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摘  要: 社会网络特征千差万别,演化规律错综复杂.合理地分析网络演化规律,及时地检测网络事件具有重大意

义.基于链路预测的社会网络事件检测方法利用有限的网络拓扑信息,能够有效地发现网络演化的异常波动,准确地

检测网络事件.然而,现有方法大多受到链路预测的宏观评价指标的限制,忽略了不同节点演化波动的差异,用相同

的相似性计算指标去描述所有节点的演化波动,不利于提升事件检测的表现.为了进一步提升事件检测的精确性和

敏感性,提出一种面向节点演化波动的社会网络事件检测方法 NodeED,由节点相似性计算指标判定算法 SimJudge

和网络微观演化波动检测算法 MicroFluc 组成.主要工作如下:(1) 结合粒子群优化算法,提出 SimJudge 定量地比较

不同的相似性计算指标对节点演化波动的描述程度,确定每个节点在不同时段的最佳相似性计算指标;(2) 为了量

化事件对网络演化的影响,提出了 MicroFluc,充分考虑节点演化波动的差异,从节点演化波动的角度对不同时段的

网络整体演化波动进行定量评估;(3) 在真实社会网络 VAST 和 ENRON 中进行对比实验,其结果表明,NodeED 在

VAST 中的事件敏感性提升了 100%,在 ENRON 中的事件敏感性提升了 50%,更有利于精确地检测社会网络中发生

的事件. 
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Event Detection Method for Social Networks Based on Node Evolution Fluctuations 
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Abstract:  The social network is complicated with different evolution mechanisms. It is of great significance to reasonably analyze 

social network evolutions and effectively detect social events. The event detection methods based on link prediction make most of the 

limited network topological information, discover the network evolution fluctuation, and detect events. However, most of existing 

methods are limited by the assessment measures of link prediction, and neglect the otherness of micro node evolution mechanisms. They 

use the same similarity index to describe evolution fluctuations of different nodes, which is adverse to the performance of event detection. 

To improve the accuracy and sensitivity of event detection, this paper proposes an event detection method based on node evolution 

fluctuation for social networks (NodeED). The method consists of a node similarity index judgement algorithm (SimJudge) and a micro 
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evolution fluctuation detection algorithm (MicroFluc). The main work is as follow: (1) Based on the particle swarm algorithm, SimJudge 

is proposed to compare the description performances of different similarity indexes for a node evolution fluctuation. Different nodes can 

find their optimal similarity indexes at different periods by SimJudge; (2) To quantify the effect of events, MicroFluc is proposed to 

consider the diversity of node evolution fluctuations and evaluate the entire network evolution fluctuation; (3) In real social networks 

VAST and ENRON, NodeED results in the event detection sensibility increase by 100% in VAST and 50% in ENRON, which shows 

NodeED has more advantages to detect events in social networks than other methods. 

Key words:  event detection; link prediction; node evolution fluctuation; social network; network evolution 

1   引  言 

如今社会网络高速发展,Facebook、Twitter 和 QQ 等众多在线社交网络的规模不断扩大,社会网络受到越来

越多学者的关注.其中,网络演化规律分析和事件检测是当前社会网络的两个重要研究方向[1,2].网络演化规律

分析为进行社会网络事件检测提供了重要的方法基础.网络演化规律分析是指通过跟踪社会网络不同阶段的

特征变化来描述其演化规律,分析网络的增长、传播等行为,预测网络未来结构.事件是由个体或者群体的异常

行为所引起,具有一定的时间持续性和扩散性,通常会影响网络的正常演化.事件检测是借助网络演化规律分析

的方法,识别事件造成的网络演化异常,判定当前社会网络是否有事件发生. 

现有研究已经表明了通过链路预测分析网络演化规律、进行社会网络事件检测的方法的有效性[3,4].链路

预测是指利用网络的结构或节点的属性等信息,计算节点间的相似性,预测节点间未来产生连边的可能性[5].链

路预测和网络演化规律具有内在的一致性[4].借助于链路预测的理论框架和评价方法,通过比较不同的网络演

化规律对应的链路预测算法的准确度,可以间接地评价对不同网络演化规律的表现.现有的基于链路预测的社

会网络事件检测方法的常见步骤是:(1) 通过链路预测的主要评价指标 AUC[6]、Precision[7]和 Ranking Score[8],

比较基于不同相似性计算指标的链路预测算法的链路预测准确度,选取准确度最高的相似性计算指标;(2) 基

于选取的相似性计算指标设计策略去量化不同时段的网络演化波动,演化波动显著的时段作为潜在的事件发

生时段.然而,AUC、Precision 和 Ranking Score 都需要假设所有的节点都遵循相同的演化规律,进而用同一种相

似性计算指标计算所有节点间的相似性.该假设导致现有方法都是宏观上描述整体网络的演化波动,忽略了个

体节点演化波动的差异.在真实的社会网络中,不同的节点常常遵循不同的演化规律,事件的发生对不同的节点

演化规律产生的影响也不一样,部分节点演化规律发生变动的同时,依旧会有部分节点遵循原来的演化规律,导

致很难用基于单一的相似性计算指标去反映不同节点的演化波动. 

基于上述问题,本文希望从节点的微观角度分析网络的演化波动,提升事件检测的表现.本文主要面临如下

两个问题:(1) 一个节点可基于多种相似性计算指标来反映其演化波动,如何确定哪个相似性计算指标最能反

映节点的演化波动?(2) 基于不同相似性计算指标的节点演化波动具有不同的度量单位,如何基于个体节点的

演化波动去量化整体网络的演化波动?为了解决上述两个问题,在先前工作中提出的社会网络事件检测方法

LinkEvent[9]的基础之上,进一步考虑不同节点演化波动的差异,本文提出了一种面向节点演化波动的社会网络

事件检测方法 NodeED.NodeED 由节点相似性计算指标判定算法 SimJudge 和网络微观演化波动检测算法

MicroFluc 组成.本文主要工作可总结如下. 

(1) 结合粒子群优化算法(PSO),提出了 SimJudge,定量地比较不同的相似性计算指标对节点演化波动的描

述程度,确定不同时段最能反映每个节点演化波动的相似性计算指标. 

(2) 提出了 MicroFluc,计算不同节点的加权相似性,基于每个节点的加权相似性统一量化整体网络的演化

波动,确定网络演化序列. 

(3) 在 SimJudge 和 MicroFluc 的基础上,提出 NodeED,从节点的角度有效地分析真实网络的演化规律,提升

事件检测的精确性和敏感性. 

本文第 2 节介绍相关的重要研究工作.第 3 节详细介绍 NodeED 方法.第 4 节在真实的通信网络和邮件网络

上进行对比实验以验证 NodeED 方法的表现.第 5 节是结论及未来研究展望. 
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2   相关工作 

目前网络演化规律分析的工作主要集中在网络演化特征的统计研究上,包括密度、度分布、聚集系数、社

团等[10,11].图被用来描述特定时间的网络快照,网络的波动性通过图序列来体现[12].常见的网络演化规律分析方

法有直接建立网络演化模型的分析方法和基于链路预测的分析方法.直接建立网络演化模型有两个广泛接受

的演化机制:三元闭包[13]与优先链接[14].常见的网络演化模型正是基于这些机制而展开的,包括 E-R 模型[15]、

W-S 模型[16]、B-A 无标度模型[14]、Marsili-Vega-Slanina 模型[17].然而,这些模型都是基于一种或多种演化机制

进行构建的,调整模型参数使模型仿真的各时段网络更接近真实网络,通过度分布、聚集系数等统计特征评价

模型优劣.由于可供选取比较的网络统计特征太多,造成不同的网络演化模型之间难以进行客观、公正的比 

较[4].同时,对真实网络而言,很难在预知其演化规律的前提下去建立合适的演化模型以进行相关分析.Liu 等 

人[3]率先提出利用链路预测分析网络演化规律,并在推测中国城市航空网络演化机制的例子中,得到了与直接

建立网络演化模型分析演化的主导因素一致的结论.Zhang 等人[18]引入了似然分析的方法量化不同演化规律

的贡献,观察真实网络中流行性和聚类性这两种机制的影响,发现大多数网络的演化都同时受到这两种规律的

影响,两种机制的比重会随着时间的推移而发生变化.然而,Zhang 等人[18]并没有注意不同相似性计算值度量单

位的差异,影响到对最终演化规律的定量分析. 

在事件检测方面,Noble 等人[19]提出了通过迭代比较发现异常网络结构的方法,利用子结构条件熵来量化

图形结构的异常程度.但是该方法侧重于理论研究,实际计算复杂.Papadimitriou[20]检测网络的异常,判断面向较

大规模的服务器、爬虫程序等是否有异常发生.McCulloh 等人[21]尝试在社会网络中屏蔽正常网络波动的干扰,

对网络实质变化进行分离,提出了社会网络变化检测方法.但是,这种检测方法要求网络参数满足正态分布 ,

使其应用范围受到了极大的限制.Wan 等人[22]通过分别检测网络特征参数的变化和社团通联结构的变化来

发现邮件网络的异常事件.Priebe 等人[23]采用检测统计量方法对邮件网络进行检测,发现网络中的“震荡”区

域.Wan[22]和 Priebe[23]的工作中要计算的统计量过多,导致计算量巨大.Wu 等人[14]提出一种基于事件的社会

网络演化分析框架,发现网络演化过程中的事件,分析事件对网络演化产生的影响.Hu 等人[9]通过链路预测推

断网络的内部演化机制,然后考虑每个点与其邻居在何种程度上符合这种演化机制,提出网络相似性计算算

法,进而构建事件检测算法.Wu[14]和 Hu[9]的工作侧重于分析整体网络的宏观演化规律,忽略了节点微观演化

的差异性. 

综上所述,现有网络演化模型常常假设网络中所有节点统一遵循一种或者多种演化机制,只能宏观地分析

整体网络演化,忽略了节点微观演化机制的特异性,不利于深入分析网络演化.同时,当社会网络中事件发生时,

不同的节点受到事件的影响程度不同.基于宏观网络演化规律的事件检测方法无法区分事件对节点演化造成

的扰动差异,从微观节点的角度分析网络演化有助于更准确地量化事件引起的网络异常波动.本文在先前工作

的基础上 [9],充分考虑了不同节点演化波动的差异,提出了一种面向节点演化波动的社会网络事件检测方法

NodeED. 

3   NodeED 方法 

在真实的社会网络中,不同的节点遵循的演化规律不一定相同,事件对不同节点造成的影响也不一样.不同

于现有的事件检测方法忽略了节点演化存在差异这一点,NodeED 方法从节点微观演化波动的角度,分析事件

对不同节点产生的影响,进行事件检测.第 3.1 节将对本文涉及到的先前工作 LinkEvent[6]中的相关概念进行说

明.第 3.2节介绍 NodeED方法的框架和实现步骤.第 3.3节和第 3.4节分别详细介绍 NodeED方法中的 SimJudge

算法和 MicroFluc 算法. 

3.1   相关概念定义 

在社会网络的研究过程中,经常借助图来描述某一个特定时间的网络快照.图中的节点代表网络中的个体,

图中的边代表网络中个体之间的联系(如通话、邮件、论文合作).网络演化的动态性常常通过图序列来刻画,



 

 

 

2696 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.10, October 2017   

 

对于由 n 个网络快照组成的图序列表示如下: 

 
1 2{ , ,..., ,.., }t nG g g g g  (1) 

(1) 节点相似性计算指标:链路预测中的节点相似性计算指标用来衡量图中两个不同节点间的相似程度,

两个节点的相似性大小取决于它们的共同邻居、节点的度等拓扑信息.G 中节点 i 在 gt 和 gt+1 中可以被看成是 

两个不同的节点 t
iv 和 1,t

iv + t
iv 和 1t

iv + 之间的相似性也可以通过它们的拓扑信息来描述.为了避免新增和消失的 

节点对网络演化影响的丢失,引入虚拟点 Vvirtual 来完整地描述网络演化波动(Vvirtual 与网络中所有的节点都存在

一条虚拟边).引入虚拟节点后,8 种常见的节点相似性计算可见表 1. 

Table 1  The adjusted similarity indexes by introducing vvirtual 

表 1   引入基准点 vvirtual 后的节点的相似性计算指标 

名称 节点的相似性 名称 节点的相似性 
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(2) 图的基本相似性:图 gt 和 gt+1 的基本相似性是图中各个节点相似性叠加后的宏观表现,用 S(gt,gt+1)表示,

定义为式(2). 

 
, 1

1 1

, 1

1
( , ) ( , )

| |
t t

t t t t
i i

i U t t

S g g s v v
U



 

 

  ,其中, 1
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tgU g+
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S(gt,gt+1)反映两个图之间的近似程度,其值越大表示网络在[t,t+1]时段内变化越小,网络的波动程度越 

小.[t,t+1]时段内网络的波动性 1ˆ ( || )t tD g g+ 用式(3)表示如下: 

 

1
1

1ˆ ( || )
( , )

t t
t tD g g

S g g
+

+=  (3) 

网络演化序列 GraphS 定义为各个时段波动性的集合,如式(4)所示. 

 
2 1 3 2 1ˆ ˆ ˆ{ ( || ), ( || ), , ( || )}n nGraphS D g g D g g D g g -= ¼  (4) 

(3) 事件检测敏感表现:假定 k1,k2为网络 G 中紧邻的两个事件点(k1+1<k2),G 在[k1+1,k2]时段正常演化,称为

网络平稳时段.G 在[k2,k2+1]时段受到了事件影响,称为事件波动时段.事件敏感性表现指标 Per 反映了网络在事

件波动时段与网络平稳时段的平均波动性的比值.Per 用来衡量事件检测方法的好坏,值越大则表明事件检测

方法表现越好,越容易检测出事件.Per 的定义如式(5)所示. 
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3.2   整体框架 

NodeED 方法框架如图 1 所示.NodeED 方法输入信息是目标社会网络的图序列,仅仅依赖社会网络的边和

节点的信息,这也增强了 NodeED 方法的适用范围.NodeED 方法关注的目标事件是对网络演化产生了重要影响
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的事件,这些事件网络对网络演化的描述具有重大意义.如果一个发生的事件并没有对网络演化产生任何扰动,

则 NodeED 方法无法对该事件进行有效检测.NodeED 方法主要是由 SimJudge 算法和 MicroFluc 算法组

成.SimJudge 算法确定不同时段能反映节点演化波动的最佳相似性计算指标.MicroFluc 算法在 SimJudge 算法

的基础上量化不同时段网络演化波动,得到网络演化序列.NodeED 方法通过与事件检测阈值进行比较,判定哪

些时段发生了事件.假设 EventS 表示事件发生时段集合,NodeED 方法的实现步骤见表 2. 

 

Fig.1  The framework of NodeED 

图 1  NodeED 方法框架 

Table 2  The implementation steps of NodeED 

表 2  NodeED 方法实现步骤 

输入:社会网络的数据集. 
1. 执行 SimJudge 算法确定节点在不同时段的最佳相似性计算指标. 
2. 执行 MicroFluc 算法构建网络演化序列 GraphS. 
3. For t=1 to n–1: 

  H=  1ˆmax ( || )t tD g g  

  L=  1ˆmin ( || )t tD g g  

End 
4.人工选取事件检测阈值 Ti[L,H] 
5. For t=1 to n–1: 

  If 1ˆ ( || )t tD g g Ti+ > : 

     [t,t+1]EventS 
 End 

  End 
7. return EventS 

3.3   SimJudge 算法 

在 PSO 的基础上,本节提出 SimJudge 算法,定量分析不同相似性计算指标对节点演化波动的描述程度,确

定每个节点的最佳相似性计算指标 .不同于现有方法通过统计网络特征变化来分析不同时段网路的相似

性,SimJudge 算法首次引入链路预测中的相似性计算指标从节点的角度分析整体网络的相似性变化. 

节点的演化规律实质上可以看成是节点的连边规律,表现为节点及其周边拓扑结构的变化.节点的演化波

动指的是节点演化规律的变动.借助于表 2 中的节点相似性计算指标描述节点及其周边拓扑结构变化,可以间

接反映节点的演化波动.然而,不同的相似性计算指标得到的相似性计算值具有不同的度量单.以表 1 中列出的

共同邻居指标(CNS)和优先链接指标(PAS)为例,两者分别是从社会网络遵循的小世界[13]和富者愈富[14]两个基 

本规律出发得到的.我们可以证明始终有 1 1( , ) ( , )t t t t
i i PAS i i CNSs v v s v v  ,证明如下. 

1 1( , ) ( ( ) 1) ( ( ) 1)t t t t
i i PAS i is v v k v k v      

1 1= ( ) ( ) ( ) ( ) 1t t t t
i i i ik v k v k v k v+ +´ + + +  

1 1( ) ( ) max( ( ), ( )) 1t t t t
i i i ik v k v k v k v+ +´ + +≥  
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1 1( ) ( ) | ( ) ( ) | 1t t t t
i i i ik v k v v v≥ + +´ + G G +  

1| ( ) ( ) | 1t t
i iv v +> G G +  

1( , ) .t t
i i CNSs v v +=  

为了定量分析不同相似性计算指标的计算值,我们构建相似性权重数组 params 对不同的相似性计算值进

行加权调整.本文考虑表 1 中的 8 种相似性计算指标组成相似性计算指标集合 EList=[CNS,JAS,PAS,SOS, 

AAS,HPIS,SAS,LNHS],对应的相似性权重数组为 params=(wCNS,wJAS,wPAS,wSOS,wAAS,wHPIS,wSAS,wLNHS).同时,假设

网络演化的过程中,同一时段网络的相似性权重数组固定,在不同的时段可以对应不同的相似性权重数组. 

在相似性权重数组的基础上,我们提出节点的波动性,反映节点在网络整体演化过程中的个体演化波动.对 

于节点 i 而言, t
iv 和 1t

iv + 分别表示在 gt 和 gt+1 的节点 i.params(t,t+1)[index]表示[t,t+1]时段相似性计算指标 index

对应的相似性权重, 1( , )t t
index i is v v + 是从表 1 中得到的 index 对应的相似性计算指标公式.[t,t+1]时段相似性计算指

标 index 所反映的节点 i 的波动性 1ˆ ( || )t
index i

t
ivD v v+ 如式(6)所定义. 

 1
1

( 1, )

1ˆ ( || )
[ ] ( , )

t
i i t t

t t index i i

tvD v v
params index s v v

+
+

-

=
´

 (6) 

为了评价不同相似性计算指标对节点波动性的描述程度,我们针对事件检测方法的事件敏感性表现Per进

行扩展 ,提出了节点的敏感性表现 vPer.在相似性计算指标 index 下 ,节点 i 在[t,t+1]时段的敏感性表现 

[ , 1]( )index
t tvPer i+ 如式(7)所定义. 
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 (7) 

[ , 1]( )index
t tvPer i+ 越大,则表示 index 越能更好地描述节点 i 在当前时段[t,t+1]的网络演化异常.使 [ , 1] ( )index

t tvPer i+ 值最

大的 index 称为节点 i 在[t,t+1]时段的最佳相似性计算指标,表示为 [ , 1] ( ).t tBindex i+ [ , 1] ( )index
t tvPer i+ 对应的 index 用来

计算节点 i 在[t,t+1]时段的节点波动性 1ˆ ( || ),t
i i

tvD v v - 在对[t,t+1]时段之前各时段节点波动性进行计算时分别使

用它们各自的最佳相似性计算指标. 

最后,如何确定网络在不同时段的相似性权重数组,进而通过式(6)和式(7)判定不同节点在不同时段的最佳

相似性计算指标,将是本节提出的 SimJudge 算法要解决的问题.在式(2)的基础上进一步提出了扩展相似性

S′(gt,gt+1)用来量化 gt 和 gt+1 相似性,定义如式(8)所示. 

 
, 1

1 1
( , 1)

, 1

1
( , ) [ ] ( , )

| |
t t

t t t t
t t index i i

i U index EList t t

S g g params index s v v
U



 


  

      (8) 

S′(gt,gt+1)对所有相似性计算指标下的相似性计算值进行加权求和,综合地考虑不同的相似性计算指标对

同一个节点的相似性评价.对于[t,t+1]时段而言,在式(8)所示的 S′(gt,gt+1)的基础上,进一步通过式(3)~式(5)计算

求得[t,t+1]时段对应的事件拟合值 Per,并将其作为 SimJudge 算法在[t,t+1]时段的适应度函数.SimJudge 算法通

过调整[t,t+1]时段的 params(t,t+1),使[t,t+1]时段对应的 Per 值增大,更好地协调[t,t+1]时段不同的相似性计算指标

之间的度量单位差异,提升对[t,t+1]时段网络波动的敏感性. 

假设 SimJudge 算法中共有 m 个粒子,每个粒子初始状态都携带一个随机生成的 params,共经历了 gmax 次 

迭代. ( )g
kparamsPer 表示粒子 k 在当前迭代 g 结束时的 g

kparams 对应的事件拟合值.paramskb 表示粒子 k 当

前发现的最优 params.整个粒子群的最优 params 即 paramsG. g
kpv 表示粒子 k 在第 g 次迭代时 1g

kparams - 对 

应的调整速度.c1 和 c2 是学习因子.r2 和 r1 是 0 和 1 之间的随机数.对每个时段,在迭代优化的过程中,每个

粒子的 params 不断调整以趋近 paramsG.SimJudge 算法依次确定每个时段对应的 paramsG,进而确定每个

时段不同节点对应的最佳相似性计算指标.二维数组 IndexList 用来保存节点和网络演化时段、节点最佳相
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似性计算指标之间的对应关系 .IndexList[i][t]表示节点 i 在时段 [t,t+1]的最佳相似性计算指标 .算法

SimJudge 的具体表示如下. 

算法. SimJudge. 

输入:社会网络数据集; 

输出:IndexList,不同时段的 paramsG. 

1.构建网络演化规律指标集合 EList. 

2. For t=1 to n–1: 

For g=1 to gmax: 

For k=1 to m: 

If ( ) ( )g
k kbPer params Per params  then g

kb kparams params= ; 

If ( ) ( )kb GPer params Per params>  then G kbparams params= ; 
1 1 1

1 1 2 2( ) ( );g g g g
k k kb k G ksv sv c r params params c r params params- - -= + - + -  

1g g g
k k kparams params pv-= + ; 

End 

[ ][ ] ,iIndexList i t Bindex= Bindexi 使 [ , 1] [ , 1]( ) max{ ( ), };iBindex index
t t t tvPer i vPer i index Elist+ += Î  

Return params(t,t+1); 

End 

End 

 Return IndexList. 

3.4   MicroFluc 算法 

基于网络快照序列 G={g1,g2,...,g
t,...,gn},事件检测的目的就是要判定每个网络演化时段是不是有重大事件

发生,即该时段是属于网络平稳时段还是事件波动时段.先前的工作中事件检测方法[9]采取的步骤是:(1) 把 g1

中的边划分为训练集和测试集,基于各种指标进行链路预测,选取在 g1 上评价指标 AUC[6]值最大的相似性计算

指标作为网络的最佳相似性计算指标;(2) 从表 1中选取网络最佳相似性计算指标对应的公式,计算在相邻网络

快照中每个节点的相似性,通过公式(2)~公式(4)求得网络演化序列;(3) 设置事件检测阈值 Ti,当网络演化序列

中网络波动值大于 Ti 时,则该时段为事件波动时段,反之为网络平稳时段. 

然而 ,事件发生时 ,不同节点可能遵循不同的演化规律 ,能够描述每个节点受事件影响的最佳相似性

计算指标有所不同 .不同于现有的 LinkEvent 方法 ,NodeED 方法中 SimJudge 算法充分考虑了事件的发生

对不同节点影响的差异 ,确定每个节点对应的最佳相似性计算指标 ,充分反映了每个节点的演化波动 .在

SimJudge 算法的基础上 ,本节进一步提出了 MicroEvent 算法 ,基于节点的演化波动去量化整体网络的演

化波动 ,构建网络演化序列 . 

本节在表 1 中相似性计算指标的基础上提出了节点的加权相似性,定义如式(9)所示. 

 
( , 1)

1 1
( , 1) ( , 1) [ ( )]( || ) [ ( )] ( , )

t t

t t t
i i t t t t Bindex i i

t
is v v params Bindex i s v v



 
     (9) 

在计算加权相似性 1( || )t
i
t

is v v 时 ,每个节点 i 根据 IndexList 选取[t,t+1]时段对应的 Bindex ( t , t+1)(i) 

(Bindex(t,t+1)(i)=IndexList[i][t]).通过 params(t,t+1)[Bindex(t,t+1)(i)]对相似性计算值
( , 1)

1
[ ( )] ( , )

t t

t t
Bindex i i is v v

+

+ 进行加权调整,

得到加权相似性值 1( || ).t
i

t
is v v 通过加权相似性,每个节点在每个时段对应的演化波动基于不同的相似性计算 

指标来描述,反映事件造成的节点在不同时段的演化波动.同一时段,不同节点的加权相似性可以定量比较.在

加权相似性的基础上,利用式(2)对不同时段网络中节点的加权相似性进行累加,通过式(3)和式(4)得到的最终

的网络演化序列.假设 gt 中共有 Nt 个粒子,MicroFluc 算法的具体表示如下. 

算法. MicroFluc. 

输入:社会网络数据集; 
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输出:GraphS. 

1. For t=1 to n–1: 

For i=1 to Nt: 

Bindex(t,t+1)(i)=IndexList[i][t]; 

         通过式(9)基于 Bindex(t,t+1)(i)计算 1( || );t
i

t
is v v  

      End 

通过式(2)累加所有节点的加权相似性得到 S(gt,gt+1); 

通过式(3)计算 1ˆ ( || );ttD g g+  
1ˆ ( || ;[ )] ttDGraphS t g g+=  

  End 

2. Return GraphS 

4   实验分析 

本节通过在真实社会网络数据集上的实验来验证 NodeED 方法的表现.第 4.1 节介绍实验中使用的真实社

会网络数据集.第 4.2 节利用 SimJudge 算法确定真实网络中不同节点的最佳相似性计算指标,并通过与先前工

作中宏观最佳相似性计算指标的分析结果进行对比,证明 SimJudge 算法从节点的角度分析网络演化波动的必

要性.第 4.3 节基于 MicroFluc 算法得到网络演化序列,通过对比实验验证 NodeED 方法进行事件检测的精确性

和敏感性. 

4.1   数据集描述 

我们选取真实社会网络数据集 ENRON 和 VAST 进行实验.VAST 数据集源自 IEEE VAST 2008,它涉及 400

人组成的社会网络在 10 天内的通话数据,并且已知 10 天里发生了一次高层变动的事件.ENRON 数据集源自

ENRON 公司的内部邮件联系网络,它共涉及 150 人在 111 周里的通信数据,本文选择其中有代表性的 20 周,期

间发生公司发布财务报表,提交交易等多次事件.VAST 数据集的特点是只有独立的事件发生,并且事件发生的

时间和原因确定,有利于分析独立事件发生前后节点和网络的演化波动.ENRON 数据集的特点是多重事件连

续发生,有助于分析多重连续事件之间的相互作用对网络演化的影响. 

4.2   节点演化波动分析的必要性验证 

实验考虑表 1 中 8 种相似性计算指标,Elist=[CNS,JAS,PAS,SOS,AAS,HPIS,SAS,LNHS].参照 PSO 中常见的参

数设置[31],设置 NodeEvo 算法中粒子数为 100,迭代次数设置为 1 000,w=0.8,c1=c2=2,r1=0.6,r2=0.3.先前工作已经

表明,VAST 和 ENRON 的宏观上最佳的相似性计算指标分别是 PAS 和 JAS [9].利用 NodeEvo 算法确定 VAST

和 ENRON 网络演化过程中不同时段不同节点的最佳相似性计算指标,进而统计整个网络演化过程中每个最佳

相似性计算指标对应的节点比例,见表 3.通过与宏观上最佳的相似性计算指标进行对比,从节点的角度分析网

络演化波动的必要性主要体现在如下两点. 

(1) 在真实社会网络 VAST 和 ENRON 的演化过程中,网络中的节点会分别对应多种最佳相似性计算指标,

用单一的宏观最佳相似性计算指标不能充分反映所有节点的演化波动.在 VAST 中,节点的最佳相似性计算指

标的比例比较分散,节点比例较高的最佳相似性计算指标为 PAS,AAS,JAS 和 LNHS,它们的比例都高于 10%,其

中,LNHS 最高为 37.25%.在 ENRON 中,最佳相似性计算指标集中为 PAS 和 LNHS,它们对应的比例分别为

48.67%和 40.67%,远远高于其他最佳相似性计算指标. 

(2) 宏观上网络的最佳相似性计算指标并不总能充分反映节点对应的最佳相似性指标的比例.对于 VAST

网络,最佳相似性计算指标为 PAS 的节点比例为 22%,与宏观上满足 PAS 相一致.但是,比例最大的 LNHS 却无

法在宏观分析中体现出来,LNHS 的节点比例高达 37.25%.对于 ENRON 网络,宏观上最佳相似性计算指标 JAS

的比例仅为 1.33%,而 PAS 和 LNHS 的比例之和高达 89.34%. 
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Table 3  The ratios of nodes with different optimal similarity indexes in VAST and ENRON 

表 3  VAST 和 ENRON 中不同最佳相似性计算值对应的节点比例(%) 

 PAS AAS SAS JAS SOS HPIS LNHS CNS 
VAST 22.00 19.00 0.00 14.00 0.50 5.25 37.25 2.00 

ENRON 48.67 4.67 0.00 1.33 2.00 2.00 40.67 0.67 

4.3   事件检测的精确性和敏感性验证 

本节对采用 NodeED 方法在基于 MicroFluc 算法得到的网络演化序列的基础上进行事件检测加以介绍.直

接基于宏观最佳的相似性计算指标的事件检测方法[9]和 LinkEvent 中表现最好的基于策略 1 的事件检测方法[9]

被选取作为对比实验.基于 3 种事件检测方法得到的 VAST 和 ENRON 的网络演化序列分别如图 2 和图 3 所示. 

   
Fig.2  The network evolution sequence for VAST     Fig.3  The network evolution sequence for ENRON 

图 2  VAST 中 3 种检测方法对应的网络演化序列   图 3  ENRON 中 3 种检测方法对应的网络演化序列 

3种事件检测方法在VAST和ENRON中所有演化时段的平均事件敏感性值Per见表 4.表 5显示了ENRON

的网络演化序列反映的事件与真实事件的对应关系.我们可以得到如下结论. 

(1) 在网络 VAST 和 ENRON 中,NodeED 方法能够精确地反映事件引起的网络演化波动.3 种事件检测方

法得到的网络波动序列都与真实事件具有较好的匹配关系 .在 VAST 网络中 ,第 7 周公司高层发生变动

时,NodeED 方法能够更显著地反映高层变动事件引起的网络演化波动.在 ENRON 中,不同的网络事件之间相

互干涉影响.在有连续事件发生的时段,3 种事件检测方法都具有相对较高的网络波动值,NodeED 方法反映出

的整体网络波动值最高.事件 3的美国证券交易所的正式调查对ENRON网络的影响最大,是整个安然事件的爆

发点,使 3 种方法的网络波动值同时达到最大值. 

(2) NodeED 方法显著地提升了事件检测敏感性,更有利于检测社会网络中发生的事件.该方法在 VAST 和

ENRON 中事件敏感性值分别为 31.52 和 6.5,在 3 种方法中均为最高.基于宏观最佳相似性计算指标的事件检测

方法在VAST和ENRON中事件敏感性值分别为 4.46和 3.76,远低于NodeED方法的表现.相对于次优LinkEvent

方法,NodeED 方法在 VAST 中的事件敏感性表现提升了 100%,在 ENRON 中的事件敏感性表现提升了 50%. 

Table 4  The Per values by three detection methods 

表 4  3 种方法事件敏感性表现 Per 值 

  VAST   ENRON  
检测方法 NodeED PAS LinkEvent NodeED LAS LinkEven 

Per 值 31.52 4.46 15.73 6.50 3.76 4.21 

Table 5  The network evolution sequence between detected events and real events 

表 5  ENRON 网络演化序列反映的事件和真实事件对应关系 

事件编号 真实事件描述 
事件 1 安然发布 2001 年第二季财务报表 
事件 2 美国证券交易委员会要求提交交易内容 
事件 3 美国证券交易委员会开始对安然进行正式调查,次日安然抵押了部分资产 
事件 4 安然承认做了假账,次日迪诺基公司宣布准备收购安然 
事件 5 标准普尔将安然调低至“垃圾债券” 
事件 6 安然申请破产保护 
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5   结论及展望 

为了提高社会网络事件检测的表现 ,本文提出了一种面向节点演化波动的社会网络事件检测方法

NodeED.NodeED 方法首先通过 SimJudge 算法确定节点在不同时段的最佳相似性指标,然后利用 MicroFluc 算

法得到网络演化序列,进而与事件检测阈值比较判定事件.为验证 NodeED 方法的性能,本文选取真实社会网络

数据集 VAST 和 ENRON 进行对比实验,并得出以下结论:(1) 在真实社会网络中,SimJudge 算法能够有效地确

定不同节点在不同时段的最佳相似性计算指标,充分反映每个节点的演化波动;(2) MicroFluc 算法得到的网络

演化序列与真实事件具有很好的匹配关系,考虑节点演化波动的差异有助于量化网络演化波动;(3) 在发生独

立事件和连续多事件的社会网络的演化过程中,NodeED 方法事件检测的精确性和敏感性都优于对比方法,表

明 NodeED 方法从节点演化波动的角度能够更好地量化网络演化波动,进行事件检测. 

进一步的研究需要在以下两个方面展开:(1) 探究相似性计算指标和网络演化规律之间具体的对应关系; 

(2) 从节点的角度分析网络演化规律,对未来网络拓扑结构进行预测. 
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