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大规模时序图影响力最大化的算法研究
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摘　要　影响力最大化问题在社交网络中有着广泛的应用，一般地可以将社交网络抽象为静态图，影响力最大
化问题是指在图中找出犽个最有影响力的顶点，使得信息最大化传播．近年来对此问题的研究主要基于静态图，
但是在现实中某些特定网络不可简单地被抽象为静态图，如社交网络及路网中节点间只在某些特定时间存在联
系，即节点间的联系是具有时序性的．因此，本文研究了时序图影响力最大化问题，即在时序图上寻找犽个顶点使
得信息在特定的时间段内最大化传播．传播模型的选择和节点间传播概率的计算是影响力最大化问题的基础，由
于基于静态图的ＩＣ（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅｍｏｄｅｌ）传播模型无法应用于时序图，因此本文首先对ＩＣ模型进行改进，
并提出了ＩＣＴ（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅｍｏｄｅｌｏｎＴｅｍｐｏｒａｌｇｒａｐｈ）传播模型，使信息可以通过ＩＣＴ传播模型在时序图
上进行传播．而后通过改进ＰａｇｅＲａｎｋ算法来进行计算节点间的传播概率．然后在此基础上将时序图影响力最大化
问题分为两步来进行实现．第一步首先研究时序图节点影响力的计算，并提出了用来计算节点影响力的ＳＩＣ（Ｓｉｎｇｌｅ
ＮｏｄｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）算法，然后通过对时序图中节点联系时序性这一特性的研究提出了一种改进算法
ＩＳＩＣ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳＩＣ）．第二步是在第一步结果的基础上来寻找犽个种子节点，首先提出了一种基本的时序图影响
力最大化算法ＢＩＭＴ（ＢａｓｉｃＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）．但ＢＩＭＴ难以高效解决大规模时序图影响力最大化问题，因此通过
优化节点边际效应的计算时间，提出了高效的ＡＩＭＴ（ＡｄｖａｎｃｅｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）算法，然后通过避免某些节点
边际效应的重复计算，对ＡＩＭＴ算法进行改进，从而提出了ＩＭＩＴ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）算法．最后通过大
量实验验证了ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ两种算法高效性和扩展性，相比于ＢＩＭＴ算法，ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ可以更加快速地解决
大规模时序图影响力最大化问题．
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ｔｏｂｅｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｅｅｄｎｏｄｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｓｏｗｅｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅＡＩＭＴａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ
ｐｒｏｐｏｓｅａｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍＩＭＩＴ（ＩｍｐｒｏｖｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）ｔｏａｖｏｉｄｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｍａｒｇｉｎａｌｅｆｆｅｃｔｓｏｆｃｅｒｔａｉｎｎｏｄｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｙｔｈｅｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｏｆＡＩＭＴａｎｄＩＭＩＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＡＩＭＴａｎｄＩＭＩＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｈａｎｄｌｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｎｌａｒｇｅｔｅｍｐｏｒａｌｇｒａｐｈｗｉｔｈｌｅｓｓｔｉｍｅｔｈａｎＢＩＭＴ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｔｅｍｐｏｒａｌｇｒａｐｈ；ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ；ｍａｒｇｉｎａｌ
ｅｆｆｅｃｔ；ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言
如今，在线社交网络比如微博、微信及邮件系统

等在人们的生活中扮演着重要的角色．人们在社交
网络表达他们的想法、分享新闻和信息，并以此来影
响网络中的其他用户，通过这种“口碑（ｗｏｒｄｏｆ
ｍｏｕｔｈ）效应”人们设计出一种新的营销技术，被称
为“病毒营销”（ｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ）．为了研究病毒营
销，Ｄｏｍｉｎｇｏ等人首次提出了影响力最大化问题［１２］

并将其转化为一个和图论相关的算法问题．

基于静态图的影响力最大化问题是指在网络中
寻找犽个用户作为种子节点，使得信息于特定的传
播模型（如ＩＣ传播模型）下通过犽个用户在网络中
尽可能多的影响到其他用户，即将影响力最大化问
题作为一个离散最优化问题进行研究．

但是现实生活中的很多网络图并不可以被简单
地抽象为静态图，比如人与人之间的电话网络、相互
之间的邮件传送、交通网络以及脑神经网络等，在这
些网络中，节点之间并不会自始至终都会存在联系，
而是只在某个时间段存在联系，即节点之间的联系
是具有时序性的．以脑网络为例，越来越多的研究者
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热衷于脑神经网络中的研究，而由于大脑中的神经
元的信息传播也是具有时序性的，所以当研究有哪
些神经元对脑网络中的信息传播起重要作用时，便
可以通过时序图影响力最大化问题的研究解决此类
问题．

由于节点间联系的时序性导致基于静态图的
ＩＣ模型无法适用于时序图，因此首先需要对ＩＣ模
型进行改进使得其可以适用于时序图，然后再进一
步研究并解决时序图影响力最大化问题．

以图１为例来简单说明影响力最大化问题的静
态图和时序图在节点影响力计算时的不同．其中图
犌表示静态图，边上的权重表示节点传播概率．图
犌犜表示时序图，为了简单起见，时序图犌犜中各顶点
间传播概率和静态图犌保持一致．边上的权重集合
表示两节点在相应的时刻存在联系，以图犌犜中顶点
犪，犮为例，顶点犪和顶点犮边上时间权重集合为｛３，
６｝，表示两节点在时刻３以及时刻６存在联系，其余
时刻没有联系．

图１　静态图和时序图

接下来，分别计算顶点犪在这两个图中的影响
力大小．在静态图犌中，顶点犪依次尝试激活其邻
居点犫，犮和犱．假如只是成功激活了顶点犮，则顶点犮
此时变为活跃节点，从而可以尝试去激活其邻居顶
点犳，如果成功激活顶点犳，则顶点犳尝试激活顶点
犵，如果激活失败则消息通过顶点犪可以影响到两
个顶点，所以顶点犪的影响力大小为２．在时序图
犌犜中，同样假设顶点犪也只是激活了顶点犮，但是顶
点犪和犮边上的权值表明两个顶点只是在时刻３和
６时存在联系，也就意味着顶点犮最早是在时刻３
的时候被激活，即顶点犮在时刻３之前是处于未激
活状态，然而顶点犮和其邻居顶点犳只在时刻１和
时刻２时存在联系，所以顶点犮不可能激活其邻居顶
点犳，所以在时序图犌犜中顶点犪的影响力大小为１．

由以上分析可知，如果只是单纯地将基于静态
图的影响力最大化算法应用在时序图上（即忽略边

上时间戳集合），来研究时序图影响力最大化算法问
题是无法得到正确结果的．

Ｄｏｍｉｎｇｏ等人［１］提出了可以解决静态图影响
力最大化问题的Ｇｒｅｅｄｙ算法，Ｇｒｅｅｄｙ算法将影响
力最大化问题分为两个子问题：（１）通过蒙特卡洛
模拟近似计算单节点影响力大小；（２）使用贪心近
似算法选取犽个最有影响力的节点．但是Ｇｒｅｅｄｙ算
法无法有效地解决大规模静态图的影响力最大化问
题，文献［３６］都是在Ｇｒｅｅｄｙ算法的基础上对影响
力最大化问题做出优化，尽可能缩短程序的运行时
间以解决大规模静态图影响力最大化问题．

导致Ｇｒｅｅｄｙ算法效率低下主要原因是在每次
迭代寻找最有影响力节点的过程中需要对所有非种
子节点进行节点影响力的计算，然后这些计算中的
绝大部分是没有必要的，文献［７９］为了避免
Ｇｒｅｅｄｙ算法中的限制，使用了一种和Ｇｒｅｅｄｙ算法
完全不同的方法ＲＩＳ（ＲｅｖｅｒｓｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅＳａｍｐｌｉｎｇ）
来解决影响力最大化问题．ＲＩＳ算法通过两个步骤
运行：（１）通过静态图生成一定数量的随机反向可
达集合（ＲｅｖｅｒｓｅＲｅａｃｈａｂｌｅＳｅｔｓ，ＲＲｓｅｔｓ）；（２）逐次
选取覆盖ＲＲｓｅｔｓ最多的节点作为种子节点，直到
选取犽个种子节点为止．

无论是以Ｇｒｅｅｄｙ算法为基础还是以ＲＩＳ算法
为基础来研究影响力最大化问题，都必须提前确定
信息在社交网络中的传播模型，只有确定了信息的
传播模型才可以计算节点的影响力，而节点影响力
的大小也就直接决定其是否可以作为种子节点．传
统的基于静态图的传播模型无法直接应用于时序图
上，所以基于静态图的影响力最大化算法无法解决
时序图的影响力最大化问题．

由于在时序图中节点之间联系具有时序性，节
点之间的边是随着时间动态变化的，所以时序图影
响力最大化问题面临如下挑战：（１）传统的传播模
型无法直接应用在时序图上；（２）节点的活跃状态
需要考虑其活跃起始时间这一因素；（３）在种子节
点选取的过程中节点边际效应的计算和传统的计算
方式不同．

为了解决以上挑战，本文首先通过对传统独立
级联模型（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ，ＩＣ）做出一
定的改进，使得其可以应用在时序图上从而求得时
序图中各个节点的影响力，然后在基于静态图影响
力最大化算法的基础上提出了一种可以解决时序图
影响力最大化算法ＢＩＭＴ（ＢａｓｉｃＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）．
但是由实验发现ＢＩＭＴ算法解决大规模时序图影
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响力最大化问题需要消耗大量的时间，且大部分时
间都浪费在了节点的边际效应计算上面，所以通过
优化节点边际效应的计算时间，提出了更高效的
ＡＩＭＴ（ＡｄｖａｎｃｅｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）算法，最后由
节点边际效应的子模性这一性质对ＡＩＭＴ算法进
行改进，从而减少某些节点的边际效应的重复计
算，以此提出了ＩＭＩＴ（ＩｍｐｒｏｖｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）
算法．

本文的主要贡献：
（１）本文首次以时序图为对象研究影响力最大

化问题，并对ＩＣ传播模型进行重新设计使其可以被
用来解决时序图影响力最大化问题；

（２）通过改进ＰａｇｅＲａｎｋ算法提出了一种新的
在时序图上计算节点间传播概率的方法；

（３）由于时序图中节点间联系具有时序性，在
此基础上对节点的邻居节点按时间序列进行排序，
由此减少了单节点影响力计算时间；

（４）本文首先提出了基于大规模时序图影响力
最大化的基本算法ＢＩＭＴ，然后通过对ＢＩＭＴ算法
进一步优化提出ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ两种可以解决大
规模时序图的影响力最大化算法；

（５）通过在四种真实数据上的实验，验证了算
法在大规模时序图上的高效性和扩展性．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍时序图
影响力最大化的基础知识和相关定义；第４节介绍
节点影响力计算的两种算法并提出时序图影响力最
大化的基本算法ＢＩＭＴ；第５节通过对ＢＩＭＴ算法
进行改进提出两种可以解决大规模时序图影响力最
大问题的算法；第６节介绍在４个不同数据集上进
行的实验及结果分析；最后进行工作总结．

２　相关工作
信息传播模型是影响力最大化问题研究的基

础，只有确定了传播模型才可以进行下一步的研究．
本节对ＩＣ传播模型以及在静态图和动态图上的影
响力最大化算法做简要的介绍．
２１　犐犆传播模型

在ＩＣ传播模型中，每条有向边（狌，狏）设置一个
实数值狆狌，狏∈［０，１］，狆狌，狏表示节点狌通过边（狌，狏）成
功影响节点狏的概率．在初始狋时刻，活跃节点狌只
有一次机会激活它的每个非活跃邻居节点狏，激活
概率为狆狌，狏，如果狏被成功激活则其在狋＋１时刻变
为活跃节点．如果节点狏在时刻狋有多个活跃父节

点，则活跃父节点在狋时刻以任意顺序激活节点狏．
此过程一直持续到没有新的节点被激活为止．
２２　静态图影响力最大化算法

文献［１２］首次提出影响力最大化问题并提出
了Ｇｒｅｅｄｙ算法解决此问题，然而这种算法的缺点
是计算量很大，不适合在大规模社交网络上运行．文
献［３］证明了在多种传播模型下，节点影响力的数学
期望的计算是一个ＮＰｈａｒｄ问题，并且首次将此问
题转化为离散优化问题．在２００７年，文献［４］提出了
ＣＥＬＦ算法，ＣＥＬＦ算法利用了节点边际效应的子
模性这一性质来减少计算某些节点的边际效应，从
而提高算法的运行速度，虽然ＣＥＬＦ算法和Ｇｒｅｅｄｙ
算法的时间复杂度相同，但是在运行时间上ＣＥＬＦ
算法比Ｇｒｅｅｄｙ算法快７００倍以上．而后，文献［１０］
通过对ＣＥＬＦ算法进一步优化提出了ＣＥＬＦ＋＋算
法，通过实验表明ＣＥＬＦ＋＋算法比ＣＥＬＦ算法要
快３５％～５５％．Ｂｏｒｇｓ等人［９］在独立级联（ＩＣ）模
型下取得了理论上的突破，并提出时间复杂度为
犗（犽犾２（犿＋狀）ｌｏｇ２狀／ε３）的算法来解决影响最大化问
题，但他们的算法实际运行效率却难以令人满意．
Ｙｏｕｚｅ等人［７］在文献［９］的基础上提出了ＴＩＭ算
法，这种算法在确保结果在（１－１／犲－ε）精度下的情
况下使得算法运行时间接近线性最优．文献［８］指出
了文献［７］中可以做出优化的地方，并提出ＩＭＭ算
法，此算法弥补了ＴＩＭ算法的不足之处．在文献［５］
中，开发了一种新颖的基于草图的设计（ｓｋｅｔｃｈ
ｂａｓｅｄｄｅｓｉｇｎ）来计算影响力并提出了ＳＫＩＭ算法，
ＳＫＩＭ算法可以在确保较高精确度的情况下在有数
亿条边的大图上高效运行．图节点的分类问题［１１］已
被广泛研究，在此问题的基础上对节点进行社区划
分，如此便可研究面向社区的影响力最大化问题，文
献［１２］在犽ｃｌｉｑｕｅ问题的基础上提出了犽狉ｃｌｉｑｕｅ
这一新的概念，即在一个局部社区内任意节点之间
在狉步跳跃内可以任意到达，然后计算各个社区间
的对社区外节点的影响力．文献［１３］一改传统寻找
犽个种子节点的做法，转而通过寻找犽个信息标签
来进行计算个人在社交网络中的最大影响力，进而
提出了一种新型的影响力最大化问题．文献［１４］在
传统影响力问题的基础上将社交网络中的个人地理
位置这一因素考虑了进去，提出了一种面向地理位
置的影响力最大化问题．

以上这些算法虽然可以解决静态图影响力最大
化问题，但是由于它们都是在基于静态图的传播模
型的基础来解决影响力最大化问题，该传播模型无
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法适用于时序图．所以，这些算法都无法直接解决时
序图影响力最大化问题．
２３　动态图最大化算法

近年来，有一些研究者通过对基于静态图的影
响力最大化算法进行改进，从而将影响力最大化问
题的研究对象由静态图转移到动态图上去，并提出
了可以解决动态图影响力最大化问题的算法．

文献［１５１６］首次在动态图上进行了影响力最
大化问题的研究．其中文献［１５］是对文献［５］中的
ＳＫＩＭ算法进行改进，并将其适用于动态图的影响
力最大化问题的实现．其采用反向可达采样方法首
先采样处多个采样集合，通过采样集合来找出种子
节点集合，而后图中会有节点的添加或删除操作，通
过计算节点的删除或添加对当前采样集合的影响来
重新计算种子节点集合．由于其完全没有考虑节点
间联系的因素，且本文是以全局的角度来研究时序
图影响力最大化问题，其间并无节点增删的操作，所
以文献［１５］的研究方法无法解决本文所研究的问
题．文献［１６］则是使用的一种新的窗口滑动的模型
来研究动态图上的实时影响力最大化问题，其研究
思路为设置一个时间窗口狑，将节点间的联系看作
一个ａｃｔｉｏｎ，并将这些ａｃｔｉｏｎ按照时间的先后顺序
存放在狑中．窗口狑会随着时间向下滑动，此时便
涉及到新的ａｃｔｉｏｎ的进入和旧的ａｃｔｉｏｎ的退出（因
为窗口的大小可以人为设定），根据节点的进入和退
出，来判断是否需要对在上一个时间段所求出的窗
口中的种子节点进行重新计算．而由于本文是从全
局的角度在时序图上研究影响力最大化问题，所以
文献［１６］中的研究思路也无法解决本文所要研究的
问题．
２４　时序图

时序图和静态图的本质上的不同是时序图在边
的权重上加入了时间戳这一因素．静态图上的边一
旦存在便不会因时间的变化而改变，而在时序图中，
边会因时间的变化在两种状态下相互转化：激活状
态和非激活状态．时序图中顶点间只在边处在激活
状态时是存在联系的．

在现实生活中有很多常见的网络都可以描述为
时序图．（１）点对点通信网络：如电子邮件、手机短
信等；（２）一对多的消息传播网络：在这种网络中注
重的是单一用户对其余多个用户的信息传播；（３）
生物信息网络：如代谢网络、蛋白质互作用网络等．
研究表明，在生物信息网络中，各节点间的交流是时
间相关的，所以Ｐｒｚｙｔｙｃｋａ等人［１７］认为对于生物信

息网络的分析是需要借助动态网络来实现的，且
现如今在对蛋白质互作用［１８］和基因调控网络［１９］的
研究工作中已经有研究者开始分析时间对网络的
影响．

一般情况下时序图可以按照顶点间联系持续时
间λ（犲）的大小分为以下两种情况．

第一种是各顶点间联系无持续性或其持续时间
λ（犲）可忽略不计，即λ（犲）＝０．这种情况下，图中的边
犲可用三元组（狌，狏，狋）进行表示，每条边犲都存在一
组时间的序列犜犲＝｛狋１，…，狋狀｝．现实生活中的即时
通信网络（如邮件、电话、信息网络等）和可以将持续
时间λ（犲）忽略的网络都可以抽象表示为此种时序
图．考虑到信息传播的及时性，本文是在基于λ（犲）＝
０的基础上在时序图上进行影响力最大化问题研究
的．第二种是时序图中的边在一定的时间段内被激
活，即λ（犲）≠０．在这种时序图中，持续时间是一个
重要、不可忽视且必须考虑的因素．例如在物流和交
通网络中［２０２２］，物流站点、机场和车站可抽象为顶
点，顶点间的边表示站点间的物流信息，边上的时间
标签表示在标签时间上有物流经过．虽然，就拓扑结
构方面而言，时序图和静态图有部分的类似．但在时
序图中所引入的时间标签这一性质是时序图所特有
的，且时序图的拓扑关系会由时间的变化而发生改
变，所以时序图上的基本拓扑性质是无法直接从静
态图中进行引用的．

３　问题定义
本节将对一些基本的问题如时序图的定义、在

时序图中对节点间传播概率的计算方法以及何将
ＩＣ传播模型在时序图中进行应用等问题进行详细
的阐述，并且对基本的概念做出定义．

首先在表１中列出了在本文中常用到的一些符
号及其意义描述．

表１　符号及意义说明
符号 意义 符号 意义
犌犜 时序图 狆狌，狏 节点狌和狏之间的传播

概率
犞 时序图顶点集合 犖犚狌 节点狌的ｒａｎｋ值
犈 时序图边集合 犃犮狋狌 节点狌的活跃起始时间
犞 顶点个数 犛 种子节点集合
犈 边的个数 φ（狌） 节点狌的影响力
犜犈 节点之间存在联系

时刻的集合 犻狀犳狊（狌）节点狌的边际效应

犜（狌，狏）节点狌和狏之间存在联系的时刻集合 犻狀犳狊（狌）节点狌的边际效应大小
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３１　基本定义
定义１．　时序图．给定网络犌犜（犞，犈，犜犈）表

示为节点间带有时序关系的社交网络有向时序图，
犞表示节点的集合，犈表示边的集合，且犞＝狀，
犈＝犿．犜犈表示图中所有节点之间存在联系时刻
的集合，犜（狌，狏）表示在节点狌和狏之间存在联系的时
刻的集合，犜（狌，狏）∈犜犈．

以图２为例，边上的数字表示在节点存在的联系
时刻，以顶点Ｃｏｒ和Ｈａｎ为例，犜（Ｃｏｒ，Ｈａｎ）＝｛９，１１｝，
表示两顶点在时刻９和１１时存在联系．

图２　时序图

３２　传播概率的计算
定义２．　传播概率．活跃节点狌通过边（狌，狏）

成功激活其邻居节点狏的概率为传播概率，表示为
狆狌，狏∈［０，１］．

在传统的影响力最大化算法研究中，计算节点
间的传播概率通常使用随机赋值的方法，如设定一
个概率集合犘＝｛０．０１，０．１，０．３，０．５｝，然后从集合
犘中随机选取概率值作为各节点间的传播概率．此
种方式的弊端是所求取的传播概率并不符合实际
情况．

为了使在算法中所用的节点间传播概率更符合
实际情况，文献［２３］中提出了一种基于ＰａｇｅＲａｎｋ
算法来计算节点间传播概率的方法，首先通过Ｐａｇｅ
Ｒａｎｋ方法计算节点狌的ＰａｇｅＲａｎｋ值犘犚狌，其中
犘犚狌可以通过式（１）计算：

犘犚狌＝１－犱犖＋犱×∑狏∈犐狀（狌）
１

犗狌狋（狏）犘犚狏 （１）

ＰａｇｅＲａｎｋ值越高的父节点对其子节点的影响
力越大，则节点狌和狏的传播概率狆狌，狏等于狌的
ＰａｇｅＲａｎｋ值与所有链向狏的父节点的ＰａｇｅＲａｎｋ
值之和的比值，如果节点狌和狏之间不存在边，则
狆狌，狏＝０．在这种方法中，狆狌，狏可以通过式（２）表示：

狆狌，狏＝
犘犚狌
∑狏犻∈犐狀（狏）犘犚狏犻

，（狌，狏）∈犈

０， （狌，狏）
烅
烄

烆 犈
（２）

这种方法相较于随机赋值法可以保证所求得的
传播概率狆狌，狏更加贴近实际情况，但是这种计算方
法在时序图中有一个明显缺陷，那就是没有考虑节
点间联系次数犜（狌，狏）这一因素．以图３为例进行简
单说明．由式（１）可知，在静态图犌节点犆和节点犅
的ＰａｇｅＲａｎｋ值是相同的，而当计算各时序图犌犜中
各个节点的ＰａｇｅＲａｎｋ时，如果不考虑各个节点间
的联系次数则节点犈和节点犉的ＰａｇｅＲａｎｋ值也是
相同的，因为两个图的结构在不考虑时间这一因素
时是完全相同的．

图３　ＰａｇｅＲａｎｋ计算示意图

但是考虑连接次数犜（狌，狏）这一因素时，可以发
现节点犇和节点犉的连接次数犜（犇，犈）是小于节
点犇和节点犉的连接次数犜（犇，犉）的．而一个节点
被联系的次数越多，也就意味着其ＰａｇｅＲａｎｋ值越
大，但是仅仅使用式（１）是无法达到这一要求的．所
以，本文对式（１）进行了改进，即将节点间的联系次
数和ＰａｇｅＲａｎｋ算法相结合来求出节点新的ｒａｎｋ
值，本文命名为ＮｏｄｅＲａｎｋ．节点狌的ＮｏｄｅＲａｎｋ值
表示为犖犚狌，可以通过式（３）计算：

犖犚狌＝１－犱犖＋犱×∑狏∈犐狀（狌）
犜（狌，狏）

∑狏犽∈犗狌狋（狏）犜（狏犽，狏）
犖犚狏（３）

一旦各个节点的ＮｏｄｅＲａｎｋ值被求得，则节点
狌和节点狏的传播概率狆狌，狏可以通过式（４）表示：

狆狌，狏＝
犖犚狌
∑狏犻∈犐狀（狏）犖犚狏犻

，（狌，狏）∈犈

０， （狌，狏）
烅
烄

烆 犈
（４）

３３　对犐犆传播模型的改进
定义３．　节点活跃起始时间．节点狏被其活跃

父节点狌成功激活的时刻为其活跃起始时间，表示
为犃犮狋狏，且犃犮狋狏＝ｍｉｎ｛狋｜（狋∈犜（狌，狏）ａｎｄ狋犃犮狋狌）｝．

以图２为例，若节点Ｃｏｒ为种子节点（种子节点
的活跃起始时间都为０），其成功激活节点Ｈａｎ，则
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犃犮狋Ｈａｎ＝ｍｉｎ｛９，１１｝＝９．
静态图的影响力最大化算法无需考虑节点被

激活的起始时间，而在时序图中节点被成功激活
的起始时间是需要考虑的．所以本小节通过对ＩＣ
传播模型进行改进从而得到了一种新的基于时序图
的传播模型，ＩＣＴ（ＩＣｍｏｄｅｌｏｎＴｅｍｐｏｒａｌｇｒａｐｈ）传
播模型．

同样以图２为例，若顶点Ｈａｎ被顶点Ｃｏｒ成功
激活且犃犮狋Ｈａｎ＝９，则顶点Ｈａｎ变为活跃顶点且尝
试激活其邻居顶点Ａｎ，Ｌｉ，Ｗｕ和顶点Ｌｙｄ．顶点
Ｈａｎ只有和顶点Ａｎ和Ｌｉ在时刻大于等于９时刻
有联系，而和顶点Ｗｕ及Ｌｙｄ在时刻９之后不再联
系．由于顶点Ｈａｎ在顶点９时刻之前处于非活跃状
态，所以顶点Ｗｕ和顶点Ｌｙｄ一定无法被顶点Ｈａｎ
激活．

本小节基于ＩＣ传播模型重新设计出ＩＣＴ传播
模型，使得信息可以在时序图中进行传播．现在对信
息在时序图中通过ＩＣＴ传播模型的传播过程做详
细介绍．

在最初始的网络里面，可以将所有节点狏的活
跃起始时间记为犃犮狋狏＝－１，表示所有节点都处于
非活跃状态．当选取一个种子节点狌之后其信息传
播过程如下：

（１）种子节点狌的活跃时间犃犮狋狌＝０，此时种子
节点狌以概率狆狌，狏激活其邻居节点狏，且节点狌有且
仅有一次机会可以激活节点狏．

（２）节点狌在尝试激活节点狏的时候首先判断
犃犮狋狌是否小于等于ｍａｘ（犜（狌，狏）），如果大于则直接跳
过，开始尝试激活下一个邻居节点，如果小于等于，
则节点狌便以概率狆狌，狏激活节点狏．

（３）无论节点狌是否能够激活节点狏，在以后的
回合中狌都不会再去尝试着激活节点狏．

（４）一旦节点狏被成功激活，记录其活跃起始时
间犃犮狋狏＝狋（狌，狏），其中狋（狌，狏）∈犜（狌，狏），且犃犮狋狌狋（狌，狏）
ｍａｘ（犜（狌，狏））．

（５）信息在整个社交网络由新的活跃节点向处
于非活跃状态邻居节点尝试传播出去，直到没有新
的节点被激活为止．
３４　时序图影响力最大化问题

以上的两个小节所讲述的是研究时序图影响力
最大化问题前期所需要做的一些工作，本小节中将
对时序图影响力最大化问题的定义进行说明．

在时序图影响力最大化问题的完整定义得出之
前，需要首先对时序图中节点影响力及节点的边际

效应进行定义．
定义４．　节点影响力．节点影响力是在网络中

可以被节点狌成功激活的节点的集合，表示为φ（狌）．
定义５．　边际效应．将种子节点集合设置为犛，

非种子节点狏的边际效应为犻狀犳狊（狏）＝φ（犛∪狏）－
φ（犛）．

其中以犻狀犳狊（狏）表示节点狏边际效应的大小．
问题定义．时序图影响力最大化．给定时序图

犌犜（犞，犈，犜犈）以及特定的传播模型，在时序图中找到
一个节点集合犛，其中集合犛含有节点个数犛＝犽，
使得集合犛的影响力φ（犛）最大化．集合犛也就是
犌犜的种子节点集合．

４　时序图影响力最大化基本算法
在本节中，将给出时序图影响力最大化问题基

本实现方式．
基本的时序图影响力最大化算法的思想是：将

时序图影响力问题分为两步解决，首先第一步计算
节点影响力，然后第二步是根据第一步所得出的实
验结果使用贪心算法逐次寻找出边际效应最大的那
个节点作为种子节点，直到找出犽个种子节点为止．

在接下来的小节中首先提出了时序图节点影响
力计算算法ＳＩＣ算法以及其改进算法ＩＳＩＣ算法，然
后在此基础上计算节点的边际效应，并由此提出基
本的可以解决时序图影响力最大化问题的基本算法
ＢＩＭＴ算法．
４１　时序图节点影响力的计算

由于节点与节点之间都是以概率狆狌，狏来激活邻
居节点的，节点狌影响力的数学期望可以表示为
犈［φ（狌）］，文献［７］指出计算犈［φ（犛）］是一个＃Ｐ
ｈａｒｄ问题，为了解决这一问题，Ｋｅｍｐｅ等人提出了
一种使用蒙特卡罗模拟来近似求解犈［φ（犛）］的方
法，模拟的次数越大也就越接近真实值．同样，本小
节也用此方法对单节点的影响力进行计算．

在本小节首先对单节点影响力的计算算法ＳＩＣ
（ＳｉｎｇｌｅＮｏｄｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）进行说明，然
后基于节点联系时序性这一特性提出一种改进算法
ＩＳＩＣ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳＩＣ）．
４．１．１　ＳＩＣ算法

算法ＳＩＣ的基本思想是：在时序图中，对于节
点狌，将其活跃起始时间犃犮狋狌＝０，φ（狌）＝，当其尝
试激活一个邻居节点狏，便随机生成一个随机数狆∈
［０，１］，如果狆狆狌，狏且犃犮狋狌ｍａｘ（犜（狌，狏）），则表示狏
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可以被激活，φ（狌）＝φ（狌）∪狏．然后信息在激活节点
中传播下去，所有被激活节点的集合就是节点狌的
影响力．

算法１．　ＳＩＣ算法．
输入：时序图犌犜（犞，犈，犜犈），节点狌，ＩＣＴ传播模型
输出：源节点狌影响力集合φ（狌）
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅφ（狌）＝；犙．狆狌犾犾（狌）
２．ＷＨＩＬＥ犙ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ
３．狌←犙．狆狌狊犺
４．　ＦＯＲｅａｃｈｎｅｉｇｈｂｏｒ狏ｏｆｎｏｄｅ狌
５．　狆←狉犪狀犱狅犿＿狀狌犿
６．　　ＩＦ狆狆狌，狏ａｎｄ犃犮狋狌ｍａｘ（犜（狌，狏））
７．　　　犃犮狋狏←ｍｉｎ（狋｜狋∈犜（狌，狏）ａｎｄ狋犃犮狋狌）

／／计算节点的活跃起始时间
８．　　　犙．狆狌犾犾（狏）
９．　　　φ（狌）←φ（狌）∪狏
１０．　　ＥＮＤＩＦ
１１．　ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
在算法１中，第１行首先将节点狌的影响力集

合设为空，并将狌放入队列犙中，第３行表示将节
点狌从队列中取出，第４行表示依次访问邻居节点，
第５～９行表示随机生成一个数值在０～１之间的数
进行模拟，在第６行检测是否满足ＩＣＴ传播模型条
件，如满足则对其邻居节点进行激活并确定其活跃
时间（第７行），８～９行表示节点被成功激活且被放
入到队列犙中以及集合φ（狌）中去．
４．１．２　ＳＩＣ算法的改进

通过分析信息在时序图中的传播过程，可以发现
在算法１中的４～７行有可以被优化的地方．以图４
为例，详细说明如何对算法１做出优化．

假如信息正通过顶点Ｈａｎ进行传播，且犃犮狋Ｈａｎ＝
９，在算法ＳＩＣ中，顶点Ｈａｎ需要遍历所有邻居节
点，但是通过之前的分析可知节点Ｗｕ和Ｌｙｄ是无
需遍历的，因为在时刻９之后它们和顶点Ｈａｎ已经
不存在联系了．

所以可以对各个节点的邻居节点按照ｍａｘ（犜（狌，狏））
进行由大到小的排序，以图２中顶点Ｈａｎ为例，如
图４所示．

图４　节点Ｈａｎ邻居节点

图４表示的是活跃顶点Ｈａｎ且犃犮狋Ｈａｎ＝９时依
次尝试激活邻居节点的顺序，在排序之前，需要对各
个顶点依次访问，但是排序之后，只需要访问到顶点
Ｌｙｄ便可停止对后续节点的访问，因为包括Ｌｙｄ在
内之后的节点在时刻９之后都和节点Ｈａｎ不存在
联系，从而不可能被激活．

基于以上分析本文给出ＳＩＣ的改进算法ＩＳＩＣ
算法．两个算法的思想是完全一致的，通过以上分析
可知，相比于ＳＩＣ算法，ＩＳＩＣ算法减少了对邻居节
点的遍历．

算法２．　ＩＳＩＣ算法．
输入：时序图犌犜（犞，犈，犜犈），节点狌，ＩＣＴ传播模型
输出：源节点狌影响力集合φ（狌）
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅφ（狌）＝；犙．狆狌犾犾（狌）
２．ＷＨＩＬＥ犙ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ
３．　狌←犙．狆狌狊犺
４．　ＦＯＲｅａｃｈｓｏｒｔｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒ狏ｏｆｎｏｄｅ狌
５．　　ＩＦ犃犮狋狌ｍａｘ（犜（狌，狏））
６．　　　ＢＲＥＡＫ；
７．　　ＥＮＤＩＦ
８．　　ＥＬＳＥ
９．　　　狆←狉犪狀犱狅犿＿狀狌犿
１０．　　　ＩＦ狆狆狌，狏ａｎｄ犃犮狋狌ｍａｘ（犜（狌，狏））
１１．　　　　犃犮狋狏←ｍｉｎ（狋｜狋∈犜（狌，狏）ａｎｄ狋犃犮狋狌）
１２．　　　　犙．狆狌犾犾（狏）
１３．　　　　φ（狌）←φ（狌）∪狏
１４．　　ＥＮＤＥＬＳＥ
１５．　ＥＮＤＦＯＲ
１６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
相比较于算法ＳＩＣ，ＩＳＩＣ算法在第４行的循环

中多了一个判定条件：第５～６行，表示在对邻居节
点按照最大联系时间排序后，如果节点的活跃起始
时间大于访问到的节点的最大联系时间，则停止对
后续节点的访问，从而节省了节点影响力计算的时
间．其余部分和ＳＩＣ算法保持一致．
４２　种子节点的选取

上一个小节已经完成了时序图影响力最大化问
题的第一步，即计算节点的影响力，且在定义６中给
出了时序图中节点边际效应的准确定义，本小节将
根据节点边际效应提出ＢＩＭＴ算法以完成第二步
中的种子节点的选取．
ＢＩＭＴ算法思想如下：
以犛表示种子节点的集合，φ（犛）表示种子节点

影响节点的集合，在初始阶段犛＝，φ（犛）＝．此

４５６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



时，由于犛＝各个节点的边际效应犻狀犳狊（狌）和它
们的影响力φ（狌）相同，由上一小节所得出的各个节
点影响力φ（狌），选取φ（狌）最大的节点作为第一
个种子节点，设其为狌１，则犛＝｛狌１｝，φ（犛）＝φ（狌１）．
然后重新计算各个节点的边际效应，犻狀犳狊（狌）＝
φ（犛∪狌）－φ（犛），选取重新计算后的边际效应最大
的那个节点作为第二个种子节点，依此循环直到找
出犽个种子节点为止．

以表２为例描述ＢＩＭＴ算法．首先计算出各个
节点的影响力φ（狌）并排序，由表２可知由于顶点
Ｃｏｒ的影响力最大，所以选取Ｃｏｒ作为第一个种子
节点，即犛＝｛Ｃｏｒ｝，所以φ（犛）＝｛Ｃｏｒ，Ｈａｎ，Ｌｉ，
Ｗｕ，Ｌｙｄ｝．下一步需要重新计算其它节点边际效应
犻狀犳狊（狌）＝φ（犛∪狌）－φ（犛）．由表２可知顶点Ｎａｎ和
Ｈａｎ的上一轮的边际效应都为４，现在需要通过寻
找在φ（犛）中不包含它们影响节点的个数来重新计
算他们的边际效应，可以得到此时其边际效应大小
犻狀犳狊（Ｎａｎ）＝２，犻狀犳狊（Ｈａｎ）＝１．由于在φ（犛）中
有５个节点，顶点Ｎａｎ和Ｈａｎ也各有４个影响节
点，可计算出各自新的边际效应需要２０次的查询．
并且随着φ（犛）中节点的不断增加，以后的边际效应
的计算也就需要更多的查询次数．

表２　犅犐犕犜算法过程
狌 φ（狌）
Ｃｏｒ ｛Ｃｏｒ，Ｈａｎ，Ｌｉ，Ｗｕ，Ｌｙｄ｝
Ｎａｎ ｛Ｎａｎ，Ｈａｎ，Ａｎ，Ｗｕ｝
Ｈａｎ ｛Ｈａｎ，Ａｎ，Ｌｉ，Ｗｕ｝
… 　　　　　…
Ｌｙｄ ｛Ｌｙｄ｝

算法３．　ＢＩＭＴ算法．
输入：时序图犌犜（犞，犈，犜犈），φ（狌），犽，犛＝
输出：种子节点集合犛
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犛←
２．ＷＨＩＬＥ（犛＜犽）
３．　ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌｜（狌∈犌犜，狌犛）
４．　　犻狀犳狊（狌）＝φ（犛∪狏）－φ（犛）
５．　ＥＮＤＦＯＲ
６．　狊犲犲犱←；犻狀犳狊（狊犲犲犱）←０
７．　ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌｜（狌∈犌犜，狌犛）
８．　　ＩＦ犻狀犳狊（狌）＞｜犻狀犳狊（狊犲犲犱）｜
９．　　　狊犲犲犱←狌／／选取边际效应最大的节点
１０．　　ＥＮＤＩＦ
１１．　ＥＮＤＦＯＲ
１２．　犛←犛∪狊犲犲犱
１３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
在算法３中，第１行首先将种子节点的集合设

置为空，第３～４行表示计算各个非种子节点的边际
效应，第６行表示设置一个种子狊犲犲犱且初始化其边
际效应为０，第７～１１行表示寻找最大的边际效应
节点作为种子节点，第１２行表示将种子节点并入到
种子节点集合中去．

在ＢＩＭＴ算法中，计算一个非种子节点狏的边
际效应（３～４行）的运行时间为犗（φ（狏）犞），而由
于每找一个种子节点需要对所有的非种子节点进行
边际效应的计算，计算完成后寻找到边际效应最大
化的节点的运行时间为犗（犞），所以寻找一个种
子节点需要的运行时间为犗（φ（狏）犞２＋犞），因
此寻找到犽个种子节点即ＢＩＭＴ算法运行的时间
为犗（φ（狏）犞２犽＋犞犽）＝犗（犞２犽）．

但当时序图的规模增大时，节点边际效应的运
算时间会随着种子节点数量的增加而显著增加，所
以ＢＩＭＴ算法无法在大规模时序图中高效寻找出犽
个种子节点，接下来章节中，将对ＢＩＭＴ算法做出
优化并提出两种可以快速解决大规模时序图影响力
最大化的算法．

５　对犅犐犕犜算法的优化
由于ＢＩＭＴ算法无法高效解决大规模时序图影

响力最大化问题，所以在本节中，首先对节点边际效
应的计算做出优化，从而提出了ＡＩＭＴ算法，然后根
据节点边际效应的子模性这一性质，通过减少某些
节点的边际效应的重复计算提出了ＩＭＩＴ算法．
５１　犃犐犕犜算法

上一节详细描述了ＢＩＭＴ算法的实现过程，但
是通过分析发现在节点的边际效应计算的阶段会消
耗大量时间，本小节便是对节点边际效应的计算进
行优化从而提出ＡＩＭＴ算法．

使各个顶点和数字１～犖之间建立一一映射，
其中犖的大小和图中节点的个数相同．顶点Ｃｏｒ，
Ｈａｎ，…，Ｌｙｄ分别对应数字１，２，…，７．则其影响节
点可见表３所示．和上一节中的表２所不同的地方
还有φ（犛）的表示方式．首先，将起始的φ（犛）表示为
φ（犛）＝｛０，０，…，０｝，其中０的个数等于犖．然后选
取Ｃｏｒ作为第一个种子节点，即犛＝｛Ｃｏｒ｝，则通过
读取Ｃｏｒ的影响节点１、３、５、６和７，依次将起始
φ（犛）中的第１、３、５、６和７中的０赋值为１、３、５、６和
７，即φ（犛）＝｛１，０，３，０，５，０，７｝．此时，为了寻找下一
个种子节点，需要对其余各个节点进行新的边际效
应的计算．同样以顶点Ｎａｎ和Ｈａｎ为例，节点Ｎａｎ
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的影响节点为２、３、４和６，现在无需通过到φ（犛）中
依次查询来计算顶点Ｎａｎ的新的边际效应，只需要
依次判断在φ（犛）中的第２、３、４和６个元素是否为０
即可．如此，只需要４次计算即可得到顶点Ｎａｎ新
的边际效应，同理也可求得其与节点的新的边际效
应．此算法的优点便是无论φ（犛）中的非０个数如何
变化，每次节点新边际效应的计算不会变化．

表３　犃犐犕犜算法过程
狌 φ（狌）

Ｃｏｒ→１ ｛１，３，５，６，７｝
Ｎａｎ→２ ｛２，３，４，６｝
Ｈａｎ→３ ｛３，４，５，６｝
… 　　　…

Ｌｙｄ→７ ｛７｝

算法ＡＩＭＴ和ＢＩＭＴ算法的思想是一样的，所
不同的地方是寻找种子节点时各个节点边际效应的
计算方式．通过实验表明即使在大规模的时序图中，
以１０万节点规模的时序图为例，ＡＩＭＴ算法可以在
１５ｓ左右的时间寻找出５０个种子节点，而ＢＩＭＴ算
法则需要耗费数十分钟．

算法４．　ＡＩＭＴ算法．
输入：时序图犌犜（犞，犈，犜犈），φ（狌），犽，犛＝
输出：种子节点集合犛
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犛←，犖←０
２．ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌｜（狌∈犌犜）
３．　狌←犖；犖＋＋
４．ＥＮＤＦＯＲ
５．φ（犛）←｛０，０，…，０｝
６．ＷＨＩＬＥ（犛＜犽）
７．　ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌｜（狌∈犌犜，狌犛）
８．　　犻狀犳狊（狌）＝φ（犛∪狏）－φ（犛）
９．　ＥＮＤＦＯＲ
１０．　狊犲犲犱←ａｎｄ犻狀犳狊（狊犲犲犱）←０
１１．　ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌｜（狌∈犌犜，狌犛）
１２．　　ＩＦ犻狀犳狊（狌）＞犻狀犳狊（狊犲犲犱）
１３．　　　狊犲犲犱←狌
１４．　　ＥＮＤＩＦ
１５．　ＥＮＤＦＯＲ
１６．　犛←犛∪狊犲犲犱／／选取边际效应最大的节点为种子

节点
１７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
在算法４中，第１行首先将种子节点的集合设

置为空，第２～４行表示对时序图中的每一个节点建
立一个和数字之间的一一映射，第７～９行表示计算
各个非种子节点的边际效应，第１０行表示设置一
个种子狊犲犲犱且初始化其边际效应为０，第１１～１５行

表示寻找最大的边际效应节点作为种子节点，第１６
行表示将寻找到的种子节点并入到种子节点集合
中去．

在ＡＩＭＴ算法中，计算一个非种子节点狏的边际
效应的运行时间为犗（φ（狏）），而由于每找一个种子
节点需要对所有的非种子节点进行边际效应的计
算，计算完成后寻找到边际效应最大化的节点的运
行时间为犗（犞），所以寻找一个种子节点需要的运
行时间为犗（φ（狏）犞＋犞），因此寻找到犽个种
子节点即ＡＩＭＴ算法的运行时间为犗（φ（狏）犞犽＋
犞犽）＝犗（犞犽）．
但是通过对ＡＩＭＴ算法的进一步研究发现，在

种子节点的选取过程中，某些节点的边际效应没有
必要在每次循环中都进行计算，基于此，接下来的小
节中将继续对ＡＩＭＴ算法进行优化，并提出ＩＭＩＴ
算法．
５２　犐犕犐犜算法

在相关工作那一节本文介绍了ＣＥＬＦ算法［４］并
指出在寻找种子节点的过程中，各个节点的边际效
应大小犻狀犳狊（狌）是满足子模性的，即其边际效应
会随着种子节点的增多而递减．在本小节中，将
ＣＥＬＦ算法和ＡＩＭＴ算法相结合，设计出一种新的
算法ＩＭＩＴ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒＩＭＴＧ）．

性质１．　时序图中的影响力最大化函数犳（）
是一个单调、子模性函数．即对于任意的两个集合
犛和犜，满足犳（犛∪｛狑｝）－犳（犛）犳（犜∪｛狑｝）－
犳（犜），当犛犜．

若要证明函数犳（）满足子模型，即需要证明
犻狀犳狊（狑）－犻狀犳狊（犛）－犻狀犳狊（狑）犻狀犳狊（狑）－
犻狀犳狊（犜）－犻狀犳狊（狑）．
由于犛犜，首先设有集合犣，满足犛∩犣＝和

犛∪犣＝犜，则犻狀犳狊（犜）－犻狀犳狊（狑）＝犻狀犳狊（犛∪犣）－
犻狀犳狊（狑），可知犻狀犳狊（犛∪犣）犻狀犳狊（犛），得
犻狀犳狊（犛∪犣）＞犻狀犳狊（犛），即犻狀犳狊（犛）－犻狀犳狊（狑）＜
犻狀犳狊（犜）－犻狀犳狊（狑），由此得证犻狀犳狊（狑）－
犻狀犳狊（犛）－犻狀犳狊（狑）犻狀犳狊（狑）－犻狀犳狊（犜）－
犻狀犳狊（狑）．所以可知时序图影响力最大化函数犳（）
满足子模性．

同样也可以证明函数犳（）是一个单调函数，如果
犳（）是一个单调函数，则犳（）满足犳（犛∪犡）犳（犛），
此时分三种情况考虑集合犛和集合犡的关系（１）犡
犛，则犛∪犡＝犛，犳（犛∪犡）＝犳（犛），（２）犡犛，犡∩犛＝
，则犳（犛∪犡）＝犳（犛）＋犳（犡），且犳（犡）０，即
犳（犛∪犡）犳（犛），（３）犡犛，犡∩犛≠，假设犡∩犛＝
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犣，则犣犡，犳（犛∪犡）＝犳（犛）＋犳（犡）－犳（犣），由于
犣犡则犳（犡）－犳（犣）＞０，即犳（犛∪犡）＞犳（犛）．

ＩＭＩＴ算法思想如下：首先计算所有节点的边
际效应大小并排序，选取边际效应最大的节点为种
子节点，然后基于边际效应犻狀犳狊（狌）的子模性可
知，如果上一轮中的边际效应第二大节点狑重新计
算的边际效应大于上一轮中的边际效应第三大节点
狕，则无需对其余的非种子节点重新计算边际效应，
而可以直接将狑选为种子节点即可，否则需要在剩
余节点中找到第一个边际效应小于节点狑边际效
应的节点狑犻，然后重新计从节点狕到节点狑犻的边际
效应，并按照重新计算过后的边际效应大小排序，同
时找出在本轮计算中边际效应最大的节点作为下一
个种子节点．由上分析可知ＩＭＩＴ算法是可以通过
减少对非必要节点边际效应的计算次数来提高算法
的运行效率的．

在算法５中给出了ＩＭＩＴ算法的执行过程，首
先在１～３行表示计算所有节点的边际效应并排序，
且选取排在第一位节点为种子节点，５～７行是指重
新计算上次计算排在第二位节点狌２的边际效应大
小犻狀犳狊（狌２），如果犻狀犳狊（狌２）犻狀犳狊（狌３）则直
接选取节点狌２为新的种子节点，否则，首先在剩余
节点中找到第一个边际效应小于节点狌２边际效应
的节点狌犻，然后重新计算从节点狌３到节点狌犻的边际
效应（９～１１行），并按照重新计算过后的边际效应
排序，最后选取边际效应大小最大的节点为种子节
点（１２～１４行）．

算法５．　ＩＭＩＴ算法．
输入：时序图犌犜（犞，犈，犜犈），φ（狌），犽，犛＝
输出：种子节点集合犛
１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犛＝
２．Ｓｏｒｔｎｏｄｅｓ狌｜（狌∈犌犜，狌犛）ｂｙ犻狀犳狊（狌）

／／对所有节点按照边际效应大小排序
３．Ｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｒｔ：狌１，狌２，…，狌狀
４．犛←犛∪狌１
５．ＷＨＩＬＥ犛＜犽
６．　犻狀犳狊（狌２）＝φ（犛∪狌２）－φ（犛）
７．　ＩＦ犻狀犳狊（狌２）犻狀犳狊（狌３）
８．　　犛←犛∪狌２
９．　ＥＮＤＩＦ
１０．　ＥＬＳＥ
１１．　　Ｆｉｎｄｔｈｅｆｉｒｓｔｎｏｄｅ狌犻（犻狀犳狊（狌犻）＜犻狀犳狊（狌２））

ｉｎｔｈｅｒｅｓｔｎｏｄｅｓ
１２．　　Ｒｅｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅ犻狀犳狊（狌犿），狌犿∈｛狌３，…，狌犻｝
１３．　　Ｓｏｒｔｎｏｄｅｓ狌２，狌３，…，狌犻ｂｙ｜犻狀犳狊（狌）｜

１４．　　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｓｏｒｔ：狌１，狌２，…，狌狀－｜犛｜
１５．　　犛←犛∪狌１／／选取边际效应最大的节点为种子

节点
１６．　ＥＮＤＥＬＳＥ
１７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
在ＩＭＩＴ算法中，计算一个非种子节点狏的边

际效应的运行时间为犗（φ（狏）），而由于每找一个种
子节点需要对所有的非种子节点进行边际效应的计
算，计算完成后对所有非种子节点进行排序的运行
时间为犗（犞ｌｏｇ２犞），所以寻找一个种子节点需
要的运行时间为犗（φ（狏）犞＋犞ｌｏｇ２犞），因此
寻找到犽个种子节点即ＡＩＭＴ算法的运行时间为
犗（φ（狏）犞犽＋犞ｌｏｇ２犞犽）＝犗（犞ｌｏｇ２犞犽）．

从时间复杂度来看ＩＭＩＴ算法是高于ＡＩＭＴ
算法的，但是需要注意，在ＩＭＩＴ算法中并不是每次
都需要对节点进行排序且也不是每次都需要对所有
节点进行影响力计算，所以相比较于ＡＩＭＴ算法
ＩＭＩＴ算法在运算速度上有了大幅度的提升．

６　实验和评估
本文选取了来自现实世界中的四种不同规模大

小的真实数据集作为输入数据，实现了在时序图上
节点影响力计算和种子节点选取．
６１　实验数据和参数设置

实验数据集．本文的实验是在四个真实的数据
集上进行的，各个数据集的详细信息见表４．

表４　实验数据集信息
数据集 节点数 时序边数 静态边数
Ｅｍａｉｌ 　１犽 ３３０犽 ２５犽
ＣｌｇＭｓｇ 　２犽 ６０犽 ２０犽
Ｍａｔｈｆｌｏｗ ２５犽 ５００犽 ２４０犽
Ｓｕｐｅｒｕｓｅｒ １２０犽 ５３０犽 ２９０犽

其中数据集１［２４］由在欧洲大型研究机构的电子
邮件数据生成，数据集２［２５］由在加利福尼亚大学欧
文分校的在线社交网络上发送的私人消息组成，数
据集３［２６］是堆栈交换网站ＭａｔｈＯｖｅｒｆｌｏｗ上的时间
交互网络所生成的，数据集４［２６］是由网站堆栈交换
网站ＳｕｐｅｒＵｓｅｒ所生成的时序网络图．

实验算法．本文将时序图影响力最大化问题分
为两步解决，第一步为通过ＩＣＴ传播模型计算节点
的影响力，提出了两种计算节点影响力的算法：ＳＩＣ
和ＩＳＩＣ．第二步为选取种子节点，首先提出了基本
算法ＢＩＭＴ，但是ＢＩＭＴ算法无法高效解决大规模
时序图影响力最大化问题，所以通过对节点边际效
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应的优化提出了ＩＭＩＴ算法，以此来解决大规模时
序图影响力最大化问题，最后由边际效应的子模性
对ＩＭＩＴ算法进行优化提出了ＡＩＭＴ算法．

在第二步的种子节点选取过程中，除了本文实
现的上述三种算法外，还对现有的一些可以快速选
取种子节点的算法进行复现，在算法的运行时间和
激活节点覆盖率两方面来对比分析各算法的优劣．

（１）Ｒａｎｄｏｍ．作为一个基准比较方法，简单的从
时序图中随机选取犽个非重复节点作为种子节点．

（２）Ｄｅｇｒｅｅ．作为一个简单的启发式方法，用来
做实验对比，将节点按照出度数（ｏｕｔｄｅｇｒｅｅ）大小进
行排序，选取前犽个节点作为种子节点．

（３）ＤｅｇｒｅｅＳｉｎｇｌｅ．首先选取出度数（ｏｕｔｄｅｇｒｅｅ）
最大的节点作为种子节点，然后判断各个非种子节
点的邻居（ｏｕｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）是否含有种子节点，如果
含有将出度数减１，最后选取度数最大的节点为下
一个种子节点，依次类推，直到选取犽个种子节点．

（４）ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ．在文献［２７］所提出的一种
基于节点度数的算法．

实验环境．操作系统是Ｕｂｕｎｔｕ（Ｌｉｎｕｘ）１６．１０，
ＣＰＵ为ｉ３＠３．３０ＧＨｚ，内存４ＧＢ，硬盘５００ＧＢ，编
程环境ＧＵＮＣ＋＋．

参数设置．在种子节点选取ＢＩＭＴ，ＩＭＩＴ和
ＡＩＭＴ三种算法以及复现的四种算法中，选取种子
节点集合大小犽分别为１，１０，２０，３０，４０和５０．
６２　节点影响力的计算时间

首先确定传播模型为ＩＣＴ传播模型，为了验证
ＩＳＩＣ算法相比于ＳＩＣ算法更节省时间，在对网络中
各节点计算其ＮｏｄｅＲａｎｋ值后由式（４）计算各个节
点间的传播概率．

本实验如图５所示，表示在四种真实数据集中
算法ＳＩＣ和ＩＳＩＣ所需要的运行时间．

图５　节点影响力计算时间

可以看出，相比较于ＳＩＣ算法，算法ＩＳＩＣ在四
种真实数据集中所需的运行时间都明显小于ＳＩＣ

的运行时间，实验数据表明ＩＳＩＣ算法比ＳＩＣ算法节
省３７％～５７％的运行时间．
６３　种子节点影响力变化趋势

本小节主要研究种子节点影响力大小随着种子
节点规模逐渐增大的过程中的变化趋势．为了使得
实验更具有说服力，在实验的过程中对节点间的传
播概率做出相应的调整，依次完成对比实验（为控制
实验中变量，此次实验中的数据统一通过ＢＩＭＴ算
法计算）．

本实验如图６和图７所示，表示在四种真实数
据集上规模大小不同的种子节点集合的影响力大小
的变化趋势．图６和图７所表示的实验不同之处在
与节点之间的传播概率的大小．图６中的节点间传
播概率是在求出节点的ＮｏｄｅＲａｎｋ的基础上求取各
有联系节点间的传播概率（设此时在网络中的传播
概率集合为犘１），图７中的节点间传播概率是在图６
的基础上将所求得的节点传播概率增大（变为２倍，
设此时传播概率集合为犘２），依次对比在两种不同
的传播概率下的种子节点影响力大小的变化趋势．
且在表５中给出在两种概率集合下，种子节点集合
取不同规模（犽＝３０，５０）下的各个数据集中的活跃节
点个数．

图６　种子节点影响力变化趋势（犘１）

图７　种子节点影响力变化趋势（犘２）

对比图６和图７可以看出，在犽取值的各个阶
段，图７中的种子节点集合的影响力都是大于图５
的，这是因为节点间传播概率越大也就越容易激活
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对方，所以在相同大小规模的种子节点集合中，传播
概率整体上较大的一方也就会影响更多的节点（由
表５可以看出）．

表５　种子节点影响力大小
数据集 种子个数 犘１ 犘２
Ｅｍａｉｌ ３０ ４８７ 　８６４

５０ ５９６ ９３０
ＣｌｇＭｓｇ ３０ １０５０ １６３６

５０ １２２２ １７４９
Ｍａｔｈｆｌｏｗ ３０ ９７００ １９０５６

５０ １１５８７ ２０１６０
Ｓｕｐｅｒｕｓｅｒ ３０ １７７８４ ２８９４７

５０ ２０１０５ ３０５０７

在表５中可知，在同一个数据集中，当种子节点
个数相同时，在概率集合为犘２的情况下，网络中的
活跃节点个数是明显多于犘１的．同时，也能看出，相

比较于图７，图６中的折线在后期更趋向于水平，这
说明整体概率较大的一方种子节点集合的影响力也
就更容易趋于饱和．
６４　各算法下的活跃节点覆盖率

本实验表示的是在ＩＣＴ传播模型下，分别对
ＢＩＭＴ，ＩＭＩＴ，ＡＩＭＴ三种算法以及复现的四种算法
（Ｒａｎｄｏｍ，ＤｅｇｒｅｅＳｉｎｇｌｅ，Ｄｅｇｒｅｅ及ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ）
在种子节点选取阶段活跃节点覆盖率的实验．对于
Ｒａｎｄｏｍ算法，考虑到其结果的随机性过大，特别是
在大规模时序图上，在本次实验中对Ｒａｎｄｏｍ算法
一共进行了５００次实验，实验数据取其平均值．

在图８所表示的是各个算法在种子节点选取的
各个阶段（犽＝１０，２０，３０，４０，５０），活跃节点在四个数
据集中的覆盖率．

图８　各算法在不同数据集中所求的活跃节点覆盖率

首先，可以明显地看出，在图中所示的算法中，
Ｒａｎｄｏｍ算法在四种数据集中的效果都是最差的，
特别是当数据集越大时其效果也就越差．这是因为，
在正常的数据集中都存在着相当一部分的孤立节点
（节点的度数为０），随机算法在种子节点的选取过
程中难免会选取到孤立节点．通过实验统计发现，由
数据集１到数据集４中，孤立节点所占比例分别为
１６．４３％、２８．８６％、３３．６５％和３０．０％，在Ｒａｎｄｏｍ

算法中，当种子节点规模增长到５０时，在四种数据
集中的活跃节点覆盖率为１２％、７％、０．５％和
０．０９％，和其余的六种算法相比，其效果是很难令人
满意的．

对于三种基于节点度数的启发式算法：Ｄｅｇｒｅｅ，
ＤｅｇｒｅｅＳｉｎｇｌｅ和ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ，由图８中的四个小
图可以看出，其效果和本文所提出的三个算法（ＢＩＭＴ，
ＡＩＭＴ及ＩＭＩＴ）相比，在小规模时序图上（数据集１
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和数据集２）效果相差很大，而随着数据集规模的增
大其效果也就越好．当数据集的规模增加到十万个以
上节点（数据集４）时，三种启发式算法和本文的三种
算法效果已经比较接近，但是还是有一定的差距．以
数据集４为例，当种子节点规模大小为５０时，ＢＩＭＴ，
ＡＩＭＴ及ＩＭＩＴ三种算法选取的种子集合可以激活
２０１００（取平均值）个节点，而Ｄｅｇｒｅｅ，ＤｅｇｒｅｅＳｉｎｇｌｅ
和ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ三种算法分别可激活１５５０３、
１５８０４和１５５１０个节点，平均１５６０５，和ＢＩＭＴ，
ＡＩＭＴ及ＩＭＩＴ三种算法的平均值相差接近４５００．

三种启发式算法的不足之处在于，Ｄｅｇｒｅｅ，
ＤｅｇｒｅｅＳｉｎｇｌｅ和ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ三种算法只是简单
的以节点的度数为基础来选取种子节点，而忽略了
节点间会有重复邻居的这一因素．比如，有两个度数
很大的节点狌和狏，但是两个节点有很多共同的邻
居节点，而一旦选取其中一个节点狌为种子节点，另
一个节点的边际效应会明显变小，但是由于三种算

法在这一因素上都未对此做出相应的措施，所以在
下一轮种子节点的选取中节点狏依然很有可能会被
选取为种子节点．而在ＢＩＭＴ，ＡＩＭＴ及ＩＭＩＴ三种
算法中，这种可能性会减小很多．
６５　算法在种子选取阶段运行时间

本实验是在６．４小节中实验的基础上，在ＩＣＴ
传播模型下，分别对ＢＩＭＴ，ＩＭＩＴ，ＡＩＭＴ三种算
法以及复现的四种算法（Ｒａｎｄｏｍ，ＤｅｇｒｅｅＳｉｎｇｌｅ，
Ｄｅｇｒｅｅ及ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ）在种子节点选取阶段运
行时间的统计．在本实验中，所统计的时间为选取种
子节点规模为５０时各算法的运行时间．

对于Ｒａｎｄｏｍ算法，考虑到其结果的随机性过
大，特别是在大规模时序图上，对于随机产生的一次
种子节点集合，其实验结果没有任何代表性可言，所
以在本次实验中对Ｒａｎｄｏｍ算法进行５００次实验，
图９中所表示的Ｒａｎｄｏｍ算法的运行时间为其５００次
实验的总和．

图９　各算法在不同数据集中寻找种子集合时间

各算法在不同数据集中寻找５０个种子节点所
需时间结果如图９所示．通过比较可以看出，ＢＩＭＴ
算法在四个数据集上的运行时间最长，在本文所提
出的三种算法上，ＩＭＩＴ算法相比较于另外两种算
法（ＢＩＭＴ算法和ＡＩＭＴ算法）在运算速度上有着
非常明显的优势．且如果忽略Ｒａｎｄｏｍ算法在此次

实验中的运行次数，那么其选取种子节点所需时间
应该是最短的．而忽略Ｒａｎｄｏｍ算法，在其余的六种
算法中，可以看出，Ｄｅｇｒｅｅ算法在四种数据集中的
运行时间都是最短的，这是因为其选取种子节点的
方式在这六种算法中最为简单，只是单纯的选取在
数据集中节点度数的前５０个节点即可，实验中只需
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对节点按照其度数大小进行排序即可．
６６　不同算法中的种子节点的影响力

在本实验中将对不同大小种子节点集合在三种
寻找种子节点算法ＢＩＭＴ、ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ的影响
力大小进行实验．

本实验的目的是为了验证和ＢＩＭＴ算法相比
较，ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ算法不仅运行时间更快，并且也
可以得到和ＢＩＭＴ相同的结果．

数据集１实验分析
图１０表示在数据集１（Ｅｍａｉｌ）中的实验，数据

集１的节点规模较小，只有１犽个左右的节点．通过
三种算法（ＢＩＭＴ，ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ）找到的规模大小
从１到５０的种子集合的影响力大小．其中横坐标表
示种子节点集合规模大小，纵坐标表示时序图中节
点被种子节点影响到的个数．

图１０　三种算法下的不同种子集合的影响力（Ｅｍａｉｌ）
通过图１０可以看出，由于数据集１的规模较

小，所以随着种子节点个数的增加，其影响力的变化
趋势也就更容易趋于平稳，同样可以看出在三种算
法中，各个规模的种子节点集合影响力是相差无几
的，其中ＢＩＭＴ和ＡＩＭＴ算法所得出的结果是完全
相同的，因为其两者的计算策略完全相同．

数据集２实验分析
图１１表示在数据集２（ＣｌｇＭｓｇ）中的实验，数据

集２的节点规模只是略大于数据集１，只有２犽个节
点，但是需要注意的是，虽然其节点规模大于数据集
１，但其边的规模却是小于数据集１的，所以相对数
据集１其显得比较稀疏，这也就意味着其种子节点
影响力在增大的过程中不会像图１２中表示的会很
快趋于平稳．因为图越是稠密也就意味着节点有更
多的邻居节点，邻居节点越多也就意味着越容易被
激活．所以由图１１可以看出，即使当种子节点大于
１０的时候还可以看出随着种子节点集合变大时其
影响力的变化趋势是很明显的．

图１１　三种算法下的不同种子集合的影响力（ＣｌｇＭｓｇ）

然后通过三种算法（ＢＩＭＴ，ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ）找
到的在数据集２上的规模大小从１到５０的种子集
合的影响力大小．其中横坐标表示种子节点集合规
模大小，纵坐标表示时序图中节点被种子节点影响
到的个数．由图１１可以看出在三种算法中，各个规
模的种子节点集合影响力几乎是相同的．

数据集３实验分析
图１２表示在数据集３（Ｍａｔｈｆｌｏｗ）中的实验，数

据集３的节点规模较大相比较于数据集１和数据集
２．但是可以发现在数据集３中其种子节点影响力在
其规模大小大于１０的时候几乎趋于平稳．这是因为
数据集３是很稠密的，其有２５犽个节点以及５００犽条
边，这也就使得节点很容易被激活，所以种子节点的
影响力在前期增长速度很快而容易趋于稳定．同样
也可以由图１２清楚地看出三种算法在不同规模大
小的种子集合中所得出的结果也是相同的．

图１２　三种算法下的不同种子集合的影响力（Ｍａｔｈｆｌｏｗ）

数据集４实验分析
图１３表示在数据集４（Ｓｕｐｅｒｕｓｅｒ）中实验．数据

集４不管是从节点的规模（１２０犽）还是从边的规模
（２９０犽）来看在四种数据集中都是最大的．但是其种
子节点影响力的增长趋势和数据２是很相似的．这
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是因为两者的数据疏密度是类似的，而由图１０和
图１２可以看出，数据集１和数据集３的种子节点影
响力的增长趋势是相似的，这是因为在四种数据集
中，这两种数据集都是相对比较稠密的．

图１３　三种算法下的不同种子集合的影响力（Ｓｕｐｅｒｕｓｅｒ）

所以，从以上四个图（图１０、图１１、图１２和图１３）
中可以看出，本文所给出的三种用来寻找种子节点
的算法（ＢＩＭＴ，ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ算法）在不同规模的
大小的种子节点集合中所得出的结果都是相同的．
如此，从实验数据中便直观地证明了本文所提出的
两种优化算法的准确性和高效性．

７　结　论
本文研究了时序图影响力最大化问题，即在时

序图上寻找犽个节点可以使得信息最大化传播．首
先对ＩＣ传播模型进行改进使得其可以应用在时序
图上，在此基础上提出了一种基本的时序图影响力
最大化算法ＢＩＭＴ，并在ＢＩＭＴ的基础上提出了更
高效的ＡＩＭＴ算法，最后由节点边际效应的子模性
这一性质对ＡＩＭＴ算法进行优化提出了ＩＭＩＴ算
法．实验结果表明，ＡＩＭＴ和ＩＭＩＴ两种算法可以快
速、高效地解决大规模时序图影响力最大化问题．

在未来的工作中将会做如下深入的研究：（１）基
于信息类型的时序社交网络影响力最大化问题的研
究，即考虑不同的信息类型对节点间传播概率的影
响；（２）近年来有很多研究者在社区影响力最大化
方面取得很大成果，而在时序图上的社区发现这一
领域却鲜有人研究，未来可以在时序图的基础上来
研究基于时序图的社区影响力大小．
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ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅｗｉｌｌｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｙｐｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，
ｂｅｃａｕｓｅｕｓｅｒｓｉｎｔｈｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｏｎｌｙｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎｔｈｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅｙａｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆Ｄ
ＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１６ＹＦＣ１４０１９００），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１５７２１１９，６１６２２２０２，Ｕ１４０１２５６，
６１７３２００３，６１７２９０２１），ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒ
ｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（Ｎ１５０４０２００５）．
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