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动态网络社区发现综述

高　 阳， 张宏莉
（ 哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 社区发现问题是复杂网络分析中最重要的研究内容之一。 给定一个复杂网络，一个社区由网络中一定数量的节点构

成，这些节点之间的边相对较多，这些节点与社区外部节点之间的边相对较少。 目前已经提出了大量的静态网络社区发现算

法。 然而，真实网络总是动态的，网络的拓扑结构随着新节点、边的加入或现有节点和边的消失而不断变化。 这些网络中的

社区也因此随时间不断变化。 本篇综述介绍了动态网络和动态社区的定义，给出了动态网络社区发现算法的分类。 本篇综

述可以帮助不熟悉这个研究领域的科研人员了解动态网络的社区发现，也可以帮助科研人员在有动态社区发现需求时选择

最好的算法分类。
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０　 引　 言

真实世界网络的拓扑结构总是在不断变化的，
网络随时可能会增加、删除节点或者边，网络的社区

结构也会随之变化，于是就产生了动态网络的社区

发现问题。 动态网络可以采用 ２ 种模型来描述［１］：
（１）ＴＮ （Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ） ［１－４］。 动态网络可

表示为图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ，Ｔ）， 其中 Ｖ 表示动态网络中节

点的集合， Ｖ 中每个元素 （ｖ，ｔｓ，ｔｅ） （ ｔｓ ≤ ｔｅ） 包含 ３
个基本属性， ｖ 表示网络中一个节点， ｔｓ，ｔｅ ∈ Ｔ 分别

表示该节点在网络中出现和消亡时间点； Ｅ 表示动

态网络中边的集合， Ｅ 中每个元素 （ｕ，ｖ，ｔｓ，ｔｅ）（ ｔｓ ≤
ｔｅ） 包含 ４ 个基本属性， ｕ，ｖ ∈ Ｖ 表示该边的 ２ 个端

点， ｔｓ，ｔｅ ∈ Ｔ 分别表示该边在网络中出现和消亡的

时间点。
（２）ＳＮ （Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｎａｐｓｈｏｔｓ）。 动态网络表示为

一个向量 〈Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇ ｔ〉 ， 包含动态网络在每个时

间点的拓扑结构，其中 Ｇ ｉ ＝ （Ｖｉ，Ｅ ｉ） ， Ｖｉ ， Ｅ ｉ 分别表

示该时间点对应的节点和边的集合。
１　 动态网络社区发现概述

给定 一 个 动 态 网 络， 一 个 动 态 社 区 ＤＣ
（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ） 表 示 一 些 具 有 时 间 属 性

（ｐｅｒｉｏｄ）节点的集合， ＤＣ ＝ ｛（ｖ１，Ｐ１），（ｖ２，Ｐ２），…，
（ｖｎ，Ｐｎ）｝ ，其中 Ｐ ｉ ＝ （（ ｔｓ０，ｔｅ０）， （ ｔｓ１，ｔｅ１），…， （ ｔｓＮ，
ｔｅＮ）） （ ｔｓｊ ≤ ｔｅｊ） 表示节点 ｖｉ 的 Ｎ 个存在时期。 动态

网络社区发现是指发现动态网络中所有的动态社

区［１］。 动态网络的社区发现主要有 ２ 个研究目标，
对此可做阐释分述如下。

（１）快速准确地发现动态网络在每个时间点的

社区结构。
（２）建立演化链来描述社区的生命周期及演化

过程［１］。
动态网络中的社区可以发生以下变化：



（１）出生。 指一个社区第一次在网络中出现。
（２）消亡。 指一个社区从网络中消失，该社区

内全部节点不再隶属于该社区。
（３）变大。 一个社区的规模由于加入了新节点

而增长。
（４）收缩。 一些节点移出某个社区，该社区规

模因此变小。
（５）合并。 ２ 个或多个社区合并成一个社区。
（６）分裂，由于节点或边的消失，一个社区分裂

成多个部分。
（７）不变。 一个社区没有变化。
（８）复活。 一个社区消失一段时间后，再次没

有任何变化地在网络中出现［１，５－６］。
综上变化如图 １ 所示［１］。

（ａ） 社区的出生和消亡

（ａ） Ｂｉｒｔｈ ａｎｄ ｄｅａｔｈ ｏｆ ａ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

（ｂ） 社区的变大和收缩

（ｂ） Ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ

（ｃ） 社区的合并和分裂

（ｃ） Ｍｅｒｇｅ ａｎｄ ｓｐｌｉｔ

（ｄ） 社区保持不变

（ｄ） Ｃｏｎｔｉｎｕｅ

（ｅ） 社区复活

（ｅ） Ｒｅｓｕｒｇｅｎｃｅ
t+n-1 t+nt+1t

图 １　 社区变化［１］

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｅｖｅｎｔｓ［１］

２　 动态网络社区发现研究

目前获取动态网络社区结构的方法大致可分为

３ 类，分别是：静态方法、基于演化的方法和基于增

量的方法。 这里拟对此展开研究论述如下。
２．１　 静态方法

该类方法中，首先独立地对动态网络在每一个

时间点上的网络进行社区发现，一般采用某种静态

网络的社区发现算法来求解；为了发现社区的变化

过程，该类方法一般会对相邻两个时间点的社区进

行匹配。
Ｐａｌｌａ 等人［６］ 将 ＣＰＭ 算法应用到了动态网络

中。 算法通过采用 ＣＰＭ 算法对每个时间点的网络

独立地进行社区发现，再对相邻时间点的社区进行

匹配，该算法把 ２ 个相邻时间点的网络组成一个网

络，并在这个组合网络上用 ＣＰＭ 算法进行社区发

现，用组合网络上的社区帮助匹配相邻时间点的社

区。 Ｄｏｙｌｅ 等人［７］选择非重叠社区发现算法 Ｌｏｕｖａｉｎ
作为每个时间点网络的社区发现方法，采用二进制

集合的 Ｊａｃｃａｒｄ 系数［８］来计算社区之间的相似度，从
而进行相邻时间点网络社区之间的匹配并分析社区

的演化过程。
这类方法的主要优势是可采用现有的静态社区

发现算法进行每个时间点的社区发现，具有很大的

选择范围，对相邻时间点社区的匹配过程也有很多

集合匹配算法作为基础；而且，不同时间点的社区发

现相对独立，很容易实现算法的并行化［１］。
２．２　 基于演化的方法

Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ 等人［９］提出了基于演化的动态网络

社区发现方法（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）。 该类方法

在进行社区发现时需要优化 ２ 个方面：首先，在每个

时间点的网络社区结构需要与当前网络的拓扑结构

尽可能地吻合；与此同时，相邻 ２ 个时间点的网络社

区结构不能发生过大的变化。 Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ 等人提出

了 ２ 种分别基于 ｋ－ｍｅａｎｓ 方法和凝聚式层次聚类的

动态网络社区发现方法。 Ｌｉｎ 等人［１０］基于同样的方

法提出了 ＦａｃｅｔＮｅｔ， ＦａｃｅｔＮｅｔ 采用非负矩阵分解方

法用社区演化的平滑度来帮助发现社区结构。
这类方法可以平衡某一时间点网络社区结构的

质量和与前一时间点网络社区结构之间的关联，社
区演化的平滑性得到了保证，但是不同时间点网络

的社区结构一般需要单独计算，耗时较高，难以完成

大规模动态网络的社区发现。
２．３　 基于增量的方法

对于给定动态网络 Ｇ ＝ ｛Ｇ０，Ｇ１…｝ ，基于增量
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的动态网络社区发现方法首先采用某种静态社区发

现算法对第一个时间点的网络 Ｇ０ 进行完整的社区

划分，根据网络拓扑结构的变化对社区进行不断更

新，得到后续时间点的网络社区结构。 这种方法只

完成一次整体的社区划分，社区的更新一般只发生

在网络结构发生变化的位置附近，因而这种方法极

大地提高了动态网络社区发现的效率，同时也可保

证社区演化的平滑。
Ｎｉｎｇ 等人［１１］提出了一种基于谱聚类的动态网

络社区发现算法，算法将动态网络的变化分为节点

之间相似度的变化和增删节点，并用关联向量和关

联矩阵表示 ２ 种动态变化，通过增量谱聚类算法得

到动态网络的社区结构。 Ｃａｚａｂｅｔ 等人［１２］提出 ｉＬＣＤ
算法。 ｉＬＣＤ 算法根据网络拓扑结构的变化（网络不

断增加边和节点），对前一个时间点的社区进行更

新、合并、并生成新社区来发现当前时间点的社区结

构。 该算法可以发现动态网络中的重叠社区结构，
但是没有考虑到当网络中有节点或者边删除时社区

的变化情况。
Ｎｇｕｙｅｎ 等人［１３］ 提出了基于模块化的 ＱＣＡ 算

法，将网络拓扑结构的变化分为增删节点和增删边，
对每种网络结构的变化分别建立了相应的社区结构

更新方法。 该算法可快速地根据网络的变化对社区

结构进行更新，但是不能发现重叠社区结构。 在此

基础上，Ｎｇｕｙｅｎ 等人［１４］又提出了 ＡＦＯＣＳ 算法，同样

将网络拓扑结构的变化分为增删节点和增删边等 ４
种情况，但是允许一个节点属于多个社区，可以发现

动态网络的重叠社区结构。 Ｘｉｎ 等人［１５］提出了一种

基于随机游走的静态网络重叠社区发现算法 ＲＷＳ，
并提出 ＡＲＷＳ 算法来实现对动态网络社区的更新，
ＡＲＷＳ 算法同样将动态网络的变化分为以上四种情

况，将网络中的增删节点以及其相邻节点和网络中

增删边所连接的节点加入到队列中，用 ＲＷＳ 算法对

队列中节点进行计算， 从而完成社区的更新。
ＡＲＷＳ 算法同样具有很高的社区发现效率，但是算

法具有过多的参数，不同参数值对社区发现结果影

响较大。
３　 结束语

针对目前存在的大量动态网络社区发现算法，
本文介绍了一些文献对动态网络和动态社区的定

义，分析了动态网络中社区发生的主要变化，给出了

动态网络社区发现算法的分类。 本文可以帮助不熟

悉这个研究领域的科研人员了解动态网络的社区发

现；也可以帮助科研人员在有动态社区发现需求时

选择最好的算法分类；同时也可以辅助做这方面研

究的学者选择今后的研究方向。
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