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摘  要 

基于引力模型的关键节点识别方法是常见的一类识别方法，但该类方法存在以下两方面不足，一是衡量

节点“质量”时考虑的因素单一，二是所需的运行时间代价较高。通过优化这两方面不足，本文提出了

一种改进的引力模型识别方法。首先，综合考虑节点的度、H指数中心性和聚类系数以衡量节点“质量”，

并利用信息熵对节点“质量”进行区分。然后，重新考虑节点的影响范围以减少所提方法的运行时间代

价。最后，将本文提出的方法与六种基准方法在八个数据集上进行比较。实验结果表明，本文提出的方

法在单调性、鲁棒性和准确性方面均表现出明显优势。与基于引力模型的识别方法相比，本文提出方法

的运行时间可以降低18.97%~87.65%。 
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Abstract 
The key node identification method based on gravity model is a common type of identification 
method, but this type of method has the following two shortcomings: the first is the single factor 
considered when measuring “mass” of the node; the second is the high cost of required running time. 
Therefore, this paper proposes an improved gravity model identification method by optimizing 
these two shortcomings. Initially, “mass” of the node is measured by comprehensively considering 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2024.139398
https://doi.org/10.12677/aam.2024.139398
https://www.hanspub.org/


徐清，刘士虎 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2024.139398 4172 应用数学进展 
 

the degree, the H-index centrality and the clustering coefficient, and the information entropy is used 
to distinguish “mass” of the node. Then, the influence range of the node is being reconsidered to 
reduce the runtime cost of the proposed method. Finally, the method proposed in this paper is com-
pared with six benchmark methods on eight datasets. Experimental results show that the proposed 
method has obvious advantages in monotonicity, robustness and accuracy. The running time of the 
proposed method in this paper can be reduced by 18.97% - 87.65% compared with the identifica-
tion method based on the gravity model. 
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1. 引言 

一般而言，现实生活中的许多实体都可以抽象为复杂网络，即把每一个实体抽象为一个节点，把实

体与实体之间的联系抽象为边[1]。例如在航空网络[2]中，可以将机场抽象为节点，将机场之间的航线抽

象为边。类似的，还有电力网络[3] [4]、社交网络[5] [6]等。识别出复杂网络中的关键节点，不仅对于研

究复杂网络的结构和功能具有重要的理论作用，而且对人们的日常生活具有重要的指导意义。例如，在

谣言传播网络[7]中，及时识别和控制能够迅速传播信息的关键节点，可以有效地控制虚假信息的传播。

因此，识别出复杂网络中的关键节点已成为网络科学领域研究人员关注的研究热点之一，复杂网络中的

关键节点识别方法不断被提出。 
到目前为止，许多经典的关键节点识别方法已经被提出，例如基于节点局部信息的度中心性[8]方法，

该方法认为邻居节点数越多的节点越关键。基于节点路径信息的介数中心性[9]方法，该方法通过计算节

点在网络中作为其他节点对间最短路径中介的次数来评估其关键程度。基于节点位置信息的 K-Shell 分

解[10]方法，该方法认为越位于网络核心位置的节点越关键。这些经典的关键节点识别方法通常只考虑了

节点某一方面的信息，以至于不能有效识别出复杂网络中的关键节点。因此，近些年来，综合考虑节点

不同信息的关键节点识别方法不断被提出，例如 Meng 等人[11]通过综合考虑节点的局部信息和位置信

息，提出了一种新颖的关键节点识别方法。基于物理学中引力公式提出的引力模型识别方法是其中常见

的方法之一。 
受万有引力定律的启发，Ma 等人[12]通过将万有引力公式推广到复杂网络的关键节点识别问题中，

提出了引力中心性方法。该方法利用 K-Shell 分解方法求得的 K-Shell 值代替引力公式中的质量，用节点

对间的最短路径长度代替引力公式中的距离，考虑到计算所有节点对间最短路径长度的运行时间代价是

较高的，所以引力中心性方法只考虑了节点 3 阶内的邻居节点。类似的，基于万有引力定律的启发，Li
等人[13]提出了一种新的识别方法，称为局部引力模型。该方法利用节点的度代替引力公式中的质量，用

节点对间的最短路径长度代替引力公式中的距离，并且只考虑小于网络平均最短路径长度一半以内的节

点对。相较于引力中心性方法，局部引力模型方法的性能有了提升。然而，在衡量节点“质量”时，局部

引力模型方法仅考虑了节点的度，这种单一因素的考虑在一定程度上限制了其性能。对于局部引力模型

中仅考虑节点的度这一不足，Zhang 等人[14]对此进行改进并提出了拉普拉斯引力中心性方法，该方法在

衡量节点“质量”时，不仅考虑了节点自身的度，而且还考虑了邻居节点的度，故该方法的性能得到了
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进一步提升。总体来说，拉普拉斯引力中心性方法只是利用了节点的度，考虑的因素依旧单一。 
基于上述分析，为解决基于引力模型的关键节点识别方法存在的两方面不足，即一是衡量节点“质

量”时考虑的因素单一，二是所需的运行时间代价较高，本文提出了一种改进的引力模型方法。该方法

同时考虑了节点的度、H 指数中心性和聚类系数，并重新考虑了节点的影响范围。为评估所提方法的性

能，本文在八个数据集中进行仿真实验。实验结果表明，与现有的六种关键节点识别方法相比，本文提

出的方法具有良好的单调性、鲁棒性以及准确性。并且与需要计算节点对间最短路径长度的引力模型识

别方法相比，本文方法的运行时间代价显著降低。 

2. 基础知识 

一般的，无向无权的复杂网络可以表示为 ( ),G V E= ，其中 { }21, , , nV v v v=  和 ( ){ }| ,,i j i jv v v VvE = ∈

分别表示节点集与边集，V n= 和 E m= 表示节点的总数和边的总数。其邻接矩阵可以表示为 ( )ij n n
A a

×
= ，

对于任意两个节点 iv 和 jv ，如果 ( ),i jv v E∈ ，则 1ija = ，否则 0ija = 。 ( )
1

n

i ij
j

K v a
=

= ∑ 表示节点 iv 的度，

( ) ( )
( ) ( )( )

2
1

i
i

i i

e v
cc v

K v K v
=

−
表示节点 iv 的聚类系数， ( )ie v 表示节点 iv 的 1 阶邻居节点之间存在的边数，当

( ) 1iK v = 时， ( ) 0icc v = 。 

2.1. 接近中心性(CC) 

接近中心性[15]方法根据节点对间的最短路径长度衡量节点的关键程度，其计算公式为 

 ( ) 1 ,i
ij

j i

nCC v
d

≠

−
=
∑

 (1) 

其中 ijd 表示节点 iv 和 jv 之间的最短路径长度。 

2.2. H 指数中心性(HC) 

H 指数中心性[16]方法根据节点 1 阶邻居节点的度衡量节点的关键程度，即假设节点 iv 至少有 h 个 1
阶邻居节点的度大于或等于 h，则节点 iv 的 H 指数中心性值 ( )iH v h= 。 

2.3. K-Shell 分解(KS) 

K-Shell 分解[10]方法根据节点在网络中的位置衡量节点的关键程度，其为节点分配 K-Shell 值的步

骤如下：第一步，计算所有节点的度，找出度为 1 的节点并移除，标记这些移除节点的 K-Shell 值为 1。
第二步，更新剩余节点的度，检查是否还有度为 1 的节点。如果有，则接着移除度为 1 的节点，直至所

有剩余节点的度都大于 1，并标记这些移除节点的 K-Shell 值为 1；如果没有，则依次增加节点的度和 K-
Shell 值并重复上述过程，直至网络中所有的节点都被移除。 

2.4. 引力中心性(GC) 

引力中心性方法[12]通过结合节点的 K-Shell 值和最短路径长度值衡量节点的关键程度，其计算公式

如下 

 ( )
( ) ( )

2
, 3

,
ij

i j
i

j i d ij

KS v KS v
GC v

d≠ ≤

×
= ∑  (2) 
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其中 ( )iKS v 表示节点 iv 的 K-Shell 值。 

2.5. 拉斯引力中心性(LGC) 

拉普拉斯引力中心性[14]方法通过结合节点的拉普拉斯中心性值和最短路径长度值衡量节点的关键

程度，其计算公式如下 

 ( )
( ) ( )

2
, ij

i j
i

j i d R ij

LC v LC v
LGC v

d≠ ≤

×
= ∑ , (3) 

 ( ) ( ) ( )
( )

( )
1

2 2
j i

i i i j
v N v

LC v K v K v K v
∈

= + + ∑ , (4) 

其中，R 为网络平均最短路径长度 d 的一半，即
1
2

R d= ， ( )iLC v 表示节点 iv 的拉普拉斯中心性值，

( )1 iN v 表示节点 iv 的 1 阶邻居。 

2.6. 拉普拉斯能量中心性(LEC) 

拉普拉斯能量中心性[17]方法根据节点的度及节点形成的三角形个数衡量节点的关键程度，其计算

公式为 

 ( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ){ } ( )
1

3 2 23 2 3 3 6 ,
j i

i i i i j j i
v N v

LC v K v K v K v K v K v v
∈

= + − + + − ∆∑  (5) 

其中 ( )iv∆ 表示以节点 iv 为顶点形成的三角形个数。 

2.7. 信息熵 

信息熵是信息论中广泛应用的基本概念之一，可用于度量信息的信息量。对于任意的离散随机变量

{ }1 2, , , nX x x x=  ，其概率分布为 { }1 2, , , nP p p p=  ，则随机变量 X 的信息熵可以通过以下公式计算，即 

 ( ) 2
1

log ,
n

i i
i

E X p p
=

= −∑  (6) 

其中，信息熵的值越大，表示其拥有的信息量越多。近年来，信息熵作为有效的信息量度量指标，不断

被推广应用于复杂网络中关键节点识别问题的研究中[18]-[20]。 

3. 提出方法 

由于前人提出或改进的引力模型识别方法在衡量节点“质量”时考虑的因素比较单一，因此，本文

通过考虑节点的度、H 指数中心性和聚类系数以改善这一问题。同时，本文重新考虑节点的影响范围，

即只考虑节点 2 阶内的邻居节点。通过综合考虑多种因素及节点的影响范围，本文提出一种改进的引力

模型关键节点识别方法(Improved Gravity Model，简称 IGM)。 

3.1. 综合考虑多种因素 

节点的度仅考虑了节点的 1 阶邻居个数，而 H 指数中心性忽略了节点自身的度，即对于一些节点自

身度较大而 1 阶邻居节点度较小的节点，会造成识别结果不准确的问题。此外，无论是在计算节点度还

是 H 指数中心性的过程中，都只考虑了邻居节点的个数而没有考虑邻居节点之间的连接情况。与此相反，

聚类系数可以很好的衡量节点的邻居节点之间的连接情况。但近些年的研究结果表明，高聚类系数值的

节点在信息传播过程中会造成信息的重复传播，从而影响信息传播的速度。因此，本文将通过综合考虑
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节点的度、H 指数中心性以及聚类系数，对引力模型中衡量节点“质量”时考虑的因素单一这一问题进

行改进，改进后节点 iv 的“质量”表示为 

 ( ) ( ) ( ) ( )
( )max max

1
,

1 min
i i i

i

K v H v cc v
C v

K H cc
−

= + +
−

 (7) 

其中， ( ) ( ) ( ){ }max 1 2 max , , , nK K v K v K v=  ， ( ) ( ) ( ){ }max 1 2 max , , , nH H v H v H v=  ， 

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2min min , , , ncc cc v cc v cc v=  。为进一步区分不同节点的“质量”，利用信息熵对求得的值再

次进行区分。基于此，节点 iv 的“质量”进一步表示为 

 ( )
( )

( ) ( )2log ,
j i

i j j
v v

E v p v p v
∈Ψ

= − ∑  (8) 

其中， ( ) ( )
( ) ( )

j i

j
j

jv v

C v
p v

C v
∈Ψ

=
∑

， ( ) ( ) { }1i i iv N v vΨ = ∪ 。 

3.2. 改进的引力模型关键节点识别方法 

在利用引力模型求节点的影响力值时，如何衡量节点的影响范围一直是一个难题，大部分学者将节

点的影响范围定义为网络平均最短路径长度的一半。然而，计算一个网络的平均最短路径长度所需的运

行时间代价是较高的。通过对近些年关键节点识别的相关论文进行阅读，发现许多学者在考虑节点的影

响范围时，通常考虑的是节点 2 阶内的邻居节点。因此，本文在考虑节点的影响范围时，只考虑节点 2
阶内的邻居节点。最终，节点 iv 的影响力值表示为 

 ( )
( ) ( )

2
, 2

.
ij

i j
i

j i d ij

E v E v
IGM v

d≠ ≤

×
= ∑  (9) 

4. 实验设置 

这一部分将介绍本文使用的八个数据集以及三个评估指标。其中，本文所有的实验，均是在表 1 描

述的实验环境中运行的。 
 

Table 1. Description of experiment environment 
表 1. 实验环境描述 

参数项 参数值 

操作系统 Windows 10 

运行内存 16.0 GB 

中央处理器 Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 

编程语言 Python 3.11 

4.1. 实验数据集 

本文采用以下八个数据集作为实验数据集，即 Adjnoun [21]：小说《大卫科波菲尔》中形容词和名词

构成的网络；Enron [22]：安然公司员工之间的电子邮件通讯网络；Netscience [21]：网络科学领域中作者

之间的合著关系网络；Celegans [21]：秀丽隐杆线虫的代谢网络；Crime [22]：由罪犯之间的联系构成的

犯罪网络；Email [23]：罗维拉–威尔吉利大学成员之间的电子邮件通讯网络；Air [23]：由美国联邦航空
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局国家飞行数据构建的航空网络；Health [24]：由青少年之间的联系构成的网络。八个数据集的基本信息

如表 2 所示，其中， cc 表示网络平均聚类系数。 
 
Table 2. The basic information of eight datasets 
表 2. 八个数据集的基本信息 

数据集 n m d  cc  

Adjnoun 112 425 2.5356 0.1728 

Enron 143 623 2.9670 0.4339 

Netscience 379 914 6.0419 0.7412 

Celegans 453 2025 2.6638 0.6465 

Crime 829 1473 5.0400 0.0058 

Email 1133 5451 3.6060 0.2202 

Air 1226 2408 5.9290 0.0675 

Health 2539 10455 4.5594 0.1467 

4.2. 评估指标 

这一部分将介绍三个评估指标，分别是基于单调性的评估指标、基于网络连通性的评估指标以及基

于传染病模型的评估指标。 

4.2.1. 基于单调性的评估指标 
单调性函数[25]可以用于评估不同方法的节点区分能力，其计算公式为 

 ( )
( )

( )

2
1

1 ,
1

r rr R
n n

M R
n n
∈

 × − = − 
× −  

∑  (10) 

其中，R 是根据节点的影响力值从大到小将节点进行排序的排序等级列表， rn 表示在排名等级 r 上的节

点数，M 的取值范围是[0, 1]。当 M 值为 0 时，表明所有节点的影响力值是相同的，即所有节点的排序等

级都是相同的；当 M 值为 1 时，表明所有节点的影响力值都是不同的，即所有节点的排序等级都是不同

的。M 值越接近于 1，表明对应方法的节点区分能力越强。 

4.2.2. 基于网络连通性的评估指标 
按照排序等级列表 R 依次移除一定的比例节点后，网络连通子图的数量和最大连通子图的规模可以

用于衡量节点识别方法的鲁棒性[26]。记网络连通子图的总数为ξ ，则最大连通子图的规模表示为 

 ,cM
n

τ =  (11) 

其中， { }1 2max , , ,cM N N Nξ=  表示最大连通子图包含的节点总数，Nξ 表示对应连通子图包含的节点总

数。当ξ 的值越大，τ 的值越小时，表明对应识别方法的鲁棒性越强。 

4.2.3. 基于传染病模型的评估指标 
识别方法的准确性可以用 SI 模型[27]进行评估。SI 模型将节点分为两种状态，即易感状态和感染状

态。在每一步感染过程中，处于感染状态的节点以概率 β 感染其易感状态的邻居，标记第 t 步时处于感

染状态的总节点数为 ( )F t 。在传染过程中，如果感染率 β 过低，则感染状态节点只能以较低的概率感染

其周围易感状态节点，从而只有少量节点被感染。相反，如果感染率 β 过高，则所有节点最终都会被感
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染，使得难以区分出各个节点的真实感染能力。本文与文献[27]取值相同的参数值，即 0.1β = ， 10t = 。

在相同步长内，如果 ( )F t 值越大，表示对应方法识别出的节点感染能力越强，即识别出的节点越准确。 

5. 实验结果分析 

本文的实验结果分析主要包括四个部分，分别是单调性分析、鲁棒性分析、准确性分析以及运行时

间分析，接下来将依次对这四个部分进行详细的分析。 

5.1. 单调性分析 

表 3 列出了七种方法在八个数据集的单调性值，其中，每个数据集上最高的单调性值被加粗表示。

根据表 3 可知，除了在 Netscience 数据集上，IGM 方法总是可以取得最高的单调性值，并且在 Netscience
数据集上的单调性值也是位于第二的。KS 方法是一种基于节点位置信息的粗粒化识别方法，故该方法将

许多影响力不同节点分配到同一层中，导致该方法在不同数据集上的单调性值都是最低的。从表 3 可以

观察到，相比于 KS 方法，HC 方法在节点区分能力上有一定的提升。LEC 方法不仅考虑了节点自身与邻

居节点的度，而且还考虑了节点的邻居互为邻居的情况。因此，LEC 方法的节点区分能力得到进一步提

升，并且在 Netscience 数据集上取得了最高的单调性值。CC 方法的单调性值基本都大于 0.99，比起 KS
和 HC 方法，该方法的节点区分能力是更强的。GC 方法同时考虑了节点的位置信息和路径信息，LGC 方

法同时考虑了节点自身以及邻居节点的度和路径信息，故这两种方法的节点区分能力相对来说也是比较

好的。总而言之，相较于其他六种方法，IGM 方法的节点区分能力是更强的。 
 
Table 3. Monotonicity values for seven methods on eight datasets 
表 3. 七种方法在八个数据集的单调性值 

数据集 M(CC) M(KS) M(HC) M(GC) M(LGC) M(LEC) M(IGM) 

Adjnoun 0.9837 0.5990 0.8110 0.9990 0.9997 0.9994 0.9997 

Enron 0.9872 0.7245 0.8331 0.9998 0.9998 0.9986 0.9998 

Netscience 0.9928 0.6421 0.6825 0.9946 0.9950 0.9972 0.9950 

Celegans 0.9900 0.6962 0.7331 0.9967 0.9983 0.9971 0.9986 

Crime 0.9982 0.4327 0.5651 0.9990 0.9986 0.9836 0.9994 

Email 0.9988 0.8088 0.8583 0.9999 0.9999 0.9986 0.9999 

Air 0.9992 0.3772 0.4916 0.9992 0.9997 0.9912 0.9997 

Health 0.9994 0.5245 0.7986 0.9999 0.9999 0.9994 0.9999 

5.2. 鲁棒性分析 

图 1 给出了移除一定比例节点后ξ 值的变化曲线，其中横轴表示移除节点的比例，纵轴表示ξ 值。从

图 1 中可以观察到，在大多数情况下，IGM 方法总是可以取得最大的ξ 值，尤其是在 Adjnoun、Netscience、
Crime 和 Air 数据集上，可以看到明显的优势。在剩余的四个数据集上，虽然不同方法之间的区别没有前

面四个数据集明显，但总体来说 IGM 方法依旧是更有优势的。例如在 Celegans 数据集上，当移除前 40%
比例的节点时，IGM 方法的优势也是明显的。根据图 1 可知，在大多数情况下，HC 方法获得连通子图

数量是大于其它五种对比方法的。例如在 Air 数据集上，当移除 20%~70%比例的节点时，HC 方法获得

的连通子图数量是大于其它五种对比方法的。相对来说，GC 和 LGC 方法总是位于中间的位置，而 CC、
KS 和 LEC 这三种方法获得的连通子图数量是较少的。例如在 Enron 数据集上，当移除前 50%比例的节
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点时，KS 方法获得的连通子图数量总是最少的；在 Celegans 数据集上，当移除前 80%比例的节点时，

CC 和 LEC 方法在大多数情况下总是获得最小的ξ 值。结合表 2，可以观察到对于 d 较大的网络，CC
方法获得的连通子图数量总是较少的。 
 

 
Figure 1. The changing curve of ξ  value 
图 1. ξ 值变化曲线 
 

 
Figure 2. The changing curve of τ  value 
图 2. τ 值变化曲线 
 

图 2 给出了移除一定比例节点后τ 值的变化曲线，其中横轴表示移除节点的比例，纵轴表示τ 值。从

图 2 中可以观察到，在 Adjnoun、Netscience、Crime 和 Air 数据集上，IGM 方法总是可以取得最小的τ

值。例如，在 Netscience 数据集上，当移除节点比例为 10%时，IGM 方法获得了最小的τ 值，并且与最

大τ 值之间的τ 值差为 0.5963。与图 1 中的情况类似，HC、GC 和 LGC 方法总是位于中间的位置，而 CC、
KS 和 LEC 这三种方法的效果较差。根据图 1 和图 2 可知，按一定比例移除 IGM 方法识别出的节点，不

仅可以快速增加连通子图的数量，而且还可以使得最大连通子图的节点总数达到最少，即说明 IGM 方法

的鲁棒性是最强的。 
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5.3. 准确性分析 

在本实验中，选取每种方法影响力值最大的前 20 个节点为最初的感染节点，将每种方法独立运行

100 次后，取每一步的平均值并标记为 ( )F t ，该平均值即为每一步最终的感染节点数。图 3 给出了七

种方法在八个数据集上的感染曲线，其中横轴表示步长，纵轴表示感染节点总数。从图 3 中可以观察到，

IGM 方法在大多数情况下都可以取得最大的 ( )F t 值，即说明 IGM 方法识别出节点的感染能力是最强

的，也即 IGM 方法识别出的节点是更准确的。例如，在 Health 数据集上，IGM 方法比其它对比方法存

在明显的优势，并且与最低的 ( )F t 值之间的差值分别为 32，116，208，286，376，378，343，263，195，
129。相对来说，在大多数数据集上，CC、GC 和 LGC 方法的 ( )F t 值总是位于中间的位置。在 Netscience
和 Crime 数据集上，KS 方法识别出节点的感染能力是更弱的，因为在大多数情况下，KS 方法获得的

( )F t 值总是更小的。在 Enron 数据集上，HC 方法识别出节点的感染能力是更弱的。在 Email 和 Health
数据集上，LEC 方法识别出节点的感染能力是更弱的。总而言之，相比于其它六种节点识别方法，IGM
方法识别出的节点是更准确的。 
 

 

Figure 3. The changing curve of ( )F t  value 

图 3. ( )F t 值变化曲线 

5.4. 运行时间分析 

在本实验中，将每种方法独立运行 100 次后，取其运行时间的平均值作为每种方法的最终运行时间。

表 4 列出了七种方法在八个数据集上的最终运行时间，运行时间单位为秒。根据表 4 可知，IGM 方法的

运行时间总是位于中间的位置，即 IGM 方法的运行时间不是最高的，也不是最低的。HC、KS 和 LEC 方

法相对来说运行时间较短，且三种方法均在 1 秒以内完成。然而，HC 和 KS 方法的节点区分能力较弱。

虽然 CC、GC 和 LGC 方法的节点区分能力比 HC 和 KS 方法强，但这三种方法的运行时间相对来说是更

高的。尤其是 CC 和 LGC 方法，因为它们需要计算所有节点对间的最短路径长度，这是比较费时间的。

从表 4 中可以观察到，随着数据集规模的扩大，CC 和 LGC 这两种方法的运行时间是快速增加的，尤其

是在 Health 数据集上，CC 方法的运行时间是 IGM 的 5.6 倍，LGC 方法的运行时间是 IGM 的 8.1 倍。此

外，通过计算可得，在所有数据集上与 GC 和 LGC 方法相比，IGM 方法的运行时间可以降低

18.97%~87.65%。综合考虑，IGM 方法的运行时间在可接受的范围内。 
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Table 4. The running time of the seven methods on eight datasets 
表 4. 七种方法在八个数据集上的运行时间 

数据集 CC KS HC GC LGC LEC IGM 

Adjnoun 0.0286 0.0033 0.0041 0.0324 0.0341 0.0086 0.0203 

Enron 0.0453 0.0057 0.0054 0.0453 0.0520 0.0120 0.0248 

Netscience 0.1633 0.0216 0.0233 0.0987 0.2490 0.0315 0.0706 

Celegans 0.4041 0.0108 0.0131 0.5080 0.6250 0.0422 0.2157 

Crime 1.0309 0.0155 0.0165 0.4633 1.5494 0.0363 0.2169 

Email 2.4928 0.0280 0.0337 1.9417 3.4798 0.0848 0.5733 

Air 2.5880 0.0215 0.0250 0.6702 3.2100 0.0539 0.4368 

Health 11.0311 0.0598 0.0722 3.5867 15.8230 0.1564 1.9547 

6. 结论 

本文通过利用度、H 指数中心性和聚类系数衡量节点的“质量”，并利用信息熵对其进行区分，同

时将节点的影响范围限制为其 2 阶内邻居节点，提出了改进的引力模型识别方法 IGM。在八个数据集上

的实验结果表明，IGM 方法在单调性、鲁棒性以及准确性方面的性能是更优的。尽管本文提出的方法在

运行时间上略高于 KS、HC 和 LEC 方法，但 KS 和 HC 方法通常会将相同的影响力值分配给多个节点，

从而不能有效区分节点。但比起需要计算最短路径长度的 CC 和 LGC 方法，IGM 方法的运行时间是更短

的，尤其是在数据规模比较大的网络中。此外，在衡量节点“质量”时，IGM 方法考虑了三种因素，未

来的研究将扩展到考虑节点更多的因素，以确保其影响力得到更加合适的衡量。 
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