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摘　要　 数据分析中,从网络中进行概念认知学习是网络背景下的机器学习或人工智能领域的重要问题.将认知算子应用于

复杂网络,提出了网络认知概念,通过邻接矩阵和节点度来量化网络特征.进而讨论了动态权重网络的概念,分析了节点连接

强度随时间变化的情况,并提出了动态权重网络认知概念的定义.此外,还给出了面向对象、属性和混合更新的增量计算机制,

以应对网络节点的动态扩展、边属性的演化以及复合更新等场景.在动态权重网络中,提出了一种局部更新的方法,即通过滑

动窗口机制和触发式更新两种方法高效处理边权值的变化,以减轻计算负担并提高效率.总体而言,通过引入认知算子和动态

权重网络的概念,提供了一种分析和更新复杂网络中节点影响力的新方法.

关键词:概念认知学习;复杂网络;增量学习;粒计算;动态网络

中图分类号　TP１８１

　

ConceptＧcognitiveLearningandIncrementalLearninginComplexNetworks
QIN HaiqiandMIJusheng
SchoolofMathematicsScience,HebeiNormalUniversity,Shijiazhuang０５００２４,China

HebeiKeyLaboratoryofComputationalMathematicsandApplications,Shijiazhuang０５００２４,China

　

Abstract　Indataanalysis,conceptＧcognitivelearninginnetworksisanimportantissueinthefieldofmachinelearningandartifiＧ

cialintelligenceappliedtonetworkcontexts．Thispaperappliesthecognitiveoperatortocomplexnetworks,proposestheconcept

ofnetworkcognition,andquantifiesnetworkcharacteristicsthroughtheadjacencymatrixandnodedegrees．ThispaperalsodisＧ

cussestheconceptofdynamicweightednetworks,analyzesthesituationwheretheconnectionstrengthofnodeschangesover

time,andproposesthedefinitionofdynamicweightednetworkcognition．Inaddition,thispaperproposesanincrementalcomputaＧ

tionmechanismforobjectＧoriented,attributeＧoriented,andhybridupdatestocopewithscenariossuchasdynamicexpansionof

networknodes,evolutionofedgeattributes,andcompositeupdates．Indynamicweightednetworks,thepaperproposesamethod

forlocalupdates,whichefficientlyhandleschangesofedgeweightsthroughaslidingwindowmechanismandatriggerＧbasedupＧ

datemethod,reducingthecomputationalburdenandimprovingefficiency．Overall,byintroducingtheconceptsofcognitiveoperaＧ

torsanddynamicweightednetworks,thispaperprovidesanewmethodforanalyzingandupdatingtheinfluenceofnodesincomＧ

plexnetworks．

Keywords　ConceptＧcognitivelearning,Complexnetwork,Incrementallearning,Granularcomputing,Dynamicnetwork

　

　　随着信息技术的快速发展,复杂网络已成为描述社会关

系、生物系统、交通物流、信息传播等现实场景的重要建模工

具.社交网络中的用户交互、城市交通中的动态流量、生物分

子间的相互作用等,均可抽象为节点与边构成的网络结构.

在这些网络中,节点的影响力分析是核心问题之一,直接关系

到关键用户识别、交通瓶颈预测、疾病传播控制等实际应用.

传统网络分析方法大部分基于静态拓扑结构,很难适应节点

动态扩展、边属性演化以及连接强度实时变化等复杂场景.

特别是在大数据环境下,网络规模呈指数级增长,动态性特征

愈发显著,这对节点影响力分析的实时性和准确性提出了更

高要求.

概念认知学习是一个新兴的交叉研究领域,它由形式概

念分析、粒计算、认知计算等理论融合而来.Zhang等[１]提出

的基于粒计算的概念认知模型,使研究认知模型和概念学习

更加方便快捷.Yao[２]从认知信息学和粒计算的角度出发,

给出了概念学习的框架,并指出基于知识发现的概念学习系



统的研究应包括３个方面,即哲学层面、计算层面,以及应用

层面.概念认知学习的基本思想是,通过特定的认知模型从

给定的线索中学习概念,并揭示人脑中概念学习的系统性定

律.在这种思想影响下,出现了一些认知概念学习模型和方

法.Ding等[３]提出了一个区间意图模糊概念再认知学习模

型.Li等[４]从认知观点出发,提出了粒概念学习模型.Guo
等[５]给出了用于概念建模和动态知识学习的模糊三支粒概念

认知学习.Mi等[６]解决了CCL算法不能直接处理连续数据

和概念聚类方法主要关注属性信息而忽略了对象信息这两个

问题.Hu等[７]提出了区间值形式背景,并系统地研究了区

间值概念学习的机制.Shivhare等[８]引入了一种用于认知记

忆功能的三支概念方法.Stumme[９]提出的InＧClose算法,首

次实现了概念格的增量维护.Saramäki团队[１０]通过事件触

发机制,优化社区发现的局部更新效率.Xu等[１１]提出了一

种用于动态数据更新的新型概念认知学习机制.Li等[１２]提

出了一个可以将过去的经验整合到自身中以提高概念学习的

灵活性的认知计算系统.

近年来,一些学者将概念认知学习与其他理论分别与复

杂网络相结合,做了许多有意义的工作.如 Barabási等[１３]提

出的无标度网络模型(BA模型)揭示了网络增长的优先连接

规律;而Leskovec等[１４]构建的时序图模型(TemporalGraph)

首次记录了节点交互的时间戳信息.针对节点影响力分析,

Qiu团队[１５]提出带衰减因子的动态中心性指标,通过指数函

数刻画历史影响的衰减过程.Lebon等[１６]证明当时间网络

的图结构在每个时间段中保持不变,而(非零)边权重变化时,

那么时间网络几乎总是完全可控的;同时,还提供了实现可控

性所需时间段数量的上限.Caligiuri等[１７]引入了时态网络

动力不稳定性的概念,并构造了一个测度来估计时态网络轨

迹的网络最大李亚普诺夫指数.Yan等[１８]通过网络形式背

景定义了全局网络 OEＧ概念与局部网络 OEＧ概念,随后研究

了基于网络概念的知识发现,并进一步讨论了概念的动态更

新.Liu等[１９]研究了模糊网络形式背景下的概念认知学习,

提出了３种模糊网络弱化概念与２种属性约简方法,以保持

概念格同构,并保持粒概念的外延集不变.

概念认知学习作为一种融合粒计算与形式概念分析的理

论框架,为复杂网络的知识发现提供了新思路.其通过构建

对象与属性之间的认知算子,形成层次化的概念结构,能够有

效揭示数据内在的语义关联.已有研究尽管在概念认知与复

杂网络分析领域取得了显著进展,但仍存在以下关键问题.

１)传统概念认知模型(如形式概念分析)主要处理静态对

象与属性间的关系,其构建的概念格难以直接反映网络拓扑

特征,且现有的方法通常将邻接矩阵视为普通属性进行处理,

忽略了节点间的连接强度、路径依赖等网络特有属性.例如,

社交网络中用户的影响力不仅取决于个人属性,更与其连接

密度和社区结构密切相关,而现有模型缺乏对此类网络特征

的显式建模能力.

２)面对网络节点扩展、边属性演化等动态场景,现有概念

认知系统多采用全局重构策略.当网络规模达到百万节点级

别时,其计算复杂度呈指数级增长.例如,在在线社交网络分

析中,每日新增用户可达数万量级,传统方法重新计算全网概

念格将十分消耗时间.

３)现有工作往往分开处理网络的结构属性(如节点度、中
心性)与内涵属性(如用户标签、内容特征).例如,在学术合

作网络中,学者影响力既取决于合作网络中的中心位置,也与

其研究领域的交叉性密切相关.当前方法缺乏同时考虑结构

属性与内涵属性的数学模型,分析结果存在片面性.

针对上述挑战,本文提出融合认知算子与动态权重网络

的增量学习框架,主要创新体现在以下３个方面.

１)节点度计算公式同时考虑连接强度与共有属性,实现

结构属性与内涵属性的协同分析.由此构建的网络认知概念

格可以同时分析网络节点的结构影响力与内涵影响力.

２)针对边权值随时间变化的特点,建立具有衰减机制的

动态节点度模型.衰减系数用来控制历史权重的时效衰减速

率,其值越大,则近期互动对当前影响力的贡献越显著.该模

型通过指数衰减函数实现历史数据的自适应加权,既保留了

长期演化趋势,又突出了近期行为的重要性.同时,设计了滑

动窗口机制与触发式更新策略,前者通过固定时间窗聚合渐

变式变化,后者在权值突变超过阈值时触发局部更新,兼顾计

算效率与突发事件响应能力.

３)提出面向新增对象、新增属性及同时更新的统一增量

框架.当新增节点或属性时,通过认知算子的扩展,实现概念

格的局部更新而非全局重构.此外,建立粒概念集合的缓存

机制,通过重用历史计算单元进一步优化性能.

本文的创新方法为复杂网络分析提供了新的理论工具:

在网络认知层面,实现了拓扑结构特征与内涵属性的统一建

模;在动态处理层面,提出带时效衰减的权重融合机制;在计

算效率层面,设计复合增量更新框架.这些突破为社交网络

分析、智能交通调度、生物网络挖掘等应用场景提供了更精

准、更高效的解决方案,推动概念认知学习向动态化、网络化

方向演进.未来研究可进一步探索异构网络中的多模态认知

算子设计,以及分布式环境下的并行增量计算架构.

１　基于粒计算的认知概念格

首先介绍基于粒计算的认知概念格的相关知识,详细内

容可参考文献[１２].

定义１　设U 是对象集,A 是属性集,U 和A 的幂集分别

表示为２U 和２A.两个集值映射 L:２U →２A 和 H:２A →２U 若满

足对于任意X１,X２⊆U 和B⊆A:

１)X１⊆X２⇒L(X２)⊆L(X１)

２)L(X１∪X２)⊇L(X１)∩L(X２)

３)H(B)＝{x∈U|B⊆L({x})}

则称L和H 为概念形成的认知算子(简称认知算子).

性质１　设L和H 是认知算子.对任意 X⊆U 和B⊆

A,有:

L(X)＝ ∩
x∈X

L(x)

H(B)＝ ∩
a∈B

H(a)

性质２　设L和H 是认知算子.对任意 X⊆U 和B⊆
A,有:

X⊆HL(X)

B⊆LH(B)

９０２秦海棋,等:复杂网络下的概念认知学习与增量学习



定义２　设L和H 是认知算子.对于 X⊆U 和B⊆A,

若L(X)＝B且H(B)＝X,则称序对 (X,B)是认知算子L
和H 下的概念(简称认知概念),X 和B 分别是认知概念 (X,

B)的外延和内涵.

在概念之间建立泛化和特化关系.具体地,对于认知算

子L和H 的两个认知概念 (X１,B１)和(X２,B２),如果 X１⊆

X２,那么称 (X１,B１)是 (X２,B２)的子概念,或称 (X２,B２)是

(X１,B１)的父概念,记为 (X１,B１)≤(X２,B２).所有的认知

概念和偏序关系≤ 组成的集合构成一个完备格,称为认知概

念格,记为 (U,A,L,H).认知概念集{(Xs,Bs)|s∈S}(S
是指标集)的下确界 (∧)和上确界(∨)分别定义为:

∧
s∈S

(Xs,Bs)＝(∩
s∈S

Xs,LH(∩
s∈S

Bs))

∨
s∈S

(Xs,Bs)＝(HL(∩
s∈S

Xs),∩
s∈S

Bs)

定义３　设L和H 是认知算子.称 LG＝{{x}aL(x)|

x∈U}和HG＝{{a}aH(a)|a∈A}分别为L和H 的信息粒;

且信息粒LG和HG可分别形成算子L:P(U)→P(U),L(X)＝

∩
x∈X

LG(x),以及 H:P(A)→P(A),H(B)＝ ∩
a∈B

HG(a).

性质３　设L 和H 是认知算子.对任意 X⊆U 和B⊆

A,则(HL(X),L(X))和(H(B),LH(B))均为认知概念.

定义４　设L和H 是认知算子.对任意x∈U 和a∈A,

则(HL(x),L(x))和(H(a),LH(a))为粒概念.

性质４　设L和H 是认知算子, (U,A,L,H)是认知概

念格,则对任意 (X,B)∈ (U,A,L,H),有:

(X,B)＝ ∨
x∈X

(HL(x),L(x))＝ ∧
a∈B

(H(a),LH(a))

２　复杂网络

在概念认知系统中,之前的研究讨论了对象与属性之间

的对应关系,但随着网络大数据时代的到来,对象与对象之间

的关系也同样值得考虑.复杂网络分析的相关研究是从图论

出发,以邻接矩阵与关联矩阵作为描述网络结构的数据基础.

下面主要介绍复杂网络的相关知识.

定义５　将复杂网络抽象成二元组 N(U,E)[２０],其中U
为节点集,E为边集,e＝{p,q}表示节点 xp和xq之间的边,

e∈E.通过选择网络中的一部分节点及其之间的连接边所

形成的子集被称为子网络,记为N′(X,E′),其中 X⊆U,E′⊆

E(E′为X 节点间的边).

将网络图的邻接矩阵记为 M＝[mpq]n×n,mpq∈{０,１},其

中mpq表示节点xp和xq之间的关系,mpq＝１表示xp和xq之间

存在一条边使其直接相连,mpq＝０ 表示xp和xq之间不存在

一条直接相连的边,另外mpp＝０.

定义６　令U 是对象集,A 是属性集,x∈X,a∈B.对于

一个节点集 X(X⊆U),节点xp相对于X 的度[２０](影响力)定

义为:

Kp＝ ∑
xq∈X

(mpq＋∑
|A|

k＝１
apqk)

其中,apqk表示节点xp和xq在属性ak上的共现性,当对象xp和

xq共同拥有属性ak时,apqk取值为１,否则apqk取０;|A|表示所

有属性的个数.

在定义式中,∑
xq∈X

mpq表示子网络的结构影响力,体现了

子网络的拓扑结构特征;∑
xq∈X

∑
|A|

k＝１
apqk 表示子网络的内涵影响

力,体现了其内涵属性.节点的度数越高,节点在网络中的重

要性越大.网络的特征可以通过网络节点度进行数量化

定义.

定义７　节点集 X(X⊆U)的网络平均度 KX
[２０]与网络

中心度CDX
[２０]为:

KX＝
∑

xp∈X
Kp

(|X|－１)(|L|＋１)

CDX ＝
∑

xp∈X
(Kpmax －Kp)

(|X|－１)(|L|＋１)

其中,KX 表示节点集X 中节点的平均影响力,CDX 表示节点

集X 中的节点之间的影响力的差异,Kpmax
表示节点集 X 中

最大的节点度,|L|表示节点集 X 中节点所具有的属性的个

数.

传统邻接矩阵多为静态二值矩阵,反映了网络中节点的

连接情况,且只有连接与不连接两种情况.但两个节点间有

时不是简单的连接与不连接的关系,它有可能是一种动态变

化的正实数值,这个实数值的大小反映了两个节点间的连接

强度(如两个交通枢纽之间的交通流量,它是随时间在时刻变

化的).

将邻接矩阵 M＝[mpq]n×n中的元素从 mpq∈{０,１}扩展

为 mpq(t)∈ R＋ ,表示时刻t下节点xp 和xq 的连接强度,

mpq(t)的数值越大,则连接强度越大.邻接矩阵 M(t)＝
[mpq(t)]n×n,t∈{t０,t１,t２,􀆺,tT}.

因为近期互动比早期行为更能反映当前影响力(如过去

５min的交通流量比１h前的数据更具参考价值),所以节点xp

在时间窗口[t０,tk]内的结构影响力须结合权重衰减机制,内

涵影响力须将节点间的连接强度与权重衰减机制结合在一起

考虑.为此,给出如下定义.

定义８　节点xp在时间窗口[t０,tk]内的度定义为:

Kp(tk)＝ ∑
tk

τ＝t０
∑

xq∈X
mpq(t)(１－λ)tk－τ＋

∑
tk

τ＝t０
　 ∑

xq∈X
　∑

|A|

k＝１
(apqkmpq(t)(１－λ)tk－τ)

＝ ∑
tk

τ＝t０
∑

xq∈X
mpq(t)(１－λ)tk－τ(１＋∑

|A|

k＝１
apqk)

其中,λ(λ∈[０,１))为衰减系数,控制历史权重的时效衰减速

率,体现历史权重的时效性.

定义９　在时刻t下,一个节点集 X(X⊆U)的动态权重

网络平均度KX (tk)与动态权重网络中心度 CDX
(tk)的 定

义为:

KX(tk)＝
∑

xp∈X
Kp(tk)

(|X|－１)(|L|＋１)

CDX
(tk)＝

∑
xp∈X

(Kpmax
(tk)－Kp(tk))

(|X|－１)(|L|＋１)

其中,KX(tk)表示动态权重节点集 X 中节点的平均影响力,

CDX
(tk)表示动态权重节点集 X 中的节点之间影响力的差

异,Kpmax
(tk)表示动态权重节点集 X 中最大的节点度,L 表

示节点集X 中节点所具有的属性的个数.
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３　网络认知概念

本章将认知算子应用于复杂网络,提出网络认知概念.

令U 是对象集,A 是属性集.认知算子L:２U →２A和 H:

２A→２U ,M＝(mpq)n×n为邻接矩阵,对任意对象子集 X⊆U,X
的网络平均度为KX,X 的网络中心度为CDX

.

定义１０　对于X⊆U 和B⊆A,若L(X)＝B且 H(B)＝

X,则称序对 ({KX,CDX
},X,B)是认知算子 L 和 H 下的网

络认知概念.简洁起见,将{KX,CDX
}缩写为 MX,表示网络

概念的网络特征参数.通过 MX获取网络中的影响力和影响

力差异,X 和B 分别是网络认知概念(MX,X,B)的外延和

内涵.

定义１１　在网络认知系统中,任取X⊆U,B⊆A.

１)若 H(L(X))＝X,则称(MX,X,L(X))为对象强概念.

若 H(L(X))⊃X,则称(MX,X,L(X))为对象弱概念.

２)若L(H(B))＝B,则称(MH(B),H(B),B)为属性强概

念.若L(H(B))⊃B,则称(MH(B),H(B),B)为属性弱概念.

定义１２　网络概念之间也存在泛化和特化关系,具体

地,设邻接矩阵为 M,对于认知算子L 和 H 的两个网络认知

概念 (MX１
,X１,B１)和(MX２

,X２,B２),如果 X１⊆X２,那么称

(MX１
,X１,B１)是 (MX２

,X２,B２)的子概念,或称 (MX２
,X２,

B２)是(MX１
,X１,B１)的父概念,记为(MX１

,X１,B１)≤(MX２
,

X２,B２).

所有的网络认知概念和偏序关系 ≤ 组成的集合构成一

个完备格,称为网络认知概念格,记为 (U,M,A,L,H).认

知概念集 {(Mt,Xt,Bt)|t∈T}(T 是指标集)的下确界(∧)

和上确界(∨)分别定义为:

∧
t∈T

(Mt,Xt,Bt)＝(Mt,∩t∈TXt,LH(∩
t∈T

Bt))

∨
t∈T

(Mt,Xt,Bt)＝(Mt,HL(∩
t∈T

Xt),∩
t∈T

Bt)

基于上述定义,本节提出一种网络认知概念生成算法,如

算法１所示.

算法１　网络认知概念生成算法

输入:对象集 U,属性集 A,邻接矩阵 M
输出:网络认知概念集合 NC

１．由定义１构建认知算子L和 H;

２．由定义２利用认知算子L和 H 生成基础认知概念(X,B);

３．由定义６对(X,B)中的每个节点计算节点度Kp;

４．由定义７生成节点集 X的网络平均度KX;

５．由定义７生成节点集 X的网络中心度CDX
;

６．输出网络认知概念 NC＝({KX,CDX
},X,B).

对算法１的时间复杂度进行分析,其中|U|代表对象数

量,|A|代表属性的数量,|X|代表节点数量,C为概念数量.

步骤１的时间复杂度为 O(|U||A|),步骤２的时间复杂度为

O(|U|２|A|),步骤３的时间复杂度为 O(|X|２),步骤４与步

骤５的时间复杂度为 O(|X|).因此,该算法的总体时间复

杂度为 O(|U|２|A|＋C|X|２).

定义１３　令 U 是对象集,A 是属性集.认知算子 L:

２U →２A和H:２A→２U ,M(t)＝(mpq(t))n×n;t∈{t０,t１,􀆺,tT}

为权重矩阵,用以表示时刻t下两个节点之间的连接强度.

取任意节点集X⊆U,X 的动态权重网络平均度为 KX (t),X

的动态权重网络中心度为CDX
(t).

对于X⊆U 和B⊆A,若L(X)＝B 且 H(B)＝X,则称序

对 ({KX(t),CDX
(t)},X,B)是时刻t下认知算子L 和H 下

的动态权重网络认知概念.简洁起见,将{KX(t),CDX
(t)}缩

写为MX(t).通过 MX(t)获取动态权重子网络的平均度和中

心度,X 和B 分别是动态权重网络认知概念(MX(t),X,B)的
外延和内涵.

算法２给出了动态权重网络认知概念生成算法的具体

步骤.

算法２　动态权重网络认知概念生成算法

输入:对象集 U,属性集 A,时刻tk,邻接矩阵 M(tk)

输出:动态权重网络认知概念集合 NC′

１．由定义１构建认知算子L和 H;

２．由定义２利用认知算子L和 H 生成基础认知概念(X,B);

３．由定义９对(X,B)中的每个节点计算节点度 Kp(tk);

４．由定义１０生成节点集 X在时刻tk下的网络平均度KX(tk);

５．由定义１０生成节点集 X在时刻tk下的网络中心度CDX
(tk);

６．输出动态权重网络认知概念 NC′＝({KX(tk),CDX
(tk)},X,B).

对算法２的时间复杂度进行分析,其中|U|代表对象

数量,|A|代表属性的数量,|X|代表节点数量,C 代表概

念数量,T 代 表 时 间 窗 口 数 量.步 骤 １ 的 时 间 复 杂 度 为

O(|U||A|),步骤２的时间复杂度为 O(|U|２|A|),步骤３的

时间复杂度为 O(T|X|２),步骤４与步骤５的时间复杂度为

O(|X|).因此,该算法的总体时间复杂度为 O(|U|２|A|＋
TC|X|２).

算法通过动态权重网络构建认知概念,结合对象集、属性

集与邻接矩阵,生成了具有动态特性的网络认知概念集合.

其优势在于可以通过时刻tk的邻接矩阵实时更新权重,还通

过将网络拓扑特征与认知概念结合,增强了模型的可解释性.

４　动态权重网络概念认知系统的增量设计

４．１　网络概念认知系统的增量设计

在复杂网络且邻接矩阵为传统静态二值的情况下,研究

在网络概念认知系统中增加对象或属性时,认知系统中概念

的变化.

网络的邻接矩阵 M＝(mpq)n×m,mpq∈{０,１},设Ui－１,Ui

为{Ut}↑ 的两个对象集,其中{Ut}↑ 表示非降对象集序 列

U１,U２,􀆺,Un(U１⊆U２⊆􀆺⊆Un),设Ai－１和Ai为{At}↑ 的两

个属性集,其中{At}↑ 表示非降属性集序列 A１,A２,􀆺,An

(A１⊆A２⊆􀆺⊆An).记ΔUi－１＝Ui－Ui－１,△Ai－１ ＝Ai－
Ai－１.

设认知算子:

１)Li－１:２Ui－１ →２Ai－１ ,Hi－１:２Ai－１ →２Ui－１

２)LΔUi－１
:２ΔUi－１ →２Ai－１ ,HΔUi－１

:２Ai－１ →２ΔUi－１

３)LΔAi－１
:２Ui－１ →２ΔAi－１ ,HΔAi－１

:２ΔAi－１ →２Ui

４)Li:２Ui →２Ai ,Hi:２Ai →２Ui

它们的信息粒LG
i－１,HG

i－１,LG
ΔUi－１

,HG
ΔUi－１

,LG
ΔAi－１

,HG
ΔAi－１

,

LG
i ,HG

i 满足下列性质:

LG
i (x)＝

LG
i－１(x)∪LG

ΔAi－１
(x), 若①

LG
i－１(x)∩LG

ΔAi－１
(x), 若②

LG
i－１(x)∩LG

ΔUi－１
(x)∪LG

ΔAi－１
(x), 若③

ì

î

í

ïï

ïï
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HG
i (x)＝

HG
i－１(a)∩HG

ΔAi－１
(a), 若①

HG
i－１(a)∪HG

ΔAi－１
(a), 若②

HG
i－１(a)∩HG

ΔAi－１
(a)∪HG

ΔUi－１
(a), 若③

ì

î

í

ïï

ïï

其中,① 为 ΔUi－１ ＝Ø 且 ΔAi－１ ≠Ø;② 为 ΔUi－１ ≠Ø 且

ΔAi－１＝Ø;③ 为ΔUi－１≠Ø且ΔAi－１≠Ø.

当ΔUi－１＝Ø时,LG
ΔUi－１

(x)和HG
ΔUi－１

(a)为空;当ΔAi－１＝

Ø时,LG
ΔAi－１

(x)和HG
ΔAi－１

(a)为空.Li和Hi是Li－１和Hi－１的扩

展认知算子.对于每个认知状态,用(Xi,Bi)表示每个状态下

的认知概念.

随着新信息LΔUi－１
,HΔUi－１

,LΔAi－１
和HΔAi－１

的输入,网络结

构发生变化,即对象和属性信息更新,网络中增加节点,节点

的边也会更新,则网络认知概念发生相应变化,此时在认知状

态i下 的 网 络 认 知 概 念 为 ({KXi
,CDXi

},Xi,Bi)＝ (MXi
,

Xi,Bi).

下列表述成立:

１)当ΔUi－１＝Ø且ΔAi－１≠Ø 时,(Xi,Bi)＝(HiLi(X),

Li(X))＝( ∩
a∈LG

i－１(x)∩LG
ΔAi－１

(x)
(HG

i－１(a)∩HG
ΔUi－１

(a)),Li－１(X)∩

LΔUi－１
(X)),此 时 网 络 概 念 为 (MXi

,Xi,Bi);(Xi,Bi)＝
(Hi(B),Hi(B))＝(Hi－１(B)∪HΔAi－１

(B), ∩
x∈HG

i－１(a)∩HG
ΔAi－１

(a)

(LG
i－１(x)∩LG

ΔUi－１
(x))),此时网络概念为(MXi

,Xi,Bi).

２)当ΔUi－１≠Ø且ΔAi－１＝Ø 时,(Xi,Bi)＝(HiLi(X),

Li(X))＝( ∩
a∈LG

i－１(x)∪LG
ΔAi－１

(x)
HG

i－１(a)∩HG
ΔAi－１

(a),Li－１(X)∩

LΔAi－１
(X)),此 时 网 络 概 念 为 (MXi

,Xi,Bi);(Xi,Bi)＝
(Hi(a),LiHi(a))＝(Hi－１(B)∪HΔAi－１

(B), ∩
x∈HG

i－１(a)∩HG
ΔAi－１

(a)

LG
i－１(x)∪LG

ΔAi－１
(x)),此时网络概念为(MXi

,Xi,Bi).

其中:

MXi ＝{KXi
,CDXi

}

KXi ＝
∑

xp∈Ui

Kpi

(|Xi|－１)(|Li|＋１)

CDXi ＝
∑

xp∈Ui

(Kpimax
－Kpi)

(|Xi|－１)(|Li|＋１)

Kpi＝ ∑
xp∈Ui

(mpq＋∑
|Ai|

k＝１
apqk)

３)当ΔUi－１≠Ø且ΔAi－１≠Ø时,可以将学习过程分解为

面向对象和面向属性的概念认知学习过程来进行学习.

４．２　动态权重网络概念的增量设计

动态网络中,节点间的连接权重会随时间变化(如交通流

量的波动).若每次权重变化都要重新计算网络中所有节点

的度,则计算成本较高.因此,需要设计一个高效的连接权重

增量更新机制,仅对受影响的局部区域进行更新.

在动态权重网络中,边权值是随时间在变化的,当边权值

的变化幅度Δmpq＝|mpq(tk)－mpq(tk－１)|＜ (为突变阈值,

根据场景进行设定),即边权值处于一种随时间小幅度连续性

变化时(如社交网络互动用户的活跃时段会随昼夜周期同时

变化),采取滑动窗口机制.

在动态权重网络下,网络的权重矩阵为:

M(t)＝(mpq(t))n×n,mpq∈R＋ ,t∈{t０,t１,t２,􀆺,tT}

首先需将滑动窗口初始化,设定窗口大小为Δt＝tk－tk－１

(如１h).随后获取滑动窗口Δt内节点p 与所有邻居q的权

重mpq(τ).获得权重后,累加滑动窗口Δt内各时刻与各节点

的衰减权重与内涵影响力:

ΔKp(tk)＝Kp(tk)－Kp(tk－１)

＝ ∑
tk

τ＝tk－１
　 ∑

xq∈X
mpq(t)(１－λ)tk－τ(１＋∑

|A|

k＝１
apqk)

其中,Kp(tk－１)表示tk－１时刻节点的度,Kp(tk)表示tk时刻节

点的度,(１－λ)tk－τ为对窗口内每个时刻τ的权重进行衰减.

随后便可以更新节点度,将增量ΔKp(tk)叠加到历史累

计值Kp(tk－１)上,即 Kp(tk)＝ΔKp(tk)＋Kp(tk－１).

最后,将节点集X(X⊆U)中所有节点的度进行更新,得

到更新后的动态权重网络平均度KX (tk)与动态权重网络中

心度CDX
(tk),从 而得到更新后的动态权重网络认知概念

({KX(tk),CDX
(tk)},X,B).

采取滑动窗口机制的好处在于该机制周期性地更新一个

固定时间范围内的数据,而不是实时响应每次的变化,从而降

低计算压力;同时,滑动窗口机制通过丢弃窗口外的旧数据,

减少了旧时刻的数据对当前时刻数据的影响(如近期社交网

络的互动比早期行为更能反映当前影响力),并且聚合窗口内

的数据可使短期波动更平滑,从而输出更稳定的数据结果.

当边权值的变化幅度Δmpq＝|mpq(tk)－mpq(tk－１)|≥ ,

即边权值处于一种随时间大幅度变化时(如在社交网络互动

中因某一热点话题用户的活跃度突然暴涨),采取触发式更

新,不再采取滑动窗口机制去计算,而是寻找发生突变的边,

从而找到所有依赖该边权值的节点或概念进行更新.

当权重突变时,首先要快速定位受影响的节点,而受影响

的节点又分为直接受影响节点与间接受影响节点.直接受影

响节点即为突变边epq的两端节点xp 和xq.间接受影响节

点(Ⅱ类节点)作为直接受影响节点(Ⅰ类节点)的拓扑邻接

点,其状态演化受Ⅰ类节点度中心性变化量的传导机制支配.

找到受影响节点后,便需更新受影响节点的度.在更新

时需综合考虑历史权重的指数衰减累计叠加及其内涵影响力

的协同效应.

Kp(tk)＝ ∑
tk

τ＝t０
　 ∑

xq∈X
mpq(t)(１－λ)tk－τ＋

∑
tk

τ＝t０
　 ∑

xq∈X
　∑

|A|

k＝１
(apqkmpq(t)(１－λ)tk－τ)

＝ ∑
tk

τ＝t０
∑

xq∈X
mpq(t)(１－λ)tk－τ(１＋∑

|A|

k＝１
apqk)

对于时刻tk后的所有时刻,在计算节点度时以突变时刻tk

为初始时刻.

计算得到更新后节点的度,便可同步更新子网络的平均

度KX(tk)与中心度CDX
(tk),从而更新动态权重网络认知概

念({KX(tk),CDX
(tk)},X,B).

算法３给出了动态权重网络概念增量设计的具体步骤.

算法３　动态权重网络概念的增量设计

输入:时 刻 t,权 重 矩 阵 M (t),更 新 前 的 动 态 权 重 网 络 概 念

({KX(tk－１),CDX
(tk－１)},X,B)

输出:更新后的动态权重网络概念({KX(tk),CDX
(tk)},XB)

１．若Δmpq＝|mpq(tk)－mpq(tk－１)|＜ ;

２．设定窗口大小Δt＝tk－tk－１;

３．获取窗口内节点p与所有邻居q的权重mpq(τ);
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４．累加窗口内各时刻的衰减权重ΔKp(tk)＝Kp(tk)－Kp(tk－１);

５．将增量叠加到历史累计值 Kp(tk)＝ΔKp(tk)＋Kp(tk－１);

６．将X(X⊆U)中所有节点的度进行更新,得到KX(tk)与CDX
(tk),从而

得到更新后的动态权重网络认知概念({KX(tk),CDX
(tk)},X,B);

７．若Δmpq＝|mpq(tk)－mpq(tk－１)|≥ ;

８．确定受影响节点,突变边epq的两端节点 xp和 xq;

９．若直接受影响节点的度会传播到其他与其相邻的节点,则需扩展至

其相邻节点;

１０．更新受影响节点的度:

Kp(tk)＝ ∑
tk

τ＝t０
　 ∑

xq∈X
mpq(t)(１－λ)tk－τ(１＋ ∑

|A|

k＝１
apqk)

１１．对于时刻tk后的所有时刻,在计算节点度时以突变时刻tk为初始

时刻;

１２．同步更新子网络的平均度KX(tk)与中心度CDX
(tk),从而更新动态

权重网络认知概念({KX(tk),CDX
(tk)},X,B).

对算法３的时间复杂度进行分析,其中|E|代表边集数

量,|Ew|代表窗口内活跃边集的数量,|Va|代表活跃节点数

量,Ca代表受影响的概念数量,dmax代表最大节点度,|Vd|代

表直接受影响的节点数量,Cd代表概念数量.滑动窗口时间

复杂度为 O(|Ew|＋|Va|＋Ca),触发式更新的时间复杂度为

O(T|Vd|＋Cd).

算法３建立了动态权重网络概念的增量更新机制,其核

心在于根据网络权重的变化幅度选择不同的更新策略,实现

对节点度的动态调整,最终更新整个网络的认知概念.

４．３　实验及结果分析

４．３．１　实验设置

为了验证算法３的可行性、有效性及应用价值,将其与全

局更新、固定窗口更新和静态网络模型进行对比.实验计算

完 全 在 个 人 计 算 机 上,使 用 Python进 行,计 算 机 规 格 为

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７００KCPU ＠３．８０GHz和３２GB内存.

选取２０２５年１月１日００:００至２０２５年１月２日００:００
的纽约出租车行程记录用于实验.将 PULocationID(上车

点)与 DOLocationID(下 车 点)作 为 网 络 节 点.以total_

amount(总费用)作为边的动态权重,权重随时间窗口更新.

将tpep_pickup_datetime按１h为时间间隔划分时间窗口.

构建邻接矩阵 M(t),其中mpq(t)表示时间窗口t内从地点p
到q的总费用之和.

统计初始时间窗口的权重矩阵 M(t０),计算初始节点度

Kp(t０).随后,判断时间窗口内边的权重变化,若权重变化小

于阈值,则采用滑动窗口法计算衰减后的增量并更新节点度;

若权重变化大于阈值,则采用触发式更新法更新节点度.最

后,计算更新后的平均度与中心度,生成动态权重网络认知

概念.

４．３．２　参数分析

在实验中,算法３中滑动窗口Δt＝１h,衰减系数λ＝０．１,

突变阈值 ＝２０.

滑动窗口大小Δt＝１h的选择综合考虑了城市交通流的

周期性与数据采集粒度,该设定可在保持时间分辨率的同时

避免高频波动干扰.衰减系数λ＝０．１是通过网格搜索在区

间[０．０５,０．３]内确定的,采用k(k＝５)折交叉验证评估不同λ
对节点度预测均方误差(MSE)的影响,最终选择使验证集误

差最小的值.突变检测阈值Δ＝２０的设定,依据了训练集

(２０２４年１２月数据)权重变化的统计特性.

４．３．３　对比实验

算法３与其他算法的耗时与内存占用对比如表１所列.

可以看出,算法 ３通过局部更新,与全局更新相比减少了

５９％的时间开销,触发式更新在突变场景下节省了６８％的局

部计算量,内存占比相较于之前降低了５１．４％.

表１　各方法耗时与内存占用的对比

Table１　Comparisonoftimecostandmemoryconsumptionof

eachmethod

方法 总时间/s
单窗口平均

时间/s
相对效率

峰值内存/
MB

全局更新 ２１８．７ ９．１１ １．０ １８４２

固定窗口(Δt＝２) １４２．３ ５．９３ １．５ １２１５

滑动窗口与

触发式更新
８９．５ ３．７３ ２．６ ８９６

算法３在不同时段的更新粒度如表２所列.可以看出,

算法３能够根据交通流量变化自动调整更新范围,在高峰时

段更新更多节点,而在低流量时段仅更新少量节点.

表２　不同时段下的更新粒度

Table２　Updategranularityovertime

时间段 更新节点数/(个/h) 受影响节点比例/％
００:００Ｇ０６:００ １５．２ ３．２
０６:００Ｇ０９:００ ４２．７ ８．９
０９:００Ｇ１６:００ ２８．３ ５．９
１６:００Ｇ１９:００ ５１．４ １０．７
１９:００Ｇ２４:００ ２２．６ ４．７

以全局更新为精准度的基准,采用相对误差评估算法３
的节点度计算精度.如表３所列,算法３在９２．９％的时间窗

口内保持节点度误差小于１％.

表３　误差分布

Table３　Errordistribution

误差区间 节点比例/％ 典型场景

＜０．５％ ６８．２ 非高峰时段的普通节点

０．５％~１％ ２４．７ 中等活跃度的枢纽节点

１％~２％ ５．３ 高峰时段的中心节点

＞２％ １．８ 突变边连接的临界节点

４．３．４　实验结论

算法３通过滑动窗口和触发式更新机制,有效平衡了计

算效率和准确性,相比全局更新提高了２．４４倍的计算速度.

算法能够自适应交通流量的变化,在高峰时段自动扩大更新

范围,在低流量时段减少不必要的计算.与固定窗口更新相

比,算法３通过权重变化幅度判断更新策略,避免了固定间隔

带来的计算浪费.

结束语　本文探讨了认知算子在复杂网络中的应用,特
别是在动态权重网络环境下的概念认知学习.通过定义认知

算子及其性质,建立了网络认知概念的泛化和特化关系,并构

建了概念格,形成了一个完整的网络概念认知系统.这一系

统不仅能够有效地描述网络中对象与属性之间的关系,还能

通过邻接矩阵和节点度来量化网络特征.

进一步将认知算子应用于动态权重网络,提出了动态权
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重网络认知概念,分析了节点连接强度随时间变化的情况.

为了应对网络中节点和边的动态变化,设计了面向对象、属性

和混合更新的增量计算机制.在动态权重网络中,本文提出

了滑动窗口机制和触发式两种局部更新方法,提高了计算效

率和准确性.

总体而言,本文通过引入认知算子和动态权重网络的概

念,提供了一种分析和更新复杂网络中节点影响力的方法和

框架.这些方法有助于理解网络结构的动态变化,还为网络

管理和优化提供了理论支持.未来研究可以在此基础上进一

步扩展,以适应更复杂的网络环境和应用场景.
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