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摘　要　文中针对社交网络中特定用户展开个性化关键传播用户挖掘研究，目标是在线性阈值传播模型的基础
上，挖掘出能够最大程度影响网络中特定用户的节点集合．尽管在社交网络影响最大化问题方面已存在相关工作，
但该文工作偏重于针对网络中的特定用户展开，该问题的解决将有助于企业有效的进行个性化产品营销．为此，文
中提出一种基于ＬＴ模型的个性化关键传播用户挖掘问题的解决框架．首先，在线性阈值模型的基本传播机制下，
提出一个随机函数来模拟基于ＬＴ模型的个性化关键传播用户挖掘问题的目标函数，该随机函数具有较小方差的
理论保证；然后，提出一个有效的求解算法从网络中挖掘针对特定用户的关键传播节点集合，理论证明该算法具有
（１－１／犲）的近似精度保证．实验使用真实的社交网络数据验证了算法的有效性．
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１　引　言
随着互联网技术的迅速发展，越来越多的用户

参与到内容丰富的社交网络应用中，使社交网络发
展成一种普及、有效的日常交流平台．在社交网络中
个体成员的行为和选择往往能够影响和带动其周边
节点，例如，用户在接受一个新服务或新产品后往往
能影响自己的朋友或者同事对该事物的观点．这种
在社交网络中口口相传的口碑传播作用，对商品推
广、市场营销、意见传播等应用具有重要的现实意
义，吸引了大量研究者展开研究．

社交网络影响最大化问题虽然源自于市场营销
领域，但它却是影响力传播领域的基本问题．其主要
研究内容就是在社交网络中挖掘能够最大程度影响
整个网络的种子节点集合．早在２００１年Ｄｏｍｉｎｇｏｓ
和Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［１２］就针对信息在网络中的传播情况，
提出了一个基础性的问题，即如何选择网络中最有
影响力的犽个营销节点，使得该产品的最终购买人
数达到最多？随后Ｋｅｍｐｅ等人［３］进一步将此问题
定义为一个离散最优的数学问题，并利用目标函数
的子模特性，设计一种具有近似精度理论保证的贪
婪求解算法；即每一步都选择当前最有影响力的节
点加入初始节点集合．

尽管在社交网络影响最大化问题方面已存在大
量相关工作，但是这些工作将社交网络看成一个整
体，关注于挖掘能最大程度影响整个网络的节点集
合，以及在提高影响范围的同时，尽量降低算法的时
间复杂度，鲜有针对网络中特定的用户，挖掘能最大
程度影响该用户的节点集合，或者说，挖掘特定用户
的关键传播节点．

然而，现实中，企业在进行个性化产品营销时，
往往需要对网络中特定用户展开分析，所以更关注
于挖掘影响特定用户的关键传播节点．例如：某大型
网上商城借助社交网络对其重要的用户Ａ开展产
品营销时，希望在有限预算的前提下，从网络中选择
若干节点最大程度地影响用户Ａ，从而将产品推销
出去．因此，解决社交网络中特定用户的影响最大化
问题有助于更加有效的进行产品营销，具有一定实
际意义．然而，一方面，现有的影响最大化方法仅仅
针对整个网络而设计，所以无法满足此类应用的需
求；另一方面，由于推销预算限制，所以通常无法发
动特定用户的所有邻居来实现影响最大化．虽然从
邻居中选择若干用户能够对目标用户有所影响，但

是这种方法无法保证精度．从信息传播的角度来看，
社交网络中的特定用户主要受其邻居影响，所以在
有限预算的前提下，如果能够挖掘出一个或者较少
几个节点，使其能够尽可能多地去影响目标用户的
邻居集合，那么就可以在满足预算的要求下，达到所
需的影响效果．

为此，本文提出一种挖掘特定用户关键传播节
点的解决框架．首先，本文在线性阈值模型的传播机
制下，提出一个随机函数来模拟本文问题的目标函
数；该随机函数将网络中其他节点对目标节点的影
响力计算分为两段，一段计算其他节点对目标节点
邻居的激活情况，另一段计算目标节点邻居节点对
目标节点的影响力传播权重；理论证明，该随机函数
具有较小方差．然后，本文提出了一个有效的算法来
挖掘能够最大程度影响网络中特定用户的节点集
合；该算法采用贪婪策略，依次从网络中选择影响目
标节点的犽个关键传播节点；理论证明，该算法具有
（１－１／犲）的近似求解精度．实验使用真实的社交网
络数据分析了算法的性能．

本文第２节介绍相关工作；第３节定义个性化
关键传播节点挖掘问题；第４节提出有效的求解算
法；第５节实验分析所提算法的性能；在第６节对全
文进行总结．

２　相关工作
社交网络影响最大化问题就是如何选取犽个初

始节点进行传播，从而最大程度地影响整个网络的
问题．早期的研究工作是由Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ
开展的，他们［１２］针对信息在网络中的传播情况，提
出了一个基础性的算法问题．随后Ｋｅｍｐｅ等人［３］进
一步将此问题定义为一个离散最优的数学问题，并
根据目标函数的子模特性，设计了一种具有精度保
证的近似求解算法．

由于社交网络影响最大化问题在市场营销、信
息传播等领域的应用背景，使其得到了广泛的关注．
目前，已有相关研究工作主要解决社交网络影响最
大化的效率和精度保证问题．其中，研究［４１０］关注于
具有精度保证的近似求解．研究者主要利用贪婪算
法或者它们的扩展形式来对问题进行近似求解，以
便在保证计算精度的前提下，尽可能地提高问题求
解的效率．例如，Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等人［４５］以及Ｇｏｙａｌ等
人［５］根据问题目标函数的子模特性来减少计算影响
力的评估次数；Ｋｉｍｕｒａ等人［７］利用键渗透理论以及
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图论知识来评估所有量值；Ｃｈｅｎ等人［８］首先从原始
社交网络图中移除所有不参与传播的边，然后在较
小的生成子图上进行影响力传播的计算；Ｗａｎｇ等
人［９］首先对社交网络进行社区划分，然后在社区内
挖掘出最有影响力的节点；Ｂａｒｂｉｅｒｉ等人［１０］将主题
模型引入传播计算，提出主题驱动的传播模型，并在
此模型基础上展开影响最大化研究．

随着社交网络规模的不断增大，研究［８，１１１４］开
始关注于大规模社交网络影响最大化的在线计算问
题．这些工作主要使用启发式算法来保证问题求解
的效率和可扩展性，但它们在理论上不能保证计算
精度．例如，Ｃｈｅｎ等人［８］提出了基于度折扣的启发
式算法，该算法将计算速度提升了百万倍；Ｋｉｍｕｒａ
和Ｓａｉｔｏ［１１］提出了基于最短路径的传播模型，并以
此来快速估算影响力的传播情况；随后，Ｃｈｅｎ等
人［１２１３］分别在独立级联模型和线性阈值模型的基础
上，研究了构建有效局部传播区域的方法和快速估
算的影响力传播的方法；Ｇｏｙａｌ等人［１４］利用邻居节
点间的简单路径对影响力传播进行快速估算．

虽然上述工作能够帮助企业快速挖掘出最大程
度影响整个网络的节点集合，但是企业在进行个性
化产品营销时，往往需要对网络中特定用户展开分
析，所以更关注于挖掘影响特定用户的关键传播节
点．即，针对一个给定的目标用户，从网络中挖掘能
够最大程度影响该用户的节点．虽然Ｇｕｏ等人［１５］研
究了个性化影响最大化问题，但该工作假设用户间
相互影响力是独立的，没有考虑影响力所具有的累
积效应，其适用范围有限．为此，本文在线性阈值传
播模型的基础上，挖掘能够最大程度影响网络中特
定用户的节点集合．另外有一些研究工作对社交网
络的影响力传播开展研究，例如Ａｎａｇｎｏｓｔｏｐｏｕｌｏｓ
等人［１６］研究如何区分影响力和相关性；Ｃｕｉ等人［１７］

研究如何根据重要的节点去预测网络突现的行为；
Ｇｏｙａｌ等人［１８］研究如何计算用户间影响力的传播概
率；Ｃｕｉ等人［１９］针对给定的物项，研究如何计算用
户邻居点击该物项的概率；但这些工作不涉及特定
用户的影响力最大化问题．

３　基于犔犜模型的个性化关键
传播节点挖掘问题

　　本节在线性阈值模型（ＬｉｎｅａｒＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｏｄｅｌ，
简称为ＬＴ模型）的传播框架下，对个性化关键传播
节点挖掘问题（即个性化影响最大化问题）进行定义
和介绍．其常用数学符号表示如表１所示．

表１　对应数学符号表示
符号 含义　　
犌 社交网络的结构图
犡 犌中基于ＬＴ模型所得的随机激活结果
狑 犌中特定用户
犌狑－ 去除犌中狑后所得图
犢 基于犌狑－的随机激活结果
犆狑 狑的邻居节点集合

犉（狑，狓） 在激活结果狓中去除狑节点
１｛狑∈犡｝ 用于指示狑∈犡的指示函数
Ω 所有可能激活结果的样本空间

!

（犡） 犡在样本空间Ω中的概率
犇 蒙特卡洛随机模拟的模拟次数
犝 初始节点集合
δ犝 被犝激活的节点个数
犚狑（犝） 犝到特定用户狑的影响力
犽 初始节点个数
狆狌狏 基于ＬＴ模型，沿有向边狌狏的激活权重

３１　预备知识
本节主要介绍个性化影响最大化问题的相关基

础知识．我们用犌＝（犞，犈）来表示社交网络，其中，点
集犞和边集犈分别对应社交网络中的用户及其关系．
根据用户行为的发生情况，每个节点通常存在两种
状态：激活状态（ａｃｔｉｖｅ）或者未激活状态（ｉｎａｃｔｉｖｅ），
且同一时刻只能处于这两种状态中的一种．在社交
网络中，处于激活状态的节点能够影响处于未激活
状态的节点．如果一个节点周围有越来越多的邻居
节点变成激活状态，则该节点被激活的可能性也就
越来越大．

为了刻画这种传播行为，线性阈值模型作为社
交网络的基本传播模型之一，主要关注于影响力传
播过程中的阈值行为，即影响力在传递过程中所具
有的累积效应．当一个激活节点尝试去激活它的非
激活邻居节点时，尝试失败节点在该次激活过程的
影响力会被累积，并对后面其他节点对该非激活节
点的激活行为产生贡献．例如，社交网络中的个体成
员Ｃ的朋友向Ｃ推荐新产品时，朋友推荐的影响力
将被累积，当达到一定程度（阈值）时，个体成员Ｃ
将被成功激活购买该新产品．

在本文中，种子节点集合犝对特定用户狑的影
响力记为犚狑（犝）；在给定初始种子节点集合犝的前
提下，犚狑（犝）的实质就是特定用户狑被成功激活的
程度，其形式化表达如式（１）所示．

犚狑（犝）··＝!

犝（狑∈犡） （１）
其中，

!

犝表示节点集合犝的传播概率，犡表示一个
随机激活结果，包括激活路径以及被种子节点激活
的节点集合，狑∈犡则表示特定用户狑属于该激活
结果犡．
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３２　目标函数模拟
与社交网络影响最大化问题的目标不同，本研

究的目标就是要在社交网络中挖掘能够最大程度影
响特定用户的节点集合．在社交网络影响最大化问
题中，问题的目标函数可由式（２）来表示．

　　犝＝ａｒｇｍａｘ
｜犝｜＝犽，犝犞

犚（犝）
ｓ．ｔ．犝＝｛狌１，狌２，…，狌犽｝犞

（２）

其中，犝是社交网络中任意包含犽个节点的集合，
犝是所有可能集合中，能够满足犚（犝）最大的节点
集合，犚（犝）是整个网络被初始种子节点集合犝激
活的程度．

本问题目标的形式化表达如式（３）所示．
　　犝＝ａｒｇｍａｘ

｜犝｜＝犽，犝犞＼｛狑｝
犚狑（犝）

ｓ．ｔ．犝＝｛狌１，狌２，…，狌犽｝犞＼｛狑｝
（３）

其中，犝是社交网络中任意包含犽个节点（除狑节
点以外）的集合；犝是所有可能集合中，能够满足
犚狑（犝）最大的节点集合；犞＼｛狑｝表示节点集犞中去
除狑点；犚狑（犝）表示特定用户狑被初始种子节点集
合犝激活的程度．

从式（３）可以看出，对社交网络图犌中任何一
个节点集合犝（犝犞＼｛狑｝，｜犝｜＝犽）来说，都满足
犚狑（犝）犚狑（犝），所以目标函数关键在于犚狑（犝）
的计算．

由于影响力在传播路径及时间上具有不确定
性，所以精确计算犚狑（犝）属于＃Ｐｈａｒｄ难题．目前，
通用的方法是利用蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）模拟法
去近似估算犚狑（犝）．于是，结合式（１）可以获得
犚狑（犝）的随机统计量，具体如式（４）所示．

犚狑（犝）＝"

犝（１｛狑∈犡｝） （４）
其中，１｛狑∈犡｝用于指示特定用户狑是否属于该激活
结果犡．如果１｛狑∈犡｝＝１，则特定用户狑属于该激活
结果；如果１｛狑∈犡｝＝０，则特定用户狑不属于该激活
结果．

在基于线性阈值模型的传播机制下，本文用Ω犝
表示节点集合犝在图犌上所有激活结果的样本空
间，那么，可将式（４）进一步展开获得式（５）．

犚狑（犝）＝∑
狓∈Ω犝

!

（犡＝狓）×１｛狑∈犡｝ （５）
其中，

!

（犡＝狓）表示犡＝狓在Ω犝中的概率，同时满
足∑
狓∈Ω犝

!

（犡＝狓）＝１．
从式（５）可以看出，１｛狑∈犡｝是犚狑（犝）的一个无偏

差统计量，能够对目标函数进行模拟．然而，使用
１｛狑∈犡｝对目标函数进行模拟是否足够好？能不能找

到更好的随机函数？
为解答上述问题，下面将以图１（ａ）所示的网络

结构为例来展开分析和说明．其中，节点与节点之间
的激活权重直接标记在图１（ａ）中的边上．在线性阈
值模型的传播框架下，对于每一个节点，其邻居节点
集合对其激活权重和小于等于１．

图１　网络结构举例
例１．　假定图１（ａ）中的特定用户为狑＝③，初

始选定的节点集合为犝＝｛①｝，则计算图１（ａ）中的
影响力犚狑（犝），可通过下列步骤获得．

首先，针对激活结果狓＝（①→②→④），给出
!

（犡＝狓）的具体计算．由于线性阈值模型中历史激活
权重对激活过程的累积作用，所以在样本空间Ω犝中，
激活结果狓＝（①→②→④）发生的概率计算如下．

!

（犡＝狓）＝!

（犡＝（①→②→④））
＝狆１，２×狆２，４×１－∑犻＝１，２，４狆犻，（ ）３
＝０．４×０．１×（１－０．３－０．２－０．４）
＝０．００４．

　　于是，按照同样的计算方法，基于节点集合犝＝
｛①｝，计算出所有可能激活结果的概率统计情况如
表２所示．

表２　图犌每个激活结果的犚狑（犝）
序号 狓 !

（犡＝狓） 犉（狑，狓）
１ ① ０．４２０ ①
２ ①→② ０．１８０ ①→②
３ ①→②→④ ０．００４ ①→②→④
４ ①→②→④→③ ０．０１６ ①→②→④
５ ①→②→③ ０．０１６ ①→②
６ ①→②→③→④ ０．０５６ ①→②

７
①→②→④

↓
③

０．００８ ①→②→④

８ ①→③ ０．０５４ ①
９ ①→③→④ ０．１２６ ①

１０
①→②
↓　　
③　　

０．０２４ ①→②

１１ ①→②→④
　
③

０．０９６ ①→②→④

合计 — １　　 —
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根据表２中所有包含狑∈狓的概率!

（犡＝狓），
按照式（５）可计算获得犚狑（犝）的取值．
犚狑（犝）＝∑狑∈犡!（犡＝狓）＝∑狓＝狓４，…，狓１３

!

（犡＝狓）

＝０．３９６ （６）
　　那么，如果我们将狑从激活结果狓中移除，记
为犉（狑，狓），则对表２中第４列的相同项进行合并
计算可得下列等式．

!

（犉（狑，狓）＝①）＝０．６，
!

（犉（狑，狓）＝①→②）＝０．３６，
!

（犉（狑，狓）＝①→②→④）＝０．０４．
　　从上述等式可以看出，犉（狑，狓）与基于生成图
犌狑－（如图１（ｂ））的随机激活结果犢同概率分布．

由于任何节点对特定用户狑的激活作用都绕
不开其邻居节点，且每一个邻居对特定用户狑都存
在一定的激活权重，所以本文将图犌中节点集合犝
到特定用户狑的影响力计算过程分为两步：犝→犆狑
和犆狑→狑．于是在线性阈值模型的传播机制下，我
们引入生成图犌狑－的随机激活结果犢，获得下列计算
结果．
　　　∑狔!

（犢＝狔）×∑狏∈犢狆狏狑＝
　　　０．６×０．３＋０．３６×（０．２＋０．３）＋
　　　０．０４×（０．２＋０．３＋０．４）＝０．３９６ （７）

　　对比式（６）和式（７），发现二者计算结果相同．实
际上，这个结果的获得并非偶然，它是有理论依据
的，下面将给出理论证明．

定理１．　∑狏∈犢狆狏狑是犚狑（犝）估计的无偏差统计
量，且其方差小于１｛狑∈犡｝．即满足下列公式．

"

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑＝犚狑（犝） （８）

#

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑＜#

犝［１｛狑∈犡｝］ （９）

　　证明．　首先，证明∑狏∈犢狆狏狑是犚狑（犝）的一个无偏
差统计量．根据条件概率的ｔｏｗｅｒｐｒｏｐｅｒｔｙ［２０］，有

犚狑（犝）＝!

犝（狑∈犡）
＝"

犝［
!

犝（狑∈犡狘犉（狑，犡））］
＝"

犝 ∑狏∈犉（狑，犡）狆［ ］狏狑

＝"

犝［∑狏∈犢狆狏狑］，
所以

"

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑＝犚狑（犝）．
然后，证明∑狏∈犢狆狏狑要比１｛狑∈犡｝的方差更小．根据

方差计算的表达式，有

#

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑＝"

犝 ∑狏∈犢狆（ ）狏狑［ ］２－［犚狑（犝）］２
＜"

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑－［犚狑（犝）］２

＝犚狑（犝）－［犚狑（犝）］２
＝"

犝［１２｛狑∈犡｝］－［犚狑（犝）］２
＝#

犝［１｛狑∈犡｝］，
所以

#

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑＜#

犝［１｛狑∈犡｝］．于是定理１得证．
证毕．

由定理１可知，∑狏∈犢狆狏狑不仅是犚狑（犝）估计的无
偏差统计量，且其具有方差较小的理论保证．为此，
本文以式（１０）来计算集合犝对特定用户狑的影响
力大小．

犚狑（犝）＝"

犝∑狏∈犢狆［ ］狏狑 （１０）

４　近似算法
本节将根据个性化影响最大化问题目标函数的

特点，给出求解问题的近似算法．
由于个性化影响最大化问题的特例属于经典的

顶点覆盖问题，所以该问题属于ＮＰ难问题．因为本
问题具有ＮＰ难问题的特点，所以不太可能采用蛮
力算法去解决，特别是网络规模很大的时候．为此，
本文首先对目标函数的特点进行分析，以获得具有
精度保证的结果．通过分析我们获得犚狑（犝）具有子
模特性（ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）［２１２２］（即定理２）．

定理２．　目标函数式（３）具有子模特性．
证明．　首先证明犚狑（犝，犢）具有子模特性．假

设犃，犅（犃犅犞′）是生成图犌狑－中的节点集合；同
时犚狑（犃狏，犢）＝犚狑（犃∪｛狏｝，犢）－犚狑（犃，犢）代表
作用在目标节点狑上影响力的边际值，即节点集
合犃∪｛狏｝对狑的影响力与节点狏对狑的影响力差
值．显然，由于犃犅所以犚狑（犃狏，犢）不少于
犚狑（犅狏，犢），则犚狑（犃∪｛狏｝，犢）－犚狑（犃，犢）
犚狑（犅∪｛狏｝，犢）－犚狑（犅，犢）该表达式满足子模特性
的定义．因此，犚狑（犝，犢）具有子模特性．同时，由于
子模特性在非负线性组合条件下具有封闭性，所以
目标函数同样具有子模特性． 证毕．

同时，根据文献［１］的描述，对一个非负单调且
满足子模特性的函数狉（·）来说，如果犛是所有包
含犽个元素集合中能够使狉（·）最大化的集合，犛是
一个包含犽个元素的集合，且满足集合中每个元素
是通过最大边际效益依次选择出来的．则二者满足
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不等式狉（犛）（１－１／犲）狉（犛），即集合犛能够提供
（１－１／犲）≈６３％的计算精度保证．

为此，本文利用目标函数的子模特性，采用贪婪
策略来对问题进行求解，并提出具有理论精度保证
为（１－１／犲）≈６３％的近似求解算法，记为目标贪婪算
法（ＴａｒｇｅｔｂａｓｅｄＧｒｅｅｄｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称为ＴＧＡ）．

算法１．　目标贪婪算法．
输入：（１）正整数犽；（２）目标节点狑；（３）社交网络图犌；

（４）蒙特卡洛模拟次数犇
输出：对狑最有影响力的犽个种子节点集合犝
犝←；
Ｃｒｅａｔｅ犌狑－（犌，狑）；
ＷＨＩＬＥ｜犝｜＜犽ＤＯ
ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狏∈犞狑－＼犝ＤＯ
　犚狑（犝∪｛狏｝）＝０；
ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犇ＤＯ
ＲａｎＣａｓ犢（犻，狏，犌狑－）；
犚狑（犝∪｛狏｝）＋＝犚狑（犝∪｛狏｝，犢）；

ＥＮＤ
犚狑（犝∪｛狏｝）＝犚狑（犝∪｛狏｝）／犇；

ＥＮＤ
犝＝犝∪ａｒｇｍａｘ

狏∈犞狑－＼犝
犚狑（犝∪｛狏｝）；

ＥＮＤ
Ｏｕｔｐｕｔ：犝
ＴＧＡ算法的输入由正整数犽、目标节点狑、社

交网络图犌和蒙特卡洛模拟次数犇所组成．算法的
执行主要由下列两步组成：首先，根据特定用户产生
影响力社区；然后，计算对特定用户最有影响力的节
点，具体如上述算法描述所示．

在算法执行的第１步中，影响力社区犌狑－主要
由图犌和输入的目标节点狑生成，其生成过程就是
在图犌中去除目标节点狑，并删除与目标节点狑相
关的有向边．在算法执行的第２步中，ＴＧＡ算法将
通过贪婪策略，每次选择一个具有最大边际效应的
节点加入种子节点集合中．即从非种子节点的集合
中，依次选择一个节点使其对目标用户的影响力最
大，具体如式（１１）所示．

犝＝∪犽ａｒｇｍａｘ狏∈犞狑－＼犝
犚狑（犝∪｛狏｝）－犚狑（犝）（１１）

于是通过上述步骤就能获得具有（１－１／ｅ）近似精度
保证的节点集合．

５　实　验
本节以真实的社交网络数据集为仿真数据，使

用ＴＧＡ算法和４种基准算法在不同参数设置下进

行对比实验，并对单个实验结果和统计实验结果进
行分析，其详细描述如下．
５１　实验设置

为保证实验结果的有效性，本文选取两组具有不
同统计特性的真实社交网络数据来进行仿真．其中，
数据集１取自新浪微博，数据集２从ＬｅｓｋｏｖｅｃＪｕｒｅ
的主页①获得，二者的统计特性描述如表３所示．

表３　真实数据集描述
数据集１ 数据集２

数据来源 Ｗｅｉｂｏ．ｃｏｍ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ
数据描述 用户间关注关系 用户间选举关系
节点信息 ６０２ ７１１５
边信息 １７５９５ １０３６８９
平均度 ２９．２ １４．６

平均聚类系数 ０．３８６７ ０．１４００

为分析本算法的性能，实验以如下基准算法
（ｂａｓｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄｓ）为对比对象，利用文献［３］中的
蒙特卡洛模拟方法去估计所有算法挖掘的结果（即
选出的种子节点）对目标用户的影响力．其中基准算
法描述如下：

（１）Ｇｒｅｅｄｙ算法［３］．该算法是经典的社交网络
全局影响力最大化算法．该算法以全局影响最大为
目标函数，每次选取网络中最具影响力的一个节点，
直到取满犽个为止．

（２）ＰａｇｅＲａｎｋ算法［２３］．该算法通过网络超链接
关系来确定一个页面的等级，是一种由搜索引擎根
据网页之间相互的超链接计算的技术．一个高等级
的页面可以使其他低等级页面的等级提升．

（３）ＬＮＤ算法．该算法从目标节点狑的邻居节
点集合中选择犽个节点作为种子节点．

（４）ＬＤＡＧ算法［１３］．该算法是快速的社交网络
全局影响力最大化算法．该算法将影响力计算限制
在每个节点周围的有向无环图中，很大提高了算法
的效率．

为全面分析算法的性能，本节将在不同参数设
置下展开实验．其中，主要的参数设置由关键传播节
点个数犽的取值和社交网络中用户间的影响力狆所
组成．犽的取值由１～１０，用户狏到用户狌的影响传
播权重狆狏狌由狆狏狌＝１／犱犻狀（狌）计算，犱犻狀（狌）表示用户狌
的入度．
５２　算法的性能分析

为分析算法的性能，实验使用上述算法分别对
数据集１和数据集２中给定目标的关键传播节点进
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行挖掘，获得下列实验结果图．其中，图２～图５是
不同方法对数据集１中两个目标节点挖掘的执行时
间和挖掘结果对目标节点的影响力．在此次实验中，
被选目标节点的犐犇分别为１１和６４．

图２　不同算法针对节点犐犇＝１１挖掘分析的执行时间

图３　不同算法针对节点犐犇＝１１挖掘获得的影响力

图４　不同算法针对节点犐犇＝６４挖掘分析的执行时间

图５　不同算法针对节点犐犇＝６４挖掘获得的影响力
从图２～图５中可以看出：（１）ＴＧＡ算法在执

行时间上的性能不如ＰａｇｅＲａｎｋ算法、ＬＮＤ算法和

ＬＤＡＧ算法，但在总体上要好于Ｇｒｅｅｄｙ算法．这是
因为ＴＧＡ算法和Ｇｒｅｅｄｙ算法为获得算法精度，采
用蒙特卡洛模拟进行模拟传播运算，因此在时间上
损耗较大；（２）ＴＧＡ算法在针对给定节点（如犐犇＝
１１或者犐犇＝６４节点）的局部影响力优于其他４种
算法．这是因为Ｇｒｅｅｄｙ算法和ＰａｇｅＲａｎｋ算法、
ＬＤＡＧ算法都是针对网络中全局目标设置，其求解
目标与本文目标有所差异，所以挖掘结果不能使特
定用户的影响最大化．但是对ＬＮＤ算法而言，由于
特定用户的邻居对该节点具有影响力，所以从其的
邻居节点选取，具有相对较好的效果，但是这种方法
忽略了其他节点对特定用户的间接影响，其挖掘效
果不如ＴＧＡ算法．因此，ＴＧＡ算法挖掘出的关键
节点具有影响力性能上的优势．

图６和图７是不同方法对数据集２中两个目标
节点挖掘所获结果对目标节点的影响力．在此次实
验中，被选目标节点的犐犇分别为８４和１２２．

图６　不同算法针对节点犐犇＝８４挖掘获得的影响力

图７　不同算法针对节点犐犇＝１２２挖掘获得的影响力
从图６和图７中可以看出：ＴＧＡ算法在数据

集２上挖掘的效果同样优于其他４种算法．同时，由
于数据集１和数据集２拥有不同的统计特性（即数
据集２比数据集１拥有更大的网络规模，且拥有不
同的平均度和平均聚类系数），所以可以说ＴＧＡ算
法能够对不同的社交网络挖掘获得良好效果．
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为进一步研究ＴＧＡ算法的性能，实验以数据
集１为仿真对象，利用挖掘结果的统计信息来展开
分析．在实验中，我们随机选取网络中５％的节点为
目标集合，利用不同算法对其关键传播节点进行挖
掘．如表３所示，数据集１共有６０２个节点，所以此
次实验总共针对３１（６０２×５％≈３１）个目标进行挖
掘，实验结果将按照平均值进行统计，其结果如图８
和表４所示．

图８　不同方法对网络中５％节点挖掘所获得的平均影响力

表４　不同方法获得的平均影响力取值
犽ＰａｇｅＲａｎｋ算法Ｇｒｅｅｄｙ算法ＴＧＡ算法ＬＮＤ算法ＬＤＡＧ算法
１ ０．０１７６ ０．０３０７ ０．１２７００．１０３１ ０．０１８５
２ ０．０３６３ ０．０５３１ ０．２３５８０．１８８３ ０．０２２５
３ ０．０６０１ ０．０７０４ ０．３２９８０．２７０４ ０．０３６３
４ ０．０９５６ ０．０９２２ ０．４１０６０．３５３１ ０．０５４７
５ ０．１０９７ ０．１３６３ ０．４８１３０．３９７１ ０．０５７２
６ ０．１２８２ ０．１５４２ ０．５４６７０．４５６５ ０．０７３０
７ ０．１５１９ ０．１７９５ ０．６０６６０．５０８０ ０．０７３０
８ ０．１６５７ ０．１９３１ ０．６６１００．５５６９ ０．１１８４
９ ０．１７８３ ０．２１０７ ０．７０８２０．６０１１ ０．１１８４
１０ ０．２０２３ ０．２３７８ ０．７４８９０．６３７６ ０．１２１３

从图８和表４可以看出，ＴＧＡ算法在不同犽值
下均获得了良好的挖掘结果，其挖掘所获种子节点
对目标用户的影响力均高于其他算法．虽然与其他
基准算法相比，ＬＮＤ算法取得了不错的挖掘效果，
但是其统计结果仍不如ＴＧＡ算法．ＴＧＡ算法挖掘
所获结果对目标用户的影响力比ＬＮＤ算法的影响
力平均高２０％．因此，上述分析表明ＴＧＡ算法不仅
能够对不同目标用户的关键传播节点进行挖掘获得
良好效果，而且说明ＴＧＡ算法具有一定的稳健性．

综上所述，ＴＧＡ算法能够有效解决个性化关键
传播节点的挖掘问题．

６　结　论
本文基于ＬＴ模型研究了社交网络中个性化关

键传播节点的挖掘问题，提出用一个具有较低方差

保证的随机函数来模拟该问题的目标函数．在保证
求解精度的条件下，根据问题目标函数的子模特性，
设计一个有效的求解算法来挖掘个性化关键传播节
点．实验以真实的社交网络数据验证了算法的有
效性．
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