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　　摘　要：　社交网络中的影响最大化问题是指对于给定的ｋ值，寻找ｋ个在特定传播模型下能够使得传播范围达
到最大的节点．此问题在常用的几种传播模型中都是ＮＰ难的．目前虽然已经有很多近似求解的算法，但如何在较低
的算法时间复杂度下，保证较大的传播范围仍然是求解该问题的一个挑战．为此，本文提出了一种新颖的基于图的树
核度理论的方法来求解社交网络影响最大化问题，并相应地给出了一个多项式时间的算法．所提算法综合考虑了网络
的结构特征和传播特征．另外，我们将该算法与传统的随机、度以及贪心算法进行了比较．实验结果表明，所提算法可
以较快地找到能够使得传播范围较大的节点集合．
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１　引言
　　社交网络是由代表人（或组织）的节点构成的复杂
社会结构．它用来描述群组中个体之间的关系和交
互［１］，是它的成员之间进行信息，思想，以及影响的传

播的基本介质．作为社交网络分析的一个方面，研究信
息传播和扩散是非常有价值的．通过对社交网络中有
益信息扩散机制的认识，我们可以更好地知道如何使

它们传播的更快更广．同时，通过对社交网络中有害信
息扩散机制的了解，还可以使我们更早更有效地对它

们进行预防从而阻止它们传播到更大的范围．
为研究社交网络中信息的传播和扩散过程，我们

需要挖掘最具影响力的某些用户．这就是社交网络中
的影响最大化问题，即如何选择 ｋ个初始活跃节点，使
得从这些节点开始传播信息，在传播过程结束后，信息

传播的范围能够达到最大．Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［２，３］

最早将影响最大化问题引入社交网络，并结合概率方

法将此问题归纳为一个算法问题．Ｋｅｍｐｅ等人［４，５］把这

个问题描述成离散优化问题，并证明此优化问题是 ＮＰ
难的．他们提出了一种贪心算法近似地计算最优解，并
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证明所求近似解能保证约６３％接近最优解．但是使用
该方法计算传播范围时效率不高，耗时较多．为此，Ｌｅｓ
ｋｏｖｅｓ［６］提出了“Ｌａｚｙｆｏｒｗａｒｄ”的思想来优化算法的速
度．为有效地计算社交网络中信息传播的范围，学者们
还提出了基于独立级联模型的 ＳＰＭ算法和 ＰＭＩＡ算
法［７］，ＭＩＡ和 ＰＭＩＡ模型［８］，基于社区［９］和路径［１０］的方

法等．另外，关于应用启发式方法研究影响最大化问题，
Ｃｈｅｎ等人［１１］在独立级联模型中提出了“ＤｅｇｒｅｅＤｉｓ
ｃｏｕｎｔ”方法，Ｊｉａｎｇ等人［１２］利用模拟退火法启发式求解，

Ｊｕｎｇ等人［１３］提出了ＩＲＩＥ（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＲａｎｋＩｎｆｌｕｅｎｃｅＥｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎ）方法．近年来，Ｌｉ等人［１４］提出了一种用社区挖

掘的方法来求解影响力最大化问题的算法．Ｚｈｕ等
人［１５］将半定规划应用到求解影响力最大化问题上．他
们考虑了现实网络中信息传递对时间的敏感特性，提

出了一种新的传播模型，并且针对不同情况设计了两

种使用半定规划求解算法，Ｃｈｅｎｇ等人［１６］提出了一种迭

代的排序框架来解决独立级联模型下的影响最大化问

题．Ｃｏｈｅｎ等人［１７］提出了概括影响力公式的问题，Ｌｕｃｉｅｒ
等人［１８］提出一种在独立级联模型下估计节点级联影响

力的方法．
考虑到图的树核度是一种反映图的结构及其连通

性的参数［１９］，故我们在其基础上提出了一种求解影响

最大化问题的方法．本文的贡献主要有：（１）将图的树
核度理论应用到影响最大化问题中，并给出了一种求

解该问题的多项式时间的算法；（２）在各种不同数据集
上进行了实验，结果表明，所提方法有很好的传播范围

和覆盖率；（３）通过比较分析了不同节点的选择方法产
生不同效果的原因．

本文第２节介绍树核与树核度的定义与一些相关
性质；第３节给出求解树网络树核的方法，在此基础上
给出了一种求解社交网络影响最大化节点集的算法；

第４节给出实验结果，并分析不同节点选择方法的性
能；第５节对本文成果进行了概括并探讨未来的工作．

２　树核与树核度
　　不难发现，任意一个网络中总是存在一些占有非
常重要位置的要素．如果从网络中删去这些要素，那么
该网络的结构甚至稳定性将会受到很大的破坏．可见，
研究网络中的这些要素是非常有意义的．为此，我们引
入了图的树核度理论来研究此问题．图的树核度理论
通过判断从图中删去一些顶点及其关联边后所得之图

中所含连通分支数与所删顶点数的差值以及各连通分

支是否含有圈来衡量这些顶点在图中的重要性．
本文所言之图皆指有限无向简单图（无环无重

边），所使用图论中的术语都是标准的［２０］．对于一个图
Ｇ，分别用Ｖ（Ｇ）和 Ｅ（Ｇ）（或简记为 Ｖ和 Ｅ）表示 Ｇ的

顶点集和边集．图Ｇ中一个顶点ｖ的度ｄＧ（ｖ）是指Ｇ中
与ｖ关联的边的个数．图 Ｇ的一条从 ｖ０到 ｖｋ的途径是
指一个有限非空序列 Ｗ＝ｖ０ｅ１ｖ１ｅ２ｖ２…ｅｋｖｋ，它的项交替
地为顶点和边，使得对于１

!

ｉ
!

ｋ，ｅｉ的端点是 ｖｉ－１和 ｖｉ．
若Ｗ的顶点ｖ０，ｖ１，…，ｖｋ互不相同，那么称Ｗ为路．若ｋ
３且ｖ０，ｖ１，…，ｖｋ中只有 ｖ０和 ｖｋ相同，其余任意两个
顶点都互不相同，那么称Ｗ为圈．若Ｇ中任意两个顶点
之间都存在一条路，那么称 Ｇ是连通的；否则，称 Ｇ是
不连通的．如果Ｇ是不连通的，那么 Ｇ至少含有两个连
通分支，用ω（Ｇ）表示 Ｇ的连通分支的个数．若图 Ｇ是
连通的，且Ｇ不包含圈，则称Ｇ为树．

令Ｖ′Ｖ，若Ｇ－Ｖ′不连通，则称 Ｖ′为 Ｇ的顶点割，
其中Ｇ－Ｖ′表示从Ｇ中删去 Ｖ′中的顶点以及与这些顶
点关联的边所得到的子图．我们用Ｃ（Ｇ）表示 Ｇ的所有
顶点割构成的集合．进一步，把 Ｇ－Ｖ′中含圈的连通分
支（不是树）称为 Ｇ的基于 Ｖ′的圈分支，否则称为 Ｇ的
基于Ｖ′的树分支，分别简称为圈分支和树分支．

定义１［１９］［树核与树核度］　对于非完全图Ｇ，令Ｔ
（Ｇ）表示Ｃ（Ｇ）中满足Ｇ－Ｓ的每个分支都是树分支的
顶点割Ｓ构成的集合，即

Ｔ（Ｇ）＝｛Ｓ｜Ｓ∈Ｃ（Ｇ），Ｇ－Ｓ不含圈分支｝
则称

ｈｔ（Ｇ）＝ｍａｘ｛ω（Ｇ－Ｓ）－｜Ｓ｜；Ｓ∈Ｔ（Ｇ）｝
为图Ｇ的树核度．若Ｓｔ∈Ｔ（Ｇ）满足
ｈｔ（Ｇ）＝ω（Ｇ－Ｓ


ｔ）－｜Ｓ


ｔ｜

则称Ｓｔ 为图 Ｇ的树核．其中｜Ｓ｜表示 Ｓ中所含元
素（顶点）的个数．由于完全图没有顶点割，我们定义 ｎ
个顶点的完全图Ｋｎ的树核度为２－ｎ，并且任意ｎ－１个
顶点都构成它的一个树核．相反，考虑到 ｎ－阶空图珔Ｋｎ
的割集是空集，故定义ｈｔ（珔Ｋｎ）＝ｎ．

例如，对于图１所示的图 Ｇ，容易验证 Ｔ（Ｇ）＝｛Ｓ１
＝｛ｖ１，ｖ３｝，Ｓ２＝｛ｖ２，ｖ３｝，Ｓ３＝｛ｖ３，ｖ４｝，Ｓ４＝｛ｖ１，ｖ２，ｖ３｝，
Ｓ５＝｛ｖ１，ｖ３，ｖ４｝，Ｓ６＝｛ｖ２，ｖ３，ｖ４｝｝．另外，对于任意 Ｓｉ，ｉ
＝１，２，…，６，Ｇ－Ｓｉ都恰好含有两个树分支，从而可以
推出该图的树核度为０，Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３是它的树核．

定理１　设Ｇ是一个 ｎ－阶简单连通图，ｎ３如
果ｈｔ（Ｇ）!０，那么Ｇ中必含圈．

证明　假设结论不成立，即当 ｈｔ（Ｇ）!０时，Ｇ中不
含圈．那么显然Ｇ是树．因为当 ｎ３时，Ｇ中必含有割

２６１
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点 （树的每个非１度顶点都是割点），故删去 Ｇ中任意
割点后所得之图至少为 Ｇ的两个树分支．从而可以推
出ｈｔ（Ｇ）２－１＝１这与假设矛盾，从而结论成立．

３　算法
　　对于一个网络 Ｇ，为找到其最具影响力的 ｋ个顶
点，本文的思想是：首先寻找 Ｇ的树核，然后在其树核
中挑选最具影响力的 ｋ个顶点 （一般树核的节点数要
比ｋ大）．然而，求一个图的树核是 ＮＰ完全的［１４］，这说

明很难给出一个多项式时间的算法来精确求解此问

题．为此，本节给出一种优化算法来近似的求解．首先我
们考虑一个网络是树的情况．

设Ｔ是一棵树，ｖ∈Ｖ（Ｔ），如果ｖ至少与Ｔ中两个１
度顶点相邻，且至多与一个非１度点相邻，那么称ｖ是Ｔ
的一个外枝点［２１］．用 Ｎ＋Ｔ（ｖ）表示 Ｔ中与外枝点 ｖ相邻
的所有１度顶点构成的集合，并令 Ｔｖ＝Ｔ－｛｛ｖ｝∪Ｎ

＋
Ｔ

（ｖ）｝．显然，若ｖ是Ｔ的外枝点并且｜Ｖ（Ｔｖ）｜＞０，则 Ｔｖ
连通（既Ｔｖ是树）．对于至少含有４个顶点的树 Ｔ，ｖ∈Ｖ
（Ｔ）称为Ｔ的一个树叶如果ｖ是１度顶点并且其邻点是
２度顶点［２１］．注意，这里定义的树叶与常用的树的树叶
有一定的区别，它更为特殊，不仅要求其度数为１，并且
要求与其相邻的顶点的度数为２如图２所示的树 Ｔ，
ｖ３，ｖ４是外枝点，ｖ５是树叶．

定理２［２１］　设Ｔ是至少含有４个顶点的树．如果Ｔ
不含树叶，那么Ｔ中含有外枝点．

定理３　设Ｔ是至少含有４个顶点的树．如果 ｖ是
Ｔ的树叶，那么ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔ－ｖ）．

证明　令ｖ′是与ｖ相邻的２度顶点．考虑树Ｔ－ｖ，ｖ′

在Ｔ－ｖ中是１度顶点．令Ｓ是Ｔ－ｖ的一个树核，那么ｖ′

Ｓ．这是因为此时若ｖ′∈Ｓ，那么
ω（Ｔ－ｖ－（Ｓ＼ｖ′））－｜Ｓ＼ｖ′｜
ω（Ｔ－ｖ－Ｓ）－｜Ｓ｜＋１＞ｈｔ（Ｇ）

这与Ｓ是Ｔ的树核矛盾．从而，可以推出
　　　ｈｔ（Ｔ－ｖ）＝ω（Ｔ－ｖ－Ｓ）－｜Ｓ｜

＝ω（Ｔ－（Ｓ∪｛ｖ｝））－｜Ｓ∪｛ｖ｝｜＋１
＝ω（Ｔ－Ｓ）－｜Ｓ∪｛ｖ｝｜＋１
＝ω（Ｔ－Ｓ）－｜Ｓ｜＝ｈｔ（Ｔ）

从而结论成立．
定理４　设Ｔ是至少含有４个顶点的树，ｖ是 Ｔ的

一个外枝点．那么

ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔｖ）＋｜Ｎ
＋
Ｔ（ｖ）｜－１

证明　令 Ｓ是 Ｔ的一个树核，因为 ｖ至少与 Ｔ中
两个一度顶点相邻，故总可取Ｓ包含ｖ．从而
ｈｔ（Ｔ）＝ω（Ｔ－Ｓ

）－｜Ｓ｜
!ω（Ｔ－（Ｓ －｛ｖ｝））＋｜Ｎ＋Ｔ（ｖ）｜－｜Ｓ

｜
!ω（Ｔ－（Ｓ －｛ｖ｝））－｜Ｓ －｛ｖ｝｜＋｜Ｎ＋Ｔ（ｖ）｜－１
!

ｈｔ（Ｔｖ）＋｜Ｎ
＋
Ｔ（ｖ）｜－１

另一方面，令Ｓｖ 是Ｔｖ的一个树核，
ｈｔ（Ｔｖ）＝ω（Ｔｖ－Ｓ


ｖ）－｜Ｓ


ｖ｜

＝ω（Ｔ－（Ｓｖ∪｛ｖ｝））＋｜Ｎ
＋
Ｔ（ｖ）｜－｜Ｓ

｜
＝ω（Ｔ－（Ｓｖ∪｛ｖ｝））－｜Ｎ

＋
Ｔ（ｖ）｜－｜Ｓ


ｖ｜

＝ω（Ｔ－（Ｓｖ∪｛ｖ｝））－｜Ｓ

ｖ∪｛ｖ｝｜－｜Ｎ

＋
Ｔ（ｖ）｜＋１

!

ｈｔ（Ｔ）－ ｜Ｎ
＋
Ｔ（ｖ）｜＋１

从而有ｈｔ（Ｔ）ｈｔ（Ｔｖ）＋｜Ｎ
＋
Ｔ（ｖ）｜－１．

作为定理３和定理４的一个例子，我们考虑图２所
示的树Ｔ．该图中共有２个外枝点 ｖ３，ｖ４，１个树叶ｖ５首
先，令Ｔ１＝Ｔ－ｖ５由定理３，ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔ

１）；其次，Ｔ１中
不含树叶，但含有２个外枝点 ｖ３，ｖ４任选其中一个外枝
点ｖ３，根据定理４，ｈｔ（Ｔ

１）＝ｈｔ（Ｔ
１
ｖ３）＋｜Ｎ

＋
Ｔ１（ｖ３）｜－１＝ｈｔ

（Ｔ１ｖ３）＋２；第三，令Ｔ
２＝Ｔ１ｖ３．Ｔ

２中不含树叶，但含两个外枝

点ｖ２和ｖ４选择其中的一个ｖ２，根据定理４，ｈｔ（Ｔ
２）＝ｈｔ

（Ｔ２ｖ２）＋｜Ｎ
＋
Ｔ２（ｖ２）｜－１＝ｈｔ（Ｔ

２
ｖ２）＋１；第四，在Ｔ

２
ｖ２中，ｖ６是

树叶，故由定理 ３，ｈｔ（Ｔ
２
ｖ２）＝ｈｔ（Ｔ

２
ｖ２ －ｖ６）．令 Ｔ

３＝Ｔ２ｖ２ －
ｖ６Ｔ

３中不含树叶，含有１个外枝点ｖ４由定理４，ｈｔ（Ｔ
３）

＝ｈｔ（Ｔ
３
ｖ４）＋｜Ｎ

＋
Ｔ３（ｖ４）｜－１＝ｈｔ（Ｔ

３
ｖ４）＋２最后，因为Ｔ

３
ｖ４是

一个空图，即不含任何顶点，从而ｈｔ（Ｔ
３
ｖ４）＝０故ｈｔ（Ｔ）＝

２＋１＋２＝５这里用到的符号Ｔｉｖｊ，ｉ∈｛１，２，３｝，ｊ∈｛２，３，
４｝，表示在Ｔｉ中删去｛｛ｖｊ｝∪Ｎ

＋
Ｔｉ（ｖｊ）｝中的顶点及其关联

边得到的图，即Ｔｉｖｊ＝Ｔ
ｉ－｛｛ｖｊ｝∪Ｎ

＋
Ｔｉ（ｖｊ）｝．

根据定理 ３和定理 ４，下面给出求解树的树核
算法．

算法１　树的树核算法 ｆｉｎｄＴｒｅｅＣｏｒｅＯｆＴｒｅｅ（Ｔ）

输入：树Ｔ，｜Ｖ（Ｔ）｜４，顶点集合
Ｓ ＝，ｈｔ（Ｔ）＝０，ｔ＝０
输出：Ｔ的树核Ｓ和树核度ｈｔ（Ｔ）
Ｔ０＝Ｔ；
ｉ＝０；
Ｗｈｉｌｅ（｜Ｖ（Ｔｉ）｜≠４＆＆Ｔｉ含有叶子结点ｖｉ）
　　 Ｔｉ＋１＝Ｔｉ－ｖｉ，ｉ＋＋；
ｉｆ｜Ｖ（Ｔｉ）｜＝４
　　ｉｆＴｉ含叶子结点
　　　ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔ）＋１＋ｔ；
　　　Ｓ ＝Ｓ∪｛ｕ｝，其中ｕ是Ｔｉ中任意一个２度顶点；
　　ｅｌｓｅ
　　　ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔ）＋２＋ｔ；
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　　　Ｓ ＝Ｓ∪｛ｕ｝，其中ｕ是Ｔｉ中唯一一个３度顶点；
ｅｌｓｅ
　　找到Ｔｉ的一个外枝点ｖ；
　　Ｔｉｖ＝Ｔｉ－｛｛ｖ｝∪Ｎ＋Ｔｉ（ｖ）｝，Ｓ ＝Ｓ∪｛ｖ｝，
ｔ＝Ｎ＋Ｔｉ（ｖ）－１；
　　ｉｆ｜Ｖ（Ｔｉｖ）｜４
　　　Ｔ＝Ｔｉｖ
　　　ｆｉｎｄＴｒｅｅＣｏｒｅＯｆＴｒｅｅ（Ｔ）；
　　ｅｌｓｅｉｆ｜Ｖ（Ｔｉｖ）｜＝３
　　　ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔ）＋１＋ｔ；
　　　Ｓ ＝Ｓ∪｛ｕ｝，其中ｕ是Ｔｉｖ中唯一的２度顶点；
　　ｅｌｓｅ
　　　Ｓ不变，ｈｔ（Ｔ）＝ｈｔ（Ｔ）＋ｔ；

在算法１的基础上，下面给出一个网络Ｇ中ｋ个最
有影响力节点的算法．思想是：首先删除 ｌ个节点 Ｓ＝
｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｌ｝使得Ｇ－Ｓ的每个分支都是树，其中ｖｉ是Ｇ
－｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｉ－１｝中的最大度顶点；其次，利用算法１求
Ｇ－Ｓ中每个分支的树核Ｓｔ，然后在Ｓ∪Ｓ


ｔ 中选择度数

最大的ｋ个顶点．具体算法如下：对于一个网络Ｇ中的每
个顶点ｖ，定义ｗＧ（ｖ）＝ｄＧ（ｖ）为顶点ｖ在Ｇ中的权值．

算法２　寻找ｋ个最有影响力节点

输入：图Ｇ，数ｋ
输出：大小为ｋ的节点集Ｓ
Ｇ０＝Ｇ；
Ｓ０＝；
ｉ＝０；
Ｗｈｉｌｅ（Ｇｉ中存在分支不是树）
　　选择Ｇｉ中权值最大的一个顶点ｖｉ；
　　Ｓｉ＋１＝Ｓｉ∪｛ｖｉ｝；
　　Ｇｉ＋１＝Ｇｉ－ｖｉ，ｉ＋＋；
ｉｆｋ＜ｉ
　　Ｓ＝Ｓｋ；
ｅｌｓｅ
　　求出各个分支 Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｍ的树核 Ｓ（Ｔ１），Ｓ（Ｔ２），…，Ｓ

（Ｔｍ）；
　　令Ｓ′＝Ｓ（Ｔ１）∪Ｓ（Ｔ２）∪…∪Ｓ（Ｔｍ）；
　　ｉｆ｜Ｓ′｜ｋ－ｌ＋１
　　令Ｓ２为Ｓ′中度数（在 Ｇ中）最大的前 ｋ－ｌ＋１个顶点，Ｓ＝Ｓ１
∪Ｓ２；
ｅｌｓｅ
　　　｜Ｓ′｜＜ｋ－ｌ＋１，Ｓ２＝Ｓ′；
　　　令Ｓ３为Ｇ－（Ｓ１∪Ｓ２）中所有的２度顶点的集合，ｌ″＝｜Ｓ３｜；
　　　ｉｆｌ″ｋ－ｌ－ｌ′＋１
　　　　在Ｓ３中任意选择ｋ－ｌ－ｌ′＋１个顶点；
　　　　Ｓ＝Ｓ１∪Ｓ２∪Ｓ３；
　　　ｅｌｓｅ
　　　　在Ｇ－（Ｓ１∪Ｓ２∪Ｓ３）中任意选择ｋ－ｌ－ｌ′－ｌ″＋１个顶点，记
为Ｓ４；
　　　　Ｓ＝Ｓ１∪Ｓ２∪Ｓ３∪Ｓ４；

在算法１中，为找到一个叶子节点，我们最多将树
中所有节点扫描一遍即可，而对一个节点进行判断其

是否为叶子节点可在线性时间内完成，因此找到叶子

节点的复杂度为Ｏ（ｎＴ），其中 ｎＴ表示树 Ｔ中的节点个
数．同理，寻找一个外枝点也最多只需将树中所有节点
扫描一遍，同时对某个节点进行判断其是否为外枝点

的复杂度不超过 Ｏ（ｋｄ），其中 ｋｄ表示树 Ｔ中节点的最
大度，因此找到外枝点的复杂度为 Ｏ（ｋｄｎＴ）．考虑到
ｗｈｉｌｅ循环每执行一次就减少一个节点．另外，找到外枝
点之后在调用算法 ｆｉｎｄＴｒｅｅＣｏｒｅＯｆＴｒｅｅ时节点个数也少
一个，因此每减少一个节点的最大复杂度为 Ｏ（ｋｄｎＴ），
所以算法１总的复杂度为Ｏ（ｋｄｎＴ

２）．类似的分析，算法
２中找一个权值最大的顶点复杂度为 Ｏ（ｎ）（将所有节
点扫描一遍，对一个节点的判断可在线性时间内完

成），其中ｎ表示图Ｇ中的节点数，所以ｗｈｉｌｅ循环的时
间复杂度不超过Ｏ（ｎ２）．后面的处理对于每个树调用算
法１，假设所有树中节点的最大度为 ｋＴ，则这一步的复
杂度为

Ｏ（ｋｄ１ｎ
２
Ｔ１）＋Ｏ（ｋｄ２ｎ

２
Ｔ２）＋…＋Ｏ（ｋｄｍｎ

２
Ｔｍ）

!

Ｏ（ｋＴ（ｎ
２
Ｔ１ ＋ｎ

２
Ｔ２ ＋…＋ｎ

２
Ｔｍ））

＜Ｏ（ｋＴ（ｎＴ１ ＋ｎＴ２ ＋…＋ｎＴｍ）
２）≤Ｏ（ｋＴｎ

２），

因此总的时间复杂度不超过Ｏ（ｋＴｎ
２），从而是多项

式时间的．

４　实验
　　为了证明树核理论在求解影响最大化问题中的有
效性，我们在真实网络的数据集上进行了实验，比较了

该方法与其他节点选择方法的传播效果并进行了相关

的分析．实验数据集为 Ｅｍａｉｌ网络［２２］和 Ｊａｚｚ音乐家形
成的网络［２３］．Ｅｍａｉｌ网络是 ＲｏｖｉｒａｉＶｉｒｇｉｌｉ大学的成员
之间Ｅｍａｉｌ联系形成的网络，由１１３３个节点和５４５１条
边组成，其中每个节点代表一个成员，每条边代表边连

接的两个成员之间曾经使用Ｅｍａｉｌ联系过．Ｊａｚｚ音乐家
形成的网络由１９８个节点和２７４２条边组成，其中每个
节点代表一个 Ｊａｚｚ音乐家，每条边表示边连接的两个
Ｊａｚｚ音乐家之间有联系．这两个网络均为无向的，我们
分别使用线性阈值模型、独立级联模型和加权级联模

型三个传播模型对这两个网络进行实验．
线性阈值模型（ＬｉｎｅａｒＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｏｄｅｌ，ＬＴＭ）：

在线性阈值模型中，一个节点是否受到影响从不活跃

状态变为活跃状态是由其邻居的共同影响力决定的．
对于节点ｗ的邻居节点ｖ，将ｖ对ｗ的影响记为ｂｗ，ｖ，则

有∑
ｖ
ｂｗ，ｖ!１在该模型中，如果节点 ｗ活跃邻居的影

响总和超过某个阈值 θｗ，则 ｗ由不活跃状态变为活跃
状态．即满足公式
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∑
ｖ．ａｃｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｏｆｗ

ｂｗ，ｖθｗ

时，节点 ｗ被激活（即由不活跃状态变为活跃状
态）．可以看出，θｗ越大，则节点 ｗ越不容易被激活．因
此θｗ可以反映出节点ｗ被激活的倾向性

［２４］．
独立 级 联 模 型 （ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ，

ＩＣＭ）：在独立级联模型中，节点只有在刚被激活时才
可以尝试去激活其邻居．假设 ｖ是一个在时刻 ｔ刚被激
活的节点，则对于ｖ的每个不活跃邻居ｗ，ｖ可以以概率
ｐｖ，ｗ激活ｗ．若激活成功，则节点ｗ在时刻ｔ＋１变为活跃
节点；若不成功，ｗ仍然保持不活跃状态．无论ｗ是否成
功激活其邻居，在 ｔ＋１以后的时刻 ｖ都不能再尝试激
活其他节点．如果在时刻ｔ不活跃节点ｗ有多个邻居都
刚被激活，则其邻居节点对其的激活顺序对于最后结

果没有影响．概率ｐｖ，ｗ不依赖于之前所有对 ｗ的激活尝
试．传播过程以这种方式不断进行直到没有刚被激活
的节点时停止［５］．

加权级联模型（ＷｅｉｇｈｔｅｄＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌ，ＷＣＭ）：
加权级联模型可以看作是独立级联模型的一个特例．
在该模型中，节点 ｖ激活其不活跃邻居节点 ｗ的概率
ｐｖ，ｗ与节点ｗ的度ｄ（ｗ）有关，ｐｖ，ｗ＝１／ｄ（ｗ）［２０］．故当
一个节点有很多邻居时，每个邻居对其的影响就会平

均到一个非常小的值，这在某种程度上可以反映出真

实世界中的人际关系．例如，如果一个人只有一个朋友，
那么这个朋友对他的建议就非常具有影响力，而如果

他有很多朋友，那么其中一个朋友的建议对于他作何

决定的影响并不大［５］．
为了显示算法的实验效果，这里使用的作为对比

的节点选择方法有：随机选择、按照度选择、贪心方法、

树核方法．
随机选择（Ｒａｎｄｏｍ）：一种简单的节点选择方法，

这种方法完全随机地选择出ｋ个需要的节点．
按照度选择（Ｄｅｇｒｅｅ）：这种方法选择出网络中度

最大的ｋ个节点作为初始活跃节点集合．
贪心方法（ＣＥＬＦＧｒｅｅｄｙ）：使用ｌａｚｙｆｏｒｗａｒｄ优化的

贪心算法，每次都选择能使活跃节点数增加最多的节

点．对于每个候选节点集 Ｓ，进行１０，０００次模拟来得到
准确的传播范围σ（Ｓ）．

树核方法（ＴｒｅｅＣｏｒｅ）：使用第３节中介绍的算法２
选择初始活跃节点集合．

将这四种节点选择方法选出的节点作为初始的活

跃节点，各自分别按照线性阈值模型、独立级联模型、加

权级联模型的传播方式进行传播，对最终的传播效果

进行比较．
４１　Ｅｍａｉｌ

图３为在Ｅｍａｉｌ网络上各种节点选择方法选出的
初始节点集合的传播效果图．其中横坐标为初始节点
集合的大小，纵坐标为最终传播到的节点集合的大小．

图３（ａ）为在线性阈值模型（ＬＴＭ）下的传播效果对
比图．由于缺少阈值信息同时为了实验的简洁性，实验
中对各个节点的阈值均设为同一值０５，并且认为一个
节点的各个邻居对其影响是相同的［５］．这样当一个不
活跃节点有一半的邻居是活跃状态时该节点即可被激

活．由图３（ａ）可以看出，在线性阈值模型下贪心方法的
效果最好，树核方法由于进一步利用了网络的连通性，

因此效果比单纯使用度的方法效果更好，因为度大的

节点之间可能互相连接也比较多，这样只选择其中一

部分即可达到较好的效果而无须将所有度大的节点都

选为初始活跃节点．随机方法由于没有利用到网络的
任何信息而只进行随机选择，因此效果最差．

　　图３（ｂ）为在独立级联模型（ＩＣＭ）下的传播效果对
比图．同样出于简洁性以及缺少相关信息的考虑，这里
将节点之间的激活概率均设为相同的值００１，这也是
该模型下通常［５］使用的概率值．由于激活概率值较小，
因此图中显示的传播范围并不大．由图３（ｂ）可以看出，

在独立级联模型下树核方法的效果会比度以及贪心方

法稍好一些，这三种方法的效果都比随机方法好很多．
因为随机方法没有利用到网络的任何信息，而其他方

法都有针对性地利用了网络的特性进行选择节点．
图３（ｃ）为在加权级联模型（ＷＣＭ）下的传播效果
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对比图．由于网络中大部分节点的度并不大，导致激活
概率相对００１要大，传播范围也比图３（ｂ）中的广，而
且节点数较少的时候传播范围的增长速度比图３（ｃ）中
的快．

图４为随机、度、树核和贪心算法的运行时间对比
图，从图中可以看出，贪心算法在各个模型中的运行时

间均较长，而随机算法以及根据度进行选择的算法由

于不需要进行各种计算而运行时间较短，本文中提出

的基于树核的方法虽然运行时间比这两种方法稍长，

但也可以在很短的时间内完成运算，时间效率也较高．
４２　Ｊａｚｚ

图５为在 Ｊａｚｚ音乐家网络上各种节点选择方法选
出的初始节点集合的传播效果图．其中横坐标为初始
节点集合的大小，纵坐标为最终传播到的节点集合的

大小．
图５（ａ）为在线性阈值模型（ＬＴＭ）下的传播效果

对比图．同在Ｅｍａｉｌ网络上一样，实验中对各个节点的
阈值均设为同一值０５，并且认为一个节点的各个邻居
对其影响是相同的．由图５（ａ）可以看出，该数据集在线
性阈值模型下的传播情况与 Ｅｍａｉｌ网络不同．使用度、
贪心以及树核方法选择节点时在某些点处会出现传播

范围的突然上升．这与传播模型以及数据集有关，由于
该模型下某个节点只有当其活跃邻居数累积到邻居总

数的一半时才能被激活，因此当初始活跃节点较少时

只有某些度比较小的节点可以被激活，随着初始活跃

节点数的增多，节点的活跃邻居数也不断增加，当累积

到某一程度时，很多节点受到活跃邻居的影响都达到

阈值从而变为活跃状态，产生图５（ａ）中的突变，而在独
立级联模型和加权级联模型下就不会出现这种情况．
另外，在图５（ａ）中，当初始活跃节点集合较大时，树核
方法效果明显比其他方法更好，表明树核方法更适用

于需要的初始节点集合较大时的情况．
图５（ｂ）、（ｃ）分别为在独立级联模型（ＩＣＭ）和加权

级联模型（ＷＣＭ）下的传播效果对比图．同样出于简洁
性以及缺少相关信息的考虑，这里将节点之间的激活

概率均设为相同的值００１．由于该网络的密度较大，因
此在这两个模型下的传播范围相差不多．从这两个图
中可以看出，在Ｊａｚｚ数据集中这两个模型下，实验中使
用的几种方法效果相差不多，而树核方法效果比其他

方法会稍微好一些．

　　从实验的各个对比结果中可以看出，本文算法在
选择节点数较多时效果较好．这种现象出现的原因与
算法的理论基础有关，在节点数较少时，其他节点直接

选择影响力较高的少数几个节点进行信息传播，可以

达到比较好的效果．但是当节点数不断增多时，如果还
按照节点自身单独的影响力进行选择，那么由于不同

节点影响范围会存在很多交叉，增加的节点影响到的

范围可能之前的节点已经可以影响到，故此时节点增

加对于影响范围的作用并不大．本文算法利用网络连
通性相关信息，考虑到对整体的影响效果，节点数较多

时节点影响范围交叉对于算法的负面影响更少一些，

但是节点数较少时范围交叉对于算法的影响较少，因

此出现在选择的节点数较多时效果较好的现象．
图６为随机、度、树核和贪心算法的运行时间对比

图，与在Ｅｍａｉｌ网络上的结果类似，贪心算法在各个模
型中的运行时间均较长，随机算法以及根据度进行选

择的算法运行时间较短，本文中提出的基于树核的方

法也可以在很短的时间内完成运算，时间效率也较高．

５　结束语
　　本文提出了一种基于树核度求解网络影响最大化
问题的方法，并给出一种多项式时间的算法找到一个
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网络中ｋ个初始活跃节点．在实验部分，我们将所提方
法与传统的随机、度以及贪心方法进行了比较．结果表
明，文中所提方法可以较快地找到能够使得传播范围

较大的节点集合．
由于求解一般图的树核是非常困难的，故我们在

算法２中首先给出了一种删点的方法使得所求网络变
成一个森林，然后再分别求每颗树的树核．但是该方法
只是考虑了图中顶点度的影响，故具有一定的局限性．
为此，在后续的工作中，我们希望给出更好的删点方

法．也许在删点的同时将该点所在圈的数目考虑在内
会得到更好的结果．
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－６３８．

７６１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

［１８］ＬｕｃｉｅｒＢ，ＯｒｅｎＪ，ＳｉｎｇｅｒＹ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｔｓｃａｌｅ：ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｌｅｘｃｏｎｔａｇｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１５．

［１９］ＺｈｕＥＱ，ＬｉＺＰ，ｅｔａｌ．Ｔｒｅｅｃｏｒｅａｎｄｔｒｅｅｃｏｒｉｔｉｖｉｔｙｏｆ
ｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，１１５
（１０）：７５４－７５９．

［２０］ ＢｏｎｄｙＪＡ，ＭｕｒｔｙＵ Ｓ Ｒ．ＧｒａｐｈＴｈｅｏｒｙ［Ｍ］．
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００８．

［２１］欧阳克智，欧阳克毅，于文池．图的相对断裂度［Ｊ］．兰
州大学学报，１９９３，２９（３）：４３－４８．
ＯｕｙａｎｇＫＺ，ＯｕｙａｎｇＫＹ，ＹｕＷ Ｃ．Ｒｅｌａｔｉｖｅｂｒｅａｋｔｉｖｉｔｙ
ｏｆｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｎｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，１９９３，２９
（３）：４３－４８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２２］ＧｕｉｍｅｒａＲ，ＤａｎｏｎＬ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｉｎａｎｅｔｗｏｒｋｏｆｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅ
ｖｉｅｗＥＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＮｏｎｌｉｎｅａｒ＆ＳｏｆｔＭａｔｔｅｒＰｈｙｓｉｃｓ，２００３，
６８（２）：９３－１０８．

［２３］ＧｌｅｉｓｅｒＰ，ＤａｎｏｎＬ．ＣｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＪＡＺＺ［Ｊ］．
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍｓ．２０１１，６（４）：５６５－５７３．

［２４］ＧｏｌｄｅｎｂｅｒｇＪ，ＬｉｂａｉＢ，ＭｕｌｌｅｒＥ．Ｔａｌｋｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ：ａ
ｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍｓｌｏｏｋａｔｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｗｏｒｄ
ｏｆｍｏｕｔｈ［Ｊ］．ＭａｒｋＬｅｔｔ２００１，１２（３）：２１１－２２３．

作者简介

朱恩强　男，１９８３年 ６月出生，辽宁人．
２０１５年获北京大学信息科学技术学院理学博士
学位，现为北京大学信息学院博士后，主要从事

图论与组合优化、社交网络信息传播及安全、

ＤＮＡ序列编码理论的研究．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈｕｅｎｑｉａｎｇ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

８６１


