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摘　要　影响力最大化IM 问题旨在查找社交网络中的一组用户,通过这些用户,使信息在网络中传播的范围最大化.现有研

究主要关注静态网络中的IM 问题,然而在现实生活中,社交网络是不断演化的,基于静态网络的传播模型(如独立级联模型、

线性阈值模型)无法适用于演化网络中的信息传播过程.同时,现有研究忽略了用户行为对信息传播的影响.因此,针对该问

题,提出了一种用户行为驱动的独立级联BDIC传播模型,该模型主要根据用户行为对信息的传播过程进行建模,可有效刻画

演化社交网络中的信息传播过程.在该模型的基础上,提出了用户行为驱动的影响力最大化算法,主要包括３个步骤:首先,建

模消息传播过程,计算演化社交网络中的信息传播概率;然后,提出一种用户行为驱动的反向影响力采样方法,有效查询单个时

间点下的种子用户;最后,设计一种不同时间节点(时间序列)下的种子节点查询方法,有效反映演化社交网络中种子节点动态

变化的特性.为了评估所提算法的有效性,设计了种子节点与受影响节点的相似度对比方法.通过大量真实数据集上的实验,

验证了信息传播概率算法的高效性和扩展性,证明了相比普通的独立级联模型,BDIC模型能更好地建模演化社交网络中的信

息传播过程.
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Abstract　Influencemaximization(IM)aimstofindagroupofusersinasocialnetwork,throughwhominformationcanspread

mostwidelyinthenetwork．ExistingstudiesmainlyfocusontheIMprobleminstaticnetworks．However,socialnetworksare

constantlyevolvinginreallife,andpropagationmodels(suchasindependentcascadingmodelandlinearthresholdmodel)based

onstaticnetworksarenotsuitablefortheinformationpropagationprocessinevolvingnetworks．Meanwhile,theexistingresearＧ

chesignoretheinfluenceofuserbehavioroninformationpropagation．Therefore,totacklethisproblem,thispaperproposesabeＧ

haviordrivenindependentcascade(BDIC)propagationmodel,whichcaneffectivelydescribetheinformationpropagationprocess

intheevolvingsocialnetworks．Basedonthismodel,auserbehaviorＧdrivenIMalgorithmisproposed．Itmainlyincludesthree

steps．Firstly,theprocessofmessagetransmissionismodeledtocalculatetheprobabilityofinformationtransmissioninevolving
socialnetworks．Then,auserbehaviorＧdrivenreverseinfluencesamplingalgorithmisproposed,whichcaneffectivelyquerythe

mostinfluentialuserwithaspecifictime．Finally,aseedqueryalgorithmunderdifferenttime(timeseries)isdesigned,whichcan

effectivelyreflectthedynamicchangecharacteristicsofseednodesinevolvingsocialnetworks．Toevaluatetheeffectivenessof

theproposedalgorithm,asimilaritycomparisonmethodbetweenseednodesandtheaffectednodesisdesigned．Experimentson

realdatasetsverifytheefficiencyandscalabilityoftheproposedapproaches．TheresultsalsodemonstratethattheBDICmodel

caneffectivelyreflecttheinformationpropagationprocessinevolvingsocialnetworks．



Keywords　Evolvingsocialnetworks,Userbehaviordriven model,Influence maximization,Propagationprobability matrix,

Reversereachableset

　

１　引言

随着互联网技术的发展,越来越多的虚拟社交网络相继

出现,如大型社交网站Facebook以及手机通信形成的人际关

系网络等.人们在社交网络中分享并传播自己的想法、新闻

和其他 信 息,从 而 影 响 网 络 中 的 其 他 用 户.现 有 研 究 表

明[１Ｇ２],人与人之间的影响力可以被量化.为了研究信息传播

过程,Domingos等[３]首次提出了影响力最大化问题,该问题

旨在网络中寻找k个用户作为种子节点,使得信息在特定的

传播模型(如IC传播模型)下,通过k个用户在网络中尽可能

多地影响到其他用户.影响力最大化具有广泛的应用场景,

如市场营销、个性化推荐、专家用户发现等.因此,分析社交

网络数据,剖析社会现象,度量用户影响力成为了当前研究的

一大热点.

尽管上述影响力最大化问题已受到广泛关注,但是现有

的工作主要在静态图中展开,即在传播过程中,社交网络的拓

扑结构和节点关系保持不变.然而在现实生活中,信息传播

的社交网络均是动态变化的.根据CNNIC在２０２０年９月给

出的中国互联网络发展统计报告[４],截至２０２０年６月,我国

即时通信用户规模达９．３１亿,占网民整体人数的９９．０％,网

络视频用户规模达８．８８亿,占网民整体人数的９４．５％,社交

网络中的用户规模不断扩大,社交网络的结构也在不断演化.

现有研究大多忽略了用户行为对信息传播的影响,MatＧ

subara等[５]于２０１２年发现信息扩散过程往往会持续数天甚

至数月,在此期间,用户行为的变化,如新用户的加入与离开、

信息的发布或删除,都会对信息的传播产生影响.

因此,本文研究的演化网络中用户行为驱动的影响力最

大化问题主要面临两个挑战:

(１)当前影响力最大化问题的解决方案没有考虑用户行

为对信息传播的影响,但是用户行为的改变会使信息传播概

率发生改变,从而对网络中信息的传播产生影响;

(２)网络演化过程中用户的规模和社交关系不断变化,这

种不断变化的特性在静态图中难以观察到,阻碍了目前影响

力最大化问题解决方案对最具影响力用户的识别.

为解决上述问题,本文提出演化社交网络中的BDIC(BeＧ

haviorDrivenIndependentCascade)模型,该模型根据用户行

为对信息的传播过程进行建模,使其可以应用于演化社交网

络中,从而求得演化社交网络中各个节点的影响力.然后在

该模型的基础上,设计演化网络中影响力最大化算法,主要分

为３个步骤:首先,针对演化社交网络中信息传播概率设计

PBA(ProbabilityBasedActions)算法,该算法根据影响时间

窗口策略计算不同时间下的信息传播概率;其次,提出用户行

为驱动的反向影响力采样算法 UDＧRIS(UserDrivenReverse

InfluenceSampling),以查询特定时间节点下的种子用户及其

影响力;最后,查询演化社交网络中不同时间下的种子用户,

该过程有效反映了演化社交网络中种子节点的动态变化特

性,设计SISC(SeedsandInfluencedNodesSimilarityCompaＧ

rison)算法以验证种子集合的有效性.

本文的主要贡献如下:

(１)首次研究了用户行为驱动的影响力最大化问题,并对

用户行为如何对演化社交网络中的消息传播产生影响进行了

探讨.

(２)提出了用户行为驱动的独立级联BDIC 传播模型,用

于解决演化社交网络中的影响力最大化问题.

(３)首先提出了基于用户行为的消息传播概率计算算法

PBA,然后在PBA算法结果的基础上,利用 UDＧRIS算法查

询种子用户及其影响力,在不同的时间点执行该过程,可以解

决网络演化给影响力最大化问题带来的困难.

(４)在４个数据集上的实验验证了 BDIC模型可以解决

演化社交网络中的IM(InfluenceMaximization)问题.

本文第１、第２节调研静态社交网络和动态社交网络中

的IM 问题,研究已有的成果和存在问题;第３节介绍演化社

交网络模型,并给出演化社交网络中影响力最大化问题的定

义及符号说明;第４节介绍独立级联(IndependentCascade,

IC)传播模型,并在IC模型的基础上提出用户行为驱动的独

立级联模型;第５节介绍用户行为驱动的影响力最大化算法

的３个步骤,即PBA,UDＧRIS以及SISC算法;第６节介绍实

验设置和实验结果分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

如前文所述,影响力分析已经成为了当前社交网络研究

的热点方向,研究者们针对社交网络中影响力最大化问题提

出了众多的解决方案.本节将从静态社交网络、演化社交网

络两个方面就影响力最大化问题的研究现状进行阐述.

２．１　静态社交网络IM问题研究现状

Domingos等[３]先从数据挖掘的角度考虑了影响力的传

播和有影响力用户的识别问题.此问题通过一个概率交互模

型来解 决,并 给 出 了 一 种 启 发 式 方 法 来 选 择 种 子 用 户.

Kempe等[６]将影响最大化问题建模为离散优化问题(已知为

NPＧhard),并获得了可证明的近似保证,特别是他们提出了两

个基本的传播模型,用于描述信息的传播过程,即线性阈值

(LinearThreshold,LT)模型和IC模型.

Goyal等[２]利用上述影响力扩散模型,从数据集 Flickr
中的用户行为记录推测用户之间的传播概率,利用最大似然

估计分析了用户之间在固定时间的影响力大小,但是该研究

在动作失效后将用户之间的传播概率直接设置为０,这并不

符合实际情况,因为用户之间可能会继续出现新的互动.

Yoshida等[７]提出了一个衡量网站吸引力的新框架,同
时考虑了用户利益的分布,并且定义了吸引力因素作为索引,

评估用户对网站的关注程度,用户对网站的关注趋势可以反

映出网站的影响力变化.Tian等[８]提出了一个广义启发式

框架来解决话题感知的影响力最大化问题,并提出了基于独

立级联模型和线性阈值模型的两种主题感知社会影响传播

模型.

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



Yang等[９]于２０２０年研究了在有限预算下给用户提供怎

样的折扣才能使产品使用率最大化的问题,并改进了坐标下

降法,以解决该问题.Huang等[１０]于２０２１年研究了传播实

体之间的竞争与互补关系,提出了针对实体间不同关系的传

播扩散模型,用于解决影响力最大化的问题.

２．２　演化社交网络中IM问题研究现状

在演化社交网络中影响力最大化问题中,也涌现了很多

先进的模型,Ohsaka等[１１]于２０１６年提出了一个实时的全动

态索引数据结构设计的影响分析演进网络,并且设计了网络

更新算法,利用这个索引提出了影响力估计和影响力最大化

的查询算法.Wang等[１２]于２０１７年从降低谣言影响力着手,

提出了一个基于用户体验的动态谣言影响最小化模型,该模

型基于一个真实场景,旨在降低谣言的影响力,是一个考虑谣

言的全球流行度和个体吸引力的动态传播模型.Wang等[１３]

为处理网络发展时种子质量差和处理时间长的问题,定义了

一个名为流影响最大化的社交流IM 方法,维持一组对最近

的社交活动具有最大影响价值的用户,并提出了一种SIC方

法,用于对IM 问题进行连续查询处理.

Xie等[１４]于２０１９年建立了动态扩散模型,该方法引入了

动态扩散网络中连续时间约束影响力最大化问题,利用理论

推导证明了模型内影响力扩散函数是单调和子模的,并且该

方法能快速逼近最优解.Wu等[１５]研究了时序图影响力最大

化问题,并对IC模型进行了改进,使其可以应用在时序图上,

并提出了BIMT算法及其优化算法 AIMT 和IMIT,以更快

速地解决大规模时序图影响力最大化问题.

Wei等[１６]于２０２０年提出了一种基于社区的动态社会网

络算法来解决影响力最大化问题,该算法分为３个阶段:１)社
区检测;２)动态生成候选种子集;３)查询最终种子集,并在实

验中取得了良好的效果.Dupuis等[１７]等针对实时竞价系统

提出了一种影响力最大化方法,该方法在实时投标环境下进

行影响力最大化决策,并且在静态和动态网络中进行了实验

对比,取得了良好的结果.

Li等[１８]于２０２１年提出了一种基于内聚熵的动态影响力

最大化算法,该算法利用局部聚集因子来计算最具影响力的

节点.Wang等[１９]为解决动态网络中的IM 问题引入了一种

基于图嵌入和强化学习的影响力最大化算法,并在此基础上

建立了一种强化学习模型来寻找种子节点.

３　问题定义

本节介绍演化社交网络模型,并说明网络中消息的传播

过程,而后给出演化社交网络中影响力最大化问题的定义并

对本文中使用的符号进行说明.

３．１　演化社交网络模型

演化社交网络即不断发展的网络[２０],本文以时间轮向前

演化,第０~T 时间为第一轮,且第m 轮为(m－１)T~mT 的

时间间隔,使用Gm ＝(Vm,Em)表示时刻 m 的社交网络.本

文假设所有的边都是有向边,这里,(u,v)表示从用户u到用

户v的边,用户之间信息只能沿着边(u,v)从u到v.如果存

在(u,v)则说明u是v 的邻居,在每一个时刻 m,都可以识别

出最具影响力的一组种子节点.图１为某一时刻下的消息

传播过程,蓝色点和线表示消息正在该处传播,随着时间t的

推移,收到消息的点不断通过边继续传播消息,同时传播消息

的边也不断变化,直到没有边可以传播消息,过程停止.

图１　演化社交网络(电子版为彩图)

Fig．１　Evolvingsocialnetwork

３．２　问题描述

给定一个m 时刻下的社交图Gm＝(Vm,Em,Wm),其中V
是用户节点集合,E 是边的集合,(u,v)表示用户u和用户v
之间的联系,W 是边上权重的集合.同时,本文收集各个用

户的动作日志,通过分析这个日志,得到一个关系动作元组

Actions(User,Action,Time),具体内容可以表示为(u,a,tk),

即用户u在tk时刻执行了动作a.令Au表示用户u 在数据集

中执行的动作,Au∩Av表示u 和v 都执行的动作,接下来定

义动作传播.

定义１(动作传播)　如果存在一个从vi到vj的动作a∈
A,当且仅当(vi,vj)∈E 且∃(vi,a,ti),(vj,a,tj)∈Actions,

并且ti＜tj时,动作传播的概率为pu,v.需要注意的是,vi和vj

之间建立活动的同时,也建立了两个人的社会联系,这就产生

了传播图的概念.

定义２(传播图)　对于每一个行动a,都定义一个传播图

PG(a)＝(V(a),E(a)),并且有V(a)＝{v|∃t:(v,a,t)∈AcＧ

tions},这就形成了一条在 E(a)中 的 有 向 边vi
Δt
→vj.令

IC(S)表示集合S的影响力,即在演化图Gt的一个传播过程C
中S 激活的节点数量,这里C是Gt上的一个级联传播过程.

与朴素的蒙特卡洛模拟方法相比,Borgs等[２１]提出的反

向影响力采样(ReverseInfluenceSampling,RIS)方法大大提

高了估计影响扩散的效率,并且没有降低准确率.因此,本文

改进了 RIS以进行影响力估算,并根据引理１给出计算影响

力的具体公式.

定义３(反向可达集[２２]RRS)　一个随机反向可达集的生

成过程如下:

(１)随机选择一个节点v∈V;

(２)从v节点开始,对指向节点v的节点(节点v的入邻

居)进行随机广度优先遍历,将遍历的节点以激活概率p 加

入集合R;

(３)直到没有节点可以加入,遍历结束,得到一个反向可

达集R.

引理１[６]　令S⊂V 为种子节点集,R 是随机反向可达

集,影响力计算式为:

IC(S)＝n􀅰Pr(S∩R≠Ø) (１)

其中,n表示网络G 中的节点总数.如果S∩R≠０,则称S覆

盖了一个 RR集R,假设R是生成的随机 RR集的集合,将种

子集合S 对于 R的覆盖定义为 R中被S 覆盖的 RR 集的
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个数,记为ΛR(Sk),通过S对 R的覆盖即可估计集合S的影

响力.

根据以上定义,可以给出演化社交网络影响力最大化问

题的定义:给定一个演化图Gt、级联模型C、正整数k以及时

间节点t,在演化社交网络中寻找一个大小为k的节点集合

Sk,使得集合Sk在t时刻的网络中影响的节点数量最多.

４　用户行为驱动的影响力传播模型

４．１　独立级联模型

考虑一个有向社交网络G＝(V,E,W),其中V 是顶点集

合,E是边的集合,表示用户之间的关系,每一条边(u,v)∈E
都有一个影响概率puv∈[０,１).每一个节点都有两个状态:

激活与未激活.每一个节点都只能从未激活状态转变为激活

状态,每个节点可以被它的相邻节点激活.任意节点v是否

被激活由一个邻居对它的影响值puv 决定.对于给定一个初

始活跃节点集合,以下过程说明了级联的传播过程[６].

(１)在传播开始,给定一个初始活跃的节点集合S,激活

的节点将在之后的级联过程中保持激活状态.

(２)在t时刻,新近被激活的节点u对它的邻居节点v 产

生影响,成功的概率为p(u,v).如果v有多个邻居节点都是

新近被激活的节点,那么这些节点将以任意顺序尝试激活

节点v.

(３)如果节点v被成功激活,那么在t＋１时刻,节点v转

为活跃状态,并尝试激活其邻居节点;否则,节点v在t＋１时

刻状态不发生变化.

(４)不断重复上述过程,直到没有可以被激活节点时,影
响传播终止.

４．２　用户关注与行为趋势的关联分析

社交网络中用户与关注者之间交互的一般过程为:用户

在某一时间发起或参与了一个活动(如发布了一条原创微博,

或者转发参与一项投票),关注者浏览该用户发布的信息,然
后转发或者参与一些自己感兴趣的信息.因此,从用户行为

的角度出发进行用户影响力估计,首先需要回答这样一个问

题,即两个有关注关系的用户之间的行为是否相似.

本文在数据集 Digg中选择了１００００对有直接关注关系

的用户和１００００对没有直接关注关系的用户,将它们分别作

为实验组和对照组,实验组和对照组的行为相似度均值和方

差如表１所列.

表１　均值方差表

Table１　Meanandvariance

Mean Variance
Experimentalgroup ０．２４９０ ０．０１７１

Controlgroup ０．２３９０ ０．０１８０

本文选择零假设H０:a１＝a２,H１:a１≠a２,a１和a２分别为

实验组和对照组的期望.由于样本数量较大,且均满足正态

分布,根据假设检验原理,在方差已知的条件下零假设的拒绝

域为:

|ξ
－－η

－|

σ２
１/n１＋σ２

２/n２

＞u１－α/２ (２)

在α＝０．００１的情况下,通过计算可证上式成立,因此在

显著性水平为０．００１的情况下拒绝零假设.这说明用户之间

的关注关系确实会给信息的传播带来影响,而用户相似的行

为动作就是信息被接受的表现.

４．３　用户行为驱动的影响力传播模型

基于对用户行为与影响力的关联分析,本文进一步探究

了用户行为是如何引起用户影响力变化的,进而利用用户行

为对信息传播过程进行建模,将网络的演化过程按照离散的

时间展开,建立用户行为驱动的独立级联传播模型.本文用

IC(S)表示用户集合S的影响力,并作出如下假设.

(１)给定某时刻下的网络状态,每个节点的状态有两种

情况,活跃的(如实施动作)和非活跃的.每个节点对于非活

跃状态的邻居只进行一次激活尝试,被激活的节点会保持激

活状态.

(２)节点受到多个邻居的影响时,它们之间的影响关系相

互独立.

(３)若节点的所有邻居都未成功激活该节点,则视为信

息在该节点处的传播中断.

(４)节点间的传播概率会在影响持续时间窗口内保持不

变,但会随窗口的移动而改变.

从基于用户行为的微博用户社会影响力分析[２３]中可以

了解到,用户使用微博的时间主要分为工作时间和晚间时段,

因此本文在BDIC模型中设计了一个时间窗口τu,v作为用户

对其邻居的影响持续时间,并且利用该持续时间来计算影响

概率.

本文利用互动行为定义传播概率,代表用户之间的影响

力,即每个用户受到某个邻居影响的操作总数与用户执行操

作数之间的比率,其表达式如下:

pu,v＝|{a|∃Δt:prop(a,v,u,Δt)∧０≤Δt≤τu,v}|
|Au|

(３)

其中,Δt＝tv－tu代表用户uu执行操作a 的时间与用户uv执行

动作的时间差;prop代表用户u和用户v 在时间差之内执行

相同动作的数量;τu,v为用户动作的持续性窗口,并且有:

τu,v＝
|∑

a∈A
(tu(a)－tv(a))|

|Au∩Av|
(４)

根据已有研究工作[６],集合对节点的影响力一般是单调

的,即函数pu(S)应满足:当S⊂T 时,有pu(S)≤pu(T).此

外它还应该是子模的,即当S⊂T 时,有:

pu(S∪{w})－pu(S)≥pu(T∪{w})－pu(T) (５)

由于本文的影响力计算是在离散时间中提出的,因此定

义一个活跃用户v对其邻居u的影响pv,u在时间窗口τv,u之内

保持不变,即用户v在[t－(τ(v,u)/２),t＋(τ(v,u)/２)]时间间隔

内对u的传播概率为pt
v,u.然后根据算法 UDＧRIS可以返回

当前时刻的种子节点集,具体算法见第５节.

５　用户行为驱动的影响力最大化算法

本节将介绍基于 BDIC模型的影响力最大化算法,该算

法分为３个步骤:针对消息传播的 PBA 方法,查询种子集合

的 UDＧRIS方 法 和 评 估 节 点 有 效 性 (SeedsandInfluenced

NodesSimilarityComparison,SISC)方法.

PBA算法首先扫描用户动作日志,根据用户的行为计算
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对邻居的影响力持续窗口.给定时间点时,可以计算时间点

前后窗口内的动作数量,从而计算出信息在用户之间的传播

概率.

UDＧRIS算法首先随机选择一组节点,然后从每个节点

出发,反向深度遍历生成反向可达集,查找覆盖反向可达集最

多的节点,将其加入种子集合,并从反向可达集中删除,循环

k次返回k个种子用户.

SISC算法首先根据节点的动作将每个节点建模成一个

向量,然后根据向量计算节点与受其影响的节点的行为相似

度,即可评估种子用户的有效性.

５．１　基于行动的影响概率计算算法

根据４．２节中提出的 BDIC 模型,本小节将给出算法

PBA的具体过程,如算法１所示.

算法１　PBA
输入:一个用户行为网络和时间t
输出:用户影响力矩阵 M

１．　InitializeinfluencematrixM

２．　foreachuseruinusers

３．　　foreachuserv:(u,v)∈E

４．　　　At
u∩At

v＝Ø

５．　　　foreachactionainAu∩Av

６．　　　　　ift－τu,v

２ ≤tu≤t＋τu,v

２

７．　　　　　At
u∩At

v＋＋

８．　　　 puv＝
At

u∩At
v

At
u

９．　　　updatepuv

１０．　 addpuvininfluencematrixM

１１．returnmatrixM

首先遍历网络中用户的邻居(算法１第１－３行),并检查

邻居与该用户是否有相同的行为,如果邻居有跟随行为并且

在该用户的影响力持续窗口之内,则重新计算用户与该邻居

之间的信息传播概率(算法１第４－９行),遍历所有行为,将

最终的传播概率加入传播矩阵当中,返回传播概率矩阵 M
(算法１第１０－１１行).

５．２　种子节点查询算法

种子节点查询算法的代码如算法２所示.

算法２　UDＧRIS
输入:有向图G;用户行为影响概率P;种子集合大小k;反向可达集的

大小 m
输出:种子节点集合Seed

１．　S∗
k ＝Ø

２．　R＝Ø,R＝Ø

３．　fori＝０tomc

４．　　Randomlysampleanodev∈V

５．　　R＝{v}

６．　　QueueQ．push(v)andmarkvasactive

７．　　whileQisnotempty

８．　　　letu＝Q．top

９．　　　Q．pop

１０．　　 foreachwinＧneighborsofu

１１．　　　 ifwisinactivated&rand()≤p(u,w)//用户 w 是u的

邻居且 w未被激活的情况下,如果能被u激活,则将 w加

入u的反向可达集.

１２．　　　　 addwtoR

１３．　　　　 markwisactive

１４．　　　R←R∪R

１５．　　　R＝Ø

１６．fori＝０tok

１７．　v＝argmax
v′∈V

(ΛR(S∗
k ∪{v′}))－ΛR(S∗

k )//ΛR为对集合 R的覆

盖,v即对集合R边覆盖最大的节点.

１８．　S∗
k ←S∗

k ∪{v′}

１９．returnS∗
k

该算法首先初始化反向可达集为空(算法２第１－２行),

随机选择一个节点v加入队列中,并设置该节点为激活状态

(算法２第３－６行),从该节点开始进行深度优先遍历,并尝

试激活路径上的节点,若节点被激活则加入由v生成的反向

可达集当中(算法２第７－１３行).重复mc次,将得到的所有

反向可达集加入反向可达集的集合R(算法２第１４－１５行),

然后查找对反向可达集的集合R边覆盖最大的节点,将其加

入种子集合,并从反向可达集中删除,循环k次返回k 个种子

用户(算法２第１６－１９行).

图２为算法PBA的一个实例,图２(a)为３个用户P,Q,

R的动作日志,其中包含３个动作a１,a２和a３;图２(b)－图

２(d)分别为３个动作的传播图PG,边上的数字表示传播动作

所需要的时间.传播图PG 中的边都是有向边,建立模型影

响力矩阵IM,IM[i,j]＝(pi,j,τi,j),例如IM[P,R]＝(１/２,

１０)表示用户P 在时间为１０的窗口内执行了a１和a２两个动

作,用户R在窗口内有一个动作a１与用户P 相同,因此时间

间隔τP,R为１０时,概率PP,R为１/２.

图２　传播概率矩阵

Fig．２　Propagationprobabilitymatrix

需注意的是,在PBA算法中要提前扫描用户动作日志,

评估每个用户的影响力持续窗口τu,v.

５．３　种子节点相似度对比算法

为了验证用户行为驱动的影响力最大化算法是否可以查

询出符合真实情景的种子集合,本文设计了SISC算法,其包

含两个过程,算法伪代码如算法３所示.

(１)构建节点向量BuildVector.将节点执行过的动作进

行０Ｇ１标记,把节点抽象为动作向量(算法３第１－９行),该

向量的维度等于动作的种类,若用户执行过某个动作,则动作

对应位置设为１,遍历节点邻居并将每个邻居也表示成向量
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(算法３第１０－１３行).

(２)计算种子节点与受影响节点行为的相似度.利用第

一步中得到的动作向量,计算节点之间的余弦相似度(算法３
第１４行).为了实验更加合理,对相似度取平均值,并将其作

为最终结果(算法３第１５－１７行).

算法３　SISC
输入:影响力最大的种子集S
输出:种子节点与其邻居的相似度

１．similarity＝０

２．foruinS

３． u_neigh＝Ø

４．　forvinUser

５．　　ifvisu’sneighbor

６． u_neigh←u_neigh∪{v}

７． Tu＝Vector(|Actions|,０)

８．　 　forainAu

９．　 Tu[a]＝１

１０．　forvinu_neigh

１１．　　Tv＝Vector(|Actions|,０)

１２．　　forainAv

１３．　　　Tv[a]＝１

１４．　　u_v_simil＝cosine(Tu,Tv)

１５．　u_simil＝Σu_v_simil
|u_neigh|

１６．similarity＝Σu_simil
|S|

１７．returnsimilarity

６　实验和评估

为了验证传播概率算法PBA及测试算法SISC的有效性,

本文选取了两种不同规模的真实数据集和两种合成数据集作

为输入数据,用于在演化社交网络中用户行为驱动的节点影

响力评估和种子节点的选取.

６．１　实验数据和参数设置

本文的实验在４个数据集上进行:Digg社交网络数据

集[２４];新浪微博社交网络数据集[２５Ｇ２６];在 Digg数据集的基础

上基于随机分布生成的数据集data３;在 Weibo数据集的基础

上利用正态分布生成的数据集data４.具体如表２所列.

表２　数据集

Table２　Datasets

Datasets Nodes Edge Action
Digg １３９０００ １０００００ ３０１０００
Weibo １７７６０００ ３０８０００ ３０００００

Syntheticdata３ ３２９ １５０００ ２００００

Syntheticdata４ ４６２０ ３８０００ ４９２０００

本文主要研究用户行为对影响力最大化算法的影响.为

了使实验结果更具有效性,仅采用固定窗口τu,v并不合理,因

此本文还考虑了其他的时间窗口τu,v,在实验过程中对不同数

据集的时间窗口作相应的调整.对于用户活动密集的数据

集,采用较小的时间窗口可以更加准确地查询种子节点;而对

于活动稀疏的数据集,为了保证有效性应选择较大的时间窗

口,详细的窗口设置见６．３节.

６．２　种子节点影响力测试

本文通过 UDＧRIS算法查询影响力最大的用户集合并计

算该集合的影响力.图３给出了４个不同时间窗口下种子集

合影响力的对比图,其中种子集合规模分别选取５和１５,横

线柱形是利用BDIC模型得出的种子集影响力大小,斜线柱

形是利用普通IC模型得出的种子集合影响力大小.

(a)Setinfluenceunderthefirsttimewindow (b)Setinfluenceunderthesecondtimewindow

(c)Setinfluenceunderthethirdtimewindow (d)Setinfluenceunderthefourthtimewindow

图３　不同时间窗口下种子集合影响力对比

Fig．３　Seedsetsinfluencecomparisonindifferenttimewindows

　　图３(a)－图３(d)分别为实验划分的４个窗口内种子集

合的影响力大小对比.可以看出,种子集合的大小选择５或

者１５时,虽然在数据集 Digg,Weibo以及 Data４中两种模型

得到的种子集合影响力都较为接近,但 BDIC模型要比普通

IC模型高１００至１０００,而在数据集 Data３中的效果更加明

显,两种模型种子集合的影响力差距都在１００００以上.

由图３可以看出,不论是在真实的数据集还是合成数据

集上,BDIC模型得出的种子节点影响力均大于IC下的种子

集合.这说明在寻找最具影响力的节点方面,BDIC模型比

IC更有效,得出的节点集合的影响也更加广泛.为了在关注

查询演化社交网络中影响力最大的节点的同时保证找到的节

点集合符合真实情景,本文设计了有效性实验,用以测试两种
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模型得到的种子集合的真实性.

６．３　种子节点有效性测试

为了进一步判断BDIC模型得出的种子集合是否符合实

际情景,本文从用户行为的角度出发设计了SISC算法.通过

比较节点与受其影响节点的行为相似度来判断该节点是否对

其他节点产生过影响,从而验证 BDIC模型得出的种子集合

的有效性.

图４给出了在BDIC模型和IC模型下不同大小的种子

集合与受其影响节点的行为相似度随时间变化的情况.通过

对每个数据集中用户行为的分析,本文将数据集１,２,３,４的

窗口大小分别设置为４．６天、１４．３天、８．１天和８．１天.同时

为了方便观察,将图４中的横坐标时间设置为整数.

(a)Similarity(Digg) (b)Similarity(Weibo)

(c)Similarity(Data３) (d)Similarity(Data４)

图４　k＝５,k＝１５时两种模型有效性测试

Fig．４　Validitytestoftwomodelswhenk＝５,k＝１５

６．３．１　Digg数据集实验分析

图４(a)表示在 Digg数据集中的实验,在刚开始的０~５
天内,节点之间的影响不明显,两种模型之下的种子节点与其

邻居的行 为 相 似 度 并 不 高,在k 为 ５ 时,只 有 １５．５０％ 和

１７．３３％.但是在９~２８天时,网络中的用户开始相互影响,

BDIC模型中用户的影响概率开始变化,BDIC得出的种子节

点与受其影响的节点之间相似度开始上升并达到３５．０４％,

而通过IC模型计算的种子集与受其影响的节点相似度为

１８．５３％,在２８~３２天时,两种模型下的种子集合与邻居相似

度都呈上升趋势,在３２天时 BDIC 模型下的相似度最高为

４９．７９％,IC模型下为３７．０３％.

６．３．２　Weibo数据集实验分析

图４(b)为在 Weibo数据集中展开的实验,由于微博数据

集记录的时间跨度很大,因此选取的实验窗口也较大,涵盖的

用户动作较多.在k为５时,BDIC模型下用户之间的行为相

似度较高,能达到５４．８２％,IC模型下能达到４８．８１％.随着

网络的演化,０~５８天内 BDIC和IC下用户的相似度都呈上

升趋势,BDIC下的节点相似度从５４．８２％上升至６５．７３％,而

IC下的节点相似度从４８．８１％仅上升至６２．１５％.

６．３．３　Data３数据集实验分析

图４(c)为在数据集 Data３上的实验,该数据集是 Digg数

据集仿真出的正态分布动作数据,整个数据集动作时间分布

服从正态分布.在网络演化时,由于正态分布的特性,动作的

分布会出现中间部分较密集、两边部分较稀疏的现象,因此用

户相似度随动作数量变化呈现出在２０％~４０％之间高低起

伏的趋势.在k为１５时,BDIC模型下的相似度为２２．１１％,

IC下为１６．９７％.在开始的０~８天内,BDIC下的节点相似

度下降到１５．８８％,IC 下的相似度下降到１４．３７％,但是在

８~１６天内动作变得密集,BDIC下的相似度上升到２６．３２％,

IC下的相似度上升到１８．９８％,１６天之后动作变得稀疏,两

种概率下的相似度又呈下降趋势.

６．３．４　Data４数据集实验分析

图４(d)为在数据集 Data４上的实验,该数据集为 Weibo
数据集仿真出的随机数据,仿真时将数据集的时间范围压缩

至与数据集 Data３一致.一开始用户动作就较为密集,因此

在BDIC模型下得出的相似度相对较高,为８４．９０％,在IC模

型下得出的相似度只有５６．６２％.随着时间演化,BDIC下的

相似度 会 上 升 至９４．０２％,IC 下 的 相 似 度 会 逐 步 上 升 至

９４．４０％,这是因为将时间跨度压缩后,用户的动作变得非常

密集.

因此,综合图４的结果可以得出:随着时间的不断演化,

不论是种子集合大小取５还是１５,由 BDIC得出的种子节点

集合相似度比IC模型下的种子节点相似度平均要高１０％~

２０％,这说明基于用户行为的 BDIC模型下找到的种子节点

集合比IC模型更加真实.这一结果符合现实中的消息传播

行为:当用户接受其他节点的影响后,该用户行为会与影响他

的节点趋于相似,证明了基于 BDIC模型方法找到的种子节

点更加贴合实际情景.

结束语　本文从用户行为角度出发,对演化社交网络中

的影响力最大化问题进行了研究,该问题的目的是动态地查

找网络中影响力最大的k个用户.针对该问题提出了用户行

为驱动的独立级联模型,以查询最具影响力的用户.在该模

型的基础上,提出了用户行为驱动的影响力最大化算法,主要

包括３个步骤:首先,提出了PBA算法计算消息传播概率,并

将其作为用户的影响概率;其次,针对查询种子用户问题,设

计了 UDＧRIS算法查询演化社交网络下影响力最大的k个用

户,并估计他们的影响力;最后,设计了SISC算法来测试种子

节点的有效性.

通过在４个不同规模的数据集上进行影响力的对比实

验,一方面,证明了本文方法不仅能够找到网络中影响力最大

的节点集合;另一方面,在追求影响力最大的同时,本文方法

兼顾了最具影响力节点的有效性,证明了基于 BDIC模型的

影响力最大化算法能查询出更加真实有效的用户集合.未来

的工作不仅可以探究用户行为方面的交互,还可以研究情感

方面的交互,在合适的情境之下,将用户情感融合到影响力最

大化算法中,以探究更加真实可靠的种子节点用户.
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