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摘　要　复杂网络理论已被广泛应用于各个领域,节点重要性排序研究是复杂网络领域的重要分支.复杂网络中节点重要性

排序及重要节点挖掘对分析和理解复杂网络的结构与功能具有重要意义.众多学者针对复杂网络的关键节点识别和节点重要

性排序问题进行了深入研究,取得了大量研究成果.但随着人工智能的发展和数据体量的飞速增长,复杂网络规模呈指数级增

长,传统算法的准确性和泛化性已经无法满足现实需求.文中基于节点的二阶邻域信息,提出了一种基于子图特征的节点重要

性排序(SubgraphFeatureExtractionRank,SFERank)的机器学习模型.利用二阶邻域信息,建立局部子图的含权邻接矩阵,
通过矩阵特征分解提取能够有效反映节点局部特征信息的向量表征,在此基础上,建立机器学习模型,用于学习节点子图特征

向量和节点重要性的关联关系.在９个真实网络上进行实验,结果表明,相比已有的节点重要性排序方法,所提方法具有更优

的排序效果和更好的泛化性能.
关键词:复杂网络;重要节点;特征提取;子图特征;机器学习
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Abstract　Complexnetworktheoryhasbeenwidelyappliedinvariousfields,andnoderankingisanimportantbranchinthecomＧ

plexnetworks．Noderankingandcriticalnodeminingaresignificantforanalyzingandunderstandingthestructureandfunctionof
complexnetworks．ManyscholarshaveconductedinＧdepthresearchesoncriticalnodesidentificationandrankingincomplexnetＧ
works,andhaveachievedgreatsuccess．However,withthedevelopmentofartificialintelligenceandrapidgrowthofdata,thesize
ofcomplexnetworksgrowsexponentially．Theaccuracyandgeneralizationoftraditionalalgorithmscannolongermeetthereal
demand．Amachinelearningmodelonnoderanking(subgraphfeatureextractionrank)basedonsubgraphfeaturesofthesecondＧ
orderneighborhoodinformationofnodesisproposedinthispaper．Aweightedadjacencymatrixoflocalsubgraphsisestablished
usingthesecondＧorderneighborhoodinformationfirstly．Then,vectorrepresentationsthatcaneffectivelyreflectthelocalfeature
ofnodesareextractedthroughmatrixfeaturedecomposition．Finally,amachinelearningmodelisestablishedtotrainthecorrelaＧ
tionbetweennode’ssubgraphfeaturevectoranditsinfluence．Experimentalresultsonninerealnetworksshowthattheproposed
methodhasbetterperformanceandgeneralizationcomparedwithbenchmarknoderankingmethods．
Keywords　Complexnetworks,Criticalnodes,Featureextraction,Subgraphfeatures,Machinelearning
　

１　引言

二阶链路预测是一种基于历史数据的预测方法,指如何

通过已知的网络节点以及网络结构等信息预测未来网络链路

的状态,即尚未产生连边的两个节点之间产生链接的可能

性[１Ｇ２].

复杂网络中,不同节点的重要性通常也不同.重要节点

是相比网络中其他节点,能更大程度地影响网络功能的特殊

节点.近年来,节点重要性排序研究[３]受到了越来越广泛的

关注,不仅因为其重大的理论研究意义,更因为其广泛的实用

价值.如在传染病网络中,社交关系较复杂的人感染后能够

迅速传播给大量其他易感者,在电力网络中,关键节点短路将

导致大量线路断电.由此可见,挖掘网络中的相对重要节

点[４]具有重要的应用价值.

节点重要性的一个重要影响因素是节点的邻域结构,根

据信息传播的三度理论,二阶网络链路对节点重要性的影响

较大.二阶链路预测在网络工作中有着广泛的应用,通过预

测链路的状态,可以及时采取相应的措施,进行拥塞控制,以

保证网络的稳定性和可靠性;其次通过预测链路的状态,可以

提前发现链路的故障和异常情况,并采取相应的措施进行
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修复,以保证网络的可靠性;另外,二阶链路预测可以实现自

适应网络控制,根据预测的链路状态,自动调整网络参数和拓

扑结构,以达到最佳的网络性能和资源利用效率.但是在网

络链路预测中存在诸多难点:(１)网络链路状态数据量庞大,

同时需要处理多个链路的状态,因此需要处理大量的数据,并
进行有效的数据压缩和处理,以保证预测效率;(２)网络链路

状态数据存在不确定性和噪声,需要进行有效的数据清洗和

预处理,以获得高质量的预测结果;(３)二阶链路预测需要考

虑多个变量之间的关系,因此需要采用复杂的算法进行预测,

算法的设计和实现难度较大.
复杂网络中节点重要性排序算法大致分为３类:１)基于

节点邻居的排序方法,如度中心性、k壳分解法[６]、HＧindex[７]

等;２)基于路径的排序方法,如接近中心性[８]、介数中心性[９]

等;３)基于特征向量的排序方法,如 PageRank[１０]、LeaderRaＧ
nk[１１]等.在社会网络分析中,节点的重要性也称为“中心

性”,其主要观点是节点的重要性等价于该节点与其他节点的

连接使其具有的显著性.而度中心性认为一个节点的邻居数

目越多,这个节点对整个网络功能的影响越大.但是度中心

性仅仅考虑了节点的邻居数目,忽略了节点的位置,倘若一个

节点处于网络核心位置,此时即使该节点的度较小,往往也具

有较高的影响力.针对这个问题,文献[６]提出了基于 KＧ壳

分解(KＧshellDecomposition)的 KＧshell中心性,该方法的基

本思想是将外围的节点层层剥去,每一个节点将属于一个特

定的壳,壳中所有节点具有相同的 KＧshell值,而 KＧshell值

越高的节点具有越高的影响力.文献[１２]提出了一种基于特

殊邻居节点数目的重要性排序方法.还有一些基于路径排序

的方法,如介数中心性[９](BetweennessCentrality)认为任意

两节点之间的最短路径经过一个节点的次数越多,这个节点

就越重要.在介数中心性基础上,又陆续提出了流介数中心

性[１３](Flow BetweennessCentrality)、连 通 介 数 中 心 性[１４]

(CommunicabilityBetweennessCentrality)和随机游走介数中

心性[１５](Random WalkBetweennessSentrality)等.基于特征

向量的方法在考虑邻居节点的数量同时还考虑了节点质量对

节点重要性的影响,如 PageRank[１０]和 LeaderRank[１１]算法

通过模拟用户在网络上浏览网页的过程,使得节点的分值沿

着网页之间的访问路径增加.也有一些文献提出了基于网络

结构的节点重要性评估方法,如基于复杂网络社区划分的节

点重要性排序方法[１６]、同时考虑节点自身重要性和其他所有

节点影响力的方法[１７]、DynamicRank中心性[１８]和基于特征

工程的重要节点挖掘方法[１９],这类方法的基本思想是通过节

点邻域结构特征来计算节点的重要性.另外,文献[２０]还通

过融合多种方法来实现节点的重要性排序.这些算法基本都

是尝试去找到能够反映节点重要性的某种因素或者特征,模
型效果通常依赖于特定的网络结构,在某些类型网络上表现

较好的算法在其他类型网络可能表现较差.

近年来,学者们对基于机器学习和深度学习的重要节点

挖掘模型也开展了大量研究.Yu等[２１]以节点局部结构为特

征输入,提出了一种基于图卷积网络的重要节点挖掘深度学

习模型.Munoz等[２２]提出了一种处理贷款产品的双层方法,

用于挖掘高质量潜在金融产品客户,包括两个分类器:一个用

于模拟贷款意向;另一个用于建模贷款资格.Rezaei等[２３]基

于数据驱动的机器学习模型,利用网络中少量节点的重要性

建立模型,对网络中剩下的节点重要性进行预测排序,此方法

对每一个网络都需要单独建立模型,泛化性较弱.Xie等[２４]

对KＧshell网络进行改进,提出了一种新的算法 KBKNR,通
过获取每个节点的K 壳(KＧShell,Ks)值,来衡量复杂网络全

局结构的影响.Gu等[２５]在 LeaderRank算法的基础上利用

节点相似度来衡量节点间的相互作用,提出了SRank算法来

进行重要节点排序.Liu等[２６]在 H 指数和 Ha指数的基础

上,提出了一种 HHa节点中心性算法.此外,文献[２７]还通

过奖励矩阵和强化学习来识别关键节点.文献[２８]提出了一

种路径感知图神经网络(PAGNN),主要探索了在链路预测

任务中如何将节点间的复杂网络结构学习集成到传统的

GNN计算模型中,从而提高链路预测的准确率.文献[２９]针
对机会网络的多维链路属性和网络结构动态变化的特点,提
出了基于网络表示学习的链路预测方法.文献[３０]从特征谱

视角出发,分析了复杂网络中链路可预测性与网络拓扑结构

之间的关系.目前针对复杂网络关键节点的研究大部分是通

过拓扑结构信息来进行重要性排序[６Ｇ７,９,２１,２５,３１,３３Ｇ３６],但是也有

部分学者通过网络信息熵[２６,３２]来计算节点重要性.以上这

些研究本质上是通过各种方式来获取复杂网络更多的特征信

息,如结构信息、特征谱信息、计算网络信息熵,以及通过

GNN获得更深层次的特征信息.但是,这些方法存在一定的

限制,如需要全局信息进行计算、提取的特征不够丰富以及过

于依赖深度学习.而在实际应用中,可能存在无法获取节点

全局信息,如新冠疫情中较难获取到完整的传播链、传播网,
也存在大规模网络的处理速度慢、需要的计算资源高等问题.

同时,现有的大部分方法更多地依赖于具体的网络结构,
从而导致重要节点排序算法只能够适用于某一类特定或者某

几类网络,泛化性以及鲁棒性较差.基于以上问题,本文提出

了一种基于机器学习的重要节点排序算法,与已有工作不同

的是,本文通过节点的局部结构采用机器学习模型自动提取

到节点特征,以此来度量节点的重要性.本文通过建立节点

重要性和节点局部结构特征之间的关联关系,构建了一种不

需要节点全局信息而泛化性能更好以及鲁棒性更强的节点重

要性排序模型.首先通过节点二阶邻接矩阵的特征分解提取

能够反映此节点局部特征的向量表征,之后通过机器学习模

型学习节点的局部特征与节点重要性之间的关联关系,模型

的核心是构建能反映节点重要性的节点向量表征,利用少量

网络建模,使其应用于各类网络的节点重要性排序.在９个

真实网络中,将本文模型SFERank得到的结果与度中心性、

介数 中 心 性[９]、KＧshell[６]、HＧindex[７]、DynamicRank 中 心

性[１８]、HHa[２６]、SRank[２５]以及基于特征工程的中心性[１９]的结

果进行了比较.实验结果表明,本文方法能更准确、更有效地

识别复杂网络中高影响力节点,排序模型具有更好的泛化

性能.

２　基于子图特征的节点排序方法

本文研究主要针对无向无权图G(V,E),其中V＝{v１,

v２,􀆺,vn}是节点集合,E＝{e１,e２,􀆺,em}是边集合,其中n和

m 分别代表节点数量和边的数量.为了提取节点子图的结构

特征,首先给出邻居的定义.

定义１(二阶邻居)　如果Γ１(u)为网络中节点u的一阶

邻居,那么节点u的二阶邻居可以定义为:

２３０１００１２２Ｇ２
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Γ２(u)＝{v|v∈Γ１(x)\Γ１(u),x∈Γ１(u),v≠u} (１)
类似地,节点u的三阶邻居可定义为:

Γ３(u)＝{v|v∈Γ１(x)\(Γ１(u)∪Γ２(u)),x∈Γ２(u)} (２)

２．１　特征提取

根据信息传播的一般规律,距离目标节点越近的节点或

边,对信息传播做出的贡献越大,它们的权值越高,而距离较

远的则权值较低.下文给出点到目标节点距离的定义.
定义２(点到目标节点u的距离)　定义点u相对于点u

的距离为λ(u,u)＝０,对不同于点u的点v,如果v是u 的d
阶邻居,那么点v到u的距离λ(v,u)就等于d.

定义３(边权)　边权与该边关联的两个节点到目标节点

u的距离相关,且一阶邻居之间的连边、一阶邻居和二阶邻居

之间的连边以及二阶邻居之间的连边对传播做出的贡献不一

样,具体地,定义边(a,b)相对于点u的权值为:

ω(a,b)＝ １
２λ(a,u)􀅰２λ(b,u) (３)

其中,a,b∈Γ１(u)∪Γ２(u)∪Γ３(u)∪{u},a≠b.
定义４(点权)　对于目标节点u的邻域节点v∈Γ１(u)∪

Γ２(u)∪{u},其点权定义为:

θ(v)＝ ∑
(v,w)∈E

ω(v,w) (４)

根据信息传播的三度理论,信息在网络中从节点u向外

传播时,节点u对其三阶邻居的影响就已经很小了,本文在计

算u的影响力时,仅利用节点u及其一阶和二阶邻居构建邻

域子图,并依据边权和点权获得其含权邻接矩阵adjMatrix.
为了统一特征数目,将每一个节点u的邻接矩阵都转为大小

为k×k的矩阵,若邻接矩阵规模小于k×k,则在原矩阵中添

加值全为０的若干行和若干列,将其补全为一个k×k的矩

阵,若邻接矩阵规模大于k×k,则按如下规则去掉子图中的

部分节点:

１)优先去掉二阶邻居中的节点,若邻接矩阵规模还大于

k×k,再从一阶邻居中选择节点去掉.

２)同一层中去节点时,优先去除点权小的节点,使其得到

规模为k×k的矩阵.
之后将得到的k×k矩阵进行SVD分解,并将其特征值

形成的向量作为节点u 的特征.对于一个秩为r的矩阵

Ak×k,必然存在k×k的正交矩阵Uk×k,Vk×k和Sk×k,使得:

Ak×k＝Uk×kSk×kVT
k×k＝Uk×k

Dr×r０
０ ０

æ

è
ç

ö

ø
÷

k×k
VT

k×k (５)

其中,Dr×r为对角矩阵:

Dr×r＝

b１

b２

⋱

br

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷
r×r

(６)

其主对角线上的值 b１ ,b２ ,􀆺,br 满足从大到小的排

列,称为矩阵 Ak×k的正奇异值,而 b１ ,b２ ,􀆺,br ,０r＋１,

０r＋２,􀆺,０k 称为矩阵Ak×k的奇异值,也是最终提取到的子图

特征.
算法１　子图特征提取算法(SubgraphFeatureExtractionAlＧ

gorithm)
输入:节点u的二阶邻居子图矩阵 Matrix
输出:节点u的子图特征

１．n􀅰n←Matrix．size;

２．forPointvInSubGraphdo

３．　θ(v)＝ ∑
(v,w)∈E

ω(v,w);

４．将矩阵 Matrix的行列按照θ进行降序排序;

５．ifn＞kthen

６．　将矩阵 Matrix裁剪为k􀅰k;

７．else

８．　将矩阵用０补到k􀅰k;

９．Ak􀅰k＝Uk􀅰k􀅰Sk􀅰k􀅰VT
k􀅰k＝Uk􀅰k􀅰

Dr􀅰r ０

０ ０
æ
è
ç

ö
ø
÷;

１０．得到 Dr􀅰r＝

b１

b２

⋱

br

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

;

１１．feature＝ b１,􀆺, br,０r＋１,􀆺,０k;

１２．返回feature．

２．２　节点重要性学习模型

对于节点u,节点的重要性和节点周围的局部结构有着

紧密的关系.本文根据式(４)和式(５)的矩阵分解得到描述节

点u的特征向量表征t＝[b１ ,b２ ,􀆺,br ,０r＋１,０r＋２,􀆺,

０k]T,采用线性回归模型对节点局部特征与节点重要性进行

建模.定义一个线性回归函数f:t→s,将节点局部特征向量

映射为节点的相对重要性,具体可以表示为:

fu(t)＝w􀅰t＋b (７)

其中,w为特征向量的权重向量;b是误差项.为了获取节点

真实的重要性,本文通过基于传播动力学的SIR模型进行仿

真.具体地,每个已感染的节点u与易感邻居节点v接触时,

v将以概率β被感染,即从易感状态变为感染状态.同时,u
将以概率γ恢复,即从感染状态变为恢复状态.为简单起见,
本文中γ设置为１,即传播１次之后立即变为恢复状态.为

了量化目标节点u的传播影响,以节点u为唯一的传播源开

始向外传播,当整个子图中不存在任何的感染节点时,认为在

该子图中传播达到稳态,记此时恢复状态的节点数目为Ru,

即节点u的重要性为Ru.

在SIR传播过程中,如果感染概率β很低,那么信息几乎

传播不出去,反之,若感染概率β很高,那么整个网络中的节

点都会被感染,因此过大或者过小的β得到的传播影响范围

不具区分性,各种排序方法都将失效.本文利用平均场理论,
根据真实网络的平均度及度平方平均值计算SIR模型中感染

概率的阈值βc≈‹k›/(‹k２›－‹k›),依据这个阈值进行仿真获

得每个节点的真实重要性.为了消除随机波动的影响,本文

采用１００次独立仿真实验结果的平均值su 作为节点u 的真

实重要性.

至此,获得了节点u的特征t[b１ ,b２ ,􀆺,br ,０r＋１,

０r＋２,􀆺,０k]T 和真实重要性su,采用回归模型,选取均方误差

(MeanSquareError,MSE)作为优化目标,建立目标函数以学

习节点局部结构特征与真实重要性之间的关系:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (８)

其中,y
∧
i 为第i个节点的预测值,yi 为第i个节点的真实值

(本文采用SIR仿真得到).

２．３　模型训练

本文选用 Twin作为训练网络对节点重要性排序模型
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进行训练学习.Twin是一个２０１７年１０月从维基百科收集

的孪生城市关系连接网络,节点代表的是城市,边代表的是孪

生关系,其节点数量为１４２７４,边数量为２０５７３,最大度为９９.
首先从 Twin网络中提取节点的特征向量;同时将 Twin中的

每个节点当做传播源,进行１００次独立的SIR传播仿真,将得

到的平均值su 作为每个节点的标签值;最后,将特征向量和

标签作为训练集输入线性回归模型,训练得到节点重要性度

量模型,用于预测其他网络中每个节点的重要性.
为了获得模型最优的回归系数,本文采用 Adam 优化器

优化目标函数.并且因为用来训练的网络信息比较丰富,节
点种类繁多,为了能够获得相对丰富的局部信息和较快的训

练推理速度,因此特征数量k设置为了１００.

３　实验和讨论

本文用９个不同类型的真实网络对本文方法进行测试,
并将通过本文方法得到的结果与度中心性、介数中心性[９]、

KＧshell中心性[６]、HＧindex中心性[７]、基于特征工程的中心

性[１９]和 DynamicRank[１８]中心性所得结果进行了对比.

３．１　评估指标

为了评估各方法挖掘网络中重要节点的能力,采用了

KendallTau系 数 来 评 估 节 点 重 要 性 预 测 排 序 X＝ (x１,

x２,􀆺,xn)与真实排序Y＝(y１,y２,􀆺,yn)的相关性.对序列

中任意两个位置i,j,如果xi＞xj 且yi＞yj 或者xi＜xj 且

yi＜yj 时,则认为序列中这两个数对是和谐的,和谐数对数目

记为n＋ .而如果xi＞xj 且yi＜yj,或者xi＜xj 且yi＞yj

时,则认为序列中这两个数对是不和谐的,不和谐数对数目记

为n－ .如果存在xi＝xj 或yi＝yj,则这个数对不属于两者

中的任何一种.对网络中n(n－１)/２个序对进行比较,可以

得到两个序列的 KendallTau系数:

τ＝２(n＋ －n－ )
n(n－１) (９)

这个系数值在[－１,１]的范围内.如果序列 X 和序列Y
不相关,那么τ趋近于０.如果两个序列为负相关则为负值,
且负相关性越强,越接近于－１,反之如果系数值越接近１,则
说明两个序列的相关性越强,排序结果越一致.

３．２　数据集

为了保证本文方法的普适性,本文采用的９个真实网络

的规模、平均度及聚集系数等参数不尽相同:包含了规模较大

的网络(如 CondＧMat,CM),也包含了规模较小的网络(如

Jazz),这９个真实网络的平均度介于２~３５.其中,１)Jazz是

爵士乐手之间的协作网络,每条边表示两个乐手在一个乐队

中一起演奏;２)NetScience(NS)是发表关于复杂网络主题论

文的科学家之间的合作关系网络;３)Email是 RoviraiVirgili
大学成员之间电子邮件交换网络;４)Sex是研究男女性伙伴

的网络;５)Polblogs是２００４年美国大选中博客之间的超链接

形成的网络;６)USAir是２０１０年美国机场之间的航空网络;

７)CondＧMat(CM)是１９９５－１９９９年arXiv出 版 物 的 科 学 家

合作网络;８)Grid是美国西部的某电力网络;９)Hamster是

一个包含网站用户之间的友谊和家庭关系的网络.以上数据

集可以从网站(http://konect．cc/networks/)获得,这９个真

实网络的基本特征数据如表１所列,其中n是节点数目,m 是

边数目,‹k›是所有节点的平均度,σ是所有节点的聚集系数

的方差,‹c›是所有节点的平均聚集系数.

表１　９个真实网络的基本特征数据

Table１　Basicfeaturedataofninerealnetworks

网络 n m ‹k› σ ‹c›

Grid ４９４１ ６５９４ ２．６６９ ０．０５０ ０．１０３０
CM ２７５１９ １１６１８１ ３．０３０ ０．１３６ ０．６３００
Sex １６７３０ ３９０４４ ４．７００ ０ ０
NS ３７９ ９１４ ４．８２０ ０．１１９ ０．３７００

Email １１３３ ５４５１ ９．６２０ ０．０５８ ０．１１００

Hamster ２４２６ １６６３１ １３．７００ ０．１３５ ０．５３７６

Jazz １９８ ２７４２ ２７．６９０ ０．０４１ ０．５２００

Polblogs １２２４ １９０２５ ３１．０８ ０．０６０ ０．２２６０

USAir １５７４ ２８２３６ ３５．８８０ ０．１２８ ０．３８００

３．３　实验及分析

为了检测模型预测的准确性,本文首先对测试网络中的

所有节点进行１００次SIR传播仿真,其中传播概率β＝１．５βc,
将１００次的SIR仿真结果平均值记为su,作为测试网络节点

的真实影响力.根据节点的子图特征(子图邻接矩阵大小取

１００×１００),通过线性回归模型预测得到影响力的预测值,再
通过计算所有节点影响力的预测值和真实值两个序列的 KenＧ
dallTau系数评价模型的预测效果.本文方法和其他基准方法

的对比结果如表２所列.从表２可以看出,本文提出的方法在

大多数网络上的表现都优于对照实验中的其他方法.

表２　不同方法与SIR模型仿真结果的 KendallTau相关性系数

Table２　KendallTaucorrelationcoefficientsofsimulationresultsbetweendifferentmethodsandSIRmodels

网络 度中心性
介数

中心性[９] hＧindex[７] kＧshell[６] HHa[２６] KBKNR[２５] Dynamic
Rank[１８] 特征工程[１９] SFERank

Email ０．７７８０ ０．６３１８ ０．８０５７ ０．５３４１ ０．８２９ － ０．８８６１ ０．８６７４ ０．９０１４
Hamster ０．７２０８ ０．５７２８ ０．７２１６ ０．２４３７ － － ０．８７０２ ０．８５１０ ０．８７８４
Jazz ０．７６９６ ０．４５４０ ０．７９６４ ０．４８３２ ０．５８７ ０．７７６４ ０．８２１５ ０．６８７６ ０．８６５９

Polblogs ０．８２１３ ０．６６５９ ０．８３８５ ０．４４９８ － ０．８１５２ ０．８５２９ ０．７５４３ ０．８５６０
Grid ０．５７６６ ０．４１８３ ０．５９７２ ０．１１１１ ０．５４２ ０．５０６７ ０．８０２９ ０．７８２７ ０．８０６４
USAir ０．７２６９ ０．５４３４ ０．７５３４ ０．５０４９ ０．８３４ － ０．８４８５ ０．６１９７ ０．８２７６
NS ０．７１２５ ０．３７３０ ０．６９７０ ０．２９３４ ０．７１３ ０．７７４１ ０．８９００ ０．８７４７ ０．９１５７
CM ０．６６４９ ０．３７５８ ０．７０３１ ０．３７９４ － － ０．８３７７ ０．７９６９ ０．８５４７
Sex ０．６０４５ ０．５３１５ ０．６３５８ ０．１２９０ － － ０．８１１５ ０．７８７４ ０．７９２２

　　通过表１和表２可以发现,当数据集的聚集度方差过

低时,本文方法的结果并不是很好,如 Sex数据集.在 Sex
数据集中,聚集系数方差和平均值均为０,且对４个网络提

取到的特征通过热力图进行观察对比,发现sex网络中每

个点通过子图提取到的特征基本一致,而其他网络中节点

的特征分布差异较大,如图１所示.对于线性回归而言,
特征高度相似时预测结果也会相近,此时得到的结果大量

地集中在某个值附近,从而导致节点重要性排序出现较大
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偏差.同时,为了验证本文方法的鲁棒性,本文在不同感

染概率下对模型效果进行了分析.设置β＝cβc,选用不同

的c值用于 分 析 不 同 感 染 概 率 对 重 要 节 点 挖 掘 的 影 响.

如图２所示,在 不 同 感 染 概 率β＝βc,１．５βc,２βc,２．５βc 下,

本文通过子图特征的方法能够很好地描述节点在网络中

的重要性,在不同结构的网络中都取得了较好的效果.图

２所示的结果表明,虽然基于子图特征的方法在训练时依

赖于感染概率,但是训练得到的重要性评估模型在预测过

程中对感染概率并不敏感,适用于不同感染概率下节点重

要性的挖掘.

(a)CM (b)Polblogs

(c)Hamster (d)Sex

图１　４个真实网络中任意１００个点的特征热力图

Fig．１　Heatmapofany１００points’featureinfourrealnetworks

(a)Jazz (b)CM (c)Hamster

(d)Sex (e)Polblogs (f)Grid

(g)USAir (h)NS (i)Email

图２　本文方法与其他基准方法在不同感染概率下 KendallTau相关系数的对比

Fig．２　ComparisonofKendallTaucorrelationcoefficientsfordifferentinfectionprobabilitiesbetweenourmethodand

otherbenchmarkmethods
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　　结束语　本文通过对节点邻域子图的含权邻接矩阵进行

特征分解,来得到能够反映节点局部结构的特征向量.根据

节点两步可达子图的加权邻接矩阵进行奇异值分解之后得到

的特征向量和SIR仿真传播规模,建立了用于复杂网络中节

点重要性排序的机器学习模型.在９个真实网络上对本文方

法进行了测试,并与典型的基准方法进行了对比.实验结果

表明,本文提出的机器学习模型能有效地挖掘网络中的重要

节点,９个网络中有７个网络的效果优于其他基准方法,另外

２个未达到最优值的测试网络也仅仅略低于最优值.未来的

研究方向中,一方面可以研究如何解决在本文实验中因为平

均聚集度和聚集度方差较低而导致的效果下降,另一方面是

可以尝试更优的边权计算方式.同时,目前通过子图提取特

征的方式及线性回归模型虽然获得了较好的效果,但是线性

回归模型不能充分利用图特征向量,使用局部邻接矩阵也是

固定大小,后续如何更为充分地利用图特征向量,利用图卷积

建立节点u的k阶邻居内所有节点的压缩向量表征并将其作

为节点u的特征,从而建立更为通用和广泛的重要节点排序

模型,也是一个很重要的研究方向.
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陈端兵,等:基于子图特征的节点排序算法


