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摘　　　要：在复杂网络中，对各节点的影响力进行识别并找出其中的关键节点，对于研究病毒的传播与控
制、电网故障控制与预警等具有重要作用．在对现有关键节点算法分析研究的基础上，提出了一种基于 Ｋｓｈｅｌｌ
的关键节点识别算法（ＫＮＩＫ），该算法综合考虑节点的全局与局部信息，同时引入节点与邻居节点之间的关联
度，计算节点在网络中的最终影响力．为了对算法性能进行验证，以 ＳＩＲ模型为参照进行仿真实验，实验结果表
明，ＫＮＩＫ能够有效地检测节点的影响力，识别网络中的关键节点．
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０　引 言

现实世界中的许多关系都可以采用复杂网络

的形式表示，比如互联网、社交网络、物流网络、电

力网络等［１］．复杂网络中的关键节点是指与其他
节点相比，对网络的结构和功能影响更大的节

点［２－４］．例如：在电力网络中，通过关键节点的识别
可以对重要节点进行预测与控制［５－６］；在病毒传播

网络中，可以有效地判断出传播过程中的关键点，

进行隔离与阻断［７］；在社交网络中，可以加快良性

信息的传播，阻断恶意信息的蔓延［８］．因此，学者
对于复杂网络关键节点识别的研究逐渐深入，许多

关键节点识别算法被提出，比较典型的有ＣＥＬＦ算
法［９］、度折扣（ＤｅｇｒｅｅＤｉｓｃｏｕｎｔ）［１０］、Ｋｓｈｅｌｌ分解
法［１１］、度中心性（ＤｅｇｒｅｅＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＤＣ）［１２］、接近中
心性（ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＣＣ）［１３］、介数中心性
（ＢｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＢＣ）［１４］、网页排名算法
（ＰａｇｅＲａｎｋ，ＰＲ）［１５］等．但是这些方法存在的共性
问题为简单的算法结果不准确，影响力识别准确的

算法过于复杂．因此，笔者提出了一种基于 Ｋｓｈｅｌｌ
的关键节点识别算法（ＫＮＩＫ），该算法在计算节点
影响力时，综合考虑节点自身影响力与其邻居节点

能够为其提供的影响力，节点自身影响力基于节点

自身的Ｋｓ值（Ｋｓ值根据Ｋｓｈｅｌｌ算法获得）与度进

行计算，邻居节点提供的影响力基于邻居节点的Ｋｓ
值与度计算，同时引入邻居节点与该节点之间的关

联性，该方法可以有效地对节点重要性进行识别．

１　相关工作

１．１　Ｋｓｈｅｌｌ算法
Ｋｓｈｅｌｌ算法对复杂网络中节点进行的是粗粒

度划分，通过该算法计算每一个节点的Ｋｓ值，将节
点分为若干层．具体思想为：首先，确定网络中度数
为１的节点，删掉其连接的边，在剩余的节点中继
续查找是否存在度为 １的节点，如有则删掉其连
边，直至网络中不存在度为１的节点，则该部分节点
位于网络的第１层，其Ｋｓ值均为１；其次，确定网络
中度为２的节点，删掉其连边，在剩余的节点中继续
查找是否存在度小于等于２的节点，如有则删掉其
连边，直至网络中没有度小于等于２的节点，该部分
节点位于网络的第２层，其Ｋｓ值为２；最后，以此类
推，循环执行上述过程直至确定每个节点的Ｋｓ值．

以图１为例进行说明，图 １为无向无权网络
图，包括１４个节点，１７条边．

通过Ｋｓｈｅｌｌ算法计算图１中各节点的 Ｋｓ值，

其中，Ｋｓ值为３的节点有１、６、１０、１２，Ｋｓ值为２的

节点有２、４，Ｋｓ值为 １的节点有 ３、５、７、８、９、１１、
１３、１４．
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图１　网络示例

通过Ｋｓｈｅｌｌ算法将图１中的节点分为３层，
Ｋｓ值相同的节点位于同一层，其重要性相同．该算
法过于粗粒化，是对网络中节点位置的一种粗略划

分，节点之间的区分度不大，有一定的局限性．
１．２　其他经典算法与近几年有代表性的算法

关键节点识别的经典算法中，度中心性判断关

键节点最为简单直观，但是该算法仅考虑节点的局

部信息，导致判断结果不够精确；接近中心性通过

所有节点对之间的相对距离确定其影响力，虽然识

别比较准确，但复杂度较高；介数中心性根据经过

节点的最短路径数来确定节点的重要性，由于要对

所有节点的路径数进行计算，复杂度较高；ＰａｇｅＲ
ａｎｋ算法基于网页的链接结构对网页进行排序，但
是其每个节点的跳转概率相同，且其中的参数需要

实验获得，不具有普适性．与以上方法不同，ＣＥＬＦ
与度折扣算法基于贪婪算法进行改进，与传统贪婪

算法相比，计算效率有所提高，但是准确度略微

降低．
近几年来，在对已有算法研究的基础上，出现

了许 多 算 法，如 ＥＬＫＳＳ［１６］、ＧＩＮ［１７］、ＲＬＧＩ［１８］、
ＭＬＩ［１９］等．在 ＥＬＫＳＳ算法中，基于 ＫＬＳＳ提出了一
种扩展局部 Ｋｓｈｅｌｌ和中心性的观点，但是该算法
只考虑了节点的Ｋｓ值，具有一定的局限性．在 ＧＩＮ
算法中，节点的重要性不但与自身有关，还与其连

接节点的重要性相关，该算法较为简单，但是仅以

自身与邻居节点的度、与邻居节点的距离作为影响

因素，节点影响力识别的准确度不高．ＲＬＧＩ算法在
形成前ｎ个影响节点集的同时考虑其他节点的影
响，该算法考虑了节点在网络中的位置，避免了重

要节点聚集在某一范围内，但是该算法在计算时会

降低强影响力节点邻近节点的影响力．ＭＬＩ算法考
虑到网络的拓扑信息，引入网络嵌入和机器学习，

在识别动态传播下的关键节点方面效果较好，但是

复杂度较高．
无论哪种算法，都以准确地识别节点影响力为

目的，笔者在考虑运行结果准确性与算法复杂性的

前提下，结合节点的局部与全局信息，提出了一种

新的算法ＫＮＩＫ，该算法在节点Ｋｓ值的基础上引入
了节点的度，同时引入节点与邻居节点之间的相似

关系、邻居节点的Ｋｓ值与度，邻居节点贡献的加入
可以使节点的检测更加有效；与其他算法相比，该

算法简单，时间复杂度低，适用于较大规模的网络．

２　ＫＮＩＫ算法描述

２．１　算法设计

一个节点的影响力除了其自身，还会受到其邻

居节点的影响，如果其邻居节点所处的位置越居于

中心，影响力越强，则该节点的影响力也会越高，因

此ＫＮＩＫ算法主要综合考虑节点自身的影响力与
邻居节点对它的贡献．首先，计算节点的度与 Ｋｓ
值，根据节点自身的度与所在的层数计算节点自身

初始影响力；然后，通过邻居节点的度、邻居节点所

在的层与邻居节点与该节点的关联度来计算邻居

节点为其提供的初始影响力；最后，综合节点自身

初始影响力与邻居节点初始影响力，计算节点在网

络中的影响力．
给定网络Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）为无向无权网络，Ｖ为网

络中的节点集合，Ｅ为网络中的边的集合．

１）计算节点的度与 Ｋｓ值．在网络 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）

中，节点 ｖｉ的度为 Ｄ（ｖｉ），求其中所有节点度的最

大值ｋｍａｘ与最小值ｋｍｉｎ：

ｋｍａｘ＝ｍａｘ（Ｄ（ｖｉ））， （１）

ｋｍｉｎ＝ｍｉｎ（Ｄ（ｖｉ））． （２）

通过Ｋｓｈｅｌｌ算法计算所有节点的 Ｋｓ值，节点

ｖｉ的Ｋｓ值为Ｋｓ（ｖｉ），求其中所有节点Ｋｓ值的最大

值Ｋｓｍａｘ与最小值Ｋｓｍｉｎ：

Ｋｓｍａｘ＝ｍａｘ（Ｋｓ（ｖｉ））， （３）

Ｋｓｍｉｎ＝ｍｉｎ（Ｋｓ（ｖｉ））． （４）
２）计算节点自身与邻居节点的初始影响力．

节点ｖｉ的自身初始影响力为Ｓ（ｖｉ），根据节点ｖｉ的

度、网络中节点度的最大值、节点ｖｉ的Ｋｓ值与网络

中节点Ｋｓ值的最大值计算，由于节点的Ｋｓ值仅能
粗粒化地反映节点的影响力，但是区分度不够，因

此引入节点的度，两个因素共同作用可以一定程度
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上区分同一层节点的影响力，同时由于节点的度与

Ｋｓ值不在同一计数层面，对其进行处理．计算公式

如下：

Ｓ（ｖｉ）＝Ｄ（ｖｉ）ｋｍａｘ＋Ｋｓ（ｖｉ）Ｋｓｍａｘ． （５）

节点ｖｉ的邻居节点ｖｊ的初始影响力为Ｎ（ｖｊ），

在计算邻居节点初始影响力时，由于不同位置的邻

居对节点ｖｉ的影响不同，因此根据Ｋｓ（ｖｉ）与Ｋｓ（ｖｊ）

的比较结果，将邻居节点分为３类，ｖｊ与 ｖｉ在同一

层，ｖｊ的层数小于ｖｉ，ｖｊ的层数大于 ｖｉ，同时引入节

点ｖｉ与邻居节点ｖｊ的关联度：

ｓｉｍｊ（ｖｉ，ｖｊ）＝
Ω（ｖｉ）∩Ω（ｖｊ）
Ω（ｖｉ）∪Ω（ｖｊ）

． （６）

式中，ｖｉ的邻节点集合为Ω（ｖｉ），ｖｊ的邻节点集合为

Ω（ｖｊ）．

当Ｋｓ（ｖｊ）小于Ｋｓ（ｖｉ）时，弱化ｖｊ对于节点ｖｉ的

影响力：

Ｎ（ｖｊ）＝ｓｉｍｊ（ｖｉ，ｖｊ）（Ｄ（ｖｊ）（ｋｍａｘ＋

ｋｍｉｎ））＋Ｋｓ（ｖｊ）（Ｋｓｍａｘ＋Ｋｓｍｉｎ）． （７）

当Ｋｓ（ｖｊ）与Ｋｓ（ｖｉ）相等时，

Ｎ（ｖｊ）＝ｓｉｍｊ（ｖｉ，ｖｊ）（Ｄ（ｖｊ）Ｋｓｍａｘ）＋

Ｋｓ（ｖｊ）Ｋｓｍａｘ． （８）

当Ｋｓ（ｖｊ）大于Ｋｓ（ｖｉ）时，增强ｖｊ对于节点ｖｉ的

影响力：

Ｎ（ｖｊ）＝ｓｉｍｊ（ｖｉ，ｖｊ）（Ｄ（ｖｊ）（Ｋｓｍａｘ－ｋｍｉｎ））＋

Ｋｓ（ｖｊ）（Ｋｓｍａｘ－Ｋｓｍｉｎ）． （９）

３）计算节点ｖｉ在网络中的影响力．

Ｋ（ｖｉ）＝Ｓ（ｖｉ）＋∑
ｖｊ∈Ω（ｖｉ）

Ｎ（ｖｊ）ｎｓ． （１０）

式中，ｎｓ为网络中的节点总数．

该算法的详细过程如下所示：

输入：

Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）
输出：

所有节点的影响力值排序

计算所有节点的度值，度的最大值与最小值

计算所有节点的Ｋｓ值，最大Ｋｓ值与最小Ｋｓ值
ｆｏｒ集合Ｖ中的每一个节点ｖｉｄｏ
　　采用式（５）计算节点ｖｉ的初始影响力Ｓ（ｖｉ）
　　ｆｏｒ节点ｖｉ的邻居节点集中的节点ｖｊｄｏ

　　　　　　采用式（６）计算节点ｖｉ与ｖｊ的关联度
　　　　ｉｆＫｓ（ｖｊ）＜Ｋｓ（ｖｉ）ｔｈｅｎ
　　　　　　采用式（７）计算Ｎ（ｖｊ）

　　　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　　ｉｆＫｓ（ｖｊ）＝＝Ｋｓ（ｖｉ）ｔｈｅｎ
　　　　　　采用式（８）计算Ｎ（ｖｊ）
　　　　ｅｎｄｉｆ
　　　　ｉｆＫｓ（ｖｊ）＞Ｋｓ（ｖｉ）ｔｈｅｎ
　　　　　　采用式（９）计算Ｎ（ｖｊ）
　　　　ｅｎｄｉｆ
　　ｅｎｄｆｏｒ
　　采用式（１０）计算节点ｖｉ在网络中的影响力
ｅｎｄｆｏｒ
返回 Ｒａｎｋ（Ｖ）；

２．２　实例分析
为了对ＫＮＩＫ的算法过程进行描述，以图１中

的节点ｖ２为例：Ｄ（ｖ２）＝３，Ｋｓ（ｖ２）＝２；ｖ２有３个邻
居节点，分别为 ｖ１、ｖ３、ｖ４，Ｄ（ｖ１）＝６，Ｋｓ（ｖ１）＝３，
Ｄ（ｖ３）＝１，Ｋｓ（ｖ３）＝１，Ｄ（ｖ４）＝２，Ｋｓ（ｖ４）＝２；在该
网络中，ｋｍａｘ ＝６，ｋｍｉｎ ＝１，Ｋｓｍａｘ ＝３，Ｋｓｍｉｎ ＝１．

根据式（５）计算节点 ｖ２自身的初始影响力
Ｓ（ｖ２）＝１．１６７；根据式（７）、（８）、（９）计算ｖ２的邻
居节点为其提供的初始影响力：Ｎ（ｖ３）＝０．３２１，
Ｎ（ｖ４）＝０．９１７，Ｎ（ｖ１）＝１．９５；根据式（１０）计算节
点ｖ２在网络中的最终影响力，Ｋ（ｖ２）＝１．３９４．根据
该方法可以计算出网络中所有节点的影响力．

将ＫＮＩＫ算法与各比较算法、ＳＩＲ模型在 Ｐｙ
ｔｈｏｎ中编程实现运行，得到网络中每个节点的影响
力值之后进行排序，表１为排序后的结果．ＳＩＲ模
型中节点的感染概率设置为０．０３．

表１　各算法在图１网络中的排序结果

ＢＣ ＣＣ ＫｓｈｅｌｌＰＲ ＧＩＮ ＥＬＫＳＳ ＲＬＧＩ ＫＮＩＫ ＳＩＲ

１ １ １ １ １ １ １ １ １

６ ６ ６ ６ ６ ６ ６ ６ ６

１２ １２ １０ １０ １２ １２ １０ １２ １２

２ １０ １２ １２ １０ １０ １２ １０ １０

１０ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２

７ ４ ４ ７ ４ ４ １３ ４ ４

１３ ７ ５ １３ ７ ５ ８ ７ ７

４ ５ ３ ４ ５ ７ １４ １３ １３

５ １３ ７ ８ １３ １３ ４ ５ ５

３ ９ ９ １４ ９ ９ ７ ９ ９

９ １１ ８ ３ １１ １１ ３ １１ ８

８ ３ １１ ９ ３ ３ １１ ３ １４

１１ ８ １３ １１ ８ ８ ９ ８ １１

１４ １４ １４ ５ １４ １４ ５ １４ ３

　　由表１可知，ＫＮＩＫ算法的前１０个节点与 ＳＩＲ
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模型一致，节点影响力识别较为准确．

３　实验评估

在本实验中，选用６个有代表性的真实网络，

将ＫＮＩＫ与 ＢＣ、ＣＣ、Ｋｓｈｅｌｌ、ＰＲ、ＧＩＮ、ＥＬＫＳＳ、ＲＬＧＩ
等７种算法进行比较分析，所有实验在台式计算机
上运行，操作系统为Ｗｉｎ１０，ＣＰＵ为 ｉ７－９７００，内存
为１６ＧＢ．
３．１　数据集说明

６个网络为空手道网络、宽吻海豚网络、电子
邮件网络、欧洲公路网络、美国航空网络与电网

网络．
空手道网络（Ｋａｒａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ）：该网络是美国

一所大学的一个空手道俱乐部成员组成的网络．
宽吻海豚网络（Ｄｏｌｐｈｉｎｓｎｅｔｗｏｒｋ）：该网络是

根据新西兰 ６２只宽吻海豚的交往构造的社会

网络．
电子邮件网络（Ｅｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋ）：西班牙一所大

学的电子邮件通信网络，节点代表用户，节点之间

的边表示用户之间存在电子邮件往来．
欧洲公路网络（Ｅｕｒｏｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ）：一个主要

位于欧洲的道路网，节点表示城市，节点之间的边

表示它们通过Ｅｒｏａｄ连接．

美国航空网络（ＵＳＡｉｒｎｅｔｗｏｒｋ）：该网络由美国
联邦航空管理局国家飞行数据中心首选航线数据

库构建．
电网网络（Ｐｏｗｅｒｇｒｉｄｎｅｔｗｏｒｋ）：该网络包含美

国西部各州电网信息，节点是发电机、变电站或变

压器，节点之间的边是用于供电的线路．
以上６个真实网络的相关特性统计信息如表

２所示．
表２　６个真实网络的特性统计

ＤａｔａＳｅｔｓ ｜Ｖ｜ ｜Ｅ｜ ＜ｋ＞ ｋｍａｘ ＜Ｃ＞

Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ ４．５８８ １７ ０．５８８

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９ ５．１２９ １２ ０．３０３

Ｅｍａｉｌ １１３３ ５４５１ ９．６２２ ７１ ０．２５４

Ｅｕｒｏｒｏａｄ １１７４ １４１７ ２．４１４ ５ ０．０２

ＵＳＡｉｒ １２２６ ２４１０ ３．９３１ ０．０７３ ３４

Ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ ４９４１ ６５９４ ２．６６９ １９ ０．１０７

　　在表２中，｜Ｖ｜为节点数，｜Ｅ｜为边数，＜ｋ＞为

平均度，ｋｍａｘ为最大度，＜Ｃ＞为平均聚类系数．

３．２　评价指标

３．２．１　ＳＩＲ传播模型

ＳＩＲ传播模型［２０］是一个经典的关键节点识别

的评价标准．过去十几年中，虽然已经提出了多种

评价方法，但ＳＩＲ模型仍然是最为广泛使用的节点

影响力评估指标之一．因此，笔者采用 ＳＩＲ传播模

型来对各种算法在不同网络上的运行结果排序进

行比较分析．

在ＳＩＲ传播模型中，根据节点状态不同将其分

为３类：易感染节点 Ｓ（Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ）、感染节点 Ｉ

（Ｉｎｆｅｃｔｉｖｅ）与恢复节点Ｒ（Ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ）．网络初始化

时，随机选择若干节点作为感染者 Ｉ，其他节点则

为易感节点Ｓ，每一个时间步内，Ｉ以一定的感染概

率α感染与其相连的Ｓ类节点使其成为Ｉ类节点，

同时已感染的Ｉ类节点以一定的治愈概率 β进行

恢复．此过程执行多次直至网络中不存在感染节点

Ｉ，然后按照最终的感染节点数量获得所有节点的

感染影响力排序结果．

３．２．２　Ｋｅｎｄａｌｌτ系数

Ｋｅｎｄａｌｌτ系数［２１］用来衡量２个元素个数相同

的排序列表之间的相似性．假设某算法的结果序列

用Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）表示，ＳＩＲ模型的仿真结果序

列用Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）表示．如果 Ｘ、Ｙ中的序列

对（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）同时满足 ｘｉ＞ｘｊ且 ｙｉ＞

ｙｊ，或者ｘｉ＜ｘｊ且ｙｉ＜ｙｊ，则认为这两个序列是一致

的；如果ｘｉ＞ｘｊ且ｙｉ＜ｙｊ，或者ｘｉ＜ｘｊ且ｙｉ＞ｙｊ，则认

为这两个序列是不一致的；否则，认为既不是一致，

也不是不一致．计算公式如下：

τ（Ｘ，Ｙ）＝
ｎｃ－ｎｄ

０．５ｎ（ｎ－１）． （１１）

式中，ｎ表示序列中的元素个数，ｎｃ与 ｎｄ表示两个

序列中一致与不一致的数量．τ值越大，则相似性

越大，算法生成的排序结果越准确．

３．３　实验性能分析

３．３．１　不同数据集上前１０个重要节点

为了对算法的性能进行分析，笔者将感染概率

设置为 ０．０３，恢复概率设置为 １，通过实验获得

ＳＩＲ在不同网络中的执行结果．将各种算法在６个

网络上运行获得节点影响力值，并将结果按降序排

列．由于空间有限，此处只显示 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ与 ＵＳＡｉｒ
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网络的前１０个节点．

表３是Ｄｏｌｐｈｉｎｓ网络前１０个节点排序，ＫＮＩＫ

算法与ＳＩＲ模型获取的节点序列中有９个节点相

同，其中前４个节点完全一致．
表３　Ｄｏｌｐｈｉｎｓ网络前１０个节点排序

ＢＣ ＣＣ Ｋｓｈｅｌｌ ＰＲ ＧＩＮ ＥＬＫＳＳ ＲＬＧＩ ＫＮＩＫ ＳＩＲ

３７ ３７ １ １５ ３８ １５ ５２ １５ １５

２ ４１ １１ １８ １５ ３８ １５ ４６ ４６

４１ ３８ １５ ５２ ４６ ４６ ５８ ３８ ３８

３８ ２１ １６ ５８ ４１ ３４ ４６ ３４ ３４

８ １５ ４１ ３８ ３４ ４１ １８ ５２ ２１

１８ ２ ４３ ４６ ２１ ５１ ３８ ３０ １８

２１ ２９ ４８ ３４ ３７ ３０ ３０ ２１ ３０

５５ ８ ２ ３０ ５１ ５２ ３４ ５８ １４

５２ ３４ １８ １４ １９ ２１ ２ １８ ５８

５８ ９ ２０ ２ ３０ １７ １４ ４１ ５２

　　表４是 ＵＳＡｉｒ网络的前１０个节点排序，ＫＮＩＫ

算法与ＳＩＲ模型的前８个节点相同．
表４　ＵＳＡｉｒ网络前１０个节点排序

ＢＣ ＣＣ ＫｓｈｅｌｌＰＲＧＩＮＥＬＫＳＳ ＲＬＧＩ ＫＮＩＫ ＳＩＲ
６８ ６８ １ ３１２ ６８ ５２ ３１２ ５２ ６８
５２ ５２ ２ ６８ ５２ ６８ ５２３ ６８ ５２
２１３ １４８ ３ ５２１４８ ４７ １８７ １１３ ３１２
３１２ １３５ ４ ２１２１３５ １１３ ６８ ８９ １１３
１３５ ７１１ ６ １１３ ４４ ４４ ８９ ３１２ ４４
１３６ ４２４ １０ １８７１１６ ３４ ６０４ １８７ １８７
２１２ １３６ １４ ５２３１２４ １１６ ８６８ ４７ ８９
６６０ ６１７ １６ ８９１１０ ４６ ２１８ ４４ ４７
５２３ ２０ １８ ６０４ ４６ １０２ ５２ １０９ ３４
２２１ １１６ ２０ ２１８１１３ ８９ １１３ １３５ ４６

３．３．２　不同感染概率下的肯德尔值
在该实验中，感染概率的取值范围为［０．０１，

０．１］，ＳＩＲ模型的模拟迭代次数设置为１０００．
图２为６个网络中８种算法获取的节点序列

与不同感染概率下 ＳＩＲ模型获取的节点序列根据
式（１１）计算得到的Ｋｅｎｄａｌｌτ值．

图２　Ｋｅｎｄａｌｌτ值

　　由图２可知：ＫＮＩＫ算法在６个网络中整体效
果较好，其中 Ｅｕｒｏｒｏａｄ与 Ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ网络在所有感
染概率下Ｋｅｎｄａｌｌτ值均大于其他算法，效果最好；
在Ｋａｒａｔｅ与 Ｅｍａｉｌ网络中，在少数感染概率下，
Ｋｅｎｄａｌｌτ值低于算法 ＧＩＮ与 ＥＬＫＳＳ；在 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ
与ＵＳＡｉｒ网络中，在少数感染概率下，Ｋｅｎｄａｌｌτ值
仅低于算法ＥＬＫＳＳ，但是在其他感染概率下，ＫＮＩＫ
的效果仍为最好．因为ＫＮＩＫ算法不仅考虑了节点
在网络中的位置，同时引入了节点的度与邻居节点

能够为其提供的影响力，提高了节点影响力值计算

的准确性．
３．３．３　８种算法在ＳＩＲ模型上的传播能力值比较

笔者将 ＳＩＲ模型中的节点感染概率设置为
０．０３，恢复概率设置为１．将８种算法在６个网络
上运行取得的结果序列与 ＳＩＲ获得的结果序列进
行比较，获取各节点在 ＳＩＲ模型中的感染能力，节
点的重要性与其感染能力成正比．如果算法效果较
好，结果序列与 ＳＩＲ模型结果序列较为一致，则曲
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线自左至右呈平滑下降趋势，否则呈不规则的

折线．
在图３中，根据网络节点多少采用不同的显示

形式，Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎｓ两个网络节点数较少，数据
以线性形式显示，其余网络节点数较多，数据采用

取常用对数的形式，该方式可以将影响力较大的节

点进行侧重显示．由图３可知，在 Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎｓ

与Ｅｕｒｏｒｏａｄ网络中，ＫＮＩＫ算法的曲线基本呈下降
趋势，表明该算法效果优于其他算法；在 ＵＳＡｉｒ与
Ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ网络中，虽然ＫＮＩＫ算法曲线存在跳跃，但
是整体效果仍优于其他算法；在Ｅｍａｉｌ网络中，ＫＮＩＫ
算法与ＥＬＫＳＳ效果相似，但是优于其他算法．因此，
在所有网络中，ＫＮＩＫ算法整体效果较好．

图３　８种算法在６个网络中的节点感染能力

４　结 论

笔者在对现有关键节点识别算法进行研究的基

础上，提出了一种基于 Ｋｓｈｅｌｌ的关键节点识别算
法，该算法结合节点的局部与全局信息，根据节点度

与Ｋｓ值、邻居节点的度与Ｋｓ值，同时引入节点与邻
居节点之间的关联度计算节点的影响力，该算法解

决了Ｋｓｈｅｌｌ算法区分节点粗粒化的问题，提高了节
点影响力识别的准确性．为了对算法效果进行验证，
以ＳＩＲ模型为参照，以Ｋｅｎｄａｌｌτ值与节点在ＳＩＲ模

型中的感染能力为评价标准，与其余７种算法在６
个网络上进行实验．实验结果表明，该算法能够较为
准确地识别网络中的关键节点，整体效果较好．

参考文献：

［１］朱敬成，刘辉，王伦文，等．基于网络拓扑重合度的关键

节点识别方法［Ｊ］．计算机应用研究，２０２１（１２）：３５８１－

３５８５．

·３５·第５期 王飞飞，孙泽军，赵　岩：基于Ｋｓｈｅｌｌ的关键节点识别算法



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

［２］苟玲，肖玉芝，李政辉．两层复杂网络的特性及其抗毁

性分析［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２１（１１）：１１４－１２０，

２０９．

［３］吴嫣媛，刘向军．考虑级联失效影响的复杂网络关键节

点识别［Ｊ］．计算机工程与设计，２０２１（４）：９２０－９２６．

［４］王亭，张永，周明妮，等．融合网络拓扑结构特征与客流

量的城市轨道交通关键节点识别研究［Ｊ］．交通运输系

统工程与信息，２０２２（６）：２０１－２１１．

［５］邹艳丽，谭秫毅，刘欣妍，等．基于子网划分的电网关键

节点识别［Ｊ］．计算物理，２０２２（３）：３６１－３７０．

［６］陈世明，王聪．考虑电力潮流特性的信息物理系统关键

节点辨识［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２１（１２）：５０－５５．

［７］ＹＡＮＧＪ，ＹＡＯＣ，ＭＡＷ，ｅｔａｌ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｓｐｒｅａｄｉｎｇ

ｓｃｈｅｍｅｆｏｒｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＡ：ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＩｔｓＡｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，３８９：８５９－８７０．

［８］刘彩虹，刘强，祁瑞华．一种邻近Ｈｉｎｄｅｘ的社会网络关

键节点识别技术［Ｊ］．中国科技论文，２０１９（３）：２９６－

３０２．

［９］ＬＥＳＫＯＶＥＣＪ，ＫＲＡＵＳＥＡ，ＧＵＥＳＴＲＩＮＣ，ｅｔａｌ．Ｃｏｓｔ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｏｕｔｂｒｅａｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］．ＳａｎＪｏｓｅ：ｔｈｅ

１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，２００７：４２０－４２９．

［１０］ＣＨＥＮＷ，ＷＡＮＧＹ，ＹＡＮＧＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］．Ｐａｒｉｓ：ｔｈｅＡＣＭＳＩＧＫＤＤ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ，２００９：１９９－２０８．

［１１］ＫＩＴＳＡＫＭ，ＧＡＬＬＯＳＬＫ，ＨＡＶＬＩＮＳ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｏｆｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｓｐｒｅａｄｅｒｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｎａ

ｔｕｒｅＰｈｙｓｉｃｓ，２０１０，６：８８８－８９３．

［１２］ＢＯＮＡＣＩＣＨＰ．Ｆａｃｔｏｒｉｎｇａｎｄｗｅｉｇｈｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏ

ｓｔａｔｕｓｓｃｏｒｅｓａｎｄｃｌｉｑｕｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｏｌｏｇｙ，１９７２，２：１１３－１２０．

［１３］ＦＲＥＥＭＡＮＬＣ．Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ

ｃｌａｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９７９，１：２１５－２３９．

［１４］ＦＲＥＥＭＡＮＬＣ．Ａｓｅｔｏｆｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ［Ｊ］．Ｓｏｃｉｏｍｅｔｒｙ，１９７７，４０：３５－４１．

［１５］ＢＲＩＮＳ，ＰＡＧＥＬ．Ｔｈｅａｎａｔｏｍｙｏｆａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｈｙｐｅｒ

ｔｅｘｔｕａｌｗｅｂｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＩＳ

ＤＮＳｙｓｔｅｍｓ，１９９８，３０：１０７－１１７．

［１６］ＹＡＮＧＦ，ＺＨＡＮＧＲ，ＹＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅ

ｍｏｓｔｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｓｐｒｅａｄｅｒｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓｂｙａｎｅｘ

ｔｅｎｄｅｄｌｏｃａｌＫｓｈｅｌｌｓｕｍ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭｏｄｅｒｎＰｈｙｓｉｃｓＣ，２０１７，２８：１７５００１４．

［１７］ＺＨＡＯＪ，ＷＡＮＧＹ，ＤＥＮＧＹ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ

ｎｏｄｅｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓｆｒｏｍｇｌｏｂａｌｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．

Ｃｈａｏｓ，Ｓｏｌｉｔｏｎｓ＆Ｆｒａｃｔａｌｓ，２０２０，１３３：１０９６３７．

［１８］ＧＵＰＴＡＭ，ＭＩＳＨＲＡＲ．Ｓｐｒｅａｄｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ

ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇａｓｅｔｏｆｔｏｐＮｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ

ｎｏｄｅｓｕｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓ

ｔｅｍｓ，２０２１，１４９：１１３６０８．

［１９］ＹＵＥＹ，ＦＵＹ，ＣＨＥＮＸ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｃｒｉｔｉｃａｌ

ｎｏｄｅｓｉｎｔｅｍｐｏｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂｙｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｃｉ

ｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０２０，１０：１２４９４．

［２０］ＴＵＬＪＡＰＵＲＫＡＲＳ．Ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉｓｅａｓｅｓｏｆｈｕｍａｎｓ：ｄｙ

ｎａｍｉｃｓａｎｄｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９９１，２５４：５９１－５９３．

［２１］ＫＥＮＤＡＬＬＭＧ．Ａｎｅｗｍｅａｓｕｒｅｏｆｒａｎｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．

Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａ，１９３８，３０：８１－９３．

（责任编辑：王彦江）

ＫｅｙＮｏｄｅＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＫｓｈｅｌｌ
ＷＡＮＧＦｅｉｆｅｉ，ＳＵＮＺｅｊｕｎ，ＺＨＡＯＹａｎ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＰｉｎｇｄｉｎｇｓｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｐｉｎｇｄｉｎｇｓｈａｎ，Ｈｅｎａｎ４６７０３６，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｅａｃｈｎｏｄｅａｎｄｆｉｎｄｉｎｇｏｕｔｔｈｅｋｅｙｎｏｄｅｓａｒｅｏｆ

ｇｒｅａｔｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｔｏｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｓｐｒｅａｄａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆｖｉｒｕｓｅｓａｎｄｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｏｆｐｏｗｅｒｇｒｉｄ
ｆａｕｌｔ．Ｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｋｅｙｎｏｄｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｋｅｙｎｏｄｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍＫＮＩＫｂａｓｅｄｏｎＫｓｈｅｌｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｇｌｏｂａｌａｎｄｌｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｏｆｎｏｄｅｓ，ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓａｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｓｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｏｆｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅＳＩＲｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄａｓａｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｔｏｃａｒｒｙｏｕｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＫＮＩＫｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｔｅｃｔｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆ
ｎｏｄｅｓａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙｋｅｙｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ；Ｋｓｈｅｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ；ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

·４５· 平顶山学院学报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２３年


