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Abstract　Identifyingcriticalnodesisoneoftheprincipaltasksofsocialnetworkanalysis,anditis
essentialtounderstandthestructureanddynamiccharacteristicsofthecomplexnetworks．However,

theanalysisframeworkofnodeimportancemainlyfocusesonsingleＧrelationalnetworks．Asatypical
modeloftherealworld,themultiＧrelationalnetworkhasbecomeoneofthehottopicsinthefieldof
networkscience,inwhichtheresearchonnodeimportancelackssystematicresearch．Focusingonthe
studyofnodeimportanceinmultiＧrelationalsocialnetworks,wecreatethedirectedmultiplexnetwork
modeltodescribeamultiＧrelationalnetworkandusetherepresentationframeworkbasedontensor
algebratoanalyzeit．Meanwhile,weproposeameasureofnodeimportanceconsideredtheinfluenceof
centrality,prestige,transitivityin multiＧrelationalsocialnetworks．Consideringtheinfluenceof
couplinginformationandthedifferenceoftransmission mechanismfornodeimportanceon multiＧ
relationalnetworks,inthisworkweimprovethemethodandproposeanothermoreefficientmethod
calledIOMECtoevaluatethenodeimportance．Experimentalresultsonfourrealnetworksshowthat
the method ofinformation fusion can effectively eliminatetheinfluence on nodeimportance
evaluation,whichiscausedbythecouplinginformationandthetransmissionmechanismofthemultiＧ
relationalnetwork．TheIOMECmethodcanmeasuretheimportanceofnodesmoreaccuratelyandhas
lowertimecomplexity．Theexperimentalresultsdemonstratethatcentralityandprestigearethemain
factorstoevaluatethenodeimportanceandthenecessityofconsideringthetransitivityofnodes．In
thiswork wenotonlyprovidenewideasand methodsforevaluatingnodeimportanceformultiＧ
relationalnetworksbutalsoexpandtheapplicationofinformationfusiontechnology．

Keywords　multiＧrelationalnetwork;socialnetwork;nodeimportance;centrality;prestige;transitivity;

informationfusion;DempsterＧShafertheoryofevidence



摘　要　识别重要节点是社会网络分析领域的重要任务之一,也是理解复杂网络结构和动力学特性的有

效方式,迄今发展起来的节点重要性分析框架主要面向单关系网络．多关系网络作为准确刻画现实世界

复杂系统的典型建模形式,已成为当前网络科学领域研究的热点,但对于多关系网络的节点重要性研究

尚缺乏系统性的研究成果．针对多关系社交网络节点重要性研究问题,通过构建有向多重网络模型和基

于张量代数的数学框架对其进行建模和分析,将中心性、声望和传递性作为影响社交网络节点重要性的

关键因素,提出了一种面向多关系社交网络的节点重要性度量指标,并针对其存在不足引入 DＧS
(DempsterＧShafer)证 据 理 论 进 行 改 进,进 一 步 提 出 了 IOMEC(inＧdegreeoutＧdegree multiplex
evidentialcentrality)节点重要性度量方法．在４个真实网络上的实验结果表明:采取信息融合的方法可

以有效消除多关系网络耦合信息和传递机制对节点重要性评测造成的影响,提出的IOMEC方法能够

更准确地对节点重要性进行度量,并且具有较低的时间复杂度,在论证节点中心性和声望是衡量节点重

要程度主要因素的同时,说明了综合考虑节点传递性的必要性．所做工作为多关系网络节点重要性研究

提供新的思路方法的同时,进一步拓展了信息融合技术的应用场景．

关键词　多关系网络;社交网络;节点重要性;中心性;声望;传递性;信息融合;DＧS证据理论
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　　Facebook,Twitter等大规模社交网络的兴起,
为社会网络研究提供了数据支撑,而复杂网络工具

的引入,为社会网络分析提供了定量基础．节点重要

性研究作为社会网络分析的关键问题之一,迄今发

展起来的理论框架主要面向单关系网络结构．作为

一种简化的网络科学框架,单关系网络结构不足以

准确刻画现实世界中相互关联、彼此依存的复杂系

统,即网络的网络(networksofnetworks,NoN),
对 NoN的研究已逐渐成为复杂网络分析领域富有

挑战性的研究热点[１Ｇ２]．多关系网络(multiＧrelational
networks)作为 NoN 的一种典型存在方式,已成为

刻画现实世界各类关系构成复杂系统的常用模型．
近年来,国内外学者面向多关系网络,围绕基本度

量[３Ｇ６]、社团结构[７Ｇ１０]、传播扩散[１１]、谱特征分析[１２]

等基础问题进行了大量研究,也形成了较为丰富的

理论成果．但针对多关系网络节点重要性的研究,大
多仍是通过构建多个单关系网络,并通过某种规则

进行复合的方式进行建模和分析,这种处理方式会

丧失各类关系之间的特定结构信息．如何精确刻画

多关系网络,探索推广单个网络上已有的节点重要

性度量方法到多关系网络中,研究设计符合多关系

网络结构特点和动力学特征的节点重要性分析方

法,具有重要的理论价值和应用价值．
本文针对多关系社交网络的节点重要性问题,

着眼于在线社交平台产生的海量关系数据,通过构

建多关系有向网络模型,应用基于张量代数的多层

网络数学框架对其进行表示和分析,融合刻画节点

中心性、声望、传递性等影响社交网络节点重要性

因素的度量指标,借鉴单关系网络 ClusterRank,

IOＧClusterRank等 节 点 重 要 性 方 法 和 基 于 DＧS
(DempsterＧShafer)证据理论的信息融合方法,对多

关系有向网络的节点重要性进行了系统研究,提出

了面向多关系有向网络的IOMCR(inＧdegreeoutＧ
degreemultiplexClusterRank)和IOMEC(inＧdegree
outＧdegreemultiplexevidentialcentrality)方法．在

４个大规模多关系真实网络数据集上的实验结果表

明,由于受多关系网络耦合信息和传递机制的影响,
直接借鉴 ClusterRank和IOＧClusterRank所提出

的IOMCR方法,会对节点重要性测量的准确性造

成影响,而运用DＧS证据理论进行多元信息融合的

IOMEC方法能够有效规避这种影响,相比于其他

方法,能够更加准确地测量节点的重要程度．在时间

复杂度方面,相对于IOMCR,IOMEC方法由于引

入了信息融合技术,具有更低的时间复杂度．本文所

做工作不仅丰富了多关系网络节点重要性的度量方

法,也扩展了多关系网络的基本度量和 DＧS证据理

论的实际应场景．

１　相关工作

多关系网络[１３]的概念起源于社会学领域,社会

学家根据行动者(actor)之间的关系属性,对网络中

的边进行分类[１４Ｇ１５]．Mitchell[１６]将此类网络称之为

拥有“多重(multiＧstranded)”关系的网络．被用来研

究多关系社会网络的方法包括指数随机图模型、元
网 络 (metaＧnetworks)、元 矩 阵 (metaＧmatrices),
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以及通 过 块 模 型 (block modeling)和 关 系 代 数

(relationalalgebras)来确定社会角色的其他方法

等[１７Ｇ１８]．但社会学领域所研究的网络规模相对较小,
定量分析复杂度较低,且常采用调查的方法对结果

进行统计分析,不适用于大规模网络．
对大规模多关系网络进行研究,一个基本问题

是如何对其进行建模和表示．随着复杂网络分析技

术的不断发展,对于单个网络,已经建立了较为完备

的理论分析框架．鉴于此,对多关系网络的处理,起
初的处理思路是利用“降维”的思想,围绕特定领域

网络,针对性地运用社会学、可拓学等其他学科理

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[１９Ｇ２０];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
单个网络分别进行研究后再进行复合[２１Ｇ２２]．此类简

化的处理方式,会导致原始数据中包含的特定结构

信息和不同类型关系之间关联信息的丧失,不利于

后续研究的开展．一些研究围绕“全连通网络”,运用

超图理论开展分析[２０],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(tensorＧdecomposition)[２３Ｇ２４]和多

路数据(multiwaydata)分析[２５]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[２６Ｇ２９]、网络的网络[３０Ｇ３１]和节点着色网络(nodeＧ
colorednetworks),已经开展了许多重要的基础性

工作．Boccaletti等人[３２]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,形成了一系列符合复杂网络基

本特征和动力学机制的理论方法,为后续研究奠定

了基础．对于多关系网络,可将每一类关系对应于一

个网络层,同时考虑各类关系间的关联信息,建立多

层网络模型开展相关研究．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

究的一个基本问题．
在社会网络分析领域,中心性、声望和传递性是

制约社会网络中行动者显著性或重要性的关键因

素[１３]．在复杂网络分析领域,对于单个网络节点中

心性的度量,已经建立了较完备和丰富的指标和方

法[３３]．根据局部性质划分,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)[３４]、接
近中心性(closenesscentrality,CC)[３５]、特征向量

中心性(eigenvectorcentrality,EC)[３６]等．局部中心

性的典型指标有度中心性(degreecentrality,DC)[３７]．
为平衡全局中心性的复杂度和局部中心性的因素单

一,Chen等人[３８]提出了一种半局部中心性(semiＧ
localcentrality,SLC),通过考虑节点的４阶邻居信

息来度量节点重要程度,Gao等人[３９]在其基础上通

过引入DＧS证据理论,提出了一种证据半局部中心

性(evidentialsemiＧlocalcentrality,ESC)．但上述经

典指标都只关注了节点的中心性,而忽略了传递性在

度量重要节点的关键作用．通常用节点的局部聚集系

数刻画节点的传递能力,Chen等人[４０]综合考虑了节

点的中心性和传递性因素,同时考虑了节点的二阶邻

居对节点重要性造成的影响,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．声
望的概念,主要通过可以区分行动者发出或者接收

“选择”关系的行为进行量化,因此只能利用有向网

络进行研究．在复杂网络分析中,通常用节点的出度

来刻画中心性,用节点的入度来刻画声望[１３]．遗憾

的是,声望除用于早期社会网络分析外,现阶段对有

向网络节点重要性的研究中,研究者们更加关注节

点的出度信息,关注节点的入度信息的研究很少．值
得一提的是,Wang等人[４１]研究了有向网络节点出

度和入度的分布关系,针对有向加权的单关系网络

提出了IOＧClusterRank指标,其对节点重要性的度

量效果要优于传统的ClusterRank指标．
面向多关系网络,如何借用已有的物理量去描

述其基本拓扑结构和性质尚面临巨大挑战,将单关

系网络中的成熟工具和方法扩展到多关系网络中已

成为当前复杂网络研究的一大热门方向．最初的做

法是将不同关系的节点和连边以不同权重的方式进

行合并,从而将多关系网络转化成为单关系网络,再
利用传统物理量去分析其各种结构属性．将多关系

网络合并成单关系网络,会导致一些关系间重要信

息的 丢 失,同 时 还 存 在 如 何 设 定 各 种 权 重 的 问

题[４２]．因此,发现一套适合多关系网络的网络理论

框架的必要性开始凸显．多层网络模型的提出为多

关系网络的研究奠定了理论基础,国内外学者针对

多层网络度量指标的研究做了大量研究工作,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．但
多层网络的度量指标,大多数是在特定条件和应用

场景下提出的,尚未形成类似于单关系网络丰富经
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典的度量指标体系,其可扩展性需进一步增强．值得

一提的是,Battiston等人[４３]在向量的基础上提出了

多层网络节点度 (nodedegree)、节点强度 (node
strength)等概念,Cozzo等人[４４]从路径和环的概念

出发,基于多层网络的传递性提出了一种多层网络

聚集系数(clusteringcoefficient)的概念,二者都是

从多层网络的基本表征和动力学特性出发的,具有

较好的可扩展性,成为目前比较经典的多层网络度

量指标,为后续研究提供了基本遵循．特别是在传递

性研究方面,通过在实际数据上进行实验和分析,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．
综上,现阶段对于多关系网络的研究比较理想

的处理方式是构建多层网络模型并运用相关指标进

行分析,而对于多层网络２种较为经典的度量指标,
主要是围绕多层网络的拓扑结构和传递机制进行研

究,如何从多层网络的基本模型和表示框架出发,运
用这些指标对多关系网络的节点重要性开展研究还

存在很多问题,也是本文工作的出发点之一．

２　基础理论

本节主要对文中用到的基础理论和符号记法进

行介绍和说明．
２．１　爱因斯坦求和约定和符号记法

在张量计算体系中,为使计算公式简洁,通常将

求和符号∑省略,即采用爱因斯坦求和约定．满足２
个规则[４５]:

１)哑指标规则

① 在同一项中,以一个上标与一个下标成对地

出现,表示遍历其取值范围求和．如:

Aa
a ＝∑

N

α＝１
Aα, (１)

AαBα ＝∑
N

α＝１
AαBα, (２)

Aα
βBβ

α ＝∑
N

α＝１
∑
N

β＝１
AαβBαβ． (３)

② 每一对哑指标的字母可以用相同取值范围

的另一对字母任意替换,其意义不变(必须指代明

确)．如:

AαBα＝AβBβ, (４)

Aα
βBβ

γCγ
α≠Aα

βBβ
βCβ

α． (５)
在式(５)中,由于已经存在β,若将γ 替换为β,

则会造成指代不明．
③ 涉及张量积之间比率的方程式,应将爱因斯

坦求和约定分别应用到分子与分母．如:

Aα
βBβ

γ

Cα
βAβ

α
＝

∑
β
AαβBβγ

∑
α
∑
β
CαβAβα

． (６)

２)自由指标规则

若一个指标在表达式的各项中都在同一水平上

出现并且只出现一次,或者全为上标,或者全为下

标,表示该表达式在该自由指标的N 维取值范围内

都成立,即代表了N 个表达式:

Aα
βBβ

γ ＝∑
N

β＝１
Aα

βBβ
γ, (７)

其中,β为哑指标,α和γ 均为自由指标．
同理,一个表达式中的某个自由指标可以全体

地换用相同取值范围的其他字母,意义不变．
在欧几里德空间中,张量的协变向量通常用列

向量a∈RRN 来表示,其分量记为aα,(α＝１,２,􀆺,

N),对偶向量(逆变向量)可用对应的转置向量(行
向量)表示,其分量记为aα．

为避免混淆,本文对张量代数框架下的符号记

法做２个约定:

１)用拉丁字母(如i,j,k􀆺)来表示张量;用希

腊字母(如α,β,γ􀆺)来表示张量分量．例如aα
i 表示

第i个张量的分量．
２)用不带波浪线的字母(如i,α􀆺)指代网络中

的节点;用带波浪线的字母(􀭴i,􀭹α􀆺)指代网络中的关

系类别．
２．２　ClusterRank与IOＧClusterRank指标

节点的局部聚集系数与信息传播的范围及网络

进化中节点的度增长能力均呈负相关．鉴于此,Chen
等人[４０]提出的 ClusterRank指标是一种针对有向

网络节点重要性的半局部中心性指标,该指标不仅

将邻居节点数量作为衡量中心性的一个指标,同时

考虑了传递性对节点重要程度的影响,即聚集系数

越大节点的传播能力越弱．ClusterRank算法定义为

Cri＝f(ci)∑
j∈Γi

(kout
j ＋１), (８)

ci＝
Njk

kout
i (kout

i －１), (９)

其中,kout
j 为节点vj 的出度,Γi 为节点vi 的邻居集

合,f(ci)为vi 的局部聚集系数ci 的线性负相关函
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数,ci 越大,f(ci)越小．式(９)中,Njk为Γi 中节点vj

和vk 存在连边的数量．通过实验对比,ClusterRank
算法优于PageRank和LeaderRank算法,并且计算

复杂度与后二者比较相对较低．
但是,ClusterRank指标只考虑了节点的出度,

并没有考虑节点的入度信息,Wang等人[４１]通过对

有向网络出入度的分析,基于 ClusterRank提出了

一种针对加权有向网络的节点重要性度量指标IOＧ
ClusterRank,定义为

ri＝
１
ki

(kout
irout

i ＋kin
irin

i ), (１０)

rout
i ＝f(cout

i )∑
j∈Γout

i

(sout
j ＋wij), (１１)

rin
i ＝f(cin

i )∑
j∈Γin

i

(sin
j ＋wij), (１２)

其中,kout
i 和kin

i 分别为节点vi 的出度和入度,cout
i

和cin
i 分别为节点vi 出聚集系数和入聚集系数,wij

为节点vi 和vj 的权重,sout
j 和sin

j 分别为节点vj 的

出强度和入强度．实验结果表明:IOＧClusterRank指

标在出入度差异较大的网络中具有明显优势,从而

说明在节点重要性研究中考虑入度信息的必要性．
２．３　DＧS证据理论

DＧS证据理论是由 Dempster和Shafer[４６]建立

的一套数学理论,是对概率论的进一步扩充,在表示

和处理有限个不确定问题时具有明显优势,适用于

专家系统、人工智能、模式识别和系统决策等领域的

实际问题．本节主要介绍证据理论处理流程涉及到

的辨识框架(frameofdiscernment)、基本概率指派

(basicprobabilityassignment,BPA)以及 DempsterＧ
Shafer证据组合规则等基本概念和计算方法．

定义１．辨识框架．在证据理论中,通常将所考

察判断对象的全体用一个两两互斥的有限完备集合

来表示,该集合称为辨识框架,记为

Ψ＝{ψ１,ψ２,􀆺,ψN }, (１３)

Ψ 的幂集２Ψ 记为

２Ψ ＝{∅,ψ１,􀆺,ψN ,ψ１∪ψ２,􀆺,ψ１∪

ψ２∪ψ３,􀆺,Ψ}． (１４)
定义２．基本概率指派．设Ψ 是辨识框架,２Ψ 构

成命题集合,∀A⊆Ψ,若函数 m:２Ψ →[０,１]满足

２个条件:

m(∅)＝０,

∑
A⊆ Ψ

m(A)＝１,{ (１５)

则称m 为基本概率指派,m(A)为命题A 的基本概

率数,被视为准确分配给A 的信度．

定义３．DempsterＧShafer组合规则．设 m１ 和

m２ 为２组基本概率指派,对应的对象分别为 A１,

A２,􀆺,Ak 和B１,B２,􀆺,Bl,用m 表示m１ 和m２ 组

合后的新证据．DempsterＧShafer组合规则定义:

m(∅)＝０,

m(A)＝
１

１－k ∑
Ai∩Bi＝A

m１(Ai)m２(Bi),

ì

î

í

ïï

ïï

(１６)

其中,k＝ ∑
Ai∩Bi＝∅

m１(Ai)m２(Bi)称为冲突系数,用

于衡量证据对象间的冲突程度,k 越大,则冲突越

大．当k＝１时,组合规则无法使用,即BPA存在矛盾．

３　多关系网络的张量表示和基本度量

为研究多关系网络,首先需构建一种精确的数

学表示方法,以及与之配套的分析工具．本文采用基

于张量代数的多层网络表示框架对多关系网络进行

建模和分析．该框架的优势在于可扩展性强,多重网

络、时序网络、相互依赖网络等均可用多层网络模型

进行构建．本节主要介绍多关系网络的基本模型和

张量表示方法,以及本文中所用到的一些基本度量

指标的计算方法．
３．１　多关系网络的基本模型

参考Boccaletti等人[３２]提出的多层网络数学定

义,给出多关系网络的图定义:
定义４．多关系网络．一般地,多关系网络的图

结构可用一个二元组表示,记为GR＝(V,ER)．其
中,V＝{v１,v２,􀆺,vN }表示顶点集,N 为网络中顶

点个数,边集ER＝∪
α
E[α]

R ,α＝１,２,􀆺,M,其中E[α]
R

表示第α类关系的边集,M 表示关系类别数量．
进一步,针对多关系有向网络,可将其分层表示

为层 内 网 络 (intraＧlayernetwork)和 层 间 网 络

(interＧlayernetwork)两部分,每一层对应于一种关

系．其中,层内网络用GRI＝(V,ERI)表示,层内边集

可记为

　　ERI＝∪
α
{􀎮v[α]

i ,v[α]
j 􀎯|􀎮v[α]

i ,v[α]
j 􀎯∈E[α]

RI },(１７)

其中,􀎮v[α]
i ,v[α]

j 􀎯表示层α 内,节点vi 指向节点vj

的有向边的集合．层间网络用GRC＝(V,ERC)表示,
层间边集可记为

ERC＝∪
α,β

{(v[α]
i ,v[β]

i )|(v[α]
i ,v[β]

i )∈E[α,β]
RC }．(１８)

不同于层内网络,由于多关系网络各层间均存

在彼此的交互关系,故层间边集中各层对应节点间

为一种双向关系(也可视为无向关系)．
为避免与节点标号混淆,在多关系网络的抽象
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定义中,我们用带有[]的希腊字母([α],[β]等)的
上标来指示多层网络的层标号．E[α]组成元素称为

多层网络层内连边,区别于每个E[α,β]的表示层间

连边的组成元素．
由定义４可得,用于构建多关系网络的多层网

络模型是一种“层间节点对齐”型的多层网络,称之

为多重网络(multiplexnetwork)．图１展示了一个

具有３层的无向多层网络和多重网络的示意图,
可以看出,多重网络属于多层网络的特殊类型,其
唯一的层间连接模式是来自不同层之间对应节点的

连接．

Fig．１　Schematicsofmultilayerandmultiplexnetworks
图１　多层网络与多重网络原理图

３．２　多关系网络的张量表示框架

由３．１节可知,可用多重网络模型对多关系网

络进行建模,本节主要介绍基于张量代数的多关系

网络框架,本文中关于张量运算的公式符号记法采

用２．１节介绍的爱因斯坦求和约定．下面分别介绍

单层网络和多层网络的张量表示方法[４７]:

１)单层网络的张量表示

有别于通常情况下的单关系网络,本文中所讨

论的单层网络(monoplexnetworks)属于多层网络

的特殊情况,需满足与时间无关和同构２个条件．
记单层网络为Gmonoplex＝{V,E},节点集记为

V＝{v１,v２,􀆺,vN },将节点集中每一个节点与向量

空间RRN 中状态向量相对应,例如,节点vi 所对应的

状态向量分量为:eα
i＝(０,􀆺,１,０,􀆺,０)T,此式中第

i个元素为１,其余元素全为０,它在向量空间RRN 中

所对应的逆变(对偶)向量分量记为:ej
β＝(０,􀆺,１,

０,􀆺,０)．通过克罗内克积来构建描述节点间关系的

张量空间,即:RRN 􀱋RRN ＝RRN×N ．由此,二阶标准基张

量可定义为

Eαj
βi＝eα

i􀱋ej
β,i,j＝１,２,􀆺,N． (１９)

为描述简洁,通常省略符号􀱋,式(１９)可记为

Eαj
βi＝eα

iej
β,本文后续部分将采用省略􀱋的通用记法．

进一步,用ai
j 来表示节点vi 与vj 间的连接情

况(连接为１,反之为０),则对应的邻接张量(在矩阵

理论框架下称之为邻接矩阵)可由二阶张量来表示:

Aα
β＝ai

jEαj
βi

,Aα
β∈RRN×N ． (２０)

同理,对于加权网络,可用wi
j 来表示节点vi 与

vj 间的连接权重,则所对应的加权邻接张量为

Wα
β＝wi

jEαj
βi,Wα

β∈RRN×N ． (２１)

２)多层网络的张量表示

对于多关系网络,可用多层框架对其进行描述,
其中每一类关系用单独一层􀭹k 来表示(􀭹k＝１,２,􀆺,

M)．用二阶张量Aα
β􀭹k表示第􀭹k 层层内邻接张量(即同

一层内节点间的关系)．
对于多层网络,来自层􀭹h 的节点vi 可以连接到

任意一层􀭹k 的任意节点vj,为了表示包含多个层关

系的信息,引入二阶层间邻接张量,记为Cα􀭹h
β􀭹k

,特别

地,对应于一对表示相同层􀭹k 的层间邻接张量等于

该层的层内邻接张量,即:Cα􀭹k
β􀭹k＝Aα

β􀭹k．
类似于单层网络,在空间RRM 中,引入标准基向

量,其分量记为e􀭹γ􀭹k,其中􀭹k,􀭹γ＝１,２,􀆺,M．对于空间

RRM×M ,可构造二阶标准基张量,记为:E
􀭹γ􀭹k
􀭹δ􀭹h ＝e

􀭹γ
􀭹he

􀭹k
􀭹δ．

根据上述定义,多层邻接张量可用层间邻接张

量Cα􀭹h
β􀭹k 和二阶标准基张量来表示,即:

Aα􀭹γ
β􀭹δ ＝Cα􀭹h

β􀭹kE
􀭹γ􀭹k
􀭹δ􀭹h ＝ai􀭹h

j􀭹kE
αj
βiE

􀭹γ􀭹k
􀭹δ􀭹h ＝ai􀭹h

j􀭹kε
α􀭹γj􀭹k
β􀭹δi􀭹h

, (２２)

其中,ai􀭹h
j􀭹k 为一实数,表示􀭹h 层节点vi 与􀭹k 层节点vj

之间的连接情况(可能不对称);εα􀭹γj􀭹k
β􀭹δi􀭹h ≡eα

iej
βe

􀭹γ􀭹he
􀭹k􀭹δ 为空

间RRN×N×M×M 中４阶标准基张量(即秩４张量)．
由上述讨论可得,基于张量代数的表征框架适

用于有向∕无向、有权∕无权各类网络．
为在某些情况下便于计算,在空间RRN×N×M×M

中,可将多层邻接张量Aα􀭹γ
β􀭹δ 通过矩阵化(或称为展开

运算)表示为一个 NM ×NM 的矩阵,这对于计算

算法的实现是非常有用的[２３]．在已有研究中,关于

多层网络的社区检测、扩散、聚集系数等研究都使用

了矩阵表示法进行计算和分析[４３Ｇ４４,４８Ｇ５０]．
事实上,根据定义４和克罗内克积的运算规则,

可以很方便地得到该矩阵,所得结果与通过动力学

扩散方程得到的矩阵是一致的[４９]．下面以构造多关

系网络的邻接矩阵为例,对其构造方法予以说明:
根据定义４,可分别构建层内网络和层间网络

所对应的邻接矩阵．
定义５．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

A[α]∈RRN×N ,则多关系网络的层内邻接矩阵定义为
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ARI＝􀱇
M

k＝１
A[α]∈RRMN×MN ． (２３)

定义６．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WC ∈
RRM×M ,取单位矩阵E∈RRN×N ,则多关系网络的层间

邻接矩阵定义为

WRC＝WC􀱋E∈RRMN×MN ． (２４)
由定义５和定义６可得到多关系网络的邻接矩

阵,即:

AR＝ARI＋WRC∈RRMN×MN ． (２５)

３．３　多关系网络的基本度量

１)多关系网络的度中心性

在张量代数框架下首先给出单层网络度中心性

的表示方法[４７],并在多层网络上进行推广:

① 单层网络的度中心性

首先定义“１Ｇ向量”,即分量元素全为１的向量,
记为

uα＝(１,１,􀆺,１)T∈RRN ．
同理,Uβ

α＝uαuβ 为元素全为１的二阶张量,称
之为“１Ｇ张量”．

对于无向无权网络而言,其对应的邻接张量Aα
β

可以解释为应用于“１Ｇ向量”的１个算子,由此可定

义无权无向网络的度中心性向量(度向量)为

kβ＝Aα
βuα∈RRN ． (２６)

通过将度向量投影到对应于节点vi 的标准基

向量上,可得到节点vi 的度中心性,即:

ki＝kβeβ
i． (２７)

② 多关系网络的度中心性

与单层网络相似,通过使用适当阶的“１Ｇ张量”
对单层网络情况进行相同的投影,可以得到多关系

网络的度中心性张量(multiplexdegreecentrality,

MDC),即

Kα＝Aα􀭹γ
β􀭹δU

􀭹δ
􀭹γuβ＝kα􀭹k􀭹h

􀭹h􀭹k , (２８)

其中,kα􀭹k􀭹h 为对应于层􀭹h 和􀭹k 之间连接的中心性向

量．类似地,可在多关系网络上得到相应的节点度、
平均度、度的二阶矩、度的方差的定义．

节点度(nodedegree):

Ki＝Kβeβ
i． (２９)

平均度(meandegree):

􀎮K􀎯＝
Kβuβ

Uρ
ρ

． (３０)

度 的 二 阶 矩 (the second moment ofthe
degree):

􀎮K２􀎯＝
KβKβ

Uρ
ρ

． (３１)

度的方差(thevarianceofthedegree):

var(K)＝
KβKβ

Uρ
ρ

－
KαKβUαβ

(Uρ
ρ)２

． (３２)

对于有向网络,使用不同的克罗内克积,可分别

得到出度中心性和入度中心性的张量表示:

Kα＝Aα􀭹γ
β􀭹δU

􀭹δ
􀭹γuβ, (３３)

Kβ＝Aα􀭹γ
β􀭹δU

􀭹δ
􀭹γuα． (３４)

由式(３３)和式(３４)可得,使用张量代数的网络

表征框架有助于理解有向网络中的方向性,因为入

度与出度的克罗内克积的运算规则是不同的．
２)多关系网络的局部聚集系数

Cozzo等人[４４]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[５１Ｇ５２]．类似地,将多层网络中的行走称之为

“超行走(supraＧwalk)”,并通过层内邻接矩阵和层

间邻接矩阵来计算多层网络的局部聚集系数．按照

Cozzo等人提出的多层网络聚集系数的计算方法,
本文给出一种多关系网络局部聚集系数(multiplex
localclusteringcoefficient,MLCC)的简化计算方

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

元闭环结构有且仅有图２所示的５种基本形式,其
中较大节点(红色)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(橙色)
代表层内第２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．

Fig．２　Sketchofelementarycycles
图２　基本闭环结构
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　　根据３．２节多关系网络邻接矩阵的构造方法,
可得到多关系网络节点聚集系数的定义．

定义７．多关系网络的局部聚集系数．令M,I,C
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＝{III,IICIC,ICIIC,ICICI,ICICIC}
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,

Ω̂＝{IFI,IFCIC,ICFIC,ICFCI,ICFCIC}
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,F＝􀱇αF[α],F[α]＝J[α]－E[α]为层α中一全连接

网络的邻接矩阵,̂ξ表示Ω̂ 中的元素,则多关系网络

节点vi 的局部聚集系数可定义为

CM,i＝
∑
ξ∈Ω

ωξ (ξ)ii

∑̂
ξ∈̂Ω

ω̂ξ (̂ξ)ii
, (３５)

其中,ωξ 和ω̂ξ 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＝
ω̂ξ＝１∕３．

４　融合多元信息的节点中心性度量方法

现实世界的社交数据中存在许多有向关系,比
如微博网络中的转发、关注关系,引文网络中的引用

和被引用关系,都可以用有向边予以刻画．因此,本
节基于第２节和第３节介绍的基础理论,用有向多

重网络的张量表示框架刻画多关系社交网络,综合

考虑社交网络中节点中心性、声望、传递性对节点重

要性造成的影响,分别用多关系网络中节点的出度

中心性、入度中心性、局部聚集系数进行量化,运用

信息融合的思想,对多关系网络中的节点重要性度

量方法进行了研究．
４．１　基于IOＧClusterRank的节点重要性排序方法

借鉴２．２节介绍的ClusterRank和IOＧClusterRank
的思想方法,并利用多关系网络的度量指标进行推

广,提出了一种基于 ClusterRank的多关系社交网

络节点的半局部中心性度量方法IOMCR．IOMCR
在考虑节点本身及其邻居节点中心性和声望的同

时,还考虑了节点的传递能力．IOMCR的定义:

υIOMCR,i＝
f(CM,i)

Ki
∑
M

α＝１
R[α]

i ． (３６)

节点的局部聚集系数与其传递能力一般呈负相

关关系,即其局部聚集系数越小,说明该节点传递能

力越强．式(３６)中,f(CM,i)为节点vi 的局部聚集系

数CM,i的非线性负相关函数,本文取f(CM,i)＝

１０CM,i．Ki 为节点vi 的度中心性值,R[α]
i 的计算:

R[α]
i ＝Ki

[α]Ri
[α]＋K[α]

i R[α]
i , (３７)

Ri
[α]＝∑

j∈Γi

(Kj
[α]＋１), (３８)

R[α]
i ＝∑

j∈Γi

(K[α]
j ＋１), (３９)

其中,Ki
[α]和K[α]

i 分别代表节点vi 的出度和入度,

用以刻画该节点的中心性和声望．Ri
[α]和R[α]

i 分别

刻画了节点vi 邻居的中心性和声望强度,Kj
[α]和

K[α]
j 分别为vi 的邻居节点集合Γi 中节点vj 的出

度中心性和入度中心性．
４．２　融合多元信息的节点重要性排序方法

４．１节提出的IOMCR指标采用了一种正相关

性融合方法,即认为节点的中心性和声望越显著,其
传递性也就越强．但在真实网络中,很多节点往往不

具备这种正相关关系,例如在微博网络中,一些用户

虽然中心性和声望都很显著(即关注和被关注的用

户都很多),其可以接收到很多消息,但却不喜欢转

发(即传递性很弱),还有一些用户热衷于转发自己

的消息(即传递能力较强),但关注和被关注的用户

却很少(即中心性和声望不显著)．综上,中心性、声
望、传递性之间往往呈现出的是一种不确定性关系,
而IOMCR方法往往需要在中心性、声望、传递性三

者之间具有相对明确的正相关性条件下,才能表现

出较好性能．而在多关系网络中,由于传递机制具有

差异性,往往三者之间不具备明确的正相关关系．故

IOMCR指标具有一定的局限性,其在度量节点重

要性程度时,节点中心性、声望、传递性三者信息之

间有可能会相互抵消,从而对度量节点重要程度造

成影响．
考虑到 DＧS证据理论[３９,４６,５３]是处理不确定性

问题 的 理 想 办 法,本 文 引 入 DＧS 证 据 理 论,对

IOMCR进行了改进,分别将节点的中心性和声望

信息与节点的传递性信息进行融合,进一步提出了

IOMEC方法:

υIOMEC,i＝
υOMEC,i＋υIMEC,i

２ ． (４０)

其中,υOMEC,i为中心性信息和传递性信息进行融合

后的度量值,υIMEC,i为声望信息和传递性信息融合后

的度量值,取二者的平均值作为最终的度量值．以计

算υOMEC,i为例,介绍DＧS证据理论融合节点中心性

和传递性信息的方法步骤:
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１)计算节点中心性和传递性量化指标

分别计算节点的出度中心性向量Kα 和节点的

聚集系数向量CM,记Ki 和CM,i分别为Kα 和CM 中

对应第i 个位置的元素值,分别计算f(CM,i)＝
１０－CM,i,所得结果向量记为F．统计Kα 和F 中元素

的最大值和最小值,分别记为 KM,Km,FM,Fm．一
般情况下,KM≠Km,FM≠Fm．

２)确定节点重要程度的辨识框架

按照２．３节中 DＧS证据理论的处理流程,首先

应确定考察对象的辨识框架 Ψ．本文所考察的是节

点的重要程度,简单起见,可将网络中节点的重要性

分为节点重要和节点不重要２类,用I表示节点重

要,NI表示节点不重要,则记 Ψ＝{I,NI}．显然,Ψ
中的元素两两互斥且为有限完备集合．

３)构建基本概率指派函数

令mK,I(i)和mK,NI(i)分别为在 Ki 下节点vi

重要和不重要的概率,mF,I(i)和mF,NI(i)分别代表

在f(CM,i)下节点vi 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,
根据均匀分布的概率密函数,可定义上述４个指标

的BPA函数:

mK,I(i)＝
|Ki－Km|

KM－Km＋２μ
, (４１)

mK,NI(i)＝
|Ki－KM|

KM－Km＋２μ
, (４２)

mF,I(i)＝
|Fi－Fm|

FM－Fm＋２λ
, (４３)

mF,NI(i)＝
|Fi－FM|

FM－Fm＋２λ． (４４)

μ 和λ为修正参数,取值对节点排序没有影响,
通常取μ,λ∈(０,１)．

４)进行DＧS证据组合

首先定义考察对象的集合,记为

M(i)＝{mI(i),mNI(i),mΨ(i)}, (４５)
其中,mI(i)为表示节点vi 重要的概率,mNI(i)表
示节点vi 不重要的概率,mΨ (i)表示节点vi 或者

重要或者不重要的概率．根据式(１６),可分别计算

mI(i),mNI(i),mΨ(i)．
５)计算 OMEC．
根据贝叶斯理论,在无其他先验知识的情况下,将

mΨ(i)等可能分配给mI(i)和mNI(i),进一步修正节

点vi 重要的概率MI(i)和不重要的概率MNI(i),即:

MI(i)＝mI(i)＋
mΨ(i)

２
, (４６)

MNI(i)＝mNI(i)＋
mΨ(i)

２ ． (４７)

由式(４６)和式(４７)可得,当 MI(i)越大、MNI(i)
越小时,说明节点vi 越重要．鉴于此,对 MI(i)和

MNI(i)进行组合,可得到υOMEC,i的度量值:

　υOMEC,i＝MI(i)－MNI(i)＝mI(i)－mNI(i)．(４８)
为保证概率的非负性和归一性,将式(４８)进行

标准化处理,进一步修正为

υ∗
OMEC,i＝

|υOMEC,min|＋υOMEC,i

∑
N

i＝１

(|υOMEC,min|＋υOMEC,i)
． (４９)

类似地,将υOMEC,i计算过程中的出度中心性向

量Kα 改为计算入度中心性向量Kα,即可得到融合

声望和传递性的υIMEC,i度量指标．
４．３　时空复杂度分析

多关系网络中,记节点数为n,关系数为m．
１)时间复杂度分析

计算多关系网络出度中心性和入度中心性的时

间复杂度均为O(mn),计算节点的局部聚集系数时

间复杂度为O(m３n３)．由于IOMCR方法和IOMEC
方法的计算均考虑了衡量节点中心性、声望和传递

性的度量指标,故二者的计算复杂度均依赖于计算

节点出度中心性、入度中心性和局部聚集系数的时

间复杂度．在已知节点出度中心性、入度中心性和局

部聚集系数的条件下,IOMCR 方法由于考虑了节

点的一阶邻居信息,其时间复杂度为O[mn(􀎮Kα􀎯

＋􀎮Kα􀎯)],而IOMEC方法将层间信息通过 DＧS证

据理论进行了融合,仅关注了节点本身,故其时间复

杂度为O(n)．在单独计算二者的时间复杂度方面,

IOMEC方法要优于IOMCR方法,但综合考虑节点

的出度中心性、入度中心性和聚集系数的时间复杂

度后,二者的时间复杂度均为O(m３n３)．
２)空间复杂度分析

鉴于通过构建４阶张量对多关系网络进行表

征,故其空间复杂度为O(m２n２)．在代码实现过程

中,由于考虑到邻接张量的稀疏性,采用稀疏张量对

其进行压缩处理,可以有效降低多关系网络的空间

复杂度．

５　实验与讨论

通过在４个真实社交网络数据集上进行相关实

验,从运行时间和度量节点重要程度准确性２个方

面对所提出方法进行了评测,并选取多关系网络的

度中心性和特征向量中心性[４７]２种经典指标进行

对比来说明提出方法的有效性,为避免与单关系网
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络中的度量指标进行混淆,将多关系网络中的度中

心性度中心性记为 MDC、特征向量中心性记为

MEVC．实验平台为IntelCorei９Ｇ９９００K３．６GHz,

６４GBRAM,操作系统为CentOS７,代码由Python
实现．

选取了 ４ 个规模不同的真实社交网络数据

集[５４] MoscowAthletics２０１３,NYClimateMarch２０１４,

MLKing２０１３,Cannes２０１３,这４个数据集均是围绕

特定事件从 Twitter平台获得的,包含转发、提及、
回复３种有向关系．４个数据集的基本统计信息如

表１所示:

Table１　TheBasicInformationofExperimentalData
表１　实验数据集的基本信息

DataSet Nr Nu Nl 􀎮K􀎯 􀎮K２􀎯

MoscowAthletics２０１３ ３ ８８８０４ ２１０２５０ １０．６９ ３２８６．２３

NYClimateMarch２０１４ ３ １０２４３９ ３５３４９５ １２．８５ ６７８５．３４

MLKing２０１３ ３ ３２７７０７ ３９６６７１ ８．４０ １５５９．６２

Cannes２０１３ ３ ４３８５３７ ９９１８５４ １０．４６ ３１６０．３７

５．１　评价标准

在节点重要性研究中,通常利用传播动力学模

型对节点重要性的排序结果进行评价,本文采用

SIR模型[１１,３２,５５Ｇ５７]．SIR模型包括３个状态:

１)易感(susceptible)状态S(t)．表示易感染但

尚未感染疾病的个体数量．
２)感染(infected)状态I(t)．表示已经感染,并

且能够将疾病传播给易感个体的个体数量．
３)恢复(recovered)状态R(t)．表示感染个体

已经恢复,并且不会被再次感染的个体数量．
在SIR模型中,节点重要性的评价标准一般有

２项:一种为节点的平均传播范围,即达到稳态时感

染态I(t)和恢复态R(t)的数量之和,数量越大,说
明该节点越重要．另一种为传播速率,可从传播初始

阶段感染态I(t)和恢复态R(t)的数量和达到稳态

时所用时间２方面来评判,数量越大、所用时间越

小,说明该节点越重要;为方便说明,将第t个时间

迭代步时的感染态和恢复态的数量之和记为F(t),
感染态的平均数量记为Fi(t),达到稳态时的数量

记为F(tc)．
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[３３],定义为

β
[α]
c ＝

􀎮K[α]􀎯
􀎮(K[α])２􀎯－􀎮K[α]􀎯． (５０)

根据贝叶斯理论和条件概率,各层传染概率设

置为

p[α]
i ＝

λiβ
[α]
c

Nr
, (５１)

其中,λi 为放大系数,Nr 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

p[α]
r ＝

λr

Nr􀎮K[α]􀎯． (５２)

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,为此选取１００次独立实验所得结果的

期望值作为评价结果．
５．２　运行时间分析

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,并对４．３节

中的时间复杂度分析结果进行验证．为方便说明,记

tK,tL,tI,tIE,tE 分别为多关系网络中计算多重度中

心性、多重局部聚集系数、IOMCR方法、IOMEC方

法以及多重特征向量中心性的运行时间,t∗
I 和t∗

IE

分别为单独计算IOMCR方法和IOMEC方法的运

行时间．根据４．３节对各算法的时间复杂度分析可

知,tI 和tIE依赖于tK 和tL,即:

tI＝tK＋tL＋t∗
I , (５３)

tIE＝tK＋tL＋t∗
IE． (５４)

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:

P(t)＝
tmethod

ttotal
． (５５)

其中,tmethod表示计算指定方法时所消耗的时间,ttotal

表示计算各方法所消耗的总时间．
如图 ３ 所 示,在 单 独 计 算 IOMCR 方 法 和

IOMEC方法时,t∗
IE要明显少于t∗

I ．图４描述了５种

指标在４个网络上的运行时间,可以看出,tI,tIE,tK

三者之间差别不大,说明在计算IOMCR 方法和

IOMEC方法的过程中,主要时间消耗在计算多重

局部系数的环节上,而多重度中心性和多重特征向

量中心性由于都是线性时间复杂度,故二者运行时

间很短,在整个计算过程中基本可以忽略不计．综上,
实验结果与４．３节中时间复杂度的分析是一致的,
在运行时间上,IOMEC方法要优于IOMCR方法．
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Fig．３　TheruntimeofIOMCRandIOMEC
图３　IOMCR方法和IOMEC方法运行时间统计图

Fig．４　Theruntimeofmeasures
图４　各度量方法运行时间统计图

５．３　度量准确性分析

本节在４个数据集上进行了４组不同的实验,
并通过SIR进行评测,分别从传播范围和传播速率

２方面对各度量方法进行评价来验证提出算法在度

量节点重要程度的准确性．
实验１．通过观测SIR传播曲线的传播范围和

传播速率,对各方法度量节点重要性的准确性进行

评测．在４个网络中,按照各方法对节点重要程度的

度量值进行降序排序,分别选取前１％的节点作为

初始传染源节点,统计给定时间迭代步的F(t),并
绘制SIR传播曲线,其中横轴代表时间迭代步数,
在前３个网络中,设定最大迭代步数为２００,而由于

Cannes２０１３规模较大,设置最大迭代步为５００．纵轴

代表对应的F(t),通过观测曲线达到稳态时的时间

和对应的F(tc)来说明传染源节点的传播范围,通
过观测曲线的斜率变化来说明传染源节点的传播速

率．图５所示的实验结果显示:

Fig．５　SIRspreadingcurvesofthetop１％ nodes
obtainedbyeachmethodastheinitialinfectiousnodes
图５　各度量方法所得前１％的节点作为初始传染源节

点时的SIR传播曲线
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　　１)在４个网络上,无论是传播时间还是传播范

围,IOMEC方法相比于其他方法,都能表现出较好

结果,特别是随着网络规模的增加,该优势愈发明

显,而多重特征向量中心性表现最差;

２)IOMCR方法的评测结果要劣于IOMEC方

法和多重度中心性,特别是在 MLKing２０１３数据集

上表现最为突出,IOMEC方法和多重度中心性得

到的重要节点的传播范围,约是IOMCR方法得到

重要节点传播范围的３倍;

３)多重度中心性总体表现良好,但要劣于提出

的IOMEC方法,并且随着网络规模的增大,二者差

距愈发明显．

实验２．由于在传播过程中,传染源节点在早期

的传播中起到主要作用,即对于节点传播能力的评

测,早期的传播更为重要．本实验主要通过观测各节

点传播初期的F(t)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t＝１０．在理

想状态下,F(t)与对应的测量值应呈现正相关关系．
４个数据集上的实验结果如表２所示．表２中,

每列子图分别对应同一数据集下４种不同方法,坐
标轴采用双对数坐标,横轴表示每种方法下各节点

的度量值,纵轴表示各节点作为传染源节点,所对应

的F(t)(t＝１０)．由于网络规模较大,故选取各方法

得到前１０００个重要节点的并集作为实验节点集合．

Table２　TheCorrelationBetweenF(t)(t＝１０)andItsMeasure
表２　t＝１０时,F(t)与各方法度量值间的相关关系

Method 　MoscowAthletics２０１３ 　NYClimateMarch２０１４ MLKing２０１３ Cannes２０１３

MDC

MEVC

IOMCR

IOMEC

　　实验结果表明:多重度中心性和IOMEC方法

在４个网络中都呈现出一定的正相关性,而另２种

方法均未呈现出明显的正相关性．在多重度中心性

方法中,一些度量值较低的节点反而F(t)更大且分

布较为稠密,而在IOMEC方法中这类节点分布稀

疏,故IOMEC方法总体上要优于多重度中心性方法．

实验３．为进一步讨论各方法节点的测量值与

其传播能力之间的相关关系,并评测各方法对节点

重要性度量的准确性．本实验对各节点在SIR模型

中得到的稳态值F(tc)进行排序,并以此为基准,比
较其与各方法对节点重要性度量值之间的相关关

系．表３描述了在４个网络中,各节点在SIR模型中
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的传播能力与４种方法对节点度量值间的相关关

系,表３中每一列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F(tc),每一个数据点代表网络中的一个

节点,节点的颜色表示在传播过程中,t＝１０时的传

播能力,即F(１０)．类似地,分别选取各方法得到前

１０００个重要节点的并集作为实验节点集合．

Table３　TheCorrelationBetweenEachMeasureandSpreadingAbilityofSIR
表３　节点度量值与SIR传播能力间的相关关系

Method 　MoscowAthletics２０１３ 　NYClimateMarch２０１４ MLKing２０１３ Cannes２０１３

MDC

MEVC

IOMCR

IOMEC

　　实验结果表明:表３所示的各节点相关性分布

与表２所示的节点分布基本一致,说明各节点传播

能力在传播过程初期起主要作用．从结果上分析,

IOMEC方法和多重度中心性仍然能够呈现出正相

关态势,IOMEC方法所得到的节点相关性分布要优

于多重度中心性;IOMCR 方法和多重证据中心性

所得到的结果较差,没有呈现出明显的相关性态势．
实验４．为了进一步验证各方法的性能,本实验

研究了按照某种度量方法对节点的重要程度进行排

序后,节点排序与在SIR传播过程中所对应的平均

感染数量􀎮F(t)􀎯(t＝１０)之间的关系．从理论上分

析,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(randomranking)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,分别选取各方法得

到前１０００个重要节点的并集作为实验节点集合．
４个网络上的实验结果表明:

１)随机排序和多重证据中心性情况最差．二者

除未呈现出较好的递减态势外,平均感染数量也非

常少,说明二者所得到的节点的传播能力很弱．
２)IOMEC方法和多重度中心性在４个网络上

均能够呈现出良好的递减态势,并且在平均感染数

量上,IOMEC方法所得到的结果要优于多重证据

中心性,进一步验证了本文提出方法对节点重要程

度度量的准确性．
３)在 MoscowAthletics２０１３和 NYClimateMarch

２０１４上,IOMCR方法所得到的结果能够呈现出较

好的递减态势,并且筛选出部分节点的传播能力要
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Fig．６　TherelationbetweenthenodeorderinggivenbyfivemeasuresandaverageinfectednumberinSIR(t＝１０)

图６　通过５种方法得到的节点排序与SIR中对应t＝１０时的平均感染数间的关系

优于多重度中心性所得到的结果．但在其他２个网

络上,IOMCR方法所得到的结果表现较差,筛选出

的节点传播能力与IOMEC方法和多重度中心性得

到的结果差距明显,尤其在 MLKing２０１３中,未呈

现出明显的递减趋势,并且平均感染数量很低．进一

步说明,随着网络规模的增大,节点传递性的因素愈

发重要,并且节点的中心性、声望、传递性之间不具

备绝对的正相关性,传统的 ClusterRank思想存在

一定的局限性．

６　总　　结

本文针对多关系社交网络的节点重要性问题进

行了研究,应用有向多重网络模型和基于张量代数

的数学框架对其进行建模和分析,综合分析中心性、
声望和传递性对节点重要性的影响,提出了IOMCR
节点重要性度量方法,并针对其存在问题,引入 DＧS
证据理论信息融合方法对其进行改进,进一步提出

了面向多关系网络的IOMEC 节点重要性度量方

法．在４个真实网络上的实验表明４个主要结论:

１)在多关系社交网络中,由于受耦合信息和传

递机制差异性的影响,节点的中心性、声望和传递性

之间不具有绝对的相关关系,对三者进行相关性融

合的IOMCR度量方法会对计算结果造成误差,降
低了度量节点重要性的准确度,随着网络规模的增

大,该问题会更加突出,说明传统的ClusterRank思

想具有局限性．
２)通过引入 DＧS证据理论,对节点中心性、声

望、传递性进行依概率融合所提出的IOMEC度量

方法,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

关注中心性和声望的多重度中心性和只关注节点传

递能力的多重特征向量中心性,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)通过IOMEC方法、多重度中心性和多重特

征向量中心性３种方法所得结果的横向对比分析,
说明在多关系网络的节点重要性研究中,基于网络

拓扑结构的中心性和声望因素占主导地位,而只关

注节点传递特性,直接扩展单个网络节点特征向量
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中心性的思路方法到多关系网络上,并未得到理

想效果．为更加准确的度量节点的重要性程度,在
关注节点中心性和声望的同时,也应该关注节点的

传递特性,特别是在大规模网络中,节点的传递性作

用更加突出．
４)由于考虑了节点的传递性指标,故提出方法

总体具有较高的时间复杂度,相比于IOMCR方法,
改进的IOMEC方法具有更低的时间复杂度．故本

文提出方法适用于需要精准挖掘网络中重要节点的

应用场景,对于准确度不高的应用场景,可以考虑只

关注节点中心性和声望的多重度中心性．
综上,本文所做工作不仅对多关系社交网络的

节点重要性研究提供了新的思路方法,也进一步拓

展了DＧS证据理论的应用场景．然而,本文的工作也

并不完美,受实验环境的限制,尚不适用于超大规模

的多关系网络．近年来,复杂网络呈现出大规模、高
维度和动态性的特点,如何建立合理的模型对网络

进行表示,设计有效的度量指标或算法识别大规模

高维动态复杂网络的关键节点是当前复杂网络节点

重要性研究面临的一项挑战,也是我们今后研究工

作的重点．
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