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摘　要　在市场营销、政治选举等领域,说服个体接受新产品或新思想需要耗费一定的成本.将影响成本最小化问题

定义为如何选择不同个体,使影响最终扩散到社交网络中给定数量的个体,且耗费的成本最小.运用现有方法解决该

问题,解的质量和时间效率都面临一定的瓶颈.为了解决该问题,提出了一种高效的算法———RAISE算法.在理论

上,当期望达到的影响与网络规模可比拟时,该算法具备常数近似比和线性时间复杂度.实践表明,该算法在解的质

量和时间效率两方面都显著优于现有方法.
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Abstract　Inmanyscenarios,suchasviralmarketingandpoliticalcampaign,persuadingindividualstoacceptnewproＧ
ductsorideasrequiresacertaincost．InfluencecostminimizationproblemisdefinedaschoosinganinfluentialsetofinＧ
dividualssothattheinfluencecanbespreadtogivennumberofindividualswhilethetotalcostisminimized．ThesoluＧ
tionqualityandtimeefficiencyarefacedwithbottleneckswhensolvingthisproblem withexistingmethods．Totackle
theissue,thispaperproposedanefficientalgorithm,RAISE．Intheory,whentheexpectedinfluenceiscomparabletothe
networksize,theproposedalgorithmhasconstantapproximationratioandlineartimecomplexity．Inpractice,theproＧ

posedalgorithmissignificantlysuperiortotheexistingmethodsintermsofsolutionqualityandtimeefficiency．
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１　引言

随着 Web２．０时代的到来,社交网络在诸多领域都展现

出了巨大的应用价值,例如市场营销[１]、流言控制[２]、推荐系

统[３]等领域.在社交网络的信息传播过程中,成本起到了至

关重要的作用.因此,成本的最优化问题在这些领域中得到

了越来越多的关注与应用.例如,竞选活动中候选人常利用

社交网络来扩大影响.图１给出了一个以美国大选为背景的

社交网络.

图１　美国大选示例

Fig．１　ExampleofgeneralerectionofUS

在大选中,候选人为了在一个州内获胜,需要在该州获得

至少５０％的支持率.为节约竞选资金,候选人自然会关心如

何以成本最小的方式来赢得选举.类似的需求在市场营销、
流言控制等领域中也广泛存在.

目前已有许多研究关注成本的最优化问题,但它们普遍

面临以下问题.

１)缺乏令人满意的近似比保证,在不同结构网络中的表

现差异较大.现有方法具备ln(n)的近似比(n为网络中节点

的数量),即在最差情况下,现有方法返回的可行解的成本是

最优成本的ln(n)倍.在大数据时代,节点数以亿计地存在于

社交网络中,ln(n)约为２０,这意味着现有方法可能造成严重

的资金浪费.现有方法在最差情况下表现为网络中节点的度

中心性服从特定的幂律分布.以图１所示的美国大选为例,
宾夕法尼亚州社交网络的节点的度中心性近似接近最差情

况.而在纽约州社交网络中,节点的度中心性分布偏离最差

情况.由图１可知,相同算法在不同州的表现差异巨大,这说

明现有方法的解的质量强烈依赖于网络结构.

２)运行时间普遍较长,难以满足即时查询的需求.本文



证明了基于蒙特卡洛模拟方法的算法的时间复杂度为 O
(Jmn􀅰MCtimes),其中J为期望达到的影响,n和m 分别为

网络的节点数和边数,MCtimes代表估计一个集合的期望影

响所需要的蒙特卡洛模拟次数.对于节点数量在数万级别的

社交网络,当 MCtimes取值为１００００时,这种算法需要数个

小时乃至几天的时间来返回一个可行解.在现实情况下,社

交网络不但规模巨大,而且频繁地动态变化,现有的基于蒙特

卡洛模拟方法的算法很难满足政治选举、市场营销等情境中

普遍的即时查询需求.

３)忽略了不同个体具备不同成本的事实,缺乏对成本的

合理度量.在现实情境下,说服一个个体接受一种新观点或

使用一种新产品的困难程度与个体的特征高度相关,如个体

的性别、年龄、兴趣、角色、地理位置等.因此,不同个体的成

本一般不同.以图１所示的美国大选为例,在纽约州,个体A
的影响力很大,但是说服他所需的成本却相当昂贵,反而不是

较好的选择.然而,个体的成本通常难以获取,也缺乏合理的

度量方式.因此,现有的研究普遍简化了这样的情境,认为不

同个体的成本是相同的.

针对以上问题和挑战,本文主要做了以下几方面的工作:

１)对现有研究进行泛化,形式化定义了影响成本最小化问题,

并证明了其难解性;２)灵活地度量了成本,提出了一种有效的

成本计算方式;３)提出了基于随机采样的 RAISE算法,并给

出了运行时间和近似比的保证;４)通过实验验证了 RAISE算

法在解的质量和运行时间等方面明显优于已有算法.

２　相关工作

在影响成本最小化问题研究领域中,Chen[４]率先提出目

标集选择问题:寻找一个基数尽可能小的初始集合,使其影响

的扩散能够超过给定阈值.该问题忽略了节点之间的成本差

异,是影响成本最小化问题的一种特殊情况.之后的研究者

在不同的信息传播模型中讨论了影响成本最小化问题.根据

解决方案的不同,这些研究大致分为两类:基于对偶问题的近

似算法和基于其他方案的近似算法.

基于对偶问题的近似算法中,比较有代表性的是 Long
等[５]提出 的 JＧMinＧSeedGreedy算 法 和 Zhang等[６]提 出 的

MinSeedＧPCG算法.影响成本最小化问题的目标函数在常

见的信息传播模型中不具备单调性和次模性[５Ｇ６],难以直接优

化.而其对偶问题———影响最大化问题的目标函数具备单调

性和次模性[７],易于进行优化.基于对偶问题的近似算法利

用了这一性质,每次选择边际收益最大的节点,直至满足要

求.这类方法通常利用蒙特卡洛模拟方法来估计给定节点集

合的期望影响,其运行时间依赖于估计一个集合的期望影响

所需要的蒙特卡洛模拟次数———MCtimes.当 MCtimes取值

较大时,算法较为耗时;而当 MCtimes取值较小时,算法返回

的解的质量难以得到保障.

基于其他方案的近似算法中,比较有代表性的是 GoldＧ

berg等[８]提出的线性规划随机舍入算法.该方法将影响成

本最小化问题视作整数规划问题,调用求解线性规划的算法

求得该整数规划问题的松弛解,并对松弛解进行随机舍入,从

而求得最终解.这类方法的共性是不需要目标函数满足单调

性和次模性.但是,这类方法适用的模型与常见的线性阈值

模型和独立级联模型有很大的区别,因此不适用于本文的

情形.

３　问题描述

在相关研究中,社交网络常被建模为图G＝(V,E),其中

V 是网络中节点的集合,E是网络中边的集合.∀v∈V,c(v)

代表初始选择节点v需要付出的成本.∀e(u,v)∈E,p(u,

v)代表节点u激活节点v 的概率.在初始时选择节点v,网

络中最终被激活的节点数量被称作v的影响力,记作I(v).

成本和影响的概念可从节点推广到集合.对于集合S,

其成本c(S)为集合S中所有节点的成本之和,I(S)代表初始

选择节点集合S所能激活的节点数量.

表１　常用符号

Table１　Frequentlyusednotations

符号 描述

G＝(V,E) 社交网络G,点集V,边集E
n,m 图G 中点的数量n,边的数量m
J 最终期望达到的影响力

I(S) 初始节点集合S的影响力

E(􀅰) 随机变量的期望

R 采样获得的反向可达集构成的集合

θ R中反向可达集的数量

FR(S) R中与S相交的反向可达集的比例

定义１(影响成本最小化问题)　对于社交网络G＝(V,

E),给定参数J,选择满足下式的初始节点集合S∗ :

S∗ ＝argmin
S

　c(S)

s．t．E(I(S))≥J
其中,约束条件要求候选集合S的期望影响不比J 小,最小

化的目标是S 的成本.同时满足这两个条件的集合即为

S∗ .

以图１中的美国大选为例,若特朗普希望在纽约州达到

５５％的支持率,以获取该州的全部选票,他可在纽约州社交网

络中将J设为０．５５×n,从而寻找一个成本最小的初始集合.

在相关研究中,常用独立级联模型来描述网络上的扩散

过程.该模型假设节点u激活其邻接节点v 的概率为p(u,

v),任意节点都只有一次机会尝试激活其邻接节点,直到网络

中不再有新的节点被激活时扩散过程结束.

下面在独立级联模型下分析问题的难度.

定理１　独立级联模型下,影响成本最小化问题是 NP难

的.

证明:对于一个节点集可被划分为A,B两个集合的二部

图,|A|＝m,|B|＝n,如果节点i∈A,节点j∈B,且i,j之间

存在一条有向边,则令p(i,j)＝１.∀i∈A,构造集合Si;

∀j∈B,构造元素uj.若p(i,j)＝１,则uj∈Si.这样,该二

部图可在多项式时间内变换为一个集合覆盖问题的实例,其

基础集合为U＝{u１,u２,􀆺,un},集合族为S＝{S１,S２,􀆺,

Sm}.设该二部图代表一个社交网络,每个节点的代价都是

１,则判定激活全部节点的最小成本是否小于k等价于判定对

应的集合覆盖问题是否存在小于k 的解.因此,独立级联模
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型下影响成本最小化问题的难度不低于集合覆盖问题,是

NP难的.

定理１说明,精确地求解影响成本最小化问题面临很大

的困难.因此,只能通过设计近似算法来求解该问题,例如每

次选择边际收益最大的节点.但定理２说明,如果通过每次

选择边际收益最大的节点来设计近似算法,在服从幂律分布

的网络中将会消耗大量不必要的成本.

定理２　在服从幂律分布的网络中,每次选择边际收益

最大的节点,最终返回的可行解的成本接近最优解的ln(n)倍
(n为网络中节点的数量).

证明:在图２所示的服从幂律分布的网络中,设根节点激

活叶子节点的概率为１,而叶子节点无法激活其他节点.节

点的激活成本被标记在图中对应的节点上.将根节点标记为

节点０,叶子节点从左到右标记为节点１,２,􀆺,n－１.利用数

学归纳法:

１)对于节点０,其成本为１＋ε,收益为n,因而单位成本对

应的收益为n/(１＋ε);而叶子节点中节点n－１的单位成本对

应的收益最大,为n.因此,算法第１轮将选择节点n－１.

２)假设算法前i轮已经选择了节点n－１,n－２,􀆺,n－i,

则在算法的第i＋１轮,节点０的成本仍为１＋ε,但收益缩减

为n－i,因而单位成本对应的收益为(n－i)/(１＋ε);而叶子

节点中节点n－i－１的单位成本对应的收益最大,为n－i.

因此,算法第i＋１轮将选择节点n－i－１.

因此,为了在网络中达到至少为n的期望收益,算法将顺

序地选择节点n－１,n－２,􀆺,０.由调和级数的性质知,成本为

ln(n).而最优解仅选择节点０即可达到目标,成本为１＋ε.

因此,算法返回的可行解的成本恰好是最优解的ln(n)倍.

图２所示的网络结构广泛蕴含于常见社交网络中,是一

种相当常见的子结构[９].因此,每次选择边际收益最大的节

点,可行解的成本接近最优解的ln(n)倍.

图２　一种服从幂律分布的社交网络

Fig．２　Socialnetworksatisfyingpowerlawdistribution

为了在算法的每一轮选择边际收益最大的节点,需要估

计相应节点集合的期望影响.现有研究通常利用蒙特卡洛模

拟方法进行估计.定理３证明了这类算法的时间代价非常高.

定理３　运用蒙特卡洛模拟方法求解影响成本最小化问

题的时间复杂度为 O(Jmn􀅰MCtimes)(各参数的含义已在上

文中进行了解释).

证明:选择节点的总轮数由 O(J)所控制.为了在每轮都

选择边际收益最大的节点,需要进行 O(n)次集合的期望影响

估计,进而通过比较得到一个边际收益最大的节点.若每次

估计一个集合的期望影响,则需要在网络中进行 MCtimes次

宽度优先 搜 索,而 进 行 一 次 宽 度 优 先 搜 索 的 时 间 代 价 由

O(m)控制.因此,现有算法的时间复杂度为 O(Jmn􀅰MCＧ
times).

定理２证明了现有算法在常见社交网络中求得的解的质

量存在一定的改进空间,而定理３证明了现有算法的运行时

间较长,难以满足即时查询的需求.因此,利用现有算法求解

影响成本最小化问题在解的质量和时间效率上面临一定的瓶

颈,需要提出了新的算法来突破这两大瓶颈.

对此,本文引入了基于随机采样的反向可达集技术,提出

一种在解的质量和时间效率上都有着优秀表现的算法———

RAISE 算 法 (Random sampling Approachto minimizeInＧ

fluencediffusioncostinSocialnEtwork).随机采样方法可以

大大地降低时间代价.同时,直观地看,随机采样方法降低了

图２所示的子结构出现的概率,有助于提高解的质量.

对于网络G＝(V,E)中的节点v∈V,其所对应的反向可

达集的构建过程为[１０]:

１)对于∀e(u,v)∈E,认为该边以p(u,v)的概率连通,以

１－p(u,v)的概率不连通.利用该判据确定网络G 中所有边

的连通性.

２)考查图G中所有通过已连通的边可以到达节点v 的

节点,它们构成的集合即为节点v所对应的反向可达集.

直观地看,若节点u被包含在某次采样得到的节点v 的

反向可达集中,则节点v在扩散过程中很可能被节点u 所激

活.Tang等[１０]证明了在社交网络的信息传播过程中,初始

集合与节点v的反向可达集相交的概率等于节点v在传播过

程中被激活的概率.

４　RAISE算法

本节将详细介绍 RAISE算法的框架,并给出该算法近似

比和运行时间的理论保障.RAISE算法主要包括以下３个

阶段.

１)成本的度量:该阶段利用聚类和降维的方式对网络中

个体的成本进行合理的度量.

２)采样:该阶段随机生成一定数量的反向可达集,并将它

们置于集合R中,记采样量为θ.

３)选择节点集合:利用解决部分覆盖问题的算法[７],选择

总成本尽可能少的节点集合,使之能够覆盖 R中占比 J＋

K)/n 的反向可达集.

RAISE算法的具体流程如算法１所示.其中,第１行对

网络中节点的成本进行了度量;第２行计算了为了达到理论

保障所需要的采样数量;第３行为采样阶段,在网络G 中通

过随机采样得到θ个反向可达集;第４行为选择节点集合阶

段,目标是获得一个可行解S∗ .S∗ 的期望影响以不小于q
的概率达到J.

算法１　RAISE(G,J,K,q)

１．G．compute_cost()

２．θ＝４
(G􀅰n)２

K２ ln １
１－q

３．R＝Sampling(G,θ)

４．S∗ ＝Selecting(R,(J＋K)/n )

５．returnS∗

４．１节将给出成本的度量方式;４．２节将计算为了达到理

１６第９期 孙永樾,等:RAISE:一种高效的社交网络影响成本最小化算法



论保障所需要的最小采样数量;４．３节将给出选择节点集合

的流程,并证明算法的近似比.

４．１　成本的度量

如前所述,说服个体的困难程度与许多因素相关.然而,

若对这些因素全面加以考虑,则需要收集大量的数据,这在大

多数情况下是不切实际的.因此,已有的大部分研究认为不

同个体的成本是相同的.

为克服这一困难,本文提出了一种合理度量成本的框架,

如图３所示.将个体的特征分为网络结构特征和独立于网络

结构的外源特征两类,其中网络结构特征可通过对网络结构

的分析计算得到.该框架的具体流程可分为以下４步.

１)计算个体的网络结构特征,如 PageRank排名、度中心

性、距离中心性、集聚系数等.这些特征在一定程度上反映了

个体在网络中的重要性.

２)考虑获取外源特征的可行性.如果获取外源特征不具

备可行性,则直接对网络结构特征加以考虑;如果可行,则将

外源特征和网络结构特征进行数据融合.

３)基于以上特征,可利用聚类方法(如 KＧMeans聚类算

法、基于密度的聚类算法等)将网络中的个体聚为多类.

４)利用主成分分析方法对网络结构特征进行降维,主成

分得分代表个体的重要程度.由于个体的成本与其在网络中

的重要程度正相关,因此平均主成分得分最高的一类个体将

代表高成本个体,以此类推.

图３　一种合理度量成本的框架

Fig．３　Frameworkreasonablymeasuringcostofusers

４．２　采样量θ的理论保证

为保证 RAISE算法解的质量,采样得到的反向可达集的

数量不应太小.本小节将给出采样量θ的理论保证.

设xi(i∈[１,θ])为表征节点集合S是否覆盖反向可达集

Ri 的随机变量,即当S∩Ri＝Ø时,xi＝０;S∩Ri≠Ø时,xi＝

１.Tang等[１０]证明了节点集合期望影响的无偏估计满足

下式:

E(I(S))＝n
θE(∑

θ

i＝１
xi) (１)

因此,为了使集合S的期望影响不小于J,即E(I(S))≥

J,只需要保证下式成立:

E(∑
θ

i＝１
xi)≥Jθ

n
(２)

然而,在求解过程中,由于xi 满足的分布的参数未知,无

法直接计算xi 之和的期望,因此只能对xi 之和的期望进行

估计.定理４证明了在采样量充分大的情况下,xi 之和的期

望以大概率满足式(２).

定理４　对于任意δ∈(０,１),K＞０,记 R中与S相交的

集合所占的比例为FR(S).若:

nFR(S)≥J＋K (３)

令:

θ１＝－４n２

K２lnδ (４)

则当θ＞θ１ 时,E(I(S))以１－δ的概率不小于J.

证明:式(３)等价于:

∑
θ

i＝１
xi－E(∑

θ

i＝１
xi)≥Kθ

n
(５)

由于x１,x２,􀆺,xθ 为独立泊松实验,记Pr[xi＝１]＝pi

(０＜pi＜１).记xi之和为随机变量x,其期望为μ,对于∀c＞

０,下述不等式成立:

Pr[x－μ＞cμ]＜e
－min{c

２

４
,c
２

}μ (６)

其即为切诺夫界[１１].利用该不等式,xi之和偏离其期望的概

率满足下式:

Pr[∑
θ

i＝１
xi－E(∑

θ

i＝１
xi)＞K

E(∑
θ

i＝１
xi)

nρ
]＜e

－
－K
nρ

２

４ θρ (７)

其中,ρ＝E(I(S))/n.

由于ρ＜１,因此式(７)中的界不大于e－K２θ
４n２ .这个界只依

赖于事先选取的常数K.因此,式(７)代表的事件未发生时,

S的期望影响不小于J:

E(∑
θ

i＝１
xi)＞∑

θ

i＝１
xi－Kθ

n ＝θ
n

(nFR(S)－K)≥θ
nJ (８)

令:

δ＝e－K２θ
４n２ (９)

解出:

θ＝－４n２lnδ/K２ (１０)

因此,当θ＞θ１时,E(I(S))以１－δ的概率不小于J.图４
是采样数量关于K/n的图像.从图４中看出,RAISE算法有

一个相当明显的优点:当n/K＝O(１)时,所需的采样数量不

依赖于网络的节点数量.对于包含百万量级节点数甚至规模

更大的社交网络,只要J不是充分地接近n,总可以选择合适

的K,使得n/K＝O(１),从而保证采样数量在数百的量级.

仍以美国大选为例,J≈０．５n,若取 K≈０．２n,则当采样量不

小于４６０时,RAISE算法有９９％的概率返回期望影响不小于

J的节点集合.

图４　采样数量关于K/n的图像

Fig．４　ImagesonsamplingnumbersversusK/n
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定理４计算了为获得理论保障所需的采样量.定理５据

此给出了采样阶段的时间复杂度.

定理５　设δ为常数,则采样阶段的时间复杂度为 O(mn×

E(I(u))/K２),其中E(I(u))为在网络中随机选取一个节点

的影响力的期望.

证明:Tang等[１０]证明了:

n
mEPT＝E(I(u)) (１１)

其中,EPT代表随机采样得到一个反向可达集的时间代价的

期望,即在宽度优先搜索过程中访问到的边数量的期望.因

此,整个采样过程中访问到的边数量的期望为:

θ􀅰EPT＝θm
nE(I(u))＝－４mnlnδ

K２ E(I(u)) (１２)

因此,采样的时间代价为O(mn×E(I(u))/K２).

定理５中,E(I(u))强烈依赖于网络的结构.Cha等[１２]

发现在典型的社交网络中影响的传播链长一般不超过４,而

Dinh等[１３]发现在Facebook等典型社交网络中消息的转发链

长一般不超过２.因此,在典型的社交网络中E(I(u))的数值

通常不大,在n/K＝O(１)的情况下,采样阶段的时间复杂度可

由 O(n)控制.若仅考虑E(I(u))的平凡上界,即E(I(u))

不会超过n,则在n/K＝O(１)的情况下,采样阶段的时间复杂

度为 O(m).

４．３　选择节点集合

利用采样过程中得到的反向可达集建立倒排索引,就得

到每个节点可以覆盖的反向可达集.

定义２(可覆盖集)　设u是图G＝(V,E)的一个节点,即

u∈V.称集合C(u)为u的可覆盖集,对于∀Ri∈R,若u∈

Ri,则Ri∈C(u);若u∉Ri,则Ri∉C(u).C(u)的成本定义为

其对应节点u的成本,即C(u)．cost＝u．cost.

此时,原问题转化为寻找总成本尽可能小的节点集合以

覆盖给定比例的反向可达集.这是一个典型的部分覆盖问

题:给定反向可达集构成的集合R、每个节点的可覆盖集构成

的集合族S、参数０＜p＜１,寻找S 的一个总成本最小的子

集,使之覆盖R中元素的比例至少为p.

为求解 该 部 分 的 覆 盖 问 题,调 用 Slavik 的 贪 心 定 价

法[１４],如算法２所示.

算法２　Selecting(R,p)

１．S∗ ＝Ø

２．r＝ p×R．size －| ∪
u∈S∗

C(u)|

３．ifr＜０,thenreturnS∗

４．forunotinS∗

５．　U＝argμmin μ􀅰cost
min(r,|c(u)|)

６．S∗ ＝S∗ ∪{v}

７．forunotinS∗ ,C(u)＝C(u)－ C(v)

８．goto２

Slavik证明了该贪心定价法的近似比为 O(H(pθ )),

其中 H(􀅰)为调和级数[１４].定理６利用这个结论证明了

RAISE算法的近似比.

定理６　设δ为常数,则 RAISE算法的近似比为 O(ln
(n/K)).当n/K＝O(１)时,RAISE算法的近似比为 O(１).

证明:在表达式 H(pθ )中,代入p＝ (J＋K)/n 和

θ＝－４n２lnδ/K２,得到:

H(pθ )＝H(J＋K
n

４n２

K２ln
１
δ

)

＝H(４(n
K ＋nJ

K２)ln１
δ

)

＜H(８(n
K

)２ln１
δ

) (１３)

利用调和级数的性质:

lim
n→∞

(H(n)－ln(n))＝γ (１４)

得到算法的近似比为:

O(H(８(n
K

)２ln１
δ

))＝O(ln(８(n
K

)２ln１
δ

))

＝O(ln(n
K

)) (１５)

因此,当n/K＝O(１)时,RAISE算法达到了 O(１)的近似比.

定理６说明,当J和K 的量级与n 可比拟时,算法可以

达到一个常数近似比.例如,若取J≈K≈０．２n,δ＝０．０５,则

算法的近似比约为５.这种情况有着深刻的现实意义与广泛

的应用价值.例如,在大选中达到一定的支持率、在市场中达

到一定的占有率、在网络中达到“相变”的临界点,这都要求J
和K 的量级与n可比拟.这种情况下,RAISE算法的常数近

似比即可保证花费的成本不会显著地超过实际的最小成本.

同时,对算法２进行分析,可以得出选择节点阶段的时间

复杂度.

定理７　选择节点阶段的时间复杂度为 O(θ× ∑
R∈R

|R|).

当n/K＝O(１)时,选择节点阶段的时间复杂度为 O(n).

证明:算法２的第４,５行中,为求得获得单位收益所需成

本最小的节点,需要对R中所有反向可达集涉及到的节点进

行评估;再根据选择的轮数不超过θ,即可证得选择节点阶段

的时间复杂度.当n/K＝O(１)时,采样量θ可视作常数,而R
中所有反向可达集涉及到的节点不超过网络的规模,因此时

间复杂度可由 O(n)控制.

综合定理５和定理７,可证得n/K＝O(１)时,RAISE算

法具备线性时间复杂度.

定理８　当n/K＝O(１)时,RAISE算法的时间复杂度为

O(m),其中m 为网络中边的数量.

证明:当 n/K＝O(１)时,采 样 阶 段 的 时 间 复 杂 度 为

O(m)[１５],选择节点阶段的时间复杂度为 O(n).因此,可将

RAISE算法的时间复杂度写作 O(m),即具备线性时间复

杂度.

５　实验

在 Windows１０系统下进行实验,CPU 为IntelCorei７Ｇ

６７００HQ,主频为２．６０GHz,内存为１６GB;所有代码采用 C/

C＋＋语言编写.

５．１　实验设定

１)数据集.本次实验主要使用了两个数据集,即 NetＧ
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HEPT和LocＧBrightkite.

表２　数据集的统计特征

Table２　Statisticsofrealdatasets

数据集 NetHEPT LocＧBrightkite
节点数 １５２２９ ５８２２８
边数 ３１３７６ ２１４０７８

外源特征 无 有

NetHEPT数据集是一个高能物理学家发表论文的合作

网络,常用于本领域的研究中.LocＧBrightkite是一个基于地

理位置的社交网络,用户通过签到来共享他们的位置.该数

据集中包含了从２００８年至２０１０年期间的４４９１１４３条签到数

据.以每个用户签到最为频繁的地点代表该用户的地理位

置,可利用该数据集研究图１中的美国的政治选举.

２)对比算法.本实验使用 RAISE算法与下列基线方法

进行比较:①基于度中心性的启发式算法(degree);②基于距

离中心性的启发式算法(centrality);③随机选择节点(ranＧ

dom);④JＧMinＧSeedGreedy算法.

３)参数设置.实验将用户分为３类,即高成本用户、中等

成本用户和低成本用户.高成本用户的成本在[５,１０]的范围

内随机选取,中等成本用户的成本在[１,５]的范围内随机选

取,低成本用户的成本在[０,１]的范围内随机选取.MCtimes
设置为１００００次,这是相关论文中通行的做法.网络中边

e(u,v)被赋予１/dv 的权重,其中dv 是节点v的入度.设J/n
的取值集合为{０．１,０．３,０．５,０．７,０．９}.

５．２　与JＧMinＧSeedGreedy算法的对比

定理３曾证明每轮选择边际收益最大节点的算法的时间

复杂度相当高,例如JＧMinＧSeedGreedy算法[５].在大规模网

络中运行这类算法几乎没有可行性.在本部分对比实验中,

采用了一个拥有 ３７８３个节点、２４１８６条边的小规模数据

集———socＧsignＧbitcoinＧalpha,设定目标为激活网络中１０％的

节点.实验结果如表３所列.

表３　socＧsignＧbitcoinＧalpha数据集的对比实验结果

Table３　ExperimentresultsonsocＧsignＧbitcoinＧalpha

算法 成本 耗时/s
RAISE ３２ ０．３１

centrality １２３ ２５０．１２
degree １８１ ２２９．６０
random １７１ １４１．６７

JＧMinＧSeed ８０ ７１９５２２

与 RAISE算法的对比实验表明,JＧMinＧSeedGreedy算

法的耗时相当长,而取得的解的质量又不优于 RAISE算法.

因此,在后文的对比实验中不再与JＧMinＧSeedGreedy算法进

行对比.

５．３　解的质量

图５和图６分别给出了 NetHEPT数据集和 LocＧBrightＧ

kite数 据 集 上 各 算 法 返 回 的 可 行 解 的 成 本.可 以 看 出,

RAISE算法返回的可行解的成本明显小于各基线方法的成

本.度中心性启发式算法与距离中心性启发式算法的表现较

为相近,在 NetHEPT数据集上差于随机选择节点的方法,但

在LocＧBrightkite数据集上却优于随机选择节点的方法.这

是由于LocＧBrightkite网络中存在大量度中心性高的节点,且

这些节点之间的联系紧密;而 NetHEPT网络中度中心性高

的节点间的联系不够紧密.这体现出各启发式算法的表现在

不同类型的网络中存在较大的差异.而 RAISE算法在不同

类型的网络中都有良好的表现.

图５　NetHEPT数据集上的成本

Fig．５　CostonNetHEPTdataset

图６　LocＧBrightkite数据集上的成本

Fig．６　CostonLocＧBrightkitedataset

５．４　时间效率

图７和图８分别给出了 NetHEPT数据集和 LocＧBrightＧ

kite数据集上各算法的运行时间.可以看出,启发式方法利

用蒙特卡洛模拟方法来估计给定节点集合的期望影响,运行

时间的数量级远高于 RAISE算法.因此,在更大规模的网络

中,基于蒙特卡洛模拟的算法由于运行时间过长,将失去实用

性.而 RAISE算法的采样数量不随网络规模的变化而变化,

能够满足即时查询的要求.

图７　NetEPHY数据集上的运行时间

Fig．７　RunningtimeonNetEPHYdataset

图８　locＧBrightkite数据集上的运行时间

Fig．８　RunningtimeonlocＧBrightkitedataset
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结束语　本文提出并形式化定义了影响成本最小化问

题,也证明了它的难度;利用聚类和降维的方法给出了一种合

理的成本度量方式.之后,基于随机采样方法,提出了解决该

问题的 RAISE算法;从理论上证明了在期望影响到的节点数

量与网络规模可比拟的情况下,RAISE算法具备常数近似比

和线性的时间复杂度;从实践上验证了该算法在解的质量和

时间效率上都优于现有方法.

参 考 文 献

[１] DOMINGOSP,RICHARDSON M．MiningtheNetworkValue

ofCustomers[C]∥ProceedingsoftheSeventhACM SIGKDD

InternationalConferenceon Knowledge Discovery and Data

Mining．NewYork:ACM,２００１:５７Ｇ６６．

[２] BUDAKC,AGRAWALD,ABBADIA．LimitingtheSpreadof

MisinformationinSocialNetworks[C]∥Proceedingsofthe２０th

InternationalConference on World Wide Web．New York:

ACM,２０１１:６６５Ｇ６７４．

[３] LIY,BAOZ,LIG,etal．RealTimePersonalizedSearchonSoＧ

cialNetworks[C]∥２０１５IEEE３１stInternationalConferenceon

DataEngineering (ICDE)．New York:IEEEPress,２０１５:６３９Ｇ

６５０．

[４] CHENN．OntheApproximabilityofInfluenceinSocialNetworks

[J]．SiamJournalonDiscreteMathematics,２００９,２３(３):１４００Ｇ

１４１５．

[５] LONG C,WONG R．MinimizingSeedSetforViralMarketing
[C]∥IEEEInternationalConferenceon Data Mining．New

York:IEEEPress,２０１１:４２７Ｇ４３６．

[６] ZHANGP,CHEN W,SUNX,etal．MinimizingSeedSetSelecＧ

tion with ProbabilisticCoverage GuaranteeinaSocial NetＧ

work[C]∥ Proceedingsof２０th ACM SIGKDD Conference

onKnowledge Discovery and Data Mining．New York:

ACM,２０１４:１３０６Ｇ１３１５．

[７] KEMPE D,KLEINBERG J,TARDOS E．Maximizing the

SpreadofInfluencethroughaSocialNetwork[C]∥Proceedings

oftheNinthACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowＧ

ledgeDiscoveryandDataMining．New York:ACM,２００３:１３７Ｇ

１４６．

[８] GOLDBERGS,LIUZ．TheDiffusionofNetworkingTechnoloＧ

gies[C]∥TwentyＧfourthAcmＧsiamSymposiumonDiscreteAlＧ

gorithms．NewYork:SIAM,２０１３:１５７７Ｇ１５９４．

[９] BARABASIA,ALBERT R．EmergenceofScalinginRandom

Networks[J]．Science,１９９９,２８６(５４３９):５０９Ｇ５１２．

[１０]TANGY,XIAOX,SHIY．InfluenceMaximization:NearＧoptiＧ

malTimeComplexity MeetsPracticalEfficiency[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０１４ACM SIGMODInternationalConferenceon

ManagementofData．NewYork:ACM,２０１４:７５Ｇ８６．

[１１]MOTWANIR,RAGHAVANP．RandomizedAlgorithms[M]．

Cambridge:CambridgeUniversityPress,１９９５:６７Ｇ７３．
[１２]CHA M,MISLOVE A,GUMMADIK．A MeasurementＧdriven

AnalysisofInformationPropagationintheFlickrSocialNetＧ

work[C]∥Proceedingsofthe１８thInternationalConferenceon

WorldWideWeb．NewYork:ACM,２００９:７２１Ｇ７３０．
[１３]DINH T,NGUYEN D,THAIM．Cheap,Easy,and Massively

EffectiveViralMarketinginSocialNetworks:TruthorFiction?

[C]∥Proceedingsofthe２３rdACMconferenceon Hypertext

andsocialmedia．NewYork:ACM,２０１２:１６５Ｇ１７４．
[１４]SLAVIKP．ImprovedPerformanceoftheGreedyAlgorithmfor

PartialCover[J]．InformationProcessingLetters,１９９７,６４(５):

２５１Ｇ２５４．
[１５]TANGY,SHIY,XIAOX．InfluenceMaximizationinNearＧlineＧ

arTime:A MartingaleApproach[C]∥Proceedingsofthe２０１５

ACMSIGMODInternationalConferenceonManagementofDaＧ

ta．NewYork:ACM,２０１５:１５３９Ｇ１５５４．

５６第９期 孙永樾,等:RAISE:一种高效的社交网络影响成本最小化算法




