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基于多属性偏好信息集结的复杂网络重要节点辨识
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　　摘　要：为了准确辨识复杂网络中的重要节点，避免单一属性指标评价节点重要性出现的偏差，提出了一种基

于多属性偏好信息集结的复杂网络重要节点辨识方法。首先根据节点的局部特性、全局特性及空间位置等特性，选

取度中心性、介数中心性、紧密度、结构洞、Ｋ－核（Ｋｓ）五个属性指标构建多属性复杂网络重要节点辨识模型，对节点

属性偏好信息进行分析、集结和融合；然后将网络中所有节点作为评价主体，构建复杂网络多属性决策矩阵，根据熵

理论对节点属性赋权，计算其与理想重要节点的贴近度，对节点重要性进行精细化排序。将该模型应用到“风筝网

络”和“ＡＲＰＡ网络”中，根据节点重要性辨识结果对网络进行破坏性实验，结果表明，该方法的准确性比已有方

法更高。
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０　引　言

随着复杂网络研究的深入，如何通过节点的特
征研究复杂网络深层次结构，进一步提高网络的稳
定性和可靠性，已经成为网络科学中亟待解决的热
点课题之一［１－２］。复杂网络的非同质拓扑结构［３］，使
得节点在网络中的重要性存在较大差异，少量但重
要的节点受到攻击后，可能会对整个网络的结构和
功能造成毁灭性的打击。因此，准确辨识复杂网络
中重要节点并深入研究其性质具有重大意义［４－５］。
目前，已有众多学者对复杂网络重要节点辨识

进行了研究，提出了度中心性指标［６］、介数中心性指
标［７］、紧密度指标［８］、Ｋ－核（Ｋｓ）指标［９］、结构洞理
论［１０］等方法。度中心指标能快速得到节点重要性
排序，但该指标只描述节点局部区域的性质，没有考
虑节点在网络中的位置、节点之间的间接关联等因
素。Ｃｈｅｎ等［１１］考虑节点的二阶邻居信息，扩展了
度中心性指标。张喜平等［１２］给出多阶邻居的定义，
提出了基于节点自身和多阶邻居的节点重要性评价

方法。阮逸润等［１３］从信息传播的角度，提出了考虑
三阶邻居间的有效可达路径及信息传播率的节点影

响力评价指标。Ｙａｎｇ等［１４］通过计算邻居节点的核
数，提出了扩展的核数指标方法。苏晓萍等［１５］在结
构洞基础上提出了改进的节点重要度评价方法。
以上关于重要节点辨识方法的研究大多是从某

个属性或指标对节点重要性进行分析，而现实中复
杂网络内部错综复杂，单一辨识指标或属性的评价
存在偏差。因此，综合考虑多指标、多属性辨识重要
节点，成为学者研究节点重要性的一个思路。

Ｃｏｍｉｎ等［１６］为了消除网络拓扑特性对节点重要性
评价造成的偏差，将度中心性与介数中心性结合，提
出了改进的介数中心性。Ｈｏｕ等［１７］从网络局部特
性、全局特性和空间位置特性选取三个中心性指标，
利用欧拉距离公式计算节点的重要性。Ｎａｍｔｒｉｔｈａ
等［１８］提出了综合核数（Ｋｓ）指标、度指标、节点间距
离和多阶邻居影响潜力的Ｋ－ｓｈｅｌｌ混合法，深入挖
掘节点的位置特性。郭晓成等［１９］通过计算节点与
理想节点的余弦相似度，给出了相应的多指标节点
重要性辨识方法。付凯等［２０］考虑网络拓扑结构，将
节点中心性融合，构建了动态融合的节点重要性排
序方法。胡钢等［２１］根据解释结构模型对网络邻接
矩阵进行划分、分级，得到节点间的相互关系，确定
节点的重要性。
在利用多属性指标评价节点重要性时，上述研

究仅将几种指标结合扩展，没有考虑属性间的相关
性影响。针对复杂网络中重要节点辨识问题，本文
考虑属性指标间的相关性影响，提出了一种基于多
属性偏好信息集结的重要节点辨识方法，以避免单
一指标辨识重要节点出现的偏差。本文通过建立多
属性偏好信息集结的综合辨识模型，选取节点的度
中心性、介数中心性、紧密度中心性、结构洞指标、核
数（Ｋｓ）指标作为辨识节点重要性的五个属性，并构
建属性间相关系数矩阵，应用熵理论及多属性决策，
建立集结融合系统模型，并给出重要节点辨识具体
步骤及应用。通过多个属性指标对节点进行综合评
价，融合节点在网络中的多个属性特征，可以更加准
确的辨识网络中的重要节点。

１　复杂网络重要节点辨识指标

假设图Ｇ＝（Ｖ，Ｌ）为一个抽象的复杂网络，

Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ｝是节点集合，节点数为 Ｖ ＝
ｍ ；Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｚ｝为边集合，边数为 Ｌ ＝Ｚ。
重要节点辨识方法从不同角度刻画节点的重要

性，重要节点辨识指标定义与计算也各有差异。本
文从网络的局部特性、全局特性和位置特征等方面，
选取五个指标并给出相应定义与公式。

ａ）度中心性（Ｄｅｇｒｅｅ　ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＤＣ）。度中心
性为局部特性的重要节点辨识指标，定义为节点ｑ
的邻居节点数占网络节点总数的比值，计算公式为：

ＤＣｑ＝
ｋｑ
ｍ

（１）

其中ｋｑ 为节点ｑ的连边数。度中心性数值越大，节
点的局部影响力越大。

ｂ）介数中心性（Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ　ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＢＣ）。
介数中心性为所有最短路径经过节点的路径数目的

比率，表示节点对介质传输的控制能力，属于全局特
性的指标。节点ｑ的介数中心性计算公式为：

ＢＣｑ＝ ∑
ｓ≠ｔ，ｓ≠ｑ，ｔ≠ｑ

α（ｓ，ｔ　ｑ）
α（ｓ，ｔ）

（２）

其中：α（ｓ，ｔ）为介质从节点ｓ传输到节点ｔ的最短
路径数，α（ｓ，ｔ∣ｑ）为介质在ｓ与ｔ间传输过程经
过节点ｑ的最短路径数。介数中心性越大，表明介
质传输经过节点ｑ 的频率越高，破坏该节点对网络
的破坏更大。

ｃ）紧密度中心性（Ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ　ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＣＣ）。
紧密度中心性为节点通过传播对其他节点产生影响

的能力，由节点到网络中其他所有节点的距离总和
的倒数衡量。节点ｑ的紧密度中心性计算公式为：

３８４第４期 胡　钢等：基于多属性偏好信息集结的复杂网络重要节点辨识



ＣＣｑ＝
ｍ－１

∑
ｔ≠ｓ
ｄｓｔ

（３）

其中ｄｓｔ为节点ｓ到节点ｔ的最短距离。节点紧密度
越大，在网络中的传播影响范围越大。

ｄ）结构洞（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｈｏｌｅｓ）。Ｂｕｒｔ［１０］认为，在
网络中如果两个节点或区块间没有直接交互关系，
且没有间接冗余关系，阻碍两者间交互的就是结构
洞。利用结构洞的网络约束系数可度量网络结构洞
特性。节点ｑ的网络约束系数Ｃｑ 计算公式为：

Ｃｑ＝∑
ｔ

（Ｐｓｔ＋∑
ｑ≠ｓ≠ｔ
ＰｓｑＰｑｔ）

２ （４）

其中：ｑ为节点ｓ和节点ｔ间的连接点，Ｐｓｔ表示节点

ｓ为维持与节点ｔ的紧密关系所消耗在节点ｔ上的
投入占其总投入的比例。网络约束系数Ｃｑ 越小，
结构洞化程度越大，节点的传播影响力越大。

ｅ）Ｋ－核（Ｋｓ）指标。根据Ｋ－ｓｈｅｌｌ分解方法可
知，传播过程中位于网络核心位置的节点，即使度很
小，也具有较大的影响力。具体的分解方法为：首先
移除网络中度为１的节点及其连边，剩下的网络可
能会重新出现度为１的节点，再次移除度为１的节
点，重复这个过程，直到网络中所有节点的度都至少
为２。此时，被移除的节点为第一层，其Ｋｓ值为１。
以此类推，直到网络中所有节点都被分到各自的层
级，节点所在的层数为各自的Ｋｓ指标值。Ｋｓ值越
大，节点重要性越大。

２　多属性复杂网络重要节点辨识模型

基于多属性偏好信息集结的重要节点辨识的思

想是把网络中的节点作为评价方案，多个节点重要
性辨识指标作为方案属性，将重要节点辨识转化为
一个多属性决策问题。在决策过程中，考虑节点属
性间的相关性影响，将属性间相关系数矩阵引入

ＴＯＰＳＩＳ方法中，融合各属性偏好信息，计算各节点
方案与理想节点方案的贴近度，最终得到节点重要
性综合辨识结果。其中，理想节点是指在网络中各
指标值都为最优的节点。在构建辨识重要节点模型
中，本文利用熵理论对属性赋权，避免了主观赋权的
偏差。

２．１　重要节点辨识模型建立
假设复杂网络有ｍ 个节点，辨识重要节点的属

性有ｎ个，ｂｉｊ表示节点ｉ的第ｊ个属性值。重要节
点辨识体系模型构建分下面几个步骤：

ｓｔｅｐ１复杂网络节点多属性决策矩阵构建。原
始决策矩阵Ｂ为：

Ｂ＝

ｂ１１ … ｂ１ｎ
  

ｂｍ１ … ｂｍｎ

熿

燀

燄

燅

（５）

对原始决策矩阵Ｂ无量纲处理，得到规范化决策矩
阵Ｕ＝（ｕｉｊ）ｍ×ｎ：

Ｕ＝

ｕ１１ … ｕ１ｎ
  

ｕｍ１ … ｕｍｎ

熿

燀

燄

燅

（６）

其中：ｕｉｊ＝ｂｉｊ／∑ｉｂ
２
ｉｊ（ ）１／２。

ｓｔｅｐ２节点属性赋权。利用熵理论计算各属性
的权重，计算公式为：

ωｊ＝
１－Ｈｊ

ｎ－∑
ｎ

ｉ＝１
Ｈｊ

（７）

其中：Ｈｊ＝－
１
ｌｎｍ∑

ｍ

ｉ＝１ｆｉｊｌｎｆｉｊ，为信息熵；ｆｉｊ＝

ｕｉｊ

∑
ｍ

ｉ＝１ｕｉｊ
，为属性的特征比重。权重向量Ｗ 为：

Ｗ＝（ω１，ω２，…，ωｊ） （８）
其中：ωｊ 为第ｊ个属性的权重。

ｓｔｅｐ３正理想方案和负理想方案的确定。正理
想方案为：ｕ＋ｊ ＝ ｍａｘｉ（ｕｉｊ）（效益型属性），或

ｍｉｎｉ（ｕｉｊ）（成本型属性）；负理想方案为：ｕ－ｊ ＝
ｍａｘｉ（ｕｉｊ）（效益型属性），或 ｍａｘｉ（ｕｉｊ）（成本型
属性）。

ｓｔｅｐ４各方案到正、负理想方案的加权差计算。

Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）Ｔ，ｘｊ＝ωｊｕｉｊ－ωｊｕ＋ｊ （９）

Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）Ｔ，ｙｊ＝ωｊｕｉｊ－ωｊｕ－ｊ （１０）
其中：Ｘ、Ｙ分别为第ｉ个方案到正理想方案和负理
想方案的加权差。

ｓｔｅｐ５属性相关系数计算。协方差为：

ｃｏｖ（ｕφ，ｕγ）＝Ｅ（ｕφ－Ｅｕφ）（ｕγ－Ｅｕγ）（１１）
相关系数为：

ρ（ｕφ，ｕγ）＝
ｃｏｖ（ｕφ，ｕγ）

Ｄｕ槡 φ Ｄｕ槡 γ

（１２）

其中：ｕφ、ｕγ 分别为属性φ、γ的属性值向量。

ｓｔｅｐ６基于相关系数矩阵的各方案与正理想方
案的距离计算。基于相关系数矩阵的各方案与正理
想方案的距离为：

ｄ＋ｉ ＝（ＸＴ∑
－１
Ｘ）

１／２ （１３）

基于相关系数矩阵的各方案与负理想方案的距

离为：

ｄ－ｉ ＝（ＹＴ∑
－１
Ｙ）

１／２ （１４）
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其中：ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ；∑为规范决策
矩阵Ｕ 的相关系数矩阵。

ｓｔｅｐ７计算与理想方案的贴近度。

Ｒｉ＝
ｄ－ｉ

ｄ－ｉ ＋ｄ＋ｉ
，ｉ＝１，２，…，ｍ （１５）

其中：Ｒｉ 为方案ｉ与理想方案的贴近度，值越大，对
应的方案越重要。

２．２　基于五指标的重要节点辨识步骤
为了全面辨识网络节点重要性，从局部、全局、

空间位置等特征属性，选取度中心性ＤＣ、介数中心
性ＢＣ、紧密度指标ＣＣ、结构洞Ｃ 及核数Ｋｓ指标
作为重要节点辨识的属性。其中度中心性指标、核
数指标、紧密度指标及介数指标属于效益型指标，指
标值越大，节点越重要；结构洞指标属于成本型指
标，指标值越小，节点重要性越大。

ｓｔｅｐ１仿真计算ＤＣｑ、ＢＣｑ、ＣＣｑ、Ｃｑ、Ｋｓｑ，构建
原始决策矩阵 Ｂ，由式（６）得标准化矩阵Ｕ＝
（ｕｉｊ）ｍ×ｎ，其中ＤＣ、Ｋｓ、ＢＣ、ＣＣ 为效益型指标，Ｃ
为成本型指标。

ｓｔｅｐ２根据式（７）计算五个属性的权重。

ｓｔｅｐ３确定正理想方案和负理想方案，由式
（９）—（１０）计算各节点的评价方案到理想化节点方
案的加权差。

ｓｔｅｐ４由式（１１）—（１２）计算五个属性之间的相
关系数并构建相关系数矩阵。

ｓｔｅｐ５由式（１３）—（１４）计算基于相关系数矩阵
的各方案与理想方案的距离。

ｓｔｅｐ６由式（１５）计算各节点方案与正理想节点
方案之间的贴近度Ｒｑ，根据贴近度Ｒｑ 的大小进行
排序，排序越靠前，则节点重要性越大。

３　实验及结果分析

３．１　“风筝网络”重要节点辨识实验
对 “风筝网络”（图１）进行仿真实验。计算每个

节点的属性值，结果如表１所示。由图１和表１可
知，节点７的度值最大。虽然节点３只有三个邻居
节点，但其介数值最大，其处于网络中介质传输的
关键位置。节点４和５处于网络结构中对称的位
置，二者同时具有最小的结构洞和最大的紧密度
特性。
基于表１中节点的属性值，构建节点重要性初

始决策矩阵Ｂ＝（ｂｉｊ）ｍ×ｎ。通过对矩阵Ｂ 标准化后
得到规范化矩阵Ｕ 为：

图１　“风筝网络”拓扑图

表１　“风筝网络”中各节点的属性值
节点 ＤＣ　 ＢＣ　 ＣＣ　 Ｃ　 Ｋｓ
１　 ０．１１１１　 ０　 ０．３４４８　 １．２５００　 １
２　 ０．２２２２　 １６．００　 ０．４７６２　 ０．５５５６　 １
３　 ０．３３３３　 ２８．００　 ０．６６６７　 ０．４９４４　 ２
４　 ０．５５５６　 １６．６７　 ０．７１４３　 ０．４７０１　 ３
５　 ０．５５５６　 １６．６７　 ０．７１４３　 ０．４７０１　 ３
６　 ０．３３３３　 ０　 ０．５５５６　 ０．７０５９　 ３
７　 ０．６６６７　 ７．３３　 ０．６６６７　 ０．４７４６　 ４
８　 ０．３３３３　 ０　 ０．５５５６　 ０．７０５９　 ３
９　 ０．４４４４　 １．６７　 ０．５８８５　 ０．５７８３　 ３
１０　 ０．４４４４　 １．６７　 ０．５８８２　 ０．５７８３　 ３

Ｕ＝

０．０８１６　０．００００　０．１８２６　０．５８４１　０．１１４７
０．１６３３　０．３９３３　０．２５２２　０．２５９６　０．１１４７
０．２４４９　０．６８８３　０．３５３１　０．２３１０　０．２２９４
０．４０８３　０．４０９８　０．３７８３　０．２１９７　０．３４４１
０．４０８３　０．４０９８　０．３７８３　０．２１９７　０．３４４１
０．２４４９　０．００００　０．２９４３　０．３５０９　０．３４４１
０．４８９９　０．１８０２　０．３５３１　０．２２１８　０．４５８８
０．２４４９　０．００００　０．２９４３　０．３５０９　０．３４４１
０．３２６６　０．０４１０　０．３１１６　０．２７０２　０．３４４１
０．３２６６　０．０４１０　０．３１１６　０．２７０２　０．３４４１

熿

燀

燄

燅

。

　　各属性的权重为：｛０．０９８７，０．７３５３，０．０２１１，

０．０６２７，０．０８２２｝；正理想评价方案ｕ＋为：｛０．４８９９，

０．６８８３，０．３７８３，０．２１９７，０．４５８８｝；负理想评价方
案ｕ－为：｛０．０８１６，０，０．１８２６，０．５８４１，０．１１４７｝。
利用ＳＰＳＳ软件计算属性之间相关系数构建相

关系数矩阵：

１．０００ －０．０２２　 ０．７８３ －０．５７０　 ０．８０１
－０．０２２　 １．０００　 ０．４５０ －０．７０３ －０．４９８
０．７８３　 ０．４５０　 １．０００ －０．６６７　 ０．５０９
－０．５７０ －０．７０３ －０．６６７　 １．０００　 ０．０１０
０．８０１ －０．４９８　 ０．５０９　 ０．０１０　 １．０００

熿

燀

燄

燅

。

计算各方案与正理想解方案和负理想解方案的

加权差。根据式（１３）—（１４）计算基于相关系数矩阵
的各方案与正理想方案和负理想方案的距离，得到
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每个方案到正理想方案的贴近度Ｒｉ，结果见表２。
表２　“风筝网络”的节点重要性评价结果
节点 ｄ＋ｉ ｄ－ｉ Ｒｉ
１　 ４．３３１６　 ０．００００　 ０．００００

２　 ０．９３８３　 １．９１２４　 ０．６７０９

３　 ０．０１１１　 ３．６７１０　 ０．９９７０

４　 ０．７１０５　 ２．３５８８　 ０．７６８５

５　 ０．７１０５　 ２．３５８８　 ０．７６８５

６　 ４．２１２１　 １．２０１４　 ０．２２１９

７　 ２．１６９０　 ２．１２９３　 ０．４９５４

８　 ４．２１２１　 １．２０１４　 ０．２２１９

９　 ３．６９９７　 １．９１６２　 ０．３４１２

１０　 ３．６９９７　 １．９１６２　 ０．３４１２

　　由表２得到节点重要性贴近度Ｒｉ 排序：Ｒ３ ＞
（Ｒ４＝Ｒ５）＞Ｒ２＞Ｒ７＞（Ｒ９＝Ｒ１０）＞（Ｒ６＝Ｒ８）＞
Ｒ１。 从相关系数矩阵可以看到，度中心性与核数指
标的相关系数为０．８０１，二者具有较大的相关性。
而介数中心性与结构洞指标相关系数为－０．７０３，表
明二者在实际应用中存在较大的负相关性影响，即
介数指标越大，结构洞指标越小。度中心性、接近中
心性与结构洞有类似的关系。无直接连接的两个个
体或群体之间，结构洞指标越大，两者之间的阻碍就
越大，节点就不会有较好的介数指标。因此，在综合
多属性指标评价节点重要性时，有必要考虑属性间
的相关性影响。
对 “风筝网络”节点重要性排序进行分析，从图

１可以看出：节点３占据网络最关键的传输位置，节
点３的移除大大降低网络的连通性，其重要性最大；
节点４与节点５位于网络中对称的位置，其重要性
相同，移除其中任意一个会使网络的平均交互距离
变大，重要程度低于节点３；节点２具有较大的介数
中心性，移除节点２会使节点１成为孤立节点，说明
节点２虽然是关键的桥梁节点，但相比移除节点４
和５，其对网络的破坏程度较小；节点７连边数最
大，但节点７的移除仅会使网络的连通冗余度降低，
并未对整个网络的连通性产生较大影响；节点９和
节点１０，节点６和节点８，在网络中分别位于对称的
位置，破坏这些节点不会对网络的通信产生影响，其
在网络中的重要性更低。

３．２　“ＡＲＰＡ网络”重要节点辨识破坏性分析
为了进一步验证本文方法的有效性，对研究网

络节点重要性最常用的美国“ＡＲＰＡ网络”［２２］干线
拓扑结构进行分析，如图２所示，该网络有２１个节
点，网络平均度在２～３之间。

图２　美国“ＡＲＰＡ网络”拓扑图

本文方法及文献［２３］、文献［２４］和文献［２５］得
到的节点重要性排序结果见表３，不同相关文献从
不同角度对节点进行重要性辨识，得到的节点重要
性排序结果稍有不同。其中，文献［２３］是结合改进
的主成分分析法和 ＴＯＰＳＩＳ方法综合评价节点的
重要性；文献［２４］与文献［２５］借助社会网络的分析
方法，利用重要度贡献矩阵识别复杂网络中重要节
点。本文利用多属性偏好信息集结方法综合辨识节
点重要性，考虑了节点属性间的相关性影响。
表３　“ＡＲＰＡ网络”节点重要性排序结果

重要性序号
重要性排序结果

本文 文献［２３］ 文献［２４］ 文献［２５］

１　 ３　 ３　 ２　 ３
２　 １２　 １４　 ３　 １２
３　 １９　 ２　 １５　 １９
４　 ６　 １５　 １４　 ６
５　 ４　 １２　 １７　 ４
６　 １４　 １９　 １６　 ５
７　 １３　 １６　 １８　 １１
８　 ５　 １７　 １９　 １４
９　 １１　 ６　 １３　 １３
１０　 ２　 １　 １２　 １８
１１　 １８　 １３　 ４　 １０
１２　 １０　 １８　 １　 ７
１３　 ７　 ４　 ６　 ２
１４　 ２０　 ５　 ２０　 ２０
１５　 ２１　 １１　 ５　 ２１
１６　 ９　 ２０　 １１　 １７
１７　 ８　 ７　 ２１　 ８
１８　 １７　 １０　 ７　 ９
１９　 １５　 ２１　 １０　 １５
２０　 １６　 ９　 ８　 １６
２１　 １　 ８　 ９　 １

　　根据上述四种节点重要性辨识方法得到节点重
要性排序，按照节点重要性从大到小删除 “ＡＲＰＡ
网络”中前３０％的节点，得到网络拓扑子图（如图

３—图６）。通过删除节点后的网络拓扑子图，可以
看到本文使原网络分解为４个孤立点和３个孤立社
区，网络遭到了严重的破坏，表明本文方法能够有效
地辨识 “ＡＲＰＡ网络”中的重要节点；根据文献［２３］
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最终得到６个社区，其中一个社区包含较多的节点；
根据文献［２４］和文献［２５］网络分别被破坏为２个社
区和４个社区。

图３　本文方法删除前３０％节点的拓扑图

图４　文献［２３］删除前３０％节点的拓扑图

图５　文献［２４］删除前３０％节点的拓扑图

图６　文献［２５］删除前３０％节点的拓扑图

为了再次验证本文方法的可靠性，对 “ＡＲＰＡ
网络”进行连锁故障分析，进一步得到网络的鲁棒性
变化情况，其通过故障前后网络最大连通子图的节
点数之比Ｑ 进行衡量，计算公式为：

Ｑ＝ψ
ｍａｘ

ψ
（１５）

其中，ψｍａｘ表示网络遭到攻击后最大连通子图中的

节点数目。通过不断删除网络中的节点，根据网络
的鲁棒性变化判断重要节点辨识方法的准确性。Ｑ
值越小，表明网络被破坏的越严重，对应的辨识方法
越准确。本文及文献［２３－２５］对应的连锁故障分析
结果如图７所示。

从Ｑ 值的下降趋势可以看出，随着节点的不断
删除，本文方法对应的Ｑ 值曲线下降较快，对网络
的破坏性较大。虽然本文对应的Ｑ 值变化趋势与
文献［２５］整体相差不大，但也可以看到节点６、７被

图７　删除节点对Ｑ 值的影响

删除时，本文方法对应的Ｑ 值最小；相比于文献
［２３］、［２４］，本文对应的Ｑ 值曲线基本位于所有曲
线下方，因此本文提出的重要节点辨识方法有较好
的适用性。通过“风筝网络”和 “ＡＲＰＡ网络”实验
结果分析可知，本文提出的重要节点辨识方法得到
了较好的排序结果，有效地划分了网络中各个节点
的重要性，同时通过与其他文献对比删除节点对网
络的破坏性情况，进一步表明了本文方法的有效性
和准确性。

４　结　论

本文根据网络多属性偏好信息集结与融合，考
虑节点在网络中的拓扑特性，建立了节点重要性综
合辨识模型，为重要节点辨识提供了新方法。通过
对节点度中心性、介数中心性、紧密度中心性、结构
洞以及核数指标进行偏好信息集结、融合与关联性
分析，根据所得结果与相关文献结果进行破坏性实

验对比分析，结果表明本文方法更加有效、准确。如
何对复杂网络多属性偏好信息集结与信息融合理论

进行创新研究，并构建网络节点随机一致性辨识方
法，进一步探索动态时序网络的演化规律将成为下
一阶段的研究重点。
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