
书书书

第４３卷　第１２期
２０２０年１２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０２０
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掘和复杂网络分析．Ｅｍａｉｌ：ｌｕｏｈ３８２＠ｆｏｘｍａｉｌ．ｃｏｍ．闫光辉（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为数据
库理论与系统、物联网工程与应用、数据挖掘、复杂网络分析等．Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｇｈａｃａｄｅｍｉｃ＠１６３．ｃｏｍ．张　萌，硕士，主要研究方向为数据挖
掘和复杂网络分析．包峻波，硕士，主要研究方向为数据挖掘和复杂网络分析．李俊成，硕士，主要研究方向为数据挖掘和复杂网络分析．
刘　婷，硕士，主要研究方向为数据挖掘和信息安全．

基于证据理论的多关系网络重要节点挖掘方法
罗　浩　闫光辉　张　萌　包峻波　李俊成　刘　婷

（兰州交通大学电子与信息工程学院　兰州　７３００７０）

摘　要　多关系网络作为现实世界建模的典型形式，已成为当前网络科学领域研究的热点．挖掘网络中的重要节
点作为复杂网络分析领域的基本问题，是理解复杂网络结构和动力学特性的有效方式．关于单关系复杂网络中重
要节点的研究已经形成了较为完备的方法框架，但对于多关系网络中重要节点研究缺乏系统性的研究成果，尝试
推广已有的重要节点挖掘方法到多关系网络已成为当前研究的热点问题之一．本文综合考虑中心性和传递性对
节点重要程度的影响，对无权无向多关系网络中的重要节点挖掘问题进行了系统研究．首先，通过建立多层网络模
型对多关系网络进行描述，并构造多层邻接矩阵对其进行表示．其次，按照多层网络节点局部聚集系数的概念，给
出了刻画网络传递性的多关系网络节点局部聚集系数的计算方法．在此基础上，结合多关系网络节点的度中心性，
推广单关系网络的ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ重要节点度量指标到多关系网络，提出了多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ，ＭＣＲ）指标．考虑到多关系网络耦合信息和传递机制的差异性会对节点重要程度的度量产生影响，多
重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ指标在规模较大的网络中可能会存在计算误差，从而影响度量重要节点的准确性，因此引入ＤＳ证
据理论对多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ进行改进，将节点的度中心性和局部聚集系数进行融合，提出了更为高效的多重证据中
心性（ＭｕｌｔｉｐｌｅｘＥｖｉｄｅｎｔｉａｌＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＭＥＣ）重要节点挖掘方法．最后，在４个真实数据集上进行了大量实验，并从
鲁棒性和脆弱性、传播动力学特性两方面对所提出的方法进行了评价．实验结果表明，多重证据中心性所得到重要
节点度量结果要优于只关注网络结构的度中心性和特征向量中心性所得到的重要节点度量结果，而多重Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｒａｎｋ在规模较大的网络中确实会存在计算误差，难以准确挖掘网络中的重要节点．实验验证了多重证据中心性可
以有效消除多关系网络耦合信息和传递机制在重要节点挖掘中的影响，能够更准确地挖掘网络中的重要节点．此
外，通过分析各方法的时间复杂度并统计各方法的实际运行时间，验证了相对于多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ，改进后的多重
证据中心性具有更低的时间复杂度．本文所做工作对多关系网络重要节点挖掘问题提供了新的思想方法，并进一
步拓展了ＤＳ证据理论的应用场景．
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ｌｏｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ

１　引　言
近年来，随着复杂网络分析技术的迅猛发展，人

们对现实世界中广泛存在的复杂系统已经有了从宏
观到微观的递进认识．节点作为微观层面的基本单
元，在现实网络中往往扮演着不同角色［１２］，挖掘网
络中的重要节点已成为复杂网络分析的基本问题之
一．迄今发展起来的理论框架主要是面向单个网络
结构．单个网络结构是一种简化的网络科学研究
模型，而现实世界中相互关联、彼此依存的复杂系统
普遍存在，刻画此类复杂系统的网络结构称之为网
络的网络（ＮｅｔｗｏｒｋｓｏｆＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＮｏＮ）．相伴大数
据时代的到来，ＮｏＮ逐渐成为网络科学领域富有挑
战性的前沿课题［３］．多关系网络（ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ）作为ＮｏＮ的一种典型形态，从复杂网络

分析的角度出发，尝试发展理论框架来研究多关系
网络，并大量推广已有复杂网络分析方法到多关系
网络具有重大理论意义和现实意义．

现阶段，国内外学者针对多关系网络的研究进
行了一些探索，对于多关系网络的建模和表示，相对
理想的方法是建立多层网络模型．国外学者已针对
多层网络模型，提出了相关度量指标和分析方法，形
成了较为完整的理论框架，为多关系网络的研究奠
定了理论基础．但在实际应用层面，面向多关系网络
进行重要节点挖掘尚缺少成熟的方法框架．因此，针
对多关系网络的结构和动力学特点，设计相应的重
要节点挖掘方法已成为当前节点重要性研究的重要
任务．

本文针对无权无向多关系网络重要节点挖掘问
题，通过建立多层网络模型对其进行表示，综合考
虑节点中心性和传递性，提出了多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ
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（ＭｕｌｔｉｐｌｅｘＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ，ＭＣＲ）指标．考虑到多关系
网络传递机制和关系间信息的差异性，引入ＤＳ证
据理论将多关系网络节点的度中心性和局部聚集系
数进行信息融合，提出了多重证据中心性（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ
ＥｖｉｄｅｎｔｉａｌＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＭＥＣ）．通过４个真实网络的
实验结果表明，由于多层网络传递机制差异性较强，
节点的中心性和传递性不具备相关性，采用传统
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ方法简单融合的多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ，会
造成节点部分信息的损失．而采用ＤＳ证据理论进
行融合的多重证据中心性可以有效消除节点传递机
制对节点重要程度造成的影响，相比于只考虑结构
中心性的度中心性方法而言，能够更加准确地挖掘
多关系网络中的重要节点，特别是在大规模网络的
重要节点挖掘中，其准确度高于其它方法．

本文的主要贡献如下：
（１）参考多层网络局部聚集系数的概念和计算

方法，对多关系网络进行了抽象和简化，给出了多关
系网络局部聚集系数的计算方法；

（２）针对无权无向多关系网络，统筹考虑节点
的中心性和传递性，提出了多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ度量
方法，并对多关系网络节点的度中心性和局部聚集
系数的相关关系进行了研究，验证了“由于受多层网
络传递机制和层间信息的影响，二者不具备相关性，
若直接扩展单层网络ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ的思想方法到多
关系网络，会对重要节点度量指标的准确度造成影
响．”的猜想；

（３）针对多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ存在的缺陷，进一步
引入ＤＳ证据理论，将节点的度中心性和局部聚集
系数融合，提出了节点多重证据中心性的度量方法，
实验结果表明，该方法可以消除多层网络传递机制
和层间信息差异性对测量节点重要程度的影响，相
比于单纯关注中心性的度中心性，综合考虑中心性
和传递性的多重证据中心性能够更加精准地挖掘多
关系网络中的重要节点，使得多层网络的度量指标
和ＤＳ证据理论在挖掘重要节点的实际应用中得
以扩展．

２　相关工作
２１　多关系网络的表示

对多关系网络开展研究，首要问题是建立合适
的模型和表示方法．鉴于目前在单个网络上已经建
立了较为成熟的分析框架，对多关系网络的简单处

理思路是采用“降维”思想，围绕特定领域网络，运用
社会学、可拓学等其它学科的理论，通过构建加权网
络的方式将多关系网络转化为单关系网络［４５］；或
是借助矩阵分解、多子网复合等理论方法对已有网
络进行时间划分或快照处理，对单个网络分别研究
后再进行复合［６７］．然而，通过降维转化为单关系网络
的处理方法，会丧失原始数据中所含的特定结构信
息，以及不同类型关系之间的关联信息，不利于后续
研究的开展．此外，还有一些研究围绕“全连通网
络”，运用超图理论展开分析［４］，该类研究虽能够对
网络进行融合，保留了信息的完整性，但“超图”模
型通常只适用于刻画“全连通网络”，局限性较强．

在计算机科学和计算机线性代数领域，研究者
们运用张量分解（ｔｅｎｓｏｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）［８９］和多路
数据（ｍｕｌｔｉｗａｙｄａｔａ）分析［１０］的方法研究了不同类
型的多层网络．在物理学领域，物理学家们围绕多
层网络（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ）［１１１４］、网络的网络
（ＮｅｔｗｏｒｋｓｏｆＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＮｏＮ）［１５１６］和节点着色网
络（ｎｏｄｅｃｏｌｏｒｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ），已经做了许多重要的
基础性工作．Ｂｏｃｃａｌｅｔｔｉ等人［１７］于２０１４年首次提出
了多层网络的基本数学定义，该定义统一了迄今文
献上关于多层网络的不同提法．经过近几年的发展，
多层网络模型已逐渐成熟，形成了一些符合复杂网
络基本特征和动力学机制的理论方法，为后续研究
提供了理论工具．针对多关系网络，可将每一类关系
映射到一个网络层上，同时考虑各类关系间的交互
信息，构建多层网络开展研究．因此，多层网络模型
是表示多关系网络的理想形式，将多层网络模型运
用到多关系网络中，在应用层面进行拓展，是值得深
入研究的一个问题．
２２　重要节点度量指标

结构中心性和传递性是衡量节点重要程度的重
要因素．在单个网络的重要节点研究方面，已经有了
较完备和丰富的度量指标方法挖掘网络中的重要节
点［１８］．根据网络的局部特性划分，可分为全局中心
性、局部中心性、半局部中心性３类．全局中心性的
经典指标有介数中心性（ＢｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，
ＢＣ）［１９］、接近中心性（ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＣＣ）［２０］、
特征向量中心性（ＥｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＥＣ）［２１］
等，局部中心性有度中心性（ＤｅｇｒｅｅＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，
ＤＣ）［２１］．为平衡全局中心性的复杂度和局部中心性
因素的单一性，Ｃｈｅｎ等人［２２］提出了一种半局部中
心性（ＳｅｍｉＬｏｃａｌＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＳＬＣ），通过考虑节点
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的４阶邻居信息来度量节点重要程度，Ｇａｏ等人［２３］

在其基础上通过引入ＤＳ证据理论，提出了一种证
据半局部中心性（ＥｖｉｄｅｎｔｉａｌＳｅｍｉｌｏｃａｌＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，
ＥＳＣ），但两者都只关注了中心性，而忽略了传递性在
度量重要节点中的关键作用．Ｃｈｅｎ等人［２４］综合考虑
了二阶邻居和局部集聚特性，提出了ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ
指标，该指标在运行效率和准确度上都要优于前者．
２３　多层网络的度量指标

面向多层网络，如何借用已有的物理量去描述
其基本拓扑结构和性质还面临巨大的挑战，将单个
网络中已有的成熟工具和方法扩展到多层网络领域
成为当前复杂网络研究的一大热门方向．最初的做
法是将不同网络层的节点和连边以不同权重的方式
进行合并，从而将多层网络转化成为单层网络，再利
用传统物理量分析网络的各种结构属性．这种方法
虽然简单，但存在很多问题，因为在将多层网络合并
成单层网络时，一些不同网络层之间的重要信息会
全部丢失，同时还存在如何设定各种权重的问
题［２５］．因此，发现一套适合多层网络理论框架的必
要性开始凸显，国内外学者围绕设计多层网络的度
量指标做了大量研究工作，也取得了一些成果，多
层网络的中心性、路径长度、聚集系数等概念被相
继提出，为后续研究奠定了基础．与单层网络的度
量指标不同，多层网络的一些度量指标是在特定条
件和应用场景下提出的，尚未形成像单层网络众多
经典方法一样的公认指标．值得一提的是，Ｂａｔｔｉｓｔｏｎ
等人［２６］在向量的基础上提出的多层网络节点度
（ｄｅｇｒｅｅ）、节点强度（ｓｔｒｅｎｇｔｈ）以及Ｃｏｚｚｏ等人［２７］

基于多层网络的传递性提出的多层网络聚集系数的
概念都是从多层网络的基本性质和动力学特性出发
的，具有一定的普适性，成为目前比较经典的多层网
络度量方法．特别是在节点的传递性方面，在实际数
据集上的实验分析表明，在社会网络和交通网络中
层内聚集性和层间聚集性的差异是不同的，这实际
上反映了在这些网络中节点传递性的起源机制大不
一样．他们提供的聚集系数定义表达式为不同类型
的网络传递性研究提供了新的思路．

３　基本概念
３１　多关系网络的矩阵表示

按照Ｂｏｃｃａｌｅｔｔｉ等人［１７］提出的多层网络定义，
多关系网络可用一种特殊的多层网络进行构建，称

之为多重网络（ＭｕｌｔｉｐｌｅｘＮｅｔｗｏｒｋ），其唯一的层间
连接模式是来自不同层对应节点之间的连接．

图１描述了具有１０个节点，３个网络层的多层
网络和多重网络示意图．一般地，对于犖个节点，犕
层的无权无向多关系网络，可用犕犖×犕犖的邻接
矩阵进行表示，这对于计算算法的实现是十分有用
的．进一步，可根据连接方式的不同将多关系网络分
解为层内网络和层间网络，分别用层内邻接矩阵和
层间邻接矩阵进行表示［２８］，定义如下．

定义１．　层内邻接矩阵．多关系网络第α类关
系所对应的层内连接可由一个邻接矩阵来表示，
记为Α［α］∈!

犖×犖，则多关系网络的层内邻接矩阵定
义为

犃ＭＩ＝
犕

犽＝１
犃［α］∈!

犕犖×犕犖 （１）

图１　多层网络与多重网络原理图

定义２．　层间邻接矩阵．多关系网络所对应的
层间连接可由一个加权邻接矩阵来表示，记为犠Ｃ∈
!

犕×犕，取单位矩阵犐ＭＣ∈!

犖×犖，则多关系网络的层
间邻接矩阵定义为

犠ＭＣ＝犠Ｃ犐ＭＣ∈!

犕犖×犕犖 （２）
根据层内邻接矩阵和层间邻接矩阵，可以很方

便地得到多关系网络的邻接矩阵．
定义３．　多关系网络的邻接矩阵．令犃ＭＩ为多

关系网络层内邻接矩阵，犠ＭＣ为层间邻接矩阵，则多
关系网络的邻接矩阵：

犃Ｍ＝犃ＭＩ＋犠ＭＣ∈!

犕犖×犕犖 （３）
３２　多关系网络的度中心性

根据Ｂａｔｔｉｓｔｏｎ等人［２６］提出的多层网络节点度
和节点强度的概念，可得到多关系网络节点的度中
心性（ＭｕｌｔｉｐｌｅｘＤｅｇｒｅｅＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＭＤＣ）定义．

定义４．　多关系网络节点的度中心性．假设多
关系网络犌犕＝（犞，犈犕）包含犕种关系，节点数为
犖，则节点狏犻∈犞（犻＝１，２，…，犖）的度中心性向量可
表示为：犓犻＝（犓［１］

犻，犓［２］
犻，…，犓［犕］

犻），其中犓［α］
犻为节

点狏犻在层α中的度，定义为

１０４２１２期 罗　浩等：基于证据理论的多关系网络重要节点挖掘方法

《
 计

算
 机

学
 报

》



犓［α］
犻＝∑犼∑β犪

［α，β］
犻犼 （４）

进一步，我们可以在多关系网络上得到相应的
节点度、平均度、度的二阶矩的定义．

节点度（ｎｏｄｅｄｅｇｒｅｅ）：
犓犻＝∑α犓

［α］
犻 （５）

平均度（ｍｅａｎｄｅｇｒｅｅ）：

〈犓〉＝
∑犻犓犻
犖 （６）

度的二阶矩（ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｍｏｍｅｎｔｏｆｔｈｅｄｅｇｒｅｅ）：

〈犓２〉＝
∑犻（犓犻）２
犖 （７）

３３　多关系网络的局部聚集系数
Ｃｏｚｚｏ等人［２７］从路径和环的概念出发，提出了

多层网络局部聚集系数和全局聚集系数的概念．在
单层网络中，可用邻接矩阵来计算网络中路径和环
的数量［２９３０］．类似地，将多层网络中的行走称之为
“超行走（ｓｕｐｒａｗａｌｋ）”，并通过层内邻接矩阵和层
间邻接矩阵来计算多层网络的聚集系数．按照
Ｃｏｚｚｏ等人提出的多层网络聚集系数的计算方法，
本文给出了多关系网络局部聚集系数（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ
ＬｏｃａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＬＣＣ）的概念和计算
方法．由３．１节可知，本文运用多重网络模型来表示
多关系网络，则在多关系网络中，通过“超行走”得到
的三元闭环有且仅有图２所示的５种基本形式，其
中较大节点代表闭环的起始节点，层内路径用实线
表示，层间路径用虚线表示，较粗实线代表层内第二
步行走路径．通过“超行走”所构成的三元闭环可通
过将各网络层聚合到一层得到，由此可得到多关系
网络节点聚集系数的定义．

图２　多关系网络基本闭环结构示意图
定义５．　多关系网络的局部聚集系数．令犕，

犐，犆分别表示多关系网络的邻接矩阵、层内邻接矩
阵、层间邻接矩阵，

Ω＝｛犐犐犐，犐犐犆犐犆，犐犆犐犐犆，犐犆犐犆犐，犐犆犐犆犐犆｝
为多关系网络中基本三元闭环结构集合，ξ为集合
Ω中的元素，

Ω^＝｛犐犉犐，犐犉犆犐犆，犐犆犉犐犆，犐犆犉犆犐，犐犆犉犆犐犆｝
为在构成基本三元闭环结构的“超行走”过程中，层
内第２步发生在一个完全图上的闭环结构集合．其
中，犉＝α犉［α］，犉［α］＝犑［α］－犐［α］为层α中一全连接
网络的邻接矩阵，ξ^表示Ω^中的元素，则多关系网络
节点狏犻的局部聚集系数可定义为

犆犕，犻＝
∑
ξ∈Ω
ωξ（ξ）犻犻

∑
ξ^∈Ω^
ωξ^（ξ^）犻犻

（８）

式（８）中，ωξ和ωξ^代表“超行走”分别跨越１层、
２层和３层所占的贡献，在无特定背景情况下，一般
设ωξ＝ωξ^＝１／３．
３４　犇犛证据理论

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ和Ｓｈａｆｅｒ建立的ＤＳ证据理论，是

在概率论基础上扩展的１套数学理论，适用于人工
智能、模式识别等领域的实际问题．ＤＳ证据理论涉
及确定辨识框架（ｆｒａｍｅｏｆｄｉｓｃｅｒｎｍｅｎｔ），计算基本
概率指派（ＢａｓｉｃＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ）以
及证据合成等基本流程，本节简要介绍其基本概念
和合成方法［３１］．

定义６．　辨识框架．在ＤＳ证据理论中，所考
察判断的事物（或对象）的全体可用一个由犖个两
两互斥元素组成的有限完备集合来表示，称之为辨
识框架（或称为假设空间）．记为

Ψ＝｛ψ１，ψ２，…，ψ犖｝．
Ψ的幂集２Ψ记为

２Ψ＝｛，ψ１，…，ψ犖，ψ１∪ψ２，…，ψ１∪ψ２∪ψ３，…，Ψ｝．
定义７．　基本概率指派．设Ψ为辨识框架，Ψ

的幂集２Ψ构成命题集合，对于犃Ψ，若函数犿：
２Ψ→［０，１］满足以下两个条件：

犿（）＝０
∑犃Ψ犿（犃）
烅烄烆 ＝１ （９）

则称犿为基本概率指派，犿（犃）为命题犃的基本概
率数，被视为准确分配给犃的信度．
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定义８．　ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ组合规则．设犿１和
犿２为２组基本概率指派，对应的命题分别为犃１，
犃２，…，犃犽和犅１，犅２，…，犅犾，用犿表示犿１和犿２组合
后的新证据，则ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ组合规则为

犿（）＝０，

犿（犃）＝１
１－犽∑犃犻∩犅犻＝犃犿１（犃犻）犿２（犅犻烅

烄

烆
）（１０）

其中，犽＝∑犃犻∩犅犻＝犿１（犃犻）犿２（犅犻）称为冲突系数，用于
衡量证据焦元间的冲突程度，犽越大，则冲突越大．
由式（１０）可知犽≠１，当犽＝１时，组合规则无法使
用，即ＢＰＡ存在矛盾．

４　多重证据中心性
４１　多重犆犾狌狊狋犲狉犚犪狀犽度量指标

中心性和传递性作为影响节点重要性的主要因
素，可分别用节点的度中心性和局部聚集系数进行
度量，其中节点的度中心性与节点的重要程度呈正
相关、节点的局部聚集系数与其重要程度呈负相关．
在单个网络中，Ｃｈｅｎ等人［２４］提出的ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ
算法同时考虑了中心性和传递性对节点的影响，取
得了较好的度量效果．根据ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ算法的
思想，在多关系网络上进行推广，首先提出了多重
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ（ＭｕｌｔｉｐｌｅｘＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ，ＭＣＲ）．

定义９．　多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ．在多关系网络犌犕＝
（犞，犈犕）中，记犓犻为节点狏犻的度中心性、犆犕，犻为节点
狏犻的局部聚集系数，令犳（犆犕，犻）＝１０－犆犕，犻为犆犕，犻的非
线性负相关函数，则节点狏犻的多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ度
量值为

υＭＣＲ，犻＝犳
（犆犕，犻）
犓犻∑α犚

［α］
犻 （１１）

其中，
犚［α］
犻＝∑犼∈Γ犻［（犓

［α］
犻＋１）］ （１２）

为层α内，节点狏犻的二阶邻居节点的连接强度，Γ犻为
节点狏犻二阶邻居节点的集合．
４２　多重证据中心性

考虑到多关系网络传递机制和层间信息的差
异，猜想节点的中心性和传递性之间可能不具备相
关性，会对多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ的计算结果造成误差，
从而降低评估节点重要程度的准确性．

鉴于此，运用ＤＳ证据理论［２３，３２］对多重Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｒａｎｋ指标进行改进，对节点的度中心性和局部聚集
系数进行信息融合，进而得到多重证据中心性

（ＭｕｌｔｉｐｌｅｘＥｖｉｄｅｎｔｉａｌＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＭＥＣ）．根据３．４节
ＤＳ证据理论基本流程，给出多重证据中心性的计
算步骤：

①计算相关指标
计算节点度中心性向量犓和局部聚集系数向

量犆犕，记犓犻和犆犕，犻分别为犓和犆犕中对应第犻个位
置的元素值，即节点狏犻的度中心性和局部聚集系数．
分别计算犳（犆犕，犻）＝１０－犆犕，犻，所得结果向量记为犉．
统计犓和犉的最大值和最小值，分别为犓犕，犓犿，
犉犕，犉犿．通常，犓犕≠犓犿、犉犕≠犉犿．

②确定节点的辨识框架Ψ
简单而言，网络中的节点要么重要，要么不重

要，可定义辨识框架Ψ＝｛Ｉ，ＮＩ｝，其中Ｉ表示节点重
要，ＮＩ表示节点不重要，二者互斥且Ψ为有限完备
集合．

③构造基本概率指派函数
令犿犓，Ｉ（犻）和犿犓，ＮＩ（犻）分别为在犓犻下节点狏犻重

要和不重要的概率，犿犉，Ｉ（犻）和犿犉，ＮＩ（犻）分别代表在
犳（犆犕，犻）下节点狏犻重要和不重要的概率．在无特定条
件情况下，通常约定该概率指派服从均匀分布，则
ＢＰＡ函数可分别定义为

犿犓，Ｉ（犻）＝犓犻－犓犿
犓犕－犓犿＋２μ

（１３）

犿犓，ＮＩ（犻）＝犓犻－犓犕

犓犕－犓犿＋２μ
（１４）

犿犉，Ｉ（犻）＝犉犻－犉犿
犉犕－犉犿＋２λ （１５）

犿犉，ＮＩ（犻）＝犉犻－犉犕
犉犕－犉犿＋２λ （１６）

μ和λ的取值对节点排序没有影响，通常取
μ，λ∈（０，１）．

④进行ＤＳ证据组合
首先定义一个新的指标，记为

犕（犻）＝｛犿Ｉ（犻），犿ＮＩ（犻），犿Ψ（犻）｝ （１７）
根据式（１０），可分别计算犿Ｉ（犻）、犿ＮＩ（犻）、犿Ψ（犻）．

其中犿Ｉ（犻）表示节点重要的概率，犿ＮＩ（犻）表示节点不
重要的概率，犿Ψ（犻）表示节点重要或者不重要的概率．

⑤计算ＭＥＣ．
根据贝叶斯理论，在无其它先验知识的情况

下，将犿Ψ（犻）的值等可能分配给犿Ｉ（犻）和犿ＮＩ（犻），进
一步修正节点狏犻重要的概率犕Ｉ（犻）和不重要的概率
犕ＮＩ（犻），即

犕Ｉ（犻）＝犿Ｉ（犻）＋犿Ψ
（犻）
２ （１８）
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犕ＮＩ（犻）＝犿ＮＩ（犻）＋犿Ψ
（犻）
２ （１９）

由式（１８）和式（１９）可得，犕Ｉ（犻）越大，或者
犕ＮＩ（犻）越小，均说明节点狏犻越重要．鉴于此，定义节
点狏犻的多重证据中心性为

υＭＥＣ，犻＝犕Ｉ（犻）－犕ＮＩ（犻）
＝犿Ｉ（犻）－犿ＮＩ（犻） （２０）

进一步归一化处理可得：

υＭＥＣ，犻＝ υＭＥＣ，ｍｉｎ＋υＭＥＣ，犻

∑
犖

犻＝１
｛υＭＥＣ，ｍｉｎ＋υＭＥＣ，犻｝

（２１）

４３　时空复杂度分析
多关系网络中，记节点数为狀，关系数为犿．
（１）时间复杂度分析
多关系网络度中心性的时间复杂度为犗（犿狀），

节点的局部聚集系数时间复杂度为犗（犿３狀３）．在已
知节点度中心性和局部聚集系数的情况下，多重
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ和多重证据中心性由于综合考虑了
中心性和传递性，故二者的时间复杂度均依赖于度
中心性和局部聚集系数，其中多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ由
于考虑了节点的一阶邻居信息，其时间复杂度为
犗（犿狀〈犓〉），而多重证据中心性将层间信息通过
ＤＳ证据理论进行了信息融合，仅关注了节点本身，
故其时间复杂度为犗（狀）．综合考虑节点度中心性和
节点聚集系数的时间复杂度后，二者的时间复杂度
均为犗（犿３狀３）．

（２）空间复杂度分析
鉴于通过构建犿狀×犿狀的邻接矩阵对多关系

网络进行表征，故其空间复杂度为犗（犿狀×犿狀）．在
具体实现过程中，考虑到邻接矩阵的稀疏性，采用稀
疏矩阵对其进行处理，可以有效降低多关系网络的
空间复杂度．

５　实验与讨论
相比于单关系网络，目前适用于无权无向多关

系网络的重要节点挖掘方法相对较少，多层网络的
度中心性是目前公认度比较高的适用于无权无向多
关系网络重要节点的经典度量指标．

为从运行时间和重要节点度量准确性两方面评
测所提出的方法，验证４．２节提出的“由于受多关系
网络传递机制的差异，节点的中心性和传递性间不
具备相关性，会造成多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ的计算误差，
从而降低评估节点重要程度的准确性．”的猜想，以
及与只关注节点结构的度中心性相比，融合节点传
递性的多重证据中心性更能准确识别网络中的重要
节点，选取了网络类别、网络规模、关系数量、关系类
别各不相同的４个真实网络数据集进行了５组不同
实验，运用重要节点挖掘研究中最常采用的ＳＩＲ传播
模型以及鲁棒性和脆弱性方法进行评价．同时，除选
择多层度中心性作为对比方法外，另外选取了适用
于无权无向网络的多重特征向量中心性（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ
ＥｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＭＥＶＣ）作为对比，用以说明
提出算法的有效性．多重特征向量中心性定义为［３３］

犕犻α犼βΘ犻α＝λ１Θ犼β （２２）
υＭＥＶＣ，犻＝Θ犻α狌α （２３）

其中犕犻α犼β为多层邻接张量，λ１为最大特征值，Θ犻α为对
应的特征向量，狌α为元素全为１的向量．

实验平台为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ９９９００Ｋ３．６ＧＨｚ，６４ＧＢ
ＲＡＭ，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，代码由Ｐｙｔｈｏｎ实现．
选取数据集分别为ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ［３４］、
ＣＳＡａｒｈｕｓ［３５］、ＥＵＡｉｒＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ［３６］、Ｍｏｓｃｏｗ
Ａｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３［３７］，数据集的基本统计信息如表１
所示．

表１　实验数据集基本统计信息
数据集名称 层数 节点数 边数 网络类型 平均度 度的二阶距

ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ ３ 　２４６ 　１５５１ 社会网络 　１８．６０ ４０５．４０
ＣＳＡａｒｈｕｓ ５ ６１ ６２０ 社会网络 ４０．３３ １７５２．２０
ＥｕＡｉｒＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ３７ ４５０ ３５８８ 交通网络 １３４７．９４ １．８×１０６
ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３ ３ ８８８０４ ２１０２５０ 社会网络 １０．６９ ３２８６．２３

５１　运行时间评价
通过统计４个真实网络数据集上各算法的实际

运行时间，来比较提出方法的运行速率．记狋Ｋ，狋Ｌ，
狋ＭＣＲ，狋ＭＥＣ，狋Ｅ分别为多关系网络中计算度中心性、局
部聚集系数、多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ、多重证据中心性和
特征向量中心性的运行时间．根据４．３节对各算法

的时间复杂度分析可知，多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ和多重
证据中心性的运行时间依赖于狋Ｋ和狋Ｌ，即

狋ＭＣＲ＝狋Ｋ＋狋Ｌ＋狋ＭＣＲ （２４）
狋ＭＥＣ＝狋Ｋ＋狋Ｌ＋狋ＭＥＣ （２５）

其中，狋ＭＣＲ和狋ＭＥＣ分别为单独计算多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ
和多重证据中心性的运行时间．
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由于４个网络规模不同，我们通过统计各方法
运行时间占总运行时间的比重，来说明算法运行时
间的长短，即

犘（狋）＝狋犻
∑犼狋犼

（２６）

５种方法在４个网络上的运行时间统计结果如
图３所示，可以看出，在整个运行过程中，度中心性
和特征向量中心性的计算时间很短，基本可以忽略
不计，计算局部聚集系数的运行时间相对较长，在计
算多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ和多重证据中心性的过程中，
主要时间消耗在计算局部聚集系数的环节上，而总

图３　各方法运行时间统计图

体运行时间和局部聚集系数的运算时间差异不大．
图４显示了４个网络中狋ＭＣＲ和狋ＭＥＣ的运行时间

统计，可以看到，在单独计算二者的运行时间上，多
重证据中心性要比多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ用时少得多．
综上，实验结果与４．２节中时间复杂度的分析结论
是一致的，在运行时间上，多重证据中心性要优于多
重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ．

图４　ＭＣＲ和ＭＥＣ运行时间统计图

５２　度量准确性评价
表２列出了在４个真实网络数据集中，运用４种

方法分别对节点重要程度进行度量，各自得到重要
程度最高的１０个节点的标号．

表２　４种方法得到前１０个重要节点标号
ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ
ＭＤＣＭＥＶＣＭＣＲＭＥＣ

ＣＳＡａｒｈｕｓ
ＭＤＣＭＥＶＣＭＣＲＭＥＣ

ＥＵＡｉｒＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
ＭＤＣＭＥＶＣＭＣＲＭＥＣ

ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３
ＭＤＣＭＥＶＣ ＭＣＲ ＭＥＣ

ｖ１２２ｖ４１ ｖ１５ｖ１２２ ｖ４４ ｖ５１ ｖ７ ｖ４４ ｖ１５ ｖ１ ｖ５０ ｖ１５ ｖ２２ ｖ２９６０４ｖ１３８９２ｖ２２
ｖ２９ ｖ４７ ｖ９８ｖ２９ ｖ５１ ｖ１９ ｖ４４ ｖ５１ ｖ５０ ｖ２６ ｖ１５ ｖ５０ ｖ７２７ｖ２９６１６ｖ１２８５８ｖ７２７
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为验证４．２节中的猜想，首先对度中心性和局
部聚集系数的相关性进行了讨论，通过计算４个网
络中度中心性向量和局部聚集系数向量的Ｋｅｎｄａｌｌ
相关系数［２２］来说明二者的相关性，计算结果统一取
４位有效数字，如表３所示．可以看出，在Ｍｏｓｃｏｗ
Ａｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３中，度中心性与局部聚集系数之间呈
现出较弱相关性外，在其它３个数据集上，二者均未
呈现出明显的相关关系，所得结论与４．２节中猜想
一致．

表３　度与局部系数相关性
数据集 Ｋｅｎｄａｌｌ相关系数

ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ 　０．０１７５
ＣＳＡａｒｈｕｓ －０．２６５０
ＥＵＡｉｒＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ０．２９５８
ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３ ０．５２７８

通常，对重要节点挖掘方法的评价一般采用基
于网络的传播动力学模型和基于网络的鲁棒性和脆
弱性２种方法［３９］．分别在４个数据集上进行了５组
不同实验，从网络的传播特性和鲁棒性及脆弱性
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２个方面对所提出的方法进行了全面评价．
前４组实验从网络的传播特性方面对所提出方

法进行了评价．基于网络的传播动力学模型对重要
节点度量方法评价，常采用ＳＩＲ传播模型．在ＳＩＲ
模型［１７，３８４１］中，对重要节点的评判标准一般有２项：
一种为传播速率，可从传播初始阶段感染态犐（狋）和
恢复态犚（狋）的数量和达到稳态时所用时间两方面
来评判，数量越大、所用时间越小，说明该节点越重
要；另一种为节点的平均传播范围，即达到稳态时感
染态犐（狋）和恢复态犚（狋）的数量之和，数量越大，说明
该节点越重要．为方便说明，令第狋个时间迭代步时，
感染态和恢复态的数量之和记为犉（狋），感染态的平
均数量记为犉犻（狋），达到稳态时的数量记为犉（狋犮）．

图５　狋＝１０时，犉（狋）与各方法测量值间的相关关系

由于网络规模不同，ＳＩＲ模型的传染概率和恢
复概率依赖于各层层内网络的拓扑结构．通常，传染
概率的设置依赖于各层内网络的渐近传播阈值
β［α］
ｃ．渐进传播阈值为传播过程中应取的最小传播
概率［３８］，定义为

β［α］
ｃ＝

〈犓［α］〉
〈（犓［α］）２〉－〈犓［α］〉 （２７）

根据贝叶斯理论和条件概率，各层传染概率设
置为

狆［α］
ｃ＝λｉβ

［α］
ｃ

犖Ｒ
（２８）

其中λｉ为放大系数，犖Ｒ为多关系网络的关系数．恢
复概率通常依赖于各层的平均度，类似地，各层恢复
概率设置为

狆［α］
ｒ＝ λｒ

犖Ｒ〈犓［α］〉 （２９）

由于传播过程是依概率进行感染传播，即使２组
实验条件完全相同，最终得到的结果也会存在一定
差异．为此，特选取１００次独立实验所得结果的期望
值作为评价结果．

实验１．
本实验主要通过观测各节点传播初期的犉（狋）

与各方法测量值之间的相关关系，来说明节点的传
播能力．本实验设置狋＝１０．在理想状态下，犉（狋）与
对应的测量值应呈现正相关关系．

在４个数据集上的实验结果如图５所示．图５
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中，每行子图分别对应同一数据集下的不同方法，坐
标轴采用双对数坐标，横轴表示每一种方法下各节
点的测量值，纵轴表示各节点作为传染源节点时，所
对应的犉（狋）（狋＝１０）．ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３由于
规模较大，故选取各方法得到的前１０００个节点作为
实验节点．

实验结果表明：①在４个网络中，多层度中心
和多重证据中心性都能呈现出较好的正相关关系，
多重证据中心性要优于多层度中心性，特别是在
规模较大的ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３中，优势更加
明显；②多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ在规模较小的３个网络
中，能够呈现出较好的正相关关系，但在规模较大
的ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３网络中，犉（狋）与多重
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ没有呈现出相关关系，一些测量值较
低的节点反而犉（狋）越大；③相比于其它３种方法，

多层特征向量中心性总体表现最差，除在ＣＳＡａｒｈｕｓ
和ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ中呈现出较弱的正
相关关系外，在其它网络中均没有呈现出明显的相
关关系．

实验２．
为了进一步验证各方法的性能，本实验研究了

按不同度量方法对节点的重要程度进行排序后，节
点排序与所对应的平均感染数量〈犉（狋）〉（狋＝１０）之
间的关系．性能较好的度量指标，其图像应该呈现递
减关系，即随着节点重要程度的降低，对应的受感染
节点的平均数会减少．为了对比，本实验特意增加了
随机排序这种极端情况．实验结果如图６所示，其中
横轴代表各节点排序，纵轴代表对应的受感染节点
平均数量．类似地，在ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３中，分
别选取排序前１０００名的节点作为实验节点．

图６　通过５种方法得到的节点排序对应狋＝１０时的平均感染度

显然，随机排序的情况最差．在ＣＳＡａｒｈｕｓ和
ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ中，４种方法均能呈现
出递减趋势，从传播范围上分析，多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ
得到的结果要优于其它３种方法，特别是在ＣＫＭ
ＰｈｙｓｉｃｉａｎｓＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ中，其它３种方法都表现出了
幅度较大的波动，而多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ呈现出的波动

较小．在ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３中，多重证据中心性
和多层度中心性能够呈现出较理想的递减趋势，而其
它两种方法表现较差．从传播范围上分析，多重证据中
心性要优于多层度中心性．在ＥＵＡｉｒＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
中，多层特征向量中心性表现最差，其它三种方法表
现相当，都能够呈现出较好的递减趋势．
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实验３．
本实验通过观测传播达到稳态时所用的时间和

犉（狋犮），从传播速率和传播范围两方面来评测各方法
的测量性能．在４个网络中，按照各方法对节点的重
要程度进行排序，分别选取前１％的节点作为初始传
染源节点，统计１００个时间迭代步的犉（狋），并绘制
ＳＩＲ时间增长曲线，其中横轴代表时间迭代步数，纵
轴代表对应的犉（狋），结果如图７所示．４个网络上的

实验结果显示：①无论是传播时间还是传播范围，
ＭＥＣ都能表现出较好结果，特别是在大规模网络中
尤为明显；②ＭＣＲ在规模较小的网络中表现较为理
想，但在规模较大的ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３数据集
中，其得到的结果最差，从而进一步验证了之前的猜
想；③多层度中心性在规模较小的网络中所得到的结
果较好，但在大规模网络中，与ＭＥＣ的差距明显增
大，从而说明考虑网络传递性因素是非常必要的．

图７　前１％的节点作为初始传染源节点时的ＳＩＲ传播曲线

实验４．
本实验通过比较节点在ＳＩＲ模型上的传播能

力与各测量值之间的相关关系，来评测各方法的性
能．我们对各节点在ＳＩＲ模型中得到的稳态值
犉（狋犮）进行排序，并计算了其与各方法之间的肯德尔
相关系数（τ）．图８描述了在４个网络中，各节点在
ＳＩＲ模型中的传播能力与４种重要节点测量方法间
的相关关系，图中每一行子图对应同一数据集的不
同方法，坐标轴采用双对数坐标，横轴表示各节点在
对应方法下的测量值，纵轴表示各节点在ＳＩＲ模型
中得到的稳态值犉（狋犮），每一个数据点代表网络中的

一个节点，节点的灰度表示在传播过程中，狋＝１０时的
传播能力，即犉（１０），图中标识的τ值即为相应的肯
德尔相关系数值．在ＣＳＡａｒｈｕｓ和ＣＫＭＰｈｙｓｉｃｉａｎｓ
Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ中，四种方法与节点传播能力之间表现
出的相关性都较弱，多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ和多重证据
中心性要优于其它２种方法．在ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ
２０１３中，多重证据中心性和多层度中心性能够呈现
出较好的相关关系，多重证据中心性仍然表现最好，
而其它两种方法呈现出的相关性较弱．在ＥＵＡｉｒ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ中，除多层特征中心性外，其它３种
方法都能呈现出较强的相关性．
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图８　节点测量值与ＳＩＲ传播能力间的相关关系

实验５．
本实验从网络的鲁棒性和脆弱性方面对所提

方法进行了评价．着重考察网络中一部分节点被
移除后，网络结构发生变化情况，变化越大，说明
移除的节点越重要．用各重要节点挖掘方法将网
络中所有节点按重要性进行降序排序，将一部分节
点从网络中移除，用犆（犻／犖）表示移除犻／犖比例的
节点后，网络中最大连通集（ｌａｒｇｅｓｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）的
节点数目的比例，通过绘制“犻／犖－犆（犻／犖）”曲线，
对节点移除的影响进行分析．图９显示了在４个数
据集上使用４种重要节点挖掘方法对节点排序后，
移除一定比例重要节点后，对网络最大连通集的影
响．实验表明，在４个数据集上，通过多重证据中心
性和多重度中心性得到的节点排序，当移除部分节
点后，网络结构变化最大，特别是在移除前１／４后，

多重证据中心性呈现出的变化趋势要比多重度中心
性更为明显．而多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ方法，在前３个规
模较小的数据集中，也能呈现出明显的变化趋势，但
在规模较大的ＭｏｓｃｏｗＡｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３数据集中，变
化趋势缓慢，而多重证据中心性和多重度中心性呈
现出瞬间下降的趋势．图１０显示了在Ｍｏｓｃｏｗ
Ａｔｈｌｅｔｉｃｓ２０１３数据集中，移除前１０００个节点，网
络最大连通集的变化趋势．结果表明，在大规模网
络中，通过多重证据中心性和多重度中心移除极
少数重要节点，便能引起网络结构的分裂，多重证
据中心性所得到的结果要优于多重度中心性，而
多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ和多重特征向量中心性所得到的
结果变化趋势不明显，进一步说明了多重证据中心
性的有效性和多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ方法不适用于大规
模网络的局限性．
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图９　移除节点比例和网络最大连通集规模的关系

图１０　移除前１０００个节点的网络连通变化趋势

通过上述５组实验可以得出，由于ＤＳ证据理
论是基于概率论的处理不确定问题的信息融合方
法，在融合节点中心性和传递性信息的过程中，用概
率来刻画节点重要程度的大小，能够有效消除由于
多关系网络耦合信息和传递机制的差异性对度量节
点重要信息的影响，所提出的多重证据中心性能够
更加精准有效地挖掘网络中的重要节点，而多重
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ采用的是相关性融合的确定方法，但
由于多关系网络耦合信息和传递机制的差异性，节
点的传递性和中心性之间不具备相关性，因此无法
准确挖掘网络中的重要节点．特别是在大规模网络

中，网络中心性和传递性间的矛盾更加突出，导致多
重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ度量重要节点有效性的降低．多重
度中心性和多重特征向量中心性由于只考虑了单方
面因素，虽然在算法复杂度上具有优势，但相比于综
合考虑中心性和传递性的多重证据中心性，在度量
效果上缺乏精准性．

６　结束语
本文针对无权无向多关系网络重要节点挖掘

问题进行了研究分析，综合考虑多关系网络的中
心性和传递性对节点重要程度的影响，提出了多重
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ重要节点度量指标，并针对其存在问
题引入ＤＳ证据理论进行改进，进一步提出了多重
证据中心性重要节点挖掘方法．在４个真实网络数
据集上的实验结果表明：

（１）在多关系网络中，由于受耦合信息和传递
机制差异性的影响，节点的度中心性和局部聚集系
数不具备相关性，对二者进行直接融合的多重
ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ会造成计算结果误差，降低重要节点
挖掘的准确性，特别是在大规模网络中，无法有效识
别网络中的重要节点；
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（２）通过引入ＤＳ证据理论进行指标融合的多
重证据中心性，可以有效消除多关系网络耦合信息
和传递机制的差异性对节点重要信息造成的影响，
相比于只关注网络结构的多层度中心性和多层特征
向量中心性，能够更加准确地挖掘网络中的重要节
点，特别是在大规模网络中优势更为明显；

（３）相比于多重ＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋ，改进的多重证据
中心性具有更低的时间复杂度．

综上，本文所做工作不仅针对无权无向的多关
系网络的重要节点挖掘方法提供了新的思路方法，
也进一步拓展了ＤＳ证据理论的应用场景．但是，
本文的工作也不够完美，受实验环境的限制，尚不适
用于超大规模的多关系网络．如何对超大规模网络
进行表示，设计合理方法挖掘网络中的重要节点，在
保证准确性的基础上有效解决时空复杂度较高的问
题，仍是多关系网络重要节点挖掘研究所面临的难
点问题，也是今后研究工作的重点之一．
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ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２０１４，８９（３）：３２８０４

［２７］ＣｏｚｚｏＥ，ＫｉｖｅｌＭ，ＤｏｍｅｎｉｃｏＭＤ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｒｉａｄｉｃ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＮｅｗＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ，
２０１５，１７（７）：７３０２９

［２８］ＳｏｌéＲｉｂａｌｔａＡ，ＤｅＤｏｍｅｎｉｃｏＭ，ＫｏｕｖａｒｉｓＮＥ，ｅｔａｌ．
ＳｐｅｃｔｒａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２０１３，８８（３）：３２８０７

［２９］ＮｅｗｍａｎＭＥ．Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｈｉｇｈｌｙｃｌｕｓｔｅｒｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００３，６８（２）：２６１２１

［３０］ＮｅｗｍａｎＭＥ．Ｎｅｔｗｏｒｋｓ：ＡｎＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．Ｏｘｆｏｒｄ，Ｅｎｇｌａｎｄ：
ＯｘｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１０

［３１］ＨａｎＣｈｏｎｇＺｈａｏ，ＺｈｕＨｏｎｇＹａｎ，ＤｕａｎＺｈａｎＳｈｅｎｇ．Ｍｕｌｔｉ
ＳｏｕｒｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｔｓｉｎｇｈｕａ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（韩崇昭，朱洪艳，段战胜．多源信息融合．第２版．北京：
清华大学出版社，２０１０）

［３２］ＷｅｉＤ，ＤｅｎｇＸ，ＺｈａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｎｏｄｅｓ
ｉｎｗｅｉｇｈｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ．ＰｈｙｓｉｃａＡ，

２０１３，３９２（１０）：２５６４２５７５
［３３］ＤｅＤｏｍｅｎｉｃｏＭ，ＳｏｌéＲｉｂａｌｔａＡ，ＯｍｏｄｅｉＥ，ｅｔａｌ．Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ

ｉｎｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｈｙｓｉｃａＤ，２０１３，
６（６）：７８６８

［３４］ＣｏｌｅｍａｎＪ，ＫａｔｚＥ，ＭｅｎｚｅｌＨ．Ｔｈｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｏｆａｎｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ
ａｍｏｎｇｐｈｙｓｉｃｉａｎｓ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９５７，２０（４）：２５３２７０

［３５］ＭａｇｎａｎｉＭ，ＭｉｃｅｎｋｏｖａＢ，ＲｏｓｓｉＬ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｅｐｒｉｎｔｓ，２０１３，ａｒＸｉｖ：１３０３．
４９８６：１１７

［３６］ＣａｒｄｉｌｌｏＡ，ＺａｎｉｎＭ，ＲｏｍａｎｃｅＭ，ｅｔａｌ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｔｙ．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，
２０１２，３（２）：１３４４

［３７］ＯｍｏｄｅｉＥ，ＤｅＤｏｍｅｎｉｃｏＭＤ，ＡｒｅｎａｓＡ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｄｕｒｉｎｇｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ
ｅｖｅｎｔｓ．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＰｈｙｓｉｃｓ，２０１５，３（１５）：５９

［３８］ＲｅｎＸｉａｏＬｏｎｇ，ＬüＬｉｎＹｕａｎ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｒａｎｋｉｎｇｎｏｄｅｓｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＳｃｉｅｎｃｅＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１４，５９（１３）：
１１７５１１９７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（任晓龙，吕琳媛．网络重要节点排序方法综述．科学通报，
２０１４，５９（１３）：１１７５１１９７）

［３９］ＹａｇａｎＯ，ＱｉａｎＤ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｊｏｉｎｉｎｇｓｐｅｅｄｓｕｐ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎｏｖｅｒｌａｙｉｎｇｓｏｃｉａｌｐｈｙｓｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，
３１（６）：１０３８１０４８

［４０］ＳａｌｅｈｉＭ，ＳｈａｒｍａＲ，ＭａｒｚｏｌｌａＭ，ｅｔａｌ．Ｓｐｒｅａｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｉｎｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｔｗｏｒｋ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２（２）：６５８３

［４１］ＺｈｅｎｇＣ，ＸｉａＣ，ＧｕｏＱ，ｅｔａｌ．ＩｎｔｅｒｐｌａｙｂｅｔｗｅｅｎＳＩＲｂａｓｅｄ
ｄｉｓｅａｓｅｓｐｒｅａｄｉｎｇａｎｄａｗａｒｅｎｅｓｓｄｉｆｆｕｓｉｏｎｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｘ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１８，１１５：２０２８

犔犝犗犎犪狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ．

犢犃犖犌狌犪狀犵犎狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅｔｈｅｏｒｙａｎｄｓｙｓｔｅｍ，Ｉｎｔｅｒｎｅｔｏｆ
Ｔｈｉｎｇｓｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘ

ｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ｅｔｃ．
犣犎犃犖犌犕犲狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ．
犅犃犗犑狌狀犅狅，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ．
犔犐犑狌狀犆犺犲狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ．
犔犐犝犜犻狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｍｐｏｒｔａｎｔｎｏｄｅｓｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｔａｓｋｓ

ｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄｉｔｉｓｅｓｓｅｎｔｉａｌｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ
ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｄｙｎａｍｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｆｉｎａｎｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｅｔｃ．Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｎｏｄｅｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｔｈｅｅｘｔｒａｏｒｄｉｎａｒｙｎｏｄｅｓｗｈｉｃｈ
ｐｌａｙｍｏｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｒｏｌｅｔｈａｎｏｔｈｅｒｎｏｄｅｓｏｎｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｆｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｎｏｄｅｓａｒｅｍａｉｎｌｙｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｒｅｌａｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｒｅ
ａｒｅａｌｒｅａｄｙｍｏｒｅｃｏｍｐｌｅｔｅａｎｄｒｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｏｒｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓｔｏ
ｍｅａｓｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｎｏｄｅｓｉｎｓｉｎｇｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
ｔｈｅｌｏｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｙ，ｉｔｃａｎｄｉｖｉｄｅｉｎｔｏｔｈｒｅｅｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｇｌｏｂａｌ
ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ｌｏｃａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ａｎｄｓｅｍｉｌｏｃａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．Ｃｌａｓｓｉｃａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｇｌｏｂａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｓｅｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ（ＣＣ），
ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ（ＥＣ），ａｎｄｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ（ＢＣ）．
ＤｅｇｒｅｅＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ（ＤＣ）ｉｓａｔｙｐｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｏｆｌｏｃａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．
Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂａｌａｎｃｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｇｌｏｂａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙａｎｄｔｈｅ
ｌｏｃａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ｓｅｍｉｌｏｃａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ（ＳＬＣ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｎｏｄｅｓｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｆｏｕｒｔｈｏｒｄｅｒ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｎｏｄｅｓｗｈｉｌｅｅｖｉｄｅｎｔｉａｌｓｅｍｉｌｏｃａｌ
ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ（ＥＳＣ）ｗａｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ．Ｂｕｔｂｏｔｈ
ｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｉｔｙａｎｄｉｇｎｏｒｅｔｈｅｃｒｉｔｉｃａｌｒｏｌｅ
ｏｆｔｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙｉｎｅｓｓｅｎｔｉａｌｎｏｄｅｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．Ｃｈｅｎｅｔａｌ．
ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅＣｌｕｓｔｅｒＲａｎｋｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ａｎｄｔｈｅｌｏｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆａｎｏｄｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ，
ｗｈｉｃｈｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｔｈｅｆｏｒｍｅｒｏｎｅｉｎｔｅｒｍｓｏｆｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，Ａｓｉｎｇｌｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｕｌｄ
ｎｏｔｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｄｅｍａｎｄｏｆａｃｃｕｒａｔｅｌｙｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｂｏｕｔｌａｒｇｅ
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３１４２１２期 罗　浩等：基于证据理论的多关系网络重要节点挖掘方法
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