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动态社会网络的社团结构检测与分析 
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【摘要】真实社会网络如邮件、科学合作、对等网络等均可以用图进行建模。近年来，基于图的社团挖掘吸引了人们越

来越多的研究兴趣，它不仅可以帮助识别网络的整体结构，还可以发现社团演变的隐藏规律。尽管使用静态图进行社团挖掘
已经被广泛采用，但基于动态图的研究还比较少。通过使用时间序列，对动态图上的社团挖掘包括社团检测与分析进行研究，
提出了一个新的动态社团结构检测模型，并采用真实网络数据集进行了实验。实验结果显示该模型在社团结构发现的有效性
和效率性方面均有着良好的表现。 
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Community Detecting and Analyzing in Dynamic Social Networks 
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Abstract  Real networks such as e-mail, co-author and peer-to-peer networks can be modeled as graphs. 

Community mining on graphs has attracted more and more attentions in recent years. It not only can help to 
identify the overall structures of networks, but also can help to discover the latent rules of community evolution. 
Community mining on dynamic graphs has not been studied thoroughly, although that on static graphs has been 
exploited extensively. Based on time-sequence, the community mining including community detection and analysis 
on dynamic graphs is researched in this paper. And a two-step model is presented to discover the dynamic 
community structure. The effectiveness and efficiency of the model are validated by experiments on real networks. 
Results show that the model has a good trade-off between the effectiveness and efficiency in discovering 
communities. 
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在现实生活中已经越来越离不开各种社会网

络，包括社交网站(social network site，SNS)、即时

聊天网络、P2P、电子邮件、博客、微博等。社会网

络分析也吸引了多个领域研究人员的关注，如现代

社会学、人类学、社会语言学、地理、社会心理学、

计算机学、信息学、组织研究、经济学及生物学等。 

社会网络有很多基本特性：小世界现象、幂律

分布、社团结构、重尾分布等。社团结构是社会网

络的一个重要特性是指在网络中存在成组的节点，

组内的节点相互连接紧密，而组与组之间的节点连

接稀疏，每个组就是一个社团。网络的功能是网络

的各个社团之间综合作用的结果，知道网络的总体

功能并不一定能知道每个社团各自的功能，因此社

团结构检测对于理解网络的结构和功能特性具有重

要的现实意义：能够更好地理解网络的结构，能够

更清晰地认识网络中不同社团之间的关系；每个社

团的功能可以由该社团内部的个体的功能来推断；

一个社团的成员功能可以由其他成员的功能来推断。 

1  动态社团检测算法的相关研究 

动态网络中，社团数目可能增加也可能减少，

节点的社团归属也可能发生改变。对动态复杂网络

进行社团检测，需要考虑网络在不同时刻的演化关

系，保证相邻两个时刻的社团划分具有连贯性。 

针对某一时刻的静态网络，研究人员已经设计

出数量众多的高效社团结构检测算法。而动态网络

的社团结构检测研究，由于演化的复杂性和实验数

据的匮乏，还处于刚刚起步的阶段。目前，动态复
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杂网络的社团结构检测主要有以下两类方法：一类

是演变社团检测；另一类是通过识别社团演变的关

键事件来发现社团的演变模式。文献[1]提出一个新

的聚类概念，称为演变聚类，该方法可以捕获社团

的演变过程。基于文献[1]提出的时间平滑框架，出

现了一些演变聚类算法。文献[2]将动态网络社团检

测问题变化为图着色问题，提出了一个对不同时刻

网络中的社团进行贪婪匹配的启发式算法。文献[3]

提出Facenet算法进行社团检测和演变分析，通过嵌

入由历史社团结构得到的时间平滑框架，在一个统

一的过程里发现社团并得到其演变趋势。这些已有

的方法在实际应用中存在的问题是：假定随着时间

的变化社团的数目是固定不变的，而在现实的网络

中，社团结构随着时间的演变也会发生相应的变化。

即当前的社团数目可能与之前的不同，可能会有新

社团的生成、老社团的分解及合并等现象出现。文

献[4]提出了一个基于微粒和密度的演变聚类算法，

该算法可以发现可变数目的、任意形成和分解的社

团，但只能得到社团演变的单一路径，无法识别社

团的分解及合并。这种与时间相关的社团检测算法

可以得到一组时间平滑的社团序列，因此适用于随

着时间推移社团结构比较稳定的网络，社团短时间

内不会发生明显的改变。 

事实上社团的演变可能有多条路径，为了跟踪

社团的演变轨迹，人们致力于标识社团演变的特征

事件，如文献[5]提出基于派系过滤的扩展算法来识

别社团演变中的关键事件，对连续时刻的网络进行

社团检测；文献[6]提出基于匹配的社团事件识别方

法，对节点的变化进行分析，对不同时刻的社团关

系矩阵使用位操作计算。由于只标识动态网络中社

团演变的特征事件，这种分析对大型复杂网络是不

实际的。 

为了解决上述问题，本文提出了一个基于时间

序列的动态社会网络社团结构检测模型。该模型将

社会网络的时序动态性和时刻静态性用时间序列的

方式表示，在时刻上运行静态社团结构检测算法

LMA；然后在时序上运行动态社团结构检测算法

DNCD； 后得到社团结构的动态演变轨迹。该模

型适用于大规模复杂社会网络。 

2  动态社会网络社团检测模型 

本文设计的动态网络社团结构检测模型主要包

含LMA和DNCD两个算法，通过结构相似度计算模

块度，从而对动态网络进行基于时间序列的社团结

构检测。该模型分为以下两个步骤。 

1) 对 1t  时刻的原始网络 1G 运行 LMA 算法，

进行静态网络社团结构检测，得到初始的中间过程

社团集合 MS1。 

2) 对 1t  时刻的网络Gt，DNCD算法将通过

LMA算法得到的当前时刻中间过程社团集合MSt，

与前一时刻的社团时间序列集合进行匹配，发现社

团结构的改变；然后，从动态社会网络中检测出稳

定的社团集合，并跟踪其动态演变轨迹。 

2.1  模块度 

文献[7]在解决社团问题时引入了模块度的概

念，即在给定社团成员和每个节点度值的条件下，

社团内部边与网络总边数之比减去随机网络社团内

部边与总边数之比的期望值。它用于判断社团划分

的好坏，模块度的取值范围是[1, 1]，度值越大表

明社团划分越合理。在实际应用中，模块度的取值

一般在0.3～0.7之间。 

在有向图中，模块度为： 
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式中，当u v ， ( , )u v =1，否则值为 0 ； ijA 是一个

邻接矩阵，如果节点 i 和 j 之间有边连接则值为1，

否则为 0 。节点 i 的度为： 
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2.2  LMA算法 

LMA算法使用文献[8]提出的基于相似度的模

块度函数，网络中社团内部节点对的相似度要高于

分属于不同社团的节点对的相似度。对任意给定网

络 ( , )t t tG V E 进 行 社 团 检 测 ， 得 到 社 团 集 合

1 2MS { , , , }t t t tnC C C  。 

基于相似度的模块度计算： 
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式中，NC 是网络中社团的数目；ISi 是社团 iC 中节

点对的相似度之和； DSi 是社团 iC 内的节点与网络

中任意节点的相似度之和；TS是网络中所有节点对

的相似度之和。基于结构相似度的模块度可以用来

衡量社团结构检测的质量，模块度的 大值对应社

团结构的 优划分。 

为了提高算法效率，只考虑有边连接的社团合

并对模块度的影响。对两个社团 tiC 和 tjC 模块度增量
sQ 的计算为：  
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式中，USij 是社团 tiC 中节点与社团 tjC 中节点的相似

度之和。基于相似度的模块度可以用于评估社团划

分的质量，LMA算法用模块度增量控制小社团的合

并，如果合并产生的模块度增量 sQ 大于零，那么

这些小社团合并为一个社团。 

LMA算法的思想是：给定网络 ( , )t t tG V E ，从网

络中的任意一个节点 u 开始，寻找包含 u 的稠密节

点对。如果存在节点 v ，满足TP( , )u v (即 v 与u 有边

连接并且 v 是 u 的邻居集合 ( )N u 中与 u 相似的节

点)，那么计算 u 和 v 合并的模块度增量 sQ ；如果

0sQ  ，合并u 和 v 成为一个小社团。将新生成的

小社团看成是节点u，再对u寻找其稠密节点对，

并计算 sQ 值，如果 sQ 值大于零则合并包含 u的
稠密节点对。重复上述步骤，直到不存在包含该节

点的稠密节点对。继续对 tV 中的下一个未被访问过

的节点实施上述步骤，直到网络中的所有节点都被

划分成社团。 

算法1：LMA算法 

输入： ( , )t t tG V E  

输出：MSt ，node，acnode 

算法的主要过程： 

初始化  1 2MS , , , , 0s

t nu u u Q  。 

1) 从 tV 中任意选择一个未被访问的节点u 。 

2) 对节点u ，找到其邻居节点集合 ( )N u 。 

3) 从 ( )N u 中查找TP( , )u v 。 

4) 如果存 在 ( , )TP u v ，并 且 0sQ  ，则

merge( , )u u v  ，MS (MS { } { })t t u v u    ， sQ   
s sQ Q  ，u u ，跳转至步骤 3)。 

5) 如果 tV 中存在未被访问过的节点，则转至步

骤 2)。 

6) 对MSt 中的任意社团，如果存在 1tiC  ，则

MS MSt t tiC  。 

7) 对 tiC 中的节点 w ，如果存在 , ( )x y N w ，

, MStj tk tC C  ， 并 且 tj tk tj tkx C y C C C    则

nodew ；否则 acnodew 。 

8) 算法结束。 

2.3  社团演变事件 

为了发现社团的演变模式，定义了演变事件来

刻画不同时刻的社团演变特征。检测社团演变事件

的关键在于如何匹配不同时刻的中间过程社团。文

献[13-14]分别定义了刻画动态社区演变特征的事

件，但均是针对相邻时刻社团集合的匹配。本文通

过计算某一时刻的中间过程社团与之前时刻(不必

是连续的时刻)的时间序列社团链关部的相似度来

判定社团是否匹配。详细定义如下。 

1) 社团的出生：如果在 p 时刻，存在一个中间

过程社团 piC ，与 q时刻( q p )的任意社团时间序列

链TSC .headk 不匹配，那么生成一个新的包含 piC 的

TSCm 。 

2) 社团的死亡：如果在 p d 时刻，对任意的

TSCk ，至少连续 d 个时刻都没有中间过程社团与之

匹配的，那么从TS中删掉TSCk 。 

3) 社 团 的 合 并 ： 如 果 在 p 时 刻 ，

1 2TSC.head {TSC .head,TSC .head, ,TSC .head}n  中

的每一个链头部均与 q时刻( q p )的一个中间过程

社团 qkC 匹配，并且 qkC 与TSC.head 的节点相同率至

少大于 %e ，那么将TS中的多个链头部合并。 

4) 社团的分裂：若在 p 时刻，TSC .headk 与 q时

刻( q p )生成的一个 1 2MS { , , , }q q q qnC C C  匹配，

并且TSC .headk 与MSq 的节点相同率至少大于 %e ，

那么TSC .headk 将分裂。 

5) 社团的生长：如果在 p 时刻，存在一个中间
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过程社团 qkC 与 q 时刻( q p )的某个 TSC .headk 匹

配，且 qkC 大于TSC .headk (约10%)，那么TSC .headk

将生长。 

6) 社团的收缩：如果在 p 时刻，存在一个中间

过程社团 qkC 与 q 时刻( q p )的某个 TSC .headk 匹

配，且 qkC 小于TSC .headk (约10%)，那么TSC .headk

将缩小。 

2.4  DNCD算法 

DNCD 算法通过将不同时刻的社团集合进行匹

配来发现社团演变事件，从而获取社团的动态演变

轨迹。Hungarian 方法将匹配问题建模成加权偶图匹

配问题，然而偶图匹配方法往往假定两个集合中的

节点存在 0:1 或 1:1 映射，只能 1 对 1 匹配，无法完

全识别社团合并和分解事件[9]。本文算法采用相似

度来匹配不同时刻的社团集合，阈值的引入使得多

对多匹配成为可能。 

算法2：DNCD算法 

输入：动态社会网络  1 2, , , tG G G G  ，相似

度阈值 ，社团消失时间间隔 d  

输出：社团时间序列集合 1 2TS {TSC ,TSC , ,   

TSC }n  

算法的主要过程： 

1) 初始化：使用 LMA 算法从 1G 中抽取出

1 11 12 1MS { , , , }kC C C  ，其中 k 表示 1MS 中包含的中

间过程社团数目；将 1MS 中的中间过程社团依次存

入TS中，即 1 11 2 12 1TSC { },TSC { },TSC { }n kC C C   。 

2) 针对下一个 pG ， 1P  ，抽取出 MSp   

1 2{ , , , }p p piC C C 。 

3) 针对所有的 1 2, , ,p p piC C C ，执行以下步骤： 

① 计算 1 2, , ,p p piC C C 与 TS 中所有社团时间

序列链头部的相似度，找出其中相似度大于  的社

团时间序列链； 

② 如果 1 2, , ,p p piC C C 中存在与 TS 中的社团

时间序列链头部相似度不大于  的中间过程社团，

则创建新的社团时间序列链来包含它们； 

③ 否则，将相似的中间过程社团加入到其对应

的社团时间序列链中。 

4) 将 TS 中所有的 TSC.head 指向新加入的中

间过程社团。如果某个TSC.head 与 N 个中间过程社

团均相似，则创建 1N  个新的社团时间序列链来一

一包含 1N  个新的中间过程社团。 

5) 重复步骤 2)～步骤 4)，直到处理完所有时刻

的网络。 

6) 算法结束。 

通过匹配 MSp 和 TS 中所有社团时间序列链的

头部，得到相应的社团演变事件。若 piC 只和一个头

部匹配，得到一个生长或收缩事件；若和多个头部

匹配，得到一个合并事件；若基于阈值  没有和任

何一个头部匹配，则得到一个出生事件。在任意时

刻，TS 中的 TSC { , , , , }k ai bj dhC C C   ，a,b,dT且

a b d  对应一组节点集合{ }ai bi dhC C C  ，

这就是一个有重叠节点的社团集合。根据设置的时

间间隔 d ，删掉只在很少时刻存在的不稳定的节点

集合，得到在多个时刻都存在的稳定社团集合。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据集 

本文使用真实网络数据集进行实验，以验证算

法的有效性和效率。 

数据集1：Zachary空手道俱乐部网络 

数据集是Wayne Zachary从1970～1972年观察

美国一所大学空手道俱乐部34名成员之间的社会关

系，构造出的成员关系网络。节点表示成员，节点

间的连接代表两个成员经常一起出现在俱乐部活动

之处的其他场合。因俱乐部主管John A.(节点34)与

教练Mr. Hi(节点1)之间的争执而分裂成2个各自为

核心的小俱乐部。网络共包含34个节点，78条边，

如图1所示。 

数据集2：邮件网络 

数据集来自某高校校园网邮件服务器2011年1

月1日～12月31日一年的邮件日志记录。考虑到互联

网上存在大量的垃圾邮件，会影响人们社会行为模

式的数据挖掘效果，邮件服务器上只会完整记录本

域邮件用户的活动，而对外部邮件服务器用户的行

为记录不完全。为保证数据集的完整性和可靠性，

只提取本地邮件用户的日志记录。本地邮件用户的

数目在很长一段时期内比较稳定，因此这一数据集

具有相对稳定的社团集合。考虑到用户的隐私，使

用数字来代替邮件用户地址。 

邮件数据集包含5 435个本地邮件用户地址和 

1 400 740封邮件，每个用户在2011年全年平均收发

257.73封邮件。由于系统管理员经常群发邮件给所

有本地邮件用户，干扰了正常的行为模式数据挖掘，

所以在数据集中去掉包含系统管理员账号的日志记

录，如“admin”“webmaster”“mail-Daemon”和

“emdg-daemon”；同时也剔除用户自己发给自己的

邮件日志记录，即在有向图中一些自循环的边。将

邮件数据集映射成如图2所示的有向图，每个节点代
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表一个本地邮件用户，每条边代表用户A向用户B发 送一封邮件。共计4 368个活动节点，77 936条有向边。 
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图1  Zachary空手道俱乐部成员关系网络图 

 
图2  邮件网络图 

3.2  算法结果分析 

3.2.1  算法的准确性 

在实验数据集1上运行LMA算法，得到如图3所

示的4个社团划分，不同颜色的节点分属不同的社

团，节点越大代表该点的度值越大。与图1的真实关

系网络情况进行比对，以节点1为核心的六边形和星

形社团和以节点34为核心的圆和五边形社团，基本

符合俱乐部分裂后的两个社团成员关系。所以LMA

算法的准确性得到了验证。 

 

图3  空手道俱乐部社团划分结果 

3.2.2  算法的有效性 

在实验数据集2上运行LMA算法，发现了70个

社团，与其他算法的结果比较如表1所示。 
表1  社团检测算法结果 

算法 发现的社团数目/个 模块度值 
Newman-Girvan 65 0.486 

GN 67 0.576 
CNM 67 0.584 
LMA 70 0.617 

由实验结果可知，采用不同的算法得到的社团

划分数目不同，模块度值也有区别。由于模块度值

可以用来评估社团检测结果是否合理，划分是否正

确。LMA算法具有 大的模块度值，所以它比其他

算法划分效果更有效，结果更合理。 

由于数据集2拥有4 368个节点、77 936条边，为

加快算法在大型网络的计算速度，本文算法采用了

灵活多任务的计算架构。在配置为Intel Core™2 Duo 

E4400 2 GHz，RAM 2 GB的计算机上，CNM算法需

要47 min，而LMA算法用时仅4 min，所以LMA算法

的计算效率更高。 

 
图4  邮件网络社团划分图 
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LMA算法的社团划分结果如图4所示，不同颜

色的节点分属于不同的社团。 

4  结  论 

本文提出了一个动态网络社团结构演变检测模

型。将随时间序列变化的动态图转变为标记有不同

时间戳的静态图，使用基于相似度的LMA算法来探

测静态图中的中间过程社团集合。在LMA算法结果

的基础上，设置阈值并定义社团演变的关键事件，

对不同时刻发现的中间过程社团进行多对多匹配。

通过计算时间序列社团链的首部与中间过程社团的

相似度来识别社团演变的方式。 后在真实数据集

上应用该算法进行社团检测，并验证了算法的有效性。 
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