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摘　要：针对复杂动态网络中演化社团结构的探测，综述了该新领域的研究进展。首先对演化社团结构探测进
行了问题描述，总结了四种研究思路。重点介绍了其中一些有代表性的分析方法及其特点，以及衡量探测方法

好坏的基准图。最后指出该领域值得进一步探索的研究方向。
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　　近年来在复杂网络研究领域，网络社团结构受到越来越多
的关注。相比于网络中其他部分，社团结构由于其通常具有的

直观的现实涵义以及在影响诸如扩散、抗毁、合作、同步等网络

功能方面的显著作用，而在网络中扮演着重要角色。目前有关

网络社团结构的研究主要涉及对社团结构的定义、探测、结构

特征及功能的考察［１］，其中社团结构探测作为此类研究的基

础问题而尤其受到关注［２］。当前研究集中针对于静态网络中

的探测算法设计，相关研究进展已有多篇综述性论文进行了详

细的介绍［３～６］。随着研究的深入，对复杂动态网络中演化社团

结构的探测分析开始受到研究者的关注。事实上，从静态网络

分析转向对动态网络的演化研究是近年来复杂网络研究的一

个新趋势。研究者指出，随时间演化的动态性是实际复杂系统

内部关联的重要特点［７，８］。现有的复杂网络研究仍大多针对

某时刻截取的网络快照或多个时间段数据构成的网络合成快

照，其研究视角是静态的，没有考虑随时间演化网络中的动态

信息。上述问题在网络社团研究中同样存在，社团结构探测也

正经历从静态研究向动态演化分析的转变。然而，受研究者对

静态网络社团探测算法的持续关注以及随时间演化的网络数

据获取困难的影响，目前有关动态网络演化社团结构探测的研

究仍处于起步阶段［１］。近期随着一些动态网络数据集的公开

化，研究者开始能够监测实际系统的动态演化过程，这也使得

对网络中社团结构的形成、演化和解体等现象的研究成为可

能。本文关注到复杂网络社团结构探测从静态转向动态研究

的趋势，对目前动态网络演化社团结构的探测中一些有代表性

的研究进行了综述，以期让读者能够了解该新领域的进展并开

展相关研究。
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　演化社团结构探测的问题描述及方法思路

对复杂动态网络而言，当网络动态变化时，网络中的社团

可能随时间推进而发生生成、解体、合并、分裂等事件，这些事

件将导致社团的结构形态发生动态演化。如果把 ｔ时刻网络
Ｇｔ的社团划分记为 ｔ，其为该时刻网络中所有的社团 Ｃｔ构成
的集合，社团结构探测的任务就是要确定整体的社团划分或者

集合中的某个社团在下一时刻的可能结构形态 ｔ＋１或 Ｃｔ＋１。
从初始网络社团结构识别开始，通过探测方法最终识别出动态

网络｛Ｇｔ｝中全部的演化社团序列。
目前文献中演化社团结构探测的研究思路基本可以划分

为四种：ａ）各自单独识别不同时刻网络社团划分，并从ｔ＋１时
刻社团出发寻找与之满足一定相似条件的ｔ时刻社团；ｂ）先整
合相邻时刻网络再分离ｔ和ｔ＋１时刻的社团；ｃ）从节点行为分
析出发，根据节点行为对网络的影响来确定社团结构的可能演

化；ｄ）独立地对一定时刻网络快照进行社团划分，并按发生的
时间先后顺序自然排列成演化社团序列。第三种研究思路由
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于体现预测的思想，较难实现。目前的分析方法基本基于前两

种及第四种研究思路。
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　演化社团结构的探测方法

%
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　基于相邻时刻相似度直接比较的演化社团探测

基于相邻时刻相似度直接比较的演化社团探测方法采用

第一种分析思路，这也是确定动态网络演化社团序列｛Ｃｔ｝最
直接的方法。其一般做法为：首先对相邻时刻网络 Ｇｔ和 Ｇｔ＋１
分别利用静态网络社团探测算法，确定两个网络中各自的社团

划分；然后对所探测到的相邻时刻网络中的社团进行比较，确

定在ｔ时刻网络中与ｔ＋１时刻社团 Ｃｔ＋１满足一定相似条件的
社团Ｃｔ；在此基础上，将 Ｃｔ＋１加入 Ｃｔ所在的演化社团序列当
中。文献［９］最早对动态网络演化社团展开研究，采用的正是
上述做法。文中分析对象为动态引文网络，数据取自 ＮＥＣ
ＣｉｔｅＳｅｅｒ数据库１９９０—２００１年信息。首先利用层次聚类算法
对动态网络序列中的网络快照进行社团探测。该算法的核心

思想是，由相似度最高的社团开始合并，直到所有元素都归于

一个社团为止。文中利用信息科学领域常用的相似度测量指

标———夹角余弦分别定义了节点间相似性及社团间距离：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（ｒｉ，ｒｊ）＝
ｒｉ·ｒｊ

‖ｒｉ‖‖ｒｊ‖
（１）

ｄｉｓ（Ｃ，Ｃ′）＝
ｎＣｎＣ′
ｎＣ＋ｎ槡 Ｃ′

（１－ｃｏｓ（ｒＣ，ｒＣ′）） （２）

其中：ｎＣ为社团Ｃ的节点规模，ｒｉ为网络节点（即论文）ｉ的所
有参考文献构成的属性向量，ｒＣ为社团内所有节点属性向量
的归一化和。此外文中把在凝聚过程得到的树状图中，当网络

受到小部分节点和边被删除的扰动时，仍仅受轻微影响的社团

定义为自然社团。针对利用层次聚类算法所确定的每个网络

快照中的自然社团，文中定义了社团间匹配度，并据此寻找相

邻时刻最佳匹配自然社团，从而实现对演化社团的追踪。社团

间匹配度利用式（３）计算：

ｍａｔｃｈ（Ｃｔ，Ｃｔ＋１）＝ｍｉｎ（
｜Ｃｔ∩Ｃｔ＋１｜
｜Ｃｔ｜

，
｜Ｃｔ∩Ｃｔ＋１｜
｜Ｃｔ＋１｜

） （３）

上述演化分析方法的不足主要来自对层次聚类算法的应

用。由于该算法聚类结果不稳定，少数次的聚类可能不能从层

次树中分类挑选出有价值的社团，故需经多次聚类再分析。此

外，文中方法主要针对引文网络，在面向其他类型动态网络的

应用中相似性及距离等定义不一定适用，可能需要修正。

文献［１０］给出了一个更具一般性的方法描述。定义 ｔ为

ｔ时刻网络Ｇｔ全部社团的集合， 为动态网络序列｛Ｇｔ｝中全部
演化社团序列的集合。分析过程如下：

ａ）运用静态网络社团结构探测算法从网络Ｇ１中确定 １。

对于每个Ｃ１ｉ∈ １，建立一个以Ｃ１ｉ作为起始状态社团的新演化
社团序列Ｄｉ＝｛Ｃ１ｉ｝。初始化 ＝｛Ｄ１，…，Ｄｉ，…｝。

ｂ）对后续时刻ｔ（ｔ＞１）的网络 Ｇｔ，运用静态网络社团结构
探测算法从网络中确定 ｔ。

ｃ）对每个Ｃｔａ∈ ｔ按下述过程进行处理：首先将 Ｃｔａ与每
个演化社团序列Ｄｉ中距ｔ最近时刻的社团（记为Ｆｉ）进行相似
性匹配比较，寻找满足条件ｓｉｍ（Ｃｔａ，Ｆｉ）＞θ的 Ｄｓ，其中 θ为匹
配阈值，ｓｉｍ（Ｃｔａ，Ｆｉ）为两个社团的Ｊａｃｃａｒｄ相似性系数：

ｓｉｍ（Ｃｔａ，Ｆｉ）＝
｜Ｃｔａ∩Ｆｉ｜
｜Ｃｔａ∪Ｆｉ｜

（４）

如果经比较后均不匹配，则生成一个新的演化社团序列，其以

Ｃｔａ为起始状态社团；否则，将 Ｃｔａ加入至寻找到的每个与之匹
配的社团序列 Ｄｓ当中（按时间顺序 Ｃｔａ应排至 Ｄｓ中最后位
置）。若出现某演化社团序列 Ｄｋ与两个以上社团匹配，则从
Ｄｋ中分裂生成一个新的演化社团序列Ｄｋ′，其与Ｄｋ在ｔ时刻之
前社团序列的成员完全相同，而从ｔ时刻开始二者出现不同。

ｄ）重复上述ｂ）之后的步骤，直到所有的Ｇｔ都得到了处理。
文献［１１］给出了一个与上述分析过程类似的演化分析方

法，对其中各种类型社团演化事件给出了更为明确的逻辑定义。

总体而言，上述研究都是在各自单独识别不同时刻网络社

团划分的基础上，利用对相邻时刻社团相似度的直接比较来确

定演化社团序列。此类方法直观性强，容易理解和实施；但方

法的准确度存在一定问题，易产生误判情况［１２］。例如，给定网

络Ｇｔ中两个不存在节点重合的社团Ａｔ和Ｂｔ，当Ａｔ生长扩张至
足够大时，由其扩张生成的 Ａｔ＋１可能会与 Ｂｔ＋１发生节点重合
（但在静态探测算法下二者被判属于不同社团）。这种社团间

重合的存在有可能使得Ａｔ＋１与Ｂｔ的相似度要高于Ａｔ＋１与Ａｔ的
相似度，因此按照相似度最优原则，Ａｔ＋１应被归入 Ｂｔ所在演化
社团序列，从而导致了演化社团序列成员的误判。大量经验研

究显示，实际复杂网络，特别是社会网络存在明显的社团间重

合现象［１，６］，因此利用此类方法来确定这种类型网络中的演化

社团其准确性存在问题。
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　基于演化聚类分析的演化社团探测

基于演化聚类分析的演化社团探测方法也属于前述第一

种分析思路，但与２．１节方法存在显著不同。２．１节方法实际
采用的是两阶段的方式，即先确定好不同时刻网络的社团划

分，再通过分析相邻时刻社团之间的相似度来确定演化社团的

序列。这种两阶段方式下最终所确定的演化社团序列中，相邻

时刻社团划分之间可能呈现显著的结构变化。由于这一结构

变化可能并非完全来自于网络动态演化所带来的对社团的影

响，据此分析社团结构的演化特征会带来偏差。文献［１３］在
静态网络社团结构探测的聚类技术基础上提出了一个演化聚

类分析框架，可用于对规模不变的动态网络序列的演化社团检

测。其中演化聚类的基本原则为，根据当前时刻网络结构以及

前一时刻网络的社团划分来确定对当前时刻网络的社团划分，

其结果既是对当前网络的较好划分，又与先前时刻网络的社团

划分的差异较小。令 ｔ为ｔ时刻网络某一社团划分的聚类结
果，分别定义聚类 ｔ的快照质量（ｓｑ）和历史成本（ｈｃ），前者测
度此聚类结果对于ｔ时刻网络社团划分的准确程度，后者测度
ｔ相对于前一时刻所采用聚类结果 ｔ－１的距离／相异性。动
态序列｛ ｔ｝的总质量由各时刻快照质量和历史成本的组合构

成。理论上，一个好的划分应具有高快照质量（即它能够对 ｔ
时刻数据进行很好的聚类）以及低历史成本（即它应当与前一

时刻的划分相似）。为此，文中提出 ｔ时刻网络最优社团划分
的确定准则，即满足使

ｓｑ（ ｔ，Ｍｔ）－ｃｐ×ｈｃ（ ｔ－１， ｔ） （５）

最优的聚类 ｔ即为该时刻网络的社团划分。其中可调参数ｃｐ
为相对权重，Ｍｔ为ｔ时刻网络中节点的距离／相似度矩阵。利
用上述准则，可从 ｔ－１和 ｔ时刻关系数据中确定 ｔ，从而得到

演化社团序列｛ ｔ｝。上述演化聚类过程的输入参数为｛Ｍｔ｝。

在静态网络聚类技术中，距离／相似度有多种定义方法［３］，如

最短距离法、最长距离法、平均距离法等，演化聚类分析过程中

视聚类技术的要求选择采用。实际应用当中，还可采用此距
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离／相似度矩阵的改进版本，对跨特定时间窗口的数据取（加
权）平均，以增强关系数据对于噪声的鲁棒性，也使得聚类过

程的结果更可靠。此外，最优准则中的快照质量和历史成本也

可视实际应用的需要而选择采用不同方式测量。

在文献［１３］提出的演化聚类的分析框架下，那些已有的
在静态网络上适用的聚类技术均能够进行重新表述。文献

［１３］提供了层次聚类技术和 Ｋ均值聚类技术的演化分析版
本。其他的研究如文献［１４，１５］，则在演化聚类分析框架下对
谱分析聚类技术进行了重新表述。此外，文献［１６］引入了一
个可允许节点同时属于多个社团的分析框架ＦａｃｅＮｅｔ。该文中
快照质量采用 Ｍｔ与 ｔ间的 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度来测
度，历史成本则采用 ｔ－１和 ｔ间的 ＫＬ散度来测度。与文献
［１３］仅针对规模不变的动态网络序列的演化研究相比，
ＦａｃｅＮｅｔ的应用范围可扩展至处理网络规模和社团数量可变的
情况。但它不能够解释社团的生成和解体；由于为达到收敛而

需重复进行的矩阵计算次数较多，该方法也不适用于大规模系

统的分析。

总体而言，上述基于演化聚类技术的演化社团分析把对网

络最优社团划分的探测和演化社团序列的成员确定结合起来

同时进行。所得演化社团序列结果既保证了序列中相邻时刻

社团之间的紧密联系，又确保了其对网络划分的准确度。但该

方法给出的是网络社团整体结构的演化序列，而非针对社团划

分中某个社团的具体演化分析。

%
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　基于派系过滤算法的演化社团探测

演化社团探测的第二种分析思路来自于文献［１２］基于派
系过滤（ＣＰＭ）算法提出的一个新的演化社团探测方法。该方
法的设计初衷之一是针对前述直接比较方法当中由于社团间

重合导致的演化社团序列成员的误判问题。该方法虽然也是

考虑社团相似度最大，但不是直接比较相邻时刻网络社团，而

是通过先将相邻时刻网络进行组合，再实施分解。

文献［１２］的方法中使用到派系过滤算法，该算法是静态
网络社团检测的重要方法，可用于分析具有重合性的社团结

构。ＣＰＭ算法认为社团是由一系列相互可达的 ｋ派系（规模
为ｋ的完全子图）组成的。算法通过合并相邻的ｋ派系来实现
社团发现，而那些处于多个社团中的节点即是社团间重合的部

分。基于ＣＰＭ算法，文献［１２］的方法首先将网络动态序列
｛Ｇｔ｝中任相邻两个网络 Ｇｔ和 Ｇｔ＋１合并为新网络 Ｇｔ，ｔ＋１。对网
络Ｇｔ，ｔ＋１运用ＣＰＭ算法进行社团探测，对识别出的每个 ＣＰＭ
社团Ｍｋ，从Ｍｋ中根据节点和边的归属分离出分别属于网络

Ｇｔ和Ｇｔ＋１的ＣＰＭ社团Ｃ
ｔ
ｋ和Ｃ

ｔ＋１
ｋ 。｛Ｃ

ｔ＋１
ｋ ｝中任一社团在时刻ｔ

的形态就是｛Ｃｔｋ｝中与它有最大相似度（文中称其为相对重合
量）的社团。相似度由式（６）计算：

Ｓ（Ｃ，Ｃ′）＝｜Ｃ∩Ｃ′｜｜Ｃ∪Ｃ′｜
（６）

　　利用所提出的演化社团探测方法，文中对电话用户呼叫网
络和论文合著网络的动态数据进行了演化研究。

由于所采用的ＣＰＭ算法可识别存在的重合性社团，上述
演化社团探测方法避免了此类情景下误判断情况的发生，对演

化社团序列成员的识别更为准确。该方法的不足之处主要在

于，方法实施过程中网络中的社团只能通过 ＣＰＭ算法进行探
测，这使得需通过运用其他的社团划分技术来对演化社团序列

结果进行交叉验证，以提高结果的可信度。

%
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　基于节点行为趋势分析的演化社团探测

基于节点行为趋势分析的演化社团探测方法属于前述演

化社团探测的第三种分析思路，即将社团的动态演化归因为节

点的行为作用，从节点行为分析出发，根据节点行为对网络的

影响来确定社团结构的可能演化。文献［１２］较早针对动态网
络研究社团内节点弃团及居留社团行为。文中将社团内节点

的关联边划分为两种类型：ａ）该节点与社团外节点的关联边
（社团外边）；ｂ）其与社团内节点的关联边（社团内边）。文章
认为社团内节点弃团概率及节点花在社团的时间均与节点对

社团的承诺水平有关。为考察这些变量间关系，采用指标

ｗｏｕｔ／（ｗｏｕｔ＋ｗｉｎ）来刻画节点对社团的承诺水平，其中 ｗｏｕｔ为该
节点社团外边的权重和，ｗｉｎ为其社团内边的权重和。该指标
值越大，节点对社团的承诺水平越低。研究发现，此时节点弃

社团概率越大，同时花在社团的时间越短。在此基础上，进一

步考察了社团解体概率及生命周期与指标Ｗｏｕｔ／（Ｗｏｕｔ＋Ｗｉｎ）之
间的关系，分别发现存在正相关和负相关性，其中，Ｗｏｕｔ为所有
社团成员节点的全部社团外边的权重之和；Ｗｉｎ为所有社团成
员节点的全部社团内边的权重之和。文献［１７］分析了免费在
线社区ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ的社团演化动态，重点考察了个体加入社团
的行为，研究发现行为概率与已在社团内的朋友／合著者的个
数及他们的互连程度成正比。进一步分析得到社区中社团的

生长概率与包括社团规模、社团成员的社团外朋友数以及二者

的比率在内的因素组合正相关。

从节点演化行为分析出发，文献［１８］提出了一个更为完
整的分析框架———基于事件的网络演化分析框架。文章将网

络中演化事件区分为涉及社团的演化事件和涉及节点的演化

事件。除合并、分裂、生成、解体这些已被定义的社团演化事件

外，文中另引入节点演化事件，并区分为出现型（节点首次加

入网络中）、消失型（ｔ时刻网络中的节点ｔ＋１时刻不再在网络
内）、进入型（ｔ＋１时刻集合组中节点 ｔ时刻不在该集合组
内）、退出型（与加入型相反）。基于这些事件类型的定义，提

出了四个测度指标，试图捕捉促成网络演化的节点行为趋势，

包括：ａ）稳定性指数，测度节点随时间演化保持与相同节点关
联的趋势；ｂ）社交能力指数，测度节点参与不同关联的数目，
可用该节点所涉进入型和退出型事件的次数来刻画；ｃ）人气
指数，该指标针对社团设计，用给定时段内被该社团吸引的节

点数来刻画；ｄ）影响力指数，测度节点对其他节点的影响力，
用受该节点影响而离开或加入社团的节点数来刻画。通过对

论文合著网络和临床试验网络的动态数据分析显示，上述行为

测度指标可对网络随时间演化的情况作出可靠预测，包括诸如

对缺失边的推断。

总体而言，目前上述研究还并非主要针对演化社团预测，

而更多集中于对节点演化行为特征的分析。但从根本上来说，

网络及社团的动态是由节点的演化行为促成的，如由于节点从

网络（社团）的退出而导致网络（社团）在下一时刻结构发生改

变。因此如果能够清楚节点这些与社团相关的行为特征，则可

以对下一时刻社团结构的可能变化作出预测。可以预期，这种

通过对节点行为趋势的分析来确定网络中社团的可能演化结

构的思路，将促成新的演化社团检测方法的提出。

%
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　基于信息压缩方法的演化社团探测

基于信息压缩方法的演化社团探测方法采用了演化社团

检测的第四种研究思路，即独立地对一定时刻网络快照进行社
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团划分，并按发生时间先后顺序自然排列成演化社团序列。该

方法利用到了信息理论。信息论在静态网络社团结构检测研

究中已有应用［６］，它将网络的模块化描述看做对网络拓扑结

构的一种有损压缩，从而将社团划分问题转换为信息论中的一

个基础问题：对拓扑结构有效压缩方式的寻找。上述信息压缩

的方法也可应用于演化社团检测。

文献［１９］运用最小码原理（ＭＤＬ）来探寻描述网络时间序
列及社团划分的最小编码成本，在此基础上确定动态网络序列

中变异点位置，并识别由变异点分割开的网络快照中的最优社

团划分。文章分析的网络对象为随时间演化的二分图，其实际

例子如消费者—产品网络、出发地—目的地交通网络、发送

者—接收者通信网络等。文中所谓变异点是指在网络动态演

化过程中发生大的结构改变的短时周期，这种结构改变通常对

应于一些极端事件的发生。根据变异点所处位置，网络时间序

列可分割为若干片段，每个片段包含系统中一定数目的连续快

照。同一片段中的网络被认为具有相同的模块结构，因为它们

代表了系统发展历程中的相同时期。文中定义网络片段的编

码成本为两部分之和，包括片段中网络的划分编码成本及片段

经划分后形成的子网络片段的压缩熵。而网络时间序列的总

编码成本则为各片段编码成本之和。通过最小化总编码成本，

不仅可发现每个片段的最佳模块划分（高模块度对应于划分

的低编码成本），也可发现将网络时间序列分为多个片段的最

为紧致的分割方式，使得同一片段中的各网络相互间强关联。

而后一特点可允许在系统的发展历程中识别出变异点的位置。

鉴于总编码成本的最小化是个ＮＰ难题，文献［１９］进一步
提出了一个近似方法，称为 ＧｒａｐｈＳｃｏｐｅ。该方法包括两步，首
先寻找每个片段内网络的最佳划分，然后寻找这些片段的最佳

分割，两种情形下的最佳结果均对应于编码成本最小化。其

中，为避免全局搜索方式下搜索参数空间过大而无法穷尽分析

的不足，文中采用局部搜索方式来寻找编码成本最小化的最佳

社团划分。ＧｒａｐｈＳｃｏｐｅ最大的好处在于，不需要诸如社团规模
和个数的任何输入参数；并且其也适合在随系统演化新的网络

配置会实时加入的流式传输环境中应用，因为该方法下处理一

个网络快照的计算复杂度平均而言随时间是稳定的。通过对

包括电子邮件联系网络、手机通信网络等实际演化数据集的分

析显示，ＧｒａｐｈＳｃｏｐｅ能够有效发现有意义的社团以及时间序列
中的变异点。
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　基于自助重取样技术和冲击流图的演化社团探测

文献［８］引入自助重取样技术（ｂｏｏｔｓｔｒａｐｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ）和冲
击流图（ａｌｌｕｖｉａｌｄｉａｇｒａｍ），结合静态网络的传统聚类技术，提出
了一个针对大规模动态网络结构变化的分析方法。文章首先

肯定了目前采用的网络聚类技术对于识别和刻画网络中社团

的重要作用。同时指出，网络方法所研究的很多实际系统，本

质上而言是独一无二的，不能复制观察，如某年度的全球航空

运输网络有且仅有一个。因此，无法通过分析多个样本来构建

统计显著性。此外也不能依赖于时间稳定性，虽然那些随时间

保持不变的结构或许在统计上显著，但研究者通过寻找稳定特

征无法发现那些重要的变化。

鉴于上述问题，文献［８］提出引入自助重取样技术和冲击
流图。自助重取样技术的主要特点是通过从所观察对象的经

验分布中重新取样来评估估计的准确性。应用在该文中，是通

过在现有网络样本基础上重新取样生成新的网络，从而扩大样

本容量以评估各时刻网络社团结构检测结果的准确性，获得统

计上显著的社团划分。此外，冲击流图是该文为简化并突出对

动态网络中演化社团结构变化的刻画而采用的图示方式，图中

横向每一栏对应于不同时刻网络具有的显著性的社团划分，纵

向上不同颜色块对应于该划分下的社团，块高度代表社团规

模。通过绘制冲击流图，可发现社团合并、分裂等演化趋势。

整体上而言，文献［８］的分析方法采用的也是演化社团检
测的第四种研究思路，其完整的演化分析过程共有四个步骤：

ａ）对每个时刻所观察到的原网络进行聚类，得到原网络的社
团划分；ｂ）对每个时刻的网络运用自助重取样技术生成多个
复制网络，对这些网络进行聚类得到社团划分；ｃ）将这些网络
的社团划分与原网络社团划分进行比较，确定原网络社团划分

的显著程度；ｄ）针对具显著性的原网络社团划分，生成刻画不
同时刻间结构变化的冲击流图。利用上述演化分析方法，作者

考察了约７０００种科学期刊之间十年的引用模式，数据来自
１９９７—２００７年ＴｈｏｍｓｏｎＲｅｕｔｅｒ期刊引文报告。

&

　动态评判基准图

在动态网络演化社团的研究中，基准图的构建是一项非常

重要的工作。利用一些已知社团结构特性的基准图可以实现

对各种算法性能的检验和评估［３，４］。目前文献中的动态基准

图多通过理论模型的构建来生成。较早的动态基准图构建主

要采用经过成员资格的简单转换而合成的人工数据。文献

［１５］提出了一个能够生成小规模的多模式动态网络合成数据
的方法。该方法首先产生一个由若干社团的集合构成的网络，

并在每一时刻随机改变一定比例社团内成员的资格。与上述

做法相似，文献［２０］生成了一个随机加权有向网络的合成数
据序列，该序列中每个网络都内嵌有社团结构，每隔四个时间

片段社团结构发生一次改变。文献［１６］也在两个已有网络基
础上，通过社团内成员的资格转换以及相应改变节点边，生成

具有不同模块度和社团个数的演化网络，以及稳定性不同的动

态网络序列。

上述动态基准图的构建过程易于理解，但方式过于简单，

仅考虑了节点层面上的进入或退出演化事件。这种方式下，虽

然可以跟踪节点行为带来的社团结构变化的演化路径，但不能

明确地呈现出诸如社团的生成、解体、合并、分裂等更高一层次

的社团演化现象。而要检验方法效果，需要考察其对各种社团

演化现象下演化社团序列的识别程度。因此，有效的动态基准

图应能够清晰呈现多样化的演化现象。

文献［１０］提出了一个在合成网络数据基础上内嵌多种社
团演化事件而生成动态基准图的方法。文中用来生成动态基

准图的基础合成网络采用了文献［２１］的静态网络基准图生成
模型（简称ＬＦ模型）。该模型的突出特点是允许节点度和社
团规模的异质性，允许社团间节点重合，并具备良好的扩展性，

能生成无权无向网络、有向网络、加权网络等多种形式的基准

图。利用ＬＦ模型，文献［１０］通过参数设置生成了三种类型基
准图作为基础网络数据，包括具有非重合社团的基准图、具有

少量社团重合同时社团间连接水平较高的基准图以及具有高

度社团重合的基准图。在此基础上，文中针对四种类别社团演

化事件分别构建动态基准图序列：ａ）针对间歇社团序列（演化
路径上可能缺失部分时刻的社团）的刻画，规定每一时刻从初

始社团划分 １的集合中随机隐去一定比例（１０％）的社团；ｂ）
针对社团扩张和缩减现象，规定每一时刻从基础网络中随机选

择一定数目（４０个）社团，将社团规模扩张或缩减２５％，其中
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的扩张过程中新的社团成员从其他社团内随机选择；ｃ）针对
社团生成和解体现象，规定每一时刻通过从其他既有社团中移

除节点的方式额外构建一定数量（４０个）新的社团，同时随机
移除同样数量的既有社团；ｄ）针对社团合并和分裂现象，在初
始网络社团结构的基础上，规定后续每一时刻随机指定一定数

量（４０个）既有社团进行分裂，同时指定同样数量的成对社团
合并。除上述设计外，文中还规定四种情况中均通过在每一时

刻随机变更一定比例节点的社团成员资格来仿真那些随时间

演化个体在社团间的自然运动现象。

'

　结束语

现有大量研究已证实，社团结构对于理解网络整体结构和

网络功能具有重要作用。鉴于网络动态性的客观存在，有关动

态网络社团结构的演化分析日益受到研究者的关注。追踪社

团结构的时间演化对于揭示社团的产生及随时间相互作用的

内在机理非常重要，而这首先就要解决对演化社团的探测问

题。本文总结了目前演化社团探测的四种研究思路，并概述了

不同思路下一些具体的探测分析方法的做法和特点。总体而

言，虽然对动态网络演化社团的探测分析已引起研究者的关

注，但这方面的研究还刚起步，尚存在很多需深入的问题。

ａ）需明确在确定演化社团序列的过程中，更应关注的对
象。是更侧重于相邻时刻社团间联系的探测，还是更关注于特

定时刻网络的最优社团划分，而仅按时序将其自然排列为演化

社团序列，忽视对各种形态的具体社团演化现象的探析？解答

上述问题，是设计有效的演化社团探测方法需明确的前提之

一。笔者认为，有效的演化社团探测方法需要既能准确刻画当

前时刻网络的社团结构，又确保其与先前时刻的社团联系紧

密。目前的研究中，基于演化聚类技术的方法有此效果，虽然

其还限于分析社团结构整体的演化，不能识别多样化的单个演

化社团序列，但其可以作为后续探测更为有效的演化社团探测

方法的有利出发点。

ｂ）在静态网络的社团探测算法研究中，研究者已明确指
出，针对不同类型网络应选择恰当的算法，以降低算法复杂度

并提高结果有效性［１，６］。上述观点对于演化社团的探测而言，

同样是成立的。一些因素诸如网络规模、动态性的强度、社团

重合度等都可能影响演化社团探测方法的选择。因此，有必要

研究针对特定类型网络，如何选择更为有效的探测方法。由于

目前动态网络演化社团研究仍处于起步阶段，研究者还侧重于

探测方法的提出，对于方法的复杂度、有效性的分析及不同方

法的对比及选择等方面的关注还有待加强。

ｃ）对于动态网络演化社团结构的探测而言，基准图的构
建也非常重要。与静态网络中可用基准图的丰富类型相比，动

态网络演化社团的基准图还很缺乏，不多的几项研究也仅限在

个别文献中应用，并以理论模型为主。如何完善现有理论模

型，同时探寻从现实世界中构建有效的动态基准图的可能性，

均值得进一步研究。

ｄ）在动态网络演化社团的研究中，探测方法是重要的基
础问题但并非全部。在识别得到的动态网络演化社团序列基

础上，对网络中一些重要群体的演化行为进行跟踪分析，探索

其形成和演化的内在机理十分必要，也是演化研究未来重要的

探索方向。
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