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摘　要　影响力最大化是指在给定的影响力传播模型下选取种子节点使其传播信息范围最广.此问题的应用场景十分广泛,

包括推荐系统、病毒营销、信息扩散和链接预测等.在实际应用中,信息传播模型中的点对点传播概率通常是未知的,而在线学

习算法可以在交互过程中自主学习未知参数,逐步逼近最优解.文中首先讨论了影响力最大化问题的定义,介绍了常用的影响

力传播模型,归纳了常见的离线影响力最大化算法;随后介绍了经典的在线学习框架———多臂老虎机问题,分析了在线影响力

最大化问题的研究现状,并通过实验对常见的在线影响力最大化算法在真实社交网络中的性能表现进行对比;最后总结了该课

题面临的挑战并展望了未来的研究方向.
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Abstract　Influencemaximizationisselectingseednodesunderagiveninfluencepropagationmodeltomaximizetheinformation

spread．Thisproblemhasawiderangeofapplicationscenarios,includingrecommendationsystems,viralmarketing,information

diffusionandlinkprediction．Inpracticalapplications,thenodeＧtoＧnodepropagationprobabilitiesinaninformationpropagation

modelareusuallyunknown．Besides,onlinelearningalgorithmscanautomaticallylearnunknownparametersduringtheinteracＧ

tionprocessandgraduallyapproachtheoptimalsolution．ThepaperfirstdiscussesthedefinitionofinfluencemaximizationprobＧ

lem,introducescommonlyusedinfluencepropagationmodels,andsummarizesthecommonofflineinfluencemaximizationalgoＧ

rithms．Thenitintroducestheclassiconlinelearningframework,themultiＧarmedbanditsetting,analyzestheresearchstatusof

onlineinfluencemaximizationproblem,andcomparestheperformanceofcommononlineinfluencemaximizationalgorithmsinreal

socialnetworksthroughexperiments．Finally,thechallengesandresearchdirectionsofthissubjectinthefutureisprospected．
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１　引言

社交网络作为传递信息的媒介,正变得越来越重要.病

毒营销希望利用社交网络结构来传播对特定产品的接受性.

例如,品牌方想要推广某款产品时,会为社交网络中有影响力

的少数人(种子节点)提供免费的产品,并希望这部分人使用

之后在朋友圈中进行宣传,吸引其他新用户接受这款产品;被
吸引的新用户进一步在朋友圈中进行宣传,使得信息在社交

网络上传播,吸引更多的用户接受和购买这款产品.品牌方

对免费产品的数量有固定的预算,他们期望通过对社交网络

中影响力传播的建模,选择最佳的投放用户群体(种子节点集

合),使得最终接受和购买产品的人数最多(影响力扩展度最

大化).

２　影响力最大化问题

２．１　问题定义

社交网络是影响力最大化问题的基础结构,由有向图

G＝(V,E)表示.图中节点集V 表示社交网络中的用户集

合,有向边集E表示用户之间的关系,边(u,v)∈E 表示用户

u对用户v的影响,即信息会从用户u传向用户v.

在该问题中,使用σD(S)来表示种子节点集合S在影响

力传播模型D 下的影响力扩展度,即最终被影响节点的数量



的期望值.这里的期望是对传播过程中的所有随机性取期

望.给定有向图G,预算值１≤k≤|V|,影响力最大化问题期

望找到一个大小不超过k的种子节点集合S∗ ,使得该种子节

点集合的影响力扩展度最大,即S∗ ∈argmax
S⊆V,|S|≤k

　σD(S).

２．２　影响力传播模型

Kempe等[１]系统地总结了独立级联模型和线性阈值模

型,这两个模型是研究最深入、应用最广泛的基本模型.

独立级联模型和线性阈值模型均为递进性模型,即在这

类传播中,一旦某个节点被激活(接受某个产品),其只会进一

步向邻居传播,而不会再转化为未激活状态.

２．２．１　独立级联模模型

在独立级联模型中,有向图G 的每一条边(u,v)关联一

个权重p(u,v)∈[０,１],该权重表示当用户u被激活时,u通

过边(u,v)独立激活用户v的概率.

对于任意时刻t≥０,使用St 表示该时刻处于激活状态的

节点集合,则独立级联模型中信息传播的过程如下.

(１)在t＝０时刻,种子节点集合S０ 中的节点被激活,其

他节点均处于未激活状态.

(２)对于任意时刻t≥１,上一时刻被激活的节点u∈St－１\

St－２(设S－１＝Ø)会以概率p(u,v)对处于未激活状态的出邻

居v∈N＋ (u)\St－１进行一次激活尝试,且与所有其他激活尝

试事件相互独立.若尝试激活成功,则节点v在时刻t被激

活,即v∈St\St－１.若节点v的所有入邻居u∈N－ (v)∩
(St－１\St－２)在t时刻对v 尝试激活均失败,则该节点仍处于

未激活状态,即v∈V\St.

(３)直到不再有新的节点被激活,传播结束.

独立级联模型描述了社交网络中用户之间独立影响的行

为,一个用户对另一个用户影响力的强弱与其他用户无关.

通知消息在网络中的传播和新病毒在人群中的传播都比较符

合独立传播的特性[２].

２．２．２　线性阈值模型

在线性阈值模型中,有向图G 中每一条边(u,v)关联一

个权重w(u,v)∈[０,１],称其为用户u对用户v的影响权重.

该权重反映了节点u在节点v 所有入邻居中的影响力占比.

线性阈值模型要求所有节点v满足 ∑
u∈N－ (v)

w(u,v)≤１.在每

次传播发生前,每个节点v的被影响阈值θv 将在０到１的范

围内均匀采样得到.该阈值一旦选定,在传播过程中不再

变化.

与独立级联模型类似,对于任意时刻t≥０,使用St 表示

该时刻处于激活状态的节点集合.线性阈值模型中信息传播

的过程如下.

(１)在t＝０时刻,种子节点集合S０ 中的节点被激活,其

他节点均处于未激活状态.

(２)在任意时刻t≥１,对于处于未激活状态的所有节点

v,将根据其处于激活状态的入邻居的线性加权和来判断该节

点在当前时刻是否被激活.若 ∑
u∈N－ (v)∩St－１

w(u,v)≥θv,则节

点v在时刻t被激活,即v∈St;否则节点v仍处于未激活状

态,即v∈V\St.

(３)直到不再有新的节点被激活时,传播结束.

线性阈值模型中每个节点v的被影响阈值θv 刻画了该

节点对信息的接受倾向.节点的阈值越高,该节点越不容易

受到影响.在该模型中,某一节点是受它的所有入邻居联合

影响的,这描述了社会场景中人类在面对复杂选择时经常会

出现的从众行为[２].

２．２．３　其他模型

除独立级联模型和线性阈值模型之外,Kempe等[１]还提

出了触发模型、通用级联模型和通用阈值模型等扩展模型.

这些模型更复杂,涵盖了更多的传播情形.由于篇幅限制,不

再着重介绍.

２．３　影响力最大化算法

Kempe等[１]证明了影响力最大化问题在独立级联模型和

线性阈值模型下都是 NP难的,且在多项式时间内无法得到精

准解.一种常见的解决方法是寻找有理论保证的近似解.

文献[１]证明了两个模型下的影响力扩展度函数σ(􀅰)

均满足单调性和次模性.单调性是指对于集合S⊆T,σ(S)≤

σ(T);次模性则反映了元素v在集合S 基础上的增量效应

随;着S 的 增 大 而 递 减,即 对 于 集 合 S⊆T,元 素v∉T,

σ(S∪{v})－σ(S)≥σ(T∪{v})－σ(T).基于单调性和次模

性,Kempe等[１]提出了贪心算法,为影响力最大化问题提供

了近似比为(１－ １
e

)的近似最优解,其中e为欧拉数.此算

法每次选择一个使得种子节点集合影响力扩展度增量最大的

节点加入种子节点集合,直到种子节点的数量达到预算值为

止.另外,在具体的计算中,每一次选择新节点都需要精确的

影响力扩展度,然而在独立级联模型下一般的有向无环图[３]

和线性阈值模型下一般的有向图[４]中计算影响力扩展度都是

＃P难的,因此可以使用蒙特卡洛模拟[１]来近似计算影响力

扩展度.此蒙特卡洛贪心算法为影响力最大化问题提供了近

似比为(１－１
e－ε)的近似最优解[５].

由于每一次蒙特卡洛模拟的复杂度都与图的规模线性相

关[５],且在大型社交网络中需要调用成千上万次模拟才能得

到足够精确的结果,因此上述蒙特卡洛贪心算法的实用性受

到限制.为提高算法的运行效率,Leskovec等提出了基于懒

惰估值的 CELF(CostＧEffectiveLazyForward)算法[６],其在

维持１
２

(１－１
e

)近似比的情况下,大幅减少了对候选节点的

评估次数,效率最大提升７００倍.随后,Goyal等又提出了改

进的 CELF＋＋ 算法[７],改进算法进一步减少了不必要的计

算次数,相比 CELF算法实现了３５％~５５％的加速.此外,

Kimura等[８]和Chen等提出的 NewGreedy算法[９]将批量估

计与懒惰估值相结合,达到近百倍的效率提升,且保持了算法

的准确性.

当图的规模很大时,这些依靠懒惰估值与批量估计实现

的百倍效率提升还不能满足蒙特卡洛模拟的需要.于是,一

些研究者提出了不依赖于蒙特卡洛模拟的启发式算法,即通

过利用影响力传播模型的特性来迅速估计种子节点集合的影

响力扩展度,使得算法的运行效率得到大幅度提升[３Ｇ４,９].其

中,Chen等[９]提出了 DegreeDiscount算法,根据已选种子节

点的情况对候选节点的出度进行打折.之后,Wang等[３]和
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Chen等[４]扩展了 DegreeDiscount算法的思想:在独立级联

模型中,Wang等将图中某节点影响力的传播转化为该节点

附近的树结构,得到了 PMIA 算法[３];在线性阈值模型中,

Chen等将图中某节点影响力的传播转化为该节点附近的有

向无环图结构,得到了LDAG算法[４].相比蒙特卡洛贪心算

法,这些算法实现了近千倍的运算速度提升,且均保持了与之

接近的影响力效果.

此后,也有一些新的启发式算法针对传播模型的特点在

运行效率方面做了进一步改进.Goyal等提出的针对线性阈

值模型的SimPath算法[１０],通过枚举从种子节点到附近其他

节点的简单路径来近似计算种子节点的影响力扩展度.Jung
等提出的针对独立级联模型的IRIE 算法[１１]利用置信传播算

法来加快种子节点的选取,解决了 PMIA 算法占用较多内存

的问题.Kim等提出的IPA算法[１２],将种子节点集合的影响

力视为若干条独立路径的叠加,且通过并行处理提高了运行

效率.除此之外,Wang等引入社区划分的方法[１３],Jiang等

借助模拟退火的元启发式算法[１４],对影响力最大化求解进行

了尝试.

这些不依赖于蒙特卡洛模拟的启发式算法虽大幅提升了

算法的运行效率,但并不存在算法有效性的理论保证.Borgs
等提出的基于反向影响力采样(ReverseInfluenceSampling,

RIS)的算法[１５]在保持准确性的同时,显著提升了运行效率.

Tang等对该算法加以改进,并提出了 TIM/TIM＋算法[１６]和

IMM 算法[１７],进一步减少了算法需要的采样次数.其中,

IMM 算法利用折半猜测的方法来估计最优种子节点集合影

响力扩展度的下界,比 TIM/TIM＋ 算法的估计方法更准确,

减少了 反 向 可 达 集 数 目,加 快 了 运 行 速 度.Chen指 出 了

IMM 算法鞅分析中的一个不足并给出了弥补方案[１８],该方

案保证了算法的理论正确性与运行高效性.之后,Nguyen等

提出了SSA/DＧSSA 算法[１９]来改进IMM.其中,SSA算法通

过停止和注视策略来减少反向可达集的数量,DＧSSA 算法基

于SSA进行了动态参数调整,但是这两种算法尚没有严格的

复杂度分析.随后,为避免生成只包含根节点本身的反向可

达集,Nguyen等进一步对 RIS进行改进,并提出了将改进后

的RIS与DＧSSA相结合的SKIS算法[２０],实现了比DＧSSA更

高的运行效率.

这些基于反向可达集的算法显著提升了运行效率.但

是,由于需要将计算中用到的反向可达集存储起来用于之后

的节点选择,当反向可达集数目较大时,算法会产生很大的内

存消耗.

以上算法简单地假设影响力传播模型及边上的传播概率

已知,其中边上的传播概率通常被指定为常量,从均匀分布中

随机采样获取.然而,这些关于传播模型及其参数过于简单

化的假设与实际应用并不相符,信息在社交网络中传播的诸

多特性被忽略了,这些问题将在在线影响力最大化中得到

解决.

３　在线影响力最大化

在线影响力最大化就是在影响力传播模型参数未知或者

缺失的社交网络中求解影响力最大化问题,即使用在线学习

的方法自主学习传播模型的未知参数,在与社交网络的交互

中逐步逼近参数的真实值并找到最优的种子节点集合,最大

化多轮交互过程中影响力扩展度的总和.

３．１　在线学习

在线影响力最大化问题基于在线学习中多臂老虎机与组

合多臂老虎机的研究.

多臂老虎机(MultiＧArmedBandit,MAB)是一个经典的

机器学习问题:玩家在与环境的互动中不断学习,向最优目标

逼近.假设多臂老虎机共有m 条臂,记为动作集A＝[m]∶＝
{１,２,３,􀆺,m}.通常,每条臂的奖励值有一个固定但玩家未

知的分布,臂被选择时,从此分布中抽样产生一个随机的奖励

值.玩家在每一轮t＝１,２,３,􀆺,T 选择并拉动一个臂At,随

后收到该臂的奖励值Xt,再根据此反馈更新策略进行下一轮

的选择.

玩家收集到关于各个臂的反馈时应该选取迄今为止观察

到的表现最佳的臂以保持较高的收益(开发,exploitation),还

是选取尚未足够了解的臂以发现潜在的具有更高回报的臂

(探索,exploration)? 如何平衡这两者的关系是多臂老虎机

算法需要考虑的核心问题.多臂老虎机算法的目标是最大化

T 轮游戏中的累积期望奖励值,或是最小化T 轮游戏中的累

积遗憾值.累积遗憾定义为玩家的T 轮累积奖励值的期望

与T 轮始终选取最佳臂的期望奖励之间的距离,其中期望来

自每个臂服从的分布和玩家策略可能的随机性.

若直接将上述多臂老虎机框架应用到在线影响力最大化

问题中,我们需要将社交网络中每k个节点的组合视为老虎

机的一个臂,这将产生指数多个臂.算法要在有限时间内探

索和开发这些臂并不现实,因此需要利用组合多臂老虎机

(Combinatorial MultiＧArmed Bandit,CMAB)模 型 求 解 该

问题.

在组合多臂老虎机模型中,玩家在每一轮拉动的不再是

单纯的一个臂,而是多个臂的组合.为了与前述的多臂老虎

机进行区分,在该模型中,每个臂被称为基础臂,而包含多个

臂的组合被称为超级臂.组合多臂老虎机的常见反馈类型有

３种:全信息反馈、半强盗反馈和强盗反馈[２１].全信息反馈是

指每一轮不论选择何种超级臂,所有基础臂的奖励信息都可

以观察到;半强盗反馈是指玩家只能观察到所选超级臂中包

含的基础臂的奖励信息;强盗反馈则指玩家只能观察到超级

臂整体的奖励信息,例如推荐平台可以观察到用户是否购买

一个度假产品组合,但无法观察到用户是否对组合中包含的

某个项目感兴趣.

３．２　在线影响力最大化框架

Lei等首先提出了在线影响力最大化的研究框架[２２].该

框架的输入为开展影响力运动的轮数T、种子节点集合的大

小k,以及有向图G＝(V,E),输出为每一轮t＝１,２,３,􀆺,T
选择的种子节点集合St.

在每一轮t＝１,２,３,􀆺,T,算法需要在有向图G 中选取

由k个种子节点组成的集合St,选定之后在真实的社交网络

中将St 中的节点设为激活状态.信息将从St 出发,在社交

网络中进行传播.我们将种子节点集合St 在网络中的一轮

信息传播称为一次影响力运动.传播结束后,我们将观察到
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此次影响力运动的全部反馈数据,继而根据反馈对传播模型

进行更新.在下一轮(t＋１轮),算法使用更新后的传播模型

来选取种子节点集合St＋１,然后重复上述过程.在线影响力

最大化的目标是T 轮影响力扩展度的总和最大,即∑
T

t＝１
σ(St)

最大.

已有的在线影响力最大化工作研究了理想化的边缘层面

的半强盗反馈模型、更为实际的节点层面的反馈模型,以及其

他较弱的反馈情况.节点层面的反馈数据通常包括最终被激

活的节点集合或最终被激活的节点数量;边缘层面的反馈数

据则描述了信息在每一个激活节点的每一条出边上的传播

状态.

３．３　研究现状分析

３．３．１　基于边缘层面半强盗反馈模型的算法

Chen等首先提出了在线影响力最大化问题并对此展开

了研究.他们将该问题视作带随机触发臂的随机组合多臂老

虎机(CMABwithprobabilisticallyTriggeredarms,CMABＧT)

的实例,并在独立级联模型下基于边缘层面半强盗反馈模型

对问题进行了分析[２３].之后,该课题的一些研究工作也基于

这个模型展开.

在CMABＧT模型中,社交网络中的每条边对应组合多臂

老虎机中的基础臂,基础臂的奖励值为信息在这条边上的传

播状态,基础臂的期望为独立级联模型下该边的激活概率.

玩家在每一轮t＝１,２,３,􀆺,T 可选择的动作是由k个种子节

点组成的集合St,每一轮的奖励为一次传播之后St 的影响力

扩展度.该模型的反馈信息包含了所有被拉动的基础臂的奖

励值,即信息在从St 出发所能到达的节点u 的所有出边(u,

v)上的传播状态.在每一轮t＝１,２,３,􀆺,T,信息从St 出发,

St 所有出边将被拉动,且随着信息在独立级联模型下的传

播,将会有更多的基础臂被随机触发,所以在线影响力最大化

问题是CMABＧT的实例.

Chen等[２３]给出了 CMABＧT 模型上的 CUCB(CombinaＧ

torialUpperConfidenceBound)算法,具体如算法１所示.

算法１　CUCB算法

１．初始化:Ti＝０;μ
∧
i＝１/∗对于所有基础臂i∈[m]∗/

２．t←０

３．whiletruedo

４．　t←t＋１

５．　μ
－
i＝min{μ

∧
i＋ ３lnt/２Ti,１}

６．　S＝Oracle(μ
－
１,μ

－
２,􀆺,μ

－
m)

７．　执行动作S,观察到所有被触发的基础臂i,更新 Ti和μ
∧
i

８．endwhile

该算法与 UCB算法[２４]类似,为每一个基础臂i维护一

个由触发次数Ti 和经验均值μ
∧
i决定的置信上界.在每一轮

t＝１,２,３,􀆺,T,算法将所有臂的置信上界作为实际激活概率

送入离线的影响力最大化算法(通常称为离线神谕(Oracle))

中,得到近似最优种子节点集合St.随后,在本轮执行动作

St,观察该动作的反馈,进而更新每条边的置信上界,用于下

一轮种子节点集合St＋１的选取.文献[２３]给出了对 CUCB
的分析,该算法可以达到关于轮数T 的次线性累积遗憾,但

是存在一个可能与问题规模呈指数关系的因子.之后,文献

[２５]通过引入受触发概率调制的有界平滑性条件改进了对该

算法累积遗憾的分析,使其不再包含与问题规模指数相关的

因子.

CUCB算法假设所有边之间相互独立,忽略了社交网络

的结构特性.Wen等[２６]和 Wu等[２７]基于与 CUCB同样的影

响力传播与反馈模型,通过引入信息在社交网络中传播的某

些特性对在线影响力最大化问题进行了更加深入的研究.

Wen等提出了允许线性泛化的IMLinUCB(InfluenceMaxiＧ

mizationLinearUCB)算法,该算法假设每条边e的激活概率

可以由一个未知的全局系数向量θ∗ 和已知的该边的特征向

量xe 线性拟合而成.由于所有边共享参数θ∗ ,该算法获得

了更快的学习速率,且能达到与 CUCB类似的累积遗憾上

界.Wu等基于影响力最大化问题中的网络分类性质,提出

了IMFB(InfluenceMaximizationwithFactorizationＧBandits)

算法,将每条边e的激活概率分解为起点的影响因子和终点

的接收因子两部分的内积.在大型社交网络中,由于有向边

的数量远远超过节点的数量,因此IMFB相比IMLinUCB算

法大大降低了计算和采样的复杂度,且该算法的累积遗憾上

界优于CUCB和IMLinUCB算法.

３．３．２　基于节点层面反馈模型的算法

上述工作均通过边缘层面的反馈数据对模型参数进行更

新,但在实际应用中,这是一种过于理想化的假设.Vaswani
等基于 CMABＧT模型研究了更为实际的反馈———节点层面

的反馈情况[２８].其假设每一轮影响力运动之后可以观察到

所有节点的激活状态,并给出了将节点反馈转化为边反馈的

３种方法.经过分析,相比直接利用边缘反馈数据来更新工

参数,利用节点层面反馈数据来更新模型参数所带来的误差

能够被约束.但是,该工作未能给出在节点层面反馈模型下

在线影响力最大化算法的性能分析.

Bao等考虑了另一种节点层面的反馈信息[２９],假设每一

轮影响力运动结束后只能观察到被激活节点的数量,而不能

观察到被激活节点的身份.在此模型中,算法不再对边上的

激活概率进行估计,而是将每个节点作为多臂老虎机模型中

的臂,使用贪心算法逐步加入能够带来最大影响力扩展度增

益的节点.该算法由于忽略了对具体传播过程的建模,也不

再受限于某一特定的影响力传播模型.

３．３．３　基于更弱的反馈模型的算法

Vaswani等 在 另 一 工 作 中[３０]研 究 了 更 弱 的 反 馈 情

况———信息在 任 意 两 节 点 间 的 可 达 性,提 出 了 DILinUCB
(DiffusionＧIndependentLinearUCB)算法.该算法假设一次

传播结束后,可以通过反向追踪观察到信息从任意种子节点

到其他节点的传播情况,并利用此反馈数据对任意两点间的

可达概率进行更新.由于将信息在网络中的传播情况过程简

化为任意节点对之间的可达性,该算法独立于具体的影响力

传播模型,仅通过采样随机变量有向边激活情况的二进制编

码来描述一次传播过程.实验证明,DILinUCB算法对不同

的影响力传播模型更具有鲁棒性.

除此之外,Carpentier等[３１]和Lugosi等[３２]研究了局部反

馈信息的情况.Carpentier等假设社交网络的结构信息未
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知,学习者通过观察种子节点直接影响的邻居的身份,逐步获

取社交网络的结构信息.但该工作仅考虑了局部的影响力扩

展度,未对全局的影响情况进行分析.Lugosi等假设一轮影

响力运动结束后,学习者仅可以观察到种子节点的出度信息,

并表明这种局部观测值足以在两个特定的随机图模型中最大

化全局影响力.基于这个结论,Lugosi等给出了旨在最大化

局部影响力,进而最大化全局影响力的老虎机算法.

３．３．４　其他

与前述研究工作不同,Bao等[２９]抛弃了社交网络保持不

变的假设,讨论了实际生活中常见的用户间关系随时间变化

的情 况,提 出 了 RSB(RandomizedSequential MultiＧarmed

BanditAlgorithmforNonＧStationaryNetworks)算法.该算

法根据对抗老虎机模型中Exp３算法[３３]的思想为每个节点维

持一个开发与探索的分量,每一轮逐一选择节点加入种子节

点集合,选择该节点的奖励是该节点作为种子节点带来的影

响力扩展度的增加值.实验将 RSB与适用于固定环境下的

OGＧUCB算法[３４]进行对比,结果表明 RSB算法在社交网络

发生动态变化的环境下表现更优.

另外,Sun等[３５]拓展了在线影响力最大化的目标,将最

大化轮影响力扩展度之和转变为最大化在T 轮中至少被影

响一次的节点数量之和,使得在不同轮被多次激活的节点不

再重复计数,即多轮影响力最大化问题(MultiＧRoundInfluenＧ

ceMaximization,MRIM).

４　实验

与文献[２７Ｇ２８]中的实验方法类似,本文对比了常见的在

线影响力最大化算法在真实社交网络中的性能表现.

４．１　数据集

选择真实世界的 Flickr数据集(包含１０５９３８个节点,

２３１６９４８条边),从该数据集中采样出１３３７２个节点,将这些

节点与节点间相连的１３０５９０条边组成的有向图作为实验用

社交网络.

关于社交网络中每条边的实际激活概率的设置,本文采

用了与文献[２７]同样的方法,即将每条边的激活概率设置为

起点影响因子与终点接收因子的内积.由于Flickr数据集中

不同节点关联边的数量差别较大,若从同样的分布中采样所

有节点的影响和接收因子,会使得学习任务较为简单.为增

加任务难度,本实验采用了一种较为复杂的采样方式.首先

根据硬度(定义为节点所有出边的数量)大小将所有节点划分

为１０组,硬度由大到小的１０组节点组将分别从１０个期望值

从低到高的均匀分布(U(０,０．１),U(０．１,０．２),􀆺,U(０．９,

１．０))中采样其影响和接收因子,以实现所有节点间软度(定

义为节点所有出边的激活概率之和)的平衡,最终通过 L２范

数进行归一化[２７].

４．２　算法

本文评估了 CUCB,IMLinUCB,IMFB和 DILinUCB算

法在Flickr数据集上的性能表现.

在算法的输入特征方面,本文使用４．１节在真实世界中

采样的起点影响因子和终点接收因子两部分的外积作为

IMLinUCB算法需要输入的每条边的特征;使用在真实世界

中为每个节点采样的接收因子作为 DILinUCB算法需要输入

的每个节点的目标特征.由于真实世界中每条边的激活概率

也是由起点影响因子和终点接收因子生成,通过这种方式构

造的输入特征使得算法能够发挥其最佳性能.

４．３　反馈模型

原论文中 CUCB,IMLinUCB和IMFB算法均假设可以

观察到边缘层面的反馈[２３,２６Ｇ２７].但在实际应用中,边缘层面

的反馈数据往往不可获得,因此本文考虑了节点层面的反馈

情况.对于节点层面的反馈,本文采用文献[２８]中的频率方

法将其转化为边层面的反馈数据,然后基于转化后的数据对

传播模型参数进行更新.

本文分别评估了 CUCB,IMLinUCB和IMFB算法在原

反馈(边层面反馈)与节点层面反馈两种反馈模型下的性能表

现.由于 DILinUCB算法本身使用节点对之间的影响可达性

作为反馈信息,不再对比其基于节点层面反馈信息的性能

表现.

４．４　参数设置、评价指标及离线神谕的选取

在所有实验中,将每一轮种子节点的数量设置为３００,所

有向量参数的维数设置为１０,运行每种算法６００轮.

在评价指标方面,本文采用平均期望奖励值(累积奖励

值/当前轮数)作为算法的性能评价标准,其中每一轮的奖励

值为该轮所选取种子节点集合的影响力扩展度大小.为减小

实验误差,采用８次实验的平均结果作为最终结果,并绘制了

８次样本的标准差.

在离线神谕的选取方面,统一选择 DegreeDiscountIC算

法[９]作 为 CUCB,IMLinUCB 和 IMFB 的 离 线 神 谕.对 于

DILinUCB,由于该算法的影响力最大化目标函数被另一个启

发式函数替代,我们保留了原文献[３０]实验中采用的贪心算法

作为其离线神谕.

４．５　结果及分析

４．２节提到的４种算法基于各自的原反馈模型在在线学

习过程中的表现如图１所示.CUCB和 DILinUCB算法的学

习过程较为缓慢,而IMFB和IMLinUCB算法的学习过程则

快得多,这是因为后两种算法通过共享参数来学习激活概率.

４种算法中,IMFB的表现最优,DILinUCB的表现最差.

图１　原反馈模型

Fig．１　Originalfeedbackmodel

图２比较了 CUCB,IMLinUCB和IMFB算法在节点层

面反馈模型下的表现.将其与图１进行横向对比可以看出３
种算法在这两种反馈模型下的表现差异.由于频率方法[２８]

随机选取节点作为激活某节点的入邻居,与实际激活该点的

入邻居存在误差,因此算法性能较原反馈模型有所下降,并且
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收敛速度变慢.其中,IMLinUCB算法在两个反馈模型下的

性能表现差异最大,而IMFB算法由于通过节点层面的参数

来估计激活概率,在节点层面的反馈模型下仍能保持较好的

性能,甚至收敛之后的累积奖励优于原反馈模型.

图２　节点层面的反馈模型

Fig．２　NodeＧlevelfeedbackmodel

５　挑战与未来研究方向

就在线影响力最大化的研究现状来看,未来仍有很多方

面有待进一步研究.

(１)利用更实际的反馈信息完成对传播模型的更新.目

前的研究工作大多是基于边层面反馈数据已知的假设,基于

节点层面的反馈情况尚未被深入研究.但节点层面的反馈情

况是一种更为实际的反馈模型,这在产品推广的场景中直观

表示为每个用户是否购买这款产品.然而,利用节点层面的

反馈数据对传播模型进行更新将具有更大的挑战性,因为我

们无法得知最终被激活的节点是由哪个入邻居在传播过程中

的哪个时刻被激活成功的.

(２)更好地利用社交网络的结构和影响力传播的性质实

现在线影响力的最大化.当前的算法通常基于固定的传播模

型,使用影响力最大化算法作为离线神谕,通过与社交网络交

互来获取反馈数据,并没有更好地将社交网络的结构与影响

力传播的其他性质利用起来.文献[３１]引入了网络的分类

性,将每条边的激活概率分解为起点的影响倾向与终点的接

受倾向,大大降低了计算和采样的复杂度,使得每条边的概率

更容易被学习.这种激活概率的表示方式也更具现实意义.

在求解在线影响力最大化问题时,社交网络与影响力传播的

其他性质是否可以被更好地利用,还需继续探索.

(３)在其他影响力传播模型上求解在线影响力最大化问

题.已有的研究工作绝大多数是基于独立级联模型展开,那

么在其他模型上如何求解在线影响力最大化问题? 模型的参

数如何选取,以及如何利用反馈数据对模型参数进行更新?

这些问题仍需进一步探讨.从更通用的角度来看,可以考虑

不再基于某个特定的影响力传播模型,而设计能够在未知影

响力传播模型的情况下求解在线影响力最大化问题的算法并

对其进行分析.

(４)对已有的算法及其分析进行改进.已有的算法设计

是否还有改进的空间? 算法的遗憾值上界能否通过对算法分

析的改进而进一步降低? 这些问题仍待深入研究.

结束语　本文首先介绍了常用的影响力传播模型,归纳

了离线情形常见的影响力最大化算法;随后,给出了在线学习

的框架,讨论了基于此框架的在线影响力最大化问题,详述了

近些年该问题的研究进展,并在实验中对比了常见的在线影

响力最大化算法.相比离线情形,在线影响力最大化考虑了

更加实际的情况,也有着更为广泛的应用场景.作为一个活

跃的研究领域,该课题仍有很多方向有待深入探索和研究.
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