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Abstract:  This paper presents a fundamentally different framework for uncovering the intricate properties of 
evolutionary networks. Contrary to static snapshots methods, this paper first traces the timelines of the networks. 
Then, based on extracted smooth segments from the timelines, a graph approximation algorithm is applied to 
capture the frequent characteristics of the network and reduce the noise of interactions. Moreover, by employing the 
relationship among multi-attributes, an innovative community detection algorithm is proposed for a detailed 
analysis on the approximate graphs. To track these dynamic communities, this paper also introduces a community 
correlation and evaluation method. Finally, by applying this novel framework to several real-world networks, this 
paper demonstrates the critical relationship between event and social evolution, and reveals meaningful properties 
in actual dynamic behaviors. 
Key words:  social network; evolution; dynamic pattern; community detection 

摘  要: 提出了一个全新的复杂网络分析框架来跟踪动态网络的演化规律,发现其在演化过程中的时间特性.不
同于传统静态时间片的分析方法,整个框架首先利用有效而快速的方法发现网络的 timeline,然后利用图近似算法

刻画 timeline 中的平稳演化段落,这样可以有效地降低个体行为的不确定性所带来的网络演化噪声.此外,综合考虑

到网络中个体的多维属性,还提出一种高效的社团发现算法,用以发现动态网络中的社团结构.为了对社团进行演化

分析,提出了社团演化的评价方法,以发现社团演化过程的动态特征.最后,为了示例该框架的有效性和实用性,整个

框架被应用于多个实际的网络数据集,并且揭示了这些网络在演化过程中的时间特性及社团演化模式. 
关键词: 社会网络;演化;动态模式;社团发现 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

基于网络的复杂理论研究近几年引起了人们浓厚的兴趣,由此诞生的复杂网络研究方法被广泛应用于科

技、经济和社会生活等领域,用以发现和刻画不同个体之间的交互关系(如呼叫关系、科研领域的合作关系等)
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以及由个体所组成的社团结构特征(如朋友圈、生物圈等).在现实的网络当中,有些网络是相对静态的,如蛋白质

网络、Internet 的物理层网络.而对大多数网络来说,它们的拓扑结构会随着时间而发生明显的变化,如每个人所

处的朋友圈在不同时期会有所不同.传统方法[1−3]主要从整个网络或某个特定时间快照出发,关注网络的全局

特征,因此往往忽略了在特殊时间点个体或社团的突发事件(emergencies)[4]. 
相比于其静态特征,目前,社会网络中的动态特性受到了广泛关注.许多基于网络演化的分析方法被应用于

各种社会网络当中[1,2].在这些方法中,图被用来描述某一特定时间的网络快照.这样,基于这些图序列,网络的动

态特性就能够被刻画出来[5−7].但是,这些方法忽略了社会网络中个体行为的随机性和突发性,而这些特性往往

具有特殊的表现形式,并且会对 终分析结果产生一定的影响.简言之,基于这种“硬切分”的动态网络分析方法

忽略了演化网络中两个重要的特性:噪声和事件.其中,噪声由具有社会化特征的个体行为的随机性和不确定性

造成(如拨错电话号码而造成的无效通话).这种个体行为往往持续时间短,并且不具有网络扩散特性.噪声如果

得不到有效的处理,有可能在演化分析过程中被放大,从而影响整个分析结果.而事件则是由个体或群体的异常

行为所引起,并且具有一定的持续时间,往往也会具有扩散特性,从而造成局部或整个网络的异常性变化.本文

所关注的是如何发现并利用网络演化过程中的事件,并对其产生的影响进行分析. 
综合考虑这两种因素,本文提出了一种全新的基于事件发现的网络演化分析框架.从事件对网络演化所产

生的影响来看,基于事件发生前后两个平稳时间段的对比研究不仅能够刻画网络在这两个时间段的特征,而且

还能反映该事件对网络演化所产生的影响.综上,本文的主要贡献可总结如下: 
• Timeline 可以有效地描述网络演化趋势.虽然以前的研究工作[1,8]已经提出过网络演化的 timeline 概念,

但这些方法所得到的 timeline 只是其整个分析框架中的一个“副产品”,并且不具有实用性(受到算法复

杂度限制).而本文提出的 timeline 发现算法同时注重了效率和效果,因此更加实用; 
• 不同于以往基于单个稀疏图的图近似算法[9],文本提出的图近似算法基于图序列.算法的目的是用一个

图来近似概括多个图的基本拓扑结构,这样就把对不同时间段的网络的分析简化成对这些时间段的近

似图的分析.这样,不仅简化了分析工作,而且能够收到减小噪声的效果; 
• 虽然目前有许多社团发现算法在社会网络分析中都取得了不错的实验效果,但大都不适用于动态网

络.作为整个框架的一部分,本文提出了一种全新的社团发现算法.这种算法基于先前得到的加权近似

图,能够快速而有效地获得动态网络中的社团结构; 
• 动态网络的多角度分析 近也得到了广泛的关注[5,10].为了研究社团结构的演化模式,本文提出了一种

社团关联及评价方法.其所得结果揭示了社团大小、结构和生命周期间的紧密联系. 
整个框架的分析流程如图 1 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Event-Based social network evolution analysis framework 
图 1  基于事件的社会网络演化分析框架 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节介绍文中用到的符号、定义以及相关理论.第 3 节详细介绍框架中的算

法,并进行简要分析.第 4 节为实验及结果分析.第 5 节对本文进行总结,并提出下一步工作重点. 
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1   相关工作 

网络演化分析作为一个新兴的领域,近年来受到了广泛的关注.从研究角度来讲,Jin 等人[11]针对增长型的

网络结构,尤其是 WWW,提出了两种有效的描述模型.Leskovec 等人[7]则从网络的基本特征入手(如边点比、平

均 短路径等),揭示了网络在演化过程中呈现出的与静态网络所不同的特性.Backstrom 等人[10]通过研究动态

网络中社团的演化特征,发现个体加入社团与社团结构有着密切的关联.Tantipathananandh 等人[12]提出了一种

基于染色方法的算法框架来进行社团演化分析.虽然这些研究者对网络演化较早地进行了关注,并做了大量开

创性的工作,但其方法都存在着一些不足,如认为网络的演化只是一个不断增长的过程,而忽略了对网络随机性

和突发性的考虑等. 近,一些研究者开始注意到传统方法的不足,其中与本文关联密切的研究有:Tong 等人[13]

提出了 Colibri 方法集来处理静态和动态的网络分析;Lin等人[8]提出了 FacetNet 框架,整合了社团发现和演化的

分析方法.为了避免演化带来的噪声,该框架中的社团发现算法不仅依赖于当前的网络结构,还考虑了过去的网

络特征;Asur 等人[2]认识到网络演化中事件发生的必然性,提出了分析个体和社团演化行为特征的框架.在该框

架中,关键事件被用来预测社团的发展趋势;在 Sun 等人[1]提出的 GraphScope 框架中,二分图被用来描述整个网

络,并用来进行社团划分. 

2   预备知识 

2.1   符号及定义 

在复杂网络研究过程中,经常借助图的形式来刻画网络的拓扑结构.图中的点代表网络中的个体(如人、网

页等).而图中的边代表网络中个体之间的联系(如人与人之间的通话关系、网页之间的链接关系等). 
表 1 列出了本文中用到的基本符号.对于一个由 n 个时间片组成的演化网络 G,通常描述成如下的形式: 

 G={g(1),g(2),…,g(n)} (1) 

Table 1  Symbols 
表 1  符号表 

Symbol Definition 
G Whole graph 
g(t) Network snapshots taken at time t; 
S(t) Graph series at segment t  
T(t) Graph approximation of S(t) 

( )t
jC  Community i in T(t) 

V(g(t)) Vertices set of g(t) 
E(g(t)) Edges set of g(t) 

adj(t)(v) Neighbors of v at time t:{u|(v,u)∈E(g(t))}
d(t)(v) Degree of v at time t: |{u|(v,u)∈E(g(t))}| 

w(t)(u,v) Weight of edge (u,v) at time t 
δ(g(t),g(t+1)) or δ(t,t+1) Distance between g(t)and g(t+1) 

( , 1) ( )t td v+  Distance of v between time t and t+1 

定义 1(graph distance,图距离). 图距离δ(t,t+1)用来衡量两个图差别的大小.定义为 

 ( ) ( 1), 1 ( || )t tt t D g gδ +( + ) =  (2) 

其中, ( ) ( 1)( || )t tD g g + 为相对熵的变形形式,其详细定义将在第 3 节给出介绍.对于演化网络 G,通过公式(2)计算得 
到其任意两个连续时间片的图距离,就能得到 G 的图距离序列{δ(1,2),δ(2,3),…,δ(n−1,n)}.本文中,这种图距离序

列被称为 timeline. 
定义 2(graph segment,网络段). 网络段是指由连续 n 个网络快照构成的图序列的集合.定义为 

 S(t)={g(a),g(a+1),…,g(a+n−1)} (3) 
其中,n≥2,t 为该网络段在所有网络段中的序号.对∀i,j,有 1 2( ) ( ) .t tS S∩ = ∅  

根据定义 2,演化网络 G 又可以表示为如下形式: 
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 G={S(1),S(2),…} (4) 
定义 3(approximate graph,近似图). 近似图 T(t)是图段 S(t)的单图映射.它既保留了 S(t)中各个图的共有性质,

同时也有效降低了其中的噪声. 
根据定义 3 及表达式(4),为了便于网络的演化分析,网络 G 将被转化为如下形式: 

 G={T(1),T(2),…} (5) 
定义 4(community,社团). 社团定义为网络中的一种子结构.在社团内部,点之间的联系比较紧密.相比之

下,这些点和社团外部的点的联系则比较稀疏. 
现实中,这种社团结构可能代表了某些社会组织或团体,如某种朋友圈、同事圈、亲友圈等.对这些社团的

研究,尤其是演化分析具有重要的意义. 

2.2   相关理论 

相对熵通常被用来衡量两个分布之间的距离.在统计学中,它对应的是似然比的对数期望.其定义如下: 
定义 5(relative entropy,相对熵). 两个概率密度函数为 p(x)和 q(x)之间的相对熵(或 Kullback-Leibler)距离

定义为 

 ( ) ( )( || ) ( ) log log
( ) ( )p

x

p x pD p q p x E
q x qχ

χ
χ∈

= =∑  (6) 

定义 6(type,型). 序列 x1,x2,…,xn 的型 Pχ(或经验概率分布)是 X 中每个字符在该序列中出现次数的相对比

例(对任意的 a∈X,Pχ(a)=N(a|x)/n,其中,N(a|x)表示字符 a 在序列 x∈Xn 中出现的次数). 
本文引入离散随机变量 X(v),v∈V(G)来描述网络中的个体.简单起见,X(v)被认为是独立同分布的(i.i.d).网

络中,每个时间快照 g(t)均有 X(v)在其上的型映射 X(t)(v)(需要说明的是,并不是对∀x,t,均有 v∈g(t)).通过计算两个

时间快照 t 和 t+1 的型映射的相对熵 D(χ(t)||χ(t+1)),进而可以获得两个图的图距离δ(t,t+1).本文中对公式(6)进行

了必要的改进. 

3   框架详述 

3.1   Timeline生成 

由于本文提出的框架基于 timeline,所以需要设计一种合理而高效的生成算法,以便用 timeline 来描述网络

演化的趋势,发现演化过程中的重要事件. 
Timeline 生成算法使用了一个大小为 ws 的滑动窗口来确定变化点(change spot)两侧网络的变化.图 2 示例

了一个大小为 8 的滑动窗口,其中,较深色点代表变化点后不再出现的节点(离网节点),空心点代表变化点后新

入网的节点(入网节点), 深色点代表变化点前后均出现过的节点(稳定节点), 浅色点代表只在某一时刻出现

过的节点(噪声节点).如前所述,从 t 时刻到 t+1 时刻,网络的变化由δ(t,t+1)衡量,其值是该时刻离网节点、入网节

点和稳定节点的变化的累计(对于噪声节点,由于其所占比例较小,并且对整个网络的演化产生的影响也较小, 

所以这里忽略了其在变化点处对网络产生的影响).对单个节点来讲,其在该时刻的变化定义为 , 1( )t td v+ : 

 

( )

( , 1)
( 1)

( ) ( ) ( 1)

( 1) ( )

( ) 1log ,                                           ( )
1

1( ) log ,                                         ( )
( ) 1

( ) ( ) ( )log log
( ) ( )

t

t t
t

t t t

t t

d v v V

d v v V
d v

d v adj v adj v
d v adj v a

+
+

+

+

+
∈

= ∈
+

∩
+

∪

离网节点

入网节点

( 1) ,  ( )
( )t v V

dj v+

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪ ∈
⎪⎩

稳定节点

 (7) 
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Fig.2  Moving window with size=8 
图 2  一个大小为 8 的移动窗口 

从公式(7)可以看出,对于入网节点和离网节点,只需考虑其度的变化情况.而对于稳定节点,既考虑了其度

(表示其活跃度)的变化,又考虑了其邻居(环境)的变化.综合考虑这 3 种节点,整个网络从 t 时刻到 t+1 时刻的变

化δ(t,t+1)定义为 

 

( , 1) ( , 1) ( , 1)

( ) ( ) ( )
( ) ( 1)

( ) ( ) ( )
, 1

| ( ) ( ) |

t t t t t t

v V dead v V born v V stable
t t

d v d v d v
t t

V g V g
δ

+ + +

∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈
+

+ +
( + ) =

∪

∑ ∑ ∑
 (8) 

为了避免由于图的大小给δ(t,t+1)带来的影响,公式(8)在对 3 种节点的变化值 , 1( )t td v+ 进行累加后,除以了 t 

和 t+1 时刻图的节点并集大小 .通过公式 (8),对演化网络中每个变化点求得的距离值所组成的坐标集

{(t,δ(t,t+1))}就形成了整个网络的 timeline.图 3(a)刻画了 VAST 数据集(说明详见第 4.1 节)的 timeline.可以看出,
网络变化的 大值为δ(7,8),即时刻 7 和时刻 8 之间网络发生了较大的事件(或变化).图 3(b)刻画了 Enron Email
数据集的网络演化 timeline,可以看出其更加复杂的演化过程. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Timeline of VAST                                  (b) Timeline of Enron E-mail 
(a) VAST 数据集的 timeline                             (b) Enron E-mail 数据集的 timeline 

Fig.3  Timeline examples 
图 3  Timeline 示例 

从效率上讲,由于每次窗口只向前移动一步,且对 3 种节点的状态是在原有窗口的基础上加以更新,所以其

时间复杂度为O(n)(假设|V(g(t))|为 n).同时,公式(8)的时间复杂度为O(ρn),其中,ρ=2|E|/|V|,ρ为节点的平均度.由于

现实的社会网络一般呈现出稀疏特性,一般有ρ<10.所以,整个 timeline 发现算法的时间复杂度可以控制在 

O(mn),其中,m 为演化网络的有效变化点,近似为网络时间片数目(由于采用滑动窗口的策略,网络中前 1
2

ws
− 个

变化点和 后 1
2

ws
− 个变化点并不能被有效计算,所以有效变化点为 m−ws+2 个.实际中,m>>ws). 

3.2   网络段抽取 

在某个时间段内,网络演化呈现出一种平稳的(smooth)或相对多变的(eventful)的趋势.对这两种情况分段

处理,往往能够简化被分析的演化网络.先前的网络分段方法[1]采用了增量的方式,这种方法的一个缺陷是增量
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过程中的噪声会被放大,从而影响对整个演化段描述的准确性.一般认为,网络演化过程经常呈现出变化与平稳

交替出现的一个过程.所以,直接分析平稳演化段不仅能够容易得到这些时间段内网络所共有的性质,而且还能

通过事件前后两个平稳演化段的对比得到事件对网络演化的影响.这里,我们提出了一种两步自动分段方法: 
 (1) 首先使用 Bollinger Bands[18]对原始的 timeline 进行归一化处理(其值被归一到[0,1]),并产生一个线性分

段的基准.通过该步骤,图 3(b)所示的 Enron 数据集的 timeline 即可转化为如图 4(a)所示的形式; 
 (2) 基于步骤 1 的%b 线,使用滑动窗口策略找出相对于基准的较高值和较低值.裁剪较高值并平滑所有的

较低值,从而得到 timeline 的平稳演化段落.如图 4 所示,基于图 4(a)中的%b 线,经过步骤 2 的滑动窗口方法,可
以自动提取出 Enron 数据集 timeline 中的平稳演化段落(如图 4(b)中黑线所示). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) %b line                                      (b) Segmentation 
(a) %b 线                                          (b) 分段 

Fig.4  Automatic segmentation using Bollinger Bands 
图 4  基于 Bollinger Bands 的自动分段 

上述两步分段方法的具体描述可参见文献[18].从图 4(b)可以看出,基于 Bollinger Bands 的 timeline 平稳演

化段抽取方法不仅较好地刻画了网络演化规律,而且该过程不需要任何输入参数. 

3.3   图近似 

图近似的目的是:(a) 从网络平稳演化段 S(t)抽象出 T(t)以简化下一步的分析;(b) T(t)能够在尽量保留 S(t)中各

个时间片的共性的同时,减小噪声. 
一般认为,T(t)应该仅仅保留 S(t)中各时间快照的共有结构.但是,这种方法并不足以刻画 S(t).例如,S(t)由 5个时

间快照组成{g(a),…,g(a+4)},如果边(u,v)出现在了除 g(a+2)以外的其他 4 个快照中,按照这种策略,(u,v)并不会被包

含到 T(t)中.但是很显然,(u,v)能够代表 S(t)中个体 u 和个体 v 之间的关联关系,应该被包含到 T(t)中.为了表示 T(t) 

对 S(t)的描述程度,这里引入一种网络段描述偏差的定义,即 ( ) ( )( , )t td T S .对于网络段 S(t),其近似图 T(t)对它的描述

能力定义为 

 
( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) 2( , ) ( || )
a t

t t t t
i

g S

d T S w D T S
∈

= ∑  (9) 

其中,wi 为权重.即使是对平稳演化段,其内部各个时间片之间也会有小的变化.这里定义 S(t)中δ(t,t+1) 小时 

wt=1,wt+1=1,其他权重值定义为 ( ) ( ), 1 . ( , )
, 1

t tj j d T S
t t

δ
δ
( + )
( + )

越小,说明 T(t)与 S(t)越“相似”. 

生成 T(t)时,首先需要构造一个空图,然后向 T(t)加入 S(t)中的边,直到使 ( ) ( )( , )t td T S 达到 小值为止.这时,T(t) 

即所求 S(t)的近似图.然而,这种 优化的结果是由加边顺序决定的,为 NP 问题.所以,这里使用了一种启发式算 

法.把边集 E(S(t))按降序排列(权值为边在 S(t)中出现的次数),并加入到 T(t),同时计算 ( ) ( )( , )t td T S 值,直到该值达到 
小.图 5 示例了图 4(b)中平稳段的近似过程.可以看出,该网络演化段由 4个时间快照组成(如图 5(a)上部所示). 

应用上述算法 ,当 ( ) ( )( , )t td T S 达到 小时 ,获得如图 5(a)下部所示的近似图 T.图 5(b)为算法运行过程中
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( ) ( )( , )i id T S 的变化情况. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Approximate graph of segment in Fig.3(c)                          (b) Value of ( )( , )bd T S  

(a) 图 3(c)中 segment 的近似图                              (b) ( )( , )bd T S 的变化情况 

Fig.5  Process of graph approximation on S(45~48) in Fig.3(c) 
图 5  对图 3(c)中 S(45~48)的近似过程 

在 T(t)构造的开始阶段,随着 S(t)中边的加入, ( ) ( )( , )t td T S 的值将是一个逐渐减少的过程.当达到某种临界值

后, ( ) ( )( , )t td T S 的值将开始增加. ( ) ( )( , )t td T S 变化的整个过程将会呈现出“V”字形(如图 5(b)所示).因此,在实际求

解近似图的过程中,可以通过每次加入 m 条边到 T(t)使 ( ) ( )( , )t td T S 快速收敛到 优值附近,然后再变为每次加入

1 条边,直到达到 ( ) ( )( , )t td T S 小值的方法来实现.这种方法可以快速提高算法的效率,尤其适用于 S(t)子图数目 
较多、规模较大的情况.因此,实践中,该算法的时间复杂度往往能达到 O(log(|E(S(t))|)). 

3.4   社团发现 

虽然传统的基于模块度优化的社团划分方法[3,14]能够在静态图上产生不错的结果,但其不适用于多维度的

动态网络.对于演化网络,社团发现应该考虑网络结构的时间特性.作为整个框架的一部分,这一节介绍的社团

发现算法将基于带有多维度边点属性的近似图,融合了 k-clique 社团发现算法.所谓 k-clique,是一个由 k 个节点

构成的完全子图.如果两个 k-clique 有公共的 k−1 个节点,那么这两个 k-clique 被认为是相邻的.一个 k-clique 社

团是一个所有相邻 k-clique 的集合.k-clique 社团的显著特点是重叠性(即两个社团间有公共点)和非完全覆盖

(社团所涉及的点并不能覆盖整个网络).CPM(clique percolation method)[15]是一种被广泛应用的社团发现及分

析算法[5],其核心是一个基于 k-clique 的合并过程.然而在实际应用中,该算法有两个主要的不足:(1) 由于其在

进行 clique 合并前要建立 clique 间的关联关系(是否具有 k−1 个公共点),而这种关系的建立需要进行多次 clique
间的比较.当图中 clique结构较多且关联较紧密时,会极大地影响该算法的效率;(2) 需要保存大量 clique间的关

系,从而造成资源的大量开销. 
为了克服上述两点不足 ,本节提出一种新的基于 clique 合并的社团发现算法——CBCD(clique- based 

community detection).该算法能够把 clique 合并的时间复杂度从 CPM 的 O(nlog2n)提高到 O(nlogn).此外,由于

CBCD 采用立即合并策略,所以对空间开销也比较小.具体而言,CBCD 算法可被描述为如下步骤: 
 (1) 对于给定近似图 T(t),使用文献[16]中所提算法找出所有 clique.对任意两个有公共点的 clique,如果其公

共点个数达到这两个 clique 中较小的一个 clique 的 size−1,那么这两个 clique 就进行合并.该步骤迭代运行,直至

没有 clique 合并再次发生; 
 (2) 步骤 1 获得的社团具有重叠特性,为了得到非重叠社团,需要把重叠的点划分给其中某个社团.例如,节
点 v 所处的社团为 ( ) ( ){ , ,...}t t

i jC C ,定义 v 与其中某个社团联系的紧密程度为 
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∀ ∈
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通过计算公式(10),找出使其达到 大的社团 ( )t
iC ,把点 v 划入这个社团,并把 v 从其他社团中删除; 

 (3) 由于基于 clique 的社团划分方法点覆盖率较低,这一步需要一个点吸收的过程,即把原先不在这个社团

中的点再吸收进来 .如果某一点 v(不属于任何一个社团),但与之有关联的社团有 ( ) ( ){ , ,...}t t
i jC C ,通过使 ( )tw  

( )( , )t
iv C 达到 大,把 v 加入到社团 ( )t

iC 中; 

 (4) 经过步骤 3 后,如果两个相关联的社团变得更加紧密,则把它们合并起来.根据用户定义的阈值 Qc,与 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )( , ) ( , )

t t t t
i j i jt t t t t t

i j i jt t
i j

C C C C
w C C w C C

C C
= =

与 之间的边权重 与 之间的边权重
或

内部的边权重 内部的边权重
 (11) 

相比较.如果公式(11)中任意一个值大于 Qc(通常取大于 0.5 的值),则 ( )t
iC 与 ( )t

jC 可进行合并. 

算法 CBCD 形式化地描述了上述 4 个步骤.需要说明的是,该算法的第 2 行~第 5 行对任意两个 clique 进行

了比较,以判断能否进行合并.当 clique 数目比较大时,这种实现方式的效率比较低.实际中,我们采用了 inverted 
index 方法,为每个点建立其所关联的 clique,这样就只需对有重叠点的两个 clique 进行比较合并,极大地提高了

算法效率.从整个算法的复杂度来看,对于一个具有 n 个节点的无向图,Rossman[19]证明了 clique 抽取时间复杂

度的下界为ω(nk/4).幸运的是,对于大多数社会网络来讲,由于其所具有的稀疏特性,往往能够达到这个下界.此
外,在对社会网络抽取 k-clique 时,k 值一般取 3~6 之间.所以,对于一个大小为 n 的网络,clique 的抽取一般能达到

O(n)的复杂度.对于抽取出的 m 个 clique,应用优化了的 CPM 算法,生成 clique 社团的时间复杂度为 O(mlogm).
假设算法产生的社团个数为 l,上述算法描述的步骤 2和步骤 3的复杂度分别为O(l)和O(n), 后一步为O(llogl).
对整个算法来讲 ,复杂度为 O(n+n+l+mlogm+llogl).对于稀疏图 ,有 n>m>l.所以 ,这个算法的时间复杂度为

O(nlogn). 
算法. CBCD. 
输入:近似图 T(t); 

输出:社团 ( ) ( )
1{ ,..., }t t

mC C . 

1.  根据文献[16]中所提出的算法找到 T(t)中所有 clique, ( ) ( )
1{ ,..., }t t

nC C ;    //步骤 1 

2.  FOR i=1 TO n−1 
3.    FOR j=i+1 TO n 

4.      IF ( ) ( )t t
i jC C和 之间的公共点达到 ( ) ( )min( ( ), ( )) 1t t

i jV C V C −  

5.        把 ( )t
jC 并入 ( )t

iC  

6.  FOR 节点 v 为重叠点 DO           //步骤 2 

7.    找出使公式(10)达到 大的社团 ( ) ( ) ( ),  { }t t t
a a aC C C v= ∪ ,并把 v 从其他社团中删除; 

8.  FOR 社团外部节点 v DO           //步骤 3 

9.    FOR { ( )t
iC |v is adjacent to ( )t

iC } 

10.     计算 ( ) ( )( , )t t
iw v C  

11.   ( ) ( ) { }t t
b bC C v= ∪ ,其中, ( )t

bC 使得 ( ) ( )( , )t t
bw v C 大 

12. REPEAT              //步骤 4 

13.   FOR 社团 ( )t
iC 和 ( )t

iC  DO 

14.     IF ( ) ( ) ( )( , )t t t
i j cw C C Q≥ 或者 ( ) ( ) ( )( , )t t t

j i cw C C Q≥  THEN ( ) ( ) ( )t t t
i i jC C C= ∪ ; 

15. UNTIL 无合并发生; 

RETURN ( ) ( )
1{ ,..., }t t

mC C  

3.5   社团演化 

社团演化追踪是演化分析的一个重要部分.对于不同时刻发现的社团,如何把它们关联起来(即找到某一时
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刻该社团的前继和后继)?如何判断一个社团是新诞生的,还是消亡了的,分裂了还是合并了?对社会网络来讲,这
些问题都有着重要的意义.传统的社团演化分析主要有两种方法:(1) 点重合度[6],即前后两个时刻的社团之间

点的重合度达到某个阈值,就认为这两个社团之间存在演化关系;(2) 结构相似[5].然而,这两种方法均存在一定 

的缺陷.基于此,这里提出一种新的社团演化关联度定义,即前后两个时刻的两个社团 ( )t
iC 与 ( 1)t

jC + 之间的关联 

度为 
 ( ) ( 1) ( ) ( 1)max( ( , ) ( , ))t t t t

i j i jk NCor C C ECor C C+ += ×  (12) 

其中, ( ) ( 1) ( ) ( 1)( , ) ( , )t t t t
i j i jNCor C C ECor C C+ +和 分别定义为两个社团节点和边的 Jaccard 系数.同时,公式(12)不单独追

求 ( ) ( 1) ( ) ( 1)( , ) ( , )t t t t
i j i jNCor C C ECor C C+ +或 的 大化,而是使两个值均达到一个合理的匹配程度. 

为了评价网络演化过程中社团的波动性,本文提出一种社团波动定义,用来衡量演化过程中前后两个时刻

网络中社团的波动大小.对图 g(t)和 g(t+1),分别有 m 和 n 个社团,那么这两个图之间的社团关联度定义为 

 
( ) ( 1)

( )
( , 1) ( ) ( 1) ( ) ( 1)

( )

1 1

| ( ) | ( , ) ( , )
| ( ) |t t

i j

t
t t t t t ti

i j i jt
C C

i m j n

N CCCor NCor C C ECor C C
N g +

+ + +

⎛ ⎞
⎜ ⎟

= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑
≤ ≤ ≤ ≤

 (13) 

根据公式(13),波动性 CFlu(g(t),g(t+1))定义为 
 CFlu(t,t+1)=1−CCor(t,t+1) (14) 

此外,如何定量地衡量一个社团的性质也具有重要意义.先前的研究主要从稳定性[5]、波动性[5]和健壮性的

角度来衡量社团演化模式,本文将从社团结构特性出发,提出一种社团评价标准,以便于研究社团结构和演化之

间的关系.如图 6 所示:左图描述了一个社团结构 C(各边上的数字代表边的权重);右边是一个相同大小的完全

图,其每条边的权重是左边社团总权重的 2/n(n−1).这里把这种结构作为图 6 左图社团的评价结构,记为 std(C).
对于社团 C 来讲,其评价值可定义为 

 
( , ) ( ( )) ( )

( , )( ) ( , ( )) log | ( ) |
( , )

C

v u E std C std C

w v uEva C D C std C E C
w v u∀ ∈

= = ∑  (15) 

公式(15)既考虑了社团结构的紧密程度,同时又衡量了社团内部各点之间边权重分布的均匀程度,其值也

可认为是社团 C 与 std(C)的差别.这个定义主要用来分析社团结构与演化之间的关系. 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Community and its corresponding complete structure 
图 6  社团和与其对应的评价结构 

4   实验及讨论 

4.1   数据集介绍 

VAST 数据集来自 IEEE VAST 2008,是一个开放的竞赛项目的数据集.它包括了一组涉及 400 人左右的 10
天通话数据,已知在这 10 天中,这个小型的社会结构发生了一次社会变革.Enron Email 数据集来自 Enron 公司

内部的邮件联系网络,涉及的大约 150名用户大都为公司高层.其时间跨度为 111周(1999/12~2002/03).在这段时

间内,有许多标志性事件发生,其中包括 CEO 的变动、公司破产等.Cond-mat 来自 Cornell e-Print Cond-mat 数据

库,时间跨度为 70 周(2001/03~2006/12).在这个数据集中,所有记录均代表论文中作者的合作关系.Calls A & B
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均来自同一个公司内部员工的通话数据(既包括普通员工,也包括公司高层),A跨越了 187天(2005~2006),B跨越

了 152 天(2007~2008).在 B 时间段,该公司发生了一些重要的人事变动情况,尤其是高层领导的变动.Calls C 来

自某运营商在某一城市 2005~2006 的通话记录,该记录包括了比较详细的通话信息,如通话时长、通话双方的

年龄、通话所涉及的基站等.Calls A,B,C 这 3 组通话数据均来自国内某一移动运营商.需要声明的是,为了保护

用户的隐私,这里使用的所有通话数据的电话号码均被一种唯一标识的 ID 所替换.此项研究工作并不会针对个

人用户. 
表 2 列出了这 6 个数据的一些基本信息.从 ρ 值可以看出:对于一个相对封闭的社会环境,人们的通信对像 

更为集中;而对于非封闭性网络(如第 6 个数据集),通信对象则较为分散. 

Table 2  Datasets 
表 2  数据集 

Datasets |V(G)| |E(G)| |V(g(i))| |E(g(i))| ρ * Time span 
VAST 400 9,834 372 983 2.64 10 (d) 
Enron 150 24k 60 219 3.34 111 (w) 
Calls A 265 113k 167 812 4.83 118 (d) 
Calls B 352 54k 196 436 2.23 102 (d) 

Cond-mat 52k 280k 1k 4k 3.95 117 (m) 
Calls C 64k 1,090k 7.4k 10.8k 1.5 174 (d) 

ρ : Ratio of edge and vertices, |E(g(i))|/|V(g(i))|; Time span: d—day, w—week, m—month 

4.2   网络演化追踪 

应用本文提到的 Timeline 发现算法,可以快速而有效地得到 6 个网络的重要事件和演化趋势.在图 3(a)中,
很容易看到第 7 天和第 8 天之间的明显变化.实际上,在这两天中,这个网络所描述的社会结构发生了重大变革.
对于 Enron Email,图 3(b)也很明显地展示了一些重要的时刻,如公司倒闭、前 CEO 自杀等事件.由通话数据可

以看出,Calls A,B,C 均呈现出某种周期性,且周期长度大约为 7.通过观察发现,造成这种现象的原因是人们在工

作日和周末的通话对象和通话行为有着明显的不同:对于开放性网络,一些局部性的事件较难发现,但可以发现

显著的社会性事件,例如图中标记出的国庆、春节、元宵节等(如图 7(c)所示).同样地,数据集 C 也呈现出这种现

象 .从图 7(d)可以看出 ,Cond-mat 科研合作网呈现出一种不断上升的演化发展趋势 ,这表明 ,该研究领域

(condensed matter)在逐渐发展,并吸引了越来越多的科研工作者. 
基于以上 Timeline 抽取的结果,这里对各个数据集按第 3.2 节介绍的方法进行平稳段抽取,所得结果见表

3(由于 VAST 数据情况较为简单,仅按时间点 7 分为两段,故这里未再列出).基于这些平稳段,应用算法 2 可以进

一步获得其近似图. 
Table 3  Segmentation 
表 3  网络段抽取 

 Enron Cond-mat Calls A Calls B Calls C
|{S(i)}| 12 15 18 18 16 

Avg.|S(i)| 4 4 5 4 5 

|{S(i)}|: The number of smooth segmentations 
Avg.|S(i)|: The average number of snapshots in each smooth segment 

如前所述,基于事件点两侧近似图的比较能够反映这个事件对网络产生的影响,这里通过列举一些关键事

件前后网络的平稳段近似图来说明通过 Timeline 发现的事件所带来的网络结构的真实变化.对于 VAST 数据

集,这里取出了时间点 7 前后两个平稳段近似图的主要结构(如图 8(a)、图 8(b)所示).通过对比发现,在这个结构

中,高层人员发生了巨大的变化.例如,高层领导从 200 变化到了 300,并且伴有中层领导的明显变化.而从普通角

色的个体来看,相比领导层的消失和替换,它们并没有发生太大的变化.对 Enron 数据来讲,图 8(c)、图 8(d)展示

了在事件点 96(即 2001/12/2,Enron 公司提出破产保护申请)前后近似图的主要结构 .事件发生之前 ,Louise 
Kitchen 为公司 CEO(如图 8(c)所示,位于中心用深色标出),其外围均为该公司中层;事件发生之后,虽然 Louise 
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Kitchen 仍然为公司 CEO,但其外围除公司中层外,增加了一些其他人员,如 Rick Buy(危机处理部门主管),Mark 
Haedicke(法律部门主管)和一些律师等,这可以从另外一个层面反映公司发生的危机事件.此外,近似图往往能

够展示出与 Timeline 相似的演化趋势.如图 9(a)所示,从 Cond-mat 近似图大小的变化趋势可以看出,其演化也呈

现出一个上升的过程.对于 Calls C 来讲(如图 9(b)所示),其演化过程要平稳得多.一个例外是 T(8),这一段恰为农

历新年时期,可以推断,由于处于假期中,人们与其他人之间,尤其是同事的联系比较少,所以这个近似图的大小

要明显小于其他图.本节实验说明,对基于时间的演化网络进行分段并对其中平稳段进行近似,不仅能够描述网

络的演化趋势,如网络的上升、平稳等趋势,还能够通过对某些事件两侧近似图的对比研究发现关键事件对整

个网络产生的影响. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Calls A                                             (b) Calls B 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Calls C                                           (d) Cond-Mat 
Fig.7  Timelines 
图 7  Timelines 

       

(a) Before the event in VAST       (b) After the event in VAST    (c) Before the event in Enron   (d) After the event in Enron 
(a) VAST 数据集事件前          (b) VAST 数据集事件后       (c) Enron 数据集事件前     (d) Enron 数据集事件后 

Fig.8  Tracking the main structure of the network 
图 8  对网络的主要结构的追踪 
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(a) Cond-Mat                                   (b) Calls C 

Fig.9  Size of approximate graphs (T(i)) 
图 9  近似图 T(i)的大小 

4.3   社团发现及演化追踪 

除了对整个网络演化的分析,社团演化分析在实际应用中有着重要的意义.这一节将从社团角度讨论本文

框架,并分析社团的演化特点. 
通过与其他两种经典算法比较,表 4从 4个方面列出了 3个通话数据集基于近似图的社团发现结果(CBCD: 

clique-based community detection,即第 3.4 节介绍的社团发现算法.运行参数 k=3,Qv=0.6;表 4 中的“*”表示运行

环境为 Intel Xeon CPU 2.60GHz 双核,2G 内存.由于 CPM 算法仅仅涉及 clique 的合并,所以 CBCD 的记录时间

仅包括第 3.4 节算法描述的前两步骤).由于本文提出框架的主要目的是发现演化网络的动态特征,所以本文提

出的社团发现算法并未强调网络节点的覆盖率.从该表可以看出,CBCD 运行所得到的社团数量和大小要小于

其他两种算法.从运行效率来讲,CBCD 的运行时间要远小于 GN 算法,与 FAST 算法相当.从合理性的角度来讲,
可以说网络社团的演化是一个渐进的过程,很少出现一些显著的变化[10,12],即整个网络的社团演化应该具有较

小的 CFlu 值(或较大的 CCor 值).从表 4 后一列可以看出,CBCD 的 CCor 要明显高于其他两种算法,这说明其

划分的社团结构更加合理. 

Table 4  Results of community detection algorithms on call graphs 
表 4  几种社团发现结果的比较 

Name |{T(t)}| Alg. |{C(t)}| ( )( )tV C Avg.Time (s)* Avg.CCor 
GN[5] 13 13 4.3 0.019 

FAST[24] 11 16 0.10 0.015 Calls A 18 
CBCD 10 13 0.46 0.037 

GN 14 11 1.5 0.016 
FAST 23 8 0.13 0.015 Calls B 18 
CBCD 7 10 0.35 0.017 

GN 356 10 59.3 0.031 
FAST 221 12 1.8 0.031 Calls C 16 
CBCD 106 9 1.9 0.037 

此外,从其社团的实际意义来讲,社会网络中的社团应该更能反映人们的某种行为趋向.虽然对较大网络来

看(如 Calls C)很难验证发现的社团的合理性,但从社会学角度来看,社团成员应具有某种同质性(homogeneity,
如相似的年龄、社会地位、爱好等)[7].为了验证本节提出的社团发现算法的实效,这里对 Calls C 数据中基于

FAST 和 CBCD 两种算法所获得的社团结构进行了评价.图 10(a)描述了社团内成员年龄的均方差,值越大,表明

社团成员的年龄差别越大.可以看出,基于 CBCD 算法所发现的社团结构成员年龄差别要小于应用 FAST 算法

所得到的结果.除了年龄的相似特征以外,社团成员还具有相似的地域活动范围[17].图 10(b)描述了社团成员活

动地域的相似程度(通过其通话的基站信息获得,其值越大,说明社团成员的活动地域越相似),可以看出,使用

CBCD 算法获得的社团成员的活动地域更加相似,甚至相似度能达到 0.9(FAST 算法获得的结果没有能达到相
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似度为 0.9 的社团). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Age deviation within community                     (b) Mobility similarity within community 
(a) 社团内个体年龄的平均标准差                       (b) 社团内个体移动位置的相似度 

Fig.10  Community evaluation 
图 10  社团评价 

对于大型社会网络,timeline 可能是比较平稳的,即从整个网络的角度很难发现某些局部事件.这时,timeline
仅反映一些社会性事件,如人们在周末、节日期间和在平时工作时间通话模式的不同.为了发现网络的局部事

件,可以使用社团波动分析来跟踪社团的演化.图 11(a)展示了同一公司在两段不同时期社团的波动变化情况,其
中:较深色代表这个公司第 1 段时期的社团演化(Calls A,2005/10~2006/03),可以看出其波动一直是一个比较均

匀的值;较浅色代表这个公司在第 2 段时期的社团演化(Calls B,2007/12~2008/04).可以明显地看到一段较高的

波动区域(80~100).实际上,公司在这段时间发生了一系列中、高层领导的人事变动. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Fluctuation of communities in Calls A and Calls B 
(a) Calls A 和 Calls B 中社团演化的波动情况 

 
 
 
 
 
 
 

(b) Community evolution of Cond-mat             (c) Community evolution of Calls C 
(b) 对 Cond-mat 中社团的演化分析              (c) 对 Calls C 中社团的演化分析 

Fig.11  Analysis on community evolution 
图 11  社团演化分析 

除了关键事件对社团演化的影响以外,人们还关注具有何种结构特征的社团能够“活”得更久.为了分析社
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团结构与其演化寿命(即社团 长演化路径的长度)的关系 ,这里应用第 3.5 节提到的社团评价方法 ,针对

Cond-mat 和 Calls C 两个数据集进行分析.图 11(b)和图 11(c)描述了社团的平均寿命和 D(C,std(C))之间的关系,
其中,较深色的线代表大社团,较浅色的线代表小社团.可以看出:在 D(C,std(C))值较小的情况下,大社团趋向于

具有更长的寿命.同时,随着 D(C,std(C))的增加,当达到某一值后,其寿命将显著下降,并 终趋于平稳;而对于小

社团,D(C,std(C))对其寿命的影响则比较小.通过对社团寿命的考察发现:对于大社团,如果具有一个紧密的内部

关系,并且这种内部关系的权重比较均匀(即社团内部个体的角色相似、地位相近)时,其演化更加稳定,活得更

长;而对于不具有这种特性的大社团和规模较小的社团来讲,这种现象则不明显. 

5   结论及展望 

社会网络研究的兴起,为人们研究现实社会人类的交往行为提供了有效的工具.本文从网络演化出发,提出

了一种全新的社会网络分析框架,用来分析动态网络的时间特征和演化模式.不同于传统的直接基于时间片的

演化分析,本文首先利用 timeline 来发现网络的演化趋势,并基于事件进行网络分段,通过对抽取出的平稳演化

段的近似,得到描述其结构的近似图.这样,对网络的演化分析就转换为对这些近似图的追踪分析.这样做不仅

能够简化分析,而且能够有效地降低噪声带来的影响.本文还提出了基于近似图的社团划分及追踪方法,通过对

多个真实社会网络的分析,验证了本文提出的分析方法的有效性和实用性.此外,从社团演化的角度可以看到,
社团结构与其寿命有着紧密的联系.实际上,人们对其自身复杂的行为模式还知之甚少,本文提出的方法和得到

的结论只是从社会网络演化的角度进行了一个方向性的探索.下一步工作将涉及网络或社团中特定模式的研

究,如人们通信行为和活动范围(基站信息)的周期性等.此外,社团的演化被认为是一个复杂的时间过程,还有许

多其他因素会影响社团的演化模式,对这些因素的分析也将是下一步工作的重点. 
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