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独立级联模型下基于双区分集的观察节点选择方法

陈张缘 陈　崚 刘　维 李　斌

扬州大学信息工程学院　江苏 扬州２２５０００
　(chenzhangyuan_００１＠１６３．com)

　
摘　要　随着互联网的发展,谣言信息可以在社交网络上快速传播,找到谣言源头有助于阻止负影响的传播,因此谣言源定位

问题有着重要的研究价值.目前,最有效的源定位方法是基于观察节点的方法,但是现有选择观察节点的方法都没有考虑图的

顶点分布的均匀性,并且都是预先设置观察节点的数量而没有根据图的拓扑特性来合理确定观察节点的个数.文中从节点预

算阈值和节点的覆盖率阈值两个角度研究观察节点的放置策略,考虑了观察节点激活状态以及到源集合的区分距离,并提出了

一种新的 KＧ双区分算法.该算法首先根据双区分集概念选择初始观察节点,然后选择其中一个锚点根据提出的覆盖率和预算

约束问题贪心地选择观察节点来达到预算和覆盖率阈值.在真实数据集上对所提算法进行了实验,在同一种源定位算法中对

比多种选择观察节点的算法.实验结果表明,所提算法的源定位结果精确度和平均距离误差均优于对比算法,在大型数据集中

只使用５％~１０％的观察节点就可以达到很好的定位效果.
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Abstract　WiththedevelopmentoftheInternet,rumorinformationmayquicklyspreadonsocialnetworks．Findingthesourceof

rumorcaneffectivelyhelpstopthespreadofnegativeinfluences,sothesourcelocalizationproblemhasgreatresearchvalue．At

present,themosteffectivesourcelocalizationmethodisbasedonobservationnodes．Buttheexistingselectionofobservation

nodeshasnotconsideredtheuniformityofnodedistributioninthenetwork,andthenumberofobservationnodesispreＧsetwithＧ

outreasonablyconsideringthetopologicalcharacteristicsofthegraph．ThispaperstudiesthestrategyofobservernodesplaceＧ

mentfromtwoperspectives:nodebudgetthresholdandnodecoveragethreshold．TakingintoaccounttheactivationstatusofobＧ

servernodesandthediscriminativedistancetothesourceset,anovelKＧdifferentiationalgorithmisproposed,whichinitiallyseＧ

lectstheinitialobservernodesbasedontheconceptofthedoublyＧresolvingset．Subsequently,ananchornodeischosentogreediＧ

lyselectobservernodesbasedonacombinationofcoverageandbudgetdifferencestoreachthespecifiedthresholdsforcoverage

andbudget．ThealgorithmthenaddressestwoproblemsrelatedtobudgetandcoverageproposedinthispaperwhenchoosingobＧ

servernodesforexperimentationwithinthesamesourcelocalizationalgorithm．Experimentsareconductedinrealworldsocial

datasets．TheproposedalgorithmforselectingobservernodesiscomparedwithvariousalternativeswithinthesamesourcelocaliＧ

zationalgorithm．TheresultsindicatethattheaccuracyofsourcelocalizationandaverageerrordistancebyouralgorithmoutperＧ

formsotheralgorithmsandachieveexcellentresultsinthelargedatasetwith５％~１０％observernodes．

Keywords　Observernodes,Socialnetworks,Independentcascademodel,Doublyresolvingset,Sourcelocalization

　



１　引言

近年来,随着移动互联网的快速发展,社交网络已经成为

人们生活和工作必不可少的组成部分.然而,这些平台在为

信息交流提供便利的同时,也降低了谣言的传播成本,这无疑

加速了谣言的传播.社交网络已逐渐成为被广泛攻击的目标

以及被用作欺诈活动的媒介[１Ｇ２].譬如,在商业和政治网络

中,谣言和虚假新闻等负面信息会像流行病毒[３]那样迅速传

播.这些有害的信息会误导人们的思维,使其对一些话题产

生错误的认识,从而对社会产生不良影响.为了防止这些负

面影响在社交网络中传播,我们需要从源头上抑制谣言信息

的传播.源定位问题指在社交网络中找到最初传播谣言的几

个节点[４].

目前源定位方法主要有两种:一种是基于传播子图快照

的方法[５],另一种是基于观察节点的方法[６Ｇ９].前者需要观察

网络中所有节点的状态.然而,获取真实网络中每个节点的

状态是非常困难和耗时的.因此,研究人员将注意力转向了

基于部署观察节点的方法,并提出了高斯估计和有效距离[１０]

等多种方法.但这些方法大多是针对单源定位的研究方法,

并不完全适用于多源定位.也有一些关于多源定位问题的研

究[１１Ｇ１３].Bao等[１４]提出了一种基于最大后验估计的社交网

络谣言源定位的方法,该方法首先考虑全局和局部感染点、非

感染点的影响,使用最大后验估计值来估计传播网络中节点

为传播源的可能性.Yuan等[１５]提出了一种基于拓扑扩展的

在线社交网络恶意信息源定位算法,该算法首先根据当前网

络节点的状态挖掘隐藏信息,以选取候选源节点,然后基于

Jordan中心性对恶意信息溯源进行定位.然而,关于如何选

择最优观测节点部署策略的研究却很少.

现有的一些关于选取观察节点的研究首先是一些经典和

常用的中心性方法.例如,Li等[１６]认为不同的选取节点策略

可能会对源定位结果产生影响.他们对比了随机选取方法和

度中心性方法,发现度中心性方法的平均跳数误差在一些数

据集中的表现优于随机方法.Zhang等[１７]将度中心性、介度

中心性以及特征向量中心性进行了对比,认为观测节点的覆

盖范围可能是影响定位精度的关键因素.他们发现,定位精

度与观测器的覆盖率密切相关,换句话说,高覆盖属性的观察

节点可能有助于提高对源定位的精确度.Paluch等[１８Ｇ１９]提

出了一种被称作集合介度(CollectiveBetweenness)的基于最

短路径的中心性度量,并通过实验证明了这种中心性度量在

一些网络中优于其他中心性度量.但在对一些合成网络的实

验中,如果网络节点感染率较高,则该方法的定位效果并不是

很理想.此外,这些中心性度量算法往往并没有考虑到节点

的预算或者将每个节点预算都设置成一样,没有考虑到每个

节点在网络中的重要程度可能并不一样.

Spinelli等[２０]基于路径覆盖策略提出一种选择观察节点

的方法,该方法在观察节点密度较小时表现较好,在他们的实

验中可以覆盖网络中的所有节点.他们将集合S 中任意两

个观察者之间恰好有一条长度不超过L 的最短路径的节点

定义为单路径覆盖节点,双路径、三路径覆盖节点等的定义与

之类似.Spinelli等采用贪婪方法依次选择使单路径、双路

径、三路径覆盖节点等数量最大化的观察节点,直到达到理想

的观察节点密度.但文中考虑的路径覆盖范围和实验数据集

都较 小,为 符 合 实 际,应 该 在 更 大 的 数 据 集 中 进 行 实 验.

Zhang等[１７]提出基于邻居节点覆盖的方法,选择一组具有较

多度为１的邻居节点作为观察节点.Zejnilovic等[２１Ｇ２３]针对

单源定位问题提出了一种根据源识别时间动态选择观察节点

的方法,该方法在零方差设置中考虑了最小化检测精确源所

需的观察者数量的问题,以及给定观察者预算最大化定位精

度的问题.给定谣言开始的时间,他们解决了在树状图中

最小化检测源所需观察节点数量的问题.但由于树是一种特

殊的网络结构,该方法并不适用于实际应用中的网络.

Gajewski等[２４]将上述的路径覆盖算法、邻居节点覆盖算

法以及CB中心性算法与随机算法进行了实验对比.在不同

的激活概率下,这４种算法中没有一种在源定位性能上能稳

定地优于其他方法.在较大的激活概率下,随机算法甚至优

于其他３种算法.Gajewski等在实验中没有考虑到节点激活

概率的随机性,这与实际应用的网络环境不符.此外,路径覆

盖算法与CB中心性算法都涉及最短路径,而邻居节点覆盖

算法则需要分组配对节点,并且需要重复遍历配对节点的邻

居节点.这３种算法的时间复杂度都较高,因此不适用于大

型网络的应用.

近来,还有一些关于运用双区分集选择观察节点的研究.

Chen等[２５]从确定性的角度对源定位问题进行了研究,将其

建模为最小预算双区分集(DRS)问题,并在循环图以及树中

求解最小预算问题.Spinelli等[２０]利用观察节点到其他任意

两个节点的距离的差异来区分源,如果一个观察节点到其他

两个节点的 距 离 不 一 样,则 可 以 区 分 这 两 个 节 点.Wang
等[２６]提出一个选择观察节点的指标,计算每个观察节点到其

他任意两个节点的距离和以及距离差,并选择两者中较小的

方差作为筛选值.他们发现选择方差筛选值较大的节点作为

观察节点进行源定位的效果更好.Zhao等[２７]在选择观察节

点时也采用了类似的方法.这些策略虽然在实验数据集中利

用较少的观察节点就可以达到较高的精确度,但由于需要对

所有的节点进行配对,使得时间复杂度随网络节点数呈指数

上升,因此无法适用于大型数据集.此外,这些方法都无法根

据网络拓扑性质以及源的个数来选择合适的观察节点个数,

也就无法体现出观察节点的覆盖属性.

本文提出一种在基于观察节点的源定位问题中选择观察

节点的新方法.该方法首先在网络中抽取若干个源的集合,

根据双区分集的性质选取初始观察节点;然后针对源集合的

覆盖率阈值和节点的预算阈值等不同问题,提出使用贪心策

略选择观察节点的算法.

本文的主要贡献如下:

１)针对覆盖率和预算阈值的限制这两个条件,提出了两

种观察节点选择问题,并提出使用贪心策略选择观察节点来

解决这两个问题的算法.

２)在独立级联模型的源定位算法下多源定位问题中,所

提方法可以根据源个数的不同,利用双区分集性质选择指定
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源个数的区分观察节点,并且可以通过调整源集合参数来调

整区分精度,从而降低算法的时间复杂度,在大型网络中也能

保持较高的效率.

３)在真实网络的大型数据集中对所提算法的性能进行测

试,并与６种对比算法进行比较.实验结果表明,与对比算法

相比,该算法所选择的观察节点能够在多个覆盖率阈值、成本

阈值下有效提升源定位效果.

本文第２章介绍传播网络的基于观察节点的源定位问

题、独立级联(IC)传播模型以及观察节点选择问题;第３章介

绍双区分集概念及其性质;第４章提出通过双区分集选择初

始观察节点、针对两个问题选择观察节点的算法;第５章是对

本文方法的实验评估及结果分析;最后总结全文.

２　问题的定义及传播模型

本章首先介绍基于观察节点的源定位问题定义与独立级

联传播模型,然后介绍源定位中的观察节点选择问题.

２．１　基于观察节点的源定位问题定义

给出网络G＝(V,E,P),V 表示节点集,E 表示边集,P＝
[puv]表示边的权重矩阵,每条有向边(u,v)∈E 都有一个权

重puv∈(０,１),表示节点u到邻居节点v 的传播概率.设网

络G被观察到的已被激活的顶点集合为O＝(o１,o２,􀆺,om),

O⊂V,m＜n＝|V|.如果影响力能够非常有效地传播开,最

可能的传播源一定是一开始就极具影响力的那几个顶点.因

此,给定一个正整数k,传播源的定位问题就是求得具有k个

顶点的传播源集合S,其中k的大小是由选取观察节点的算

法输入的源节点个数参数确定的,可以根据网络中节点数量

选择合适数量的源节点,使得S所影响的范围I(S)最大限度

地包含O中的顶点.

２．２　IC模型

本文研究独立级联(IC)模型下的基于观察节点溯源定位

问题.IC模型是一种常见的概率传播模型.在IC传播模型

中,每个节点在传播过程中的每一个时刻处于两种状态之一:

激活状态和未激活状态.节点在激活状态表示该节点受到影

响,反之则没有.当传播开始时,所有传播源节点处于激活状

态,然后由它们根据各边上的传播概率去激活其他节点.IC
模型的传播过程如下:当网络中的某节点被源节点s∈S激活

后,它会试图激活其未被激活的邻接节点v,v被u 成功激活

的概率为puv.设节点v有多个邻居节点,这些邻居节点能否

被成功激活是互相独立的,每个节点只有一次机会尝试激活

其邻居节点.如果一个节点被激活,就不会再被其他节点激

活,在下一时刻,它会试图去激活自己的邻居节点.重复上述

过程,直至网络中不再有新的节点被激活,传播过程结束.

图１给出了IC模型中的影响力传播过程.其中,传播源

为a,它指向３个邻居节点,即b,c和f.a节点只有一次机会

试图激活它的每一个邻居节点,而且对于b,c,f这３个节点,

能否被成功激活是互相独立的.由于a对于b这个顶点的激

活概率很低,因此b未被激活,而f和c被a 成功激活,且始

终保持激活状态不再改变.在下一时刻c和f 又试图去激活

自己的邻居节点f,j等.重复这样的激活过程,直至网络中

没有新的可激活的节点.

图１　IC模型传播示意图

Fig．１　SchematicdiagramofICpropagationmodel

２．３　观察节点选择问题

在基于观察节点的影响力源定位问题中,首先需要选择

一定数量的观察节点.观察节点的分布和数量决定了源定位

结果的质量.一个合理的观察节点集合应该能从传播路径的

长度的角度正确地区分不同的源,从而使得源定位方法能够

找到真正的源集合.这就需要观察节点对源节点集合具有很

好的区分性.我们称一个观察节点集合能够区分的源节点集

合的占比为它的覆盖率.显然,当观察节点较多时,覆盖率就

越高.但是,选取每个节点作为观察节点有一定的成本.为

此,我们定义两种观察节点的选择问题:１)给定一个覆盖率阈

值δ,目的是要找到覆盖率大于δ的开销最小的观察节点集合

O∗ ,即在给定的覆盖率阈值下的观察节点成本最小化;２)给

定一个开销阈值B,目的是要找到满足成本不超过B 的观察

节点集合O∗ ,使得其覆盖面最大,即在给定成本预算下的观

察节点的覆盖面最大化.

３　双区分集及其性质

为了找到源定位问题的合理的观察节点,首先给出双区

分集的概念.

定义１　设x 为一个源节点,y为一个观察节点,x节点

发出信息的时间为t(x),x节点到y 节点的距离为d(x,y),

记F(x,y)＝t(x)＋d(x,y)为y节点收到x 节点所发出的信

息的时间.

为了基于双区分集进行观察节点选择,我们以F(x,y)为

基础,给出如下定义.

定义２　设x,y为两个源节点,如果有两个观察节点a,b
使得F(x,a)－F(y,a)≠F(x,b)－F(y,b)成立,则称观察节

点a,b可以双区分源节点x,y,记为 {a,b}▷◁{x,y}.

定义３　设A 为大小为k 的源节点的集合,y为一个观

察节点,设A 中的每一个源节点x 发出信息的时间为t(x),x
到y 的距离为d(x,y),记F(A,y)＝min

x∈A
　F(x,y)为y受到A

所发出的信息影响的时间.

定义４　设A⊂V,B⊂V 为两个不同的大小为k 的源节

点的集合,O为观察节点集合,设O中至少有两个观察节点o１

和o２,使得F(A,o１)－F(B,o１)≠F(A,o２)－F(B,o２)成立,则

称观察节点O可以kＧ双区分源节点集合A 和B,记为 O ▷◁
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{A,B}.

定义５　设O⊂V 为观察节点集合,Tk＝{S|S⊂V,|S|≤

k}为所有规模不大于k的源节点集的集合.若Tk中的任意两

个不同的源节点集合S１和S２都可以被观察节点的集合O 所

双区分,即O▷◁{S１,S２},则称O 为V 上可kＧ双区分的观察

节点集.

若节点的集合O要成为观察节点集,则它必须是kＧ双可

区分的.这是因为,如果O 不是kＧ双可区分的,则存在两个

不同的源集合S１和S２,使得 O 中任意两个顶点o１和o２皆有

FS１
(o１)－FS２

(o１)＝FS１
(o２)－FS２

(o２),则被观察节点的集合

O不能区分集合S１和S２谁才是真正的源.因此,我们的目的

是寻求一个规模最小的kＧ双可区分顶点集合O 作为观察节

点集合.但是,如果用定义寻求这样的kＧ双可区分顶点集合

O,需要检验O中所有顶点对o１和o２,以及Tk中所有不同的源

集合对S１和S２,计算量很大.由此易知寻找规模最小的kＧ双

区分的问题是一个 NPＧ难问题.因此,我们可以利用双区分

顶点集合的一些性质来求得该问题的近似解.

定理１　对于网络G＝(V,E),设O 是V 的一个kＧ双区

分集合,P 是V 中的顶点集合且O⊂P,则P 也是一个双区分

顶点集合.

证明:因为O是V 的一个kＧ双区分集合,则V 中的任意

两个不同的节点集合S１和S２都可以被观察节点的集合O 所

kＧ双区分,即:存在顶点o１∈O,o２∈O 使得 {o１,o２}▷◁{S１,

S２}.由于P⊃O,可知顶点o１∈P,o２∈P,即P 中存在顶点

o１,o２使得 {o１,o２}▷◁{S１,S２}.因此,P 也是一个kＧ双区分

顶点集合.证毕.

定理２　对于网络G＝(V,E),设O＝{v１,v２,􀆺,vk,}是

V 的一个顶点集合,设S１和S２为V 中的两个不同的节点集

合,记 M(O,v１)＝{{v１,vi}|i＝２,􀆺,m},当且仅当 M(O,v１)

中至少有一个顶点对{v１,vi}满足{v１,vi}▷◁{S１,S２}时,O
可以kＧ双区分S１和S２,即O▷◁{S１,S２}.

证明:１)由于O▷◁{S１,S２},证明存在vi∈O,满足 {v１,

vi}▷◁{S１,S２}.

因为O ▷◁{S１,S２},根据定义,至少存在顶点对{vj,

vi}⊂O 满足{vj,vi}▷◁{S１,S２}.则有:

F(S１,oj)－F(S２,oj)≠F(S１,oi)－F(S２,oi) (１)

考察F(S１,o１)－F(S２,o１),必有:

F(S１,o１)－F(S２,o１)≠F(S１,oi)－F(S２,oi) (２)

或者

F(S１,o１)－F(S２,o１)≠F(S１,oj)－F(S２,oj) (３)

成立.否则式(１)不成立.若式(２)成立,则有{v１,vi}▷◁
{S１,S２};若式(３)成立,则有{v１,vj}▷◁{S１,S２}.

２)若存在vi∈O,满足 {v１,vi}▷◁{S１,S２},由定义４可

以直接得出:O▷◁{S１,S２}.证毕.

由定理２可知,我们要检查 O 是否可以kＧ双区分S１和

S２,不必按照定义对O 中所有的顶点对{vj,vi}检查是否有

{vj,vi}▷◁{S１,S２},只需要在 M(O,v１)中检查即可,这样可

以大大减少计算量.我们称v１为锚点.由于对v１选择具有任

意性,可以看到,O中的任意一个顶点都可以用作锚点.

定理３　对于网络G＝(V,E),设S１和S２为V 中的两个

不同的节点集合,设顶点集合O＝{v１,v２,􀆺,vk,}不能kＧ双

区分S１和S２,v是V 的一个顶点,v∉O,当且仅当O 中至少有

一个顶点vi满足{v,vi}▷◁{S１,S２}时,O∪{v}可以kＧ双区分

S１和S２,即:O∪{v}▷◁{S１,S２}.

证明:

１)由于O∪{v}▷◁{S１,S２},证明O中至少有一个顶点vi

满足{v,vi}▷◁{S１,S２}.因为O∪{v}▷◁{S１,S２},O∪{v}

中至少有两个顶点x,y满足 {x,y}▷◁{S１,S２}.但O＝{v１,

v２,􀆺,vk,}不能kＧ双区分S１和S２,O 的任何节点对{vj,vi}都

不能kＧ双区分S１和S２,则只有 M(O∪{v},v)＝{{v,vi}|i＝１,

２,􀆺,m}中的某一个节点对{v,vi}能kＧ双区分S１和S２.

２)由于O中至少有一个顶点vi满足{v,vi}▷◁{S１,S２},

证明O∪{v}▷◁{S１,S２}.

由定义１直接可以得出结论.证毕.

由定理３可知,如果O＝{v１,v２,􀆺,vk,}不能kＧ双区分

S１和S２,要选择V\O 中的某一个顶点加入O,使得O∪{v}能

kＧ双区分S１和S２,可以不必按照定义对 O∪{v}中所有的顶

点对{vj,vi}检查是否满足{vj,vi}▷◁{S１,S２},只需要在

M(O∪{v},v)＝{{v,vi}|i＝１,２,􀆺,m}中检查即可,这样可

以进一步大大减少计算量.

４　观察节点选择算法

４．１　选择观察节点的问题分类

对于一个候选的观察节点集合O,要对Tk中所有的源节

点集合的配对Si和Sj检查是否满足O ▷◁{S１,S２},计算量很

大.因此我们采用均匀抽样的方法,构建 m 个源节点集合

S＝{S１,S２,􀆺,Sm},满足∪
m

i＝１
Si＝V .记集合Q＝{{Si,Sj}|

１≤i＜j≤m}为S中集合的所有配对,记观察节点集合O 所

能kＧ双区分的Q 中源节点集的配对的集合为:

C(O)＝{{Si,Sj}|O▷◁{Si,Sj}} (４)

定义观察节点集合O的覆盖率 H(O)＝|C(O)|
|Q|

;O 的总

开销为w(O)＝ ∑
v∈O

w(v),其中w(v)为节点v的开销.

在实际选择观察节点时,要考虑到观察节点的开销和覆

盖率,因此有两类不同的问题.

问题１　给定一个覆盖率阈值δ,目的是要找到覆盖率满

足 H(O)≥δ的开销最小的集合O∗ :

O∗ ＝argmin
H(O)≥δ

　W(O) (５)

即覆盖率不小于阈值δ且开销最小的观察节点集合O∗ .

问题 ２　 给 定 一 个 开 销 阈 值 B,目 的 是 要 找 到 满 足

w(O)≤B且覆盖面最大的集合O∗ :

O∗ ＝argmax
w(O)≤B

　H(O) (６)

即开销不超过阈值B且覆盖面最大的观察节点集合O∗ .

４．２　覆盖面计算算法

本文采用贪心方法来选择观察节点,首先由两个节点构

成初始观察节集合.在确定了初始观察节点集合O 后,在此

集合中任意选择一个锚点v,利用锚点v根据定理３寻找能

最大地覆盖集合Q＝{{Si,Sj}|１≤i＜j≤t}且代价最小的顶
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点加入可观察节点集合.为此,我们提出对锚点v 和所有被

考察的候选节点u计算其对于集合Q 的覆盖面C({v,u})的

算法,具体如算法１所示.

算法１　Cover(v,V,Q)

Input:社交网络G＝(V,E),传播概率矩阵P＝[pv,u],边(v,u)的传播

概率pv,u,锚点v,候选源集的配对的集合 Q,抽样源集的集合S

Output:{v,u}的覆盖顶点集合C({v,u}),forallu∈V\{v}

Begin

１．ForeachnodeuinVdo

２．　C({v,u})＝Ø;

３．　Foreachpair{S１,S２}inQdo

４．　　IfF(S１,v)－F(S２,v)≠F(S１,u)－F(S２,u)then

５．　　　C({v,u})＝C({v,u})∪{{S１,S２}};

６．　　Endif;

７．　Endfor;

８．Endforu;

９．Return(C({v,u})forallu∈V\{v});

End

算法１复杂度分析:第１行的for循环的复杂度为 O(n);

第３行的for循环的复杂度为 O(m２),m 为抽样的源集合的

个数.由于 m 可以被看作常数,因此算法 １ 的复 杂 度 为

O(n).

４．３　初始观察节点选择算法

为了采用贪心方法来选择观察节点,我们提出如下算法

来产生随机抽样源集合,以及由两个节点构成的初始观察节

集合.首先随机产生若干个大小为k的源集合S１,S２,􀆺,St,

使得∪
t

i＝１
Si＝V,同时对每一个顶点vi随机分配一个发出谣言的

时间ti.易知,如果网络中有度为１的节点,则它一定被包含

在能完全覆盖所有源集合的双区分集合之中.因此,算法首

先选择度为１的节点v为初始观察节点.如果没有这样的顶

点,就选择V 中d(v)/w(v)最大的顶点v为初始观察节点.

在对V\{v}中所有的节点u计算其对于集合Q 的覆盖面

C({v,u})以后,选择|C({v,u})|/w(u)最大的顶点u加入观

察节点集合.产生随机抽样源集合、初始观察节点集合的算

法如算法２所示.

算法２　Initializedobservedset
Input:社交网络G＝(V,E),传播概率矩阵P＝[pv,u],边(v,u)的传播

概率pv,u,源集合的大小 k,节 点 v被 选 为 观 察 节 点 的 开 销

w(v),v∈V,节点v的度d(v),v∈V

Output:初始观察顶点集合 O,抽样源集的集合S

Begin

１．m＝０;S＝Ø;

２．WhileS≠Vdo

３．GeneratesourcesetSm withsizekrandomly;

４．　 m＝m＋１;S＝S∪{Sm};

５．Endwhile;

６．记集合 Q＝{{Si,Sj}|１≤i＜j≤m};q＝|Q|;

７．AssigntimethatsendrumorstiforeverynodeviinSrandomly;

８．Ifthereexistsnodeswithdegree１inVthen

９．Selectnodevwiththesmallestvalueofw(v);O＝O∪{v};

１０．else

１１．　Selectvwiththebiggestvalueofd(v)
w(v)inV;O＝O∪{v}

１２．Endif;

１３．V′＝ V\{v};

１４．Cover(v,V′,Q);

１５．selectuwiththebiggestvalueof|C({v,u})|/w(u);

１６．O＝O∪{u};

１７．Return(O,S)

End

算法２复杂度分析:算法的１－６ 行选取源顶点集,复杂

度为 O(k∗n),n为顶点的个数;７－１６行选取两个初始观察

节点,复杂度为 O(n).由于k可以被看作常数,因此算法２
的复杂度为 O(n).

４．４　基于覆盖率阈值的成本最小观察节点选择算法

由于函数F(O)＝|C(O)|对于 O具有单调性和次模性,

因此我们提出贪心算法,对问题１求得成本最小化的观察节

点集合.在用算法１对锚点v和所有被考察的候选节点u 计

算其对于集合Q 的覆盖面C({v,u})以后,我们用贪心法选择

|C({v,u})|/w(u)最大的顶点u加入观察节点集合.在将u
加入观察节点集合后,相 应 地 更 新 其 他 节 点 w 的 覆 盖 面

C({v,w}),继续选择新的观察节点,直到集合Q 被覆盖率达

到阈值δ为止.

综上所述,问题１的算法框架如算法３所示.

算法３　RCＧONS(RateConstrainedObservationNodeSelecＧ

tion)

Input:社交网络 G＝(V,E),源集合的大小k,节点v被选为观察节点

的开销 w(v),v∈V,覆盖率阈值δ

Output:观察顶点集合 O

Begin

１．O＝Initializedobservedset;

２．Q＝{{Si,Sj}|１≤i＜j≤m};q＝|Q|;

３．SelectanarchornodevinOrandomly;

４．V′＝V\{v};P＝Q;H(O)＝０;

５．WhileH(O)≤δdo

６．　Cover(v,V′,P);

７．　Selectuwiththebiggestvalueof|C({v,u})|/w(u);

８．　O＝O∪{u};V’＝V\{u};P＝P\C({v,u});H(O)＝H(O)＋

|C({v,u})|/q;

９．Endwhile;

１０．Return(O);

End

算法３的复杂度分析:第１行调用算法２产生初始观察

顶点集合O,复杂度为O(n),n为顶点的个数;第２－４行初始

化和选择锚点,复杂度为 O(１);第５－９行构建观察节点集

合,其中第５行的 While循环的复杂度为O(m２),m 为源集合

的个数;第６行调用算法１,复杂度为 O(n);第７行选取使得

|C({v,u})|/w(u)最大的顶点,复杂度为 O(n).因此,算法３
总的复杂度为 O(m２∗n).其中 m 可以被看作常数,因此算

法３的复杂度为 O(n).

４．５　基于开销阈值的覆盖面最大的观察节点集选择算法

类似于算法３,我们使用贪心算法对问题２求得开销不
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超过阈值B且覆盖面最大的观察节点集合O∗ .问题２的算

法框架如算法４所示.

算法４　CCＧONS(CostConstrainedObservationNodeSelecＧ

tion)

Input:社交网络 G＝(V,E),源集合的大小k,节点v被选为观察节点

的开销 w(v),forallv∈V,开销阈值B

Output:观察顶点集合 O

Begin

１．O＝Initializedobservedset;;

２．Q＝{{Si,Sj}|１≤i＜j≤m};

３．SelectanarchornodevinOrandomly;

４．V′＝V\{v};P＝Q;cost(O)＝０;

５．Whilecost(O)≤Bdo

６．　Cover(v,V′,P);

７．　Selectuwiththebiggestvalueof|C({v,u})|/w(u);

８．　O＝O∪{u};V′＝V\{u};P＝P\C({v,u});cost(O)＝cost(O)＋

w(u);

９．Endwhile;

１０．Return(O);

End

５　实验结果与分析

５．１　数据集

本文选择３种真实网络(Dolphins,Football,Facebook)进

行模拟实验,以验证算法的有效性.

Dolphins是一个描述海豚家族关系的网络,是由Lusseau
等对栖息在新西兰DoubtfulSound峡湾的一个宽吻海豚群体

进行了长达７年的观察而构造出的海豚关系网.网络中一个

节点代表一个海豚,边表示两个海豚之间频繁接触.

Football是一个美国橄榄球网络.在该网络中,每个节

点代表参加美国２０００年橄榄球赛季的一个高校代表队,连接

两个节点之间的边则表示相应的两支球队之间至少进行过一

场比赛.

Facebook数据集由 Facebook上的朋友列表组成.网络

的节点为用户,链接用户的边表示他们的朋友关系.数据集

通过将每个用户的Facebook内部ID替换为一个新值将其匿

名化.数据集包括节点特征、社交圈子等.

表１列出了３种实际网络的主要的拓扑特性,如顶点的

个数(N)、边的条数(|E|)和顶点的平均度数(‹d›)等.

表１　真实网络参数描述

Table１　Descriptionofrealnetworkparameters

Name N |E| ‹d›

Dolphins ６２ １５９ ５．１３
Football １１５ ６１３ １０．６６
Facebook ４０３９ ８８２３４ ４３．６９

５．２　实验对比算法

实验中进行对比的算法如下:

１)随机算法(Random):随机选择观察节点.

２)节点度算法(Degree):选择传播网络中度最大的若干

个节点作为观察节点.

３)介度算法(Betweenness):选择传播网络中介度最大的

若干个节点作为观察节点.

４)集合介度算法(CB):一种基于最短路径的算法.通过

计算每个节点经过其他任意两个节点的最短路径数量,再除

以这两个节点之间最短路径数量,得到筛选值.选择传播网

络中筛选值最大的若干个节点作为观察节点.

５)K 中位数算法(KMedian)[２８]:选择传播网络中到其他

所有节点距离最小的若干个节点作为观察节点.

６)距离方差区分算法(VD):一种双区分算法,利用筛选

每对节点和以及差的方差值来选择观察节点.

５．３　源定位算法

为了验证两种 ONS算法(RCＧONS和 CCＧONS)的有效

性,我们在３个真实社交网络数据集上进行了测试,并和６种

对比算法进行了性能比较.在使用每种算法找出观察节点集

合后,我们使用同一种源定位算法找出k个源节点的集合,然

后比较各种算法的观察节点所得到的源的精确度.在实验

中,我们使用随机游走回溯算法进行源定位.考虑到观察节

点成为源节点的可能性,我们定义了节点自身激活的概率.

节点vi自身激活的概率记为pii,描述如式(７)所示:

pii＝１－max
vj∈APi

　pji (７)

其中,APi代表节点vi的被激活的父节点.然后,从观察集中

的节点开始基于随机行走的回溯过程.用C 表示候选源节

点集,其最初就是观察节点集;然后从C 中的每个激活节点

开始随机行走.每次随机行走的过程描述如下.

１)在每个随机行走步骤中,为节点自身添加一条边.下

一个可能的节点包括其活动父节点和自身.随机游走中的转

移概率由式(８)和式(９)计算.

p(Ai→i|si＝１)

　　＝ p(si＝１|Aj→i)p(Ai→i)
p(si＝１|Aj→i)p(Ai→i)＋ ∑

vk∈APi
p(si＝１|Aj→i)p(Aj→i)

＝
pii∗ １

１＋|APi|

pii∗ １
１＋|APi|＋ ∑

vk∈APi
pki∗ １

１＋|APi|

＝ pii

pii＋ ∑
vk∈APi

pki
(８)

p(Ai→i|si＝１)＋ ∑
vj∈APi

p(Aj→i|si＝１)＝１ (９)

其中,Aj→i代表节点vj尝试激活vi的概率;p(si＝１|Aj→i)表示

父节点vj试图激活vi时,vi被激活的条件概率.在IC模型中,

p(si＝１|Aj→i)等于激活概率pji,而p(si＝１|Ai→i)等于vi激活

自身的概率,表示为pii.根据贝叶斯公式,不难得出后验概

率的表达式(见式(８)).

２)用后验概率选择下一个节点,然后随机行走反向移动

到所选节点.这个回溯过程就是一个反向扩散的过程.

３)在候选集合中,每增加一个新的到达节点,就需要移

除之前的节点.然后,从更新的候选集重复移动下一个随机

游走步骤.当达到默认随机游走的步数或候选集不再变化

时,上述过程停止.这样,候选集中剩余的节点被视为候选源

节点.

独立地重复上述回溯实验,并记录一个节点被选为候选

源节点的次数,称之为命中频率.最后按命中频率对所有节

５８２陈张缘,等:独立级联模型下基于双区分集的观察节点选择方法



点进行排序,选择前k个节点作为源节点.

５．４　源定位的结果比较的实验指标

实验中,使用每种算法找出观察节点集合,并使用上

述源定位算法找出k个源节点的集合后,比较各种算法的

观察节点所得到的源的精确度和距离误差,以此来衡量所

找到的观察节点的质量.这里给出精确度和距离误差的

两个标准.

１)距离误差.设k表示源的个数,dk表示所找到的源与

真实源之间的最短距离.距离误差定义为:

Errordistance＝１
k∑

１

k
dk

由上述定义可知,预测的源越接近真实的源,其距离误差

就越小.最理想的情况是距离误差为零,这表示找到了真实

的源.

２)精确度.设n表示实验次数,Nc(i)表示第i次实验时

正确找到的真实源的个数,Ns为真实源的个数.精确度的定

义如下:

precision＝ n
i＝１∑

n

Nc(i)
Ns

由上述定义可知,精确度越高表示找到的真实源的准确

程度就越高.

５．５　阈值实验结果分析

５．５．１　不同成本阈值下的源定位平均距离误差和精确度的

比较

　　本文在３个真实社交网络数据集上测试了 ONS方法

在不同成本 阈 值 时 的 源 定 位 结 果 的 精 确 度.使 用 算 法

CCＧONS找出观察节点集合,设找到的观察节点的个数为

N,使用随机算法等对比算法,每个算法也产生个数为 N
的观察节点集合.然后使用同一种源定位算法找出k个

源节点的集合,并比较各种算法的观察节点所得到的源的

精确度.在不同的数据集中,由于其图形拓扑结构有较大

差异,比如 Dolphins只有数十个节点,而 Facebook数据集

有几千个节点,因此每个网络设置的预算也应该不一样.

Dolphins,Football以及 Facebook预 算 上 限 分 别 为 １６,２４,

１００,每个节点的预算 w(v)∈(０．３,０．５),每 个 节 点 分 配

发送谣言的时间t∈(１,５)中的随机整数.k和 m 的取值

与节点数量有关,在小型数据集中,k∗m 的数值要接近网

络节点数量以尽量覆盖网络.在大型数据集中,根据实际

情况,我们不知道每个节点的特征,为了缩短算法运行时

间,m 应取较小值.在真实数据集中的源定位精度如图２
所示.

(a)Dolphins

(b)Football

(c)Facebook

图２　真实网络数据集上不同算法在不同预算阈值时的源定位精确度

Fig．２　Sourcelocalizationaccuraciesofdifferentalgorithmsatdifferentbudgetthresholdsonrealnetworkdatasets

　　图２中的实验结果表明,CCＧONS在３种真实网络数据

集上能显著提升源定位精度,尤其是在低预算阈值时.例如,
在 Dolphins数据集中,当观察节点预算阈值B＜８时,在３种

k值下,CCＧONS算法相较于其他算法源定位精度有较大提

升;随着预算成本的上升,７种算法的准确率都稳定上升.有

趣的是,Random算法在每个数据集中都不是表现最差的算法,

６８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



在一些度中心性明显的数据集中,Degree算法的效果会略微超

过CCＧONS方法.但在 Facebook数据集中,当k＝４和k＝７
时,Degree算法的定位效果远远不如另外６种方法,甚至有较

大波动;在Dolphins数据集中,当k＝７时,虽然 KMedian算法

和 VD算法在几个成本阈值下精度略高,但这两种算法的时间

复杂度远远高于CCＧONS算法;在 Dolphins和Football数据集

中,当k＝９时,Degree算法的精确度有时会略高于 CCＧONS算

法,这是由于这两个数据集的节点较少,度中心性比较明显.
总体而言,CCＧONS方法效果最好,CB次之,VD和 Degree效

果类似,Random和Betweenness的效果最不理想.
我们还在３种真实数据集上测试了CCＧONS算法在不同

预算阈值下的源定位结果的平均距离误差,实验结果如图３

所示.从图中可以清楚地看出,在 Dolphins数据集中,当预

算阈值B∈(２,８)的低预算区间时,CCＧONS算法的距离误差

达到了最好的效果,KMedian和 CB算法虽然在预算较高时

才可以达到较好的效果,但在实际应用中,通常只能是低预

算.在Football和 Facebook数据集中也有类似的情形.虽

然 Degree算法在 Dolphins和 Football这类节点较少的数据

集中的一些预算阈值下略微领先 CCＧONS算法,但在 FaceＧ
book这种大型数据集上的效果却是最差的.这是因为 DeＧ

gree算法十分依赖于网络节点的数量,并不适合大型数据集;

CB算法和 KMedian算法虽然在高预算阈值下保持着和 CCＧ
ONS一样的距离误差,但它们都受限于时间复杂度,也不适

合应用于大型数据集.

(a)Dolphins

(b)Football

(c)Facebook

图３　真实网络数据集上不同算法在不同预算阈值时的源定位平均距离误差

Fig．３　Averageerrordistanceofsourcelocalizationofdifferentalgorithmsatdifferentbudgetthresholdsonrealnetworkdatasets

５．５．２　不同覆盖率阈值下的源定位平均距离误差和精确度

的比较

　　我们还在３个真实社交网络数据集上测试了 RCＧONS
算法在不同覆盖率阈值时的源定位结果的精确度.由于 RCＧ

ONS算法可以通过选择不同的源集合抽样个数m 来均匀采

样,因此降低了算法时间复杂度.在 Dolphins数据集的实验

中,当k＝２时,取源集合抽样个数m＝３０;k＝３时,取m＝２０;

k＝４时,取 m＝１５.在 Football数据集中,k＝３时,取 m＝

３０;k＝４时,取m＝２５;k＝５时,取m＝２０.在Facebook数据

集中,在３种k值下,m 的值均取１５.实验结果如图４所示,

从图中可以看出,随着覆盖率的提高,所有算法的源定位精确

度总体上都有所提升,RCＧONS算法在覆盖率阈值δ∈(９５,

１００)时,定位精确度相比其他算法有较大的提升,可以看出,

将所有源集合配对提升了源定位算法的精确度.在 Football
数据集中,虽然 Degree算法和 CB算法在δ＝１００时效果和

RCＧONS方法差距不大,但是 RCＧONS在较低覆盖率时就保

持了较高的定位精确度,这说明 RCＧONS可以在低预算的情

况下取得较高的源定位精确度.

本文还在不同数据集上测试了源检测结果的平均距离误

差,实验结果如图５所示.
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(a)Dolphins

(b)Football

(c)Facebook

图４　３个网络数据集上不同算法在不同覆盖率阈值时的源定位精确度

Fig．４　Sourcelocalizationaccuraciesofdifferentalgorithmsatdifferentcoveragethresholdsonthreenetworkdatasets

(a)Dolphins

(b)Football

(c)Facebook

图５　３个网络数据集上不同算法在不同覆盖率阈值时的源定位平均距离误差

Fig．５　Averageerrordistanceofsourcelocalizationofdifferentalgorithmsatdifferentcoveragethresholdsonthreenetworkdatasets
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　　从图中可以明显地看出,随着覆盖率阈值δ的增加,７种

算法的平均距离误差总体上都在减少,RCＧONS算法在不同

的数据集上都展现出了很好的效果.在 Dolphins数据集中,

Degree算法略优于 RCＧONS算法,这是因为度中心性在节点

较少的数据集中比较有优势.在实验中我们还发现,当覆盖

率阈值δ∈(９０,１００)时,７种算法的平均距离误差都大幅减

小,这是全面覆盖的影响导致的,少数的边缘节点需要较多的

观察节点覆盖,这也减小了平均距离误差.

结束语　在社交网络中,为了控制谣言的传播,我们往往

要寻找负面信息的源头.目前,最有效的源定位方法是基于

观察节点的方法,但是现有选择观察节点的方法都是预先设

置观察节点数量,而没有根据图的拓扑特性来合理确定观察

节点的个数.本文从节点预算阈值和节点的覆盖率阈值两个

角度来研究观察节点的放置策略,将预算阈值和覆盖率阈值

相结合提出了两类问题,并提出了两种基于 KＧ双区分集合的

观察节点选择算法.所提算法通过贪心算法选择覆盖率和预

算比值最大的节点来筛选出解决两类问题的观察节点.对所

提方法进行了实验,结果表明其源定位精确度均高于其他算

法.未来我们会在合成网络中进行实验,并根据覆盖率和成

本阈值提出一种最小预算全覆盖算法,进一步证明选择的观

察节点的有效性.
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２０２５CCF分部工作计划会在厦门召开

２０２５年３月１５日至１６日,２０２５CCF分部工作计划会在厦门召开,CCF厦门会员活动中心承办.来自全国４０余个城市会

员活动中心(分部)、会员与分部工委、秘书处等９０余人齐聚一堂,共同回顾２０２４年会员与分部工作,对２０２５年主要工作和方

向进行了介绍和讨论.会议由CCF会员与分部工委主任李贝主持.

会上李贝介绍了２０２４年会员与分部工作情况.２０２４年获得优秀分部及单项奖的分部进行了分享.

CCF秘书长唐卫清针对分部工作的目标和未来发展方向做了讲解.他强调,２０２５年 CCF将以提升服务质量、深化国际影

响为核心目标,重点推进会员留存率优化、数字化服务升级及计算机博物馆建设等.

CCF副秘书长、业务总部总经理束庆山就苏州业务总部开展的活动情况及CCDE内容做了详细介绍,通过认证体系、科创

赛事、产学合作及高端会议,持续推动计算领域技术转化、教育普及与产业融合,２０２５年将进一步深化生态布局,服务国家数字

化战略.

CCF副秘书长、东阳西西艾弗计算文化与发展研究院院长臧根林详细介绍了计算机博物馆进展情况.目前博物馆主体结

构已封顶,计划２０２６年夏季开馆.目前征集藏品超４６００件,其中包括“两弹一星”项目用过的磁鼓、天河一号超级计算机、硅晶

柱等珍贵展品.

CCF助理秘书长、东北办事处主任陈国威就“２０２４年各办事处工作介绍及２０２５年主要工作计划”“CCF教师能力提升计

划”“第四届CCF东北论坛”分别做了介绍.

CCF会士、常务理事、公益工委主任卜佳俊对CCF公益日及相关品牌活动做了介绍.CCF将持续开展多种形式的公益活

动,让更多的会员有用技术“做好事、行善举”的公益意识,提升学会的社会美誉度.

CCF会员部主任富蕾介绍了CCF分部活动情况与新增权益.CCF通过优化分部权益方案,加大奖励力度,同时强化活动

审核力度,推动分部高质量完成会员发展与服务目标,进一步凝聚地方会员力量.

CCF太原主席赵鹏做了第三届CCF黄河科技大会(CHHC２０２５)筹备情况介绍,大会将以“智汇产业,数聚生态”为主题,

通过高端论坛、产业对接、产教融合活动,打造“计算＋文化”的产业生态盛宴,助力区域数字经济与科技创新.

与会人员围绕着“科协新规下分部发展会员的挑战与应对”、“分部的组织能力建设”等两个议题展开了热烈的研讨与交流.

各位发言人积极献言献策,针对会员发展工作提出了切实可行的思路和具体措施.

本次会议通过两天的研讨与交流,凝聚共识、激发创新.随着计算机博物馆开馆在即、公益服务纵深推进、教师培训全面铺

开,CCF各分部正以更开放的姿态服务会员、更丰富的会员活动吸引会员,为学会的高质量发展注入新动能.
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