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摘　要　影响力计算和分析在社交网络、网页重要度评估等领域有着广泛应用.对于有传承链和时间跨度因素的多层次影响

力计算,目前尚缺乏较好且通用的解决办法.同时,传播影响力最大化计算是一个 NP难题,近似算法求解准确度不高且计算

复杂.针对上述问题,文中提出了融合知识图谱的多层次传承影响力与泛化算法,实现了传承影响力和传承关系的计算.该算

法融合了知识图谱中的广度优先搜索层次计算模型,兼顾时间跨度限制计算传承影响力和传承链;为了优化计算效率,进一步

使用深度优先搜索和不同层次加不同权重的策略,只计算前n层次的影响力;不仅能很好地计算传承影响力,还可以泛化成各

种传播影响力计算模型.在此基础上,文中又提出了通过筛选传播影响力大的节点作为候选节点进行局部最优搜索的传播影

响力最大化近似算法,该算法在运行速度和最大传播节点数上都取得了良好的效果.最后,通过多种仿真实验验证了所提方法

的有效性.

关键词:传承影响力计算;传承链计算;知识图谱;传播影响力最大化

中图法分类号　TP３９１

　

MultiＧlevelInheritanceInfluenceCalculationandGeneralizationBasedonKnowledgeGraph
KONGShiＧming１,FENGYong２andZHANGJiaＧyun３

１CollegeofArtificialIntelligence,ChongqingUniversityofArtsandSciences,Chongqing４０２１６０,China

２CollegeofComputerScience,ChongqingUniversity,Chongqing４０００４４,China

３ChinaCertification&InspectionGroupChongqingCo．,Ltd．,Chongqing４０１１２０,China

　

Abstract　Influencecalculationandanalysisarewidelyusedinsocialnetworks,webpageimportanceevaluationandotherfields．

ThereisstillalackofeffectiveanduniversalsolutionforthemultiＧlevelinfluencecalculationwithinheritancechainandtimespan

factors．Atthesametime,thecalculationofmaximizingthepropagationinfluenceisanNPhardproblem,whoseapproximatealＧ

gorithmhaslowaccuracyandcomplicatedcomputation．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesamultiＧlevelinＧ

heritanceinfluenceandgeneralizationalgorithmbasedonknowledgegraphtorealizethecalculationofinheritanceinfluenceand

inheritancerelationship．Thealgorithmusesthebreadthfirstsearchhierarchycomputingmodelofknowledgegraph,andtakesinＧ

toaccountthetimespanconstraintstocalculatetheinheritanceinfluenceandinheritancechain．InordertooptimizethecomputaＧ

tionalefficiency,thestrategyofdepthfirstsearchanddifferentlevelswithdifferentweightsisfurtherusedtoonlycalculatethe

influenceofthetopnlevels．Theabovemethodcannotonlycalculatetheinheritanceinfluenceandinheritancechainwell,butalso

canbegeneralizedintovariouscommunicationinfluencecalculationmodels．Onthisbasis,thispaperproposesalocaloptimal

searchsimilarityalgorithmtomaximizethepropagationinfluencebyselectingthenodeswithlargepropagationinfluenceasspare

nodes．Itachievescompetitiveresultsinrunningspeedandthemaximumnumberofpropagationnodes．Finally,theeffectiveness

oftheproposedmethodisverifiedbyavarietyofsimulationexperiments．



Keywords　Calculationofinheritanceinfluence,Inheritancechaincalculation,Knowledgegraph,MaximizationofpropagationinＧ

fluence

　

１　引言

社交网络分析研究具有广泛的现实意义,研究的范畴主

要有社交网络传播模型、影响力传播最大化、社交网络社区发

现、社交网络的泛化和应用等[１Ｇ５].社交网络传播模型主要有

独立级联、线型阈值模型等[６Ｇ９].为了便于研究,将各种社交

网络模型都抽象成无向图或有向图,将社交网络中的人映射

成节点,将与人之间的关系映射成边[１０].独立级联模型是由

有向图G(V,E)及每条边上的影响概率唯一确定的,线型阈

值模型就是传播中多个相邻节点共同作用于一个节点,根据

其相邻活跃边的权重和是否达到该节点的被激活阈值来确定

该节点是否被激活.影响力传播最大化就是找出一个网络中

指定数目的种子节点所传播和影响的最大节点数[１１Ｇ１２].由

于社交网络的传播大都是基于某种概率分布的随机传播网

络,求其指定数目的种子节点传播最大化是一个类 NP问题,

或者说是比 NP问题更难的问题,因此只能采用近似算法求

解,普遍采用的是贪心算法和启发式算法.

社交网络可以泛化成现实生活中许多类型的网络,用于

分析解决各类实际问题.同样,社交网络中传播的实体多种

多样,从具有物理实体的病毒、基因和细菌,到虚拟形式的信

息、想法、观念、文化基因以及技术(技艺)等,都可在社交网络

中传播[１３].影响力计算和分析在社交网络、网页重要程度评

估等许多方面都有广泛的应用[１４].对于有传承链和时间跨

度因素的多层次影响力计算,目前尚缺乏较好且通用的解决

办法.同时,传播影响力最大化计算是一个 NP难题,近似算

法求解准确度不高且计算复杂.针对上述问题,本文提出了

融合知识图谱的多层次传承影响力与泛化算法,实现了传承

影响力传承关系的计算,主要贡献如下:

(１)融合知识图谱中的广度优先搜索层次计算模型,兼顾

时间跨度限制计算传承影响力和传承链.

(２)为优化计算效率,进一步使用深度优先搜索和不同层

次加不同权重的策略,只计算前n层次的影响力.

(３)提出通过筛选传播影响力大的节点作为候选节点,进

行局部最优搜索的传播影响力最大化近似算法,该算法在运

行速度和最大传播节点数上都取得了良好的效果.

２　传承影响力计算模型

本文提出了兼顾时间跨度的多层次传承影响力与通用计

算模型.该模型的基本思想就是在构建的知识图谱的基础上

进行搜索.为了实现计算有顺序的传承链的全谱系计算,采

用了广度搜索.在后面的优化算法中,计算前n层权重的影

响力时,由于不同层次的权重参数会有很大的不同,为了准确

地计算传承层次,采用深度搜索.模型中采用了相同算法来

计算时间跨度限制的算子和避免图谱节点重复搜索.求最大

传播影响力近似算法是以广度搜索的全谱系计算寻找候选

最大传播节点为基础实现的.图１给出了本文模型的逻辑

结构.

图１　模型的逻辑结构

Fig．１　Modellogicstructure

２．１　全谱系计算传承影响力

在艺术、技术和科学等领域的流派或学派传承时,一个创

始人传承若干个第一代传承人,而第一代的每个传承人又传

承若干个第二代传承人,第二代传承人又可能传承若干个第

三代承人,这样一直传承下去,传承到第n代时,有的传承人

可能不会再传承,并且每一代和上一代之间会有一个时间跨

度,如图２所示.

图２　无环传承

Fig．２　Loopfreeinheritance

图２中,每个节点代表一个人.除图２所示的传承情况

外,还可能存在图３所示的传承,也就是传承中有环的出现.

图３　有环传承

Fig．３　Ringedinheritance

从图２和图３来看,传承关系的本质可映射为一个有向图,

传承中的每个人就是图中的一个节点,两个节点间的有向边

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．９,Sep．２０２２



代表两个人之间的传承关系.于是这个传承社交网络可以表

示为有向图 G＝(V,E),其中V＝{v１,v２,v３,􀆺,vn}表示

图中的点,E＝{e１,e２,e３,􀆺,en}表示图中的有向边.计算某

个节点的影响力就是统计从这个节点开始向后传承的节点

数,计算式如式(１)所示:

ID＝∑
n

i＝１
(∑

k

j＝１
x),t＝M (１)

其中,ID 代表影响力,i代表传承的第几代,j代表同一代传

承中的节点数,x的值固定为１,t代表在设定M 的时间跨度

范围内传承.在 M 时间跨度范围内传承的判定方式如下:

t＝M(初始状态) (２)

t＋S＞＝N (３)

其中,t初始设定为M 的跨度时间值,表示所有节点的传承影

响力均以该跨度时间标准进行计算,S 代表计算影响力节点

的开始传承时间,N 代表后面被传承节点的传承激活时间.

只要 N 的值小于等于t与S 的和,就会继续传承下面的节

点,直到N 的值大于t与S 的和为止.如图３所示,若在传承

中有环存在,则在计算影响力时不重复计算.若从C 开始统

计传承节点,会出现的上分支有F,I,J,下分支有E,I,J,这

样则会重复统计I和J.为了避免此类情况,已统计过的传

承节点需要进行标记,以避免重复统计.

根据上述模型,全谱系计算传承影响力算法的伪代码如

算法１所示.

算法１　全谱系计算传承影响力算法

输入:person(节点),g(传承代数,第１次调用只能取１),y(年限跨度

数值加上计算影响力节点的开始传承时间)

输出:影响的节点数,传承链

１．Influence_count(person,g,y)

２．a←{}

３．sum＝０

４．/∗G代表图对象∗/

５．pnode←G(person)

６．iflen(pnode)!＝０

７．x_sub＝０

８．forj＝１,２,􀆺,len(pnode)do

９．/∗获取当前子点的 marked属性的值,初始 marked属性值为０,节

点被访问后设为１∗/

１０．flag１＝graph．run(pnode[j]．marked)

１１．if(flag１＝＝０)then

１２．graph．run(pnode[j]．marked)＝１

１３．/∗pnode[i]直接影响的所有节点∗/

１４．pnode１←G(pnode[j])

１５．stime＝G(pnode[j]．time)

１６．ifstime＜＝ythen

１７．queue＝queue∪G(pnode[j])

１８．sum＝sum＋１

１９．a＝a∪pnode[j]

２０．endＧif

２１．endＧif

２２．endＧfor

２３．elseif(len(pnode)＝＝０)and(g＝＝１)then

２４．sum←０

２５．elseiflen(pnode)＝＝０andg!＝１then

２６．flag２＝graph．run(person．marked)

２７．if(flag２＝＝０):

２８．graph．run(person．marked)＝１

２９．a．append(person)

３０．sum＝１

３１．endＧif

３２．endＧif

３３．whilequeue≠Ødo

３４．x,y＝influence_count(dequeue(queue),g＋１,y)

３５．sum＝sum＋x

３６．a＝a∪y

３７．endＧwhile

３８．returnsum,a

算法１的时间复杂度为 O(mn＋e),其中n为节点数,m
为搜索一个节点时处理语句的条数,e为搜索的边数.该算

法不但可以直接计算出每个节点的传承影响力,还可计算出

详细的有序传承链.

２．２　层次权重计算传承影响力

在现实世界中,人们综合评定一个艺术家的影响力时,通

常具有以下共识:艺术家直接传承的影响力大于间接传承的

影响力,间接关系远的传承影响力又小于间接关系近的传承

影响力.基于上述共识,为不同传承层次的影响人数分配不

同的权重因子,再进行加权来比较艺术家的影响力,更符合实

际情况.当人数较多时,直接计算影响力和传承关系,计算复

杂度较高,且间接关系越远的传承对提高艺术家影响的贡献

逐次衰减,到某一传承代时可以忽略不计.因此,只计算前若

干代传承影响人数的权重就可逼近真实情况,对降低算法的

时间复杂度非常有效.带权值影响力评估值的计算式如

式(４)所示:

IW＝∑
k

j＝１
(λj∑

n

i＝１
x) (４)

λj＝[λ１,λ２,λ３,􀆺,λn] (５)

其中,IW 代表带权重影响力,j代表传承层次数,i代表同一

传承层次中的实体节点数,λj代表权重系数值,k的取值一般

不大于５,x的值固定为１.层次权重计算传承影响力算法如

算法２所示.

算法２　层次权重计算传承影响力算法

输入:person(节点),g(传承代数,第１次调用只能取１),y(年限跨度

数值加上计算影响力节点的开始传承时间),max(表示最多可

计算到第 max层)

输出:影响的节点数,传承链

１．Influence_count(person,g,y,max)

２．a←{}

３．sum＝０

４．/∗G代表图对象∗/

３２２孔世明,等:融合知识图谱的多层次传承影响力计算与泛化研究



５．pnode←G(person)

６．iflen(pnode)≠０andg＜＝maxthen

７．s←{}

８．x_sub＝０

９．forj＝１,２,􀆺,len(pnode)do

１０．flag１＝graph．run(pnode[j]．marked)

１１．if(flag１＝＝０)then

１２．graph．run(pnode[j]．marked)←１

１３．/∗pnode[i]直接影响的所有节点∗/

１４．pnode１＝G(pnode[j])

１５．/∗当前节点起始受影响时间∗/

１６．stime＝G(pnode[j]．time)

１７．ifG．run(pnode(j))≠Øandstime≤y

１８．s＝s∪j

１９．sum＝sum＋１∗λ[g－１]

２０．a＝a∪pnode[j]

２１．endＧif

２２．endＧif

２３．endＧfor

２４．foreachi∈sdo

２５．x,y←Influence_count(pnode[１],g＋１,y)

２６．sum＝sum＋x∗λ[g－１]

２７．a＝a∪y

２８．endＧfor

２９．elseiflen(pnode)＝＝０andg＝＝１then

３０．sum＝０

３１．elseiflen(pnode)＝＝０andg＜maxandg≠１

　　then

３２．flag２＝graph．run(person．marked)

３３．if(flag２＝＝０):

３４．graph．run(person．marked)←１

３５．a．append(person)

３６．sum＝１∗λ[g－１]

３７．endＧif

３８．endＧif

３９．returnsum,a

算法的时间复杂度为 O(μmn＋βe),u和β的值小于或等

于１,并且与传承代数的总数有关,总代数越少,u和β的值就

越小.

３　传承影响力计算模型的泛化

传承影响力计算模型除了可用于计算传承影响力外,也

适用于其他社交网络影响力的计算,如社交舆论传播网络、营

销网络、病毒传播网络等,只需把传承理解为传播即可,当然

这些社交网络大多为随机社交网络.传承网络可被认为是一

种固定的社交网络,可以理解为随机社交网络去掉概率因素

退化的社交网络.反之,传承影响力计算模型也可以泛化

为随机社交网络,就是把节点与节点之间有传承(传播)理

解为百分之百的概率变为随机社交网络实际情况下某种

概率分布的节点与节点之间的随机概率传承(传播).即

在计算节点与节点之间传承(传播)时乘上这个随机概率,

根据这个乘积值来确定两个节点间能否传承(传播).如

果实际确定不了真实概率,则用(０,１)的随机均匀分布概

率来代替.

影响力最大化是典型的随机优化问题,被称为 NP问题.

目前主要依靠寻求近似解的方法来解决影响力最大化问题,

把一个随机社交网络概率去掉后其就退化成一个固定网络,

可以用本文的传承影响力模型来计算k个种子节点的最大

传播影响力,用该模型的全谱系算法计算出前x∗k个传播影

响力最大的节点作为候选节点[１５Ｇ１６].先选出第一个最大的

候选节点作为第一个种子节点,然后依次在剩下的候选节点

中搜索,找到一个新的节点,使得相比加入其他节点当前种子

节点的集合总传播节点数最大,这样重复在剩下的候选节点

中搜索,直到搜出指定数量的种子节点数为止.这些种子节

点的总影响 力 就 是 这 些 种 子 节 点 传 播 影 响 力 的 最 大 化.

这可作为计算传播影响力最大化的一种近似方法,也可作

为其他近似计算传播影响力最大化算法的计算结果的评

估对比指标.传承影响力泛化计算最大影响力算法如算

法３所示.

算法３　传承影响力泛化计算最大影响力算法(IGMI)

输入:G(图),k(种子节点数),x(倍数)

输出:种子集合,种子集合影响的节点和节点数

１．/∗求备选前x∗k个影响力最大的元素∗/

２．list_n＝Ø/∗存放备选的x∗k个元素∗/

３．foreachn∈nodesdo

４．sum,list１＝influence_count(n,１,y)

５．temp＝n,sum,list１

６．iflen(list_n)＜k∗xthen

７．list_n＝list_n∪temp

８．sorted(list_n)

９．else

１０．在list_n中添加比list_n中的原有元素影响力更大的元素,并删

去list_n中最小的元素

１１．endＧif

１２．endＧfor

１３．start_max存放种子节点的集合,首先把影响力最大的第一个节点

存进去

１４．取出影响最大的第一个节点所影响的节点并放到list_max中

１５．foreachi∈k－１do

１６．temp_max１＝list_max

１７．temp_max２＝list_max

１８．node_x＝－１

１９．foreachj∈list_ndo

２０．　m＝len(list_n)－１－j

２１．　temp_max２＝temp_max２∪list_n[m][２]

２２．　iflen(temp_max２)＞len(temp_max１)then

２３．　　temp_max１＝temp_max２

２４．　　　node_x＝m

２５．endＧif
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２６．endＧfor

２７．list_max＝temp_max１

２８．ifnode_x＝＝－１

２９node_x＝len(list_n)－１

３０．endＧif

３１．start_max＝start_maxlist_n∪node_x][０]

３２．list_n．remove(list_n[node_x])

３３．endＧfor

求候选前x∗k个影响力最大的元素的时间复杂度为

O(n(mn＋e)),然后选取k个种子节点,每个种子节点在x∗

k个候选节点中需要搜索x∗k次,因此整个算法的时间复杂

度为 O(n(mn＋e)＋２xk),其中x为种子节点数的倍数,x的

值越大,候选节点数就越多(但x∗k不能大于总节点数),计

算出来的影响传播节点数就越多,但x的值大到某个数时就

不会再增加,并且算法运行时间也会随候选节点的增多而

增加.

４　实验

实验采用了社交网络分析中 neo４j,networkx和igraph

这３个最流行的知识图谱软件工具和python３．７,以及两个数

据集(音乐家艺术传承影响数据集influence_data(２０２１美国

数学建模大赛 D题中的数据集)和维基选票网站数据集 WiＧ

kiＧVote).所有 实 验 在Inteli７Ｇ７７００HQ(２．８０GHz)、内 存

８GB,windows１０操作系统上进行.

４．１　音乐艺术家传承影响力计算

本实验中的传承影响力算法模型在neo４j图数据库、pyＧ

thon３．７和 py２neo包环境下编程实现.采用的验证数据集

是音乐家艺术传承影响数据集,即influence_data.数据集包

括影响者的名字和艺术接受时间,以及被影响者的名字和艺

术被影响起始时间等字段.图４给出了１３２０个节点和１７５０

个关系用neo４j作出的知识图谱.

图４　１３２０个节点和１７５０个关系的知识图谱

Fig．４　Knowledgegraphof１３２０nodesand１７５０relationships

图５给出了分别在２４４５(６４９２条边)、３１８３(１１４８８条

边)、３５２６(１４９８８条边)、５６０６(４２７０９条边)这４种节点情况

下传承５个层次权重计算影响力和直接计算影响力两种算法

的时间对比结果.由于节点数之间相差过大,不便作图显示,

因此需进行归一化处理,计算式为lg１０(x)/lg１０(max),然后

乘以１００.权重参数采用[０．４,０．２５,０．２０,０．１,０．０５]这样一

组经验参数来计算.

由图５可知,只有在节点数特别大时,５层次传承影响

力权重计算运行耗费的时间才会明显比全谱系计算传承

影响耗费的时间短.因为节点数较少时传承的层次大多

都没有超过５个层,所以这时层次权重计算与全谱系计算

就很接近.

图５　五层次权重计算和全谱系计算时间对比

Fig．５　Timecomparisonoffivelevelsweightcalculationandfull

spectrumcalculation

由图６可知,在２４４５(６４９２条边)、３１８３(１１４８８条边)、

３５２６(１４９８８条边)这３种节点上的３层次传承影响力权重计

算运行耗费的时间,即使在节点数较少的情况下也比直接全

谱系传承影响耗费的时间短.这是因为当节点较多时传承的

层次数在大多数情况下都会多于３.

图６　三层次权重计算和全谱系计算时间对比

Fig．６　Timecomparisonofthreelevelsweightcalculationandfull

spectrumcalculation

４．２　最大影响力算法对比实验

本文对比实验采用的实验环境是python３．７,networkx２．５
和pythonＧigraph０．９．６,数据集采用的是维基选票网站数据集

WikiＧVote(有２１８４个节点,１４３３９条边),数据集只有投票者

编号和被选举者编号两个字段,因此算法中忽略了时间跨度

因素.

IGMI(多层次传承模型泛化计算最大传播影响力)候选

节点的大小为种子节点的２０倍.用networkx建知识图谱

实现的算法,除了IGMI,还有 LTＧGREEDY(线型阈值模型

贪心法)、LTＧIMPROVE(线型阈值模型改进)、ICＧGREEDY
(独立级联模型贪心法),只有 CELF(成本效益延迟转发)采

用igraph.LTＧGREEDY和LTＧIMPROVE算法的激活阈值

都采用的是０．５,ICＧGREEDY算法的所有有向边都采用的是

(０,１)之间的随机均匀分布概率除以２,CELF算法激活概率
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值采用的是０．０８,核心算法迭代次数为１０００.从实现的底层

来看,igraph构成的图谱运行速度快于networkx,因为igraph
是用c编写的,而networkx是用python编写的.通过图７、

图８的对比实验可以看出,通过本文提出的IGMI计算出n
个种子节点的最大传播影响力,分别与 LTＧGREEDY,LTＧ

IMPROVE,ICＧGREEDY[１７Ｇ１８]和 CELF[１９]进行比较,相同种

子节点下运行时间耗费比另外几种算法都短,并且比有的算

法短很多;种子节点传播的节点总数同样也比另外几种算法

多.其原因在于,贪心法每一步都要统计还未激活节点的边

际效益,因此时间复杂度很大[２０],但该算法中的传播节点数

相对较多;而贪心法的改进算法及启发式算法的时间复杂度

降低了许多,但算法中的传播节点数不多;本文的IGMI算法

的时间复杂度主要取决于对每个节 点 的 传 播 数 计 算 和 排

序,种子集合的筛选相对于前者可忽略不计,两者合起来

的时间复杂度应远小于或小于贪心法及其改进算法;而种

子集合的挑选本身又是在传播数排名靠前的候选节点基

础上筛选出来的.因此,本文的多层次传承影响力模型泛

化的算法是一种比较优秀的计算传播影响力最大化的近

似算法.

图７　最大传播影响力各算法运行时间对比

Fig．７　Runningtimecomparisonofalgorithmswithmaximum

propagationinfluence

图８　最大传播影响力各算法传播节点数对比

Fig．８　Comparisonofnumberofpropagationnodesofalgorithms

withmaximumpropagationinfluence

结束语　本文对多层次传承网络的影响力和传承链计算

进行了较为深入的分析,在融合知识图谱和考虑时间跨度等

因素的基础上用广度优先搜索算法较好地解决了传承网络影

响力和传承链的计算.同时又对这一算法进行了优化,考虑

了不同传播层次的权重因素,用深度搜索算法实现了更符合

实际的权重影响力计算,经过实验验证,权重影响力计算的

层次计算到第三层是一个合理层次,这样既能提高算法的运

行速度,又能较好地评估传承影响力.权重影响力计算到第

五层时,在数据量不是特别大时运行速度和直接计算影响力

的运行速度非常接近.

传承网络是一种固定网络,但与随机概率网络没有本质

区别,它们之间可以通过泛化和退化进行相互转化,从而把难

处理的随机概率网络退化为一种固定网络,在固定网络上创

建模型和设计算法,可以求其近似解.如本文取前x乘以k
个最大传承影响力的节点作为候选节点来计算k个种子节点

的最大传播影响力,算法简单效果却较好.需要改进和提高

之处是,可以引入分布式运算和动态规划算法来提高运算速

度;利用权重计算传播影响力时,需要优化权重系数取值;还

有就是固定网络泛化为随机概率网络,并对这种概率值的取

值进行探究.
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