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摘  要: 随着社交网络的蓬勃发展,信息传播问题由于具有广泛的应用前景而受到广泛关注,影响力最大化问题

是信息传播中的一个研究热点.它致力于在信息传播过程开始之前选取能够使预期影响力达到最大的节点作为信

息传播的初始节点,并且大多采用基于概率的模型,如独立级联模型等.然而,现有的影响力最大化解决方案大多认

为信息传播过程是自动的,忽略了社交网站平台在信息传播过程中可以起到的作用.此外,基于概率的模型存在一些

问题,如无法保障信息的有效传播、无法适应动态变化的网络结构等.因此,提出了一种基于重叠社区搜索的传播热

点选择方法.该方法通过迭代式推广模型根据用户行为反馈逐步选择影响力最大化节点,使社交网站平台在信息传

播过程中充分发挥控制作用.提出了一种基于重叠社区结构的方法来衡量节点影响力,根据这种衡量方式来选择传

播热点.提出了解决该问题的两种精确算法(包括一种基本方法和一种优化方法)以及该问题的近似算法.通过大量

实验验证了精确及近似算法的效率、近似算法的准确率以及迭代式传播热点选择方法的有效性. 
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Abstract:  With the development of social network, information diffusion problem has received a lot of attention because of its extensive 
application prospects, and influence maximization problem is a hot topic of information diffusion. Influence maximization aims at 
selecting nodes that maximize the expected influence as initial nodes of information diffusion, and most work on influence maximization 
adopts probabilistic models such as independent cascade model. However, most existing solutions of influence maximization view the 
information diffusion process as an automatic process, and ignore the role of social network websites during the process. Besides, the 
probabilistic models have some issues in that, for example, they cannot guarantee the information to be delivered effectively, and they 
cannot adapt the dynamic networks. To tackle the problem, this paper proposes an approach for hot spread node selection based on 
overlapping community search. This approach selects influence maximized nodes step by step through the iterative promotion model 
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according to users’ behavior feedback, and makes the social network websites play the controller’s role during information diffusion 
process. The paper also proposes a new method to measure the influence of nodes based on overlapping community structure, and utilizes 
this information measure method to select hot spread nodes. Two exact algorithms are proposed including a basic algorithm and an 
optimized algorithm, as well as an approximate algorithm are presented. Comprehensive experiments demonstrate the performance and 
accuracy of both exact and approximate algorithms, and the effectiveness of the iterative hot spread node selection method. 
Key words:  influence maximization; information diffusion; overlapping community; social network 

近年来,随着互联网信息技术的蓬勃发展,社交网络平台因其能够灵活、有效地传播和交换各种信息而受

到广泛的关注,社交网络用户呈爆炸式增长.由于在病毒式市场营销(viral marketing)上具有可观的应用前景,信
息传播问题(information diffusion)是社交网络领域被广泛研究的一个问题.它旨在解决在社交网络上如何快

速、有效地传播信息. 
为了使信息在社交网络中进行广泛的传播以使其影响力达到最大 ,影响力最大化问题 (influence 

maximization)成为信息传播问题中的一个研究热点,该问题由 Kempe 等人在 2003 年首次提出[1].影响力最大化

问题被定义为一个离散的优化问题:给定一个社交网络图和一个整数 k,要找到一个含有 k 个点的集合 S,使得以

该集合为初始化节点在某种传播模型下预期的影响力达到最大化.例如,为了推广新产品,公司会在社交网站平

台上向用户免费发放试用品,使这些初始用户在试用产品后可以将产品宣传给他们的朋友,以此达到宣传目的.
由于宣传存在花费代价,投放给初始用户的试用品和广告的数量有限,因此最关键的问题是如何选取初始用户,
使得他们具有最大的影响力,以致最终会选择购买新产品的用户数量达到最大,这就是影响力最大化问题在病

毒式市场营销背景下的一个典型应用.然而,影响力最大化问题致力于在信息传播过程开始之前选取关键的节

点作为初始节点,认为信息在选定初始化节点后会自动传播下去,信息传播过程是不受控制的,社交网站平台在

信息传播过程中可以起的作用被忽略.实际上,在信息传播的过程中,可以根据用户对传播信息的反馈对传播策

略加以调整,因而可以让社交网站平台参与控制信息传播过程,以达到更好的传播效果.为此,本文提出一种迭

代式推广模型:并非一次性选择出所有初始节点,而是分批次选择传播节点,根据本轮对传播节点进行信息推送

后用户的行为反馈来选取下一轮传播节点,以此来控制信息的传播过程. 
影响力最大化问题的两种经典模型分别为独立级联模型(independent cascade mode)和线性模型(linear 

model),皆由 Kempe 等人提出[1].其中,独立级联模型被后续研究者广泛采用并在此基础上衍生出各种变种模型.
该模型设定:一旦某用户 u接受了一条信息(如点击了一条广告),则该用户会进行一次独立尝试以试图影响其每

个邻居 v.每次尝试影响成功具有一个概率 pu,v,若某节点被影响成功,则该节点变为激活节点,且所有节点的状

态仅可以从未激活变为激活,反之则不可以.然而,现有的基于概率的影响力最大化模型在实际应用中存在一些

问题,会影响到信息传播的效果:首先,基于概率的传播模型无法保障信息从一个用户传播到另一个用户,传播

本身是一个概率化的过程;其次,概率模型的概率赋值本身在实际应用中不便于衡量;第三,该模型的种子节点

选择方法是一种静态方法,然而实际中社交网络的拓扑结构是不断动态变化的,因此该模型无法很好地适用于

动态变化的网络结构.鉴于以上原因,本文并未采用基于概率的模型,而是提出了一种基于重叠社区搜索的方式

来衡量节点的影响力. 
在社交网络中,研究发现重叠社区(overlapping community)结构普遍存在[2].社区结构由一些关联紧密的用

户节点组成,同一社区内节点间的相互连接要比它们与社区外的节点连接紧密得多.因此,在社交网络中,一个

社区可以代表一个有共同点(如兴趣、背景等)的用户群体,由于社区内的用户联系更紧密,直观上可以看出,同一

社区内的用户之间的影响力要更大,且这些影响不仅存在于线上网络世界,也存在于线下实际世界.比如,用户 u
看了某部电影并对其评价非常好,则用户 u 可能会在电影网站上给出评分,u 的好友会在网站上看到 u 的评分,
同时好友们也会在生活中接受到 u 对该电影的多次强烈推荐,这种实际的影响力可能要远大于网络上的影响

力.此外,社区之间是存在重叠的,即一个用户可以隶属于多个与其兴趣、社交活动、朋友等相关的社区,并且隶

属于多个社区的用户与多个社区内的用户关系都十分紧密,因此,这种用户的推荐范围更广,推荐能力更强.此
外,由于社交网络中的信息量巨大,用户每天都会面对海量信息,因此,用户的关注度是有限的,大量的广告推广
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信息会给用户造成不友好的用户体验,从而降低用户对社交网站的好感,基于重叠社区搜索的影响力衡量方法

可以有效利用用户间的潜在影响力,如用户间线下多次的推荐行为,这种方式更具说服力,且不会破坏用户对网

站的体验感.鉴于以上原因,本文利用社交网络中的重叠社区的结构来衡量用户的影响力,提出了一种基于重叠

社区搜索的传播热点选择(hot spread node selection,简称 HSNS)方法.其主要贡献点如下. 
1) 提出一种迭代式推广模型.该模型基于用户行为反馈的实时更新,迭代地选择最有影响力的目标用户进

行信息推荐,这与现有研究的一次性影响力最大化策略存在巨大差异. 
2) 提出一种基于重叠社区结构的方法来衡量节点的影响力,并据此提出传播热点选择问题,给出该问题的

精确和近似解决方法. 
3) 通过丰富的实验验证了精确和近似算法的效率和近似算法的准确率以及迭代式传播热点选择方法的

有效性. 
本文第 1 节介绍与本文相关的研究工作.第 2 节提出迭代式推广模型,并对传播热点选择问题给出形式化

定义.第 3 节提出传播热点选择问题的精确方法,其中包括基本方法和优化方法.第 4 节提出基于打分机制的传

播热点选择问题的近似方法.第 5 节通过大量实验来验证精确和近似算法的有效性和准确率.第 6 节对文章进

行总结,并展望下一步的研究工作. 

1   相关工作 

本文主要研究了一种基于重叠社区搜索的传播热点选择方法.该方法是一种基于重叠社区来衡量影响力

的影响力最大化问题解决方法.本节主要介绍与本文研究最相关的 3 个研究方向:影响力最大化问题、社交化

广告以及重叠社区发现问题. 
社交网络中的影响力最大化问题近年来引起了广泛的关注.Kempe 等人[1]将此问题定义为:选择一组种子

节点来进行影响力传播,使这些种子节点所能影响到的预期节点数量达到最大化.他们证明了该问题是 NP 难

的,且提出一种贪心算法来近似地解决.该方法重复地选择可以引起最大边际效应增量的节点.计算给定种子节

点的影响力传播问题是难解的[3],Kempe 等人[1]提出了影响力传播仿真过程,用仿真结果的均值来估计影响力

传播,然而该方法仿真过程计算量巨大.因此 ,Leskovec 等人 [4]提出了一种称为 CELF 的机制来减少计算次

数.Chen 等人提出了两种称为 DegreeDiscount[3]和 PMIA[5]的快速启发式算法.Jung 等人[6]用一种迭代方法来估

计影响力传播.文献[7,8]提出基于影响力传播路径的方法来估计受影响的节点.曹玖新等人提出了一种基于 k-
核的核覆盖率启发式算法[9].影响力最大化模型大多基于概率的级联模型,一些研究[1,10−12]给出多种方法来模

型化一个用户受其朋友影响而购买商品的概率.影响力最大化问题的传统解决方法忽略了对信息传播过程的

控制 ,并且是一个静态过程 ,无法很好地适应动态变化的网络结构 .Lin 等人 [13]提出一种推送驱动级联模型

(push-driven cascade),可以强化社交网站对信息传播过程的控制 .Tong 等人 [14]提出一种动态独立级联模型

(dynamic independent cascade)以自适应地动态选择种子节点.然而这两种方法仍以独立级联模型为基础,并没

有充分利用社交网络拓扑结构所蕴含的用户之间潜在的深层社会关系. 
社交化广告通过对社交网络中潜在信息的挖掘,对广告进行个性化定制以及定向目标投放.现有的一些社

交化广告研究通过观察用户的朋友对一则广告所采取的行为来衡量该用户对同一则广告采取行为的可能性,
以此验证社交化广告的意义和可行性.例如,Bakshy等人[15]在 Facebook数据上运行的实验验证了朋友对用户对

待广告行为的影响,实验发现社交网络中朋友对广告留下的痕迹增加了用户点击广告的概率,最近有一些对社

交化广告策略的最新研究.Aslay 等人[16]站在社交网络平台的角度,提出了一种基于预算花费的社交化广告推

广策略.该策略权衡了广告客户预算花费和广告推广平台的利益,试图从二者之间找到最佳的平衡.Abbassi等人[17]

提出了一种社交化广告推广策略,它根据社交网络中用户的印记来制定目标用户以及广告推广次序,使广告的

预期点击量最大化.然而,上述社交广告推广策略均采用基于概率的传播模型来衡量用户之间的相互影响,对社

交网络拓扑结构所蕴含的潜在信息并未充分加以利用,并且现有的社交化广告策略大多是一次性的推广策略,
并没有考虑用户的动态行为对广告推广策略产生的影响. 
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重叠社区结构被发现广泛存在于社交网络中,Palla 等人[2]在 2005 年首先提出了重叠社区问题,提出一种团

渗透方法(clique percolation method)来发现重叠社区结构,并提出一种称为CFinder[18]的工具来探测生物网络中

的重叠社区.除了团渗透方法以外,其他一些方法也被提出来,用以发现重叠社区,如基于链接划分的方法[19−21]、

基于标签传播的方法[22,23]等.胡云等人[24]提出了一种专门针对微博社交网络的,以用户-话题关系为主要划分原

则的多模网络重叠社区表达模型以及相应的重叠社区结构发现算法.此外,探测重叠社区还有一类基于统计模

型的方法[25−28].然而上述重叠社区探测问题以整个网络作为输入,一次性地探测出网络上所有重叠社区,这种解

决方法具有计算量巨大、无法适应动态图、灵活性差等局限性,因此 Cui 等人[29]提出了重叠社区搜索问题.该
问题以单个查询点作为输入,仅在网络中查找包含该点的所有社区,是一种局部搜索方法,重叠社区搜索方法是

轻量级的、灵活的,能够很好地适应动态网络.Shan 等人[30]在此基础上提出了以多个查询点作为输入的重叠社

区搜索方法.该方法也是本文所采用的方法.本文利用重叠社区结构来选择传播热点. 

2   迭代式推广模型及传播热点选择问题定义 

2.1   迭代式推广模型 

在介绍模型之前,首先考虑一件产品的普通传播模式:当一件新产品 A 上市时,它会被少数一群最初始的用

户购买,随着初始用户对产品的使用,体验感很好的用户会将 A 推荐给周围的朋友,且用户在推荐时已经有预筛

选,会把 A 推荐给对它有需求的朋友,这些被推荐者对朋友的推荐信息会比普通广告更优先考虑,因此他们购买

A 的几率更高,这些经过初始用户推荐而购买 A 的人自动加入了用户群,并把产品 A 推荐给他们的朋友,如此层

层迭代,最终产品A会被广泛地传播出去,并且找到最合适的受众.然而,传统影响力最大化问题的解决方案普遍

采用独立级联模型,在传播过程开始之前预先选定预计可产生最大影响力的种子节点,这种推广模型是一次性

的静态选择策略,没有考虑信息传播过程中用户的行为反馈对整个传播效果所产生的影响,这与现实生活中的

传播过程存在差异,因此,本文提出一种根据用户行为反馈进行动态调节的迭代式推广模型,如图 1 所示. 

 

Fig.1  Iterative advertising model 
图 1  迭代式推广模型 

首先,本文中设定社交网络是一个无向图,其中节点代表用户,边代表用户间的关系.在迭代式推广模型中,
第 i 次传播热点的选择取决于第 i–1 次传播推广后的反馈用户(我们将所有购买产品的用户称为反馈用户),第 1
次传播热点的选择取决于产品上市后未经推广时自发选购商品的原始用户.假设广告客户提供的推广总预算

为 B,且每人次广告推送的花费为 1.由此,我们给出传播模式和传播策略的概念. 
定义 1. 传播模式 P=(k1,…,kn)是一系列非负整数,代表在第 i 次迭代选择 ki 个传播热点.其中,k1,…,kn 满足

∑ki =B. 
定义 2. 给定一个社交网络G,一个传播模式P=(k1,…,kn),与之对应的一个传播策略 G

PS =(s1,…,sn),由一系列 
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点的集合组成,其中|si|=ki, si 是第 i 次迭代选择出的传播热点集合. 
基于传播模式和传播策略的定义,整个迭代式推广模型的执行框架如算法 1 所示. 
算法 1. 迭代式推广模型框架. 
输入:图 G(V,E);推广总预算 B;反馈用户集合 F=(b0,…,bn−1). 

输出:传播策略 G
PS =(s1,…,sn). 

1) G
PS ←∅; 

2) k1=Compute(b0); 
3) sum←0; 
4) i←1; 
5) while sum+ki ≤B do 
6)  sum←sum+ki; 
7)  si←SelectNodes(bi−1,ki); 
8)  G

PS ← G
PS ∪{si}; 

9)  Spread(si); 
10)  ki+1=Compute(bi); 
11)  i←i+1; 
12) if sum≠B 
13)  si←SelectNodes(bi−1,B-sum); 
14)  G

PS ← G
PS ∪{si}; 

15)  Spread(si); 

16) return ;G
PS  

从算法 1 中可以看出,迭代式推广模型的输入有推广总预算 B,以及反馈用户集合 F=(b0,…,bn–1),其中,b0 是

传播开始之前的原始用户,bi(1≤i≤n–1)是经过第 i 次传播热点选择并进行信息传播之后对推广产品进行购买

的反馈用户,虽然它是在传播过程中产生的,但它是已知的,因此我们将它看成是整个推广模型框架的一个输入.
传播模式 P=(k1,…,kn)中的元素 ki 与反馈用户 bi 相关,第 2.2 节将给出其具体定义方法.首先,根据原始用户 b0 计

算出第 1 次迭代要选择的传播热点数量 k1(第 2 行),对于进行的第 i 次迭代,当前 i 次的传播代价之和 sum 不大

于推广总预算 B 时,根据当前的反馈用户 bi–1 选择 ki 个传播热点作为传播策略 si,并将其加入传播策略集合(第 5
行~第 8 行),然后进行传播推广(第 9 行),传播推广包括社交网站对传播热点用户的推广以及用户之间的相互推

广,待本轮传播结束后,根据新的反馈用户 bi 计算下一轮迭代的传播热点数量 ki+1(第 10 行),当包含最后一轮的

传播热点数量之和超过推广总预算时,选择满足预算所剩数量的传播热点,将所得传播策略加入传播策略集合

并进行传播推广,最终返回传播策略集合(第 12 行~第 16 行). 

2.2   传播热点选择问题定义 

在迭代式推广模型中,最重要的环节是根据反馈用户,从社交网络中挖掘出最具推广价值的用户,因此,需
要定义何种用户可称为“具有推广价值”.直觉上来说,具有推广价值应该具备两个基本条件:(1) 用户对产品感

兴趣,有很大的可能购买;(2) 用户本身具有很强的影响能力,可以把产品广泛地推广出去,并使信息接收者容易

被说服.研究发现,社区结构可以很好地反映用户的共性,即具有共同兴趣的用户会处于同一社区中,利用这一

特点,根据反馈用户可以挖掘出对产品具有同样兴趣的用户.此外,同一社区内的用户彼此之间联系紧密,因此,
传播的广告更具有效性,容易被接受.另外,社区之间存在重叠,即一个用户可以隶属于多个社区,所在的社区数

量越多,用户的传播能力越强.鉴于以上特点,我们利用重叠社区结构来定义具有推广价值的用户,其中,重叠社

区我们采用 Palla 等人[2]提出的基于 k 团(k-clique)的定义方法. 
定义 3. 一个社区,准确地说,一个 k 团社区,是由一组互相可达的 k 团连接而成.其中,若两个 k 团共享 k–1
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个节点,则称这两个 k 团相邻接.因此,一个 k 团社区是一个 k 团连通分支. 
定义 4. 给定图 G,反馈用户集合 b 和整数 k,已知反馈用户集合 b 中的节点分布于社区 C1,…,Cm 中,传播热 

点选择问题是要从社区 C1,…,Cm 中找出 k 个节点,使得
1
| |k

ii
n

=∑ 最大,其中,|ni|是节点 i 所隶属的社区数量,这些 

节点称为传播热点. 
以图 2 为例,假设反馈用户节点为点 b,可得到其所隶属的两个 4 团社区{a,h,c,b,i},{b,c,l,k,j},要从这两个社

区的所有节点中选出两个传播热点(k=2),则选出的节点是{a,c},因为它们都隶属于两个社区(其中,a 隶属于{a,d, 
f,g}和{a,h,c,b,i},b 隶属于{a,h,c,b,i}和{b,c,l,k,j}),而其他节点 h,i,j,l,k 只隶属于 1 个社区. 

 
Fig.2  An example of hot spread node selection 

图 2  传播热点选择问题举例 

对于传播热点选择问题中要选取的节点个数 k,它与反馈节点所分布的社区 C1,…,Cm 有关,k 的计算方法如

公式(1)所示. 

 
1

m

i
i

k Cα
=

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
∪  (1) 

其中,
1

m

i
i

C
=
∪ 表示反馈节点所分布的所有社区C1,…,Cm中的节点个数,α为比例参数.该公式表示从反馈用户所分 

布的所有社区节点中选择一定比例数量的节点作为传播热点. 
需要提到的是,本文提出的传播热点选择问题目标是找到满足定义 4的约束条件中的 k个传播热点,在多种

节点组合都满足约束条件的情况下,只需找到其中的 1 种即可.因此,针对多种满足条件的节点组合,本文的算法

随机选择其中一种作为传播热点.此外,本文提出的基于重叠社区搜索的模型来自于实际应用,例如,用户听到 1
个熟人推荐某产品和听到多个熟人推荐该产品所受到的影响力强度是不一样的.因此,即使下一轮传播热点和

上一轮传播热点影响到的节点相同,下一轮传播热点对所影响节点进行的传播行为也会加深上一轮传播热点

的影响效果.所以,即便传播热点所影响的节点有所重叠,也并不算对总的推广预算 B 造成浪费. 

3   传播热点选择精确方法 

本节介绍传播热点选择的两种精确算法,一种是简单的基本算法,另一种是经过优化的算法. 

3.1   基本方法 

从图 2 的例子中可以看出,点 a 所隶属的{a,h,c,b,i}是已知社区,而它所隶属的{a,d,f,g}是未被发现的社区,
因为该社区没有包含反馈节点 b.因此,要想统计出已知社区中每个节点所隶属的社区数量,最直接也是最准确

的办法是对每个节点都进行重叠社区搜索(overlapping community search).重叠社区搜索是根据给定的查询点,
局部地发现查询点所隶属的社区.该方法的优点是灵活、轻量,本文利用 Shan 等人提出的支持多查询点的重叠

社区搜索方法[30]来得到相关用户的重叠社区结构.算法 2 给出了传播热点选择的基本方法的执行过程. 
算法 2. 传播热点选择基本算法. 
输入:图 G(V,E);社区 C1,…,Cm;参数 ki,kc. 
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输出:ki 个传播热点 n1,…,nki. 
1) N=minheap(ki);   //初始化大小为 ki 的小顶堆 
2) for Ci in C1,…,Cm do 
3)  for ni in Ci do 
4)   |ni|←OCS(G,ni,kc); //重叠社区搜索 
5)   N.update(ni,|ni|);  //更新小顶堆 
6) return N; 
算法 2 解决的问题是从已知社区 C1,…,Cm中选择出 ki 个隶属社区数量最多的节点,其中 ki 为迭代推广模型

第 i 次迭代要选择的节点数量.具体做法是,在已知社区 C1,…,Cm 中,我们对每个点 ni 进行重叠社区搜索(kc 是 k
团的参数),得到其所隶属的社区数量|ni|,并用小顶堆 N 来维护 ki 个社区数量最多的节点.然而,由于重叠社区搜

索是一个 NP 难问题[30],因此对每个节点进行重叠社区搜索的时间代价太高,在输入的已知社区包含节点数量

过多的情况下是不适用的,为此,我们提出一种优化的精确方法. 

3.2   优化的精确方法 

由于基本方法中对每个点进行重叠社区搜索的方法会出现大量不必要的冗余计算,Shan 等人[30]提出了一

种方法,根据节点的类别进行单点重叠社区搜索优化.在该方法中,将节点针对某一个社区分为内部节点、边界

节点和外部节点.受到该方法的启发,本文对节点分类的定义加以改进,将节点针对某一组已知社区进行分类,
使其适应传播热点选择问题这一应用背景.给定已知社区 C1,…,Cm,节点根据其邻点和已知社区的关系分为内

部点、边界点和外部点.这 3 种节点定义如下. 
定义 5. 节点 ni 属于已知社区 C1,…,Cm,若其所有邻点也都属于已知社区 C1,…,Cm,则节点 ni 是内部点. 
定义 6. 节点 ni 属于已知社区 C1,…,Cm,若它有 1 个或多个邻点不属于已知社区 C1,…,Cm,则节点 ni 是边  

界点. 
定义 7. 不属于已知社区 C1,…,Cm,的节点称为外部点. 
以图 2 为例,已知反馈节点 b 和两个 4 团社区{a,h,c,b,i},{b,c,l,k,j},则已知社区中的点 c,h,i,j,k,l 是内部点,

只有节点 a 是边界点.显而易见,内部点不会存在于新的社区中,因此,我们只需对已知社区中的边界点进行重叠

社区搜索,计算其隶属社区数量;对于已知社区中的内部节点,只需统计其隶属社区数,然后选出 ki个隶属社区最

多的节点.具体优化的精确算法如算法 3 所示. 
算法 3. 传播热点选择优化算法. 
输入:图 G(V,E);社区 C1,…,Cm;参数 ki,kc. 
输出:ki 个传播热点 n1,…,nki. 
1) N=minheap(ki);      //初始化大小为 ki 的小顶堆 
2) for Ci in C1,…,Cm do 
3)  for ni in Ci do 
4)   if ni is interior node then  //对于内部点 
5)    |ni|←Count(C1,…,Cm,ni);  //统计其社区数 
6)    N.update(ni,|ni|); 
7)   else      //对于边界点 
8)    add ni into B;    //将边界点存起 
9) for ni in B do 
10)  |ni|←OCS(G,ni,kc);    //对边界点进行重叠社区搜索,计算社区数 
11)  N.update(ni,|ni|); 
12) return N; 
如算法 3 所示,仍然采用小顶堆来维护 ki 个社区数量最多的节点.对于已知社区中的每个节点 ni,判断是内
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部点还是边界点,若是内部点,则直接统计它的社区数然后更新排序;若是边界点,则对其进行重叠社区搜索,计
算出社区数目,然后更新排序,最终将 ki 个隶属社区数最多的节点返回.针对图 2 中的例子,我们只需对点 a 进行

重叠社区搜索,这极大地降低了计算代价.具体优化效果将在实验中详细体现. 

4   传播热点选择近似方法 

由于两种精确方法中采用的对节点进行重叠社区搜索的方法是 NP 难问题,因此,尽管经过优化,其时间复

杂度仍然较高,因此,我们提出一种有效降低时间复杂度的近似方法来进行传播热点选择. 
在本节中,利用给已知社区中每个节点打分的方式来衡量节点所隶属的社区数量,以此方法来替代对每个

节点进行时间复杂度较高的重叠社区搜索,从而可以快速选出传播热点,因此,一种可以较好地反映隶属社区数

目的近似打分方法是该近似方法的核心.近似方法的执行过程与算法 2 基本相同,只需将对每个节点进行重叠

社区搜索(第 4 行)替换成对每个节点计算其得分即可. 
由社区的定义可知,社区是由 k 团连接而成的,因此,隶属于多个社区的点肯定存在于多个 k 团中,所以一个

点最多可以隶属的 k 团数可以用来衡量它所隶属的社区数.然而,即使一个点隶属于多个 k 团中,若这些 k 团彼

此相邻接,则该点仍然属于同一个社区中.因此,我们引入局部集聚系数(local clustering coefficient)[31]来解决这

个问题.该系数量化衡量一个节点和邻点之间可以构成一个团的连接紧密程度,当节点的所有邻点之间互相连

接时,局部集聚系数为 1,节点的所有邻点之间没有边相连,局部集聚系数为 0.因此,若一个节点隶属于多个 k 团,
且该节点的局部集聚系数较低,则认为它所隶属的这些 k 团分布较为分散,因此,这些 k 团可能属于不同的社区.
由此我们引入社区数目估计函数作为节点的打分函数.该函数表示如公式(2)所示. 

 max- ( )( )
( )

i
CN i

i

k clique nScore n
lcc n

=  (2) 

其中,k-cliquemax(ni)表示点 ni 最多可以隶属的 k 团数,lcc(ni)是点 ni 的局部集聚系数.一个点的局部集聚系数定义

如公式(3)所示. 
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i

i i
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d d

=
−

 (3) 

其中,|ei|是点 ni 的邻居节点之间存在的边的数量,di 是点 ni 的度. 
由公式(2)可知,如何计算给定节点最多可隶属的 k 团数是打分函数的关键问题.该问题可以形式化定义为:

给定节点 ni,已知其度为 di,邻点之间的边数为|ei|,求 ni 最多可以存在于多少个 k 团中.该问题可以转化为:给定

di+1 个节点,|ei|+di 条边,在保证这些节点相连的情况下,最多可以构成多少个 k 团,为了表述方便,令 d=di+1,|e|= 
|ei|+di,即给定 d 个点,|e|条边,最多能构建多少个 k 团. 

对于给定已知点数和边数求最多可以构建的 k 团数问题,可以采用贪心策略来得到该问题的最优解:首先,
从给定的点中取出 k 个点和 k(k–1)/2 条边构建出第 1 个 k 团,接下来每次从剩下的点中引入 1 个点和 x 条边,
要保证新加入的这 1 个点和 x 条边可以引入最多的 k 团个数,且剩下的点和边数可以满足点数大于等于边数,
以保证整个图的连通性.概括来说,贪心策略的宗旨是在保证图的连通性的情况下,每引入一个点要引入最多的

k 团.下面我们通过图 3 举例说明贪心策略的执行过程. 

 

Fig.3  An example of greedy strategy for d=7, |e|=14 
图 3  贪心策略举例,d=7,|e|=14 
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图 3 的例子中给定 7 个点,14 条边,求最多可以构建多少个 4 团.首先,选取 4 个点和 6 条边构建出第 1 个 4
团,接下来引入一个新点和 4 条边,则新构建出 4 个 4 团,然后引入一个新点,此时若引入全部余下的 4 条边,则还

剩 1 个点和 0 条边,形成孤立点,因此本次最多可以引入 3 条边,构建出 1 个 4 团,最后引入 1 个新点和 1 条边,
执行过程结束,因此,最多可以构建出 1+4+1 共 6 个 4 团.贪心策略求解最多 k 团构建问题的具体执行过程如算

法 4 所示. 
算法 4. 贪心策略最多 k 团构建求解算法. 
输入:点数 d,边数 e,参数 k. 
输出:最多 k 团数 c. 
1) c=0; 
2) e=e–k(k−1)/2;   //构建第 1 个 k 团 
3) d=d–k; 
4) if e<d then   //如果剩余的点和边无法保证图的连通性 
5)  c=0;    //则构成的 k 团数为 0 
6) else 
7)  c=1; 
8)  x=k;    //x 为当前最多可以添加的边数,初始化是 k 条边 
9)  while e≥d+k–2 //当剩余的点和边数不满足终止条件时 
10)   e=e–x;   //引入新的 1 个节点和 x 条边 
11)   d=d–1; 
12)   if e<d then  //如果剩余的点和边无法保证图的连通性 
13)    e=e+x;  //则还原剩余点和边数,并将最多可加边数减 1 
14)    d=d+1; 
15)    x=x–1; 
16)   else   //否则,计算新引入 k 团数,并将最多可加边数增 1 

17)    c=c+ 1k
xC − ; 

18)    x=x+1; 
19) return c; 
如算法 4 所示,给定点数 d 和边数 e,求最多可以构建多少个 k 团.首先取 k 个点和 k(k–1)/2 条边构建首个 k

团(第 2 行~第 3 行),然后检查剩余的点和边数是否满足图的连通性,若不满足,则直接返回 k 团数为 0(第 4 行~
第 5 行).接下来,当剩余的点和边数不满足终止条件 e≥d+k–2 时(第 9 行),从剩余点中引入一个新点和 x 条边,
保证新引入的点和边可以构成最多的 k 团(第 10 行~第 11 行),若此时剩余点和边数不满足图的连通性,则回溯

并将最多可添加的边数 x 减 1(第 12 行~第 15 行);若剩余点和边数满足图的连通性,则本次引入的点和边数方案 

成立,计算新引入的 k 团数 1,k
xC − 并将最多可增加边数 x 增 1(第 16 行~第 18 行). 

下面分析贪心过程的终止条件.假设过程进行到添加最后一个可以引入 k 团的节点和边数,此时剩余点数 d
中包括即将引入新 k团的 1个节点,以及其余无法引入新 k团的 d–1个节点,而要想引入新 k团,则至少要引入 k–1
条边,要使剩余 d−1 个节点保证和查询点相连,则至少需要 d–1 条边,因此,剩余边数 e 要满足:e≥(d–1)+(k–1)=d+ 
k–2,终止条件得证. 

抽象地看待整个贪心算法过程,它主要分两个步骤. 
Step 1. 构建首个 k 团. 
Step 2. 每次引入 1 个新点和 x 条边以引入最多的 k 团,直到剩余点和边数违背终止条件. 
下面我们证明本文提出的贪心策略所得的解即最优解.要证明这个问题,我们需要证明:(1) 有一个最优解以

贪心选择开始,即最优解包含初始选择 Step 1;(2) 最优子结构性质,即一个问题的最优解包含其子问题的最优解. 
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定理 1. 给定 d 个节点和 e 条边,在保证图连通性的情况下,通过每引入一个点要引入最多个 k 团的方式构

建图可以得到最多数量的 k 团. 
证明:首先证明贪心选择性,假设最多可以构造出 c 个 k 团,若 c>0,则第 1 步可以得到 1 个 k 团,必然包含在

c 中;若 c=0,则第 1 步无法构造出 k 团,因而得到 0 个 k 团,也包含在 c 中.接下来证明最优子结构性质.假设 

c 是所对应的最多 k 团数,c′是 d 个点 e 条边的上一步 d′个点 e′条边所能构成的 k 团数,因此 c=c′+ 1,k
xC − 若 c′不

是最多所能构成的 k 团数,即存在 c″>c′,则 c″+ 1k
xC − >c,即 c 不是最优解,与原假设矛盾,因此,c′是 d′个点和 e′条 

边的最优解,最优子结构得证.因此,本贪心策略可以得到最优解. □ 
贪心策略最多 k 团构建求解算法的时间复杂度为 O(d),其中 d 为每个点的度,因此,近似算法中对每个点进

行打分这一执行过程的时间复杂度是线性的 ,而精确算法中对每个点进行重叠社区搜索的时间复杂度是 

O( k
NC ),其中 N 是被搜索社区中所有点的数量.由此可以看出,近似算法的时间代价被极大地降低.此外,由于贪 

心策略的输入是每个点的邻点个数和邻点之间的边数,因此可以对图进行预处理,将这些信息预先存储在每个

节点中,以降低实时计算的时间代价.我们将通过实验来衡量近似算法的效率和准确度. 

5   实验结果与分析 

5.1   实验设置与数据集 

实验环境采用 Intel Core2 2.67GHz 处理器,4G 内存,32 位 Windows 7 操作系统,所有算法均采用 C++语言

实现. 
本文采用 4个真实的社交网络作为实验数据集,这些网络的数据规模统计见表 1.豆瓣网是国内的一个社交

网站,该网站提供图书、影视、音乐等作品信息,用户可以对这些作品进行收藏、评论、打分等操作,豆瓣数据

集中包括用户的关系网络,以及 1 周之内用户对电影的评价(包括时间戳),该数据集由爬虫程序抓取.DBLP 是一

个学术领域的合作者网络,该数据来源于近期公布的 DBLP 数据库快照,DBLP 网络中的节点代表文章的作者,
边代表作者间的合作关系.LiveJournal 提供了 LiveJournal 网站中用户间的朋友关系.该网站是一个在线博客社

区,用户在网站上会建立朋友关系.Friendster 是一个在线游戏网站.该网站曾经是一个社交网站,用户之间也

会建立朋友关系.我们从斯坦福大型网络数据集集合中获取了 LiveJournal和 Friendster的数据集.我们用豆瓣

网数据集评价本文所提出方法的有效性,用 DBLP,LiveJournal 和 Friendster 数据集来评价算法的性能. 

Table 1  Social networks for experiments 
表 1  实验所用社交网络 

数据集 点数 边数 平均度 
豆瓣网 35 216 425 328 12.1 
DBLP 968 956 4 826 365 9.96 

LiveJournal 3 997 962 34 681 189 17.4 
Friendster 4 856 981 78 051 642 32.1 

 

5.2   实验结果与分析 

本文通过在 DBLP,LiveJournal 和 Friendster 这 3 个数据集上进行大量的实验来评估传播热点选择精确算

法和近似算法的执行效率以及近似算法的准确率.从算法 2、算法 3 中可以看出,算法的性能与两个输入相关:
一是已知社区的规模,二是 k 团的参数 kc.因此,我们分别通过调节这两个输入来测试算法的性能.已知社区的规 

模用已知社区所包含的所有节点来定义,其用公式可以表示为 1| |.m
ii

N C
=

= ∑ 由于传播节点数量参数 k 对算法性 

能影响基本可以忽略不计,因此下面每组实验我们固定选取 5 个传播热点. 
首先调节参数 kc 来比较基本方法和优化方法这两种精确方法的执行效率.实验设置方法是:对每个 kc,随机

选取 10 个节点,将这 10 个节点所隶属的社区作为已知社区,对于 3 个数据源,分别选取社区规模 N 为 50 个,70
个,90 个节点(±5 个节点)的已知社区作为实验的已知社区输入,每个数据源选取 5 组已知社区数据进行重复实
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验.对于基本算法和优化算法中涉及的对每个节点进行的重叠社区搜索操作,我们限定每个节点的搜索执行时

间为 60s,若超过 60s 搜索仍未结束则强行终止.实验结果如图 4 所示.优化方法的效率要优于基本方法:在 DBLP
数据源中 ,优化方法的效率比基本方法提高了 85%~95%;在 LiveJournal 数据源中 ,优化方法的效率提高了

70%~81%;在 Friendster 中,优化方法的效率提高了 28%~34%.由于每个点的最大执行时间被设置为 60s,而
Friendster 数据集点和边数分别是百万级和千万级,且每个点的平均度高达 32.1,因此在该数据集中,执行过程有

被终止的情况,所以实际上的优势可能要高于这个值.然而可以注意到,从图 4(a)~图 4(c),优化算法的效率提高

呈衰减趋势,这是由于随着数据集单点平均度的增加,大部分节点可能都同时隶属于多个社区,因此社区的内部

节点相对减少,所以优化算法的优化机制受限. 

 
 

Fig.4  Efficiency of basic algorithm and optimized algorithm with varying kc 
图 4  不同 kc 下基本方法和优化方法的效率 

接下来调节已知社区规模 N 来比较两种精确方法.实验设置的方法是:对于 3 个数据源,分别固定其参数 kc

为 7,9,11,然后将每个数据源的已知社区规模 N 划分为 4 个区间,每个区间允许相差±5 个节点,且每个区间选取

5 组已知社区,这些已知社区的获取方法与图 4 相同,同样限定每个节点的搜索执行时间为 60s.实验结果如图 5
所示.优化方法的效率仍优于基本方法:在 DBLP 数据源中,优化方法的效率比基本方法提高了 86%左右;在
LiveJournal 数据源中,优化方法的效率提高了 75%左右;在 Friendster 中,优化方法的效率提高了 31%左右.另外,
随着已知社区规模 N 的增大,优化方法的耗时增长要比基本方法的耗时增长缓慢,这说明了我们省略内部节点

的优化策略的有效性. 

 

 

Fig.5  Efficiency of basic algorithm and optimized algorithm with varying N 
图 5  不同 N 下基本方法和优化方法的效率 

下面比较优化的精确算法和近似算法的效率.首先调节参数 kc,已知社区规模的设置方法与图 4 相同,对 3
个数据源仍选取 50,70,90 大小的社区作为已知社区输入,实验结果如图 6 所示.近似方法的执行效率要远远优

于优化算法:在 DBLP 数据源中,近似方法的效率提高了 90%~97%;在 LiveJournal 数据源中,近似方法的效率提

高了 99.2%~99.6%;在 Friendster 数据源中,近似方法的效率提高了近 100%.与优化方法不同,近似方法的效率并

不受 kc 影响,并没有像优化算法一样随着的 kc 增大而减小;并且近似方法也不受数据源规模的影响,对于平均度

(a) DBLP (N=50) (b) LiveJournal (N=70) (c) Friendster (N=90) 

(a) DBLP (kc=7) (b) LiveJournal (kc=9) (c) Friendster (kc=11) 
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亦不敏感,无论是平均度为 10 的 DBLP 数据源还是平均度为 32 的 Friendster 数据源,近似方法的执行时间都基

本相等.由此可以看出,近似算法极大地提高了执行效率. 

 
 

Fig.6  Efficiency of optimized algorithm and approximate algorithm with varying kc 
图 6  不同 kc 下优化方法和近似方法的效率 

接下来调节已知社区规模 N 比较优化算法和近似算法的效率.对于 3 个数据源,分别固定其 kc 为 7,9,11,已
知社区规模的调节方法与图 5 相同,实验结果如图 7 所示.近似方法的执行效率仍远高于优化算法:在 DBLP 数

据源中,近似方法比优化方法提高了 4 个数量级;在 LiveJournal 数据源中,近似方法比优化方法提高了 5 个数量

级;在 Friendster 数据源中,近似方法比优化方法提高了 6 个数量级.由于优化方法受节点平均度的影响较大,因
此近似方法提高的效率在 3 个数据源上依次递增.从图中可以看出,近似算法随已知社区规模 N 呈线性增长.这
组实验进一步验证了近似方法的效率得到了显著的提高. 

 
 

Fig.7  Efficiency of optimized algorithm and approximate algorithm with varying N 
图 7  不同 N 下优化方法和近似方法的效率 

然后验证近似算法的准确率.对于 3 个数据源,固定其 kc 为 7,9,11,已知社区规模的调节方法与图 5 相同,近
似算法平均和偏差准确度如图 8 所示.在 DBLP 数据源中,近似方法的准确度在 76%~83%之间;在 LiveJournal
数据源中,近似方法的准确度在 77%~82%之间;在 Friendster 数据源中,近似方法的准确度在 75%~82%之间.实
验数据显示,近似算法的准确度至少在 70%以上,且波动较小,基本稳定,与数据集规模和已知社区规模基本不相

关,因此健壮性较好.与近似算法效率提高的幅度相比,其准确度是较为理想的,可以被接受.图 7 和图 8 的实验验

证了近似方法打分策略的合理性和可行性. 
本文通过豆瓣数据集来验证迭代式推广模型下基于重叠社区搜索的传播热点选择策略的有效性.对比的

两种方法分别是:Kempe 等人提出的传统的解决影响力最大化问题的贪心方法(Greedy)[1],该方法基于独立级联

模型,采用爬山算法在传播过程开始前一次性选取传播热点,本实验中每次选取节点进行 10 000 次仿真;迭代式

推广模型下基于重叠社区搜索的传播热点选择方法,该方法以天为循环周期,对每天的数据进行一次迭代计算

选取传播热点. 
由于本文提出的影响力最大化模型没有采用基于概率的模型,因此无法用激活点期望值来衡量影响力最

(a) DBLP (kc=7) (b) LiveJournal (kc=9) (c) Friendster (kc=11) 

(a) DBLP (N=50) (b) LiveJournal (N=70) (c) Friendster (N=90) 
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大化模型的有效性.因此,对于上述两种方法,采用如下方法来评价算法选取的传播节点的影响力.在此简单认

为,若一个用户的邻居在该用户之后观看了相同的电影,则是受到了该用户的影响,此方法虽不够严谨,但用来

作为标准统一评价两种算法,亦不失公平性.对于用户网络中的每个节点,对不同的电影进行分别统计,统计的 

是一个用户 u 的所有在该用户对某部电影 m 进行评价之后对同一部电影进行评价的邻居节点数量,记为 ,m
uI 对

于给定预算值B,将B个 m
uI 值最大的节点之和作为理论最佳影响力值,将算法实际选出的B个节点的 m

uI 之和与之 

相比,该比值作为影响力衡量比(IMR),如公式(4)所示. 

 
m
uu R

m m
uu top B

I
IMR

I
∈

∈ −

= ∑
∑

 (4) 

 
 

Fig.8  Accuracy of approximate algorithm with varying N 
图 8  不同 N 下近似方法的准确率 

两种算法的有效性对比实验结果如图 9 所示.可以看出,基于重叠社区搜索的传播热点选择方法的影响力

衡量比要高于基于独立级联模型的贪心方法,并且随着预算值 B 的增大,传播热点选择方法的影响力衡量比逐

渐增大,最大可达到 65%左右,而贪心方法的影响力衡量比并没有随着预算值而变化,基本维持在 40%左右.
该结果验证了本文提出的基于重叠社区搜索的迭代式传播热点选择方法的有效性要优于传统的影响力最大

化方法. 

 

Fig.9  Comparing the effectiveness of Greedy and HSNS methods under different B 
图 9  比较不同 B 下贪心算法和传播热点选择方法的有效性 

6   结  论 

本文研究了社交网络背景下信息传播问题中的影响力最大化问题.与现有的大多数基于概率的独立级联

模型一次性选出所有目标推广节点不同,本文提出了一种基于重叠社区结构的方法来衡量节点的影响力,基于

这种影响力衡量方法的迭代式推广模型根据用户行为反馈逐步选择影响力最大化节点,使社交网站平台在信

息传播过程中充分发挥控制作用,为广告客户从用户中选取对其最有价值的推广目标.为此,我们提出了迭代式

推广模型以及基于重叠社区结构的传播热点选择方法.该方法的精确方法包括基本方法以及优化方法.由于精

(a) DBLP (kc=7) (b) LiveJournal (kc=9) (c) Friendster (kc=11) 
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确方法是 NP 难问题,其时间复杂度较高,应用性较差,因此,我们提出了一种基于打分机制的近似方法,该方法能

够快速、有效地选取传播热点.同时,通过大量实验验证了精确和近似算法的效率和准确度以及迭代式传播热

点选择方法的有效性. 
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