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基于 3-layer中心度的社交网络影响力最大化算法 

王 俊 余 伟 胡亚慧 李石君 

(武汉大学计算机学院 武汉430072) 

摘 要 社交网络影响最大化问题是指如何寻找网络中有限的初始节点，使得影响的传播范围最广。一些贪心算法 

可以得到较好的影响范围，但是因时间复杂度太高而不适用于大型社交网络。基于度中心性的启发式算法简单但准 

确度不高；基于介数中心性、接近中心性等全局指标的启发式算法可以较好地识别影响力最大的节点，但计算复杂度 

也过高。考虑网络节点深层次结构对影响扩散的作用并权衡计算复杂度与准确度，定义了3-layer局部中心度，以计 

算节点的潜在影响力值。基于线性阈值模型，启发选择一部分种子节点：每一次都选取潜在影响力最大的节点作为种 

子节点进行激活；运用贪心算法选取剩下的一部分种子节点：每一次都选取具有最大影响增量的节点作为种子节点进 

行激活。实验表明，该混合算法具有很好的激活范围以及非常低的时间复杂度。 
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Heuristic Algorithm Based on 3-layer Centrality for Influence M aximization in Social Networks 

WANG Jun YU Wei HU Ya-hui LISh un 

(Sehoo1 of Computer，Wuhan University，Wuhan 430072，China) 

Abstract Influential maximization in a social network is the problem of finding the limited initial nodes which can maxi— 

mize the spread of influence．Some greedy algorithms can get wide spread of influence，but have too high cost to be ap— 

plied in large-scale social networks．The heuristic method based on degree centrality is simple but of low accuracN Heu— 

ristic algorithms based on global metrics such as betweenness centrality and closeness centrality can better identify the 

most influential nodes，but the computational complexity of which is much high too．As a tradeoff between the low-accu— 

rate degree centrality and other time-consuming measures，we defined the 3-layer local centrality for computing the po— 

tential influence of nodes．Based on linear threshold model，we selected some seed nodes through the heuristic algorithm 

in which the node with maximal potential influence is selected at each step，and we chose another seed nodes by the 

greedy algorithm in which the node with the largest influence increment is chosen at each time．The experimental results 

show that our hybrid algorithm has good spread of influence and low time complexity． 

Keywords Social network，Influence maximization，Heuristic algorithm，3-layer local centrality，Greedy algorithm  

1 引言 

一 个人使用了一种新的产品后可能会告诉他的朋友们也 

去使用这种产品，他的朋友们又把这种产品推荐给他们的朋 

友，于是产生了级联推荐的效果，这就是“口碑效应”。商家 

计划推出新产品时，就可以利用这种效应：商家可以先找到一 

些具有影响力的个体当试验人，让他们免费试用产品并把产 

品推荐给他们的朋友们，以使得产品在人群中最大范围地被 

认可。在资金有限的情况下，如何找到有限的最大影响力试 

验人就是商家们所要考虑的问题。这种“口碑效应”的营销模 

式充分利用了顾客之间的关系，被形象地称为“病毒营 

销”Ⅲ1 ]。它可以使商家利用有限的资金得到更多的回报，越 

来越受到商家们的推崇。 

对于谣言在社会中的扩散、计算机病毒在计算机网络上 

的蔓延、传染病在人群中的流行等不良传播，我们要找出其中 

影响力最大的传播种子，然后重点将这些传播种子去除或阻 

隔，以扼制这些不良影响的快速传播势头。 

近年来，由于大型社交网络如Facebook、人人网、微博等 

的兴起，各种信息通过社交网络被广泛传播。如何选取有限 

的初始传播种子，从而使信息的最终传播范围最大，称为“社 

交网络影响力最大化问题”。社交网络影响力最大化问题是 

社交网络研究领域的一个热点问题。 

Kemp和 Kleinherg等人证明了社交网络影响力最大化 

问题是一个NIP难问题，并提出了一个爬山贪心算法 KK算 

法 ]。KK算法能保证在 1—1／e的范围内接近最优解，可以 

得到较好的影响力最大化节点，但是因为计算复杂度太高而 
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不适用于大规模社交网络。 

田家堂等人提出了一种结合启发算法和贪心算法的混合 

的社交网络影响力最大化算法 HPG[ 。HPG算法在启发阶 

段以节点的度中心性为主要的度量标准来计算节点的潜在影 

响力，而节点的度中心性没有涉及网络的更深层次结构，度数 

高的节点不一定是最有潜在影响力的节点。陈浩等人对 

HPG算法进行改进，提出了一种基于动态阈值的混合算法 

TBHE 
。 当启发阶段选择的节点数量相同时，TBH算法可以 

得到比 HPG算法更大的影响范围，而且在完全不利用KK 

算法的情况下，也能得到和KK算法很接近的激活范围，同时 

时间复杂度相对 KK算法更低。 

多种中心性指标被提出以衡量节点的影响力l6]，常用的 

中心性指标包括度中心性、介数中心性、接近中心性『7 ]和特 

征向量中心性[9,10]。Chen Duanbing等人提出了半局部中心 

度l_1l_的概念，半局部中心度相对于介数中心性、接近中心性 

等指标具有更低的计算复杂度，相对于度中心性指标具有更 

好的识别结果。吕宁媛等人提出了LeaderRankE 算法，该算 

法能很好地识别有向网络中的影响力最大化节点，但是对无 

向网络效果不大好，PageRank[ 算法也有类似的缺陷。B0一 

nan Hou等人定义了全方位距离(all-around distance_1 ])来衡 

量节点的影响力，这比单一指标更精确和更稳定，但是计算复 

杂度相当大。DI Wei等人基于证据理论提出了一种新的中心 

性指标_1 ，权衡了加权网络中每个节点的度和强度，被证明 

能有效地识别加权网络中影响力最大的节点。社交网络中社 

区结构的拓扑属性有助于识别最具影响力的节点[16,17]。另 

外，动态社交网络的影响力最大化问题 已成为一个研究热点 

和难点 ]。 

本文提出了基于 3-layer局部中心度的启发式算法，再与 

贪心算法组合成新的混合算法 LPG。在不同的数据集上进 

行实验，结果显示 LPG算法比HPG算法和KK贪心算法能 

更好地识别社交网络影响力最大节点，具有很好的影响范围 

以及非常低的时间复杂度。 

2 背景知识 

2．1 问题描述 

用网络图G(V，E)来描述社交网络，其中 表示网络上 

的节点集 ，节点代表社交网络中的组成单元；E表示节点之间 

存在的边集合，代表单元之间的影响关系。当一个节点被成 

功影响时，称此节点被激活。每个节点有两种初始状态，即激 

活和未激活，只有处于激活状态的节点才对它指向的节点具 

有影响力。每个节点只能由未激活状态转化为激活状态。一 

个处于激活状态的节点对其所有能产生影响效果的节点尝试 

激活后，自身仍保持激活状态，但已不具备影响力了，即不会 

出现重复影响的情况。 

给定社交网络G(V，D ，正整数k，A ，令 (A)为以节 

点集A为初始节点在影响扩散过程结束后激活节点的个数。 

社交网络影响最大化问题就是要找出其中影响力最大的k个 

节点，即找到节点集S，使得 

s一 暇【 (A) (1) 

2．2 传播模型 

社交网络影响扩散的传播模型中，最常见的是独立级联 

(Independent Cascade)模型和线性阈值(Linear Threshold)模型。 
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2．2．1 独立级联模型[3,19,20](IC) 

IC模型传播机制中的要点是用概率来表示一个节点对 

另一个节点的激活情况，概率越大表示激活成功的可能性越 

大。 

当节点 变成激活状态，W为 指向的处于未激活状态 

的节点，节点 对节点 影响成功的概率是 P( ， )。节点 

W已被激活的邻居节点对节点W的影响顺序是随机的。如 

果节点 W被成功激活，则它对其指向的节点开始具有影响力 

并尝试激活它们。 

IC模型中p(v， 与其它节点对节点 W的影响无关，当 

节点 激活W失败后，影响效应不会累积。 

2．2．2 线性 闽值模型 _3t2 ](IT) 

L，T模型传播机制中的关键点是用阈值表示一个节点被 

激活的难易程度，阈值越大表示节点越难被激活。只有当节 

点的已激活邻居节点对该节点的影响力之和达到或者超过这 

个阈值时，该节点才被激活。 

VvEV， 为口的激活阈值，对它有影响的邻居节点集 

合记为 A 。VuEAv， 为节点 对节点 的影响力，满足 

∑ ≤1。如果节点 的已激活邻居节点B ( CA )对 V 
“∈ A 

的累积影响力之和达到或超过 的激活阈值，即 ∑b ≥ ， 
“EBv 

那么节点 会由未激活状态变为激活状态。节点 变为激活 

状态后又会对它所指向的节点产生影响。 

如果已激活节点 U对 口激活失败，则影响力 被积累下 

来，在后续其它节点对 的激活过程中b 仍发挥作用，即rr 

模型具有“影响累积”效应。 

2．3 KK算法 

Kemp和 Kleinberg提出了一种贪心算法，这里简称为 

KK算法[33。令 S)(S 为以 S为初始节点集在影响扩 

散过程结束后已激活节点的数量，则KK贪心算法的描述如 

下 ： 

1．S—D 

2．FOR i一 1 TO k 

3． v=arg max(o(SU{u})--a(S)) 
u v、S 

4． S=SU{v} 

5．END FoR 

最后得到的S即为KK算法识别出的影响力最大的愚个 

节点的集合。KK算法每一步都要寻找影响力增量最大的节 

点，可以得到较好的影响范围，但显然很耗时，对于大规模社 

交网络不适用。 

2．4 瑚 算法 

田家堂等提出了一种启发和贪心相结合的混合算法 

HPG[ 。启发阶段主要基于节点的度 中心性计算未激活节 

点的潜在影响力(potential influence)PI。设 “为网络中的未 

激活节点，inf(u)为 对它指向的未激活节点的影响力之和， 

即锄厂(“)一 ∑ ，则在 HPG算法中，“的潜在影 

响力定义如下： 

PI(“)=outdegree(u)+(1一e- “’) 

这里outdegree(u)为U的出度。HPG算法首先基于 PI 

每一步选择潜在影响力最大的节点进行激活，得到一部分种 

子节点，然后贪心地选取另外一部分节点。HPG算法的构思 

很巧妙，有效利用了线性阈值模型的影响力累积效应，与KK 

算法相比，在大幅度降低了时间复杂度的同时具有更好的影 

响范围。 



3 基于 3-layer局部中心度的影响力最大化算法 

(LPG算法) 

3．1 3-layer局部中心度 

如图 1所示 ，虽然节点 11比节点 1有更低的度 ，但它的 

影响力很可能比节点 1大，也就是说以度中心性作为潜在影 

响力的度量指标精确度不高。HPG算法以度作为衡量节点 

潜在影响力的主要指标，精确度有待提高。为此本文提出了 

3-layer局部中心度的概念。 

图1 24个节点组成的网络图 

对于网络G一( ，E)，V ∈V，节点 的邻居节点集为 

out1(口)，outl( )中所有节点的邻居节点集的总集合为 out2 

( )，out2(v)中所有节点的邻居节点集的总集合为 out3( )； 

设 degl(v)、deg2(v)、deg3(v)分别为 的相应层次邻居节点 

集 out1( )、out2(v)、out3(v)的影响度。 

对于无向网络，单个节点“的邻居节点指与“有边相连 

的节点；对于有向网络，单个节点U的邻居节点为U所指向的 

节点。 

对于无符号网络，影响度定义为邻居节点集的元素个数， 

即 

degl( )一lout1( )l 

deg2(v)一lout2( I 

deg3(v)一i out3(v)I 

对于带符号网络，节点“到节点 的边(“， )的符号用 

sign(u， )表示，sign(u， 一士1，符号为正表示促进传播，符 

号为负表示抑制传播，令 

V1一{ l sign(v，“)一1，U∈out1( )} 

则out2(v)为 中所有节点的邻居节点集；令 

一  

∈ 
sign(p，“)一1，uEOU￡2( )} 

则 out3( 为V2中所有节点的邻居节点集。 

邻居节点集 out1( )、out2(v)、out3( 的影响度分别对应 

、 、  出边中符号为正的边数减去符号为负的边数，即 

degl(u)一I{mI sign(v，仇)一1，m∈out1( )}l— I{mI 

sign(v，优)一一1，m∈out1( }l 

一  ∑ sign(v，m) 
m∈ 1(∞ 

deg2(v)一I{优I sign(v，m)一1，vEV1，mEout2(v)}I— 

I{ml sign(v，m)一一1， ∈V1，mEout2(v))I 

一  

一  

si n(v25 gn~v,m) 一
m∈ 2(口 

mJ 

deg3(v)=l{ml sign(v，m)一1， ∈V2，mEout3(v)}l— 

I{mI sign(v，m)一一1，vEV2，mEout3(v))l 
=  ∑ sign(v，m) 
mE~ 3(v)，p∈ 

定义 1 对网络G一 ，E)，若 G为无符号网络，则可以 

看作符号全为正的带符号网络，这里将 G统一看作符号网 

络。设M十为网络中符号为正的边的总数目，令c一 ／N， 

即C为网络中每个节点的正出边的平均数目，则 C2为每个节 

点对应的每个正出边节点 的正 出边的平 均数 目。令 degl 

( )、deg2(v)、deg3( )分别为口的3个层次(1ayer)邻居节点 

集的影响度 。定义节点 的3-layer局部中心度 deg(v)~下 ： 

deg(v)=wl·degl( )+w2·deg2(v)／c+ 

w3·deg3(v)／c (2) 

其中，wl、w2、w3分别为各个层次邻居节点集的度权重，可以 

根据具体情况预定义。因为信息传播的不确定性，层次越深， 

节点对信息传播的影响度越低，所以应该满足O≤ 3< < 

wl≤ 1。 

这里分别与degl( )、deg2(v)、deg3( )对应的节点之间 

可能有重复节点，但是考虑到 IC模型的影响力累加效应，我 

们认为重复节点同时累加了更多重影响力，所以在计算影响 

度时不排除重复节点。因为要使 deg2(v)起作用， 需通过其 

正出边激活尽可能多的邻居节点，而deg2( )是否起作用是 

有很大随机性的，所以将 deg2( )除以c并根据具体情况调 

整权重叫z，同理将 deg3(v)除以C 并根据具体情况调整权重 

。 当然也可以定义包含更深层次的局部中心度，但是综合 

考虑计算复杂度和影响相关度，这里只定义3-layer局部中心 

度。 

3．2 节点间影响力 

根据网络的拓扑结构，计算网络中两两节点之间的影响 

力。假设G(V，E)为有向图，无向图的边可以当双向边处理。 

令 为图G中节点“对 的影响力，(“， )为从 U到 的边， 

in(v)为所有指向 的节点集。 

3．2．1 加权 图 

对于无符号加权图G(V，E)，G中任意边(“， )的权重为 

，有 

一 ，V in~一v) ‰一■ =’V“∈ 
wEin(v) 

而对于带符号加权图，有 

一  ∈锄㈤  

∈in(∞ 

3．2．2 无权 图 

对于无权图G(V，E)，我们可以认为 G中每条边的权重 

都为 1，令 ind(v)一lin(v)l为节点 的人度，则 

对于无符号网络，有 
1 

一 ，uEin(v) 

而对于带符号网络，有 

一 ，“Ei ) 

3．3 算法框架 

3-layer局部中心度刻画了节点更深层次的拓扑结构，相 

对节点的度在保持低时间复杂度的同时能更好地衡量节点的 

潜在影响力 。我们对 HPG算法进行改进，基于 3-layer局部 

中心度提出新的混合式算法 LPG。LPG算法分为启发和贪 

心两个阶段。 

3．3．1 启发阶段 

启发阶段利用 LT模型的影响累积特性来启发式寻找最 

具潜在影响力的r ](O≤ 1)个节点作为种子节点。虽 

然这些节点不要求像 KK算法一样达到局部最优，但是在后 

续的激活过程中它们的潜在影响力会被激发出来，最终将得 

到比KK算法更大的影响范围。 

若节点 口处于激活状态，记 active(v)一1；否则记active 
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( )一O。令 inf(u)为 “对所有未激活出边邻居节点的影响 

力之和： 

inf(u)一 ∑ 

定义2 节点 “的潜在影响力值 P 定义为： 

PI(“)=deg(u)+Wo(1一e一 ) (3) 

这里deg(u)为“的3-layer局部中心度，Wo为累积影响 

权重，Wo可以视具体网络选取和修正。 

启发阶段每一步都选取最具潜在影响力的节点作为种子 

节点 ，进行激活过程后再选择下一个种子节点。 

3．3．2 贪心阶段 

以启发阶段已激活的节点为初始节点，利用 KK贪心算 

法局部最优的特性来选取剩余的五一r ]个种子节点。在 

贪心阶段，启发阶段选取的r ]个种子节点的潜在影响力得 

到激活，最终得到很好的影响范围。 

3．3．3 LPG算法框架 

输入：网络图G(V，E)，激活阈值 8v(vEV)，种子节点个数 k，启发比 

例系数 f，权重 wl、w2、w3、w0 

输出：k个影响力最大节点的集合 S，启发阶段激活节点个数 k ，贪心 

阶段激活节点个数 k2，最终激活节点总个数 

1．S一 

2．FORi一1 TO rfk] 

3．基于 3-layer中心度和节点间的累积影响计算当前还未被激活的节 

点的潜在影响力 PI，找出PI最大的节点 v 

4．S=SU{v} 

5．进行激活过程，直到没有节点被激活为止 

6．ENDFOR 

7．统计已激活节点个数 k 

8．FOR i一(rfk]十1)TO k 

9．计算每一个未激活节点若被激活之后的影响增量，选择影响力增量 

最大的节点 v 

10．S=SU{v) 

11．进行激活过程，直到没有节点被激活为止 

12．END FOR 

13．统计已激活节点个数 I【0 

14．k2一k0一k1 

3．4 算法复杂度分析 

假设网络G(V，E)为有向带符号网络(无向网络可以当 

双向网络处理，无符号网络可以认为是边符号全为正的符号 

网络)，G的边数为M，符号为正的边数为 M+。设启发阶段 

LPG算法和 HPG算法每个种子节点的平均激活节点数分别 

为A 、Az；贪心阶段 LPG算法、HPG算法、KK算法每个种子 

节点的平均激活范围分别为 丁1、丁2、 。则有 

LPG算法的复杂度为： 

0((1+M+／N+( ／N) )XM／N~A1)×r． ]+ 

0(N×丁1)×(忌一r ]) (4) 

HPG算法的复杂度为： 

O(M／N~A2)×r强]+O(N×T2)×(愚一r ]) (5) 

KK算法的复杂度为： 

O(N× )×愚 (6) 

A 、A2、 、 、 是比较接近的有限值 ，而 Ml+／N~M／ 

N《N，其中“《”表示“远小于”，所以我们可以推断 LPG算 

法和HPG算法的复杂度比较接近，而比KK算法的复杂度 

低很多。 

4 实验 
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4．1 实验数据集 

实验数据集的统计信息如表 1所列。 

表 1 数据集信息 

第1个数据集是计算几何作者合作网络，边上的权重代 

表了作者之间合作的次数； 

第 2个数据集是 Wikipedia的投票历史网络，节点 U到 

节点 的有向边指用户“把票投给了用户 ； 

第 3个数据集是 Slashdot网站 2008年 11月的数据，是 
一 个朋友敌人网络，带符号，节点 U到节点 的有向边表示用 

户U把用户 V标注为朋友或敌人(若符号为正，则为朋友，反 

之为敌人)。 

数据集 1来自：Jones，B，Computational Geometry Data— 

base，February2002；FrP／HTTP。数据集 2和数据集 3来 自 

Stanford大学的大型网络数据搜集网站(http：／／snap．stan— 

ford．edu／)。 

4．2 实验结果与分析 

通过大量实验表明：当 wl一0．9，毗 一0．4，W3—0．1，Wo 

一 1．5时，LPG算法具有相对其它权重更好的识别结果。在 

下面的实验中权重统一如此取值。 

4．2．1 加权网络 

实验采用数据集 1的作者合作网络，所有节点初始激活 

阈值取 0=0．5。在不同的 _厂下，变化种子结点数，比较LPG 

算法、HPG算法、KK算法激活的结点数 目ko，结果如图 2所 

示。从中可以看出，当_厂一1时，即在完全不采用贪心算法的 

情况下，LPG算法比HPG算法具有更好的影响范围，且接近 

KK算法的影响范围。如果完全不采用贪心算法，启发阶段 

积累的潜在影响力就不能被充分激活，最终影响范围不广，所 

以一般不这样做。当 _厂不为 1时，LPG算法几乎总是 比HPG 

算法和KK贪心算法的影响范围要好。志越大时 LPG算法 

与KK算法的影响范围差距越明显，这是因为此时 LPG算法 

有更多的节点来积累潜在影响力，并且所累积的潜在影响力 

在贪心阶段也有更足够的机会被激发。 

图 2 不同算法在不同 k下的激活范围 

4．2．2 有向网络 

实验采用数据集2的维基投票网络，所有节点的初始激 

活阈值取0=o．6。在相同的愚下，变化 _厂，比较LPG算法和 

HPG算法激活的结点数目ko，当忌一70时，结果如图3所示， 

显示LPG算法比HPG算法具有更好的影响范围，而且 ，越 

大差异越显著。这是因为LPG算法能更好地找到最具潜在 

影响力的节点，最终就能激活更多的节点；而且随着 _厂的增 

大，启发阶段结束后 LPG算法与HPG算法已激活节点累积 

的潜在影响力差距也越大，最终影响范围的差距就相应变大。 



当 k一70时，结果如图 4所示，也可得 出 LPG算法具有 比 

HPG算法更好的影响范围，而且除了_厂一1的情况外，厂越大 

差异越明显。因为当，一1时，虽然LPG算法较HPG算法能 

找到更有潜在影响力的节点，但是此时两算法都没有贪心阶 

段，潜在影响力不能充分地发挥作用，所以LPG算法与 HPG 

算法的差距不一定变大。 

图 3 一40时 LPG算法和 HPG 图 4 k一70时 LPG算法和 }Ⅱ]G 

算法在不同f下的激活范围 算法在不同f下的激活范围 

4．2．3 符号 网络 

实验采用数据集3的资讯科技网络，所有节点的初始激 

活阈值取 =0．9。HPG算法被证明当f=0．5时效果相对较 

好，所以我们在相同的-厂一0．5下，变化k，比较 LPG算法和 

HPG算法的运行时间t以及激活节点数ko，并与KK算法作 

比较。运行时间结果如图5所示，显示 LPG算法与 HPG算 

法的运行时间很接近，但是大幅低于KK算法。激活节点结 

果如图6所示，可以看出LPG算法总是比 HPG算法有更好 

的激活范围，而且除了较小的k一10外，也总是优于 KK算 

法。当k越大时，HPG算法的优势越明显。 

图 5 不同算法的运行时间 图6 不同算法的激活范围 

结束语 本文定义了3-layer局部中心度的概念，先以3一 

layer中心度为主要指标启发式选择部分潜在影响力最大的 

节点，再用贪心算法选择剩下的部分种子节点，从而提出一种 

新的混合式社交网络影响力最大化算法 LPG。在几个典型 

的数据集上进行实验，结果显示 LPG算法更优于 HPG算法 

和KK贪心算法，在保持较低时间复杂度的情况下，具有更好 

的影响范围。权衡复杂度和相关度，这里只探讨了3-layer局 

部中心度，我们将研究不同layer局部中心度的情况并将算法 

推广到K-layer局部中心度。另外权重值的变化对识别结果 

的影响满足什么规律也有待探讨。未来我们还打算将网络的 

社区结构融人此算法，并将其扩展到动态社交网络的影响最 

大化问题中。 
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