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摘　要　链路预测技术是分析网络演化的有效方法,也为社会网络事件检测提供了一种新思路.当前采用链路预测进行事件

检测的方法大多是从宏观的网络演化入手,也有少数结合节点演化的检测方法,但其稳定性不佳,对事件的敏感性也不够高,不

能准确检测事件的发生.基于以上问题,提出了一种基于节点演化分阶段优化的事件检测方法(NodeEvolutionStagedOptiＧ

mization,NESO_ED).首先通过分阶段优化的方法加强事件检测的稳定性,并获取节点指标权重数组;然后根据不同阶段按不

同规则选取节点的最佳相似性计算指标,使节点能更好地量化网络演化情况,以此提高事件检测的敏感性.此外,分析了网络

演化过程中节点选取指标的变化情况,揭示了事件发生对节点演化产生的不同影响.基于真实社会网络 VAST 进行对比实

验,结果显示 NESO_ED方法在事件检测敏感性上比 LinkEvent方法提高了２２７％,比 NodeED方法提高了６３％,NESO_ED方

法的稳定性也比 NodeED方法提高了６６％,这表明 NESO_ED方法能更加准确且稳定地进行事件检测.
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Abstract　Linkpredictiontechnologyisaneffectivemethodtoanalyzenetworkevolution,italsoprovidesanewideatodetectsoＧ

cialevents．Now,mostoftheeventdetectionsusinglinkpredictionstartfromthemacroscopicoverallnetworkevolution．AlＧ

thoughthereareafewdetectionmethodsthatcombinenodeevolution,thestabilityofthemarenotgood,andthesensitivityto

theeventarenothighenoughtoaccuratelydetecttheoccurrenceoftheevent．Therefore,aneventdetectionmethodbasedonnode

evolutionstagedoptimization(NESO_ED)wasproposed．Firstly,thestabilityofeventdetectionisenhancedbyastagedoptimiＧ

zationmethod,andanarrayofnodeindexweightsisobtained．Then,accordingtodifferentrules,theoptimalsimilaritycalculation

indexofthenodeisselected,sothatthenodecanbetterquantifythenetworkevolutionandimprovethesensitivityofeventdetecＧ

tion．Inaddition,thechangesofindicatorsthatselectedbynodesintheprocessofnetworkevolutionwerealsoanalyzed．Itreveals

differenteffectsofeventsontheevolutionofnodes．OnrealsocialnetworkVAST,theeventdetectionsensibilityofNESO_EDis

increasedby２２７％comparedwithLinkEventand６３％comparedwithNodeED．ThestabilityofNESO_EDisalsoincreasedby
６６％comparedwithNodeED,whichshowsthatNESO_EDcandetecteventsmoreaccuratelyandstably．
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１　引言

随着移动互联网技术的迅速发展与社交网络服务的繁

荣,手机已经成为人们传播和获取各种信息的主要手段,使人

们的生活和交流变得更加丰富多彩、便捷迅速,也使社会中发

生的事件的影响力更大.事件检测是社交网络的重要内容,

政府或企业可以通过对社交网络进行检测,来及时掌握网络

上的敏感话题、舆情动态等,同时对恶性行为加以有效控制,

对网络加以理性引导,从而建立和谐良好的网络社会.
在事件检测研究中,有适用于传统媒体的方法,如基于

LDA主题模型方法[１]、基于突发词方法[２]等;有融合社交媒

体特性的方法,如基于用户影响力方法[３]、结合地域分析方

法[４]和情感分析方法[５Ｇ６]等;还有通过深度学习结合图片、视

频等多模态形式进行事件检测的方法[７].以上方法大多涉及

文本数据,需要进行文本预处理,且过程繁琐、工作量大、效率

低.另外,传统媒体的事件检测方法适用于规范书写的新闻



报道文章;社交媒体的事件检测方法适用于稀疏性、动态性、

社会性的短文本[８Ｇ９];利用深度学习的方法造价高、周期长.

因此,这些方法都不利于快速地对社会网络进行事件检测.

在社会网络中利用网络演化进行事件检测的方法越来越

受欢迎,有研究已证明通过链路预测可以对网络演化进行分

析,链路预测和网络演化规律具有内在的一致性[１０Ｇ１１].基于

链路预测的事件检测方法,通过网络演化波动性来判断是否

有事件发生,该方法主要分为两类:１)规定所有节点遵循相同

的演化规律;２)不同节点可以遵循不同的演化规律.第一类

方法依据 AUC[１２],Precision[１３]和 RankScore[１４]３种链路预

测评价指标,选取使评价指标最好的相似性计算指标作为全

部节点的计算指标,对宏观网络演化的波动性进行表示.第

二类方法通过设计算法让每个节点选取最适合自己的相似性

计算指标,从节点的微观角度对网络的波动性进行分析.
在真实社会网络中,节点间的演化规律往往不同,因此采

用单一的相似性指标时,事件检测效果不如采用多种相似性

指标,后者更符合社会网络的真实情况.在采用多种相似性

指标的方法中,针对不同节点选取各自的最佳指标便是事件

检测方法的关键.当前的一些研究都存在以下问题:首先,节
点选取的最佳相似性指标不稳定,导致事件检测准确率不高,
且对事件的敏感性不足,不能有效检测出事件的发生;其次,

没有展现网络演化过程中每个阶段选取指标的数量变化情

况,仅从总体数量占比进行了分析,不利于进一步的探索

研究.
综上所述,本文提出了一种基于节点演化分阶段优化的

事件检测方法 NESO_ED,旨在加强节点选取指标的准确性,

提高事件检测的稳定性和敏感性.该方法包括节点相似性指

标权重优化算法ED_PSO、节点最佳相似性指标选取算法ED_

Sim和检测网络波动的ED_D算法.本文的主要工作如下:
(１)将网络演化阶段划分为两个阶段,根据不同阶段采用

不同的优化函数,将粒子群优化算法(ParticleSwarmOptimiＧ
zation,PSO)引入节点相似性指标权重优化算法ED_PSO中,

从而优化参数选择,以更加稳定地获取节点的相似性指标权

重数组.
(２)根据网络演化不同阶段的特点设置不同节点选取指

标的规则,使提出的节点最佳指标选取算法 ED_Sim 能更好

地量化网络演化情况.
(３)展示网络演化过程中每阶段节点选取最佳指标的变

化情况,以验证事件的发生对节点演化产生了不同的影响.

本文第２节介绍相关领域的研究工作;第３节详细介绍

了 NESO_ED方法;第４节在真实的社会网络数据集中进行

对比实验,观察 NESO_ED方法的表现;最后总结全文并进行

展望.

２　相关工作

在已有的社会网络事件检测方法中,有只针对特定的邮

件网络而设计的方法[１５]、引入模糊概念模拟不确定性关系进

行事件检测的方法[１６],以及通过网络演化进行事件检测的方

法,其中最常见的网络演化分析方法是直接建立网络演化

模型.
在直接建立网络演化模型的方法中,模型的构建依据准

确的演化机制.最经典的模型是 WＧS小世界模型[１７]和 BＧA
无标度模型[１８],其分别依据三元闭包[１９]和优先链接[１８]机制

构建.然而,在真实的社会网络中,直接建立网络演化模型面

临以下问题:１)在真实网络中很难准确预测网络演化机制,进
而难以构建模型,如具有高聚类系数的网络不一定由聚类机

制驱动,也可能是其他机制的副产品,如优先链接机制;２)社
会网络统计特征众多,很难选择合适的统计量进行模型比

较[２０Ｇ２１],如聚类系数的值通常取决于网络的规模,即与小规

模网络相比,大规模网络通常具有较小的聚类系数;３)大多数

复杂的网络演化模型倾向于关注全局网络,虽然 Wang等[２２]

提出了一种考虑节点间信息传播和微观特征的网络演化模

型,但该模型只能从一个小型的人工构建的初始网络演化而

来,无法对现实网络进行演化分析.

网络演化分析的另一种方法是基于链路预测的方法,其
中基于相似性的链路预测方法是目前运用最广泛的方法[２３],

该方法快速、准确,并且需要的信息量少,计算量也小.

Kleinberg等[２４]系统地提出了链路预测问题,并对比了

多种相似性指标(共同邻居[１９]、Jaccard系数[２５]、优先链接[１８]

等)在链路预测中的表现.Liu等[１０]率先提出了基于链路预

测的网络演化分析方法,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一致的结论,推动

了网络演化分析的研究.Wu等[２６]提出了一种基于事件的社

会网络演化分析框架,首先发现网络演化中的重大事件,再基

于事件对网络分段,利用图近似算法对网络演化进行分析.

Zhang等[２７]引入链路预测和似然分析两种方法来测量网络

演化机制,该研究表明可以定量地对网络的多种演化机制进

行测量,并且其提供了统一、有效和可扩展的测量方法.Hu
等提出了 两 种 方 法,一 种 是 基 于 链 路 预 测 的 事 件 检 测 方

法[２８],考虑了单一指标下的网络演化分析方法;另一种是面

向节点演化波动的事件检测方法[２９],其基于节点演化的差异

性,采用各节点的最佳相似性指标提出了网络相似性计算算

法,进而构建了事件检测算法.

Wu等的方法和 Hu等的第一种方法倾向于宏观整体网

络的演化分析,没有考虑微观节点的演化;Zhang等的方法虽

然考虑了微观节点的演化,但忽略了不同指标的度量差异带

来的影响;Hu等的第二种方法因真实网络中节点演化具有

多变性而存在节点选取指标不稳定、欠准确的问题,也没有具

体分析演化过程中节点选取指标的变化情况,事件检测性能

欠佳.
综上所述,直接建立网络演化模型的方法需要精确的网

络演化机制,并且模型的建立都是基于宏观整体网络的,没有

深入分析节点产生的影响.基于链路预测的方法虽然有面向

节点演化的方法,但节点演化机制的多样性,使得事件检测的

准确性和敏感性并不好,导致其不能准确高效地进行事件检

测.本文在先前工作的基础上,考虑了网络内部节点的演化

机制,提出了一种通过加强节点指标选择稳定性来检测网络

异常的方法,进而提高了事件检测的稳定性和敏感性.

３　NESO_ED方法

３．１　相关概念及定义

社会网络的研究通常涉及图论知识,利用图论能够使表

７９富　坤,等:基于节点演化分阶段优化的事件检测方法



达简单化.表１列出了本文用到的符号及其定义.
在社会网络上进行链路预测,一般都是在同一张图上预

测不同的、未连接的节点在未来被链接的可能性大小,其关键

步骤便是计算这两个节点的相似性,通过节点间的相似性来

判断两个节点链接的可能性.
当利用链路预测进行事件检测时,对不同时刻网络的状

态变化进行分析,需要计算不同时刻图的相似性,因此需要计

算不同时刻图上同一节点的相似性.不同时刻图上的节点可

能稍有不同,上一时刻存在的节点在下一时刻未必存在,反之

亦然.为消除此类节点对网络演化描述的不良影响,在每一

时刻的网络快照中加入一个与图中全部节点相连的虚拟节

点[２８],再进行后续图的相似性计算.引入虚拟节点后的计算

公式如表２所列.表２中,Γ(vt
i)表示在t时刻与节点i直接

连接的节点集合;k(vt
i)表示在t时刻节点i的度数.

表１　符号及定义

Table１　Symbolsanddefinitions

符号 定义

gt＝(Vt,Et) gt 是t时刻的网络快照,由Vt 和Et 组成,Vt 表示t时刻网络的节点集,Et表示t时刻网络的边集

G G 是由连续时间段的网络快照组成的图序列,即G＝(g１,g２,g３,􀆺,gt,􀆺,gn)
vt
i vti 表示t时刻的节点i

s(vti,v
t＋１
i ) s(vti,v

t＋１
i )表示节点i在t和t＋１时刻的相似性

S(gt,gt＋１) S(gt,gt＋１)表示t时刻的网络快照gt 和t＋１时刻的网络快照gt＋１的相似性

D︵(gt＋１‖gt) D︵(gt＋１‖gt)表示t时刻的网络快照gt 到t＋１时刻的网络快照gt＋１的波动性

vD(vt＋１
i ‖vti) vD(vt＋１

i ‖vti)表示t到t＋１时刻节点i的波动性

Bindex(t,t＋１)(i) Bindex(t,t＋１)(i)表示节点i在[t,t＋１]时段的最佳相似性计算指标

表２　引入虚拟节点后的节点相似性计算指标

Table２　Nodesimilaritycalculationindexafterintroducingvirtualnode

名称 节点相似性计算公式

共同邻居

指标(CNS) |Γ(vti)∩Γ(vt＋１
i )|＋１

优先链接

指标(PAS)
(k(vti)＋１)∗(k(vt＋１

i )＋１)

AdamicＧAdar
指标(AAS)

∑
z∈Γ(v

t
i
)∩Γ(v

t＋１
i

)

１

　
k(vti)＋k(vt＋１

i )＋２
２ 　

Salton指标

(SAS)
|Γ(vti)∩Γ(vt＋１

i )|＋１

(k(vti)＋１)∗(k(vt＋１
i )＋１)

名称 节点相似性计算公式

Jaccard
指标(JAS)

|Γ(vti)∩Γ(vt＋１
i )|＋１

|Γ(vti)∪Γ(vt＋１
i )|＋１

Sorenson
指标(SOS)

２(|Γ(vti)∩Γ(vt＋１
i )|＋１)

k(vti)＋k(vt＋１
i )＋２

大度节点有利

指标(HPIS)
|Γ(vti)∩Γ(vt＋１

i )|＋１
min{(k(vti)＋１),(k(vt＋１

i )＋１)}

LNHＧI指标

(LNHS)
|Γ(vti)∩Γ(vt＋１

i )|＋１
(k(vti)＋１)∗(k(vt＋１

i )＋１)

３．２　整体框架

本文设计的 NESO_ED方法采用链路预测的方式来进行

网络演化分析,计算不同时刻相同节点的相似性,从而获得相

邻时间片网络的相似性和网络演化的波动性,通过阈值判断

是否有事件发生.NESO_ED方法主要包括 ED_PSO 算法、

ED_Sim 算法和 ED_D算法.NESO_ED方法的输入是社会

网络的图序列,输出是社会网络事件发生的时段,其具体步骤

如下:
(１)输入社会网络数据集的图序列;
(２)执行ED_PSO算法,获得每阶段中表２所列的８个指

标的权重;
(３)执行ED_Sim算法,获得每阶段每个节点的最佳相似

性指标;
(４)执行ED_D算法,计算图相似性和波动值,针对波动

值设定阈值,当波动值大于阈值时意味着此阶段有事件发生;
(５)输出社会网络中有事件发生的时段.

３．３　NESO_ED算法

NESO_ED 算法按时间顺序将网络演化划分为不同时

段,第一个时段到第二个时段的网络演化称为初始阶段,其余

时段更替称为后续阶段;再通过分阶段优化方法加强节点选

取指标的准确性,以提高事件检测的稳定性和敏感性.

ED_PSO算法的目的是获取每阶段８种指标的权重,并
将其作为该阶段每个节点的权重.在量化网络演化的波动性

中,每个节点要选取各自的最佳指标.从表２可以看出,不同

的相似性计算指标具有不同的度量单位,需要平衡各指标之

间的度量差异,因此构建相似性权重数组params对指标进

行加权调整[２９].由８种指标组成的相似性计算指标集合为

SimList＝[CNS,PAS,AAS,SAS,JAS,SOS,HPIS,LNHS],

与之相对应的是相似性指标权重数组params.

ED_PSO通过PSO来获取每阶段指标的权重,PSO算法

是Kennedy等于１９９５年提出的一种群智能优化算法,源于对

鸟群捕食行为的研究[３０].它从随机解出发,通过迭代寻找最

优解,并使用适应度来评价解的优劣.该算法结构简单、易于

实现、收敛速度快,最主要的是不需要借助问题的特征信息,

只需要利用少数参数自适应调节适应度函数来获取最优解,

非常适合利用链路预测进行社会网络事件检测的研究.
假设在PSO算法中,最大迭代次数为gmax,种群中共有

m 个粒子,每个粒子代表寻优空间中一个潜在的解,通过适应

度来评价解的优劣.初始状态时每个粒子都携带一个随机生

成的权重数组params,粒子在迭代优化中通过自身和群体的

历史最优权重来更新当前的速度和权重,不断逼近整个粒子

群中最优的权重数组.vg
k 和paramsg

k 分别是粒子k 在第g
次迭代结束时的速度和权重,其计算公式如下:

vg
k ＝wvg－１

k ＋c１r１ (paramskb －paramsg－１
k )＋c２r２ (paＧ

ramsG－paramsg－１
k ) (１)

paramsg
k＝paramsg－１

k ＋vg
k (２)

其中,paramskb是粒子k当前的最优权重数组,paramsG 是当

前种群中的最优权重数组.式(１)主要由３部分构成:１)vg－１
k
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表示粒子先前的速度,w 是惯性权重因子,可调节先前速度对

当前速度的影响;２)paramskb－paramsg－１
k 表示粒子的自我认

知,是粒子k的当前权重与自己最好权重之间的距离;paＧ

ramsG－paramsg－１
k 表示社会经验,是粒子k的当前权重与群

体最好权重之间的距离.c１ 和c２ 分别是个体和全局学习因

子,用于控制个体和全局最佳权重对速度更新的影响;r１ 和

r２ 是服从[０,１]均匀分布的随机数,这两个参数使算法具有

不确定性.

由于 NESO_ED方法采用分阶段的优化方法,因此适应

度函数也是分段函数.定义整体优化指标(OverallOptimizaＧ
tionIndex,OOI),并将其作为适应度函数,OOI计算的是网

络演化过程中当前阶段包含的所有指标的波动值与之前阶段

的平均波动值之差和平均波动值的比值,该指标在当前阶段

的优化包含了所有节点波动值的计算,属于整体层面,其计算

式如式(３)所示:

OOI＝

D(gt＋１‖gt), t＝１

D(gt＋１‖gt)－
∑
t－１

h＝１
D︵(gh＋１‖gh)

t－１

∑
t－１

h＝１
D︵(gh＋１‖gh)

t－１

,t＞１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(３)

在OOI中,t(t＞０)是社会网络数据集的时间片.当t＝１
时,OOI计算的是网络演化初始阶段的一个绝对波动值,在
图的波动性中,值越大代表相邻时间片的网络结构越不同,发
生事件的可能性就越大.当t＞１时,式(３)表示网络演化的

后续阶段,可以看出OOI计算的是一个相对波动值,同样是

值越大发生事件的可能性就越大,且在后续阶段的优化中,

OOI采用了上一阶段的网络演化波动值D︵(gh＋１‖gh)来优化

当前阶段,未采用包含全部指标的网络波动值D(gh＋１‖gh),

这样不仅减小了计算量,而且由于D︵(gh＋１‖gh)采用节点的

最佳指标来计算网络波动值,因此会使下一阶段权重数组的

优化更加稳定.D(gt＋１‖gt)实际上是S′(gt,gt＋１)的倒数,

而D︵(gh＋１‖gh)是S(gh,gh＋１)的倒数.S′(gt,gt＋１)和S(gh,

gh＋１)的计算公式如式(４)、式(５)所示,其中Ut,t＋１ ＝gt∪

gt＋１.

S′(gt,gt＋１)＝ ∑
i∈Ut,t＋１

∑
index∈SimList

params(t,t＋１)[index]×

sindex(vt
i,vt＋１

i )× １
|gt∪gt＋１|

(４)

S(gh,gh＋１)＝ ∑
i∈Uh,h＋１

params(h,h＋１)[Bindex(h,h＋１)(i)]×

sBindex(h,h＋１)(i)(vh
i,vh＋１

i )× １
|gh∪gh＋１|

(５)

ED_PSO每获取一阶段的指标权重后,就通过 ED_Sim
算法来选取该阶段节点的最佳相似性指标.类似网络的波动

性定义,本文定义了节点的波动性,节点的波动性指某相似性

指标下的值与对应权重之积的倒数,如式(６)所示:

vD(vt＋１
i ‖vt

i)＝ １
params(t,t＋１)[index]∗sindex(vt

i,vt＋１
i )

(６)

类似于整体优化指标 OOI,本文定义了节点优化指标

(NodeOptimizationIndex,NOI),ED_Sim算法根据指标NOI
的值选取节点的最佳指标.NOI是网络演化过程中节点i在

当前阶段的波动值与之前阶段的平均波动值之差和平均波动

值的比值,是对单个节点波动值的操作,属于微观层面,其计

算式如式(７)所示:

NOI＝

vD(vt＋１
i ‖vt

i), t＝１

vD(vt＋１
i ‖vt

i)－
∑
t－１

h＝１
vD(vh＋１

i ‖vh
i)

t－１

∑
t

h＝１
vD(vh＋１

i ‖vh
i)

t

,t＞１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(７)

在 NOI中,t(t＞０)是社会网络数据集的时间片.当t＝１
时,NOI计算的是网络演化初始阶段中同一个节点的波动

值,是一个绝对值,值越大对整体网络的波动性影响就越大,

事件越容易被检测.当t＞１时,NOI计算的是一个相对值,

同样是值越大,对整体的波动性影响越大,事件越容易被

检测.

在以上两种算法的执行过程中,ED_PSO 算法根据OOI
来确定各阶段的指标权重数组,ED_Sim 算法根据 NOI来选

择每阶段每个节点的最佳相似指标.式(３)为 ED_PSO算法

的适应度函数,t＝１时的公式为网络演化初始阶段的适应度

函数,t＞１时的公式为后续阶段的适应度函数.由前文的分

析可知,OOI的优化是面向网络演化过程中某一阶段网络宏

观的、整体的波动性值,值越大代表社会网络结构的变化越

大,事件在此阶段发生的可能性就越大,因此通过最大化适应

度函数来计算每个阶段的权重数组.ED_Sim 算法在选取节

点的最佳相似性指标时,初始阶段的节点根据式(７)中t＝１
条件下的公式进行选择,后续阶段的节点根据式(７)中t＞１
条件下的公式进行选择,并且可以选择使 NOI值最大或最小

的指标,因此组合排列后的选择方案如表３所列.

表３　ED_PSO和ED_Sim的４种方案

Table３　FouroptionsforED_PSOandED_Sim

ED_PSO ED_Sim 方案

初始阶段
最大化 最大化 ①
最大化 最小化 ②

后续阶段
最大化 最大化 ③
最大化 最小化 ④

默认假设在初始阶段没有事件发生,在后续阶段均有事

件可能发生.NOI指标在网络演化的初始阶段是一个绝对

的波动值,而在后续阶段是一个相对的波动值,并且 NOI优

化的是网络演化过程中各阶段节点的波动性值,属于微观角

度,其值越大对整体的网络波动性的影响就越大,事件也就越

容易被检测.在初始阶段没有事件发生,且 NOI值作为一个

绝对值比相对值大,如果最大化 NOI值将不利于后续阶段的

检测,因为后续阶段OOI的优化过程采用了先前阶段的结

果,所以在初始阶段选择使 NOI值最小的指标作为该节点的

最佳相似性指标;而在后续阶段可能会发生事件,NOI作为

一个相对值比绝对值小,选择最大化 NOI指标更利于网络波

动性的表示.因此,在优化过程中,本文选择了方案②和方案

③.ED_PSO 算 法 和 ED_Sim 算 法 的 具 体 步 骤 如 算 法 １
所示.
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算法１　ED_PSO算法和ED_Sim算法

输入:社会网络图序列 G＝(g１,g２,g３,􀆺,gt,􀆺,gn)

输出:社会网络演化各阶段的权重数组及每个节点的最佳相似性指标

１．构建网络演化过程中节点相似性计算指标集合SimList

２．Fort＝１ton－１:

　Ift＝１:

　　Forg＝１togmax:

　　　Fork＝１tom:

　　　　Iffit(paramsg
k)＞fit(paramskb)thenparamskb＝paramsg

k

　　　　Iffit(paramskb)＞fit(paramsG)thenparamsG＝paramskb

　　　　执行式(１)和式(２),并限制速度和权重的范围

　　　End

　　Returnparams(t,t＋１)

　　End

　Bindex(t,t＋１)(i)＝argmin{NOI}

Ind_List[i][t]＝Bindex(t,t＋１)(i)

　Else:

　　Forg＝１togmax:

　　　Fork＝１tom:

　　　　Iffit(paramsg
k)＞fit(paramskb)thenparamskb＝paramsg

k

Iffit(paramskb)＞fit(paramsG)thenparamsG＝paramskb

执行式(１)和式(２),并限制速度和权重的范围

　　　End

　　Returnparams(t,t＋１)

　　End

　Bindex(t,t＋１)(i)＝argmax{NOI}

Ind_List[i][t]＝Bindex(t,t＋１)(i)

３．End

４．ReturnInd_List

事件检测的最后一步便是执行 ED_D算法,该算法首先

计算节点的加权相似性,即节点相似性值与相应权重的乘积;

再利用节点的加权相似性来计算相邻时间片的图的相似性和

波动值,即计算S(gh,gh＋１)和D︵(gh＋１‖gh);最后通过将波动

值与实验设定的阈值进行比较,来判断是否检测到事件发生,

当大于阈值时表明此阶段有事件发生,否则没有事件发生.

４　实验分析

４．１　实验环境与数据

实验环境为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４２１０UCPU ＠１．７０
GHz,４．０GB内存,操作系统为 MicrosoftWindows７,编程语

言为Python３．７.

实验中使用真实的社会网络 VAST,VAST[３１]是一个拥

有４００人通话记录的数据集,来自一个开放的竞赛项目IEEE
VAST２００８,它包含连续１０天的通话记录,并且在这１０天中

该网络发生了唯一一次事件,属于单一事件检测,非常有利于

社会网络演化的分析.

在现实情况中,VAST社会网络在第８天发生事件,第８
天与无事件的第７天和第９天的网络结构是不同的,因此在

VAST网络演化的第７天到第８天即第７阶段,以及第８天

到第９天即第８阶段均有可能引起波动值的突变.由式(３)

也可以看出,如果第７阶段的波动值突变,由于计算第８阶段

时利用了第７阶段的波动值,因此会很难再突变,而第７阶段

没有突变时第８阶段是可以突变的,因此只要第７阶段和第

８阶段某一阶段的波动值突变,就表示事件检测成功.

４．２　实验参数调整

在 NESO_ED方法中,需要对 ED_PSO 算法的参数进行

调节,ED_PSO 算法的本质是粒子群算法,由３．３节可知,

PSO算法的可调参数有m,gmax,w,c１,c２,r１ 和r２.本文参考

文献[２９,３２]的参数设置.这些参数都是经过十几个基准函

数测试后,能够普遍契合各个优化过程的参数.设m 为１００,

gmax为１０００,w＝０．８,c１＝c２＝２,r１＝０．６,r２＝０．３.实验结果

如图１所示,可以看出波峰在第１阶段或第２阶段产生,在之

后的阶段很平滑,事件检测结果不准确.

图１　事件检测方法产生的干扰图

Fig．１　Interferencegraphgeneratedbyeventdetectionmethod

图１所示的结果可从OOI指标作为适应度函数和优化

时的参数设置两方面来解释.在 ED_PSO 优化过程中,将

OOI作为适应度函数,初始阶段的波动值是绝对值,该值过

大会使后续阶段的适应度函数偏小,导致所求的波动值也偏

小,其结果如图１中的err１所示.为了减少此种情况的发

生,本文采用表３中的方案②,但由于PSO本身的随机性,该
情况依旧可能发生.

另外,在上述实验中PSO参数在初始阶段和其余阶段的

设置一样.但w 是惯性权重,值较大时算法有较强的全局探

索能力,值较小时有较强的局部搜索能力,初始阶段默认没有

事件发生,网络结构稳定,不需要较强的全局探索能力,而后

续阶段可能发生事件,则粒子需要较强的全局探索能力,因此

两个阶段中w 参数不应设置相同的值.此外,实验在发生单

一事件的社会网络上运行,不存在连续事件的相互影响,即网

络结构在大部分时刻较为稳定,因此对该网络进行粒子群优

化时更侧重于自我认知而非社会认知,也就是说粒子在学习

过程中更倾向于自身的经验学习,对社会经验的依赖度不高,

因此学习因子c１,c２ 的值也应不同.

基于上述问题,本文经过百次以上的实验发现,对参数进

行以下设置时,事件检测效果最稳定:r１ 和r２ 保持不变,粒子

群数目设置为１００,迭代次数为１００[３３],以减少计算量;对于

ED_PSO,在t＝１时,设置参数 w＝０．３,c１ ＝３,c２ ＝１;在

t＞１时,设置参数为w＝０．８,c１＝３,c２＝１.

４．３　实验结果与分析

在 VAST社会网络数据集上,将本文方法与 LinkEvent
方法[２８]和 NodeED 方法[２９]进行对比分析.LinkEvent方法

基于固定单一指标PAS进行网络演化分析,NodeED方法采

用最佳指标进行网络演化分析,后者具有随机性.实验对各

方法的稳定性和敏感性进行对比,稳定性(EventDetection
Stability,STA)是根据优化算法的随机性来设定的,指成功检
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测事件的次数与运行总次数的比值,该比值越大表示事件检

测算法的稳定性越好;敏感性(EventDetectionSensitivity,

SEN)是在网络演化波动序列中事件发生时的波动值和无事

件时平均波动值之差除以无事件时平均波动值的值,敏感值

越大表示方法对事件检测的效果越好.为了更好地展现实验

结果,将几种方法所得到的网络演化波动值进行归一化处理,

结果如图２所示.

图２　VAST中３种方法的网络演化波动图

Fig．２　NetworkevolutionfluctuationofthreemethodsinVAST

由图２可以看出,每种方法在第７阶段的波动值都变大,

其余阶段的波动值都很小,这说明第７阶段有事件发生,而事

实证明 VAST社会网络在第７阶段确实发生了事件.从图２
也可以直观地看出 NESO_ED方法的效果是最显著的.针对

３种方法运行相同的次数,计算敏感值 SEN 和稳定值 STA
的平均值,结果如表４所列.

表４　３种方法的SEN和STA

Table４　SENandSTAvaluesofthreemethods

LinkEvent NodeED NESO_ED
SEN １５．７３ ３１．５２ ５１．４７
STA １００％ ３０％左右 ５０％~６０％

由表４可以看出,NESO_ED方法的效果更佳,事件敏感

值SEN相较 LinkEvent方法提高了２２７％,相较 NodeED方

法提高了６３％.另外,在稳定性比较中,由于LinkEvent方法

是基于固定的单一指标进行网络演化波动性分析的,事件检

测的敏感性值较低,但该方法没有随机性,稳定性最高.而

NESO_ED方法的稳定性相较 NodeED方法提高了６６％,说
明 NESO_ED方法在节点选择最佳指标时更加稳定、准确,能
更好地表示网络演化的波动性,因此事件检测的效果更好.

在实验中保存将事件检测正确的数据,计算整个网络演

化过程中所有节点的最佳相似性计算指标占比,结果如图３
所示.

图３　全部节点最佳相似性计算指标的占比

Fig．３　Ratioofnodes’optimalsimilarityindex

由图３可以明显看出,在所有指标中 PAS指标占比最

大,其次是LNHS,AAS和CNS指标,剩余指标占比非常小.

这说明 VAST网络中绝大部分节点按照优先链接的方式进

行演化,此结果也解释了采用单一指标的 LinkEvent方法选

择PAS指标的原因.由于从图３中并不能发现网络演化过

程中节点选取最佳指标的变化情况,因此本文用图４给出了

网络演化中每阶段节点选择最佳指标的数量变化情况,其中

横坐标是网络演化阶段,纵坐标是所有节点选择最佳指标的

数量.

图４　每阶段节点的最佳指标波动图

Fig．４　Fluctuationofnodes’optimalindexineachstage

从图４可以看出,在第１阶段各指标数目相对分散,指标

数目值相比其他阶段更大,这验证了３．３节关于 ED_PSO和

ED_Sim的分析.同时也能看出,PAS的数目最多,其次是

LNHS,该结果与图３所示结果吻合.此外,在演化过程中

PAS和LNHS的数量此起彼伏,在平稳阶段的起伏程度不算

太大,但是在事件发生的阶段起伏变化剧烈,尤其是 PAS的

数量在事件发生阶段急剧减少.同时,在没有事件发生的阶

段中,CNS,SAS,JAS和SOS的数量都很少甚至为零,而在事

件发生阶段其数量却有了提升,其中 CNS和 SOS的提升最

为明显.上述内容说明事件的发生对节点的演化产生了不同

的影响,部分节点改变了原有的演化机制,选择的演化方向也

大有不同,这间接证明了节点演化的多样性.总而言之,在平

稳阶段节点多选择PAS,LNHS和 AAS指标,其余相似性指

标数量很少,但在事件发生阶段其余指标数量有所提升,表明

了基于节点演化的事件检测方法的有效性.

结束语　针对当前社会网络中面向节点演化的事件检测

方法存在准确性欠佳和敏感度不高的问题,本文提出了一种

基于节点演化分阶段优化的事件检测方法.该方法将网络演

化阶段划分为两段,针对不同的演化阶段采用不同的优化方

法,使每阶段获取的指标权重数组稳定性增强,同时采用不同

规则选取节点的最佳相似性指标,使节点的演化表示更佳.

本文在 VAST社会网络数据集上对提出的算法进行验证,并
将其与几种方法进行对比,实验结果表明 NESO_ED方法不

仅在敏感性上有了明显提高,而且能够准确且快速地检测事

件的发生.本文根据实验结果分析了节点在网络演化的每阶

段节点最佳指标的选取情况,发现指标选取在网络平稳阶段

和波动段有明显的不同,充分反映了事件发生对节点演化产

生了不同的影响,从而导致网络结构发生改变,证明了基于节

点演化分阶段优化的事件检测方法的有效性.

未来的研究工作主要围绕以下几个方面:１)本文方法在

发生单一独立事件的社会网络中表现得非常好,在多事件发

生的社会网络事件检测中有待进一步研究;２)探究相似性指

标与网络演化的对应关系,并考虑引入链路预测的其他方法

来弥补基于相似性链路预测的不足.

１０１富　坤,等:基于节点演化分阶段优化的事件检测方法
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