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基于最小点覆盖和反馈点集的社交网络影响最大化算法 
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摘  要：社交网络中的影响最大化问题是指在特定的传播模型下，如何寻找 k 个最具影响力的节点使得在该模型下

社交网络中被影响的节点最多，信息传播的范围最广。该问题是一个优化问题，并且已经被证明是 NP-难的。考

虑到图的最小点覆盖和反馈点集中的顶点对图的连通性影响较大，该文提出一种基于最小点覆盖和反馈点集的社交

网络影响最大化算法(Minimum Vertex Covering and Feedback Vertex Set, MVCFVS)，并给出了具体的仿真实验

和分析。实验结果表明，与最新的算法比较，该算法得到的节点集在多种模型下都具有优异的传播效果，例如在独

立级联模型和加权级联模型中超过当前最好的算法，并且还具有更快的收敛速度。 
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Abstract: Influence maximization is an optimization issue of finding a subset of nodes under a given diffusion model, 

which can maximize the spread of influence. This optimization issue has been proved to be NP-hard. Leveraging 

the fact that vertices in minimum vertex covering and feedback vertex set are of great importance for the 

connectivity of a graph, a heuristic algorithm for influence maximization based on Minimum Vertex Covering and 

Feedback Vertex Set (MVCFVS). Extensive experiments on various diffusion models against state of the art 

algorithms are carried out. Specifically, the proposed algorithm performs excellent on Independent Cascade Model 

(ICM) and Weighted Cascade Model (WCM), which exhibits its great advantages in terms of influence range and 

convergent speed.  
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1  引言  

社交网络是指由个体及个体之间的关系所组成

的一个复杂网络，它与交通网络，通讯网络和生物

网络等其他复杂网络相比，包含了更加海量和多元

化的信息。自从社交网络出现以来[1,2]，它便在社会

个体的信息传播、思想引导和相互影响中发挥着重

大作用。近年来，随着大规模在线社交网络(如人人，

Facebook, Twitter和微博等)的迅速发展，从个人到
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个人和从个人到群体的相互作用中探索社会影响引

起了人们的广泛兴趣 [3 6]− ，这是因为社会影响可以

作为一种微妙的力量控制社交网络的动态性。为此，

关于在大规模社会网络中挖掘对信息和思想的传播

有影响的个体集的研究受到了大量学者的青睐。其

中，一个关键问题是影响最大化问题，即如何选择k

个初始节点，使得它们在社交网络中的影响最大化。 
关于影响力最大化算法的研究，目前主要有基

于贪心思想的方法和启发式方法。其中，基于贪心

思想的方法选出的节点传播效果较好，但是选择节

点时算法效率较低，因此这类方法目前主要的研究

方向是如何降低算法的运行时间，提高算法效率。

文献[7,8]首次将影响最大化问题引入到社交网络
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中，他们考虑了个体之间的社会关系并提出了一种

概率信息传播模型。随后，文献[9,10]首次将影响最

大化问题描述成离散优化问题，并在两个不同的模

型下，即线性值模型和独立级联模型，研究了此问

题。他们证明了影响最大化问题在上述两个模型下

是 NP-难的。同时，他们提出了一种贪心算法，并

证明了所提算法在这两种模型下的性能比为

1 1/e− 。 考虑到贪心算法效率不高的问题，文献[11]
提出了“Lazy-forward”的优化策略来选择初始节

点。2014 年，文献[12]在研究基于线性阈值模型下

的影响最大化问题时，为线性阈值的传播方程推导

出了理论上界[13]。2014 年，文献[14]提出贪心算法

本质上是一种自一致性排序，即自身的排序和影响

范围的增益相一致。 
通常启发式方法选出的节点传播效果不如基于

贪心思想的方法，但启发式方法算法效率较高，因

此这类方法目前主要的研究方向是如何在保持其效

率较高优势的前提下，改善选出节点的传播效果。

文献[15]基于度提出了“Degree Discount”方法。

文献[16]根据模拟退火法启发式求解影响最大化问

题。文献[16-18]首次将潜伏限制加到线型阙值模型

下的影响最大化问题中，并称其为快速信息传播问

题(fast information propagation problem)。他们证

明了该问题是NP-难的，并给出了两个启发式的算

法来求解该问题。近年来，文献[19]提出了概括影响

力公式的问题。文献[20]研究了社区结构和影响最大

化问题的关系。文献[21]提出一种基于k-核的社会网

络影响最大化算法。文献[22]提出一种在独立级联模

型下估计节点级联影响力的方法。  
基于上述考虑以及图最小点覆盖和反馈点集中

顶点的重要性，本文提出了一种基于最小覆盖集和

反馈点集的近似求解影响最大化的算法(Minimum 
Vertex Covering and Feedback Vertex Set, 
MVCFVS)。该算法同时考虑了最小点覆盖和反馈

点集中顶点的影响力，具有很好的效果。实验结果

表明，所提算法可以较快地找到具有较好影响范围

的节点集。本文第 2 节介绍 3 种常用的传播模型；

第 3 节介绍与本算法相关的概念，详细描述本文的

算法，并对本算法的时间复杂度进行分析；第 4 节

介绍实验设计及实验结果分析；第 5 节对本文成果

进行了概括并探讨未来的工作。 

2  传播模型 

在研究社交网络时，社交网络通常被抽象成一

个有向(无向)图，图中的节点代表参与社会活动的

人，边代表人与人之间的联系。对于给定的社会网

络，在网络中寻找影响力节点集，需要借助于相应

的传播模型。线性阈值模型、独立级联模型和加权

级联模型是3个常用的传播模型。在这些模型中，节

点有活跃和不活跃两种状态可以选择。其中个体处

于活跃状态时，表示该个体接受了这个信息；处于

不活跃状态时，表示该个体没有接受这个信息。随

着不活跃节点的活跃邻居数目的增加，节点也越倾

向于变为活跃状态。 
线性阈值模型(Linear Threshold Model, LTM) 
在线性阈值模型中，一个节点是否受到影响从

不活跃状态变为活跃状态是由其邻居的共同影响力

决定的。对于节点w 的邻居节点 v ，将 v 对w 的影 
响记为 ,w vb ，则有 , 1w vv

b ≤∑ 。在该模型中，如果节

点w 受活跃邻居的影响总和超过某个阈值 wθ ，则w

由不活跃 状态变为 活跃状态 。即满足 公式

,( ) w v ww AN v
b θ

∈
≥∑ 时，节点w 被激活(即由不活跃状 

态变为活跃状态)，其中AN(v)表示v的活跃邻居节点

集。可以看出， wθ 越大，则节点w 越不容易被激活。

因此 wθ 可以反映出节点w 被激活的倾向性[23]。 
独立级联模型(Independent Cascade Model, 

ICM)  在独立级联模型中，节点只有在刚被激活时

才可以尝试去激活其邻居。假设v 是一个在时刻 t 刚

被激活的节点，则对于v 的每个不活跃邻居w ,v 可

以以概率 ,v wp 激活w 。若激活成功，则节点w 在时

刻 1t + 变为活跃节点；若不成功，w 仍然保持不活

跃状态。无论w 是否成功激活其邻居，在 1t + 以后

的时刻v 都不能再尝试激活其他节点。如果在时刻 t

不活跃节点w 有多个邻居都刚被激活，则其邻居节

点对其的激活顺序对于最后结果没有影响。概率

,v wp 不依赖于之前所有对w 的激活尝试。传播过程

以这种方式不断进行直到没有刚被激活的节点时停

止[10]。 
加权级联模型(Weighted Cascade Model, 

WCM)  加权级联模型可以看作是独立级联模型的

一个特例。在该模型中，节点 v 激活其不活跃邻居

节点w 的概率 ,v wp 与节点w 的度 ( )d w 有关， ,v wp =  
1/ ( )d w 。故当一个节点有很多邻居时，每个邻居对

其的影响就会被平均到一个非常小的值，这在某种

程度上可以反映出真实世界中的人际关系。例如，

如果一个人只有一个朋友，那么这个朋友对他的建

议就非常具有影响力，而如果他有很多朋友，那么

其中一个朋友的建议对他作何决定的影响并不 
大[10]。 

3  MVCFVS 算法 

由于社交网络通常被抽象成图来研究，所以本

文的算法在理论上把图作为研究对象，最后在真实



第 4 期                许宇光等： 基于最小点覆盖和反馈点集的社交网络影响最大化算法                         797 

 

的社交网络数据集上进行实验来验证。 
    本文所言之图皆指无向有限连通简单图(无环

无重边)。对于任意图 G，用 V(G)和 E(G)分别表示

图G的顶点集和边集。图G的一个点覆盖是指V(G)
的一个顶点子集 K，使得 E(G)中的每条边至少有一

个端点在 K 中。如果 G 不存在任何覆盖K' 满足

| |K' < K ，那么称 K 是 G 的最小点覆盖。求一个

图的最小点覆盖并非易事，该问题是 NP-完全的[24]。 
对于一个图 G，令 v 是 G 中的一个顶点。我们

用NG(v)表示G中与 v相邻的所有顶点构成的集合。

顶点 v 的度，记作 ( )Gd v ，定义成 NG(v)含有顶点的

个数，即 ( )Gd v =|NG(v)|。若 ( )Gd v =k，那么称 v 是

G 的一个 k-点。 ( )GΔ 和 ( )Gδ 分别表示图 G 的最大

度和最小度。若 G 中任意两个顶点之间都存在一条

路，那么 G 称为是连通的；否则，G 称为不连通。

如果G是不连通的，那么G至少含有两个连通分支，

用 ( )Gω 表示 G 的连通分支的个数。不含圈的图称为

无圈图，连通的无圈图称为树。 
树最小点覆盖算法如表 1 所示。 

表 1 树最小点覆盖算法 

算法 1  树最小点覆盖算法[25] 

输入：树 T 

C = ∅  

输出：T 的最小点覆盖 C 

步骤 1  找出 T 中的所有 1-点构成的集合，记作 V1； 

步骤 2  令 N(V1)表示与 V1 中的顶点相邻的顶点集，并且

令 C=C∪N(V1)； 

步骤 3  在T中删去V1和N(V1)中的顶点及它们的关联边，

得到的图记为 T1； 

步骤 4  如果|V(T1)|=0，结束；否则转向步骤 1。 

 
定理 1  对于任意树 T，算法 1 都得到 T 的最

小覆盖集。 
证明  首先，我们证明 T 存在一个最小点覆盖

不含 1-点。否则若 T 的某个最小点覆盖 C 含有 1-
点，那么将 1-点从 C 中删去，然后将与其相邻的顶

点加入 C 中，从而得到一个新的最小点覆盖。令C'

是 T 的一个不含 1-点的最小点覆盖，那么C' 即是按

算法 1 得到的。因为，每个 1-点关联的边如要被覆

盖，那么与该 1-点相邻的顶点必定在最小覆盖中。

故C' 包含算法 1 所选出的所有的顶点。另一方面，

容易验证算法 1 选出的顶点集是 T 的一个覆盖，所

以，结论成立。                           证毕 
本文为给出 MVCFVS 算法，需要先找到图的

反馈点集，于是本文提出了一个简单的图的反馈点

集算法： 

令 G 是一个简单无向图。 ( )F V G⊂ 称为是 G
的一个反馈点集如果 -G F 是一个无圈图。可见，G
中的每个圈至少有一个顶点在 F 中。把含有顶点数

最少的反馈点集称为 G 的最小反馈点集。 
图反馈点集算法如表 2 所示。 

表 2 图反馈点集算法 

算法 2  图的反馈点集算法 findfeedbackset(G) 

输入：图 G 

F = ∅  

输出：G 的反馈点集 F 

步骤 1  反复的删去图 G 中的 1-点，直到所得之图G' 为空

图(即不含边)，或 ( ) 2G'δ ≥ ； 

步骤 2  如果G' 是空图，算法结束，返回 F；如果 ( ) 2G'δ ≥ ，

那么对于G' 的每个分支 iG ，删去 iG 中的最大度

顶点 v' ，并令 { }F F v'= ∪ 。然后返回步骤 1。 

 
定理 2  对于任意图 G，算法 2 都得到 G 的一

个反馈点集。 

证明  首先，对于任意连通图，经过步骤 1 后

所得之图都是连通图，因为每次删去的都是 1-点。

其次，若一个图含有圈，那么经过步骤 1 后一定不

是空图。所以，当算法结束时，即对应的G' 是空图，

所以G' 对应的 G 的每个分支都是树，从而，结论成

立。                                     证毕 

下面将应用上述两个算法给出本文求解影响最

大化的算法 MVCFVS。我们的思想是：对于一个图

G，首先利用算法 2 求出 G 的一个反馈点集 F；其

次，对于 -G F 的每个树分支 Ti，利用算法 1 求出

树分支的最小点覆盖集 Ci。第三，令 -G F 含有 m 

个树分支，对于
1

m
ii

V' F C
=

= ∪∪ 中的顶点 x，我们 

将按下述定义的影响力函数 t(x)，从大到小选出最

有影响力的 k 个顶点。 
| ( ) |

( ) ( ) ( ( ) ( ))
| |G G x

V G V'
t x d x N x S M

V'
−

= + ∩ −  

式中， xM 表示在顶点 x 之前已经被选出的顶点集。 
MVCFVS 算法如表 3 所示。 

表 3 MVCFVS 算法 

算法 3  算法 MVCFVS  

输入：图 G，数 k 

输出：大小为 k 的节点集 S 

步骤 1  求 G 的一个反馈点集 F (算法 2)； 

步骤 2  求 -G F 的每个树分支的最小点覆盖(算法 1)； 

步骤 3  从
1

m
ii

V' F C
=

= ∪∪ 中，依次选出 ( )t x 值最大的 k

个顶点加入 S。 
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从时间复杂度来看，本文算法的时间复杂度为
2( )nΟ 。其中，寻找反馈点集的时间复杂度为 2( )nΟ ，

因为我们在删除节点时并不需要真的删除，可以巧

妙地通过标记处理，而寻找需要删除的目标节点的

时间复杂度为 ( )nΟ ，所以寻找反馈点集的时间复杂

度可形式化的表示为 ( ) ( 1) ( )T n T n nΟ= − + ，即时

间复杂度为 2( )nΟ ；同理，寻找最小点覆盖的时间复

杂度也为 2( )nΟ 。本文算法是在基于这两个算法选出

的节点的影响力函数值基础上选出来的，最后的时

间复杂度为 2( )nΟ 。 

因为反馈点集中的每个顶点都属于一个圈中，

故有理由认为他们的全局影响力比较大。另外，最

小点覆盖中的顶点的局部影响力比较大，从而可以

认为由此算法筛选出来的 k 个顶点的影响力比较

大。下一节将给出具体的实验。 

4  实验 

为了验证算法的有效性，我们在真实的社交网

络数据上进行了实验，用基于最小点覆盖和反馈点

集的影响最大化算法(MVCFVS)在这些真实社交网

络数据上选出种子节点，并通过不同的传播模型模

拟他们的实际影响传播效果，然后和其他几种节点

选择方法的影响传播效果比较，评价各自的优缺点，

最后分析有这样的表现的原因，总结本算法的使用

条件。 

本节主要分为两个部分：第1部分简要介绍实验

中用到的数据集和用于作对比的其他节点选择算

法；第2部分从不同的方面来分析实验结果，得出结

论。 

4.1 数据集和算法介绍 

为了显示算法的实验效果，实验中用到的来自

真实社交网络中的数据集有如下3个： 

CA-HepTh[26]  该数据来自于arXiv，涵盖了提

交到该网站的高能物理 (High Energy Physics- 

Theory)分类下的作者之间的科学合作。如果作者 i

和作者 j 合作了一篇文章，那么节点 i 和节点 j 之间

存在一条无向边；如果一篇文章是由 k 个作者共同

合作完成的，那么这 k 个节点之间构成了一个 k 个

节点的完全图。该数据涵盖了从1993年1月至2003

年4月期间(124个月)的论文，共包含9877个节点，

25998条边。 

Email-Enron[27]  该数据是美国联邦能源监管

委员会在调查安然公司破产案的过程中发布到网上

的安然公司的邮件通信网络。其中，节点代表电子

邮件的地址，边代表邮件地址之间的通信，如果两

个地址之间至少发过一封邮件，那么这两个地址之

间存在一条边。该网络是一个无向简单网络，覆盖

约五十万封电子邮件数据集内的所有电子邮件通

信，共包含36692个节点，183831条边。 

Facebook-Combined(FC)[28]  该 数 据 来 自

Facebook的“社交圈”(或“朋友列表”)，是一个

ego网络(所谓ego网络，指的是网络的节点是由唯一

的一个中心节点(ego)，以及这个节点的邻居(alters)

组成的，它的边只包括了ego和alter之间，以及alter

与alter之间的边)。共包含4039个节点，88234条边。 
为了和其他节点选择算法作对比，选择了如下

几个节点选择方法： 

随机选择(Random)  一种简单的节点选择方

法，这种方法完全随机地选出k 个初始节点。 

按照度选择(Degree)  这种方法选择网络中度

最大的k 个节点作为初始活跃节点集合。 

局部中心度算法(Local Centrality, LC)  节点v

的邻居节点集为out1(v), out1(v)中所有节点的邻居

节点集的总集合为out2(v), out2(v)中所有节点的邻

居节点集的总集合为out3(v)；设 deg1( )v , deg2( )v , 

deg 3( )v 分别为 v 的相应层次邻居节点集out1(v), 

out2(v), out3(v)的影响度。对于无符号网络，影响

度定义为邻居节点集的元素个数。节点v的潜在影响

力值PI定义为： inf( )
0PI( ) deg( ) (1 e )vv v ω −= + − ，其

中 inf( )v 定义为 v 对所有未激活邻居节点的影响力

之和： 

out1( ),active( ) 0

inf( ) vu
u v u

v b
∈ =

= ∑  

式中 deg( )v 为v的局部中心度， 0ω 为累积影响权重，

0ω 可以视具体网络选取和修正。 

    混合度分解算法(MDD)  在计算k-核的过程中

考虑了剩余度(residual degree)和排出度(exhausted 

degree)，该算法中的可调参数λ在实验中被设置为

0.7。 

基 于 度 的 启 发 式 算 法 (DegreeDiscountIC, 

DDIC)  该算法是在传统基于度的启发式算法基础

上改进后适用于独立级联模型的算法。在Degree 

Discount 中，如果某个节点已经被选入种子集合

中，则该节点的邻居节点(不在种子集合中的节点)

的度相应地减1。而DegreeDiscountIC算法使用了不

同的折扣方法，当节点 v 的邻居节点u 已经被选入
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种子节点中，那么v 将以概率 p被u 影响，这样的话

就没必要将v 选入种子节点中。当 p比较小的时候，

忽略 v 的多跳邻居节点对其的间接影响，只关注直

接影响。 2 ( )v v v v v vdd d t d t t p= − − − ，其中， vd 表示

v 节点的度， vt 初始为0，对于v 的邻居节点中未加

入种子节点集合的节点每加1, vt 也加1。 

基于最小点覆盖和反馈点集的影响最大化算法

(MVCFVS)  使用第 3 节中介绍的算法 3 选择初始

活跃节点集合，该算法先找到网络 G 的反馈点集 F，

再在 -G F 的每个分支上找最小点覆盖集合 C，最后

在候选集R F C= ∪ 根据影响力函数 ( )t x 选出 k 个

节点。 

4.2 实验结果 

将以上6种节点选择方法选出的节点作为初始

的活跃节点，分别按照线性阈值模型、独立级联模

型、加权级联模型的传播方式进行影响力传播，对

最终的传播效果进行比较。由于基于度的启发式算

法(DegreeDiscountIC)是适用于独立级联模型的节

点选择算法，所以我们只在独立级联模型下加入了

这种算法(DDIC)作比较。为了保证算法的有效性，

在初始活跃节点集上进行10000次模拟，取这10000

次结果的平均值作为传播模型的最终结果。其结果

如下： 

图1比较了在CA-HepTh网络上4.1节中的6个节

点选择方法在各个传播模型上的表现。其中，横坐

标表示初始活跃节点(种子节点)集合的大小，即参

数k 的大小，k 的取值范围从0到50，纵坐标表示最

终的影响效果，即最终活跃节点数目。 

    图 1(a)是 5 个不同算法选出的种子节点在线性

阈值模型下的传播效果( 0.5t = )，可以看出，本文

算法(MVCFVS)虽不如 Degree 方法和 LC 方法，但

和他们接近，且比 Rand 方法和 MDD 方法好得多。 

    图 1(b)是 6 个不同算法(包括 DDIC 算法)选出

的种子节点在独立级联模型下的传播效果( p =  

0.01 )，可以看出，本算法(MVCFVS)是表现最好的。      

    图 1(c)是 5 个不同算法选出的种子节点在加权

级联模型下的传播效果( 1/ wp d= , wd 是w 节点的

度)，本算法(MVCFVS)和按照度选择方法(Degree)

结果相似。 

    总的来说，MVCFVS 算法在 CA-HepTh 网络

上表现不错，特别是对于独立级联模型和加权级联

模型，它能够通过较小的种子节点集合去影响更多

的节点，和按照度选择方法(Degree)效果相似是因

为本算法在进行节点选择时用到了最大度的思想，

且由于 CA-HepTh 网络本身的局部中心性，导致本

算法和 Degree 方法选出的种子节点有较大的重合。 

图2比较了在Email-Enron网络上6个节点选择

方法在各个传播模型上的表现。图2(a)是5个不同算

法选出的种子节点在线性阈值模型下的传播效果

( 0.5t = )，可以看出，本文算法(MVCFVS)在 12k <

时不如Degree方法和MDD方法，但是在 12k ≥ 时和

他们接近，且比Rand方法和MDD方法好得多。通

过仔细比较这些方法选出的不同节点，发现造成这

种结果是因为Degree方法和MDD方法一开始就将

度最大的节点选入了种子节点集合，使得他们能够

在早期快速影响较多的节点，而本算法是在稍晚些

时候才将这些度居榜首的节点选入种子节点集合；

后期随着Degree方法和MDD方法的缺陷逐渐显现，

本算法的表现越来越好，开始追上Degree方法，赶

超MDD方法。 

    图 2(b)是 6 个不同算法选出的种子节点在独立

级联模型下的传播效果( 0.01p = )，可以看出，本算

法(MVCFVS)是最先收敛的，即在 k 较小时比起

Degree 方法和 MDD 方法本算法能影响更多的节

点。 

    图 2(c)是 5 个不同算法选出的种子节点在加权

级联模型下的传播效果( 1/ wp d= , wd 是w 节点的

度)，可以看出，本文算法(MVCFVS)也是最先收敛

的，即在 k 较小时比起 Degree 方法和 MDD 方法本

文算法能影响更多的节点。   

    总的来说，MVCFVS 算法在 Email-Enron 网络

上 3 种模型下的表现比其他算法都好，特别是对于

独立级联模型和加权级联模型，它收敛的速度最快，

和 Degree 算法和 MDD 算法比较起来，本算法能够

通过较小的种子节点集合去影响更多的节点。 

图3比较了在Facebook-Combined网络上6个节

点选择方法在各个传播模型上的表现。 

    图 3(a)是 5 个不同算法选出的种子节点在线性

阈值模型下的传播效果( 0.5θ = )，可以看出，本文

算法(MVCFVS), Degree 方法和 MDD 方法接近。 

    图 3(b)是 6 个不同算法选出的种子节点在独立

级联模型下的传播效果( 0.01p = )，可以看出，本文

算法(MVCFVS)和 Degree 方法、MDD 方法接近。      

图 3(c)是 5 个不同算法选出的种子节点在加权

级联模型下的传播效果( 1/ wp d= , wd 是w 节点的

度)，可以看出，本文算法(MVCFVS)和 Degree 方 
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图1  CA-HepTh网络上各个算法在3个模型下的实验对比 

 

图2  Email-Enron网络上各个算法在3个模型下的实验对比 

 

图3  Facebook-Combined网络上各个算法在3个模型下的实验对比 

法、MDD 方法接近。 

总的来说，在这 3 种模型下，MVCFVS 算法在

Facebook-Combined 网络上表现和 Degree 算法、

MDD 算法相似，但比其他文献的算法好。这是因为

Facebook-Combined 网络是一个 ego 网络，大多数

节点会团结在某个节点周围，使得本文算法的影响

力函数和 Degree 算法、MDD 算法效果相似，选出

的节点集合也相似，最终的传播效果也相似。 

5  结束语 

本文提出了一种求解社交网络影响最大化的算

法MVCFVS。通过和不同的节点选择算法在不同的

数据集上实验比较发现，算法MVCFVS比较适用于

独立级联模型和加权级联模型，并且收敛速度很快，

在 k 取较小值时，就能影响非常多的节点。在规模

较大且不是那么集中的网络中采用本算法选取种子
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节点，效果会更好。当然，阈值越大，最终活跃节

点数越少；影响概率越大，最终活跃节点数越多。

并且概率对于传播模型的影响非常显著。 

另一方面，FC 算法在求解反馈点集时只考虑了

顶点度的影响，并没有考虑图的整体结构，故得到

的反馈点集可能会有一定的局限性，即反馈点集中

包含的顶点可能会多一些，从而影响了算法 FC 选

出的 k 个顶点的传播效果。为此，我们需要对 FC

算法在求解反馈点集这一步进行更深入的研究，这

将是我们后续探索的工作。 
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