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可拓聚类的科教人际网络节点重要性动态分析方法

严家萌1,2，许立波2，李兴森3，庞超逸2，董瑞辰4

（1. 浙江大学  工程师学院，浙江  杭州  310015; 2. 浙江大学  宁波理工学院  计算机与数据工程学院，浙江  宁波

315100; 3. 广东工业大学  可拓学与创新方法研究所，广东  广州  510006; 4. 北京邮电大学  国际学院，北京

100876）

摘    要：目前大多数研究对复杂社会网络关键节点影响力的识别都是静态的，缺乏动态变化的分析。采用可拓

聚类方法对动态变化下的科教人际网络进行量化分析，首先以多属性决策法计算每个节点重要性，再利用变异

系数权重法计算得该节点综合重要性量值，之后划分等级并取标准正域和正域区间，利用可拓关联函数计算每

个节点与每个等级的关联度，关联度值最大的等级即为该节点对应等级，最后分析同一社会网络节点在不同时

间点的重要性等级变化。可拓聚类方法尝试从动态上对网络节点重要性进行把握，最后通过实例验证了该方

法的有效性。

关键词：复杂网络；节点重要性；多属性；可拓学；可拓聚类；可拓理论；物元；关联函数

中图分类号：TP301.6       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2019)05−0915−07

中文引用格式：严家萌 , 许立波 , 李兴森 , 等 . 可拓聚类的科教人际网络节点重要性动态分析方法 [J]. 智能系统学报 ,  2019,
14(5): 915–921.
英文引用格式：YAN Jiameng, XU Libo, LI Xingsen, et al. Dynamic analysis method of importance of science and education inter-
personal network nodes based on extension clustering[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2019, 14(5): 915–921.
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sonal network nodes based on extension clustering
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Abstract:  At  present,  the  identification  of  the  influence  of  key  nodes  in  complex  social  network  is  usually  static  and
does not involve the analysis of dynamic changes. The extension clustering method is used to quantitatively analyze the
interpersonal network of science and education under dynamic changes. First, the importance of each node is calculated
by multi-attribute decision-making method. Then the comprehensive importance of the node is calculated by the coeffi-
cient of variation weight method. It is then classified, and the standard positive domain and the positive domain are ac-
quired.  The  extension  correlation  function  is  used  to  calculate  the  degree  of  association  between  each  node  and  each
level. The level with the highest correlation value is the corresponding level of the node. Finally, the importance level of
the same social network node at different time points is analyzed. The extension clustering method aims to dynamically
determine the importance of network nodes. Finally, the effectiveness of the method is verified using an example.
Keywords: complex network; node importance; multi-attribute; extenics; extension clustering; extension theory; matter
element; correlation function

随着技术的进步，交流的频繁，人们的社会活

动日益网络化，各种各样的复杂网络随之充斥着

我们的生活。复杂网络 [1] 具有结构复杂、网络进
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化、连接复杂、节点多样和动力学复杂性等特征，

以及小世界、集群和幂律 (power law) 等现象。复

杂网络拓扑图上各节点的复杂性，也决定了网络

中每个节点的重要性程度存在差异，寻找出这些

网络中的关键节点，有针对性地分析其性质并进

行有效利用有着重要意义 [2]。例如：对社交网络

中热点问题的挖掘，科研合作网中影响力因子认

定，交通网络拥堵路段识别，电力网络用电高峰

管理，信息传播机制的发现，舆论倾向性的研究，

犯罪网络的侦察等都离不开节点重要性这个基本

问题。发现重要的节点，有助于参透舆论热点和

预测信息传播规律，以及把握扩散方向和对关键

的认定，趋利避害为人们所利用。

在复杂网络中，对节点影响力重要性的评估

得到了广泛而深入的研究，这些研究从不同角度

对节点的重要性刻画给出了可行性分析与探索。

目前，经典的关键节点中心性测量指标可被用来

对节点的传播影响力进行评估，包括度中心性

(degree centrality)[3]、介数中心性 (betweenness cent-
rality)[4]、紧密度指标 (closeness centrality)[5]、K-
Shell (KS 指标)[6] 等，总之，这些都是基于属性和

网络位置的方法。文献 [7] 利用度中心性来测量

最有影响力的节点，在符合幂律的非均匀网络中

度数较大的节点的传播影响力相对较大。文献 [8]
利用介数中心性来评价社会网络影响力，以其经

过某个节点的最短路径的数目来刻画节点的重要

性。文献 [9−10] 利用紧密度指标刻画某个节点到

其他节点的难易程度。文献 [11−12] 提出通过 K-
Shell (KS) 分解来确定最具有影响力的单源节

点。总体看来，这些评估方法虽然可行有效，但

大都是静态地刻画和测量复杂网络节点重要性，

而对其动态变化趋势和演化效果却极少提及。

可拓学[13] 是通过定性和定量相结合的手段去

智能化处理矛盾问题的新兴学科，近几年来在模

式识别[14]、决策分析[15-16]、问题求解等研究领域有

着广泛的应用。其中可拓集理论是研究事物动态

性和可变性的有力工具，据此本文提出一种基于

可拓聚类的复杂人际网络节点重要性分析方法，

尝试从动态上对网络节点影响力变化趋势做出判断。

1   节点重要性属性

G = (V,E)

V = {v1,v2, · · · ,vn}
|V | = N E= {e1,e2, · · · ,em}

设复杂网络   是一个无向无权图，其

中   是网络中所有节点的集合，

；  是 节 点 间 边 的 集 合 ，

|E| = M A = ai j = 1 A = ai j = 1 i

j ai j = 0

， ，其中  表示节点  和节

点  相连，否则 。在复杂网络中，由于对节

点重要性的衡量标准和角度不同，节点中心性指

标的定义也各有不同 [17]，这里对所使用的几个节

点重要性指标给出以下定义。

1.1    度中心性

在静态网络中，节点度是指与其直接连接的

节点个数。度中心性用于描述节点在整个网络中

所产生的影响力，用 D(c) 表示为，即
D(c) = d(v) (1)

v d(v)式中：  为节点；  称为该节点的度。在复杂社

会网络中，度中心性定义表明了一个节点对其相邻

节点的影响能力，数值越大，在网络中越重要 [2]。

1.2    介数中心性

v

B(c)

介数中心性刻画了网络中节点对于信息流动

的影响力 [18]，反映了相应的节点在整个网络中的

作用，介数中心性的值越高, 则该节点的影响力越

大 , 相应地也就越重要。节点介数定义为网络中

任意两个节点间最短路径总数与最短路径中经过

该节点的路径的数目的比例的倒数，节点  的介

数  定义为

B(c) =
∑ S jk(i)

S jk
(2)

S jk j k

S jk(i) j k i

式中：  表示源节点  到目标节点  的最短路径

数；  表示节点   和   之间经过节点   的最短

路径数。复杂网络中介数中心性定义认为，如果

一个节点是网络中其他节点对之间通信的必经之

路，则其在网络中必具有重要地位[4]。

1.3    紧密度

C(c)

在一个社会网络中，紧密度 [9] 用于刻画节点

到达其他节点的难易程度，其值越大，表明到达

其他节点越容易，节点越居于网络中心位置，相

应地也就越重要，具体用  表示，即

C (c) =
N −1

n∑
j=1

di j

(3)

di j i j

i

式中：  表示以节点  为起点，以  为终点的最短

路径中所含边的数量。则节点  的紧密度中心性

可以表示为网络中节点总数与该节点到其他所有

节点距离之和的比值。

1.4    介数中心性

k

K-Shell 是图论里一个经典的概念，是一种粗

粒化的节点重要性分类方法。操作上 K-Shell 相
当于剥去最外面一层壳，首先去除网络中度数小

于  的所有节点及其连边；如果在剩下的节点中
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k

k

k

仍有度值小于  的节点，那么就继续去除这些节

点，直至网络中剩下的节点的度值不小于  。依

次取 =1, 2, ···, n，就得到了该网络的 K-Shell 分解[18]，

依此类推，直到复杂社会网络中所有的节点都被

赋予 K-Shell 值。

1.5    重要性属性权重

节点多属性不同指标从不同的角度探讨了节

点在复杂网络中的重要程度，但由于实际的网络

尤为复杂，仅依赖于单一指标来判断某个节点在

网络中的影响力具有很大的片面性 [2]。而如果将

某些单一指标简单叠加或者平均，并不能保证取

得良好的效果，因为各个指标在度量节点重要性

时权重有所不同，侧重点各异。这就需要进行多

属性关联考虑，将多个重要性评价指标作为该节

点的属性，通过计算各个属性的权重比例，最后

得到该节点的综合重要性量值。

权系数反映了单个样本对整体结果的重要程

度，在复杂社会网络中，动态分析节点重要性变

化时，会出现影响力量值整体同方向变化情况，

此时便会影响对结果的判断。因此，根据网络节

点重要性量值的变化程度来设置各自的权值，比

等权值、主观赋权值等更加合理。变异系数法是

直接利用各属性所包含的信息通过计算得到的，

为了消除各属性值的不同影响，需要用各项属性

值的变异系数来衡量各项属性取值的差异程度。

各项属性值的变异系数公式为

v j =
σ j

x j
, j = 1,2, · · · ,m (4)

v j j σ j j

x̄ j j

式中：  为第  项属性的变异系数；  为第  项属

性的标准差；  为第   项属性的平均值。各项属

性的权重为

W j =
v j

m∑
j=1

v j

(5)

W j所有权值向量  满足：

W = (W1,W2, · · · ,Wm),
m∑

j=1

W j = 1

根据多属性量值的计算，将每个节点在对应

的属性上的取值规范化，即

pi j =
qi j

max
∣∣∣qi j

∣∣∣ , i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m (6)

qi j i j式中  为第  个节点第  个属性重要性值。根据

多属性计算的重要性量值及变异系数权重计算各

节点综合重要性，即

k (i) =
n∑

j=1

w j pi j (7)

2   算法流程

算法　人际网络可拓聚类动态算法

G = (V,E) ai

W j k (i)

输入　网络图 ；多属性 ；变异系数

权重  ；综合关联度  ；等级划分及标准正域

和正域区间；

输出　各节点重要性等级，关联度变化。

1) 根据原始数据构建人际关系网络图，每个

个体人作为网络节点，人与人熟识与否决定是否

有边；

2) 根据式 (1)~(3) 包括度中心性、介数中心

性、紧密度、K-Shell 值计算每个节点的各重要性

属性值；

3) 根据节点的各重要性属性值，按式 (4)、式

(5) 采用变异系数法计算各重要性属性权重；

4) 根据式 (7) 计算每个节点的每个重要性属

性值与权重的乘积，得到该节点的综合重要性度

量值；

5) 划分等级 (L、M、H)，根据实际需要取每个

等级的标准正域和正域区间；

6) 计算每个节点重要性值关于每个等级的

关联度，关联度值最大的等级为该节点的重要性

等级；

7) 在第二时间点上，对变化后的节点网络，

重复 3)~6)。
8) 比较两个时点每个节点重要性等级变化，

并给出变化论域。

3   可拓模型构建

3.1    建模机制

可拓聚类模型首先将根据多属性计算各节点

重要性，结合变异系数权重值求得综合重要性，

之后根据实际需要划分等级个数，统计每个等级

节点重要性的取值范围构成标准正域区间，而在

全体数据中的取值范围为正域区间。然后通过关

联函数计算每个节点与每个等级的关联度，取关

联度值最大的等级为该节点等级。最后得到各节

点不同时间点的关联度，进而从动态的角度来分

析节点重要性变化情况。

3.2    物元建模

Oi ci Oi

ci vi M1 = (O,ci,vi)

O n c1,c2, · · · ,cn O

ci(r = 1,2, · · · ,n) vi(r = 1,2, · · · ,n)

以网络节点  为对象，  为节点属性特征，

关于   的量值   构成的有序三元组  
作为描述节点属性量值的基本元，称为一维物

元；而网络节点   的   个特征   及   关
于  对应的量值  所构
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成的阵列[19]

M1 =


Oi, c1, v1

c2, v2

...
...

cn, vn

 = (Oi,ci,vi)

vr(r = 1,2, · · · ,n) O

ci(r = 1,2, · · · ,n)

称为 n维物元。其中，  为节点  关
于重要性特征  的量值，即各个节点

关于各属性的量值。

3.3    标准正域和正域

根据需要划分节点重要性为高、中、低 3 个

等级 (L、M、H)，分别统计出各等级取值范围作为

标准正域区间，全局取值范围作为正域区间。

M2=(Od,c j,v j)=


Od, c1, v1

c2, v2

...
...

cn, vn

=


Od, d1, < a1,b1 >
d2, < a2,b2 >
...

...
dn, < an,bn >


Od dr(r = 1,2, · · · ,n)

< aOxr,bOxr > (x = 1,2 r = 1,2,3)

< axr,bxr > (x = 1,2 r = 1,2,3)

式中：  表示网络节点重要性；  表
示对应的等级； ；  表示

节点 O对于等级特征的量值范围即标准正域，对

应的 ；  即为正域。

3.4    可拓距

x

X =< a,b >

对于节点重要性，取实轴上的任一节点   与
实域中的任一区间  的可拓距[20] 为

ρm (x, x0,X)=
∣∣∣∣∣x− a+b

2

∣∣∣∣∣− b−a
2
=


a− x, x ⩽

a+b
2

x−b, x ⩾
a+b

2

(8)

x0

X= < a,b > x0 ∈ (a,
a+b

2
) x X0

x0

根据固定节点  在区间的位置的不同，分为

左侧可拓距、中点可拓距和右侧可拓距。给定区

间  ，当  ，则   与区间   关

于  左侧距为

ρl(x, x0,X) =


a− x, x ⩽ a
b− x0

a− x0
(x−a), x ∈ ⟨a, x0⟩

x−b, x ⩾ xo

(9)

x0 ∈ (
a+b

2
,b) x X0 x0当  ，则   与区间   关于   右侧

距为

ρr(x, x0,X) =


a− x, x ⩽ x0
a− x0

b− x0
(b− x), x ∈ ⟨x0,b⟩

x−b, x ⩾ b

(10)

3.5    关联函数

X0= < a,b >

X= < c,d > X0 ⊂ X x x0 X0 X

ρ(x, x0,X)

反映各节点重要性量值与其标准正域的隶属

程度的函数称为关联函数 [21]。设区间 ，

 且  ，则   关于   及区间   和  
的关联函数 [ 2 0 ] 为式 (11)，其中，  为可

拓距。

k(x) =



ρ (x, x0,X)
D(x, x0,X0,X)

, D(x, x0,X0,X) , 0且x ∈ X

−ρ(x, x0,X0)+1, D(x, x0,X0,X) = 0且x ∈ X0

0, D(x,X0,X) = 0, x < X0且x ∈ X
ρ (x, x0,X)

D(x, x0,X0, X̂)
, D(x, x0,X, X̂) , 0且x ∈ R−X

−ρ(x, x0, X̂)−1, D(x, x0,X, X̂) = 0且x ∈ R−X
(11)

3.6    节点重要性变化可拓学解释

Ẽ(T ) = {(u,y,y′)|u ∈ U,y = k(u) ∈ R TUu ∈ TUU,y′ = Tkk

(Tuu ∈ R)} U y = k(u)

Ẽ(T ) T = (TK ,TU) = (e,e)

V+ = {u |u ∈ U,k(u) > 0} V− = {u |u ∈ U,k(u) < 0} V0 =

{u |u ∈ U,k(u)=0} T = (TK ,TU) , (e,e)

可拓集理论可用来描述复杂人际网络节点重

要性，尝试刻画节点重要性的动态变化方向。设

；  

 为论域  上的一个可拓集 [13]，  为
 的关联函数，当  时，根据关

联函数值把论域分为正域、负域和零界，即：

， ，

。当   时，把论域

U 划分为关于变换 T 的正可拓、负可拓、正稳定

和负稳定域，分别为
V· +(T )= {u|u ∈ U,y = k(u) ⩽ 0;Tu(u) ∈ U,y′ = Tkk(Tuu) > 0}
V· −(T )= {u|u ∈ U,y = k(u) ⩾ 0;Tu(u) ∈ U,y′ = Tkk(Tuu) < 0}
V+(T )= {u|u ∈ U,y = k(u) > 0;Tu(u) ∈ U,y′ = Tkk(Tuu) > 0}

V−(T )= {u|u ∈ U,y = k(u) < 0;Tu(u) ∈ U,y′ = Tkk(Tuu) < 0}

4   实验和分析

4.1    数据集

实验数据来自 Freeman 观测的由美国国家

科学基金会赞助的计算机会议参加者构成的社

会网络，该网络呈现出复杂网络的基本特征。

会议的参加者都是社会网络研究领域从事新兴

学科的研究者，在利用图这一数据结构抽象时，

通过熟识与否来定义网络的边取值，选取其中

32 个人构成的网络数据作为实验数据，并在两

个时间点上进行了测量其网络变化，两个时间

点间距 9 个月。

4.2    节点重要性及权重系数计算

根据前文选取多属性测量节点重要性的分

析，分别计算度中心性 (式 (1))、介数中心性 (式
(2))、紧密度 (式 (3)) 以及 K-shell 分解的重要性量

值，并标准化 (式 (6))，再根据式 (4)、式 (5) 计算各

个属性变异系数权重，最后根据式 (7) 取其值为

该节点的综合重要性量值，如表 1 所示。表 2 为

第二个时间节点的各属性重要性量值及综合重要

性量值。
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表 1    第一时间节点重要性及变异系数
Table 1    First time node importance and variation coeffi-

cient
 

ni a1 a2 a3 a4 k(i)

n1 1.00 0.45 1.00 0.74 0.66

n2 0.87 0.26 0.89 0.68 0.51

n3 0.90 0.26 0.91 0.74 0.53

n4 0.81 0.15 0.84 0.74 0.44

n5 0.84 0.17 0.86 0.74 0.46
...

...
...

...
...

...

n28 0.81 0.21 0.84 0.71 0.47

n29 0.87 0.25 0.89 0.74 0.51

n30 0.65 0.15 0.74 0.58 0.38

n31 0.87 0.33 0.89 0.68 0.55

n32 0.52 0.03 0.67 0.52 0.27

Wj 0.20 0.55 0.11 0.14 1.00
 
 

 

  
表 2    第二时间节点重要性及变异系数

Table 2    Second time node importance and variation coeffi-
cient

 

ni a1 a2 a3 a4 k(i)

n1 1.00 0.27 1.00 0.87 0.56

n2 0.97 0.24 0.97 0.87 0.54

n3 0.90 0.16 0.91 0.87 0.47

n4 0.97 0.20 0.97 0.87 0.52

n5 0.84 0.07 0.86 0.87 0.41
...

...
...

...
...

...

n28 0.94 0.18 0.94 0.87 0.50

n29 0.97 0.20 0.97 0.87 0.52

n30 0.84 0.12 0.86 0.77 0.42

n31 1.00 0.17 1.00 0.87 0.51

n32 0.87 0.14 0.89 0.81 0.45

Wj 0.17 0.57 0.11 0.15 1.00
 
 

4.3    等级划分及标准正域与正域

为探究节点重要性变化情况，在分析节点重

要性时分为 3 个等级 (高 (High)、中 (Middle)、低

(Low))。根据多属性和变异系数权重计算每个节

点综合重要性量值，取其最低 20% 为低影响力节

点，最高 20% 为高影响力节点，中间 60% 为中间

节点。在每个等级量值中取标准正域区间，在全

局量值上取正域区间，结果见表 3、4。
  

表 3    第一时间节点影响力等级划分及 (标准) 正域
Table 3    First time node importance level and (standard)

positive domain
 

正域 标准正域

— L M H

<0.00,1.00> <0.16,0.32> <0.34,0.54> <0.55,0.66>
 
 

 

  
表 4    第二时间节点影响力等级划分及 (标准) 正域

Table 4    Second time node importance level and (standard)
positive domain

 

正域 标准正域

— L M H

<0.00,1.00> <0.23,0.39> <0.41,0.51> <0.52,0.56>
 
 

4.4    关联度

k2(p) = 0.51

k2L(x) =
ρ(x, x0,X)

D(x, x0,X0,X)
=

0.51− x
ρ (x, x0,X)−ρ (x, x0,X0)

=

0.51−0.32
(0.00−0.51)− (0.51−0.32)

= −0.27

k2M(x) =
ρ (x, x0,X)

D(x, x0,X0,X)
=

0.34− x
ρ (x, x0,X)−ρ (x, x0,X0)+a012−b012

=

0.34−0.51
(0.00−0.51)− (0.34−0.51)+0.34−0.54

= 0.31

k2H(x) =
0.55−0.51

(0.00−0.51)− (0.55−0.51)
=−0.07

对 3 个等级中的每个等级运用关联函数公式

计算每个节点与每个等级的关联度 (见式 (8)~式
( 1 1 ) )。这里以节点 2 为例说明计算过程，因

，有

最后列表，如表 5、表 6 所示。
 

  
表 5    第一时间点各等级上的关联度

Table 5    Relevance at each level of the first time
 

ni L M H

n1 –0.34 –0.15  0.17

n2 –0.27  0.31 –0.07

n3 –0.28  0.35 –0.04

n4 –0.21  0.19 –0.20

n5 –0.23  0.22 –0.16

...
...

...
...

n28 –0.24  0.24 –0.15

n29 –0.27  0.31 –0.07

n30 –0.14  0.07 –0.31

n31 –0.29 –0.02  0.00

n32  0.34 –0.21 –0.51
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表 6    第二时间点各等级上的关联度
Table 6    Relevance at each level of the second time

 

ni L M H

n1 –0.12 –0.08  0.07

n2 –0.11 –0.05  0.04

n3 –0.07  0.12 –0.10

n4 –0.10 –0.02  0.00

n5 –0.02  0.00 –0.21
...

...
...

...

n28 –0.18  0.18 –0.04

n29 –0.20 –0.02 –0.00

n30 –0.07  0.02 –0.19

n31 –0.19  0.20 –0.02

n32 –0.12  0.08 –0.13
 
 

4.5    节点重要性动态变动结果

根据以上计算结果，每个节点最大关联度值

对应等级即为该节点所属等级，列表见表 7(T1 为

第一时间点，T2 为第二时间点)。从表 7 中能直观

地看出每个节点的等级变化情况，这里根据可拓

集理论，给出了每个节点的可拓论域变化类型。

表 7 中，“稳定”表示节点影响力重要性等级不变，

“可拓”表示其等级有所改变，“负”表示节点重要

性下降，“正”表示上升。例如，对于 n2 节点，在第

一时间点高等级关联度只有−0.07，而到第二时间

点为 0.04，所以其由中间等级 M(middle) 变为高等

级 H(high)，即为可拓域，关联度由负变为正，所以

称之为正可拓域，亦即说明在人际网络中经过一

段时间后其节点重要性提高了，影响力变大。
 

  
表 7    节点重要性变化情况

Table 7    Change in node importance
 

ni
      T1       T2

Vi(T)
关联度 等级 关联度 等级

n1  0.17 H  0.07 H 负稳定域

n2 –0.07 M  0.04 H 正可拓域

n3  0.35 M  0.12 M 负稳定域

n4 –0.20 M  0.00 H 正可拓域

n5  0.22 M  0.00 M 负稳定域
...

...
...

...
...

...

n28  0.24 M  0.18 M 负稳定域

n29 –0.07 M  0.00 H 正可拓域

n30  0.07 M  0.02 M 负稳定域

n31  0.00 H –0.02 M 负可拓域

n32 –0.21 L  0.08 M 正可拓域
 

5   结束语

人际网络可以采用图这一数据结构抽象，然

后计算每个节点在多个重要性属性上的值，根据

变异系数权重法取得该节点的综合重要性，此方

法克服了单一属性的片面性。而可拓聚类方法，

首先通过聚类分析划分节点集合若干等级，构造

标准正域和正域区间，根据关联函数计算每个节

点与每个等级集合的关联度，关联度值最大的等

级即为该节点所属重要性等级，最后在两个时间

点上比较等级变化情况，给出可拓论域解释。利

用可拓聚类方法尝试对节点重要性变化的动态把

握，使网络节点及各指标均能以形式化的模型更

直观地展现。接下来工作将会在更大数据集和更

复杂类型网络进一步验证可拓聚类方法的有效

性，以及对其方法本身进行改进等。
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