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摘　要: 影响力最大化的目的是在网络中发现能够触发最大数量的剩余节点参与到信息传播过程的一小群节点. 目
前异质信息网络中影响力最大化的研究通常从网络中抽取同质子图、或基于节点局部结构的元路径进行节点影响

力的评估, 没有考虑节点的全局特征和网络中高影响力节点间的集群现象给种子集合最终扩散范围造成的影响损

失. 文中提出了一种基于社区与结构熵的异质信息网络影响力最大化算法, 该算法能够有效地从局部和全局两个方

面度量节点的影响. 首先, 通过构建元结构保留节点在网络中的局部结构信息和异质信息度量节点的局部影响; 其
次, 利用节点所属社区在整个网络中的权重占比对节点的全局影响进行度量; 最后, 综合求出节点的最终影响并选

出种子集合. 在真实数据集上进行的大量实验结果表明所提算法有较好的有效性和效率.
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Abstract: The purpose of influence maximization is to find a small group of nodes in a network that can trigger the
maximum number of remaining nodes to participate in the process of information transmission. At present, the research
on the influence maximization of heterogeneous information networks usually extracts homogeneous subgraphs from the
network or evaluates the influence of nodes according to the meta-path of local node structure. However, it does not
consider the global features of nodes and the influence loss of the final spread range of the seed set caused by the
clustering phenomenon among highly influential nodes. This study proposes an influence maximization algorithm for
heterogeneous information networks based on community and structure entropy, which can effectively measure the
influence of nodes locally and globally. Firstly, the local structure information and heterogeneous information of nodes in
the network are retained by the construction of meta-structure to measure the local influence of nodes. Secondly, the
global influence of nodes is measured by the weight ratio of the community to which the nodes belong to the whole
network. Finally, the final influence of nodes is calculated, and the seed set is selected. Many experiments on real data sets
indicate that the proposed algorithm is effective and efficient.
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随着互联网技术的创新与进步, 在线社交网络作

为社会网络中一种重要的表现形式, 已经在人们的生

活中发挥了愈发重要的作用. 而挖掘网络中有影响力

的节点成为企业和组织进行病毒营销、目标广告、舆

论控制和社会推荐等领域的主要选择之一, 有着极大

的商业价值. 比如在病毒营销模式中, 考虑到企业用于

新产品广告预算的有限和直接联系所有客户人群的不

可能性, 应当选择有限数量的在线社交网络用户来形

成初始子集以启动传播消息的过程, 而确定网络中有

影响力的成员成为这种模式能付诸行动的关键因素,
影响力最大化 (influence maximization, IM) 问题也因

此被提出.
IM问题旨在发现网络中的一小群节点, 这些节点

能在信息传播模型下触发最大数量的剩余节点参与信

息传播过程 .  文献 [1] 最开始从理论的角度提出了

IM 问题, 并从算法的角度对 IM 问题进行了建模. 文
献 [2] 证明了 IM 问题是一个离散优化问题, 并通过贪

心算法求得了一个近似解. 然而, 由于利用贪心算法进

行 IM问题的求解有着高昂的时间代价, 因此学者们纷

纷在贪心算法的基础上加以完善, 或提出新的策略来

提高运行的效率. 如基于社区的算法[3,4]、基于启发式

策略的算法[5,6] 或利用信息熵度量节点影响力[7,8] 的算

法等.
然而这些传统的关于 IM 问题的研究大多将社会

网络建模为同质信息网络, 即在网络建模的过程中仅

考虑了一种关系类型和一种对象类型. 但在实际生活

中, 对象之间的关系往往更加复杂且多变. 采用同质信

息网络建模的方法无法保留对象之间的复杂关系, 会
造成信息的不完整或缺失.

较于同质信息网络, 包含有丰富的关系和对象类

型的异质信息网络能有效地融合多种对象类型的节点,
保留更加完整的网络结构和语义信息, 实现对实际生

活中的社会关系更加真实和完整的抽象. 基于信息融

合的优势, 在异质信息网络上进行 IM问题的研究更有

利于舆论控制、目标广告等应用的开发和更精确地度

量节点的影响. 文献 [9]提出了一种关于熵的异质信息

网络 IM算法, 通过限制对象路径的长度构造同质子图

以评估节点的影响. 文献 [10] 利用元路径从异质信息

网络中抽取多个同质子图, 通过综合目标对象在不同

子图中的影响力以求解 IM问题.
尽管在异质信息网络中关于 IM 问题的研究已经

取得了一些初步成果, 但在异质信息网络中节点之间

的连接关系更加丰富、网络结构也更加全面 ,  因此

IM 问题也还有进一步研究的空间. 如: 目前有关于异

质信息网络中 IM问题的研究, 大多基于元路径提取节

点的连接关系, 并未考虑全局结构对节点的影响, 同时

也忽略了大部分网络所具有的“富人俱乐部现象”对节

点影响评估时所造成的影响损失. “富人俱乐部现象”
是大多数网络中所具有的一种重要的结构特征, 在网

络中主要体现为具有较高影响力的节点之间连接关系

往往更加紧密, 例如在论文学术网络中, 具有较大影响

力的作者之间往往倾向于彼此合作.
基于以上不足, 本文提出了一种基于社区与结构

熵的影响力最大化算法 (community and structure
entropy influence maximization, CMIM). CMIM算法首

先通过元结构提取并保留节点在网络中的局部结构和

异质关系, 以度量节点的局部影响. 然后引入对节点影

响传播有着重要作用的社区结构, 通过评估节点所属

社区在整个网络中的权重占比作为节点全局影响力的

度量标准, 同时提升了社区边缘节点的全局影响以减

少“富人俱乐部现象”带来扩散范围的损失, 本文主要

贡献总结如下.
(1) 提出了基于社区与结构熵的异质信息网络影

响力大化算法, 从全局和局部两个角度对节点的影响

进行评估, 更有利于提升节点影响力度量的准确性.
(2) 提出了一种基于社区的节点全局影响力度量

方式, 通过基于元路径的拓扑势社区划分算法将异质

信息网络划分为多个重叠社区, 并提升社区边缘节点

的权重占比减少了“富人俱乐部现象”带来的影响损失.
(3) 通过在真实数据集上进行影响范围对比、参

数分析等实验验证了所提算法的有效性和效率.

 1   相关工作

 1.1   同质信息网络的 IM 问题研究

由于利用贪心算法进行 IM 问题的求解需要进行

大量的蒙特卡洛模拟, 时间复杂度过高. 为了能在接受

的时间范围内求得一个可行解, 学者们提出了许多新

的策略来提高运行的效率. 文献 [11] 提出了一种新的

贪婪框架, 以 1/3近似比有效的解决多重同质网络的 IM
问题, 但该算法需要消耗极大的内存资源. 文献 [6] 提
出了一种局部两跳搜索算法, 该算法的核心是既接受

单跳邻居节点的影响也接受两跳邻居的影响. 文献 [12]
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基于多标准决策的元启发式方式来进行 IM 问题的研

究. 文献 [13]基于社区同质性, 考虑了社区中非活跃节

点的影响, 提出了关于影响竞争的 IM 算法, 通过利用

社区边界影响的两阶段种子节点选择算法来解决社区

同质性引起的信息阻塞问题. 文献 [14] 通过以两种不

同的竞争信息传播案例为例, 在竞争信息种子节点集

合已知的前提下, 设计了一种自利益信息的解决方案,
提出了一种基于用户兴趣的节点回避影响 IM算法. 然
而这些算法都仅考虑单一的对象类型和关系类型, 并
未考虑到实际生活中不同对象间的异质连接关系所带

来的影响差异和损失.
 1.2   异质信息网络的 IM 问题研究

在异质信息网络中, 元路径、元结构作为一种能

够提取网络中对象之间异质关系和进行语义分析的手

段, 已经被应用于许多的数据挖掘任务. 文献 [10]基于

元路径提取节点间的关系, 并利用信息熵来对异质信

息网络中节点的影响力进行建模, 该算法通过构造多

个同质子图, 并且以同质子图为基础对节点的影响力

进行评估. 然而构造多个同质子图有着大量的时间花

销, 并且基于同质子图进行节点影响的度量会导致原

有网络中一些重要信息的损失. 文献 [15] 从不同的网

络研究相同用户的影响力问题, 旨在从多个角度研究

用户的影响. 文献 [16] 采用深度技术学习异质信息网

络中相同类型节点间的联系特征, 用于评判节点的最

终影响. 文献 [17] 提出了一种基于异质关系嵌入的多

重聚合MAHE-IM的异质网络 IM算法, 该算法能较好

地捕获网络中的异质高阶结构和语义特征. 文献 [18]
通过探索相邻节点之间的交互性、用户的标签和兴趣

相似性等特征来评估异质网络中节点的影响. 文献 [19]
为异质网络中的节点构造了一个元结构, 以存储节点

在网络中的局部结构信息和异质信息, 提出了路径熵

与结构熵度量节点的最终影响, 由于元结构能有效地

捕获异质信息和局部结构信息, 本文通过在元结构的

基础上对异质信息网络中的 IM算法研究进行拓展, 旨
在更全面的度量节点影响.

 2   基本概念

 2.1   相关定义

∂ : V → T

ℓ : E→ R G(V,T,E,R) V

定义 1. 异质信息网络[20]. 异质信息网络是一个包

含有 :  对象映射函数 和一个关系映射函数

的有向图, 通常记为 . 其中 是节

T E R

|T |+ |R| > 2

点集合,  是节点类型集合,  是边集合,  是关系类型

集合, 且 .

图 1 是一个异质信息网络示例, 它包含了作者、

论文、会议等多种类型的节点, 从图 1 所示的网络中

不仅可以提取到作者间的合作关系, 也可以提取出论

文之间的引用关系.
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图 1    异质信息网络示例

 

G = (V,T,E,R)

TG = (T,R) G

定义 2. 网络模式[21]. 异质信息网络

的网络模式记为 , 是对 中所有对象类型和

关系类型之间关联模式最直接的基础表达.

TG = (T,R)

T1T2 · · ·Tn

TG

M = (VM ,EM) VM EM

定义 3. 元路径、元结构[22]. 元路径是定义在异质

信息网络模式 上的线性序列, 源对象与目标

对象位于路径的两端, 可被表示为:  . 元结构

是指定义在网络模式 上的一个有向无环图, 通常记

为 , 其中 表示节点集,  表示边集.

v

定义 4. 信息熵[8]. 信息量是某个事物产生信息大

小的度量指标, 而信息熵是对信息量的期望. 在 IM 问

题研究中可以根据一个节点信息量的大小来度量节点

的影响, 对于网络中任意节点 的信息熵可以由式 (1)

计算:

EV =
∑
u∈Nv

Huv =
∑
u∈Nv

−puv log(puv) (1)

puv =
du∑
l∈Nv

dl

Nv v dv

v Huv u v

其中,  ,  是节点 的邻居节点集合,  表

示节点 的度,  表示节点 对 的影响大小.

 2.2   问题定义

G

S ∗ S ∗

S ∗

对于给定的异质信息网络 及目标对象类型, 本文

目的是利用网络中所包含的异质信息和结构信息来度

量节点的影响力, 并选择出与目标对象类型具有相同

类型的节点集合 , 使 在特定的扩散模型下具有最

大影响范围.  定义如式 (2):
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σ(S ∗) = argmax{σ(S )}
S⊆V,|S |=k,∀v∈S ,v→Ti,Ti∈T

(2)

k σ其中,  表示集合大小,  表示影响激活函数.

 3   基于社区与结构熵的 IM建模

v1 PEW
v1

MEv1

文献 [19] 提出了一种基于元结构的异质网络 IM
算法 (meta-structure-based influence maximization,
MSIM). MSIM 算法通过构造元结构捕获节点在网络

中局部的结构信息, 并利用路径熵和结构熵衡量节点

的影响作为种子节点的选择标准. 在 MSIM 中网络中,
节点 的路径熵 的计算如式 (3), 结构熵 的计

算如式 (4):

PEW
v1
=
∑

Hw =
∑
−pv1v2 · · · pvn−1vn log

(
pv1v2 · · · pvn−1vn

)
(3)

w W Hw

w

其中,  表示元路径 的路径实例,  表示路径实例

的信息熵大小.

MEv1 =
∑

Wi∈MS v1

λiPEWi
v1 (4)

λi Wi其中,  表示元路径 的影响因子.
MSIM 算法为网络中的节点构造了一个元结构以

保留节点在网络中的局部结构信息和异质信息, 并基

于元结构度量节点的影响. 因此 MSIM 算法所求的节

点影响是一种局部影响, 并且在 MSIM 算法中未考虑

“富人俱乐部现象”给节点集扩散范围所造成的损失.
社区结构是网络中普遍存在的一种结构特征, 通

过对网络进行社区划分能将连接紧密的节点划分为

同一个社区, 并且在基于社区度量节点影响的同时, 适
当地提升社区边缘节点的权重占比进行种子节点的选

择能有效地缓解“富人俱乐部”所带来的扩散损失. 基
于这个观察, 本文在 MSIM 算法的基础上提出了异质

信息网络中基于社区与结构熵的影响力最大化算法

(CMIM). CMIM 算法从两个方面度量节点的影响. 一
方面通过MSIM算法计算节点的结构熵作为节点的局

部影响力的评判依据. 另一方面通过社区发现算法将

异质信息网络中的相同类型的节点划分为不同的重叠

社区, 并计算节点所属社区在整个网络中的权重来度

量节点的全局影响, 通过提升社区边缘节点的权重占

比, 以减少“富人俱乐部现象”所带来的损失. 最后综合

局部影响和全局影响求出节点的最终影响并选择种子

节点.

 3.1   节点的局部影响度量

网络中节点的局部结构指“在网络拓扑结构中节

点处存在的邻域集合”. 基于局部结构度量节点的影响,
能有效地提升信息扩散初始阶段种子集合的扩散范围.
CMIM 算法以 MSIM 算法为基础, 为网络中目标类型

节点构造一个元结构, 以保留节点在网络中局部邻域

的异质连接信息和结构信息. 然后依据节点的元结构

计算节点的路径熵与结构熵, 并且将最终结构熵的计

算结果作为节点的局部影响. 如式 (5):

LIv = MEv (5)

LIv其中,  指节点的局部影响力.
 3.2   节点的全局影响度量

节点全局影响是指节点在整个网络拓扑结构中影

响作用的大小. 由于社区结构是网络普遍存在的一种

结构特征, 在信息传播的过程中起着重要的作用, 本文

通过度量节点所属社区在整个网络中的权重占比, 以
度量节点的全局影响力. 考虑到社区发现算法高昂的

时间复杂度, CMIM 算法选择了具有线性时间复杂度

的基于节点的拓扑势[23] 的重叠社区划分算法, 然后根

据划分好的社区结构度量节点的全局影响.

v φ(v)

网络中大部分节点都不是孤立存在的, 节点之间

往往存在着不同的连接关系, 而节点的拓扑势可以描

述一个节点与其邻居的相互作用的大小. 网络中节点

的拓扑势定义为 , 计算如式 (6):

φ(v) =
n∑

j=1

m( j)× e
−
( dv j
δ

)2 (6)

m( j) dv j v j

δ

其中,  表示节点的质量,  表示节点 与节点 之间

的距离.  是优化因子, 用于控制节点之间相互影响的

距离, 其计算如式 (7):

δopt = argmin H(δ) (7)

H(δ) = −
n∑

i=1

φv(δ)
Z

log
φv(δ)

Z
Z =

n∑
i=1

φ(v)

φv(δ) δ v

其中,  表示势熵, 

表示标准化因子,  表示优化因子大小为 节点 的

拓扑势.
m在式 (6) 中, 质量 是描述节点在网络中所具有的

固有特性, 在网络中质量的概念有着许多的物理意义,
例如质量可以描述一个节点在网络中的重要性, 也可

以描述一个节点在网络中所具有的信息含量的大小.
目前基于拓扑势的大部分研究都忽略了节点之间质量

的差异, 并且将节点之间的质量都设置为统一大小的
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值, 这会造成节点拓扑势计算准确性的损失, 并且会降

低重叠社区发现算法的准确性. 由于在节点结构熵的

计算过程中考虑了节点的局部结构, 而且计算节点的

结构熵是对节点的局部影响传播能力的一种度量方式,
因此本文在 CMIM算法中计算了异质信息网络中每一

个节点的结构熵, 并将所计算出的结构熵值作为节点

的质量, 如式 (8):

m(v) = MEv (8)

在计算了每一个目标类型节点的拓扑势之后, 根
据节点处于网络拓扑结构中的位置遍历整个网络, 找
出其中具有高势值的极值点. 将这些极值点作为社区

的中心点, 并且以极值点为中心, 基于网络的拓扑结

构向周围扩散, 将小于社区中心点拓扑势值的节点纳

入社区, 最终形成整个网络的重叠社区结构. 由于在

异质信息网络中相同类型的节点之间不一定存在边

使之直接相连, 故在进行异质信息网络重叠社区结构

划分时, 采用元路径提取目标类型节点之间的相对位

置关系进行社区的划分. 基于节点拓扑势的算法伪代

码如算法 1.

算法 1. 基于节点拓扑势的社区划分算法

G=(V,E,T,R) Tm p1) 输入: 异质信息网络 , 种子节点类型 , 元路径

{C1,C2,··· ,Cn}2) 输出: 社区结构

CentralityN=[] C={}3) 初始化社区中心点集合 以及社区结构字典 ;
G4) 遍历网络 并计算节点的拓扑势;

p

CentralityN Cv

5) 根据种子集节点类型和元路径 找寻网络中目标类型节点的拓扑

势极大值点加入 , 并初始化社区 ;
p Cv

Cv

6) 基于元路径 将拓扑势小于社区 中边缘节点的目标类型节点加

入 , 直至社区大小不再变化;
7) 返回最终的社区结构.

G n {C1,

C2, · · · ,Cn}
在将给定的异质信息网络 划分为 个社区

之后, 本文基于社区计算节点所属社区的权

重以度量节点的全局影响. 对于同时属于多个社区的

枢纽节点, 其全局影响会随着所在社区数量的增加而

增大, 减少了“富人俱乐部现象”所带来的损失. 社区权

重计算如式 (9), 节点全局影响力的计算如式 (10).

WCi =
NCi

N
(9)

NCi Ci N其中,  表示社区 的规模大小,  表示社区结构总体

规模大小.

GIv =

C∑
Ci

WCi (10)

GIv v其中,  表示节点 的全局影响力.
 3.3   节点的最终影响度量

A
在计算了异质信息网络的中目标类型节点的局部

影响与全局影响之后, 本文构造评判矩阵 计算节点最

终影响的大小.

A =


LIv1
...

LIvn

GIv1
...

GIvn

 (11)

A

A′

为了减少计量单位的不统一而造成的误差, 首先

对 中的指标进行标准化处理, 由式 (12) 得到标准化

处理后的矩阵 .

A′ =


LI′v1
...

LI′vn

GI′v1
...

GI′vn

 (12)

LI′vi
=

LIvi
n∑
j

LIv j

GI′vi
=

GIvi
n∑
j

GIv j

其中,  ,  .

A′

α β LI′ GI′

在得到了标准化的矩阵 后, CMIM 算法考虑了

局部影响和全局影响对节点最终影响扩散范围的影响

占比, 设置了参数 ,  对节点的 、 值进行约束,
节点的最终影响计算见式 (13).

UIvi = αLI′vi
+βGI′vi

(13)

UIvi vi其中,  指节点 的最终影响. CMIM 算法伪代码如

算法 2.

算法 2. CMIM算法

G=(V,E,T,R) Tm
{C1,C2,··· ,Cn}
1) 输入 :  异质信息网络 ,  种子节点类型 ,  社区结构

S2) 输出: 种子集合

S3) 初始化种子集合 ;
G4) 遍历网络 并计算目标类型节点的局部影响和全局影响;

A A′5) 初始化评判矩阵 并进行标准化处理得到 ;
A′ k

S

6) 根据 计算节点的最终影响力, 并选择最大的前 个节点加入到

中;
S7) 返回种子集合 .

 4   实验结果与分析

 4.1   实验准备

数据集: 本文将在两个真实的异质信息网络数据

集 (DBLP数据集和 YELP数据集)[19] 上来验证 CMIM
算法的性能. 其中 DBLP 数据集中包含了 4 种对象类

型和 3种关系类型, YELP数据集中包含了 4种对象类
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型和 4种关系类型.
对比算法: 为了验证本文所提算法的有效性, 本文

采用以下方法作为 CMIM 算法的对比算法: (a) Vote-
Rank 算法[24] 为网络中每个节点都设置了一个投票能

力, 通过迭代选取网络中票数最多的节点作为种子节

点, 在每次迭代开始时被选中的节点不再具有投票权,
并衰减其邻居的投票能力以减少富人俱乐部的影响.
(b) MPIE 算法[10] 通过不同的元路径从异质信息网络

中提取多个同质子图, 然后利用链接熵和相互熵来衡

量不同同质子图中节点影响, 最终整合为节点的最终

影响. (c) Entropy算法[9] 是异质信息网络中一种关于熵

的启发式算法, 通过限制相同类型节点间的最短路径

从异质信息网络中抽取一个同质子图, 基于子图计算

节点的熵值, 取熵值高的节点为种子节点. (d) MSIM
算法[19] 通过为节点构造元结构, 并基于元结构计算节

点的路径熵和结构熵以确定节点的影响.
度量标准: 在 IM 问题的研究中, 影响范围 (influ-

ence spread)是一种被广泛应用于评价算法性能好坏的

评价指标, 定义为在信息扩散过程结束之后, 种子集合

成功激活网络中节点的数量 .  扩散范围 (influence
spread)值越大, 说明算法效果越好.

扩散模型: 本文采用线性阈值模型 (linear thre-
shold, LT) 作为扩散模型. LT 模型规定了网络中的节

点都存在一个激活阈值, 若非激活节点的已激活邻居

对其的影响总和达到激活阈值, 则该节点被激活.
 4.2   实验结果

 4.2.1    有效性验证

k k

k

为了验证 CMIM算法的性能, 本文在 DBLP、YELP
数据集上进行了信息扩散模拟实验, 分别在 DBLP、
YELP 数据集中选择 个作者节点和 个用户节点作为

种子集. 其中,  分别取 (10, 20, 30, 40, 50). 结果如图 2
所示.

通过分析图 2 可以得出, 不同算法在不同数据集

上表现出不同的性能, 且随着种子集合规模的增长, 扩
散范围也会随之增大.

较于 MSIM 算法, CMIM 算法在两个数据上性能

都有所提升, 这说明适当的考虑社区结构有利于种子

集最终扩散范围的提升. VoteRank 算法通过迭代衰减

已被选入种子集合的节点及其邻居的影响来减小网络

中“富人俱乐部现象”带来的扩散损失. 由于在 DBLP数

据集中作者节点之间没有直接相连的边, 故 VoteRank

算法性能表现较差, 正也因为 YELP 数据集中存在着

用户关系的同质子图, 其算法性能在 YELP 数据上有

所提升. 这说明在异质信息网络中通过衰减种子节点

及其邻居影响的方法来减少“富人俱乐部现象”造成损

失的方法已不适用. 且从结果中可以看出较于 VoteRank

算法, 本文所提出的 CMIM 算法在性能上有着明显的

提升. 这表明在异质信息网络中基于重叠社区的思想

来减少“富人俱乐部现象”带来扩散损失的方法是有效

的. 较于 MSIM、MPIE、Entropy 算法, CMIM 算法在

两个数据集上的扩散范围均有所提升, 这说明考虑节

点在整个网络中全局影响能够更有效地度量节点的影

响力. 相较于 DBLP数据集, CMIM算法在 YELP数据

集上的提升并不明显, 这也说明了基于重叠社区的影

响力度量方法比较依赖于数据集的结构特征 .  但从

DBLP、YELP 数据集上的扩散结果显示 CMIM 算法

最终的影响扩散范围总体较优, 这证明在异质信息网

络中结合节点的局部影响和全局影响更有利于精确的

度量节点的影响力.
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(a) DBLP

(b) YELP 
图 2    算法扩散范围比较
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 4.2.2    时间效率分析

为了对比 CMIM 算法的时间效率, 本文在 DBLP
和 YELP数据集上统计了 CMIM算法与对比算法在选

取 50 个种子节点的时间花销, 结果如表 1 所示, 其中

CMIM-C算法是统计 CMIM算法在进行好重叠社区结

构划分之后选择种子节点集合的运行时间.
 
 

表 1     算法运行时间对比 (s)
 

算法 DBLP YELP
CMIM
CMIM-C
MSIM

VoteRank
Entropy
MPIE

35.45
0.63
1.41
4.37
8.17

64 800.43

111.64
0.78
23.42
4.46
107.04

113 400.52
 
 

从表 1 中可以分析出, 随着数据集的复杂程度的

增加, 所有算法的运行时间均有所增加. 其中, VoteRank
算法运行时间最为稳定, 但结合图 2 中的结果可以得

出它的性能在异质信息网络中相对较差. 而 CMIM、

MSIM、Entropy和MPIE算法的在两个数据集上增长

幅度较大 ,  且这 4 类算法都属于异质信息网络中的

IM算法. 这表明从异质信息中提取异质信息依赖网络

的网络模式和规模大小, 且时间花销较大. MPIE 算法

和 Entropy算法的时间花销主要集中在构造同质子图.
从 CMIM 算法和 CMIM-C 算法的运行时间对比可以

看出, CMIM 算法的运行时间主要花费在重叠社区构

造的过程上, 节点的全局影响力计算的时间花费较小.
结合图 2 所示的算法对比结果, 可以得出结论: CMIM
算法是在 MSIM 算法的基础上, 以更多的时间花销来

换取更大的影响扩散范围, 但总体的时间花销在可接

受的范围之内.
 4.2.3    节点质量的影响

k

k

在描述 CMIM 算法的过程中, 选择采用节点的结

构熵值 (ME) 作为节点的质量. 本文通过求节点的度

(Degree)、信息熵值 (I-Entropy)、PR值以及将节点质

量统一置为 1 (Unified-1)等多种方式作为对比, 来比较

在不同方法下求得的节点的质量对最终种子集合的扩

散范围的影响. 在实验过程中保留节点局部影响力和

全局影响力的计算方式, 比较最终选择出的 个种子节

点的信息扩散范围, 其中 取 (20, 50). 实验结果如图 3
所示.

从图 3中可以看出不同的质量度量方式会对扩散

结果产生不同的影响, 当选择用节点的结构熵值作为

节点质量的度量方式时, 最终扩散范围均优于其他度

量方式. 这表明了使用结构熵作为节点质量的度量方

式能够更有利于最终种子集合的影响扩散.
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(a) DBLP

(b) YELP 
图 3    不同节点质量度量方式的影响

 

 4.2.4    参数权重的影响

α β

α β

α β

在 CMIM 算法计算节点的最终影响力时, 设置了

参数 ,  对节点的局部影响力和全局影响力进行了约

束. 因此本文测试了多组 和 的线性组合对种子集和

最终扩散范围的影响, 其实验结果如图 4所示, 其中横

坐标表示 和 的大小, 纵坐标表示大小为 50时种子集

合的扩散范围.
α β

α β

α β

从图 4中可以看出不同 和 的线性组合对最终扩

散产生了不同的影响, 这说明在度量节点影响力时, 考
虑全局影响和局部影响的不同比重会对最终扩散范围

产生不同的影响. 而当 和 的值分别为 0.6, 0.4 时, 在
DBLP 数据集中达到了最优. 当 和 的值分别为 0.7,
0.3 时, 在 YELP 数据集中达到了最优, 这说明了相同

的权重组合在不同的数据集中的性能表现不同. 而且

从这两组参数可以看出较于全局结构, 从局部结构对

节点的影响力进行度量更为重要. 因此, 在进行有效性

分析实验时, 在 DBLP数据集中选用的参数组合为 0.6,
0.4, 在 YELP数据集中选用的参数组合为 0.7, 0.3.
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图 4    参数权重的影响

 

 5   结束语

针对现有的异质信息网络中的 IM 算法未考虑网

络的中“富人俱乐部现象”或节点的全局影响, 导致最

终节点影响力的度量往往不够精确的不足. 本文充分

考虑了节点在异质信息网络中的位置关系, 分析了节

点在整个网络拓扑结构中的局部与全局影响, 提出了

异质信息网络中基于社区与结构熵的影响力最大化算

法. 在真实数据集合上进行了大量实验证明了所提算

法的有效性, 并分析了所提算法中相关参数的影响. 在

未来的研究工作中, 可以在本文的基础上考虑实现对

异质信息网络中含有不同对象类型的节点集合算法的

研究, 尝试以深度学习、注意力机制等方法实现相关

参数的自动化配置与构造.
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