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一种新的网络传播中最有影响力的节点发现方法*
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在复杂网络的传播模型研究中,如何发现最具影响力的传播节点在理论和现实应用中都有重大的意义.目前的

研究一般使用节点的度数、紧密度、介数和 K-shell等中心化指标来评价影响力,这种方法虽然简单,但是由于它们

仅利用了节点自身的内部属性,因而在评价影响力时精确度并不高,普遍性适用性较弱. 为了解决这个问题,本文提

出了 KSC (K-shell and community centrality)指标模型. 此模型不但考虑了节点的内部属性,而且还综合考虑了节点

的外部属性,例如节点所属的社区等. 然后利用 SIR (susceptible-infected-recovered)模型对传播过程进行仿真,实验

证明所提出的方法可以更好地发现最具有影响力的节点,且可适用于各种复杂网络. 本文为这项具有挑战性研究提

供了新的思想和方法.
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1 引 言

现实世界中的诸多系统都以复杂网络形式存

在,比如互联网、社会系统、计算网络、生物网络
和社交网络等. 理解复杂网络的拓扑结构和功能是
目前国际研究的热点. 在很多科学领域中, 都使用
网络来表示系统中成员之间的关系,如在社交网络
中用节点代表人, 边代表人与人之间的联系. 由于
这些网络具有很高的复杂性,因此被称为 “复杂网
络 (complex network)”[1−3],它已成为当前最重要的
多学科交叉研究领域之一. 在复杂网络中, 找出最
具影响力的节点 [4−9] 或意见领袖 [10] 在理论和现

实应用中都有重大的意义,例如有效地控制疾病传
播 [11]、流言散布 [12,13]、计算机病毒扩散,还可以
传播新产品 [14]、新思想 [15]以推进社会化进程.
在社会网络分析中, 常用 “中心性 (centrality)”

来测量最有影响力的节点. 文献 [16, 17] 利用度
中心性 (degree centrality) 来测量最有影响力的节
点, 在符合幂律的非均匀网络中, 度数较大的 hub
节点的传播影响力应该相对较大, 这也是目标免
疫和熟人免疫策略的基本依据. 文献 [18] 利用了

介数中心性 (betweenness centrality)来评价影响力,

介数中心性是以经过某个节点的最短路径的数目

来刻画节点的重要性. 文献 [19]提出 PageRank算

法来评价网页的重要性, 它认为一个网页 (节点)

的重要性取决于其前向链接的数量与质量. 文献

[20, 21]利用紧密度指标 (closeness centrality)刻画

某个节点到其他节点的难易程度.文献 [22]提出通

过 K-shell (ks)[23] 分解来确定最具有影响力的单源

节点.

本文认为节点的影响力不只是由节点内部属

性决定, 而且其外部属性紧密相关, 这与哲学范畴

的内因和外因思想一致. 内部属性如度数、紧密

性、介数等中心化指标,外部属性如所属社区的大

小、社区内关系紧密度等. 社区 [24,25] 是一个有共

同爱好的,或者位于一个共同地方的、或者同在某

个工作场所的、或者具有家庭联系的群体 [26]. 社

区内的节点联系紧密,社区间的节点联系松散.

本文提出了 KSC (K-shell and community cen-

trality) 指标模型. 此模型不但考虑了节点的内部

属性, 而且还综合考虑了节点的外部属性, 例如节

点所属的社区特性等. 然后利用 SIR (susceptible-
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infected-recovered)模型对传播过程进行仿真,实验

证明本文提出的方法可以更好地发现最具有影响

力的节点. 本文为这项具有挑战性研究提供了新的

思想和方法.

2 相关研究

在社会网络中,发现最具有影响力的节点可以

帮助我们有效地控制疾病传播、流言散布、计算

机病毒扩散,还可以传播新产品、新思想以推进社

会化进程.

图 1 网络分析样例图

2.1 度中心化

度中心化 [27,28] 是一种最简单的方法, 用于描

述在静态网络中节点所产生的直接影响力. 设网络

G = (V,E)具有 n = |V |个节点和 m = |E|条边, 节

点 v的度数是指与节点 v连接的节点个数,用Cd(v)

表示

Cd(v) = d(v), (1)

其中 d(v)称为该节点的度.如图 1所示,尽管节点

14 度数最大为 7, 但作为初始节点, 它最终的传播

范围并不一定是最广泛的,因为它的邻居节点的度

数都很小.

2.2 介数中心化

介数中心化刻画了网络中节点对于信息流动

的影响力. 节点 v的介数 [18]定义为

Cb(v) = ∑
s̸=v ̸=t∈V

σst(v)
σ(v)

, (2)

σst 表示源节点 s到目标节点 t的最短路径数, σst(v)
表示节点 s经过节点 v到目标节点 t 的最短路径数.

2.3 紧密度

紧密度 [20,21] 用于刻画节点到达其他节点的难

易程度:

Cc(v) = ∑
t∈V\s

1
dG(s, t)

, (3)

dG(s, t)表示源节点 s到节点 t 的最短距离.

2.4 K-shell分解方法

K-shell给出了网络中节点重要性的一种粗粒
化的划分,用 Cks(v)表示. 网络边缘节点的 K-shell
为 1,然后往内像剥洋葱一样一层层进入网络的核
心. 首先去除网络中度数小于 k的所有节点及其连
边; 如果在剩下的节点中仍有度值小于 k 的节点,
那么就继续去除这些节点,直至网络中剩下的节点
的度值不小于 k. 依次取 k = 1,2,3, · · · ,就得到了该
网络的 K-shell分解. 具体过程可参考图一. Kitsak
等 [22] 实验研究表明,对于单个传播源感染率低的
情形,度数大或者高介数的节点不一定是最有影响
力的节点, 而通过 K-shell 分解分析确定的网络核
心节点 (即 K-shell值大的节点) 才是最有影响力的
节点; 其研究表明, K-shell分解方法是一种比较好
的影响力节点识别方法,可以更好地预测疾病等的
传播.当传染病在网络的 K-shell大的节点爆发时,
病毒总是可以在网络核心通过许多种路径开始感

染其他部分, 无论该节点度数的大与小, 这个结论
都是有效的. 这些通路的存在反过来也意味着如果
以一个随机节点为源爆发疫情, 有高 K-shell 值的
节点更有可能早于其他节点被感染 (疾病预测).

2.5 社区划分算法

社区 [24,25] 是一个有共同爱好的、或者位于

一个共同地方的、或者同在某个工作场所的、或

者具有家庭联系的群体 [26]. 社区内的节点联系紧
密, 社区间的节点联系松散. 社区划分 (community
detecting)的概念前期在 Lin的论文 [29] 中提出.如
图 1, 网络划分为 4 个社区 (节点 1—5, 6—9, 10—
12, 13—19). 社区是复杂网络信息传播中最普遍和
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最重要的拓扑属性之一, 信息在同一社区内传播
迅速,而在社区之间传播缓慢. Kernighan-Lin (KL)
算法 [30]、快速 Newman (FN)算法 [31] 和 Guimera-
Amaral (GA)算法 [32] 是经典的复杂网络社区划分

算法.
本文使用了 FN算法. FN算法是 Newman提出

的基于局部搜索的快速社区划分算法. 其优化目标
是极大化网络模块性 (modularity) 评价函数 Q [26].
FN算法属于聚合算法, 它初始假定所有节点各自
成为一个社区,然后每一步根据原有连接合并两个
社区,计算 Q值并记录下来,直到所有社区都被合
并成为一个社区. 最后根据记录下的 Q值,找到最
优的划分结果.

3 算法模型

我们认为节点的传播力不但与节点的内部自

身属性有关, 如度数、紧密度、介数、K-shell 等,
还与它的外部环境属性相关,如节点所处外部环境:
社区大小, 社区关联紧密度等. 本文提出节点的影
响力是由内因与外因同时决定的这一新颖思想和

方法,即 KSC中心化指标模型. 模型符合哲学内因
与外因对事物同样具有决定作用这一思想理念.
复杂网络 G = (V,E) 中, 节点 vo 的 KSC 值定

义如下:

KSC(vo) = α finternal (vo)+β fexternal (vo) , α +β = 1,
(4)

其中 finternal (vo) 为节点的内部影响力, fexternal (vo)

为节点的外部影响力, α 为内部影响因子, β 为外部
影响因子,且满足 α +β = 1, α 和 β 可以根据实际
网络结构与功能设定.

finternal(vo)定义如下:

finternal (vo) =
K(vo)

max
v∈V

(K(v))
, (5)

其中, K(v) 为节点内部属性值, 可取度数、介数、
紧密度和 K-shell等节点自身属性, max

v∈V
(K(v))为归

一化因子.
fexternal (vo)定义如下:

fexternal (vo) =

∑
c∈C

d(vo,c)|c|

max
v∈V

(
∑

c∈C
d(v,c)|c|

) , (6)

其中 C为 FN算法划分的社区集合, d(vo,c)为节点
vo 在社区 c中的邻居节点的总个数, |c|为社区 c的

大小, max
v∈V

(
∑

c∈C
d(v,c)|c|

)
是归一化因子.

本文实验中 α 与 β 可以根据网络的拓扑结构
设定;其中 finternal (vo)选取 K-shell为内部属性,也

可以为度数、紧密度和介数等, fexternal (vo)选取为

社区属性,俗语 “物以类聚,人以群分”说明社区内

部节点之间有共同的兴趣爱好等,相似性更大.

表 1给出了图 1各节点的各种指标,如节点 14

度数最大, 但是由于处在网络的边缘, 所以最终影
响力为 2,而节点 7虽然度数为 6,但是它是其他几

个社区连通的枢纽,结构洞 [33,34] 概念中重要节点.

节点 1—5虽然 K-shell相同,但是节点 1是 2—5连

接其他节点的桥接关系.从表 1中可以看出各种方
法得到的最具影响力节点排名各不相同.

表 1 计算图一中节点的传播力

v Cd(v) Cks(v) Cc(v) Cb(v) KSC(v) F(t)

1 5 4 0.4615385 0.3660131 0.85 3

2 4 4 0.3396226 0 0.8363636 2

3 4 4 0.3396226 0 0.8363636 2

4 4 4 0.3396226 0 0.8363636 2

5 4 4 0.3396226 0 0.8363636 2

6 3 3 0.4 0 0.6068182 2

7 6 3 0.6 0.7581699 0.6579545 3

8 3 3 0.4 0 0.6068182 2

9 3 3 0.4 0 0.6068182 2

10 2 2 0.3050847 0 0.3909091 1

11 3 2 0.4186047 0.2091503 0.4045455 2

12 2 2 0.3050847 0 0.3909091 1

13 1 1 0.3461538 0 0.2227273 1

14 7 1 0.5142857 0.5686275 0.475 2

15 1 1 0.3461538 0 0.2227273 1

16 1 1 0.3461538 0 0.2227273 1

17 1 1 0.3461538 0 0.2227273 1

18 1 1 0.3461538 0 0.2227273 1

19 1 1 0.3461538 0 0.2227273 1

4 模型及实验分析

4.1 SIR模型

SIR 模型在现实社会网络中已广泛应用于疾

病传播、信息传播及谣言传播的研究.为了验证本
文提出的模型,我们采用 SIR模型 [35−38] 来模拟仿

真传播过程,并将其结果与我们的模型实验结果做

比较.

SIR模型中有三种状态,易感染状态 S (suscep-
tible), 感染状态 I (infected), 免疫状态 (recovered).
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当个体处于感染状态时,以 β 的概率感染处于易感
染状态邻居个体,感染状态的节点以 γ 的概率恢复
为免疫状态.
如果 β 值较大,节点传播能力很强, 节点将很

快感染整个网络,从而很难区分单个个体的重要性;
较小的 β 能在有限时间内更好地显示出感染范围.
本文中我们设定较小的 β = 0.04.

4.2 实验数据

考虑到不同的社会网络类型所代表不同的网

络拓扑结构特性, 我们选取了 4 个真实社会网络
数据集 [39] 进行分析比较,表 2给出各个网络的属
性特征: 1) Blogs 网络数据 [40], MSN 博客空间中
交流的关系网络; 2) Netscience 合著关系网络 [41],
选择了其中最大连通子图 379个作者的关系网络;
3) Router网络,数据是由 Rocketfuel Project[42] 收集

的互联网中路由连接层级关系网络; 4) Email 网
络[43],是洛维拉 ·依维尔基里大学成员邮件通信的
关系网络. 我们的模型也可应用于其他类型的复杂
网络.

其中 n 是节点数, m 为边数, ⟨k⟩ 表示网络中
平均度数据, max(k) 为节点中最大度数, d 为节点

之间最短路径的平均数, max(Cks)为网络中最大的

K-shell, C为整个复杂网络被划分的社区数.

表 2 现实社会网络的属性情况

网名 n m ⟨k⟩ max(k) d max(Cks) C

Blogs 3982 6803 3.42 189 6.227 7 47

Netscience 379 914 4.82 34 6.061 8 19

Router 5022 6258 2.49 106 6.393 7 75

Email 1133 5451 9.62 71 3.716 11 10

4.3 实验效果

我们应用章节 4.1中所提到的 SIR模型,对所

提出的 KSC指标与度、紧密性、介数和 K-shell中

心化指标进行了分析比较. 实验模拟传播过程中,

每次只选取网络中的一个节点作为初始传播节点,

设定较短传播时间 (t = 10), 对每个节点进行 1000

次重复实验取均值,最终感染与恢复的节点总数定

义为影响力 F(t).

图 2 KSC模型中内部影响因子 α 与外部影响因子 β 取不同对传播影响力指标的影响分析

图 2表示了在 KSC模型中选取不同的内部影

响因子 α 与外部影响因子 β (α +β = 1)对结果的

影响程度. 哲学范畴中事物的运动和变化, 是由它

本身固有的内部矛盾引起的,又是同它所处的一定

的外在条件相联系的,内因和外因在事物发展中的

地位和作用是不同的. 这与模型中内部影响因子 α
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与外部影响因子 β 对传播影响假设完全一致. 如
在图 2(c)中局部放大了最具影响力的前 10位, 当
0 6 α 6 0.2, 1 > β > 0.8,或 1 > α > 0.8, 0 6 β 6 0.2
时可以看到, 影响力曲线波动较大, 影响力排名靠
后的节点影响反而大.即只是单纯的考虑内部属性
或外部属性对发现最具有影响的节点来说准确性,
适用性较差.
经实验分析得出四种不同拓扑结构网络的内、

外影响因子经验取值情况, 如表 3所示. 可以看出
在不同类型的网络结构中,内、外因所起的权重是
不同的,本文实验中的 α , β 根据表 3中取较好的经
验值,这从另一方面证明了所提出模型的合理性及
普遍性.
图 3 所表示的是在不同的网络中中心度指标

与实际影响力之间的关系.

在 Blogs网络中, 度, K-shell, 介数指标与影响

力 F(t) 关系都不是很明显, 例如在介数指标结果

中,一些介数大的节点 F(t)比一些介数很小的节点

影响力还要低, 但 KSC 指标可以较好地区分出最

具影响力的节点. Email网络中,所有指标表现都较

好,紧密度与 KSC更为理想,这与网络的拓扑结构

有关系. 在 Netscience 网络中, 介数衡量结果最差,

紧密度, K-shell与节点 F(t)影响力关系也不明显,

KSC 的效果要优于度数. 在路由网络 (Router) 中

K-shell 与 KSC 结果接近, 其他指标结果很难得到

传播力较大的节点. 总之,在不同的网络中传统的

中心度指标各有优缺点, 但是我们提出的 KSC 整

体效果最好,都能有效地区分出最具有影响力的节

点,通用性较强.

表 3 内、外影响因子取值情况

网络名称 内部影响因子取值范围 (α) 外部影响因子取值范围 (β )
较好经验取值

α β

Blogs 0.1—0.4 0.9—0.6 0.2 0.8

Netscience 0.3—0.7 0.7—0.3 0.4 0.6

Router 0.3—0.8 0.7—0.2 0.7 0.3

Email 0.1—0.8 0.9—0.2 0.5 0.5
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图 3 节点影响力分析比对,列代表 5种不同中心化指标,行表示为 4种不同的复杂网络环境,传播影响力 F(t) (t = 10),每
个初始节点重复运行 1000次取均值
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对于单个传播源的情形,最具有影响力的节点
并非度数最大的节点或者介数最大的节点, 而是
K-shell最大的节点,这一结论在 Kitsak等 [22] 已在

《Nature Physics》指出.图 4比较了 KSC与 K-shell
的实验效果, KSC 比 K-shell 增加了外部属性的影

响因素. 例如在 Email 网络中, 当 K-shell 为 10 时,
传播影响力 F(t) (t = 10)并不稳定,而且变化范围
较大, 并且影响力随着 KSC 值的增大呈现增大趋
势. 在 4种复杂网络中明显可以看出当 KSC一定
时 F(t)相对稳定,颜色变化范围较小.

图 4 KSC与 K-shell指标在 4种不同复杂网络中的分析比较,横轴表示 KSC的指标值,纵轴表示 K-shell的指标值,颜色坐
标代表 SIR模型仿真出的实际影响力大小 F(t)

图 5 比较了 KSC 与介数的实验效果. 可出看
出在 Email网络中, KSC与介数表现正向同步较好,
都能较好地发出最具影响力的节点,但在其他三个
网络环境中 KSC 表现明显优于介数指标. 实验结
果表明 KSC 方法明显优于已有的 4 种典型方法.
由此可见,考虑节点的外部属性对于找出最有影响
力的节点意义重大, 且具有较强的通用性, 验证了
我们所提出模型的合理性与普遍性.
如图 6 所示, 在 Blogs 网络中, KSC 曲线的某

一点 (x,y),横坐标表示此点用 KSC指标值得出的
排名为 x,纵坐标表示此点在 SIR仿真的实际影响
力为 y. 理论上,一个好的指标方法应该表现为向右
倾斜单调下降的曲线.因为对于一个好的指标方法,

如果某个节点按该指标得出的排名越靠后,其实际
影响力 F(t)应该随之减小.
从图 6结果中分析,可以看到已有的 4种典型

方法在不同网络中影响力均有所波动,这些方法在
不同网络中各有优劣, 通用性不强, 特别是在影响
力前 10中波动范围最为明显. 指标值小的传播影
响力反而比指标值大的传播影响力要大,特别是在
Blogs网络中, 已有的 4种指标方法结果都不太精
确, 而我们提出的 KSC 指标几乎在所有的网络中
都符合向右倾斜单调下降的理论曲线.
本实验充分论证了节点影响力不但由内部属

性决定, 而且还与其外部属性密切相关, 说明我们
提出的 KSC模型的合理性及普遍适用性.
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图 5 KSC与介数指标在 4种不同复杂网络中的分析比较,横轴表示 KSC的指标值,纵轴表示介数的指标值,颜色坐标代表
SIR模型仿真出的实际影响力大小 F(t)

图 6 5种指标的影响力 F(t) (t = 10)前 Top-K的均值结果,横轴代表按各种指标值的排序,纵轴表示影响力 F(t),不同颜色
的曲线代表不同的方法
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5 结 论

在复杂网络中发现最具影响力的节点,可以帮

助我们提高新知识、新产品的传播效率,同时可以

有效地制定相应的策略来阻止疾病及谣言传播.复

杂网络中鉴别最具影响力的节点一直以来是研究

的热点与难点, 我们提出了 KSC中心化指标模型.

实验选取现实生活中常见的四种复杂网络博客网、

邮件网、路由网和科学合著网,通过 SIR模型模拟

节点传播过程,并对各种中心化指标得出的影响力

进行排序分析,验证了方法的高效性和正确性.
与传统的度、紧密度、介数和 K-shell方法相

比,传统方法在不同网络中各有优劣,通用性不强.
而我们提出的 KSC模型综合考虑了节点的内部属
性与外部属性,实验证明用此方法鉴别节点的影响
力要精确得多, 适用范围更大. 我们所提出的模型
为这项具有挑战性研究提供了新的思想和方法.

感谢审稿人对本文提出的宝贵意见和建议, 使得文章

逻辑更加完整合理.
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Abstract
In the research of the propagation model of complex network, it is of theoretical and practical significance to detect the most

influential nodes. Global metrics such as degree centrality, closeness centrality, betweenness centrality and K-shell centrality can
be used to identify the influential spreaders. Each of these approaches is simple but has a low accuracy. We propose K-shell and
community centrality (KSC) model. This model considers not only the internal properties of nodes but also the external properties,
such as the community which these nodes belong to. The susceptible-infected-recovered model is used to evaluate the performance of
KSC model. The experimental result shows that our method is better to detect the most influential nodes. This paper comes up with a
new idea and method for the study in this field.
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