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基于多查询的社交网络关键节点挖掘算法 

辛国栋，朱滕威，黄俊恒，魏家扬，刘润萱，王巍 
（哈尔滨工业大学（威海）计算机科学与技术学院，山东 威海 264209） 

摘  要：关键节点挖掘是复杂网络领域的研究重点和热点。针对社交网络中关键嫌疑人挖掘问题，提出基于

多查询的社交网络关键节点挖掘算法。该算法将已知嫌疑人作为查询节点，提取其所在的局部拓扑结构，并

计算局部拓扑结构中非查询节点的关键程度，从中选择关键程度较高的节点进行推荐。针对现有方法中关键

节点计算复杂度高、已知查询节点信息难以有效利用的问题，提出一个两阶段的基于多查询的社交网络关键

节点挖掘算法，整合多查询节点的局部拓扑信息和全局节点聚合特征信息，将计算范围从全局缩减到局部，

进而对相关节点的关键程度进行量化。具体而言，利用带重启策略的随机游走算法获得多个查询节点的局部

拓扑结构；为了得到节点的嵌入向量，基于 graphsage 模型构建一种无监督的图神经网络模型，该模型结合

节点的自身特征和邻居聚合特征来生成嵌入向量，从而为算法框架的相似度计算提供信息输入。基于与查询

节点特征的相似性，衡量局部拓扑中节点的关键程度。实验结果显示，所提算法在时间效率和结果有效性方

面均优于传统关键节点挖掘算法。 
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Abstract: Mining key nodes in complex networks has been a hotly debated topic as it played an important role in 

solving real-world problems. However, the existing key node mining algorithms focused on finding key nodes from 

a global perspective. This approach became problematic for large-scale social networks due to the unacceptable 
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storage and computing resource overhead and the inability to utilize known query node information. A key node 

mining algorithm based on multiple query nodes was proposed to address the issue of key suspect mining. In this 

method, the known suspects were treated as query nodes, and the local topology was extracted. By calculating the 

critical degree of non-query nodes in the local topology, nodes with higher critical degrees were selected for recom-

mendation. Aiming to overcome the high computational complexity of key node mining and the difficulty of effec-

tively utilizing known query node information in existing methods, a two-stage key node mining algorithm based on 

multi-query was proposed to integrate the local topology information and the global node aggregation feature in-

formation of multiple query nodes. It reduced the calculation range from global to local and quantified the criti-

cality of related nodes. Specifically, the local topology of multiple query nodes was obtained using the random 

walk algorithm with restart strategy. An unsupervised graph neural network model was constructed based on the 

graphsage model to obtain the embedding vector of nodes. The model combined the unique characteristics of 

nodes with the aggregation characteristics of neighbors to generate the embedding vector, providing input for 

similarity calculations in the algorithm framework. Finally, the criticality of nodes in the local topology was 

measured based on their similarity to the features of the query nodes. Experimental results demonstrated that the 

proposed algorithm outperformed traditional key node mining algorithms in terms of time efficiency and result 

effectiveness. 

Keywords: social network, random walk, graph neural network, node embedding vector, key node 

 

0  引言 

在复杂网络分析中，关键节点挖掘成为热点

研究方向，受到诸多研究者的关注。关键节点挖

掘也被称为节点中心性分析[1]，该任务的目标是

从社交网络中挖掘有重要影响力的节点或子网络

之间的桥梁节点。关键节点挖掘在很多领域具有

重要的应用价值，如挖掘新浪微博等社交媒体中

的意见领袖节点，有助于社交媒体的舆情监控；

从网络中识别并保护 hub节点和枢纽节点，有利
于维持网络平稳安全地运行。 
现有关键节点挖掘算法的主要研究思路是寻

找全局视角下的关键节点，对于大规模社交网络

来说需要的存储和计算资源开销是难以接受的，

并且这些算法无法利用已知的查询节点信息。例

如，在犯罪网络中，初始线索往往只掌握有限个

嫌疑人，传统的侦破过程只根据整个网络中具有

重要影响力的人物或者与已知嫌疑人直接关联的

人物进行推荐，而这些推荐的人物也往往并非与

已知嫌疑人相关的关键人物。关键节点查询示例

如图 1所示，节点 1、节点 2、节点 3表示 3个已
知嫌疑人，传统算法认为节点 4、节点 7、节点
11这 3个节点关键程度更高，但是中间虚线框中
4 个节点与所有已知节点有很强的联系，是本文

所关注的关键节点，传统算法因为不能利用查询

节点的信息而挖掘不出真正和已知查询节点相关

的关键节点。 

 
图 1  关键节点查询示例 

Figure 1  Example of key nodes query 

本文关注的基于已知查询节点挖掘关键节点

的任务与传统的关键节点挖掘任务有以下几点不

同。① 对关键节点的定义不同。传统的关键节点
是指相对网络其他节点而言能够在更大程度上影

响网络结构与功能的一些特殊节点，而本文关注

的关键节点是与已知查询节点相关性较高的节
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点。② 任务目标不同。传统的关键节点挖掘任务
是找到全局结构上的关键节点，而本文关注查询

节点所在的局部结构上的关键节点。③ 任务设计
思路不同。传统的关键节点挖掘任务大多是基于网

络结构特性设计的，如基于节点度中心性的算法、

基于网络中最短路径的算法。本文关注基于查询节

点所在局部结构设计的关键节点挖掘算法。 
针对这个任务，本文提出一种两阶段的基于

多查询的社交网络关键节点挖掘算法—— MQ- 
KNM 算法，主要思想是整合多查询节点所在的

局部拓扑结构信息和全局节点聚合特征信息来挖

掘查询节点所在局部网络中的关键节点，本文主

要贡献如下。 
1) 提出基于多查询节点的局部关键节点挖

掘问题并对其进行建模。 
2) 设计一个两阶段的MQ-KNM算法，在提

高算法时间效率的同时，有效挖掘出查询节点所

在局部结构中的关键节点。 
3) 对第一阶段随机游走向量的更新机制进

行了增强，缩短了算法运行时间；在第二阶段设

计一种无监督的图神经网络模型。 
4) 在真实数据上的实验结果表明，本文提出

的 MQ- KNM 算法相对传统关键节点算法执行速

度更快，结果的准确性更高，证明了两阶段算法框

架的有效性，为后续的相关研究奠定了基础。 

1  相关工作 

关键节点挖掘算法分为以下四大类[1]。 
第一类是基于节点特性的算法，该类算法关

注节点邻居的数量和节点在网络中的位置，是最

简单直观的关键节点挖掘方法。度中心性[2]是其

中比较有代表性的算法，度中心性用节点邻居数

量的多少来表示该节点在网络中的重要程度。

K-shell[3]则通过递归地删除网络中度数等于 k 的
节点，并将节点 KS值赋为 k，节点的 KS值越大，
在网络中的关键程度越高。 
第二类是基于路径的算法，该类方法使用节

点间的路径信息来刻画节点的重要性。这一思想

打破了使用节点度作为评价指标的局限性，能够

挖掘到在实际网络中度数较小但比较重要的节

点。其中，与节点最短路径相关的典型算法有离

心中心性[4]和接近中心性[5]，其分别通过节点间的

最短路径长度和最短路径长度平均值来衡量节点

的重要程度。而 Newman[6]根据网络中随机游走

生成的路径经过节点的次数来表示一个节点的重

要性，依据这一思路提出了基于随机游走的介数

中心性算法。 
第三类是基于特征向量的算法，此类算法不

仅考虑邻居节点的数量，还考虑邻居节点的质量。

这 方 面 主 要 研 究 有 PageRank[7] 算 法 和

LeaderRank[8]算法以及相关的变体。该类算法广

泛应用于网页重要性排序任务，将网页视作节点，

网页之间的链接关系可以构建一个网络，最终为

每个节点计算出一个分数来衡量该节点的关键

程度。 
第四类是基于节点移除与收缩的方法，这

类方法与系统科学中确定系统核心的思路类

似，认为节点的重要性往往体现在该节点被移

除之后对网络的破坏性上。陈勇等[9]在通信网

络数据集上，通过移除节点和相关边后得到图

生成树的数目来表示节点的重要性；谭跃进等[10]

将节点收缩后的网络聚集度作为节点重要性的

评估标准。此类算法计算复杂度较高，难以应用

到实际场景。 
近几年，陆续出现了OlapGN[11]、FIP[12]等社区

重叠的方法，来判断节点的影响力。Aghaalizadeh
等[13]提出了三阶段社区检测算法，根据本地相似

性标准选择重要节点来扩展初始社区，直到所

有节点都成为其中一个社区的成员。最后，将

发现的社区合并，形成最终的社区结构。 
总体来说，这些算法大多使用网络中节点、

路径等网络特性来衡量节点的关键程度，并且这

些算法是从全局角度来计算的，导致上述算法不

能有效利用已知的查询节点信息。复杂网络的小

世界[14]特性表明节点所在的局部拓扑信息可以

替代全局网络拓扑信息，本文基于这种特性提出

的 MQ-KNM 算法将关键节点的计算限制在查询
节点所在的局部网络结构中，通过节点嵌入向量

余弦距离的计算可以衡量任意节点间的相似度。

这两点改进使该算法框架能够有效利用已知查询

节点信息，克服现有关键节点挖掘方法不能利用

查询节点信息的缺陷。 



·82· 网络与信息安全学报 第 10卷 

 

2  MQ-KNM 算法 

本节针对 MQ-KNM 算法的两阶段流程分别
设计相应的算法。第一阶段设计了局部拓扑搜索

（LTS，local toplogy search）算法，通过已知查询
节点，生成其所在的局部拓扑结构；第二阶段设

计了一种无监督的图神经网络模型来计算局部拓

扑结构中节点的嵌入向量。之后使用两阶段算法

得到的信息来量化局部拓扑中节点的关键程度。 
2.1  问题定义 

定义 1  无向网络。一个无向网络记为
( , )G V E= ，其中 1 2{ , , , }nV v v v= … 为网络中的节

点集合， 1 2{ , , , }mE e e e= … 为网络中边的集合，n

和 m分别代表节点数和边数。 
定义 2  局部拓扑结构。在一个无向图
( , )G V E= 中，给定一个查询节点集合Q V⊆ 、评

价函数 f ，对于 G的任一子图结构 ( , )H HH V E= ，

其中 HV V⊆ 和 HE E⊆ ，如果 H 满足以下 3 个

要求： 
1) Q是 HV 的子集； 

2) H是一个连通子图； 
3) ( )f H 值是G的所有可行子图结构中最优的。 

这里的子图H就定义为查询节点集合Q的局
部拓扑结构。 

假设多查询节点不在同一连通图上的情况不

具有一般性，不在讨论范围内，本文只考虑查询

节点集合 Q在同一个连通图上的情况。 
定义 3  基于查询的关键节点。给定图G =  

( , )V E 和查询节点集合 Q及其所在的局部拓扑结
构 ( , )H HH V E= ，计算局部拓扑结构中任意节点

Hv V∈ 与 Q中节点相似度的平均值，按照相似度

均值大小排序，得到排序后的局部关键节点集合

( , )i jS s s i j> ∀ < 。 

2.2  算法总体框架 
本文提出的 MQ-KNM 算法包括独立的两个

阶段：① 局部拓扑搜索阶段；② 基于图神经网
络的节点嵌入向量学习阶段。最终利用两阶段得

到的信息来挖掘关键节点。算法总体框架如图 2
所示。 
图 2的左侧为框架第一阶段，设计局部拓扑

搜索算法，基于随机游走算法[15]生成局部拓扑结

构；右侧为框架第二阶段，设计一个基于

graphsage 模型[16]的无监督图神经网络（GNN，
graph neural network），用来生成节点的嵌入表示。
在上述两阶段的基础上，融合查询节点所在的局

部拓扑结构及其节点的嵌入向量，并计算与多查

询节点的特征相似性对局部拓扑结构中节点排序

获得关键节点。 

 
图 2  算法总体框架 

Figure 2  The overall framework of the algorithm 

2.3  局部拓扑搜索算法 
局部拓扑搜索算法采用随机游走的方式生成

查询节点所在的局部拓扑结构。随机游走被广泛

用于解决复杂网络抽样问题，随机游走算法的基

本思想是：选择网络上的某个节点作为起始点，

每次迭代随机选择一个相邻节点，直到达到终止

条件，最终完成对网络节点的采样。本文将查询

节点作为随机游走算法的起始节点，使用最终采

样出的节点来生成局部拓扑结构。 
在基于多查询节点的任务中，多个查询节点

通常在结构上是邻近的，以查询节点作为起始节

点，随着迭代次数的增长，上述随机游走算法访

问的节点会扩散到距离查询节点较远的节点上，

这些节点往往是无用节点，一般通过减少迭代次

数来解决，但这会使得对查询节点周围节点采样

不充分。与传统的随机游走算法不同，本文使用

带重启策略的多起始节点的随机游走算法，将可

能游走到的节点限制在查询节点周围，使得最终

生成的局部拓扑结构节点间的连通性更强。 
给定查询节点集合 Q，首先将随机游走过程

的起始向量初始化为 (0)
Q=X e ，其中， Qe 为

one-hot向量，|   |Q n=e 表示向量长度，n为网络节
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点个数。 Qe 中对应查询节点的位置为 1，其余为

0。在得到起始向量后，使用图邻接矩阵信息提取
节点概率转移矩阵；使用节点概率转移矩阵更新

起始向量，并迭代这一过程，直到达到终止条件，

再对终止向量中的访问概率按照大小排序。最后，

根据所设置的评价函数选择部分访问概率高的节

点构建局部拓扑结构。LTS算法步骤如图 3所示，
详细流程如下。 

 
图 3  LTS算法步骤 

Figure 3  LTS algorithm step 

（1）构建概率转移矩阵 
随机游走算法是从起始节点开始，通过概率

转移矩阵来选择游走到的邻居节点的。概率转移

矩阵 P表示图 G中节点间的转移概率，它的每一
项都是表示概率的非负实数， ijP 表示节点 i到节

点 j的转移概率，该矩阵每列的和为 1，表示当前
节点转移到其他节点的概率和为 1。对于无向图
来说， ij jiP P= ，下面是概率转移矩阵的生成过程。 

节点数为 n 的图 ( , )G V E= 的邻接矩阵记为

[ ]( ) ij n nG a ×=A ，若 iv 与 jv 邻接， 1ija = ，否则为 0。

对邻接矩阵A执行列归一化操作生成节点的概率

转 移 矩 阵 ， 每 个 元 素 为
ij ij

ij
in inn

W a
P

W a
=
∑

, 

1 ,1i n j n≤ ≤ ≤ ≤ 。本文算法假设节点之间的转

移概率是等权重的，即权重矩阵W为单位矩阵，
若节点 i 和 j 之间有连边，则 ijP 为节点 i 度的倒

数，否则为 0。 
（2）起始向量的迭代更新 
在给定概率转移矩阵 P后，每次迭代过程使

用 P更新起始向量，直到达到设置的迭代次数，

最终得到包含每个节点的访问概率的终止向量，

迭代过程如式(1)所示。 

 ( ) ( 1) (0)   (1 ) 1T TX X X Tα α-= + -P ， ≥    (1) 

其中，T为迭代次数，P为转移概率矩阵，1 α- 为

重启概率， （ ）TX 表示从起始节点出发，经过 T次
迭代，游走到图上任意节点的期望概率。 （ ）0X 为

1×n维起始向量。 
（3）选择局部拓扑结构 
给定查询节点集 Q和终止向量，为了构建其

局部拓扑结构 H，本文采用文献[17]中的处理过
程，并将评价函数 f 定义为局部拓扑结构 H中所

有节点的最小度。以往的研究结果表明，最小度

作为局部拓扑的评价指标有多种优势： 
1) 最小度是复杂网络的基本特征，可以用来

描述局部拓扑连接的紧密程度； 
2) 文献[18]将最小度与连通性和网络直径等

指标进行了对比，发现最小度在社交网络分析中

是一个比较好的度量； 
3) 文献[19]将最小度与平均度和节点密度等

指标进行比较，实验结果表明，在局部拓扑搜索

的任务中，最小度指标性能较优。 
评价函数 f 的计算如式(2)所示。 

 ( ) min deg ( )v Hf H H v∀ ∈=  (2) 

其中， （ ）f H 为局部拓扑结构 H 对应的评价函

数值，公式右半部分表示求 H 中任意节点 v 的
最小度。 

LTS算法首先对随机游走终止向量 （ ）TX 中各

节点的访问概率进行排序；然后依次选择前

1 )k k n（ ≤ ≤ 个节点构成局部拓扑结构 Hk，根据

评价函数计算相应的 ( )kf H 值，如果 ( )kf H 相

同，则选择节点最少的 Hk；最终得到查询节点所

在的局部拓扑结构 Hk。 
LTS算法的实现过程如算法 1所示，算法的

第 3)～第 4)行对应起始向量的迭代更新过程；第
6)～11)行对应局部拓扑结构的选择过程。 

算法 1  LTS算法 
输入  邻接矩阵 A，查询节点集合 Q，重启

概率1 α- ，循环次数 T，评价函数 f  
输出  局部拓扑结构 kH  

1) P= getTransMatrix(A)//生成概率转移矩阵 
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2) X = initWalker(Q)//根据Q初始化起始向量 
3) for t=0 to T: 
4)    update(X,1 α- )//根据式(1) 
5) end for 
6)    X=rank(X)//对向量 X元素大小排序 
7) minDegree=0 
8) for k=0 to n: 
9)    Hk=topk(X,k)//构建局部拓扑结构 
10)    minDegree= max(value, f(Hk)) 
11) if  minDegree＞=1://最小度大于 1 
12)        break 
13) end for 
14) 返回 Hk 

2.4  基于图神经网络的节点嵌入向量学习算法 
图神经网络模型通过聚合邻居特征来得到节

点嵌入向量，可以充分利用节点的特征信息。嵌

入向量不仅可以表征节点及其邻居的特征，还可

以在两个节点没有直接相邻的情况下，通过计算

嵌入向量之间的距离来衡量任意节点之间的相似

度，相似度高的节点之间联系更密切。本文基于

graphsage 模型构建一种无监督的图神经网络模
型，该模型结合了节点的自身特征和邻居聚合特

征来生成节点的嵌入向量，从而为算法框架的最

后一步提供信息输入。 
基于 graphsage 模型的无监督图神经网络框

架如图 4所示，包括 5层结构：输入层、聚合层、
全连接层、内积层和输出层。训练完成后，将全

连接层的输出作为节点的嵌入向量。 

 
图 4  基于 graphsage模型的无监督图神经网络框架 

Figure 4  An unsupervised GNN framework based on graphsage model 

2.4.1  各层神经网络设计 
模型的前半部分包括输入层、聚合层和全连

接层，用于与节点邻居特征聚合。将社交网络节

点的特征信息和邻接矩阵信息输入模型的聚合

层，在 ( 2)k k = 个聚合层中生成节点聚合特征，

并经过全连接层对上一层输出的聚合特征做加权

和。 
输入层为节点的特征向量，如式(3)所示。 

 0 [ , ]=h X A  (3) 

其中，h0表示输入层的输入向量，X 为节点特征
向量，A为图邻接矩阵。 
聚合层为模型的核心，也叫聚合函数。节点

聚合函数有很多种，包括求均值、取最大值等，

不同函数的区别主要在于对邻居节点特征向量的

聚合方式。为了平衡训练效率和结果准确度，以及

在节点特征的聚合中综合考虑邻居节点的信息，而

不过分关注个别节点。均值聚合能够取得较好的性

能，兼顾了模型训练效率和关键节点挖掘的准确

性。本文采用均值聚合的方式，并对节点自身特征

向量和邻居特征向量执行连接操作，得到节点的

聚合特征。聚合层的计算如式(4)所示，其中聚合
函数 AGGREGATE如式(5)所示。 

  1 0AGGREGATE ( )k=h h  (4) 
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1
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 (5) 

其中，h0是模型的输入向量，v为当前节点，N(v)
为节点 v 的邻居节点，k 为聚合层的数量，该模
型 k的取值为 2。 1W 和 2W 分别代表当前节点特征

和邻居聚合特征的权重矩阵。 
全连接层如式(6)所示。 

 2 1 3 bh += hW  (6) 

其中， 1h 是经过聚合层后输出的节点聚合特征向
量， 3W 为全连接层权重矩阵，b为偏置系数。 

模型的后半部分是内积层和输出层，如式(7)
所示。模型学习过程中随机选择两个节点计算其

嵌入向量的内积，通过激活函数输出最终的预测

结果。 
  2 2ˆ ( (src) (dst))y h hσ= .  (7) 

其中， 2h 是将节点聚合特征向量降低到固定维
度， ŷ 为最终预测标签， .为内积符号， σ 为

sigmoid激活函数。 
2.4.2  损失函数 
本文选用交叉熵损失函数作为该模型的目标

函数，如式(8)所示。 
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 ˆ ˆloss log( ) (1 ) log(1 )y y y y= - - - -  (8) 
其中，loss为损失函数值， ŷ为最终预测标签，y

为真实标签。 
为了使相邻的节点嵌入向量的相似度更高，

在构建训练样本时，如果两个节点在网络中邻接，

则真实标签记为 1，否则为 0。训练过程中使用的
样本形如(节点 1，节点 2，标签)。对于每一个训
练样本，计算节点 1和节点 2的嵌入向量的内积，
使用 sigmoid 函数构建输出层，预测每个节点对
所对应的标签。计算出损失函数后执行反向传播，

更新模型参数。 
2.5  关键节点挖掘 
基于多查询的关键节点挖掘任务使用前两个

阶段的结果，即局部拓扑结构和节点的嵌入向量

来计算最终的关键节点。为了量化局部拓扑结构

中节点的关键程度，本文提出一种基于节点相似

度的关键节点计算方法。 
为了衡量任一节点与查询节点集合的相似

度，本文采用余弦相似度来衡量节点嵌入向量的

相似度。相似度越大，表示该节点与多个查询节

点的相关性越高，其关键程度就越高。具体计算

如式(9)所示。 
  cos(emb ,emb )i i j

j Q
S

∈

= ∑  (9) 

其中， iS 代表图 G任意节点 i与查询节点集合的
相似度，Q 为查询节点集合， embi和 emb j分别

代表节点 i和节点 j的嵌入向量，cos表示计算两个
嵌入向量的余弦相似度。 

3  实验与分析 

本节对所提算法进行验证，首先给出实验数

据，然后分别对 MQ-KNM 算法的第一阶段算法
和最终产生的关键节点结果设置对比实验。实验

环境为Windows10、Python3.6、PyCharm。 
3.1  实验数据 
本文选取数据集 cit-DBLP、soc-BlogCatalog[20]

和 email-EU，分别代表 3种不同规模的社交网络。
下面分别从节点数、边数、平均度和 triangle数等
统计指标的角度对数据集进行介绍，其中节点数

和边数是网络的基本信息，而平均度和 triangle
数则分别衡量了网络的连接密度和结构的稳定

性。3个数据集的统计信息如表 1所示。 

表 1  3 个数据集的统计信息 
Table 1  Statistics of the three datasets 

数据集 节点数 边数 平均度 triangle数 

cit-DBLP 12.6K 49.7K 7 134K 

soc-BlogCatalog 88.8K 2.1M 47 153.6M 

email-EU 32.4K 54.4K 3 147K 

 
cit-DBLP 数据集是基于 DBLP 数据库构造

的论文引用网络，节点数为 12 600个，边数为
49 700，节点平均度为 7，网络中的 triangle数为
134 000个。 

soc-BlogCatalog 数据集是 BlogCatalog 上博
主与朋友之间关系网络，网络节点有 88 800个，
边数为 2 100 000个，平均度为 47，triangle数为
153 600 000个，在节点数目为 email-EU数据集
2.5 倍的情况下，triangle 数多了 1 044 倍，表明
BlogCatalog数据集中的网络结构稳定，节点连接
密度较高。 

email-EU数据集是欧洲邮件网络，原始数据
是包括发送方、接收方和时间戳的三元组，本文

只保留发送方和接收方的连边关系，不使用时间

戳数据。网络节点数为 32 000个，边数为 54 000个，
节点平均度为 3，相比 cit-DBLP数据集连接关系
较弱，triangle数为 147 000。 
3.2  对比算法 
本文算法的对比算法同样在第一阶段生成局

部拓扑结构，然后对其中的节点按照下面 5种中
心性指标分别计算出节点的关键程度，相应设置

5 个对比算法，并对其结果排序，生成关键节点
列表。 

1) DC（degree centrality）[21]。DC是根据邻
居数量度量节点重要性最简单的方法。假设图 G
的节点数为 n，最终计算出的 DC值通过除以 n−1
来正则化。 

2) SOC（second order centrality）[22]。SOC为
给定节点的二阶中心性定义为在图G上随机游走
到该节点的返回时间的标准差。二阶中心性越低，

表明该节点的中心性越高。 
3) BC（betweenness centrality）[23]。BC为图

G中任意节点 v 的中介中心性，定义为通过节点
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v的任意两节点之间最短路径的个数。 
4) VR（vote rank）[24]。根据投票方案计算图

G 中节点的排名，最初是为了找到网络中重要的
传播者节点。所有节点都对相邻节点进行投票，

迭代选择投票最高的节点，被选中的节点在下一

轮的投票能力被降低。 
5) EC（eigenvector centrality）[25]。EC为特

征向量中心性根据节点邻居的中心性计算当前节

点的中心性。节点 i的特征向量中心性是图 G邻
接矩阵的特征向量的第 i个元素。 
3.3  实验结果与分析 
实验部分首先对不同的随机游走类型所得到

的局部拓扑结构的连通性和算法运行效率进行对

比实验，然后在第一阶段生成查询节点的局部拓

扑结构的基础上，将本文算法与多种社交网络中

心性算法所挖掘出的关键节点进行对比，并对结

果在部分数据集上做可视化展示。 
3.3.1  评价指标 
衡量图连通程度最常用的评价指标为连通

度，定义为图中节点的最小度。为了对第一阶段

LTS 算法生成的局部拓扑结构的连通性进行评
价，综合衡量计算时间效率与效果，本文选用

ANC（average node connectivity）[26]作为评价指

标，ANC定义为网络中所有节点对之间不相交路
径数的平均值。最小度是衡量网络中最差的连通

情况，而 ANC 使用平均值使得结果更加平滑，
更能反映网络中的连接状况。 
通过计算准确率对 MQ-KNM 算法和其他中

心性算法产生的关键节点进行评价，准确率的计

算方式为：计算生成的 top-K 节点中与查询节点
关联的比例，如果该节点在任意查询节点对的路

径上，则视作与查询节点关联。 
3.3.2  不同随机游走算法实验分析 
为了验证本文算法的有效性和时间效率，本

节对 LTS 算法所采用的随机游走算法进行实验
对比。 
（1）局部拓扑结构连通性分析 
将 LTS 算法中采用的 MRWR（multi-agent 

random walk with restart）算法与其余 3种随机
游走算法进行对比：MRW（multi-agent random 
walk）、SRW（single random walk）、SRWR（single 

random walk with restart）[27]。SRW算法为每个
初始节点生成单独的起始向量，游走过程中依

次更新，最终将所有向量累加在一起；而 MRW
算法将多个初始节点融合到单个起始向量中，

对多个查询节点同时更新。 SRWR 算法和

MRWR 算法分别是 SRW 算法和 MRW 算法对

应的带重启策略的版本，本文第一阶段算法采用

MRWR 算法生成查询节点所在的局部拓扑结
构。实验参数设置查询节点个数为 2，迭代次数
T为 10。分别在 cit-DBLP、email-EU、soc-Blog 
Catalog数据集上设置对比实验，实验结果如图 5～
图 7所示。 

 
图 5  cit-DBLP数据集实验结果 

Figure 5  Experimental results on the cit-DBLP dataset 

如图 5(a)、6(a)、7(a)所示，SRW算法和 MRW
算法最终的子图连通性都收敛于 0，而 SRWR算
法和 MRWR算法经过 10次迭代以后保持稳定。
说明带重启策略的 SRWR算法和MRWR算法最
终生成的局部拓扑结构中节点间的连接密度比

SRW 算法和 MRW 算法更高，生成的局部拓扑

结构更加稳定。从不同数据集的实验结果来看：
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soc-BlogCatalog 数据集子图连通性结果比较稳
定，而其他两个数据集每次迭代的结果震荡较为

严重。这主要是受数据集对应网络中节点连接关

系的影响，soc-BlogCatalog 数据集的平均度较
高，子图中节点之间 triangle 数较多，使得结果
更加稳定，而另外两个数据集上节点连接关系较

弱，迭代过程中容易震荡。从以上不同数据集的

实验结果可以看出，MRWR 和 SRWR 两种随机
游走算法的 ANC 值较高，生成的局部拓扑结构
连通性较好。 

 
图 6  email-EU数据集实验结果 

Figure 6  Experimental results on the email-EU dataset 

（2）算法运行效率分析 
算法运行时间结果如图 5(b)、6(b)、7(b)所示，

MRW算法和 MRWR算法比 SRW算法和 SRWR
算法运行速度快。这是因为 SRW 算法和 SRWR
算法为每个查询节点生成单独的起始向量，随着

查询节点个数的增加，要生成的起始向量的数目

随之增多，算法运行时间跟着增加，在大规模数

据集上运行此类算法往往是不现实的。由此看出，

在产生的局部拓扑连通性效果相近的情况下，本

文所使用的 MRWR 算法的运行时间远远小于
SRWR算法。 

 
图 7  soc-BlogCatalog数据集实验结果 

Figure 7  Experimental results on the soc-BlogCatalog dataset 

（3）查询节点个数对实验结果的影响 
为了分析查询节点个数对 LTS算法生成的局

部拓扑结构连通性的影响，将本文采用的MRWR
算法和 MRW 算法做对比，迭代次数分别设置为
10 和 100，每次实验随机重复生成查询节点 10
次，对 10次结果的 ANC值取平均处理，查询节
点个数对比实验结果如图 8所示。 
从图 8来看，随着查询节点个数的增加，局

部拓扑结构的连通性逐步下降。这与理论分析是

一致的，假设查询节点局部相邻，查询节点数目

增多会使得游走到与查询节点距离较远的节点的

概率增大；假设查询节点局部不相邻，会减弱局
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部拓扑结构中节点的聚集度，从而导致 ANC 值
下降。同时，MRWR的 ANC比 MRW更高，这
是因为 MRWR 的重启策略将节点访问概率限制
在查询节点周围，且同一算法迭代次数越高，结

果越稳定。综上考虑，每次输入的查询节点个数

不超过 6为最优。 

 
图 8  查询节点个数对比实验结果 

Figure 8  The experimental results of the comparison of the number of 
query nodes 

3.3.3  不同随机游走算法实验分析 
（1）算法性能对比分析 
实验的参数设置如下：查询节点个数为 2和

3，重启概率=0.15，迭代次数为 10；K=10。在实
验过程中取每个算法生成的 top 10节点，并计算
top 10节点的准确率。 

不同算法生成 top10 结果的准确率如表 2
所示，计算结果表明，在多个数据集上，本文

提出的 MQ-KNM 算法准确率比其他 5 种对比
算法高，能够较好地挖掘查询节点相关的关键 
节点。 

表 2  不同算法生成 top10 结果的准确率 
Table 2  The accuracy of top10 results of 

 different algorithms 
数据集 DC SOC BC VR EC MQ-KNM 

cit-DBLP-2 0.5 0.7 0.4 0.2 0.4 0.8 

cit-DBLP-3 0.6 0.7 0.5 0.3 0.5 1 

email-EU-2 0.8 0.5 0.8 0.5 0.8 0.8 

email-EU-3 0.5 1 0.2 / 0.5 0.6 
 
（2）可视化实例分析 
本文提出的 MQ-KNM 算法在 DBLP 数据集

上分别选取 1个、2个、3个查询节点生成 10个

关键节点，图 9～图 11为结果可视化。 

 
图 9  1个查询节点的结果可视化 

Figure 9  Result visualization of a query node  

 
图 10  2个查询节点的结果可视化 

Figure 10  Result visualization of two query nodes 

 
图 11  3个查询节点的结果可视化 

Figure 11  Result visualization of three query nodes 

图 9～图 11中红色节点表示查询节点，绿色
节点表示普通节点，蓝色节点表示挖掘出的前 10
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个关键节点。从图中可以看出，关键节点大部分

集中于查询节点所在局部拓扑的中心位置，直观

说明本文算法能够较好地找出局部拓扑结构中与

查询节点相关的关键节点。 
综上所述，第一阶段的 LTS局部拓扑结构生

成算法运行时间较短，可以有效减小第二阶段的

计算规模；从挖掘出的关键节点的准确率和对实

验结果的可视化展示中可以看出，本文MQ-KNM
算法可以有效挖掘查询节点相关的关键节点。 

4  结束语 

本文基于随机游走算法和 graphsage 模型提
出一种两阶段的基于查询节点的关键节点挖掘算

法。该算法首先生成与多个查询节点相关的局部

拓扑结构，然后学习局部拓扑结构中节点的嵌入

向量，最终通过嵌入向量的相似度来量化节点的

关键程度，得到关键节点列表。通过对实验结果

的分析，本文所提算法框架与其他典型算法相比，

具有多种优点。需要指出的是，目前本文使用随

机游走算法生成的局部拓扑结果存在随机性，最

终生成的局部拓扑结构不够稳定。本文算法在参

数优化和算法时间空间复杂度方面还有进一步提

升空间。 
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