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摘　要　随着互联网的普及,信息能够通过互联网以极快的速度被传播给大众.但同时,一些虚假信息比如谣言也借助网络的

级联效应泛滥成灾,因此如何在传播网络中快速准确地确定谣言传播源成为一个亟待解决的问题.文章针对社交网络提出了

一种谣言源定位的方法,与现有的基于最大后验(MaximumＧaＧposteriori,MAP)概率估计的方法不同,该方法首先考虑全局和局

部感染点、非感染点的影响,使用效果更优的 MAP先验概率估计(PriorProbabilityEstimation,PPE)计算方式.然后基于最小

生成树贪心算法来稀疏化社交网络,让 MAP中的似然估计(LikelihoodEstimation,LE)计算更符合真实的传播结构.最后,采

用新的 MAP值来估计传播网络中节点为传播源的可能性,从而更准确地定位谣言源点.将所提方法与现有的几种方法分别

在模型网络和真实网络中进行了对比,实验结果表明,所提方法优于现有的谣言源定位方法.
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Abstract　WiththepopularizationofInternet,informationcanbetransmittedtothepublicatanextremelyrapidratethroughInＧ
ternet．Butatthesametime,someabnormalinformation,suchasrumors,hasbeenfloodedwiththecascadeeffectofInternet．
Howtoquicklyandaccuratelyidentifythesourceofarumorspreadingunderacomplexnetworkbecomesanurgentproblemto
besolved．Thispaperproposesasourcelocalizationalgorithminsocialnetworks．Differentfromsomeexistingmethodsbasedon
MaximumＧaＧposteriori(MAP)probabilityestimation,thismethodfirstconsiderstheinfluenceofglobalandlocalinfectednodes
andnonＧinfectednodes,andproposesabetterMAPpriorprobabilityestimation(PPE)calculationmode．Then,asocialnetworkis
sparsifiedthroughagreedyalgorithmbasedonminimumspanningtrees,whichmakesthelikelihoodestimation(LE)calculation
inMAPmoreconsistentwiththerealpropagationstructure．Finally,anew MAPvalueisusedtoestimatethepossibilityofa
nodeasthesourceofpropagationinthesocialnetworkastolocatethesourceoftherumormoreaccurately．TheproposedmeＧ
thodiscomparedwithsomeexistingmethodsbyanexperimentonsomemodelnetworksandrealnetworks,andexperimentalreＧ
sultsshowthattheproposedmethodissuperiortotheseexistingmethodsoflocatingtherumorsource．
Keywords　Rumorsource,Sourcelocation,Sparsenetwork,MaximumＧaＧposterioriestimation,Socialnetwork

　

１　引言

当今,每个人都与技术网络、生物网络、信息网络、社会网

络等各种复杂网络相关联.在利用这些网络传播和共享信息

时,如果不对信息的正确性加以识别就予以转发或共享,会给

虚假信息(谣言)传播可乘之机.识别复杂网络中的谣言来

源,对于预防和控制网络中的虚假信息传播具有重要意义[１].
近年来,谣言源定位问题吸引了越来越多学者的关注.

谣言源定位问题,即给定一个传播网络,根据网络拓扑结构以

及节点的感染情况,识别产生谣言的单个或者多个源头[２].
目前解决该问题的主要方法有基于最大似然估计(Maximum

LikelihoodEstimation,MLE)的方法和基于最大后验概率估

计的方法.前者计算每个估计节点的 MLE值,取 MLE值最

大的节点为传播源点,但不同方法中的 MLE计算过程各不

相同.这种传统的基于 MLE的方法[２Ｇ５]仅仅考虑了传播网

络中的感染节点,忽略了非感染点对节点 MLE 值的影响.
后者结合先验概率估计和似然估计来计算被估计节点的

MAP值[６Ｇ７].文献[７]虽然提出使用不同的 PPE计算方法,
包括谣言中心性(RumorCenter,RC)、乔丹中心性、距离中心

性[２,８]等,但是其忽略了全局节点对估计节点的 PPE值计算

的影响.其中,针对估计点的 LE值的计算,文献[７]提出了

暴力算法(BruteForceSearchApproximation,BFSA)和贪心



算法(GreedySearchBoundApproximation,GSBA)来遍历估

计节点可能形成传播网络的所有序列,以每种序列可能性之

和为LE值,但这两种算法有明显的缺陷.BFSA算法尝试枚

举所有允许的感染排列,计算复杂度高;GSBA算法基于贪婪

策略寻找形成感染排列的上限值,虽降低了计算复杂度,但由

于谣言传播过程和网络结构都较复杂,其计算 LE值的方式

不符合真实传播的情况.

因此,本文在文献[７]的基础上,分别对 PPE和 LE计算

过程做出改进,首先考虑全局感染和非感染点的影响,然后针

对复杂感染网络提出基于传播结构的稀疏化网络方法,以解

决传统方法从规则树网络扩展至复杂网络效果不佳的问

题[９].本文的贡献如下:
(１)基于文献[７]的工作,提出了比 RC方法效果更优的

PPE方法.该方法考虑了全局节点对估计节点的 PPE值计

算的影响,使用了节点覆盖率计算方法,并结合 EPA[１０](ExoＧ
nerationandProminencebasedAge)中节点的免除和突出效

应,以两者的乘积作为新的PPE值.
(２)根据传播结构特性,稀疏化复杂感染网络.本文基于

最小生成树贪心算法[１１]将传播边界点和估计节点作为终端

节点,将复杂感染网络简化为稀疏传播子图,让 LE值的计算

过程更符合真实的传播结构,大大减少了算法复杂度.

２　相关工作

针对谣言在复杂网络中的传播,及时准确地定位谣言的

传播源对信息传播控制具有重要意义.目前针对谣言源定位

问题的研究仍然面临诸多挑战:１)从不同的谣言源开始传播

可能造成多种传播模式,进而导致形成传播级联[１２]和传播模

型未知[１３];２)由于未知传播时间,且可能只能观察到部分感

染节点,无法掌握谣言传播的全局动态[１４];３)当前多种算法

将规则树实验数据集拓展至真实网络,由于真实网络的结构

复杂性,将算法应用到复杂网络图的效果不佳;４)当将单源问

题扩展至多源情形时,极易出现感染区域交叉的情况,降低了

定源算法的性能[１５].

面对复杂网络中的谣言源定位问题,目前的解决方法主

要有基于最大似然估计、中心性、样本路径、最大后验估计的

算法等.Shah等[２]提出了基于 MLE的谣言源定位方法,该
方法认为节点的 MLE值与从该节点出发去感染其他节点的

所有可能的顺序的计数成正比.他们首先让谣言分别在线性

图、规则树以及复杂真实的网络中进行传播,然后基于网络拓

扑结构计算每个感染节点的 MLE值.该方法的缺点是忽略

了非感染点的影响.Kai等[８]提出的方法基于Jordan中心性

在传播网络中寻找离心率最小的节点为源点,但忽略了信息

传播的动力影响,以及传播过程的复杂性容易导致传播分支

大小不一的情况[９].Lokhov等[１６]采用SIR模型并提出了利

用整个网络的所有节点来计算它们分别处于易感染、已感染、
恢复这３种状态的边缘概率,由于真实网络的节点众多,这种

方法耗时长且需要知道感染时间,不适用于真实情况.FioriＧ
ti等[１７]利用网络演化中增删节点导致的该网络最大特征值

的变化范围来衡量该节点对整个传播过程的重要性,但其准

确性不高.此外,基于最大后验估计,Chang等在具有感染概

率权重的网络图上利用 MAP的PPE和LE这两者的乘积作

为节点估计值[７],以 MAP值最大的节点为谣言源,并通过实

验证明了将 RC作为PEE的计算方法效果最好.Ali等提出

了节点的免除和突出效应,并就感染节点的周边节点影响范

围给出了理论基础[１０].但该方法有两个缺点:１)没有考虑节

点之间传播概率不一的情况;２)对于复杂网络,仅仅以某感染

点附近一定范围内的感染点、非感染点年龄来考虑该点的年

龄,但由于传播模式多种多样,比较容易出现误差.

３　预备知识

３．１　传播模型

传播模型主要用于模拟信息在复杂网络中的传播过程.

流行病模型是谣言源检测问题中适用较为广泛的模型[１４],主
要包括易感染Ｇ已感染病毒传播模型(简称SI模型)、易感染Ｇ
已感染Ｇ恢复的病毒传播模型(简称 SIR 模型)、易感染Ｇ已感

染Ｇ易受感染的病毒传播模型(简称SIS模型)等[１８].SI传播

模型中,网络节点只有两种状态,即当一个易感染状态节点u
被感染后,它的邻居节点v从u 处接收到信息的时间服从指

数分布,同时节点u永远不会恢复,一直保持已感染状态.而

SIR模型中,节点被感染后可以以一定概率或者在一定时间

内恢复至易感染状态.SIS模型中,一个被感染而后恢复的

节点,会再次进入易感染状态.本文中谣言在复杂网络中的

传播过程采用SI模型进行模拟.

３．２　问题定义

谣言传播的社交网络用带权图G＝ áV,E,ip ñ来建模,其
中,V 是节点集,E是边集,ip是边的权函数,边的权重表示边

的两端点之间的感染概率.本文考虑G 是无向带权图的情

形,假定只有一个谣言源点v∗ ,并采用 SI模型进行谣言传

播.谣言在网络 G 中传播了一段时间后,可获取感染子图

GI＝(VI,EI,ip),即包含感染点集VI 以及感染点间边的集

合EI的子图.本文将根据特定时刻获得的网络快照(即感

染子图GI)来定位谣言传播源点.

３．３　EPA
Ali等提出了基于节点免除和突出效应的EPA算法来解

决谣言源定位问题[１０].通过考虑在感染点周围一定距离内

感染点和非感染点的影响来计算每个感染点的年龄,其中节

点年龄最大的就被认为是谣言源点.具体公式如下:

Age(u)＝∑
r－１

l＝０
∑

v∈T(u,l)

dI(v)
d(v)( )/ １

１＋lnd(v)( ) (１)

其中,u为待估计节点,r是感染子图半径,T(u,l)为以u为树

根构建的广度优先搜索树(BreadthFirstSearch,BFS)的第l
层的感染点集,d(v)是感染点v的邻域内所有节点的数目,

dI(v)是感染点v的邻域内所有感染点的数目.

该算法通过递归过程来计算某点u周围r－１半径内的所

有点的邻域感染点所占比重,进而求和得到该点的Age(u)值.

３．４　Qos多播路由问题

对 Qos多播路由问题的描述如下:给定无向图G＝(V,

E),任意边e∈E有权重cost(e).设有点集A⊂V,且集合A
中某点s为组播源节点,D⊆A－{s}为组播目的节点集合,寻
找一棵从源点s出发到所有目的节点D 的组播树T 并使其

成本最小(成本即为形成该树的边成本总和).该问题目标函

数为:
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minC(T)＝ ∑
e∈ET

cost(e) (２)

其中,ET 为形成组播树T 的边集.

Qos多播路由问题已经被证明是 NPＧHard问题,目前解

决 Qos多播路由问题的方法主要是组合优化以及智能优化

这两类[１９].

３．５　算法简介

为了提高谣言源定位准确率,本文采用文献[７]所提出的

MAP估计器.具体公式如下:

P(v∗ ＝v|GI)＝P(v∗ ＝v)×P(GI|v∗ ＝v)÷P(GI)(３)

P(v∗ ＝v|GI)＝P(v∗ ＝v)×P(GI|v∗ ＝v)÷
　(∑

u∈GI
　P(GI|v∗ ＝u)) (４)

µP(v∗ ＝v)×P(GI|v∗ ＝v) (５)

其中,P(v∗ ＝v)是先验概率估计 PPE,若谣言源为v,传播形

成的传播子图为GI,则LE值为P(v∗ ＝v|GI).根据贝叶斯公

式,如果分母P(GI)是分子出现值之和,其可被认为是固定值

而被移除,那么P(v∗ ＝v)和P(v∗ ＝v|GI)的乘积和 MAP值

成比例,即只需要计算每个估计点的PPE值和LE值的乘积即

可,两者乘积最大的感染点就被检测为 MAP值最大的源点.

尽管解决谣言源定位问题的众多算法都假定每个感染点

有着相同的先验概率,但文献[２０]的工作表明谣言源点很可

能在传播子图中具有高中心性.本文在文献[７]的工作基础

上,在PPE值计算过程中,以乘积方式融合节点覆盖率值,该
值考虑了感染点周围所有感染点和非感染点对该点的影响,

并以该值和EPA值乘积作为新的PPE值.本文将在４．１节

对此进行详细描述.

在估计节点LE值的计算过程中,由于谣言传播过程和

网络结构较复杂,文献[７]通过 GSBA算法计算 LE值的方法

不符合真实传播过程,因此本文借助 Qos多播路由问题的近

似算法[１１],加入稀疏化复杂传播网络的过程,再基于 GSBA
算法计算LE值,能较为显著地提高 GSBA 算法的性能.其

中,稀疏化过程中组播目的节点集合D 为复杂传播网络边界

点,而组播源节点s为待估计节点.边界点的概念定义如下.

定义１　在传播子图所有感染点中,若某些感染点的一

阶邻域内仅有一个点被感染,则这些感染点被认为是边界点.

以边界点和待估计节点共同组成近似算法的输入,利用

该近似算法输出稀疏传播子图,即可基于 GSBA 算法计算估

计节点LE值,本文将该算法称为贪心稀疏化近似算法,简称

SGSBA算法.LE值与之前 PPE值乘积所得结果最大的节

点就被认为是源点.

４　算法描述

４．１　先验概率估计的计算

PPE值的计算公式如下:

P(v∗ ＝u)＝Age＋ (u)×C(u) (６)

其中,Age＋(u)为 EPA 算法在有权图上的计算扩展公式,

C(u)为覆盖率公式.EPA 算法假定图中所有边传播概率一

致,但本文中网络节点之间边的传播概率不一.因此本文在

EPA算法的基础上提出了Age＋ 公式,具体计算公式如下:

Age＋ (u)＝Age(u)×( ∑
u∈NI(v)

(１－ip(v,u))÷

(∑
u∈N

(v)(１－ip(v,u))) (７)

其中,u为该感染点,NI(v)为v点邻域中的感染点集,N(v)

为v点邻域中的点集.ip(v,u)为v和u 节点之间的边传播

概率.式(７)计算该点邻域内感染点感染权重之和与该点邻

域内所有节点感染权重之和的比值,将其与Age(u)相乘,以
将EPA算法扩展至有权图.

此外,当谣言传播出现传播分支大小不一的情况时,基于

中心性的Age＋(u)值容易出现偏差.为了解决该问题,本文

提出一种覆盖率(C(u))公式,其考虑了感染点周围所有感染

点和非感染点对该估计节点PEE值的影响.具体公式如下:

C(u)＝(∑
l＝０

I/O)÷l (８)

由式(８)可知,本文以任一u感染点为树根进行 BFS树

扩展直至树叶节点没有感染点.其中,l为 BFS树的层数,I
为该层感染点的数目,O 为该层所有节点数目.覆盖率的计

算效果如图１所示.

　　注:灰色点表示被感染点,白点表示未被感染点

图１　覆盖计算效果图

Fig．１　Effectofcoveragecalculation

如图１所示,按照Age＋ (u)的计算方式,序号为８的节点

Age＋ (８)值最大,约为２．６４.但如果按照C(u)公式计算,序
号为７的节点C(７)值最大,约为０．７９.因此,直观上看,序号

为７的点更可能是谣言传播源点.覆盖率在一定程度上可以

弥补EPA算法在传播分支大小不一时的缺陷.本文采用这

两种方法的乘积作为新的PEE值,简称该算法为EC算法.

４．２　似然估计的计算

基于３．４节,本文在每次LE值计算过程中,加入基于最

小生成树的贪心算法[１１]过程,以此稀疏化复杂传播网络,将
该算法简称为Sparse算法,具体步骤如算法１所示.

算法１　Sparse
Input:GI(VI,EI,ip),D,s/∗GI为传播子图,D为边界点,s为估计源

点∗/

Output:Gs/∗稀疏子图∗/

Begin

１．M←(D∪s)/∗M 为终端节点集合∗/

２．Gc←Complete(GI)/∗生成由 GI中节点构成的完全图,其中,Gc
图中权重为节点间最短路径长度∗/

３．Gc_sub←Subgraph(Gc,M)/∗在 Gc中获取 M 集合的子图∗/

４．Gc_T←Min_tree(Gc_sub)/∗获取 Gc_sub图的最小生成树∗/

５．Gs←Re(Gc_T)/∗用 GI节点之间最短路径替换 Gc_T中的边∗/

６．RetrunGs

End

根据算法１,首先获取由传播网络GI构建的完全图Gc,

其中,Gc中边权重为图GI的两点之间最短路径长度;然后根

据Gc生成包含终端节点的完全子图Gc_sub,再获取该完全

子图的最小生成树Gc_T;最后将传播子图对应两点最短路径

替换为该树的边,这样才能有效地精简传播网络GI,得到稀

疏子图Gs.该稀疏子图在保留复杂传播网路Gs部分点的情

况下,能够近似拟合真实传播结构,使得 LE值计算过程更简

洁有效.该算法简称SGSBA算法,具体步骤如算法２所示.
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算法２　SGSBA
Input:G(V,E,ip),GI(VI,EI,ip),D,s/∗G为网络,GI为传播子图,

D为边界点,s为估计源点∗/

Output:LE(VI)/∗输出为每个节点的LE值∗/

Begin

１．Fornode:V/∗用算法１精简传播子图 GI∗/

２．Gs←Sparse(GI)/∗用算法１精简传播子图 GI∗/

３．Queue←Ø/∗初始化空队列∗/

４．LE(node)←０,W(node)＝１/∗初始化该估计节点LE值为０,该点

感染概率值为１∗/

５．Queue．add(node)/∗该估计节点加入队列∗/

６．A←Ø/∗初始化集合,该集合存储已经被选择的节点∗/

７．WhileA!＝M:/∗初始化集合,该集合存储已经被选择的节点∗/

８．u←Queue．pop()/∗队首元素出队,队首元素为感染点附近感染概

率最大的点∗/

９．LE(node)←LE(node)＋W(u)/ ∑
j∈Queue

W(j)/∗根据队首元素占整

个队列概率总和值的比例,更新估计节点LE值∗/

１０．A．add(u),Queue．remove(u)/∗将计算过的u加入集 A,并在队

列中移除u∗/

１１．For每个h∈N(u)/∗N(u)为u的邻域∗/

１２．W(h)＝１－(１－W(h))∗(１－ip(u,h))/∗更新u节点邻点h的

概率值∗/

１３．Insert_descend_order(Queue,h)/∗将u节点每个邻居节点按照

概率值大小降序插入到队列中∗/

１４．ReturnLE(VI)

End

由算法２可知,首先依次遍历每个感染点,利用算法１得

到稀疏化传播子图并初始化LE值为０;然后在该稀疏化子图

上从估计节点开始每次贪心选择邻域感染概率最大的点,选
择该点后,更新其邻域未感染点的感染概率值,直至遍历所有

感染点得到稀疏化子图最大可能的感染序列;最后将形成该

贪心序列得到的 LE值进行累加,从而得到整个感染序列的

LE值.综上所述,本文总体算法 ECＧSGSBA(EffectofCoＧ
verageandSparseforGreedySearchBoundApproximation)
的步骤如算法３所示.
算法３　ECＧSGSBA
Input:G(V,E,W),GI(VI,EI,W),D,s/∗G为网络,GI为感染传播

子图∗/

Output:estimate_source/∗估计源点∗/

Begin

１．LE(VI)/∗基于SGSBA算法得到每个感染点的LE值∗/

２．Fornode:PPE(VI)/∗基于EC算法计算每个感染点的PPE值∗/

３．Fornode:VI

４．　MAP(node)←PPE(node)∗LE(node)/∗将PPE值和 LE值乘

积作为每个感染点的 MAP值∗/

５．Descend_order(VI)/∗将感染点按照 MAP值大小进行降序排序∗/

６．estimate_source←Max(VI)/∗取 MAP值最大节点为估计源点∗/

７．Retrunestimate_source

End

５　实验

５．１　数据集

考虑到本文利用稀疏化复杂传播网络来近似传播结构,
因此本文所提算法对比其他算法更适用于复杂网络场景.本

文使用networks库函数[２１]生成标准无标度图和小世界网

络,并在现实世界的真实社交网络数据集[２２]上进行实验.因

为本文算法针对的是无向有权图,所以本文对所有数据集都

进行有向转无向以及给每条边随机赋予感染权重(０~１)的操

作.数据集描述如表１所列.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdataset

数据集名 点数 边数

生成的无标度图 ５００ ９９６
生成的小世界网络 ３０００ ６０００

EmailＧEuＧcore １００５ ２５５７１
FaceＧbook ４０３９ ８８２３４
WikiＧvote ７０６６ １００７３６

实验针对数据集中每个算例网络,在网络中随机选择一

点作为谣言源点,并使用SI模型进行模拟传播,当其传播到

一定感染节点数目时停止.

５．２　算法复杂度对比

为了验证本文ECＧSGSBA算法的有效性,将其与已有的

多种算法进行对比,对比算法包括谣言中心(RC)、距离中心

(DistanceCenter,DC)、乔丹中心(JordanCenter,JC)、反转感

染中心(ReverseInfection,RI)、DynamicImportance(DI)、GSＧ
BAＧRC、EPA＋、BFSAＧRC 等.此 外,知 名 的 算 法 还 包 括

DMP算法,但由于它时间复杂度较高,耗时长,实验没有将其

与本文方法进行比较.首先进行各种算法的时间复杂度对

比,结果如表２所列.

表２　算法复杂度对比

Table２　Complexitycomparisonofalgorithms

算法 时间复杂度

RC O(n３
I)

DC O(n３
I)

JC O(n３)
RI O(n３)
DI O(nIn

２)
EPA＋ O(n３)

GSBAＧRC O(２n３
I)

BFSAＧRC O(n３
I＋knI)

ECＧSGSBA O(３n３
I
)

其中,nI 表示感染节点数目,n表示网络节点数目,m 表

示边数目,t表示传播时间,k表示平均度.由表２可知,本文

的ECＧSGSBA 算法在综合对比时间复杂度上没有明显优势,
这是因为该算法基于GSBAＧRC 和BFSAＧRC 算法进行了改

进,对于前者,该算法定源性能更好,对于后者,该算法时间复

杂度更低,所以本文算法可以对性能和时间复杂度进行较好

的均衡,本文将在下文阐述其改进措施的有效性.

５．３　源定位评价标准

为了使得评价更为合理,本文采用文献[７]中的３种源定

位评价标准.
(１)准确率(DetectionRate):准确率为多次运行算法时

能正确定位谣言源的运行次数占算法总运行次数的比值.
(２)拓扑误差(DetectionError):拓扑误差为真实源点与

算法所定源点之间最短拓扑距离的平均值.
(３)归一化排序(DetectionRanking):将感染节点估计值

进行降序排列,标准化排名定义为(Ranking(v∗ )－１)/N,其
中,N 是感染点数目,Ranking(v∗ )是v∗ 在降序序列中的排

序序号.
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５．４　实验结果

由于本文是在文献[７]的工作基础上分别对先验概率估

计和似然估计的计算方式做出了改进,从而在 GSBAＧRC算

法以及BFSAＧRC算法的基础上提出了 ECＧSGSBA 算法,因
此首先就这３种算法进行对比实验,然后对整个 ECＧSGSBA
算法与其他算法进行综合对比实验.

(１)ECＧSGSBA算法改进措施的有效性

为了验证ECＧSGSBA算法改进措施的有效性,本文将其

与原来的 GSBAＧRC算法以及 BFSAＧRC算法在相同的数据

集上进行对比实验.实验在具有代表性的无标度网络、小世

界网络中进行１００次独立演算,因为BFSAＧRC算法时间复杂

度为指数级别,所以每次随机选择一点作为谣言源点并将其

传播至１０个感染点时就停止传播,得到具有代表性的拓扑误

差指标和运行时间,并取实验平均值作为实验结果.具体结

果如图２和表３所示.

图２　ECＧSGSBA算法的效果

Fig．２　EffectofECＧSGSBAalgorithm

表３　算法运行时间的对比

Table３　Comparisonofrunningtimeofalgorithms

算法 平均每次运行时间/s
BFSAＧRC ６３．７５
GSBAＧRC ０．０１
ECＧSGSBA ０．５０

由图２和表３可知,本文提出的 ECＧSGSBA 算法在感染

节点较少的情况下,拓扑误差低于其他两种算法;在运行时间

上,ECＧSGSBA算法的运行时间远远低于 BFSAＧRC算法,但
略高于 GSBAＧRC算法,因此本文算法可以较好地均衡性能

和时间复杂度.但由于感染节点较少,感染网络结构较为简

单,ECＧSGSBA算法稀疏化复杂网络的优势尚未完全发挥,在
之后的综合实验中,稀疏化复杂传播网络的过程会在一定程

度上提高整个算法的性能.
(２)ECＧSGSBA算法有效性的综合验证实验

为了更全面直观地观察实验结果,本文将以 EC算法所

得的PEE值和SGSBA算法所得的 LE值的乘积作为结果来

综合对比其他方法,以此验证整个算法的优越性.其中,BFＧ
SAＧRC算法由于其指数级别的时间复杂度,并未被加入对比

实验中.本文首先在小世界网络中进行以感染点数目为自变

量的实验,然后扩展至其他算例网络.实验结果如图３所示.
可以看出,在小世界网络的实验中,本文将感染点数目从２０
递增至３００,本文算法在３个指标上都超越了其他算法.其

中,文献[７]的 GSBAＧRC算法在感染点变多的情况下,传播

感染网络会变得较为复杂,LE计算过程容易出现误差,导致

整体效果变差.本文算法通过稀疏化传播子图的过程使得

LE值的计算过程更贴近真实传播情况,因此即使感染点增

多,本文算法仍然可以维持较好的性能.

(a)

(b)

(c)

图３　小世界数据集上的实验结果

Fig．３　Experimentresultsonsmallworlddatasets

在其他４个数据集中,本文将感染点数目固定为１００,所
得实验结果如图４所示.

(a) (b) (c)

图４　其他数据集上的实验

Fig．４　Experimentsonotherdatasets
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　　在无标度网络以及真实社交网络的数据集中,感染点数

目固定.由图４可知,本文算法在准确率、拓扑误差以及归一

化排序指标上均优于其他法,同时在归一化排序指标上相比

其他算法的稳定性更好,这是因为该算法综合考虑了全局节

点对PEE值计算的影响,同时利用了稀疏化子图的方法,所

以其只需要复杂网络的边界点即可完成运算,能够在一定程

度上减小复杂网络给算法稳定性带来的影响.

结束语　针对复杂网络中的谣言定位源问题,本文首先

基于 MAP分别对PEE计算方式和 LE计算方式做出改进.

对于PEE计算方式,本文考虑了全局感染点和非感染点对估

计节点的影响,并结合估计节点周围一定范围内节点的状态

得出估计节点的PEE值.对于 LE计算方式,本文设计了一

种基于最小生成树算法的稀疏化复杂传播网络方法,让 LE
值的计算过程更符合真实传播过程.通过与现有方法在生成

网络和真实网络中的对比实验,验证了本文所提方法的有效

性和优越性.基于全局节点的PEE计算方式较为复杂,计算

复杂度高,而 LE值计算方式的稀疏传播子图虽然可以大幅

度缩短LE值的计算时间,但其稀疏化过程耗时较长,因此,

进一步的研究工作主要是精简算法流程、提高定位速度以及

考虑更好的稀疏化传播网络方法.
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