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社交网络中基于代言人价值排序算法的

移动优惠券投放决策

田应东, 杨文胜†, 戴静怡
(南京理工大学经济管理学院，南京 210094)

摘 要: 为了在社交网络中选择高价值代言人以达到尽可能好的移动优惠券投放效果,首先,根据粉丝数量和活
跃状态对代言人社会传播能力进行建模,并利用移动优惠券类型的偏好程度和移动优惠券转发率对代言人个体
分享意愿进行建模;然后,基于社会传播能力和个体分享意愿提出代言人价值的概念,设计代言人价值排序算法
(endorser value rank algorithm);接着,在考虑代言人价值的基础上,针对企业利润和代言人收益最大化的多目标优
化问题,建立移动优惠券投放模型,并设计基于遗传算法的HFNSGA算法,据此实现社交网络中基于代言人价值
的移动优惠券投放;最后,通过在GitHub上的真实用户数据集对EVRank算法进行实验.实验结果表明, EVRank
算法在准确率和匹配率上均优于其他相关算法,同时,算例分析表明, HFNSGA算法不仅可有效地求解高维多目
标优化问题,且其解集有较好的分布性和均匀性,能够有效指导企业进行移动优惠券投放决策.
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Mobile coupon distribution decision based on the endorser value rank
algorithm in social networks
TIAN Ying-dong, YANG Wen-sheng†, DAI Jing-yi

(School of Economics and Management，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: In order to select high-value endorsers in social networks to achieve the best possible mobile coupon
distribution effect. Firstly, the endorser’s social communication ability is modeled according to the number of fans and
active status. At the same time, the perference degree of mobile coupon types and the forwarding rate of mobile
coupons are used to model the individual’s sharing willingness of the endorser. Secondly, the concept of endorser value
is proposed from the social communication ability and the individual sharing willingness, and the endorser value
ranking algorithm is designed. Then, on the basis of considering the value of the endorser, aiming at the multi-objective
optimization problem of maximizing the profit of the firm and the profit of the endorsers, a mobile coupon distribution
model is established, and the high face-value non-dominated sorting genetic algorithm (HFNSGA) based on the genetic
algorithm is designed, which can realize the distribution of mobile coupons based on the endorser value in social
networks. Finally, experiments are conducted on the real user data set on the GitHub, the results show that the EVRank
algorithm is superior to other related algorithms in accuracy and matching rate. At the same time, the example analysis
shows that the HFNSGA algorithm can not only effectively solve the high-dimensional multi-objective optimization
problem, but also its solution set has good distribution and uniformity, which can effectively guide enterprise to make
mobile coupon distribution decision.
Keywords: social networks；endorser value；mobile coupons distribution；coupon face value；EVRank；HFNSGA

0 引 言

随着以移动互联网技术为支撑的社交媒体平台

的兴起和繁荣,正丰富着人们的社交生活,社交网络

的传播优势不仅体现于沟通交流,还被众多企业用来
进行社交网络化营销.优惠券作为一种重要的营销
工具,在市场细分和价格歧视上表现出强大的能力,
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并在价格制定上扮演着重要角色[1],企业常通过线下
实体渠道和线上电商渠道进行优惠券促销等价格折

扣活动,以期获得消费者的青睐和保持竞争优势.当
前,也有企业将优惠券作为社交网络化营销手段[2],
这将进一步拓宽企业的营销渠道.
移动互联网的渗透率已超过了PC端的传统互

联网,使得消费者会更多地通过移动设备而非计算机
获取优惠券,相关调查研究表明,美国超过80 %的数
字优惠券用户通过移动设备兑换优惠券[3].优惠券的
兑换和赎回行为可帮助企业提高营销效果,因此优惠
券投放应更加高效和智能,以精准和有效识别优惠券
的接收和实际使用者.
在社交网络化营销中,为了扩大营销的传播范

围,进而提高营销效果,经常会选择合适且具有影响
力的社交网络用户作为企业营销的代言人[2].社交
网络代言人是指在社交网络中具有强大传播能力且

愿意与朋友共享相关信息的普通消费者[4].借助此概
念,通过社交网络代言人投放移动优惠券,可缩短信
息传播距离并加快信息传播速度,极大提高移动优惠
券投放的精准度,实现交流的互动性,使其能够成为
重要的移动优惠券投放渠道.同时,这种促销方式,一
方面可利用社会化媒体的高渗透率,使得移动优惠券
的社会化分享能够达到更大的传播范围.另一方面,
基于用户间的信任能力,由朋友分享的移动优惠券会
有更高的认可度.因此,企业应如何找到具有优惠券
传播倾向和高优惠券扩散意愿的代言人,向消费者精
准传播优惠券和持续保持优惠券传播活动,同时企业
如何利用识别出的代言人进行移动优惠券投放决策,
这是本文需要回答的关键性问题.但是,以往对于该
问题的探讨,仅考虑了传播能力或分享意愿中的一方
面,且在企业进行优惠券投放决策时较少涉及对代言
人进行识别.
当前,学术界针对优惠券投放、社交网络代言人

和多目标优化问题进行了诸多讨论.其中,优惠券投
放与企业营销决策密切相关,主要是在考虑消费者和
产品属性的基础上,探讨优惠券面值和赎回率等因素
对产品定价和利润的影响,常使用数学模型,尤其是
博弈建模的研究方法,如Bauner等[5]在商家和品牌形

成的不同优惠券投放组合下,探讨了两品牌间的竞争
策略; King等[6]基于共付优惠券被提出的背景下,研
究了患者、保险公司和药品制造商谁会从中获利的

问题; Li等[7]针对3种全渠道模式 (线上购买、线下提
货的BOPS模式、Showroom模式与二者相结合),对优
惠券促销和全渠道运营策略进行探讨;司银元等[8]基

于企业的定向能力,致力于解决竞争性企业优惠券定
向投放问题;覃梦等[9]在考虑市场上存在双寡头非对

称竞争性厂商情形下,研究了基于LBS的移动定向
优惠券投放策略;李宗活等[10]讨论了在全渠道环境

下存在制造商品牌垄断和零售商自有品牌情形的优

惠券促销策略.关于移动优惠券投放的研究主要关
注消费者行为、价格歧视作用和投放渠道等方面的

运营决策,围绕优惠券的价值实现过程展开,关于如
何指导企业在社交网络中利用代言人投放移动优惠

券的研究并不多见[2,11],且关于社交代言人的探讨更
多见于移动广告投放的研究领域[4,12].
针对社交网络代言人的研究,有学者从代言人社

会传播能力角度研究社交网络种子节点选择的算法,
即探讨代言人社会影响力的问题.常规启发式算法
主要研究节点度、紧密中心度、介数中心度和特征向

量中心度等问题,但是由于种子集中所选的有影响
力的节点始终是聚类邻居,只会得到次优影响范围,
而如Yin等[13](SPR算法)、Wang等[14](离散飞蛾火焰
优化方法)、翁克瑞等[15](整数规划模型)以及顾秋阳
等[16](改进的灰狼优化算法)通过设计新的启发式算
法,可识别合适的网络代言人,并可解决网络节点影
响力问题.也有学者研究个体优惠券分享意愿,一般
与包含人口统计学、心理和行为等个体特征,包括优
惠券面值、类型和投放赎回时间等移动优惠券属性

以及消费者和企业角度的社交分享行为等影响因

素有关,如Hanson等[17]研究了被分享接受者身份和

折扣结构对社交优惠券分享的影响; Tang等[18]探讨

了消费者对于社交网络中移动优惠券推荐赎回意

愿的影响因素,发现推荐信任和经济利益正向影响
赎回意愿,其中经济利益即为优惠券促销力度和面
值; Meyners等[19]针对开发的经验模型确定代言人是

否会分享优惠券,结果表明,随着时间流逝,代言人佣
金的减少会降低其分享优惠券的意向;魏尉等[20]通

过构建嵌套的Stackelberg博弈模型,讨论企业的最优
分享奖励机制设计,研究发现,社交关系强弱对企业
奖励给新用户和代言人具有重要影响,这也将影响企
业收益.虽然这些研究可为企业制定优惠券投放计
划提供一些策略性参考,但是由于优惠券和社交数据
多来源于用户调查、实验和有限数据集,对社交网络
代言人的识别较为局限.综上所述,在移动优惠券投
放的研究中,大部分算法并没有同时考虑代言人的能
力和意愿这两个重要因素,或偏重于纯算法,或偏重
于纯理论,并不能给出较好的解决方案.
遗传算法通常用于解决多目标优化问题,非支配
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排序遗传算法 (NSGA)、向量评价遗传算法 (VEGA)、
适应性权重遗传算法 (AWGA)和基于参考点的多目
标进化算法 (RPMOEA)是最具代表性的多目标遗传
算法. Li等[21]通过使用进化非支配的多目标排序遗

传算法开发更高性能的汽油发动机和提升节油潜力;
余廷芳等[22]建立了反向传播VEGA模型,以解决燃
煤电站锅炉燃烧中的多目标优化问题; Eckert等[23]

采用适用性权重遗传算法,用于解决燃料消耗和性能
提升的多目标优化问题,实验表明,可实现10.7 %的
燃料节省和8.33 %的性能提升;何江红等[24]提出了

参考点自适应调整下评价指标驱动的高维多目标进

化算法 (MaoEA-IAR),在处理具有不同Pareto前沿形
状的优化问题上表现出较好的算法性能.以上关于
多目标遗传算法的研究主要是为了解决自然科学领

域生产开发上遇到的问题,而在社会科学领域用于解
决经营管理中出现的问题尚不多见.
基于此,本研究拟从用户分享移动优惠券的能力

和意愿两个角度出发,既考虑了基于代言人自身属性
上的客观能力,又考虑了基于代言人用户行为上的主
观意愿,并根据社交网络用户的粉丝数和活跃程度、
对移动优惠券投放类型的转发率和偏好程度等因素,
提出代言人价值的概念,设计基于PageRank算法思
想的代言人价值排序算法 (EVRank),并在GitHub数
据集上进行实验,以验证该算法的有效性,然后根据
代言人价值构建基于企业利润最大化和代言人收益

最大化的多目标优惠券投放决策模型,并通过设计
HFNSGA算法对模型进行求解和算例分析,研究结
果可有效指导企业进行优惠券投放决策.

1 问题描述和模型假设

企业若想在社交网络中开展优惠券营销活动,以
达到较好的社交营销效果,最主要的是需要识别具有
高价值的代言人传播和分享移动优惠券,以实现对优
惠券的精准投放.根据情境领导理论[25]可知,有能力
和有意愿是员工走向成熟和出色完成工作的2个重
要标志.借助此概念和相关研究[2,4,12],若想使得社交
网络中的代言人实现对移动优惠券高效和精准的投

放,则必须要从社会传播能力和个体分享意愿这2个
维度衡量代言人的价值,既考虑了代言人的自身传播
属性,又关注了代言人的自身分享行为.具体而言,可
从代言人的粉丝数量[26]、活跃程度[27](活跃次数、活
跃时间)方面度量其社会传播能力,可从代言人对某
领域移动优惠券内容的转发率[28]、对某个移动优惠

券类型的偏好程度[2]度量其个体分享意愿.基于此,
提出了社交网络中的代言人价值排序算法 (endorser

value rank algorithm, EVRank),分析思路如图1所示.
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图 1 代言人价值算法设计的整体框架

在识别高价值的代言人后,企业需要根据代言人
的价值进行移动优惠券投放决策.一般而言,鉴于单
个代言人传播范围有限,企业常与多个代言人合作以
进行移动优惠券的投放.企业投放优惠券的根本目
的是为了利润最大化,代言人传播和分享优惠券也是
为了最大化自身收益,基于此,可将该问题看作是一
个多目标优化问题,企业根据代言人价值和努力水平
对产品价格和优惠券面值进行决策,代言人根据产品
价格和优惠券面值对自身努力水平进行决策,以最大
化企业利润和代言人收益.
考虑由单个企业、多个代言人和消费者群体组

成的系统,企业一方面通过传统线上直销方式向消费
者销售产品,此时,消费者无法使用优惠券折扣;另一
方面通过多个代言人在社交网络中向消费者传播和

分享移动优惠券的方式销售产品,此时,消费者均能
够使用优惠券折扣,其中,每个代言人传播和分享移
动优惠券的消费者市场均是不重叠的.
假设α为消费者对代言人传播和分享优惠券的

偏好程度,代言人u(u = 1, 2, . . . , n)的努力水平和价

值分别为eu和Vu.代言人在传播和分享优惠券过程
中,给人以乐于助人和知识丰富的印象,从而会获得
一个帮助朋友作出良好购买决定的内在收益 s0.代
言人帮助消费者获得优惠券而自己没有获得任何报

酬奖励,会给消费者带来正面的感知印象,即为代言
人分享的感知印象 s1.代言人在传播和分享优惠券
中所付出的努力成本为 be2u/2

[29],其中 b为努力成本

系数 (b> 0).企业的产品价格为p,通过代言人投放的
优惠券面值为fu, p− fu>0.根据消费者直接向企业
在线购买和通过代言人分享的优惠券链接进行购买

效用的无差异点可知,本文考虑产品定价较小时的情
形,即p<

fu
1− α

(限于篇幅,不再赘述).根据上述问题

描述和假设可知,消费者直接购买和通过代言人分享
购买的企业需求函数分别为

Qd = 1− fu
1− α

,

Qf =
fu

1− α
− p− fu

α
+ θeu + βVu.
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其中: θ为代言人的努力水平对需求变动的影响系
数,β为代言人价值对需求变动的影响系数.综上分
析,企业需求和移动优惠券投放系统如图2所示.

! "#

!
"

#

!
"
#

1

!
"

#

2

!
"

#

n

$%&'(
'(

1

'(
2

'(
n

p

f
1

f
2

fn

p f-
1

p f-
2

p f- n

...

图 2 企业需求和移动优惠券投放系统

2 社交网络中代言人价值排序算法

2.1 代言人价值度量模型

对于社交网络中的代言人,其价值是指在不考虑
代言人链接关系的前提下,根据代言人在社交网络
中现实活动情况下得出的一个直观价值.主要表现
为代言人传播移动优惠券的能力和分享移动优惠券

的意愿,即代言人在传播和分享移动优惠券的过程
中,传播能力越大,分享意愿越强,代言人的影响力越
大.基于此,提出代言人u的价值度量模型为

V (u) = A(u)×W (u). (1)

其中:A(u)(ability) 为代言人 u 的社会传播能力,
W (u)(willingness)为代言人u的个体分享意愿.式 (1)
表明,只有代言人的分享能力与意愿相匹配时,才能
充分发挥出代言人的价值.

2.1.1 代言人社会传播能力的度量

从社交网络节点的自身属性出发,分析代言人的
社会传播能力.一个社交网络代言人节点的影响力
不仅与其粉丝数量[26]有关,还与其活跃程度[27](活跃
次数、活跃时间)有关.

1)粉丝数.
在社交网络中,粉丝数量已成为普通人体现自我

价值、获得社会认同和显现身份地位的重要指标.粉
丝数量越多,越容易使其成为“意见领袖”,其在社交
网络中的影响力也便越大.粉丝数量越多,越有利于
代言人传播优惠券,同时,由于粉丝基数较大,接收到
优惠券并赎回和兑换的数量也会越多.

2)活跃程度.
与网页的时效性类似,社交网络中也有新用户和

老用户,老用户依靠其长期建立的社交关系和在线行
为来取得较高的影响力.当老用户积累较高的影响
力后,若最近不再进行社交活动,或从此离开社交平

台,则由于其之前所积累的社交关系依然会获得较高
的影响力排名.而一个新加入社交平台且影响力深
远的社会名人,由于在社交网络中的积累不足,并不
能够取得较高的影响力排名.活跃程度越高,会使得
社交网络中的粉丝对代言人越加信赖,代言人的行为
对于粉丝的影响程度也越深.因此,本文将代言人活
跃情况按年份进行划分,给不同时段的活跃次数赋值
时效权重w,并引入指数衰减函数 (exponential decay
function)[30]来模拟发文时间对代言人价值的影响,即
代言人发文时的时间距当前时间越久,该代言人的社
会传播影响力越小.指数衰减权重数值随着时间的
推移呈现指数形式逐渐放缓地衰减,即这个数值的衰
减速度与当前值成正比,数学公式为

dw
di

= −αw,其

中α> 0,称为指数衰减常数.通过求解微分方程得到
wt = w0e−α(i+l)[30],w0 = w(0)为w在 i = 0时刻的初

始数值, l为向左的平移量,可使得数值从任何位置处
继续衰减.为了同时分析传播能力和分享意愿,将两
者的值域均限制于0∼ 1范围内,借助计算机网络的
信息传播中常运用Sigmoid函数计算具体传播值,通
过引入Sigmoid函数[31],可将在较大范围内变化的社
会传播能力输入值映射至0∼ 1输出范围内,定义为
S(x) =

1

1 + e−x
[31],其中 e为自然常数.因此,通过一

段时间内的活跃程度和粉丝数量量化代言人u在传

播移动优惠券时的能力,则代言人u的社会传播能力

为

A(u) =
1

1 + e
−(

6∑
i=1,i∈Z

wi×nk)×Log10f
. (2)

其中:nk为代言人u在第k年内创建提交项目,为项
目添加新功能或解决已有漏洞的活跃次数,在本研究
中, k=2020− i;wi为代言人u在第i单位时间时的权

重,数值随着代言人活跃时间与当前时间差距的增加
而衰减; f为代言人u的粉丝数量,考虑不同代言人的
粉丝数量差距可能过大,且样本中代言人的粉丝数量
并不与实际粉丝数成比例,故对粉丝数量进行对数化
处理,使得计算结果更加合理.

2.1.2 代言人个体分享意愿的度量

从社会网络节点的用户行为出发,分析代言人
分享移动优惠券的意愿.若代言人转发某领域的内
容数量较多,表明这个代言人愿意分享该领域的信
息,其在分享移动优惠券时的意愿便应比其他代言人
强.因此,可将代言人的转发率[28]和偏好程度[2]作为

个体分享意愿的度量指标.
1)转发率.
代言人的转发率为在一定时间内代言人转发内
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容信息的频率,若代言人在社交网络中转发的内容发
言大多与优惠券有关,则表明其有很高的移动优惠券
分享意愿.对于社交网络中的一个节点,其转发率为
z(u) = Nb/N

[32].其中:Nb为代言人u转发内容的数

量,N为代言人u总发文数.
2)偏好程度.
代言人的偏好程度表示其对某个移动优惠券类

型的喜好程度,定义为在一定时间内代言人发文类别
中与移动优惠券类型相似的发文数占总发文数的比

值.例如,当代言人转发的移动优惠券发言内容与美
食有关,表明其偏好于美食类优惠券,此时通过代言
人分享美食类优惠券,可实现优惠券的精准投放和获
得较好的优惠券投放效果.

由于无法获取代言人发文的类型信息,本文以文
本语言 (HTML、Python、C++和Java)类比发文领域
(美食、服饰、美妆和旅游),以擅长的文本语言类比
代言人感兴趣的领域.对于社交网络中的一个节点
u,其偏好程度匹配率为m(u)=Nc/N

[33].其中:Nc为

代言人u发文中与移动优惠券类型相匹配的发文数

目,N为代言人u的总发文数.本文将这两个度量指
标通过线性融合,则代言人移动优惠券的分享意愿为

W (u) = α1 ×
Nb

N
+ α2 ×

Nc

N
. (3)

其中:α1为代言人转发率所占比重,α2为代言人匹配

率所占比重.设置α1 = α2 = 0.5,表示代言人对移动
优惠券的转发率与偏好程度同等重要.

2.2 代言人价值排序(EVRank)算法

确定代言人价值后,需要借助 PageRank算法
的迭代和分配思想考虑代言人之间的关系[34].在
PageRank算法中,页面的PR值会均匀地传递至链出
页面,只会考虑社交网络节点间的关注关系,却忽略
了节点自身的行为因素,不能客观地体现节点的真实
影响力.通过借鉴PageRank算法,将其应用至代言人
传播和分享移动优惠券的价值排序上,代言人的价值
是分配PR值的标准,社会传播能力强且个体分享意
愿大的代言人将获得较高的PR值.此时, PR值的传
递是非均匀的,通过克服单纯依靠代言人间的关系决
定代言人价值的不足,表明所提出模型能够更好地反
映客观实际.则代言人影响力ER值的计算公式如下
所示:

ER(u) = (1− d) + d
∑

k∈B(u)

ER(k)
V (u)∑

g∈C(k)

V (g)
. (4)

其中: d为阻尼因子,表示用户在浏览某个页面后以
d的概率继续浏览某一个链出页面,或以1 − d的概

率重新选择一个随机页面进行浏览, d的取值一般为
0.85[34];V (u)为代言人u的价值;B(u)为代言人u的

所有链入节点集合; k为链入节点; ER(k)为链入节点
的影响力ER值;C(u)为代言人u的所有链出节点集

合; g为链出节点;V (g)为链出节点价值. EVRank算
法充分考虑了代言人在线社交中的实际情况,在算法
中加入了代言人的粉丝数、转发数、活跃和偏好情况

等真实数据,相较于PageRank算法只考虑代言人间
的关系而言会更加准确和可靠.

3 基于代言人价值的移动优惠券投放决策

在通过EVRank算法识别社交网络中的高价值
代言人后,构建多目标优化模型,其中,第1个目标是
最大化企业利润,第2个目标是最大化代言人的收益,
则移动优惠券投放模型为

maxπF = max
n∑

u=1

(
1− fu

1− α

)
p+

n∑
u=1

( fu
1− α

−

p− fu
α

+ θeu + βVu

)
(p− fu);

maxπu
E = max

( fu
1− α

− p− fu
α

+ θeu + βVu

)
(p−

fu)(s0 + s1fu)−
be2u
2

.

s.t. fu > p(1− α);

fu
1− α

− p− fu
α

+ θeu + βVu > 1− fu
1− α

> 0;

p− fu > 0;( fu
1− α

− p− fu
α

+ θeu + βVu

)
(p− fu)(s0+

s1fu) >
be2u
2

;

p, fu ∈ (0, 1);

eu > 0;

u = 1, 2, . . . , n.

在解决此类多目标优化问题时,遗传算法是常用
的一种智能优化算法. NSGA-III算法作为一种多目
标遗传算法,通过种群初始化、遗传操作(对种群进行
快速可支配排序并产生子代种群、合并父代种群和子

代种群为新种群)、对新种群进行快速非支配排序、产
生参考点、标准化目标空间、关联、环境选择等步骤,
快速求取多个目标的非支配最优解集,即帕累托最优
解集.在此以NSGA-III算法为基础,提出HFNSGA算
法,以解决移动优惠券投放决策的多目标优化问题.

4 研究结果与分析

4.1 EVRank算法实验
4.1.1 数据集

通过以GitHub社交网站为例进行分析,采用的
实验数据为GitHub社交网络中的真实用户数据.在
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Python平台上对 2014∼ 2019年间GitHub上的部分
真实用户数据进行爬取,最终获得 48 563位用户信
息,其间的关注关系为768 465条.

4.1.2 研究结果

EVRank算法从代言人关系和代言人价值两方
面考察网络中节点的影响力,其中代言人价值有分配
ER值的作用.在Python平台上运行EVRank算法,将
计算结果按照ER值的大小降序排列,最后根据用户
名获得节点详细信息. ER值排名最大的10个节点如
表1所示.

表 1 EVRank算法对代言人影响力的排序

UN NF TND FV NDPA ERV ERR

rfthusn 3 600 1 0 1 0.008 458 1

plter 1 000 177 12 3 0.005 581 2

ternsip 1 800 11 0 1 0.005 577 3

michalpaszkiewicz 5 100 67 3 10 0.004 669 4

mstraughan 86 5 100 20 7 1 0.004 655 5

chinashiyu 945 5 0 0 0.004 233 6

angusshire 11 500 18 13 0 0.004 030 7

nfultz 5 200 123 63 7 0.003 423 8

evinw 1 300 5 0 0 0.003 413 9

matiasinsaurralde 1 100 264 145 5 0.003 298 10

表 1中: UN=用户名, NF=粉丝数, TND=总发

文量, FV=转发量, NDPA=偏好领域发文量, ERV=

EVRank算法下代言人影响力, ERR=EVRank算法
下代言人影响力排名,下同.
由表1可见,代言人 rfthusn的影响力排名第1,虽

然 rfthusn的粉丝数、发文量和活跃程度均不如排名
第 5的mstraughan 86,但在投放类型为美食的移动
优惠券时, rfthusn的关注度更高,对该移动优惠券更
感兴趣,因此相比mstraughan 86, rfthusn对企业投放
和推广该类型移动优惠券更有价值. chinashiyu和
evinw的最后一次活跃时间分别为 2019年和 2018
年.对于企业而言,需要关注的是最近活跃的代言人.
此外,虽然 plter的粉丝数不如 ternsip,每年活跃次数
与 ternsip一样均呈现上升趋势,但 plter的转发率较
高,在移动优惠券的投放中,更愿将优惠券信息分享
给其他用户. matiasinsaurralde和 michalpaszkiewicz
的总发文量和转发量均比排名第3的 ternsip高, 3位
代言人的每年活跃次数如图3所示.
由图3可见, ternsip的活跃次数于2019年达到最

高,而其他2位代言人近3年的活跃次数均呈现下降
趋势,未来该用户可能不再进行社交活动.在移动优
惠券投放中,企业关心的是当前的活跃用户而不是
曾经活跃的老用户,因为一个以往影响力再大的老用

户,若长时间不进行社交活动,对于移动优惠券的推
广和宣传而言也是毫无意义的.
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图 3 3位代言人每年的活跃次数

4.1.3 算法排名对比分析

1)与传统PageRank算法对比.
对数据集应用传统PageRank算法[34],将计算结

果按照PR值的大小进行降序排列,最后根据用户名
获得网络节点的详细信息. PR值排名最大的10个节
点如表2所示.

表 2 PageRank算法对代言人影响力的排序

UN NF TND FV NDPA PRV PRR ERR

angusshire 11 500 18 13 0 0.006 770 1 7

plter 1 000 177 12 3 0.005 405 2 2

chinashiyu 945 5 0 0 0.004 458 3 6

kroitor 1 200 36 31 1 0.003 976 4 19

cusspvz 7 200 131 100 0 0.003 869 5 28

Matiasins-
1 100 264 145 5 0.003 808 6 10

aurralde

mstraughan 86 5 100 20 7 1 0.003 666 7 5

aguai 208 70 63 3 0.003 250 8 12

nfultz 5 200 123 63 7 0.003 233 9 8

ternsip 1 800 11 0 1 0.003 094 10 3

表 2中: PRV=PageRank算法下的代言人影响
力, PRR=PageRank算法下的代言人影响力排名.
由表2可见, PR值与ER值在相对大小上差别不

大,有些代言人的PR值近似相等,因为其之间的关注
圈子没有区别.有一些节点在两种算法的排序结果
中均会存在,但是在排序中所处的位置不同.进一步
而言,大多数在PageRank算法中名次靠前的代言人
在EVRank算法中名次均有所下滑,因此在EVRank
算法中的影响力排名要落后许多.通过分析发现,若
单纯地使用算法对网络中的节点进行排序,结果往往
因算法本身导致准确性缺乏.相较而言, EVRank算
法充分考虑了代言人的实际情况,在算法中通过利用
代言人的粉丝数和活跃次数等真实数据,能够有效地
降低当前相对不活跃的旧节点排名.因此,在移动优
惠券投放中, EVRank算法更具时效性和说服力,可更
加精确地确定高价值代言人.



第10期 田应东等: 社交网络中基于代言人价值排序算法的移动优惠券投放决策 2993

2)准确性对比和分析.
通过 SNIRank 算法 (social network influence

rank)、PageRank算法与EVRank算法进行对比,测试
EVRank算法在识别有影响力代言人上的准确性.将
3种算法得出的代言人名单与GitHub全球用户排行
榜统计的影响力排名进行对比,可以发现, SNIRank、
PageRank和EVRank算法各有1位、4位和5位代言人
入选榜单.表明EVRank算法比 PageRank算法在识
别准确率上提高了25 %,前者在准确性上更加优异.
为了进一步探讨改进算法对代言人个体分享意愿的

提升情况,选取排名Top-k代言人的匹配率进行对比,
从而考察各算法与EVRank算法结果间的关系.代言
人Top-10、Top-20、Top-30、Top-50、Top-80和Top-100
下3种算法平均匹配率的实验结果如图4所示.
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图 4 3种算法的平均匹配率对比

实验结果表明, Top-k 在不同取值情况下,
EVRank算法的匹配率均优于其他两种算法.通过
引入分享意愿的衡量因素,在考虑代言人活跃情况的
基础上,能够较好地提升有影响力且有分享意愿的代
言人排名.总而言之, EVRank算法更加强调社交网
络的分享性和时效性,能够调动代言人推广优惠券的
积极性,更加符合企业对移动优惠券投放的需求.

3)复杂度对比和分析.
为了测试EVRank算法在识别高价值代言人以

实现移动优惠券投放影响最大化方面的执行效率,将
数据集按照代言人节点数逐渐递增的方式划分为5
个规模不同的数据块,分别标识为数据块1、2、3、4和
5,以对比3种算法在数据块上的平均执行时间,实验
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图 5 3种算法执行时间对比

结果如图5所示.
实验结果表明, EVRank算法在识别高价值代言

人投放移动优惠券方面效率更高,且可扩展至大型
网络. 3种算法的执行时间随着数据集规模的增大
呈现线性增长趋势,但是EVRank算法的增幅最小.
EVRank算法的复杂度比PageRank算法更高,但其计
算简单,且代言人的社会传播能力和个体分享意愿是
并行结构,只会给该算法带来复杂度的小幅增长.在
与SNIRank算法的对比中, EVRank算法复杂度也不
会过度提高.

4.2 HFNSGA算法检验

通过数值算例对该算法结果进行检验和展示,计
算且对比企业、不同代言人主体的最优利润和收益

情况,并分析主体间的相互影响关系.选取影响力排
名前10中价值相差较大的2个代言人E1和E2,设置
其代言人价值V1 = 0.8、V2 = 0.2,其他参数赋值分别
为α = 0.6、θ = 0.5、β = 0.1、b = 0.2、s0 = 0.1、s1 =

0.9.实验平台为Python,依据HFNSGA算法进行多目
标优化,算法参数设置如下:目标维数为3,决策维数
为5,交叉概率为1,变异概率为0.2,交叉分布指数为
20,变异分布指数为20,设置种群规模为350,最大迭
代次数为800.
图 6为 1组目标函数的帕累托最优解组成的集

合在空间上形成的曲面.通过对比2个代言人的收益
可以发现,代言人E1的收益越大,代言人E2的收益

必然越小,不存在两者收益均大的情况.且在同时考
虑E1和E2收益时,没有比上述解集更优的方案,于
是代言人E1和E2收益组成了帕累托最优前沿,企业
利润与2个代言人收益的情况类似,共同组成了帕累
托最优前沿.进一步可以看出,企业利润与2个代言
人收益两两之间均呈现负相关关系,这表明企业可依
据特定的代言人收益倾向在帕累托解集中选取最优

解进行企业决策,以获得高额利润.
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图 6 帕累托前沿

图7表示的是为了满足产品价格、优惠券面值和
代言人努力程度3个目标维数约束条件的可行解,企
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业利润和与之相对应的优惠券面值的情况.由图7可
见, 2个移动优惠券面值与企业利润会相互制约,移动
优惠券面值与企业利润两两也呈现负相关关系,这也
表明了企业需要依据不同代言人的价值设置不同面

值的移动优惠券,从而在社交分享优惠券中获取可观
的收益.
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图 7 移动优惠券面值对企业利润的影响

5 结 论

在社交优惠券营销背景下,从社交网络中识别具
有高价值的代言人是企业进行高效和精准投放移动

优惠券的基础.本文首先从代言人社会传播能力和
个体分享意愿2个维度对社交网络中的代言人价值
进行度量,进一步分析得出粉丝数、活跃程度(活跃次
数和活跃时间)、对移动优惠券内容发文的转发率以
及对优惠券类型的偏好程度等影响因素,从而设计代
言人价值排序算法 (EVRank),并通过从GitHub上爬
取移动优惠券数据,将算法结果的真实排名与其他相
关经典算法对比,验证了所提出算法的可行性、准确
性和高效性;然后,在考虑代言人价值的基础上,针对
企业利润和代言人收益最大化的多目标优化问题,建
立移动优惠券投放模型,并设计HFNSGA算法对模
型求帕累托最优解集,通过算例分析可以发现,企业
利润与代言人收益之间两两呈负向关系,也与优惠券
面值两两相互制约为负向影响,因此企业可依据特定
代言人收益以及不同代言人的价值设置不同优惠券

面值.同时, HFNSGA算法不仅可有效地求解高维多
目标优化问题,且其解集有较好的分布性和均匀性.

在未来研究中,可通过获取完整的有效数据集,
对社交网络中的用户特征建立详细的字段列表,研究
不同消费者群体(新用户、老用户)的移动优惠券投放
策略,同时也可在多个具有竞争性企业视角下展开多
代言人的移动优惠券投放研究.
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