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Abstract　Socialadvertising(orsocialpromotion),oneofthemostimportantapplicationforinfluence
maximization(IM),hasbecomeahotindustry．Thepurposeofsocialadvertisingistoidentifyaseed
setofknodesformaximizingtheexpectedinfluencespreadtomakebusinessespromoteproductsby
utilizingthecascadeeffect．However,mostexistingworksconcerninginfluencemaximizationproblem
wereconfinedtobehaviorsthatwereobservedmostlyinthevirtualworldandneglectedthelocation
information．Infact,thedistancebetween userscanalsoaffectpropagation probability during
informationpropagation．Thus,aproblemoflocationＧawareinfluencemaximization(LAIM)ingeoＧ
socialnetworkisformallydefinedinthispaper．Further,alocationＧawareinfluencemaximization
algorithmbasedongreedyframeisproposed,whichintroducesthepromotionlocationinformation
intotheexistingIMdefinitionandsolvestheproblemthatinfluencespreadisnotinlinewithactual
demandintraditionalIM．Duetotheoverlappingseedsproblemcausedbyinevitablecompetition,

someoftheselectednodesmaynotworkwellinpractice．ThuswefirstconductadecisionＧmaking
gamefromoverlappingseed􀆳sperspectivetoobtainNashequilibriumbyanalyzingthepayoffmatrixof
overlappingseedsandtheirneighborssothattheoverlappingratioofseedsetandinfluencelosswill
bereduced．Finally,comprehensiveexperimentsdemonstratetheeffectivenessofouralgorithmand
strategy．

Keywords　geoＧsocialnetwork;locationＧawareinfluencemaximization(LAIM);overlappingseeds;

gametheory;Nashequilibrium

摘　要　作为社交影响最大化问题的重要应用之一,社交广告(或社交营销)已成为一个热门行业．其目

标就是寻找k 个最具影响力的种子节点,使产品公司利用成员间推介的“级联”效应推销产品．然而,由

于所用数据集的限制,大多数现有影响力最大化问题的研究成果只能用于分析用户在虚拟世界中的行

为,忽略了位置信息所起的作用．在信息传播过程中,用户间的距离也会对传播概率造成影响．因此,对

地理社交网络中的位置敏感的影响力最大化(locationＧawareinfluencemaximization,LAIM)问题进行

了定义,并提出一种贪婪框架下考虑位置的影响力最大化算法,该算法将营销位置信息引入现有影响力



最大化(influencemaximization,IM)问题定义中,解决了传统IM 中由于缺少位置信息所导致的传播

范围与实际需求不符问题．此外,鉴于同一领域不可避免的竞争会引发种子重叠现象,从而导致种子个

体不能实现预期传播范围,立足重叠种子角度,旨在对公司选择进行决策博弈并找到纳什均衡点,从而

降低了种子集合的重叠率与影响力损失．实验结果验证了贪婪框架下考虑位置的影响力最大化算法和

重叠种子下决策博弈策略的有效性．
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　　随着 Twitter、Facebook、微博等社交应用的兴

起,社交网络已成为信息传播的重要媒介,许多公司

也开始将其作为广告推广和产品营销的主要工具．
与传统大众营销方式不同,作为数字广告领域中发

展最快的行业,社交广告不仅关注消费者的固有价

值,还注重其在信息传播中的作用．在现实世界中,
人们对于是否购买一种产品或接受一种想法多受其

朋友、同事或同龄人的影响．因此一些公司会采用免

费试用或利益回报的方式在整个网络中寻找意见领

袖,即寻找最具影响力的种子,以便通过这些种子个

体的社交影响力来扩大产品或广告的影响范围,从
而获得更大收益．这种基于“口碑”[１]的营销方式,利
用成员间推介的“级联”效应使产品的潜在客户不断

增多．与 影 响 力 最 大 化 (influence maximization,

IM)问题[２Ｇ３]类似,社交广告要解决的问题是,在特

定传播模型下,找到k 个最具影响力的节点集合,
从而最大化产品或广告的影响范围．近年来,病毒营

销[４]中的影响力最大化问题被广泛研究,但由于所

用数据集的限制,大多数现有研究成果只能用于分

析用户在虚拟世界中的行为,而忽略了位置信息的

作用．幸运的是,随着无线通信设备和定位技术的发

展,人们可以通过网络随时分享位置和想法,由此产

生了海量的时空数据,从而使得在传统社交网络中

加入空间这一维度成为可能．
举个例子,许多现实世界中的营销活动都增加

了对营销位置[５Ｇ６]这一因素的考量,比如,图１解释

了与营销位置有关的用户进行信息传播的过程,其
中u１ 和u２ 分别代表２个传播种子,他们可以继续

向自己的下层传播,如黑线所示．当营销活动主办方

在位置V 进行营销活动时,距离V 较近的用户(如
图１中的u１),相比距离V 较远的用户(如图１中的

u２),往往更有可能成为营销活动的成功推广者或参

与者,因为较近的距离是影响决策的重要因素之一．
此时,距离营销位置不同的用户应给予不同权重的

考虑．类似地,在信息传播过程中,与u１ 距离较近的

朋友(圆圈所示),因同处于营销位置附近而更可能

受其影响成为潜在顾客．进一步而言,用户间的影响

概率也应根据二者间的物理距离进行动态推演,但
遗憾的是,现有IM 模型由于未考虑空间位置信息,
因此不能直接用于解决该问题．

Fig．１　LocationＧawarepromotion
图１　考虑位置信息的营销活动示意图

基于上述问题,本文首先提出一种位置敏感独

立级联模型(distanceＧawareindependentcascade,

DAIC),并基于该模型对地理社交网络中的影响

力最 大 化(locationＧawareinfluencemaximization,

LAIM)问题进行了重新定义,进而提出一种在贪婪

框架下的位置敏感影响力最大化算法 LA_Greedy
(locationＧawaregreedy)．

值得注意的是,大多数IM 问题的研究工作是

在“忽略竞争”情况下展开[７Ｇ９],即假定１家公司可以

在网络中独立于其他公司进行种子挑选,但实际上

几家公司常常在同一市场相互竞争(例如宝马、奔驰、
奥迪在汽车市场中的竞争),并在同一网络挑选种

子,由此,针对竞争网络的影响力最大化问题得到了

广泛关注与研究[１０Ｇ１１]．虽说如此,研究者们在解决竞

争环境下的IM 问题时,做出了许多不切实际的假

设[１２Ｇ１３],比如１家公司可以在知道竞争对手的种子

挑选结果后再做出最有利本公司的选择．然而在现

实世界中,公司的营销策略和种子选择结果都是重

要的商业秘密,不可能轻易地被他人获知．因此,同
一领域的２家公司常常要在无任何辅助信息情况下

完成种子挑选工作,这往往会导致种子重叠现象[１４],
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使得一些种子个体不能实现预期的传播范围,从而

造成影响力的损失[１５]．
考虑图２(a)中的无竞争网络,为了扩大新款车

型的影响,假定公司甲选择节点A 和节点B 作为初

始推广者,期待利用A 和B 的个人影响扩大该款汽

车的市场影响力,进而得到更多消费者青睐,并最终

可以影响到７人．在图２(b)所示的竞争网络中,假设

甲公司竞争对手即乙公司,也要推出一款新车型,在
无法获知竞争对手甲公司的选择结果下,同样可将

节点A 和节点B 作为推销甲公司的车的初始推广

者,继而在信息传播过程中,二级推广者C 将受到

A 和B 的共同影响．但由于受到现有广告传播机制

的限制,C 往往只会选择一款汽车进行推荐,因为公

司只与初始推广者(即种子个体)存在利益交互(如
免费试用或根据最终影响范围给予一定利益回报),
二级推广者C 仅仅靠与种子个体之间的往来关系

决定是否继续进行推荐．因此相对自由的二级推广

者在做推荐选择时会受到更多因素的影响(如对重

叠种子的信任程度,甚至可能直接被其他竞争公司

选为其产品或广告的推广者)．

Fig．２　Informationpropagationinsocialnetwork
图２　社交网络信息传播示意图

综上所述,无论是重叠种子个体(overlapping
seeds)A 与B 的出现,还是二级推广者C 不确定的

选择结果,都会使同一网络中相互竞争的２家公司

不能达到预期的影响力传播范围．同样地,作为被公

司寄予厚望的种子个体也会因其推广效果不佳而受

到相应损失．为解决该问题,本文通过分析重叠种子

与其邻居节点的支付矩阵,首次为重叠种子个体提

供了选择公司的博弈决策机制,使重叠种子在博弈

中找到纳什均衡点,进而决策出将为其推销产品的

最佳公司,相应地,该博弈决策机制也降低了种子集

合的重叠率和影响力的损失．
综上所述,本文主要贡献有３个方面:

１)提出了一种距离敏感独立级联模型 DAIC,
该 模 型 将 用 户 间 物 理 距 离 引 入 独 立 级 联 模 型

(independentcascade,IC)中,量化了距离因素对传

播概率的影响,解决了地理社交网络中用户间影响

力概率的动态推演问题．
２)提出了一种贪婪框架下位置敏感影响力最

大化算法LA_Greedy,该算法基于 DAIC模型将营

销物理位置引入影响力最大化(IM)的定义中,解决

了传统IM 由于未考虑位置信息所导致的影响力传

播范围与实际可用范围间的距离偏差问题．
３)提出了一种面向重叠种子的竞争博弈决策

机制(gamedecisionＧmakingmechanism,GDMM),
该机制首次立足广告重叠种子角度,通过分析重叠

种子与其邻居节点的支付矩阵,对竞争选择进行决

策博弈,最终找到纳什均衡点,从而降低了种子重叠

率和影响力损失．

１　基于DAIC模型的IM 问题

本节首先介绍距离敏感独立级联模型 DAIC,
然后基于该模型重新定义了地理社交网络中的影响

力最大化问题．为清楚起见,表１给出了本文用到的

一些符号及其含义:

Table１　NotationofSymbols
表１　符号及含义

Symbol Signification

G Social∕geographicsocialnetwork

V Networkuserset

E Userrelationshipset

u,v Networkuseru,v

􀎮u,v􀎯 Directededge􀎮u,v􀎯

l Marketinglocation

S Seedset

puv
Considertheprobabilityofthephysicaldistance

betweentheuseruandv

I(S) Influencespreadofthesetv

w(v,l) Theweightofthenodeatpositionβ＝０

σ(S) Theinfluencespreadinthecontextof
consideringthesetS

１．１　距离敏感独立级联模型DAIC
网络用户间影响概率的大小是决定传播范围的

关键因素之一,同一节点其传播能力在不同的影响

概率下具有很大差异．在IC模型中,用户间的影响

概率通常被随机指定,但在携带位置信息的地理社

交网的营销活动中,用户间影响概率还会受到彼此

间物理距离的作用,因此,不能直接套用IC模型对

影响概率值的随机指派方法．基于此,本文提出一种

距离敏感独立级联模型 DAIC,旨在有效量化位置
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距离对传播概率的影响．直观地,当用户u 要在位置

lu 进行产品推荐时,在其朋友中,与之距离较近的

用户会因同处于营销位置附近而更可能被影响,从
而成为潜在顾客,因此有理由认为,u 对邻居v 的影

响力会随着彼此间物理距离的增加而减弱,即用户

间位置距离与影响概率成反比．下面,对用户间影响

概率的理论计算推演过程做详细阐述．
不失一般性,假定地理社交网络中u 对v 的影

响概率为puv,u 的地理位置为lu,pu→v(l,lu)表示

当用户v 处在位置l时u 对v 的影响概率,简写为

p(l)．令dl＞０表示一个极小的距离增量,则当用户

v 处在位置l＋dl时,u 对v 的影响概率为p(l＋
dl),影响概率的改变量则为dp＝p(l＋dl)－p(l)．
如前所述,节点u 对v 的影响力会随着距离的增加

而减弱,于是有dp＝p(l＋dl)－p(l)＜０,表示对

应于距离增量 dl 的影响概率损失．与放射性衰

变[１６Ｇ１７]类似(微粒越大,衰变越快),理论上,dp 正

比于p(l):

p(l＋dl)－p(l)
dl ∝p(l)． (１)

等式形式:

dp
dl＝

p(l＋dl)－p(l)
dl ＝－

p(l)
τ

, (２)

其中,负号表示p(l)随着距离的增加而减小,比例

常数为τ,整理式(２),得:

dp
dl＝－

p
τ． (３)

整理式(３),得:

dp
p

＝－
dl
τ． (４)

将式(４)两边同时积分,得:

∫dp
p ＝－∫dl

τ ． (５)

整理式(５),得:

ln(p)＝－
１
τ＋c． (６)

整理式(６),得:

eln(p)＝e－１
τ＋c＝ece－１

τ , (７)
其中,c为积分常数,整理式(７),得:

p(l)＝ece－１
τ ． (８)

令l(u)＝０,则在式(８)中,Δ＝l－lu＝l(在二

维空间中Δ 表示l与lu 之间的欧氏距离),即式(８)
从理论上证明了u 对v 的影响概率随着距离的增

加呈指数衰减．通过简化,定义用户间位置敏感的影

响概率计算公式为

puv＝e－αl． (９)
与IC模型类似,DAIC模型的信息传播过程如

下:给定初始活跃集合A,当不活跃节点u 在时间

步t变为活跃状态后,该节点将尝试激活每个处在

不活跃状态的邻居．但无论激活结果如何,在以后的

时间步中,u 都不会再对其邻居产生任何影响．若成

功,则邻居节点v 在时间步t＋１变为活跃状态．当
节点v 有多个邻居节点变为活跃状态时,这些节点

可以按任意顺序尝试激活v．当不再存在激活可能

时,传播过程结束．
１．２　基于DAIC模型的影响力最大化问题

在社交网络研究中,通常将有向图G(V,E)作
为抽象研究对象,其中V 为节点的集合,E 为边的

集合．
定义１．影响力传播范围．给定一个网络G(V,

E)和一个集合S⊂V,集合S 的影响力传播范围

I(S)代表S 最终影响的人数,也可通过I(S)＝

∑
v∈V

p(S →v)[１８] 进 行计算．

定义２．位置敏感影响力传播范围．给定一个地

理社交网络G(V,E)和一个营销位置l,以及集合

S⊂V．考虑位置的影响力传播范围

σ(S)＝∑
v∈V

p(S →v)w(v,l),

其中,w(v,l)表示节点v 对应营销位置l的权值．
如上所述,营销位置附近的用户应该具有更高

的权值,即w(v,l)与v 和l间的距离成反比．为了

简化,本文令w(v,l)＝ce－βd(v,l),其中c＞０表示节

点能够达到的最大权值,d(v,l)为节点v 与营销位

置l间的欧氏距离,β＞０为衰减速率．
问题１．影响力最大化(IM)问题．给定一个社

交网络G(V,E)和种子个数k,求一个节点集合

S⊂V,|S|＝k,使得以S 作为初始种子集合时,在
特定信息传播模型下具有最大的影响力传播范围,
即对于任意大小为k的节点集合S′,I(S)≥I(S′),
集合S 为

S＝argmax
S′⊂V,|S′|＝k

I(S′)． (１０)

问题２．位置敏感影响力最大化(LAIM)问题．
给定一个地理社交网络G(V,E)、营销位置l及种

子个数k,要求找到一个节点集合S⊂V,|S|＝k,
使得以S 作为初始种子集合在 DAIC模型上进行

影响力最大化传播时,其位置敏感的影响力传播范

围σ(S)最大,即对于任意大小为k 的节点集合S′,

σ(S)≥σ(S′),集合S 为

S＝argmax
S′⊂V,|S′|＝k

σ(S′)． (１１)
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２　位置敏感影响力最大化算法LA_Greedy

算法１．LA_Greedy算法．
输入:地理社交网络G、种子集合大小k、营销

位置l;
输出:种子集合S．
① OffＧlinecomputepuvfor􀎮u,v􀎯∈E;∕∗计

算每对用户间影响概率puv∗∕
②computew(v,l)forv∈V;∕∗为用户分配

不同权值∗∕
③S←∅;∕∗给定种子集合S,初始为空∗∕
④fori＝１tokdo∕∗根据种子个数k进行循

环计算∗∕
⑤ 　u ←argmax

w∈V\S
(σ(S∪ {w})－σ(S));∕∗

获得最大边际收益节点u∗∕
⑥ 　S←S∪{u};∕∗将u 加入种子集合S∗∕
⑦endfor
⑧returnS．
在位置敏感影响力最大化问题LAIM 中,当权

值函数w(v,l)＝ce－βd(v,l)的参数c＝１,β＝０时,网
络中所有节点的权值都变为与位置无关的常量１,
这时LAIM 就等价于IM,因此,LAIM 问题是 NPＧ
难的[１９]．类似地,可以证明计算位置敏感的影响力

传播范围也是一个 NPＧ难问题[２０]．基于影响力传播

函数的性质,本文提出一种贪婪框架下位置敏感影

响力最大化算法LA_Greedy,算法１给出了其详细

步骤．
步骤１．以网络个体间的位置距离为输入,利用

式(９)计算每对用户u 和v 间的影响概率puv;
步骤２．根据网络中各用户v 与特定营销推广

位置l 之间的距离,为用户分配不同的权值,即

w(v,l)＝ce－βd(v,l)．
步骤３．给定种子集合S,初始为空,根据种子

个数k进行循环运算．
步骤４．基于目标函数σ(S),在每次迭代过程

中,将具有最大边际收益的节点u加入到集合S 中．
步骤５．循环结束,将集合S 作为初始种子集合

返回．

３　重叠种子个体的博弈决策机制GDMM

现实世界同一领域中不可避免的竞争往往引发

种子重叠现象,导致一些种子个体不能实现预期的

传播范围,造成影响力损失．通过分析重叠种子与其

邻居节点的支付矩阵,本文首次为重叠种子个体制

定选择公司的博弈决策机制 GDMM,使其在博弈中

找到纳什均衡点并作出最佳公司选择决策．GDMM
博弈过程如下．

根据重叠种子个体和二级推广者做出不同决策

时的利益得失情况,分别给出双方的支付矩阵SSeed

与NNeighbor:

SSeed＝
SAincome

A
Aγ１ －SAloss

B
Aγ２

－SBloss
A
Bγ３ SBincome

B
Bγ４

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ , (１２)

NNeighbor＝
０ NAbenefit

A
Bγ５－NFloss

A
Bγ６

NBbenefit
B
Aγ７－NFloss

B
Aγ８ ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ,

(１３)
其中,γk∈[０,１](k＝１,２,􀆺,８)为博弈分析的参数

因子,主要取决个体间的信任程度,可以根据具体要

求进行调整．
SAincome

A
A 表示种子个体选择A 公司,邻居节点

也受其影响为A 推荐产品或传播广告时,种子从A
公司获得的收益(如免费试用新品或得到约定的

回报)．
SAloss

B
A 表示种子个体选择A 公司,邻居节点受

其他因素影响转而为B 推荐产品或传播广告时,种
子个体遭受的损失(如未达到预期影响范围阻碍了

与A 公司日后的合作,从而造成一定的经济损失)．
SBloss

A
B 表示种子个体选择B 公司,邻居节点受

其他因素影响转而为A 推荐产品或传播广告时,种
子个体遭受的损失(如未达到预期影响范围阻碍了

与B 公司日后的合作,从而造成一定的经济损失)．
SBincome

B
B 表示种子个体选择B 公司,邻居节点

也受其影响为B 推荐产品或传播广告时,种子从B
公司获得的收益(如免费试用新品或得到约定的

回报)．
NBbenefit

B
A 表示种子个体选择A 公司,邻居节点

(二级推广者)受其他因素影响或直接被竞争公司选

中为B 推荐产品或传播广告时,二级推广者获得的

收益．
NAbenefit

A
B 表示种子个体选择B 公司,邻居节点

(二级推广者)受其他因素影响或直接被竞争公司选

中为A 推荐产品或传播广告时,二级推广者获得的

收益．
NFloss

B
A 表示种子个体选择A 公司,邻居节点

(二级推广者)受其他因素影响转而为B 推荐产品

或传播广告时,二级传播者受到的损失．(由于公司
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只与种子存在利益关系,故该损失是对２个体间信

任缺失的量化)．
NFloss

A
B 表示种子个体选择B 公司,邻居节点

(二级推广者)受其他因素影响转而为A 推荐产品

或传播广告时,二级传播者受到的损失．(由于公司

只与种子存在利益关系,故该损失是对２个体间信

任缺失的量化)．
为计算方便,对 Neighbor在原支付矩阵的基础

上进行了转置．通过简单的画线法可以得出该博弈

模型不存在纯策略均衡,但可求出混合策略的纳什

均衡．假定重叠种子个体以概率x 选择A 公司,以
概率１－x 选择B 公司,即重叠种子个体的混合策

略为PSeed＝(x,１－x);二级推广者以概率y 选择A
公司,以概率１－y 选择B 公司,即二级推广者的混

合策略为PNeighbor＝(y,１－y)．则重叠种子个体的预

期支付函数为

ENeighbor(PSeed,PNeighbor)＝PNeighborNNeighborPT
Seed＝

(y,１－y)
０ NAbenefit

A
Bγ５－NFloss

A
Bγ６

NBbenefit
B
Aγ７－NFloss

B
Aγ８ ０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

x
１－x
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

xNBbenefit
B
Aγ７－xNFloss

B
Aγ８－xyNBbenefit

B
Aγ７＋xyNFloss

B
Aγ８＋

yNAbenefit
A
Bγ５－yNFloss

A
Bγ６－xyNAbenefit

A
Bγ５＋xyNFloss

A
Bγ６． (１４)

　　对式(１４)关于y 求偏导,可得重叠种子个体最

优化一阶条件:

∂ENeighbor(PSeed,PNeighbor)
∂y

＝－xNBbenefit
B
Aγ７＋

xNFloss
B
Aγ８＋NAbenefit

A
Bγ５－NFloss

A
Bγ６－

xNAbenefit
A
Bγ５＋xNFloss

A
Bγ６＝０．

　　解得x:

x＝
NAbenefit

A
Bγ５－NFloss

A
Bγ６

NBbenefit
B
Aγ７－NFloss

B
Aγ８＋NAbenefit

A
Bγ５－NFloss

A
Bγ６

．

　　即在博弈过程中,重叠种子个体选择公司的最

佳混合策略为PSeed＝(x,１－x)．可以看出,重叠种

子个体选择A 公司的概率x 与其邻居节点被A 公

司选中时获得的收益有关,邻居节点从A 公司获得

的收益越多,重叠种子选择A 公司的概率越大;反
之,则更倾向于选择B 公司．

４　实验数据集与性能测试

４．１　实验数据与测试环境

为验证所提算法和策略的有效性,利用Twitter
官方提供的 API接口采集了２０１６年１０月内１周的

数据．经过清洗得到有效节点６０４６个、节点间关系数

据１４４８７条．由于所采数据的用户地理位置比较紧密

(各节点距中心位置的平均距离约为７２．９９km)．为
了检测所提算法在不同类型测试集上的效果,又模

拟了具有１２０００个节点、２８３２０条边的位置较为疏

远(各节点距中心位置的平均距离约为３４１．０３km)
的数据集,具体情况如表２所示．

在实验中,采用Java语言编程,CPU为IntelCore
i５Ｇ４５９０３．３GHz,内存为８GB,操作系统为 Windows７．

Table２　ExperimentalDataSet
表２　实验数据集

Data
Type

Node
Number

Numberof
Relationships

BetweenNodes

AverageDistanceof
theNodefromthe
CenterPosition∕km

Twitter ６０４６ １４４７８ ７２．９９

AnalogData １２０００ ２８３２０ ３４１．０３

４．２　参数设置

实验中,营销位置l与各节点的公司选择通过

随机指定．设用户间影响概率计算公式n＝|V|的参

数α为经验值０．０２,权值函数w(v,l)＝ce－βd(v,l)中

c＝１０,β＝０．０２．通常每个重叠种子个体对应多个邻

居,故在博弈分析中将邻居得失的均值作为支付函

数参数,γk∈[０,１](k＝１,２,􀆺,８)暂设为１．
４．３　实验结果与性能分析

为体现社交网用户之间关系紧密程度,本文用

网络聚类系数来评测,Cv 表示节点聚类系数,CG 表

示网络聚类系数,具体计算:

Cv＝
２|Ev|

kv(kv－１), (１５)

其中,|Ev|表示网络用户v 的邻居节点间的实际连

接数,kv 为用户v 的邻居个数．

CG ＝
１
n∑

v∈V
Cv, (１６)

其中,V＝{v１,v２,􀆺,vn}表示网络G 中的所有个体

集合,n＝|V|为个体数目．
通过计算发现,与具有相同节点数和边数的一

个完全随机化网络相比,采集的 Twitter数据所构

建的社交网有着明显较高聚类系数,说明 Twitter
网用户间关系比较紧密,有利于信息传播．
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为验证 GDMM 策略对重叠种子在进行公司选

择时的指导效果,分别针对真实 Twitter数据以及

模拟数据,在DAIC与IC这２种传播模型下对种子

集合的重叠率进行了测试(此处将 Greedy与 LA_

Greedy算法分别作为A 和B 这２家公司挑选种子

时所用的策略予以指定),实验结果分别如图３和图

４所示,其中,横坐标代表种子个数k,纵坐标代表

种子集合的重叠率．从图３和图４中可以看出,尽管

随着k的增大,２家公司的种子集合的重叠率都呈

变大趋势,但相比于没有使用纳什平衡的方法,

GDMM 策略却可以明显降低种子集合的重叠率,从
而更好地保证传播效果．

Fig．３　OverlappingrateofTwitterdatabasedondifferentmodels
图３　Twitter数据在不同传播模型下的种子重叠率

Fig．４　Overlappingrateofsimulateddatabasedondifferentmodels
图４　模拟数据在不同传播模型下的种子重叠率

Fig．５　InfluencespreadofTwitterdatabasedonDAICmodel
图５　Twitter数据在 DAIC模型下的影响力传播

　　为验证LA_Greedy算法的影响力传播范围,实
验对种子集合的影响力传播过程进行了２００００次

模拟,然后将此过程所得平均值作为种子节点最终

的影响范围,并体现在影响人数和影响人数权值这
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２个指标上．图５和图６为Greedy和LA_Greedy这

２种算法在 Twitter数据集上分别在 DAIC模型和

IC模型下的测试结果,其中横坐标代表种子个数

k,纵坐标代表传播过程结束后种子集合的影响范

围和加权影响范围．
首先,从图５和图６中可以看出,随着k的增加,

种子集合的影响范围与加权影响范围也随之增加,
但当k增至一定规模后,其增长速度开始变得缓慢．
这是因为随着具有较大影响力的节点不断地被选入

到集合后,新加入种子的边际影响力也越来越小．
其次,从图５和图６中还可以看出,虽然通过

LA_Greedy算法所求种子集合的最终影响人数略

少于 Greedy算法,但是 LA_Greedy算法所影响节

点的加权影响范围却高于 Greedy算法,这说明 LA
_Greedy算法确实更加适用于解决地理社交网络中

位置敏感的影响力最大化问题,即通过 LA_Greedy
算法所找到的种子集合可以影响更多网络中权值较

大的用户,也就是营销位置附近的潜在顾客,解决了

传统IM 中由于缺少位置信息所导致的传播范围与

实际需求不符问题．

图７和图８则给出了 Greedy和LA_Greedy这

２种算法在模拟数据集上分别在 DAIC模型和IC
模型下的测试结果．与 Twitter数据类似,横坐标代

表种子个数k,纵坐标代表传播过程结束后种子集

合的影响范围和加权影响范围．分别对比图５(a)与
图７(a)、图５(b)与图７(b),可以看出,用户在地理位

置比较疏远的模拟数据集上的种子集合的影响范围

与加权影响范围,要远远小于用户地理位置比较紧密

的Twitter数据集上的传播结果,这是因为模拟数据

集中各节点距中心位置的平均距离约为３４１．０３km,
类似于日常生活中相距较远的２个城市之间的距

离,因此当给定营销位置后,网络中各用户的权值与

用户间的影响概率的计算结果都非常小,导致种子

集合的影响范围不理想．不过,此结果也符合日常生

活中人们的行为习惯,即当用户受到线上影响而进

入线下环节后,是否参与线下体验将取决于用户和

推荐产品的位置特征,这是因为用户的消费行为受

到地理位置影响,存在对消费位置的偏好,此偏好由

用户的生活习惯和交通能力的因素决定,体现了用

户的日常生活范围,推荐产品的位置越超出用户的

Fig．６　InfluencespreadofTwitterdatabasedonICmodel
图６　Twitter数据在IC模型下的影响力传播

Fig．７　InfluencespreadofsimulateddatabasedonDAICmodel
图７　模拟数据在 DAIC模型下的影响力传播
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Fig．８　InfluencespreadofsimulateddatabasedonICmodel
图８　模拟数据在IC模型的实验结果

日常生活范围,用户去尝试的概率就会越低,这也说

明所提算法确实可以用于日常生活中针对某一特定

范围内的营销推广活动．

５　总　　结

基于放射性衰变定律,首先对地理社交网中用

户间影响概率的计算公式进行了理论推导,并提出

了一种距离敏感的DAIC传播模型,进一步,基于该

模型又提出了贪婪框架下位置敏感的影响力最大化

算法LA_Greedy．实验证明,在求解位置敏感的影响

力最大化问题时,LA_Greedy算法与传统 Greedy
算法相比,前者可以吸引更多营销位置附近的用户,
确保了用户的精准推荐．此外,当重叠种子根据所提

的 GDMM 机制进行公司选择时,种子集合的重叠

率确实得以明显下降,从而保证了有效的传播效果．
未来工作将考虑把 Twitter以外更多其他社交网数

据纳入研究,并加强对部分垂直领域的数据分析处

理,以体现本文工作可扩展性和实际应用价值．
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