
 

 

基于子图交互关系的网络结构增强算法
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(1. 安徽大学数学科学学院　合肥　230601；2. 安徽大学互联网学院　合肥　230601)

【摘要】已有研究基于子图交互关系构造子图网络来实现网络结构增强，然而其算法复杂度高。鉴于此，基于不同阶子

图网络的拓扑属性分别对原始网络进行赋权，得到一阶和二阶加权网络，以权重的形式直观体现子图交互关系。同时，这两

种加权网络的权重可以直接通过原始网络的拓扑结构计算得出，从而避免了子图网络的构造过程，大大降低了算法复杂度。

最后，以关键点识别任务作为研究对象说明这两种加权网络在结构挖掘应用中的性能。基于加权网络定义了两种新

的中心性指标，在 8个真实网络中与 7种经典的中心性指标进行对比，实验结果表明基于加权网络的中心性指标具有更好的

性能。
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Abstract　The  existing  studies  show that  the  network  structure  can  be  enhanced  by  constructing  subgraph
network based on subgraph interaction relationship, but the complexity of such algorithms is high. In view of this,
this  paper  weights  the  original  network based on the  topological  attributes  of  different  order  subgraph networks,
obtains the first-order and second-order weighted networks, and intuitively reflects the interaction relationships of
subgraphs in the form of weights. At the same time, the weights of the two weighted networks can be calculated
directly through the topology of the original network, which avoids the construction process of subgraph network
and  greatly  reduces  the  complexity  of  the  algorithm.  Finally,  the  key  nodes  identification  task  is  taken  as  the
research object to illustrate the performance of the two weighted networks in the application of structure mining. In
this  paper,  two  new centrality  indices  are  defined  based  on  weighted  networks,  which  are  compared  with  seven
classical centrality indices in eight real networks. The experimental results show that the centrality indices based on
weighted network has better performance.
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近年来，网络科学作为一门新兴交叉学科得到

越来越多的关注。现实世界中许多真实系统都可以

基于网络框架进行理解，如生物网络系统[1-2]、社会

网络系统[3-4]、交通网络系统[5-6] 等。挖掘网络的结

构信息可以帮助我们更深入地了解这些系统并加以

应用，因此如何发展有效的方法挖掘网络的结构信

息有着重要的科学价值和广泛的应用前景。如识别

网络上的关键点用于疾病控制和舆情扩散[7-9]、相对

关键节点的识别用于罪犯挖掘和致病基因查找[10]、

链路预测用于好友推荐和应对网络攻击[11]、社团划

分用于潜在客户挖掘和社交网络角色检测[12] 以及

动力学分析用于通信安全和疫情分析[13-14] 等。

现有的网络结构分析方法大多是基于网络的浅

层结构开展的，仅考虑节点对之间是否有联系，使

用的网络结构信息都是有限的，这些基于浅层结构

的分析方法会造成很多深层的、隐藏的信息丢失，

而结构信息的缺失会导致真实网络的内在联系无法

被完整地反映。真实网络具有很多不同种类的子 
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图，子图捕捉了网络中特定的局部连接模式，这些

子图的大小、类型、属性都会影响网络的结构与功

能，因此很多学者开展了关于网络子图的研究。如

文献 [15]研究了大型稀疏网络中子图频率与网络

结构的联系，发现利用不同子图出现的频率可挖掘

网络的局部密集结构。文献 [16]在大肠杆菌的转

录调控网络中发现不同的子图结构在整个网络中对

应的功能是特定的，进而研究网络不同结构的子图

捕获网络局部聚集信息的差异性。文献 [17]将三

角形结构的频繁子图应用于图聚类，发现利用子图

结构能更有效地实现网络的社团检测。文献 [18]
研究不确定图的数据挖掘，提出一种基于期望支持

阈值来寻找不确定图的频繁子图的方法。文献 [19]
提出一种基于子图的近似图匹配技术，在生物网络

中高效地搜索具有相似功能的细胞实体。

以上基于子图的数据挖掘研究仅仅考虑了子图

自身的一些属性，没有考虑子图之间的交互关系。

实际上，如何有效地构建子图间的交互关系来实现

网络的结构增强，并用于后续的结构挖掘任务具有

重要的意义。最近文献 [20]选择网络中不同的子

图结构作为节点，分别构造了不同阶数的子图网

络 (subgraph network, SGN)，实现了子图之间的交互，

并发现子图网络的集成可以增强后续一系列图分类

算法。基于 SGN提取的特征补充了原始网络的结

构特征，可以更深入地挖掘网络结构信息，然而构

建 SGN的过程是复杂的，并且构造更高阶的 SGN
需要知道低一阶 SGN的结构。基于此，本文提出

了两种不需要构造 SGN的赋权方法，直接从原始

网络中挖掘出子图之间的交互信息，在实现结构增

强的同时也大大降低了算法复杂度。主要思想是基

于不同阶数 SGN的构建过程，提出两种加权方法

将 SGN的结构信息在原始网络中以边权值的形式

表现出来，一种是将一阶子图网络 (first-order
subgraph network, SGN(1))节点的属性作为原始网络

对应边的权重，构造一阶加权网络；另一种是将二

阶子图网络 (second-order subgraph network, SGN(2))
节点集合中包含原始网络同一条边的所有节点属性

综合起来作为这条边的权重，构造二阶加权网络。

SGN(1) 和 SGN(2) 考虑了两种最基本的子图结构：边

和开三角结构，因此本文提出的两种赋权方法以权

重的形式分别体现的是边和开三角结构的交互关

系，既保留了原始网络的结构信息，又补充了特定

子图的交互信息，实现了网络结构增强。为了验证

本文提出的两种加权方法在后续结构挖掘任务中的

有效性，本文定义了两个基于加权网络的中心性指

标识别真实网络中的关键节点。实验结果表明，在

关键点识别问题研究中，基于加权网络的中心性指

标比经典的度中心性、接近性中心性、介数中心

性、特征向量中心性、K-Shell中心性、LeaderRank
以及显著性中心性都具有更好的性能。 

1　子图网络

本文在给网络赋权的过程中涉及不同阶数

SGN的概念及对应的构造方法，因此先介绍这些

概念和构造过程。 

1.1　SGN的定义

G(V,E) V =

{vi|i = 1,2, · · · ,N} N E ⊆
(V ×V) E (vi,v j) (vi,v j) =

(v j,vi)，i, j = 1,2, · · · ,N G gi = (Vi,Ei)

gi ⊆G Vi ⊆ V Ei ⊆ E

给定一个无向无权网络 ，其中

表示节点集合，节点数为 ，

表示边的集合， 中元素 满足

。定义 的子图 ，

其中 ，当且仅当 且 。

G G∗(V∗,E∗)

G∗ = L(G) V∗ =
{
g j| j = 1,2, · · · ,n

}
，n ⩽ N E∗ ⊆

(V∗×V∗) V∗ G V∗

gi g j G

Vi∩V j , ∅ G∗

gi g j G∗

(gi,g j) (gi,g j) = (g j,gi)，i, j = 1,2, · · · ,n
n ⩽ N

SGN表 示 网 络 到 网 络 的 映 射

，其中 ，

。 中元素即为网络 的子图，如果 中的

两个子图 和 在原始网络 中包含共同的节点

或包含共同的边，即 ，那么称 中的这

两个节点 和 是有连边的。同样的， 中的元

素 满足 ，其中

。 

1.2　SGN的构造过程

网络中最基本的子图是边和三角结构，它们在

大多数网络中出现的频率较高，不会造成子图网络

过于稀疏的情况，并且相比于边结构，三角结构也

可以补充更多网络局部结构的信息，利于更高阶子

图网络的构造，因此本文选择这两种子图分别构

造 SGN(1) 和 SGN(2)。本文研究都是基于无向网络，

边的情况只有一种 (如图 1a)，三角结构的情况有两

种，分别为开三角结构 (如图 1b)和闭三角结构 (如
图 1c)[21]，在构造 SGN(2) 的过程中只考虑更为简单

的开三角结构，并将开三角结构中度为 2的节点记

为顶点。接下来分别介绍 SGN(1) 和 SGN(2) 的构造

过程。

 
 

a. 连边 b. 开三角结构 c. 闭三角结构

图 1    子图示意图
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1.2.1　SGN(1) 的构造过程

G(V,E)

G′(V′,E′)

(v3,v4)

(v2,v4) v4

给定原始网络 ，基于边构造相应的

SGN(1)，记为 。SGN(1) 的节点集合为原始

网络的边，如果两条边在原始网络有共同端点则相

应的节点在 SGN(1) 中有连边。这里以图 2a的原始

网络举例说明 SGN(1) 的构造过程，依次提取原始

网络的边作为 SGN(1) 的节点，如 SGN(1) 中标签为

(3,4)和 (2,4)的节点分别表示原始网络的边

和 ，这两条边包含相同的端点 ，那么 SGN(1)

中这两个节点有连边。按照这样的构造方法，最终

得到相应的 SGN(1) ，如图 2b所示。 

1.2.2　SGN(2) 的构造过程

G′′(V′′,E′′)

v1 v2 v4

(v1,v2)

给定原始网络，基于 SGN(1) 构造相应的 SGN(2)，

用 表示。SGN(2) 考虑更高一阶的子图，

即开三角结构作为节点集合，构造出 SGN(1) 之后

进一步提取 SGN(1) 的边以获得开三角结构，如果

两个开三角包含相同的边则相应的节点在 SGN(2)

中有连边 (需要注意的是，如果以两个开三角是否

包含共同节点作为连边条件会导致子图网络过于稠

密，反而不利于挖掘网络的结构信息)。图 2d就是

基于图 2b构造的 SGN(2)，SGN(2) 中标签为 (1,2,4)
的节点表示原始网络节点 、 、 组成的开三

角，标签为 (1,2,4)和 (1,2,3)的两个节点包含共同

的边 ，那么这两个节点之间有连边。通过这

样的构造方法，最终得到节点数为 6，边数为 9的
SGN(2)，如图 2d所示。
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图 2    SGN(1) 和 SGN(2) 的构造过程以及对原始网络的

赋权过程 

  

2　基于 SGN的加权网络

文献 [20]定义了 SGN的构造方法之后通过子

SGN(1) SGN(2)

SGN(1)

SGN(1) SGN(2)

图网络的结构信息以及原始网络的结构信息进行图

分类，这种方法需要对新构造的 SGN进行结构分

析，有较高的复杂度，尤其在原始网络边数很多的

情况下， 的规模会很大，并且 是基于

构造的，算法复杂度会更高。那么是否有方

法既能反映不同阶子图信息又不需要添加太多额外

的复杂度？基于此，本文根据 和 的拓

扑结构对原始网络进行赋权，以权值的形式表现子

图之间的交互关系，得到的加权网络分别记为一阶

加权网络和二阶加权网络。 

2.1　一阶加权网络的构造

G

G

首先介绍基于 SGN(1) 的赋权方法，SGN(1) 的每

一个节点分别代表 的每一条边，那么可以选择

SGN(1) 节点的度作为 中相应边的权重，这个权重

表示与这条边有相同端点的其他边的数目，即与这

条边有交互的边数，基于此方法得到的加权网络即

为一阶加权网络。

(v1,v2) G

(v1,v3) (v2,v4) G

以图 2b的 SGN(1) 为例介绍一阶加权网络的赋

权过程，即计算出 SGN(1) 中每个节点的度作为对

应边的权重。如标签为 (1,2)的节点度为 2，那么

给对应边 赋权重为 2，表示 中有两条边

、  与这条边包含共同的端点，给 中每

条边都赋权之后，得到对应的一阶加权网络，如

图 2c所示。

G

vi (i = 1,2, · · · ,N) ki G′ (vi,v j)

(i, j = 1,2, · · · ,N) ki j G (vi,v j)

vi v j

ki j ki k j

根据一阶加权网络的定义规则可以直接由原始

网络计算得到权重，不需要构造 SGN(1)。记 中节

点 的 度 为 ， 记 中 节 点

的度为 。将 中的边 看作一

个整体，这个整体的邻居就是在节点 和节点 的

所有邻居中删去这两个节点，得到 与 以及 之

间的关系式：

ki j = ki+ k j−2 (1)

(vi,v j) (i, j = 1,2, · · · ,N)

w(1)
i j w(1)

i j

G vi v j

记一阶加权网络中边 的

权重为 ，基于式 (1)， 可以直接由原始网络

中节点 和 的度来表示：

w(1)
i j = ki+ k j−2 (2)

 

2.2　二阶加权网络的构造

G

G G

二阶加权网络基于 SGN(2) 对 进行赋权，SGN(2)

中的节点集合由 中的开三角结构构成。要给 中

的某一条边赋权，先在 SGN(2) 的节点集合中找出

包含这条边的所有开三角结构，选择这些节点的度

的总和作为权重，权重也代表与这条边相关的开三
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角结构有交互的开三角的数目，基于此得到的加权

网络即为二阶加权网络。

G (v1,v3)

(v1,v3)

(v1,v3)

以图 2d的 SGN(2) 为例介绍二阶加权网络的赋

权过程，给 的边 赋权，在 SGN(2) 中找

出包含边 的 3个节点，标签分别为 (1,2,3)、
(1,3,4)、(1,3,5)，这 3个节点的度分别为 3、4、3，
计算它们的总和 10即为边 的权重。按同样的

方法给所有边赋权，最终得到对应的二阶加权网

络，如图 2e所示。

V′′ vi v j vl v j

(vi,v j,vl)，i, j, l = 1,2, · · · ,N ki jl

根据二阶加权网络的定义规则也可以直接由原

始网络计算得到权重，省略了 SGN(2) 的构造过

程。 中由 、 、 构成的以 为顶点的开三角

结构表示为 ，记度为 。

SGN(2) 的节点集合是由 SGN(1) 的边构成的，在

SGN(1) 中应用式 (1)，可以得到 SGN(2) 中节点的度

与 SGN(1) 中节点的度的关系式：

ki jl = ki j+ k jl−2 (3)

(vi,v j) (i, j = 1,2, · · · ,N)

w(2)
i j

记二阶加权网络中边 的

权重为 ，根据二阶加权网络的赋权方法得到式 (4)：

w(2)
i j =

∑
l1∈Γ(i),l1, j

ki jl1 +
∑

l2∈Γ( j),l2,i

ki jl2 (4)

Γ(i)式中， 表示节点 i的邻居。

w(2)
i j

G vi v j

将式 (3)代入式 (4)并化简， 可以直接由原

始网络 中节点 和 及其邻居的度来表示：

w(2)
i j = 2(k2

i + k2
j + kik j)−10(ki+ k j)+12+∑

l1∈Γ(i)

kl1 +
∑

l2∈Γ( j)

kl2
(5)

从式 (2)和式 (5)可以发现，一旦知道子图网

络 SGN的定义规则以及赋权方式，那么并不需要

把子图网络构造出来并加以分析，可以直接利用原

始网络节点的度得到两种加权网络，显然运算复杂

度会大大降低。 

3　实验与结果

为了表明本文定义的赋权方法可以包含更深层

次的网络结构信息，本文以网络的关键点识别作为

研究对象。为此定义加权网络节点的强度作为新的

中心性指标，然后与原始网络上的一些中心性指标

进行比较，判断该中心性指标能否更好地刻画节点

的重要性。 

3.1　数据集

本文在 8个真实网络中进行了关键点识别问题

的研究，这 8个真实网络分别是 Email[22]、TAP[23]、

N M < k > βc =< k > /

< k2 >

Yeast[24]、CA-GrQc1[25]、Rt-alwefaq[26]、Rt-obama[26]、
Power[27]、Y2H[28]。表 1为网络的基本信息，其中

为节点数， 为边数， 为平均度，

为传播阈值。

 
 

表 1    网络的基本信息
 

Network N M < k > βc

Email 1 133 5 451 9.622 0.054
TAP 1 373 6 833 9.953 0.061
Yeast 2 375 11 693 9.847 0.029

CA-GrQc1 4 158 13 422 6.456 0.056
Rt-alwefaq 4 171 7 059 3.385 0.008
Rt-obama 3 212 3 422 2.131 0.025
Power 4 941 6 594 2.669 0.258
Y2H 1 458 1 948 2.672 0.140

 

3.2　中心性指标

本文考虑一阶加权网络和二阶加权网络中节点

的强度分别定义了两个新的中心性指标，一阶子图

网络中心性 (first-order  subgraph network centrality,
SGN1)和二阶子图网络中心性 (second-order subgraph
network centrality, SGN2)：

SGN1(i) =
∑
j∈Γ(i)

w(1)
i j (6)

SGN2(i) =
∑
j∈Γ(i)

w(2)
i j (7)

本文选择如下几种经典的中心性指标进行比较。

i

度中心性 (degree centrality, DC)[29] 以节点的一

阶邻居数来衡量节点的重要性，节点的邻居数越多

表示节点越重要，节点 的度中心性定义为：

DC(i) =
ki

N −1
(8)

接近性中心性 (closeness centrality, CC)[30] 体现

节点与网络中其他节点的近邻程度：

CC(i) =
N −1∑
j,i

di j

(9)

di j i j式中， 表示节点 与节点 的最短距离。

介数中心性 (betweenness  centrality,  BC)[31] 定
义为通过该节点的最短路径在所有最短路径中的

占比：

BC(i) =
∑

i,s,i,t,s,t

gi
st

gst
(10)

gst s t gi
st式中， 表示节点 到节点 的最短路径数； 表
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s t i示节点 到节点 的最短路径中包含节点 的最短路

径数。

特征向量中心性 (eigenvector centrality,  EC)[32]

考虑节点的邻居数以及节点邻居的重要性，节点

i的特征向量中心性定义为：

EC(i) = xi = c
N∑

j=1

ai jx j (11)

x j j Ai j = (ai j)N×N

c

式中， 表示节点 的重要性； 是网络

的邻接矩阵； 是比例常数。

K-Shell中心性 (KS)[33] 是基于节点度的一种粗

粒度划分，节点的核数代表了其在网络中的深度，

越深层的节点重要性越高。其步骤为：1) 删去网络

中度为 1的节点，残差图中出现度为 1的节点继续

删除，直至剩余网络中没有度为 1的节点，此时，

所有删去节点记为 1-shell；2) 使用递归的方法删去

网络中度为 2的节点，记为 2-shell，依次下去直至

网络中所有节点被删除。

i t

LeaderRank(LR)[34] 是基于游走的中心性指标，

LR主要用于有向网络，对于无向网络，首先将无

向网络中的无向边理解为有向网络中的双向连接，

然后添加一个背景节点 g与网络中的所有节点进行

双向连接，考虑了节点邻居的重要性，节点 在 时

刻的得分为：

LRi(t) =
n+1∑
j=1

a ji

kout
j

LR j(t−1) (12)

kout
j j式中， 表示节点 的出度。

i最终，节点 的 LR值为：

LR(i) = LRi(tc)+
LRg(tc)

n
(13)

tc LRg(tc)式中， 表示收敛时间； 表示在稳态下背景

节点的 LR得分。

显著性中心性 (distinctiveness centrality, DIC)[35]

考虑在某些情况下，与外围节点的连接应该更为

重要：

DIC(i) =
n∑

j=1, j,i

wi j lg
n−1
kαj

(14)

wi j (i, j) α(α ⩾ 1)式中， 表示边 的权重；惩罚因子 表示

对大度节点进行惩罚。 

3.3　评价指标

本文以 SIR(susceptible-infected-recovered)传播

模型[36] 评估网络中每个节点的重要性，得到每个

β

节点作为源头时所感染的范围，定义感染范围的比

例为节点的重要性。为了评估某一个节点的传播能

力，将这个节点预先设为感染态，其他节点均为易

感态进行传播，设 SIR传播模型的感染概率为 ，

恢复概率为 1，直到网络中不存在感染态节点就终

止 SIR传播过程。在此过程中，节点的感染范围反

映了节点的重要性，感染范围越大就代表该节点重

要性越大。

τ

X

Y

X Y i (1 ⩽ i ⩽ N) Xi Yi X Y

Xi > X j Yi > Y j Xi < X j Yi <

Y j X Y Xi < X j

Yi > Y j Xi > X j Yi < Y j

Xi = X j Yi = Y j

τ

用 Kendall Rank相关系数[37] 来评价基于中心

性指标的节点重要性排名 (记为 )与节点在 SIR传

播模型的真实传播能力排名 (记为 )的相关性，记

,  中第 个值分别为 ,  。如果 ,  中

的元素满足 且 ，或者满足 且

，则表明 ,  中这两对元素一致；如果 且

，或者 且 ，则表明这两对元素

不一致；如果 或 则表明这两对元素既

不是一致的也不是不一致的，定义 Kendall Rank相
关系数 为：

τ =
C−D

N(N −1)/2
(15)

C X Y D X

Y

式中， 是 ,  中拥有一致性的元素对数； 是 ,
中拥有不一致性的元素对数。

X定义M值[38] 来量化节点重要性排名 的分辨率：

M(X) =

1−
∑
c∈X

Nc(Nc−1)

N(N −1)


2

(16)

Nc c

M(X) M(X) X

M(X) = 1 X

M(X) = 0 X

式中， 表示在排名中处于同一等级 的节点数；

取值在 0～1之间， 越大表示排名 的分

辨率越高，当 时表示 中所有排名都处于

不同等级， 表示 中所有排名都处于同一

等级。

ε(p)另外定义 [33] 量化中心性指标在识别网络中

有影响力的传播者方面的性能：

ε(p) = 1− L(p)
Leff(p)

(17)

p N p ∈ [0,1]

L(p) pN

Leff(p) pN

ε(p) pN

pN

式中， 是网络规模 的比例 ( )，定义每个

节点作为源头所感染范围的比例为节点的扩散效

率； 是中心性最高的 个节点的平均扩散效

率； 是扩散效率最高的 个节点的平均扩散

效率； 量化了具有最高中心性的 个节点的平

均感染范围与 SIR传播过程中最优的 个节点的
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ε(p)平均感染范围的接近程度， 越小表示中心性指

标越能准确识别网络中有影响力的节点。 

3.4　结果与分析

τ

本文在真实网络中，将新定义的两个中心性指

标 SGN1、SGN2，与已有的 DC、CC、BC、EC、
KS、LR、DIC这 7个中心性指标进行了对比实

验。图 3比较了基于中心性指标的节点排名与不同

传播率下的 SIR传播模型的真实排名的 Kendall
Rank相关系数 ，实验结果取 500次平均。结果表

明，除了在 Power网络中，SGN1和 SGN2指标仅

次于 LR指标，在其他 7个网络中，本文基于子图

定义的两种新的中心性指标优于其他 7种中心性指

标，能更好地识别网络中有影响力的节点。

此外还比较了 SGN1、SGN2和 DC、CC、BC、
EC、KS、LR、DIC的 M值，表 2表明 M(SGN1)、
M(SGN2)、M(CC)、M(EC)、M(DIC)的数值非常接

近 1，说明这 5种指标有很好的分辨率，并且优于

M(DC)、M(BC)、M(KS)、M(LR)，但由图 3可知

本文定义的中心性指标 SGN1、SGN2在衡量网络

的节点重要性方面效果要优于 CC、EC、DIC。

β > ⟨k⟩/(⟨k2⟩− ⟨k⟩)

ε(p)

ε(p)

ε(p)

对于每一个真实网络，设置 SIR模型的感染概

率 ，恢复概率为 1，SIR传播模型

的传播范围取 500次平均。定义网络规模比例

p在 0.01～0.20之间等距取 20个值，在真实网络

中比较了 SGN1、 SGN2和 DC、CC、BC、EC、
KS、LR、DIC这 7种中心性指标对应的 。图 4
的结果表明本文的中心性指标 SGN1和 SGN2对应

的 在大部分的网络中最优，且中心性指标 SGN1
和 SGN2对应的 都接近 0，所以 SGN1和 SGN2
在识别网络中有影响力的节点方面总体优于 DC、
CC、BC、EC、KS、LR、DIC指标。
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τ图 3    真实网络中不同中心性指标的 值比较 

 
 

表 2    不同中心性指标的M值比较
 

Network M(SGN1) M(SGN2) M(DC) M(CC) M(BC) M(EC) M(KS) M(LR) M(DIC)

Email 0.995 5 0.999 8 0.887 4 0.998 8 0.940 0 0.999 9 0.808 8 0.889 4 0.998 9

TAP 0.994 1 0.999 2 0.899 1 0.998 8 0.923 8 0.999 4 0.838 0 0.907 4 0.998 5

Yeast 0.988 6 0.998 7 0.831 4 0.998 8 0.829 2 0.999 1 0.773 7 0.833 9 0.994 8

CA-GrQc1 0.982 9 0.998 7 0.791 6 0.999 0 0.484 9 0.999 4 0.692 5 0.792 8 0.995 2

Rt-alwefaq 0.955 3 0.961 0 0.354 0 0.960 9 0.328 5 0.961 1 0.308 4 0.354 0 0.957 2

Rt-obama 0.944 1 0.961 3 0.121 1 0.962 2 0.124 8 0.962 4 0.041 0 0.121 1 0.948 7

Power 0.917 7 0.989 6 0.592 7 0.999 8 0.831 3 0.999 9 0.246 0 0.595 4 0.959 6

Y2H 0.943 7 0.992 3 0.488 4 0.995 7 0.506 3 0.996 0 0.297 2 0.488 4 0.966 6
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ε(p)图 4    真实网络中不同中心性指标的 比较 

  

4　结 束 语
综上所述，本文考虑了如何用特定子图间的交

互关系来实现网络结构增强，进而可以更有效地执

行结构挖掘方面的任务。基于 SGN的构造过程将

子图的结构信息以权重的形式在原始网络中表现出

来，直接对原始网络进行赋权得到一阶加权网络和

二阶加权网络。然后在加权网络中定义新的中心性

指标 SGN1和 SGN2，并与原始网络的 7个中心性

指标 DC、CC、BC、EC、KS、LR、DIC进行比

较。通过研究发现，这两种赋权方式可以更准确地

识别网络中的关键节点。因此利用子图交互关系的

赋权方法既能挖掘网络的深层次结构，又能大大降

低运算复杂度。
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