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摘要:从大量的期刊论文中搜寻出最具有影响力的若干篇论文对于学术研究具有重要意义,但现
有影响力最大化算法需要结合贪心算法,时间复杂度较高.依据论文引用网络中引用关系的时间单
向性和无环特征,提出一种基于节点全局影响力的影响力最大化算法.该算法主要包括:①计算所
有节点的全局影响力.结合引文网络的发表时间特性,构造上三角稀疏影响方阵.在线性阈值传播
模型的基础上,利用节点间的直接、间接路径影响以及累积计算规则模拟影响力在网络上的传播过
程.方阵每进行一次运算,会将全部节点的影响向下传播一跳,得到下一个路径的影响,并统计全部
影响,最终得到表示所有节点全局影响力的方阵;②将全部节点按全局影响力排序.选择前n 个节
点作为候选节点来选取k 个种子节点,在选取的过程中避免影响力较大节点的聚集情况.以真实的
学术引文网络数据集为实验数据,将提出的算法与两种基准算法从激活范围和运行时间两个方面
进行对比.实验结果表明,该算法大大降低了时间复杂度,且激活范围接近于贪心算法.
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Abstract:Itisofgreatsignificanceforacademicresearchestosearchoutthemostinfluentialpapersfroma
hugenumberofJournalpapers.However,theexistingalgorithmsformaximizinginfluenceneedtobe
combined with greedy algorithm,whichincreasesthetime complexity.According tothetime
unidirectionalandacyclicfeaturesofthecitationrelationshipinthecitationnetwork,analgorithmis
proposedtomaximizetheinfluencebasedontheglobalinfluenceofnodes.Thealgorithmmainlyincludes:
①Calculatingtheglobalinfluenceofallnodes.Combinedwiththepublicationtimecharacteristicsofthe
citationnetwork,theuppertriangularsparseinfluencematrixisconstructed.Onthebasisofthelinear
thresholdpropagation model,thedirectandindirectpatheffectsbetweennodesandthecumulative
calculationruleareusedtosimulatethepropagationprocessofinfluenceonthenetwork.Everytimethe
squarematrixiscalculated,theinfluenceofallnodeswillbepropagateddownonehoptogettheinfluence
ofthenextpath,andalltheinfluenceswillbecountedtofinallygetthesquarematrixrepresentingthe
globalinfluenceofallnodes;②Allnodeswillberankedaccordingtotheglobalinfluence,andthefirstn
nodeswillbeselectedascandidatenodestoselectkseednodes.Bythecumulativecalculationrule,the
proposedalgorithmavoidstheoverlappingofinfluenceamongnodesduringtheprocessofselectingseed
nodes.Therealacademiccitationnetworkdatasetistakenastheexperimentalsample,andouralgorithm
iscompared withthetwobenchmarkalgorithmsintermsofactivationrangeandrunningtime.
Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmgreatlyreducesthetimecomplexity,andthatthe
activationrangeisclosetothegreedyalgorithm.
Keywords:citationnetwork;socialnetwork;influencemaximization;propagationmodel



0 引言
随着人类知识总量的不断增长,学术引文网络

的规模日益扩大.在超大规模的学术引文网络中快
速准确地寻找最具价值、有影响力的若干论文,选
取最具权威性和参考价值的文献,有助于不同学术
领域学者快速了解专业领域内容,为今后的学术研
究提供有益帮助.目前,社会网络影响最大化算法
采用线性阈值传播模型时[1],大部分均为启发式算
法,但启发式算法需要结合时间复杂度高的贪心算
法[2].本文研究基于线性阈值模型的学术引文网络
的影响力最大化问题,结合引文网络节点发表时间
特性,提出一种基于全局的引文网络影响力最大化
算法.该算法不使用贪心算法,而是利用网络本身
的无环及后发表论文只能引用先发表论文的特征,
通过影响稀疏方阵来快速计算引文网络节点的全
局影响力,从而降低时间复杂度.实验结果表明,本
文算法的影响范围优于现有表现较好的启发式算
法,且与贪心算法接近,同时时间复杂度低于启发
式算法.

1 相关工作

Richardson和Domingos等[3-4]将影响力最大
化问题定义为一个算法的问题,并应用于社会网
络.随后,Kempe等[2]提出将影响力最大化问题看
作网络节点的影响力在规定传播模型上传播,求取
影响力最大的K 个节点的离散最优问题,并证明该
问题是一个 NP-hard问题.同时,他们还提出了多
次使用 Monte-Carlo模拟达到最优解63%的爬山
贪心算法.爬山贪心算法虽然效果较优,但是它在
选取种子节点的每一轮都对所有节点计算影响力
增量,这使贪心算法的时间复杂度较高.为了改进
爬山贪心算法时间复杂度过高的问题,研究者基于
独立级联和线性阈值两种传播模型[1,5]以及社会网
络的特点开展了很多探索.基于独立级联模型的改
进算法有CELF[6]、CELF++[7]、MixGreedy[8]等.
基于线性阈值模型的改进算法有初始节点选取策
略[9]、基于阈值的社会网络影响最大化算法[10]等,
改进办法均是启发式算法与贪心算法分阶段使用.
这些改进算法均降低了最大化算法的时间复杂度.
此 外,还 有 一 些 算 法 也 进 行 了 一 定 程 度 的 改
进[11-16],但是在影响范围上与贪心算法仍有差距.

本文提出基于全局的学术引文网络影响力最
大化算法,结合引文网络的发表时间特性,不仅提
高了时间效率,也得到了很好的结果.

2 理论基础

2.1 引文网络
引文网络是由论文和论文间的引用关系构成

的网络[17-19],引文网络有很多区别于其他网络的特
点[20-21].首先,引文网络是静态的,文章一旦发表,
它的引用文献关系就确定不变,即论文间的引用关
系保持固定状态.其次,引文网络中节点间的相互

引用具有时间单向性,只存在后发表的论文引用先
发表论文的情况.最后,引文网络中的节点无自引,
论文节点不能引用自身,且引文网络中不存在循环
引用关系.
2.2 影响力最大化问题及传播模型

影响力最大化问题是在特定传播模型下的网
络中选取目标数量的种子节点,使种子节点能激活
最多数量的节点.基本的传播模型有线性阈值模型
和独立级联模型.本文算法将线性阈值模型作为传
播模型.

在线性阈值模型下,对于一个有向网络G(V,
E),IN(v)是节点v 的入边节点集合,影响权重代
表了节点之间的影响大小,A(v)为节点v 已经激活
的入边节点集合.线性阈值模型下网络中节点的影
响力传播过程如下:

假设v 为未被激活的一个节点,则在T 时刻,v
的被激活的节点入边集A(v)对v 的影响之和大于
等于它的激活阈值,则在T+1时刻,节点v 变为激
活状态.v 节点可以继续影响它的出边邻居节点.若
未被激活则影响累积,不断重复上述过程,直到网
络G 不再有节点变为激活状态.

3 基于全局的引文网络影响力最大
化算法

3.1 节点间的多路径影响
经过探究影响力在网络上的传播过程,我们发

现在线性阈值模型下一个节点对另一个节点存在
影响时,大多数情况下是由直接路径的影响和间接
路径的影响组成.这就是节点间的多路径影响.下
面给出多路径影响的定义.

定义3.1 直接路径的影响.指激活节点对其
直接出边邻居节点的影响.图1中,节点v1、v2 和

v3 是节点u 的直接出边邻居节点,节点u 被激活后
对这3个节点的影响为直接路径的影响.

图1 引文网络示意图

Fig.1 Citationnetworkdiagram

定义3.2 间接路径的影响.指激活节点通过
激活中间节点对其他节点产生的影响.图1中,节点

u 通过激活节点v1 和v3 间接影响节点v2,节点v1

和v3 为中间节点.
定义3.3 节点的多路径影响.指影响力在网

络上传播的过程中,一个节点对另一个节点的影响
由直接路径的影响和间接路径的影响组成.图1中,
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节点u 对节点v2 的影响路径有3条,节点u 对节点

v2 的一条直接影响路径,即u->v2.节点u 通过
节点v1 和节点v3 对节点v2 的两条间接影响路径,
即u->v1->v2 和u->v3->v2.

在线性阈值模型下,以图1为例给出节点u 对
节点v2 的多路径影响过程,具体描述为:

(Ⅰ)假设节点v1,v2 和v3 的激活阈值θv1=
θv2=θv3=0.5,则节点u 被激活后,它首先以buv1=
0.6,buv2=0.3和buv3=0.5影响它的直接相邻节点

v1,v2 和v3,此时buv1>θv1、buv3>=θv3,那么节点

v1 和v3 被节点u 激活.由于buv2<θv2,节点u 未激
活节点v2,且线性阈值模型是积累模型,所以节点u
对节点v2 的影响积累下来,此时节点v2 的剩余激
活阈值为θv2-buv2=0.2.

(Ⅱ)在(Ⅰ)中,节点u 未通过直接影响路径激
活节点v2,但是直接激活了节点v1 和v3.这一轮
中,被u 直接激活的节点v1 和v3 继续影响未激活
的节点v2.假设节点v1 和v3 对节点v2 的影响分
别为bv1v2=0.3,bv3v2=0.4,由(Ⅰ)可知节点的剩
余阈值θv2=0.2,而bv1v2+bv3v2>θv2,则节点u 通
过节点v1 和v3 的间接路径影响激活节点v2.

节点u被激活后通过直接路径激活了节点v1、
节点v3,未能直接激活节点v2,随后节点u通过它直
接激活的节点v1 和v3 间接激活了节点v2.任意两节
点之间可能存在直接路径的影响和间接路径的影响,
这就是节点间的多路径影响.一个节点被激活后可能
直接激活若干节点,也可能间接激活若干节点.
3.2 直接路径影响和间接路径影响的计算

直接路径的影响只需计算节点对直接出边邻
居节点的影响.间接路径影响的计算较复杂,若能
快速准确地计算全部节点之间间接路径的影响,那
么就可以得到全部节点单独激活时的全局影响力.
计算节点的全局影响力,实际上是计算单个节点被
激活后至影响完毕时能直接与间接激活节点的总
数目.

(Ⅰ)直接路径影响的计算
我们用方阵表示节点之间的直接影响路径.假

设一个网络中有n 个节点,构建n×n 方阵,n 行和

n 列分别代表n 个节点,节点的激活阈值为(θ1,θ2,
θ3,…,θn),网络中的任意一个节点u 对任意一个节
点v 的影响权重为buv,方阵中每一项的值是行节点
对列节点的影响权重与列节点激活阈值的比值.当
比值大于1,即影响权重大于节点的激活阈值,则表
示激活成功.统计每一行大于等于1的项就可以得
到行节点的激活节点数.若比值小于1,代表列节点
受到的累计影响.

由于本文研究的是学术引文网络的影响力,论
文节点不能引用自己,且发表时间早的节点只能影
响发表时间晚于它的节点,并假设n 篇论文节点发
表年份均不同(真实引文网络中发表年份相同的论
文节点非常多,本例为了更好地介绍多路径影响的
计算,设定n 篇论文节点的发表年份均不相同).按

发表年份先后排序,影响方阵A 就变为一个上三角
方阵.若网络中共4个节点,其影响方阵为

A=

0
b12
θ2

b13
θ3

b14
θ4

0 0
b23
θ3

b24
θ4

0 0 0
b34
θ4

0 0 0 0



























.

  (Ⅱ)间接路径影响的计算
方阵A 表示各节点的直接路径影响.各节点通

过直接路径试图激活其相邻节点,被直接激活的节
点可以继续向下传播影响,即为间接路径的影响,
下一时刻的间接影响路径可以表示为方阵A 乘方
阵A,即

A2=

0 0
b12
θ2
·b23
θ3

b12
θ2
·b24
θ4 +

b13
θ3
·b34
θ4

0 0 0
b23
θ3
·b34
θ4

0 0 0 0
0 0 0 0

























.

A2 代表路径中被激活的节点继续向下影响,可以用
A3 表示,A3 为

A3=

0 0 0
b12
θ2
·b23
θ3
·b34
θ4

0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0





















.

  对比A、A2 与A3,3个方阵的相同位置都表示
了同一个节点对另一个节点的影响,其中A 表示直
接路径的影响,A2 与A3 是表示间接路径的影响.
如A[0][3]、A2[0][3]和A3[0][3]是单独激活节
点1后,节点1对节点4的直接影响和间接影响.
3.3 全局影响力的计算

全局影响力的计算是求各个路径的影响之和.
例如,在3.2节的A,A2 和A3 中,若和大于等于1,
则表示节点单独激活后的影响传播结束后成功激
活节点;若和不大于1则表示未激活成功,需要将影
响积累.由于线性阈值模型是积累模型,所以计算
全局影响力时需注意如下3个问题:

(Ⅰ)间接影响路径可以继续向下传播影响力
的前提是中间影响力传播节点被激活.判断每一时
刻的路径影响是否有新的节点被激活,被激活的节
点才可以继续向下传播影响力.

(Ⅱ)间接影响路径的计算需考虑节点阈值的
变化并及时判断节点的状态.路径影响的发生使节
点的阈值可能变化,且可能被激活.若经过某时刻
一路径影响后某节点被激活,由于节点只能从未激
活状态变为激活状态,反之则不可以,所以下一时
刻该节点所受到的其他路径的影响已经失去意义,
需将这些路径的影响去除掉.

(Ⅲ)间接影响路径的计算边界问题.为了将节
点的全部影响路径统计出来,需要得到影响路径的
计算边界,即全部节点影响力传播结束的计算上界.
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为了解决上述3个问题,我们将引文网络数据
中的全部n 个节点按发表年份先后排序,将全部节
点之间的影响权重与被影响节点阈值的比值写成
一个n×n 的方阵A,得到的A 方阵为

A=

0
b12
θ1

b13
θ1

b14
θ1

b15
θ1

… b1n
θ1

0 0
b23
θ2

b24
θ2

b25
θ2

… b2n
θ2

0 0 0
b34
θ3

b35
θ3

… b3n
θ3

0 0 0 0
b45
θ4

… b4n
θ4

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0 0 0 0 0 … b(n-1)n
θ(n-1)

0 0 0 0 0 … 0









































.

A 代表直接路径的影响,间接路径的影响可以用A
的n 次方来计算.为了解决计算全部路径影响之和
需要注意的3个问题,首先,本文定义了运算规则
#,用以解决问题(Ⅰ)和(Ⅱ);其次,得到路径影响
的计算边界,用以解决问题(Ⅲ);最终得到单个节
点的全局影响力方阵.

定义3.4 #运算规则.某一路经的影响方阵
为R,全局影响方阵E 表示全部路径的影响,#规
则是对R 和E 相同位置的值进行运算.设E 方阵
中某项的值为pre,R 方阵中相同位置的值为post.
E 和R 方阵值的变化分以下3种情况:

(Ⅰ)当pre≥1时,表示行节点的路径累积影响
已将列节点激活,此时令pre=1表示该列节点已被
激活,由于累积影响已经将列节点激活,R 中对该
列节点的路径的影响post没有机会激活该列节点,
不能继续向下传播影响,所以令post=0.

(Ⅱ)当pre<1,并且pre+post≥1,E 中行节
点的路径累积影响未将列节点激活,但是加入某一
路经的影响post后,列节点被激活,则pre=1表示
列节点已激活,post=1,使该路径继续向下传播
影响.

(Ⅲ)当pre<1,并且pre+post<1,即E 中行
节点的路径累积影响未将列节点激活,且加入某一
路经的影响post后,列节点仍未被激活,所以使

pre=pre+post,更新累积影响.由于R 中的路径
影响未将列节点激活,不能继续传播影响力,使
post=0.

将#运算规则应用于计算全局影响力中,得到
计算单个节点全局影响力的方法.E 为所要求得的
单独激活各节点时全部节点受到的所有路径的累
积影响,R 为某一个路径的影响.初始状态时E 为
一个n×n 的全0方阵,某一路径的影响为n×n 的
方阵R,直接影响矩阵为n×n 的方阵A.首先令R
=A,接着进行t轮E 和R 的#运算.每进行一次,
下一时刻新的路径影响为#运算后得到的R 与直
接影响方阵A 相乘得到的方阵.t轮计算后得到的
E 为全部行节点单独激活时通过各路径对列节点的
总影响力,即单个节点的全局影响力.将累积影响E

与某时刻路径的影响R 进行#运算,目的是将某时
刻的路径影响R 加入累积影响E 中,得到新的E,
并及时判断是否有节点在加入这一路径的影响后
被激活,使在这一路径被激活的节点可以继续向下
传播影响力;若未被激活则影响不可以继续向下传
播.某路径激活节点继续向下传播的下一时刻的路
径影响为#运算后的R 乘以A,继续将新的路径的
影响R 与新的E 进行#运算.

t为计算轮数,决定路径影响的计算什么时候
完成,用以解决问题(Ⅲ).每循环一次全部节点向
下传播一跳.由于本文认为同一年发表的论文节点
不存在引用关系,只存在先发表的论文影响后发表
的论文的情况,因此设引文网络中节点所有不同发
表年份的总数为m,则循环次数t应为m—1.因为
节点的影响路径最长就是从最早发表的节点通过
所有中间年份发表的节点影响到最晚发表的节点,
所以循环m—1次就可以覆盖到所有的影响路径.
循环计算t次后,E 方阵的每一行是行节点的全局
影响力,即单独激活行节点后全部列节点所受到的
直接路径和所有间接路径的累积影响,为1的项表
示激活,小于1的项是未被激活后的累计影响.
3.4 种子节点的选取

通过3.3节的计算得到了单个节点的全局影响
力方阵E,方阵E 的每行为1的项表示列节点被激
活,小于1的项是列节点未被激活时受到的累积影
响.选取种子节点时对方阵E 的每行进行计算,在
已选种子节点已有影响的基础上,每次选择能激活
最多节点的节点加入种子节点中,计算影响力增
量.在每一轮选取种子节点时,不必计算全部节点
的影响力增量.由于学术引文网络的时间单向性,
在引文网络中发表时间越晚的节点所能影响节点
的范围越小,且已选取的种子节点越多被激活的节
点越多,剩余的未激活的节点就越少,所以只需要
将单个节点的影响力排序,每次在选择激活节点数
较多的节点中选择.每选取一个种子节点后需去掉
候选节点中种子节点激活的节点.种子节点的选取
步骤如下:

(Ⅰ)当选择k个种子节点时,统计方阵E 每行
中1的总数,并按数量排序,1的个数即行节点激活
的列节点的数目.选取激活节点数最多的前p 个节
点作为候选节点.在p 个节点中,选取一个激活最
多数目的节点为种子节点,将该行数据加入一个1
行n 列的全零方阵S 中,方阵S 表示种子节点的累
积影响.

(Ⅱ)去掉候选节点中被种子节点激活的节点,
然后将S 中不为1的项分别与其他候选节点所在
行的对应位置项相加.若有两项相加大于等于1,则
表示被激活,统计和大于等于1的个数,选取候选节
点中能激活最多未激活节点的节点作为种子节点,
并将新选取的种子节点的影响加入种子节点的累
计影响中.在非种子节点及其激活节点中,重新获
取p 个候选节点.

(Ⅲ)重复进行(Ⅱ),直到选取出目标数量的种
子节点.
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为了便于计算和表示,在选取种子节点阶段引
入3.3节定义的#运算规则.若要选择k 个种子节
点,令S 为表示种子节点累积影响的1行n 列的零
矩阵,将方阵E 的p 个候选行设为B1 到Bp.当选
择一个种子节点时,循环对S 和Bi 进行#运算,#
运算后的B1 到Bp 矩阵中1数目最多的被选为种
子节点;此时使种子节点Bi 加到S中,并将候选节
点中的种子节点的激活节点去除,按全局影响力排
序补齐候选节点后继续选择下一个种子节点,直到
选出全部种子节点,基于全局的影响力最大化算法
见算法3.1.

算法3.1 基于全局的影响力最大化算法
输入:初始网络中直接路径影响方阵 A,全局影响方阵

E为0,初始路径方阵R为0,种子节点选取数k,种子节点
集V为空,t为计算的轮数,其值为引文网络中不同年份总
数减1.

输出:种子节点集V.
1R=A
2forj=1tot/*计算单个节点的全局影响力*/
3E#R
4R=R*A
5endfor
6S为1行n列的非零矩阵 /*种子节点的累积影

响*/
7根据E,选取激活节点数最多的前p个节点作为候选

节点,记为B1 到Bp;影响集Q为空

8for j=1tok/*选取k个种子节点 */
9i=1;
10while i<=p do
11  temp_S[i]=S;temp_B[i]=Bi
12  temp_S[i]#temp_B[i]
13i=i+1
14endwhile
/*选取#运算后1总数最多的Bi 对应的节点vi 加入

种子节点V中,影响加入到S*/
15V=V+vi;S#Bi;影响加入Q中

16根据E和Q,选取激活节点数最多的前p个节点作
为候选节点B1 到Bp
17endfor

4 实验与结果
本节对本文提出的算法以及基线算法在真实

的引文网络数据集上进行大量的实验,从影响范围
和运行时间两方面衡量算法.
4.1 实验数据及预处理

实验数据来源于学术社会网络分析与挖掘系
统Aminer[22].引文数据均从 DBLP、ACM、MAG
(microsoftacademicgraph)和其他来源中提取,每
篇论文都包含了摘要、作者、发表年份、出版地、标
题和引文等特征.在预处理时选取了2006到2011
年期间发表的论文数据.我们使用Pycharm工具对
数据集进行处理,按时间特征对论文及其引用文献
进行排列,并且论文节点中只保留了发表年份和引
文这两个特征.实验采用的数据集中的节点总数为
47764,边总数为69999,孤立节点数为10334,其中
孤立节点在引文网络中既不会受到影响也不能影
响其他节点,并不能对影响力的传播做出贡献,因
此需要去除网络中的孤立节点.

4.2 基线算法及参数设置
本文选择了两个对比算法:贪心算法和TBH[10]

算法.其中,贪心算法的优点是影响范围大,可达到最
优解的63%,且效果稳定,缺点是时间复杂度高.
TBH算法是一种启发式算法,选取一部分最具潜在
影响力的节点,使用贪心算法选取剩余部分的种子节
点,其优点为时间复杂度低,缺点是影响范围不及贪
心算法.这两个算法中的参数c=0.2.

实验发现,同年发表论文之间的引用很少,所
以我们忽略同年发表论文之间的引用关系,因此对
于本文提出的算法,t的取值为最新论文的出版年
份2011减去最早论文的出版年份2006,再减1,即t
的取值为5.p 为候选集中候选种子节点的个数,实
验发现,当p 取值为k/4时,具有最好的效果.
4.3 实验和结果

我们比较了3种算法在种子节点选取以50为
间隔从50到500的数量时的影响范围.图2给出了
影响范围的实验结果,由图可以看出本文所提出的
GAIM算法所选取种子节点的影响范围与贪心算
法差距很小,且一直优于启发式算法TBH.

我们还比较了3种算法在选取相同数量的种子
节点时所花费的时间,如图3所示.从图3可以看
出,本文提出的GAIM算法所花费的时间远少于贪
心算 法,所 花 费 的 时 间 仅 为 TBH 算 法 的 20%
到40%.

图2 影响范围的对比

Fig.2 Comparisonofnumberofinfluencenode

图3 运行时间对比

Fig.3 Runningtimecomparison
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图2和图3说明本文提出的算法在影响范围和
花费时间上具有明显的优势,影响节点数接近贪心
算法,且远高于TBH算法所影响的节点数,而所花
费的时间远远小于贪心算法,同时远低于TBH 算
法.本文提出的算法能够取得很好的性能,主要是
因为可以得到全部节点单独激活时的全局影响力
及累积影响,并将全局影响力的大小排序并选取种
子节点,所以所选取种子节点在影响范围上有较好
的表现.同时,在计算单个节点的全局影响力时结
合论文节点的引用单向性构建稀疏矩阵模拟影响
力的传播,每次只在一部分全局影响力最大的节点
中选择种子节点,所以时间效率较高.

5 结论
本文提出了一种基于全局的学术引文网络影

响力最大化算法.通过间接路径和直接路径及所定
义的计算规则来计算全局影响力,并依据每个节点
的全局影响力的大小来选择种子节点,同时根据论
文引用之间的单向性来减少计算次数,从而降低了
时间复杂度.实验结果表明,与已有算法对比,本文
提出的算法在时间花费和影响范围上都具有较好
的性能,适合于大规模学术引文网络.

本文提出的算法也适合对有向无环图网络
(DAG)进行影响力最大化分析.分析过程中,仅需
在构建影响方阵时,对各节点进行拓扑排序,这样
就可将本文算法应用到有向无环图中.
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