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 چکيده

مطالعات . در مسئله حداکثر سازی نفوذ، هدف یافتن حداقل تعدادی گره هست که بیشترین انتشار و نفوذ را در شبكه داشته باشند

 ٔدرزمینه های زیادی های اخیر الگوریتمدر سال. ای در حال گسترش استصورت گسترده حداکثر سازی نفوذ و انتشار بهراجع به 

یابی ویروسی، گسترش شایعات، اتخاذ این مطالعات شامل بازار. شده است های اجتماعی ارائهمسئله حداکثر سازی نفوذ در شبكه

های مناسب و یا  گره افتنیدرهایی  هر یک از مطالعات پیشین دارای کاستی. است.. .گیر و های همه نوآوری و شیوع بیماری

برای حل مسئله حداکثر سازی نفوذ ارائه  ICIM-GREEDYبا عنوان در این مقاله، روشی جدید . پیچیدگی زمانی بالا هستند

-را در نظر می اندی در نظر گرفته نشدهقبل شده انجامدو معیار مهم که در کارهای  ICIM-GREEDYدر الگوریتم  .ایمکرده

روش پیشنهادی . وجود دارد ها انساناین دو معیار همیشه در زندگی اجتماعی . قدرت نفوذ و دیگری حساسیت به نفوذ گیریم، یكی

به دیگر دهد که روش مذکور نسبت  نشان می آمده دست بهنتایج . شده است ی استاندارد مورد ارزیابی قرارگرفتهها ستتایدروی 

این روش از  نیهمچن .است برخوردار Seed گره 71کردن نودهای بانفوذ در  دایدر پهای مقایسه شده از کیفیت بهتری  الگوریتم

 .کند سریع، بهتر عمل می نسبتاًمقایسه شده به لحاظ همگرایی  های الگوریتملحاظ زمانی نیز نسبت به 

 ینفوذ، انتشار، شبكه اجتماع یمستقل، حداکثر ساز یمدل آبشار: های کليدیواژه

 
 

 مقدمه -1

هاای  های اجتمااعی و شابكه  در شبكه مطالعه گسترش نفوذ

حداکثر . است داکردهیپی افزایش توجه قابلصورت  پیچیده به

سازی نفوذ برای اولین بار توسا  دومنایكو و ریچاردساون    

کمپ و همكارانش برای اولین .[7] مطرح شد 6117در سال 

در . [6] پرداختناادبااار بااه مساائله حااداکثر سااازی نفااوذ   

البته مسئله حاداکثر ساازی نفاوذ باه      ی اجتماعی وها شبكه

 تاثییر دنبال نودهایی با ضریب نفوذ بالا هستیم که بیشترین 

برای حداکثر سازی نفاوذ دو  . باشند  ی شبكه داشتهبر رورا 

 شاده  یمعرفا ی خطای  ای آبشاری مستقل و آستانهمدل پایه

انتشار اطلاعات و نفوذ در زمان و مراحل گسسته انجام . است

در دو حالت فعال یا غیرفعال  Gدر گراف  Vهر نود . شودمی

در حالت فعال یک ناود تحات نفاوذ قرارگرفتاه اسات      . است

یعنی یک شایعه یا یک ایده یا یک محصول جدید را پذیرفته 

در حالت غیرفعال ایده یا محصول جدیاد را نپذیرفتاه   . است

 است که ناشی از نپذیرفتن یا نرسیدن ایده یا محصول جدید

های انتشار اغلاب از  برای درک بهتر مدل. یا یک شایعه باشد

-های تصادفی را هممدل. شودارزی استفاده میهای هممدل

 a.bouyer@azaruniv.ac.irعسگرعلی  بویر  : دار مكاتباتنویسندۀ عهده
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 شده فعالهای گویند که دارای توزیع احتمال برای نودارز می

هاای  دل  ICو LTهای مدل. یكسان باشد   توس  نودهای

هاای  هرچند در ساال . [6] سازی نفوذ استای درحداکثرپایه

اسات، ولای    شاده  ارائههای دیگر نیز در این زمینه اخیر مدل

-7] اسات   ICو  LT، مدل شده ارائههای پایه و اساس مدل

3]. 

ماادل آبشاااری مسااتقل باارای اولااین بااار توساا  کمااپ و   

در مدل آبشااری مساتقل هرگااه    . [6] رح شدهمكارانش مط

های همسایه خود تواند نودشود با احتمالی میفعال می نودی

 vو  uرا فعال کند این احتمال برابار باا وزن یاال ارتبااطی     

 گیرد به ایان بار صورت می سازی تنها یک فعال.  ا     یعنی

را فعاال کناد، دیگار     uانسات ناود    ن  vمعنی که اگر ناود  

در مدل آستانه خطای  . رد ن  uسازی نود  شانسی برای فعال

هاا، کاه   با وزن بین یال    uنود  ب  vاحتمال ایرگذاری نود 

دارای یک  vهر نود . کنیم، بیان میمیده یم نشان      با 

  [0,1]ت تصاادفی در باازه   صاور  است کاه باه    حد آستانه 

حداکثر سازی نفوذ بارای  . شودتصادفی انتخاب میصورت  به

هر دو مدل آبشاری مستقل و حد آستانه خطی یاک مسائله    

NP-hard در مدل بشااری مساتقل و آساتانه      .[71] است

، خااواز زیاار بخشاای و σ(1)تااابع خروجاای  (LT)خطاای 

الگاوریتم    .تابع گساترش نفاوذ اسات    σ(1)که  یكنوایی دارد

ای از یک رویكرد طبیعای بارای انتخااب مجموعاه     حریصانه

   الگاوریتم .  ها است کاه حاداکثر نفاوذ را داشاته باشاند      گره

  تواند ضریب تقریبای    می حریصانه
 

 
ارائاه دهاد       

عاددی بسایار نااچیز     𝛆تعداد نودهای گراف  اسات و    که 

 . [6] است

-ICIMجدیااد بااه نااام    در ایاان مقالااه یااک الگااوریتم   

GREEDY شده در سال در مقالات ارائه. دهیمرا ارائه می-

بساایار مهاام را در نظاار گرفتااه نشااده هااای اخیاار دو نكتااه 

که در دنیای واقعای ایان دو معیاار     ، درصورتی[73-77]است

در دنیای واقعی نفوذ افاراد باا یكادیگر متفااوت     . وجود دارد

به خصوصیات اجتماعی قادرت   است، افراد در جامعه با توجه

ها با توجاه باه دو   در این مقاله نفوذ گره. متفاوتی دارند نفوذ

قدرت نفوذ و حساسیت : شودمعیار دنیای واقعی سنجیده می

مثاال   عناوان  قدرت نفوذ برای نودها متفاوت است باه . به نفوذ

فرض کنید یک دانشجو  مسلماً دارای درجه باالایی اسات و   

تاری باه   یناستاد دانشگاه نسبت به دانشجو دارای درجه پاای 

ولی نودهاایی کاه   . است دلیل برقراری رابطه با افرادی خاز

بااا اسااتاد دانشااگاه در ارتباااد هسااتند دارای قاادرت نفااوذ  

فرض کنید هار دو ناود اساتاد دانشاگاه  و     . بیشتری هستند

کنند ولی آیا قدرت نفاوذ هار دو   نود را فعال می 81دانشجو 

ه نفاوذ، در  حساسایت با  . طور نیستیكسان است، مسلماً این

تواناد در مقابال   تواند متفاوت باشد که یک نود مای نودها می

راحتای   مقابله کند یاا باه  ( اتخاذ محصول جدید یا ایده)نفوذ 

-در این مقاله برای محاسبه قادرت نفاوذ مای   . آن را بپذیرد

توانیم از دو فاکتور مهام نودهاای حاشایه و نودهاای هساته      

ی که در هسته قرار دارند به این صورت نودهای. استفاده کنیم

دارند و نودهاایی کاه در حاشایه     مسلماً قدرت نفوذ بیشتری

 .قرار دارند قدرت نفوذ کمتری دارند

در بخاش   .دهی شده اسات ادامه مقاله به این صورت سازمان

 ٔشاده درزمیناه   هاای ارائاه   بندی کلی از الگوریتمیک دسته 6

در . گرفته استحداکثر سازی نفوذ موردبررسی و ارزیابی قرار

بااا اسااتفاده از   ICIM-GREEDYالگااوریتم  7بخااش 

شاده   فاکتورهای جدید حساسیت به نفوذ و قدرت نفوذ ارائاه 

صاورت گرفتاه اسات و در     4تحلیل نتاایج در بخاش   . است

 .ایمگیری پرداختهبه نتیجه 8بخش 

 کارهای انجام شده -2

عنوان یک روش الگوریتمی برای  نفوذ، به حداکثر سازی

بازاریابی ویروسی برای اولین بار توس  دومینگوس و 

کمپ  .[7] پیشنهاد شده است 6117ریچاردسون در سال 

برای اولین بار به تدوین و  6117و همكارانش در سال 

عنوان یک  ی حداکثر سازی نفوذ بهفرموله سازی مسئله

مسئله  .[6] سازی تصادفی گسسته پرداختندهینهمسئله ب

مطرح ( 7)ی طبق رابطهتوان حداکثر سازی نفوذ را می

، یک مدل تصادفی بر G=(V,E)کرد که در یک گراف 

      ی نودهای اولیه  فعال را با ، مجموعهGروی 

است        سازی  که هدف آن بیشینه دهد نشان می

 :شودصورت زیر محاسبه می بهکه 
                             (7) 

ایبات کردند که  6171در سال  همكارانشو وانگ 

در یک گراف اجتماعی       محاسبه گسترش نفوذ
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G=(V,E)  0با مجموعهS برای هر دو مدل ،LT  وIC ،

hard-NP مسئله حداکثر سازی نفوذ یک   .[71] است

روش اصلی توس  کمپ و همكارانش . مسئله سخت است

سازی  شده است که در این روش از فرایند شبیه ارائه

انتشار برای محاسبه گسترش نفوذ  کارلو در فرایند مونت

تكرار  Rبرای  Sمجموعه تثییرگذار . [6] شوداستفاده می

بعد از پایان فرایند انتشار تعداد . شودسازی میشبیه

ها را در  شود و سپو متوس  آننودهای فعال شمرده می

R الگوریتم حریصانه با تعداد زیاد  .شوده میتكرار محاسب

کارلو باعث دستیابی به بهترین نود  سازی مونت تكرار شبیه

یک مشكل  .های مختلف شود نفوذپذیر در میان الگوریتم

-MCکارلو  جدی برای الگوریتم حریصانه مونت

Greedy(G,K)  به  .آن استگیر بودن وقت ناکارآمدی

را  CELFهمین دلیل لسكوک و همكارانش الگوریتم 

مطرح کردند که با استفاده از ارزیابی تنبل، محاسبات 

ولی همچنان . [73] دهد گسترش نفوذ را کاهش می

سازی  به دلیل استفاده از شبیه CELFهای  الگوریتم

بدین ترتیب . کارلو در تعداد تكرار بالا، ناکارآمد بودند مونت

را مطرح  NewGreedyICچن و همكارانش الگوریتم 

دسترس،  مجموعه نودهای قابلکردند که با استفاده از 

همچنین در . کند گسترش نفوذ را برای هر نود محاسبه می

ادامه، چن و همكاران برای بهبود زمان اجرای 

NewGreedyIC الگوریتم ،DegreeDiscount   را

مطرح کردند که بعد از انتخاب نودی با بالاترین درجه 

 seed، برای انتخاب نودهای Seedعنوان اولین نود  به

 seedها،  ی نودهایی که در همسایگی آن بعدی، درجه

الگوریتم تقریب این . [73] دهد وجود دارد، را کاهش می

کند  بهینه را برای مسئله حداکثر سازی نفوذ تضمین نمی

های  ولی زمان اجرای بسیار مناسبی به نسبت الگوریتم

Greedy ،CELF  وNewGreedyIC سپو، . دارد

را ارائه دادند که با  SPINنارایانام و همكارانش الگوریتم 

استفاده از مقدار شیپلی، گسترش نفوذ را برای هر نود 

این الگوریتم زمان اجرای مناسبی  .[61] کند محاسبه می

 Greedyدارد ولی تقریب بهینه را در مقایسه با الگوریتم 

سپو، کیتساک و همكاران، الگوریتم  . کندتضمین نمی

K-core  را مطرح کردند که نودهای هسته و حاشیه را در

عنوان نود  کند  و نودهای هسته را به گراف مشخص می

seed در ادامه، چانگ و همكارانش . [67] گیرد در نظر می

را برای بهبود زمان اجرای  StaticGreedyDUالگوریتم 

اما . [66] مطرح کردند NewGreedyICالگوریتم 

تقریب بهینه را تضمین  StaticGreedyDUالگوریتم 

در ادامه برای بالا بردن سرعت محاسبات . کند نمی

 SIMPATHگسترش نفوذ، گویال و همكارانش الگوریتم 

را مطرح کردند که با استفاده از  محدود کردن شمارش 

. [67] کند ا انتخاب میر seedمسیرهای ساده، نودهای 

 kزمان اجرای مناسبی برای انتخاب   Simpathالگوریتم 

دارد و همچنین سربار حافظه مصرفی کمی دارد  seedنود 

کند به همین دلیل  ولی ضریب تقریب بهینه را تضمین نمی

نش مطرح شد که توس  وانگ و همكارا MIAالگوریتم 

استفاده از درخت  پذیر است  و با الگوریتمی مقیاس

arborescence صورت محلی محاسبه  گسترش نفوذ به

نكه محاسبات به دلیل ای MIAالگوریتم . [71] شود می

کارلو  سازی مونت گسترش نفوذ را بدون استفاده از شبیه

ولی این الگوریتم . دهد، زمان اجرای مناسبی دارد انجام می

سپو، چن و همكارانش  . سربار حافظه مصرفی بالایی دارد

باشد را  یجامعه م یصبر تشخ یکه مبتن CIM یتمالگور

جامعه  یصابتدا تشخ CIM یتممطرح کردند که الگور

و  شوند یم یدتول یدکاند یازآن  نودها و پو شود یانجام م

. [64] شوند یانتخاب م seed ینودها  یدکاند یاز نودها

 یول رددا یمناسب یزمان اجرا CIM یتمهرچند الگور

چن و همكارانش  .  کند ینم ینرا تضم ینهبه یبتقر

را مطرح کردند که در این  LUGreedyالگوریتم 

سازی، عدم  الگوریتم با توجه به تصادفی بودن احتمال فعال

 گیرد قطعیت را برای مسئله حداکثر سازی نفوذ در نظر می

را که   VoteRankژیانگ و همكارانش، الگوریتم   .[68]

این الگوریتم  .[62] دهی را مطرح کردند مبتنی بر رأی

همچنین به  دلیل اینكه این . زمان اجرای مناسبی دارد

الگوریتم خاصیت سابماژولاریتی ندارد، تقریب بهینه را 

همكارانش  الگوریتم سپو، شانگ و . کند تضمین نمی

CoFIM  را مطرح کردند که مبتنی بر تشخیص جامعه

به تعداد  CoFIMزمان اجرای الگوریتم . [63] است

سپو، مورنه و همكاران، . ستوابسته ا seedنودهای 
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که مبتنی بر محلی سازی محاسبات گسترش  CIالگوریتم 

در این الگوریتم محاسبات . [63] نفوذ بود را مطرح کردند

زمان .شود محدود می Lای به شعاع  گسترش نفوذ در دایره

، وابسته seedو تعداد نودهای  Lبه  CIاجرای الگوریتم 

که مبتنی  LIRهمچنین، لئو همكارانش الگوریتم . است

در  .[63] های اکتشافی بود را  مطرح کردند بر روش

هر نود بر اساس درجه  یبرا LIمقدار LIR     تمیالگور

با  یشود و سپو، مجموعه نودها محاسبه می گانیهمسا

مرتب  یصورت نزول بر اساس درجه به LIمقدار  نیکمتر

این . شوند انتخاب می seedعنوان  نود به kشوند و  می

الگوریتم، زمان اجرای مناسبی دارد ولی تقریب بهینه را 

سپو، اهجام و همكارانش  الگوریتم . کند تضمین نمی

HybridRank بر   تثییرگذارکه نودهای   را  مطرح کردند

 اند شده انتخاب  corenessاساس مرکزیت بردار ویژه و 

تثییرگذار از  یدر انتخاب نودها تم،یالگور نیدر ا. [71]

 نیاگرچه ا. شود اجتناب می  Rich clubی  پدیده

کند، اما  اجتناب می Rich club یدهیاز  پد تمیالگور

 .دهند ارائه نمی یتثییرگذار گسترش نفوذ مناسب ینودها

را مطرح کردند  probDegنگوین و همكارانش، الگوریتم 

نفوذ را با بررسی چند گام از نود و درجه که نودهای با

سپو، وو و . [77] کندهمسایگان آن نود انتخاب می

را مطرح  LAIMزمان خطی    تمهمكارانش، الگوری

یک رویكرد تكراری خطی برای که این الگوریتم  کردند

. [76] های بزرگ است مسئله حداکثر تثییرگذاری در شبكه

ی مصرفی پایینی، در همچنین، این الگوریتم سربار حافظه

سپو، بنرجی و . های اجتماعی با مقیاس بزرگ دارد شبكه

را مطرح کردند که  ComBIMهمكارانش  الگوریتم 

نودهای تثییرگذار را با توجه به بودجه جامعه، انتخاب 

همچنین، این الگوریتم تقریب بهینه را . [77] کند می

در ادامه، ژی و همكارانش، الگوریتم . کند تضمین نمی

IRR   را بر مدلMBIC در این .  [74] مطرح کردند

 نیا .ی شروع و مرجع استالگوریتم انتشار شامل دو مرحله

 تمیبه نسبت الگور یبهتر گسترش نفوذ  تم،یالگور

DegreeDiscount روی و همكارانش، الگوریتم  .دارد

RNR این الگوریتم، با استفاده از . [78] را مطرح کردند

در .  کند تثییر همسایگان، قدرت نفوذ نود را محاسبه می

را مطرح کردند که   PHGادامه، کیو همكارانش، الگوریتم 

در این الگوریتم از رویكرد مبتنی بر تشخیص جامعه 

همچنین در این الگوریتم  برای محاسبات . کند میاستفاده 

گسترش نفوذ، از الگوریتم حریصانه ویژگی گراف استفاده 

همچنین در این الگوریتم، میزان گسترش . [72] کند می

که توس   تثییرگذاربه تعداد نودهای  نفوذ و زمان اجرا،

ازآن،  پو. شوند، وابسته است الگوریتم حریصانه انتخاب می

را مطرح  TI-SCاحمدی بنی و همكارانش، الگوریتم 

کردند که در این الگوریتم با استفاده از  نودهای هسته در 

 .[77] بخشد را بهبود می PHGجوامع  الگوریتم 
 

 روش پيشنهادی -3

-ICIMبا نام  یدر این مقاله الگوریتم جدید

GREEDY در الگوریتم . شده است ارائهICIM-

GREEDY  از مدلWC شده است  بهبودیافته استفاده .

شود و سپو وزن نفوذ را محاسبه می ابتدا الگوریتماین در 

محاسبات نفوذپذیری را بر اساس دو فاکتور مهم، قدرت 

 .شود نفوذ و حساسیت به نفوذ انجام می
 

 وزن نفوذ -1-3

مهم برای تشخیص نفوذ است، به  فاکتوروزن نفوذ، یک 

همین دلیل از یک روش جدید برای محاسبه وزن نفوذ 

 وزن نفوذ،، WCدر مدل . شده است استفاده
 

         
 

اما این یک روش منطقی برای تعیین . شودمحاسبه می

های وزن نفوذ نیست به دلیل اینكه نودها دارای ویژگی

بندی متفاوت، درجه متفاوتی مثل ضریب خوشه

های یک نود، پل محلی بودن یا در مجاورت پل  همسایه

نفوذ در های هستند، پو باید بین وزن..  محلی بودن و 

بنابراین وزن نفوذ . بین نودهای مختلف، تفاوت قائل شویم

 :شودطبق فرمول زیر محاسبه می

    
  

                 
 

(6          ) 

همسایه نود  نودهایدرجه    است و   uدرجه نود    

u  بندی نود ضریب خوشه    است وu وزن نفوذ،  .است

شود هر چه درجه همسایگان و صورت تعیین میبه این 

بیشتر باشد، نودهای  vدرجه همسایگان همسایگان نود 
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داشته باشند  vتوانند نفوذ بیشتری بر روی می vهمسایه 

دارای ضریب  vهای نود و همچنین هرچه همسایه

بندی کمتر باشند، تمایل بیشتری به برقراری ارتباد  خوشه

تواند به می uفوذ که یک گره پو مجموع وزن ن. دارند

همسایگان غیرفعال اعمال کند با استفاده از فرمول زیر 

 :شده است محاسبه

         

             

 (7) 

 u ای از نودهای فعال در میان همسایگانمجموعه     

تمامی  ریتثیدر دنیای واقعی انتشار و نفوذ تحت . است

فعال شود  تواند یمو در صورتی نودی  استهمسایگان نود 

 ریتثیرا تحت  موردنظرکه همسایگان فعال نود بتواند نود 

مجموع  صورت به     به همین دلیل معیار . قرار دهند

ی بنابراین طبق رابطه. شودنفوذ همسایگان محاسبه می

 :شودصورت زیر محاسبه می زیر احتمال نفوذ به

           (4          ) 

 حساسيت به نفوذ  -2-3

حساسیت به نفوذ برای  معیارعلاوه بر قدرت نفوذ، 

حساسیت به نفوذ . شده است محاسبه نفوذ در نظر گرفته

ای بسیار مهم در حداکثر سازی نفوذ است زیرا در  مسئله

دنیای واقعی حساسیت به نفوذ متفاوت است ولی در 

صورت تصادفی  نفوذ بهتمامی کارهای قبلی حساسیت به 

برای نشان دادن اهمیت این موضوع، .  شده است تعیین

طور که در این شكل  همان. داشته باشیم 7نگاهی به شكل 

، برابر است ولی اهمیت نود 8و  نود 7، درجه نود بینید می

 7تری به نود  های مهماست زیرا گره 8بیشتر از نود  7

ی نفوذ انهممكن است بر اساس آست. متصل هستند

تواند نودهای کمتری را فعال شود که می 8تصادفی، نود 

ممكن  7که با فعال شدن نود  در ادامه فعال کند درصورتی

در . فعال کند 8است نودهای بیشتری را نسبت به نود 

-صورت تصادفی تعیین می ی نفوذ بهکارهای قبلی آستانه

س اهمیت شود، ولی در این الگوریتم آستانه نفوذ، بر اسا

شده،  پل محلی، تعداد نودهای فعال/نفوذ نود و نودهای پل

 .شودطول مسیر از مبدأ و همسایگان فعال نشده تعیین می

 

 
 .است یشترينفوذ ب تياهم یدارا 1گره  یدارند ول یکسانی درجه 2و 1 های گره - 1 شکل

 

7اقتدار از فرمانبداری افرادسنجش میزان آزمایشی برای است  میلگرمآزمایش اساس این ایده، 
کارهایی  در انجام 
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 وجدان شخصی افراد بود که به ابتكار روانشناس مغایر با

ی یها آزمایش. [73]تصورت گرف یلگرامم استنلی معروف

که توس  میلگرام صورت گرفت نشان داد که حضور افراد 

کردند، میزان  ها پیروی نمی دیگری که از فرمان

. دهد کننده را به نحو زیادی کاهش می برداری شرکت فرمان

کننده حضور داشتند  دیگری در کنار شرکت یوقتی کسان

 41نفر از  72زدند،  ها سرباز می که از اجرای فرمان

-کننده از دادن ماکزیمم شوک خودداری کردند شرکت

شده با  بر همین اساس، هرچه تعداد نودهای فعال .[73]

ایده یا محصول جدید، بیشتر باشند حساسیت به نفوذ در 

شود ایده یا محصول و این باعث می شودکمتر می نود

 . راحتی پذیرفته شود جدید به

برای محاسبه حساسیت به نفوذ  فاکتورهای زیر بسیار مهم 

 :باشند می

 هرچقدر : شده از همسایگان نود تعداد نودهای فعال

شده بیشتر باشند حساسیت به نفوذ  تعداد نودهای فعال

 .تر استپایین

 هرچقدر فاصله نود از منبع شایعه : مبدأ فاصله از نود

فاصله .)شوددورتر باشد، حساسیت به نفوذ آن بیشتر می

 (از نود تثییرگذار

 تعداد نودهای همسایگان فعال نشده از همسایگان نود :

هرچقدر تعداد نودهای فعال نشده به نسبت تعداد 

شده کمتر باشد، حساسیت به نفوذ نود  نودهای فعال

 .شودکمتر می

 این فاکتور : ی یک نود فعالتعداد نودهای فعال همسایه

 شده مطرحی، پل محل/برای بیان اهمیت نودهای پل

، نقش مهمی در فرایند انتشار ها این گرهزیرا . است

ی هرچقدر تعداد نودهای فعال همسایه. اطلاعات دارند

                                                                              

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 authority 

تر پایین یک نود فعال، بیشتر باشد حساسیت به نفوذ

 .است

ی زیر استفاده برای محاسبه وزن نفوذ از رابطهبنابراین 

 :کنیممی

  

    
  

                      

                             
 
 

(8          ) 

همسایگان فعال  نودهایتعداد           ، 8در رابطه 

شده از  تعداد نودهای فعال         . است   نشده نود 

تعداد نودهای فعال           . است   همسایگان نود 

درجه نودهای    . است  ی نودهای فعال، همسایه

درواقع در این . اند، است، که فعال نشده  همسایگان نود

پل محلی به نحو مناسبی  در /فرمول، اهمیت نودهای پل

 . شده است  نظر گرفته

 قدرت نفوذ  -3-3

در رویكرد پیشنهادی، برای اینكه بین نفوذ نودهای  

مختلف تفاوتی وجود داشته باشد از مفهوم جدید توپولوژی 

انجام خواهد شد،  shell-kشبكه که بر اساس تجزیه 

انتشار اطلاعات و الگوی رفتاری، وابسته . شده است استفاده

مثال، اگر یک  عنوان به. تبه ساختار و توپولوژی شبكه اس

hub  در انتهای شبكه وجود داشته باشد، آن ممكن است

که یک نود با  حداقل گسترش را داشته باشد، درحالی

کمترین اتصال در هسته شبكه، ممكن است گسترش 

در توپولوژی شبكه، موقعیت یک . توجهی داشته باشد قابل

k-در . شودمی تعریف Shell-Kنود با استفاده از تجزیه  

shell ی نودها با درجه ابتدا همهk=1 شود، حذف می

هایی جدید با پو از هرس مرحله اول ممكن است گره

k=1  ه دوباره تمامی نودهای با درج .ظاهر شودK=1 

های متفاوت این برای نودهای با درجه. شوندحذف می

بنابراین نودهایی با درجه پایین در . یابدروش ادامه می

. گیرنده و نودهایی با درجه بالا، در هسته قرار میحاشی

 3و  3قابل مشاهده است نود   6طور که در شكل  همان

به دلیل اینكه در هسته قرار  3است ولی نود 3شان درجه

با توجه به . دارد 3دارد، گسترش نفوذ بهتری نسبت به نود 

صورت   ها، زمانی که یک نود اولیه را به نتایج آزمایش

   هایی با  شود، نودهایی که در لایهدفی فعال میتصا
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. بالاتر قرار دارند، احتمال بیشتری دارند که فعال شوند

عنوان یک نود  البته زمانی موقعیت نود مهم است که به

-بنابراین، نودهایی که در هسته. منبع در نظر گرفته شود

قرار دارند، نفوذ بیشتری ( تری دارند بزرگ   )های داخلی 

 . دارند

محاسبه  برای   و  kبه دلیل موارد فوق، دو فاکتور 

برای هر مجموعه  از   .شده است قدرت نفوذ در نظر گرفته

               S ،σرگذاریتثینودهای 

     کهبرای محاسبه قدرت نفوذ زمانی . است     

  :شوداز فرمول زیر استفاده می

       
             

     
 

(2          ) 

. شده است تعداد نودهای فعال Count در این رابطه،

         تعداد نودها در هر 

 1در ابتدای کار نفوذ همه نودها برابر باعلاوه بر این، . است

شده است، به این معنی که  اگر آن گره فعال  در نظر گرفته

شود، حداقل خودش را فعال کرده و یک گره فعال را 

شود در یک بردار ذخیره می  PIDمقادیر . دهد نتیجه می

 .کند که قدرت نفوذ را برای هر نود مشخص می

 هایمشخصهتوان البته برای محاسبه قدرت نفوذ می 

رفتاری و یا غیر ساختاری مانند سن، جنسیت و زمان 

ولی در نظر گرفتن این . تبلیغات و غیره نیز در نظر گرفت

ها در شبكه اجتماعی کمی مشكل است زیرا در مشخصه

اکثر مواقع به دلایلی مانند حفظ حریم خصوصی این 

 . دسترس نیستند ها قابلمشخصه

 
تواند به دليل اینکه در هسته قرار دارد، می 9 گرهاست ولی  8شان هر دو درجه 9و  8 گره. k-Shellمثالی از روش  -2شکل 

 .گسترش نفوذ بيشتری داشته باشد

 

 
 

 

 

 

 

Algorithm 1:ICIM-GREEDY     : Improved Cascade model for Influence Maximization. 
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Input: G: Social graph, k: size seed set, R=1 

  1:for j=0 to R do  

  2:    if                

  3:       for 1 to H do 

 4:                        
  

                      

                             
 
 

 5:                           

 6:          if(                ) then 

 7:              number of active node 

 8:           count count+   

 9:          end if 

 10:       end for 

 11:   end if 

 12:end for 

 13: return     
        

     
 

 الگوریتم حریصانه -3-4

با  تثییرگذار مجموعهسادگی برای انتخاب  توانیم بهما می

به دلیل اینكه . بار فراخوانی کنیم kرا  6 تمیالگور، kاندازه 

گیر است، از الگوریتم الگوریتم حریصانه عمومی بسیار وقت

NewGreedyWC در الگوریتم . شده است استفاده

ICIM-GREEDY  صورت  حد آستانه بهوزن نفوذ و

سازی شوند به همین دلیل از شبیهتصادفی انتخاب نمی

(. است R=1دیگر  عبارتی به)شود   کارلو استفاده نمیمونت

نسبت به  NewGreedyWCبه همین دلیل الگوریتم 

. شودالگوریتم حریصانه عمومی از لحاظ زمان اجرا بهتر می

که گسترش نفوذ در این الگوریتم باید توجه شود، نودهایی 

به . شوند یممناسبی ندارند، باعث ایجاد سربار محاسباتی 

همین دلیل برای کاهش سربار محاسباتی گسترش نفوذ 

باید نودهایی که گسترش نفوذ مناسبی ندارند در 

بدین ترتیب، . محاسبات گسترش نفوذ نادیده گرفته شوند

برای محاسبات گسترش نفوذ،  
  

  
رجه در نود با بالاترین د 

  ی گراف و ها التعداد ی   که  شوند یمنظر گرفته 

دار در جهت گراف WC در مدل. استتعداد نودهای گراف 

یال    و  Gدر گراف  vدرجه    اگر. شودنظر گرفته می

باشد،  شده فعال  در این مدل، اگر نود . در گراف باشد

با احتمال   نود  آنگاه
 

  
 شودفعال میام،     در گام  

-ICIMابتدا الگوریتم  6از الگوریتم  6در خ  . [73]

GREEDY الگوریتم به  8- 4در خ   .شودفراخوانی می

، با احتمال           این صورت است که برای هر یال 

دهنده نشان RanWC(G) .شودپاک می Gاز     

نتایج را بر روی             این فرایند است و 

 6در الگوریتم  77-2در خ   .دهد نشان می دار جهت گراف

از  الگوریتم کوهن برای تخمین تعداد نودهای 

شده است که در اولین گام  از هر نود استفاده دسترس قابل

شده  یاً متصل را محاسبهقوهای تمام کامپونت   در گراف 

   است و (DAG)دار غیر مدورگراف جهت    . است

 . است    دهنده مجموعه نودهای نشان

را  PIDشود  تا بردار بار اجرا میتنها یک 7الگوریتم 

قدرت نفوذ را برای هر نود ارائه   PIDبردار . مشخص کند

برای الگوریتم  عنوان ورودی به PIDبردار . دهد می

NewGreedyWC بنابراین پیچیدگی کلی . است

 O(kTn)با  استبرابر  NewGreedyWCالگوریتم

ها تعداد یال mاست و  seedتعداد نودهای  k که بطوری

است زیرا برآورد خوبی از گسترش  T=5واقع   در .است

 .دهد نفوذ را می

و        نیاز به محاسبه    PIDبرای محاسبه بردار 

-Kاست  که این دو مقدار با استفاده از الگوریتم    

Shell  پیچیدگی زمانی . [38] شودمحاسبه میK-

shell، O(m) صورت پویا  به دلیل اینكه به. [38] است

ی ی فعال، تعداد نودهای همسایهتعداد نودهای همسایه

غیرفعال و تعداد نودهای همسایگان همسایگان نود فعال 

است که        شود، پیچیدگی محاسبات میمحاسبه 
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n  7پیچیدگی الگوریتم .تعداد نودها است ،

O(2m+2n)=O(m+n) مرتبه زمانی کلی  .شودمی

است که  O(kTn+2m+2n)صورت  الگوریتم به

پیچیدگی   است پو  T=5طور که در بالا اشاره شد  همان

 O(kn+2m+2n)=O(kn+m)صورت   زمانی کلی به

 .شودمی
Algorithm 2 NewGreedyWC       

 Input: G: Social graph, k: size seed set 

Output: selected seed set 

1: initialize      

 2: call algorithm ICIM-GREEDY 

 3: for i= 1 to k do 

 4:   set      for all vertices. 

 5:     obtain              

 6:     compute DAG     and weights       for all       

 7:    for      to T do 

 8:       for each      , generate random value    
 from 

         The exponential distribution with mean          

 9:       for each      , compute    
 =       

     
          

  

10:       for each          
      

   

11:     end for 

12:     for each                    
  

13:  end for 

15:                        

16: end for 

17: output S 

 ها و ارزیابی آزمایش -4

مجموعه  3 روی را بر ICIM-Greedyما ابتدا الگوریتم 

ها بدون دیتاست. دهیم مورد ارزیابی قرار می (دیتاست)داده 

ها  بزرگ و متوس  دیتاست  یاندازه.  باشند جهت می

-دانلود شده KONECTدیتاست از سایت  3هر . باشند می

 . اند

NetHEPT : از بخش  شبكهاین"High Energy 

Physics-Theory"  7337است که مقالات مربود سال 

دهد  یک نویسنده را ارائه میهر نود در شبكه است  6117تا 

های بین دو نود برابر  با همكاری دو نویسنده در یک و یال

یال  58kنود  و  15kاین شبكه شامل . [73] مقاله است

 . است

Physics : شبكه شامل تمامی مقالات بخش این

"Physics" در  شبكه . استPhysics  نیز هر نود در

های بین دو نود دهد و یال شبكه یک نویسنده را ارائه می

این  .[73] برابر  با همكاری دو نویسنده در یک مقاله است

 .یال است 231kنود  و  15kشبكه شامل 

Email : دیتاستEmail ای از ایمیل در دانشگاه  شبكه 

Rovira i Virgili  که اگر افراد به یكدیگر ایمیلی  است

ها تشكیل ارسال کرده باشند، یال بدون جهت بین ایمیل

 .یال است 5kنود و  1kشبكه شامل . [73] شودمی

Netscience  :های نویسندگانهمكاریشبكه از  کی نیا 

نود و  1kشبكه شامل این  .[73]در حوزه علوم شبكه است

2k یال است. 

M-Fo115 : شبكهM-Fo115  از مدل جنگل آتش با

 10k  تولیدشده است که شامل p = 0.115احتمال اتصال 

 .[41] استیال  23kو نود 

M-Fo120 : با استفاده از مدل جنگل آتش، شبكهM-

Fo120   با احتمالp=0.120  10که شاملk  29نود وk 

 .[41]شود ساخته می

M-Fo-0.1 : شبكهM-Fo-0.1  از مدل جنگل آتش با

نود  5k  تولیدشده است که شامل p = 0.1احتمال اتصال 

 .[41] استیال  7kو 

M-Fo-0.2 : با استفاده از مدل جنگل آتش، شبكه M-

Fo-0.2 با احتمالp=0.120  5که شاملk  23نود وk 

 .[41] شود ساخته می
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 برای آزمایش موردنظرهای مشخصات دیتاست -1جدول 

 

NetScience Email M-Fo-0.2 M-Fo-0.1 M-Fo120 M-Fo115 Physics NetHEPT Data set 

1k 1k 5k 5k 10k 10k 6k 317k Node 
2k 5k 23k 7k 29k 23k 13k 1M Edge 
43 209 336 20 229 155 1459 343 Max Degree 
1 1 1 1 1 1 1 1 Min Degree 

 

 

 :در آزمایش مورداستفادهپارامترهای  -4-1

صورت کلی بر روی  به. تولید احتمال انتشار: الف

صورت  های مقایسه شده توزیع احتمال انتشار به الگوریتم

این احتمال توزیع یكنواخت است، که از مدل زیر برای تولید 

 :کنیمیكنواخت استفاده می

دار توس  کمپ مدل آبشاری وزن .WCمدلاستفاده از : ب

احتمال .[73] است شنهادشدهیپ 6117و همكارانش در سال 

صورت  ها بهبر روی یال
 

       
درجه        است که   

دار صورت جهت گراف انتشار بر روی این مدل به. است vنود 

است به دلیل اینكه احتمال انتشار 
 

       
به  (u,v)از یال  

ی ساز هیشبمتفاوت است و تعداد تكرار  (v,u)یال 

 .استتكرار  61111 کارلو مونت

 های مورد مقایسه الگوریتم -4-2

های  را با دو نوع از الگوریتم ICIM-GREEDYالگوریتم 

لیستی از . حریصانه و هیوریستیک مقایسه کردیم

 :ایمهای مقایسه شده را در زیر ارائه داده الگوریتم

 ICIM-GREEDY:  7الگوریتم 

 Greedy :سازی الگوریتم حریصانه معمولی که از شبیه

 .[73] کند کارلو استفاده میمونت

 MixedGreedy : ترکیبی از الگوریتم حریصانه که در

 CELFو در دور دوم از  NewGreedyدور اول از 

 .[73]است T=5و R=20000کند، که  استفاده می

 Degree : الگوریتم اکتشافی کهk   نود با بالاترین

 .[73] کند را انتخاب میدرجه 

 SingleDiscount : الگوریتم اکتشافی ساده است

  تثییرگذارعنوان  های که بهکه هر یک از همسایه وقتی

 .[73] شوند درجه کاهش آن یک استانتخاب می

 Distance : یک الگوریتم اکتشافی ساده است کهk  

 کند میانگین فاصله را انتخاب می نیتر کوچکنود با 

[8]. 

 Random : الگوریتمی است کهk صورت  نود را به

 .[8] کند تصادفی انتخاب می

 LIR : الگوریتمی که با استفاده از توپولوژی شبكهk 

 .[63] کند نود را انتخاب می

 ProbDeg : ،الگوریتمی که با تثییر درجه همسایگانk 

 . [77] کند نود را انتخاب می

 TI-SC :،الگوریتمی که با استفاده از تشخیص جامعه  

k [77] کند نود را انتخاب می. 

 فرایند آزمایش -4-3

 یرا بر رو تونیسازی توس  پا شبیه شیمقاله ، آزما نیدر ا

 32   و Intel Xeon E5410 ی پردازندهبا  سروری 

مجموعه داده  شش است که شده انجامحافظه  گیگابایت

 .  است اتخاذشده سهیمقا تمیالگور دهو  یشبكه اجتماع

 نتایج 4-4

را برای مجموعه  نفوذها گسترش برای این الگوریتم

همچنین . کنیممقایسه می 71تا 7ی در محدوده تثییرگذار

 .کنیممقایسه می k=30زمان اجرا را برای 

 

دیتاست  3نفوذ بر  گسترشنتایج . گسترش نفوذ و زمان اجرا

تا  7رنجی بین  تثییرگذاری مجموعه اندازه. شده است بررسی

 3نتایج گسترش نفوذ را بر   71تا  7 های شكل. است 71

ن زما  4دهد و شكل  را نشان می  WCدیتاست با مدل 

 یندر ا . .دهد های متفاوت را نشان می اجرای الگوریتم

روش  با یصانههای حر الگوریتم یسهمقا یهدف اصل یش،آزما

هایی  روش یراباشد ز یم  ICIM-GREEDYپیشنهادی 

به خاطر ضعف بارز در  Degreeو  Random مانند

های  عدم انتخاب آگاهانه، الگوریتم یلگسترش نفوذ به دل
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( 7شكل ) NetHEPTبر روی دیتاست  .یستندن یخوب

گسترش نفوذ بهتر و  ICIM-GREEDYالگوریتم 

 Randomها دارد و ی الگوریتمچشمگیرتری نسبت به بقیه

  Physicsدیتاست  در. بدترین گسترش نفوذ را دارد 

و  MixedGreedyو   Greedyهای  الگوریتم (4شكل )

ICIM-GREEDY   گسترش نفوذ بهتری نسبت به بقیه

دارند که هر سه ازنظر گسترش نفوذ تقریباً یكسان و بعضاً با 

 ،Physicsدر دیتاست . اند اختلاف بسیار ناچیز ظاهرشده

 همچنین،. بدترین گسترش نفوذ را دارد  Random روش

بر  نیز نشان می دهد که روش پیشنهادی  71تا  8شكلهای 

 نتایج بهتری ،گسترش نفوذ از نظر ها دیتاستروی مابقی 

 .های دیگر دارد نسبت به الگوریتم

 
 های متفاوت بر گسترش نفوذ بر روی الگوریتم -3شکل 

 NetHEPTروی 

 

 
 های متفاوت بر گسترش نفوذ بر روی الگوریتم -4شکل 

 Physicsروی 

 

 
 های متفاوت بر گسترش نفوذ بر روی الگوریتم -5شکل 

 M-Fo115 روی

 

 
 های متفاوت بر الگوریتمگسترش نفوذ بر روی  -6شکل 

 M-Fo120 روی

 
 های متفاوت بر ی الگوریتمبر روگسترش نفوذ  -7شکل 

 Emailروی 
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 های متفاوت بر ی الگوریتمبر روگسترش نفوذ  -8شکل 

 NetScienceروی 

 

 
 های متفاوت بر ی الگوریتمبر روگسترش نفوذ   -9شکل 

 M-Fo-0.1 روی

 

 
 های متفاوت بر الگوریتمی بر روگسترش نفوذ  -11شکل 

 M-Fo-0.2 روی

 

 یبررس مورد Email تاستیگسترش نفوذ بر د 3در شكل 

و  ICIM-GREEDYهای   قرارگرفته است که الگوریتم

Greedy دارند و به نسبت  یكیگسترش نفوذ تقریباً نزد

البته . دهند یارائه م یگسترش نفوذ بهتر ها تمیالگور گرید

کم  اریبا اختلاف بس ICIM-GREEDY تمیالگور

در  .دهد ارائه می Greedy تمیالگور زا یگسترش نفوذ بهتر

 مورد NetScience تاستیگسترش نفوذ بر د، 3شكل 

  ICIM-GREEDY تمیقرارگرفته است که الگور یبررس

 تمیالگور تاستید نیدر ا .دهد ارائه می یگسترش نفوذ بهتر

Greedy  تمیبه الگور یكیگسترش نفوذ تقریباً نزد 

ICIM-GREEDY گسترش نفوذ در  یدهد ول ارائه می

 تمیشتر از  الگوریب  ICIM-GREEDY  تمیالگور

Greedy  تمیمثال در الگور عنوان  به .است ICIM-

Greedy  گسترش نفوذ درk=25  وk= 30  نسبت به 

گسترش  71و  3در شكل  .است بهتر Greedy تمیالگور

 مورد M-Fo-0.2و   M-Fo-0.1های تاستینفوذ بر د

-ICIMهای   قرارگرفته است که الگوریتم یبررس

GREEDY  وGreedy یكیگسترش نفوذ تقریباً نزد  

ارائه  یگسترش نفوذ بهتر ها تمیالگور گریدارند و به نسبت د

 .دهند یم

روی زمان اجرا  نظر ازها ، الگوریتم73تا  77 های در شكل

طور که  همان. اند آزمایش قرارگرفتهمورد دیتاستهای مذکور 

 پیشنهادیالگوریتم ، است مشاهده قابل ها شكلاین در 

زمان اجرای حریصانه مورد مقایسه های  الگوریتمنسبت به 

  Degreeو   Randomهای  الگوریتمالبته . کمتری دارد

ها ی زمانی هستند ولی این الگوریتمدارای کمترین مرتبه

 .یینی در محاسبه گسترش نفوذ دارنددارای دقت بسیار پا
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های متفاوت بر روی  زمان اجرای الگوریتم -11شکل 

 NetHEPTدیتاست 
 

 
های متفاوت بر روی  زمان اجرای الگوریتم -12شکل 

 Physicsدیتاست 
 

 
های متفاوت بر روی  زمان اجرای الگوریتم -13شکل 

  M-FO115دیتاست

 

 
 های متفاوت بر روی الگوریتمزمان اجرای  -14شکل 

 M-FO120دیتاست

 

 
 های متفاوت بر روی زمان اجرای الگوریتم -15شکل 

  Emailدیتاست

 

 
های متفاوت بر روی  زمان اجرای الگوریتم -16شکل 

  Netscienceدیتاست

 

 
 های متفاوت بر روی زمان اجرای الگوریتم -17شکل 

  M-Fo-0.1 دیتاست
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 های متفاوت بر روی اجرای الگوریتمزمان  -18شکل 

 M-Fo-0.2 دیتاست

 

حریصانه با  های الگوریتمدر این آزمایش، هدف اصلی مقایسه 

ICIM-GREEDY مثل روش  هایی روشزیرا  است

Random  وDegree  به خاطر ضعف بارز در گسترش

خوبی  های الگوریتمنفوذ به دلیل عدم انتخاب آگاهانه، 

 .نیستند موردتوجهنیستند و در این حوزه هم چندان 

 گيری نتيجه -5

در این مقاله بر اساس معیارهای جدید حساسیت به نفوذ و 

ی حداکثر ساز مسئلهقدرت نفوذ یک الگوریتم بهینه برای 

از  ICIM-GREEDYدر الگوریتم .است شده ارائهنفوذ 

معیارهای که در دنیای واقعی وجود دارد، برای محاسبه 

. است شده استفادهحساسیت به نفوذ و قدرت نفوذ 

های حریصانه برای دقت بیشتر نیاز به تكرار بیشتر  الگوریتم

الگوریتم  که یدرصورتکارلو دارند سازی مونتتوس  شبیه

ICIM-GREEDY بار اجرا دارای دقت بالایی تنها با یک

ر گسترش نفوذ است به همین دلیل در این الگوریتم زمان د

است و  شده دادهاجرا نسبت به الگوریتم حریصانه کاهش 

بر اساس گسترش  تثییرگذارمجموعه نودهای دقت انتخاب 

زمانی که زمان اجرا اهمیت دارد . است شده دادهنفوذ افزایش 

ی شود و زمانپیشنهاد می SingleDiscountهای  الگوریتم

-ICIMهای  که دقت اجرا اهمیت دارد الگوریتم

GREEDY ،MixedGreedy  وTI-SC  پیشنهاد 

 .شودمی
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