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基于有向拓扑势的用户角色分析方法 

段松青 1,2，于兴隆 2，吴斌 2，王柏 2 
（1. 中国软件评测中心 云计算促进中心，北京 100048；2. 北京邮电大学 计算机学院，北京 100876） 

摘  要：真实世界中存在大量有向、加权、动态的网络。针对有向加权网络的节点角色分析问题，提出了一种基

于有向拓扑势的节点角色分析方法，该方法根据节点的行为模式及局部影响力将节点划分成 4种角色。然后介绍

了基于节点角色的动态网络演化分析方法，它能对角色行为进行动力学建模，展示了随时间连接模式的变化，并

能检测较大影响的事件。实验结果表明，本方法能有效估计节点角色并检测动态网络的演化。 
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User role analysis method based on directed topological potential 
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Abstract: The majority of real-world networks are directed, weighted and dynamic. Aiming at the problem of node role 

analysis in directed weighted network, a novel node role analysis method based on directed topological potential is pro-

posed, which can divide nodes into four roles based on their behavior pattern and local influence. Then, a node role-based 

dynamic networks evolution analysis method is introduced, which can model the dynamics of behavioral roles represent-

ing the main connectivity patterns over time and detect the significant event. The experiment results indicate that pro-

posed approaches can effectively estimate the node role and detect the dynamics of network evolution. 
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1  引言 

社会化网络由社会活动者和他们之间的关联

组成[1]。实际研究中，学者常以节点代表活动者，

以边代表活动者之间的关系。节点的角色可用于描

述某个节点与其邻居，甚至与整个网络中所有节点

的行为关系。角色分析着重于研究行动者之间的关

系或找出行动者的集合[1]。识别用户角色具有重要

的应用价值，例如，分析通信网络中客户角色有利于

运营商定制和推广套餐业务[2]，而对恐怖组织成员进

行角色分析有助于政府制定精确打击策略[3]。近些

年，关于节点角色分析的研究较少，但 Scott 仍主

张角色分析是社会网络分析的核心元素[4]。 

在以往的节点分析研究中，Lorrain和White认为

具有同样角色的节点其所在的网络结构应该相同，即

具有共同的邻居[5]。这种严格的定义随后又有各种形

式的弱化，但仍难以分析实际场景中节点的角色。

Oger 等人[6]指出，诸如互联网、新陈代谢网、航空

运输网和蛋白质相互作用网等网络，不仅功能不同，

而且不同角色节点之间的关联模式也不一样。 

节点角色分析与重要性分析具有较强关联。社

会化网络具有小世界、无标度、社区结构等特点，
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有效评估网络节点的重要性是网络化数据挖掘中的

一个基本问题，也是复杂网络、系统科学、社会网

络分析等领域中一个值得研究的方向。在万维网中，

评价网页的重要性可以帮助用户找到更相关的网

页；在医学神经网络中，发现重要的神经元对医学

和生理研究有着重要的意义。如今已有大量从不同

角度计算网络中个体节点重要性的方法，例如认为

“重要性等价于显著性”的社会网络中心性分析方

法，认为“破坏性等价于重要性”的系统科学分析

方法，以及 PageRank、HITS等网络链接分析方法。 

在节点重要性排名的研究中，Hu等人发现全局

排名是一种由单一方式得到的弱偏序，而通过行为

和局部作用所获得的所有节点的严格偏序可能更合

理[7]。拓扑势考虑了节点的局部影响，并被应用于节

点重要性排序、网络结构特征描述、社团发现及社

团成员识别等领域[8～14]。文献[9]提出了一种度量无

向网络中节点的重要程度的方法，其核心思想是 

“与重要节点相邻的节点可能也重要”，能较精细地

反映无向网络拓扑结构中节点之间相互影响而产生

重要性的差异。然而，在很多情况下，节点间关系

或交互具有方向性和权重差异。例如，通话网络中，

在一段时间内，呼叫记录由呼叫方、被叫方、累计

呼叫次数等组成，故这种通话关系是有向加权的。

如果只考虑网络中节点是否存在影响而忽略关系的

指向和重要程度，势必失去大量可能有价值的信息。 

为了解决有向加权网络中的节点角色分析问

题，本文提出了一种新的分析方法，其贡献如下：

将拓扑势的概念延伸到有向加权网络，形成 2种新

的节点重要性度量指标——入度拓扑势和出度拓扑

势，所提基于影响范围的有向拓扑势算法具有较低

的计算复杂度；基于二维有向拓扑势，提出一种新

的节点角色分析算法；根据节点角色的变化，研究

动态网络演化过程。 

通过对社会网络实例的分析，本文算法能对节

点的重要性和角色划分做出有效的评价。 

2  基础知识 

节点的拓扑势是基于认知物理学的数据场思

想提出来[15]。根据有源场的思想，每个节点以自己

为中心产生一个“拓扑场”，对场内所有节点（包

括自身）产生一定的“拓扑势”；拓扑势的大小根

据节点质量、节点间距离而定。故某节点拓扑势反

映的是该节点受自身和近邻节点共同影响的程度。

淦文燕等[10]基于数据场的思想，针对无向网络根据

拓扑势对节点重要性进行衡量，较全面地阐述了无

向拓扑势、无向拓扑势熵的定义，并分析影响因子

与拓扑势熵的关联。 

2.1  无向拓扑势 
设网络拓扑为 ( , )G V E= ，V 是节点的集合，E

是边集合，节点 i处的拓扑势如式(1)所示。 
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其中， N为节点数目 V ；
j

m 为节点 j 的质量，具

体可以映射为实际网络中的某些属性，如组织成员
的社会地位等；

ji

d 是节点 j到节点 i的距离，即最

短路径长度；σ 为影响因子，指示节点影响的范围，
可根据节点势熵对其进行优选。 
2.2  无向拓扑势熵 

根据信息熵的概念，如果所有节点的拓扑势相

等，则节点位置差异性的不确定程度最大，具有最

大的熵；反之，如果每个节点的拓扑势都不相同，

则不确定性最小，具有最小的熵。对于给定的网络
( , )G V E= 及拓扑势场，其拓扑势场的势熵可表示为 
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为标准化因子。 

2.3  影响因子和拓扑势熵的关系 

影响因子的设置影响节点的拓扑势，从而影响

到拓扑势熵的大小。从图 1可以看出，随着σ 由小
到大，势熵 H先减后增；当势熵取极小值时，对应

的横坐标为最优σ 。 
2.4  影响因子和影响范围的关系 

根据高斯函数“ σ3 ”规则，每个对象的作用

范围是以该对象为中心，半径为
2

3σ
的邻域空间。

淦文燕等[10]指出：1) 当
3

2

0 ＜＜ σ 时，节点间没有

相互作用，每个节点的势值等于 1； 2) 当

3

22

3

2 ＜＜ σ 时，每个节点只影响一跳邻居节点，

任意节点的拓扑势与其度数近似相差一个比例常

数，此时的拓扑势影响力等价于按照节点度排序的

影响力算法；3) 当
2 2

2

3

σ ＜≤ 时，每个节点影
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响 2 跳以内可达节点。根据以上讨论，当

2 2

( 1)

3 3

l lσ ＜ +≤ 时，每个节点的影响范围为 l

跳邻居节点。 

 
图 1  影响因子σ 和势熵 H 的关系曲线 

3  基于有向拓扑势的节点重要性评价 

3.1  有向拓扑势 
设有向加权网络 ( , , , )G V E M W= ，M 是节点的

属性集合,W 是有向边的权重集合，节点 j在 i处的拓
扑势值为式(3)，因此节点 i的入度拓扑势值

in

( )

i

vφ 和

出度拓扑势值
out

( )

i

vφ 分别如式(4)、式(5)所示。 
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dw → 是“边权距”，即在边的权值影响下节点

间距离。在实际网络中，如通话网络，边的权值一

般表示 2个节点之间的通话次数，边权重越大表明

节点间的联系越密切，两者距离会相对变小。设节
点 j到节点 i的最短路径依次通过边

1 2

, , ,

h

e e e… ，共

有 h 段，
r

d 为途经第 r 段距离长度，
r

w 为对应的

边的权重，则 
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忽略节点本身的质量和每段距离的长度影响，

假设节点质量均为 1，每段距离长度为 1。根据σ 确
定的影响范围 l不再针对节点间跳数，而是针对边

权距，即边权距小于等于 l的节点都在范围之内。 

图 2 是一个简单的有向加权网络（记为

“ExampleNet”），其对应的入度拓扑势、出度拓扑

势随影响因子变化情况如图 3所示。可见，当影响

因子从 0.47 增大到 1.41 时，由节点在网络中位置

的不同而产生的节点拓扑势值差异性就越来越明
显；当取最优化

opt

2.36σ = 时，区分度最高，因此

应该以
opt

σ 计算二维拓扑势值。 

 
图 2  有向加权网络示例 

 
图 3  不同的影响因子计算出的入/出度拓扑势 

3.2  基于影响范围的有向拓扑势算法 

针对有向加权网络，以拓扑势理论分析节点重

要性，主要过程是：1）获取该网络的最优影响因
子σ ；2）使用最优影响因子

opt

σ 来计算每个节点的

出度、入度拓扑势值；3）依据节点出度、入度拓

扑势值的大小给出节点重要性的排序结果。 

根据节点拓扑势的公式，若要计算某个节点的

拓扑势，需先获得该节点与其他所有节点的边权

距；若要获得网络所有节点的拓扑势，则需要任意

2 个节点之间的边权距。边权距的计算本质是求解

两点间的最短距离，求解网络所有节点之间最短路
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径的常用算法是 Dijkstra 和 Floyd 算法，其复杂度

均为 3

( )O N ，显然不适于规模较大的网络。而在求

解最优化影响因子时，要反复计算网络各节点的拓

扑势熵，时间复杂度为 3

( )O N s ， s为迭代次数。 

优化节点拓扑势的计算过程，从 2方面考虑：

1) 根据高斯函数的“3σ ”规则，某节点的影响范

围只是
3

[0, )

2

σ
，在影响范围之外的节点不需要计算

边权距，因为它们与该节点的拓扑势值约等于 0；

2) 随着影响因子σ 从 0不断增加，网络拓扑势熵 H

从高到低、从低再高，需要求得 H最小时对应的最

优化σ ，而σ 能直接换算成影响范围，因此在求解
最优化σ 的过程中，可获得节点的影响范围 l的下

限和上限。 

根据上文的分析，定义节点在影响范围内的入

度、出度邻域，它们是节点在计算拓扑势时需要考

虑的节点集合。 

定义 1  节点 i在影响范围 l内的入度邻域：有
向加权图中，与节点 i的边权距小于等于 l  ，且能

到达 i的节点集合，记为 ( )l

i

InAdj 。 

定义 2  节点 i在影响范围 l内的出度邻域：有
向加权图中，与节点 i的边权距小于等于 l  ，且从

i出发能到达的节点集合，记为 ( )l

i

OutAdj 。 

当 0l = 时，节点 i的入度邻域和出度邻域为自

身；随着 l增大，节点的入度、出度邻域大小不变

或增大。 

本文提出一种基于影响范围的节点有向拓扑

势计算方法，见算法 1。其中，第 1～10步是预估 l，
确保在 ( , )l l l− ∆ 会出现 H从低变高的转折点；第 11

步是快速探索影响范围 ( , )l l l− ∆ 之内合适的参数；

第 12步挑选最优化
opt

σ 和
opt

l ；第 13～20步根据最

优化参数得到指定节点的入度、出度拓扑势。需要

计算多个节点入度、出度拓扑势时，前 12 步只需

运算一次，再逐一计算每个节点的结果。 

算法 1  基于影响范围的节点有向拓扑势计算

方法 
输入：

i

v V∈ , ( ), ,G V E W= , 每次迭代影响范

围的增量 l∆ ; 
输出： ( )

in i

vφ , ( )
out i

vφ  

步骤： 

1) 0l = ; 
2) log( )H minH N= = ; 

3) While H minH≤  Do 

4) minH H= ; 

5) l l l= + ∆ ; 

6) 2 / 3lσ = ; 

7) 计算并记录 l

i

InAdj 和 l

i

OutAdj , 1, ,i N= … ; 

8) 根据 l、σ 计算所有节点的入度拓扑势; 

9) 计算H , 并保存 l、σ 和H ; 

10) End While 
11) 在 ( , )l l l− ∆ 之间用黄金分割法多次选择 l

′ ,

求对应的σ 和H ，并保存三者; 

12) 选择所有记录中H 最小时，对应的σ 和 l , 
令

opt

σ σ= ,
opt

l l= ; 

13) ( )
in

0

i

vφ = ; 

14) For 
j

v  in opt

( )l

i

InAdj  Do 

15) 
in

( ) ( )

i j i

v v vφ φ+ = → ; 

16) End For 
17) ( )

out

0

i

vφ = ; 

18) For 
j

v  in opt

( )l

i

outAdj  Do 

19) 
out

( ) ( )

i i j

v v vφ φ+ = → ; 

20) End For 
21) Return

in

( )

i

vφ , ( )
out i

vφ  

算法 1 计算某个节点入度、出度拓扑势，耗时
( )O k ，其中 k为平均 l范围之内邻域的节点数；计算

全网所有节点入度、出度拓扑势，耗时为 ( )O Nk ；计

算最优化
opt

σ 和
opt

l ，耗时 ( )O Nks 。由于实际网络关

系稀疏，导致k远远小于N，故算法 1时间复杂度较低。 

4  基于二维拓扑势的节点角色发现 

4.1  角色的定性描述 

根据ExampleNet中最优化
opt

2.36σ = 时各节点

的入度和出度拓扑势，可绘制节点二维拓扑势分布

情况（如图 4 所示）。入度拓扑势代表节点受其他

节点影响的程度，出度拓扑势用于度量对其他近邻

节点的影响能力。 

基于“拓扑势相似的节点属于相同角色”的

假设，根据二维拓扑势分布图将节点的角色划分

为 4种。 

角色 1：桥接节点，其入度拓扑势和出度拓扑

势均较大，在网络中起到承上启下的左右（位于区

域 I），如 C节点； 

角色 2：贡献节点，具有相对较大的出度拓扑
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势（位于区域 II），如 A、B节点； 

角色 3：接收节点，一般具有相对较大的入度

拓扑势（位于区域 III），如 G节点； 

角色 4：普通节点，其出度和入度拓扑势均不

显著（位于区域 IV）。 

 
图 4  ExampleNet的二维拓扑势分布 

4.2  角色的定量描述 

在图 4中，每个区域代表了一种角色，而每个节点

从属于该区域的程度是不同的，例如，同属于区域 II

的节点 A和节点 B，节点 A比节点 B属于该区域的程

度更大。因此将二维图区域的 4 个顶点定义为各个区

域的“锚定点”(anchor)，用于表征该区域的特征属性。 
( )

I

,maxInTopo maxOuAnchor tTopo 代表区域 I； 

( )
II

1,maxOuAnchor tTopo 代表区域 II； 

( )
III

,1maxInToA hor ponc 代表区域 III； 

( )
IV

1,1Anchor 代表区域 IV。 

其中，maxInTopo、maxOutTopo 是网络节点二维拓

扑势的入度、出度拓扑势的最大值。区域 I 的

(maxInTopo，maxOutTopo) 表明节点具有较大的出

入度拓扑势，而区域 IV的原点(1, 1) 代表了该区域

中节点的出入度拓扑势均较小。节点 i 离锚定点

k

Anchor 的距离(
ik

d )越近，则从属于该类角色的概

率值(
ik

p )越大。 

将节点 i从属于 4种角色的概率值组成“角色
分布向量”

1 2 3 4

, , ,

i i i i i

p p p p=＜ ＞P ，其中每个分量称

为“角色从属概率”，记为式(7)，且满足
4

1

=1

ik

k

p

=
∑

。 

 

4

1

4

1

, {1,2,3,4}

3

ia ik

a

ik

ia

a

d d

p k

d

=

=

−
= ∈
∑

∑

 (7) 

在获得节点各种角色的从属概率后，比较它们

的大小，选择概率最大的角色作为节点的角色。即

当
ik

p 大于等于任意
ia

p ，且
k a≠ 时，称节点 i 从

属于角色
k

role ，记为
i k

v role∈ 。 

4.3  节点角色发现算法 

先计算节点 i的角色分布向量
i

P ，其最大分量对

应的角色就是节点 i的角色。每个节点至少对应 1个

角色。根据分量的大小，可以判断隶属该角色的程度。

综上，本文提出了节点角色发现算法（见算法 2）。 

算法 2  节点角色发现算法 

输入：边集合 EdgeSet； 

输出：所有节点的角色分布向量 P ，4类角色

所对应的节点及程度 

步骤： 
1) 根据边集合 EdgeSet , 构建有向加权网

( , , )G V E W= ； 

2) 计算最优影响因子
opt

σ 及对应的跳数
opt

l ； 

3) 计算所有节点的入度拓扑势和出度拓扑势； 

4) 根据最大入度、出度拓扑势构建 4类角色锚

定点； 

5) 计算所有节点到 4类锚定点的距离； 
6) 计算所有节点的角色分布向量 P ； 

7) 获得 4类角色所属节点及程度； 

8) Return P ，4类角色所对应的节点及程度。 

5  动态网络演化 

动态网络包含了多个时间片的网络信息。本节

主要介绍用于检测时序图演化的指标。 
5.1  全网角色比例向量 

以网络 4种角色对应的节点比例所组成全网角
色比例向量，记为

1 2 3 4

, , ,r r r r=＜ ＞R ，其分量计算方

法见式(8)，且满足
4

1

=1

k

k

r

=
∑

。 

 
| { | } |

, {1,2,3,4}

i i k

k

v v role

r k

N

∈
= ∈  (8) 

5.2  全网角色分布向量 

将所有节点的角色分布向量求均值，得到全网
角色分布向量

1 2 3 4

, , ,p p p p=＜ ＞P ，其分量称为“全

网角色从属概率”，记为式(9)，且满足
4

1

=1

k

k

p

=
∑

。 

 1

, {1,2,3,4}

N

ik

i

k

p

p k

N

== ∈
∑

 (9) 
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5.3  全网角色距离向量 

令 (2) (1)= −D P P ，表示 2个数据集的节点行为

角色分布变化。其中 (1)

P 、 (2)

P 为数据集 1、2对应

的全网角色分布向量。同理，以 (2) (1)

i i i

= −D P P 描述

单个节点行为角色的演化。 
5.4  排名距离 

全网角色比例向量、全网角色分布向量、全网

角色距离向量是从网络全局角色分布的变化来刻

画网络演化，但当网络中发生较大变化时，出入度

拓扑势排名前 n个节点会发生较大的改变，因此本

文定义了“排名距离”，用于描述 2 个数据集排名

差异程度的指标，见式(10)。其中，n是指前 n个排

名； (2)

( )

i

Rank v 指节点 i在数据集 2的排名；topNSet

是数据集 1和 2的前 n个节点并集。 

 (2) (1)

| ( ) ( ) |

i

n i i

v topNSet

D Rank v Rank v

∈
= −

∑

 (10) 

为了排除 n 的影响，给出“排名变化率”的计算

公式，见式（11）。默认每个数据集前 n个节点排名之
和为 ( 1) / 2n n + ，有 2个数据集故分母设为 ( 1)n n + 。 

 
( 1)

n

n

D

R

n n

=
+

 (11) 

例如，网络中 3个节点(A，B，C)在 t−1时刻入

度拓扑势排名为 1、2、3，而在 t 时刻，入度拓扑

势的排名为 3、 2、 1 ， Top2 排名距离为

|3−1|+|2−2|+|1−3|=4（考虑 A、B、C），排名变化率

为 4/6=2/3；若 t时刻，入度拓扑势的排名为 2、1、

3，Top2排名距离为|2−1|+|1−2|=2（只考虑 A、B），

排名变化率为 2/6=1/3。 

当 2个数据集节点不完全一致，出现节点缺失、

得不到排名的情况，则该节点默认排名为 n+1，即

在所有已知节点排名之后。例如，D 在(A，B，C)

数据集中 Top2的排名为 3，Top3排名为 4。 

6  实验分析 

为了评判入度、出度拓扑势在节点重要性方面

的效果时，选取了 11种经典的对比指标，包括：1）

链接分析方法，含 HITS-authority（内容权威度）、

HITS-hub（链接权威度）、page rank；2）中心性分

析方法，含 weighted degree（加权度）、weighted 

indegree（加权入度）、weighted outdegree（加权出

度）、betweenness centrality（介数中心性）、closeness 

centrality（接近中心性）、eigenvector centrality（特

征向量中心性）、clustering coefficient（聚类系数）、

eccentricity（离心率）。 

6.1  Strike数据集的实验 

Strike数据集描述了一场罢工运动，图 5为罢工

运动中工人之间的沟通网络，以工人为节点（24个），

工人之间的联系为有向边（38条），边权值均为 1（相

当于无权值）。数据背景中介绍，由于语言的不同，

说西班牙语的工人与说英语的工人之间的沟通较少，

其中 Bob说一些西班牙语并且和Norm关系密切。 

  

图 5  Strike人员沟通网络 

从表 1 和表 2 可看出：1）入度拓扑势和出度

拓扑势排名前 5的节点，被其余重要性度量指标所

认可,例如，入度拓扑势排名第 1的 Sam，也被另 7

种指标选为前 5 名；2）入度拓扑势与加权入度、

内容权威度的排名结果最接近，但是前者精度更

高，例如，加权入度认为 Sam、Ted、Utrecht 分值

一样，并列第三，而入度拓扑势由于采用优化的

opt

σ ，排名并列少，区分度高。同理，出度拓扑势

与加权出度的排名结果相近，但前者精度高。从计

算复杂度来看，入度、出度拓扑势比加权度、加权

入度、加权出度、聚类系数、离心率高，比介数中

心性低，与其他对比方法基本相当。 

据图 6划分的区域及对应的角色定义，可看出：

1）Bob和 Norm属于“桥接节点”（图右上方），有

较大的入度、出度拓扑势，在罢工运动中是核心的

领导、联系人。特别是 Norm，其入度、出度拓扑势

排名并不出众（分别是 8和 5），但在图 6可清晰看

出其所属角色和重要程度。2）其余工人分别属于“贡

献节点”（图左上方）和“接收节点”（图右下方），

不存在“普通节点”（图左下方）。 
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图 6  Strike二维拓扑势分布 

结合数据背景，进一步分析可得：1) 离
I

Anchor

越近的节点，在运动中发挥的作用越大；2) 离

III

Anchor 越近的节点，其入度拓扑势大、出度拓扑势

小，可能属于听指挥的普通群众，例如Domingo，只

有别人联系他，他从不联系别人；3) 具有最小入度

或出度拓扑势的点，必然位于网络边缘，例如 Frank、

Domingo、Wendle；4) 由于网络直径为 6，选择的优
化

opt

=3.296σ ，对应影响范围为
opt

=6l ，覆盖了整个

网络，各节点的入度、出度拓扑势至少有一项数值较

高，故未发现“普通节点”（图左下方），也就是说运

动中各工人都比较积极，未出现被孤立的情况。 

综上，从 Strike数据集的实验中能得出结论：1）

本文提出的入度、出度拓扑势指标能反应节点重要

性；2）根据区域、角色、锚点的定义，可以从二

维拓扑势分布图中识别各类用户角色，并判断其作

用和所属程度。 

6.2  北邮人数据集的实验 

采自北邮人论坛 2004年 6月 1日到 2011年 12

月 29 日 6 个版块。以用户为节点，用户之间回帖

关系为边，回帖次数为权值，构建 6张有向加权网

络，其基本特征如表 3所示。 

从图 7可以直观看出各版块大部分用户都属于

“普通节点”，少数人属于“桥接节点”。表 4的“全

网角色比例向量”R显示“普通用户”比例远远高

表 3 北邮人回复关系网络的特征 

数据集 中文名 节点数 边数 平均度 
平均 
加权度 

网络 
直径 

图密度 模块度 
社团 
个数 

弱联通分
量数目 

强连通分
量数目 

平均聚类
系数 

平均 
路径长 

Talking 谈天说地 2 070 6 627 3.201 3.879 10 0.02 0.403 68 48 1 158 0.068 3.912 

Feeling 情感天空 3 019 13 050 4.323 5.671 11 0.001 0.335 48 28 1 665 0.06 3.816 

Friends 缘来如此 1 206 2 021 1.676 1.934 18 0.001 0.664 118 92 901 0.029 5.228 

Home 安居乐业 1 663 6 811 4.096 5.425 9 0.002 0.371 29 18 792 0.095 3.684 

Joke 笑口常开 3 606 13 179 3.655 4.925 14 0.001 0.346 96 69 2 283 0.082 3.892 

Picture 贴图秀 2 407 4 151 1.725 2.486 14 0.001 0.6 264 162 1 910 0.031 4.648 

 

表 1 Strike入度拓扑势排名前 5的节点信息 

节点 
入度 
拓扑势 

出度 
拓扑势 

加权度 
加权 
入度 

加权 
出度 

介数 
中心性 

接近 
中心性 

Page 
Rank 

内容 
权威度 

链接 
权威度 

聚类 
系数 

离心
率 

特征向量 
中心性 

Sam 1 15 4 3 5 4 14 9 3 2 11 14 3 

Bob 2 1 1 1 5 1 10 1 1 1 18 10 10 

Domingo 3 21 8 2 21 16 21 2 2 21 1 21 1 

Ted 4 21 17 3 21 16 21 3 3 21 20 21 5 

Utrecht 5 12 4 3 5 7 12 10 3 2 11 12 6 

表 2 Strike出度拓扑势排名前 5的节点信息 

节点 
入度 
拓扑势 

出度 
拓扑势 

加权度 加权入度 
加权 
出度 

介数 
中心性 

接近 
中心性 

Page 
Rank 

内容 
权威度 

链接 
权威度 

聚类 
系数 

离心率 
特征向量 
中心性 

Bob 2 1 1 1 5 1 10 1 1 1 18 10 10 

Hal 21 2 8 12 5 10 7 22 12 8 7 4 21 

John 19 3 3 3 2 6 8 14 3 2 10 4 19 

Gill 23 4 4 12 2 5 3 17 12 19 17 2 23 

Norm 8 5 2 12 1 2 13 5 12 8 19 12 11 
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于其他角色；而 “全网角色分布向量” P 虽然显

示“普通节点”最多，但和其他角色相比，差异并

不大。既然有了 R，为什么还要定义 P 呢？下一节

实验中将会展示，P 能捕捉动态网络结构变化所引

发的角色从属概率的变化，从而识别事件的发生。 

 

图 7  北邮人二维拓扑势分布 

表 4 北邮人角色统计信息 

数据集 全网角色比例向量 全网角色分布向量 

Talking ＜0.003,0.004,0.005,0.988＞ ＜0.196,0.216,0.262,0.327＞ 

Feeling ＜0.002,0.002,0.001,0.995＞ ＜0.196,0.221,0.253,0.330＞ 

Friends ＜0.003 3,0.011 6,0.021 6,0.964＞ ＜0.194,0.203,0.280,0.323＞ 

Home ＜0.003,0.001,0.003,0.993＞ ＜0.196,0.222,0.253,0.330＞ 

Joke ＜0.001,0.002,0.002,0.995＞ ＜0.194,0.214,0.261,0.331＞ 

Picture ＜0,0.006,0.001,0.994＞ ＜0.196,0.223,0.251,0.330＞ 

 

着重研究分析“桥接节点”、“贡献节点”、“接

收节点”。选取各数据集、上述 3种角色，所属概

率最高的用户，统计各类信息，得到表 5。 

1) “身份”，分为普通用户和管理员。在 6个数

据中发过帖的用户共有 16 549 名，普通用户占

98.36%，管理员仅占 1.63%；而本文识别出的最典型

用户共 17名，普通用户 9名，管理员 8名。现实中，

管理员确实发挥着重要作用，如管理版务、贡献原创

素材、调节纷争、引导舆论等，因此识别出近 50%的

典型用户是管理员恰恰说明本文算法是合理的。 

2) “总帖数”、“积分”和“活跃度”是用户在

全论坛活跃程度的标志，而“该版块发帖数”和“该

版块参与话题数”体现用户在所处版块的活跃程

度。选中用户的数值几乎都高于平均水平，从侧面

反映他们具有代表性。 

3)“回复帖数”和“被回复帖数”，分别是用户

评论他人和被他人评论的次数，与节点的边数、边

权值有直接关联，因此一般而言“桥接节点”两项

数值都高，“贡献节点”的回复帖数偏高，“接收节

点”的被回复帖数偏高。 

4) “最大出度跳数”和“最大入度跳数”，决

定了拓扑势影响范围的边界，有助于判断节点位

置。例如，典型的“接收节点”最大出度跳数极小，

说明它们靠近网络边缘，出度拓扑势较小；而最大

入度跳数大，故入度拓扑势偏大。 

分析各角色对应节点的具体情况，以“Talking”

的“桥接节点”11 574为例。该版块只有 30.90%的

帖子指明了回复对象，而用户 11 574发帖的回复率

为 168.27%；该用户回复了 84个用户的帖子，同时

被 132人回复。可见该用户具有很高的互动性，符

合“桥接节点”的特性。 

表 5中，有 2处看似不合理的地方：1）“Friends”

的用户 20 503，回复帖数和被回复帖数极低，却被

选为典型的“贡献节点”；2）“Friends”的用户 31 732，

在该版块仅发了 2个帖，却被选为典型的“接收节

点”。原因在于“Friends”版块回复关系稀疏，加

权度低，造成整体的入度、出度拓扑势都低；2 位

用户所处网络位置好，邻域节点多。 

6.3  VAST2008 数据集的实验 

该数据集是 VAST2008 可视化分析竞赛中使用的

电话网络数据。Caralano/Vidro 社会网络包含了 2006

年6月10天内的400个独立的电话号码之间的通话数

据。其中，在第 8, 9天发生了一个事件，使通信网络

发生了变化[16]。本节实验侧重于研究动态网络演化过

程，特别是本文方法能否捕捉到第 8, 9天的事件。 

首先，以用户为节点，通话关系为有向边，

通话次数为边权值，构建每天的有向通话网络，

基本特征见表 6。再计算每天每个节点的入度、

出度拓扑势，可以清晰看见第 1,2天和第 8,9天时

全网拓扑势分布明显不同（见图 8）。如果构建网

络时默认边权值为 1，得到图 9，未发现第 8,9天
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拓扑势分布异常，从侧面说明边权值的确是一个

不可忽视的维度。 

计算 10天的全网角色比例向量，得到图 10。可

见角色 2 一直占有较高的比例，角色 3 一直较少，

角色 1 和角色 4 呈此消彼长的态势；可看出第 1,2

天角色比例发生重大变化，第 8,9 天变化不明显。

计算全网角色分布向量，得到图 11。可见角色 2和

4，角色 1 和 3 分布比例及变化趋势较为一致，且

第 1, 2天、8, 9天变化明显。 

计算全网角色距离向量，得到图 12，幅度越大

说明角色分布的变化越大，可见角色 2 和 4，角色

1和 3变化幅度较为一致，且第 1, 2天、第 8, 9天

变化明显。 

计算相邻 2天，前 5、10、15、20、25名的入

度、出度排名变化率，得到图 13。首先观察入度

拓扑势排名变化（如图 13(a)），Top5 曲线相对平

滑，特别是在第 1、2天时很低，说明入度拓扑势

前 5名浮动较小，而第 5名之后变化较大；第 8, 9

天前 5名几乎彻底变更，即被呼叫次数最多的用户

改变了，并且在第 9, 10天未出现改变，证明第 8, 9

表 5 北邮人典型用户的统计信息 

角色 数据集 节点 身份 总帖数 积分 生命值 
该版块 
发帖数 

该版块参 
与话题数 

回复 
帖数 

被回复 
帖数 

最大出度 
跳数 

最大入度 
跳数 

Talking 11 574 用户 8 967 2 709 365 681 575 104 175 5 5 

Feeling 3 672 用户 3 897 2 254 365 648 229 468 544 2 6 

Friends 836 管理员 13 544 1 271 135 206 155 133 41 3 10 

Home 523 管理员 46 703 5 604 666 419 151 407 260 5 1 

桥接
节点 

Joke 590 管理员 89 785 6 677 365 532 256 480 410 5 7 

Talking 598 管理员 24 108 4 293 365 129 100 107 53 2 6 

Feeling 14 458 用户 968 2 516 365 432 427 401 32 6 7 

Friends 20 503 用户 1 102 1 872 365 12 8 5 3 10 12 

Home 565 管理员 2 718 1 274 365 136 109 128 46 5 1 

Joke 838 管理员 18 375 4 265 365 470 425 275 54 4 7 

贡献
节点 

Picture 836 管理员 13 544 1 271 135 643 578 478 51 4 7 

 Talking 18 903 用户 3 521 2 337 365 95 51 43 63 1 6 

 Feeling 590 管理员 89 785 6 677 365 271 182 253 176 1 6 

Friends 31 732 用户 22 16 134 2 1 1 59 1 10 接收

节点 Home 18 997 用户 7 442 6 597 666 151 129 30 85 0 1 

 Joke 5 011 用户 40 321 4 356 365 939 410 594 941 1 6 

 Picture 302 用户 12 471 1 381 666 29 19 10 316 1 7 

表 6 VAST2008通话关系网络的特征 

数据集 节点数 边数 平均度 平均加权度 网络直径 图密度 模块度 社团个数 平均聚类系数 平均路径长 

第 1天 370 633 1.711 2.668 24 0.005 0.74 22 0.016 8.957 

第 2天 373 617 1.654 2.584 29 0.004 0.768 24 0.007 11.646 

第 3天 374 627 1.676 2.548 35 0.004 0.748 22 0.005 10.151 

第 4天 374 625 1.671 2.709 32 0.004 0.756 22 0.007 10.302 

第 5天 373 627 1.681 2.657 22 0.005 0.754 22 0.006 7.567 

第 6天 373 629 1.686 2.582 33 0.005 0.747 19 0.008 9.383 

第 7天 367 603 1.643 2.55 22 0.004 0.755 27 0.006 8.063 

第 8天 365 622 1.704 2.753 30 0.005 0.748 20 0.01 9.433 

第 9天 374 632 1.69 2.626 24 0.005 0.751 24 0.012 9.616 

第 10天 384 662 1.724 2.708 33 0.005 0.748 21 0.004 10.808 
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天出现了重大事件。再观察出度拓扑势排名变化

（如图 13(b)所示），曲线也出现层次现象，根据高

低可判断出度拓扑势前 10名变动较大；在第 7, 8

天有个较小的上扬，并不能说明出现较大变动。 

综上，各方法均检测出第 1, 2天有重大变化；

而拓扑势分布、全网角色分布向量、全网角色距离

向量、拓扑势排名变化率等方法能识别第 8, 9天的

事件。能检测出事件发生的时间点是因为事件发

生时，用户的交互频率、对象出现变化，影响了

入度、出度拓扑势的取值，进而导致节点角色改

变；根据角色在全局和局部 2 方面的比较，能发

现动态网络中角色变化幅度大的时间点，即为事

件发生的时刻。 

 

图 10  VAST2008全网角色比例 

 

图 8  VAST2008（有权值）二维拓扑势分布 

 

图 9  VAST2008（无权值）二维拓扑势分布 
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7  结束语 

本文针对有向加权网络中节点的重要性和角

色发现的问题，引入了二维有向拓扑势，并提出节

点角色发现算法；从角色变化的角度分析动态网络

演化过程。后续工作将引入社团信息，分析各节点

在社团内外的行为特点，进一步深化角色分析和动

态网络演化的研究。 
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