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摘　要　社会网络中影响最大化问题是指在特定传播模型下,对于给定的值,寻找具有最大影响范围的节点集,这是

一个组合优化问题,Kempe等人已经证明该问题是 NPＧhard问题,其研究在理论和现实应用中都具有重大意义.文

中提出一种新的影响最大化算法———有重叠社区划分的影响最大化算法(KＧcliqueHeuristic算法),该算法的思路是

在现实社会网络中跨越多个社交圈子的节点的传播领域越广,其交叉性更强、传播范围更广、影响力更大.所提算法

与已有典型算法有相近的运行结果,且有更好的现实应用性和可解释性,为这项具有挑战性的研究提供了新的思路和

方法.
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KＧcliqueHeuristicAlgorithmforInfluenceMaximizationinSocialNetwork
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Abstract　InfluencemaximizationistheproblemofobtainingasetofnodeswithspecifiedsizeinsocialnetworktomaＧ

ximizetheiraggregateinfluenceundercertaininfluencediffusionmodel,anditcanyieldsignificantbenefitbothintheory

andreallife．InfluencemaximizationhasbeenprovedtobeNPＧhardbyKempeDetal．ThispaperproposedanewalgoＧ

rithmforinfluencemaximizationnamedKＧcliqueHeuristic．Thebasicideaofthealgorithmisthatthenodesinsocial

networkspansmultiplesocialcircles．Ifthesenodesaremorewidelyspreadinfieldandrange,theyhavegreaterinterＧ

sectionalityandinfluence．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmodeliseffective,anditmayalsoshedlight

ontheprofoundproblemofinfluencemaximizationinsocialnetwork．
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１　引言

随着在线社交网络的蓬勃发展,以交友、信息分享等为目

的的社交网络成为传播信息、表达观点、分享信息的理想平

台,同时为影响最大化研究提供了真实的经验数据支撑,这种

复杂的社会网络关系对信息传播和扩散有着至关重要的作

用.影响最大化问题(InfluenceMaximization)通过分析人们

相互之间的影响模式和影响力传播方式,既能从社会学角度

加深对人们社会行为的理解,又能促进政治、经济和文化活动

等领域的交流与传播,在理论和现实应用中具有重大意义.

例如,其能有效地控制疾病的传播、流言的散布和计算机病毒

的扩散,还可以传播新产品、新思想、新技术,以推进社会化

进程.

影响最大化问题是在给定预算的前提下,选择S个初始

传播种子节点,使得其最终的传播范围最大化.文献[１Ｇ２]给

出了复杂网络中最有影响力节点的相关研究进展及各种方法

的分析综述.Domingos[３]和 Richardson[４]首先将影响最大化

问题归纳为一个算法问题,主要是在社交网络中找出最有影

响力的成员并为他们提供免费的样品,希望通过他们向网络

中的其他成员推荐,从而达到营销的目的.这种通过口口相

传(WordofMouth)的影响力传播方式,能达到以最小的费用

将新产品在整个网络中最大范围地进行推广的商业营销目

标.Kempe等人(简称 KKT 算法)[５]形式化地表示了该问

题,首次证明了复杂网络上的影响最大化问题的求解是一个

NPＧhard问题;并给出了与最优解的比为１－１/e≈６３％的近

似贪心算法(GreedyAlgorithm,GA),但其主要缺点是时间复



杂度高、速度慢;同时,还给出了独立级联(IndependentCasＧ

cade)模型和线性阈值(LinearThreshold)模型.Chen等人[６]

提出了两种改进的贪心算法 NewGreedy和 MixGreedy,此

外,还提出了一种改进的度数最大算法 DegreeDiscount.NewＧ

Greedy算法从原始网络中去掉对传播没有影响的边,得到一

个小网络,然后在小网络中进行影响力传播,其优点是不需要

每次都从整个网络进行考虑.DegreeDiscount算法[６]是对探

索式算法的一种优化策略的改进,在实验结果与贪心算法相

近的情况下,运行效率有了很大提升.Kimura等人[７]提出了

一种通过分解极大强连通子图来寻找影响最大化的算法.基

于此,文献[８]给出了一种基于用户间最大影响路径的方法,

但其通过最短路径传播的假设限制性太强.Wang等人[９]发

现影响力的传播大多发生在社区之间,由此提出了一种贪心

策略结合动态规划的算法来选取初始用户,较大程度地提升

了算法的执行效率.Galstyan等人[１０]利用收益递减策略来

研究市场收益最大化.Li等人[１１]提出了积极、消极影响最大

化PRIM 模型.Hu等人[１２]提出了随机节点最大度邻居方法

(RMDN),其在具有较好的传播效果的同时,时间效率也相对

较高.

现实社会中,信息总是在各类社交圈中传播,人们总是由

于成长阶段、工作学习、兴趣爱好、生活地域等原因形成了一

个又一个关系紧密的社交圈.这与我们社交网络形成的网络

关系基本相符,如我们会有同学圈、同事圈、娱乐伙伴圈和学

术交流圈等社交圈;我们认识的这些人之间可能相互认识,也

可能不认识.从自己的角度来看,我们是联系这些人的 Ego

节点[１３].由此认为,最具有影响力的节点是能最大化联系整

个社交网络并跨越多个圈子的人,类似于整个复杂网络中的

结构洞(StructuralHoles)[１４Ｇ１６],这些圈子中的有重叠社区划

分是研究信息传播的关键基础.基于此,本文提出了一种新

的影响最大化模型———有重叠社区划分影响最大化算法(KＧ

cliqueHeuristic算法),该算法的基本思想符合现实生活中一

个人会跨越多个领域的情况,传播范围更广,影响力更大.所

提算法与已有典型算法拥有相近的运行结果,且有更好的现

实应用性和可解释性.

本文第２节介绍了影响最大化研究的背景知识及实验传

播模型;第３节介绍了本文的算法模型;第４节在２个实际社

会网络中对各种算法进行了实验和分析比较;最后总结全文

并给出未来的工作计划.

２　相关研究

在社会网络中,影响最大化问题可以帮助我们有效地控

制疾病的传播、流言的散布和计算机病毒的扩散,还可以传播

新产品、新技术、新思想,加快推进社会化进程.由于影响最

大化问题是 NPＧhard的,因此设计新的算法模型一直是研究

的重要内容.

为了表述方便,表１列出了文中需要的重要变量参数.

表１　重要变量参数的说明

Table１　Descriptionofsignificantparameters

变量参数 描述 变量参数 描述

n 网络节点个数 m 网络边的个数

S 初始传播种子节点集合 T 最终被传播节点集合

s 被选中的节点数 kmin 节点最小度数

p 传播概率 kmax 节点最大度数

R 算法迭代循环次数 P(k) 节点度数是自然数k的概率

２．１　影响最大化问题的定义和贪心算法

问题定义:给定网络G＝(V,E)和常数s≤|V|,V 为社会

网络中的个体节点,E 代表个体之间的关系.如果初始传播

的种子节点集合为S,传播过程结束后预期的激活节点集合

为T＝δ(S),找出节点集合S⊆V 且|S|＝s,使得传播范围δ
(S)最大.

算法１　GeneralGreedy(G,s)

１．initializeS＝ØandR＝１００００

２．fori＝１tosdo

３．　foreachvertexv∈V\Sdo

４．　　sv＝０

５．　　fori＝１toRdo

６．　　　　sv＋＝|δ(S∪{v}|

７．　　　endfor

８．　　　sv＝sv/R

９．　　endfor

１０．S＝S∪{argmax
v∈V\S

{sv}}

１１．endfor

１２．outputS

２．２　KＧclique有重叠社区划分算法

最早的有重叠社区划分是由Palla等人于２００５年在NaＧ

ture中提出的 KＧclique社区划分算法 CMP[１７].他们定义社

区内的任意节点应与多数节点连接,即一个社区可以表示为

多个子图的并集且要求子图的内部节点之间必须有联系.在

数学上定义一个完全连接的全连接图为 KＧclique,其中 K 为

节点的数目,邻接KＧclique是指两个 KＧclique至少共享K－１
个节点.图 １ 给出了一个简单的 KＧclique社区网 络 划 分

图例.

(a)KＧclique网络关系例图

　

(b)KＧclique网络关系例图中

K＝３的部分社区划分

图１　KＧclique社区网络划分图例

Fig．１　KＧcliquecommunitydivisionincomplexnetworks

２．３　影响力的传播模型

社会网络中每个节点有两种状态,即激活状态和未激活

状态:若一个节点已经接受了信息,则其为激活节点,否则为

非激活节点.激活节点对于未激活节点存在影响,即一个节

点的邻居激活节点越多,则该节点被激活的可能性就越大;新

激活节点又会影响其他处于未激活状态的邻居节点.在网络

环境中,最主要的交互活动是信息的发布、分享和扩散,因此
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影响力在社会网络中的作用过程和信息的扩散过程有内在的

紧密联系和十分相似的机制.传播模型在影响力传播问题的

研究过程中发挥着非常重要的作用,独立级联模型和线性阈

值模型是信息传播过程进行建模的重要方法.

２．３．１　独立级联模型

独立 级 联 模 型 即 IC 模 型 (IndependentCascade MoＧ
del)[５],是基于相互粒子系统设计的一个信息扩散模型,可以

描述为:在复杂网络G＝(V,E)中,对于V 的每一个顶点u 和

它的邻居节点v,存在一条连边e(u,v),puv 表示在传播过程

中u对邻居节点v的影响力概率,puv的取值是独立的.如果

u在t,u时刻是激活状态,并且其邻居v是未激活的,那么u
将尝试以概率puv去激活v.如果激活过程成功,那么在t＋１
时刻v就成了激活状态.但是无论成功与否,u不能再试图

去激活v.如果v在t时刻有多个邻居都处于激活状态,则它

们尝试激活v的顺序是任意的.系统从初始态开始传播,直
到没有新的节点可以被激活为止.

２．３．２　线性阈值模型

线性阈值模型即LT模型(LinerThresholdModel)[５],是
诸多阈值模型的核心,可以描述为:在复杂网络G＝(V,E)
中,定义N(u)为节点u的邻居节点集合.被激活的节点u对

邻居节点v存在影响buv,一个节点u的所有邻居节点对u 的

影响力总和小于或等于１,即:

∑
v∈N(u)

buv≤１

每个节点u有一个特定阈值θu∈[０,１],如果 ∑
v∈N(u)

buv ≥

θu,则u被激活.LT模型中,当一个激活节点u尝试激活它

的未激活邻居v但没有成功时,节点u对节点v的影响力buv

被积累起来,这种积累对后面其他邻居节点激活v是有贡献

的,直到节点v被激活或传播过程结束.这就是 LT模型的

“影响积累”特性,因此LT模型与IC模型是不同的.

３　算法模型

社区结构的重叠性普遍存在于各种社交网络中,网络中

的节点可以同时属于多个派系,通常认为最具有影响力的节

点是能最大化联系整个社交网络的节点,特别是能跨越多个

社交圈子的节点,这些节点能在不同领域中传播信息,类似于

整个社交网络中的结构洞.我们所提出的 KＧcliqueHeuristic
算法的基本思路是:首先对整个社交网络进行 KＧclique划分,
然后找出在所有有重叠划分的社区中出现次数最多的 TopＧ
K 个节点集合,其中K 是控制社区内部紧密程度的参数.所

提算法的具体描述如算法２所示.
算法２　KＧcliqueHeuristic(G,s)

１．initializeS＝Ø,dict＝[]

２．KC＝KCliqueCommunity(G,k)

３．foreachvertexv∈V\Sdo

４．　foreachcliquekci∈KCdo

５．　　ifv∈kcithen

６．　　　dict[v]＋＝１

７．　　endif

８．　endfor

９．endfor

１０．S＝argmaxTop(dict[v])[１∶s]

１１．ReturnS

４　实验与结果分析

实验运行的硬件环境如下:处理器Intel􀆿 CoreTMi５CPU
M４３０＠２．２７GHz,内存(RAM)４GB.

４．１　实验数据

鉴于不同类型的社会网络通常具有相似的网络结构特

征,选取两个实际社会网络进行实验分析比较.表２列出了

各个网络的属性特征:１)Blogs网络数据[１８],即 MSN 博客空

间中交流的关系网络;２)Netscience合著关系网络[１９],选择了

其中的最大连通子图作为３７９个作者的关系网络.

表２　现实社会网络的属性情况

Table２　Attributesofrealsocialnewtork

NetworkName n m ‹k› kmax kmin d
Blogs ９８２ ６８０３ ３．４２ １８９ １ ６．２２７

Netscience ３７９ ９１４ ４．８２ ３４ １ ６．０６１

其中,n是网络中的节点数,m 为边数,‹k›表示网络中的

平均度数据,kmax为节点中的最大度数,kmin为节点中的最小

度数,d为节点之间最短路径的平均数.

４．２　实验效果

我们应用IC模型和 LT 模型对本文所提出的 KＧclique
Heuristic算法与已有的典型算法在２个真实社会网络中的

传播范围进行了分析比较.为了保持实验的易读性,在实验

模拟传播过程中,每次选取传播种子节点s(１≤s≤３０)作为传

播源的种子集合,传播概率p＝０．０１(如果节点的传播能力很

强,很难区分单个个体的重要性),传播范围取１００００次迭代

的均值,实验结果如图２、图３所示,其中横轴为根据各算法

中传播影响力最大的节点进行排序所得的集合大小,纵轴为

所选传播种子节点的相应传播范围大小.且复杂度分析统一

取s＝３０,时间取迭代运行１００００次的平均运行时间.

(a)Blogs网络

(b)Netscience网络

图２　IC模型下不同算法的运行结果

Fig．２　PerformanceofdifferentalgorithmsunderICmodel

４３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



(a)Blogs网络

(b)Netscience网络

图３　LT模型下不同算法的运行结果

Fig．３　PerformanceofdifferentalgorithmsunderLTmodel

从图２和图３可以看出,所提出的 KＧcliqueHeuristic算

法在IC模型与LT模型中的运行效果与其他算法相似,说明

我们的模型同样可以应用于其他类型的社会网络,而且算法

的适应性较好.与最初的设想即最具有影响力的节点是那些

能最大化联系整个社交网络社区的节点基本一致.

结束语　在现实社会中,影响最大化问题有助于扩大新

知识、新产品的有效传播范围,同时也可以有效地预测、分析

和控制疾病的传播、流言的散布及计算机病毒的扩散.在给

定的有限预算前提下,在社会网络中找出影响最大化传播种

子集合一直是研究的热点与难点.为此,我们提出了一种新

的影响最大化模型———有重叠社区划分影响最大化算法(KＧ
cliqueHeuristic算法),该算法的思路是在现实社会网络中跨

越多个社交圈子的节点能把信息传播到不同领域,这些节点

的传播范围更广,传播方式也更具多样性,影响力更大.所提

算法与已有典型算法有相近的运行结果,且有更好的现实应

用性和可解释性,为这项具有挑战性的问题提供了新的思路

和方法.
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