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摘　要　社会网络中影响最大化问题是指在特定传播模型下，获取一个指定大小的节点集合，使得该集合在网络
中的聚合影响力最大．针对贪心算法运用于大规模社会网络时存在效率低下且不可扩展的问题，文中提出基于核
数层次特征和影响半径的启发式算法———核覆盖算法（ＣｏｒｅＣｏｖｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＣＡ）．该算法首先引入犽核概
念，基于犽核分解求出每个节点的核数，然后根据核数分布的层次性，引入节点的影响半径参数，最后综合核数和
度数两个属性，找出影响力节点集合．文中在两个数据集和两种传播模型上进行了实验，结果表明：（１）在传播概率
较大的独立级联模型（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ，ＩＣ）下，ＣＣＡ能取得比现有启发式算法更优的影响效果；（２）在
三价（ＴＲＩＶＡＬＥＮＣＹＭｏｄｅｌ，ＴＲ）模型下，ＣＣＡ的表现也同样优于其他启发式算法；（３）与其他启发式算法相比，
ＣＣＡ的运行时间更少．
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１　引　言
近年来，大规模在线社会网络（如ＦａｃｅＢｏｏｋ、

Ｔｗｉｔｔｅｒ和微博等）迅速发展．作为当前重要的传播
媒介，社会网络在社会个体间信息传播、相互影响和
思想引导方面发挥着重大作用．社会网络的流行，为
大规模在线“病毒式营销”提供了机遇．其中一个关
键问题是如何在大规模社会网络中挖掘一个较小的
节点集合，使得该集合在社会网络的影响最大化，即
影响最大化问题．Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ等人［１２］

首次把影响最大化问题定义为一个算法问题．
为解决影响最大化问题，Ｋｅｍｐｅ、Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ和

Ｔａｒｄｏｓ［３］提出一种贪心爬山算法，该算法的影响范
围能近似达到最优解的６３％．然而，贪心算法时间
复杂度比较高，不适用于大规模在线社会网络．针对
此问题，文献［４５］对贪心爬山算法进行了优化，提
出了ＣＥＬＦ、ＮｅｗＧｒｅｅｄｙ以及ＭｉｘｅｄＧｒｅｅｄｙ算法．
实验证明上述算法在时间效率上有了数百倍的
提高，然而在中等规模的网络（如１５０００个节点和
３１０００条边）中选择５０个节点在一台现代服务器
上运行需要数小时．因此对于较大规模的网络（如
５０００００条边）来说，改进的贪心算法仍然不能解决
时间复杂度高这一问题．

为了克服贪心算法的低效性，人们提出了多种
启发式算法［５１１］，其运行时间比贪心算法降低了多
个数量级，然而这些算法在不同的社会网络和传播
模型下影响范围不稳定，或与贪心算法相比，传播影
响范围相对较小，因此研究影响范围接近贪心算法
的高效启发式算法是本文的主要内容．

针对上述问题，本文提出了一种基于核数的启
发式算法ＣＣＡ．实验结果表明ＣＣＡ在传播概率较
大的ＩＣ模型和ＴＲ模型下，影响范围明显优于其他
启发式算法，且ＣＣＡ的时间复杂度低于除Ｄｅｇｒｅｅ
算法之外的其他启发式算法．

本文第２节介绍现有解决影响最大化问题的相
关工作；第３节介绍两种最常用的传播模型；第４节
提出核覆盖算法ＣＣＡ；第５节介绍本文的实验设
计，包括实验数据集和对比算法；第６节验证本文提
出的算法并对结果进行分析；第７节总结并探讨将
来的研究工作．

２　相关工作
Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ等人［１２］首次把影响

最大化作为一个算法问题引入到社会网络领域进行
研究．Ｋｅｍｐｅ、Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ和Ｔａｒｄｏｓ［３］首次把影响最
大化问题建模为在特定传播模型上寻找影响力最大
的犽个节点的离散优化问题，并证明在多种传播模
型下，影响最大化问题是一个ＮＰｈａｒｄ问题．在此
基础上，提出了性能近似达到最优解６３％的贪心爬
山算法，该算法每轮选择边际收益最大的节点，然而
计算给定种子集合的影响范围是ＮＰｈａｒｄ问题，因
此贪心算法运用多次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟［１２］获得近
似的影响范围．然而ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟非常耗时，
因此贪心算法不适用于大规模网络．

为了改善原始爬山算法的低效性，Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等
人［４］提出了ＣＥＬＦ算法，它利用影响传播函数的子
模特性，延迟边际收益计算，与贪心爬山算法相比，其
时间效率提高了数百倍．另外，Ｃｈｅｎ等人［５］提出了两
种改进的贪心算法ＮｅｗＧｒｅｅｄｙ和ＭｉｘｅｄＧｒｅｅｄｙ［５］，
进一步对传统贪心算法进行了优化．在独立级联模型
下，ＮｅｗＧｒｅｅｄｙ以１－狆的概率去掉原图中的每条边，
从而得到一个更小的子图，然后在子图中考虑影响最
大化问题．ＭｉｘｅｄＧｒｅｅｄｙ第一轮采用ＮｅｗＧｒｅｅｄｙ，其
余轮采用ＣＥＬＦ，实验表明ＭｉｘｅｄＧｒｅｅｄｙ的性能略
优于ＮｅｗＧｒｅｅｄｙ．然而，上述改进的贪心算法的计
算复杂度仍然非常高，不适用于大规模社会网络．

针对贪心算法的低效性，近年来涌现出了大
量启发式算法．Ｃｈｅｎ等人［５］在度的基础上提出了
ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ算法，该算法的思想是当一个节点狏
有邻居节点被选为种子节点时，在计算它的度时要打
一定的折扣．它优于简单的Ｄｅｇｒｅｅ［１３］算法．ＳＣＧ算
法［６］为避免选取度数最大的节点而产生邻居重叠现
象，尽可能把这些种子节点分散．ＰａｇｅＲａｎｋ［１４］是
Ｇｏｏｇｌｅ用于用来标识网页等级和重要性的一种方
法，也应用在社会网络中寻找影响力节点．基于最短
路径计算的ＳＰＭ／ＳＰ１Ｍ［１５］时间复杂度同样非常
高．ＰＭＩＡ［７］算法是一种较好的启发式算法，该算法
有稳定的影响范围并且运行速度比贪心算法提高了
３个数量级．ＰＭＩＡ算法通过计算每个节点的本地
树结构，加快影响传播的计算和更新．然而，ＰＭＩＡ
算法需要耗费较大的内存．ＩＲＩＥ［１１］算法被认为在运
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行时间、耗费内存以及影响范围等三个方面综合排名
第一的算法．该算法首先通过全局影响力排名算法
（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＲａｎｋｉｎｇ）计算每个节点的全局影响力排
名，根据排名次序选择影响力节点．为避免节点影响
力重叠问题，在选择一个种子节点之后，利用影响力
评估算法（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）估计网络中剩余节
点的影响力变化，再根据节点变化后的影响力更新
节点影响力排名．如此循环往复直至找到犽个影响
力节点．在２０１０年《Ｎａｔｕｒｅ》物理版上，Ｋｉｔｓａｋ等
人［１６］通过实验表明在影响力传播方面，核数比度数
和介数等节点属性具有更稳定的传播力，并且提出
了基于覆盖的最大核算法和最大度算法．总之，启发
式算法通常比贪心算法在时间性能方面能够提高数
个数量级，却在不同的社会网络和传播模型下表现
不稳定，或者与贪心算法相比，只能取得一个相对小
的影响范围，这是因为启发式算法并没有考虑到传
播模型的约束．贪心算法由传播模型出发，寻找当前
能获得最大影响范围的节点．虽然贪心算法的传播
效果非常好且稳定，但其时间复杂度非常高，并不适
合大规模社会网络．

３　传播模型
对于特定的社会网络，在网络中寻找影响力节

点集，需要借助于相应的传播模型．社会网络通常表
示成由狀个节点和犿条边组成的有向图犌（犞，犈），其
中节点表示个体，有向边表示个体之间的社会关系．
独立级联模型（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ）［３，１７］和
线性阈值模型（ＬｉｎｅａｒＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｏｄｅｌ）［３，１８］是两
种最基本的传播模型．

在这两种模型中，节点有活跃和不活跃两种状
态．节点可以从不活跃状态转变成活跃状态，反之则
不可．随着节点的活跃邻居数越来越多，节点也越倾
向于活跃．
３．１　独立级联模型

独立级联模型是一个概率模型．对于每条边
〈狌，狏〉∈犈，需指定一个影响概率狆狌狏∈［０，１］，狆狌狏表
示节点狌通过边〈狌，狏〉影响节点狏的概率．给定初始
活跃节点集合犃，传播过程以如下的方式进行：当不
活跃节点狌在时间步狋变成活跃节点，那么狌在时
间步狋有单次机会去激活当前每一个不活跃的邻居
节点狏，其激活成功概率为狆狌狏．不论狌是否能成功
激活狏，在以后的时间步中狌不再激活狏．如果激活
成功，则狏在时间步狋＋１变成活跃节点．如果在时
间步狋，狏有多个父节点变为活跃状态，则这些活跃

的父节点以任意顺序尝试激活狏，但所有的这些尝
试都发生在时间步狋．当不存在激活的可能时，传播
过程结束．在简单的独立级联传播模型中，狆狌狏为一
个系统常量．

ＴＲＩＶＡＬＥＮＣＹ模型（简称ＴＲ模型）是ＩＣ模
型的一个变型，图犌（犞，犈）中每条边〈狌，狏〉的传播概
率从集合｛０．１，０．０１，０．００１｝中随机选取，它们依次
代表从高到低的传播影响力．
３２　线性阈值模型

任一节点狏都有一个阈值θ狏∈［０，１］，该阈值表
示节点狏受影响的难易程度，阈值越小，越容易受影
响，即越容易被激活．在现实社会网络中，节点的阈
值很难被度量，因此θ狏通常为一个随机值（一些情况
下，指定为一个常量，如１／２），服从［０，１］均匀分布．
狑∈犖（狏）（犖（狏）表示狏的邻居节点集），犫狏，狑表示
节点狑对节点狏的影响力，且满足邻居节点的影响
力之和不超过１，即∑狑∈犖（狏）犫狏，狑１．给定初始种子节点
集犃，传播过程以如下的方式进行：在时间步狋，一个
不活跃的节点狏受每一个活跃的邻居节点狌的影
响．如果节点狏的活动邻居节点集犃犖（狏）的影响力
之和大于或等于θ狏，即∑狌∈犃犖（狏）犫狌，狏θ．则狏在时间步
狋＋１变成活跃节点．当不存在激活的可能时，传播
过程结束．线性阈值模型体现了影响力的累积效应．

４　基于核数的影响力最大化算法
４１　犽核（犽犮狅狉犲）

犽核概念由Ｓｅｉｄｍａｎ［１９］于１９８３年在论文“Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄＭｉｎｉｍｕｍＤｅｇｒｅｅ”中提出，它可用来
描述度分布所不能描述的网络特征，揭示源于系统
特殊结构的结构性质和层次性质．

给定网络犌（犞，犈），其中犞为节点集合，犈为边
集合．相关定义如下．

定义１．　犽核（犽ｃｏｒｅ）．集合犆犞的任一节
点狏的度数不少于犽，由它所推导出的最大子图
犌犆（犆，犈｜犆）称为犽核，即递归移去图中度数小于犽
的节点及与其连接的边后所得到的子图为图的犽核．

定义２．　核数（ｃｏｒｅｎｅｓｓ）．若节点狏属于犽
核，而不属于（犽＋１）核，则节点狏的核数为犽．
犽核的一个重要特征是它的连通性［２０］，若图的

犽核为犽连通，那么犽核中的任意两个节点之间存
在犽条不相交的路径，这意味着核数越大的节点，其
连通性就越好．
４２　节点影响力重叠分析

已有的影响最大化算法（如Ｄｅｇｒｅｅ、ＰａｇｅＲａｎｋ）
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都没有考虑节点影响区域的重叠问题．给定一组相
互连接的节点，它们都有很高的度数或者ＰａｇｅＲａｎｋ
值，如果它们彼此的影响区域存在大部分重叠，那么
一个节点所带来的影响范围和多个节点的影响范围
相近，使得影响力难以得到有效的扩散，即后续部分
种子节点选择所带来的边际效益非常少．如图１所
示，节点狌和狏有着较大的重叠区域．贪心算法提供
了一个较优的解决方案，但它选择一个种子节点需
要进行大量计算，不适用于大规模社会网络．一个更
好的解决方案是避免识别出的影响力节点在彼此的
影响区域内．

图１　节点影响区域重叠
节点核数越大，节点间聚集程度就越高，因此简

单地选择核数最大的犽个节点并不能使传播信息得
到有效的扩散，反而使得它们的影响范围产生大幅
度重叠．结合节点核数分布的层次特征，本文引入覆
盖距离参数犱使得种子节点间保持一定距离，影响
力能够在网络上得到扩散，能有效地克服影响重叠
问题．核数的层次分布指的是从最高核开始，节点由
高核到低核，由内层至外层分布，核数越高的节点，
其网络分布越集中，也就越能受到彼此影响．
４３　犆犆犃算法

核覆盖算法（ＣｏｒｅＣｏｖｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＣＡ）
的基本思想：若节点狌被选为种子节点，则与狌距离
小于等于犱（犱为自定义参数）的所有节点标识为覆
盖状态，被标记为覆盖状态的节点不能被选为种子
节点，每轮选择核数最大或在核数相等的情况下选
择度数最大且未被覆盖的节点作为种子节点．算法
描述如算法１所示．在核数相同的情况下，本文兼顾
了节点的度数，这使得节点有更多的机会去影响邻
居节点．

算法１．　核覆盖算法．
输入：社会网络犌（犞，犈），种子节点个数犽，覆盖距离犱
输出：选取的种子节点集合犛
算法描述：
１．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犛＝；
２．犆狅犿狆狌狋犲犆狅狉犲狊（犌）；
３．ＦＯＲＥＡＣＨｖｅｒｔｅｘ狏∈犞ＤＯ
４．　犆犗狏＝ｆａｌｓｅ；
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犽ＤＯ
７．　狑＝ａｒｇｍａｘ狏

｛犆狏｜狏∈犞＼犛，犆犗狏＝ｆａｌｓｅ｝；

８．　狌＝ａｒｇｍａｘ狏
｛犱狏｜狏∈犞＼犛，犆狏＝犆狑，犆犗狏＝ｆａｌｓｅ｝；

９．　犛＝犛∪｛狌｝；
１０．ＦＯＲＥＡＣＨｖｅｒｔｅｘ狏ｉｎ｛狏｜犱狌，狏犱，狏∈犞｝ＤＯ
１１．　犆犗狏＝ｔｒｕｅ；
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．ＲＥＴＵＲＮ犛；
其中犆狏为节点狏的核数，犆犗狏表示节点覆盖属

性，若节点未被覆盖则为ｆａｌｓｅ，否则为ｔｒｕｅ；犱狌，狏表
示节点狌和节点狏的距离．

算法第２行：根据网络图的核分解算法［２１］计算
每个节点的核数；第３～５行：设置每个节点的初始
覆盖状态为未覆盖状态；第７～８行：所选节点为当
前环境中核数为第一关键字，度数为第二关键字且
未被覆盖的节点．在核数相等的情况下，度数最大的
节点有更好的连通性和传播能力；第１０～１２行：根
据覆盖距离犱，以节点狌为中心，标记与它距离小于
等于犱的所有节点为覆盖状态，这些所标记的节点
可以理解为节点狌的影响范围．

假设社会网络犌（犞，犈）有狀个节点，犿条边，
ＣＣＡ算法时间复杂度分析如下：第２行计算网络中
节点核数的时间复杂度为犗（犿），第３～５行的时间
复杂度为犗（狀），第７～８行选择目标节点的时间复
杂度为犗（狀），第１０～１２行标记节点的犱跳邻域的
时间复杂度为犗（犿），则第６行到第１３行的时间复
杂度为犗（犽犿）．因此算法的总时间复杂度为犗（犽犿）．
４４　犆犆犃算法实例分析

图２　ＣＣＡ算法节点选择模拟图

图２是一个简单有向图，以出度作为节点的度．
通过犽核解析，易得到每个节点的核数，图中节点
的核数从外至里依次递增，最外层和最里层节点的
核数分别为０和３．从图中可以清晰地看出节点的
核数分布呈现层次结构．假定犽＝３，犱＝１，在初始阶

１４２２期 曹玖新等：一种基于犽核的社会网络影响最大化算法



段，每个节点都处于未被覆盖状态．第１轮：选取核
数为３，出度为６的节点狏１２，并标记它及它的所有
出边邻居集合｛狏５，狏９，狏１０，狏１１，狏１３，狏１６｝的节点为覆
盖状态；第２轮，选择当前核数最大并且未被覆盖的
节点狏７，标记狏７和狏４为覆盖状态；第３轮，选择当前
核数最大并未被覆盖的节点狏８，标记狏２和狏８．当选
择过程结束后，所选择的种子集犛＝｛狏１２，狏７，狏８｝．

５　实验设计
５１　数据集

本文从社会网络中选择两个真实的作者合作网
络数据集，网络中节点表示作者，边表示两个作者
之间存在合作关系．ＮｅｔＰＨＹ①［５］是预印本ｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ②物理领域的论文全文列表，包括３７１５４个节
点，２３１５８４条边；ＤＢＬＰ③合作网络包括３１７０８０个
节点，１０４９８６６条边．节点度的幂律分布是社会网络
的一个重要规律，节点的核数同样也满足幂律分布，
其中在ＮｅｔＰＨＹ网络中核数分布的幂指数为
１．５０９３；ＤＢＬＰ网络中核数分布的幂指数为２．３７５６．

犽核解析与节点的度值有关，但节点的核数与
度值之间并无明显的关系，度大的节点核数不一定
高，核数高的节点度也不一定大．
５２　对比算法和参数设置

为验证本文所提算法的性能，将它们与当前最
有代表性的算法进行比较．实验对比的算法及参数
设置如表１所示．贪心爬山算法的时间复杂度较高，
虽然后续算法对其进行了优化，使得时间效率提高
了数百倍，但面对十万个节点的社会网络，仍需要数
天的时间才能得到结果，因此所比较的算法中不包
含贪心算法．相关研究表明，节点度数比介数和最短
路径等节点属性或者网络属性更能表征节点的影响
力，因此本文所对比的算法中包括Ｄｅｇｒｅｅ算法，而
没有包含介数中心算法和距离中心算法．Ｃｈｅｎ等人
提出的ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ算法，较好地衡量了一个节
点在当前邻域的影响力，并在多数实验中有可观的
表现．Ｋｉｔｓａｋ等人提出的基于覆盖的最大核算法
（本文称之为ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ）和最大度算法（本文
称之为ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ）具有较好的传播范围．目前
很多重要的链接分析算法和社会网络中主题排序
算法都是从ＰａｇｅＲａｎｋ算法基础中衍生出来的，如
ＴｏｐｉｃＳｅｎｓｉｔｉｖｅＰａｇｅＲａｎｋ算法［２２］和ＴｗｉｔｔｅｒＲａｎｋ
算法［２３］．ＰＭＩＡ算法是在独立级联模型中表现较好
的启发式算法，它具备传播范围的稳定性和运行时
间的快速性等特征．ＩＲＩＥ算法是迄今为止被认为在

运行时间、消耗内存、传播范围等方面综合排名第一
的启发式算法．

表１　实验中对比算法列表
算法 算法描述
Ｄｅｇｒｅｅ 选取犽个度最大的节点的启发式算法

ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ对种子节点的邻居节点进行度折扣的启发式
算法，简称为ＤＤ

ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ
选取犽个核数最大的节点，且每选择一个种
子节点后，将该种子节点的邻居标记为覆盖
状态，简称为ＭＣＣ

ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ
选取犽个度数最大的节点，且每选择一个种
子节点后，将该种子节点的邻居标记为覆盖
状态，简称为ＤＣ

ＰａｇｅＲａｎｋ Ｇｏｏｇｌｅ用于用来标识网页等级／重要性的算
法，阻尼因子设为０．１５，简称为ＰＲ

ＰＭＩＡ 基于本地树结构的启发式算法，其中ｔｈｅｔａ设
置为１／３２０

ＩＲＩＥ 影响力排名和影响力评估相结合的启发式算法

ＣＣＡ（犱） 基于核数层次特征和影响半径的启发式算
法，犱设为１和２

种子节点数犽的取值范围从１到５０，为便于阅
读，算法是根据种子数为５０时各算法的影响范围大
小而排列的．

影响最大化算法犃和犅在种子数为犻时的差
异定义为

犇犻犳犳（犃，犅，犻）＝σ（犃，犻）－σ（犅，犻）σ（犅，犻） （１）
其中，σ（犃，犻）为算法犃在种子数为犻的影响传播
范围．则影响最大化算法犃和犅的平均差异定义为

犇犻犳犳犪狏犵（犃，犅）＝１犽∑
犽

犻＝０
犇犻犳犳（犃，犅，犻）（２）

在我们的实验分析中，所有影响范围的百分比差
异指的是种子数从１到５０时，两算法之间影响范围
大小的平均差异，平均差异更能体现出算法之间的差
异性．其中差异性的比较以ＣＣＡ（１）为基准，即在
式（２）中犃为ＣＣＡ（１）．本文通过ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟
１００００次传播过程来获得一个较为精确的影响范围．

为验证各算法的影响传播效果，本文在两个真实
的社会网络数据集和两种传播模型上进行了实验．
（１）ＩＣ模型．假定在ＩＣ模型下社会网络中的传播概
率相同，在不同的传播概率（犘犘∈｛０．０１，０．０２，…，
０．０５，０．０６｝）下分析对比各算法的性能；（２）ＴＲ模
型．网络中每条边〈狌，狏〉的传播概率从集合｛０．１，
０．０１，０．００１｝随机选取，它们依次代表着从高到低的
传播影响力．
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①

②
③

ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ／ｅｎｕｓ／ｐｅｏｐｌｅ／ｗｅｉｃ／ｇｒａｐｈ
ｄａｔａ．ｚｉｐ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｒＸｉｖ．ｏｒｇ
ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｃｏｍＤＢＬＰ．ｈｔｍｌ



所有的实验在装有ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ２００８
系统的ＩＢＭＳｙｓｔｅｍＸ３７５５Ｍ３上运行，其硬件配置
为２．００ＧＨｚＱｕａｄＣｏｒｅ处理器、１６ＧＢ内存．

６　结果分析
社会网络的影响最大化算法的评价指标可概括

为如下两点：（１）时间效率．如何用较短的时间找出
初始种子节点集合；（２）影响效果．在此初始集合的
影响下，使得社会网络中最终受影响的节点数最多．

在传播影响图中，犡轴表示种子节点数，犢轴表
示在给定种子数的影响范围．
６１　犐犆模型上的数据结果与分析
６．１．１　ＮｅｔＰＨＹ数据集上算法性能分析

ＮｅｔＰＨＹ数据集是一个中等规模大小的网络，
图３显示了在ＩＣ模型和ＮｅｔＰＨＹ数据集上影响力
算法的传播结果，由此可以清晰地看出ＣＣＡ算法
在传播概率大于０．０１时优于其他启发式算法；并随
着种子数犽和传播概率的增大，算法之间效果的差
异性越来越大，体现了ＣＣＡ算法的有效性．

图３　不同算法在ＮｅｔＰＨＹ数据集和不同传播概率上的影响效果
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如表２所示，在传播概率为０．０１时，ＰＭＩＡ的
影响范围显著优于其他算法．当传播概率大于０．０１
时，在算法的传播范围方面，ＣＣＡ（１）算法平均优于
ＩＲＩＥ、ＰａｇｅＲａｎｋ、Ｄｅｇｒｅｅ、ＰＭＩＡ、ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、

ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ和ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ算法７７．２６％、１４．７２％、
１２．５４％、９．００％、８．８４％、３．９％和２．３６％．且在传
播概率大于０．０２时，ＣＣＡ（１）的影响范围平均比
ＣＣＡ（２）低１．１９％．

表２　在犖犲狋犘犎犢数据集上犆犆犃（１）与其他算法影响范围的百分比差异
传播概率 ＣＣＡ（２）／％ ＰＭＩＡ／％ ＩＲＩＥ／％ ＤＤ／％ ＤＣ／％ ＭＣＣ／％ Ｄｅｇｒｅｅ／％ ＰＲ／％
０．０１ ４２．５３ －２７．９５ ７９．５６ －１３．０１ －７．７７ ３１．７３ －１０．５１ ５９．６４
０．０２ ３．１５ ５．０１ １２１．０４ ４．７８ －１．６０ ６．３８ １３．０３ ３１．５２
０．０３ －１．１５ ９．５０ ８８．０５ ９．８５ ３．６４ １．９１ １５．３３ １２．４３
０．０４ －１．２１ １０．８９ ７３．８２ １０．８２ ５．９３ １．２８ １３．０４ １１．０４
０．０５ －１．２３ １０．１５ ５７．１５ ９．９９ ６．００ １．１８ １１．３６ ９．８６
０．０６ －１．１７ ９．４５ ４６．２７ ８．７４ ５．４９ １．０６ ９．９４ ８．７３

如图３所示，ＣＣＡ（１）算法的性能始终优于Ｍａｘ
ＣｏｒｅＣｏｖｅｒ，因此可以得出这样的结论：以核数作为第
一关键字，度数作为第二关键字选择影响力节点的算
法肯定优于只考虑核数这一节点属性的选择算法．

当传播概率大于等于０．０５时，其他启发式算法
的影响范围（除ＣＣＡ外）都基本上停止增长，即它
们的曲线与犡轴趋于平行，这表明传统的启发式算
法都存在种子节点聚集现象，或者种子节点处于一
个强连通图中．因此考虑选择的节点间的距离是必
要的．而且从图３可以看出随着影响概率狆的增大，
ＣＣＡ（２）的影响范围的增长速度快于ＣＣＡ（１），由此
可得出定性结论：当影响概率狆较大时，选择的节
点间距离犱也应该较大．因此在特定的传播概率下

如何通过定量关系合理选择节点间距离是一个值得
探讨的问题．

影响最大化问题可以归结为一个概率最大覆盖
问题．我们希望选择那些影响力节点可以触发激活
网络中的很大一部分节点而又尽可能的避免重叠激
活．ＣＣＡ启发式算法利用核数高的影响力节点又使
它们保持一定的距离，从而减少重叠激活的可能性．

算法在ＮｅｔＰＨＹ数据集上的运行时间如表３所
示，从表中可以看出ＣＣＡ、Ｄｅｇｒｅｅ、ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、
ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ、ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ算法运行时间都在１ｓ
以下，ＩＲＩＥ算法的运行时间在２．３ｓ左右，ＰＭＩＡ算
法在传播概率为０．０６时上升为２４ｓ，并随着概率的
增大，所耗内存也越大．

表３　不同算法的运行时间 （单位：ｓ）
传播概率 Ｄｅｇｒｅｅ ＤＤ ＤＣ ＭＣＣ ＰＲ ＰＭＩＡ ＩＲＩＥ ＣＣＡ（１） ＣＣＡ（２）
０．０１ ０．００６ ０．０３９２ ０．００７ ０．００７ １．６１８ ０．９３６ ２．３６５ ０．００８ ０．０１４
０．０２ ０．００６ ０．０３９０ ０．００７ ０．００７ １．６４５ １．０１３ ２．３４７ ０．００８ ０．０１４
０．０３ ０．００６ ０．０３９２ ０．００７ ０．００７ １．６２０ １．０９６ ２．３４４ ０．００８ ０．０１４
０．０４ ０．００６ ０．０３９３ ０．００７ ０．００７ １．６０２ ０．９０９ ２．３１９ ０．００８ ０．０１４
０．０５ ０．００６ ０．０３９２ ０．００７ ０．００７ １．７６２ ０．９１５ ２．３０９ ０．００８ ０．０１４
０．０６ ０．００６ ０．０５９５ ０．００７ ０．００７ １．６３３ ２４．０４２ ２．１９９ ０．００８ ０．０１４

６．１．２　ＤＢＬＰ数据集上算法性能分析
ＤＢＬＰ数据集是有着百万边数的一个较大规模

的网络，从图４的实验结果显示：当传播概率小于等
于０．０３时，ＰＭＩＡ、ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ、
ＩＲＩＥ等算法影响范围要大于ＣＣＡ算法；当传播概
率属于［０．０４，０．０６］时，与ＰＭＩＡ、ＩＲＩＥ、ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ、
ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＰａｇｅＲａｎｋ和Ｄｅｇｒｅｅ等启发式算

法相比，ＣＣＡ算法的表现效果更优．然而，我们可以
发现：无论传播概率多大，ＣＣＡ（１）算法的影响范围
始终大于ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ算法的影响范围．

如表４所示，传播概率小于０．０３时，ＰＭＩＡ、
ＩＲＩＥ、ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ、Ｄｅｇｒｅｅ等算法
的传播效果更好，随着传播概率的增大，ＣＣＡ算法
有更好的表现．

表４　在犇犅犔犘数据集上犆犆犃（１）与其他算法与影响范围的百分比差异
传播概率 ＣＣＡ（２）／％ ＰＭＩＡ／％ ＩＲＩＥ／％ ＤＤ／％ ＤＣ／％ ＭＣＣ／％ Ｄｅｇｒｅｅ／％ ＰＲ／％
０．０１ 　８．７１ －２７．９６ －２９．８２ －２８．１１ －１６．４７ １１．３１ －２８．５３ １８．２４
０．０２ ７．１０ －７．３４ －１０．６３ －７．４６ －７．４９ ５．２７ －６．８２ ８８．１３
０．０３ ５．７３ １．１１ －２．８３ ０．２９ －４．９６ ４．７２ ３．９１ ３３．８１
０．０４ －０．３６ ３．１１ ２．６８ ２．６５ ０．６４ １．０７ ３．９１ ４．６９
０．０５ －０．５３ ２．０１ ２．１２ １．８５ １．２２ ０．４０ ２．２４ １．５０
０．０６ －０．３０ １．６３ １．３７ １．３７ １．１３ ０．１７ １．５０ １．１０
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如图４（ａ）所示，Ｄｅｇｒｅｅ、ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＩＲＩＥ
和ＰＭＩＡ的曲线之所以拟合在一起，是因为它们有
着９０％以上的公共种子节点．ＰａｇｅＲａｎｋ在种子数
小于１０时，种子节点集合的影响范围非常有限，导致
其平均差异低于ＣＣＡ算法．如图４（ｂ）所示，Ｄｅｇｒｅｅ、

ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＩＲＩＥ和ＰＭＩＡ的影响范围仍处于
领先．如图４（ｃ）所示，ＣＣＡ（１）在种子数小于２０时，
比其他算法有较小优势．如图４（ｄ）～４（ｆ）所示传播
概率在［０．０４，０．０６］区间时，ＣＣＡ具有比其他启发
式算法更大的传播影响力．

图４　不同算法在ＤＢＬＰ数据集和不同传播概率上的影响效果

度数是节点的一个关键属性，当传播概率较小
时，节点所能影响到的邻居深度有限，这时度越大，
能够激活的节点也就越多；当传播概率较大时，由于
节点影响所产生的重叠效果，使得节点集合的影响

力无法得到有效地扩散，并随着种子节点数的增大，
影响边际效益却降低．ＣＣＡ算法较优的影响效果是
由社会网络中节点核数分布的层次性和种子节点间
有效的距离所致的．
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算法在ＤＢＬＰ数据集上的运行时间如表５所
示，从表中可以看出ＣＣＡ、Ｄｅｇｒｅｅ、ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ、
ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ和ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ算法运行时间仍

都在１ｓ以下，ＰａｇｅＲａｎｋ运行时间在１２ｓ左右，ＩＲＩＥ
算法的运行时间在１５ｓ左右，ＰＭＩＡ算法在传播概
率为０．０６时上升为１９７ｓ．

表５　在犇犅犔犘数据集上不同算法的运行时间 （单位：ｓ）
传播概率 Ｄｅｇｒｅｅ ＤＤ ＤＣ ＭＣＣ ＰＲ ＰＭＩＡ ＩＲＩＥ ＣＣＡ（１） ＣＣＡ（２）
０．０１ ０．０３４ ０．２７０ ０．０５５ ０．０６７ １２．２７２ 　４．６６６ １５．２５１０ ０．０９５ ０．１０２
０．０２ ０．０３４ ０．３０６ ０．０５５ ０．０６７ １１．９８０ 　５．６５８ １４．５６００ ０．０９５ ０．１０２
０．０３ ０．０３４ ０．２８７ ０．０５５ ０．０６７ １２．２２４ 　４．６５８ １５．４５２３ ０．０９５ ０．１０２
０．０４ ０．０３４ ０．２８９ ０．０５５ ０．０６７ １１．１０３ 　５．１５７ １４．９６９６ ０．０９５ ０．１０２
０．０５ ０．０３４ ０．２８９ ０．０５５ ０．０６７ １２．１９２ 　４．４６６ １５．１５１３ ０．０９５ ０．１０２
０．０６ ０．０３４ ０．２４０ ０．０５５ ０．０６７ １１．１６１ １９６．６８５ １４．９６２９ ０．０９５ ０．１０２

本文在这两个数据集上同样进行了传播概率在
［０．０７，０．１０］区间时的实验，各算法的传播效果与传
播概率为０．０６时相比，影响传播效果相似．

随着传播概率的增大，覆盖距离越大其影响力
传播的越远，当覆盖距离犱为３时，ＣＣＡ（３）的传播
效果略优于ＣＣＡ（２）．值得注意的是，距离并非越大
越好，当覆盖距离犱为４时，ＣＣＡ（４）的表现并不理
想，这是因为网络的直径有限，覆盖距离的增大使得
后续所选择的节点可能处于核心区域之外，从而边

际效益不高．
６２　犜犚模型上数据结果与分析

如图５（ａ）所示，ＣＣＡ在ＮｅｔＰＨＹ数据集和ＴＲ
模型上表现很好．与其他启发式算法相比，ＣＣＡ算法
有显著的优势，Ｄｅｇｒｅｅ几乎没有增长，ＰａｇｅＲａｎｋ、
ＩＲＩＥ和ＰＭＩＡ增长缓慢．ＣＣＡ（１）的影响范围大幅
度优于Ｄｅｇｒｅｅ、ＰａｇｅＲａｎｋ、ＰＭＩＡ和ＩＲＩＥ（２２．３７％、
１８．０８％、１８．１７％和１２．２１％）．

图５　ＴＲＩＶＡＬＥＮＣＹ模型

ＣＣＡ、Ｄｅｇｒｅｅ、ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ和ＭａｘＣｏｒｅＣｏｖｅｒ
算法在ＴＲ模型下的运行时间和在ＩＣ模型下的运
行时间相同，ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＰａｇｅＲａｎｋ、ＩＲＩＥ和
ＰＭＩＡ的运行时间分别为０．８２ｓ、１．３３ｓ、２．２６ｓ和
１．５５６ｓ．除了简单的Ｄｅｇｒｅｅ算法之外，ＣＣＡ的运行
时间都低于其他算法，却取得较好的影响范围．

如图５（ｂ）所示，在种子数犽小于２０时，ＣＣＡ（１）
和ＣＣＡ（２）比其他启发式算法有着更好的传播效
果．而在种子数犽大于２０时，ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ和
ＤｅｇｒｅＣｏｖｅｒ算法的效果比ＣＣＡ好．ＣＣＡ（２）接近
ＣＣＡ（１）的影响范围，两者之间只有０．５９％的差异．

同理，ＣＣＡ、Ｄｅｇｒｅｅ、ＤｅｇｒｅｅＣｏｖｅｒ和ＭａｘＣｏｒｅ
Ｃｏｖｅｒ算法在ＤＢＬＰ数据集上的运行时间参照ＩＣ
模型下的时间．ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ、ＰａｇｅＲａｎｋ、ＩＲＩＥ和
ＰＭＩＡ的运行时间分别为１３．３２ｓ、１６．２ｓ和８．２２ｓ．

７　总　结
本文提出了一种基于核数的启发式算法来解决

影响最大化问题．在ＴＲ模型和ＩＣ模型的不同概
率下，与目前具有代表性的启发式算法进行了比
较，实验结果表明：在较大传播概率下ＣＣＡ算法
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的传播范围优于其他启发式算法，且时间复杂度
非常低，并随着种子节点数的增加，影响范围保持
增长势头．

将来的工作将在以下几个方面进行．首先，我们
将考虑节点间影响概率的差异性，通过数据挖掘和
机器学习等方法，推算个体之间准确的影响概率．其
次，社会网络中存在社区结构，我们将研究社区结构
这一特性对影响最大化问题的影响．

致　谢　审稿专家和编辑对本文提出了宝贵的意见
和建议，在此表示感谢！

参考文献

［１］ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ，ＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＭ．Ｍｉｎｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｖａｌｕｅｏｆ
ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２００１：５７６６

［２］ＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＭ，ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ．Ｍｉｎｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｈａｒｉｎｇｓｉｔｅｓ
ｆｏｒｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｅｄｍｏｎｔｏｎ，Ｃａｎａｄａ，２００２：６１７０

［３］ＫｅｍｐｅＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，Ｔａｒｄｏｓ?．Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ，ＵＳＡ，２００３：
１３７１４６

［４］ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＫｒａｕｓｅＡ，ＧｕｅｓｔｒｉｎＣ，ｅｔａｌ．Ｃｏｓｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｏｕｔ
ｂｒｅａｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２００７：４２０４２９

［５］ＣｈｅｎＷｅｉ，ＷａｎｇＹａＪｕｎ，ＹａｎｇＳｉＹｕ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：１９９２０７

［６］ＥｓｔéｖｅｚＰａｂｌｏＡ，ＶｅｒａＰ，ＳａｉｔｏＫ．Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍｏｓｔ
ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｎｏｄｅｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｏｒｌａｎｄｏ，
ＵＳＡ，２００７：２３９７２４０２

［７］ＣｈｅｎＷｅｉ，ＷａｎｇＣｈｉ，ＷａｎｇＹａＪｕｎ．Ｓｃａｌａｂｌｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｐｒｅｖａｌｅｎｔｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ，ＵＳＡ，２０１０：１０２９１０３８

［８］ＣｈｅｎＷｅｉ，ＹｕａｎＹｉＦｅｉ，ＺｈａｎｇＬｉ．Ｓｃａｌａｂｌｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｎｄｅｒｔｈｅｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１０：８８９７

［９］ＣｈｅｎＷｅｉ，ＣｏｌｌｉｎｓＡ，ＣｕｍｍｉｎｇｓＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｈｅｎｎｅｇａｔｉｖｅｏｐｉｎｉｏｎｓｍａｙｅｍｅｒｇｅ
ａｎｄｐｒｏｐａｇａｔｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍｅｓａ，ＵＳＡ，２０１１：３７９３９０

［１０］ＮａｒａｙａｎａｍＲ，ＮａｒａｈａｒｉＹ．Ａｓｈａｐｌｅｙｖａｌｕｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｎｏｄｅｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，
８（１）：１３０１４７

［１１］ＪｕｎｇＫｙｏｍｉｎ，ＨｅｏＷｏｏｒａｍ，ＣｈｅｎＷｅｉ．ＩＲＩＥ：Ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１２：９１８９２３

［１２］ＭａｃＫａｙＤＪＣ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｍｏｎｔｅｃａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮＡＴＯＡｄｖａｎｃｅｄＳｔｕｄｙＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＧｒａｐｈｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ．Ｅｒｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，１９９６：１７５２０４

［１３］ＷａｓｓｅｒｍａｎＳ，ＦａｕｓｔＫ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓ：Ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＣａｍｂｒｉｄｇｅＥｎｇｌａｎｄ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，１９９４

［１４］ＢｒｉｎＳ，ＰａｇｅＬ．Ｔｈｅａｎａｔｏｍｙｏｆａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｈｙｐｅｒｔｅｘｔｕａｌ
ｗｅｂｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＩｓｄｎＳｙｓｔｅｍｓ，
１９９８，３０（１）：１０７１１７

［１５］ＫｉｍｕｒａＭ，ＳａｉｔｏＫ．Ｔｒａｃｔａｂｌｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕ
ｓｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００６：２５９２７１

［１６］ＫｉｔｓａｋＭ，ＧａｌｌｏｓＬａｚａｒｏｓＫ，ＨａｖｌｉｎＳ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｓｐｒｅａｄｅｒｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＮａｔｕｒｅＰｈｙｓｉｃｓ，
２０１０，６（１１）：８８８８９３

［１７］ＷａｔｔｓＤｕｎｃａｎＪ．Ａｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌｏｆｇｌｏｂａｌｃａｓｃａｄｅｓｉｎ
ｒａｎｄｏｍｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｍｅｒｉｃａｎｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００２，９９（９）：５７６６５７７１

［１８］ＧｒａｎｏｖｅｔｔｅｒＭ．Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌｓｏｆｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒ．
ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｃｉｏｌｏｇｙ，１９７８，８３（６）：１４２０１４４３

［１９］ＳｅｉｄｍａｎＳＢ．Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｄｅｇｒｅｅ．Ｓｏｃｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，１９８３，５（３）：２６９２８７

［２０］ＣａｒｍｉＳ，ＨａｖｌｉｎＳ，ＫｉｒｋｐａｔｒｉｃｋＳ，ｅｔａｌ．Ａｍｏｄｅｌｏｆｉｎｔｅｒｎｅｔ
ｔｏｐｏｌｏｇｙｕｓｉｎｇ犽ｓｈｅｌｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，
２００７，１０４（２７）：１１１５０１１１５４

［２１］ＢａｔａｇｅｌｊＶ，ＺａｖｅｒｓｎｉｋＭ．Ａｎ犗（犿）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｒｅｓ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，２０１１，５（２）：１２９１４５

［２２］ＨａｖｅｌｉｗａｌａＴａｈｅｒＨ．ＴｏｐｉｃｓｅｎｓｉｔｉｖｅＰａｇｅＲａｎｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２００２：５１７５２６

［２３］ＷｅｎｇＪｉａｎＳｈｕ，ＬｉｍＥｅＰｅｎｇ，ＪｉａｎｇＪｉｎｇ，ＨｅＱｉ．Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ｒａｎｋ：Ｆｉｎｄｉｎｇｔｏｐｉｃｓｅｎｓｉｔｉｖｅｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｔｗｉｔｔｅｒｅｒｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１０：
２６１２７０

７４２２期 曹玖新等：一种基于犽核的社会网络影响最大化算法



犆犃犗犑犻狌犡犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犇犗犖犌犇犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｓｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犡犝犛犺狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犣犎犈犖犌犡犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｌｏｃａｌａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋ．

犔犐犝犅狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犝犗犑狌狀犣犺狅狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６０，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃ
ｔｕｒｅ，ｐｒｏｔｏｃｏｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｇｒｉｄａｎｄｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ａｎｄｗｉｒｅｌｅｓｓｌｏｃａｌａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓｈａｓｏｂｔａｉｎｅｄａ

ｇｒｅａｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｐｏｐｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｉｔｅｓｓｕｃｈａｓＳｉｎａＭｉｃｒｏｂｌｏｇ，ＦａｃｅｂｏｏｋａｎｄＴｗｉｔｔｅｒ．Ｉｎｔｈｅ
ｆｉｅｌｄｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｓｅａｒｃｈ，ｔｈｅｒｅａｒｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ：ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｗｅｓｔｕｄｙｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｗｈｉｃｈｉｓａｂｏｕｔｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．Ｉｔｉｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇａｓｅｔｏｆ
ｎｏｄｅｓｗｉｔｈｓｐｅｃｉｆｉｅｄｓｉｚｅｉｎａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｉｒ
ａｇｇｒｅｇａｔｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｕｎｄｅｒｃｅｒｔａｉｎｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ．
Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｉｓｖｅｒｙｍｅａｎｉｎｇｆｕｌａｎｄｉｔｈａｓｍａｎｙｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓｍａｒｋｅｔｉｎｇｂｙｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｕｓｅｒｓ，
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎｅｔｃ．Ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｗｅｃａｎ
ｐｒｏｍｏｔｅｓｏｍｅｐｒｏｄｕｃｔｓｂｙｍａｋｉｎｇｕｓｅｏｆ“ｗｏｒｄｏｆｍｏｕｔｈ”
ｅｆｆｅｃｔｗｈｉｃｈｉｓａｎｅｗｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍａｒｋｅｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ．

Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｓａｄｉｓｃｒｅｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｉｎ２００３．Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｓｐｒｏｖｅｄｔｏｂｅ
ＮＰｈａｒｄａｎｄｔｈｅｂａｌａｎｃｅｏｆｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｓｐｒｅａｄ
ｒａｎｇｅｉｓｔｈｅｍａｉｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｆｏｒｌａｒｇｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｏ
ｆａｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．
Ｏｎｅｉｓｔｈｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｌａｒｇｅｒｓｐｒｅａｄｒａｎｇｅ
ａｎｄｍｏｒｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ．Ａｎｏｔｈｅｒｉｓｔｈｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｈｉｃｈｒｕｎｆａｓｔｅｒｂｕｔｈａｖｅｌｏｗｅｒｓｐｒｅａｄｒａｎｇｅ．Ｓｏｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ，ｗｅｍａｉｎｌｙａｔｔｅｍｐｔｔｏｔａｃｋｌｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ．
Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｒｅｎｅｓｓｏｆ

ｎｏｄｅｓｉｎｓｔｅａｄｏｆｄｅｇｒｅｅ，ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｃｏｒｅｎｅｓｓ
ｈａｓｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｎｄａｇｇｒｅｇａｔｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｗｅｃｏｎｄｕｃｔ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｗｏｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｔｗｏｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ（１）ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｅｐｒｏｐｏｓｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｏｔｈｅｒｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒＩｎｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌｗｉｔｈａｌａｒｇｅｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，
（２）ｉｔａｌｓｏｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｏｔｈｅｒｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒＴＲＩＶＡＬＥＮＣＹｍｏｄｅｌ，（３）Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉｔｈａｓｌｏｗｅｒｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ．Ｗｅａｒｅ
ｗｏｒｋｉｎｇｏｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｏｍｅｔｉｍｅａｎｄｏｕｒｗｏｒｋｉｓ
ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｄｏｎ：ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｐａｒｔｉｔｉｏｎ，ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｎｏｄｅｓ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳｉｎａＭｉｃｒｏｂｌｏｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＤｉｆｆｕｓｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｅｘｐｅｒｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｔｃ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１２７２５３１，６１２０２４４９，
６１２７２０５４，６１３７０２０７，６１３７０２０８，６１３０００２４，６１３２０１０６００７，
６１４７２０８１，ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ（９７３Ｐｒｏ
ｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１０ＣＢ３２８１０４，Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３
Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１３ＡＡ０１３０３，Ｃｈｉｎａ
ＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒ
ＥｄｕｃａｔｉｏｎｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１１００９２１３００２，ＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌ
ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙｕｎｄｅｒ
ＧｒａｎｔＮｏ．ＢＭ２００３２０１ａｎｄＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ
ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．９３Ｋ９．
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