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基于 LT+模型的社交网络影响力最大化研究 

蔡国永 裴广战 
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摘 要 影响力最大化问题的目标是寻找社交网络中一组种子结点集合，在给定的传播模型下，使得这些结点最终传 

播的影响范围最大。Kempe和 Kleinberg提出的贪心算法可以获得很好的影响范围，但是 因复杂度太高而并不适用 

于大型社交网络。Chen和 Yuan等人基于线性阈值(LT)模型提出了构造局部有向无环图的启发式算法，但是LT模 

型只考虑了邻居结点的直接影响力，忽略了结点之间存在的间接影响力。因此，在 LT模型的基础上，结合网络中结 

点之间存在的间接影响力，提出了I T 影响力模型，并利用构造局部有向无环图的启发式算法求解LT 模型的影响 

力最大化，称为LT DAG算法。真实数据集上的对比实验表明，LT DAG算法具有更好的影响范围以及较好的可 

扩展性。 
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Influence Maximization Based on LT Model in Social Networks 
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Abstract Influence maximization is a problem of finding a small group of seed nodes in a social network。SO that the in— 

fluence scope of spread in the network is maximized．Kempe and Kleinberg proposed a greedy algorithm which has a 

wide influence，but its high complexity makes it unsuitable for large social network．Chen and Yuan proposed a heuristic 

algorithm called local directed acyclic graphs based on linear threshold(LT)mode1．But LT model only considers the di— 

rect influence of neighbors nodes，and ignores the indirect influence between the settled nodes．Therefore，combining 

with the indirect influence between nodes in the network，we proposed LT influence mode1 based on LT mode1．We al— 

SO used the local directed acyclic graphs(DAGs)heuristic algorithm to solve the problem of influence maximization， 

known as LT DAG algorithm．Extensive experiments were done on real—world dataset to compare the proposed method 

with other influence maximization algorithms．The result shows that the proposed method can achieve better influence 

scope and extensibility． 
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1 引言 

影响力最大化问题是研究在给定的传播模型下如何选择 

社交网络中一组初始种子结点集，使得这些结点最终导致传 

播的影响范围最大。Kempe和 Kleinberg等人在独立级联模 

型(IC mode1)和线性阈值模型(LT mode1)下研究了影响力最 

大化问题 ，证明了社交 网络影响力最大化问题是 NP-hard 

的_】 ；他们提出了一个贪心算法 ，通过依次选择具有最大边际 

影响力(marginal influence)的结点，使得该贪心算法最终可 

以求得接近 1—1／e的近似解。然而，该贪心算法的复杂度仍 

然太高，并不适用于大型的社交网络。 

为了解决贪心算法效率不高的问题，研究者们提出了一 

系列改进的贪心算法和新的启发式算法l2 ]。Chen和Wang 

等人研究了LT模型下的影响力传播，提出了构造局部有向 

无环图的启发式算法 LDAG[ ，但是 LDAG算法中的LT模 

型只考虑了邻居结点的直接影响力，而忽略了结点之间存在 

的间接影响力，因此LDAG算法得到的传播结果与实际情况 

偏离较大。针对这个问题，本文提出了考虑 间接影 响力的 

LT 传播模型，并在 LT 模型下应用类似 LDAG的思想求 

解，实验结果表明，在 LT 模型下 LDAG算法可以计算得到 

更精确的传播范围。 

2 问题背景描述 

给定社交网络图 G一( ，E，声)，V表示网络中的结点集 

合 ，ECVXV表示结点之间存在的边集合，P表示边上的权 

重，令 (S)表示传播模型 Wt下传播过程结束后激活结点的 

总数目，则社交网络影响最大化问题可以形式化为：对给定的 

社交网络图G，传播模型m和忌≤『 f，寻找 k个结点的种子 

集合S，使得O'm(S)最大。 

虽然该问题是 NP难问题，但 Kempe和 Kleinberg等人 
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证明了影响力最大化在 IC和L 传播模型下满足单调性和 

子模性，因此他们提出了一种贪心算法来近似求解影响力最 

大化问题，并可以获得很好的近似解，贪心算法如算法 1所 

示 。 

算法 1 贪心算法 

输入：G，k，d (S) 

输出：种子结点集合 S 

l_S—O 

2．while1Sl≤k do 

3· 恕  ‘om(s+w)--6m(s)) 

4． S---S+U／／插入集合 

5．output S 

由算法 1可以看出，贪 ti"算法每一步都需要计算将所有 

未激活结点作为种子结点而带来的激活范围增量，即贪心算 

法需要选择的是当前具有最大边际影响力的结点作为种子节 

点，该算法可获得很好的近似结果 ，但很耗时，不适用于大型 

的社交网络 。 

在影响力最大化问题求解过程中要学习结点之间的传播 

影响力，也即传播模型中的一些参数。已有许多机器学习算 

法能从真实数据集中学习影响力传播的模型参数[6_ ，通过真 

实数据集学习出的模型参数，可以用于生成影响力最大化问 

题中的影响力传播图。 

3 影响力模型及影响最大化 

3．1 影响力模型 LT 

Kempe和 Kleinberg提出的 LT模型是最基本的传播模 

型之一，但是 LT模型只考虑邻居结点的直接影响，忽略了结 

点之间的间接影响。然而在社交网络中，如果存在结点“到t 

的一条边和 ￡到 的一条边，则结点 “可以通过 t对V产生某 

些影响，即网络中存在间接影响的特点，因此结合网络中间接 

影响的特点，提出了LT 影响力模型，定义如下。 

LT 是一个带权的社交网络图G-----(V，E，p)，V是社交 

网络中结点的集合，ECV~V是边的集合，P：V×V一[O，1] 

表示边上的权重，且 ∑ p(u，u)≤ 1，其 中 ( )表示结点 
uENm(们 

的入度结点。如果存在结点 “到 的一条边，令 ． 表示结 

点 “对 的影响力，则 ， 的计算公式可以表示为： 

． 

=  ∑ F 。 ·p(w， ) (1) 
∈N ( n"∈S 

式(1)的递归出口条件为1，即一个用户对自身的影响力 

为 1。令Ks， 表示种子集合S传播到 的激活概率，当 ∈S 

时，即结点 是激活结点，此时集合S传播到结点 的激活概 

率为1，则Ks， 的计算公式如下： 

f1， if口∈S 

Ks．v=J∑ 其他 ( ) 
、uE5 

对给定的种子结点 S V，L，T 模型的传播机制如下：1) 

每一个结点vEV随机地选择一个阈值 ∈[O，1]；2)对￡≥1 

的每个时刻，令 Sf—S一 ，对任意的非激活结点 ∈V＼S一。， 

如果结点7．3的激活邻居结点传播到 的影响力之和大于或等 

于 ，即Ks， ≥ ，则结点 被激活，把结点 加入集合S， 

中。图1给出了I 模型传播过程的一个例子，在图 1中， 

结点括号中的值表示该结点的阈值，边上的值表示权重，灰色 

的结点表示初始的种子结点，黑色的结点表示在相应时刻被 

激活的结点。 

1 

图 1 模型传播过程的例子 

从图 1中可以看出，在 t=0时刻 ，结点 和 叻为初始的 

种子结点，在t=l时刻，由式(2)可以计算出结点 和 功传 

播到 的激活概率： 

Ks． 荟 
， 
+ ． 

， 
× (诒 ，砧)+ ， Xp(v3，砧) 

=0．25×0．5+1×0．5=0．625>O．6 

因此结点 被激活，在图1中用黑色表示；而结点"oz和 

传播到 的激活概率为： 

Ks， = O．5125< O．7 

所以结点 未被激活；在t=2时刻，因为结点t毛已经处于激 

活状态，所以让， 和 传播到 的激活概率为：Ks， = 

0．8375>O．7，则结点t嵋被激活。 

3．2 LT 模型的影响力最大化 

Ks． 表示的是集合S传播到结点 的激活概率，令∞+ 

(S)表示影响力在LT 模型下的传播范围，则 LT 模型下影 
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响力传播可以表示为： 

aLT+(S)= XKs． (3) 
∈ V 

LT 模型的影响力最大化可以表示为：对给定网络图 

G一(V，E，夕)，LT 模型和忌≤J、厂l，寻找集合lSI—k，使得 

aLT+(S)最大。可以证明 aLT+(S)满足单调性和子模性 ，Wei 

Chen等人证明了在有向无环图下计算影响力的传播可以在 

线性时间内得到求解。因此，我们也用构造局部有向无环图 

(1ocal directed acyclic graph)的方法来近似 LT 模型的影响 

力最大化。 

3．3 局部有向无环图的构造 

在LT 模型中，给定一个社交网络图G一( ，E， )，结 

点vEV和一个阈值 ∈[O，1]作为输入，需要计算出一个局 

部的有向无环图G，一( ，E ， )，使得：1)G，是图G的一个子 

图；2)口∈V，；3)对所有的 ∈ ，满足 P(“， )≥ 。令 Lr 

DAG(v， )表示构造的结点 的局部有向无环图，如算法 2所 

示 。 



 

算法 2 计算 L丁斗DAG(v， ) 

输人：G一(V，E，p) 

输出：G 一(V ，E ，p) 

1．V 一仍；E 一 ； 

2．VU∈V，F ． 一1 

3· hil m
∈v＼

ax
v，
P do 

4· t= a
u

r m

v

a
，
x P⋯  

5． E 一E U{(t，v))／／增加边 

6． V 一V U{t／／／增加结点 

7． for xENi．(t)do 

8． E =E U((x，t)) 

9． V ；V U{x) 

10． endfor 

11．endwhile 

图 2给出了对结点 砧 构造局部有向无环图的一个例子， 

在图 2中，选取了 一1／320，与 LDAG算法中选取的 相同， 

Wei Chen等人在实验过程中发现了 在1／320和1／640之间 

所有的传播过程可以获得相似的结果，当选取 一1／320时可 

以获得更好的传播结果，因此在所有的测试中同样选取 一 

1／320[ 。图 2(a)表示原图G，图 2(b)表示对结点 v6构造的 

一 个局部有向无环图G，，其中结点内的数字表示结点在局部 

有向无环图中加入的顺序，边上的数字表示边被加入无环图 

中的顺序。 

vd0．71 

(a)原图G 

v6 

(b)结点v6的局部有向无环图 

图2 构造局部有向无环图的一个例子 

算法 2给出了构造 LT DAG的过程，由于网络 中一个 

图可以包含多个有向无环图，算法的第 3行表示选择图 G中 

最大的有向无环图G 。在构造好 LT DAG之后，可以用算 

法 3计算影响力的传播并选择是个种子结点。 

算法 3 L DAG算法选择种子节点 

输入：G，k， T+(S) 

输出：种子节点 S 

1．S+一0 

2．for v∈V do 

3． 用算法 2计算 LT DAG(v，8) 

4． 选择有向无环图中结点数 目和边最多的一个，用 D表示 

5．endfor 

6．Vu在D中，用算法 4计算 F ， 

7．for u∈D do 

8． inclnf(u)+一F ． 

9．endfor 

10．while ISl≤k do 

11． 。一 r
∈
gm
v＼

a

s
x{inclnf( )) 

”http：／／snaN stanford．edu／data／inde~html 

https：f f w．fliekr．com／groups 

12． S—SU{S} 

13．end while 

算法 3的 1—8行为准备阶段 ，首先对每个结点 构造局 

部有向无环图，如果结点 “被选为种子结点，需要更新结点 U 

增加的影响力inclnf(u)， ， 的计算方法由算法 4给出。算 

法的9—13行为主循环，进行种子结点的选取，结点 S是每次 

选取的当前具有最大影响力增量的节点，即当一个结点被选 

为种子结点后 ，该结点到邻居结点增加的影响力最大。 

算法 4 对所有的uELT+DAG，计算 ， 

输入：LT DAG(v，8) 

输出：F ， 

1．V uELT+DAG(v，8)，F ． 一O 

2．对所有可以到达 v的结点进行拓扑排序并存入序列 p中，结点 v在 

序列最前。 

3．for each node uffD＼S do 

4． F ． 一 ∑ F⋯ ·p(u，v) 
w∈Nl“(u)nD 

5．endfor 

算法 4给出了计算 ⋯的方法 ， ⋯表示的是当结点 “ 

被选为种子结点后结点 ／,／对 的影响力增加 了多少，首先使 

用拓扑排序的方法将 LT十DAG中可以到达 的结点保存至 

序列P中，然后对每个可以到达 的结点更新 对 增加的 

影响力，其中 ( )表示结点 的入度结点， ， 由式(1)计 

算得出。 

4 实验与分析 

4．1 实验数据集 

实验用到的数据集的统计信息如表 1所列。 

表 1 数据集的统计信息 

第 1个数据集是 电子商务网站 Epinions的数据集，在 

Epinions数据集中，结点 到“的有向边表示u信任“(因此 

可以影响 )，该数据集来 自Stanford大学的大型社交网络 

数据收集网站”。 

第 2个数据集是 Flickr2 网站的数据，Fliekr是一个著名 

的照片分享平台，用户可以在 Flickr中向朋友分享 自己的照 

片，Flickr数据集使用的是文献[8]中的数据。 

4．2 实验结果分析 

为了验证 I -模型的有效性，对比了不同算法影响力最 

大化，对比的算法如下。 

(1)L DAG( )：算法 2中的参数 用于控制构造有向 

无环图的大小，在实验中选取 一1／320，与 LDAG算法选取 

参数相同。 

(2)Greedy贪婪算法：对每个种子结点的选择，运行 了 

20000次的蒙特卡洛模拟以获得影响力传播的准确估计。 

(3)PageRank算法：选取了k个具有最高 PageRanks值 

的结点作为种子结点。 

(4)LDAG(3)算法：LT模型构造局部有向无环图，参数 

=1／320。 
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在所有的实验中，选取了5O个结点作为种子结点，图3 

和图4分别表示 Flickr和 Epinions数据集的影响力转播 。 

图 3 Flickr数据的影响力传播 

图 4 Epinions数据的影响力传播 

图中的横轴表示种子结点的个数，纵轴表示在相应种子 

个数下各个算法计算得出的影响传播范围。为了验证 LT 

DAG算法的有效性，以经典的贪婪算法为基准，由CELF优 

化算法实现，CELF优化算法可以获得 1—1／e的精确解l_1 。 

从图 1和图 2中的实验结果可知，相 比 LDAG和 PageRank 

算法 ，LT DAG算法在相同种子结点个数下均具有更准确的 

影响范围估算 ，即本文的方法更靠近贪心算法。 

表 2给出了不同算法运行时间的对比，从表2中可以看 

出，贪婪算法运行时间最长，算法的可扩展性最差；PageRank 

算法选择最高 PageRank值的结点，不需要进行迭代，所以其 

运行时间最短。然而 PageRank不能获得更好的影响范围， 

LT。。DAG算法的运行时间和 LDAG的时间相近，LT DAG 

算法能获得较好的可扩展性。 

表 2 算法的运行时间对比 

4．3 算法复杂度分析 

令 和 分别表示图G中结点的个数和边数，t 表示贪 

心算法每个种子结点的平均激活范围， 和n 分别表示局 

部有向无环图G 中结点的个数和边数，t 表示构造一个局部 

有向无环图的平均时间，则算法 2中构造局部有向无环图时 

LT DAG花费的时间为O( t )，在构造局部有向无环图后， 

用算法 3选择种子结点，算法 3中更新 inclnf(“)的时间为 

O(1gn)，则算法 的总 时间复杂度 为 O( t口+kmon口(m0+ 

lgn))。 

LDAG算法的复杂度为：O(n t日+knom日lgn)。贪心算法 

的复杂度为：O(nt1km)。Pagerank算法的复杂度为：O(( + 

1) )。 
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to和t1是比较接近的值，而珊和 日值远小于m，因此可 

以得出 LT DAG算法与 LDAG算法的复杂度接近，而比贪 

心算法的复杂度低很多。 

结束语 本文在 LT模型的基础上，结合社交网络中存 

在间接影响的特点，提出了 LT 的影响力模型，并通过构造 

有向无环图的方法近似 LT 模型的影响力最大化，实验表 

明，提出的方法在有较好的可扩展性的同时能获得较好的激 

活范围。然而提出的算法依然有需要改进的地方，文中只考 

虑了静态的网络结构，未来工作是将文中的模型扩展到动态 

社交网络的影响力最大化中。 
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