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基于 Owen值算法的社会网络关键节点问题研究 
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摘 要 社会网络关键节点发现问题有着许多重要的应用，如何找到网络中具有最大影响力的K个节点是一个NP 

问题。考虑到社会网络中普遍存在着社区结构，提出一种新的社会网络的关键节点发现算法，其在两个信息融合模型 

的基础上利用Owen值和 Monte-Carlo方法得到每个节点的边际贡献，其 中边际贡献最大的 K 个节点即为该问题的 

解。实验结果表明，该算法更适用于网络中存在社区结构的情形，在时间效率上相对于Greedy算法有几十倍的提 高。 
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Abstract Discovering critical nodes in social networks has many important applications and how to find out K critical 

nodes with the most influence in a social network is a NP problem．Considering the widespread community structure in 

social networks，this paper presented an algorithm of discovering critical nodes based on two information diffusion mo- 

dels and obtained each node’S marginal contribution by using Owen value and Monte-Carlo method．And the solution of 

the critical nodes problem is the K nodes with the highest marginal contributions．The results show that the algorithm is 

more suitable for the networks with community structure and the time efficiency of the algorithm is dozens of times than 

the Greedy algorithm． 
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1 引言 

传染病在人类或动物网络中的传播是一种融合过程，如 

禽流感等；类似地，计算机病毒也会在 Internet上大规模地蔓 

延而导致严重的损失；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，等等。这些现象表明，信 

息的扩散、融合以及级联行为是发生在网络中的基本过程。 

通过这一现象，当计划推出新产品、传播新思想时，就可以利 

用称之为“word-of-mouth”或“viral marketing”的网络传播特 

征，即可以先找到一些具有影响力的个体 ，让他们推荐产品给 

他们的朋友们，以使得这样的级联在人群中最大范围地传播。 

如何选择这些具有影响力的个体被称为“关键节点问题(Crit— 

ical Node Problem，CNP)”。该问题的有效解决具有重要 的 

实用价值。比如，在罪犯关系网络中，可以迅速定位犯罪团伙 

的头目，集中警力进行布控；在传染病网络中，可以有针对性 

地先治疗、隔离病源，有效防止病毒的传播和扩散等等_1]。 

本文给出一种新的社会网络的关键节点发现算法，并在 

两个信息融合模型的基础上利用 Ow en值和 Monte-Carlo方 

法得到每个节点的边际贡献，最终得到的K个节点即为该问 

题的解；在两个合成数据集和 6个实际数据集上验证了其结 

果。本文第 2节形式化描述 CNP问题；第 3节提出了一种新 

的社会网络中求解 CNP问题的算法；第 4节对本文算法进行 

了实验验证和性能讨论 ；最后给出本文的结论。 

2 CNP问题 

给定网络 G一(V，E)、影响扩散模型 M 以及正整数k，关 

键节点发现问题(Critical Node Problem，CNP)是找到 k个节 

点 ，使得在当前模型 M 下由这些节点所影 响的节点数 目最 

大，即找到 

A—arg max d(S) 
s y，ISl≤女 

其中，d(A)表示 意节点集合A 在影响扩散过程完成后受影响 

节点的期望数；S表示G中任意k节点的集合。 

Domingos和 Richardson最先将关键节点发现作为算法 

问题来进行研究 。 ；Kempe等人形式化该问题为离散优化 

问题，证明了该问题是 NP-Hard问题，并提出了贪婪近似算 

法(见算法 1)使得在(1一l／e)范围内近似最优解_4．5]。 

算法 1 贪婪算法Greedy 

1．A—O 
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2．fori一1 tO k do 

3． Vi：arg max(o(AU{u})一o(A)) 
u∈ VXA 

4． A—AU{vi} 

5．endfor 

算法 1的一个关键问题是需要计算函数 (A)，然而目前 

还没有有效 的方法得到其精确解 。但是，可 以采用 Monte- 

Carlo方法多次模拟影响扩散过程，以较高的概率来获得近似 

的结果。假定对于任意节点 ，模拟 a(AU{口})过程 R次，每 

次计算 (A)的时间花费为O(m)，则 Greedy算法的时间复杂 

度为 0(knRm)。 

信息在网络上传播的模型已经被广泛研究 l7]。本文 

考虑两类基 本影响扩散模 型：独立 级联模型 (Independent 

Cascade Model，ICM)[ 和线性 阈值模 型(Linear Threshold 

Model，LTM)[ 。 

3 一种基于 Owen值的算法 

3．1 Shapely值与 Owen值 

给定一个有限参与者集合 N，可转移效用合作博弈(Co— 

operative Game with Transferable Utility)可以表示为有序数 

对(N， )，特征函数 ：2N—D且 (D)一0。对于 Vi∈N，如 

果支付向量(payoff vector)满足五≥u({i})且互五= (N)， 

则称该支付向量为(N， )的一个配置。合作博弈的解就是一 

种配置规则，其分配给每一个参与者一个支付 ，代表了评价参 

与者在博弈中谈判能力的一种方法。Shapely提出了一个解 

概念(Solution Concept)，从具有不同性质的解中找到唯一的 

配置分配方案 ]，考虑根据每一个参与者对该博弈的重要程 

度来分配参与者的支付。参与者i在博弈(N， )中的Shapley 

值为 

Sh ( )一 ∑ ( (su㈩ )一口(s))， 

V i∈N 

其中， —l NI，s—I Sl。 

然而，Shapely值的计算并没有考虑到联盟结构(Coali— 

tion Structure)的影响。因此，Owen对其进行了扩展[ ，首 

先各个同盟(union)之间进行博弈，每一个同盟都获得支付， 

然后这些支付在同盟内部各个成员之间通过内部博弈进行分 

配。同盟之间进行博弈所获支付和同盟内部各成员之间所获 

支付都由Shapely值来确定。 

设 N={1，2，⋯，rt)和 M一{1，⋯，m}，那么 N上的每一 

种分隔P={N ，N2，⋯， )就是一种联盟结构。其中，任一 

M 为一同盟，且 U N 一N，当 l：／：k时 Nz n Nk—D。对于 

任意 ∈N，愚( )表示包含参与者的同盟索引，则有 i∈ ∽。 

对于任意同盟k∈M，假定 S ，对于所有Q M，博弈'US 

定义为 

r (UN )̂， k∈Q A 

Q) ∈QU US)， 

博弈 定义为 (s)=Sh ( s)，那么博弈 ∽中参与者 

i∈N的Owen值为 

OWl( ，P)一Sh ( ( )) 
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3．2 关键节点发现算法 

前文中贪婪算法的基本思想是在每一迭代过程中基于社 

会网络融合模型找到一个具有最大影响的节点 ，本质上是选 

择信息扩散过程中具有最大边际贡献(marginal contribution) 

的节点。由于社会网络 中普遍存在社 区结构 (community 

structure)El2]，因此分别考虑每一社区和社区内部节点对该社 

区在信息扩散方面的影响。将社会网络中的节点视为合作博 

弈论中的参与者，将信息融合视为联盟的形成，可以定义合适 

的合作博弈来映射社会网络中的信息融合过程，那么就可以 

通过信息融合过程中节点的边际贡献来识别关键节点。 

社会网络可由相互连接的参与者对表示 ，其结构决定了 

参与者社会的生产率水平。网络博弈由参与者以及值函数构 

成，该值函数为参与者构成的每一个可能网络结构指定实值。 

在参与者之间根据规则分配由它们产生的实值，分配规则考 

虑每一个参与者的边际贡献。将上述值函数看作特征函数， 

网络博弈可视为转移效用合作博弈[1 。 

定义合作博弈(N， )，N为社会网络中节点的集合，特征 

函数 ：2 一 ，2 表示 N 的所有子集的集合 。对于任一 S 

N，如果S中的所有节点被激活，那么 (s)表示融合过程结 

束后被激活节点的期望值，也就是说 (S)一 (S)。因此 ，获 

得每个节点的边际贡献可以利用合作博弈论中的 Owen值。 

由于 Owen值可以看作是 Shapley值的两次应用，首先需要计 

算节点的Shapely值。 

给定节点 i∈N、子集 S N且 i∈S，定义节点 i的边际 

贡献为 v(SU{i})一 (S)并满足 VS N＼{i}。考虑 N上所 

有可能排列的集合 ，令 ∈ ，定义 S ( )为 中节点 i之前 

出现的所有节点的集合 ，那么参与者 i对给定博弈的平均边 

际贡献为 

者善[ (s ( )U㈩一 (sz( ))] 
需要注意的是 ，上述方法必须考虑 ”!个排列，其计算复 

杂度为O((n／e) )l_1 。因此，本文给出计算 Shapely值的近 

似方法。随机产生 t个概率均等的排列集合 (见算法 2)， 

令排列 ∈ ， ( )表示排列中的第 i个节点。首先，考虑排 

列中只有节点 (1)处于激活状态时运行融合模型后有多少 

个节点被激活 ，即为 (1)的贡献。接下来，考虑 (2)，如果 

(1)激活后 (2)才被激活，则 (2)的贡献为 0，否则激活 

(2)，再确定由它激活的节点数 目。依此一直计算到 ( )。 

对于任一 ∈ ，重复上述过程R次。然后 ，计算每个节点在 

影响扩散过程 中的贡献值。为提高该值的精确度 ，加入 Ja- 

cobson算法来完成，其中 a通过验证取 O～1间适当的值。之 

后，通过排序可以得到最具影响力的k个节点，同时保证它们 

互不相邻，如算法3、算法4所示。 

算法 2 CREAT_ (n) 

t—random(n) 

m—random(n) 

Select
—

t(n) 

fori==0 tOm do 

arr[-i]=random()％(n—i) 

forj=0 tOi do 

if arr[-j]<一arr[i]then 

arr[i]一arr[i]4-1 



 

end 

end 

v=arr[-i'] 

for k：i一1 toj do 

arr[k+1]一arr[k] 

k— k一1 

end 

arrEj']=v 

end 

for h一 2 tO t do 

l h ll=arr 

n — n — m  

m— random(n) 

Select-t(n) 

end 

l hf—arr 

算法 3 ShapelyValue(v，R) 

n—l l 

t—lCREATl_ l 

tmp[1⋯n]；O 

ShV[1⋯n]一O 

fori一 1 tOt do 

for r一 1 t0R do 

forj一1 to n do 

tm p
_ b=v(Sj( i)U{j))一v(Sj( )) 

tmpI-j]=atmpI-j]+(1--a)tmp—b 

end 

end 

end 

fori一 1 to n do 

ShV[i]=tmpEi]／t 

end 

算法 4 TOP_K(V) 

TopK[1⋯k]：O 

AsceSort(V)： 

TopK[I]=V[1] 

i一 1 

j一2； 

whilei< k do 

if V[j]is not adjacent tO TopK[1⋯i一1]then 

TopK[i]=V[j] 

i—i+1 

end 

j—j+1 

end 

由上述算法，根据3．1节描述给出Owen值的计算方法。 

Roger Guimerd等人 根据节点社区内度(within-module de— 

gree，z)和社区间参与系数 (participation coefficient，P)，研究 

了网络社区结构中节点的角色并将其划分为7类，即Role 

{R1，R2，R3，R4，R5，R6，R7}。根据 Owen值的思想，考虑 

Non-hub connector node(z~2．5，0．62<P≤0．80，角色标识 

为R3)和 Connector hub(z’≥2．5，0．30<P≤0．75，角色标识 

为R6)这两类节点，与它们连接的节点大多数属于其他社区。 

首先利用 CNM 算法 将网络 G=( ，E)划分为 Z个社区 

C一{C1，C2，⋯，c=f IG一(Vi，E)，i一1，⋯，z}，并为社区中的 

节点 ∈ 指定角色信息 r口 ERole。 

令 Role 一{R3，R6}， =1，⋯，l， 一1，⋯，z，V 一{ ， I 

(计， )， E ，r ERole ， ≠ }，E 一 h，( ， ) h一 

( n， hb)∈E， E ， EVi， i ERole ， ≠ )，定义G，一 

( ，E／)为社区博弈网络。由此 ，可以计算该网络中每一节点 

的Shapely值，将属于同一社区的所有节点的 Shapely值的和 

作为该社区的支付。通常 z相对较小，在使用算法 3实际计 

算G 中节点的Shapely值时可减少计算节点边际贡献的次数 

(即算法 3中参数R)，以缩短算法运行时间。然后，将每一社 

区作为一个独立的网络计算其中所有节点的 Shapely值 ，社 

区中的节点根据归一化后的Shapely值对该社区的支付进行 

分配，即为该节点的 Owen值。应用算法 4即可得到 k个关 

键节点。 

3．3 算法计算复杂度 

下面考虑基于Shapely值获得k个关键节点的计算复杂 

度。算法3计算每一节点的边际贡献的复杂度为O(t(n+m) 

R)；算法4对节点边际贡献排序和选择 个节点花费的时间复 

杂度为 O(nlog(n)+kn)。因此整个方法的复杂度为 O(t(n+ 

m)R+nlog(n)+kn)。考虑到在实际网络结构中 <m的合 

理性以及 Owen值是对 Shapely值 的两次应 用，因此通过 

Owen值方法得到愚个关键节点的计算复杂度为O(tmR)，其 

中 t与 是多项式关系。 

4 实验 

将分别在 2个合成数据集与6个真实网络数据集上验证 

本文方法的性能。本文所有实验都是在主频为 Intel CPU 

3．2GHz、内存 4GB和操作系统为Windows 7的个人计算机 

上运行的，采用 Matlah 2009和 Microsoft Visual Studio 2010 

作为开发工具。 

对比本文算法(0v)、基于 Shapely值的方法(Sv)、贪婪算 

法(Greedy，即算法 1)和度启发式方法(Degree)。Greedy算 

法作为衡量其他算法的基准，选择 网络中具有 k个最大度的 

节点作为初始集合。为了获得各算法的影响扩散范围，对于 

每一初始集合分别运行 ICM和LTM模型10000次并取其均 

值。在ICM模型中采用同一激活概率 P=0．05，LTM模型 

中节点的边权重设置为其度的倒数。假定初始集合的大小从 

1到 2O依次增加。Ov和 sv算法中 t的取值如表 1所列。在 

实验中，对于 ICM和 LTM 两个模型得到了一致结论。下面 

仅讨论使用 ICM 的情形。 

表 1 本文使用数据集对应的 t值 

BA 

FF 

DBLP 

Facebook 

Enron 

Youtube 

AS 

Power Grid 

4．1 合成网络中的性能比较 

考察社区结构对本文算法的影响。本文采用 BA模 
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型[17]与“森林火灾”模型(The Foreset Fire Mode1)_1。]分别产 

生具有 5000个节点的合成数据集，称它们为 BA和 FF。BA 

模型将幂率分布的产生归结为两个重要特性：增长(Growth) 

和优先连接(Preferential attachment)。该模型能够产生幂指 

数为 3的无标度(Scale-free)网络且不具有明显的社区特征。 

“森林火灾”模型能够产生具有度幂率分布、满足稠化定律 

(Densification Laws)和直径缩减(Shrinking Diameters)且具 

有明显社区特征的网络。 

根据上节所述 ，对每一数据集计算其节点的 Shapely值 

和 Owen值，并得到初始激活节点集合，由初始节点集合在对 

应的数据集上运行 ICM 模型得到激活节点数 目。对这一过 

程重复 100次并得到不同规模大小的初始节点集合对应的激 

活节点数目均值 ，如图 1所示。在不具明显社 区特征的 BA 

数据集上利用Sv算法和Ov算法得到的初始节点集合所导 

致的激活节点数几乎相同(见图 1(a))，而在具有社区结构的 

FF数据集上Ov算法则明显优于sv算法(见图1(b))。在图1 

中，Ov算法与Greedy算法所得到的影响扩散范围基本一致。 
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《 80 
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炔 80 
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图 1 社区结构对本文算法的影响 

4．2 实际网络中的性能比较 

本文使用的实际数据集包括 DBLP、Facebook、Enron、 

Youtube、AS和Power Grid等，其中前 4个数据集有较为明 

显的社区结构，而后2个数据集的社区结构则不明显。DBLP 

数据集_】9_以 1997年到 2006年发表在计算机各领域重要期 

刊和会议上的文章作为基本数据，构建具有 143276个节点和 

359812条边的共作者网络；Facebook数据集[20_使用从 2007 

年 1月 1日到 2008年 12月 31日之间所涉及的 60567位用 

户和 583766条连接来构建 New Orleans区域中的朋友关系 

网络；Enron数据集_2l_包含 5O万封电子邮件，通过将邮件地 

址作为节点、两个地址间有邮件通信则建立一条无向边的方 

式构成有 36692个节点和 367662条边的网络；Youtube数据 

集l2 ]取 2007年 1月 1日到 2007年 1月 15日的数据来构建 

网络，由 35468个节点和 261191条边组成；AS数据集[233来 

自于 Internet上自治系统(Autonomous System)问的拓扑结 

构，由 11456个节点和 32759条边构成；Power Grid数据 

集_2 ]是由 4941个节点和 6594条边构成的北美电力网络。 

在6个数据集上分别使用 Greedy、Ov、Sv、和 Degree算 

法找到初始节点集合，考察不同规模的初始节点集合基于 

ICM模型时的激活节点数目，图 2展示了本文的实验结果。 

从图2中可以看到，无论是在具有明显社区结构的网络上(见 

图 2(a)一图 2(d))还是在不具明显社区结构的网络上(见图 2 

(e)、图2(f))，本文算法 Ov在发现关键节点的精确度上与 

Greedy算法相似，有时甚至优于Greedy算法(见图2(b))；而 

与 Sv和 Degree算法相比，本文算法有着较大的优势。 
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(c)Enron (d)Youtube 

(e)AS (f)Power Grid 

图 2 算法性能分析 

4．3 算法时间效率比较 

本文使用 FF模型以3组参数(前向概率和后向概率)生 

成节点都 为 1000的 3个数据 集：FF0．35,0．2、FF0．37,0． 

FFo
．38,0． 它们中的边密度逐渐增加，分别是稀疏 图、稠化图 

和稠密图。考察本文算法与 Greedy算法在这 3个数据集上 

找到 2O个关键节点的运行时间，如图 3所示。可以看到，在 

时间效率上 Ov算法比Greedy算法有几十倍的提高。 

童 
要 
靶 
赠 

图3 算法时间效率分析 

结束语 考虑社会网络中普遍存在社区结构，基于()~ven值 ， 

本文提出了一种新的求解CNP问题的方法。在 2个合成数 

据集上验证了本文方法更适用于网络中存在社区结构的情 

形，在 6个真实数据集上与其他方法的对比结果显示本文方 

法更为有效；同时，也验证了本文算法较Greedy算法在时间 

效率上亦有几十倍的提高。下一步的工作是研究如何进一步 

提高获得关键节点的时间效率问题。 
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