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摘　要　节点影响力排序一直是复杂网络研究的热点问题.SusceptibleＧInfectedＧRecovered(SIR)模型是一种较为理想的节点

影响力排序方法,业内常将其用于评价其他的节点影响力排序方法,但该方法时间复杂度较高,难以实际应用.文中提出一个

基于sir值学习的节点影响力排序模型,模型综合节点的局部和全局结构信息描述节点特征,利用机器学习方法构建sir值学习

模型,以构建的同等规模网络的节点特征和sir值对模型进行训练,训练后的模型能够基于节点特征预测节点的sir值,进而实

现节点影响力排序.文中基于该模型实现了一个具体的节点影响力排序方法,并在真实数据集上进行了实验,结果表明,基于

该模型得到的影响力排序结果,其准确性和单调性相比度中心性、Kshell、WeightedKshelldegreeneighborhood等基于结构特

征的方法均有所提升.
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Nodes’RankingModelBasedonInfluencePrediction
DUANShunran,YIN Meijuan,LIUFenlin,JIAOLonglongandYULanlan
SchoolofCyberspaceSecurity,InformationEngineeringUniversity,Zhengzhou４５０００１,China

　

Abstract　Therankingofnodes’influencehasalwaysbeenahotissueintheresearchareaofcomplexnetworks．SusceptibleＧinＧ

fectedＧrecovered(SIR)modelisanidealnodes’influencerankingmethod,whichiscommonlyusedtoevaluateothernodes’inＧ

fluencerankingmethods．Butitisdifficulttobeappliedinpracticeduetoitshightimecomplexity．Thispaperproposesanodes’

influencerankingmodelbasedonsirvaluelearning．Boththelocalstructureandglobalstructureinformationofnodesareusedas

featuresinthemodel．Thesirvaluelearningmodelisconstructedbymeansofadeeplearningmodel,whichistrainedonnodes’

featuresandsirdatasetinsyntheticgraphswiththesamesize．Thetrainedmodelcanpredictsirvaluebasedonnodes’features,

andthenranknodes’influencebasedonpredictedsir．Inthispaper,aspecificnodes’influencerankingmethodisimplemented

basedontheproposedmodel,andexperimentsarecarriedoutonfiverealnetworkstoverifytheeffectivenessofthemethod．The

resultsshowthattheaccuracyandmonotonicityofnodes’influencerankingresultsareimprovedcomparedwithdegreecentraliＧ

ty,KshellandWeightedKshelldegreeneighborhood．

Keywords　Complexnetworks,Nodes’influence,SIR,Influenceranking
　

１　引言

从电力网络到万维网,从生态系统到动物群体社会关系,

人类社会及自然界中存在着大量的复杂系统,而复杂系统可借

助复杂网络来描述[１].研究复杂网络上的信息传播,发现复杂

网络上的高影响力节点在理论研究和实际应用中都具有十分

重要的价值和意义.例如,发现社交网络中的高影响力节点对

引导正面舆情、控制谣言传播具有重要作用;发现疾病传播网

络中的高影响力节点对传染病的防控具有重要意义;发现计算

机网络中的高影响力节点对防止病毒的扩散具有重要作用.

复杂网络中的高影响力节点发现问题属于最优化问题,

是 NP难的[２],现有的高影响力节点发现方法的主要思想是

基于节点影响力对节点排序,根据排序结果选取topＧk个节

点作为高影响力节点[３].现有的高影响力节点发现方法主要

有两类[３]:一类是基于节点在网络结构上的特征评估节点影

响力,另一类是基于渗流模型评估节点影响力.基于网络结

构信息发现高影响力节点的代表性方法有度中心性[４]、介数

中心性[５]和 Kshell值[６],这类方法计算复杂度低,可在较短

时间内实现节点排序.渗流模型通过模拟真实的信息传播过

程评估节点影响力,通常需要针对网络上的每一个节点模拟



数百乃至数千次传播过程,虽然此类方法对节点影响力的评

估准确客观,但在大规模网络上进行传播模拟却是一个非常

耗时的过程,因此该类方法一般被用于对其他节点影响力排

序方法进行评价[３].传染病模型 SIR[７]是其中最常用的模

型,如 HierarchicalKshell(HKS)[８],LocalＧandＧGlobalＧCenＧ

trality(LGC)[９],WeightedKshelldegreeneighborhood(KSＧ

DW)[１０]等利用SIR模型的排序结果与所提方法的排序结果

的序列相关性来衡量方法的准确性;Kitsak等[６]利用SIR模

型确定影响力排名靠前与靠后的节点,进而分析节点影响力

与节点度中心性和 Kshell的相关性.

SIR模型对信息传播的模拟贴近实际,得到了领域内研

究者的广泛认可,但较高的时间复杂度限制了其在真实网络

中的应用.针对SIR模型对传播过程的模拟时间复杂度高、

难以实际应用的问题,本文提出了一个基于sir值学习的节点

影 响 力 排 序 模 型 (Predicted SirＧbased Ranking Model,

PSRM).该模型利用深度学习模型学习节点的结构特征与

节点的sir值之间的关系,从而使得模型能够依据节点在网络

中的局部和全局结构特征,预测节点的sir值.首先在生成的

同等规模、类型多样的网络上计算节点结构特征和节点sir
值,构建训练集,利用深度学习方法构建sir值学习模型,训练

好的模型可以根据目标网络的节点结构特征预测节点sir值,

进而实现节点影响力排序.

２　相关工作

基于不同的角度,利用网络结构信息进行高影响力节点

发现的方法有不同的分类标准,本文根据判断节点影响力时

所利用网络结构信息的不同类型,将其分为基于局部特征、基

于全局特征和基于混合特征的方法.

利用网络局部信息的方法有度中心性[４]、EvidentialcenＧ

trality[１１]、Neighborhoodcentrality[１２]、HＧindex[１３]等.度中心

性[４]认为,节点具有的邻居数量越多,节点的影响力就越大.

该方法计算简单,但忽略了对节点影响力具有影响的其他信

息,如节点所处的网络位置、邻域内邻居的结构信息等.EviＧ

dentialcentrality[１１]权衡了节点的度和强度对节点影响力的

影响程度,基于 DempsterＧShaferevidencetheory来刻画节点

的传播能力.Neighborhoodcentrality[１２]认为节点的影响力

由节点本身以及节点的一阶邻居、二阶邻居的结构特征确定,

其以不同的权重将这些特征累加来衡量节点的影响力.HＧ

index[１３]可用来评价研究者的学术影响力,反映了引用该文章

的其他文章被引数情况,本质上是利用节点的邻居节点特征

来衡量节点的影响力.上述方法利用节点的局部信息来评估

节点的影响力,计算复杂度低,可实际应用,但此类方法忽略

了会影响节点信息传播能力的其他因素,如节点在网络全局

结构中的位置等.

介数中心性[５]、Kshell[６]、接近中心性[１４]、PageRank[１５]、

Coreness[１６]等方法是典型的利用网络全局结构信息进行节点

影响力排序的方法.接近中心性[１４]用网络所有其他节点到

某节点的最短路径和的倒数来衡量该节点的影响力,其值越

大表示该节点到其他节点的平均最短距离越小,信息传播能

力越强.介数中心性[５]用所有经过某节点的最短路径在所有

最短路径中所占的比例来刻画该节点的影响力,其所占比例

越大,表示该节点在网络结构中所承担的桥梁作用就越明显,

对信息传播的控制能力越强.PageRank[１５]利用随机游走的

方法,通过输出概率分布来体现某人随机点击某个链接(节

点)的 概 率,通 过 概 率 来 刻 画 节 点 的 重 要 程 度.基 于 此,

Chawla等[１７]将新兴的量子计算与 PageRank的游走思想相

结合,提出了离散时间量子漫游算法,理论上可对整个互联网

上的页面节点进行排序.Coreness[１６]将网络节点分为节点间

连接紧密的核心和连接稀疏的周围两个部分,认为位于网络

核心的节点能够促进信息在网络间的传播.Kshell[６]在网络

的分解过程中将网络节点划分到不同的 Ks层级中,认为层

级数越高的节点越靠近网络中心,对信息的传播能力越强.

这些方法在评估单个节点的影响力借助了网络全局的结构信

息,但忽略了节点局部结构对信息传播的作用,使得排序结果

缺乏良好的单调性.

基于混合特征的方法指在衡量节点的影响力时同时利用

网络节点的局部结构信息和全局结构信息.Bae等[１８]利用某

节点所有邻居节点的 Kshell值的和来衡量该节点的影响力.

Namtirtha等[１０]提出的基于“WeightedKshelldegreeneighＧ
borhood(KSDW)”的节点影响力排序方法,首先利用节点的

度和 Kshell值对网络中的边进行赋权,用某节点与其一阶邻

居边的权重之和来衡量该节点的影响力.Luo等[１９]综合考

虑了节点的功能属性及结构属性,提出了一种基于功能贡献

度的节点重要性度量方法,并在“一般性社会网络”及 “功能

性社会网络”上分别进行了实验,证明了该方法在适应性及准

确性方面均具有一定优势.Zeng等[２０]对 Kshell分解过程进

行了改进,在每一步去除节点的过程中,同时考虑剩余节点与

已去除节点的连接情况,利用该节点和剩余节点的连接个数

与λ倍的与已去除节点的连接个数之和来衡量节点的影响

力,λ是可调参数.Zareie等[２１]受邻域规则的启发,通过精心

设计的算法综合考虑了节点及其邻居节点的度中心性和

Kshell值,提出了 ECRM 指标,提高了节点排序的准确性.

Zhao等[２２]针对 Kshell方法进行了改进,将sigmod函数和

Kshell迭代分解的过程相结合,并采用信息熵加权的方法对

节点位置信息和邻域信息进行加权,提出了PN方法,并验证

了所提方法的正确性和有效性.Maji等[２３]通过设计一种启

发式算法综合了节点的度、接近中心性以及改进后的节点核

数来评价节点的影响力,进而发现高影响力节点.此类方法

大多通过设计巧妙的算法,以不同权重综合多种特征,借助了

网络局部与全局的特征,考虑信息较为全面,但如何针对不同

网络选择最合适的权重是此类方法面临的挑战.

本文从sir值预测的角度来探索高影响力节点的发现问

题,属于基于混合特征的方法,通过构建训练集,利用深度学

习方法构建sir值学习模型并进行训练,使得训练好的模型能

够根据网络的结构特征预测节点的sir值,实现节点影响力

排序.

３　PSRM

为方便描述,记:G＝‹V,E›表示网络,其中,V＝{v１,v２,

v３,􀆺,vn}表示网络G 的节点集合;vi 表示第i个节点;n＝
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|V|表示网络G中的节点总数;E⊆V×V 表 示 网 络 连 边 集

合,如果vi 和vj 存在连边,则将该边记为ei,j,并称vi 和vj 互

为邻居节 点;neighbors(vi)表 示vi 的 邻 居 节 点 集 合;ki ＝

|neighbors(vi)|表示vi 的度;siri 表示vi 的sir值,文中用SIR
(大写)表示SIR传染过程,用sir(小写)表示具体的sir值.

３．１　模型框架

本文提 出 的 基 于 sir值 学 习 的 节 点 影 响 力 排 序 模 型

PSRM 的框架主要包括构建模拟网络集、获取训练数据、训练

sir值学习模型、目标网络节点影响力排序４个部分,具体架

构如图１所示.

图１　PSRM 流程图

Fig．１　PSRMflowchart

　　PSRM 利用现有的网络生成模型生成模拟网络,计算模

拟网络各个节点特征及sir值,以此为训练数据训练sir值预

测模型,训练好的sir值预测模型能够根据节点的特征预测节

点的sir值,并依据预测的sir值实现节点影响力排序.

PSRM 的主要步骤如下:

(１)构建模拟网络集

利用规则网络模型、随机网络模型、小世界网络模型、无

标度网络模型等多种网络生成模型,构建类型多样、数量充足

的同等规模的网络,网络个数记为m.

(２)计算模拟网络集的节点特征值和sir值

１)计算节点的特征向量.选择节点vi 在网络局部结构

和网络全局结构上的t个特征,生成节点vi 的特征向量,记作

f
→
i＝{attr１,attr２,􀆺,attrt},其中attri 表 示 节 点 的 第i 维

特征.

２)计算节点的sir值.针对每个模拟网络进行SIR过程

的模拟,得到各个节点的sir值,同一节点对应的特征向量及

sir值构成一个训练样本,节点vi 对应的训练样本形式为(f
→
i,

siri)＝(attr１,attr２,􀆺,attrt,siri),同一个网络的所有节点对

应的训练样本作为一组训练样本.

(３)训练sir值学习模型

选择合适的深度学习模型,如多层感知机,以(f
→
i,siri)＝

(attr１,attr２,􀆺,attrt,siri)为输入,以最小化节点真实sir值

与模型预测sir值之间的偏差为目标,学习f
→
i 和siri 之间的

关系,使得在全体训练集上sir预测值与真实值的偏差最小,

从而得到sir值学习模型.

(４)目标网络节点影响力排序

１)计算特征向量.计算目标网络中各个节点对应的特

征向量f
→
i＝(attr１,attr２,􀆺,attrt).

２)sir值预测与节点排序.利用第三步中训练好的模型

根据节点的特征向量f
→
i 预测节点的siri 值,较大的sir值代

表节点影响力较大,因此可以依据预测的节点sir值的大小关

系来实现对网络节点影响力的排序.

３．２　模型合理性分析

在第一步构建模拟网络集时,考虑到导致节点特征不同

的原因主要有两个方面:一是节点间的连接关系不同;二是网

络规模不同.由SIR模型中的传播模拟过程可以看出,传播

仅可能通过节点之间的连边进行,因此网络节点间连接关系

的不同是导致节点间sir值不同的根本原因,而节点间sir值

之间的大小关系准确反映了节点间影响力的大小关系,因此

可以推测网络节点间连接关系的不同是导致节点间影响力不

同的根本原因.另一方面,考虑网络规模对不同节点特征的

影响,以图２为例,网络G１ 中的浅绿色节点n的度中心性为

２/４＝０．５,Kshell值为２;而在网络G２ 中,浅绿色节点n的度

中心性为２/８＝０．２５,Kshell值为２.由图２可以看出,网络

规模的变化使得浅绿色节点的度中心性降低为原来的１/２,
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而 Kshell值却保持不变.由此可知,当网络规模不同时,比

较节点特征是没有意义的.因此,由网络规模引起的节点特

征的变化是根据节点特征评估节点影响力的干扰因素.另一

方面,从sir值本身的意义来讲,同一规模的网络只有结构上

的不一样才有可能造成其节点sir值不一样,比较两个不同规

模网络的sir值没有意义,因此在构建网络数据时需要构建同

等规模的网络.同时网络数据应类型多样、数量充足,使得训

练数据能够覆盖多种网络类型.网络数量充足是保证训练数

据足够多的前提,在应用中,应根据实际情况选择合适的训练

网络数量.

图２　网络规模对节点特征的影响(电子版为彩图)

Fig．２　Influenceofnetworkscaleonnodes’features

在第二步获得训练数据时,需要考虑的节点特征应至少

包含节点全局结构和局部结构两方面的特征(SIR的计算利

用网络的全局结构和局部结构).节点的全局结构特征反映

了节点在网络整体结构中的相对位置,对节点的影响力具有

重要意义[６];节点的局部结构特征反映了节点的局部信息传

播能力,同时也有助于提高对节点影响力的区分粒度.只考

虑网络全局结构特征会忽略节点局部结构给节点影响力带来

的差别,使得排序单调性较差;只考虑局部结构特征会造成排

序结果的准确性较低.例如,Namtirtha等[１０]综合考虑了节

点的度和 KS值,提高了排序的准确性和单调性;Namtirtha
等[２４]基于节点的度、Kshell和接触距离[２５]提出了 Kshell混

合方法,提高了排序的准确性和单调性.

在第三步模型训练过程中,所选模型应能够很好地学习

到节点特征向量和节点sir值之间的关系.Hornik等[２６]证

明,包含足够多隐层神经元的多层前馈神经网络能够以任意

精度逼近任意复杂度的连续函数,因此,为更好地学习节点特

征与节点sir值之间的关系,本文选择了深度学习模型中的多

层感知机(MultiLayerPerceptron,MLP,一种多层前馈神经

网络)作为sir值的学习模型.

PSRM 模型针对目标网络构建同等规模的模拟网络集,

避免了网络规模对节点特征的影响,在模拟网络集上,PSRM
模型通过训练,学习到节点特征与节点sir值之间的映射关

系,其本质是特定规模下的网络节点间连接关系与节点影响

力之间的映射关系.这种映射关系同样适用于同等规模的其

他网络,因此可以根据同等规模的目标网络节点特征,基于

PSRM 模型学习到的映射关系预测节点影响力,进而实现节

点影响力的排序.

４　实验验证和结果分析

本节介绍基于PSRM 实现的节点影响力排序方法(简记

为psrm)有效性的实验设计.实验选择了５个真实网络数据

作为实验验证数据,从算法的有效性和单调性两个方面进行

对比实验.实验对比方法为基于度中心性的排序方法(简记

为dc)、基于 Kshell值的排序方法(简记为ks)和基于 KSDW
的排序方法(简记为ksdw).选择这３种方法作为对比方法

有两方面的原因:一方面,本文基于 PSRM 实现的节点影响

力排序方法利用的节点特征涉及了以上３种方法;另一方面,

dc是具有代表性的基于网络局部结构的节点影响力排序方

法,ks是具有代表性的基于网络全局结构的节点影响力排序

方法,ksdw是近年来提出的综合了网络局部和全局特征的节

点影响力排序方法.

４．１　PSRM参数设置

本文基于PSRM 模型实现节点影响力排序算法的参数

设置及具体步骤如下.

４．１．１　构建模拟网络集

在构建模拟网络集时,针对每一个具有n个节点的目标

网络G 生成１０n个节点数为n 的网络,网络类型包含随机网

络、小世界网络、无标度网络等,以此为基础构建训练数据集.

在SIR模型中恢复率α设置为１,传染率β设置为θ(θ＝１．２,

１．６,２．０)倍的传染阈值,SIR模型重复１０００次.有关SIR模

型的详细介绍参见４．１．４节.

４．１．２　获得训练数据

实验所选用的局部节点特征中节点的度中心性 DCi＝

ki

n－１
、 传 递 中 心 性 Transitivityi ＝

２|{epq:vp,vq∈neighbors(vi),epq∈E}|
ki(ki－１) ,全 局 特 征 选 择

Kshell,并选取了混合特征 KSDW[１０].

网络节点的 Kshell值在网络的 Kshell分解的过程中被

赋予,在 Kshell分解中,依次移除所有度为k(k＝１,２,３,􀆺)

的节点以及与之相连的连边,直到剩余网络中不存在度为k
的节点,被移除节点的 Kshell＝k.KSDW 利用节点的度和

Kshell值对网络中的边进行赋权,而后用节点的一阶邻居边

的权重之和衡量该节点的影响力.由于论文中的权重是针对

实验所用的特定网络设计的,并没有给出统一的设置标准,因

此本文在计算 KSDW 时将节点度和节点的 Kshell值的权重

均设置为０．５.

选择这几个特征的原因在于,信息需要在局部区域充分

传播,并且局部区域应具备很好的向外扩散能力,这样才能使

得影响力较高.度中心性和传递中心性可以衡量节点在局部

的信息扩散能力,而 Kshell反映了节点在网络核心的程度,

可以用来衡量信息向外部扩散的能力,而 KSDW 方法作为近

年来衡量节点影响力效果较为出色的方法,可以对节点特征

进行补充.

４．１．３　训练sir值学习模型

实验中选择的sir值学习模型为多层感知机,模型含有两

个隐藏层,隐藏层个数分别是６和２,节点激活函数采用 Relu

函数,优化算法采用 Adam 算法,训练数据样式为(f
→
i,siri)＝

(KSi,Di,Ti,KSDWi,siri),其中 KS 表示节点 Kshell值,D
表示节点的度中心性,T 表示节点的传递中心性,KSDW 表

示节点的 KSDW 值,下标i表示节点序号,多层感知机结构

如图３所示.
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图３　多层感知机结构

Fig．３　Multilayerperceptronarchitecture

４．１．４　SIR模型

SIR模型是一种疾病传播模型,该模型把网络中的所有

节点划分为３种状态:易感染状态(S)、感染状态(I)、恢复并

免疫状态(R),并满足|S∪I∪R|＝n,且S,I,R 两两不相交.

初始时,网络中只有一个节点处于I状态,其余所有节点均处

于S状态.传染通过节点之间的连边进行,节点sir值的计

算需要进行多轮SIR 模拟,在一轮传染过程中,每一个时间

步处于I状态的节点以概率β感染其直接邻居中所有处于S
状态的节点,同时自身以概率μ进入R 状态,处于R 状态的

节点不会再被感染,当处于I状态的节点为空时,即所有节点

均处于S状态或R 状态时,则该轮传染过程结束.ri 表示初

始时,仅有节点vi 处于I 状态的SIR传染过程结束时,状态

集合R中的节点数占网络节点总数的比例,即ri＝|R|
n

,若传

染过程总计进行了w 轮,则siri＝ １
w ∑

w

i＝１
ri,SIR模型根据siri

进行节点重要性排序.传染率β的设置一般建议略大于传染

病阈值βth
[１８,２７],在 SIR 模型中,βth＝ １

‹k２›/‹k›－１

[２８]
,其中

‹k›和‹k２›分别表示节点的平均度和二阶平均度.

网络中信息的传播过程可类比于 SIR 模型中疾病的传

播,节点a感染节点b,意味着信息由a传递到b,节点康复并

免疫意味着信息对节点过时,节点不再传播信息也不再接受

信息.在信息传播过程中,siri 代表了信息由节点vi 进行传

播,最终网络中成功接收信息的节点占网络总节点数的比例.

４．２　实验数据

实验选择的真实网络来源[２９]如下.

dolphins:dolphins网络是一种动物社交网络,图中节点

代表海豚,两个节点之间的连边表示相应的两只海豚频繁地

一起活动.

football:football网络是根据美国大学生足球联赛而创

建的一个社会网络,图中的节点代表足球队,两个节点之间的

连边表示两支球队之间进行过一场比赛.

karate:karate网络描述了美国一所大学空手道俱乐部成

员之间的朋友关系,图中节点代表俱乐部成员,两个节点之间

的连边代表相应的两个成员之间是交往频繁的朋友关系.

ecoＧstmarks:ecoＧstmarks网络是一个食物网络,图中节

点代表物种,两个节点之间的连边代表物种之间具有捕食

关系.

reptiliaＧtortoiseＧnetworkＧbsv: reptiliaＧtortoiseＧnetworkＧ

bsv是一个动物社交网络,图中节点表示海龟,两个节点之间

的连边代表与之相关的海龟曾共用一个巢穴.

４．３　评价指标

算法有效性的评价指标选择常用来度量两个序列相似程

度的指标:肯德尔秩相关系数和 RankBiasedOverlap(RBO)

相关系数.参考文献[８,１８],本文选择的算法单调性评价指

标为辅助累计分布函数(ComplementaryCumulativeDistribuＧ

tionFunction,CCDF).

４．３．１　肯德尔秩相关系数[１８]

假设两个序列x和y,它们的元素个数均为 N,两个序列

中的第i(１≤i≤N)个元素分别用xi 和yi 表示.x与y 中的

对应元素组成一个元素对集合,其包含的元素为(xi,yi)(１≤

i≤N).当集合x和y 中任意两个元素(xi,yi)与(xj,yj)的

顺序相同时,即xi＞xj 且yi＞yj 或xi＜xj 且yi＜yj,这两个

元素是一致的.当出现xi＜xj 且yi＞yj 或xi＞xj 且yi＜yj

时,这两个元素是不一致的.当出现xi＝xj 或yi＝yj 时,这

两个元素既不是一致的也不是不一致的.则肯德尔秩相关系

数τ的计算如下:

τ＝ C－D
(N０－N１)(N０－N２)

其中,C表示一致元素对的个数,D 表示不一致元素对的个

数,N 表示元素的总个数.N０＝ １
２N(N－１),N１＝∑

s１

i＝１

１
２Ui

(Ui－１),N２＝∑
s２

i＝１

１
２Vi(Vi－１),其中,s１ 和s２ 表示x与y 中

重复出现的元素种类数,Ui 和Vi 分别表示x 与y 中由相同

元素组成的第i个集合的元素个数.

４．３．２　RBO相关系数[３０]

假设序列x和y 为两个无限长度的序列,xi 为序列x 第

i个元素,xm:n＝{xi:m≤i≤n}表示序列从位置m 到位置n 的

所有元素组成的集合.序列x和y 在深度为d 时的交集记

为Id＝x１:d∩y１:d,交集的元素个数称为序列x和y 在深度为

d 时的交叠,该交叠相对于深度d的比值称为序列x 和y 的

一致度,即一致度Ad＝|Id|
d ＝|x１:d∩y１:d|

d
.RBO 通过给每

个深度的一致度赋予权重wd,再计算加权和,即:

RBO(x,y,w)＝∑
¥

d＝１
wd􀅰Ad

在 RBO的应用中,权重wd 应满足∑
d
wd＝１,一般将权重

wd 设置为wd＝(１－p)􀅰pd－１,其中p∈(０,１)是一个可调参

数,本文实验中设置p＝０．５.RBO中的权重wd 一方面实现

了归一化,另一方面也使得权重的分配可以调节.

４．３．３　CCDF
单调性反映了对节点等级的划分粒度,最好的情况是所

有节点都被划分到不同的等级.本文使用辅助累计分布函数

CCDF[８,１８]来分析不同排序方式的单调性.等级r的 CCDF
函数值由下式给出:
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CCDF(r)＝
n－∑

r

i＝１
ni

n
其中,ni 表示属于i等级的节点数量.通过绘制 CCDF函数

值随等级r变化的曲线图可以分析排序方式的单调性,如果

函数值趋向于０的速度越快,即曲线越接近坐标轴,代表有越

多的节点被划分到了同一等级,则划分的单调性越差;反之,

曲线斜率越接近－１,则单调性越好.

４．４　实验结果与分析

本文从有效性和单调性两方面分析实验结果,首先在不

同θ下计算各个网络上基于SIR模型的影响力排序结果,作

为基准排序,θ表示SIR模型中传染率相对于传染阈值的倍

数;而后计算由４种排序方法(psrm,ks,dc,ksdw)获得的各

个网络节点影响力排序结果与基准排序的相关性(肯德尔秩

相关系数和 RBO相关系数)及单调性,并分析了肯德尔秩相

关系数和 RBO相关系数在评估序列相关性方面的不同.

４．４．１　有效性实验

(１)肯德尔秩相关系数

表１给出了不同θ下,４种节点影响力排序方法的排序结

果与基准排序的肯德尔秩相关系数.

表１　肯德尔秩相关系数

Table１　Kendallrankcorrelationcoefficients

graph θ psrm dc ks ksdw
dolphins １．２ －０．０５７６ －０．１３１７ －０．０６９３ －０．０１２２

ecoＧstmarks １．２ ０．２４８５ ０．１１１１ －０．０８１５ ０．１４７５
football １．２ ０．０５６０ －０．０５７８ ０．０３７４ ０．００９３
karate １．２ ０．１２６６ ０．１６９３ －０．０４１０ ０．１９４３

reptiliaＧtortoiseＧ
networkＧbsv

１．２ ０．１３３７ ０．２４６５ ０．１２８８ ０．２３５３

dolphins １．６ ０．１３０６ ０．０４２８ ０．１７５０ ０．０６５０
ecoＧstmarks １．６ ０．２５３９ ０．１７０４ －０．００３４ ０．２４０４

football １．６ －０．００２６ ０．０９０２ －０．０３１０ ０．１１５５
karate １．６ ０．１１５９ ０．０７６６ ０．１４０８ ０．２１５７

reptiliaＧtortoiseＧ
networkＧbsv

１．６ ０．２０３５ ０．０５５６ ０．０９４５ ０．１６５５

dolphins ２．０ ０．２１４２ ０．０６８２ ０．１４８６ ０．１５８１
ecoＧstmarks ２．０ ０．１１９２ ０．１４８８ －０．１８１１ ０．２３１０

football ２．０ ０．０００８ －０．０１５４ ０．０３８０ －０．１８０８
karate ２．０ ０．０９０９ ０．０５１７ ０．２２９９ ０．２６９２

reptiliaＧtortoiseＧ
networkＧbsv

２．０ ０．２１０２ ０．１０２６ ０．１０１８ ０．２６４１

图４分别给出了在不同θ下,４种节点影响力排序方法的

排序结果与基准排序的肯德尔秩相关系数的柱状图.图中横

坐标表示不同的网络,纵坐标表示肯德尔秩相关系数.

(a)kendall１．２ (b)kendall１．６ (c)kendall２．０

图４　肯德尔秩相关系数柱状图

Fig．４　HistogramofKendallrankcorrelationcoefficients

　　由表１可以看出,parm 和ksdw在肯德尔秩相关系数方

面准确性比dc和ks更高.肯德尔秩相关系数在衡量序列相

关性时没有考虑元素序列位置对相关性的影响,而在高影响

力节点发现研究中更关注影响力靠前的节点,这使得当部分

影响力靠后的节点次序错误时,对肯德尔秩相关系数的影响

较大,使得肯德尔秩相关系数数值较小.

(２)RBO相关系数

表２列出了不同θ下,４种节点影响力排序方法的排序结

果与基准排序的 RBO相关系数.

图５分别给出了在不同θ下,４种节点影响力排序方法的

排序结果与基准排序的 RBO相关系数的柱状图.图中横坐

标对应不同的网络,纵坐标表示 RBO相关系数.结合图５和

表２可以看出,在不同传染率β下,基于sir值预测的方法

psrm,dc,ksdw表现较好,其中psrm 取得了１０个最优效果,

ksdw取得了５个最优效果,ks表现欠佳.对比肯德尔秩相

关系数可以发现,在 RBO相关系数的衡量下,各种方法的准

确率均有提高.RBO相关系数在衡量序列相关性时,考虑了

元素序列位置对相关性的影响,在 RBO相关系数的计算中,

序列中位置靠前的两个元素排序错误对RBO的负面影响大于

位置靠后的两个元素排序错误对RBO的负面影响.高影响力

节点发现方法中更看重影响力靠前节点的排序准确性,因此

RBO相关系数的数值要大于肯德尔秩相关系数的数值.

表２　RBO相关系数

Table２　RBOcorrelationcoefficients

graph θ psrm dc ks ksdw

dolphins １．２ ０．８６２４ ０．８４１３ ０ ０．８５９５

ecoＧstmarks １．２ ０．９８４３ ０．９４２８ ０．０００７ ０．９４２６

football １．２ ０．００４１ ０．０００８ ０ ０．００４０

karate １．２ ０．４９５６ ０．９５３６ ０．０１４２ ０．９５４１

reptiliaＧtortoiseＧ
networkＧbsv

１．２ ０．９４９４ ０．１７３６ ０．０００７ ０．８２３３

dolphins １．６ ０．９９９０ ０．８４２０ ０ ０．９８８９

ecoＧstmarks １．６ ０．９８８４ ０．９８７２ ０．０００７ ０．９８８１

football １．６ ０．７３７９ ０．００４７ ０ ０．２９５２

karate １．６ ０．９５４１ ０．４９４９ ０．０１５８ ０．４９６２

reptiliaＧtortoiseＧ
networkＧbsv

１．６ ０．４３８４ ０．３４６０ ０．０００７ ０．９８０１

dolphins ２．０ ０．９３１９ ０．７８４５ ０ ０．９３７８

ecoＧstmarks ２．０ ０．８７４０ ０．９７１６ ０．０００７ ０．９７３３

football ２．０ ０．０８３２ ０．００２９ ０ ０．０７６８

karate ２．０ ０．８２９１ ０．８６９９ ０．０１５８ ０．８７１２

reptiliaＧtortoiseＧ
networkＧbsv

２．０ ０．７６９２ ０．１４１４ ０．０００７ ０．７５０８
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(a)ROB１．２ (b)ROB１．６ (c)ROB２．０

图５　RBO相关系数柱状图

Fig．５　HistogramofRBOcorrelationcoefficients

　　(３)算法有效性分析

本节从实验的角度介绍 RBO相关系数和肯德尔秩相关

系数在评估节点影响力排序方面的适用性.

网络节点影响力排序的最终目的是发现网络中高影响力

的节点,节点影响力排序只是发现高影响力节点的辅助方式,

通过对节点的影响力进行排序,能够较为方便地发现影响力

topＧk(k根据需要指定)的节点.因此在对节点影响力排序结

果准确性进行评估时,应当考虑节点次序之间的差别,在准确

性评估中对影响力靠前的节点赋予较高的权重.本文以一个

具体实例阐释这种赋权评估的必要性,例如,在经典的跆拳道

俱乐部网络中对每个节点分别模拟 SIR 传播过程(传染率

β＝０．２５,恢复率α＝１)２０００次后取平均值,将各个节点sir值

按降序排列并绘制成折线图,如图６所示.

图６　karate网络节点sir值随排序等级的变化(电子版为彩图)

Fig．６　sirvalueofnodeschangingwithrankorderinkaratenetwork

图６横坐标表示节点sir值的排序次序,纵坐标表示节点

的sir值,图中折线附近的数字分别表示各个节点的编号.从

图中可以看出,传播能力排序靠前的节点(图６中绿色区域左

侧的节点)的sir值变化幅度比传播能力排序靠后的节点(图

６中绿色区域的节点)的sir值变化幅度大.如图６所示,网

络传播能力排名１７－３２位的１６个节点(图６中的灰色区域)

的传播能力仅相差０．０３２,那么这１６个节点之间的排序结果

出错带来的影响应小于排名靠前的节点之间排序出错带来的

影响,因此在评估不同方法排序准确性时排序靠前的节点的

权重应该更高.另一方面,在实际应用中,节点影响力排序只

是发现网络topＧk个高影响力节点的手段,因此,传播能力靠

前的节点排序是否准确,对实际应用产生的影响更为明显.

为了更直观地展示 RBO相关系数和肯德尔秩相关系数

之间的差异,本小节在跆拳道俱乐部网络上进行了２０００次

SIR模拟,记所得节点影响力排序结果为Rsir.计算psrm 方

法、HＧindex方法和 Kshell方法所得节点影响力排序结果与

Rsir之间的 RBO 相关系数和肯德尔秩相关系数,并绘制了

psrm方法、HＧindex方法和 Kshell方法所得节点影响力排序

结果的折线图,如图７所示.

(a)psrm

(b)HＧindex

(c)Kshell

图７　psrm,HＧindex和 Kshell节点影响力排序折线图

Fig．７　Linechartofnodes’influencerankingresultsofpsrm,

HＧindexandKshell

从图７可以看出,psrm方法对节点影响力的区分能力优

于 HＧindex方法和 Kshell方法.以topＧ５高影响力节点为

例,对比图６和图７可知,psrm 方法不仅发现了影响力排名

１６１段顺然,等:一种基于影响力预测的节点排序模型



前５的节点,并能进一步区分其先后次序;Kshell方法虽然也

将影响力排名前５的节点视为最高影响力节点,但具有最高

影响力的节点有１０个,无法做进一步区分;HＧindex方法对

影响力前５的节点出现了一个误判,如图７所示,误将１３号

节点的影响力认为大于１号节点,而且同样存在节点影响力

区分能力不强的缺陷.从整体变化趋势来看,３种方法均能

在一定程度上区分节点影响力,然而通过计算３种方法所得

节点影响力排序与Rsir的肯德尔秩相关系数和 RBO 相关系

数(SIR中重复模拟次数设为２０００,感染率设置为１．６倍的传

染阈值,RBO中p设置为０．９５)发现,HＧindex方法和 Kshell
方法的肯德尔秩相关系数为负值,psrm的肯德尔秩相关系数

虽为正值,但也接近于０,如表３所列.

表３　肯德尔秩相关系数与 RBO相关系数

Table３　KendallrankcoefficientsversusRBOcoefficients

Rankingmethods Kendallrankcoefficients RBOcoefficients
psrm ０．０９０９０９ ０．９４６３３１
Kshell －０．０５５２５８ ０．６８７５９９
HＧindex －０．１７２９０５ ０．７４４６１４

肯德尔秩相关系数接近于０,说明在肯德尔秩相关系数

的衡量标准下,３种方法均不能很好地区分节点影响力,与实

际情况不符.与肯德尔秩相关系数相比,RBO相关系数在评

价方法准确性时给排名靠前的节点赋予较高权重,计算结果

表明,３种方法的 RBO相关系数均大于０．６,说明３种方法均

能在一定程度上区分节点影响力.psrm 方法的 RBO相关系

数最高,说明psrm方法的准确性更好,与实际结果相符.
因此,无论是理论上还是实际应用中,在评估节点影响力

排序的准确性时应该赋予影响力排序靠前的节点(top节

点)较高的权重.肯德尔秩相关系数在衡量序列的相关性

时没有考虑排序位置的差异,而 RBO 相关系数给影响力

排名靠前的节点赋予了更高的权重.因此,相比肯德尔相

关系数,RBO相关系数更适合用于对节点影响力排序结果

的准确性评估.
结合图４和图５可以看出,PSRM 在 RBO系数上相比其

他方法更有优势,这也说明了基于sir值预测的方法在节点影

响力排序方面的优势.

４．４．２　单调性实验

不同排序方式对应的CCDF曲线图如图８所示.

(a)reptiliaＧtortoiseＧnetworkＧbsv (b)karate (c)football

图８　CCDF曲线图

Fig．８　LinechartofCCDF

　　图８中横坐标表示不同的节点等级,纵坐标表示对应的

CCDF函数值,从图中可以看出,基于sir值预测的排序方法

psrm的单调性最优,其后依次是ksdw,dc,ks.dc和ks排序

单调性较差,原因在于网络中具有相同度或相同 Kshell值的

节点数量较多,对节点影响力的区分粒度较粗,导致最终的结

果排序单调性较差,ksdw在衡量节点影响力时考虑了节点及

邻居节点的度和 Kshell值,区分粒度有了明显提高,而基于

sir值预测的方法在节点特征不同时,预测的节点sir值也往

往不同,因此单调性较好.

结束语　本文提出了基于sir值学习的节点影响力排序

模型,模型的可扩展性高,当更好的描述节点结构特征的指标

被提出时,可以直接将其加入到节点特征向量中进行训练.

本文使用的深度神经网络模型能够较好地学习到节点特征向

量和节点影响力之间的复杂关系,不需要经验知识对节点特

征进行赋权,而权重的选择是基于不同权重综合多特征方法

难以有效解决的问题.

下一步我们将对本文模型的两个方面做进一步研究.一

是在模型的训练中,对于不同的任务,如何选择更有针对性

的特征指标以及如何获得相应的标注数据.例如在重要

节点发现方 面,在 不 同 领 域 对 节 点 重 要 性 的 定 义 可 能 不

同,当节点的重要性不再体现于信息传播能力上时,譬如

在公路交通 网 中,重 要 节 点 可 能 被 定 义 为 对 网 络 鲁 棒 性

影响最大的节点,这时仍然根据SIR模型对数据进行标注

是不合适的.二是本文考虑的sir值学习模型是较为基础

的深度神经网络模型,如果针对特定学习任务设计更为复

杂的、合适的深度学习网络模型,或将有助于提高sir值学

习效率及准确率.
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