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MỞ ĐẦU 

Sự phát triển của Internet và công nghệ Web đã giúp mang lại những nền 

tảng có khả năng kết nối toàn cầu, trong đó nổi bật là các mạng xã hội trực tuyến, 

nơi mọi người có thể tạo lập và chia sẻ thông tin tới hàng triệu người khác một 

cách vô cùng nhanh chóng. Lợi ích to lớn của các mạng xã hội là không thể phủ 

nhận. Đây là nơi mọi người có thể kết nối với nhau, vượt qua các rào cản không 

gian và thời gian để học tập, giải trí và kinh doanh. Mạng xã hội cũng giúp tạo 

nên những hiện tượng chưa từng có tiền lệ như hiện tượng nhà báo công dân, nhà 

báo thời gian thực, trong đó mỗi một người dùng mạng đều có thể dễ dàng trở 

thành một phóng viên viết tin và đưa tin. Rất nhiều các vấn đề xã hội ở Việt Nam 

cũng như trên thế giới nhờ có mạng xã hội đã lan truyền đến được với nhiều người 

hơn, nhanh hơn, từ đó giúp nâng cao nhận thức xã hội, giúp đưa đến các giải pháp 

hiệu quả và kịp thời. 

 Cùng với lợi ích mà nó mang lại, mạng xã hội cũng có thể gây ra những bất 

tiện, thậm chí là nguy hại cho người dùng, gây thiệt hại kinh tế. Thông tin sai lệch 

có thể đơn giản chỉ là một tin giật gân để gây sự chú ý, một quảng cáo bán sản 

phẩm có chất lượng kém hơn thực tế, nặng hơn có thể là những thông tin mang 

tính bịa đặt, vu khống làm giảm uy tín của các tổ chức, cá nhân. Các tin giả về 

kinh tế có thể ảnh hưởng đến thị trường chứng khoán. Những tin giả về thiên tai, 

dịch bệnh có thể gây hoang mang trong xã hội. Một số khảo sát gần đây cho thấy 

người dùng ngày càng thích đọc tin tức từ phương tiện truyền thông xã hội hơn là 

từ các nguồn tin tức truyền thống. Điều này khiến việc ngăn chặn và ngăn chặn 

sự phát tán của thông tin sai lệch ngày càng trở lên cấp thiết nhằm tạo lập một môi 

trường mạng xã hội lành mạnh hơn, bảo vệ quyền lợi hợp pháp của người dùng. 

 Để hạn chế sự ảnh hưởng của thông tin sai lệch có rất nhiều thách thức phải 

giải quyết liên quan đến các khía cạnh sau:1) Xác định, phân tích nguyên nhân, lý 

do hình thành tin giả; 2) Xác định các đặc trưng của tin giả, đặc trưng nguồn phát tán 
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thông tin giả; 3) Xác định, dự báo quy mô lan truyền và ảnh hưởng của sự lan 

truyền đến cộng đồng; 4) Xác định phương pháp ngăn chặn lan truyền khi đã xác 

định được tin giả cùng nguồn phát tán; 

 Bài toán hạn chế ảnh hưởng của thông tin sai lệch đã thu hút sự chú ý của 

các nhà nghiên cứu trên thế giới và cả ở Việt Nam thời gian gần đây do ý nghĩa 

thực tế cũng như các thách thức mà nó mang lại. Các vấn đề nghiên cứu được tập 

trung giải quyết bao gồm: i) cơ chế và mô hình lan truyền thông tin; ii) dự báo lan 

truyền thông tin; và iii) ngăn chặn sự phát tán thông tin. 

 Trong đề tài này cá nhân tập trung giải quyết vấn đề mô hình hóa sự lan 

truyền thông tin, trên cơ sở đó áp dụng giải pháp hiệu quả ngăn chặn sự phát tán 

thông tin trên mạng xã hội. 

 Mục đích nghiên cứu: Nghiên cứu một số phương pháp ngăn chặn thông 

tin sai lệch trên mạng xã hội với nhiểu chủ đề. Mô phỏng được bài toán bằng 

phương pháp đồ thị và áp dụng kỹ thuật, thuật toán giúp hạn chế sự lan truyền 

thông tin sai lệch một cách hiệu quả nhất cũng như là kịp thời ngăn chặn được 

những tổn thất, gây hại đến các tổ chức, cá nhân. 

 Nhiệm vụ nghiên cứu: Nghiên cứu các cơ chế và mô hình lan truyền thông 

tin nói chung và thông tin sai lệch nói riêng trên các mạng xã hội trực tuyến. Xác 

định và phân tích các đặc trưng của thông tin sai lệch, các nhân tố ảnh hưởng trên 

mạng xã hội (như các cá nhân, cộng động) đóng vai trò quan trọng trong việc phát 

tán thông tin. 

 Áp dụng các phương pháp, kỹ thuật hiệu quả giúp hạn chế lan truyền thông 

tin sai lệch. Tập trung vào bài toán trong đó thông tin được phát tán từ nhiều 

nguồn, thuộc nhiều chủ đề khác nhau, cơ chế phát tán thay đổi theo thời gian, 

đồng thời phải thỏa mãn các ràng buộc về chi phí ngăn chặn. 

 Xây dựng, thử nghiệm, đánh giá hiệu qủa các phương pháp trên các bộ dữ 

liệu mô phỏng và dữ liệu từ các mạng xã hội thực.  
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 Đối tượng nghiên cứu: Phương pháp ngăn chặn phát tán thông tin sai lệch 

trên mạng xã hội. 

 Phạm vi nghiên cứu: Giả sử đã phát hiện ra được thông tin sai lệch với 

nhiều chủ đề, nhiều nguồn phát tán. Nghiên cứu đưa ra phương pháp, kỹ thuật 

hiệu quả ngăn chặn lan truyền thông tin sai lệch này trên mạng xã hội trực tuyến. 

 Thử nghiệm ngăn chặn lan truyền thông tin sai lệch trên trên các bộ dữ liệu 

mẫu mô phỏng mạng xã hội sử dụng các thuật toán. 

 Phương pháp nghiên cứu lý thuyết: 1) Tiếp cận lý thuyết đồ thị trong việc 

mô hình hóa bài toán lan truyền thông tin, lan truyền thông tin sai lệch và ngăn 

chặn thông tin sai lệch; 2)Tiếp cận tính toán xấp xỉ, quy hoạch tuyến tính, tham 

lam và tiếp cận heuristic để xây dựng các thuật toán ngăn chặn thông tin sai lệch 

nhằm giảm thiểu thời gian thực hiện; 3)Tiếp cận mô phỏng trong việc phân tích, 

đánh giá kết quả; 4) Tổng hợp các nghiên cứu liên quan đến bài toán ngăn chặn 

thông tin sai lệch trên các mô hình lan truyền thông tin đã công bố, trên cơ sở đó 

xác định các vấn đề còn tồn tại và giải pháp thực hiện.  

 Phương pháp nghiên cứu thực nghiệm: 1) Các thuật toán trên đồ thị, các 

phương pháp phân tích, khai phá dữ liệu đồ thị; 2) Sử dụng công cụ lập trình là 

Python để cài đặt, đánh giá các thuật toán; 3) Tiến hành cài đặt, thử nghiệm các 

phương pháp, thuật toán trên các bộ dữ liệu mô phỏng và dữ liệu từ các mạng xã 

hội thực nhằm chứng minh tính hiệu quả của giải pháp. 

 Bố cục luận văn gồm 3 chương: 

 Chương 1: Tổng quan về bài toán ngăn chặn thông tin sai lệch trên mạng 

xã hội trực tuyến 

 Chương 2: Mô hình giải quyết bài toán ngăn chặn thông tin sai lệch trên 

mạng xã hội  

 Chương 3: Thử nghiệm và đánh giá kết quả  
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ BÀI TOÁN NGĂN CHẶN THÔNG TIN 

SAI LỆCH TRÊN MẠNG XÃ HỘI TRỰC TUYẾN 

1.1. Giới thiệu về mạng xã hội trực tuyến 

Mạng xã hội trực tuyến là một hệ thống thông tin cung cấp cho người sử 

dụng mạng internet các dịch vụ lưu trữ, tìm kiếm, chia sẻ, sử dụng và trao đổi 

thông tin với nhau, bao gồm dịch vụ tạo trang thông tin điện tử cá nhân, diễn đàn 

(forum), nhóm cùng sở thích (group), trò chuyện trực tuyến (chat), chia sẻ âm 

thanh, hình ảnh, biểu thị cảm xúc và các hình thức dịch vụ tương tự khác. Ví dụ 

MXH Facebook cho phép người dụng tạo trang cá nhân, tạo group, tạo Fanpage, 

cho phép chia sẻ thông tin qua việc đăng bài lên trang cá nhân, group, fanpage và 

chi sẻ đến những người bạn khác, vv.. 

1.1.1. Các thành phần cơ bản của MXH 

 Một MXH thường được cấu thành từ 04 thành phần cơ bản sau đây:  

- Người dùng: Là một thực thể trên MXH, thực thể này có thể là một cá 

nhân, một doanh nghiệp hoặc một tổ chức bất kỳ nào đó, gọi chung là người dùng 

hay cư dân mạng. Ví dụ đối với Facebook.com người dùng được thể hiện là một 

tài khoản cá nhân hoặc một nhóm cùng sở thích (group) hoặc một trang người 

hâm mộ (fanpage), vv… 

- Liên kết: Là thể hiện mối quan hệ và sự ảnh hưởng giữa những người dùng 

trên cùng MXH. Khái niệm liên kết trong các MXH là khác nhau. Ví dụ đối với 

Facebook.com, Zalo.me thì liên kết tương ứng với quan hệ bạn bè, với 

Instagram.com liên kết tương ứng với chức năng “theo dõi”, vv... 

- Thông tin: Trên MXH người dùng chủ động tạo nội dung thông tin và chia 

sẻ nội dung này đến các thành viên khác theo nhiều hình thức khác nhau. Thông 

tin có thể là: đoạn tin ngắn (blog), bài viết, hình ảnh, âm thanh, video, vv... có nội 
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dung thuộc nhiều chủ đề riêng biệt hoặc lẫn lộn. Ví dụ bài viết về chủ đề thể thao 

hoặc bài viết về cả kinh tế và chính trị, vv... 

- Tương tác: Tương tác giúp MXH trở thành một khối vận động không 

ngừng, giúp người dùng tạo mối quan hệ qua lại và hiểu biết lẫn nhau. Khái niệm 

tương tác được hiểu là phản hồi của người dùng đối với các thông tin của người 

dùng khác, điều này được thể hiện thông qua việc đăng bài, chia sẻ, bình luận, 

theo dõi, vv…   

1.1.2. Một số đặc trưng cơ bản của MXH 

 - Đặc trưng thế giới nhỏ: Năm 1967, Stanley Milgram thực hiện thí nghiệm 

thế giới nhỏ (Small World) đã cho thấy khoảng cách giữa hai người dùng trung 

bình để kết nối bất kỳ là 5.5 hoặc 6.0 người khác (bước) [1]. Sau đó, một số nghiên 

cứu khác đã chứng minh được hầu hết các MXH nỏ đúng với ”thế giớ nhỏ”. Năm 

2008 thì khoảng cách trung bình của mạng Facebook là 5.28, đến năm 2011 

khoảng cách còn 4.74. Như vậy, để hai người bất kỳ trên thế giới quen nhau trên 

MXH thì qua nhiều nhất là 06 người khác.  

- Đặc trưng tập nhân: Một số người dung quan trọng có sức ảnh hưởng lớn 

tới cấu trúc và sự vận động của mọi MXH. Những người dùng này thường có bậc 

cao, được gọi là nút trung tâm hay nút nhân [2], “bậc” ở đây được hiểu là số nút 

khác có liên kết với người dùng đó. Một hệ thống phân cấp sẽ được cấu tạo bởi 

các MXH chứa một lượng lớn những nút có bậc cao, bao quanh các nút này là các 

nút có bậc thấp hơn, và quanh những nút có bậc thấp hơn lại là các nút có bậc thấp 

hơn chúng. Việc kết nối luồng thông tin của toàn mạng là phụ thuộc vào các nút 

nhân. Khi các mạng phân chia thành nhiều các nhóm lô lập nhau thì lý do đó 

thường là đưa một nút thuộc tập nhân ra khỏi mạng và một nút mới vào mạng 

thường có xu hướng kết nối đến những nút có bậc cao. Điều này giải thích tại sao 

người nổi tiếng thường được mời làm quảng cáo cho các sản phẩm và người nổi 

tiếng cũng có thể bị lợi dụng để phát tán TTSL, vv… 
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- Đặc trưng cấu trúc cộng đồng: Tương tự như trong thực tế, luôn có nhiều 

nhóm không tương đồng nhau, ví dụ như nhóm đồng nghiệp có cùng sở thích đi 

du lịch, nhóm những nhà khoa học chuyên nghiên cứu về MXH, các câu lạc bộ 

văn hóa, thể thao vv… Tương tự vậy MXH cũng có nhiều nhóm như thế, có tên 

gọi những cộng đồng trực tuyến. Trong MXH thì có rất nhiều, đa dạng các cộng 

đồng lớn, nhỏ,  những cộng đồng nhỏ nằm trong cộng đồng lớn. Mật độ kết nối 

giữa các nút trong cộng đồng là rất lớn còn hơn cả những nút bên ngoài. Một 

người dùng có thể thuộc một cồng đồng duy nhất hoặc một, nhiều cộng đồng khác 

nhau. 

- Đặc trưng phân bố lũy thừa: Xác xuất của một nút có bậc là k được tính 

bởi phân bố bậc của các nút trong mạng được mô tả bởi hàm 𝑃(𝑘), Hàm 𝑃(𝑘) =

1

𝑘𝛼
, với 𝑘 lớn và 𝛼 > 1 xác định được là phân bố bậc của một mạng theo lũy thừa 

nếu xác suất một nút có bậc là 𝑘. Phân bố bậc lũy thừa [3] là hiện nay hầu hết các 

MXH đều có phân bố bậc lũy thừa như thế. 

 1.4. Biểu diễn MXH bằng đồ thị 

 Gọi đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸, 𝑤) là đồ thị biểu diễn cho một MXH, trong đó 𝑉 là tập 

đỉnh, 𝐸 là tập cạnh, 𝑤 là tập trọng số của các cạnh. Đồ thị 𝐺 được xác định là đồ 

thị có hướng vì mối quan hệ trên mạng đôi khi không đồng nhất giữa chiều đi và 

chiều về, có những mỗi quan hệ chỉ ảnh hưởng một chiều còn nhiều ngược lại ảnh 

hưởng không đáng kể. Mỗi nút 𝑣 ∈ 𝑉 là đại diện cho một người dùng, các cạnh 

{(𝑢, 𝑣), (𝑣, 𝑢)} ∈ 𝐸 đại diện cho mối quan hệ từ 𝑢 đến 𝑣 và ngược lại. Trọng số 

𝑤(𝑢, 𝑣) biểu diễn cho mức độ ảnh hưởng của 𝑢 đến 𝑣, nếu 𝑤(𝑢, 𝑣) ∉ 𝐸 thì 

𝑤(𝑢, 𝑣) = 0; 𝑤(𝑢, 𝑣) này càng lớn thì 𝑣 chịu chi phối bởi 𝑢 càng nhiều. Thông 

tin được lan truyền từ nút này sang nút khác thông qua các cạnh, 𝑤(𝑢, 𝑣) có ảnh 

hưởng đáng kể trong việc thông tin lan truyền từ 𝑢 có thể đến được 𝑣 hay không?. 

Tùy vào từng cấu trúc của MXH mà đồ thì có những tham số khác nhau. Đồ thị 

thường được lưu dưới dạng danh sách cạnh, ma trận trọng số. 
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1.1.3. Lợi ích của MXH 

- Cập nhật tin tức: Với tốc độ lan truyền thông tin nhanh chóng, MXH giúp 

người dùng cập nhật thông tin kịp thời và thuận tiện. Dưới góc độ dữ liệu, MXH 

là một kho dữ liệu khổng lồ, trên đó có rất nhiều tài nguyên và tri thức thuộc mọi 

lĩnh vực của xã hội mà mọi người dùng đều được quyền khai thác. Kho tri thức 

này ngày một rộng lớn hơn và phản ánh kịp thời sự phát triển không ngừng của 

xã hội thông qua việc cập nhật thông tin hàng ngày của người dùng. 

- Kết nối và tìm kiếm các mối quan hệ: Đặc trưng chính của MXH đó chính 

là kết nối cộng đồng, tạo lập các mối quan hệ và duy trì các mối quan hệ đó. Đặc 

biệt trong đại dịch Covid-19, các mối quan hệ trên MXH càng trở nên cần thiết 

hơn khi mà con người hạn chế tiếp xúc trực tiếp với nhau. 

- Kinh doanh và quảng bá thương hiệu: Với số lượng người dùng lớn, các 

MXH là môi trường kinh doanh và quảng bá thương hiệu nhanh và hiệu quả hơn 

bất kỳ nền tảng nào. Các nhà kinh doanh có thể sử dụng MXH để thăm dò ý kiến 

khách hàng, khảo sát thị trường, trao đổi với đối tác, vv…MXH cũng cho phép 

xây dựng các cộng đồng khách hàng, các nhóm cùng sở thích dùng cùng sản phẩm, 

vv… 

1.1.3. Tác hại của MXH 

- Lan truyền TTSL: Một trong những tác hại lớn nhất của MXH đó là sự lan 

truyền nhanh chóng TTSL bất chấp sự kiểm soát của các nhà mạng và cơ quan 

Chính phủ. TTSL có thể đơn giản chỉ là một tin giật gân để gây sự chú ý, một 

quảng cáo bán sản phẩm có chất lượng kém hơn thực tế, nặng hơn có thể là những 

thông tin mang tính bịa đặt, vu khống làm giảm uy tín của các tổ chức, cá nhân, 

thậm chí có thể gây ra những thiệt hại về kinh tế, chính trị hoặc gây hoang mang 

dư luận [4], [5] [6] [7].  
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- Lừa đảo và thư rác: Các tài khoản MXH có thể bị mạo danh để lừa đảo 

chiếm dụng tài sản hoặc để đánh cắp thông tin cá nhân. Ngoài ra, người dùng 

MXH có thể gặp phải những bất tiện và rủi ro khác như: thường xuyên nhận được 

tin nhắn rác, thư rác, lời mời quảng cáo, thậm chí có thể bắt nạt trên mạng, lây 

nhiễm mã độc và nặng hơn là lợi dụng tài khoản cá nhân để phục vụ cho các mục 

đích xấu, vv... 

1.2. Mô hình và bài toán ngăn chặn ảnh hưởng thông tin sai lệch 

1.2.1. Các mô hình và cơ chế lan truyền thông tin trên mạng xã hội 

 Hầu hết MXH, các hoạt động tương tác như là: chia sẻ, đăng tin, đăng bài, 

biểu lộ cảm súc, bình luận, vv… các hoạt động này gián tiếp lan truyền thông tin 

giữa mọi người trong MXH. Khác hẳn với LTTT truyển thống, quá trình lan 

truyền này quy mô và mức lan truyền rất lớn, nhanh chóng. Để con người có thể 

quản trị, điều hành, điều khiển các thông tin này có tính hữu ích cao nhất thì cần 

phải nắm và hiểu rõ quá trình này trên MXH. Để đạt được mục đích đó, quá trình 

LTTT phải được mô tả một cách ngắn gọn dễ nhận biết bằng mô hình lan truyền 

thông tin (information diffusion models). 

Theo khảo sát của Domingo và Richardson [6] về lan truyền tiếp thị sản 

phẩm giữa các người dùng, D. Kempe và một số cộng sự đưa ra được lần đầu tiên 

về hai mô hình lan truyền thông tin: 1) Mô hình Ngưỡng tuyến tính (LT – Linear 

threshold) và mô hình Bậc độc lập (IC – Independent Cascade) để giải quyết bài 

toán tối ưu hóa ảnh hưởng [8]. Kể từ khi được đưa ra, chúng được xem là mô hình 

LTTT phổ biến, cơ bản nhất [9], [10]. Không những thế, hai mô hình này còn 

được tiếp tục nghiên cứu theo những biến thể khác nhau để phục vụ, phù hợp hơn 

trong thực tiễn: biến thể ứng với thời gian liên tục [9], [11], biến thể ứng với 

khoảng cách [12], biến thể ứng với chủ đề trong lan truyền ảnh hưởng [13], 

vv…Ngoài ra, nhiều mô hình LTTT khác cũng được các nhà khoa học quan tâm, 

có thể kể đến là: Mô hình dịch tễ (Epidemic Model) [14], mô hình lan truyền, lan 
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tỏa ảnh hưởng cạnh tranh (Competitive Influence Diffusion Model) [15], mô hình 

trivalency [16], mô hình giải tích ODE (Ordinary Differential Equations), PDE 

(Partial Differential Equations) [17],vv... Về khía cạnh mô hình “ngưỡng” có thể 

kể đến các mô hình: MT (Majority Threshold Model), CT (Constant Threshold), 

UT (Unanimous Threshold) [18], vv… 

Xét về mặt tính chất, mô hình LTTT có thể được chia làm 02 nhóm chính, 

đó là nhóm mô hình LTTT rời rạc và nhóm mô hình LTTT liên tục. Trong đó, 

nhóm mô hình LTTT rời rạc trong nghiên cứu thì được sử dụng phổ biến hơn. 

Trong luận văn, hai mô hình rời rạc là LT và IC được sử dụng làm căn bản cho 

các nghiên cứu. Để hiểu rõ hơn về hai mô hình này, tiếp sau đây luận văn giới 

thiệu các khái niệm cơ bản về lý thuyết đồ thị, mô hình LTTT rời rạc dựa trên đồ 

thị và chi tiết hai mô hình LT và IC.  

 1.2.1.1 Lý thuyết đồ thị cơ bản 

Sử dụng đồ thị để mô tả quá trình LTTT là một lựa chọn phổ biến trong các 

nghiên cứu [19], [20]. Sau đây luận văn giới thiệu một số kiến thức cơ bản về đồ 

thị [21] có liên quan hoặc sử dụng trong các mô hình LTTT rời rạc trên MXH. 

Định nghĩa 1.1: (Đồ thị) Là một cấu trúc rời rạc gồm các đỉnh và các cạnh 

nối các đỉnh đó. Đồ thị được ký hiệu là 𝐺(𝑉, 𝐸), trong đó 𝑉 là tập đỉnh (Vertices) 

và 𝐸 là tập cạnh (Edges).  

 Tập các cạnh E có số lượng và loại đồ thị có đặc tính có thể phân loại. Có 

đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) được mô tả các dạng như sau: 

- Đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) là đơn đồ thị nếu giữa hai đỉnh 𝑢, 𝑣 ∈ 𝑉 có nhiều nhất một 

cạnh trong 𝐸 nối từ 𝑢 đến 𝑣. 

- Đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) là đơn đồ thị nếu giữa hai đỉnh 𝑢, 𝑣 ∈ 𝑉 có nhiều hơn một 

cạnh trong 𝐸 nối từ 𝑢 đến 𝑣 (Hiển nhiên đơn đồ thị cũng là đa đồ thị). 
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- Đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) được gọi là đồ thị vô hướng nếu các cạnh trong 𝐸 không 

định hướng. Tức là tập 𝐸 gồm các cặp (𝑢, 𝑣) không tính thứ tự, (𝑢, 𝑣) = (𝑣, 𝑢). 

- Đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) được gọi là đồ thị có hướng nếu các cạnh trong 𝐸 có định 

hướng, có thể có cạnh nối từ 𝑢 đến 𝑣 nhưng chưa hẳn đã có cạnh nối từ 𝑣 đến 𝑢. 

Hay nói cách khác, tập 𝐸 gồm các cặp (𝑢, 𝑣) có tính thứ tự, (𝑢, 𝑣) ≠ (𝑣, 𝑢). Trong 

đồ thị có hướng các cạnh được gọi là các cung. Đồ thị vô hướng cũng có thể coi 

là đồ thị có hướng nếu coi cạnh nối giữa hai đỉnh 𝑢, 𝑣 tương đương với hai cung 

(𝑢, 𝑣) và (𝑣, 𝑢). 

- Đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) được gọi là đồ thị có trọng số nếu đỉnh hoặc cạnh hoặc cả 

đỉnh và cạnh được gán với một số thực nào đó. Trong LTTT, trọng số đỉnh gọi là 

ngưỡng (threshold) và trọng số cạnh gọi là xác suất ảnh hưởng (Influence 

Probability) [22]. 

Trong phạm vi của luận văn, một đơn đồ thị có hướng sẽ mô tả  một MXH, 

có trọng số không âm, ký hiệu là 𝐺(𝑉, 𝐸). Khái niệm đỉ𝑛ℎ trong đồ thị được gọi 

là 𝑛ú𝑡 (𝑛𝑜𝑑𝑒). Để thuận tiện trong cách gọi, một MXH có thể gọi là một đồ thị. 

 1.2.1.2 Mô hình lan truyền thông tin rời rạc 

Đối với mô hình rời rạc, MXH được thể hiện bằng bởi đồ thị có hướng 

𝐺(𝑉, 𝐸). Trong đó |𝑉| = 𝑛 là tập nút biểu diễn tập tất cả người dùng trên MXH. 

|𝐸| = 𝑚 là tập cạnh biểu diễn liên kết giữa các người dùng trên MXH. Mỗi nút 

𝑣 ∈ 𝑉 có tập nút vào, ký hiệu 𝑁𝑖𝑛(𝑣) = {𝑢|(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸} và tập nút ra, ký hiệu 

𝑁𝑜𝑢𝑡(𝑣) = {𝑢|(𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸}. Bậc tương ứng vào và  ra của nút 𝑣 được ký hiệu là 

𝑑𝑖𝑛 = |𝑁𝑖𝑛(𝑣)|, 𝑑𝑜𝑢𝑡 = |𝑁𝑜𝑢𝑡(𝑣)|. Trọng số cạnh gọi là xác suất ảnh hưởng và 

trọng số nút gọi là ngưỡng [19]. Đường dẫn trong đồ thị là một chuỗi các nút 

không lặp lại mà giữa mọi nút liên tiếp đều có một cạnh. Hai người dùng được kết 

nối với nhau trên đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) nếu tồn tại một đường dẫn giữa họ. Các thành 

phần của mô hình LTTT rời rạc được mô tả như sau: 
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- Trạng thái nút: Mỗi nút 𝑣 ∈ 𝑉 tương ứng với hai trạng thái: 1) kích hoạt 

(active); 2) không kích hoạt (inactive). Nếu 𝑣 ở trạng thái kích hoạt thì người dùng 

𝑣 chấp nhận thông tin truyền thông mới, ý tưởng mới được chia sẻ lan truyền từ 

một hoặc nhiều nút trong tập nút vào 𝑁𝑖𝑛(𝑣), đối với trạng thái không kích hoạt 

có nghĩa là chưa chấp nhận những thông tin truyền thông này, hay chưa tin tưởng 

về ý tưởng mới được chia sẻ đó. Trạng thái nút được thể hiện dưới nhiều mức độ, 

phụ thuộc vào từng MXH. Ví dụ: Chấp nhận email, chia sẻ bài viết, bình luận, 

biểu hiện cảm xúc, vv… 

- Quá trình thông tin được lan truyền: Đối với LTTT, quá trình này hoạt 

động tương ứng các bước thời gian rời rạc với thời gian t = 0, 1, ... Gọi 𝑆 ⊆ 𝑉 là 

tập nút có trang thái kích hoạt, thì tập 𝑆 gọi là tập nguồn hay tập hạt giống, là tập 

nút phát tán thông tin đầu tiên hay là tập bị kích hoạt đầu tiên. Tập nút này đại 

diện cho những người dùng ban đầu được chọn để lan truyền ảnh hưởng hoặc đại 

cho những người dùng đầu tiên phát tán TTSL. Kết thúc của quá trình này là khi 

không còn kích hoạt thêm sau mỗi bước lan truyền. 

Quá trình phát tán của thông tin rời rạc này là một quá trình chung trong 

quá trình phát tán thông tin, nhưng đối với mỗi mô hình khác thì có quy luật lan 

truyền từ 𝑆𝑡−1 tới 𝑆𝑡 cụ thể thì khác nhau.Vấn đề này thể hiện chi tiết đối với LT 

IC là hai mô hình phát tán thông tin trình bày trong luận văn. Biểu diễn MXH 

bằng cách thể hiện dưới đồ thị vô hướng, nó cũng có thể xem là một đồ thị có 

hướng mà tất cả các cạnh đều tồn tại cạnh ngược lại và tập nút vào/ra của mỗi nút 

là như nhau, bậc vào/ra mỗi nút cũng bằng nhau, nghĩa là 𝑁𝑖𝑛(𝑣) = 𝑁𝑜𝑢𝑡(𝑣), 

𝑑𝑜𝑢𝑡(𝑣) = 𝑑𝑖𝑛(𝑣).  

Khi kết thúc quá trình lan truyền thông tin, ta gọi 𝛷(𝑆) là tập các nút ở trạng 

thái kích hoạt. Quán trình lan truyền ngẫy nhiên trên mô hình rời rạc, ta có Tập 

𝛷(𝑆) là một tập ngẫu nhiên. Biến ngẫu nhiên có giá trị kỳ vọng, gọi giá trị này là 

𝐸(𝑋); Hàm lan truyền ảnh hưởng của tập S hay khi quá trình lan truyền thông tin 
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kết thúc thì giá trị kỳ vọng số đỉnh ở trạng thái kích hoạt đươc gọi 𝒟(𝐺, 𝑆), khi đó 

𝒟(𝐺, 𝑆) =  𝐸(|𝛷(𝑆)|). 

 1.2.1.3 Mô hình Ngưỡng tuyến tính 

Đối với mô hình LT, cách thể hiện MXH là bằng cách biểu diễn trên một đồ 

thị 𝐺(𝑉, 𝐸, 𝑤), mỗi cạnh (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 có trọng số 𝑤(𝑢, 𝑣) ∈ [0,1] thể hiện ảnh 

hưởng của nút 𝑢 đến nút 𝑣, Nếu (𝑢, 𝑣) ∉ 𝐸 thì 𝑤(𝑢, 𝑣) = 0, được phân bố sao 

cho tổng trọng số các nút 𝑢 đến nút 𝑣 thỏa mãn điều kiện: ∑ 𝑤(𝑢, 𝑣)𝑢∈𝑁𝑖𝑛(𝑣) ≤ 1. 

Mỗi nút 𝑣 ∈ 𝑉 có 2 trạng thái: 1) kích hoạt (active); 2) không kích hoạt (inactive) 

và tập 𝑆 ⊆ 𝑉 là tập nguồn phát tán thông tin sai lệch. Mỗi nút 𝑣 ∈ 𝑉 có ngưỡng 

kích hoạt 𝛾𝑣 ∈ [0,1], nếu 𝛾𝑣 lớn thì cần nhiều nút hàng xóm kích hoạt 𝑣, nếu 𝛾𝑣 

bé thì nút 𝑣 dễ bị kích hoạt bởi các nút hàng xóm. Gọi 𝒟𝑡(𝐺, 𝑆) là tập các nút bị 

kích hoạt bởi 𝑆 tại thời điểm 𝑡 trên đồ thị 𝐺, mô tả quá trình lan truyền ứng với 

từng bước thời gian rời rạc như sau: 

- Với thời điểm 𝑡 =  0, tất cả các nút trong tập 𝑆 = 𝒟0(𝐺, 𝑆)  đều có trạng 

thái kích hoạt. 

- Với thời điểm 𝑡 ≥ 1, các nút v đang có trạng thái không kích hoạt, sẽ đổi 

trạng thái sang kích hoạt nếu các nút hàng xóm có tổng ảnh hưởng lớn hơn ngưỡng 

𝛾𝑣, tương ứng là: ∑ 𝑤(𝑢, 𝑣) ≥ 𝛾𝑣𝑢∈𝒟𝑡−1∩𝑁𝑖𝑛(𝑣) . Các nút có trạng thái kích hoạt sẽ 

tiếp tục trạng thái trong những thời điểm tiếp theo. Khi không có nút nào được 

kích hoạt thêm thì quá trình lan truyền này kết thúc. 

Trong khi chịu ảnh hưởng của các nhân khác thì mô hình LT thể hiện hành 

vi “ngưỡng” của con người. Bởi vì ngưỡng kích hoạt của các cá nhân luôn thay 

đổi nên thường khó xác định được. Vì vậy, ngưỡng kích hoạt được chọn ngẫu 

nhiên trong khoảng [0,1] trong mô hình này thể hiện sự thiếu tri thức về ngưỡng 

ảnh hưởng thật của người dùng.  
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Hình 1.1: Quá trình lan truyền thông tin trên mô hình LT 

 Hình 1.1 mô tả quá trình của lan truyền truyền thông tin trên mô hình LT. 

Trạng thái kích hoạt và không kích hoạt tương ứng lần lượt với các nút màu da 

cam và màu xanh. Các cạnh màu đỏ liền kề nhau nối với nút 𝑣 mô tả đang lan 

truyền thông tin và cố kích hoạt nút 𝑣 và thành công. Tại thời điểm 𝑡 = 0, trong 

khoảng ngưỡng 𝛾𝑣 ∈ [0, 1] toàn bộ các nút được khởi tạo ngẫu nhiên, hai nút 𝑣1 

và 𝑣2 là các nút hạt giống. Ở thời điểm 𝑡 = 1, 𝑣1 và 𝑣2  kích hoạt thành công 𝑣3, 

𝑣1 cũng kích hoạt thành công 𝑣5 và 𝑣2 kích hoạt thành công 𝑣4; tuy nhiên 𝑣6 lại 

không bị kích hoạt vì tổng trọng số các cạnh đi đến 𝑣6 là 0.3, trong khi ngưỡng 

kích hoạt của 𝑣6 là 0.7. Tại thời điểm 𝑡 = 2, các nút hàng xóm đi đến 𝑣6 là 

𝑣1,𝑣2, 𝑣5 đã được kích hoạt cho nên tổng trọng số các cạnh đi đến là 0.7 đủ để 

kích hoạt 𝑣6. Tại bước 𝑡 = 3, quá trình lan truyền thông tin kết thúc do không có 

nút nào được kích hoạt thêm. 

 1.2.1.4 Các biến thể của mô hình LT 

Ngoài mô hình LT trên được sử dụng rộng rãi, một số tác giả đã mở rộng 

các mô hình trên với sự kết hợp của các yếu tố về thời gian, khoảng cách địa lý, 

độ trễ của quá trình lan truyền, v.v để nắm bắt các khía cạnh trong thực tế. Mô 

hình IC [19] cũng là mô hình ngẫu nhiên rời rạc. Quá trình lan truyền thông tiun 

dọc theo các cạnh một cách độc lập chính là đặc trưng chính của mô hình này. 

Mỗi nút chưa bị kích hoạt thông tin sẽ bị kích hoạt một cách độc lập bởi từng nút 
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lân cận đã nhiễm thông tin với một xác suất xác định. Khác với mô hình LT, Mỗi 

nút trên mô hình IC chỉ có một cơ hội duy nhất kích hoạt một nút khác. Mô hình 

này thường được dùng trong dự báo và nghiên cứu ảnh hưởng. Chi tiết mô hình 

IC được trình bày như sau: 

Trong mô hình IC, mỗi cạnh (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 được gán một xác suất ảnh hưởng  

𝑝(𝑢, 𝑣) ∈ [0, 1] biểu diễn mức độ ảnh hưởng của nút 𝑢 với nút 𝑣. Nếu (𝑢, 𝑣) ∉ 𝐸, 

thì 𝑝(𝑢, 𝑣) = 0. Mỗi nút cũng chỉ có thể nhận một trong hai trạng thái kích hoạt 

hoặc không kích hoạt. Gọi 𝒟𝑡(𝐺, 𝑆) là tập các nút bị kích hoạt bởi 𝑆 tại thời điểm 

𝑡 trên đồ thị 𝐺, quá trình lan truyền theo các bước rời rạc như sau: 

- Tại thời điểm 𝑡 =  0, tất cả các nút trong tập nguồn 𝑆 = 𝒟0(𝐺, 𝑆) đều có 

trạng thái kích hoạt. 

- Tại thời điểm 𝑡 ≥ 1, mỗi nút 𝑢 ∈ 𝒟𝑡−1(𝐺, 𝑆) có một cơ hội duy nhất kích 

hoạt đến nút 𝑣 ∈ 𝑁𝑜𝑢𝑡(𝑢) với xác suất thành công là 𝑝(𝑢, 𝑣). Biến cố này có thể 

được thực hiện bằng cách áp dụng phép thử Bernoulli (Phép tung đồng xu độc 

lập) với xác suất thành công là 𝑝(𝑢, 𝑣). Nếu thành công ta thêm 𝑣 và tập  

𝒟𝑡(𝐺, 𝑆) và nói rằng 𝑢 kích hoạt 𝑣 tại thời điểm 𝑡. Nếu nhiều nút kích hoạt 𝑣 tại 

thời điểm 𝑡, kết quả tương tự xảy ra, 𝑣 được thêm vào tập 𝒟𝑡(𝐺, 𝑆). Một nút ở 

trạng thái kích hoạt, nó sẽ giữ nguyên trạng thái. Quá trình lan truyền kết thúc khi 

giữa hai bước không có nút nào bị kích hoạt thêm. 

Ví dụ 1.2: Một MXH cho bởi đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸), tập nút nguồn 𝑆 = {𝑣1}, các 

nút màu xanh là nút có trạng thái kích hoạt thông tin, các nút không màu là nút có 

trạng thái không kích hoạt thông tin. Cạnh nét liền thể hiện một nút đang cố gắng 

kích hoạt nút lân cận. (Hình 1.2). Quá trình LTTT theo mô hình IC được thực hiện 

như sau: Tại thời điểm 𝑡 = 0, nút nguồn 𝑣1 có trạng thái kích hoạt; Tại thời điểm 

𝑡 = 1, nút 𝑣1 kích hoạt các nút lân cận gồm {𝑣2, 𝑣3, 𝑣4}, trong đó chỉ thành công 

với nút 𝑣2; Tại thời điểm 𝑡 = 2, nút 𝑣2 kích hoạt thành công nút 𝑣4; Tại thời điểm 

𝑡 = 3, quá trình lan truyền kết thúc vì không có nút nào bị kích hoạt thêm. 
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Hình 1.2: Ví dụ về lan truyền thông tin trên mô hình IC. 

Để tính toán chính xác giá trị 𝒟(𝐺, 𝑆) với 𝑆 là tập nguồn (hạt giống) ban 

đầu là một bài toán #P-khó trên cả hai mô hình LT và IC, ngay cả khi tập 𝑆 chỉ 

gồm một nút, Wei Chen và các cộng sự [15], [10] đã chỉ ra rằng việc. Mô hình đồ 

thị cạnh trực tuyến LE (live edge) (một cách gọi khác là mô hình đồ thị cạnh sống 

hay đồ thị mẫu) cũng cùng tương đồng với hay mô hình IC và LT, tuy nhiên hai 

mô hình này lại không tương đương với nhau. Khi quá trình LTTT kết thúc mà có 

cùng tập nút bị kích hoạt { 𝒟𝑡}𝑡=1
𝑇  ,  𝑇 là số bước lan truyền. Vậy nên mô hình IC 

và mô hình LT có thể được thay thế bởi mô hình LE. Mô hình LE được định nghĩa 

như sau: 

- Mô hình Cạnh trực tuyến tương đương với mô hình LT  

Là một đồ thị 𝑔 được sinh ngẫu nhiên như sau: Mỗi nút 𝑣 ∈ 𝑉, chọn nhiều 

nhất một cạnh đến (𝑢, 𝑣), 𝑢 ∈ 𝑁𝑖𝑛(𝑣) với xác suất chọn cạnh là 𝑝(𝑣, 𝑔, 𝐺) =

𝑤(𝑢, 𝑣) nếu (𝑢, 𝑣) ∈ 𝑔 và xác suất không có cạnh nào được chọn là 𝑝(𝑣, 𝑔, 𝐺) =

1 − ∑ 𝑤(𝑢, 𝑣)𝑢∈𝑁𝑖𝑛(𝑣)  nếu (𝑢, 𝑣) ∉ 𝑔. Những cạnh được chọn gọi là cạnh trực 

tuyến, thông tin từ tập nguồn 𝑆 được lan truyền trên tập cạnh này, các cạnh còn 

lại gọi là cạnh bị chặn (block edge). Như vậy 𝑔 là đồ thị gồm tập các nút chịu ảnh 

hưởng bởi nguồn 𝑆 và tập cạnh trực tuyến.  

Đồ thị 𝐺 có thể sinh ra tập 𝒢 gồm nhiều đồ thị trực tuyến (ký hiệu là 𝑔~𝐺) 

với xác suất khác nhau. Gọi Pr [𝑔~𝐺] là xác suất lựa chọn đồ thị 𝑔~𝐺, ta có:  



16 

 

Pr[𝑔~𝐺] = ∏ 𝑝(𝑣, 𝑔, 𝐺)                                             (1.1)

𝑣∈𝑉

 

Gọi tập nút bị kích hoạt tại thời điểm 𝑡 là: 𝑅𝑡(𝑔, 𝑆) = {𝑢|𝑑𝑔(𝑆, 𝑢) ≤ 𝑡}, 

trong đó 𝑑𝑔(𝑆, 𝑢) là khoảng cách từ tập nguồn 𝑆 đến 𝑢 trên đồ thị 𝑔, do 𝑡 ≤ 𝑛 − 1 

nên tập nút bị kích hoạt trên mô hình cạnh trực tuyến là 𝑅(𝑔, 𝑆) = 𝑅𝑛−1(𝑔, 𝑆). 

Các tác giả trong [19] đã chỉ ra sự đồng nhất giữa tập nút được kích hoạt giữa hai 

mô LT và mô hình cạnh trực tuyến. Theo định lý 1.1 trong [19], ta có: 

𝒟(𝑆) = ∑ Pr[𝑔~𝐺] |𝑅(𝑔, 𝑆)|

𝑔~𝐺

                                     (1.2) 

- Mô hình Cạnh trực tuyến tương đương mô hình IC  

Là một đồ thị trực tuyến 𝑔 được xây dựng ngẫu nhiên theo các bước như 

sau: Mỗi cạnh (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸, ta chọn cạnh (𝑢, 𝑣) vào đồ thị 𝑔 với xác suất chọn là 

𝑝(𝑢, 𝑣) và xác suất không chọn (𝑢, 𝑣) là 1 − 𝑝(𝑢, 𝑣). Gọi 𝐸(𝑔) là tập cạnh được 

chọn, ta có xác suất sinh ra đồ thị trực tuyến 𝑔~𝐺 là: 

Pr[𝑔~𝐺] = ∏ 𝑝(𝑒)

𝑒∈𝐸𝑔

∏ (1 − 𝑝(𝑒))

𝑒∈𝐸\𝐸𝑔

                             (1.3) 

Ảnh hưởng của tập nguồn 𝑆 trên đồ thị trực tuyến được xác định là: 

𝒟(𝑆) = ∑ Pr[𝑔~𝐺] |𝑅(𝑔, 𝑆)|

𝑔~𝐺

                                      (1.4) 

Tập nút bị kích hoạt trên mô hình này và mô hình IC được chứng minh là 

như nhau [19]. Những kết quả trên là tiền đề cho các nghiên cứu sau này cũng 

như được tác giả sử dụng trong luận văn. 

Ví dụ 1.3: Một MXH được cho bởi đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸) gồm có 04 nút và 05 

cạnh, tập nút nguồn 𝑆 = {𝑣1}. Có thể sinh ngẫu nhiên tối đa 25 = 32 đồ thị trực 
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tuyến từ đồ thị ban đầu theo mô hình LE, hình (a),(b),(c) là 3 trong 32 đồ thị đồ 

thị trực tuyến được tạo ra từ đồ thị gốc ban đầu. 

 

(a)                          (b)                             (c)      
 

Hình 1.3: Ví dụ về xây dụng đồ thị mẫu theo mô hình LE 

1.2.2. Bài toán Ngăn chặn ảnh hưởng IB trên mạng xã hội trực tuyến 

 Từ những lợi ích cũng như các nguy cơ mà MXH mang lại, các nghiên cứu 

về MXH vì thế cũng được nhiều nhà khoa học quan tâm, trong đó tập trung chủ 

yếu vào các bài toán: (1) Tối đa hóa ảnh hưởng IM (Influence Maximization) ; (2) 

Ngăn chặn ảnh hưởng IB (Influences Blocking; (3) Phát hiện thông tin ID 

(Information Detection); (4) Khai phá dữ liệu; (5) Phát hiện cấu trúc cộng đồng; 

(6) Dự đoán liên kết mạng, vv..Trong tiểu luận này, Học viên giới thiệu 01 bài 

toán đã được nghiên cứu và có liên quan trực tiếp đến các công bố của Học viên, 

đó là bài toán IB. 

 1.2.2.1 Giới thiệu bài toán 

 Bài toán ngăn chặn ảnh hưởng IB (Influences Blocking) trên mạng xã hội 

chính là một vấn nạn rất nguy hiểm cần phải giải quyết bài toán một cách cấp 

thiết, nhanh chóng và hiệu quả. Sự lan truyền thông tin sai lệch trên MXH rất đa 

dạng về thông tin như là: tin xấu, thông tin sai lệch, hoặc nguồn phát tán virus 

vv… Vậy nên yêu cầu cấp bách ngay lúc này là ta phải đưa ra những giải pháp 

ngăn chặn lây lan, phát tán để vấn đề này.  
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1.2.2.2 Các hướng nghiên cứu 

1.2.2.2.1 Ngăn chặn thông tin xấu bằng vô hiệu hóa người dùng 

Khalil và các cộng sự [5] đã bắt đầu nghiên cứu bài toán này. Cụ thể là bằng 

cách loại bỏ tập 𝑘 cạnh (Edge deletion) sao cho ảnh hưởng từ nguồn S cho trước 

đạt giá trị cực tiểu, tức là tìm tập cạnh 𝑋, |𝑋| = 𝑘 sao cho 𝜎(𝑆\𝑋) đạt giá trị nhỏ 

nhất. Họ chứng minh hàm mục tiêu 𝜎(𝑆\·) là supermodular và đơn điệu giảm, tức 

là với tập 𝐴 ⊆ 𝑇 ⊆ 𝑉 và 𝑒 ∈ 𝐸\𝑇, ta có: 

 (1) 𝜎(𝑆 \ 𝑇) ≤ 𝜎(𝑆\𝑋) (đơn điệu tăng); 

(2)𝜎(𝑆\(𝑋 + {𝑣})) − 𝜎(𝑆\𝑋) ≤ 𝜎(𝑆\(𝑇 + {𝑣})) − 𝜎(𝑆\𝑇)(supermodular) 

 Dựa trên tính chất này, thuật toán tham lam tìm tập lời giải 𝑋, thỏa mãn 

ℎ(𝑋) ≥ (1 − 1/𝑒 − 𝜖)ℎ(𝑋∗), với ℎ(𝑋) = 𝜎(𝑆) − 𝜎(𝑆\𝑋). 

Phương pháp này đã dược áp dụng dưới góc độ dịch tễ học, tiêm vắc xin 

miễn nhiễm vào tập các nút hoặc cạnh để miễn nhiễm với các yêu tố xấu [27-30] 

(trong các nghiên cứu này gọi là dịch bệnh). Dưới góc độ cấu trúc mạng, việc loại 

bỏ tập cạnh và nút tương đương với việc tiêm vắc xin vào tập cạnh hoặc nút đó. 

Gần đây, Song [9] đưa ra bài toán NIIP với mục đích tìm các tập nút 𝐴1, 𝐴2, . . . , 𝐴𝑡 

để tiêm vắc xin phòng nừa ở các bước thời gian lan truyền 𝑡 =  1, 2, . . , 𝑛 tương 

ứng sao cho số lượng nút bị nhiễm là nhỏ nhất. Trên mô hình LT, bài toán phân 

phối vắc xin đến từng cụm (nhóm) các cạnh đề điều khiển sự phát tán của dịch 

bệnh, Yao Zhang và các cộng sự [11] nghiên cứu. Với đồ thị 𝐺, giả sử rằng tập 

nút hoặc cạnh chia thành các nhóm 𝐶 = {𝐶1, 𝐶2,· · · , 𝐶𝑛}, cộng đồng 𝐶 có thể biểu 

diễn cho các cộng đồng, địa phương. 

1.2.2.2.2 Ngăn chặn thông tin xấu bằng phát tán thông tin tốt 

Giả sử đã có sự xuất hiện của thông tin xấu, một số người dung đã bị lan 

truyền, ảnh hưởng bởi thông tin sai lệch này. Ý tưởng chính của phương pháp này 

tìm một số người dùng để khởi tạo sự phát tán của thông tin tốt, thông tin chính 
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thống để làm rõ tính đúng sai của thông tin này cũng như là hạn chế thông tin sai 

lệch bị lan truyền. Trong trường hợp này các nghiên cứu chủ yếu tập giải quyết 

vấn đề này trong trường hợp nguồn thông tin xấu đã được phát hiện trước. Budak 

và các cộng sự [12] đã bắt đầu cho hướng nghiên cứu này. Họ đưa ra hướng giải 

pháp bằng cách tìm tập nút phát tán, lan truyền thông tin tốt để làm rõ tính đúng 

sai của thông tin sai lệch và làm cho ảnh hưởng của thông tin sai lệch. Bài toán 

này cũng được He và các cộng sự phát triển trên một mô hình biến thể của LT là 

CLT (Competitive Linear Threshold) [13]. Trong thực tế, thời gian hạn để hạn 

chế ảnh hưởng của thông tin rất quan trọng. Việc hạn chế càng sớm thì thiệt hai 

gây ra càng nhỏ. Còn một phương pháp hạn chế ảnh hưởng của thông tin sau lệch 

bằng cách theo thời gian trễ, phương pháp này được Song và các cộng sự [14] 

nghiên cứu bởi bài toán TIB (Temporal Influence Blocking). Đương nhiên các 

hướng nghiên cứu này đều đang mặc định, giả sử đã phát hiện được nguồn lan 

truyền thông tin sai lệch. 

1.3 Kết luận chương 1 

Chương 1 đã giới thiệu về Mạng xã hội trực tuyến, một số mô hình lan 

truyền thông tin phổ biến trên MXH và bài toán: Ngăn chặn ảnh hưởng IB. 

Chương 1 đã trình bày bài toán cụ thể theo hai khía cạnh: Mô hình lan truyền 

thông tin và thuật toán. Bài toán giải quyết các vấn đề trong thực tế đặt trong đó 

các mô hình lan truyền thông tin thường được sử dụng rộng rãi là mô hình ngưỡng 

tuyến tính và mô hình bậc độc lập. Với đặc tính của hai mô hình này, trong hầu 

hết các bài toán việc tính toán hàm mục tiêu là #P-Khó dẫn đến việc tìm kiếm lời 

giải là một thách thức lớn đối với lớp bài toán này. Do vậy, Chương 1 cũng trình 

bày một số phương pháp chung được phát triển gần đây để giải quyết chúng. Đây 

cũng có thể là những phương pháp hiệu quả để giải quyết những vấn đề mới đặt 

ra. Đồng thời việc tìm hiểu các hướng nghiên cứu trong Chương 1 làm tiền đề cho 

những công bố của Học viên. Trên cơ sở nghiên cứu tổng quan các vấn đề liên 

quan đến luận văn, Học viên sẽ tiếp tục nghiên cứu các bài toán lan truyền thông 
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tin theo hướng cải tiến thuật toán và mở rộng mô hình để tối ưu hóa các bài toán 

lan truyền thông tin có thể áp dụng cho các mạng có quy mô lớn trong một khoảng 

thời gian và ngân sách cho phép. 

  



21 

 

CHƯƠNG 2: MÔ HÌNH GIẢI QUYẾT BÀI TOÁN NGĂN CHẶN 

THÔNG TIN SAI LỆCH TRÊN MẠNG XÃ HỘI 

Để giải quyết được bài toán ngăn chặn thông tin sai lệch trên mạng xã hội. 

Thì tiền đề cho ngặn chặn thông tin sai lệch này là phải phát hiện nguồn phát tán 

thông tin sai lệch trên MXH. Giải thuyết rằng, chúng ta đã biết được một tập người 

phát tán thông tin sai lệch. Câu hỏi đặt ra là làm thế nào để ngăn chặn (hạn chế) 

đến mức thấp nhất ảnh hưởng của thông tin sai lệch từ tập người dùng đó lan 

truyền trên MXH. Bài toán này đã được nhiều nhà khoa học nghiên cứu, tuy nhiên 

trong các nghiên cứu của họ chưa sét đến mức độ ảnh hưởng ảnh TTSL theo từng 

chủ đề. Ví dụ: TTSL về chính trị hoặc kinh tế có thể ảnh hưởng đến một người 

dùng nào đó khác nhau. Để giải quết vấn đề này, luận văn trình bày bài toán ngăn 

chặn TTSL nhiều chủ đề trên MXH có ràng buộc về ngân sách (MBMT). Luận 

văn trình bày một phiên bản mới mô hình LT cho bài toán LTTT nhiều chủ đề và 

đưa ra một số lý thuyết về độ khó của bài toán trên mô hình này; trình bày thuật 

toán hiệu quả cho bài toán và tiến hành thử nghiệm trên các bộ dữ liệu MXH thực 

để so sánh thuật toán mới so với thuật toán cơ sở dựa trên hai yếu tố là hiệu xuất 

và thời gian thực hiện. 

2.1. Đặt vấn đề 

 Để ngăn chặn TTSL lan truyền trên MXH, một trong những chiến lược 

phổ biến là chọn một nút hoặc một tập nút để vô hiệu hóa hoặc loại ra khỏi mạng. 

Đã có rất nhiều nghiên cứu, nhưng vấn đề ngăn chặn TTSL [23], [24] nhiều chủ 

đề khác nhau chưa xem xét giải quyết. Thực tế cho thấy, thông tin thuộc chủ đề 

khác nhau sẽ ảnh hưởng đến người dùng ở nhiều mức độ khác nhau và gây ra thiệt 

hại cũng khác nhau. Xét về hành vi “ngưỡng”, mỗi người dùng có ngưỡng chấp 

nhận thông tin theo từng chủ đề khác nhau là khác nhau. Để ngăn chặn TTSL 

thuộc nhiều chủ đề. Luận văn nghiên cứu bài toán: Phương pháp ngăn chặn, tối 

ưu hóa ảnh hưởng thông tin sai lệch nhiều chủ đề trên MXH trực tuyến có ràng 
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buộc về ngân sách (MBMT – Misinformation Blocking with Multiple topics). 

Ngăn chặn ở đây được hiểu là giảm đến mức tối đa có thể những ảnh hưởng của 

TTSL trên MXH và ngân sách được hiểu là chi phí dùng để ngăn chặn ảnh hưởng 

của TTSL. Ngoài những thánh thức chung của bài toán IB đã thể hiện trong 

Chương1, một số thách thức khác khi nghiên cứu bài toán MBMT là: 

1. Phân loại chủ đề của thông tin và xác định tỷ lệ của các chủ đề trên mỗi 

bài đăng (bài viết, video, hình ảnh, vv…); 

2. Xây dựng mô hình MXH thể thiện quá trình lan truyền thông tin nhiều 

chủ đề một cách ngắn gọn và dễ nhận hiểu.  

3. Nghiên cứu thuật toán hiệu quả để ngăn chặn cùng lúc nhiều TTSL theo 

nhiều chủ đề với hạn chế nguồn ngân sách và thời gian thực hiện phải 

đủ tốt để tránh việc ngăn chặn chậm hơn sự bùng phát TTSL. 

2.2 Phát biểu bài toán MBMT 

Một MXH được biểu diễn bởi đồ thị 𝐺(𝐸, 𝑉) trong đó tập nút 𝑉, tập cạnh 

𝐸, |𝑉| = 𝑛, |𝐸| = 𝑚. Thông tin lan truyền trên mạng gồm các bài đăng (bài viết, 

video, hình ảnh, âm thanh, vv…) có chứa TTSL thuộc 𝑞 chủ đề khác nhau, như: 

Kinh tế, Chính trị, Văn hóa, vv...., giả thiết rằng, mỗi bài đăng chỉ chứa nội dung 

thuộc một chủ đề duy nhất và tỷ lệ TTSL trong mỗi bài đăng là như nhau. Không 

xét các bài đăng lẫn lộn nhiều chủ đề. Ví dụ: Bài đăng chứa 50% TTSL về Kinh 

tế và 50% TTSL về Chính trị, vv..; Mỗi bài đăng chứa TTSL có thể lan truyền và 

ảnh hưởng khắp toàn mạng; Bằng phương pháp phát hiện nguồn TTSL, ta đã biết 

trước nguồn thông tin sai lệch này phát tán từ đâu. Giả xử nguồn thông tin sai lệch 

thuộc 𝑞 chủ đề là: 𝑆 = ⋃ 𝑆𝑖
𝑞
𝑖=1..𝑞 , điều này cho thấy mỗi nút có thể là nguồn phát 

tán của nhiều chủ đề TTSL. Luận văn chỉ xét trường hợp tại một thời điểm mỗi 

người dùng chỉ phát tán 01 bài đăng về một chủ đề thông tin, không xét trường 

hợp người dùng phát tán cùng lúc nhiều bài chứa TTSL cùng một chủ đề.  
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Mỗi người dùng 𝑢 nếu bị kích hoạt TTSL chủ đề 𝑖 sẽ trở thành nút nguồn 

phát tán TTSL mới, gây ra thiệt hại được lượng hóa bởi đại lượng 𝑟𝑖=1..𝑞(𝑢) ≥ 0, 

để không mất tính tổng quát ta giả thiết rằng 𝑟𝑖(𝑢) = 1, 𝑖 = 1. . 𝑞, thiệt hại của 

TTSL mỗi nút gây ra với 𝑞 chủ đề trên mạng được xác định là tổng thiệt hại trên 

tất cả các chủ đề, đó là 𝑟(𝑢) = ∑ 𝑟𝑖(𝑢)
𝑞
𝑖=1 . Như vậy, thiệt hại mỗi nút gây ra bằng 

tổng số chủ đề mà nút đó bị kích hoạt. Suy ra, tổng số nút đã kích hoạt là thiệt hại 

của tập nguồn S của các chủ đề thông tin sau khi quá trình lan truyền thông tin kết 

thúc. Gọi 𝒟(. ) là hàm ảnh hưởng của tập nguồn 𝑆 gây ra trên MXH, thì 𝒟(. ) được 

tính bằng tổng số lượt nút bị kích hoạt trên 𝑞 chủ đề thông tin. Mỗi người dùng 𝑢 

có chi phí loại bỏ khỏi mạng được lượng hóa là 𝑐(𝑢) ≥ 0, mục tiêu của MBMT 

trở thành tìm tập nút 𝐴 nhỏ nhất để loại bỏ khỏi mạng sao cho số lượt nút bị kích 

hoạt trên 𝑞 chủ đề là nhỏ nhất, với điều kiện chi phí loại bỏ tập nút 𝐴 không vượt 

quá ngân sách 𝐵. Chi phí cho việc ngăn chặn TTSL được lượng hóa bằng một đại 

lượng 𝐵 > 0 gọi là ngân sách. 

 Ví dụ 2.1: Một MXH cho bởi đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸), tập nguồn S gồm có 2 chủ 

đề TTSL là chính trị, kinh tế (Hình 2.1), ngân sách để loại bỏ nút 𝐵 = 1. Để cho 

ảnh hưởng của tập nguồn S là nhỏ nhất thì hãy tìm nút A loại bỏ ra khỏi mạng. 

Với ngân sách 𝐵 = 1, (𝑐(𝑢) = 1, cùng với chi phí để loại bỏ nút 𝑢 ∈ 𝑉 ra khỏi 

mạng là 𝑐(𝑢) = 1 nên tập A chỉ có một nút duy nhất. Ảnh hưởng của tập S được 

chia theo 02 chủ đề: (1) Đối với chủ đề Chính trị, nếu loại bỏ 𝑣1: 𝜎(𝐴) = 3, loại 

bỏ 𝑣2: 𝜎(𝐴) = 2, loại bỏ 𝑣3: 𝜎(𝐴) = 0; (2) Đối với chủ đề Kinh tế: loại bỏ 𝑣1: 

𝜎(𝐴) = 0, loại bỏ 𝑣2: 𝜎(𝐴) = 2, loại bỏ 𝑣3: 𝜎(𝐴) = 2. Như vậy, để ngăn chặn 

ảnh hưởng của 𝑆 trên cả 02 chủ đề, phương án chọn 𝐴 = {𝑣2} là một giải pháp đủ 

tốt cho bài toán, vì 𝜎(𝑣2) = 2 + 2 = 4, là giá trị lớn nhất so với các tập 𝐴 khác. 
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Hình 2.1: Ví dụ về chọn tập 𝑨 để loại bỏ khỏi mạng cho bài toán MBMT. 

2.2.2 Xác định hàm mục tiêu 

Với chủ đề thông tin 𝑖, mỗi một nút 𝑢 có  một ngưỡng kích hoạt là 𝛾𝑢
𝑖  và  

có một trọng số ảnh hưởng đến các nút gần kề 𝑣 là: 𝑤𝑖(𝑢, 𝑣) = 𝑤(𝑢, 𝑣). 𝑝𝑢
𝑖 , trong 

đó 𝑤(𝑢, 𝑣) là trọng số ảnh hưởng chung của 𝑢 với 𝑣 và 𝑝𝑢
𝑖  là mức mộ ảnh hưởng 

của 𝑢 đối với 𝑣 theo chủ đề 𝑖. Gọi 𝒟𝑖(𝐺, 𝑆𝑖) là hàm ảnh hưởng theo chủ đề 𝑖 trên 

đồ thị 𝐺 bằng tổng số nút bị kích hoạt, khi đó 𝒟𝑖(𝐺, 𝑆𝑖) = ∑ 𝒟𝑖
𝑡(𝐺, 𝑆𝑖)𝑡≥0 . Suy ra, 

hàm ảnh hưởng của 𝑆 trên 𝐺 với  trên 𝑞 chủ đề, ký hiệu là 𝒟(𝐺, 𝑆), được xác định 

như sau : 

𝒟(𝐺, 𝑆) = ∑ 𝒟𝑖(𝐺, 𝑆𝑖)

𝑞

𝑖=1

                                                     (2.1) 

Mục tiệu của bài toán là tìm tập nút 𝐴 để loại bỏ khỏi mạng sao cho hàm 

𝒟(. ) đạt giá trị nhỏ nhất. Một nút bị loại khỏi mạng được hiểu là nút không có 

khả năng phát tán hoặc nhận thông tin từ các nút khác. Gọi 𝐺⨀𝐴 là một đồ thị đã 

loại bỏ tập nút 𝐴. Áp dụng công thức 2.1, hàm ảnh hưởng của 𝑆 trên 𝐺 sau khi 

loại bỏ tập 𝐴 là: 

𝒟(𝐺⨀𝐴, 𝑆) = ∑ 𝒟𝑖(𝐺𝑖⨀𝐴), 𝑆𝑖)                                       (2.2)
𝑞

𝑖=1
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Sau khi loại bỏ tập A, ước lượng được hàm giảm ảnh hưởng như sau: 

𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴) = 𝒟(𝐺, 𝑆) − 𝒟(𝐺⨀𝐴, 𝑆)                                       (2.3) 

Gọi 𝑐(𝑢) ≥ 0 là chi phí để loại bỏ nút 𝑢 ∈ 𝑉 khỏi mạng và ngân sách loại 

bỏ tập nút 𝐴 không vượt quá 𝐵. Bài toán MBMT được định nghĩa như sau: 

Định nghĩa 2.1: (MBMT) Một mạng xã hội trực tuyến được biểu diễn bởi 

đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸), có trọng số không âm, gồm 𝑛 nút, 𝑚 cạnh và nguồn ngân sách 𝐵. 

Cho tập nguồn 𝑞 chủ đề: 𝑆 = ⋃ 𝑆𝑖
𝑞
𝑖=1 , trong đó 𝑆𝑖 là tập các nút phát tán thông tin 

sai lệch chủ đề 𝑖. Bài toán đặt ra là tìm tập nút 𝐴 để loại bỏ khỏi đồ thị 𝐺, sao cho 

hàm 𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴) đạt giá trị cực đại với điều kiện 𝑐(𝐴) = ∑ 𝑐(𝑣) ≤ 𝐵𝑣∈𝐴 . 

Ví dụ 2.3: Một MXH biểu diễn bởi đồ thị G(V, E) gồm 10 nút, 12 cạnh. Tập 

nguồn 𝑆 có 02 chủ đề TTSL, gồm: 𝑆1 = {𝑣1} là tập nút nguồn phát tán ứng với 

chủ đề thông tin Chính trị (màu đỏ), 𝑆2 = {𝑣2, 𝑣3} là tập nút nguồn phát tán ứng 

với chủ đề thông tin là Kinh tế (màu xanh). Cho nguồn ngân sách 𝐵 = 1, kinh phí 

để loại bỏ mỗi nút 𝑢 ra khỏi mạng là 𝑐(𝑢) = 1. Tìm tập nút 𝐴 để loại khỏi mạng 

sao cho ảnh hưởng của TTSL từ tập nguồn 𝑆 trên mạng nhỏ nhất (Hình 3.3). Với 

𝐵 = 1, tập 𝐴 chỉ có thể chọn 01 nút duy nhất. Hình 3.2 cho thấy, chọn 𝐴 = {𝑣2} 

là phương án tốt nhất cho bài toán. Vì trên cả 2 chủ đề thông tin, độ giảm ảnh 

hưởng của tập 𝐴 là lớn nhất, 𝜎(𝐴) = 2 + 2 = 4 lượt nút bị kích hoạt. 
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G(V, E, w) Loại bỏ (𝑣1): 𝜎(𝐴) = 3 

Loại bỏ (𝑣2): 𝜎(𝐴) = 2 

Loại bỏ (𝑣3): 𝜎(𝐴) = 0 

Loại bỏ (𝑣1): 𝜎(𝐴) = 0 

Loại bỏ (𝑣2): 𝜎(𝐴) = 2 

Loại bỏ (𝑣3): 𝜎(𝐴) = 2 

Hình 2.3 Ví dụ về tìm tập 𝑨 cho bài toán MBMT. 

2.2.1 Mô hình hóa bài toán 

Trong các bài toán LTTT, mô hình LT [25] đang được sử dụng phổ biến. 

Đối với mô hình LT, lan truyền thông tin được dựa trên sự tác động đồng thời của 

những nút hàng xóm lên một nút khác, điều này gây ra kiểu hiệu ứng đám đông, 

rất phù hợp với mục đích phát tán TTSL. Tuy nhiên, với nhiều chủ đề thông tin 

cùng lan truyền trên mạng thì mô hình LT trực tiếp không thể áp dụng, mà cần có 

những cải tiến để phù hợp với bài toán. Chương 2, luận văn đưa mô hình LT với 

biến thể mới, gọi là mô hình Ngưỡng tuyến tính nhiều chủ đề MTLT (Multiple 

Topics Linear Threshold), chi tiết xây dựng mô hình này như sau:  

Một MXH được biểu diễn bởi đồ thị 𝐺(𝐸, 𝑉) trong đó tập nút 𝑉, tập cạnh 

𝐸, |𝑉| = 𝑛, |𝐸| = 𝑚; 𝑁𝑖𝑛(𝑣), 𝑁𝑜𝑢𝑡(𝑣) lần lượt là tập nút vào và ra của nút 𝑣; mỗi 

cạnh xác định (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 được gán một trọng số 𝑤(𝑢, 𝑣) ∈ [0,1] biểu diễn độ ảnh 

hưởng của nút 𝑢 đến nút 𝑣, Nếu (𝑢, 𝑣) ∉ 𝐸 thì 𝑤(𝑢, 𝑣) = 0, các nút được phân 

bổ thỏa mãn với tổng trọng số nút 𝑢 đến 𝑣 phải với điều kiện: 

∑ 𝑤(𝑢, 𝑣) ≤ 1
𝑛

𝑢∈𝑁𝑖𝑛(𝑣)
.  

Trên đồ thị 𝐺(𝐸, 𝑉), giả thiết rằng tập nút nguồn phát tán TTSL 𝑆 =

⋃ 𝑆𝑖
𝑞
𝑖=1..𝑞  (gọi tắt là tập nguồn) đã được biết trước, với 𝑆𝑖 là tập các nút phát tán 

TTSL chủ đề 𝑖 và 𝑞 là số chủ đề thông tin được xem xét. Ví dụ: 𝑆1: chủ đề kinh 

tế, 𝑆2: chủ đề xã hội, 𝑆2: chủ đề chính trị, vv…   

Mỗi nút 𝑣 ⊆ 𝑉 trong tập 𝑞 + 1 có thể có một hoặc nhiều trạng thái sau: 

𝑄 = {𝑖𝑛𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒, 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_1, 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_2, . . . , 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑞} cho biết hành vi hoạt động của 
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𝑣. Nếu nút 𝑣 ở trạng thái 𝑖𝑛𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 thì là 𝑣 không bị kích hoạt bởi tập 𝑆, nếu 𝑣 có 

các trạng thái 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑖, là nó đã bị kích hoạt bởi nguồn 𝑆𝑖. Tập trạng thái 𝑄 cho 

thấy, tại một thời điểm với nhiều chủ đề có thể kích hoạt bất kỳ nút nào, cũng như 

là mỗi nút có thể kích hoạt bởi bất kỳ một hoặc nhiều chủ đề. Ví dụ: nút 𝑣 có tập 

trạng thái 𝑄𝑣 = {𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_1, 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_2} nghĩa là 𝑣 đã bị 𝑘í𝑐ℎ ℎ𝑜ạ𝑡 bởi thông tin về 

kinh tế và xã hội. 

Mỗi nút 𝑣 ⊆ 𝑉 có vecter ngưỡng kích hoạt 𝛾𝑣 = (𝛾𝑣
1, 𝛾𝑣

2, … , 𝛾𝑣
𝑞

) theo từng 

chủ đề; trong đó, 𝛾𝑣
𝑖 đại diện cho giới hạn bị chủ đề 𝑖  kích hoạt theo 𝑖 của nút 𝑣. 

Bên cạnh đó, mỗi nút 𝑣 cũng có vecter ảnh hưởng theo chủ đề 𝑃𝑣 =

(𝑝𝑣
1, 𝑝𝑣

2, … , 𝑝𝑣
𝑝

), trong đó 𝑝𝑣
𝑖 ∈ [0,1] là ảnh hưởng của nút 𝑣 đến những nút hàng 

xóm với chủ đề 𝑖; Giá trị 𝛾𝑣, 𝑃𝑣 cho thấy, mỗi nút tới hàng xóm thì đều có ảnh 

hưởng với từng chủ đề khác nhau nên suy ra có ngưỡng kích hoạt ứng với mỗi nút 

theo từng chủ đề cũng sẽ khác nhau. 

Mô hình MTLT diễn tả quá trình lan truyền thông tin được diễn ra theo các 

bước thời gian rời rạc 𝑡 ∈ 𝑍+. Gọi 𝒟𝑖
𝑡(𝐺, 𝑆𝑖) là tập nút bị kích hoạt bởi 𝑆𝑖 tại thời 

điểm 𝑡 trong đồ thị 𝐺, ta có: 

- Tại thời điểm 𝑡 = 0, tất cả các nút trong các tập nguồn 𝑆𝑖 đều có trạng thái 

𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑖, với  𝑖 = 1. . 𝑞; 

- Tại thời điểm 𝑡 ≥ 1, tất cả các nút bị kích hoạt bởi tập 𝑆𝑖 trong bước 𝑡 − 1 

vẫn giữ trạng thái. Một nút 𝑣 ∈ 𝑉 chưa bị kích hoạt bởi 𝑆𝑖 sẽ có trạng thái kích 

hoạt 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒_𝑖 nếu thỏa mãn: ∑ 𝑤(𝑢, 𝑣). 𝑝𝑢
𝑖

𝑢∈𝑁𝑜𝑢𝑡(𝑣)∩𝒟𝑖
𝑡−1(𝐺,𝑆𝑖) ≥ 𝛾𝑣

𝑖; 

Khi đến bước không còn nút nào được kích hoạt với các chủ đề thì quá trình 

lan truyền kết thúc. 

Ví dụ 2.2: Một MXH được cho bởi đồ thị G(V, E) gồm 10 nút, 12 cạnh. 

Tập nguồn 𝑆 có 02 chủ đề TTSL, gồm: 𝑆1 = {𝑣1} là tập nút nguồn phát tán ứng 

với chủ đề thông tin Chính trị (màu đỏ), 𝑆2 = {𝑣2, 𝑣3} là tập nút nguồn phát tán 
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ứng với chủ đề thông tin là Kinh tế (màu xanh). Trên mô hình MTLT, thông tin 

từ tập nguồn S lan truyền trên mạng được thể hiện chi tiết trong hình 2.2.  Hình 

2.1 cho thấy, TTSL từ 02 tập nguồn 𝑆1 và 𝑆2 được lan truyền trên 02 đồ thị logic 

khác nhau: Thông tin từ tập 𝑆1 được lan truyền trên đồ thị G1(V1, E1) và thông tin 

từ tập 𝑆2 được lan truyền trên đồ thị G2(V2, E2), trong đó trọng số cạnh của đồ thị 

theo chủ đề 𝑤1(𝑢, 𝑣 ) = 𝑤(𝑢, 𝑣). 𝑝𝑣
1  và  𝑤2(𝑢, 𝑣 ) = 𝑤(𝑢, 𝑣). 𝑝𝑣

2. 

 

 G(V, E)         G1(V1, E1)            G2(V2, E2) 

Hình 2.2 Ví dụ mô hình lan truyền thông tin MTLT 

2.2.3 Độ khó của bài toán 

Bài toán MBMT là bài toán NP-khó trên mô hình MTLT ngay cả khi chỉ 

có một chủ đề thông tin (𝑞 = 1) và đồ thị là cây có gốc tại nút nguồn duy nhất. 

Tính chất này là cơ sở để thiết kế thuật toán xấp xỉ và heuristic; Tính toán hàm 

giảm ảnh hưởng 𝜎(. ) khi loại bỏ tập nút 𝐴 là #P-khó và 𝜎(. ) là hàm có tính chất 

đơn điệu và submodular, đây là cơ sở để thiết kế thuật toán tham lam đạt tỷ lệ xấp 

xỉ (1 − 1/√𝑒), với 𝑒 là cơ số của logarit tự nhiên. 

Định lý 2.1: MBMT là bài toán NP-khó. 

Định lý 2.1 đã được chứng mình bằng bài toàn xếp ba lô (Knapsack) đến 

bài toán MBMT. Bài toán Knapsack được biết đến là bài toán NP-khó. 
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Nói cách khác, nếu có thể tìm ra giải pháp tối ưu của bài toán MBMT thì 

có thể tìm ra giải pháp tối ưu cho bài toán Knapsack. Vì vậy, bài toán MBMT 

cũng là NP-khó. 

Định lý 2.2: Hàm giảm ảnh hưởng 𝜎(. ) khi loại bỏ tập 𝐴 là #P-khó. 

Đã chứng minh được định lý 2.2 vì ta suy diễn từ bài toán MBMT đến bài 

toán 𝑠 − 𝑡 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑠, đã được chứng minh là bài toán #P-khó. 

Định nghĩa 2.2: (s-t paths) [25] Cho đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸), 𝑛 nút, 𝑚 cạnh, hãy số 

tính số đường đơn từ nút 𝑠 đến nút 𝑡 (đường đi đơn là đường đi qua mỗi nút không 

quá một lần). 

Chứng minh: Để chứng minh tính toán 𝜎(. ) là #P-khó, ta xét trường hợp 

đơn giản nhất, đó là MBMT chỉ có một chủ đề thông tin sai lệch (𝑞 = 1) và tập 

nguồn 𝑆 chỉ có một nút duy nhất: 𝑆 = {𝑠}. Gọi 𝑃(𝐺, 𝑠) là tập tất cả các đường đi 

đơn bắt đầu từ 𝑠 trên đồ thị 𝐺 (đường đi đơn là các đường đi qua mỗi nút chỉ một 

lần duy nhất), 𝑃(𝐺 𝐴, 𝑠) là tập hợp tất cả các nút trên đường đi đơn bắt đầu từ 𝑠 

cho đến khi bị chặn bởi 𝐴. Từ công thức (2.3) 𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴) = 𝒟(𝐺, 𝑆) − 𝒟(𝐺⨀𝐴, 𝑆) 

đây chính là số nút trong 𝑃(𝐺, 𝑠) trừ đi số nút trong 𝑃(𝐺 𝐴, 𝑠). Nếu chúng ta tính 

được số lượng nút trong 𝑃(𝐺, 𝑠) thì chúng ta cũng có thể đếm số lượng đường đi 

đơn trong 𝑃(𝐺, 𝑠). Đếm tất cả các đường đi đơn chính là lời giải cho bài toán 𝑠 −

𝑡 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑠 đã được Valiant chứng minh là # P-hard [25]. Nếu 𝑞 > 1, tính 𝜎(. ) có 

phần khó hơn 𝑠 − 𝑡 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑠, suy ra tính 𝜎(. ) là #P-khó. 

Định lý 2.3: Hàm 𝜎(. ) có tính chất đơn điệu và submodular. 

Định lý 2.3 đã được chứng minh theo bổ đề 2.1 và 2.2 

Bổ đề 2.1: Ảnh hưởng của tập nguồn 𝑆 trên đồ thị 𝐺 tương đương với tổng 

ảnh hưởng của các tập 𝑆𝑖 trên các đồ thị 𝐺𝑖 theo mô hình MTLT. 

 



30 

 

Bổ đề 2.2: Trên đồ thị 𝐺𝑖, hàm ảnh hưởng 𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ 𝐴, 𝑆𝑖) có tính chất đơn 

điệu và supermodular nghĩa là: 𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ 𝐴, 𝑆𝑖) ≤ 𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ 𝑇, 𝑆𝑖) và 

          𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ (𝐴 ∪ {𝑣}), 𝑆𝑖) − 𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ 𝐴, 𝑆𝑖) 

≤ 𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ (𝑇 ∪ {𝑣}), 𝑆𝑖) − 𝒟𝑖(𝐺𝑖 ⊙ 𝑇, 𝑆𝑖)       

∀𝐴 ⊆ 𝑇 ⊂ 𝑉, ∀𝑣 ∈ 𝑇\𝐴. 

2.3 Thuật toán cho bài toán MBMT 

2.3.1 Thuật toán IGA 

Thuật toán được chia làm hai giai đoạn như sau:  

- Giai đoạn 1, sử dụng chiến lược tham lam để xây dựng tập nút 𝐴. Trong 

mỗi bước, chọn nút 𝑣 sao cho 𝛿(𝑣) là tỷ lệ giữa độ tăng của Hàm giảm ảnh hưởng 

𝜎(. ) với chi phí loại bỏ nút 𝑣 là lớn nhất, hàm 𝛿(𝑣) được tính như sau: 

𝛿(𝑣) =
(𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴 ∪ {𝑣}) − 𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴)

𝑐(𝑣)
                                    (2.4) 

Khi ngân sách B cho phép bị vượt quá hoặc đã xét hết các nút thì quá trình này 

kết thúc. Kết thúc giai đoạn này ta thu được tập các nút 𝐴 để loại bỏ. Tuy nhiên, 

với đặc trưng tập nhân của MXH, nhiều trường hợp loại bỏ một tập nút chưa hẳn 

đã hiệu quả bằng loại bỏ một số nút quan trọng (nút siêu ảnh hưởng).  

- Giai đoạn 2, xét 𝑣𝑚𝑎𝑥, là nút có ảnh hưởng lớn nhất với 𝑐(𝑣𝑚𝑎𝑥) ≤ 𝐵. 

Cuối cùng thuật toán so sánh khi loại bỏ nút 𝑣𝑚𝑎𝑥 và hàm giảm ảnh hưởng khi 

loại bỏ tập 𝐴 để trả về lời giải tốt nhất cho bài toán MBMT. Vấn đề cải tiến của 

thuật toán IGA so với chiến lược tham lam cổ điển được thể hiện ở việc xét nút 

𝑣𝑚𝑎𝑥, hay còn gọi là nút siêu ảnh hưởng. Trong thực tế, người dùng thường lợi 

dụng người nổi tiếng để phát tán TTSL, điều này cho thấy tính thực tiễn rất cao 

của thuật toán IGA trong vấn đề ngăn chặn ảnh hưởng của người nổi tiếng khi họ 

là nguồn phát tán TTSL. 
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Thuật toán 2.1: Thuật toán tham lam cải tiến - 

IGA 

Input: 𝐺 = (𝑉, 𝐸), tập nguồn 𝑆, ngân sách 𝐵; 

Output: Tập nút 𝐴 cần loại bỏ khỏi mạng; 

1. 𝐴 ← ∅;  

2. 𝑈 ← 𝑉;  

3. Repeat 

4.        𝑢 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑣∈𝑉\𝐴𝛿(𝑣) 

5.        if (𝑐(𝐴) + 𝑐(𝑢) ≤ 𝐵 then 

6.                   𝐴 ← 𝐴 ∪ {𝑢}; 

7.        end;  

8.        𝑈 ← 𝑈\{𝑢};  

9. Until 𝑈 ≠ ∅; 

10. 𝑣𝑚𝑎𝑥 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑣∈𝑉,𝑐(𝑣)≤𝐵𝜎(𝑣); 

11. If (𝜎(𝑣max) ≥ 𝜎(𝐴)) then 𝐴 ← 𝑣𝑚𝑎𝑥 ; 

12. Return 𝐴; 

Có thể thấy rằng, đối với trường hợp thuật toán xấu nhất, thực hiện 𝑘2 vòng 

lặp tối đa để tính lại Hàm giảm ảnh hưởng 𝜎(. ), với 𝑘 là số lượt kích hoạt trên q 

chủ đề các nút bị kích hoạt. Nhưng theo công thức 2.3, để tính hàm giảm ảnh 

hưởng 𝜎(. ) cần tính được kỳ vọng số lượt các nút bị kích hoạt TTSL trên q chủ 

đề. Việc tính toán chính xác giá trị kỳ vọng này là #P-khó. Vậy nên, IGA không 

khả thi áp dụng trong MXH thực, ngay cả khi mạng nhỏ. Giải pháp cho vấn đề 

này, luận văn sử dụng phương pháp mô phỏng Monte-Carlo (MC) để ước tính 

hàm ảnh hưởng (thuật toán 2.2). 

Từng tập nguồn 𝑆𝑖 sử dụng mô phỏng MC quá trình lan truyền thông tin 

ngẫu nhiên 𝑇 lần. Mỗi vòng duyệt từ một cho đến T lần, tính tổng số nút đã bị 
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kích hoạt, từ đó tính tổng trung bình trên 𝑇 lần mô phỏng. Cuối cùng tính trung 

bình trên 𝑞 chủ đề. Để có được ước lượng kỳ vọng có độ chính xác càng cao thì 

số lần mô phỏng phải càng lớn. 

Thuật toán 2.2: Thuật toán ước lượng giá trị hàm 

𝒟𝑖(G𝑖 , S𝑖) 

Input: Đồ thị theo chủ đề 𝐺𝑖 = (𝑉𝑖 , 𝐸𝑖), tập nút nguồn 𝑆𝑖; 

Output: Hàm ảnh hưởng 𝒟𝑖(G𝑖 , S𝑖); 

1. 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 ← 0; 

2. for 𝑖 = 1 to 𝑇 do 

3.          Mô phỏng ngẫu nhiên quá trình lan truyền thông 

         tin từ tập 𝑆𝑖 trên đồ thị 𝐺𝑖; 

4.          Ni ← số nút bị kích hoạt bởi chủ đề  i;  

5.          𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 ← 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 + 𝑁𝑖;  

6. end; 

7. Return 𝑐𝑜𝑢𝑡/𝑇. 

Tuy nhiên, rất khó để xác định số lần mô phỏng để lấy xấp xỉ trung bình 

mẫu. Trong trường hợp thực hiện 𝑇 lần mô phỏng MC, thuật toán IGA có độ phức 

tạp theo thời gian là 𝑂(𝑇𝑅𝑛2). Trong đó, 𝑅 là độ phức tạp của mô phỏng MC. Vì 

độ phức tạp này nên thuật toán IGA không thể áp dụng được cho các mạng nhỏ, 

vừa và lớn. Vì vậy luận văn sử dụng thuật toán GEA để giải quyết vấn đề này mà 

con chạy nhanh hơn trong mục tiếp theo. 

2.3.2 Thuật toán GEA 

Trong tiểu mục này, để giải quyết khó khăn trong tính hàm ảnh hưởng 𝜎(. ), 

luận văn sử dụng phương pháp gộp các nút nguồn theo từng chủ đề TTSL, xây 

dựng đồ thị trực tuyến dưới dạng cây có gốc là nút nguồn duy nhất và cập nhật 
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nhanh hàm ảnh hưởng 𝜎(. ) trên cấu trúc cây bằng phương pháp xấp xỉ trung bình 

mẫu. Trên cấu trúc cây, mở rộng thuật toán Tham lam gọi là GEA (Greedy Expand 

Algorithm), thuật toán có thể áp dụng cho mạng xã hội vừa và lớn. Thuật toán 

được chia làm 03 giai đoạn như sau: 

- Giai đoạn 1: có một hoặc nhiều nút, nên các bậc nút hàng xóm của 𝑆𝑖 có 

thể bị tác động từ nhiều nút có chung một chủ đề, để thuận tiện cho việc cập nhật 

nhanh hàm mục tiêu mà vẫn đảm bảo các tính chất lan truyền của mô hình MTLT, 

chúng tôi tiến hành hợp nhất các nút trong tập nguồn 𝑆𝑖 thành một nút nguồn duy 

nhất 𝐻𝑖 thu được đồ thị (𝐺′𝑖 , 𝐻𝑖) (thuật toán 2.3). Bổ đề 2.3 chỉ ra rằng hai thể hiện 

trước và sau khi hợp nhất các nút nguồn cùng chủ đề là tương đương. 

Thuật toán 2.3: Thuật toán gộp nút nguồn erger(𝐺𝑖 , 𝑆𝑖) 

Input: Đồ thị theo chủ đề 𝐺𝑖(𝑉𝑖 , 𝐸𝑖), tập nút nguồn 𝑆𝑖; 

Output: Đồ thị đã gộp nút nguồn (𝐺′𝑖 , 𝐻𝑖); 

1. 𝐺′𝑖 ← 𝐺𝑖; 

2. Thêm nút 𝐻𝑖 vào 𝐺′; 

3. for 𝑥 ∈ 𝑆𝑖 do 

4.      if (cạnh ra (𝑥, 𝑣)) then 

5.             if (𝐻𝑖 , 𝑣) ≠ 𝐺′𝑖 then 

6.                     Thêm cạnh (Hi, v) vào G′i;  

7.                     𝑤𝑖
′(𝐻𝑖 , 𝑣) =  𝑤𝑖(𝑥, 𝑣). 𝑝𝑥

𝑖 ; 

8.             else 

9.                     𝑤𝑖
′(𝐻𝑖 , 𝑣)  =  𝑤𝑖

′(𝐻𝑖 , 𝑣)  + 𝑤𝑖(𝑥, 𝑣); 

10.             end; 

11.             Vô hiệu hóa cạnh (𝑥, 𝑣) khỏi Gi
′; 

12.        end; 

13. end; 
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14. Vô hiệu hóa tất cả các nút trong tập nguồn  𝑆𝑖 khỏi 𝐺𝑖
′; 

15. Return (𝐺𝑖
′, 𝐻𝑖). 

Bổ đề 2.3: Thuật toán 2.3 cho thấy thể hiện bất kỳ (𝐺𝑖 , 𝑆𝑖 , 𝑤𝑖) tương đương 

với thể hiện (𝐺′𝑖 , 𝐻𝑖 , 𝑤′𝑖), với 𝐻𝑖 là nút hợp nhất của các nút trong tập nguồn 𝑆𝑖. 

- Giai đoạn 2: Mỗi đồ thị 𝐺𝑖 sau khi đã hợp nhất nút nguồn, ta áp dụng 

phương pháp mô phỏng MC để tạo ngẫu nhiên 𝑛𝑖 đồ thị mẫu 𝑔 từ đồ thị 𝐺𝑖 theo 

mô hình cạnh trực tuyến [10]. Trong 𝑛𝑖 đồ thị được tạo ra, có nhiều đồ thị không 

bao gồm nút nguồn 𝐻𝑖, nghĩa là TTSL không có ảnh hưởng trên những đồ thị này. 

Vì vậy, ta chỉ giữ lại những đồ thị có chứa nút 𝐻𝑖. Do đã hợp nhất nút nguồn, nên 

đồ thị trực tuyến được tạo ra dưới dạng cây có gốc là nút nguồn 𝐻𝑖. Thao tác này 

làm giảm đáng kể số lượng các đồ thị mẫu vô nghĩa, giúp cập nhật giá trị trung 

bình mẫu đạt xấp xỉ gần hơn với giá trị tối ưu. Từ 𝑛𝑖 mẫu, luận văn đặt bộ 𝒯𝑖 chứa 

gốc của 𝑛𝑖 cây. Với mỗi cây 𝑇𝑗=1..𝑛𝑖
∈ 𝒯𝑖, gọi 𝑓(𝑇𝑗 , 𝐴) là giá trị của hàm giảm ảnh 

hưởng 𝜎(𝐺𝑖 , 𝑆𝑖 , 𝐴) trên cây 𝑇𝑗, tác giả quan sát thấy rằng 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢) =

|{𝑣|𝑣 ∈ 𝑠𝑢𝑏𝑡𝑟𝑒𝑒(𝑢)}| và có thể tính 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢) cho mọi nút 𝑢 ∈ 𝑇𝑗 bằng thuật toán 

duyệt sâu (thuật toán 3.4). Do ngân sách 𝐵 dùng để ngăn chặn 𝑞 chủ đề thông tin 

và một nút có thể thuộc nhiều cây khác nhau, vì vậy để tính 𝜎(. ) trên 𝑞 chủ đề, ta 

áp dụng tính xấp xỉ trung bình mẫu để tính 𝜎(. ) như sau: 

𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴) ≈ �̂�(𝐺, 𝑆, 𝐴) = ∑
1

𝑛𝑖

𝑞

𝑖=1

∑ 𝑓(𝑇𝑗 , 𝐴)                            (2.5)

𝑇𝑗∈𝒯𝑖

 

- Giai đoạn 3: Thuật toán áp dụng chiến lược tham lam để xây dựng tập nút 

𝐴, bằng cách bổ sung dần các nút 𝑢 vào tập 𝐴 theo chiến lược tham lam, sao cho 

mức tăng của độ giảm ảnh hưởng khi thêm nút 𝑢 vào 𝐴 là: 𝛿(𝑢) đạt cực đại, quá 

trình lặp lại cho đến khi hết ngân sách 𝐵 hoặc không có nút nào khác được thêm 

vào sau mỗi vòng lặp. Cuối cùng, chọn nút umax sao cho 𝑐(𝑢𝑚𝑎𝑥) ≤ 𝐵 và xấp xỉ 

trung bình mẫu �̂�(𝑢𝑚𝑎𝑥) đạt giá trị cực đại (dòng 22). Giả sử 𝐴′ là giải pháp hiện 
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tại trong vòng lặp 𝑡. Ta ước tính hàm 𝛿(. ) sẽ tăng dần khi loại bỏ nút 𝑣 theo 

phương trình sau:  

                 𝛿(𝐴′, 𝑣) = 𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴′ + {𝑣}) − 𝜎(𝐺, 𝑆, 𝐴′) ≈ 

≈ ∑ ∑ (𝑓(𝑇𝑗 , 𝐻𝑖) − 𝑓(𝑇𝑗 ⊙ 𝑣, 𝐻𝑖)

𝑇𝑗∈𝒯𝑖

𝑞

𝑖=1

)                            (2.6) 

 Sau khi chọn 𝑢 vào 𝐻𝑖, tiến hành xem xét tất cả các cây 𝑇𝑗 ∈ 𝒯𝑖, 𝑖 = 1. . 𝑞 

đề để loại bỏ nút 𝑢 ra khỏi các cây 𝑇𝑗 và nhật hàm 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢) trên cây 𝑇𝑗 ∈ 𝒯𝑖 như 

sau: 

1) Nếu 𝑣 là con cháu của 𝑢, ta sẽ vô hiệu hóa 𝑣, vì không thể đi đến 𝑣 từ 

Hi; 

2) Nếu 𝑣 là tổ tiên của 𝑢, cập nhật: 𝑓(𝑇𝑗 ⊙ 𝑢, 𝑣) = 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑣) −  𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢);  

Thuật toán 2.4:  Cập nhật giá trị hàm 

𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢) 

Input: Cây 𝑇𝑗 có gốc 𝐻𝑖 và nút 𝑢 ∈ 𝑉𝑖; 

Output: 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢); 

1. If (u là lá) Then   

2.       𝑟 ← 1; 

3.       for (𝑣 là con của 𝑢) do 

4.            𝑟 ← 𝑟 + 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢); 

5.         End; 

6. else      

7.         𝑟 ← 1; 

8. end; 

9. Return r. 
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Kết quả thuật toán GEA trả về lời giải tốt hơn là umax và 𝐴′ bằng cách so 

sánh �̂�(𝑢𝑚𝑎𝑥) và �̂�(𝐴′). Thể hiện chi tiết nhất trong thuật toán 2.4. Độ phức tạp 

của GEA. Tạo một tập hợp 𝒯𝑖 được thực hiện trong (𝑛𝑖(𝑛 + 𝑚)). Tính toán 

𝑓(𝑇𝑖 , 𝑢) được thực hiện bằng thuật toán 2.5, thời gian chạy 𝑂(𝑛). Trong mỗi bước 

chọn nút 𝑢 có giá trị 𝛿(𝐴, 𝑢) là lớn nhất cần 𝑂(𝑛), cập nhật tập hợp các cây 𝒯𝑖 cần 

𝑂(𝑛𝑖𝑛). Do đó, tổng thời gian của thuật toán GEA là 𝑂((∑ 𝑛𝑖)(𝑚 + 𝑘𝑛))
𝑞
𝑖=1 . 

Trong đó, 𝑞 là số chủ đề, 𝑛, 𝑚 là số nút, số cạnh của đồ thị 𝐺(𝑉, 𝐸); 𝑛𝑖 là số cây 

được tạo ra trong mô phòng MC với chủ đề 𝑖. 

Ví dụ 2.4: Quá trình thực hiện thuật toán GEA trên đồ thị lan truyền thông 

tin chủ đề 𝑖 = 1, tập nguồn 𝑆1. Trong hình 2.5: (a) là một trong 𝑞 đồ thị theo chủ 

đề được tạo ra từ đồ thị gốc ban đầu, biểu diễn lan truyền TTSL từ nguồn 𝑆1 trên 

đồ mạng. (b) là đồ thị được gộp các nút trong tập nguồn 𝑆1 thành một nút nguồn 

duy nhất 𝐻1. (c) là một trong 𝑛1 đồ thị mẫu được sinh ngẫu nhiên từ đồ thị đã gộp 

nút nguồn. Do chỉ có một nút nguồn duy nhất, nên đồi thị trực tuyến trở thành cây 

có gốc là 𝐻1. 

 

(a) (b) (c) 

Hình 2.5: Ví dụ về quá trình thực hiện thuật toán GEA 
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Hình 2.6: Ví dụ về cập nhật hàm giảm ảnh hưởng khi loại bỏ nút 

Trong hình 2.6, khi chưa loại bỏ nút 𝑣4 thì 𝑓(𝑇𝑗 , 𝐻1) = 7; 𝑓(𝐻1, 𝑣3) = 3; 

𝑓(𝐻1, 𝑣4) = 3 Sau khi loại bỏ 𝑣4 chúng ta cập nhật 𝑓(𝑇𝑗 ⊙ 𝑣4, 𝐻1) = 7 − 3 = 4. 

Thuật toán 2.5:  Thuật toán tham lam mở rộng – GEA 

Input: 𝐺(𝑉, 𝐸), tập nguồn 𝑆, ngân sách 𝐵; 

Output: Tập nút 𝐴 cần loại bỏ khỏi mạng; 

1. 𝑈 ← 𝑉;  

2. 𝐴′ ← ∅; 

3. Xây dựng 𝑞 đồ thị 𝐺𝑖(𝑉𝑖 , 𝐸𝑖) từ 𝐺(𝑉, 𝐸) theo mô hình MTLT; 

4. (𝐺𝑖
′, 𝐻𝑖) ← 𝑀𝑒𝑟𝑔𝑒(𝐺𝑖 , 𝑆𝑖) với 𝑖 = 1. . . 𝑞; (thuật toán 2.3) 

5. Foreach 𝐺𝑖=1..𝑞
′  do 

6.        Tạo 𝑛𝑖 đồ thị mẫu (cây 𝑇𝑗=1..𝑛𝑖
) ngẫu nhiên có gốc 𝐻𝑖, lưu gốc vào    

        tập 𝒯𝑖; 

7.          foreach 𝑇𝑗 ∈ 𝒯𝑖, cập nhật 𝑓(𝑇𝑗 , 𝑢), ∀𝑢 ∈ 𝑇𝑗; (thuật toán 2.4) 

8. end; 

9. Repeat 

10. 𝑐𝑚𝑖𝑛 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑣∈𝑉𝑐(𝑣) 

11. If 𝑐𝑚𝑖𝑛 + 𝑐(𝐴′) > 𝐵 then break; 

12. 𝑢 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑣∈𝑉,𝑐(𝑣)≤𝐵𝛿(𝐴′, 𝑣); (Công thức 2.6)     

13. 𝑈 ← 𝑈\{𝑢}; 
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14. if  𝑐(𝐴1) + 𝑐(𝑢) ≤ 𝐵 then 

a. 𝐴′ ← 𝐴′ ∪ {𝑢}; 

b. for  𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑞 do   

i. foreach 𝑇𝑗=1..𝑛𝑖
∈ 𝒯𝑖 do 

ii. if   𝑢 ∈ 𝑇𝑗 , vô hiệu hóa nút 𝑢 và cập nhật  𝑓(𝑇𝑗 , 𝑣), ∀𝑣 ∈ 𝑇𝑗; 

iii. end; 

c. end; 

15. end; 

16. Until 𝑈 = ∅; 

17. 𝑢𝑚𝑎𝑥 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑣∈𝑉,𝑐(𝑣)≤𝐵�̂�(𝑣); 

18. 𝐴 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑢𝑚𝑎𝑥,𝐴1
{�̂�(𝐺, 𝑆, 𝑢max), �̂�(𝐺, 𝑆, 𝐴′)}; 

19. Return 𝐴. 

2.4 Kết luận chương 2 

Trong chương này, luận văn đã trình bày kết quả nghiên cứu bài toán Ngăn 

chặn thông tin sai lệch nhiều chủ đề MBMT với ràng buộc về ngân sách. Luận 

văn trình bày mô hình mới để mô tả quá trình lan truyền thông tin nhiều chủ đề 

trên MXH, để làm được điều này, luận văn định đưa ra hai tham số cho mạng đó 

là trọng số ảnh hưởng và ngưỡng kích hoạt theo từng chủ đề, dựa trên tham số 

này và mô hình Ngưỡng tuyến tính LT để đưa ra mô hình mới, gọi là mô hình 

Ngưỡng tuyến tính nhiều chủ đề MTLT. Trên mô hình này, luận văn phân tích độ 

khó của bài toán và trình bày 02 thuật toán hiệu quả cho MBMT theo hai hướng 

tiếp cận: thuật toán xấp xỉ và heuristic. Trong đó, thuật toán IGA sử dụng chiến 

lược tham lam có cải tiến bằng việc xét tình huống người phát tán TTSL sử dụng 

người nổi tiếng để lan truyền thông tin; thuật toán GEA sử dụng cấy trúc cây theo 

mô hình cạnh trực tuyến (LE) đối với đồ thị theo chủ đề, bằng cách gộp nút nguồn 

và cập nhật hàm mục tiêu bằng phương pháp xấp xỉ trung bình mẫu trên cấu trúc 

cây. Các kết quả thực nghiệm cho thấy các thuật toán cho hiệu quả tốt hơn các 
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thuật toán cơ sở. Đặc biệt, chúng cũng có khả năng mở rộng với các mạng quy 

mô lớn. 
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CHƯƠNG 3: THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

Thực nghiệm được thực hiện trên các 03 bộ dữ liệu của MXH thực với quy 

mô khác nhau, từ hàng nghìn đến hàng chục nghìn nút và hàng chục nghìn đến 

hàng trăm nghìn cạnh, được lấy từ nguồn [http://snap.stanford.edu/data/]. Thuật 

toán GEA được do sánh với các thuật toán cơ sở trên mô hình MTLT, bao gồm 

Random và Degree. Đánh giá đ1ược thực hiện dựa trên hai tiêu chí đó là hiệu suất 

(giá trị hàm giảm ảnh hưởng) và thời gian thực hiện thuật toán. 

3.1. Cài đặt thực nghiệm 

3.1.1 Cài đặt bộ dữ liệu 

Thực nghiệm được thực hiện trên ba bộ dữ liệu MXH thực là Gnutella [25], 

NetHepPh [26] và Epinions [27]. Tóm tắt mô tả các bộ dữ liệu được trình bày trên 

bảng 3.1. Thực nghiệm được viết mã bằng Python 2.7 và thực hiện trên máy tính 

hệ điều hành Linux, CPU Intel Core i7 – 8550U 1.8Ghz, RAM 8GB DDR4 

2400MHz. 

Bảng 3.1. Bộ dữ liệu thực nghiệm 

Tập dữ liệu Kiểu đồ 

thị 

Số nút Số cạnh Bậc trung 

bình 

Gnutella  Có hướng 6K 20K 3.29 

Epinions  Có hướng 75K 508K 6.7 

NetHepP Có hướng 34K 421K 12.2 

- Gnutella: Gnutella là một mạng chia sẻ tập tin ngang hàng, được xây dựng 

vào năm 2000. Sử dụng một trình khách (Client) Gnutella được cài đặt trên máy, 

người dùng có thể tìm kiếm, tải xuống, tải lên các tệp tin trên mạng. Bộ dữ liệu 

thu được bằng một loạt các bức ảnh chụp nhanh (Snapshot) của mạng chia sẻ tập 

tin ngang hàng Gnutella. Tổng cộng có 9 bức ảnh chụp nhanh vào tháng 8/2002. 
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Các nút của đồ thị đại diện cho các máy trạm trong tô pô mạng, các cạnh biểu diễn 

các kết nối giữa những máy trạm này.  

- Epinions: Đây là mạng xã hội trực tuyến của một trang web đánh giá 

người tiêu dùng nói chung Epinions.com. Các thành viên của trang web có thể 

quyết định xem có nên '' tin tưởng '' lẫn nhau hay không. Tất cả các mối quan hệ 

tin cậy tương tác và tạo thành Web tin cậy, sau đó được kết hợp với xếp hạng 

đánh giá để xác định đánh giá nào được hiển thị cho người dùng. 

- NetHepPh: Đồ thị trích dẫn Arxiv HEP-PH (hiện tượng vật lý năng lượng 

cao) lấy từ arXiv e-print và bao gồm tất cả các trích dẫn trong tập dữ liệu gồm 

34.546 bài báo với 421.578 cạnh. Nếu một bài báo 𝑖 trích dẫn bài báo 𝑗 đồ thị chứa 

một cạnh có hướng từ 𝑖 đến 𝑗. Nếu một bài báo trích dẫn, hoặc được trích dẫn bởi 

một bài báo bên ngoài tập dữ liệu, biểu đồ không chứa bất kỳ thông tin nào về 

điều này. Dữ liệu bao gồm các bài báo trong khoảng thời gian từ tháng 1 năm 

1993 đến tháng 4 năm 2003 (124 tháng). 

3.1.2 Cài đặt tham số 

Vì khó có thể xác định chính xác trọng số ảnh hưởng của 𝑢 đối với 𝑣, nên 

tác giả căn cứ trên các nghiên cứu trước [28], để phân bố đều trọng số của mỗi 

cạnh (𝑢, 𝑣) là: 𝑤(𝑢, 𝑣) = 1/Nin(𝑣), nghĩa là vai trò kích hoạt nút hàng xóm của 

các nút là như nhau. Trên mô hình MTLT, ngưỡng kích hoạt và vecter ảnh hưởng 

theo chủ đề của các nút được lấy ngẫu nhiên 𝑝𝑢
𝑖 , 𝛾𝑣

𝑖 ∈ [0,1.0], 𝑖 = 1. . 𝑞. Tập nút 

nguồn gồm có 03 chủ đề thông tin sai lệch 𝑆 = ⋃ 𝑆𝑖
3
𝑖=1  với |𝑆1| = 100, 𝑆2 =

100, |𝑆3| = 100 được chọn ngẫu nhiên trong tập nút 𝑉. Giới hạn cho thời gian 

chạy thử nghiệm là 72 giờ. Đối với thuật toán IGA mô phỏng MC được thực hiện 

10.000 lần để lấy trung bình mẫu, ước tính giá trị hàm giảm ảnh hưởng.  

http://arxiv.org/


42 

 

3.1.3 Thuật toán được so sánh 

Do chưa tìm thấy các nghiên cứu về bài toán ngăn chặn thông tin sai lệch 

nhiều chủ đề, nên tác giả so sánh các thuật toán GEA và IGA với nhau và so sánh 

với 02 thuật toán cơ sở khác là Random và Degree, đây là các thuật toán thường 

được dùng trong các bài toán lan truyền thông tin nói chung và ngăn chặn ảnh 

hưởng nói riêng [29], [30], [31], [32], [33], [34], cụ thể là:  

- Random: Là thuật toán lấy các nút vào tập 𝐴 một cách ngẫu nhiên cho đến 

khi chi phí loại bỏ 𝐴 vượt quá ngân sách 𝐵. 

- Degree: Là thuật toán xây dựng tập 𝐴 bằng cách thêm dần các nút vào tập 

𝐴 theo bậc của các nút từ cao đến thấp cho đến khi chi phí bượt quá ngân sách 𝐵;  

3.2 Đánh giá kết quả 

Các thuật toán được đánh giá dựa trên hai tiêu chí: (1) Chất lượng lời giải 

được xác định là giá trị của hàm giảm ảnh hưởng 𝜎(. ), giá trị hàm càng lớn thì 

thuật toán càng tốt hơn; (2) Thời gian chạy của thuật toán được tính bằng giây. 

Thuật toán được GEA so sánh với hai thuật toán cơ sở là Degree và Random. Để 

đánh giá toàn diện và đầy đủ hiệu quả của thuật toán, quá trình đánh giá được chia 

làm hai trường hợp: Trường hợp chi phí chung (general cost), chi phí loại bỏ nút 

𝑐(𝑢), 𝑢 ∈ 𝑉 được phân bố đồng đều trong khoảng [1.0, 3.0]; Trường hợp chí phí 

đồng nhất (units cost), chi phí loại bỏ các nút là như nhau, 𝑐(𝑢) = 1, 𝑢 ∈ 𝑉. 
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3.2.1 So sánh hiệu suất thuật toán 

 

Hình 3.1: So sánh hiệu suất thuật toán với chi phí chung. 

 

Hình 3.2: So sánh hiệu suất thuật toán với chi phí đồng nhất. 

Trong thử nghiệm này, nguồn ngân sách 𝐵 thay đổi từ 0 đến 100. Trường 

hợp chi phí chung, Hình 3.1 cho thấy hiệu suất của các thuật toán trên các bộ dữ 

liệu Gutella, NetHepPh và Epinnions như sau: Thuật toán Random ít hiệu quả 

nhất trong mọi trường hợp, thuật toán GEA tốt hơn 1.1 đến 2.24 lần so với thuật 

toán IGA và tốt hơn tới 121 lần so với Degree. Thuật toán IGA đối với dữ liệu 

Epinions chỉ xét đến mức chi phí 𝐵 = 40 vì thời gian chạy vượt quá mức 72 giờ; 

Trường hợp chi phí đồng nhất, Hình 3.1 hiển thị kết quả của các thuật toán. Giống 

như phiên bản chi phí chung, GEA có hiệu suất tốt nhất, vượt xa hiệu suất Random 

và Degree, ngân sách B càng tăng thì sự vượt trội càng thể hiện rõ hơn, riêng với 

bộ Epinions IGA có thời gian thực hiện quá 72 giờ đối với 𝐵 > 40, nên chỉ so 

sánh đến trường hợp 𝐵 = 40.  
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3.2.2 So sách thời gian thực hiện thuật toán 

Hình 3.3 và 3.4 hiển thị thời gian chạy của các thuật toán trên ba bộ dữ liệu. 

Thuật toán Random và các thuật toán heuristic đơn giản nên thời gian chạy rất 

thấp, chỉ khoảng vài giây. Điều này dẫn đến thời gian chạy của họ là nhanh nhất. 

Cả cài đặt chung và đơn vị, GEA đã chạy nhanh hơn IGA tới 196 lần. Kích thước 

của tập dữ liệu lớn hơn, tốc độ của IGA chậm hơn. Trong thời gian cài đặt chi phí 

chung của tất cả các thuật toán đều lớn hơn 1.05 đến 1.2 lần so với cài đặt chi phí 

đơn vị. 

 

Hình 3.3: So sánh thời gian chạy thuật toán với chi phí chung. 

 

Hình 3.4: So sánh thời gian chạy thuật toán với chi phí đồng nhất. 

3.3 Kế luận chương 3 

Trong chương này, luận văn đã trình bày kết quả nghiên cứu bài toán Ngăn 

chặn thông tin sai lệch nhiều chủ đề MBMT với ràng buộc về ngân sách. Luận 
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văn đề xuất mô hình mới để mô tả quá trình lan truyền thông tin nhiều chủ đề trên 

MXH, để làm được điều này, luận văn định đưa ra hai tham số cho mạng đó là 

trọng số ảnh hưởng và ngưỡng kích hoạt theo từng chủ đề, dựa trên tham số này 

và mô hình Ngưỡng tuyến tính LT để đưa ra mô hình mới, gọi là mô hình Ngưỡng 

tuyến tính nhiều chủ đề MTLT. Trên mô hình này, luận văn phân tích độ khó của 

bài toán và đề xuất 02 thuật toán hiệu quả cho MBMT theo hai hướng tiếp cận: 

thuật toán xấp xỉ và heuristic. Trong đó, thuật toán IGA sử dụng chiến lược tham 

lam có cải tiến bằng việc xét tình huống người phát tán TTSL sử dụng người nổi 

tiếng để lan truyền thông tin; thuật toán GEA sử dụng cấy trúc cây theo mô hình 

cạnh trực tuyến (LE) đối với đồ thị theo chủ đề, bằng cách gộp nút nguồn và cập 

nhật hàm mục tiêu bằng phương pháp xấp xỉ trung bình mẫu trên cấu trúc cây. 

Các kết quả thực nghiệm cho thấy các thuật toán đề xuất cho hiệu quả tốt hơn các 

thuật toán cơ sở. Đặc biệt, chúng cũng có khả năng mở rộng với các mạng quy 

mô lớn. 

Luận văn nghiên cứu một số bài toán về phát hiện và ngăn chặn thông tin 

sai lệch trên mạng xã hội trực tuyến, thuộc lớp các bài toán lan truyền thông tin, 

bao gồm 02 bài toán: (1) Phát hiện thông tin sai lệch với nguồn ngân sách tối thiểu 

đảm bảo đạt ít nhất một ngưỡng cho trước (MBD) và (2) Ngăn chặn thông tin sai 

lệch nhiều chủ đề có ràng buộc về ngân sách (MBMT). Các đóng góp của Luận 

văn bao gồm: 

1. 01 biến thể của mô hình LT cho bài toán LTTT nhiều chủ đề trên MXH, 

gọi là: Mô hình ngưỡng tuyến tính nhiều chủ đề MTLT. 

2. 02 thuật toán hiệu quả áp dụng cho bài toán Ngăn chặn thông tin sai lệch 

nhiều chủ đề trên mạng xã hội trực tuyến có ràng buộc về thời gian, ràng buộc về 

chi phí, bao gồm: Thuật toán IGA cho tỷ lệ xấp xỉ (1 − 1/√𝑒), thuật toán GEA 

không cho tỷ lệ xấp xỉ nhưng cải thiện được tốc độ thực hiện đối với các mạng 

nhỏ và vừa.  
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- Tuy đã có những hết quả bước đầu, nhưng bài toán MBD, MBMT vẫn 

còn nhiều thách thức mà luận văn chưa giải quyết. Trong thời gian tới tác giả 

nghiên mong muốn mở rộng các nội dung nghiên cứu như sau: 

1. Nghiên cứu phương pháp xác định tỷ lệ (%) của các chủ đề trong mỗi 

bài đăng và mức độ thiệt hại khi mỗi người dùng bị kích hoạt theo từng chủ đề 

thông tin khác nhau.  

2. Nghiên cứu bài toán có yếu tốc nhiều mức độ kích hoạt bài đăng, giải 

pháp đánh giá mức ảnh hưởng theo từng mức kích hoạt. Ví dụ: Mức độ kích hoạt 

trên facebook: Chia sẻ lại, comment, like, vv… 

3. Nghiên cứu phát triển thuật toán hiệu quả cho bài toán MBD theo cách 

tiếp cận thuật toán xấp xỉ và giảm thiểu số mẫu cần dùng, đồng thời tăng tốc độ 

thực hiện của thuật toán.  

4. Nghiên cứu các biến thể có tính ứng dụng thực tiến đối với các bài toán 

Phát hiện thông tin ID và ngăn chặn ảnh hương IB. Các thuật toán đủ mạnh để xử 

lý các mạng xã hội hàng tỷ nút và cạnh trong thời gian tuyến tính. 

5. Nghiên cứu sử dụng phương pháp học sâu (deep learning) để phát hiện 

thông tin sai lệch và nguồn phát tán thông tin sai lệch. 
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