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Abstract

The study of complex networks provides an enormous scope of graph mining and

data analytics and renders a wide range of research problems. Influence maximiza-

tion is a widely studied research problem in complex network analysis because of

its business values in promoting and advertising the products. Influence Maximiza-

tion (IM) is the task of identifying a constant number (k) of seed users with a high

spreading capability known as influential nodes such that if a piece of information

originates from them, the information can reach the optimal number of vertices in

the system through a diffusion cascade.

In this thesis, we extensively study the influence maximization problem in com-

plex networks and strengthen its literature.

We propose a novel influence maximization algorithm named NCVoteRank using

the notion of neighborhood coreness and voting approach. NCVoteRank identifies

spreaders with suitable localities, maximum coverage, and a minimum overlap of

the neighborhood.

We propose a novel algorithm named Modified Degree with Exclusion Ratio

(MDER) to identify influential nodes in complex networks through the concept of

modified degree centrality and mutual exclusion. We evaluate the performance of

the proposed MDER algorithm using complex real-life networks of varying applica-

tions, sizes, and complexity. The extensive experimental validation using different
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vi Abstract

performance matrices concludes that the proposed MDER algorithm outperforms

many popular methods in the literature.

We propose a method based on Hooke’s Law of Elasticity in complex weighted

networks to find the influential spreaders. The edges present in the network are mod-

eled as springs, which are connected in series and parallel. The proposed HookeRank

model finds relevant influential nodes, on the basis of their Hooke rank distances

from other nodes in the network.

We introduce a novel community detection method using network embedding,

k-means clustering, and gravitational search algorithm (GSA). We devise a generic

framework to apply various network embedding techniques on graph datasets to

uncover community structure in complex networks. Using network embedding tech-

niques, we consider nodes as points in d- dimensional vector space such that two

adjacent nodes are closer in feature space and non-adjacent nodes are away. In the

proposed community detection algorithm, the outcome of the k-means clustering

as one of the inputs enhances the quality of the initial populations of GSA, which

ensures a globally optimal solution.

We propose a Community structure with an Integrated Features Ranking (CIFR)

algorithm to find influential spreaders in the network. CIFR algorithm utilizes the

community detection algorithm to find communities in the system. Then, we rank

the nodes of the network based on three factors- local ranking, gateway ranking, and

community rank. In general, we term these three features of nodes as integrated

features. CIFR algorithm finds seed nodes that give rise to an improved performance

based on various evaluation criteria and outperforms many well-known algorithms,

including recently introduced local information dimensionality (LID) and gateway

local rank (GLR) method.

We propose an Influence Maximization technique named IM-ELPR using Ex-

tended h-index and Label Propagation with Relationship matrix. The proposed

IM-ELPR method uses extended h-index centrality to detect the seed nodes and
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then uses the label propagation technique to detect communities. The proposed

algorithm performs the merging of relatively smaller and related communities into

a larger community for a better perspective and to maximize the modularity. The

experimental results obtained exhibit improved performance of IM-ELPR over many

contemporary influence maximization algorithms.

We propose a novel approach of influence maximization using transfer learning

via graph-based LSTM. The proposed approach considers the influence maximiza-

tion problem as a classical regression task. We implement a graph-based long short-

term memory (GLSTM) model using a quasi-embedding based approach derived

from three classical node centrality methods. We perform intensive experiments on

several real-life networks, which reveal the commendable performance of the GLSTM

based model as compared to other algorithms for influence maximization.



सार
जटिल नेटवर्क का अध्ययन ग्राफ खनन और डटेा विश्लेषण का एक विशाल दायरा प्रदान करता है और
अनसुंधान समस्याओं की एक विस्ततृ श्रृंखला प्रस्ततु करता है। उत्पादों को बढ़ावा देने और विज्ञापन देने
में अपने व्यावसायिक मलू्यों के कारण जटिल नेटवर्क विश्लेषण में प्रभाव अधिकतमकरण व्यापक रूप
से अध्ययन की गई शोध समस्या है। प्रभाव अधिकतमकरण (आईएम) एक उच्च प्रसार क्षमता वाले बीज
उपयोगकर्ताओं की एक स्थिर संख्या की पहचान करने का कार्य है, जिसे प्रभावशाली नोड्स के रूप में
जाना जाता है, जसेै कि यदि जानकारी का एक टुकड़ा उनसे उत्पन्न होता है, तो जानकारी सिस्टम में
अधिकतम संख्या तक पहंुच सकती है।

इस थीसिस में, हम जटिल नेटवर्क में प्रभाव अधिकतमकरण समस्या का व्यापक अध्ययन करते हैं और
इसके साहित्य को मजबतू करते हैं। हम पड़ोस की कोरनेस और वोटिगं दृष्टिकोण की धारणा का उपयोग
करते हुए NCVoteRank नामक एक नया प्रभाव अधिकतमकरण एल्गोरिथ्म का प्रस्ताव करते हैं।
NCVoteRank उपयकु्त इलाकों, अधिकतम कवरेज और पड़ोस के न्यनूतम ओवरलपै वाले स्पे्रडर्स की
पहचान करता है।

हम संशोधित डिग्री कें द्रीयता और पारस्परिक बहिष्करण की अवधारणा के माध्यम से जटिल नेटवर्क में
प्रभावशाली नोड्स की पहचान करने के लिए संशोधित डिग्री के साथ बहिष्करण अनपुात (एमडीईआर)
नामक एक नया एल्गोरिदम प्रस्तावित करते हैं। हम अलग-अलग अनपु्रयोगों, आकारों और जटिलता के
जटिल वास्तविक जीवन नेटवर्क का उपयोग करके प्रस्तावित MDER एल्गोरिथम के प्रदर्शन का
मलू्यांकन करते हैं। विभिन्न प्रदर्शन मटै्रिक्स का उपयोग करते हुए व्यापक प्रयोगात्मक सत्यापन का
निष्कर्ष है कि प्रस्तावित MDER एल्गोरिथम बेहतर प्रदर्शन करता है

हम प्रभावशाली स्पे्रडर्स को खोजने के लिए जटिल भारित नेटवर्क में हुक के लोच के नियम पर आधारित
एक विधि का प्रस्ताव करते हैं। नेटवर्क में मौजदू किनारों को स्प्रिंग्स के रूप में तयैार किया गया है, जो
श्रृंखला और समानांतर में जडु़े हुए हैं। प्रस्तावित हुकरैंक मॉडल नेटवर्क में अन्य नोड्स से उनके हुक रैंक
की दरूी के आधार पर प्रासंगिक प्रभावशाली नोड्स पाता है।

हम नेटवर्क एम्बेडिगं, k- साधन क्लस्टरिगं, और गुरुत्वीय खोज एल्गोरिथम (GSA) का उपयोग करके
एक नवीन समदुाय पहचान पद्धति का परिचय देते हैं। हम जटिल नेटवर्क में सामदुायिक संरचना को
उजागर करने के लिए ग्राफ़ डटेासेट पर विभिन्न नेटवर्क एम्बेडिगं तकनीकों को लागू करने के लिए एक
सामान्य ढांचा तयैार करते हैं। नेटवर्क एम्बेडिगं तकनीकों का उपयोग करना, हम नोड्स को
डी-डायमेंशनल वेक्टर स्पेस में बिदंओुं के रूप में मानते हैं जसेै कि दो आसन्न नोड्स फीचर स्पेस में
करीब हैं और गैर-आसन्न नोड्स दरू हैं। प्रस्तावित कम्यनुिटी डिटेक्शन एल्गोरिथम में, एक इनपटु के
रूप में k- साधन क्लस्टरिगं का परिणाम GSA की प्रारंभिक आबादी की गुणवत्ता को बढ़ाता है, जो
सामान्य रूप से एक इष्टतम समाधान सनुिश्चित करता है।



​​हम नेटवर्क में प्रभावशाली स्पे्रडर्स को खोजने के लिए एक एकीकृत फीचर रैंकिग (सीआईएफआर)
एल्गोरिथम के साथ एक सामदुायिक संरचना का प्रस्ताव करते हैं। सीआईएफआर एल्गोरिथम सिस्टम
में समदुायों को खोजने के लिए कम्यनुिटी डिटेक्शन एल्गोरिथम का उपयोग करता है। फिर, हम तीन
कारकों के आधार पर नेटवर्क के नोड्स को रैंक करते हैं- स्थानीय रैंकिग, गेटवे रैंकिग, और समदुाय रैंक।
सामान्य तौर पर, हम नोड्स की इन तीन विशषेताओं को एकीकृत सवुिधाएँ कहते हैं। सीआईएफआर
एल्गोरिदम बीज नोड्स ढंूढता है जो विभिन्न मलू्यांकन मानदंडों के आधार पर बेहतर प्रदर्शन को जन्म
देता है और कई प्रसिद्ध एल्गोरिदम से बेहतर प्रदर्शन करता है।

हम विस्तारित एच-इंडके्स और रिलेशनशिप मटै्रिक्स के साथ लेबल प्रचार का उपयोग करके
आईएम-ईएलपीआर नामक एक प्रभाव अधिकतमकरण तकनीक का प्रस्ताव करते हैं। प्रस्तावित
आईएम-ईएलपीआर विधि बीज नोड्स का पता लगाने के लिए विस्तारित एच-इंडके्स कें द्रीयता का
उपयोग करती है और फिर समदुायों का पता लगाने के लिए लेबल प्रसार तकनीक का उपयोग करती है।
प्रस्तावित एल्गोरिथ्म अपेक्षाकृत छोटे और संबंधित समदुायों को एक बेहतर परिपे्रक्ष्य के लिए और
प्रतिरूपकता को अधिकतम करने के लिए एक बड़े समदुाय में विलय करता है। प्राप्त प्रायोगिक परिणामों
ने कई समकालीनों की तलुना में IM-ELPR के बेहतर प्रदर्शन को प्रदर्शित किया।

हम ग्राफ-आधारित LSTM के माध्यम से स्थानांतरण सीखने का उपयोग करके प्रभाव को अधिकतम
करने के एक नए दृष्टिकोण का प्रस्ताव करते हैं। प्रस्तावित दृष्टिकोण प्रभाव को अधिकतम करने पर
विचार करता है एक शास्त्रीय प्रतिगमन कार्य के रूप में समस्या। हम तीन शास्त्रीय नोड कें द्रीयता
विधियों से प्राप्त अर्ध-एम्बेडिगं आधारित दृष्टिकोण का उपयोग करके एक ग्राफ-आधारित दीर्घकालिक
अल्पकालिक स्मतृि (जीएलएसटीएम) मॉडल लागू करते हैं। हम कई वास्तविक जीवन नेटवर्क पर गहन
प्रयोग करते हैं, जो प्रभाव को अधिकतम करने के लिए अन्य एल्गोरिदम की तलुना में GLSTM
आधारित मॉडल के सराहनीय प्रदर्शन को प्रकट करत ेहैं।
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