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基于库仑力模型的动态社会网络积极影响力最大化算法 

卢敏 1，陈光鲁 1，杨晓慧 1，黄淳岚 1，乐光学 1,2 
（1. 江西理工大学理学院，江西 赣州 341000； 

2. 嘉兴学院数理与信息工程学院，浙江 嘉兴 314001） 

摘  要：影响力最大化问题已经成为社会网络中重要的研究内容，其影响力传播模型和求解算法是关键的核

心问题。为了提高预测传播结果的准确度，引入传播过程中激活节点数量动态变化与节点间信任关系对 IC 模

型进行改进，结合社会影响力与库仑力之间的相似性，提出一种基于信任关系的动态社会库仑力（dynamic 
social Coulomb forces based on trust relationship，DSC-TR）模型，构建一种优化的随机贪心（random greedy，
RG-DPIM）算法求解影响最大化问题。仿真实验结果表明，DSC-TR 模型的预测准确度明显优于 SC-B、IC 模

型；RG-DPIM 算法性能优于 G-DPIM、IPA、TDIA 算法。 
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1  引言 

社会网络影响力最大化表示在特定的社会网

络内利用某种影响力传播模型模拟[1]，寻找出使

得社会网络中传播效果达到最大的若干节点的集

合[2]。社会网络影响力最大化问题成为当前的研

究热点，在广告投放、谣言遏制、网络营销等方

面[3]具有很大的应用价值。 

实际社会网络容易受到诸多因素的影响，导

致影响力传播概率并不是固定的。人与人之间的信

任与不信任关系将促进或抑制影响力的传播[4]，而

影响力传播的变化则会影响到影响力传播概率，

这与库仑定律中的“同名相斥，异名相吸”极为

相似，本文利用库仑定律与社会网络的相似关联

性来模拟影响传播。 

最早 Domingos 等[5]提出了影响力最大化问

题，后来此问题引起了较大的关注，有很多研究

人员进行了相关的研究，例如 Kempe 等[6]首次从

离散化的角度解决了如何选择出有影响力的种子

节点，证明了该问题是个 NP 难问题，提出了独

立级联（independent cascade，IC）模型[7]与线性

阈值（linear threshold，LT）模型[8]，但真实社会

网络信息传播与上述模型的影响力传播机制不完

全一样。针对这一不足，基于 IC 模型和 LT 模型

的扩展模型被提出，比如 Barbieri 等[9]设计的 TIC

模型，可以将其应用到对用户间传播概率的计算

中。刘勇等[10]进一步提出了基于主题−兴趣的独立

级联（topic-interest independent cascade，TI-IC）

模型，针对用户的兴趣在不同主题上的分布与扩

散信息的主题分布来计算传播概率，提高了预测

传播结果的准确度。Wang 等[11]提出了多级姿态的

线性阈值（linear threshold model with multi-level 

attitude，LT-MLA）模型，与传统的线性阈值模型

相比，增加了捕捉用户交互态度状态和能力。Chen

等[12]提出了新的 IC-N 模型，该模型与负面意见结

合起来，并引入一个参数来建模人们对产品产生

负面情绪的影响。Hosseini-Pozveh 等[13]提出了符

号感知级联（sign-aware cascade，SC）模型，该

模型利用真实社会网络中的不信任关系规定为主

动节点对节点执行相反动作或采纳相反意见进行

建模。随后，Hosseini-Pozveh 等[4]将真实社会网

络中的不信任关系规定为主动节点对节点不执行

相应动作或采纳相应意见，通过实验证明了真实

社会网络中存在不信任关系时，主动节点对节点

往往不再执行相应的动作或采纳相应的意见。

Shang 等[14]依据社区结构构建一种基于多邻居潜

力的社区网络影响力最大化（influence maximi-

zation based on multi-neighbor potential in commu-

nity network，IMPC）模型，此模型的应用优势在

于较高的全面性，例如将影响力传播与邻居节点

之间的关系考虑在内。Li 等[15]提出一种新的从众

性感知级联（conformity-aware cascade，C2）模型，

该模型利用用户从众性之间的相互作用，从基础

数据中获取节点的影响概率，以此来估计影响力

扩散，在此基础上，他们还提出了该模型的变体

模型（C3），在 C2 模型的基础上充分考虑了特定

环境中的周围因素。Habiba 等[16]首次构建动态变

化模型，将时刻进行切片，将上一时刻的激活节

点作为下一时刻的初始节点，但未考虑节点间的

影响力。Wang 等[17]提出了 LT 模型的扩展模型

LT-A，针对社会中存在的信任与不信任因素，将

其规定为影响节点为积极节点与消极节点，根据

消极偏移的原则规定被影响节点受消极影响权重

偏大，同时考虑传播过程中影响阈值的变化程度，

并针对该模型提出积极影响力最大化（positive 

influence maximization，PIM）问题。Wang 等[18]

提出了流体扩散（fluid spread）模型，利用流体动

力学理论揭示了影响扩散的时间演化过程。谭振

华等[19]提出一种分析谣言在人群中扩散的在线社

交网络空间谣言传播分析模型（GRP model），将

万有引力类比为用户间谣言扩散紧密程度。此外，

传染病模型[20]以及博弈论模型[21]等模型也得到了
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较多的应用。 

Kempe 等[6]在求解过程中引入了贪心算法，

虽然这种方法能够得到近似的结果，但是在计算

大型网络时难以达到较高的效率要求，针对此问

题，学术界提出了多种改进方法。Leskove 等[22]

依据问题的子模性提出了 CELF 算法，使算法的

运行时间缩短为原来的 1/700。Goyal 等[23]进一步

优化了 CELF 算法，提出了 CELF++算法，与 CELF

算法相比，CELF++算法将效率提高了 35%～

55%。马茜等 [2]提出了预选式贪心（greedy in 

advance，GIA）算法和全静态（all static，AS）算

法。GIA 算法需要先通过一定的方式获取具有较

大影响力的节点，然后进一步从中提取特定的种

子节点，通过这种方式改善了计算效率；AS 算法

通过快照的方式省去重复计算节点影响力的时

间，提高了算法效率。另外，Rui 等[24]提出了 RNR

算法，利用邻居节点影响和反向排名信息来估计

当前节点的影响力，当排序达到稳定后，依次选

择种子节点。Li 等[25]提出了分类邻居算法，利用

K-Shell方法将邻居节点进行分类后计算节点影响

力，根据节点影响力选取种子节点。 

综上所述，关于社会网络影响力扩散模型[8-14]

的研究成果主要是基于静态模型、以兴趣相似度

为主阐述其影响效用，解决促销产品与市场营销

场景下的应用问题。Habiba 等[16]在研究中发现实

际的社会网络影响力传播并不是一成不变的，这

使得学术界对动态社会网络影响力传播的关注不

断增加，与之相关的研究持续增多，并取得了一

些成果，参考文献[16-19]分别从时刻切片、阈值

动态变化、流体扩散、万有引力角度揭示了影响

力传播过程中的动态变化。另外还有很多学者重

点关注动态影响力最大化问题[26]，并展开了大量

的研究工作。 

针对该问题，本文通过对真实社会网络中影

响力传播过程的动态变化分析，揭示信任关系在

传播过程中所影响激活节点数量发生动态变化的

原因，引入传播过程中激活节点数量动态变化与

节点间的信任关系，基于库仑定律与社会网络的

相似关联性，提出基于信任关系的动态社会库仑

力（dynamic social Coulomb forces based on trust 

relationship，DSC-TR）模型、随机贪心（random 

greedy，RG-DPIM）算法，其核心思想是：结合

社会网络中影响力传播的动态变化特征设计了

DSC-TR 模型，基于 DSC-TR 模型提出动态积极

影响力最大化（DPIM）问题，然后结合 RG-DPIM

算法进行求解。 

2  DSC-TR 建模 

2.1  节点自身影响力计算 

在建模过程中首先需要计算节点自身影响

力，其主要表示未激活时节点自身的价值，具体

的特性主要体现在如下方面。 

 节点自身影响力大小不受其他节点的影响。 

 节点自身影响力需要达到一定条件，即节

点影响力随着其影响范围的增大而变大。 

 各个节点的影响力与节点之间的距离直接

相关，如果距离较小，则当前节点会对其

他节点产生更大的影响。 

节点 i 的自身影响力 iα 模型为： 

 out1

1

(lg 1)

hm
i

h
i im

h
v

v V h

d
hα N
d

=

∈ =

= × +
∑

∑∑
 （1） 

其中，m 代表传播跳数， h
id 代表 i 中 h 层节点的

邻居节点数目， out
iN 代表对应的出度。 

对于现实社会网络影响力传播来说，影响力

在传播两步后基本不会形成明显的影响，所以在

本次研究中主要对节点的第二、三层邻居节点进

行计算，此时 m=2。 
2.2  节点间社会库仑力计算 

基于节点间存在的信任与不信任关系，当

节点间为信任关系时，促进影响力进行传播，
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称为积极社会库仑力；否则被称作堵塞社会库

仑力。 

将社会网络节点抽象为电荷，电荷量代表节

点自身影响力，电荷之间存在的库仑力代表节点

间的社会库仑力，其库仑力方向代表影响传播扩

散或抑制。类比结果见表 1。 

表 1  类比结果 

库仑力模型 DSC-TR 模型 

电荷 节点 

电荷量 节点自身影响力 

库仑力 社会库仑力 

库仑力内外方向 影响传播扩散或抑制 
 

根据以上特征可知，两个节点 i、j 的社会库

仑力如下所示： 

2

2

0,

0,

i j

ij
i j

k i j
rF

k i j
r

αα

αα

⎧
>⎪⎪= ⎨

⎪− <⎪⎩

节点与节点之间为信任关系

节点与节点 之间为不信任关系
  

  （2） 

在式（2）中，Fij 代表两个节点 i、j 的社会库

仑力，r 表示两节点之间的最短路径，k 表示社会

库伦系数。 

根据库仑定律可知：如果处于真空内的两点

电荷的库仑力是独立存在的，则不会受到其他点

电荷的影响。由此可以得到计算邻居节点对当前

节点影响力传播的方法，库仑力叠加计算示例如

图 1 所示，社会库仑力叠加计算示例如图 2 所示，

具体过程如下。 

（1）假设 q1、q2、q3 都为正电荷，其库仑力

F13 与 F23 叠加后得到的库仑力 F3 满足 F3= 

F13+F23，即 v1 与 v2、v2 与 v3 均为信任关系，则 v1、

v2将促进 v3的影响力传播，其社会库仑力满足 F3= 

F13+F23。 

（2）假设 q2、q3 都为正电荷，q1 为负电荷，

其库仑力−F13 与 F23 叠加后得到的库仑力 F3 满足

F3= −F13+F23，即 v1与 v3为不信任关系、v2 与 v3

为信任关系，那么此时 v1、v2 将会对 v3的影响力

传播分别形成促进、抑制的效果，对应的社会库

仑力表示为 F3=−F13+F23。 

（3）假设 1q 、 2q 都为负电荷， 3q 为正电荷，

其库仑力−F13 与−F23 叠加后得到的库仑力−F3 满

足−F3=−F13−F23，即 1v 与 3v 、 2v 与 3v 均为不信任

关系，则 1v 、 2v 将抑制 3v 的影响力传播，其社会

库仑力满足−F3=−F13−F23。 

2.3  动态影响力传播概率计算 

随着影响力传播时间不断增长，激活节点的

数量增加，未激活节点所受的社会库仑力叠加之

和随之发生动态变化。针对这一现象，结合社会

库仑力的叠加计算方法，提出叠加社会库仑力。

叠加社会库仑力充分考虑前驱节点的影响力，当

 
图 1  库仑力叠加计算示例 

 
图 2  社会库仑力叠加计算示例 
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前驱节点数量增加或者减少时，叠加社会库仑力

会发生相应的动态变化，故节点 i 的叠加社会库

仑力 iβ 表示为： 

 i li
l L

Fβ
∈

=∑  （3） 

在式（3）中，l 为 i 的前驱节点。 

节点 i 的传播影响力表示为 iγ ，具体形式如

下所示： 

 i i iγ α β= +  （4） 

根据 iγ 的大小可以将传播影响力划分为积极

传播影响力、堵塞传播影响力两种类型，其中前

者需要满足 0iγ > ，后者则满足 0iγ < 。根据上述

分析可知，节点传播影响力与影响力传播概率必

然存在一定的关联，二者之间会相互影响，如果

积极、堵塞两种传播影响力较大，那么对应节点

激活或者堵塞的概率同样较大。动态影响力初始

传播概率如下所示： 

 t i
ij

v
v V

P
γ
γ

∈

=
∑

 （5） 

在社会网络影响力传播过程中存在激活节点

重复叠加的现象，针对该现象，将初始时刻后的

传播概率改为： 

 
active

1t t tI
ij ij ij

I

N
P P P

N
+ = +  （6） 

在式（6）中，I 代表 i 的邻居节点集， active
IN 、

IN 分别表示 I 内处于激活状态的节点数目与 I 的

总节点数目。 

2.4  DSC-TR 模型特征分析 

社会网络影响力最大化问题的特性体现在传

播模型影响力函数的子模性、单调性等方面，具

体的内容如下所示。 

定理 1  DSC-TR 模型的影响力最大化问题

属于 NP 难问题。 

证明  Kempe 等[6]针对 IC、LT 模型的影响力

最大化问题进行了大量的研究，通过多种方法证

明其属于一个典型的 NP 难问题；在 IC 模型的基

础上进行扩展，得到了 DSC-TR 模型，因此可以

证明其同样属于 NP 难问题[4]。 

推论  如果某个基础模型下的影响力最大化

问题属于一个 NP 难问题，则改进后的模型依然

保持相同的特性，即仍然属于 NP 难问题。 

定理 2  DSC-TR 模型下积极影响力的影响

函数不具有单调性与子模性。 

证明  要想证明信息传播模型不具有单调性

与子模性，仅需举一反例即可，如图 3 所示。 

 
图 3  DSC-TR 模型单调性与子模性证明反例 

单调性  初始节点集 S 只包含节点 0，此时节

点 1、2、3、4 被激活，即 { }DSC-TR ( 0 ) 4f = ，当节点 7

加入节点集 S 后，此时节点 1、2、3 被激活，由

于节点 4 被堵塞，即 { }DSC-TR ( 0,7 ) 3f = ，因此，

{ } { }DSC-TR DSC-TR( 0,7 ) ( 0 )f f< ，DSC-TR 模型下影响力

的积极影响函数不具有单调性。 

子模性  集合 T 含有两个节点 0、5，初始节点

集 S 仅含有节点 0，对于 T 来说，节点 2 处于堵塞

状态，故只有节点 1 被激活，即 DSC-TR ({ }) 10,5f = ，

当 节 点 i 为 节 点 7 时 ， 则 DSC-TR ({ })0,7f −  
DSC-TR ({ }) 10f = − ， DSC-TR DSC-TR({ }) ({ }) 00,5,7 0,5f f− = 。

由此可以证明 DSC-TR 模型下积极影响力的影响

函数没有子模性。 
2.5  影响力传播机制 

在 DSC-TR 模型传播中，仅仅是初始节点集
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合处于激活状态，如果将其他的节点激活则能加

入后续的传播过程中。但是对其进行堵塞后，则

会结束传播的过程。在算法 1 内， 1A 、B1分别代

表初始迭代后的激活节点与堵塞节点集合。具体

的描述如下所示。 
步骤 1  首先需要对初始节点集 0i A∈ 、节点

阈值 vθ 进行设置，在此基础上对初始传播概率 t
ijP

进行计算。 
步骤 2  检索全图 ( , )G V E ，满足 | |t

ijP 大于 vθ

时激活或堵塞，即 | |t
ij vP θ> ，将激活节点或堵塞节

点分别加入激活或堵塞节点集合，然后输出得到

的激活节点集 1A 、堵塞节点集 B1。 

步骤 3  由于步骤 2 的激活行为产生级联的重

叠面积较多，故根据初始迭代激活节点集 1A 、初

始迭代堵塞节点集 B1、节点阈值 vθ ，计算下一时

刻传播概率为 1t
ijP + 。 

步骤 4  检索全图 ( , )G V E ，依据激活节点生

成级联，需满足
+1| |t

ij v
P θ> ，输出激活节点集 A 与

堵塞节点集 B。 

步骤 5  每次更新激活或堵塞节点，重复步

骤 4，直至网络中所有节点不再进行激活或堵

塞行为。 

算法 1  DSC-TR 模型的影响力传播机制 
输入  社会网络图 ( , )G V E ， vθ ，初始节点集

合 0A  

输出  最终激活节点集合 A，最终堵塞节点

集合 B 

1 0A A←  

1B ←∅  

initialize vθ  randomly with a value in[0,1] 

while ( 0A is not empty) 

  for i∈ 0A  

    compute t i
ij

v
v V

P
γ
γ

∈

=
∑

 

    compute positive 0Influ ( )A  

    solve 1A 、 1B  

  end for 
  for 1i A∈  

    compute
active

1t t tI
ij ij ij

I

NP P P
N

+ = +  

    compute positive 1Influ ( )A  

    solve A、B 

  end for 

end while 

3  DPIM 问题求解算法 

3.1  DPIM 问题 

DPIM 问题的内容为：根据 DSC-TR 模型传

播机制以及节点的信任关系，在社会网络图

( , )G V E 内获取节点数目为 k 的种子节点集合 S，

并保证达到积极影响力下激活种子节点数目的最

大值，具体计算式表示为： 
 positive ,Influ ( ) arg max ( )s V S kS Sσ∈ ==  （7） 

其中， ( )σ ⋅ 表示影响扩散函数， ( )Sσ 表示在

DSC-TR 模型下被积极影响力激活的节点数量。 

针对该问题给出整体求解框架，如图 4 所示。 
3.2  RG-DPIM 算法 

RG-DPIM 算法的优势主要体现在效率较高

等方面，由此可以弥补贪心算法的不足，同时还

能够改善计算结果的精度，这使其得到了更多的

关注。在算法 2 中，S ′代表初始节点集合，S ′′代
表 替 换 后 的 节 点 集 合 ， positiveInflu ( )S ′ 、

positiveInflu ( )S ′′ 均为节点集合，具体描述如下。 

步骤 1  任意选择 k 个种子节点的 S ′，然后

对 positiveInflu ( )S ′ 进行计算。 

步骤 2  任意选择一个其他的节点 j 取代 S ′
内的 i，然后继续对 positiveInflu ( )S ′′ 进行计算。 

步骤 3  将 positiveInflu ( )S ′ 与 positiveInflu ( )S ′′ 进

行比较，如果 ( ) ( )positive positiveInflu InfluS S′ ′′> ，则

保留节点 i；如果 positive positiveInflu I( ) nf ( )luS S′ ′′< ，

则保留节点 j。 
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步骤 4  重复迭代 N 次，以增加准确性。 

算法 2  随机贪心（RG-DPIM）算法 
输入  社会网络图 ( , )G V E ，种子节点数目 k，

随机次数 N 

输出  种子节点集合 S 

S ←∅  

random select of k nodes 

S ′ ={nodei| random select of k nodes } 
Compute positiveInflu ( )S ′  

for numberRandom = 1 to N 

random select a node j in V =V/ S ′  

random select a node i in S ′  

node j replaces node i 
( / )S j S i′′ = ∪  

Compute positive (Influ )S ′′  

if positive positiveInflu I( ) nf ( )luS S′ ′′>  

          S S ′=  
        else if positive positiveInflu I( ) nf ( )luS S′ ′′<  

          S S ′′=  

        end if 

    end for 

4  实验分析 

4.1  数据处理 

（1）数据预处理 

进行对比实验，其中选用的数据集主要有

Bitcoin OTC[4]、Epinions[4]。根据信任评分与信任

阈值之间的大小关系可以判断是否为信任关系，

如果前者高于后者则属于信任关系，否则属于不

信任关系。其中两种类型的数据集分别见表 2、表 3。 

表 2  真实数据集 

数据集 节点数/个 边数/条 信任度范围 信任阈值

Bitcoin OTC
数据集 

5 881 35 592 −10~10 0 

Epinions 
数据集 

131 828 841 372 1~5 3 

（2）实验环境 

实验中所有算法均在 Pycharm Anaconda 2 环

境下用 Python 2.7 编写，所有实验都在 Intel Core 

i7-7700HQ 2.8 GHz CPU、8 GB 的计算机上运行。 
4.2  模型对比分析 

本节将 DSC-TR 模型与 SC-B 模型、IC 模型

 
图 4  整体求解框架 

表 3  实验对比数据集 

数据集 组数/组 抽样节点数/个 抽样边/条 

Epinions 数据集 1 131 828 841 372 

 10 542~834 5 000 

Bitcoin OTC 数据集 10 205~436 1 000 
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进行实验对比。模型对比分析指标分别为精确率

（precision，P）、召回率（recall，R）、F1 分数

（F1-score）[10]，SC-B 模型、IC 模型传播机制如下。 

（1）包含堵塞节点的信号感知级联（SC-B）

模型 

模型中含有较多的节点，各个节点的状态只

能是堵塞、激活或未激活中的一种，处于激活状

态的节点能够激活或者堵塞其他状态的节点，由

此改变其状态，但是此过程是单向的。 

（2）独立级联（IC）模型 

此模型相对于 SC-B 模型缺少了堵塞状态，

每个激活节点能够对未激活节点进行激活操

作，但是此过程是单向的。在这两种模型中，

如果没有节点堵塞或者激活，则意味着传播过

程结束。 

已知目标集 A0 含有 k 个种子节点，然后在

DSC-TR、SC-B、IC 模型上分别进行了 1 000 次

模拟，τ 代表设定的阈值，然后对各个节点被激

活的概率 vp 进行计算，如果满足条件 vp τ> ，则

将该节点判定为预测激活节点；否则属于预测未

激活节点。对于真实激活节点或真实未激活节点

的判定，将目标集 A0 输入 DSC-TR、SC-B、IC 模

型上运行得到。本实验中，阈值τ 设置为 0.003，

模拟方法是蒙特卡洛方法。 

目标集 A0 的种子节点数目分别设置为 5、

10、15、20、25，最终得到的指标结果如图 5

所示。 

可以看出：DSC-TR 模型对比 SC-B 模型精确

率、召回率和 F1 分数均上升 10%~15%，DSC-TR

模型与 IC 模型的精确率、召回率和 F1 分数均上

升 20%~25%。上述所列举的 3 种模型中，预测效

果最好的是 DSC-TR 模型。 
4.3  算法对比分析 

算法对比分析前需要确定 DSC-TR 模型阈值

vθ ，首先将 RG-DPIM 算法与 G-DPIM 算法在不

同阈值下进行对比，其次将 RG-DPIM 算法与

G-DPIM 算法、独立影响路径（IPA）算法、基于

三度理论的启发式（TDIA）算法进行实验对比。

G-DPIM 算法、IPA 算法、TDIA 算法的求解过程

如下。 

（1）贪心（G-DPIM）算法 

在传播过程中需要得到激活节点数目最大的

节点集合。 

（2）独立影响路径（IPA）算法 

将影响路径作为影响评价单元，通过传播概

率大于设定阈值θ 得到传播路径，将此路径近似

为影响函数，影响路径的传播概率为沿该路径的

传播概率的乘积，其中阈值θ 的设定值与参考文

献[24]中的设定值相等，即
1

320
θ = 。 

（3）基于三度理论的启发式（TDIA）算法 

将三度理论与网络拓扑结构相结合构造节

 
图 5  对比模型指标 
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点影响力函数，模拟传播过程，计算节点影响

力后进行排序，选取前 k 个节点组成种子节点

集合。 

在不同阈值算法的对比实验过程中，k=5，阈

值范围取 0.01~0.1。取平均值，以此提升实验结

果的准确性与可靠性。实验结果如图 6、图 7 所示。 

 
图 6  Bitcoin OTC 数据集中不同阈值算法对比 

 
图 7  Epinions 数据集中不同阈值算法对比 

可以看出：RG-DPIM 算法与 G-DPIM 算法在

解决 DPIM 问题时，激活节点数量相差不大。图 6
中，当阈值 0 0.05vθ≤ ≤ 时，下降较慢；当

0.05 0.08vθ≤ ≤ 时，下降较快；当0.08 vθ≤ ≤ 0.10

时，趋于稳定。在图 7 中，当阈值 0 0.06vθ≤ ≤ 时，

下降较慢；当 0.06 0.08vθ≤ ≤ 时，下降较快；当

0.08 0.10vθ≤ ≤ 时，趋于稳定。结果表明：阈值 vθ

过大会降低影响力传播的敏感度，过小则难以得

到显著的传播效果。为方便下述算法对比实验，

将阈值 vθ 确定为 0.05。 

算法对比实验中，RG-DPIM、G-DPIM、IPA、

TDIA 算法选取不同数量的种子节点进行模拟仿

真，对比指标为：激活节点数量和运行时间。在

实验过程中计算各组运行结果的平均值，以此提

升实验结果的准确性与可靠性。实验过程中，分

别设置 k=5、10、15、20、25，阈值 0.05vθ = 。实

验结果如图 8、图 9 所示。 

可以看出：图 8（a）中，RG-DPIM 算法与

G-DPIM 算法相差 5 个激活节点左右，与 IPA、

TDIA 算法相比，多 20~30 个激活节点。图 8（b）

中，RG-DPIM 算法与 G-DPIM 算法相差 5 个激活

节点左右，与 IPA、TDIA 算法相比，当 k=5 或 10

时，RG-DPIM 算法比 IPA、TDIA 算法多 20~35 个

激活节点；当 k=15、20、25 时，RG-DPIM 算法

比 IPA、TDIA 算法多 10 个激活节点左右。结果

表明，RG-DPIM 算法与 G-DPIM 算法的激活节点

数量相差较小；RG-DPIM 算法的激活节点数量高

于 IPA、TDIA 算法。 

图9（a）中，k=5时，RG-DPIM算法与G-DPIM、

 
图 8  激活节点数量实验对比 
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IPA、TDIA 算法相比，运行时间减少了 38.65 s、

20.65 s、9.39 s；k=25 时，运行时间分别减少了

250.13 s、26.38 s、15.49 s。图 9（b）中，k=5 时，

RG-DPIM 算法与 G-DPIM、IPA、TDIA 算法相比，

运行时间分别减少了 1 075.17 s、122.85 s、42.57 s；

k=25 时，运行时间分别减少了 6 625.2 s、121.37 s、

70.06 s。结果表明，RG-DPIM 算法比 G-DPIM、

IPA、TDIA 算法运行时间短，RG-DPIM 算法在计

算时间复杂度方面上具有明显优势。 

5  结束语 

本文针对真实社会网络中存在的信任因素与

影响力传播过程中的动态变化现象，结合库仑力

与社会影响力的相似性构建 DSC-TR 模型，对该

模型采用 RG-DPIM 算法求解 DPIM 问题。实验结

果表明：DSC-TR 模型预测准确度明显优于 SC-B、

IC 模型；RG-DPIM 算法可以在保证影响范围与

G-DPIM、IPA、TDIA 算法相差不多的情况下，更

高效地解决 DPIM 问题。在未来的研究工作中，

将结合用户自身属性和用户间综合影响因素构建

模型，提出更有效的适用社会网络影响力的传播

模型。 
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