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摘　要：分析复杂网络中影响力极大化问题，设计一种新的启发式算法框架。针对信息传递中节点的交
互方式进行分析，给出节点在任意时刻处于信息接收态的概率。通过期望计算得到种子节点集传播影响力

的近似估计，实现集群影响力快速计算，进而得到基于序列采样的影响力极大化快速评估算法。特别地，对

于六个来自不同领域的真实网络上的影响力极大化问题进行了研究，仿真结果表明：该方法能够高效识别网

络中具有重要传播影响力的节点集，在三种常见度量准则下的表现均明显优于三种影响力极大化问题基准

算法。
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　　研究网络科学的主要目的之一是解决复杂网
络上的动力学问题，对于网络上动力学特性的研

究一直是网络科学研究领域的重点与难点。特别

地，对于网络传播动力学的研究更是具有极为重

要的现实意义。传播现象在现实生活中无处不

在，例如谣言在社交媒体上的传播［１］，传染病在

人群中的传播［２］，以及电力网络的级联故障［３］

等。对于传播动力学的研究可以揭示复杂网络中

的传播机理以及动力学行为，从而提供对这些行

为的切实可行的控制方法，创造巨大的经济价值

和社会价值。在现实生活中，人们经常面临的一

个实际问题就是高效地寻找少部分具有重要影响

力的初始传播者。例如，对于一个新产品的市场

营销而言，选取少量的种子用户作为产品推广人，

利用口碑营销的方式迅速打开市场、提高产品知

名度，是十分重要的。在网络科学的领域中，这种

通过选取少量节点作为初始节点，以极大化这些

节点在整个网络中的传播影响力的问题，称为影

响力极大化问题［４］。

关于影响力极大化问题的研究可以追溯到

Ｄｏｍｉｎｇｏｓ等的工作［５］，他们第一次研究了如何将

影响力极大化问题表述为一个算法问题，并提出

了一种基于概率的算法用于近似求解。此后，

Ｋｅｍｐｅ等［６］利用社会网络分析的方法系统地研

究了这个问题，他们发现，网络中的影响力极大化

问题的实质是 ＮＰｈａｒｄ的组合优化问题，其精确
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求解非常困难。进一步地，他们给出了一个基于

贪婪思想的算法以近似求解影响力极大化问题，

并证明了该算法的精确度下界。然而，由于该算

法十分耗时，往往只能应用在不大的网络上进行

求解。基于类似的贪婪思想，Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等［７］通过

对影响力极大化问题的子模块性质进行研究，提

出了高效贪婪选择（ＣｏｓｔＥｆｆｅｃｔｉｖｅＬａｚｙＦｏｒｗａｒｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＥＬＦ）算法，提高了 Ｋｅｍｐｅ算法的效
率。在ＣＥＬＦ算法的基础上，Ｇｏｙａｌ等［８］对于算法

步骤进一步优化，提出 ＣＥＬＦ＋＋算法，极大提高
了ＣＥＬＦ算法的效率。

虽然基于贪婪思想的算法大多可以取得较为

满意的结果，较高的算法复杂度往往成了限制它

们应用的一个关键因素。因此，越来越多的学者

开始尝试提出启发式算法来近似求解影响力极大

化问题。Ｎａｒａｙａｎａｍ等［９］另辟蹊径，通过引入博

弈论中的 Ｓｈａｐｅｌｙ值的概念，提出了基于 Ｓｈａｐｅｌｙ
值的重要节点选择（ＳｈａＰｌｅｙｖａｌｕｅｂａｓｅｄＩｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ
Ｎｏｄｅｓ，ＳＰＩＮ）算法。Ｚｈａｏ等［１０］受到地图着色问

题的启发，提出了一种基于着色的算法。Ｚｈａｎｇ
等［１１］提出了基于迭代的投票排名算法，可以有效

地识别一组影响力较大的离散节点。通过分析节

点的相对关系，Ｃｈｅｎ等［１２］提出了折扣度算法，很

好地平衡了算法的计算效率和精确度，取得了不

弱于贪婪算法的结果，已成为现在影响力极大化

问题的标准算法之一。Ｌü等［１３］分析了度中心、Ｈ
指数以及核数的关系，验证了 Ｈ指数在描述节点
重要性的良好表现。近年来，Ｍｏｒｏｎｅ等［１４］研究了

网络中的级联失效问题，提出了基于最优渗流理

论的集群影响算法，可以有效识别级联失效问题

中的重要节点。

通常而言，大多数启发式算法往往通过某种

重要性指标来间接反映节点的影响力。本文结合

网络上具体的传播动力学分析，提出快速评估算

法，通过期望计算的方式直接估计节点的传播影

响力，并进一步运用序列采样的策略进行种子集

的快速选择，在保证算法效率的基础上极大提高

了算法的精度。

１　影响力极大化问题分析

沿用图论中的相关记号，网络可以用图Ｇ（Ｖ，
Ｅ）来表示［１５］，其中节点 Ｖ代表网络中的个体，边
Ｅ代表个体之间的联系。例如对一个在线社交网
络而言，用户就是网络中的节点，用户之间的好友

关系自然而然地构成了网络中的边。

在一个网络中，影响力极大化问题可以描述

为：如何寻找网络中的Ｌ个节点ＳＶ作为种子节
点（即信息的初始传播者），将信息传播到网络中

尽可能大的范围。

对于影响力极大化问题，一个直观的想法是，

如果可以对节点在网络中的重要性进行排序，依

次选取排名靠前的节点，它们在整个网络中的集

群影响力自然会大。例如，可以利用网络中的各

种中心性指标［１５］对节点进行排序，依次选取排序

中靠前的部分节点作为种子节点来极大化它们在

整个网络中的影响力。事实上，这种选取方式存

在一个严重的问题———由于节点在网络中的影响

力存在着相互重叠的区域，节点间的相对位置必

然会对它们的集群影响力造成重要的影响，这也

是影响力极大化问题的难点所在。

通常而言，针对网络上不同的信息传播方式，

最优的初始传播者会有所不同，很难找到一种统

一的算法适用于所有传播动力学下的影响力极大

化问题。在下面的分析中，将主要讨论一种简单

的信息传递模型。假定网络中所有的节点都可能

具有两种状态，即接收态与未接收态。处于未接

收态的节点，代表网络中还没有接收到信息的普

通个体；而处于接收态的节点，则代表那些接收到

信息的个体，它们会以概率 ｐ向周围邻居广播消
息，进而将消息扩散到整个网络中。

２　影响力极大化快速评估模型

记Ｉｒｖ为节点ｖ在第ｒ轮信息传递过程中处于
接收态的概率。初始时刻，只有种子节点处于接

收态（Ｉ０ｖ＝１，ｖ∈Ｓ），其他节点均处于未接收态
（Ｉ０ｖ＝０，ｖ∈Ｖ－Ｓ）。显然，所有的种子节点 ｖ∈Ｓ
在任意时刻均处于接收态（Ｉｒｖ≡１）。

当ｒ＝１时，对于所有的普通节点ｖ∈Ｖ－Ｓ，它
们会受到周围种子节点的影响而转化为接收态，

其概率为：

Ｉ１ｖ＝１－（１－ｐ）
ｔｖ （１）

式中：ｐ为信息传递概率；Γｖ为节点ｖ的邻居，ｔｖ＝
Γｖ∩Ｓ为节点ｖ的种子节点邻居数量。
当ｒ≥２时，信息传递由所有处于接收态的节

点进行，这包含两部分节点：初始时刻的种子节

点，以及在之前时刻转化为接收态的普通节点。

因此，对于一个非种子节点 ｖ∈Ｖ－Ｓ，它在第 ｒ轮
信息传递时处于接收态的概率为：

Ｉｒｖ＝１－（１－Ｉ
ｒ－１
ｖ ）∏

ｕ∈Γｖ∩Ｓ
（１－ｐ）∏

ｕ∈Γｖ－Ｓ
（１－Ｉｒ－１ｕ ｐ）

（２）
式中，１－Ｉｒ－１ｖ 代表节点ｖ在ｒ－１时处于未接收态

·７６１·
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的概率，∏
ｕ∈Γｖ∩Ｓ

（１－ｐ）与∏
ｕ∈Γｖ－Ｓ

（１－Ｉｒ－１ｕ ｐ）分别代表

节点ｖ周围的种子节点及处于接收态的非种子节
点未能将信息传递给节点ｖ的概率。

注意到对于非种子节点ｖ＝Ｖ－Ｓ有Ｉ０ｖ ＝０，
而对于种子节点ｖ∈Ｓ有Ｉｒｖ≡１，可以对式（２）进
行进一步简化。

Ｉｒｖ＝１－（１－Ｉ
ｒ－１
ｖ ）∏

ｕ∈Γｖ

（１－Ｉｒ－１ｕ ｐ） （３）

综合上述分析，当种子节点集为 Ｓ时，在第 ｒ
轮信息传递中，网络中的某节点 ｖ处于信息接收
态的概率为：

Ｉｒｖ＝

１ ｖ∈Ｓ
０ ｖ∈Ｖ－Ｓ，ｒ＝０

１－（１－Ｉｒ－１ｖ）∏
ｕ∈Γｖ

（１－Ｉｒ－１ｕ ｐ） ｖ∈Ｖ－Ｓ，ｒ≥{ １

（４）
记ＥｒＳ为由种子节点集Ｓ引起的信息传递在ｒ

轮所能到达的范围，得到近似估计：

ＥｒＳ ＝∑
ｖ∈Ｖ
Ｉｒｖ （５）

记ＥｒｒｒＳ＝（Ｅ
ｒ
Ｓ－Ｔ

ｒ
Ｓ）／Ｔ

ｒ
Ｓ为近似估计 Ｅ

ｒ
Ｓ与真

实传播范围 ＴｒＳ的相对误差。为了验证上述估
计，在人工网络上进行传播验证。由于现实网络

中节点的度分布大多为幂律分布 Ｐ（ｋ）～ｋ－γ，构
造满足幂律分布的配置网络进行实验验证。

（ａ）幂指数为２．１时近似误差图
（ａ）Ｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｗｈｅｎγ＝２．１

图１显示了不同幂指数时的近似估计与真实
传播范围的误差。仿真网络的规模均为 １００００
个节点，平均度分别为３，６，９，初始传播者为随机
选取的１００个节点，传播概率为ｐ＝１．１ｐｃ，其中ｐｃ
为疾病阈值。图１中的线代表真实传播范围，符
号代表近似估计结果。从图１中可以看出，在传
播的早期，近似估计结果与真实传播范围符合得

很好，随着传播过程的进行，二者的差距逐渐增

（ｂ）幂指数为３．０时的近似误差
（ｂ）Ｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｗｈｅｎγ＝３．０

图１　不同幂指数时的近似误差图
Ｆｉｇ．１　Ｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔγ

大，这种趋势在平均度较小的稀疏网络中表现得

更为明显。由于影响力极大化问题通常关注的是

网络上的早期传播行为，本估计基本可以满足精

度方面的需求。

通过式（５），可以快速计算种子节点集 Ｓ在
整个网络中的集群影响力，特别地，可以用来评估

将一个新的节点ｖ加入种子节点集所带来的集群
影响力增量。

ＦＥｒｖ＝Ｅ
ｒ
Ｓ＋｛ｖ｝－Ｅ

ｒ
Ｓ （６）

下面具体分析在信息传递的早期 ｒ≤２时节
点ｖ的影响力增量ＦＥｒｖ的具体形式。

当ｒ＝１时，由式（１）可知，非种子节点 ｕＳ
转化为接收态的概率 Ｉ１ｕ仅与它的种子节点邻居
数量ｔｕ有关。当感染概率 ｐ较小时，根据一阶

Ｔａｙｌｏｒ公式可得（１－ｐ）ｓ＝１－ｓｐ＋ｏ（ｐ），从而
Ｉ１ｕ＝１－（１－ｐ）

ｔｕ≈１－（１－ｔｕｐ）＝ｔｕｐ
注意到添加ｖ作为种子节点后，邻居节点ｕ∈

Γｖ－Ｓ的种子节点邻居数量增加了１，变为了ｔ′ｕ＝
ｔｕ＋１，此时ｕ转化为接收态的概率为：

Ｉ１′ｕ≈（ｔｕ＋１）ｐ
而对于与节点ｖ不相邻的节点 ｕΓｖ－Ｓ，它

们转化为接收态的概率不会发生变化。

综合两方面的分析，添加一个新的节点 ｖ作
为种子节点，其所带来的集群影响力增量

ＦＥ１ｖ为：

ＦＥ１ｖ ＝∑
ｕ∈Ｖ
（Ｉ１′ｕ －Ｉ

１
ｕ）　　　

＝１－Ｉ１ｖ＋ ∑
ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝

（Ｉ１′ｕ －Ｉ
１
ｕ）

＝１－Ｉ１ｖ＋∑
ｕ∈Γｖ－Ｓ

（Ｉ１′ｕ －Ｉ
１
ｕ）
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≈１－ｔｖｐ＋∑
ｕ∈Γｖ－Ｓ

ｐ

＝１＋（ｄｖ－２ｔｖ）ｐ （７）
当ｒ＝２时，由式（３）可知，节点ｕＳ转化为

接收态的概率为：

Ｉ２ｕ ＝１－（１－Ｉ
１
ｕ）∏
ｗ∈Γｕ

（１－Ｉ１ｗｐ）

＝１－（１－ｐ）２ｔｕ∏
ｗ∈Γｕ－Ｓ

｛１－［１－（１－ｐ）ｔｗ］ｐ｝

通过近似和简化，可以得到

Ｉ２ｕ≈２ｔｕｐ－ｔｕ（２ｔｕ－１）ｐ
２＋∑

ｗ∈Γｕ－Ｓ
ｔｗｐ

２

由上述可知，该近似过程仅需用到节点 ｕ自
身的种子节点邻居数量以及邻居节点的种子节点

邻居数量。

将Ｉ２ｕ分解为三项Ｉ
２
ｕ ＝∑

３

ｋ＝１
Ｉ２ｕ ｋ，其中

Ｉ２ｕ １ ＝２ｔｕｐ

Ｉ２ｕ ２ ＝－ｔｕ（２ｔｕ－１）ｐ
２

Ｉ２ｕ ３ ＝ ∑
ｗ∈Γｕ－Ｓ

ｔｗｐ
２

从而添加ｖ为种子节点所能带来的影响力增
量ＦＥ２ｖ为：

ＦＥ２ｖ ＝１－Ｉ
２
ｖ＋ ∑

ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝
（Ｉ２′ｕ －Ｉ

２
ｕ）

记ＦＥ２ｖ ｋ＝ ∑
ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝

（Ｉ２′ｕ ｋ－Ｉ
２
ｕ ｋ）（ｋ＝１，２，３），

则ＦＥ２ｖ ＝１－Ｉ
２
ｖ＋∑

３

ｋ＝１
ＦＥ２ｖ ｋ，下面依次进行分析。

对于ＦＥ２ｖ １，仿照前述分析得到：

　　ＦＥ２ｖ １ ＝ ∑
ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝

（Ｉ２ｕ′１－Ｉ
２
ｕ １）

＝∑
ｕ∈Γｖ－Ｓ

（Ｉ２′ｕ １－Ｉ
２
ｕ １）

＝∑
ｕ∈Γｖ－Ｓ

［２（ｔｕ＋１）ｐ－２ｔｕｐ］

＝２（ｄｖ－ｔｖ）ｐ

类似得到ＦＥ２ｖ ２ ＝－∑
ｕ∈Γｖ－Ｓ

（４ｔｕ＋１）ｐ
２。

对于ＦＥ２ｖ ３的推导则较为复杂。

ＦＥ２ｖ ３ ＝ ∑
ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝

（ ∑
ｗ∈Γｕ－Ｓ－｛ｖ｝

ｔ′ｗｐ
２－∑

ｗ∈Γｕ－Ｓ
ｔｗｐ

２）

＝ ∑
ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝

［∑
ｗ∈Γｕ－Ｓ

（ｔ′ｗ－ｔｗ）ｐ
２－Ａｕｖｔｖｐ

２］

＝ ∑
ｕ∈Ｖ－Ｓ－｛ｖ｝

∑
ｗ∈Γｕ－Ｓ

Ａｗｖｐ
２－（ｄｖ－ｔｖ）ｔｖｐ

２

＝∑
ｕ∈Γｖ－Ｓ

（ｄｕ－ｔｕ－１）ｐ
２－（ｄｖ－ｔｖ）ｔｖｐ

２

综合上述分析并进行合并简化，可以得到

ＦＥ２ｖ表达式。
ＦＥ２ｖ＝１＋２（ｄｖ－２ｔｖ）ｐ＋（３ｔ

２
ｖ－ｄｖｔｖ－ｔｖ）ｐ

２＋
∑

ｕ∈Γｖ－Ｓ
（ｄｕ－４ｔｕ－２）ｐ

２ （８）

由此提出一种启发式算法，用以近似求解网

络中的影响力极大化问题。算法采用序列采样的

方式，按照种子集扩展的方式，每次从所有候选节

点中选取一个对种子节点集影响力增量最大的节

点加入种子集，直到足够数量的种子节点被选出，

构成影响力极大化问题中的初始传播者。假定信

息传递概率为 ｐ，传递轮数为 ｒ，种子节点数目为
Ｌ，如算法１所示。

算法１　影响力极大化快速评估算法
Ａｌｇ．１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｖｉａｆａｓｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

已知：网络Ｇ（Ｖ，Ｅ），信息传递概率ｐ，传递轮数ｒ，种子
节点数量Ｌ
１　初始化种子集Ｓ＝
２　Ｆｏｒｉ＝１…Ｌｄｏ
３　　Ｆｏｒａｌｌｖ∈Ｖ－Ｓｄｏ

４　　　计算影响力增量ＦＥｒｖ＝Ｅ
ｒ
Ｓ＋｛ｖ｝－Ｅ

ｒ
Ｓ

５　　ＥｎｄＦｏｒ

６　　选取最优节点ｖ ＝ａｒｇｍａｘｖ∈ＣＦＥ
ｒ
ｖ

７　　加入初始传播者集合Ｓ＝Ｓ＋｛ｖ｝
８　ＥｎｄＦｏｒ

在传统的基于贪婪思想的影响力极大化算法

中，需要通过大量的随机仿真来计算种子节点的

集群影响力，这导致算法复杂度激增，即便只是在

一个中等规模的网络中寻找极少数量的种子节点

也需要花费非常长的时间，难以用来求解现代大

规模商业和社交网络上的影响力极大化问题。与

传统算法不同，本算法运用近似估计的方式，可以

直接计算候选节点的集群影响力增量，加快了影

响力极大化问题的求解速度。通常而言，传播轮

数越多，快速评估算法的计算复杂度就越高，为了

兼顾算法的效率和精度，在后面的实验中，固定参

数ｒ＝２。

３　算例分析

３．１　传播模型

当选出种子节点之后，需要通过传播模型

来度量这些节点在网络上的传播能力，这里考

虑一个更为符合现实中消息传播模式的易感 －
感 染 －恢 复 （ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅＩｎｆｅｃｔｅｄＲｅｃｏｖｅｒｅｄ，
ＳＩＲ）模型［１６］。该模型最早被用来研究传染病在

人群中的传播行为，在该模型中，每个节点可以

处于三个状态：易感态 Ｓ、感染态 Ｉ以及恢复态
Ｒ。易感节点指的是那些尚未被感染的个体，可
能以概率 ｐ被周围处于感染态的个体感染。对
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于感染节点，它们代表那些感染了疾病的个体，

在下一个时间片上，以概率 ｑ康复，即转为恢复
节点。

在经典的 ＳＩＲ模型中，每个感染节点可以同
时尝试感染所有的易感邻居。然而，在现实生

活中，一个更加常见的现象是一个处于感染状

态的节点仅仅可以尝试感染一个处于易感状态

的邻居（例如握手行为）。因此，这里使用有限

感染的 ＳＩＲ模型［１７］进行仿真。在初始时刻，种

子节点被标记为感染状态，其他节点均为易感

状态，此后，在每一个时刻，每个感染者以概率 ｐ
随机选取一个邻居节点进行感染，然后以概率 ｑ
恢复。定义有效传播率为感染概率与恢复概率

的比值。当网络中没有感染者时，整个传播过

程结束，最终感染的节点越多，说明种子节点的

影响力越大。

３．２　数据描述

为了验证快速评估算法在影响力极大化问题

中的表现，选取６个不同类型的真实网络进行验
证，分别为：邮件网络［１８］———反映了 Ｅｎｒｏｎ公司
内部近 ５０万封邮件的收发关系；合作网
络［１９］———隶属于计算机科学的科学家合作网络；

购物网络［１９］———一个共同购买网络，来自购物网

站Ａｍａｚｏｎ上的共同购买信息；分享网络［２０］———

文件分享网站 Ｇｎｕｔｅｌｌａ上的 ｐ２ｐ网络；信任网
络［２１］———一个在线评价网站 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ上的用户
信任网络；社交网络［２２］———在线社交网站 Ｔｗｉｔｔｅｒ
上的用户间好友关系网络。上述网络的简要介绍

见表１。

表１　六个真实网络数据基本性质表
Ｔａｂ．１　Ｂｒｉｅｆｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｓｉｘｒｅａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络名称 网络类型 节点数 边数 平均度

邮件网络 无向网络 ３３６９６ １８０８１１ １０．７３

合作网络 无向网络 ３１７０８０ １０４９８６６ ６．６２

购物网络 无向网络 ３３４８６３ ９２５８７２ ５．５３

分享网络 有向网络 ８１０４ ２６００８ ３．２１

信任网络 有向网络 ７５８７７ ５０８８３６ ６．７１

社交网络 有向网络 ８１３０６ ８７０１６１ １０．７０

３．３　度量准则

选取以下３个度量准则衡量算法的优劣性：
种子节点传播范围，种子节点间的平均距离，以及

冗余覆盖率。

传播范围是度量种子节点传播能力最直观的

度量，定义种子节点Ｓ的传播范围ＦＳ为这些节点
所能感染的节点数目。由于传播具有一定的随机

性，需要通过多次数值仿真计算感染节点数目的

均值。

集合内部节点间的平均距离可以从侧面反映

这个集合的结构特性，定义种子节点间的平均距

离为：

ｄｉｓｔ（Ｓ）＝ １
Ｓ（Ｓ－１）∑ｕ，ｖ∈Ｓｄｉｓｔ（ｕ，ｖ）

式中：Ｓ代表种子节点数目；ｄｉｓｔ（ｕ，ｖ）代表节点
ｕ到节点ｖ的距离，即从ｕ到ｖ的最短路径跳数。

为了衡量种子节点传播范围的重叠程度，定

义种子节点的冗余覆盖率为：

ＡＣ（Ｓ）＝１－
ＦＳ
∑
ｖ∈Ｓ
Ｆ｛ｖ｝

式中，ＦＳ为以Ｓ作为初始传播者时所能达到的传
播范围，Ｆ｛ｖ｝为仅以节点ｖ作为初始传播者的传播
范围。

３．４　实验结果

在实验中，设定恢复率 ｑ＝１／ｋ，感染率 ｐ＝
１５ｑ，其中 ｋ为网络的平均度。不同种子节点比
例时的影响力传播范围如图２所示。从图２可
以看出，快速评估算法的表现一致优于其他三

种基准算法，并且随着种子节点数目的增加，快

速评估算法的优势越来越明显。在６个不同类
型的网络中，由快速评估算法选出的种子节点

都具有更强的传播能力，体现了该算法的广泛

适用性。

种子节点间的平均距离随着种子节点数量

的变化如图３所示。由图３可知，种子节点间的
相对距离越近，它们的传播范围相互重叠得越

明显，会造成严重冗余，这对于信息传播是不利

的。因此，一个好的算法找出的种子节点应当

相互分散，即种子节点间的平均距离较高。在

该指标下，快速评估算法依旧可以取得较为满

意的结果，尤其是在邮件网络、信任网络、社交

网络中，快速评估算法明显优于其他基准算法。

在分享网络中，度中心找到的种子节点间的平

均距离随着种子节点数目的增加呈现先减后增

的趋势。事实上，这个结果并不反常，种子节点

平均距离与种子节点数目之间并没有确定性的

关系，而是与网络结构以及具体算法有关。分

享网络是一个高度中心化的网络，由少数紧密

相连的中心节点与大量边缘节点构成，呈现出
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一种明显的中心 －边缘趋势。度中心算法会将
网络的中心节点作为种子节点，由于中心节点

是紧密相连的，因此随着节点数目的增加，种子

节点间的平均距离会减少；当中心节点全部找

出之后，度中心算法才会加入边缘节点，导致种

子节点平均距离的逐渐增加。

　　 （ａ）邮件网络
（ａ）Ｅｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　　　　　　　　　　　　　　　　 （ｂ）合作网络
（ｂ）Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

　　 （ｃ）购物网络
（ｃ）Ｓｈｏｐｐｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

　　　　　　　　　　　　　　　　 （ｄ）分享网络
（ｄ）Ｓｈａｒｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

　　 （ｅ）信任网络
（ｅ）Ｔｒｕｓｔｎｅｔｗｏｒｋ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 （ｆ）社交网络
（ｆ）Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

图２　不同种子节点比例时的影响力传播范围
Ｆｉｇ．２　Ｓｐｒｅａｄｉｎｇｓｃｏｐｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｃｔｉｏｎｓｏｆｓｅｅｄｎｏｄｅｓ
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　　　 （ａ）邮件网络
（ａ）Ｅｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　　　　　　　　　　　　　　 （ｂ）合作网络
（ｂ）Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

　　 （ｃ）购物网络
（ｃ）Ｓｈｏｐｐｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

　　　　　　　　　　　　　　　 （ｄ）分享网络
（ｄ）Ｓｈａｒｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

　　 （ｅ）信任网络
（ｅ）Ｔｒｕｓｔｎｅｔｗｏｒｋ

　　　　　　　　　　　　　　　　　 （ｆ）社交网络
（ｆ）Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

图３　不同种子节点比例时的种子节点平均距离
Ｆｉｇ．３　Ａｖｅｒａｇｅｄｉｓｔａｎｃｅａｍｏｎｇｓｅｅｄｎｏｄｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍ

　　种子节点冗余覆盖率是衡量种子节点传播
重叠程度的直观指标，冗余覆盖率越大，说明种

子节点相互间的传播范围重叠程度越大，它们

构成集群时的影响力损耗也越多。各算法在不

同网络上的种子节点冗余覆盖率结果见表２，除
了在分享网络上快速评估算法的表现略差于投

票排名以外，在其他网络中该算法均能得到最

优的结果。
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表２　种子节点冗余覆盖率
Ｔａｂ．２　Ａｂｕｎｄａｎｔｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｓｅｅｄｎｏｄｅｓ

网络名称 度中心 投票排名 折扣度 快速评估

邮件网络 ０．９８２ ０．９７７ ０．９７１ ０．９２７

合作网络 ０．９１９ ０．８６０ ０．８２９ ０．７９７

购物网络 ０．４３１ ０．３６２ ０．２８４ ０．２２９

分享网络 ０．４８３ ０．２４７ ０．３１４ ０．２９７

信任网络 ０．９８９ ０．９８５ ０．９８５ ０．９６９

社交网络 ０．９８５ ０．９７９ ０．９７７ ０．９６８

４　结论

本文实现基于种子集扩展的影响力极大化快

速评估算法。在６个真实网络数据集上进行实证
分析，验证了快速评估算法的有效性。而且快速

评估算法具有很好的可拓展性。例如，对于节点

传播能力异质的情况，可以将式（３）中的传播概
率ｐ替换为节点传播概率 ｐｕ；当所考虑的网络为
时序网络时［２３－２４］，也可以将式（３）中的邻居集Γｖ
替换为不同时间片ｒ时的邻居集 Γｖ（ｒ）。仿照本
算法中的推导过程，可以得到前述情况下的快速

评估算法。在下一步的工作中，将对算法进行进

一步优化，从图１中可以看出，算法对于传播范围
的估计精度偏低，还有较大的改进空间。
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