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摘　要　社区发现能够揭示真实社会网络的拓扑结构和动态特性．目前的社区发现算法多针对静态社会网络所设
计，而绝大多数真实社会网络的社区结构是动态变化的．针对动态社区发现，现有算法通常基于社区结构平稳变化
的假设，无法处理演化过程中可能出现的大量社区消亡或涌现等突发事件．为解决有效并高效地发现大规模动态
社会网络的社区结构的问题，提出了一种基于邻域跟随关系的社区表示模型ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ，模型刻画的社区
由不同角色的节点以及节点间的跟随关系组成，通过发现节点间存在的直接或间接的跟随关系，可将跟随同一个
节点的节点所构成的集合归为一个社区．基于该模型提出了一种具有接近线性时间复杂度的邻域跟随算法ＮＦＡ
（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＦｏｌｌｏｗｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），遍历网络节点一次即可得到静态社会网络的社区结构．进一步扩展得到增
量邻域跟随算法ｉＮＦＡ（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＦｏｌｌｏｗｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．通过更新网络演化过程中相关节点的邻
域跟随关系，ｉＮＦＡ可发现动态社会网络的社区结构及社区演化．实验结果验证了算法在大规模动态社会网络社区
发现方面具有精度、效率以及稳定性的优势．
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１　引　言
社区是社会网络最重要的组成单元结构．深入

研究网络的社区结构有助于揭示真实网络的组织原
则、拓扑结构和动力学特性，具有十分重要的意
义［１］．由于真实社会网络通常是动态变化的，作为探
究社会网络动态特性的前提，动态社区发现问题是
目前社会网络领域的重要研究方向之一．

早期的动态社区发现研究通常将动态网络看成
时间轴上的网络快照序列，利用静态社区发现算法
得到各个孤立网络快照的社区结构，再通过社区间
相似度进行社区匹配实现网络演化过程中的社区跟
踪［２７］．Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等人［３］从网络的基本特征如平均
最短路径等入手，揭示了动态网络在演化过程中所
呈现出的特性．Ｔａｋａｆｆｏｌｉ等人［４］定义了社区新增、
消亡、存活、分裂、合并等５种社区演化事件，用于刻
画网络的社区演化特性，并对社区的演化进行跟踪．
Ｂａｃｋｓｔｒｏｍ等人［５］通过研究动态网络中社区的演化
特征，发现个体加入社区的行为与社区结构有着密切
的关联．Ｐａｌｌａ等人［６］采用ＣＰＭ（ＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ）算法发现网络各个快照的社区结构，并分
析不同时刻社区间的演化关系．Ｆａｌｋｏｗｓｋｉ［７］采用
ＧＮ（ＧｉｒｖａｎａｎｄＮｅｗｍａｎ）算法得到快照的社区结
构．该类方法不但复杂度高，而且容易导致相邻时刻
网络快照的社区结构相差过大，违背了社会网络在
演化过程中大部分节点的社区归属的变化较平稳的
特性，不利于对社区进行演化分析．

针对早期研究存在的问题，一些学者考虑将网

络的历史社区结构作为对当前时刻网络快照进行社
区发现的先验知识，并将社区发现问题转换为在社区
结构平滑约束条件下的优化问题，从而得到更为平滑
的动态社区结构［８１０］．ＦａｃｅｔＮｅｔ［８］（ａＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
ＡｎａｌｙｚｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓａｎｄＥｖｏｌｕＴｉｏｎｓｉｎｄｙｎａｍｉｃ
ＮＥＴｗｏｒｋｓ）算法通过ＫＬ距离定义Ｓｎａｐｓｈｏｔｃｏｓｔ
和Ｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｓｔ两个代价函数，分别表示得到的
社区结构与当前网络快照相符合的程度以及当前的
社区结构和前一个时刻的社区结构的相似程度．
ＦａｃｅｔＮｅｔ的优化目标是最小化二者的加权和．
Ｋａｗａｄｉａ和Ｓｒｅｅｎｉｖａｓａｎ［９］将当前网络社区的模块
度作为优化目标，通过自定义的Ｅ公式量化相邻时
刻网络结构的距离，最后利用ＬＰＡ求解原优化问题
的对偶问题．Ｃｈｅｎ等人［１０］同样以模块度为优化目
标，以任意节点对在两个相邻时刻的社区归属的相
似程度的变化量之和作为约束条件，采用梯度下降
方法求解原凸规划问题．上述方法能够得到更为平
滑的社区结构．但存在复杂度较高的问题，不适用于
大规模动态网络的社区发现．

针对大规模动态网络的社区发现问题，近几年
出现了增量社区发现算法．增量社区发现算法首先
挖掘动态网络中发生变化的节点，然后仅对这些节
点及其局部区域内节点的社区归属进行更新［１１１６］．
Ｎｇｕｙｅｎ等人［１１］将相邻两个网络快照的变化分成
４种情况：新增节点、删除节点、新增边、删除边，并
以优化模块度为目标更新相关节点的社区归属．Ｘｉｅ
等人［１２］提出ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ增量社区发现算法，首先
挖掘网络中的增量相关的节点集合，利用基于标签
传播的ＬａｂｅｌＲａｎｋ算法更新集合中节点的标签．上
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述方法得到的相邻时刻的社区结构差别较大，易受
网络演化过程中突发事件的影响．ｉＬＣＤ［１３］通过遍历
新增的边集，判断新增社区或合并相似的社区，但未
考虑节点或者边消失的情况，无法跟踪社区的演
化事件．Ｃｏｓｃｉａ等人［１４］提出ＤＥＭＯＮ算法，节点只
需识别自己所在的可视局部社区（ｅｇｏｃｏｍｍｕｎｉｔｙ），
而社区则是通过不断合并各个局部社区来得到．
ＤＥＭＯＮ仅需对网络节点做一次遍历，且能够不断
处理网络新增节点，但是对社区合并参数较敏感，容
易产生过多高度重复的社区．上述增量社区发现算
法多基于社区结构变化较平稳的假设，能够获得较
为平滑的动态社区结构，但是无法应对演化过程中
可能出现的大量社区消亡或涌现等突发事件．

针对现有社区发现方法存在的问题，需要寻找
一种高效的增量社区发现算法，既能够满足社会网
络在演化过程中变化较平稳的特性，又能够及时发
现演化过程中出现的突发事件．通过对真实社会网
络的分析发现，在庞大而复杂的社会网络中，用户可
能无法明确自己归属于哪个社区，但是用户了解其
最有可能和某个好友处于同一圈子，本文称之为社
区归属跟随关系．本文算法试图快速地从大规模社
会网络中获取节点间的社区归属跟随关系链，并由
某个领导者节点代表社区，其余节点则通过直接或
间接地跟随社区领导者来构成社区．本文的主要工
作如下：

（１）提出一种基于邻域跟随关系的社区表示模
型ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙＭｏｄｅｌ，模型能够描述各个社
区内部节点间的社区归属跟随关系．

（２）提出邻域跟随算法（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＦｏｌｌｏｗｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＦＡ），ＮＦＡ只需遍历一次网络节点即
可得到基于ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ模型的网络社区
结构．算法运行效率优于ＬＰＡ（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１７］等具有接近线性时间复杂度的社区
发现算法．

（３）扩展ＮＦＡ得到增量邻域跟随算法（Ｉｎｃｒｅ
ｍｅｎｔａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＦｏｌｌｏｗｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉＮＦＡ），
ｉＮＦＡ能高效地发现动态网络中的社区结构．

２　问题描述
动态网络可表示为时间轴上各个时间片的网络

快照的集合｛犌１，犌２，…，犌犜－１，犌犜｝，其中犌狋＝（犞狋，
犈狋）表示狋时刻的网络快照．定义狋时刻网络快照犌狋

的一个社区划分犘狋＝｛犆狋，１，犆狋，２，…，犆狋，犽｝，其中犆狋，犻
为狋时刻网络社区集合中的第犻个社区，犽为社区数
目，则动态网络社区发现问题定义如下．

定义１．　动态网络社区发现问题．给定狋－１时
刻的网络快照犌狋－１和对应的网络社区划分犘狋－１以
及狋时刻的网络快照犌狋，求狋时刻的网络快照犌狋的
一个社区划分犘狋．

增量社区发现算法需要获得相邻时刻发生变化
的节点以及边，定义狋时刻增量相关的网络部分为
Δ犌狋＝（Δ犞狋，Δ犈狋），其中Δ犞狋＝（犞狋－１－犞狋）∪（犞狋－
犞狋－１）为狋与狋－１时刻发生变化的节点集合，Δ犈狋＝
（犈狋－１－犈狋）∪（犈狋－犈狋－１）为狋与狋－１时刻发生变化
的边集合，则狋时刻的增量相关的节点集合定义为
犐犞狋＝｛犻｜犻，犼∈犞狋∧（犻，犼）∈Δ犈狋｝，则增量社区发现
问题定义如下．

定义２．　增量社区发现问题．给定狋－１时刻的
网络快照犌狋－１和对应的网络社区划分犘狋－１，以及狋
时刻的网络快照犌狋与增量相关节点集合犐犞狋，求狋
时刻的网络快照犌狋的一个社区划分犘狋．

３　邻域跟随社区发现算法
３１　邻域跟随社区表示模型

在传统的社区发现算法中，通常将网络社区结构
表示为节点与社区间的映射关系的集合，如ＬＰＡ［１７］
用一个标签号作为社区ＩＤ，根据标签传播过程结束
后节点所拥有的标签确定节点所属的社区；基于局
部优化拓展的ＧＣＥ算法［１８］则将被同一种子扩展的
节点视为相同社区，节点的社区归属同样依赖于节
点与社区间直接的映射关系．

这些方法求解问题的出发点是，社区通常表示
为内部联系紧密的节点的集合，社区发现问题归结
为如何优化当前网络的整体社区质量．但在节点关
系复杂的社会网络中，节点（用户）本身可能无法知
道潜在的社区结构，而往往只能够了解其邻域的拓
扑结构，因此可以将社区结构表示为由节点及节点
间的跟随关系组成．通过发现节点间存在的直接或
间接的跟随关系，可将跟随同一个节点（领导者）的
节点所构成的集合归纳为一个社区．下面给出社区
表示模型的相关定义．

不失一般性，假定所讨论的动态网络中的网
络快照均为简单无向图．模型刻画的社区由不同
角色的节点以及节点间的跟随关系组成．社区内
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的节点有两种角色：领导者（ＬＥＡＤＥＲ）、跟随者
（ＦＯＬＬＯＷＥＲ）．一个社区包括一个ＬＥＡＤＥＲ节点
及其ＦＯＬＬＯＷＥＲ节点．邻域跟随关系可表示为节
点从其邻域按照某种规则选取一个最有可能与自己
处于同一社区且最有可能是社区领导者的节点作为
其跟随目标，具体定义如下．

定义３．　节点邻域．节点狓的邻域定义为
犖犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱（狓）＝｛狓｝∪犖（狓） （１）

其中犖（狓）表示与节点狓直接相连的邻居节点集合．
定义４．　直接邻域跟随．节点狓存在的一个直

接邻域跟随关系犳定义为
犳：狓→狔∧狔∈犖犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱（狓） （２）

　　定义５．　间接邻域跟随．节点狔不属于狓的邻
域范围，但两个节点间存在中间节点，构成一个从狓
到狔的跟随链：狓→…→犻→…→狔，则称狓间接跟随
狔，记为狓!狔．

定义６．　邻域跟随社区．社区内的每个节点都
直接或者间接地跟随社区领导者，则由领导者犾代
表的邻域跟随社区表示为
犉狅犾犾狅狑犆狅犿犿狌狀犻狋狔犾＝｛狓｜狓→犾∨狓!犾∨狓＝犾｝（３）

　　基于上述定义的社区表示模型即为邻域跟随社
区表示模型，即ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ模型．以图１为
例：图１（ａ）表示网络的拓扑结构；图１（ｂ）为经ＬＰＡ
算法得到的网络社区结构，其中属于同一社区内的
节点拥有相同的标签号；图１（ｃ）为ＮＦＡ根据邻域
跟随社区表示模型ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ所得到的社
区结构，用于说明节点间的邻域跟随关系，其中节点
３，６，９分别为３个社区的领导者，箭头表示节点之
间的跟随关系．如图１（ｃ）所示，跟随者可以直接跟
随其社区跟随目标，如节点４，５，７，８直接跟随节点
６；跟随者也可以间接跟随其社区跟随目标，如节点
１３，１４，１５通过跟随节点１２，从而间接跟随节点９；
节点３作为节点１，２的社区跟随目标，也跟随于节
点９，但是节点３满足ＮＦＡ的领导者判别规则，可
以成为社区的领导者，因此节点３同其跟随者构成
了一个社区，而不属于节点９所代表的社区．上述例
子说明，ＮＦＡ通过邻域跟随社区表示模型Ｆｏｌｌｏｗ
Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ分析节点间的跟随关系，并通过领导者
判决规则，确定社区的领导者节点，从而实现社区
划分．

图１　社区表示模型

３２　邻域跟随算法
得到邻域跟随社区结构的核心步骤是为各个节

点选择社区的跟随目标节点．由ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ
模型可知，每个节点的跟随者也都是来自该节点的
邻域．节点应选择跟随数量最多的节点作为社区跟
随目标．

定义７．节点的跟随集合．节点狓的邻域中，
以狓为跟随目标的节点集合，记为犳狅犾犾狅狑犲狉狊（狓）．
犳狅犾犾狅狑犲狉狊（狓）＝｛犽｜犽∈犖犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱（狓）∧犽→狓｝（４）
则节点狓的跟随节点数为

犳犮（狓）＝｜犳狅犾犾狅狑犲狉狊（狓）｜ （５）
　　定义８．最可信赖邻域跟随．节点狓从其邻域
中选择当前跟随者数量最多的节点作为自身的社区
跟随目标，形成一个直接邻域跟随关系．

犳狅犾犾狅狑犻狀犵（狓）＝ａｒｇｍａｘ
犼∈犖犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱（狓）

犳犮（犼） （６）
　　值得一提的是，节点的邻域包含节点本身，因此
节点的社区跟随目标可以是节点本身．如邻域中有
多个跟随者的数量相同，则从度最大的节点集合中
随机选择一个节点作为跟随目标．

为了能够从跟随关系中得到社区结构，算法还
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需要判断被跟随的节点是否有可能成为一个社区的
领导者（ＬＥＡＤＥＲ）．因此定义节点领袖质量，用于
表示节点成为社区领导者的可能性，如下所示．

定义９．　节点领袖质量（ＬｅａｄｅｒｓｈｉｐＱｕａｌｉｔｙ，
ＬＱ）．用于衡量节点成为一个社区领导的可能性．

犔犙狓＝ 犳犮（狓）
犳犮（犳狅犾犾狅狑犻狀犵（狓）） （７）

其中犔犙狓表示节点狓的领袖质量，定义为节点狓的
跟随节点数与跟随目标的跟随节点数的比值，反映
了节点独立于其跟随目标的能力．

定义１０．　领导者（ＬＥＡＤＥＲ）判别规则：

犻狊犔犲犪犱犲狉（狓）＝ｔｒｕｅ，犔犙狓狉
ｆａｌｓｅ，烅烄烆 ｅｌｓｅ

（８）

　　判定节点狓是否为ＬＥＡＤＥＲ的规则是：给定
参数狉（０＜狉＜１），当节点狓为ＦＯＬＬＯＷＥＲ时，若
犔犙狓狉，则将节点狓标记为ＬＥＡＤＥＲ；若狓为
ＬＥＡＤＥＲ但犔犙狓＜狉，则重新标记为ＦＯＬＬＯＷＥＲ．

在得到所有节点的跟随关系之后，ＮＦＡ通过后
处理过程，将邻域跟随社区结构转换成社区．该过程
为每个节点寻找领导者，然后将跟随同一领导者的
节点以及领导者归为同一社区．

定义１１．　环链跟随策略．网络中可能存在跟
随环链，即节点与自身存在一个间接跟随关系：狓!

狓．如节点犃，犅，犆构成一个跟随环链：犃→犅→犆→
犃．若环链上存在领导者节点，则环链上的节点与该
领导者属于同一个社区；否则随机指定一个节点作
为领导者，确保算法能将所有节点划分到相应社区．

需要注意的是，上述模型和算法基于简单无向
图的假设，但是根据模型中直接邻域跟随、间接邻域
跟随的定义可发现，有向图中节点边的有向性对上
述定义没有影响．对于二分图网络，根据算法中的最
可信赖邻域跟随策略，节点是从其邻域中按照该策
略选择某个节点作为自身的社区跟随目标，从而构
成节点间的社区关系的，所产生的包含多个节点的
社区同样是二分图，而对于社区发现过程中可能出
现的孤立节点，可以在后处理中通过孤立节点修复
机制进行社区归并，因此论文中的模型和算法经过
简单扩展后即可用于有向图、二分图等特殊网络．
３３　邻域跟随算法描述

ＮＦＡ主要包含两个步骤：首先一次遍历网络的
所有节点，得到跟随关系和各节点的角色；之后通过
后处理将直接或间接跟随同一个ＬＥＡＤＥＲ的节点
划分到同一个社区．具体算法实现如算法１所示．

算法１．　ＮＦＡ（邻域跟随社区发现算法）．
输入：顶点集合犞，参数狉
输出：社区划分结果犆
／／遍历一次网络中的所有节点
ＦＯＲ狓∈犞
｛
　　犉狅犾犾狅狑（狓）；／／获得节点狓的跟随关系
｝／／ＥＮＤＦＯＲ
／／后处理，根据跟随关系得到网络社区，将直接或间接
／／跟随同一个ＬＥＡＤＥＲ的节点划分到同一个社区
犆←犘狅狊狋犘狉狅犮（）；
ｒｅｔｕｒｎ犆；
过程１．　犉狅犾犾狅狑．
输入：顶点狓，参数狉
输出：节点狓的跟随关系
／／获取节点狓邻居中跟随者最多的节点
犽←ａｒｇｍａｘ

犼∈犖（狓）∪狓
犳犮（犼）；

犳狅犾犾狅狑犻狀犵（狓）←犽；／／设置节点狓的跟随者
犳犮（犽）＋＋；／／更新节点犽的跟随者数目
／／狊狋犪狋狌狊（狓）表示节点狓的角色
ＩＦ（狊狋犪狋狌狊（狓）＝＝ＮＵＬＬ）｛／／节点狓的角色未确定，

／／标志节点为跟随者角色
　狊狋犪狋狌狊（狓）←犉犗犔犔犗犠犈犚；
｝／／ＥＮＤＩＦ
ＥＬＳＥＩＦ（狊狋犪狋狌狊（犽）＝＝犉犗犔犔犗犠犈犚‖狊狋犪狋狌狊（犽）＝＝
　　　犔犈犃犇犈犚）｛
／／试探节点犽是否可以成为一个犾犲犪犱犲狉
犾犲犪犱犲狉←犳狅犾犾狅狑犻狀犵（犽）；
ＩＦ（犳犮（犽）／犳犮（犾犲犪犱犲狉）狉）
　狊狋犪狋狌狊（犽）＝犔犈犃犇犈犚；
ＥＬＳＥ
　狊狋犪狋狌狊（犽）＝犉犗犔犔犗犠犈犚；
｝／／ＥＮＤＥＬＳＥＩＦ
过程２．　犘狅狊狋犘狉狅犮．
输入：节点角色狊狋犪狋狌狊，节点跟随信息犳狅犾犾狅狑犻狀犵
输出：社区集合犆
犆←｛｝／／设置犆为空集合
ＦＯＲ狓∈犞
｛
／／寻找跟随的社区领导
犮狌狉←狓；
ＷＨＩＬＥ（狊狋犪狋狌狊（犮狌狉）＝＝犉犗犔犔犗犠犈犚）
｛
犮狌狉←犳狅犾犾狅狑犻狀犵（犮狌狉）；
ＩＦ（犮狌狉＝＝狓）｛
　　狊狋犪狋狌狊（犮狌狉）＝犔犈犃犇犈犚；／／避免产生跟随环路
　　ｂｒｅａｋ；
　｝／／ＥＮＤＩＦ
｝／／ＥＮＤＷＨＩＬＥ
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狋犿狆←犆．犵犲狋（犮狌狉）；
狋犿狆←狋犿狆∪｛狓｝；
／／将节点添加到跟随同一领导的集合
犆．狆狌狋（犮狌狉，狋犿狆）；
｝／／ＥＮＤＦＯＲ
ｒｅｔｕｒｎ犆；

３４　增量邻域跟随算法
网络演化过程本质上是节点和边的新增和删

除，节点和边的变化引起网络内部分社区内聚程度
和社区间的耦合程度加强或减弱，从而引起社区结
构的变化．从ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ模型的角度出发，
网络的演化过程表现为部分节点的跟随目标发生变
化，最终导致社区领导者发生变化．在这个过程中，
邻域不变的节点占多数，这些节点在网络演化过程
中无需更改其跟随关系，它们的社区归属的变化通
过其与新的领导者之间的间接跟随关系得到更新．
因此增量邻域跟随过程中只需保存邻域不变的节点
的跟随者、跟随数目以及节点角色，并更新增量相关
节点的跟随情况，从而达到增量社区发现的目的．

基于上述思想，扩展ＮＦＡ算法得到增量社区
发现算法ｉＮＦＡ，包含３个步骤：首先用上一时刻的
网络节点的跟随信息初始化新到网络节点的跟随信
息；之后采用最可信赖邻域跟随策略更新增量相关
节点的跟随信息；最后通过后处理过程将得到的
ＦｏｌｌｏｗＣｏｍｍｕｎｉｔｙ结构转换成社区结构．具体实现
如算法２所示，其中狊狋犪狋狌狊狋－１和犳犮狋－１分别存储各个
节点在上一个时刻的角色和跟随者数量．

算法２．ｉＮＦＡ（增量邻域跟随社区发现算法）．
输入：犳狅犾犾狅狑犻狀犵狋－１，狊狋犪狋狌狊狋－１，犳犮狋－１
输出：狋时刻的社区划分结果犆
／／用狋－１时刻的节点跟随信息，初始化狋时刻的网络
犻狀犻狋犉狅犾犾狅狑（）；／／节点的跟随对象、跟随数目、节点角色
／／遍历增量相关节点
ＦＯＲ狓∈犐犞狋
｛
　犻犉狅犾犾狅狑（狓）；／／更新狋时刻的节点跟随关系
｝／／ＥＮＤＦＯＲ
／／后处理，根据跟随关系得到狋时刻的社区划分
犆←狆狅狊狋犘狉狅犮（）；
ｒｅｔｕｒｎ犆；
过程３．　犻犉狅犾犾狅狑．
输入：节点狓，参数狉
输出：更新后的狋时刻的节点狓的跟随关系
／／寻找节点狓邻域中跟随节点数最多的节点
犽←ａｒｇｍａｘ

犼∈犖（狓）∪狓
犳犮（犼）；

狅犾犱犔犲犪犱犲狉←犳狅犾犾狅狑犻狀犵（狓）；
ＩＦ（狅犾犱犔犲犪犱犲狉！＝ＮＵＬＬ））｛

　犳犮（狅犾犱犔犲犪犱犲狉）－－；
｝／／ＥＮＤＩＦ
犳狅犾犾狅狑犻狀犵（狓）←犽；／／设置节点狓的跟随者
犳犮（犽）＋＋；／／更新节点犽的跟随者数目
ＩＦ（狊狋犪狋狌狊（狓）＝＝ＮＵＬＬ）｛／／节点狓的角色未确定
　／／标志节点为跟随者角色
　狊狋犪狋狌狊（狓）←犉犗犔犔犗犠犈犚；
｝
ＥＬＳＥＩＦ（狊狋犪狋狌狊（犽）＝＝犉犗犔犔犗犠犈犚‖狊狋犪狋狌狊（犽）＝＝

犔犈犃犇犈犚）｛
　　／／试探节点犽是否可以成为一个犾犲犪犱犲狉
　犾犲犪犱犲狉←犳狅犾犾狅狑犻狀犵（犽）；
　ＩＦ（犳犮（犽）／犳犮（犾犲犪犱犲狉）狉）
　　狊狋犪狋狌狊（犽）＝犔犈犃犇犈犚；
　ＥＬＳＥ
　　狊狋犪狋狌狊（犽）＝犉犗犔犔犗犠犈犚；
｝／／ＥＮＤＥＬＳＥＩＦ

３５　算法复杂度
首先分析ＮＦＡ的时间复杂度：
步骤１．每个节点在选择跟随目标时需要访问

其邻域一次，所需时间为犗（犽），其中犽为网络平均
度大小犿／狀，狀，犿分别为网络的节点数和边数．因
此，该步骤的时间复杂度为犗（犿）．

步骤２．后处理阶段，假设每个节点到跟随的领
导者间的平均最短路径长度为犳，由于犳是一个很
小的整数，则时间复杂度为犗（犳狀）．

综上，ＮＦＡ的时间复杂度为犗（犿＋犳狀），和
ＬＰＡ相近，但由于ＮＦＡ无需额外的迭代，实际运行
时间大大缩短．

考虑ＮＦＡ的空间复杂度，ＮＦＡ在计算节点间
的邻域跟随关系的过程中，需记录每个节点的跟随
者数量、角色、跟随目标的信息，在根据邻域跟随关
系得到网络社区的后处理过程中，则需要存储每个
社区的节点集合信息，所需的内存为犗（狀）；此外存
储网络所需的内存为犗（犿），因此ＮＦＡ的空间复杂
度为犗（犿＋狀）．
ｉＮＦＡ的时间复杂度如下步骤：
（１）初始化狋时刻的网络快照犌狋的节点跟随信

息需遍历一次犌狋的所有节点，所需时间为犗（狀）．
（２）假设增量相关节点集合为犐犞狋，集合大小为

｜犐犞狋｜，更新一个节点的跟随目标所需时间为犗（犽），更
新所有增量相关节点的跟随目标需要犗（犿｜犐犞狋｜／狀），
通常｜犐犞狋｜狀．

（３）ｉＮＦＡ和ＮＦＡ的后处理过程相同，需要耗
时犗（犳狀）．

综上，当网络较为平稳时，ｉＮＦＡ主要耗时操作
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为初始化节点跟随信息；当网络变化情况较大时，
ｉＮＦＡ主要的耗时操作为更新节点的跟随目标，两
种操作的时间复杂度均小于犗（犿），因此ｉＮＦＡ在
最坏情况下的时间复杂度为犗（犿＋犳狀）．

考虑ｉＮＦＡ的空间复杂度，ｉＮＦＡ在增量社区
发现过程中需要相邻时刻网络快照以及网络中节点
的跟随信息，运行所需的内存为犗（狀）；此外存储社
会网络所需的内存为犗（犿），因此ｉＮＦＡ算法的空
间复杂度为犗（犿＋狀）．

４　实　验
实验首先采用静态的人工网络与真实网络，并

与其他典型的静态社区发现算法进行对比，验证
ＮＦＡ的社区发现效果以及运行效率；然后基于真实
动态网络，分析ｉＮＦＡ挖掘动态社区结构的效果．实
验的硬件环境是：３．００ＧＨｚ的Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｑｕａｄ
ＣｏｒｅＣＰＵ，１６ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，算法
采用Ｊａｖａ语言实现．

对于人工网络数据集，采用普遍使用的规范化
互信息（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）［１９］
作为社区划分结果的评价指标，定义如下：

犖犕犐（犃，犅）＝
－２∑

犆犃

犻＝１∑
犆犅

犼＝１
犆犻犼ｌｏｇ犆犻犼犖犆犻．犆（ ）犼

∑
犆犃

犻＝１
犆犻．ｌｏｇ犆犻．（）犖＋∑

犆犅

犼＝１
犆．犼ｌｏｇ犆．犼（）犖

（９）

其中：犃是网络的真实社区结构；犅是算法得到的社
区划分结果；犆犃是真实划分中社区的数量；犆犅是算
法得到的社区数量；犆是混淆矩阵，矩阵犆的元素
犆犻犼表示属于犃的第犻个社区的节点出现在犅的第犼
个社区中的数量，犆犻．表示矩阵犆中第犻行元素的
和，犆．犼表示矩阵犆中第犼列元素的和．犖犕犐比较的
是真实社区结构和算法发现的社区结构的相似程
度，犖犕犐的取值范围为［０，１］，如果算法获得的社区
划分和真实划分是一致的，则犖犕犐（犃，犅）＝１，如果
犃和犅完全不同，则犖犕犐（犃，犅）＝０．因此犖犕犐值
越大，意味着算法的社区划分与网络的真实社区结
构相吻合的程度越高，社区划分效果越好．

对于真实网络，通常无法得到网络的真实社区
结构，采用普遍使用的模块度（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）指标［２０］

作为社区划分结果的评价指标，定义如下：
犙＝１

２犿∑犻，犼∈犞犃犻犼－
犽犻犽犼
２［ ］犿δ（犮犻，犮犼） （１０）

其中：犿是网络的边数；犃犻犼表示网络的邻接矩阵，如

果节点犻和犼有边相连则犃犻犼＝１，否则犃犻犼＝０．犽犻与犽犼
分别表示节点犻和犼的度，对于给定的一种社区划分；
犮犻表示节点犻所属的社区；犮犼表示节点犼所属的社区，
节点犻和节点犼属于同一个社区时δ（犮犻，犮犼）＝１，否则
为０．模块度的实质是比较处于同一社区的边数与随
机网络的情况，随机网络不具备社区结构，网络的一
个社区内部的连边数量与其在相应随机网络中的连
边数量之差越大，说明算法获得的社区结构越明显，
社区划分结果越好，因此，一般认为模块度值越大，
获得的社区划分的质量越好，其取值范围为［０，１］．
４１　犖犉犃算法分析
４．１．１　ＬＦＲ网络

ＬＦＲ网络是Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等人［２１］提出的基准
网络，通过设定不同的参数可得到不同特性的网络，
其网络生成参数如表１所示：其中犿犻狀犮和犿犪狓犮分
别为一个社区所包含的节点数的最小值与最大值，
犿犪狓犽为节点度的最大值，犿狌为混合参数，表示节
点与社区外部节点链接的概率，犿狌越大，社区发现
的难度越大，τ１为节点度的幂率分布指数，取值为
２，τ２为社区规模的幂率分布指数，取值为１．ＬＦＲ网
络在生成过程中，每个节点的度与每个社区的规模
分别根据指数为τ１和τ２的幂率分布获得．

表１　犔犉犚网络参数
ＬＦＲ网络参数 参数说明，默认值

犖 网络节点数，５０００～１０００００
犿犻狀犮 最小社区节点数，１０
犿犪狓犮 最大社区节点数，５０
〈犽〉 平均节点度，２０
犿犪狓犽 最大节点度，５０
犿狌 混合参数，取值０～１范围
τ１ 节点度的幂律分布指数，取２
τ２ 社区规模的幂律分布指数，取１

　　本节基于ＬＦＲ网络对比分析各个算法的运行
效率，并对参数狉进行讨论，所选取的对比算法如
表２所示，均为较典型的具有接近线性时间复杂度
的社区发现算法．

表２　静态社区发现算法
算法 时间复杂度 备注
ＮＦＡ 犗（犿＋犳狀） 犳：节点到跟随的领导者间的平均最短路径长度
ＬＰＡ［１７］ 犗（犜犿＋狀） 犜：标签迭代次数．
ＣＯＰＲＡ［２２］犗（犜狏犿ｌｏｇ（狏犿／狀））狏：节点携带标签的最大数量，取１
Ｄｅｍｏｎ［１４］ 犗（狀犓３－α） 犓：网络最大度数．网络度．大小

分布满足狆犽＝犽－α
Ｉｎｆｏｍａｐ［２３］ 犗（犿） —
ＬＦＭ［２４］ 犗（狀犮狊２） 狀犮：社区数目．狊：社区平均大小．
ＧＣＥ［１８］ 犗（犿犺） 犺：为初始选取的种子数量．
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为了验证ＮＦＡ的运行效率，通过调整生成参
数犖（范围为５０００～１０００００）得到不同规模的网络，
运行时间结果如图２所示．虽然各算法的运行耗时
和网络的边数大致都呈线性关系，但当网络边数达
到５０００００时，ＮＦＡ的运行时间仍不超过１ｓ，优于
其他算法．

图２　算法运行效率对比

ＮＦＡ需要根据阈值参数狉判断节点是否能够
成为领导者．狉值越大节点越不容易成为一个领导
者，容易将一些规模较小的社区合并到规模更大的
社区．为了讨论参数狉对算法的影响，实验采用３个
不同度幂律分布的ＬＦＲ网络，其他参数设置为表１
的默认参数，实验中狉的取值分别为０．１、０．５、０．９．

图３　参数狉对社区大小分布的影响

实验结果如图３所示，可以发现得到的社区的
大小分布和真实分布接近，且狉取值越高，规模较大
的社区也越多．此外发现社区发现结果对参数狉不
敏感，如图４所示，对于３个服从不同的度幂律分布
指数τ１的ＬＦＲ网络，狉取值的变化对犖犕犐的影响
不大，在不同狉取值情况下所得到的犖犕犐指标均
在０．９以上，说明算法对参数狉不敏感，一般情况
下，狉取中间值０．５即可以达到较好的社区发现结
果；当度幂律分布指数τ１＝１时，网络的节点度差异
较大，ＮＦＡ能够取得更高的犖犕犐，说明ＮＦＡ能够

图４　参数狉对不同度幂律分布网络的影响
很好地适应度分布差异明显的网络．
４．１．２　真实静态网络

为了验证ＮＦＡ在真实网络中的效果，实验基
于１４个真实网络数据集对比各算法得到的模块度
犙．对比算法包括ＬＰＡ、ＣＯＰＲＡ和Ｉｎｆｏｍａｐ．

图５　ｋａｒａｔｅ网络社区结构

为分析ＮＦＡ社区发现结果的准确性，首先以
社区结构已知的空手道俱乐部网络（ｋａｒａｔｅ网络）为
例，对ＮＦＡ所发现的社区结构进行分析．图５（ａ）显
示了空手道俱乐部网络的真实社区结构，因俱乐
部的管理者（节点３４）和教练（节点１）发生争执，俱
乐部分成了以节点３４和节点１为核心的两大社区．
图５（ｂ）为ＮＦＡ算法得到的社区发现结果，ＮＦＡ也
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将该网络划分成以节点１和节点３４为核心的两个
社区，仅有节点９，２５，２６，３２的社区归属和实际情况
不同：节点９选择了节点１作为跟随目标，而节点
２５和节点２６跟随节点３２，从而间接地跟随节点１．
原因在于节点１的跟随者数量大于节点３４的跟随
者数量，按照最可信赖邻域跟随原则，节点９和节点
３２选择了节点１作为跟随目标；而节点２５和节点
２６随机选择一个节点（节点３２）作为跟随目标，从而
间接地跟随节点１．比较图５（ａ）与图５（ｂ）可以发
现，ＮＦＡ所得到的社区划分结果中仅有节点９，２５，

２６，３２的社区归属和真实情况不同．
　　１４个真实网络的实验结果如表３所示．从表３
可以发现，ＮＦＡ在ｋａｒａｔｅ、ｊａｚｚ、ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅｓ等８个
网络中获得了最佳的模块度值，在ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎ、
ｃｏｎｄｍａｔ２００３、ＰＧＰ、ｓｏｃＰｏｋｅｃ网络中获得的模块
度值也十分接近最佳值，但是在ｆｏｏｔｂａｌｌ、ｅｍａｉｌ网络
中获得的模块度较低，这是由于一些网络对于节点
的初始跟随目标的选择较敏感，错误选择的初始跟
随目标节点会造成部分社区被划分为多个小社区，
造成模块度的下降．

表３　各算法在真实网络中的社区发现结果对比
网络 节点数 边数 模块度指标犙

Ｉｎｆｏｍａｐ ＬＰＡ ＣＯＰＲＡ ＮＦＡ
运行时间／ｓ

Ｉｎｆｏｍａｐ ＬＰＡ ＣＯＰＲＡ ＮＦＡ
ｋａｒａｔｅ［２５］ 　　３４ 　　７８ ０．３９８ ０．２９６ ０．３７１ ０４０４ 　０００ 　０００ 　０００ ＜００１
ｆｏｏｔｂａｌｌ［２６］ ２１２ １２２６ ０６００ ０．５８９ ０．５７９ ０．４９０ ０００ ０．０１ ０．０１ ＜００１
ｊａｚｚ［２７］ １９８ ２７４２ ０４４２ ０．４４０ ０４４２ ０４４２ ０．１０ ０．１９ ０．２５ ＜００１
ｅｍａｉｌ［２８］ １１３３ ５４５１ ０．５３２ ０５５７ ０．４６４ ０．２８２ ０．７６ ０．２２ ０．４１ ＜００１

ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ［２９］ ２５５５ ５４８４ ０９０８ ０．９０１ ０．９０４ ０９０８ １．０２ ０．１１ ０．１５ ＜００１
ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎ［３０］ ２４４５ ６２６５ ０．６６９ ０．５０４ ０．６６１ ０６７０ ０．８９ ０．３０ ０．４５ ＜００１

ｂｌｏｇｓ［３１］ ３９８２ ６８０３ ０．８０２ ０．７５６ ０．７９８ ０８０４ １．２３ ０．６１ ０．６０ ００１
ＤＢＬＰ［３２］ ２３８６ １８９３０ ０．２６５ ０．５４４ ０．５５３ ０５６０ １．６５ ０．９２ ０．９３ ００２
ＰＧＰ［３３］ １０６８０ ２４３６１ ０．０８１ ０．７５４ ０８００ ０．７７５ ２．５６ ２．５５ ２．９９ ００２

ｗｏｒｄ＿ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ［３０］ ７２０５ ３１７８４ ０．４５０ ０．３６５ ０．４４７ ０４５６ ２．６９ ２．４６ ３．４８ ００２
ｂｌｏｇｓ２［３４］ ３０５５７ ８２３０１ ０．５１７ ０６０１ ０．５９２ ０．４９２ １３．８９ １２．１０ １３．２０ ００４

ｃｏｎｄｍａｔ２００３［３５］ ２７５１９ １１６１８１ ０６６２ ０．６１６ ０．６５２ ０．６２２ １０．５６ １１．４４ １４．４５ ００３
Ａｍａｚｏｎ［３６］ ５１０２３５３３５６８２４ ０．６１２ ０．５８０ ０．５９９ ０６２３ ２６．８９ ３１．３３ ４２．３８ １３６
ｓｏｃＰｏｋｅｃ① １６３２８０３３０６２２５６４ ０．２８２ ０．４２１ ０４５１ ０．４２９ ２４３６．２１２４２０．１２２４４２．８７ １１８４

　①　此外，ＮＦＡ的重要优势在于运行效率，ＮＦＡ与
ＬＰＡ、Ｉｎｆｏｍａｐ等算法具有相近的时间复杂度，但由
于ＮＦＡ无需额外迭代，实际运行时间大大缩短．如
ＮＦＡ在边数少于６８０３的网络上的运行时间小于
０．０１ｓ，随着网络规模的扩大时，ＮＦＡ的运行时间平
稳增长，在节点规模为１０７的ｓｏｃＰｏｋｅｃ网络中，
ＮＦＡ的运行时间也只有１１．８４ｓ，在运行速度上具
有明显的优势．

综合表３和图５的实验结果可发现，ＮＦＡ可以
取得较优的模块度，所发现的社区结构与真实社区
结构相近，此外在运行速度方面较其他对比算法具
有明显优势．
４２　犻犖犉犃算法分析
４．２．１　ＤＢＬＰ合著者网络

该数据集包含了４３个国际会议和期刊在１９９０～
２０１０年间的论文合著关系网络［２５］，包含９个网络快
照，每个快照中的合著关系的时间跨度为５年，只选
取至少在相应的时间跨度内发表超过１０篇论文的
作者，共得到２７２３位作者．图６显示了该网络的演
化情况，可以发现，网络规模平缓增大，在第７个时

图６　ＤＢＬＰ合著者网络的变化情况

间片（２００２年）后消失的节点数明显增多．
为验证ｉＮＦＡ的社区发现效果，选择ＦａｃｅｔＮｅｔ

和ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ进行对比．ＦａｃｅｔＮｅｔ需要社区数目
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作为算法的先验参数，设置为ｉＮＦＡ发现的平均社
区数目，历史权重参数λ设置为０．３．ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ
采用默认参数值．对比结果如图７所示：在前８个时
间片，８个算法得到的模块度较接近；在第９个时
间片，大量节点消失导致多个社区的内聚性减弱，
ｉＮＦＡ和ＦａｃｅｔＮｅｔ取得的模块度较ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ
更为平滑．图８为各算法得到的社区数，可以发现
ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ得到的社区数出现骤变．这是由于增量
更新节点标签时，ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ无法为部分非增量
相关节点重新分配标签而产生了碎片社区，同时分
配新标签的增量相关节点大多被其他社区归并，而
一些较小规模社区的所有节点都属于增量相关节点
集合，导致社区被归并，造成模块度下降．ＦａｃｅｔＮｅｔ
由于采用固定社区数，难以适应网络的演化特性，取
得的模块度低于ｉＮＦＡ．
　　ｉＮＦＡ得到的邻域跟随社区社区结构，还可以

图７　增量社区发现算法对比

图８　社区数目变化情况

清晰地刻画节点在社区中的重要性．我们将利用跟
随关系分析ＤＢＬＰ网络中数据挖掘方向研究群体
的演变过程．近年来，以Ｈａｎ为代表的数据挖掘领
域研究群体对该领域做出了重要的贡献．图９刻画
了在该合著网络在演化过程中，以Ｈａｎ为代表的研
究群体的演变过程．由图９可知，在第１个时间片
（１９９０～１９９４），出现以Ｈａｎ为“领导者”的社区，且
社区规模较小．在其后几个时间片社区不断扩张．到
了第８个时间片（２００４～２００８）以Ｙｕ为首的小团体
开始壮大，但还只是Ｈａｎ为代表的社区的一部分．
将近２０１０年，Ｙｕ势头更加旺盛，成为数据挖掘学术
界代表人物之一，在图中表示为Ｈａｎ以Ｙｕ为社区
跟随目标节点．这与近年的科研现状相符，说明
ＦｏｌｌｏｗｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｔｙ模型可以揭示节点对某一社
区的重要程度，具有现实意义．

图９　数据挖掘研究领域研究团体演化

９７５３期 陈羽中等：一种基于邻域跟随关系的增量社区发现算法



４．２．２　ＡＳＩｎｔｅｒｎｅｔＲｏｕｔｅｒｓＧｒａｐｈ
该网络来自互联网上边界网关日志文件［３］，记

录了从１９９７年１１月到２０００年２月共７３３天的服
务器间的通信网络快照．各个网络快照中节点数目
最多为６４７７（边数为１３２３３）．网络的节点和边会随
时间的推移新增或删除．网络较为稀疏，存在较多边
界节点，节点的平均度较小，社区结构不明显．

实验采用文献［４］提出的基于社区事件分析方

法来分析该网络的动态特性：其中Ｆｏｒｍ事件表示
社区在当前时刻之前没有出现过；Ｄｉｓｓｏｌｖｅ事件表
示社区在后续时刻中不再出现；Ｓｕｒｖｉｖｅ事件表示社
区在上一个时刻存在；Ｓｐｌｉｔ事件表示社区在当前时
刻分裂成其他多个社区；Ｍｅｒｇｅ事件表示社区由上
一时刻的多个社区合并而来．由图１０可知网络在第
４２０，６４０，７１０时刻附近出现突变情况，有大量的旧
社区消失，之后又新增多个社区．

图１０　社区演化事件

　　ＡＳＩｎｔｅｒｎｅｔ网络具有时间跨度长和网络不稳
定的特点，有利于验证动态社区发现算法在周期较
长的动态网络中的社区发现能力．基于该网络，实验
对比了ｉＮＦＡ、ＦａｃｅｔＮｅｔ和ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ三个动态社
区发现算法．其中ｉＮＦＡ设定参数狉为０．１．由图１１
可知，在第４２０时间片之前，３个算法取得的模块度
指标相近，但ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ的波动较为明显．在第
４２０时间片网络发生突发事件，增量相关节点数目明
显增多，社区结构遭到一定的破坏．但ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ
在增量更新社区结构时，每个增量相关节点选择某
个邻居的编号作为初始化节点的新标签，而节点的
邻居构成已经发生较大的变化（邻居可能大多属于
上一时刻的其他社区），且由于标签传播机制本身存
在的随机性，导致社区结构更进一步遭到破坏．因此
ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ在第４２０时间片得到的模块度指标急
剧下降．ＦａｃｅｔＮｅｔ以社区结构的变化为约束条件，
有利于保护网络原有的社区结构，模块度下降程度
比ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ小，而ｉＮＦＡ在增量过程开始时保
留了各个节点的邻域跟随信息，增量过程调整部分
节点的跟随目标，由节点到原有的社区领导者间的

间接跟随关系不会轻易破坏，有利于局部密集区域
的节点群体在新的时刻保持同样的社区归属，从而
得到更平稳的社区结构．

图１１　ＡＳＩｎｔｅｒｎｅｔ网络模块度指标对比

如图１２，比较３个算法的运行时间可以发现，
利用ｉＮＦＡ发现该动态网络的７３３个时间片的网络
快照中的社区总共只花费３８．２ｓ，每个时间片的社
区发现过程所需的时间远小于１ｓ．ＦａｃｅｔＮｅｔ总耗费
时间为１９４６５ｓ，超过５ｈ．ＬａｂｅｌＲａｎｋＴ则需要耗费
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接近１ｈ．实验说明ｉＮＦＡ能够满足长周期、大规模
的动态网络对社区发现效果和效率的要求．

图１２　ＡＳＩｎｔｅｒｎｅｔ运行时间指标对比

５　总　结
本文提出的邻域跟随社区模型刻画了节点间的

社区跟随情况，适用于网络演化过程中通过增量更
新节点跟随信息挖掘网络的社区结构，ＮＦＡ采用邻
域最可信赖跟随策略选择跟随目标，得到网络的邻
域跟随社区结构．ｉＮＦＡ在动态网络社区发现过程
只需更新增量相关节点的跟随关系，即可得到新的
网络社区结构．算法具有线性时间复杂度，运行效率
优于目前典型的社区发现算法，且其社区发现能力
不受网络突发事件的影响．今后将改进领导者节点
选择策略，进一步提高社区发现精度，并对邻域跟随
社区模型进行扩展，使之能够表示网络的重叠社区
结构．
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ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｄｙｎａｍｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｓ／／Ｇａｎａｓｃｉａ
ＪＧ，ＬｅｎｃａＰ，ＰｅｔｉｔＪＭｅｄｓ．Ｖｏｌｕｍｅ７５６９ｏｆＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓ
ｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ：ＤｉｓｃｏｖｅｒｙＳｃｉｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ２０１２：１１０１２４

［３３］ＢｏｇｕＭ，ＰａｓｔｏｒＳａｔｏｒｒａｓＲ，ＤíａｚＧｕｉｌｅｒａＡ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｓ
ｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｓｏｃｉａｌｄｉｓｔａｎｃｅａｔｔａｃｈｍｅｎｔ．
ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００４，７０（５）：０５６１２２

［３４］ＧｒｅｇｏｒｙＳ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｆｉｎｄｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ：ＰＫＤＤ２００７，ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎ
Ｄａｔａｂａｓｅｓ．Ｗａｒｓａｗ，Ｐｏｌａｎｄ，２００７：９１１０２

［３５］ＮｅｗｍａｎＭＥＪ．Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２００１，９８（２）：４０４４０９

［３６］ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＡｄａｍｉｃＬＡ，ＨｕｂｅｒｍａｎＢＡ．Ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｆ
ｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅＷｅｂ，２００７，
１（１）：５

犆犎犈犖犢狌犣犺狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，
Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犛犎犐犛狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．
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ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ．

犢犝犣犺犻犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｍｏｂｉｌｅ
ｓｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ．

犌犝犗犓狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｈｅｌｐｒｅｖｅａｌｔｈｅｏｒｇａｎｉ
ｚａｔｉｏｎａｌｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｒｅａｌｗｏｒｌｄｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｉｒ
ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｄｙｎａｍｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｌｌｙ，
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ｔｈｅｇｒｏｕｐｗｈｉｌｅｓｐａｒｅｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｒｅｓｔｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｉｎｍｏｓｔｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｌａｒｇｅ

ｓｃａｌｅｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉ
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ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｉｓｍｏｄｅｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｍｏｎｇｎｅｉｇｈｂｏｒｎｏｄｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｂａｓｅｄ
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ｂｙｊｕｓｔｖｉｓｉｔｉｎｇｅａｃｈｎｏｄｅｏｎｌｙｏｎｃｅ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ａｎ
ｅｘｔｅｎｄｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＮＦＡｎａｍｅｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ＦｏｌｌｏｗｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｉＮＦＡ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｆｉｎｄｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ
ｉｎｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｆｏｒ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１３００１０４ａｎｄ
６１３００１０３，ｔｈｅＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆＦｕｊｉａｎＥｄｕｃａｔｉｏｎＣｏｍｍｉｔｔｅｅ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＪＫ２０１２００３，ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆＦｕｊｉａｎＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１３Ｊ０１２３０，ｔｈｅＫｅｙ
ＰｒｏｊｅｃｔｏｆｉｎｄｕｓｔｒｙａｃａｄｅｍｉｃｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆＦｕｊｉａｎＰｒｏｖｉｎｃｅ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１４Ｈ６０１４ａｎｄｔｈｅＰｒｏｊｅｃｔｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
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Ｎｏ．２０１４Ｈ２００５．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｏｕｒｇｒｏｕｐｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｏｎ
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