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摘　要　节点的影响力排序一直是复杂网络领域中最具有吸引力的一个问题,其对于衡量节点的传播能力有着重要的作用.

由于网络中的节点的规模很大,研究者们希望能够更准确地估计节点的传播能力.文中基于信息论的基本概念和kＧshell方法

提出了一种新的影响力节点的排序方法,根据节点所在网络中的位置的拓扑信息来测量节点的传播能力.实验结果表明,该方

法可以有效地识别网络中有影响力的节点,并且可以有效避免 kＧshell法的“富人俱乐部现象”.
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Abstract　Thespreadingcapacityofnodeshasbeenoneofthemostattractiveproblemsinthefieldofcomplexnetworks．Dueto

thelargesizeofnodesinnetwork,researcherswanttofindaccuratemeasurestoestimatethespreadingcapacityofnodes．Inthis

paper,anewmethodisproposedbasedonthebasicconceptsofinformationtheoryandkＧshell,whichmeasuresthespreadingcaＧ

pacityofnodesaccordingtothetopologicalinformationoftheirlocationsinthenetwork．ExperimentalresultsshowthattheproＧ

posedmethodismoreeffectivethanothersimilarmethods,andcaneffectivelyavoidthe“richclubphenomenon”ofkＧshellmethod．
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１　引言

随着复杂网络研究的兴起,识别网络中有影响力的传播

者对于信息传播至关重要.借助社交网络,很大一部分人可

以用最简单的方式和最短的时间获悉具体的信息.因此,在

社交网络中,最大化有影响力节点被认为是一个重要的问题.

影响力最大化可以定义为识别小部分节点,以最大化影响力

的传播.换句话说,在特定的传播模型下,能够传播的最大化

的节点的数量.因此,识别网络中节点的传播能力是解决此

问题的关键因素[１].

目前,已经有许多度量节点的传播能力的方法被提出.

经典的中心性方法包括度中心性[２]、接近中心性[３]、介数中心

性[４]、基于邻域的中心性[５Ｇ６]、基于路径的中心性[７]、局部结构

相似性[８]等.其中 Kitsak等[９]提出的kＧshell方法是应用最

广泛的方法.但是,具有相同kＧshell索引的节点的重要性可

能不同[１０].换句话说,有多个节点的kＧshell索引是相同的.

这种现象被称为“富人俱乐部现象”.

目前,许多方法已经被提出以改进kＧshell方法,并且有

效避免了“富人俱乐部现象”.Hu等[１１]确定了社区网络中多

个有影响力的传播者,并发现传播者之间的距离起着重要作

用.Guo等[１２]提出了一种改进的方法来识别有影响力的传

播者.Zhang等[１３]提出了一种选择具有最佳传播能力的传

播节点的方法,可以改善富俱乐部现象.Bian等[１４]提出了一

种基于节点信息维度的方法来识别影响节点,每个节点不同

拓扑距离尺度的局部维度构成节点信息维度,但其计算复杂

度较高.Sheikhamadi等[１５]定义了一个基于邻域的度、结构

位置和分散度的混合参数,以发现有影响的节点.最近,ZaＧ

reie等[１６]提出了一个利用香农熵和香农散度概念确定节点

中心性的指数.在该索引中,影响节点取决于其相邻节点在

图中的分散度,以及它们在网络上的影响范围和影响强度.

此外,还提出了几种节点排序算法来提升排序性能[１７].节点

的影响由位置和相邻节点共同确定.然而,属于较低kＧshell
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索引的节点有时可能比较高 kＧshell的节点具有更大的影

响[１５].因此,设 计 一 种 有 效 的 节 点 重 要 性 排 序 方 法 至 关

重要.

本文提出一种基于节点的kＧshell和信息熵的节点影响

力传播的度量方法.由于节点的邻居对节点的传播能力有很

大影响,一个具有高kＧshell索引邻居的节点可能具有更高的

传播能力.与此同时,节点邻居的kＧshell值的均匀性对节点

的传播能力至关重要.因此,在这项研究中,将利用信息熵提

出一个衡量网络节点传播能力的方法 Ks_EntropyKs_EntroＧ

py.利用SIR模型评估本文方法,结果表明,现实世界网络中

的 Ks_Entropy在单调性、排名的准确性方面优于其他类似

的方法.

２　理论方法

无向图和未加权图可以表示为 G＝(V,E),其中V 和E
分别是节点和边.A＝(aij)n×n为邻接矩阵.

２．１　度中心性

节点的度中心性[２]是估计节点传播能力的最简单的方

法.度中心性表示为:

DC(vi)＝∑
N

j
aij (１)

其中,aij是邻接矩阵的元素,如果节点vi和vj相连接,则aij＝

１,否则aij＝０.

２．２　混合度分解法

MDD[１８]是一种提高kＧshell精度的方法.它通过同时考

虑剩余度kr和耗尽度ke来修改过程.节点v的混合度定义

如下:

km(v)＝kr＋λ∗ke (２)

其中,λ是介于０和１之间的可调参数.

２．３　改进kＧshell指标(θ)

改进的 kＧshell指标[１９]考虑从目标节点到核心的最短距

离,具体定义如下:

θ(v)＝(ksmax－ks(v)＋１)∑
w∈Γi

d(v,w) (３)

其中,ksmax是网络中所有的最大kＧshell索引节点,ks(v)是节

点v的kＧshell索引,d(v,w)是节点v到达节点w 的最短距

离,Γi是kＧshell索引为ksmax的节点.

２．４　局部核心中心性

邻域核心中心性[５]通过对所有邻居的kＧshell值求和来

估计网络中节点的传播能力.节点v的邻域核心定义为:

Cnc(v)＝ ∑
w∈N(v)

ks(w) (４)

其中,N(v)是节v的邻居集,ks(w)是其邻居节点 w 的 kＧ

shell索引.

此外,节点v的扩展邻域核心度Cnc＋ (v)如下所示:

Cnc＋ (v)＝ ∑
w∈N(v)

Cnc(w) (５)

１)wwwＧpersonal．umich．edu/~mejn/netdata/

其中,Cnc(w)是邻居w 的邻域核心.

２．５　混合核、度、熵(MCDE)

Sheikhahmadi将加权熵[２０]定义为式(６),用于确定节点

v的邻居在网络上的多样性,具体定义如下:

Entropy(v)＝－ ∑
ksmax

i＝１
(pi∗log２(pi)) (６)

其中,pi是第i 个kＧshell中存在节点v的邻居的数量,其计

算式如式(７)所示:

pi＝Count(v’sneighborsincorei)
k(v) (７)

由此,得出 MCDE的定义为:

MCDE(v)＝α∗ks(v)＋β∗k(v)＋γ∗Entropy(v) (８)
其中,ks(v)为 节 点v 的 kＧshell值,k(v)为 节 点 v 的 度,

Entropy(v)用于计算节点 v 的邻居在不同核中的分散度.
为了使这些措施的效果相等,取α＝β＝γ＝１.

３　Ks_Entropy法

本文考虑 节 点 的 kＧshell方 法 的 局 限 性,为 了 避 免 kＧ
shell[２１]方法的富人俱乐部现象,利用节点邻居的kＧshell以及

信息熵相结合的方法.如果一个节点的邻居具有较高的kＧ
shell值,则这个节点很可能具有较强的传播能力.然而,具
有大kＧshell索引的节点也不一定具有较强的传播能力,可能

的原因是节点的邻居分布不均匀[１６].基于此,我们利用节点

的信息熵来提高节点的邻居的均匀性.因此,结合节点的邻

居节点的kＧshell值以及信息熵的基本概念,提出 Ks_Entropy
方法,使其更加准确有效地识别影响力节点.

一阶 kＧshell(Ks１
v)是节点v的邻居的总和Ks,具体定义

如式(９)所示:

Ks１
v＝ ∑

vj∈N(v)
ks(v) (９)

其中,N(v)是节点v的邻居的集合,ks(vj)代表节点vj的kＧ
shell值.

因此,节点vi的Ks_Entropy 如式(１０)所示:

Ks_Entropy(vi)＝－ Ks
Ks１

v( ) ×log Ks
Ks１

v( ) (１０)

其中,Ks是节点的kＧshell,Ks１
v是节点v的一级kＧshell.

４　实验数据及评价方法

４．１　数据集

为了验证本文方法的有效性,将用真实数据集来进行验

证.表１包含真实网络的详细信息.这些信息包括网络的节

点数|V|、边的数目|E|、平均度‹k›、传染病阈值βth、平均聚

类系数ACC、网络的异质性(DH)和同配性Assortativity等.

真实的网络１)包括空手道俱乐部网络(Karate)[２２]、海豚网络

(Dolphins)[２３]、爵士音乐家网络(Jazz)[２４]、Adjnoun网络[２５]、

Celegansneural[２６]、美 国 足 球 网 (Football)[２７],Lesmis 网

络[２８]、美 国 政 治 书 籍 (Polbooks)[２９]、美 国 航 空 运 输 网 络

(USAir)[３０].

４．２　传染病模型

SIR模型[３１]被广泛应用于描述信息的传播过程.因此,

本文采用SIR传播模型来评估排序节点的真实影响力.SIR
模型中的每个节点可以是３种状态:易感(S)、感染(I)或恢复

(R).一个节点vi首先被感染,其余节点变为易感节点.在每

个时间点内,感染节点(I)尝试影响它们的易感节点(S)邻居

并以传染概率将它们感染到感染(I)状态,再以一定的回复概

率转变成 R状态.

２１０８００１７７Ｇ２
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表１　网络数据集的统计特性

Table１　Statisticalcharacteristicsofdatasets

Network |V| |E| ‹k› ‹k２› βth ACC Assortativity DH
Karate ３４ ７８ ４．５８８ ３５．６４７ ０．１２９ ０．５７１ －０．４７５６ ０．３８５４
Adjnoun １１２ ４２５ ７．５８９ １０４．５３６ ０．０７３ ０．１７３ －０．１２９３ ０．４１７３

Celegansneural ２９７ ２１４８ １４．４６５ ３７６．７８１ ０．０３８ ０．２９２ －０．１６３２ ０．３８５５
Dolphins ６２ １５９ ５．１２９ ３４．９０３ ０．１４７ ０．２５９ －０．０４３６ ０．３２５０

Jazz １９８ ２７４２ ２７．６９７ １０７０．２４２ ０．０２６ ０．６１７ ０．０２０２ ０．３４６０
Lesmis ７７ ２５４ ６．５９７ ７９．５３２ ０．０８３ ０．５７３ －０．１６５２ ０．４６１０

Polbooks １０５ ４４１ ８．４００ １００．２４８ ０．０８４ ０．４８８ －０．１２７９ ０．３２８０
Usair ３３２ ２１２６ １２．８０７ ５６８．１６３ ０．０２３ ０．６２５ －０．２０７９ ０．６４７２

　　该过程一直持续到网络中不再有处于感染(I)状态的节

点.恢复(R)状态节点的最终数量被视为 SIR 过程结束时节

点vi的传播能力.SIR过程最终获得的所有节点的排名列表

Yi(i＝１,２,３,􀆺,|V|).节点的传播能力通过重复SIR过程

来估计每一个节点的传播能力.在 SIR 模拟中,传播概率

β
[１６]的最小值为βth.其中,βth＝

‹k›
‹k２›,‹k›和‹k２›分别表示网

络邻居和二阶邻居的平均度数.在对网络运行１０００次SIR
模拟后,将最终的恢复节点的平均数量视为节点最终的传播

能力.

SI[１６]模型是SIR模型的一种特殊形式.SI模型中的节

点只有两种状态:易感(S)和感染(I).一个节点vi首先被感

染,其余节点变为易感节点.在每一个时刻,感染(I)节点尝

试影响它们的易感(S)节点邻居并以传染概率将它们感染到

感染(I)状态.随着感染过程的持续,感染的节点会达到一种

饱和的状态,即感染的节点的数目不再增加.与SIR不同的

是,它没有恢复的过程.因此,利用此模型来评价各种方法的

影响力节点的感染能力,将最终的感染节点的个数视为节点

最终的传播能力.

４．３　评价方法

本文使用单调性函数(M)[１６]、肯德尔系数τ,以及节点的

传播能力３种方法来评价网络中节点的传播能力.
单调函数(M)用于检验各方法识别网络中不同影响力节

点的传播能力.利用式(１１)来计算各种方法所得到的节点的

传播能力的排序列表的单调性.

M(R)＝ １－
∑

r∈R
nr×(nr－１)

n×(n－１)[ ]
２

(１１)

其中,nr是具有相同排序的节点的数量,n是排名列表R 的数

量.如果排序列表 R 是完全单调的,则单调性 M(R)＝１,

如果 R 中的所有节点都具有相同的秩,则 M(R)＝０.

肯德尔系数用来评价两个传播能力序列的相关程度.利

用此系数衡量用各种中心性方法所获得的节点的传播能力序

列X,以及利用SIR模型所获得的节点的传播序列Y 的相关

程度,如式(１２)所示:

τ(X,Y)＝ nc－nd

０．５×n×(n－１) (１２)

其中,其中nc和nd分别是X 和Y 排名列表中一致和不一致

配对的数量,n是排名列表的大小.使用肯德尔系数计算利

用SIR模型感染过程得到的排序结果与中心性方法计算得到

的排序结果的相关性可以评价排序结果的准确性.

节点的传播能力是评价节点的影响力的一个重要的指

标.一个节点的传播能力越强,说明节点在网络中的影响力

就越大.因此,本文中利用SI模型来评价节点的传播能力,

把节点在SI模型中最终的感染节点的个数作为节点的传播

能力.

５　实验结果分析

在实验 过 程 中,利 用 度 中 心 性 (DC)、混 合 度 分 解 法

(MDD)、改 进 的 kＧshell指 标 (θ)、邻 居 核 心 中 心 性 (Cnc、

Cnc＋ )、混合核、度、熵(MCDE)、kＧshell,以及 HＧindex等方法

来进行对比.

５．１　单调性

本文根据单调函数(M)来计算出不同方法的排序列表的

单调性 M 的值.从表２中可以得出,本文方法在８个真实的

数据集网络中的单调性值(M)接近１,并且高于其他几种方

法.由此可见,本文方法相比其他方法能更好地识别网络中

不同影响力的节点.

表２　不同方法在不同网络中获得的单调性值

Table２　Monotonicityvaluesobtainedbydifferentmethodsindifferentnetwork

DM(X) Adjnoun Celegansneural Dolphins Jazz Lesmis Polbooks Usair Karate
DM(DC) ０．０３５７ ０．０４７１ ０．０１６１ ０．０６５７ ０．０７７９ ０．０３８１ ０．０７８３ ０．１７６５

DM(MDD) ０．３５７１ ０．２２９０ ０．２４１９ ０．５００ ０．２７２７ ０．３０４８ ０．２８３１ ０．３２３５
DM(θ) ０．４９１１ ０．４１４１ ０．５４８４ ０．３１８２ ０．１８１８ ０．４５７１ ０．１７１７ ０．１７６５

DM(Cnc) ０．３１２５ ０．２９９７ ０．２７４２ ０．８３３３ ０．３８９６ ０．３２３８ ０．４３３７ ０．４１１８
DM(Cnc＋) ０．８１２４ ０．９２５９ ０．６６１３ ０．９２９３ ０．５４５５ ０．８４７６ ０．７１６９ ０．６４７１

DM(Ks) ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．００５１ ０．００００ ０．００００ ０．００６０ ０．０２９４

DM(HＧindex) ０．５８９０ ０．６３４０ ０．７５２０ ０．８５２０ ０．４１３０ ０．８０９５ ０．６２４１ ０．６２９４

DM(MCDE) ０．３９２９ ０．５８９２ ０．２９０３ ０．８８３８ ０．３３７７ ０．４４７６ ０．４２１７ ０．３２３５

DM(Ks_Entropy) ０．９７８６ ０．９５２９ ０．９６９４ ０．９７９３ ０．５９５５ １．００００ ０．７８４９ ０．７２６５

５．２　准确性

第二个实验用于衡量不同方法识别网络中不同的有影响

力节点的准确性.

利用本文方法以及其他的中心性方法所计算出节点的中

心性,在真实网络中形成的排序列表与利用SIR模型计算的

排序所得到的肯德尔系数如图１所示.肯德尔系数越大,
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说明相应的方法识别节点影响力的准确性就越高.
从图１可以看出,在真实网络中,Ks_Entropy方法比

其他类似方法的肯德尔系数高.因此,Ks_Entropy法可以更

准确地识别节点的传播能力.

(a)Adjnoun (b)Celegansneural (c)Dolphins (d)Jazz

(e)Karate (f)Lesmis (g)Polbooks (h)USAir

图１　真实网络在不同的传染概率β下的肯德尔系数变化

Fig．１　ChangesofKendalcoefficientτofrealnetworkwithdifferentinfectionprobabilityβ

５．３　节点传播能力

第三个实验是判断节点的传播能力.因此,利用SI模型

来模拟信息在网络中的传播.具体过程为:分别选出每种中

心性方法排名前１０的节点作为传染源,检测经过一定时间之

后所感染的节点数目.具体结果如图２所示.由图可知,

Ks_Entropy法的传播能力比其他相似方法强.

(a)Adjnoun (b)Celegansneural (c)Dolphins (d)Jazz

(e)Karate (f)Lesmis (g)Polbooks (h)USAir

图２　不同网络中排名前１０的节点的传播能力

Fig．２　Infectioncapacityoftoptennodesindifferentnetworks

　　结束语　本文提出一种基于 kＧshell和熵的节 点 影 响

力方法,该方法分别从单调性、准确性以及节点的传播能

力３个方面说明了该方法的效果.同时,该方法也可以有

效避免kＧshell方法的“富人俱乐部现象”,从而改善影响力

节点的传播能力.
综上所述,考虑邻居节点的kＧshell值和信息熵相结合可

以有效地改进影响力节点的传播能力.与此同时,该方法可

以更加精准地确定影响力节点.
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