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摘  要: 为揭示传播网络中节点之间的父子影响关系, 现有工作大多需要知道节点的感染时间, 而该信息往往只

有通过对传播过程进行实时监控才能获得. 研究如何基于传播结果来学习获得传播网络中节点之间的父子影响关

系. 传播结果只包含每个传播过程中节点的最终感染状态, 而节点的最终感染状态在实际中往往比节点的感染时

间更容易获得. 提出了一种基于条件熵的方法来推断网络中每个节点的潜在候选父节点. 此外, 能够通过从基于

条件熵的推断结果中发现并修剪那些实际不太可能存在的父子影响关系来优化最终的影响关系推断结果. 在人工

网络和真实网络上的大量实验, 验证了该方法的有效性和运行效率. 
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Abstract: To reveal parent-child influence relationships between nodes in a diffusion network, most prior work requires knowledge of 
node infection time, which is possible only by carefully monitoring the diffusion process. This work investigates how to solve this 
problem by learning from diffusion results, which contain only the final infection statuses of nodes in each diffusion process and are often 
more easily accessible in practice. A conditional entropy-based method is presented to infer potential candidate parent nodes for each node 
in the network. Furthermore, the inference results are able to be refined by identifying and pruning the inferred influence relations that are 
unlikely to exist in reality. Experimental results on both synthetic and real-world networks verify the effectiveness and efficiency of our 
approach. 
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了解传播网络中节点之间的影响关系, 对于理解传播网络的内在属性、设计有效的策略来促进或防止网

络中的传播事件的发生有着重要的意义. 但对于许多真实的传播网络, 如疾病传播网络, 其中的节点(即人类
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个体)之间的影响关系往往是不能直接观察到的, 因此常常需要基于历史传播数据来推断这些影响关系. 这类

问题通常被称为传播网络推断, 在社交网络[1]、信息传播[2]、传染病防控[3]和病毒式营销[4]等领域受到广泛的

关注. 
为进行传播网络推断, 现有方法大都采用如下假设: 一个节点的感染有很高概率是由在它之前不久被感

染的节点引起的[5]. 因此, 这些现有方法需要知道节点感染发生的时间. 换言之, 如要使用这些现有方法, 用
户需要对每个传播过程进行监测, 准确记录各节点感染的发生时间. 然而在现实生活中, 对传播过程进行全

程监控往往费时费力, 甚至很多时候是不可行的, 特别是当传播过程持续时间较长、节点空间分布较广、监

控需要人力和资源较多时. 此外, 一些不可避免的客观因素, 如各个节点不确定的潜伏期(即从感染发生到出

现可观测感染症状的时间), 也会使得节点的感染时间难以确定[6−9]. 
目前, 仅有极少量方法提出了在没有感染时间信息的情况下重建传播网络[10,11], 包括: 
(1) 从路径轨迹学习(以下简称 PATH); 
(2) 从感染节点的初始集和结果集学习(以下简称 I2R). 
PATH 算法需要知道所有节点子集,每个子集由 3 个节点组成, 这些节点在传播路径中连接, 尽管精确的

传播路径通常是很难跟踪的. 而 I2R 算法需要事先知道感染源(最初被感染的节点)以及目标网络中影响关系

数量等先验知识, 即使这些先验知识在实践中是很难获得的. 
为避免现有传播网络推断方法的局限性, 本文研究如何仅仅基于传播结果, 即各节点在各传播过程中的

最终感染状态, 来完成传播网络推断. 与现有方法所需的感染时间等信息相比, 节点的最终感染状态在大多

数情况下更容易获得. 为达到以上研究目标, 我们提出了 LDR(learning from diffusion results). 该算法通过为

每个节点选择一组最有可能的潜在父节点来揭示潜在的节点间影响关系. 为此, LDR 算法采用了一种基于条

件熵的感染结果概率生成模型, 用来度量所观测到的节点感染状态结果是由某种潜在父节点集合所生成的概

率. 较低的条件熵表示较高的生成概率. 同时, LDR 算法采用一种改进的互信息保障推断出的潜在父节点与

其子节点之间的影响关系强度不至于过低. 在使用条件熵和改进互信息为各节点推断出最有可能的、具有明

显影响关系的潜在候选父节点集合后, 需要进一步判断哪些潜在父节点实际并不存在, 而是由于其他潜在父

节点的中介作用而被引入潜在父节点集合的. 为此, LDR 算法采用一种改进的条件互信息来排除其他潜在父

节点的中介作用, 衡量各个潜在父节点的感染是否与其子节点的感染具有直接相关性, 并将直接相关性极低

的潜在父节点从最终的推断结果中去除. 
本文第 1 节回顾传播网络推断的现有相关工作. 第 2 节给出研究问题的问题描述. 第 3 节介绍本文所提

出的 LDR 算法. 第 4 节报告实验结果. 第 5 节对全文做出总结. 

1   相关工作 

现有的传播网络推断方法可以被划分为两大类. 
(1) 基于时间信息的传播网络推断方法; 
(2) 不依赖时间信息的传播网络推断方法. 

1.1   基于时间信息的传播网络推断方法 

现有绝大多数传播网络推断方法都需要节点感染的确切时间信息. 通常, 这些方法将按先后顺利记录的

节点感染时间称之为级联(cascades)数据. 目前, 使用级联数据的方法大致可分为以下 3 类, 即: 
(1) 基于凸优化的方法; 
(2) 基于子模性质的方法; 
(3) 基于嵌入空间的方法. 
基于凸优化的方法将传播网络推断问题转化为凸优化问题, 旨在找出最有可能产生给定级联数据的潜在

传播网络. 为此, 此类方法使用连续二次最优化[12]、EM 算法[13]、块坐标下降[14]、随机和近似梯度法[15,16]、

生存论[2]、稀疏恢复[17]、解耦成多个多可并行问题[18]等技术手段求解对应的凸优化问题. 通常, 这类方法在
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树状或稀疏网络上可获得较好的推断结果. 
基于子模性质的方法将传播网络推断问题转化为子模优化问题, 因为它们所构造的级联的似然函数具有

子模性质. NetInf[19]和 MulTree[20]是这类方法中两种代表性算法. 由于目标函数的子模性, 上述两种算法均采

用贪心算法获得近似最优解. 其主要区别在于: 在优化过程中, NetInf 算法只考虑最可能的传播树来追求更高

的效率, 而 MulTree 算法则考虑每个级联所支持的所有传播树来获得更好的准确性. 
基于嵌入空间的方法尝试将节点映射到一个潜在的嵌入空间, 其中, 两个节点之间的距离表示传播概率

(或传输速率). 这类方法常假设传播概率服从韦布尔分布[21]或均匀分布 [1,22], 或者采用核函数建模传播概 
率[23],然后根据观测到的级联数据学习两两节点间的传播概率. 虽然此类方法没有显式地揭示传播网络结构, 
但是它们使用户能够通过低维可视化空间直观观察节点之间的影响关系. 

上述 3 种类型的传播网络推断方法都需要完整而正确的级联数据. Abrahao 等人的研究表明: 在给予足够

的完整正确的级联数据时, 即使使用一些简单的图重构方法, 也可以比较准确地推断出目标传播网络[24]. 然
而, 在现实中观测到的级联数据常可能包含部分不正确的感染时间, 或者有时会缺少部分时间上的观测结果.
因此, 也有部分研究旨在减轻不正确和缺失的时间信息的影响[25−27]. 此外, Shaghaghian 等人研究了当级联数

据记录的不是节点感染时间而是节点感染症状出现时间的情况下, 如何推断感染时间和目标传播网络[28,29]. 
这些研究都可视为上述 3 种类型方法的合理补充, 但依然属于基于时间信息的传播网络推断方法. 

与基于时间信息的方法相比, 本文提出的 LDR 算法只需要节点的最终感染状态. 相比时间信息, 节点最

终感染状态往往更易获得. 因此, 本文方法具有更好的适用性, 并可以天然地避免不正确和缺失时间信息带

来的问题. 

1.2   不依赖时间信息的传播网络推断方法 

到目前为止, 只有少量的不依赖时间信息的方法被提出来用于重建传播网络. 这些方法或者需要知道传

播路径(PATH), 或者需要知道初始的和最终的感染节点集合(I2R). 
• PATH 算法将由传播路径连接的感染节点三元组作为输入, 其中, 每个三元组由 3 个节点组成, 它们

沿着网络中的传播路径被先后感染[11]. 虽然 PATH 算法具有不少优点, 例如坚实的数学基础和较低的

计算成本, 但它需要沿传播路径连接的感染节点三元组. 由于传播路径常常不可观测, 要获得沿传播

路径连接的感染节点三元组是非常困难的. 即使用户具有足够的完整正确的级联数据, 要推断出完

整正确的沿传播路径连接的感染节点三元组仍然是非常具有挑战性的. 
• I2R 算法研究了如何利用初始的和最终的节点感染状态来进行传播网络推断的问题[10]. 为此, I2R 计

算了每个节点 u 对另一个节点 v 的提升效果, 来衡量在已感染 u 的情况下, v 感染概率的提升. I2R 通

过不断找到当前提升效果最大的一对节点来发现潜在的节点间影响关系, 并在它们之间加入一条有

向边来表示该潜在影响关系. 当目标传播网络中的有向边数未知时, I2R 将会不断地添加有向边, 直
到所有节点都相连为止. 

与上述的不依赖时间信息的方法相比, 本文提出的 LDR 算法只需要网络节点的最终感染状态, 不再需要

其他任何关于感染路径的信息或传播网络的先验知识. 因此, LDR 算法在实际应用中更加广泛适用范围. 

2   问题描述 

一个传播网络可表示为有向图 G=(V,E), 其中, V={v1,v2,…,vn}为网络中 n 个节点的集合, E 为节点之间 m
条有向边的集合(即影响关系集合). 从父节点 vi 到子节点 vj 的边表示当 vi 被感染、vj 未被感染时, vi 将以一定

的传播概率感染 vj(可视为边的权值). 由于部分现有研究成果已经解决在已知传播网络拓扑结构的情况下如

何计算各条边上的传播概率[30], 本文中, 我们主要关注如何利用节点感染状态结果来推断得到传播网络拓扑

结构. 基于感染状态结果的传播网络拓扑结构推断问题可以描述如下[31]. 
• 给定: 集合 S={s1,…,sβ}是传播网络 G 在β次相互独立的历史传播过程结束时的节点感染状态结果, 其 
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中, 1( ,..., )nS x x= 是一个记录各节点最终感染状态的 n维向量, {0,1}ix ∈ (0为未感染的状态和 1为感

染状态)为第 次传播过程结束时节点 vi∈V 的感染状态( ∈{1,...,β}); 

• 推断: 传播网络 G 的边集 E. 

3   LDR 算法 

在本节中, 首先介绍基于条件熵的概率生成模型来衡量节点感染状态结果是由某种潜在父节点集合所生

成的概率; 然后, 我们讲解如何通过为每个节点找出一组最有可能的潜在父节点集合来推断潜在的影响关系; 
最后, 展示如何进一步推断出的潜在父节点集合, 从中识别和删除可能实际不存在的潜在父节点, 并将对本

文所提方法的时间复杂性进行分析. 

3.1   概率生成模型 

要使用阶段感染状态结果来推断传播网络的拓扑结构, 最主要的工作是提出节点感染状态结果的概率生

成模型, 即以传播网络中各个节点的感染状态 X1,…,Xn 为变量的联合概率分布 p(X1,…,Xn). 因为在传播过程

中, 各节点仅能够被其父节点感染, 所以我们可以将联合概率分布 p(X1,…,Xn)以如下方式重新定义: 

 1 1
1

( ,..., ) ( | ) ( ,..., )
in i F

n

i
np X X p X X p X X

=

=∏  (1) 

其中, Fi 为节点 vi∈V 的父节点, 
iFX 为节点 vi 的父节点 Fi 的感染状态变量. 令有向图 G′=(V,E′)为所要推断的 

目标传播网络 G 的一个估计. 在给定 G′的条件下, 基于公式(1), 传播网络中各节点的感染状态观测数据 S= 
{S1,…,Sβ}的对数似然度函数 logL(S|G′)为 
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其中, iF ′ 是节点 vi 在传播网络 G′中的父节点集合; iπ 是在第 次传播过程结束时, 节点 vi 的父节点集合 iF ′ 中 

的各父节点的最终感染状态. logL(S|G′)代表由传播网络 G′生成各节点最终感染状态数据 S 的概率的对数值. 
logL(S|G′)的数值越大, 则表示当前的传播网络 G′是对目标传播网络 G 的一个更好的估计. 令 ,i ixN π 为变量 Xi

和变量
iFX ′ 在节点感染状态观测数据 S中不同取值的统计量, 即在β次传播过程结束后, 节点 vi及其父节点 iF ′

的感染状态所构成的数值对(xi,πi)的不同取值情况在观测数据 S出现的次数; 令
i

Nπ 为父节点 iF ′ 的感染状态对

应的变量
iFX ′ 在节点感染状态观测数据 S 中不同取值的统计量. 显然, { } ,0,1i i ii xxN Nπ π∈

= ∑ 恒成立. 那么, 对数 

似然度函数 logL(S|G′)可以改写为如下形式: 
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其中, ( | )
ii FH X X ′ 为在已知变量

iFX ′ 的条件下, 变量 Xi 的条件熵. 具体计算方法如下: 
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条件熵 ( | )
ii FH X X ′ 的值越小, 则表示由传播网络 G′产生节点 vi 最终感染状态的可能性越大. 由以上公式 

(3)可知: 若要得到能够最大化对数似然度函数 logL(S|G′)的传播网络拓扑结构最优解, 只需要从节点集合 V 中 
为每个节点 vi 找到其父节点集合 iF ′ , 并且这个父节点集合能够使得条件熵 ( | )

ii FH X X ′ 的值最小化. 然而, 该

方法会使得得到的传播网络拓扑结构复杂度过高. 这是因为若节点 vi 的父节点集合 iF ′ 越大, 即其父节点的数 
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量增多, 在多余的变量的影响下, 条件熵的值会减小[32]. 此外, 根据独立级联传播模型(IC 模型常应用于传播

网络推断和影响最大化问题)[12,33]的定义, 每个节点只能被一个已感染的父节点所感染, 而不是被多个已感染 
的父节点所共同感染. 因此在计算节点 vi∈V 的条件熵 ( | )

ii FH X X ′ 时, 每次仅仅考虑潜在父节点集合中的一个 

节点, 即对于节点 vi, 只计算 H(xi|xj)的值, 其中, i≠j. 若 H(xi|xj)的值最小, 则节点 vj∈V 是节点 vi 的父节点的可

能性最大. 简言之, 条件熵 H(xi|xj)的值越小, 则节点 vj 与节点 vi 之间存在影响关系的可能性越大. 

3.2   影响关系推断 

条件熵衡量了某节点的感染状态结果是由指定父节点产生的概率, 我们可以使用它为传播网络中每个节

点找到其可能性最大的若干个潜在的父节点. 此外, 我们还可以通过研究节点 vi 的感染与其各潜在父节点的

感染之间是否存在显著的相关性, 来判断哪些潜在父节点与节点 vi 的影响关系明显较弱或几乎不存在. 
具体来说, 对于节点 vi 和节点 vj 的感染状态变量 vi∈{0,1}和 vj∈{0,1}的任意取值, 如果等式: 

 p(Xi=xi,Xj=xj)=p(Xi=xi)p(Xj=xj) (5) 
成立, 则可认为节点 vi和节点 vj的感染状态取值相互独立. 互信息(mutual information)是一种常用的信息度量,
经常被应用于衡量变量之间的相关性. 然而, 传统的互信息衡量的是节点 vi 和节点 vj 的感染状态取值之间的

相关性, 包括 0 和 1 两种状态, 而并非两个节点的感染事件(即只涉及感染状态为 1 的情况)之间的相关性. 因
此, 我们对互信息的定义进行改进, 具体形式如下: 

 
( 1, 1)

( 1, 1) ( 1, 1) log
( 1) ( 1)

i j
i j i j

i j

p X X
MI X X p X X

p X p X
= =

= = = = = ⋅
= =

 (6) 

基于以上改进互信息, 我们可以估计潜在父节点与子节点的感染事件之间的相关性, 通过筛除感染行为

与子节点相关性较弱的潜在父节点, 尽可能地避免加入强度太弱或根本不存在的节点间影响关系. 
综上, 潜在的影响关系的推断分析过程可分为以下 4 个步骤. 
(1) 初始化: 令 k=0, 并基于感染状态观测数据 S 计算传播网络中每两个节点 vi 和 vj 之间的条件熵; 
(2) 查找潜在父节点: 令 k=k+1, 对于传播网络中每个节点 vi, 找到使其条件熵数值最小的 k 个节点作为

vi 的潜在的父节点; 
(3) 计算相关性: 计算每个潜在的父节点与其子节点之间的改进互信息 , 使用划分聚类算法 , 即 K- 

means 算法(K=2), 将改进互信息按照数值的大小划分为两类, 并将改进互信息数值较小的一类中所

对应的潜在父节点从各节点相应的潜在父节点集合中去除; 
(4) 停止条件: 当传播网络中的所有节点都至少拥有一个潜在父节点时, 此推断过程停止; 否则, 返回

步骤(2). 
上述 4 个步骤持续地为传播网络中的节点添加可能性最大的潜在的父节点, 同时过滤掉相关性较弱的父

节点. 重复以上操作, 直到每个节点都至少拥有一个潜在的父节点. 这是因为在真实的传播网络中, 尤其是稀

疏网络, 一些节点的父节点数量很少, 甚至没有父节点, 所以使用以上停止条件能使推断出的影响关系结果

的具有很高的召回率, 并在此基础上尽可能地防止添加目标传播网络中不存在的影响关系, 以保障较好的准

确率. 

3.3   推断结果优化 

为了进一步提高推断潜在影响关系的准确率, 我们首先讨论哪种情况会造成原本与相关子节点无直接影

响关系的节点成为潜在父节点, 然后介绍如何将这类伪潜在父节点筛除, 从而优化推断结果. 
各节点与其推断出的潜在父节点表现出较强的感染相关性, 但这种相关性有时可能是由中介作用而非直

接影响关系引起的. 例如, 即使一个节点 vj 不能直接感染节点 vi, 但是若节点 vj 的某个或某些子节点恰恰是节

点 vi 的父节点, 那么节点 vj 可以通过感染这些中间节点对节点 vi 产生间接的影响. 这种间接的影响会造成推

断结果中的节点 vi 的潜在父节点集合有一定概率包含节点 vj. 
为了能够从所推断出的各节点潜在父节点集合中筛除这种伪潜在父节点, 我们可以考察节点及其潜在父



 

 

 

3108 软件学报 2022 年第 33 卷第 8 期   

 

节点的感染事件之间是否具有直接相关性. 具体来说, 若要衡量节点 vi∈V 及其潜在父节点 vj 的感染事件之间

的直接相关性大小, 如节点 vi 的其他潜在父节点至少有一个也处于感染状态时, 则需要排除这些处于感染状 
态的其他潜在父节点的中介作用. 这种情况可定义为 \ 1

i jF vX = . 例如, 若节点 vi 有 3 个父节点 vj, vk 和 v , 则

\ 1
i jF vX = 代表以下 3 种情况: ( 1, 0),  ( 0, 1)k kX X X X= = = = 和 ( 1, 1)kX X= = . 基于以上定义, 节点 vi 和节点 

vj 的感染事件之间的直接相关性大小可以用改进的条件互信息(conditional mutual information)来衡量, 其具体

计算公式如下: 

 
\ \ \

\

\ \

( 1, 1 | 1) ( 1) ( 1, 1| 1)

( 1, 1| 1)
                                                    log

( 1) ( 1, 1| 1)

i j i j i j
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CMI X X X p X p X X X
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= ⋅ = = =

 (7) 

如果节点 vj 是节点 vi 的一个伪潜在父节点, 即节点 vj 没有直接影响节点 vi, 则相应的改进的条件互信息 

\( 1, 1| 1)
i ji j F vCMI X X X= = = 的值将会很小, 通常趋近于 0. 因此, 对于推断得到的各节点的潜在父节点, 若其 

对应的改进CMI值趋近于 0, 则说明这个父节点为伪潜在父节点, 需将其从潜在父节点集合中筛除. 为了自动

确定哪些改进 CMI 值趋近于 0, 我们在数值集合(c1,…,cm′,cm′+1)上进行亲合度分析, 其中, m′为潜在父节点的个

数, ci(1≤i≤m′)为第 i 个潜在父节点及其子节点之间对应的改进 CMI 值, 并令 cm′+1=0. 
在这个亲合度分析中, 数值 ci 和 cj(i,j∈{1,…,m′+1})之间的亲和度定义如下: 

 
| |

exp ,  

0,                          

i

ij

jc c
i j

A t
i j

⎧ −⎛ ⎞
− ≠⎪ ⎜ ⎟= ⎨ ⎝ ⎠

⎪ =⎩

 (8) 

其中, t 为常量, 为所有改进 CMI 数值(c1,…,cm′)的均值. 亲和度分析旨在找到最接近于 0 的改进 CMI 值. 为此,
受到 Dominant Set 聚类框架[34]的启发, 我们提出了一个无参数的快速亲和度分析方法. 具体步骤如下. 

(1) 初始化集合 C={m′+1}以及向量 V=(0,…,0,1)T, 其中, 集合 C 用于记录最趋近于 0 的改进 CMI 值所对 

应的索引; 向量 V 为概率向量, 且其各元素总和为 1, 即 1
1

1,  0
j j j
m v v′+

=
=∑ ≥ . 

(2) 按照如下公式计算并找到在改进 CMI 值集合(c1,…,cm′,cm′+1)中与集合 C 索引所的数值{cj|j∈C}亲和度 
最高的改进 CMI 值 *i

c 所对应的索引 i*: 

 i*=argmaxi(VTAei−VTAV) (9) 
其中, ei 为单位矩阵中的第 i 列, VTAei 反映数值 ci 和集合{cj|j∈C}中数值的平均亲和度, VTAV 反映集合{cj|j∈C}
内数值之间的平均亲和度. 

(3) 如果 i*∈C, 则停止亲和度分析, 并从推断得到的潜在父节点集合中筛除第 个潜在父节点, 这里, 

∈C\{m′+1}; 否则, 更新集合 C, 使 C=C∪{i*}, 并按照如下公式(10)来更新概率向量 V 中的各元素后, 返回步 

骤(2): 
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其中, ω(C,i)反映数值 ci 和集合{cj|j∈C}中数值的平均亲和度与集合{cj|j∈C}内数值之间的平均亲和度的差值,
可以根据如下公式计算ω(C,i)的值: 
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以上亲和度分析的目的是, 找到一个包含数值 0且内聚性极高的数值集合. 为实现这一目标, 该方法持续
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向这个目标集合中添加能够使其内聚性增加的改进 CMI 值, 直到剩余的改进 CMI 值都不能增加目标集合的

内聚性, 则停止向集合中添加数值. 因此, 此集合中的改进 CMI 值均趋近于 0, 且远远小于集合外的改进的

CMI 值. 而且, 该方法不需要为了判断最终结果的收敛而设定任何参数. 相反, 传统的 Dominant Set 聚类方法

通常需要用户设定其方法的停止条件, 例如, 为向量 V 的变化量设定一个阈值[35], 而设定阈值的大小通常会

影响这些方法的最终结果. 
完成亲和度分析之后, 伪潜在父节点被从各节点的潜在父节点集合中移除. 余下的潜在父节点即为优化

后的推断结果. 从每个潜在父节点出发, 做一条指向其对应子节点的有向边, 构成边集合E, 即为LDR算法的

输出. 

3.4   复杂度分析 

LDR 算法总共分两个主要阶段. 
(1) 在影响关系推断阶段, 计算条件熵数的时间复杂度为 O(βn2), 其中, n 是目标传播网络中节点的数

量, β是用于推断的历史传播过程的数量. 此外, 计算改进的互信息的时间复杂度为 O(kβn), 执行 K- 
means 聚类算法的耗时为 O(2kτn)时间, 其中, k 为各节点潜在父节点数量的上限, τ是 K-means 聚类

算法的迭代次数; 
(2) 在推断结果优化阶段, 计算改进的条件互信息需要时间为 O(kβn), 基于改进的条件互信息进行亲和

度分析所需的时间复杂度为 O(k2n2). 
因此, 本文所提出的 LDR 算法的总体时间复杂度为 O(βn2+2kβn+2kτn+k2n2). 

4   实验分析 

4.1   实验设置 

• 网络 
我们采用 LFR 基准网络[36]作为人工合成的传播网络. 我们在生成 LFR 基准网络时, 节点个数设置为 n,

每个节点的平均度数设为 m/n, 其中, m 为网络中边的条数. 我们采用两组具有不同节点数量和平均度的 LFR
网络, 其参数设置见表 1. 此外, 我们还采用两个真实的传播网络, 即 NetSci 和 DUNF, 其中, NetSci[37]为表示

论文作者之间合著关系的传播网络, 包含 379 个节点(代表科学家)及 1 602 条边(代表科学家之间的合著关系); 
DUNF[13]为表示微博用户之间互相关注及信息转发关系的传播网络, 包含 750 个节点(表示微博的用户)以及 
2 794 条边(表示用户之间的关注和转发微博等). 

表 1  LFR 网络 

网络 节点数量 平均度 
LRF1.1-1.5 100, 150, 200, 250, 300 4 
LRF2.1-2.5 200 2, 3, 4, 5, 6

• 感染数据 
为获得感染状态结果数据 S, 我们在人工和真实网络上模拟β次感染爆发过程, 观察并收集每次传播过程

结束时, 网络中各个节点的感染状态数据. 在模拟感染传播的过程中, 我们随机选取初始感染节点, 其数量设

置为∂. 另外, 在每次感染传播过程中, 我们设置感染传播概率为 0.3, 即每个已感染的父节点以 0.3 的成功概

率对其尚未感染的子节点进行感染. 
• 性能指标 
为定量衡量本文算法所推断出的边集合 E 的准确性, 我们计算其推断出的边的 F-score(召回率和准确率

的调和平均值). 该性能指标是衡量传播网络推断算法性能的常用指标[6−9,13,14,16,21,24], 计算公式如下: 
2- ,  ,  ,TP TP

TP FP TP FN

Precision Recall N NF score Precision Recall
Precision Recall N N N N
⋅ ⋅

= = =
+ + +
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其中, NTP 为真实存在且被推断出的边的数量, NFP 为被推断出但并不真实存在的边的数量, NFN 为真实存在但

没有被推断出的边的数量. 
• 对比算法 
由于在现有基于时间信息的传播网络推断方法中, 基于嵌入空间的方法不能推断出显式的传播网络结

构, 我们选取基于凸优化的方法中经典代表性算法 NetRate[12]以及基于子模性质的方法中的高性能代表性算

法 MulTree[20]作为对比算法. 此外, 在现有不依赖时间信息的传播网络推断方法中, PATH 算法[11]需要所有沿

传播路径连接的感染节点三元组在实际中太难以获得 , 因此我们选取另一个不依赖时间信息的方法 , 即
I2R[10]算法作为对比算法. 需要指出的是: 本文所提出的 LDR 算法和主要对比算法都推断出了目标传播网络

的边,因此可以基于它们推断出的边来计算出各自确切的 F-score 用于性能评价. 但是对比算法中的 NetRate
算法未能推断出目标传播网络中哪些节点之间存在确切的边, 而是认为两两节点之间都可能存在边, 并推断

每一条边的权重(即两两节点之间的传播概率). 如果按照两两节点都存在边来计算 NetRate 算法的准确性, 对
该算法来说并不公平, 因此在性能比较时, 我们给 NetRate 算法一个特权: 由于权重较低意味着对应边上的两

个节点存在影响传播关系的概率较低, 我们将权重超过某阈值的边视为 NetRate 算法推断出的边, 并计算这

些边对应的 F-score 值; 同时, 通过不断变换所使用的阈值, 后验地找到 NetRate 算法能达到的最高 F-score 值
作为该算法的准确性表现. 另一方面, 虽然本文 LDR 算法并不需要知道关于目标传播网络的先验知识, 但
MulTree 算法和 I2R 算法需要预先知道目标传播网络中边的数量, 因此在运行这两个对比算法时, 我们将传播

网络中真实的边的数量 m 提供给它们. 

4.2   传播网络大小的影响 

为研究传播网络大小对算法性能的影响, 我们在 LFR1.1-1.5 上对算法进行了测试(β=150, ∂=0.15×n). 图
1(a)展示了算法在推断影响关系的准确性, 图 1(b)给出了它们的运行时间. 从图中可以看出: (1) LDR 算法的

准确性明显优于其他测试算法; (2) 传播网络规模越大时, NetRate 和 MulTree 以及 I2R 的准确性越低; (3) I2R
执行速度最快(但其准确性亦最低), LDR 比 NetRate 和 MulTree 更高效; (4) 被测算法的运行时间一般随着传播

网络规模的增大而升高. 

  
 (a) 准确性                               (b) 时间效率 

图 1  传播网络大小的影响 

4.3   传播网络平均度的影响 

为研究传播网络平均度对算法性能的影响, 我们在网络 LFR2.1-2.5 (β=150, ∂=0.15×n)测试算法. 图 2(a)
和图 2(b)分别报告了各算法的准确性和运行时间, 从中我们可以得到以下观察结果: 传播网络平均度的变化

度对测试算法的时间效率和 LDR 的准确性影响不大, 但对 NetRate 和 MulTree 以及 I2R 的准确性有显著影响. 

4.4   传播过程数量的影响 

为研究传播过程的数量对算法性能的影响, 我们在真实网络上用不同传播过程数量β (β取值为 50 到 250
不等, ∂=0.15×n)测试算法性能. 图 3 报告了各算法的准确性和运行时间, 从中可以观察到: (1) 与对比算法相

比, LDR 算法有更高的准确性和时间效率; (2) 传播过程越多, 所收集的感染结果数据越多, 有助于传播网络
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推断算法获得更好的准确性. 

    
(a) 准确性                                (b) 时间效率 

图 2  传播网络平均度的影响 

 
(a) 在 NetSci 上的准确性                  (b) 在 NetSci 上的时间效率 

 
(c) 在 DUNF 上的准确性                 (d) 在 DUNF 上的时间效率 

图 3  传播过程数的影响 

4.5   初始感染比例的影响 

为研究初始感染比率对算法性能的影响 , 我们在真实网络上用不同数量∂的初始感染节点测试算法

(β=150, ∂取值为 0.05×n 到 0.25×n). 图 4 报告了各算法的准确性和运行时间, 从中可以观察到: 当初始感染节

点越多时, 往往能感染更多的节点, 这时 LDR 和 MulTree 倾向于获得更加准确的推断结果, 但 NetRate 和 I2R
的准确性则会有所降低. 

5   结束语 

本文研究了如何只利用传播结果来进行传播网络推断的问题. 为此, 我们介绍了一个基于条件熵的概率

生成模型来推断潜在影响关系, 并讨论了如何利用节点感染的相关性来保障所推断影响关系的强度和真实

性. 在人工网络和真实网络上的实验结果, 证明了本文方法的有效性和运行效率. 
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(a) 在 NetSci 上的准确性                     (b) 在 NetSci 上的时间效率 

          
(c) 在 DUNF 上的准确性                     (d) 在 DUNF 上的时间效率 

图 4  初始感染率的影响 
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