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摘  要 在线社会网络研究中，动态隐含社区或群组结构的发现及演化探测是一个十分关键的核心问题，它对于在中观视

图观察在线社会网络隐结构特征、预测演化趋势、掌控网络势态、发现网络异常群体事件等具有重要意义。本文首先分析了

动态社区发现和社区演化研究的关系，给出动态社区研究中关键挑战问题；然后根据问题背景的不同，从“同构社会网络的

动态社区研究”和“异构社会网络的动态社区研究”两个方面进行国内外相关研究现状的阐述和分析，其中，在“同构社会

网络的动态社区研究”中，根据评价方法的差异性和关注问题的不同将当前相关研究分为基于时空独立评价、时空集成评价、

统一评价和增量式算法 4 大类进行综述；同时对动态社区发现的重要应用——异常群体发现的研究进行介绍，最后对在线社

会网络动态社区领域的难点和发展趋势进行分析和展望。 
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Abstract It is an important issue in online social networks to detect hidden communities and track their 
evolution process, which will help understanding the latent topology, predicting its evolution trend, discovering 
abnormal events and controlling the network. We firstly give the explanation of the relationship between 
community detection research and community evolution research, and put forward their main challenges. Then 
we introduce the related research from two different angles, one is dynamic community in homogenous     
social networks and the other is that in heterogeneous social networks. To clearly state the first area, we 
introduce the related work by dividing them into 4 classes based on the evaluation mechanism: temporal-spatial 
independent evaluation based, temporal-spatial integrated evaluation based, unified evaluation based and 
incremental algorithms. One important application is also presented that is detection abnormal swarm events. At 
last some future research topics are given. 
Key words online social networks; dynamic community detection; community evolution; statistical inference; 

abnormal swarm detection; social computing 

 1 引言 

在线社会网络将用户在网络虚拟空间关联起

来，扩展了人类交流、信息共享及社会活动空间，

正在成为当前最具影响的一类互联网应用。根据应

用类型不同，在线社会网络可以分为社交网络和社

会媒体两大类。社交网络关系结构一般是现实世界
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中朋友、同事、亲属等双向亲密关系在网络上的延

伸，呈现出强关系结构，具有显式的社区或朋友圈

等群组形态，典型应用有 Facebook、人人网、QQ
等即时通信和在线社交类应用服务等。社会媒体网

络以关注、引用等单向关系构成关系结构，为弱关

系结构，呈现出核心-边缘、聚团等多类型结构的混

合形态。典型应用有新浪微博、Twitter、博客、论

坛及其他共享空间类等应用[1]。 
作为人类真实世界在网络虚拟世界的一种延

伸，无论社交网络还是社会媒体网络，“物以类聚，

人以群分”，群组结构是在线社会网络的一个重要

结构特征，也是中观尺度观察和理解网络拓扑的一

种重要结构。表示在图形中，就是存在这样的子图，

子图内个体之间的关系比较紧密，而子图间个体的

关系比较稀疏。Newman 把满足这一特征的子图结

构称之为社区结构
[2]
。相关术语有社区、聚团或群

组结构等[2-5]，本文对这些概念不加区分，统一称之

为社区。 

在线社会网络中，社会个体通过各种连接关系

构成“关系结构”，基于关系结构大量信息交流、

传播形成“交互结构”，并影响“关系结构”
[1]
。

 
 

社区结构在“关系结构”层和“交互结构”层同时

存在，但具有不同的形成机制和表现方法，分别称

为显式社区和隐式社区。 

显式社区发生在“关系结构”层，表现为由各

种静态社会关系构成的显式子群网络，例如，熟人、

朋友、同学、同事等物理社会关系映射到网络空间

的好友群、邮件群组等，因兴趣相似组成的论坛，

“关注”关系所构成的微博粉丝群等。对于显式社

区的研究主要是基于真实数据进行实证研究，发现

线上社区结构随时间的演化情况或社区成员加入、

离开社区的情况
[3,6]

,进而进行结构预测或为提高网

络管理质量提供辅助决策意见。 
隐式社区发生在“交互结构”层，表现为网络上

信息交互、通信、传播等各种行为所产生的隐含子

群结构特征，例如，QQ 好友中经常聊天的紧密子

团，微博转发和评论中的话题团等。隐社区结构受

显式社区结构的限制，一般为包含于显式社区结构

中的紧密子集，在更深程度上反映了社会网络中隐

含的真实关系，所以，当前社区发现的相关研究大

部分是面向隐社区的发现，如果不加特别说明，本

文的社区默认为隐社区。 

社区结构的重要性使得众多研究者们提出各

种社区发现方法，他们将网络观察数据进行叠加集

成以发现静态社区结构，掩盖了不同时间点节点关

系变化情况，无法探测到网络结构的演化过程。所

以，动态社区发现及演化的研究成为当前在线社会

网络研究的热点。 

动态社区是中观视图分析和观察网络演化情

况的重要基础结构，在影响力分析、信息传播、网

络营销等应用中具有重要价值。另外，网络群体事

件的重要影响，也使得发现隐含群体结构、探测隐

含群体结构的演化过程，对于网络群体事件监测、

舆情预警等具有重要价值。美国亚利桑那大学、斯

坦福大学、康奈尔大学、卡耐基梅隆大学、清华大

学、中科院等国内外许多大学和研究机构都在此领

域展开了深入研究，一些重要的研究成果频频出现

在 Science、Nature、PNAS、WWW、KDD、AAAI
等国际重要期刊和会议上。 

本文对在线社会网络中动态社区发现及演化

的研究进行综述，组织结构为，首先对问题的基本

概念和关键挑战性问题进行阐述，然后根据问题背

景的不同，从“同构社会网络的动态社区研究”和

“异构社会网络的动态社区研究”两个方面进行相

关国内外研究现状的阐述和分析，并对动态社区发

现的重要应用——异常群体发现的研究进行介绍，

最后给出研究难点和发展趋势。 

2 基本概念  

2.1 动态社区发现和社区演化 

根据在线社会网络中观察到的节点属性和交

互信息，学者们提出多种方法进行动态社区发现及

演化的研究。从研究目标、研究方法上看，动态社

区发现和社区演化是有一定区别的。动态社区发现

以发现不同时段社区结构为主要目标，主要研究的

是用什么方法以揭示社会网络中隐含的不断动态

变化的社区结构，尤其是动态网络中核心稳定社区

结构[7--19]；社区演化以观察隐含社区结构变化过程

为目标，主要着眼于评价不同时间片断中社区结构

的变化情况[20-33]。体现在研究方法上，动态社区发

现的研究一般有一个假设前提，即认为社区变化是

平缓的，网络变化中存在核心稳定社区结构；而社

区演化的研究并没有这个假设，旨在观察社区产

生、发展、突变及消失的生存周期。 

虽然在研究目标和方法上有所差别，但社区发

现和社区演化都是在空间维度发现隐含社区结构

的基础上，扩展时间维度，以发现不同时间点或时

间窗口的社区信息和社区变化情况，所以，分时间

片(snapshot)进行计算是它们共同的技术路线。另

外，社区演化虽然以观察社区变化情况为目标，但

它需要首先发现隐含的社区结构，然后才能分析判

断社区变化的过程；动态社区发现虽然以揭示不同

时间窗口隐含社区结构为目标，但相邻时间窗口的
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社区结构之间并非毫无关系，是具有一定的时序演

化性质的，所以，动态社区发现不能忽略社区演化

的基本属性。因此，当前许多研究工作不再对这两

类研究严格加以区分。本文对这两类问题的研究现

状和技术路线也统一进行分析和综述,并统一称之

为动态社区研究，其中较为偏重于动态社区发现和

演化研究的方法介绍，对于实证研究所发现的动态

社区演化的规律不在本文进行具体讲述。 

2.2 关键挑战 

动态社区研究的主要技术路线为基于时间片

划分的算法设计、社区结构评价及分析，主要步骤

为：首先对社会网络数据进行时间片划分，按照一

定时间窗口集成数据，然后计算各时间片的社区结

构，对相邻时间片社区结构的关系进行分析，最后

得到社区变化情况、发现结构演化模式和演化异常

点。这种方法简单直观，是社会学、物理学、计算

机领域研究者经常采用的方法，但是，在这类研究

路线中存在有若干关键挑战：数据质量问题，时间

窗口设定问题，评价问题，社区个数设定和演化问

题等。 
(1) 数据质量问题 

在线社会网络中，将动态变化的网络按照时间

片划分或时间窗口集成，最直接面对的一个问题就

是数据的可用性和够用性问题。由于分时间窗口收

集数据，数据规模的降低使得原来那些因观察或收

集数据的技术局限性所带来的噪音数据、缺失数据

的影响被放大，在线社会网络结构固有的稀疏性使

得分窗口中的数据稀疏性问题更为显著，由此影响

了计算结果的有效性。 
(2)时间窗口设定问题 

在线社会网络的主体是现实社会中的人，在线

网络中人的交互行为受时间、物理环境、网络环境、

个体习惯、社会环境等多方面的影响，具有随机性

和复杂性。对动态网络数据进行人为的时间窗口设

定，将网络动态演化过程离散为若干窗口的集成数

据，时间窗口长度和时间划分点的选择合适与否将

会在很大程度上影响社区结构发现和演化分析的

质量。时间窗口设定过大，可能会将社区的重要变

化信息淹没在窗口集成数据中；窗口过小，窗口数

据可能会非常稀疏，无法发现重要中观结构信息，

同时过细划分还会增加计算复杂度。时间划分点的

选取也非常重要，事件的发生会引发一系列的交互

行为，形成一定的网络结构，时间划分点选在事件

初始、事件中、事件后所得到的网络结构是具有差

异性的，所以，抽样时间窗口选择得是否合适，将

极大影响算法发现结果的真实性和计算性能。 
有一些学者针对特定数据集，采用统计和数据

分析的实证方法对时间窗口问题进行了研究，例如

Aaron 等人[21]认为时间窗口受日历等生活周期的影

响，提出 4.08 是一个较好的时间窗口，但是由于不

同应用背景的数据差异性以及数据背后人们生活

习俗等的差异性，所以，该研究结论是否具有普适

性，没有定论，也缺乏科学理论依据。另外，时间

窗口设定除了和实际应用情况相关外，与收集的数

据集的数据分布也相关，当前研究工作一般综合了

应用问题、数据分布状况和人的经验来设定时间窗

口。 
(3)评价问题 

动态社区研究中，需要对发现的社区质量和相

邻时间的社区变化情况进行评价。不同问题场景

中，社区定义不同，社区质量评价方法也会不同，

从而设计产生不同的社区发现算法，例如，由模块

度评价引发的基于模块度的社区发现算法[34-37]，由

流评价引发的基于图切(graph cut)的方法[38]，由谱

评价引发的基于谱聚类或基于拉普拉斯矩阵的方

法[39]以及基于信息论的方法[40]等。这样就产生这样

一种现象，同一个网络，用不同社区发现算法得到

不同的社区结构，不同评价体系中得到不同的最优

社区结构，那么哪一种才是真正的隐含结构，成为

一个令人困惑的问题。这折射出两个问题：①在评

价标准中获得高评价的社区结构未必和现实情况

拟合。②评价标准的相互之间不能有效支持的问

题。  
动态社区演化中另一个重要的评价问题就是

社区演化情况的判别问题。一般方法是建立社区相

似度计算方法，并设定一定阈值和规则，然后根据

相邻时间点的社区相似度进行评价，判别社区合

并、分裂、缩小、增大、产生和消失等各种情况。

当前存在多种社区相似度计算方法，典型的有基于

Jaccard 系数[30]、多结构特征综合评价的方法[31] 、

归一化互信息 NMI[41](normal mutual information，
NMI)等，合适评价方法的选择以及评价中阈值的设

定等都是当前的难点问题。 
无论社区质量评价还是演化评价，这些评价方

法的一个共同点是，都事先设定了良性社区结构的

特征、相似社区结构特征，忽视了不同应用网络特

质的差异性和表现出的结构特点，主观性较大，即

使有些评价方法在实际使用中表现出较好的特质，
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例如，模块度评价方法，但仍存在分辨率问题以及

评价结果与真实情况不拟合等问题[42-43]。另一方

面，将演化评价和社区质量评价割裂开来的动态社

区评价方法，无法体现出社区结构变化的本质性和

连续性。 
(4) 社区个数及演化的问题 

静态社区发现中，如何通过计算得到真实的社

区个数是一个较为难解决的问题。动态网络中，不

同时间片段上的社区结构不同，隐含的社区的个数

也会有变化，如何不通过人为设定、自动学习出不

同时间片段上真实的社区数目更是动态社区发现

的一个重要挑战。 
(5)异构网络中的动态社区发现 
存在于在线社会网络中的实体并非总是单一

类型，例如，微博网络中用户和微博信息并存，论

文合作网络中作者、文章、会议等多实体并存，形

成多模网络；实体间关系往往也是多样的，呈现出

关系异构性，如同时存在于用户之间的兴趣关系、

好友关系、引用关系等不同关系类型，同时存在于

微博网络中的用户引用关系、用户和信息间的发布

关系、信息间主题相似关系等，从而构成异构网络。

这些不同类型实体、关系间具有丰富的复杂联系，

其隐含的社区结构可能是单模、也可能是多模混合

的，社区间关系可能是同质，也可能异质，如何根

据特定需求，充分利用丰富信息发现隐含真实的有

用社区结构，是近年的研究热点和难点。 
(6)计算性能问题 
社会网络中用户间的交互是不断动态变化的，

社会网络数据呈现出海量性、稀疏性、快速变化性

等特征，要发现隐含社区结构需要对不断动态变化

的网络拓扑进行分析，这对于计算性能提出了较高

要求。    

3 同构社会网络的动态社区 

数据质量、时间窗口设定、评价问题以及社区

个数设定等挑战性问题的研究推动了同构社会网

络的动态社区研究的进程，许多新型模型和计算方

法被提出。其中，社区评价不仅在算法结果质量判

定上起重要作用，而且影响着模型建立和算法设

计。根据动态社区研究中社区质量和社区演化评价

体系的差别，本文首先将相关国内外研究主要分为

三类进行阐述：基于时空独立评价的方法，基于时

空集成评价的方法和基于统一评价的方法。同时，

针对动态、大数据情况下动态社区发现的计算性能

问题，许多增量式解决策略被提出，本文将其归为

第四类方法——“增量式动态社区发现方法”。 
3.1 基于时空独立评价的方法 

基于时空独立评价的方法中，社区结构评价和

演化的评价完全独立无关，这类方法主要应用于社

区演化的研究中，能够发现隐含社区的演化规律，

并从社区演变情况中发现突发群体事件和异常变

化情况等[7, 22-33,44-50]。 

根据问题背景不同，研究者们采用不同的静态

社区发现算法辨识单时间快照上的社区结构，例

如，在引文网络分析中，Hopcroft 等人
[7]
计算文章

参考文献的余弦距离，利用分层聚类算法得到单时

间片的社区信息。在以超链接关系为主的 Web社区

发现中，Toyoda 等人[32] 首先选取所关注的 Web 页

面为种子节点集，然后基于页面相关性利用 HITS
算法发现与种子节点关系紧密的社团结构；

Falkowski 等人[33]采用了分层的基于模块度优化的

边介数聚类算法发现子社区；Palla 等人利用

CPM(Clique Percolation Method,CPM)算法[44]进

行单时间段上的社区发现，以研究科学家合作网络

和移动用户通信网络的社区演化情况[30]。相应的对

于时间快照上所发现的社区结构，采用静态社区评

价的方法对所发现的社区质量进行评价。 
在发现不同时间快照社区的基础上，对相邻时

间点的社区结构变化情况进行计算和分析，得到社

区演化信息。 

对社区演化的分析一般会从网络节点、边、子

结构、权值、内容等多方面进行。相关研究内容主

要包括：社区相似度计算方法、相邻时间的演化社

区匹配对的判断、社区演化模式分类以及社区演化

评价指标等。 

基于 Jaccard 系数的社区相似度计算方法是进

行社区关系分析的一种常用方法。例如，Palla 等人

提出，公式 1 表示相邻时间段两社区结构的匹配度，

公式 2 表征各序列状态的平均关联程度。 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

0 0

0 0

| |
| |A

A t A t t
C t

A t A t t
∩ +

=
∪ +              (1) 

( )
max 1

0

max 0

, 1

1

t

t t
C t t

t t
ζ

−

=

+
≡

− −

∑
                    (2) 

其中，A(t)表示t时刻的社区，t0为社区初始产生

的时间，tmax为社区消失的时间，|A |表示社区A的
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节点数目。 
基于信息论的归一化互信息NMI方法[41]也是当

前一种较为广泛使用的社区结构匹配计算方法，其

计算方法为(3)。 

( )
( ). .

1 1

..
. .

1 1

2 log
,

log log

A B
ij

i j

A B

C C
N N

ij N N
i j

C C
ji

i j
i j

N
I A B

NNN N
N N

= =

= =

−
=

   +   
   

∑∑

∑ ∑
  (3) 

,A BC C 分别是不同社区集中的社区数目， ijN ， .iN ，

. jN 分别表 i 社区和 j 社区共同出现的节点数目、i

社区节点数、j 社区节点数。 
社区演化分析一般是对相邻时间快照上的社

区结构变化情况进行计算，演化分析中首先要辨识

出不同时间片间的社区匹配对，一般以具有最大共

享边或最大共享点的不同时序上的社区对为匹配

序偶，认为是同一社区在不同时间点的呈现形态。

关于社区演化模式，主要分为外部演化和内部演化

两大类。 

  ①外部演化描述了不同社区结构间在不同时

间快照上的变化情况,一般通过直接计算两个社区

共享点或边的情况进行度量，描述的是分布在不同

时间快照上不同社区结构间的演化关系，可分为 6
种

[26,30,32,45]
基本模式，图 1 为文献[30]给出的这 6

种演化模式的示例。 

 生长（growth），表示某时间快照中的社区在相

邻下一时间规模增长的情形。 

 萎缩（contraction），表示某时间快照中的社区在

相邻下一时间规模缩小的情形。 

 合并（merging），表示某时间快照中的多个社区

在相邻下一时间合并成一个社区的情形。 

 分裂：（splitting），表示某时间快照中的社区在

相邻下一时间分裂成多个社区的情形。 

 社区产生（birth）,表示在某时间快照中产生了

上一相邻时间快照中不存在的社区的情形。 

 消失（death），表示某时间快照中存在的社区在

相邻下一时间快照中消失的情形。 

②内部演化描述的是同一社区在不同时间快

照上的演化情况。包括[26]: 

 规模演化,表现为社区内部的权值变化； 

 压缩演化：表现为社区内部标准偏差的变化； 

 位置变化：表现为社区中心度或社区分布变化。 

   

 

    图 1  社区外部演化模式分类[30]   

除了外部演化、内部演化这些演化模式分类和

度量体系外，根据具体问题需求的不同，研究者们

还提出了一些其他度量体系。Asur 等人[27] 将中观

社区结构演化分析和微观个体交互结构演化分析

相结合，定义了一系列事件模式和度量指标来描

述、辨识和预测社区演化情况。他们不仅计算分析

了社区合并、分解等模式，还考虑了个体行为对社

区的影响，归纳出 4 种个体基本行为模式：个体在

网络中的出现、消失、个体加入社区、离开社区。

基于这些行为模式，给出可增量计算的多种度量指

标，例如，稳定性——描述了个体间交互行为的不

变性（同时，也表征了个体对某社区的归属关系的

稳定性），社会性——描述了个体参与的不同类型

交互的类型数，吸引度——描述社区对成员的吸引

程度，以某社区中加入个体和离开个体的数目差为

度量；影响度——描述个体对别的个体的影响程

度，例如影响更多个体加入社区等。通过计算这些

度量指标，辨识网络社区演化情况。 

Takaffoli 等人[31]则针对信息网络中的事件发现

问题，提出对社区结构的多个方面进行评价的方

法，包括：社区节点数量 (size)，社区边数量

(compact)，社区重要节点(leader)的变化以及社区结

构稳定性(persistence)等。Toyoda 等人[32] 考虑了演

化时长对社区演化情况的影响，通过计算不同时间

快照上的社区共享边在单位时间内的变化情况，从

社区生长率、静止率、新鲜率、消失率、合并率、

分裂率等多方面对社区演化情况进行评价。

Falkowski 等人[33]提出多方法综合的评价体系进行

社区演化分析，该综合评价体系中包括：静态性

(stability)，表征在其他时段中保持活跃性的初始成

员比例数；密度(density)，表征社区内存在的边占

完全图边集的比例；粘合度(cohesion)，表征了互联

微群组的归属度；还有表征两个子图结构等价性的

社区重叠度、关联系数以及群组活动等。 
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基于时空独立评价的方法在社区演化探测和

分析中占据着重要地位， 通过分析不同领域数据

集，一些重要的现象和规律被发现 [22-24,28-30]： 
Leskovec 等人[28]以引文网络为对象，研究了图进化

过 程 中 平 均 点 度 、 两 点 间 距 离 、 图 导 性

(conductance)、社区轮廓图等在时间轴上的进化属

性，发现引文网络中大团结构的直径随着时间会收

缩。Kumar 等人[29]则对 Flickr 和 Yahoo！360 两类

在线社会网络分析，发现在线社会网络与引文网络

类似，大团结构的直径随着时间会收缩。Palla 等人
[30]以科学家合作网络和移动用户通信网络的真实

数据为对象，发现如果经常动态改变大规模群组中

成员结构，该群组将会具有较长的生存周期，而小

规模群体则相反，其成员结构越稳定，生存周期越

长。 
3.2 基于时空集成评价的方法 

(1)短时平滑性假设 

进化聚类是与动态社区研究极为近似的另一

研究领域。进化聚类研究中，学者们发现动态网络

的聚类结构在短时间内的变化是平缓的[50-51]。而在

线社会网络中，根据一般观察和经验，网络用户的

交互行为演化在很大程度上受隐含关系结构影响，

而表现为群体结构的隐含关系结构变化一般较为

缓慢，在一定程度上呈现出同样的短时平滑性规

律。这一经验发现具有非常重要的意义： 
①一方面，短时平滑性意味着短期内的历史交

互信息和当前交互信息具有一定相似性，可以将短

时历史交互信息和当前交互信息综合作为当前时

间片段的网络结构模型，以克服时间窗口划分带来

的数据稀疏、数据噪音、信息不全或观察缺失带来

的问题。综合历史信息和当前信息的实现方法主要

有两种，一种是对有限相邻时段历史信息进行衰减

累计，在累计时主要对前一时间段的信息带衰减的

累计，或者是建立衰减模型自动学习不同历史信息

的衰减因子；一种是认为当前社区间相关度的均值

服从给定方差的上一时间点均值的正态分布，对相

邻时间点的社区或群组分布建立正态分布的概率

模型以反映出平滑性，克服噪音和缺失数据的影

响。 

②另一方面，短时平滑性可以用来评价短时序

范围内所发现的隐社区结构的合理性和真实性，如

果相邻时间段所发现的隐结构差异度极大，则在一

定程度表明所发现的隐结构极有可能是错误的，这

样，进而，就可以在时间维度上以相邻时间的网络

结构差异度最小化为优化目标，帮助设计更合理的

动态社区发现算法。 

(2)基于时空集成评价的动态社区发现 

基于时空集成评价的方法充分利用了短时平

滑性特点，将空间社区评价和演化评价集成到一

起。其中，空间评价以隐含社区模型上的交互结构

和观察到的交互结构差异性最小为目标，演化评价

以相邻时间社区结构差异最小化为目标。集成评价

的方法认为动态社区的演化和社区的质量是紧密

相关的，所以，以一定权值将两个评价相加或一定

策略将时空评价综合，建立最优化模型，根据观察

数据不断调整和学习，得到最拟合观察数据的隐含

结构。 

这类方法以实际观察网络为监督进行空间社

区评价，避免了不同社区质量评价标准之间不互相

支持、评价结果与现实不符等问题；同时将空间评

价和时态评价集成在一个统一框架中作为优化目

标，反映了隐含社区结构演化的连续属性，适于发

现隐含稳定的社区结构及其演化过程。 

根据问题模型中优化目标的不同，这类算法可

分为 4类： 

1)扩展静态社区评价体系的方法 

利用空模型进行社区质量评价并进而帮助辨

识社区是当前社区发现的重要方法。要辨识动态演

化社区，最自然的一个策略就是将空模型延伸到时

间轴上，形成时空维度的空模型，从而得到空间质

量和时间维度上演化质量综合评价的体系[52][53]。这

类方法中社区质量的评价仍然是采用了静态社区

评价方法，例如，模块度 Q 等。Mucha 等人
[52]

在

2010 年的 Science 上发表文章，针对动态社区演化

的质量评价问题，模拟静态社区模块度设定机制，

结合拉普拉斯动力学(Laplacian dynamics)，设计规

则生成空模型，提出一种能表征出时间跨度变化、

连接类型变化、不同社区尺度质量等的评价方法。

该评价体系不仅计算了相邻时间快照上的社区结

构关系,而且对任意时间跨度间社区结构的关系进

行了考虑,可以发现核心稳定的动态社区结构。但

是，模块度评价的局限性也同时引入了该评价体

系，在一定程度上可能会影响计算结果质量。图 2

为 Mucha 等的动态社区演化关系示意图。 
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图 2  Mucha 等人[52]的动态社区演化关系 

2)基于进化聚类的方法 

数据挖掘中的进化聚类问题与动态社区发现

具有很大的相似性，Chakrabarti 等在 2006 年第一

次提出了进化聚类问题和模型[50]，将进化聚类每一

时刻 t 上的任务建模为最大化以下的目标函数（4）， 

         (4) 

其中， sq 是时间片上聚类质量， ,t tC M 分别表

示 t 时刻的聚类模型和真实网络结构，hc 是相邻时

刻聚类模型的平滑性评价，cp是用户自定义的一个

参数。该模型的等价描述为：以一定权重把时间快

照上的社区质量评价和时间轴上演化评价相加作

为综合评价指标，对其进行最优化。优化目标就是，

快照质量最大、演化开销最小。基于此模型，

Chakrabarti 等人[50]建立了进化 k-means 算法和分层

凝聚聚类的进化算法。Chi 等人[51] 则在此基础上提

出结构演化的短期平滑性特征，扩展了相似性计算

方法，用图切(graph cut)作为测度社区结构和社区进

化的指标，第一个建立了带平滑性约束的进化谱聚

类算法。Lin 等人[54] 借鉴进化聚类的思想，利用信

息论相对熵建立了单时间快照社区评价和多快照

间演化评价加权和的优化目标（5）， 

( )
( )1 1

cos

cos ||

(1 ) ||

T
t t t t

t t t t

t

t D W X X

D X X

α

α − −

= Λ +

− Λ Λ

g

g

             （5）      

    其中，以网络模型和实际网络情况的

拟合差异度作为快照上的社区评价 (6)：  

( )|| T
t t t tCS D W X X= Λ                (6) 

以相邻时间社区结构差异度为社区演化评价(7): 

    ( )1 1 ||t t t tCT D X X− −= Λ Λ             (7) 

其中， tX 为 n m 矩阵，表示 t 时刻 n 个节点

在 m 个社区中发生交互的概率分布，Λt 表示 t 时刻

社区和社区间的交互。D(.||.)表示 KL-divergence，
在信息论中也被称为相对熵，为(8) 

( ) ,
, , ,,

,

|| log i j
i j i j i ji j

i j

a
D A B a a b

b
 

= − +  
 

∑     (8) 

基于进化聚类的算法需要事先设定社区数目，

并且一般设定在网络动态变化过程中社区数目不

变；对观察网络的起始和结束也有一定限制，为解

决此问题，Kim 等人[55]将动态网络建模成由纳米社

团构成的系统，社区是该系统中连接稠密的纳米社

团群，由于每个纳米社团中含有一定的能表征结构

演化趋势的信息，因此，通过对纳米社团的计算可

在一定程度上发现社区演变的趋势。他们使用耗费

嵌入技术保证了所发现社区的演化平滑性假设，以

模块度优化为目标，建立了基于密度的聚类算法；

基于信息论建立了一种映射策略使得可以发现不

同时间点上不同个数的社区间的演化关系。 
3）基于隐空间的方法  
基于隐空间的动态社区发现方法[56]的主要理

念是将社区结构看做网络结构的隐空间，认为在社

区结构的隐空间上，近距离节点较远距离节点间更

容易建立连接关系。同时，基于以下 3 个假设前提： 
①相邻时间的隐空间结构变化缓慢（平滑性假设）；

②社区结构演化中 t+1 状态的隐空间仅和 t 时刻隐

空间有关，和 t 时刻以前的隐空间无关（与隐马尔

科夫链模型假设前提相同）； ③当前观测值仅和当

前隐空间结构相关。根据这些假设前提，动态社区

发现问题可以转化为求最大后验概率的问题，见公

式(9)。该后验概率模型由 2 部分构成，观察模型和

转化模型。观察模型是同一时间快照上隐含网络结

构产生观测网络的概率模型 ( )|tP G X ，转化模型是

相邻时间快照上隐含网络结构间的生成概率模型

( )1| tP X X − 。 

( )

( ) ( )
1

1

arg max | ,

arg max | |

t t t
X

t t
X

X P X G X

P G X P X X

−

−

=

=
       （9） 

其中， tX 、 1tX − 分别为 t、t-1 时刻的隐含网络

结构， tG 为 t 时刻的观察网络。 
在这个框架下，许多类似的算法被提出。Sarkar

等人[56]利用指数分布概率进行单时间快照上的观

察模型的建模，利用高斯分布建立时态传递模型,
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利用经典多维标度(MDS)方法对隐空间位置进行初

始化，利用核函数进行隐空间近似性度量，建立非

线性局部优化的共轭梯度更新规则发现个体的稳

定位置，从而监测网络动态变化情况。Lin 等人[54]

利用多项式分布建模单时间快照社区质量，用

Dirichlet 分布建模隐含社区演化过程。 
基于进化聚类方法的目标是找到满足社区质

量时空评价最大化（或社区时空评价差异度最小

化）的隐含社区结构，基于隐空间的方法目标是找

到满足后验概率最大化的社区，目标表现形式虽不

同，但这两类方法的模型都是由单时间快照中社区

结构与观察网络的拟合度评价、相邻时间社区结构

的相似性评价两个要素以一定方式组合起来进行

建模的。其模型对照情况如图 3 所示。 

Gt-1

Xt-1

GkGt

XkXt

sq(Gt,Xt) P(Gt|Xt)

hc(Xt-1,Xt)

P(Xt|Xt-1)

 

 

 

图 3   隐空间模型和进化聚类模型的对照（灰色的圆

形 G 代表观察网络，白色圆形 X 代表隐含社区） 

Lin 等人[54]证明了这两个模型的等价性，并针

对社区重叠性，提出软社区关系，建立了 Facenet
模型，不仅能够发现不同时间段的隐含的重叠和非

重叠社区结构，并且能够标示出社区演化的情况。

但是，该模型需要事先设定社区数目，并且演化过

程中社区数目一般不会发生改变。 
4)自定义评价指标的方法 
另一类建立集成优化目标模型的算法是自定

义了一套描述网络结构性质和结构演化的指标，然

后根据指标设定所要优化的目标函数。在这些指标

中，演化性评价的目标仍然是最小化社区结构变

化，即遵循平滑性假设。 
Chayant 等人[57]根据社会经验列举了社区动态

变化的各种情况，并构造出相应变化的损耗 cost 评
价体系，建立了以个体消耗、组消耗、颜色变化消

耗三种因素合成的最优化模型。 
为了发现网络演化中的异常变化时间点并自

动划分时间窗口，Sun 等人 [58]基于块模型提出

GraphScope 算法，通过发现网络中社区结构及其变

化情况，辨识网络演化关键时间点。他们利用信息

论最小描述长度理论，将具有相同性质的节点放在

一起，对二部图网络结构行列重排并进行压缩编

码，依照“社区变化不大时将相邻时间社区结构压

缩表示，变化大时重新进行结构编码的原则”，在

时间轴和时间片上分别建立了评价函数，即划分社

区的编码耗费和社区表示的编码耗费，求和得到目

标函数的表示形式(10)，通过找到最小化的编码总

耗费得到社区异常变化点，从而也得到合适的时间

窗口。 

( )* ( ) ( )
1logs s s

s s p gC t t C C+= − + +       (10) 

 1s st t+ − 表示时间分段长度， ( )s
pC 表示划分的编

码消耗， ( )s
gC 表示图的编码消耗。 

Jeffrey 等人 [59]在 GraphScope 基础上提出

SeqiBloc，增加了位置等价性分类和定义，提出两

种节点结构演化的等价性定义：块结构保持的等价

性和位置保持的等价性，并设计了静态个体编码，

基于平滑性变化的个体编码，块保持的序列编码，

位置保持的序列编码 4 种编码耗费的计算方法。通

过对各时间段编码耗费和(cost)的最小化，达到发现

异常点、对社区结构压缩编码的目标。 
基于时空集成评价的方法中，评价目标在形式

上虽然将时间片上评价和时间轴上演化性评价统

一在一个优化框架中，但他们的评价计算仍然是分

开的。而且，由于平滑项假设的限制，其优化目标

往往是得到核心稳定的社区拓扑，无法及时发现异

常演化和由于事件引发的群组突现等。 
3.3 基于统一评价的方法 

基于时空独立评价和集成评价的方法，都是外

部可见数据驱动的、被动的结构分析方法，在实际

应用中往往具有普适性差、解决问题有限等问题。

最近几年计算机学者们提出利用机器学习中统计

推断的技术，从内部模拟网络结构形成和演化的情

况，建立生成式概率模型，以实际观察网络为监督，

以所建立的隐结构高概率生成网络是否与真实交

互网络拟合为评价标准，综合观察网络和一定约束

条件建立目标优化模型。这种方法将社区发现问题

看作是图重构问题，完全摒弃了社区质量评价和时

间轴演化评价割裂的局限性，成为当前最具潜力的

热点研究方法。其中，基于贝叶斯推断的概率生成

图模型、狄利克雷(Dirichlet)过程模型以及块模型等
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是这类研究的主要手段。 
(1)基于贝叶斯推断的方法 

贝叶斯模型使社区发现的问题转化为隐空间

发现问题，提供了将多因素概率关系统一在模型中

的可能，是当前社区发现的主要方法之一[60-78]。 
贝叶斯推断包括两个主要部分：可见信息和统

计模型参数。不同模型和算法设计构成了不同的贝

叶斯推断方法，其中先验概率的选择和先验概率集

成的不同设计构成了不同的优化目标模型。上部分

介绍过的时空集成评价中的“基于隐空间的方法”

是贝叶斯推断方法的一种，它的模型是社区质量时

空评价的乘积。当前，许多研究者提出利用主题模

型建立生成式概率模型进行社区发现的方法[60-66]。 
McCallum等人基于隐含狄利克雷分布模型

LDA(Latent Dirichlet Allocation, LDA)和作者-主题模

型AT (author-topic, AT)[61]，提出在模型中加上交互

结构信息，改变AT中仅对作者建立话题模型的做

法，对信息作者和接收者都建立话题模型，形成一

个 有 向 生 成 图 模 型 ART 模 型 [62] 
(Author-Recipient-Topic, ART)，如图4所示。 

ART 模型中，α，β 为超级参数，D 表文档或

信息集，每个信息 d 都对应着一个唯一作者和一个

接收者集合，分别为 ,a rd d ，为可观察数据；θ 和∅

分别表示混合主题联合分布和词语分布，其中，多

项式话题分布 θ是关于作者和接受者对偶 ( ),da x 的

话题分布，x 为抽样得到的接受者，z 为话题集，w
为单词集。文档的边际分布表示为（11）： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ),
1 1

| , , , | |

| | | d d
d

n n d d n dnn
d dn n

ND

d d d a x d z
x zd n

p w a r p p

p x r p z p w

α β θ α φ β

θ φ φ θ
= =

=

•

∫∫

∑∑∏∏
(11) 

利用ART模型，不仅可以挖掘隐含话题，还可

以根据人的话题分布和交互结构发现社会网络中

基于角色分类的群体结构。 

 
 

图 4  ART 模型[63] 

Zhang 等 人 提 出 SSN-LDA[63](simple social 
network LDA，SSN-LDA)生成模型进行社区发现。

同时还建立了基于 LDA 的分层贝叶斯模型

GWN-LDA模型(generic weighted network-LDA，

GWN-LDA) [64]，基于两种不同的网络编码方法发现

概率社区。进一步，针对隐含社区分层问题，他们

提 出 了 HSN-PAM 模 型  (hierarchical social 
network-pachinko allocation model，HSN-PAM) [65] 
可以发现隐含分层社区，在该模型中，社区被分为

超级社区和规则社区两类，模型对这两类社区的生

成过程都进行了建模。除了结构信息，话题内容往

往也是促使社区形成的重要因素，将结构和语义综

合，Pathak等人[66]提出一个社区-作者-接受者-话题

组 成 的 模 型 CART 
(community-author-receipient-topic，CART) 进行社

区抽取。Mei等人[67]从文本中提取隐含主题并用主

题进化图进行主题生命周期分析和时态相关文本

挖掘。 
另一类基于贝叶斯推断的方法是直接对网络

结构生成过程建立先验概率。Hasting等人
[69]

将社区

发现问题建模成统计推断问题，在给定社区数目和

节点连接概率的情况下对社区结构推断。Newman
等 人 [70] 提 出 一 种 基 于 混 合 概 率 模 型 和 EM 
(Expectation Maximization，EM)的方法发现社区结

构，在给定社区数目的情况下，对模型参数和社区

结构推断，发现重叠与非重叠社区。其最大似然概

率表示为（12） 

( ) , ,ln Pr , | , ln ln
i ig i j g j

i j
A g Aξ π θ π θ

 
= = + 

 
∑ ∑ (12) 

其中，A为观察到的网络结构，g为未知的社区

结构，{ },r riπ θ 为模型参数， rπ 表示随机选择一个点
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而该点属于社区r的概率， riθ 表示社区r中某点和节

点i相连的概率。由于该模型中仅对边存在的情况进

行建模，所以计算效率较高。 
这些方法都是基于贝叶斯模型的静态社区探

测方法，是在给定社区数目情况下进行的。 
(2)基于非参贝叶斯的方法 

  基于贝叶斯推断的方法有助于发现隐含真实

社区结构，但它需要事先设定社区数目。在不断动

态变化的在线社会网络中，隐含社区结构及社区数

目也同时在不断动态变化，非参贝叶斯模型有助于

解决动态网络中动态社区数目的人为设定问题。

2008年Hofman和Wiggins[71]针对复杂网络中隐含社

区划分和社区数目的发现问题，利用β分布和

Dirichlet分布提出了一种图聚类的贝叶斯模型，设

定了同社区节点连边概率和不同社区节点连边概

率分布，实现了对社区数目、模型参数(边连接概率

等)和社区分配情况的极大似然估计。XU等人[72-73]

利用Dirichlet过程混合模型能够表示无限簇的特

点，引入Dirichlet过程混合模型对网络演化中的社

区数目建立先验概率分布，结合隐马尔科夫模型，

建立了两种无参贝叶斯学习模型 DPChain 和 
HDP-HTM，发现隐含动态社区并监测社区演化过

程。其中，DPChain模型是将平滑性假设引入，建

立了社区分布的指数衰减因子，和DPM (Dirichlet 
process mixture ， DPM) 模型结合进行建模。

HDP-HTM模型是将分层Dirichlet过程(hierarchical 
dirichlet process，HDP)和无限分层马尔科夫状态模

型的分层转换矩阵相结合进行建模，运用分层

Dirichlet过程处理全局和局部社区中的关系问题，

运用状态转换矩阵反映不同时间点间社区和社区

之间的转换关系。这两个模型不仅能自动发现网络

演化过程中的社区数目和社区结构，并且能显式指

示出社区演化的因果联系。 
(3) 基于块模型的方法 

块模型[74]能表现出具有相同属性节点间的丰

富多样的块结构关系，可用来进行隐含多角色群组

发现或重叠社区探测，是社区发现与动态社区演化

研究的一类重要方法 [74-88]。 
基本的块模型表现为关系矩阵形式，通过对矩

阵行列进行重排，得到连接度紧密以及具有共同性

质的群组结构，并能标示出这些群组间的关系。与

其他社区发现算法相比，它提供了在统一模型框架

中发现紧密团、同质团等多特征群组的功能，成为

当前社会网络社区发现、聚类研究中的一个重要方

法。 
基于节点位置的节点间关系判断是块模型的

关键内容，主要有三种位置关系等价定义：   
①结构等价性（structural equivalence）[75]：是

最早应用于块模型的关系评价方法。两个节点结构

等价的充分必要条件是它们在网络关系矩阵中表

现为相同连接关系特征。 
②规则等价性（regular equivalence）[76]：是三

种等价关系定义中约束性质最小的关系形式。规则

等价的节点集是指该集合中的节点与另外一个规

则等价集合中节点具有相同的关系。这种关系度量

方法广泛应用于社会关系分析，例如，A是B的女儿，

C是D的女儿，则A和C具有规则等价性，它们的等

价性就表现为她们都是“女儿”这个角色，B和D
也具有规则等价性，她们的等价性就表现为她们是

有女儿的母亲。   
③随机等价性（stochastic equivalence）[77-78]，

主要用于随机块模型，表示两个节点在网络中可以

以一定概率分布互换位置。 
块模型计算属于排列组合优化问题，数据规模

稍有增大，计算性能就无法保证。基于局部优化的

生成式随机块模型[79-85]由此产生并成为当前主要

模型。 
随机块模型的主要基础是无限关系模型IRM

（Infinite Relational Model, IRM）[79]，即隐含聚类

数目不需要事先设定，它会随着观察数据增多而适

应性变化。中国餐馆模型CRP（Chinese Restaurant 
Process ,CRP）[83]具有IRM性质，经常被用来作为

节点的聚类分布模型，即当第i个节点被观察到时，

它的聚类归属情况由以下概率分布（13）决定，其

中，na表示a类中成员个数， γ 是一个参数，a是一

个新类。也就是说，来餐馆就餐的人是按一定顺序

进来的，每个人在选择餐桌时会根据餐桌上已有人

的情况按不同概率进行选择或者添加新的餐桌，这

里，一个餐桌的人为一个聚类。 

( )1 2 1

0
1

P | , ...,

1

a
a

i i

n
n

i
z a z z z

a
i

γ
γ

γ

−

 > − += = 

 − +

是个新类

( 13) 

随机块模型主要由三部分构成： 
节点的聚类分布： 

| ~ ( )z CRPγ γ       (14) 
类间连接分布： 

| , ~ ( , )ab Betaη α β α β    (15) 
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节点间的连接分布： 

| , ~ ( )
i jij z zR z Bernoulliη η    (16) 

优化目标为寻求使P（z|R）最大化的z，即节点

的聚类分布结果。 
可以看出，基于CRP的随机块模型聚类结果是

非重叠聚类，为了应用于重叠聚类或社区发现，

2008年Airoldi等人[85]提出了一种混合成员的随机

块模型方法MMSB(Mixed membership Stochastic 
Blockmodel，MMSB)，它抛弃了CRP模型，改变了

随机块模型中基于节点的分布建模思想，变为基于

关系（边）的分布建模思想，即，当一个关系发生

时，该连接关系的发起者节点以一定概率在可能属

于的多类中选择角色和另一节点相连，而另一节点

也以一定概率选择角色来接收发起者的连接请求。 
2010年Xing等人在MMSB上进行扩展以应用到动

态网络，他们对所有个体设定了一个有关时间演化

的先验单模(单峰 unimodal)假设，即，利用一个单

模逻辑斯特正态分布(logistic normal distribution)模
拟所有个体的角色分布，建立了 dMMSB(dynamic 
MMSB，dMMSB)模型，发现混合角色的群组结构

演化情况。但该模型假设所有个体的多角色分布遵

循同样的单峰动态分布，不符合实际网络中个体行

为的多样性和个体行为演化的多样性，也无法发现

突发行为和异常群体。于是，2011 年，Ho 等人[86]

设定了多模混合先验以表征出个体的多角色和演

化中的多峰性，建立了状态空间模型集合，结合

MMSB 建 立 了 能 发 现 动 态 重 叠 社 区 的

dM3SB(dynamic mixture of MMSB, dM3SB)模型，该

模型中一个状态空间轨迹对应着一个群组功能演

化的平均轨迹，有多少群组就有多少个先验状态空

间模型，表征了群组演化的多样性，能够探测到多

样化的社区演化过程，但是需要事先设定社区数

目。同时，dM3SB 模型为了充分利用可得信息，无

论节点间是否有联系，对所有边的生成概率都进行

了建模，增强了模型表现能力，但对计算性能提出

了更高要求。 
总之，与其他社区发现方法相比，随机块模型

不仅能发现多种群组结构，并且一定情况下其计算

结果质量很高[87]，尤其是在用同一种随机块模型生

成的网络中，该算法几乎能够完全正确的辨识出隐

含块结构。但是，真实社会网络中节点度差异性很

大，度值分布范围广，呈现幂率分布，而随机块模

型完全忽略了节点度的差异性，这样，在应用于真

实场景中时往往会造成过度学习，丢失重要结构属

性，甚至有时会得出错误结论[88]。 
从模型特征的视角看，基于隐空间、贝叶斯、

非参贝叶斯和块模型的动态社区发现方法都属于

生成式概率模型推断方法，当前社区动态研究中，

基于概率生成模型的方法是最为流行的方法之一，

它具有以下优势：  
 ① 适于发现重叠与非重叠社区。 
  在隐含网络结构未知的情况下，利用图划分的

方法进行社区划分，是无法预知应该采用哪种划分

方法的。概率生成图方法以真实网络结构为监督，

易于发现隐含的重叠与非重叠社区结构。 
  ②可以自动生成社区个数，不需要人为指定。  
    动态社区发现和演化研究中，社区数目的设定

和变化是一个重要问题。由于 Dirichlet 过程支持在

混合模型基础上对社区数目添加先验估计，所以，

在概率生成模型上引入 Dirichlet 过程，成为当前动

态社区发现研究中自动学习社区数目的主要方法。 
③社区质量的评价更具合理性。 
  以模型生成的数据与真实交互情况的拟合度

为评价指标，免除了经验错误或经验局限性所带来

的评价体系偏差以及由这些偏差所引发的社区结

构错误。 
 基于概率生成模型方法面对的主要挑战是过

度学习和计算性能问题。社会网络是一个复杂多尺

度网络，忽略网络的宏观属性，仅依靠单纯的机械

学习有时会造成过度拟合，从而丢失重要隐含结

构。另一方面，概率生成式模型的结构参数随网络

规模增长而增长，大量的模型参数学习对计算性能

带来了极大挑战，虽然有研究者们相继提出变分

EM、Gibbs抽样等不同算法优化学习过程，但是利

用生成式模型的算法能够处理的网络规模仍然具

有极大局限性。 
3.4 增量式动态社区发现方法 

在线社会网络数据量大、动态性强，快速准确

发现隐含社区结构并得到隐结构演化信息是实际

应用的迫切需求。针对算法效率问题，许多增量式

动态社区发现算法被提出，该方法的假设前提仍然

是平滑性假设，认为动态社区演化过程中，大部分

的拓扑结构保持相对稳定，仅有小部分结构会变

化，所以，他们提出，在识别前一时刻社区结构的

基础上，仅对改变的网络结构部分进行重计算，而

其余结构保持不变，以此提升计算效率[89-97]。 
当前的增量策略主要分为基于物理学原理的
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增量策略和基于图特征的增量策略。 
   （1）基于物理学原理的增量策略将网络看成复

杂物理世界。受牛顿万有引力定律的启发，Yang等

人[89]将网络节点间关系分为吸引力和排斥力两种，

通过迭代增量计算，使得所形成的社区内部吸引力

越来越大，社区间的边上的排斥力越来越大，最终

连接边断裂，形成分割的社团结构。 

   （2）基于图特征的增量式动态社区发现方法一

般首先利用静态社区发现算法发现初始时间快照

上的社区结构，然后辨识后续网络快照中结构变化

的部分，对这小部分改变的结构进行计算，从而避

免对全网络重新计算[90-97]。 
    主要的增量策略有基于图分割特征的、基于谱

特征的、基于矩阵分解等方法。 
单波等人[90]通过设定和识别新增的、改变社区

归属条件的顶点，在已知 t-1 时刻社区结构的情况

下，仅对增量相关节点进行分析，得到 t 时刻社区

结构，避免重新进行社区划分，提高了计算性能。

但该方法没有考虑网络变化过程中节点增加和消

失的情况，并且计算过程中社区数目默认为保持不

变。增量式谱聚类方法[91,92]，考虑了节点增加、删

除和节点间相似性的变化，通过评估节点和边改变

对网络特征值和特征向量的影响，引入转换拉普拉

斯矩阵(shifted Laplacian matrix)代替标准拉普拉斯

矩阵，用近似特征计算方法（ Eigen-approximation 
method），利用上一时间点的特征向量结果，近似

计算当前时间快照上的最大特征向量，减少了重新

聚类，与静态谱聚类算法相比，计算性能提高了

O(n1/2)；增量式张量分解方法[93]是对 METAFAC[94]

方法的扩展，对动态数据分析，发现不同时间上的

多划分结构和其低秩核矢量以及相应变化规则，为

了减少计算时间，首先限定了张量的最大规模数，

并用时间上的最近邻及时替代过时个体；考虑了历

史信息，建立了张量随时间衰减的更新规则，并提

出基于 METAFAC 方法的增量式因式分解方法，节

省计算时间；增量式 k-clique 聚类[95]通过局部更新

最大 k-clique 团集合和 k-clique 团所构成的深度优

先搜索森林以提高动态社区发现的性能，与其他增

量算法相比，它的最大优势是该算法不需要事先设

定社区数目，并且计算准确度高于增量式谱聚类算

法。 
Thang 等人[96]针对无尺度网络，根据节点度特

征，将节点分为 leader 和 follower 角色，设计增量

计算规则，发现动态社区，并给出算法的近似比保

障。 
总之，增量式动态社区发现方法与基于概率生

成模型的方法相比，计算性能要高，但这类算法在

计算性能上的提高是以计算结果质量的降低为代

价的。  
其他动态社区发现及演化的研究有，窦炳琳等

人[98]通过对DBLP和Facebook数据进行分析，发现

社会网络中存在紧密连接且直径较小的核心结构，

规模中等的社区主要呈现星型结构；对动态社区演

化分析，发现社区间融合很大程度上取决于社区间

直接连接的节点所构成网络的聚类系数，而社区的

分裂则与该社区的聚类系数相关，其聚类系数越

高，分裂的可能性越小。 
Bivas 等人[99]认为，当前按照时间快照分析社

区演化的算法生硬地割裂了不同时间快照中节点

之间的关联关系，无法发现隐含关联社区结构，提

出将不同时间点以及同一时间点节点关系表现在

一个统一模型上进行隐含社区发现的方法。他们以

引文网络为主要问题背景，根据论文引用和时间的

关系，文章引用发生在被引用文章发表之后，形成

一个与时间相关的有向网络。这种方法记录了交互

行为的有序时间，不人为设定累计时域，可以真实

记录交互信息。但是，该方法的扩展性差，不适用

于无法直接观察到有向交互或连接关系的网络中，

例如，社会媒体中信息的传播，可以观察到信息被

报道的情况，但是不能确定该信息是谁传播过来

的，这样在问题建模时，无法标示出节点间联结关

系。另外，这种算法对计算性能要求较高。 

4 异构社会网络的动态社区 

在线社会网络研究中，学者们发现社会网络中

往往是多实体并存的，用户间也经常同时并存多种

交互活动，而除了交互结构信息，节点属性、节点

内容等往往对于社区结构的构成和演化也具有一

定的影响，不同实体间的关系演变也在深刻地影响

着网络的特性。所以，异构网络中社区结构发现及

演化成为在线社会网络分析中的一项重要内容。根

据网络构成性质的不同，可分为2种异构网络模型。 
4.1 多模异构网络的动态社区 

我们将包含有多种类型个体和多种类型关系的

网络称为多模异构网络（multi-mode network）
[100-105]。实际上，包含不同类型个体的网络中，网

络的连边关系也是多样的。由于多模异构网络的复
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杂性，当前相关研究还较少，已有的相关研究工作

也都是对问题进行了简化处理，仅仅考虑节点异构

性，不考虑边的异构性，典型研究方法主要有3种。 
 第一种是将网络中不同类型的个体同等对待，

根据交互关系发现多类型的社区结构，同一社区内

个体类型相同。Zhao等人[100]以学术网为例提出了

一个发现和追踪动态社区演化状况的统一框架，首

先将一定时间窗口内的对象和关系集成计算，构成

异构网络；然后，对时间快照上的各网络抽取快照

特 征 (snapshot-based feature) 和 时 态 演 化 特 征

(delta-based feature)，利用回归模型得到分层社区结

构，然后再利用多分类方法辨识出回归模型无法辨

识的多社区结构。最后，根据具体问题需求和约束

条件，对计算结果进行后处理。该框架简单，缺少

对社区结构的评价和演化的评价方法，无法判别算

法结果质量。Tang等人[101]则利用平滑性假设和进化

聚类算法框架对多模网络建模，发现动态社区序

列。该方法的不足在于它仅限于发现非重叠动态社

区，而且社区数目需要事先人为给定，并在进化过

程中默认不变。 
第二类研究方法是将网络中不同个体类型进

行主次之分，选取某一种类型的个体为主要目标对

象，其他类型的个体作为该目标对象的属性，目标

对象和其他类型个体间关系构成星型结构，形成以

目标对象为主体表示的网络结构；基于此结构，Sun
等人[102-104]利用Dirichlet过程对隐含社区数目的分

布进行先验估计，结合平滑性假设，提出一种过程

混合模型的生成模型模拟社区生成，利用该模型可

以在每个时间点自动发现能较好解释当前网络和

历史网络特征的社区数目和结构，并设计了一个基

于Gibbs采样的方法进行模型学习和推断。与文献

[100-101]多模网络社区发现中单社区仅包含一类

个体不同，Sun等人的工作所发现的单社区包含有

不同类型个体。 
第三类方法是利用超图模型描述多模异质网

络。Lin 等人[105]基于超图理论提出一种新的关系超

图——元图（metaGraph）模型，来表示由多维属

性的社会节点和节点间不同关系所构成的网络，基

于元图模型，他们将社区发现问题转化为一个关于

多关系因式分解的优化问题：如何将表示数据关联

的张量分解为非负超对角核张量和一个对应于每

个因子的非负因子矩阵的乘积，优化目标被表示为

关于元图的函数；同时建立了基于增量超图因式分

解的在线算法以处理随时间变化的关系网络。 

4.2 单模异构网络的动态社区 

我们将包含单一类型个体和多种类型关系的

网络称为单模异构网络[106-109]。单模异构网络的动态

社区研究中的一个关键挑战是，如何评价和计算这

些异构关系在动态网络分析中的作用及其联系。 
Tang等人[106]从社区评价方法入手，将单一关系

网络的社区模块度评价扩展成多关系网络的综合

模块度评价。由于对各关系网络模块度求平均的模

块度综合评价方法和对各关系网络模块度求和的

评价方法对噪音的敏感性，他们提出了一种主模块

度优化方法(Principal modularity maximization)：首

先对不同关系维度上的模块度进行分析，根据特征

值和特征向量抽取出每种关系维度网络中的主结

构特征，然后将这些主结构特征关联起来，发现具

有鲁棒性的共享社区结构，该共享社区结构应能够

使各关系维度上的社区模块度达到最大或近似最

大，最后建立了互验证的方法进行结果评价。 
张春英等人[107]则是从多属性多关系社会网络

中个体间确定性关系和不确定性关系并存的视角

入手，采用集对的思想对多关系社会网络进行分

析，建立了节点关系同一度、差异度和对立度的定

义和基于集对联系关系矩阵的社会网络模型，提出

一种结点关系满足一定阈值的α关系社区概念，然

后建立了静态α关系社区和动态α社区的挖掘算法，

以及社会网络集对关系转移矩阵的计算方法，以掌

握网络发展态势。该算法是一种社区时空独立评价

的方法，不足之处是缺少社区结构的质量评价和验

证。 
林旺群等人[108]对多关系社会网络动态社区发

现的性能问题进行了研究，他们针对多种关系并存

的现象，将社会网络建模为多重图，建立了基于多

重 图 并 行 分 解 的 静 态 社 区 发 现 算 法

P-SNCD(Parallel Social Network Community 
Discovery, P-SNCD)，以快速发现由不同级别社区

构成的层次化的社区树；然后，利用复杂动态网络

在空间结构上的演化特点：动态社会网络拓扑结构

变化相对于社区结构而言具有局部特性，他们对静

态社区并行算法P-SNCD进行扩展，提出在动态社

区计算中仅对算法生成的上一时间快照上的层次

化社区树的分枝进行选择性更新，减少无谓的计

算，从而提升动态社区发现的时间效率。 
单模异构网络中的多关系对于探究隐含网络

社区演化具有重要意义，但是这些不同类型关系间

是否相互独立、如何关联以及对于隐含拓扑演化的

作用的差异性仍然是非常复杂的问题，也是未来多
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模异构网络演化的一个重要研究内容。 

5 异常群体发现 

在线社会网络中，复杂的物理世界和网络世界

的交融，使得网络突发异常事件、异常群体或异常

联系时有发生，如何在检测网络社区或群组演化时

识别这些异常情况，是动态社区研究的一个重要应

用。   
 在线社会网络中，除去语义信息，我们能看到

的是各种交互信息，事件异常与否的主要表现也体

现在交互结构上，例如，突然很快传播并迅速扩展

开的信息、非寻常的个体间频繁交互等。当前在线

社会网络异常事件检测的方法可以分为 2 类：  
  一种研究方法是机器学习的方法，主要对两种

异常进行监测。一种是监测动态网络中异常演化的

社区。首先在网络数据中抽取出正常社区演化的训

练集，学习出社区正常演化特征，然后据此检测异

常的社区演化[109]。另一种是探测社区演化过程中

的异常个体行为，Gupta 等人[110]将社区发现、社区

匹配和异常检测迭代集成，以发现社区演化中异于

其他个体的异常个体。 
  另一种是针对社会网络事件的特点，对信息传

播中的单因素累积数量随时间的变化情况进行监

测，如通过对微博转发量的监测发现异常热点事

件，通过个体间交互频度的突然变化发现异常突现

的关系等。例如，突然快速增加、突然快速减少、

突然增加又突然快速减少蕴含了三类异常情况等。

文献[111]则是通过发现隐含社区结构，当某成员的

社区行为和社区公共行为不一致时认为该成员是

异常者。 
  在“群体异常”的评估和判断方面，主要是根

据相邻时间点社区变化情况进行判断，当社区差异

度大到一定程度就认为是“异常”，这类方法中，

社区相似性评价方法和阈值的设计会影响异常群

体发现的质量。  
  Kumar 等人[112]以 blogosphere 为研究对象，把

blog 构建成图模型，根据其入度、出度、强连通组

件等性质的变化情况研究 blog 社区变化、突变等性

质。GraphScope[59]和 SeqiBloc[60]方法利用最小描述

长度表示节点关系，建立动态社区发现模型，并发

现异常时间点。由于对社区发现方法和演化评价不

同，群体异常的判断标准也有很大差别。因此，需

要科学的测度标准和评价方法。 

6 研究难点和发展趋势 

    隐含动态社区结构发现及演化的研究对于在

中观视图观察在线社会网络动态隐结构特征、预测

演化趋势、掌控网络态势具有重要意义。网络信息

的丰富性、稀疏性、隐私保护与信息残缺性、动态

变化性等使得基于可见信息的隐含动态社区结构

发现成为可行但又具有一定挑战的研究内容，虽然

已有许多动态社区发现及演化的工作被报道，但

是，动态社区研究方法仍然存在许多没完全解决的

问题。总结起来，未来的研究难点和发展趋势主要

分为以下 3 点：  
(1) 平滑性假设的局限性 

对国内外相关研究分析可以看出，在最近较多

的动态社区发现及演化的研究中，学者们普遍接受

了短时平滑性假设。这是因为虽然受个体、环境等

因素影响，交互结构复杂多变，但交互结构的发生

很大部分因素是由其背后所蕴含的关系结构决定

的，而关系结构体现在群组层面上，其随时间的变

化是具有短时平滑性的。所以，交互结构的群组演

化也具有平滑性特征。但是，在线社会网络发展过

程不是封闭过程，物理世界的环境、事件等不断有

新的刺激使得网络个体间的关系发生变化，有可能

是现实世界社会关系的改变带来网络关系结构的

变化，通过网络事件或行为反映在交互结构中；也

可能是消息事件的特殊属性带来交互行为的突然

改变，并影响了底层关系结构。总之，社会网络不

是封闭系统，由内因和外因(外界刺激)所引起的个

体域及关系的变化总在发生，当突发事件发生或异

常发生时，关系网络的演化过程也许并非总是平

滑，即使认为无论突变还是正常演变都具有相对短

期平滑性，但是这个平滑性假设成立的短期的限定

是和领域紧密相关的，多短合适也是当前以平滑性

假设为前提的算法在现实应用中不得不面对的一

个重要挑战。 
(2) 多源异质信息集成的动态社区发现 

社会网络的个体在网络中呈现的属性可能是

多刻面的、高维的、稀疏的，社会网络关系的变化

是和群体交互、事件等紧密相关的，如何将动态变

化的语义信息、社会信息、交互信息等多源信息有

效综合进行动态社区发现、群体事件发现和预测将

成为未来的重要研究领域。 
(3) 面向网络大数据的统计推断概率模型设计和算

法优化 
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基于可见事实、后验推断网络隐含社区结构及

动态社区结构的统计推断方法，已经成为当前在线

社会网络社区结构发现和动态社区发现的主要方

法，但是复杂的模型、大量的参数学习使得该类算

法的运算效率都较低，不能处理较大规模数据。在

线社会网络应用的极大扩展带来复杂海量的大数

据，由此，简单的概率生成模型、高效的面向大数

据的机器学习算法设计，尤其是基于统计推断模型

的高效算法设计成为当前及未来的一项重要研究

内容。 

7 结束语 

在线社会网络是一个开放复杂的动态世界，人

类个体的多样性、复杂性使得在线社会网络行为拓

扑关系演化呈现出规则与随机混合的复杂性，面对

海量的社会网络数据，发现隐含中观结构，探测中

观视图上的结构演化规律，对于观察在线社会网络

隐结构特征、揭示在线社会网络演化机理、掌握网

络发展态势、识别群体事件、挖掘用户观点、分析

信息传播过程、优化网络应用服务具有重要意义。 
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Background 

 

Online social network is a new popular platform. It is an important media for users to maintain social relationship and propagate 

information. And it takes numerous changes into human life. There are a lot of latent rules that we did not know, especially its 

dynamic evolution progress.  

Community is one important structure in social networks. It influences the network function and its evolution progress. Research 

on community offers a way for us to understand social network topology and its evolution. So we do this survey paper to show a full 

view for academicians about work of detecting latent dynamic community and understanding its evolution.    

   This paper is supported by the project of the Major State Basic Research Development Program of China (973) under No. 

2013CB329602, the National High Technology Research and Development Program of China (863) under No. 2014AA015204, the 

National Natural Science Foundation of China under No. 61232010, the National Natural Science Foundation of Shanxi under No. 

2014011022-1 and China postdoctoral funding under No. 2013M530738.These projects aim to uncover some important principles 

and offer key technologies to help guiding public sentiment, responding emergency in time and offer more better services than ever. 

The authors have been working on dynamic network computing and dynamic community evolution. Some methods and software 

tools have been produced to analyze online social networks. Many papers have been published in international and domestic 

conferences and journals.  
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