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基于深度学习的多样化复杂网络影响力节点识别
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摘 要：为提高多样化复杂网络中影响力节点识别的准确性和鲁棒性，提出一种基于深度学习的多样化复杂

网络影响力节点识别方法。首先，采用多个中心性指标从不同方面评估节点在网络拓扑结构中的重要性，通

过可学习权重向量自适应地决定不同复杂网络中各指标的权重；接着，提出一种支持不同特征维度的Trans‐

former框架；最后，利用Transformer模型对不同距离的邻居信息进行分级聚合，以提取邻域的上下文信息。

在多种复杂网络数据集上完成了验证实验，结果表明，所提方法在不同规模、不同类型的复杂网络上均取得

了较好的影响力节点识别性能，有效提高了影响力节点识别的准确性和鲁棒性。
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Abstract: To improve the accuracy and robustness of influential node recognition in diverse complex networks, a 

deep learning-based recognition method for influential nodes in diverse complex networks was proposed. Firstly, mul‐

tiple centrality indexes were utilized to evaluate the importance of network topology from different perspectives, the 

weight of each index in different complex networks was decided adaptively through the learnable weight vector. Sec‐

ondly, a new Transformer framework that could handle features of different dimensions was proposed. Finally, the 

Transformer model was exployed to realize hierarchical aggregation of the neighbor information in different dis‐

tances, so as to extract the contextual information of the neighborhood. Validation experiments were carried on mul‐

tiple complex network datasets, the results showed that the proposed method achieved a good recognition perfor‐

mance of influential nodes for the complex networks of different scales and different categories, effectively improving 
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the accuracy and robustness of influential node recognition.

Key words: complex network, deep learning, self-attention mechanism, centrality measurement, influential node

0　引言

复杂网络可用于表示真实世界的一些复杂系

统，如社交网络[1]、蛋白质互作网络[2]以及国际贸易

网络等。复杂网络的节点间存在错综复杂的关系，

其中一部分节点对网络结构和网络功能具有更大的

影响力，因此，在复杂网络中发现与识别这些具有

影响力的节点既具有理论意义，又具有实践价值[3]。

节点中心性[4]是一种判断节点影响力或重要

性的常用指标，它主要从网络拓扑结构方面评估

节点的重要性。节点中心性指标可分为3种类型，

即局部中心性、全局中心性和半局部中心性。局

部中心性不考虑网络拓扑的总体分布，得到的影

响力值往往低于真实值，如度中心性[5]和亲密度

中心性[6]。全局中心性的度量结果优于局部中心

性，但其计算复杂度高，无法应用于大规模复杂

网络，如特征向量中心性[7]。半局部中心性结合

直接邻居与有限跳数间接邻居来评估节点影响

力，使准确性和计算效率能够达到较好的平衡，

如介数中心性[8]和半局部中心性[9]。针对节点中

心性指标的局限性，文献[10]基于信息熵和 K-

shell方法提出一种新的节点影响力度量方法，该

方法根据节点周围的拓扑信息测量节点的传播能

力，以避免K-shell法的“富人俱乐部现象”。文

献[11]提出一种基于交叉熵的节点重要性度量方

法，该方法将节点邻域拓扑信息与中心节点信息融

合，利用交叉熵来量化节点信息的差异。文献[10]

和文献[11]分别利用信息熵和交叉熵量化节点的

特征信息，再结合节点邻域拓扑结构评估节点的

重要性，由于熵无法充分利用节点的相关信息，

因此，此类方法难以充分聚合邻域节点的信息。

随着人工智能技术的发展，研究人员将深度

神经网络用于复杂网络节点的信息提取与聚合，

其中图神经网络（graph neural network，GNN）

和 图 卷 积 网 络 （graph convolutional network，

GCN）的性能较为突出。总体而言，GNN 和

GCN利用节点间连接逐层进行信息传递与聚合，

在聚合过程中对不同邻居节点的贡献加以区分，

可有效捕获网络的拓扑结构信息和关系信息。文

献[12]提出了融合项目影响力的GNN，文献[13]

利用GNN提取节点影响力和节点间拓扑结构信

息，文献[14]提出了基于多层GCN的影响力节点

识别方法，文献[15]提出了基于正则等价相似性

GCN 的影响力节点识别方法。文献 [12-15]将

GNN 和 GCN 应用于复杂网络影响力识别问题，

取得了良好的效果，但GNN和GCN仍存在不足

之处：二者均要求节点特征的维度固定且统一，

因此无法适用于多样化的复杂网络；在经过多轮

迭代更新后，二者均会出现节点特征过平滑现

象，因此所能结合的邻域范围有限。

综上，复杂网络中节点影响力受多种因素影

响，通过单一度量指标不足以准确评估不同网络的

节点影响力，且GNN和GCN存在节点特征维度固

定和过平滑现象，难以处理多样化的复杂网络。为

提高多样化复杂网络中影响力节点识别的准确性和

鲁棒性，本文提出一种基于改进Transformer模型

的多样化复杂网络影响力节点识别方法。本文的主

要贡献可总结为3点。

（1）采用多个中心性指标从不同方面评估节点

在网络拓扑结构中的中心性，通过可学习权重自适

应地决定不同网络指标的重要性。

（2）提出一种改进的 Transformer（improved 

Transformer，ImTf）模型来聚合邻域节点的特征信

息，ImTf模型支持不同的节点特征维度。

（3）ImTf模型对不同距离的邻居信息进行分

级聚合，在聚合过程中利用Transformer编码器提
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取目标节点的邻域上下文信息，并且 ImTf模型的

位置嵌入机制和多头注意力机制可避免GNN和

GCN的过平滑问题。

本文所提方法集成网络拓扑结构信息、节点特

征信息和邻域上下文信息，以期提高多样化复杂网

络影响力节点识别的准确性和鲁棒性。

1　系统框架设计

将复杂网络表示为一个无向无权图G=(V,E)，

其中V和E分别为G的节点集和连接集，V可表

示为{v1,v2,,vN}，其中N为节点总数，E可表示

为{eu,v,"u∈V,"v∈V}，其中 eu,v表示节点u和 v之间

的连接，G的边总数为M。若节点u与v之间存在

连接，那么 eu,v等于 1，否则等于 0。假设节点 u

的一跳邻居列表为Γ(u)。从一个给定复杂网络可

提取出两个矩阵，即邻接矩阵A和节点特征矩阵

B。A包含网络拓扑结构信息，A的行向量Ai表示

节点 vi与其他节点间是否存在连接，元素Aij表示

节点 vi与 vj之间是否存在连接。B包含各节点的

特征信息，其行向量Bi表示节点vi的特征向量。

影响力节点识别步骤如图 1所示。由图 1可

知，影响力节点识别主要包含以下3个步骤。

步骤1　将目标节点的索引设为0，按广度优

先搜索，并建立其邻域节点的索引。

步骤2　提取目标节点和邻域所有节点的特

征，对邻域信息进行分级聚合。

步骤3　输出目标节点的影响力值。

2　影响力节点识别

2.1　节点特征提取

2.1.1　节点影响力度量

局部中心性、半局部中心性和全局中心性从不

同角度对复杂网络的节点重要性进行评估，由于全

局中心性的计算复杂度随着网络规模扩大而大幅升

高，难以应用于大规模复杂网络，因此本文仅使用

局部中心性与半局部中心性度量节点的重要性。

局部中心性主要关注于节点的一跳邻居，如

DC。DC的计算式为：

DC (u) = ∑
vÎV

euv （1）

半局部中心性在网络局部信息和全局信息之

间取得平衡，如BC和 SC。BC评估了目标节点

对网络传播的重要性，其计算式为：

BC (u) = ∑
v ¹w ¹ uÎV

δvw( )u
δvw

（2）

其中，δv,w为节点 v 与节点 w 之间最短路径的跳

数，δv,w(u)表示经过u的路径跳数。

SC评估了该节点对其一跳邻居和二跳邻居

的重要性，其计算式为：

SC (u) = ∑
vÎΓ ( )u

∑
wÎΓ ( )v

DC(w) （3）

其中，DC(w)为节点w的度。

中心性度量仅考虑了节点与其邻居的连接情

况，并未考虑其邻域的节点密度，而邻域节点密

度和邻域相似性也对节点影响力具有关键作用。

度数相同的节点在密集邻域和稀疏邻域内的影响

力存在差异，因此采用邻域密集度（neighbor‐
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图1　影响力节点识别步骤
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hood density degree，NDD）来评估节点的邻域密

度，其计算式为：

NDD(vi )=
|| Γ ( )vi∑

"vjÎΓ ( )vi

|| Γ ( )vi

（4）

其中，Γ(vi)为vi的所有一跳距离邻居节点。

共同邻居数（common neighbor，CN）用于

评估节点与其邻居节点的共同邻居数，其计算

式为：

CN(vi )= ∑
"vjÎΓ ( )vi

|| Γ ( )vi ÇΓ ( )vj （5）

其中，|Γ(vi)∩Γ(vj)|表示节点 vi与其邻居节点 vj的

共同邻居数。

2.1.2　特征向量建立

由于DC、BC、SC、NDD和CN的取值范围

不同，因此采用最小-最大归一化（min-max 

normalization）将每种度量的原始数据转换到[0,1]

范围内。假设Bi=[Bi,1,Bi,2,,Bi,Z]为节点 vi的归一

化影响力特征向量，Bi,z表示节点 vi的第 z个影响

力指标。本文的影响力特征向量Bi依次为DC(u)、

BC(u)、SC(u)、NDD(Gu)和CN(Gu)，分别可通过

式（1）～式（5）计算得到。

2.2　邻域信息聚合

邻域信息聚合流程如图2所示，从网络邻接矩

阵A出发，先按广度优先搜索目标节点邻域内的节

点集，再按照节点与目标节点的距离将邻域节点排

列成一个有序序列，其中目标节点位于序列首位。

邻域信息聚合过程主要包含3个模块，即分集嵌入

模块、Transformer编码器和分级注意力聚合模块。

分集嵌入模块从节点特征矩阵B提取目标节

点邻域内所有节点的特征向量，pi为目标节点邻

域节点序列生成分级的位置Token，每个节点的

位置Token与特征向量拼接成位置嵌入向量。

Transformer编码器对位置嵌入向量进行特征

提取，所提取特征中包含目标节点与邻域节点间

的相关性。每个Transformer编码器由若干个结构

相同的Transformer编码块级联而成，多头自注意

力 （multi-head self-attention， MSA） 机 制 是

Transformer 的核心模块，MSA 并行捕获位置嵌

入向量中Token间的前后相关性，由此可捕获目

标节点与邻域内各节点间的相关性。

分级注意力聚合模块为不同距离的邻居节点

赋予不同的权重。Transformer编码器将邻域内所
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图2　邻域信息聚合流程
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有节点视为具有同等重要性，然而在影响力节点

识别问题中，近距离邻居节点对识别目标节点影

响力的重要性高于远距离邻居节点，因此，将

Transformer编码器输出的特征序列传入分级注意

力模块，为近距离邻居节点的信息赋予高权重，

为远距离邻居节点的信息赋予低权重。

2.2.1　分级嵌入模块

分级嵌入模块的流程如图 3 所示。Trans‐

former嵌入包含输入嵌入和位置嵌入两个步骤，

其中，输入嵌入负责将输入数据转换成 Trans‐

former要求的向量形式；位置嵌入负责为向量增

加位置Token，Transformer编码器通过位置Token

捕获向量中元素间的前后相关性，从而捕获目标

节点与邻域内各节点间的相关性。

分集嵌入模块的具体处理过程如下。

（1）输入嵌入。按广度优先搜索目标节点邻

域内的节点集，其中目标节点位于序列首位，并

标注为第 0级，之后为一跳距离的邻居节点集，

并分别标注为第 1级，以此类推，得到一个分级

的邻域节点序列。假设邻域节点数为Nnb，在邻

域节点序列中的每个节点位置插入该节点的特征

向量，得到一个长度为Z×Nnb的邻域节点特征序

列X。

（2）分级位置嵌入。原Transformer模型提供

的位置嵌入方法为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

PE(p2i)= sin ( )p

10 0002i/d

PE(p2i + 1)= cos ( )p

10 0002i/d

（6）

其中，p为当前位置的索引，d为位置嵌入向量的

长度，i为位置嵌入向量的维度索引。式（6）中

上下两个表达式分别为偶数位置和奇数位置的位

置嵌入。

式（6）用于对输入序列X中每个节点的位

置进行唯一编码，Transformer编码器基于这种位

置编码能够理解X中节点的前后顺序。如前文的

图3所示，第1跳的邻居数为5，第2跳的邻居数

为 2，可见不同距离的邻居节点数量可能不同。

此外，邻域信息聚合任务需要对不同距离的邻居

节点信息进行不同的处理，因此本文设计了分级

位置嵌入机制，为不同距离的邻居节点分配不同

的级数。分级位置嵌入方法为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

TPE(p2i)= sin ( )p + hp ´ 100 000

10 0002i/d

TPE(p2i + 1)= cos ( )p + hp ´ 100 000

10 0002i/d

（7）

其中，hp为位置 p处节点与目标节点间的跳数。

式（7）中上下两个表达式分别为偶数位置和奇

数位置的分级位置嵌入。

通过式（7）在位置嵌入向量中增加节点与

目标节点的跳数信息，从而得到分级的位置嵌入

向量。在下文中，分级注意力模块从Transformer

编码向量中解码得到跳数信息，并为不同距离的

邻居节点信息赋予不同的权重。

2.2.2　Transformer编码器

Transformer是一种处理序列的有效模型，通

过MSA机制实现对长序列依赖性的捕捉。考虑
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图3　分级嵌入模块的流程
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此过程的运算量大，Transformer将多注意力头并

行运算来提高模型的运行效率，从而在长序列特

征提取的质量和运算速度间取得了较好的平衡。

本文使用Transformer编码器提取节点的邻域上下

文信息。Transformer编码器结构如图 4所示，每

个编码器由NL个结构相同的编码块级联而成，每

个编码块的处理流程依次为多头注意力、残差连

接和层标准化（Add&Norm）、前馈层、残差连

接和层标准化。编码块的核心是利用MSA机制

捕获输入向量中各位置之间的相关性，它由多个

单头注意力模块并行构成，因此训练效率更高。

由图 4可知，每个编码块包含两个残差连接，这

两个残差连接可防止神经网络深度过深引起的过

拟合问题。

MSA由多个自注意力头并行而成。假设输入

的分级位置嵌入向量为XTPE，其维度为N×d，N

为XTPE包含的节点数，d为每个节点的特征维度。

每个自注意力 h头将XTPE映射到 3个不同的子空

间，可表示为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q =XTPEW Q

K =XTPEW K

V =XTPEW V

（8）

其中，WQ、WK和WV均为可学习映射矩阵，WQ

和WK的维度均为 d×dK，dK为子空间Q和子空间

K 的维度，WV的维度为 d×dV，dV为子空间 V 的

维度。

接着，采用 softmax函数从子空间Q、K和V

评估输入节点间的相关性，计算方法为：

h = SA (QKV ) = softmax ( QK T

dK )V （9）

将所有自注意力头的输出拼接成MSA的结

果，可表示为：

XMH =Concat (h1h2hR ) =
             Concat (SA ( )QW1

QKW1
KVW1

V 

             )SA ( )QWR
QKWR

KVWR
V W O

（10）

其中，Concat(·)为向量拼接操作，R为注意力头

数，WO为MSA的可学习输出权重矩阵。

XTPE与XMH先进行残差连接，再进行层标准

化处理，此过程可表示为：

XLN =LN(XMH +XTPE ) （11）

其中，LN(·)为层标准化处理。

XLN的输出传入前馈层进行处理，并与XLN

的输入进行残差连接和层标准化处理，得到最终

的编码结果为：

X Tran =LN (FFN ( XLN ) +XLN ) （12）

其中，FFN(·)为前馈层。

Transformer 编码器利用 MSA 机制提取不同

节点间的相关性，其输出向量包含丰富的邻域上

下文信息。

2.2.3　分级注意力聚合模块

分级注意力聚合模块的流程如图 5所示。首

先采用 softmax函数计算邻域每一跳邻居节点的

重要性，将 softmax函数结果作为该跳邻居的注

意力系数，即距离越近，分配的注意力系数越

高。假设目标节点 vi的邻域节点最大跳数为 J，

那么不同跳数邻居节点的注意力系数为：

,=DA4

Add&Norm

Add&Norm

83)

Transformer

(53

Transformer(5?4

×NL

))41

))41

,0>D
89?4

��

图4　Transformer编码器结构
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αij =
exp ( )σ é

ë
ù
ûδj tanh ( )Wj X

Tran
ij

∑
j′= 0

J

exp ( )σ é
ë

ù
ûδj′ tanh ( )Wj′X

Tran
ij′

（13）

其中，j为该节点与目标节点间的跳数，tanh(·)为

双曲正切函数激活函数，δj和Wj为第 j跳的可学

习矩阵，在网络训练的反向传播中根据当前损失

更新δj和Wj的权重。

接着，对目标节点 vi的邻域信息进行分级注

意力聚合，可表示为：

X Att
i =∑

j = 0

J

αij X
Tran
ij （14）

2.3　节点影响力预测

本文通过全连接层将复杂网络节点影响力

预测问题建模为一个回归问题，全连接层由

两层网络组成，每层的节点数均等于邻域节点数量

Nnb。采用易感-感染-康复（susceptible-infected-

recovered，SIR）模型得到网络节点的正定影响

力值，在训练过程中将 ImTf模型预测的影响力值

与正定影响力值进行比较。考虑均方误差

（mean square error，MSE）收敛速度快且能放大

偏离点的差异，因此采用MSE作为损失函数，可

表示为：

ℓMSE =
1
N∑i = 1

N

( yi - y′i ) 2
（15）

其中，yi为正定影响力值，y'i为 ImTf模型预测的

影响力值。

3　实验结果与分析

3.1　实验数据集

本文采用 4 个不同类型的复杂网络作为

Benchmark数据集，以评估所提方法的性能。实

验数据集的基本属性见表1。表1展示了4种复杂

网络的基本属性，其中，Email数据集[16]来自罗

维拉-威尔吉利大学的邮件交流关系，Jazz数据

集[17]来自爵士乐手间的合作关系，Router 数据

集[18]来自互联网流量数据，USAir数据集[19]来自

美国航空运输网。

3.2　正定影响力计算方法

使用SIR传播模型[20]在 4个复杂网络上模拟

传染病在人群中的传播过程，SIR模型将节点分

为 3种状态：易感者（susceptible）、感染者（in‐

fected）、康复者（recovered）。假设 S、I 和 R 分

别表示易感者、感染者和康复者的人数。在 t=0

时，仅有一个感染节点 vi，其他均为易感者。在

之后的每个时刻，一个感染者可能以一定的概率

感染其易感者邻居节点，此概率称为传播率 β，

感染者也可能以一定的概率复原，此概率称为复

原率，本文的复原率设为1。重复上述传播过程，

直至网络中不存在感染者节点，最终计算康复者

占总人数的比例 r，将 r作为节点 vi的影响力值。

当传播率 β在流行阈值 βth附近时，r会随着传播

率的升高而大幅升高，βth的计算式为[20]：

βth = -k

( )-k
2
- -k

（16）

0< 1< 2< 3<

DA463

Add

Xi

Tran

Xi

Att

α0 α1 α2 α3

(δj
,Wj
)

DA463

Add

α0 α1 α2 α3

((δδjjδ ,WWjjWW ))

图5　分级注意力聚合模块的流程

表1　实验数据集的基本属性

属性

边数

节点数

平均度

最大度

流行阈值

Email
数据集

5 451

1 133

9.622

71

0.056 5

Jazz
数据集

742

198

7.495

100

0.026 6

Router
数据集

625 8

5022

2.492

106

0.078 6

USAir
数据集

212 6

332

12.807

139

0.023 1
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其中，ḵ为网络的平均节点度数。

3.3　性能评价标准

采用Kendall tau系数（Kendall tau coefficient，

KtC）作为性能评价标准，基于KtC度量 SIR模

型正定影响力排序序列和本文所提方法预测排序

序列间的一致性。假设两个排序序列分别为 Y'=

（y'1,y'2,,y'N）和 Y=（y1,y2,,yN），KtC 的计算

式为：

τ =
2 ( )c+ - c-
( )N + 1 N

（17）

其中，c+为一致对的数量，c－为不一致对的数

量。KtC值的范围为[-1, 1]，值越高，表示两个

顺序序列的一致性越高。

3.4　实验环境与网络训练

在一台服务器上进行影响力识别实验，处理

器为 Intel Core i9-12900K，内存为 128 GB，显卡

为 NVIDIA RTX A6000。 编 程 环 境 为 Python 

3.7.6，深度学习框架为PyTorch 1.7.0。使用Hug‐

gingface库建立本文 ImTf模型的Transformer编码

器，MSA的注意力头数为10。

由于在真实网络模拟 SIR传播的成本过高，

采用Barabási–Albert模型[21]生成500个小规模网

络，在小规模网络上进行SIR模拟。考虑SIR传

播的随机性，每个网络独立模拟100次，计算每个

节点的平均影响力值作为真实影响力值。从500个

小规模网络中随机选取 450个作为训练集，剩余

50个作为验证集。使用Adam优化器在小规模网

络上训练 ImTf模型，以决定 ImTf模型的超参数

和可学习参数。Adam优化器的学习率为 0.001，

最大 epoch数为 100。将批大小分别设为 32、64、

96、128、256，观察批大小对模型的影响。不同

批大小下 ImTf模型平均训练损失和平均验证损失

如图 6 所示。由图 6 可知，当批大小为 32 和 64

时，ImTf 模型收敛的训练损失和验证损失均较

高；当批大小为 128时，训练损失与验证损失均

较低，且训练损失与验证损失相差较小，这说明

此时的神经网络泛化性能更好。经实验比较后，

批大小设为128。

3.5　参数实验

为评估不同邻域节点数量Nnb和Transformer

编码块数量NL对 ImTf模型性能的影响，对这两个

参数分别进行参数实验。首先，将NL固定为 2，

传播率 β固定为 1.6×βth，Nnb 分别设为 16、24、

32、40、48和56，观察不同邻域节点数量对影响

力预测性能的影响。考虑 SIR模型具有随机性，

在每个参数条件下对网络独立地完成1 000次SIR

传播，统计每个节点的平均影响力值作为正定影

响力值。基于KtC度量SIR模型正定影响力排序

序列和 ImTf模型预测排序序列间的一致性，不同

邻域节点数量的影响力预测性能如图 7所示。由

图7可知，当邻域节点数较少时，ImTf模型聚集

的邻域信息较少，所提取特征的判别性较弱。

随着邻域节点数的增加，ImTf 模型的节点影响

力识别准确率呈现升高趋势。然而，当邻域节

点数较多时，不同节点间邻域重叠率升高，此

时节点聚集的邻域特征信息逐渐趋同，导致所

提取特征的判别性降低。经实验比较，ImTf 模

型在 Email 网络、 Jazz 网络、 Router 网络和

USAir网络上的最佳邻域节点数分别为 32、40、

24和 40。在后续实验中，各复杂网络的参数Nnb

均取最佳值。
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图6　不同批大小下 ImTf模型平均训练损失和平均验证损失
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将各复杂网络的参数Nnb均设为最佳值，传

播率β固定为1.6×βth，NL分别设为1、2、3、4和

5，观察不同Transformer编码块数对影响力预测

性能的影响。在每个参数条件下对网络独立地完

成1 000次SIR传播，统计每个节点的平均影响力

值作为正定影响力值。基于KtC度量SIR模型正

定影响力排序序列和 ImTf模型预测排序序列间的

一致性，不同编码块数的影响力预测性能如图8所

示。由图8可知，随着编码块数的增加，ImTf模型

的节点影响力识别准确率呈现升高趋势，其中

Email网络和USAir网络的最佳编码块数为 3～5，

Jazz网络的最佳编码块数为4和5。考虑模型的复

杂度，将Email网络和USAir网络的最佳编码块

数设为 3， Jazz 网络的最佳编码块数设为 4，

Router网络的最佳编码块数设为 2。在后续实验

中，各复杂网络的参数NL均取最佳值。

3.6　对比实验

为解决GNN和GCN处理影响力节点识别问

题的局限性，实验选取引言部分所提及的

OlapGN方法[14]、REGCN方法[15]作为对比方法。

此外，选择CGNN方法[22]与HIKS方法[23]作为对

比方法，其中CGNN方法结合了卷积神经网络和

GNN技术，HIKS方法结合了边权重学习与K-shell

方法。将传播率 β设为 1×βth、1.2×βth、1.4×βth、

1.6×βth、1.8×βth和2×βth，评估各方法在不同传播

率下的影响力节点识别性能。在每个参数条件下

对网络独立地完成1 000次SIR传播，统计每个节

点的平均影响力值作为正定影响力值。基于KtC

度量SIR模型正定影响力排序序列和各方法预测

排序序列间的一致性，复杂网络影响力节点识别

的对比实验结果如图 9所示。由图 9（a）可知，

本文所提方法和REGCN方法的影响力识别性能

均随网络传播率的升高而升高。经实验比较，在

各个网络传播率下，OlapGN方法和CGNN方法

的影响力识别性能均低于REGCN方法和本文所提

方法。总体而言，所提 ImTf模型在Email网络上

的影响力节点识别性能大幅优于基于GNN和GCN

的方法，且优于 HIKS 方法。由图 9（b）可知，

OlapGN方法和REGCN方法在 Jazz网络上的影响

力节点识别性能明显优于CGNN方法，但依然明

显低于 ImTf模型。由图 9（c）可知，OlapGN方

法、REGCN方法和 ImTf在Router网络上的影响

力节点识别性能受传播率的影响较大，而CGNN

方法的性能较稳定，经过比较，ImTf在Router网

络上的影响力节点识别性能展现出明显的优势。

由图9（d）可知，4种方法在USAir网络上的影响

力节点识别性能受传播率的影响较小，相较于其

他3种对比方法，ImTf方法优势十分明显。

综上，基于GNN和GCN的复杂网络影响力

节点识别方法经过多轮迭代更新后，会出现节点

特征过平滑现象，因此，所能结合的邻域范围有

限，且在不同网络上的性能差异较大。ImTf模型
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图7　不同邻域节点数量的影响力预测性能
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的位置嵌入机制和MSA机制可避免GNN和GCN

的过平滑问题，因此，本文所提方法能更有效地

聚合节点邻域内的节点信息，通过集成网络拓扑

结构信息、节点特征信息和邻域上下文信息，有

效提高了不同条件下复杂网络影响力节点识别的

准确性和鲁棒性。

4　结束语

本文提出了一种基于深度学习的多样化复杂

网络影响力节点识别方法，以提高多样化复杂网

络中影响力节点识别的准确性和稳定性。利用

Transformer对不同距离邻居信息进行分级聚合，

在聚合过程中分析了目标节点对邻域内节点的依

赖性。最终，通过集成网络拓扑结构信息、节点

特征信息和邻域上下文信息，有效提高了不同条

件下复杂网络影响力节点识别的准确性和鲁

棒性。

当邻域节点较少时，ImTf模型所提取特征的

判别性较弱；当邻域节点较多时，不同节点间邻

域重叠率较高，此时节点聚集的邻域特征信息逐

渐趋同，导致所提取特征的判别性降低。因此，

邻域节点数是决定 ImTf模型性能的关键因素。本

文通过参数实验确定了不同网络的最佳邻域节点

数和编码块数，但尚不确定这些参数是否具有通

用性。未来将进一步研究这些参数的自适应选择

方法，如引入超参数优化技术或强化学习，根据

每个复杂网络的特点自适应地决定合适的邻域节

点数和编码块数，以提高模型在未知网络中的适

应性。
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