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第十届华中地区大学生数学建模邀请赛 
 

题目：  基于通讯数据的社群聚类   

【摘 要】 

本文针对基于通讯数据的社群聚类问题，对社群网络进行了分类，提出了该问题的

有效算法；在满足信息覆盖率最大和成本最小的前提下，给出了合理的投放方案，并

在此基础上考虑多个因素的影响，对题中所给通讯网络重新进行了分类。 

问题 1、2、3：问题 1、2分别针对无向图和有向图个体识别及分类，利用邻接矩

阵对网络图中节点连接情况进行初步描述；问题 3利用 Excel对表格中的数据进行统

计分析，根据各个用户之间的通讯情况构建了以每个用户为节点的通讯网络。对这 3

个问题均以模块度为分类依据，采用在 G-N算法的基础上进行改进的 Fast-Newman算

法进行 MATLAB编程。在问题 1中将 1、5、6分为一类，2、3、4分为一类；在问题 2

中将 1、2、3分为一类，4、5分为一类；问题 3的分类结果见文中表 6-6。 

问题 4：利用 Gephi使问题 3中的分类结果可视化，并得出了信息传播的最长路径

为 5。在假定一定的有效信息接受率为 15%之后，基于信息传播终止概率的极大极小两

种情况分别进行讨论，在此基础上得出了信息传播终止率介于 10%与 50%之间的投放方

案。在传播终止概率介于 10%-31.6%的情况下，在任意节点处投放信息即可最大可能地

遍历整个网络；在传播终止概率为 50%的情况下，信息最多只能传播两次。在这种情况

下，针对通讯网络的中心性指标特性提出了介数中心性模型，利用问题 3的邻接矩阵

对信息的传播进行了讨论，合理地选择了投放节点。综合考虑信息传播覆盖率和投放

成本，对投放点的选择做出优化。在传播终止概率为 31.6%-50%的情况下得到可行的投

放方案为在用户毕婕婧和蔡月处投放信息，此时成本为 2m,信息传播覆盖率的期望值最

大。 

问题 5：针对社群网络中除拓扑结构外的其它有用信息，对用户的三类其它信息

（通话时间、通话频率、通话地点）进行主成分分析，利用用户主成分信息构成网络

权值，并将网络权值引入社群网络，完成对网络的进一步刻画。以信息流为分类依

据，采用 InfoMap算法对网络进行重新分类，并利用网站 www.mapequation.org所提

供的信息图可视化工具 Map Generator可视化信息图。问题 5的分类结果见文中表 6-

14。  

最后给出了模型的评价、推广与改进，针对模型的优缺点进行了分析，并将通讯网

络的模型推广于社交网络、电力网络等多个网络，同时从重叠社群发现和动态网络两

个方面，对模型进行了一定的改进。 

【关键词】社群探测；介数中心性模型；Fast-Newman算法；InfoMap算法；主成

分分析 
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1．问题重述 

1.1 问题背景 

大数据时代的来临使得许多不可能成为了现实。数据分析和数据挖掘技术成功地在

多个重大领域取得了巨大成功。现有部分人群的通讯数据，试对人群进行社群分类和

相关识别。 

1.2 需要解决的问题 

（1）图 1-1中，六个点分别表示六个个体。点与点的边表示个体之间的联系。图

一是无向图。试就图 1-1信息，区分个体差异，对个体进行初步识别，实现分群。 

 

图 1-1：无向图                       图 1-2：有向图 
（2）图二中，同样五个点表示五个个体，此时为有向图。在识别个体的同时，希

望能进一步刻画任意两点之间的相似关系，从而达到“物以类聚，人以群分”的目

的。  

（3）根据题目给出某营业部近三个月的内部通讯记录。结合并完善问题 1，2中

的数学模型，对其进行分析和识别，实现个体的分群，并得出相应的结论。  

（4）社群聚类的应用中,我们通常可尝试定向的信息传播以达到较佳的传播效果, 

比如可以定向对某几个节点进行信息投放(如投放广告或制造商业谣言),通过现有通讯

网络的传播,达到较高的信息传播率,可假设每投放一个节点的信息成本为 m,信息在传

播过程中每经过一个节点,都有 10%～50%的终止传播概率, 试以题目中所给记录,计算

最少要在哪些节点投放信息就可以达到最大的信息传播覆盖率。  

（5）上述问题中，实际上忽略了很多有用的信息，如通讯的位置、时间、通话频

率等。那么，你能否考虑位置、时间等多种因素建立综合的数学模型，挖掘更多的信

息。如有需要，可以自行补充数据，验证自己的模型，得出相应结论。 

2. 问题假设 

(1) 题目中提供的数据真实有效， 

(2) 问题中涉及到的社群为非重叠社群，即一个节点仅属于一个社群，不存在同时

属于多个社群的节点。 

(3) 问题 2中两个节点间的距离不作为节点连接的属性。 
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(4) 问题 3中仅考虑主叫用户与被叫用户是否存在联系，不考虑其它附加信息，如

通话时长、通讯位置等。 

(5) 问题 4中信息传播存在有效性，当传播概念低于某个阈值时，认为信息不能被

正确有效地接收，即信息传播完全终止。 

(6) 问题 5中同一信息经过传播节点，信息终止传播概率相同。 

(7) 问题中研究的网络为静态网络，节点间的属性不随时间变化。 

3. 符号说明 

符号 含义 

G 网络图 

C 网络的邻接矩阵 

V 网络图中的节点构成的集合 

A 网络图中的边构成的集合 

Q 社群中某个节点的模块度 

𝑘𝑘𝑖𝑖 节点 i 的度，𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝑛𝑛   

𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖 网络中连接两个不同社群中的节点的边在所有边中占的比例 

𝐸𝐸𝑑𝑑 由𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖构成的 d×d 维的对称矩 

𝑎𝑎𝑖𝑖 𝐸𝐸𝑑𝑑中每行各元素之和 

𝑘𝑘𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 节点 i 的入度，𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝑛𝑛 

𝑘𝑘𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 节点 i 的出度，𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝑛𝑛 

N 网络中节点的总数 

M 网络中边的总数 

𝐶𝐶𝐷𝐷(𝑣𝑣) 节点 v 的度中心性归一化值 

𝐶𝐶𝐵𝐵(𝑣𝑣) 节点 v 的介数中心性 

𝜎𝜎𝑠𝑠𝑜𝑜(𝑣𝑣) 节点 s 到节点 t 的所有最短路径中经过节点 v 的数量 

R 有效信息接收率 

s 终止传播率 

E 信息第一次传播到的节点构成的集合 

m 在一个节点投放信息的成本 
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4．问题分析 

在很长的一段时间里，通讯网络、电力网络、生物网络等，分别是通讯科学、电力

科学、生命科学等不同学科的主要研究对象。社群结构是复杂网络一个极其重要的特

性，复杂网络通常会呈现出社群结构特性。如何在实际网络中高效地发现社群结构是

近年来复杂网络的研究特点之一。 
通讯数据的社群聚类分析和信息传播的研究，涉及通讯次数、位置、时间、通话频

率等诸多因素，这些因素内在联系较为细微，各种因素难以精确分析，处理起来较为

复杂，而且通讯社群的节点众多，数据处理的繁琐性进一步增大了问题本身的难度。 

4.1 问题 1、2、3 的分析 

 问题 1所给出的图一为无向图，要求对图中的个体进行初步识别并分类，可根据

图中每个个体的度进行初步识别，并用 N×N邻接矩阵表示出来个体之间的连接情况

（即两节点之间有连接邻接矩阵元素置 1，两节点之间无连接邻接矩阵元素置 0）。 

问题 2要求对有向图进行个体识别并刻画两点间的相似关系，每个个体的的度存在

出度和入度的差别，通过对个体出度和入度的统计，更具体的刻画了任意两点之间的

相似关系，同样也可构建有向图的邻接矩阵。 

问题 3中题目给出了大量的数据，对具体通话情况数据的搜寻相对容易，但附表有

隐含的信息需要自己挖掘。对题目进行仔细分析后，我们对题目所给数据进行了整

理，并分析了用户之间有无通讯的通讯情况。为了便于分析，我们对用户名进行了编

号，并针对用户之间有无通讯的情况，构造了反映用户之间通讯关系的邻接矩阵（用

户之间有通讯发生邻接矩阵元素置 1，用户之间无通讯发生邻接矩阵元素置 0）。 

由以上分析可知，从问题 1、2、3所给出的信息出发，我们可在个体构成的网络中

依据节点间的连接关系构造出邻接矩阵，邻接矩阵可很好的反映网络的拓扑结构。因

此以上三个问题都可从邻接矩阵入手建立模型求解。 

4.2 问题 4的分析 

问题 4以问题 3为基础，要求在 36个用户的分群结果下定点投放信息，需要考虑

信息覆盖率和成本等因素，这两个因素限制了投放点的多少和所在的位置。首先，确

定信息的传播与网络节点之间的连接有关，即如果网络节点间有连接，则表明信息可

以在这两节点间传播。因此，在此问题中我们仅仅考虑网络的拓扑结构进行问题求解

与优化。由于存在终止传播概率，信息传播次数越多则信息越不可达，信息覆盖率越

低。如果增加投放点，可以加大信息传播的覆盖率，但会增加成本（极端情况下，给

所有节点投放信息可达最大信息覆盖率，但此方案显然不可行）；如果减少投放点，可

以减小成本，但信息传播覆盖率会随之下降。由以上分析可知，本问题的核心是确定

信息传播的有效次数。 
根据以上分析：我们由不同的终止传播概率入手，对在终止概率为 10%和终止概率

为 50%的两种极大和极小概率展开讨论，得出两种概率条件下信息的有效传播次数。结

合信息覆盖率和成本因素，在此基础上建立了基于通讯网络的介数中心性指标模型。 
下面的思路流程图是我们文章结构的一个缩影，它完整而形象地反映了我们文章地

建模思路。 
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图 4-1：思维流程图 

4.3 问题 5的分析 

 问题 1-4仅仅依据网络的拓扑结构进行社群分类，而对网络其它信息有诸多忽略，

在本问题中需要综合考虑网络拓扑结构和网络节点其它有用信息（如通讯位置、通讯

时间、通讯频率）建立综合数学模型进行社群分类和相关识别。为了把网络节点其它

有用信息引入到网络中，我们对通讯位置、通讯时间和通讯频率进行主成分分析从而

得出网络权值，并把上述问题中的无权网络化为有权网络。此时邻接矩阵已经不足以

表示网络所有信息，这里我们将网络信息表示为{源点节点(主叫)，目标节点(被叫)，

网络权值(主成分)}的格式，并改进针对网络拓扑结构的分类方法，利用信息熵的概

念，从网络信息流分析方面进行有权有向社群网络的分类求解。 

5. 建模前的准备 

在建立模型之前我们对该社群问题概念以及相关基本算法做了研究。 

基于网络社群拓扑结构的传统算法可分为两大类，第一类是基于图论的算法，如

K-L算法[1]、谱平分法[2]等；第二类是层次聚类算法，如基于边介数的分裂算法[3]、基

于相似度度量的凝聚算法
[4]、Kernighan-LinLin 算法[5-7]、GN算法[8]、FN算法[9]、CNM

算法等。 

5.1 GN 算法 

Girvan和 Newman于 2001年提出了一种基于边介数的分裂算法，简称 GN算法，这

种算法根据网络中社群内部高内聚、社群之间低内聚的特点，逐步去除社群之间的

边，取得相对内聚的社群结构。算法利用边介数概念来探测边的位置，某边的边介数

定义为网络上所有顶点之间的最短路径通过该边的次数，其准确度较高，但其算法复

杂度比较大，仅限于研究中等规模的复杂网络。 

Newman还并提出了模块度的概念。它是基于同型混合来定义的。考虑某种划分形

式，它将网络划分为 d 个社群。定义一个𝑑𝑑×𝑑𝑑维的对称矩 Ed={eij ,i=1,2,…,d,j=1,2,…,d},
其中元素 eij,表示网络中连接两个不同社群中的节点的边在所有边中占的比例，这两个

结果分别位于第 i 个社群和第 j个社群。其中模块度的衡量标准是利用完整网络计算

的。设矩阵中对角线上各元素之和为 



 

6 

ii
i

Tre e=∑ 。        5-1 

它给出了网络中连接某一个社群内部各节点的边在所有边中所占的比例。定义每行

中各元素之和为 

i ij
j

a e=∑ ，                            5-2 

它表示于第 i个社群中的节点相连的边在所有边中所占的比例。在以上陈述的基础

上，用下式定义模块度 
2( )ii i

i
Q e a= −∑                            5-3 

上式的物理意义是：网络中连接两个同种类型的节点的边（即社群内部边）的比例

减去在同样的社群结构下任意连接这两个节点的边的比例的期望值。如果社群内部边

的比例不大于任意连接时的期望值。如果社群内部边的比例不大于任意连接时的期望

值，则有 Q=0。一般认为 Q的最大值对应的社群结构就是网络的社群结构。Q的上限为

Q=1，Q越接近这个值，就说明网络的社群结构越明显，实际网络中，改值通常位于

0.3-0.7之间
[10]。模块度越大则表明社群划分效果越好。 

5.2 Fast–Newman 算法 

2004年，Newman提出了在 GN算法上改进优化的基于贪婪算法思想的一种凝聚算法

—Fast–Newman算法，该算法可以用于分析节点数达 100万的复杂网络。这种算法是

在使模块度不断增加的基础上进行，即每次合并沿着使模块度增大最大和减小最小的

方向进行。其算法如下： 

Step1: 初始化网络为 N 个社群，即每个节点为一个独立社群。初始的 eij和 ai满足 

1/ 2 , ,
0
/ 2

ij

i i

M i j
e

a k M


= 


=

如果结点 之间有边相连

，其他 ，            5-4 

其中 ki为节点 i 的度，M 为网络中总的边数。 

Step2: 依次合并有边相连的社群对，并计算合并后的模块度增量 

2 2( )ij ji i j ij i jQ e e a a e a a∆ = + − = −                     5-5 

根据贪婪算法的原理，每次合并应该沿着 Q增大最多或者减小最少的方向进行，其

算法复杂度为 O(M)。每次合并后，对相应的元素 eij更新，并将 i,j社群相关的行和

列相加，其时间复杂度为 O(N)，因此步骤 2总的时间复杂度为 O((M+N)N),对于稀疏

网络则为 O(N2),其中 N 为网络中节点的个数。 

整个算法完成后可以得到一个社群结构分解的树状图。再通过选择在不同位置断开

可以得到不同的网络社群结构。在这些社群结构中,选择一个对应着局部最大 Q值的，

就得到最好的网络社群结构。 

在本题中，我们选用了 Fast-Newman算法进行求解。 
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6. 模型的建立与求解 

在下面数据结构的讨论中，我们首先假设图 G=(V,A)，|V|=n,|A|=m，并假设 V 中的

顶点用自然数 1,2,…,n 表示或编号，A(G)={(i1,j1),(i2,j2),…,(iM,jM)}代表边集合。如果

（i,j）=(j,i),则为无向图，否则为有向图。将该图采用邻接矩阵表示法进行表达。 邻

接矩阵表示法是将图以邻接矩阵（Adjacency Matrix）的形式存储在计算机中。图

G=(V,A)的邻接矩阵是如下定义的：C 是一个 𝑛𝑛×𝑛𝑛 的 0-1矩阵，即： 

{ }0 1( ,)ij n
n n

nC c ×
× ∈=                         6-1 

1, ( , )
0, ( , )ij

i j A
c

i j A
∈

=  ∉
                          6-2 

当网络是一个无向无权网络时，邻接矩阵 C={cij}是一个 0-1对称矩阵，当网络是

有向图时，邻接矩阵 C 是非对称的 0-1矩阵，当网络是加权网络时，C 中的非元素代

表边的权重。图中节点的度表示与该点连接的边数，如果用 ki 表示节点 i 的度，则可

以用邻接矩阵 C 来表示为： 

 i ij
j N

k c
∈

= ∑                               6-3 

如果是有向图，点的度数则包括两部分：出度与入度，即该点所指向其它点的边数

和指向该点的边数，如果用 out
ik 、 in

ik 来表示节点的出度与入度，则： 

in out
i i ik k k= +                             6-4 

问题一中的图一是无向图，其邻接矩阵为 0-1对称矩阵，对于问题二、问题三的信

息可以得到有向图，其节点的连接信息也可以用邻接矩阵表示，因此无论是问题 1，还

是问题 2、3都可以用邻接矩阵来刻画，因此对于问题 1、2、3的数据形式，采用均

Fast-Newman算法。 

6.1 问题 1模型的建立与求解 

图 1是一个无向图，将其中的每个个体看成一个节点，可以得到各个节点的度，具

体数据如下表所示： 

表 6-1：问题 1节点度数 

节点编号 1 2 3 4 5 6 

度数 5 3 3 3 2 2 

我们可以将表 1的信息转化成邻接矩阵，得到的 0-1对称矩阵如下： 

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

 
 
 
 
 
 
 
  
 

 

我们根据 Fast-Newman算法编写了 MATLAB程序，见附录 1。运行程序，经过聚类
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分析得到图 1中六个个体的分群结构图： 

 

图 6-1： 图 1的结构分解树状图 

根据以上结构分解树状图，我们将 1、5、6分为一类，2、3、4分为一类，分类情

况如下表： 

表 6-2：问题 1分类结果 

类别 节点编号 

1 1、5、6 

2 2、3、4 

 通过比对分类结果与图 1中直观信息可知，1、5、6节点之间的模块性和 2、3、4

节点之间的模块性较好，因此认为分两类结果合理。 

6.2 问题 2模型的建立与求解 

图 2为一个有向图，把图中的每个个体看成一个节点，可以得到各节点的出度和入

度，具体数据如下表所示： 

表 6-3：问题 2节点出入度 

节点编号 1 2 3 4 5 

出度 2 1 1 1 1 

入度 1 1 1 2 1 

我们同样可以将图二的信息转化成邻接矩阵，得到的非对称的 0-1矩阵如下： 

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

 
 
 
 
 
 
 
  
 

 

在 MATLAB程序中对数据进行更换进行聚类分析，得到的结构分解树状图如下： 
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图 6-2： 问题 2的结构分解树状图 

根据以上结构分解树状图，可看出 1、2、3的相似度较高，4、5的相似度较高，

因此我们可以将 1、2、3分为一组，4、5分为一组，分类情况如下表： 

表 6-4：问题 2分类结果 

类别 编号 

1 1，2，3 

2 4，5 

通过比对分类结果与图 2中直观信息可知，1、2、3节点之间的模块性和 4、5节

点之间的模块性较好，因此也认为分两类结果合理。即，1、2、3节点之间的相似性较

高，4，5节点之间的相似性较高。 

6.3 问题 3模型的建立与求解 

题目附件中一共给出了 36个用户之间的通讯记录，在不考虑通讯的位置、时间、

通话频率的情况下，对题目所给数据进行整理，如果将每个用户看成一个节点，对这

36个用户进行编号，如下表所示： 

表 6-5：用户编号表 

用户 毕婕靖 蔡月 曾帅 陈斓 高淼 康芸晴 

编号 1 2 3 4 5 6 

用户 柯雅芸 李熹俊 梁茵 廖颜翠 林礼琴 凌慧雯 

编号 7 8 9 10 11 12 

用户 刘菁芸 刘松荷 柳谓 陆盈 骆娴 孟芳 

编号 13 14 15 16 17 18 

用户 潘澜巧 潘立 彭荃 孙锦 孙怡毓 孙翼茜 

编号 19 20 21 22 23 24 

用户 童豫 涂蕴知 王蕴姣 文芝 吴霄 吴宇晓 

编号 25 26 27 28 29 30 
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用户 谢斑尚 易贞 张荆 张培芸 张庭琪 钟倩 

编号 31 32 33 34 35 36 

这 36个节点构成了一个网络，我们利用 Gephi对每个点进行标记，得到如图 6所

示的有向网络图： 

 

图 6-3：初始网络图 

将两个用户之间有通话视为两个节点之间有边。若主叫用户对被叫用户进行呼叫，

则该边的方向为从主叫用户代表的节点指向被叫用户代表的节点。由此得到的邻接矩

阵如附录 2所示，在 MATLAB程序中更换相应数据进行聚类分析，得到的结构分解图如

图 6-4，可视化网络聚类图如图 6-5。 
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图 6-4：问题 3的结构分解树状图 

 
图 6-5：社群聚类后网络图 

根据以上结构分解树状图，可以将 36个节点分为三类： 
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表 6-6：社群聚类结果 

类别 编号 

1 1，4，5，6，7，8，11，12，13，14，17，18，22，36 

2 2，9，15，16，19，20，21，23，24，27，28，30，31，33，34，35 

3 3，10，25，29，26，32 

6.4 问题 4模型的建立与求解 

本问要求选择最佳投放点，根据题目的要求，要达到较高的信息传播率同时控制成

本。具体化到这 36个用户构成的通讯网络，要求在最少的节点投放达到最大的信息传

播率。 

在下面的讨论中，引入中心性（Centrality）的概念进行分析。 

6.4.1 中心性指标介绍 

寻找网络中的关键节点一直都是网络科学的重要研究内容之一，在社会网络分析

中，节点的重要性排序常用“中心性”来表示。衡量节点中心性的几个常用指标包括

度中心性、紧密中心性、介数中心性和 k-核中心性。下面从有向网络的角度来介绍节

点的中心性指标。 

（1）度中心性 

衡量网络节点中心性最直接的指标就是度中心性(Degree centrality)。它认为一

个节点的度越大意味着与越多节点相连接，那么这个节点也就越重要。在有向网络

中，定义消息的传播方向为出度方向，则用出度表示节点的度中心性以衡量节点影响

力。在一个 N 个节点的网络中，每个节点可能的最大度值为 N 一 1，则出度为 kout 的
节点的度中心性归一化值为: 

( =
1

out
D

kC v
N −

）                                6-5 

（2）紧密中心性 

紧密中心性(Closeness centrality)显示了一个节点与其它节点连接的紧密程度。

它的值是由用户到其它节点最短距离之和的倒数决定，一般情况下计算紧密中心性时

认为节点到其它所有的节点都是可到达的
[11]。 

（3）介数中心性 

衡量网络中心性特征的另一重要指标就是介数中心性(Betweenness centrality)，

它认为网络中心的节点就是通过该节点的最短路径数目越多的节点，其计算公式为： 

( )( )
( 1)( 2)

st
B

s v t V st

vC v
N N
σ

σ≠ ≠ ∈

=
− −∑                        6-6 

其中， ( )st vσ 代表节点 s 到节点 t 所有最短路径中经过节点𝑣𝑣的数量， stσ 为 s 到 t 所

有的最短路径数， ( 1)( 2)N N− − 表示有向网络中最大可能的介数值。 
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图 6-6 网络社群 

例如，对于图 6-6网络节点 A的度中心性高于节点 H，因为节点 H的直接连接更

少。而节点 H有更高的中介中心性，它在这个网络中扮演经纪人的角色，它处在网络

内许多节点交往的路径上，因此，它具有控制其它人交往的能力。 

（4）k-核中心性 

k-核中心性(也称 k-shell或者 k-core ) [12]揭示了网络拓扑的层次特性，节点的核

值 kc 越大就越接近网络的中心。k-核分解方法是通过递归地移去网络中所有度小于 k
的节点及节点的边，直到网络中所有的节点度都不小于 k。 

6.4.2 中心性分析 

对于第三问所构造的社群聚类网络，我们采用 Gephi对其中心性分析，结果如下： 

表 6-7：节点中心性 

ID Label Eccentricity 
Closness 

Centrality 

Harmonic Closness 

Centrality 

Betweeness 

Centrality 

编号 姓名 离心率 紧密中心度 
调和紧密 

中心度 
介数中心度 

1 毕婕靖 3 0.603  0.710  430.163  

2 蔡月 3 0.625  0.729  289.779  

34 张培芸 4 0.583  0.721  235.636  

32 易贞 3 0.530  0.576  110.681  

33 张荆 4 0.538  0.650  103.462  

3 曾帅 3 0.556  0.629  92.711  

9 梁茵 3 0.515  0.567  46.986  

7 柯雅芸 4 0.402  0.467  34.917  

6 康芸晴 4 0.398  0.462  32.667  

24 孙翼茜 5 0.412  0.506  31.571  

14 刘松荷 3 0.515  0.567  27.404  

19 潘澜巧 4 0.461  0.512  20.605  

21 彭荃 4 0.461  0.512  20.605  

28 文芝 4 0.455  0.507  19.883  

36 钟倩 4 0.402  0.483  18.956  

4 陈斓 3 0.493  0.552  17.312  

25 童豫 4 0.385  0.443  12.686  
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5 高淼 4 0.402  0.467  8.936  

35 张庭琪 5 0.354  0.422  8.667  

8 李熹俊 3 0.486  0.538  8.199  

20 潘立 3 0.486  0.519  7.216  

22 孙锦 3 0.461  0.500  5.090  

27 王蕴姣 4 0.443  0.488  4.474  

26 涂蕴知 4 0.372  0.419  2.986  

30 吴宇晓 5 0.398  0.472  2.667  

29 吴霄 4 0.461  0.512  2.369  

12 凌慧雯 4 0.389  0.433  1.769  

11 林礼琴 4 0.398  0.452  0.917  

31 谢斑尚 4 0.455  0.507  0.400  

10 廖颜翠 4 0.427  0.464  0.286  

15 柳谓 5 0.380  0.434  0.000  

16 陆盈 4 0.443  0.488  0.000  

23 孙怡毓 4 0.443  0.488  0.000  

17 骆娴 5 0.294  0.340  0.000  

13 刘菁芸 4 0.385  0.429  0.000  

18 孟芳 3 0.449  0.481  0.000  

注：[16] 

1. 在 Gephi中互相连接的节点的图距离为 1， 

2. 离心率（Eccentricity）定义为从一个给定起始节点到距离其最远节点的距离 

3. 介数中心度（Betweeness Centralgity）定义为一个节点出现在网络中最短路

径上的频率 

4. 紧密中心度（Closness Centrality）定义为从一个给定起始节点到所有其它

节点的平均距离。 

6.4.3 信息传播转发特征 

以下分析求解基于通讯网络的信息传播转发特征： 

通讯用户呼叫图是一个社群网络。如果假定信息转发概率恒定，则通过持续转发可

以得到较高的信息转发长度，但实际上，转发路径的长度通常较短：根据Ｋwak[13]等的

分析的传播路径表明，97.6％的转发路径都小于 6，且最长距离也不会超过 11。沈珂

轶等[14]认为这主要是因为随着信息传播层数的增加，人们对信息的兴趣是递减的。Ｅ

ytan·Ｂaks等[15]同样在研究中发现信息的最大转发长度只能达到 9，并且随着转发长

度的增加，出现频率急剧下降。 

6.4.4 信息传播分析 

（1）最小终止传播率传播 

本题中所给的终止传播概率为 10%-50%，首先考虑终止传播概率为 10%的情况。 

在这种情况下，从一个节点传播信息到另一个节点的有效信息接收率为 90%。我们

假定有效信息接收率低于 15%即视为不能有效传播。 

观察表 6-7 Gephi给出的离心率，得出从投放起始节点到距其最远节点的距离为
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5，即信息传播六次之后即可循环回到投放起始点，就是说在起始点投放过后最多经过

五次就可以遍历整个网络。 

在经过五次传播后有效信息接收率为 5R (1 10%) 0.59049 0.15= − = >  

上式是在从起始点投放，信息沿最长传播路径传播的情况下得出，此时能有效传

播，即从起始点投放到达任意节点的有效率始终大于 59%。因此可以得出，在 10%的终

止传播概率下，在任意一个节点投放，即可最大可能地遍历整个通讯网络，同时也能

满足成本最小的条件。 

（2）最大终止传播率传播 

下面考虑终止传播概率为 50%的情况，我们建立了基于社交网络中的介数中心性指

标模型。该模型主要是结合社交网络中节点的介数中心性指标来进行选取种子节点。

根据介数中心性指标来判断一个用户的影响力。如果该用户的联系人越多，他所发出

的消息就可以被很多人接收，消息被人转发的可能性更大，间接说明他可能影响到的

人越多。所以介数中心性大的节点影响力大。根据介数中心性对每一类的节点进行排

序，每类中介数中心性最大的节点，即通过该节点的最短路径数目越多的节点，也就

是网络中心的节点。由于此种方法可能导致种子节点之间都是邻居或者种子节点之间

的邻居存在很多重叠的节点，最终选中的种子节点集合效果不稳定。这种模型的缺点

是不稳定，效果可能会随网络结构的变化而变化。例如，当每个节点的介数中心性都

差不多时，选出的节点集合和随机选出的节点集合效果差不多。其优点是方法简单，

时间复杂度小，对于选取种子节点个数少的情况下比较适用。 

在信息传播终止率为 50%的情况下，信息经过两次传播后，有效到达第三个节点的

概率为 2R (1 50%) 0.25 0.15= − = > ，认为经过两次传播后能成功到达第三个节点。信息

经过三次传播后，有效到达第四个节点的概率为 3R (1 50%) 0.125 0.15= − = < ，认为经过

三次传播后不能成功到达第四个节点。 

观察表 6-7的介数中心性指标结合第三题中对 36个用户组成的通讯社群网络的分

类，可以得到，在第一、二、三类中介数中心性最大的用户分别是节点编号为 1的用

户毕婕靖、节点编号为 2的用户蔡月、节点编号为 32的用户易贞。 

下面从选定这三个用户对应的节点为种子节点，在第三题中根据用户信息构造的邻

接矩阵中对信息投放方案进行讨论。 

设下图的邻接矩阵中 C 的元素为 cij,其值表示两个用户之间的通讯情况 

1, ( ) ( )
0, ( (ij

i j
c

i j


= 


用户 主叫用户与用户 被叫用户有通话记录

用户 主叫用户)与用户 被叫用户)无通话记录
 

① 在节点 1处投放一个信息，信息传播过程如下： 

Step1: 在第一信息传播层中，信息沿如图 6-7所示的横向箭头方向在邻接矩阵中

横向传播至所有与节点 1直接联系的标为灰色的节点 j,其中 j满足 c1j=1，记 j E∈ 。  

Step2：在第二信息传播层中，信息沿如图 6-7所示的纵向箭头方向在邻接矩阵中

纵向传播至所有与第一信息传播层中直接联系的标为灰色的节点 k。其中 k满足为
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1  ( 2,3,...,36 )jkc k j E= = ∈， 。 

观察下图可知，在节点 1处投放信息后，可以看出编号为 15、30等的节点处未接

收到信息，因此只在节点 1处投放达不到最大的信息传播覆盖率，此时成本为 m。 

 

图 6-7：在节点 1处投放信息传播层 

  



 

17 

②在节点 2处投放一个信息，信息传播规律与节点 1相同。观察下图可知，在节点

2处投放信息经过两次传播后可以看出有节点 25等未接收到信息，因此只在节点 2处

投放达不到最大信息传播覆盖率，此时成本为 m。 

 

图 6-8：在节点 2处投放信息传播层 
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③在节点 32处投放一个信息，信息传播规律与节点 1相同。观察下图可知，在节

点 32处投放信息经过两次传播后有节点 4等未接收到信息，因此只在节点 32处投放

达不到最大信息传播覆盖率，此时成本为 m。 

 

图 6-9：在节点 32投放信息传播层 
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④在节点 1、2、32处各投放一个信息，信息传播规律与节点 1相同。观察下图可

知：在节点 1、2、32处投放信息经两次传播后，可以覆盖整个网络。 

 

图 6-10：在节点 1，2，32投放信息传播层 

在 4的讨论中，我们已经找到了一种达到使信息传播达到最大覆盖率的投放方案，

此时的成本为 3m。为了进一步减少成本，可以尝试减少投放点。由问题 3可知第三类

中所包含的节点数最少，且第 32个节点的介数中心性在 1、2、32这三个节点中最

小，所以我们尝试着不在第 32个节点处投放，只考虑在 1、2节点处投放。 
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⑤在节点 1、2处投放，信息传播规律与节点 1的相同。观察下图可知：在节点

1、2处投放信息经两次传播后，可以覆盖整个网络，此时的成本为 2m。 

 
图 6-11：在节点 1，2投放信息传播层 

由上述①②③④⑤的讨论可知，仅在 1、2、32中的一个节点处投放，虽然成本较

低，但是达不到最大信息传播覆盖率；在 1、2、32三个节点处投放，虽然可达到最大

信息传播覆盖率，但是成本较高；而在 1、2两个节点处投放既能满足信息传播覆盖率

最大，其成本也适中。综合考虑信息传播覆盖率和成本等因素，我们选择了在 1、2节

点处投放这一可行的方案，即仅在用户毕婕婧和蔡月处投放信息。 

（3）其余终止传播率传播 

当终止传播率介于 10%-50%时，在最长传播路径的情况下，若满足有效信息接受率

大于设定阈值 15%，则认为在任意节点投放信息都能最大可能遍历整个网络，记终止传

播率为 s，s 应满足： 

(1 − s)5 < 0.15 
解得 s<0.316。故当 10%<s<31.6%时，选用任意节点便能使信息传播覆盖率的期望值达

到最大，此时投放成本为 m。当 31.6%<s<50%时，为使信息传播覆盖率的期望值达到最

大，应选用节点 1（用户毕婕婧）和节点 2（用户蔡月）处投放信息，此时投放成本为

2m。 
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6.5 问题 5模型的建立与求解 

6.5.1 网络权值选取 
在上述问题的节点分类中，节点属性仅考虑了到了与其它节点的连接关系，而在实

际中应用中，一个网络的节点具有多重属性，例如在一个公路网络中，一个节点与另

一个节点间的距离，社交网络中两个节点的联系紧密程度都是十分重要的属性，因此

我们需要引入其它量来描述这类属性。这里我们引入权的概念，将权定义为两个节点

的联系紧密程度，从而将问题 3中的有相无权网络转换成有相有权网络。 

在通讯网络中，两个用户之间包含的信息包括通讯的位置、时间、通话频率等。在

本问题中我们选用通讯位置，通话时间和通话频率作为两个节点的属性值。其中，通

话频率=
某用户通话次数

某用户通话天数
，通话时长采用附件中原始数据。而由于附件数据中通讯位置（通

话地点）全为武汉，位置信息对于各网络节点影响等效，故在此问题中将位置属性值

忽略，仅考虑通话时间和通话频率。 

下面采用中主程序分析法考虑通话时间和通话频率属性，为网络建立权值。主成分

分析法是一类对非随机变量的分析方法，主要目的是希望用较少的变量去解释原有的

大部分变异，将许多相关性很高的变量转化成彼此相互独立或不相关的变量，通常是

选出比原始变量个数少，能解释大部分变异的几个新变量，即所谓主成分，并用以解

释资料的综合性指标，即主成分分析实际上一种降维方法。 

为分析主成分，我们首先分析通话时间和通话频率的变量相关性，在这里我们采用

皮尔逊积矩相关系数来对变量相关性进行描述。皮尔逊积矩相关系数定义为： 

   6-7 

该系数越接近±1，表明变量 X 和变量 Y 的相关性越大。 

在此问题中，令 X 表示通话时间，Y 表示通话频率，并进行双变量线相关性分析，

所得结果如表 6-8。 

表 6-8： 通话时间和通话频率相关性结果 

 通话时长 通话频率 

通话时长 皮尔逊相关性 1 0.999 

显著性（单

尾） 
 

0.000 

个案数 192 192 

通话频率 皮尔逊相关性 0.999 1 

显著性（单

尾） 

0.000 
 

个案数 192 192 

*在 0.01 级别（单尾），相关性显著。 

 

通过表 6-8可知，通话时长与通话频率的相关性为 0.999，相关性显著，故可任选

其一作为主成分，这里我们选通话频率作为主成分，从而得到了各个节点间的权值。 
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6.5.2社群分类模型优化 

社群检测算法除了利用网络拓扑分析，还可以利用流分析。其中，拓扑分析主要适

用于无权网络，而流分析主要应用于有权网络，思路是发现在网络的某种流动（物

质、能量、信息）中形成的社群结构。 

上述问题中，FN算法是基于网络拓扑结构，利用模块度最大的原则进行社群分

类，这样的分类方法没有考虑到网络权值对于社群分类的影响。在此问题中，为了考

虑到网路权值对于社群分类的影响，我们引入信息流的概念，采用流分析对于社群网

络重分类。 

在流分析中，Infomap算法被认为是目前社群划分效果最优的社群检测算法之一，

本问题采用 Infomap算法进行社群分类。 

Infomap以图中随机行走路径的编码长度作为要优化的目标函数，把网络中的社群

检测问题转化成了信息压缩编码问题。如果对每个网络中每个节点进行霍夫曼编码表

示，那么就可以将网络中的任意一条路径用一定的码字来表示。首先对整个图进行社

群划分，对每个社群都会进行社群级别的霍夫曼编码，后在每个社群内部，对处于同

一个社群内的节点进行节点级别的霍夫曼编码，所以每个节点可以由它所处的社群霍

夫曼编码和社群内的具体节点的霍夫曼编码联合确定。对于网络中社群结构的检测就

转换为使得编码长度最短的编码压缩问题。在这个编码体系中，包括三类码表（code 

book）。第一个是主码表（master code book），决定每个社群的编码；第二个是传送

门码表（exit code book），决定每个社群的出口连边的编码；第三个是节点码表

（node code book），决定每个社群内的节点的编码。一旦对网络的社群划分 P

（partition）给定，就存在一个社群码表，一个传送门码表，和 m个节点码表，其中

m是社群的个数。最后，社群划分的目标就是要最小化所有码表的总长
 [17]。由于目标

函数为网络中所有随机行走路径的总编码长度，所以在优化目标函数时，算法会倾向

于把联系紧密的节点归并到同一个社群中去，这样，最优的社群划分方式会获得最大

的编码压缩量[18]。 

M.Rosvall和 D. Axelsson利用数学公式(the map equation)表示了上述问题
[19]。 

      6-8 

                 6-9 

6-10 

其中 M 即对网络的某种社群划分得到 m 个社群。L是该划分所对应的信息描述长

度。𝑞𝑞𝑖𝑖代表进出第 i 个社群的概率（先考虑无向网络），因此 q 代表社群间跳转的总概

率。H(Q)是社群间跳转行为的香农信息量。𝑃𝑃𝑖𝑖代表第 i 个社群内节点间跳转的总概率，

H(𝑃𝑃𝑖𝑖)是第 i 个社群内节点间跳转行为的香农信息量。 
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在公式的两个部分，信息量都用其被使用的频率进行加权。经过展开化简，可以得

到简化形式如下： 

        6-11 

通过 Info Map算法(C++代码在附件中给出)我们可以得出社群分类如下： 

 
图 6-12：Info Map 社群聚类结果图 

总共分为三个模块，其中模块中节点信息如下表, 模块间信息流信息如表，其中节

点流量比例=
节点流量

网络总流量
。 

表 6-9：模块 1内部节点信息 

节点名称 节点流量比例（%） 
2 13.8 

34 10.7 

1 9.98 

20 9.86 

33 5.15 

3 4.15 

9 2.48 

4 2.42 

36 2.42 

32 2.36 

14 2.3 

8 1.98 

30 1.69 

21 1.59 

31 1.53 

29 1.51 
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19 1.5 

16 1.27 

27 1.23 

23 1.21 

22 1.09 

13 0.884 

18 0.873 

10 0.865 

12 0.85 

15 0.762 

总流量 84.454 

表 6-10：模块 2 内部节点信息 

节点名称 节点流量比例（%） 
24 2.61 

28 1.66 

35 1.58 

25 1.55 

26 1.24 

总流量 8.64 

表 6-11：模块 3 内部节点信息 

节点名称 节点流量比例（%） 

7 1.64 

5 1.61 

6 1.58 

11 1.25 

17 0.853 

总流量 6.933 

表 6-12： 模块间信息流信息 

信息流出模块 信息流出模块 流量比（%） 

1 2 3.709 

1 3 2.104 

2 1 3.594 

3 1 2.077 
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6.6 结论 

表 6-13：无权通讯网络分群结果（基于 FN算法） 

类别 编号 

1 1，4，5，6，7，8，11，12，13，14，17，18，22，36 

2 2，9，15，16，19，20，21，23，24，27，28，30，31，33，34，35 

3 3，10，25，29，26，32 

表 6-14：有权通讯网络分群结果（基于 Info Map 算法） 

类别 编号 

1 
1，2，3，4 ，8，9，10，12，13，14，15，16，18，19，20，21，

22，23，27，29，30，31，32，33，34，36 

2 24，25，26，28，35 

3 5，6，7，11，17 

通过比较无权通讯网络分群结果和有权通讯网络分群结果可知，此问题中权值（通

话时间或通话频率）对于分类结果影响较大。有权通讯网络分类模块 1作为中心模块

对网络影响较大，模块 2与模块 3通过模块 1进行信息交流；模块 1中节点数目增

加，有效的降低模块之间的耦合性，同时提高了模块内部紧密型。因此，在现实的社

群网络分类中，简单地根据网络拓扑结构，则忽略了用户的主观能动性，得到的分类

结果往往忽略了很多重要信息。 

7. 模型的推广 

本文基于通讯社群进行了三个问题的讨论，可以推广到实际生活中的诸多网络，如

社交网络、信息传送网络、电力网络等，这些网络也是由诸多节点构成的相互联系的

复杂社群，可以基于本文提到的分类方法进行分类 

8. 模型的评价 

8.1 模型的优点 

（1）在 1、2、3问中根据题目所给的信息，本团队将题目中的信息都转化为邻接

矩阵表示，使前三问在形式上统一，便于采用一种算法求解。 

（2）针对前三问本团队采用了在 G-N算法上进行改进优化得出的 Fast-Newman算

法进行求解，这种算法可用于分析节点较多的复杂网络，思路清晰，具有很好的普适

性和实用性。 

（3）在解决问题的过程中，本文运用了多种软件极大地简化了分析和求解问题地

难度。如采用 Excel工作表上作业方式，进行数据处理减少数据的导入、导出；采用

SPSS统计软件进行主成分分析，得到各个因素间的相关系数；采用 Gephi进行复杂网

络可视化及各种指标分析；利用 MapEquation在线可视化软件 Map Generator对

InfoMap算法给出的.map文件进行可视化。 

（4）模型具有较好的普适性和可移植性，不仅可用于通讯网络，还可用于电力系

统网络、社交网络等多种网络的的分析。 
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8.2 模型存在的不足 

（1）文中所建立的模型都是基于非重叠社群，没有考虑出现重叠区的情况。 

（2）在问题 3中对于有效信息接收概率阈值的设定具有一定的主观性，且在考虑

终止传播概率时，认为每次传播的终止传播概率恒定，而在实际网络中每次传播的终

止传播概率可能逐级递减。 

（3）在对问题 5的多因素进行主成分分析时，我们仅利用了题中所给的信息，没

有补充更多信息来验证模型的可行性。 

（4）问题 5以静态网络为基础进行分析，而实际的网络可能是具有较大可变性的

动态网络。 

9. 模型的改进 

本文采用的是基于非重叠社群发现的算法，但本文中的网络可能存在重叠社群，因

此可以采用基于重叠社群发现的算法，比如基于二阶段聚类的重叠区发现(Overlapping 

Community Detection Based on Single-Pass and Fuzzy Clustering,SPFC)，基于派系过滤

的派系过滤算法(Clique Percolation Method，CPM)
[20]对本文中的网络进行社群探测。 

本问题中的网络为静态网络，网络中的节点不随时间变化。可以通过改进算法或采

用其它算法来研究动态网络，例如采用动态网络社群结构探测算法 (Community 

Structure Detection Algorithm for Dynamic Networks，CDD)。该算法依据节点加入引起

模块性指标变化的情况,对网络节点进行社群划分,从而可以发现网络社群结构随时间

的动态变化过程.同样也可以实现静态网络的社群结构探测;与 NG算法和 AN算法等社

群结构探测算法相比,算法的速度快,所获得的模块性指标也基本相当
[21]。 
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附录 

附录 1：Fast Newman 算法 MATLAB 程序 

function [Z H] = FastNewman(adjacent_matrix) 
% FastNewman 算法实现社群发现 
% 该算法参见文献《Fast algorithm for detecting community structure in networks》
(2003) 
% 输入 
% adjacent_matrix - 邻接矩阵 
% 输出 
% Z - n-1*3 矩阵，第 i 行表示第 i 次合并，第 1 列和第 2 列表示合并的社群标号，第 3 列是
合并后的模块度 
% H - 聚类树图的句柄 
 
n = size(adjacent_matrix,1); % 节点数目 
max_id = n; 
Z = []; 
clusters = [1:n; zeros(1,n); 1:n]; % 初始划分，第 1 行是节点标号，第 2 行是社群标号
的变换，第 3 行是社群标号 
step = 1; 
while numel(unique(clusters(3,:))) ~= 1 

[Q e a clusters] = GetModularity(adjacent_matrix, clusters); 
k = size(e,1); % 社群数目 
DeltaQs = []; 
for i = 1:size(e,1) 

for j = 1:size(e,1) 
if i ~= j 

DeltaQ = 2*(e(i,j)-a(i)*a(j)); 
DeltaQs = [DeltaQs [i;j;DeltaQ]]; 

end 
end 

end 
[maxDeltaQ,id] = max(DeltaQs(3,:));  
id = id(1); 
i = DeltaQs(1,id);  
j = DeltaQs(2,id); % 找出 DeltaQ最大的社群对的序号 
max_id = max_id + 1; 
c_id1 = find(clusters(2,:) == i); 
c_id2 = find(clusters(2,:) == j); 
id1 = unique(clusters(3,c_id1)); 
id2 = unique(clusters(3,c_id2)); 
clusters(3,c_id1) = max_id; 
clusters(3,c_id2) = max_id; 
Z = [Z; [id1 id2 length([c_id1 c_id2])]]; 
step = step + 1; 

end 
if nargout == 2 

H = dendrogram(Z,0); 
end 
end 
 
function [Q e a out_clusters] = GetModularity(adjacent_matrix, clusters) 
%% 获取无向无权网络的某种划分的模块度 
%% 模块度的提出和计算方法见如下文献: 
% 《Finding and evaluating community structure in network》(2004) 
% 输入 
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% adjacent_matrix - 网络的邻接矩阵 
% clusters - 网络的社群划分，第 1 行是节点标号，第 2 行是社群标号的变换，第 3 行是社
群标号 
% 输出 
% Q - 划分的模块度 
% e - k*k矩阵，k 是社群数目，其中元素的定义见上述文献 
% a - 意义见上述定义 
% out_clusters - 与输入含义相同 
uni = unique(clusters(3,:)); 
for i = 1:length(uni) 
    idices = find(clusters(3,:) == uni(i)); 
    clusters(2,idices) = i; 
end 
m = sum(sum(adjacent_matrix))/2; % 网络的边的数目 
Q = 0 ; 
k = numel(unique(clusters(2,:))); % 社群数目 
e = zeros(k); 
for i=1:k 
    idx = find(clusters(2,:)==i); 
    labelsi = clusters(1,idx); 
    for j=1:k 
        idx = find(clusters(2,:)==j); 
        labelsj = clusters(1,idx); 
        for ii=1:length(labelsi) 
            vi = labelsi(ii); 
            for jj=1:length(labelsj) 
                vj = labelsj(jj); 
                e(i,j) = e(i,j)+adjacent_matrix(vi,vj); 
            end 
        end         
    end 
end 
e = e/2; 
e = e/m; 
a = []; 
for i=1:k 
    ai = sum(e(i,:)); 
    a = [a; ai]; 
    Q = Q + e(i,i)-ai^2; 
end 
out_clusters = clusters; 
end 
 
clear all 
clc 
adjacent_matrix = load('.\dataset\test.dat'); 
[Z, H] = FastNewman(adjacent_matrix); 
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附录 2：问题 3 邻接矩阵 

 

编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

编号 姓名
毕
婕
靖

蔡
月

曾
帅

陈
斓

高
淼

康
芸
晴

柯
雅
芸

李
熹
俊

梁
茵

廖
颜
翠

林
礼
琴

凌
慧
雯

刘
菁
芸

刘
松
荷

柳
谓

陆
盈

骆
娴

孟
芳

潘
澜
巧

潘
立

彭
荃

孙
锦

孙
怡
毓

孙
翼
茜

童
豫

涂
蕴
知

王
蕴
姣

文
芝

吴
霄

吴
宇
晓

谢
斑
尚

易
贞

张
荆

张
培
芸

张
庭
琪

钟
倩

1 毕婕靖 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
2 蔡月 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0
3 曾帅 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0
4 陈斓 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 高淼 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
6 康芸晴 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 柯雅芸 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 李熹俊 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
9 梁茵 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1
10 廖颜翠 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
11 林礼琴 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 凌慧雯 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
13 刘菁芸 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 刘松荷 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
15 柳谓 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
16 陆盈 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
17 骆娴 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 孟芳 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 潘澜巧 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
20 潘立 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
21 彭荃 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
22 孙锦 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
23 孙怡毓 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
24 孙翼茜 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0
25 童豫 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0
26 涂蕴知 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
27 王蕴姣 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
28 文芝 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
29 吴霄 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0
30 吴宇晓 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0
31 谢斑尚 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
32 易贞 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0
33 张荆 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0
34 张培芸 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
35 张庭琪 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
36 钟倩 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0


