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基于亲和传播的动态社会网络影响力扩散模型 
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摘  要：影响力最大化模型研究是近来社会网络的一个热点问题，然而传统的独立级联模型以静态网络中为基础，

且激活概率一般设定为固定值。提出一种加入衰减因数的动态社会网络影响力扩散模型—DDIC 模型，其采用亲

和传播来计算节点之间的激活概率，依据时间片对社会网络进行动态切分，使激活概率在不同时间片中实现了有

效关联。实验结果表明 DDIC模型中种子节点有更多机会激活它的邻居节点，且采用亲和传播计算出的影响力值

能更准确地体现 DDIC模型的传播过程。 
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Abstract: Recently, influence maximization model is a hot issue in the field of social network influence, while the tradi-

tional independent cascade model is generally based on static network with a fixed value of activation probability. DDIC 

model, which was a dynamic network influence diffusion model with attenuation factor was proposed. It calculated the 

activation probability between nodes via affinity propagation, and according with dynamic segmentation of social net-

work time slice, calculation of influence on proliferation of next time slice with the current time slice of activation prob-

ability performance decay. The experimental results show that the nodes in the DDIC model have more chances to active 

the neighbor and the average probability of activing of the DDIC model is higher. Further experiments show that influ-

ence value via computing with affinity propagation can reflect the process of the spread model more accurately. 
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1  引言 

虚拟社会所形成的人际关系网络以及各种各

样的社会网络越来越多地出现在人们面前，通过这

些社会网络所表现出来的社会以及人际关系互动

是许多领域的研究热点。在社会影响力传播中，社

会网络作为传播的媒介，在个体之间相互影响、个

体之间传播观点与信息等方面发挥着巨大的作用。

一条信息可以在人群中迅速地蔓延，也有可能在很

短时间内就消失。了解信息被人们所接受的程度是

很有必要的，这就需要了解信息是如何在社会网络

中动态传播的，即人们在何种程度上能够受到好友

的影响而去做某件事情，“口碑效应”在什么程度

下会发生。 
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影响力最大化模型研究是近来社会影响力领

域的一个热点问题。“病毒式营销”开始只是针对

为数不多的几个相对于其他个体具有“影响力”的

个体。将一种商品首先推荐给这样的群体，然后在

人群中进行扩散，大多数个体会把此商品推荐给朋

友，通过口口相传使这种商品得到推广。这种首先

找到一定个数的具有“影响力”的节点，然后通过

这些具有“影响力”的节点去影响别的节点的问题

被称为影响力最大化问题。 

关于影响力最大化问题的研究大多都是在静

态网络上展开。然而，网络本身是动态的，其中的

个体和它们之间的交互会随时间的推移而变化。相

比于动态网络，静态网络损失了节点之间的交互信

息，不能很好地适应网络的变化情况。因此，研究

在动态网络中进行影响力最大化模型的扩散很有

必要。 

2  相关工作 

2002年，Richardson等
[1]
将影响力最大化问题

引入到社会网络领域后引起了众多学者的关注。

Kempe 等
[2]
在 2003 年第一次比较系统地研究了影

响力最大化模型，其总结了影响力最大化模型：独

立级联（IC, independent cascade）模型和线性阈值

（LT, linear thresholds）模型，并且证明了独立级联

模型、线性阈值模型是 NP难题，同时证明了 2个

模型的扩散结果函数是一个子模函数，满足收益递

减原则。 

自从影响力模型提出以后，许多文献都是围绕

着怎么找到影响力最大化问题中的种子节点来研

究的。这部分算法大体上可以分为 2类：贪心算法

和探索式算法。贪心算法由 Kempe等提出，许多文

献对贪心算法进行了改进：Leskovec 等
[3]
提出的

CELF 算法运用了影响力最大化问题的子模特性，

很大程度上降低了评价节点影响力；Chen等
[4]
提出

了 NewGreedy 算法和 MixGreedy 算法。贪心算法

的高时间复杂度使其在大型网络的应用受到了限

制，另一种可能的方法就是使用探索式算法。在社

会网络分析中，度和一些其他的基于中心性的探索

式算法经常被用来评价节点的影响力。在影响力最

大化问题中节点度经常被用来选择种子节点，文献[2]

的实验选择具有最大度数的节点为种子节点，能够

比其他探索式算法得到更好的效果。以往文献都没

有考虑网络中的社区结构特性。Galstyan 等
[5]
第一

次提出了一种基于社区结构的影响力最大化问题

的解决方案，但是该方法只是局限于 2个连接稀疏

的社区网络，而实际中的网络一般包括很多社区网

络。Cao 等
[6]
把影响力最大化问题转化为最佳资源

分配问题，将整个网络根据社区发现算法划分为若

干个社区；然后将数个节点按照最佳资源分配问题

的解决方法分配给每个社区节点；每个社区根据分

配的节点利用影响力最大化模型来找到种子节点。 

关于节点之间边的影响力分析也有很多文献

进行了相关研究，Saito等
[7]
在研究信息传播的独立

级联模型时讨论了这类问题，将影响力模型转化成

了一种最大似然问题进行求解。因为该模型每次迭

代过程都要对每条链接上的影响力系数进行计算，

时间复杂度较高，所以并不适合大规模社交网络中

的影响力度量。Barbieri等
[8]
在 Saito等的基础上讨

论了多个主题下的影响力最大化模型，其采用了最

大似然估计。以上这些方法都是基于网络中的节点

以往的行为进行的估计。Tang等
[9]
提出了基于主题

的社会影响力分析的一种方法——TAP（ topical 

affinity propagation）算法。该算法是一种亲和传播
[11]

聚类算法，首先使用隐藏狄利克雷模型（LDA）将

合著者网络进行主题分布，然后使用亲和传播方法

分析节点间不同主题之间的影响力。相比于以往的

算法，TAP 算法求解主题间的影响力比较简单可

行，而且可以定量地分析节点间的影响力。 

无论是基于节点还是基于边的影响力分析，上

述影响力最大化问题的研究都是在静态网络中进

行扩散的，然而网络本身是动态的，其中的个体和

它们之间的交互随时间的推移而变化。Habiba等
[10]

提出了一种在动态网络中进行影响力最大化问题

扩散的模型，该模型将在每个时间片中进行一次扩

散，上一个时间片的激活节点作为下一个时间片的

初始激活节点进行扩散，直到最后一个时间片或者

没有新的被激活节点时，扩散过程结束。然而，上

述模型中的每个时间片是相互独立的，没有考虑到

时间片之间影响力的联系，并且，模型中将影响力

值设置为同一个值，很显然是违背实际情况的。 

综上所述，社会网络是动态的，影响力的传播

在时间片中的激活概率也不是一成不变的。为此，

本文提出一种加入衰减因数的动态网络独立级联

（DDIC，decay dynamic network independent cas-

cade）模型。本文工作主要体现在 2个方面：1) 影

响力在某个时间片中建立以后，在后续的时间片中
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如果这 2个节点依然存在连接，那么这 2个节点之

间的影响力不应该只考虑这个时间片中的影响力，

需要考虑以前影响力的累加，针对这个问题 DDIC

模型引入衰减因数；2) 在社会网络中由于存在着个

体差异，个体之间的影响力不会是相同的，针对这

个问题，DDIC 模型中个体之间的影响力采用亲和

传播的方法来计算节点之间的影响力值。 

3  动态网络中影响力扩散问题 

3.1  动态网络 

静态网络独立级联模型都是基于一种合成网

络来进行扩散的，这种合成网络展现了在一定的时

间内所观察到的全部个体和个体之间的交互。这种

网络只能展现一段时间内所有个体之间交互的叠

加，并不能反映出节点和边出现的时序信息。 

动态网络是由有限个静态网络按照一定的时

间序列构成的一组网络。其中，每一个静态网络是

网络中所有个体以及个体之间相互交互的在某个

时间的一个快照。动态网络描述了在一段时间内网

络的演化过程。如图 1所示，上半部分前 3个图表

示了从时间序列 T1到时间序列 T3节点 A 至节点 E

之间的相互联系，最后一个图是时间片 T1、T2、T3

合成的静态网络，下半部分的图也是一样的。由图

1可以看出，节点 A至节点 E在 2个部分时间片 T1、

T2、T3中边是不同的，而合成的静态网络是一样的。

由此，可以清晰地看出合成静态网络会损失网络演

化中的时序信息。 

定义 1  ( , )
t t t

G V E 表示在时刻 t时的静态网络，

1
{ , , }

n
I V V= � 表示网络中的节点集合，其中，

t
V V∈

表示在时刻 t 所观察到的所有个体，
t

E E∈ 表示在

时刻 t 所观察到的节点间的所有有向边，这些有向

边代表了节点间的互相交互。 

定义 2  
1

( , ) { , , }
t

G V E G G= � 表示由 t 个静态

网络组成的一个时间片网络，满足
t t

V U V= ，

,t t V t
E U E U= ∪

1
( , )

t t
v v + ，其中， 1

( , )
t t
v v + 表示从时间

序列 t到时间序列 t+1节点的自向边。 

3.2  加入衰减因数的动态网络独立级联模型 

DDIC 模型中的节点状态采用与静态网络中的

节点状态一致的方式，也具有 2种状态：激活态和

未激活态，每个节点的状态只能从未激活态转为激

活态而不能反转。 

在 DDIC模型中，首先输入的是种子节点集合

0
A I∈ 。在加入衰减因数动态网络中每个已经激活

的节点
t
v 在时间序列 t 的网络中去尝试激活它的未

被激活的邻居节点
t

w ，
t

w 是否被激活取决于
t
v 和

t
w 之间的影响力概率。 

在 DDIC模型中激活概率定义如下：如果在时

间片 t−1 中节点 v 和节点 w 有链接，而在时间片 t

中，节点 v 和节点 w 也有链接时，那么在时间片 t

中节点 v和节点 w之间的激活概率为 

 1 1t t

t t t t

v w

v w v w

p
p p

α
− −′= +  (1) 

其中，
t t
v wp′ 表示在时间片 t中节点 v对节点 w的影

 

图 1  基于时间片的网络与静态网络 
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响概率，
1 1t t

v w
p

− −
表示在时间片 t−1中节点 v对节点

w的影响概率。在时间片中加入衰减因数 α表示为：

节点 v在时间片 t中尝试激活节点 w时，如果在时

间片 t−1中节点 v已经尝试过激活节点 w，那么节

点 w在决定是否被激活时会考虑节点 v上一次的尝

试激活。 

如果当 wt有多个邻居节点处于激活状态时，这

些激活节点对 wt的影响是随机的、独立的。如果在

时刻 t的网络中 vt成功地把它的邻居节点 wt激活，

那么在下一个时间片中不管 vt+1和 wt+1之间是否存

在边(vt+1,wt+1) 1t
E +∈ ，wt+1都是具有影响力的节点。

如果在时间序列 t的静态网络中 vt没有将 wt成功激

活，那么在以后的时间序列中，如果 vT和 wT中存

在边(vT, wT) T
E∈ ，vT将尝试激活 wT。如果整个扩散

过程没有新的被激活节点或者扩散已经达到最后

一个时间片，那么扩散结束。 

图 2简单描述了DDIC模型的过程，开始选择节

点 A为种子节点，在 T=1的网络中节点 A激活了它

的邻居节点 B。在 T=2的网络中节点 A又激活了它的

邻居节点D，此时节点 A和节点 B中已经没有了边，

而节点B一样具有影响力并且激活了它的2个邻居节

点。在 T=3 的网络中种子节点 A 和它的邻居节点 C

又重新连接，并且节点 A成功激活了节点 C。 

DDIC模型可以分为 2个步骤来理解。1) 对于

每个时刻对应的静态网络采取“抛硬币”来确定网

络中对应的节点间的通路边。节点 v和节点 w在时

刻 t 的边概率值
t t
v wp 表征了这个边在多大程度上能

够被选为通路边，图 3简单描述了图 2的 3个时间

序列的时间片网络通过“抛硬币”的方式产生的通

路边。2) 选择合适的节点作为模型开始的种子节点

也就是那些能够使更多的节点被激活的节点。首先

在 T=1的静态网络中种子节点进行扩散，此时的扩

散就是根据步骤 1)找到的通路边进行的扩散，如果

种子节点的邻居节点与种子节点之间有通路边，该

邻居节点就会被激活。在 T=1的静态网络中扩散后

已经处于激活态的节点集合作为T=2的静态网络的

种子节点，按照同样的方法在 T=2的静态网络中进

行扩散，重复这一过程直到模型结束，最终得到的

节点集合为最后一个时间序列中激活的节点总数。 

 

图 3  基于时间片网络的通路边 

Kempe 等证明了静态网络中的独立级联模型

是一个 NP 难题。静态网络中的独立级联模型相当

于在同一个时间序列网络中展开的，而加入衰减因

数的动态网络独立级联模型在每个时间序列中的

扩散过程和在静态网络中的扩散过程是一样的。所

以，加入衰减因数的动态网络独立级联模型也是一

个 NP难题。Kempe等证明了对于应用静态网络中

独立级联模型的任意实例，影响力结果函数具有子

模特性。对于基于时间片网络的独立级联模型来

说，影响力结果函数也具有子模特性。 

3.3  基于亲和传播的激活概率 

独立级联模型在进行影响力的扩散时节点间

的激活概率为了简化模型统一设置成 0.01 或其他

的一个定值，这显然是不符合现实情况的，在现实

中每个人对他的朋友的影响程度是不同的。 

 

图 2  基于时间片网络的独立级联模型 
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本节对 TAP算法进行了改进，使节点相似性函

数只涉及单个主题，具体如式(2)所示。 

 ( )

( )

( )

,
( )

( , )

,
( )

ij

ij ji

j NB i

i j

ji

j NB i

ij ji

j NB i

w
j i

w w

g v v
w

j i
w w

∈

∈

∈

⎧
≠⎪ +⎪

⎪=
⎨
⎪ =⎪ +⎪
⎩

∑

∑

∑

 (2) 

其中，NB(i)表示节点 i的邻居节点集合，wij表示节

点 i 到节点 j 的边的权重值，这个权重值的定义可

以有多种形式，如在通话记录网络中可以定义为节

点 i 和节点 j 之间的通话时长。式(2)可以解释为：

如果节点 vi 和节点 vj 之间有较高的相似性或者权

重，那么节点 vi和节点 vj之间有比较大的影响力；

如果节点 vi的邻居节点都认为节点 vi对自己有较高

的影响力，那么节点 vi对自己具有较大影响力是有

信心的。 

对节点相似性函数 g(vi,vj)进行对数归一化得到

相似性矩阵。 

 

( ) { }

( , )
log

( , )

i j

ij

i k

k NB i i

g v v
b

g v v
∈

=
∑

∪

 (3) 

其中，bij表示节点 j 和节点 i 之间的特征函数值与

节点 i 的所有邻居节点的特征函数值的比值，这个

比值越大说明在节点 i 的邻居节点中节点 j 相对于

其他节点对节点 i越有影响力。 

TAP 算法利用因子图理论推导出了基于主题

的亲和传播影响力算法的更新规则，在此基础上对

更新规则做了调整使更新规则只在一个主题内展

开，即不考虑主题的影响。 

 
( )

max { }ij jj ik ik
k NB j

r b b a
∈

= − +  (4) 

 
( )

max min{ ,0}jj kj
k NB j

a r
∈

=  (5) 

 

( )\{ }

min(max{ ,0}, min{ ,0}

max min{ ,0}), ( )

ij jj jj

kj
k NB j i

a r r

r i NB j
∈

= − −

∈  (6) 

更新规则 r 表示了节点 i 对节点 j 对其有影响

的积累证据。更新规则 a表示节点 j认为自己可以

影响节点 i的积累证据。 

更新规则 a 和 r 说明了节点 j 对节点 i 的影响

力，而对于一个社会网络图希望得到的影响力概率

值是一个介于[0,1]之间的值
ij
p ，并且表示节点 i对

于节点 j的影响程度，所以定义为 

 
( , )

1

1 e
ji ji

ij r a
p −=

+
 (7) 

算法 1  基于亲和传播的激活概率算法 

输入  社会网络图 G(V, E) 

输出  节点间的影响力概率值 

1) 计算节点间特征函数值(vi, vj)   //计算节点

间的相似性值 

2) 计算 bij          //根据式(3)计算 bij的值 

3) 初始化所有 rij←0  //初始化所有 rij的值为0 

4) Repeat     //进行迭代计算    

5)    for eij do 

6)       更新 rij；  //根据式(4)计算 rij的值 

7)    end 

8)    for vj do 

9)       更新 ajj；  //根据式(5)计算 ajj的值 

10)    end 

11)    for eij do 

12)      更新 aij；  //根据式(6)计算 aij的值 

13)    end 

14) until convergence    //直到收敛 

15) for eij do 

16)    计算 pij；     //根据式(7)计算 pij的值 

17) end      // pij为计算出的节点间影响力 

4  实验分析 

实验采用“9·11事件”的数据集，该数据集一共

包含 400个节点以及这 400个节点之间相互联系的

10个时间片。在每个时间片中，如果 2个人之间有电

话联系，那么 2个人之间就会有一条边且通话时长为

边的权重值。每个时间片中所含有的边数如表1所示。 

表 1 每个时间片中所含有的边数 

时间序列 边数 

T1 631 

T2 617 

T3 627 

T4 625 

T5 627 

T6 629 

T7 603 

T8 622 

T9 632 

T10 662 
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本文一共进行了 3组对比实验，分别是：静态

网络和动态网络中的独立级联模型与 DDIC模型贪

心算法对比；动态网络与加入衰减因数的动态网络

独立级联模型 3种算法对比；激活概率设置为固定

值 0.04与亲和传播概率对比。在实验中设定模拟传

播次数 R为 100次，为了简化计算将衰减因数 α的

值设置为 0.5。 

4.1  静态网络与 DDIC模型使用贪心算法的对比 

该实验选择 3种网络：T1时间片网络、10个时

间片合成的静态网络、加入衰减因数的动态网络。

图 4(a)表示了在 3种网络中使用贪心算法最终的激

活节点数目进行对比。可以看出，在加入衰减因数

的动态网络中独立级联模型中激活的节点数目比

在单一的时间片中以及合成静态网络中激活的节

点数目要多很多，这主要是因为在静态网络中每个

节点只有一次机会去激活它的邻居节点，而在加入

衰减因数的动态网络中一个节点，可以有多次机会

去激活它的邻居节点，所以加入衰减因数的动态网

络激活的节点数目要比静态网络中激活的数目多。 

 

图 4  3种网络中使用贪心算法进行扩散对比 

图 4(b)表示了在 3种网络中使用贪心算法最终

的所用时间对比。可以看出，在加入衰减因数的动

态网络中，使用贪心算法进行确定种子节点集比在

静态网络中使用贪心算法确定种子节点集所用的

时间要长。这是因为在静态网络中一个节点只有一

次机会去影响它的邻居节点，所以整个扩散过程一

般在扩散 3 轮左右就可完成，而在加入衰减因数的

动态网络中一个节点有多次机会去激活它的邻居节

点，所以激活的节点数目多，整个扩散过程比较长，

一般要扩散 7 轮左右才可以结束扩散过程，而贪心

算法要进行 100 次的模拟传播。所以这样加入衰减

因数的动态网络在使用贪心算法进行确定种子节点

的传播中要比静态网络所使用的时间要长。 

由图 4还可以看出，在合成静态网络中的激活

节点数目和所用时间都比在一个时间片中要大，这

是因为合成的网络中的边比单一的时间片网络要

多，所以激活节点的数目要多。 

4.2  贪心算法、NewGreedy算法、HT算法在DDIC

模型中扩散的情况 

该实验选择文献[4]中提出的 NewGreedy 和

文献[8]提出的 HT 算法与贪心算法进行对比。由

于 DDIC 模型和静态网络中的独立级联模型一样

都是 NP 难题，同时都具有子模特性，贪心算法

以及改进后的贪心算法同样能够在 DDIC 模型中

使用。 

如图 5(a)所示，在加入衰减因数的动态网络中

使用贪心算法、NewGreedy 算法、HT 算法以及随

机选择算法（在 400个节点中随机选择 n个节点作

为种子节点集）对独立级联模型进行种子节点集的

确定的结果对比。由图 5(a)可以看出，在准确率上，

贪心算法和 NewGreedy相差不大，而 HT算法表现

比前面 2种算法要稍差一些，这是因为 HT算法在

进行种子节点确定的时候是基于去边的方法，这种

方法会损失掉很多边所以造成结果不准确。而随机

选择算法的结果会出现震荡，因为通过随机数的方

法找的点是不可靠的。图 5(b)表示了 3种算法及随

机选择算法所用时间对比，可以看出贪心算法所用

的时间是最长的，比 NewGreedy和 HT算法要长很

多，其次是 NewGreedy算法，最好的是 HT算法。

因为随机选择算法比前 3种算法所用时间少很多，

故在图 5(b)中不能表现出来。 

在静态网络中也同样做了这 3 个算法的对比，

得到的结果和在加入衰减因数的动态网络上的结果

是一致的。可以得出结论：贪心算法在静态网络和

基于时间片网络中确定种子节点集是准确的，但是
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由于时间复杂度太大，贪心算法不适合节点和链接

较多的网络；NewGreedy 在 2 种网络中确定种子节

点集时准确程度和贪心相差不大而且具有较小的时

间复杂度，适合在大型网络中使用；HT算法虽然有

较好的时间复杂度，但结果的准确性稍差一点。 

 

图 5  在加入衰减因数动态网络中 3种算法及随机选择算法的对比 

4.3  亲和传播的比较分析 

在 DDIC模型使用固定激活概率和使用亲和传

播的影响力之间的结果对比，该实验中分别对 2种

节点间激活概率值的设定方法进行实验对比。其

中，方法 1是将节点间的激活概率统一设置为平均

概率值 0.04，方法 2是使用亲和传播求出的概率值

作为节点间激活概率值，如表 2所示，在这部分实

验中使用贪心算法来确定种子节点集。 

表 2 亲和传播概率的平均值 

时间序列 亲和传播平均概率 

T1 0.039 

T2 0.040 

T3 0.039 

T4 0.039 

T5 0.040 

T6 0.038 

T7 0.040 

T8 0.038 

T9 0.038 

T10 0.039 

 

表 3为在 DDIC模型中用 2种方法所确定的排

名前 20 的影响力节点，通过对比可以发现 2 种方

法所找到的节点的排名是不一样的。 

图 6所示为DDIC模型中 2种设定激活概率进行

扩散的对比，可以看出在激活概率设定为 0.04的扩散

结果中，激活节点数目要比使用亲和传播影响力概率

值所激活的节点数目多，这可能是因为使用亲和传播

所求出的一部分影响力是大于平均影响力 0.04，而大

部分影响力是低于 0.04，这样造成了第一种方法要比

第二种方法所激活的节点数目多。而且，使用亲和传

播求出的概率值是根据边与边的权重值计算出来的

相邻节点之间的影响力概率值，比统一设置成 0.04

 

图 6  在 DDIC模型中 2种设定激活概率方法进行扩散的对比 
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能更加准确地表现出DDIC模型的传播过程。 

5  结束语 

本文以独立级联模型为基础，研究了独立级联

模型在动态网络中的扩散问题，并且提出了加入衰

减因数的独立级联模型。与传统的动态网络中的独

立级联模型不同，本文提出的加入衰减因数的独立

级联模型 DDIC 将动态网络中各时间片之间的影响

力关联起来，并采用亲和传播来计算相邻节点之间

的影响力概率值，使模型更能贴近真实的社会网络

影响力的传播。本文通过对比实验可以得到以下结

论：加入衰减因数的独立级联模型中由于每个节点

有多次机会激活它的邻居节点，所以比静态网络中

激活的节点数目要多；DDIC模型由于引入衰减因数

使平均激活概率比不引人衰减因数的动态网络要

高，所以激活的节点数目也多；在静态网络中适用

的贪心算法在 DDIC 模型中也同样适用；在 DDIC

模型中采用亲和传播计算节点之间的影响力与将影

响力值设置为固定值所得到的种子节点是不同的，

亲和传播能更好地体现出 DDIC模型的传播过程。 
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