 据 定 义 2，K-Route网络 是 G f}1包 含 所 有 

PA丁H (G)中路径的子网络，如图 3(b)所示，对任意 ， 

∈G 。若边界集 对V功EVB满足下式： 

dist(vb， )+dist(vb， f)≤K (2) 

则边界集 中所有节点将以 ， 为焦点、长轴 2a—K、焦 

距 2c=dist(vl，讪)的椭圆边界分布。假设 非空，由此 f≤ 
— 一  

ro因此该椭圆的短轴为6一，、／ 一r2。因为r≥0，且max 
V 

(6)一K／2，所以包含椭圆边界的路径范围 K—Route网络一定 

包含在以交集 中节点为圆心、K／2为半径的原型范围中， 

即对任意 ， ∈V，G ( )一定包含所有 PATH[i(G)中的 

路径。证毕。 

4．2 Top-K倡导者发现算法 

根据第 2节定义，计算 J( )则需要计算 所有 follower 

的ADV-Rank值，由此所有V ∈I'1． 的 ADV-Rank值构 

成向量 ／R={I(vo)，I( )，J( )，⋯} 。根据式(1)，IR满足 

如下表达式： 

IR" 一(1--a) J +alS (3) 

其中，M是信息传播轨迹 Q的邻接矩阵，IS一{S ，S ，5。， 

⋯ } ，其中 对V ∈Q满足如下表达式 ： 

(4) 

由于信息传播轨迹G的子图中可能存在有零出度节点 

或圈，这可能会导致式(3)无解。我们根据文献D2]中提供的 

随机跳转形式 ，通过引入随机跳转概率 P ，式(3)可转换为如 

下形式 ： 

J + 一(1--a)户 j +(1--a)(1一 )A+ JS (5) 

其中，A一{n ，“z，n。，⋯}是个矢量础 一1代表节点 的出度 

为零或位于圈路径上。我们采用随机游走的方式对式(5)迭 

代求解，则可以获取信息传播轨迹上所有节点的 ADV-Rank 

值。 

Top-K信息传播倡导者的发现：经过观察发现，节点之间 

会相互影响彼此的信息传播行为及模式。由此我们按“去掉一 

重计算(Removed and recalculate)”策略设计了算法 K-Advo— 

cator-Discover(算法 2)。 

直观上，算法 K-Advocator-Discover采用如下几个步骤 

实现Top-K信息传播倡导者的挖掘：(1)计算并找到信息传 

播轨迹中ADv_Value值最大的节点 ；(2)从信息传播轨迹 

中输出并删除 生成新的信息传播轨迹；(3)重新从信息传播 

轨迹中计算所有节点的 ADV-Rank值，反复运行第(1)与第 

(2)步骤直到结果集中包含了K个节点，此时输出最终 Top- 

K信息传播倡导者结果。 



算法 2 K-Advocator-Discover(KAD) 

5 实验及相关讨论 

5．1 数据集与实验设置 

我们选择了目前流行的 SINS应用——新浪微博用于实 

验 。实验小组实现了一个可根据公开 API(repost timeline) 

的新浪微博数据抓取系统，获取了从 2011年 2月 26日至 

2011年4月7日间一些与流行事件相关的微博文的发布及 

转发情况。总共获取了 61个关于“新西兰地震”、“利比亚内 

战”、“日本地震及核泄漏”等事件的相关微博文的数据。所有 

跟踪到的博文在指定时间段内均有超过 833个用户的转发数。 

表 1 用到数据汇总 

在收集到的数据集上，我们将新浪微博相关博文的 re— 

post timeline中的部分用户作为种子节点，分别实现了 

DFS及 ELPS两种方法用于信息传播轨迹发现。为了比较不 

同数据集上信息传播轨迹抽取算法的性能及效果，我们还使 

用 了从 AS social computing data repository[”]获取 的 4个 

SNS拓扑结构数据，包含 Twitter、Deli．ci．OUS、Flickr以及 

Douban。表 1展示了本文用到的所有数据集的统计信息，新 

浪数据使用真实repost timeline，其余数据均是在真实拓扑结 

构上仿真了信息传播情况。 

本文的实验包含两部分：(1)信息传播轨迹抽取算法测试 

相关实验；(2)信息传播倡导者发现算法测试实验。实验(1) 

在一台具有2．393GHZ频率的四核 CPU，16G内存的服务器 

上实现；实验(2)在一台具有2．93GHz频率的单核 CPU、2GB 

内存的 PC机上实现。原型系统采用 JAVA实现，所有的数 

据均存储在安装了MySQL的数据库服务器中，实验中所有 

网络图形化结果均使用开源软件JUNC~“]绘制。 

5．2 信息传播轨迹抽取实验 

我们实现并测试了算法 K-DFS及 ELPS的信息传播轨 

迹抽取性能及效率。所采用的评价指标为K路径覆盖率(记 

为rK)。该指标用于测量信息传播轨迹抽取结果中可以覆盖 

到的路径比率。比率越高说明算法越可能找到尽量多的信息 

传播通路。对任意网络G，=< ， )，rK计算方式如下： 

( )： 趔  (6) 

其中，Path (G )是由 包含的种子节点间长度不超过K 的 

路径构成的集合。式(6)中分子部分代表在已获取结构中覆 

盖到的目标路径中的节点数量，而分母代表获取到的结构中 

所有包含的节点数。 

我们将两种算法分别应用于从 Twitter、Flickr、Douban 

以及Delicious数据集上抽取仿真信息传播轨迹的任务中。 

本部分仿真信息传播的方式为：从种子节点出发，每次随机从 

邻居节点选择 5个节点，迭代 20次。图 4展示了在 4个数据 

集上的K-DFS与 ELPS算法的K路径覆盖率比较结果。 

(a)Douban比较结果 (b)Flickr比较结果 

(c)Delicious比较结果 (d)Twitter比较结果 

图 4 K-DFS与ELPS算法的路径覆盖率比较 

如图4所示，ELPS算法的K路径覆盖率比K-DFS高， 

说明ELPS算法可以更好地获取到社会网络中可能是信息传 

播通路的中间结构。 

为测试 K_DFS与ELPS两种算法的效率，我们将每个算 

法以参数 hOp一1、K一10运行20遍，则算法的时间效率及信 

息传播路径抽取效率的结果如图5所示。如图5(a)中结果， 

随着信息传播种子节点数增加，K-DFS与ELPS算法的时间 

开销基本都成线性增长，ELPS算法的时间开销基本是 K_ 

DFS算法的5倍；图5(b)列出了ELPS与K-DFS算法每毫秒 

找到可覆盖到信息传播轨迹的路径数量，如图中所示，ELPS 

算法能找到可覆盖到信息传播轨迹的路径为K-DFS算法的 

15．6倍。由此为了获得更大的性价比，在实验剩余的部分 

中，我们使用ELPS算法作为信息传播轨迹抽取的工具。 

(a)时间效率比较 (b)每毫秒有效路径数搜索 

图 5 ELPS与K-DFS运行效率详细比较 

5．3 信息传播倡导者发现应用 

我们使用 ELPS算法抽取了从2011年2月28日到2011 

年 3月 7日的新浪微博中一些热点话题的信息传播轨迹，结 

果展示在图 6中。 

在图6结果的基础上，分析 KAD算法的实际分析效果 

根据假设 2，信息传播倡导者可以加速信息传播的过程及速 

度，假如一个较强的信息传播倡导者从信息传播轨迹中移除， 
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则该信息传播轨迹中所有节点的平均延迟时间将增大。由于 

PageRank也经常被用于网络中有影响力节点的发现任务，我 

们实现了PageRank(PR)算法作为 KAD的比较算法。 

(a)新西兰地震 (b)日本地震 

(c)日本核泄漏 (d)UN利比亚 1973号决议 

图6 新浪微博中流行话题的信息传播轨迹 

KAD VS．PR：在本部分实验中，将KAD与PR算法的随 

机跳转率都设为0．85，并设置信息传播倡导参数 一0．8，则 

KAD与PR两个算法发现的信息传播倡导用户的效果比较 

如图 7所示。 

(a)关于日本核泄漏话题信息传播效果影响 

(b)UN关于利比亚 1973号决议话题信息传播效果影晌 

图 7 KAD与PR搜索效果的比较 

图7分别展示了将KAD与PR算法找到的Top5结果从 

原始信息传播轨迹中去掉后，“日本核泄漏话题”及“UN关于 

利比亚 1973号决议话题”的信息传播轨迹中节点的平均响应 

时间ARD的变化情况。如图所示，将KAD算法找到的结果 

去掉后，“日本核泄漏话题”与“UN关于利比亚 1973号决议 

话题”的 ARD分别为 6．15×10 毫秒 与 1．36×10。毫秒，长 

于去掉PR算法找到结果后的 ARD值(分别为 5．94×10 毫 

秒及 1．13×lO 毫秒)。根据假设 2，该结果说明本文提出的 
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K-Advocator-Discover算法 比 PageRank在信息传播倡导者 

搜索任务中的效率更高。 

信息转发分布影响：除比较平均响应时间，我们还比较了 

分别去掉KAD及PR找到的Top5信息传播倡导者对信息转 

发分布的影响。分别计算了原始信息传播轨迹( )、去掉 

KAD结果的信息传播轨迹(nKAD)及去掉 PR结果的信息传 

播轨迹(Q脓)的离差平方和(Sum of Square，ss，用于分析组 

间差距)，详细结果及比较见表 2。 

表 2 离差平方和比较结果 

从表2中结果可看到从原始信息传播轨迹中去掉 KAD 

算法找出的信息传播倡导者后，对信息传播分布的影响远大 

于去掉 PR算法找出的结果的影响。 

一 些观察和发现：我们比较了KAD找到的“联合国关于 

利比亚 1973号决议”与“日本核泄漏”相关的信息传播倡导者 

的用户profile发现：此类新闻8O 的信息传播倡导者都是40 

岁左右的男性用户，这符合中年男性 比较关心世界政治话题 

的直观判断。 

算法性能测试 ：我们测试了 KAD算法在不同参数取值 

下的性能，具体实验结果展示在图8中。 

(a)KAD算法在参数 Or不同取值下的性能表现 

(b)KAI)算法在参数 K不同取值 F的性能表现 

图8 KAD算法在不同参数取值下的性能表现 

从图 8中可以看到，在“联合 国哭于利 比亚的 1973号决 

议”相关话题的信息传播轨迹结构上，KAD的总运行时间在 

168610ms到 173500ms之间。当a取 0时。KAD的运行效率 

和 PageRank相同，此时的运行时间为 168922ms。另，从图 8 

看出，KM)算法运行的时间开销随 K的增大而线性增加。 

结束语 我们提出了信息传播轨迹用于建模、分析信息 

在微博社会网络中的传播过程。主要贡献为：(1)提出了微博 

社会网络中的信息传播轨迹相关概念及如何获取的问题 ；(2) 

在信息传播轨迹结构的基础上，提出了信息传播倡导者的相 

关概念及如何发现信息传播倡导者的问题；(3)提出了基于种 
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模块给系统性能带来提升的效能要小于模块 占用系统资源的 

性能，所以造成了小幅度的系统响应时间增加，但随着暴发式 

任务请求强度的增加，其所占系统资源的比重不断减小，其给 

系统性能提升带来的表现逐渐显现。因此得出结论，通过引 

入BP神经网络模块可使云计算系统在应对暴发式任务请求 

时的性能得到有效提高，本文提出的模型是一种可行的方法。 

甄 
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图3 添加BP神经网络模块前后性能对比 

结束语 本文针对暴发式任务请求对云计算系统性能带 

来的冲击，设计了基于 BP神经网络算法改进的资源部署模 

型，它能够在判断暴发式任务到来的同时，改变资源部署策 

略，并通过BP神经网络模块，实时优化调整参数，达到优化 

系统全局的目的。本文首先分析了现有的应对暴发式任务请 

求资源部署模型，并归纳总结 了现有的优势与不足，随后引入 

网络模块来解决动态跟随底层资源与请求量变化的问题。从 

部署模型的应用原理与流程出发，对其网络结构与学习算法 

进行设计，最后通过仿真实验对模型进行验证，结果表明本文 

方法可行、有效，对提高云计算系统应对暴发式任务请求能力 

起到积极作用 。 
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子节点的局部信息传播轨迹获取算法(K-DFS，ELPS)，以从 

微博社会网络中获取信息传播轨迹；(4)提出了信息传播倡导 

者发现算法(KAD)；(5)提供了充分的实验在真实的微博社 

会网络(新浪微博、Twitter、Flickr、Douban)中讨论分析本文 

所提算法的效果及效率。在实验部分，我们验证了信息传播 

轨迹是一个可用于研究社会网络中信息传播规律不错的数据 

结构。除此外，本文所提方法可不局限于使用在微博领域的 

信息传播规律分析领域中，还可用于分析其他 SNS应用、在 

线广告投放或电子商务领域的其他应用中。我们未来的工作 

方向为：提高所提算法性能，根据观察 SNS应用中用户对不 

同新闻事件话题信息的传播方式，尝试建立新闻事件与微博 

信息传播轨迹相关的联系。 
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