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摘要：准确识别社交网络中的节点重要性对于促进或抑制信息传播、遏制疾病传播具有重要意义，同时在精准营销和社

会治理等领域也具有重要理论意义和应用价值。该文从 4个角度对节点影响力识别算法进行总结和梳理，具体包括：基于微

观局部结构、中观的社团结构、宏观全局结构及基于机器学习的算法。详细介绍了其中的代表性算法，并从不同层面分析了

不同算法的优缺点。此外还总结了常用的传播动力学模型和评价指标。最后提炼了仍需解决的问题和未来可能的研究方向。
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Abstract:  The identification  of  spreading influence  node in  social  networks  aims to  uncover  individuals  or
groups  that  can  effectively  promote  information  dissemination  or  have  a  significant  impact  on  the  network
structure,  which is  helpful  for  deeply  understanding the  features  of  important  nodes  and their  applications  in  the
targeted  marketing,  rumor  containment  and  so  on.  This  review  categorizes  existing  spreading  influence  node
identification  algorithms  into  four  categories:  Micro-structure-based  (MI),  mesoscopic-structure-based  (ME),
macro-structure-based (MA) and machine-learning-based (ML). It provides a detailed introduction to representative
algorithms and analyzes the advantages and disadvantages of each type from different perspectives. Additionally,
this review summarizes the commonly used propagation dynamics models and evaluation metrics in this research
direction, and finally highlights urgent issues that need to be addressed and potential future research directions.
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社会系统中个体或群体之间错综复杂的交互关

系可由社交网络抽象表示[1-2]。社交网络已成为信息

传播[3-4]、传染病扩散[5-6]、链路预测[7-8]、在线用户

声誉评估[9-10] 等领域的主要研究对象。节点重要性

识别作为社交网络分析的研究热点之一，致力于发

展社交网络节点影响力度量的理论与算法。由于社

交网络中节点所处的位置和结构差异，各节点在网

络中所起的作用不同[11-12]。因此，识别出社交网络

的重要节点对于精准营销[13]、遏制舆情[14]、虚假信

息验证[15] 具有重要意义。

由于社交网络的类型多样且规模庞大，加之时

间和资源上的局限性。通过社会实验来衡量出每个

节点的重要性是不切实际的。因此，研究者更倾向

于利用节点属性与网络的结构属性来估计节点的重

要性[16-17]。现有文献从不同角度对这一研究方向进

行了回顾和梳理，文献 [18]从网络拓扑结构和传

播动力学的视角分类总结了节点重要性识别算法，

并对各种算法的优缺点及适用场景进行了系统的梳 
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理。文献 [19]对 30余种具有代表性的节点重要性

识别算法进行了综述，文献 [12]详细地对节点重

要性识别算法及评价指标进行了分类介绍，并在不

同类型的网络上分别对比了各种方法的表现。文

献 [20]重点梳理了在社会网络分析中应用的节点

重要性识别算法，文献 [21]介绍了在中心性[22-23]、

PageRank[24] 与 HITS[25] 基础上进行扩展和改进的算

法。除了基于静态网络的算法外，由于时序网络能

够更好地刻画复杂系统的动态特性，针对时序网络

提出的节点重要性识别算法也越来越多 [26-28]。文

献 [29]介绍了时序网络建模方法，并从网络拓扑

结构、随机游走动力学以及机器学习这 3个角度对

时序网络节点重要性识别算法进行了梳理。文

献 [30]总结了增长网络、实时动态网络以及结构

微扰或突变的时序网络中节点重要性识别算法面临

的问题和挑战。

随着计算性能的不断改善、数据规模的爆炸式

增长、跨学科合作的增加及需求的快速变化，近年

来出现了众多融合新技术和新理念的算法。根据所

使用的结构属性和算法特点，现有节点重要性识别

算法可分为：基于微观局部结构（micro-structure-
based, MI）、中观社团结构（mesoscopic-structure-
based,  ME）、宏观全局结构（macro-structure-
based,  MA）及基于机器学习（machine-learning-
based, ML）4类。具体地，为了提升基于微观局部

结构（MI）算法的准确率，研究者不再局限于简

单聚合邻居节点的结构信息，而是进一步考虑了局

部网络中高阶邻居之间的关系[31-32]。社团结构属性

能够反映出网络更深层的结构信息，有助于提高节

点重要性识别的准确性并降低计算复杂度，逐渐成

为越来越多研究者选择的切入点[33-35]。通过将宏观

全局信息和微观局部信息进行结合以增强算法的泛

化性能，这受到了越来越多学者的认可和关注[36-37]。

此外，随着机器学习和网络科学研究的结合愈发紧

密，越来越多基于机器学习（ML）的算法出现在

节点重要性的研究中[38-39]。为了及时掌握节点的重

要性研究进展及未来的发展方向，本文系统地介绍

了当前具有代表性算法的细节及优缺点，并梳理了

节点重要性研究中常用的传播动力学模型与评价指

标。最后尝试提出这一研究方向仍需解决的问题和

可能的研究方向。 

1　相关定义
 

1.1　社交网络的定义

G(V,E) |V | = n

|E| = m V = {v1,

v2, · · · ,vn} E= {ei j |i, j=1,2, · · · ,n }
A = {ai j}n×n

i j ai j = 1

ai j = 0 e12 = e21

G(V,E,W)

wi j ei j

社交网络由节点和连边构成，其中节点代表个

体或群体，连边则表示节点之间的关系。根据连边

是否有权重和方向，社交网络可分为无向无权网

络、无向有权网络、有向无权网络以及有向有权网

络（如图 1所示）。 代表一个由 个节

点与 条连边所构成的无权网络，

为网络中的节点集合，

为网络中的连边集合， 表示网络对应的

邻接矩阵，当节点 与节点 相连时 ，否则

。在无向网络中，连边 ，在有向网络

中此等式不成立。 是一个由 n个节点与

m条连边构成的加权网络，其中 W为连边权重矩

阵， 为连边 的对应权重。
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图 1    4种社交网络图例
  

1.2　节点排序与影响力最大化问题

f (·)

k k

S S

k

节点重要性识别问题可进一步细分为节点排序

和影响力最大化。其中，节点排序是指用某种节点

重要性识别函数 对网络中的所有节点进行重要

性打分，根据得分对节点进行排序。影响力最大化

是指当初始激活节点数为固定值 时，识别出 个节

点作为种子节点集 ，使得在种子节点集 作为传

播源时所取得的影响力大于或等于由其他任意 个

节点组成的种子节点集的影响力，其数学表示为：

S ∗ = argmax {σ(S )} (1)

σ(S ) S式中， 为节点集 的影响力。

为详细展示现有研究细节，本文首先在表 1中
列出了部分算法的科学问题、所用数据、主要发现

等详细信息。 

 

表 1    节点重要性识别算法名称、所属类别、科学问题、所用数据集、传播模型及主要发现
 

方法 类别 科学问题 所用数据集 传播模型 主要发现

Pbga[40] MI 影响力最大化

GrQc[41], HepTh[41], Enron[42], DBLP[43],
LiveJournal[43], QQ[44], Macau Weibo[45],

NoLA Facebook[46]
SIR

节点重要性可以基于微观局部结构属性

进行近似估计
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续表

方法 类别 科学问题 所用数据集 传播模型 主要发现

Spreading strength
(SS)[47]

MI 节点排序

Guntella08[41], GrQc[41], CondMat[41],
HepTh[41], Facebook[48], PGP[49], Protein[49],

PowerGrid[50], US Air[51]
SIR

节点对于其邻居节点的间接影响同样是

反应节点影响力的重要指标

Local centrality (LC)[52] MI 节点排序 Blog[53], Netscience[54], Router[55], Email[56] SIR 高阶邻居度信息可以提高度中心性的准确性

Neighborhood centrality
(NC)[57]

MI 节点排序
HepTh[41], PGP[49], Router[55], Email[56],

Hamster[58], Astro Physics[59]
SIR

考虑更高阶邻居信息不一定会获得更好的

性能，使用二阶邻居信息时准确率和效率

最为平衡

Local structure similarity
(LSS)[60]

MI 影响力最大化
GrQc[41], Routers[55], Hamster[58],

Polblogs[61]
SIR, SI

利用局部结构属性能比距离指标更准确的识

别多个重要节点

Vote rank[62] MI 影响力最大化
CondMat[41], Berkstan[42], YouTube[43],

Notre DAME[63] SIR, SI VoteRank的性能与已排序节点的数量相关

Cluster rank[64] MI 节点排序 Delicious[45], SM SIR
节点的局部集聚系数越小，节点未来的

度值越大

Local structure centrality
(LSC)[65]

MI 节点排序 PGP[49], Email[56], Twitter, Blog SIR
节点重要性与二阶邻居集聚系数的正相关关

系有助于识别节点重要性

V-community (Vc)[66] ME 节点排序
GrQc[41], Facebook[48], Protein[50],

Netscience[54]
SIR 考虑节点所连社团个数识别重要节点

Community-based
centrality (cbc)[67]

ME 节点排序
Facebook[48], PowerGrid[50], Router[54],

Metabolic, Email, Blogcatalog
SIR

社团的规模及邻居节点在各社团的分布是社

团层面反应节点重要性的重要指标

Community-based
mediator (cbm)[68]

ME 节点排序
Karate[69], American football network[70],

Dolphin[71], Airport, Internet
SIR

考虑社团内部和社团之间的连边密度可以在

较低计算复杂度基础上准确识别重要节点

Community-hole index
(CHR)[72]

ME 节点排序 GrQc[40], Weibo[73], Arxiv[74], Amazon SIR 节点所属社团的重要性度量节点的重要性

Omc[35] ME 节点排序 GrQc[41], Facebook[48], Netscience[54] SIR
通过将具有重叠社团结构的网络划分为局部

网络和全局网络识别重要节点

Network global structure-
based centrality
(NGSC)[37]

MA 影响力最大化 Netscience[54], Advogato[75], Odlis[76] SIR
网络连通片与网络密度对于节点重要性识别

算法的性能具有重要影响

Gravity centrality
(GC)[77]

MA 节点排序

HepTh[41], PGP[49], Blogs[53], Netscience[54],
Router[55], Email[56], TAP[78], Y2H[78],

Facebook
SIR

引力模型可用于节点重要性识别且获得

较高的准确性

Ceffg
[79] MA 节点排序

GrQc[41], Netscience[54], Jazz, EEC, Email,
PB, Facebook, US Air, Physicians,

PDZBase, Haggle, Infectious
SI

将引力中心性的欧式距离替换为有效距离

可以提高准确性

Dynamic-sensitive
(DS)[80]

MA 影响力最大化
Erdos, Protein[51], Router[55], Email

contact[81]
SIR, SI

节点重要性不仅与结构属性相关，还与传播

动力学相关

Influence capacity[82] MA 节点排序

Enron[42], PGP[49], Blog[53], Netscience[54],
Email[56], Karate[69], Dolphin[71], Jazz,

Twitter, Facebook
SIR

K-核分解法中属于同一层节点被移除的顺序

可以区分同层节点的重要性差异

Link entropy[83] MA 节点排序

HepTh[41], PGP[49], Netscience[54],
Router[55], Email[56], Hamster[58], Astro
Physics[59], Email contact[81], AS

SIR
K-核分解法中位于网络核心层的节点与其他

层节点连边多样性较高时该节点为重要节点

θ method[84] MA 节点排序 P2P[41], PGP[49], Email[56], AS SIR
K-核分解法中同层节点到核心层节点的距离

能够区分同层节点的重要性差异

Multi-centrality
predictors[85]

ML 节点排序

CondMat[41], GrQc[41], HepTh[41], PGP[49],
PowerGrid[51], Astro Physics[59],

Hamster[58], Advogato[75], Adolescent, AS,
Brightkite, Email, Epinions, Euroroad,

Facebook, GitHub, Guntella, Googleplus,
IMDB, OpenFlights, Twitch, Twitter
Stanford, US Airports, WikiTalk

SIR

MI算法易将处于局部连边密度较高但位于网

络边缘层的节点识别为重要节点，而MA方
法可以进行纠正

P&c[86] ML 节点排序
Email[87], NetHEPT[88], Epinions,

WikiVote
SIR

集成学习的思想可用于提高K-核分解与

PageRank算法的泛化性能

Influence deep learning
(IDL)[89]

ML 节点排序 Sina Weibo, Epinions, WikiVote IC
图卷积神经网络在节点重要性识别上有较大

的发展潜力
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2　基于微观局部结构的算法

在信息爆炸时代，微博、推特等在线社交平台

的用户规模庞大且交互关系复杂多变。直接利用全

局结构属性识别节点重要性会耗费大量的计算资源

与时间。文献 [40]基于渗流理论[90] 揭示了传播过

程的成核特性并通过实验验证了利用微观局部结构

属性估计节点重要性的可行性。近年来，如何仅使

用网络中的局部结构属性对节点进行重要性识别是

重要研究方向[60, 91] 之一。

度中心性 [22] 是一个经典的基于微观结构的

MI算法。在无向网络中，度中心性的数学定义为：

DC(i) =
ki

n−1
(2)

n ki i式中， 为网络中节点的总数； 表示节点 的度

值。由式 (2)可知，度中心性只考虑了目标节点的

一阶邻居数量。但社交网络中的传播过程是链式

的，一位用户将信息传播给朋友之后，该用户朋友

的朋友（高阶邻居）也会有一定概率被这一信息所

影响。在图 2中，虽然节点 1与 2具有相同的度中

心性值，但节点 2的邻居的邻居数量（二阶邻居数

量）远远大于节点 1，因此节点 1与 2之间的重要

性实际上是有差异的，而度中心性却无法对其进行

区分。

 
 

1 2

a. 节点 1 b. 节点 2

图 2    度中心性值相同但二阶邻居数量不同的节点
 

为了克服这一缺陷，最直观的办法就是将邻居

的邻居，甚至邻居的邻居的邻居等高阶邻居节点的

度信息考虑进来。文献 [52]提出了基于高阶邻居

度的算法，实验发现该算法能够取得比度中心性更

高的准确性。虽然高阶邻居的度信息有助于节点重

要性识别，文献 [57]分析了核数存在分辨率过低

和难以识别并不具备中心地位的“假核团”的缺

陷，提出了通过度量各壳层间连接的多样性来排除

“假核团”的 role of neighbors （RN）算法，发现

邻居节点的阶数与算法的准确性并非呈正相关关

系。当涉及的邻居节点阶数超过 3阶时，算法性能

会达到饱和状态，即在计算复杂度上升的同时准确

率不变，RN算法的计算公式为：

NCl
i(a) = ri+a

∑
j∈Γi

r j+a2
∑

z∈Γ j\i
rZ+

al−1
∑

l∈Γl−1\i
rl (3)

r a

Γi i l l

i j

j i

i j

i j i

j i

i j i

j

式中， 为中心性指标； 为 0～1之间的自由参

数； 为节点 的一阶邻居集合； 表示节点的第 阶

邻居。由式 (3)可知，算法假定邻居节点与目标点

距离越近，其对目标节点重要性的贡献就

越大，即邻居节点对于目标节点重要性的贡献存

在差异。局部邻居贡献度算法（local  neighbor
contribution, LNC）[31] 将节点自身的重要性与邻居

节点对该节点重要性的贡献两部分进行结合以区分

相同度值节点的重要性差异。文献 [47]认为即便

是在无向网络中，节点 对于节点 的影响与节点

对 的影响不同。这种差异可以通过两个相连节点

的非共同邻居节点数量来进行衡量。其原因在于：

每个节点的邻居组成不同，当节点 影响了节点 之

后，节点 就有机会通过节点 影响与节点 间接相

连的节点；反过来，节点 影响了 之后，就有机会

通过节点 影响与节点 间接相连的节点，节点 对

于节点 的影响为：

ci j = 1+ |e jl|
[
1+
|di j,2|

22

]a
(l < Γi, l , i) (4)

|di j,2| i j

a i j

|ei j| = 1 |ei j| = 0

式中， 表示节点 与节点 之间长度为 2的路径

数量； 为自由参数；若节点 与节点 有连边，则

，否则 。

网络的微观局部结构属性除了节点度值外，还

包括邻居节点之间的连接关系。邻居节点之间的连

接关系能够有效反映出目标节点潜在的信息传播广

度，对节点重要性识别同样具有重要意义。具体

地，邻居节点之间的连接关系强弱可以通过局部聚

类系数进行量化，其表达形式为：

ci =
2
∣∣∣{e jv| j,v ∈ Γi}

∣∣∣
ki(ki−1)

(5)

ki > 1式中，目标节点的度大于 1，即 。

文献 [93]提出桥接度算法识别对于全局关联

起到重要作用的节点和连边。文献 [64]揭示了具

有较小局部聚类系数的节点在未来能够与更多的节

点建立联系，并提出了一种同时考虑目标节点邻居

度值与邻居之间交互信息的算法，其表达形式为：

si = f (ci)
∑

j∈Γi
(kout

j +1) (6)

f (ci) i k j > 1式中， 为关于节点 聚类系数的函数； 。

其基本思想为：当节点的局部聚类系数大时，信息
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难以扩散到网络的其他部分；当邻居节点度越大且

目标节点的局部聚类系数越小时，节点越有可能将

信息传播给网络中更多节点，所以节点就越重要。

文献 [65]基于节点二阶邻居聚类系数与节点重要

性的正相关关系提出了 LSC算法，公式为：

LSC(i) = (
∑

j∈Γi
aN( j)+ (1−a)

∑
v∈Γ2

j
cv) (7)

N( j) =
∣∣∣Γ j

2
∣∣∣ j

a ∈ [0,1]

式中， 为节点 的一阶和二阶邻居数之

和； 为自由参数。虽然自由参数的存在使

算法更加灵活，但调参需要测试，会产生时间成

本。文献 [94]引入了“熵”来计算分配给局部聚

类系数及节点度值的权重，计算公式为：

DCC(i) = αID(i)+βIc(i) (8)

ID(i) = k(i)+
∑

j∈Γi
k( j) i

Ic(i) = e−ci
∑

j∈Γi
c j i

c j e−ci a β

式中， 表示与节点 的度相关

信息；而 表示节点 的局部集聚系

数信息， 越大， 就越小； 和 为参数。文献

[95]提出了一种同时考虑节点度、局部聚类系数与

节点影响力的算法，定义为：

NPC(i) =
ki

cc(i)+
1
ki

∑
j∈Γ2

i
c j (9)

cc(i) i Γ j
2 j式中， 为节点 的接近中心性； 为节点 的

一阶和二阶邻居节点集合。

虽然引入节点的局部聚类系数能够区分相同度

值节点的重要性。但基于局部聚类系数的算法未考

虑节点的全局位置，易将局部连接紧密但处于网络

边缘位置的节点识别为重要节点。

在解决影响力最大化问题中，MI基于微观结

构的影响力最大化算法所面临的主要挑战是如何避

免种子节点之间的影响力重叠[96, 98-100]。以度中心性

为例，由于社交网络通常具有异质性，仅根据一阶

邻居节点数量来选择种子节点，容易得到聚集在网

络某一局部位置的种子节点集。

针对影响力重叠问题，有研究者通过度量节点

邻域结构特征的相似性使得所选种子节点尽量分散

在网络的各个部分。文献 [97]将种子节点之间的

距离与共同邻居占比作为选择种子节点的约束条

件。通过最小化种子节点的共同邻居占比并控制种

子节点之间的距离来避免影响力重叠。但计算节点

之间的距离具有较高的计算复杂度，文献 [60]仅
利用节点之间的共同邻居数量，提出了 local
structure similarity （LSS）方法。首先，LSS将网

r

k

络中度值最大的节点设为初始候选节点，然后以候

选节点集中所有节点共同的一阶和二阶邻居为范

围，寻找与所有候选节点局部结构相似性小于一个

给定阈值 的节点加入候选节点集。最后按照加入

的先后顺序选择前 个候选节点作为最终的种子节

点集。LSS所使用的局部结构相似性计算公式为：

S i j =

∣∣∣Γi∩ θ j
∣∣∣

ki
(10)

Γi i i

j θ j j

j i θ j j

式中， 为节点 的一阶邻居集合；当节点 与节点

直接相连时， 为节点 的一阶邻居集合；当节点

为节点 的二阶邻居时， 表示节点 的一阶和二

阶邻居集合。虽然通过约束种子节点之间的局部结

构相似性能够缓解影响力重叠问题，但基于局部结

构相似性的影响力最大化算法依赖于初始参数的设

定。以 LSS算法为例，LSS在选择初始种子节点

时仅考虑了节点的度信息，没有将其他有价值的局

部结构属性考虑在内。

(Vi0,S i0)

受投票机制的启发，文献 [62]设计了 VoteRank
算法。VoteRank算法在初始化阶段赋予每个节点

相同的投票值和得分，即 ，然后根据式

(11)更新每轮投票后节点的得分从而聚合高阶邻居

的信息：

S i =
∑

j∈Γi
V j (11)

每轮总得分最高的节点会被选为该轮的种子节

点，并且该节点在下一轮的得分会变为 0，其邻居

节点的投票值也会按一定比例降低，以缓解种子节

点的影响力重叠。VoteRank算法在初始阶段将各

节点的投票值均设为 1，这使得在同一轮投票中往

往无法区分同度值节点重要性的差异。文献 [101]
认为投票过程中每个节点的投票能力取决于其局部

重要性，进而对投票迭代机制进行了改进。文

献 [102]提出应从个体和群体的角度分别衡量节点

的传播影响力。从个体角度出发，该方法基于社会

从众理论认为每个节点对于其邻居节点的吸引力是

不同的，量化吸引力的公式为：

AP(i, j) =



∣∣∣Γout
i

∣∣∣∑
v∈Γout

i

∣∣∣Γin
v

∣∣∣
∑

v∈Γout
j

∣∣∣Γin
v

∣∣∣ , 0

1∣∣∣∣Γout
j

∣∣∣∣
∑

v∈Γout
j

∣∣∣Γin
v

∣∣∣ = 0,Γout
j , ∅

(12)

Γout
i i式中， 为节点 的出度邻居的集合。从群体角度

出发，以节点所处社团的规模来区分节点的重要

性，计算公式为：
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IP(i, j) =


0 NComi = NCom j∣∣∣NComi

∣∣∣
Max(NComv )

v ∈ V,NComi , NCom j

(13)

NComi i式中， 表示节点 所属社团的规模。节点的投

票能力由式 (14)计算得到：

S i =
∑

j∈Γi
(AP(i, j)+ IP(i, j)) (14)

在此基础上，文献 [102]为了进一步降低影响

力重叠的问题，从个体和群体的角度提出了两种选

择种子节点的策略：1）当节点被选为种子节点

时，该节点的邻居就会被删除，且该节点不会再进

行投票；2）当所选节点所处社团与种子节点所

属社团紧密性较强时，该节点不会被选为种子节

点。文献 [103]认为，这种差异可以通过邻居节点

的 K-核值来进行区分，并基于邻居 K-核值 [104] 对

VoteRank进行了改进：

S i =
∑

j∈Γi
Vi(1−a)Cnc( j)+Vi×a (15)

Cnc( j) i j a ∈ [0,1]式中， 为节点 的邻居 的 K-核值；

为自由参数。文献 [105]利用信息熵来区分各节点

的投票值差异，提出了 EnRenew算法。EnRenew
根据式 (16)迭代计算节点的信息熵，并每次选择

信息熵最大的节点加入种子节点集：

S i = −
∑

j∈Γi
pi j log pi j (16)

pi j =
ki∑
l∈Γ j

kl

(17)

l当节点被选取后，该节点的 阶邻居的信息熵

会按式 (18)进行不同程度的衰减以避免影响力重叠：

S jl−1 jl =
1

2l−1

S jl−1 jl

E⟨k⟩
(18)

E⟨k⟩ = −⟨k⟩
1
⟨k⟩ log

1
⟨k⟩ (19)

jl j l ⟨k⟩式中， 为节点 的 阶邻居节点； 为网络的平均

度。文献 [32]在 VoteRank算法的基础上考虑节点

的邻居数量以及连边权重，拓展了该方法在加权网

络中的使用，提出了WVoteRank算法，表达式为：

S i =

√
(|Γi|
∑

j∈Γi
V jwi j) (20)

V j j wi j i j式中， 为节点 的投票值； 为节点 和节点 之

间的连边权重。

由于未涉及节点之间的距离信息，基于

VoteRank的方法具有较高的效率。但是如何为各

节点的初始投票值进行分配，以及选取种子节点后

如何对邻居节点的投票值和投票得分进行更新仍存

在一定的改进空间。

节点的重要性不仅与结构属性相关，与信息传

播机制同样存在相关性。折扣度方法[106] 在独立级

联模型基础上，根据目标节点邻居中种子节点的数

量对节点度进行打折以降低影响力重叠。文献 [107]
假设当节点具有较高概率影响其邻居节点时，该节

点具有较大的潜在影响力。在考虑信息传播机制的

情况下，从概率的角度出发，以目标节点高阶邻居

被感染的概率之和作为目标节点的重要性指标，公

式为：

Ri =

3∑
l=1

∑
j∈Γl

i

P( j, l) (21)

P( j, l) i l j式中， 表示节点 的第 阶邻居节点 被感染的

概率，计算公式为：

P( j, l) = 1−Fs( j, l) (22)

Fs( j, l) =
∏

v∈Γl−1
i

[
1−P( j, l−1)β

]
(23)

i j l i

l β P(v,0) = 1

式中， 为目标节点； 为已感染节点； 为节点 的

第 阶邻居节点； 为感染概率； 。

基于传播机制的算法同时考虑了节点的结构属

性与信息传播机制，更贴近实际情况。但现实中不

同传播事件的信息传播机制存在差异，这限制了传

播动力学算法的应用场景。

基于局部信息的 MI算法为大规模社交网络中

的节点重要性识别提供了解决方案。具体可分为

5类：基于高阶邻居信息的方法、基于局部聚类系

数的方法、基于局部相似性的方法、基于 VoteRank
的方法及基于传播机制的方法。代表性方法与以

上 5类方法的优缺点分别在表 2和表 3中列出（表

中 r表示迭代数）。虽然 MI方法已经取得了出色

的表现，但还存在如下挑战。

1）针对节点传播影响力排序问题。虽然基于

高阶邻居度信息的算法计算复杂度较低，但邻居节

点之间的联系未考虑在内，难以区分具有相同度值

节点的重要性。基于局部聚类系数的算法改善了这

一缺陷。值得注意的是，基于高阶邻居度信息的算

法与基于局部聚类系数的算法均假设重要节点为处

于局部连接较为紧密位置的节点，没有考虑社团层

面与宏观层面信息。这导致以上两类算法在连边密
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度较高的网络中，容易将处于网络边缘位置的节点

识别为重要节点。因此，如何改善基于局部信息的

方法在连边密度较高网络中的表现是一个值得研究

的重要方向。

 
 

表 2    基于微观局部结构属性的节点重要性识别方法
 

方法 优势 劣势 时间复杂度

DC[22] 简单易于理解，计算复杂度低
未能充分考虑目标节点邻域内的拓扑信息；

节点重要性识别过于粗粒度
O(n)

LocalCentrality[52]
利用邻居度值提高了度中心性对于节点影响力的

区分能力
除了节点度之外没有考虑其他的结构信息 O(⟨k⟩n2)

LNC[31] 在保证较低计算复杂度的情况下取得了相较于度中心

性、介数中心性更高的准确性
不适用于随机网络 O(⟨k⟩n)

VoteRank[62]
计算复杂度低，比同样基于迭代的PageRank、

LeaderRank方法准确度更高
未考虑不同节点投票能力的差异 O(n)

AIRank[102]
分别从个体和群体的角度考虑节点的影响力，提高了

VoteRank算法区分节点影响力的能力
当社团间的连边紧密度较低时，准确度较差 O(n)

NCRank[103]
基于节点所处的位置区分了节点的投票能力，提升了

VoteRank的准确性
调整自由参数会耗费较多时间 O(n)

EnRenew[105]
基于信息熵区分了节点不同的初始投票值，并对不同阶

数邻居节点设置衰减机制，提升了VoteRank的准确性
计算复杂度相对于VoteRank要更高 O(m+n+ rlog(n)+

m2

n2 )

DynamicRank[107] 从传播概率的角度切入，准确度高于LeaderRank方法 需要确定一个合适的传播概率 O(n)

 

 
 

表 3    基于微观的局部结构属性节点重要性识别方法
 

方法流 相关工作 优势 劣势

基于高阶邻居度算法 LNC[31]; SS[47]; LC[52]; NC[57]; 高效且可解释性较强 未考虑邻居节点之间的交互信息

基于局部聚类系数算法 CR[64]; LSC[65]; DCC[94]; Centrality[95] 节点重要性区分粒度比度中心性更细 不适用于连边密度较高的网络

基于局部相似性算法 LSS[9]; HC[91]; DegreeDistance[97]; 确保种子节点分散在网络的各部分 准确性易受初始条件的影响

基于VoteRank算法
VoteRank[62]; AIRank[102];
NCRank[103]; EnRenew[105] 不需要考虑节点之间的距离信息

算法易受节点初始状态和重要性衰减

机制的影响

基于传播机制算法 DD[106]; DynamicRank[107] 同时考虑节点的结构信息和传播机制 算法依赖于特定的传播机制

 

2）针对节点影响力最大化问题，基于局部相

似性的算法以节点之间的结构特征相似性作为约束

条件来避免重要节点影响力重叠[60]，但该类方法易

受初始设定的影响，如何减少对初始条件的依赖值

得进一步探讨。基于 VoteRank的算法在考虑邻居节

点贡献差异的基础上以迭代的方法来选择种子节

点，其主要挑战在于如何量化邻居节点的贡献差异。

基于传播动力学的算法是否在不同传播机制下能够

保证较强的泛化性能是值得研究的另一个重要问题。 

3　基于中观社团结构的算法

社团结构是社交网络的重要结构特征之

一[70, 108]，网络中的社团由一组连边密度较高的节点

子集所构成。同一社团节点间的连边较为密集，属

于不同社团节点间的连边则较为稀疏。社团规模、

社团内外部连边密度、所连社团个数等属性能够反

映出网络更深层的结构信息[109]，有助于帮助研究

人员进一步了解网络的结构与信息传播的机制。如

要将社团 1产生的信息传输给社团 2的成员，则必

须要有同时连接社团 1和社团 2的成员参与。此

时，扮演中间角色的成员对于信息的传播就起到了

非常重要的桥梁作用。文献 [66]将节点所连接社

团个数考虑在内提出了 Vc指标，挖掘出了单靠一

种中心性方法无法发现的重要节点。但由于 Vc指
标对于社团划分的结果依赖性较强，且不同社团发

现算法对于同一网络进行社团划分的结果存在差

异[107]，导致Vc指标存在不稳定性。为此，文献 [67]
进一步考虑目标节点所连接社团的规模以及目标节

点邻居在各个社团的分布情况并提出了 CbC方

法，其数学定义如下：

CbCi =

c∑
q=1

kiq
NComh

n
(24)

kiq i q

c NComh h

式中， 表示节点 的邻居节点中属于社团 的节点

数量； 为网络中社团的总个数； 为社团 中

的节点总数；n为网络中的节点数。文献 [68]基于
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节点在社团内外部的连边密度，根据节点随机游走

到各个社团的熵以及节点的度值来识别节点的重要

性。其基本思想为：若目标节点与所属社团内部与

外部的节点都紧密连接，该节点就为重要节点，计

算公式如下：

CbM(i) = H(i)
k j

n∑
j=1

k j

(25)

H(i)式中， 即为节点随机游走到网络中各社团的信

息熵值。文献 [111]通过引入节点一阶邻居所属社

团规模与所连社团个数，提出了改进的接近中心度

（improved closeness centrality, ICC）方法，其计算

公式为：

ICCi = cc(i)
NComi

n
+
∑

w∈Wi
Max {cc( j)} NComw

n
j ∈ w,ai j = 1 (26)

cc(i) i Wi

i i

式中， 为节点 的接近中心性； 为除了节点

所属社团外，节点 所连接社团的集合。

从社团结构网络划分的角度，文献 [34]通过

构建仅由社团内连边构成的网络，分别衡量了节点

对于社团内部和外部的影响力。通过实验发现：当

网络的社团结构较强时，在局部网络上进行节点重

要性识别比在全局网络上要更准确；当网络的社团

结构较弱时，在全局网络上进行节点重要性识别的

结果更优。在现实当中，一个节点很有可能同时属

于多个社团，即网络中具有重叠社团结构。这些同

时属于多个社团的节点可以被视为社团间的桥梁，

往往能够扩大信息的传播范围。因此，文献 [34]
提出了一种适用于具有重叠社团结构的重要节点识

别框架，如图 3所示。

 
 

Local network

Global network

图 3    基于社团结构的重要节点识别框架
 

为识别具有重叠社团结构网络中的重要节点，

文献 [112]利用 BIGCLAM模型 [113] 检测出网络的

重叠社团结构，然后根据目标节点的一阶和二阶邻

居节点所连社团个数与网络约束系数来选择种子节

点集，其表达形式为：

OC(i) =

∑
j∈Γi

∑
v∈Γ j

10−CvComn(v)

Max {OC} (27)

Cv v

Comn(v) v

式中， 为节点 的网络约束系数，可用于衡量节

点通过形成结构洞施加的约束； 是节点 的

邻居节点所连社团个数。

上述工作证明了社团结构对于识别社交网络的

节点重要性具有重要作用。但随着更多社团结构特

征被引入，算法的复杂度同样会上升。因此，筛选

出更有效的社团特征是保证算法效果的基础。此

外，虽然基于社团结构进行网络划分为节点重要性

识别提供了一个新的视角，但是社交网络的社团划

分结果会随着社团划分算法的表现出现变动，算法

的性能容易产生波动。

Ci

∆Ri

除了能反映网络拓扑结构的信息外，社团结构

信息有助于提升节点影响力最大化算法的效率。文

献 [114]基于次模函数理论[115] 假设：对网络进行社

团划分之后，独立地在各社团中进行节点重要性识

别，最后获得的种子节点集影响力与基于整个网络

进行节点重要性识别得到的影响力近似相等。文

献 [14]以爬山算法[116] 作为实验对像，先利用可并

行计算的 Louvain算法 [117] 对网络进行社团划分，

然后在每个社团中独立进行节点重要性识别，最后

将获得的重要节点进行合并得到种子节点集。结果

证明：这一策略能够在保证准确性的基础上大幅度

降低算法的计算复杂度。文献 [118]提出了一种以

社团为基础进行节点重要性识别的算法，称为

CGA算法。算法使用动态规划算法选取能够带来

最大重要性增益的目标社团以缩小选择范围，然后

对目标社团内部的节点进行重要性识别。社团 中

节点能够带来的最大重要性增益 由式 (28)计算

得到：

∆Ri =max
{
Ri(Ik−1∪ v)−Ri(Ik−1)|c ∈ Comi

}
(28)

Ik−1 k−1 Ri(Ik−1)

Ik−1

式中， 是包含 个重要节点的集合；

为节点集 的影响力。选择目标社团的策略如下：

R [u,k] =max[R [u−1,k] ,R [u,k−1]+∆Rc] (29)

R [u,0] = 0,R [0,k] = 0 (30)

u R [u−1,k]

u−1 k

u−1

式中， 表示当前共挖掘了的社团数量；

是在前 个社团中挖掘第 个种子节点带来的影

响力。由式 (29)可知，当从前 个社团中挖掘第
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k u

k

u u−1

S N(S )

Γ j

N(S )

S

个种子节点带来的影响力小于在社团 中挖掘第

个种子节点带来的影响力时，该算法会选择社团

；反之，会在前 个社团中来挖掘。这一策略

相较于同样基于贪婪算法的MixGreedy[92] 方法具有

较低的计算复杂度，但在准确度上有所降低。考虑

传播机制，文献 [119]将传播过程分为两个阶段：

1）种子节点集 向一阶邻居集 进行传播；2）种

子节点的一阶邻居集 向各社团内部的非种子节点

进行传播。第一个阶段， 中的节点被种子节点

集 传播的概率为：

Pi(S ) = 1−
∏

j∈Γi∩S

(1− p ji) (31)

p ji i j

N(S )

式中， 为节点 感染节点 的概率。第二阶段，

中的节点在各社团内部独立进行传播，这一阶

段的影响力为：

f (S ) =
∑

Comi∈Com
f (S ,S ′,Comi) (32)

f (S ,S ′,Comi) =
∑

v∈Comi
Pv(S ,S ′,Comi) (33)

Pv(S ,S ′,Comi) i v

Comi

S

式中， 为处于社团 的节点 最终被激

活的概率； 为社团集合。基于加权级联模

型，种子节点集 的最终影响力为：

g(S ) = |N(S )|+a |NC(S )| (34)

NC(S ) S |N(S )|
S a

式中， 代表 的邻居节点集合； 代表种

子节点集合 的邻居节点个数； 为自由参数。

基于传播机制的中观社团结构（ME）方法能

够从更全面的角度去度量节点的重要性，但其局限

性与基于传播动力学的基于局部结构（MI）方法

类似，即随着传播机制的改变，算法性能也会发生

波动。

社交网络中的各个社团并不是一个社团的简单

复制。各个社团的规模、连边密度等属性均存在差

异。文献 [120]认为相较于社团间的信息传递行

为，更多的信息传递行为发生在社团内部。因此，

相对于小规模社团中的节点，大规模社团的节点能

够将信息进行更大范围的传播。通过社团规模筛选

出目标社团，在每个目标社团中，根据节点的度

值、相似性总和以及是否为枢纽节点这 3个因素来

选择候选节点集，最后再从候选节点集中选择种子

节点。这一策略虽然降低了计算复杂度，但社团规

模并非影响社团内部节点重要性的唯一因素。如社

团间的连边同样也是反映节点重要性的一个关键因

素。文献 [72]认为在信息传播的过程当中，影响

力较大的节点往往分布在对于信息传播较为重要的

社团当中，并基于结构洞理论，将社团的重要性分

为内部重要性和外部重要性：

Cri = a×CIout
i +β×CIin

i (35)

α β CIi
in i

CIi
out i

式中， 与 为自由参数； 为节点 所属社团的

内部连边密度； 考虑的是节点 所属社团在网

络中的重要性，即将各社团视为节点，度量各社团

的重要性。由结构洞理论可知，在网络中与多个社

团相连的节点往往比仅与单个社团相连的节点对信

息传播具有更强的控制力，因此在考虑社团重要性

的基础上也需要考虑节点所连接社团的数量，文

献 [72]提出了基于社团重要性的方法：

CHRi =Cri Bri (36)

Bri =

∑
j∈Γout

i
ei jCr j∑

t∈Γin
i

eit

(37)

Cr j j Γi
out i

Γi
in i

S c

S b

式中， 为节点 的社团重要性； 为与节点 属

于不同社团的邻居节点集合； 为与节点 属于同

一社团的邻居节点集合。当目标节点属于具有较重

要的社团且与较多重要社团连接时，节点就会被赋

予较大的重要性。文献 [121]基于社团结构将寻找

种子节点的过程划分为 3个阶段：1）在每个社团

内部，基于节点度和节点连接社团数量获得候选种

子节点集；2）在候选种子节点集中，根据节点所

连社团的平均规模、所连社团个数以及度值再次筛

选以缩小搜索范围；3）基于独立级联模型，利用

贪婪算法找出最终的种子节点集。在第一阶段，以

社团为单位识别出核心节点集 与边缘节点集

，即度值较大的节点以及与多个社团连接的节

点。第二阶段，根据式 (38)分别对核心节点集和

边缘节点集进一步筛选：

CI(i) =

 ki+NComi +
AvgNComi

3
i ∈ S b

ki+
NComi

2 i ∈ S c

(38)

NComi i AvgNComi =∑
j∈W

NCom j

|W |
v

式中， 为节点 所属社团的规模；

为节点 所连社团的平均规模。最后，

利用贪婪算法从所得的节点集中寻找种子节点。该

方法通过预筛选来减少贪婪算法所要考虑的节点范

围从而降低计算复杂度。

社团结构属性在提升节点重要性排序准确性及

种子节点选择效率上起到了重要的作用。然而，这
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些方法仍然存在以下挑战。

针对节点重要性排序问题，并不是考虑越多社

团属性算法的性能就越好。因此，设计此类算法

时，在保证算法准确性的情况下，也要保证算法的

计算效率。针对节点重要性排序和影响力最大化问

题。由于现实中社交网络的真实社团结构往往是未

知的，而不同的社团划分算法对于同一个网络划分

的结果往往存在差异。因此，如何增强基于中观社

团结构ME算法对于社团划分算法结果差异的抗扰

动能力仍然是一个挑战。此外，基于中观社团结

K M

Tp p

n′ m′

构ME算法往往会用到社团本身的结构属性，但目

前关于社团结构属性与节点重要性之间关系的研究

还较少，缺乏理论依据。最后，真实的社交网络中

存在重叠社团结构，但大多数ME方法是基于非重

叠社团结构设计的。因此，如何将现有的算法拓展

到具有重叠社团结构的网络中，是有待进一步解决

的问题。本节代表性算法的优缺点信息总结在了

表 4和表 5中，其中， 为种子节点总数， 为社

团个数， 为计算属于社团 的一个节点的度值所

需的时间， 和 分别表示备选节点和连边数量。

 
 

表 4    基于社团结构属性的节点重要性识别算法
 

方法 优势 劣势 时间复杂度

Vc[66] 能够发现靠单一中心性无法识别的重要节点 过于依赖社团划分算法，表现不稳定 O(n)

CbC[67] 考虑了社团规模以及各社团内的邻居数量，降低了Vc指标的

不稳定性
除社团规模外，没有考虑其他社团结构属性 O(n ⟨k⟩)

CbM[68] 考虑了节点在社团内外连边的密度，准确性高 计算复杂度高 O(mn ⟨k⟩)

CGA[118] 以社团为单位识别重要节点集，降低了计算复杂度
相较于其他算法，该方法在大规模网络中的

计算复杂度仍然较高
O(MKTp +KNComp Tp)

CoFIM[119] 将传播过程分为两个阶段，在确保准确性的情况下降低了

计算复杂度
需要确定合适的传播概率和自由参数 O(K2nkmax)

PHE[121] 通过预筛选缩小贪婪算法考虑的范围，降低了计算复杂度 在选择核心节点候选集时仅使用度值 O(n logn+n+Kn′m′)

CIM[120] 基于社团规模来缩小种子节点的选择范围 社团规模不是反映节点影响力的唯一因素 —

CHR[72] 基于结构洞理论考虑社团的重要性对于节点重要性的影响 无法适用于大规模网络 —

ICC[108] 利用社团结构信息提高了准确性 无法适用于大规模网络 —

 

 
 

表 5    3类ME的算法优势与劣势
 

方法流 相关工作 优势 劣势

基于社团结构属性算法
MC[34]; Vc[66]; CbC[67]; CbM[68];

ICC[111]; OC[112] 社团结构属性有助于提高节点重要性识别的准确率和效率 对于社团划分算法的依赖性较强

基于传播动力学算法 CGA[118]; CoFIM[119] 同时考虑了社团结构与传播机制，提升了种子节点选择的效率 传播机制限制了其应用场景

基于社团重要性算法 CHR[72]; CIM[120]; PHG[121] 考虑了各社团对于传播的重要性差异；社团结构提升了

种子节点选择的效率

如何准确度量社团的重要性缺乏

理论依据

 
 

4　基于宏观全局结构的算法

考虑社交网络的全局结构信息，能够准确区分

处于边缘层和核心层位置的节点。经典基于宏观全

局结构的MA中心性方法包括介数中心性[23]、接近

中心性[122]、特征向量中心性[123]。不同中心性方法

对于节点重要性的定义不同。

介数中心性根据节点在网络所有最短路径中出

现的次数来衡量节点的重要性，其数学表示如下：

BC(i) =
∑

v,u∈V
σ(v,u|i)
σ(v,u)

(39)

σ(v,u) v u

σ(v,u|i) v u i

式中， 为节点 与节点 之间的最短路径数；

为节点 与 的最短路径经过节点 的次数。

接近中心性[122] 将越接近于网络中心的节点定

义为越重要的节点。若目标节点与网络中所有其他

节点之间的平均最短路径长度越小，接近中心性就

认为该节点越接近于网络的中心，计算公式为：

cc(i) =
n−1∑
j,i

di j

(40)

di j i j式中， 为节点 与节点 之间的最短路径长度。

特征向量中心性[123] 基于邻居节点的重要性来

衡量目标节点的重要性，计算公式为：

EC(i) = a
n∑

j=1

ai jx j (41)
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a X = [x1, x2, · · · , xn]

X X = aAX
式中， 为比例常数； 为包含各节

点重要性的向量。通过迭代更新 ，直到 ，

进而可以得到特征向量度量节点的重要性。

PageRank算法是基于特征向量中心性思想的

经典方法。最初用于对 Google搜索引擎返回的结

果进行排名[24]。由于初始版本的 PageRank算法只

能在强连通网络中收敛，后续引入返回概率以解决

这一问题。但返回概率的确定需要经过大量的测

试，这使得当 PageRank用于社交网络时会变得比

较低效。为此，文献 [45]在 PageRank的基础上提

出了一种无参数形式，即 LeaderRank算法。该算

法通过在网络当中加入一个与所有节点均双向连接

的 Ground节点，确保网络成为强连通网络。具体

地，在初始阶段，除了 Ground节点外的所有节点

LR值均为 1，Ground节点 LR值为 0，然后根据

式 (42)迭代更新各节点的 LR值：

LRi(t) =
n+1∑
j=1

ai j
LR j(t−1)

kout
j

(42)

当该过程收敛后，将 Ground节点的 LR值均

匀分配给网络中的每个节点。文献 [124]认为

Ground节点的得分不应均匀分配，入度较大的节

点应获得更多的值。以社交网络为例，入度大的用

户代表该用户受到了较多的关注，可以反映出该用

户的重要性，改进后的 LR值为：

LRi(t) =
n+1∑
j=1

wi j
LR j(t−1)

n+1∑
l=1

w jl

(43)

wi j = {ki
in}a a式中， ， 为自由参数。

基于迭代的算法主要思想是通过迭代来聚合高

阶邻居节点的结构信息，比直接使用节点之间的距

离更高效。但此类方法在量化邻居节点对目标节点

的重要性贡献时主要依赖于节点度，未考虑其他结

构信息。

t

β

µ

t

通过模拟离散 SIR模型，文献 [80]以起始节

点在时刻 产生的传播概率之和作为节点的重要

性，提出了 DS算法。DS算法假定处于激活状态

的节点以概率 激活处于未激活状态的节点，而被

激活的节点有 的概率恢复为未激活状态。节点在

时刻被激活的概率为：

x(t)− x(t−1) = βA
[
βA+ (1−µ)I

]t−1x(0) (44)

I x(t) t式中， 为单位阵； 则表示节点在 1到 时刻被

t激活的累计概率。根据式 (44)，节点在 1到 时刻

被激活的累计概率为：

x(t) =
t∑

r=2

[x(r)− x(r−1)]+ x(1) (45)

H = βA+ (1−µ)I i

ei = (0, · · · ,0,1,0, · · · ,0)T i

i

式中， ，当节点 为初始激活节点

时，令 ，该向量中除了第 个

元素为 1，其他元素均为 0。节点 的传播影响力为：

S i(t) =
t−1∑
r=0

βAHrei (46)

DS算法不仅考虑了网络拓扑结构属性，同时

也考虑了传播机制。

文献 [81]发现节点在网络中所处的位置能比

节点的度值更准确地反映出节点的重要性，提出

了 K-核分解法。K-核分解法根据节点度从小到大

递归移除节点，将节点划分到网络的各个层级当

中。图 4为 K-核分解法寻找属于最外层节点的过

程示意图：1）首先剔除度值最小的节点，图 4a中
度值最小的节点为 1；2）在删除节点后的网络

中，继续剔除度值为 1的节点，如图 4b所示；

3）重复步骤 1）和步骤 2）直到网络中不存在度值

为 1的节点为止，即图 4c。
  

DC=1

a. 步骤 1）

DC=1

b. 步骤 2）

DC=1

c. 步骤 3）

图 4    K-核分解示意图
 

K-核分解法的缺陷在于会把多个节点识别为同

样的 k核值[77, 104]。针对这一问题，研究者提出了多

种解决方案。文献 [84]利用目标节点到核心层各

节点的最短路径长度来区分位于同一层级的节点的

重要性，数学表达式为：

θ(i|ks) = (kmax
s − ks+1)

∑
j∈J

di j i ∈ S ks (47)

J S ks

ks

式中， 为属于核心层的节点集合； 为 K-核值

等于 的节点集合。文献 [125]基于 K-核分解以及

“富者越富”的思想[126] 提出了 RDA算法，基本思

想为：在资源分配时，网络中越重要的节点随着时

间的推移往往会获得更多的资源。具体地，RDA
算法在初始化阶段赋予每个节点相同的资源，然后

迭代地根据邻居节点的 K-核值，见式 (48)，将资

源分配给邻居节点。当资源增益小于一个给定阈值
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后停止迭代，这一策略保证了较低的计算复杂度。

R j→i(t+1) = (
ks(i)∑

u∈Γ j
ks(u)

ai j)R j(t) (48)

Γ j j ai j

i j R j→i(t+1) t+1

j i Ri(t) i t

t+1 i

式中， 为节点 的邻居节点集合； 为节点邻接

矩阵第 行和第 列的值； 表示 时刻节

点 分配给节点 的资源； 表示节点 在时刻 拥

有的资源。在时刻 节点 所获得的资源为：

Ri(t+1) =
∑

u∈Γ j
R j→i(t+1) (49)

文献 [36]基于 IKs算法，从邻居节点多样性、

传播范围以及传播强度 3个方面综合评价节点的影

响力。首先基于香农熵计算各个节点邻居的多样性：

H1(i) = −
∑

j∈Γi

IKs( j)
IKs(Γi)

log(
IKs( j)
IKs(Γi)

) (50)

IKs IKs(Γi)

i IKs

H1(i)

式中， 为改进 K-shell分解法[127]； 为节点

所有邻居节点的 值，当目标节点邻居越多且越

接近于核心层时， 就越大。接着使用多样

性[128] 来衡量目标节点的传播范围以及传播强度：

JSD( j ∈ Γi) = H(
∑

j∈Γi

1
ki

X j)−
∑

j∈Γi

1
ki
×H(X j) (51)

X j = (p j1 , p j2 , ..., p jkmax
s

) IKs式中， 为目标节点邻居在由

划分后各层邻居节点数的分布，基于式 (50)和式 (51)，
节点最终的重要性为：

DSC(i) = IKs(Γi)×H1(i)× JSD( j ∈ Γi) (52)

IKs(Γi) i IKs H1

JSD

式中， 为节点 邻居节点的 均值； 与

分别由式 (51)与 (52)计算得到。

虽然属于同层节点的 K-核值相等，但是这些

节点的度值存在差异。文献 [129]将节点的度值以

及邻居节点的 K-核值同时考虑以区分同一层级节

点的影响力。基本思想为：若节点与越多接近或处

于核心层的节点相连，该节点就越重要，公式为：

Cnc(i) =
∑

j∈Γi
ks( j) (53)

Γ j j

文献 [130]聚焦于具有最大 K-核值的节点，其

中  为节点 的邻居节点集合。利用邻居节点的 K-
核值之和来识别网络中的重要节点，计算公式为：

INK(i) =
∑

j∈Γi
ks( j)a (54)

a a > 1式中， 为自由参数。当 时，k核越大的节点

发挥的作用越大。

除了节点度的差异外，在 K-核分解迭代的过

程当中，同一层节点可能在不同的迭代轮数被移

除，那些后移除的节点比先移除的节点更靠近网络

的核心层。文献 [82]利用迭代因子来区分同一层

级上节点重要性的差异，其数学表达式为：

δ(i) = ks(i)× (1+
iter(i)
iter(m)

) (55)

iter(i) i iter(m)式中， 为节点 被删除的轮次； 为迭代

的总轮数。进一步同时考虑节点度值以及邻居节点

的信息来识别重要节点：

IC(i) = δ(i)ki+
∑

j∈Γi
δ( j)k j (56)

eu

eeu

eel

el

根据节点被移除的顺序以及节点的 K-核值，

文献 [131]将邻居节点分为了 Upper （K-核值大于

目标节点的邻居节点记为 ）、Equal Upper （K-
核值相同，删除顺序与目标节点的删除顺序相同或

后于目标节点，记为 ）、Equal Lower （K-核值

相同，删除顺序与目标节点的删除顺序相同或先于

目标节点，记为 ）以及 Lower （K-核值小于目

标节点的邻居节点，记为 ）4类，基于不同类型

的邻居数量来区分同一层级节点的重要性：

KCN
S = αeu+βeeu+γeel+µel (57)

α β γ µ eu式中， 、 、 以及 为自由参数； 为属于

Upper类的邻居节点数量。

除了无法区分同层节点的重要性差异，K-核分

解法在不同类型的网络中泛化性较弱。文献 [83]
通过在大量真实网络上的实验发现：根据核心层节

点与其他层节点之间的连边多样性可以将核心层节

点分为 true-core群和 core-like群。其中，true-core
群指处于核心层的节点拥有最高重要性，此类核心

层节点往往与网络中其他层节点的连边多样性较

大；core-like群指处于核心层的节点不具有最高的

重要性，此类节点与其他层节点的连边多样性较

小，从而导致信息传播只局限在小范围内。连边多

样性为：

Hks = −
1

ln L

kmax
s∑

k′s=1

rks,k
′
s
lnrks,k

′
s

(58)

L rks,k
′
s

ks

k
′
s

式中， 为网络中最大的 K-核值； 是 层

节点和 层节点之间的平均连边强度。文献 [132]
通过解析证明了 K-核与度信息和 coreness等指标

的关联关系，并且提出用 K-指数方法识别节点重

要性。在不同真实网络上的数值分析表明，h指数

可以准确度量节点的传播影响力。

同时考虑节点的全局重要性和局部重要性能够
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更全面地反映出节点在网络中的重要性。文献 [37]
指出，在网络连通强度和网络密度不同的情况下，

基于全局属性和基于局部属性的节点重要性识别方

法各有所长。在网络连通性较强的情况下，K-核分

解能够取得较好的表现，而在网络较为稀疏的情况

下，邻居度中心性能够取得更好的表现[133]。基于

这一发现提出了一种同时考虑网络全局和局部结构

的节点重要性识别方法：

NGSG(i) = aks(i)+
∑

j∈Γi
(aks( j)+bk j) (59)

ks(i) i a b式中， 为节点 的 K-核值； 和 为根据网络连

通强度和网络密度进行调整的自由参数。虽然通过

调整参数，该方法可以在网络结构特点不同的情况

下取得较为稳定的表现，但确定合适的参数却是一

个较为耗时的过程。为此，文献 [134]在此基础上

提出了一种能够取得相近表现的无参数形式，降低

了计算复杂度，公式为：

ksd(i) =
∑

j∈Γi
(ks(i)+ ks( j))+λ(ki+ k j) (60)

λ =
ks

d
式中， 。文献 [135]引入节点度信息和节点

的 K-核值来度量节点自身的重要性与邻居节点对

于目标节点重要性的贡献。文献 [136]同样将节点

重要性分为全局重要性和局部重要性两方面。通过

式 (61)计算节点 K-核值的熵，以规避 K-核分解方

法无法区分同一层节点重要性差异的缺陷并将其作

为节点的全局重要性。

Ei = −
kmax

s∑
j=1

pi(x j)log2 pi(x j) (61)

pi(x j) =

∣∣∣x j
∣∣∣

kmax
s∑
j=1

x j

(62)

x j = {1,2, · · · ,kmax
s i

pi(x j) i j

式中， }为节点 邻居的 K-核值，

为节点 的邻居节点属于第 层的概率。文献 [136]
认为目标节点与邻居节点的相似性越高，目标节点

对于邻居节点的归属度就越高，从而就越容易影响

邻居节点，因此通过邻居节点相似性来衡量节点的

局部重要性，公式为：

Bi =
∑

j∈Γi
s(i, j) (63)

s(i, j) =
2wi j+

∑
t∈Γi∩Γ j

witw jt√
(1+
∑

t∈Γi
w2

it)(1+
∑

t∈Γ j
w2

jt)
(64)

wi j =

∣∣∣Γi∩Γ j
∣∣∣∣∣∣Γi∪Γ j
∣∣∣ (65)

最后通过将全局重要性和局部重要性加权求和

得到节点最终的重要性：

Influence(i) = aEi+bBi (66)

a b a+b = 1式中， 与 为自由参数，且 ，如何确定合

适的参数是该算法的一个主要问题。

虽然通过结合节点的全局结构和局部结构信息

可以改善算法的泛化性能，但赋予不同结构特征的

权重需要实验确定，这使得该类方法无法考虑较多

的属性。

文献 [137]提出的结构洞理论指出在网络当中

占据结构洞位置的节点在信息传播过程中具有重要

作用。图 5中，相较于图 5b中 3个相互连接的节

点，图 5a包含一个结构洞节点 1，其原因在于节

点 2与节点 3之间若要传播信息必须经过节点 1。
节点形成结构洞所受到的约束系数由式 (67)计算

得到：

Ci =
∑

j∈Γi
(pi j+

∑
q

piq pq j)
2

q , i, j (67)

pi j =
ai j∑
j∈Γi

ai j

(68)

ai j i j pi j

i j

式中， 为邻接矩阵中第 行第 列的值； 为节

点 为维持与节点 的邻居关系所投入的精力占总精

力的比例。该指标考虑了目标节点的度值以及目标

节点与邻居节点的共同邻居，将那些度值较大且与

邻居节点形成封闭三角形数量较少的节点定义为更

有可能构成结构洞的节点。
  

1

3 4

a. 1 个结构洞点 b. 3 个相互连接的节点

1

3 4

2

图 5    结构洞[138]

 

约束系数仅考虑了目标节点与其一阶邻居之间

的关系，文献 [138]改进了约束系数公式，进一步

考虑了二阶邻居节点的信息，提出了 N-Burt方
法。该方法更准确地反映了节点与邻居节点之间的

关系，计算公式为：

p′i j =
Q( j)∑
v∈Γi

Q(v)
(69)
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Q( j) j式中， 为节点 的邻居度之和。文献 [139]基于

结构洞理论和网络连通性分别度量了节点的局部重

要性和全局重要性，提出了 CumulativeRank（CR）
方法。对于局部重要性，由于网络约束系数只考虑

一阶邻居信息，使该指标的区分能力较弱，因此引

入了改进后的约束系数，公式为：

INCCi =
∑

j∈Γi
(p′i j+

∑
k=1,k,i, j

p′ik p′k j) (70)

对于节点的全局重要性，基于节点移除后对网

络结构产生的影响来进行度量：

Ri =min
{
|i|+m(G− i)

w(G− i)
,w(G− i) ⩾ 2

}
(71)

|i| i

m(G− i) i w(G− i)

i

式中， 为移除节点 对网络联通性带来的影响；

为移除节点 后的最大连通片大小；

为移除节点 后网络连通片的个数，最后通过将局

部结构重要性和全局结构重要性相加获得节点的最

终重要性：

CRi =
INCCi√√ n∑
j=1

INCC j

+
TCi√√ n∑
j=1

TC j

(72)

TCi =
(Ri−Rmin

i )

(Rmax
i −Rmin

i )

ks

式中 为经过最大最小值归一

化后的全局重要性，该方法在考虑了局部和全局结

构的情况下，保证了较低的计算复杂度。文献

[140]综合考虑节点的 值及其之间的距离，提出

了 GSM方法，数学表示为：

GSM(i) = e
ks(i)

n
∑

j∈n, j,i

ks( j)
di j

(73)

式中，节点的自身影响力由节点的 K-核值来反

映，而节点的全局重要性则取决于节点与网络中其

他节点之间的距离以及其他节点的 K-核值。

文献 [77]基于物理学当中的引力方程，将节

点的 K-核值视为质量（Mass），最短路径视为距

离，提出了 GC算法：

G(i) =
∑

j∈Γi

ks(i)ks( j)
d2

i j

(74)

文献 [141]通过将 K-核值替换为度值，距离替

换为目标节点到网络中所有其他节点的最短路径长

度对 GC进行了改进，提出了重力模型（gravity
model, GM），公式为：

GM(i) =
∑
i, j

kik j

d2
i j

(75)

由于 GM模型需要计算目标节点到所有其他节

点之间的最短路径长度，其计算复杂度较高。为解

决这一问题，文献 [141]设计了一种基于局部信息

的 GM模型，公式为：

LGM(i) =
∑

di j⩽R, j,i

kik j

d2
i j

(76)

R

i j

式中， 为搜索半径。文献 [142]在 GC算法的基

础上引入了多层节点的结构属性，其中质量由不

同的中心性加权求和得到，而权重通过计算信息

熵来获得。文献 [79]认为现实中节点 到节点 之

间的距离不一定总相等，但 GC中的欧式距离则

存在距离相等的假设。通过使用有效距离[143] 对欧

式距离进行替换，对 GC进行了改进，公式为：

CEffG(i) =
n∑

j=1, j,i

kik j

D2
j|i

(77)

D j|i i j式中， 为节点 到节点 的有效距离，定义为：

D j|i = 1− log2(P j|i) (78)

P j|i =
ai j

k(i)
, (i , j) (79)

ai j i j

i j

式中， 为邻接矩阵中第 行第 列的值，若节点

与 之间存在多条路径，默认使用最短路径。文

献 [144]在衡量节点质量的同时考虑了节点的度信

息、K-核值以及特征向量中心性。

该节介绍的MA算法可分为 4类：基于迭代的

算法、基于 K-核分解的算法、基于全局和局部结

构算法及基于引力模型算法。在当前信息和数据爆

炸式增长的时代，社交网络规模不断地扩大，使

得MA算法的使用场景较为局限。具体地，MA算

法还面临对节点重要性排序问题。基于 K-核分解

的算法更多的关注点在于如何区分同层节点的重要

性差异。现有研究已经指出，在网络的核心层存在

着 core-like节点，该类节点虽然具有较高的 K-核
值，但其重要性较低。识别出此类 core-like节点可

以提升节点重要性识别的准确性。

其次，基于引力模型的方法涉及到了距离的计

算，具有较高的计算复杂度，如何提升基于引力模

型算法的效率仍然是一项挑战。

最后，越来越多的研究者通过结合全局结构属

性和局部结构属性来提升算法的泛化性能，但其局

限性在于权重需要通过大量实验进行人为确定，当

涉及多个属性时，调整该类方法的参数会产生较大

的计算复成本。本节介绍的代表性算法及 4类算法

优缺点见表 6与表 7。
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表 6    基于网络全局结构属性的节点重要性识别方法
 

方法 优势 劣势 时间复杂度

BC[23] 能够识别网络中对于信息流具有较强控制力的节点 计算复杂度高，不适用于大规模网络 O(n3)

CC[122] 利用节点间的距离反映出节点之间的接近程度 计算复杂度高，不适用于大规模网络 O(n3)

PageRank[24] 利用迭代的思想聚合邻居节点的信息，计算复杂度较低 当含有出度为0的节点时，难以收敛 O(m)

LeaderRank[45] 对PageRank进行了改进，无需调整参数，准确度高于PageRank 只适用于有向网络 O(m)

K-shell[81]
考虑了节点在网络中所处的位置，能够比度中心性更准确地

发现重要节点
难以区分同层节点重要性的差异 O(n)

CR[139] 基于结构洞理论和网络连通性分别度量节点的局部和全局重要性，

比网络约束系数更全面
无法适用于同质网络 O(n2 +nk2)

LGI[136]
利用熵区分了具有相同K-shell值的节点重要性差异，并考虑了节点

之间的相似性
难以确定权重参数 O(n2 +m)

IKs[127] 更细粒度地将节点划分到不同的层级中，提高了K-核分解的区分能力 不适用于随机网络 O(n)

GSM[140] 考虑了节点自身重要性及与网络中所有其他节点之间的关系 不适用于大规模网络 O(n2)

 

 
 

表 7    部分MA方法及其优缺点
 

方法流 相关工作 优点 缺点

基于迭代的算法
PageRank[24]; LeaderRank[45]; EC[123];

WleaderRank[127]
通过迭代方式聚合高阶邻居信息比直

接利用节点距离更高效

邻居节点对于目标节点的重要性贡献

主要采用节点度进行量化，未考虑其

他结构属性

基于K-核分解算法
DSC[36]; IC[82]; Link entropy[83]; θ[84];
RAD[125]; IKs[127]; Cnc

[129]; CN[131]

考虑到了节点的全局位置信息，在连

通性较强的网络中表现比MI方法更好

具有最高K-核值的节点不一定具有最

高的重要性

基于全局和局部结构算法 NGSC[37]; ksd[131]; Influence[136] 具有较强的泛化性能 确定权重计算复杂度高

基于引力模型算法 GC[76]; CeffG[79]; DCC[94]; GM[141] 同时考虑了节点的位置与节点之间交

互的信息
距离计算具有较高的复杂度

 
 

5　基于机器学习的算法

在各学科交叉发展的大环境下，机器学习与社

交网络的结合越来越紧密[145]。究其原因，一方面

是因为现实中存在着大量需要用网络结构表示的数

据，社交网络的研究有助于机器学习研究人员更有

效地利用网络结构数据去解决实际问题[146]。另一

方面，机器学习方法能够挖掘出网络拓扑结构更深

层的信息，从而为社交网络的研究提供支持 [147]。

近年来，社交网络的众多分支中都开始出现基于机

器学习的方法，如节点分类[148-149]、链路预测[150-151]、

网络统计特征提取[152] 等。作为网络科学的核心研

究问题之一，节点重要性研究中也开始应用机器学

习方法，主要分为基于统计机器学习模型（statistical-
machine-learning-based,  SMLB）和基于深度学习

（deep-learning-based, DBL）两类。

与中心性方法不同，支持向量机、决策树、逻

辑斯蒂回归、线性回归等经典机器学习模型可同时

根据节点的多维结构特征来完成分类或回归任务。

相较于仅凭一种中心性指标，机器学习模型能更全

面地考虑节点多方面的结构信息。但不同结构属性

对于模型精度的贡献有所不同，因此选择哪些属性

作为模型的输入就成为了提高 SMLB方法准确性

的关键。文献 [85]基于支持向量机模型，选择了

度中心性、一阶邻居度中心性、二阶邻居度中心

性、接近中心性、K-核值、PageRank以及特征向

量中心性进行实验。通过大量实验发现：两种互补

的中心性指标结合之后能够取得比单一中心性更高

的识别准确率。其中，度中心性与特征向量中心性

互补；一阶邻居度中心性与特征向量中心性、接近

中心性及 K-核值互补。文献 [153]利用主成分分析

法[154] 检验了度中心性、介数中心性、拉普拉斯中

心性[155] 以及网络约束系数 7个指标对于节点重要

性的贡献率。发现在 7个不同的网络中，拉普拉斯

中心性与网络约束系数对于节点重要性均有显著贡

献。文献 [19]基于结构洞理论，将网络约束系

数、介数中心性、等级度、效率 [116]、网络规模、

PageRank值以及聚类系数这 7个指标作为节点的

特征，使用 ListNet算法[156] 对节点进行排序。该方

法虽然综合使用多种指标提高了节点重要性识别的

准确率，但计算复杂度非常高，无法适用于大规模

网络。文献 [157]将节点重要性识别转化为分类任

务。在选择特征时，将能够反映节点局部和全局属

第 1期 郭强，等：社交网络节点重要性识别研究进展 139



β

性的 9种中心性指标以及 SIR模型中的传播概率

作为输入，使用朴素贝叶斯、随机森林、支持向

量机等分类模型来完成节点重要性识别。在建模的

过程中，由于直接将 SIR模型模拟得到的结果为连

续值，根据式 (80)对标签进行了调整：

Li =
S i−S min

|S | +1 (80)

S i i

S max S min

|S | = S max−S min

N
N

InfEmb

l

式中， 为由 SIR模型得到的节点 的传播规模；

为所有节点中最大的传播规模； 为所有节

点中最小的传播规模； ， 表示节

点影响力值集合的大小，即标签的个数。文献 [158]
提出了一种结合网络嵌入算法和分类机器学习模型

来补充种子节点集的框架 。基本流程为：

1）利用网络嵌入算法将节点映射为低维向量；

2）基于正负样本训练分类模型；3）将未加入种子

节点集的 个属于正样本可能性最高的节点补充到

种子节点集中。其中，正样本是指已知的种子节

点，而负样本是根据节点的度值来进行选择的，度

值越小被选为负样本的概率越大。这一策略的最大

短板在于需要预先确定若干个种子节点。文献 [159]
认为处于局部结构紧密的节点能更高效地传播信

息[81]，节点之间的路径长度无法有效反映出节点的

局部结构紧密性，为了计算节点之间的欧式距离，文

献 [159]利用 DeepWalk算法[160] 将网络中的节点映

射为低维向量，并引入了 K-核值，考虑节点在网

络中所处的位置提出了 NCL方法，计算公式为：

NCL(i) =
∑
j∈Γi

ks(i)× e−|xi−x j|2 (81)

ks(i) i xi

i

式中， 为节点 的 K-核值； 为由 DeepWalk
算法获得的节点 的低维向量表示。

除了网络拓扑结构属性外，还可以根据不同的

使用场景考虑节点的非拓扑结构属性。文献 [161]
考虑了 Twitter用户的发文数量、转发数量等数

据，使用线性回归模型来衡量 Twitter用户的重要

性。为了提高 K-核分解抗干扰能力较弱的问题，

文献 [85]利用集成学习[162] 的思想，首先基于原始

网络生成多个扰动后的网络，再分别计算原始网络

和扰动后网络中节点的重要性得分，最后以不同网

络中节点的得分均值来对节点进行重要性排序，有

效增强了 PageRank及 K-核分解算法的抗扰动能

力，并且几乎没有增加计算复杂度。

使用传统机器学习模型进行节点重要性识别有

两个主要的劣势：1）在建模之前需要进行繁琐的

特征选择。当所选的特征需要用到网络全局结构属

性获得时，该类方法的计算复杂度会大大增加；

2）统计机器学习模型持续学习能力较弱，当数据

发生变化需要重新训练整个模型。随着深度学习的

快速发展，端到端的深度学习方法逐渐成为越来越

多研究者进行重要节点识别的工具，其原因在于：

基于深度学习的方法（DBL方法）利用的是节点

有限阶邻居的信息来获取节点的低维向量表示以训

练模型，无须进行繁琐的特征工程且精度更高。

图结构数据不像图片、音频等欧式数据，可直

接使用卷积神经网络或循环神经网络进行训练。针

对图结构数据的特点，研究人员开发出了图神经网

络。具体地，图神经网络可分为图循环神经网络和

图卷积网络及空间−时序图神经网络[163]。在节点重

要性识别中，图卷积神经网络因其较强的性能而被

广泛使用。从节点嵌入表示角度，图卷积神经网络

可进一步分为直推式（transductive）学习算法和归

纳式（inductive）学习算法，直推式学习是指基于

给定的网络学习每个节点的向量表示，当网络结构

改变后，需要重新进行学习；归纳式学习是指通过

在特定网络训练后，对未知节点也可以完成低维向

量表示。文献 [164]基于类比的思想将卷积神经网

络应用到图结构数据中，采用图标注的方法，将在

网络中处于相似位置的节点映射为相近的表示。基

本流程为：1）根据中心性指标来获取每个节点固定

大小的邻域；2）对邻域网络进行排序编号；3）进

行参数共享。图卷积网络（graph  convolutional
network, GCN）方法[165] 利用网络的归一化拉普拉

斯矩阵作为参数，经过特征变换与聚合获得节点的

低维向量表示，该方法的设计简单且被广泛应用。

与上述直推式学习的网络嵌入算法不同，GraphSAGE
算法[166] 使用随机游走的思想来获取节点的邻域网

络，然后利用聚合函数来聚合邻居节点的结构信

息，从而学习节点的向量表示，利用该方法训练的

模型能够应用于未知网络。

文献 [89]首先基于用户的行为日志采用随机游

走的方法生成具有固定大小的子网络，其中用户的

行为日志中记录了用户的关注、转发及评论行为。

每一次随机游走会以目标节点或目标节点邻居中的

活跃邻居作为起点，然后根据基于用户行为日志计

算的连边权重迭代地遍历起始点的邻居，在遍历过

程中每个节点都有一定的概率跳回到起始节点，当
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遍历的邻居数达到了预设子网络的大小时则停止遍

历。接着，将子网络输入预训练好的嵌入表示层中

将子网络的拓扑结构编码为低维向量。为了使模型

更关注用户在潜在空间中的相对位置而不是绝对位

置，采用式 (82)对用户嵌入表示进行归一化：

yui =
xui −ui√
σ2

i −ε
(82)

ui σi i

ε

式中， 和 分别为用户 嵌入表示的均值和方

差； 为用于保证数值稳定的较小值。接着将用户

的低维向量表示输入 GCN中以训练影响力用户识

别模型，框架见图 6。
 
 

损
失
函
数

标签

输入 节点嵌入层 全连接层 输出与损失

图 6    IDL框架图
 

β

文献 [167]利用广度优先算法获取每个节点固

定大小的邻域网络，将邻域网络对应的归一化化拉

普拉斯矩阵以及由目标节点度中心性、中介中心

性、接近中心性以及聚类系数组成的特征向量同时

输入到图卷积神经网络中学习节点的表示，最后利

用全连接层来学习节点重要性识别模型。在使用

SIR模型生成标签时，由于使用不同的传播概率

产生的标签存在差异且会对模型的训练造成一定

影响，文献 [167]使用辨识力指标选择了合适的传

播概率：

D =
XH−XL
N(H−L)

(83)

XH

XL H

L N

式中，根据各节点集合的影响力总和，将节点分为

高影响力群体、低影响力群体、最高影响力群体和

最低影响力群体。 为高影响力群体的影响力总

和； 为低影响力群体的影响力总和； 为最高

影响力； 为最低影响力； 为高影响力群体占

比。文献 [38]基于广度优先准则，以度值为标准

选取每个节点对应的邻域网络，并按度值与邻居节

点阶数对邻域网络中的节点重新编码，接着按规则

如式 (84)所示，转换邻域网络对应的邻接矩阵获

得每个节点的输入矩阵，最后使用卷积神经网络训

练节点重要性回归模型。通过实验发现当训练集与

测试集的网络结构相似或训练集网络的平均度较低

时，该方法能够取得更出色的表现，框架见图 7。

Bu =


a0 jk j i = 0, j = 1,2, · · · ,L−1
ai0ki i = 1,2, · · · ,L−1, j = 0
ki i = j = 0,1,2, · · · ,L−1
ai j 其他

(84)

ai j i j ki

i

式中， 为邻接矩阵中第 行第 列的值； 为节点

的度值。
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邻域网络 邻接矩阵 邻接矩阵转换 卷积神经网络

图 7    RCNN框架图
 

文献 [39]利用强化学习算法寻找网络中的重

要节点。从网络连通性的角度出发，设定目标函数：

Rc(v1,v2, · · · ,vn) =
1
n

n∑
i=1

σ(G| {v1,v2, · · · ,vi})
σ(G)

(85)

σ(G)

Rc(v1,v2, . . . ,vn)

Rc

Q

式中，n为网络中的节点总数； 表示原始网络

的连通性。该式度量了去除所识别节点之后网络连

通性的变化情况， 越小则表明识别

出来的节点在网络当中更重要。其思路是将节点重

要性识别变成一个马尔可夫决策过程，即通过一系

列的状态、动作以及奖励与环境进行交互。其中，

环境为所分析的目标网络，状态为残差网络，动作

为移除或激活所识别的节点，奖励是降低 。为

了解决状态和动作表示的问题，使用了图嵌入的方

法，并通过引入一个 函数来决定所采取动作的质

量，该方法通过在 200 000个随机生成的小型人工

网络训练之后可以在真实网络上取得良好的表现。

机器学习模型在处理多维特征数据方面的出色

表现使其在节点重要性识别领域存在较大的发展潜

力。该节介绍的ML算法可分为基于统计机器学习

的算法与基于深度学习的算法。算法仍面临以下挑战。

1）社交网络用户的重要性不仅取决于其在网

络中的结构属性，还与节点的自身属性，如年龄、

性别、职业等属性相关。当前的研究多基于节点的

拓扑结构属性进行节点重要性识别，对节点自身属

性的关注度仍然较少。

2）现有 ML方法均为有监督学习，意味着需

要基于标签进行学习。而现实中，各个节点的影响

力往往都是未知的，这就导致在训练此类模型时需

要依赖于特定的传播动力学模型来生成标签，如

SIR模型[46]、IC模型[168-169]、LT模型[170] 等。当网络

规模较大时，使用以上传播动力学模型生成标签会
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耗费大量的时间和计算资源。

3）当训练集网络的结构与测试集网络的结构

存在显著差异时，此类模型的表现往往波动较大。

因此，如何使用小规模网络训练此类模型且得到

较强的泛化能力是未来 ML算法需要解决的重要

问题。

4）当前算法使用的是一组节点结构属性来训

练出一个具有较高准确率的模型。但随着属性的增

加，模型的计算复杂度也会大大提高。因此如何在

准确性和效率之间权衡也是未来需要解决的问题。

该节介绍的代表性算法和 2类算法优劣势见表 8和
表 9。

 
 

表 8    基于机器学习的节点重要性识别方法
 

方法 类型 优势 劣势 机器学习模型

InfluenceRank[156] 经典机器学习
同时考虑了网络拓扑结构属性和社交网络

用户的互动信息

特征选择过于繁琐，难以确保所选特征能够

最准确地反映节点重要性
Liner Regression

InfEmb[158] 经典机器学习

基于DeepWalk算法获得节点的低维表示，

能够根据给定的部分种子节点样本来找出

其余种子节点

当给定的正样本过少时，该策略无法准确

找出其余种子节点；在选择负样本时仅

考虑了节点的度值

DeepWalk、SVM

P&C[85] 集成学习
利用集成学习的思想增强了节点重要性识别

方法的抗扰动性能
计算复杂度过高，且依赖于网络扰动算法 Bagging

IDL[88] 深度学习
基于图卷积神经网络获得节点的拓扑低维表示，

并结合实际应用场景考虑节点的非拓扑结构属性
仅适用于社交网络 GCN

InfGCN[162] 深度学习
将图卷积神经网络学习得的低维向量表示和

节点中心性结合
计算复杂度过高，无法适用于大规模网络 GCN

RCNN[38] 深度学习
仅利用节点度来转换节点的表示，计算复杂度相

对于其他基于深度学习模型的方法更低
需要保证训练网络和预测网络的结构相似 CNN

FINDER[39] 强化学习 利用强化学习的思想来进行节点重要性识别 训练网络集较为庞大，计算复杂度高
Reinforcement

Learning
 

 
 

表 9    基于深度学习的节点重要性识别方法
 

方法流 相关工作 优势 劣势

SMLB
文献[148]; 文献[19]; 文献[157]; InfEmb[158];
NCL[159]; InfluenceRank[156]; P&C[85]

可通过数据学习得到每个属性的权重，

可解释性较强

需要较为耗时的特征工程，无法持续学习

当训练集分布和测试集分布差异较大时，模型的性能较为不稳定，

DLB
IDL[88]; InfGCN[162]; RCNN[38];

FINDER[39]

训练模型前无需特征工程，

可持续学习，自定义损失函数

容易过拟合，可解释性较差。当训练集分布和测试集分布差异较大

时，模型的性能较为不稳定

 
 

6　传播动力学模型

为了测试节点重要性识别算法的有效性，研究

人员需要获得网络中节点的真实重要性作为对照。

但在解决实际问题时，节点的真实重要性难以获取

或未知。因此，通常采用传播动力学模型来模拟真

实的传播过程。由于在不同类型的社交网络中，各

节点的重要性会同时受到节点结构信息、节点行为

和传播特点等多方面因素的影响[171]。如在疾病传

播过程中，部分传染病在治愈后仍有可能重复感

染，同时也有部分传染病在恢复后就不会再次感

染。针对上述两种不同传播特点，使用 SIS模型

和 SIR模型模拟出的节点重要性不同。某些节点

在 SIS模型下被认为是重要节点，但可能在 SIR模

型下为非重要节点。因此，在选择传播动力学模型

时，传播特点是一个重要因素。文献 [172]通过对

比基于介数中心性、度中心性、h-index以及接近

中心性的传播与免疫过程发现：基于介数中心性的

疾病传播范围最广且在无标度网络中的免疫效果最

好。但在其他网络中，基于度中心性的模型的免疫

效果最好。其结果表明网络结构特点对于传播过程

同样存在重要影响。在舆情传播中，信息源的可靠

性影响着个体的重要性，即个体的重要性一定程度

上取决于其发布信息的可靠性。此外，个体在不同

线上平台的活跃度与行为也存在差异，即个体可能

只在其常用的社交在线平台上发表言论，而在其他

社交平台上不发布任何信息。因此，选择不同社交

平台衡量得出的个体重要性会存在差异，应根据节

点的行为特点，选择合适的社交网络与传播动力学

模型。综上，为确保实验结果的可靠性，需要细致

分析与探讨目标场景下节点的行为、传播特点等因
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素对于节点重要性的影响，从而选择合适的传播动

力学模型。本节简要介绍用来测试节点重要性识别

算法的常用传播动力学模型 SIS模型 [173]、SIR模

型[46]、独立级联模型[92]、线性阈值模型[92] 以及这些

模型的拓展。 

6.1　SIS模型

SI模型假定节点被感染后，其状态就不会发

生任何转换。SIS模型在 SI模型的基础上考虑了

被感染个体再次转变为易感染个体的情况。在

SIS模型当中，每个节点都会处于易感染状态 S
（susceptible）和感染状态 I （infected）两种状态

中的一种。与 SI模型不同的是：在传播过程中每

个被感染节点会以一定概率重新转变为易感节点，

并且有再次被感染的风险。当网络中没有新增的易

感节点时，传播过程停止，网络中处于感染状态节

点的数量为种子节点集的传播能力。 

6.2　SIR模型

β

r

SIR模型在 SI模型的基础上，增加了免疫状

态，即基于 SIR模型模拟传播过程时，网络中的节

点会处于易感染状态 S （susceptible）、感染状态 I
（infected）以及免疫状态 R （recovered）3种状态

中的一种。其中，处于易感染状态的节点会以概率

被处于感染状态的邻居节点所感染，而处于感染

状态的节点会以概率 转化为免疫状态，处于免疫

状态的节点不会再次被感染。最后，当传播过程达

到稳态后，处于感染状态的节点数和处于免疫状态

的节点数为种子节点的影响力。 

6.3　线性阈值模型

wi j i j

wi j =
1
k j

i j

t

θ

线性阈值模型被用于有向网络。在线性阈值模

型中，有向网络的每条连边都会被赋予权重，如

表示节点 指向节点 的一条连边的权重，其中

。该权重代表节点 在节点 的所有入邻居

当中的重要性。在传播初始阶段，有一小部分节点

处于激活状态。在每一时刻 ，若一个未激活节点

与所有处于激活状态的入邻居连边权重之和大于传

播阈值 ，该节点会被激活，否则不会被激活。当

网络中没有新的激活节点增加时，传播停止。 

6.4　独立级联模型

p

独立级联模型同样被用在有向网络中，该模型

将每个节点的状态分为激活（active）或未激活

（inactive）。在传播模拟过程当中，每个处于激

活状态的节点都会以一定概率 激活其处于未激活

状态的邻居节点。若一个处于未激活状态的节点有

多个处于激活状态的邻居节点，这些邻居节点则会

按随机顺序依次独立的尝试激活该节点，当没有新

的被激活节点时，传播过程停止。 

6.5　加权独立级联模型

i j i

t j t

t+1

j
1
k j

i

i t+1 l

j t+1 1− (1−1/ki)l

加权级联模型可以被看作是独立级联模型的一

个扩展[174]，该模型同样将每个节点的状态分为激

活（active）或未激活（inactive）。在传播模拟过

程中，假设节点 与节点 互为邻居节点，节点 在

第 轮传播过程中被激活，而节点 在第 轮传播过

程中仍然属于未激活节点，那么在第 轮传播

过程中，节点 有 的概率被节点 激活，若节点

在 轮传播过程中有 个被激活的邻居节点，节

点 在第 轮传播过程中有 的概率被

激活。 

6.6　从众意识级联模型

u v i i

j t

t+1

j i

在现实世界当中，从众心理在传播过程中同样

扮演着重要角色。如在社交网络中，用户会根据周

围用户对信息认同的情况来选择自己是否跟从。文

献 [175]提出了考虑从众心理的传播模型，将群众

对目标个体的认同程度考虑在内。在传播模拟过程

中，假设节点 与 互为邻居节点，节点 在第 轮传

播过程中被激活，而节点 在第 轮传播过程中仍然

属于未激活节点，那么在第 轮传播过程中节点

被节点 激活的概率为：

1−
∏
j∈Γi

(1−Φ( j)Ω(i)) (86)

Φ(i) i Ω( j) j式中， 为节点 的影响力； 为节点 的被用

户认同的程度。 

7　评价指标
 

7.1　平均影响力

pn(p ∈ (0,1))

利用传播动力学模型获得每个节点的重要性

后，通过将由不同节点重要性识别方法识别出的前

（n为节点总数）个节点的平均影响力

进行比较[64, 94]，可以检测出各算法在进行节点重要

性识别上的表现，其计算公式为：

SI(a) =

∑
j∈S
σ( j)

pn
(87)

S σ(i) i

F(t)

式中， 为所选节点集合； 为节点 的影响力。

除了平均影响力之外，影响规模 可以反映出节

点重要性识别方法所选择的种子节点的影响力随时

间的变化，计算公式为：
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F(t) =
nI(t)+nR(t)

n
(88)

nI(t) t

nR(t) t

式中， 为时刻 处于感染状态的节点数量；

为时刻 处于恢复状态的节点数量。 

7.2　不精确性

ε(p)

pn(p ∈ [0,1])

pn

i

Mi i

pn

δeff(p)

x pn

δx(p)

Mx(p)和Meff(p)

不精确性指标 [176] 通过比较节点重要性识

别方法找出的前 个最有影响力节点与

个真正的最有影响力节点之间的平均影响力差

距来检验算法的性能。网络中任意节点 的传播效

率 定义为被节点 影响的节点数量。为了计算不

精确性值，首先需要根据每个节点的传播效率对网

络中所有节点进行排序，并选择 个传播效率最

高的节点组成节点集 ，然后选择由节点重要

性识别方法 识别出来的 个最有影响力节点组成

节点集 。接着分别计算这两组节点集中节点的

平均影响力 ，最后根据式 (89)计算

不精确性值：

εx(p) = 1− Mx(p)
Meff(p)

(89)

εx(p)

x

当不精确性值 越接近于 0时，代表由重

要节点识别方法 识别出来的节点集的平均影响力

与真正的最有影响力节点集的平均影响力越相近。 

7.3　传播规模相对差异

∆y(p)

pn(p ∈ [0,1])

传播规模相对差异 [177] 指由两种不同的节

点重要性识别方法识别出来的前 个最

有影响力节点的传播总规模相对差距，其数学公

式为：

∆y(p) =
S y−S x

S x
(90)

S y y

∆y(p) > 0

y x

式中， 为由节点重要性识别方法 识别出来的节

点集的传播总规模。当 时，表示由方法

识别出来的节点集的总体影响力要大于由方法 识

别出来的节点集的总体影响力。 

7.4　肯德尔相关系数

A B

n A B i

(Ai,Bi) j

(A j,B j)

Ai > A j Bi > B j Ai < A j且Bi < B j

肯德尔相关系数可以用来衡量两个有序列表之

间的相似性，是测试节点重要性识别方法性能时常

用的指标之一。假设有两个有序列表 和 ，每个

列表中都包含 个元素，列表 和 中的第 个元素

可以组成一个元素对 ，那么第 个元素对为

，当两个排序列表的任意两个元素对排名相

同时，即 且 或 时，则

这两个元素对就被认为是一致的，反之则不一致，

其数学定义为：

τ =
2(C−D)
k(k−1)

(91)

C D

k

τ

式中， 为两个有序列表中一致对的数量； 为两

个有序列表中非一致对的数量； 为每个有序列表

中包含的元素数量。肯德尔系数越接近 1时，就表

明两个有序列表越相似。常用的评价指标中与肯

德尔 相关系数具有相同功能的还有 Jaccard相关系

数[137]：

Jc =
|X(c)∩Y(c)|
|X(c)∪Y(c)| (92)

X(c)

Y(c)

式中， 为重要节点识别方法所选择的种子节点

集； 为实际中最有影响力的种子节点集。 

7.5　单调性

单调性 [82] 用于衡量节点重要性排序的唯一

性，其计算公式为：

M(X) =

1−
∑
i∈I

ni(ni−1)

n(n−1)


2

(93)

ni i n

M(X)

式中， 为被分配到等级 的节点数量； 为网络中

节点的总数； 的取值位于 0～1之间，该值越

接近于 1则表示更少的节点被分配到同一个等级

上。许多将节点划分到同一层级的方法往往单调性

值较低。

互补累计分布函数[35, 131] 与单调性指标的功能

相同，同样用于衡量节点排名的唯一性，但是互补

累计分布函数描述的是节点在不同排名上的分布情

况，数学表达式为：

CCDF(Z) = prob(Z > z) = 1−CDF(z) (94)

CDF(z) z式中， 指节点的排名小于或等于 的概率。 

8　结束语

节点重要性识别研究因其广泛的应用性吸引了

众多不同学科研究者的注意力。近年来，基于微观

局部结构属性和基于宏观全局结构属性的算法保持

着较快的发展速度，不断有新算法和改进的算法被

提出。此外，利用中观的社团结构信息和机器学习

模型来进行节点重要性识别的算法也越来越多。为

了及时掌握节点重要性研究的发展动态，本文从社

交网络的视角出发，重点总结了基于微观局部结

构、基于社团结构、基于宏观全局结构以及基于机

器学习 4类算法。由于基于社团结构和机器学习的

算法受到了越来越多研究者的重视但仍缺少系统的
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综述文献。本文着重介绍了上述两类方法的设计思

路、优缺点及发展所遇到的瓶颈，为感兴趣的研究

者提供参考依据。此外，本文还总结了这一研究方

向中常用的传播动力学模型及评价指标。

已有研究表明仅靠单一算法难以在所有类型的

网络中均取得较为稳定的表现。对影响算法性能的

网络拓扑结构属性进行深入理解，可以帮助使用者

在实际应用时选择适合的方法。当网络规模较大且

连边较为稀疏时，基于中观结构社团ME方法是一

个较为合适的选择，其原因在于ME方法无需考虑

网络的全局结构信息，仅通过局部结构对节点重要

性进行估计。当网络规模适中且连边密度较高时，

由于基于微观结构的 MI算法聚焦于微观结构容易

忽略节点在网络中所处的位置，尝试基于中观社团

结构ME或基于宏观网络结构的MA方法是一个有

效的选择。当网络具有较为清晰的社团结构时，基

于中观社团结构的ME方法可以帮助使用者利用更

多的结构属性来识别重要节点。此外，当拥有节点

的多种属性信息时，基于机器学习的ML方法能够

帮助研究者筛选出较为重要的结构属性以识别重要

节点。本文提到算法的优势和劣势见表 10。虽然

这一研究方向目前取得了巨大进展，但仍存在一些

尚待解决的问题。

 
 
 

表 10    MI算法、ME算法、MA算法及ML算法的优劣势
 

类别 优势 劣势

基于微观结构MI
仅利用节点的局部结构属性估计节点重要性，使得大型网络

中的节点重要性识别变得可行

容易将处于网络边缘但局部连接紧密的节点

识别为重要节点

基于中观社团ME
有助于提高影响力最大化问题中种子节点集选择的效率;

社团结构属性可以提高中心性方法的准确性
对于社团划分算法依赖性较强

基于宏观结构的MA
有助于纠正MI算法的误差; 在连边密度较强的网络中

效果较好
计算复杂度较高; 考虑多属性的MA方法需要人为确定权重

基于机器学习的ML
可自动计算每个属性的权重;

相较于传统算法，能够同时考虑较多节点属性

算法效率方面有待改善; 模型准确性易受训练集和

测试集数据分布差异的影响

 

1）节点重要性识别方法的表现会因为网络拓

扑结构变化而产生波动，即同一种方法在不同类型

网络中进行节点重要性识别存在性能差异。虽然采

用的评价指标类似，但由于缺乏专用于测试的统一

数据集，各类节点重要性识别方法通常在不同的数

据集和传播动力学模型下进行测试，从而导致算法

性能的真实差异难以准确度量，给方法的推广落地

造成了阻碍。

2）时序网络与静态网络不同，其节点间的连

边关系会随时间推移而发生变化。时序网络中存在

部分节点重要性识别方法是以静态网络为基础进行

的扩展和延伸，如度中心性、介数中心性以及接近

中心性等。基于静态网络设计的方法虽然在静态网

络中表现的性能良好，但是这些方法在考虑时间维

度和网络拓扑结构演化的情况下如何进一步扩展到

时序网络中进行应用是一个值得研究的问题。

3）除了网络的拓扑结构属性外，在解决问题

时根据应用场景考虑节点的非结构属性对节点重要

性排序同样具有重要意义。如在社交网络中，用户

的发文频率、评论数量、互动情况、活跃粉丝数量

等属性也是反映用户重要性的重要信息。但目前的

节点重要性识别方法多聚焦于网络拓扑结构。如何

将节点的其他属性与网络拓扑结构充分结合以更有

效全面地解决实际问题是未来有待研究的问题。

4）虽然基于机器学习的节点重要性识别方法

展现出了巨大发展潜力，但目前该类方法采用的都

是监督学习策略，即在训练时需要用到节点的重要

性作为标签，但获得这些标签需要依靠传播动力学

模型进行模拟。在面对小规模网络时，利用传播动

力学模型得到标签是可行的。但当网络规模较大

时，这种策略会耗费大量的时间。此外，由于该类

方法需要给定训练集网络进行学习，然后才能在目

标网络上进行节点重要性识别。当训练网络的结构

与目标网络的结构存在较大差异时，该类方法的表

现会受到较大影响。因此，如何确保训练出来的模

型具有较强的泛化性能是基于机器学习的节点重要

性排序方法需要解决的重要问题。
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