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利用 KSN算法发现网络中有影响力的结点 

田 艳 刘祖根 

(云南财经大学信息学院 昆明650221) 

摘 要 准确高效地发现网络中有影响力的传播者具有非常重要的理论和现实意义。近年来，结点影响力排序受到 

了多领域学者的广泛关注。K—shell是一种较好的结点影响力评价指标；然而，仅仅依赖结点 自身 K-shell值实现的算 

法通常具有评估结果精确度不高、适用性较差等缺陷。针对此问题，提出KSN(the K—shell and neighborhood centrali 

ty)中心性模型，该算法综合考虑了结点本身及其所有二阶以内邻居结点的 K—shell值。实验结果表明，所提出算法度 

量结点传播的能力比度中心性、介数 中心性、K-shel1分解、混合度分解等方法更准确。 
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Abstract It is very important in theory and practice to detect influential spreaders in networks accurately and efficient 

ly．Recently，scholars from various fields have paid their attention to the study of ranking nodes．The K—shell index is a 

relatively powerful indicator to estimate the spreading ability of nodes．However，due to only attributes of the node itself 

being considered，limitation in accuracy and universal applicability will exist for K shell decomposition．To solve this 

problem，this paper proposed a novel algorithm called KSN (the K—shell and neighborhood centrality)to estimate the 

spreading influence of a node by its K-shell value and the K—shell indexes of its nearest and next nearest neighbors．Ex 

perimental results demonstrate that this proposed algorithm acts more precisely in detecting the most influential nodes 

than degree centrality，betweenness centrality，K-shel1 decomposition and the mixed degree decomposition，et a1． 
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1 引言 

现实世界中的复杂系统均可使用网络表示，如社会网络、 

生物网络、文献引用网等。最近几年新兴的网络实例更贴近 

人们的生活，例如微博传播网络模型、城市公交网络模型及图 

书借阅网络模型等_1]。网络中的基本元素是结点(Node)和 

边(Edge)；其中，结点表示各系统的构成要素，边代表两个要 

素之间的关系。准确度量复杂网络中结点的传播能力具有十 

分重要的理论和现实意义[2。]，如有效防控疫病、抑制谣言扩 

散、预防网络攻击l_4]、解决电力网络相继故障 等。 

社会网络分析中，结点的重要性也称为“中心性”，其主要 

观点是结点的重要性等价于该结点与其它结点的连接使其具 

有的显著性[6]。最简单直接的度中心性_7 5](Degree Central— 

ity，DC)只考虑了结点的近邻信息，它指 出结点的邻居数越 

多，则影响力越大。介数中心性l8](Betweenness Centrality， 

BC)描绘了结点对沿 网络中最短路径传输信息流的控制程 

度。然而，13(2只考虑了最短路径这种极端情况。Yan等人I·9l 

的研究表明：在很多情况下选择最短路径传输网络信息流，可 

能会有适得其反的效果。紧密度中心性_】。_(Closeness Cen 

trality，CC)通过计算结点与网络中其它所有结点距离的平均 

值来确定结点的重要性。BC和 CC从全局视角较好地量化 

了结点的影响力，但存在计算复杂度过高而很难应用于大规 

模网络的缺点。另外，CC也无法计算两个完全不连通结点之 

间的距离。Kitsak等人_11]研究表明，由 K—shel1分解(K shell 

Decomposition，KS)~tJ分出的网络核心结点才是最具影响力 

的结点。KS能刻画网络结点的结构特性，但它无法区分同层 

结点的影响力。 

与度中心性和介数中心性等指标相 比较，传统的 K—shel1 

分解能较好地识别最具影响力结点，却在较多场合(如树形网 

络、星型网络)无法发挥其优势。为弥补 KS方法 的不足，研 

究者提出了一批改进算法。Zeng等人[1。]提出混合度分解法 

(Mixed Degree Decomposition，MDD)，进一步提高了结点重 

要性的区分度 ，但是算法中的可变参数难 以确定。I iu等 

人[ l改进了 KS算法(KS+)，旨在区分同层结点的传播影响 

力 ，又因为涉及到目标结点到网络核心结点的距离计算 ，所以 

其时间复杂度也较高。 
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发现网络中重要结点的传统研究都强调结点自身的属性 

影响(如度、介数等)，却忽视了由结点近邻凝聚出的影响力， 

这理应成为非常重要的影响因子。K—shell也不例外，同此前 

算法相比，虽然它能够更恰当地评价结点的影响力，但是仅仅 

依赖结点 自身 K-shell值实现的算法存在评估精度不够高、算 

法适用性较差等缺陷。为此 ，本文提出 KSN(the K-shell and 

Neighborhood Centrality)中心性模型，认为结点的影响力不 

仅由结点 自身的 K—shell属性决定，而且同其二阶以内邻居结 

点的K—shell值息息相关，其正是针对这些缺陷而设计的。 

本文第 2节介绍相关算法模型以及所采用的算法评估模 

型；第 3节通过真实网络数据 的 SIR(Susceptible-Infected- 

Recovered)模型传播仿真，分析比较 IX；、BC、KS、MDD、KS+ 

和 KSN指标的结果；最后总结全文，并展望今后的研究方向。 

2 相关研究及评估模型 

2．1 算法模型 

假设 G一( ，E)为一无向、无权网络，由 —I f个结点 

和m—lEl条边组成。 

度中心性l1叩(DC)是描述网络结点影响力最简单、最直 

观的方法。结点 的度是指网络中与 直接相连的结点个 

数 ，定义如下 ： 

志c 一喜rn “ -一{ ： 与训相连 c ， 
IX；仅局限于结点最基本、最局部的静态指标。如果结点 

的度很高，而其邻居结点的度都极低，那么该结点的影响程度 

也不会高。 

介数中心性_8](BC)以经过结点的最短路径数 目来衡量 

该结点的重要程度。结点 的介数指标定义为： 

6( )一 ∑ 
w，z≠ Ig J 

(2) 

其中，fg f是从结点 叫到z的所有最短路径的数目，fg ( )f 

表示结点 叫经过 到达 z的最短路径数。 

Kitsak等[1ll指出，网络传播中的最具影响力的结点并非 

高度数或高介数的 Hub结点，而是经过 K-shel1分解所得的 

具有最大K—shell值的结点。K—shel1分解口1_(KS)是一种基 

于网络结点度的结点重要性的粗粒划分 ，它通过递归地剥除 

网络边缘所有度k(k≤K)的结点来揭示网络的层次特征，位 

于核心层的结点具有高影响力。结点 的 K-shell值记作 s 

( )。详细分解步骤如下 ：首先去除网络中度 尼一1的结点 ，若 

剩余的网络中仍存在 是一1的结点，那么再去掉这些结点 。循 

环此过程，直到剩余网络中不再有 一1的结点。那么，此时 

所有被删除结点的 K—shell值记作 ks=1。然后 ，依次令 k一 

2，3，4，⋯，即可完成网络的 K—shel1分解。 

与度中心性、介数中心性相比，传统的K-shel1分解能较 

好地识别网络中最具影响力的结点，却在很多场合(如树形网 

络，所有结点的忌s值均为 1)无法发挥其优势。因此，仅仅依 

赖结点 自身 是s值实现的算法通常具有评估结果精确度不高、 

普遍适用性较差等缺陷。混合度分解(IVlDD)口 在 K-shel1分 

解的础上，同时考虑结点的剩余度(Residual Degree)和结点 

的移除度(exhausted degree)，定义如下 ： 

MDD( )=kr+ * (3) 

其中，变量 ∈[O，1]，愚 是结点的剩余度， 是结点的移除 

度。MDD在一定程度上优化了结点影响力的区分度，然而， 

如何根据不同的网络结构确定参数 以获得最优解，却缺乏 

行之有效的方案。 

Liu等人_1 3]改进的 K-shell算法(KS+)如下 ： 

KS+( )一(是sⅡⅢ --ks(v)+1)∑ d( ，叫) (4) 

其中，Sc是网络的核心结点集， s 是网络结点的最大 s值， 

也就是集合 Sc中的结点是s值。d(v， )是从结点 到结点砌 

(wESc)的最短路径。这种方法仅适用于连通网络，并且计 

算复杂度甚高。 

综上所述：针对结点按照其影响力排序这一难题，缺乏简 

单而高效的解决方案。显然，结点的重要性不仅受其自身矗s 

制约，其邻居结点的 志s属性也是决定结点影响力的关键因 

素。基于这种思路，本文提出 KSN 中心性模型，结点 的 

KSN值定义如下： 

KSN(v)一是 ( )+ ∑ ks(w) (5) 
wEr( ) 

其中，r(口)是结点 的二阶以内邻居结点的集合，即从 V出发 

2步内可到达的邻居结点集合。显然，KSN方法以更加全面 

的网络拓扑特征来度量结点的重要程度。若结点本身距离网 

络核心越近，其近邻结点亦是如此，显然，结点的重要性越高。 

K-shel1分解算法的时间复杂度为 O(m)E“ ( 为网络总边 

数)，因此，KSN的时间复杂度比 13(2、KS+等算法的时间复杂 

度更低。 

2．2 评估模型 

在社会网络中，S／Rl_】 模型已广泛应用于疫病、信息及 

谣言传播的研究。为验证所提出 KSN算法模型的有效性，本 

文采用 SIR模型来模拟仿真网络结点传播过程。该模型包含 

3类状态 ：易感状态 S、感染状态 J、免疫状态 R。感染结点以 

概率 传染易感状态的邻居个体，被感染结点以概率 ’，(简单 

起见 ，本文取 y一1)恢复为免疫状态 R，此过程循环进行 ，直 

到网络中不再存在处于感染状态 J的结点。初始结点 被感 

染后，导致网络中最终存在的免疫结点的平均数量即为该结 

点的传播能力 ，记作 ( )。 

本文采用 Kendall’S taul2。。系数 比较不同算法之间的相 

关性。该系数用来揭示两个序列之间相关性的指标 ，其计算 

依赖于对两个随机变量 X和 y(本文中 X指任一中心性方法 

结果，y指网络所有结点 的S／R仿真值)的观测值集合的统 

计。对于任意两个观测值对(五，y )和(弓， )：当z >而且 

yi)Yj或Xi<而 且Y < 时，它们被认为是一致的；当丑> 

zJ且y < 或 < 且Y > 时，它们被认为是不一致的； 

当 一而 或Y 一 时，它们既非一致也非不一致。两个向量 

R1、R2的 Kendall’S tau系数 r定义如下： 

r一  

r(Rl，R2)一 —二 (6) 

专 (y／--1) 
其中，M 、N 分别是一致和非一致结点对的个数， 是序列大 

小。那么，r越大则两序列R 、Rz的一致性越高。 

为进一步量化排序列表的单调性 ，定义排序向量 L的单 

调性如下： 

Nr(Nr--1) 

M(L) l卜  l (7) 

其中，N是排序向量L的大小，M 是具有相同排序 r的结点 

数量。M(L)∈[O，1]，若M(L)一1，则向量 L单调性最好；若 

M(L)一O，则排序列表 L中所有结点都具有相同的排序，即算 

法排序效果差。 
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3 实验与分析 ub 

N。t i 。科学家合著关系网络 ]； 

选用 4个网络拓扑结构完全不同的真实社会网络数据集 ③URV电子邮件网络 (Email)； 

进行仿真实验： ④Blogs交流关系网络 ]。 

① Zachary空手 道俱 乐部 成 员关 系 网络 (Karate 本文所有实验结果均取 1000次独立仿真实验的平均值。 

(c)Karate 

DC 

(i)Email 

(p)Blogs 

图 l 结点影响力对比(其中横坐标表示各算法指标值，纵坐标表示结点 SIR仿真得到的结点传播影响力) 



 

实验一 验证算法指标与结点真实影响力的相关程度。 

实验将 4种算法的结点影响力与SIR仿真结果 进行对比， 

如图 1所示。观察发现，与 IX；、BC、KS指标相 比，不同网络 

中 KSN得到的结点感染范围与真实结点影响力 的相关性 

均更强：当结点的 KSN指标较小时，对应的 值较小 ；反之， 

亦成立。如在网络 Email中，4种中心性方法效果都较好 ，但 

KSN表现更为理想，IX；仅次于 KSN；在 网络 Blogs中，DC、 

BC、KS与传播影响力 并没有太明显的关系。如图 1(0)所 

示，ks=7这种结点的影响力却小于那些 s值更小 的结点的 

影响力，这种不合理的现象暴露出 KS的缺陷。因此，传统中 

心性指标各有千秋 ，它们能在一定程度上发现有影响力的结 

点，其总体表现却均比 KSN略逊一筹。采用 KSN算法更容 

易准确识别网络中的重要结点。 

实验二 验证算法排序列表的单调性。算法排序单调性 

是结点影响力排序区分度的评判指标之一，实验采用式(7)对 

各算法排序结果的单调性进行评估。从表 1可以看出，KSN 

模型的单调性在 4种网络中表现均非常突出而且特别稳定。 

同其它算法相比较 ，排序单调性 KSN~KS+~>MDD，其远超 

过 IX；、BC、KS 3种指标的表现。在不同网络环境中，1312的单 

调性波动最为明显，如在网络 Email中，单调性值为 0．9695， 

而在网络 Netscience中，仅有 0．5820。因此，KSN算法的结 

点影响力区分度十分理想。 

实验三 验证算法相关性 r随感染概率 的变化情况。 

图2所示为：IX；、BC、KS、MDD、KS+及 KSN刻画了结点影响 

力与真实影响力之间的相关性 r因感染概率 不同而产生的 

变化情况。从曲线全局走势分析，在网络 Karate Club中，各 

算法相关性波动较大，仅有 KSN随感染概率 的增大呈上升 

趋势；在网络 Karate Club、Netscience、Blogs中，除 KSN外， 

其余算法的相关性均呈下降趋势；MDD和 KS+走势相近， 

IX；、BC、KS在 4种不 同网络中相关性不太稳定 ，并且 BC较 

其它算法相关性始终较差。因此，KSN表现更令人满意，其 

相关性受感染概率口和网络结构的影响较小，能更有效地预 

测结点的传播影响力。 

(b)Netscience 

图 2 不同感染概率 口下，各算法指标与结点真实影响力的相关性 

上述实验表明：KSN算法的准确性及普遍适用性均优于 

传统算法。 

表 1 排序列表单调性对比 

结束语 准确高效地发现网络知识社区中有影响力的传 

播者，具有非常重要的理论和现实意义。近年来，结点影响力 

排序受到了多领域学者的广泛关注。与度中心性、介数中心 

性相比较，传统的 K-shel1分解能较好地识别最具影响力结 

点，却在很多场合(如树形网络、星型网络)无法发挥其优势。 

本文通过研究发现 ，仅仅依赖结点 自身 K—shell值实现的算法 

通常具有评估结果精确度不高、适用性较差等缺陷。众多改 

进算法也是各有利弊 ，例如混合度分解法(MDD)中的参数确 

定就是一大难点 。KSN 中心性模型综合考虑了结点本身的 

K—shell值及其所有二阶以内邻居结点的K-shell属性。在 4 

种真实网络数据上通过 SIR模型得到的仿真实验结果表明， 

KSN算法在准确性和稳定性方面胜过度中心性、介数中心 

性、K-shel1分解等传统算法。KSN指标与结点真实影响力高 

度相关，由它得到的结点排序列表具有非常理想的单调性。 

因此，本算法能够更加精确地鉴别结点的传播重要性。 

KSN算法所得实验结果表明：结点 自身 K—shell值和二 

阶以内邻居结点的 K—shell值在决定结点影响力方面均具有 

非常重要的作用。在不同的网络结构 中，两者的影响因子可 

能会有所差异。因此 ，下一步研究将对结点 自身 K—shell值和 

二阶以内邻居结点的K-shell值的确切关系进行实验研究，并 

尝试从理论上开展一定的工作 。另外，本文工作是针对无向、 

无权的简单网络进行的研究，进一步工作将扩展到有向、加权 

网络的研究方面。 
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于该方案中优先级低的那些节点在每个周期中发送的比特数 

目很少，从而有很大的包传输时延。不过，当方案三中各个接 

入节点的优先级相同时，该方案退化为方案～，这时的传输时 

延也与方案一相同。 

图 7(b)给出了不同占空比下的各种方案的传输时延，其 

中 一3，L 一100。同上，方案三的包传输时延为各个接人节 

点包传输时延的平均值。可以看出，原有方案的传输时延与 

占空比无关，而其他改进方案都随着 占空 比的增大而减少。 

总的来说，所提出的方案的包传输时延远小于已有 TS-OOK 

方案的传输时延。 
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(a)不同接人节点数下的传输时延 

(b)不同占空比下的传输时延 

图 7 传输时延性能比较 

结束语 本文提 出了 3种无线纳米传感器网络改进型 

Ts_O0K接入控制方案，这 3种方法都通过接入节点与中继 

节点之间简单控制包交互来实现冲突避免 ，并且每个发送周 

期内会发送多个比特。与原有的 T ()()K方案的性能比较表 

明，本文提出的改进方案不仅避免了发送冲突的发生，而且有 

效提升了网络吞吐量，大大降低了单个接入节点的传输时延。 
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