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摘  要: 影响最大化旨在从给定的社会网络中寻找出一组影响力最大的子集.现有工作大都在假设实体点(个人
或博客等)影响关系已知的情况下,关注于分析单个实体点的影响力.然而在一些实际场景中,人们往往更关注区域
或人群等这类团体的组合影响力,如户外广告、电视营销、疫情防控等.研究了影响力团体的选择问题:(1) 基于团
体的关联发现,建立了团体传播模型 GIC(group independent cascade);(2) 根据 GIC 模型,给出了贪心算法 CGIM 
(cascade group influence maximization),搜索最具影响力的 top-k团组合.在人工数据和真实数据上,实验验证了该方
法的效果和效率. 
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Abstract:  Influence maximization aims at finding a set of influential individuals (i.e. users, blog etc.) in a social network. Most of the 
existing work focused on the influence of individuals under the hypothesis that the influence relationship between the individuals is 
known in advance. Nonetheless, it is often the case that groups (i.e. area, crowd etc.) are only natural targets of initial convincing attempts 
in many real-world scenarios, such as billboards, television marketing and plague prevention. In this paper, the problem of locating the 
most influential groups in a network is addressed. (1) Based on the discovery of the group associations, GIC (group independent cascade) 
model is proposed to simulate the influence propagation process at the group granularity. (2) A greedy algorithm called CGIM (cascade 
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group influence maximization) is introduced to determine the top-k influential groups under GIC model. Experimental results on both 
synthetic and real datasets verify the effectiveness and efficiency of the presented method. 
Key words:  social network; influence maximization; association model; influential group 

近年来,随着互联网的兴起,由此形成的可观测社会网络为研究信息传播、疾病扩散等现象提供了前所未
有的平台和机遇.其中,受舆情控制、病毒式营销、疾病预防等应用的驱动,影响最大化问题受到广泛的关注[1−4].
该问题旨在从给定的网络中寻找一组有限子集,并根据影响的级联传递,使得该子集的影响力传播最大.目前,
现有研究大都以实体点(如个人或博客)为分析对象,并基于点的影响关系,设计算法搜索最具影响力的 k-点组
合[3−12].但在很多现实场景下,人们往往更关注团体(如各类人群、社区等)组合的影响力而并非点组合的影响力. 

一个关注于团体影响力的典型例子是:埃博拉病毒在非洲蔓延,世界卫生组织有限的资源建立 k 个防疫站.
由于防疫站针对的是一个地区的所有居民,为达到全局最佳的防疫效果,世界卫生组织希望找出期望传染力最
强的 k个区域(而不是针对 k个居民)建立防疫站.在此,区域传染力可抽象为团体的影响力.类似情况还大量出现
在户外广告、电视营销等场景中.由此可见,团体影响力的研究具有广泛的现实意义.本文研究了团体影响最大
化问题,即给定大小 k,在网络中寻找 k个团组成的集合(简称为 k-团体组合),使其影响力传播最大. 

通常,一个团体的影响力可视为其内所有“感染”(或采纳谣言、购买产品等)点的影响力之和.因此,我们可以
依据点的影响力对团体影响力进行估计,并简单扩展现有点影响最大化方法求解团体影响最大化问题.然而,点
影响力估计需要非常高的代价,以至于在使用该方法解决由大量点组成的团体影响传播问题时存在明显的效
率缺陷.例如,依据传统的传播模型(如独立级联模型[3]),在一个仅仅由 72万个点组成的网络中寻找 20个最有影
响力的点就需要数天时间[5].方法效率的低下不仅会增加硬件的投入,而且不适用于诸如疾病防疫等具有时效
性的应用.此外,点影响最大化方法需要以点影响关系作为输入,但在多数情况下,我们仅能观测到点的状态而
不能观测点的相互影响.例如,防疫站可以判断某人是否染病,但并不能确定他受谁传染.综上所述,面向点影响
的最大化方法从效率和应用实际上来看,不能很好地解决团体影响最大化问题. 

为了避免点分析法的局限性,我们可以将团体看作整体,通过建立团体粒度上传播模型来解决该问题.由于
网络中团体的数量远少于点的数量,这种粗粒度的分析策略将显著提高运行效率.然而,团体粒度传播模型的建
立面临以下两个方面的挑战. 

(1) 首先,团体间的影响本质上是团体间点的影响,而粗粒度上点影响关系的不可见,使得团体间影响存在
不确定性.例如,在点粒度上(如图 1(a)所示),我们可以根据点影响关系(图中边)看出,团体 B 中的点{b1,b2,b3,b4}
受 A 影响,而{b5,b6}受 C 影响,所以 A,C 对 B 的总影响分别为 4 和 2,但在团体粒度上(如图 1(b)所示),点影响关
系的遗失使我们不能确定 B中的“感染”点(如 b1)是受 A或受 C影响,从而难以通过计数计算 A,C分别对 B的总
影响. 
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Fig.1  An example of influence relationship of nodes 
图 1  点影响关系实例 
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(2) 其次,作为点的集合,团体可被多个邻居同时影响且状态为连续取值,例如,团体 A 中有 30%的点感染.
该特性使得在动态模拟团体影响传递时,需要建立相对于布尔取值的点来说更复杂的规则来计算影响大小.由
此可见,如何表达团体的不确定性影响,并描述团体影响传递过程是团体传播模型建立的关键与难点. 

为了粗粒度地求解团体影响最大化,以反映团体影响的不确定性为出发点,本文用概率关联的形式描述团
体影响的不确定性,并通过对团体历史“感染”数据(见第 3.1节)进行统计,计算得到团体影响的量值,由此提出了
一种基于概率关联的团体传播模型 GIC(group influence cascade).特别指出:由于多个团体影响是一种网状的结
构,所以本文定义的概率关联是一种结构化关联.GIC 的核心思想是:将同一团体内点看作“感染”概率相同的随
机变量,通过变量集(团体)在历史数据上的条件概率独立描述团体的结构化关联,进而根据关联强弱推测其间
不确定性影响,并结合团体“感染”程度动态计算团体影响范围.借助于 GIC 模型,本文给出了 CGIM(cascade 
group influence maximization)算法快速搜索影响力 top-k团体组合.该算法利用了 GIC模型的子模性质,可从理
论上保证返回 1−1/e 的最优解.值得指出的是,当我们将一个点看作一个团体时,本文方法同样可以用于解决点
影响最大化问题. 

本文的主要贡献包括: 
(1) 给出了团体影响关联的定义,并用图结构对关联进行建模; 
(2) 基于团体关联图,给出了动态计算团体影响力的传播模型 GIC; 
(3) 利用 GIC模型影响函数的单调、子模性,给出贪心算法 CGIM搜索影响力 k-团组合. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节定义团体影响关联,并基于关联给出团体传播模型 GIC.第 3 节证明 GIC

模型上影响函数的子模性,并提出 CGIM算法.第 4节验证并对比分析 CGIM算法的效率和效果.第 5节总结本
文工作并探讨未来研究方向. 

1   相关工作 

与本文相关的工作主要有:点影响最大化方法和实体影响建模.因此,本节将就这两个方面进行简要介绍. 

1.1   点影响最大化方法 

点影响最大化可定义为:根据特定传播模型,如何从网络中搜寻出一组最具传播力的点集,其大小为 k.该问
题被证明是 NP-hard的.从模型的角度看,IC模型(independent cascade model,简称 IC)[3]和 LT(linear thresholds)[3]

模型是目前研究该问题的两种基础模型.而从算法的角度看,目前主要采用贪心搜索方法[3−7]和启发式搜索方

法[8−12]求解该问题.由于本文传播模型的基础是 IC模型,在此,主要介绍基于 IC模型的点影响最大化方法. 
• 基于贪心搜索的方法 
Kempe等人[3]基于 IC模型的子模性质,利用贪心算法(又名 KK算法)来求解该问题.尽管 KK算法的效果具

有理论保证,但由于依赖于大量的蒙特卡洛模拟,该算法的运行十分耗时.此后,Leskovec 等人[4]通过延迟点边际

收益计算对 KK算法进行了优化,提出基于剪枝的 CELF算法.Wang等人[5]利用局部搜索降低 KK算法的开销,
并提出了 CGA算法.研究结果表明:CELF算法效果好于 KK算法,但依然存在效率低下的问题[5];CGA算法依赖
的社区划分问题其本身就需要耗费大量计算时间[6],所以它们均无法适用于大规模网络.Borgs 等人[7]给出了一

种基于随机抽样的 RIS 算法,并证明了该算法能够在Θ(k(n+m)logn/ε3)的时间复杂度以 1−ε的误差逼近 KK 算
法.TIM算法[8]进一步将时间复杂度降为 O((k+l)(n+m)logn/ε2).虽然 RIS和 TIM已逼近线性时间,然而这些算法
为记录随机抽样结果需要大量的空间耗费,使其在面对大规模网络时依然存在难以解决的现实问题.作为大量
点的集合,求解团体的最大化问题依赖于非常高效的点最大化方法.但就目前的情况来看,现有基于贪心搜索的
点最大化方法都难以避免种子集规模增加带来的效率或空间开销问题.因此,使用这些方法求解团体最大化问
题并不是一种理想的选择. 

• 启发式搜索方法 
随着社交网络规模的不断增大,研究者开始关注在大规模环境下影响最大化的计算问题[9−12].这些工作主

要采用启发式算法来提高问题求解的效率和可扩展性,但不能在理论上保证准确性.例如,Chen 等人[9]提出了基
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于度数的 degreeDiscount启发算法;Chen等人[10]根据 IC模型上的点影响的局部树结构提出了 PMIA算法; IRIE
算法[11]根据全局影响力排名算法(influence ranking)计算每个点的影响力排名,并基于排序值选择最具影响力
点.曹等人[12]将网络中K-core的作为影响力较大的种子,提出了基于 K-core的最大化算法.相对于基于贪心搜索
的方法来说,启发式方法比较简单且具有效率优势,可以在较短时间输出符合其启发规则的团体种子集.但在面
对具有整体性质的团体时,面向点的启发式规则是否能够避免团体内点的影响重叠从而准确估计团体影响力,
依然是个开放性问题.不仅如此,这些方法大都依赖于点影响关系的获取,所以如何在点影响关系未知的情况下
定位最有影响力的团体,仍然是一个亟待解决的问题. 

1.2   实体影响建模 

目前,一些工作开始关注在实体影响关系不可观测的情况下推测实体影响关系.这些工作主要分为点和点
集影响关系建模两个方面. 

点影响关系建模的方法[13−16]大都基于 IC模型,且一般需要点的历史“感染”状态和时间作为输入.它们大多
假设一对“感染”间隔小的点其影响可能性大,并通过建立概率生成模型从历史数据中发现点的影响关系.例如, 
Myers 等人[13]基于点的历史“感染”时间将点的影响关系推测形式化为凸优化问题,并基于生存函数(survival 
function)提出了 NETRATE模型.Gomez等人[15]同样基于点的历史“感染”时间提出期望最大化的 NETINF模型,
用于发现在网络中最强 top-k影响关系.然而,这些基于点“感染”时间间隔的方法难以用于团体影响建模.原因主
要有两点. 

1) 同一团体中不同点的“感染”时间存在较大差异,以至于团体间的“感染”间隔无法被准确量化; 
2) 团体状态取值的连续性,使得概率生成模型难以反映团体状态与影响之间的数量关系,从而给影响推

测带来困难. 
关于点集影响关系建模的研究有文献[17,18].其中,Mehmood等人[17]提出的 CSI模型其实质是点影响关系

建模方法的扩展.该模型认为,点集的影响关系即跨集合间点的影响关系.而一个简单的事实是:点集内的点同
样会发生影响传递,所以 CSI 模型不能准确描述团体影响关系.Hu 等人[18]提出了 COLD 模型,该模型是一种基
于主题分析的团体影响推测方法.然而,COLD 模型所表示的影响不能转化为传统影响最大化问题所依赖的图
结构,所以该工作研究的问题实则与本文并不相同. 

由第 2.1 节和第 2.2 节的分析可知,现有影响最大化算法和影响建模方法不能很好地用于解决本文研究的
问题.由此,本文将从建模和算法两个层面给出适应于团体影响最大化问题的解决办法. 

2   团体影响传播建模 

本节定义了团体影响关联,并基于关联给出 GIC 传播模型.首先,我们简要介绍方法所依赖的团体历史“感
染”数据. 

2.1   团体历史“感染”数据 

在社会网络中,“疾病”的每次出现引起一次传播过程.我们用 cl表示第 l 次“疾病”,并将网络中总共发生的
|C|次“疾病”用集合 C={c1…c|C |}表示.当 cl∈C 传播停止后,网络中团体集 M={m1,…,m|M|}的“感染”程度记为 

1 | |{ ... }l l l
Ms s s= ,其中, l

is 表示团体 mi“感染”cl的比例.直观地,我们可以使用一张|C|×|M|二维表 H 组织整个历史数

据,表中 l行第 i个元素 l
li iH s= ,见表 1和表 2. 

 
 
 
 
 
 



 

 

 

张平 等:一种面向团体的影响最大化方法 2165 

 

 
 
 
 
 
 

2.2   IC模型 

实体影响力的估计依赖于相应传播模型.IC 模型作为本文模型的基础,是一种点传播模型.在该模型中,点
有“未感染”或“感染”两种状态,且点一旦“感染”则状态不再变化.其具体描述如下. 

设 S 为种子集,G(V,E,P)为社会网络对应的点影响关系图.IC 模型将传播划分为 T 个离散时刻进行模拟:设
At为在 t 时刻的“感染”点集,A0=S.在 t+1 时刻,每个点 u∈At有唯一一次机会尝试以 pu,v的概率激活 G 中邻居点 

0
,t

ti
v A

=
∉∪ 如果激活成功,则有 At+1=At+1∪v.重复这一过程,直至 t=T时刻停止.特别地,当多个“感染”点同时尝试 

激活同一个点时,激活可以是任意顺序. 

2.3   团体影响关联定义 

从统计的角度来看,存在影响的团体其间必然存在某种关联,反之亦然.所以团体影响关系对应的关联是一
种结构化关联,可用图 IG(M,I,W)的形式表示,其中,M,I,W分别表示团体集、影响关联集和关联程度.本节基于 H
上团体“感染”的概率关系,给出团体影响关联的定义,并用图的形式建模. 

在“疾病”cl下,网络中点 xj的最终状态(是否“感染”)可认为是 cl对 xj的不确定性影响造成的,则 xj可视为二

元随机变量,并记 xj“感染”cl的概率为 pl(xj),“未感染”cl的概率为 1−pl(xj).虽然 pl(xj)的取值无法获得,但将同一团
体内的点看作同质时[16](简称为同质性假设),我们可以认为 pl(xj)=Hli,当且仅当 xj∈mi(x),其中,mi(x)表示 mi对应

的点集.例如,在某次埃博拉病暴发时,我们观测到某个区域有 10%的居民感染,那么说明该病有 10%的可能“感
染”该区域中的任一个居民.由此,表 1 等价于一张表示点“感染”概率的表,其中,第 l 行第 i 列表示∀xj∈mi(x)“感
染”cl的概率.已知点的“感染”概率,我们可以对 cl下点集状态取值的概率进行计算.设点集X={x1,…,xJ}的状态取
值为 Ex=(x1=e1,…,xJ=eJ).那么在 cl∈C下,X以 Ex出现的概率为 

 
1 0

( ) ( ) (1 ( ))
j j

J J

l x l j l j
e e

p X E p x p x
= =

= = −∏ ∏  (1) 

其中,ej为二元变量,ej=1表示 xj的状态为“感染”,ej=0表示 xj的状态为“未感染”.表 2给出了一个 pl(X=Ex)的计算
实例.根据公式(1),在整个“疾病”集 C:={c1…c|C|}中,X以状态取值 Ex出现的概率为 

 
| |

1
( ) ( ) | |

C

x l x
l

p X E p X E C
=

= = =∑  (2) 

根据公式(2),我们可以获得同质性假设下 H上点集状态的完备概率空间 D.由概率论可知,点集对的关联可
用点集对的概率独立性进行表达.例如,对于点集 X,Y的任意状态取值 x,y,都有 p(x,y)=p(y)p(x),则说明 X和 Y不
存在关联;反之,则存在关联.自然地,作为特定点集,团体对的关联同样可以用概率独立描述.但值得注意的是,概
率独立并不具有结构化特征,不能描述团体影响对应的关联图 IG.原因是团体影响有直接和间接之分,而概率独
立不能从语义上区别这两种影响所形成的关联. 

例 1:设 X,Y和 Z为 3个点集,X与 Y存在直接影响记为 X~Y,且假设有 X~Z~Y,X Y.因为{X,Y,Z}中任一团体 

均可直接或间接地影响其余团体,所以{X,Y,Z}在其概率空间上的概率独立关系集 R={∅}.现在假设影响未知, 
我们希望根据 R反推{X,Y,Z}间的影响.根据 R={∅}有,X~Z~Y∪X Y和 X~Z~Y∪X~Y都符合 R的限定,而 X~Z~Y∪ 

X~Y与题设并不相符.由例 1可以看出,概率独立,不能描述 X通过 Z间接关联 Y的语义,是导致推测错误的关键.
为此,我们将引入条件概率独立,以描述团体的直接相关性,从而获得团体影响的结构化关联.首先,我们给出条

H m1 m2 … M|M| 
c1 13% 9%  15% 
c2 11% 3%  17% 
… … … … … 
c|c| 1% 0%  0% 

D x1 x2 … xm ep 
E1 0 0  0 (1−13%)×(1−9%)×…×(1−5%)
E2 1 0 … 0 13%×(1−9%)×…×(1−5%) 
… … … … … … 
ER 1 1  1 13%×…×5% 

Table 1  Historical records 
表 1  历史数据 

Table 2  Probability computation of pl 
表 2  pl概率计算 
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件概率独立的定义. 
定义 1. 设变量集 U={a,b,…}的概率分布为 D,且集合 X,Y,Z⊂U.X和 Y在分布 D上关于 Z条件概率独立记

作 I〈X,Z,Y〉,其中,I〈X,Z,Y〉是指对于X,Y,Z的任意状态取值 x,y,z,都有 p(x,y|z)=p(y|z)p(x|z).特别地,当 Z=∅时,I〈X,Z,Y〉
退化为概率独立 I〈X,Y〉. 

定义 1 描述变量间的相对独立性.相对独立性的物理含义反映了排除条件变量(Z)的中介作用后,测试变量
(X,Y)的相关性,即反映了测试变量的直接相关性.所以,我们可以通过 I〈X,Z,Y〉的真值来判断例 1 中 X 和 Y 是否 
直接相关来获得其间结构化关联:I〈X,Z,Y〉为真,即说明 X Y 为真.由此可见,条件概率独立相对于概率独立具有 

更丰富的语义,可描述团体影响关联蕴含结构的信息. 
根据信息论理论,条件互信息熵常用来定量描述变量的条件独立程度. 
定义 2. X和 Y关于 Z的条件互信息熵记为 Inf((X,Y)|Z),其中, 

 2
, ,

( , | )(( , ) | ) ( , , ) log
( | ) ( | )X Y Z

p x y zInf X Y Z p x y z
p x z p y z

= ∑
的所有状态取值

 (3) 

Inf((X,Y)|Z)表示 Z确定之后,Y与 X的互信息熵.Inf((X,Y)|Z)=0表示 I〈X,Z,Y〉,且其值越大,说明 X和 Y关于 Z
的直接关联性越强.特别指出:当 Z=∅时,Inf((X,Y)|Z)退化为互信息熵 Inf(X,Y). 

根据以上论述,团体直接影响关联的形式化定义如下. 

定义 3. 设 M 为社会网络 G(V,E)上的团体集,团体 mi,mj∈M,mi对应的点集记为 mi(x),且有 | | ( ),M
ii

V m x=∪  

mi(x)∩mj(x)=∅(为简化问题,仅考虑团体不重叠的情况).mi和 mj存在直接影响关联,当且仅当 ind(mi,mj)>0.其中, 
,  

( , )
0,    

ij ij
i j

ij

w w
ind m m

w
ε
ε

>⎧⎪= ⎨
⎪⎩ ≤

,wij=Inf((mi(x),mj(x))|(V−(mi(x),mj(x)))),ε为给定阈值. 

我们可以根据定义 3构建 IG.然而,这种直观的构建方法不能运用于较大规模的网络.其原因是:定义 3中,wij

的计算需考虑集合 mi(x),mj(x),V−{mi(x),mj(x)}的所有状态取值;集合的状态取值数是该集合大小的指数倍,例如,
当网络点数量|V|=n,|mi(x)|+|mj(x)|=a 时,V−{mi(x),mj(x)}的状态取值就有 2n−a 种,由此可见,wij 的计算复杂度为

O(2n).为此,我们将利用同质性假设条件,通过建立团体关联和单点关联的关系,给出一种 wij的快速计算方法.在
介绍我们的方法之前,我们首先引入条件概率独立相关的数学性质来说明方法的思路. 

引理 1[19]. 设 X,Y,Z,Q是分布 D上两两不相交的变量集,则 I〈X,Z,Y〉满足: 
(1) 对称律:I〈X,Z,Y〉⇒I〈Y,ZQ,X〉. 
(2) 分解律:I〈X,Z,Y〉∧I〈X,Z,Q〉⇔I〈X,Z,Y∪Q〉. 
在同质性假设下,团体和点的直接影响关联存在如下关系. 
定理 1. M={m1,…,m|M|}为团体集,X={x1,…,x|M|}为点集,且 xi∈mi(x),i∈1,…,|M|.在同质性假设下,在历史观测

数据 H上有 ind(xi,xj)=0,当且仅当 ind(mi,mj)=0. 
证明:设 mi(x)=x1∪…∪xi, 1( ) ...j jm x x x′ ′= ∪ ∪ ,ϒ=V−{mi(x),mj(x)}.由定义 2 和定义 3 可知,ind(xi,xj)=0 当且仅

当 I〈xi,ϒ,xj〉,所以原命题即证 I〈xi,ϒ,xj〉⇔I〈mi(x),ϒ,mj(x)〉成立.显然,在同质性假设下,有 I〈xi,ϒ,xj〉⇔ , ,i jI x xϒ ′〈∀ ∀ 〉 成

立.对 , ,i jI x xϒ ′〈∀ ∀ 〉 中的∀x′运用分解律有 1, , ... , , , , ( )i i j i jI x x I x x I x m xϒ ϒ ϒ′ ′〈 〉 ∧ ∧ 〈 〉 ⇔ 〈 〉成立,即 I〈mi,ϒ,mj(x)〉 .根 

据对称律再次运用分解律,同理可证 I〈mi(x),ϒ,mj(x)〉,所以 I〈xi,ϒ,xj〉为 I〈mi(x),ϒ,mj(x)〉的充要条件. □ 
定理 1说明点集 X和团体 M的关联图同构,所以我们可使用如下的办法快速构建 IG(M,I,W). 
• 给定一个以团体为节点(为与社会网络 G 区别,此处将 IG 图中的点称为节点)的完全图 IG*(M,I,W),如
果在分布 D上有 Inf(xi,xj)≤ε(其中,xi∈mi(x)),说明 mi,mj独立(不存在关联),则直接删去边 Ii,j; 

• 否则,需根据条件概率独立进一步判断关联类型:如果 ind(xi,xj)=0,则说明在mi,mj不存在直接关联,删掉
该边;如果 ind(xi,xj)>0,则说明在 mi,mj存在直接关联,将 Ii,j的权值设置为 wi,j=ind(xi,xj). 

当所有无关联的边被删除后,IG*(M,I,W)即同构于 IG(M,I,W).显然,在该过程中,我们最多需要|M|(|M|−1)/2
次条件独立计算,且每次计算的复杂性为 2|M|.所以在 M远小于 n的情况下,该方法可被看作线性时间.算法 1用
伪码的形式清晰地描述了上述过程. 
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算法 1. 团体关联图构建. 
输入:团体集 M“感染”的历史观测数据 D. 
输出:团体关联图 IG(M,I,W). 
1:  初始化图 IG*(M,I,W)为无向完全图;i←0 
2:  while ∀xi∈mi and mi.visited=false 
3:    mi.visited←true 
4:    for each mi and mj.visited=false  //根据条件独立关系删边 

If Inf(xi,xj)≥ε 
5:        if w←ind((xi,xj)|X−(xi,xj))>0 //X={x1,…,x|M|},xj∈mj 
6:          wij←w 
7:        else 
8:          I←I−eij 

else 
I←I−eij 

9:    i++ 
10: return IG*(M,I,W) 

2.4   GIC传递规则 

关联程度越高的团体,其间点发生影响传递的可能性越高.根据此特征,本节将基于 IG 给出一种粗粒度的
影响传递规则. 

给定团体关联图 IG(M,I,W),记团体 m∈M的邻居集为 N(m).N(m)将对 m产生影响,且如果团体 u,u′∈N(m)有 
wu,m>wu′,m,那么点 xi∈u(x)比 xj∈u′(x)有更大可能激活 xm∈m.自然地,我们可以用 , , ,( )u m u m k mk N mp w wλ

∈
= × ∑ 来表 

示 xi对 xm的影响概率,其中,λ∈[0,1]为设定激活因子,用以调节影响大小.又由 IC 模型可知,“未感染”的点只受
“感染”点影响,且已被“感染”点状态不会发生改变.设 u的“感染”比例为ηu,显然,当 pu,m不变,且ηu值越大而 1−ηm

值越小时,u将有更多机会影响 m.所以,u→m的期望传递影响比例ηu→m可表示为 
 ηu→m=ηu×pu,m×(1−ηm) (4) 

特别指出,当 u中没有点“感染”(ηu=0)或 m中点已全部被“感染”(1−ηm=0)时,u对 m的传递影响比例为 0. 
根据公式(4),GIC模型的动态传递规则如下. 
GIC 将影响传播过程划分为 t(t=0,1,2,...)个离散时间片进行模拟.为在 G 上激活一次传播,t=0 时刻,我们向

种子团体集 S 以广播的方式散布“疾病”,并假设 mi∈S 以固定比例 Ri“感染”(很多现实场景下,Ri是可以获得的,
例如用户的点击率可被预测).当传播被激活后,S在 t>0时刻将迭代的把影响传递给其邻居,乃至其邻居的邻居. 
IC模型约定:t时刻的“感染”点仅在 t+1时刻具有“传染”性.类似地,在动态模拟团体影响传播过程中,我们将记录 

团体 mi 在 t 时刻“感染”的比例 0( )t
i i iRη η = ,并根据 t

iη 计算团体间的传递影响.设 mi 的邻居为 N(mi),我们将分

|N(mi)|=1,|N(mi)|>1 两种情况给出 1t
iη
+ 的计算式 :当 N(mi)={uj}时 ,根据公式(4),直接有 1 1

,
t t t
i j i j j ipη η η+ +

→= = × ×  

(1 )t
iη− ;当 Nin(mi)={uj,uk}时,由以上规则可知,uk可能重叠激活 mi中已被 uj部分.为避免重叠激活的部分的累加,

我们将 uk对 mi的影响比例表示为
1 1

, (1 )t t t t
k i k k i j j ipη η η η+ +
→ →= × × − − .类似地,我们可以计算 N(mi)中任意团体对 mi

的期望影响比例,并对其求和得到 t+1时刻mi获得的总影响比例
1 1

( )
.

j i

t t
i j iu N m

η η+ +
→∈

= ∑ 迭代重复这一过程,直至对

任意团体 md都有 | | 1t
d dmη × < (即没有点再被“感染”,其中,|md|表示 md包含的点数)时停止.特别指出:由于团体激

活过程可能成环,为简化问题,我们忽略团体间的回传影响[20],即若在 t=α时刻 uj→mi,那么在 t≥α时刻 uj mi. 

例 2:在图 2中,设 S={a},λ=1,且 0 30%.a aRη = =  

• 当 t=1时,a将影响邻居 b,c.其中, 
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1 1 0 0
,

1 1

3(1 ) 30% (1 0) 9%,
3 3 4

1.530% (1 0) 7.5%.
1.5 4.5

b a b a a b b

c a c

pη η η η

η η

→

→

= = × × − = × × − =
+ +

= = × × − =
+

 

• 在 t=2时刻,b,c将共同影响 d,有 2 2 1 1 2(1 ) 7.8%.d b d c c d d b dpη η η η η→ → →= + × × − − ≈  

可以看出,GIC是 IC模型的扩展,其主要区别有两点. 
1) IC模型中点的状态为布尔取值,最多能够被 1个邻居影响,而 GIC模型将节点(团体)状态扩展为连续

取值(比例),能够被多个邻居共同影响. 
2) IC模型中点间的影响的用概率表示,而 GIC模型中节点间的影响用激活点数的期望比例表示. 

a b

c d

3
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3

4
a b

c d
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Fig.2  Example of influence diffusion 
图 2  影响传播示例 

3   团体影响最大化算法 

基于 GIC模型,本节从算法角度定义了团体影响最大化问题,并给出了一种贪心算法快速求解该问题. 

3.1   问题定义 

给定网络 G上的团体关联图 IG(M,I,W),整数 k和团体的初始“感染”率 Ri作为输入,根据 GIC模型的模拟传
播结果,在 IG中搜索 k个团体 S⊂M作为种子集,使其期望的影响范围σ(S)最大. 

定理 2. 团体影响最大化是 NP-hard问题. 
证明:已知点影响最大化问题是 NP-hard.当网络中的每个团体仅包含 1 个点时,团体影响最大化即退化为

点影响最大化问题,所以团体影响最大化是 NP-hard问题. □ 
由定理 2可知,在 P≠NP的假设下,不存在多项式时间的算法能够得到团体最大化问题的精确解. 

3.2   函数子模性与贪心选择 

定义 4(子模性)[21]. F是定义域为集合 U的函数,给定 S1,S2为 U上的 2个子集.F具有子模性,如果 F满足: 
F(S1∪{u})−F(S1)≥F(S2∪{u})−F(S2), 

其中,u⊂U,S1⊆S2⊆U. 
引理 2[21]. 如果一个最优问题的优化目标(函数)F 满足单调性和子模性,那么使用贪心策略求解该问题所

获得的结果能够保证返回(1−1/e)的最优. 
引理 2 为近似求解特殊优化问题提供了理论支持.本节通过证明团体最大化问题的影响函数σ (S)满足单

调、子模性,给出了一种具有保证的贪心算法.首先,我们基于 GIC模型给出σ (S)的函数表达式. 
在 GIC模型中,∀mj∈V/S能够被 S影响,当且仅当 S到 mj(在 IG中)至少存在 1条轨(如果路径 u→v中的顶

点各不相同,则该路径称为 u到 v的一条轨).记Γ ={Γ 1,Γ 2,…}为 S到 mj的轨集,Γ q=〈mi=w1,w2,…,wm=mj〉表示Γ中
第 q条轨,其中,w1∈S且 wu∉S,2≤u≤m.由此,我们可基于轨给出一种特殊的树结构(简称为 Tr)来辅助分析 mj受

S影响的大小,如图 3所示. 
在 Tr中,mj和 S分别作为树的根和叶子,如果Γ q∈Γ中 mj的直接前驱为mk,则mk为 mj的儿子节点,依此类推. 
显然,在 Tr 中,mj只能被其儿子节点 mk∈chlid(Tr,j)直接影响.当不考虑重复激活时,mk对 mj的期望影响为

ηk→j=ηS→k×pk,j×(1−0).又由于 chlid(Tr,j)中团体对 mj的影响相互独立,所以我们可以合并所有 chlid(Tr,j)对 mj的
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影响,得到ηS→j的递推式: 

 
,( , )

,
1 (1 ),

j j
S j

S k k j jk chlid Tr j

R o S
p o Sη η→

→∈

∈⎧⎪= ⎨ − − × ∉⎪⎩ ∏  (5) 

设|mj|表示 mj所包含的点数,根据公式(5),影响范围函数σ(S)可表示为 
 ( ) | |

j j S jm MS mσ η →∈
= ×∑  (6) 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Tr tree 
图 3  Tr树 

推论 1. 影响函数σ(S)具有单调性. 
证明:给定 IG(V,E,W),S W V.W−S到∀mj∈M的轨集数量|Γw−s|≥0,所以有Γw⊇Γs,chlid(TrW,j)⊇chlid(TrS,j).我

们首先归纳证明ηx→y的单调性.当 mj∈S 时,根据公式(5)直接有ηW→j=ηS→j=Rj,所以ηW→j≥ηS→j成立.当 mj∉S 时,
假设对于∀mk∈chlid(TrW,j)都有ηW→k≥ηS→k成立.因为 chlid(TrW,j)⊇chlid(TrS,j),对于 mj∉S有: 

, ,( , ) ( , )
1 (1 ) 1 (1 ).

W SW j W k k j W k k jk chlid Tr j k chlid Tr j
p pη η η→ → →∈ ∈

= − − × − − ×∏ ∏≥  

又已假设ηW→k≥ηS→k,有 , ,( , ) ( , )
(1 ) 1 (1 )

S SW k k j S k k j S jk chlid Tr j k chlid Tr j
p pη η η→ → →∈ ∈

− × − − × =∏ ∏≥ .所以ηW→ j≥ 

ηS→j成立,即,ηx→y为单调递增函数.又已知单调增函数的和函数依然为单调增函数,σ(S)的单调性得证. □ 
推论 2. 影响函数 (S)具有子模性. 
为了证明σ(S,T)满足子模性 ,我们首先归纳证明ηx→y 满足子模性 ,即证 :对于任意 mi∈M,有ηS′→j−ηS→j≥

ηW′→j−ηW→j成立,其中 S′=S∪mi,W′=W∪mi,S⊂W.当 mj∈S时,显然有ηS′→j−ηS→j=ηW′→j−ηW→j=0,子模性成立.当 mj∉S
时,假设对于 S的任意前驱 mk∈chlid(TW′r,j)都有ηS′→k−ηS→k≥ηW′→k−ηW→k.根据公式(5)有: 

, ,( , ) ( , )
1 ((1 ) (1 )) ( ).

S SS j S j k j S k S k k j S k S kk chlid Tr j k chlid Tr j
p pη η η η η η

′ ′
′ ′ ′→ → → → → →∈ ∈

− = − × − − − = × −∏ ∏  

等式两边取对数得 , ( , )
log( ) log log( ).

SS j S j k j S k S kk chlid Tr jpη η η η
′

′ ′→ → → →∈
− = + −∑  

又ηS′→k−ηS→k≥ηW′→k−ηW→k,有 ( , )

( )log( ) log( ) log 0
( )W

S k S k
S j S j W j W j k chlid Tr j

W k W k

η ηη η η η
η η′

′→ →
′ ′→ → → → ∈

′→ →

−
− − − =

−∑ ≥ ,即 

ηS′→j−ηS→j≥ηW′→j−ηW→j成立. 
如上所述,在假设团体的邻居满足子模性后,该团体同样满足子模性,根据归纳法,有ηx→y 满足子模性成立.

又已知子模函数的和函数同样是子模的,所以σ(S)具有子模性. □ 

3.3   CGIM算法 

根据推论 1和推论 2,我们将给出一种贪心算法来快速求解团体影响最大化问题,具体描述如算法 2所示. 
算法 2. CGIM. 
输入:IG(M,I,W), k, R={R1,…,Rn}. 
输出: seed set S. 
1: S←∅ 
2: while |S|<k do 

1w′

1mw −′
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3:   for each mi in M−S 
4:   arg max ( ) ( )

ij m V S im S m Sσ σ∈ −← ∪ −  

5:   S←S∪mj 
6: return S 
初始时,CGIM 算法将种子集 S 初始化为空集.每一轮迭代中,我们以 S∪mi作为备选种子,通过 GIC 模型估

计 S∪mi的影响范围σ(S∪mi),并选取边际影响收益σ(S∪mi)−σ(S)最大的 mi加入 S.重复此过程,直到 S 的大小为
k,则返回. 

CGIM算法每次迭代需计算一次所有备选种子的边际收益,总共 k轮迭代,一共需要O(k×|M|)次.每次边际收
益的计算需要通过一次 GIC传播模拟过程来确定收益大小.最坏情况下,GIC传播模拟需要遍历 IG(M,I,W)中所
有点和边,时间复杂度为 O(|M|+|I|).由此,算法 2的总的时间复杂度为 O(k×|M|×(|M|+|I|)).由于团体的规模|M|远小
于社会网络中点的规模 n,所以该方法时间复杂度相对于 n仍可看作线性时间. 

4   实验分析 

• 人工数据集 
采用 LFR(lancichinetti fortunato radicchi)算法[15]生成的人工网络.特别指出:LFR 算法在生成网络的同时,

能够自动给出社区划分基准,而社区是团体一种自然表现形式,属于本文研究对象的范畴.LFR 算法的关键参数
说明如下:n表示模拟网络的点个数,m表示模拟网络的边数,w表示社区数量.在本文实验中,我们将通过调节算
法参数生成多种规模网络来对 CGIM算法进行测试,见表 3. 

Table 3  Experimental network 
表 3  实验网络 

 n (K) m (K) w (K) Avg-s 
net1 10 20 0.4 25 
net2 40 50 0.4 100 
net3 100 400 2 50 
dblp 8.345 343.261 0.7 119 

• 真实数据集 
采用作者合作网络,其中,节点表示作者,边表示两个作者之间存在合作关系.我们从 DBLP 中 2012 年计算

机领域的 700 个期刊或会议中抽取了 83 450 个作者、343 261 条合作关系.为获得该合作网络中的团体划分,
我们视一个期刊或者会议为一个团体,并将作者划分至投稿次数最高的团体.如,作者 A 向会议(或期刊)L1,L2的

投稿次数分别为 3,5,那么 A将被划分至 L2. 
• 历史观测数据集生成 
为了获得历史观测数据,我们将通过以下方式生成. 
假定实验网络中点的传播概率 p相同.在每次“疾病”传播过程中,我们从测试网络中随机的选择 1%的点作

为“感染”点,并根据 IC模型进行影响传播模拟.在传播模拟结束后,我们记录各个团体的“感染”状态作为一条记
录,并生成多条记录作为本文实验的观测数据集. 

为了验证 CGIM 算法的性能,我们将在点的粒度上使用多种传统方法求解团体影响最大化问题,并以此作
为对比基准.实验中,算法的效果好坏可通过各算法输出种子的影响范围(即σ (S),见公式(6))来评价,其中,种子
的影响范围越大,说明算法效果越好.特别指出:为了避免不同传播模型对影响范围估计的差异,本文将统一在
IC模型下对各算法输出种子的影响范围进行计算.由相关工作的分析可知:贪心算法的优势在于选点质量高,而
启发算法的优势在于效率,所以本文将选取 CELF算法、TIM算法和 degreeDis算法作为比对算法. 

在本文实验中,我们在不同 k 值下对比了各算法的影响范围和运行时间.此外,我们还测试了团体大小、数
量对算法的影响.本文程序采用 Java编写,实验环境为 Quad-Core 2.0 GHz CPU,8GB内存的个人电脑. 
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4.1   实验结果 

4.1.1   影响范围对比 
为了验证网络特征变化对算法效果的影响,本文首先考虑团体规模的因素,并分别在团体平均大小不等的

人工网络上验证了各算法输出种子的影响范围. 
• 由图 4(a)所示,当团体平均大小 Avg-s为 25时,CELF,TIM在 net1上的影响范围明显高于其他算法,其次
是 DegreeDis,CGIM的效果较差. 

• 当 Avg-s=50 时(如图 4(c)所示),CELF,TIM 相对于其他算法的优势逐渐减弱,而 CGIM 与 DegreeDis 的
差距被拉近. 

• 当 Avg-s=100 时(如图 4(b)所示),CELF,TIM 的影响范围依然保持领先,但 CGIM 的表现已明显好于

DegreeDis. 
由此可见,团体规模大小对算法效果的影响显著.DegreeDis的影响范围随团体规模的增大出现了下降的原

因是:在规模较大的团体中,度数较高的点之间有很大可能在多跳之后存在较严重的影响重叠,所以度启发规则
的选种策略存在单个种子影响力大而总体影响力小的问题.CGIM的影响范围随团体规模的增大明显增加的原
因是:团体中点数越多,单个点的状态变化对整体的影响就越小,即在同质性假设下,点的概率值更贴近团体“感
染”比例.所以,基于 GIC 更能反映团体的影响关系,从而间接提高了 CGIM 选点的质量.此外,我们还注意到:图
4(a)中,DegreeDis的影响曲线在 k=3和 k=6之间存在明显跳动.该现象反映了DegreeDis算法存在不稳定的问题. 
CELF和 CGIM的曲线随着 k的增大平缓增加,反映出基于传播模型的算法相对于度启发式算法更具稳定优势. 

为了验证 CGIM算法的实用性,我们在 DBLP网络上进行对比测试,如图 4(d)所示.图中显示:CGIM的效果
随 k变化始终较为贴近CELF,而DegreeDis在 k≥6时效果较差.从各算法曲线的对比观察中可以发现:DegreeDis
随着 k 增大,其影响范围增长缓慢,这是该算法效果不佳的主要因素.这是由于 DBLP 网络中存在较为明显的领
域性质,例如,同属于数据库领域的 Sigmod会议和 VlDB会议往往对其领域内的其他会议和期刊同时造成影响.
因为属于同一个领域的团体(会议)间往往存在较大的影响重叠,该特点直接导致了度启发规则的效果不佳. 

 

(a) net1 (b) net2 

 

(c) net3 (d) dblp 

Fig.4  Comparison of influence 
图 4  影响力对比 
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4.1.2   效率对比 
图 5(a)~图 5(c)分别显示了在 net1,net2,net3上各算法的执行时间.特别指出:由于不同算法的执行时间相差

较大,我们选择对数刻度描述时间轴.实验结果印证了 CELF 的低效性.如图 5(a)所示,CELF 在小规模网络(net1)
上选取 1 个团体种子的时间即为分钟级别,且随着 k 的增大,执行时间增加明显,效率远远低于 TIM,CGIM 和

DegreeDis;CGIM 的效率明显高于 CELF,TIM 而略低于 DegreeDis.这说明当团体数目远小于点的数量时(net1: 
n=10k,w=0.2k),GIC 模型相对于 IC 模型在估计团体边际收益时的效率优势明显.此外,我们还注意到,当 k 增大
时,CGIM的执行时间基本保持不变.这是由于 net1中团体数仅为 200,以至于 CGIM选择局部最优解所消耗的时
间相对于扫描历史观测数据来说基本可以忽略引起的. 

横向对比图 5(a)~图 5(c)我们发现,CGIM 执行时间对网络团体数量规模变化敏感.例如,当团体数同为
w=200 时,CGIM 的执行时间在 net2上(如图 5(b)所示)与在 net1上(如图 5(a)所示)相比基本无变化,而在 w=2000
的 net3上(如图 5(c)所示),CGIM 的执行时间相对于 net1上升了 51 倍.由此可见,团体数目对 CGIM 的效率影响
较大.为此,我们保持点、边规模不变(n=20k,m=50k),在 w={1k,2k,3k,4k,5k}的网络上进一步验证团体数对 CGIM
效率的影响.由图 5(d)可知,CGIM 在 w={1k,2k,3k,4k,5k}时的执行时间分别为{21,73,179,913,2445}s.可以看
出,CGIM随着团体个数增加,执行时间成指数级上升.造成该问题的原因是 CGIM依赖于团体关联图的构建,而
当团体数量较多时,计算团体间条件概率独立需要大量的时间开销.由此可得出结论:CGIM 算法在团体数目较

多的网络上,效率优势不明显,相比之下,更适合处理点数规模较大而团体规模相对较小的网络. 

 

(a) net1 (log scale) (b) net2 (log scale) 

 

(c) net3 (log scale) (d) 团体数与 CGIM效率 

Fig.5  Comparison of execution time 
图 5  执行时间对比 

5   结  论 

本文提出并研究了团体影响最大化问题,通过发现历史“感染”数据中团体的概率关联,建立了团体传播模
型 GIC,由此给出了一种高效的团体最大化算法 CGIM.与传统的面向点的影响最大化方法不同的是,本文方法
不依赖于点影响关系的获取,即可快速定位最有影响力的团体种子集.实验结果表明:当网络中团体数量远小于
点数量时,CGIM算法比 CELF,TIM算法更高效,且比 degreeDis算法更准确,适合于处理点数规模较大而团体规

log (s) log (s)

log (s) 

时
间

(s
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模相对较小的网络. 
未来可行的研究方向包括以下 4个方面. 
1) 针对本文团体关联图构建算法(算法 1)不适用于团体数量规模较大网络的问题,我们将研究如何利用

概率性质对关联计算进行剪枝,从而提高该算法的效率. 
2) 本文工作假设团体之间的点互不重叠,如何在考虑重叠情况下对团体最大化问题进行快速求解,则是

我们试图研究的第 2个问题. 
3) 我们还将考虑社会网络的动态性,研究如何在点随时加入、退出团体的情况下求解团体最大化问题. 
4) 最后,我们还将试图给出 CGIM的并行版本,并基于 hadoop,spark等平台进一步提高算法的可扩展性. 
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