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一种针对网络结构破坏下鲁棒影响力最大化问题的
犕犲犿犲狋犻犮算法
王　帅１）　　刘　静２）

１）（中山大学智能工程学院　广东深圳　５１８１０７）
２）（西安电子科技大学人工智能学院　西安　７１００７１）

摘　要　复杂网络问题的建模与应用是目前研究的热点之一．如何从网络中选择具有信息传播能力的成员，即影
响力最大化问题，引发了广泛的关注．目前的研究主要集中在如何将网络上的信息传播过程建模，以及如何选择可
靠的传播种子节点．这些工作一定程度上帮助我们了解了网络上的信息传播过程，但是已有研究并未考虑外界因
素对于网络系统的影响，比如结构损毁对于网络连通性以及网络上信息传播过程造成的干扰．这使得目前的影响
力最大化问题解决方案无法鲁棒地应对现实中的多种应用场景．针对这一不足，本文从结构受损的角度定义了
鲁棒影响力最大化问题，在已有工作的基础上设计了对应的性能衡量指标．在该指标的指导下，设计了尝试解决
鲁棒影响力最大化（ＲｏｂｕｓｔＩｎｆｌｕｅｎｃｅＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＲＩＭ）问题的Ｍｅｍｅｔｉｃ算法（ＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ），记为
ＭＡＲＩＭ，其目的是寻找具有鲁棒信息传播能力的种子节点．多种网络上的实验结果验证了ＭＡＲＩＭ算法在解决
鲁棒影响力最大化问题上的有效性．

关键词　复杂网络；影响力最大化问题；鲁棒性；优化；Ｍｅｍｅｔｉｃ算法
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ｓｅｖｅｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｔｏｇｅｔｈｅｒ
ｗｉｔｈａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｏｐｅｒａｔｏｒｓ．Ａｐｏｓｓｉｂｌｅｍｅｔｈｏｄｔｏｓｅｌｅｃｔｓｅｅｄｓｗｉｔｈｒｏｂｕｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓ
ｇｉｖｅｎｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ；ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ；ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ；ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｍｅｍｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　引　言
复杂网络系统在现实生活中得到了广泛的应

用，诸如电力网、路由网等系统是人类社会正常运转
不可或缺的一部分［１］．一方面，在图论的基础上，网
络模型对于网络系统的特性和功能分布进行客观描
述；网络数据也常表现出一定的结构特征，诸如社团
结构［２］、随机连接特性［３］、无标度特性［４］等特征陆续
被学者发现和总结，这些研究为进一步分析网络性
能提供了可靠手段．另一方面，网络系统常暴露在复
杂的应用环境中，如何评估和优化网络系统针对攻
击或破坏的鲁棒性也是时下研究热点之一［５］．这些
工作进一步丰富和深入了对于复杂网络模型的研
究，也为现实优化问题提供了理论参考．

近年来，随着互联网的普及与高速发展，各种社
交网络平台进入了人们的视野，诸如微博、微信、

Ｆａｃｅｂｏｏｋ等社交网络进一步丰富了人类的社交活
动．随着其用户规模的逐渐攀升，社交平台成为话
题、观点、认知等信息传播的重要媒介；同时，网络社
交平台具有信息传播高效、用户密集等传统媒介手
段不可比拟的特点，因而线上营销逐渐成为一种重
要的产品推广方式，受到了来自用户与厂商的关注．
由于资金等成本受限，厂商几乎不可能针对某个社
交网络中的全部用户进行推广，而倾向于从网络中
选择出最具有影响力的部分用户，并在这些“种子”
用户的帮助下对产品进行推广与营销，达到提升产
品影响力的目的．这一过程即可建模为影响力最大
化问题［６］．

针对网络系统上的影响力传播过程，几种常见
的信息传播模型包括独立级联模型（ＩＣ模型）［７］、权
重级联模型（ＷＣ模型）［８］以及线性阈值模型（ＬＴ模
型）［９］等．与此同时，Ｋｅｍｐｅ等人在文献［７］中将网
络上具有影响力的种子节点选择问题表示为一个离
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散组合优化问题，并证明这是一个ＮＰ难问题．考虑
到文献［７］中的影响力评估方案依靠于极其耗时的
蒙特卡洛过程，难于在大规模网络上应用，Ｌｅｅ等人
在文献［１０］中提出了一种针对于种子节点２ｈｏｐ邻
域的影响力快速评估方法，并验证了该方法的有效
性．在这些研究的基础上，网络上的影响力最大化可
被视为一个优化问题，即在一定性能评估因子的指
导下，尝试从网络全部成员中寻找最优的种子节点
组合．诸如爬山法［７］、贪心算法［１１］等基于启发式搜
索的方法可解决该问题，但存在搜索效率较低的缺
点；同时，诸如度、中介数及社团等网络节点或团簇
结构特性评估手段［１２１４］为种子节点的选择提供了额
外信息，但可能存在种子影响区域重叠的不足．另
外，一些基于种群的搜索方法也在影响力最大化问题
上得到了应用，包括离散粒子群算法［１５］、Ｍｅｍｅｔｉｃ［１６］
算法均展示了较好的优化效果．这些优化方案根据
网络的结构连接特点，结合网络中节点成员的特性
信息，从不同的角度尝试解决网络上的影响力最大
化问题．选择出来的具有影响力的种子节点集合为
应对网络线上营销、区域流言控制、群众思想传播等
现实问题提供了可靠的备选解．

但是，这些已有工作仅仅考虑了网络结构不发
生改变的应用场景，所选种子节点的影响力有效性
也仅限于当前的网络结构．对于一个网络系统来说，
攻击和破坏难于避免，甚至时有发生．无论是针对网
络节点［５］还是网络链路的攻击［１７］都可能对网络性
能造成严重的破坏．从网络结构的鲁棒性来讲，已有
工作较为全面的研究，分析了结构攻击对于网络性
能的影响机理［５，１８］，设计了合理的数值化鲁棒性性
能评估因子，并提出了一些行之有效的鲁棒性提升
方案［５，１７，１９］．这些研究有力地推动了复杂网络理论
在现实网络系统中的应用．针对影响力最大化问题，
目前有一些前瞻性工作初步探讨了如何鲁棒地选择
种子节点，但是其应用范围局限在诸如节点影响力
传播概率［２０］、传播模型［２１］等系统参数不确定的情
况．然而，这些工作还存在不足之处．其一，一般来
讲，传播概率等因素是基于多次观察下得出的平均
值，而且一些已有传播模型也考虑了不同重要性节
点之间传播概率的差异［７，１５］．对于网络中的整个影
响力传播过程，网络中成员影响力传播能力的平均
值，相对于每个节点单独的传播行为不确定性来说，
可能更为重要．其二，以往的研究证明网络结构往往
与网络的性能紧密相关［３４］，对于一个社交网络来
说，其网络结构的变化也会影响到该网络中成员的

互动行为［２２］，而互动行为的改变很可能进一步对于
影响力传播过程造成影响．因此，鲁棒的种子节点选
择结果应该在一定程度上具有应对结构变化的能
力，但这一重要特性在以往的研究中并未涉及．与此
同时，如何在网络结构改变的条件下对于种子节点
的影响力性能进行有效评估，以及相应的种子优化
选择过程仍旧是目前研究没有解决的问题．

针对当前研究的局限与不足之处，本文从网络
结构变化的角度出发，分析和研究如何鲁棒地解决
网络上的影响力最大化问题．考虑到以链路为目标
的结构毁坏行为在网络系统应用中时有发生［１７］，本
文主要针对链路攻击来探讨影响力最大化问题的鲁
棒性．首先，在目前已有的网络结构鲁棒性衡量指标
的基础上，本文将该指标与文献［１０］中的影响力评
估因子相结合，设计了一种可以评估种子节点在网
络结构受损时的综合影响力性能指标．同时，本文通
过实验分析确定了该评估因子的参数取值．该指标
可以以数值形式评估某一个种子集合的影响力性
能，进而判断种子节点选择的优劣；更进一步可以作
为备选解的评估指标来引导相应的优化过程．另外，
本文设计了一个Ｍｅｍｅｔｉｃ（ＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ）
算法来解决鲁棒影响力最大化（ＲｏｂｕｓｔＩｎｆｌｕｅｎｃｅ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＲＩＭ）问题，记为ＭＡＲＩＭ，尝试从网
络中寻找鲁棒的种子节点集合来应对结构破坏对于
影响力传播过程的挑战．在合成及实际网络数据上的
实验证明，在所设计指标引导下得到的种子节点集合
可以在网络受损过程中取得更佳的影响力传播效果．

本文第２节介绍种子节点影响力传播模型与评估
方法，以及网络结构鲁棒性指标的背景工作；第３节
给出种子节点在网络结构受损情形下的鲁棒性评估方
法，并给出参数定标的过程；第４节给出ＭＡＲＩＭ算
法的流程及具体算子，相应的实验结果在第５节中
展示；最后，第６节对于全文工作进行总结．

２　种子节点影响力评估以及网络鲁棒
性评估指标
一般来讲，社会网络结构可以用一个图犌表示：

犌＝（犞，犈），这里犞＝｛１，２，…，犖｝是网络中犖个用
户的集合；犈＝｛犲犻犼｜犻，犼∈犞，犻≠犼｝代表了网络中不同
用户间犕条互动链接．本文对于网络的描述也遵循
这一定义．

本节的内容包含两个部分：第一部分介绍影响
力最大化问题中常用的传播模型与种子节点性能评
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估方法；第二部分介绍网络鲁棒性问题中的结构评
估因子．
２１　影响力最大化问题中的传播模型与性能评估

方法
所谓影响力最大化问题，即为从网络中选择犓

个节点作为种子集合犛＝｛狊１，狊２，…，狊犓｝，并由犛在
整个网络中进行影响力传播，其最终影响力范围达
到最大值记为σ（犛）．在种子节点尝试向外传播影响
力的过程中，传播模型定义了信息传播的规则，ＩＣ
模型、ＷＣ模型及ＬＴ模型等这几种常见的传播模
型在传播规则上略有差异，现做一个简述．为了方便
运算，这些模型规定网络中的节点只有激活或未激
活两种状态，若节点被激活则表示其接受了信息传
播且可以继续将信息传给其他节点；若节点未激活
状态则表明其还未被信息传播影响．这里，节点的激
活状态是不可跳变的，即节点只能从未激活态变为
激活态，反之不可．

在ＩＣ模型中，在初始状态网络中只有种子集合
犛处于激活态，即犛０＝犛．在传播过程中的第狋步，在
犛狋中的每个节点犿都有且仅有一次机会尝试激活
它的每一个处于非激活态的邻居狀，这里的激活概
率为狆犿狀．当有多个节点尝试激活某一个非激活节点
时，每个节点传播过程是独立的，且先后顺序随机确
定．而后，将在第狋步被成功激活的节点保存在集合
犃犮狋狋中，之后更新激活态节点集合犛狋＋１＝犛狋∪犃犮狋狋；
若某一步骤狋′得到的犃犮狋狋′为空，则影响力传播过程
停止，σ（犛）即由最终激活的节点数量犛犜决定．ＷＣ
模型与ＩＣ模型的区别在于，在ＩＣ模型中，节点犿
向节点狀传播影响的概率狆犿狀一般设置为常数（如
０．０１、０．１等，可根据不同的网络特点进行选择）；而
ＷＣ模型中的狆犿狀需要根据网络中的权重信息确
定．ＬＴ模型关注的是网络中节点的影响力积累过
程，该模型规定每个节点犿由自身的激活阈值来表
示其被激活的难度，具体影响力传播过程同样从种
子节点开始，每个非激活节点需接受到不小于自
身激活阈值的影响力才可以跳变为激活状态．类
似地，若没有新的节点被激活，那么传播过程结
束．考虑到ＩＣ模型具有更为广泛的理论价值，且
在以往研究中得到了更多的关注［１０１１，１５１６］，本文的
研究也主要关注于遵循ＩＣ模型的影响力最大化
问题．

一般来讲，可以采用蒙特卡洛过程对于种子集
合犛的影响力水平σ（犛）进行评估，但是该过程非常
耗时，且具有一定的随机性，这一定程度上阻碍了该

方法在较大规模网络上的应用．学者在文献［１０］中
提出了一种基于种子节点２ｈｏｐ邻域（即邻居的邻
居）的影响力水平快速评估方法，定义如下：
σ^（犛）＝∑狊∈犛σ^｛狊｝－∑狊∈犛∑犮∈犆狊∩犛狆（狊，犮）（σ

１犮－狆（犮，狊（ ）））－χ
（１）这里犆狊是种子狊的１ｈｏｐ邻居，即直接邻居，狆（狊，犮）

是激活节点（狊）到非激活节点（犮）间的激活概率，σ１犮是
节点犮的１ｈｏｐ邻域范围．χ表示新激活节点到原始
种子节点的重复影响力，具体定义可参见文献［１０］．
σ^（犛）的第一项式子评估了初始种子节点的２ｈｏｐ
影响力范围，而后在第二和第三项式子中扣除了从
一个种子节点到另一个种子节点的潜在重复影响
力．文献［１０］指出，种子节点的作用域主要集中在其
２ｈｏｐ邻域内，这种快速估计方法具有一定的合理
性，可以可靠地评估种子的影响力性能．另外，该估
计方法具有计算代价较小的优势，因此可以用于引
导具有一定规模网络上的种子节点搜索过程［１５１６］．
２２　网络鲁棒性性能的评估因子

网络系统常暴露在复杂的使用环境中，难免遭
受各种各样的攻击和破坏．在这一应用背景下，网络
的鲁棒性性能显得尤为重要．鲁棒的网络应尽可能
保持自身功能不受攻击的影响．以往的研究指出网
络的性能往往依靠于其结构连通；因此，为了更加全
面的反映网络在受到攻击后的性能稳定程度，衡量
因子的设计过程需要考虑在结构受损过程中网络连
通性的变化．文献［５］中提出了一个鲁棒性衡量因子
犚，其评价过程如下：网络中的节点程序按照其重要
性顺序（如节点度的大小）进行移除，记录每移除一
个节点后的当前网络最大连通簇变化；最后通过归
一化加和操作获得最终的数值化评价指标，具体定
义如下：

犚＝１犖∑
犖

犙＝１
狊（犙） （２）

这里，狊（犙）即为移除犙个节点后当前网络最大连通
簇占比．犖为网络中节点总数，１／犖是归一化算子，
确保不同规模的网络可以被公平比较．鲁棒的网络
常常具有较大的犚值，因子犚也被成功应用于解决
网络鲁棒性优化问题上［５，１８１９］．

这里，因子犚主要针对于基于网络节点成员的
攻击过程；但在一些实际网络中，针对于网络节点的
攻击可能难于实现．比如电力网络，供电站（节点）往
往处于严密的监控与保护下，完全破坏一个电站节
点的难度非常大；与之相反，输电线路（链接或边）常
暴露在环境中，因而切断一条输电边的难度会小很
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多．这种实际应用场景对于网络鲁棒性评估过程提
出了新的挑战．在文献［２３］中，Ｚｅｎｇ等人针对于网
络链路受到破坏的情况对于因子犚进行扩展，提出
了因子犚犾，定义如下：

犚犾＝１犕∑
犕

犘＝１
狊（犘） （３）

这里，狊（犘）即为移除犘条边后当前网络最大连通簇
占比．犕为网络中链路总数，１／犕是归一化算子．

以犚、犚犾为代表的网络鲁棒性衡量因子以数值
形式评估了网络的鲁棒性性能，因此也可用于指导
相应的优化过程．但是，这些指标主要针对于遭受攻
击后的网络连通性变化，并不能直接应用在网络影
响力最大化问题上，但仍可以为种子节点鲁棒影响
力评估指标的设计提供有力的借鉴与参考．

３　种子节点的鲁棒影响力性能评估
对于影响力最大化问题，以往的工作忽略了潜

在的网络结构破坏对于所选取种子节点信息传播能
力的影响．同样，在实际网络的应用中，决策者会倾
向于性能鲁棒的种子节点集合，以应对复杂多变的
使用环境．本小节具体介绍如何设计针对种子节点
影响力鲁棒性的评估指标，以及该指标中的参数定
标过程．
３１　评价指标设计

类似于其他网络系统，社交网络也难免遭受攻
击和破坏造成的结构损坏．一般来讲，若攻击者可以
将一个关键用户从社会群体中完全移除，这种针对
于用户（节点）的攻击势必对于整个社交网络的功能
以及网络上的影响力传播等社会行为造成极大的干
扰．这里，社会关系网络常具有无标度特性［４］，即仅
有少部分用户或者节点具有较为显著的重要性．
这种针对于重要用户的攻击行为过于明显，而且
需要切断某个用户在该社会网络中的全部联系，
其实现难度也很大．相对而言，针对于用户间互连
关系的攻击难度较小，也更容易实现，这种旨在破
坏网络中链接的攻击在以往的研究中受到了很多
学者的关注［１７，２３］．针对于影响力最大化问题，本文
也从链路攻击的角度尝试对于种子节点的鲁棒性性
能进行研究．

已有研究证明，蓄意攻击对于网络性能有更加明
显的破坏［５，１９］，已有研究也提出了一系列评估网络中
链路重要性的指标．但考虑到一些网络系统的大规模
特性，诸如中介性系数［２４］等指标计算代价较大，可能

并不适用．由于链路的度［２３］也能较为准确的反映出
其重要性，本文主要采用这种因子来评估链路重要
性．对于一条链路犲犻犼，它的度定义为两个节点的度
乘积，即ｄｅｇｒｅｅ（犲犻犼）＝ｄｅｇｒｅｅ（犻）×ｄｅｇｒｅｅ（犼）．在获
得网络中全部链路的重要性评估后，攻击者按照其
重要性对于链路进行排序，优先攻击较为重要的链
路以达到尽快破坏网络功能的目的．若攻击者的资
源非常充足，那么网络中的全部链接都可能被移除；
但是较为常见的情况是攻击者只能完成对于部分排
序靠前链路的攻击，其分数记为犘犲狉（犘犲狉１）．给定
一个网络，攻击过程按如下操作进行．首先，使用链
路度评估网络中所有边的重要性，根据获得的数值
指标对于边进行排序，然后按照重要性优先的顺序
移除前犘犲狉分数的边．

在种子节点向外传播影响力的过程中，若网络
结构发生改变，那么需要对于种子节点在当前网络
的影响能力重新评估．具体来讲，若网络损失一条链
接，则需要重新计算所选种子节点集合的影响力水
平．由于移除不同链接网络中的传播行为之间相互
独立，因此可以遵循式（３）中的加和、归一化操作来
求取种子节点在整个攻击过程中的综合影响力性
能．根据上述机制，本文将种子节点在网络遭受链路
攻击下的影响力性能指标定义如下：

犚犛＝１
犕×犘犲狉∑

犕×犘犲狉

犘＝１
σ^（犛｜犘） （４）

这里，类似于式（３），犕为网络中链路总数，犘犲狉是攻
击者攻击的链路数量占犕的分数．σ^（犛｜犘）是选择
的种子节点集合犛在移除犘条边的网络中的影响
力估计值．犚犛是一个数值化的衡量因子，其中的参
数犘犲狉规定了链路移除的百分比；针对某一个犘犲狉
值，若种子集合犛可以取得较大的犚犛值，那么犛可
以在当前攻击下达到更好的影响力．
犚犛的设计一方面考虑了网络的结构攻击特征，

依照式（２）、（３）中网络性能评估方式，对于种子节点
在结构受损过程中的影响力性能进行记录并做归一
化操作，较大程度上保证了数值比较的公平性．另一
方面，考虑到计算复杂度，本文采用了式（１）中的影
响力快速评估方法以数值形式估计种子集合犛在
受损网络中的性能．这些评估策略保证了犚犛可以较
为全面地评估所选种子节点的鲁棒性性能，进而为
潜在的优化提供较为可靠的评估因子．这里，犚犛中
的参数犘犲狉还未确定，而且犘犲狉的不同取值会对优
化过程带来不同的偏好．本文在下一个小节给出对
这一问题的研究．
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３２　指标参数定标
犚犛中的参数犘犲狉代表了某个网络中链路移除

的比值，确定某个犘犲狉后该因子就可以用于引导优
化过程，完成种子节点的选择工作．若犘犲狉的值设
定较小，那么优化算法选择出来的备选解会偏向于
网络未遭受攻击或者链路受损较少的情况，这样的
解并不能保证在网络中大范围链路受损时有稳定的
性能；反之亦然．因此，如何确定一个合理的犘犲狉
值，使种子选择过程综合考虑网络不同的受损情况，
进而取得性能稳定、较为鲁棒的解，这对于鲁棒影响
力最大化问题的解决具有重要的意义．

本文采用实验验证的方法尝试确定合理的犘犲狉
取值．本实验在两种最为常见的人工合成网络上进

行，包括基于ＢＡ模型生成的无标度（ＳＦ）网络［４］，以
及基于ＥＲ模型生成的随机（ＥＲ）网络［３］，这些网络
的规模犖定为５００，平均度〈犽〉定为４．在指标犚犛的
引导下尝试从对应网络中选择种子节点，这里种子
节点集合的规模犓定为１０，节点间的影响力传播概
率狆定为０．０１．为了验证不同犘犲狉值对于种子选择
结果的影响，这里犘犲狉值共取１１组，从０开始，按照
０．１为步长，直至最大值１为止，即犘犲狉＝｛０，０．１，
０．２，…，１｝．按照某一组犘犲狉值选择出来的种子节
点需要在其他组犘犲狉验证其影响力性能．这个实验
采用传统的遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）来完
成对于种子节点的选择工作，对应的实验结果在
表１和表２中展示．

表１　犈犚网络上不同犘犲狉值所选择种子的犚犛性能测试结果（每一列代表的是选择种子时设置的犘犲狉（边移除百分比），每一行
代表的是不同犘犲狉值（也代表边移除百分比）下所选种子的影响力性能测试．表中每行中的最优值用粗体表示，代表实
验中某个犘犲狉值设置下种子节点可达到的最佳影响力性能．最后一行的差值为当前优化目标的种子集合与各个犘犲狉值
设置下可达的最优性能之间差距的总和．表中的数值结果是５次独立实验均值）

测试 目标
０ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９ １

０　 １０９１ １０．７９ １０．７７ １０．７２ １０．６９ １０．６３ １０．５７ １０．５７ １０．５６ １０．５６ １０．５８
０．１ １０．６４ １０７４ １０．７２ １０．６８ １０．６７ １０．６２ １０．５７ １０．５７ １０．５６ １０．５５ １０．５７
０．２ １０．４９ １０．６１ １０６４ １０．６２ １０．６１ １０．６０ １０．５６ １０．５６ １０．５５ １０．５４ １０．５６
０．３ １０．３９ １０．５５ １０．５９ １０６１ １０．５９ １０．５７ １０．５５ １０．５５ １０．５４ １０．５３ １０．５４
０．４ １０．３３ １０．４８ １０．５１ １０．５４ １０５５ １０５５ １０．５３ １０．５２ １０．５２ １０．５１ １０．５２
０．５ １０．２８ １０．４２ １０．４６ １０．５０ １０．５０ １０５１ １０５１ １０．５０ １０．５０ １０．４９ １０．４９
０．６ １０．２４ １０．３６ １０．４１ １０．４５ １０．４５ １０．４７ １０４８ １０．４７ １０．４７ １０．４６ １０．４６
０．７ １０．２１ １０．３２ １０．３６ １０．４０ １０．４１ １０．４２ １０４４ １０４４ １０４４ １０．４３ １０．４３
０．８ １０．１９ １０．２９ １０．３３ １０．３６ １０．３７ １０．３８ １０．４０ １０．４０ １０４１ １０４１ １０．４０
０．９ １０．１７ １０．２６ １０．２９ １０．３３ １０．３３ １０．３４ １０．３６ １０．３６ １０．３７ １０３８ １０．３７
１　 １０．１５ １０．２３ １０．２７ １０．２９ １０．３０ １０．３１ １０．３２ １０．３３ １０．３４ １０．３４ １０３５
差值 ２．０８ ０．８９ ０．６８ ０５８ ０．６４ ０．６３ ０．７５ ０．７５ ０．８２ ０．７８ ０．９１

表２　犛犉网络上不同犘犲狉值所选择种子的犚犛性能测试结果
（该表中仅展示最终计算差值的结果，计算方式同表１．
表中的数值结果是５次独立实验均值）
优化时的犘犲狉 差值

０　 ０．５６
０．１ ０．４７
０．２ ０．５０
０．３ ０４２
０．４ ０．６７
０．５ １．２６
０．６ １．２５
０．７ １．３９
０．８ １．５７
０．９ １．７２
１　 １．７４

在表１中，表中第一行数值代表ＧＡ在搜索种
子过程中使用的犘犲狉取值，第一列数值代表所选取
的种子节点进行影响力评估时的犘犲狉取值．由这个
表可知，在实验中不同的犘犲狉取值会对所选种子节
点集合的性能产生影响．在优化过程中，若ＧＡ在搜
索过程和测试过程中设置的犘犲狉值相同，那么该种
子集合与取其他犘犲狉值获得的结果相比可以达到

更好的影响力性能；但与此同时，某个犘犲狉取值获
得的解在其他犘犲狉值下的性能表现可能会出现明
显的下滑，尤其是当优化的犘犲狉取值与测试的犘犲狉
取值相差较大时．但是，给定一个网络数据，决策者
的期望是只获得一组种子集合备选来完成影响力传
播任务，而这些种子应该具备应对多种结构破坏的
能力．这也就是说，优化算法选择出来的种子备选集
合应该在多种犘犲狉取值条件下都取得较好的表现，
即对于结构攻击有较好的鲁棒性．

为了数值展示式（４）中犘犲狉值对于种子选择过
程的影响，我们在表１结果的基础上进行了更进一
步的数据分析，旨在评估获得的种子节点在多种测
试条件下的性能．对于每一行数据，几组由ＧＡ选择
出的种子节点可取得的最优影响力指标加粗显示；
一般当种子选择和性能测试过程采用相同或接近的
犘犲狉值时达到最优影响力．然后，针对于每一列数
据，将某个犘犲狉值对应的ＧＡ搜索结果在不同测试
实验中获得性能指标与该列最优指标相减，得到该
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犘犲狉值作为评估因子的性能差值；再将所有测试情
况的差值加和，对应结果在最后一行中展示．表２中
的结果也采用相同的计算方式．

表１、表２中的差值计算结果可能对于犘犲狉的
最终定标有所启发．我们可以发现犘犲狉取值为０．３
时得到种子集合在ＥＲ和ＳＦ这两种常见的合成网
络上都可以取得较为稳定的影响传播能力；在犘犲狉
值改变的条件下，这些种子集合即使不能达到对应
情况的最优解，但仍可取得相对而言可以接受的性
能．另外，考虑到很多现实网络都具有随机连接［３］或
者无标度［４］的特性，这里的实验结果可能对于实际
网络系统中的影响力最大化问题解决有一定的现实
意义．因此，在后续尝试通过优化算法寻找性能鲁棒
的种子节点的实验中，本文将影响力性能评估因子
犚犛中的参数犘犲狉定为０．３．同样，使用者可以根据所
处理网络的特征或者人为偏好对于参数犘犲狉进行
修改，使得获得的种子节点的影响力性能倾向于网
络结构较为完整的应用场景或者网络结构受损严重
的应用场景．

４　犕犃犚犐犕算法
４１　算法框架

解决鲁棒影响力最大化问题的核心在于从网络
中选择合适的种子节点集合，使这些种子在网络遭受
攻击的情况下保持较为稳定的影响力传播性能．该问
题可被看作是一个离散优化问题，该问题的决策变
量或基因就是欲选择的节点集合｛犛１，犛２，…，犛犓｝，
且每个种子互不相同．本文欲采用Ｍｅｍｅｔｉｃ算法，
在种子鲁棒影响力传播因子犚犛的引导下，完成这一
优化问题，该算法记为ＭＡＲＩＭ．与传统的ＧＡ相
比，ＭＡＲＩＭ具有一个基于影响力最大化问题设计
的局部搜索算子，以达到搜索个体邻域、进一步提升
种群适应度水平的目的．

算法１．　ＭＡＲＩＭ算法的框架．
输入：犌０：输入网络；犓：种子节点集合规模

犕犪狓犌犲狀：最大进化代数；犘狅狆犛犻狕犲：种群规模
狆犮：交叉算子执行概率；狆犿：变异算子执行概率
狆犾：局部搜索算子执行概率

输出：犛＝｛犛１，犛２，…，犛犓｝：最优种子集合
１．执行初始化操作，在犌０结构信息的基础上产生规模
为犘狅狆犛犻狕犲的初始化种群犘０，犵＝０；

２．随机选择犘犵中没有被选中的两个个体犘犻和犘犼，以
概率狆犮尝试执行交叉算子，并将产生的新个体放入

临时种群犘狋中，直到所有个体被选中；
３．对于犘犵和犘狋中的每个个体犘以概率狆犿执行变异
算子；

４．对于犘犵和犘狋中的每个个体以概率狆犾执行局部搜索
算子；

５．用当前种群中的最优解尝试更新犘犵＋１中的第一个
个体，犘犵＋１中其余犘狅狆犛犻狕犲－１个个体按照轮盘赌
选择法从犘犵和犘狋中选择得到，犵＝犵＋１；

６．若犵大于犕犪狓犌犲狀，输出当前种群中的最优个体，否
则，转２；

ＭＡＲＩＭ算法的执行流程简述如下．首先，该
算法通过随机选择与度优先选择两种策略相结合的
方式产生一系列种子备选来初始化种群．然后，算法
执行交叉算子，交换当前种群中个体间的基因信息，
进而产生更多个体，进一步扩大种群规模．在此基础
上，算法执行变异算子，随机改变个体的某一位基
因，帮助搜索过程跳出局部最优．此外，算法还需执
行局部搜索算子，该算子利用犘犲狉设置为０．３时种
子集合的结构特征搜索每个个体的邻域空间，达到
进一步提升种群中每个个体适应度水平的目的．每
次迭代结束于选择算子，算法选择那些表现较好的
个体进入下一代种群，并保存或尝试更新搜索过程
中出现的最优解．重复执行上述步骤，直到满足迭代
终止条件．搜索过程中的最优解即为算法的最终输
出．ＭＡＲＩＭ的流程总结在算法１中．各个遗传算
子具体的流程在下一小节给出．
４２　遗传算子

ＭＡＲＩＭ主要包括这样几个遗传算子：初始化
算子、交叉算子、变异算子和局部搜索算子．这些算
子在ＭＡＲＩＭ的执行过程中发挥着不同的作用，都
对于算法的性能有一定的影响．

ＭＡＲＩＭ的搜索过程开始于初始化算子，这个
算子仅执行一次，其目的是根据输入网络犌０的结构
信息得到一些种子节点备选解来构成初始化种群．
具体来讲，对于前一半规模为犘狅狆犛犻狕犲／２的种群，
个体的初始化随机完成，即每个个体随机从犌０的犖
个节点中选择犓个作为该个体的基因，这里需要保
证犓个种子互不相同．对于后一半种群，个体的初
始化操作需要考虑犌０中每个节点的度信息（即每个
节点连接的邻居总数）．在文献［７，１５１６］中指出，社
交网络中邻居数量较多的关键节点往往具有更好的
影响力传播性能．这里，根据节点的度信息，使用轮
盘赌方法选择节点作为个体的基因．在此规则下，度
较大的节点有更大的可能被选择，这些节点可能具
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有更佳的性能，但是为了丰富种群在解空间中的分
布，一些度较小的节点仍有可能被选择成为备选种
子．初始化算子旨在产生广泛散布于解空间中的备
选种子解，为进一步搜索提供了充足的样本，能一定
程度上克服局部最优解的干扰，有助于接下来寻优
操作的顺利进行．

交叉算子的目的是交换两个个体间的部分基因
信息，从而产生更多的个体，并进一步丰富种群中个
体的基因型．这里，每个个体的基因都是长度为犓
的离散序列．本文的交叉方式采用概率为狆犮的单点
交叉，对于种群中随机选择的两个个体犻和犼，先随
机产生一个位于［１，犓－１］区间内的整数狆狅狊犻，再将
犻与犼中狆狅狊犻前后的基因信息交换，进而产生两个
新个体犻′和犼′．注意，如新个体犻′或犼′存在重复的种
子节点，则执行修正操作，将重复的节点替换为另一
个从网络中节点；该节点的选择随机进行，在选择时
需保证种子集合的有效性．交叉算子的一个例子如
图１所示．

图１　交叉算子的一个例子（图中的两个个体犓设置为５，交
叉位置狆狅狊犻随机取为２．注意在新产生的个体犻′中有
重复的种子节点，这时需要执行修正操作，将重复的节
点替换为一个其他节点，以保证种子的有效性）

此外，ＭＡＲＩＭ还需执行变异算子，对于种群
中的每个个体，该算子以狆犿的概率执行，将个体基
因的某一位替换为网络中的其他节点，这个节点的
选择同样随机进行，同时保证该个体的基因中不存
在重复节点．变异算子随机改变种群中个体的部分
基因信息，这里有可能产生新的种子节点组合方式，
一定程度上提升算法的搜索能力．

本文提出的ＭＡＲＩＭ与传统的ＧＡ算法最大
的区别在于对网络结构信息的利用．这里我们先对
表１、表２得到的实验结果进行分析．在３．２小节的
实验中，犘犲狉为０．３的衡量因子引导的优化过程可
以获得性能较为鲁棒的种子集合，这里以ＳＦ网络
为例，表３针对于该情况下选择出的节点在度、节点
间距离与其他犘犲狉值得出结果之间的差异进行数
值分析．

表３　犛犉网络上根据不同犘犲狉值选择出来的种子节点
在网络中的属性信息

优化时的犘犲狉 平均度 度的标准差 节点间平均距离
０　 ２５．０ ８．１０ ９．４
０．３ ２３．７ ９．０９ ９．６
０．５ １８．８ ８．９８ １１．４
０．７ １８．７ ８．９８ １１．４
１．０ １８．６ ９．１１ １１．６

如表３所示，在犘犲狉＝０即网络没有遭受攻击的
情况下，种子节点的平均度都较大，种子节点间的平
均距离较小；随着犘犲狉值的增大，所选择的种子节
点平均度有下降的趋势，而且这些节点间的度差异
以及节点之间的距离有所上升．当犘犲狉达到１时，所
选择的种子节点相对于其他选择结果具有最小的平
均度，最大的标准差，以及最大的节点间距离．这种
情况的产生有迹可循，在实验中，攻击由切断网络中
的链接完成，那些较为重要的边会被优先攻击，而这
些边通常将邻居较多即度较大的节点相连．在网络
不遭受攻击的情况下，度较大的节点具有更多的邻
居和更大的潜在影响范围，因此这些关键节点会被
优先考虑成为影响力传播的种子．但是，当表２、表３
中的攻击发生时，网络会丢失很多较为重要的边链
接，随之而来的是这些关键节点的影响能力下降．此
时，越大规模的攻击会造成更多的连通性损失，也会
更加削弱度较大的关键节点在信息传播过程中的作
用．值得注意的是，一些在原始网络中并不是很重要
的节点在这种情况下可以表现出更好的影响传播能
力．其原因在于这些节点的链接并不是非常重要，可
以在较长的时间内免于遭受攻击，由此保证了信息
传播的正常进行．由于这种机制，在种子节点选择过
程中应该考虑一些度较小的节点，以此保证在发生
攻击时所选种子依旧保持一定的影响能力．单独针
对犘犲狉＝０．３的情况来说，其种子的平均度比较大，
但是种子之间也存在较大的度差异，同时种子节点
间也保持了一定的距离．

表３中的结果可以为局部搜索算子的设计提供
一些参考．其一，算子的搜索过程应该考虑节点更多
的局部特征，如节点的２ｈｏｐ邻域内的邻居节点；
另外，算法在进化过程的初期可以全局地考虑一些
度较大的节点进入种子集合，进而尽快提升个体的
适应度水平（影响传播能力）；但随着进化迭代的执
行，搜索步骤应逐渐减小对于度较大节点的重视，以
免陷入局部最优以及影响最终优化效果．

采用上述策略，本文将ＭＡＲＩＭ中的局部搜索
算子设计为两部分．第一部分是种子的节点局部邻
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域搜索，考虑将每个种子替换为其邻居或邻居的邻
居．这里为了避免评估时间过长，邻居的邻居按照概
率狆ｍｉｃｒｏ进行选择．若替换操作可以提升种子集合的
适应度水平，则保留替换后的节点．第二部分是种子
节点的全局搜索，尝试按照概率狆ｍａｃｒｏ用网络中度较
大的几个节点（占网络规模的２％）替换当前种子集
合中的某一个点，该点的选择依照轮盘赌进行，度越
小则该种子被选择的概率越大．若替换后的种子集
合具有更好的适应度，那么接受替换操作．该算子中
的狆ｍｉｃｒｏ和狆ｍａｃｒｏ在实验中均设置为０．５．

与依靠随机交换或选择的交叉算子和变异算子
不同，局部搜索算子在式（４）中鲁棒影响力指标因子
的指导下完成搜索过程，只保留对于影响传播能力
有贡献的新个体．这样的搜索过程虽然比较耗时，但
是可以直接提升每个个体乃至整个种群的适应度水
平，促进算法寻优过程的收敛．局部搜索算子的具体
流程在算法２中给出．

算法２．　局部搜索算子．
输入：犘：当前种群；狆犾：局部搜索算子执行的概率

狆ｍｉｃｒｏ：个体邻域搜索概率；狆ｍａｃｒｏ：网络全局搜索概率
犵犲狀：当前进化代数；犕犪狓犌犲狀：最大进化代数

输出：犘′：经过局部搜索的种群
１．犘′＝；
２．ＦＯＲ犘中的每个个体狆ＤＯ：
３．　ＩＦ狉犪狀犱（）＜狆犾ＤＯ：／狉犪狀犱（）产生［０，１］区间

内的随机数／
４．　　ＦＯＲ狆中的每个种子节点狊ＤＯ：
５．　　　犖犲犻＝；
６．　　　ＦＯＲ狊的每个邻居狊狀ＤＯ：
７．　　　　将狊狀放入犖犲犻；
８．　　　　对于狊狀的每个邻居狊狀狀，若狉犪狀犱（）＜狆ｍｉｃｒｏ，

则将狊狀狀也放入犖犲犻中；
９．　　　ＥＮＤＦＯＲ；
１０．　　　尝试用犖犲犻中的每个节点替换狊，若犚犛值提

升则将替换后的种子集合保存在狆中；
１１．　　ＥＮＤＦＯＲ；
１２．　　ＩＦ狉犪狀犱（）＜狆ｍａｃｒｏ×（（犕犪狓犌犲狀－犵犲狀）／犕犪狓犌犲狀）

ＤＯ：
１３．　　　得到网络中度大小在前２％的节点集合犜狅狆；
１４．　　　根据每个种子度的大小，利用轮盘赌从狆的

犓个种子中选择出一个种子狊；
１５．　　　尝试用犜狅狆内的每个节点替换狊，若犚犛值提

升，则将替换后的种子集合保存在狆中；
１６．　　ＥＮＤＩＦ；
１７．　ＥＮＤＩＦ；
１８．　将狆放入犘′；
１９．ＥＮＤＦＯＲ；

在每轮迭代的最后，ＭＡＲＩＭ算法利用轮盘赌
方法将较优个体选择进入子代种群．这里一些性能
较差的个体同样有被选择的机会，其目的是一定程
度上提升种群的多样性．另外，子代种群的第一个个
体保存的是当前搜索过程找到的全局最优解，用来
防止种群适应度退化．这样的选择机制对于算法避
免局部最优也有一定的贡献．

ＭＡＲＩＭ算法主要分为以下几个部分：（１）初始
化算子．针对犘狅狆犛犻狕犲个个体进行初始化操作，其复
杂度为犗（犘狅狆犛犻狕犲），同时算子仅执行一次；（２）交叉
算子．每轮迭代最多执行犘狅狆犛犻狕犲／２次，整个迭代过
程中该算子的复杂度为犗（犘狅狆犛犻狕犲×犕犪狓犌犲狀）；
（３）变异算子．每轮迭代最多执行犘狅狆犛犻狕犲次，整个迭
代过程中该算子的复杂度为犗（犘狅狆犛犻狕犲×犕犪狓犌犲狀）；
（４）局部搜索算子．每轮迭代最多执行犘狅狆犛犻狕犲
次，每次执行需要的复杂度为犗（犓×〈犽〉＋１），整
个迭代过程中该算子的复杂度为犗（犘狅狆犛犻狕犲×
犕犪狓犌犲狀×犓×〈犽〉）．综上，ＭＡＲＩＭ算法的复杂度
为犗（犘狅狆犛犻狕犲×犕犪狓犌犲狀×犓×〈犽〉）．

５　实验结果
为了综合检验所设计算法ＭＡＲＩＭ的性能，

我们先在具有５００个节点的ＳＦ、ＥＲ两种人工合成
网络上进行实验．首先，实验验证了不同方法选择
出来的不同规模的种子节点集合的影响能力．本
文实现了ＧＡ、基于Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ（Ｂｅｔ）［１３］、基于
ＰａｇｅＲａｎｋ（Ｐａｇ）［１２］、基于Ｄｅｇｒｅｅ（Ｄｅｇ）（度）［１４］这几
个种子选择方法提供对比．实验中，采用了式（４）中
的犚犛与式（１）中的σ^（犛）对于种子集合的性能进行
测试．ＭＡＲＩＭ的参数设置如下：犕犪狓犌犲狀设为
１５０，犘狅狆犛犻狕犲设置为５０，狆犮设置为０．６，狆犿设置为
０．５，狆犾设置为０．５；ＧＡ采用类似的参数设置：迭代
次数设置为１５０，种群规模设置为５０，交叉、变异概
率分别设置为０．６和０．５．另外，也实现了贪心算法
（Ｇｒｅｅｄｙ）［６，１１］，在式（４）的引导下尝试搜索种子集合．

以种子节点集合规模犓＝５、１０、２０为例的结果
在图２中展示．由图可得，ＭＡＲＩＭ得到的种子集
合相比于其他对比的方法可以取得更好的犚犛值，这
意味着这些种子节点可以在网络遭受攻击时保持更
好的信息传播能力．这里的结果展示，若仅依靠原始
网络的结构信息进行种子节点选择（如中介数、度
等），那么获得的种子节点往往不能很好地应对网络
结构受损的情况．随着期望犓值的增长，ＭＡＲＩＭ
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相比于其他方法的优势会更加明显．当犓值较小
时，即使简单地选择网络中重要性较高的几个节点
作为种子，也可达到较好的影响力传播性能；而当
犓值较大时，网络中有限的关键节点无法满足种子
集合规模，而且种子之间会出现影响范围交叠的情
况，这增加了种子选取的难度，使用基于进化策略的
优化方案可以更好地应对这种情况．贪心算法的搜
索主要针对单个个体进行，这样的方法寻优能力有
限，获得的结果性能并不突出．另外，使用度等网络结
构信息进行种子节点选择时并没有考虑潜在的结构
损毁过程，这可能也影响了这些种子在网络遭受结构
损毁时的影响力传播性能．对比ＧＡ和ＭＡＲＩＭ，二
者采用基于种群的搜索策略，均包括了对于不同个
体间的信息交换（交叉算子）及个体的变异（变异算
子）操作；但是，ＭＡＲＩＭ还包括对于个体的局部搜
索策略，能更为有效地利用种群内的基因信息，因而
具有更好的寻优能力．这里的实验结果验证了算法２
中给出算子的有效性．

图２　ＥＲ与ＳＦ网络上选择的不同种子集合性能，以种子
集合犓＝５、１０、２０为例（图中结果是５次独立实验得
到的均值）

以犓＝２０为例，表４数值展示了几种算法获得
的种子集合在具有５００个节点的ＥＲ、ＳＦ两种网络
受到结构损毁时取得的影响力性能（σ（犛））及算法
所需运行时间（记为犜，单位为ｓ）；这里的影响力性
能通过蒙特卡洛方法估计，结果取５０００次实验的均
值．实验中对比了同样依靠蒙特卡洛过程完成种子
节点选择的ＣＥＬＦ算法［１１］，给出了ＭＡＲＩＭ、ＧＡ、
Ｐａｇ、Ｄｅｇ这几种方法获得的结果．并以ＭＡＲＩＭ获
得的结果为基准进行显著性水平为０．０５的狋检验，
验证不同方法获得的结果是否具有显著的性能差
异．这里，ＣＥＬＦ依靠节点的真实传播性能进行种子
选择，这样的操作可以保证选择过程的有效性；但是
其性能评估过程依靠蒙特卡洛过程，需进行大量的
实验来获得可靠估计，该过程非常耗时，难于应对网
络遭受结构打击时的情形．由表可知，在两种网络上
ＭＡＲＩＭ选择的种子节点均可以取得较好的鲁棒
影响力传播性能，获得的结果接近ＣＥＬＦ达到的效
果，且明显优于其他方法．同时，ＭＡＲＩＭ算法较
ＣＥＬＦ相比也可以节省大量的运算时间，验证了该
算法的有效性．同时，表４中的结果也侧面验证了
犚犛的合理性，证明该因子可以对于种子节点的信息
传播能力进行合理估计．
表４　两种合成网络上不同方法选择２０个种子节点的影响

力性能及所需运算时间对比（以犕犃犚犐犕为基准进
行了显著性检验，若犕犃犚犐犕明显优于／劣于某种方
法则标记为＋／－，若性能接近则标记为≈）

ＥＲ
σ（犛） 犜

ＳＦ
σ（犛） 犜

ＭＡＲＩＭ ２６．４３　　 ７３５０ ７４．３３　　 　７２７０
ＣＥＬＦ ２６．５１（－） １３４６０ ７４．３６（≈） １８２４０
ＧＡ ２４．３４（＋） ５９２１ ６８．５１（＋） ６０２０
Ｐａｇ ２２．３２（＋） ２ ６５．２１（＋） ３
Ｄｅｇ ２１．９５（＋） １ ６５．２５（＋） １

另外，表４中的结果也展示了ＥＲ、ＳＦ两种合成
网络的差异．具体来讲，选择同样数目的种子节点，
ＳＦ网络上的种子可以取得更大的影响力，这种现象
与两种网络的结构特征有关．ＥＲ网络度分布较为
均匀，算法选择的种子节点具有较好的信息传播能
力，但是较其他节点相比优势并不明显；而ＳＦ网络
具有幂律分布特性，算法选择的种子节点常具有较
高的度，对比于其他节点有较为明显优势．这种结构
特性造成了表中结果的数值差异．与此同时，这里的
实验结果验证ＭＡＲＩＭ可以应对这两种常见的合
成网络，具有较好的通用性．

更进一步，在节点规模为１０００和１５００的合成
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网络上验证了算法的性能，不同方法获得的种子集
合犚犛性能指标在表５和表６中展示，同时给出了以
ＭＡＲＩＭ获得的结果为基准的显著性检验结果．由
表可知，在较大规模的网络上，本文提出的算法明
显优于其他方案，展示出良好的可扩展性．随着网
络规模的进一步增大，网络的结构包含更多的信
息，这增加了鲁棒种子节点的选择难度．这时，单
纯依靠网络结构信息往往无法选择出可靠的种子
集合；而采用犚犛引导的算法可以获得传播性能更加
鲁棒的解．
表５　较大规模的犈犚网络上不同方法选择种子节点的犚犛性能

对比
犓ＭＡＲＩＭ ＧＡ Ｂｅｔ Ｐａｇ Ｄｅｇ

１０００
５５．３５５５．２９１（＋）５．１７２（＋）５．２４２（＋）５．２２８（＋）
１０１２．０３１１１．６０１（＋）１０．３７４（＋）１０．４５２（＋）１０．４５２（＋）
２０２２．９５１２１．５９４（＋）２０．７５７（＋）２０．８９３（＋）２０．８２２（＋）

１５００
５６．０１５５．１９１（＋）５．１４４（＋）５．１７２（＋）５．１７２（＋）
１０１２．９７１１１．４５７（＋）１０．３３８（＋）１０．３８８（＋）１０．３４２（＋）
２０２３．６２６２１．８２１（＋）２０．６６９（＋）２０．８８６（＋）２０．７７８（＋）

表６　较大规模的犛犉网络上不同方法选择种子节点的犚犛性能
对比（若算法与犕犃犚犐犕没有明显性能差异标记为≈）
犓ＭＡＲＩＭ ＧＡ Ｂｅｔ Ｐａｇ Ｄｅｇ

１０００
５６．１２５６．０１６（＋）５．８５５（＋）５．８５９（＋）５．８４７（＋）
１０１３．７３６１２．０１５（＋）１１．７０３（＋）１１．７１６（＋）１１．７０６（＋）
２０２６．９２７２４．５８４（＋）２３．１２３（＋）２３．１９６（＋）２３．１９６（＋）

１５００
５６．０７９６．０７９（≈）６．０７９（≈）６．０７９（≈）６．０７９（≈）
１０１４．４４７１３．０２５（＋）１２．０４１（＋）１２．１０２（＋）１２．１０２（＋）
２０２６．９６１２４．５１４（＋）２３．８９７（＋）２３．９５６（＋）２３．９２１（＋）

在表７中，本文以具有５００个节点的ＳＦ网络
为例，在犓＝５、１０和２０的情况下，在数值上对比了
利用犚犛作为优化指标获得的种子在原始网络中的
影响力性能σ^（犛）．从表中可知，在犚犛引导下取得的
种子节点集合在原始网络未遭受破坏的情况下也可
以保持较好的影响力传播性能，取得与实验中最佳
方法性能相近的解．另外，这里的实验结果也验证了
ＰａｇｅＲａｎｋ这一网络结构指标在解决影响力最大化
问题中的重要价值，利用这一指标选择出来的网络
节点常可以取得实验中最佳的σ^（犛）值．网络中节点
ＰａｇｅＲａｎｋ指标的评估过程也依靠于节点间的信息
流通，其机理与社交网络用户间影响力传播过程有
相似的地方，这可能是ＰａｇｅＲａｎｋ指标在这几个实
验中得到较好结果的原因之一．在以往的工作
中［１２，１５］，一些学者也指出该指标可以帮助决策者选
择网络中信息传播能力较强的节点．总结来讲，
图２、表４至表７的实验结果验证了ＭＡＲＩＭ可以
成功解决鲁棒影响力最大化种子节点选择任务，且
性能优于一些已有的种子节点选择方案．这些结果

验证了４．２小节中给出的遗传算子的有效性．另外，
在参数犘犲狉设定为０．３的性能指标犚犛引导下的优
化结果在原始网络信息传播过程中也可获得较为满
意的结果，这验证了３．２小节中衡量因子参数定标
过程的合理性．
表７　５００个节点犛犉网络上不同方案选择犓个种子节点的影响

力性能对比（表中数据是在σ^（犛）评价下的数值结果）
犓 ＭＡＲＩＭ ＧＡ Ｂｅｔ Ｐａｇ Ｄｅｇ
５ ６．５８０ ６．５８０ ６．５００ ６．５８０ ６．５５９
１０ １２．４１７ １２．４２１ １２．３５７ １２．４３４ １２．３５７
２０ ２３．６２５ ２３．６０６ ２３．６２４ ２３．６２６ ２１．４３８

图３　ＳＦ网络上的实验在进化过程中种子影响力的
性能变化趋势

另外，本文也对两种基于种群搜索方法（ＭＡ
ＲＩＭ和ＧＡ）的收敛过程进行了分析．以ＳＦ网络上
的实验为例，两种算法的收敛曲线在图３中给出．
图３（ａ）展示了优化过程中犚犛的变化趋势，由图中
变化曲线可知，两个基于种群的搜索算法ＭＡＲＩＭ
与ＧＡ都可以逐渐收敛，且ＭＡＲＩＭ的最终优化结
果可以略好于ＧＡ．另外，值得注意的是ＭＡＲＩＭ
可以更快地收敛到最优解，这里的实验结果体现了
局部搜索算子在搜索过程中的作用．另一方面来讲，
图３（ｂ）中σ^（犛）在进化过程中的变化趋势也反映了
优化过程对于种子节点信息传播能力的影响．在进
化初期，犚犛和σ^（犛）两个指标可以得到同时提升，但
是在后续以犚犛为目标的寻优过程中，ＭＡＲＩＭ和
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犌犃所选种子节点的σ^（犛）性能指标都有所下降，这
说明种子节点在网络受攻击时的影响力提升需要以
原始网络中的部分影响能力为代价．但是在表７中
的数值结果证明了这部分损失相对而言并不明显，
而这些代价可以有效提升所选种子节点在影响力传
播过程中应对网络结构破坏的鲁棒性．对于决策者
来说，性能鲁棒的解决方案往往更加具有应用价值．
针对于影响力最大化问题来讲，鲁棒的种子节点不
但能够较好的完成原始网络中的信息传播任务，而
且在网络遭受攻击、连通性受损的条件下也能一定
程度上确保信息传播任务的完成．因此，本文提出的
种子节点选择方案可以更为全面地应对诸如文献
［１１１５］中提出的社会网络影响力传播问题．

为了验证实验中设计参数的合理性，图４中的
实验在具有５００个节点的ＳＦ网络上对比了不同
狆犮、狆犿、狆犾、犘狅狆犛犻狕犲参数设置下算法的收敛曲线．由
图可知，狆犮、狆犿对于算法性能影响较小，不同参数设
置的搜索性能比较接近．狆犾对最终结果有一定的影
响，较小狆犾能降低局部搜索算子的执行次数，这有
助于减少算法所需的计算代价，但是会降低其性能；
同样，过高的狆犾会带来额外的运算开销，且对于搜
索性能的贡献有限．过小的种群规模犘狅狆犛犻狕犲会抑
制算法的搜索性能，而过大的犘狅狆犛犻狕犲会造成运算
代价的提升．合理的参数设置可以保证算法在搜索
能力和运算代价之间取得均衡，这里的实验验证了
本文采用参数的合理性．

图４　ＳＦ网络上不同参数设置的算法收敛曲线

除了上述的ＳＦ、ＥＲ人工合成网络外，本文还在
两种实际网络上验证了算法的性能．第一个是文献
［２５］给出的柏林某区域物流运输网络（Ｆｒｉｄ），该网
络包含２２４个代表货运站的节点，３７６条代表运输
线路的边；第二个是文献［２６］给出的某高校计算机
专业学生社会关系网络（ＣＳ），该网络包含１０２５个
代表不同学生的节点，１０４３条代表学生间互动关系
的边．以犓＝５、１０、２０的实验为例，不同种子选择方
案在这两个网络上获得的结果分别在表８和表９中
展示．如该表所示，在Ｆｒｉｄ和ＣＳ两种实际网络上，

本文提出的算法ＭＡＲＩＭ仍然可以取得较好的结
果，算法选择的种子可以在网络受攻击时达到最佳
的信息传播能力，同时在原始网络中也可以保持较
好的影响力．
表８　犉狉犻犱网络上不同犓设置时各个方案获得的实验结果
犓 ＭＡＲＩＭ ＧＡ Ｂｅｔ Ｐａｇ Ｄｅｇ
５犚犛 ５．２７０５．２５５（＋）５．１４８（＋）５．１８１（＋）５．１３４（＋）
σ^（犛）５．２８５５．２７８ ５．２５９ ５．３６２ ５．３４３

１０犚犛１０．５２５１０．４７３（＋）１０．３０１（＋）１０．３７２（＋）１０．２７４（＋）
σ^（犛）１０．５４０１０．５３７ １０．４７７ １０．６７３ １０．５４９

２０犚犛２１．１２１２０．８７４（＋）２０．５６２（＋）２０．７０１（＋）２０．６９２（＋）
σ^（犛）２１．００１２０．９８０ ２０．７９６ ２１．１１７ ２１．１１７
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表９　犆犛网络上不同犓设置时各个方案获得的实验结果
犓 ＭＡＲＩＭ ＧＡ Ｂｅｔ Ｐａｇ Ｄｅｇ
５犚犛 ５．６３９５．６３２（≈）５．３２６（＋）５．５７５（＋）５．５２０（＋）
σ^（犛）６．１４０６．１３７ ５．７０２ ６．３１４ ６．３１８

１０犚犛１１．２０２１１．１９１（＋）１０．５６２（＋）１１．１２１（＋）１１．１２８（＋）
σ^（犛）１２．０７３１１．９６３ １０．９６９ １２．１５２ １２．１５１

２０犚犛２３．１３７２２．１９５（＋）２０．９３５（＋）２２．１３８（＋）２２．１３９（＋）
σ^（犛）２３．３５６２３．３２９ ２１．７７４ ２３．４５８ ２３．４５８

这里获得的结果可以为决策者在解决实际问题
时提供一定的参考．对于Ｆｒｉｄ网络来说，信息传播
能力较强的种子节点可作为物流中转中心的备选，
这样的节点可以在短时间内对于相连的运输节点
产生影响，在一些情况下提升整个系统的运输效
率［２１，２５］．对于ＣＳ网络来说，从该网络中选择的种子
节点一般为该社会网络中的关键个体，比如担任领
导职务或者科研业务骨干成员．通过这些节点可以
更加快速地在网络中传播诸如任务指派、学术前沿
介绍等信息，借此加强管理者对于整个网络的管控．
综上，无论对于常见的、具有明显度分布特征的
ＥＲ、ＳＦ等合成人工网络，还是一些实际网络，本文
设计的算法都可为鲁棒影响力最大化问题的解决提
供一定的参考与借鉴．

６　总结和展望
本文在目前网络上影响力最大化问题研究的基

础上，进一步将鲁棒性的概念引入这一问题．针对网
络结构遭到破坏的应用场景，旨在从网络中选择具
有稳定信息传播能力的种子节点．首先，结合已有工
作，本文提出了一个能够数值化衡量种子在网络结
构受损时信息传播能力的指标因子，并通过实验将
因子中的参数定标．更进一步，设计了一个基于种群
搜索机制的鲁棒影响力最大化问题优化算法———
ＭＡＲＩＭ，该算法将网络节点的局部邻域信息与全
局重要节点信息相结合，以达到获得可靠种子节点
集的目的．在实验中，该算法展示了较好的性能，为
一些实际问题的解决提供了可选择的解决方案．

在犚犛的设计中，本文通过在合成网络上的实验
确定了该因子的参数．这个参数一定程度上决定了
优化过程的偏好．对于不同的优化问题、网络输入、
应用场景，可能需要采用不同的参数设置，而非实验
中采用的固定参数．我们将在未来的工作中继续探
究这一问题．另外，如何在大规模社交网络［２７２８］、多
层网络［２９］、有向网络［２２，３０］等具有更为复杂结构特性

的网络系统中鲁棒地解决影响力最大化问题同样值
得关注．
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