
第４５卷　第１１A期
２０１８年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．１１A
Nov．２０１８

陈俊华(１９７５－),男,博士,副教授,主要研究方向为社会网络;边宅安(１９９５－),男,硕士生,主要研究方向为复杂网络;李慧嘉(１９８５－),男,

博士,副教授,主要研究方向为复杂网络、数据挖掘、运筹学,EＧmail:Hjli＠amss．ac．cn;关闰丹(１９９７－),女,硕士生,主要研究方向为复杂网络.

基于相对熵的节点影响力测量方法

陈俊华　边宅安　李慧嘉　关闰丹

(中央财经大学管理科学与工程学院　北京１０００８１)
　

摘　要　识别中心节点是复杂网络分析的一个关键问题.文中结合现有的中心性测度方法,提出了一种利用 TOPＧ
SIS法的相对熵,以此识别网络中的中心节点.现有的中心性测度方法可以被看作在复杂网络中确定各节点属性的

排名.因此,提出的方法可以利用各种中心性测度方法的优点,获得一个更优的排名结果.最后用数值实验验证了所

提方法的有效性.
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１　引言

近年来,复杂网络理论在许多领域变得越来越重要[１Ｇ８],

如自然科学、经济学、管理学、生物科学和计算机科学与技

术[９Ｇ１４].同时,如级联机制[１５Ｇ１６]、传播效应[１７]和同步效应等

一系列机制和效应,会因为一小部分重要节点的变化而受到

较大影响[１８Ｇ１９].评估节点的影响力(重要性)在网络分析中具

有非常重要的意义[２０Ｇ２１],如对疾病传播的控制[２２Ｇ２３]、对民意

的研究和谣言传播等[２４].

１．１　经典中心性测度方法

中心节点在网络结构和功能方面起着关键作用.虽然重

要的中心节点在网络中并不多,但它们的影响很快就会蔓延

到整个网络[２５].因此,研究人员提出了许多方法来评估复杂

网络中的中心节点,如节点度(DegreeCentrality,DC)、介数

中心性(BetweenessCentrality,BC)、接近中心性(Closeness

Centrality,CC)[２６]、特 征 向 量 中 心 (EC)[２７]、pagerank 指 标

(pr)[２８],以及许多其他方法[２９Ｇ３５].这些中心性测度方法由研

究人员开发,并适用于许多实际工作.文献[３６]提出了一个

基于生物启发的中心性测度模型来寻找网络中的重要节点.

Bonacich等[２７]开发了特征向量中心性测度方法,旨在处理非

对称图的情况.文献[３７]扩展了不同维度的介数中心性测度

方法.现有的中心性测度方法都分别从各个方面进行了改

进,然而单一的中心性测度方法在识别有影响的节点时,仍存

在一些不足.

１．２　现有方法的不足

中心性测度方法被广泛地用于复杂网络中的中心节点识

别.然而,不可否认的是,它们存在一些局限性.例如,DC虽

然具有低复杂性和高实用性的优点,但它只关注节点的局部

信息,而忽略了全局信息.而对于 CC,如果两个节点有不同

的组件,它将获得不合理的结果,因此它的优势在包含断开组

件的网络中并不能得到很好的体现.BC虽然弥补了 DC和

CC的缺点,但它仍然存在一些问题.例如,若许多节点未包

括在其他节点的最短路径中,那么 BC的结果将是０[３８].通

过以上分析发现,当用不同的中心性测度方法来识别中心节

点时,会产生不同的结果.图１给出了一个人际关系网络的

例子[３９].

图１　经典的人际关系网络

每个节点的 DC,CC和BC如表１所列.可以发现,如果



使用 DC,那么最有影响力的节点是 Diane,但如果使用 BC,

Heather有最大的介数中心性,虽然其标准化后的度中心性

只有０．３３３.此外,如果使用 CC,Fernando和 Garth的节点

是最重要的.因此,在这种网络中将从不同的中心性测度方

法中得到不同的结果.

表１　经典人际网络中各节点的 DC,CC,BC及排名

Degree(DC)

Nodes Value
Closeness(CC)

Nodes Value
Betweenness(BC)

Nodes Value

Diane ６ Fernando ０．０７１４ Heather ０．５７７８

Fernando ５ Garth ０．０７１１４ Fernando ０．３５５６

Garth ５ Diane ０．０６６７ Ike ０．３３３３

Andre ４ Heather ０．０６６７ Garth ０．２８８９

Beverly ４ Andre ０．０５８８ Diane ０．０４４４

Carol ３ Beverly ０．０５８８ Andre ０．０３７０

Ed ３ Carol ０．０５５６ Beverly ０．０３７０

Heather ３ Ed ０．０５５６ Jane ０．００００

Ike ２ Ike ０．０４８６ Ed ０．００００

Jane １ Jane ０．０３４５ Carol ０．００００

本文提出了一种利用 TOPSIS法中的相对熵来确定有中

心节点的新方法.本文第２节简要介绍了图形的基本特征和

一些相关概念;第３节提出了利用 TOPSIS法中的相对熵来

确定有中心节点的新方法;第４节使用多个实际网络研究了

方法的有效性;最后总结全文.

２　理论方法

２．１　经典中心性测度方法

图形可以被表示为G＝(V,E),其中V 和E 分别是节点

集和边集.在加权和非加权网络中,每对节点之间的距离

d(i,j)的定义是不同的.在非加权网络中,最短路径被定义

为最小的中间节点数.DC,BC 和 CC 的中心性测度方法的

定义如下.

定义１(DC)　节点i的 DC表示为ki,定义为[４０]:

ki＝∑
N

j
xij (１)

其中,i是中心节点,j表示连接到i的其他节点,xij表示节点

i和节点j之间的边.如果节点i连接到节点j,则xij的值为

１,否则为０.

定义２(BC)　节点i的BC表示为bi,定义为[２６]:

bi＝ ∑
j,k≠i

gjk(i)
gjk

(２)

其中,gjk是节点j和节点k之间的最短路径数,是通过节点i
的路径的数目.

定义３(CC)　节点i的CC表示为ci,定义为[２６]:

ci＝ １

∑
N

j
dij

(３)

其中,dij表示节点i和节点j之间的距离.

上述措施已扩展到加权网络,在加权网络中两个节点之

间的距离表示为节点之间的权重之和.

定义４(一个加权网络中的 DC)　节点i的 DC表示为

kw
i ,定义为[３８]:

kw
i ＝∑

N

j
wij (４)

其中,wij是节点i和j之间的边的加权,当节点i连接到节点

j时大于０.

定义５(一个加权网络中的 BC)　节点i的 BC 表示为

bw
i ,定义为[３８]:

bw
i ＝ ∑

j,k≠i

gw
jk(i)

gw
jk

(５)

其中,gw
jk是节点j 和节点k 之间最短路径数的二进制,gw

jk(i)

是gw
jk中通过节点i的路径的数目.

定义６(一个加权网络中的 CC)　节点i的 CC表示为

cw
i ,定义为[３８]:

cw
i ＝[∑

N

j
dw(i,j)]－１ (６)

其中,dw(i,j)是节点i和j 之间的最短距离.

２．２　相对熵

相对熵 (又称 KL散度)是概率论和信息论中的一个基

本概念,由 Kullback等[４１]提出.相对熵是两个概率分布之间

差值的非对称测度.两个概率分布P 和Q 的相对熵的定义

如下:

DKL(P‖Q)＝∑
n

i＝１
P(i)logP(i)

Q(i) (７)

其中,P和Q有相同数量的组件,这两个概率中的组件数为n.

系统A 和B 的状态Ai 和Bi(i＝１,２,􀆺,N)的差异度可

以由信息论中的相对熵测度.

C＝∑
N

i＝１
{AilogAi

Bi
＋(１－Ai)log１－Ai

１－Bi
} (８)

其中,C被称为两个系统的相对熵.由于相对熵是不对称的,

因此它不是两个系统的实际距离,但把它作为两个系统的距

离却具有实际意义.

２．３　TOPSIS法

TOPSIS法是由 Huang等于１９８１年首次提出的[４３]一种

多属性决策方法.它试图选择与最优解有着最短距离,同时

与最劣解有着最远距离的集合.最优解方案最大化了效益标

准,并最大限度地降低了成本标准,而最劣解方案最大化了成

本标准,并最大限度地减少了利益标准[３２].

假设有一个决策矩阵D＝{xij}m×n,将决策矩阵标准化为:

rij＝ xij

∑
m

i＝１
x２

ij

,i∈１,２,􀆺,m,j∈１,２,􀆺,n (９)

其中,xij表示第i个节点的第j个属性的标准化值.

将标准化的决策矩阵的列乘以相关权重以获得加权决策

矩阵:

vij＝wij×rij,i∈１,２,􀆺,m,j∈１,２,􀆺,n (１０)

其中,wij是第j个属性的权重.

标准化加权矩阵的每个属性,为相对熵的计算做准备.

uij＝ xij

∑
m

i＝１
xij

,i∈１,２,􀆺,m,j∈１,２,􀆺,n (１１)

其中,xij表示第i个节点的第j个属性的标准化值.

确定最优解方案和最劣解方案,最优解方案表示为A＋ ,

最劣解方案表示为A－ ,定义如下:

A＋ ＝{v１
＋ ,v２

＋ ,􀆺,vn
＋ }

＝{(max
i
　vij|j∈T１)(min

i
　vij|j∈T２)} (１２)
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A－ ＝{v－
１ ,v－

２ ,􀆺,v－
n }

＝{(max
i
　vij|j∈T２)(min

i
　vij|j∈T１)} (１３)

其中,T１ 和T２ 分别为福利标准和成本标准.

用最优解和最劣解选择的集合计算相对熵,分别表示为

S＋
i 和S－

_ :

S＋
i ＝∑

N

i＝１
{v＋

ilogv＋
i

vi
＋(１－v＋

i )log
(１－v＋

i )
１－vi

},i∈１,２,􀆺,

m,j∈１,２,􀆺,n (１４)

S－
i ＝∑

N

i＝１
{v－

ilogv－
i

vi
＋(１－v－

i )log
(１－v－

i )
１－vi

},i∈１,２,􀆺,

m,j∈１,２,􀆺,n (１５)

计算与理想解的相对贴近度:

Ci＝ S－
i

S＋
i ＋S－

i
,i∈１,２,􀆺,m (１６)

在复杂网络中使用相对熵来识别中心节点时有一个关键

问题需要解决:当分母为０时,分数值趋于无穷大,其对数值

也趋于无穷大.如果出现这种情况,本文方法将失去意义,因

此用非常小的数字１×１０－１２在上述现象发生时替换０值[４４].

大量的实验证明,这不会影响计算结果.

２．４　示例说明

本文构建了一个小的网络,以展示本文方法的具体步骤,

如图２所示.

图２　示例网络

首先计算每个节点的BC,CC和 DC,结果如表２所列.

表２　示例网络的BC,CC和 DC值

node d c b
１ ３ ０．０８３３ ０．０７１４
２ ４ ０．１０００ ０．１９０５
３ ３ ０．０９０９ ０．１６６７
４ ３ ０．０８３３ ０
５ ５ ０．１１１１ ０．２５００
６ ３ ０．０９０９ ０．０７１４
７ ３ ０．０９０９ ０．０７１４
８ ２ ０．０７１４ ０

其次,得到的替代矩阵如下:

D＝

３ ０．０８３３ ０．０７１４

４ ０．１０００ ０．１９０５

３ ０．０９０９ ０．１６６７

３ ０．０８３３ ０

５ ０．１１１１ ０．２５００

３ ０．０９０９ ０．０７１４

３ ０．０９０９ ０．０７１４

２ ０．０７１４ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

再次,通过式(９)将矩阵D 标准化,对其中一个元素的标

准化方式如下:

r１１＝ x１１

∑
８

１＝１
x２

i１

＝ ３
３２＋４２＋３２＋３２＋５２＋３２＋３２＋２２

＝０．３１６２
其余元素的标准化可以用同样的方式完成,从而得到标

准化的决策矩阵如下:

R＝

０．３１６２ ０．３２４１ ０．１８９６

０．４２１６ ０．３８８９ ０．５０５７

０．３１６２ ０．３５３５ ０．４４２５

０．３１６２ ０．３２４１ ０

０．５２７０ ０．４３２１ ０．６６３７

０．３１６２ ０．３５３５ ０．１８９６

０．３１６２ ０．３５３５ ０．１８９６

０．２１０８ ０．２７７８ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

我们假设每个属性的权重相同,为１/３.加权决策矩阵

如表３所列,标准化的决策矩阵如表４所列.

表３　加权后的数据

node d c b

１ ０．１０５４ ０．１０８０ ０．０６３２

２ ０．１４０５ ０．１２９６ ０．１６８６

３ ０．１０５４ ０．１１７８ ０．１４７５

４ ０．１０５４ ０．１０８０ ０

５ ０．１７５７ ０．１４４０ ０．２２１２

６ ０．１０５４ ０．１１７８ ０．０６３２

７ ０．１０５４ ０．１１７８ ０．０６３２

８ ０．０７０３ ０．０９２６ ０

表４　标准化后的数据

node d c b

１ ０．１１５４ ０．１１５４ ０．０８７０

２ ０．１５３８ ０．１３８５ ０．２３１９

３ ０．１１５４ ０．１２５９ ０．２０２９

４ ０．１１５４ ０．１１５４ １×１０－１２

５ ０．１９２３ ０．１５３９ ０．３０４３

６ ０．１１５４ ０．１２５９ ０．０８７０

７ ０．１１５４ ０．１２５９ ０．０８７０

８ ０．０７６９ ０．０９８９ １×１０－１２

然后,用式(１２)和式(１３)计算最优解方案和最劣解方案:

A＋ ＝{０．１９２３,０．１５３９,０．３０４３}

A－ ＝{０．０７６９,０．０９８９,１×１０－１２}

使用相对熵计算第１个节点的S＋ 和S－ :

S＋ ＝０．１９２３×log０．１９２３
０．１１５４＋(１－０．１９２３)×log１－０．１９２３

１－０．１１５４＋

０．１５３９×log ０．１５３９
０．１１５４ ＋ (１ － ０．１５３９)×log

１－０．１５３９
１－０．１１５４＋０．１５３９×log０．３０４３

０．０８０７＋(１－０．３０４３)×

log１－０．３０４３
１－０．０８０７

＝０．７５５７
同理,S－ ＝０．１４４９.

最后,通过式(１６)可以得到第１个节点的相对贴近度:

C１＝ S－
１

S＋
１ ＋S－

１
＝ ０．１４４９
０．７５５７＋０．１４４９＝０．１６０９

重复以上过程,可以计算出每一个节点的相对贴近度,其

结果以及节点的排名如表５所列.表５中,第６个节点和第７
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个节点有相同的排名,这是因为它们具有相同的 BC,CC 和

DC 的值.

表５　节点的相对贴近度及排名

node S＋
１ S－

１ Ci Ranking
１ ０．７５５７ ０．１４４９ ０．１６０９ ６
２ ０．２０４７ ０．４２９９ ０．６７７４ ２
３ ０．３６４３ ０．３４３９ ０．４８５６ ３
４ １１．８１５５ ０．０１３７ ０．００１２ ７
５ ０ ０．６１８５ １ １
６ ０．７３６３ ０．１４８０ ０．１６７４ ４
７ ０．７３６３ ０．１４８０ ０．１６７４ ４
８ １１．９６２３ ０ ０ ８

３　提出的方法

为了进一步研究如何确定中心节点,目前已经提出了许

多中心性测度方法,然而这些方法只在它们各自关注的方面

优势明显,存在着局限性.为了解决上述问题,本文引入了多

属性决策方法(TOPSIS法)来识别中心节点,将 TOPSIS法

的思想与相对熵相结合,选择不同的中心性测度方法作为多

属性.标准的 TOPSIS法旨在找到距离最优解最近且距离最

劣解最远的结果.它可以从不同的方面聚合这些属性从而做

出决策或进行评估.本文方法可以结合现有中心测度的优

点,为实际网络提供更好的排序结果,具体流程如图３所示.

图３　本文方法的流程图

本文方法的具体步骤如下.

步骤１　计算不同中心性测度值.

根据网络中的信息传播方式,选取不同的中心性测度方

法作为 TOPSIS法的多属性.在某些运输网络中,若信息通

过测地线路径(最短路径)进行传播,则需要选择度中心性

(DC)测度方法、接近中心性(CC)测度方法和介数中心性

(BC)测度方法.同样,若信息在一些不健全的网络中传播,

则需要选择度中心性(DC)测度方法、接近中心性(CC)测度

方法和特征向量中心性(EC)测度方法.

步骤２　使用每个节点的相对熵计算S＋
i 和S－

i .

首先利用式(９),用不同中心性测度值构造决策矩阵;其
次,用式(１０)构造加权后的决策矩阵;然后,用式(１２)和式

(１３)计算最优解 A＋
i 和最劣解A－

i ;最后,利用式(１４)和式

(１５)得到S＋
i 和S－

i .

步骤３　通过式(１６)计算节点的相对贴近度Ci.

步骤４　根据Ci 识别中心节点.

Ci 值越高,选择的方法越好,相应的节点影响力就越高.

４　实验分析

４．１　实验数据来源

本节引入４个不同的网络实验来说明本文方法的有效

性:１)电子邮件(Email)网络[４５],此网络描述不同用户之间的

邮件交换关系,节点表示用户,如果两个用户相互通信,则在

相对应 的 节 点 之 间 产 生 一 条 相 连 接 的 边;２)美 国 航 空

(UsAir９７)网络,这个网络记录了美国航空公司在１９９７年的

状况,美国的机场代表节点,在机场之间有一个航空公司,代
表节点之间的边,机场之间的坐标距离代表权重;３)空手道俱

乐部(Zachary’sKarateclub)社交网络[４６],数据信息来自２０
世纪７０年代美国大学空手道俱乐部３４位成员之间的社交网

络;４)«大卫􀅰科波菲尔»书中名词和形容词的网络[４７],这是

一个由英国作家查尔斯􀅰狄更斯的小说«大卫􀅰科波菲尔»

(DavidCopperfield)中的普通名词和形容词组成的网络,一个

名词或一个形容词代表一个节点,边连接在相邻位置出现的

两个单词.４个网络拓扑特征的基本统计数据如表６所列.

表６　４个实际网络拓扑特征的基本统计信息

Network n m ‹k› ‹d› C

Karateclub ３４ ７８ ４．５８８２ ２．３４ ０．５７０６

Email １１３３ １０９０３ ９．６２４０ ３．７１ ０．２２０２

UsAir９７ ３３２ ２１２６ １２．８０７２ ２．７８ ０．３１２６

DavidCopperfield １１２ ４２５ ７．５８９３ ２．９８ ０．１５７４

表６中,n和m 分别表示节点和边的数目,‹k›和‹d›表示

每个网络的平均度和平均最短距离,C代表聚类系数.

４．２　易感染模型

在实验部分,本文利用易感染模型(SI模型)评估网络节

点的传输容量,从而反映出节点[４８]的影响力和重要性.在疾

病动态传播的模拟领域[３４,４９Ｇ５０]中,SI模型的研究越来越受关

注.在SI模型中,每个节点都有两个离散状态:易感性状态

和已感染状态.易感染节点有β的概率被已感染的节点感

染.β表示已感染的节点在疾病传输网络中的影响或感染范

围.在加权网络中,节点j被节点i感染的概率可以表示为:

β＝(wij

wM
)α,其中wij表示节点i和j的权重,wM 表示整个网络

中所有权重的最大值.在非加权网络中,概率β＝(１
２

)α.在

下文的实验中,用I(t)表示t时刻已感染节点的数量.

４．３　实验分析

实验１　比较各中心性测度方法和所提方法影响力前１０
的节点

表７列出了不同的中心性测度方法中的前１０个最具影

响力的节点.在电子邮件网络中,用 DC,CC 和 BC测度方法

测出的前１０个最具影响力的节点与所提出的方法前１０个最

具影 响 力 的 节 点 中,分 别 有 ７ 个、９ 个 和 ９ 个 相 同.在

UsAir９７网络中,分别有７个、７个和９个相同.在空手道俱

乐部成员关系网络中,分别有８个、７个和１０个相同.在«大

卫􀅰科波菲尔»的网络中,分别有７个、７个和１０个相同.实

验表明,本文提出的方法与现有的中心性测度方法有高度的

相似性.

５９２第１１A期 陈俊华,等:基于相对熵的节点影响力测量方法



表７　中心性测度方法与所提方法测出的排名前１０的节点

Rand
Email

DC CC BC ProposedMethod
UsAir９７

DC CC BC ProposedMethod
Karateclub

DC CC BC ProposedMethod
DavidCopperfield

DC CC BC ProposedMethod
１ １０５３３３ ２３ ２３ １１８１１８１１８ １１８ ３４ １ １ １ １８ １８ １８ １８
２ ３３３ ２３ １０５ １０５ ２６１２６１ ８ ２６１ １ ３ ３ ３４ ３ ３ ３ ３
３ ４２ １０５３３３ ３３３ ２４８ ６７ ２６１ ８ ３３ ３４ ３４ ３ ５２ ５２ ４４ ４４
４ ２３ ４２ ７６ ４２ ６７ ２５５ ４７ ４７ ３ ３２ ３３ ３３ ４４ ４４ ９ ５２
５ １６ ４１ ４２ ７６ ２５５２０１２０１ ２０１ ２ ３３ ３２ ３２ １０５１０５ ５２ ９
６ ４１ ７６ ５７８ ４１ ４７ １８２ ６７ ６７ ３２ １４ ６ ２ ９ ２８ ８０ ８０
７ １９６２３３１３５ １３５ １６６ ４７ ３１３ ３１３ ４ ９ ２ ６ ５１ ９ １ １
８ ２３３ ５２ ４１ ５７８ ２０１２４８ １３ １８２ ２４ ２０ ２８ ２４ ２８ ２７ ２９ １０５
９ ７６ １３５ ５２ ５２ １８２１６６１８２ １５２ １４ ２ ２４ ２８ ２５ ２５ ２８ ２８
１０ ２１ ３７８３５５ ２３３ １４７１１２１５２ ２５５ ９ ４ ９ ９ ２６ ２６ １０５ ２９

　　实验２　比较同一排名的节点的发生频率

毫无疑问,如果使用某些方法显示出相同的计算值,则在

确定中心节点的过程中,节点排名将相同.因此,具有相同排

名的节点数量可以被看作是评价排序方法有效性的指标.如

果某一名次具有太多节点,那么用来排名的方法与标准就不

能很好地识别中心节点.图４给出了４个不同网络中具有相

同排名节点的出现频率.

(a)Email (b)UsAir９７

(c)Karateclub (d)DavidCopperfield

图４　４个实际网络中具有相同排名节点的发生频率

由图４可以明显看出,本文所提方法的测度结果中具有

相同排名的节点是最少的,而其他中心性测度方法中具有相

同排名节点数的多少程度不一.从这一角度可以得出结论:

本文提出的方法在识别中心节点时比其他算法更有效.

实验３比较前１０个节点的平均感染容量

众所周知,如果节点在网络中是重要的,那么它在 SI模

型中的传染能力会很强.因此,本文通过比较前１０个节点的

感染节点的平均值来评估排序方法的有效性.根据不同的感

染时间,分别计算各种方法中受前１０个节点感染节点数的平

均值.然后将各网络的结果及其误差绘制出来,结果如图５
所示.

显然在４个不同网络中,本文提出的方法在传播率和已

感染节点的数量方面均优于BC测度方法,与 DC和 CC测度

方法的结果较相近,为了进一步比较 BC测度方法和本文提

出的方法,我们需要区分单个节点的传播能力,结果如图６
所示.

(a)UsAir９７ (b)Email

(c)DavidCopperfield (d)Karateclub

图５　前１０个节点的感染节点的平均值及误差

(a)DavidCopperfield (b)UsAir９７

(c)Karateclub (d)Email

图６　４个网络中单个节点的传播能力

从图６可以发现,«大卫􀅰科波菲尔»网络中的节点５２、
空手道俱乐部社交网络中的节点３４、电子邮件网络中的节点

１０５和 UsAir９７网络中的节点２６１,具有相对较强的感染能

力,都是本文提出的方法所确定的中心节点.
实验４　比较各中心性测度方法与本文方法的相关性

利用各中心测度和所提方法计算每个网络的节点排名,
然后分别得到本文方法与 DC、CC和 BC测度方法之间的相

关性,相关关系如图７－图１０所示.
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图７　«大卫􀅰科波菲尔»网络中４种方法的相关性

图８　电子邮件网络中４种方法的相关性

图９　空手道俱乐部网络中４种方法的相关性

图１０　美国航空网络中４种方法的相关性

　　从图中可以发现,所提方法与BC测度方法和 DC测度方

法有较强的相关性,而与 CC测度方法的相关程度较弱.在

图７－图１０中,每个点表示网络中的一个节点,其颜色显示

的是十倍感染影响.在４个网络中,３种中心性测度方法都

与所提方法呈正相关,尤其是 BC和 DC测度方法.此外,中
心性测度值较大的节点具有较强的影响力.

总之,本文方法能够在不同的现实网络中与各中心性测

度方法保持较稳定的相关性.
结束语　本文提出了一种新的基于相对熵的中心节点的

识别方法.该方法将不同的中心性测度方法作为多属性,以
确定实际网络中有影响的节点.此外,本文方法结合现有的

中心性测度方法的优势,可以获得更好的排名结果.本文通

过４个现实网络来说明该方法的有效性.实验结果表明,与
其他中心性测度方法相比,本文方法具有优越性.
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