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摘要：现有无向超图影响力最大化研究中的传播模型普遍缺乏对超图高阶结构的深入分析与有效建模，难以刻

画信息在群体层面的复杂传播机制；同时，现有算法多依赖节点的局部拓扑特征，难以反映信息的群体传播行

为。为此，本文深入探究无向超图中的信息传播机制，对无向超图中两种典型信息群体传播过程进行了刻画，

提出了无向超图独立级联传播模型；在此基础上，提出了高阶反向影响采样方法，并设计了同时适用于两种不

同激活策略的无向超图影响力最大化算法，并通过理论分析证明该算法能够达到与最优解1 - 1/e - ε的近似比。

在 8个真实超图数据集上的实验结果表明，本文算法的效果显著优于基线方法，影响力扩展度最高提升可达

42.85%，平均的运行时间仅为CELF算法的0.7%，与基于启发式的算法基本持平。
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Abstract: Existing studies on undirected hypergraph influence maximization generally lack in-depth analysis and effec‐

tive modeling of hypergraph higher-order structures, making it difficult to characterize the complex group-level informa‐

tion diffusion mechanisms. Meanwhile, most existing algorithms rely heavily on local topological and fail to capture col‐

lective behaviors. To address these issues, this paper systematically investigates information diffusion in undirected hy‐

pergraphs, formalizes two typical group-based information diffusion processes, and proposes an Undirected Hypergraph 

Independent Cascade model. Based on this model and the classic Reverse Influence Sampling (RIS) framework, we fur‐

ther develop a hypergraph influence maximization algorithm based on higher-order Reverse Influence Sampling, and 

theoretically prove that it achieves a (1 - 1/e - ε) approximation to the optimal solution. Experiments on eight real-world 

hypergraph datasets show that our method significantly outperforms all baseline approaches, improving the influence 

spread by up to 42.85%. Meanwhile, its average runtime is only 0.7% of the CELF algorithm and is comparable to 

heuristic-based methods.
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0　引言

在当今信息化社会中，社交网络平台的普及为

广告营销、疾病防控、舆情监测等领域带来了前所

未有的便利支持，但同时谣言、虚假广告、网络暴

力等有害信息的扩散风险也显著提升。深入研究社

交网络中的信息传播机制，不仅有助于促进有益信

息的广泛传播，还能有效遏制有害信息的负面影

响，并且在下游应用显示出广泛潜力[1-2]，吸引众

多研究者开展影响力最大化问题的研究。

影响力最大化问题于21世纪初首次被Richards

和Domingos[3]在病毒式营销的场景下提出，目标

是在网络中寻找最优的种子节点集合以最大化信息

传播范围。Kempe等人[4]提出两种基本的信息传播

模型，即独立级联（Independent Cascade，IC）模

型和线性阈值（Linear Threshold，LT）模型，并设

计了经典的贪心算法。在后续研究中，如Leskovec

等人[5]提出的CELF算法、Goyal等人[6]对CELF算

法的优化以及Brogs等人[7]提出的RIS算法，虽提

升了效率，但仍基于普通图模型。随着社交网络规

模不断扩大和用户交互方式日益复杂，普通图已无

法准确刻画现实世界中群体化、多层次的特征。由

此，超图
①
（亦称作高阶网络）影响力最大化

（Hypergraph Influence Maximization, HIM） 应 运

而生。

信息传播模型是研究超图影响力最大化的基

础，而普通图上的传统传播模型仅能支持用户间直

接的传播行为模拟，无法反映信息通过群组讨论、

社区互动等集体行为的传播过程。为解决这一问

题，Suo等人[8]将传染病模型应用到超图中，并提

出了Contact Process（CP）策略和Reactive Process

（RP）策略，然而该模型中的节点可重新变为易感

态，短时间内接受信息便被遗忘，与现实中信息的

存留情况并不相符。后续Wang等人[9]剔除节点从

感染态恢复为易感态的过程，提出了 Susceptible 

Infected with Contact Process（SICP）模型和 Sus‐

ceptible Infected s with Reative Process（SIRP）模

型，然而其沿用的CP策略仅允许节点选择一个所

属超边并进行激活；RP策略忽略了超边特殊结构，

默认激活节点的超边也均处于激活状态，不符合现

实场景下用户选择性地将信息转发到一个或多个群

组的行为特点。此外，Gangal等人[10]首次在超图

中运用独立级联模型，规定超边仅允许被激活一

次，无法模拟群体内信息的反复传播，缺乏对现实

场景中群体激活情况的处理。综合来看，现有的超

图信息传播模型存在超边激活机制不完善、状态转

换不合理的问题，无法准确模拟现实场景中用户选

择性地将信息转发到多个群组、群体内部反复讨论

等复杂过程。

此外，影响力最大化问题被证明为NP难问题，

大规模网络下的影响力估算更是属于#P难问题[4]，

尚未形成可稳定求解的大模型通用框架。现有的超

图影响力最大化算法多依托节点的拓扑属性设计启

发式算法，难以反映信息的群体传播行为，无法准

确评估节点的传播能力；同时，基于深度强化学习

的方案也需大量计算成本并缺乏可靠的理论保障。

尽管反向影响采样（Reverse Influence Sampling, 

RIS）技术在普通图中被证明能有效平衡影响力最

大化问题的计算效率与理论保证，并在普通图场景

下得到广泛应用与改进拓展[11-12]，但传统RIS依赖

于确定的传播模型且仅需处理简单拓扑，难以直接

应用于超图中的复杂高阶结构。

因此，本文对无向超图中的群体信息传播行为

进行了明确的分析与刻画，提出了相应的传播模

型，并结合RIS技术，提出了适用于无向超图的高

阶反向影响采样方法，从而设计了高效可靠的超图

影响力最大化算法，主要贡献有：

1）根据现实场景中用户与群体之间的交互特

点，明确刻画信息的群体传播规则，提出了具有两

种不同超边激活策略的无向超图独立级联模型，并

剖析该模型与普通图独立级联模型之间的深层映射

关系，为后续算法的理论分析打下基础；

2）基于上述传播模型，提出了高阶反向影响

采样方法，构建以超边为媒介的超图反向可达集

（Hypergraph-Reverse Reachable sets， H-RR sets），

并设计了同时适配两种超边激活策略的超图影响力

最大化算法—Hypergraph Influence Maximization 

Algorithm based on Higher-order Reverse Influence 

Sampling（HIM-HRIS）；

3）通过理论分析，本文提出的HIM-HRIS算

①不同于普通图中无向图可以看作有向图的子集，有向超图和无向超图具有本质区别，本文研究的超图特指

无向超图。
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法具有 1 - 1/e - ε的最优解近似比，通过计算所需

超图反向可达集的数量，实现效率与准确性的平

衡；实验验证表明，该算法选出的种子节点质量与

算法效率均优于目前已有的超图影响力最大化

算法。

1　相关工作

研究者们围绕超图的影响力最大化问题展开了

算法层面的深入探索，现有方法主要可分为三类：

基于节点拓扑信息的启发式方法、基于激活概率动

态计算的方法以及基于深度强化学习的方法。

1.1　基于节点拓扑信息的方法

Xie等人[13]在SICP模型下，提出一种超自适应

度剪枝算法HADP，使用节点度值衡量节点的影响

力迭代选择当前节点度最高的节点，并采用自适应

剪枝策略降低邻居节点的超度权重，减少影响重

叠。相比于 HADP 算法仅考虑节点度，Gong 等

人[14]将节点的所属超边数与邻居节点数之比定义

为邻域系数，将SICP模型下超图上的影响力最大

化问题转化为SICP变体模型下有向加权图上的影

响力最大问题并提出Adeff算法解决变体问题。陈

彬等人[15]在无向超图中运用线性阈值模型，结合

节点环绕集，提出了潜力节点优先的预算贪婪算

法，解决给定预算下无向超图的影响力最大化问

题。EFS算法[16]将超图类比为静电场，节点视为点

电荷，从电荷初始化、库仑力计算、自优化更新三

个步骤构建算法，实现多维度的节点影响力评估与

种子选择。

此类方法通过提取超图的静态拓扑特征如节点

度、邻域系数设计启发式规则，以高效筛选种子节

点，但未深入研究信息在超图网络中传播的动态过

程，并且缺乏理论保障。

1.2　基于激活概率动态计算的方法

Gangal等人[10]基于提出的超图独立级联模型，

研 究 Hyperedge Majority Influence Maximization

（HEMI）问题，尝试选出使得最终影响的超边数量

最多的种子集合。后续M. A等人[17]沿用该模型，

将研究问题转变为选出种子集合使得最终影响的节

点数量最多，并提出Hyper IMRANK算法解决该问

题，通过迭代调整初始排序生成最终排名，但作为

排序依据的激活概率值仅计算直接共享超边的节点

对的原始概率。之后Wang等人[9]基于SICP模型和

SIRP模型提出MHPD算法，通过构建感染概率矩

阵，迭代更新节点在设定的跳数范围内的期望感染

度，从而替代蒙特卡洛模拟计算出期望传播规模。

HACE算法[18]结合传播过程建模有效扩散能力与种

子集局部感染风险，构建折扣接触能力指标，迭代

选择该指标值最大的节点加入种子集。相比于

HACE算法，HCLI算法[18]更注重候选节点的整体

感染风险，引入全局感染概率，精准建模候选节点

被所有邻居感染的累积概率，并通过迭代持续更

新，选择该指标最大的节点作为新种子。王志萍等

人[19]提出基于遗传算法的低冗余超图影响力最大

化算法LR-HGA，对节点间的影响冗余和节点的实

际传播值的充分考虑融入到遗传算法的选择操作和

交叉操作中，以寻找全局最优解。

相比于基于节点拓扑信息的启发式方法，此类

方法虽然利用节点的初始激活概率进行动态计算，

更贴合信息扩散的真实过程，但仍然局限于一阶邻

居或有限跳数内的节点信息，并且随着跳数增加，

时间复杂度剧增。

1.3　基于深度强化学习的方法

Xu等人[20]提出HEDRL-IM算法，将超图影响

力最大化这一离散组合优化问题转化为DQN的连

续权重优化问题，利用节点对超边的潜在激活能力

解决稀疏奖励问题，结合进化算法和深度强化学习

探索解空间与提升解质量。Wu等人[21]提出的 IMH-

DRL算法需通过大量合成超图完成离线训练，让

智能体学习通用的种子节点选择策略，训练完成

后，将训练成果应用于真实超图。之后的HIMH-

DRL算法[22]在异质超图上提出基于类型依赖的影

响力增强机制，沿用离线训练到在线应用的模式，

根据学习得出的异质超图的种子选择规律，选择种

子节点。

以上方法虽尝试使用深度强化学习等手段解决

超图影响力最大化问题，但其可靠性缺乏理论保

障。并且深度强化学习类方法需预先生成大量合成

超图进行离线训练，需要额外获得超图的嵌入信

息，难以实现问题的高效求解。

综上可以看出，目前有关超图影响力最大化的

研究缺乏对超图传播模型的深入剖析以及对实际情

况中不同传播模式的考量；此外，现有研究设计的

算法难以取得不同传播情况下对超图影响力最大化

问题的高效精准求解和理论保障。
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2　无向超图独立级联模型

2.1　无向超图

为了方便后续说明，本节首先给出无向超图的

定 义 ， 即 给 定 无 向 超 图 HG = (V,E,W )， V =

{v1,v2,v3,…,vn}表示无向超图所包含 n 个节点的集

合，E = {e1,e2,e3,…,em}表示无向超图中 m 条超边

构成的集合。对于任意超边 e ∈ E，满足 e ⊆ V 且

e ≠ ∅。W为权重函数，对于任意节点 v ∈ V和超边

e ∈ E，有 W (v,e) = {pv → e,pe → v}，其中 pv → e 表示

节点v对所属超边e的成功激活概率 ,pe → v表示超边

e对其所包含节点v的成功激活概率。

图 1 给出了一个无向超图的示例，其中 V =

{ v1,v2,v3,v4,v5,v6,v7 }， E = { e1,e2,e3,e4 }； e1 =

{ v1,v2,v3,v4,v5 }，e2 = { v2,v3,v4,v5 }，e3 = { v4,v5,v6 }，

e4 = {v7}。在该图中，可以形象地理解为表示用户

的节点 v1,v2,v3,v4,v5 处在同一个社群 e1，信息在这

个群体中可以进行广播；与此同时，节点v2还存在

于超边 e2 中，因此，用户 v2 可以将在社群 e1 中获

得的信息以某种方式传播至社群e2。相比之下，节

点 v7 仅处于单个社群 e4 中，且 e4 也只包含这一个

单独用户，那么假设用户 v7 作为信息的初始拥有

者，则信息在该无向超图中将无法继续传播。

从无向超图的定义与上述实例可以得出，无向

超图中的一条超边具备连接多个节点的能力，表示

一个讨论群组或共享信息的用户集合，每个节点均

可以是信息的发送者或接收者。因此，无向超图适

用于每个社交用户处于多个群体的情况，能够更准

确地刻画信息在社交网络间通过群体传播的形式。

2.2　面向无向超图的独立级联模型

普通图无法刻画信息在群体中的传播过程，而

现有的超图信息传播模型适用的场景较为单一，无

法准确模拟现实场景中用户选择性地将信息转发到

多个群组、群体内部信息的反复讨论等复杂过程。

本文深刻分析了信息在群组中的实际传播情况，总

结信息在群体中传播的三个核心特点：

（1）信息由用户以一定概率传播到用户所在的

社交群体中；

（2）社交群体中的信息以一定概率被该群体中

的其他用户所接收。

（3）用户获知某条信息后，会长期维持信息的

接收状态，不会因其他用户或群体的后续传播影响

自身的已接受的信息的状态。

此外，在实际传播过程中，社交群体可能一次

或者多次接受相同的信息。前者对应现实中转发通

知信息的场景，例如一条通知信息由上级发送至群

组中，再由群组中下级组织的各负责人转发到对应

组织中，而群组中的其他人并不会重复发送该通

知；后者刻画了热点信息或重大新闻在现实中传播

的场景，例如针对某热点新闻，同一群组内的不同

用户在不同时刻获知该信息后都可能向该群组

转发。

基于以上信息传播特点，本文结合超图结构与

普通图上的 IC模型[4]，提出了面向无向超图的独立

级 联 Undirected Hypergraph Independent Cascade

（HIC）模型以及相应的两种传播策略 One Touch

（OT）和Multi Touch（MT），分别刻画上述两种不

同的超图信息传播场景，具体传播规则如下：

给定一个无向超图 HG = (V,E,W )，本文用

N (e)表示超边e ∈ E所包含的节点集合，N (v )表示

具体节点 v ∈ V所在的超边集合。节点只存在未激

活与激活两种状态，且一旦激活，状态就不再更

改。每个节点在激活后有且仅有一次机会去分别激

活其所属的处于非激活状态的超边，每条超边在激

活后也仅有一次机会在下一时刻去分别激活其所包

含的节点。OT策略下，每条超边被激活后会维持

激活状态，即在传播过程中总计只能被激活一次；

而MT策略下，超边向节点传播信息后会重置为未

激活状态，即每条超边允许先后多次被激活。

以下举例说明HIC-OT与HIC-MT两种模型的

具体传播过程，设定节点激活所属超边的概率为

0.8，超边激活内部节点的概率为0.5。如图2所示，

给定 HG = (V,E,W )，V = {v1,v2,v3,v4,v5,v6,v7}，E =

{e1,e2,e3}， e1 = {v1,v2,v3}， e2 = {v2,v3,v6,v7}， e3 =

图1　无向超图

··4



第 XX 期 芮晓彬等：基于高阶反向影响采样的无向超图影响力最大化算法

{v3,v4,v5}， S = {v1}，示例传播过程如下：

（1） t = 1时刻，种子节点 v1 以给定概率尝试

激活 e1，假设成功激活，则在HIC-OT与HIC-MT

模型中，e1都将处于激活状态（图中用阴影表示）。

（2）t =2时刻，无论HIC-OT与HIC-MT模型，

e1都会以给定概率去尝试激活其包含的未激活节点

v2 和 v3，假设在两种模型下都仅成功激活 v3。之

后，HIC-OT 模型中的 e1 维持激活状态，而 HIC-

MT模型中的e1则重置为未激活状态。

（3）t = 3时刻，在HIC-OT模型中，虽然 v3同

时属于 e1、e2和 e3，但由于 e1是激活状态，所以 v3

仅能尝试去激活 e2、e3，假设尝试激活 e3成功；而

在HIC-MT模型中，v3则会分别以给定概率尝试激

活e1、e2和e3，假设尝试激活e1和e3成功。

（4）t = 4时刻，在HIC-OT模型中，e3尝试去

激活其包含的未激活节点v4和v5，假设只有v4被成

功激活；而在HIC-MT模型中，假设 e3的激活情况

与HIC-OT模型相同，e1尝试去激活其包含的未激

活节点 v2，假设该激活成功。之后，HIC-OT模型

中的 e3维持激活状态，而HIC-MT模型中的 e1和 e3

则均重置为未激活状态。

（5） t = 5 时刻，HIC-OT 模型中的传播已结

束；而在HIC-MT模型中，v2未能激活 e1和 e2，但

v4成功激活 e3，而 e3又在 t = 6时刻进一步激活 v5，

至此HIC-MT模型中的传播过程同样结束。

2.3　HIC模型与普通图 IC模型的映射关系

本小节通过分析HIC-OT和HIC-MT模型与普

通图 IC模型的映射关系，深入剖析HIC模型的传

播机制，为设计可靠的近似算法提供理论依据。

（1）在HIC-OT模型下，可将HG (V,E,W )映射

为二部图G (V ',E',W )，其中V ' = V ∪ E，表示V'包

含 n个原始节点和m个新增的“超边节点”（即将

超图HG中的每一条超边都视作二部图G中的一个

新节点），从而 |V ' | = n + m。此外，二部图G的边

集E'遵循以下规则进行构建：对于每个节点 v ∈ V

及其所属超边 e ∈ N (v )，对应一条包含两个权重

pv → e和pe → v的无向边 (v,e )，因此总边数为各条超

边包含节点数的总和，即| E' | =∑e ∈ E
|N (e) |。

上述映射保持了HIC-OT传播过程的等价性，

即原超图HG中节点激活超边的过程对应为二部图

图2　无向超图独立级联模型的传播过程（加粗表示该超边被多次激活）
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G中节点激活“超边节点”，原超图HG中超边激活

节点的过程则对应为二部图G中“超边节点”激活

普通节点。在该映射中，OT策略的特性（每条超

边节点只能被激活一次）对应普通图 IC 模型中

“每个节点仅能被激活一次”的规则。例如，图 1

所示例的超图在映射后的二部图如图3所示，该二

部图包含节点集V' = {v1,v2,v3,v4,v5,v6,v7,e1,e2,e3,e4}
以 及 对 应 的 边 集 E' =

{(v1,e1},  (v2,e1 ) ,  (v3,e1 ),  (v4,e1 ),  (v5,e1 ),  (v2,e2 ),  (v3,e2 ),  (v4,e2 ),  (v4,e3 ),  (v5,e2 ),  (v5,e3 ),  (v6,e3 ),  (v7,e4 ) }

。

（2）在HIC-MT模型下，可以将HG (V,E,W )映
射为普通图 G (V,E',W ')，其中节点集 V（|V | = n）

保持不变，而边集E'则通过以下方式构建：对于任

意两个节点 u和 v，若它们至少共享一条超边，即

存在 e ∈ E使得 u,v ∈ N (e)，则在 E'中建立无向边

(u,v )，和HIC-OT模型的映射类似，每条边对应两

个权重 W '(u,v )和 W '(v,u)。W '(u,v )表示 u通过与 v

共享的所有超边去激活 v的概率，即W'(u,v ) = 1 -

∏
e ∈ ( N ( )u ∩ N ( )v )

(1 - pu → e*pe → v )，| E' |等于所有超边

中节点组合数减去属于多个超边的节点组合数，即

| E' | = ∑
e ∈ E

( )|N (e )|
2

- ∑
( )u,v ∈ V × V

max {0,φu,v - 1} /2， 其

中φu,v = |{e ∈ E:u,v ∈ N (e)} |。
上述映射将超图中的高阶传播关系转化为普通

图中的二元关系，保留了MT策略允许节点通过不

同超边多次尝试激活邻居的特性。例如，在如下图

4的示例中，节点 v1 和 v2 仅共同属于一条超边 e1，

则有pv1 → v2
= pv1 → e1

*pe1 → v2
，而节点v4和v2共同属

于超边 e1 和 e2，所以 W'(v4,v2 ) = pv4 → v2
= 1 - (1 -

pv4 → e1
*pe1 → v2

)*(1 - pv4 → e2
*pe2 → v2

)。

2.4　HIC模型下的无向超图影响力最大化

影响力最大化问题通常要求选择给定数量（通

常用 k表示）的节点构成种子节点集合 S，通过将

这些节点设置为初始激活节点，从而最大化影响力

扩展度σ ( S )。在普通图中，影响力扩展度σ ( S )的

含义为最终处于激活状态的节点数量期望。类似

的，真实世界中的群组（超图中的超边）本质上是

信息传播过程中作为信息扩散的媒介，因此不参与

最终影响力扩展度的计算，即超图中的影响力扩展

度σ ( S )同样为最终处于激活状态的节点数量期望。

基于影响力扩展度σ ( S )和超图传播模型HIC，

本节给出无向超图影响力最大化问题的定义，即：

给定一个无向超图HG = (V,E,W )和种子节点数量

k，无向超图影响力最大化问题要求找到包含 k个

种子节点的集合 S，使得 σ ( S )最大，如下公式(1)

所示：

S ∈ argmax
S0 ∈ V, || S0 ≤ k

σ (S ) ,# (1)
其中σ ( S )具体表示种子节点集合S在无向超图HG

中基于HIC-OT或HIC-MT模型传播信息后最终影

响节点数量的期望。此外，根据公式(1)，该问题

在选择种子集合时也仅允许选择节点，即由个体而

非群组作为信息传播的发起者。

定理 1  在 HIC-OT 和 HIC-MT 模型下，无向

超图的影响力最大化问题是NP难的。

证明  首先，将最大集合覆盖（Max Set 

Cover，MSC）问题规约成 HIC-OT 模型下的超图

影响力最大化问题。已知 MSC 问题是经典 NP 问

题，给定基本集 U = { u1,u2,…,um }，子集族 F =

{F1,F2,…,Fn}和整数 k，MSC问题要求找到F中的 k

个子集，使其并集覆盖U中的元素数量最大化。上

述问题可映射为超图 HGSC = (VSC,ESC,WSC)，具体

步骤如下：构造节点集VSC 大小为 n + m，包含两

类节点，将基本集U的每一个元素uj都转化为超图

中的一个节点vuj
，将子集族F的每一个子集Fi都转

化为超图中的一个节点vFi
。对于任意Fi ∈ F能够覆

盖元素ui，构造一条超边 ei包含Fi和ui所对应的节

图3　图1示例的无向超图在HIC-OT模型下的二部图映射

图4　在HIC-MT模型下将无向超图转换为普通图的过程。图(a)为无向

超图，图(b)为保留连接节点间超边的示意图，图(c)为将图(b)中节点之间

多条路径转换为一条路径的普通图。

··6
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点，且设置超边影响节点的概率和节点影响超边的

概率均为1。

在 HIC-OT 模型下，超边仅能被激活成功一

次，种子集合S激活超边eij成功当且仅当vF i ∈ S且

uj ∈ Fi，覆盖等价性成立，即 σ (S ) = |∪vF i ∈ S
Fi|。

因此判定该SMC问题的解等价于判定影响力最大

化问题的解。因为SMC问题是一个NP难的问题，

所以HIC-OT模型下的超图影响力最大化问题是一

个NP难的问题。在HIC-MT模型下，超边可被多

次激活，但由于激活概率为1，且节点 vuj
一旦被激

活后状态不可逆，多次激活不会改变覆盖结果，与

OT策略下的覆盖等价性完全一致，同理得证。 ■
定理 2  在 HIC-OT 和 HIC-MT 模型下，无向

超图影响力最大化问题中的影响力扩展度 σ (S )均
为非负的单调次模函数。

证 明  给 定 集 合 S ⊆ T ⊆ V， 记 ∆ (v|S ) =

σ (S ∪ {v}) - σ (S )； 同 理 ， ∆ (v|T ) = σ (T ∪ {v}) -

σ (T )。记Pv为所有从 v出发的路径集合，∆ (v|S ) =

∑P ∈ Pv
Pr ( P is active )*1{ }P ∩ S = ∅，其中 1{ }P ∩ S = ∅ 为

指示函数。对于一条路径P ∈ Pv，将路径P分解为

P = (v0,e0,v1,e1,…,vt,et,u )，OT 策略下，路径中的

超边 et只能被其前驱节点 vt成功激活一次，MT策

略下，et可以被多次激活，因此可能重复出现，两

种策略仅会引起路径所包含的元素的不同，路径P

是活跃的概率只取决于超图的结构和概率设置，与

种子集S或T无关。由于S ⊆ T，所以有{P|P ∩ S =

∅} ⊇ { P|P ∩ T = ∅ }，所以 1{ }P ∩ S = ∅ ≥ 1{ }P ∩ T = ∅ ，

并且 Pr ( P是活跃的) 独立于 S 和 T，所以 ∆ (v|S ) ≥
∆ (v|T )，

定理得证。 ■
3　算法设计

本节介绍本文提出的基于高阶反向影响采样的

无向超图影响力最大化算法（Hypergraph Influence 

Maximization Algorithm based on Hyper Reverse In‐

fluence Sampling，HIM-HRIS），详细说明算法思想

和算法过程，并给出关于HIM-HRIS算法近似比保

障的理论分析。

3.1　HIM-HRIS算法概述

整体而言，HIM-HRIS算法分为高阶反向影响

采样部分和种子节点选择部分，初始化空种子集合

后，将超图与传播规则传入高阶反向影响采样模

块，输出超图反向可达集集合；该结果传入种子节

点选择模块，结合预算约束完成节点择优筛选，最

终输出最优种子节点集合S，具体如算法1所示。

3.2　基于HIC的高阶反向影响采样

传统的反向影响采样方法常用于普通图中的

IC模型和LT模型，通过提前生成大量的反向可达

集（Reverse Reachable sets, RR sets）对节点的影响

力进行准确评估，进而对算法的效果提供保障。然

而，由于超图与普通图的结构差异以及超图中信息

传播规则的变化，普通图中的RIS方法无法直接应

用于无向超图中。不过，本文在 2.3节详细论述了

本文所提出的HIC模型与普通图 IC模型之间的映

射关系，因此可以将传统的普通图上的反向影响采

样方法通过映射关系应用在无向超图中。

简单来说，给定一个无向超图HG = (V,E,W )，
超图反向可达集的含义如下：节点 v的一个随机超

图反向可达集，记作R (v )，是在HG上的一次随机

传播实例中可以激活v的所有元素的集合。

具体来说，基于HIC传播模型，给定一个无向

超图HG = (V,E,W )，从任意一个节点 v ∈ V出发的

一次高阶反向影响采样过程本质上为从 v出发，模

拟HIC的反向传播过程，即首先依据给定传播概率

模拟本次能够成功激活节点 v的超边，随后再模拟

本次能够激活该超边的节点，持续迭代，直至不再

产生新的激活节点或超边为止；最终，本文将本次

反向影响采样中的这些节点和超边构成的集合记为

R (v )，其中节点构成的集合记为RV(v )，超边构成

的 集 合 记 为 RE(v )， 即 R (v ) = RV(v ) ∪ RE (v )，

RV(v ) ∩ RE(v ) = ∅。综上，基于HIC模型的一次详

细反向影响采样过程可描述为：

（1）在V中随机选择一个节点 v（通常被称为

算法算法1 HIM-HRIS算法

输入输入：：无向超图HG = (V,E,W )，策略OT/MT，预算k

输出输出：：种子节点集合S

1.  初始化S = ∅
2.  HR ←高阶反向影响采样

3.  S ←种子节点选择

4.  RETURN S

··7
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根 节 点 ） 进 行 一 次 反 向 影 响 采 样 ， 此 时

R (v ) = { v }，RV(v ) = { v }，RE(v ) = ∅。另外，初

始化最新激活节点集合Vnew = { v }，最新激活超边

集合Enew = ∅；

（2）OT策略下，∀u ∈ Vnew，以pe → v的概率对

所有 e ∈ N (u) \RE (v ) 进行采样，若成功，则将超

边 e加入RE(v )和Enew；MT策略下，∀u ∈ Vnew，以

pe → u 的概率对所有 e ∈ N (u)进行采样，若成功，

则将 e 加入 R (v )，RE(v )和 Enew；此后，将 Vnew 置

为空集；

（3） ∀e ∈ Enew， 以 pu → e 的 概 率 对 所 有

u ∈ N (e) \RV (v )进行采样，若采样成功，则将节点

u 加入 R (v )，RV (v ) 和 Vnew；此后，将 Enew 置为

空集；

（4）重复上述过程，直至第 2步或第 3步不再

有任何元素加入R (v )。

上述高阶反向影响采样过程最终返回一个以 v

为根节点的随机超图反向可达集H-RR set，其物理

含义为：在此次随机传播实例中，该H-RR set中的

所有节点都能够激活根节点 v。不难看出，由于普

通图 IC 模型与超图 HIC 模型之间存在映射关系，

传统的反向影响采样技术通过简单调整便可应用于

超图中，形成了高阶反向影响采样方法。

图 5给出了H-RR sets的示例。无向超图HG =

(V,E,W ) 的 结 构 如 图 5 （a） 所 示 ， 其 中 V =

{ v1,v2,v3,v4,v5 }， E = { e1,e2,e3 }， e1 = { v1,v2,v3 }，

e2 = { v3,v4,v5 }， e3 = { v2,v3 }，图 5 （b）、（c）和

（d）以子图形式给出了以 v1 为根节点的 3个H-RR 

set的例子，其中图 5（b）和（c）在HIC-OT模型

下进行反向采样，图5（c）在HIC-MT模型下进行

反向采样，加粗表示该超边被多次激活。图5（b）

中 v1反向传播到了 e1，但没有进一步反向传播到 e1

包含的节点，这个H-RR set为{v1}；图5（c）v1通

过 e1 反向传播到 v3，在 HIC-OT 模型下 e1 已加入

RE (v1 )，所以v3仅能尝试反向激活e2和e3，成功反

向激活 e3后没能再反向激活新的节点，这个H-RR 

set为{v1,v3}；图5（d）中 v1通过 e1反向传播到 v3，

在HIC-MT模型下可以尝试反向激活 e1,e2和 e3，假

设成功反向激活 e1 和 e3，那么 e1 可尝试反向激活

v2，激活成功后，v2无法通过超边再反向传播到其

他节点，最终这个H-RR set为{ v1,v3,v2 }。

3.3　种子节点选择

基于以上对无向超图反向可达集的分析，可将

无向超图影响力最大化问题转化为种子节点对于最

终生成的反向可达集集合的最大覆盖问题。

给定HG = (V,E,W )，预算 k和高阶反向采样生

成的 θ个随机H-RR sets构成的集合HR，种子节点

选择过程包括以下几个步骤：

（1）遍历所有未被选中的节点 v ∈ V，计算节

点v覆盖的有效的H-RR set的数量count (v )；

（2）从H-RR sets中选择覆盖集合数量最多即

count (v )最大的H-RR sets的节点vr，并将其加入种

子集合S；

（3）从当前H-RR sets中移除所有包含已选择

节点vr的超图反向可达集，消除影响力重叠；

（4）重复上述过程，直至选择k个种子节点。

3.4　HIM-HRIS算法近似比理论分析

定理3  给定HG = { V,E,W }，在HIC-OT模型

和HIC-MT模型下，对于任意种子集合 S ∈ V，任

意节点 v ∈ V，种子集合 S 激活节点 v 的概率

ap ( S,v )等于S与以 v为根的一个随机超图反向可达

集 R (v ) 相 交 的 概 率 ， 即 ap (S,v ) =

Pr { S ∩ R (v ) ≠ ∅ }。从而种子集合S的影响力扩展

度满足

σ ( )S = n* Pr { S ∩ R ≠ ∅ } = n* Pr { S ∩ RV ≠ ∅ } ,# ( )2  

其中 R 是一个根从 V 中随机选取的超图反向可达 集，RV是仅包含R中节点元素的集合。

图5　超图反向可达集的示例

··8
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证明  在HIC-OT模型下，结合 3.3节将超图

HG转换为二部图G (V ',E',W )，给出基于活跃边图

[4]的HIC-OT模型的等价定义，给定二部图每条边

上的两个权重（即 pv → e和pe → v），HIC-OT模型是

由下列元素构成的一个随机传播模型的特例：

1）二部图G = (V,E,W )，节点集V = V V ∪ V E，

V V 表示原超图中的节点集，其中的节点记为 vV，

V E 表示原超图中超边转节点集，其中的节点

记为vE；

2）每个节点的状态空间∑ = {0,1}；
3）由随机活跃边图 L组成的有限传播概率空

间 Ω，其中随机生成一个特定 L 的概率围为

Pr (L) =∏( )u,v ∈ E ( )L
p (u,v )*∏( )u,v ∈ E (G ) \E ( )L

(1 -

p (u,v ) )，其中 E (G ) 和 E ( L ) 分别表示图 G 和图 L

中的边；

4） 在图 G 中传播事件的离散时间序列

{( t,v )|t = 1,2,3…,v ∈ VV }；

5） 传 播 函 数 Fv( X
v,t-,{X

u,t-|u ∈ N -(v )},L) =

‖{ ∨ u ∈ N -
L( )v

X
u,t- = 1 ∨ X

v,t- = 1}，其中 N - (v ) 表示 v

的入邻居，Xv,t表示 v在 t时刻的激活状态，‖{ε}当
事件 ε为真时值为1，反之为0，即当节点 v自己或

有一个在L中的入邻居在前一时刻是激活的，那么

v 在 当 前 时 刻 也 是 激 活 的 。 种 子 集 合 S0 =

{v ∈ VV|Xv,0 = 1}。用 St 表示从一次传播中截止 t时

刻的活跃节点集合，用 Γt ( L,S )表示从节点集合 S

沿图 L中有向边 t步内能到达的节点集合，0 ≤ t ≤
m + n - 1，首先证明St = Γt ( L,S0 )。

在由 S0和活跃边图L决定的一次传播实例中，

设 vV ∈ Γt(L,S0 )，则存在 vV
0 ∈ S0和至少一条活L中

的路径(vV
0 ,vE

1 ,vV
2 ,…,vV

τ ) ,  0 ≤ τ ≤ t，使vV
τ = vV，则有

X
vE

1 ,1
= F

vE
1
( X

vE
1 ,1-, { X

u,1-|u ∈ N - (vE
1 ) } ,L ) =

|| { V
u ∈ N -

L (vE
1 )

( Xu,0 = 1 ∧ (u, vE
1 ) ∈ E (L) ) ∨ X

vE
1 ,0

= 1 }

，因为 vV
0 ∈ N - (vE

1 )，且 X
vV

0 ,0
= 1，(vV

0 ,vE
1 ) ∈ E ( L )，

所以X
vE

1
= 1。以此类推，v = vV

τ 在时刻 τ是活跃的，

因此 vV ∈ St。对于任意 t时刻最终活跃节点 v ∈ St，

一 定 能 找 到 长 度 小 于 等 于 t 的 激 活 序 列

(vV
0 ,vE

1 ,vV
2 ,vE

3…,vV
2τ )，0 ≤ τ ≤ t/2，使得 vV

0 ∈ S0，vV
τ =

v，vV
2i - 2 激活 vE

2i - 1，vE
2i - 2 激活 vV

2i - 1，对所有的 i =

1,2,…,τ成立，因此 (vV
0 ,vE

1 ,vV
2 ,vE

3…,vV
2τ )是L中的一个

路径，从而 v = vV
τ 可以从一个种子节点 v0 ∈ S0在L

中到达，即v ∈ Γt ( L,S0 )。因此St = Γt ( L,S0 )。

对于一个随机活跃边图L，种子集合 S激活 vV

等价于S在L中可以到达 vV，等价于存在u ∈ S，使

得 u 在 L 中可达 v，即 v ∈ Γ ( L, { u })。根据 H-RR 

set 的定义，v ∈ Γ ( L, { u }) 等价于 u ∈ HR (v )。因

此 S激活 v等价于存在节点 u ∈ S，u ∈ HR (v )，即

S ∩ HR (v ) ≠ ∅。因此，当 R 的根 v 均匀选取时，

Pr {S ∩ R ≠ ∅} =∑v ∈ V

1
n

Pr {S ∩ R (v ) ≠ ∅} =

1
n∑v ∈ V

ap ( )S,v =
1
n
σ ( S )。

相较于HIC-OT模型，在HIC-MT模型下，除

了随机活跃边图L的概率分布公式有所不同，其余

证明过程类似。综上所述，超边在HIC-OT模型和

HIC-MT模型下仅作为转播媒介，不影响对于种子

节点影响力的计算，定理得证。 ■
此外，可以从反向影响采样集合覆盖的角度理

解超边在HIC模型下作为传播媒介的作用，对于

∀e ∈ RE(v )，假设 e在 t时刻加入RE(v )，那么在 t -

1时刻，一定存在 v ∈ RV (v )且 v ∈ e，在最终的超

图反向可达集R (v )中仅保留RV (v )即可刻画反向

可达集对根节点v的影响。因此得出下述公式(3)：

Pr { }S ∩ R ≠ ∅ = Pr { }S ∩ ( )RE ∪ RV ≠ ∅
               = Pr { S ∩ RV ≠ ∅ } # ( )3

 

基于上述理解，如果一个包含 k个节点的种子

集合S能够覆盖最多的H-RR sets，那么这 k个节点

构成的集合 S具备将信息传播至最大范围的能力。

并且H-RR sets数量越庞大，最终选出种子节点集

合的准确性越理想；但随着H-RR sets数量的增加，

生成H-RR sets的时间成本也随之增加。因此，需

要确定合适的H-RR sets数量，从而平衡时间消耗

与算法准确性。

定理 4  定义 S* 是 σ (S )下的最优解，即满足

S* ∈ argmaxS ∈ V, || S ≤ kσ (S )。令 OPT = σ (S* )，对于

任意 δ1,δ2 > 0， ε > 0，和任意 ε1ϵ (0,ε/ (1 - 1/e ) )，
给定HG = (V,E,W )，节点数量为n，种子节点集合

大小为 k，Ω表示所有随机元素 R0 构成的概率空

间，令

··9
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θ1 =

2n∙ ln ( )1
δ1

OPT∙ε2
1

,θ2 =
( )2 -

2
e
∙n∙ ln ( )( )n

k
/δ2

OPT∙( )ε - ( )1 -
1
e
∙ε1

2
# (4)

则 ∀θ > θ1， PrR0~Ω{ σθ ( S*,R0 ) ≥ (1 -

ε1 )∙OPT } ≥ 1 - δ1；∀θ > θ2，对于每个相对于 ε来

说 坏 的 S， 即 σ (S ) < (1 - 1/e - ε)*OPT， 有

PrR0~Ω{ σθ ( S,R0 ) ≥ (1 - 1/e ) (1 - ε1 )∙OPT ) } ≤
δ2 / (n

k )。
证明  给出 Chernoff 界定义如下：假设

X1 X2,…,Xt 是 t 个 [0,1]上的相互独立的随机变量，

且 ∃μϵ [0,1]使得 E [ Xi ] = μ对任意 i ∈ [ t ]均成立。

令Y =∑i = 1

t Xi，则对于∀γ > 0，有

Pr {y - tμ ≥ γ ⋅ tμ} ≤ exp (-
γ2

2 +
2
3
γ

tμ )# (5)

对于∀0 < γ < 1，有

Pr {y - tμ ≤ -γ ⋅ tμ} ≤ exp ( -
γ2

2
tμ)# (6)

用R0[θ ]表示生成的 θ个随机独立的超图反向

可达集，对于所有节点子集 S，X R0
i ( S )表示R0[θ ]

的第 i个集合是否与 S相交，由公式(2)，X R0
i ( S ) =

σ ( S ) /n ∈ [0,1]，应用Chernoff界，有

PrR0~Ω{ σθ (S*,R0 ) < (1 - ε1 )*OPT ) }

= PrR0~τ{ n*
∑i = 1

θ X R0
i ( )s*

θ
< (1 - ε1 )*σ ( S* ) }

= PrR0~Ω

ì
í
î

ïï

ïï
∑i = 1

θ X R0
i ( )s* - θ*

σ ( )S*

m + n
< -ε1(θ*

σ ( )s*

n )üýþïïïïïï
≤ exp ( -

ε2
1

2
θ*
σ ( )s*

n )
≤

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

-
ε2

1

2
*

2n* ln ( )1
δ1

OPT*ε2
1

*
σ ( )s*

n

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

= δ1

令 ε2 = ε - (1 - 1/e)*ε1，令 S是相对于 ε来说坏

的解，则有

PrR0~Ω{σθ (S,R0 ) ≥ (1 - 1/e) (1 - ε1 )*OPT}

= PrR0~Ω

ì
í
î
∑i = 1

θ X R0
i (S ) - θ*

σ ( )S
m + n

≥ θ
n

*((1 -
1
e )*

(1 - ε1 )*OPT ) - σ ( )S
ü
ý
þ

≤ PrR0~Ω{∑i = 1

θ X R0
i (S ) - θ*

σ ( )S
n

≥ θ
n

*ε2*OPT}
= PrR0~Ω

ì
í
î

ïï∑i = 1

θ X R0
i (S ) - θ*

σ ( )S
n

≥ (ε2*
OPT
σ ( )S )*θ*

σ ( )S
n

ü
ý
þ

ïï

≤ exp 

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

-
( )ε2*

OPT
σ ( )S

2

2 +
2
3 ( )OPT
σ ( )S

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

*θ*
σ ( )S

n

≤ exp 

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
-

ε2
2*OPT 2

2σ ( )S +
2
3 ( )ε2*OPT

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
*θ*

1
n

≤ exp 

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
-

ε2
2*OPT 2

2 ( )1 -
1
e

- ε *OPT +
2
3 ( )ε2*OPT

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
*θ*

1
n

≤ exp 

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

-
( )ε - ( )1 -

1
e

*ε1

2

*OPT

2 -
2
e

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
*

( )2 -
2
e
∙n∙ ln ( )( )n

k
δ2

OPT∙( )ε - ( )1 -
1
e
∙ε1

2
*

1
n

= δ2 / (
n
k

) ■
根据联合界可得，对于任意满足 θ ≥ θ1 和 θ ≥

θ2 的 θ，算法 1选出的种子节点集合 S以 1 - δ1 - δ2

的概率，满足 σ (S ) ≥ (1 - 1/e - ε)OPT。在此基础

上，本文的概率的参数设置采用与 IMM算法[23]的

相同的方式。对 OPT 折半猜测，并设置 δ1 = δ2 =

1

4nl
，ε1 = ε∙ α

( )1 -
1
e
∙α + β

，其中，α与 β满足如下

公式(7)：

··10
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α = l ln n + ln 4 ,

β = ( )1 -
1
e
∙( )ln (n

k ) + l ln n + ln 4
# (7)

在该参数设置下，可保证算法1选出的种子节

点集合 S 以 1 - 1/2nl 的概率满足与最优解至少 1 -

1/e - ε的近似程度，此时θ1与θ2相等，为

θ1 = θ2 =
( )2n∙( )( )1 -

1
e
∙α + β

2

OPT∙ε2
# (8)

4　实验

4.1　数据集

本文使用 8 个来自不同领域的真实超图数据

集，这些数据集规模不等，且节点度、超边度等拓

扑属性均有所不同，具体数据集信息如表1所示。

4.2　对比算法

MHPD-Heuristic[9]：一种基于启发式节点评估

的影响力最大化算法，其核心思想是通过多跳传播

深度（MHPD）方法计算每个节点在局部邻域内的

预期传播范围。

HACE[18]：建模候选节点的有效扩散能力和被

现有种子集接触的概率，通过折扣接触能力这一指

标迭代选择k个种子节点。

HCLI[18]：建模候选节点的有效扩散能力和被

所有邻居接触的概率，进行联合计算作为候选节点

的边际收益指标。

表 1 数据集的拓扑属性。n表示节点数，m表

示超边数，deg表示节点平均一阶度数，d H表示节

点平均超边度，d E表示超边包含平均节点数，c表

示超图聚集系数，d表示平均最短路径，ε表示超

图直径，ρ表示从超图所派生普通网络的边密度。

HEDRL-IM[20]：一种进化深度强化学习算法，

通过 DQN 将超图 IM 问题转化为网络权重优化问

题，结合EA的全局探索与DRL的局部利用优势，

进而选择种子节点。关键参数均采取原论文设置，

学习率为 0.001，折扣因子为 0.8，批次大小为 64，

种群大小为100，交叉概率和变异概率为0.8和0.2。

Hyper IMRANK （H-IMRANK）[17]： 将 IM‐

RANK应用到超图中，仍然旨在通过迭代估算节点

的边际影响，迭代地对节点排序直到节点排名收敛

为止，获取最终稳定的排名序列中分值最高的 k个

节点。

Hyper Degree Heuristic Method （H-Degree）：

基于超边度的启发式算法。计算各个节点的超边度

并选取前k条超边度最大的节点。

Degree Heuristic Method（Degree）：基于度的

启发式算法，首先计算所有节点的度值，然后选取

前k个度最大的节点。

Hyper CELF（H-CELF）：将CELF算法[5]应用

到超图中，通过动态迭代计算所有节点的边际影响

力，直至选出影响力最大的k个种子节点。

为验证HIM-HRIS算法的有效性，本文分别在

HIC-OT和HIC-MT模型下，计算模拟8个数据集下

的各算法选取的 k个种子节点的影响力范围。设置

k从 1到 30，蒙特卡洛模拟次数为 5000，采取两种

概率设置方式，分别是权重设置权重设置：设置节点影响所

属超边概率 pv → e为 1/N (v )，超边影响所包含的节

点概率 pe → v 为 1/N (e )；常数设置常数设置：设置 pv → e 和

pe → v 为某固定的常数。在 S-Bills数据集上，受限

于HEDRL-IM的高空间复杂度，在算法运行过程

中发生内存溢出（实验环境为 96GB内存），因此

无对应实验结果。

实验表明，在 iAF1260b、NDC和Restaurant数

据集上，由于网络结构相对稀疏且传播范围有限，

HIM-HRIS 与其他对比算法之间的差距并不显著

HEDRL-IM 算法在 S-Bills 数据集上内存溢出，而

HIM-HRIS仍能够稳定运行；MHPD-Heuristic算法

由于仅考虑限定跳数内的节点的预期传播范围，而

HIC-MT模型允许超边被多次激活，在种子数量较

少时，对于节点的影响力评估误差被进一步拉大，

种子质量较差；基于简单拓扑结构的算法反而由于

超边可被重复激活提升了算法性能，但整体上

HIM-HRIS通过精准的集合覆盖计算，在 k较小时

数据集

Algebra

Email

Geometry

H-Com

iAF1260b

NDC

Restaurant

S-Bills

n

423

143

580

1290

1668

1161

565

294

m

1268

1542

1193

341

2351

1088

601

29157

deg

78.9

25.17

164.79

195.56

13.26

10.72

79.75

155.65

d H

19.53

32.5

21.53

9.2

5.46

5.55

8.14

789.62

d E

6.52

3.01

10.47

34.79

3.87

5.92

7.66

7.96

c

0.8

0.59

0.82

0.53

0.56

0.61

0.54

0.84

d

1.95

2.07

1.75

1.9

2.67

3.5

1.98

1.46

ε

5

4

4

4

7

9

5

2

ρ

0.19

0.18

0.28

0.15

0.01

0.01

0.14

0.53
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仍能够选取高质量的种子节点集合。尽管其在

HIC-OT模型下性能略逊于HCLI，但在HIC-MT模

型下能够获得影响力效果最优的种子集合。在其余

数据集中，HIM-HRIS也均表现出明显优势。

总体而言，在不同数据集、不同传播策略以及

不同的传播概率设置下，HIM-HRIS都能选择高质

量种子节点集合，且在不同的数据集中表现稳定。

在运行效率方面，比较了在 8个数据集上 k设

置为 5， pv → e 和 pe → v 均设置为 0.01 的情况下，

HIM-HRIS算法与对比算法分别在HIC-OT和HIC-

MT 模型下的运行时间（单位：秒），实验结果

（表 2）表明HIM-HRIS的与运行效率明显优于H-

CELF算法，在HIC-OT模型下8个数据集的平均加

速比达 210.03倍，在HIC-MT模型下 8个数据集的

图7　HIC-MT模型下各算法影响力范围（权重设置）。(a)Algebra; (b)Email; (c)Geometry; (d)H-Com; (e)iAF1260b; (f)NDC; (g)Restaurant; (h)S-Bills

图6　HIC-OT模型下各算法的影响力范围（权重设置）。(a)Algebra; (b)Email; (c)Geometry; (d)H-Com; (e)iAF1260b; (f)NDC; (g)Restaurant; (h)S-Bills

··12
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平均加速比达 427.15倍。HIM-HRIS算法在所有数

据集上的运行速度均远快于HEDRL-IM；与其他启

发式算法相比，HIM-HRIS的运行时间虽略高于H-

Degree、Degree等基于简单拓扑的启发式方法，但

其在传播影响范围上的性能优势显著，实现了效果

与效率的良好权衡；同时相较于 HACE、HCLI、

MHPD-Heuristic等复杂启发式算法，HIM-HRIS在

多数数据集上仍保持相当或更优的运行效率，综合

表现更为均衡稳定。

5　结束语

本文针对社交网络中信息的群体传播行为，系

统研究了无向超图中的影响力最大化问题。通过深

刻分析无向超图中的信息传播过程，本文提出了具

有两种不同超边激活策略的无向超图独立级联模

图8　HIC-OT模型下各算法影响力范围（常数设置）。(a)Algebra; (b)Email; (c)Geometry; (d)H-Com; (e)iAF1260b; (f)NDC; (g)Restaurant; (h)S-Bills

图9　HIC-OT模型下各算法影响力范围（常数设置）。(a)Algebra; (b)Email; (c)Geometry; (d)H-Com; (e)iAF1260b; (f)NDC; (g)Restaurant; (h)S-Bills
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型，并揭示了其与普通独立级联模型的本质映射关

系。突破了普通图仅能模拟节点间两两交互的局

限，精准适配现实社交网络中“用户选择性转发至

多群组”、“热点信息在群组中反复传播”、“通知类

信息在群组中单次传播”等多样化场景。在此基础

上，本文将反向影响采样技术拓展至超图，形成高

阶反向影响采样方法；通过生成给定数量的超图反

向可达集，将无向超图影响力最大化这一NP难问

题转化为可高效求解的最大覆盖问题，从而设计了

具有理论性能保证的HIM-HRIS算法，本文通过理

论分析证明该算法能够达到与最优解 1 - 1/e - ε的

近似比。在8个真实网络数据集上的实验验证表明

HIM-HRIS在传播效果方面优于现有方法，并在计

算效率上明显优于同样具有理论保障的传统贪心算

法，平均运行时间仅为其约 0.7%，实现了求解效

率与传播效果的双重优化，验证了本文所提模型与

算法的有效性和实用性。

基于本文的研究成果，未来可从以下几个方向

进一步深入探索：第一，拓展传播模型的适用场

景，考虑节点异质性、信息时效性等现实因素，构

建更具泛化性的超图传播模型，适配更复杂的社交

网络环境；第二，结合新兴技术，探索HIC模型与

大模型、强化学习等方法的融合路径，进一步提升

算法的实用性与扩展性。
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