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摘　要　在大数据的时代背景下，由于网络数据（ｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ）能有效简洁地描述社交网络、电子商务、医疗记录、

在线教育等多种应用中各类复杂关系，越来越受到工业界和学术界的关注．在社交网络分析任务中，一个基本操作

是从网络中发现重要程度前犽大的节点．紧密中心性（ｃｌｏｓｅｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）是一种常见的节点重要性刻画指标，它

用节点在网络中心的程度来反映节点的重要性．用紧密中心性衡量节点重要性进行节点搜索的问题称为ｔｏｐ犽紧

密中心性搜索问题．然而，传统的精确算法由于其多项式级别的复杂度无法高效地扩展到大规模的网络数据上．近

来，研究人员提出了近似算法，通过牺牲结果精度来获得性能提升．通过分析发现，目前存在的近似算法虽然性能

得到了有效提升，但是结果精度牺牲过大．为了解决这个问题，该文设计了一种新颖的近似算法，叫做基于Ｓｋｅｔｃｈ

的紧密中心性搜索算法．此近似算法应用了一个全新的计算方式，利用Ｓｋｅｔｃｈ估计同一距离的邻居数目，然后得到

近似的最短距离之和，最终得到各个节点的紧密中心性的估计值．此算法的时间复杂度为犗（犿ｔ犇ｍａｘ），其中ｔ是常

数，犇ｍａｘ是网络直径，犿是网络边数．根据实际社交网络的小世界现象的特性，此近似算法基本是个线性算法．最

后，相比于目前存在的精确算法和近似算法，该文通过全面的实验验证了基于Ｓｋｅｔｃｈ的紧密中心性搜索算法在时

间性能和结果精度等两方面的优势．
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１　引　言

近年来，随着万维网、Ｗｅｂ２．０、移动网络、社交

媒体以及电子商务等技术的迅速发展，大规模的网

络数据已经无处不在．截至２０１４年２月，Ｆａｃｅｂｏｏｋ

拥有全球１２亿用户，其中仅好友关系已多达２０１６

亿条①．同时，根据ＣＮＮＩＣ的统计②表明，截至２０１３

年１２月，国内社交网站用户规模达２．７８亿．与此同

时，社交网络分析（ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＮＡ）

作为一种应用性极强的社会学研究方法，越来越受

大家关注．因为ＳＮＡ不仅能给公司和企业带来巨

大的正效益，而且能协助政府、公安机关进行有效的

公共安全监控和预警，比如利用多种类型的社会关

系挖掘网络中的犯罪团伙并进行预警．

社交网络分析任务中一个重要的研究问题是快

速有效地发现网络中的重要节点［１６］．例如，在微博上

发现有影响力的用户［１，７］，并确定信息传播过程中的

关键点［２］及在现实的生活社区中发现流行的商店［８］

等．在网络分析任务中，一个网络节点的重要性通过

中心性（Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）进行测量．经过研究人员多年的

研究，目前已经提出了多种中心性的定义［９］，包括基

于信息流的ＰａｇｅＲａｎｋ、ＨＩＴＳ、中介（Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ）

中心性、紧密（Ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ）中心性、基于度（Ｄｅｇｒｅｅ）

的中心性等．每一种中心性都从不同角度刻画了一个

节点在网络中的重要程度，适用于不同的应用场景．

本文重点研究的是基于紧密中心性（Ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）的中心性测度．紧密中心性可以描述为

一个节点到网络中各个节点的平均最短路距离的倒

数．它是一个基于节点的单源最短路距离分布的衡

量指标，形象地描述了节点在网络中所处位置的重

要程度．紧密中心性越大的节点到其他节点的平均

最短路径距离越小，处于网络的越中央；能更迅速地

将信息传递给其他节点，同时也能更快速地接收其

他节点的信息．在实际的社交网络中，如新浪微博、

人人网、豆瓣等，一个紧密中心性大的用户的状态、

日志等更新相对于其他用户的内容能更迅速地传播

到用户所在的社区．

关于紧密中心性的一个重要的网络分析任务称

为ｔｏｐ犽紧密中心性节点搜索问题．该问题的核心

是找到一个网络中紧密中心性前犽大的几个节点．

解决问题的关键步骤就是快速计算网络中每个节点

的紧密中心性．

然而，在大数据时代背景下，上述分析任务面临

的网络规模不断膨胀［１０１２］．尽管紧密中心性能有效

地刻画网络节点的重要性，但是经典的计算方法已

经无法高效地处理大规模的网络数据．朴素的算法

需要穷举网络中任意点对的最短距离才能计算网络

中所有节点的紧密中心性，这必然引入犗（狀２）的空

间复杂度和犗（狀２犿）的时间复杂度．如果处理一张

含有百万（１０６）节点的网络数据就需要１太（１０１２）左

右的空间和时间开销．最近，Ｏｌｓｅｎ等人
［１３］通过优化

计算顺序，估算节点紧密中心性的上界值并利用该

值过滤不合法的顶点的方式，减少冗余计算，最终提

出了一种高效的精确算法．相对于朴素算法，Ｏｌｓｅｎ

等人设计的精确算法性获得了很大的性能提升．但

是在处理大规模网络数据时，此精确算法仍然表现

出性能低下，主要是因为平均情况下它的计算复杂

度仍然与网络节点数目成多项式的关系．

考虑到实际应用中，用户关注的是那些紧密中

６６９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年
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性大的节点，并非具体的紧密中心性的数值．针对

ｔｏｐ犽紧密中心性这个分析任务，不少研究人员开

始重点研究近似算法，通过快速估算节点的紧密中

心性，提升算法性能．Ｅｐｐｓｔｅｉｎ和 Ｗａｎｇ
［１４］通过随机

选取一定数目的节点作为种子，利用各个节点到种

子节点的最短路径估计节点的紧密中心性．虽然此

随机算法能高效地处理大规模的网络，但是结果的

精度不是非常理想．

综合考虑，本文主要研究在处理大规模网络的

背景下的紧密中心性节点搜索问题，即在给定网络

犌和阈值犽的条件下，返回紧密中心性最大的前犽

个节点（详细定义见２．２节）．通过上述分析可知，目

前的精确算法在大规模网络下性能表现差，而近似

算法则表现出结果精度不理想．

本文作者重新分析了紧密中心性的计算结构，

提出了一种基于Ｓｋｅｔｃｈ的紧密中心性快速搜索近

似算法．此算法在处理大规模网络数据时，既能获得

高效的性能，同时具有很高的结果精度．在设计算法

的过程中，笔者首先重新分析了紧密中心性的计算

结构，提出了基于统计最短路分布的紧密中心性计

算方法；然后，利用ＦＭＳｋｅｔｃｈ数据结构对最短路

分布进行估计，把多项式的算法空间和时间复杂度

降到了线性的复杂度，从而保证算法性能．

另外，笔者还讨论了算法的结果精度与利用

ＦＭＳｋｅｔｃｈ对最短路分布估计的精度的关系，并提

出了启发式规则进一步优化精度．

最后，通过全面的实验对比，笔者发现基于

Ｓｋｅｔｃｈ的算法性能比精确算法提升了２个数量级，

比目前存在的近似算法快２～３倍左右；在精度方

面，不同的（真实和模拟）网络数据上，新的近似算法

比现存的近似算法高１０％～６０％．

在本文第２节，笔者详细介绍紧密中心性、ｔｏｐ犽

紧密中心性节点搜索问题、ＦＭＳｋｅｔｃｈ等基本概念，

同时分别介绍现阶段效果最好的一种精确算法和近

似算法；在第３节，笔者详细介绍基于Ｓｋｅｔｃｈ的紧

密中心性快速搜索近似算法；在第４节中通过全面

的实验对比说明新方法的优势；在第５节中，笔者将

详细讨论关于节点中心性计算的相关工作；最后，在

第６节笔者对本文进行总结．

２　犜狅狆犽紧密中心性搜索的基本概念

本节正式介绍紧密中心性的概念和基于紧密中

心性的节点搜索问题的定义．其次，笔者分别介绍一

种关于紧密中心性搜索问题现阶段性能最好的精确

算法和近似算法．最后，笔者还简单介绍ＦＭＳｋｅｔｃｈ

的核心思想和功能．

２１　紧密中心性定义

本文用犌（犞，犈）表示一张网络，其中犞 是网络

犌 的顶点集合，犈是网络犌 的边集合．在社交网络上

的节点中心性分析任务中，网络犌 是一张无权网

络，即边和节点不带权值．网络中的节点用小写字母

狏，狌表示．网络中节点数和边数分别记为狀和犿．另

外，犱（狌，狏）表示网络上两节点狌，狏之间的最短路距

离；犮（狏）表示顶点狏的紧密中心性．表１总结了本文

将要频繁使用的符号．

表１　本文常用符号汇总

符号 含义

犌（犞，犈） 一张无权的网络

狀，犿 网络上的节点数和边数

狌，狏 网络上的节点

犮（狏） 节点狏的紧密中心性

狊（狏） 节点狏到其他节点的最短距离之和

犱（狌，狏） 节点狌和狏之间的最短路距离

犇ｍａｘ 网络的直径

犖犱（狏） 与节点狏最短路距离为犱的节点数目

犖犱（狏） 与节点狏最短路距离不超过犱的节点数目

犖犞犱（狌） 与节点狌最短路距离不超过犱的节点的集合

犉犕犱（狏） 与节点狏最短路距离不超过犱的ＦＭＳｋｅｔｃｈ

｜犉犕犱（狏）｜ 犉犕犱（狏）对应的估计节点数目

之前，笔者已经简单说明紧密中心性与节点的

平均最短距离之间的关系．下面定义１给出了紧密

中心性的形式化定义．

定义１（紧密中心性）．　在一个网络犌中，节点

狏的紧密中心性犮（狏）是它到其他节点的平均最短路

距离的倒数，形式化表示为

犮（狏）＝
狀－１

∑
｛狏′∈犞｝

犱（狏，狏′）
（１）

其中，狀表示网络中节点数目；犱（狏，狏′）表示节

点狏和狏′之间的最短路距离．

利用定义１计算节点的紧密中心性，需要图犌

是连通图的假设，否则会出现犱（狏，狏′）＝∞的情况．

由于现实世界中的网络存在多个连通块，使得定义１

无法有效计算节点在全网络中的紧密中心性．这里

笔者引入一种更加全面通用的紧密中心性计算方

式．在任意给定的一个网络犌中，节点狏的紧密中

心性表示为

犮（狏）＝
（狘犞狏狘－１）

２

（狀－１）∑
狏′∈犞狏

犱（狏，狏′）
（２）

其中，｜犞狏｜表示包含节点狏的连通块中顶点数
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目．式（２）可以理解为每个节点先计算其在连通块内

的紧密中心性
（狘犞狏狘－１）

∑
狏′∈犞狏

犱（狏，狏′）
，然后通过乘以归一化

系数｜
犞狏｜－１

狀－１
得到全局的紧密中心性．这样使得每

个节点的紧密中心性在全局满足偏序关系，具有可

比性．

２２　犜狅狆犽紧密中心性搜索问题定义

本文研究如何在一张大规模网络中快速找到紧

密中心性前犽大的节点，简称为ｔｏｐ犽紧密中心性

节点搜索问题．下面是此问题的具体定义．

定义２（ｔｏｐ犽紧密中心性节点搜索）．　给定参

数犽，在网络犌（犞，犈）上寻找犽个节点，使得这犽个

节点的紧密中心性在网络犌 中是前犽大．

考虑到问题的通用性，本文在解决ｔｏｐ犽紧密

中心性搜索问题时，利用式（２）计算节点的紧密中

心性．

２３　紧密中心性搜索的精确算法Δ狆犳狊

精确算法是指通过准确计算节点的紧密中心性

的方式，求得精确的前犽大节点．目前最新且性能最

好的精确算法是Ｏｌｓｅｎ等人
［１３］在２０１４年的数据库

国际会议ＩＣＤＥ上提出的Δｐｆｓ算法．

经典的精确算法需要利用单源最短路算法给每

一个节点计算准确的紧密中心性，然后根据紧密中

心性取值排序，得到前犽大的节点．然而，经典算法

中存在大量的冗余计算，即不同节点在计算单源最

短路时，存在重复计算的最短路．为了减少冗余计

算，合理利用已经计算得到的最短路，Ｏｌｓｅｎ等人提

出了Δｐｆｓ算法．

Δｐｆｓ算法优化的核心思想是在计算某一个顶点

的紧密中心性时重复利用其他顶点计算紧密中心性的

中间结果．图１具体展示了一个冗余计算共享的例子．

图１（ａ）展示了在一张包含６个顶点和７条边的有向图

上计算顶点犫的紧密中心性的过程．其中，犱（犫，犳）＝

犱（犫，犵）＝１，犱（犫，犫）＝０，犱（犫，犺）＝２，于是犮（犫）＝

（狘犞犫狘－１）
２

（狀－１）∑
狏′∈犞犫

犱（狏，狏′）
＝

（４－１）２

（６－１）（０＋１＋１＋２）
＝
９

２０
．

在图１基础上，计算顶点犪的紧密中心性，朴素

的做法需要全部遍历图中的７条边，计算顶点犪与

其他节点对之间的最短距离之和．Ｏｌｓｅｎ等人重新

设计算法，通过利用先前的搜索避免重复计算，有效

提升算法性能．首先，在计算顶点犫的紧密中心性

图１　Δｐｆｓ算法冗余计算共享示例

时，根据计算的点对之间的最短距离犱（犫，狏），把每

个顶点狏标号为犱（犫，狏），然后把其他顶点犪能达到

顶点标记为犱（犫，狏）－狑（犪，犫），其中狑（犪，犫）为边

（犪，犫）的权重，最后在计算过程中，新标号与旧标号

一致就可以跳过重复计算．

通过计算顶点犫的紧密中心性，顶点犫，犳，犵，犺

的标号如图１（ａ）中的表格所示．现在，当计算顶点犪

的紧密中心性时，如图１（ｂ）所示，首先顶点犪的标

号为犱（犪，犪）－狑（犪，犫）＝－１，然后根据顶点犪的

出边，搜索到顶点犫，计算得到顶点犫的新标号为

犱（犪，犫）－狑（犪，犫）＝０，与其旧标号一致，说明从顶点

犫出发的顶点都被计算过，且标号不用更新，因此可

以跳过对顶点犫的继续搜索，避免了不必要的计算．

而当从犪出发计算顶点犵时（图１（ｃ）），顶点犵的新

标号为犱（犪，犵）－狑（犪，犫）＝０与其旧标号１不同，因

此继续扩展顶点犵，计算可得顶点犳的新旧标号一

致，停止扩展．而顶点犲则由于没有旧标号（图１（ｄ）），

同样需要进一步的扩展更新．

根据标号变化，可以相对快速地计算得到新的

顶点的最短路距离之和，用变量狊维护该值．当计算

顶点犫以后，狊的值为４．在计算顶点犪时，由于起点

的标号变为－１，这样从犫出发的可达的顶点的最短

距离每个增加１，因此狊增加４×１．由于顶点犵的标

号从１变为０，这样狊减少１以及顶点犲是新引入的狊

增加犱（犪，犲）＝１，最终得到最新的狊为８．于是犮（犪）＝

（狘犞犪狘－１）
２

（狀－１）∑
狏′∈犞犪

犱（狏，狏′）
＝
（６－１）２

（６－１）８
＝
５

８
．
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为了有效降低计算的冗余度，作者进一步利用

代价模型构建一张代价网络．在此网络上，利用最小

生成树算法选择合适的初始节点集合，并按一定的

顺序进行单源最短路的计算，使得后续的节点计算

能像之前分析的一样有效利用已经处理过的节点的

中间结果，减少冗余计算．其次，Δｐｆｓ算法根据已

知的计算结果，为每个节点估计紧密中心性的上界，

利用估计的上界，及时过滤那些不可能属于前犽大

的节点避免无意义的计算．通过上述优化，相对于传

统算法，Δｐｆｓ算法性能得到了有效的提升．

然而，Δｐｆｓ算法的平均时间和空间复杂度很难

讨论清楚，实际优化性能随着数据的不同而波动很

大．最坏情况下它的时间和空间复杂度上仍然是多项

式的，无法高效处理现实世界中的大规模网络数据．

２４　紧密中心性搜索的近似算法犚犃犖犇

为了能在大规模网络上高效计算紧密中心性搜

索问题，研究人员通过设计近似算法对紧密中心性

进行估计，进而获得近似的ｔｏｐ犽紧密中心性节点．

早在２００４年，Ｅｐｐｓｔｅｉｎ提出了一种快速估计节

点紧密中心性的随机算法，记为ＲＡＮＤ算法
［１４］．精

确算法中一个节点的紧密中心性由节点到所有其余

节点的最短路之和决定；而ＲＡＮＤ算法的思想是

利用随机抽样的方法选出狊个（可重复的）节点作为

种子，然后一个节点的紧密中心性由节点到这狊个

节点的最短距离之和进行估计．这样就把计算狀次

单源最短路降到了计算狊次单源最短路．ＲＡＮＤ算

法的基本步骤如下：

（１）令狊为算法迭代轮数；

（２）在第犻轮迭代中，从给定网络犌中随机选择

节点狏犻，并计算以狏犻为源点的单源最短路；

（３）网络犌中节点狌的紧密中心性按如下公式

进行估计：

犮（狌）＝
１

∑
狊

犻＝１

狀犱（狌，狏犻）

狊（狀－１）

．

　　作者证明当ＲＡＮＤ算法抽样犗
ｌｏｇ狀

ε（ ）２
个种子

时，节点的平均最短路误差控制在ε犇，其中犇 是网

络的直径．这样ＲＡＮＤ算法是一个（１＋ε）近似的

算法．然而在实际应用中，为了得到精度不错的结

果，狊往往会比较大；或者当狊较小的时候，ＲＡＮＤ

算法的结果精度较低．

２５　犉犕犛犽犲狋犮犺介绍

接下来，笔者介绍后续在设计本文算法时需要

用到的一个数据结构ＦＭＳｋｅｔｃｈ
［１５］．它是一种高效

且通用的估计大规模集合基数（ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ）的方法．

此方法基于元素哈希值的比特位（ｂｉｔ）分布特性，能

仅利用几百字节的空间通过扫描一遍集合快速估计

集合内不同元素的个数．

ＦＭＳｋｅｔｃｈ的计算过程是：对于集合中的每一

个元素狓，通过一个哈希函数犺将其映射到一个固

定长度（狋位）的二进制数犺（狓）；然后利用生成的

犺（狓）构造如下一个狋位二进制的ｂｉｔｍａｐ．首先把

ｂｉｔｍａｐ每一位都置为０；然后计算集合中每个元素

的犺（狓）中最低位１的位置，并把ｂｉｔｍａｐ中相应位

置设为１；这里，多个元素的犺（狓）对一个ｂｉｔｍａｐ的

操作的结果等价于每个犺（狓）对应的ｂｉｔｍａｐ的逻辑

运算“或”的结果．最后，当集合中所有元素处理完以

后，计算ｂｉｔｍａｐ中最低位０的位置，记为狉，原集合

中不同元素的数目估计值为１．３×２狉，其中常数１．３

是一个基于统计的魔法数字，用于修正估计结果．在

实际运用中，为了提高精度，通常使用多个哈希函

数，并取所有狉的平均值进行估计．ＦＭＳｋｅｔｃｈ的原

理和相关证明可以参考文献［１５］．

下面再通过一个具体例子说明如何进行估计．

假设集合中有４个元素狓１，狓２，狓３和狓４，通过３个哈

希函数犺１（狓），犺２（狓）和犺３（狓），生成３个ｂｉｔｍａｐ犅１，

犅２，犅３．每一个哈希函数都将任意一个元素映射到

一个狋＝４位的二进制．其中表２展示了犺１（狓）的计

算结果；表３列出了３个哈希函数作用下生成的３个

ｂｉｔｍａｐ．以犺１（狓）为例，得到对应的ｂｉｔｍａｐ犅１的二

进制值为（１０１１）２，这样狉１＝２．同理可得，狉２＝２，

狉３＝１．于是，狉＝
２＋２＋１

３
＝１．６７，估计的集合大小约

为１．３×２１．６７＝４．１４．

表２　４个元素在哈希函数犺１下的哈希值

（表中一行左边第一位表示二进制的最低位）

犺１（狓１） 犺１（狓２） 犺１（狓３） 犺１（狓４）

１ ０ ０ １

０ ０ ０ ０

１ １ ０ ０

０ １ １ １

表３　３个哈希函数对应的犫犻狋犿犪狆值

犅１ 犅２ 犅３

１ ０ ０

０ ０ １

１ １ ０

１ １ １

除了利用多个哈希函数求平均提高估算精度的

方法以外，通过对同一个哈希函数的哈希值进行分

组处理，然后根据不同分组的估算结果进行综合得
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到最终的估算结果．作者讨论了在狋固定的条件下，

随着组数 犿 的增大，ＦＭＳｋｅｔｃｈ的估算精度会

提高．

这里具体的估算方法如下：假设狀个不同元素

在同一个哈希函数下计算的哈希值，被划分成犿 组

ＦＭＳｋｅｔｃｈ，那么狀的估算公式如下：

狀≈犿×２
狉
×１．３，

其中狉是指犿 组ｂｉｔｍａｐ中最低位０的位置的平

均值．

３　基于犛犽犲狋犮犺的紧密中心性搜索算法

本节详细介绍基于Ｓｋｅｔｃｈ的ｔｏｐ犽紧密中心

性搜索算法．首先，笔者给出了一种基于计数的紧密

中心性计算方式，并结合此新的计算方式，设计了全

新的紧密中心性搜索算法；然后，利用ＦＭＳｋｅｔｃｈ

数据结构进行优化，使得算法能够快速估计各个节

点的紧密中心性．最后，笔者讨论了近似算法结果精

度，利用启发式规则进一步优化算法精度．

３１　基于计数的紧密中心性计算

根据式（２）可知，紧密中心性的计算核心是统计

一个节点狌到其他节点的最短路距离之和，记为

狊（狌）．如果知道一个节点狌的所有最短路按其距离

长度的分布，那么节点狌的所有最短路距离之和可

以表示为

狊（狌）＝∑
狏∈犞

犱（狌，狏）＝∑

犇
ｍａｘ

犱＝１

犱×犖犱（狌） （３）

其中，犇ｍａｘ表示网络犌上任意点对中最长的最

短路距离，即为网络犌的直径；犖犱（狌）表示与节点狌

最短路距离为犱的节点数目．

根据式（３），紧密中心性的计算转化为一定长度

的最短路径数目的统计．用犖犞犱（狌）表示与节点狌

最短路距离不超过犱的节点的集合，即犖犞犱（狌）＝

｛狏｜犱（狌，狏）犱｝．于是，犖犱（狌）＝｜犖犞犱（狌）｜－

｜犖犞犱－１（狌）｜．

结合社交网络应用中重要节点发现的特征，本

文考虑的网络不涉及节点和边的权值，即所有边的

长度均视为１，于是犖犞犱（狌）满足如下递推性质．

性质１．　节点狌在距离犱 以内可达的节点集

合是该节点的所有邻居节点在距离犱－１以内可达

的节点集合的并集，即

犖犞犱
（狌）＝ ∪

（狌，狏）∈犈
犖犞犱－１

（狏）．

　　利用式（２）、（３）和性质１，可以在网络犌（犞，犈）

上搜索ｔｏｐ犽紧密中心性节点．基本思想是通过逐

个扫描网络犌上的连通块，针对每一个连通块犆犆狏，

利用计数的方式计算每个连通块内节点的最短路距

离之和．最终，利用性质１，能够在犇ｍａｘ次循环求得

连通块内所有节点的最短路之和．

算法１详细展示了上述过程．对于给定的网络

犌＝（犞，犈），算法枚举遍历网络中的顶点狏（第１

行），如果该顶点狏没有被访问过，即其不属于任何

被处理过的连通块中，算法１利用ＢＦＳ搜索策略找

到顶点狏所在的连通块犆犆狏，并把连通块内的所有

节点标记为已访问；否则跳过顶点狏继续处理下一

个顶点（第１～４行）．对于找到的犆犆狏，首先利用抽

样算法估算犆犆狏的直径犇ｍａｘ（第５行），然后犇ｍａｘ次

迭代利用式（２）、（３）计算连通块内每个顶点的最短

距离之和（第９～１７行）．最后，根据顶点紧密中心性

的计算公式计算相应节点的紧密中心性，并更新结

果集合（第１８行）．

算法１．　基于计数的ｔｏｐ犽紧密中心性搜索

算法．

输入：网络犌＝（犞，犈），犽

输出：紧密中心性ｔｏｐ犽的节点编号

１．犪狀狊犛犲狋←；

２．ｆｏｒ狏∈犞ｄｏ

３． ｉｆ狏没有被访问过ｔｈｅｎ

４． 计算节点狏所在的连通块犆犆狏，并把连通块内的

所有节点标记为访问过；

５． 犇ｍａｘ←犆犆狏 的直径；

６． ｆｏｒ狑∈犆犆狏ｄｏ

７． 犖０（狑）←｛狑｝；

８． ｅｎｄｆｏｒ

９． ｆｏｒ犱←１ｔｏ犇ｍａｘｄｏ

１０． ｆｏｒ狑∈犆犆狏ｄｏ

１１． 犖犱（狑）←；

１２． ｆｏｒ狌∈犖犲犻犵犺犫狅狉（狑）ｄｏ

１３． 计算犖犱（狑）与犖犱－１（狌）的并集；

１４． ｅｎｄｆｏｒ

１５． 更新狊（狑），即狊（狑）←

狊（狑）＋犱×（｜犖犱（狑）｜－｜犖犱－１（狑）｜）；

１６． ｅｎｄｆｏｒ

１７． ｅｎｄｆｏｒ

１８． ｆｏｒ狑∈犆犆狏ｄｏ

１９． 计算犮（狑），即犮（狑）←
（｜犆犆狏｜－１）

２

（狀－１）狊（狑）
；

２０． 根据ｔｏｐ犽限制，利用犮（狑）更新犪狀狊犛犲狋；

２１． ｅｎｄｆｏｒ

２２．ｅｎｄｉｆ

２３．ｅｎｄｆｏｒ

２４．ｒｅｔｕｒｎ犪狀狊犛犲狋；
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接下来，通过一个具体例子详细介绍基于计数

的紧密中心性计算过程．给定网络犌如图２所示和

犽＝２．网络犌的直径犇ｍａｘ＝３，只有一个连通块．表４

列出了不同迭代轮次内每个顶点的邻居集合．

表４　不同迭代轮次各顶点的邻居节点集合

犱 犖犞犱（犪） 犖犞犱（犫） 犖犞犱（犮） 犖犞犱（犱） 犖犞犱（犲） 犖犞犱（犳）

０ ｛犪｝ ｛犫｝ ｛犮｝ ｛犱｝ ｛犲｝ ｛犳｝

１ ｛犪，犫，犲｝ ｛犪，犫，犮，犳｝ ｛犮，犫，犱，犳｝ ｛犱，犮｝ ｛犲，犪，犳｝ ｛犳，犫，犮，犲｝

２ ｛犪，犫，犲，犳，犮｝ ｛犪，犫，犮，犳，犲，犱｝ ｛犮，犫，犱，犳，犲，犪｝ ｛犱，犮，犫，犳｝ ｛犲，犪，犳，犫，犮｝ ｛犳，犫，犮，犲，犪，犱｝

３ ｛犪，犫，犲，犳，犮，犱｝ ｛犪，犫，犮，犳，犲，犱｝ ｛犮，犫，犱，犳，犲，犪｝ ｛犱，犮，犫，犳，犪，犲｝ ｛犲，犪，犳，犫，犮，犱｝ ｛犳，犫，犮，犲，犪，犱｝

图２　１个包含有６个顶点和７条边的无向无权图

　　结合算法１，可知基于计数的紧密中心性计算

一共包含３轮迭代．在初始化阶段（第０轮迭代），每

个顶点的邻居集合即为它本身，如表４第１行所示．

随着迭代的进行，每个顶点的集合通过其邻居顶点

的上一轮迭代的邻居集合合并得到最新的集合元

素．以顶点犪为例，在第２轮结束后，它的最短路距

离不超过２的邻居集合，

犖犞２
（犪）＝犖犞１

（犪）∪犖犞１
（犲）∪犖犞１

（犫）

＝ ｛犪，犫，犲｝∪ ｛犪，犫，犮，犳｝∪ ｛犲，犪，犳，犫，犮｝

＝ ｛犪，犫，犲，犳，犮｝．

　　直到３轮迭代结束，由于本样例是个连通图，因

此每个顶点的最短路距离不超过３的邻居集合都是

｛犱，犮，犫，犳，犪，犲｝．

复杂度分析．算法１中，每个节点需要计算关于

一定距离内可达节点的集合运算（代码第１３行），因

此每个节点需要维护上述邻居集合犖犞犱（狌），如表４

所示．令该集合的平均空间大小为犕ｃｏｓｔ，于是算法１

的空间复杂度为犗（狀犕ｃｏｓｔ）．同样，时间复杂度为

犗（犿犇ｍａｘ犜ｃｏｓｔ），其中犜ｃｏｓｔ是指计算一次邻居集合并

的平均时间代价．

现实世界中的社交网络往往一般具有小世界现

象，一个节点与其他所有节点的平均最短距离比较

小，接近于常数［１６］，即犇ｍａｘ相对于网络规模可视为

常数．因此算法１的时间和空间代价基本由邻居集

合的运算和大小决定．然而，在计算过程中，随着犱

的增大，当犱接近犇ｍａｘ时，邻居集合犖犞犱（狌）基本

接近全图顶点，使得此精确算法仍然是关于网络规

模狀或犿 的多项式算法，很难扩展到大规模的网

络图上．

３２　基于犛犽犲狋犮犺的近似算法

基于计数的紧密中心性计算的瓶颈在于维护

犖犞犱（狌）和计算相应的集合并．即使利用位图（ｂｉｔｍａｐ）

为每个节点狌维护精确的犖犞犱（狌），只能降常数级

别的复杂度，算法总体上仍然需要多项式级别的空

间和时间复杂度．笔者利用Ｓｋｅｔｃｈ的方法，为每个

节点维护一个近似的犖犞犱（狌），从而估算节点的紧

密中心性．此法称为基于Ｓｋｅｔｃｈ的紧密中心性搜索

算法．

首先，维护犖犞犱（狌）的过程可以抽象为“从节

点狌开始向外扩展犱 步，生成一组节点的访问序

列，犖犞犱（狌）则为此序列中互不相同的节点的集

合”．集合内元素的数目用｜犖犞犱（狌）｜表示．换而言

之，维护犖犞犱（狌）的过程就是随着节点往外扩展，

算法需要动态维护集合犖犞犱（狌）中不同元素的个

数．在２．５节中介绍的ＦＭＳｋｅｔｃｈ恰好是一个用于

估计此问题的很好的数据结构．这里笔者引入ＦＭ

Ｓｋｅｔｃｈ对｜犖犞犱（狌）｜进行估计．

根据之前关于 ＦＭＳｋｅｔｃｈ的介绍，可以知道

ＦＭＳｋｅｔｃｈ具有如下几点性质：

（１）ＦＭＳｋｅｔｃｈ的值与其加入元素的顺序无关；

（２）ＦＭＳｋｅｔｃｈ是统计一个集合内不同元素的

个数，能自动过滤掉重复元素；

（３）集合并运算可以简单地转化为基于ＦＭ

Ｓｋｅｔｃｈ的逻辑“或”运算．例如，估计两个独立的集合

犃和犅的并集犆中包含的不同元素的个数可以通过

犃和犅的ＦＭＳｋｅｔｃｈ的“或”运算得到，即犉犕（犆）＝

犉犕（犃）｜犉犕（犅）．

（４）具有包含关系的两个集合的差集大小同样

可以通过相应ＦＭＳｋｅｔｃｈ的差值得到．例如，给定

集合犃和犅，且犅犃，那么｜犃－犅｜＝｜犉犕（犃）｜－

｜犉犕（犅）｜．

结合ＦＭＳｋｅｔｃｈ的上述特性，ｔｏｐ犽紧密中心

性搜索的算法１的近似版本如算法２所示．此近似

算法的空间复杂度为犗（狋狀），其中狋是维护 ＦＭ
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Ｓｋｅｔｃｈ所需的位数；时间复杂度为犗（犿狋犇ｍａｘ）．从上

面我们可以发现，近似算法由于引入了ＦＭＳｋｅｔｃｈ

数据结构，虽然牺牲了一定的结果精度，但是算法的

空间复杂度变为线性，时间复杂度仅与网络的边数

和直径相关．由于实际网络一般比较稀疏和具有小

世界现象，此近似算法时间复杂度基本是关于网络

中边的数目的线性时间复杂度．

算法２．　基于Ｓｋｅｔｃｈ的ｔｏｐ犽紧密中心性搜

索算法．

输入：网络犌＝（犞，犈），犽

输出：紧密中心性ｔｏｐ犽的节点编号

１．犪狀狊犛犲狋←；

２．ｆｏｒ狏∈犞ｄｏ

３． ｉｆ狏没有被访问过ｔｈｅｎ

４． 计算节点狏所在的连通块犆犆狏，并把连通块内的

所有节点标记为访问过；

５． 犇ｍａｘ←犆犆狏 的直径；

６． ｆｏｒ狑∈犆犆狏ｄｏ

７． 初始化节点狑的ＦＭＳｋｅｔｃｈ，即犉犕０（狑）；

８． ｅｎｄｆｏｒ

９． ｆｏｒ犱←１ｔｏ犇ｍａｘｄｏ

１０． ｆｏｒ狑∈犆犆狏ｄｏ

１１． 犉犕犱（狑）←０

１２． ｆｏｒ狌∈犖犲犻犵犺犫狅狉（狑）ｄｏ

１３． 犉犕犱（狑）＝犉犕犱（狑）｜犉犕犱－１（狌）；

１４． ｅｎｄｆｏｒ

１５． 更新狊（狑），即狊（狑）←

狊（狑）＋犱×（｜犖犱（狑）｜－｜犖犱－１（狑）｜）；

１６． ｅｎｄｆｏｒ

１７． ｅｎｄｆｏｒ

１８． ｆｏｒ狑∈犆犆狏ｄｏ

１９． 计算犮（狑），即犮（狑）←
（｜犆犆狏｜－１）

２

（狀－１）狊（狑）
；

２０． 根据ｔｏｐ犽限制，利用犮（狑）更新犪狀狊犛犲狋；

２１． ｅｎｄｆｏｒ

２２．ｅｎｄｉｆ

２３．ｅｎｄｆｏｒ

２４．ｒｅｔｕｒｎ犪狀狊犛犲狋；

３３　近似算法精度讨论及优化

接下来笔者讨论算法结果精度与ＦＭＳｋｅｔｃｈ

精度的关系．直观的感觉是如果ＦＭＳｋｅｔｃｈ的估计

结果越精确，那么算法２产生的结果精度也就越高．

定理１给出了详细的理论分析．

定理１．　如果一个连通网络的直径为犇，那么

算法２得到的每一个节点的最短路距离和狊（狌）的

方差δ狊为

δ狊＝犇
２×δ犉犕犇＋∑

犇－１

犱＝１

δ犉犕犱，

其中，δ犉犕犱表示距离犱以内的利用ＦＭＳｋｅｔｃｈ估计

的节点数目的方差．

证明．　根据算法２中第１０行代码可知

狊（狌）＝∑
犇

犱＝１

犱×（犉犕犱
（狌）－ 犉犕犱－１

（狌））

＝犇× 犉犕犇
（狌）－∑

犇－１

犱＝１

犉犕犱
（狌）．

　　由于ＦＭＳｋｅｔｃｈ的方差仅与其使用的哈希函

数相关，不同距离的ＦＭＳｋｅｔｃｈ估计相互独立．于

是可以得到

δ狊 ＝犇
２
×δ犉犕犇 ＋∑

犇－１

犱＝１

δ犉犕犱． 证毕．

　　根据定理１，为了提高算法２的精度，原则是提

升节点数目估计的精度．这里我们介绍一种启发式

规则，能有效提升算法精度．在一定的内存开销下，

即狋固定，当估计的集合大小与对应的ＦＭＳｋｅｔｃｈ

能表示的最大数目接近时，估计精度越高．

然而，在犱比较小的时候，如犱为１或２，由于

访问的节点数目过小，犉犕 的估计精度很低．考虑到

犱较小的时候，节点数目不多，直接精确计算节点数

目的代价也很小．这样笔者为算法２引入了如下启

发式规则．

启发式规则．当犱＝１，２时，算法２精确计算节

点数目；当犱＞２时，算法２利用ＦＭＳｋｅｔｃｈ估计相

应节点数目．

从后续的实验可以看出，此启发式规则在处理

的网络数据直径比较小的时候，能有效提升算法的

精度．

４　实验与算法比较分析

本节通过实验测试，验证基于Ｓｋｅｔｃｈ的紧密中

心性节点搜索算法在大规模网络数据上的处理性能．

４１　实验环境

本文实验运行在一台Ｌｉｎｕｘ服务器上，此服务

器装有２个Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５５３０＠２．４０ＧＨｚ的ＣＰＵ，

９６ＧＢ内存以及４个２ＴＢ硬盘．实验中涉及的网络

数据由两类组成：一是由开源软件 ＮｅｔｗｏｒｋＸ① 生

成的模拟网络数据；二是斯坦福大学的ＳＮＡＰ网

站②下载得到的真实网络数据．其中，生成模拟网络
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①

②
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数据的模型是 ＨｏｌｍｅＫｉｍ生长模型
［１７］．此模型生

成的图用ＧＨＫ（狀，犮）表示，狀是顶点数目，犮代表为

每个新生成的顶点加入的边数．表５列出了实验所

使用的网络的具体信息．

表５　网络元数据信息

网络类型 网络 狀 犿 犇

模拟图

ＧＨＫ（１０ｋ，２０） １０ｋ ３９９１６４ ３

ＧＨＫ（２０ｋ，２０） ２０ｋ ７９９１７２ ３

ＧＨＫ（３０ｋ，２０） ３０ｋ １１９９１６４ ３

ＧＨＫ（４０ｋ，２０） ４０ｋ １５９９１７２ ３

ＧＨＫ（５０ｋ，２０） ５０ｋ １９９９１６０ ３

真实图

ｃａＨｅｐＰｈ １２００８ ２３７０１０ １３

ｃａＣｏｎｄＭａｔ ２３１３３ １８６９３６ １４

ｅｍａｉｌＥｎｒｏｎ ３６６９２ ３６７６６２ １１

ｌｏｃｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ ５８２２８ ４２８１５６ １６

ｌｏｃｇｏｗａｌｌａ １９６５９１ １９００６５４ １４

ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ １１３４８９０ ２９８７６２４ ２０

ｓｏｃＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ１ ４８４７５７１ ６８９９３７７３ １６

　　精确算法，Δｐｆｓ算法；效果最好的近似算法，

ＲＡＮＤ算法，其中ε＝０．１；本文设计的Ｓｋｅｔｃｈ算

法；以及加入启发式规则优化的Ｓｋｅｔｃｈ算法，记为

Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ算法．

另外，Ｓｋｅｔｃｈ算法中使用的ＦＭＳｋｅｔｃｈ的相关

参数如下：ｂｉｔｍａｐ的比特位数设置为２４，即狋＝２４，

这样基本能统计约２２４个不同元素的结合；使用一个

哈希函数；哈希值被分成１２８组，即犿＝１２８．

上述算法的性能主要从两方面进行比较：第一

是算法运行时间；第二是算法的结果精度．

时间性能是算法重复运行１０次的平均时间，精

确到０．０１ｓ．

结果精度用准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示．一组ｔｏｐ犽

结果的准确率按如下公式计算：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠犽＝
狘｛算法输出结果｝∩｛精确结果｝狘

犽
．

４２　犉犕犛犽犲狋犮犺精度与算法精度关系

由定理１可知，本文算法的精度与ＦＭＳｋｅｔｃｈ

的精度有着紧密的联系，即ＦＭＳｋｅｔｃｈ的估计精度

越高，本文的Ｓｋｅｔｃｈ算法的精度也越高．笔者通过

下面这组实验验证了上述观点．

由２．５节分析可知，ＦＭＳｋｅｔｃｈ的精度可以通

过增大分组数犿 得到．图３展示了在真实图ｌｏｃ

ｇｏｗａｌｌａ和ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ以及模拟图ＧＨＫ（１０ｋ，２０）

和ＧＨＫ（５０ｋ，２０）上犿从８变到１０２４过程中，Ｓｋｅｔｃｈ

算法结果精度的变化．从图上可以明显看出，Ｓｋｅｔｃｈ

算法的精度随着分组数的变大（即ＦＭＳｋｅｔｃｈ的估

计精度提高）而变大．例如，在真实数据图ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ

上，当犿＝１６时，Ｓｋｅｔｃｈ算法精度是６４．０８％，当犿增

大到１０２４时，Ｓｋｅｔｃｈ算法的结果精度约为９４．０８％．

这里需要注意的一点是，在模拟图 ＧＨＫ（１０ｋ，２０）

上，当犿＝３２时，Ｓｋｅｔｃｈ算法精度略差于犿＝１６时

的精度，这是由于本文只用一个哈希函数以及数据

特征的特殊性造成的．

４３　算法时间性能比较

本节实验详细比较了４种算法的时间性能．从

实验结果可以看出，不管在真实图还是在模拟图上，

Ｓｋｅｔｃｈ算法时间性能最好，比精确算法 Δｐｆｓ快

２个数量级，比ＲＡＮＤ算法快２～３倍左右．这个性

能差距在大规模的网络数据上表现尤为明显．表６

列出了各个算法在不同类型图上的性能．

表６　犛犽犲狋犮犺，犛犽犲狋犮犺２犺狅狆，犚犃犖犇和Δ狆犳狊这４种算法在不同数据集上的时间性能 （单位：ｓ）

ＧＨＫ（１０ｋ，２０） ＧＨＫ（２０ｋ，２０） ＧＨＫ（３０ｋ，２０） ＧＨＫ（４０ｋ，２０） ＧＨＫ（５０ｋ，２０） ｃａＨｅｐＰｈ

Ｓｋｅｔｃｈ ０３８ ０８６ １４１ 　１９５ 　 ２５３ 　０４７

Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ ０．６６ １．４８ ２．３５ ３．２３ ４．１４ ０．５７

ＲＡＮＤ １．１７ ２．７８ ４．７２ ６．７４ ８．８７ ０．７１

Δｐｆｓ １１．９２ ５０．７２ １３３．８４ ３００．６２ ４４２．２４ ５．１２

ｃａＣｏｎｄＭａｔ ｅｍａｉｌＥｎｒｏｎ ｌｏｃｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ ｌｏｃｇｏｗａｌｌａ ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ ｓｏｃＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ１

Ｓｋｅｔｃｈ ０８４ １３３ ２１４ 　６８８ 　４４９５ ４７１１６

Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ ０．８９ １．６１ ２．３１ １０．０６ ６１．５３ ６４０．７６

ＲＡＮＤ １．１９ １．７２ ２．９７ １３．５０ ８３．３９ １２７４．５２

Δｐｆｓ １２．０９ １４．６８ ４２．４５ ７１８．７５ １２２０８．４３ ＞４８ｈ
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图３　Ｓｋｅｔｃｈ算法精度（ＭＡＰ＠５０）与ＦＭＳｋｅｔｃｈ分组数（犿）的变化关系

　　例如，在ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ数据上，求解ｔｏｐ５０的

紧密中心性搜索问题，Δｐｆｓ耗时１２２０８ｓ；而Ｓｋｅｔｃｈ

算法仅需要４４ｓ．ＲＡＮＤ算法耗时接近Ｓｋｅｔｃｈ算法

的两倍，８３ｓ．在ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ网络上，精确算法在４８ｈ

内仍然无法求得结果，Ｓｋｅｔｃｈ算法大约１０ｍｉｎ左右

返回结果．Ｓｋｅｔｃｈ算法的优秀的性能得益于其基于

ＦＭＳｋｅｔｃｈ的快速统计．

另外，从结果可以发现，Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ算法时间

性能虽然略差于Ｓｋｅｔｃｈ算法，但是其时间性能仍

优于ＲＡＮＤ和Δｐｆｓ算法的时间性能．这说明启发

式规则对算法时间性能的影响不大，可以接受．

４４　算法结果精度比较

本节实验对比了３种近似算法的结果精度，准

确的结果由Δｐｆｓ算法生成．由于Ｌｉｖｅｊｏｕｒｎａｌ的精

确结果无法在一定的时间内得到，本文没有比较该

图上的结果精度．

实验过程中，每个算法分别计算了ｔｏｐ１至

ｔｏｐ５０的精度．图４展示了ｌｏｃｇｏｗａｌｌａ，ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ，

ＧＨＫ（１０ｋ，２０）和ＧＨＫ（５０ｋ，２０）这４个数据集上精

度随犽的变化的情况．从图上可以发现，基于Ｓｋｅｔｃｈ

的算法的精度在真实图和模拟图上均比ＲＡＮＤ算

法高，不过在不同类型图上提升效果不同．在直径较

大的真实社交网络中，Ｓｋｅｔｃｈ算法的精度能比

ＲＡＮＤ高４０％～６０％；而在直径较小的图上优势略

有下降，精度提升基本在３％～８％．

另外，启发式规则在直径较小的网络上优化效

果明显，Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ算法的精度比Ｓｋｅｔｃｈ算法高

１０％左右；而在直径较大的网络上优化效果不明显．

从定理１可知，直径越大，误差越大，使得启发式规

则的优化效果从整体上看就不明显．

其他数据集上的精度结果在不同的犽值上的变

化与上述４个数据集的情况类似，本文不一一展示

结果．

表７列出了各个数据集上ｔｏｐ１至ｔｏｐ５０的平

均精度，即 ＭＡＰ＠５０指标．从表中同样可以发现

Ｓｋｅｔｃｈ系列算法的精度比 ＲＡＮＤ 算法高．其中

Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ算法在模拟图上精度可以达到１００％，

即精确结果．这是因为模拟图直径很小，从表５可

知，直径均是３，这样结合启发式规则，精确统计二

跳以内邻居数目，从性能角度分析，Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ算

法与精确算法几乎等价．
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图４　不同网络数据上的精度与犽的关系

表７　犛犽犲狋犮犺，犛犽犲狋犮犺２犺狅狆和犚犃犖犇算法在不同数据集上的 犕犃犘＠５０／％

ＧＨＫ（１０ｋ，２０） ＧＨＫ（２０ｋ，２０） ＧＨＫ（３０ｋ，２０） ＧＨＫ（４０ｋ，２０） ＧＨＫ（５０ｋ，２０）

Ｓｋｅｔｃｈ ８３．５２ ８４．６３ ８６．０８ ８５．３５ ８６．５９

Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００

ＲＡＮＤ ８８．７７ ８９．２３ ８９．３０ ７８．９２ ８３．７１

ｃａＨｅｐＰｈ ｃａＣｏｎｄＭａｔ ｅｍａｉｌＥｎｒｏｎ ｌｏｃｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ ｌｏｃｇｏｗａｌｌａ ｃｏｍｙｏｕｔｕｂｅ

Ｓｋｅｔｃｈ ７８．５２ ８７．０８ ８６．７５ ８８５４ ８９９４ ８８．４７

Ｓｋｅｔｃｈ２ｈｏｐ ７８７６ ８７６６ ８９８８ ８７．６５ ８８．３７ ８９５３

ＲＡＮＤ ７１．６１ ６５．７８ １４．１６ ４４．３４ ３７．０６ ２２．４２

５　相关工作

接下来首先回顾下网络中各类中心性的度量，

然后介绍与紧密中心性计算相关的工作．

５１　多种中心性度量

本节介绍各类中心性的度量方式．首先，基于度

（ｄｅｇｒｅｅ）定义的中心性犆ｄｅｇ是最流行且最直接的一

种定义．此中心性即为相应节点的度数，一个节点关

联的边越多就越重要［９，１８］．

进一步，基于度的中心性可以解释为统计了节

点周围路径长度为１的路径数目．在此基础上，一个

直接的泛化就是利用节点周围长度为 犓 的路径

数目表示节点的重要性，称为犓Ｐａｔｈ中心性．从路

径长度定义类型的不同角度出发，犓Ｐａｔｈ中心性

也产生了很多变种：基于距离的犓Ｐａｔｈ中心性，边

独立的 犓Ｐａｔｈ中心性和节点独立的 犓Ｐａｔｈ中

心性［１９］．

另外，以通路（ｗａｌｋ）的概念为基础，也产生了多

种相应的中心性概念．其中，Ｋａｔｚ中心性
［２０］用节点出

发的通路数目表示，形式化表示为犲Ｔ犻 ∑
∞

犼＝１

（β犃）（ ）犼 １，

其中犲犻是一个第犻个位置为１，其他位置为０的列向量．

β是一个大于０的惩罚系数，为了反映路径越长，其对

中心性的贡献越小．在 Ｋａｔｚ中心性基础上，产生了

Ｂｏｎａｃｉｃｈ中心性，其形式化为犲Ｔ犻
１

β∑
∞

犼＝１

（β犃）（ ）犼 １，并
允许β取负值．Ｋａｔｚ中心性和Ｂｏｎａｃｉｃｈ中心性都是

５７９１１０期 邵蓥侠等：一种基于Ｓｋｅｔｃｈ的Ｔｏｐ犽紧密中心性快速搜索算法



Ｈｕｂｂｅｌｌ中心性的特殊形式．Ｈｕｂｂｅｌｌ中心性可以表

示为犲Ｔ犻 ∑
∞

犼＝１

（犡）（ ）犼狔，其中犡是矩阵，狔是向量．

上述基于度的中心性定义中，除了度中心性可

以在多项式时间复杂度内进行计算以外，其他的中

心性均具有较高的时间复杂度，无法进行高效计算．

为了从网络的全局信息衡量一个点的重要

性，提出了基于信息流的节点中心性定义．其中，

ＰａｇｅＲａｎｋ
［１８］，ＨＩＴ

［２１］等用来衡量一个网页节点在

整个网络中的重要性的指标就是经典的基于信息

流的中心性定义．

与紧密中心性类似，同样基于最短路定义的一个

中心性叫中介中心性（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）
［９，２２２３］，

它的具体定义如下：

犆犫（狌）＝ ∑
狊≠狌≠狋∈犞

δ狊狋（狌）

δ狊狋
．

其中，δ狊狋是指节点狊和狋之间最短路的数目，而

δ狊狋（狌）是指节点狊和狋之间经过节点狌的最短路的

数目．由定义可知，中介中心性反映了一个点在信息

传播过程中的重要性．另外，通过上述公式可以发

现，中介中心性的计算相对紧密中心性更为复杂，即

使计算一个点的中介中心性，都需要先计算全局点

对间的最短路．关于中介中心性计算方法的研究可

以参考文献［２２２３］．

本文重点研究了基于紧密中心性的ｔｏｐ犽节点

搜索问题．一种标准做法是结合阈值和一定的估算

上界值，维护一个前犽大的节点集合．当上界值比阈

值小的时候，当前的前犽大节点集合即为最终结果

集合．多数精确算法，利用上述框架进行剪枝，提升

算法性能．

５２　关于紧密中心性搜索的精确算法

接下来，笔者介绍除Δｐｆｓ算法外的关于紧密

中心性搜索的精确算法．一种简单直接的精确算法

是利用全局最短路径算法（ＡｌｌＰａｉｒｓＳｈｏｒｔｅｓｔＰａｔｈ）

计算网络上任意节点对之间的最短路径距离，然后

对计算结果进行排序，取排名前犽的节点即可得到

结果．利用ＦｌｏｙｄＷａｒｓｈａｌｌ算法
［２４］计算全局点对之

间的最短路，算法的时间复杂度为犗（狀３）和空间复

杂度为犗（狀２）．一种优化策略是利用单源最短路

Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法
［２５］和Ｆｉｂｏｎａｃｃｉ堆

［２６］计算每一个节点

的单源最短路径，从而得到节点的紧密中心性．优化

后的精确算法的时间复杂度是犗（狀犿＋狀２ｌｏｇ狀），

适合于稀疏的网络．另外，还有研究工作通过构建索

引快速查找一个点对之间的最短路［２７］；然后，通

过实验发现，基于索引的方法比直接利用Ｄｉｊｋｓｔｒａ

算法计算最短路性能差［２７］，这是因为紧密中心性

的计算需要不断重复访问或计算点对之间的最

短路．

然而，目前存在的精确算法，包括Δｐｆｓ算法，

在时间和空间复杂度上仍然是多项式的，无法高效

处理现实世界中的大规模网络数据．而本文的工作

主要针对新的近似算法的设计和优化．

５３　关于紧密中心性搜索的近似算法

为了能在大规模网络上高效计算紧密中心性搜

索问题，不少相关工作通过设计近似算法对紧密中

心性进行估计，然后，基于估计的紧密中心性，获得

近似的ｔｏｐ犽紧密中心性节点．

除了在２．４节提到的ＲＡＮＤ算法之外，Ｂｒａｎｄｅｓ

和Ｐｉｃｈ
［２８］在ＲＡＮＤ算法基础之上，从如何选择狊个

种子节点的角度深入讨论了此算法并设计了４种拓

展，分别为 ＭａｘＭｉｎ，ＭａｘＳｕｍ，ＭｉｎＳｕｍ和 Ｍｉｘｅｄ．

ＭａｘＭｉｎ策略每次选择离之前选中节点越远的

点作为下一个种子节点．

ＭａｘＳｕｍ策略每次选择与之前选中节点距离

之和最大的点作为下一个种子节点．

Ｍｉｘｅｄ策略，为了避免上述两种策略过度估算

距离，利用ｒｏｕｎｄｒｏｂｉｎ方式混合循环使用ＲＡＮＤ，

ＭａｘＭｉｎ，ＭａｘＳｕｍ策略选择下一个种子节点．

另外，Ｋａｎｇ等人
［２９］对紧密中心性进行了重新

定义，提出了 ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｌｏｓｅｎｅｓｓ的概念并利用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算框架进行求解．其中，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ

ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ是指利用近似的平均距离估算的相应的

紧密中心性．

与上述算法不同的是本文提出的近似算法重新

考虑了紧密中心性的计算结构，通过以计数的方式

进行求解．

５４　关于紧密中心性搜索的混合算法框架

在处理大规模网络数据时，精确算法无法保证

性能，而近似算法虽然高效，但得到的结果却是近似

的．为了解决这个矛盾，Ｏｋａｍｏｔｏ等人
［３０］提出了综

合利用精确算法和近似算法的混合计算框架．在处

理ｔｏｐ犽紧密中心性搜索问题时，此框架首先利用

近似算法选出犽′（犽＜犽′狀）个候选节点，然后对每

一个候选节点利用精确算法计算相应的准确的紧密

中心性，最终选出前犽个节点作为结果．Ｏｋａｍｏｔｏ

在ＲＡＮＤ算法基础上通过设置阈值δ选择犽′个节

点，然后把与犽号节点的估计紧密中心性之差小于

δ的节点全部纳入候选节点，从而很大概率地保证
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最终结果的正确性．

然而，在实际应用中，由于ＲＡＮＤ算法的精度

问题，计算得到候选节点数目过多，甚至能包含整个

网络的节点，导致Ｏｋａｍｏｔｏ的混合算法框架性能也

不理想．本文提出的基于Ｓｋｅｔｃｈ的紧密中心性搜索

算法可以替代ＲＡＮＤ算法应用到混合框架内部．从

ＲＡＮＤ算法和基于Ｓｋｅｔｃｈ的算法实验比较中可以

看出，Ｓｋｅｔｃｈ算法不仅性能优于ＲＡＮＤ算法，同时

结果精度也高．

６　总　结

社交网络发展的规模越来越大，基于社交网络

的分析已经成为各类实际应用不可或缺的分析手

段．本文重点研究了基于紧密中心性的网络上重要

节点发现的算法．为了能够很好地处理大规模网络

数据，笔者设计了基于Ｓｋｅｔｃｈ的近似搜索算法，并

通过详细的实验验证，基于Ｓｋｅｔｃｈ的近似搜索算法

相对于其他精确算法和近似算法在性能和和精度两

方面的优势．

在本文工作基础上，笔者将利用并行计算进一

步提升算法性能，设计并行的ｔｏｐ犽紧密中心性搜

索框架，另外，考虑到实际中社交网络频繁发生变

化，后续也将此算法拓展到处理动态变化的网络．
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Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９８５，３１（２）：１８２２０９

［１６］ ＤａｖｉｄＥ，ＪｏｎＫ．Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｃｒｏｗｄｓ，ａｎｄｍａｒｋｅｔｓ：Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ

ａｂｏｕｔａｈｉｇｈｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｗｏｒｌｄ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１０

［１７］ ＨｏｌｍｅＰ，ＫｉｍＢＪ．Ｇｒｏｗｉｎｇｓｃａｌｅｆｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｔｕｎａｂｌｅ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００２，６５（２）：０２６１０７０２６１１１

［１８］ ＢｏｒｇａｔｔｉＳＰ．Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｆｌｏｗ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

２００５，２７（１）：５５７１

［１９］ ＢｏｒｇａｔｔｉＳＰ，ＥｖｅｒｅｔｔＭＧ．Ａｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｅｔｉｃｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｎ

ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００６，２８（４）：４６６４８４

［２０］ ＫａｔｚＬ．Ａｎｅｗｉｎｄｅｘｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｓｏｃｉｏｍｅｔｒｉｃｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｋａ，１９５３，１８（１）：３９４３

［２１］ ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ Ｍ，Ａｕｔｈｏｒｉｔａｔｉｖｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎ ａ ｈｙｐｅｒｌｉｎｋｅｄ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９９９，４６（５）：６０４６３２

［２２］ ＦｒｅｅｍａｎＬ Ｃ．Ａｓｅｔｏｆｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ．Ｓｏｃｉｏｍｅｔｒｙ，１９７７，４０（１）：３５４１

［２３］ ＢｒａｎｄｅｓＵ．Ａｆａｓｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｏｌｏｇｙ，２００１，２５（２）：１６３１７７

７７９１１０期 邵蓥侠等：一种基于Ｓｋｅｔｃｈ的Ｔｏｐ犽紧密中心性快速搜索算法



［２４］ ＣｏｒｍｅｎＴ，ＬｅｉｓｅｒｓｏｎＣ，ＲｉｖｅｓｔＲ，ＳｔｅｉｎＣ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．ＵＳＡ：ＭＧｒａｗＨｉｌｌＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ，

２００１

［２５］ ＤｉｊｋｓｔｒａＥ Ｗ．Ａｎｏｔｅｏｎｔｗｏｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｃｏｎｎｅｘｉｏｎｗｉｔｈ

ｇｒａｐｈｓ．ＮｕｍｅｒｉｓｃｈｅＭａｔｈｅｍａｔｉｋ，１９５９，１（１）：２６９２７１

［２６］ ＦｒｅｄｍａｎＭＬ，ＴａｒｊａｎＲＥ．Ｆｉｂｏｎａｃｃｉｈｅａｐｓａｎｄｔｈｅｉｒｕｓｅｓｉｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ，１９８７，３４（３）：５９６６１５

［２７］ ＪｉｎＲ，Ｒｕａｎ Ｎ，ＸｉａｎｇＹ，ＬｅｅＶ Ｅ．Ａ ｈｉｇｈｗａｙｃｅｎｔｒｉｃ

ｌａｂｅｌｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒａｎｓｗｅｒｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｑｕｅｒｉｅｓｏｎｌａｒｇｅ

ｓｐａｒｓｅｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＡＣＭ ＳｐｅｃｉａｌＩｎｔｅｒｅｓｔ

ＧｒｏｕｐｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ａｒｉｚｏｎａ，ＵＳＡ，２０１２：４４５

４５６

［２８］ ＢｒａｎｄｅｓＵ，ＰｉｃｈＣ．Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｌａｒｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｆｕｒｃａｔｉｏｎａｎｄＣｈａｏｓ，２００７，１７（７）：

２３０３２３１８

［２９］ ＫａｎｇＵ，ＰａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕＳ，ＳｕｎＪｉＭｅｎｇ，ＴｏｎｇＨａｎｇＨａｎｇ．

Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｉｅｓｉｎｌａｒｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＳＩＡＭ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．

Ａｒｉｚｏｎａ，ＵＳＡ，２０１１：１１９１３０

［３０］ ＯｋａｍｏｔｏＫ，ＣｈｅｎＷｅｉ，ＬｉＸｉａｎｇＹａｎｇ．Ｒａｎｋｉｎｇｏｆｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｓ：Ｓｅｃｏｎｄ ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｃｈｉｎａ，２００８：１８６１９５

犛犎犃犗犢犻狀犵犡犻犪，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓ

ｏｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈａｎａｌｙｓｉｓ．

犆犝犐犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｌａｒｇｅ

ｓｃａｌｅｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇ．

犕犃犔犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，ｕｎｄｅｒｇｒａｄｕａｔｅｓｔｕｄｅｎｔ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈａｎａｌｙｓｉｓ．

犢犐犖犎狅狀犵犣犺犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｆｏｃｕｓｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｈｅａｄｖａｎｃｅｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｖａｒｉｏｕｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｎ

ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｈａｓ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄｔｏａｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇａｍｏｕｎｔｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｄａｔａ．Ａｍｏｎｇａｌｌｓｏｒｔｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓｔａｓｋｓ，ｏｎｅｂａｓｉｃ

ｔａｓｋｉｓｔｏｓｅａｒｃｈｉｍｐｏｒｔａｎｔｎｏｄｅｓｉｎａｎｅｔｗｏｒｋ．Ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｓｏｎｅｏｆｐｏｐｕｌａｒｍｅｔｒｉｃｓｗｈｉｃｈｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｉｍｐｏｒ

ｔａｎｃｅｏｆａｎｏｄｅｉｎａｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ

ｃｌｏｓｅｎｅｓｓｂａｓｅｄｔｏｐ犽 ｓｅａｒｃｈ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇｔｈｅ ｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａＳｋｅｔｃｈｂａｓｅｄ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｆａｓｔｓｅａｒｃｈｉｎｇｔｏｐ犽ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｅｗ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｓｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｂｙｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓ

ｗｉｔｈｉｎａｃｅｒｔａｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｂｙａｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃａｌｌｅｄＦＭ

Ｓｋｅｔｃｈ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｏｕｒＳｋｅｔｃｈｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｅｘａｃｔａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｔｈｒｏｕｇｈｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅ

ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｎｅｗｓｏｌｕｔｉｏｎ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１２７２１５５，６１５７２０３９，

ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ（９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ

ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ Ｎｏ．２０１４ＣＢ３４０４０５，ａｎｄｔｈｅＳｈｅｎｚｈｅｎ Ｇｏｖ

ＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＪＣＹＪ２０１５１０１４０９３５０５０３２．

８７９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年


