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面向不确定性影响源的社会网络影响力传播抑制方法 
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摘  要：社会网络中影响力传播的有效抑制是社会网络影响力传播机制研究所关注的问题之一。该文针对未知影响

传播源，或传播源信息具有不确定性的情况，提出面向不确定性影响源的影响力传播抑制问题。首先，为有效提高

抑制算法的执行效率，讨论竞争线性阈值传播模型下影响源传播能力的近似估计方法，进而提出有限影响源情况下，

期望抑制效果最大化的抑制种子集挖掘算法。其次，对于大尺寸不确定性影响源的情况，考虑算法运行效率和抑制

效果之间的有效折中，提出基于抽样平均近似的期望抑制效果最大化的抑制种子集挖掘算法。最后，在真实的社会

网络数据集上，通过实验测试验证了所提出方法的有效性。 
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Abstract: Influence blocking maximization is currently a focused issue in the research area of social networks. This 
paper considers the issue of influence blocking maximization with uncertain negative influence sources. First, in 
order to increase efficiency of blocking seeds mining algorithms, the approximate estimation method of influence 
propagation of negative seeds under the competitive linear threshold model is discussed. Based on the estimation, 
a blocking seeds mining algorithm for finite uncertain negatively influence sources is proposed to maximize 
expected influence blocking utility. Second, for the case of huge amount of negatively influence sources with 
uncertainty, a blocking seeds mining algorithm based on the sampling average approximation approach is proposed 
to balance the tradeoffs between scalability and effectiveness of the influence blocking maximization. Finally, 
experiments are carried on real data sets of social networks to verify the feasibility and scalability of the proposed 
algorithms.  
Key words: Social networks; Uncertain influence sources; Influence blocking maximization; Competitive linear 
threshold model; Sampling average approximation  

1  引言  

近年来，许多学者针对面向多信息源发布的信
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息全局传播机制及其预测模型、以影响力传播范围

及传播速度最大化为目标的关键结点集选取等问题

开展了积极探索，并取得了一系列成果，极大地促

进了社会网络影响力传播机制及相关问题的研 
究 [1 8]− 。然而，由于社会网络本身的开放性和虚拟

性，各种不良、虚假信息、反动言论可以跨地域、

跨国界地散布和传播，严重危害社会稳定及国家安

全。因此，为有效抑制万维网环境下社会网络负面

影响传播，以影响力传播抑制最大化为目标的关键

结点集选取、给定影响力传播范围条件下的最小化

抑制结点集选取等问题引起关注，取得了一些初步

的研究成果 [9 15]− 。 
例如，文献[9]扩展经典的线性阈值模型(Linear 
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Threshold model, LT)，给出了用于描述社会网络中

正、负影响竞争传播现象的竞争线性阈值模型

(Competitive Linear Threshold model, CLT)，提出

影响力传播的新问题：影响力传播抑制最大化问题

(Influence Blocking Maximization, IBM)，证明了

IBM 的目标函数满足子模性(submodularity)，给出

了解决 IBM 问题的高效近似算法。文献[10]从另一

角度研究了影响力传播抑制问题，即限定影响力传

播范围，求解最小的抑制种子集。文献[11]基于影响

力传播的独立级联模型 (Independent Cascade 
model, LC)建立了竞争级联模型(Multi-Campaign 
Independent Cascade Model, MCICM)，提出影响

传 播 抑 制 问 题 (Eventual Influence Limitation, 
EIL)，给出 MCICM 模型下 EIL 问题目标函数满足

子模性的充分条件，以及 EIL 问题的近似求解算法。 
此外，由于影响力传播与抑制行为的本质是传

播方与抑制方之间的一种博弈关系，文献[12]以传播

方和抑制方的种子集作为策略空间，将传播与抑制

决策建模为零和博弈，为避免对指数级的策略空间

进行枚举，提出了基于策略生成技术的博弈 Nash
均衡求解算法。最近，文献[13,14]针对社会网络中

影响力传播抑制问题，扩展了经典的线性阈值模型，

提出了一种新型的影响力传播、抑制模型，并给出

了此模型上的影响传播的最优抑制方法。文献[15]
研究了针对策略性传播源的影响力传播抑制问题。

该文将影响力传播抑制建模为一个极小极大

(minmax)优化问题，其主要目标是最小化最坏情况

下的负影响力传播范围。与该文不同，本文主要目

标是针对不确定性(或未知)传播源的情况下最小化

期望负影响力传播范围。 

上述研究工作极大地推进了社会网络中影响力

传播抑制问题的研究，但是，仍存在挑战，具体而

言：已有工作假设在挖掘抑制种子集时，传播种子

集是已知的。然而，在实际社会网络应用环境中，

在作出抑制决策时，抑制方很难掌握传播源的准确

信息，从而无法对影响力传播进行有效抑制。面对

不确定性影响源，如何有效进行影响力传播抑制，

这是我们面临的新的研究挑战。 
针对这一研究挑战，本文提出面向不确定性影

响源的影响力传播抑制问题 (influence blocking 
maximization with uncertain influence sources)，研

究期望抑制效果最大化的抑制种子集挖掘算法。具

体而言，首先，用影响源上的概率分布来描述抑制

方对于影响源信息的不确定性，例如，当抑制方未

知影响源时，用可能的影响源上的均匀分布描述影

响源的不确定性；或者抑制方根据经验知识，确定

可能的影响源，及影响源上的概率分布。其次，对

于有限影响源，采用基于局部有向无环图(Local 
Directed Acyclic Graph, LDAG)结构的估计方法对

影响源传播范围进行高效的近似估计，基于此，提

出了针对不确定传性播源的抑制种子集挖掘算法。

然后，对于影响源数目是结点集数目的组合数的情

况，为达到算法的运行效率和抑制质量之间的有效

折中，提出了基于抽样平均近似(sampling average 
approximation)[16]的期望抑制最大化的抑制种子集

挖掘算法。最后，在真实的社会网络数据集上通过

实验验证了本文方法的可行性和有效性。 

2  问题定义 

在社会网络影响力传播抑制问题中，存在决策

目标对立的双方：传播方，目的是通过选择相应的

负种子集D V⊆ ，使得负影响力传播的范围最大化；

抑制方，通过选取正种子集C V⊆ ，最大限度抑制

负影响力传播的范围。负、正种子集的集合分别记

为 [ ]D 和 [ ]C ，令 +θ 和 −θ 分别表示 V 上正、负影响

阈值随机向量。正、负影响从种子集D 和C 中按照

CLT 模型[9]开始传播。最终，被负激活的结点集记

为 ( , | , )V D C− − +θ θ 。由于 +θ 和 −θ 是随机向量，

| ( , | , )|V D C− − +θ θ 是一个随机变量。在给定C 的情况

下，传播方的传播效用值定义为关于 +θ 和 −θ 的期

望值 ( ), (| , | , |)E V D C− +
− − +

θ θ θ θ ，并记作 ( )Inf ,D C 。

另外，给定D 的情况下，定义结点集 C 的抑制效用

函数 ( ) ( ) ( )Inf , Inf ,C D D D Cσ ∅ -= 。于是，影响力

传播抑制优化问题描述如下：给定 D，求解 C，使 
得 [ ] ( )argmaxC CC C Dσ∗

∈= 。 

然而，在实际社会网络环境中，负种子集 D 的

准确信息不易获得。设 p是 [ ]D 上的一个概率分布，

描述了抑制方对于影响源信息的不确定性。本文中，

p 也称作传播方的一个随机策略。于是，面向不确

定性影响源的影响传播抑制问题定义为：给定 p ，

选取至多包含 k 个结点的抑制正种子集 C，使得负

影响期望传播效用尽可能地小，即 

[ ]
( )

[ ]
( )( )

[ ]
( ) ( )

[ ]

~
, ,

,

argmax argmax

   argmax

D p
C C C k C C C k

C C C k D D

C C p C D

p D C D

σ σ

σ

∗

∈ ≤ ∈ ≤

∈ ≤ ∈

= =

= ∑

E

 (1) 

3  抑制种子集挖掘算法 

3.1 影响传播效用的近似估计 
首先，由文献[9]结论可知， ( )C Dσ 是 V 集上

的子模函数。由式(1)可知，目标函数 ( )C pσ 是

( )C Dσ 的非负线性组合。根据文献[17]可知，子模

函数的非负线性组合仍具有子模性，因此， ( )C pσ
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是结点集 V 上的子模函数。因此，从理论上看，以

( )C pσ 作为优化的目标函数，基于贪心法进行 k 次

迭代可求得保下界的近似最优抑制种子集 iC ∗
，即，

i( ) (1 1/ ) ( )C p e C pσ σ
∗ ∗≥ − 。 
然而，在上述贪心算法的每一次迭代过程中，

在选择具有最大边际抑制效用的结点时需要计算

( )Inf ,D C 。由于 ( )Inf ,D C 是关于随机向量 +θ 和 −θ
的一个期望值，准确地估计 ( )Inf ,D C 需要进行大量

的随机试验，计算代价较高。因此，面对含有大量

结点的社会网络来说，基于贪心法求 iC ∗
实际上是不

可行的。 
为此，本文采用文献[5]提出的基于 LDAG 结构对

影响传播效用进行近似估计方法。设定 LDAG 结构大

小的阈值 ( )0,1ϕ ∈ ，对于任意结点v V∈ ，构建有向

无环子图LDAG ( )vϕ
+ , LDAG ( )vϕ

+ 是一个以 v 作为汇

点的有向无环子图。对于任意结点 LDAG ( )u vϕ
+∈ , u

对于 v 有正影响。任意 LDAG ( )u vϕ
+∉ ，则 u 对于结

点 v 没有正影响。类似地，对于任意v V∈ ，构建

LDAG ( )vϕ
− 。基于LDAG ( )vϕ

− 及LDAG ( )vϕ
+ ，给定负、

正种子集 D, C，结点 v 在 CLT 传播模型下的负、

正激活概率 ap ( , )v D C− 和 ap ( , )v D C+ 定义如下[9]： 

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

,
LDAG

,
LDAG

0

1

0

, ap , 1  

,  ap , 1

ap , , 1 ,

ap , , 1 ,

u v
u v

u v
u v

t

k

t

k

P v t w u t

P v t w u t

v t P v t P v k

v t P v t P v k

+

−

+ + +

∈

− − −

∈

+ + −

=

−
− − +

=
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∑

∑

∑

∑

     (2) 

由文献[9]可知，基于 ap ( , )v D C− 可以对 ( )Inf ,D C 进 
行有效估计，即： ( ) ( )

\
Inf , ap ,

v V D C
D C v D C−

∈ ∪
≈ ∑ 。 

需要说明的是， ( ) ,Inf , = (| ( , | ,D C E V D C− +
− −

θ θ θ   
)|)+θ 和 ( ) ( )

\
Inf , ap ,

v V D C
D C v D C−

∈ ∪
≈ ∑ 均是负种 

子集的影响传播范围的度量标准，但两个公式的值含

义不同。前者是负激活结点集大小的期望值，而后者

的值是负激活结点的负激活概率值之和。为区分两者 
不同的含义，将 ( ) ( )

\
Inf , ap ,

v V D C
D C v D C−

∈ ∪
≈ ∑ 称 

作负种子集 D 在抑制种子集 C 下的负影响度。文献

[9]结论表明，基于 ( )ap ,v D C− 对 ( )Inf ,D C 进行估计

可实现算法效率和估计质量之间的有效折中。 
3.2 面向有限影响源的抑制种子集的挖掘算法 

设 [ ] { }1 2, , , NND D D D= " ( iD V∀ ⊆ )是包含N

个负种子集(即影响源)的集合。 Np 是 [ ]ND 上的一个

概率分布。由 3.1 节可知，随机策略 Np 的期望负影

响度为 

( ) ( ) ( )
[ ]

( ) ( )
[ ]

( ) ( )
[ ]

\

\

Inf , Inf ,

            ap ,

             ap ,

N

N

N

N N
D D

N
D D v V D C

N
v V C D D

p C p D D C

p D v D C

p D v D C

∈

−

∈ ∈ ∪

−

∈ ∈

=

≈

=

∑

∑ ∑

∑ ∑   (3) 

为描述方便，引入记号 ( )eap ,Nv p C− ，即在 Np

和 C 下，任意结点 v 的负激活概率的期望值： 

( ) ( ) ( )( )
[ ]

eap , ap ,
N

N N
D D

v p C p D v D C− −

∈

= ∑    (4) 

于是，式(3)可重写为 

( ) ( )
\

Inf , eap ,N N
v V C

p C v p C−

∈

≈ ∑  

也就是说， ( )Inf ,Np C 可以用结点的负激活概率

的期望值进行估计，由 3.1 节可知，eap ( , )Nv p C− 的

计算无需大量的随机仿真实验，由式(2)就可以高效

求解。在给定 Np 的情况下，表 1 的算法 1 给出了面

向有限影响源的抑制种子集挖掘算法。 

表 1 面向有限影响源的抑制种子集挖掘算法 

算法 1 面向有限影响源 [ ]ND 的抑制种子集挖掘算法 

输入： 图 = ,G V E , [ ] { }1 2= , , , NND D D D" , [ ]ND 上的概率

分布 Np , LDAG 结构控制参数ϕ ，面向负影响抑制的

正种子集大小k 。 

输出： [ ]ND 下的抑制种子集 NC ∗ 。 

步骤 1  C ← ∅； 

步骤 2  对图中所有结点 v V∈ ，基于局部结构控制参数 ϕ  

构建 ( )LDAG vϕ
+ , ( )LDAG vϕ

− , OutLS ( )vϕ
+ ； 

步骤 3  初始化每个结点 v的抑制效用, 记为 DecInf ( ) 0v− ←

步骤 4  FOR v V∈ and LDAG ( )u v+∈  DO 

       ( )before eap ,Nv p−← ∅ ;  

{ }( )after eap ,Nv p u−← ;  

( )DecInf ( ) DecInf ( ) before afteru u− −← + − ; 

步骤 5  END FOR 

步骤 6  FOR 1i ← to k  DO 

    ( )
\

arg max DecInf ( )
v V C

c u−

∈
← ; //选择抑制效用最大的

正种子结点； 

步骤 7  FOR OutLS ( )s c+∈  DO 

     FOR LDAG ( )u s+∈  DO //更新 LDAG ( )s+ 中结

点的抑制效用； 

步骤 8  DecInf ( ) DecInf ( )u u− −←   

{ }( ) ( )( )eap , , eap , ;

DecInf ( ) DecInf ( )

N Ns p C c u s p C

u u

− −

− −

− ∪ −

←
 

{ }( ) { }( )( )eap , , eap ,N Ns p C c u s p C c− −+ ∪ − ∪  

步骤 9     END FOR 

步骤 10    END FOR 

步骤 11    C c← ; //添加新的抑制正种子 

步骤 12  END FOR 

步骤 13  RETURN C 。 
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算法 1 的基本思想类似于贪心法挖掘抑制正种

子集的过程，两者的最大不同在于在挖掘正种子集

的过程中，每次迭代时，对结点的抑制效用的估计

方法不同，具体而言，基于贪心法进行挖掘，如果

要获得对结点的抑制效用的准确估计，需要大量随

机仿真实验，算法代价高。然而，在算法 1 中，结

点的抑制效用是基于 ( )eap ,Nv p C− 的计算，该计算

无需随机仿真，算法执行效率高，同时，能保证具

有较好的抑制效用估计质量，不会对最终的挖掘结

果造成较大影响。 
算法 1 的执行包括两个阶段：(1)初始阶段，即

算法 1 中的步骤 1-步骤 5。其中，步骤 2 对每个结

点 v 的 3 种有向无环子图进行初始化，子图

LDAG ( )vϕ
+ 是能够对结点 v 产生正影响的结点集，

LDAG ( )vϕ
− 是能够对结点 v 产生负影响的结点集，

OutLS ( )vϕ
+ 是结点 v 能够对其有正影响的结点集。

步骤 4,步骤 5 初始化每一个结点单独作为正种子时

的抑制效用。DecInf ( )v− 存储了结点 v 对于当前正

种子集 C 的抑制效用的期望值的边际贡献值。(2)
种子集挖掘阶段，步骤 6-步骤 12 是正种子集的挖

掘过程，每次迭代，选取具有最大边际贡献值

DecInf ( )v− 的结点 v 加入到正种子集 C 中，当 v 加

入 C 后，通过步骤 8 更新相关的结点的DecInf ( )v−

值。由于算法 1 与贪心法本质上是一致的，因此，

算法的正确性可以得到保证。 
3.3 基于抽样平均近似的抑制种子集的挖掘算法 

设 p 是 [ ]D 上的概率分布。当 [ ]D 中负种子集数

目很大的情况下，直接基于算法 1 求解最优抑制种

子集C ∗是不现实的。由抑制效用的目标函数可知，

给定 p 的情况下，求具有最优期望抑制效果的抑制

种子集问题是一个随机优化问题 [18](Stochastic 
Optimization Problem, SOP)，而抽样平均近似方

法[16](Sampling Average Approximation, SAA)是求

解 SOP 问题的有效近似方法。 
一个 SOP 问题描述为 max{ ( ) : ( ,p

x S
F x E f xθ

∈
= ∼  

)}θ ，其中，参数 θ 是服从概率分布 p的随机变量，

S 是可行解集， ( ),f x θ 是以 x 为自变量、由 θ 决定的 
实函数。 ( ) ( )( ) ,F x p f x

θ
θ θ=∑ 是 ( ),f x θ 关于概率 

分布p的期望值函数。SAA 是基于蒙特卡罗模拟的求

解随机优化问题的有力方法。令 1θ , 2, , Nθ θ" 是服从分

布p的N 个独立同分布随机样本，SOP 问题的期望目

标函数通过以下 N-抽样平均函数(N-sample average  

function)来近似 l ( )
1

( ) (1/ ) ,
N

N ii
F x N f x θ

=
= ∑ 。文献 

[16]证明在足够取样的情况下，通过求解平均目标函

数可得到原问题的近似解。 

基于 SAA 方法的算法需解决两个问题：如何实

现求解效率和求解质量之间的折中，算法的收敛标

准。 
首先，讨论折中问题。式(1)定义了一个参数空

间 [ ]D 服从概率分布 p的 SOP 问题。算法 1 给出了

该问题的 N-抽样平均函数的求解方法。一般地，采

用较大 N 值求解算法 1 可得到原问题高质量的近似

解。随着 N 值的增大，算法 1 的求解效率也随之降

低。反之，对于较小的 N 值，算法可以相对快速求

解。为有效地在求解质量和求解效率之间进行折中，

本文的方法是：针对算法 1 的求解效率，设置相对

小的 N 值，进行M 次抽样。第 1,2, ,m M= " 次抽样

时，按照分布 p抽取N 个负种子集，得到负种子集

集合 [ ] { }1 2, , ,m m m m
NND D D D= " 。由 [ ]mND 确定的抽样平

均函数记为 

( ) ( )
1

1
,

N
m m
N i

i

C D C
N

σ σ
=

= ∑�         (5) 

基于算法 1 求解式(5)，得到抑制种子集 lm
NC =  

[ ]
( )

,
argmax m

N
C C C k

Cσ
∈ ≤

� 以及抑制效用 m
Nσ� 。抽样 M 次，可得 

1
Nσ� , 2 , , M

N Nσ σ� �" ，以及 l1
NC , i l2

, ,
M

N NC C" 。将 M 次抽样

得到的抑制效果求算术平均
1

=(1/ )
M mM

N Nm
Mσ σ

=∑ � 。 

由 文 献 [ 1 6 ] 可 知 ， M
Nσ 给 出 了 原 问 题 最 优 

解的一个统计下界。进而，再得到 M
Nσ 的方差估计， 

即 ( )( ) ( )
22

1
/ 1/ 1

M m M
M N Nm

S M M M σ σ
=

= − −∑ � 。 

其次，讨论算法的收敛标准问题。按照 p 抽取

N ′ ( )N N ′< 个负种子集，得到 [ ] 1 2{ , , ,ND D D′ = "  
}ND ′ ，进而确定平均近似函数： 

( ) ( )
1

1
,

N

iN
i

C D C
N

σ σ
′

′
=

=
′∑�         (6) 

用 ( )N Cσ ′� 作为评价函数，从 l1
NC , l l2

, ,
M

N NC C" 选

取具有最大抑制效果的负种子集，记为 lC
∗
。 l( )N Cσ

∗
′�

是对原问题最优解的一个近似估计。求 l( )N Cσ
∗

′� 的方

差，即 
l( )

( )
l( ) l( )( )

2
2

1

1
ˆ,

1

N

jN N
j

C
S D C C

N N N
σ σ

∗
′

∗ ∗
′ ′

=

= −
′ ′ ′ − ∑ (7) 

由文献[18]的结论可知，式(8) 

l( )( )
l( )

1/2
2 2
NM M

NN

S C S
C z

N Mασ σ

∗
′∗

′

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜− + + ⎟⎜ ⎟′⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
�     (8) 

给出了近似解 lC
∗
与原问题解之间的间隙估计(gap 

estimator)，也就是说，给定一个 0ε > ，当式(8)的
值小于 ε 时，得到的 lC

∗
就是原问题的有效近似解。

表 2的算法 2是基于 SAA的抑制种子集挖掘算法的

完整描述。 
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表 2 基于 SAA 的抑制种子集挖掘算法 

算法 2  基于抽样平均近似的抑制种子集挖掘算法 

输入：图 ,G V E= ，概率分布 [ ]~p D , LDAG 结构参数ϕ ，

抑制种子集大小 k ，算法终止阈值 ε 。 

输出：抑制种子集 lC
∗
。 

步骤 1  确定 , ,N N M′ 参数； 

步骤 2  For 1,2, ,m M= " do   

步骤 3  按照 p ，从 [ ]D 中抽取 N 个种子集 [ ] 1{ ,m m
ND D=  

2 , , }m m
ND D" ，确定 N-抽样平均函数： 

( ) ( )
1

1
,

N
m m
N i

i

C D C
N

σ σ
=

= ∑�  

步骤 4   基于算法 1 求解 ( )max m
N

C
Cσ� ，得到 l,

mm
N NCσ� ； 

步骤 5   END FOR 

步骤 6  由 l,
mm

N NCσ� ( 1,2, , )m M= " ，分别确定均值 M
Nσ ，方

差 2
MS M ； 

步骤 7  按照 p ，从 [ ]D 中抽取N ′ 种子集 [ ] { 1 2, , ,ND D D′ = "

}ND ′ ，确定N ′ -抽样平均函数： 

( ) ( )
1

1
ˆ ,

N

iN
i

C D C
N

σ σ
′

′
=

⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠′ ∑  

步骤 8  用 ( )N Cσ ′� 作为评价函数，在 lm
NC ( 1,2, , )m M= "

当中选择最大抑制效用种子集： 
l

l l l{ }
( )

1 2
, , ,

arg max
M

N N N

N
C C C C

C Cσ
∗

′
∈

←
"

�  

步骤 9  根据式(6)和式(7)分别确定： l( )N Cσ
∗

′� 和 l( )2
NS C N

∗
′ ′ ；

步骤 10  IF 式(8)间隙估计值 ε< THEN； 

步骤 11  RETURN lC
∗
； 

步骤 12  ELSE 增加 ,N N ′ 尺寸，回到步骤 2 执行算法。 

 

4  实验结果 

4.1 实验环境设置 

本文在 3 个真实的社会网络数据集 Twitter, 

Wiki-Vote 和 NetPHY 1)上进行了算法测试。首先，

采用广度优先搜索的方法，从 Twitter, Wiki-Vote

和 NetPHY 中分别抽取了结点数分别为 600, 6000

的连通子图。其次，为使得 CLT 传播模型在下载数

据集上进行使用，对于每一个结点 v，将 v 所有入边

的边权重进行归一处理，即 v 的每条入边的权重等

于该边的初始权重除以 v 的所有入边的初始权重

和。最后，与文献[9]中所述方法一致，设置正、负

影响传播率 [ ], 0,1p p+ − ∈ 。对于每一条边，将边权重

乘以 ,p p+ − ，分别获得该边的正、负影响边权重。

实验程序采用 C++语言编写，编译器版本 gcc 

4.8.2。实验运行环境：Intel Xeon CPU E5620 2.40 

GHz, 8 G 内存的服务器，操作系统 Linux Ubuntu 

                                                        
 1) Twitter, Wiki-Vote 下载自：http://snap.stanford.edu/, NetPHY

下载自 http://research.microsoft.com/en-us/people/weic/projects. 

aspx 

14.04 LTS。实验程序采用 C++ 11 提供的随机数引

擎实现随机数生成及随机抽样功能。 
4.2 算法的负影响传播抑制效果 

将贪心法(记为 Greedy)、面向有限影响源的抑

制算法(算法 1，记为 N-mining)、基于 SAA 的挖掘

算法(算法 2，记为 SAA-mining)、随机部署抑制种

子集(记为 Random)、以结点度为选取标准的抑制

种子集选取算法(记为 Degree) 5 种算法的抑制效果

进行了对比测试。对相关算法进行说明：(1)Greedy：
基于贪心法挖掘抑制种子集。每次挖掘一个抑制种

子，采用 10000 次蒙特卡罗仿真来估计影响传播效

果。(2)N-mining：控制 LDAG 结构大小的 0.01ϕ = 。 
(3)Random：等概率地从图中选取抑制种子集。

(4)Degree：以结点度为概率权重，随机选取抑制种

子集。 
考虑到 Greedy 方法的运行效率，在比较不同算

法的抑制效果时，只在 Twitter-600, NetPHY-600
以及 Wiki-Vote-600 3 个子图上进行对比实验。实验

过程：首先，按照均匀分布，随机地从子图结点集

V 中抽取 20 个结点生成负种子集 iD ，一共生成 300
个可能的负种子集 iD 构成 [ ] 300ND = ，记 uf 1p N= 是

[ ]ND 上的均匀分布。其次，对抑制种子集大小分别

为 30~100 的情形，执行上述 5 种抑制种子集挖掘算

法。其中，SAA 算法的参数如下：在 [ ] 300ND = 范围

内进行随机采样，初始采样的 N 值为 5，每次迭代

N 值递增 10，迭代的抽样次数 M=10，测试样本的

初始大小 10N ′ = , N ′递增值为 20。算法的收敛阈

值 5ε = 。 
图 1、图 2、图 3分别给出了 5种算法在NetPHY- 

600, Twitter-600 和 Wiki-Vote-600 数据集上的抑制

效果对比图。表 3 给出了算法的运行时间对比结果。

可以看到，贪心法具有最好的抑制效果，但由于挖

掘算法在执行过程中需要通过随机仿真来评价结点

的抑制效用，运行时间较长，不适用于大尺寸数据

集。本文提出的算法 1 在抑制效果上与 Greedy 差距

不大，但其运行时间显著下降；算法 2 抑制效果接

近 N-mining，运行时间进一步下降。通过 5 种算法

的抑制效果对比图，相比较 Random, Degree 两种

简单的抑制种子集选取方法，Greedy, N-mining, 
SAA-mining 在抑制效果上均有显著的提升，而

N-mining, SAA-mining在抑制效果和算法运行时间

两方面得到了很好的折中。 
下面，为验证 SAA-mining 在大尺寸数据集上

的抑制效果和运行效率，我们在 Twitter-6000, 
NetPHY-6000以及Wiki-Vote-6000 3个数据集上进

行了测试。实验设置如下： 
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图 1 NetPHY-600 算法抑制效果比较         图 2 Twitter-600 算法抑制效果比较      图 3 Wiki-Vote-600 算法抑制效果比较 

表 3 算法执行时间比较结果(min) 

Greedy N-mining SAA 
k 

Wiki PHY Twitter Wiki PHY Twitter Wiki PHY Twitter 

40 102.3 132.2 236.2 16.4 21.8 45.4  6.3  7.4 10.6 

60 126.5 168.5 260.3 17.4 22.3 48.5  7.3  8.6 12.3 

80 156.4 195.1 277.4 19.2 25.4 54.8  9.4 10.8 13.5 

100 186.5 246.3 298.7 23.5 28.8 60.6 11.6 13.7 14.9 

 

(1)抑制种子集挖掘阶段，负种子集大小

100iD = ，初始采样的 N 值为 5，每次迭代 N 值递

增 10，迭代的抽样次数 M=10，测试样本的初始大

小 10N ′ = , N ′ 递增值为 20，算法的收敛阈值

5ε = ，考虑种子集大小分别为 50, 100, 150, 200 和

250 情形下的挖掘结果。 
(2)抑制效果测试阶段，在每次完成抑制种子集

挖掘后，对抑制效果进行测试，测试方法是，从 V
中随机选取大小为 100 的负种子集 200 个，每个种

子集等概率作为负影响传播源，以抑制种子集 C 在

所有负种子集上抑制效用的期望值作为本次测试的

抑制效果，重复实验 100 次，重复实验结果的算术

平均值作为抑制种子集的最终抑制效果。 
图 4、图 5 和图 6 分别给出了 Random, Degree, 

SAA-mining 在 NetPHY-6000, Twitter-6000 以及

Wiki-Vote-6000 上抑制效果的对比结果。从以上实

验结果可知，SAA-mining 算法的结果明显优于

Random 以及 Degree，能够获得很好的期望抑制效 

果。图 7 给出了 SAA-mining 挖掘算法在 3 个数据 
集上的运行时间。可以看到，与 Greedy 和 N-mining
算法相比，SAA-mining 算法运行时间显著减少。因

此，针对大尺寸数据集，SAA-mining 算法在抑制效

果和运行时间上仍能取得很好的折中。 

5  结束语 

影响力传播的建模和分析及其控制是当前社会

网络研究的重要内容。其中，影响力传播的有效抑

制是当前研究面临的一个新的挑战。针对现有研究

工作未考虑影响源信息未知或具有不确定性的情

况，本文提出了面向不确定性影响源的影响力传播

抑制问题，以期望抑制效果最大化为目标，对于有

限影响源及大尺寸影响源两种情况分别提出了相应

的抑制种子集挖掘算法，在实际社会网络数据集上

验证了算法，实验结果表明本文提出的方法能够在

算法运行效率和影响力传播抑制效果之间得到很好

的折衷。 

 

图 4  NetPHY-6000 上算法抑制效果                   图 5  Twitter-6000 上算法抑制效果       
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     图 6  Wiki-Vote-6000 上算法的抑制效果              图 7  SAA-mining 算法的运行时间图 

在本文研究的基础上，未来可以在以下几个方

面继续开展研究。首先，本文中影响力传播模型是

对线性阈值模型扩展而得，而对于其他典型的传播

模型，例如独立级联模型，进行扩展，进而提出相

应的影响力竞争性传播模型，并研究该模型下的具

有不确定性影响源的影响传播抑制问题。其次，面

对大尺寸不确定性负影响源，本文基于抽样平均近

似方法提出了在运行效率和抑制效果之间进行折中

的挖掘算法，进一步提高算法的效率和抑制效果，

或者基于其他随机优化方法来解决不确定性的影响

传播抑制问题也是将来研究的课题。 
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