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基于节点效率的超网络重要节点识别算法

蓝春江，涂贵宇，杨 柽，张天军，潘文林

（云南民族大学 数学与计算机科学学院，云南 昆明 650504）
摘 要： 针对超网络重要节点识别方法存在特征维度单一、分析视角局限的问题，构建了一种融合超度特征与节点

效率的超网络重要节点识别算法。该算法利用超度表征节点的局部信息，通过影响系数调节邻域节点贡献度，并结

合节点效率刻画全局拓扑影响力，实现了对节点重要性的综合评估。在 4 个真实超网络中进行单调性分析、抗毁性

测试及SIR传播模型验证，实验结果表明，该算法能够准确识别出超网络中的重要节点。
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Identification Algorithm of Important Nodes in Hypernetwork Based on 

Node Efficiency

LAN Chunjiang， TU Guiyu， YANG Cheng， ZHANG Tianjun， PAN Wenlin
（School of Mathematics and Computer Science， Yunnan Minzu University， Kunming 650504， China）

Abstract： To address the issues of single feature dimension and limited analytical perspective in hypernetwork important node identification 
methods， a hypernetwork important node identification algorithm that integrates hyperdegree features and node efficiency was developed. This 
algorithm uses hyperdegree to represent the local information of nodes， adjusts the contribution of neighboring nodes through an influence fac⁃
tor， and combines node efficiency to depict global topological influence， achieving a comprehensive evaluation of node importance. Through 
monotonicity analysis， robustness testing， and SIR propagation model verification on four real hypernetworks， experimental results show that 
the algorithm can accurately identify important nodes in hypernetworks.
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0 引言

复杂网络理论作为研究复杂系统的重要工具，已在社

会网络分析、生物信息学和交通规划等领域展现出强大的

解释力［1］。其中，关键节点识别作为网络分析的核心问题

之一，对于理解网络结构、预测系统行为以及优化网络性

能具有关键意义［2］。
近年来，基于超图结构的超网络（Hypernetwork）作为

描述多元交互关系的重要工具，在社交网络、生物网络和

交通系统等领域展现出强大的表征能力，超网络中关键节

点的识别也受到了广泛关注［3-4］。目前，针对超网络关键

节点识别已经提出了许多方法，如超度［3］、邻接超度［3］、介
数中心性［5］和接近中心性［6］等。Estrada 等［7］发展了适用

于超网络的子图中心性和聚类分析框架，并在实证网络中

验证了算法的实用性。Kovalenko 等［8］提出了向量中心性

方法，虽能刻画节点在不同阶次交互中的动态角色，但计

算复杂度随超边规模的增加急剧上升。Benson 等［9］强调
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高阶中心性是超网络研究的国际前沿方向。吴英晗等［10］

通过信息熵量化节点在超网络中的信息传播随机性，并利

用传播熵来表征节点的重要性。Xie等［11］基于传播动力学

的影响力最大化算法，揭示了超网络中的高影响力重叠现

象。周丽娜等［12］融合超度与 K-shell 值，基于欧氏距离公

式构建复合参数识别方法，但该方法对网络规模变化的适

应性有待验证。Xie 等［13］发展的 HGC（Hypergraph Gravity 
Centrality）方法及其半局部变体 LHGC（Local Hypergraph 
Gravity Centrality），在精度与效率间取得了平衡，但对超边

异质性的处理不够充分。周丽娜等［14］基于信息熵的评估

模型，虽结合了节点及其直接与间接邻居的关联特性，但

仅聚焦于局部拓扑特征。涂贵宇等［15］提出的多维度熵分

析方法，虽然综合了节点度、邻接度及超度等指标，但对节

点全局传播特性的刻画不足。朱福祺等［16］构建的多指标

决策矩阵，虽能反映节点拓扑特征，却未能有效融合节点

自身属性特征。总体而言，现有研究方法存在一定局限：

部分方法过度依赖节点的局部属性，未能充分考虑邻域拓

扑结构与节点影响力的协同作用；另一类方法则只关注网

络的全局拓扑特征，忽略了网络局部的影响。这种单一维

度的分析视角，导致现有研究普遍缺乏对多维度特征的系

统性综合分析。

因此，本文提出了一种基于综合超度和节点效率的超

网络重要节点识别算法 CDE（Comprehensive Dimension 
and  Efficiency），用于超网络中关键节点的识别。该算法

通过 3 个核心设计综合评估节点的重要性：首先，利用节

点超度直接表征其参与交互的规模；其次，通过影响系数

来削弱邻接节点的贡献程度；最后，结合节点效率系统分

析其在网络中的全局影响力。CDE 算法不仅考虑了节点

超度的主导作用，还通过引入影响系数来弱化邻接节点的

影响，有效融合了局部拓扑特征与全局网络信息，从而实

现了对节点影响力的全面评估。

1 相关知识

定义 1 超图。Berge［17］首次形式化定义了超图的基本数

学结构：设有非空节点集 V = { v1，v2，...vn } 和超边集 E =
{ e1，e2，...em }，每条超边 ei∈E 是节点集 V 的一个非空子集，

则它们构成的二元组 H=（V，E）称作一个超图。其中，|V| =
n表示网络节点总数，|E| = m表示超边数。Estrada等［18］将
用超图表示的网络称为超网络，即通过超边表示任意数量

节点间交互关系的网络。本文沿用此定义。

定义 2 超度。节点的超度表示与该节点相关联的超边

数，定义如公式（1）所示：

dH (i ) = ∑j = 1
m cij （1）

其中，cij 表示超图关联矩阵 C ( H ) = (cij )n × m 中的元素。

若节点 vi 在超边 ej 中，则 cij = 1，否则为 0。平均超度指所

有节点超度的平均值，定义如公式 (2)所示：

〈dH〉 = 1
n∑i = 1

n dH (i ) （2）
定义 3 邻接超度。节点的邻接超度表示其所有邻接节

点所关联的超边数之和，定义如公式（3）所示：

DH (i ) = ∑j ∈ τ ( i) dH ( j ) （3）
其中，τ ( i ) 表示与节点 vi相邻的所有节点的集合。

定义 4 超图最短路径［19］。。在超网络中，有限非空集 W =
{ u，e1，v1，e2，v2，...，ek，v }是超网络中节点和超边的交替序

列。其中，每条超边 ei（1≤i≤k）都包含前一个节点和后一个

节点，则W是从节点 u到节点 v的一条路径，路径长度为 k。
连接节点 u和节点 v的最短路径长度即为两节点之间的距

离，记为 duv。

定义 5 节点效率［6］。。节点效率是衡量单个节点在超网

络中的信息传播或交互有效性，用以反映该节点与其他节

点的连接质量，及其对网络全局功能的贡献，定义如公式

（4）所示：

Ev (i ) = 1
n - 1∑j ≠ i

1
dij

（4）
其中，dij为节点 vi到节点 vj的最短超路径长度。

2 基于节点效率的超网络重要节点识别方法

超网络中节点的重要性评估不仅取决于节点自身的

超度，还受到邻接节点和网络全局信息的影响。因此，本

文构建了一种融合超度和节点效率的节点重要性度量方

法CDE。该方法通过结合超度、邻接超度和节点效率对节

点重要性进行评估。该方法通过融合网络的局部信息与

全局拓扑属性，有效克服了传统方法在评估视角上较为单

一方面的问题。

2.1　CDE算法具体设计

（1）根据超网络中节点的超度 dH ( i ) 和邻接超度

DH ( i )，计算节点的影响系数 ϑi。其计算公式如公式（5）
所示：

ϑi = dH (i )
dH (i ) + DH (i ) （5）

（2）结合 dH ( i )、DH ( i ) 和ϑi，得到综合超度CD ( i )。其计

算公式如公式（6）所示：

CD ( i ) = dH (i ) + ϑi DH (i ) （6）
（3）结合综合超度 CD ( i ) 与节点效率 Ev ( i )，得到节点

的综合重要性值CDE ( i )。其计算公式如公式（7）所示：

CDE ( i ) = Ev (i )*CD ( i ) （7）
2.2　时间复杂度分析

假设，超网络中节点数为 n、超边数为m，k是网络中一

条超边包含的最大节点数。CDE 算法的时间复杂度主要

由以下 3个部分决定：

（1）计算节点的超度 dH ( i ) 的时间复杂度为 O(m∙k)。
计算邻接超度 DH ( i ) 的关键在于确定其所有邻居，并对它
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们的超度进行求和。在最坏情况下，需遍历所有的边，并

在每条超边内处理节点对的关系，其时间复杂度为

O(m∙k2 )。因此，计算节点的影响系数 ϑi 的时间复杂度为

O(m∙k2 )。
（2）在计算综合超度CD ( i ) 时，可以直接利用已经计算

出的节点超度等指标。因此，其时间复杂度为O(n)。
（3）在计算节点效率时，需计算所有节点对之间的最

短路径。为此，需要从每一个节点出发，通过一次广度优

先搜索（BFS）来遍历整个网络。计算单个节点效率的时间

复杂度为O(m∙k2 + n)。因此，计算全部节点效率的时间复

杂度为O(n∙m∙k2 + n2 )。
将以上 3个部分的时间复杂度相加，得到整个方法的

时间复杂度，其总体的时间复杂度由其中最高项决定。因

此，CDE算法的时间复杂度为O(n∙m∙k2 + n2 )。

3 案例分析

本文选取包含 18个节点和 15条超边的小型超网络进

行算法的实例分析，如图1所示。

以节点 v3 为例，说明本文算法 CDE 的计算过程，具体

如下：

首先，计算节点 v3 的超度 dH (3)、邻接超度 DH (3) 和节

点效率 Ev (3)。节点 v3 关联了超边 E2、E4、E5、E6、E7，所以

dH (3) = 5。其邻接节点集为｛v1、v2、v5、v8、v11、v12、v13｝，具体

连接情况如下：v1 属于超边 E2、E6、E7、E8；v2 属于超边 E6、
E8；v5 属于超边 E5、E6；v8 属于超边 E4；v11 属于超边 E5、E12、
E13、E14、E15；v12 属于超边E4；v13 属于超边E1、E2、E3；综合计

算得到 DH (3) = 18。并依据公式（4）计算得到节点效率

Ev (3) = 0.672。 
其次，由公式（5）得到节点 v3 的影响系数 ϑ3：ϑ3 =

5/ (5 + 18) = 0.22。
然后，由公式（6）得到节点 v3 的综合超度 CD (3) =

dH ( v3 ) + ϑ3 DH ( v3 ) = 5 + 0.22 × 18 = 8.91。
最 后 ，由 公 式（7）得 到 节 点 v3 的 综 合 重 要 性 值

CDE (3)：CDE (3) = Ev ( v3 )*C ( v3 ) = 0.672 × 8.91 = 5.99 。
表 1 展示了图 1 中所有节点的超度（dH）、邻接超度

（DH）、影响系数（ϑ）、节点效率 (Ev )、综合超度（CD ) 及本文

算法（CDE）。从表中可以看出，节点 v3 和节点 v11 的综合重

要性值较高，在图 1的超网络中是重要节点。

表 2 列出了图 1 超网络中，采用超度中心性（HC）、接

近中心性（CC）、介数中心性（BC）、核度中心度（KSD）及本

文算法（CDE）计算所得的节点重要性排序结果（表中的

Fig. 1　A case study of a small hypernetwork
图 1　案例分析的小型超网络

Table 1　Comprehensive hyper-degree of small hypernetwork
表 1　小型超网络综合超度

节点

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

dH

4
2
5
1
2
3
2
1
1

DH

15
14
18
2

16
9
4
6
5

ϑ

0.21
0.12
0.22
0.33
0.11
0.25
0.33
0.14
0.17

Ev

0.60
0.55
0.67
0.29
0.56
0.51
0.39
0.44
0.38

CD

7.16
3.75
8.91
1.67
3.78
5.25
3.33
1.86
1.83

CDE

4.28
2.06
5.99

0.48
2.13
2.68
1.28
0.82
0.70

节点

编号

10

11

12

13

14

15

16

17

18

dH

1
5
1
3
1
1
1
1
1

DH

3
11
6

11
3
5
5
5
3

ϑ

0.25
0.31
0.14
0.21
0.25
0.17
0.17
0.17
0.25

Ev

0.35
0.60
0.44
0.54
0.36
0.38
0.38
0.38
0.36

CD

1.75
8.44
1.86
5.36
1.75
1.83
1.83
1.83
1.75

CDE

0.61
5.06

0.82
2.91
0.64
0.70
0.70
0.70
0.64
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others表示其他所有节点）。由表 2可知，节点 v3 在五种算

法中均排名第 1。结合网络拓扑结构分析，v3 不仅拥有全

网最高的超度，且位于网络的几何中心。这种多算法的一

致性评价也有力地证实了，CDE算法在识别绝对核心节点

方面的准确性。在次重要节点的识别上，各算法表现出一

定的差异。以节点 v1 为例，其在 CC（Closeness Centrality）、

KSD（K-Shell Decomposition）算法中排名第 2，但在其他指

标中排名靠后，表明 v1 可能位于网络中心位置，但其局部

连接强度和中介传输能力较弱。进一步观察排序结果可

以发现，传统指标存在严重的数值简并现象，如 HC（Hy⁃
per-degree Centrality）和 KSD 算法计算出的节点重要性值

存在大量重复，导致整个网络的节点仅被划分为 6~7个等

级，大量节点因排名相同而无法区分优劣。相比之下，

CDE 算法的数据显示，除极个别边缘节点外，绝大多数节

点都被赋予了唯一的排名值。这种高分辨率的排序结果

证明了，CDE 算法通过融合节点效率指标，有效克服了离

散型指标的局限性，能够实现对节点重要性的精细化

区分。

4 评价指标

4.1　单调性指标

单调性指标 M（R）（Monotonicity Index）用于衡量一个

排名或评分系统的区分能力，即评估不同节点的得分是否

足够分散，反映算法排序结果的区分度［20］。定义如公式

（8）所示：

M ( R ) = [1 - ∑r ∈ R
nr (nr - 1)

n (n - 1) ]2 （8）
其中，nr 表示具有相同排序值 r的节点数量，R 表示节

点排序列表，M ( R ) ∈ [ 0，1]。M ( R ) 值越接近 1，代表具有

相同值的节点数越少，排序结果的区分度越高。

4.2　抗毁性

抗毁性测试是评估网络鲁棒性的重要方法，通过模拟

对关键节点的针对性攻击来考察网络维持连通性的能

力［21］。首先，根据不同算法对节点重要性值进行排序，依

次移除排序后的一定比例节点；其次，观测攻击过程中最

大连通子图规模的变化趋势，通过变化曲线斜率差异来评

估不同算法排序的质量。本文在 4 个真实网络上进行蓄

意攻击实验，依次移除不同算法排序后的前 5%的节点，观

察网络最大连通子图的变化情况来评估不同算法的性能。

4.3　SIR传播模型

本文采用 SIR（Susceptible lnfectious  Removed）（易感-
感染-恢复）模型模拟信息在超网络中的传播过程［22］。
SIR 模型中的节点有 3 种状态：易感（S）、感染（I）和恢复

（R）。初始阶段，将源节点设置为感染态，其余节点均为易

感态。源节点在每个时间步长内会以概率 β 感染其邻居

节点，同时，已感染的节点以概率 γ 变为恢复态且不再参

与后续的传播过程。当网络中不再出现感染节点时，传播

过程终止，此时恢复态节点的比例即为源节点的传播影响

力。本文在 4 个超网络中进行 SIR 传播模拟实验，通过分

析最终感染规模与传播速度等指标，对各算法的有效性进

行评估。

5 实验分析

5.1　实验数据来源

本文采用以下 4 个真实静态超网络数据集来验证算

法的有效性：①Arenas-email 通信网络［23］。基于用户间邮

件往来数据，采用共同交互原则构造超边，当多位研究者

共同与某位学者通信时，构成合作超边；②Cora 引用网

络［24］。通过将每篇引用论文作为超边，其引用的所有被引

论文作为成员节点，构建超网络；③Erdos合作网络［25］。以

数学论文合著关系为基础，每个超边对应一篇合作发表的

论文，包含所有合著者节点；④Enron 邮件网络［26］。源自

CALO 项目整理的 Enron 公司高管邮件记录，以发送者作

为超边，包含其所有接收者。超网络的拓扑属性如表 3
所示。

5.2　单调性分析

超网络关键节点的识别不仅要求方法具有准确性，更

需要其能有效区分不同节点的重要性差异。为了全面评

估 CDE算法及其对比方法的区分效果，本文基于 4个真实

超网络，计算了各算法的单调性指标M（R），实验结果如表

4 所示。从表 4 可以看出，在 4 个网络中 CC 和 CDE 的 M
（R）值普遍接近于 1，且显著高于其他方法，表明它们能更

精细地区分节点的重要性，减少排名重复的情况。同时，

仅在 Erdos超网络中，CDE的单调性略低于 CC；除此之外，

CDE 在所有受测网络中的 M（R）值均为最高，表明 CDE 能

够更有效地解决排名重复问题，为超网络分析提供了更精

Table 2　The ranking of node importance obtained by different algo⁃
rithms

表 2　不同算法的节点重要性排序

节点

排名

1

2

3

4

5

6

7

HC
3

11
1

13、6
5、2、7
others

CC
3
1
5
2

11、13
6

8、12

BC
3

11
6
1

13
2
7

KSD
3
1

11、2
6

13、5
7

others

CDE
3

11
1

13
6
5
2

节点

排名

8

9

10

11

12

13

HC CC
others

7
10
4

BC
5

others

KSD CDE
7

8、12
others
14、18

10
4

Table 3　Topological properties of the hypernetworks
表 3　超网络的拓扑属性

网络

Arenas email
Cora
Erdos
Enron

节点数

1 133
1 565
6 768
150

超边数

761
2 222
507
143

平均超度

4.82
2.83
1.75
5.22

聚类系数

0.507 3
0.508 8
0.559 0
0.673 1

平均最短路径

2.407 7
4.421 5
1.986 7
2.169 7
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细的排序结果。

5.3　抗毁性分析

本文选取 4个真实网络（Arenas email、Cora、Erdos、En⁃
ron）开展抗毁性分析实验，将本文算法CDE，与HC、CC、BC
及 KSD 这 4 种基准算法进行对比验证。实验设计采用蓄

意攻击策略：基于各算法生成的节点重要性排序列表，以

5% 为步长依次移除关键节点，实时监测网络效率指标的

动态变化过程。

图 2 呈现了不同算法下网络最大连通子图规模的变

化曲线。从图 2 可以看出，本文提出的 CDE 算法在 4 个真

实网络的抗毁性测试中均表现出色。采用 CDE 算法在 4
个网络中进行抗毁性实验，网络的最大连通子图规模下降

都较快。特别是在Cora网络中，当删除网络前 20%的节点

后，网络连通性几乎完全丧失。本实验验证了CDE算法在

识别网络结构脆弱性方面的优越性，其通过融合网络拓扑

特征与邻域影响力，能更精准地定位网络中的枢纽节点。

5.4　SIR传播实验

本文采用 SIR传播模型在 4个真实网络（Arenas email、
Cora、Erdos、Enron）上进行了系统性仿真实验，以验证不同

节点重要性识别算法的有效性。选取各算法排名前 5%的

节点作为初始源节点，其余节点都为易感态。设置传播率

β=1/〈dH〉，基于 10天平均感染期的假设，本文将恢复率γ
设置为 0.1，以模拟中等恢复速率的传播场景。每个实验

均重复进行 1 000 次，并取其平均值，以减小随机性的影

响。实验结果如图 3所示。

从图 3 可以看出，5 种算法（包括 4 种对比算法和本文

提出的算法）的 SIR 传播曲线。在某些时间段内存在一定

的重合，但CDE算法识别出的 top 5%关键节点表现出显著

的传播优势。从图 3 的局部放大图可知，CDE 算法的 SIR
传播感染规模在相同时间始终维持更高水平。同时，通过

Table 4　The M（R） values of four hypernetworks
表4　四个超网络的单调性指标

网络

Arenas email
Cora
Erdos
Enron

HC
0.888 6
0.770 7
0.454 9
0.899 7

CC
0.988 5
0.991 4
0.989 8

0.990 6

BC
0.953 3
0.728 9
0.478 2
0.947 1

KSD
0.959 9
0.838 4
0.912 6
0.962 5

CDE
0.999 4

0.992 7

0.981 4
0.998 5

（a）　Arenas email

（c）　Erdos

（b）　Cora

（d）　Enron
Fig. 2　The change curve of the largest connected component size under targeted attacks

图2　蓄意攻击下最大连通子图规模的变化曲线
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观察曲线的斜率可以看出，CDE 算法在 SIR 模型中的传播

速度具有明显优势。这些结果表明，CDE能够有效地识别

网络中的重要节点，验证了 CDE 算法在传播模型中的有

效性。

6 结语

本文提出了一种融合超度特征和节点效率的超网络

节点重要性度量方法（CDE）。该方法考虑了网络节点的

局部特征，融合了超度与邻接超度两种指标，并最终结合

节点效率，从全局角度对节点影响力进行表征。将本文算

法在 4个真实超网络上进行对比实验，单调性分析结果证

实了CDE算法对节点重要性具有较高的区分能力，在抗毁

性测试中也表现出色。在 SIR 传播模型中，CDE 识别出的

关键节点具有较好的传播效果，从而验证了该算法在超网

络节点重要性识别中的有效性。本文算法考虑了网络的

局部特征以及全局拓扑结构特性来识别重要节点，但只基

于静态单层网络模型进行分析，而实际复杂系统往往呈现

出时变特性和多维的网络关系。后续研究将考虑构建动

态的多层超网络模型，探究时序网络与多层网络中节点的

重要性，以增强算法在真实场景中的应用能力。
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