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优化网络结构以促进信息在网络中传播一直是复杂网络研究的重点, 网络中边的聚类特性和扩散特性对
信息传播具有重要作用. K-truss分解算法是一种利用边的聚类特性识别网络关键节点的算法, 然而K-truss
算法会受到网络中局部聚类结果 (即相互连接的假核结构)的影响, 而这些假核结构里的节点对信息扩散能力
通常较弱. 为此, 本文提出一种衡量边扩散特性的指标, 研究发现一些位于网络边缘的边具有很好的扩散性,
但这类边的聚类很低, 并不利于信息传播. 通过同时考虑边的聚类特性和扩散特性之间的制约关系, 提出一
种信息传播网络结构优化算法. 为了验证所提算法的有效性, 使用该算法对四个真实的网络进行结构优化,
并使用经典的独立级联模型来验证网络结构优化前后信息传播的有效范围. 结果表明: 使用提出的算法优化
后的网络拓扑可以有效提高信息传播范围; 并且, 优化后的网络其叶子节点数目降低、聚类系数降低以及平均
路径长度降低.

关键词: 边的聚类性, 边的扩散性, 结构优化, 信息传播
PACS: 05.90.+m, 05.10.Ln, 05.70.Jk DOI: 10.7498/aps.67.20180395

1 引 言

复杂网络研究蓬勃发展二十年以来, 诸多研究
成果表明网络结构可对网络上的各种动力学行为

产生重要影响 [1−3], 如无标度网络比随机网络和
小世界网络同步能力弱 [4,5]. 在病毒传播动力学的
研究中, 发现无标度网络传播阈值趋向于零 [6], 网
络的高聚类特性对病毒传播具有抑制作用 [7]. 文
献 [8]在比较病毒传播与信息传播差异时表明, 小
世界网络具有最有效的信息传播能力. 文献 [9]通
过边重写优化网络的几何连通性来提高网络对抗

随机故障和蓄意攻击的能力. 文献 [10]在费米函数
的基础上提出了一种改写网络中的边以促进信息

传播的策略. Peng等 [11]发现针对网络鲁棒性的优

化将降低网络的小世界特性, 因此提出了一个启发
式算法来获得网络鲁棒性和小世界特性的平衡. 文
献 [5]研究发现, 在多层网络的扩散特性是层间相
似性的函数, 故而通过降低层间相似性达到提高网
络扩散性能的目的. 信息传播一直是传播动力学中
的一个重要研究内容 [12]. Liu等 [13]通过对经典的

信息传播事件进行研究, 发现信息传播的行为会受
到传播中的内在和外在因素影响, 通过结合这种内
在和外在的因素能够更加有效地促进信息的传播.
此外, 网络中的病毒传播和信息传播通常具有一
定耦合, Zhan等 [14]发现当病毒在网络中进行传播

时, 由病毒传播衍生出的相关信息同样会在网络中
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进行扩散, 反而能够有效地抑制病毒的传播. 在该
研究的基础上提出了一种信息驱动自适应模型 [15],
在该模型中个体能够感知病毒传播的信息, 可以破
坏与感染个体之间的连边. 显然, 如何优化网络拓
扑结构, 从而更好地利于有益信息传播、抑制病毒
传播是研究者们关注的热点 [9−11,15−17]. 然而在现
实生活中, 优化网络结构需要考虑的是优化网络的
成本与效益. 如何用一种对网络结构进行局部性调
整的方法以有效地促进信息的扩散也是我们关注

的重点.
此外, 网络中重要节点对各种网络的传播影响

巨大, 如病毒营销正是利用了网络中的一些有影响
力的节点有效地进行新产品推广. 在各种重要节
点发现算法中 [18], Malliaros等 [19]利用K-truss分
解算法能够从网络中提取出更精细、更密集的子

图, 通过该子图来识别网络中的关键节点, 相比于
K-shell [20]更精确而且时间复杂度也较低. 然而,
K-truss和K-shell分解都会受到网络中局部聚类结
构 (即互相连接的假核结构)的影响 [21], 而这些假
核结构里的节点对信息或者病毒的扩散能力通常

较弱. 文献 [22]在定义边的权重时, 充分利用了边
的扩散特性, 极大地提高了识别最有影响力节点的
准确性和效率. 因此, 本文通过在K-truss分解原
理的基础上, 同时考虑K-truss分解中边的聚类特
性和扩散特性, 提出一种促进信息传播的网络拓扑
优化算法. 通过在真实的网络中进行仿真验证, 结
果表明使用提出的算法对网络结构优化后, 可以加
快信息在网络中的传播速度, 使信息覆盖的范围
更广. 此外, 分析了该算法对网络相关拓扑特性的
影响.

本文的内容结构安排如下: 第2部分对边的聚
类与扩散特性进行介绍; 第 3部分主要介绍算法的
相关理论和算法详细实现过程; 第 4部分主要进行
相关的实验仿真和分析; 最后为结论.

2 边的聚类与扩散特性

对于一个给定的无权无向网络 G = (V,E),
V 代表网络的节点数, E 是网络 G 中的连边数.
eij 表示节点 i 和节点 j 之间的连边, 如果节点 i

与节点 j 有连边,则 eij 等于 1; 否则 eij 等于0. 节
点 i 的度定义为 ki. 在K-truss分解中, 边 eij 的支

持度 [23]表示为

SD(eij) = |{∆ijk : ∆ijk ∈ ∆G}|, (1)

(1)式中, ∆ijk表示一个顶点分别为 i, j, k 的三角

形, 在图 1中, 所有与节点 i, j构成三角形的另一

个节点所构成的节点集用Γ∆ij
表示, 即图 1中由红

色虚线包围的浅灰色节点所构成的节点集, 则有
k ∈ Γ∆ij ; ∆G表示网络 G中由所有三角形构成的

集合; SD(eij)表示在网络中由边 eij构成不同三

角形的个数. 显然, eij的支持度越高, 该边的聚类
特性越高, 即边的支持度是衡量一条边聚类特性的
指标.

本文提出一种衡量边扩散特性的指标, 并用
DD(eij) 表示边 eij 的扩散特性:

DD(eij) =
∑

k∈Γ(i,j)\i,j

θk, (2)

(2)式中, Γ(i,j) 表示节点 i 和节点 j 的邻居节点

集, 而 Γ(i,j)\i,j 表示节点 i 和节点 j 的邻居节点集

中除去节点 i 和节点 j 后的邻居节点集. 当节点
k ∈ Γ(i,j)\i,j ,并且节点 k 与节点 i和节点 j 无法构

成一个三角形 ∆ijk时, θk = 1; 否则, θk = 0. 例如,
在图 1 中, 节点 i 和节点 j 的邻居节点集Γ(i,j)\i,j

所包含的节点个数为 4. 而在邻居节点中, 被红色
虚线所标记的深灰色节点无法与节点 i和节点 j 构

成三角形. 因此, 当信息经过边 eij对外传播时, 信
息可以通过这些节点传播到网络中的其他节点, 而
不是将信息又传播回节点 i或节点 j从而构成一个

信息扩散最小闭环路∆ijk.

i

j

k

图 1 边 eij 对信息的扩散能力

Fig. 1. The ability of eij to information diffusion.

同时, 用集合 Ω(i,j) 表示图 1中被红色虚线包
围的深灰色节点与节点 i 或节点 j 之间的连边集

合, 其可以表示为

Ω(i,j) = Ωi

∪
Ωj −Ω∆ijk

, (3)

(3)式中, Ωi是节点 i与其邻居节点之间的连边所

构成的边集合; Ωj是节点 j 与其邻居节点之间的
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连边所构成的边集合; Ω∆ijk
表示所有与边 eij 构

成的三角形 ∆ijk的边 eik, eij和 ejk所构成的边

集合.
通过 (1)和 (2)式, 我们定义一个综合边的聚类

和扩散特性的指标 SD∇(eij)

SD∇(eij) = SD(eij) ∗ (α ∗DD(eij)), (4)

(4)式中, α 表示衡量边的聚类特性与扩散特性之
间的相对重要程度的比例因子, 而比例因子 α 与

综合边的聚类和扩散特性指标 SD∇(eij) 之间是线

性比例关系, 计算网络中的所有边的 SD∇(eij) 指

标时, α 是相同的, 其中 α ∈ (0, 1]. 并且, 我们定义
的综合指标 SD∇(eij) 与文献 [22]中定义边的权值
的原理是相似的. 文献 [22]指出, 一条边的重要性
与边的信息或病毒传播过程有关, 为此在定义一条
有向边的边权时, 使用源节点度值乘以目的节点扩
散能力来强调边的非对称性. (4)式中 SD(eij) 与

DD(eij) 的相乘积形式也正是可以强调: 如果网络
中的边的聚类特性与扩散特性不平衡, 这些边的综
合指标 SD∇(eij) 值就会相对较小.

通过从边的拓扑特征上分析边的聚类特性与

扩散特性之间的关系, 可以推出:

Γ(i,j)i,j = SD(eij) +DD(eij), (5)

Γ(i,j)i,j = ki + kj − 2− SD(eij), (6)

结合 (5)和 (6)式可以得到:

SD(eij) = 0.5 ∗ (ki + kj − 2−DD(eij)). (7)

(7)式表示了边的聚类特性与边的扩散特性之间的
关系, ki 表示节点 i 的度, kj 同理. 通过 (7)式可以
发现, 边的聚类特性与边的扩散特性之间存在着互
相制约的关系, 即若保持一条边的度不变, 边的一
个特性提高, 另一个特性就会相应地下降. 结合 (4)
和 (7)式可以将 SD∇(eij) 指标重写为

SD∇(eij) = 0.5 ∗ α ∗
[
(ki + kj − 2) ∗DD(eij)

−DD(eij)
2
]
. (8)

分析 (8)式可知, 当网络中的一条边 eij 的扩散特

性 DD(eij) = 0 或 DD(eij) = ki + kj − 2 时, 都有
SD∇(eij) = 0.

3 信息传播网络结构优化算法

在信息传播过程中, 如果网络中存在互相紧密
连接的社团结构, 即假核结构, 同时该假核结构与

网络中其他部分之间的关联较少, 会促使信息在网
络局部内传播, 而不容易扩散到网络的其他部分.
同时, 一些在网络边缘且不位于假核内的边的扩散
性相对较高, 而这些边的聚类特性却可能相对较
低, 也不利于信息的快速传播.

因此, 为了能够有效地消除假核结构对信息
向外扩散的影响, 本文中通过 (2)式定义了一种衡
量边的扩散特性的指标, 并结合 (1)式表示的边的
聚类特性, 定义了一种综合边的聚类特性与扩散
特性的指标 SD∇(eij)来衡量在信息传播过程中

边 eij 对信息向外快速扩散的能力. 根据 (7)式发
现: 网络中的边 eij 的聚类特性 SD(eij)与扩散特

性 DD(eij)之间存在着制约关系, 即边的聚类特
性与扩散特性总和不会变化; 两者中有一个特性
很高或者很低都会导致 SD∇(eij)指标的值相对较

小; 而对于一条边的聚类特性和扩散特性两者不均
衡或者这两个特性相比于网络中的其他边比较低

时, 都会使得 SD∇(eij) 指标的值很小. 因此, 通
过 SD∇(eij)的能力强弱来甄选出这些需要优化的

边, 再结合边 eij 的聚类特性 SD(eij)与扩散特性

DD(eij)的相对关系来判定是否需要优化该边以及

提出相应的优化策略. 详细的算法步骤如下.
步骤1 参数初始化: 给定待优化的网络拓扑

G、参数 α 和待优化边数m 和优化边比例 p, 其中
m = p ∗E, E为网络总边数; 根据 (1), (2) 和 (4)式
分别计算网络每条边 eij对应的聚类特性 SD(eij)、

扩散特性 DD(eij) 和综合边的聚类与扩散能力

SD∇(eij).
步骤2 将网络中的边按照 SD∇(eij) 值的大

小进行从小到大的进行排序并加入备选边集 E
′ .

步骤3 删边: 从 E′中选择 SD∇(eij)值最小

的边 eij , 并将该边从备选边集 E′中剔除. 比较
该边的支持度与扩散性的关系, 当 α ∗ DD(eij) <

2 ∗ SD(eij)时, 将该边在网络 G 进行删除, 否则在
G中保留该边.

步骤4 重复步骤 3, 直到从网络中删除掉 m

条边, 若满足删除条件的实际边数 m∗ < m, 则
m = m∗.

步骤5 从边集 E
′
中继续选择 SD∇(eij) 值

最小的边 eij , 并将该边从集合 E
′
中剔除, 判断边

eij 是否满足条件 α ∗DD(eij) > 2 ∗SD(eij). 若满
足, 则执行步骤6, 否则继续执行步骤5.

步骤6 增边: 根据 (3)式从集合 Ω(i,j)中, 选
择一条支持度最小的边 ejk, 并连接节点 i与节点k,
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使得增加的边 eik与边 eij , ejk构成三角形, 并更新
网络G.

步骤7 重复步骤 5和步骤 6, 直到增加了m

条边.

4 仿真分析

4.1 数据源及信息传播模型

在实验仿真中, 采用的网络为: 1) Dophins
网络 [24]; 2) Polbooks网络 [25]; 3) Email网络 [26];
4) Geom网络 [27]. 真实网络的统计特征如表 1 , 其
中 N 和E分别是网络的节点数和连边数, ⟨k⟩ 表示
网络的平均度, kmax 表示最大度, ⟨d⟩ 是网络的平
均最短路径长度, C是网络的聚类系数, ΛN是网络

邻接矩阵的最大特征值.
实验中采用经典的独立级联模型 [28]来描述网

络中的信息传播过程. 在随机传播模型中, 信息的

传播被描述成一个随机过程, 节点的状态在这个过
程中变化. 具体而言, 每个节点有两个可能的状态:
激活态和非激活态. 在独立级联模型中, 一个节点
u 一旦在第 t 步被激活, 它在第 t + 1 步去激活它

的邻居节点 v, 即每个被激活的节点只有一次机会
去激活它的邻居节点. 假设种子节点为 S0, 节点 v

被节点 u 激活的概率为 p(u, v). 则独立级联模型
按照如下的扩散规则进行传播: 假设第 t − 1 步处

于激活状态的节点集合为 St−1, 第 t 步处于激活

状态的 St 则在第 t + 1 步时, 每个节点 u 以概率

p(u, v) 去尝试激活它的邻居节点 v. 如果成功, 则
节点 v 被激活, 否则, 在接下来的信息传播过程中,
节点 u 不能够再激活其邻居节点. 重复这一过程,
直到网络中没有具有激活其他节点的活跃节点. 而
对于激活概率 p(u, v), 广泛使用 1/degree(v) 作为

节点 v 被激活的概率 [29].

表 1 各个真实网络的网络拓扑特征

Table 1. Network topology features of each real network.

网络 N E ⟨k⟩ kmax C ⟨d⟩ ΛN

Dophins 62 159 5.13 12 0.27 3.36 7.67

Polbooks 105 441 8.40 25 0.49 3.08 11.93

Email 1133 5451 9.62 71 0.22 3.60 20.75

Geom 7343 11898 3.24 102 0.41 5.31 29.03

4.2 信息传播仿真分析

按所提算法对上述 4个网络进行边改写, 改写
边的比例 p 取0.2, 即改写边数 m 为 0.2E. 对比网
络所有的边在优化前后网络中 SD(eij), DD(eij)

和 SD∇(eij) 的变化, 结果列于表 2 . 从表 2中可以
看出, 4个网络在优化后, 边的支持度即聚类特性下

降, 扩散特性值增加, 综合聚类与扩散特性也呈现
下降. 这表明, 经过提出的算法优化后网络整体的
聚类特性和扩散特性的变化具有一定的规律性, 且
具有相反的变化趋势. 同时由于网络整体的综合聚
类与扩散特性也呈现出较明显的下降趋势, 表明网
络的聚类特性相比扩散特性其下降的幅度更大, 算
法对网络聚类特性的改变效果更明显.

表 2 优化前后网络支持度、扩散度与综合特性对比

Table 2. Comparison of
∑

SD,
∑

DD and
∑

KSD comprehensive characteristics before and after optimization.

优化前 优化后

网络
∑
ij

SD(eij)
∑
ij

DD(eij)
∑
ij

SD∇(eij)
∑
ij

SD(eij)
∑
ij

DD(eij)
∑
ij

SD∇(eij)

Dophins 570 3188 5316 372 3428 3928

Polbooks 3360 14332 57540 2148 15380 37264

Email 32058 343348 1097004 28158 352464 1051596

Geom 81534 562760 3169944 61014 630732 2935083
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为了观察提出的算法对网络中的所有节点在

结构优化前后其信息传播能力的变化, 通过在网络
结构优化前后分别在网络中利用信息传播模型 IC
独立级联模型中进行 800次蒙特卡罗仿真, 记录下
将网络中的每个节点作为种子节点进行独立传播

的信息覆盖最大范围. 定义衡量网络结构变化前后
的信息最大覆盖范围的函数Diff(v),

Diff(v) = COVeff(v)− COV (v), (9)

(9)式中, v表示网络的节点, 其中 v ∈ [0, N ];
COV (v) 表示节点 v 的信息传播的最大范围, 即当
信息传播结束时, 网络中的所有激活节点 (接收到
信息的节点)占网络中总节点数的比例; COVeff(v)

是网络结构优化后的节点 v 的信息传播的最大覆

盖范围. 显然, 若 Diff(v) 大于0, 则表示以节点 v

作为信息传播源, 在优化后的网络中进行传播相比
于优化前的网络, 其信息传播范围扩大; 否则, 传播

范围缩小.
图 2中, 分别在不同的真实网络Dophins, Pol-

books, Email和Geom网络中进行信息传播实验,
算法待优化的边数 m 设为网络边数 E 的10%. 对
比分析在网络结构优化前后, 以网络中每一个节点
作为初始传播源观测其传播范围差. 从图 2中可以
看到: 在所有的真实网络中, 在横坐标线上的节点
数量比坐标线下的节点数更多, 即表示优化后的网
络整体上更有利于增大信息传播的覆盖范围. 在
Dophins网络中, 优化后的网络结构中提高信息传
播范围的节点所占的比例为 69.4%; Polboks网络
中提高信息传播范围的节点所占的比例为 79.1%;
在Email网络中, 提高信息传播范围的节点所占的
比例为72.4%; 而在Geom网络中, 该节点所占的比
例为 76.7%, 即通过算法优化后的网络有利于促进
信息传播的节点数总体上不低于网络所有节点的

70%.
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图 2 网络优化前后每个节点作为传播源的传播范围差

Fig. 2. The spread range of each node as a source of propagation before and after network optimization.

为了观察经过算法优化后网络的平均信息传

播范围和平均传播速度的变化, 对结构优化前后
的 4个真实网络进行传播能力的仿真实验. 实验
中, 将网络中的每个节点单独作为信息传播源进行

传播, 记录下节点每个传播时刻 t 的信息传播情

况, 并将某一时刻 t 网络中所有节点传播能力的平

均值作为 t 时刻网络整体对信息的扩散能力. 在
图 3中, 通过在 4个真实网络中对比分析网络结构
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优化前后的传播情况可以发现, 整体上经过提出的
算法优化后的网络对于各个传播时刻 t 而言, 其传
播的范围都较为明显地扩大了. 信息传播速度刻画
的是节点作为传播源进行传播时, 网络中被激活节
点的变化率, 即图 3中的曲线斜率. 而在 4个真实

网络中传播到达稳态之前优化网络的时间演化曲

线的斜率要高于原始网络, 表明优化后的网络信息
扩散速度要快于原网络. 因此, 经过算法优化后的
网络对信息的传播能力在传播范围和传播速度上

都得到了相应的提高.
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图 3 网络优化前后的信息传播时间演化曲线

Fig. 3. Evolution curve of information propagation time before and after network optimization.

4.3 网络结构优化前后网络统计特性对

比分析

为了更明显地观察算法对网络结构的影响, 对
网络中 20% 的边进行改写. 网络结构在优化前后
的变化情况如表 3所列,从表 3中可见,网络最大度
变化不大,网络的最大特征根在Dophins, Polbooks

和Geom网络中相应地减小了, 而在Email网络中
基本保持不变. 网络的平均聚类系数、平均路径长
度都有下降. 从信息传播过程的角度来看, 越短的
平均路径长度也会使得信息更快速和更高效地传

播到网络的其他部分. 而提出的算法能够较为明显
地改变网络的平均路径长度, 即从网络拓扑特征的
角度验证了算法对促进信息传播的有效性.

表 3 网络优化前后网络统计特征对比

Table 3. Comparison of network statistical characteristics before and after network optimization.

网络
优化前 优化后

kmax C ⟨d⟩ ΛN kmax C ⟨d⟩ ΛN

Dophins 12 0.259 3.36 7.67 11 0.219 3.17 6.84

Polbooks 25 0.488 3.08 11.93 24 0.368 2.80 10.79

Email 71 0.220 3.60 20.75 72 0.214 3.58 20.76

Geom 102 0.410 5.31 29.03 109 0.355 5.17 27.86

190502-6

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


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 67, No. 19 (2018) 190502

2 4 6 8 10 12

k k

k k

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0 10 20
0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

k
 

P
↼k

↽

k
 

P
↼k

↽

k
 

P
↼k

↽

k
 

P
↼k

↽

100 101 100 101
0

0.05

0.10

0.15

0

0.1

0.2

0.3

(a) Dophins (b) Polbooks

(c) Email

(d) Geom

图 4 网络优化前后, 网络度分布变化比较

Fig. 4. Comparison of network degree distribution before and after network optimization.
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Fig. 5. The relationship between the network clustering coefficient and p.
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进一步对网络度分布变化进行分析, 实验结
果如图 4所示. 在图 4中, 可以发现在网络的结构
优化之后, 节点的度分布的特性没有太大变化. 从
图 4 (a)、图 4 (c)和图 4 (d)可以看出, 网络中叶子节
点, 即 k = 1 的节点比例均有下降. 即算法能够较
为明显地改变网络中叶子节点数, 使得网络中叶子
节点减小, 网络中其他度的节点数量增加. 进一步
分析网络聚类特性的变化, 从图 5可以看出, 在进
行边改写后, 网络聚类系数均下降, 在改写边的比
例 p 小于 0.2时, 聚类系数与 p 呈反比关系. 当 p

大于0.2时, 聚类系数不再有明显下降.
通过研究算法对网络结构的影响可以发现, 经

过算法优化后的网络拓扑特征产生了一定的变化,
例如平均路径长度、聚类系数和度分布等. 然而对
于不同网络优化的效果也不同, 这与网络本身存在
一定关系. 因为提出的算法删边的思路是破坏网络
中扩散性很低而聚类能力很高的边, 在假核 (互相
紧密连接的局部拓扑结构)中的边大多数是扩散性
很低而聚类能力很高的边. 因此, 当删除这类边时,
会瓦解网络中的假核, 从而破坏了网络中很多的三
角形结构, 使得信息能够从假核内有效地传播到网
络的其他部分. 而对于Email网络, 其网络的聚类

系数较低, 因此算法的整体操作性相对较低, 即能
够破坏的假核结构较少, 对网络结构上的改变不够
显著.

4.4 相关参数对信息传播的影响分析

在 (4)式中α主要是用来调节边的扩散特性

与聚类特性之间重要程度的比例因子, 其中
α ∈ (0, 1]. 而在算法中会利用边的扩散特性与
聚类特性之间的比例关系来判断是否需要优化一

条边. 因此, 我们研究了比例因子 α 对信息传播

的影响, 实验结果如图 6所示. 在图 6中, 纵坐标
中的稳态时的信息传播能力, 是指当信息传播结
束时网络中被激活的节点占所有节点的比例. 在
Dophins 网络中, α = 0.5 时信息传播效果最好; 在
Polbooks网络中, α 在 0.4到 0.6之间时, 传播效果
相对更好; 对于Email网络, 最优的 α 主要分布在

α = 0.2 和 α ∈ [0.45, 0.55]; Geom网络中, 最优的
α 分布在 α ∈ [0.4, 0.5] 之间. 因此, 对于不同的网
络最优的比例因子有一定的不同, 然而最优的比例
因子主要集中在 0.4到 0.6之间. 为了使得算法对
不同的网络具有普适性, 在算法中采用的比例因子
α = 0.5.
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图 6 比例因子 α 对信息传播能力的影响

Fig. 6. The influence of proportional factor α on information propagation.
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Fig. 7. The influence of edge optimization proportion p on information propagation.

此外, 信息传播的效果与网络中待优化的边
数也具有一定的关系. 因此, 通过优化不同的边的
比例 p 来观察其对信息传播的影响, 实验结果如
图 7所示. 在图 7中, 横坐标优化比例 p 的范围为

p ∈ (0, 0.25). 通过实验结果可以发现, 对于不同的
真实网络而言, 随着优化边比例的提高, 即网络中
被改写的边结构越多, 网络整体对信息的传播能力
也在逐渐提高. 对于Dophins和Polbooks网络, 其
网络中的边数较少, 能够满足优化条件的边也相应
比较少, 因此在优化比例 p 到达 0.2时, 基本达到
实际可优化的边比例, 继续提高优化比例后促进信
息传播的效果提升并不大. 对于Email和Geom网
络, 随着优化比例 p 的提高, 促进信息传播的效果
也越来越好. 特别是对于Geom网络, 促进信息传
播效果与优化比例 p 之间呈现出接近于线性的比

例关系.

5 结 论

本文通过保证节点的总数和边的总数不变的

前提下, 提出了一种基于扩散K-truss分解的信息

传播网络结构优化算法. 该算法分析了边的聚类
特性与扩散特性之间的相互关系, 并根据边的聚类
特性与扩散特性之间的差异性来优化网络结构, 通
过在4个真实的网络中进行信息传播的蒙特卡罗仿
真发现, 网络中的所有节点中, 优化网络结构后提
高信息传播范围的节点占所有节点的比例至少为

70%, 证明了经所提算法优化后的网络使得信息传
播覆盖范围更大. 网络结构优化后, 网络的度分布
没有太大变化, 但网络的聚类特性下降较为明显,
同时网络平均路径长度也有所下降, 这些网络特征
的变化使得网络中的信息扩散范围扩大. 在现实生
活中, 优化网络结构需要考虑优化网络的成本与带
来的效益. 而提出的优化算法主要是在需要优化边
的局部范围内进行调整, 而非全局性调整. 这可以
大幅的降低优化成本, 提高优化效益. 因此, 可以
将优化算法应用在优化成本低、网络拓扑动态可变

的网络中, 例如自适应Ad hoc移动网络, 通过提出
的算法进行分析和动态调整网络结构有利于促进

节点与节点之间更有效地通信、防止信道过载和提

高信息的传输范围.
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Abstract
Optimizing network structure to promote information propagation has been a key issue in the research field of

complex network, and both clustering and diffusion characteristics of edges in a network play a very important role
in information propagation. K-truss decomposition is an algorithm for identifying the most influential nodes in the
network. We find that K-truss decomposition only considers edge clustering characteristics, without considering the
diffusion characteristics, so it is easily affected by the local clustering structure in the network, such as core-like groups.
There are mutually closely connected the core-like groups in the network, but the correlation between the core-like
groups and the other parts of the network is less, so the information is easy to spread in the core-like groups, but
not in the other parts of the network, nor over the whole network. For the reason, we propose an index to measure
the edge diffusion characteristics in a network, and it is found that the diffusion characteristics of some edges in the
periphery of the network are relatively high, but the clustering characteristics of these edges are relatively low, so they
are not beneficial for rapid information propagation. In this paper, by considering the relationship between the clustering
characteristics and diffusion characteristics of the edges, we propose a novel network structure optimization algorithm
for information propagation. By measuring the comprehensive ability strength of the clustering characteristics and the
diffusion characteristics of the edges, we can filter out the edges whose comprehensive ability is poor in the network,
then determine whether the edges should be optimized according to the relative relationship between the clustering
characteristics and the diffusion characteristics of the edges. To prove the effectiveness of the proposed algorithm, it is
carried out to optimize the structures of four real networks, and verify the effective range of information propagation
before and after the optimization of network structure from the classical independent cascade model. The results
show that the network topology optimized by the proposed algorithm can effectively increase the range of information
propagation. Moreover, the number of leaf nodes in the optimized network is reduced, and the clustering coefficient and
the average path length are also reduced.

Keywords: clustering characteristics of edges, diffusion characteristics of edges, optimization of network
structure, information propagation

PACS: 05.90.+m, 05.10.Ln, 05.70.Jk DOI: 10.7498/aps.67.20180395

* Project supported by the National Natural Science Foundation of China (Grant Nos. 61672298, 61373136) and the Min-
istry of Education Research in the Humanities and Social Sciences Planning Fund of China (Grant Nos. 17YJAZH071,
15YJAZH016).

† Corresponding author. E-mail: songyr@njupt.edu.cn

190502-11

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://dx.doi.org/10.7498/aps.67.20180395

	1引    言
	2边的聚类与扩散特性
	Fig 1

	3信息传播网络结构优化算法
	4仿真分析
	4.1 数据源及信息传播模型
	Table 1

	4.2 信息传播仿真分析
	Table 2
	Fig 2
	Fig 3

	4.3 网络结构优化前后网络统计特性对比分析
	Table 3
	Fig 4
	Fig 5

	4.4 相关参数对信息传播的影响分析
	Fig 6
	Fig 7


	5结    论
	References
	Abstract

