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基于模体结构和度信息的关键节点组识别 

杨云云，张辽，于海龙，王力 

（太原理工大学电气与动力工程学院，山西 太原 030024） 

摘  要：为了探究具有更小规模的高阶结构对关键节点组的影响，以优化网络传播为目标，提出了一种基于模体

结构和度信息的关键节点组识别算法。基于模体结构对节点影响力进行评估，挖掘模体结构的核心节点，使用多

准则妥协解排序（VIKOR）法将其与度信息进行融合，并利用种子排除算法对种子节点的邻居进行排除，有效减

小影响力重叠问题。在 SIR传播模型的基础上，选取 6个不同的无向网络与 4种基准算法进行比较，实验结果表

明，所提算法在准确性和稳定性方面表现出更好的性能。 
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Identification of key node groups based on motif  

structure and degree information 

YANG Yunyun, ZHANG Liao, YU Hailong, WANG Li 

School of Electrical and Power Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, China 

Abstract: In order to explore the impact of higher-order structures with smaller scales on key node group mining prob-

lems and with the goal of optimizing network propagation, a key node group recognition algorithm was proposed based 

on motif structure and degree information. Firstly, the influence of nodes was evaluated based on the motif structure, and 

the core nodes of the motif structure were excavated. Then, the VIKOR method was used to fuse it with degree infor-

mation. Finally, the seed exclusion algorithm was used to exclude the neighbors of the seed nodes, effectively reducing 

the problem of influence overlap. Based on the SIR propagation model, six different undirected networks were selected 

for comparison with four benchmark algorithms. The experimental results show that the proposed algorithm performs 

better in terms of accuracy and stability.  
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0  引言 

影响力最大化问题作为复杂网络分析的关键

问题之一，与多个领域紧密相关，引起许多研究人

员的关注。面对大规模的复杂网络，有效识别网络

中有影响力的节点，在市场营销
[1]
、抑制谣言传

播
[2]
、疾病控制

[3]
等方面具有重要的理论意义和实

际意义。如何设计一个有效的策略来确定一组有影

响力的节点作为初始传播源使它能尽快地传播信

息并最终覆盖到整个网络
[4]
，对理解和控制传播过

程至关重要。 

对于如何准确地挖掘网络中的一组关键节点，

Kempe 等
[5]
用贪婪（Greddy）算法证明了这是一个

NP-hard问题，该算法的准确率为 63%，且具有较长

的运行时间。Leskovec 等
[6]
进一步提出了 CELF

（cost-effective lazy forward）算法，基于传播模型的

子模特性，减少对网络中一些节点的重复计算，使算

法的运行时间提高了约 700 倍。Goyal 等
[7]
对 CELF
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算法进一步优化，在一轮迭代中进行两次模拟，提高

了算法的运行效率。Borgs 等
[8]
提出了反向影响力采

样方法，使用反向采样生成大量的随机反向可达集，

然后使用贪婪算法，选择节点加入关键节点组。考虑

到贪婪算法的复杂度较高，许多研究人员提出了通过

启发式算法来解决关键节点组挖掘问题。Chen 等
[9]

提出了度折扣（DegreeDiscount）算法，该算法结合

传播动力学，考虑传播概率对节点的度值进行折扣，

从而提高了算法的准确性。Wang 等
[10]
在

DegreeDiscount算法的基础上，通过考虑邻居中种子

的折扣差异和传播过程中的冗余削弱机制，提出了一

种高效的启发式算法RWTDD（redundancy weakening 

and two types of seeds into degree discount）。Zhao等
[11]

引入图着色的方法来挖掘关键节点集合。Liu 等
[12]

提出 LIR（local index rank）算法，挖掘局部度值最

大节点加入关键节点组，该算法具有极高的效率，但

不够稳定。Zhang等
[13]
利用投票的思想提出VoteRank

算法，赋予每个节点投票能力和得分能力，对节点的

得分能力进行重复迭代计算。高菊远等
[14]
将节点覆盖

范围作为节点选取的中心性评价指标，提出了基于节

点覆盖范围的影响力最大化算法NCA（node coverage 

algorithm）。Liu 等
[15]
认为节点的初始投票能力应该根

据重要性进行量化，同时节点对其邻居的投票数目会

根据邻居对该节点的吸引力而变化，有效提高

VoteRank 算法的性能。Wang 等
[16]
通过节点的边缘权

重来计算信息熵值，以选择有影响的节点，同时考虑

了节点的第一级边缘和第二级边缘。此外，社区结构

也经常被用来挖掘种子节点，Shang等
[17]
对其进行改

进，提出了CoFIM算法，将传播分为 2个阶段，第一

阶段是从种子到其邻居节点，第二阶段是从邻居节点

到社区中的其他节点，其准确性得到了提升，且运行

时间取决于种子节点的数量。Bao 等
[18]
提出 HC

（heuristic clustering）算法，对网络进行聚类，选取每

个节点簇的中心节点加入关键节点组。Bozorgi 等
[19]

引入了竞争传播模型，并在该模型下计算了节点在自己

社区内的局部扩散。Beni等
[20]
合并了具有相似信息扩散

结构的群落，并将低扩展群落排除在种子选择之外。 

相较于启发式方法，贪婪算法能更好地识别一组

重要节点，但由于其时间和空间复杂度很高，不便于

在大规模实际网络上应用。基于社区结构的关键节点

组识别算法作为启发式算法的重要组成部分，能够有

效挖掘网络中的影响力节点，但算法的准确性依赖于

社区划分的质量，导致基于社区的关键节点组识别算

法具有一定的局限性。因此从实用性出发，本文提出

基于模体结构和度信息的启发式算法，首先利用多准

则妥协解排序（VIKOR）方法将基于模体的评估指

标与对传播具有重要影响的度信息进行融合，然后基

于种子排除理论避免种子节点密集造成的影响力重

叠问题，提出了一种基于模体结构和度信息的关键节

点组挖掘算法。实验结果表明，本文算法与 4种基准

算法相比能更好地识别出网络中的关键节点组。 

1  模体 

网络模体是指相较于随机网络，实际网络中频

繁出现的连通子结构。研究表明
[21]
，与一般的网络

子结构相比，模体对网络的结构及功能具有重要意

义。对于给定的连通子结构，Z得分是识别其是否

为模体的重要指标，当 Z得分的值大于 0时，将该

连通子结构确定为模体。 Z得分的计算式为 

 
real rand

rand

N N
Z

σ

−

=  (1) 

其中，
real

N 表示该子结构在实际网络中出现的次数，

rand
N 表示该子结构在随机网络出现的平均次数，

rand
σ 表示该子结构在随机网络中出现的标准差。 

根据模体结构中所包含的节点个数，可以将模

体分为不同的阶数。如果网络中检测到的一类模体

结构包含 3个节点，则称其为三阶模体。图 1为网

络中可能存在的部分无向三阶和四阶模体结构。对

于不同节点个数的模体，模体存在的类型会随着节

点个数的增加而迅速增长，使模体挖掘的计算复杂

度增加。研究表明，三阶模体和四阶模体对网络整

体特性及组成结构有较大的影响
[22]
。相较于三阶模

体和四阶模体，拥有更多节点的模体对网络信息挖

掘并没有表现出更好的效果，这可能是由于模体节

点个数越多，其拓扑结构中可能包含的噪声也越

多，从而性能下降
[23]
。 

 

图 1  网络中可能存在的部分无向三阶和四阶模体结构 
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另外，在大部分网络中，三阶模体广泛存在，

具有普遍性、代表性。因此，本文选用无向三阶模

体为研究对象。 

2  方法介绍 

2.1  节点影响力计算 

基于社团划分影响力最大化算法为基于网络

模体结构识别关键节点组提供了思路，即可以利用

一定的策略选择网络中局部更有影响力的节点加

入关键节点组，同时避免了关键节点组内节点之间

平均路径较小而导致的影响力重叠问题，相较于传

统的启发式算法提高了效率和精度。 

模体结构相较于只存在点对点交互的连边，

还有多节点之间的交互模式，所以传播在模体内

部更易进行。模体中一旦某个节点被激活，模体

中的其他节点也更易被激活。模体顶点度指标
[24]

从节点参与模体的数目来对节点的传播影响力进

行评价，可能导致最终选择的节点组中部分节点

共同参与模体的次数较多，造成节点之间影响力

重叠问题。本文对每个模体中的核心节点进行挖

掘，对于模体中度值最大的节点，其不仅与模体

内部节点有联系，还与模体之外其他节点之间存

在连接，相较于模体内部节点，模体之外其他节

点在网络信息的传播上具有更大优势，因此对于

每个模体结构，选取其中度值最大的节点，称其

为该模体的核心节点。由于每个节点可能在网络

中参与不止一个模体结构，遍历网络中存在的模

体结构，节点每作为一个模体中的核心节点，其

基于模体的重要性值就加 1。节点基于模体的影响

力评估计算式为 

{ }

{ }

node
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( , )

0, argmax DC(node) node

j
k

j
k

j
k

i M

i M

i M

δ

⎧ = ∈
⎪

= ⎨
⎪ ≠ ∈
⎩

  (2) 

 
1

MC( ) ( , )
s

j
k

j

i i Mδ

=

=∑  (3) 

其中，如果节点 i是模体 j
kM 中的核心节点，则

( , ) 1j
ki Mδ = ，反之 ( , ) 0j

ki Mδ = ；s表示网络中模体

k
M 的个数；MC表示节点基于模体结构的重要性

值；DC表示节点的度重要性。 

尽管模体对网络信息的传播具有重要的作

用，但网络中仍然存在一些不属于模体结构且对

网络信息十分重要的节点，对于这类节点，度中

心性是一个重要的信息传播指标。通过 VIKOR

算法
[25]
对 2个重要性指标进行结合，得到距离理

想值最近的可行解 MD，具体过程如下。 

1) 根据式(3)提出的重要性值构造初始决策

矩阵 D  
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其中，MC
i
表示节点 i基于模体结构的重要性值，

DC
i
表示节点 i的度重要性， 1,2, ,i n= � 。 

2) 对决策矩阵 D进行标准化，构建标准化决

策矩阵 R  
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3) 确定 2个指标的权重，首先计算第 j个属

性信息熵 
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根据信息熵计算 2个属性的权重 
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网络中一些节点不参与模体结构，导致其基

于模体的重要性值可能为 0，因此无法适用熵权

法来对 2 个指标权重进行计算，这里依据主观因

素设置对 2 个指标进行赋权，经过多次实验选取

权重矩阵为 [ ]0.5,0.5=W 。 

4) 确定正理想解 R
+和负理想解 R
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其中， J
+
代表效益型属性，属性值越高，节点越

重要； J
−
代表成本型属性，属性值越低，节点越

重要。在这里，正理想解是指在所有指标上取最

优值的方案，负理想解是指在所有指标上取最劣

值的方案。 

5) 计算各节点的群体效用值
i

S 和个体遗憾

值
i

R  
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6) 计算节点最终的重要性 MDi 
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其中， v为决策机制系数。如果 0.5v > ，则根据

最大化群体效应决策机制决策；如果 0.5v < ，则

根据最小化个体遗憾值的决策机制决策；如果

0.5v = ，则根据协商达成最大群体效应和最小遗

憾值同等重要的决策机制进行决策。为了不失一

般性，本文取 0.5v = 。 

7) 根据计算得到的节点重要性进行降序排

列，得到节点影响力排序。 

2.2  种子节点选择 

对于识别网络中的关键节点组来使网络传播

最大化的研究，传统的基于节点中心性指标的方法

根据网络中的节点中心性结果从大到小选取前 k个

节点作为最终的关键节点组。将这些方法产生的结

果在传播模型中进行模拟，传播效果往往并不理

想。在现实网络中，经常出现富人俱乐部现象，即

网络中的高度节点往往处于网络的核心层，同时彼

此之间存在连接。这些现象导致传统的中心性方法

挖掘的关键节点组中的节点距离过近，同时种子节

点之间的共同邻居过多，从而影响传播的最终范

围。基于此，文献[26]提出“种子排除”理论，通

过对种子节点的连接关系进行排除，从而使节点组

中的节点保持一定的距离，减少种子节点之间的影

响力重叠问题，提高传播效果。种子节点指初始时

作为传播者或感染者的节点。 

种子排除算法的核心思想如下：如果选择节

点 v作为新种子，那么节点 v对后续种子节点选择

的边际影响应该最小化。一方面，节点 v的邻居可

以自己激活；另一方面，选择节点 v的邻居作为种

子将导致其影响范围重叠。因此，当节点 v被选为

种子节点时，其邻居的影响应尽可能地最小化。

根据三度影响规则，节点对其不超过三阶邻居的

节点产生影响，因此种子节点的排除范围不超过

其三阶邻居。本文选择种子节点的排除范围为节

点的一阶邻居。 

根据2.1节利用VIKOR算法对网络中的节点影

响力进行评估，最后利用种子节点排除算法挖掘符

合条件的节点加入种子节点集合。 

2.3  算法描述 

基于模体结构的关键节点组挖掘算法具体流

程主要包括以下 4个阶段。 

第一阶段：根据实际网络构建复杂网络模型，

然后使用模体检测算法对网络中的模体进行检测。 

第二阶段：遍历网络中的每个模体，根据式(12)

对节点影响力进行计算，同时计算节点的度重要性。 

第三阶段：基于第二阶段计算得到的 2个节点

重要性属性构建初始决策矩阵，再利用 VIKOR 方

法计算每个节点的MD重要性值，并对得到的节点

重要性进行降序排列。 

第四阶段：根据节点的排序选取MD重要性值

最高的节点加入种子节点集合 S，根据种子节点排

除理论，将该节点及其邻居节点移出候选节点集

合，再对候选节点集合中的节点进行重新排序，继

续选取重要性值最高的节点加入种子节点集合 S，

重复上述步骤，直到种子节点集合的节点数目满足

S k= 。其中，种子节点集合指种子节点构成的集

合，候选节点集合指除种子节点外的节点所组成的

集合。随着种子节点集合中加入新的节点 i，候选

节点集合就将节点 i 的邻居节点从候选节点集合中

剔除。 

3  数据集及评价标准 

3.1  实验数据集 

为了验证所提算法的有效性，选取了使用 6个不

同规模的无权无向网络，包括 USAir
[27]
、Netscience

网络
[28]
、C.Elegans 网络

[29]
、Email 网络

[30]
、GrQc

网络
[31]
和 PGP网络

[32]
。经检测，6个网络中的三阶
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模体均存在闭合三角形，由于三角形模体在网络信

息传播中的重要作用
[33]
以及在网络中存在的广泛

性，这里选取三角形模体作为研究基础。6个网络的

拓扑特征如表 1所示，其中，N表示节点总数，M 表

示连边总数， k< >表示网络的平均度， d< >表示

平均最短路径长度，
th

β 表示SIR模型的传播阈值
[34]
，

其定义为 

 
th 2

k

k
β

〈 〉
=
〈 〉

 (14) 

其中， 2
k< >表示网络的二阶平均度。 

表 1 6 个网络的拓扑特征 

网络 N  M  k< >  d< >  th
β  

USAir 332 2 126 12.807 2.74 0.022 5 

Netscience 379 914 4.82 6.04 0.124 7 

C.Elegans 453 2 025 8.94 2.46 0.024 9 

Email 1 133 5 451 9.62 3.61 0.053 5 

GrQc 4 158 13 425 4.46 6.05 0.059 

PGP 10 680 24 316 4.54 7.46 0.053 

 

3.2  传播模型 

本文使用 SIR传播模型
[32]
来验证 MDS算法对

识别重要节点的效果。在 SIR传播模型中，节点一

共有 3种状态，分别是易感态（S）、感染态（I）以

及恢复态（R）。在每个时间步 t，感染态节点会以

传播概率 β 对其处于易感状态的邻居节点进行感

染，同时感染态节点也以恢复概率 γ 转变为恢复

态，转变为恢复态的节点将不再具有感染其他节点

的能力，同时也不再具有被感染的风险。图 2为 SIR

传播模型示意。将需要判断的节点
i
v 作为初始感染

节点对传播进行迭代，直到网络中不存在感染态节

点，此时将网络中处于恢复态的节点数目作为节点

i
v 的传播能力。为了不失一般性，本文设恢复概率

1γ = ，传播概率 β 选取阈值附近的值
[35]
。 

 

图 2  SIR传播模型示意 

3.3  评价标准 

由于多个重要节点识别问题的研究目标与单

个节点重要性并不一致，因此需要基于多个重要节

点识别的角度来对实验方法进行评价。 

1) 影响范围随种子节点数目的变化情况。基于

SIR模型，选取间隔为 5的 5~50个种子节点进行传

播，每种方法的影响范围为 1 000次传播后最终为

恢复态的节点数的平均值，观察其随种子节点数目

的变化情况，以此判断各方法的准确性。 

2) 影响范围随传播率的变化情况。对每个网络

选取固定的种子节点数，然后改变 SIR模型的传播

概率，进行 1 000次传播，将其平均值作为最终的

传播范围，观察模型传播概率的变化后各个方法的

稳定性。 

3) 种子节点之间的平均最短路径长度。选取间

隔为 5 的 5~50 个种子节点，计算任意 2 个节点之

间的最短路径之和后取平均作为种子节点的平均

最短路径长度，节点之间的最短路径长度越长，说

明选取的种子节点越分散，对于削弱富人俱乐部现

象导致的影响力重叠问题有积极作用。 

3.4  基准算法 

本节将本文所提算法与 4 种基准算法进行对

比，首先对 4种基准算法进行介绍。 

3.4.1  VoteRank算法  

VoteRank算法
[13]
引入投票的思想，通过邻居节

点对网络中有影响力的节点进行选举，对于一个具

有 N个节点、M 条边的网络 ( , )G N M ，给定需要的

关键节点个数 k。VoteRank算法主要分为以下 5个

步骤。 

Step 1  初始化。对网络中的每个节点 v都赋

予一组值 ( , )
v v

S V ，分别代表节点 v的得分以及投票

能力，初始阶段，每个节点的得分均为 0，同时投

票能力均为 1，即 ( , ) (0, 1)
v v

S V = 。 

Step 2  投票阶段。每个节点向邻居节点进行

投票后，更新每个节点的投票得分。对于每个节点

v，其得分
v

S 的计算式为 

 

v

v u

u

S V

Γ∈

= ∑
 

(15) 

其中，
v

Γ 表示节点 v的邻居节点集合，
u

V 表示节

点u的投票能力。 

Step 3  选择阶段。对网络中所有节点的投票

得分更新后，选择投票得分最高的节点加入关键节

点集合中，同时将该节点的投票能力设为 0，并且

不再参与后续节点选择的投票和得分计算。 
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Step 4  更新阶段。对于加入了关键节点集合

的节点，对其邻居节点的投票能力进行一定的削

弱，从而避免出现关键节点过于密集的问题。削弱

后的节点 i的投票能力为
1

i
V

d
− 。 

Step 5  重复迭代。重复 Step 2和 Step 3，直到

选出 k个关键节点。 

3.4.2  DegreeDiscount算法 

DegreeDiscount 算法
[10]
有效解决了影响力重叠

的问题，其基本思想是利用度中心性来对网络中的

关键节点进行挖掘，当一个节点被选择加入关键节

点组时，其邻居节点在下一轮的节点选择中需要对

其重要性（基于度中心性）进行削弱。具体而言，

给定一个网络G，对于网络中的任意一个未加入关

键节点组的节点 i，其度值为 ( )d i ，其邻居节点中

已经加入关键节点组的节点个数为
i
n ，设网络中的

传播概率为 β ，其被邻居节点激活的概率为

1 (1 ) i
n

β− − ，此时由于节点 i被邻居节点激活，把

节点 i加入关键节点组并没有增加关键节点组的总

体影响力。当节点未被其邻居节点激活时，将其加

入节点组才能够增加传播范围，故节点的期望影响

力计算式为 

 
( )

(1 ( ( ) ) )(1 )

1 ( ) 2 ( ( ) )

i
n

i

i i i

d i n

d i n d i n n

β β

β β

+ − − ≈

+ − − −   (16) 

其中，(1 ) i
n

β− 表示节点未被邻居节点激活的概率，

1 表示节点自身， ( ( ) )
i

d i n β− 表示邻居节点中被节

点激活的数量。 

利用节点 i没有邻居节点在关键节点组中的期

望影响力与式(16)进行计算，最终得到节点 i 的

DegreeDiscount值为 

 dd( ) ( ) 2 ( ( ) )
i i i

i d i n d i n n β= − − −

  
(17) 

DegreeDiscount算法的计算流程如下。 

Step 1  初始化阶段。给定一个网络 ( , )G N M ，

取关键节点组 S φ= ，关键节点组中节点数目为 k，

计算网络中各节点的度值，并进行排序，选择度值

最大的节点加入关键节点组 S 。 

Step 2  更新阶段。根据式(17)，对网络中不在

关键节点组 S 的节点进行度折扣值更新，选择度折

扣值最大的节点加入关键节点组。 

Step 3  迭代阶段。重复 Step 2，迭代更新网络

中剩余节点的度折扣值，直到选出 k个节点加入关

键节点组。 

3.4.3  HC算法 

HC 算法
[18]
利用聚类算法将网络中的节点分成

多个节点簇，从而解决网络中社区数量较少导致的

种子节点数目不足的问题。利用相似性指数对节点

进行聚类，保证了节点之间的距离相对分散，同时

也考虑了一定的节点自身重要性。HC 算法的具体

实现如下。 

Step 1  建立相似度矩阵。使用局部路径（LP, 

local path）相似性指数来构建相似度矩阵，对网络

中节点之间的相似性进行度量 

 2 3
λ= +A ASim  (18) 

其中，Sim表示节点的相似度矩阵；A表示网络邻

接矩阵， 2( )ijA 表示节点 i与节点 j之间长度为 2的

路径数目，也可以理解为节点 i 与节点 j 之间的公

共邻居数目，同理， 3( )ijA 表示节点 i与节点 j之间

长度为 3的路径数目；λ用来权衡不同路径长度对

相似度的影响，λ值越小，节点之间长度为 3的路

径数目对相似度影响越小。 

Step 2  构建多个聚类。随机从网络中选取 k

个节点作为 k 个节点簇的中心，节点集合表示为

1 2
{ , , , }

k
S v v v= � ，对每个不在集合的节点

i
v S∉ ，

计算其与任意一个在集合中的节点之间的相似度

Sim
i jv v
，寻找相似度值Sim

i jv v
最大的节点 jv ，将节

点
i
v 分配给以节点 jv 为中心的节点簇。遍历所有不

在集合 S的节点，将所有的节点分在不同的节点簇

中，节点簇为
1 2
, , ,

k
C C C� 。 

Step 3  节点簇中心更新。对于网络中的节点

簇
t

C ，定义节点
i
v 在节点簇

t
C 中的重要性值 

 ( ) Sim
i j

j t

i v v

v C

B v

∈

= ∑  (19) 

其中， ,i j tv v C∈ ，Sim
i jv v
表示两节点之间的相似度值。 

在节点簇
t

C 中，选取在节点簇中具有最高重要

性值的节点作为中心节点，即对集合 S中的中心节

点
t
v 进行更新；以此类推，遍历网络中的所有节点

簇，完成对集合 S中所有中心节点的更新。 

Step 4  选取多个种子节点。重复 Step 2 和 Step 

3，直到集合 S中的中心节点不再发生变化，然后将

S中的节点作为初始的 k个传播节点。 
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3.4.4  NCA 

NCA
[14]
利用节点的覆盖范围来解决网络的

Rich-club问题，该算法将节点可能影响到的一阶邻

居节点数目作为节点的覆盖范围，已经加入关键节

点组的节点不受其他节点的影响，因此寻找种子节

点时不会将已在关键节点组的节点加入计算，在每

次挖掘种子节点时，通过考虑已加入节点组的节点

和其他节点的共同覆盖范围，选择能覆盖到更多邻

居节点的节点加入关键节点组中，最终使节点组能影

响最多的节点。设
i

N 为节点 i的邻居集合，节点 i与

节点 j的共同覆盖范围计算式为 

 ij i jN N N= ∪
 

(20) 

以此类推，种子节点集合S的覆盖范围计算式为 

1 2
1 2

( , , , , )
jS i i i jN N N N j S i i i S= = ∈∪ �∪ �

 
(21) 

位于备选节点集合 R中的节点 v加入关键节点

组 S后的覆盖范围增益为 

 gainv S v SN N R N= −∪ ∩
 

(22) 

其中，
v

N 表示节点 v的邻居集合，
S

N 表示关键节

点集合 S的节点覆盖范围增益。 

4  实验结果与分析 

为了验证所提算法的有效性，本节选取上述介

绍的 4种算法（VoteRank算法、DegreeDiscount算

法、HC算法和 NCA）进行对比。 

1) 不同规模初始节点组实验 

基于 SIR模型对得到的结果进行分析，随着种

子节点的传播，将网络中最终的感染节点规模 ( )F c

作为判断算法有效性的重要评价指标。 

以选取的节点作为初始感染节点，恢复概率

为 γ，并以概率 β 对其邻居节点进行感染，等到

网络中所有节点的状态不再变化时传播结束，此

时将网络中被感染过的节点总数作为最终感染规

模 ( )F c 。 

如果网络中节点的感染率过小，则会导致最终

感染规模得不到区分；如果网络中节点感染率过

大，则会导致网络中几乎所有节点都被感染，因此

需要选择合适的感染率来对算法结果进行有效的

区分。其中，USAir、Netscience、C.Elegans、Email、

GrQc、PGP这 6个数据集的传播概率 β 分别取值为

0.1、0.2、0.1、0.1、0.13、0.2。图 3展示了在 6个

网络中种子节点传播范围随节点数目变化情况。整

体来看，随着种子节点数目的增加，网络最终传播

范围均得到扩大。 

从图 3 中可以观察到，除了 Netscience 网络

之外，VoteRank 算法在大部分网络中的影响范围

总体均较低。HC 算法尽管在部分网络（如

C.Elegans网络、PGP网络）中具有较好的结果，

但该算法的识别机制导致其在网络中不够稳定。

DegreeDiscount算法表现出良好的算法稳定性，但

算法效果相较于 NCA和 MDS算法具有较大的差

距。在图 3(d)和图 3(f)中，MDS算法在种子节点较

少时并未表现出最好的传播性能，而随着种子节点

规模的增加，MDS算法相较于其他算法表现出更好

的性能。这可能是因为这 2个网络中的模体结构密

集存在于网络的核心结构之中，当种子节点较少

时，本文算法所选的节点组即使由于覆盖范围的原

因不是邻居节点，但也同处于网络的核心层次，从

而导致影响力重叠问题。但总体来看，所提出的

MDS算法相较于其他 4种算法在 6个网络中整体表

现出更好的性能。 

2) 不同传播概率实验 

在现实复杂系统中，传播概率不是一成不变

的，而是随着传播概率的变化，最终的传播结果

也会发生很大的变化。这里通过固定关键节点组

中的节点数目，改变传播概率来观察各种算法的

泛化性能。图 4 为 6 个网络在不同传播概率下种

子节点传播范围变化情况。当传播概率较小时，

传播过程更多地依赖于节点邻居的直接传播，基

于度指标的启发式算法具有更好的效果，如

DegreeDiscount算法和 NCA。从图 4可以观察到，

在 C.Elegans网络、Email网络和 PGP网络中，各

种算法的差距并不明显，但依然可以观察到，MDS

算法随着感染率的增大均表现出最大的传播范

围，而在 USAir网络、Netscience网络和 GrQc网

络中，MDS算法相较于 4种基准算法具有更明显

的优势。特别是在传播概率较大时，MDS算法表

现出更大的传播优势。  

3) 位置属性实验 

节点组的平均距离反映了节点的分布情况。一般

而言，所选节点之间的平均路径长度
s

L 越大，则意

味着所选节点在网络中的分布越广泛，从而对富人俱

乐部现象导致的影响力重叠有着越好的抑制作用。 

图 5 展示了所提算法与 4 种基准算法在不同

种子节点数目下节点平均最短路径长度变化情
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况。其中，横坐标表示关键节点组中节点的数目，

即初始感染节点的数目，纵坐标表示关键节点组

中节点之间的平均最短路径长度
s

L 。从图 5 可以

看出，HC算法在 6个网络中均表现出较长的平均

最短路径长度，特别是在图 5(d)和图 5(f)中表现出

最高的平均路径长度，主要有以下两方面的原因。

一方面，HC算法是基于聚类的影响力节点挖掘算

法，可根据聚类结果选择每个聚类中心加入关键

节点组，因此不存在 2 个关键节点同属于一个聚

类集合的问题，故关键节点组的最短路径长度性

能较其他算法得到了提高；另一方面，HC算法根

据关键节点组中节点数目的不同，产生的种子节

点结果也不同，即节点组数目 5k = 时产生的结果

与节点组数目 10k = 时产生的结果不一定有重合，

 
图 3  不同网络下种子节点传播范围随节点数目变化情况 
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因此很大程度上保证了关键节点组中节点之间的

最短路径长度。MDS 算法虽然在 Email 网络和

PGP 网络中没能表现出最优的结果，但相较于其

他启发式算法，最短路径长度性能有了很大提高。

另外，在 USAir网络、Netscience网络和 C.Elegans

网络中，MDS算法表现出与 HC算法结果相近的

平均最短路径长度。这是因为，除 HC算法以外，

其他基准算法考虑的是关注节点的局部算法，而

模体是网络中的中观结构，因此 MDS算法也具有

较高的平均最短路径长度。因此，本文所提算法

吸收了聚类算法挖掘影响力节点的优点，相较于

其他非聚类的启发式算法，识别的关键节点组中

的节点更加分散，但并非单纯追求节点部分的广

泛性，同时考虑了节点的综合传播影响力。 

 

图 4  不同传播概率下种子节点传播范围变化情况 
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图 5  不同种子节点数目下节点平均最短路径长度变化情况 
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5  算法复杂度分析 

本节对算法的复杂度进行分析，用 N和 E表示

网络中节点和连边的数量，用 Nsub和 NM表示网络

中三阶子图和三角形模体的数量。 

首先，需要对网络中的三角形模体进行识别，

这一过程所需的时间复杂度均为 O(Nsub)。然后，本

文主要考虑在成功检测到模体之后挖掘关键节点

组的过程所需的计算复杂度。在算法中，首先得到

每个节点分别基于三角形模体和度信息的重要性

评估，这一步骤需要的时间复杂度为 O(NM)+O(N)，

而后续使用 VIKOR算法的计算复杂度为 O（N
2
），

所以MDS算法的时间复杂度为 O(N
3
+N

2
NM)。 

6  结束语 

本文以复杂网络理论为基础，探究网络模体结

构对关键节点组识别的影响。利用 VIKOR 多属性

决策方法，将其与对传播具有重要影响的度信息进

行融合，最后基于种子排除法避免种子节点密集造

成的影响力重叠问题，提出一种基于模体结构和度

信息的关键节点组挖掘算法。基于 SIR传播模型在

6 个不同的无向网络中将本文算法与 4 种基准算法

进行比较，其中包括同样具备节点排除理论的 NCA

以及基于社区聚类的 HC算法。实验结果表明，本

文算法具有良好的性能，在提高准确性和稳定性的

同时，对种子节点的选取也更加分散。本文仅使用

在信息传播中具有重要作用的三角形模体进行分

析，对于网络中的模体结构，同时利用多个模体结

构进行信息挖掘可能会具有更好的效果，如何将多

种模体以及更高阶模体进行融合，再对网络信息进

行挖掘是一个需要考虑的问题，因此基于多个模体

的关键节点组识别是下一步研究分析的重点。 
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