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社会化营销绩效最大化问题及其扩展研究综述 
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摘  要：由于在线社交网络上的信息传播具有速度快、成本低、影响范围大等优势，许多企业均试图通过在线社交

网络进行产品的促销和推广。然而，企业如何选择种子结点来投放营销信息，使得在给定成本下覆盖或影响最多的

用户，实现营销绩效最大化是一项极具挑战性的任务。该文通过文献检索和综述方法，系统总结了社会化营销中的

信息传播模型，从网络拓扑结构和用户历史数据、竞争条件与非竞争条件等不同视角总结了社会化营销绩效最大化

的有关算法，最后对社会化营销绩效最大化问题进行了总结与展望。 
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Review of Social Marketing Performance Maximization 
Problem and Its Extension 

LIU Yezheng    LI Lingfei    JIANG Yuanchun 

(School of Management, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China) 

Abstract: Many enterprises try to promote their products in online social network since information propagation in 

this network have several advantages such as fast transmission speed, low marketing costs, and large influence area. 

However, it is a challenging task for enterprises to select suitable seed nodes to publish marketing information so 

that marketing information can influence or cover most users under a given cost and realize performance 

maximization. By means of literature search and review, this paper systematically summarizes information 

propagation models in social marketing, introduces algorithms for social marketing performance maximization 

problem with respect to network topology, user historical data, compete and non-compete condition. Finally, this 

paper concludes an exploration of future directions of this research filed.  
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1  引言  

在线社交网络中的信息一经发布，便会自发地

通过社交网络中好友的浏览、转发、评论等行为扩

散开来，其中部分信息还能够迅速传播，短时间内

覆盖社交网络中众多用户，从而成为讨论的热点。

由于人们倾向于信任他们的朋友、家人、同事等亲

密的社会关系所发送的信息，与电视等传统营销平

台相比，在线社交网络中的信息更容易被用户所接
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受 [1 3]− 。这种传播速度快、营销成本低、影响范围

大的信息传播模式极大地吸引着企业的关注。许多

企业均试图通过在线社交网络进行产品的促销和推

广。他们希望通过某种激励方式吸引一部分用户(种
子节点)发布自己产品的营销信息，利用个体间的口

口相传(word of mouth)，使产品的口碑在网络中像

病毒一样迅速蔓延，达到产品推广的效果。然而企

业用于营销的预算是有限的，如何选择种子结点来

投放营销信息，使得在给定成本下覆盖或影响最多

的用户实现社会化营销绩效最大化是一项极具挑战

性的任务。近年来，Nature 和 Science 期刊以及管

理科学、市场营销等领域的国际顶级期刊上发表了

众多论文 [2,4 14]− 对此类问题进行了探讨，取得了大量

有价值的成果，本文将对相关重要研究成果进行系

统地综述，并在此基础上对未来研究趋势做进一步

展望。 
社会化营销绩效最大化问题是Kempe等人[15]提

出的影响力最大化问题在营销领域的具体表现和延
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伸，目标是要在给定成本下找到一个种子节点的集

合来投放营销信息，使其能影响的节点总数的期望

最大。现有研究均假定激活任意节点为种子节点所

付出的代价相同，此时在给定成本约束下种子节点

的数量就是一个常数 k ，因此研究成果集中于信息

传播模型的构建以及在不同的信息传播模型下如何

寻找这 k 个种子节点，本文称此类问题为社会化营

销绩效最大化基本问题。近年来，一些研究对社会

化营销绩效最大化基本问题进行了延伸与扩展，引

入了用户历史数据、竞争关系、时间限制等条件。

本文以社会化营销绩效最大化基本问题为切入点，

逐步将问题延伸与扩展，形成一个较完整的社会化

营销绩效最大化问题研究体系。 
社会化营销绩效最大化基本问题主要研究两个

内容：构建信息传播模型与求解社会化营销绩效最

大化基本问题。在信息传播模型方面，最为经典的

是独立级联模型以及线性阈值模型[15]，随后虽然有

新的传播模型被提出，但绝大多数模型都是在这两

个模型的基础上进行改进或简化。在问题求解方面，

Domingos 和 Richardson[16,17]首先进行了研究，随

后Kempe等人[15]将其看成是离散优化问题，提出自

然爬山的贪心算法求解。贪心算法能给出结果的近

似度，但是它固有的局限性使其难以扩展到大规模

的网络中去，由此引出了另一个研究分支：启发式

算法。启发式算法虽然不能给出结果的近似度，但

它计算上十分高效，且仿真实验的结果表明它与贪

心算法具有基本相似的影响范围[18]。 
上述算法仅仅基于网络结构本身进行求解，但

在真实的社交网络中，除了网络拓扑结构外，还存

在大量用户产生的文本信息以及用户交互信息。通

过分析这些历史数据，可以知道用户的兴趣偏好，

了解用户间联系的紧密程度。这些信息一方面能帮

助我们找出对产品感兴趣的用户，从而使产品的推

广更具有针对性及有效性；另一方面也能帮助我们

更好地理解社交网络中信息传播机制，构建更为精

准的信息传播模型，从而求解社会化营销绩效最大

化问题。 
随着研究的进一步深入，社会化营销绩效最大

化基本问题在描述真实营销情况中的局限性也慢慢

地显露出来。首先，网络中存在各种形式的竞争关

系；其次，网络中的营销并不是无限制的，它要受

到营销时间等条件的约束。为了更好地模拟上述现

象，一些研究人员从营销的视角对社会化营销绩效

最大化基本问题进行了延伸与扩展。本文从竞争与

非竞争两个角度对其进行详细阐述。 
社会化营销绩效最大化问题包含丰富的研究内

容，本文从信息传播的基本模型出发，总结了近年

来相关研究成果。文章的结构如下：第2节介绍基本

的信息传播模型；第3节介绍求解社会化营销绩效最

大化基本问题的一些算法，包括贪心算法与启发式

算法；第4节介绍基于用户历史数据的社会化营销绩

效最大化问题；第5、第6节分别介绍了竞争与非竞

争条件下的社会化营销绩效最大化问题；最后对社

会化营销绩效最大化问题进行了总结与展望。 

2  基本的信息传播模型 

在线社交网络通常用图 ( , )G V E= 表示，其中

V 为节点的集合，E 为边的集合。网络中节点代表

用户，边代表用户之间的关系。根据社交网络中好

友关系建立机制的不同，图G 可以是有向图也可以

是无向图。在有向图中，若两个节点 ,u v 间存在一

条边 ( , )u v ，那么称u 是 v 的入度邻居， v 是u 的出

度邻居。边的方向表示用户的关注方向，与信息传

播的方向相反。为更直观地表达信息的传播，若无

特殊说明，本文提到的有向图中边的方向均为信息

传播的方向。 
研究者们从不同的视角提出了众多模型来描述

信息传播过程，这些模型可以分为3类：基于网络结

构的传播模型，如独立级联模型 [15]、线性阈值模 

型[19]；基于信息特性的传播模型，如考虑外部影响

的传播模型[20]；以及基于群体状态的传播模型，如

传染病模型[21]、线性影响力模型[22]。由于社会化营

销绩效最大化问题中构建传播模型是希望用该模型

模拟信息的级联以获得种子节点发布的信息所影响

的用户数目，基于网络结构的传播模型在该问题诞

生之初被提出并得到了广泛的运用，时至今日仍然

是社会化营销绩效最大化问题中信息传播的主流模

型。本文对其进行简单总结。 

2.1 独立级联模型(Independent Cascade model, IC
模型) 
IC模型最早由Goldenberg等人[23,24]在营销的背

景下提出，由Kempe等人[15]正式定义。IC模型与传

染病传播模型SIR[21]类似，模型的具体描述如下： 
给定有向图G ，假设G 中每个节点只有激活

(active)和未激活(inactive)两种状态，每个节点只能

由未激活状态变成激活状态。若某一节点v 在时刻 t

被激活，该节点将以概率 ( )vp u 尝试激活其任意未被

激活的出度邻居u 。 ( )vp u 的选取方法通常有两种：

将所有概率设为给定的常数，或者在给定区间上随

机均匀选取。若激活成功，节点u 将在时刻 1t + 转

化为激活态。但无论成功与否，节点 v 将不再具有

激活其他节点的能力。如果u 同时被多个邻居尝试
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激活，这些邻居节点对u 的影响顺序是随机的。重

复这一过程，当没有节点可被激活时，传播过程结

束。 
2.2 线性阈值模型(Linear Treshold model, LT模型) 

IC 模型认为节点的影响是独立的，但 Watts 等
人[19]认为影响力的作用应该是累积的，即当个体不

断被某条信息影响时，个体对该信息的接受度将逐

渐增强，据此 Watts 等人[19]提出 LT 模型。LT 模型

的具体描述如下： 
给定有向图G ，对G 中的任意节点 v ，随机选

择阈值 vθ 表示 v 受影响的难易程度。若w 为节点 v

的入度邻居，定义节点w 对节点 v 的影响程度为 

,w vb ，且 , 1w vb ≤∑ 。在时刻 t ，如果节点 v 的所有

被激活邻居w 对 v 的累积影响力 ,w v vb θ≥∑ ，节点 

v 被激活。重复上述过程直到没有可被激活的节点

为止。 
2.3 其他模型 

除了上述基本模型外，研究者们还提出了许多

模型来描述社交网络中信息的传播 [15,25 29]− 。级联模

型[15]与阈值模型[15]是 IC 模型与 LT 模型的一般化，

且这两个模型是等价的；触发模型[15]为每个节点引

入触发集来表示能够成功影响该节点的邻居节点的

集合；加权级联模型[15]定义任意节点v 的入度为 vd ，

并假设节点v 被任意邻居激活的概率为1/ vd ；递减

级联模型[25]假设节点被感染的概率随着尝试感染但

失败的次数是递减的；边过滤模型[26]以及最短路径

模型[27]简化了 IC 模型的部分操作；选举模型[28]能够

模拟用户观点随着交互不断改变的现象；热传导模

型[29]则将物理学中的热传导现象应用于社交网络的

信息扩散中。 
上述模型大多是将解释其他领域的扩散现象的

模型应用在社交网络信息传播中，但信息本身的传

播规律可能与这些模型不同。许多学者试图通过在

真实网络中进行大规模的实验找出信息传播与网络

结构之间的关系 [4 6,30 32]− − 。如何合理应用这些研究成

果，找出更好的模型来拟合真实的信息传播现象仍

是待解决的问题。 

3  社会化营销绩效最大化基本问题求解 

给定信息传播模型、参数 k 以及有向图G ，定

义节点的绩效为从该节点发出的信息在传播过程中

最终激活的节点总数的期望。用 ( )Sσ 表示集合S 的

绩效，社会化营销绩效最大化基本问题是要找到一

个含有k 个元素的种子集S 使得 ( )Sσ 最大。 
求解社会化营销绩效最大化基本问题的方法主

要分为两类：一类是贪心算法；另一类为启发式算

法。 

3.1 贪心算法 
社会化营销绩效最大化基本问题在IC模型和

LT模型下都是NP难的[15,33,34]，因此很难求得最优

解。但是在IC模型和LT模型下，目标函数 ( )Sσ 单调

递增且具有子模性，即若节点集S T⊆ ，那么对于

图G 中任意节点v T∉ ，有 
( { }) ( ) ( { }) ( )S v S T v Tσ σ σ σ− ≥ −∪ ∪     (1) 

根据离散优化问题的相关知识[35]，用贪心算法

求解具有子模性的离散优化问题所得的解以

(1 1/ )e− 近似最优解，即算法的精度能略高于63%。

因此，Kempe等人[15]提出自然爬山的贪心算法。该

算法以IC模型或LT模型作为信息传播模型，设种子

集S 初始为空集，在第 (1 )t t k≤ ≤ 轮迭代中计算每

个节点v 的边际营销绩效 1 1( { }) ( )t tS v Sσ σ− −−∪ ，并

找出边际营销绩效最大的节点作为种子节点。 ( )Sσ
的计算是#P难的，Kempe采用MC方法对同一节点

集多次模拟求平均值来近似该节点集的绩效，这使

得该算法时间复杂度很高。 
为提高贪心算法的效率，Leskovec等人[36]提出

使用“Lazy-Forward”优化的CELF算法，该算法

利用子模性在每轮迭代中只估计了部分最可能的候

选节点的边际营销绩效。Goyal等人[37]改进了CELF
算法，提出CELF++算法，实验表明，CELF++比

CELF快35%~55%。Chen等人[18]为有效减少IC模型

中边的筛选次数提出NewGreedy与MixGreedy算
法。考虑到社交网络中像社区这样的特殊结构[38]能

够影响信息的传播，Wang等人[39]提出基于社区的贪

心算法CGA。CGA算法使用标签传播算法以及组合

熵来发现社区，随后用动态规划算法寻找种子节点。

Song等人[40]则将CGA算法并行化处理提出PCA算

法。 

2014 年，Borgs 等人[41]在贪心算法的改进上取

得了突破性的进展。Borgs 等人基于 IC 模型提出先

构造超图再构造种子集的反向影响力抽样算法

RIS，该算法通过少量循环找到种子节点，实现了社

会化营销绩效最大化基本问题的常系数近似。注意

到 RIS 算法的时间复杂度中存在许多隐藏的常系

数，Tang 等人[42]提出 TIM 算法。该算法沿用了 RIS

的思想，只是在超图构造前计算出了超边的数量。

考虑到 TIM 算法中种子节点的可扩展性差，Cohen

等人[43]提出了 SKIM 算法，该算法改进了算法构造

种子集阶段，实验证明 SKIM 算法可以扩展到存在

数以亿计的边的网络。 

上述主要贪心算法的时间复杂度与算法的近似

度如表 1 所示。 
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表 1 贪心算法的时间复杂度与近似度 

算法名称 时间复杂度 近似度 

Greedy ( )O kmNR  (1 1/ )e−
 

CELF 比 Greedy 快大约 700 倍
 

(1 1/ )e−
 

CELF++ 比 CELF 快 35%~55% (1 1/ )e−
 

NewGreedy ( )O kmR  (1 1/ )e−  

CGA ( )( ) P P P PO E Z M NT MKT K C T+ − + +  1 exp( 1/(1 ))dθ− − +Δ
 

RIS ( )2 2 3( )lg /O kl m n n ε+  (1 1/ )e ε− −
 

TIM ( )2( )( ) lg /O k l n m n ε+ +
 

(1 1/ )e ε− −
 

SKIM ( )( )ln( ) i
i

O km n G+∑  
( )1 (1 (1 )/ )ssδ− − −

 

 
贪心算法最大的优势是能给出算法的近似度，

使得营销效果有了保障。但是由于计算任意节点的

绩效本身就是#P 难的，贪心算法的时间复杂度往

往较高，难以扩展到大规模的网络中。 
3.2 启发式算法 

考虑到贪心算法固有局限性使得时间复杂度难

以下降，研究者开始将目光转向更为高效的启发式

算法。2009 年 Chen 等人[18]提出度折扣的启发式算

法 DegreeDiscountIC，认为如果某一节点的邻居节

点为种子节点，在计算该点的营销绩效时应该相应

地“打折”。该算法具有与贪心算法相似的效果，且

时间复杂度要快近 6 个数量级。由此 Chen 等人指

出虽然启发式算法不能给出算法的精度，但在面对

大规模网络时，启发式算法将会是更有希望的算法。 
一般图中由于环的存在，计算节点在 IC 及 LT

模型下的绩效是#P 难的，但在树中计算节点的绩

效只需线性时间。为此 Chen 等人提出针对 IC 模型

的最大子树模型 MIA[33]与 PMIA[44]，以及针对 LT
模型的 LDAG[34]算法。这些算法通过为每个节点构

造基于最大影响路径的局部树状结构或局部有向无

环图(LDAG)来近似节点的信息传播区域，随后使用

贪心策略求解。 
由于LDAG算法[34]存在有向无环图构造困难、

忽略过多传播路径、内存占用率大等问题，Goyal
等人[45]在CELF算法的基础上提出针对LT模型的

SIMPATH算法。SIMPATH通过节点邻域内的简单

路径估计节点信息传播范围，使用节点覆盖最优化

减少算法第1轮迭代中的查询次数，并提出前瞻优化

方法提高节点绩效的估计速率。另一边，IRIE算 
法[46]舍弃节点绩效值的估计，转而提出绩效排序算

法IR，并结合绩效估计方法IE，通过求解一系列的

线性方程组来估计节点的边际营销绩效。 
部分启发式算法的时间复杂度见表2。 

表 2 部分启发式算法的时间复杂度 

算法名称 时间复杂度 

DegreeDiscountIC ( lg )O k n m+  

MIA 0( lg )i iO nt kn n nθ θ θ+
 

LDAG ( lg )O nt kn m nθ θ θ+  

SIMPATH 比 LDAG 快 

IRIE 比 PMIA 快两个数量级 

 
除了上述通过改进贪心算法获得启发解的方法

之外，构建新的网络结构特征变量[10,47]、博弈论[48]、

群体智能[49]、并行计算[50]等方法也被用于社会化营

销绩效最大化问题的求解。 
由于计算上的高效，启发式算法在处理大规模

网络时具有极大的优势，但它的精度无法保证。然

而对于企业来说，营销方案的可靠性往往决定了企

业是否会投入相应的成本，这也成为启发式算法真

正应用到实际中的一大瓶颈。 

4  基于用户历史数据的社会化营销绩效最

大化问题 

上述方法都关注于网络的拓扑结构，却忽略了

历史数据，如个体间的交互情况、信息传播记录、

信息的内容等。利用用户间交互的频率预测用户间

亲密程度，通过用户发布的信息推断用户的偏好可

以帮助我们更好地锁定目标客户、模拟真实传播行

为，从而求得更为精确的解。 
4.1 基于用户活动日志的社会化营销绩效最大化问

题 
考虑这样一个问题：如果两个节点间信息传播

概率的估计与现实情况不同，那么算法的结果还可

信吗？模型稳定性的相关研究[51,52]发现，影响概率

的扰动会导致明显的不稳定性，因此使传播概率尽
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量贴合真实网络就变得十分重要。传统的信息传播

模型显然没能很好地解决这一问题，一个可行的办

法是结合用户活动日志定义节点间的传播概率。 
Saito等人[53]首先研究了这一问题，并将该问题

转化为最大似然问题，使用EM算法求解。但该算法

不能适用于大型网络。Goyal等人[54]通过用户间相互

影响的历史数据，提出3种模型计算边的传播概率：

静态模型、连续时间模型以及离散时间模型。随后

Goyal等人[55]比较了不同概率学习方法下选择出的

种子节点，证实利用用户活动日志获得的种子节点

比传统方法下获得的种子节点质量更高。进一步地，

Goyal等人[55]提出信用分布模型，利用用户活动日志

计算节点间的影响信用，从而预测节点集的期望影

响范围，并据此求解社会化营销绩效最大化问题。 
4.2 基于信息内容的社会化营销绩效最大化问题 

用户具有不同的兴趣，产品具有不同的特征，

而相似的商品更可能会吸引相同的用户，这说明产

品的推广效果与产品本身的特征密切相关。社会学

的研究已经表明，不同的话题所产生的社会影响力

的效果通常是不同的[56,57]，为此需要将产品特征以

及用户兴趣相结合，有针对性地进行社会化营销。 
研究人员通过用户发布的信息内容挖掘用户的

兴趣，据此研究不同信息在网络中的传播情 
况 [58 62]− ，并求解基于话题的社会化营销绩效最大化

问题 [63 66]− 。其中文献[58-60]通过不同的方法获得了

用户间基于话题的影响力强度，但没有定义信息传

播模型，也没有求解社会化营销绩效最大化问题。

Barbieri等人[62]提出基于话题的独立级联模型TIC

和线性阈值模型TLT，并使用极大似然估计方法来

估计TIC模型的参数。随后用主题建模的思想得到

信息传播模型AIR，并提出GEM方法学习AIR模型

的参数。该模型在描述真实网络方面更准确。Aslay
等人[63]与Chen等人[64]在Barbieri等人[62]的基础上研

究了基于话题的社会化营销绩效最大化问题。通过

不同的预处理方法，在新的信息到达后快速求解相

应的种子节点。 

基于用户历史数据研究社会化传播绩效最大化

问题可以更好地模拟真实网络中的情况，从而获得

更为精确的解，但数据的获取并不容易，且计算更

为复杂。 

5  竞争条件下的社会化营销绩效最大化问

题 

无论是在线上营销还是线下营销，企业都会不

可避免地遇到这样一些问题：当某些突发性事件给

企业带来负面新闻时企业该如何面对？当不同企业

在同一市场展开竞争时应采取什么样的策略以抢占

市场？为解决这些问题，研究者们将竞争因素引入

社会化营销绩效最大化基本问题中进行研究，并根

据不同的营销需求，将其划分为单博弈方社会化营

销绩效最大化问题与影响力阻断最大化问题。 
5.1 单博弈方社会化营销绩效最大化问题 

当多个厂商在社交网络中使用病毒式营销推广

竞争性商品时，每个厂商都希望自己的产品能获得

最大的市场占有率。这类问题称为单博弈方社会化

营销绩效最大化问题。 
许多研究人员通过改进现有的信息扩散模型来

模拟多重竞争下的信息传播 [67 73]− ，并据此构建了多

种具有多重竞争的信息扩散博弈模型，利用这些模

型分析不同博弈方的策略选择。Goyal 等人[74]跳出

传统信息传播模型的框架，假设节点被感染的概率

与开关函数 f 以及选择函数g 有关，提出 switching- 
selection 模型。考虑到网络的连通性对信息的普及

以及潜在的消费行为都有影响[75,76]，Draief 等人[77]

在 Goyal 等人[74]的研究基础上将连通性加入目标函

数中，提出了连通性模型。内生预算模型[77]则认为

如果公司认为通过获得更大的市场占有率可以抵消

选择种子节点的支出，种子节点的数量应该是内生

的。 
5.2 影响力阻断最大化问题(IBM) 

企业在发展的过程中往往不能避免负面消息的

影响，一旦负面消息被广泛传播，企业的形象将遭

受极大损害，严重阻碍企业的生存与发展。当社交

网络中负面消息出现时，企业应如何应对才能将伤

害减到最小，有效控制舆论的发展？这种在社会网

络中策略性选择一系列正向的节点以最小化负面影

响扩散的问题，被称为影响力阻断最大化问题

(IBM) [78 80]− 。 
Budak等人[78]在IC模型的扩展模型MCICM与

COICM下研究了IBM问题。然而IBM问题只在受限

制的MCICM模型下才具有子模性。He等人[79]提出

竞争的线性阈值模型CLT，并证明IBM的目标函数

在CLT下仍具有子模性，随后根据这一模型在

LDAG算法的基础上设计了CLDAG算法求解。假设

负向观点种子集并未给定，Tsai等人[80]将影响力阻

断最大化问题看成是一个零和博弈，利用最大最小

策略交替寻找两个博弈方最优的种子节点。相应的

启发式算法通过构造多重影响者的最短路径(LSMI)
计算节点的边际影响范围以更好地增加算法的可扩

展性。 
除此之外，负面消息还可能是用户在购买该产

品或服务后由于产品的质量问题、用户体验不佳等
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产品或服务的自身原因产生的，此时的负面消息是

内生的，一些学者对此进行了研究[81,82]。 

6  非竞争条件下社会化营销绩效最大化问

题 

社会化营销绩效最大化基本问题对实际问题进

行了简化，这有利于问题的求解，但是却不能很好

地模拟真实的营销案例。针对不同的营销问题，社

会化营销绩效最大化问题应该有不同的约束条件和

营销目标，为此研究者对社会化营销绩效最大化基

本问题进行相应的延伸与扩展。考虑信息传播问题

的3个维度：初始节点个数、最终被激活节点数的期

望以及传播所需的时间[83]，通过控制1到2项，然后

优化第3项，可以将社会化营销绩效最大化基本问题

延伸为许多不同的问题，其中研究最为广泛的是时

间阈值下的社会化营销绩效最大化问题 [84 88]− 和最

小目标集选择问题[83,89,90]。 
6.1 时间阈值下的社会化营销绩效最大化问题 
 考虑这样一个案例：某公司希望通过社会化营

销，以打折促销的方式短时间内卖出大量商品。这

个打折促销的时间不可能太长，此时，公司希望选

择的种子节点能够在促销期间内吸引尽量多的用

户，种子节点应如何选择？这种问题称为时间阈值

下的社会化营销绩效最大化问题 [84 88]− 。 
研究发现社交网络中信息的传播速度要比理论

上慢[91,92]，而响应时间的不一致性是扩散缓慢的原

因之一[91]。为了使信息扩散过程中包含时间延迟，

Chen 等人[84]考虑会面概率，提出 IC-M 模型。在新

模型下目标函数仍具有单调性及子模性。随后 Chen
基于 MIA 提出两个启发式算法：MIA-M 与 MIA-C
求解时间阈值下社会化营销绩效最大化问题。Liu
等人[85]提出存在延迟的另一种 IC 模型 LAIC，并证

明绩效函数在 LAIC 上具有子模性，同时启发式求

解任意节点集的绩效，最后提出并行化策略对算法

进一步加速。Kim 等人[86]提出 CT-IC 模型，假设节

点会以递减的概率重复激活其邻居。时间阈值下的

社会化营销绩效最大化问题在该模型下仍具有子模

性。启发式算法 CT-IPA 通过构建树状结构能在比

贪心算法快 4 个数量级的时间内求解。 
由于用连续时间模型模拟信息扩散比离散时间

模型更精确，Rodriguez 等人[93]提出连续时间独立级

联模型并证明了目标函数具有子模性，据此提出基

于连续时间 Markov 链的 INFLUMAX 算法[87]。Du
等人 [88]同样也在连续时间独立级联模型下提出

CONTINEST 算法限制信息传播区域，并使用简单

抽样估计影响范围。将该算法作为贪心算法的子程

序，能够得到时间阈值下社会化营销绩效最大化问

题具有一定近似度的解。Xie 等人[94]则考虑网络的动

态演化，提出动态扩散网络中连续时间信息扩散模

型 DYNADIFFUSE，并基于该模型提出时间阈值下

社会化营销绩效最大化贪心算法 FASTMARGIN。 
6.2 最小目标集选择问题 

在一些在线社交网络中，当某一话题参与度达

到一定的水平，将会成为热门话题，激发更大的话

题讨论量，这无疑是企业所希望达到的营销效果。

如果企业要在社交网络中对某新产品进行推广，并

希望以最小的代价使该话题成为“热门”，那么考

虑每个种子节点的激活成本相同，在达到给定效果

的前提下，为尽量减少成本，应该怎样寻找初始节

点使其数量尽可能的小？这种选择传播某一信息的

最小的初始节点集合，使得讨论该信息的人数能达

到给定的阈值的问题被称为最小目标集选择问 
题[83,89,90]。 

Long 等人[89]利用抽样策略近似计算节点影响

范围，随后利用图划分求解全覆盖的最小目标集选

择问题。由于最小目标集选择问题的目标函数具有

子模性，Goyal 等人[83]提出一个双准则近似的贪心

算法 Greedy-MINTSS，该算法在每次迭代时寻找单

位成本下边际绩效最大的节点作为种子节点。 
Zhang 等人 [90]则对该问题进行了进一步的约

束，讨论应该如何选择最少的初始节点，使得在给

定的概率下讨论该话题的人数能达到给定的阈值，

并将该问题定义为具有覆盖度概率保证的种子节点

最小化问题(SM-PCG)。该问题在 IC 模型下不具有

子模性，将 SM-PCG 问题与具有子模性的最小目标

集选择问题结合，利用贪心算法可得到 SM-PCG 问

题的具有给定精度的近似解。 

7  总结与展望 

受病毒式营销背后巨大的商业利益驱动，社会

化营销自提出以来就吸引着众多研究者的目光。经

过十几年的研究与发展，社会化营销绩效最大化问

题已逐渐形成体系并延伸出大量的相关研究问题。

本文系统地介绍了社会化营销绩效最大化问题的产

生与发展过程，总结了社交网络中基本的信息传播

模型以及基于网络结构的贪心算法与启发式算法；

介绍了基于用户历史数据的社会化营销绩效最大化

问题；并从竞争与非竞争两个角度对社会化营销绩

效最大化问题进行了延伸与扩展。虽然社会化营销

绩效最大化问题已经取得了大量的理论成果，但仍

然有部分问题需要进一步的研究和探索： 
第一，现有的研究都假设激活任意节点为种子
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节点需付出的代价是相同的，但事实上根据节点在

网络中的地位、节点本身的特性的不同，激活节点

为种子节点需要的代价也不相同。在营销成本的限

制下，并不是所有企业都能找到理论上最好的节点

为其营销推广，种子节点的数量也是在相应变化的。

这一点在未来的研究中必须要考虑到。 
第二，建立信息传播模型的目标是模拟真实网

络中的信息传播，模型与真实网络的近似度是决定

其是否有效的主要因素。现有的信息传播模型多以

IC 模型与 LT 模型为基础，虽然已有方法对传统模

型进行了改进，但仍然不能很好地描述真实网络中

的信息传播。许多学者试图通过在真实网络中进行

大规模的实验找出信息传播的规律 [5,6,9,30 32]− ，发现

网络中的信息扩散不仅与节点本身的影响力、同质

性[9,31]、敏感性有关[32]，也与网络中连接关系的强 
弱[5,6]、网络的结构[30]有关。如何合理应用上述研究，

考虑社交网络中的其他特性，找出更好的模型来拟

合真实网络的信息传播现象仍是待解决的问 
题[18,34]。进一步地，可以跳出 IC 模型与 LT 模型的

约束，用其他模型，特别是不符合子模性的模型来

研究这一问题[34,79]。 
第三，多数研究仅仅基于网络结构求解社会化

营销绩效最大化问题，但利用用户产生的历史数据

能使结果更准确、更具有针对性。虽然已有部分研

究进行了相应的尝试，但该领域仍有广泛的研究空

间。考虑到用户只有登录后才能被其他用户影响，

但每个用户登录的频率是不同的，在信息传播模型

中使用用户登录数据来模拟具有时间限的信息扩散

将是一项极具挑战工作[84]。而随着移动互联网的发

展与普及，考虑移动用户的空间位置信息，构建基

于位置的社会网络，从中选择有影响力的节点[39,40]

能够为基于位置的营销提供良好的支持。此外，如

何进一步改进现有方法[59,60,62]也值得进一步地研究。 
第四，上述研究都是针对于静态网络的，但社

交网络本身是一个动态网络[95]，网络中每时每刻都

有新的连接在建立，也有旧的连接在断开，我们获

取的只是在某一时间点上的截面数据。因此，仍需

要进一步研究动态网络上的社会化营销绩效最大化

问题[29,39,40]。 
最后，随着在线社交网络规模的指数型增长，

社交网络中用户数量达到了数以亿计，现有的方法

不能处理如此大规模的数据。一种可行的办法是利

用分布式计算将已有算法并行化处理[33,42,44,49]；另一

个研究方向是结合不同算法的优势得到新的算法，

以进一步提高社会化营销绩效最大化算法的有效 
性[33,44]。现在，寻找更加高效、精确的算法仍是社

会化营销绩效最大化问题研究的核心。 
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