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TÓM TẮT: Những năm gần đây, mạng xã hội trực tuyến (MXH) đang trở thành phương tiện truyền thông phổ biến trên thế 

giới. Bên cạnh những lợi ích mà MXH mang lại thì nó cũng cho phép lan truyền nhanh chóng thông tin sai lệch thuộc nhiều chủ đề 

khác nhau như: Văn hóa, chính trị, kinh tế,... làm ảnh hưởng tiêu cực đến người dùng. Để hạn chế ngăn chặn ảnh hưởng của thông 

tin sai lệch trên MXH. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất giải pháp tìm ra một tập nút mà khi loại bỏ chúng khỏi mạng thì hạn 

chế tối đa ảnh hưởng của thông tin sai lệch trên MXH với thời gian và chi phí cho phép. Bài toán được chứng minh là NP-khó ngay 

cả trong trường hợp MXH là cây có gốc tại nút phát tán thông tin sai lệch duy nhất và tính toán hàm mục tiêu là #P-khó ngay cả khi 

tập cần xóa chỉ có một nút. Chúng tôi cũng chứng minh hàm mục tiêu có tính chất monotone và submodular, dựa vào tính chất này 

chúng tôi đề xuất thuật toán Tham lam GA (Greedy Algorithm) cho tỷ lệ xấp xỉ         . Chúng tôi tiếp tục đề xuất thuật toán 

Tham lam tăng tốc FGA (Fast Greedy Algorithm) dựa trên đồ thị không có chu trình và vai trò ảnh hưởng của các nút, chúng tôi 

cho thấy tính toán hàm mục tiêu được thực hiện trong thời gian tuyến tính và thuật toán FGA có thể áp dụng đối với mạng lên đến 

đến hàng triệu cạnh. Các thực nghiệm được tiến hành trên dữ liệu của mạng xã hội thực, kết quả cho thấy hiệu suất của các thuật 

toán chúng tôi đề xuất vượt trội hơn các thuật toán cơ sở khác. 

Từ khóa: Mạng xã hội, tối ưu hóa, lan truyền thông tin, ngăn chặn thông tin, thông tin sai lệch. 

I. GIỚI THIỆU 

Những năm gần đây, MXH đã trở thành một nền tảng mạnh mẽ trong truyền thông số, đóng góp đáng kể vào sự 

phát triển của thế giới. Tuy nhiên, sự lan truyền thông tin sai lệch trên MXH ảnh hưởng không nhỏ đến kinh tế, chính 

trị, xã hội và tác động tiêu cực đến cộng đồng [1, 2]. Do đó, cần có những giải pháp tối ưu để hạn chế ảnh hưởng của 

thông tin sai lệch trên MXH, gọi chung là ngăn chặn ảnh hưởng IB (Influences blocking - IB). Hai phương pháp phổ 

biến để giải quyết bài toán IB là: 1) Xóa bỏ một tập nút (cạnh) hoặc tiêm vắc xin (theo ngôn ngữ dịch tế học) vào tập 

nút (cạnh) để hạn chế ảnh hưởng của thông tin sai lệch. Ví dụ, các tác giả trong [3, 4] đề xuất phương pháp Heuristic để 

loại bỏ các cạnh nhằm giảm thiểu ảnh hưởng của một nhóm thông tin sai lệch. Dưới góc độ dịch tế học, một số nghiên 

cứu khác đưa ra chiến lược tiêm vắc xin vào nhóm các nút (cạnh) để giảm sự lây lan của dịch bệnh [5-7],.... 2) Tẩy 

nhiễm thông tin, bằng cách chọn tập nút để phát tán thông tin tích cực nhằm chống lại thông tin tiêu cực. Theo hướng 

này, các tác giả trong [8-10] nghiên cứu chọn   nút để lan truyền thông tin tích cực để tẩy nhiễm thông tin xấu,... Các 

tác giả trên đều xem xét mọi thông tin sai lệch là như nhau. Trên thực tế thì thông tin sai lệch rất đa dạng, thuộc nhiều 

chủ đề và ảnh hưởng của những thông tin này đến mỗi người dùng là khác nhau. Ngoài ra, các tác giả xem xét chi phí 

loại bỏ các nút là như nhau, nhưng thực tế thì mỗi nút có vai trò, ảnh hưởng khác nhau trên mạng, nên chi phí xóa bỏ 

các nút cũng khác nhau. Trong nghiên cứu [11,12], các tác giả cũng đã đề cập đến tác động của các chủ đề trong việc 

lan truyền thông tin. Thông tin nhiều chủ đề hay nhiều khía cạnh cũng đã được xem xét trong các nghiên cứu bài toán 

tối đa hóa ảnh hưởng IM (Infuence Maximum - IM) [13-15]. Gần đây trong [16], các tác giả đã nghiên cứu ngăn chặn 

thông tin sai lệch nhiều chủ đề có ràng buộc về chi phí. Vì vậy, giải quyết bài toán IB theo hướng xem xét tác động của 

từng chủ đề thông tin sai lệch đến người dùng là một điều hết sức cần thiết, mang tính thực tiễn cao.  

Trong bài báo này chúng tôi đề xuất bài toán: Ngăn chặn thông tin sai lệch nhiều chủ đề trên mạng xã hội 

trực tuyến MMBO (Multi-topic Misinformation Blocking on Online social networks - MMBO), bài toán có xét đến 

ràng buộc về thời gian và chi phí. Những đóng góp của bài báo như sau: 

a. Để mô tả quá trình lan truyền thông tin nhiều chủ đề trên MXH, chúng tôi đề xuất mô hình Ngưỡng tuyến 

tính nhiều chủ đề có ràng buộc thời gian MLT (Multi-topics Linear threshold model has Time constraints - MLT) 

bằng cách mở rộng mô hình Ngưỡng tuyến tính LT (Linear Threshold model) [17]. Trên mô hình này, thông tin được 

lan truyền đến các nút dựa trên tổng ảnh hưởng của các nút hàng xóm đến các nút đó và ngưỡng kích hoạt theo các chủ 

đề của thông tin khác nhau.  

b. Chúng tôi chỉ ra rằng MMBO thuộc lớp bài toán NP- khó, tính toán độ giảm ảnh hưởng khi xóa bỏ tập nút 

(hàm mục tiêu) là #P - khó và hàm mục tiêu có tính chất monotone và submodular. Dựa trên tính chất này chúng tôi đề 

xuất thuật toán Tham lam GA cho tỷ lệ xấp xỉ          .  

c. Chúng tôi tiếp tục đề xuất phương pháp giải quyết bài toán MMBO dựa trên đồ thị không có chu trình 

(Directed Acyclic Graph - DAG) và cho thấy tính toán hàm mục tiêu trên DAG có thời gian đa thức. Chúng tôi đề xuất 

thuật toán Tham lam tăng tốc FGA dựa trên vai trò ảnh hưởng của các nút và cập nhật nhanh hàm mục tiêu trên cấu 

trúc DAG, thuật toán có thể áp dụng đối với đồ thị lên đến hàng triệu cạnh.  

Các thử nghiệm được thực hiện trên các mạng xã hội thực bao gồm NetHepP, Epinions và Amazon cho thấy các 

thuật toán được đề xuất vượt trội hơn các thuật toán cơ sở khác về cả về hiệu xuất và thời gian thực hiện. Bài báo được 
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trình bày gồm 06 phần, ngoài phần tóm tắt và tài liệu tham khảo, bài báo bao gồm Phần I - Giới thiệu, Phần II - Mô 

hình và định nghĩa bài toán, Phần III - Đề xuất thuật toán, Phần IV - Kết quả thực nghiệm và Phần V - Kết luận. 

II. MÔ HÌNH VÀ ĐỊNH NGHĨA BÀI TOÁN 

Trong phần này, chúng tôi trình bày lại mô hình nổi tiếng LT[] và xây dựng mô hình MLT và mô hình cạnh trực 

tuyến tương ứng để mô tả quá trình lan truyền thông tin nhiều chủ đề trên MXH. Tiếp theo, chúng tôi định nghĩa bài toán 

MMBO trên mô hình MLT, chúng tôi cho thấy MMBO là bài toán NP-khó, tính toán hàm mục tiêu là #P-khó.  

A. Mô hình ngưỡng tuyến tính LT 

Trong mô hình LT, một MXH được biểu diễn bởi đồ thị         , mỗi cạnh         có trọng số        
      biểu diễn ảnh hưởng của nút   đến nút  . Nếu         thì         , được phân bố sao cho tổng trọng số 

các nút   đến nút   thỏa mãn điều kiện: ∑                 . Mỗi nút     có một trong 2 trạng thái: kích hoạt 

(active) hoặc không kích hoạt (inactive) và tập     là tập nguồn phát tán thông tin sai lệch. Mỗi nút       có 

ngưỡng kích hoạt         , nếu    lớn thì cần nhiều nút hàng xóm kích hoạt  , nếu    bé thì nút   dễ bị kích hoạt bởi 

các nút hàng xóm. Gọi         là tập các nút bị kích hoạt bởi   tại thời điểm   trên đồ thị  , quá trình lan truyền theo 

các bước thời gian rời rạc như sau: 

 - Tại thời điểm      , tất cả các nút trong tập   đều có trạng thái kích hoạt. 

 - Tại thời điểm    , mỗi nút   ở trạng thái không kích hoạt, sẽ bị kích hoạt nếu tổng ảnh hưởng của các nút 

hàng xóm tới nó vượt ngưỡng   , nghĩa là: ∑                       . Các nút bị kích hoạt sẽ giữ nguyên trạng thái 

trong những bước tiếp theo. Quá trình lan truyền kết thúc khi sau mỗi bước không có nút nào được kích hoạt thêm. 

B. Mô hình ngưỡng tuyến tính nhiều chủ đề có ràng buộc thời gian MLT  

Một mạng xã hội được biểu diễn bởi đồ thị         ,       và      , mỗi cạnh         có trọng số 

             biểu diễn ảnh hưởng của nút   đến nút  , được phân bố sao cho tổng trọng số các nút   đến nút   thỏa 

mãn điều kiện: ∑                 . Tập nguồn phát tán thông tin sai lệch   chủ đề:   ⋃   
 
   , trong đó    

 ,           là tập các nút phát tán thông tin sai lệch chủ đề  . Mỗi nút   có   ngưỡng kích hoạt theo các chủ đề là: 

  
        là đại diện cho mức độ quan tâm của   đối với chủ đề  . Nút   có thể có một hoặc nhiều trạng thái trong tập 

    trạng thái sau:                                            . Nếu   có trạng thái inactive nghĩa là   không 

bị kích hoạt bởi bất kỳ thông tin sai lệch nào; Nếu   có trạng thái active_i nghĩa là   đã bị kích hoạt bởi chủ đề  . Mỗi 

nút   còn ảnh hưởng riêng đến nút hàng xóm theo từng chủ đề, gọi là ảnh hưởng theo chủ đề:   
    

      
 
, với 

  
       . Nghĩa là, trọng số ảnh hưởng theo từng chủ đề là:                  

 . Quá trình lan truyền thông tin 

diễn ra theo   bước rời rạc. Gọi   
       là tập các nút bị kích hoạt bởi thông tin chủ đề   tại thời điểm  , ta có: 

- Tại thời điểm     , tất cả các nút trong tập    đều có trạng thái active _i; 

- Tại thời điểm      , các nút   chưa bị kích hoạt bởi chủ đề   sẽ có trạng thái active_i nếu tổng ảnh hưởng 

từ các nút hàng xóm tới nó vượt ngưỡng   
 , nghĩa là: ∑          

 
           

           
 . 

Các nút bị kích hoạt sẽ giữ nguyên trạng thái kích hoạt trong những bước tiếp theo. Quá trình lan truyền kết thúc 

khi sau mỗi bước không có nút nào được kích hoạt hoặc đã xét hết các nút sau   bước lan truyền. Khi    , mô hình 

LT trở thành trường hợp đặc biệt của mô hình MLT; khi    , lan truyền thông tin từ tập    trên đồ thị   tương 

đương với trên đồ thị             ,                   
 . Theo [18], mô hình LT tương đương với mô hình cạnh 

trực tuyến (live edge), vì vậy MLT tương ứng với mô hình cạnh trực tuyến sau:  

Từ đồ thị  , xây dựng   đồ thị              thỏa mãn điều kiện                   
 ,     ,       với 

         . Do   
   , mỗi nút     , ta có ∑          

  ∑                         . Suy ra, lan truyền thông 

tin từ tập    trên đồ thị    thỏa mãn mô hình LT. Hay nói cách khác, lan truyền của tập    trên    và trên   là tương 

đương nhau. Trên đồ thị    sinh ngẫu nhiên tập các đồ thị    theo mô hình cạnh trực tuyến [18], mỗi đồ thị      được 

sinh ra bằng cách: Mỗi nút     , chọn nhiều nhất một cạnh đến                với xác suất chọn cạnh là 

          được xác định như sau:                   nếu         và             ∑                 nếu  

       . Như vậy   là đồ thị gồm tập nút    là các nút chịu ảnh hưởng bởi nguồn    và tập cạnh trực tuyến    với 

trọng số là        ,       . Đặt        là xác suất lựa chọn đồ thị   từ tập   , ta có:       ∏              
. Gọi 

                        là tập các nút bị kích hoạt sau   bước lan truyền, trong đó          là khoảng cách từ    

đến   trên đồ thị  . Gọi           là ảnh hưởng của tập    trên   . Theo Định lý 1.1 [18], ta có:  

          ∑                

    

                                                                            

Ảnh hưởng từ tập nguồn   trên đồ thị   sau   bước lan truyền là:  
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       ∑          

 

   

                                                                                       

So với mô hình LT, MLT là mô hình có thể hiểu diễn lan truyền thông tin   chủ đề cũng lúc trên MXH, ngoài ra 

MLT có ràng buộc về thời gian  , vì vậy không gian tìm kiếm của bài toán được rút ngắn. 

C. Định nghĩa bài toán 

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất phương pháp xóa bỏ tập nút   ra khỏi đồ thị   sao cho ảnh hưởng của các 

tập nguồn phát tán thông tin sai lệch:            trên đồ thị   là nhỏ nhất.  

Gọi     là đồ thị sau khi loại bỏ tập nút  . Theo công thức (1)(2), ảnh hưởng của   trên   sau khi loại bỏ tập 

  là: 

         ∑                                                                                      
 

   
 

Độ giảm ảnh hưởng sau khi loại bỏ tập   được ước lượng là (hàm mục tiêu):  

                                                                                                  

Để ngăn chặn thông tin sai lệch, công việc đầu tiên là phát hiện nguồn thông tin sai lệch. Một phương pháp phổ 

biến để phát hiện thông tin sai lệch là sử dụng học máy hoặc đặt giám sát. Tuy nhiên, trong bài báo này, chúng tôi giả 

sử rằng tập nguồn phát tán thông tin sai lệch S đã được biết trước. Giả sử chi phí để xóa bỏ nút   là      và tổng kinh 

phí để xóa bỏ tập   không vượt quá  . Bài toán MMBO được phát biểu như sau: 

Định nghĩa 1: (MMBO) Một mạng xã hội được biểu diễn bởi đồ thị có hướng         , có trọng số không 

âm, gồm   nút và   cạnh. Cho tập nguồn phát tán thông tin sai lệch   chủ đề:   ⋃   
 
   , trong đó      là tập các 

nút phát tán thông tin sai lệch chủ đề  . Bài toán đặt ra là tìm tập nút     để loại bỏ khỏi  , sao cho ảnh hưởng của 

thông tin sai lệch từ nguồn   trên trên   là nhỏ nhất, điều này tương đương với việc tìm tập nút     để loại bỏ khỏi 

  sao cho hàm mục tiêu          đạt giá trị cực đại với nguồn ngân sách hạn chế  , nghĩa là      ∑          . 

Theo Định lý 1 trong [16], bài toán MMBO có độ phức tạp là NP-khó trên mô hình MLT ngay cả khi đồ thị là 

cây có gốc tại nút nguồn duy nhất. Cho     , theo Định lý 1 trong [18] tính toán giá trị hàm      là #P-khó ngay cả 

khi tập   chỉ có một nút duy nhất. 

III. ĐỀ XUẤT THUẬT TOÁN 

Trong phần này, đầu tiên chúng tôi chỉ ra rằng hàm mục tiêu có tính chất monotone và submodular trên mô hình 

MLT, dựa trên tính chất này, đề xuất thuật toán Tham lam GA đảm bảo tỷ lệ xấp xỉ         . Tiếp theo, chúng tôi 

rút gọn đồ thị ban đầu thành đồ thị không có chu trình theo các chủ đề và đề xuất thuật toán Tham lam tăng tốc FGA 

dựa trên vai trò lan truyền của các nút và cập nhật nhanh hàm mục tiêu, chúng tôi cho thấy tính toán hàm mục tiêu có 

thời gian tuyến tính và thuật toán có thể áp dụng cho đồ thị quy mô lớn. 

A. Thuật toán tham lam GA 

Theo Định lý 2 [18], hàm mục tiêu      có tính chất monotone và submodular. Dựa vào tính chất này, chúng tôi 

đề xuất thuật toán tham lam GA cho tỷ lệ xấp xỉ         . Trong thuật toán GA, thêm dần các nút vào tập A theo 

kiểu ăn tham, mỗi nút   được thêm vào sao cho tỷ lệ giữa độ tăng của hàm mục tiêu      khi loại bỏ nút   với chi phí 

để loại nút   ra khỏi mạng đạt giá trị lớn nhất. Quá trình kết thúc khi chi phí xóa các nút vượt mức cho phép   hoặc đã 

xét hết các nút sau   bước lan truyền (thuật toán 1).  

 

Thuật toán 1: Thuật toán Tham lam GA (Greedy Algorithm) 

Input:        ,       , tập nguồn S, chi phí B 

Output: Tập nút   

1.    ;        ;  

2. repeat 

3.                 
                        

    
 

4.                          

5.                    
6.             
7.              
8.            
9. Return  ; 
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Tính toán chính xác giá trị hàm      là vấn đề #P-khó. Vì vậy, thuật toán GA không thể áp dụng trực tiếp cho 

mạng xã hội thực. Để giải quyết vấn đề này, chúng tôi sử dụng phương pháp mô phỏng Monte-Carlo (MC) để ước 

lượng giá trị hàm        và         . Với mỗi chủ đề            , trên đồ thị   , tiến hành mô phỏng MC quá 

trình lan truyền thông tin từ tập    ngẫu nhiên    ần. Mỗi lần, chúng tôi tính tổng ảnh hưởng của các nút bị kích hoạt, 

sau đó lấy trung bình trên   lần mô phỏng. Cuối cùng tổng ảnh hưởng của các nút bị kích hoạt trên tất cả các chủ đề. 

Số lần mô phỏng   càng lớn thì ước lượng kỳ vọng số nút bị kích hoạt có độ chính xác càng cao. Thuật toán GA có độ 

phức tạp theo thời gian là O(qTRk
2
). R là độ phức tạp thời gian của mô phỏng MC,   =         là số nút bị kích hoạt 

sau   bước lan truyền. Độ phức tạp này không cho phép áp dụng cho mạng vừa và lớn, đây chính là cơ sở để chúng tôi 

tiếp tục đề xuất thuật toán FGA có thể áp dụng cho mạng lên đến hàng triệu cạnh. 

B. Thuật toán Tham lam tăng tốc dựa trên DAG 

Trong mục này, bài báo đề xuất hướng tiếp cận thuật toán heuristic cho bài toán MMBO. Từ đồ thị ban đầu, 

chúng tôi xây dựng các DAG theo   chủ đề. Sau đó ước lượng giá trị hàm ảnh hưởng        trên DAG, cập nhật 

nhanh hàm mục tiêu và đề xuất thuật toán FGA dựa trên vai trò ảnh hưởng của các nút. 

1. Xây dựng các DAG theo chủ đề 

Gọi           là đường đi từ   đến   trên đồ thị          với độ dài (khoảng cách)  ,               
                  . Ảnh hưởng theo đường đi từ   đến   trên đồ thị   ký hiệu là                được tính như sau: 

   (         )  ∏          

   

   

                                                                             

      Ta có, đường đi ảnh hưởng cực đại (Maximum Influence Path - MIP) từ   đến   trên đồ thị   với độ dài không quá 

 , kí hiệu là             được tính như sau:                                                               . 

Định nghĩa 2: Cây ảnh hưởng cực đại (Maximum Influence Tree - MIT). Gọi             là cây ảnh hưởng 

cực đại theo đường đi trên đồ thị  , có nút gốc  , độ dài   và ngưỡng ảnh hưởng         ,   là giá trị để loại bỏ 

những đường đi có ảnh hưởng thấp trong quá trình lan truyền, được định nghĩa như sau:  

            ⋃            

       (           )  

                                                       

Gọi    là DAG được xây dựng từ đồ thị            với                  
 . Để xây dựng   , đầu tiên 

chúng tôi gộp các nút nguồn    thành một nút nguồn duy nhất    theo thuật toán 3 trong [16]. Trên đồ thị   , xây dựng 

cây tối đa ảnh hưởng theo từng chủ đề MIT(        ) bằng thuật toán Dijkstra với trọng số cạnh là             , với 

X là tập nút và Y là tập cạnh,    là ngưỡng lan truyền ảnh hưởng theo chủ đề  . Cây được tạo ra gồm nút gốc    và các 

đường đi có ảnh hưởng lớn hơn ngưỡng lan truyền. Tiếp theo, trên cây MIT(        ) thêm dần các cạnh       vào cây 

sao cho độ cao từ    đến   nhỏ hơn  độ cao từ    đến   và        . Kết quả thu được là DAG   . (thuật toán 2). 
 

Thuật toán 2: Xây dựng đồ thị không có chu trình    theo chủ đề   
Input:           , ngưỡng ảnh hưởng   , nút nguồn    

Output: DAG    

1.                  ;       

2. foreach adge                      do 

3.     if                         then    

4.                           
5.     end if. 

6. end for 

7. Return    

2. Ước lượng giá trị của hàm ảnh hưởng        trên DAG 

Tính toán      trên đồ thị   là #P-khó, chúng tôi cho thấy tính toán hàm mục tiêu      trên DAG có thời gian 

đa thức. Theo công thức 6. Ảnh hưởng từ nút nguồn    đến nút   trên    (ký hiệu là         ): 

         ∑       

            

                                                                                    

Trong đó            là tập đường đi từ    đến   trên    với      .  

Ảnh hưởng của    trên    được tính bằng tổng ảnh hưởng của    đến tất cả các nút,     : 

          ∑         

    

 ∑ ∑       

                

                                                       

Để cập nhật giá trị hàm         , trong Thuật toán 3, sắp xếp theo thứ tự Topo các nút của    bắt đầu từ nút gốc    

theo phương pháp duyệt sâu (dòng 2) để đảm bảo rằng khi tính          thì các nút trước nó đã được tính. Từ dòng 3 
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đến dòng 7, trả về giá trị hàm          bằng tổng ảnh hưởng các đường đi từ    đến   trên   . Thuật toán 4, tính giá trị 

ảnh hưởng của    đến trên   . 
 

Thuật toán 3: Tính ảnh hưởng từ nút nguồn đến nút      

Input: DAG   , nút nguồn   ,      

Output:          

1.            ,            ;  

2. Topologically sort all nodes from    in    into a  

         sequence List based on DFS 

3. foreach        (from the first to last) do 

4.       foreach          do 

5.                      (                           )   

6.       end for 

7. end for 

8. Retturn            
 
 

Thuật toán 4: Tính ảnh hưởng từ nút nguồn trên DAG    

Input: DAG   , nút nguồn   , 

Output:           

1.    ; 
2. foreach       do 

3.      call                 (alg 3) 

4.                     
5. end for 

6. Retturn     

Ảnh hưởng của tập nguồn   trên đồ thị   được ước lượng bằng tổng ảnh hưởng của các nút nguồn    trên DAG 

  ,          , được tính như sau:  

       ∑                                                                                                                  

 

   

 

      Suy ra, ảnh hưởng   trên   sau khi loại bỏ tập nút   là:          ∑                                           
 
    

Từ công thức (3), (9) (10) và thuật toán 3, ta nhận thấy, tính toán      được thực hiện trong thời gian đa thức. 

3. Ước lượng vai trò ảnh hưởng của các nút trên DAG  

Vai trò ảnh hưởng của   dựa vào ảnh hưởng từ nút nguồn đến   và ảnh hưởng từ   đến các nút khác trên DAG 

 . Vai trò ảnh hưởng càng lớn thì ảnh hưởng của   trên   càng cao. Vì vậy, FGA sử dụng đại lượng này có thể chọn 

các nút đưa vào tập lời giải  , thay thế đại lượng      trong thuật toán GA.  

Gọi       là ảnh hưởng từ nút   đến các nút khác trên   , ta có:       ∑ ∑                      
 

Ký hiệu       là vai trò ảnh hưởng của nút   trên    được tính là:                       (Thuật toán 5) 

Vai trò ảnh hưởng của   đối với   của đề được ước lượng là:     
 

 
∑      

 
                                                      

Thuật toán 5: Ước lượng vai trò ảnh hưởng của các nút trên DAG    

Input: DAG   , nút nguồn    

Output:             

1.                   ; 

2. Topologically sort all nodes from    in    into a sequence List based 

on DFS; 

3. foreach       do 

4.      call                 (alg 5) 

5. foreach        (from the last to first) do 

6.       foreach           do 

7.                                                
8. Retturn                  

4. Thuật toán Tham lam tăng tốc FGA 

Thuật  toán  FGA (Thuật toán 6) là sự kết hợp giữa việc xây dựng các DAG theo chủ đề và thuật toán GA. Trong 

thuật toán FGA, hàm      được thay thế bằng vai trò ảnh hưởng     . Thuật toán được chia làm 3 phần như sau: 
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Đầu tiên, dựng   đồ thị   ,                  
  từ đồ thị  . Trên đồ thị   , gộp các nút trong    thành một 

nút nguồn duy nhất    (thuật toán 3 trong [17]). Rút gọn    thành DAG   ,             (thuật toán 4), tính toán vai 

trò ảnh hưởng của tất cả các nút và giá trị ảnh hưởng của    trên    (dòng 1-9), đồng thời xây dựng tập nút ứng viên   

là các nút có thể chọn để loại bỏ ra khỏi  , tính tổng ảnh hưởng của tập nguồn   trên đồ thị   theo công thức 1 (dòng 

10). Thứ hai, chọn tập A là một nút duy nhất      có vai trò ảnh hưởng lớn nhất trên   mà chi phí loại bỏ      nhỏ 

hơn hoặc bằng   (dòng 11); Chọn nút   thỏa mãn điều kiện           lớn nhất và              đưa vào tập    
(dòng 16), cập nhật lại đồ thị    và xây dựng    từ các đồ thị    mới  (    ), từ đó cập nhật vai trò ảnh hưởng mới của 

các nút     . Quá trình tiếp tục cho đến khi tập     hoặc        . Cuối cùng, thuật toán so sánh giá trị ảnh 

hưởng của tập   trên đồ thị   đối với phương án loại bỏ tập    và loại bỏ tập   để chọn phương án tốt nhất (dòng 31 

đến dòng 35).  

Thuật toán 6: Thuật toán tham lam tăng tốc FGA (Fast Greedy Algorithm) 

Input:            {          }                      

Output: Tập nút A 

1. Construct   graph   ; // (                 
   

2. For each           do 
3.                                                           
4.      

               
5.    Construct graph                                (thuật toán 4)  
6.         Calculate            ,                             (thuật toán 5) 
7.         Calculate                  ,               (công thức 11)   
8.                 ,              
9. end for 
10. Calculate                                                         (công thức 9) 
11.                    

12. Repeat 

13.                          

14.    if (              then break; 

15.    for each     do 

16.          if (              then 

17.                                                         

18.           else  

19.                            
20.           end if 

21.    end for 

22.               
23.               } 

24.    for each           do 
25.           

      
           

26.         Construct graph          
                              

27.         Calculate      ,                  ,                      

28.     end for   

29.  Until     or        ; 

30.             ;                ;                                            
31.  Return    if         else     . 

Độ phức tạp của FGA được tính như sau: Gọi   ,    là số nút và số cạnh của   . Tính toán              thực 

hiện trong thời gian                 . Do vậy việc dựng DAG    từ    là                  (dòng 5). Tính toán 

hàm               sử dụng thuật toán 5 có độ phức tạp là            (dòng 6). Với vòng lặp repeat (dòng 6-32), 

gọi    số vòng lặp. Với mỗi vòng lặp, việc dựng DAG và tính toán      thực hiện trong thời gian            
                  Việc so sánh kết quả cuối cùng thực tốn chi phí là           . Từ các phân tích trên, với   chủ 

đề thông tin sai lệch ta có độ phức tạp của thuật toán là                         

IV. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Trong phần này, chúng tôi trình bày cách thức tiến hành thực nghiệm và kết quả thực nghiệm nhằm đánh giá 

hiệu quả của thuật toán GA và FGA. Mặc dù đã có nhiều công bố liên quan đến bài toán IB, tuy nhiên tác giả chưa tìm 

mấy các công bố về lớp bài toán IB nhiều chủ đề. Vì vậy, hiệu quả của thuật toán chúng tôi đề xuất được so sánh với 

các thuật toán cơ sở là Degree và Random. Chúng tôi tiến hành chạy thực nghiệm trên các 03 bộ dữ liệu của mạng thực 

tế là NetHepPh[20], Epinions[21], Amazon[22], được lấy từ nguồn [http://snap.stanford.edu/data/]. Các thuật toán 

được cài đặt bằng ngôn ngữ lập trình Python trên máy tính có cấu hình: CPU Intel Core i7 - 8550U 1.8Ghz, RAM 8GB 

DDR4 2400MHz, hệ điều hành Linux. 
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A. Cài đặt thực nghiệm 

Vì khó có thể xác định chính xác trọng số ảnh hưởng của   đối với  , nên chúng tôi căn cứ trên thực nghiệm 

của các nghiên cứu [9,17,18]: Mỗi cạnh       có trọng số ảnh hưởng là:         /|Nin( )|, nghĩa là: 

∑                 ; Chi phí loại bỏ nút     ,     được khởi tạo ngẫu nhiên trong khoảng [1.0, 3.0]; Bộ nguồn 

phát tán thông tin sai lệch   gồm có 03 chủ đề (    , mỗi chủ đề được lấy ngẫu nhiên 100 nút:               
            . Ngân sách      , số bước lan truyền thông tin     . Đối với thuật toán GA, ngưỡng kích hoạt 

được lấy ngẫu nhiên   
        và phương pháp mô phỏng MC được thực hiện 10.000 lần để tính xấp xỉ trung bình 

mẫu; Đối với thuật toán FGA, ngưỡng lan truyền         [19] cho tất cả các chủ đề.  

Bảng 1. Bảng dữ liệu thực nghiệm 

 Số nút Số cạnh Bậc lớn nhất Bậc trung bình 

NetHept[20] 15K 31K 64 4.12 

Epinions[21] 76K 509K 3079 11 

Amazon[22] 262K 1.2M 425 9.4 

B. Đánh giá kết quả 

Các thuật toán được đánh giá dựa trên hai tiêu chí: 1) Chất lượng lời giải (giá trị của hàm mục tiêu); 2) Thời 

gian chạy của thuật toán (tính bằng giây). Chúng tôi so sánh thuật toán GA và thuật toán FGA với hai thuật toán cơ 

bản là Degree và Random. Thuật toán Degree: Chọn nút có bậc lớn nhất thêm vào tập   cho đến khi tổng chi phí xóa 

bỏ các nút vượt quá  ; Thuật toán Random: Chọn ngẫu nhiên các nút trong giới hạn nguồn ngân sách  .  

1.  So sánh chất lượng lời giải: Hình 1 cho thấy, hiệu suất thuật toán GA và FGA cao hơn rất nhiều so với thuật 

toán cơ sở là Degree và Random. Ngân sách   càng tăng và mạng càng lớn thì sự vượt trội càng rõ ràng hơn. Với bộ 

NETHEPTH,     , hiệu suất của GA, FGA gấp 24 lần so với Degree và Random; với bộ Amazon,      , hiệu 

suất thuật toán GA và FGA cao hơn Degree và Random hơn 500 lần. So sánh giữa GA và FGA cho thấy, với chi phí 

B từ 0 đến 40, FGA và GA xấp xỉ bằng nhau, với      hiệu suất GA luôn cao hơn hoặc bằng FGA, tuy nhiên độ 

chệnh lệch này là không đáng kể, vì vậy có thể kết luận FGA có hiệu suất gần bằng với GA và gần đạt xấp xỉ 63,3 %.  

   
Hình 1. So sánh hiệu suất của các thuật toán  

2.  So sánh thời gian chạy của thuật toán: Hình 2 cho thấy, đối với 03 bộ dữ liệu thực nghiệm, thời gian chạy 

của thuật toán Degree, Random là thấp nhất do tính đơn giản của thuật toán. Thuật toán FGA, với tính toán hàm mục 

tiêu dựa trên DAG có thời gian chạy xấp xỉ thuật toán Degree và Random. GA tỏ ra là thuật toán có thời gian chạy cao 

nhất. So sánh thời gian chạy giữa GA và FGA ta thấy khoảng cách này là quá xa. Với bộ Amazon,      , thời gian 

chạy của GA là 60.000 giây, trong khi bộ dữ liệu FGA chỉ mất 10 giây để thực hiện. Vì vậy, đối với mạng lớn, thuật 

toán FGA tỏ ra vượt trội hơn tất cả các thuật toán khác. 

   
Hình 2. So sánh thời gian chạy của các thuật toán  

V. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất giải quyết bài toán ngăn chặn thông tin sai lệch đa chủ đề trên mạng xã hội 

trực tuyến MMBO, có xét ràng buộc thời gian và chi phí. Chúng tôi chứng minh bài toán MMBO có độ phức tạp NP-

khó và tính toán hàm mục tiêu trên đồ thị   là #P-khó. Để mô tả quá trình lan truyền thông tin nhiều chủ đề trên MXH, 

chúng tôi xây dựng mô hình MLT và mô hình cạnh trực tuyến tương ứng. Trên mô hình này, chúng tôi đề xuất thuật 

toán GA theo chiến lược tham lam và thuật toán FGA là sự kết hợp giữa GA với vai trò ảnh hưởng của các nút và cập 
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nhật nhanh hàm mục tiêu trên DAG, thuật toán được đề xuất cho hiệu suất cao hơn các thuật toán cơ sở là Degree và 

Random. Do hàm mục tiêu có tính chất submodula nên hiệu suất GA đạt xấp xỉ        ) và vượt trội hơn FGA, tuy 

nhiên độ vượt trội này là không lớn. Xét về thời thời gian thì GA không thể áp dụng cho các mạng xã hội thực. Thuật 

toán FGA không đạt đến xấp xỉ như GA, nhưng có thời gian chạy đa thức, nên có thể áp dụng FGA cho các mạng lên 

đến hàng trăm nghìn đỉnh và hàng triệu cạnh. Thời gian tới, chúng tôi tiếp tục nghiên cứu nể nâng cao hiệu suất của 

FGA và cải tiến thuật toán GA để có thể áp dụng cho các mạng xã hội thực. 
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MULTI-TOPIC MISINFORMATION BLOCKING ON ONLINE SOCIAL NETWORKS 

Pham Van Dung, Nguyen Thi Tuyet Trinh, Nguyen Viet Anh 

ABSTRACT: In recent years, Online Social Network (OSN) is becoming the popular means of communication in the world. 

In addition to the benefits that social media brings, it also allows the rapid spread of misinformation, which greatly affects users. 

Limit order to prevent the effect of misinformation on OSN. In this paper, we propose a solution to find a node set that, when 

removing them from the network, minimizes the effect of misinformation on the OSN with time and cost. Proven problem is NP-hard 

even in cases where OSN is a tree root at the node that spreads the only misinformation and calculates the target function as # P- 

hard even if the set needs to be deleted with only one node. We also prove the target function of monotone and submodular 

properties, based on this property we propose the Greedy algorithm (GA) for the approximate ratio is . We continue to propose Fast 

Greedy Algorithm (FGA) based on no cycle graph and the role influence of nodes, we show that target function calculation is done 

in polynomial time and algorithm is The proposal is applicable to networks of up to millions of edges. Experiments conducted on 

real-world datasets show efficiency and effectiveness of our proposed algorithm in comparison with other state-of-the-art algorithm. 

Keyword: Optimization, Social networks, information diffusion, misinformation blocking. 


