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Abstract　Influencemaximizationaimstoidentifyanumberofinfluentialnodes (seeds)insocial
networks,inordertotriggeralargestinformationdissemination．Mostoftheexistingstudiesequal
theimportanceofusersinsocialnetworks．InlocationＧbasedadvertising,thetargetsforpromotionare
spatialobjectswithgeographicaltags．Duetousers􀆳mobilitylimitationsintheworld,thespatial
objectcanonlyattractpotentialusersinitslocalrange．Hence,tofullyimprovethemarketpotential,

merchantsoftenhavemultipletargetsatthesametime (e．g．,managersofchainstorespreferto
jointlypromoteseveralchains),whereboththecontentofpromotiontargetsaswellastheseedswill
actuallyaffectthemarketingperformance．Inviewofthis,thispaperfocusesonthejointoptimization
towardsbothmerchantlocationsandseedselectionpolicies,tobestfacilitatethelocationＧawarejoint
influencepromotion (LAＧJIP)in geoＧsocialnetworks．Wefirstanalyzethecomplexityofthis
problem,claimitsdifferencefromtheconventionalinfluencemaximizationproblem．Toefficiently
andaccuratelysolvethisproblem,weextendthereverseinfluencesampling (reverseinfluence
sampling,RIS)techniquesbyconsideringusers􀆳weights,andderivetightenedupperandlower
boundstoevaluatethesolutionwiththeoreticalguarantees．Basedonthebounds,wefurtherdevelop
aniterativealgorithmtofindthesuboptimalresultoptimizedbyseveralroundswithhighconfidence．
Finally,extensiveexperimentsonrealdatasetsdemonstratetheeffectivenessofLAＧJIPinlocationＧ
awareinfluencepromotion,andalsovalidatethegoodperformanceoftheproposedmethods．

Keywords　influencemaximization;informationdissemination;locationＧbasedadvertising;geoＧsocial
network;combinationaloptimization

摘　要　影响力最大化问题旨在从社交网络中寻找若干具有高影响力的用户节点(种子),以触发最大化

的信息传播规模．目前绝大多数工作认为社交网络中所有用户都拥有相同的影响力推广价值．然而,在

基于位置的营销活动中,影响力推广的主体通常为带有位置标签的空间对象,考虑到用户在物理世界中

的移动受限问题,空间对象仅能吸引其邻近范围内的潜在用户．因此,为了最大化市场营销潜力,商家



通常需要同时拥有多个营销目标,譬如,连锁店企业对旗下的多家门店进行联合推广．不同的推广内容

以及不同的影响力种子选择都将对营销推广的效益产生切实的影响．鉴于此,综合考虑商家在营销过程

中对推广门店位置的选择以及在线上部署影响力传播种子的策略,在地理社交网络中研究基于多目标

组合优化的空间感知影响力联合推广问题．首先分析了问题的理论难度,阐明了其与传统影响力最大化

问题的区别．为支持高效且准确的问题求解,根据用户推广权重的差异,拓展了现有反向影响力采样

(reverseinfluencesampling,RIS)技术,对不同位置和种子组合下的影响力传播收益进行理论保证下

的上下界评估,并基于此提出了迭代处理算法框架,在多个轮次下实现高置信度保障的近似最优求解．
最后,通过多组真实数据集上的实验,证明了所研究问题能在多目标组合下有效地提升空间感知的影响

力推广效果,并验证了所提出算法的良好性能．
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　　随着地理定位技术与移动社交服务的发展,融
合位置信息的地理社交网络(如Foursquare、Gowalla、
美团网、街旁网等)成为广受用户欢迎的一类社交媒

体平台．据统计,截至２０２０年,美团平台上的活跃商

家个数以及年度交易用户总量已分别增长至６８０万

和５．１亿[１];与此同时,２０２０年度 Foursquare通过

旗下的签到业务已在全球１９０个国家与地区累计收

集了９５００万个不同类别的兴趣点信息[２]．地理社交

网络有效地连接了用户的线上信息与线下行为,便
捷的线下服务与相对低廉的线上广告成本,也使得

更多商家将地理社交网络作为一类有效的市场推广

途径．
面向社交网络“病毒式”营销(viralmarketing)[３Ｇ４],

影响力最大化(influencemaximization,IM)问题旨

在从社交网络中寻找并激活k 个具有高影响力的

用户节点(影响力种子),利用社交用户间“口口相

传”(wordofmouth,WOM)[５Ｇ６]的特性,触发影响

力在用户间的连锁式传播,从而使影响力传播最大

化．近年来,得益于５G与物联网技术的发展,基于位

置的广告营销呈现出极大的商业潜力．据权威部门

预测,２０２１年位置营销服务将在北美市场创造约

１３７５亿美元的收益[７]．对应基于位置的营销研究,
地理社交网络中的空间感知影响力最大化问题已成

为IM 领域一个重要的研究分支．区别于传统IM 问

题在社交网络全图中实现最大化传播,空间感知IM
问题考虑了用户在物理世界中的空间属性,使影响

力在一部分位置相关的用户群体中达到最佳的传播

效果．
Li等人[８]最早在基于位置的社交网络中研究

了位置感知影响力最大化(locationＧawareinfluence
maximization,LAIM)问题,给定一个查询范围,

LAIM 问题尝试从社交网络中寻找k 个种子节点,
使影响力在查询范围内的用户中达到最大传播规

模．然而,在 LAIM 问题中,用户如何设定合理的查

询范围是一个潜在的难题．具体而言,假如用户设定

的查询范围过小,大量空间邻近用户将因在查询范

围之外而无法成为营销推广对象;若查询范围设定

过大,则相当一部分被激活的用户将处于查询范围

的边缘区域,受空间移动的限制,这部分用户无法真

正成为线下活跃用户．为解决此问题,Wang等人[９]

提出距离感知影响力最大化(distanceＧawareinfluence
maximization,DAIM)问题,认为距离查询位置更近

的用户将更有可能被营销活动所吸引,因而具有更

高的推广价值．基于此,DAIM 对各用户分配了不同

的价值权重,以指导空间距离加权下的影响力种子

选择．
值得注意的是,当前有关空间感知IM 问题的

研究,都只将固定位置处的单一空间对象作为推广

目标．这一设定仅能在有限的空间范围内吸引较少

的客户,故不利于商家最大化地拓展其市场潜力．为
实现利益最大化,商家需要有多个营销目标,如连锁

店公司对旗下的多家门店进行联合推广．考虑到大

型连锁公司旗下庞大的门店规模(如星巴克在中国

大陆的门店规模总计约为５０００家,２０２０年新增门

店２５９家[１０]),受广告篇幅与费用的限制,商家将无

法在单条广告中穷尽所有门店信息．如何从所有门

店中优先推选出一部分最具潜力的门店作为线上推

广主体,并搭配有效的社交营销策略以实现商家利

益的最大化是本文研究的重点．图１进一步展示本

文的研究动机．
图１展示了某城市中心新开设的３家星巴克门

店(p１,p２,p３)．为方便统计,规定单一的某家门店

５９２金鹏飞等:地理社交网络中基于多目标组合优化的空间感知影响力联合最大化



Fig．１　Anexampleoflocationbasedsocialadvertising
formultiplepromotiontargets
图１　基于位置的多目标营销场景示例

仅能对其附近３km 范围内(图中兴趣点图标周围圆

形阴影区域)的用户产生影响,同时商家发布广告的

内容篇幅最多容纳２家门店信息,且营销的费用预

算为１(影响力种子个数为１)．在此条件下,若选择

门店p１,p２ 作为营销推广目标,用户u２ 作为发起

线上影响力传播的种子,则影响力传播过程将激活

７名用户,其中４名(u１,u２,u３,u４)位于推广位置的

邻近区域,故此次营销的实际收益为４;若选择门店

p１,p３ 作为推广目标,并改变影响力种子为用户

u８,则影响力传播的总体规模为６,但由于传播过程

中所有用户均与推广门店位置邻近,故该策略下商

家营销的实际收益将上升为６．
在图１示例中,本质是求解一组推广目标与影

响力种子集合的最优搭配,从而使商家在基于位置

的营销中获得最大化的收益．本文将该问题称为基

于多目标组合优化的空间感知影响力联合推广

(locationＧawarejointinfluence promotion,LAＧ
JIP)问题．相比于传统IM 问题以及空间感知的IM
问题变种,LAＧJIP 问题的求解有着更多的挑战:

１)在不同位置组合下,用户权重的衡量将更为复杂,
且评估影响力传播过程中所获得的收益本身是一个

＃P难题,如何对影响力传播收益进行高效而准确

的评估是解决 LAＧJIP问题的关键;２)LAＧJIP问题

涉及对推广目标的位置与影响力种子的联合选取,
该问题本身为一个 NP难问题,且目标函数不满足

子模特性,故传统的贪心策略将无法直接对该问题

实现理论精度保障下的求解;３)LAＧJIP是一个多目

标组合优化问题,由于不同优化目标间彼此关联性

强,故难以针对某一目标设计有效的剪枝方式以加

速问题的精确求解．综上所述,本文工作的主要贡献

有４个方面:

１)面向真实应用,首次研究了地理社交网络中

基于多目标组合优化的空间感知影响力联合推广问

题LAＧJIP,通过发现门店推广位置与影响力种子的

最优组合搭配,以实现商家利益最大化的营销推广;

２)基于反向影响力采样技术,提出了在用户影

响力加权条件下的影响力传播收益上下界推导方

法,以有效地评估多目标组合下的营销推广效益;

３)提出了满足结果精度收敛的迭代处理算法,
通过多轮的结果迭代优化,该算法能够在一定的理

论精度保障下对LAＧJIP问题进行高效的近似求解;

４)在多个真实数据集上对所提问题及技术方

法的有效性进行了验证．实验结果表明相比传统IM
或DAIM 问题,LAＧJIP能够有效地提升空间感知

影响力推广收益;此外,所提出的迭代处理算法相比

传统贪心策略下的基准算法,结果质量提高１０％~
５０％、算法运行效率快１~２个数量级．

１　相关工作

影响力最大化问题最早可追溯至对“病毒式营

销[３Ｇ４]”和 “口 碑 效 应[５Ｇ６]”的 研 究．Domingo 和

Richardson首次将影响力最大化分析引入社交领

域[６,１１],并指出了该问题在舆情预警与市场营销中

的重要性．随后,Kempe等人[１２]首次从算法角度将

影响力最大化定义为一个组合优化问题,在独立级

联(independentcascade,IC)模型与线性阈值(linear
threshold,LT)模型下证明了该问题的 NP难复杂

性,并基于问题的子模特性在贪心策略下提出了精

度为(１－１∕e)的近似算法,但该算法需涉及大量耗

时的蒙特卡罗模拟来对节点影响力进行评估,因而算

法时间复杂度极高,不适用于大规模社交网络．此
后,一些研究者提出了启发式方法以识别高影响力的

用户节点[１３Ｇ１６],这类方法尽管在效率上有较大提升,
但其求得结果的精度缺乏理论保证．后续大量研究

６９２ 计算机研究与发展　２０２２,５９(２)



工作致力于提出满足理论精度保证的高效近似算

法[１７Ｇ２２],以支持大规模社交网络图下的IM 问题求

解．针对这一目标,大量高效的影响力采样策略被提

出．其中基于反向影响力采样技术的算法被证明不

仅具有理论精度保障,而且满足渐线性的时间复杂

度,因而成为当下最为有效的一类IM 问题处理方

法．这类算法的核心是采样足够规模的随机反向影

响力可达集,从而对高影响力节点展开有效的分析

与选择．后续基于该方向的一系列拓展工作[１８Ｇ２２],集
中解决了如何在不改变结果精度的前提下尽可能地

减少随机反向可达集的采样规模,以最大化地提升

算法的处理效率．
近年来随着移动社交服务的兴起,地理社交网

络中的空间感知影响力最大化问题引起了学术界的

广泛关注．Li等人[８]最先研究了空间感知影响力最

大化的问题原型,该工作借鉴了“口碑营销”的思想,
通过从全局社交网络中寻找k 个种子节点,以触发

影响力在给定空间查询范围内的最优传播效果．进
一步地,Wang等人在文献[９]中提出了距离感知的

影响力最大化(distanceＧawareinfluencemaximization,

DAIM)问题,给定一个地理位置坐标,DAIM 根据

用户与查询位置间距离的远近,对不同位置处的用

户推广效益进行加权处理,最终使所选种子的影响

力能够在邻近用户群体中产生最优的推广效果．类
似DAIM,文献[２３]综合考虑了社交影响力传播过

程中的时间有效性,研究了目标用户影响力最大化

问题,该工作基于反向影响力采样的思想提出了基

于加权反向可达采样树的近似算法,实现了理论精

度保障下的问题求解．受LAIM 启发,文献[２４]研究

了地理社交影响力最大化拓展(geoＧsocialinfluence
spanningmaximization,GISM)问题,给定查询区

域R,GISM 综合考虑区域R 中用户的总体激活情

况以及R 中各个子区域内部用户的激活比率,使影

响力能够在尽可能多的子区域间有更均衡的传播效

果,GISM 在区域性的政客竞选中有着重要的应用

价值．此外,Zhong等人面向DAIM 问题探讨了高效

的锚点采样技术[２５]．Wang等人在社交媒体数据流

上对 LAIM 问题展开了探索[２６]．Shi等人在文献

[２７]中通过对地理社交网络中兴趣点签到数据的分

析,探索了地理位置驱动下影响力最大化问题．于亚

新等人[２８]在考虑竞争的地理社交网络中研究了避

免种子重叠的多方影响力博弈问题．面向多标准决

策优化,Wang等人[２９]探讨了不同种子选取策略下

的Pareto结果集高效求解方法,通过权衡营销过程

中的代价与收益,为商家提供全面的营销决策支持．
值得注意的是,上述的所有工作仅局限于通过改变

影响力种子的选取策略来实现空间感知的影响力推

广,而忽略了推广目标本身在空间属性方面所具有

的优化潜能,这也是本文研究工作与现有工作的最

大不同之处．

２　问题定义

本节首先介绍问题的相关预备知识,其次对问

题进行形式化定义与难度分析,最后基于贪心策略

提出一种启发式方法作为求解问题的基准算法．表１
列出了文中常用的符号及其含义．

Table１　SymbolsandDescription
表１　符号及含义

符号 含义

G＝(V,E) 地理社交网络

‹u,v› 用户u 与v间社交关系

p(u,v) v受u 影响而被激活的概率

S 影响力种子集

p(S au) 用户u 受S 影响被激活的概率

II(S) S 在 G 中的影响力规模

dis(u,l) 用户u 与推广位置l间的欧氏距离

Lc＝{l１,l２,􀆺,li} 包含i个位置的候选位置集合

L 推广位置集(L⊆Lc)

w(u,L) 当推广位置集为L 时u 的价值权重

IIL(S) 通过种子S 推广L 可获得的影响力收益

‹S∗,L∗› 种子集与推广位置集的最优组合搭配

２．１　预备知识

地理社交网络可被抽象成一张带有空间信息的

有向图 G＝(V,E),其中V 代表社交网络图的节点

集合(社交用户),E 代表社交网络图的边集合(社交

关系)．图中每个节点都关联了一个空间坐标(x,

y),其中x 与y 分别表示用户所在位置的经度和纬

度．在社交网络图中,每条边‹u,v›∈E 上带有一个

影响权重值p(u,v),表示节点v 受u 影响而被激

活的概率,此处定义节点v(u)是节点u(v)的出边

(入边)邻居．
对社交网络中影响力传播过程的分析需借助特

定的传播模型．目前学术界对影响力传播模型的研

究主要集中于:独立级联(independentcascade,IC)
模型、线性阈值(linearthreshold,LT)模型以及触

发模型,读者可查阅文献[３０]对各模型的相关细节
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进行深入的了解．本文使用IC模型来对社交网络上

影响力传播过程进行建模．
IC模型是一种概率模型．在IC模型中,社交网

络中的每个节点仅能有２种状态:激活状态(active)
或者未激活状态(inactive)．只有处于激活状态的节

点才会对其邻居节点产生影响．基于此,独立级联模

型将影响力的传播过程抽象为以下多个轮次的随机

过程:

１)在初始时刻t０,种子集S 中的用户被激活,
社交网络中其他节点为未激活状态,影响力从S 出

发向周边节点进行传播;

２)在时刻ti,上轮中被新激活的用户u 以概率

p(u,v)对所有未激活的出边邻居v 进行激活尝试,
用户间的激活尝试仅进行一次,且不同用户间的激

活尝试彼此独立(u 对v 的激活不受其他节点的影

响)．若v 被成功激活,则v 将保持激活状态直至传

播结束．令Si 表示时刻ti 新激活的用户集;

３)在时刻ti＋１,Si 中用户(上轮中新激活的用

户)继续执行２)中步骤．
上述过程重复执行,直到社交网络中不存在可

被激活的节点时,影响力传播过程结束．假设传播结

束的时刻为tm,则此时Sm＝∅．
定义１．影响力规模．考虑到影响力传播过程的

随机性,种子的影响力规模II(S)定义为传播结束时

社交网络中被激活用户个数的期望,即II(S)＝

E[∑
m

i＝０
Si ]．令社交网络中某用户u 受S 影响而激

活的概率为p(S au),则对II(S)的计算可进一步

转化为II(S)＝ ∑
u∈V

p(S au)．

定义２．影响力收益．给定一个地理社交网络 G,
一组空间对象的位置集合 L＝{l１,l２,􀆺,li},若将

L 中对象的组合作为推广目标,通过种子S 发起线

上的影响力传播推广,则当影响传播结束时,在用户

中获得的推广收益IIL(S)可表示为

IIL(S)＝∑
u∈V

p(S au)×w(u,L), (１)

其中,w(u,L)代表用户u 相对 L＝{l１,l２,􀆺,li}
的推广价值(用户权重)．借鉴文献[９]对用户权重的

度量方式,本文认为用户的权重与用户u 距离L 中

最近位置的距离成反比,具体为

w(u,L)＝c×exp(－βmin
li∈L

dis(u,li)), (２)

其中,c表示最大用户权重,β 表示权重随距离增大

而衰减的速率,min
li∈L

dis(u,li)表示u 到 L 中最近位

置的欧氏距离．值得注意的是,式(２)同样支持其他

距离度量方式,如:曼哈顿距离、路网距离等．
２．２　问题定义与复杂度分析

给定一个地理社交网络 G＝(V,E),一组带有

地理位置标签的空间对象候选集合 Lc＝{l１,l２,􀆺,
li},一个整数k,以及一个整数 m(m＜i);LAＧJIP
问题旨在从 Lc 中选择m 个空间对象的组合作为推

广目标集L,同时从 G＝(V,E)中选取k 个用户作

为影响力种子集S,并要求从所有潜在的种子集与

推广目标集中求得一组最优的集合搭配情况‹S∗,
L∗›,使在所有可能的集合搭配中,S∗与L∗组合能

够在社交网络用户中产生最大的影响力收益,形式

化表述为

‹S∗,L∗›＝argmax
S,L

IIL(S),

s．t．S ＝k, L ＝m,S⊆V,L⊆Lc．
(３)

定理１．LAＧJIP问题为 NP难问题．
证明．考虑一个 LAＧJIP问题的特例:当m＝１

时,LAＧJIP问题可转化为求解 Lc＝{l１,l２,􀆺,li}
中拥有最大影响力收益的单个位置及其对应的种子

集．此时只需对 Lc＝{l１,l２,􀆺,li}中各位置分别进

行DAIM 求解,即可获得LAＧJIP问题的最优解．因
此,LAＧJIP问题的求解难度必定难于 DAIM 问题．
由于DAIM 问题已在文献[９]中被证明为 NP难问

题,故LAＧJIP问题同样为 NP难问题． 证毕．
定理２．在多目标组合推广场景中,计算种子在

特定推广对象下的影响力收益为＃P难问题．
证明．当式(２)中权重衰减速率参数β＝０时,社

交网络中所有用户权重将统一为１,此时影响力收

益将转化为传统IM 问题中的影响力规模．由于计

算影响力规模为＃P难问题,故计算影响力收益同

样为＃P难问题． 证毕．
２．３　基准算法

考虑到当前有关IM 问题的大多数工作倾向于

使用贪婪策略来实现对问题的近似最优求解[１７Ｇ２２],
为此本文继承这一思想,提出一类启发式算法对

LAＧJIP问题进行直观的求解．基准算法的基本思路

在于使用贪婪策略,通过一轮循环来选取指定个数

的种子与位置目标的集合配对,具体流程如算法１
所示．该算法根据种子与推广位置的个数进行循环

计算．在每次循环中,对不同用户(位置)在当前S∗,
L∗组合下的影响力收益增幅进行计算(行③⑤),并
选取当前拥有最大影响力收益增幅的用户(位置)
加入集合S∗(L∗)中(行④⑥)．由于 LAＧJIP问题需

要对２组集合的搭配进行优化,且集合内部与集合

间元素都存在相关性,故算法１循环内部需交替地
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执行当前最优种子与位置的选取,以实现对２组集

合元素的同步优化．值得注意的是,由于首次循环中

算法考察当前最优的位置需借助已有种子的影响力

传播情况,因此我们规定种子的选择步骤应优先于

位置的选择．
算法１．基准算法(Baseline)．
输入:地理社交网络 G＝(V,E)、候选对象位置

集合 Lc＝{l１,l２,􀆺,li}、整数k、整数m(m＜i);
输出:推广位置集L∗、影响力种子集S∗．
①S∗←∅,L∗←∅;

② while|L∗|＜m 且|S∗|＜k
③ 　u∗ ←argmax

u∈V\S∗
(IIL∗ (S∗∪{u})－IIL∗ (S∗);

∕∗选择当前影响力收益增幅最大的用户∗∕
④ 　if|S∗|＜kthenS∗←S∗∪{u∗ };

⑤ 　l∗ ←argmax
l∈Lc\L∗

(IIL∗ ∪l(S∗)－IIL∗ (S∗);

∕∗选择当前影响力收益增幅最大的位置∗∕
⑥ 　if|L∗|＜mthenL∗←L∗∪{l∗ };

⑦endwhile
⑧returnL∗,S∗．
算法１以一种较为直观的方式对 LAＧJIP进行

了求解,但由于LAＧJIP的非子模特性,该方法无法

保证其返回的结果在严格意义下拥有(１－１∕e)的近

似度．

Fig．２　TheexampleofnonＧsubmodularityinLAＧJIP
图２　LAＧJIP问题非子模特性证明示例

定理３．LAＧJIP问题的目标函数不满足子模特性．
证明．给定目标函数f,称函数f 满足子模特

性,当且仅当f(A∪{x})－f(A)≥f(B∪{x})－
f(B)成立,其中,A⊆B,x∉B．以图２中的示例证

明IIL(S)的非子模特性．图２(a)为一组用户影响力

的传播情况,图２(b)为用户在不同推广位置下具有

的权重值,令S＝∅,L＝∅,S′＝{u１},L′＝{l１},
有(S∪L)⊆(S′∪L′),由于IIL∪{l３}(S∪{u２})－
IIL(S)＝０．１×３－０＝０．３,IIL′∪{l３}(S′∪ {u２})－
IIL′(S′)＝(０．８×４＋０．１)－０．９５＝２．３５,因而IIL′∪{l３}(S′∪
{u２})－IIL′(S′)＞IIL∪{l３}(S∪{u２})－IIL(S),故IIL(S)
不满足子模特性的成立条件． 证毕．

３　多轮次迭代算法

由于基准算法无法提供明确的理论精度保证,
故本节提出一套基于迭代的处理框架以支持精度收

敛的LAＧJIP问题求解．首先介绍反向影响力采样技

术及影响力无偏估计策略的原理;其次基于鞅不等

式(martingaleinquality)设计针对影响力传播收益

的上下界评估方法;最后基于上述技术对迭代算法

的运行流程展开介绍,并给出结果置信度分析．
３．１　反向影响力采样技术

对影响力传播的评估涉及期望的求解,该问题

实际为＃P难问题,在大规模社交网络图中将产生

巨大的计算开销．为了解决这一挑战,反向影响力采

样(reverseinfluencesampling,RIS)是一类加速影

响力评估的有效方法．RIS技术的核心在于构建一

组采样结果集,即随机“反向可达集合”(random
reversereachableset,RRset),并基于RRset对种

子的影响力进行无偏估计(unbiasedestimation)．随
机反向可达集合(RRset)可通过以下步骤生成:

１)在社交网络图 G＝(V,E)中随机均匀地选

择一个用户ui 作为采样源点;

２)从ui 出发,在 G 上执行随机化的反向广度

优先拓展,在此过程中以概率p(u,v)对每条被访

问的边‹u,v›进行激活尝试,并将所有被激活边上

的节点加入反向可达集合Ri;

３)上述步骤重复执行,直至采样到一定规模的

RRset集合 R＝{R１,R１,􀆺,Rθ}．
RRset的构建细节与优化技术可查看文献[１７Ｇ

１９,２２]．
当采样的RRset集合达到一定规模后,具有高

影响力的用户节点将频繁出现在当前采样到的 RR
set集合中．因此,种子S 的影响力规模与S 在 R 中

覆盖到的RRset数量呈线性相关,故可将S 对 R 中

RRset的覆盖频率作为影响力规模的无偏估计[１７]:

ÎÎ(S)＝ V ×
Cover(S,R)

R
, (４)

其中,ÎÎ(S)表示影响力规模的无偏估计值,|Cover(S,
R)|表示种子S 在 R 中覆盖到的RRset集合．

受上述基于 RRset的影响力规模评估策略的

启发,我们考虑用户权重差异,进一步对种子的影响

力收益进行无偏估计:ÎÎL(S),具体为

ÎÎL(S)＝ V ×ξL(S,R)
R

, (５)
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其中ξL(S,R)表示当推广目标为L 时,与种子集S
相交的部分RRset对应的采样源点(用户)的权重

之和(即S 在 R 中的加权覆盖值),具体为

ξL(S,R)＝ ∑
Ri∈Cover(S,R)

w(ui,L)． (６)

３．２　影响力收益上下界评估方法

本节利用一类有效的概率统计方法:鞅不等式

(martingaleinquality)来量化影响力收益无偏估计

值与影响力收益真实值之间的差异．
定义３[１９]．给定一组随机变量序列 M１,M２,

􀆺,Mθ,若 E[|Mi|]＜＋ ¥,E[Mi|M１,M２,􀆺,

Mi－１]＝Mi－１,则称该随机变量序列为鞅．
定理４[１９]．给定一组伯努利分布下的随机变量

序列X１,X２,􀆺,Xθ,其中随机变量的期望为E(Xi)、

方差为Var(Xi),则统计量 ∑
i

j＝１

(Xj －E[Xi])满足

鞅的特性[１９],且有如下不等式成立:

Pr ∑
θ

i＝１
Xi－θE(Xi)≥γ[ ] ≤

exp
γ２

２θVar(Xi)＋
２
３γ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
, (７)

Pr ∑
θ

i＝１
Xi－θE(Xi)≤－γ[ ] ≤

exp－
γ２

２θVar(Xi)
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． (８)

　　基于不等式(７)和(８),可通过RRset集合来构

建无偏估计值ξL(S,R)与真实影响力收益值IIL(S)
间的误差关系．令 R＝{R１,R１,􀆺,Rθ}为当前采样

的RRset集合、S 为种子,则随机变量Zi 为

Zi＝
w(ui,L),若Ri∩S≠∅,

０,其他．{
假设在所有用户中最大的用户权重值为wL

max,
对随机变量Zi 进行标准化,进一步构建随机变量

Yi＝
Zi

wL
max

(Yi∈[０,１]),将Yi 代入不等式(７),可得:

Pr ∑
θ

i＝１
Yi－θE(Yi)≥γ[ ] ≤

exp－
γ２

２θVar(Yi)＋
２
３γ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
, (９)

由于 ∑
θ

i＝１
Yi＝

１
wL

max
ξL(S,R),E[Yi]＝

IIL(S)
V wL

max
,且

Var[Yi]≤Var[Bi]＝E[Yi](１－E[Yi])≤E[Yi]＝
IIL(S)
V wL

max
(Bi 为期望E[Yi]的伯努利变量),则不等

式(９)可进一步转化为

PrξL(S,R)－IIL(S)×
θ
V ≥γé

ë
êê

ù

û
úú ≤

exp－
γ２

wL
max(２IIL(S)×

θ
V ＋

２
３γ)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
．(１０)

　　同理将变量Yi＝
Zi

wL
max

代入式(８),经转化可得:

PrξL(S,R)－IIL(S)×
θ
V ≤－γé

ë
êê

ù

û
úú ≤

exp－
γ２

２wL
maxIIL(S)×

θ
V

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
． (１１)

　　式(１０)(１１)在一定置信度下提供了量化ξL(S,

R)与IIL(S)θ
V

间误差的方法．基于此,提出定理５

对种子影响力收益的上下边界进行理论推导．
定理５．给定一组 RRset集合 R,推广目标位

置集L,令用户最大权重为wL
max,给定概率参数δ∈

(０,１),则种子S 的影响力收益满足如下推导关系:

Pr IIL(S)≥ ξL(S,R)＋
２ψ
９ － ψ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－
æ

è
ç

é

ë
ê
ê

ψ
１８

ö

ø
÷×

V
R

ù

û
úú ≥１－δ,

其中ψ＝ln(１∕δ)×wL
max．

证明:

　　Pr IIL(S)＜ ξL(S,R)＋
２ψ
９ － ψ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－ψ
１８

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×

V
R

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝Pr IIL(S)× R

V ＋ψ
１８

é

ë

ê
ê ＜

　 ξL(S,R)＋
２ψ
９ － ψ

２
ù

û
ú
ú ＋Pr IIL(S)× R

V ＋ψ
１８＜ ψ

２ － ξL(S,R)＋
２ψ
９

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝

　Pr IIL(S)× R
V ＋ψ

１８＜ ξL(S,R)＋
２ψ
９ － ψ

２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝Pr ２ψ×

IIL(S)× R
V ＋ψ２

９ ＋ψ
３

é

ë

ê
ê ＜

　ξL(S,R)－
IIL(S)× R

V
ù

û
úú ＝PrξL(S,R)－

IIL(S)× R
V ≥ ２ψ×

IIL(S)× R
V ＋ψ２

９ ＋ψ
３

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝
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　exp －
２ψ×

IIL(S)× R
V ＋ψ２

９ ＋ψ
３

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

２wL
max×IIL(S)×

R
V ＋

２
３wL

max ２ψ×
IIL(S)× R

V ＋ψ２

９ ＋ψ
３

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

＝exp － ψ
wL

max

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　exp(－ln(１∕δ))＝δ,

因此,Pr IIL(S)≥ ξL(S,R)＋
２ψ
９ － ψ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

－
æ

è
ç

é

ë
ê
ê

ψ
１８

ö

ø
÷ ×

V
R

ù

û
úú ≥１－δ成立． 证毕．

定理６．给定一组 RRset集合 R,推广目标位

置集L,设用户最大权重为 wL
max,在概率参数δ∈

(０,１)下,种子S 的影响力收益有如下推导关系:

Pr IIL(S)≤ ξL(S,R)＋ψ
２ ＋ ψ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

×
é

ë
ê
ê

V
R

ù

û
úú ≥

　１－δ,
其中ψ＝ln(１∕δ)×wL

max．
证明:

　Pr IIL(S)＞ ξL(S,R)＋ψ
２ ＋ ψ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

×
V
R

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ≤Pr R ×IIL(S)

V － ψ
２
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è
ç

ö

ø
÷

２

＞ξL(S,R)＋ψ
２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ＝

PrξL(S,R)－
IIL(S)× R

V ≤－ ２ψ×
IIL(S)× R

V
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ≤exp －

２ψ×
R ×IIL(S)

V

２wL
max×

R ×IIL(S)
V

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

＝

exp － ψ
wL

max

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝exp(－ln(１∕δ))＝δ,

因此,Pr IIL(S)≤ ξL(S,R)＋ψ
２ ＋ ψ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

×
é

ë
ê
ê

V
R

ù

û
úú ≥１－δ成立． 证毕．

３．２．１　位置集与种子集明确时影响力收益上下界

评估

１)影响力收益下界．根据定理５,给定推广位置

集L,可在１－δ的概率下推导出种子S 的影响力收

益下界:II－
L (S),具体为

II－
L (S)＝ ξL(S,R)＋

２wL
maxln(１∕δ)

９
æ

è
ç

æ

è
ç －

　 ２wL
maxln(１∕δ)

２
ö

ø
÷

２

－
wL

maxln(１∕δ)
１８

ö

ø
÷ ×

V
R ． (１２)

２)影响力收益上界．根据定理６,给定推广位置

集L,可在１－δ的概率下推导出种子S 的影响力收

益上界:II＋
L (S),具体为

　II＋
L (S)＝ ξL(S,R)＋

wL
maxln(１∕δ)

２
æ

è
ç ＋

　　 wL
maxln(１∕δ)

２
ö

ø
÷

２

×
V
R ． (１３)

式(１２)和(１３)在推广位置与影响力种子组合内

容已知的情况下对影响力收益上下界进行评估．以
下将在位置集与种子集组合不确定的情况下,推导

出所有潜在组合可获得的最大影响力收益上界．

３．２．２　潜在位置与种子组合下的影响力收益上界

推导

假设LAＧJIP问题中满足最大影响力收益的位

置集为Lopt,种子集为Sopt．由于无法提前获取Lopt与

Sopt中的内容,故无法直接利用式(１３)对IILopt
(Sopt)的

上界进行评估．一种直观的上界评估方式可以为

II＋
Lopt

(Sopt)＝II＋
Lc

(So
Lc

)＝

ξLc
(S∗

Lc
,R)

１－１∕e ＋
wL

maxln(１∕δ)
２

æ

è
çç ＋

wL
maxln(１∕δ)

２
ö

ø
÷

２

×
V
R

, (１４)

其中,Sopt
Lc

表示 Lc 中所有位置都成为推广目标时对

应有最大影响力收益的种子集,S∗
Lc

表示贪婪策略

下选出的种子集．然而,当m≪|Lc|时,使用式(１４)

将导致II＋
Lopt

(Sopt
Lc

)≫II＋
Lopt

(Sopt),使上界评估过松．为
此,本文提出定理７对II＋

Lopt
(Sopt)进行最优化的评估．

定理７．给定一组 RRset集合 R,一组当前选

择的推广位置集L(L⊂Lc,|L|＝m),及种子集S
(|S|＝k),根据L 与S组合中内容,如下不等式成立:

ξLopt
(Sopt,R)≤ξL(S∗

L,R)
(１－１∕e)＋

∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(S∗

li
,R)

(１－１∕e) , (１５)
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其中Top(Lc\L,m)表示仅考虑单个位置时未被选

择的位置集中有最大加权覆盖值的 m 个位置,S∗
L

为推广目标为L 时在贪心策略下获得的种子集．S∗
li

为当推广目标仅包含位置li 时在贪心策略下获得

的种子集．
证明．根据影响力收益的定义(定义２),有

ξLopt
(Sopt,R)≤ξLopt∪L(Sopt,R)≤

ξL(Sopt,R)＋ ∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(li ‹Sopt,L›,R),

其中,ξli
(li|‹Sopt,L›,R)表示当种子为Sopt、推广

位置集为L 时,额外增加位置li 可在 R 上获得的

加权覆盖值增量, ∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(li|‹Sopt,L›,R)

表示在未选择的位置中 R 下有最大加权覆盖值增

量的m 个位置的权重增量之和．根据子模不等式有

ξL(Sopt,R)≤ξL(So
L,R)≤ξL(S∗

L,R)∕(１－１∕e),
其中,So

L(S∗
L)表示当推广目标为L 时有最大加权

覆盖值(通过贪心策略获得)的种子集．记

β＝ ∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(li ‹Sopt,L›,R),

则有

β＝ ∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(li ‹Sopt,L›,R)＝

∑
li∈Top(Lc\L,m)

∑
Rj∈Cover(Sopt,R)

max{w(uj,li)－

w(u,L),０}≤ ∑
li∈Top(Lc\L,m)

∑
Rj∈Cover(Sopt,R)

w(uj,li)≤

∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(So

li
,R)≤ ∑

li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(S∗

li
,R)

(１－１∕e),

令α＝ξL(Sopt,R),最终可得:

ξLopt
(Sopt,R)≤α＋β≤ξL(S∗

L,R)
(１－１∕e)＋

∑
li∈Top(Lc\L,m)

ξli
(S∗

li
,R)

(１－１∕e) ． 证毕．

　　将式(１５)中ξL(S∗
L,R)

(１－１∕e)＋
∑

li∈Top(Lc\L,m)
ξli

(S∗
li

,R)

(１－１∕e)

表示为ξ
◇
Lopt

(Sopt,R),综合式(１４)和(１５),则LAＧJIP
问题最优解对应的影响力收益上界推导可修改为

II＋
Lopt

(Sopt)＝

minξ
◇
Lopt

(Sopt,R),ξ
Lc

(S∗
Lc

,R)

１－１∕e{ }＋
wL

maxln(１∕δ)
２

æ

è
çç

＋ wL
maxln(１∕δ)

２
ö

ø
÷

２

×
V
R ． (１６)

３．３　LAＧJIP多轮迭代处理算法

基于３．２节中影响力收益上下界评估方法,迭
代算法的执行流程如算法２所示．

算法２．迭代算法．
输入:地理社交网络 G＝(V,E)、候选位置集合

Lc＝{l１,l２,􀆺,li}、整数k、整数m(m＜i)、精度误

差ε、概率参数δ;
输出:推广目标位置集L∗、影响力种子集S∗．
①S∗←∅,L∗←∅,ratio←０;

② 初始化２组RRset集合 R１,R２;

③ whileratio＜１－１∕e－ε
④ 　if(Round＝１)

⑤ 　　S∗←OPIMＧC(G,k,R１,R２);∕∗使用

IM 处理算法[２１]求得的种子集初始

化S∗∗∕;

⑥ 　else
⑦ 　　根据位置集 L∗更新用户权重向量 WU;

⑧ 　　S∗←Greedy_MultiSeed(WU,R１,k);

∕∗使用基于权重的贪婪算法在 R１

中选取k个种子[２１]∗∕
⑨ 　endif
⑩ 　L∗←Greedy_MultiLoc(Cover(S∗,R１),

Lc,m);∕∗利用贪心策略优化L∗中位

置布局以进一步提升ξL∗(S∗,R１)∗∕
􀃊􀁉􀁓 　在R２ 上根据式(１２)计算影响力收益下界

II－
L∗(S∗);

􀃊􀁉􀁔 　在R１ 上根据式(１６)对最大影响力收益上

界II＋
Lopt

(Sopt)进行推导;

􀃊􀁉􀁕 　ratio＜II－
L∗(S∗)∕II＋

Lopt(Sopt);

􀃊􀁉􀁖 　if(ratio＞１－１∕e－ε)

􀃊􀁉􀁗 　　break;

􀃊􀁉􀁘 　else
􀃊􀁉􀁙 　　加倍 R１,R２ 中的RRset规模;

􀃊􀁉􀁚 　endif
􀃊􀁉􀁛 　Round＋＋;

􀃊􀁊􀁒endwhile
􀃊􀁊􀁓returnL∗,S∗．
算法２总体上利用２组不同的 RRset集合来

获取问题的可行解,并在多轮验证中对结果展开迭

代优化．在首轮计算中,算法２先使用传统的IM 处

理算法:OPIMＧC[２１]初始化影响力种子集S∗(行④
⑤),进而根据当前获得的 S∗ 调用算法 Greedy_

MultiLoc对推广位置集L∗进行选择(行⑩,具体细

节见算法３)．此后算法２在另一组 RRset集合 R２

上根据式(１２)对当前S∗与L∗组合下的影响力收益

下界II－
L∗(S∗)进行评估(行􀃊􀁉􀁓),并在 R１ 上根据式(１６)

对LAＧJIP问题最优结果对应的影响力传播收益
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上界II＋
Lopt(Sopt)进行推导(行􀃊􀁉􀁔)．若当前结果精度:

ratio＜II－
L∗(S∗)∕II＋

Lopt(Sopt)满足用户设定的精度阈

值:１－１∕e－ε,则跳出迭代循环．否则,加倍 R１,R２

中RRset的采样个数并进入下一轮迭代．在下一轮

迭代中,根据上轮中获得的位置集L∗来更新用户权

重,并基于更新的权重信息在 R１ 中使用贪心策略

选取新的种子集S∗(行⑧),Greedy_MultiSeed同文

献[３１Ｇ３２]中算法２,故此处不做详细赘述．在后续

过程中,继续交替地执行对位置集L∗与种子集S∗

的迭代优化与更新操作,直到所求结果的精度满足

用户预期的阈值．
Greedy_MultiLoc为算法２中重要功能函数,

其被算法２反复调用以实现不同轮次下对当前最优

位置集的更新,其伪代码如算法３所示．
算法３．Greedy_MultiLoc算法．
输入:种子S∗相交的 RRset集合Cover(S∗,

R１)、候选位置集 Lc＝{l１,l２,􀆺,li}、整数m;

输出:推广目标位置集L∗．
①L∗←∅;

② while|L∗|＜m
③ 　l∗ ←argmax

li∈Lc\L∗
(ζL∗∪li

(S∗,R)－ζL∗ (S∗,

R));∕∗选择当前有最大加权覆盖值

增量的位置∗∕
④ 　L∗←L∗∪{l∗ };

⑤endwhile
⑥returnL∗．
在执行过程中,Greedy_MultiLoc根据上轮迭

代获得的影响力种子集S∗更新当前的位置选择策

略,具体为通过贪婪策略从候选位置集 Lc 中重新

评估并选择m 个当前最优的位置并更新L∗(行③
④)．在算法３中,贪婪策略的最优化目标函数为:给
定种子集S∗下,当前位置集L∗在 RRset集合中产

生的加权覆盖值．
接下来进行结果置信度分析．假设算法 ２ 中

while循环的最大迭代次数为rmax．由于每轮迭代

中,影响力收益上下界评估将产生２δ 的出错概率,
故算法在所有轮次下累计出错的概率为２δ×rmax．
因此,将以１－２δ×rmax的置信概率获得指定精度下

的近似结果．通常情况下,设定参数δ＝１∕|V|[１８Ｇ２２],
由于算法２在实际执行过程中的迭代次数远小于

|V|,因而１－２δ×rmax≈１,即算法能够以较高的置

信度获得(１－１∕e－ε)下的近似求解．

４　实验评估

４．１　数据集与测试环境

为验证本文研究内容及所提技术方法的有效

性,本节使用 ２ 组真实的地理社交网络数据集:
Brightkite和 Gowalla进行实验评估．数据集可通过

Stanford大学的SNAP项目在线获取[３２]．在Brightkite
和 Gowalla中,分别有１１．４％和４５．６％的用户无位

置坐标,对于这部分用户,根据其朋友位置坐标的均

值对其进行位置分配．处理后的数据集信息如表２
所示:

Table２　StatisticsoftheDatasets
表２　数据集统计信息

数据集 节点数 边数 节点平均度

Brightkite ５８２２７ ４２８１５６ ７．３５

Gowalla １９６５９０ １９００６５４ ９．６７

　　实验测试的算法均使用 C＋＋语言编写,并在

g＋＋１３编译器下编译优化．所有实验在配备有Intel
iＧ７２．９GHz主频CPU,６４GB内存的PC机上运行,
安装的操作系统为 Ubuntu１４．０４．
４．２　实验设定

１)传播概率设定．参考当前IM 研究领域中广

泛使用的方法[８Ｇ９,１９Ｇ２２],本文采用加权级联(weighted
cascade)模型对社交网络图边上影响力传播概率进

行分配:p(u,v)＝１∕|Nin(v)|,其中|Nin(v)|表示

用户v 在社交网络中的入度．
２)用户权重设置．本文根据文献[９]在单目标

位置推广时的用户权重设置方法,对式(２)中相关参

数进行设置．其中最大用户权重c＝１,权重衰减系数

β＝０．０１．此外,考虑到|Lc|中对象具有空间邻近的

特点(同一个城市的连锁门店),故根据式(２),社交

网络中将存在大量权重无限接近０的用户,这部分

用户对问题最终结果几乎不产生影响．为降低用户

权重计算的开销,本文默认当用户与推广目标位置

间距离大于１００km 时,其权重为０．
３)影响力收益值评估．为客观评估不同算法所

求结果的质量,实验对种子影响力传播过程进行

１００００次蒙特卡罗(MonteCarlo,MC)模拟[８Ｇ９,１２],
并将此过程中被激活用户权重和的均值作为种子影

响力收益．
４)参数设定．为评估不同参数设置对算法的影

响,我们在不同参数设定下对算法性能进行评估．各
参数设定值的范围如表３所示,每行中黑体数字表示
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各参数的默认设定值．在评估参数性能时,我们仅改

变其中某个参数的值,而固定其余参数为默认设定值．

Table３　ParameterSettings
表３　参数设定信息表

参数 设定值

k(影响力种子集合大小) ５,１０,１５,２０,２５

m(推广目标集合大小) ２,３,４,５,６

|Lc|(候选位置集合大小) １０,２０,３０,４０,５０

　注:黑体数字为默认值．

４．３　有效性评估

为了验证本文研究内容在空间感知影响力联合

推广中的有效性,本节将 LAＧJIP策略下产生的影

响力收益情况与下述策略进行对比:
１)IM＋DBSCAN策略．利用传统的IM 处理算

法[２１Ｇ２２]选取k个用户作为影响力种子集S∗,利用密

度聚类算法DBSCAN[３４]从候选目标位置集 Lc 中选

取用户签到密度最大的m 个位置作为推广位置集L∗;
２)DAIM策略．使用DAIM[９,３２]算法对候选位置

集 Lc 中各位置点单独作用下的影响力收益进行评

估,并从中选择拥有最大收益的m 个位置作为推广

目标L∗,同时合并各位置下选出的影响力种子,从中

抽取频率最大的k个用户作为整体的影响力种子S∗;
３)Baseline策略．本文所提算法１(基准算法),

即解决问题的启发式算法;
４)LAＧJIP策略．本文所提算法２(多轮迭代处

理算法),即求得的结果有理论精度保障的近似算法．

Fig．３　ThedistributionoftheuserslocatedinDallas
图３　达拉斯市区范围内用户分布情况

通过对 Gowalla数据集的分析,我们发现美国

得克萨斯州达拉斯市区有稠密的用户分布(如图３
所示),故认为达拉斯市区范围内的兴趣点有较高推

广潜力,因此将该城市作为影响力推广效果测试区

域;其次利用百度 API,爬取达拉斯市区领域的所有

兴趣点,根据标签信息,将兴趣点进行分类,分别获

得酒吧、商场、餐厅等的兴趣点组;我们将隶属同组

的兴趣点集合作为 Lc．

设置m＝２,k＝１０,测试上述推广策略的执行

Fig．４　Theperformancecomparisonofinfluence

promotionforbarsbydifferentstrategies
图４　酒吧类兴趣点集合下不同策略的影响力

推广效果对比

效果．对不同策略返回的结果(推广位置集＋种子

集)执行蒙特卡洛模拟评估其影响力传播情况,使用

百度地图 API对传播中激活用户的位置进行可视

化展示．由于各类兴趣点组下策略间的性能差异大

体相同,本节仅对酒吧、商场这２类兴趣点集合下的
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结果进行展示(图４与图５)．由图中结果可知,IM＋
DBSCAN策略在空间感知影响力推广中的效果最

差,该策略激活用户的空间分布十分离散且与推广

Fig．５　Theperformancecomparisonofinfluence

promotionformarketsbydifferentstrategies
图５　商场类兴趣点集合下不同策略的影响力

推广效果对比

位置间无明显邻近关系;DAIM 策略由于考虑了用

户权重,故影响力传播相对推广位置有明显的空间

聚合趋势．然而,由于该策略忽略了对推广位置的优

化,推广位置个体间仍存在较多的影响力重叠,整体

推广效果依旧不佳;Baseline策略由于在贪婪策略

中对种子集与位置集进行了同步优化,故相比仅分

开优化２组集合的IM＋DBSCAN 策略,影响力推

广效果有明显的提升．
但由于Baseline策略无理论精度保障,因此优

化性能并不稳定,在某些输入情况下Baseline策略

的效果将劣于 DAIM 策略．作为对比,LAＧJIP策略

在各类兴趣点集合下始终中展现了全局最优的特

点,且相比Baseline策略,LAＧJIP策略整体性能更

加稳定,产生的影响力分布情况相对推广目标的位

置分布也更具空间聚合性．此外,由于 LAＧJIP策略

进一步优化了推广位置的空间布局,因此 LAＧJIP
相比DAIM 减少了更多内部的影响力重叠,故在多

目标组合下有更优影响力全局推广效果．
４．４　算法性能评估

本节在 Brightkite和 Gowalla两组数据集上,
对基准算法(baseline,BA)、迭代算法(iterative,
IT)的处理性能进行全面评估．实验比较了算法在不

同种子个数、推广目标位置个数、侯选位置集合大小

下的性能变化趋势．本文以算法的响应时间和所求

结果的影响力传播收益作为衡量算法性能的２项指

标．本文对每组实验重复５次测试,并取平均值作为

最终结果．
４．４．１　种子个数对性能的影响

本文在Brightkite和 Gowalla两组数据集下测

试不同的种子个数(５,１０,１５,２０,２５)对BA与IT算

法性能的影响,结果如图６所示．从图６结果可知,

IT算法能够在BA 算法基础上进一步提升１０％~
５０％的影响力传播收益,且运行效率有１~２个数量

级的提升．这验证了本文第３节中所提方法的有效

性．此外,随着种子个数的增多,所有算法的响应时

间及影响力传播收益均呈现增长趋势．这是因为较

多的种子能触发更大的影响力传播范围,从而提高

了影响力在用户中传播所能获得的收益;这同时也

增加了算法在评估种子影响力过程中的开销．值得注

意的是,所有算法在 Gowalla数据集下均获得了比

Brightkite数据集下更高的影响力收益．这是因为

Gowalla相比Brightkite拥有更大的社交网络以及

更为稠密的用户空间分布,因而 Gowalla数据集下

产生的种子能够激活更多高权重的用户,从而利于

影响力在传播过程中积累到更多收益．这一对比结

果体现了迭代算法在大规模社交图下实现空间感知

影响力推广的性能优势．
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Fig．６　Theeffectofvaryingkonperformance
图６　种子个数k变化对算法性能的影响

４．４．２　推广目标位置个数对性能的影响

Fig．７　Theeffectofvaryingmonperformance
图７　推广目标位置个数m 变化对算法性能的影响

图７展示了推广目标位置个数对算法性能的影

响．在不同的位置个数设定下,迭代算法的性能均明

显优于基准算法,且在更大规模的 Gowalla数据集

上迭代算法较基准算法的性能优势更为明显．随着

推广目标位置个数的增多,各算法取得的影响力收

益均呈现增长趋势．这是因为推广位置的增加将使

更多用户因邻近空间对象而拥有更大的推广权重,
因而影响力传播过程将获得更大的收益．值得注意

的是,当推广位置较多时(|L|≥４),基准算法与迭

代算法间性能分化趋势更为明显,这进一步体现了

迭代算法在多目标组合优化处理中的优势．
４．４．３　侯选位置集合大小对性能的影响

图８展示了候选位置集合大小的变化对算法性

能的影响．在不同规模的候选位置集合下,迭代算法

的性能均明显优于基准算法．此外,随着候选位置集

合的增大,各算法所得结果的影响力收益呈现先增

加后逐渐趋于稳定的趋势．这是因为当候选位置集

合规模较小时,加入更多的位置可使算法构建出与

影响力空间分布更为拟合的推广目标位置分布．然
而,当候选位置集增加至一定规模后,集合中的大量

位置之间将存在较多的影响力重叠,从而使得影响

力传播收益的增幅呈现减缓趋势．

Fig．８　Theeffectofvarying|Lc|onperformance
图８　候选位置集合大小|Lc|变化对算法性能的影响

４．５　对ε参数设定的评估

本节进一步探索迭代算法中对精度误差参数ε
的合理设定．图９~１０展示了迭代算法在Brightkite
数据集以及 Gowalla数据集下基于不同精度误差参

数ε的运行结果(影响力收益、响应时间、RRset采样

规模)．从图９中结果可知,当ε值较小时(ε＜０．２０),
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Fig．９　EvaluateparameterεinBrightkitedataset
图９　Brightkite数据集下评估参数ε

Fig．１０　EvaluateparameterεinGowalladataset
图１０　Gowalla数据集下评估参数ε

进一步减小ε对算法返回的结果精度提升效果并不

明显;相反,还将导致算法的响应时间急剧增长,并
在处理过程中耗费大量的内存开销(大量RRset被

采样产生并作为中间结果常驻内存)．当精度误差参

数设定较大时(ε≥０．２０),算法时间空间上的开销都

明显降低,但结果精度损失却下降明显．权衡算法的

求解效率与返回结果的质量,本文将ε＝０．２０作为

迭代算法的默认精度误差参数．

５　总　　结

本文研究了地理社交网络中基于多目标组合优

化的空间感知影响力联合推广问题(LAＧJIP)．该问

题考虑了影响力在位置相关用户中的推广差异,通
过构建推广目标位置与影响力种子间的最优搭配,
实现全局利益最大化的商家营销推广．为了有效地

解决LAＧJIP问题,本文拓展了现有的反向影响力

采样技术,提出了有理论保障的影响力收益上下界

评估方法,并基于此通过多轮迭代对问题进行了高

效的近似求解．最终,在真实的数据集下实验结果验

证了本文所提出的技术能有效地提升多目标组合下

空间感知影响力推广．在未来工作中,我们将考虑引

入更多的地理空间因素(如营销点的空间分布密集、
营销位置相对各用户的k 近邻排序等)来设计更为

合理的用户权重度量函数,以使 LAＧJIP问题适应

更多复杂的应用场景．此外进一步优化提升本文提

出的近似算法的理论精度也是未来努力的方向之一．
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