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基于犇犛犛犐理论的信息易感用户动态提取模型
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摘　要　在线社交网络信息扩散研究有助于用户获取信息、企业推广产品、政府调控舆情，其理论及应用价值巨

大．该文主要针对在线社交网络中商业信息的扩散问题，在分析用户转发行为随机性和不确定性的基础上，利用通

用发生函数（ＵｎｉｖｅｒｓａｌＧｅｎｅｒａｔｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＵＧＦ）方法及离散压力应力（ＤｉｓｃｒｅｔｅＳｔｒｅｓｓＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，

ＤＳＳＩ）理论，提出了一种新颖的信息易感用户动态提取模型．模型中，首先将用户的随机转发行为量化为节点易感

性（ＮｏｄｅＳｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ，ＮＳ），然后基于ＵＧＦ方法及ＤＳＳＩ理论计算出不同用户不同时期关于不同信息的ＮＳ值，最

后通过ＮＳ值的动态排序提取信息易感用户．模型的决策结果有效地解决了以下三个问题：（１）哪些用户最易受信

息影响？（２）他们最易受哪类信息影响？（３）他们何时最易受影响？这三个问题的答案可为有效信息扩散策略的制定

提供理论依据．案例分析和模型对比说明了该模型的可行性及有效性．

关键词　信息扩散；易感用户；压力应力干涉理论；在线社交网络；动态提取
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ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｄｙｎａｍｉｃｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

１　引　言

随着互联网和移动通信技术的不断发展，在线

社交网络已迅速成为最受欢迎的应用，生活中无处

不在［１２］．社交网络由社会角色在信息空间中相互连

接而构成，这些社会角色可以是个人、组织、网站，甚

至智能设备①．生活中典型的社交网络例子有微信、

Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ、微博等．社交网络最突出的特征

是同时共享及交流信息［３４］．快速发展的社交网络已

经融入到人们的日常生活并且发挥着重要的影响，

例如，社交网络促进了电子商务的发展，政府机构通

过社交网络征集民意信息，消费者通过社交网络购

买、评价产品等［５６］．也正是由于这些影响，越来越多

的学者从不同的角度对社交网络进行研究，其中，网

络结构建模［６］、动态演化建模［７］及信息扩散特征分

析是该领域的研究热点［８］．

当前，在线社交网络日益受到网民及商家的追

捧．２０１５年８月，Ｆａｃｅｂｏｏｋ的每月活跃用户数量已

达到１１．８亿②．每天，海量的用户通过“口口相传”

（信息转发）的通信方式分享和交流各种信息．在这

种背景下，为更好地研究社交网络中的信息扩散，对

用户的随机行为（转发或者不转发信息）进行量化和

深入分析就显得很重要了［９］．在社交网络中，信息扩

散过程的本质是用户转发其收到的信息的过程，而

且转发的频率在一定程度上影响信息扩散的速度．

然而，对一个用户而言，转发信息不是必然的，而是

受多种不确定因素（如信息的趣味性、可靠性，利己

动机、利他动机等）的影响［１０］．我们虽然不能确定是

哪一种因素导致了信息的转发，但是转发这一结果

已经表明用户受影响于相关信息，或者说他易感于

相关信息；并且，转发频率越高表明易感程度越大．

因此，对这一随机结果（用户的随机转发行为）进行

量化研究，会有助于相关决策者确定易感用户，进而

制定最有效的信息扩散策略［４］．另一方面，不良信息

（如计算机病毒、谣言等）的扩散对社会危害巨大，及

时发现易感用户并阻断信息传播刻不容缓［１１］．因

此，从信息安全的角度来讲，对用户随机转发行为的

研究也有助于阻止有害信息的传播与扩散．
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近年来，通信及信息技术的快速发展使我们

能够获得和存储现实生活中的各种大数据，使有关

信息扩散的研究更有意义，也更具挑战性．追溯到

２００１年，ＰａｓｔｏｒＳａｔｏｒｒａｓ和Ｖｅｓｐｉｇｎａｎｉ
［１２］首次研究

了（计算机）病毒在网络空间的传播，这也表明关于

信息扩散的理论研究起源于对（计算机）病毒传播的

研究．最早关于信息扩散的研究之一是文献［１３］，它

从两种角度（宏观和微观）研究和分析了网络空间信

息传播的动力学模型．随后，出现了许多关于社交网

络信息扩散的研究成果．在这里，我们总结与本文相

关的最具代表性的研究成果．已有关于社交网络信

息扩散的研究成果大致可分为两类．第一类关注于

研究网络结构对信息扩散的影响［１４１８］．在文献［１４］

中，作者研究了一些大型网络的标度律，指出网络机

制的优化设计可以生成无标度结构．吴泓润等人
［１５］

以无标度属性为优化目标，类别距离为约束条件，建

立了相应的优化模型，揭示了社区特征与类别距离

间的因果关系．类似地，Ｌｉｎ和Ｌｉ
［１６］也指出无标度

网络可以优化网络性能．最近，文献［１７］研究了微博

的网络结构如何影响信息扩散，通过分析微博用户

粉丝的拓扑结构，作者指出其数量服从一种指数近

似为２的幂律形式的分布．同样以微博为研究背景，

Ｐａｒｋ等人
［１８］对比地探讨了网络结构，用户的地域分

布，以及信息交互模式，并指出信息可以由一些具有

桥梁功能的核心用户来组织，这些用户可以在不同

社区间进行有效的信息扩散．

第二类研究成果是利用不同的数学模型量化和

分析社交网络用户（节点）对信息扩散的影响［１９２６］．

Ｋｉｍｕｒａ等人
［１９］研究了从一个社交网络中提取最具

影响力节点的优化问题．同样以此优化问题为切入

点，Ｗａｎｇ等人
［２０］提出了一种基于社区的贪婪算法，

挖掘出移动社交网络中最具影响力的犽个节点．后

来，曹玖新等人［２１］针对这一问题又提出了基于核数

层次特征及影响半径的核覆盖算法，找出最具影响

力节点的集合．Ｉｌｙａｓ等人
［２２］则从确定关键信息节

点的角度，研究了如何抑制隐私信息扩散的问题．最

近，Ｓａｉｔｏ等人
［２３］提出了在社交网络中筛选一种新

类型影响力节点———ｓｕｐｅｒｍｅｄｉａｔｏｒｓ的方法，并研

究了该类节点的信息扩散性质．考虑到网络结构的

复杂性，一些学者将其与传染病动力学理论结合起

来，建立信息扩散的动力学演化方程组［２４２６］．张彦超

等人［２４］对不同类型节点随着时间的演化关系进行

建模，分析了不同类型节点在社交网络中的行为规

律．Ｍａ等人
［２５］和顾亦然等人［２６］则通过信息传播的

动力学演化模型，提出了抑制谣言传播的控制策略．

本文的研究工作也属于第二类，主要着眼于对用户

（节点）的随机转发行为进行数学建模，并分析这些

随机行为对信息扩散的影响．虽然文献［１９２１］分别

提出了不同的算法来提取最具影响力的节点，但它

们的侧重点在于优化算法的计算成本，而没有考虑

决策结果的动态性．而文献［２４２６］主要通过从宏观

角度建立信息扩散的动力学演化方程组，来估计社

交网络信息的扩散规律或用户的行为规律，而这些

规律一般也是静态的．

事实上，在不同的时期，由于社交网络的复杂性

和不确定性，用户对其信息扩散的影响程度不可能

完全一致．例如，社交网络用户的作息时间及上网习

惯、信息的产生时间及发布渠道都具有随机性．在这

些随机因素的作用下，用户的行为也是随机的，从而

导致其对信息扩散影响程度的动态性．另一方面，现

有文献大都关注于挖掘和发现社交网络中具有影响

力的用户，对于易受影响用户（易感用户）的提取问

题的研究并不多．Ａｒａｌ和 Ｗａｌｋｅｒ
［２７］提出了基于网

络样本随机实验的方法，并结合比例危险率模型来

确定其中的易感用户，得出的结论是年轻用户比年

长用户更具易感性，而且已婚用户的易感性最低．

Ｌｅｅ和Ｌｉｍ
［２８］首先分析了潜在的用户因素对网络中

带有情感的信息扩散的影响，然后提出了Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙＣｙｎｉｃａｌ（ＩＳＣ）模型，并利用迭代算法

进行求解．类似地，Ｈｏａｎｇ和Ｌｉｍ
［２９］也研究了潜在

的用户行为因素，建模并分析了用户易感性对于社

交网络中病毒扩散的作用及影响．与上面提到的两

篇文献不同，Ｃｈｅｎ等人
［３０］主要通过网络问卷调查

的形式，获取并量化用户对于不同来源的在线品牌

信息的态度和产品购买意向，以此来分析不同用户

的易感性．

可以看出，在对用户易感性进行量化时，数学模

型（文献［２７２９］均运用了数学模型）是常用的工具．

此外，尽管上述文献都以量化用户易感性为手段，但

由于决策目标的不同，其模型的表达式及求解方法

也各不相同．一般而言，在模型复杂度相当的情况

下，含有较少决策参数的模型更有利于决策者（实践

者）在实际中实施．原因在于，求解带有较多输入参

数的模型不仅要求决策者掌握较多的专业知识，还

需要在决策过程中注入较多的主观判断，这不仅会

增加决策过程的难度，也会影响决策结果的客观性．

另外，决策结果的动态性也是衡量模型实用性的标

准之一．正如前面所提到的，由于社交网络的复杂性
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和不确定性，用户对其信息扩散的影响程度不可能

完全一样，在不同时期，用户对于不同种类信息的易

感性也会有所不同．因此，动态地确定易感用户更有

助于有效信息扩散策略的制定．

基于以上考虑，本文拟从以下两个方面为切入

点来研究信息易感用户的提取问题：（１）在充分考虑

用户转发行为随机性的同时，尽量简化其提取指标与

决策过程；（２）决策结果应该是动态的，可在不同时期

确定出不同种类信息的易感用户．为此，本文基于通

用发生函数（ＵｎｉｖｅｒｓａｌＧｅｎｅｒａｔｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＵＧＦ）

方法及离散压力应力 （ＤｉｓｃｒｅｔｅＳｔｒｅｓｓＳｔｒｅｎｇｔｈ

Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＤＳＳＩ）理论，提出了一种新颖的信息易

感用户动态提取模型．压力应力（ＳｔｒｅｓｓＳｔｒｅｎｇｔｈ

Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＳＳＩ）理论是可靠性分析领域处理不确

定因素的有力工具．但是，据我们所知，还没有相关

文献将其应用于信息扩散的分析与研究．

基于ＤＳＳＩ理论，模型首先将用户转发行为量

化为节点易感性（ＮｏｄｅＳｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ，ＮＳ），ＮＳ只

与两个随机变量有关：接收的信息数量和转发的信

息数量，ＮＳ被定义为后者（应力）大于前者（压力）

的概率．然后利用 ＵＧＦ方法推导 ＮＳ的解析表达

式，进而计算相应节点的 ＮＳ值．基于 ＮＳ值，本文

模型可以解决以下三个问题：（１）哪些用户是信息

易感用户？（２）他们易感于哪类信息？（３）他们在何

时易感程度最高？这三个问题的回答可以帮助决策

者动态地提取信息易感用户，从而制定更为合理有

效的信息扩散策略．与已有的信息易感用户提取模

型相比，本文模型具有以下三个优点：

（１）唯一且客观的提取指标：将具有高随机性

的转发行为量化为唯一的提取指标—用户易感性

ＮＳ，即只需通过客观的 ＮＳ值便可提取易感用户，

不需注入过多决策者的主观判断．

（２）动态的决策结果：随着信息转发数据的更

新，其决策结果（包括易感用户、易感信息类型、易感

时段）也会随之更新，更有助于决策者制定有效的信

息扩散策略．

（３）简易的实施过程：在现实中，实践者可直接

从相应数据库（例如用户日志）调用输入参数进行模

型求解，不需过多的专业知识（例如参数估计，优化

算法等）来进行优化决策，操作起来相对简易．

本文第２节介绍模型的理论背景；在第３节，建

立基于ＤＳＳＩ理论的信息易感用户动态提取模型；

第４节通过案例分析演示模型的可行性及有效性；

第５节对全文进行总结及对下一步工作的展望．

２　理论背景

在建立数学模型之前，我们先介绍通用发生函数

ＵＧＦ方法及离散压力应力ＤＳＳＩ理论的相关定义

及符号，它们在第３节将会被用到．

２１　犝犌犉方法

这里，我们只介绍ＵＧＦ方法的基本概念，而不涉

及其中的数学原理．ＵＧＦ的概念最早是由Ｕｓｈａｋｏｖ
［３１］

提出的．后来，Ｌｉｓｎｉａｎｓｋｉ等人
［３２］和 Ｌｅｖｉｔｉｎ

［３３］将

ＵＧＦ方法应用于可靠性分析以及多状态系统的

优化．

假设犡是一个离散的随机变量，其概率分布可

由包含其可能取值的向量狓及包含其相应概率值的

向量狆确定，即狓＝（狓１，狓２，…，狓犽），狆＝（狆１，狆２，…，

狆犽），其中狆犻＝Ｐｒ（犡＝狓犻），犻＝１，２，…，犽．

定义１．　离散随机变量的ＵＧＦ．

离散随机变量犡的ＵＧＦ定义为变量狕的多项

式函数狌犡（狕），而且

狌犡（狕）＝狆１狕
狓
１＋狆２狕

狓
２＋…＋狆犽狕

狓犽＝∑
犽

犻＝１

狆犻狕
狓犻（１）

　　应该指出的是对于任意一个离散变量，其概率

分布与 ＵＧＦ之间存在着一一对应关系，换句话说，

它的ＵＧＦ由概率分布唯一确定．

定义２．　离散随机变量函数的ＵＧＦ．

考虑狀个独立的离散随机变量犡１，犡２，…，犡狀，

其ＵＧＦ分别为狌犡
１
（狕），狌犡

２
（狕），…，狌犡狀（狕）．假设

犳（犡１，犡２，…，犡狀）是变量犡１，犡２，…，犡狀一个任意函

数，则通过运用复合算子，函数犳（犡１，犡２，…，犡狀）

的ＵＧＦ狌犳（狕）可表示为

狌犳（狕）＝ （狌犡１（狕），狌犡２（狕），…，狌犡狀（狕）） （２）

　　定义３．　复合算子．

根据定义１，狌犡犻（狕）＝∑

犽犻

犼犻＝１

狆犻犼犻狕
狓犻犼犻，犻＝１，２，…，狀，

其中犽１，犽２，…，犽狀分别表示每个随机变量可能取值

的个数．为得到函数犳（犡１，犡２，…，犡狀）的 ＵＧＦ，复

合算子定义为

 ∑

犽
１

犼１＝１

狆１犼１狕
狓
１犼１，∑

犽
２

犼２＝１

狆２犼２狕
狓
２犼２，…，∑

犽狀

犼狀＝１

狆狀犼狀狕
狓狀犼（ ）狀

＝∑

犽
１

犼１＝１
∑

犽
２

犼２＝１

…∑

犽狀

犼狀＝１
∏
狀

犻＝１

狆犻犼犻狕
犳（狓１犼１

，狓
２犼２

，…，狓狀犼狀（ ）） （３）

　　性质１．　ＵＧＦ的运算满足交换律和结合律：
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狌犳（狕）＝（狌犡１（狕），狌犡２（狕），…，狌犡犻（狕），狌犡犻＋１（狕），…，

狌犡狀（狕））

＝（狌犡
１
（狕），狌犡

２
（狕），…，狌犡犻＋１（狕），狌犡犻（狕），…，

狌犡狀（狕）），

狌犳（狕）＝（狌犡１（狕），狌犡２（狕），…，狌犡犻（狕），狌犡犻＋１（狕），…，

狌犡狀（狕））

＝ （ （狌犡
１
（狕），狌犡

２
（狕），…，狌犡犻＋１（狕）），

（狌犡犻（狕），…，狌犡狀（狕）））．

２２　犇犛犛犐模型

压力应力（ＳｔｒｅｓｓＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＳＳＩ）模

型［３４］已广泛应用于“部件”的可靠性分析．这里的

“部件”不一定是具体的产品或组件，也可以是整个

系统．压力应力分析是可靠性工程领域的一种有效

方法．

定义４．　部件可靠性．

假设犛１和犛２分别表示作用在部件（或系统）上

的压力及其自身的应力，则该部件的可靠性犚可定

义为

犚＝Ｐｒ（犛２ ＞犛１） （４）

式（４）是最基本的ＳＳＩ模型表达式，即部件可靠性定

义为应力大于压力的概率．

如果犛１和犛２是连续随机变量，其概率密度函数

分别为犳１（犛１）和犳２（犛２），则式（４）可进一步写成

犚＝∫
＋∞

－∞
犳１（犛１）· 　∫

＋∞

犛
１

犳２（犛２）ｄ犛［ ］２ ｄ犛１ （５ａ）

或者 犚＝∫
＋∞

－∞
犳２（犛２）· 　∫

犛
２

－∞
犳１（犛１）ｄ犛［ ］１ ｄ犛２ （５ｂ）

图１　连续压力应力干涉（ＣＳＳＩ）模型

　　式（５）被称为连续压力应力（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｔｒｅｓｓ

ＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＳＳＩ）模型．图１直观地刻画

了ＣＳＳＩ模型，其中连续型随机变量犛１和犛２的概率

密度函数犳１（犛１）和犳２（犛２）位于同一直角坐标系内，

横坐标表示随机变量，纵坐标表示相应随机变量的

概率密度函数．图中的阴影区域表示两个随机变量

压力和应力的干涉区域．

如果犛１和犛２是两个离散随机变量，它们的概率

分布分别如下：

犛１＝（犛１１，犛１２，…，犛１犽
１
），狆１＝（狆１１，狆１２，…，狆１犽

１
）（６）

犛２＝（犛２１，犛２２，…，犛２犽
２
），狆２＝（狆２１，狆２２，…，狆２犽

２
）（７）

其中向量（犛１１，犛１２，…，犛１犽
１
）和（犛２１，犛２２，…，犛２犽

２
）的

各个分量分别表示犛１和犛２的可能取值，向量（狆１１，

狆１２，…，狆１犽
１
）和（狆２１，狆２２，…，狆２犽

２
）的各个分量分别

表示犛１和犛２取相应值的概率，例如犛１取值为犛１２的

概率为狆１２．犽１和犽２分别表示犛１和犛２可能取值的个

数．因此，根据定义１，犛１和犛２的ＵＧＦ分别为

狌犛
１
（狕）＝∑

犽
１

犼１＝１

狆１犼１狕
犛
１犼１，狌犛

２
（狕）＝∑

犽
２

犼２＝１

狆２犼２狕
犛
２犼２．

　　如果犳（犛１，犛２）是犛１和犛２的一个函数，则根据

上面介绍的 ＵＧＦ方法，可得到函数犳（犛１，犛２）的

ＵＧＦ为

狌犳（狕）＝ （狌犛１（狕），狌犛２（狕））

＝∑

犽
１

犼１＝１
∑

犽
２

犼２＝１
∏
２

犻＝１

狆犻犼犻狕
犳（犛１犼１

，犛
２犼２（ ））

＝∑
犓

犼＝１

犘犼狕
犳犼 （８）

其中犳犼和犘犼（犼＝１，２，…，犓）分别是函数犳（犛１，犛２）

的可能取值和取相应值的概率，且有犓犽１×犽２．

定义５．　ＤＳＳＩ模型．

如果犳（犛１，犛２）＝犛２－犛１，则部件可靠性可由

式（９）计算

犚＝Ｐｒ（犳（犛１，犛２）＞０）＝∑
犓

犼＝１

犘犼σ（犳犼） （９）

　　式（９）被称作ＤＳＳＩ模型，其中σ（犳犼）是一个定

义在函数犳（犛１，犛２）可能取值集合上的二元值函数，

形如σ（犳犼）＝
１，犳犼＞０

０，犳犼
烅
烄

烆 ０
．

需要说明的是，式（５）（ＣＳＳＩ模型）和式（９）

（ＤＳＳＩ模型）是式（４）（ＳＳＩ模型）的两种不同表现形

式．当压力和应力是连续型随机变量时，需要用式（５）

来计算系统可靠性；当压力和应力是离散型随机

变量时，则需要用式（９）来计算系统可靠性．下面

通过一个简单的数值例子来说明式（５）和式（９）的

应用．

情形１．　犛１和犛２是两个连续型随机变量．

假设犛１和犛２的概率密度函数分别为犳（狓）＝

３ｅ－３狓，狓＞０

０， 狓
烅
烄

烆 ０
和犳（狔）＝

ｅ－狔，狔＞０

０， 狔
烅
烄

烆 ０
，则由式（５ａ）可
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得系统可靠性

犚＝∫
＋∞

０

３ｅ－３狓· 　∫
＋∞

狓

ｅ－狔ｄ［ ］狔 ｄ狓

＝∫
＋∞

０

３ｅ－３狓·ｅ－狓ｄ狓＝０．７５．

　　情形２．　犛１和犛２是两个离散型随机变量．

假设犛１和犛２的概率分布分别为犛１＝（１２，１５，

１８），狆１＝（０．２，０．５，０．３）和犛２＝（１４，１６，２０），狆２＝

（０．１，０．４，０．５）．根据式（９），可得系统可靠性

犚＝０．１×０．２＋０．４×０．２＋０．４×０．５＋

０．５×０．２＋０．５×０．５＋０．５×０．３

＝０．８．

３　基于犇犛犛犐理论的信息易感用户动

态提取模型

　　在这一节中，我们将建立基于ＤＳＳＩ理论的信

息易感用户动态提取模型．首先，我们给出模型假设

及符号说明．接着，基于上节介绍的ＤＳＳＩ理论，用

户的随机转发行为被量化为节点易感性（Ｎｏｄｅ

Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ，ＮＳ），并给出ＮＳ的定义．最后，制定

决策规则，提取信息易感用户．

３１　模型假设及符号说明

考虑一个社交网络及该网络中的多个用户，这

里将第狀个用户记为犝狀．这些用户可以接收其他对

象（包括其他网络用户、商户等）递送的不同种类的

信息，这里的信息是指以产品宣传推广为目的的商

业信息．信息的种类包括休闲娱乐、购物和美食等，

这里将第犿 类信息记为犐犿．为全面地分析用户随

机转发行为对商业信息扩散的影响，该模型将考虑

多个时期（这里将第狋个时期记为犘狋），以动态地决

策以下三个问题：（１）哪些用户是信息易感用户？

（２）他们易感于哪类信息？（３）他们在哪个时期易感

程度最高？为建立模型需要，我们首先给出以下的模

型假设．

假设１．　模型考虑多个时期，且每个时期均包

含多个时间节点，这些节点将相应时期等分为多个

时间区间．图２直观地刻画了模型中的时期及时间

节点．模型中共有犜 个时期，每个时期犘狋 包含犔狋

个时间节点犙狋犼，这些时间节点将犘狋等分为犔狋个时

间区间［犙狋，犼－１，犙狋犼］．

图２　模型中的时期及时间节点

　　假设２．　在时期犘狋 里，用户接收或转发某类

信息的数量是随机的，在模型中将其分别设置为两

个不同的离散型随机变量．

假设３．　用户在时间区间［犙狋，犼－１，犙狋犼］里接收

或转发某类信息的总数量（如果同一信息来自于不

同递送者，或同一信息转发给不同的对象，则均累计

数量）可在时间节点犙狋犼通过用户日志（或用户数据）

的形式被记录．

为清晰起见，表１给出了上述模型假设中提到

的研究对象及相关变量的符号说明．需要指出的是，

对于离散型随机变量犡狀犿狋和犢狀犿狋，需要通过它们的

观测参数来刻画其统计特征．为此，我们在模型中引

入观测参数犃狀犿狋犼和犅狀犿狋犼，分别表示用户犝狀在时间

区间［犙狋，犼－１，犙狋犼］内接收和转发信息犐犿的总数量．这

两类观测参数是后续决策过程中的主要输入参数．

３２　基于犇犛犛犐模型量化用户的随机转发行为

在这一小节中，首先给出节点易感性 ＮＳ的定

义．然后，给出ＮＳ的计算方法．

表１　符号说明

狀 用户下标

犿 信息类型下标

狋 时期下标

狋犼 时期狋的时间节点下标

犝狀 第狀个用户

犐犿 第犿类信息

犘狋 第狋个时期

犙狋犼 第狋个时期的第犼个时间节点

［犙狋，犼－１，犙狋犼］ 第狋个时期的第犼－１个时间区间

犃狀犿狋犼
用户犝狀 在时间区间［犙狋，犼－１，犙狋犼］内接收信息

犐犿 的总数量，它是在时间节点犙狋犼 的观测参数

犅狀犿狋犼
用户犝狀 在时间区间［犙狋，犼－１，犙狋犼］内转发信息

犐犿 的总数量，它是在时间节点犙狋犼 的观测参数

犡狀犿狋
用户犝狀在时期犘狋接收信息犐犿 的数量，它是一

个随机变量

犢狀犿狋
用户犝狀在时期犘狋转发信息犐犿 的数量，它是一

个随机变量

犖犛狀犿狋 用户犝狀在时期犘狋对于信息犐犿 的易感性

犖 用户的数量

犕 信息种类的数量

犜 时期的数量

犔狋 时期犘狋中节点的数量
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３．２．１　ＮＳ的定义

正如前面分析的，用户的信息转发行为表明其

易感于该信息，并且转发的频率越高，易感程度越

大．为量化这种随机转发行为，我们引入一种新颖且

通用的量化指标———节点易感性ＮＳ，ＮＳ的定义及

计算主要基于第２节中介绍的ＤＳＳＩ模型及 ＵＧＦ

方法．

在ＤＳＳＩ模型中，主要考虑两个随机变量：施加

于一个部件（或系统）上的压力及该部件（或系统）应

对于压力而不失效的应力．在这里，用户犝狀 等价于

ＤＳＳＩ模型中一个系统，在时期犘狋，用户犝狀接收的信

息犐犿 的数量犡狀犿狋 等价于压力，用户犝狀 转发的信息

犐犿 的数量犢狀犿狋 等价于应力，下面给出 ＮＳ的具体

定义．

定义６．　 用户易感性ＮＳ．

假设在时期犘狋，犝狀 接收的信息犐犿 的数量犡狀犿狋

和转发的信息犐犿的数量犢狀犿狋是两个随机变量，则犝狀

在时期犘狋关于信息犐犿 的易感性犖犛狀犿狋 定义为犢狀犿狋

大于犡狀犿狋 的概率，即

犖犛狀犿狋 ＝Ｐｒ（犢狀犿狋 ＞犡狀犿狋） （１０）

　　关于定义６，有以下几点需要说明：

（１）犡狀犿狋 的统计特征是基于一组观测值，即观

测参数犃狀犿狋犼的．同样，犢狀犿狋的统计特征是基于另一组

观测值，即观测参数犅狀犿狋犼的．这就意味着犡狀犿狋的概率

分布和犢狀犿狋 的概率分布可分别由其观测参数得到．

（２）由于犃狀犿狋犼 和犅狀犿狋犼 与时间区间［犙狋，犼－１，犙狋犼］

及时间节点犙狋犼 有关，因此时间区间的长短会对ＮＳ

值大小有一定影响．在一个固定时期内，当时间节点

个数增多（即时间间隔缩小）时，观测参数犃狀犿狋犼 和

犅狀犿狋犼 的集合规模也会增大（因为观测次数增多），因

此，犡狀犿狋 和犢狀犿狋 的概率分布就会更准确，进而使得

ＮＳ值的计算更精确．

（３）由于观测数据是客观的，所以犖犛狀犿狋不依赖

于决策者的主观判断，故基于犖犛狀犿狋 的决策结果也

是客观的．另一方面，观测数据越多，其决策结果也

越准确．

（４）用户转发行为的随机性导致了信息传播

的不确定性，而转发行为与信息接收数量犡狀犿狋 及

信息转发数量犢狀犿狋有关．式（１０）表明易感性ＮＳ是

一个与犡狀犿狋 和犢狀犿狋 相关的概率值，其值的大小反

映出在相应时期，用户对于相应信息的易感程度．

用户在不同时期易感程度的变化反映出其在转发

行为上的差异，这也正是信息传播不确定性的

体现．

３．２．２　ＮＳ的计算方法

根据前面介绍的 ＵＧＦ方法和 ＤＳＳＩ模型，下

面给出ＮＳ的计算步骤．

（１）推导犡狀犿狋的概率分布和犢狀犿狋的概率分布．

由于犡狀犿狋和犢狀犿狋是两个离散的随机变量，我们

需要从它们的观测参数来获取其概率分布．假设

犡狀犿狋的观测参数为犃狀犿狋１，犃狀犿狋２，…，犃狀犿狋犔狋，犢狀犿狋的观

测参数为犅狀犿狋１，犅狀犿狋２，…，犅狀犿狋犔狋．将这两组参数用直

方图表示，如图３所示．由此可获得观测值的组距

区间以及相应的相对频数．例如在图３（ａ）中，横坐

标犃
犺狋－１

狀犿狋
表示组距区间的端点值，纵坐标狆

犺狋－１

狀犿狋
表示

组距区间［犃
犺狋－１

狀犿狋
，犃

犺狋
狀犿狋
］，犺狋＝２，３，…，犎狋的相对频

数，其中犎狋表示组距区间端点的个数，因此犡狀犿狋的

观测参数组距区间的个数为犎狋－１．类似地，在图３

（ｂ）中，犅
犵狋－１

狀犿狋 和狇
犵狋－１

狀犿狋
，犵狋＝２，３，…，犌狋分别表示组距

区间［犅
犵狋－１

狀犿狋 ，犅
犵狋
狀犿狋］的端点值和相对频数，组距区间端

点的个数为犌狋，因此犢狀犿狋的观测参数组距区间的个

数为犌狋－１．

图３　压力及应力观测值的直方图
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　　犡狀犿狋的概率分布由两个要素确定，一是犡狀犿狋的

可能取值，二是每个可能取值的相应概率．为此，我

们将每个组距区间［犃
犺狋－１

狀犿狋 ，犃
犺狋
狀犿狋］，犺狋＝２，３，…，犎狋的

中点值作为犡狀犿狋的可能取值，每个组距［犃
犺狋－１
狀犿狋
，

犃
犺狋
狀犿狋］，犺狋＝２，３，…，犎狋的相对频数作为相应概率值．

因此，可以获得如下犡狀犿狋的概率分布：

犡狀犿狋＝
犃２狀犿狋－犃

１
狀犿狋

２
，犃

３
狀犿狋－犃

２
狀犿狋

２
，…，犃

犎狋
狀犿狋－犃

犎狋－１

狀犿狋（ ）２

 （犡
１
狀犿狋，犡

２
狀犿狋，…，犡

犎狋－１

狀犿狋 ） （１１）

狆狀犿狋＝ （狆
１
狀犿狋，狆

２
狀犿狋，…，狆

犎狋－１

狀犿狋
） （１２）

其中犡
犺狋
狀犿狋＝

犃
犺狋
狀犿狋－犃

犺狋－１

狀犿狋

２
，犺狋＝１，２，…，犎狋．

类似地，将每个组距［犅
犵狋－１

狀犿狋 ，犅
犵狋
狀犿狋］，犵狋＝２，３，…，

犌狋的中点值作为犢狀犿狋的可能取值，每个组距［犅
犵狋－１

狀犿狋 ，

犅
犵狋
狀犿狋］，犵狋＝２，３，…，犌狋的相对频数作为相应概率值．

因此，可以获得如下犢狀犿狋的概率分布：

犢狀犿狋＝
犅２狀犿狋－犅

１
狀犿狋

２
，犅

３
狀犿狋－犅

２
狀犿狋

２
，…，犅

犌狋
狀犿狋－犅

犌狋－１

狀犿狋（ ）２

 犢
１
狀犿狋，犢

２
狀犿狋，…，犢

犌狋－１（ ）狀犿狋 （１３）

狇狀犿狋＝ 狇
１
狀犿狋，狇

２
狀犿狋，…，狇

犌狋－１（ ）
狀犿狋

（１４）

其中犢
犵狋
狀犿狋＝

犅
犵狋
狀犿狋－犅

犵狋－１

狀犿狋

２
，犵狋＝１，２，…，犌狋．

（２）推导犡狀犿狋的 ＵＧＦ，犢狀犿狋的 ＵＧＦ和犳（犡狀犿狋，

犢狀犿狋）的ＵＧＦ．

根据定义１，离散型随机变量的ＵＧＦ与它的概

率分布一一对应，而在步骤１中，我们已经分别推导

出犡狀犿狋和犢狀犿狋的概率分布，因此，由定义１，犡狀犿狋的

ＵＧＦ和犢狀犿狋的ＵＧＦ分别如下：

狌犡狀犿狋（狕）＝狆
１
狀犿狋狕

犡
１
狀犿狋 ＋狆

２
狀犿狋狕

犡
２
狀犿狋 ＋…＋狆

犎狋－１

狀犿狋狕
犡
犎
狋－
１

狀犿狋

＝∑

犎狋－１

犺狋＝１

狆
犺狋
狀犿狋狕

犡
犺
狋
狀犿狋 （１５）

狌犢狀犿狋（狕）＝狇
１
狀犿狋狕

犢
１
狀犿狋 ＋狇

２
狀犿狋狕

犢
２
狀犿狋 ＋…＋狇

犌狋－１

狀犿狋狕
犢
犌
狋－１
狀犿狋

＝∑

犌狋－１

犵狋＝１

狇
犵狋
狀犿狋狕

犢
犵狋
狀犿狋 （１６）

　　由于犳（犡狀犿狋，犢狀犿狋）是犡狀犿狋和犢狀犿狋的一个函数，根

据定义２和定义３，可获得犳（犡狀犿狋，犢狀犿狋）的ＵＧＦ如下：

狌犳（狕）＝ （狌犡狀犿狋
（狕），狌犢狀犿狋

（狕））

＝ ∑

犎狋－１

犺狋＝１

狆
犺狋
狀犿狋
狕犡

犺
狋
狀犿狋，∑

犌狋－１

犵狋＝１

狇
犵狋
狀犿狋狕

犢
犵狋

（ ）狀犿狋

＝∑

犎狋－１

犺狋＝１
∑

犌狋－１

犵狋＝１

（狆
犺狋
狀犿狋狕

犳（犡
犺
狋
狀犿狋

，犢
犵狋
狀犿狋

）

狇
犵狋
狀犿狋狕

犳（犡
犺
狋
狀犿狋

，犢
犌
狋
狀犿狋

））

＝∑
犚

狉＝１

λ狉狕
犳狉 （１７）

其中犳狉和λ狉（狉＝１，２，…，犚）分别是函数犳（犡狀犿狋，

犢狀犿狋）的可能取值和相应概率，且有犚犎狋×犌狋．

（３）根据ＤＳＳＩ模型计算犖犛狀犿狋．

假设犳（犡狀犿狋，犢狀犿狋）＝犢狀犿狋－犡狀犿狋，根据定义５，

犖犛狀犿狋可根据式（１８）计算

犖犛狀犿狋＝Ｐｒ（犳（犡狀犿狋，犢狀犿狋）＞０）＝∑
犚

狉＝１

λ狉σ（犳狉）（１８）

其中σ（犳狉）是一个定义在函数犢狀犿狋－犡狀犿狋可能取值

集合上的二元值函数，即σ（犳狉）＝
１，犳狉＞０

０，犳狉
烅
烄

烆 ０
．可以看

出，式（１８）将ＮＳ定义中的概率转化为一个与λ狉和

σ（犳狉）相乘相加的函数表达式，这样会更有利于计算

机处理计算和决策过程．

３３　动态提取信息易感用户

不失一般性，我们给出关于信息犐犿的易感用户

的提取过程．根据３．２节中ＮＳ的计算步骤，可计算

得到不同时期每个用户关于信息犐犿的易感性，如下

所示：

犖犛１犿１，犖犛２犿１，…，犖犛犖犿１，

犖犛１犿２，犖犛２犿２，…，犖犛犖犿２，

　　　　　

犖犛１犿犜，犖犛２犿犜，…，犖犛犖犿犜，

而且

　犖犛狀
１
犿１＝ ｍａｘ

１狀犖

｛犖犛狀犿１｝，１狀１犖 （１９ａ１）

犖犛狀
２
犿２＝ ｍａｘ

１狀犖

｛犖犛狀犿２｝，１狀２犖 （１９ａ２）

　　　　　　　 

犖犛狀犜犿犜＝ｍａｘ
１狀犖

｛犖犛狀犿犜｝，１狀犜犖 （１９ａ犖）

　　从式（１９）可以提取出在不同时期关于信息犐犿

的易感用户．例如，在时期犘１，用户犝狀
１
是信息犐犿的

易感用户；在时期犘犜，用户犝狀犜是信息犐犿的易感用

户．此外，这一决策结果也可对用户后续（时期犘犜之

后）的转发行为进行简单预测．例如，假设在时期

犘犜，用户犝１和犝２分别是信息犐犿
１
和犐犿

２
的易感用户，

其中犿１，犿２∈｛１，２，…，犕｝，那么，在下一个时期，

犝１转发信息犐犿
１
的概率会高于其他用户，类似地，犝２

转发信息犐犿
２
的概率也会高于其他用户．由于本文

的决策目标是信息易感用户的提取，关于用户随机

转发行为预测的研究我们将在后续工作中继续

展开．

从上述的提取过程可以看出，影响决策结果的

不是每个用户 ＮＳ值的大小，而是所有用户 ＮＳ值

的排序，即ＮＳ值排序靠前的就是相关信息的易感

用户．因此，在不同规模的观测参数集合下，虽然同
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一用户的 ＮＳ值大小会有所不同（因为精确度不

同），但所有用户的 ＮＳ值排序差异不大，因为一旦

确定了观测参数集合，所有用户 ＮＳ值的计算精度

都是一样的．

另一方面，在现实的决策过程中，如果需要根据

实际情况提取更多的信息易感用户，决策者（例如网

络商家）只需要将犖犛狀犿狋，狋＝１，２，…，犜；狀＝１，２，…，

犖 进行排序，然后设定阈值提取排序靠前的犖犛狀犿狋，

狋＝１，２，…，犜；狀＝１，２，…，犖，便可提取多个信息易

感用户．

４　案例分析

在这一节中，我们将利用一个案例来分析和说

明所提模型的可行性及实用性．

４１　问题描述

不失一般性，我们选取现实生活中一种较为常

见的在线社交网络———在线团购网站作为案例的研

究对象．假设Ω是某一在线团购网站，它可以汇集

本地消费产品和零售服务，从商家那里获取代金券，

并以折扣的方式销售给其会员用户．在运营的过程

中，Ω会向用户（会员社区）推送不同种类（如美食，

休闲娱乐，购物）的商业信息，这些信息通过会员间

的转发实现网络推广，为商家找到最合适的消费者、

为消费者推送最需要的服务是Ω的目标．

在案例中，假设Ω 的会员用户人数为１２０（即

犖＝１２０），Ω向用户推送３种类型（即犕＝３）的商业

信息，分别是美食犐１，休闲娱乐犐２和购物犐３．分析四

个月的信息转发数据，每个月对应于一个时期（即

犜＝４），假设每个月为３０天，每一天代表一个时间

节点（即犔狋＝３０，狋＝１，２，３，４）．在每个时间节点上，

我们随机生成了用户在上一时间区间内接收和转发

信息数量的观测参数（即犃狀犿狋犼和犅狀犿狋犼），分别列于附

件中的观测参数（一）和（二）．本案例的决策目标是，

根据用户易感性的量化指标—ＮＳ值，运用信息易

感用户动态提取模型，在不同时期，对于不同种类的

服务信息，提取２０名该类信息的易感用户，为相关

决策者制定有效的网络推广提供理论依据．

需要说明的是，利用随机生成的数据演示模型

的应用并不影响模型有效性的验证．这是因为所提

模型从建立到求解，其过程中并不涉及具体的变量

数值，换句话说，所提模型可应用于观测参数犃狀犿狋犼

和犅狀犿狋犼取任何数值的情形．另一方面，在实际的社

交网络运营中，决策者（有权限的商家或网络管理人

员）可以从用户日志（或用户数据）中获取这两类观

测参数的真实数据．

４２　结果与分析

利用统计软件ＳＰＳＳ（具体计算过程可参见附录

Ａ）计算用户信息接收量和转发量的概率分布，基于

概率分布及式（１８），可得到用户在不同时期对于相

应信息的易感性．因篇幅所限，这里我们仅列出第一

个月（狋＝１）用户对于三类信息（美食犐１，休闲娱乐犐２

和购物犐３）的易感性，如表２所示．对于每类信息，

将用户的ＮＳ值按大小排序，再将 ＮＳ值位于前２０

的用户提取出来，他们即为第一个月易感于相应信息

的用户．为清晰起见，我们将提取的结果列于表３．

由表３可以看出，一般地，不同的用户易感于不

同类型的信息，或者说感兴趣于不同类型的信息．这

一点可由表中三类信息易感用户的重复率看出，这

也表明每个用户都有自己最感兴趣的那一类网络服

务．当然，也有个别用户同时易感于两类信息．例如，

用户犝４３同时易感于美食信息犐１和娱乐信息犐２，而

用户犝１１８则同时易感于休闲娱乐信息犐２和购物信息

犐３．另外，我们也发现有一个用户犝８２易感于所有服

务信息，这种现象可以解释为该用户对社交网络Ω

递送的每种服务信息都很关注，并乐于向他人传达

这些信息，而且该用户的会员级别也比较高，可能就

是社交网络中的“高级会员”或“金牌会员”．

　　类似地，我们可以提取第二个月至第四个月各

类信息的易感用户，列于表４．由表４可以看出，一

般而言，同一用户在不同时期会易感于不同类型的

服务信息．例如，用户犝８在第一个月易感于美食信

息犐１，而在第二个月则易感于休闲娱乐信息犐２．这

种现象可以解释为用户的信息转发行为不仅被自己

的兴趣影响，也会受其他因素的影响，例如商家的信

息推广策略，当商家加大了宣传力度，或增加了奖励

（如消费优惠），则会吸引更多用户的转发．

另外，基于用户的ＮＳ数据，还可以进一步分析

哪种类型的信息在社交网络中对于用户的吸引力更

大，或者说在用户间传播得更快．为此，我们计算了

每类信息易感用户的 ＮＳ均值，并用图４进行了直

观的比较．可以看出，在不同时期，购物信息犐３的

ＮＳ均值都高于另外两类信息，这也暗示购物类信

息对于网络用户来说更具吸引力、更受欢迎．但是，
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表２　第一个月用户对于三类信息的易感性

ＮＳ 犝１ 犝２ 犝３ 犝４ 犝５ 犝６ 犝７ 犝８ 犝９ 犝１０ 犝１１ 犝１２ 犝１３ 犝１４ 犝１５

犐１ ０．６１２２ ０．６３２２ ０．５８２２ ０．６３００ ０．６０５６ ０．６３７８ ０．５４９３ ０．６４３７ ０．５３４９ ０．６５２７ ０．５４４１ ０．６４８０ ０．５５３９ ０．５８８２ ０．５９７２

犐２ ０．６４３３ ０．６７００ ０．６１５６ ０．６２１１ ０．６３５６ ０．６２００ ０．６１８２ ０．６２１０ ０．５９０２ ０．５６９４ ０．６０１２ ０．６３２１ ０．５７４２ ０．５３１８ ０．５８４９

犐３ ０．６７５６ ０．５９５６ ０．６２２２ ０．６４００ ０．５８４４ ０．６０２２ ０．６０３２ ０．５８１６ ０．５６２５ ０．６１３７ ０．５７５２ ０．５９４５ ０．６０６８ ０．６１１９ ０．５３６７

ＮＳ 犝１６ 犝１７ 犝１８ 犝１９ 犝２０ 犝２１ 犝２２ 犝２３ 犝２４ 犝２５ 犝２６ 犝２７ 犝２８ 犝２９ 犝３０

犐１ ０．５７９０ ０．６５２５ ０．５５２８ ０．５２９７ ０．５８０９ ０．６６４１ ０．５７０３ ０．６４１５ ０．５８４４ ０．６３３０ ０．５９４４ ０．６０９１ ０．６３７７ ０．５４７４ ０．６５８３

犐２ ０．６３２５ ０．６０１４ ０．５９３４ ０．５４５３ ０．６４７０ ０．５９３９ ０．６１４９ ０．６０１２ ０．５２０５ ０．５９９３ ０．６３１６ ０．６３５０ ０．５９３６ ０．５６０５ ０．６５２０

犐３ ０．６４２４ ０．５７３７ ０．６１６０ ０．５８３４ ０．６３３２ ０．６２４０ ０．６２２９ ０．５８９０ ０．５７８８ ０．６２１３ ０．５８４０ ０．６２８９ ０．５５８４ ０．５９６７ ０．６３４１

ＮＳ 犝３１ 犝３２ 犝３３ 犝３４ 犝３５ 犝３６ 犝３７ 犝３８ 犝３９ 犝４０ 犝４１ 犝４２ 犝４３ 犝４４ 犝４５

犐１ ０．６１１４ ０．６０３７ ０．６３８０ ０．６２３５ ０．５９９３ ０．６４０８ ０．６２５３ ０．５８３７ ０．６３５６ ０．５８３５ ０．６０６４ ０．５４９３ ０．６６８７ ０．５９０７ ０．６１２０

犐２ ０．５８４２ ０．６２１９ ０．６０３４ ０．６４７２ ０．６１８７ ０．５９３６ ０．６００８ ０．６１２８ ０．６０９２ ０．６４３７ ０．６３１２ ０．５８８０ ０．６４３２ ０．５８５８ ０．６３５１

犐３ ０．５７３１ ０．６７９４ ０．５９８３ ０．６１１６ ０．６３４５ ０．６２１１ ０．５７３９ ０．６３５１ ０．５９３０ ０．６６２２ ０．５９３６ ０．６１３５ ０．６０５９ ０．６２６１ ０．５７３６

ＮＳ 犝４６ 犝４７ 犝４８ 犝４９ 犝５０ 犝５１ 犝５２ 犝５３ 犝５４ 犝５５ 犝５６ 犝５７ 犝５８ 犝５９ 犝６０

犐１ ０．５９９３ ０．５９００ ０．６１１３ ０．６２７３ ０．５７８６ ０．５７７２ ０．６３７２ ０．５８３３ ０．６０７７ ０．６１１２ ０．６２７８ ０．５９９５ ０．６３１０ ０．５９７５ ０．５８４３

犐２ ０．５７３２ ０．６３０３ ０．６１８９ ０．５９８１ ０．６２３９ ０．５８２８ ０．６４５３ ０．６１５４ ０．５８３６ ０．６２５４ ０．６０３９ ０．６２１３ ０．５８２９ ０．６１４６ ０．５６３５

犐３ ０．６０１７ ０．６４６５ ０．６０３２ ０．５７３５ ０．６１４６ ０．５５４２ ０．６２５５ ０．６３７９ ０．５９７４ ０．５８４３ ０．５７３５ ０．５７７７ ０．６１１１ ０．５５７９ ０．５９９４

ＮＳ 犝６１ 犝６２ 犝６３ 犝６４ 犝６５ 犝６６ 犝６７ 犝６８ 犝６９ 犝７０ 犝７１ 犝７２ 犝７３ 犝７４ 犝７５

犐１ ０．６５９２ ０．５９９８ ０．６２５８ ０．６２２７ ０．６４４３ ０．６１８５ ０．５７３９ ０．５５３６ ０．６３１８ ０．６４３３ ０．５６４４ ０．５８７３ ０．６４３９ ０．５９７０ ０．６１５２

犐２ ０．６３０１ ０．６２４６ ０．５９３７ ０．６０１９ ０．５９７２ ０．６４１７ ０．６５２１ ０．５９０５ ０．６０８２ ０．５９７２ ０．５９７３ ０．５９１１ ０．６００８ ０．６２２２ ０．６３３６

犐３ ０．６３４８ ０．６５７９ ０．５６２１ ０．６４８３ ０．６２０４ ０．６０２３ ０．６１１８ ０．５８９２ ０．５８３４ ０．６１３９ ０．５８７１ ０．６３５３ ０．６２３７ ０．６０７３ ０．５７３９

ＮＳ 犝７６ 犝７７ 犝７８ 犝７９ 犝８０ 犝８１ 犝８２ 犝８３ 犝８４ 犝８５ 犝８６ 犝８７ 犝８８ 犝８９ 犝９０

犐１ ０．５８３５ ０．６３７８ ０．５７３８ ０．５９８３ ０．６１５９ ０．５９９７ ０．６４８１ ０．６０４６ ０．５４５８ ０．６４４１ ０．５９９１ ０．５６８４ ０．６３１４ ０．６４５８ ０．５５４２

犐２ ０．６１４９ ０．５７４８ ０．５９０５ ０．６０９１ ０．６４７３ ０．６０１８ ０．６３５２ ０．６１８５ ０．５８０２ ０．６３１０ ０．６１３４ ０．５４２７ ０．５９８２ ０．５９１０ ０．５８６７

犐３ ０．５７７７ ０．６０４１ ０．６３８２ ０．６２５７ ０．５８７７ ０．６３９３ ０．６５３０ ０．６４２７ ０．５７７３ ０．６５８３ ０．５８８２ ０．６２０４ ０．６５５３ ０．６２２３ ０．５６９３

ＮＳ 犝９１ 犝９２ 犝９３ 犝９４ 犝９５ 犝９６ 犝９７ 犝９８ 犝９９ 犝１００ 犝１０１ 犝１０２ 犝１０３ 犝１０４ 犝１０５

犐１ ０．５４５８ ０．５８７５ ０．６５４０ ０．５９３９ ０．６３０６ ０．６１１４ ０．５５７９ ０．６０３７ ０．６２６４ ０．５９８２ ０．６５００ ０．６３１２ ０．５４０３ ０．５８９８ ０．６１７２

犐２ ０．５６３９ ０．６３４７ ０．６３３２ ０．６０５８ ０．６１８２ ０．６３１２ ０．５８３２ ０．５９２０ ０．５８１７ ０．６３３０ ０．５７４８ ０．６０５５ ０．５７２６ ０．６４２６ ０．５９０８

犐３ ０．５９９５ ０．６１３９ ０．５９７８ ０．６２３７ ０．５８４１ ０．６５５０ ０．６０７１ ０．５５４８ ０．６１５３ ０．６２３５ ０．６１３７ ０．６６４２ ０．５９３１ ０．６０８９ ０．６３３５

ＮＳ 犝１０６ 犝１０７ 犝１０８ 犝１０９ 犝１１０ 犝１１１ 犝１１２ 犝１１３ 犝１１４ 犝１１５ 犝１１６ 犝１１７ 犝１１８ 犝１１９ 犝１２０

犐１ ０．６４３０ ０．６２７４ ０．５９４６ ０．６４５０ ０．５９８５ ０．６４２１ ０．５４２８ ０．５７９４ ０．５９４６ ０．６０９２ ０．５６４９ ０．５７９１ ０．６３９２ ０．５６２４ ０．６２７５

犐２ ０．６１９２ ０．６０８３ ０．５６９３ ０．５８３１ ０．５６７３ ０．５８４１ ０．５６６９ ０．６２７８ ０．５５２７ ０．６３７７ ０．５９３５ ０．５９２５ ０．６４６７ ０．５７４３ ０．６０４８

犐３ ０．５９９０ ０．５７２５ ０．６２１４ ０．６６９２ ０．５８５２ ０．６００３ ０．５７３７ ０．６１５９ ０．６０６１ ０．６４２９ ０．６２２３ ０．５４４０ ０．６４１８ ０．５９９５ ０．５８３６

表３　第一个月各类信息的易感用户

信息犐１的易感用户

犝８ 犝１０ 犝１２ 犝１７ 犝２１

信息犐２的易感用户

犝１ 犝２ 犝５ 犝２０ 犝２７

信息犐３的易感用户

犝１ 犝４ 犝１６ 犝３２ 犝４０

０．６４３７ ０．６５２７ ０．６４８０ ０．６５２５ ０．６６４１ ０．６４３３ ０．６７００ ０．６３５６ ０．６４７０ ０．６３５０ ０．６７５６ ０．６４００ ０．６４２４ ０．６７９４ ０．６６２２

犝２３ 犝３０ 犝４３ 犝６１ 犝６５ 犝３０ 犝３４ 犝４０ 犝４３ 犝４５ 犝４７ 犝５３ 犝６２ 犝６４ 犝７８

０．６４１５ ０．６５８３ ０．６６８７ ０．６５９２ ０．６４４３ ０．６５２０ ０．６４７２ ０．６４３７ ０．６４３２ ０．６３５１ ０．６４６５ ０．６３７９ ０．６５７９ ０．６４８３ ０．６３８２

犝７０ 犝７３ 犝８２ 犝８５ 犝８９ 犝５２ 犝６６ 犝６７ 犝７５ 犝８０ 犝８１ 犝８２ 犝８３ 犝８５ 犝８８

０．６４３３ ０．６４３９ ０．６４８１ ０．６４４１ ０．６４５８ ０．６４５３ ０．６４１７ ０．６５２１ ０．６３３６ ０．６４７３ ０．６３９３ ０．６５３０ ０．６４２７ ０．６５８３ ０．６５５３

犝９３ 犝１０１ 犝１０６ 犝１０９ 犝１１１ 犝８２ 犝９２ 犝１０４ 犝１１５ 犝１１８ 犝９６ 犝１０２ 犝１０９ 犝１１５ 犝１１８

０．６５４０ ０．６５００ ０．６４３０ ０．６４５０ ０．６４２１ ０．６３５２ ０．６３４７ ０．６４２６ ０．６３７７ ０．６４６７ ０．６５５０ ０．６６４２ ０．６６９２ ０．６４２９ ０．６４１８

表４　第二个月至第四个月各类信息的易感用户

信息犐１的易感用户 信息犐２的易感用户 信息犐３的易感用户

第
二
个
月

犝７ 犝９ 犝１４ 犝１９ 犝２５ 犝４ 犝８ 犝１５ 犝２８ 犝３２ 犝３ 犝５ 犝１６ 犝２７ 犝３８

犝２９ 犝３３ 犝４６ 犝５５ 犝６２ 犝３４ 犝３９ 犝４４ 犝４８ 犝５１ 犝４５ 犝４９ 犝５６ 犝５８ 犝６４

犝７１ 犝７６ 犝８４ 犝８８ 犝９３ 犝５９ 犝６８ 犝７７ 犝８２ 犝９０ 犝６９ 犝７０ 犝７９ 犝８５ 犝９５

犝９４ 犝１０３ 犝１０７ 犝１１４ 犝１１９ 犝９９ 犝１０９ 犝１１０ 犝１１６ 犝１１７ 犝１０１ 犝１０６ 犝１１１ 犝１１８ 犝１２０

第
三
个
月

犝６ 犝８ 犝１８ 犝２９ 犝３２ 犝１１ 犝１７ 犝２４ 犝２５ 犝３３ 犝９ 犝１２ 犝２２ 犝２６ 犝３３

犝４０ 犝４３ 犝５１ 犝５４ 犝６３ 犝３９ 犝５４ 犝５５ 犝６１ 犝６７ 犝３９ 犝４０ 犝５１ 犝６０ 犝６１

犝７２ 犝７６ 犝８１ 犝８７ 犝９４ 犝７５ 犝８４ 犝８９ 犝９２ 犝９６ 犝６４ 犝７３ 犝８２ 犝８８ 犝９１

犝９９ 犝１０４ 犝１１５ 犝１１６ 犝１１８ 犝１０２ 犝１０８ 犝１０９ 犝１１５ 犝１１７ 犝１０３ 犝１０５ 犝１１４ 犝１１６ 犝１１９

第
四
个
月

犝１０ 犝１４ 犝２３ 犝３５ 犝４１ 犝１ 犝３ 犝１３ 犝１７ 犝２６ 犝２ 犝９ 犝１３ 犝２０ 犝３０

犝４４ 犝４８ 犝５０ 犝５７ 犝６１ 犝３１ 犝３３ 犝３７ 犝４７ 犝５２ 犝３１ 犝３８ 犝４３ 犝４９ 犝５４

犝６４ 犝７３ 犝７９ 犝８７ 犝９２ 犝６２ 犝６６ 犝７０ 犝７４ 犝８３ 犝５８ 犝６７ 犝７５ 犝７９ 犝８６

犝１００ 犝１０４ 犝１１１ 犝１１２ 犝１２０ 犝８８ 犝９４ 犝１０１ 犝１０７ 犝１１５ 犝９３ 犝９９ 犝１００ 犝１０７ 犝１１８

１２８２１２期 李　玲等：基于ＤＳＳＩ理论的信息易感用户动态提取模型
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图４　每类信息易感用户的ＮＳ均值

美食信息犐１和休闲娱乐信息犐２在不同时期的ＮＳ值

则体现出一定的波动性，这反映出用户对于这两类

信息易感性的不确定性和动态性．此外，我们明显地

看到在第三个月，三类信息的ＮＳ值普遍较高，说明

在这一时期所有信息的转发频率都很高，这种现象

可以解释为社交网络Ω在这期间进行了全网促销

活动，各类促销信息在会员用户间频繁转发，例如现

实生活中的“周年庆”或“双十一”．

４３　模型对比

为进一步说明本文模型在动态提取易感用户方

面的作用与优势，下面我们将基于同一输入参数集

合，利用文献［２８］的ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＳｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙＣｙｎｉｃａｌ

（ＩＳＣ）模型再次计算用户易感性，并提取相关信息

的易感用户．

在ＩＳＣ模型中，用户易感性犛（狏）指的是用户对

于带有某种特定情感（正面、负面）信息的易感程度，

并将其量化为该用户转发带有某种情感信息的数量

与接收带有同类情感信息的数量之比．因此，在模型

对比中，我们可将ＩＳＣ模型中的带有某种特定情感

的信息与本文模型中的某类特定信息对应起来，即

可基于ＩＳＣ模型将用户对于某类信息的易感性量

化为用户转发此类信息的数量与接收此类信息的数

量之比．

根据上述量化方式，基于附件中的输入参数集

合，我们分别利用本文模型及ＩＳＣ模型计算用户对

于不同种类信息的易感性．由于ＩＳＣ模型不涉及提

取周期（即易感用户的提取是静态的），为公平起见，

在对比中，利用本文模型也仅分析一个月（第一个

月）的用户易感性．在本文模型与ＩＳＣ模型中，分别

根据用户的ＮＳ值及犛（狏）值的排序提取１０名相关

信息的易感用户，将结果列于表５，其中用方框标注

的用户为两种不同模型下提取的不同易感用户．

表５　本文模型与犐犛犆模型的易感用户提取

ＮＳ／犛（狏） 信息犐１的易感用户 信息犐２的易感用户 信息犐３的易感用户

本文

模型

犝１０ 犝１７ 犝２１ 犝３０ 犝４３ 犝１ 犝２ 犝２０ 犝３０ 犝３４ 犝１ 犝３２ 犝４０ 犝６２ 犝８２

０．６５２７ ０．６５２５ ０．６６４１ ０．６５８３ ０．６６８７ ０．６４３３ ０．６７００ ０．６４７０ ０．６５２０ ０．６４７２ ０．６７５６ ０．６７９４ ０．６６２２ ０．６５７９ ０．６５３０

犝６１ 犝８２ 犝８９ 犝９３ 犝１０１ 犝４０ 犝５２ 犝６７ 犝８０ 犝１１８ 犝８５ 犝８８ 犝９６ 犝１０２ 犝１０９

０．６５９２ ０．６４８１ ０．６４５８ ０．６５４０ ０．６５００ ０．６４３７ ０．６４５３ ０．６５２１ ０．６４７３ ０．６４６７ ０．６５８３ ０．６５５３ ０．６５５０ ０．６６４２ ０．６６９２

ＩＳＣ
模型

犝１０ 犝１７ 犝２１ 犝４３ 犝６１ 犝２ 犝８ 犝２０ 犝３０ 犝３４ 犝２７ 犝２９ 犝３２ 犝４０ 犝６２

１．１１３３ １．０８０１ １．１２０８ １．０６１１ １．０２３９ １．０８３８ １．０７２５ １．０６６１ １．０５２１ １．０９９４ １．０７９２ １．０８２５ １．０７２４ １．０６９５ １．０３４４

犝８２ 犝８４ 犝９３ 犝１０１ 犝１２０ 犝４０ 犝５２ 犝６７ 犝８６ 犝１１８ 犝８２ 犝８３ 犝９６ 犝１０２ 犝１０９

１．０９３７ １．０３１１ １．０４４８ １．０６５５ １．１２６７ １．０９０２ １．０７８４ １．０３６４ １．０８７６ １．００４２ １．０６９５ １．０７１２ １．０５９４ １．０１４８ １．０７８３

　　从表５可以看出，在两种不同模型下所提取的

１０名信息易感用户基本一致（一致性达到７０％以

上），这也从侧面说明了本文模型的有效性．但是，我

们也看到利用不同模型提取信息易感用户的差异

性．以信息犐１的易感用户提取为例，在本文模型中，

用户犝３０和犝８９的ＮＳ值均高于犝８４和犝１２０，而在ＩＳＣ

模型中，用户犝８４和犝１２０的犛（狏）值则高于犝３０和

犝８９，因此导致了提取结果的不同．

从这四个用户转发信息量的数据可以看出，在

某个时间节点上，犝８４和犝１２０均出现了一次极高的转

发量（５７），但是只出现了一次；犝３０和犝８９均没有出

现极高转发量的时间节点，但是他们在每个时间节

点的转发量相对“集中”，这里的“集中”是指每个时

间节点的转发数据偏离均值的程度不大．虽然在个

别时间节点上，犝８４和犝１２０都有过极高的信息转发

量，导致其犛（狏）值偏高，但是，从统计学的角度讲，

这种偏离均值程度很大的异常值属于奇异点，一般

不将其作为变量统计规律分析的基本数据．而且，从

现实的角度来看，用户在某个时间节点上偶尔出现

一次对某一信息的大量转发，并不能直接说明该用

户是此信息的易感用户．由于本文模型中定义的用

户ＮＳ值（定义６）主要基于信息转发数据的统计特

征，而不是数据本身的数值大小，因此，从理论角度

和实际角度来看，以用户的 ＮＳ值来度量其信息易

２２８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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感程度更为科学、合理．

５　结束语

本文针对在线社交网络中的商业信息扩散问

题，利用通用发生函数 ＵＧＦ方法及离散压力应力

ＤＳＳＩ理论，提出了一种新颖的信息易感用户动态提

取模型．模型首先将用户的随机转发行为量化为节

点易感性ＮＳ，然后基于 ＵＧＦ方法及ＤＳＳＩ理论计

算不同用户不同时期关于不同信息的 ＮＳ值，最后

通过ＮＳ值的动态排序提取信息易感用户．

本文模型的主要创新点有：（１）易感性被量化

为一个与用户随机转发行为有关的概率值，在最大

程度上模拟了现实社交网络中信息传播的不确定

性；（２）模型的决策结果是客观且动态的，一方面不

依赖于决策者的主观判断，另一方面也会随着观测

数据的更新而更新；（３）易感用户的提取指标是唯

一且通用的，一方面简化了决策过程，有助于实践者

在现实中实施，另一方面该指标也可推广应用于其

他具有高不确定性服务领域的易感用户提取．

本文模型也存在着几点不足．首先，虽然基于用

户的ＮＳ值，模型能提供客观、动态的决策，但是却

不能提供ＮＳ值在不同时期波动的原因，换句话说，

决策者可能不知道为什么某些用户对服务信息不感

兴趣，为什么有些服务信息不受用户欢迎．其次，用

户的随机转发行为有可能会受到网络结构或用户间

拓扑关系的影响，而本文模型并没有考虑到这一点．

基于以上不足，下一步我们将从以下两个方面进行

深入研究：（１）在信息易感用户动态提取模型中引

入用户评价机制，并量化用户对相关信息的评价；

（２）将网络结构或用户间的拓扑关系也作为影响信

息扩散的因素之一考虑在模型之中，此时可能需要

用到点集拓扑理论及图论来处理新的模型．
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附录犃．　利用ＳＰＳＳ计算犡狀犿狋的概率分布和犢狀犿狋的概率分布．

　　（ａ）生成犡狀犿狋观测值的数据文件和犢狀犿狋观测值的数据

文件

在“ＶａｒｉａｂｌｅＶｉｅｗ”中，将“犡狀犿狋”设置为变量名（如图附

图ａ１），然后将犠（犡狀犿狋观测值的个数）个值导入“ＤａｔａＶｉｅｗ”

中（如附图ａ２），即可生成犠 行一列的数据文件．类似地，在

图ａ１　“ＶａｒｉａｂｌｅＶｉｅｗ”窗口

图ａ２　“ＤａｔａＶｉｅｗ”窗口

“ＶａｒｉａｂｌｅＶｉｅｗ”中，以“犢狀犿狋”为变量名导入犣（犢狀犿狋观测值的

个数）个值到“ＤａｔａＶｉｅｗ”中，生成犣行一列的数据文件．

（ｂ）获取以频率为纵坐标的直方图

在“ＤａｔａＥｄｉｔｏｒ”对话框中依次选择“Ｇｒａｐｈｓ”，“Ｌｅｇａｃｙ

Ｄｉａｌｏｇｓ”，“Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ”和“Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ”（如附图ａ３），则会出

４２８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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现“ＣｒｅａｔｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ”对话框．在“ＡｓｓｉｇｎＶａｒｉａｂｌｅｓ”列表

中，选择“犡狀犿狋”并将其拖入到横坐标的空白框内，然后选择

“Ｐｅｒｃｅｎｔ”并将其拖入到纵坐标的“Ｃｏｕｎｔ”内（如附图ａ４）．

图ａ３　“ＤａｔａＥｄｉｔｏｒ”对话框

图ａ４　“ＣｒｅａｔｅＨｉｓｔｏｇｒａｍ”对话框

在“Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ”选项中，勾选“Ｎｏｒｍａｌｃｕｒｖｅ”的复选框，

表示正态曲线会出现在输出的直方图上．另外，将“Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｉｎｔｅｒｖａｌ”设置为７（决策者可根据需要设置其他数值），表

示直方图的组距区间个数为７．点击确定后，即可得到犡狀犿狋

观测参数的直方图（如附图ａ５）．类似地，基于以上步骤也可

获得犢狀犿狋观测参数的直方图．两组观测数据直方图的一般形

式如文中３．２．２小节的图３．

图ａ５

（ｃ）基于（ｂ）中获取的直方图推导 犡狀犿狋的概率分布和

犢狀犿狋的概率分布

将两个直方图中每个组距区间的中点分别作为犡狀犿狋和

犢狀犿狋的可能取值，将组距区间的频率作为相应的概率值，因

此，基于３．２．２中的式（１１）～式１４）即可得到犡狀犿狋的概率分

布和犢狀犿狋的概率分布．
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ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｏｒｉｅｎｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
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