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基于Transformer模型的社交网络影响力最大化算法
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摘 要：基于网络拓扑结构的社交网络影响力最大化算法受网络结构影响大，导致在不同规模、不同拓扑结

构的社交网络上的性能不稳定。针对此问题，提出一种基于改进Transformer模型的社交网络影响力最大化算

法。首先，基于K-shell分解法筛选社交网络中影响力高的节点；然后，运用随机游走策略发现候选节点的拓

扑结构信息和连接框架信息；最终，对Transformer模型进行改进，使其支持可扩展的节点特征序列，利用改

进Transformer模型预测社交网络中的种子节点。在6个不同规模的真实社交网络上完成了验证实验。结果表

明，所提算法在不同规模、不同拓扑结构的社交网络上均实现了较好的影响力最大化性能，且大幅提高了种

子节点识别的时间效率。
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Abstract: The network topology structure based influence maximization algorithms are greatly influenced by the net‐

work structure, which leads to unstable performance of social networks of different scales and different topology 

structures. In view of this problem, a improved Transformer model based social network influence maximization algo‐

rithm was proposed. Firstly, the high influential nodes of the society network were selected based on the k-shell de‐

composition method. Seconcly, the topology structure information and connection framework information of the can‐

didate nodes were discovered by use of the random walk strategy. Finally, the Transformer model was improved, in or‐

der to support scalable node feature sequences, and the improved Transformer model was taken advantage to predict 

the seed nodes of the social network. Validation experiments were carried on six real social networks of different 

scales. The results show that the proposed algorithm realizes a good influence maximization performance on social 

networks of different scales and topology structures, and the time efficiency of the seed node recognition has been in‐

creased significantly.
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0　引言

影响力最大化[1]通过发现社交网络的种子节

点，使信息在社交网络中实现最大范围的传播效

果，此技术在社交推荐、产品营销和谣言阻断等

领域得到广泛应用[2]。近年来，基于贪心思想的

影响力最大化算法展现出良好的性能，文献[3]将

节点集影响力评估转化为局部概率解计算，以提

高爬山贪心算法的运行效率。文献[4]通过社区选

择和社区内影响力传播两阶段策略来改善影响力

传播性能，并加快种子节点选取速度。文献[5]通

过增加边界约束策略以快速确定估计最优采样次

数，提出基于节点度筛选策略以提升种子集质

量，提出基于影响力增量剪枝策略以提高算法运

行效率，通过这 3个策略加快了基于贪心思想的

影响力最大化算法速度。从文献[3-5]来看，当前

基于贪心思想的影响力最大化算法主要面临时间

复杂度高的问题，导致其无法应用于大规模社交

网络。相较于基于贪心思想的影响力最大化算

法，基于网络拓扑结构的影响力最大化算法具有

时间效率高的优点，可有效处理大规模社交网

络。文献[6]利用社区结构特性提出一种正向连接

和反向连接的影响力最大化算法，该算法通过最

小化种子节点数来加快运算效率。文献[7]采用

Louvain算法将大规模社交网络划分成小规模社

交网络，利用一跳扩散值和两跳扩散值计算节点

影响力，该算法成功降低了大规模社交网络种子

节点的发现时间。文献[8]使用DyHATR算法提取

网络节点的传播特征向量，再通过 k-means聚类

算法得到粗粒度网络，大幅提高了种子节点的发

现速度。上述基于网络拓扑结构的影响力最大化

算法重点关注于提高算法运算效率，然而这些算

法仅考虑某单一的网络中心性，其性能受网络拓

扑结构的影响较大，导致算法稳定性不佳。

Transformer 模型[9]是一种基于自注意力机制

的神经网络模型，它将输入序列的所有 token作比

较，可捕捉 token间的长距离依赖关系。文献[10]

提出一种基于节点度数、邻居信息和Transformer模

型的节点影响力识别方法，采用目标节点与其邻居

节点的度数作为节点的基本特征，将目标节点与其

邻居节点转换成序列形式。虽然该方法在邻居信息

聚合过程中取得了较好的效果，但依然存在两点不

足：（1）仅聚合了邻居节点的信息，未考虑更大范

围的网络拓扑分布情况，得到的影响力值存在不可

忽略的失真；（2）以度数作为节点特征可能导致节

点表示的相似性较高，进而出现过平滑现象。

针对上述方法的局限性，本文提出一种基于

Transformer模型的社交网络影响力最大化算法。

该算法通过随机游走策略扩大聚合的邻居节点范

围，采用节点索引、节点度数和节点 shell数作为

节点特征，以期提高节点的特征表达力。具体而

言，采用K-shell分解法[11]选择网络中的传播影响

力高的候选节点，通过缩小搜索空间来降低计算

成本。然后，提出一种基于随机游走的节点嵌入

方法获得候选节点的嵌入表示，将高维度候选节

点映射到二维空间，并尽可能地保留节点在网络

中的拓扑结构信息和连接框架信息。最终，提出

一种改进的 Transformer模型，简称 TranR模型，

利用 TranR模型捕获社交网络包含的复杂模式，

不仅可提取社交节点在拓扑结构上的依赖性，也

可提取节点在连接框架中的依赖性。

1　问题模型与框架设计

影响力最大化问题的目标是从社交网络中选

择一组最具影响力的种子节点，使信息在社交网

络中实现最大范围的传播效果[12]。将社交网络表

示为图结构G=(Ṽ, E)，其中Ṽ为节点集，E为边

集，假设 vi表示第 i个节点，eij表示节点 vi和 vj之

间的边，反映了两者间的社交关系，它与邻接矩

阵A的元素 aij对应，网络节点数和边数分别为 n

和m。影响力最大化问题的目标是从Ṽ中选择种

子节点集S，使信息传播范围最大化。
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所提算法的种子节点识别流程如图 1所示。

该算法主要分为4个步骤。

步骤1：从社交网络选择影响力高的节点作为

候选节点。此步骤可缩小搜索空间和降低运算量。

步骤2：对候选节点进行节点嵌入处理。通过

随机游走采样各候选节点的邻域拓扑结构和连接框

架信息，再结合节点属性构建候选节点的嵌入表示。

步骤3：将节点嵌入表示输入Transformer模

型进行特征提取，提取候选节点与各级邻居节点

间的依赖性。

步骤4：利用回归器将节点影响力预测问题建立

为回归问题，借助SIR（susceptible infected recov‐

ered）模型[13]计算社交网络各节点的正定传播率。

2　社交网络影响力最大化算法

2.1　选择候选节点

本文基于节点位置及其拓扑结构为各节点分

配一个权值，该权值体现了节点在网络中的影响

力。首先，使用K-shell分解法[14]获得社交网络的

核心节点集O，再计算各核心节点vi∈O的权重：

w (vi ) =eignv (vi ) ´ ( ∑vjÎΓ ( )vi

s (vj ) +k ( )vi ) ´J (vic)

（1）

其中，eignv(vi)为节点vi的特征向量，Γ(vi)为节点

vi邻居节点集，s(vj)为节点 vj的 shell数，k(vi)为节

点 vi的度。J(vi, c)表示 shell c的权重，vi∈shell c，

J(vi, c)的计算方法为 kmax(c)×kmin(c)CC(c)，CC(c)为

shell c 的平均聚类系数，kmax(c)和 kmin(c)分别为

shell c的最大度和最小度。

为避免“富人俱乐部”现象[15]，基于权重对

核心节点集O的节点进行进一步筛选。将O的节

点按权重进行降序排列，选择前 r个节点作为候

选节点。决定 r的方法如下：

r =
lb n ´ lb m
kavg ´ lg m

（2）

其中，n为网络节点总数，m为网络边总数，kavg

为平均网络度。式（2）根据网络规模和平均网

络度决定候选节点数量。

2.2　节点嵌入

本文提出一种基于随机游走的节点嵌入方

法，该方法由两个步骤构成：基于随机游走的拓

扑结构探索和节点特征序列建立。

步骤1：基于随机游走的拓扑结构探索。

随机游走结合广度优先搜索和深度优先搜索

两种策略，广度优先搜索关注于搜索当前节点的

一跳邻居，深度优先搜索则关注于搜索当前节点

的二跳邻居。随机游走的迁移概率分布如图 2所

示。假设上一次游走的边为 t→v，通过两个参数

p和q控制v游走的迁移概率，可表示为：

α (tx) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1
p
    d(tx)= 0

1      d(tx)= 1

1
q
    d(tx)= 2

（3）

其中，d(t, x)表示节点 t与节点 x之间的距离，d(t, 

x)=0表示沿上一跳返回；d(t, x)=1表示节点 t和节

点 x相邻；d(t, x)=2表示节点 t和节点 x不相邻。p

为返回概率：如果 p>max(q,1)，则尽可能不往回

走；如果 p<max(q,1)，则倾向于返回上一个节

点。q为搜索参数：如果 q >1，则倾向于在起始

图1　种子节点识别流程
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点周围搜索，即广度优先搜索（breadth first 

search，DFS）；如果q<1，则倾向于往远处搜索，

即深度优先搜索（depth first search，DFS）。将节

点vi经步骤一得到的邻居节点序列记为L(vi)。

步骤2：节点特征序列建立。

将序列L(vi)中各节点的属性添加到节点索引

之后，L(vi)的长度由B扩张至B×U，其中U为节点

特征长度。本文采用节点索引vi、节点度k(vi)和节

点shell数s(vi)组成每个节点的特征，因此U=3。一个

候选节点生成节点嵌入序列的流程如图3所示。

2.3　基于TranR模型的节点特征学习

TranR模型由输入层、编码器和回归器构成，输

入层将候选节点特征序列转换成位置嵌入序列，位置

嵌入序列输入Transformer编码器进行特征学习，回

归器将估计影响力值与正定影响力值作比较。

2.3.1　输入层

本文采用 BERT 模型[16]作为 Transformer 模

型，TranR 模型输入层的处理流程如图 4 所示。

首先，接收第 2.2 节的候选节点特征序列 L(vi)，

L(vi)包含节点自身信息、拓扑结构信息以及连接

框架信息。BERT 模型采用[CLS]标记序列的开

始，在每个序列前增加一个[CLS]标记，L(vi)长

度从B×U变为(B+1)×U。然后，在(B+1)个元素前

增加位置标记EPOS，获得位置嵌入序列。最终，

将位置嵌入序列变换成(B+1)×U的二维矩阵E。

2.3.2　Transformer编码器

Transformer编码器由若干个结构相同的编码

块构成，Transformer编码块的内部结构如图 5所

示。Transformer编码器的输入为矩阵E，输出序

列记为{Z0, Z1,…,ZB}，其中第一块Z0包含输入序

图2　随机游走的迁移概率分布
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图3　候选节点生成节点嵌入序列的流程
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图4　TranR模型输入层的处理流程
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列的全局信息。

自注意力机制需学习3个矩阵WQ、WK和WV，

这3个矩阵分别与输入序列相乘得到3个新矩阵Q、

K和V，分别称为输入序列的查询（Query）、键

（Key）和值（Value）。此过程可表示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q =E ´W Q

K =E ´W K

V =E ´W V

（4）

其中，WQ、WK和WV为3个可学习矩阵。

然后，Q的转置与K相乘，得到注意力矩阵

A。A 经过标准化和 Softmax 计算后，其元素 Aij

体现了节点vi和节点vj的相关性。

A =Att (QKV ) = Softmax ( QT K

dK ) （5）

其中，dK表示K的向量长度。

A与V做点积运算，得到包含注意力的结果：

o =A ×V （6）

将第 i个 head输出的注意力向量记为 oi，多

头自注意力的总注意力可定义为：

OMulti - head =Concat(o1o2..oH )W L （7）

其中，H为 head总数，Concat()表示向量拼接操

作，即将向量o1,o2,,oH首尾相连成一个总向量，

WL表示线性变换层的权值向量。

最终，多头自注意力机制需学习的权重参数

包括： (W1
Q,W1

K,W1
V), (W2

Q,W2
K,W2

V),, (WH
Q,

WH
K,WH

V)和WL，在神经网络训练阶段学习得到

上述权重值。

2.3.3　回归器

采用全连接层对输入特征进行回归处理，回

归器的网络结构如图 6所示。将Z0输入回归器，

回归器由两个全连接层和一个输出层构成。全连

接层的神经元数量为64，输出层的神经元数量为

1，它输出候选节点的传播影响力值。

2.4　TranR模型训练

2.4.1　收集正定标签

使用SIR模型[17]评估社交网络中各节点的正

定传播影响力。SIR 模型将节点分成 3 种状态：

易感者、感染者和移出者。在初始化阶段，网络

的种子节点被感染，其他节点均为易感者。在之

后的每个传播周期内，感染者基于一个给定传染

概率感染其邻居中的易感者，然后它基于概率 λ

变为移出者，本文将 λ设为 1。当网络内的感染

者消失时，传染过程结束，此时网络中各节点的

感染率即对应该节点的传播影响力。

在大规模社交网络上进行SIR模型模拟的计算

成本较高，本文在生成的小规模社交网络上进行模

拟，以此收集训练集和验证集。通过编程生成３种

图5　Transformer编码块的内部结构
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图6　回归器的网络结构
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虚拟网络，即随机网络、小世界网络和无标度网

络。随机网络生成方法为：给定网络节点数，以一

定概率在任意两个节点间随机建立不重复连接。小

世界网络生成方法为：生成一个环状的规则网络，

再以一定概率随机重连网络中的每个边，即固定边

的一个端点，随机选择另一个端点。无标度网络生

成方法为：采用巴拉巴西-阿尔伯特（Barabási-

Albert，BA）模型[18]生成无标度网络。

在网络分析中，通过蒙特卡罗（Monte-Carlo）

模拟器评估节点的传播影响力。生成 300个小规

模虚拟网络构成训练集，其中随机网络、小世界网

络和无标度网络各有 100 个。每个社交网络的

Monte-Carlo模拟次数设为1 000，计算各节点1 000

次模拟的影响力平均值作为对应的正定值。

2.4.2　神经网络训练方法

使用均方误差（mean squared error，MSE）

作为损失函数，训练过程将最小化神经网络估计

节点影响力和正定影响力（来自SIR模型）之间

的MSE作为优化目标。损失函数定义为：

ℓMSE =
1
N∑i = 1

N

( yi - y′i ) 2
（15）

其中，N为生成网络的节点数，yi和 y'i分别为第 i

个节点的真实影响力值和预测影响力值。

TranR 模型训练与测试的流程如图 7 所示，

具体如下。

（1）离线训练阶段：在生成的虚拟网络上对

TranR模型进行端到端训练，将节点嵌入向量作

为TranR模型输入，SIR模型评估的该节点平均

影响力值作为TranR模型输出，以最小化损失函

数为目标来寻找TranR模型的参数集ΘTr和ΘRe。

（2）在线预测阶段：基于参数集ΘTr和参数

集ΘRe建立TranR模型，估计真实社交网络各节

点的传播影响力值。

3　实验结果与分析

3.1　数据集

为了评估本文算法的有效性，在真实社交网

络上进行对比实验。选择 6个真实社交网络作为

测试集，其中 2个小规模社交网络为Dolphin和

FootBall，2 个中等规模社交网络为 Advogato 和

Chess，2个大规模社交网络为Amazon和DBLP。

6个真实社交网络的相关属性见表1。

3.2　性能评价标准

采用影响力传播度（influence spread）和运

行时间评估算法性能。

（1）影响力传播度：给定一个种子集 S，在

独立级联（independent cascade， IC）模型[19]上

通过Monte-Carlo模拟器评估S的影响范围。IC模

型的传播概率设为 0.01，每个种子集完成 100次

蒙特卡罗模拟，统计 100次结果的平均值作为影

响范围结果。

（2）运行时间：从真实网络输入算法到算法

输出种子节点的总运行时间。
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图7　TranR模型训练与测试的流程

表1　6个真实社交网络的相关属性

网络

Dolphin

FootBall

Advogato

Chess

Amazon

DBLP

节点数

62

115

6 541

7 301

262 111

317 080

边数

159

613

51 127

65 053

1 234 877

1 049 866

聚类系数

0.308

0.407

0.092

0.125

0.236

0.632

最大度

12

12

943

280

425

343

平均度

5.13

10.66

15.63

17.82

9,42

6.62
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3.3　参数实验

实验硬件环境为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4208 

CPU，内存为 64 GB，操作系统为Ubuntu 20.04。

显卡为GPU NVIDIA A100。SIR模型的传染率为

0.01，将种子节点数 k 设为 1~30。在 Tensorflow 

2.9 和 CUDA 11.2 上建立所提 TranR 模型，按第

4.2.4节的方法训练TranR模型，TranR模型编码

块数设为4。使用Adam优化器作为TranR模型的

优化器，批尺寸设为 128，学习率为 0.000 1，最

大epoch数为300。

节点特征长度U等于式（2）计算的 r值，即

根据网络规模和平均网络度决定节点特征长度。为

了扩大节点邻域拓扑的信息量，将控制参数对(p, q)

分别设为(1, 0.5)、(1, 1)、(1.5, 1)、(2, 1)、(2, 2)、

(3, 2)和(3,3)，不同控制参数对的TranR模型验证损

失如图8所示。从图8来看，当p=1时，随机游走

的返回概率较高，重复聚合了一些邻居节点信息，

所提取特征的判别力较弱，导致验证损失较高。当

q≤1时，随机游走探索远距离邻居的概率较高，此

时，验证损失较高，说明近距离邻居节点的判别力

高于远距离邻居节点。经比较，验证损失在(3,2)处

取得最低值，因此下文将p和q分别设为3和2。

3.4　对比算法

选择 4个先进的影响力最大化算法进行对比

实验，包括ECSH算法[6]、WCM算法[7]、NetEm

算法[8]和 IMBC算法[20]。ECSH算法[6]、WCM算

法[7]、NetEm 算法[8] 在引言有介绍， IMBC 算

法[20]是一种基于“富人俱乐部”现象和社区结构

检测的影响力最大化算法。

3.5　实验结果对比

（1）影响力传播度性能

各算法在小规模社交网络上的影响力传播性

能如图9所示，统计了种子数量从1到30的结果。

从图9(a)可看出，当种子节点数为1和5时，各算

法的影响力传播度性能较接近。随着种子节点数

的增加，WCM算法的传播性能显著低于其他对

比算法，可知WCM算法识别种子节点的准确率

不佳。当种子节点数为20、25和30时，ECSH算

法的传播性能不佳，可知ECSH算法无法准确识

别大规模的种子集。NetEm算法和 IMBC算法在

不同种子节点数量下的影响力传播性能均十分接
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近，本文算法在不同种子节点数量下的影响力传

播性能均优于其他算法。从图9(b)可看出，WCM

算法的传播性能明显低于其他对比算法，ECSH算

法和NetEm算法的传播性能较接近，而IMBC算法

的传播性能在 4 种对比算法最佳。本文算法在

FootBall数据集的影响力传播性能优于其他对比算

法。综合图9(a)与图9(b)可看出，尽管小规模社交

网络的影响力传播度较低，但与其他算法相比，本

文算法在小规模社交网络上依然具有一定的优势。

各算法在中等规模社交网络上的影响力传播

性能如图10所示。从图10(a)可看出，WCM算法

在中等规模社交网络上的传播性能依然低于其他

对比算法。当种子节点数为1时，ECSH和 IMBC

的影响力传播性能较弱，可知这两种算法无法准

确识别出网络中最具影响力的节点。随着种子节

点数的增加，这两种算法的影响力传播度性能得

以提升。本文算法在不同种子节点数量下的影响

力传播性能均优于其他算法。从图 10(b)可看出，

本文算法在Chess数据集的影响力传播性能优于

其他对比算法。综合图 10(a)与图 10(b)可看出，

中等规模社交网络的影响力传播度显著好于小规

模社交网络。相较于其他算法，本文算法在中等

规模社交网络上展现出更加明显的优势。

各算法在大规模社交网络上的影响力传播性能

如图11所示。从图10(a)和图10(b)可看出，WCM

算法在大规模社交网络上的传播性能依然低于其他

对比算法，ECSH算法、IMBC算法和NetEm算法

的传播性能则十分接近。本文算法在不同种子节点

数量下的影响力传播性能均优于其他算法，可佐证

本文算法对于大规模社交网络的有效性。
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（2）算法效率实验

不同数据集的平均运算时间如图12所示，给

出了几种影响力最大化算法选择种子节点所需的

平 均 运 行 时 间 。 ECSH 算 法 处 理 Dolphin、

FootBall和Advogato 3个社交网络的运行时间最

长，而WCM算法的运行时间较短。对于大规模

社交网络，NetEm算法和 IMBC算法的运行时间

最长。此外，随着社交网络规模增大，ECSH算

法、WCM 算法、NetEm 算法和 IMBC 算法的平

均运行时间呈现大幅升高的趋势。相较于对比算

法，本文算法的平均运行时间随社交网络规模的

变化较小，当处理大规模社交网络时，本文算法

的平均运行时间小于20 s。

（3）消融实验

TranR模型与经典Transformer模型主要存在

两个差异之处：经典模型采用节点度数作为节点

基础特征，而TranR模型采用节点索引、节点度

数和节点 shell数组成节点特征向量；经典模型聚

合目标节点的1-hop邻居节点作为邻域序列信息，

而 TranR 模型提出随机游走策略发现邻域序列

信息。

综上，消融实验包含Transformer模型、多特

征 Transformer（MFTransformer）模型、随机游

走 Transformer （RWTransformer）模型和 TranR

模型。其中Transformer模型采用节点度数作为节

点基础特征，采用 1-hop邻居节点作为邻域序列

信息；MFTransformer模型采用节点索引、节点

度数和节点 shell 数组成节点特征向量，采用 1-

hop邻居节点作为邻域序列信息；RWTransformer

模型采用节点度数作为节点基础特征，采用随机

游走策略发现邻域序列信息。

不同模型的影响力传播性能如图13所示，比

较了 4 种模型在 20 个种子节点下的影响力传播

度。在两个小规模网络上，MFTransformer模型

的影响力传播度优于Transformer模型和RWTrans‐

former模型，证明采用节点索引、节点度数和节

点 shell数组成节点特征向量能有效增强小规模社

交网络中节点的特征表达力。随着网络规模扩大，

RWTransformer 模型的影响力传播度优于 Trans‐

former模型和MFTransformer模型，证明通过随机

游走发现更大范围的邻域拓扑信息，能有效增强大

规模社交网络中节点的特征表达力。总体而言，

所提两个改进点能一定程度提高Transformer模型

的影响力节点识别性能，但在不同数据集上的效

果存在差异。TranR模型将两个改进点结合，在

不同规模数据集上均能取得较好的性能。

不同数据集的平均运算时间如图14所示，比较

了4种模型选择种子节点所需的平均运行时间。从

图14中可知，4种模型在小规模社交网络上的运行

时间差异较小。随着网络规模扩大，TranR模型的
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运行时间有所增长。由于TranR模型通过随机游走

策略搜索网络拓扑结构信息，聚合的节点数据量有

限，在大规模数据集上的运行时间依然处于合理范

围内。 

4　结束语

为提高基于网络拓扑结构的社交网络影响力

最大化算法的性能，本文提出一种基于改进

Transformer模型的社交网络影响力最大化算法。

采用K-shell选择网络中的候选影响力节点，运用

随机游走策略发现候选影响力节点的邻居关系信

息，对Transformer模型进行改进，使其支持多属

性的节点序列，利用改进Transformer模型预测社

交网络的种子节点。实验结果表明，本文算法在

不同规模和不同结构的社交网络上的影响力传播

性能均具有明显优势，且运算效率也较高，所提

算法在不同结构社交网络上的性能较为稳定。
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