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面向结构洞的复杂网络关键节点排序∗

韩忠明† 吴杨 谭旭升 段大高 杨伟杰

(北京工商大学计算机与信息工程学院, 北京 100048)

( 2014年 7月 13日收到; 2014年 9月 30日收到修改稿 )

复杂网络中的结构洞节点对于信息传播具有重要作用, 现有关键节点排序方法多数没有兼顾结构洞节点
和其他类型的关键节点进行排序. 本文根据结构洞理论与关键节点排序相关研究选取了网络约束系数、介数
中心性、等级度、效率、网络规模、PageRank值以及聚类系数 7个度量指标, 将基于ListNet的排序学习方法引
入到复杂网络的关键节点排序问题中, 融合 7个度量指标, 构建了一个能够综合评价面向结构洞节点的关键
节点排序方法. 采用模拟网络和实际复杂网络进行了大量实验, 人工标准试验结果表明本文排序方法能够综
合考虑结构洞节点和核心节点, 关键节点排序与人工排序结果具有较高的一致性. SIR传播模型评估实验结
果表明由本文选择TOP-K节点发起的传播能够在较短的传播时间内达到最大的传播范围.
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1 引 言

复杂网络的研究一直备受关注, 为了解释不同
网络所具有的不同特征, 研究焦点从网络的社团结
构 [1−3]到网络中的关键节点发现 [4], 关键节点对
复杂网络上的信息传播、防止传染病的传播和扩散

等现实情境起到重大作用. 网络中关键节点排序
问题不仅与网络拓扑结构特征有关还应考虑到其

功能特征因素. Burt 的结构洞理论 [5]认为, 在社
会结构中占据结构洞位置的企业会获得更多的竞

争优势, 从而使企业获得累加收益, 包括信息利益
和控制利益. 在信息社会中, 处于结构洞位置的成
员能够获取更关键的信息, 从而影响甚至控制社会
关系与信息的传播. 如图 1所示, 该图为互联网上
某个热点话题的传播图, 图中红色节点为处于结构
洞的节点, 社会媒体上一些热点话题被拥有粉丝较
多的蓝色节点发起, 而处于边缘地带的结构洞节点
却带动了将近 50%的话题传播量, 如果没有这些处
于结构洞的节点发挥作用, 话题将不会有广泛的传

播范围, 这说明话题在传播过程中, 核心节点固然
很重要, 但处于结构洞的节点也起到重大作用. 所
以, 关键节点排序问题关注的焦点不能仅局限于网
络中的核心节点, 也不可忽略处于结构洞位置的节
点. 现有关键节点排序研究很少考虑结构洞节点,
如何在复杂网络的关键节点排序问题中综合考虑

结构洞节点和其他类型的关键节点是一个值得深

入研究的问题.
近年来, 复杂网络中的关键节点的排序问题已

经成为研究热点. 定量的衡量网络中节点的重要
程度通常会用到一些中心性度量指标, 如节点的
度 [6]、接近中心性 [7]、流介数中心性 [8], Katz 中心
性 [9]等, 但是这些指标对网络的拓扑结构依赖性
很强. 而Kitsak 等 [10]从新的视角提出利用K-核
分解来研究网络中的关键节点, 该方法认为关键
节点的重要性与其所处网络的位置有关, 将外层
的节点层层剥去, 处于内层的节点即为网络中的
关键节点. 另外, 在搜索引擎领域, 排序问题的研
究已经广为人知, 如著名的Google网页排名算法
Pagerank [11], Lü 等提出的LeaderRank算法 [12]以
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及Hits算法 [13]等, 但这些算法对于网络中处于结
构洞位置的节点的识别能力有限. 除此之外还有基
于节点删除和收缩的排序方法 [14−16]、基于互信息

的节点重要性排序方法 [17] 等等, 这些研究分别从
不同角度对网络中的关键节点进行排序.

图 1 (网刊彩色) 热点话题传播图

由于上述这些关键节点排序方法各有利弊, 于
是学者们寻找综合性的方法对网络中的关键节点

进行评价. 于会等 [18]提出了一种多属性决策的排

序方法, 对网络中单个节点的度中心性、介数中心
性等多个指标作为决策评价方案的属性进行综合

计算, 从而对网络中关键节点进行排序; Hou 等 [19]

考虑度、介数、K-核三个不同指标对节点重要性的
影响, 采用欧拉距离公式计算三种不同指标的综
合作用得到节点的排序结果; Comin等 [20]综合考

虑介数与度的关系, 定义了一个关键节点排序的指
标; 任卓明等 [21]提出了一种基于度与聚类系数的

网络节点重要性度量方法对大规模网络的节点重

要性进行有效分析; 周漩等针对节删除法、节点收
缩法和介数法的不足综合考虑了节点效率、节点度

值和相邻接点重要度贡献, 提出了一种利用重要度
评价矩阵来确定复杂网络关键节点的方法 [22]. 通
过实验证明, 这些综合利用度量指标的方法取得的
结果均优于单个指标获得的关键节点排序结果, 但
是这些排序方法也没有融入具有结构洞特征的因

素, 因而无法考虑处于结构洞位置的关键节点.
对于复杂网络中面向结构洞的关键节点排序

问题的研究目前不多, 一方面是由于处于结构洞位
置的节点拥有独特特征, 这些特征将结构洞节点与

复杂网络中的核心节点区分开, 因此即使处于结构
洞的关键节点在网络中发挥重要作用却依然容易

被忽略; 另一方面, 在复杂网络中关于结构洞的研
究还不深入, 如何在复杂网络中科学的测量结构洞
节点还值得探索. Burt提出的几个定量描述结构
洞的指标 [23], 如网络约束系数 (Constraint, CT)、
网络有效规模 (EffectiveSize, ES)、效率 (Efficient,
EF)、等级度 (Hierarchy, HI)等; Freeman提出用介
数中心性 (Betweenness Centrality, BT)测量方法
描述结构洞 [24], 这些指标能够定量的刻画结构洞
的一些局部特征. 根据相关结构洞指标, 本文提出
一种能够融合结构洞特征与网络节点其他重要性

特征的排序方法, 从而更加全面的对网络中的关键
节点进行综合评价.

排序学习方法 [25]是当前文本检索领域的研究

热点, 它将机器学习方法引入到信息检索的文档相
关性排序问题中, 充分考虑各种排序方法对最终排
序结果的影响, 通过训练学习排序参数, 将各种排
序方法视为特征, 对文档的相关性做综合的评估.
本文将该方法引入到复杂网络中面向结构洞节点

的排序问题上, 对不同的度量指标进行排序学习,
最后获得参数.

排序学习方法能够有效结合多个特征的关键

在于该方法能够学习多维特征的参数估计问题.
而排序学习方法根据训练样本的不同可以分为三

类: 基于单个样本的Pointwise算法、基于样本对
的Pairwise算法和基于样本队列的Listwise算法.
Pointwise算法将每个训练数据集作为学习样本,
将分类问题转化为单个文档的分类和回归问题;
Pairwise算法将训练数据集中有不同相关性标注
的一对数据作为样本, 根据这些样本对将排序问题
转化为二值分类问题, 如应用比较广泛的Ranking
SVM [26]算法; Listwise算法将训练数据的相关性
序列作为样本, 该样本序列与标注序列的距离作
为损失函数进行学习, 这三类方法中Listwise算法
的实际效果最好, 因此这种方法是排序学习领域
当前的研究热点, 而其中应用效果较好的算法是
ListNet 算法 [27]. 所以本文将ListNet 排序学习方
法引入复杂网络多指标关键节点排序问题中.

综上所述, 本文将基于ListNet排序学习方法
对网络中单个节点的CT, EF, ES, HT, BC, Pager-
ank 值 (PageRank, PR)、聚类系数 (Clustering Co-
efficient, CC)这 7个度量指标进行融合, 综合评价
复杂网络中面向结构洞的节点的重要性, 从而对网
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络中的关键节点进行排序.

2 基于ListNet排序学习的面向结构
洞的关键节点排序方法

将CT, ES, EF, HI, BT, PR, CC 7个度量指
标作为学习特征, 基于ListNet排序学习方法根据

训练数据中的指标值学习得到参数, 参数再经过交
叉验证得到最终的参数值, 从而构建面向结构洞的
关键节点排序学习方法. 实际应用过程中, 我们首
先构造适合的学习样本网络, 然后学习参数, 对于
测试排序网络, 则采用相同的参数, 直接排序, 得到
关键节点排序结果, 基本流程如图 2所示. 由于本
文方法只需要学习一组参数, 对于待排序的网络没
有任何的预处理和学习, 具有很高的实用性.

(CT)

(CC)

(HI)

(ES)

(EF)PageRank
(PR)

(BT)

ListNet 

1

2

.

.

.

m

CT

BT

HI

PR

ES
EF

CC

7

图 2 面向结构洞的关键节点排序方法的基本流程图

设一个复杂网络中有m个待排序的节点, 表示
为M = {1, 2, · · · , m}, 排序标准分别为上述 7种
度量指标. 我们采用线性神经网络模型融合这 7个
度量指标, 用评分函数作为节点排序的准则, 评分
函数用hθ(x) = ⟨θ, x⟩表示, 其中向量 θ为需要学

习的参数, 向量x = {x1, x2, · · · , x7}表示一个节
点的 7个指标值, 则θ = {θ1, θ2, · · · , θ7}对应为该
节点各个指标值的模型参数, 用X = {x1, x2, · · · ,
xm}, 表示网络中所有节点的指标值的集合, 则参
数集合Θ = {θ1, θ2, · · · , θm}, 而Θ′ = {θ′

1, θ′
2,

· · · , θ′
m}则表示学习后所得的参数集合, 线性神经

网络模型学习参数的过程如图 3所示.
上述神经网络模型学习的参数来自损失函数,

ListNet排序学习引入Luce [28] 模型度量网络中节

点排序的概率, 根据排序概率构造损失函数. Luce
模型是Luce提出的一个高度抽象化的理论化模型,
奠定ListNet排序学习的理论基础. 这种模型能够
将排序对象的任意一种排序表示成一个排序概率,
假设排序对象用N = {1, 2, · · · , n}表示, 排序对象
通过某种排序方式得到的分数集合用S = {s1, s2,

· · · , sn}表示, ϕ(·)为严格递增的正函数, Luce模型
将排序概率定义为

Ps =

q∏
j=1

ϕ(s(j))
n∑

t=k

ϕ(s(t))
. (1)

⊲

⊲

⊲

⊲

⊲

⊲

⊲

⊲

⊲

x1

x

xm

h↼µ  '1֒ x1↽µ1

µ2

h↼µ'2֒ x2↽

h↼µ'm֒ xm↽

∑

∑

∑

y1

y2

ym

µm

图 3 线性神经网络模型

依据Luce模型, 对于结构洞节点的排序问题,
排序对象为网络中的节点用N = {1, 2, · · · , n}表
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示, 排列方式为上述的 7种度量指标, 各节点的指
标值用X = {x1, x2, · · · , xn}表示, 根据指标值
得到的评分函数用h(xi)表示, 那么根据Luce模型,
评分函数的排列概率可以表示为

Ph(x) =

q∏
j=1

exp(h(xj))
n∑

t=k

exp(h(xt))
, (2)

其中n表示网络中节点的总数, j和 t均表示节点的

序列数, q表示选用节点序列数.结合 7个指标得到
网络中每个节点的排列概率, 采用交叉熵构造出损
失函数, 表示为

L(y, hθ(x)) = −
n∑

i=1

Py × log(Phθ(x)), (3)

其中y为网络中面向结构洞关键节点排序的相关性

判断条件, n为训练数据中网络的数量.
通过梯度下降算法学习模型中的参数, 计算损

失函数对 θ的梯度, 结果为

∆θ =
∂L(y, hθ(x))

∂θ
= −

n∑
i=1

∂Phθ(x)

∂θ

Py

Phθ(x)
. (4)

L(y, hθ(x))的优势在于该函数是连续并且是

凸函数, 其误差损失在 0—1之间, 但是计算量又成
为L(y, hθ(x))的致命缺点, 而前 k(k ≪ q)项排列

概率 [25]就可以优化该函数. 虽然会牺牲一定的准
确度, 但是有效的节省了运算时间. 将排列概率中
的 q值设为1, 则可以得到

∆θ =−
n∑

i=1

exp(y1)
m∑
j=1

exp(yj)

×

{
x1 −

m∑
j=1

[exp(hθ(xj))× xj ]

m∑
j=1

exp(hθ(xj))

}
. (5)

采用Luce模型和交叉熵作为线性神经网络模
型的损失函数, 我们可以得到基于ListNet的网络
关键节点排序算法, 算法如表 1所示.

算法输入训练网络每个节点的7个指标值x以

及人工标注打分 y、迭代次数T和学习步长 η; 输出
学习到的神经网络模型的参数θ. 基本过程是首先
随机给定参数的初始值, 利用评分函数得出网络
每个节点的得分 (算法中步骤 3—5), 再代入到线性
神经网络模型中, 利用梯度下降法计算参数的梯度
∆θ(算法中步骤6),然后更新参数θ′ = θ−η·∆θ(算
法中步骤 7), 利用迭代次数T控制循环, 直到所得
模型的参数值达到稳定状态.

表 1 基于ListNet的网络关键节点排序算法

Input: Training Data{(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym )}, Number of IterationsT , Learning Rateη
Output: θ

1: for t = 1 to T do:
2: for i = 1 to m do:
3: Input{(x1, y1), (x2, y2 ), · · · , (xm, ym )} and compute hθ(xi) for xt with current θ

4: Compute Ph(x) with hθ(xi) in the network
5: GetPh(x)into neural network and compute L(y, hθ(x)) with yi

6: Compute ∆θ using Gradient Desent Algorithm
7: θ′ = θ − η ·∆θ; /*Update θ*/
8: end for
9: end for

3 实验分析

3.1 实验设计

我们人工构建了21个模拟网络, 选择了4个代
表性真实复杂网络作为实验网络进行实验, 其中20
个模拟网络作为训练网络进行参数学习, 剩下的模
拟网络和 4个真实网络作为测试网络, 然后根据测

试网络得到的结果进行评价和分析. 我们人工排序
了部分网络中的关键节点, 然后进行了具有人工标
注结果下的准确排序实验. 对于难以人工排序的较
大网络, 则利用SIR模型评价关键节点的传播能力.

3.1.1 人工标注实验网络

实验选取了 20个模拟网络作为训练网络, 这
些模拟网络参考真实网络中的一些结构进行构造,
每个网络中有 30到 40 个节点; 将一个模拟网络
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和Coauthor网络中抽取的一个子集网络作为测试
网络, 这两个测试网络的规模分别为 37个节点和
50 个节点, 由于这些网络规模较小, 本文对这些
网络中的节点基于结构洞理论进行人工标注和排

序打分, 并将它们作为本文方法中的相关性判断
条件. 为了评估实验效果, 人工标注的网络采用
NDCG@n指标作为评价标准, 该指标用来评价不
同排序方法得到排序结果中前n个节点和人工排

序关键节点的准确性.

3.1.2 真实网络

为了验证实现效果的真实性, 本文选取了节点
较多 3个真实网络作为测试网络, 每个网络的统计
特性如表 2 所示.

表 2 实验网络

网络 节点数量 边数量

USA Air Lines 332 2461

Coauthor 462 975

Power Grid 4940 6594

USA Air Line网络中的节点代表着机场, 边代
表航空线路, 在这个网络拓扑图中研究面向结构洞
的关键节点, 可以找到对交通的通畅性影响较大的
机场, 将这些机场作为重点维护对象, 以避免交通
的不便.

Coauthor网络是C-DBLP科研合作网中提取
的一个连通子集, 这个网络中的节点表示的是科研
人员, 边代表的是科研人员之间的合作关系, 用该
网络对面向结构洞的关键节点进行研究可以挖掘

出在课题组的合作中起到重要联系的科研人员.
Power Grid网络是美国西部电力网网络, 1996

年美国西部电网连续两次发生大面积停电事故导

致了巨额的经济损失, 该事故引起了人们对网络中
关键节点的重视, 所以该网络对于本文的研究十分
有意义.

由于在这些网络中节点数量较大, 无法通过人
工标注进行评价, 因此本文采用SIR模型来评价真
实网络中各种方法所得排序结果的优劣. 将不同排
序方法得到的有序关键节点作为SIR模型的初始
感染节点, 取相同数目的TOP-K节点设为初始感
染节点, 用SIR模型在这些网络上进行实验, 若排
序后的结果使得网络传播得更广更快, 则说明该排
序效果更佳.

3.2 人工标注实验网络实验结果分析

对于测试网络中模拟网络和Coauthor子
集网络的实验结果, 本文分别采用NDCG@2,
NDCG@3, NDCG@5和NDCG@8评价方法进行
评价. 图 4和图 5分别是模拟网络和Coauthor子
集网络的NDCG对比图, 分别给出本文方法与其
他 7种指标对网络中节点进行排序的NDCG@n柱

状对比,表 3则是模拟网络和Coauthor子集网络中
本文方法与介数中心性计算出的TOP-8节点编号.
从图 4和图 5中可以看出, 本文方法排序结果在大
多数情况下是优于其他几个度量指标. 图 5中本
文方法的排序结果前 3个节点与介数中心性的结
果一致, 但从表 3中可以看出两种方法所得前 3个
节点并不完全相同, 这是因为NDCG计算过程中
节点 34和节点 14的在两种方法中排序得分加和正
好相等; 而图 5 中本文方法NDCG@5和NDCG@8
结果略优于介数中心性的排序结果, 与表 2中节点
排序结果对应. 所以, 整体分析本文方法对面向结
构洞关键节点排序具有较高有效性.
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图 6、图 7分别给出了模拟网络和Coauthor子
集网络的拓扑结构图, 根据基于模块度的Force At-
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las算法所得的社团用不同的颜色表示, 图中较大
的节点为本文方法所得排序结果分别选取的前 5
个和前 8个关键节点, 与表 3中本文方法排序结果
节点编号对应, 结合图 6 和图 7可以看出, 本文排
序最前的节点很好地覆盖了网络中的关键节点, 如
图 6中连接三个社团的节点 49以及图 7中处于网
络中心位置的节点 20 等等. 而在这些关键节点中,
图 6中节点 13, 29和图 7中节点 1, 20, 37处于社团
的中心位置, 图 7中节点 7, 24, 38处于社团边缘位
置, 图 6节点 49和图 7中节点 14, 34处于结构洞位
置, 说明本文方法不仅挖掘出处于核心位置的关
键节点, 同时也能识别出处于结构洞位置的关键节
点, 证实本文方法充分融合了各个指标的特点, 从
而能够更加全面的描述网络中的关键节点. 在表 3
的模拟网络中节点 49在本文方法下排名第一, 而
在介数中性指标计算结果中排在第 3 位, 这从另一
个角度说明本文方法能够更准确的识别出面向结

构洞的关键节点.
从表 3可以看出, 在Coauthor子集网络中本

文方法没有将具有结构洞特征的节点 14优先识别
出来, 因而在图 5中展示的本文方法的效果与介数
中心性效果差别不大, 然而在模拟网络中本文方法
却可以优先识别出处于结构洞位置的节点 49从而
达到挖掘面向结构洞的关键节点的目的. 而根据
图 6和图 7 可以观察到, 在模拟网络中节点 49连
接着三个拓扑结构不同的社团, 该节点为典型的处
于结构洞位置的节点; 而在Coauthor子集网络中

处于结构洞位置的节点特征不是很明显, 如节点14
和节点34, 同时这些节点连接的社团都均是星型结
构, 网络中社团的拓扑结构比较单一, 而本文方法
的特点是将网络拓扑结构与节点功能性特征相结

合来识别网络中的关键节点, 所以在Coauthor子
集网络中不能显示出本文方法的特殊性.

表 3 TOP-8节点编号表

排名
模拟网络 Coauthor子集网络

人工标注 本文 BT 人工标注 本文 BT
1 49 49 13 14 20 20
2 13 13 29 34 34 14
3 29 29 49 20 14 34
4 19 26 19 24 24 24
5 26 31 26 37 37 7
6 40 32 31 7 7 37
7 31 33 33 1 1 1
8 32 19 32 38 38 6

图 6 模拟网络 top-5的节点

图 7 Coauthor子集网络 top-8的节点

3.3 非人工标注实验网络实验结果分析

在本文方法以及 7个度量指标得出的排序结
果中, 分别取美国航空网 (USA Air Lines)和科研
合作网 (Coauthor)的前 10 个节点、美国西部电力
网 (Power Grid)中的前 30个节点, 将各个度量指
标以及本文方法所得的这些节点作对比, 选择不同
指标中不重叠的节点作为初始感染源进行SIR传

播分析, SIR模型采用相同的感染和恢复系数进行
实验. 选择不同的初始感染节点, SIR模型所能达
到的最大感染比例与所需时间不同. 感染比例越
高、所需时间越短, 说明初始节点在传播过程中的
作用越大. 不同网络在不同方法选择节点作为初始
感染节点时, SIR模型得到最大感染节点数的感染
率和对应的感染时间如表 4 所示.
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表 4 SIR模型结果表

方法
AirLine(332) Coauthor(462) PowerGrid(4940)
感染率 时间 感染率 时间 感染率 时间

本文 1 5 0.88 5 0.62 11
CT 1 5 0.86 5 0.57 10
本文 1 4 0.75 8 0.51 15
BT 1 5 0.65 6 0.37 15
本文 1 5 0.91 5 0.62 11
PR 0.93 5 0.90 6 0.57 8
本文 1 5 0.91 5 0.62 11
ES 0.91 5 0.89 6 0.55 10
本文 1 5 0.91 5 0.62 11
EF 0.91 5 0.89 6 0.55 10
本文 1 5 0.82 7 0.62 11
HI 0.92 5 0.73 7 0.51 10
本文 1 5 0.87 5 0.62 11
CC 0.93 6 0.87 7 0.51 10

从表 4可以看出, 在美国航空网 (USA Air
Lines)网络中, 本文方法识别出的关键节点感染
了网络中所有节点, 而对比的度量指标中只有CT
和BT识别出的节点有类似效果, 但是这两个度量
指标对应的感染时间均大于本文, 说明本文方法
得出的排名靠前的节点与各度量指标相比, 能在
更短时间内感染相同数量的节点. 在科研合作网
(Coauthor)和美国西部电力网 (Power Grid)这两
个实验网络中, 本文方法所得排序结果感染的节点
比例均比其他度量指标所得排序结果感染的节点

比例大, 在Power Grid网络中, 由于采用本文方法
得到的关键节点作为感染源感染节点的数目更多,
所以才使得所需传播时间略高于其他方法; 另一
方面, 由于本文方法所识别的关键节点是面向结构
洞的, 一些关键节点处于网络的边缘, 所以感染时
间比一些直接从中心位置的节点发起感染所需的

时间较长. 与此同时, 从实验数据分析, 本文方法
与其他方法相比感染时间差异并不显著, 并且面向

结构洞的关键节点的优势在于能够感染到更多的

节点.
为了更加深入分析不同方法得到的关键节点

排序结果的差异,我们对Power Grid网络上取出不
同方法排序得到的TOP-30节点, 按照排序顺序依
次逐步增加作为初始感染源, 采用相同参数的SIR
模型试验不同方法排序结果作为初始感染节点所

能感染的最大比例与所需时间, 以此来评价不同
方法排序结果的性能差异, 结果如图 8和图 9所示.
图 8 为感染范围对比图, 图 9为对应的感染时间
的对比图, 其中图 8和图 9的横坐标均表示感染源
节点依照排序次序逐步加入初始感染节点的数量,
图 8的纵坐标表示感染节点占总节点数目的百分
比, 图 9中的纵坐标表示感染时间. 为了便于观察,
图 8和图 9均分为 (a), (b)两张图, 图 8和图 9中的
(a)的将本文方法 (RK)与BT, CT以及PR所得结
果做对比, 而 (b)则是将RK与CC, ES, EF以及HI
做对比. 从图 8中可以看出, 本文方法感染节点
数目的百分比从总体趋势上多于其他方法, 对比
图 8 (a), (b)两图, RK的排序效果较优于CT, CC,
ES, EF以及HI. 而与BT, PR相比, 在初始节点增
加时更为接近, 究其原因是因为RK与BT, PR这
两个度量指标找到的某些关键节点部分相同, 从而
使得感染节点的能力相同. 但是结合图 8和图 9可
以观察到, 感染源为前7个节点的时候, 虽然RK与
BT, PR所感染节点数目的百分比接近, 但所需感
染时间最短, 说明与其他方法相比RK将感染力更
强的节点排在了前面. 当初始感染节点数量逐渐
增加, 感染的时间越来越短, 当感染节点多余 20个
后, 各方法的感染时间均趋于稳定, 而在这种情况
下, 本文方法排序结果所得感染源能够感染到整个
网络60%的节点, 进一步说明了本文方法能够在真
实网络上选择出影响传播的关键节点并能够较好

排序.
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4 结 论

本文基于ListNet的排序学习方法融合CT,
ES, EF, HI, BT, PR, CC 7个度量指标, 构造出面
向结构洞的关键节点排序方法, 通过美国航空网
(USA Air Lines)、科研合作网 (Coauthor)和美国西
部电力网 (Power Grid)三种实际网络进行实验验
证, 利用SIR模型评价本文所构造方法的有效性.
最后, 本文主要得出结论有:

1)根据具有人工排序的实验结果分析, 综合 7
个度量指标评价复杂网络中的关键节点比单一指

标评价效果更好, 验证了相关研究阐述的集成性排
序方法优于单个指标排序的结论;

2)对于大型复杂网络, 本文方法排序得到的
TOP-K节点能够在较短的时间内达到最大的传播
范围, 在网络拓扑结构具有多样性的情况下效果更
佳, 说明本文方法选择出的节点具有较高的传播能
力, 对于现实复杂网络中的实用性比较强.

由于介数中心性计算复杂度高, 下一步工作
中, 我们将优化本文方法, 探索利用简单指标实现
有效排序, 将本文方法运用在更大型的复杂网络关
键节点排序上.
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Abstract
Structural hole nodes in complex networks play important roles in the network information diffusion. Unfortunately,

most of the existing methods of ranking key nodes do not integrate structural hole nodes and other key nodes. According
to the relevant research on structural hole theory as well as the key node ranking methods, network constraint coefficient,
betweenness centrality, hierarchy, efficiently, network size, PageRank and clustering coefficient, 7 metrics are selected to
rank the key nodes. Based on the 7 metrics, a ranking learning method based on ListNet is introduced to solve ranking key
nodes by multi metrics. Comprehensive experiments are conducted based on different artificial networks and real complex
networks. Experimental results with manual annotation show that the ranking method can comprehensively consider
the structural hole nodes and other nodes with different important features. The ranking results on different networks
are highly consistent with the manual ranking results. The spreading experiment results using signed to interference
ratio propagation model show that SIR model can reach a maximum propagating ratio in a shorter propagating time
initiated by TOP-K key nodes selected by our method than TOP-K key nodes selected by other methods.
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