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摘  要 

现实生活中，复杂网络具有动态性和时变性，识别时序网络中的重要节点相比于静态网络更加具有挑战

性。在本文中，我们提出了一种基于层间影响的超邻接矩阵在时序网络中的节点重要性识别方法。首先，

我们定义了层间影响系数，其次考虑了时序网络层内和层间的关系构建了时序超邻接矩阵(TSAM)利用特

征向量中心性对节点的中心性指标进行估。在多个实现数据集上的结果显示：相比经典的方法SAM以及

SSAM，使用提出的算法得到的Kendall’s τ值在各时间层上均有显著提高，结果表明时序引力模型的度

量对于时序网络的节点重要性度量具有十分重要的意义。  
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Abstract 
In real life, complex networks are dynamic and time-varying, and it is more challenging to identify 
the important nodes in the temporal network than static networks. In this paper, we propose a 
method to identify the importance of nodes in temporal networks based on the super-adjacency 
matrix based on inter-layer influence. First, we define the inter-layer influence coefficient, and 
then we consider the relationship between the intra-layer and inter-layer of the temporal network 
to construct the temporal super-adjacency matrix (TSAM) to estimate the centrality index of the 
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node using the centrality of the feature vector. The results on multiple implementation data sets 
show that compared with the classical methods SAM and SSAM, Kendall’s τ obtained by using the 
proposed algorithm. The results show that the measurement of temporal gravity model is very 
important for the measurement of node importance in temporal networks. 
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1. 引言 

随着科学技术不断发展，针对传统单层网络研究网络科学的方法应接不暇。有效识别复杂网络中的

重要节点对于阻止病毒蔓延[1]、提升铁路网络鲁棒性[2]、识别微博网络中重要用户[3] [4]、评价科研工

作者影响力[5]、判断社交网络中有影响力的人物[6]、识别重要新闻内容[7]等方面具有重要的作用。刘建

国等人[8]于 2013 年对复杂网络中节点重要性研究从网络结构和传播动力学方面进行描述，并指出中心性

指标的优缺点。任晓龙等人[9]将复杂网络中节点排序算法主要分为四类，从节点的局部信息、拓扑结构

等方面进行阐述并介绍了各算法的优缺点、应用场景以及评价标准。由于近年来复杂网络的快速发展，

各种算法层出不穷，由此可见，研究复杂网络的理论和方法对于重要节点识别提供了多种算法，同时重

要节点的挖掘对于网络科学的理论研究和应用也有重要的意义和价值。 
网络表示对于描述大量复杂系统的结构是有用的。然而，大多数实际的系统不同于传统的静态网络，

它们都有都是时变的，时间顺序已经被证明对网络结构和信息传播有很大影响[10] [11]。由于时序网络[12]
考虑事件发生的顺序，可以更准确地刻画复杂系统的演化特征[13]，可以更加准确地描述节点之间的交互

顺序和交互关系[14]，因此现实生活中对于时序网络的研究至关重要。 
现有的时序网络中重要节点的大多数度量都是扩展了静态网络的度量[15]。因此，各种方法要么将时

序网络集成到静态网络中，形成聚合网络；要么随着时间的推移将时序网络分割成一系列静态时间窗口。

即，考虑时序网络的中心性度量可以按如下方式进行分析。首先，在给定的时间下，将时序网络划分为

多个时间窗口。每个时间窗口都被视为一个静态网络。然后获得每个节点和时间窗的中心性得分，节点

最终中心性得分是各时间窗得分的平均值[16]。尽管与静态中心性方法相比，此类方法可以更好地识别重

要节点，但它们可能会丢失时间信息，例如节点交互的时间顺序。 
为了更加准确地表示时序网络随时间演变的结构特征以及考虑不同时间窗口之间的相互影响。Taylor

等人[17]提出了一种基于时序网络相邻时间层之间的层间相互关系进行分析，首先建立超邻接矩阵

(Supra-Adjacency Matrix, SAM)来描述时序网络的不同时间曾之间的层间关系以及单个时间层内的关系，

随后基于特征向量的中心性指标定义了适用于时序网络中的节点重要性评判指标。然而，他们提出的

SAM 模型中时序网络的构建仅将相邻层间各个对应节点之间的连接关系表示为某一特定参数，这样的做

法无疑是忽略了不同时间窗之间节点连接关系的差异性。因此，考虑到不同时间窗口之间的层间连接关

系具不统一，需要进一步改进 SAM 方法，杨剑楠等人[18]对 SAM 进行了改进，提出 SSAM 方法对时序

网络中重要节点进行识别。受他们的启发，我们对时序网络的各时间层进行了定量的分析，通过充分考

虑各时间层之间的影响来构造时序超邻接矩阵，并与传统方法进行对比显示了我们方法的优越性；进而
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引入特征向量中心性对节点的得分进行量化。 
除此之外，由于牛顿所开创的万有引力定律在物理学界得到了巨大的成就，且简单易懂，覆盖面广。

受万有引力定律任何物体之间都具有相互吸引力的影响，我们将万有引力定律引入到复杂网络中探索网

络中节点的重要性。我们假设，这个力的大小取决于网络中的节点的属性呈正相关，与它们之间的时序

距离的平方呈负相关。关于节点的属性，Bi 等人[19]已经探索了节点的度中心性[20]、介数中心性[21]、
紧密度中心性[22]以及 PageRank 中心性[23]，本文将研究节点的特征向量中心性作为节点属性，并以时

序距离作为来表示距离，融入到引力模型进而来判断重要节点。 

2. 相关工作 

在本节中，我们主要介绍了时序网络基本概念，包括时序网络的表示、时序距离；其次，我们简要

介绍了基准中心性度量方法；最后，我们介绍了几种现有的时序网络的中心性指标。 

2.1. 基本符号和定义 

时间间隔 [ ]1,T 上的时序网络通常可以表示为 ( ),T TG V E= 。该网络是由 N V= 个节点集合 V 和时间

序列集合 TE 组成。对于每一个时间切片 Te E∈ 是由一个三元组 ( ), ,i jv v t 组成，其表示为在时间 t 下节点 iv
和 jv 之间的交互。对于每一个时间窗口 [ ]1,t T∈ ，其邻接矩阵为 tA ，其中 ( ), 1tA i j = 表示节点 iv 和节点 jv
在时间 t 时存在交互； ( ), 0tA i j = 表示节点 iv 和节点 jv 在时间 t 时不存在交互。 

时序网络的窗口数由时间间隔 t∆ 决定，网络窗口由 1 2, , , nG G G 给出，当 t∆ 很小时，时间网络将会

有多个窗口。如果当 t T∆ = 时，我们得到相应的静态网络 TG ，表示为 ( ),G V E= 。如果节点在 TG 中至少

有一个次接触，一对节点 ,i jv v 通过链路 ( ),i jv v E∈ ，则 G 的邻接矩阵表示为 A，其中如果节点 iv 和 jv 连

接，则 ( ), 1A i j = ，否则 ( ), 1A i j = 。 
我们考虑图 1 所示的时序网络的示例。图 1(a)示出了具有 4 个节点和 4T = 个时间窗的时序网络。通

常设置 1t = 时，时序网络包含四个时间窗， 1 2 3 4, , ,G G G G 。图 1(b)显示了相应的聚合网络 G。 
 

 

Figure 1. Temporal network ( ),T TG V E=  with 4 nodes and 3 time windows, (a) is the static time window, (b) is the ag-
gregation network of each static time window, (c) is the fastest arrival path between 3 and 4 nodes, and (d) is the shortest 
time series path between 3 and 4 nodes. The corresponding fastest distance of arrival and the shortest distance of the time se-
ries are 2 and 1, respectively 
图 1. 时序网络 ( ),T TG V E= ，有 4 个节点，3 个时间窗口，(a) 是静态时间窗 1 2 3 4, , ,G G G G ，(b) 是各静态时间窗口

的聚合网络 G，(c) 是 3 和 4 节点间的最快到达路径，(d) 是 3 和 4 节点间的时序最短路径。相应的最快到达距离和

时序最短距离分别为 2 和 1 
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2.2. 时序路径 

给定具有 n 个时间窗的时序网络 ( ),T TG V E= ，时序路径是节点序列 1 2 1, , , ,k kS v v v v +=  ，其中事

件 ( ) 1, , ,1 ,T
i j i i iv v t E i k t t +∈ ≤ ≤ ≤ 是 S 上的第 i 个时间窗口 iv 和 jv 之间是否发生的交互。因此， 1t 是 S 的

初始时间， kt 是 S 的最终时间。给定时间间隔 [ ],a bt t ， iv 是初始节点， jv 是最终节点， ,i jv v V∀ ∈ 。我

们考虑时序路径的两种不同定义：最快到达路径和时间最短路径。这两种路径在时序网络中具有代表性。 

最快到达路径 
最快到达路径[24]初始节点 iv 和最终节点 jv 之间最快到达的路径是时间路径，最小持续时间从 1t =

开始计算。因此，最快到达路线是从初始节点 iv 到最终节点 jv 的路径，在一段时间内经过的时间最短，

并且在每个时间窗口中信息的每次传输只能经过一条路径。如果 ( ) ( ) [ ]( ){ }min | , , ,end end i j a bt S t S S S v v t t′ ′= ∈ ，

[ ]( ), , ,i j a bS S v v t t∈ 是最快到达路径，节点 iv 和 jv 之间的最快到达距离为对应最快到达路径的路径长度。

图 1(a)中各节点之间的最快到达路径见表 1。  
 
Table 1. In Figure 1(a), the fastest path between nodes, and the pairs of nodes without the fastest path are depresented ∞  
表 1. 图 1(a)中各节点之间的最快到达路径，没有最快到达路径的节点对表示为∞  

Node 1 2 3 4 

1 0 2 1 1 

2 ∞ 0 3 2 

3 1 3 0 2 

4 1 2 2 0 

2.3. 时序网络的中心性指标 

2.3.1. SAM 时序网络模型 
Taylor 等人[17]采用基于多层时序网络模型的多层耦合网络分析方法，将时序网络建模为 NT × NT 超

邻接矩阵(Super-Adjacency Matrix, SAM)，其表达式如下： 

 

( )

( )

( )

1

2

3

0

SAM
0

A I

I A I

I A

ω

ω ω

ω

 
 
 

=  
 
 
 







   

 (1) 

( ) ( ) ( )1 2, , , t N NA A A ×∈  代表各时间层内的邻接矩阵，此外， Iω 表示层间连接关系，其中层间耦合ω

是用于调整每个时间层网络耦合关系强度的可调参数，I 是单位矩阵。因为这里只考虑相邻时间层中相同

节点之间的连接关系，所以矩阵的其他部分都是 0。 
Taylor 等人只研究了 0ω ≥ 的情况，即层间耦合被认为是正的。例如，当 0ω +→ 时，各层变得不耦合；

否则，当ω →∞时，层间耦合非常强，层间权重控制层内连接。当层内连接关系不变时，层间关系强度

的变化对网络效率有显著影响。在这种情况下，SAM 最大奇异值对应的特征向量表示每个节点 iv 在每个

时间 t 的中心性。 

2.3.2. SSAM 时序网络模型 
杨剑楠等人[18]在 SAM 的基础上进行了改进，特别是对 SAM 的层间连接关系进行了改进。他们考
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虑到同一节点在相邻时间层之间的连接关系与其在两个时间层上的持续出现度以及节点的邻居关系层间

相似程度有关。因此，他们引入了邻居拓扑重叠系数来确定层间连接关系。这样，改进后的方法被称为

基于层间相似性的超邻接矩阵(Supra-Adjacency Matrix based on Layer Similarity, SSAM)。通过使用 SSAM，

可以更准确地描述时序网络的结构演变和动力学过程。SSAM 时序网络模型具体表示形式如下： 

 

( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 1,2

1,2 2 2,3

2,3 3

0

SSAM
0

A C

C A C

C A

 
 
 

=  
 
 
 







   

 (2) 

( ) ( ) ( )1 2, , , t N NA A A ×∈  代表各时间层内的邻接矩阵， ( ) ( ) ( )1,2 2,3 1,, , , t tC C C −
 分别表示相邻时间层的连接

关系，且 ( )1,t tC − 为 N N× 的对角矩阵，可表示为 ( ) ( ) ( ) ( )( )1, 1, 1, 1,
1 2, , ,t t t t t t t t

NC diag c c c− − − −=  ，
( )1,t t
ic −

为节点 iv 的在

t − 1 与 t 时间窗口的邻居拓扑重叠系数，表示为： 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )

1,
1

1

ij ij
jt t

i

ij ij
j j

a t a t
c

a t a t

−

−
=

   
−   

   

∑

∑ ∑
 (3) 

其中 ( )ija t 表示时间窗口 t 对应的网络图中的连边关系，如果节点 iv 和 jv 有连边，则 ( ) 1ija t = ，否则为 0。
其分子表示的含义为，只有节点 iv 和 jv 同时在 t − 1 与 t 时间窗口存在连边，才有 ( ) ( )1 1ij ija t a t− = ，其它

情况均为 0。 
邻居拓扑重叠系数描述了节点与其邻居持续出现的连边的层间相似性。该系数越大表示节点持续出

现在两个相继时间层，且邻接关系保持稳定；反之，系数越小表示节点为持续出现两个相继时间层或相

邻时间层上邻接关系较不稳定。 

3. 基于层间影响的超邻接矩阵 

1) 构建时序超邻接矩阵(Temporal Super-Adjacency Matrix, TSAM) 
受 SAM 以及 SSAM 的启发，本文构建了时序超邻接矩阵(TSAM)。其思想是，在时序网络中，由于

将时序网络划分为各个时间切片，每个时间切片构成一个网络，由于前面时间切片中的连接关系可能会

对之后的时间切片产生影响，并且这种影响不仅仅存在于相邻的两个时间切片中，跨时间切片同样会产

生影响(例如，第一个时间切片会对之后所有的时间切片产生一定的影响)。除此以外，因此，我们在邻居

拓扑重叠系数的基础上，对各层影响值加入参数来量化它们之间的影响，且各时间切片之间的影响随着

间隔的增加存在着衰减效应，因此将 TSAM 设置为如下所示： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )

1 1,2 1,

2 2,0TSAM

0 0

t

t

t

A I I

A I

A

 
 
 

=  
 
 
 





   



 (4) 

其中 ( ) ( ) ( )1 2, , , t N NA A A ×∈  代表各时间层内的邻接矩阵， ( ) ( ) ( )1,2 2,3 1,, , , t tI I I −
 分别表示不同层节点之间的

影响；此外，β 设置为 2 1 1t tβ = − − ， 1 2,t t 表示各自代表的时间切片编号，减 1 的目的是认为相邻的两个

时间窗间的影响不存在衰减，即相邻两个时间切片的影响为 ( )1,t tI − ，与 SSAM 模型呼应；α 为可调节的

衰减因子。除此以外，我们将 TSAM 设置为上三角矩阵，其思想是只认为前面的时间切片会对后面的时
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间切片产生影响。 

 ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1,
1 1ij ij ij ij

j j jt t
i

a t a t a t a t
I

N
−

− + − −
=
∑ ∑ ∑

 (5) 

其中 ( )ija t 表示时间窗口 t 对应的网络图中的连边关系，如果节点 iv 和 jv 有连边，则 ( ) 1ija t = ，否则为 0。
其分子表示的含义为，只有节点 iv 和 jv 同时在 t − 1 与 t 时间窗口存在连边，才有 ( ) ( )1 1ij ija t a t− = ，其它

情况均为 0；N 表示聚合网络中的节点数。 
图 1 对应的时序超邻接矩阵如下所示： 

 

1 10 0 1 1 0 0 0 0 0 0
2 2

1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 4

1 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 2

1 31 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 4

10 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0
2

TSAM 10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
4

10 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
2

30 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0
4

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

 
 
 
 
 
 
 
 
 




= 












 



















  (6) 

2) 计算特征向量中心性 
根据所构建的时序超邻接矩阵，进一步计算出其最大特征值对应的特征向量，即为各时间切片内各

节点的特征向量中心性[20]。 
本文针对静态网络中的特征向量中心性进行拓展，利用特征向量中心性对时序网络的节点进行打分，

即对上文构建的超邻接矩阵 TSAM 求主特征向量 { }T
1 2, , , NTv v vν =  。这样，向量ν 的第 ( )1N t i− + 个项

即表示第 t 个时间层上的节点 iv 的特征向量中心性，记为 N × T 的矩阵 { }N T
ite ×=E ，则 ( )1it N t ie v − += ，其

中 ite 为矩阵 E 的第 i 行第 t 列元素，表述为第 t 个时间层上的节点 i 的特征向量中心性。 

4. 基于时序网络的时序引力模型评估方法 

本文使用时序网络上的网络效率进行时序引力模型的性能评估。网络效率旨在确定节点在信息交换

中的作用。本文并使用 Kendall’s τ相关系数比较了从时序引力模型中获得的节点重要性得分和性能评估

方法(即网络效率)。较高的 Kendall’s τ相关系数表明，本文提出的模型可以更加准确的识别时序网络中的

重要节点。本文首先定义了时序网络上的网络效率，并给出了时序引力模型识别时序网络中重要节点的

结果，通过 Kendall’s τ相关系数来判断本文模型的优劣。 
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4.1. 网络效率[25] 

为进一步检验该方法对节点重要性的排序效果，本文通过删除节点后网络连通性的变化程度来评价

节点重要性排序结果。通常认为，删除节点后，网络连通性变化越大，则被删除的节点在网络中越重要；

反之，则节点重要性相对较低。网络效率是评判时序网络连通性的一个重要方法。对于网络效率，我们

假设网络中的信息仅通过最快到达路径传输。效率衡量网络上信息交换的质量。我们将时态网络 TG 的网

络效率定义如下： 

 ( ) ( )
1 1

1 T
i j

T

ijv v G

G
N N d

ε
≠ ∈

=
− ∑  (7) 

其中， ijd 是节点 iv 和 jv 之间的时序距离。两个节点之间的时序距离可以由最快到达距离或时间最短距离

定义。 
如果网络断开连接，从时序网络中删除节点可能会降低网络效率。因此，节点移除后的效率可以反

映节点在时间网络中的重要性。效率降低越大，表明节点在结构影响方面的重要性越高。让 \T
iG v 表示

移除节点 iv 及其所有关联联系人后的时间网络。 TG 的网络效率与 \T
iG v 的网络效率之差定义为节点 iv 在

网络效率方面的重要性得分[26]： 

 ( ) ( ) ( )\T T
i iNE v G G vε ε= −  (8) 

式中， ( )iNE v 表示节点 iv 的网络效率。在每一个时间切片用删除节点后网络效率与原网络效率的差值作

为该时间层节点重要性的验证方法，依次删除各个时间层的节点后重新计算网络的网络效率，最终得到

一个 N T× 的矩阵。 

4.2. 肯德尔系数 

肯德尔系数[27]是衡量两个序列之间相关性强度的指标。本文利用肯德尔系数对时序引力模型矩阵 X
以及评估指标矩阵 Y 进行相关性分析。分别考虑不同时间窗口 ,t t T∈ 各节点的得分 tx 以及评估指标 ty ，

,t tx y 是两个具有 N 个元素的序列， ( )1 2, , ,t t t t
Nx x x x=  和 ( )1 2, , ,t t t t

Ny y y y=  。两个元组 ( ),t t
i ix y 和 ( ),t t

j jx y
( ),1 , ,i j i j N t T≠ ≤ ≤ ∈ 。如果

t t
i jx x> 的同时

t t
i jy y> 或

t t
i jx x< 的同时

t t
i jy y< ，则一致。如果

t t
i jx x> 和

t t
i jy y<

或
t t
i jx x< 和

t t
i jy y> ，则它们不一致。如果

t t
i jx x= 或

t t
i jy y= ，则该对既不一致也不不一致。两个序列 tx 和

ty 的肯德尔系数可以计算为： 

 ( )
( )

2
1

n n
N N

τ + −−
=

−
 (9) 

其中 n+和 n−分别表示一致对和不一致对的数量。可以看出，τ 超过零的程度表明相关性的强度。 

5. 实验结果和分析 

5.1. 数据描述 

我们在以下经验时间网络数据集上评估时间重力模型的性能。网络的一些详细属性如表 2 所示。 
Workspace [28]为法国某公司通过移动射频设备获取的 92 位公司员工之间每天面对面交互产生的交

互数据，时间从 2013 年 6 月 24 日到 2013 年 7 月 3 日，按天切分数据；Workplace [29]该数据集包含 2015
年在法国一栋办公楼中测量的个人之间接触的时间网络；LH10 [29]为一家医院的面对面交互数据集；

EEU1 [30]该网络是使用来自欧洲一家大型研究机构的电子邮件数据生成的。该数据集还包含节点的“真

实”社区成员身份。 
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Table 2. Basic statistical characteristics of empirical networks 
表 2. 实证数据基本统计特征 

数据集 节点数 交互次数 边数 时间层数 

Workspace 92 9827 755 10 

Workplace 232 78249 4275 10 

LH10 74 150126 1381 8 

EEU1 309 61046 3031 10 

5.2. 结果分析 

从图 2 的结果图可以观察到： 
 

 
Figure 2. Results of Kendall’s coefficient under the efficiency of time-series networks 
图 2. 时序网络效率下肯德尔系数的结果 
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1) 在四组由实证数据构建的时序网络，由于 SAM 模型仅考虑了相邻层间的层间影响，且层间影响

使用不同的参数来表示各个相应节点之间的层间关系，因此 SAM 模型在从 0~1 之间的参数下得到的肯

德尔相关系数的结果近乎无差。特别是在 Workplace 和 LH10 这两个数据集中，图 2 的结果显示这种情

况尤为显著。换句话说，在 SAM 模型下，对于相邻时间层，使用节点的特征向量中心性并不能明显区分

各个时间窗口的系欸但排序结果； 
2) 由 TSAM 模型得到的肯德尔系数结果在大部分时间窗口下比 SSAM 模型以及 SAM 模型的排序结

果高。这表明基于层间相似性的 TSAM 模型考虑了不同时间窗口不同节点的差异且考虑了跨层之间的层

间影响，能更准确地描述时序网络中各个时间窗口的节点重要性排序。尤其是在 Workplace 和 EEU 数据

集中，TSAM 方法的结果尤为显著。具体来说，对于四组实证数据，TSAM 模型相比 SAM 模型在各时

间层上的肯德尔系数结果平均提高了 9.94%、15.37%、11.69%和 20.51%；  
3) 然而 Workspace 数据的存在个别时间层 SSAM 方法的结果略低于 SAM 方法，例如 6、7 和 9 三

个时间窗口。然而，TSAM 模型通过改进这种差异，得到的准确率普遍高于 SAM 模型。换句话说，TSAM
模型在这些时间层上能够更准确地描述时序网络的结构和节点重要性； 

4) 对于四个数据集，TSAM 模型的准确率相较于 SSAM 模型以及 SAM 模型均有较大的提升，相较

于 SSAM 模型平均提升了 2.09%、5.9%、1.3%以及 13.01%。 
5) 根据给出的表 3 的肯德尔系数指标，我们对 TSAM 模型进行如下的具体分析： 

 
Table 3. Kendall’s coefficients of TSAM model and SSAM model in each time window 
表 3. TSAM 模型与 SSAM 模型在各时间窗口的肯德尔系数 

T 
Workplace Workspace LH10 EEU1 

TSAM SSAM TSAM SSAM TSAM SSAM TSAM SSAM 

1 0.7348 0.7349 0.7232 0.7177 0.8412 0.8322 0.2781 0.2614 

2 0.6122 0.5563 0.6226 0.6713 0.5853 0.5853 0.5358 0.3307 

3 0.6271 0.4733 0.6955 0.7102 0.7181 0.7705 0.6006 0.4543 

4 0.3758 0.2716 0.5551 0.5541 0.7377 0.6207 0.5844 0.4744 

5 0.5214 0.4147 0.5048 0.4594 0.5664 0.5449 0.5742 0.4245 

6 0.3851 0.3451 0.4828 0.3913 0.8376 0.8313 0.5422 0.3473 

7 0.4206 0.4162 0.4095 0.3324 0.5192 0.4955 0.5164 0.3128 

8 0.5390 0.5237 0.4594 0.5173 0.6200 0.6412 0.4713 0.3101 

9 0.4364 0.3515 0.4752 0.4649 - - 0.3637 0.3132 

10 0.4561 0.4287 0.5733 0.4740 - - 0.3810 0.3179 

AVG 0.5109 0.4516 0.5501 0.5293 0.6782 0.6652 0.4848 0.3547 

 
a) 整体趋势：针对于 Workplace 数据集，计算这十个时间窗口的平均值为 0.5109；针对于 Workspace

数据集，十个时间窗口的平均值为 0.5501；针对 LH10 数据集，八个时间窗口的平均值为 0.6782；针对

于 EEU 数据集，十个时间窗口的平均值为 0.4848。针对与 SSAM 模型均有显著提升。 
b) 相邻时间窗口的比较：针对于 Workplace 数据集，观察相邻时间窗口之间的肯德尔系数指标，可

以发现在某些相邻时间窗口之间存在较大的变化，例如从 t = 3 到 t = 4 的指标从 0.627 下降到 0.376；针

对于 Workspace 数据集，可以观察到从 t = 2 到 t = 3 的指标从 0.6226 增加到 0.6955；针对 LH10 数据集，
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从 t = 1 到 t = 2 的指标从 0.5853 增加到 0.7181。这表明在这两个时间窗口中，节点的重要性发生了显著

的变化；针对于 EEU 数据集，可以观察到从 t = 1 到 t = 2 的指标从 0.2791 增加到 0.5358。由此可以发现，

在时序网络中，不同时间窗的重要节点有一定的差异，这也就意味着，随着时间的变化，重要节点也随

之变化。 

6. 结论 

识别网络中的重要节点一直是复杂网络的热点问题，节点重要性研究对于理解和优化各种复杂网络

的结构和功能具有重要意义。本文将时序网络进行切分处理，继而使用时间窗内的邻接关系以及不同时

间层之间的层间连接关系共同来表述时序网络，其次考虑不同节点的差异性及相继时间层的时序相关性，

用节点的邻居拓扑重叠系数来表示时序网络中不同时间窗之间的连接关系，提出了一种时序超邻接矩阵

(TSAM)，同时利用特征向量中心性的思想来度量时序网络中不同时间窗的节点的重要性。最后，本文利

用时序网络的评价方法之一节点删除法，通过遍历网络中的节点，计算删除节点前后时序网络中时序全

局效率的变化情况，从而评估 TSAM 模型对节点重要性排序的效果优劣。 
在实证数据集上的结果表明，相较于传统的 SAM 模型以及 SSAM 模型，本文提出的 TSAM 模型能

更加准确的识别网络中的重要节点；同时 TSAM 模型一方面避免了对不同时间窗之间的参数研究，另一

方面由于考虑了不同节点在相邻时间窗以及跨时间窗间连接关系具有差异，同时考虑了时间对节点影响

的有向性，用基于节点的层间相似度构建时序超邻接矩阵。综上所述，相比经典的模型 SAM 以及 SSAM，

使用提出的算法得到的 Kendall’s τ值在各时间层上均有显著提高，结果表明时序引力模型的度量对于时

序网络的节点重要性度量具有十分重要的意义。 
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