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基于多领域复杂网络拓扑结构的节点重要度评价方法
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摘要:节点的重要度评价对复杂网络上节点的传播影响力具有重要的理论意义和应用价值,但传

统的基于网络位置的方法并未考虑多维指标特征对网络节点重要度的影响,导致在大型网络的节

点重要度评价中,一般节点的排序结果精度不高.为此在深入剖析经典的混合度分解算法以及传统

重要性排序算法缺陷的基础上,结合网络节点的全局特征和局部特征对节点进行重要度影响分析,
并将三度影响力原则融入节点的局部特征,提出一种适用于无向网络的基于多领域复杂网络拓扑

结构下的节点重要度评价方法,即基于聚集系数和邻居特征的混合分解方法(CNMD).在社交网

络、电子邮件网络、协作网络等10个领域数据集上的实验结果表明,相比于 MDD、Eksd和

MCDWE等算法,CNMD方法排序结果的分辨率分别达到了92.44%、99.99%、98.68%等,在10
个领域数据集上的平均分辨率为98.73%,最高分辨率为99.99%,最低分辨率为92.44%,明显优

于对比算法,可以更有效地应用于大型复杂网络中节点重要度的快速评价与计算.
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Abstract:Manyeffortshavebeenmadetoevaluatenodeimportanceincomplexnetworks.However,some
traditionalmethodsbasedonnodepositioninnetworksdonottakeintoconsiderationtheinfluencederived
from multipledomaintopologyfeatures,whichleadstothelow evaluationprecisionaboutnode
importance.Tosolvethisproblem,basedonadeepanalysisofsuchtraditionalmethodsasmixeddegree
decomposition(MDD)algorithm,anew method,namedclusterandneighbormixeddecomposition
method(CNMD),isproposed,whichcombinestheglobalandlocalfeaturesofthecomplexnetwork



topologystructure,andadoptsinkindsofthree-degreeinfluenceprincipletorepresentthelocalfeaturesof
thenode.Extensiveexperimentsontenkindsofnetworkdatasetsindifferentfieldshowthattheaverage
resolution,thelowestandthehighestresolutionofallexperimentaldatasetsare98.73%,92.44%and99.
99%,respectively,whichisobviouslybetterthantraditionalmethods,likeMDD,EksdandMCDWE
algorithms.Therefore,CNMDmethodisnotonlysuitableformulti-scaleundirectednetworktopology,
butalsoapplicableforevaluatingnodeimportanceunderallcircumstances.
Keywords:complexnetworks;multi-domain;globalfeatures;localfeatures;threedegreesofinfluence

0 引言

随着网络的快速发展,各个领域通过复杂网络

的形式更加清晰的研究信息传播网络中的动力学机

制,复杂网络中节点重要性的研究已经成为各领域

的研究核心.例如在传染病的爆发过程中,通传染病

的爆发过程中,及时控制感染源、隔离相关易感人群

可以减缓灾情的扩散和蔓延[1];社交网络中“意见领

袖”对舆情传播的方向和效率会产生重要的影响[2];
在通信网络中,各节点发生故障概率相等的条件下,
一旦关键节点发生故障,就会导致整个网络无法通

信造成巨大损失[3],因此复杂网络中节点重要性的

研究具有重要的研究价值与意义[4-5].
传统的节点重要性的评价方法有两种:节点的

显著性和网络的破坏性.从节点的显著性的角度来

看,节点的属性指标越高,节点的显著性越突出,则
节点越重要;从节点对网络造成的破坏性角度来看,
删除节点或节点集及其连边后,会形成很多个不连

通的网络,因此对网络造成的破坏性影响越大,则节

点越重要.
目前,研究节点重要性度量的方法大致可以

分为基于网络局部属性的指标、基于网络全局属

性的指标、基于网络位置属性的指标、基于随机游

走的节点重要性排序这4类指标.第一种基于网

络局部属性的指标考虑了节点自身的度信息和该

节点的邻居节点信息,如度指标、节点的聚集系

数,这类指标计算简单,时间复杂度低,可用于大

型网络.第二种基于网络全局属性的指标通常有

特征向量、节点的紧密度、节点的介数、网络路径

等.这类指标一般准确性比较高,但是时间复杂度

也高,不适用于大型网络的研究.第三种是基于网

络位置属性的指标,通常有k-shell分解法以及基

于k-shell的各种改进算法[6-7],这种方法考虑节点

的全局位置信息,且计算复杂度低,因此该方法的

使用较为广泛.第四类是基于随机游走的节点重

要性 排 序 方 法,典 型 的 方 法 包 括:PageRank、
LeaderRank、HITS等,这类评价指标不仅考虑了

个体本身的连接度,同时也考虑了某个节点周围

邻居节点影响力大小对其影响力的贡献.由于该

指标时间复杂度低,较适用于大型网络,而且比紧

密度、介数更能准确识别在信息传播过程中最具

有影响力的节点.
传统的节点重要度评价方法存在以下不足:
(Ⅰ)未结合多维指标特征全面地对网络中节点

的重要度进行评价.
(Ⅱ)适用于大型网络的节点重要度的计算方

法,对一般节点排序精度不高.
针对以上不足,本文对现有评价算法进行深入

分析,根据节点在网络中的多种特征,提出一个细粒

度的评价节点重要度模型,通过模型中参数的学习,
分析影响节点重要性的多种因素及其影响权重.

本文的创新之处在于融合了节点的全局特征和

局部特征等多个因素,并根据节点的三度影响力原

则从网络结构的角度对局部特征进行细粒度评估;
通过模型参数学习,本文深入分析了复杂无向网络

中节点的重要度评价因素,包括节点的全局重要度、
节点的局部邻居影响力、节点的局部聚集系数.

1 相关工作

1.1 基于全局特征的算法

近年来,复杂网络中基于网络位置的节点重要

度度量方法由于计算复杂度小,因此使用较为广泛。
典型的方法有k-shell方法以及改进方法.
Kitsak等[8]基于k-shell分 解 思 想(k-shell

decomposition),通过剥离网络中每层度数较小的

节点,计算出节点的核数,核数较大的点节点的影响

力越大.k-核分解法优点在于方法简单且计算复杂

度低,研究结果表明,k-核分解法适用于大规模网

络下的节点重要性的计算,但使用该方法对节点的

排序结果区分度不大.
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Zeng等[9]针对Ks值相同的节点无法判别节

点重要性的缺点,进一步提出了混合度分解法

(mixeddegreedecompositionmethod,MDD)算法.
MDD算法不仅考虑使用k-shell分解法移除后剩余

节点的信息,还考虑了被移除节点的度,解决了Ks
值相同的节点重要度的计算,更适用于大型网络研

究.简单地说,节点的核值越大,节点在网络中越

处于核心地位.MDD算法如图1所示.

图1 MDD分解法示意图

Fig.1 ThecoreprocedureofMDDalgorithm

Ahmad[10]在k-shell的基础上设定了3个指

标,提出了一种特殊的分层度量核值的方法,该方法

在真实世界和人工网络上进行的实验,结果表明该

方法比其他方法能更准确地对节点的影响进行

排序.
1.2 基于局部特征的算法

节点的邻居影响力是节点的局部特征,其中最

常见的指标是度.度指标定义为节点的邻居数目,节
点度的值越大,即节点的邻居数目越多,则节点可能

有更大的影响力.研究发现,网络中节点的重要性不

但与自身的信息具有一定的关系,而且与该节点邻

居节点的度也存在一定的关联,即节点的度及其邻

居节点的度越大,节点就越重要.罗仕龙[11]在k-
shell基础上,考虑节点位置和邻域对节点的影响

力,提出了一种基于节点位置和邻域的多属性重要

性排序方法,计算复杂度为O(N).利用k-shell分

解法迭代信息进一步区分节点的位置,这种方法比

之前的排序方法更高效、准确、合理.
大量研究者通过结合节点的度信息和计算节点

的聚集系数度量节点的重要度[12],研究结果发现,
节点的影响力与节点的聚集系数相关联,且聚集系

数较高的节点的与节点的影响力并非成正比,甚至

起负面作用.节点聚集系数示意图如图2所示.图2
是一个具有4个节点的网络实例,在3种结构下,深
色节点的聚类系数分别为0,1/3和1.

图2 节点聚集系数示意图

Fig.2 Therepresentationofnodeclusteringcoefficient

1.3三度影响力

Fowler等[13]提出的三度影响力原则认为互相

连接的节点之间会互相产生影响,且节点之间的影

响力存在三度强连接关系,即节点的邻居节点、节点

的邻居节点的邻居节点(二度)、节点二度邻居节点

的邻居节点(三度).如果节点的邻居关系超过三度

以上的连接,节点之间的影响力会急剧下降,甚至消

失.节点的三阶邻居示意如图3所示.

图3 节点三阶邻居示意图

Fig.3 Thereflectionaboutthree-orderneighborofnode

2 模型构建

给定一个无向复杂网络G=(V,E),V 是节点

集合,V={v1,v2,…,vn}、E 是无向边的集合.本
文结合网络节点的全局特征和局部特征对节点重要

度的影响,提出了一种基于多领域复杂网络的拓扑

结构下节点重要度评价方法,以计算节点在无向复

杂网络中的重要度.模型分别从全局特征和局部特

征对节点的重要度进行评估.
2.1 全局特征

k-shell分解法是通过分析节点在整个网络中

的位置,处于核心的节点在网络中更重要,但该方法

赋予大量节点相同的值,导致无法区分这些Ks值

相同节点的重要性.MDD分解法针对这个问题不

仅考虑移除后剩余节点的信息,而且考虑被移除节
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点的度信息.本文依据 MDD方法来计算节点的在

网络中的全局特征,全局重要度的计算公式为

G(i)=kr+λ·ke
i (1)

式中,G(i)表示节点vi 的全局重要度,kr 代表残

差度,即连接到剩余节点的链接数量,ke
i 代表耗尽

度,即连接到已移除节点的链接的数量,λ代表可调

节的参数,值在0-1之间,此处,λ设置为0.7.
全局重要度的算法描述见算法2.1.
算法2.1 全局重要度度量算法

输入:G=(V,E),V={v1,v2,...,vn}.
输出:全局重要性值G(i).
步骤:
根据G初始化矩阵M;

WHILESUM((M,2),1)! =0
  求出所有节点的度deg(i);

  求出所有节点中最小的度min(deg);

  FOReachvi∈n
   IFdeg(i)=min(deg)

THEN删除矩阵中编号为i的连边;

ELSEcontinue;

   ENDIF
ENDFOR
 求出剩余节点的度deg_now(i);

FOReachvi∈n
   IFdeg_now(i)=0
THENbreak;

   ELSE
kr=deg(i);

kei=deg(i)-deg_now(i);
结合公式(1)计算G(i)的值;

  ENDIF
 ENDFOR
ENDWHILE
说明:算法2.1中,矩阵M 表示G 的无向边邻接矩阵,

其维度为N×N,若两节点之间有连边,矩阵相应的行列元

素为1,否则为0;SUM((M,2),1)表示矩阵M 中是否存在

非零元素,当其值不为0则代表网络中节点之间存在连边.

2.2 局部特征

MDD混合分解法考虑的只是节点自身在网络

中所处的位置,并没有考虑节点所处的局部环境.本
文进一步将三度影响力原则融入节点的局部特征

中,从节点的三阶邻居影响力和节点的三阶聚集系

数这两个局部特征细粒度地衡量节点在网络中的局

部重要度.
节点的三阶邻居的算法描述见算法2.2.

算法2.2 三阶邻居寻找算法

输入:G=(V,E),V={v1,v2,...,vn}.
输出:一 阶 邻 居 矩 阵Neighborone,二 阶 邻 居 矩

阵Neighbortwo,三阶邻居矩阵Neighborthree.
步骤:
根 据 G 初 始 化 矩 阵 M,初 始 化 三 个 零 值

矩阵Neighborone,Neighbortwo,Neighborthree;

FOReachvi∈n
寻找节点vi的一阶、二阶、三阶邻居节点集N1、N2、N3;

 FOReachxi∈N1
Neighborone(i,:)=N1;

 ENDFOR
 FOReachyi∈N2
Neighbortwo(i,:)=N2∉N1≠i;

 ENDFOR
 FOReachzi∈N3
Neighborthree(i,:)=N3∉N2∉N1≠i;

 ENDFOR
ENDFOR
说明:算法2.2中,M 表示G 的无向边邻接矩阵,若两

节点之间有连 边,矩 阵 相 应 的 行 列 元 素 为1,否 则 为

0;Neighborone(i,:)、Neighbortwo(i,:)、Neighborthree(i,:)分
别表示一阶、二阶、三阶邻居矩阵中节点vi 的最终的邻居

集合.

2.2.1 局部三阶影响力

根据邻居节点的重要性反馈,如果节点的邻居

很重要,则这个节点重要性可能高.由于很多方法将

节点的重要度平均贡献给邻居节点[13],实际上节点

的直接邻居与间接邻居对节点产生的直接影响和间

接影响是不同的,并且信息在经过每一个邻居后会

产生衰减,因此本文依据节点的一阶节点的直接影

响力以及二阶和三阶邻居的间接影响力赋予不同的

权重,而且只考虑每阶邻居中最大影响力的节点对

研究节点的影响力.局部三阶邻居重要度的计算公

式为

LN(i)=∑
3

i=1
αi·max(G(ji)) (2)

式中,LN(i)代表节点vi 的局部三阶邻居影响力,

ji 分别为节点的三阶邻居节点,αi 分别代表三阶邻

居、二阶邻居、三阶邻居的权重.
节点的三阶邻居度量的算法描述见算法2.3:
算法2.3 节点三阶邻居度量算法

输入:G=(V,E),V={v1,v2,...,vn},全局重要性值

G(i),一阶邻居重要性值neighborone,二阶邻居重要性

值neighbortwo,三阶邻居重要性值neighborthree.
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输出:n个节点局部三阶邻居重要性值LN(i).
步骤:
根据G初始化矩阵M;

FOReachvi∈n
 IFv∈neighborone
   THENneighborone=max(G(v));

 ENDIF
 IFv∈neighbortwo
   THENneighbortwo=max(G(v));

 ENDIF
 IFv∈neighborthree
   THENneighborthree=max(G(v));

 ENDIF
 利用neighborone、neighbortwo、neighborthree 的值,根据

公式(2)更新节点vi
的LN(i)值;

ENDFOR
说明:算法2.3中,M 表示G 的无向边邻接矩阵,若两

节点之间有连边,矩阵相应的行列元素为1,否则为0.

2.2.2 局部三阶聚集系数

节点的聚集系数不仅考虑节点的邻居,还从层

内考虑邻居之间的连接紧密程度.节点的聚集系数

的计算公式为

c(i)=edge(i)/(
deg(i)· deg(i)-1  

2
)(3)

式中,c(i)代表节点 vi 的一阶邻居的聚集系数,
deg(i)代表节点 vi 的度,edge(i)代表节点邻居节

点之间的相连的边.
局部聚类系数等于节点的邻居节点之间连边的

数量与邻居节点之间可以连边的最大数量之比,即

Cvi  =
2|{ejk:vj,vk∈Nvi

,ejk∈E}|
ki(ki-1)

(4)

式中,ki 为节点vi 指向其他节点的连边数量与其

他节点指向vi的连边数量的.节点的局部聚集系数

用于衡量节点的邻居节点之间联系的紧密程度.
由于节点的聚集系数越大,节点的影响力越小,

故本文采用类似Min-Max标准化方法,将聚集系数

的取值与节点影响力正比化,即

C(i)=
max(C(v))-minC(v)  

c(i)-min(C(v))
(5)

式中,C(i)代表节点vi 的聚集系数,c(i)代表节

点vi 的一阶邻居的聚集系数,max(C(v))代表节

点集V 中聚集系数的最大值,min(C(v))代表节点

集V 中聚集系数的最小值.
局部三阶聚集系数的计算公式为

LC(i)=∑
3

i=1
αi·max(C(ji)) (6)

式中,LC(i)表示节点的局部聚集系数,ji 分别为

节点的三阶邻居节点,αi 分别代表三阶邻居、二阶

邻居、三阶邻居的权重.
节点的三阶聚集系数度量的算法描述如算法2.4.
算法2.4 节点三阶聚集系数度量算法

输入:G=(V,E),V={v1,v2,...,vn},节点的聚集系数

C(i),一阶邻居重要性值neighborone,二阶邻居重要性

值neighbortwo,三阶邻居重要性值neighborthree.
输出:n个节点局部三阶聚集系数LC(i).
步骤:

FOReachvi∈n
 IFv∈neighborone
  THENneighborone=max(C(v));

 ENDIF
 IFv∈neighbortwo
  THENneighbortwo=max(C(v));

 ENDIF
 IFv∈neighborthree
  THENneighborthree=max(C(v));

 ENDIF
  利用neighborone、neighbortwo、neighborthree 的值,根

据公式(6)更新节点vi的LC(i)值;

 ENDFOR

2.2.3 节点局部重要度

节点的局部重要度为局部三阶邻居影响力和局

部三阶聚集系数之和,即
LI(i)=LN(i)+LC(i) (7)

式中,LI(i)代表节点vi 的局部重要度,LN(i)代
表节点vi 的局部邻居影响力,LC(i)代表节点vi

的局部三阶聚集系数.
2.3节点重要度

综合以上节点全局特征和局部特征,节点的重

要度用节点全局重要度和局部重要度之和表示,即
I(i)=G(i)+LI(i) (8)

式中,I(i)代表节点vi 的综合重要度,G(i)代表

节点vi 的全局重要度,LI(i)代表节点 vi 的局部

重要度.节点重要度算法描述如算法2.5.
算法2.5 节点重要度度量算法

输入:全局重要性值G(i),节点的三阶局部聚集系数

LC(i),节点的三阶邻居重要性LN(i).
输出:n个节点重要性值I(i).
步骤:

FOReachvi∈n
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 根据公式(7)计算节点局部重要性LI(i);

 根据公式(8)计算节点重要性I(i);

ENDFOR

3 实验和评估

3.1 实验数据和实验方法

3.1.1 实验数据

为了更好地验证CNMD算法的有效性,本文分

别选取基础设施网络、社交网络、动物网络、传染病

网络、邮件网络、协作网络、代谢网络、通信网络等5
个完全不同领域的现实无向网络数据进行算法验

证.数据集的具体特征描述如表1所示.其中,D1

~D10为10个数据集的编号,M1~M5 为5个领

域的编号,N 代表网络节点总数,E 代表网络中节

点之间的连边数,<k>代表网络平均度大小,<
c>代表聚集系数;L 为节点间平均最短路径长度.
Facebook社交网络[14]拓扑结构如图4所示,E-mail
网络拓扑结构图如图5所示.

表1 10种真实网络的拓扑特征

Tab.1 Topologicalfeaturesoftenkindsofrealnetworks

数据集 网络类型 领域编号 领域 方向 网络名称 N E <k> <c> L

D1 基础设施 M1 基础设施 无向 ContiguousUSA[17] 49 107 4.367 0.507 4.367

D2 动物网络 M2 社交 无向 Dolphin[18] 62 159 4.176 0.654 2.636

D3 人际社交 M2 社交 无向 Jazz[19] 198 2742 27.697 0.633 2.235

D4 传染病网络 M3 代谢 无向 Infectious[20] 410 2765 13.49 0.436 3.631

D5 邮件网络 M5 通信 无向 Email[21] 1133 5451 9.622 0.254 3.606

D6 社交网络 M2 社交 无向 Facebook[22] 4039 88234 43.691 0.617 3.693

D7 协作网络 M4 协作 无向 CA-GrQc[23] 5242 14496 5.531 0.687 6.049

D8 代谢网络 M3 代谢 无向 Reactome[24] 6327 147547 43.949 0.67 4.214

D9 通信网络 M5 通信 无向 AS[25] 6474 12572 4.293 0.414 3.705

D10 加密通信网络 M5 通信 无向 PGP[26] 10680 24316 4.554 0.44 7.463

图4 Facebook网络拓扑结构图

Fig.4 ThetopologyofFacebooknetwork

图5 E-mail网络拓扑结构图

Fig.5 ThetopologyofE-mailnetwork

  本文选取的10个数据集分别从5个领域对网

络拓扑信息进行统计.具体的5个领域的数据集信

息见表2.①基础设施网络是物理基础设施网络.例
如道路网络(RO),航空公司连接网络(OF)和电网

(UG);②社交网络是指互相接触具有联系的网络,
动物网络是动物之间的接触网络,与人类社交网络

相当;③代谢网络是模拟代谢途径的网络;④协作网

络是各节点之间合作完成作品构成的网络;⑤通信

网络包含表示节点之间的消息构成的网络,如电子

邮件网络.
3.1.2 对比算法

将本文提出的方法CNMD方法和以下的4种

方法在10个不同领域的数据集上进行实验.
(Ⅰ)degree.度量邻居节点数的方法,是最基
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础的度量方法.
(Ⅱ)MDD.Zeng等[9]提出的基于k-shell分解

法的改进算法,该模型比k-shell算法取得了更好的

节点分类效果,解决了传统大量节点具有相同的k-
shell值而无法区分节点重要度的问题.

(Ⅲ)Eksd[15].针对k-shell分解法分辨率不高

的问题,提出一种基于k-shell和半局部信息的节点

重要度的计算方法,该模型提高了排序结果的分

辨率.
(Ⅳ)MCDWE[10].一种基于k-shell方法改进

的融合度信息和核信息评价网络中重要传播节点的

方法,该模型重点解决了大量低核节点无法区分节

点重要度的问题.
表2 10个数据集下各算法的分辨率

Tab.2 Theresolutionoffivekindsofalgorithms
underdifferentdatasets

数据集
M/

degree
M/

MDD
M/

Eksd
M/

MCDWE
M/

CNMD

D1 0.69730.84500.85410.92420.9932

D2 0.83120.90810.92730.96230.9958

D3 0.92680.98010.98720.99820.9994

D4 0.92780.98040.98760.99890.9998

D5 0.88740.92330.92690.96470.9999

D6 0.91330.90920.91960.96780.9244

D7 0.74600.79400.79670.89240.9868

D8 0.94010.95590.95670.98060.9876

D9 0.50220.51970.52020.75770.9926

D10 0.61930.66730.67420.70930.9932

3.2 分辨率指标

Joonhyun[16]提出了一种评价不同方法排序所

得结果分辨率的指标,即Monotonicity.在排序结果

中,具有相同排序结果的节点数量越少,那么排序结

果的区分度和分辨率就越高.Monotonicity指标的

定义为

M R  = 1-
∑
i∈R

nr(nr-1)

n(n-1)















2

(9)

式中,R 代表通过不同算法得到的排序结果,n代表

网络中节点的总数,nr 是具有相同排名r的关系

数.M(R)代表在最终的排序结果中具有相同排序

值的节点在总节点中所占的比例.

3.3 实验结果及分析

本文选取degree、MDD、EKsd、MCDWE四个

指标与CNMD值进行比较,通过实验验证CNMD
方法对节点进行排序的结果的效果.表3展示了

degree、MDD、EKsd、MCDWE、CNMD五种度量方

法的Monotonicity指标值.
表3 5个领域下各算法的分辨率精度

Tab.3 Theresolutionprecisionoffivekindsof
algorithmsinvariousfields

编号 数据集
M/

degree
M/

MDD
M/

Eksd
M/

MCDWE
M/

CNMD

M1 D1 0.69730.84500.85410.92420.9932

M2 D2,D3,D60.89040.93250.94470.97610.9732

M3 D4,D8 0.93400.96810.97210.98970.9937

M4 D7 0.74600.79400.79670.89240.9868

M5 D5,D9,D100.66960.70340.70710.81050.9952

3.3.1 算法精度

本文在通过实验结果中节点排序的分辨率验证

本算法的性能.观察图6中的数据可以发现,在10
个 相 同 数 据 集 上 使 用 degree、MDD、Eksd、

MCDWE、CNMD方法进行排序结果分辨率计算,

CNMD方法在所有数据集上,分辨率的结果为

99.32%、99.58%、99.94%、99.98%、99.98%、

99.99%、92.44%、98.68%、98.76%、99.26%、

99.32%,均在92%以上,最高的分辨率为99.99%.
使用degree方法在10个网络中进行排序得到的结

果分辨率最差;degree指标只考虑节点的局部信

息,因此分辨率较低;MDD指标考虑节点在全局中

的位置,因此 MDD指标稍好于degree值,但由于

MDD方法存在参数选择问题,不同的参数值对排

序结果有较大的影响,因此分辨率不是很高;Eksd
指标得到的排序结果是一种粗粒度的划分方法,导
致最终结果中有大量的节点具有相同的排序值,分
辨率精度略高于 MDD方法.在所有对比方法中

MCDWE方法的精度的最高,平均为91.56%.从实

验结果可以明显得出,本文方法在社交网络中的结

果最好.CNMD方法在考虑了节点的全局特征和局

部特征,在不同的实验数据集上的排序结果平均具

有最高的分辨率,仅在社交网络中略低于MCDWE
方法.
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图6 10个数据集下不同算法分辨率结果图

Fig.6 Theresolutionoffivekindsofalgorithmsunderdifferentdatasets

  在10个不同数据集下CNMD算法相比其他4
种算法的分辨率提升精度的对比如图7所示.本算

法在10个不同数据量的数据集上与degree、MDD、
Eksd、MCDWE算法的分辨率结果进行比较.从图7
结果来看,本算法相比其他算法提升精度较高的前

4组数据为 D9、D10、D1、D7 数据集,D9 数据集网

络节点个数为6474,CNMD算法相比其他4种算

法分 辨 率 精 度 分 别 提 升 了97.65%、90.99%、
90.81%、31%,在所有数据集中精度提升最大.D10

数据集下CNMD算法相比其他4种算法精度提升了

60.37%、48.84%、47.32%和40.03%.

图7 CNMD算法相比其他算法提升精度对比图

Fig.7 TheimprovementresolutionofCNMDcompared
withotheralgorithms

3.3.2 不同领域算法分辨率的影响

由上可知,本文提出的CNMD算法在10个数

据集上的精度较高,本节将进一步对5个不同领域

的数据集进行算法验证.通过对5个不同领域中的

10个数据集分别对同一领域下各算法运行的精度

值取平均值,5个不同领域的网络在degree算法、
MDD算法、Eksd算法、MCDWE算法、CNMD算法

5种方法的对比值下,分辨率精度对比情况如图8
所示.

图8 不同领域与算法分辨率关系图

Fig.8 Theresolutionoffivekindsofalgorithms
underdifferentdomains

由图8可知,本文提出的CNMD在各领域中的

分辨率精度高达97%以上,均适用于这5种网络.
其他的4种算法在 M2,M3 领域的分辨率较高,但
是在 M1,M4,M5领域下的分辨率明显降低;对比4
种度量方法,MCDWE算法精度略低于CNMD算

法,在 M2领域中占明显优势,而且明显高于Eksd、
MDD、degree三种方法.其中,EKsd算法精度略高

于MDD算法,degree算法的精度在4种方法中精
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度最低.总的来看,CNMD算法在这5个领域中都

具有较高的分辨率.
3.3.3 网络节点数量对算法分辨率的影响

本文从网络的最基本的拓扑特征(网络中包含

节点的数量)来分析该特征与CNMD算法分辨率之

间的关系.随着网络中节点数据量的增大,本文提出

的CNMD算法的分辨率较为稳定,而且分辨率最

高.网络节点的数量从49到10680不等,其中,D7

数据集网络节点个数为5242,相比其他4种算法精

度提升了32.28%、24.28%、23.86%、10.58%.总
体来看,D9、D10、D7数据集的网络节点数据量大于

6000,在网络节点数目小于6000节点时,各算法的

分辨率均比较高,当节点数大于6000节点时,
degree、MDD、Eksd三种算法的分辨率精度明显下

降,而且相比CNMD算法,4种算法的分辨率精度

平均 只 有 73.36%,CNMD 算 法 的 精 度 可 达

99.11%,而且算法精度提升的最多,可见CNMD方

法更适用于大规模数据的网络结构.在10个不同的

数据大小的数据集下,5种算法的分辨率精度与网

络节点数的变化趋势如图9所示.

图9 网络节点数与算法分辨率关系图

Fig.9 Therelationshipbetweenthenumberofnodes
andtheresolutionofdifferentalgorithms

3.3.4 网络平均度对算法分辨率的影响

网络平均度反映整个网络的稳定程度,因此本

文进一步从网络平均度的特征分析与CNMD算法

之间的关系.本算法在不同网络的平均度的大小下,
与degree、MDD、Eksd、MCDWE算法的分辨率结

果进行比较.10个网络的平均度大小从4.176到

43.691不等,当网络平均度从4.176增长到9.622
时,5种算法的分辨率随之增大,并且平均度

为9.622时 CNMD 算 法 的 分 辨 率 最 大,此 时

为99.99%,在13.49到27.697之间各算法的精确

度保持平稳,随后在网络平均度大于27.697之后,
MDD算法、Eksd算法、CNMD算法的精度开始下

降,但degree方法在网络平均度大于13.49之后一

直趋于平稳.总体来看,本文提出的CNMD算法在

不同网络平均度大小的情况下,算法分辨率精度最

高,可见CNMD方法更适用于不同平均度规模的网

络.CNMD与其他4种算法不同网络平均度下的算

法对比情况如图10所示.

图10 网络平均度与算法分辨率关系图

Fig.10 relationshipbetweennetworkaveragedegree
andtheresolutionofdifferentalgorithms

3.3.5 网络聚集系数对算法分辨率的影响

现有的节点聚集系数研究只考虑一阶邻居之间

的密集程度,本文进一步结合三度影响力原则,对节

点的3阶聚集系数与分辨率之间的关系进行详细分

析.本算法在不同网络的聚集系数的大小下,与
degree、MDD、Eksd、MCDWE算法的分辨率结果进

行比较.10个网络的聚集系数大小从0.254到

0.687不等,在网络聚集系数从最小值0.254增大

到0.507时,本文提出的算法CNMD有下降趋势,
但分辨率精度下降的幅度较小,本文分析CNMD时

分辨率较低的原因可能与数据集有关.其他4种算

法的分辨率随着网络聚集系数的增加,频繁起伏波

动较大,可以发现degree算法、MDD算法、Eksd算

法、MCDWE算法对不同聚集程度网络的节点分辨

率太低.由此可见,使用节点三阶聚集系数对不同类

型网络节点有较强的分辨率.CNMD方法更适用于

不同聚集系数规模的网络.CNMD与其他4种算法

不同网络聚集系数下的算法对比情况如图11所示.
3.3.6 网络平均最短路径对算法分辨率的影响

在10个不同网络节点间平均最短路径的数据
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图11 网络聚集系数与算法分辨率关系图

Fig.11 Therelationshipbetweennetworkaggregation
coefficientandtheresolutionofdifferentalgorithms

集下,本文算法的分辨率都显著高于其他4种算法.
当节点间平均最短路径变化时,本文算法在节点平

均最短路径不同取值下,分辨率基本稳定在92%以

上,最高达到了99.99%,这也证明本文提出的算法

比其他算法更适用于节点平均最短路径变化较大的

网络拓扑节点,虽然在节点平均最短路径为3.7时

分辨率整体较低,但这并不影响整体趋势.
由图12可得,其他4种算法的分辨率精度与节

点间平均最短路径长度并非呈线性关系,本文提出

的算法CNMD随着节点间平均最短路径的增加更

加趋于稳定.

图12 网络平均最短路径长度与算法分辨率关系图

Fig.12 Therelationshipbetweentheaverageshortestpath
lengthofthenetworkandtheresolutionofdifferentalgorithms

本文从网络的4种拓扑结构信息分析不同特征

对本算法的影响程度,通过6组实验表明,本文提出

的CNMD算法在各种特征的变化下,算法的分辨率

精度都在92%以上,而且均比较稳定,适用于多种

不同特征的网络.

4 结论

在多领域复杂网络的节点重要性研究中,已有

的大部分研究是针对特定领域分析节点重要性,采
用经典的 MDD算法在k-shell分解法的基础上进

一步考虑被移除节点的度信息,区分大量相同核数

的节点,但MDD算法仅考虑节点的全局特征,未从

全局和局部对网络中的节点重要性进行全面考量.
本文首先提出节点在网络中的全局特征和局部特

征,进一步在局部特征的基础上融合三度影响力原

则,提出一种基于多领域复杂网络的度空间尺度下

节点重要度评价方法,从网络拓扑结构的角度进行

建模,对节点的邻居节点量化分析.在对5个不同邻

域下的10个不同的网络拓扑结构的数据集进行分

析后,大量实验结果表明,本文所提出的模型在节点

重要度的分辨率优于其他代表性同类模型或算法,
本算法在不同邻域的数据集下分辨率都较高,更适

用于多领域网络.由于现实网络节点的规模通常较

大,这要求算法具有更高的大数据处理能力,所以本

文下一步的工作将集中减少计算过程的时间复

杂度.
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