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摘  要：近年来，超图作为网络科学的一个研究热点，引起了广泛的关注。超图区别于传统图的结构特点在

于它的超边可以同时连接多个节点，从而形成更为复杂和高阶的关系。在这样的网络结构中，有效地识别重

要的节点和超边成为一个关键的挑战。特征向量中心性是一个常见的度量标准，但当网络中存在着极大度值

的枢纽节点时，使用特征向量中心性度量方法会使结果表现出局域性，限制了该方法的应用场景。因此，将

超图转化成对应的线图，在此基础上使用非回溯矩阵中心性这一方法，该方法在评估超边重要性时表现出更

好的均匀性和区分度。此外，还探讨了特征向量中心性和非回溯矩阵中心性在超图中节点重要性评估上的应

用。通过比较这两种方法，研究发现非回溯矩阵中心性在区分节点重要程度方面具有更明显的优势。研究不

仅包括理论分析和模型构建，还包括对真实世界数据的实证。为了验证所提方法和结论，选取了 6个真实世

界超图作为实验对象。通过在这些超图上的应用，证明了非回溯矩阵中心性在识别重要节点和超边方面的有

效性。研究为超图中关键元素的识别提供了一种新的视角和方法，对于理解和分析实际复杂网络系统，具有

重要的理论和实践意义。  
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Abstract:  In recent years, there has been widespread attention on hypergraphs as a research hotspot in network 

science. The unique structure of hypergraphs, which differs from traditional graphs, is characterized by hyperedges 

that can connect multiple nodes simultaneously, resulting in more complex and higher-order relationships. Effec-

tively identifying important nodes and hyperedges in such network structures poses a key challenge. Eigenvector 

centrality, a common metric, has limitations in its application due to its locality when dealing with hub nodes with 

extremely high degree values in the network. To address this issue, the hypergraphs were transformed into their cor-

responding line graphs, and non-backtracking matrix centrality was employed as a method to measure the im-

portance of hyperedges. This approach demonstrated better uniformity and differentiation in assessing the im-

portance of hyperedges. Furthermore, the application of both eigenvector centrality and non-backtracking matrix 

centrality in assessing the importance of nodes in hypergraphs was explored. Comparative analysis revealed that 

non-backtracking matrix centrality effectively distinguished the importance of nodes. This research encompassed 

theoretical analysis, model construction, and empirical studies on real-world data. To validate the proposed method 

and conclusion, six real-world hypergraphs were selected as experimental subjects. The application of these methods 

to these hypergraphs confirmed the effectiveness of non-backtracking matrix centrality in identifying important 

nodes and hyperedges. The findings of this research offer a fresh perspective and approach for identifying key ele-

ments in hypergraphs, holding significant theoretical and practical implications for understanding and analyzing 

complex network systems. 
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0  引言 

在现实世界中，复杂系统由许多相互作用的

元素组成[1]。例如，电力网络[2]、社交网络[3]、交

通网络[4]等。最常用的复杂网络建模方法是将元

素视为节点，元素间的关系视为边。这种只考虑

两两节点之间成对交互的网络被称为“简单网

络”[5]。在网络中根据重要程度将节点进行排序

一直是网络科学领域中研究的热点[6-7]，成功地识

别和利用这些关键节点[8]，可以对网络的运行进

行有效的干预，如提高信息传播的效率、增强网

络的可靠性或防止有害信息的扩散。 
为了识别这些关键节点，学者提出了多种方

法。其中，度中心性是基本和直观的方法，通过

考虑节点的连接数来判断其重要性[9-10]。而介数

中心性则通过节点在网络中的桥梁作用来度量其

重要性[11-12]。特征向量中心性则通过网络的特征

向量来刻画节点的中心性，并在某些网络中展现

出其独特优势[13-14]。但是，这些传统中心性指标

在处理存在大量回溯路径的网络时会遇到一些挑

战。例如，度中心性简单地衡量一个节点的连接

数。在有许多回溯路径的网络中，节点的连接数

可能会由于回溯路径的存在而变得很高，但这

不一定意味着节点在全局上很重要。介数中心

性计算依赖于一个节点的最短路径数量。在有

大量回溯路径的网络中，最短路径可能会被重

复计算，因为从一个节点出发可能存在多条相

同长度的路径到达同一个目标，这会夸大某些

节点的重要性。特征向量中心性在存在大量回

溯路径的网络上计算时，这些路径上的节点可

能会错误地被视为更重要。这样会增加这节点

的特征向量分数，因为它们互相增强了彼此的

重要性，即使这种情况在实际网络中可能并不

代表真实的影响力。 
以上局限性使非回溯矩阵中心性逐渐受到关

注，它旨在精确表示从任一节点出发，下一步能

够到达的节点集合，而明确排除了直接返回上一

节点的可能性，从而有效地避免了在路径计算中

考虑“回溯”这一行为，为网络科学研究提供了

一个新的视角，可以更有效地识别网络中的关键

节点。 
此外，已有研究证实在无标度网络中，使用
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特征向量中心性度量节点会出现局域性的情况[15]，

即只有少数的枢纽节点中心性高，而其他大部分

节点的中心性极小，不能有效地量化每个节点的

重要性。Martin等[16]同样证实在随机网络中，如

果枢纽节点的度值很大，则通过特征向量中心性

计算方法会使网络出现局域性。即中心性大的值

集中在网络的少部分节点上，显著减少了特征向

量中心性量化节点重要性的有效性。文献[16]提
出了一种新的度量方式：基于非回溯矩阵的主特

征向量中心性，该非回溯矩阵中心性可以有效地

避免中心性出现局域性的情况，从而在特征向量

中心性失效的情况下同样能够给出良好的节点中

心性度量结果。  
为了更好地描述网络中存在的高阶相互作

用，超图[17-18]成为一个宝贵的数学工具。相比简

单网络只能描述点与点间的成对交互，超图可以

描述多个节点之间的高阶交互，为揭示复杂网络

结构中的高阶关系提供了可能。20世纪六七十年
代，随着图论和组合数学的迅猛发展，超图开始

被广泛研究并应用于多个领域。这一时期的研

究扩展了网络理论的边界，为解决传统网络中

心性度量所面临的局域性问题提供了新的视角

和工具。 
超图在建模方面有着独特的优势，超图中的

超边可以很自然地表示任意数量节点之间的高阶

作用关系，比传统的简单网络更适用于表示真实

世界出现的一些场景[19]，如在建模科学家合作网

络时，可以将科学家看作节点，将多位科学家合

著完成并发表的论文视为一条超边。通过超边可

以清楚地看到多位科学家之间的合作关系，这在

简单网络中是做不到的。近年来，如何识别超图

中的重要节点同样吸引着研究人员，Kovalenko
等[20]提出了一种新的节点中心性度量方法，节点

中心性不再是一个标量值，而是一个维度比图中

交互的最高阶低一维的向量。它能够揭示同一节

点在不同交互阶数下可能扮演的不同角色，这是

不可能通过单个标量测量来检索的信息。Peng等[21]

根据超图中节点超度的大小，有选择地蓄意攻击

网络中的节点，得出该方法相比于随机攻击对超

图的破坏性更大。同样地，他们还根据超图中超

边基数的大小，有选择地蓄意攻击网络中的超边

[22]，得出随着基数大的超边被去除的概率增加，

超图的可靠性变得越来越脆弱这一结论。Tudisco
等[23]定义和分析了一类谱中心性度量，用于识别

超图中的重要节点和超边。通过利用非线性

Perron−Frobenius理论的最新发展，展示了由此产
生的约束非线性特征值问题如何具有可以通过非

线性幂法迭代有效计算的唯一解。Mishra等[24]研究

了超边和普通边在驱动超图特征向量局域化中的

相互作用，发现超图特征向量会位于度数远高于

或远低于平均度数的节点集上，即超图中特征向

量中心性也会出现局域性。周丽娜等[25]基于超图

中的理论，提出通过超图的邻接结构熵来识别网

络中的关键节点，该方法通过研究节点及其直接

与间接节点间的关系，利用节点信息熵刻画不同

节点在超图中的重要性。 
本文将非回溯矩阵中心性的概念扩展到超

图上，希望为识别超图中的关键节点以及超边

提供新的策略，并进一步拓展非回溯矩阵中心

性在复杂网络分析中的应用。为此，本文探究

了超图中使用非回溯矩阵中心性能否有效地避

免局域性的出现，并且在超图上将非回溯矩阵

中心性这一度量指标与特征向量中心性进行对

比实验。为了便于研究超图中的节点和超边的

相关性质，本文引入了线图这一方法[26]，通过

将超图转化为线图，可以方便地计算出每条超

边的中心性。实验结果显示，与 Mishra 等[24]

得出的结论一致，超图中使用特征向量中心性同

样会出现局域性。而本文提出的非回溯矩阵中心

性方法比特征向量中心性在超图中量化节点的重

要程度上更加均匀，即每个节点的中心性的度量

结果区分度更高一些。 

1  模型 

为了探究超图网络中每个节点或每条超

边在超图网络中的重要程度。首先定义一个超

图 ( , )G V E= ，其中V 表示包含 N个节点的有限
集合，即 V N= ； E 表示超边集，即 E H= 。

每条超边 e E∈ 包含的节点数目大于或等于 2，
且任意两条超边 ie E∈ , je E∈ 之间可以存在共

同节点。节点 i V∈ 的超度 id 表示节点 i被超边

包含的数量，用 d 表示超图中节点的平均超
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度，即 

 1
ii V

d d
N ∈

= ∑  (1) 

超边 ie 的基数大小 im 表示超边 ie 所包含的
节点数量 ( im ≥2)，可以简单地得到如下等式。 

  
i

i
e E

kN m
∈

= ∑  (2) 

为了方便研究超边的相关性质，将超图G与
它对应的线图 ( )L G 联系起来。一般来说，线图

( )L G 是一个简单图，超图G中的每条超边 e都映
射到 ( )L G 中的一个节点，因此 ( )L G 包含H 个节
点。 ( )L G 中的边表示G中超边之间的邻接关系：
如果 ,i je e E∈ 是G中任意两条超边，当且仅当 ie

和 je 包含公共节点，即 i je e ϕ≠∩ 时， ( )L G 中对

应的两个节点 ie 和 je 之间存在一条无向边。例如，

如图 1(a)所示，超图 ( , )G V E= 由节点集

{1,2,3,4,5,6}V = 和边集 {{1,4},{1,2,3},{2,3},{3,E =  
5,6}}构成，图 1(b)是超图G对应的线图 ( )L G 。

那么如何定义超图中节点的重要程度？ 

 
图 1  超图转化成线图的示意 

Figure 1  Schematic of converting a hypergraph into a line graph  

在超图中，一个节点可以同时存在于多个超

边，并且每个超边的大小可以不同，即同一节点在

不同阶数的交互下扮演着不同的角色，这导致节点

在不同大小的超边中的重要性可能是不同的。为了

表示不同大小的超边中节点的重要性，这里借鉴

Kovalenko 等[20]提出的向量中心性来计算超图中节

点的特征向量中心性和非回溯矩阵中心性。  

2  方法论 

为了得到超图中每条超边的重要性，将该问

题转化为衡量线图中每个节点的重要性。在超图

对应的线图中，借助邻接矩阵 A来计算节点的特
征向量中心性，即 

 λ=Av v  (3) 
其中， ijA 是邻接矩阵 A中的元素，在数学上，其

元素 ijA 定义为当且仅当网络中两个节点 i和 j之

间存在边时， 1ijA = ，否则 0ijA = 。向量 v是邻接

矩阵 A的特征向量，其中λ是常数。根据经典的
Perron-Frobenius定理[27]，选择与最大特征值 maxλ
相对应的特征向量 maxv ，特征向量 maxv 的每个分

量 iv（对应于网络中的每个节点 i）就是节点 i的

特征向量中心性得分。因此，节点的特征向量中

心性得分反映了其在网络中的相对重要性，高得

分的节点被认为在网络中的位置更加中心，对网

络的影响力更大。 
一般地，线图中的非回溯矩阵中心性可以通过

非回溯矩阵B来计算。需要将一个具有m条边的无
向网络转换为具有 2m条边的有向网络，即将无向
边 ij表示为两条有向边 i j→ 和 j i→ ，每条有向边

i j→ 表示为非回溯矩阵B的一行或一列，则B是
一个2 2m m× 的非对称矩阵，B中的元素为 
 , (1 )i j k l jk ilB δ δ→ → = -  (4) 

其中， jkδ 和 ilδ 都是 Kronecker delta函数，当 j k=

时， 1jkδ = ，当 j k≠ 时， 0jkδ = ；同理，当 i l=

时， 1ilδ = ，当 i l≠ 时， 0ilδ = 。因此，当 j和 k
是同一节点，i j→ 和 k l→ 不是同一对节点指向

相反方向的有向边时，矩阵元素 , 1i j k lB → → = ，否

则为零。然而，使用 Ihara-Bass 行列式可以更快
地计算节点的非回溯矩阵中心性[28]。定义矩阵 

 
  

  0
-  

=   
  

A I D
C

I
 (5) 

其中，A是网络的邻接矩阵， I 是单位矩阵，D
是对角矩阵，对角元素为网络中每个节点的度数。

非回溯矩阵中心性向量 v等于矩阵C 主特征向量
的前 N个元素。 
上述部分中，可以在线图 ( )L G 中计算出 H

条超边的特征向量中心性和非回溯矩阵中心性。

为了得到超图中节点的特征向量中心性以及非回

溯矩阵中心性，使用 ( ) [0,1]f e ∈ 表示每条超边的

中心性大小。定义超图G中节点 i∈V 的向量中心
性 为 2 3( , , , )i i i iDv v v=v … [20] ， 其 中 最 高 阶 数

max{| |; }D e e E= ∈ ，e 表示每条超边的大小。对



·26· 网络与信息安全学报 第 10卷 

 

于每个 2 m D≤ ≤ ，分向量 

 
,

1 ( )im
i e E e m

f e
m ∈ ∈ =

= ∑v  (6) 

表示节点 i在超图的m阶交互中的中心性（超边
大小为m，是指这个超边连接着 m个顶点。这可
以被理解为表示一个m阶的相互交互，因为这个超
边表达了这m个顶点之间存在某种关系或交互）。 
为了更好地表示超图中节点的整体中心性，

用线性方法将节点 i的中心性定义为 

 
2

im
i

m D m
= ∑ vv
≤ ≤

 (7) 

该方法通过计算每个节点在不同大小的超边

中的中心角色来评估它的中心性。使用线性组合

的方法综合这些不同大小超边的中心性，得到一

个表示节点整体中心性的指标。简而言之，该方

法通过量化一个节点在所有超边中的相对重要

性，来评估其在整个超图网络中的中心性。 

3  超图的局域性  

从简单网络扩展到超图，探讨当超边尺寸足

够大时，特征向量中心性和非回溯矩阵中心性表

现是否不同。假设超图G的节点数 5 000N = ，超

边数 5 000H = ，节点的平均超度 3d = 。为了满

足线图上存在最大度值，将最后一条超边大小设

置为M (2 500)M≤ ≤ ，其余超边的大小是随机

的。随着M 值的变化，分别计算每个超边 e E∈ 的

特征向量中心性和非回溯矩阵中心性，记为

( ) [0,1]f e ∈ 。然后，通过计算逆参与比（IPR，

inverse participation ratio）[16]来量化超边局域性程

度， IPR值越高，网络局域性程度越大，中心性
分布越不均匀。 

 4

1
IPR ( )

H

i
i

f e
=
= ∑  (8) 

由图 2(a)可以看出，随着M 的增大，特征向
量中心性的 IPR值快速增大并趋于稳定，而非回
溯矩阵中心性的 IPR值则缓慢增大并一直处于较
低水平。这表明，当超图中存在极大的超边时，

超边的特征向量中心性出现局域性。然而，非回

溯矩阵中心性可以有效避免这种情况，并且可以

更好地衡量超边的重要性。 

 
图 2  超边和节点特征向量中心性及非回溯矩阵中心性的 

IPR值随M增大的变化情况 
Figure 2  Changes in the IPR values of hyperedge and node eigenvector 

centrality, as well as non-backtracking matrix centrality, with increasing M 

在超图中，节点似乎比超边受到更多研究。

基于超边的中心性，本文进一步探讨M 的变化对
节点中心性的影响，以及节点的特征向量中心性

是否会出现局域化，并且通过向量中心性衡量同

一节点在不同交互阶数m下的重要性。图 2(b)显
示了不同M 下超图中节点特征向量中心性和非
回溯矩阵中心性的 IPR值的变化。可以看出，随
着M 的增加，非回溯矩阵中心性的 IPR值相对稳
定。相比之下，特征向量中心性的 IPR值先增大
后减小。最终两条曲线趋于一致。这说明，在M
较小的情况下，特征向量中心性可能更加倾向于

局部性。但随着M的增加，全局性开始起主导作
用，从而使得中心性分布变得更加均匀，而节点

的非回溯矩阵中心性分布则一直相对均匀。特征

向量中心性的 IPR值先增大后减小是由于超图中
总超边基数是固定的，根据式(6)和式(7)，随着M
的增大，意味着其他 4 999条超边的基数逐渐变
小，超图中的结构发生变化，导致某些节点变
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得更为重要。但当M 继续增加，可能会出现新
的高阶相互作用，使得原先重要的节点不再那

么突出。 

4  实验与结果  

4.1  目标攻击 
节点中心性分布是否均匀会极大地影响节点

重要性的量化。当 IPR值较大时，节点的中心性
出现局域性，大部分权重集中在几个节点上，影

响了其余节点的重要性度量。特别是在目标攻击

策略中，如果无法识别网络中的关键节点，就会

影响目标攻击的效果。 
选择几个M 值分别构造出不同的超图，并对

这些超图进行目标攻击实验。当M = 40，80，150，
300 时，首先根据两个中心性度量对节点的重要
性进行排序，然后根据排序结果贪婪地选择重要

节点进行攻击，从而探索哪种目标攻击方法可以

使网络更快崩溃。本文采用了 3种攻击方法：随
机攻击、基于特征向量中心性的攻击以及基于非

回溯矩阵中心性的攻击。不同M 值下的 -P R曲线

如图 3所示，其中 P表示保留的节点比例， R表
示目标攻击 1 P-（ ）比例的节点后，超图中极大连通

子图所包含的节点与初始节点总数所占比例。 
从图 3可以发现，当M 值在一定范围内时，

节点的特征向量中心性出现局域性，此时非回溯

矩阵中心性能够更好地使节点中心性呈现出均匀

分布，从而更好地度量节点的重要性，即基于非

回溯矩阵中心性的攻击方法对网络的破坏效果比

基于特征向量中心性的攻击方法好。相比随机攻

击以及基于特征向量中心性的攻击，基于非回溯

矩阵中心性的攻击方法只需移除更少节点便可

以使得超图完全崩溃，这反映出面对基于非回

溯矩阵中心性的攻击方法，超图的鲁棒性变得

更差。 
4.2  随机超图网络 
在超图中，基于具体的实验，进一步比较分

析节点特征向量中心性和非回溯矩阵中心性的差

异。例如，固定 100M = 生成一个随机超图，其

中节点数 5 000N = 、超边数 5 000H = ，平均超

度 d 以及平均超边大小m为 3。图 4显示了该超

 
图 3  不同M值下的 P-R曲线 

Figure 3  The P-R curve of the different M 
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图的超边大小m的分布和节点超度 d的分布。从
图 4可以看出节点超度分布均匀，而超边的大小
集中分布在 2,3m = ，这是因为节点的平均超度和

超边的大小要满足式(2)，而最大超边的大小为
100，其在整体中占了较大的比重，从而使得其余
超边较小。 

 
图 4  超边大小 m的分布和节点超度 d的分布 

Figure 4  Distribution of hyperedge sizes m and node hyperdegrees d 

图 5分别显示了超图中节点特征向量中心性
和非回溯矩阵中心性的分布情况。可以看出，非

回溯矩阵中心性分布更加均匀，而特征向量中心

性的权重主要集中在少数节点，导致低中心度值

比例较大，这进一步证实了先前提到的结论。 
在上述内容中，本文分析了节点特征向量中

心性和非回溯矩阵中心性的相关性质和差异。接

下来，本文将深入研究不同交互阶数m下，节点
特征向量中心性和非回溯矩阵中心性分量的差

异。选择节点的特征向量中心性和非回溯矩阵中

心性的前 4个分向量，其分布情况如图 6所示，
其中 vi表示 v中的第 i个分向量，i = 2, 3, 4, 5表
示相互作用的阶数。可以看出，各分向量中的非

回溯矩阵中心性分布比特征向量中心性更均匀，

并且特征向量中心性中低中心性值所占的比例更

大。此外，还发现各个分量向量的中心性分布不

同，这说明不同交互阶数下节点的影响力也不同。 

 
图 5  超图中节点特征向量中心性分布和非回溯矩阵中心性分布 
Figure 5  Distribution of eigenvector centrality and non-backtracking 

matrix centrality in hypergraph nodes 

为了探究节点在不同阶数下的平均影响力，

在本文所构造的随机超图中，超边大小的分布情

况如图 4(a)所示，分别为m =2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 
100，因此这标志着节点的向量中心性有 9个分向
量。在每个分向量中，超图中节点在不同阶数下

的特征向量中心性和非回溯矩阵中心性的平均值

如图 7所示。 
不难发现，非回溯矩阵中心性的平均值略大

于特征向量中心性的平均值，因为节点的非回溯

矩阵中心性的分布更均匀。此外，还发现节点在

各阶相互作用中的平均中心性的分布情况与超图

中超边大小的分布基本一致。例如，超图中 3m =
的超边数量最多，该类超边的线图 ( )L G 计算出的
中心性值之和也最大，节点分向量 3v 的中心性平
均值也就最大。 
基于特征向量中心性和非回溯矩阵中心性，

对于每个m阶交互，按重要性对节点进行排序，
并分别输出前 100个重要的节点，然后比较每对
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重要节点之间的重复率。不同阶数下前 100个重
要节点的重复率比较如图 8所示。可以清楚地看
到，不同阶数交互作用下，前 100个重要节点的
列表存在显著差异，这进一步证实了向量中心性

在提取节点影响力差异方面的重要性。 

 
图 6  超图中节点特征向量中心性和非回溯矩阵 

中心性的前 4个分向量分布情况  
Figure 6  Distribution of the first four components of eigenvector cen-

trality and non-backtracking matrix centrality in hypergraph nodes 

 
图 7  超图中节点在不同阶数下的特征向量中心性和 

非回溯矩阵中心性的平均值 
Figure 7  Average eigenvector centrality and non-backtracking matrix 

centrality of nodes in hypergraph at different orders  

4.3  真实世界超图网络 
本文比较了 6个真实世界超图：会议、高中、

工作场所 [21]以及 3 个代谢超图网络 [29]（ iAB 
RBC_283、iAF692、iAF1260b）的特征向量中心
性和非回溯矩阵中心性之间的差异。 

 
图 8  不同阶数下前 100个重要节点的重复率比较 

Figure 8  Comparison of repetition rates of top 100 important 
 nodes at different orders  

表 1显示了 6个真实世界中的超边和节点的
数量以及超边和节点的特征向量中心性和非回溯

中心性的 IPR值。可以发现，即使在不存在具有
特别大M 值超边的情况下，非回溯矩阵中心性的
IPR 值是普遍低于特征向量中心性的，这说明非
回溯矩阵中心性相比于特征向量中心性更不容易

出现局域性。 
4.4  两种中心性的时间复杂度 
要计算特征向量中心性和非回溯矩阵中心

性，关键的步骤是求解它们相关矩阵的主要特征

向量。此操作的时间复杂度取决于所用的算法和

矩阵的特性。 
（1）特征向量中心性  
特征向量中心性基于图的邻接矩阵。如果采

用常规的特征分解算法，那么对于一个 N N× 的
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邻接矩阵，时间复杂度大约是 3( )O N 。但对于稀

疏矩阵或使用迭代算法（如幂方法），这个时间复

杂度可以降低到 2( )O N 或更低。 

（2）非回溯矩阵中心性 
非回溯矩阵的大小是与图的边数有关的。

设图有 H 条边，则非回溯矩阵的大小大约是
2 2H H× 。同样，如果采用常规的特征分解算

法，那么时间复杂度是 3( )O H 。但对于稀疏矩

阵或使用迭代方法，这个时间复杂度可以降低到
2( )O H 或更低。 

4.5  两种中心性的适用条件 
（1）特征向量中心性 
特征向量中心性通常适用于度量节点在网络

中的影响力，其假定最重要的节点是那些与其他

重要节点有直接联系的节点。在超图网络中，它

可以用来识别不仅在最大超边中，而且在整个网

络结构中有影响力的节点。 
（2）非回溯矩阵中心性 
而非回溯矩阵中心性则专门针对网络结构可

能导致传统中心性度量失效的复杂网络，如含有

多环结构的网络。它可以减小这些环结构对中心

性计算的影响，因此在分析超图这样的高阶网

络结构时尤为适用，可以更准确地反映节点的

中心性。 
具体这两种中心性度量的适用条件取决于超

图的具体特性，如节点连接的复杂性、网络的稀

疏性以及超边的大小分布等。在实际应用中，选

择合适的中心性度量需要根据网络的具体结构和

研究目标来决定。 

5  结束语  

当超图中存在较大的超边时，特征向量中心

性表现出明显的局域性，而超边的非回溯矩阵中

心性可以有效避免这种局限性。当从超边映射到

节点时，引入了向量中心性，揭示了同一节点在

不同阶数交互作用下的影响。此外，在不同的交

互阶数下，本文还比较了节点特征向量中心性和

非回溯矩阵中心性的平均值，以及分向量的分布。

这些实验结果表明，非回溯矩阵中心性优于特征

向量中心性。这是因为非回溯矩阵中心性能够使

节点的重要性程度分布地更加均匀，从而能够更

好地衡量超图中每个节点的重要性。并且，本文

在 6个真实世界超图上验证了仿真模拟中得到的
结论。本文为研究超图上的可靠性提供了思路，

为今后设计更加可靠的超图系统提供了理论依

据，考虑到许多实际网络是动态变化的，未来的

研究可以探索如何在动态超图上应用非回溯矩阵

中心性。  
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