
 

 

基于排名聚合的时序网络节点重要性研究
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【摘要】目前时序网络节点重要性的研究主要从时序路径、连通性、网络效率等方面展开。该文考虑到时序网络层内的

连接关系和层间耦合关系，引入基于评分矩阵的排名聚合理论，提出了一种基于排名聚合的时序网络节点重要性识别方法。

Manufacturing和 Enrons等实证数据上的实验结果表明，基于排名聚合的时序网络节点重要性度量方法对比其他方法的

Spearman相关系数平均提高 2.41%和 18.63%，说明了该方法在时序网络节点重要性度量的适用性和有效性。
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Abstract　At present, the research on the importance of temporal network nodes is mainly carried out from
the  aspects  of  timing  path,  connectivity,  network  efficiency  and  so  on.  In  this  paper,  we  consider  the  inter-layer
connection and inter-layer coupling, introduce the ranking aggregation theory based on scoring matrix, and propose
a method based on ranking aggregation to identify the importance of nodes in temporal networks. Manufacturing
and  Enrons  datasets  show  that  the  average  increase  of  Spearman  correlation  coefficient  based  on  ranking
aggregation  is  2.41%  and  18.63%,  which  shows  the  applicability  and  effectiveness  of  this  method  in  the
measurement of node importance in temporal network.
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时序网络考虑了节点之间交互的时间、先后顺

序和频率，能够更准确地刻画如社交、通信等具有

时间属性复杂系统的交互关系[1-5]。传统静态网络的

节点重要性研究方法有很多，如度中心性、介数中

心性、接近度中心性、特征向量中心性等[6-8]。文

献 [6]从网络结构和传播动力学角度，对现有的复

杂网络当中的节点重要性排序方法进行了系统的归

纳和总结。文献 [9]综合网络结构和传播动力学特

征进行耦合分析，利用差分方程评估传播过程来对

节点重要性进行排序。文献 [10]考虑节点邻居的

影响，提出了一种基于迭代邻居信息的节点重要性

评估方法。文献 [11]通过分析节点的位置重要性

和网络中所有节点之间的依赖关系，提出了一种基

于多重影响矩阵的节点重要性评估方法。文献 [12]

引入熵变理论，将节点的重要性定义为网络的熵值

在移除节点前和移除节点后的变化，利用移除节点

对网络熵值的变化对节点的重要性进行排序。文

献 [13]建立复杂网络动力学模型的偏离均值和基

于偏离均值的方差两级节点重要性评估标准，给出

了扰动测试和破坏测试两种基于复杂网络动力学模

型的节点重要性评估方法。

然而，时序网络不同于传统的静态网络。由于

考虑了时间因素，时序网络中节点交互会随时间的

推移产生和消失[5, 14]。近年来，有关时序网络节点 
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重要性的研究越来越多。文献 [15]在构建网络时

引入时序最短路径，定义了时序介数中心性、时序

接近度中心性等指标。文献 [16]在静态网络基于

节点边缘贡献度评价节点重要性的基础上，考虑网

络的时间属性并提出节点的感染方式，提出了时序

社交网络重要节点的排序算法。文献 [17]基于

PageRank算法提出指向页面的链接越多，排名越

高的思想，分析节点与节点之间的指向关系，提出

了一种 NodeRank算法来识别时序社交网络中的重

要节点。文献 [18]考虑了时序网络的动态变化，

将动态中心性概念扩展到时间网络来对时序网络的

节点排序。文献 [19]从时序网络的建模方法、时

效网络的结构特性、时序网络与人类行为结合的统

计特性与处理时序网络的理论方法等方面对时序网

络当前的研究进展进行总结和归纳。文献 [20-21]
从各时间切片网络之间的层间关系的角度对节点在

各个时间切片网络的重要性进行评价，为时序网络

节点重要性的研究提供了新的思路。文献 [22]应
用 TOPSIS方法对时序网络层间关系进行选择，挖

掘时序网络中的重要节点。

上述研究综合评价了不同的节点重要性评价指

标在各时间切片网络的表现。然而，针对某一特定

指标，当评价整个时序网络中的节点时，仍存在节

点在不同时间层排序不一致的情况。本文引入了一

种基于评分矩阵的排名聚合 (ranking aggregation,
RA)方法[23] 来解决这一问题。本文通过构建基于

层间相似性的超邻接矩阵，利用特征向量中心性计

算出每个时间切片网络上的节点重要性排序。引入

基于评分矩阵的排名聚合方法，建立每个时间切片

网络的评分矩阵并进行聚合，计算每个节点的总得

分来评价节点的重要性。

1　模型与方法

1.1　基于排名聚合 RA的时序网络节点重要性度

量方法

G = (V ,E(i, j))

V= {v1,v2, · · · ,vN} E(i, j)

[i, j]

G1,G2, · · · ,GT

通常一个时序网络可以表示为 ，其

中所有节点集合 ， 表示节点在

时间段内的连边，若将时序网络按时间切分成

T个时间切片网络，则被切分的时间切片网络分别

用 表示。针对上述时序网络，本文的

基于排名聚合的时序网络节点重要性度量方法具体

步骤如下：

1)建立基于层间相似性的超邻接矩阵 (SSAM)
时序网络模型

NT ×NT

G

G= {G1,G2, ...,GT }

为了考虑同一节点与其他节点在相邻时间切片

的连接关系和持续连接度，文献 [21]提出了基于

层间相似性的超邻接矩阵 (SSAM)时序网络模型，

SSAM为 的分块矩阵，那么对于一个给定

节点数为 N的时序网络 ，其切分的有序时等间切

片网络集合为 ，T为切分的时间切

片总数，具体表示为：

A =


A(1) C(1,2) 0 · · ·

C(1,2) A(2) C(2,3) · · ·
0 C(2,3) A(3) · · ·
...

...
...

. . .

 (1)

A(t) t(1 ⩽ t ⩽ T )

N ×N c(t−1,t)
i

C(t−1,t)=diag

(c(t−1,t)
1 ,c(t−1,t)

2 ,c(t−1,t)
3 , · · · ,c(t−1,t)

N ) c(t−1,t)
i

Gt−1

Gt

式中，A为基于节点层间相似性的超邻接矩阵；

表示 时刻对应的时间切片内连接关

系，这里用 的邻接矩阵表示； 表示两个

相邻时间切片间的连接关系，即

，其中 为节点的

邻居拓扑重叠系数[16]，即节点在 时间切片网络

上与 时间切片网络的共同邻居数所占的比例。

2)利用特征向量中心性计算节点在各时间切片

网络的排序

v = {v1,v2, · · · ,vT } v1,v2, · · · ,vT

特征向量中心性是评估网络节点重要性的一个

重要指标[6]，本文采用特征向量中心性这一指标对

SSAM求解，得到最大特征值对应的特征向量

， 分别代表 T时间片段

上各时间切片的节点重要性得分，向量长度为 N。
根据重要性得分得到节点在各时间切片上的排序。

3) 基于评分矩阵的排名聚合方法评价节点

当评价整个时序网络中的节点时，存在节点在

不同时间层的排序不一致的情况。文献 [23]介绍

了一种基于评分矩阵的排名聚合方法。该方法以排

序靠前得分、排序靠后不得分的逻辑制定得分规

则，建立评分矩阵后对矩阵进行聚合，根据聚合后

的矩阵对节点进行综合评价。

Xt

Xt

N ×N

Xt xt
(v,u) av au t(1 ⩽ t ⩽ T )

首先建立各时间切片网络的评分矩阵 ：评分

矩阵 是指根据排名来确定节点之间的比较关系的

矩阵，该矩阵为 型的非对称矩阵，这里评分

矩阵 中的 由节点 和节点 在第 个

时间切片排序顺序决定，其规则为：

xt
(v,u) =

{
1 节点av 排名高于节点au
0 其他

(2)

然后聚合各时间切片网络评分矩阵 X：本方法

将各时间切片网络建立的评分矩阵相加得到时序网

络的节点排名的评分矩阵 X，其具体表示为：
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X =
T∑

t=1

Xt (3)

Xt式中， 为 t时刻对应的评分矩阵。

v gv

v u ∈ V\v g(v,u)

gv

最后计算时序网络中节点 的排名得分 ：计

算节点 与节点 的综合得分 ，然后将结

果求和得到节点的总得分 ，具体表示为：

gv =
∑

u∈V\v
g(v,u) (4)

g(v,u) v u ∈ V\v
v u ∈ V\v

式中， 表示节点 与节点 的综合得分。

这里用节点 与节点 排序比较中排序靠前与

g(v,u) = x(v,u)− x(u,v)排序靠后的得分差来表示，即 。

1.2　其他方法

为了验证本文方法的有效性，本文采用时序网

络当中 3种常用的中心性度量指标：时序中心度

(temporal degree, TD)、时序接近度中心性 (temporal
closeness, TC)、时序介数中心性 (temporal betweenness,
TB)[15]；3种静态网络中心性度量指标 [6]：度中心

性 (degree centrality, DC)、接近度中心性 (betweenness
centrality, BC)、介数中心性 (closeness centrality, CC)
进行对比分析。6种网络中心性度量指标的基本定

义如表 1所示。

 
 

表 1    6种网络中心性度量指标
 

方法 定义方式 符号说明

TD
Di, j(v) =

j∑
t=1

Dt(v)

(|V |−1)( j−i)

Dt(v) v Gt(i ⩽ t < j) |V |为 节点在 上的度， 为节点集合

TC Ci, j(v) =
∑

i⩽t< j

∑
u∈V\v

1
∆t, j(v,u) ∆t, j(v,u) [t, j] (i ⩽ t < j) v µ ∈ V\v表示时间间隔   节点 与其他节点 之间的时序距离[24]

TB Bi, j(v) =
∑

i⩽t< j

∑
s,v,d∈Vσt, j(s,d)

σt, j(s,d,v)
σt, j(s,d)

σt, j(s,d) s d σt, j(s,d,v) s d

v

表示在节点 到节点 路径中所有的最短路径数。 表示在节点 到节点

路径当中，通过 节点的最短路径数量.

DC D(v) =
∑
u∈G

avu avu v u v u avu为节点 与节点 的关系，若节点 与节点 存在连边，则 为1，否则为0

BC B(v) =
1

N2

∑
p,q

nv
pq

gpq N gpq p q nv
pq gpq v为节点数目， 为节点 到节点 的最短路径的的数目， 为 中通过节点 的数目

CC
c(V) =

N
N∑

u=1

dvu

c(V)

dvu v uN为节点数目， 表示节点 到节点 的最短路径长度

 
 

2　实验分析

2.1　数据描述

本实验采用 Manufacturing和 Enrons数据进行

来检验本方法对时序网络节点重要性排序的效果。

Manufacturing和 Enrons两个数据集为公司员工之

间电子邮件往来产生的交互数据。因为对员工的评

价通常是以月为单位进行考量，所以选择以月为单位

来当作时序网络切片的一个时间尺度。Manufacturing
数据集[25] 是某中型制造公司员工之间的内部电子

邮件通信数据，交互日期由 2010年 1月−2010年
9月，时间按月进行切分；Enrons数据集[26] 为美国

某公司员工邮件来往的数据，交互日期由 1999年
9月−2002年，取其中 2001年数据子集，数据按月

切分。网络基本统计特性述如表 2所述，其中

N表示节点总数，T表示切分的时间层网络数，

C表示节点之间的总交互次数，E表示整个聚合网

络的连边数。
 

表 2    实证网络基本统计特性
 

网络 N T C E
Manufacturing 167 9 82 927 5 784

Enrons 151 12 33 125 1 270
 
 

2.2　评价方法

通常认为，评价节点的重要性由两个方面进行

评价 [27-29]：1)计算节点在网络中对信息的传播能

力；2)移除节点对网络连通性的影响力[8]。本文采

用第 2种方法来评价节点的重要性。通常认为，移

除节点后网络的连通性变化大，该节点的影响力越

大。反之，该节点的影响力越小。

时序网络效率是评判时序网络连通性的一个重

要方法，其时序全局效率[20] 的具体形式为：

e =
1

N(N −1)

∑
vu

1
dT

vu
(5)

dT
vu v u式中， 表示节点 到节点 的时序最短距离。

这里考虑删除节点后对网络连通性的影响，用
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E′v表示：

E′v = |ev− e| (6)

ev e式中， 和 分别删除节点后和原始网络的时序全

局效率。

2.3　结果分析

为了更直观地检验本文方法的效果，引入

Spearman相关系数[30] 来计算实验方法与评价方法

结果排序之间的相关性，相关性越强说明两序列变

化趋势越接近，排序的准确率越高。

对于 Manufacturing数据集和 Enrons数据集采

用基于排名聚合 RA的方法计算时序网络的节点排

序与基准排序的 Spearman相关系数，同时与上述

6种中心性指标进行比较，结果如表 3所示。

 
 

表 3    基于排名聚合 RA的度量方法与其他方法的对比结果
 

方法
数据集

Manufacturing Enrons
RA 0.935 1 0.713 6
DC 0.913 4 0.613 3
CC 0.913 6 0.456 5
BC 0.893 4 0.623 2
TD 0.913 4 0.613 3
TC 0.896 1 0.642 5
TB 0.948 6 0.660 3

 
 

本文方法与基准的 Spearman相关系数在两个

数据集实验结果分别为 0.935 1和 0.713 6，对比其

他 6种方法，Spearman相关系数平均分别提高

2.41%和 18.63%。本文基于排名聚合 RA的方法的

排序准确率高于 TD、TC、DC、BC，接近 CC。
且对于 Enrons数据效果显著，对比其他方法最高

提高 56%。对于不同数据产生不同的提升效果与实

际数据有关，对于 Manufacturing数据集，对比方

法的 Spearman相关系数均大于 0.8，都属于强相

关，提升效果虽不显著，但有所提高；Enrons数
据 ， 对 比 方 法 的 Spearman相 关 系 数 位 于

0.4～0.8之间，属于中等程度相关，提升效果明

显。

3　结 束 语
本文首先通过建立层间相似性的超邻接矩阵对

时序网络进行建模，利用特征向量中心性计算各时

间切片网络的得节点重要性排名。另外，本文以删

除节点前后网络连通性的变化情况为基准，同 3种
时序网络的节点重要性度量指标和 3种静态网络的

节点重要性度量指标，度中心性、介数中心性、接

近度中心性作对比，评估本文所提方法对时序网络

节点重要性排序的效果。Manufacturing和 Enrons
数据实验结果显示，本文所提方法的排序准确率高

于其他 6种节点重要性度量方法中的大部分方法，

该方法较其他方法的 Spearman相关系数也有提

高。综上所述，本文提出的方法能准确地识别时序

网络当中的重要节点，该工作对于时序网络节点重

要性度量具有重要意义。

然而，本方法仅考虑了相邻时间切片网络的关

系，而实际生活中节点之间的联系受之前多个时间

切片网络的影响，如何从多个时间切片网络的角度

描述和评价时序网络当中的节点是需要深入研究的

问题。另外，本文提出的基于排名聚合的时序网络

节点重要性度量方法是在两个小规模网络下进行的

研究，考虑该方法在大规模网络的应用是接下来要

研究的课题之一。
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