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摘 要 社交网络 中影响最大化问题是指找出最具有影响力的k个节点，使得最终社交网络中被影响的节点最多，信 

息传播范围最大。针对影响最大化问题，目前已存在一些基本传播模型，但是这些模型没有考虑网络中节点的相关性 

和重要性，而网络中节点的相关性和重要性是衡量其影响力的一个重要指标，因此，提出了一种基于网页排名算法的 

信息传播模型(PageRank-based Propagation Model，PRP)，然后利用贪心算法来近似求解影响最大化问题。实验结果 

表明，基于 PageRank的传播模型解决影响最大化问题的效果比传统的线性 阈值模型、加权级联模型和独立级联模型 

的效果更好 ，影响 力范围更大 。 
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Abstract The influence maximization problem in social network is to find top-k influential nodes in graph that maxi— 

mize the number of influenced nodes．Some basic propagation models have been proposed to solve the influence maximi— 

zation problem．But those models do not consider the relativity and importance of the node which we consider as an im— 

portant measurement of influence．Thus，we propose a new PageRank-based propagation model，and employ the Greedy 

Algorithm to solve the influence maximization problem． The experimental results show that our proposed model is more 

effective than traditional Linear Threshold Model，Weighted Cascade Model and Independent Cascade Mode1 in solving 

the influence maximization problem．  
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1 引言 

社交网络影响力l1]是指人们接受他人信息传播的过程。 

在该领域中，Domingos和 Richardson提出了社交网络影响最 

大化问题l2]，用图来表示社交网络。我们的目标是在图中找 

出最具有影响力的志个节点，使得最终社交网络中被影响的 

节点最多，信息传播范围最大。信息在社交网络传播过程中 

都遵循一定的规则，我们称之为信息传播模型。随着社交网 

络的出现及流行 ，社交网络影响力成为目前研究的热点。在 

不同的传播模型基础上，研究影响最大化问题很有意义。目 

前已存在一些基本传播模型，如线性阈值模型【3](Linear 

Threshold Model，简称 LT模 型)、独立级联模 型L4j(Inde— 

pendent Cascade Modal，简称 IC模型)和加权 级联模型l5] 

(Weighted Cascade Model，简称 wC模型)。此外，还有一些 

重要传播模型，比如热传播模型l_8]，但是这些模型都没有考虑 

网络中节点的相关性和重要性，我们认为网络中节点的相关 

性和重要性是衡量其影响力的一个重要指标，基于此，本文提 

出了一种基于网页排名算法的信息传播模型(PRP)，并在该 

模型下利用贪心算法来近似求解影响最大化问题。实验表 

明，在本文提出的模型下解决影响最大化问题的效果 比传统 

的传播模型更好，影响力范围更大。 

本文第 2节介绍相关工作；第 3节介绍一些理论基础知 

识dg 4节介绍提出的 PRP模型与寻找 Top-k节点的贪心算 

法；第5节介绍在4个不同数据集上进行的实验及结果分析； 

最后进行工作总结并展望下一步工作。 

2 相关工作 

社交网络影响力模型问题最近成为社交网络分析的热 
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点，社交网络中一个重要的问题是影响力最大化问题。为了 

解决影响最大化问题，目前已有一些基本的信息传播模型，下 

面简要介绍 LT模型、IC模型及WC模型。 

2．1 线性阈值模型 

线性阈值模型来源于数学研究 ，是以接受者为中心的模 

型。在 LT模型中，节点 的所有活跃父节点 以权重 (“， 

口)影响子节点 ，且 ∑ 。 ≤1，其中 ( )表示 t时刻节点 
“∈ I (∞ 

73活跃父节点的集合。给定活跃节点的初始集合A，则信息 

按照如下过程进行传播： 

①对任意节点vEV，从[O，1]区间随机选择一个阈值 ； 

②在传播 t时刻，所有活跃父节点“以权重cc，(“， )影响 

所有非活跃子节点 ； 

③如果 的所有活跃父节点对其影响的权重之和大于等 

于 的阈值0 ，即，∑ ， ≥ ，那么非活跃节点 将在第 
“∈ I ( 

t+1时刻变成活跃节点 ； 

④如果没有更多的节点被激活，那么该传播过程终止。 

阈值 表示当父节点 为活跃节点(该节点接受某个观 

点或购买了某个商品)时，其子节点 同样成为活跃节点的潜 

在倾向的不同。LT模型是一个与 0-1分布有关的概率模型， 

节点的阈值选取是随机的。对于一个活跃节点初始集合 A 

( )，用 (A)表示随机激活过程结束时活跃节点的个数， 

(A)是一个随机变量，用 (A)表示 妒(A)的期望值，我们称 

(A)为初始集合A的影响度。 

2．2 独立级联模型 

独立级联模型是以发送者为中心的模型，是基于概率理 

论里面的交互粒子系(Particle Systems)设计的一个信息扩散 

模型。在独立级联模型中，首先为每条有向边(“， )选择一个 

实数值P⋯∈Eo，11，P 表示“通过边(“， )成功影响 的概 

率。给定活跃节点的初始集 A，活跃节点传播过程按照如下 

规则进行 ： 

①当在第t时刻，节点U为活跃节点，它只有唯一一次机 

会激活它的每个非活跃的节点 ，且激活成功的概率为 

如果 “成功激活 ，则 73将在 t+1时刻成为活跃节点； 

②如果节点 在t时刻有多个活跃的父节点“，则活跃父 

节点“均在t时刻以任意顺序尝试激活 ； 

③无论 ”是否能够激活 ，在后面的回合中 “都不能再 

尝试激活 ； 

④信息在整个社交网络中的传播过程一直持续到没有新 

的激活可能发生为止。 

在 IC模型中，信息通过有 向边 ( ， )传播成功的概率 

p ， 是随机的，对于活跃节点初始集合 A( )，用随机变量 妒 

(A)表示激活过程结束时活跃节点的个数，用 (A)表示妒(A) 

的期望值，我们称 3CA)为初始集合A的影响度。 

2．3 加权级联模型 

在独立级联模型中，激活概率 ， 没有考虑节点的度。 

然而，度较高的节点影响与被影响的概率都较高，基于此， 

Kempe D，Kleinberg J，Tardos E提出了加权级联模型，度数 

高的节点关联的边被赋予较低的激活概率，节点 “激活节点 

口的概率为户⋯=1／d ，d 表示节点 的度。 

在加权级联模型中，信息通过有向边( ， 传播成功的概 

率 ， 与节点口的度有关，对于活跃节点初始集合A( )， 

用随机变量 (A)表示激活过程结束时活跃节点的个数，用 

(A)表示妒(A)的期望值，那么我们称 (A)为初始集合A的 

影响度。 

3 理论基础 

3．1 影响力最大化问题描述及定义 

社交网络(Social Networks)影响最大化 问题 ，是指找到 

最具有影响力的 k个节点集合，这些节点能最大范围地将信 

息传播到社交网络的其他部分。 

用有向图 G表示社交网络，假设在 G中，初始活跃节点 

集合为A(A )，集合 A之外的所有用户节点都是非活跃 

的，RS(A)表示社交网络中最终活跃节点的集合，则初始节点 

集合A的影响力范围可以定义如下： (A)=}RS(A)1， (A) 

表示最终活跃的用户节点数目。本文将影响最大化问题表示 

为一个离散最优化问题，定义如下：在社交网络 G中，给定参 

数忌，信息按照特定的传播模型在G中传播。找到一个包含 

有k个用户的初始集合A，使得A最终影响的范围最大，即社 

交网络中最终活跃的用户节点数目最多，亦即舻(A)最大。 

3．2 PageRank算法 

PageRankE ]称为网页排名 ，又称网页级别、Google左侧 

排名或佩奇排名，是一种由搜索引擎根据网页之间相互的超 

链接计算的技术，该技术由Google创始人拉里 ·佩奇和谢尔 

盖 ·布林于 1998年在斯坦福大学研发。Google用它来体现 

网页的相关性和重要性 ，而本文正利用网页排名的这个特性 

来体现社交网络中节点的相关性和重要性。 

PageRank通过网络浩瀚的超链接关系来确定一个页面 

的等级，把从 A页面到 B页面的链接解释为 A 页面给B页 

面投票，根据投票来源(甚至来源的来源，即链接到 A页面的 

页面)和投票目标的等级来决定新的等级。简单地说，一个高 

等级的页面可以使其他低等级页面的等级提升。本文用 

PageRank值来表示节点的相关性和重要性。下面介绍 Pag— 

eRank算法，假设一个由4个页面组成的小团体：A，B，C和 

D，如果所有页面都链向A，那么A的PR(PageRank)值就是 

B，C，D的 PageRank值之和，即 PR(A)一PR(B)+PR(C)+ 

PR(D)。假设 B也有到C的链接，并且 D也有链接到包括A 

的3个页面，一个页面不能投票 2次，所以B给每个页面半 

票。以同样的逻辑，D投出的票只有三分之一算到了A 的 

PageRank值上，此时 A的 PageRank值为 PR(A)： 

+ + ，即根据链出页面总数平分一个页面的 

P尺值，L(x)表示从X链出页面的数量，PR(A)： + 

PR(( ．PR(D) 十 
。 

为了对那些有链出的页面公平，规定 q=0．85(这里的 q 

被称为阻尼系数(damping factor)，其意义是，在任意时刻 ，用 

户到达某页面后并继续向后浏览的概率。1一g=0．15就是 

用户停止点击，随机跳到新URL的概率)。q一0．85的 Pag— 

eRank算法被用到了所有页面上 ，表示页面可能被上网者放 

入书签的概率。下面的算法，没有链入页面的PageRank值 

会是 0，所以Google通过数学系统给了每个页面一个初始 

PageRank值。计算公式如式(1)所示。 

PageRatd~(p +口 (1) 
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式中，P ，Pz，⋯， 是被研究的页面，网络中存在 由页面 A 

指向P 的链接，L( )是 链出页面的数量，N是所有页面 

的数量。 

所有 页面的 PageRank值是一个特殊矩阵中的特征 向 

量，这个特征向量为R：l~PPnagge R：a nk‘(p 
2

l 

LPageRank(pN 

R： 

1--q) 

1--q) 

1--q) 

1 

1 

1 

，其表示为式(2) 

g(Pl，Pz) ⋯ g(p1，PN) 

g(P ，Ps) 

g(PN，PN) 

(2) 

式中，g(pz， ) 而1 ，如果PJ不链向乡 ，且对每个J都成 

N 

立，那么g(P ，PJ)等于 O，且∑ (A，Pj)一1。 

因此，一个页面的 PageRank值是由其他页面的 Pager— 

ank值计算得到的，PageRank算法不断重复计算每个页面的 

PageRank值，如果给每个页面一个随机的 PageRank值(非 

0)，那么经过不断地重复计算，这些页面的 PageRank值会趋 

向于正常和稳定。 

4 PRP模型与寻找Top-k节点的贪心算法 

4．i 一种基于PageRank的信息传播模型(PRP模型) 

由于传统传播模型没有考虑节点的相关性和重要性，而 

节点的权威性则是衡量影响力的重要因素，因此，本文提出了 

一 种基于网页排名的传播模型(PRP模型)。本文用有向图 G 

表示社交网络，用岛 表示图G中边的集合，用PageRank值 

表示节点的权威性，PageRank值越高的父节点对其子节点的 

影响力越大。首先计算出图G中每个节点的PageRank值， 

用A表示节点 的PageRank值， 表示节点 第J个父 

节点的 PageRank值 ，用 parent~表示 口 父亲节点的集合，用 

表示有向边( ，"Oi)上的权重。 

我们定义 mji如下，如果有从 链向 的边，那么 等 

于 的PageRank值与所有链向Vi父节点的PageRank值之 

和的比值；如果没有从 ，链向 的边，那么 等于0。我们 

可以用式(3)表示 ： 

f ，( ， )EEa 
∞ 一  ∈ 

．  

(3) 

l0 (vj， )硭E 

在初始时刻，将图中每个节点都置为0状态。当t时刻， 

信息开始在社交网络中传播，此时将信息传播源节点的状态 

都设置为1，传播源节点将在 +1时刻把信息传给其子节点， 

如果子节点被影响成功，则其状态由0变为1且不可逆，否则 

子节点的状态仍为0。社交网络中有两类节点不会被影响： 

一 类是没有父节点的节点；另一类是从传播源节点开始没有 

传播路径的节点。而在社交网络中，有3类节点是稳定的节 

点：第一类是传播源节点，状态始终为 1；第二类是永远不会 
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被影响到的节点，状态始终为0；第三类是已经被信息影响过 

的节点，已知该节点是否被成功影响，其状态已确定。如果两 

个节点之间有环，需要先确定一个节点的状态，另一个节点就 

可以等其所有父节点全部稳定后确定是虿接受信息，从而避 
免死锁发生。 

当在t时刻， 所有父节点状态都是稳定的，用pa,e．t~ 

表示t时刻状态为1的所有让父节点集合，用 ∞ 表示t 

时刻状态为0的所有 "0i父节点集合。那么，在￡+1时刻，V／ 

被其父节点影响成功的概率为 ∑ cc，̂，即在￡+1时刻 
vj6parent 

状态变为 1的概率；否则，V／没有被影响成功，状态为 0的概 

率为 ∑ 。因此， +1时刻 的状态可表示成式(4)。 
∈m 

f1， 1一 ∑ 09 

I ∈如一 

n 一1 o， ：∑ 
【 vjC-parent／0t 

式中， +1(73i)表示 +1时刻 "Oi的状态，P1表示 +1时刻 Z)i 

被影响成功的概率，Po表示 ￡+1时刻 Vi没有被影响成功的 

概率。 

4．2 寻找Top-k节点的贪心算法 

贪心算法l_8]是由D．Kempel提出的，我们基于贪心算法 

寻找 Top-k节点来解决影响最大化问题。为了找到种子集 

S，一个有效的方法是每一步根据贪心算法的标准确定初始 

集合中的一个节点，直到找到k个节点为止。从空的初始集 

合开始，每次将使得影响范围函数获得最大边际效益的节点 

加入初始集合，如算法 1所示。 

算法 1 寻找 Top-k节点的贪心算法 

输入：有向图 G，最终扩散集合大小 k 

输出：集合大小为k的种子集 S 

l_初始化：S一0，R一10000 

2．fori：1 to k do／*寻找k个种子节点*／ 

3． for each vertex vE、 S do／*选择边际效益均值最大的节点 *／ 

4． Sv一0 ／*将边际效益值初始化 *／ 

5． fort一1 toR do／*计算 t时刻节点的边际效益 *／ 

6． s +一fRS(SU{v})f—fRS(S)f／*结点 v在所有时刻的 

边际效益总和 *／ 

7． endfor 

8． s 一詈／*结点v的平均边际效益*／ 

9． endfor 

10． S=sU{argmaXv∈v＼s{sv}}／*将边际效益均值最大的节点 

并入初始集合中*／ 

11．endfor 

算法1中，首先定义S=0；RS(S)表示集合 S扩散后社 

交网络被激活的节点的集合；并定义 S 一IRS(SU{ })I—l 

RS(S)I表示节点 的边际效益影响范围函数。从初始集合 

s=0开始，每一步都选择使得当前影响范围函数获得最大 

边际效益的节点，选择策略如下：根据局部最优策略，对集合 

V＼S中所有的节点，依次计算 ￡=1， =2，⋯，t=R时刻节点 

的边际效益，并对这些时刻的边际效益求均值 ，最后选择使边 

际效益均值最大的节点“，即“=arg m⋯ax
。
{s }，将 “并入集合 

S中，即 S—SU{“)。经过 k步，我们就选择了 k个影响范围 

最大的节点。 



5 实验和评估 

5．1 实验数据集 

本文实验是在4个真实数据集上进行的，下面介绍本文 

使用的4个数据集。 

数据集 1是个物理领域的合作者网络_4]，节点表示研究 

者，边表示研究者之间的合作关系，本数据集有 10748个节 

点、53000条边。 

数据集2来自社群服务平台Flickr”，数据集的实体有用 

户以及他们的关系，包含用户文件和关系文件，我们的实验从 

本数据集抽取 11328个节点、54870条边。 

数据集 3来源于 Meme Tracker[9]，是一个在线新 闻网 

络，节点表示新闻门户或新闻博客，边表示网站之间的影响关 

系，本数据集有 339936个节点、1574596条边。 

数据集4是一个社会新闻分享和投票的网站 ，数据集 

里包含不同实体和这些实体之间的联系，我们的实验从本数 

据集抽取了10536个节点、52400条边。 

5．2 实验设计 

本实验的基准比较模型是第 2节相关工作中提到的线性 

阈值模型、独立级联模型和加权级联模型。我们基于 4．2小 

节给出的贪心算法 ，在 4个真实数据集上进行实验。设定 目 

标集合大小 k分别为 0，5，10，15，2O，25，3O，然后观察本文提 

出的网页排名传播模型以及基准比较模型的影响范围。 

5．3 实验结果 

数据集 1的实验结果见图 1，从图 1中可以观察出当k值 

为 15时，网页排名模型的影响范围只比线性阈值模型的影响 

范围略低，而比另外两个基准模型的影响范围高；当走取其它 

值时，网页排名模型的影响范围比所有基准比较模型的影响 

范围都高。 

目标集合大4,k 

图1 数据集 1上不同 k影响范围曲线 

数据集 2的实验结果见图2，从图2中可以观察出当k值 

等于 5时，网页排名模型的影响范围比独立级联模型的影响 

范围低 ，比加权级联模型的影响范围高，与线性阈值模型的影 

响范围不差上下，而当k取其它值时，网页排名模型的影响范 

围都高于基准比较模型的影响范围。 

日标集合大4,k 

图 2 数据集 2上不同 k影响范围曲线 

http：／／socialnetworks．mpi—SWS．org／data-imc2007．html 

http：／／arnetminer．org／heterinf 

数据集3的实验结果见图3，从图3中可以观察出当k值 

等于 5时，网页排名模型的影响范围与独立级联模型的影响 

范围相近，比其它两个基准模型的影响范围高；当k值等于 

15时，网页排名模型的影响范围与所有基准模型的影响范围 

都相近；当k取其它值时，网页排名模型的影响范围都高于基 

准比较模型的影响范围。 

目标集合大小k 

图3 数据集 3上不同k影响范围曲线 

数据集 4的实验结果见图 4。从图 4中可以观察 出当 k 

值等于 1O时，网页排名模型的影响范围比独立级联模型的影 

响范围略低，比其它两个基准模型的影响范围都高，而当k取 

其它值时，网页排名模型的影响范围高于所有基准模型的影 

响范围。 

图4 数据集 4上不同 k影响范围曲线 

从以上实验分析得出，网页排名传播模型解决影响最大 

化问题的效果比传统的线性阈值模型、加权级联模型和独立 

级联模型的效果更好，影响力范围更大。 

结束语 本文基于社交网络中节点的相关性和重要性， 

针对解决影响最大化问题，提出了一种基于PageRank算法 

的传播模型(PRP模型)和寻找 Top-k节点的贪心算法，以解 

决影响最大化问题。在4个真实的数据集上进行了实验，结 

果表明，我们提出的PRP模型与算法比传统的线性阈值、加 

权级联和独立级联方法的影响力范围更大。尽管本文提出的 

PRP模型和算法在影响力范围上有所提升，但依然存在值得 

改进的地方，例如 PRP模型只适用于有向网络中信息的传 

播。我们将进一步研究适用于有向网络以及无向网络的通用 

信息传播模型。 
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表 3 Lymphoma和Colon cancer数据集的约简结果 

实验结果需要比较两方面：一是选择的基因个数；二是分 

类能力。由表 3可知，GSRS、GSTRS和 GSTRSB算法在 

LymphoIna数据集中提取出的特征基因个数均相同。在 Co— 

lon cancer数据集中，GSTRS和GSTRSB算法比GSRS算法 

提取出的特征基因数少。GSTRS和GSTRSB算法在选取基 

因个数方面优于 GSRS算法。 

接下来再比较两组基因的分类能力，分别用 KNN，C5．0 

作分类器进行实验，并用留一交叉检验 ，实验结果见表 4。 

表 4 Lymphoma和 Colon cancer数据集的特征基因分类结果 

上述实验结果表明，无论基于粗糙集的基因选择方法还 

是基于相容关系的基因选择方法提取的基因都能够保持整个 

基因数据集的分类能力，并且基于相容关系的基因选择方法 

由于避免了粗糙集离散化过程的信息丢失，提取的特征基因 

分类精度优于基于粗糙集的基因选择方法提取的基因。根据 

距离度量函数进一步确定边界域中对象与下近似集均值的接 

近程度，在 Colon cancer基因表达数据集中，GSTRSB方法比 

GSTRS方法能够得到更高的分类准确率。在基因分类能力 

上 GSTRSB方法优于GSTRS和 GSRS方法。 

结束语 粗糙集不能够处理连续性数据的局限性成为它 

在基因表达数据研究的主要障碍。本文给出了相容度、综合 

相容度、相容关系和相容关系下依赖度的定义，提出了基于相 

容粗糙集的基因特征选择方法，进一步给出了距离度量函数， 

提出了基于相容粗糙集的改进的基因特征选择方法，并通过 

一 个实例说明了本文提出的方法。由于本文提出的方法避开 

了离散化过程，并根据距离度量函数确定了边界域中的不确 

定信息，因此减少了信息损失，从而相对于基于粗糙集理论的 

基因特征选择方法选择的基因有更好的准确率。本文提出的 

方法为基因组的基因选择研究提供了一种新的尝试。 
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