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一种新型的社会网络影响最大化算法
田家堂　王轶彤　冯小军
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摘　要　社会网络中影响最大化问题是对于给定犽值，寻找犽个具有最大影响范围的节点集．这是一个优化问题
并且是ＮＰ完全的．Ｋｅｍｐｌｅ和Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ提出具有较好影响范围的贪心算法，但其时间复杂度很高，不能适用在大
型社会网络中，并且不能保证最好的影响范围．文中利用线性阈值模型的“影响力积累”特性，提出了一个该模型下
影响最大化算法的框架，并在此框架基础上给出一个新的算法ＨＰＧ．ＨＰＧ综合考虑网络的结构特性和传播特性，
首先启发式选择犘犐值最大的节点，然后寻找最具影响力的节点．实验结果显示ＨＰＧ在最终影响范围和运行时间
上都获得比贪心算法更好的效果．

关键词　社会网络；贪心算法；影响最大化；带符号网络；信息传播
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１１．０１９５６

犃犖犲狑犎狔犫狉犻犱犃犾犵狅狉犻狋犺犿犳狅狉犐狀犳犾狌犲狀犮犲犕犪狓犻犿犻狕犪狋犻狅狀犻狀犛狅犮犻犪犾犖犲狋狑狅狉犽狊
ＴＩＡＮＪｉａＴａｎｇ　ＷＡＮＧＹｉＴｏｎｇ　ＦＥＮＧＸｉａｏＪｕｎ
（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犉狌犱犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犪狀犵犺犪犻　２０１２０３）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓａｐｒｏｂｌｅｍｏｆｆｉｎｄｉｎｇａｓｍａｌｌｓｕｂｓｅｔｏｆｎｏｄｅｓ（ｔａｒｇｅｔｓｅｔ）ｉｎａ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｔｃｏｕｌｄｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｅ．Ｔｈｉｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎｆｌｕ
ｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓＮＰｈａｒｄｕｎｄｅｒｓｅｖｅｒａｌｍｏｓｔｗｉｄｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄｉｓｅｖｅｎｃｈａｌ
ｌｅｎｇｉｎｇｆｏｒｃｕｒｒｅｎｔｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｂｏｔｈｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｒｅｌａｔｉｏｎｓ．
ＫｅｍｐｌｅａｎｄＫｌｅｉｎｂｅｒｇｐｒｏｐｏｓｅｄａｎａｔｕｒａｌｃｌｉｍｂｉｎｇｈｉｌｌｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｃｈｏｏｓｅｓｔｈｅｎｏｄｅｓ
ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｐｒｏｖｉｄｅａｇｏｏｄｍａｒｇｉｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ．Ｔｈｉｓｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｌａｒｇｅｓｐｒｅａｄｏｆｉｎｆｌｕ
ｅｎｃｅ，ｂｕｔｉｓｖｅｒｙｃｏｓｔｌｙａｎｄｃａｎｎｏｔｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｌａｒｇｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ａｌｓｏ，ｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｕｌｄｎｏｔｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｂｅｓｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｐｒｅａｄ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｎｔｈｅｌｉｎｅ
ａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌａｎｄａｈｙｂｒｉｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＨＰＧ）ｗｈｉｃｈｃａｎｍａｋｅ
ｇｏｏｄｕｓｅｏｆｔｈｅ“ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ”ｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆｔｈｅｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＨＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｉｒｓｔｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｌｙｃｈｏｏｓｅｈａｌｆ
ｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｅｅｄｓｗｉｔｈｔｈｅｂｉｇｇｅｓｔｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ（犘犐）ａｎｄｔｈｅｎｇｒｅｅｄｉｌｙｃｈｏｏｓｅｔｈｅｏｔｈｅｒ
ｈａｌｆｉｎｉｔｉａｌｓｅｅｄｓｗｉｔｈｔｈｅｍｏｓｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｏｎｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｓ（ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｗｅｉｇｈｔｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｄｉｒｅｃｔｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｓｉｇｎｅｄｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ）．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＨＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅ
ｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｃｏｕｌｄａｃｈｉｅｖｅｒｅｄｕｃｅｄｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｓｉｇｎｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎ



１　引　言
社会网络是指由个体及个体之间的关系所组成

的一个复杂网络，这种复杂的社会结构对信息的传
播和扩散起着至关重要的作用．当一个人采纳一个
新的思想或接受一种产品时，他会向他的朋友或同
事推荐，某些人可能会接受或采纳他的推荐，并进一
步向他们自己的朋友或同事推荐，这个过程称为传
播或扩散（ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎｏｒＳｐｒｅａｄｉｎｇ）．一个人的行
为在很大程度上取决于周边的朋友或同事的决定．

社会网络的传播和扩散过程在社会科学中已有
很长的研究历史．Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ和Ｄｏｍｉｎｇｏｓ等人［１］

将影响最大化问题归纳为一个算法问题，即如何定
位网络中某些最有影响力的成员，提供给他们免费
的样品，希望通过他们向网络中其他成员推荐，从而
达到营销的目的，那么该如何选择这犽个初始成员
使得最终购买人数最多？影响最大化问题的研究有
着十分重要的现实意义，在市场营销、广告发布、舆
情预警以及社会安定等方面有十分重要的应用．随
着ＷＥＢ２．０的出现及流行，目前出现了很多大型在
线社交网站，如Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｆｌｉｃｋｒ等．这些大型在线
社会网络的成员数目庞大，它们的出现对传统社会
网络中的影响最大化算法，包括传播模型均提出了
巨大的挑战．近年来，社会网络中影响最大化算法再
次成为研究热点．目前研究的目标主要集中在如何
扩大影响范围同时降低算法的时间复杂度．

社会网络中影响最大化问题（即如何选择犽个
种子节点，使其在传播过程结束之后，传播的范围达
到最大）已被证明是一个ＮＰｈａｒｄ问题［２］．Ｋｅｍｐｌｅ
和Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ提出了一种自然的爬山贪心算法．它
在每一步都选择当前“最具影响力”的节点作为初始
传播对象进行传播．所谓“最具影响力”的节点，即是
当前能够激活最多节点的节点．然而，选择“最具影
响力”的节点是一个非常耗时的过程，并且这种局部
最优并不能保证最终的传播结果最优．对于大型社
会网络，这种贪心算法由于高耗时更加不适用．除了
贪心算法之外，还有一些常见的启发式节点选择策
略，包括基于点的度数或中心度等［２］．然而，就传播
范围而言，完全基于度数的启发式规则的效果并不
理想．因为，该方法显然没有考虑到社会网络的传播
特性．

当然信息扩散有其本身的规则，或者叫做模型．
当前所有社会网络影响最大化问题的研究都是基于

以下两个基本传播模型：线性阈值模型（Ｌｉｎｅａｒ
ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｏｄｅｌ，ＬＴ模型）和独立级联模型（Ｉｎｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ，ＩＣ模型），我们将在第２节
进行介绍．

目前影响最大化问题的主要研究工作集中在
ＩＣ模型下利用次模特性（ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）来提高贪
心算法的运行效率［３］．本文考虑ＬＴ模型（介绍见第
２节）下的影响最大化问题．通过考察，我们发现ＬＴ
模型具有“影响力积累”的特性．利用这个特性，在本
文我们提出了一种混合算法，通过综合考虑网络的
特性和传播特性来提高最终的影响范围和降低算法
的运行时间．本文的主要贡献有：（１）基于线性阈值
模型提出一种算法框架和一种新型的混合式影响最
大化算法（ＨＰＧ）；（２）将ＨＰＧ算法推广到带符号的
社会网络中，并给出合理的节点之间的影响力犫狌狏估
计公式；（３）在各种不同特性的数据集上进行了实
验，并分析和验证了ＨＰＧ算法的有效性．

本文第２节介绍两个最常用的传播模型和相关
工作；第３节介绍提出的算法框架和混合型算法并
给出不同特性网络上犫狌狏的估计公式；第４节介绍在
６个不同特性数据集上进行的实验及结果分析；最
后一节进行总结并探讨未来的工作．

２　背景知识
２．１　两个基本传播模型

一般将社会网络抽象为一张有向（无向）图
犌（犞，犈），犞代表节点的集合，每个点表示个人或组
织；犈代表边的集合，每条边表示个体之间的关系
（合作、朋友、敌对等）．每个节点有两种状态，激活状
态（购买了某产品或接受了某观念等）和未激活状态
（还未购买或未接受）．处于激活状态的节点对处于
未激活状态的节点存在影响，如果这个影响导致了
某个节点从未激活状态变为激活状态则这个过程称
为激活．某节点的邻居节点被激活的越多，则该节点
被激活的可能性就越大．新激活的节点又会影响其
处于未激活状态的邻居节点．随着时间的推移，越来
越多的节点从未激活状态转变为激活状态．整个传
播过程是不可逆的，即：一个节点可以从未激活状态
变为激活状态，反之则不可．
２．１．１　线性阈值模型［４］

线性阈值模型是所有基于节点特异性阈值模型
的核心．给定一个社会网络犌（犞，犈），定义犖（狏）为
节点狏的邻居节点集合（有向图中，“邻居”的定义为
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“入边邻居”）．被激活的节点狌对邻居节点狏存在影
响犫狌狏，一个节点狏的所有邻居节点对狏的影响力总
和小于等于１．定义犃（狏）为节点狏的邻居节点中已
激活的节点集合．每个节点狏有一个特异性阈值θ狏，
如果满足∑狌∈犃（狏）犫狌狏θ狏，则狏被激活．在ＬＴ模型中，
当一个激活节点狌尝试去激活它的未激活邻居狏而
没有成功时，节点狌对节点狏的影响力犫狌狏被“积累”
下来，而不是被抛弃．这种积累对后面节点狏的其它
邻居对狏的激活是有贡献的，直到节点狏被激活或
传播过程结束．这就是ＬＴ模型的“影响积累”特性，
这和ＩＣ模型是不同的．ＬＴ模型的扩散过程如下：
给定初始传播节点集合犛０、所有节点的特异性阈值
θ狏以及节点之间的影响力犫狌狏．在第狋步扩散时，基于
集合犛狋－１激活满足阈值的节点，被激活的节点加入
到集合犛狋－１形成犛狋．重复这一过程，直至不再有新
的节点被激活．
２．１．２独立级联模型［５６］

独立级联模型是基于相互粒子系统（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ
ＰａｒｔｉｃｌｅＳｙｓｔｅｍｓ）设计的一个信息扩散的模型，这
是一个概率模型．给定初始传播节点集合犛０以及所
有节点之间相互激活成功的概率狆狌狏．当传播至第狋
步时，利用在狋－１步中被激活的节点，根据成功概
率狆狌狏试图去激活它们的邻居节点，并将在这一步
中被激活的节点加入到犛狋－１形成犛狋．重复这一过
程，直至不再有新的节点被激活．值得注意的是成功
概率狆狌狏是一个系统变量，与其它尝试激活节点狏而
未成功的节点无关，这也是该模型命名的来历．显
然，在ＩＣ模型下，当节点狌尝试激活其邻居节点狏
而失败时，这种激活行为就被抛弃了．Ｋｅｍｐｌｅ和
Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ认为狆狌狏并不是独立的，随着时间的推移
会变得越来越小．也就是说狏已经被其它很多节点尝
试激活过很多次都没有成功，新激活的邻居节点狌
对狏的影响就会被削弱，由此提出了一个新的模型
叫做递减级联模型［２］（ＤｅｃｒｅａｓｉｎｇＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ）．
２．２　相关工作
２．２．１　爬山贪心算法

为了找到模型中要求的初始扩散集合犛犽，一个
简单有效的策略是每一步根据算法的标准确定初始
集合中的一个节点，直到找到犽个（预定义）节点．为
了便于介绍算法，我们定义：

（１）犛０＝；
（２）犐（犛犻）：集合犛犻扩散后已激活节点的集合；

　　（３）犿（狌｜犛犻）＝｜犐（犛犻∪｛狌｝）｜－｜犐（犛犻）｜：节点狌
相对于集合犛犻的边际影响范围．

Ｋｅｍｐｌｅ和Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ在文献［２］中提出一种自
然的爬山贪心算法（我们用作者的姓名缩写ＫＫ来
表示）：每一步都选择当前最具影响力的节点．从犛０
开始，在第犻步，根据局部最优策略选择节点狌，狌＝
犪狉犵犿犪狓狏

犿（狏｜犛犻－１），并令犛犻＝犛犻－１∪｛狌｝．尽管ＫＫ
算法能够在１－１／ｅ的因子内近似最优值，但是其缺
点非常明显，每一步都要计算所有未激活节点狌的
边际影响犿（狌｜犛犻），这导致了ＫＫ算法运行十分耗
时．文献［３］中，利用ＩＣ模型的次模特性给出了ＫＫ
算法的改进方法ＣＥＬＦ算法．次模特性指当我们添
加一个节点狏到种子集合犛时，如果犛集合越小，狏
对影响范围的增量影响就越大．ＣＥＬＦ利用次模特
性，在每一步选择初始种子节点时，大量节点的增量
影响不需要被重新计算，这是因为它们在之前步骤
中的值已经小于其它节点在当前步骤中的值．它缩
短了ＫＫ算法的时间，但在影响范围上没有提高．然
而，次模特性并不适合ＬＴ模型，我们希望利用ＬＴ
模型的“影响力积累”特性来提高算法的运行效率．
２．２．２　基于度数的节点选择策略

中心度是分析社会网络的一个最重要的和常用
的概念工具之一．它是关于行动者在社会网络中的
中心性位置的测量概念，反映的是行动者在社会网
络结构中的位置或优势的差异．在一个社会网络中，
某节点度数最高，该点就居于中心位置，这表明该点
所对应的行动者为此网络中的中心人物即最具影响
力的人物［７］．在社会网络和其它网络中，以度数递减
的顺序选择犽个最大度数节点的启发式节点选择策
略，是长期以来的一个标准方法，在社会科学中被称
为“度中心性”．此方法的一个缺点就是静态选择初
始节点，没有考虑影响的扩散过程，不能保证最终影
响范围最优．
２．２．３　其它相关算法

集合覆盖贪心算法［８］每次选择最高“ｕｎｃｏｖｅｒｅｄ”
度数的节点，一旦一个节点被选中，它的所有邻居节
点被标记为“ｃｏｖｅｒｅｄ”，这个过程一直持续犽步．它
选择覆盖范围最大的节点，但是在影响最大化的约
束下，覆盖并不等于激活，所以其实验结果并不好．

文献［９］中讨论了如何在作者合作网络中找到
犽个研究员，使得与他们合作的其他研究员人数最
多．这是影响最大化问题的一个特例．该文中提出的
计算Ｓｈａｐｌｅｙ值的方法并不适合本文提出的问题．
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３　一种新型的混合式影响最大化算法
３．１　框架的提出及犎犘犌算法

由于ＫＫ算法时间复杂度高，且局部最优并不
能保证具有最好的最终影响范围，这里的影响范围
是指能够激活的节点个数．我们利用ＬＴ模型的“积
累特性”并综合网络的结构特性和传播特性，提出了
解决问题的框架，并在此框架基础上提出了新的初始
节点选取策略（ＨｙｂｒｉｄＰｏｔｅｎｔｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅＧｒｅｅｄｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＨＰＧ），这是一种混合式的影响最大化
算法．根据ＬＴ模型的“积累特性”，我们知道尽管一
个节点狌没能成功激活节点狏，但影响力犫狌狏却被积
累了．因此，我们的出发点是与其花费大量的时间寻
找“最具影响力”的节点，不如迅速地找到一些具有
潜在影响力的节点：这些节点虽然当前并不能激活
最多的节点，但却能积累大量的“潜在影响力”，使得
在后面的阶段能够激活更多的节点．这样可以大大
地节省运行时间，因为寻找“最具影响力”的节点是
非常耗时的，我们需要针对当前所有未激活节点去
计算它的扩散影响范围，在算法初始阶段，即大部分
节点均未被激活时，尤其耗时．基于这个出发点，我
们提出了一个解决问题的框架：框架的核心是节点
的选取过程分为两个部分．（１）启发阶段．选取最具
潜在影响力的节点．这部分节点虽然在当前不能带
来最大的影响范围，但却蕴含着巨大的潜在影响力．
（２）贪心阶段．选取最具影响力的节点．

文献［８］中提到度数大的节点往往都处在社会
网络的中心位置．而ＫＫ算法考虑影响的传播过程，
能够达到最优值的６３％［２］．综合度中心性和贪心算
法的优势并结合ＬＴ模型的特性，首先静态选择最
具潜在影响力的节点来激活，尽管当前不能激活最
多的节点，在接下来贪心阶段时，很大部分没有被激
活但是积累了很多潜在影响力的节点一触即发．尽
管这一框架不是局部最优，但其最终影响范围更大．

为了找到潜在影响力最大的节点，通过网络结
构分析和实验，我们发现有两个因素影响最具潜在
影响力节点的选择：节点的度数（狅狌狋犱犲犵狉犲犲）和一个
激活节点对其所有未激活邻居影响力之和（犻狀犳），并
且这两个因素的效果也不相同．根据实验结果，节点
的度数对最终影响范围的贡献更加明显．因此，综合
上述原因，我们给出下列公式，使得最具潜在影响力
节点的选择以节点的度数为主，并综合考虑犻狀犳因
素．潜在影响力犘犐（ＰｏｔｅｎｔｉａｌＩｎｆｌｕｅｎｃｅ）定义如下：

犻狀犳（狌）＝∑狏∈珡犖（狌），狏珡犃（狌）
犫狌狏 （１）

犘犐（狌）＝狅狌狋犇犲犵狉犲犲（狌）＋（１－ｅ－犻狀犳（狌））（２）
其中珡犖（狌）表示狌的出边邻居节点集合，珡犃（狌）表示
珡犖（狌）中已激活的节点，犫狌狏表示节点狌对狏的影响
力．因此犻狀犳（狌）表示节点狌施加于所有未激活邻居
节点的影响力之和，我们称之为节点狌的影响力，它
由节点狌未激活邻居的个数以及犫狌狏大小这两个因
素决定．狅狌狋犇犲犵狉犲犲（狌）表示节点狌的出度．当节点的
出度相同时，选择影响力较大的节点，而不是盲目随
机地选择一个度数最大的节点作为当前潜在影响力
最大的节点．因此，“最具潜在影响力”的节点就是
犘犐值最大的节点．显然我们将计算每个节点的边际
影响范围简化为计算每个节点的犘犐值．这里犘犐值
在常数时间内可以计算获得．

需要特别注意的是，当处理带符号社会网络时，
式（２）中的狅狌狋犇犲犵狉犲犲（狌）的取值需要进行特别处
理．理论上我们是选择当前节点中度数最大的节点，
但是由于负边的存在，我们重新定义
狅狌狋犇犲犵狉犲犲（狌）＝狅狌狋犇犲犵狉犲犲＋（狌）－狅狌狋犇犲犵狉犲犲－（狌）

（３）
其中狅狌狋犇犲犵狉犲犲＋（狌）表示狌出边中正边的个数，
狅狌狋犇犲犵狉犲犲－（狌）则表示狌出边中负边的个数．这是
由于狌的出度中包含正边和负边，正边对影响的传
播产生正影响，负边对影响的传播产生负影响，正影
响减去负影响才能表示节点狌的度中心性．

我们给出的框架中将犽个初始节点的选择分为
两个阶段：启发阶段和贪心阶段．启发阶段选择犘犐
值最大的节点，贪心阶段选择最具影响力的节点．框
架中引入了启发因子犮（犮∈［０，１］），犮犽表示贪心
阶段的步数，犽－犮犽表示启发阶段的步数．显然，当
犮＝１时框架中的方法为ＫＫ算法．框架中启发因子
犮是一个经验值，我们需要确定犮的取值，给出一个
确定的影响最大化算法即提出的ＨＰＧ算法．在后
文实验部分，我们得出ＨＰＧ算法是犮＝０．５时的一
种影响最大化算法．

框架的伪代码详见算法１．
算法１．　ＨＰＧ算法框架．
输入：图犌（犞，犈），犫狌狏，θ狏，初始集合大小犽，启发因子犮
输出：初始传播集合犛犽
１．集合犛０＝，犽１＝犽－犮犽，犽２＝犮犽
２．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犽１
３．　从未激活的节点中选择犘犐最大的节点狌
４．　令犛犻＝犛犻－１∪｛狌｝
５．　基于集合犛犻激活尚未激活的节点
６．　更新所有还未被激活节点的犘犐值
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７．ＥＮＤＦＯＲ
８．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犽２
９．　计算每个尚未被激活节点的边际影响值
１０．选择边际影响值最大的节点狌
１１．令犛犻＋犽１＝犛犻－１＋犽１∪｛狌｝
１２．更新节点狌所影响的节点状态
１３．ＥＮＤＦＯＲ

３．２　犫狌狏估计公式的改进
线性阈值模型中犫狌狏表示激活的节点狌对邻接

点狏存在的影响，通常用１／犱（狏）（犱（狏）表示狏的度
数）估计，意味着狏的所有的邻居对它的影响力相
同．显然，这一假设忽视了节点之间的差异性，并不
符合现实．这里我们针对不同特性的社会网络给出
了不同的犫狌狏估计公式．
３．２．１　无权图上犫狌狏的估计公式

犫狌狏的大小是节点狏自身的一个感受，这个感受
是它对于指向它的节点的权威性的一种体现，与其
它节点没有关系，因此只需要考虑节点狏邻居节点
的结构关系即可［１０］．邻接图犖犌（ＮｅｉｇｈｂｏｒＧｒａｐｈ）
由狏和指向它的邻居节点以及这些节点之间的关系
构成．犫狌狏估计公式中节点的度数是根据邻接图中节
点的度数得来的．式（４）给出了它的定义．

犖犌（狏）＝犌′（犞′，犈′），犞′＝｛狏｝∪犖（狏），
犈′＝｛（狓，狔）｜狓，狔∈犞′，（狓，狔）∈犈｝，
犫狌狏＝狅狌狋犇犲犵（狌）

∑狑∈犖（狏）狅狌狋犇犲犵（狑）
（４）

其中狅狌狋犇犲犵（狌）表示节点狌在邻接图中的出度．
犖（狏）表示节点狏在邻接图中的入边邻居节点集合．
节点狌对狏的影响力主要由狏的邻接结构来决定．

图１给出一个简单的邻接图示例，深色节点狏，
以及节点狌１，狌２和狌３，组成一张邻接子图．狌１，狌２和
狌３在犖犌（狏）中的出度分别为１，１，２，因此犫狌１狏，犫狌２狏和
犫狌３狏分别为０．２５，０．２５和０．５．

图１　节点狏的邻接图

３．２．２　带权图上犫狌狏的估计公式
在考虑边上带权重的情况下，节点狌对狏的影

响力主要由边上的权重来决定．我们规定犫狌狏的定义

如下：
犫狌狏＝犠（狌，狏）

∑狑∈犖（狏）犠（狑，狏）
（５）

其中犠（狌，狏）表示边（狌，狏）上的权重，犖（狏）表示节
点狏在邻接图中的入边邻居节点集合．

图２给出了一个简单的示例．边（狌１，狏），（狌２，狏）
和（狌３，狏）的权重分别为２，５，３，根据式（３）计算得到
犫狌１狏，犫狌２狏和犫狌３狏分别为０．２，０．５和０．３．

图２　节点狏的带权邻接图

３．２．３　带符号图上犫狌狏的估计公式
之前大量社会网络的研究只关注传统社会网

络，而关于带符号社会网络的研究相对很少．带符号
的社会网络是指个体与个体之间的关系不仅存在正
关系还存在负关系，其中正关系对影响传播产生正
影响，负关系产生负影响．在真实的社会网络中，考
虑正关系和负关系之间的相互作用是非常重要
的［１１］．例如资讯科技网站Ｓｌａｓｈｄｏｔ的用户之间可以
相互标注为“朋友”或者“敌人”，评论网站Ｅｐｉｎｉｏｎｓ
的用户之间可以相互表达“信任”或者“不信任”等．

图３　带符号图中（犪，犫，犮）组成的三角形

我们将一个带符号的社会网络抽象为一个由正
边和负边组成的有向图犌（犞，犈）．其中，边的符号代
表影响的正负．定义犜狉犻犪狀犵犾犲（犪，犫，犮）表示由边
（犪，犫），（犪，犮）和边（犫，犮）三条有向边所组成的三角
形，如图３所示，其中狓，狔，狕代表边的符号即影响
的正负．在带符号图中，当考虑犪对犮的影响时，犪
对犮产生直接影响，犪通过犫对犮产生间接影响，但
需要注意的是并不是所有的间接影响都有效．根据
带符号图上的Ｂａｌａｎｃｅ理论［１１］，给出乘法规则：若要
犪通过犫对犮产生的间接影响有效，则必须满足狕＝
狓×狔．有了乘法规则我们就可以通过邻接图来进行
带符号图上犫狌狏的计算．
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在考虑存在负边的情况下，我们规定犫狌狏的定义
如下：

犫狌狏＝狊犻犵狀（狌，狏）×犠（狌，狏）∑狑∈犖（狏）犠（狑，狏）
（６）

其中犠（狌，狏）不是指边上的权重，而是指邻接图中狌
对狏的影响权重，由边（狌，狏）产生的直接影响和
犜狉犻犪狀犵犾犲（狌，狌′，狏）产生的间接影响来决定．首先考
察边（狌，狏）产生的直接影响，将犠（狌，狏）初始化为１，
再考察间接影响，若存在犜狉犻犪狀犵犾犲（狌，狌′，狏）满足乘
法规则，则犠（狌，狏）加１，否则什么都不做．

图４给出了一个简单示例．犜狉犻犪狀犵犾犲（狌１，狌３，狏）
满足乘法规则，犜狉犻犪狀犵犾犲（狌１，狌２，狏）不满足乘法规则，
所以在邻接图中狌１对狏的影响权重为２＝１＋１＋０．
图中犠（狌１，狏）＝２，犠（狌２，狏）＝２，犠（狌３，狏）＝１，
犠（狌４，狏）＝２，犠（狌５，狏）＝１．因此根据公式３计算得
到犫狌１狏，犫狌２狏，犫狌３狏，犫狌４狏和犫狌５狏分别为０．２５，－０．２５，
－０．１２５，０．２５和０．１２５．

图４　节点狏的带符号邻接图

３．３　犓犓算法和犎犘犌算法的算法时间复杂度分析
下面，我们对两个算法的运行时间进行简要的

说明和分析．ＫＫ算法考虑了影响的整个传播过程，
每一步都需要计算所有未激活节点的边际影响．刚
开始时，图中所有的节点均处于未激活状态，计算每
个未激活节点的边际影响均要遍历整张图来进行影
响的传播，非常耗时．

ＨＰＧ算法是在所提框架下启发因子犮＝０．５时
的一种影响最大化算法．我们从两个阶段来分析
ＨＰＧ算法的时间复杂度．

启发阶段，每一步都是从未激活节点中选择犘犐
值最大的节点．犘犐值的计算基本不消耗时间（时间
复杂度为常量，用犗（犆）表示），这是因为公式（１）中
的狅狌狋犇犲犵狉犲犲（狌）是不变的，犻狀犳（狌）在确定上一个初
始种子节点之后进行整个图的更新时也已计算完
毕．启发阶段结束之后，图中积累了很大的潜在影响
力，同时激活了大量的节点．

贪心阶段，虽然在贪心阶段每一步选择的都是
边际影响最大的节点．但是由于已经经历过了启发
阶段，图中已经有大量的节点被激活，此时未激活的
节点比原始数据集会少很多，相应的会比ＫＫ算法
少遍历很多遍图．可以将之看作ＫＫ算法在小规模
数据集上的运行．因此ＨＰＧ算法的时间复杂度要
比ＫＫ小很多．

表１　犎犘犌和犓犓算法两个阶段的时间复杂度
ＨＰＧ算法

启发阶段 贪心阶段
ＫＫ算法

相应阶段１ 相应阶段２
节点情况 大量未激活节点 少量未激活节点 大量未激活节点 少量未激活节点
时间复杂度 犜（１）＝犽／２×犗（犆） 犜（２）＝犽／２×犗（犖犕） 犜′（１）＝犽／２×犗（犖犕） 犜′（２）＝犽／２×犗（犖犕）

表１中给出了ＨＰＧ算法和ＫＫ算法两个阶段
的时间复杂度对比．我们将ＫＫ算法也相应地分成
两个阶段，每个阶段均选择犽／２的初始节点．需要注
意的一点是，随着图中未激活节点个数的减少即随
着初始节点选择的进行，贪心算法的运行时间也在
单调减少．假设要选择犽个初始节点，图中有犖个
节点，犕条边．

表１中，表示远小于的含义．ＨＰＧ算法的时
间复杂度为犜（１）＋犜（２）＝犽／２×犗（犖犕）．ＫＫ算
法的时间复杂度为犜′（１）＋犜′（２）＝犽／２×犗（犖犕）．
因此，ＨＰＧ算法时间复杂度比ＫＫ算法时间复杂度
低很多．

４　实验和评估
４．１　实验数据集

我们在６个真实数据集上进行了实验，它们的
统计信息详见表２．

数据集１是酵母菌蛋白质之间的相互作用①，
有关它的社会网络性质详见文献［１２］，无向无权图．

数据集２是个作者合作社会网络②，点代表作
者，边代表两个作者有合作关系，无向无权图．
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表２　数据集的统计信息

序号 数据集 节点数 边数
（正边／负边）

平均
度数 社会语义

１酵母菌 ２３６１ １３２９２ １１．６蛋白质相互
作用

２航天物理
合作网络 １６７０６ １２１２５１ １４．５作者合作

３计算几何
合作网络 ７３４３ １１８９８ ３．２作者合作

４Ｗｉｋｉ＿ｖｏｔｅ７１１５ １０３６８９ ２６．６Ｗｉｋｉ投票
５Ｓｌａｓｈｄｏｔ ７７３５７ ３９６３７８／

１２０１９７ １３．４资讯科技网站
（敌／友）

６Ｅｐｉｎｉｏｎｓ１３１８２８ ７１７６６７／
１２３７０５ １２．８评论网站

（信任／不）
注：在这些统计数据中，有向图都当作无向图来处理．

数据集３是个带权的作者合作社会网络①，点
代表作者，边上的权值表示作者之间合作的次数，是
带权社会网络的代表，无向带权图．

数据集４是个Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ的投票历史网络②，其
中点代表Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ的用户，狌到狏的有向边意味着
狌投票给了狏，有向无权图．

数据集５是一个来自Ｓｌａｓｈｄｏｔ网站的朋友敌
人网络③，点代表网站的会员，狌到狏的有向边意味
着狌把狏标注为朋友或者敌人（由边上的符号决
定）．这是个带符号的有向图．

数据集６是一个来自Ｅｐｉｎｉｏｎｓ的信任网络④，
节点代表网站的会员，狌到狏的有向边意味着狌信
任狏或者不信任狏（由边上的符号决定）．这是个带
符号的有向图．

这６个数据集都是社会网络领域公开的用于各
种测试的数据集，它们具有不同的特性（带权＼不带
权，有向＼无向，带符号＼不带符号）．我们注意到对于
数据集Ｗｉｋｉ＿ｖｏｔｅ、Ｓｌａｓｈｄｏｔ和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ，需要对原
始图进行反向处理，因为我们研究的是影响的最大
化，我们把狏投票给狌，信任狌或者把狌标注为朋友
看成狌对狏产生影响．
４．２　实验设计

基于线性阈值模型进行实验，犫狌狏按照３．２节中
给出的估计公式计算．文献［２］中给出一个经典的阈
值θ狏取值方法是固定每个节点的阈值为０．５．启发
因子犮意味着贪心阶段拥有犮犽步，启发阶段拥有
犽－犮犽步．文献［３］给出的算法虽然降低了贪心算
法的时间复杂度，但最终影响范围没有提升，所以这
里我们不予比较．
４．３　实验结果
４．３．１　算法框架在无向网络上的效果

首先考察启发因子犮和目标集合大小犽的联合

效果，即当犽相同时，不同犮值对影响范围的影响．数
据集１上的实验结果见图５．由图可知对于不同的犽
值，除了犮＝０的情况，其它的犮值大部分情况都比
犮＝１的影响范围大．当犮取０．５，犽取６０时算法框架
下的算法的影响范围高出贪心算法１０％左右．当
犮＝０时，所有初始节点都是静态选取的犘犐值最大
的节点，未考虑影响的传播过程，所以其影响范围最
差．在接下来的实验中，我们直接忽略犮＝０的情况．

图５　数据集１上不同犽和犮影响范围曲线
数据集２的实验结果见图６，同样算法框架在

取到合适的犮值时绝大部分都要比ＫＫ算法效果
好，仅有个别的情况效果差于ＫＫ算法．

图６　数据集２上不同犽和犮影响范围曲线

４．３．２　算法框架在带权网络上的效果
为了验证框架在带权网络上的有效性，我们在

计算几何作者合作网络数据集上进行了同样的实
验．实验中犫狌狏采用３．２．２节中的犫狌狏的估计公式，θ狏
取０．５．结果见图７．

从图中可以看到，算法框架下算法大部分影响
范围都优于ＫＫ算法，特别是犮＝０．５的情况，最好
情况下得到１０％左右的提升．图５、图６和图７都显
示出随着犽增大算法框架下算法的影响范围曲线的
斜率越大，表明这种提升随着犽值的增大而愈加的
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图７　数据集３上不同犽和犮影响范围曲线
明显．然而，当前的大型社会网络均包含上百万个节
点，过小的犽值没有实际的意义．因此，本文提出的
算法框架在大型社会网络中的优势愈加明显，因为
该框架需要足够的节点来积累潜在的影响力．
４．３．３　算法框架在有向网络上的效果

为了验证框架在有向网络上的有效性，我们在
Ｗｉｋｉ＿ｖｏｔｅ数据集上进行了同样的实验．实验中犫狌狏采
用３．２．１节中的犫狌狏估计公式，θ狏取０．５．结果见图８．

图８　数据集４上不同犽和犮影响范围曲线

从图中可以看到，实验结果跟无向网络和带权网
络上的结果类似，算法框架下的算法大部分情况下影
响范围都优于ＫＫ算法，特别是犮＝０．５的情况．这说
明了算法框架在有向网络上也能够取得很好的效果．

那么对于不同的数据集类型，该如何确定犮值？
我们不可能对每一个犮值做实验，然后选择最优的．
但从实验结果中可以看到犮＝０．５时大部分情况下
都要优于ＫＫ算法．因此我们选择中间值０．５作为
算法的参数，不管犮值偏大还是偏小，犮＝０．５在统
计意义上离中心最近．因此我们把犮＝０．５时算法框
架下的影响最大化算法确定为ＨＰＧ算法．
４．３．４　ＨＰＧ算法在带符号社会网络上的效果

我们已经确定ＨＰＧ算法是犮＝０．５时的影响最
大化算法，下面直接验证ＨＰＧ算法和ＫＫ算法在
带符号网络上的效果．我们选取两个大规模的带符
号社会网络进行实验．分别是Ｓｌａｓｈｄｏｔ和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ
数据集．实验结果分别见图９和图１０．

图９　数据集５上ＨＰＧ和ＫＫ影响范围曲线

图１０　数据集６上ＨＰＧ和ＫＫ影响范围曲线

从图中可以看出，在带符号网络上ＨＰＧ算法
相对于ＫＫ算法在影响范围上同样有很大的提升，
同时也验证了参数犮赋值的正确性．
４．３．５　ＫＫ算法和算法框架之间的详细比较

下面考察算法框架两个阶段的区别，说明为什
么ＨＰＧ算法要比ＫＫ算法的影响范围广．

表３和表４中列出了算法框架两个阶段的节点
平均影响数犃犐（ＡｖｅｒａｇｅＩｎｆｌｕｅｎｃｅ）．为了便于比
较，我们将ＫＫ算法也对应地分为两个阶段（相应阶
段１和相应阶段２）．这里我们用犃犐作为比较的工
具．例如在贪心阶段选择了１０个节点，而它们共激
活了６０个节点，那么贪心阶段的犃犐＝６．０（６０／１０）．

表３　数据集１上犽＝５０各阶段的犃犐
平均
影响数

算法框架
启发阶段贪心阶段

贪心算法
相应阶段１相应阶段２

犮＝０．２ １０．２７ ２０．４　 １４．６　 １１．３５
犮＝０．４ １０．４ １７．６５ １３．７５ １０．８３
犮＝０．６ １０．６５ １５．３６ １３．２４ １０．７６
犮＝０．８ １１．９ １２．１５ １２．４７ １０．１

表４　数据集３上犽＝４０各阶段的犃犐
平均
影响数

算法框架
启发阶段贪心阶段

贪心算法
相应阶段１相应阶段２

犮＝０．２ ２６．１５ ４７．２５ ２８．１３ ２８．０３
犮＝０．４ １９．４２ ４７．２１ ２４．１９ ３０．６３
犮＝０．６ １８．３１ ４０．５８ ２５．０８ ３２．５
犮＝０．８ １８．６３ ３６．５ ２４．０６ ３４．３
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从表３和表４中可以看出，启发阶段要比相应
阶段１的平均影响数低，但是贪心阶段要比相应阶
段２的平均影响数高出很多，因此只要选择合适的
参数犮，综合两个阶段，我们所提框架下算法的效果
要优于ＫＫ算法．启发阶段比相应阶段１低的原因
容易解释，因为启发阶段寻找到的节点都是静态选
择犘犐值最大的节点并不是最具影响力的节点．贪
心阶段比相应阶段２高出很多主要是启发阶段中所
选择节点的特性和ＬＴ模型的“影响力积累”特性导
致的，虽然它们没有激活很多节点，但是广泛地施加
影响给网络中的其它节点，这些被影响但还没有被
激活的节点在贪心阶段一触而发，这就是为什么贪
心阶段能够激活更多节点的原因．
４．３．６　时间复杂度的比较

前面对算法影响范围进行了详细的对比分析，
这里进行时间复杂度的比较．为了更好地区别算法
在时间复杂度上的差别，我们选择规模较大的
Ｓｌａｓｈｄｏｔ数据集，给出了算法框架在不同参数下所
消耗的时间，结果见图１１．

图１１　数据集５上算法时间图
从图中可以看到当犽值相同时，犮越大算法花

费的时间越多，这是因为犮越大算法在它贪心阶段
花费的步骤越多．值得注意的是，当犮越来越大时，
时间曲线的斜率也越来越大．我们还可以看出ＨＰＧ
算法（即犮＝０．５）比ＫＫ算法（即犮＝１）高效很多．随
着犽值的增加，这种时间上的优势更加明显，这对大
型社会网络来说将是一种非常重要的贡献．

５　总　结
本文中，基于ＬＴ模型影响力积累的特性，综合

度中心性和贪心算法的优点，提出了一个影响最大
化算法的框架并给出新的混合式影响最大化算法
ＨＰＧ．在６个真实的具有不同特性的数据集上进行
了详尽的实验．实验结果表明，我们提出的ＨＰＧ算

法相比ＫＫ算法在影响范围上有很好的提升．时间
复杂度上ＨＰＧ算法也很直观地优于ＫＫ算法．

尽管ＨＰＧ算法影响范围和时间复杂度都比较
好，但依然还有许多值得改进与进一步研究的地方．
例如如何将已有的社团信息整合到影响最大化问题
中；现有的模型都没有涉及时间的概念，但是现实的
信息扩散都是需要时间的，如何扩展已有的模型使
之包括时间因素，或者创建新的模型等等．

致　谢　感谢本文审稿专家和编辑所提出的宝贵意
见和建议！
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