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基于时间序列相似性的网络社区检测方法
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摘　 要： 社区检测作为目前复杂网络的研究热点之一，其检测结果能帮助人们深入理解复杂网络的网络结构和内在运行机

制，并具有非常高的应用价值。 随着数据采集等技术的不断发展，复杂系统中的个体所具有的海量时间序列数据得以保存。
本文针对一些具有时间序列数据的复杂系统，提出根据时间序列之间的相似性重构出其对应的复杂网络，并利用阈值法将网

络进行了相应的简化，最后利用社区检测算法将网络划分为不同的社区，从而对复杂网络的网络拓扑结构和社区结构进行理

解和分析。 利用上证 １８０ 指数成分股票的收盘价时间序列数据对该方法进行了实验分析验证，结果表明了该方法能够有效地

检测出网络中的社区结构。
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０　 引　 言

现实世界中存在着许多复杂系统，在这些系统

中实体之间的确切关系是未知的或者不易观察到

的，但仍然存在着非常明显的社区结构。 例如，在万

维网中不同网站之间的关系是很难观察到的，但根

据每个网络的主题不同可以发现万维网中具有明显

的社区结构；在社会关系网络中不同的人之间可能

由于没有交际导致其之间的关系不够完整，但根据

不同的行为习惯、消费习惯也呈现了明显的社区结

构；而在股票网络中，某些股票之间的关系是无法得

知的，但根据不同的行业或者价格涨跌等，股票网络

中也具有非常明显的社区结构。 在复杂网络中各个

实体之间的确切关系是未知的、不完整的或不易观

察到的，本文将这样的复杂网络称为隐边网络。
在隐边网络中，社区可以定义为具有相似的特

定或者功能的个体的集合，在社区内部的每个个体

之间的联系较为紧密，而位于不同社区间的每个个

体之间的联系则较为稀疏。 认识和发现这些网络中

的社区结构具有非常高的实用价值，可以帮助了解

系统的内在运行机制，还可以为这个系统进行预测

和控制提供较强的指导和帮助。 为了了解复杂系统



中实体之间的关系，可以观察来自每个实体相互依

赖的信号，如时间序列、事件序列等。 时间序列类型

数据就是按照时间先后顺序排列各个观测记录的数

据集，在现实世界很多领域中都广泛存在。
通过分析引起时间序列发生变化的具体内在原

因，从而推断出个体之间的关系，例如贝叶斯模型、
非负张量分解等方法。 不同于观察时间序列内在因

素，本文选择观察每个个体时间序列的外在表现，通
过分析每个个体之间时间序列的相似程度来表示其

之间的关系，能够更加简单直观地描述复杂系统中

每个个体之间的关系。

１　 相关关键技术

１．１　 序列相似性度量

复杂系统中每个实体之间的关系通过其时间序

列的外在表现，即时间序列之间的相似程度能够更

加简单直观地描述出来。 时间序列相似性度量有很

多方法，如欧式距离、闵可夫斯基距离、皮尔逊相关

系数、动态时间规整距离等。
欧式距离也称为欧几里得距离，是衡量时间序

列之间距离最直接的方法，常常用来表示 Ｎ 维空间

中两个不同对象之间的相似性。 由于欧式距离的计

算简单高效，且可以体现时间序列中数值特征的绝

对差异，因此常常用于时间序列相似性的度量。 但

欧式距离只能计算相同长度的时间序列，不能实现

数据异步匹配，且其度量质量容易受时间序列异常

点、噪声的影响，不能够很好地满足不同时间序列距

离计算的需求。 闵可夫斯基距离则是一种更为广泛

的欧式距离，是欧式距离的推广。
皮尔逊相关系数用于度量两个变量 Ｘ和 Ｙ 之间

的线性相关程度，两个定距的连续随机变量的皮尔

逊相关系数等于两者之间的协方差与各自标准差乘

积的商，数值在－１ 到 １ 之间。 系数值越接近于 ０，
则随机变量之间的相关程度就越低；系数值越接近

于 １，则变量之间呈现很强的相关关系。 系数的正

负则表示了两者之间呈现的正负相关关系。 皮尔逊

相关系数的计算，式（１）：

ρＸ，Ｙ ＝ ｃｏｖ Ｘ，Ｙ( )

σＸ σＹ

＝
Ｅ Ｘ － μＸ( ) Ｙ － μＹ( )( )

σＸ σＹ
（１）

其中， ｃｏｖ Ｘ，Ｙ( ) 为变量 Ｘ 和 Ｙ 之间的协方差；
σＸ，σＹ 为变量 Ｘ 和变量 Ｙ 的标准差；μＸ，μＹ 为变量 Ｘ
和变量 Ｙ 的均值。

动态时间规整距离是一种衡量两个长度不同的

时间序列之间相似度的方法，通过把时间序列延伸

和缩短，使得不在同一时间点上对应的波峰或波谷

也能够被对齐，忽略不同时间序列之间在时间上的

错位与滞后的问题，具有较好的鲁棒性。 本质上是

通过最小化时间序列间的累计距离，以动态规划的

方式来寻找两个时间序列之间最优的对齐路径。 对

于两个长度不同的序列 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ( ) 和 Ｙ ＝
ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ( ) ， 序列之间点的距离定义为 ｄ ｉ， ｊ( ) ，

距离公式可以任意选定，可以简单地选择为欧氏距

离；按照顺序计算系列 Ｘ 中的每个点与序列 Ｙ 中的

每个点之间的距离，生成对齐矩阵。 为了获得这个

对齐矩阵，首先需要得到一个序列距离矩阵 Ｄ，其中

行对应 Ｘ 序列，列对应 Ｙ 序列，矩阵元素 Ｄ ｉ， ｊ( ) 表

示点 ｘｉ 与点 ｙ ｊ 之间的动态时间规整距离 ｄ ｉ， ｊ( ) ，
表示从原点 ０，０( ) 出发到达点 ｉ， ｊ( ) 需要累计的

最小距离。 Ｄ ｉ， ｊ( ) 的计算，式（２）：
Ｄ ｉ， ｊ( ) ＝ ｄ ｉ， ｊ( ) ＋ ｍｉｎ｛Ｄ ｉ － １， ｊ － １( ) ，

Ｄ ｉ， ｊ － １( ) ，Ｄ ｉ － １， ｊ( ) ） （２）
对齐矩阵中的 Ｄ ｍ，ｎ( ) 的值即为两个序列之

间动态时间规整距离的结果。
１．２　 复杂网络社区检测

自 ２００２ 年 Ｇｉｒｖａｎ 和 Ｎｅｗｍａｎ 基于边介数提出

ＧＮ（Ｇｉｒｖａｎ－Ｎｅｗｍａｎ）算法进行社区检测以来，国际

上掀起了一股社团检测的研究热潮。 社区检测早期

的研究工作大部分都是围绕非重叠社区检测展开

的，非重叠社区检测算法识别出的社区之间互不重

叠，每个节点仅属于一个社区，包括基于图分割的社

区检测算法和基于层次聚类的社区检测算法等。
Ｋｅｒｎｉｇｈａｎ－Ｌｉｎ 算法是典型的基于图分割的社

区检测算法。 首先将网络一分为二，形成两个大小

已知的集合，定义一个增益函数 Ｑ，表示集合中的内

部边连接数减去两个集合之间的边连接数，目标是

通过改变节点间的连接使得增益函数最大化，最终

获得划分结果。 该算法开始阶段需要知道网络的规

模以及划分个数，不适用于现实网络。
基于层次聚类的社区检测算法是通过衡量网络

中节点之间的相似度来检测网络中的社区，分为凝

聚算法和分裂算法两种。 凝聚算法的主要思想是将

相似的节点不停地进行合并，直到合并为一个社区

为止；而分裂算法则是将网络中节点不断进行划分，
直到每个节点代表一个社区。 ＧＮ 算法、Ｎｅｗｍａｎ 快

速算法和 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法等都是基于层次聚类的方

法。 ＧＮ 算法属于基于分裂的层次聚类算法，其主

要思想：首先对网络中每条边的介数值进行计算，然
后将介数值进行排序，每次选出其中的最大值，将该
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最大值所对应的连边从网络中移除，从而将网络划

分为多个社区。 边的介数值等于网络的全部最短路

径中通过这条边的路径的个数与全部最短路径个数

的比值。 为了衡量网络划分的质量，又引入了模块

度函数的概念，当模块度函数达到最大值时认为此

时网络划分得最好。 而 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法是基于模块度

最优化的启发式算法，该算法主要包含两个阶段，第
一个阶段不断地遍历网络中的节点，尝试将单个节

点加入能使模块度提升最大的社区中，直到所有节

点都不再变化；第二个阶段将第一阶段形成的一个

个小的社区归并为一个超节点来重新构建网络，并
且计算其连边权重。

２　 现实应用场景和网络社区检测方法

２．１　 现实应用场景

现实生活中存在着很多个体具有时间序列数据

的复杂系统，利用这些时间序列数据进行网络社区

检测的应用场景如图 １ 所示。 图 １ 中左半部分可以

表示为复杂系统中的各个个体，各个个体之间的确

切联系是未知的、不完整的或者不易观察到的，中间

部分则是每个个体所对应的时间序列数据或事件序

列数据，右半部分是根据中间部分的数据将左半部

分的个体划分为具有不同特征的社区结构。 例如，
在一个道路交通系统中，左半部分的个体可以表示

为每个不同的地点，根据每个地点地域是否相连等

会存在一些联系，但总体上联系是不易观察的，而每

个地点具有交通客流量等时间序列的数据，可以表

示为中间部分的数据；在一个社会关系系统中，左半

部分的每个个体可以表示为不同的人，每个个体之

间的确切关系可能不容易被观察到，而中间部分则

是每个人所对应的消费记录、行为习惯或做某件事

的频率的一些时间或者事件序列的数据。 本文要在

系统中个体之间的确切关系是未知或者不易观察

时，利用每个个体所对应的时间或者事件序列数据

检测出这些系统中具有不同特征的社区结构。

图 １　 应用场景

Ｆｉｇ． １　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ

２．２　 基于时间序列相似性的网络社区检测方法

为了简化复杂网络的模型，本文假设在复杂系

统中个体之间不存在任何关系和联系，每个个体之

间的联系仅由其时间序列的相似性来决定。 首先，
获取到复杂系统中每个个体所对应的时间序列数

据；其次，对每一对时间序列之间的相似性进行计

算，得到每个个体之间的关系，从而可以构建出一个

全连接的复杂网络。
全连接的复杂网络中包含了很多相似性较低的

冗余信息，对整个系统和网络的分析并没有太大的

价值。 因此，本文对网络中节点之间的连边进行筛

选，去除网络中一些不重要的边，仅保留真正能反映

节点之间关系的边，使得对网络的理解和分析更加

准确，本文选择阈值法来简化网络。 阈值法是通过

确定一个特定的阈值，将距离小于选定阈值的连边

从网络中过滤掉。 一般情况下，阈值的确定方式有

两种：一是通过观察节点之间相似关系的分布给定

相应的阈值；二是选取一个仅保留网络中相似关系

最高的前 Ｋ％ 的连边的阈值。 将相似性网络简化

后，利用复杂网络的社区检测算法检测复杂系统中

的社区结构，并对其检测结果进行理解和分析。

３　 上证股票网络社区实证分析

３．１　 实验数据获取与预处理

上证 １８０ 指数成分股中的控股公司均是从金

融、制造业、房地产等行业中挑选出的大型公司，这
１８０ 只股票的行业代表性较强、规模较大、流通性较

好，能够比较客观且全面地描述上海股票市场的整

体运行状况和不同股票之间的关系。 因此，本文选

取上证 １８０ 指数的所有成份股票作为研究对象，样
本数据为 ２０２０ 年 １ 月 １ 日至 ２０２２ 年 ３ 月 ３１ 日每

只股票在每个交易日的收盘价格，长期的时间跨度

能够保证样本数据的有效性。
上证 １８０ 指数成分股票遵循稳定性与动态性相

结合的原则，每隔一段时间就会对其中的股票进行

一次调整。 为了确保实验结果的有效性和可靠性，
对于不能获取这段时间内全部收盘数据的股票进行

删除，最终选取上证 １８０ 指数成分股中的 １６２ 只股

票作为研究对象。
３．２　 网络构建与实验结果分析

３．２．１　 网络的构建

为了更准确地描述股票价格的波动性，本文对

获取得到的股票收盘价时间序列进行归一化处理，
得到每只股票的对数收益率时间序列作为输入，对
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数收益率的计算，式（３）：
ｒｉ σ( ) ＝ ｌｎ Ｐ ｉ τ( ) － ｌｎ Ｐ ｉ τ － Δｔ( ) （３）
其中， Ｐ ｉ τ( ) 表示时间点 τ 的股票收盘价， Δｔ

为计算对数收益率的时间间隔，通常取 １ 个交易日

作为时间间隔。
得到每只股票对数收益率时间序列后，可以根

据皮尔逊相关系数计算任意两只股票 ｉ 和 ｊ 之间的

相关系数，从而得到一个系数对称矩阵 Ｃ 来描述这

个全连接的股票网络，系数矩阵 Ｃ，式（４）：

Ｃ ＝
Ｃ ｉ， ｊ ＝ ρｉ， ｊ 　 ｉ ≠ ｊ
Ｃ ｉ， ｊ ＝ ０　 ｉ ＝ ｊ{ （４）

　 　 其中， ρ ｉ， ｊ 表示股票 ｉ 和股票 ｊ 对数收益率序列

的皮尔逊相关系数。
本文选用阈值法简化全连接的股票网络，需要

对各个股票之间的相关系数进行统计分析，确定相

应的阈值。 各股票间的对数收益率相关系数的概率

分布曲线如图 ２ 所示，基本服从正态分布，只有很少

数股票之间呈现负相关关系，绝大多数股票之间的

相关系数都在 ０．２ ～ ０．４ 之内，有极少数股票之间相

关系数在 ０．８ 以上。 这表明在股票市场中，绝大多

数个股之间的相似关系并不显著，仅有极少量的个

股之间呈现出非常显著的关联关系。
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图 ２　 股票间相关系数统计分布
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　 　 利用阈值法构建网络，选取不同的阈值得到的网

络结构也是不同的。 若选择的阈值较低，网络中会保

留较多次要的连边，导致网络过于复杂，难以提取其

中的重要信息；反之，若选择的阈值较高，虽然可以过

滤掉绝大数冗余的信息，但此时网络中连边的数量过

少，会使得一些有用的关联信息丢失。 因此，本文一

步一步提高阈值，得到一个稳定的网络结构，从而确

定一个合适的阈值。 选择不同的阈值过滤后网络中

的有效连边占初始网络的比重如图 ３ 所示。
　 　 观察选取不同阈值过滤后得到的网络，将阈值

设定为 ０．４，经过过滤后的网络连通图如图 ４ 所示，
此时的网络被简化，保留了重要连边信息，同时网络

中也会出现一些孤立节点。
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图 ３　 不同阈值时网络中有效连边所占比重

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｅｄｇｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图 ４　 简化后的股票网络连通图
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３．２．２　 网络结构特征分析

３．２．２．１　 度和度分布

一个节点的度值越大，说明网络中有越多的节

点与这个节点之间存在直接的连边，即该节点在网

络中的影响力越大。 在上证 １８０ 指数成分股票关联

网络中，节点的度分布如图 ５ 所示。 为了更加直观

地判断其度分布是否符合幂律分布，需要对累积度

分布曲线进行拟合，得到股票关联网络的双对数的

累积度分布曲线如图 ６ 所示，该累计度分布曲线具

有非常明显的幂律特性，说明该股票关联网络具有

无标度特性。
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图 ５　 上证 １８０ 指数成分股票网络节点度分布图
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图 ６　 上证 １８０ 指数成分股票网络双对数累积度分布图
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３．２．２．２　 平均路径长度和聚类系数

将上证 １８０ 指数成分股票关联网络与模拟生成

相同规模的随机网络的统计指标进行比较，结果见

表 １。 可以发现，上证 １８０ 指数成分股票关联网络

具有小世界性。 因为该网络的平均路径长度较小，
约等于随机网络的平均路径长度，即在股票关联网

络中的所有股票都能够通过较短的路径获得关联；
并且该网络的平均聚类系数远大于随机网络的平均

聚类系数，说明网络中某只股票的价格发生变化时，
其周围的股票更容易受到影响，且受到影响的程度

通常都比较大。
表 １　 上证 １８０ 指数成分股票网络与随机网络统计指标

Ｔａｂ． １　 Ｓｈａｎｇｈａｉ １８０ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｔｏｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

网络 节点数量 平均聚类系数 平均路径长度

股票关联网络 １６２ ０．７０６ ６ ２．８７１ ６

随机网络 １６２ ０．３４３ ９ ２．７９６ ３

３．２．３　 网络社区结构分析

本文运用 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法对上证 １８０ 指数成分股

票关联网络进行社区划分，整个股票网络共被划分

为 ２２ 个社区，绝大部分股票被划分在其中 ６ 个社区

中。 由于通过阈值法对连边进行过滤时会产生一些

孤立的节点，所以在社区划分中通常都分别属于不

同的社区。 社区划分后网络中主要的社区中所包含

的股票数量见表 ２，整个网络社区划分结果如图 ７
所示。

表 ２　 上证 １８０ 指数成分股票网络主要社区内部股票数量

Ｔａｂ． ２ 　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｏｃｋｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｈａｎｇｈａｉ １８０ ｉｎｄｅｘ ｓｔｏｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ

社区 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

股票数量 ４０ ３６ ２７ ２４ １２ ７ ２

图 ７　 上证 １８０ 指数成分股票网络社区划分结果图
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　 　 从图 ７ 中可以看出，利用 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法对股票关

联网络进行社区划分的结果较好，社区的结构也较

清晰。 为了进一步挖掘网络中社区内股票的相关信

息，本文统计了其中几个主要的社区内部所有的股

票信息，这些社区的股票构成见表 ３。 社区 １ 中的

股票成员大部分都是能源以及基础建设行业板块的

股票；在社区 ２ 和社区 ３ 中的股票成员分别属于金

融业中两个不同的子行业，银行和证券；在社区 ４ 中

都是一些来自制造业板块的股票；而在社区 ５ 中的

股票成员则是属于电子信息板块。 通过社区划分结

构可见，大多数股票社区内部股票都呈现出具有同

行业或者相关行业的特征，即隶属于同一行业板块

的股票更加倾向于被划分到同一个社区当中。 这也

是符合常理的，因为属于一个行业板块的股票所面

临的市场环境和外部环境等因素都是类似的，受到

经济、供求关系以及政策的影响也是较为相同的，使
得在同一个行业板块的股票之间具有更加紧密的联

系，所以更倾向于划分到同一个社区。 另外，本文还

对每个社区中具有更高度值的节点进行分析，例如

中国石化、浦发银行、国泰君安属于网络中的关键节

点，对整个社区乃至整个股票网络的波动都会产生

比较重大的影响。
　 　 通过复杂网络对股票网络进行社区划分是从定

量的角度来衡量各个股票之间价格波动的相似性，
比单纯通过行业板块进行区分更加精准。 在进行股

票投资组合的时候，可以根据划分的不同社区进行

分散投资从而降低投资风险；而在不同社区进行投

资时，则可以密切关注这些具有较高度值的股票，帮
助投资者选取不同的股票进行投资。
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