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基于改进引力模型的时序网络关键节点识别
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摘要:为解决现有时序网络模型在识别关键节点时存在的评估角度单一和计算效率低下的问题ꎬ提出一种基于改进引力模型

的时序网络关键节点识别算法ꎮ 该模型综合节点的混合度分解信息和度信息ꎬ同时考虑节点的位置因素ꎬ能够有效地捕捉网

络的局部和全局信息ꎬ从而量化节点的结构影响力ꎻ使用网络截断半径来定义节点间的距离ꎬ有效降低计算复杂度ꎮ 使用 ＳＩＲ
传播模型、肯德尔相关系数和 Ｔｏｐ￣ｋ 指标ꎬ对 ６ 个真实世界的数据集进行试验ꎬ结果表明ꎬ该模型在识别时间网络的关键节点

方面优于其他 ６ 种方法ꎮ
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０　 引言

节点重要性识别是复杂网络研究的重要内容ꎬ
在生物、金融等领域应用前景广泛[１￣４]ꎮ 如ꎬ通过隔
离病毒传播网络中超级传播者ꎬ 可大幅降低病毒传

播速度ꎬ减小病毒扩散范围[５]ꎮ 近年来ꎬ静态网络
关键节点识别研究成果丰硕ꎮ 文献[６]认为位于网

络核心位置的节点具有较高影响力ꎬ提出 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 方

法识别节点在网络中位置ꎻ文献[７]引入混合度分

解 (ｍｉｘｅｄ ｄｅｇｒｅｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＭＤＤ) 方法ꎬ 在

ｋ￣ｓｈｅｌｌ基础上ꎬ同时考虑网络中剩余节点和被删除

节点的度ꎬ实现细粒度分层ꎬ也可用于时序网络ꎻ文
献[８]受引力模型启发ꎬ将节点 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 值作为引力

模型中节点质量ꎬ最短路径作为节点间距离ꎬ效果

良好ꎬ为引力模型在关键节点识别领域的应用奠定

基础ꎻ文献[９]提出基于邻居信息和路径信息的局

部重力模型ꎬ可有效降低累积错误ꎬ但时间复杂度
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较高ꎻ文献[１０]提出带权值的改进 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 的引力模

型ꎬ进一步扩展引力模型应用ꎬ但识别准确性与文

献[８]差异不大ꎻ文献[１１]提出基于结构洞的引力

模型ꎬ综合考虑节点核数和结构洞信息ꎬ结合局部

和全局信息ꎬ计算节点重要性时更具优势ꎻ文献

[１２]综合考虑节点结构洞和 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 特性ꎬ提出利用

有效距离代替最短路径计算节点间距离的引力模

型ꎬ有效节省计算时间ꎮ 上述引力模型[８￣１２] 仅用于

静态网络ꎬ在识别关键节点时未考虑时间因素ꎬ直
接用于时序网络评估不够准确ꎮ

现实中网络大多随时间变化ꎬ时序网络能更准

确刻画现实网络信息传播过程ꎮ 为解决时序网络

关键节点识别问题ꎬ文献[１３]创建路径流模型ꎬ定
义时序最短路径ꎬ提出时序接近和介数中心性评估

方法ꎬ有效展现信息在网络中流动过程ꎬ但时间复

杂度高ꎻ文献[１４]提出时序度值偏差中心性方法ꎬ
考虑节点度值变化ꎬ但评估角度单一ꎻ文献[１５]提

出时序动力学敏感中心性方法ꎬ考虑传播特性及感

染率与恢复概率ꎬ但不同网络需选取不同感染率和

恢复概率初值ꎬ制约该方法应用ꎻ文献[１６]提出时

序信息收集过程的关键节点识别方法ꎬ组合信息深

度等多个指标获取最优指标组合进行关键节点识

别ꎬ但对于不同类型网络最优指标选取差异大ꎬ导
致该方法有一定局限性ꎻ文献[１７]提出基于层间互

信息的网络关键节点识别方法ꎬ有助理解网络层间

信息ꎻ文献[１８]提出时序多层网络熵值结构洞节点

重要性识别方法ꎬ但基于熵的方法主要关注节点局

部重要性ꎬ对网络全局信息理解尚有欠缺[１９]ꎻ文献

[２０]提出用大语言模型评估关键节点ꎬ但训练大模

型需大量数据和昂贵算力ꎻ文献[２１]提出时序引力

模型ꎬ将一些节点相关指标作为引力模型质量融入

时序网络ꎬ但该方法只使用简单节点信息ꎬ评估时

角度单一ꎮ
现有时序网络关键节点识别方法存在评估角

度单一、准确性低的问题ꎬ以及基于引力模型的方

法未考虑时间因素ꎮ 为解决这些问题并进一步提

高引力模型在时序网络关键节点识别领域中的实

用性ꎬ本研究提出基于改进引力模型的时序网络关

键节点识别算法ꎮ 该算法是一种使用对数方法融

合节点的混合度分解信息和度的信息的时间引力

模型 ( ｌｏｇｉｃａｌ ｍｉｘｅｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｇｒａｖｉｔｙ
ｍｏｄｅｌꎬ ＬＭＧＣ)ꎬ将 ＭＤＤ 与节点度之和取对数作为

节点质量ꎬ定义网络截断半径[９] 为节点间距离ꎮ 该

方法考虑时间因素ꎬ综合考虑节点动态演变过程中

混合度分解信息和度信息ꎬ融合时序网络全局信息

和局部信息ꎬ评估角度丰富ꎬ能更准确评估节点重

要性ꎬ且截断半径可有效减少模型计算时间ꎮ 为验

证所提模型有效性ꎬ在 ６ 个真实数据集上ꎬ采用 ＳＩＲ
(ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ)模型作为评价模型ꎬ
与其他 ６ 种基准评估方法对比ꎬ通过肯德尔相关系

数与 Ｔｏｐ￣ｋ 指标ꎬ证明所提方法在网络传播过程中

识别关键节点更具优势ꎮ

１　 理论基础

１.１　 时序网络定义

设 Ｇｔ ＝(Ｖꎬ Ｅ ｔ)是时间序列[１ꎬＴ]上的时序网

络ꎬ其中 Ｖ 为节点集合ꎬＥ ｔ 为该时间序列下交互事

件集合ꎮ 事件 ｅ∈Ｅ ｔ由三元组(Ｖ ｉꎬＶ ｊꎬｔ)构成ꎬ表示 ｔ
时刻 Ｖ ｉ 与 Ｖ ｊ 有交互ꎮ 定义 Ｇｔ 为 ｔ 时刻的图ꎬＡ( ｔ)
为 ｔ 时刻 Ｇｔ 对应的邻接矩阵ꎬｔ 时刻 Ｖ ｉ 与 Ｖ ｊ 交互

时ꎬＡ( ｔ) 中元素 ａｉｊ( ｔ) ＝ １ꎬ否则为 ０ꎮ 时间序列

[１ꎬＴ]上的时序网络 Ｇｔ 可用一组离散有序网络快

照 Ｇ１ꎬＧ２ꎬＧ３ꎬ􀆺ꎬＧｔ 表示ꎬ时序快照模型如图 １ 所

示ꎮ 该网络是由 ５ 个节点和 ５ 个时间快照组成的时

序网络ꎬ反映各时间快照下各节点间的相互联

系[２２]ꎮ 如时间快照 Ｇ１ 中ꎬ节点 Ａ 与 Ｂ 相连ꎬ表明

在该时刻节点 Ａ 与节点 Ｂ 发生联系ꎮ

图 １　 时序快照模型
Ｆｉｇ.１　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｎａｐｓｈｏｔ ｍｏｄｅｌ

１.２　 时序网络模型

文献[１３]用时序排序图模型将动态网络简化

为有向流的静态网络ꎬ该时序排序图模型如图 ２ 所

示ꎮ 该模型与图 １ 时序网络快照一一对应ꎬ时序排

序图模型清楚直观反映网络全局内容及信息在网

络中流向ꎮ
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图 ２　 时序排序图模型
Ｆｉｇ.２　 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 通过引入时序排序图模型ꎬ将静态网络中介

数中心性方法和接近度中心性方法引入时序网

络ꎬ由此得到时序介数中心性方法 [１３] ( ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓꎬ ＴＢ) 和 时 序 接 近 中 心 性 方 法 [１３]

( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｏｓｅｎｅｓｓꎬ ＴＣ) ꎮ ＴＢ 方法计算式为

βｔ(ｖ) ＝ ∑
ｔｓ≤ｔ <ｔｅ

∑
ｓ≠ｕ≠ｄ∈Ｖ
σｔꎬｔｅ

(ｓꎬｄ)

σｔꎬｔｅ(ｓꎬｄꎬｖ)
σｔꎬｔｅ(ｓꎬｄ)

ꎬ (１)

式中ꎬＳｔｓꎬｔｅ(ｓꎬｄ)为在时间间隔[ ｔｓꎬｔｅ]上从源节点 ｓ
到目标节点 ｄ 时间最短路径集合ꎮ Ｓｔｓꎬｔｅ(ｓꎬｄꎬｖ)为

从 ｓ 到 ｄ 过程中经过节点 ｖ 的集合ꎬＶ 为所有节点

集合ꎮ 式(１)中ꎬ参数σｔꎬｔｅ(ｓꎬｄ)≡ ｜ Ｓｔꎬｔｅ( ｓꎬｄ) ｜ ꎬσｔꎬｔｅ

(ｓꎬｄꎬｖ)≡｜ Ｓｔꎬｔｅ(ｓꎬｄꎬｖ) ｜ ꎬ则在时间范围 ｔ∈[ ｔｓꎬｔｅ]
内ꎬβｔ(ｖ)越大ꎬ经节点 ｖ 的路径数越多ꎬ该节点 ｖ 作

为桥接越重要ꎬ对网络信息流传播的控制能力越强ꎮ
ＴＣ 方法的计算公式为

Ｃｔ(ｖ) ＝ ∑
ｔｓ≤ｔ <ｔｅ

∑
ｕ∈Ｖ ＼ｖ

１
Δ ｔꎬｔｅ(ｖꎬｕ)

ꎬ (２)

式中:Ｃｔ(ｖ)为在时间间隔[ ｔｓꎬｔｅ]上的接近度ꎬ是在

该时间间隔内ꎬ节点 ｖ 到除 ｖ 之外的其他节点

(Ｖ ＼ｖ)的最短路径的倒数和ꎻΔ ｔꎬｔｅ(ｖꎬｕ)为在该时间

间隔内节点 ｖ 到节点 ｕ 的最短路径ꎮ Ｃｔ(ｖ)越大ꎬ节
点在动态网络中心性越高ꎬ即节点 ｖ 到其他所有节

点的时序距离越小ꎬ节点 ｖ 的影响力和传播能力

越强ꎮ
这两种方法都是基于最短路径的方法ꎬ从时间

段[ ｔｓꎬｔｅ]上的时序网络提取出各时间快照ꎬ然后计

算在该快照内的各节点的两种中心性ꎬ进而得到各

节点在所有时间快照上的中心性ꎮ
时 序 度 值 偏 差 ( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｇｒｅｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ

ＴＤＤ)中心性方法由文献[１４]提出ꎬＴＤＤ 方法可表

示为

σ(ｎ) ＝ １
Ｔ∑

１

ｔ
(Ｄｔ(ｎ) － μ(ｎ)) ２ ꎬ (３)

式中ꎬＤｔ(ｎ)为节点 ｎ 在时间 ｔ 上的度ꎬμ(ｎ)为节点

ｎ 在所有时间快照上的平均度ꎮ σ(ｎ)越大表明该

节点越重要ꎮ 先计算节点在各时间快照内的平均

度与度的差值平方和ꎬ再求各时间快照平均值后开

方ꎬ得到节点在时序网络中的度值偏差值ꎮ
通过量化节点的传播影响ꎬ文献[１５]得到时

间动力学敏感( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅꎬ ＴＤＳ)
中心性模型ꎬ该模型不仅考虑网络拓扑结构ꎬ还
结合动态参数 β０ 和 γꎬ可以表示为

Ｈｔ
∗ ＝ ∏

１

α ＝ｔ
[β０Ａ(α)＋(１－γ)Ｉ]ꎬ Ｈ ０

∗ ＝ １ꎬ

(４)

Ｓ＝ ∑
Ｔ－１

ｒ ＝０
β０Ｈｔ

∗Ａ(ｒ＋１)Ｖ０ꎬ (５)

式中ꎬＡ( ｔ)表示在时间快照 ｔ 的邻接矩阵ꎬＩ 为单位

矩阵ꎬＶ０ ＝ (１　 １　 􀆺　 １) Ｔ 表示一个列向量ꎬβ０ 和

γ 分别为感染率和恢复率ꎬＨｔ
∗为特征向量ꎬＳ 表示

该时序网络中所有节点的影响力ꎮ
１.３　 时序引力模型构建

１.３.１　 基于 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 的引力模型

ｋ￣ｓｈｅｌｌ 方法在静态网络领域中应用极为广泛ꎮ
文献[１０]将 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 方法和引力模型相结合ꎬ提出改

进的基于 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 的引力模型(ｋ￣ｓｈｅｌｌ ｇｒａｖｉｔｙ ｍｏｄｅｌꎬ
ＫＳＧＣ)ꎬ该模型在静态网络上效果良好ꎮ ＫＳＧＣ 定

义节点 ｉ 对节点 ｊ 间的吸引力系数

Ｃｉｊ ＝ ｅ
ｋｓｉ－ｋｓｊ

ｋｓ ｍａｘ－ｋｓ ｍｉｎꎬ (６)
式中ꎬｋｓｉ和 ｋｓｊ分别为节点 ｉ 和节点 ｊ 的ｋ￣ｓｈｅｌｌ值ꎬ
ｋｓ ｍａｘ和 ｋｓ ｍｉｎ分别为整个网络的最大 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 值和最

小 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 值ꎬ由此定义静态网络下模型
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ＫＳＧＣ( ｉ)＝ ∑
ｄｉｊ≤０.５Ｒ

Ｃｉｊ

ｋｉ∗ｋｊ

ｄ２
ｉｊ

ꎬ (７)

式中ꎬｋｉ 和 ｋｊ 分别为节点 ｉ、ｊ 的度ꎻ ｄｉｊ为节点间距

离ꎬ即截断半径ꎮ
１.３.２　 ＭＤＤ 方法

ＭＤＤ 方法记录节点剩余度 ｋｒ
ｉ (连接到剩余节

点的链接数量)和耗尽度 ｋｅ
ｉ (连接到已删除节点的

链接数量)ꎬ并基于这两者进行网络节点分解ꎮ
ＭＤＤ 表达式为

ｋｍ ＝ ｋｒ
ｉ ＋λ∗ｋｅ

ｉ ꎬ (８)
式中ꎬλ 值介于 ０、１ 之间ꎬ当 λ ＝ ０ 时ꎬＭＤＤ 方法与

ｋ￣ｓｈｅｌｌ 方法相同ꎻ当 λ＝ １ 时ꎬＭＤＤ 方法等同于度中

心性方法ꎮ
１.３.３　 ＬＭＧＣ 模型

受基于 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 的引力模型和 ＭＤＤ 方法启发ꎬ
本研究将静态网络下 ＭＤＤ 方法和引力模型引入时

序网络ꎬ构建一个全新的时序网络模型 ＬＭＧＣꎮ 根

据引力公式ꎬ定义节点 ｉ 质量

Ｍｉ ＝ ｌｂ(Ｄｍｄ ｉ＋Ｋｉ)ꎬ (９)
式中ꎬＤｍｄ ｉ为节点 ｉ 的混合分解度ꎬＫｉ为节点的度ꎮ

Ｍ ｉ通过对数方法融合混合度分解信息和度信

息ꎬ能更全面地描述节点特征ꎬ兼顾了节点间关系

与节点位置ꎮ 基于此ꎬ定义时序引力模型为

ＬＭＧＣ( ｉ)＝ ∑
Ｔ

ｄｉｊ≤０.５Ｒꎬｉ≠ｊꎬｔ ＝０

Ｍｉ∗Ｍｊ

ｄ２
ｉｊ

ꎬ (１０)

式中ꎬｄｉｊ为 ｔ 时刻节点 ｉ 和 ｊ 间距离ꎬＲ 为网络最短

路径平均值ꎮ 文献[９]主要考虑网络局部信息ꎬ提
出截断半径概念ꎬ将其定义截为网络最短路径和平

均值的一半ꎬ能有效降低计算复杂度ꎮ 目前一些静

态网络引力模型采用截断半径作为节点间距

离[９￣１０]ꎬ效果良好ꎬ说明此方法在有效降低计算成本

(尤其对大型网络[１０] )的同时ꎬ对模型精度影响不

大ꎮ 时序网络往往比静态网络更复杂ꎬ计算节点重

要性时更耗时ꎬ为有效降低 ＬＭＧＣ 模型对时序网络

的计算成本且不明显降低模型效果ꎬ该模型也采用

截断半径作为节点间距离ꎮ 在某时刻 ｔ 对应的网络

中ꎬ先求节点对间最短路径之和ꎬ再取平均值 Ｒꎬ截
断半径定义为 ０.５Ｒꎮ 若节点 ｉ 和 ｊ 距离 ｄｉｊ小于等于

截断半径ꎬ则计算节点 ｉ 对 ｊ 的影响力ꎬ截断半径可

减少计算时间、消除累积误差[１０]ꎮ
时序 ＬＭＧＣ 模型计算流程如图 ３ 所示ꎮ 先按

表 １ 选定的时间分辨率将网络划分为时序网络ꎬ再
分别计算时间快照中节点的度和 ＭＤＤ 混合度ꎬ接
着通过 ＬＭＧＣ 模型计算节点 ｉ 对节点 ｊ 的引力大

小ꎬ最后取平均值ꎮ

图 ３　 ＬＭＧＣ 计算流程图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＬＭＧＣ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 该模型结合节点混合度分解信息和度信息ꎬ
同时兼顾节点位置因素ꎬ可有效获取网络局部和

全局信息ꎬ评估节点影响力ꎬ且计算复杂度降低ꎮ
为验证模型有效性ꎬ将 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 和 ＭＤＤ 分别加入时

序引力模型ꎬ得到时序 ｋ￣ｓｈｅｌｌ 引力模型 ( ｋ￣ｓｈｅｌｌ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｇｒａｖｉｔｙ ｍｏｄｅｌꎬ ＫＳＳＧＣ)和时序 ＭＤＤ 引

力模型(ｍｉｘｅｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｇｒａｖｉｔｙ ｍｏｄｅｌꎬ
ＭＤＤＧＣ):

ＫＳＳＧＣ( ｉ)＝ ∑
Ｔ

ｄｉｊ≤０.５Ｒꎬｉ≠ｊꎬｔ ＝０

ｋｓｉｋｓｊ

ｄ２
ｉｊ

ꎬ (１１)
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　 ＭＤＤＧＣ( ｉ)＝ ∑
Ｔ

ｄｉｊ≤０.５Ｒꎬｉ≠ｊꎬｔ ＝０

Ｄｍｄ ｉ∗Ｄｍｄ ｊ

ｄ２
ｉｊ

ꎬ (１２)

试验过程中ꎬＫＳＳＧＣ 和 ＭＤＤＧＣ 与 ＬＭＧＣ 模型计

算方法一致ꎬ即统计节点在各时间快照内的 ｋ￣ｓｈｅｌｌ
值和 ＭＤＤ 值ꎬ再通过引力公式计算节点得分ꎬ得分

越高ꎬ节点越重要ꎮ

２　 模型评估

使用基于传播能力的评估方法 ＳＩＲ[２３]ꎬ该模型

常被用于评价网络中节点传播影响力[１ꎬ５ꎬ１１ꎬ１９]ꎮ 使

用肯德尔相关系数[２４]和 Ｔｏｐ￣ｋ[２５]评估模型性能ꎬ这
两个指标在关键节点识别领域常用于评估模型

性能[２５￣２７]ꎮ
２.１　 ＳＩＲ 模型

假设一条信息从某一个节点出发能传播到大

量其他节点ꎬ就认为该节点具有影响力ꎬ能引发较

大规模传播的种子节点传播能力较高ꎮ 用 ＳＩＲ 模型

模拟时序网络上的传播过程ꎬ以此评价不同时序网

络中节点影响力ꎮ 在 ＳＩＲ 传播模型中ꎬ节点有易感

(Ｓ)、感染( Ｉ)、恢复(Ｒ)３ 种状态ꎮ 易感状态节点受

周围感染节点影响ꎬ有 β 的概率变为感染状态ꎬ感染

节点能以概率 μ 变为恢复状态ꎬＳＩＲ 模型传播示意

图如图 ４ 所示ꎮ 与传统静态网络不同ꎬ时序网络要

考虑节点连边的交互次序ꎬ且一个节点可在多个时

间快照中产生影响ꎬ所以 ＳＩＲ 传播过程需遵循网络

时间流ꎮ 在有 ｎ 个快照的时序网络中ꎬ从每个节点

与其他节点发生交互的时间开始进行 ＳＩＲ 传播实

验ꎮ 考虑到 ＳＩＲ 模型传播过程的随机性ꎬ将每个数

据在 ＳＩＲ 模型上迭代 １ ０００ 次取平均值ꎮ 所有试验

过程中ꎬ取 β＝[０.０１ꎬ０.２]ꎬμ＝ １ꎮ

图 ４　 ＳＩＲ 传播模型
Ｆｉｇ.４　 ＳＩＲ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２.２　 相关指标

２.２.１　 Ｔｏｐ￣ｋ 标准

首先使用 ７ 种模型对节点的重要性进行排名ꎬ
然后使用 Ｔｏｐ￣ｋ 来评估这 ７ 种方法识别关键节点的

能力ꎬ获得排名靠前的 ｋ 个节点ꎮ 之后将 Ｔｏｐ￣ｋ 方

法得到的排名靠前的 ｋ 个节点和 ＳＩＲ 模型获得的排

名靠前的 ｋ 个节点进行比较ꎮ Ｔｏｐ￣ｋ 方法的评价指

标为命中率 Ｈꎬ其定义为

Ｈ＝ ｜Ｃ∩Ｒ ｜
｜Ｒ ｜

ꎬ (１３)

式中ꎬＣ 为通过模型计算获得的前 ｋ 个节点ꎬＲ 为通

过 ＳＩＲ 模型获得的前 ｋ 个节点ꎬ ｜􀅰｜表示的是该集合

的大小ꎮ命中率越高ꎬ代表模型的性能越好ꎬ取 ｋ 为

２０％进行试验[２７]ꎮ
２.２.２　 肯德尔相关系数

肯德尔相关系数是衡量两个序列之间相关强

度的指标ꎮ 肯德尔相关系数越大ꎬ两个序列之间的

相似性越大ꎮ 假设两个序列 Ｘ 和 Ｙꎬ每个序列有 Ｎ
个节点ꎬ即 Ｘ ＝ ( ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬ Ｙ ＝ ( ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙＮ)ꎮ
设(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘＮꎬｙＮ)是一个新的序列ꎬ
对于这个新的序列中任意的两个节点对( ｘｉꎬｙｉ )ꎬ
(ｘｊꎬｙｊ)ꎬ如果有 ｘｉ>ｘｊ 且 ｙｉ>ｙｊ 或者 ｘｉ<ｘｊ且ｙｉ<ｙｊꎬ那么

就说序列 Ｘ 和序列 Ｙ 是正相关的ꎮ 如果有ｘｉ >ｘｊ且

ｙｉ<ｙｊ或者ｘｉ<ｘｊ且ｙｉ >ｙｊꎬ那么就代表这两个序列是负

相关的ꎮ 其余的情况是不相关的ꎮ 序列 Ｘ 和序列 Ｙ
的肯德尔相关系数定义如公式(１３)所示ꎬ当 τ ＝ １ 表

示完全正相关ꎬτ＝－１ 表示完全负相关:

　 τ＝ １
Ｎ(Ｎ－１) ∑ｉ≠ｊ

ｓｇｎ(ｘｉ－ｘｊ)ｓｇｎ(ｙｉ－ｙｊ)ꎬ (１４)

将 ７ 种模型得到的节点重要性排序结果定义为序列

Ｘꎬ将 ＳＩＲ 模型得到的节点重要性排序结果定义为

序列 Ｙꎬ通过计算序列 Ｘ 和 Ｙ 的相关性来评估模型

的性能ꎬ如果模型的相关性越靠近 １ꎬ模型的性能

越好ꎮ

３　 模型验证与分析

３.１　 试验数据集

为验证 ＬＭＧＣ 识别关键节点的能力和适用性ꎬ
采用工作场所数据集[２８]、高中 ( ２０１１ꎬ２０１２) 数据

集[２９￣３０]、联系人网络[３１]、超文本数据集[３１]、邮件数

据集[３２]６ 个真实数据集进行试验ꎮ ６ 个数据集统计

特性如表 １ 所示ꎮ 其中ꎬ ｜Ｖ ｜为数据集节点数ꎬＣｎ 为

数据集的节点总的交互次数ꎬ(数据集中两个节点

发生了一次连接ꎬ称为一次交互)ꎬＰ 为时序网络总

的连边数ꎬＴｎ 为数据集的时间快照数ꎬδ 为数据集划
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分的时间分辨率ꎬ即构建时序网络选择的间隔尺

度ꎮ 根据所选时间分辨率ꎬ将 ６ 个数据集分别划分

为时序网络ꎬ得到时间快照 Ｔꎬ再将时序网络作为模

型输入ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
表 １　 ６ 个数据集统计特性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ｜Ｖ ｜ /个 Ｃｎ /次 Ｐ /条 Ｔｎ /个 δ / ｈ

工作场所 ９２ ９ ８２７ １ ９３９ １４ ５.０
高中 ２０１１ １２６ ２８ ５６１ ４ ４９１ ８ ６.０
高中 ２０１２ １８０ ４５ ０４７ ６ ３４７ １７ ４.５
联系人 ４１０ １７ ２９８ ２ ７６５ ８ ５.０
邮件 １５１ ５０ ５２７ ６ ４１５ １２３ １９２.０
超文本 １１３ ２０ ８１８ ２ １９６ ２９ １.３

３.２　 试验结果与分析

３.２.１　 模型节点重要性排序与 ＳＩＲ 模型的肯德尔

相关系数

本节采用肯德尔相关系数进行模型评估试验ꎬ
肯德尔相关系数越接近 １ꎬ模型效果越好ꎮ ＴＤＳ 模

型参数按文献 [ １５] 设置ꎬ即 β０ ＝ ０. ０１ꎬ γ ＝ ０. １ꎻ
ＭＤＤ[７]模型经研究证明ꎬ当l＝ ０.７ 时ꎬ模型效果最

佳ꎬ所以使用 ＭＤＤ 模型时ꎬl设为 ０.７ꎮ 肯德尔相关

系数试验结果如图 ５ 所示ꎮ 由图 ５ 可知ꎬ时序

ＬＭＧＣ 方法所得节点重要性排序与 ＳＩＲ 模型所得

节点重要性排序在 ６ 个数据集上都显著相关ꎬ其他

模型在 ６ 个数据集上的相关性与 ＬＭＧＣ 有差距ꎮ
ＬＭＧＣ 算法考虑全局信息ꎬ引入截断半径融合节点

间局部信息ꎬ能更准确判断节点是否处于网络核心

位置ꎬ通过增加非线性运算ꎬ融合节点度信息ꎬ提高

模型 拟 合 能 力ꎮ 具 体 而 言ꎬ ＬＭＧＣ、 ＫＳＳＧＣ 和

ＭＤＤＧＣ 都是时序网络下的引力模型ꎬＬＭＧＣ 虽更

复杂ꎬ但准确度也更高ꎬ这是因为 ＬＭＧＣ 融合了更

丰富的信息ꎬ非线性因素使结果更准确ꎮ ＬＭＧＣ 与

ＭＤＤＧＣ 都用 ＭＤＤ 混合度分解方法ꎬ但 ＬＭＧＣ 精

度明显更高ꎬ说明 ＬＭＧＣ 用非线性方式融合 ＭＤＤ
和度信息ꎬ能更全面获取节点信息ꎮ ＴＤＤ 中心性方

法只考虑节点度值及变化ꎬ未考虑其他网络结构特

征ꎬ如 ＬＭＧＣ 模型用的节点间位置信息ꎬ缺失位置

信息会严重影响评估ꎮ ＴＤＳ 中心性模型能考虑网

络动态变化ꎬ捕捉节点时序特征ꎬ但对噪声敏感ꎬ可
能存在过拟合现象ꎮ ＴＢ 和 ＴＣ 方法仅考虑最短路

径ꎬ即网络局部信息ꎬ忽略节点间其他信息ꎬ导致试

验结果不佳ꎮ 综上ꎬ相比其他 ６ 种模型ꎬＬＭＧＣ 模

型计算角度更丰富ꎬ能融合更多网络细节ꎬ评估效

果更好ꎮ
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图 ５　 肯德尔相关系数实验结果
Ｆｉｇ.５　 Ｋｅｎｄａｌｌ′ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

３.２.２　 Ｔｏｐ￣ｋ 重要节点命中率试验

实际应用中ꎬ排名靠前的节点通常更受关注ꎬ
所以增加 Ｔｏｐ￣ｋ 试验对比各模型效果ꎬ同时验证

ＬＭＧＣ 方法有效性ꎮ 本节试验中各模型参数与肯

德尔相关系数试验保持一致ꎮ Ｔｏｐ￣ｋ 试验结果如

图 ６ 所示ꎮ 当 ＳＩＲ 模型的感染率变化时ꎬＳＩＲ 模型

与 ７ 个模型得到的试验结果中排名前 ２０ 的节点的

重合率ꎬ如果试验模型与 ＳＩＲ 模型的结果中排名

前 ２０ 的节点的重合率越高ꎬ表明该模型越好ꎮ 对

比肯德尔相关系数试验与本试验结果ꎬ各模型表

现与肯德尔相关系数试验相差不大ꎬ但也有极个

别模型在两种试验中结果不一致ꎬ如对于高中

２０１２ 数据集ꎬ在本试验中 ＫＳＳＧＣ 模型表现最佳ꎮ
这是因为两种评估方法侧重点不同ꎬＴｏｐ￣ｋ 方法侧

重于排在前面的节点预测是否准确ꎬ而肯德尔相

关系数试验更关注整个网络的预测结果ꎮ 虽然两

种评估算法所得结果有不一致之处ꎬ但本试验中

ＬＭＧＣ 模型排序效果大多时候都表现较为优异ꎮ
在 ６ 个 数 据 集 上 试 验 发 现ꎬ ＬＭＧＣ、 ＫＳＳＧＣ 和

ＭＤＤＧＣ 命中率比较稳定ꎬ表明用截断半径规范节

点对距离的引力模型ꎬ在评估关键节点时稳定性

较强ꎮ 而其他模型效果相对较差ꎬ且表现不够稳

定ꎬ如 ＴＢ 模型在超文本数据集上表现尚可ꎬ但在

其他数据集上表现极差ꎮ
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图 ６　 Ｔｏｐ￣ｋ 试验结果
Ｆｉｇ.６　 Ｔｏｐ￣ｋ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结论

本研究提出一种新的时序引力模型 ＬＭＧＣꎮ
该模型将静态网络下的引力模型和 ＭＤＤ 方法扩展

至时序网络ꎬ能有效识别时序网络中关键节点ꎮ
ＬＭＧＣ 模型运用对数方法ꎬ综合节点的 ＭＤＤ 和度ꎬ
融合网络局部和全局信息ꎬ能更全面描述节点特

征ꎮ 此模型不仅考量节点间关系ꎬ还兼顾节点位置

信息ꎬ以此评估节点在网络中影响力ꎮ 同时ꎬ使用

截断半径作为节点间距离ꎬ在保证模型精度的前提

下降低计算复杂度ꎮ 该模型拓展引力模型在时序

网络中的应用范围ꎬ弥补部分方法评估角度片面的

不足ꎮ 通过将 ＳＩＲ 模型的节点重要性排序结果与其

他 ６ 种模型的结果进行肯德尔相关系数试验和

Ｔｏｐ￣ｋ 试验ꎬ基于 ６ 个真实数据集的试验结果表明ꎬ
ＬＭＧＣ 模型在识别时序网络关键节点方面ꎬ准确性

和稳定性更高ꎬ证明 ＬＭＧＣ 模型在识别时序网络关

键节点上的优势ꎮ
目前ꎬ引力模型在静态网络中得到广泛且有效

的应用ꎮ 但在时序网络中ꎬ如何利用引力模型高效

结合网络结构与传播动力学信息来评估网络关键

节点ꎬ仍是一个重要挑战ꎮ 未来工作将聚焦于

ＬＭＧＣ 方法ꎬ探索在不降低精度的前提下ꎬ更高效

地评估超大规模时序网络关键节点的方法ꎮ
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Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ３２
(８): １０８￣１１３.

[１８] 胡钢ꎬ 牛琼ꎬ 王琴ꎬ 等. 时序多层网络熵值结构洞节点

重要性建模[ Ｊ] . 浙江大学学报(工学版)ꎬ ２０２３ꎬ ５７
(４): ７１９￣７２５.
ＨＵ Ｇａｎｇꎬ ＮＩＵ Ｑｉｏｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｑｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ
ｎｏｄｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ ｅｎｔｒｏｐｙ￣ｖａｌｕｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｈｏｌｅ ｏｆ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ )ꎬ ２０２３ꎬ ５７ ( ４ ):
７１９￣７２５.

[１９] 龚志豪ꎬ 蒋沅ꎬ 代冀阳ꎬ 等. 基于交叉熵的节点重要性

排序算法 [ Ｊ] . 电子科技大学学报ꎬ ２０２３ꎬ ５２ ( ６):
９４４￣９５３.
ＧＯＮＧ Ｚｈｉｈａｏꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙｕａｎꎬ ＤＡＩ Ｊｉｙａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｄｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａꎬ ２０２３ꎬ ５２(６): ９４４￣９５３.

[２０] ＭＡＯ Ｊꎬ ＺＯＵ Ｄꎬ ＳＨＥＮＧ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２４￣０３￣０１) [２０２４￣０８￣１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４０３.０３９６２

[２１] ＢＩ Ｊ Ｌꎬ ＪＩＮ Ｊꎬ ＱＵ Ｃ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｖｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｎｏｄｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[Ｊ] . Ｃｈａｏｓꎬ Ｓｏｌｉｔｏｎｓ ＆ Ｆｒａｃｔａｌｓꎬ ２０２１ꎬ １４７: １１０９３４.

[２２] 严玉为ꎬ 蒋沅ꎬ 杨松青ꎬ 等. 基于时间序列的网络失效

模型[Ｊ] . 物理学报ꎬ ２０２２ꎬ ７１(８): ３２５￣３３３.
ＹＡＮ Ｙｕｗｅｉꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙｕａｎꎬ ＹＡＮＧ Ｓｏｎｇｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ [ Ｊ] . Ａｃｔａ
Ｐｈｙｓｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２２ꎬ ７１(８): ３２５￣３３３.

[２３] ＰＡＳＴＯＲ￣ＳＡＴＯＲＲＡＳ Ｒꎬ ＶＥＳＰＩＧＮＡＮＩ Ａ. Ｅｐｉｄｅｍｉｃ
ｓｐｒｅａｄｉｎｇ ｉｎ ｓｃａｌｅ￣ｆｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２００１ꎬ ８６(１４): ３２００￣３２０３.

[２４] ＫＥＮＤＡＬＬ Ｍ Ｇ. Ａ ｎｅｗ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａꎬ １９３８ꎬ ３０(２): ８１￣９３.

[２５] ＡＬＳＨＡＨＲＡＮＩ Ｍꎬ ＺＨＵ Ｆ Ｘꎬ ＳＡＭＥＨ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｐ￣Ｋ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｕｓｅｒｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２０ꎬ ５２７:
８８￣１０７.

[２６] ＹＵ Ｅ Ｙꎬ ＦＵ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ[ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ ２０２０ꎬ １０: １２４９４.

[２７] 洪成ꎬ 蒋沅ꎬ 严玉为ꎬ 等. 基于层间邻域信息熵的时序

网络节点重要性评估方法[ Ｊ] . 复杂系统与复杂性科

学ꎬ ２０２４ꎬ ２１(１): ２０￣２７.
ＨＯＮＧ Ｃｈｅｎｇꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙｕａｎꎬ ＹＡＮ Ｙｕｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒ￣ｌａｙｅｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２４ꎬ ２１(１): ２０￣２７.

[２８] ＧÉＮＯＩＳ Ｍꎬ ＶＥＳＴＥＲＧＡＡＲＤ Ｃ Ｌꎬ ＦＯＵＲＮＥＴ Ｊꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｄａｔａ ｏｎ ｆａｃｅ￣ｔｏ￣ｆａｃｅ ｃｏｎｔａｃｔｓ ｉｎ ａｎ ｏｆｆｉｃｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｓｕｇｇｅｓｔ ａ ｌｏｗ￣ｃｏｓｔ ｖａｃｃｉｎａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｌｉｎｋｅｒｓ[Ｊ] . Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１５ꎬ ３(３):
３２６￣３４７.

[２９] ＦＯＵＲＮＥＴ Ｊꎬ ＢＡＲＲＡＴ Ａ. Ｃｏｎｔａｃｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｍｏｎｇ ｈｉｇｈ
ｓｃｈｏｏｌ ｓｔｕｄｅｎｔｓ[Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１４ꎬ ９(９): １０７８７８.

[３０] ＭＡＳＴＲＡＮＤＲＥＡ Ｒꎬ ＦＯＵＲＮＥＴ Ｊꎬ ＢＡＲＲＡＴ Ａ.
Ｃｏｎｔａｃｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ａ ｈｉｇｈ ｓｃｈｏｏｌ: ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｗｅａｒａｂｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｃｏｎｔａｃｔ ｄｉａｒｉｅｓ ａｎｄ
ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ ｓｕｒｖｅｙｓ[Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１５ꎬ １０
(９): １３４００.

[３１] ＩＳＥＬＬＡ ＬꎬＳＴＥＨＬÉ Ｊꎬ ＢＡＲＲＡＴ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｈａｔ′ｓ ｉｎ ａ
ｃｒｏｗｄ? Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆａｃｅ￣ｔｏ￣ｆａｃｅ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１１ꎬ ２７１ ( １ ):
１６６￣１８０.

[３２] ＫＬＩＭＴ Ｂꎬ ＹＡＮＧ Ｙ. Ｔｈｅ ｅｎｒｏｎ ｃｏｒｐｕｓ: ａ ｎｅｗ ｄａｔａｓｅｔ
ｆｏｒ ｅｍａｉｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬ ２００４: ２１７￣２２６.
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