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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（Ｍｅｓｏｓｃｏｐｉｃ）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．文中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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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
媒体网络两大类．社交网络关系结构一般是现实世
界中朋友、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（Ｍｅｓｏｓｃｏｐｉｃ）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［２］把满足这一特征
的子图结构称之为社区结构．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．隐式社区结构受显
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
是面向隐式社区的发现，如果不加特别说明，本文的
社区默认为隐式社区．

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
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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
Ｃｌａｕｓｅｔ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，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（ｇｒａｐｈｃｕｔ）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．

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
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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］（ＮｏｒｍａｌＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）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，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４９］．

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
（ＨｙｐｅｒｌｉｎｋＩｎｄｕｃｅｄＴｏｐｉｃＳｅａｒｃｈ）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［４４］利用ＣＰＭ（ＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ）算法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，式（１）表示相邻时间段两社区结构的匹配度，
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式（２）表征各序列状态的平均关联程度．
犆犃（狋）＝｜犃（狋０）∩犃（狋０＋狋）｜｜犃（狋０）∪犃（狋０＋狋）｜ （１）

ζ≡
∑
狋ｍａｘ－１

狋＝狋０
犆（狋，狋＋１）

狋ｍａｘ－狋０－１ （２）
其中，犃（狋）表示狋时刻的社区，狋０为社区初始产生的
时间，狋ｍａｘ为社区消失的时间，｜犃｜表示社区犃的节
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，
其计算方法为式（３）．

犐（犃，犅）＝
－２∑

犆犃

犻＝１∑
犆犅

犼＝１
犖犻犼ｌｏｇ犖犻犼犖

犖犻．犖．（ ）犼
∑
犆犃

犻＝１
犖犻．ｌｏｇ犖犻．（）犖＋∑

犆犅

犼＝１
犖．犼ｌｏｇ犖．犼（）犖

（３）

其中，犆犃、犆犅分别是不同社区集中的社区数目，犖犻犼、
犖犻．、犖．犼分别表犻社区和犼社区共同出现的节点数
目、犻社区节点数、犼社区节点数．

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．

①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．

②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．

③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．

④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．

⑤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．

⑥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］：
①规模演化．表现为社区内部的权值变化．
②压缩演化．表现为社区内部标准偏差的变化．
③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
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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．

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

范围内所发现的隐式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（Ｌａｐｌａｃｉａｎｄｙｎａｍｉｃｓ），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等人的动态
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等人［５０］在２００６年第
一次提出了进化聚类问题和模型，将进化聚类每一时
刻狋上的任务建模为最大化以下的目标函数（４），

狊狇（犆狋，犕狋）－犮狆．犺犮（犆狋－１，犆狋） （４）
其中，狊狇是时间片上聚类质量，犆狋、犕狋分别表示狋时
刻的聚类模型和真实网络结构，犺犮是相邻时刻聚类
模型的平滑性评价，犮狆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］建立了进化犽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（ｇｒａｐｈｃｕｔ）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）：
犮狅狊狋＝α·犇（犠狋‖犡狋Λ狋犡Ｔ狋）＋

（１－α）·犇（犡狋－１Λ狋－１‖犡狋Λ狋） （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）：
犆犛＝犇（犠狋‖犡狋Λ狋犡Ｔ狋） （６）

以相邻时间社区结构差异度为社区演化评价（７）：
犆犜＝犇（犡狋－１Λ狋－１‖犡狋Λ狋） （７）

其中，犡狋为狀×犿矩阵，表示狋时刻狀个节点在犿个
社区中发生交互的概率分布，Λ狋表示狋时刻社区和
社区间的交互．犇（·‖·）表示ＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，在信息
论中也被称为相对熵，为式（８）：

犇（犃‖犅）＝∑犻，犼犪犻，犼ｌｏｇ犪犻
，犼

犫犻，犼－犪犻，犼＋犫犻，（ ）犼 （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社区结构演化中狋＋１状态的隐空间仅和狋时刻
隐空间有关，和狋时刻以前的隐空间无关（与隐马尔
可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
测网络的概率模型犘（犌狋｜犡），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犘（犡｜犡狋－１）．

犡狋＝ａｒｇｍａｘ
犡

犘（犡｜犌狋，犡狋－１）
＝ａｒｇｍａｘ犡

犘（犌狋｜犡）犘（犡｜犡狋－１） （９）
其中，犡狋、犡狋－１分别为狋、狋－１时刻的隐含网络结构，
犌狋为狋时刻的观察网络．

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，利
用经典多维标度（ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ，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
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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．

图３　隐空间模型和进化聚类模型的对照
（灰色的圆形犌代表观察网络，白色圆形犡代表隐含社区）

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．

Ｔａｎｔｉｐａｔｈａｎａｎａｎｄｈ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
损耗犮狅狊狋评价体系，建立了以个体消耗、组消耗、颜
色变化消耗３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Ｇｒａｐｈ
Ｓｃｏｐｅ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．
犆狊＝ｌｏｇ（狋狊＋１－狋狊）＋犆（狊）

狆＋犆（狊）
犵 （１０）

其中，狋狊＋１－狋狊表示时间分段长度，犆（狊）
狆表示划分的编

码消耗，犆（狊）
犵表示图的编码消耗．

Ｃｈａｎ等人［５９］在ＧｒａｐｈＳｃｏｐｅ基础上提出Ｓｅｑｉ
Ｂｌｏｃ，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（犮狅狊狋）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

６２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



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（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）和作者主题模型
ＡＴ（ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃ）［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［６２］（ＡｕｔｈｏｒＲｅｃｉｐｉｅｎｔＴｏｐｉｃ），如
图４所示．

图４　ＡＲＴ模型［６２］

ＡＲＴ模型中，α，β为超级参数，犇表示文档或
信息集，每个信息犱都对应着一个唯一作者和一个
接受者集合，分别为犪犱，狉犱，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（犪犱，狓）的话题
分布，狓为抽样得到的接受者，狕为话题集，狑为单
词集．文档的边际分布表示为式（１１）：
狆（狑｜α，β，犪，狉）＝狆（θ｜α）狆（｜β）
∏
犇

犱＝１∏
犖犱

狀＝１∑狓犱狀∑狕犱狀狆（狓犱狀｜狉犱）·狆（狕犱狀｜θ犪犱，狓犱狀）狆（狑犱狀｜狕犱狀）ｄｄθ（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．
Ｚｈａｎｇ等人［６３］提出ＳＳＮＬＤＡ（ＳｉｍｐｌｅＳｏｃｉａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋＬＤＡ）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
（ＧｅｎｅｒｉｃＷｅｉｇｈｔｅｄＮｅｔｗｏｒｋ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
（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ）［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）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［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）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式（１２）
ξ＝ｌｎ犘狉（犃，犵｜π，θ）＝∑犻ｌｎπ犵犻＋∑犼犃犻，犼ｌｎθ犵犻，［ ］犼（１２）
其中，犃为观察到的网络结构，犵为未知的社区结
构，｛π狉，θ狉犻｝为模型参数，π狉表示随机选择一个点而
该点属于社区狉的概率，θ狉犻表示社区狉中某点和节
点犻相连的概率．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，结合隐马尔可夫模型，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（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ
Ｍｉｘｔｕｒｅ）模型结合进行建模．ＨＤＰＨＴＭ模型是将
分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，
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ＨＤＰ）和无限分层马尔可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３种位置关系等价定义：

①结构等价性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ）［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（ｒｅｇｕｌａｒｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ）［７６］．是３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，犃是犅的女儿，犆
是犇的女儿，则犃和犆具有规则等价性，她们的等
价性就表现为她们都是“女儿”这个角色，犅和犇也
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（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ）［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
（ＩｎｆｉｎｉｔｅＲｅｌａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅｌ）［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（ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＰｒｏｃｅｓｓ）［８３］
具有ＩＲＭ性质，经常被用来作为节点的聚类分布模

型，即当第犻个节点被观察到时，它的聚类归属情况
由以下概率分布（１３）决定，其中，狀犪表示犪类中成员
个数，γ是一个参数，犪是一个新类．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．

犘（狕犻＝犪｜狕１，狕２，…，狕犻－１）＝
狀犪

犻－１＋γ，狀犪＞０
γ

犻－１＋γ，犪
烅
烄

烆 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：

狕｜γ～犆犚犘（γ） （１４）
类间连接分布：

η犪犫｜α，β～犅犲狋犪（α，β） （１５）
节点间的连接分布：

犚犻犼｜狕，η～犅犲狉狀狅狌犾犾犻（η狕犻狕犼） （１６）
优化目标为寻求使犘（狕｜犚）最大化的狕，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（ＭｉｘｅｄＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＳｔｏｃｈａｓｔｉｃ
Ｂｌｏｃｋｍｏｄｅｌ），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
（ｌｏｇｉｓｔｉｃｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）模拟所有个体的角色
分布，建立了ｄＭＭＳＢ（ｄｙｎａｍｉｃＭＭＳＢ）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（ｄｙｎａｍｉｃＭｉｘｔｕｒｅｏｆＭＭＳＢ）模型，该模
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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地辨识出隐含
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，在已知狋－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
（ｓｈｉｆｔｅｄＬａｐｌａｃｉａｎｍａｔｒｉｘ）代替标准拉普拉斯矩阵，
用近似特征计算方法（Ｅｉｇｅｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ），
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，计算性能提高了犗（狀１／２）；增量式张
量分解方法［９３］是对ＭｅｔａＦａｃ（ＭｅｔａＧｒａｐｈＦａｃｔｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎ）［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
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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；增量式犽ｃｌｉｑｕｅ聚类［９５］通过局部更新
最大犽ｃｌｉｑｕｅ团集合和犽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．

Ｄｉｎｈ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部分降低为代价的．

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．

Ｍｉｔｒａ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ｍｏｄｅｎｅｔｗｏｒｋ）［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１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ｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅ）和时态演化特征（ｄｅｌｔａ
ｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅ），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２种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．
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第３种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（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）：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
ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｉｓｃｏｖｅｒｙ），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．
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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

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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