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竞争环境中基于主题偏好的利己信息影响力
最大化算法

曹玖新１），２）　闵绘宇１）　王浩然３）　马　卓２）　刘　波１）

１）（东南大学计算机科学与工程学院　南京　２１１１８９）
２）（东南大学网络空间安全学院　南京　２１１１８９）

３）（东南大学软件学院　南京　２１１１８９）

摘　要　社会计算领域的影响力传播问题一般仅研究单条信息的最大化传播，但在实际网络环境中，更多的是存
在多条具有竞争关系的信息在网络中进行传播，且在传播过程中不同信息会相互影响．竞争环境中的影响力最大
化问题即是为某一条竞争信息选择种子节点集合，使之最终影响的节点数目最多．该文针对多条相似信息的竞争
传播问题，考虑传播的同步性，建立基于竞争的线性阈值扩展模型；基于用户交互的主题偏好计算不同类别信息下
节点间的影响概率，并结合扩展的传播模型和信息扩散的特点，提出基于节点子图的影响力计算方法．以两条竞争
信息传播为例，考虑利己信息对竞争信息传播策略的掌握情况，设计两种解决方案：（１）在已知竞争信息Ａ的种子
节点选择策略时，提出节点避让的利己信息影响最大化算法ＮＡ（ＮｏｄｅＡｖｏｉｄａｎｃｅ）；（２）在未知竞争信息Ａ的种子
节点选择策略时，提出使用种子节点选择策略集为信息Ａ选择种子集合，并提出策略无关的利己信息影响最大化
算法Ｉ３ＳＬ（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＳｅｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＬｅａｄｅｒ）．该文在新浪实证数据集上进行了对比实验，结果表明：
（１）ＮＡ算法在竞争环境中能使利己信息传播范围最广，平均优于其他算法２６．２％，且表现出较好的通用性和稳定
性；（２）Ｉ３ＳＬ算法在未知竞争信息的选择策略时也能够保证利己信息的传播范围，平均优于其他算法１８．２３％；
（３）该文所提两种算法在运行时间上较其他启发式算法表现较弱，但两种算法在运行时间和传播范围两方面均取
得了较好的平衡．
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１　引　言
近年来，社交网络中信息传播范围广、速度快、

用户和信息数量庞大等特点，使其逐渐衍生成为巨
大的产品营销平台，并基于用户交互模式形成了新
的营销方式———病毒式营销．病毒式营销以口头传
播为基础，其关键是寻找社交网络中影响力较大的
用户集合作为信息传播的种子节点集，并通过传播
模型影响其他节点，最终使得该集合能够最大化影
响其他用户，这便是影响力最大化问题的原型．

Ｄｏｍｉｎｇｏｓ等人［１］最先从算法角度抽象影响力
最大化问题．Ｋｅｍｐｅ等人［２］首次将该问题定义为一
个离散最优化问题，并证明该问题是一个ＮＰｈａｒｄ
问题，同时提出一种贪心爬山算法得到该问题的
近似解．但贪心算法的时间复杂度较高，无法高效
解决大规模社交网络下的问题．对此，研究者相继

提出了多种启发式算法［３１１］以提高运行效率．曹玖新
等人［３］基于犽核概念提出核覆盖算法（ＣｏｒｅＣｏｖｅｒｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＣＡ）．李阅志等人［４］结合现有启发式算
法提出基于犽核过滤的影响最大化算法．马茜等
人［５］考虑实际情况中节点可能受各种影响而无法激
活，提出一种选择替补节点的算法．

然而上述研究均仅考虑单条信息在网络中的传
播，而在现实网络中，随处可见多条竞争信息同时在
社交网络中传播的情形．面对网络中鱼龙混杂的广
告信息，用户往往会综合考虑发布信息的商家口碑、
好友推荐、个人消费能力和偏好等，最终选择唯一的
产品进行消费．例如苹果和小米相继推出新款手机，
阿迪和安踏同出新款单品，美团和糯米同出折扣机
票等等．在上述环境中，如何借助社交网络为利己
广告获得更大的宣传效果是至关重要的．因此，对竞
争环境中利己信息影响力最大化问题的研究更具现
实意义．
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２００７年Ｂｈａｒａｔｈｉ等人［１２］首次提出存在竞争的
影响力最大化问题，近年来对该问题的研究仍持
续升温［１３２７］，主要表现为研究者对该问题进行了拓
展和细化，提出竞争环境中利己信息影响力最大
化问题［１３１６］、舆论谣言传播问题［１７１９］、竞争信息影
响力阻碍最大化问题［２０２２］、合作影响力最大化问
题［２３２４］等．

当复杂多样的竞争信息散布在社交网络，很容
易导致用户接收到大量冗余信息进而产生反感心
理，产品商的广告收益也因此而大打折扣．文献［２８］
表明，信息主题偏好的不同会影响其在同一网络中
的影响范围．因此，在信息传播模型中充分考虑用户
主题偏好，会更贴合实际社交网络中信息传播模式，
且能较为精确地分析用户间相互影响的程度．

针对上述问题，本文的目标是从利己信息的角
度研究其在竞争环境中的影响力最大化问题．其贡
献包含如下三个方面：（１）考虑传播的同步性，设计
基于传统线性阈值传播模型扩展模型．通过对用户
文本及好友间的交互信息进行分析，挖掘好友间在
不同主题下的影响概率，结合扩展的线性阈值模型
和信息扩散的特点，提出基于节点子图的影响力计
算方法；（２）当已知竞争信息的广告投放策略时，利
己信息的影响力最大化问题便演变为：已知竞争信
息的种子节点集合，如何寻找利己信息的种子节点
集合使之影响范围最广．对此，提出节点避让的利己
信息影响最大化算法ＮＡ（ＮｏｄｅＡｖｏｉｄａｎｃｅ）；（３）当
未知竞争信息的广告投放策略时，竞争环境中的
影响力最大化问题将不再具有单调子模特性［２４］．基
于竞争信息种子节点选择策略集合，本文提出策略
无关的利己信息影响最大化算法Ｉ３ＳＬ（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＳｅｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＬｅａｄｅｒ）．

本文第２节对竞争环境中的影响力最大化问题
的研究现状进行总结与分析；第３节给出本文的问
题定义及扩展的传播模型；第４节描述基于主题偏
好的节点影响概率建模方法；第５节给出基于子图
的节点影响力计算方法；第６节根据对竞争信息节
点选择策略的掌握情况，分别提出ＮＡ算法和Ｉ３ＳＬ
算法；第７节对实验数据集、实验设计及评价标准做
描述；第８节对实验结果进行对比与分析；最后对本
文进行总结．

２　相关工作
研究者从２００３年首次研究单条信息的影响力

最大化问题［１］，到２００７年首次研究竞争环境中的影
响力最大化问题［１２］，再到２０１５－２０１７年更加细化
地从多种角度研究多条竞争信息的影响力最大化问
题，例如从社区角度［１４］、从舆情角度［１８，１９］、从广告成
本角度［２０］等，竞争环境中影响力最大化问题的研究
持续升温．
２１　竞争环境中的影响力最大化问题

竞争环境中的影响力最大化问题一般可分为两
种解决方式：其一从利己角度出发，寻找影响最大的
种子节点集；其二从抑制竞争者的角度，当多个竞争
信息传播时，使竞争对手的影响力最小化．Ｂｈａｒａｔｈｉ
等人［１２］最早提出并证明该问题可以用贪心算法来
找到近似最优解．Ｂｏｚｏｒｇｉ等人［１４］利用社区划分算
法划分网络，并计算每个节点在所属社区中的影响
力，提出ＣＩ２算法解决该问题，并提出基于ＬＴ模型
扩展的ＤＣＭ传播模型．Ｌｉｍ等人［１９］证明当两个竞
争公司在社交网络中同时散布谣言时，使用级联中
心性可以明确表征纯粹策略纳什均衡，并基于线性
阈值模型模拟谣言传播．Ｚｈｕ等人［２０］提出研究竞争
环境中最小化种子节点的投放成本问题，并同时考
虑抑制竞争对手的影响力传播问题．Ｒｉｂｅｉｒｏ等
人［２２］研究了竞争信息延迟传播中，新信息如何通过
竞争关系影响已被其他信息激活的用户．Ｚｈａｎｇ等
人［２４］研究了多条信息传播的情况，将信息间的关系
分为相互独立、依赖、竞争三种类型，并提出动态阈
值传播模型，根据信息策略定制的同步和异步性，分
别对利己信息的影响力最大化问题进行了研究．

同时，也有较多文献对竞争环境中的传播模型
进行研究．Ｔｚｏｕｍａｓ等人［２９］证明了竞争环境中的影
响力最大化问题的存在性和可计算性等，并以线性
阈值模型为基础对该问题进行研究，实验发现当网
络中存在多条信息同时传播时，信息之间会存在相
互竞争，并且可以通过进一步延伸和扩展传统的线
性阈值模型来解决该问题．Ｂｏｒｏｄｉｎ等人［１５］以多种
形式扩展线性阈值模型来研究基于竞争的影响力
传播问题，分别提出：基于竞争的比重线性阈值模
型、基于竞争的阈值分离模型、基于竞争的强制阈值
模型等，并证明该问题在线性阈值扩展模型中是
ＮＰｈａｒｄ问题．Ｂｅｕｔｅｌ等人［２６］研究了多条信息之间
的关系，提出利用两种信息间的相关系数研究它们在
同步传播过程中相互作用的程度．有研究者基于传统
单条信息的传播模型进行了扩展，提出了多活动独
立级联模型（ＭｕｌｔｉＣａｍｐａｉｇｎＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅ
Ｍｏｄｅｌ）［１７］、抑制传播模型（ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＣｏｎｔａｉｎｍｅｎｔ
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Ｍｏｄｅｌ）［２１］、存在竞争的线性阈值模型（Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ＬｉｎｅｒＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｏｄｅｌ，ＣＬＴ）［２７］等．上述文献针对
不同的问题情境对传播模型进行了合理扩展，但对节
点影响概率的计算考虑较为简单，大都从网络或社
区结构出发，较少考虑用户交互的内容和语义信息．

通过对上述文献研究问题、传播模型、算法及数
据集等方面的分析发现，文献［１９］、［２０］、［２６］与本
文研究目标存在较大出入，文献［１４］所采用的传播
机制与本文差异较大，而文献［２４］中所用算法为贪
心策略，仅适用小规模数据集．
２２　基于主题模型的影响力最大化研究

社交网络中用户对某一主题的偏好程度往往会
决定用户接受该主题信息的程度，但现有研究竞争
环境中的影响力最大化问题较少考虑主题因素对信
息传播的影响．Ｂａｒｂｉｅｒｉ等人［３０］证明用户主题偏好
可以影响用户的社交地位、权威和信任，因此提出基
于主题的影响力级联模型（ＴｏｐｉｃｂａｓｅｄＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
Ｃａｓｃａｄｅ，ＴＩＣ），在此基础上进一步提出一种基于相
似性的方法来研究基于主题的影响力最大化问题．
Ｃｈｅｎ等人［３１］提出线上线下分离策略来解决基于主
题的影响力传播问题，其思想是在离线环节为每个
主题筛选出备用节点集，然后在在线环节从备用节
点集中选取种子节点，结果显示基于主题的信息传
播模型的影响质量和影响效果均优于未考虑主题因
素的信息传播模型．

综上所述，在现有研究中，同时考虑竞争条件和
基于用户主题偏好的影响力最大化问题的研究工作
甚少．然而在现实社会中，面对社交网络中普遍存在
的具有竞争关系的信息，用户好友偏好的不同、用户
主题偏好的不同、信息发布时间先后的不同等均会
影响用户接受该信息的程度．例如，假设有两家餐厅
Ａ、Ｂ同在做线上推广，其中Ａ是老牌餐饮店，口碑
较高，以招牌川菜、环境优美吸引食客，而Ｂ为餐饮
新店，以创新川味、新品折扣吸引食客，可以推测对
于无辣不欢但介意价格的用户，选择Ｂ的可能性较
大，但对既爱吃辣又介意就餐环境的用户，则会有
较大可能选择Ａ．在影响力最大化问题中，同时考虑
竞争条件和用户主题偏好，一方面更贴合现实社交
网络环境，另一方面能更好的模拟实际信息传播的
过程．

３　问题定义及传播模型
本节在线性阈值扩展模型下对问题进行了定义

和描述．本文采用的数学符号及含义如表１所示．

表１　符号说明
符号 含义

犌（犞，犈） 社交网络有向图
θＢ狏 传播模型中节点狏变成Ｂ激活态的阈值
φ狏 子图犌（狏）生成时设置的阈值
犌Ｂ（狏） 在信息Ｂ下，节点狏生成的子图
狆′Ｂ狌狏 在信息Ｂ下，节点狏被邻居节点狌影响的概率
狆Ｂ狌狏 在信息Ｂ下，节点狏被邻居节点狌影响归一化后

的概率

狆Ｂ狏（狌） 在信息Ｂ下，在节点子图犌Ｂ（狏）中节点狌通过所
有可达路径影响根节点狏的概率

Δ犐狀犳Ｂ（狌，狏）在信息Ｂ传播过程中，子图犌Ｂ（狏）中其他节点狌
对根节点狏的影响力增量

犐狀犳Ｂ（狏） 在信息Ｂ下，节点狏在犌（犞，犈）上的影响力
犖ｉｎ（狏） 节点狏所关注的节点集合，即节点狏的入度
犖ｏｕｔ（狏） 关注节点狏的节点集合，即节点狏的出度
犪狆Ｂ（狏） 节点狏被信息Ｂ激活的概率

３１　问题定义
“物竞天择，适者生存”的竞争法则在社会领域

被世人膜拜，同样，社交网络中具有利益关系的商家
间也正积极寻找其在网络社会中的生存之道．由于
用户偏好、商家口碑等的不同，对社交网络中的用户
而言，商家间存在着不对称的竞争环境．如何在地位
不对称的社交网络中获得利己信息的影响最大化，
是本文的研究目标．由于多条竞争信息同时传播问
题可以简化为两条竞争信息同步传播问题，因此本
文以两条竞争信息传播问题为例，研究利己信息在
竞争环境中的影响力最大化问题．在综合考虑竞争
信息同步传播过程中竞争商家间对彼此广告投放策
略掌握程度的不同，分别提出两种情况下的问题
解决方法：（１）当已知竞争商家的广告投放策略时，
可将问题定义为：已知竞争信息Ａ的广告投放策
略，即已知信息Ａ的种子节点集合，为利己信息Ｂ
寻找种子节点集合，使之在网络中的影响范围最大；
（２）当未知竞争商家的广告投放策略时，竞争环境
中的影响力最大化问题不具有单调子模特性，难以
确定该问题的最优解［２４］．可将问题定义为：给定一
个种子节点选择策略集合，寻找一种与竞争信息Ａ
的种子节点选择策略无关的利己信息影响最大化算
法，使之能确保利己信息Ｂ的影响范围最大．

根据研究问题，定义本文传播模型如下：假设存
在两条具有竞争关系的信息同时在网络中传播，记
为竞争信息Ａ和利己信息Ｂ．社交网络中的每个节
点有三种状态：Ａ激活态、Ｂ激活态和不活跃态．处
于不活跃态的节点可能仅会被信息Ａ或信息Ｂ影
响，又或者同时受两者影响．然而由于两条信息具
有竞争关系，因此节点只可能会被一条信息激活，即

８９４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



节点的激活态只能是Ａ激活态或Ｂ激活态，且该过
程不可逆．
３２　基于竞争的线性阈值扩展模型

社交网络影响力问题的研究需要借助传播模
型来模拟信息在网络中的传播情况，最基本且广泛
使用的传播模型有独立级联模型［３２］和线性阈值模
型［３３］，模型将节点分为两种状态：活跃和不活跃．不
活跃态节点可被其他活跃态邻居节点激活变成活跃
态，但反之不可．线性阈值模型的核心思想是通过累
积效应来改变节点状态．阈值θ用于表示节点被激
活的难易程度，阈值越大表明节点越不容易被激活，
且节点狏所受其他邻居节点的影响力之和不超过１．

本文基于线性阈值模型进行扩展，考虑到信息
Ａ和Ｂ虽具有竞争关系，但二者的主题分布未必完
全一致．且考虑社交网络中，用户偏好、商家口碑等
的不同导致商家所处的竞争环境处于不对等状态，
在信息Ａ和Ｂ的传播中，节点被各信息影响的概率
是不同的，分别记为狆Ａ

狌狏和狆Ｂ狌狏，且有∑
狌∈犖ｉｎ（狏）

狆Ａ
狌狏１．

同理可解释狆Ｂ狌狏．由于社交网络中用户互动程度不
同，即使两用户间具有双向边关系，其彼此间的影响
概率也不一定相同．假定节点狏的两个独立阈值为
θＡ狏和θＢ狏，其值均在［０，１］范围内，分别表示接受信息
Ａ和信息Ｂ的阈值．在每个时间步，信息Ａ和信息
Ｂ独立地同步传播，与传统的线性阈值模型传播过
程相似，竞争环境中的线性阈值模型传播过程描述
如下：

（１）分别给定信息Ａ和信息Ｂ的种子节点集合
犛Ａ和犛Ｂ，在时间步狋，不活跃节点狏会受所有活跃邻
居节点的影响．

（２）在时间步狋，若∑
狌∈犖ｉｎ（狏）

狆Ａ狌狏θＡ狏且∑
狌∈犖ｉｎ（狏）

狆Ｂ狌狏＜θＢ狏，
在时间步狋＋１，节点狏处于Ａ激活态；

（３）在时间步狋，若∑
狌∈犖ｉｎ（狏）

狆Ａ
狌狏＜θＡ狏且∑

狌∈犖ｉｎ（狏）
狆Ｂ狌狏θＢ狏，

节点狏在时间步狋＋１处于Ｂ激活状态，否则处于不
激活态；

（４）在时间步狋，若∑
狌∈犖ｉｎ（狏）

狆Ａ
狌狏θＡ狏且∑

狌∈犖ｉｎ（狏）
狆Ｂ狌狏θＢ狏，

节点狏在时间步狋＋１处选择被影响力累计总和较
大的信息影响，即∑

狌∈犖ｉｎ（狏）
狆Ａ
狌狏＞∑

狌∈犖ｉｎ（狏）
狆Ｂ狌狏？Ａ激活态：Ｂ

激活态；
（５）当信息Ａ或Ｂ均不可能再激活所有不活跃

态的节点时，传播过程结束．

４　基于主题偏好的节点影响概率建模
在实际社交网络中，用户关注关系、用户交互强

弱以及用户主题偏好等的不同，均会造成用户间
相互影响的程度不同，即节点间的影响概率不同．本
节通过求解节点的主题分布来计算节点间的影响
概率．
４１　节点间交互内容的主题分布求解

社交网络中，用户可以根据个人兴趣偏好或线
下关系选择关注不同的用户．因此，用户与不同邻居
好友间的交互内容各不相同，即不同邻居间的影响
是不同的．文献［３４］对社交网络新浪微博实证数据
的分析表明，用户个体偏好是经过长期的交互作用
而逐渐形成的在一段时期内较为稳定的个性特征，
且用户的交互偏好较为固定，用户更偏向与自己关
注的好友进行交互．由于用户个体偏好变化与相邻
用户间交互内容的变化是相互作用的，即随着用户
个体偏好的动态变化，相邻用户间的交互内容也会
随之变化，反之亦然．考虑到信息传播的时效性及信
息的生存周期性，挖掘用户间在某一时段内交互内
容的主题分布，既可以反映出用户在该时段内的个
体偏好，也能够在信息传播时效内更加精确地计算
用户在不同主题上受各个邻居好友的影响分布．

图１　文档生成模型

为此，本文使用ＬＤＡ主题模型［３５］来发现节点
狏对节点狌在某时段内交互内容的主题分布，并将
此分布作为有向边〈狌，狏〉的影响概率分布．如图１所
示，两个节点之间的关注关系对应一条有向边，其上
的交互内容对应一篇文档，如果网络中具有关注关
系的节点间均有交互行为，则狀条关注关系有向边
对应狀篇文档．由于ＬＤＡ模型是以语料库为基准
生成主题的，不同的语料库会生成不同的主题，因此
为保证网络中所有文档的主题编号和个数的一致
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性，需将网络中所有文档作为一个语料库输入至
ＬＤＡ模型中．同时，为保证传播信息Ａ和Ｂ也服从
相同主题编号和个数下的主题分布，可将信息Ａ和
Ｂ作为生成的ＬＤＡ模型的输入，即可得到信息Ａ
和Ｂ在相同主题编号下的分布．
４２　基于主题偏好的节点间影响概率计算

通过ＬＤＡ模型可以得到节点间基于主题的影
响概率分布，以信息Ｂ传播为例，信息Ｂ通过好友狌
影响节点狏的概率狆′Ｂ狌狏（狆′Ｂ狌狏１）的计算公式（１）为

狆′Ｂ狌狏＝∑
犽

犼＝１
狆（λＢ｜狕犼）狆（狌，狏｜狕犼） （１）

其中，狆（λＢ｜狕犼）表示信息Ｂ为主题狕犼的概率；狆（狌，
狏｜狕犼）表示节点狌在主题狕犼下对节点狏的影响概率．
狆′Ｂ狌狏为信息Ｂ的主题向量与节点间交互内容的主题
向量的向量内积．为保证狏的邻居节点对其的影响
概率累和小于等于１，对狆′Ｂ狌狏做归一化处理．邻居节
点狌通过有向边〈狌，狏〉影响节点狏的概率狆Ｂ

狌狏的计
算公式（２）为

狆Ｂ狌狏＝狆′Ｂ狌狏
犖ｉｎ（狏） （２）

虽然信息间具有竞争关系，但由于传播内容的
不同，会导致具有竞争关系的信息的主题分布不同，
进而导致节点间传播概率的不同，且互为关注关系
的好友间的影响概率也不同．

５　基于子图的节点影响力计算
５１　节点子图生成

社交网络中的三度影响力理论指出信息在网络
传播过程中存在衰减，并发现相距三度之内的节点
间属强连接关系，强连接关系可以使节点间相互
影响产生行为，而距离三度之外的节点间为弱连接
关系，信息在弱连接中基本不产生影响［３６３７］．结合
三度影响理论，在计算节点狏所受影响力时，可忽略
计算影响作用较小的其他节点的影响力，只需计算
影响作用大于某一阈值φ狏的其他节点对节点狏的
影响．本文使用节点子图方法为网络中的每个节点
确定其受影响的节点集合．

定义节点狏的子图犌（狏）为：狏∈犞，若狆狌，狏φ狏，
其中狌∈犖ｉｎ（狏），则将节点狌和边〈狌，狏〉加入到子图
犌（狏）中；采用广度优先搜索算法遍历犌（狏）图中新
加入的节点狌，计算狌的入度邻居狑通过狌影响狏
的概率狆狏（狑），其中狑∈犖ｉｎ（狌），若狆狏（狑）φ狏，则
将节点狑及边〈狑，狌〉加入到的犌（狏）中．

子图犌（狏）中节点狏为根节点，根节点只会受到
子图内的其他节点影响，因此使用节点子图计算节
点的影响力可以提高影响最大化算法的运行效率．
由于节点间在不同信息下有不同的影响概率狆狌，狏，
因此对于同一节点狏，在不同信息下有不同的子图．

算法１．　节点子图犌Ｂ（狏）生成算法．
输入：社交网络犌（犞，犈），节点狏，节点狏的阈值φＢ狏，

犌（犞，犈）中任一有向边〈狌，狏〉的影响概率狆Ｂ狌狏
输出：节点狏的子图犌Ｂ（狏）
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：犡＝；犢＝；狆Ｂ狏（狌）＝０；狆Ｂ狏（狏）＝１
２．ＩＦｍａｘ狆Ｂ狏（狌）狌∈犞＼犡φＢ狏ＤＯ
３．　狓＝ａｒｇｍａｘ狆Ｂ狏（狌）狌∈犞＼犡
４．　犢＝犢∪｛（狓，狑）｜狑∈犡｝
５．　犡＝犡∪｛狓｝
６．　ＦＯＲＥＡＣＨ狌∈犖ｉｎ（狓）ＤＯ
７．　　狆Ｂ狏（狌）＋＝狆Ｂ狌狓·狆Ｂ狏（狓）
８．　ＥＮＤＦＯＲ
９．ＥＮＤＩＦ
１０．ＲＥＴＵＲＮ犇＝（犡，犢）ａｓ犌Ｂ（狏）

其中，犡表示节点子图犌Ｂ（狏）中所有节点的集合，犢
为节点子图犌Ｂ（狏）中所有的边集合．若节点子图
犌Ｂ（狏）中，有犿狓＝｜犡｜个节点，社交网络犌（犞，犈）中
共犿个节点，则为每个节点生成子图的时间复杂度
为犗（犿＋犿狓ｌｏｇ犿）．
５２　节点影响力计算

在网络犌（犞，犈）中，节点狌对信息Ｂ的影响力
计算公式（３）如下：

犐狀犳Ｂ（狌）＝∑狏∈狊犲狋（狌）狆Ｂ狏（狌）·（１－狆Ａ
狏（狌））（３）

其中，狊犲狋（狌）表示包含节点狌的所有子图的根节点集
合．对于节点子图犌Ｂ（狏）中的除根节点外其他节点狌
对根节点狏的影响概率狆Ｂ狏（狌）的计算如公式（４）所示．

狆Ｂ狏（狌）＝∑
狓∈犖ｏｕｔ（狌）

狆Ｂ狌狓·狆Ｂ狏（狓） （４）

在传播模型中，节点狌仅在被信息Ｂ激活后才
有机会影响其他节点．而其被激活的概率犪狆Ｂ（狌）受
其关注的邻居节点影响．在信息Ｂ传播过程中，节
点狌被信息Ｂ激活的概率犪狆Ｂ（狌）的更新公式（５）为

犪狆Ｂ（狌）＝∑
狓∈犖ｉｎ（狌）

犪狆Ｂ（狓）·狆Ｂ狓狌，狌∈犡＼犛Ｂ

１， 狌∈犡∩犛
烅
烄

烆 Ｂ

（５）

当节点狌被选为信息Ｂ的种子节点时，即
犪狆（狌）＝１时，节点狌变为Ｂ激活态后，只会影响其
所在的各个子图中其他节点，其中节点狌所关注的
邻居节点对其的影响力将变为０，而关注狌的邻居
节点的激活概率将会增加．由此，在节点子图犌Ｂ（狏）
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中，定义节点狌对狏的影响力增量计算公式（６）为
Δ犐狀犳Ｂ（狌，狏）＝狆Ｂ狏（狌）·犪狆Ｂ（狌） （６）

５３　基于子图的节点影响力计算实例
通过ＬＤＡ主题模型可将社交网络建模成一个

可以感知主题的有向网络拓扑图，如图２所示．图
中节点狌１与狌６之间为双向边，向量（０．３，０．６，０．１）
和（０．２，０．１，０．７）分别表示狌１对狌６在三个主题下的
影响概率和狌６对狌１在三个主题下的影响概率．信
息Ｂ下，节点狌１影响狌６的概率为（０．２，０．１，０．７）·
（０．３，０．６，０．１）Ｔ＝０．１９，狌６对狌１的影响概率为
（０．２，０．１，０．７）·（０．２，０．１，０．７）Ｔ＝０．５４．假设节点
狌１和狌４在狋时刻处于Ｂ激活态，则此刻节点狌６受到
邻居节点的影响力总和为０．１９７．

图２　网络拓扑图示例
由于信息Ａ和Ｂ的主题分布不同，其生成的节

点子图也不同．如图３所示，同一节点狏在两条信息
下生成不同的子图，犌Ａ（狏）表示在信息Ａ下，节点狏
仅会受到犪、犫、犮、犱四个节点的影响；犌Ｂ（狏）表示在
信息Ｂ下，节点狏仅会受到犪、狌、犮、犱、犲五个节点的
影响．

图３　信息Ａ与信息Ｂ下的节点子图示例

在计算信息Ｂ下点犲对狏的影响力时，只需累
加计算从犲→犪→狏、犲→狏、犲→犳→狏这三条路径下
点犲对狏的影响概率，即

狆Ｂ狏（犲）＝狆Ｂ犲犪狆Ｂ
狏（犪）＋狆Ｂ犲狏＋狆Ｂ犲犳狆Ｂ

狏（犳）．

６　竞争环境中基于主题偏好的影响力
最大化算法
根据第３节问题定义，可将竞争环境中利己信

息的影响力最大化问题依据利己信息对竞争信息种
子节点选择策略的掌握情况分别求解．当利己信息
掌握了竞争信息种子节点选择策略，本文考虑到实
际情况中竞争商家与种子用户之间涉及合同等利益
因素，种子用户通常只能发布一个竞争商家的信息．
因此为避免竞争信息间选择同一节点作为种子节点
的情况，且考虑竞争因素，提出节点避让的利己信息
影响最大化算法ＮＡ（ＮｏｄｅＡｖｏｉｄａｎｃｅ）．当未知竞
争信息的广告投放策略时，本文假定竞争信息Ａ种
子节点选择策略集合为已知，设计一种竞争信息Ａ
的种子节点获取方法，以模拟竞争信息传播环境，
提出策略无关的利己信息影响最大化算法Ｉ３ＳＬ
（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＳｅｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＬｅａｄｅｒ）．
６１　节点避让的利己信息影响最大化算法

节点避让的利己信息影响最大化算法（ＮＡ）的
算法思想为：已知竞争信息Ａ的种子节点集合，信
息Ｂ在选择种子节点时，考虑信息Ａ对节点的影
响，并避免选择信息Ａ的种子节点，仅在剩余节点
中选择信息Ｂ的影响最大化种子节点集合．ＮＡ算
法伪代码如算法２所示．

算法２．　节点避让的利己信息影响最大化算法．
输入：社交网络犌（犞，犈），信息Ｂ的种子节点集合大小

犽，信息Ａ的种子节点集合犛Ａ
输出：信息Ｂ的种子节点集合犛Ｂ
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：犐狀犳Ｂ（狏）＝０；犛Ｂ＝
２．ＦＯＲＥＡＣＨ狏ｉｎ犞ＤＯ
３．　犌犲狀犲狉犪狋犲犌Ａ（狏）ｕｓｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１
４．　犆狅犿狆狌狋犲狆Ａ

狏（狌）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．２
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＦＯＲＥＡＣＨ狏ｉｎ犞＼犛Ａ∪犛ＢＤＯ
７．　犌犲狀犲狉犪狋犲犌Ｂ（狏）ｕｓｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１
８．　犆狅犿狆狌狋犲狆Ｂ狏（狌）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．２
９．ＥＮＤＦＯＲ
１０．ＦＯＲＥＡＣＨ狓ｉｎ犞＼犛Ａ∪犛ＢＤＯ
１１．　犆狅犿狆狌狋犲犐狀犳Ｂ（狓）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．１
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犽ＤＯ
１４．　狊＝ａｒｇｍａｘ犐狀犳Ｂ（狓）；（狓ｉｎ犞＼犛Ｂ∪犛Ａ）
１５．　ＦＯＲＥＡＣＨ狏ｉｎ狊犲狋（狊）＼犛Ｂ∪犛犃
１６．／／对于已激活节点狊关注的邻居节点狌将不再通
过节点狊影响狏，从而导致节点狌对狏的影响概率
减小，节点狌的影响力减小
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１７．　　Δ狆Ｂ狏（狊）＝－狆Ｂ狏（狊）；狌ｉｎ犛ＢΔ狆Ｂ狏（狌）＝０
１８．　　ＦＯＲＥＡＣＨ狌∈犖ｉｎ（狊）ｉｎ犌Ｂ（狏）ＤＯ
１９．　　　犆狅犿狆狌狋犲Δ狆Ｂ狏（狌）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．２
２０．　　　狆Ｂ狏（狌）＋＝Δ狆Ｂ狏（狌）
２１．　　　犆狅犿狆狌狋犲Δ犐狀犳Ｂ（狌，狏）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．４
２２．　　　犐狀犳Ｂ（狌）＋＝（Δ狆Ｂ狏（狌）－Δ犐狀犳Ｂ（狌，狏））·

（１－狆Ａ狏（狌））
２３．　　ＥＮＤＦＯＲ
２４．／／对于关注已激活节点狊的邻居节点狌，其被激活
的概率增大．

２５．　　Δ犪狆Ｂ狏（狊）＝１－犪狆Ｂ狏（狊）；狌ｉｎ犛ＢΔ犪狆Ｂ狏（狌）＝０
２６．　　ＦＯＲＥＡＣＨ狌∈犖ｏｕｔ（狊）ｉｎ犌Ｂ（狏）ＤＯ
２７．　　　犆狅犿狆狌狋犲Δ犪狆Ｂ狏（狌）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．３
２８．　　　犪狆Ｂ狏（狌）＋＝Δ犪狆Ｂ狏（狌）
２９．　　　犆狅犿狆狌狋犲Δ犐狀犳Ｂ（狌，狏）ｕｓｅＦｏｒｍｕｌａ５．４
３０．／／由于节点狊通过节点狌能够影响根节点狏，导致狌
对狏的影响力增加，因此节点狌自身的影响力应减
掉该部分的影响力．

３１．　　　犐狀犳Ｂ（狌）－＝Δ犐狀犳Ｂ（狌，狏）（１－狆Ａ狏（狌））
３２．　　ＥＮＤＦＯＲ
３３．　ＥＮＤＦＯＲ
３４．　犛Ｂ＝犛Ｂ∪｛狊｝
３５．ＥＮＤＦＯＲ
３６．ＲＥＴＵＲＮ犛Ｂ
在ＮＡ算法中，假设在信息Ａ和信息Ｂ下，每个

子图生成时间为狋φ，子图平均节点的个数为犿φ个，
狊犲狋（狌）的平均规模为犾φ，则在节点个数为狀的网络
犌（犞，犈）中，寻找犽个影响力最大的种子节点集合，
ＮＡ算法的平均时间复杂度为犗（２狀狋φ＋犽犾φ犿φｌｏｇ狀）．
６２　策略无关的利己信息影响最大化算法

由于在未知竞争者策略的情况下，竞争环境中
的影响力最大化问题将不具有单调子模特性，且无
法确定最优解的边界．在现有研究中，一般随机选择
一种策略作为竞争信息的种子节点选择策略，其实
质等同于本文已知竞争信息种子节点选择策略的情
况．为保证算法的通用性，本文设计与竞争信息种子
节点选择策略无关的利己信息影响最大化算法
（Ｉ３ＳＬ）．Ｉ３ＳＬ算法思想如下：

（１）给定竞争信息种子节点选择策略集合犕＝
｛犿１，犿２，…，犿狀｝和竞争信息种子节点集合大小犽．
对每一个策略犿犻（犿犻∈犕），基于子模特性，计算其
影响最大化种子节点集合犛犻＝｛狊犻１，狊犻２，…，狊犻犽｝，集合
犛犻中某一节点狏的影响力记为犐狀犳犻狊狏．

（２）合并狀个种子集合，获得候选种子节点全集
犛犜＝｛狊１１，狊１２，…，狊１犽，狊２１，…，狊犻犼－１，狊犻犼，…，狊狀－１犽 ，狊狀１，…，
狊狀犽｝，其中０＜犼犽，０＜犻狀；

（３）若狊犻狏１，狊犻狏２∈犛犜，且狊犻狏１＝狊犼狏２，则合并两节点，

并更新节点狏的影响力犐狀犳狊狏＝犐狀犳犻狊狏１＋犐狀犳
犼
狊狏２
；否则

节点狏的影响力犐狀犳狊狏＝犐狀犳犻狊狏．
（４）按照影响力大小为候选种子节点排序，选

择ｔｏｐ犽个影响力最大的候选种子节点作为竞争信
息的种子节点集合犛＝｛狊１，狊２，…，狊犽｝；

（５）最后利用本文提出的ＮＡ算法，计算利己
信息的种子节点集合．

算法３．　策略无关的利己信息影响最大化算法．
输入：社交网络犌（犞，犈），信息Ａ的种子节点集合大小

犽Ａ，信息Ｂ的种子集合大小犽Ｂ，信息Ａ的种子节
点选择策略集犛犛

输出：信息Ｂ的种子节点集合犛Ｂ
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：犐狀犳Ａ（狏）＝０；犐狀犳Ｂ（狏）＝０；犛Ａ＝；
犛′＝；犛Ｂ＝

２．／／使用策略集合为信息Ａ找寻种子节点候选集合
３．ＦＯＲＥＡＣＨ狊狋狉犪狋犲犵狔ｉｎ犕
４．　ＦＯＲＥＡＣＨ狏ｉｎ犌（犞，犈）
５．　　犆狅犿狆狌狋犲犐狀犳（狏）ｕｓｅ狊狋狉犪狋犲犵狔
６．　ＥＮＤＦＯＲ
７．　ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犽ＡＤＯ
８．　　狊＝ａｒｇｍａｘ犐狀犳（狏）；（狏ｉｎ犞＼犛′）
９．　　ＩＦ狊ｉｎ犛′
１０．　　　犐狀犳Ａ（狊）＝＋犐狀犳（狊）
１１．　　ＥＬＳＥ
１２．　　　犐狀犳Ａ（狊）＝犐狀犳（狊）
１３．　　ＥＮＤＩＦ
１４．　　犛′＝犛′∪｛狊｝
１５．　ＥＮＤＦＯＲ
１６．ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犽ＡＤＯ
１８．　狊＝ａｒｇｍａｘ犐狀犳Ａ（狊）；（狏ｉｎ犞＼犛Ａ）
１９．　犛Ａ＝犛Ａ∪｛狊｝
２０．ＥＮＤＦＯＲ
２１．Ｓｅｌｅｃｔ犛ＢｕｓｉｎｇＮＡＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
２２．ＲＥＴＵＲＮ犛Ｂ
在Ｉ３ＳＬ算法中，其时间复杂度是由ＮＡ算法的

运行时间和信息Ａ种子节点选择策略集计算节点
的影响力共同决定．

７　实验设计
７１　数据集及实验环境

本文选择爬取国内主流社交网络———新浪微博
的数据作为实证数据集对算法的有效性进行验证．采
用滚雪球的方式通过爬虫程序爬取新浪微博２０１２年
３月至２０１２年８月的部分数据，其中包括１９５３５９３１个
用户，１０７８５９２１条博文及博文评论５０１１１７条．通过
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对新浪微博用户活跃度分析以及最大连通图的计算，
最终获得的最大连通子图犌（犞，犈）包含４４５１４个较
为活跃的节点，以及他们之间１６２３９８条关注边关
系，微博共２２０１３７条，评论共３５９９３７条．并通过话
题关键字统计分析发现，原创、转发或评论过有关
“ｉＰｈｏｎｅ４Ｓ”的博文共计１０３１５条，原创、转发或评论
过有关“小米手机”的博文共计５６６３条，因此本文将
ｉＰｈｏｎｅ４Ｓ的广告推荐设为信息Ａ，将小米手机的广
告推荐设为利己信息Ｂ进行实验．通过对爬取数据的
预处理，得到一个由活跃节点组成的网络拓扑图．对
节点的双向关注关系度数进行分析，如图４所示，关
注关系边服从幂律分布特征，说明按照本文的采样
方法采集到的局部网络能够保持原网络的度特征．

图４　双向关注关系度数分布
本文在一台配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５处

理器（４核）、８ＧＢ内存惠普ＰＣ机上进行了实验，操
作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版（６４位），编程语言为
Ｃ＋＋和ｐｙｔｈｏｎ．
７２　实验设计及评价指标

本文使用主题模型的方法计算节点间影响概
率．在概率主题模型中，常用困惑度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）来
评估主题模型的优劣，困惑度越小表明模型越好，且
困惑度一般随着潜在主题数量的增加而呈现递减的
规律［３５］．

困惑度的计算公式（７）如下：
狆犲狉狆犾犲狓犻狋狔（犕）＝ｅｘｐ－１

犖∑狑∈犇ｌｏｇ（犘（狑｛ ｝））（７）
其中，犖表示文档中所有单词的个数，犘（狑）表示每
个单词狑在文档集合犇中出现的概率．通过计算不
同主题数目的困惑度，便可以确定主题模型的最佳
主题个数．

从第２节相关工作分析中可知，针对多信息同
步传播环境下节点影响最大化问题，现有工作均对
经典传播模型进行了合理的扩展，但与本文在研究
目标、所采用的基本机制等方面存在较大差异，难以

进行具体对比分析，因此本文实验选取目前较为经
典的４种启发式算法进行对比，以验证本文所提两种
算法的有效性，对比算法如表２所示．由于贪心算法
在较大规模的社交网络中运算时间过长，鉴于本文
的数据规模较大，因此对比算法中不包含贪心算法．

表２　实验对比算法
算法 算法描述

ＰａｇｅＲａｎｋ 衡量网页重要程度的算法，阻尼因子＝０．１５
Ｄｅｇｒｅｅ 利用节点度数找寻种子节点
ＣＣＡ 利用核数性质和影响半径找寻种子节点
ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ 利用度折扣思想计算种子节点的邻居节点

的度数

ＮＡ 在竞争环境中通过避让竞争节点使利己信
息影响范围最大

Ｉ３ＳＬ 在未知竞争信息节点选择策略时提出的策
略无关的利己信息影响最大化算法

实验分别选取１～５０个种子节点个数，并取
２００００次蒙特卡洛模拟传播过程的实验结果的平均
值作为最终的影响范围．种子节点数目为犻时，算法
犃１和犃２在的影响范围上的差异计算公式（８）为

犇犻犳犳（犃１，犃２，犻）＝σ（犃１，犻）－σ（犃２，犻）σ（犃２，犻） （８）
其中，σ（犃１，犻）表示种子数目为犻时算法犃１的影响
范围．

为更好地反应各算法的优劣，使用各算法在种
子节点数目为１～５０时的影响范围的平均差异来衡
量各算法之间的差异，平均差异的计算公式（９）为
犇犻犳犳犪狏犵（犃１，犃２）＝１犽∑

犽

犻＝１
犇犻犳犳（犃１，犃２，犻）（９）

８　实验结果分析
影响力最大化算法常用运行时间和影响范围两

个评价指标评估算法优劣．其中运行时间表示算法
找到种子集合所花费的时间；影响范围表示通过选
择的种子集合在传播模型中进行扩散传播，最终影
响到的节点数目．
８１　主题困惑度分析

本文使用ＩＣＴＣＬＡＳ对博文进行分词处理，根
据４．２节介绍的文档生成模型，使用ＬＤＡ主题模型
对所有文档进行主题发现．参考文献［３５］中确定主
题个数的方法，本文也使用主题困惑度随主题个数
变化趋势来确定主题个数．如图５所示，主题模型困
惑度随着主题个数的增多而减小，但当主题个数大
于５０时，模型困惑度降低趋势逐渐平缓，考虑到主
题模型运算时间会随主题个数的增多而大幅增加，
因此本文选择的主题个数为５０．
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图５　主题困惑度随主题个数变化趋势

８２　结果分析
ＮＡ与Ｉ３ＳＬ算法在生成节点子图时会受阈值

φ的影响，阈值φ值越小，子图的规模越大，当φ值
趋于无穷小时，子图便是全局网络拓扑图犌（犞，犈）．
本文参考文献［１１］确定两条信息在扩展的线性阈
值模型中的阈值θ，参考文献［２７］中阈值φ的取值
标准，分别选取１／φ＝１００，３００，５００，７００，９００进行
对比实验．本文将对信息Ａ种子节点选择策略已知

和未知的情况分别进行比较．即在对ＮＡ算法的
分析中，本文将竞争信息Ａ采用ＰａｇｅＲａｎｋ、Ｄｅｇｒｅｅ
或Ｒａｎｄｏｍ策略作为已知信息，并在信息Ａ选择不
同策略下分别对算法进行了对比分析；在对Ｉ３ＳＬ算
法的分析中，本文使用ＰａｇｅＲａｎｋ、Ｄｅｇｒｅｅ或Ｒａｎｄｏｍ
三种种子节点选择策略作为种子节点选择策略集合，
模拟选择信息Ａ的种子集合，并与启发式算法进行
了分析比较．
８．２．１　ＮＡ算法对比分析

根据本文第５节对算法１的分析，节点子图的
生成过程会受阈值φ的影响．阈值φ设置越小，生成
的节点子图的规模就越大，算法时间复杂度越高．
因此，实验中首先需要确定利己信息传播时，节点受
其影响转变成激活态的阈值．如图６所示，（ａ）、（ｂ）、
（ｃ）分别表示采用ＰａｇｅＲａｎｋ算法、Ｄｅｇｒｅｅ算法、
Ｒａｎｄｏｍ算法为信息Ａ选取种子集合时，利己信息
Ｂ在ＮＡ算法下的影响效果．综合分析种子节点及
其影响范围，确定在图６（ａ）中１／φ＝３００，在图６（ｂ）
中１／φ＝５００，在图６（ｃ）中１／φ＝１００．

图６　在信息Ａ种子选择策略已知情况下信息Ｂ选择ＮＡ算法中１／φ取不同值时的影响效果
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图７所示为竞争环境中，采用ＰａｇｅＲａｎｋ算法、
Ｄｅｇｒｅｅ算法、Ｒａｎｄｏｍ算法为信息Ａ选取种子集合

时，信息Ｂ的影响效果．可清晰地看出，随着节点数
的增加，ＮＡ算法的优势越来越明显．

图７　在信息Ａ种子选择策略已知情况下信息Ｂ在不同策略下的影响效果对比

利用公式（９）可以计算各对比算法与ＮＡ算法
在影响范围方面的差异．当采用ＰａｇｅＲａｎｋ、Ｄｅｇｒｅｅ、
Ｒａｎｄｏｍ算法分别为信息Ａ选取种子集合时，信息
Ｂ使用各对比算法与ＮＡ算法在影响范围方面的差
异如表３所示．由于ＮＡ算法考虑了竞争信息Ａ对
节点的影响，因此ＮＡ算法显著优于其他对比算法．

表３　各算法与犖犃算法在影响范围方面的对比
信息Ｂ使用的
算法名称

信息Ａ使用的算法名称
ＰａｇｅＲａｎｋ下的
差异百分比／％

Ｄｅｇｒｅｅ下的
差异百分比／％

Ｒａｎｄｏｍ下的
差异百分比／％

ＰａｇｅＲａｎｋ －４５．０３ －７７．２ －１６．８７
Ｄｅｇｒｅｅ －１２．３０ －３５．０ －６．６６
ＣＣＡ －１６．５０ －５３．０ －８．２０

ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ －１２．１０ －３３．７ －３．０３

当信息Ａ与Ｂ同时在基于竞争的线性阈值扩
展模型中进行传播影响时，信息Ａ的影响范围在竞
争环境中会有所抑制．分析信息Ｂ的种子节点的选
择对竞争信息Ａ的抑制作用，如图８所示，由于ＮＡ

在选取种子节点时主要关注的是利己信息Ｂ的影
响最大化，而较少考虑所选节点对信息Ａ的抑制作
用，因此算法在抑制信息Ａ影响效果方面优势不明
显．使用Ｒａｎｄｏｍ算法为信息Ａ选择初始种子节点
集合时，如图８（ｃ）所示，信息Ａ的影响范围最小．且
随着信息Ｂ种子节点数目的增加，信息Ａ的影响范
围在各对比算法下均趋于平稳，而在ＮＡ算法中仍
有下降趋势，但ＮＡ算法对信息Ａ的影响范围的抑
制作用最小，这是由于信息Ａ种子节点集合的影响
范围较小，导致信息Ａ对信息Ｂ的竞争作用减小．

采用ＰａｇｅＲａｎｋ、Ｄｅｇｒｅｅ、Ｒａｎｄｏｍ算法分别为信
息Ａ选取种子集合时，信息Ｂ使用各算法的运行时
间如表４所示．由于Ｄｅｇｒｅｅ、ＣＣＡ、ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ
算法只考虑了网络的拓扑结构，因此运算时间均小
于１ｓ，而ＰａｇｅＲａｎｋ、ＮＡ算法需要花费时间计算节
点间的影响概率，且ＮＡ算法还需针对每条信息为
每个节点生成不同的节点子图，因此运行时间较长，
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图８　在信息Ａ种子选择策略已知情况下信息Ｂ选择不同策略对信息Ａ影响范围的抑制效果对比

但都在１ｍｉｎ左右．其中ＮＡ算法在Ｄｅｇｒｅｅ情况下
的运行时间明显小于在其他两种情况下的运行时
间，是由于使用Ｄｅｇｒｅｅ算法为信息Ａ选取的种子
集合为度最大的节点集合，ＮＡ算法在生成信息Ｂ
的节点子图时便不考虑大度节点，大量缩减了节点
子图的生成时间．而ＮＡ算法在Ｒａｎｄｏｍ情况下的
运行时间最长，是由于阈值设置较大（１／φ＝１００），
导致生成的节点子图规模较大，生成时间较长，并最
终导致节点影响概率花费时间也较长．

表４　各算法运行时间

信息Ｂ使用的
算法名称

信息Ａ使用的算法名称
ＰａｇｅＲａｎｋ下的
运行时间／ｓ

Ｄｅｇｒｅｅ下的
运行时间／ｓ

Ｒａｎｄｏｍ下的
运行时间／ｓ

ＰａｇｅＲａｎｋ ５１．３８６ ５１．５７０ ５１．３４０
Ｄｅｇｒｅｅ ０．２３４ ０．２５０ ０．２５０
ＣＣＡ ０．７５０ ０．８３０ ０．７０２

ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ ０．０３１ ０．０１５ ０．０１５
ＮＡ ６９．０５０ ２５．１６０ ９８．７６０

８．２．２　Ｉ３ＳＬ算法对比分析
当信息Ａ的种子策略已知时，由表３所示，各

算法的影响范围按从大到小的顺序依次为：ＮＡ、
ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、Ｄｅｇｒｅｅ、ＣＣＡ、ＰａｇｅＲａｎｋ．在未知其
策略的情况下，为证明本文所提算法能够适合各种
竞争策略，现采用ＰａｇｅＲａｎｋ、Ｄｅｇｒｅｅ、Ｒａｎｄｏｍ三种
种子节点选择策略作为策略集合为竞争信息Ａ选
取种子节点．利己信息Ｂ在Ｉ３ＳＬ算法下的影响效
果如图９所示，当１／φ＝７００时，Ｉ３ＳＬ算法的影响范
围具有较好的优势，故设１／φ＝７００．

图１０所示Ｉ３ＳＬ算法与其他算法在竞争环境中
的影响结果．即便未知竞争信息Ａ的种子节点选择
策略，Ｉ３ＳＬ算法依旧明显优于其他对比算法．

表５所示为各算法影响范围的百分比差异．发
现，在未知信息Ａ种子节点选择策略时，使用Ｉ３ＳＬ
算法的结果表现最优．
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图９　在信息Ａ种子选择策略未知情况下信息Ｂ选择
Ｉ３ＳＬ算法中１／φ取不同值时影响效果对比

图１０　在信息Ａ种子选择策略未知情况下信息Ｂ在
不同策略下的影响效果对比

表５　各算法与犐３犛犔算法在影响范围方面的对比
信息Ｂ使用的算法名称 差异百分比／％

ＰａｇｅＲａｎｋ －３４．５５
Ｄｅｇｒｅｅ －７．４０
ＣＣＡ －２１．４６

ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ －９．７０

分析信息Ｂ的种子节点的选择对竞争信息Ａ
的抑制作用，如图１１所示．对比信息Ａ策略已知的
情况，可知信息Ａ使用策略集合选择的种子集合的
影响范围略低于ＰａｇｅＲａｎｋ和Ｄｅｇｒｅｅ情况下的影
响范围．

表６所示为各算法的运算时间．由于Ｉ３ＳＬ算法
需要先模拟信息Ａ的种子集合之后，再确定信息Ｂ

图１１　在信息Ａ种子选择策略未知情况下信息Ｂ选择
不同策略对信息Ａ影响范围的抑制效果对比

的种子集合，因此算法的运行时间较长．

表６　各算法运行时间
信息Ｂ使用的算法名称 运行时间／ｓ

ＰａｇｅＲａｎｋ ５３．６２４
Ｄｅｇｒｅｅ ０．２８０
ＣＣＡ ０．７６０

ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ ０．０１７
Ｉ３ＳＬ ８９．９６０

９　总　结
本文主要研究竞争环境中利己信息的影响力最

大化问题．考虑节点间交互内容的主题偏好特点，设
计基于主题模型的节点间影响概率计算方法，并基
于传统线性阈值模型设计竞争环境中的传播模型，
最后结合传播模型的特点及信息扩散的特征，提出基
于节点子图的影响力计算方法，以两条竞争信息传播
为例，提出两种利己信息影响最大化算法：节点避让
的利己信息影响最大化算法ＮＡ（ＮｏｄｅＡｖｏｉｄａｎｃｅ）
和策略无关的影响最大化算法Ｉ３ＳＬ（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＳｅｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＬｅａｄｅｒ）．基于本文提出
的线性阈值扩展模型和实证数据集上进行实验，
结果显示：针对竞争信息的不同选择策略，本文所提
的两种算法在影响范围方面与其他算法相比均表现
最优．

未来的工作将在以下几个方面进行．首先在对
问题分析中考虑时间因素，研究网络拓扑结构的动
态性及传播时延对多信息同步传播结果的影响．其
次，对本文所提算法进行优化，使其找寻的种子节点
能够满足自身信息的影响最大化，同时能够最大化
抑制竞争信息的影响范围．

７０５１７期 曹玖新等：竞争环境中基于主题偏好的利己信息影响力最大化算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



致　谢　感谢审稿专家和编辑在论文评审过程中提
出的宝贵意见和建议！

参考文献

［１］ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ，ＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＭ．Ｍｉｎｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｖａｌｕｅｏｆ
ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２００１：５７６６

［２］ＫｅｍｐｅＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，Ｔａｒｄｏｓ?．Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：１３７１４６

［３］ＣａｏＪｉｕＸｉｎ，ＤｏｎｇＤａｎ，ＸｕＳｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ａ犽ｃｏｒｅｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，３８（２）：２３８２４８（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（曹玖新，董丹，徐顺等．一种基于犽核的社会网络影响最大
化算法．计算机学报，２０１５，３８（２）：２３８２４８）

［４］ＬｉＹｕｅＺｈｉ，ＺｈｕＹｕａｎＹｕａｎ，ＺｈｏｎｇＭｉｎｇ，ｅｔａｌ．犽ｃｏｒｅ
ｆｉｌｔｅｒｅｄｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，３８（２）：４６４４７０（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（李阅志，祝园园，钟鸣．基于犽核过滤的社交网络影响最大
化算法．计算机应用，２０１８，３８（２）：４６４４７０）

［５］ＭａＱｉａｎ，ＭａＪｕｎ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｓｆｏｒｔｈｅｓｅｅｄｓ
ｉｎｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，４０（３）：６７４６８６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（马茜，马军．在影响力最大化问题中寻找种子节点的替补
节点．计算机学报，２０１７，４０（３）：６７４６８６）

［６］ＣｈｅｎＷ，ＷａｎｇＹ，ＹａｎｇＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：１９９２０８

［７］ＣｈｅｎＷ，ＷａｎｇＣ，ＷａｎｇＹ．Ｓｃａｌａｂｌｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｏｒｐｒｅｖａｌｅｎｔｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，
２０１０：１０２９１０３８

［８］ＷａｎｇＲｕｉ，ＬｉｕＹｏｎｇ，ＺｈｕＪｉｎｇＨｕａ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒ’ｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎｄ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，３８（ｓ２）：１１３
１２１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王瑞，刘勇，朱敬华等．基于用户影响与兴趣的社交网信息
传播模型．通信学报，２０１７，３８（ｓ２）：１１３１２１）

［９］ＸｉｅＳｈｅｎｇＮａｎ，ＬｉｕＹｏｎｇ，ＺｈｕＪｉｎｇＨｕａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｔｏｐｉｃｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，１０（５）：６４６６５６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（谢胜男，刘勇，朱敬华等．社会网中基于主题的局部影响最
大化算法研究．计算机科学与探索，２０１６，１０（５）：６４６６５６）

［１０］ＷａｎｇＱ，ＪｉｎＹ，ＬｉｎＺ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒａｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃａｓｃａｄｅｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ．
ＰｈｙｓｉｃａＡ：ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，
４４４：２０３４

［１１］ＣｈｅｎＷ，ＹｕａｎＹ，ＺｈａｎｇＬ．Ｓｃａｌａｂｌｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒｔｈｅｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１０：８８９７

［１２］ＢｈａｒａｔｈｉＳ，ＫｅｍｐｅＤ，ＳａｌｅｋＭ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＷｅｂａｎｄＩｎｔｅｒｎｅｔＥｃｏｎｏｍｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２００７：３０６３１１

［１３］ＧｒｏｓｓｍａｎＤＡ，ＦｒｉｅｄｅｒＯ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄＨｅｕｒｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２

［１４］ＢｏｚｏｒｇｉＡ，ＳａｍｅｔＳ，ＫｗｉｓｔｈｏｕｔＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｂａｓｅｄ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒａｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，
１３４：１４９１５８

［１５］ＢｏｒｏｄｉｎＡ，ＦｉｌｍｕｓＹ，ＯｒｅｎＪ．Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌｓｆｏｒｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＥｃｏｎｏｍｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１０：５３９５５０

［１６］ＣａｒｎｅｓＴ，ＮａｇａｒａｊａｎＣ，ＷｉｌｄＳＭ，ｅｔａｌ．Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｉｎａｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ：Ａｆｏｌｌｏｗｅｒ’ｓｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｃｏｍｍｅｒｃｅ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２００７：３５１３６０

［１７］ＢｕｄａｋＣ，ＡｇｒａｗａｌＤ，ＥｌＡｂｂａｄｉＡ．Ｌｉｍｉｔｉｎｇｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆ
ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｇａｍｅｓ＆Ｅｃｏｎｏｍｉｃ
Ｂｅｈａｖｉｏｒ，２０１０，７０（２）：１９４２２７

［１８］ＺｈｏｕＷ，ＪｉａＷ，ＨａｇｈｉｇｈｉＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｗｏｒｄｗｉｔｈｔｗｏ
ｅｄｇｅｓ：Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｓｔｕｄｉｅｓｏｎｂｏｔｈｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，６４（３）：６４０６５３

［１９］ＬｉｍＹ，ＯｚｄａｇｌａｒＡ，ＴｅｙｔｅｌｂｏｙｍＡ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｒｕｍｏｒ
ｓｐｒｅａｄｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＣＭＳＩＧＭＥＴＲＩＣＳＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＲｅｖｉｅｗ，２０１７，４４（３）：７１４

［２０］ＺｈｕＹ，ＬｉＤ，ＺｈａｎｇＺ．Ｍｉｎｉｍｕｍｃｏｓｔｓｅｅｄｓｅｔｆｏｒｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ２０１６ｔｈｅ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：１９

［２１］ＬｉｕＷ，ＹｕｅＫ，ＷｕＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔａｉｎｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｐｒｅａｄｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１６，１０９（Ｃ）：２６６２７５

［２２］ＲｉｂｅｉｒｏＢ，ＦａｌｏｕｔｓｏｓＣ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｗｅｂｓｉｔｅｐｏｐｕｌａｒｉｔｙｃｏｍｐｅ
ｔｉｔｉｏｎｉｎｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎａｃｔｉｖｉｔｙｍａｒｋｅｔｐｌａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ８ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：３８９３９８

［２３］ＮａｒａｙａｎａｍＲ，ＮａｎａｖａｔｉＡ．Ｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇｆｏｒｐｒｏｄｕｃｔ
ｃｒｏｓｓｓｅｌｌｔｈｒｏｕｇｈｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：５８１５９６

８０５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［２４］ＺｈａｎｇＪ，ＷａｎｇＳ，ＺｈａｎＱ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｔｗｉｎｅｄｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ
ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ，２０１６：２３９２４６

［２５］ＷｕＨ，ＬｉｕＷ，ＹｕｅＫ，ｅｔａｌ．ＳｅｌｅｃｔｉｎｇＳｅｅｄｓｆｏｒＣｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＳｐｒｅａｄＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｏｃｉａｌ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６

［２６］ＢｅｕｔｅｌＡ，ＰｒａｋａｓｈＢＡ，ＲｏｓｅｎｆｅｌｄＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ
ｖｉｒｕｓｅｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｃａｎｂｏｔｈｓｕｒｖｉｖｅ？／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：４２６４３４

［２７］ＨｅＸ，ＳｏｎｇＧ，ＣｈｅｎＷ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｂｌｏｃｋｉｎｇｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１２ＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＩｎｄｕｓｔｒｉａｌａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１２：４６３４７４

［２８］ＴａｎｇＪ，ＳｕｎＪ，ＷａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｉｎ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：８０７８１５

［２９］ＴｚｏｕｍａｓＶ，ＡｍａｎａｔｉｄｉｓＣ，ＭａｒｋａｋｉｓＥ．Ａｇａｍｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｖｅｒｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＥｃｏｎｏｍｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１２：１１４

［３０］ＢａｒｂｉｅｒｉＮ，ＢｏｎｃｈｉＦ，ＭａｎｃｏＧ．Ｔｏｐｉｃａｗａｒｅｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１３，３７（３）：５５５５８４

［３１］ＣｈｅｎＷ，ＬｉｎＴ，ＹａｎｇＣ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｏｐｉｃａｗａｒｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＴｈｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ
Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ，２０１４，９１９７：１１３

［３２］ＷａｔｔｓＤＪ．Ａｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌｏｆｇｌｏｂａｌｃａｓｃａｄｅｓｏｎｒａｎｄｏｍ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２００２，９９（９）：５７６６５７７１

［３３］ＧｒａｎｏｖｅｔｔｅｒＭ．Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌｓｏｆｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒ．
ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｃｉｏｌｏｇｙ，１９７８，８３（６）：１４２０１４４３

［３４］ＤｉａｏＳＭ，ＬｉｕＹ，ＺｅｎｇＱＡ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂａｓｅｄｕｓｅｒｒｅｐｏｓｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｏｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇｎｅｔｗｏｒｋ．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，２０１５，７（３）：１１２

［３５］ＢｌｅｉＤＭ，ＮｇＡＹ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３１０２２

［３６］ＣｈｒｉｓｔａｋｉｓＮＡ，ＦｏｗｌｅｒＪＨ．Ｓｏｃｉａｌｃｏｎｔａｇｉｏｎｔｈｅｏｒｙ：
Ｅｘａｍｉｎｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒ．
ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１３，３２（４）：５５６

［３７］ＡｒｎｅｙＣ．Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ：Ｔｈｅｓｕｒｐｒｉｓｉｎｇｐｏｗｅｒｏｆｏｕｒｓｏｃｉａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓａｎｄｈｏｗｔｈｅｙｓｈａｐｅｏｕｒｌｉｖｅｓ—Ｈｏｗｙｏｕｒｆｒｉｅｎｄｓ’
ｆｒｉｅｎｄｓ’ｆｒｉｅｎｄｓａｆｆｅｃｔｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇｙｏｕｆｅｅｌ，ｔｈｉｎｋ，ａｎｄｄｏ．
ＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ，２０１４，４８（２）：２０１

犆犃犗犑犻狌犡犻狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓａｎｄｃｙｂｅｒ
ｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犕犐犖犎狌犻犢狌，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ

ｓｙｓｔｅｍ．
犠犃犖犌犎犪狅犚犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｓｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
犕犃犣犺狌狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃ
ｔｉｏｎ．

犔犐犝犅狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓｈａｓｏｂｔａｉｎｅｄａ

ｇｒｅａｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｈｕｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｔｈｅｐｏｐｕ
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｔｅｓｓｕｃｈａｓＳｉｎａＷｅｉｂｏ，
ＦａｃｅＢｏｏｋａｎｄＴｗｉｔｔｅｒ．Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｓｅａｒｃｈ，
ｔｈｅｒｅａｒｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ：ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｗｅｓｔｕｄｙｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｗｈｉｃｈｉｓａｂｏｕｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．Ｉｔｉｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇａｓｅｔ
ｏｆｎｏｄｅｓｗｉｔｈｓｐｅｃｉｆｉｅｄｓｉｚｅｉｎａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍａｘｉｍｉｚｅ
ｔｈｅｉｒａｇｇｒｅｇａｔｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆｏｒｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｔｈｅ

ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｅｎｖｉｒｏｎ
ｍｅｎｔ．Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｉｓｖｅｒｙｍｅａｎｉｎｇｆｕｌａｎｄｉｔｈａｓｍａｎｙｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓｍａｒｋｅｔｉｎｇｂｙｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ
ｕｓｅｒｓ，ｏｎｌｉｎｅａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇａｎｄｓｏｏｎ．

Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｗａｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｓａｄｉｓｃｒｅｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｎ２００３．Ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｐｒｏｖｅｄｔｏｂｅＮＰｈａｒｄａｎｄｔｈｅｂａｌａｎｃｅ
ｏｆｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｓｐｒｅａｄｒａｎｇｅｉｓｔｈｅｍａｉｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ｆｏｒｌａｒｇｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｏｆａｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．Ｏｎｅｉｓｔｈｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｈｉｃｈｈａｖｅｌａｒｇｅｒｓｐｒｅａｄｒａｎｇｅａｎｄｓｐｅｎｄｍｏｒｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ．
Ａｎｏｔｈｅｒｉｓｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｈｉｃｈｒｕｎｆａｓｔｅｒｂｕｔｈａｖｅ

９０５１７期 曹玖新等：竞争环境中基于主题偏好的利己信息影响力最大化算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｌｏｗｅｒｓｐｒｅａｄｒａｎｇｅ．Ｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎ２００７．Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｈｅｎｅｘｐｌｏｒｅｄ
ｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｉｎｅｘｔｅｎｄｅｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃａｓｃａｄｅｍｏｄｅｌａｎｄ
ｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ．Ａｎｄｉｔｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｖｅｄｔｈａｔｉｎｔｈｉｓ
ｔｗｏｅｘｔｅｎｄｅｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｓｔｉｌｌａＮＰｈａｒｄｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｈａｐｐｅｎｅｄｄｕｒｉｎｇｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ，ｏｕｒｗｏｒｋｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉ
ｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ，ａｓｗｅｌｌａｓ
ｔｈｅｌａｗｔｈａｔｕｓｅｒ’ｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｅｎｏｔ
ｔｈｅｓａｍｅ．Ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｍａｓｔｅｒｙｏｆｃｏｍｐｅｔｉｔｏｒｓ’ｄｉｓｓｅｍｉ
ｎａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔ，ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
ＴｈｅＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｈａｖｅｔｈｅｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｈｅｓｃｏｐｅｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｅ，
ａｌｓｏｈａｖｅａｂｅｔｔｅｒｂａｌａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｓｃｏｐｅｏｆ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔｓＮｏ．６１７７２１３３，Ｎｏ．６１４７２０８１，
ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔＮｏ．ＢＥ２０１８７０６，ｔｈｅＫｅｙ
ＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＪｉａｎｇｓｕ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＮｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＢＭ２００３２０１，ｔｈｅ
ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．９３ｋ９．

０１５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




