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Znajdz swojego influencera

(’/S,'rgﬁfa*:,[);tg Czyli jak szybko zidentyfikowa¢ kluczowg osobe w sieci

Problem badawczy Rezultaty

|dentyfikacja wptywowych weztdw jest jednym z kluczowych zadan nauki o sieciach, TwitchDE Facebog?(ok’radnosc modelu Github

majgcych jednoczesnie praktyczne zastosowanie w wielu problemach biznesowych. 1.0
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Rozwigzania aktualnie stosowane w tym obszarze opierajg sie na wielokrotnych
symulacjach, co gwarantuje wysokg dokiadnos¢, ale jest bardzo kosztowne
obliczeniowo. Czas predykcji dla catej sieci
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W ramach naszej pracy wykorzystujemy techniki uczenia maszynowego, do stworzenia systemu
oceniajgcego dang osobe w sieci pod trzema kluczowymi wzgledami:

1 .GS 80000
model Al _ ...

28.2h
symulacja »

1. Catkowitego zasiegu, jaki jest w stanie wygenerowac (catkowity zasieg reklamy)
2. Liczby innych uzytkownikow, ktorych zacheci do aktywnego reklamowania produktu -

Czas [s]

(maksymalna liczba reklamujacych)
3. Szybkosci, z jakg rozprzestrzeni informacje o produkcie (szybkoS¢€ rozprzestrzeniania)

Metodologia

Zbior danych Modele sztucznej inteligencji .
Sieci spotecznosciowe 7 serwisow: 1 e Support Vector Machine
e K-Nearest Neighbors 10000 15000 20003\/ ielkoézé5sc)iggi 30000 35000
e Twitch (DE) - 9 tys. wierzchotkow e Random Forest
e Facebook - 22 tys. wierzchotkow °
e Github - 37 tys. wierzchotkow Dane wejsciowe modelu POd S u m Owa n I e
Miary centralnosci kazdego wierzchotka:
Kazdy z badanych grafow zostat podzielony na e degree e Udato sie stworzyC model Al, potrafigcy ocenic potencjat influencera z doktadnoscig ~80%
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;E;?L) Mg NIl E St A * flozeness e Dzieki technikom uczenia maszynowego, udato sie przyspieszy¢ proces oceny ponad 60 000 razy
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e pagerank e Projekt ma duzy potencjat do dalszego rozwoju:
e bhetweeness o Zbadanie umiejetnosci generalizacji dla silnie zroznicowanych sieci
Model symulacji * eigenvector o Analiza wplywu poszczegdinych miar centralnosci na uzyskiwane wyniki
Model niezaleznych kaskad - w dane] fterac] 4 CESE Al o Wykorzystanie cech indywidualnych wierzchotka

aktywny wierzchotek ma doktadnie jedna
szanse by aktywowal kazdego ze swoich
sgsiadow z prawdopodobienstwiem beta.

Etykiety
1. Symulacja z uzyciem modelu niezaleznych kaskad
2. Dyskretyzacja wynikdw symulacji
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