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摘　要: 近年来, 随着互联网信息传播以及新型冠状病毒 COVID-19传播链阻断等重大应用问题的出现, 社会网络

影响最大化问题的研究受到了科学界广泛关注. 影响最大化问题旨在根据特定应用问题的传播模型, 识别出最优

影响种子节点集, 最大化其信息传播影响. 现有影响最大化算法主要针对单连接影响传播模型, 将影响最大化问题

模拟为离散的影响力种子节点组合选取优化问题. 然而, 这些算法具有较高的计算时间复杂度, 且无法解决具有大

规模冲突关系的符号网络影响最大化问题. 针对上述问题, 首先, 构建适用于符号网络的正负影响传播模型以及影

响最大化优化模型. 其次, 通过引入由神经网络构成的 deep Q network来选取种子节点集, 将离散的种子节点组合

选取问题转化为更易优化的网络权重连续优化问题. 最后, 提出基于演化深度强化学习的符号网络影响最大化算

法 SEDRL-IM. 该算法将演化算法的个体视作策略, 结合演化算法的无梯度全局搜索以及强化学习的局部搜索特

性, 实现对 deep Q network权重优化问题解的有效搜索, 从而找到最优影响种子节点集. 在基准符号网络以及真实

社交网络数据集上的大量实验结果表明, 所提算法在影响传播范围与求解效率上都优于经典的基准算法.
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Abstract:  In  recent  years,  the  research  on  influence  maximization  (IM)  for  social  networks  has  attracted  extensive  attention  from  the
scientific  community  due  to  the  emergence  of  major  application  issues,  such  as  information  dissemination  on  the  Internet  and  the  blocking
of  COVID-19’s  transmission  chain.  IM  aims  to  identify  a  set  of  optimal  influence  seed  nodes  that  would  maximize  the  influence  of
information  dissemination  according  to  the  propagation  model  for  a  specific  application  issue.  The  existing  IM  algorithms  mainly  focus  on
unidirectional-link  influence  propagation  models  and  simulate  IM  issues  as  issues  of  optimizing  the  selection  of  discrete  influence  seed
node  combinations.  However,  they  have  a  high  computational  time  complexity  and  cannot  be  applied  to  solve  IM  issues  for  signed
networks  with  large-scale  conflicting  relationships.  To  solve  the  above  problems,  this  study  starts  by  building  a  positive-negative  influence
propagation  model  and  an  IM  optimization  model  readily  applicable  to  signed  networks.  Then,  the  issue  of  selecting  discrete  seed  node
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combinations  is  transformed  into  one  of  continuous  network  weight  optimization  for  easier  optimization  by  introducing  a  deep  Q  network
composed  of  neural  networks  to  select  seed  node  sets.  Finally,  this  study  devises  an  IM  algorithm  based  on  evolutionary  deep
reinforcement  learning  for  signed  networks  (SEDRL-IM).  SEDRL-IM  views  the  individuals  in  the  evolutionary  algorithm  as  strategies  and
combines  the  gradient-free  global  search  of  the  evolutionary  algorithm  with  the  local  search  characteristics  of  reinforcement  learning.  In
this  way,  it  achieves  the  effective  search  for  the  optimal  solution  to  the  weight  optimization  issue  of  the  Deep  Q  Network  and  further
obtains  the  set  of  optimal  influence  seed  nodes.  Experiments  are  conducted  on  the  benchmark  signed  network  and  real-world  social
network  datasets.  The  extensive  results  show  that  the  proposed  SEDRL-IM  algorithm  is  superior  to  the  classical  benchmark  algorithms  in
both the influence propagation range and the solution efficiency.
Key words:  signed network; influence maximization (IM); evolutionary algorithm (EA); deep reinforcement learning (DRL)

 1   引　言

随着互联网和Web技术的兴起, 各大网络社交平台如 Facebook、Twitter和微博产生了海量的观测性社交数

据. 这为信息传播、网络欺诈、谣言散发、传染病控制等领域的研究提供了前所未有的机遇. 在社交网络中, 人们

可通过言论发表、视频推荐、线上交流、新闻发布、消息转发、朋友圈评论、信息互赞等方式逐步在社交网络

中散播信息, 进而在用户传播并不断扩大其影响 [1]. 由于受到爆发式营销、商品推荐、舆论调控等应用领域的驱

动, 影响最大化 (influence maximization, IM)问题的研究受到了广泛关注. IM问题的概念首先由 Domingos等人 [2]

提出, 被用于分析市场用户的营销方案. 该问题研究给定营销传播模型下, 如何从市场中选择最合适的用户集参与

营销传播, 实现营销影响最大.
随着 IM问题研究的逐步深入, 各种影响传播模型被陆续提出, 用于研究在不同激活条件下的影响传播方式,

如独立级联 (independent cascade, IC)模型、线性阈值 (linear threshold, LT)模型和时间感知 (time detection, TD)
模型. 近年来, Kempe等人 [3]和 Gong等人 [4]将 IM问题拓展到复杂网络领域, 并结合网络的拓扑结构知识进行了

深入研究. 如 Kempe等人 [3]利用贪心策略等局部搜索方法选择度较大的节点作为种子节点, 并将 IM问题建模为

离散组合优化问题. 然而, 基于 IC模型和 LT模型的离散组合 IM问题被验证具有 NP-hard特性与非凸优化特性.
基于拓扑结构的贪心局部搜索由于其复杂度较高, 使得其无法处理大规模网络. 为了解决此类问题, 一些工作尝试

通过优化贪心算法的伸缩性来提升计算性能. 如 Leskovec等人 [5]提出的 CELF (cost-effective lazy-forward)算法,
利用 IM 问题的子模特性减少影响评估次数, 使计算速度提升约 700 倍. Ohsaka 等人 [6]和 Goyal 等人 [7]分别提出

PMC (pruned Monte-Carlo) 算法和 CELF++算法, 通过对重复的影响扩散路径进行剪枝, 进一步提高了求解效率.
李国良等人 [8]提出基于树的算法模型, 通过挖掘子模特性与计算增益上界来避免冗余计算. 近年来, 启发式与元启

发式思想逐渐被引入, 用于提升贪心算法的优化性能. 如易秀双等人 [9]通过引入弱连接边缘理论, 加强不同社区的

信息传播与边缘节点搜索. Chen等人 [10]利用度的中心性, 提出 DegreeDiscount算法来选择种子节点. Morone等人 [11]

和Wang等人 [12]分别引入社区信息和网络渗透理论, 提出基于社区感知 (community genetic awareness, CGA)和集

体影响感知 (collective intelligence, CI)算法来选择种子节点.
互联网信息传播、隐私保护与新型冠状病毒传播链阻断等重大应用问题的出现, 使得符号化社交网络的 IM

问题受到广泛关注. 符号化社交网络中用户间具有冲突正负边关系, 其正负边分别表示用户间的积极关系 (如友好、

联盟、合作关系)与消极关系 (如敌对、分裂、竞争关系). 此类网络的冲突化关系, 对信息传播等应用领域产生了

巨大影响. 如在产品销售中, 厂家倾向于与好评率高的门店合作销售产品, 通过好评用户群传播正面评价提高产品

销量. 同时厂家取消与差评率高的门店合作, 减少产品负面评价传播. 随着网络冲突关系的广泛出现, 符号网络的

IM问题 [13]近年来被广泛研究. 如 Li等人 [14]首次提出符号网络的影响传播模型, 指出用户在交流观点时倾向于赞

同友好方观点, 并容易反驳敌对方观点.
符号网络 IM 问题主要研究正影响和负影响在影响传播过程中的生成方式和相互作用. 如 Li 等人 [15]将正负

影响建模为对立关系, 并以正负影响之差构成影响范围评估. Liu等人 [16]通过结合 IC模型, 定义符号网络的影响

传播影响为正负活跃节点的数量之差. 田家堂等人 [17]通过结合 LT模型的“影响累积”特性, 选择累计影响多的节

点为种子节点. 然而, 符号网络的 IM问题同样具有 NP-hard特性与非凸优化特性, 这使得经典基于贪心局部搜索

的 IM优化算法难以有效找到较优解集. 为了解决此问题, Liang等人 [18]提出基于贪心策略的 RLP (R-greedy with
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live-edge and propagation-path)算法, 通过引入基于活边以及传播路径的加速技术来提高求解速率. Li等人 [19]则提

出基于个体全局搜索的模拟退火 (simulated annealing, SA)算法. Gong等人 [20]提出 DPSO (discrete particle swarm
optimization) 算法, 通过设计具有快速收敛性与全局搜索能力的粒子群算法, 实现符号网络的影响节点集选取.
Şimşek 等人 [21]提出通过重构影响最大化函数, 使得的状态空间曲面具备斜率, 并采用群体智能算法 GWO (grey
wolf optimizer) 算法来优化求解过程. Yin 等人 [22]通过假设每个节点可以同时接收正负影响, 提出随机游走策略

SPR (signed-pagerank)算法来选择种子节点.
值得注意的是, 上述算法主要是将 IM问题转化为离散的组合优化问题进行求解. 然而, 离散组合 IM优化问

题的 NP-hard特性使得这些算法在求解过程中具有较高计算代价, 导致其无法高效处理大规模网络. 为了解决上

述问题, Dai等人 [23]通过引入深度强化学习思想 (deep reinforcement learning, DRL)[24], 提出 S2V-DQN算法用于求

解. 该算法首先使用神经网络构建 DQN (deep Q network), 通过网络特征降维学习网络的属性特征. 其次, 该算法

通过特征训练 DQN 获得每个节点的种子分数, 并利用贪心策略选择种子节点. 该算法能将离散的组合选点问题

转化为对 DQN 的连续网络权重优化问题. 然而, 该算法过于依赖贪心策略, 导致其容易陷入局部最优解. 为了尽

可能摆脱局部最优解, Wang等人 [25]引入演化算法 (evolutionary algorithm, EA)[26], 提出了混合模因算法MA-IM求

解无符号网络的 IM问题. 该算法将种子节点序列视为“基因序列”进行演化, 通过 EA算法中的交叉和变异演化操

作增强“基因序列”的多样性, 实现对解空间的针对性全局探索. 我们结合网络社区信息 [27], 提出 CMA-IM算法对

解空间进行全局搜索与社区贪心局部搜索, 使得算法能快速地寻找 IM问题的较优解.
然而, 上文提到的算法 [23−27]在求解 IM问题时很难在求解有效性和高效性上取得较好平衡. 近年来, 演化深度

强化学习算法通过结合 EA 与 DRL 的策略搜索, 能够实现对非凸优化问题进行较好求解. 比如 Open-AI ES[28]、

DRL-GA[29]、SGES[30]、G2N[31]等算法通过使用演化算法代替基于策略梯度的策略优化算法来优化策略, 从而实

现对非凸优化问题的快速有效求解. EPG[32]、ERL[33]、CERL[34]、EDO-CS[35]与 CEM-RL[36]算法将策略视为可演化

的个体, 结合 EA的无梯度优化与种群搜索特性以及 DRL的梯度优化特性, 优化策略种群, 实现对非凸优化问题

的快速有效求解. 为了高效求解网络的 IM问题, 我们提出了一种基于结合 EA算法和 DRL思想的演化深度强化

学习算法 EDRL-IM (evolutionary deep reinforcement learning for IM)[37]. 该算法首先采用 DQN生成评估节点影响

力的 Q 值, 结合动态马尔可夫决策选择种子节点参与影响传播, 将影响分数作为决策奖励对 DQN进行反向更新.
这些过程可将离散的组合选点过程转化为 DQN 的连续网络权重优化过程. 接下来, EDRL-IM 算法将每个 DQN
的网络权重视作策略个体, 通过结合 EA的全局搜索能力与 DRL[26]的反向梯度优化局部搜索能力, 快速有效地对

所建模的连续 IM问题进行求解.
为了高效地求解符号网络中的 IM问题, 本文尝试将 EDRL-IM算法中的 EA算法和 DRL算法的混合优化思

想拓展到符号网络中, 进而提出求解符号网络 IM问题的演化深度强化学习算法 SEDRL-IM (signed EDRL-IM). 该
算法首先结合符号网络的正负拓扑关系, 构建基于符号 IC模型的影响传播模型, 模拟现实社交网络中正负影响的

扩散变化过程; 其次, 该算法通过 DQN生成评估节点影响力的 Q 值, 结合动态马尔可夫决策选择种子节点参与影

响传播, 将符号网络的 IM 离散组合优化问题转化为基于 DQN 的连续网络权重优化问题; 最后, 该算法将每个

DQN 的网络权重视作策略个体, 通过结合 EA 的全局搜索能力与 DRL 的反向梯度优化局部搜索能力, 根据符号

网络影响扩散的适应值函数和马尔可夫决策奖励函数对策略优化进行监督, 实现对 DQN权重优化问题解的局部

和全局探索, 找到最优影响种子节点集. 在基准符号网络以及真实社交网络数据集上的大量实验结果表明, 该算法

在影响传播范围与求解效率上优于其他经典的基准算法.
本文第 2节介绍相关的影响传播模型以及符号网络上的 IM问题. 第 3节介绍求解 IM问题的相关性算法研

究. 第 4节介绍 DQN和马尔可夫决策在符号网络中选取种子节点集的过程和原理. 第 5节介绍本文所提 SEDRL-IM
算法的框架和原理. 第 6 节介绍本文的实验设计, 包括实验数据集和对比算法. 第 7 节对实验结果进行分析与验

证. 第 8节总结工作总结与展望.

 2   问题定义与建模

G = (V,E) V = {vi}n E = {ei j}m本文中   被用于表示符号网络数据集. 其中   为符号网络的节点集, n 为节点的数量;  
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ei j vi v j A ∈ [ai j]n×n

ai j ∈ [−1,1] ei j ai j > 0 ai j < 0 ai j = 0 vi v j

Ni = {v j ∈ V|ai j , 0} vi ei j

pi j pi j v j vi

为符号网络的边集, 其中   表示节点   指向节点   的边, m 为边的数量;    表示符号网络的邻接矩阵, 其

中   表示   的权重:    ,    与   分别表示节点   和节点   之间存在正边、负边以及不存在

边.    表示符号网络中任意节点   的邻居节点集. 在影响传播模型中, 符号网络中的每条边   都

具有对应的传播概率   , 其中   表示节点   被节点   激活的概率.

 2.1   基于独立级联的影响传播模型

vi ei j

v j

影响传播模型描述了复杂网络 [38]中节点集如何通过边激活邻居节点的传播影响过程. 其经典模型主要包括

IC模型 [39]、LT模型 [40]和 TD模型 [41]. 本文主要基于 IC模型, 结合符号网络来模拟现实社交网络的正负影响扩散

过程. IC模型主要作用于拥有正关系的网络. 即当任意节点   被激活后, 其根据传播概率   来尝试激活邻居节点

 来传播影响, 被激活的节点则变为活跃状态. 上述过程一直重复直至没有节点可被激活为止. 具体而言, 在任意

t 时刻下, 节点被激活并传播影响的具体原理可表示如下.
vi pi j v j ∈ Ni(1) 在 t 时刻, 最新被激活的节点   以   概率尝试激活其邻居节点   实现影响传播.

v j(2) 如果某一节点   被激活, 则该节点将在 (t+1)时刻转变为活跃状态, 并具备在 (t+1)时刻激活其邻居节点扩

散影响的能力. 在 (t+1)时刻后, 该节点将成为无激活能力的活跃节点.
(3) 上述过程一直重复直至没有节点可被激活为止. 在影响传播过程的每个时刻, 网络的影响分数等于活跃节

点的数量.
v5 v6

v5 v6

图 1展示了 IC模型下以节点   与   在 t 时刻为最新被激活节点的传播影响过程, 其箭头表示影响传播方向.
具体而言, 在 t 时刻,    与   节点以传播概率 0.4、0.5、0.3 与 0.2 分别影响其邻居节点 v1、v3、v4 与 v4. 在 (t+1)
时刻, v1 与 v4 被激活, 并以相应边的传播概率影响其邻居节点 v2 与 v3. 在 (t+2)时刻, v2 节点被激活, 并无法影响

产生新的激活节点. 因此, 在 (t+2)时刻后, 传播过程结束, 其传播影响分数为活跃节点的数量 5.
  

0.4

0.5 0.3 0.2

0.6

0.3

0.2

0.1

影响分数: 2 影响分数: 4 影响分数: 5

v1 v2

v5 v6

v3 v4

v1 v2

v5 v6

v3 v4

v1 v2

v5 v6

v3 v4

t 时刻 (t+1) 时刻 (t+2) 时刻

图 1　IC模型下的影响传播过程
 

 2.2   基于符号网络的独立级联模型

上述 IC模型展示了正相关关系网络的影响传播过程和原理. 然而, 符号网络同时含有正负相关关系, 导致任

意节点在激活其他节点时会同时传播正负影响. 因此, 传统的 IC模型无法适用于符号网络. 本文尝试结合正负相

关关系, 提出基于符号网络的独立级联 (signed network independent cascade, SNIC)模型.
SNIC模型定义了符号网络中正负影响的生成方式和相互作用, 用来模拟现实社交网络的正负影响传播过程.

在 SNIC模型中, 社交理论被引入对正负影响的传播过程进行建模:假设符号网络中用户 Ui 和用户 Uj 之间为积极

关系 (如友好关系), 用户 Ui 和用户 Uk 之间为消极关系 (如敌对关系), 当用户 Ui 向用户 Uj 与 Uk 分享观点时, 则
正影响的传播表现为: Uj 倾向于赞同 Ui 的观点并传播相同的观点; 负影响的传播表现为: Uk 倾向于反驳 Ui 的观

点并传播相反的观点. 基于这个社交理论, SNIC 模型假定正负影响传播的关系是相互对立、相互抵消与非叠加.
因此, SNIC模型下任意 t 时刻节点被激活并传播正负影响的具体原理可表示如下.

vi pi j v j ∈ Ni(1) 在 t 时刻, 任意节点   以   绝对值大小的概率, 尝试激活自身的邻居节点   来扩散影响.

v j(2) 在 (t+1)时刻, 节点   若被通过正边和负边激活, 则分别转变为正与负活跃状态.
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(3) 上述过程一直重复直至没有节点可被激活为止. 影响分数表示为正负活跃节点的数量之差.
v5 v6图 2展示了 SNIC模型下以节点   与   为被激活节点的传播影响过程, 其绿色与蓝色箭头分别表示正边与负

边影响传播过程. 在影响传播过程中, 通过正边被成功激活的节点将变为正活跃状态 (绿色节点表示), 而通过负边

被成功激活的节点将变为负活跃状态 (蓝色节点表示). 在 (t+2)时刻后, 传播过程结束, 其正传播影响节点数为 4,
负传播影响节点数为 2, 因此总的传播影响分数为 2.
  

0.4

−0.5 0.3 0.2

0.6

−0.8

正影响: 2, 负影响: 0 正影响: 3, 负影响: 1 正影响: 4, 负影响: 2

v1 v2

v5 v6

v3 v4

v1 v2

v5 v6

v3 v4

v1 v2

v5 v6

v3 v4

t 时刻 (t+1) 时刻 (t+2) 时刻

图 2　SNIC模型下的影响传播过程
 

 2.3   基于 SNIC 模型的影响最大化问题

x = {xi ∈ {1,0}}n xi = 1 vi

S = {vi ∈ V : xi = 1} I(S) S
I(vi)1-hop vi I(vi)2-hop vi

对大规模网络而言, SNIC模型下进行正负影响传播过程的影响分数计算代价较高. 为了简化影响分数的计算

流程, 本文将 Lee等人 [42]提出的快速近似 IC理论拓展到 SNIC模型中, 将节点的影响范围限制在距离自身两跳范

围. 在计算影响分数时,    表示符号网络每个节点的种子节点状态, 比如   表示节点   是种子节

点,    表示符号网络的种子节点集.    表示采用种子节点集   进行影响传播后得到的影响分

数,    表示节点   在一跳以内的影响分数,    表示节点   在两跳以内的影响分数.
I(vi)1-hop viSNIC模型采用正影响与负影响之差来衡量任意节点的影响分数. 因此,    表示的是节点   通过正边激

活邻居的成功个数和通过负边激活邻居的成功个数之差.
I(vi)1-hop = 1+

∑
j∈Ni

pi j (1)

Ni vi pi j ei j ei j > 0 pi j > 0 ei j < 0 pi j < 0其中,    为节点   的邻居节点集.    表示边   的激活概率, 若边   则   ; 若边   则   .
vi I(vi)2-hop vi在节点   尝试激活所有邻居节点得到新的活跃节点后, SNIC模型基于公式 (1), 可将   表示为被节点 

激活后的活跃节点在一跳以内的影响分数之和.
I(vi)2-hop = 1+

∑
j∈Ni

pi j(I(v j)1-hop) (2)

vi v j vi

I(vi)′2-hop

然而, 公式 (2)计入了节点   激活种子节点的无效影响, 以及节点   反过来激活节点   以及其他种子节点的无

效影响. 因此, SNIC模型可通过剔除上述无效影响后计算真实的   , 其可计算为:
I(vi)′2-hop = 1+

∑
j∈Ni−S

pi j(I(v j)1-hop − p ji)−
∑

j∈Ni−S

∑
u∈N j∩S

pi j p ju (3)

Ni −S vi N j∩S v j其中,    表示任意节点   的邻居节点集在去除种子节点后得到的集合,    表示任意节点   的邻居节点集

在去除非种子节点后得到的集合.
I(S)SNIC模型下符号网络的影响分数   可统计为 k 个种子节点在两跳以内的影响分数之和.

I(S) = k+
∑

i∈S

∑
j∈Ni−S

pi j(I(v j)1-hop − p ji)−
∑

i∈S

∑
j∈Ni−S

∑
u∈N j∩S

pi j p ju (4)

S
I(S)

基于上述公式, 符号网络的 IM问题可表述为: 如何选取合适的种子节点集   参与正负影响传播, 从而使得符

号网络的影响分数   达到最大化. 因此, 符号网络的 IM问题可建模为如下的离散优化模型.

maxI(S) =max
{
k+
∑

i∈S

∑
j∈Ni−S

pi j(I(v j)1-hop − p ji)−
∑

i∈S

∑
j∈Ni−S

∑
u∈N j∩S

pi j p ju

}
(5)

 3   相关性工作

本文研究主要涉及优化算法搜索框架、演化强化学习算法与影响最大化方法相关性工作.
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 3.1   基于局部搜索、全局探索以及混合搜索框架的优化算法

优化算法的搜索框架根据对解空间的搜索方式可分为局部搜索、全局探索以及混合搜索, 其差异主要体现在

搜索策略、优化性能、解收敛性以及运行效率上 [5,12,19,20,23,25,27,30,43−49], 如表 1所示.
 
 

表 1    各优化算法搜索框架性能分析 
算法 优化性能 收敛性 稳定性 复杂度 网络优化的代表性算法

局部搜索 差 好 好 低
CELF算法[5]、CI算法[12]、S2V-DQN算法[23]、FM算法[43]、

BGLL算法[44]、GenLouvain算法[30]

全局搜索 好 差 差 高 SA算法[19]、DPSO算法[20]、MODPSO算法[45]

混合搜索 好 好 好 高 MLCD算法[46]、MWDS算法[47]、MA-IM算法[25]、CMA-IM算法[27]

自适应搜索 好 好 好 高 自适应演化策略算法[49]、自适应差分演化算法[48]

 

局部搜索算法主要基于贪心策略对解空间进行邻域搜索. 该类算法通常从一个初始解开始, 结合特定极值问

题的特性, 通过邻域扰动来搜索该解的局部邻域解, 并以邻域的最优解作为下次迭代的初始解. 局部搜索算法通过

反复执行邻域搜索, 从而求得在单路径上的局部最优解. 该类算法因为搜索方向单一与目的明确, 具有较好的收敛

性、稳定性以及运行效率. 但对于非凸优化问题, 该类方法易陷入局部最优. 比如, 在该类算法中, 梯度下降法 [50]

是最典型的方法之一. 该算法的主要优化思想是将极值问题在某时刻的负梯度方向作为搜索方向, 从而通过梯度

更新来搜索该方向的解空间. 虽然该算法借助梯度来提高收敛速度, 但容易陷入局部最优并出现“锯齿”现象: 当优

化问题的绝对梯度呈现平滑变小时, 该策略会导致局部搜索速度越来越慢. 在复杂网络相关优化研究中, 一系列经

典的局部搜索算法被提出, 其通过结合网络的节点度与模块性知识来求解复杂网络中的极值问题, 其中包括基于

节点整合与模块度优化的网络社区检测算法 FM[43]、BGLL[44]与 GenLouvain[51]; 基于度分布最大化的网络鲁棒性

优化算法 CI[12]以及影响最大化算法 CELF[5]; 基于强化学习的网络鲁棒性优化方法 S2V-DQN[23]等. 近年来, 局部

搜索算法也逐渐发展为基于全局搜索 (如演化算法)、一阶优化 (如随机梯度下降)等算法对局部解空间进行最优

化搜索.
全局探索算法主要基于演化策略等元启发式算法对解空间进行试探性的探索. 相比于单方向的局部搜索, 全

局搜索算法通常从一组或单个初始解开始, 通过学习自然界的演化方式 (如种群演化、模拟退火、群体行为) 来
同时优化这组初始解, 实现对解空间的多路径探索, 进而避免陷入局部最优. 该类算法具有较好的优化性能, 但收

敛速度较慢、运行效率较低以及稳定性较弱. 比如, 在该类算法中, 演化算法 [26]是最典型的算法之一, 其主要优化

思想是结合自然界的种群迭代演化行为 (如选择、交叉与变异), 实现对极值问题的迭代优化过程, 获得比局部搜

索更广的探索视野 [52]. 该算法的优化性能已经在传统组合优化问题如旅行商问题、分类问题、背包问题等得到

了广泛验证. 但该算法同样表现出收敛速度较慢以及稳定性较弱的问题. 在复杂网络相关优化研究中, 一系列经典

的全局探索算法被提出, 如基于多目标演化优化的社区检测算法MODPSO[45]、基于多目标粒子群分解优化的社

区检测算法 DPSO[20]以及基于模拟退火的社区鲁棒性优化算法 SA[19]等.
混合搜索算法早期主要结合全局搜索与局部搜索对解空间同时进行针对性探索与邻域搜索. 其中, 全局搜索

主要对解空间进行多方向探索, 从而避免局部搜索算法陷入局部最优, 保证算法的优化性能 [29]; 局部搜索主要对

全局探索得到的多条解路径上进行邻域搜索, 加快全局搜索的收敛性, 保证算法的收敛稳定性. 因此, 相比于全局

搜索算法和局部搜索算法, 混合搜索算法具有更好的优化性能、收敛性与稳定性. 但是, 混合搜索算法由于需要同

时运行全局和局部搜索, 导致其复杂度高于单一的局部搜索算法和全局探索算法. 在该类算法中, 模因算法 [53]是

最典型的算法之一, 其主要优化思想是结合自然界的自然演化行为与社会界的行为干预, 制定演化策略来同时优

化一组初始解, 对解空间进行多方向探索, 并利用贪心算法加速每个解路径方向上的搜索速度. 该算法的优化性能

已经在旅行商问题、路径规划问题、分类问题等得到了广泛验证. 在复杂网络相关优化研究中, 代表性的混合搜

索算法包括基于模因优化的社区检测算法MLCD[46]、网络控制优化算法MWDS[47]以及影响最大化算法MA-IM[25]、

CMA-IM[27]等. 近年来, 混合搜索算法得到了较大的发展. 其中, 随着深度神经网络、强化学习等人工智能算法的
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兴起及广泛应用, 基于演化算法 (策略)与梯度下降的混合算法受到了学界广泛的关注与研究 [28,54]. 其中演化算法

(策略)作为全局搜索用于优化问题策略或策略梯度, 梯度下降算法作为局部搜索用于加速优化. 此外, 针对实际应

用中的大规模问题, 基于贪心策略、贝叶斯优化与梯度下降的局部混合算法也受到了较大的关注 [55]. 这类算法在

解决大规模问题上能取得在收敛性、有效性以及效率上的较优折中.
自适应搜索算法主要通过制定自适应参数来进一步平衡混合搜索算法中的局部搜索和全局探索, 能获得较好

的收敛稳定性和高效的优化能力. 如自适应差分演化算法 [48]基于深度神经网络生成交叉概率和比例因子, 通过强

化学习动态监督和调整差分演化算法的探索方向, 并借助策略梯度来加快收敛速度. 自适应演化策略算法 [49]基于

历史估计梯度自适应采样探索方向, 动态调整演化中的求解路径, 能有效降低演化策略带来的样本复杂度并提高

收敛效率.

 3.2   演化深度强化学习算法

强化学习算法主要通过奖励对智能体与环境的马尔可夫决策交互过程进行指导, 实现累计奖励的最大化, 求
得特定问题的近似最优解. 深度强化学习算法结合深度学习的感知搜索能力和强化学习的决策能力, 通过计算损

失函数梯度反向传播优化神经网络权重参数, 实现对极值问题的行动空间进行搜索. 然而, 深度强化学习主要依赖

于基于梯度下降的局部搜索, 容易陷入局部最优解 [30]. 为了提高该类算法的优化性能, Kwon等人 [32]基于问题的对

称性, 设计了一种具备低方差贴现因子的损失函数, 使得强化学习在训练过程中可借助动态变化的策略梯度来调

整局部搜索的方向, 使得其训练快速而稳定. S2V-DQN算法通过深度神经网络学习网络节点特征, 结合强化学习

思想以影响分数作为奖励, 结合马尔可夫决策高效地选出影响力节点.
演化深度强化学习算法主要结合演化算法与深度强化学习进行策略搜索, 实现对非凸优化问题的有效求解.

从策略搜索角度来说, 演化深度强化学习主要分为两类: 一类是使用演化算法代替基于策略梯度 (如梯度下降、随

机梯度下降、ADAM 等) 的策略优化算法来优化策略搜索方向, 如 OpenAI-ES[28]、DRL-GA[29]、SGES[30]、

G2N[31]; 另一类是将策略视为可演化的个体, 结合演化算法的无梯度优化与种群搜索特性以及强化学习的梯度优

化特性, 进而优化策略种群, 如 EPG[32]、ERL[33]、CERL[34]、EDO-CS[35]、CEM-RL[36]、EDRL-IM[37]与本文算法

SEDRL-IM. 该类方法可通过引入多样性演化策略或优化目标, 要求演化种群里的策略保持多样性, 如 EDO-CS[35].
从演化算法与梯度搜索算法的结合方式角度来说, 演化深度强化学习算法可以分为无混合和混合演化深度强化学

习两类. 其中, 无混合演化深度强化学习是使用演化算法来代替梯度搜索来优化策略, 如 Open-AI ES[28]、DRL-GA[29]、

SGES[30]、EDO-CS[35]; 混合演化深度强化学习是结合演化算法和梯度搜索算法来优化策略, 如 G2N[31]、EPG[32]、

ERL[33]、CERL[34]、CEM-RL[36]、EDRL-IM[37]与本文方法 SEDRL-IM. 其中, 混合搜索演化深度强化学习的结合循

环次序包括外演化内强化优化与外强化内演化优化两种方式. 在上述混合算法中, 仅 G2N[31]遵循外强化内演化优

化这类结合循环次序. 这些方法可通过引入动作奖励与目标优化函数, 转化为基于动作优化的演化深度强化学

习 [56]. 近年来, 演化深度强化学习领域已有较为系统的综述性研究 [55−57]. 其中, 文献 [56]主要从演化算法与深度强

化学习的结合方式以及优化对象等角度, 对演化深度强化学习进行了系统性的综述. 文献 [55]主要深入分析了演

化深度强化学习与无导数优化算法的结合, 及其在优化搜索与探索上的性能. 文献 [57]系统性总结归纳了演化算

法、演化策略与深度强化学习在搜索、探索、并行化上的应用特性.
本文提出的演化深度强化学习算法 SEDRL-IM 将策略视为可演化的个体, 并结合遗传算法的无梯度优化与

随机搜索特性以及强化学习的梯度优化特性, 并基于外演化内强化优化方式对优化策略种群进行混合优化.
SEDRL-IM通过演化算法优化 DQN权重参数实现全局优化, 并结合梯度下降法进一步反向优化 DQN权重进行

局部搜索. 后文表 2总结归纳了本文算法 SEDRL-IM与相关演化深度强化学习算法的联系和差异.

 3.3   求解影响最大化问题的局部搜索和全局探索算法

在求解 IM问题的研究中, 一系列局部搜索算法被提出. 如 CELF (CELF++)等算法 [5,7]基于节点度来贪心选取

种子节点. CI算法 [12]通过网络渗透理论获取网络的社区信息, 并基于社区感知和集体影响感知策略来选择种子节

点. PageRank[22]算法通过随机游走策略获取每个节点的 PR值, 并基于该值贪心选择种子节点. S2V-DQN算法 [23]
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通过 DQN 学习网络特征, 并对每个节点的影响力进行评估, 以评估分数作为选择种子节点的标准. 然而, 这类局

部搜索算法容易过早收敛, 从而导致优化能力较差.
  

表 2    本文算法 SEDRL-IM与相关演化深度强化学习算法的比较 
算法 优化策略 优化策略种群 演化方法 强化学习方法 多样性要求 结合方式 搜索次序

OpenAI-ES[28] 是 否 演化策略 策略优化 (DDPG) 无 无混合搜索 无

DRL-GA[29]
是 否 遗传算法 值优化 (Q-learning) 无 无混合搜索 无

SGES[30] 是 否 演化策略 策略优化 (DDPG) 无 无混合搜索 无

G2N[31]
是 否 遗传算法 策略优化 (A2C) 无 混合搜索 外强化, 内演化优化

EPG[32]
否 是 演化策略 策略优化 (DDPG) 无 混合搜索 外演化, 内强化优化

ERL[33]
否 是 演化策略 策略优化 (DDPG) 无 混合搜索 外演化, 内强化优化

CERL[34]
否 是 遗传算法 策略优化 (TD3) 无 混合搜索 外演化, 内强化优化

EDO-CS[35] 否 是 演化策略 策略优化 (DDPG) 有 无混合搜索 无

CEM-RL[36]
否 是 交叉熵算法 策略优化(DDPG) 无 混合搜索 外演化, 内强化优化

EDRL-IM[37]
否 是 遗传算法 值优化 (Q-learning) 无 混合搜索 外演化, 内强化优化

SEDRL-IM 否 是 遗传算法 值优化 (Q-learning) 无 混合搜索 外演化, 内强化优化
 

为了解决上述问题, 一些基于全局探索的 IM 算法被提出. 如 SA 算法 [19]通过模拟退火算法以一定概率保留

当前局部最优解, 从而避免陷入局部最优. DPSO算法通过粒子群算法以多组解作为起点对解空间进行多路径探

索, 从而拥有全局寻找近似最优解的能力. 然而, 该类方法难以在有限迭代次数内收敛到较优解.
为了解决上述问题, 一些混合搜索算法被陆续提出. 如MA-IM算法 [25]结合遗传算法的全局搜索特性以及度

贪心的局部搜索特性, 能搜索获得较优的影响种子节点. CMA-IM算法 [27]结合遗传算法的全局搜索特性以及社区

度贪心搜索, 能有效避免导致陷入局部最优. EDRL-IM[37]通过 DQN来评估网络节点的影响力, 并结合演化算法全

局搜索和 DRL 随机梯度下降局部搜索, 实现对单网络 IM 问题解的有效快速搜索. 本文提出的 SEDRL-IM 算法

在 EDRL-IM算法的基础上引入 DNE-SBP降维算法, 来捕获符号化网络的正负拓扑特征, 通过结合 DQN与马尔

可夫决策有效评估符号化网络中节点的正负影响力, 并结合演化算法与深度强化学习对符号化网络中的 IM问题

进行高效求解. 表 3展示了本文所提 SEDRL-IM算法与相关 IM算法之间的异同.
  

表 3    本文算法 SEDRL-IM与相关的影响最大化算法的异同 

算法
主要

框架

目标函数

(影响力函数)
传播

模型

优化

模型
局部搜索策略

全局优化

策略

处理网络

类型

特征学习

方法

CELF
CELF++

贪心选择算法 多跳 IC 离散 贪心选择度最大节点 无 无符号网络 无

S2V-DQN 深度神经网络 两跳 IC 连续
马尔可夫决策贪心选取

评估分数最大节点
无 无符号网络 无

CI 贪心选择算法 多跳 IC 离散
贪心选择社区影响力最

大节点
无 无符号网络 无

Page Rank 随机游走算法 两跳 IC 离散 贪心选择PR值最高节点 无 符号化网络 无

SA 模拟退火算法 多跳 IC 离散 无 模拟退火 无符号网络 无

DPSO 粒子群优化算法 多跳 IC 离散 无 粒子群优化 符号化网络 无

MA-IM 演化算法 两跳 IC 离散 贪心选择度最大节点 演化算法 无符号网络 无

CMA-IM 演化算法 两跳 IC 离散
贪心选择社区影响力最

大节点
演化算法 无符号网络 无

EDRL-IM
演化算法和深度

神经网络
两跳 IC 连续

马尔可夫决策贪心选取

评估分数最大节点
演化算法 无符号网络 表示学习

SEDRL-IM
演化算法和深度

神经网络
两跳 SNIC 连续

马尔可夫决策贪心选取

正评估分数最大且负评

估分数最小节点

演化算法 符号网络
符号表示

学习
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 4   基于连续参数优化的影响最大化求解模型

现有算法主要将 IM 问题建模为基于种子节点选取的离散组合优化问题, 并采用贪心策略来选取种子节点.
然而, 离散组合 IM优化问题具有 NP-hard特性, 且基于贪心策略的求解算法在大规模网络中计算代价较高, 导致

这些算法无法有效处理符号网络的 IM问题. 本文通过引入基于 SNIC模型下的 DQN种子节点选取过程, 将离散

的 IM问题转化为更易于优化的 DQN连续参数优化问题. 具体而言, DQN首先将符号网络的特征表示向量作为

神经网络的输入, 输出选取所有节点的 Q 值. 然后, 通过马尔可夫决策选择 Q 值最高的节点作为种子节点参与影

响传播. 接下来, DQN通过影响分数根据误差值的梯度, 引入随机梯度下降算法反向传播更新自身网络权重来生

成近似最优的种子集, 让其参与正负影响传播, 使得符号网络的影响分数达到最大化.

 4.1   网络降维模块

H = [hi j]n×d,hi j ∈ [−1,1]

网络降维 [58]是指通过神经网络提取出离散拓扑网络的低维潜在特征. 本文基于 DNESBP 算法 [59], 对符号网

络进行网络降维, 获得一个 d 维的特征表示向量   . DQN 可通过输入 H, 充分学习符号网络

的正负拓扑特性 [59]和结构平衡特性 [60].
DNESBP算法首先采用由 l 层神经元构成的神经网络来构建自编码器对符号网络的邻接矩阵 A 进行降维, 并

获得表示学习向量.

H(i) = tanh(X(i)(W (i))T +B(i)), i = 1, . . . , l (6)

X(0) = A且H(i), i , 0 H = H(l) = [hi j]n×d

W (i) B(i)

其中,     为通过第 i 次降维得到的向量,     表示最终降维得到的特征表示向量.

tanh函数为用于生成正负特征值的激活函数,    为自编码器第 i 层的网络权重矩阵,    为自编码器第 i 层网络

权重的偏置向量.
Â接下来, DNESBP算法通过构建 l 层神经网络的解码器, 对 H 进行重构, 并获得重构矩阵   .

X̂(i) = tanh(Ĥ(i)(Ŵ (i))T + B̂(i)), i = 1, . . . , l (7)

Ĥ(l) = H(l) X̂(l) = Â Ŵ (i) B̂(i)其中,    且   ,    为解码器第 i 层的网络权重矩阵,    为解码器第 i 层网络权重的偏置向量.∥∥∥Â−A
∥∥∥2

F
进一步地, DNESBP算法通过 F范数计算重构损失   来监督降维过程, 从而使得 H 充分捕获并学习符

号网络的正负拓扑特性.其中详细的损失函数和原理请参考文献 [59].

 4.2   DQN 模块

Q = [q1,q2, . . . ,qn] qi vi S = [s1, s2, . . . , sn]

si = 1 si = 0 vi

在本文所提 SEDRL-IM算法中, DQN[61]网络结构由两层神经网络构成. SEDRL-IM算法以 H 作为 DQN的输

入, 输出   , 其中   表示节点   对应的 Q 值 [51]. 在每次选取种子节点时,    被用于表

示当前的种子节点序列向量, 其中   与   分别表示节点   已被选为和未被选为种子节点.

[H,S ]

值得注意的是, S 的状态会根据种子节点的选取过程而发生变化. 针对这种情况, 本文将种子节点序列向量 S
与特征表示向量 H 通过拼接, 生成能表示当前符号网络真实状态的新向量   . 这使得 DQN 在选取种子节点

时, 能动态地学习每个时刻种子节点集的特征, 进而更好地模拟符号网络中动态变化的影响扩散过程 [62].
[H,S ]DQN以 (d+1)维的向量   为输入, 通过其网络结构计算出 Q 值.

Q = DQN(W1,W2, [H,S ]) = ReLU([H,S ] ·W1) ·W2 (8)

W1 ∈ [−1,1](d+1)×z W2 ∈ [−1,1]z×1

z
其中,    表示神经网络第 1层的连续权重矩阵,    表示第 2层的连续权重向量, (d+1)和
 分别表示第 1层和第 2层的神经元维数, ReLU 函数为消除负特征值的激活函数.

 4.3   马尔可夫决策模块

S t

[H,S t] at

根据 DQN 模块输出的 Q 值, SEDRL-IM 算法可通过马尔可夫决策 [63]来迭代选取 Q 值最高的节点作为种子

节点 (具体描述如算法 1所示). 具体而言: 在第 (t − 1)次决策过程中, 在获得种子节点序列   后, 马尔可夫决策过

程将   作为 DQN新的输入, 并通过贪心策略 (如以下公式所示)得到 Q 值最高的新动作   , 并选取相应节点

作为该决策过程生成的种子节点.
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at = argmax
a

Q(S t,a) s.t. Q(S t,a) = DQN(W1,W2, [H,S t]) (9)

at其中, a 表示马尔可夫决策选取种子节点时所有可能发生的“动作”构成的集合,    则表示为马尔可夫决策选取 Q
值最高的节点作为种子节点时的“动作”.

vk sk = 1

S t+1 O(S ) S t+1 = [s1, s2, . . . , sn] St+1 = {vi ∈ V :

xi = 1} I(St+1)

在第 t 次决策中, 若节点   具有最高的 Q 值, 马尔可夫决策则将其选为种子节点并令   , 并更新种子节点

序列   , 然后根据如下   函数将当前种子节点序列   对应转换为种子节点集 

 , 并计算出当前符号网络的影响分数   .
I(St+1) = I(O(S t+1)) s.t. O(S ) = {vi ∈ V : si = 1} (10)

算法 1. MSS (Markov seed selection )算法.

(W1,W2)输入: 参数   , 种子节点数 k 以及特征表示向量 H;
S I(S) {(S t,at,rt,S t+1)}k输出: 种子节点序列   , 影响分数   , 四元组   .

t← 1 S t ← []1.　初始化:    以及 

(W1,W2)2.　设置 DQN的网络权重 

t ⩽ k3.　while     do
[H,S t] Q(S t,a)4.　　DQN将   作为输入, 并通过正向传播输出 

S t+15.　　基于公式 (9)选择 Q 值最高的节点作为种子节点, 并获得 

rt = I(O(S t+1))− I(O(S t))6.　　计算 

7.　end while
B← {(S t,at,rt,S t+1)}k8.　 

S, I(S)9.　return  

rt at接下来, 马尔可夫决策计算决策“奖励”    , 即采取“动作”   前后的影响分数之差, 如下所示:
rt = I(O(S t+1))− I(O(S t)) (11)

I(O(S t)) S t其中,    表示在 SNIC模型下选取   作为种子节点集来参与正负影响传播得到的影响分数.
(S t,at,rt,S t+1) B

B (S t,at,rt,S t+1)

W1 W2

在每次决策过程中, 马尔可夫决策将获得的数据以四元组   的形式存入缓存池   中. 为了加速

DQN的网络权重优化, SEDRL-IM算法在进行 n 次迭代训练后, 从缓存池   中采样 n 组四元组   , 通
过随机梯度下降算法反向更新 DQN的网络权重   和   .

通过 DQN 模块和马尔可夫决策模块, SEDRL-IM 算法可将符号网络选取 k 个种子节点的离散组合优化 IM
问题转化为如下对 DQN的连续参数优化问题.

maxI(S) =maxI(O(S )) = I(W1,W2) s.t. W1,W2 ∈ DQN (12)

qi

G [H,S ]

at = 3 q3 = 0.88

v3 I(O(S t)) = 2.54 rt = I(O(S t))−0 =

2.54 v3 S t+1 [H,S t+1] Q

at+1 = 1 q1 = 0.85 v1 I(O(S t+1)) = 6.10 rt+1 =

I(O(S t+1))− I(O(S t)) = 3.56

后文图 3展示了基于 DQN模块进行马尔可夫决策来选取种子节点的具体流程示意图. 图 3中, St 记录在 t 时刻

每个节点的种子节点状态,    记录第 i 个节点的 Q 值. 具体过程描述如下: 首先, 马尔可夫决策采用 DNESBP算法对

符号网络   进行降维, 获得特征表示向量 H. 其次, 在每次选取种子节点时, DQN 以   为输入, 输出 Q 值. 接下

来, 马尔可夫决策过程根据 Q 值决策出种子节点. 如图 3 所示, 在 t 时刻, 马尔可夫决策通过   选出 

的节点   作为种子节点来参与图 2 的影响传播, 从而得到影响分数   以及决策奖励 

 . 在选取节点   为种子节点并得到新的种子节点序列   后, 马尔可夫决策将   输入 DQN, 并输出新的 

值, 进而在 (t+1) 时刻基于   选取   的节点   作为新的种子节点, 并得到   以及 

 .

 5   基于演化深度强化学习的影响最大化求解模型

基于 DQN求解 IM问题的算法因为梯度下降法的贪心特性, 容易陷入局部最优解. 本文受到 EDRL-IM算法

启发, 提出求解符号网络 IM问题的演化深度强化学习 SEDRL-IM算法 (框架如算法 2所示). 
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图 3　基于 DQN的马尔可夫决策流程
 

算法 2. SEDRL-IM算法框架.

输入: 初始种群大小 no, 种群大小 np, 最大迭代数 ng, 交叉变异概率 pcrossover, 随机变异概率 pmutation.

{Pi(0)}no
← Initialization(no)1.　 

2.　for q=0 to ng–1 do

P(q)EA← EA
(
np,P(q), pcrossover , pmutation

)
3.　　 

P(q)DRL← NWU (P(q)EA)4.　　 

S,I(S)←MSS(P(q)∪P(q)EA∪P(q)DRL,k,H)5.　　 

P(q)∪P(q)EA∪P(q)DRL I(S) P(q)Opt6.　　从   中取出   最高且大小为 np/2的种群 

P(q)∪P(q)EA∪P(q)DRL −P(q)Opt P(q)Random7.　　从种群集合   中随机取出大小为 np/2的种群 

P(q+1)←P(q)Opt∪P(q)Random8.　　 

9.　end for

I(S) I(S)

SEDRL-IM算法将策略视为可演化的个体, 结合演化算法的无梯度优化与种群搜索特性以及强化学习的梯度

优化搜索特性, 优化策略种群. 其中, 每个策略个体表示一个可优化的 DQN网络权重序列. 具体而言, 在每次迭代

中, SEDRL-IM 算法通过遗传算法的交叉和变异对 DQN 网络权重参数进行全局搜索; 通过强化学习的随机梯度

下降算法对种群中的一个较优个体进行局部搜索, 并引入 DRL思想的 n-step Q-learning技术, 利用缓存池存储的

四元组数据反向传播更新 DQN的网络权重, 加速 DQN的训练收敛和演化; 通过马尔可夫决策、SNIC模型以及

两跳影响传播分数   来评估与筛选 DQN网络;通过贪心策略选择适应值   最高的部分种群并同时随机选取

另一部分种群作为下一次进行演化的种群, 保障种群的演化以及多样随机性. 后续章节将逐步介绍 SEDRL-IM算

法的具体实现细节.

 5.1   DQN 种群的演化过程

I(S)

SEDRL-IM算法将每个个体 (或基因序列)视作 DQN网络权重序列策略, 试图利用遗传算法的演化操作 (如

初始化、交叉、变异、选择等操作)对一组种群序列同时进行迭代优化, 展开对解空间的全局探索, 进而找出能使

得   最大化的网络权重序列.
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 5.1.1    种群解或“基因序列集”的表达

P = {Pi(q)}np np

P = {Pi(q)}np Pi(q) (W i
1,W

i
2)

SEDRL-IM 算法使用   表示第 q 次迭代演化过程中的 DQN 种群解集合 (基因序列集), 其中   表

示基因序列的数量.那么   中任一 DQN解 (基因序列)   皆对应 DQN的一个网络权重序列   ,

可表达如下:
Pi(q) = (W i

1,W
i
2), W i

1 ∈ [wi
ju] (d+1)×z,W i

2 ∈ [wi
ju] z×1 (13)

W i
1 = [wi

ju] (d+1)×z,wi
ju ∈ [−1,1] W i

2 = [wi
ju] z×1,wi

ju ∈ [−1,1]其中,     和    分别表示 DQN 中第 1 层的网络权重矩阵和第 2

层的网络权重向量.
 5.1.2    DQN种群的初始化操作

P = {Pi(0)}noSEDRL-IM 算法首先对 DQN 网络权重序列种群进行随机初始化, 得到初始 DQN 种群解集合   .
该随机初始化操作保障了初始 DQN种群解的多样性, 其具体执行过程如算法 3所示.

算法 3. Initialization算法.

输入: 初始种群大小 no;
P输出: 初始种群   .

令P = {Pi(0)}no
且Pi(0) =

(
W i

1,W
i
2

)
, i = 1,2, . . . ,no1.　 

for i = 1 to no do2.　 

for wi
ju in W i

1 do3.　　 

wi
ju=Random()4.　　　令   来随机分配位于−1到 1的值

5.　　end for
for wi

ju in W i
2 do6.　　 

wi
ju=Random()7.　　　令   来随机分配位于–1到 1的值

8.　　end for
9.　end for

Pi(0) = (W i
1,W

i
2) wi

ju wi
ju具体而言, 对于任意   中每个维度的值   和   , SEDRL-IM算法采用如下函数来随机赋予位

于–1到 1的值作为初始值.
wi

ju = Random() (14)

其中, Random函数用于生成位于–1到 1的随机值.
 5.1.3    DQN种群的演化操作

P = {Pi(0)}no I(S)在获得初始 DQN种群   后, SEDRL-IM算法将影响分数   作为适应值函数对 DQN进行迭代演

化如交叉、变异与选择操作, 具体描述如算法 4所示.
I(S) P(q)C P(q)C

Pb
i (q)C = [xi](d+1)×z+z Pw

j (q)C = [x j](d+1)×z+z

Pb
i (q)C Pw

j (q)C M = {0,1}(d+1)×z+z

Pi(q)′C = [x′i ](d+1)×z+z P j(q)′C = [x′j](d+1)×z+z

(1) 交叉: 该操作首先基于适应值   对种群集合   进行排序, 其次, 依照 50%比例来将   划分为具有

“优秀基因”的集合   和具有“一般基因”的集合   . 接下来, 该操作为每对将要

交叉的种群   和   随机分配一个基因置换序列   , 用于执行单点交叉操作, 得到新的种群

 和   . 对于任意一个基因位 u, 该交叉过程可表达如下:{
x′i = xi, x′j = x j, if Mu = 0
x′i = x j, x′j = xi, if Mu = 1 (15)

算法 4. EA算法.

np pcrossover pmutation输入: 种群大小   , 父代种群 (q), 交叉变异概率   , 随机变异概率   ;
P(q)EA输出: 后代种群   .
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P(q) P(q)C ,P(q)M1.　将   随机划分为两个种群 

S,I(S)←MSS((q)C ,k,H)2.　 

I(S) P(q)C3.　根据   对   进行降序排序

P(q)C {Pb
i (q)C} {Pw

j (q)C} {(Pb
i (q)C ,Pw

j (q)C)}4.　将   中前 50%的种群   和后 50%的种群   组成 

{(Pb
i (q)C ,Pw

j (q)C)} (Pb
i (q)C ,Pw

j (q)C)5.　for    中的每一对    do

p1 ⩾ pcrossover6.　　if 随机生成一个数 p1 且    do
Pb

i (q)C Pw
j (q)C (xi, x j)7.　　　为   和   中每一对基因   随机分配一个值 0或 1, 从而构成序列 M

(Pb
i (q)C ,Pw

j (q)C) (xi, x j)8.　　　for    中的每一对    do

9. 　　　　if (xi, xj)对应序列 M 中的值为 1 do
(P)i(q)′C ,P j(q)′C)10.　　　　　置换 xi 和 xj 的值, 得到新的 

11.　　　　end if
12.　　　end for
13.　　end if
14.　end for

{ (Pi(q)′C ,P j(q)′C)} P(q)′C15.　将   汇集为 

P(q)M Pi(q)M16.　for    中的每一个    do
Pi(q)M17.　　for    中的每一个权重参数 y do

p2 ⩾ pmutation18.　　　if 随机生成一个数 p2 且    do
y = N(−1,1) Pi(q)′M19.　　　　   , 得到新的 

20.　　　end if
21.　　end for
22.　end for

S,I(S) ← MSS(P(q)′C ∪P(q)′M ,k,H)23.　 

P(q)′C ∪P(q)′M np I(S) P(q)EA24.　从   中选出   个适应值   最高的种群作为 

Pi(q)M = [yi](d+1)×z+z yi

Pi(q)′M

(2) 变异: 该操作对于每个将要变异的种群   中的基因   , 通过如下 N 函数进行随机基因突

变, 进而增强种群基因序列的多样性, 并得到   :
yi = N(−1,1) (16)

e−y2/2/
√

2π其中, N 函数是用于生成位于–1到 1的值的正态随机函数, 且服从于概率密度函数   .

P(q)′C ∪P(q)′M I(S) P(q)EA

P(q)EA

(3) 选择竞争: 该操作基于贪心策略从   中筛选出适应值   最高的种群   , 进而将具有“优

秀基因”的   作为下一代需要演化的种群.

Pi(q) P j(q)

(Pi(q),P j(q))

Pi(q)′ P j(q)′

Pi(q) Pi(q)

图 4展示了 DQN种群的具体演化流程. 图中采用权重序列表示 DQN的基因序列, 权重序列中的每一权重代

表一个基因. 在交叉过程中, 交叉模块为任意两个权重序列   和   中的每对权重生成一个值为 0 或 1 的随

机数用于判断是否进行置换. 如在图 4 中, 交叉模块为   中第 2 对权重 (0.2, 0.8) 和倒数第 2 对权重

(0.3, 0.7)生成的随机数皆为 1, 因此将置换这两对权重并保留其他权重, 得到新的权重序列   和   . 在变异

过程中, 变异模块将对   中的所有权重依次采用 N 函数进行随机正态突变. 如在图 4 中, 变异模块对   的

第 1个权重值 0.5输入 N 函数来生成新的权重值 0.9.

 5.2   基于 n-step Q-learning 加速 DQN 的训练和演化

对大规模网络而言, DQN 的网络权重序列数非常庞大, 单一的演化操作很难在有限的迭代次数内找到较优

解, 且收敛速度较慢. 为了解决上述问题, 本文基于 DRL 思想, 提出基于 n-step Q-learning 技术 [64]来进一步加速

DQN的训练和演化, 其具体描述如算法 5所示, 流程如图 5所示. 
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图 4　DQN种群的网络权重序列迭代演化流程
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0.5 0.2 0.6 ... 0.3 0.4

符号网络
马尔可夫

决策

Q 影响分数 四元组at rt[H, St]

缓存池

存入

取出
四元组批次数据

反向更新 {(St, at, rt, St+1)}nb

{(St, at, rt, St+1)}

W2

St+1

, W2)

W1

(W1, W2)

I(    )

Δ(W1

图 5　基于 n-step Q-learning技术反向更新 DQN的过程
 

nq {(S t,at,rt,S t+1)}nq

B
{(S t,at,rt,S t+1)}nb L(W1,W2)

SEDRL-IM算法在马尔可夫决策迭代选取种子节点过程中, 将迭代   次训练中的历史四元组数据 

存储进缓存池   中. 在迭代训练 n 次后, SEDRL-IM算法基于 n-step Q-learning技术从缓存池中分批次采样四元组

数据   , 计算 DQN的目标损失函数   :

L(W1,W2) = EC∈B


nb−1∑

i=0

rt+i +γmax
a∗

Q(S t+n,a∗;W1,W2)−Q(S t,at;W1,W2)

2
 (17)

γ rt+i B
C = {(S t,at,rt,S t+1)}nb B nb

其中 ,      表示用于决定奖励    重要程度的超参数 ,  E 表示期望函数 .      表示用于存储四元组数据的缓存池 ,
 表示每一批次从缓存池   取出来更新 DQN的四元组数据, 其批次大小为   .

L(W1,W2) ∆(W1,W2)

(W1,W2)

基于上述目标损失函数   , SEDRL-IM算法可进一步计算损失函数的梯度   , 并采用如下随机

梯度下降算法来反向更新 DQN的网络权重   , 从而加快 DQN的网络权重向较优权重收敛拟合:

(W1,W ′
2) = (W1,W2)−∆(W1,W2)

s.t. ∆(W1,W2) = α ·


nb−1∑

i=0

rt+i +γmax
a∗

Q(S t+n,a∗;W1,W2)−Q(S t,at;W1,W2)

2
 ∇(W1 ,W2)Q(S t,at;W1,W2) (18)

α ∇(W1 ,W2) (W1,W2)其中,    表示反向更新 DQN时的学习率,    表示   的偏移量.

算法 5. NWU (network weight update)算法.

B nb P(q)EA输入: 缓存池   , 数据批次大小   , 种群   ;
P(q)DRL输出: 种群   .

B nb C = {(S t,at,rt,S t+1)}nb1.　从缓存池   中随机取出大小为   的数据 

L(W1,W2)2.　根据公式 (17)算出损失值 

L(W1,W2) ∆(W1,W2)3.　根据公式 (18)算出   的梯度 
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∆(W1,W2) P(q)EA (W1,W2), P(q)DRL4.　基于   反向更新   中最优种群对应的   从而得到新的种群 

 5.3   算法复杂度分析

由算法 2所示, 所提算法 SEDRL-IM主要由马尔可夫影响力节点选择MSS()、初始化 Initialization()、演化

全局搜索 EA()以及增强学习局部搜索 NWU()一系列操作构成.现对各操作的计算复杂度分析如下.

O((d+1)× z+ z) (d+1) z
O(k× k) k

O(k× [(d+1)× z+ z+ k× k]) O(k× (d× z+ k× k))

MSS(): 由算法 1 可知, 马尔可夫影响力节点选择主要选择 k 个影响力节点, 其中每个影响力节点选择需要

通过 DQN 的正向传播获得累计奖励 Q 值以及目标奖励 r 增量值 .  每次 DQN 正向传播的计算复杂度为

 , 其中   与   分别表示优化 DQN 的第 1 层和第 2 层的神经元维数.每次目标奖励 r 增量值的

计算复杂度为   , 其中   为处理网络的节点平均连接度. 因此, 整个影响力节点选择过程的时间复杂度为

 , 可简写为   .

n0

O(n0 × [(d+1)× z+ z]) O(n0 ×d× z) n0

Initialization(): 由算法 3 可知, 初始化操作主要是对   个种群解中的每个 DQN 网络权重进行随机初始化操

作. 因此, 其计算复杂度可表达为   , 可简写为   , 其中   表示种群解规模.

O(n0 × [(d+1)× z+ z])

O(n0 × k×
[(d+1)× z+ z+ k× k]) O(n0 × k× [(d+1)× z+ z+ k× k]+

n0 × [(d+1)× z+ z]) O(n0 × k× (d× z+ k× k)).

EA(): 由算法 4可知, 演化全局搜索操作主要在每次迭代中对种群解中每对父代解进行 0-1交叉操作, 对每个

个体每基因位进行随机变异操作. 因此, 该演化操作在每次迭代中的交叉变异计算复杂度为   .
此外 ,  该演化操作在每次迭代中对每个解需要执行影响力节点选择过程操作 ,  其计算复杂度为  

 . 因此, 演化全局搜索操作在每次迭代中的计算复杂度为  

 , 可简写为 

nb

O(nb × [(d+1)× z+ z+ k× k]), O(nb × (d× z+ k× k)).

NWU(): 由算法 5 可知, 增强学习局部搜索操作利用规模为   的批次数据对种群解中一个较好解进行 DQN
权重反向传播优化, 其中每次传播需要对权重方差进行计算公式 (17)与公式 (18). 因此, 增强学习局部搜索操作在

每次迭代中的计算复杂度为   可简写为 

ng O(ng × (n0 × k+nb)× (d× z+ k× k)).SEDRL-IM总共需要迭代   次, 因此总计算复杂度可表达为 

 6   实验设计

此节对 SEDRL-IM算法和其余 5个经典 IM算法在两个基准符号网络数据集以及 7个来自真实世界的符号

网络数据集上进行比较测试, 并从影响分数和种子节点分布等方面评估比较各个算法的性能.

 6.1   数据集

 6.1.1    基准网络数据集

为了验证不同社区分布以及度分布对符号网络影响传播过程的影响, 本节采用 GN 和 LFR 两种模块化的符

号网络来模拟现实社交网络, 并对所有影响最大化算法进行测试, 分析不同算法在求解 IM 问题时对不同程度异

构的符号网络的处理性能.

ω ω ω

ω = 0.1 ω = 0.4

GN基准网络 [65]是一类社区均匀分布的模块化网络, 其具有 128个节点且每个节点的度为 16. 为了遵循符号

网络的结构平衡特性, 实验中 GN基准网络的社区内负边比例和正边比例均被设置为 15%. 在该基准网络中, 所有

节点平均地分布在 4个社区中, 且所有社区之间具有数量比例为   的边, 其中   为超参数.    值越大表明网络越复

杂. 为了测试所有算法在不同复杂程度下符号网络的处理性能, 本节将在   和   的 GN 基准网络上对

SEDRL-IM算法和其他算法进行测试.

β τ

ω = 0.1 ω = 0.3

β = 1 τ = 2

LFR 基准网络 [66]是在 GN 基准网络的基础上, 考虑节点度和社区规模异质的扩展网络. 在该类网络中, 其节

点度和社区规模服从幂律分布且分别受到参数   和   的控制. 相比于 GN 基准网络, LFR 基准网络能更真实地模

拟现实异构的符号网络. 因此, 本节将在   和   的 LFR基准网络上对 SEDRL-IM算法和其他算法进行

测试, 其中每个 LFR网络的节点数设置为 500,    ,    .
 6.1.2    真实网络数据集

7个来自选举合作、商业交易以及生物反馈等现实应用领域的真实网络将被用来验证所提 SEDRL-IM算法

在真实网络系统上的处理效率和性能有效性. 7个真实符号网络的基本结构特性如表 4所示. 
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表 4    真实网络的详细信息 
真实网络 节点数 连边数 正边数 负边数

War 166 1 433 1 295 138
EGFR 329 779 515 264

Macrophage 678 1 425 947 478
Yeast 690 1 080 860 220
E.coli 1 461 3 215 1 879 1 336

Soc-alpha 3 783 24 186 22 650 1 536
Wiki 7 115 100 693 78 603 22 090

 

War网络是从军事战争项目 [67]中提取出的军事关系网络, 其反映了 166个国家在 2000年到 2010年期间构成

的联盟与对抗关系; EGFR网络是由 Oda等人 [68]建模的表皮生长因子受体网络, 其每个节点代表受体细胞而节点

之间的边则代表正/负反馈关系; Macrophage 网络是由 Oda 等人 [69]建模的由巨噬细胞作为节点与激活/分离行为

作为边的分子相互作用网络; Yeast 网络记录了酿酒酵母基因调控网络中 690 个转录因子在结合位点的 1 080 次

增强/抑制行为 [70]; 类似的, E.coli网络记录了大肠杆菌基因调控网络中 1 461个转录因子在结合位点的 3 215次增

强/抑制行为 [71]; Soc-alpha网络描述了比特币 Alpha平台中 3 783个交易用户的信任/不信任操作; Wiki网络描述了

7 115个选举人对其他候选人的支持/反对态度 [72].

 6.2   对比算法

为了验证所提 SEDRL-IM算法的性能, 基于贪心策略的 Degree算法 [3]、基于随机游走的 PageRank算法 [22]、

基于 DRL思想的 S2V-DQN算法 [23]、基于混合搜索算法的MA-IM算法 [25]以及 CMA-IM算法 [27]被选为对比算

法, 并进行综合测试, 这 5种经典算法的原理描述如表 5所示.
 
 

表 5    对比算法列表 
算法 算法描述

Degree[3] 基于贪心策略直接选取k个度最大的节点作为种子节点的启发式算法

PageRank[22] 基于随机游走策略迭代计算每个节点的PR值, 并在游走结束后选出k个PR值最大的节点作为种子节点

的启发式算法

S2V-DQN[23] ε-degree采用struc2vec进行降维并基于   采样训练DQN来生成每个节点的种子分数, 最后迭代选取k个种

子分数最高的节点作为种子节点的启发式算法

MA-IM[25] 结合基于轮盘的度策略、随机策略以及距离选择策略生成初始种子节点集后, 采取模因演化算法对种

子节点集进行演化从而寻找最优种子节点集的启发式算法

CMA-IM[27] 基于网络的节点度和社区信息进行局部搜索生成初始种子节点集后, 采取基于演化算法和局部搜索的

模因算法来寻找社区内的最优种子节点集的启发式算法

 

本文将从求解效率、解空间的局部搜索能力和全局探索能力 3个方面对比分析各个算法的性能.

 6.3   消融实验、自适应实验及对比实验设置

为了验证 SEDRL-IM 算法中 EA 与 DRL 结合的有效性, 本文设置了消融实验, 比较只保留 DRL 模块的

SEDRL-IM(DRL)算法, 只保留 EA模块的 SEDRL-IM(EA)算法以及结合 EA和 DRL的 SEDRL-IM算法的性能.

此外, 本文通过与其他对比算法的性能比较, 验证了 SEDRL-IM算法在解决符号网络 IM问题上的有效性.
本文中所有实验均在装有 Linux 系统的服务器上运行, 其硬件配置为 Intel (R), Xeon (R), E5-2630 v4 CPU

(2.20 GHz)处理器以及 512 GB的内存. 本文所提 SEDRL-IM算法在上述服务器部署的 Python 3.7、Torch 1.8.1+
cu111环境下运行, 其中 DQN在 Keras 1.0.8、TensorFlow 1.14.0环境下运行.

表 6展示了所提 SEDRL-IM算法和各对比算法在实验中关于演化算法和 DQN网络的具体参数. 此外, 本文

所提 SEDRL-IM算法的代码以及实验数据都将发布在线上网站 https://github.com/hhp19980613/SEDRL-IM.
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表 6    所提 SEDRL-IM算法和对比算法的具体实验参数设置 
算法参数 Degree PageRank S2V-DQN MA-IM(multi) CMA-IM SEDRL-IM(EA) SEDRL-IM(DRL) SEDRL-IM

np迭代数  无 100 100 100 100 100 100 100
ng演化种群规模  无 无 无 100 100 100 无 100

pc交叉概率  无 无 无 0.8 0.8 0.8 无 0.8
pm变异概率  无 无 无 0.2 0.2 0.2 无 0.2

l隐藏层维数  无 无 64 无 无 64 64 64
nb训练批次大小  无 无 512 无 无 无 512 512
γ训练折扣率  无 无 0.8 无 无 无 0.8 0.8
α训练学习率  无 无 0.001 无 无 无 0.001 0.001

nt训练步数  无 无 4 无 无 无 4 4
 

进一步地, 受到文献 [49]的启发, 本文尝试在 SEDRL-IM算法的基础上加入自适应探索策略, 平衡 SEDRL-IM
算法在求解符号网络 IM问题时的全局探索和局部搜索. 以下是目前考虑的 5种自适应策略.

pc pm

(1) Adaptive_1算法主要引入文献 [73]中的自适应策略: 在每次迭代演化结束后, 通过如下公式自适应地调整

演化过程中交叉概率   和变异概率   .

pc =

 k1
fmax − f ′

fmax − favg
, if f ′ ⩾ favg

k3, else
, pm =

 k2
fmax − f

fmax − favg
, if f ⩾ favg

k4, else
(19)

k1 = k3 = 0.8, k2 = k4 = 0.2 fmax favg f ′

f

其中,    ,    为迭代种群中最优个体的适应值,    为迭代种群中个体的平均适应值,  
为交叉操作完成后最优个体的适应值,    为突变操作完成后种群个体的适应值.

AFIGS AFILS

(2) Adaptive_2算法主要引入文献 [74]中的自适应策略: 在每次迭代结束后, 对当前迭代中通过演化算法进行

全局搜索后得到的平均适应值增量   , 和执行强化学习算法部搜索后得到的平均适应值增量   , 进行如下

自适应评估.

AFI =
∆Fitness
∆FEs

(20)

∆Fitness ∆FEs其中,    为在局部或全局探索前后的最优适应值增量,    为局部搜索和全局探索中的适应值评估次数.
fi

fmax fmin Fi

(3) Adaptive_3算法主要引入文献 [47,75]中的自适应策略: 在每次迭代演化结束后, 依据种群的当前适应值   、

最优适应值   及最差适应值   对该种群的相对适应值   进行评估.

Fi =
fi − fmin

fmax − fmin
(21)

favg(t−1) favg(t)

(4) Adaptive_4算法主要引入文献 [76]中的自适应策略: 在每次迭代演化结束后, 基于上一次迭代得到平均适

应值   和当前的平均适应值   对当前种群的总体适应值增量 RAF 进行评估.

RAF =
favg(t)

favg(t−1)
(22)

η

(1−η) η favg fmax
η

(5) Adaptive_5算法主要引入文献 [77]中的自适应策略: 即每次演化结束后保留比例为   的精英种群和保留

比例为   的随机种群, 其中保留比例   由基于当前种群的平均适应值   和最优适应值   自适应计算所得,
并采用 K 参数用来限制   的取值范围.

η = K × fmax

fmax − favg
(23)

 7   结果分析

k = {10,20,30,40}
本节将在 2 个基准符号网络和 7 个真实符号网络上, 对所有算法进行 IM 问题性能测试 (见后文图 6–图 13,

表 7 和表 8). 其中, SNIC 模型的传播概率统一设定为 0.1, 种子集大小规模分别设置为   . 图 6 与

图 7分别展示了所有算法在基准符号网络上的平均性能排名和性能比较; 图 9与表 7分别展示了所有算法在真实
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符号网络上的平均性能排名和性能比较; 其中, 性能排名以所有算法在所有网络数据集上进行 20次迭代测试后的

对比排名平均值为依据, 从 1到 8名进行排名, 其中性能最好的算法排名为 1. 此外, 本节还进行了自适应实验, 并

在表 8和图 13中分别记录了相应实验得到的性能和排名.

 7.1   基准网络数据集上的结果与分析

图 6展示了所有算法在 4个基准网络的平均性能排名. 结果显示: SEDRL-IM算法的总体性能排名 (1.188)远

靠前于 CMA-IM (3.250)、S2V-DQN (3.438)、PageRank (3.750)、MA-IM (4.250)、Degree (5.313). 这充分验证了

SEDRL-IM算法在求解模块化符号网络中 IM问题的有效性.
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图 6　所有算法在基准网络上的平均性能排名
  

10
10 20

种子节点集大小

影
响
分
数

30 40

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Degree
PageRank
S2V-DQN

MA-IM
CMA-IM

SEDRL-IM

Degree
PageRank
S2V-DQN

MA-IM
CMA-IM

SEDRL-IM

Degree
PageRank
S2V-DQN

MA-IM
CMA-IM

SEDRL-IM

Degree
PageRank
S2V-DQN

MA-IM
CMA-IM

SEDRL-IM

10
10 20

种子节点集大小

影
响
分
数

30 40

20

30

40

50

60

70

80

20
10 20

种子节点集大小

影
响
分
数

30 40

40

60

80

100

120

140

160

180

200

10
10 20

种子节点集大小

影
响
分
数

30 40

20

30

40

50

60

70

80

90

(b) GN (ω=0.4)(a) GN (ω=0.1)

(d) LFR (ω=0.3)(c) LFR (ω=0.1)

图 7　不同种子集大小下所有算法在基准网络上的性能表现
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ω = 0.1 ω = 0.4

ω = 0.1 ω = 0.3

k

图 7(a)和图 7(b)分别展示了所有算法在   和   的 GN基准网络上的测试结果; 图 7(c)和图 7(d)分
别展示所有算法在   和   的 LFR基准网络上的测试结果; 从图 7中可以看出, 在 4个数据集上的 16个
实例中, SEDRL-IM算法在 13个实例中的影响分数高于其他算法, 并且其性能差异随着种子集大小   变大而增大.
这些对比结果充分说明了 SEDRL-IM算法在选取能最大限度传播正影响的种子节点上的有效性.

图 7(a) 和图 7(c) 展示了 CMA-IM 算法能获得较好性能, 其性能仅次于 SEDRL-IM 算法. 这是因为 GN 和

LFR基准网络具有明显的社区结构, CMA-IM算法可以有效利用这些社区信息挖掘符号网络的结构平衡特性, 并
根据这些特性进行针对性局部搜索. 图 7(b)展示了 PageRank算法的较好性能, 其平均性能仅次于 SEDRL-IM算

法, 远优于其他算法. 这是因为 PageRank算法的随机游走范围能够涵盖小规模基准 GN网络的整个网络. 然而, 对
于较大规模的 LFR网络, PageRank算法性能变得不稳定且逐步差于其他算法. 这是因为 PageRank算法的随机性

导致其无法在较大规模的异构网络上进行有效全局探索.
图 7展示了 Degree算法在种子节点集较小情况下对 LFR网络能取得较好性能. 这是因为该算法可以充分利

用 LFR 网络的异构信息和正负拓扑特性来选取种子节点. 然而, 对于 GN 网络和种子节点集较大的 LFR 网络,
Degree算法性能较差. 这是因为该算法对度均匀分布的 GN网络无法有效利用节点度信息进行种子节点挖掘. 此
外, Degree算法的贪心策略容易使其陷入局部最优. 图 7还展示了MA-IM与 CMA-IM算法通过结合基于 EA算

法的全局搜索和基于贪心策略的局部搜索, 能有效避免其陷入局部最优. 因此, 它们的性能在图 7(a)、图 7(b)和图 7(d)
中性能都优于 Degree算法. 图 7还展示了相比于 Degree算法, S2V-DQN算法能更好地采用随机梯度下降的局部

搜索方式找到更优的影响节点集. 这是因为该算法利用了 struct2vec降维算法来捕获符号网络的正负拓扑关系等

特征信息. 然而, S2V-DQN 算法也很容易陷入局部最优. 因此, S2V-DQN 算法在性能上略低于 CMA-IM 算法、

MA-IM算法和本文所提 SEDRL-IM算法.
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图 8　不同种子集大小下在基准网络上的消融实验性能
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图 8(a)–图 8(d)分别展示了 SEDRL-IM算法在节点数为 200、500、1 000和 2 000的 LFR网络上进行消融实

验的测试结果; 从图 8中可以看出, SEDRL-IM(DRL)算法性能较差, 并与 SEDRL-IM算法的性能差距随着数据集

规模的增大而增大. SEDRL-IM(EA) 算法获得比 SEDRL-IM(DRL) 算法更好的性能表现. 然而, 其性能却低于

SEDRL-IM 算法. SEDRL-IM 算法通过结合 EA 模块的全局搜索和 DRL 模块的 n-step Q-learning 局部搜索技术,
取得了比 SEDRL-IM(EA)算法高 5%的性能.

 7.2   真实网络数据集上的结果与分析

图 9 展示了所有算法在真实网络测试的总体性能排名. 如图 9 所示, SEDRL-IM 算法的平均性能排名 (1.04)
远靠前于 CMA-IM (3.79)、MA-IM (3.50)、Degree (5.54)、S2V-DQN (5.66)、PageRank (5.95)、SEDRL-IM(EA) (3.49)、
SEDRL-IM(DRL) (6.95). 表 7展示了所有算法在真实网络测试下的统计结果, 其结果显示: SEDRL-IM算法在 28
个实例中有 25个实例的性能优于其他算法. 上述结果充分验证了 SEDRL-IM算法在求解真实符号网络 IM问题

上的优越性.
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图 9　不同种子集大小下所有算法在真实网络上的平均性能排名
 

从表 7还可以看出, PageRank算法、S2V-DQN算法和MA-IM算法对大规模网络解空间的搜索能力有限, 这
导致上述算法无法在有限时间内搜索到较好解. 此外, Degree 算法在种子集大小为 10 的情况下展示了较好的性

能, 但在其他种子集规模下性能较差. 这是因为真实网络相比于基准网络具有更为丰富的异构信息, Degree算法可

以有效获得较小规模的度信息, 但其搜索能力仅限于局部范围, 因此在大规模种子集上无法取得较好性能. 该现象

同样出现在基于局部搜索的 S2V-DQN 算法中. 图 9 中的总体排名也进一步验证了基于局部搜索的 Degree 以及

S2V-DQN算法的平均性能远低于其他算法.
表 7和图 9进一步说明了 SEDRL-IM (DRL)算法缺乏对解空间的有效探索, 导致其在大多数真实网络中的性

能较差, 甚至低于 Degree 算法与 S2V-DQN 算法. 此外, SEDRL-IM (EA) 算法通过遗传算法优化 DQN 的连续权

重, 并通过锦标赛策略调整演化方向, 从而进行有效的全局探索并避免过度探索. 因此, 在大多数真实网络实验实

例中, SEDRL-IM(EA)算法的性能以及总体排名优于除 SEDRL-IM算法外的其他算法. SEDRL-IM算法通过结合

EA模块和 DRL模块, 更好地平衡对解空间的全局探索和局部搜索, 在性能表现上全面超过其他算法.
图 9也展示了相比于 Degree算法和 S2V-DQN算法, CMA-IM和MA-IM算法通过结合 EA的全局搜索能力

与贪心策略的局部搜索能力, 能在不同种子节点集规模下稳定地取得较好性能. 但是, 演化算法中全局搜索方向的

不确定性也使得这类算法在较大的数据集上的实验结果标准差较大, 这验证了 CMA-IM和MA-IM算法在较大规

模网络上无法很好地稳定收敛 (如表 7所示). 本文所提算法 SEDRL-IM算法可通过 DNESBP降维来充分捕获和

学习真实网络的正负拓扑特性, 并结合 EA算法的全局探索能力与 DRL算法的局部搜索能力, 使得其性能在大多

数真实网络上都优于 CMA-IM、MA-IM 算法和 S2V-DQN 算法. 此外, SEDRL-IM 算法在每次演化种群后通过

DRL模块来反向更新 DQN种群, 加速全局探索的收敛过程, 使得其性能标准差均低于基于种群搜索的 CMA-IM
和MA-IM算法. 这也验证了 SEDRL-IM算法相比于其他基于演化思想的 IM算法, 具有更好的收敛能力.
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为了可视化比较各个算法的性能, 图 10展示了所有算法在War网络上的种子节点可视化分布情况. 从图 10
中可以看出, Degree算法和 S2V-DQN算法选取的种子节点多为度高的节点, 而容易忽略节点之间边的正负特性,
导致这类算法陷入局部最优. CMA-IM算法、MA-IM算法和 PageRank算法选取的节点则均匀分散在各个社区,
能更容易找到分布不同且最大限度传播正影响的种子节点. SEDRL-IM算法不仅能利用 DRL算法的贪心策略选

取节点度高的节点, 还能利用 EA算法的全局搜索特性去寻找各社区中潜力较高的节点. 综合而言, SEDRL-IM算

法对真实异构网络中 IM问题的求解能力较优于其他 IM算法.
  

(a) Degree (b) PageRank (c) S2V-DQN

(d) MA-IM (e) CMA-IM (f) SEDRL-IM

图 10　所有算法在War网络上的种子集可视化分布
 

图 11展示了种子规模为 40时各算法在不同网络数据集规模上的平均运行时间. 从图 11可以看出, SEDRL-IM
(DRL)算法和MA-IM算法的运行时间最少. 这是因为 SEDRL-IM(DRL)仅使用 DRL的随机梯度下降法进行局部

搜索, MA-IM算法使用轮盘赌策略来加速全局搜索的收敛过程. 相比于MA-IM算法, 在每次迭代中, CMA-IM算

法需要进行社区划分, S2V-DQN算法需要采用大量的经验数据来反向更新 DQN, 以及 PageRank算法需要采用随

机游走算法统计每个节点的 PR值. 因此, 相比于MA-IM算法, CMA-IM、S2V-DQN、PageRank算法所用时间较

多. SEDRL-IM算法在演化时采用锦标赛策略来加速全局探索, 且只针对当前最优的 DQN个体采用随机梯度下降

算法进行局部搜索. 因此, SEDRL-IM算法的运行时间远远低于 S2V-DQN算法、PageRank算法和 CMA-IM算法,
略高于 SEDRL-IM (EA)算法. 上述时间对比分析验证了 SEDRL-IM算法在求解 IM问题的高效性.
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图 11　不同算法在种子规模为 k=40下在各个数据集上的平均对数运行时间

马里佳 等: 基于演化深度强化学习的符号网络影响最大化研究 5105



图 12展示了不同算法分别在 E.coli、War与Wiki网络上的两跳以内影响分数的迭代变化过程. 从实验结果

可以看出, SEDRL-IM (EA)和 S2V-DQN这类局部搜索算法在大规模数据集上会过早收敛. CMA-IM算法在大规

模网络上会出现无法收敛的情况. 这是因为其在演化过程中缺乏有效策略来限制全局探索的方向. SEDRL-IM
(EA)算法通过采用锦标赛策略以及MA-IM算法采用轮盘赌策略, 从而分别实现了在 30次以及 70次迭代前后达

到良好的收敛效果. 相比于上述算法, 本文所提 SEDRL-IM算法实现了在 30次迭代前后达到收敛. 此对比实验验

证了 SEDRL-IM算法在求解 IM问题时的较优求解能力和稳健收敛性.
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图 12　所有算法在 3种网络上的两跳以内影响分数的迭代变化
 

 7.3   自适应实验的结果与分析

表 8 对比了 SEDRL-IM 算法与该算法加入 5 种不同自适应策略后的实验结果. 为了验证这 6 种算法的统计

性能, wilcoxon秩和检验+/−/∼被用来衡量不同算法在显著性水平为 5%时的统计差异, 其中+、−与∼分别表示自

适应算法的性能优于、差于与无显著差异于 SEDRL-IM 算法. 此外, 为了进一步验证这 6 种算法的整体性能, 性
能排名的统计方法也被用于对所有算法在所有网络数据集上进行对比排分, 其中性能最好的算法排名为 1. 具体

的总体排名如图 13所示.

表 8    自适应算法和 SEDRL-IM算法在真实网络上的实验数据结果
 

符号网络 节点数 种子集大小 SEDRL-IM Adaptive_1 Adaptive_2 Adaptive_3 Adaptive_4 Adaptive_5

War 166

k=10 68.89 69.91(+) 69.89(+) 63.78(–) 67.54(–) 69.42(+)
k=20 95.23 98.02(+) 90.79(–) 94.80(–) 91.56(–) 94.77(–)
k=30 114.0 110.1(–) 113.4(–) 113.3(–) 112.1(–) 111.9(–)
k=40 124.1 122.0(–) 123.0(–) 119.5(–) 124.3(+) 121.9(–)

EGFR 329

k=10 16.42 17.08(+) 17.04(+) 16.98(–) 17.01(+) 17.04(+)
k=20 30.64 30.08(–) 30.19(–) 30.06(–) 29.95(–) 29.98(–)
k=30 42.86 42.74(–) 42.73(–) 42.73(–) 42.86(–) 42.89(+)
k=40 52.85 55.05(+) 55.03(+) 54.71(+) 55.04(+) 55.03(+)

Macrophage 678

k=10 16.68 17.03(~) 15.81(–) 16.04(–) 16.39(~) 17.09(+)
k=20 29.51 30.72(+) 30.49(+) 29.39(–) 30.59(+) 30.62(+)
k=30 42.07 42.74(+) 43.49(+) 42.45(+) 42.52(+) 43.69(+)
k=40 54.93 55.35(+) 56.46(+) 54.75(–) 56.55(+) 54.81(~)

Yeast 690

k=10 27.69 27.50(–) 27.51(–) 27.51(–) 27.34(–) 27.65(+)
k=20 43.24 43.44(+) 44.30(~) 43.04(–) 44.86(+) 43.01(–)
k=30 56.74 58.66(+) 56.67(~) 57.40(+) 56.93(–) 56.65(–)
k=40 71.22 71.37(+) 69.07(–) 67.87(–) 71.24(+) 68.88(–)

E.coli 1 461

k=10 51.49 50.81(–) 50.96(–) 50.96(+) 50.88(–) 50.96(–)
k=20 66.24 67.82(+) 67.85(+) 67.79(+) 67.80(+) 67.82(+)
k=30 81.96 81.57(+) 80.97(–) 80.96(–) 80.97(–) 80.97(–)
k=40 90.40 89.94(–) 92.97(+) 93.25(+) 92.65(+) 93.19(+)
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图 13　自适应算法和 SEDRL-IM算法在真实网络上的平均性能排名
 

图 13中排名结果表明, SEDRL-IM算法的总体性能排名 (3.429)要略差于 Adaptive_3 (4.036)、Adaptive_4 (3.464),
而高于 Adaptive_1 (2.429)、Adaptive_2 (3.214)、Adaptive_5 (3.036). 这表明自适应策略能帮助 SEDRL-IM算法平

衡局部搜索和全局探索. 值得注意的是, 这 6个算法之间的排名差异较小, 说明目前自适应策略对优化性能仅有微

小的提升. 其主要原因是 SEDRL-IM 算法中基于强化学习的局部搜索策略非常依赖演化过程中产生的四元组训

练数据, 其局部搜索性能与演化搜索过程相关联.
表 8 中结果表明, Adaptive_1 算法在 28 个实例中有 20 个实例的性能超过 SEDRL-IM 算法. 这是因为

Adaptive_1算法在演化前期提高交叉概率, 通过高适应值种群的基因置换来保留优秀基因, 并在演化后期提高变

异概率, 通过种群多样性来摆脱局部最优. 但是 Adaptive_1 算法过度依赖于演化算法, 导致时间复杂度远高于

SEDRL-IM 算法. Adaptive_5 算法随着数据集规模的增大, 有 15 个实例的性能超过 SEDRL-IM 算法. 这是因为

Adaptive_5算法不仅通过自适应比例因子在早期尽可能保留优秀种群, 并且在后期使用随机策略来增强种群多样

性. 其他自适应算法都只能在将近一半的实例性上超过 SEDRL-IM算法. 这是因为这些自适应算法主要关注局部

搜索策略的自适应而忽略演化算法的自适应.

 8   总　结

随着社交应用的崛起以及影响最大化理论的广泛应用, 符号化社交网络的 IM 问题研究开始受到广泛关注.
然而, 近年来提出的求解算法往往将 IM 问题建模为种子节点的离散组合选取优化问题, 导致这些求解算法具有

过高的计算代价而无法适用于处理大规模的异构网络. 为了解决上述问题, 本文受到 EDRL-IM算法启发, 提出了

表 8    自适应算法和 SEDRL-IM算法在真实网络上的实验数据结果 (续)
 
符号网络 节点数 种子集大小 SEDRL-IM Adaptive_1 Adaptive_2 Adaptive_3 Adaptive_4 Adaptive_5

Soc-alpha 3 783

k=10 496.7 503.2(+) 497.2(~) 497.3(+) 500.6(+) 501.4(+)
k=20 690.2 701.4(+) 687.8(–) 693.1(+) 688.2(–) 688.3(–)
k=30 776.7 781.6(+) 788.7(+) 780.4(+) 782.3(+) 788.8(+)
k=40 884.4 894.5(+) 897.0(+) 907.6(+) 895.9(+) 895.6(+)

Wiki 7 115

k=10 1 330 1 336(+) 1 341(+) 1 318(–) 1 327(~) 1 331(~)
k=20 2 070 2 078(+) 2 067(–) 2 066(–) 2 067(~) 2 073(+)
k=30 2 650 2 660(+) 2 643(–) 2 641(–) 2 633(–) 2 650(–)
k=40 3 085 3 106(+) 3 083(+) 3 085(+) 3 079(–) 3 087(+)

best/all － － 5/28 12/28 2/28 2/28 3/28 4/28
+/–/~ – – – 20/7/1 12/13/3 11/17/0 13/12/3 15/11/2
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用于求解符号化网络 IM问题的演化深度强化学习算法 (SEDRL-IM). 该算法首先将经典 IC模型扩展到符号网络,
提出 SNIC模型模拟了网络中正负影响的传播. 其次, 该算法通过引入 DQN来选取种子节点集, 结合马尔可夫决

策与影响分数评估, 将离散的种子节点组合选取问题转化成为更易优化的连续网络权重优化问题. 另外, 该算法将

演化过程的个体视作策略, 结合演化算法中交叉变异的全局搜索特性以及强化学习中随机梯度下降的局部搜索特

性, 实现对 DQN权重优化问题解的高效搜索. 最后, 在 2个基准网络和 7个真实网络上的性能测试验证了 SEDRL-IM
算法在综合性能上优于其他 5个基准 IM算法, 并表明了该算法具备高效处理不同类型异构网络时的强大泛化能

力, 能在有效性和高效性之间取得较好平衡.
本文提出的基于 SNIC的影响传播模型和符号网络的 IM优化问题与大型传染病如新型冠状病毒 (COVID-19)

的传播研究密切相关. 在未来的研究中, 我们计划将 SNIC模型拓展到传染病的传播研究中, 并结合影响最大化研

究对传染病进行阻断研究. 此外, 受相关性工作 [28−34,48,52,54−57]的启发, 我们将进一步研究本文提出的演化深度强化

学习算法 (SEDRL-IM)在影响力最大化问题上的泛化能力, 解决因网络结构特征异质导致本文算法在网络优化相

关问题上泛化能力弱的问题. 最后, 我们将进一步研究演化强化学习算法在复杂网络优化问题上的理论分析.
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