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基于节点亲密度的重要性评估算法
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摘　要　识别复杂网络中的重要节点一直是社会网络分析和挖掘领域的热点问题,有助于理解有影响力的传播者在信息扩散

和传染病传播中的作用.现有的节点重要性算法充分考虑了邻居信息,但忽略了邻居节点与节点之间的结构信息.针对此问

题,考虑到不同结构下邻居节点对节点的影响力不同,提出了一种综合考虑节点的邻居数量和节点与邻居间亲密程度的节点重

要性评估算法,其同时体现了节点的度属性和“亲密”属性.该算法利用相似性指标来测量节点间的亲密程度,以肯德尔相关系

数为节点排序的准确度评价指标.在多个经典的实际网络上利用SIR(易感－感染－免疫)模型对传播过程进行仿真,结果表

明,与度指标、接近中心性指标、介数中心性指标与 KＧshell指标相比,KI指标可以更精确地对节点传播影响力进行排序.
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Abstract　IdentifyingimportantnodesincomplexnetworkshasbeenahottopicinthefieldofsocialnetworkanalysisandmiＧ
ning,whichhelpstounderstandtheroleofinfluentialcommunicatorsininformationdiffusionandthespreadofinfectiousdiseaＧ
ses．Theexistingalgorithmofnodeimportancetakesneighborinformationintoaccount,butignoringthestructureinformationbeＧ
tweennodeandneighbornode．Tosolvethisproblem,consideringthedifferentinfluenceoftheneighbornodetonodeunderdifＧ
ferentstructures,thispaperproposesanodeＧimportanceevaluationalgorithmthattakesintoaccountthenumberofneighborsof
anodeandtheintimacybetweennodesandneighbors,whichembodiesthedegreeofnodeand“intimate”attribute．InthisalgoＧ
rithm,similarityindexisusedtomeasuretheintimacybetweennodes,andKendallcorrelationcoefficientisusedtoevaluatethe
accuracyofnoderanking．TheSIR(susceptibleＧinfectedＧrecovered)modelisusedtosimulatethepropagationprocessonseveral
classicalnetworks．Theresultsshowthatcomparedwithdegreeindex,closenesscentralityindex,betweennesscentralityindex
andKＧshellindex,KIindexcanrankthepropagationinfluenceofnodesmoreaccurately．
Keywords　Complexnetworks,Nodeimportance,Intimatedegree,Similarity
　

１　引言

近年来,网络科学研究受到了物理、数学、化学、医学、生
物学、计算机科学、社会学等不同领域的研究者的广泛关

注[１Ｇ５].特别地,准确识别复杂网络中的重要节点是当前的热

点之一,网络中的重要节点指对网络的结构和功能有重要影

响的特殊节点,了解其重要性可以控制传染病在人际网络的

传播(如新冠肺炎的传播)、谣言在社交网络上的传播(如新冠

肺炎前期的虚假信息的传播),而且在现实生活中重要节点的

失效会对整个实际网络造成很大的破坏,对其进行研究对提

高系统的鲁棒性与抗毁性有很大帮助.

目前已有许多经典的中心性指标用于评估节点的传播影

响力,包括度中心性[６]、介数中心性[７]、接近中心性[８]、特征向

量中心性[９]、PageRank[１０]、H 指数[１１]与 KＧshell中心性[１２]

等.随着复杂网络理论的发展,越来越多的学者开始研究节

点重要性算法.Bae等[１３]利用节点及邻居的ks值之和度量

节点的重要性,使得处于网络边缘度值大的节点获得正确评

价;Zeng等[１４]提出了混合度分解方法,在KＧshell分解中考虑

了移除节点的作用;Ma等[１５]发现 DC指标适合于传播概率

较小时对节点的重要性进行排序,LC指标适用于传播概率较

大时对节点的重要性进行排序,因此他们提出了混合中心性

度量方法;Wang等[１６]考虑到传统的 KＧshell算法给予许多节



点相同的ks值,提出了EKSDN(ExtendedKＧshellandDegree
ofNeighbors)算法,该算法通过节点的度和边权构成的节点

混合度对网络进行分解;Chen等[１７]提出了一种与传播影响

力相关的中心性融合指标,通过综合传统中心性和节点的传

播影响力来识别节点的重要性;Jiang等[１８]提出了一种考虑

节点桥接特性的重要性识别方法,其认为最短路径通过目标

节点的节点对越多,相邻节点间的最短路径数越少,节点的桥

梁功能和结构重要性就越显著.
最近,许多考虑邻节点的不同特征的重要性排序算法被

提出.Zareie等[１９]提出了基于邻居多样性的节点排序法,有
效提高了算法排序的准确性;Wang等[２０]基于网络中节点与

多阶邻居的壳值,利用向量形式表示节点在复杂网络中的相

对重要性程度,提出了多阶邻居壳数向量中心性算法;Li
等[２１]在 KＧshell分解的过程中对邻居的移除顺序进行分类并

为其分配不同的权值,将每类邻居的贡献进行汇总来区分不

同节点的影响力.
现有的基于局部网络结构的节点的重要性评估侧重于对

节点的属性进行研究,未充分考虑节点与邻居间的结构特征

对节点传播力的影响.大规模的复杂网络结构随着时间的变

化而发生变化,且获取完整的网络结构数据相对困难,通过全

局信息来量化节点重要性存在一定局限性.因此,本文考虑

局部的量化方法,基于网络结构特征引入节点亲密度函数的

概念,提出了一种新的局部中心性 KI算法,用于评价网络节

点的重要性.

２　相关工作

假设无向网络G＝(V,E)包含|V|＝N 个节点和|E|＝
M 条边,其网络的邻接矩阵A＝(aij)N×N ,当节点vi 与节点vj

之间存在连接时,aij＝１,否则aij＝０.

２．１　度中心性

度为网络拓扑结构的基本参数,度中心性(DegreeCenＧ
trality,DC)是一种简单直观的排序方法,节点的度表示节点

vi 的邻居个数,其中τ(i)表示与vi 相连的节点的集合.

DC(i)＝ ∑
j∈τ(i)

aij (１)

２．２　接近中心性

接近中心性(ClosenessCentrality,CC)反映节点在网络

中居于中心的程度,式(２)中dij 表示节点vi 到节点vj 的

距离.

CC(i)＝ N

∑
N

j＝１
dij

(２)

２．３　介数中心性

介数中心性(BetweennessCentrality,BC)定义为网络中

所有节点对最短路径中经过节点vi 的条数占所有最短路径

条数的比例,其中gst表示节点vs 和节点vt 之间的最短路径

条数,ni
st表示节点对vs 和vt 之间的最短路径经过vi 的条数.

BC(i)＝ ∑
s≠i≠t∈V

ni
st

gst
(３)

２．４　KＧshell中心性

KＧshell分解是一种粗粒度的网络分解算法,主要根据节

点度数的更新情况不断地删除网络中的节点,进而得到节点

的核值,一般用字母ks表示节点的核值.其分解过程如下:

(１)首先计算网络中节点的度数,删除节点度数k≤１的

节点及其相连的边,更新网络再重新计算度数,删除度k≤１
的节点,直到网络中不存在度数k≤１的节点,记这些删除的

节点ks＝１.
(２)递归地删除网络中节点度数k≤２的节点及其相连

的边,之后更新网络并重新计算度,记ks＝２.
(３)重复上述过程,直到每个节点都被赋予ks值.

３　基于节点亲密度的中心性算法

实际上,节点的重要性不仅与节点本身有关,还与邻居的

信息有关,目前许多考虑节点邻居的重要性与差异性的指标

被提出,其更多地考虑了邻居节点的某种特征对节点重要性

的影响,却忽略了节点与邻居间拓扑结构的不同.如图１所

示,计算节点vi 的重要性时,直接将节点vi 邻居的重要性和

作为其重要性.以度指标为其重要性时,两幅图中节点vx 和

vy 对节点vi 的影响力是一样的,但从传播的角度看,图１(b)

中节点vi 不仅将信息直接传播给邻居节点vx,还能通过节点

vz 将信息间接传播给节点vx,与图１(a)相比,节点vx 对节点

vi 的影响力不相等.因此,考虑到节点与邻居间的不同拓扑

结构对节点的影响力不同,将结构信息看作节点间的亲密度,

并采用节点相似性来定义节点亲密度函数.定义节点vi 与

vx 的亲密度函数为:

I(i,x)＝１＋ n(i)∩n(x)
{n(i)∪n(x)}－１

(４)

其中,n(i)和n(x)分别表示节点vi 和节点vx 的邻居的集合;

n(i)∩n(x)表示节点vi 和节点vx 的共同邻居的数目,n(i)∪
n(x)表示节点vi 和节点vx 所有邻居的数目.

(a)Image１

(b)Image２

图１　网络拓扑示例图

Fig．１　Examplenetworktopologydiagram

实际生活中,节间的亲密度是不一样的,节点之间的亲密

度越高,两个节点的关系越密切,影响程度也越大.但若邻居

节点的重要性很大,与节点的亲密程度较小,则其对节点的间

接影响力适当变小.基于以上分析,本文考虑节点本身的度

为节点的直接影响力,任意两节点间的亲密度与邻居重要度

的积为节点的间接影响力,两者之和为节点的影响力.

KI(i)＝k(i)＋ ∑
x∈Γ(i)

I(i,x)k(x) (５)

其中,Γ(i)为节点i的邻居集合.KI中心性的算法流程如算

法１所示.

算法１　KI算法

输入:网络的邻接矩阵A＝(aij)N×N

１４１马媛媛,等:基于节点亲密度的重要性评估算法



输出:节点的重要性得分向量 KI

１．fori＝１ton

２．计算 K(i)＝ ∑
j∈τ(i)

aij

３．找出节点vi的邻居vx 的集合Γ(i)

４．forxinΓ(i)

５．计算CN(i,x)＝n(i)∩n(x)

UN(i,x)＝n(i)∪n(x)

６．计算I(i,x)＝１＋ CN(i,x)
UN(i,x)－１

７．End

８．计算 KI(i)＝k(i)＋ ∑
x∈Γ(i)

I(i,x)k(x)

９．End

针对图１(a)和图１(b)所示的两种情况,计算节点vi的重

要性值.对于图１(a)有:

KI(i)＝３＋ １＋ ０
７－１( ) 􀅰４＋ １＋ ０

７－１( ) 􀅰

４＋ １＋ １
６－１( ) 􀅰３

＝１４
对于图１(b)有:

KI(i)＝３＋ １＋ ０
７－１( ) 􀅰４＋ １＋ １

６－１( ) 􀅰

４＋ １＋ １
５－１( ) 􀅰３

＝３１１
２０

可以看出,按照本文算法,两图中节点vi 邻居的度值相

同,但由于拓扑结构不同,造成节点vi 的重要性不同,且图１
(b)中节点vi 和vx 与节点vi 和vy 之间的亲密度高于图１(a)
中的,与实际更吻合.

４　评价标准

４．１　SIR模型

为了衡量各种指标影响力排序结果的准确性,需要知道

节 点 的 实 际 影 响 力 排 序.SIR(SusceptibleＧInfectedＧRecoＧ
vered)模型[２２]被广泛用于描述疾病、谣言、信息的传播过程,
因此采用SIR模型对传播过程进行模拟,得到节点影响力的

标准排名σ.在SIR模型中,节点处于易感状态S、感染状态

I、恢复状态 R之一.个体被感染后以概率λ被治愈,治愈后

对该疾病免疫,不再被感染.初始阶段,设定网络中任意一个

节点为感染状态,其他节点为易感状态.传播过程中,每个处

于感染状态的节点试图用感染概率α(α也称为传播概率)感
染其处于易感状态的邻居,然后以概率β进入恢复状态,且不

再被感染.重复进行这个过程,直到网络中没有受感染的节

点为止.不失一般性,本文取传播阈值附近的值为传播概率,
恢复概率β为１.Φ′为网络中最后处于恢复状态的节点总

数,等同于初始感染节点的影响力.为了保证计算结果的可

靠性,取 M 次实验的平均值作为节点的实际影响力Φ(i).

Φ(i)＝１
M ∑

M

m＝１
Φ′(i) (６)

４．２　评估指标

４．２．１　相关性

实验采用 Kendalltau相关系数[２３]来衡量各指标排序结

果的准确性,其表达式为:

τ(R,σ)＝ nc－nd

(nt－nu)(nt－nv)
(７)

其中,R表示某种评估指标下n 个节点的影响力排序序列,σ
表示SIR模型得到的n个节点排序序列,nc 和nd 分别表示两

种排列的 同 序 对 和 异 序 对 的 个 数,nt ＝n(n－１)
２

,nu ＝ ∑
s

i＝１

ui(ui－１)
２

,nv＝∑
t

i＝１

vi(vi－１)
２

.nu 与nv 分别根据序列R 与σ

进行计算,以nu 为例 (nv 的计算类推),将R中的相同元素组

成小集合,S表示序列R 中拥有的小集合数,ui 表示第i个集

合所包含的元素数.τ值越高,表明评估指标的排序与 SIR
模型的仿真排序越接近,评估结果越准确.

４．２．２　单调性指标

单调性指标[２４]反映了某种指标下节点得分的内部情况,

单调性指标值越大,节点获得相同得分的数量越少,算法的效

果就越好.单调性指标的定义如下:

M(R)＝ １－
∑

r∈R
nr(nr－１)

n(n－１)[ ]
２

(８)

其中,R代表将要排序的数据向量,即算法得出的节点得分;n
为R 中元素的个数,一般是网络中节点的个数;nr 表示数据

向量R 中获得相同得分的节点的数目.

５　实验数据及分析

５．１　实验数据

为了评估本文算法的效果,实验选取６个真实网络数据,

包括Jazz[２５],USAir[２６],Netscience[２７],Elegans[２８],Email[２９],

Yeast[３０],这些网络的拓扑结构统计特征如表１所列.其中,

N 与M 分别表示网络节点数与连边数,C 表示网络集聚系

数,‹K›表示节点平均度.

表１　６个真实网络的拓扑参数

Table１　Topologyparametersofsixrealnetworks

网络 N M ‹K› C
Jazz １９８ ２７４２ ２７．７０ ０．６１７５
USAir ３３２ ２１２６ １２．８１ ０．３１２６

Netscience ３７９ ９１４ ４．８２ ０．７４１
CＧElegans．m ４５３ ４５９６ ２０．２９ ０．６９５

Email １１３３ ５４５１ ９．６２ ０．５７０
Yeast １４５８ １９４８ ２．６７ ０．０７１

５．２　结果及分析

本文将提出的 KI指标应用于Jazz网络、USAir网络、

Netscience网络、Elegans网络、Email网络及 Yeast网络,分
别与度指标、KＧshell指标、介数中心性指标、接近中心性指标

进行对比.

图２给出了不同网络中心性排序指标 DC,KS,BC,CC,

KI与实际影响力排序的相关性.其中,KＧshell中心性与SIR
实际影响力的相关性较弱,由于分解中将许多相同度值的节

点化分在同一层,因此图像多呈现出树条状,节点区分度小,

横坐标长度明显小于纵坐标,即划分层次远差于真实值.介

数中心性指标与SIR实际影响力的相关性相对较弱,真实网

络的社区化使得绝大多数节点的介数很小,落在图中右上方

的节点居多,与实际情况相差较大.例如,由图３可知介数中

心性最大的节点vH 充当两个社区的中介,然而将vH 作为初

始传播者的影响力却较小,同时网络中节点的介数值都较小,

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．５,May２０２１



导致了图２所示的重尾现象.接近中心性与SIR实际影响力

的相关性较前两者更强,但又低于 DC和 KI中心性,图３中

vF 和vG 的邻居数少于vD,但到其他节点的最短距离和是最

小的,因此充当记者的角色,其虽不是主角,但善于传播消息,

这在任意节点可互相联系的 Netscience,Email网络中表现较

差.DC和 KI中心性指标的评估值与 SIR 实际影响力有较

强的相关性,综合图２中点形成的直线倾斜程度和横坐标长

度来看,KI的相关性更好,排序更准确.

(a)Jazz

(b)USAir

(c)Netscience

(d)Elegans

(e)Email

(f)Yeast

图２　６个真实网络中不同评估指标排序与SIR感染节点能力排序的相关性

Fig．２　CorrelationbetweenrankingofdifferentevaluationindexesandcapacityofSIRinfectednodesinsixrealnetworks
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图３　１０个节点的社交网络

Fig．３　Socialnetworkoftennodes

各个指标在不同的传播率下的排序准确性如图４所示,

当传播率较小时,度中心性、KＧshell中心性的准确性较高,这

是因为传播率较小时,单节点开始的SIR传播过程易局限于

节点的局部邻域,此时节点的度越大,感染到的节点就越多.

当传播率变大,接近传播阈值时,KI中心性的准确性逐渐高

于前两者,说明考虑节点与邻居的亲密度时其更接近于真实

结果,且在网络平均度较小的情况下表现得尤为明显.当传

播率较大时,KI中心性τ值相对减弱,因为传播速率过大时,

信息将会很快扩散,节点的局部信息作用减弱.

不同指标在各网络下得到节点排序的单调性值如表２所

列,结果表明所提出的 KI算法在Jazz,USAir,CＧElegans．m,

CＧElegans．m网络中得到的排序具有最高的单调性值,即 KI
算法对节点排名有较好的差异性.KI算法在 Netscience,

Yeast网络中的单调性值也处于第二位,优于 DC,KS,BC算

法的排序结果.

(a)Jazz (b)USAir

(c)Netscience (d)CＧelegans．m

(e)Email (f)Yeast

图４　６个真实网络中不同指标评估的准确性

Fig．４　Accuracycomparisonofdifferentindicatorsinsixrealnetworks

表２　不同指标在不同网络数据上的单调性值

Table２　Monotonicityvaluesofdifferentindexesindifferent

networkdata

Network M(K) M(Ks) M(BC) M(CC) M(KI)

Jazz ０．９６５９ ０．７９４４ ０．９５５８ ０．９８７８ ０．９９９２
USAir ０．８５８５ ０．８１１４ ０．４３３９ ０．９８９２ ０．９９３５

Netscience ０．７６４２ ０．６４２０ ０．２６０６ ０．９９０３ ０．９８３７
CＧElegans．m ０．７９１８ ０．６９６４ ０．６６７５ ０．９９００ ０．９９６８

Email ０．８８７３ ０．８０８８ ０．９９８１ ０．８２５４ ０．９９７５
Yeast ０．４８８４ ０．２９７１ ０．４９４７ ０．９９３２ ０．９４３７

　　图５给出了６个真实网络下,不同等级的节点在各指

标下 的 累 积 分 布 函 数 (CumulativeDistributionFunction)

情况.

结果表明,随着网络规模的增大,KI算法将节点分布到

更分散的层次.KＧshell分解分成的壳层数较少,无法区分具

有不同影响力的节点,节点的等级分布也不明显.度值相同

的节点较多,即许多节点的排名相同,因此度中心性 DC下节

点的重要性排名区分度低.介数中心性BC计算过程中分子

４４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．５,May２０２１



与分母的差异较大,但区分度相比 KＧshell分解强.图５中表

示接近中心性CC的排名累计曲线的上升趋势与 DC,KS,BC

相比平缓许多,但在多数网络中低于 KI算法,说明 KI算法

的区分度具有良好的稳定性.

(a)Jazz (b)USAir (c)Netscience

(d)CＧelegans．m (e)Email (f)Yeast

图５　不同指标下节点排名的累计分布图

Fig．５　Cumulativedistributionchartofnoderankingunderdifferentindicators

　　表３列出了CＧelegans．m网络中不同中心性度量排名前

１０的节点.kＧshell分解算法中前１０的节点居多,因此未在

此比较.KI算法融合了 DC,BC,CC三者中出现频率高的节

点,排名的相关性较高,且区分度高于这三者.

表３　CＧelegans．m网络中各指标下排名前１０的节点

Table３　Top１０nodesinCＧelegans．mnetworkunderdifferent

indicators

Rank DC BC CC KI
１ １５ １５ １５ １５
２ ２ ２ ２ ２
３ ５ ５ ５ ５
４ ９７ ９７ ９７ ９７
５ ７,９ ５６ ５６ ５１
６ ５１,５６ ３８ ５１ ５８
７ ３８ １２ ３８,５８ ５６
８ ５８ ５１ １２ １２
９ ４７,４９ ２１４ ７,９ ７,９
１０ １２ ７,９ ５７ ５７

５．３　计算复杂度

在设计重要性算法时,算法的效率也是需要考虑的因素

之一.度指标、KＧshell分解较为简单,其计算复杂度分别为

O(n)与 O(n＋m),但排名区分度较小.BC和 CC指标的计

算复杂度分别为 O(n３)与 O(nm＋n２logn),复杂度较大,且需

要获取网络的全局信息.KI指标需遍历网络中每个节点的

邻居,因此其计算复杂度为 O(n２),且仅需网络局部信息,更

适用于大规模网络.

表４　５种方法的计算复杂度

Table４　Calculationcomplexityoffivemethods

Method Information
Computational
Complexity

DC 局部 O(n)
KS 全局 O(n＋m)
BC 全局 O(n３)
CC 全局 O(nm＋n２logn)
KI 局部 O(n２)

　　结束语　准确度量复杂网络中节点的重要性,对于加快

积极信息在网络中的传播、预防网络攻击、抑制传染病的爆发

具有现实意义.综合考虑节点的重要性、节点与邻居间的拓

扑结构,本文提出了基于节点亲密度的中心性排序方法 KI.

数值实验表明:KI方法具有良好的准确性、高区别度,且提供

了更多网络拓扑结构信息,证明了 KI方法在度量节点重要

性程度上具有一定的优势.本文研究所用的网络均为无向无

权网络,如何将此方法应用于有向加权网络以及据时态变化

的微博等网络上是后续的研究重点.
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