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基于动态网络影响扩散问题研究 
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摘 要 影响扩散是复杂网络上动态过程研究的关键问题之一，而且基于动态网络的影响扩散问题的相关成果很少。 

讨论了动态独立级联模型和动态线性阈值模型以及基于这两个模型的动态影响最大化问题，提出了一种改进的贪婪 

算法，该算法消除了随机模型的不确定性并采用连通图方法来提高算法性能，并在不同规模的4个数据集上进行了验 

证。实验结果表明，与 HT算法相比，提出的算法在影响扩散范围方面具有明显的优势，且在时间效率方面要好于 

HT算法。 
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Abstract Influence spread is one of key problems about dynamic process problems on complex networks，and the re— 

search results of influence maximization problem based on dynamic networks are less．W e discussed dyn amic independ— 

ent cascade model and dynamic linear threshold model and proposed a dynamic influence maximization prohlem based 0n 

above tWO models．Then，we presented an improved greedy algorithm，which eliminates the uncertainty of stochastic 

models and improves its performance by using connected graph approach．The algorithm was validated on four datasets 

with different sizes including AS，EMAIL，DELIC10US and DBLP．The results show that，the size of influence spread of 

our algorithm  has an obvious advantage and time efficiency is better compared with HT algorithm． 
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1 引言 

创新、信息、疾病等的扩散、融合以及级联行为是发生在 

网络中的基本过程。比如，传染病在人类或动物网络中的传 

播是一种融合过程，像禽流感、口蹄疫等；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；而在 Facebook和 Twitter上 ，信息在个体间的扩散又是 

不同类型的过程；一些服务信息也可以通过Dmail网络大量 

传播，等等。因此，当我们计划推出新产品、传播新思想时，就 

可以利用 网络的这种传播特征或称之为“word-of-mouth”、 
“

viral marketing”效应。也就是说，我们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“影响最大化问题(influence maximization prob— 

lem)”。这里“影响”指的是信息、思想、产品、病毒等的传播。 

Domingos和Richardson最先将上述问题作为算法问题来进 

行研究[1 ]，Kempe等人将该问题形式化为离散优化问题，证 

明了该问题是 NP-Hard问题并提出了贪婪近似算法[3]。然 

而，他们方法的效率严重制约了它的可扩展性。Leskovec等 

人提出了一个优化方法 CELF(Cost-Effective Lazy Forward) 

来加速这些个体的选择【l4]。然而，最值得关注的是 Chen等 

人在解决影响最大化问题方面所做的工作，他们着眼于在网 

络结构局部范围内计算节点之间的相互影响从而得到具有影 

响力的节点，而不是去改进贪婪算法本身。首先，他们针对基 

于独立级联模型的融合过程进行了优化，提出了Degree Dis— 

count启发式算_5]。该方法在影响扩散的精确度方面接近于 

贪婪算法而其运行时间较贪婪算法提高了6个数量级。随 

后，他们针对通用独立级联模型构建节点的局部树结构来限 

制影响传播的范围，并提出了 MIA(Maximum Influence Ar— 

borescence)模型及其算法[6]。该方法能够处理大规模网络的 

影响最大化的问题并具有较好的效率。同时，他们也提出了 

一 个 LDAG(Local Directed Acyclic Graph)方法来处理基于 

通用线性阈值模型的最大影响化问题并取得了较好的效 

果l_7]。上述工作都是在静态网络上展开相关研究的。 

然而，网络本身是动态的，其中的个体和它们之间的交互 

随时间的推移而变化。因此，在动态网络上的影响扩散过程 

与静态网络不同。目前，基于动态网络的影响最大化问题研 

究较少。Hahiba等人首先利用一种贪婪算法研究 了该问 

题[8]，通过实验证实了忽略网络的动态特性会导致不精确的 
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结论。但是，他们同样面临着该方法具有较低效率的问题，而 

且其实验规模较小。本文提出了一种解决动态影响最大化问 

题的改进贪婪算法 IGA，并在不同规模的 4个数据集上进行 

了验证。与Habiba等人的HT算法相比，IGA算法在影响扩 

散范围方面具有明显的优势，在时间效率方面 IGA算法好于 

HT算法。 

2 背景知识 

2．1 融合模型 

信息在网络上传播的模型已经被广泛研究_3 ，两类基 

本的模型包括独立级联模型_1 (Independent Cascade Model， 

ICM)和线性 阈值模型(Linear Threshold Model，LTM)_1 。 

在 ICM 中，对于某一节点的激活尝试都是独立于其他已激活 

邻居节点的；而在 LTM 中，某一节点是否被激活受其所有已 

激活邻居节点的权重和的影响。 

2．2 影响最大化问题 

给定网络 G一( ，E)、影响扩散模型 M 以及正整数 k，影 

响最大化问题(Influence Maximization Problem，IMP)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 =argmaxae／scv Ist一 }口(A) (1) 

式中， (A)表示 k节点集合A在影响扩散过程完成后激活节 

点的期望数； (Aj )≥ (s)，S表示G中任意k节点的集合。 

2．3 子模块函数 

如果函数 ，对于所有的 8三了 V及任意 vEV都有 f(SU 

{72})--f(S)≥-厂(TU{ ))一 厂(T)，则称 ，具有子模块性 

(Submodularity)。子模块性说明随着集合规模的增加其中每 

一 个体对它的影响在减少。 

影响最大化 问题是一个 NP-hard问题 ，但是 Nemhauser 

等人已经证明存在一个贪婪爬山算法使得在(1一l／e)范围内 

近似最优解I13]。该算法在定理 1中给出。 

定理 1 ，为非负单调子模块函数；S是具有 k元素的集 

合且每次选择一个元素进入 S时使得 ，具有最大增量 ；S 为 

所有k元素集合中使得_厂具有最大值的一个集合。那么，有 

_厂(s)≥(1—1／e)f(S )。也就是说，s保证了(1一l／e)--ap— 

proximation。 

对于影响最大化 问题 ，具体的贪婪算法见算法 1。在该 

算法中，如果 (·)函数为非负单调子模块 函数，则根据定理 

1有如下结论 ： 

如果在每一循环中都选择最优节点 让，那么该算法保证 

(1一l／e)--approximation，即，集合A满足d(A)≥(1—1／e)a 

(A )，A 为所有 k节点集合中使得 (·)具有最大值的集 

合。如果在每一循环中节点 以(1一￡)近似最优节点，那么 

该算法保证 (1—1／P—e )一approximation，e 线性依赖于￡。 

也就是说，该算法在性能方面可以获得确定性的保障。然而， 

并不是所有的影响扩散模型都能够满足子模块性质。幸运的 

是，对于 ICM和 LTM模型，Kempe等人已经证明了它们具 

有这种性质l3]。 

定理 2 对于任意 ICM实例 ，函数 (·)具有子模块性 ； 

基于 ICM 的 IMP 是 NP_hard问题。 

定理 3 对于任意LTM实例 ，函数 (·)具有子模块性 ； 

基于 LTM 的 IMP 是 NP_hard问题。 
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算法 1 贪婪算法 Greedy 

1．A一 西 

2．fori一1 to k do 

3． 一argm ∈v、A(d(AU{u})--z(A)) 

4．A—AU{Vi) 

5．endfor 

在算法 1中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。更具体地讲，给定充分大的正整数R和已激活节点 

集合A，对于任意非集合A节点 ∈V，从初始集合AU{ }开 

始运行融合模型并统计激活节点数 ， 一1，⋯，R。a(AU 

R 

{ ))的估计值取 R次运行的均值 (1／R)∑ ，如算法 2所示。 

由算法 1和算法 2可以得到贪婪近似算法的时间复杂度为 O 

(knmR)，其 中 、m分别 为网络 的节 点数和边数，DifMod 

(·)花费的时间为 0(m)。 

算法 2 评估 a(AU{ }) 

1while ∈gkA do 

2．fori一 1 toR do 

3．ci=DifMod(AU{ })／／DifMod(·)执行融合过程 

4．endfor 

R 

5．a(AU ))=(1／R)∑艺 
z— l 

6．endwhile 

3 动态网络上的影响最大化问题 

3．1 动态网络 

许多之前的工作都是基于一种合成网络 ，也就是说在一 

定的时间内所观察到的所有个体以及个体之间的交互同时展 

现在这种网络中。然而它忽略了节点和边出现的时序信息， 

从而导致基于合成网络的相关结论并不适用于动态网络。动 

态网络是多个静态网络的时间序列，静态网络是在某一时间 

点所观察到的个体以及个体间的交互构成的网络，在这里假 

定时间是离散的。在某个时间的静态网络中出现的节点或边 

可能不会出现在下个静态网络中，也就是说动态网络中的节 

点和边是随时间变化的。下面给出静态网络和动态网络的定 

义 。 

定义 1 令 G 一( ，E)表示时刻 t时的网络 图，其 中 

V是在时刻t观察到的所有个体集合 ，(ut， )∈E，表示 

时刻 t观察到的个体 与 之间的交互 ，tE{1，⋯，T}。称 G 

为静态网络。 

定义 2 动态网络 G=(G1，⋯， >是图 G一( ，E)的离 

散时间序列，满足 —U，Vf，E—U E U U一 ( ，~$t-l-1)。注 

意( ， + )∈E是跨时间的有向自边。 

图1(a)给出了具有5个节点并由5个时间点序列构成的 

动态网络示意图。其中，虚线圆圈所表示的节点意味着它在 

当前时刻未能被观察到 ，而黑色圆圈则与之相反。实线表示 

当前时刻它所连接的两个节点之间存在相互作用，而不同时 

间点之间的虚线箭头表示节点本身的自边，也就是说上一时 

间点处于激活态的节点在下一时刻仍被激活。图 1(b)是图 1 

(a)的合成网络，它无法体现节点及节点间交互的时序信息。 
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图 1 一个动态网络不例 

3．2 动态融合模型 

2．i节所述 ICM 和 LTM模型并不适用于动态网络。下 

面给出动态网络中的 ICM 和 LTM模型。假定网络中初始激 

活节点集为 A ，节点只能由非激活态转换为激活态， 

tE{1，⋯，T)。 

· 动 态独 立 级联 模 型 (Dynamic Independent Cascade 

Model，DICM) 

在DICM中，一个激活节点在时刻 尝试以概率P ， 激 

活其邻居节点中未被激活的每一节点“ ，且其只有一次机会。 

如果 在时刻 t成功激活 U ，那么在时刻 t+1无论 ( + ， 

+ )是否属于E十 ，都有 ut+ 保持激活。如果 在时刻￡未 

能激活U 且在接下来的某一时刻 重新连接到 州 ，那么 

它将会再次尝试去激活 地 。这一过程直到时刻 t达到 T结 

束。DICM与 ICM的区别关键在于已激活节点可以在不同 

时刻尝试去激活其同一邻居节点。 

· 动态线性阈值模型(Dynamic Linear Threshold Model， 

DLTM) 

在DLTM中，每一非激活节点 vt受其已激活邻居节点 

的影响。如果 ∑ W ， ≥ ，则在时刻 ￡+1节点 + 被激 

活；否则， + 处于非激活态。其 中，0≤ ≤1为 的阈值， 

权重 k， 为节点 对 的影响。在每一时刻t节点 都会 

被尝试去激活且不同时刻的尝试激活是独立的。这一过程执 

行 T步结束。 

3．3 动态影响最大化问题 

给定动态网络 G一<G1，⋯，Cw>、融合模型 M 和正整数 

k，动态影 响 最大 化 问题 (Dynamic Influence Maximization 

Problem，DIMP)的 目的在 于找到 k个 已激活节点 的集合 

A ，使得对于VAEV且 lAI一是都有 D(A )≥ (A)。0"D 

(A)表示动态影响扩散过程完成后激活节点的期望数。如前 

文所述，如果 0"D(·)是单调子模块 函数，那么通过逐次选择 

影响扩散增量最大的节点作为初始集合元素而得到的解 A 

可以确保(1--l／e)--approximation，即 dD(A )≥(1—1／e)ao 

(A )。Habiba等人_8 证明了对于 DICM 和 DLTM 的任意 

实例，函数 0"D(·)都具有子模块性；基于 DICM 和 DLTM 的 

DIMP是 NP-hard问题。同样 ，DICM 和 DLTM 的 函数 dD 

(·)无法精确知道或计算，但可以通过大量模拟影响扩散过 

程来获得近似值。他们给出了一个贪婪近似算法，叙述见算 

法 3。 

算法3 HT算法 

1．对于网络中的每一节点计算其作为初始激活集合唯一元素时的影 

响扩散范围；为网络中的每一节点重复上述实验 R次； 

2．计算每一节点作为初始单点集时R次实验结束后激活节点的平均 

数 目； 

3．选择具有最大激活节点数 目平均值的节点； 

4．移除该节点以及那些在 R次实验中有 R／2次以上被激活的节点； 

5．重复步骤 1—4直到选出 k个节点。 

在上述 算法中需要注意几点：(1)无论是 DICM 还是 

DLTM，每次实验都要执行 T步；(2)由于文中所用融合模型 

本质上是一种随机过程，因此实验次数R对于结果集合有着 

重要的影响，其值越大效果会越好；(3)该算法中在选出一个 

节点后，从网络中移除该节点以及一些相关节点，这将会影响 

接下来的融合模型运行和解集的精确度。鉴于此，在第 4节 

中将给出一种新的贪婪算法来对其进行优化。 

4 一种改进贪婪算法 

我们采 用算法 1中的框 架，其关键 问题是如何 评估 

DICM 和 DLTM模型的函数 0"D(AU{ ))。采用蒙特卡罗方 

法模拟影响扩散过程获得较为精确的值是一种通常使用的方 

法(即算法 2中的方法)，然而这种方法的效率是低下 的。对 

于大规模的网络而言，即使找到较小的初始激活节点集合并 

使用现代化计算机仍需要几天的时间。下面给出一种有效的 

评估方法，其基本思想是首先将上述两种融合模型的随机性 

消除，然后利用图论方法计算每一节点的增量影响程度。 

4．1 消除融合模型的随机性 

为评估 0"D(AU{ })，需要运行融合模型 R次，它每次运 

行后实际上产生了一个确定图 GD一( ，Eo)，其包括所有已 

激活的节点和链接这些节点的边。这也相当于对图中的边进 

行选择并与采用何种融合模型有关。因此，我们分别对 

DICM 和 DLTM模型进行讨论 。 

对于 DICM模型而言，考虑动态网络 G中节点 仇激活时 

的级联过程，它尝试以概率P ， 去激活它的邻居节点 。这 

一 随机过程的结果可以通过以偏置 P “抛硬币”的方式来 

决定，无论是在节点 激活时还是在 DICM过程开始时。因 

此，可以在影响扩散过程开始前，对边( ，地)以概率 P 来 

判断其在这次融合模型运行中是否被保留。对 G中的所有 

边都加以判断后，保留的边及其连接的节点便构成了运行一 

次融合模型后所得到的确定图GD。这样做的目的是当vt激 

活时能被它所激活的那些节点在Go中必然存在一条到 的 

路径，那么就可以通过跟踪初始节点集 Ao到其他节点的路 

径来计算影响扩散的范围。需要注意的是所有( ，vt+ )形式 

自边的概率 ， + 设置为1。 

在DLTM中，节点 对其邻居节点 的影响为W ， ≥ 

0，且满足时刻 t对 ，的全部影响为∑( )∈ W ， 。假定时 

刻t节点 以概率 ， 随机选择一条邻居边( ，ut)，而不 

选择其他边的概率为 1一∑( )∈E训 ． 。如果 ut没有边与 

相连，则有 k． 一0。从初始节点集 Ao通过被选择的边 

所得可达集合的分布实质上与运行 DLTM所得集合的分布 

是相同的。需要注意的是，在 DICM 中每一条被选择的边是 

独立于其他边的，所以就有可能一个节点存在多条边路径；而 

在DLTM中，每一激活节点仅有一条边路径存在。 

由上所述，我们就可以不用运行融合模型而是通过产生 

R个图G。的方式来评估 o(AU{ })，那么如何在 Go上计 

算A U{ )所激活的节点数目将在下一节给出。 

4．2 计算节点影响 

对于已获得激活节点集 A和任意节点 ∈VrD＼A，令 FG 
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(AU{ })表示 AU{ }在 C,v上所能激活的节点集 ， 一l 

(AU{ })l表示集合的基，我们借助连通图来计算 仇。方法 

如下：首先找到集合 c (A)，V ∈C＼A都有伽一l Cl。 

然后找到节点uEVo＼C所在连通图的节点集合 H ，则 

V ∈H 都有 l c1+l l。令c FGD(A)U 后重复 

上述过程，直到 ＼c一 。这样，对于给定的任何节点 72，都 

可以直接得到仇。 

综上，具体给出新的贪婪算法 IGA。 

算法 4 mprovedGreedyAlgorithm(G，k) 

1．A一西，R一 10000 

2．fori一 1 tO k do 

3． for J—l toR do 

4． Construct Graph Gjr】一(vjD， ) 

5． Compute 一l (AU{v})l{or all V∈ ＼A 

6． end{or 

1 R 

7．A—Au{argmaxv∈v、A(亩； )) 
8．endfor 

5 实验 

5．1 实验设置 

我们将在 4个真实网络数据上验证所提算法的性能。第 

一 个数据集来自于由 Michael Ley维护的 DBLP计算机科学 

文献数据库(http：／／dblp．uni-trier．de／db／index．htm1)。我们 

处理它们提供的XML格式数据，选择从 1980年到 2009年间 

发表的所有文章以年为单位构建共作者动态网络 ，该网络中 

共有 655491个节点和2007381条边(不包括自边，下同)。第 

二个数据集来 自于 Oregon大学的Route Views项 目(http：／／ 

routeviews．org)。该数据集中包含 了从 1997年 11月 

到 2000年 1月间 Internet上 自治系统(Autonomous System， 

AS)之间的流量交互信息。由此构建的网络中包含 6474个 

节点和 26467条边。其他两个数据来 自于文献[14]：一个是 

EMAIL网络，收集时间从 2003年 1O月到 2005年 5月，该网 

络中有 35756个节点和 123254条边；另一个是在线社会网络 

DELICIOUS，由 203234个节点和 430707条边构成，收集周 

期 1o个月。表 1给出了上述4个数据集的相关信息。 

表 1 数据集信息 

我们对比IGA算法、HT算法、通用贪婪算法 Greedy、度 

启发式方法 Degree以及随机选择法 Random。这里 Greedy 

算法是算法 1与算法 2在动态网络上的直接应用，它可以作 

为衡量初始激活节点集合影响范围的基准。Degree算法选 

择网络中k个最大度节点作为初始集合，我们使用 

DEC-v( 墓 鲁 IN(v,)l (2) 
来计算动态网络中的节点度L15]，其中N(·)表示邻居节点集 

合；Random算法随机选择k个节点作为初始集合。 

为了获得上述 5种算法的影响扩散范围，对每一初始集 

合分别运行 DICM 和 DLTM模型 10000次并取其均值。在 

· ]]4 · 

DICM模型中采用同一激活概率 一0．05，DLTM 模型中节 

点 的边权重设置为 1／DEC~( )。假定初始集合的大小从 1 

到 30依次增加。这些实验都是在 Intel CPU 3．2GHz主频、 

4G内存、Windows 7系统上运行。 

5．2 实验结果和分析 

现讨论上述算法在不同数据集上运行 DICM 和 DLTM 

模型的时间效率和影响扩散结果。 

· DICM 

图 2显示了不同算法在 4个数据集上的运行时间。横坐 

标表示 4个数据集，纵坐标采用对数坐标表示不同算法的运 

行时间，以秒为单位。由于有些算法在选择较少初始节点时 

影响扩散要好于其他算法，而在选择较多初始节点时则较其 

他算法有明显的劣势，因此选择初始节点集合规模为 25时各 

个算法的平均运行时间进行 比较。从图 2中可以看到，对于 

具有几万到十几万条边的较小规模数据集 AS和 EMAIL而 

言 ，Greedy算法仍旧是可行 的，在当前实验环境下所花费的 

平均时间分别为 953秒和 7161秒；然而，当数据集中的边数 

达到几十万到几百万时，Greedy算法是不可行的，估计在当 

前实验环境下要花几天的时间，因此，图 2中没有显示 Greed— 

Y算法在 DELIC10US和 DBLP数据集上的运行时间。在不 

同规模的数据集上，IGA算法较 HT算法在运行时间上大约 

有 9 到 24 的提升；相对于 Greedy算法，IGA算法在 AS 

和 EMAIL上运行时间则有 90．4 和 89．7 的大幅提升，这 

得益于 IGA 算法在消除 随机性 和连通 图方 法的运用上。 

Random算法是所有算法中运行时间最少的，处于在微妙级 

和毫秒级之间。Degree启发式算法的运行时间则保持在毫 

秒级。 

图 2 不同算法在 4个数据集上运行 DICM模型的时间 

图3 不同算法在 4个数据集上运行 DICM模型的影响扩散结果 

图3显示了不同算法在 4个数据集上的影响扩散结果。 

横坐标表示初始激活节点集合，而纵坐标表示 DICM模型影 

响扩散的范围，以最终激活节点的平均数 目来衡量。由于 



Greedy算法在数据集 DELICIOUS和 DBLP上的不可行性， 

图 3(c)和图 3(d)中未给出使用 Greedy算法的运行结果。从 

图3中可以看到，使用 Random算法得到的初始节点集具有 

最小的影响范围。简单的 Degree启发式算法在各个数据集 

上影响扩散的结果要好于 Random算法 ，但是仍旧落后于其他 

算法。在较小规模数据集 AS和EMAIL上 IGA算法几乎与 

Greedy算法得到的结果一致，而与 HT算法相比，它有着 

24．1 和 41．2 的明显优势。在较 大规模数据 集 DELI— 

CIOUS和DBLP上，IGA算法较其他算法依然保持着较好的 

性能。在图 3(c)和图 3(d)中，IGA算法影响扩散的范围要 比 

HT算法多 46．8 和 29 。 

· DLTM  

图4和图 5分别描述了不同算法使用 DLTM模型在 

AS、EMAIL、DELIC10lUs和 DBLP 4个数据集上的运行时间 

和影响扩散规模。我们得到了与 DICM 一致的结论。在 

DLTM中，IGA算法在时间上要好于Greedy算法和 HT算 

法；而在影响扩散规模方面，IGA算法接近于 Greedy算法且 

明显优于 HT算法。Degree算法和Random算法较上述 3种 

算法虽然在获得初始节点集的时间上优势突出，然而其最终 

激活节点数目与它们相比较差，因此只能作为衡量其他算法 

的基准。 

图4 不同算法在 4个数据集上运行 DLTM模型的时间 

Initial Set Size 

(c)DEL【C【0US 

I 

{ 

(d)DBLP 

图5 不同算法在 4个数据集上运行 DLTM模型的影响扩散结果 

结束语 本文讨论了动态网络上的影响最大化问题，描 

述了动态独立级联模型和动态线性阈值模型的基本过程，给 

出了基于这两个模型的动态影响最大化问题是 NP-hard问题 

的结论。为了解决这一问题，提出了一种改进的贪婪算法 

IGA，并在不同规模的 4个数据集 AS、EMAIL、DELICIOUS 

和DBLP上进行了验证，对实验结果进行了详细的讨论。与 

HT算法相比，本文所提出的IGA算法在影响扩散范围方面 

具有明显的优势，且在时间效率方面 IGA算法要好于 HT算 

法 。 
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