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加权网络中基于冗余边过滤的k-核分解排序算法∗

罗仕龙1) 龚凯1)† 唐朝生2) 周靖1)

1)(西南财经大学经济信息工程学院, 成都 611130)

2)(河南理工大学计算机科学与技术学院, 焦作 454000)

( 2016年 12月 16日收到; 2017年 6月 21日收到修改稿 )

k-核分解排序法对于度量复杂网络上重要节点的传播影响力具有重要的理论意义和应用价值, 但其排序
粗粒化的缺陷也不容忽视. 最新研究发现, 一些真实网络中存在局域连接稠密的特殊构型是导致上述问题
的根本原因之一. 当前的解决方法是利用边两端节点的外部连边数度量边的扩散性, 采取过滤网络边来减
少这种稠密结构给 k-核分解过程造成的干扰, 但这种方法并没有考虑现实网络上存在权重的普遍性. 本文
利用节点权重和权重分布重新定义边的扩散性, 提出适用于加权网络结构的基于冗余边过滤的 k-核分解排
序算法: filter-core. 通过世界贸易网、线虫脑细胞网和科学家合著网等真实网络的SIR (susceptible-infected-
recovered)传播模型的仿真结果表明, 该算法相比其他加权 k-核分解法, 能够更准确地度量加权网络上具有
重要传播影响力的核心节点及核心层.

关键词: 加权网络, k-核分解, 冗余边, 传播影响力
PACS: 89.75.–k, 89.75.Fb, 05.10.–a DOI: 10.7498/aps.66.188902

1 引 言

现实社会中的许多系统都可以很自然地抽象

成复杂网络 [1], 例如航空网络 [2]、在线虚拟网络 [3]、

社会网络 [4]等. 在这些复杂网络中, 鉴别重要节点
的研究工作对于预防基础设施遭受攻击 [5]、阻止传

染病在人群中爆发 [6−8]、抑制谣言信息在社会上扩

散 [9]等方面有着非常重要的理论意义和指导作用.
一般而言, 重要节点是指具有重要传播影响力的少
数节点 [10], 通过传播途径快速地影响网络上大多
数节点. 因此, 如何有效地度量网络节点的传播影
响力既是发现重要节点的主要方法, 也是复杂网络
研究领域的热点问题 [11,12].

近年来, 复杂网络节点的核数研究引起了学者
们的高度关注 [13−15]. 核数 (core)是指节点在网络
上的位置核心性 [16], 基本思想是通过递归过程移

除网络中当前度数小于或等于k值的剩余节点, 剩
下最大核数的节点组成网络核心层. Kitsak等 [17]

基于k-核分解思想 (k-shell decomposition),提出用
核数度量节点的传播影响力, 取得了相比度数 [18]

和介数 [19]更准确的排序结果. k-核分解法优点在
于方法简单且计算复杂度低, 但存在排序结果粗
粒化等缺陷. 国内外学者对此提出了许多改良措
施 [20−25], 这些研究多数都是基于无权网络结构.
有些学者 [26−28]利用权重信息定义加权度数以替

换核分解过程中的当前剩余度, 提出了加权网络上
的k-核排序算法.

最新实证研究发现 [29], 一些网络上存在局域
连接稠密的特殊构型是导致k-核分解无效的根本
原因之一. 对此, 文献 [30]提出过滤某些边来减少
稠密结构对k-核分解过程造成干扰的方法, 指出
边是否为应该过滤的冗余边 (redundant links)取
决于边在传播过程中具备的扩散性 (diffusion im-
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portance), 并利用边两端节点的外部连边数度量
边的扩散性, 但这种方法并不适用于加权网络. 我
们考虑到现实网络上边含有权重的普遍性, 利用
节点的权重特征重新定义边的扩散性, 提出适用
于加权网络结构的基于冗余边过滤的k-核分解排
序算法: filter-core. 仿真结果显示, 利用节点的权
重特征过滤冗余边后求得的节点核数, 能够更准
确地度量加权网络上重要节点的传播影响力. 本
文结构如下: 首先提出节点权重和权重分布指数
的计算方法, 求出节点传播系数, 根据两端节点的
传播系数计算出边的扩散系数, 过滤该系数低于
阈值的所有网络边; 接着, 在剩余网络上实施k-核
分解求出节点核数; 最后通过世界贸易网、线虫脑
细胞网和科学家合著网等真实加权网络上的SIR
(susceptible-infected-recovered)传播仿真, 分别与
其他加权k-核分解法 [26−28]的排序准确性进行比

较分析. 实验结果表明, 本文算法能够更准确地识
别加权网络上具有重要传播影响力的核心节点及

核心层.

2 算法理论

最新研究证实 [29], k-核分解法在许多真实网
络上失效的根本原因之一是这些网络中存在着局

域连接稠密的微观构型, 这些微观构型可以是稠密
三角形, 或是其他能够形成稠密回路的特殊构型.
这些微观构型会导致k-核分解过程把网络上局域
区域连接稠密的一些节点误判为核心节点, 而这些
节点影响力受限于连接稠密的局部区域, 并不具备
重要影响力; 同时, 这些微观构型的稠密性也容易
导致网络节点的邻居重叠程度过高, 造成多源传播
覆盖区域出现太多重叠, 严重地制约多源传播影响
力. 对此, 文献 [30]提出一种过滤网络冗余边来减
少稠密结构从而提高k-核分解准确性的方法, 指出
边是否应该过滤取决于该边在传播过程中具备的

扩散性, 例如无权网络上边两端节点的外部连边数
越多, 意味着传播途径越广, 这条边的扩散性越强.
受到上述思想的启发, 我们考虑到现实网络上边含
有权重的普遍性 [31], 提出利用节点的权重特征重
新定义边的扩散性. 一般地, 加权网络上节点权重
等于边的权重和, 其大小意味着该节点对周围邻居
影响程度的强弱, 同时, 边的权重分布特征又意味
着该节点在传播过程中传播途径的多样性或局限

性 [32]. 因此, 我们认为具备高权重且权重呈均匀分
布特征的节点间的边, 能够在传播过程中起到很重
要的扩散作用. 简单地说, 加权网络上边的扩散性
依赖于两端节点的权重, 也依赖于两端节点的权重
分布特征. 本文用符号 Iij表示边的扩散系数, Ii表
示节点的传播系数, Di表示节点权重, Hi表示节点

权重分布指数. 这里, Iij通过计算边两端节点的传
播系数 Ii求出:

Iij =
Ii + Ij

2
, (1)

Ii = Di ×
1

Hi
. (2)

利用边的权重定义节点权重时, 最常见的做法
是按照网络边的权重均值进行归一化处理 [26], 但
这样处理后的权重是一个绝对值. 我们提出节点权
重的计算公式如下:

Di =
∑
j

Dij =
∑
j

wij∑
i

wij
, (3)

这里wij表示边 eij的实际权重. 为了量化节点的
权重分布特征, 参考文献 [33]中的度分布异质指数,
本文提出权重分布指数Hi的计算式:

Hi =

ki∑
j=1

ki∑
k=1

|Dij −Dik|

2kiDi
. (4)

在附录A中, 我们利用Kendall [34]相关系数 τ

进一步分析本文所提出的权重特征指标与节点传

播影响力之间的相关性, 结果表明 τ(Ii) > τ(Di) >

τ(Hi).
利用边过滤后实施k-核数分解的思想, filter-

core算法分成过滤和分解两个阶段. 首先, 在过滤
阶段, 计算并求出原始网络上所有边的扩散系数
Iij . 如果该系数小于阈值 θ, 则视为冗余边进行过
滤, 直至剩余网络中所有边的系数 Iij都大于阈值.
这里要根据具体情况进行算法阈值 θ的选取: 选值
过大会严重破坏网络结构, 得到的核数不能代表节
点在原始网络上的核心性; 选值太小又无法实施有
效地过滤. 对此, 我们遵循文献 [26]中提出的过滤
后网络核心层规模趋稳作为选取阈值 θ的依据. 接
着, 在核数分解阶段, 移除剩余网络中当前度数等
于 1的所有节点, 被移除后的节点处在网络的边缘
核层, 核数ks = 1; 继续移除剩余度数等于 2的网
络节点, 核数ks = 2; 直至所有节点都被赋予相应
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的核数后, 核数分解结束. 此时, 最大核数的节点
称为网络核心节点, 最大核数的核层称为网络核
心层. filter-core算法在过滤阶段的计算复杂度为

O

(
2E +

N∑
i=1

k2i +N + E + E

)
, 分解阶段 [35]的计

算复杂度为O(N + E), 其中N表示网络节点规模

数, E表示网络边数. 经过数学推导可知, 算法的计
算复杂度为O(N + E3/2).

为了验证filter-core算法与其他加权k-核分解
法的排序优劣, 本文选用三种适用于加权网络结构
的k-核分解法: weighted degree方法 [26]通过重新

定义度数和权重的乘积关系作为k-核分解过程中
使用的剩余度数 (本文简称m-core), s-core算法 [27]

是利用节点的边权重和进行核数分解, weighted
k-shell方法 [28]将节点度数与权重的线性相加定义

成核数分解时的剩余度数 (本文简称p-core).

3 实验数据和算法应用

3.1 实验数据

本文实验数据选用三个真实加权网络: 世界贸
易网 (ITN) [36]、线虫脑细胞网 (CEL) [37]和科学家

合著网 (SCIE) [38], 来检验filter-core算法度量节点
传播影响力的准确性. 其中, ITN权重表示国家之
间的贸易额, 权重分布接近广延指数特征; CEL权

重表示秀丽隐杆线虫的细胞数量, 权重幂率系数等
于1.76±0.08; SCIE权重表示科学家之间合作发表
的论文数量, 权重分布呈指数特征. 表 1统计了网
络结构特征量, ⟨k⟩表示平均度, l表示节点间平均
最短路径, C表示聚类系数 [39]. 可以看出, ITN表
现出高聚类系数与短路径的小世界特性, 又具有度
数分布服从无标度的性质 [40]. 相反, CEL聚类系
数偏低且路径短, 更接近随机网络结构. SCIE具有
高聚类系数和路径长的双重特征, 呈现规则网络的
特性. 上述网络表征不同的结构特征, 能够更好地
评估算法在真实加权网络上的有效性.

表 1 网络拓扑的结构特征量

Table 1. Structural properties of real weighted net-
works.

网络 N E ⟨k⟩ l C

ITN 181 13163 145.4 1.17 0.89

CEL 297 2148 14.5 2.46 0.29

SCIE 379 914 4.82 6.04 0.74

3.2 算法实际应用

根据算法理论可知, 阈值 θ选取是根据过滤结

束后网络核心层规模是否趋稳为依据, 图 1描述
的是filter-core算法应用在具体网络上的阈值选取
过程. 图中横坐标表示阈值 θ, 纵坐标表示核心层的
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图 1 核心层的节点规模随阈值的变化 (a) ITN; (b) CEL; (c) SCIE
Fig. 1. Scale of the max-core for different redundant link thresholds θ in weighted networks: (a) ITN;
(b) CEL; (c) SCIE.

188902-3

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 66, No. 18 (2017) 188902

节点规模数. 由图 1可见, 随着阈值 θ的不断增

长, 初期臃肿的核心层规模逐渐缩减, 达到一定
值时, 核心层规模基本趋于稳定. 例如 ITN网络
阈值 θ = 0时, 核心层规模数等于 152; 当阈值
θ > 2.2时, 规模数在很长一段都稳定在 13附近.
依据以上分析, 得出 θ(ITN) = 2.3, θ(CEL) = 2.5,
θ(SCIE) = 8.

为了进一步分析filter-core算法求出的核数能
够代表节点在原始网络上的核心性, 图 2描述了
过滤阈值处的剩余网络的完整情况, 图中纵坐标
表示极大连通系数 gcc. 极大连通系数是指过滤
后最大连通网络的节点规模占原始网络节点规模

的比例, 系数越大, 说明剩余网络的结构完整性越

高. 观察不难发现 (圆圈符号), 三个网络在过滤阈
值处都保持着较高的网络完整性 (gcc(ITN) = 1,
gcc(CEL) = 0.84, gcc(SCIE) = 0.54). 相反, 如
果连边扩散系数 Iij是根据两端节点权重进行

计算 (倒三角符号), 将会明显削弱剩余网络的
结构完整性 (gcc(ITN) = 1, gcc(CEL) = 0.74,
gcc(SCIE) = 0.05). 同样, 如果按照两端节点权
重分布指数进行计算时 (上三角符号), 剩余网络结
构也会受到严重破坏. 经比较分析可知, filter-core
算法选取阈值过滤后的剩余网络结构保持着较高

的完整性, 分解所得的核数能够从很大程度上代表
节点在原始网络上的核心位置.
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图 2 (网刊彩色) 过滤阈值与剩余网络完整性 (a) ITN; (b) CEL; (c) SCIE
Fig. 2. (color online) Giant connected component gcc as the function of link filter threshold θ in weighted
networks: (a) ITN; (b) CEL; (c) SCIE.

4 传播模型与指标

本文采用SIR模型 [26]仿真加权网络上的传播

过程. SIR模型是把节点按照健康状态划分成三类:
易感态S是指当前未感染但存在感染可能性的节
点, 感染态 I是指当前患病且具有感染能力的节点,
康复态R是指已治愈且不再对传播行为产生任何
影响的节点. 感染节点以感染概率λ将传染病传给

邻居, 感染节点以康复率β(取值等于 1)进行治愈
并免疫. 在加权网络的传播过程中, 节点间的感染
概率并非恒等 [41]. 权重在传播路径上发挥着极其
重要的作用, 感染概率与节点同其自身邻居间的权

重关系密切相关. 根据文献 [26], 感染概率λ的计

算公式如下:

λij = m
wij∑
i

wij
, (5)

参数m表征疾病感染性的强弱或者谣言迷惑性的

强弱等. 传播模型用符号M表示节点的传播影

响力:

Mi =
1

ntol

∑
n=1

Mi(n), (6)

其中Mi(n)表示节点 vi在第n次传播结束后的感

染节点数, Mi表示节点 vi在ntol次传播过程的感

染节点平均数. 本文对每个网络进行ntol = 105次
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的独立重复实验.

图 3描述了节点核数ks、节点传播影响力均值

⟨M⟩和模型参数m三者间的变化关系, 图中点线
表示核数ks. 观察可见, 高核数节点的传播影响力
总是大于核数居中和核数偏低的节点. 也就是说,
当参数m固定时, 核数ks越大, 节点传播影响力越
强. 进一步分析发现, 当固定核数ks时, 参数m与

节点传播影响力 ⟨M⟩之间呈正相关. 参数m取值

范围有严格限制, 取值太高会导致感染概率λ增大,
造成任意节点都会以很高概率感染网络其他节点,
无法有效地验证算法的优劣. 对此, 参考原模型的
取值方法, 得出不同网络的参数值: m(ITN) = 6,
m(CEL) = 2, m(SCIE) = 3.

基于SIR模型仿真, 本文利用传播误差率 ε、传

播发散性σ、传播时间T和感染规模R等指标比较

分析filter-core与其他加权k-核分解法的排序准确
性. 传播误差率是指核数排序的结果与节点实际传

播影响力排序结果的符合度 [17]:

ε(p) = 1− Mfilter-core(p)

Meff(p)
, (7)

其中 p代表节点比例, Mfilter-core(p)表示按照k-核
算法 (filter-core)进行核数降序的节点传播影响力
M的均值, Meff(p)表示根据节点实际传播影响力
降序的M均值. ε越小, 说明排序结果的准确性越
高. 传播发散性σ是指核心节点的传播影响力M

与核心层里所有节点的平均传播影响力的离散程

度, 即标准差:

σ =

√√√√ 1

|ψ|

ψ∑
i

(Mi − ⟨M⟩)2, (8)

其中ψ表示核心节点的集合, |ψ|表示核心节点的
数量. σ越大, 说明节点间的传播影响力的离散程
度越高. 传播时间T和感染规模R是指核心层里的

核心节点作为多源传播节点, 在传播时间内感染的
网络节点数. 在规定传播时间T内, 感染规模R越

大, 说明整个核心层的传播影响力越强.
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图 3 (网刊彩色) 不同核数节点的传播影响力随m值的变化趋势 (a) ITN; (b) CEL; (c) SCIE
Fig. 3. (color online) Comparison of ⟨M⟩ vs. m for different cores in weighted networks: (a) ITN; (b) CEL;
(c) SCIE.

5 结果分析

图 4描述了核数分解排序后的节点比例 p与传

播误差率 ε的变化, 横坐标表示按照核数降序的节
点比例, 纵坐标表示传播误差率, 圆圈符号 (倒三
角、方块、十字)表示采用filter-core算法 (m-core,
s-core, p-core)分解得到的核数排序结果, 数值 ε越

低, 说明排序准确性越高. 观察图 4 (a)不难发现,
filter-core核数排序后的误差率最低; 其次是 s-core
和p-core, 这两者排序的结果几乎重叠但误差率都
不低; 误差率最高的是m-core分解后的核数排序.
进一步观察图 4 (b)和图 4 (c)可见, 我们提出的算
法在CEL网络和SCIE网络上依然保持着较大优
势, 能够很好地度量加权网络上具有重要传播影响
力的少数节点.
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图 5 (网刊彩色) 核心层节点的传播发散性随m值的变化 (a)—(c) ITN; (d)—(f) CEL; (g)—(i) SCIE
Fig. 5. (color online) Standard deviation σ of each node’s spreading influence for max-core vs. m in weighted
networks: (a)–(c) ITN; (d)–(f) CEL; (g)–(i) SCIE.

在k-核分解法中, 最大核数的节点集构成了网
络核心层, 而处在核心层里的所有节点应当具有近
似相同的传播影响力 [30]. 对此, 进一步比较分析

filter-core算法与其他加权k-核分解法找到的核心
层节点在传播发散性方面的优劣表现, 如图 5所示.
整体而言, filter-core算法在三个网络上的传播发

188902-6

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 66, No. 18 (2017) 188902

散值σ在大多数时候都是最低, 也就是说, 本文算
法找到的网络核心层, 其内部核心节点之间的传播
影响力表现得最接近. 观察图 5 (d)—(f)可以发现,
CEL网络上的传播参数m取值偏小时, filter-core
算法相比其他算法在传播发散方面的优势并没有

受到影响, 造成该现象的原因与网络权重和网络结
构都有关: CEL网络的权重分布具有幂率分布特
征, 这种分布特征有利于本文算法在参数m较小

时依然能够区分出具有重要扩散性的网络边, 有
助于提高冗余边过滤的效果. 另外, k-核分解法不
适用于Barabási-Albert (BA)无标度网络 [20],根据
表 1结构特征量分析得知, CEL网络结构更接近随
机网络. 经上述分析可知, filter-core算法更适用于
权重分布具备幂率特征且结构不具备BA无标度的
加权网络.

图 6描述了filter-core算法与其他k-核分解法
找到的核心层节点作为多源传播节点时, 传播时
间T与感染规模R之间的变化. 由图 6可见, ITN
网络感染规模R ≈ 80%时, filter-core算法的传播
时间T = 2, 相反其他算法的传播时间T都大于

6; 在CEL网络中, 当传播时间T = 8时, 相比 s-
core算法 (m-core, p-core)感染规模R ≈ 77%(70%,
69%), filter-core算法的感染规模更高 (R ≈ 80%);
在SCIE网络中, filter-core算法在传播时间T = 10
的感染规模R ≈ 61%, 明显强过 s-core算法 (m-
core, p-core)在相同传播时间内的感染情况 (55%,
53%, 37%). 分析可知, filter-core找到的核心层节
点在多数传播时间内的感染规模都明显高于其他

k-核分解法. 上述结果进一步验证了我们算法能够
更准确地度量加权网络上核心节点的传播影响力.
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Fig. 6. (color online) Spreading time T vs. number of recovered R profiles in weighted networks: (a)–(c) ITN;
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6 结论与展望

真实网络上存在局域连接稠密的特殊构型是

导致k-核分解结果粗粒化的本质原因之一. 本文考
虑到现实网络上存在权重的普遍性, 利用节点权重
和权重分布定义边的扩散性进而实施边过滤, 提出
适用于加权网络结构的基于冗余边过滤的k-核分
解排序算法: filter-core. 通过对世界贸易网、线虫
脑细胞网和科学家合著网等真实数据的SIR传播
实验表明, 该算法的传播误差率相比其他加权k-核
分解法的值更低, 该结果表明我们算法得出的节点
核数能够更准确地度量加权网络上重要节点的传

播影响力; 利用传播发散性、传播时间和感染规模
等指标进行比较分析, 结果进一步表明该算法能够
更准确地识别加权网络上具有重要传播影响力的

网络核心层.
本文利用权重特征和边过滤的思想对加权网

络上节点的核数排序进行了研究, 该工作有助于人
们进一步发现复杂网络上的重要节点以提高传播

效率或阻止疾病传染及谣言传播等, 同时也为深入
研究真实网络的核心层结构等后续工作提供了有

力的支持.

感谢审稿专家对文章提出的宝贵意见和建议, 这对本

文研究工作的完善和提高起到了非常重要的作用.

附录A 权重特征指标与节点传播影响力之

间的相关性

这里采用Kendall τ相关系数, 基于真实加权网络世

界贸易网 (ITN)、线虫脑细胞网 (CEL)和科学家合著网

(SCIE), 分析节点的权重特征指标传播系数 Ii ((2)式)、

权重Di ((3)式)和权重分布指数Hi ((4)式)与节点的传

播影响力M ((6) 式)之间的相关性. 观察图A1可见, 综

合考虑权重和权重分布的节点传播系数 Ii与节点传播影

响力M的相关系数 τ(ITN) = 0.861, τ(CEL) = 0.744,

τ(SCIE) = 0.371, 明显高于节点权重Di与传播影响力

M之间的相关系数 τ(ITN) = 0.738, τ(CEL) = 0.648,

τ(SCIE) = 0.221, 也明显高于权重分布指数的相关系数

τ(ITN) = 0.531, τ(CEL) = 0.597, τ(SCIE) = 0.103. 结

果表明, 加权网络上利用节点权重和权重分布能够更准确

地反映出节点在传播中的重要性, 也进一步说明利用边两

端节点的传播系数 Ii可以更有效地度量边在传播过程中发

挥的扩散作用.
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Abstract
The k-shell decomposition method of identifying the influential nodes which accelerate spread or hinder propagation,

plays an important role in analyzing the spreading performance of complex network, but it is too coarse in terms of
ranking granularity. Recent study shows that the accuracy of the k-shell decomposition method in determining node
coreness is significantly affected by the mutually densely connected local structures. Existing approach tries to filter out
the confusion of the classical k-shell decomposition method, caused by such densely local structures, through redefining
a diffusion importance value which is the number of out-leaving links at/from the nodes connected by a link. This value
is used to quantify the potential influence of a link in spreading process. However, the existing approach is not suitable
for ubiquitously weighted networks. In this paper, we develop a new ranking approach (filter-core) to identify the node
spreading influence in weighted network. Here, we concern that the redundant links, although they are less important in
the spreading process, form mutually densely connected local structures, which lead to the classical k-shell decomposition
method unable to accurately determine the coreness of node in network. By redefining a new diffusion importance value
for each link based on the weights of its connected nodes and the weight distribution, we filter out the redundant links
which have a relatively low diffusion importance in the spreading process. After filtering out all redundant links and
applying the classical k-shell decomposition method to the residual network, we obtain a new coreness for each node,
which is more accurate to indicate spreading influence of node in the original network. Our approach is applied to three
real weighted networks, i.e., the international trading network, the neural network of C. elegans, and the coauthorship
network of scientists. And the susceptible-infected-recovered epidemic spreading model is used to make a comparison
of performance between our approach and other three k-shell methods (including the weighted degree decomposition
method, the s-core decomposition method, and the weighted k-shell method) in terms of four quantitative indices, i.e.,
the imprecision function, the standard deviation of infected fraction of max coreness node, the spreading time, and
the number of recovered nodes at the end of spreading process. The experimental results show that our proposed
approach is more accurate to identify the influential spreaders than the weighted degree decomposition method, the s-
core decomposition method, and the weighted k-shell method, and also helps to more accurately decompose the network
core structure for an optimal analysis in weighted network.
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