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基于网络超链接信息熵的节点重要性
序结构演化建模分析
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摘 要： 动态复杂网络在时空演化过程中，网络节点重要性层内交互关系和层间耦合关系可以更为准确对时序

网络节点序结构演化进行分析 .本文提出基于网络超链接信息熵的节点重要性序结构演化模型 .分析时序网络层内节

点超链接信息熵重要性排序结果，得到时序网络节点相邻时间层与跨时间层节点重要性排序模型 .节点超链接信息熵

总结相邻时间层与跨时间层节点相似性耦合效应 .通过 SIR（Susceptible Infected Recovered）模型检验节点传播效率进

行实证网络仿真，结果与经典时序网络模型相比，本文模型 Kendall's τ值在各时间层均有提高，最高为11.310%.
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The Model to Analyses of Node Importance Order Structure Evolution
Based on Network Hyperlink Information Entropy
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Abstract： In the time evolution of dynamic complex networks, the intra-layer interaction relationship and inter-layer
coupling relationship of the importance of network nodes can be more accurately analyzed for the evolution of the node or⁃
der structure of the time ordered networks. In this paper, a model of node importance order structure evolution based on net⁃
work hyperlink information entropy is proposed. Through the results of the importance ranking of node hyperlink informa⁃
tion entropy within the temporal network layer, the importance ranking model of nodes in the adjacent temporal layer and
across temporal layers of the temporal network is analyzed. The entropy of node hyperlink information summarizes the cou⁃
pling effect of similarity between adjacent temporal layers and inter-temporal layers. An empirical network simulation was
conducted to check the node propagation efficiency by SIR(Susceptible Infected Recovered) model. Compared with the clas⁃
sical temporal network model, the Kendall's τ value of this model was improved in all time layers, with the highest value
of 11.310%.

Key words： dynamic temporal networks；hyperlink information entropy；node importance；ordered structure；intra⁃
layer similarity；interlayer coupling

1 引言

研究分析时序网络节点动态交互过程、网络节点

属性特征分析和网络节点重要性辨识，能够更加准确

地刻画现实网络中如社交通讯、电力输送、疾病传播对

人类行为的影响等［1~5］复杂系统的交互关系 . 静态网络

中节点重要性排序理论有多种，如度中心性［6］、介数中

心性［7］、紧密度中心性［8］、特征向量中心性［9，10］等 . 曹玖

新等［11］引入K-核分解概念将节点层次性划分，根据影

响半径参数找出影响力节点合集，利用启发式核覆盖

算法对网络节点重要性进行排序 . Liu等［12］分析节点及
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其邻居节点的重要性，提出邻域中心性重要性评价指

标，确定网络最具影响力传播者 .
时序网络不同于静态网络，网络节点交互信息与

关联关系伴随时间演进会非规律性重现、消失及再生 .
因此，时序网络节点重要性辨识与静态网络节点重要

性辨识理论方法相比存在较大差异 . 时序网络中相似

性度量是静态网络相似性度量理论的推广 . 静态网络

中相似性度量方法有共同邻居指标［13］、Adamic-Adar指
标［14］、资源分配指标［15］等 . Taylor等［16］考虑使用多层耦

合网络分析时序网络按层内关系和层间关系建立超邻

接矩阵，定义基于特征向量中心性指标和节点重要性

随时间波动的评判指标，其中 SAM（Supra-Adjacency
Matrix）指标中可调参数的使用对层间节点重要性排序

结果有明显影响 . 杨剑南等［17］结合多层耦合网络提出

基于节点层间相似性的超邻接矩阵时序网络节点重要

性识别方法，与经典的 SAM方法相比，作者使用邻居拓

扑重叠系数对层间关系进行度量，进行相邻层间相似

性计算 . 胡钢等［18］提出基于时序网络层间同构率动态

演化的超邻接矩阵建模重要节点辨识方法，解决时序

网络跨层关系对节点重要性的影响 .
基于以上分析，本文提出基于时序网络超链接信

息熵的节点重要性序结构演化（Ordered structure-based
Supra-Adjacency Matrix，OSAM）模型，利用节点在时间

层网络中超链接信息熵排序结果，得到节点在不同时

间层内的排序变化，分析节点活跃性随时间变化的不

同时间层路径演化轨迹，迭代计算时序网络节点活跃

重要性程度 . 通过对现实网络进行 SIR传播试验检测

OSAM方法的有效性 .
2 理论基础

2. 1 时序网络符号描述

时序网络的拓扑结构带有时间属性，可用三元组

eijt = (ijt )表述，表示节点 i和节点 j在时间 t时刻发生

一次交互 . 将时序网络整个观察期[0m]按相等的时间

间隔切分为 T 个时间窗口，每个时间窗口的大小为 τ =
m/T，时序网络被切分为 T 个离散有序的时间网络层

G1 G2 GT.
2. 2 时序网络多属性定义描述

节点邻接信息熵系数源自文献［19］提出网络节点

重要性排序相关系数，获取节点交互关系，计算节点邻

接度和概率函数，进而求得节点邻接信息熵，网络中节

点信息熵重要性排序表示为

节点邻接度：

Qi = ∑
ωÎ Γi

kω （1）
其中，kω为节点 vi的度值，Γi为节点 vi的邻居节点集合 .

节点概率函数：

pi =
ki

Qi

 jÎ Γi （2）
其中，ki为节点 vi的度值 .

节点邻接信息熵：

Hi = -∑
jÎ Γi

( )pi log2 pi pj （3）
其中，pi 为节点 vi 的概率函数，pj 为节点 vj 的概率函数，

Γ i 为节点 vi 邻居节点的集合，Γj 为节点 vj 邻居节点的

集合 .
2. 3 经典SAM时序网络模型分析

文献［16］将时序网络通过层内交互关系和层间耦

合关系综合表示，提出超邻接矩阵 SAM模型具体表示

如下：
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（4）

其中，A表示经典时序网络模型；A( )1 A( )2 A( )T 表示层

内连接关系，依次位于 SAM的对角线上，表示有序时间

层网络；定义 aij(t )为邻接矩阵 A( )t 中的元素，则 aij(t ) =
0表示在时间层网络Gt中节点 i与节点 j无连接，aij(t ) =
1 表示在时间层网络 Gt 中节点 i 与节点 j 有连接关系；

ωI表示层间连接关系，其中ω为可调参数，I为N ´N单

位矩阵 . SAM模型节点相邻层间耦合关系使用统一参

数ωÎ [0.11]进行调整 .
文献［17］提出基于层间相似性 SSAM（Similarity-

based Supra-Adjacency Matrix）时序网络模型，使用邻居

拓扑重叠系数来确定层间连接关系，减少可调参数使

用对时序网络层间耦合关系的影响 . 节点 i在时间层网

络Gt Gt + 1间的邻居拓扑重叠系数具体形式如下：

C ( )tt + 1
i =

∑
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aij( )t aij( )t + 1
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（5）

改进后基于层间相似性 SSAM时序网络具体表现

形式如下：
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（6）

文献［18］提出基于层间同构率的 ISAM（Isomor⁃
phism rate based Supra-Adjacency Matrix）时序网络模

型，定义动态时序网络综合逼近关系系数，在计算网络

节点层间关系与跨层关系时考虑网络节点相邻层与节
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点跨层的时序演化效应，具体表现形式如下：
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（7）

其中，Z ( )12 Z ( )23 表示相邻层间逼近关系，Z ( )13 

表示非相邻层之间逼近关系；Z ( )12 为 N ´N 的对角矩

阵，即 Z ( )12 = diag ( z ( )12
1 z ( )12

2 z ( )12
N )，z ( )12

i 即为节点层

间逼近关系系数，表征节点 i的层间同构率 .
3 时序网络节点重要性排序模型构建

节点邻接信息熵为节点在静态网络中重要性排序

提供准确描述，延伸至时序网络中，节点在相邻层间和

跨层间交互关系随时间间断和重连，静态网络无法描

述网络节点交互过程 . 如图 1所示，节点 1在时序网络

中的第一层内与节点 2存在交互关系，但在第二层内节

点 1无任何交互关系变成孤立节点 . 节点 1在后续时间

层内的交互关系处于连接与断开的动态变化中，这种

演化现象符合现实网络节点的动态活跃现象 .

3. 1 时序网络节点超链接信息熵定义

节点邻接信息熵描述节点与其直接相邻和间接相

邻节点之间的交互关系 . 但在时序网络中时间维度被

分割并且压缩，进而节点间的交互关系不完全等同于

静态网络，基于以上的信息，本文提出动态时序网络节

点超链接信息熵定义，具体表示如下：

定义1 时序网络节点超链接信息熵 . 时序网络节

点信息熵考虑网络时间层内多级节点间交互关系是否

存在 . 节点邻接度和节点概率函数可参考静态网络，具

体形式如下：

H t
i = -∑

jÎ Γi

( )pi log2 pi pj （8）
其中，pi 为节点 vi 的概率函数，pj 为节点 vj 的概率函数，

Γi为节点 vi邻居节点的集合，Γj为节点 vj邻居节点的集

合 . 表示节点 i在 t时间层内超链接信息熵 .

3. 2 时序网络节点重要性排序定义

分层时序网络中，层内和层间节点在其对应的时

间间隔内都可能与其他节点存在交互，如果只考虑本

层间节点交互信息，不考虑跨层节点耦合信息，会降低

节点在每个时间层内的重要性排序 . 基于以上的信息，

本文提出时序网络节点超链接信息熵在动态网络相邻

层内排序定义，具体描述如下：

定义 2 时序网络相邻层间节点超链接排序系数 .
时序网络相邻层间节点排序系数需考虑节点自身和其

邻居节点的影响，即在相邻层间节点交互信息越频繁，

时序节点超链接信息熵值越大，节点在层内的排序越

高，将超链接信息熵作为节点重要性排序评判指标，具

体形式如下：

o( )tt + 1
i =

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷1

Li( )t ´
1
t
+

1
Li( )t + 1

´
1

( )t + 1

2

1 +
|| Li( )t - Li( )t + 1

Max ( )Li( )t -Min ( )Li( )t

（9）

时序网络相邻层间节点排序系数描述序结构在相

邻层间持续迭代的递延关系 . 其中，Li(t ) Li(t + 1)对应

相邻时间网络层 Gt Gt + 1 的节点熵值层间排序结果，

Li(t )的值域为 [1N ]，N 表示网络中节点数目 . 不妨对

节点超链接信息熵值取倒数表示该节点在层内的节点

重要性程度，1/Li(t )值域在[01]之间；相邻层内节点在

第一层的重要性程度为 1/Li(t )，第二层内该节点的重要

性程度相比于第一层该节点在本层的影响力由于时间

的推进有所下降，因此，节点在每层的重要性程度乘以

比较层的间隔层数 . | Li(t ) - Li(t + 1) |表示相邻层间的

节点排序变化系数 . Max (Li(t ) ) -Min (Li(t ) )是对节

点排序变化的归一化处理，其中 Max (Li t )表示该层节

点熵值排序的最大值 . 观测节点在整个时间段或是所

有时间层内变化，相邻层的递阶关系无法表征节点多

层递阶关系，由此节点在整个时间段内重要性排序有

较大影响 . 基于以上分析，本文提出时序网络节点跨层

超链接信息熵排序系数定义 .
定义3 时序网络跨层节点超链接排序系数.时序网络

中每个活跃节点交互关系随着时间不断改变，为更能准确

地表述节点在整个时间段内节点重要性序结构变化，本文

给出时序网络跨层节点超链接排序系数，具体形式如下：

o( )tt + n
i =

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷1

Li( )t ´
1
t
+
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´
1

t + n

n + 1

1 +∑
1

n || Li( )t - Li( )t + n

Max ( )Li( )t -Min ( )Li( )t

（10）
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图1 时序网络节点跨时间层耦合关系演化示意图
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如果 n = 1 表示相邻时间层，o( )tt + n
i 即转变为定义 2

中的式（9）.
如果 n = 2表示跨一层，即第 1层至第 3层节点排序

关系：
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（11）

如果n = 3表示跨两层，即第1层至第4层节点排序关系：
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如果n = n表示跨n - 1层，即第1层至第n层节点排序关系：
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网络节点超链接信息熵排序总体反映网络节点在

一个时间层内或多个相邻时间层内网络节点重要性排

序演化规律 . 进而避免单一相邻层间节点排序波动变

化较大时对整体排序产生影响，降低时序网络节点重

要性在全周期排序演化产生逆序的概率 .
3. 3 时序网络超链接信息熵矩阵模型构建

基于节点在相邻层间排序系数，经典 SAM模型无

法描述节点在跨层间的相似性系数，本文改进后的层

间相似OSAM时序网络模型将经典的 SAM模型中相邻

层的单位矩阵 I 和可调参数ω，调整为相似性系数 O ，

可更加准确描述节点相邻层和跨层在超邻接矩阵内的

耦合关系，降低可调参数对结果的主观影响 . 在此基础

上加入超链接节点跨层相似性系数矩阵，保证时序网

络节点跨层排序结果准确性 . 具体形式如下：

A =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úA( )1 O( )12 O( )13 

O( )12 A( )2 O( )23 

O( )13 O( )23 A( )3 
   

（14）

其中，O( )12 O( )23 ，表示相邻层之间的相似性系数，

O( )13 ，表示非相邻层之间的相似性系数；O( )12 为 N ´

N 的对角矩阵，即 O( )12 = diag (o( )12
1 o( )12

2 o( )12
N )，o( )12

i

为时序网络排序层间相似性系数，表示节点 i在第一层

和第二层的排序相似性 . OSAM时序网络超邻接矩阵将

网络中每个节点在不同层内偏好排序动态集结，用时

序网络节点超链接信息熵解决了时序网络层内节点重

要性序结构递阶演化问题 . 该模型的算法复杂度

TOSAM(n) = o (kn2 )，其中 k是关于时间层数 T的函数，当

T n 时 ，TOSAM(n) = o (n2 ). OSAM 算 法 流 程 图 如 下

所示：

3. 4 基于特征向量中心性节点重要性排序

特征向量中心性是评价复杂网络中节点重要性的

指标，其不仅考虑节点自身在网络中重要性的影响，同

时考虑邻居节点重要性对自身节点的影响 . 本文采用

算法1 OSAM算法

输入：复杂网络邻接矩阵A

输出：超邻接矩阵A'
确定节点个数N，时间层数T，时序排序系数o

建立空矩阵A，A( )1 ，A( )2 ，…，A( )T 插入Α的主对角线上

时间层 i = 1：T，时间层 j = 1：T，i ¹ j

IF j = i + 1

根据式（4）计算节点层内熵值，得到排序结果L

根据式（9）计算时序网络相邻层间节点排序系数 o( )tt + 1
i ，i =

12N

ELSE
根据式（4）计算节点层内熵值，得到排序结果L

根据式（10）计算时序网络相邻层间节点排序系数 o( )tt + 1
i ，i =

12N

END IF
构建节点跨层相似性系数O( )tt + n ，并将O( )tt + n 作为对角线元素的

对角矩阵插入A ij的相应位置A'=A，得到超邻接矩阵A'
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特征向量中心性对时序网络节点重要性进行度量，对

上文构建的超邻接矩阵 A'求主特征向量（最大特征值

对应的特征向量）v = [ v1 v2 vNT ]
T. 因此，向量 v的第

N (t - 1) + i个项即表示第 t个时间层上的节点 i的特征

向量中心性，记为N ´ T矩阵：

W = [ ]wit
N ´ T

（15）
则 wit = vN ( )t - 1 + i，其中，wit 为矩阵 W 的第 i 行第 t 列

元素，即为第 t个时间层上节点 i的特征向量中心性 . 该
指标不仅可以获得各时间层网络节点超链接重要性排

序，同时能够反映节点在每个时间层网络的重要性随

时间变化的轨迹 .
4 时序网络节点序结构实证数据分析

4. 1 实证数据描述

本实验采用Workspace数据和 Email-Eu-core数据

检验OSAM方法对动态网络节点超链接特征演化序结

构仿真分析 . Workspace数据集［20］是 2013年 6月 24日
至 7月 3日在法国一栋办公楼测量到的个人之间面对

面交互联系数据集 . 本文将Workspace数据以 7天为一

个时间尺度进行划分 . Email-Eu-core数据集［21］利用欧

洲一家大型研究机构的电子邮件数据生成的网络数据

集 . 电子邮件时序网络数据包含 986个匿名 ID在历时

803天中产生的交互信息，本文以30天为一个时间尺度

进行划分，截取其中 360天的交互信息进行仿真实验 .
网络基本特征如下表 1所示，其中，N 代表网络节点数

目，C 表示节点之间的交互次数，E 表示整个网络的连

边数，During 是该数据的记录时间段，T 代表切分的网

络层数 .

4. 2 基于传播模型的网络节点重要性评价

本文采用 SIR传播模型度量节点重要性排序，统计

网络层中稳定状态下免疫节点的数量来计算此节点在

网络中的影响力 . SIR模型将总人口分为以下三类：易

感者，其数量记为 S (t )，表示 t 时刻未染病但有可能被

该类疾病传染的人数；染病者，其数量记为 I (t )，表示 t

时刻已被感染成为病人而且具有传染力的人数；免疫

者，其数量记为 R (t )，表示 t 时刻已从染病者中移出且

不会再被感染此疾病的人数 . 设总人口为 N (t )，则有

N (t ) = S (t ) + I (t ) + R (t ). 传染率 β：两人接触被传染的

概率，无论他是否为易感者 . 人数 n：针对于病人而言，

表示一个病人接触多少个人，可接触的人包括除自己

以外种群中的所有人 . 治愈率 γ：一位患者被治愈成为

免疫者的概率 . SIR模型微分方程如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ds ( )t
dt

= -λI ( )t S ( )t
dI ( )t

dt
= λI ( )t S ( )t - ηI ( )t

dR ( )t
dt

= ηI ( )t

（16）

本文进行仿真实验时，假设传染者为节点 i，开始

时刻只有一个传染者，剩余节点均为易感者 . 在设定传

播率β时过大或过小都无法衡量每个节点的传播能力 .
因此，本文设定的传播阈值［22］为 β th » k / k 2 ，其中

k 为网络平均度， k 2 为网络二阶邻居平均度 . 为
保证传播过程正常进行，本文传播率 β大于传播阈值

βth. 对每个节点进行1000次模拟仿真实验，传染者节点

i在当前层内传染后最终的免疫者数量取 1000次实验

结果的期望值 . 不同网络时间层内节点 i的邻居节点数

和邻居节点信息熵可能不同，故节点 i在每一层实验仿

真的排序结果都会有所差异 .
4. 3 时序网络节点重要性序结构肯德尔系数分析

为检验本文方法的有效性，采用肯德尔相关系数

（Kendall's τ）［23］对特征向量矩阵 W 和单位时间层内

SIR模型仿真结果进行相关性分析 . Kendall's τ用来测

量两变量序列之间排序的相关性程度，其取值范围为

[ - 11]，该值越大，两序列相关性越强；反之，则两序列

相关性越弱 . Kendall's τ⁃b具体定义如下：

Kendall's τ =
∑
i < j

sgn é
ë

ù
û( )xi - xj ( )yi - yj

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

n ( )n - 1
2

- n1

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

n ( )n - 1
2

- n2

（17）

其中，X = ( x1 x2 xn ) T

，Y = ( y1 y2 yn ) T

，X表示特

征向量中心性矩阵W中第 t列向量，Y表示单位时间内

SIR模型仿真结果排序值 (t = 1 2T )；sgn ( z )为一个

分段函数，当 z > 0 时，sgn ( z ) = +1，当 z < 0 时，sgn ( z ) =
-1，当 z = 0时，sgn ( z ) = 0，这里 n为序列长度，即节点总

数；n1 =∑
i

ti( )ti - 1 /2，n2 =∑
j

uj( )uj - 1 /2，其中，ti 为 X

序列中第 i 个使得 sgn ( z ) = 0 的 xi 值的个数，uj 为 Y 序

列中第 j个使得 sgn ( z ) = 0的 yj值的个数 .
4. 4 时序网络节点序结构演化分析

本文基于上述实证网络数据，依据 OSAM方法和

SAM方法取值不同参数计算时序网络中各时间层网

络节点的特征向量中心性，得到OSAM和 SAM方法对

实证网络数据的节点重要性排序结果，其中 SAM方法

参数取ωÎ {0.10.21.0}. 为了直接检验OSAM方法

表1 实证网络基本统计特征

网络

Workspace
Email-Eu-core

N

92
986

C

9827
332334

E

755
24929

During
2013. 6. 24-2013. 7. 3

360d

T

10
12
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的效果，使用 SIR模型得到节点免疫数量排序结果后，

利用 Kendall's τ（肯德尔系数）评估排序相关性 . 在图

2~4中横坐标表示网络切分的各个时间层，纵坐标表

示相应时间层对应的 Kendall's τ值，图 2、图 4中黑色

为OSAM方法，其它颜色为 SAM方法取不同参数仿真

结果汇总图 .
根据图 2、图 4分析：（1）OSAM方法得到 Kendall'

s τ值总体高于 SAM方法，说明基于时序网络节点层间

序结构递阶的OSAM方法分析节点在不同层间的差异

性可更准确地描述时序网络动态演化过程；（2）从实证

网络Workspace数据结果来看，OSAM方法比 SAM方法

的 Kendall's τ值在部分时间层均有提高，如图 2所示，

最高为 8.722%；存在个别层，如Workspace数据的 t = 6

和 t = 8上，OSAM方法的计算结果劣于 SAM方法，此结

果是由于实际数据本身冗余度影响造成；（3）OSAM方

法在实证网络 Email-Eu-core 数据集的实验结果与

SAM方法的 Kendall's τ值分别如图 3所示 . 图 3是

ωÎ {0.10.21.0}的 Kendall's τ值汇总图 . 因为实

证网络中全时间段内孤立节点的影响OSAM方法效果

不明显；实验中在不改变网络连边性质，舍去部分全时

间段内孤立节点后，此时 SAM方法的 Kendall's τ值和

全时间段内全部节点的OSAM的 Kendall's τ值对比如

图4所示 . OSAM方法比SAM方法的 Kendall's τ值在各

个时间层全面提高，最高为 11.310%. 实证分析证明动

态网络全时间段内的孤立节点对时序网络超链接信息

熵序结构演化有显著影响 .

5 结论

本文研究动态时序网络超链接信息熵的节点重要

性序结构演化模型，通过时序网络节点超链接信息熵

构建时序网络相邻时间层与跨层节点重要性排序模

型，表征时序网络节点层内交互关系和层间耦合关系

序结构演化规律；并且进行模拟仿真与实践应用，系统

建模分析结论科学有效 . 同时，在现实网络应用过程

中，发现部分动态网络层间悬挂孤立节点统计结果对

网络整体序结构峰值影响偏大，导致网络节点超链接

信息熵值在全周期内波动异常 . 如何有效关联分析时

序网络孤立节点超链接对层内层间的系统演化效应，

对时序网络全周期序结构依托网络动力学进行更加精

确的预测决策，需进一步研究 .
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