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узлов сетей на основе метода главных компонент. 

Аннотация. Анализ сетей разнообразной природы, которыми являются сети 
цитирования, а также социальные или информационно-коммуникационные сети, 
включает изучение топологических свойств, позволяющих оценивать взаимосвязи 
между узлами сети и различные характеристики, такие как плотность и диаметр сети, 
связанные подгруппы узлов и тому подобное. Для этого сеть представляется в виде 
графа – совокупности вершин и ребер между ними. Одной из важнейших задач анализа 
сетей является оценивание значимости узла (или в терминах теории графов – вершины). 
Для этого разработаны различные меры центральности, позволяющие оценить степень 
значимости вершин сетевого графа в структуре рассматриваемой сети.  

Существующее многообразие мер центральности порождает проблему выбора той, 
которая наиболее полно описывает значимость центральность узла.  

Актуальность работы обусловлена необходимостью анализа мер центральности для 
определения значимости вершин, что является одной из основных задач изучения 
сетей (графов) в практических приложениях. 

Проведенное исследование позволило с использованием метода главных компонент 
среди известных мер центральности выявить коллинеарные меры, которые в дальнейшем 
можно исключать из рассмотрения. Это позволяет уменьшить вычислительную сложность 
расчетов, что особенно важно для сетей с большим числом узлов, и повысить 
достоверность интерпретации получаемых результатов при оценивании значимости узла в 
рамках анализируемой сети при решении практических задач. 

Выявлены закономерности представления различных мер центральности в 
пространстве главных компонент, что позволяет классифицировать их с точки зрения 
близости образов узлов сети, формируемых в определяемом применяемыми мерами 
центральности пространстве. 

Ключевые слова: метод главных компонент, мера центральности, граф, 
кластеризация, мера сходства 

 

1. Введение. При анализе социальных сетей обеспечении ин-
формационной безопасности информационно-коммуникационных се-
тей (ИКС) и других приложений теории графов важную роль играет 
исследование мер центральности как отдельных узлов, так и сети в 
целом. На сегодняшний день известно около тридцати различных мер 
центральности, применяемых при анализе структуры и топологиче-
ских свойств сетей [1-6], которые базируются на различных подходах 
к оценке степени важности узла сети. На рисунке 1 в качестве примера 
представлены три наиболее известные меры центральности с показа-
телями значимости узлов. 

Рассмотрим граф: 
 

( , ),G V E  
 

где V − вершины графа, а E – ребра (рис. 1а). 
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б) 

в)  
 

г) 
Рис. 1. Пример графов с различными мерами центральности вершин 

информационно-телекоммуникационных сетей: а) структура рассматриваемой 
ИКС; б) центральность по степени; в) центральность по посредничеству; г) 

центральность по близости 
 
Будем полагать, что в рассматриваемом графе ребра являются 

ненаправленными и имеют одинаковый вес. 
Центральность по степени определяется следующим обра-

зом (рис. 1б): 
 

deg( ),i iC V  

 
где deg – степень i-го узла V графа G (число ребер узла). 

Центральность по посредничеству (рис. 1в) характеризует, насколь-
ко важную роль вершина играет на пути «между» парами других вершин 
графа, в том смысле, что пути между другими вершинами должны прохо-
дить через рассматриваемую вершину. Вершина с наибольшим значением 
центральности по посредничеству является важной, так как позволяет от-
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слеживать или контролировать поток информации в сети и может быть рас-
считана в соответствии с выражением: 

 
* ( ) / ,i v v i v vv v j k j kj k

П g V g


  

 

где *
v vj k

g  – общее число кратчайших путей из узла iV  и ;kV  

( )v v ij k
g V  – число кратчайших путей, включающих вершину iV . 

Центральность по близости (рис. 1г) вершины графа опреде-
ляется как величина, обратная сумме расстояний от узла iV до всех 

остальных узлов: 
 

1

1
( ( , )) ,

V
i i jV j
Б L V V 


   

 

где ( , )i jL V V  – расстояние между вершинами графа iV  и .kV  

Многообразие способов определения мер центральности позво-
ляет получить огромное количество признаков, характеризующих ана-
лизируемые сети, что несомненно повышает требования к вычисли-
тельному ресурсу. В таких условиях возникает проблема выбора 
наиболее информативной меры или некоторого множества мер, позво-
ляющих анализировать топологию исследуемых сетей.  

Цель исследования – определить возможность сокращения 
признакового пространства, формируемого различными мерами 
центральности узлов анализируемых сетей. Данная тема исследова-
на слабо, так как только в последние 2-3 года появились вычисли-
тельные мощности, достаточные для имитационного моделирования 
и исследования свойств сетей, которые имеют в своем составе тыся-
чи вершин и связывающих их ребер [7-9].  

В качестве информативного признака при исследовании вы-
бран вклад мер центральности в формирование главных компонент 
при проведении компонентного анализа. Решается дополнительная 
задача, которая заключается в выявлении схожих мер центральности 
на основе метода главных компонент (МГК) и кластерного анализа. 
Выявленные группы мер центральности для разных типов сетей 
сравниваются между собой, что позволяет утверждать о взаимосвязи 
и однородности мер центральности.  

Исследование основывается на базовых положениях теории 
графов и математической статистики. Совокупность узлов ИКС и свя-
зей между ними представлена в виде графа. При этом меры централь-
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ности описывают потенциальную значимость вершин графа. Сравни-
тельный анализ мер центральности проводится с использованием ряда 
реальных сетей, а также модельных сетей: на основе предпочтительно-
го присоединения Барабаши – Альберта и модели малого мира Уотт-
са – Строгатца. Именно эти модели случайных графов наиболее полно 
описывают топологические свойства реальных сетей [10-13]. 

2. Модели сетей и меры центральности узлов. Для исследова-
ния использовались 8 моделируемых сетей: 1-4 – Уоттса – Строгат-
ца, 5-8 – Барабаши – Альберта, и 8 реальных сетей.  

2.1. Модель предпочтительного присоединения Бараба-
ши – Альберта. Как показывает практика, новые вершины с боль-
шей вероятностью соединяются с вершинами, которые занимают 
выдающееся положение в сети, то есть имеют наивысшие показате-
ли центральности по степени [11, 14]. Для анализа реальных ИКС 
разработаны свободно масштабируемые модели, самой распростра-
ненной среди которых является модель предпочтительного присо-
единения Барабаши – Альберта [14]. Формируется модель сети в 
виде графа по следующему принципу: 

1. В начальный момент времени 0t   есть tV  несвязных вершин. 

2. На каждом шаге ( 1,2,3...)t   будем добавлять новую верши-

ну с tE  ребрами. 

3. Количество ребер, с которыми приходит в граф новая верши-
на, фиксировано, но соединяется она с уже существующей вершиной 
сети с вероятностью, пропорциональной степени этой вершины.  

Максимально приближена к реальным сетям модификация 
модели Барабаши – Альберта с фиксированным параметром распре-
деления вероятностей соединения вершин [10, 11, 14]. При таком 
варианте построения модели вводится кортеж распределения веро-
ятностей образования вершин, в котором 1p  – вероятность изолиро-

ванности вершины; 2p  – вероятность соединения вершины с одной 

вершиной; 3p  – вероятность соединения вершины с двумя верши-

нами. Рассмотренный кортеж заменяет этапы 2-3 построения модели 
Барабаши – Альберта в классическом варианте и позволяет регули-
ровать соотношения между изолированными вершинами и верши-
нами с необходимым для моделирования количеством связей. На 
рисунке 2а изображен граф, построенный по модели Барабаши – 
Альберта без учета распределения вероятностей. Число вершин гра-
фа фиксировано и равно 500, а вновь появляющиеся вершины со-
единяются с вершинами с большей степенью. На рисунке 2б пред-
ставлен граф, построенный по модели Барабаши – Альберта с уче-
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том кортежа распределения вероятностей образования вершин, ко-
торый имеет следующие значения: 1 0.25,p   2 0.5,p   3 0.25.p   

 

 
а) б) 

Рис. 2. Граф на основе модели Барабаши – Альберта: а) с равновероятно 
присоединенными вершинами; б) с заданными вероятностями присоединения 

вершин 
 

На рисунке 2б видно, что граф содержит изолированные верши-
ны и вершины, обладающие высокой степенью (увеличены в размерах).  
Таким образом, модель Барабаши – Альберта возможна в двух вариан-
тах: одно- и двухпараметрическом. Параметрами являются число вер-
шин V и вероятность присоединения фиксированного числа вершин p 
на каждом шаге моделирования [10, 11]. 

2.2. Модель малого мира Уоттса – Строгатца. Предложена 
в 1998 году американскими учеными Д. Уоттсом и С. Строгатцем [15-
18]. Модель представляет собой одномерную регулярную решетку, 
состоящую из V вершин, причем каждая из них соединена только с k-
ближайшими соседями, и на нее наложены периодические граничные 
условия (вероятность p  соединения с любыми другими вершинами, 

кроме соседних, равна нулю), то есть при 0p  решетка свернута в 

кольцо. После этого каждая связь с заданной вероятностью p перебра-
сывается на другую случайно выбранную вершину. При 0p   полу-

чаем граф с исходной решеткой. На рисунке 3 представлены графы 
на основе модели малого мира Уоттса – Строгатца. Эти графы име-
ют четыре различные вероятности переключения ребер, что приво-
дит к различным топологиям графа.  
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Таким образом, модель малого мира является трехпараметриче-
ской, управляемой тремя параметрами: количеством вершин V, коли-
чеством соседних узлов для каждой вершины k, вероятностью соеди-
нения с другими вершинами p. 

 

 
Рис. 3. Граф на основе модели малого мира Уоттса – Строгатца с изменяемой 

вероятностью переключения ребер 
 

2.3. Используемые реальные сети. Реальные сети выбра-
ны из пакета «нетворкдата» (англ. «networkdata») – самого 
крупного набора сетевых данных для языка статистического моде-
лирования «R». Характеристики сетей представлены в таблице 1. 
Сети преобразованы к ненаправленным. 

Выбранные реальные данные отражают различные сторо-
ны человеческой деятельности, а именно: сети 9-10 ИКС в датацен-
трах одной из коммерческих организаций; 11 – сеть межбелко-
вых взаимодействий в человеческом организме; 12 – сеть взаимо-
действий между участниками выставки в Дублине в 2009 году; 13 –
 сеть дружеских отношений между студентами Австралийско-
го национального университета; 14 – данные фиксируют слу-
чаи с местных пресс-релизов, выпущенных сенаторами США; се-
ти 15-16 – взаимодействие между персонажами в произведени-
ях Уильяма Шекспира. 
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Таблица 1. Характеристики исследуемых сетей 
Номер сети\ 

Характеристика 
Число  

вершин 
Число 
ребер 

Дополнительные  
параметры 

1 100 100 0,01;p  2k   

2 100 100 0,05;p  2k   

3 100 300 0,1;p  3k   

4 100 400 0,2;p  4k   

5 100 143  0;0,5;0,5p   

6 100 424  0;0,25;0,15;0,1;0,15;0,1;0,2;0,5p 

7 100 265  0;0,25;0,25;0,25;0,25p   

8 100 99 Без дополнительных параметров 

9 27 69 Без дополнительных параметров 

10 26 137 Без дополнительных параметров 

11 212 244 Без дополнительных параметров 

12 410 17298 Без дополнительных параметров 

13 216 2672 Без дополнительных параметров 

14 92 477 Без дополнительных параметров 

15 47 228 Без дополнительных параметров 

16 52 314 Без дополнительных параметров 

 

2.4. Исследуемые меры центральности. Наиболее широко 
распространены около 30 мер центральности [19-21], которые активно 
продвигаются своими разработчиками. Однако в настоящее время от-
сутствует четкое понимание алгоритмов выбора и применения мер при 
различных условиях для определения величины центральности узла 
графа. Для более наглядного графического представления проводимых 
в исследовании экспериментов мерам центральности присвоены со-
кращения (табл. 2) [20, 21]. 

1313Informatics and Automation. 2020. Vol. 19 No. 6. ISSN 2713-3192 (print) 
ISSN 2713-3206 (online) www.ia.spcras.ru

DIGITAL INFORMATION TELECOMMUNICATION TECHNOLOGIES_____________________________________________



Таблица 2. Исследуемые меры центральности 

 

В ходе проведенного исследования были выбраны 23 меры цен-
тральности, которые представлены в библиотеке «centiserve» языка 
программирования «R» [19-21]. Предпочтение отдавалось мерам цен-
тральности, не требующим дополнительного параметра для настройки. 

3. Основные этапы сравнительного анализа. На рисунке 4 
представлена структурная схема сравнительного анализа мер централь-
ности узлов графа на основе метода главных компонент. Он состоит из 
трех основных этапов, каждый из которых разделяется на подэтапы. 

3.1. Этап подготовки данных. При решении задач машинного 
обучения и анализа данных около 30-40 % времени уходит на подго-
товку данных. Некорректно подготовленные данные могут существен-
но исказить результаты эксперимента.  

1.1. Предобработка данных. Включает ряд преобразований. 
– извлекается гигантская компонента графа, то есть извлекается 

максимальный связный подграф. Данное действие необходимо для 
избавления от висячих вершин и преобразования графа к связному; 

– удаляются петли графа, то есть ребра, инцидентные одной и 
той же вершине; 

– полученный граф преобразуется к неориентированному.  

№ 
п/п 

Мера
центральности 

Сокра-
щение 

№
п/п 

Мера
центральности 

Сокра-
щение 

1 По степени С 13 
Центральность

подграфа 
ЦП 

2 
Взвешенная

степень вершины 
ВСВ 14 

Среднее расстояние 
узла 

СР 

3 По посредничеству П 15 Барицентр БЦ

4 По близости Б 16 
Близость по

Фриману 
БФ 

5 Собственный вектор СВ 17 Близость по Латору БЛ
6 Ранг страницы РС 18 Близость остатков БО
7 Эксцентриситет ЭКС 19 Межкликовая связь МКС

8 
Авторитетность 

Кляйнберга 
АК 20 

Плотность макси-
мальной компоненты 

окрестности узла 
ПМКО 

9 
Концентрация 

Кляйнберга 
КК 21 

Линейная
центральность 

ЛЦ 
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Рассмотренные преобразования не снижают достоверности 
дальнейшего анализа в силу того, что большинство мер центральности 
рассчитываются для связных и неориентированных графов.  
 

 
Рис. 4. Структурная схема сравнительного анализа меры центральности узлов 

сетей на основе метода главных компонент  
 

1.2. Расчет мер центральности осуществляется для каждой 
вершины каждого из рассматриваемых графов (табл. 1). Полученные 
значения ijy помещаются в список данных. При этом каждая ячейка 

списка соответствует одной исследуемой сети и представляет собой 
матрицу рассчитанных значений N мер центральности для n вершин 
сетевого графа: 
 

 , .
n

ijN n N
Y y  

 

1.3. Стандартизация значений. Результаты вычислений цен-
тральности имеют различную размерность, поэтому выполняется их 
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нормировка по величине среднеквадратического отклонения значений 
центральности узлов для каждой меры. 

3.2. Этап компонентного анализа. Компонентный анализ в 
рамках метода главных компонент (МГК) представляет собой сово-
купность статистических приемов обработки данных, которые позво-
ляют сконцентрировать содержащуюся в исходном массиве данных 
информацию за счет перехода к меньшему числу наиболее информа-
тивных факторов – главных компонент (ГК).  

2.1. Преобразование данных по МГК. Исходными данны-
ми являются стандартизированные значения ijy . Каждую стро-

ку матрицы можно представить как реализацию n-мерного случай-
ного вектора: 

 

1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ, ,..., .nnY y y y  

 

Свойства данного случайного вектора с достаточной для прак-
тики точностью описываются вектором математических ожиданий: 

 

1 2, ,..., nnY y y y  
 

и корреляционной матрицей, содержащей линейные коэффициенты 
корреляции Пирсона: 

 

[ ] ,1 2

n

n j j n
K K , где 

, ,
1

,

2 2
, ,

1 1

1 1 2 2

1 2

1 1 2 2

ˆ ˆ( )( )

.

ˆ ˆ( ) ( )

N

j i j j i j
i

j j N N

j i j j i j
i i

y y y y

K

y y y y



 

 


 



 
 

 

Метод ГК основывается на предположении, что любой j-й при-
знак может быть представлен в виде линейной комбинации ГК :if  

 

 1, 1 2, 2 ,... , 1(1) ,j j j n j ny a f a f a f j n      
 

где 1 2, ,..., nf f f  – главные компоненты; ,m ja  – вес m -й ГК в j -м 

признаке. 
Главные компоненты рассчитываются таким образом, чтобы 

первая из них давала максимально возможный вклад в суммарную 
дисперсию наблюдений, вторая – максимальный вклад в дисперсию, 
оставшуюся в суммарной дисперсии за вычетом первой главной 
компоненты и так далее. Таким образом, задача анализа главных 
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компонент сводится к тому, чтобы найти такое линейное ортого-
нальное преобразование n наблюдаемых признаков, которое позво-
лит получить совокупность n некоррелированных нормированных 

переменных  , 1(1) ,if i n  дисперсии 2  которых обладают следу-

ющим свойством: 
 

2 2 2
1 2 ... .n      

 
Такое преобразование эквивалентно преобразованию исходной 

корреляционной матрицы [ ]nK  к матрице вида: 
 

2
1

2
2

[ ] [ ]

2

0 ... 0

0 ... 0
.

... ... ... ...

0 0 ...

T
n n

n

K K







  

 
По дисперсии, соответствующей каждой ГК, можно оценить 

вклад этой компоненты в формирование общей дисперсии совокупно-
сти результатов расчета мер центральности и тем самым выделить су-
щественные компоненты. При этом возможны следующие варианты 
использования результатов вычисления ГК:  

– расчет вклада каждого наблюдаемого признака в ГК и их ран-
жирование по степени вклада; 

– выявление мультиколлинеарных признаков, то есть имеющих 
тесную корреляционную взаимосвязь; 

– разделение наблюдаемых признаков по группам (кластеризация). 
2.2. Для каждой из исследуемых сетей осуществляется расчет 

вклада различных мер центральности в пространстве ГК. Для расчета 
удельного вклада каждой меры центральности используется следую-
щее выражение [22]: 
 

1 2

1 2
1

( ) ( )
,

( ) ( )

i i
i I

k k
k

f y f y
Con

f y f y





 [ 1(1) ],i N  

 
где 1( )if y  и 2 ( )if y  – значение вклада i-й меры в ГК1 и ГК2. 
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Таким образом, значение удельного вклада Con (от англ. «con-
tribution») является произведением вклада в ГК1 и ГК2 i-й ме-
ры центральности, нормированной на сумму вкладов остальных мер 
в ГК1 и ГК2. 

3.3. Этап анализа полученных значений. Заключительный этап 
анализа. На данном этапе полученные результаты интерпретируются. 

3.1. Выделение коллинеарных значений центральности. Рас-
считанные значения вклада центральностей записываются в матри-
цу. Чтобы минимизировать ошибку на последующих этапах метода, 
необходимо сократить признаковое пространство, то есть выявить 
и удалить дублирующие друг друга значения Con различных 
мер центральности. 

3.2. Ранжирование полученных значений. Массив со значения-
ми вкладов мер центральности (с учетом предыдущего преобразова-
ния) ранжируется для каждой сети.  

3.3. Кластеризация и сравнение мер центральности. На данном 
этапе производится кластеризация рассчитанных значений мер цен-
тральности в пространстве ГК 1f  и 2f , в ходе которой схожие меры 

разбиваются на группы методом иерархической кластеризации. Далее 
сравнивается состав кластеров мер центральности для всех исследуе-
мых сетей. В качестве меры схожести результатов кластеризации ис-
пользуется коэффициент Фоулкса – Мэллова [23]. 

4. Апробация метода. Полученные в результате этапа 2 зна-
чения вклада ГК представлены в таблице 3. Результаты анализа по-
лученных значений на подэтапе 3.1 – 3.2 представлены в таблице 4. 

С данными, полученными в результате имитационного моде-
лирования, и с реальными данными производились преобразова-
ния в соответствии с этапами сравнительного анализа, представлен-
ными на рисунке 4. На подэтапе 1.1 в результате предобработки 
каждая из 16 сетей (табл. 1) приведена к виду связного неориенти-
рованного графа без петель. На подэтапе 1.2 для каждого графа рас-
считаны 23 меры центральности вершин (табл. 2). Полученные дан-
ные стандартизировались, после чего подавались на второй 
этап анализа.  

На втором этапе выполнен расчет вклада каждой меры цен-
тральности в первую и вторую главные компоненты (табл. 3).
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Таблица 4. Ранжированные значения вклада мер центральности для анализи-
руемых сетей 

Ц /№ 
сети 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

МЦ 1 1 1 1 2 3 1 9 4 1 2 1 2 3 2 2 
БЛ 2 4 2 5 7 6 7 8 9 6 4 2 12 6 5 4 
БО 3 2 6 7 8 10 11 7 10 8 3 5 13 10 9 7 
ЛЦ 4 8 9 9 10 9 10 13 11 7 11 8 8 8 11 8 
Б 5 7 8 8 11 8 9 14 13 5 12 7 9 9 12 10 

РЦ 6 12 10 11 14 11 14 15 15 10 15 9 11 12 15 12 
КК 7 10 13 10 3 5 2 11 14 16 14 13 10 5 10 16 
П 8 9 11 14 13 14 13 12 6 15 9 15 14 16 8 15 

ЭКС 9 13 15 16 15 16 16 16 16 17 16 12 16 17 17 17 
ЦЛ 10 3 3 2 1 7 5 1 1 2 1 6 3 7 1 3 

ВСВ 11 6 5 3 5 2 3 4 8 13 6 3 4 2 6 11 
С 12 5 4 4 4 1 4 3 2 3 5 4 1 1 3 1 

РС 13 11 7 6 9 4 6 10 7 14 13 10 5 4 7 9 
ЦР 14 15 12 12 16 13 15 17 12 9 17 11 6 13 13 6 
ЦП 15 14 14 13 12 12 12 2 3 4 8 14 7 11 4 5 

МКС 16 16 16 15 6 15 8 5 5 12 7 16 15 15 14 13 
ПМКО 17 17 17 17 17 17 17 6 17 11 10 17 17 14 16 14 

 
На подэтапе 3.1 для поиска коллинеарных значений проанали-

зирован расчет вклада центральностей (табл. 3). Выявлено 9 коллине-
арных мер центральности, заштрихованных в таблице 3. Коллинеар-
ные меры центральности распределены по следующим группам:  

 первая группа: ЛЦ || БЦ || БФ || Б; 
 вторая группа: РЦ || СР; 
 третья группа: СВ || АК || КК. 
Меры ВСВ и С коллинеарны частично, поэтому исключать их 

из дальнейших расчетов не будем.  
После удаления коллинеарных мер БЦ, БФ, Б, СР, СВ, АК, 

оставшиеся меры центральности узлов ранжируются в зависимости от 
вклада Con для каждой сети. Результаты такого преобразования пред-
ставлены в таблице 4. Среди мер центральности видны явные аутсай-
деры – это меры центральности ПМКО, МКС, ЭКС. Первую позицию, 
в большинстве сетей занимает мера марковской центральности (МЦ).  

МЦ – это мера, основанная на концепции случайного обхода 
графа. В ней используется среднее время первого прохождения от 
каждой вершины до каждой другой вершины. Оно показывает 
насколько тесно каждая вершина связана с другой. Среднее время пер-
вого прохода от вершины a к вершине b – это среднее число шагов, 
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получаемые в процессе случайного блуждания. Случайные блуждания 
с большей вероятностью быстрее достигают вершин, занимающих 
главенствующее положение в сети. 

В результате изучения публикаций по данной предметной обла-
сти установлено, что МЦ незаслуженно обделена вниманием исследо-
вателей. Так, в русскоязычном сегменте сети Интернета не найдено ни 
одного научного труда, посвященного этой мере центральности. В ан-
глоязычном – статьи, датированные 2003 годом [24].  

На рисунках 5 и 6 представлены корреляционные окружности для 
некоторых из исследуемых сетей. Корреляционная окружность – это 
способ визуализации результатов анализа данных методом главных 
компонент. Окружность имеет единичный радиус, что соответствует 
суммарному вкладу первой и второй компонент. Чем ближе к ней зна-
чение координат вектора, характеризующего ту или иную меру цен-
тральности, тем выше его вклад в указанные компоненты. Схожие по 
степени вклада в ГК1 и ГК2 меры центральности расположены рядом. 

 

 
Рис. 5. Корреляционные окружности для моделей сетей № 1-2 

 
На рисунке 5 корреляционные окружности сверху: для моделей 

сетей 1 и 2, построенных на базе модели Уоттса – Строгатца (слева) и 
на базе модели Барабаши – Альберта (справа). На рисунке 5 видно, что 
для каждой сети обособлена мера СР и ЭКС. Остальные меры имеют 
склонность к группированию и сильно коррелированы между собой.  

Представленные на рисунке 6 корреляционные окружности от-
носятся реальным сетям 9 (слева) и 10 (справа). Обособленность мер 
ЭКС и ПМКО сохраняется и для реальных сетей. Остальные меры так 
же как в смоделированных сетях склонны образовывать группы и 
имеют положительную высокую корреляцию между собой.  
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Рис. 6. Корреляционные окружности для реальных сетей № 9-10 
 
Закономерности группировки данных позволяют применить ме-

тоды кластерного анализа для оценивания близости мер центрально-
сти. Результатом иерархической кластеризации мер центральности в 
пространстве ГК является дендрограмма или дерево, построенное по 
матрице сходства, которая определяет расстояние между парами кла-
стеров. Самыми распространенными методами расчета расстояния 
являются метод одиночной связи, метод полной связи, метод средней 
связи, центроидный метод и метод Уорда. Для выбора метода расчета 
расстояния между кластерами воспользуемся коэффициентом попар-
ной корреляции Пирсона строк матрицы сходства и матрицы кофене-
тического расстояния результатов кластеризации, выполненной с ис-
пользованием различных методов расчета расстояния. Результаты рас-
четов приведены в таблице 5. 

 
Таблица 5. Значения коэффициента корреляции для различных методов 

расчета расстояния 
Вид 

расстояния Уорда Одиночной 
связи

Полной 
связи 

Средней 
связи Центроидный 

Корреляция 0,95 0,867 0,789 0,829 0,851 
 
Из таблицы 5 следует, что наилучшим является расстояние Уо-

рда, так как корреляция между матрицей расстояний Уорда и матрицей 
кофенетического расстояния наибольшая. Следовательно, расстояние 
Уорда и будем применять при построении дендрограмм. Результаты 
иерархической кластеризации представлены в виде дендрограмм на 
рисунках 7 и 8. 

На рисунке 7 видно, что группы мер центральности, получен-
ные в результате кластеризации, в основном схожи. Из общей картины 
выделяются кластеры ЭКС и ПМКО, число кластеров для всех сетей 
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равно четырем. Таким образом, меры центральности делятся на 4 кла-
стера, из которых можно выделить два крупных и два малых. Малые 
кластеры имеют различный состав, что позволяет их отнести к случай-
ным выбросам. Для выявления различий между кластерами, образо-
ванными мерами центральности, рассчитаем их попарное сходство. 
Для этого будем использовать коэффициент Фоулкса – Мэллова [23].  

 

 
Рис. 7. Результаты кластеризации мер центральности для исследуемых сетей, 

построенных на базе моделей (№ 1-8) 
 

Коэффициент Фоулкса – Мэллова – это мера сходства между 
двумя результатами кластеризации. Рассмотрим, как рассчитывается 
коэффициент Фоулкса – Мэллова. При сравнении результатов класте-
ризации при условии одинакового количества кластеров возможны 4 
варианта положения объектов кластеризации (точек): 

1. YY – количество объединенных в одинаковые кластера точек 
при кластеризации А1 и А2. 

2. YN – количество точек присутствующих в одном кластере 
при кластеризации А1, но не А2. 

3. NY – количество точек присутствующих в одном кластере 
при кластеризации А2, но не А1. 

4. NN – количество точек не совпадающих ни в А1 ни в А2. 
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Рис. 8. Результаты кластеризации мер центральности для исследуемых 

реальных сетей (№ 9-16) 
 
Коэффициент Фолукса – Мэллова рассчитывается согласно вы-

ражению: 
 

.
( ) ( )

YY
С

YY YN YY NY


  
 

 
Коэффициент изменяется в пределах  1;1 .  Чем его значение 

выше, тем более похожи друг на друга результаты кластеризации. 
Результаты расчета коэффициента Фоулкса – Мэллова пред-

ставлены в виде матрицы попарных сравнений на рисунке 9.  
Таким образом, можно утверждать, что рассматриваемые меры 

центральности узлов сгруппированы примерно одинаково для всех ис-
следуемых сетей, что говорит об устойчивости полученных результатов. 
По матрице попарных сравнений можно сделать вывод, что группировка 
мер центральности имеет схожесть для всех исследуемых 16 сетей. Зна-
чения коэффициента Фоулкса – Мэллова не опускаются ниже 0,41, а 
максимальные значения в ряде случаев достигают 1. 
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Рис. 9. Матрица попарных сравнений меры сходства кластеров на основе 

коэффициента Фоулкса – Мэллова 
 

Рассчитаем статистическую значимость положения меры в ран-
жированном списке ее вклада в ГК. На рисунке 10 в виде столбцовой 
диаграммы показана зависимость статистической значимости для мер 
центральности от значения вклада в первые три ГК. Статистическая 
значимость рассчитывалась в соответствии с критерием согласия Пир-
сона. Выбор только трех ГК обусловлен тем, что в конкретном иссле-
довании они определяют 95% обобщенной дисперсии данных.  

Как видно на рисунке 10, наибольший вклад при оценке важ-
ности узла сети вносят меры ЦП, С, МЦ. Значения 
по вертикальной оси пропорциональны наблюдаемым частотам 
встречаемости меры центральности на соответствующей позиции 
значимости по всем исследуемым графам. 

Цветом обозначена значимость отклонения ожидаемых и наблюда-
емых частот в этой ячейке, если значения нормализованных стандартизи-
рованных остатков больше 0.025, можно считать, что в этой ячейке за-
фиксированы статистически значимые отклонения, что говорит о степени 
важности меры центральности в контексте всех исследованных сетей.  
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Рис. 10. Значения вклада мер центральности в первые три компоненты по всем 

исследуемым графам сетей 
 

При этом под ожидаемыми частотами принимаются вычис-
ленные по критерию Хи-квадрат равновероятные частоты, ина-
че говоря, отклонение расстояния Пирсона в значимых пределах 
позволяет сказать о статистической значимости положения меры 
центральности в ранжированном списке ее вклада в ГК в сравне-
нии с равновероятным распределением.  

Таким образом, на основании проведенного сравнительного 
анализа статистически обоснована значимость мер центральности, что 
позволяет в дальнейшем начинать анализ структуры ИКС с наиболее 
значимых мер. Кроме того, обоснована возможность сокращения при-
знакового пространства, формируемого различными мерами централь-
ности узлов при анализе ИКС различной природы. 

5. Заключение. Полученные результаты составляют определен-
ный вклад в развитие приложений теории графов в задачах исследова-
ния сетей разнообразной природы и обосновывают возможность со-
кращения признакового пространства, формируемого различными ме-
рами центральности узлов анализируемых сетей. 
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Использован набор данных о модельных и реальных информа-
ционно-коммуникационных сетях различной природы, для которых 
меры центральности узлов имеют достаточно высокий уровень стати-
стической значимости, что соответствует коэффициенту кластериза-
ции на уровне не менее 0,7. 

Анализ 23 мер центральности узлов сети методом главных ком-
понент показал, что 9 исследуемых мер центральности являются колли-
неарными. Коллинеарные меры центральности распределены по трем 
группам. Первая группа включает линейную центральность, барицен-
тральность, центральность по Фриману и по близости. Вторая группа – 
центральность по среднему расстоянию и центральность «рычага». Тре-
тья группа – центральность по собственному вектору, центральность по 
авторитетности Кляйнберга и по концентрации Кляйнберга. 

В результате ранжирования вклада мер центральности в зна-
чения главных компонент для каждой сети выявлено, что меры цен-
тральности по плотности максимальной компоненты окрестно-
сти узла, межкликовой связи и эксцентриситету являются малозна-
чимыми, а первую позицию в большинстве сетей занимает марков-
ская центральность. 

Обоснованное применение метода Уорда для расчета расстоя-
ния между кластерами, формируемыми различными мерами централь-
ности в пространстве главных компонент позволило, осуществив кла-
стеризацию, сделать вывод о группировании мер центральности по 
четырем кластерам. По матрице попарных сравнений результатов кла-
стеризации, полученной с использованием коэффициента Фоулкса –
Мэллова, можно сделать вывод о том, что группировка мер централь-
ности имеет схожесть для всех исследуемых 16 сетей, что говорит об 
устойчивости полученных результатов. 

Наибольший вклад в результат оценивания важности узла сети 
вносят меры центральности по степени, марковской центральности и 
центральности подграфа. 

Для дальнейших исследований представляют интерес меры цен-
тральности по среднему расстоянию узла и по эксцентриситету, так 
как они расположены обособленно в пространстве главных компонент 
относительно остальных мер центральности, а также меры централь-
ности по степени, марковской центральности и центральности подгра-
фа, как наиболее значимые при оценке важности узла сети. 
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Eremeev I., Tatarka M., Shuvaev F., Cyganov A. Comparative Analysis of Centrality 
Measures of Network Nodes based on Principal Component Analysis. 

Abstract. The analysis of networks of a diverse nature, which are citation networks, social 
networks or information and communication networks, includes the study of topological 
properties that allow one to assess the relationships between network nodes and evaluate 
various characteristics, such as the density and diameter of the network, related subgroups of 
nodes, etc. For this, the network is represented as a graph – a set of vertices and edges between 
them. One of the most important tasks of network analysis is to estimate the significance of a 
node (or in terms of graph theory – a vertex). For this, various measures of centrality have been 
developed, which make it possible to assess the degree of significance of the nodes of the 
network graph in the structure of the network under consideration. 

The existing variety of measures of centrality gives rise to the problem of choosing the one 
that most fully describes the significance and centrality of the node. 

The relevance of the work is due to the need to analyze the centrality measures to 
determine the significance of vertices, which is one of the main tasks of studying 
networks (graphs) in practical applications. 

The study made it possible, using the principal component method, to identify collinear 
measures of centrality, which can be further excluded both to reduce the computational 
complexity of calculations, which is especially important for networks that include a large number 
of nodes, and to increase the reliability of the interpretation of the results obtained when 
evaluating the significance node within the analyzed network in solving practical problems. 

In the course of the study, the patterns of representation of various measures of centrality 
in the space of principal components were revealed, which allow them to be classified in terms 
of the proximity of the images of network nodes formed in the space determined by the 
measures of centrality used. 
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Measure of Similarity 
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