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摘  要: 静态复杂网络研究在揭示社会网络、信息网络和生物网络的形成和演化机制方面取得了重要成果,其方

法和结果对系统生物学产生了重要影响.但现实世界中,很多网络是随时间发生变化的,即动态网络.以动态网络为

对象,对动态网络的拓扑特性分析、动态网络相关的各种模式挖掘模型和方法进行了综述、比较和分析.特别地,将
动态网络模式分析方法应用于生物网络和社会网络,分析了生物网络相关的动态功能模块和模式演化问题、科学家

合作网络和社交网络的动态模式.最后指出了动态网络的模式挖掘方法及其在动态生物网络和社会网络研究中存

在的问题和挑战,并对未来的研究方向进行了分析. 
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Abstract:  Studies of static complex networks have brought significant progress in revealing the mechanism for forming and evolving of 
social networks, information networks, and biological networks. However, many real word networks change with time and this type of 
networks is the so called dynamic networks. This paper focuses on dynamic networks to study the related pattern mining method and its 
applications in biological and social networks. First, the study analyzes the topological properties of the dynamic networks. Then we make 
a comparison and analysis to the algorithms and models for variety of pattern mining in dynamic networks. Specifically, we analyze the 
dynamics properties of biological and social networks. Based on this property, we study the biological networks related pattern mining 
problems, such as dynamic function module, pattern evolution and complex diseases associated pattern, the dynamic pattern in social 
network. Finally, some key problems and challenges in biological and social network are highlighted, as well as the future research 
directions. 
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近年来,动态网络受到高度关注[1],对其研究也更加深入[2−4].事实上,几乎所有复杂系统都具有某种动态特

性,如信息交互网络及科学家合作网络[3]、社交网络、生物网络[5−7]、疾病分子网络[8−10]等,将这些复杂系统建

模成动态网络,是一种合理有效的方式[1]. 
从抽象的数学模型来看,动态网络其实是一个有序的图序列,表示复杂系统在不同时刻的快照,分析每个时
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刻网络的进化情况,是动态网络研究的重点.动态网络研究目前还处于起步阶段,很多问题的提出及研究方法都

源于静态网络,如动态网络的拓扑结构特征分析、动态社团挖掘、频繁模式挖掘以及某些特定条件的模式预测

等,其问题及概念的定义都与静态网络类似.然而,基于动态网络的时序特点,动态模式挖掘不是各时刻快照上

的简单叠加.目前,国内外很多研究人员针对动态网络的各种问题进行探索,剑桥大学计算机实验室系统研究组

John 博士致力于动态网络拓扑特征分析研究,博士期间发表了多篇关于这方面的研究成果[11−14].伊利诺伊大学

芝加哥分校 Tanya 教授及其团队基于社会网络数据,对动态网络社团及特殊子结构挖掘研究较多,相关研究成

果陆续出现在多个主流国际期刊及会议上[15−19].美国 NEC 实验室研究员 Yun 及其团队在动态网络社团结构分

析上取得了一系列成果[20−23].动态生物网络方面的研究主要集中在生物网络的动态特性分析[24,25]、生物网络相

关的功能模式[26−28]、基于系统生物学的复杂疾病相关模式发现问题的研究[29−31].社会网络分析中,目前有科学

家合作网络、社交网络和推荐系统等研究[32−35]. 
本文针对动态网络,综述了国内外动态网络拓扑特征分析、模式挖掘相关问题和方法的最新研究成果,并

对典型的模式挖掘模型和算法进行了比较和分析.对动态生物分子网络中相关模式问题,如功能模块结构、模

式的演化及复杂疾病相关模式问题进行了定义与分析,进一步指出这些特定模式的挖掘可以使用动态网络模

式挖掘的模型和方法. 
本文第 1 节对动态网络中某些重要概念及问题进行定义.第 2 节对动态网络研究的 4 个问题——拓扑特征

分析、社团模式挖掘、子图模式挖掘以及模式预测问题,从方法方面进行分析和总结.这些问题均忽略具体应

用背景,关注网络拓扑结构上的分析.第 3 节分析生物网络和社会网络中相关的动态网络模式问题及应用.最后,
指出动态网络模式挖掘存在的问题和未来的发展方向. 

1   动态模式挖掘相关定义 

动态网络研究中涉及到很多与静态网络类似的概念与问题,本节对这些概念与问题给出形式化定义. 
定义 1(动态网络). 动态网络 G=〈G1,G2,…,GT〉是时间上的有序图集,其中,Gt=(Vt,Et)是 t 时刻网络拓扑图,Vt

与 Et 分别是该时刻图的顶点集和边集. 
由于应用的需要,通常将动态网络转换成其他形式的图,下面给出图的定义. 
定义 2(概要图 ). 给定一个动态网络 G=〈G1,G2,…,GT〉,其对应的概要图为 Gs=(Vs,Es,Le),其中 ,Vs=V, 

V=V1∪V2∪…∪VT,Es=E1∪E2∪…∪ET,Le 是边集 Es 的标签集合,其元素 le 是由 0 和 1 构成的长度为 T 的字符串.
当位置 t 为 1 时,表示边 e 出现在第 t 时刻的网络 Gt=(Vt,Et)中;否则,边 e 不在该网络中. 

根据不同的应用背景与模式挖掘方法 ,动态网络对应的概要图可能有其他的名称 ,如联合图 (union 
graph)[36,37]、进化图(evolving graph)[38],同时对 le 的定义也会有所差异. 

定义 3(旅程). 对于有序集合 J={(e1,t1),(e2,t2),…,(ek,tk)},若{e1,e2,…,ek}在进化图 Gs 的拓扑结构上是一条路

径,且对∀i,1≤i<k,都满足 ei 出现在 ti 时刻的图中,且 ti+1≥ti,则称 J 是 Gs 上的一条旅程,同时定义旅程 J 的出发

时间和到达时间分别为 departure(J)=t1,arrival(J)=tk,旅程 J 的拓扑长度为|J|=k,时序长度为 
||J||=arrival(J)−departure(J). 

目前,已有很多文献对动态网络,特别是对进化图定义顶点间距离[38−40],也是对最短旅程的描述,由于需要

将时间因素考虑进去,其定义方法与静态网络的距离定义有所不同. 
定义 4(距离). J*表示进化图 Gs 上所有旅程的集合,而 J*(u,v)⊆J*表示所有从顶点 u 出发到达顶点 v 的旅程

集合,通常有以下 3 种距离定义方式: 
(1) 最短距离(shortest distance): 

 dt(u,v)=Min{|J|:J∈J*(u,v)∩departure(J)≥t} (1) 
(2) 最早距离(foremost distance): 

 δt(u,v)=Min{arrival(J)−t:J∈J*(u,v)∩departure(J)≥t} (2) 
(3) 最快距离(fastest distance): 
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 θ t (u,v)=Min{||J||:J∈J*(u,v)∩departure(J)≥t} (3) 
从以上定义可以看出,3 种距离仅考虑 t 时刻后从顶点 u 出发到顶点 v 之间的旅程集合.最短距离度量具有

最短拓扑距离的旅程,最早距离度量具有最早到达时间的旅程,而最快距离度量具有最短时序长度的旅程. 

定义 5(社团结构). 动态网络社团结构 C=〈C1,C2,…,CT〉是时间上的有序社团结构集合,其中, 1 2{ , ,...,t t tC C C=  

}k
tC 是第 t 时刻网络 Gt 的社团结构,且 i

tC 是 Ct 中第 i 个社团. 

有很多研究工作[18,41−43]关于动态网络的子图挖掘都是以静态网络为基础.这里简单回顾静态网络中的相

关概念.对于图 gS=(VS,ES)和图G=(V,E),若满足VS⊆V且ES⊆E,则称 gS是G的子图.对于图 g1=(V1,E1)与 g2=(V2,E2),
若满足对任意(v1a,v1b)∈E1,当且仅当(v2a,v2b)∈E2 时,则称图 g1 与 g2 是同构的,其中 v2a=f(v1a)且 v2b=f(v1b).如果图

g1 是图 G 的一个子图,且它与图 g2 是同构的,则通常称 g1 是 g2 在 G 中的一个嵌入. 
定义 6(静态频繁子图). 若子图 gst 在概要图 Gs=(Vs,Es,Le)中有多于 t 个嵌入,则称 gst 是 Gs 的一个静态频繁

子图. 
定义 7(公共动态模式). 给定 gst 是概要图 Gs 的一个静态频繁子图,且 gst1=(V1,E1)和 gst2=(V2,E2)是 gst 在 Gs

中的两个嵌入.由于 gst1 和 gst2 是同构的,因此它们的边集 E1 与 E2 间必定存在某个双射 f.若所有对应边 e2=f(e1)
都满足 sub(l(e1),i,j)=sub(l(e2),i,j),其中,1≤i<j≤T,则称 gst1 与 gst2 共享一个从位置 i 到 j 的公共动态模式. 

定义 8(动态频繁子图). 对于概要图 Gs,gst 是具有 t 个嵌入{g1,…,gt}的静态频繁子图.给定一个频繁阈值μ,
若 gst 有μ个以上的嵌入共享一个公共动态模式,则 gst 的拓扑图与此公共动态模式构成一个动态频繁子图. 

从定义 6 和定义 7 可以看出,静态频繁子图仅关注概要图的拓扑结构,忽略表示边出现情况的标签 Le.而动

态频繁子图不但要保证在拓扑上具有频繁性,还要在边的动态性上保持一致. 
定义 9(周期子图). 在动态网络 G=〈G1,G2,…,GT〉中,设图 gf=(Vf,Ef)是 G 中若干时刻网络的子图,若对于时间

序列 SP(gf)=〈t:gf⊆Gt〉满足对∀i:ti+1−ti=P 且|SP(gf)|≥σ,其中,P 是一个常量,σ是一个最小阈值,则称 gf 是 G 的一个

周期子图. 
问题 1(动态社团挖掘). 动态社团挖掘是指对动态网络 G=〈G1,G2,…,GT〉挖掘其社团结构 C=〈C1,C2,…,CT〉,

并进一步分析每个时刻网络社团结构的演化情况. 
问题 2(动态子图挖掘). 动态子图挖掘是指对动态网络 G=〈G1,G2,…,GT〉中某些特殊结构子图的挖掘,如动

态频繁子图和周期子图,这些子图都具有一定的时间特性. 
问题 3(时序边预测). 时序边预测是指在给出动态网络 G=〈G1,G2,…,GT〉每个时刻的邻接矩阵〈A1,A2,…,AT〉

的情况下,预测 T+1 时刻网络 GT+1 的邻接矩阵 AT+1 的分布情况.这里,AT+1 的每个元素 aij 可能是 0 或 1,也可能是

某个概率值. 

2   动态模式挖掘模型与方法 

本节分析了动态网络拓扑结构特征及度量指标,对动态网络不同类型模式挖掘模型与方法、同一类型问题

的不同算法进行了综述、分类与分析. 

2.1   动态网络拓扑特征分析 

拓扑特征分析是复杂网络的研究基础,对于静态网络,已有的拓扑指标包括距离、直径、密度、聚集系数[44]、

介数中心性[45]、模块性[46]等,涉及网络不同层面的度量,如节点、边和子模块.这些度量指标的提出,为进一步分

析网络性质提供计算手段.通过距离或聚集系数,计算顶点间的相似性;通过子图密度、边介数以及模块性对网

络进行模块划分. 
近年来,随着动态网络研究工作的开展,很多研究者开始关注动态网络拓扑特征的分析[12,13,38,47,48]. 
动态网络拓扑特征最初在运输、无线以及邮件收发等网络中研究较多,这些网络都具有时序特性.Xuan 等

人[38]首次在时序网络中定义了“旅程”及“距离”的概念,Casteigts 等人[39,40]对这些概念进行了更规范的定义,如
定义 3 与定义 4.旅程可以看作是一种特殊的路径,构成它的边可以在多个网络中有序出现;而距离则是对最小
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旅程的描述,不同形式的距离对旅程度量的侧重点不同. 
Tang 等人[11]针对动态网络,给出了最短路径、聚集系数等指标的全局及局部时序度量分析,并比较了与静

态指标度量的区别 .而基于旅程及不同类型的距离 ,Tang 等人 [13]提出了针对顶点的时序介数 (temporal 
betweenness)中心性与时序接近度(temporal closeness)中心性.通过对网络顶点时序中心性计算,与静态方式顶

点中心性进行比较,发现时序中心性更能合理度量顶点在时序网络中的重要程度.另外,Tang 等人[12]研究了动

态网络的小世界现象,即顶点间具有较小的时序距离,提出动态网络中的时序相关系数,见公式(4),进而提出时

序网络的平均路径长度,见公式(5). 
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从公式(4)容易看出:时序相关系数 C 度量动态网络中相邻时刻网络相似吻合程度,当所有时刻网络都相同

时,C=1 取最大值;而平均路径长度 L 是度量动态网络中所有顶点间时序距离的平均值.为了揭示动态网络也具

有小世界现象,他们将动态网络 G 的网络序列 G1,G2,…,GT 的顺序随机排列,得到一个随机的动态网络 Grand,通
过在 Grand 上计算 Crand 和 Lrand,发现原动态网络 G 的时序相关系数 C 要比 Crand 大得多,而 L 与 Lrand 却相差不大. 
称这个现象为时间变化系统中的小世界现象. 

Grindrod 等人[47]在旅程的基础上提出动态 Katz 中心性[49−51],用一种迭代方式计算动态 Katz 中心性,对大

规模稀疏网络效率很高,这种中心性考虑所有长度的路径,而不只是考虑最短路径.从定义 4 可以看出,时序距离

与度量时间 t 有关,也就是两点间的距离是度量时间 t 的变量.显然,这种方式在某些情况下是不合理的,比如对

两条一样的旅程,不能因为度量时间的原因,使它们的长度有差异.为此,Pan 等人[52]提出平均时序距离作为两点

间的时序距离,并给出了计算方法.同样的,他们也提出了相应的时序接近度中心性,通过对不同实验数据的分

析,进一步刻画相关静态中心性与时序中心性的差异. 
随着动态网络研究的深入,提出了更多的拓扑特征,如时序模体(temporal motifs)[53]、时序视野(temporal 

view)[54]、网络骨干(network backbone)[54]等,其中很多都是从静态网络演化而来,结合时间因素,更好地刻画了动

态网络某些方面的性质. 

2.2   动态网络社团结构挖掘 

社团结构挖掘是近些年来复杂网络研究领域最热点的问题之一,尤其是针对生物网络、社会网络和信息网

络,各类社团挖掘方法更是层出不穷.而对于动态网络,社团挖掘研究还处于起步阶段.近几年来,国外学者对这

个领域的研究比较活跃,针对这类问题提出了不同的模型和方法,同时对动态网络的社团演化也提出了一些新

的概念.此前,文献[1−3]等从不同的角度对动态网络社团挖掘研究现状进行了综述,对问题探讨的深度及角度都

有所差异.如:文献[1]是对图的社团挖掘问题进行综述,而对动态网络社团挖掘分析比较片面;文献[2,3]都是针

对社会网络的社团挖掘方法的总结,其中,文献[2]更关注于方法的性能及某些方法的特定应用领域.本节从社团

挖掘方法与社团演化两方面对动态网络社团挖掘相关研究进行总结与分析. 
2.2.1   社团挖掘方法 

动态网络社团挖掘方法主要是增量聚类和进化聚类. 
1. 增量聚类是一类广泛研究的聚类方法.通常可以分为两种聚类方式[4]: 
(1) 对于某一个聚类对象,仅在一个时间点上进行分析; 
(2) 对于某一个聚类对象,在多个时间点上进行分析. 
传统意义的增量聚类又可以称为数据流聚类,属于第(1)种类型,特别是更新较快的数据流,因为海量数据的

持续增加,对数据聚类时只对聚类数据顺序考察一遍,这样才能在有限的存储空间上实现对数据的有效聚类. 
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第(2)种类型更接近问题的应用背景,数据建模为复杂网络.这类增量聚类目前研究比较多,Yang 等人[55]受

物理学上牛顿万有引力的启发,给复杂网络中的节点间定义虚拟的排斥力与吸引力.文献[55]采用一种近似迭

代方法计算节点间的吸引力与排斥力,通过多次迭代,社团内部节点之间的吸引力越来越大,这样,不同社团的

顶点将凝聚成不同的斥力极性;相反的,当某条处于社团间的边,其上的排斥力经过多次迭代后超过某个阈值

时,这条边将会断裂.当两个社团间的边都断裂之后,就出现了两个社团.Sun 等人[56]提出的 GraphScope 是一种

基于信息论的方法,算法的目标有 3 点: 
(1) 对图数据流进行分割,将它们分成 S 个片段,使得每个片段内的图具有更多的相似性,而不同片段的

图差异性很大; 
(2) 对每个片段内若干图快照进行图的划分,这里一个片段内所有图快照具有相同的划分结构; 
(3) 整个过程无需用户提供任何参数. 

GraphScope 的核心思想是无损压缩,将每个片段内的所有图结构及其社团结构进行编码,目标是搜索一种

图数据流分割及对应社团划分结构使得所需的编码信息达到最小.为使整个过程参数自动化,GraphScope 应用

局部搜索的方法,从初始给的估计迭代搜索近似最优解.GraphScope 算法关注的是二部图数据流,图 1 给出了一

个具有 3 个快照图且被分为两个片段的二部图数据流,其中,圆圈所示顶点为源点,方框所示顶点为终点.从图 1
中可以看出,这个图数据流被分为两个片段,第 1 时刻快照图 G1 和第 2 时刻快照图 G2 被分到第 1 个片段,而第 3 

时刻快照图 G3 被分到片段 2.在片段 1 中,源点划分成两个模块 (1)
1 {1,2}I = 和 (1)

2 {3,4}I = ,终点划分成两个模块

(1)
1 {1}J = 和 (1)

2 {1}J = ;在片段 2 中,源点划分成 3 个模块 (2) (2)
1 2{1}, {2,3}I I= = 和 (2)

3 {4}I = ,终点划分成 3 个模块

(2) (2)
1 2{1}, {2}J J= = 和 (2)

3 {3}J = .随着后续图数据的加入,GraphScope 以增量的方式,选择信息编码花费最小的方 

式对新增图进行处理. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Bipartite graph with three snapshot[56] 
图 1  一个具有 3 个图快照并被分为两个片段的二部图数据流[56] 

Shan 等人[57]依据所考察网络相邻时刻拓扑结构变化不太大的特点,用网络变化增量方式考察每个时刻的

社团结构信息.该方法定义了一些增量相关的顶点集合,在考察 t时刻的网络时,只需在 t−1时刻网络社团结构的

基础上,对增量相关节点进行分析后,就得到 t 时刻的社团结构,从而避免了对整个网络节点全部重新划分,提高

了算法的时间效率.但这个方法也存在不足:它没有处理网络节点新增或消失的情况,且默认所有时刻网络的社
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团数目是不变的.Ning 等人 [20]提出了一种增量谱聚类的方法检测动态网络的社团结构,通过引入发生向量

(incidence vector)和发生矩阵(incidence matrix)的概念,表示网络节点的增加、删除及已有节点之间相似性改变

这些网络的动态特性.当网络改变时,通过增量式的迭代更新网络的谱系统,从而获取变化后的网络社团结构. 
增量聚类为减少时间上的花费,一般都会对聚类质量造成一些牺牲.下面讨论另一种动态聚类概念——进

化聚类,它也是近几年来动态网络社团挖掘研究较多的工作之一. 
2. 进化聚类 
进化聚类的概念最早由 Chakrabarti 等人[58]提出.算法框架依据动态网络变化缓慢的基本特征,在对每个时

刻的网络进行聚类时,同时考虑两个相互冲突的准则,既要使聚类结果与当前时刻的网络结构尽量一致,又要使

当前聚类结果与上一时刻的聚类结果差异较小.为此,文献[58]引入了快照质量(snapshot quality)和历史开销

(history cost)两个概念,前者用来衡量当前聚类结果 Ct 在当前网络拓扑 Gt 下的聚类质量,而后者衡量当前时刻

聚类结果 Ct 与前一时刻聚类结果 Ct−1 的差异性.因此,每个时刻最优的聚类结果是使快照质量最大、历史开销

最小.为使二者取得平衡,引入平衡因子α,聚类质量可以用公式(6)描述: 
 sq(Ct,Gt)−α⋅hc(Ct−1,Ct) (6) 

在这个框架下,每个时刻的聚类算法可以灵活选择,Chakrabarti 等人[58]实现了分层聚类和 k-means 聚类两

个版本. 
最近几年,基于进化聚类的方法框架,出现了很多类似的研究.Chi 等人[21]基于谱聚类提出了保持聚类质量

(PCQ)和保持聚类成员 (PCM)两个框架 .PCQ 是指将当前划分应用于历史数据 ,对历史数据的聚类质量 
决定公式(6)中的时序开销.例如有两种划分 Ct 和 tC′对当前数据 Gt 具有同样好的划分结果,但若用 Ct 和 tC′对历

史数据 Ct−1 进行划分,Ct 的效果比 tC′更好,则认为 Ct 优于 tC′ ;而 PCM 是直接将当前聚类结果与历史聚类结果进

行比较,结果的差异性决定公式(6)中的时序开销.例如,划分 Ct 和 tC′对当前数据 Gt 具有同样好的划分结果,但当

它们与历史划分 Ct−1 比较时,Ct 与 Ct−1 更相似,这样我们认为 Ct 与历史划分更加一致,从而认为 Ct 优于 tC′ .为了 

使算法效率更高,Yun Chi 等人分别在这两个框架下实现了松弛的进化谱聚类算法.针对多特征网络,即一个网

络中的节点存在多个类型,而不同类型节点之间可能会有联系,Tang 等人[59]提出一种基于谱聚类的进化聚类框

架来检测这类网络的社团结构,这个框架可以处理节点及节点之间边的进化等情况.但它的不足也很明显:需要

用户提供不同类型边的权重和每种类型网络的社团数目,且社团数目也不能随网络的进化而改变.鉴于动态社

团变化不是稳定不变的,Kevin 等人[4]提出一种自适应进化聚类方法.这种方法基本上是在进化聚类框架下来加

以实现,不同于公式(6)中平衡因子α的确定,根据每个时刻网络的不同,α可能会自动调整其大小,以此实现聚类

结果的平滑性. 
Kim 等人[60]提出一种基于微粒与密度的进化聚类方法.首先将动态网络建模成一系列由纳米社团(nano- 

communities)构成的网络快照,社团可以定义为纳米社团构成的稠密子图;然后提出基于密度的聚类方法,使用

开销嵌入技术(cost embedding technique)实现聚类结果的时间平滑性,提高了算法的效率;同时,该技术使得这种

方法不依赖聚类方法的选择及节点间相似性的定义.另外,Kim 等人[60]在相邻时刻的节点之间定义了相似性连

接,通过这些连接,得到一个完整的多部图,如 t 个时刻的动态网络对应一个 t 部图.使用基于信息理论的映射方

法,跟踪社团演化情况.该方法弥补了之前多数方法具有的两个不足: 
(1) 每个时刻聚类数目不变; 
(2) 以迭代方式使公式(6)达到最优而使效率降低. 
为了降低噪声数据对结果的影响,提高算法稳定性,近年有一些方法应用统计学中的马尔可夫过程建模进

化聚类[22,23,61].通过贝叶斯方法,Lin 等人[22]提出 FacetNet 框架,这个框架将动态社团建模成隐式马尔可夫链,最
后通过 EM 算法最大化后验概率分布.FacetNet 与之前进化聚类的不同在于:不仅社团结构得到社团的进化,同
时社团的进化也反过来会调整网络社团的结构.基于马尔可夫过程,Yang 等人 [23]提出一种动态随机快模型

(DSBM)来挖掘动态网络社团结构以及它们的进化情况.该方法采用贝叶斯方法估计参数的后验概率,为使算法

更具实用性,对于大型稀疏网络,应用模拟退火算法和吉布斯抽样算法来实现对参数的后验概率估计. 
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目前,在早期 Chakrabarti 提出方法的框架下,研究人员提出了很多更好的框架和方法,更加关注结果的合理

性与效率的可行性.特别是与统计方法的结合,使得这些方法具有实用性.但应用统计方法时,参数估计是一个

必须解决的问题,如何更有效地获取更合理的相关参数至关重要.表 1 对部分动态网络挖掘算法进行了比较,分
析了不同算法的特点. 

Table 1  Comparison of algorithms for dynamic community detection 
表 1  动态社团挖掘算法比较 

算法类型 典型算法 算法特点 

增量聚类 

IA-MCS[55] 通过顶点间虚拟相互作用力定义顶点的相似程度, 
算法的效率很大程度上取决于网络初始分布 

GraphScope[56] 基于信息熵定义模块划分目标函数,算法应用局部搜索策略,最优解依赖于初始划分 

IC[57] 通过改变增量相关顶点的社团归属优化目标函数, 
不能处理顶点新增和消失的情况,社团数目不变 

ISC[20] 基于谱聚类,增量式迭代更新网络的谱系统,提高了谱聚类效率 

进化聚类 

EC[58] 基于层次聚类和k-means聚类,用户提供进化平衡因子β 
ESC[21] 基于谱聚类,社团数目不变,算法拓展后没有限制,用户提供进化平衡因子β 

HDP-HTM[61] 基于分层狄利克雷过程和隐式马尔可夫过程,用户提供进化平衡因子β 
EMMC[59] 基于谱聚类,用户提供边的权重及社团数目,且社团数目不变,用户提供进化平衡因子β 

FacetNet[22] 基于隐式马尔可夫链和EM算法,社团数目不变, 
算法拓展后没有限制,用户提供进化平衡因子β 

Particle-and-Density[60] 基于密度聚类,应用开销嵌入技术实现时序平滑性,用户提供进化平衡因子β 
AEC[4] 基于相似性矩阵的自适应聚类方法,无需用户提供进化平衡因子β 

模型聚类 DSBM[23] 基于马尔可夫过程模型,使用模拟退火和吉布斯抽样算法优化参数. 
对参数的后验概率的估计是算法主要瓶颈 

 
2.2.2   社团结构演化分析 

社团演化分析是一项有意义的工作,如考察社会网络时,一个团体可能会随着时间的变化而呈现出增大或

减小,甚至分裂等变化趋势,这对预测网络社团变化是很有用的,本节回顾近年来在动态网络社团演化方面的工

作进展. 
为了观察网络社团变化情况,Berger-Wolf 等人[15,16]提出群(group)的概念,一个群 g 是网络节点集 V 的子集,

即 g⊆V.在动态网络某个时刻的快照图上,一个群就是一个社团.为分析社团演化情况,Berger-Wolf 等人[15]进一

步提出了超群(MetaGroup)的概念.超群必须满足两个特点: 
(1) 由一系列连续时刻的群组成,且任意两个群不能来自同一快照,而持续时间大于某个阈值; 
(2) 相邻两个群的相似性必须大于某个阈值. 
在超群的基础上,文献[15]给出了很多类似的概念,如最持久超群、最稳定超群以及最大超群等统计概念,

可以通过这些统计特性,分析社团演化情况.文献[16]在文献[15]的基础上进行了更深入地分析研究,提出 5 种假

设,这些假设对网络顶点的社团归属情况加以限定;同时还对其中的 3 个假设定义了事件开销函数,根据这些开

销可以获取动态网络最优社团结构.另外,文献[16]还应用图的着色问题分析动态网络社团演化. 
Palla 等人[32]针对社团演化,首次提出 6 种社团演化事件:增长、缩减、合并、分裂、新增和消亡,如图 2 所

示.在相邻的网络快照Gt,Gt+1以及它们的合并图Gt∪Gt+1上,应用经典的派系过滤算法(CPM)[62]分析相邻时刻社

团之间的对应性.着重分析了社团大小与社团年龄之间的关系.通过对电话网络和科学家合作网络[32]的研究发

现,大社团的年龄也比较长. 
Asur 等人[63]在上述工作的基础上进行了扩展,关注的对象不仅仅是社团,还包括单个顶点.在相邻时刻,针

对社团提出 5 种事件:继续、k-合并、k-分裂、形成和消亡;针对单个顶点提出 4 种事件:出现、消失、加入和离

开.基于这些事件,提出了 4 个度量标准来捕获节点的行为趋势对网络演化的影响,即稳定性度量、社会性度量、

吸引力度量和影响力度量.通过对这些事件与指标的分析与计算,在更广义的程度上分析了网络的进化行为,而
不仅限于社团的进化.同样,在 Palla 等人[32]的基础上,Greene 等人[64]提出动态社团是由图 2 中一系列事件构成.
首先,在每个静态图上应用合适的模块划分算法;之后,在相邻时刻间进行社团的匹配,得到图 2 的某个事件. 
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Fig.2  Possible events in community evolution[32] 

图 2  社团演化过程中可能发生的事件[32] 

由于在大规模网络上跟踪所有社团的演化情况是一个很困难的问题.而某些情况下,并不需要针对整个网

络,只是某些特殊的顶点.如,Fenn 等人[65]提出了以顶点为中心的社团重叠系数,见公式(7). 
首先,应用 Reichardt和 Bornholdt 提出的旋转模型[66]在连续快照图上识别社团;然后,根据公式(7),得到目标

顶点所在社团的演化行为. 
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Wang 等人[67]关注的是一些核心顶点的集合,提出一种基于核心顶点的社团进化跟踪算法.例如,属于两个

相邻时刻的社团,若享有同一个核心顶点,则认为后一个社团是从前一个社团进化而来. 
最近 ,Lancichinetti 等人 [68]研究了经典的一致聚类方法 ,并将其应用到了动态网络的社团划分上 ,使用

Jaccard 指数分析社团演化情况. 

2.3   动态网络子图模式挖掘 

图数据中频繁模式挖掘的经典算法有 FSG[69],gSpan[70],CloseGraph[71],Gaston[72]等,这些算法大多都是针对

单图或图集.由于本文的研究对象是动态网络,因此关注最近几年动态网络的频繁模式研究,发现很多工作都采

用静态网络的思想. 
2.3.1   动态频繁子图挖掘 

动态频繁子图指在具有时间特性的动态网络中频繁出现的子图模式,它与之前的频繁子图有共同之处,也
有它的独特之处.Borgwardt 等人[41]首次提出动态频繁子图的概念.将一系列时序图 Gts=〈G1,…,Gn〉定义为一个

动态图 DG=(VDG,EDG,es),其中,VDG 是顶点集,EDG 是边集,es 是边出现的模式.他们重新定义了子图,分为拓扑子

图和动态子图.若 DG1 是 DG2 的拓扑子图,则要求 DG1 和 DG2 的出现时间是相同的,而拓扑上 DG1 是 DG2 的子

图;若 DG1 是 DG2 的动态子图,则要求 DG1 和 DG2 的顶点与边集完全相同,只是 DG1 在出现时间上是 DG2 出现

时间的某一段时间,即 DG1 的出现时间是 DG2 出现时间的连续子段.Borgwardt 等人对动态频繁子图的定义如

下:如果一个动态图 DG2 具有 t 个与动态子图 DSG1 相同的嵌入时,则说 DSG1 是 DG2 的动态频繁子图.这里,t 是
用户设定的频繁阈值.文献[41]提出的 Dynamic GREW 用来挖掘动态频繁子图,应用后缀树[73]发现所有单边的

动态频繁子图,继而以迭代的方式通过合并小的动态频繁子图得到规模更大的动态频繁子图. 
在 Borgwardt 工作的基础上,Wachersreuther 等人[43]提出一种高效的算法(DFSD)挖掘动态图中的动态频繁

子图.采用字符串方式将静态频繁子图编码,然后应用经典的字符串公共子串发现算法得到这些静态图共有的

边出现模式,从而获得动态图中的动态频繁子图.DFSD 算法的目标是在给定的动态网络 G=〈G1,…,GT〉中挖掘动

态频繁子图.这些频繁子图不仅在拓扑结构上具有频繁性,而且共享一个公共动态模式.图 3 给出了一个动态频

繁子图的挖掘过程,首先在概要图中找出频繁出现的子图,接着用矩阵形式将这些子图表示出来,然后通过公共

子串的比较,找出这些子图的公共动态模式,最后还原得到动态频繁子图. 
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(a) Embeddings            (b) Matrix representation                     (c) Common substring           (d) Dynamic pattern 

Fig.3  An example of dynamic frequent subgraph with threshold t=2[43] 
图 3  动态频繁子图挖掘示意图,频繁阈值 t=2[43] 

针对变化比较缓慢且稀疏的动态网络,Inokuchi 等人[36,37,42]将动态网络表示为一系列初始网络,定义了 6 种

转换规则:顶点新增、删除、重新标记,边新增、删除和重新标记.对任意两个相邻的图 Gt 和 Gt+1,都可以在 Gt

的基础上,通过一系列转换得到 Gt+1.文献[42]提出 GTRACE 方法,在转换序列的基础上,枚举所有的频繁子序列

从而得到动态频繁子图.与 Dynamic GREW[41]不同,这个方法不仅可以处理边的新增、删除和重标记,还能处理

顶点的新增、删除和重标记.由于对规模较大、时间点较多和变化较大的网络,GTRACE 大部分计算开销花费

在对不相关的频繁转换子序列的挖掘上,使得效率较低.文献[37]在 GTRACE 的基础上提出一种基于逆向搜索

的方法,只关注相关频繁转换子序列,提高了算法的效率. 
GTRACE[42]旨在挖掘所有频繁转换子序列(FTS),这些序列代表网络频繁发生的局部变化,而与动态图上

频繁子图还是有一定的差异.为此,Inokuchi 等人[36]提出了一类新的子图子序列,称为频繁的相关导出子图子序

列(FRISS).根据我们的理解,FRISS 是在动态网络集上挖掘的.为挖掘所有的 FRISS,Inokuchi 等人提出了相应的

有效算法.它首先由所有的动态序列图得到一个合并图集;然后在这些图集上应用 AcGM[74]算法,枚举所有频繁

连通的导出子图;最后,应用一种从合并图到原有动态图的投影技术得到所有 FRISS. 
为了揭示动态网络中某些子图重复出现的现象,You等人[75,76]提出利用图的重写规则与转移规则框架来分

析动态网络.首先提取图的重写规则,如图 4(b)所示,动态网络中相邻时刻的两个图 Gi 与 Gi+1 之间有公共的子图

gS,Gi 删除剩下部分 Ri 就能得到 gS,而 Gi+1 可以在 gS 基础上增加 Ai+1 得到.在所有相邻时刻进行这些子图提取,
就得到了动态图的重写规则,如图 4(c)所示;然后,应用频繁子图挖掘方法分析网络的转移规则,如图 4(d)所示.通
过这些有规律的转移规则,可以预测动态图未来的改变. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  An Example of dynamic frequent subgraph mining[76] 

图 4  动态频繁子图挖掘示例[76] 

2.3.2   周期规律子图挖掘 
由于动态网络具有时序的特点,某些子图必然会以规律性出现.近年来,越来越多的研究人员对这类问题进

行研究,如文献[18,19,77−79]都是分析动态网络中周期性子图模式.Lahiri 等人[18,19]对这类问题进行了详细的探

讨,证明了周期性子图模式挖掘属于 P 问题,也就是能在多项式的时间复杂度里解决.文献[18,19]应用子图哈希
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表与模式树两种数据结构,顺序遍历每个时刻的网络,得到动态网络中的周期性子图模式,PSEMiner 算法基于

如下思想:顺序读取动态网络每个时刻的网络快照,并不断维护称为模式树(pattern tree)的数据列表结构,该列

表记录着当前所有的周期子图嵌入与那些可能在将来某时刻具有周期性的子图.当某个周期嵌入不满足周期

性时,则将它从模式树中清除,如果它的支撑集大于给定的最小阈值,则为周期规律子图.随着每个时刻网络快

照 Gt 的读入,不断更新这个模式树,可能涉及修改、增加和删除树节点的操作.由于这个方法不断将后续时间点

有可能具有周期规律的子图保存下来,因此它的空间复杂度比较大. 
Apostolico 等人[77]对文献[18,19]提出的方法进行了加速,在时刻 t 对模式树进行更新时,并不是对树中所有

节点进行更新检查,而是只关注周期长度 p能整除 t的节点,利用这个特点,将文献[18,19]提出的方法在时间复杂

度上提高了 T 倍,特别是在中等或高密度的数据集上,性能提升比较明显.为了提取动态网络周期规律的结构,与
You 等人[75,76]的研究类似,Yan 等人[78]首先将相邻时刻间网络删除的子图与增加的子图构造出来,然后在所有

这些子图中挖掘最大频繁子图,进而应用随机过程模型,如马尔可夫过程,将这些频繁子图建模看成是一系列状

态,若某个系列子图经过 k 步转移到第 1 个子图的概率超过设定的阈值,则认为找到一个周期规律的结构. 
Qin等人[79]提出一种高效的方法挖掘动态网络中周期规律子图,与Borgwardt等人[41]一样,将动态网络用合

并图表示,以 0 和 1 构成的字符串刻画边的出现情况.在这个基础上,首先在所有边中提取出具有周期规律的边

集,然后用深度搜索方式,搜索连通且具有相同周期规律的边,这样就构成一个周期规律子图.为了进一步提高

算法效率,将刻画边出现情况的 0 和 1 构成的字符串编码成整数权重,以提高判断边模式的效率.算法时间复杂

度为 O(mtotal+mreal×T2),其中 mtotal 和 mreal 分别是原动态网络总边数与合并图的总边数,T 是动态网络时刻数.存
在的缺陷是:某些连通但不呈现周期规律或周期长度不同的边,它们可能会构成一个具有周期规律的图,如图 5
所示,边(1,2)、边(1,4)都没有周期规律,而子图{(1,2),(1,4)}却是周期为 2 的子图. 

 

Fig.5  A dynamic network with periodic subgraphs 
图 5  具有周期性子图的动态网络 

2.3.3   其他子图模式挖掘 
在动态网络中挖掘权重大的动态子图,也具有很重要的实际意义.Bogdanov 等人 [80]提出最重动态子图

(HDS)的概念,研究有权重动态网络,且边的权重为 1 或−1,顶点成员不随时间变化而改变.挖掘 HDS 可以描述

为:在所有可能的时间段里,挖掘边权重之和最大的 k 个不重叠子图.要解决这个问题,可以分解为两个子问题:
首先,确立时间段.显然,对于 t 个时刻的动态网络,可能的时间段个数为 t(t+1)/2,时间复杂度为 O(t2);另外,给定一

个时间段,问题就简化为搜索边权重最大的子图,这是一个 NP 难问题.所以,在没有任何优化的情况下,挖掘最重

动态子图需要解决 O(t2)次 NP 难问题,效率太低.为此,针对第 1 个问题,Bogdanov 等人应用图的重叠率对时间段

数目进行剪枝.即,具有明显重叠的子时间段,它们产生的聚合图也很相似,因此会得到相似的 HDS.通过这个方

法,将原来的 O(t2)搜索空间降到 O(t⋅log2(t)⋅|E|).针对第 2 个问题,Bogdanov 等人应用一种启发式搜索方法

TopDown 解决经典的最重子图 HS 问题,使问题复杂度降到 O(|E|⋅log(|V|)). 
HDS 是非常有实际意义的问题,如道路交通网络,一个权重大的子网络表明在某个特定的时间段交通处于

很堵塞的状态.类似在生物领域,细胞网络结构不变,但分子相互之间的交互状态在改变,挖掘某段时间内交互

较多的分子集合,对于识别功能模块或分析进化都是非常有意义的. 
近年来,基于动态网络的子图挖掘工作研究比较多,如文献[81,82]等都是关注动态网络某些进化特征,以特

定的子图模式描述.而如何以高效的手段挖掘特定网络有用的模式信息,依旧是研究者探索的重点. 
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2.4   动态网络模式预测 

预测问题是数据挖掘领域涉及最多的任务之一,如金融领域中对股票行情走势的预测,社会关系网络中对

个体间联系情况的预测,生命系统中对生物分子间相互作用的预测. 
2.4.1   边模式预测 

Liben-Nowell 等人[83,84]最早阐述了边预测(link-prediction)问题,文献[85,86]等对复杂网络中边的预测问题

进行了综述,对有关边预测的方法进行了归类.Lü 等人[85]将这些方法大致分为 3 类: 
(1) 基于相似性的方法[84,87−89].即通过计算网络中顶点间的某些相似性指标来预测它们之间是否有边存

在.尽管这类方法非常简单,但仍然是目前的主流方法; 
(2) 最大似然度方法[90,91].即通过已有的模型与参数使观察到的数据达到最大似然度来判断边的存在情

况.这类方法的一个明显缺陷是非常耗时,但它能从一个更高的角度分析网络的结构; 
(3) 概率模型[92−95].应用分类方法,首先建立相应的模型,然后计算当期网络不存在的边存在的概率,以此

来预测边的存在情况. 
Hasan 等人[86]从类似角度将边预测方法归类.然而,很多方法不只属于以上某一种方法,如在有监督的分类

方法中,首先通过计算顶点间相似度,构造分类器的特征集合,然后选择合适的分类器模型进行学习. 
事实上,边预测是一个广义的概念,一般包括两个方面:结构边预测(structure link prediction)和时序边预测

(temporal link prediction).所谓结构边的预测指对网络中潜在的且应当存在的边的识别,也就是丢失边(missing 
link)的预测.这类边的预测问题一般是给出网络的部分结构,预测另外应该存在的部分.而时序边的预测如问题

3 所描述,是在给出一系列过往时刻网络拓扑信息的情况下,预测下一时刻或多个时刻的网络拓扑信息.目前,大
多数文献都属于结构边的预测,而由于本文关注的对象是动态网络,本节剩余部分将重点介绍几种时序边的预

测方法. 
Sarkar 等人 [96]提出一种基于隐藏空间模型(latent space model)的方法对动态网络的边进行预测 ,是对

Raftery 等人[97]用于静态网络边预测方法的拓展.该方法应用了两个假设: 
• 相邻时刻网络中顶点可以在隐藏空间进行小规模的移动,而大的移动不太可能.这个假设也可以理解

为,动态网络的变化比较缓慢; 
• 提出了一个标准的马尔可夫假设,即顶点在 t+1 时刻的隐藏位置只决定于 t 时刻顶点的隐藏位置,而与

之前所有时刻位置都是独立的,且 t 时刻网络拓扑图 Gt 只决定于 t 时刻顶点的隐藏位置,而与其他时刻

的位置与拓扑图都独立. 
文献[96]在一定程度上实现了动态网络中边的预测,但其第 2个假设仍具片面性,很多时候动态网络的拓扑

结构不只是与上一个时刻有关,还可能与之前若干时刻的网络快照有关. 
Huang 等人[98]对时序边的预测问题进行了详细的讨论,分析了主流方法中以纯静态方式对将来时刻边的

预测,提出了一种基于 ARIMA 模型[99]的时间系列模型.虽然这个模型能够很好应用网络时序信息,但存在的不

足是它只能对以往时刻网络中出现过的边进行预测.最后,提出了一种混合时序边的预测算法,对于 T+1 时刻任

意点对(i,j),先分别计算静态预测方法得到的出现概率 SS(i,j)和时间系列模型得到的出现概率 ST(i,j),最后通过公

式(8)将这两个概率进行线性结合给出一个边出现的概率,其中,mS 与 mT 分别是 SS(i,j)与 ST(i,j)中的最小非零值.
通过这个混合方式,方法的预测性能有明显提升.ARIMA 模型是通过过去点对(i,j)连接边发生的序列,给出出现

概率 ST(i,j).模型忽视了边和边之间的相互影响,认为任意点对(i,j)在下个时刻是否连接,与这两个顶点以往的连

接情况有关.然而,静态链路预测方法考虑了边和边之间的相互影响,混合链路预测方法结合两种方法后,不仅

考虑了边的时序性而且还能考虑边与边之间的相互影响. 
 S(i,j)=(SS(i,j)+mS/α)×(ST(i,j)+mT/α),α>1 (8) 

Dunlavy 等人[100]对二部图形式的动态网络进行边预测,如典型的科学家合作网络,该二部图中两类顶点分

别是作者与会议.分别以矩阵分解与张量分解两种思路实现边的预测.基于矩阵的方法中,应用基于矩阵奇异值

分解的低秩逼近方法,使其能应用于规模较大的网络.在此基础上,还结合边预测领域中经典的 Katz 指标,在不
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增加过多计算开销的同时,使算法预测更准确.在基于张量的方法中,使用CP张量分解模型[101],通过估计时间维

度上的因子,这个方法能预测一个甚至多个时刻的网络信息. 
随着动态网络的发展,边预测工作[102−105]开始转向动态网络,无论从问题模型或方法选择上都会有更深更

广的发展. 
2.4.2   其他模式预测 

本节简要回顾动态网络中边以外的其他模式预测问题. 
Lahiri等人[17]用频繁闭子图对网络子结构进行预测,每个时刻的网络快照都是由一系列频繁闭子图表示而

不是边,还使用了一个假设:网络中某些结构可以预测其他将来时刻出现的结构.对于每个频繁子图对(gX,gY),用
一个随机变量Φ(x,y)表示它们之间出现的时间延迟.显然,这个随机变量是非对称的.在每个时刻,对于任意频繁

子图对(x,y),不停更新它们之间的时间延迟分布Φ(x,y),通过建立可信的时间延迟分布之后,对下一时刻的网络

进行预测.文献[17]考虑的对象是网络中的频繁子图,而不是每一条边,这在一定程度上提高了算法预测的效率. 
由于顶点中心性衡量顶点在网络中的重要程度,因此在很多应用中,对将来时刻某些顶点的中心性估计是

很有必要的,Kim 等人[14]对动态网络中顶点中心性进行预测,对 3 种常见中心性,通过 8 种预测函数进行顶点中

心性预测.这种方法跳过对网络拓扑的预测,直接对网络顶点中心性进行预测,可以减少很多不必要的计算,实
现起来也比较简单,不过对某些参数的估计是必要的. 

3   动态模式挖掘应用 

3.1   生物网络中的动态模式 

从系统生物学角度看[106,107],生命活动不是由个别生物分子完成的,生物体内的 DNA、RNA 及蛋白质等生

物大分子形成了不同的复杂生物网络,如基因调控网络、蛋白相互作用网络、代谢网络、信号传导网络等[108−110].
人们已经清楚地认识到,生物功能不是只由一个或几个基因控制的,而是通过生物体内众多的分子共同构成的

复杂生物网络实现的,所有的生理或病理活动都基于这种复杂分子网络的结构和动态特性[111,112].在生命活动

过程中,网络中的结点和边的关系呈现出动态结构特性,而且这些节点和边形成不同结构的模式[24,25],完成细胞

调控和生物体的功能实现[113]. 
3.1.1   动态功能模块和模式演化 

生物网络是随时间动态变化的,发生作用的功能模块和模式也随时间发生变化[26].模块的动态分析,主要分

为模块内的变化、模块之间的连接随着时间的变化以及模块的动态行为分析.为了研究模块的暂态变化,常用

的方法结合时序基因表达数据,更进一步是研究分析模块之间的连接变化[27]. 
早在 2003 年,Vespignani 等人[28]在蛋白质网络的功能模块中引入了演化的概念,对网络的分析深入到生物

演化过程,认为存在高度保守的拓扑结构功能模体.Komurov 等人[114]集成蛋白质相互作用和基因表达数据分析

酵母菌蛋白质网络中的静态和动态模块结构.细胞中存在两类模块:由静态蛋白质构成的静态模块、供调控动

态蛋白质构成的动态模块.静态模块可降低遗传扰动和蛋白质表达的噪音,动态模块主要负责细胞行为中基于

特定条件的调控.但他们定义的动态模块并不是存在于随时间变化的网络中,而是针对动态蛋白质定义的. 
Park 等人[115]提出动态分层的随机块模型,用于蛋白质模式的变化分析,同一模块中的蛋白质按照相互作用

的模式随着时间和空间变化.并采用拟南芥 5 个组织和 3 个阶段的数据进行了实验分析,说明了蛋白质动能模

式随时间发生变化.同年,Gill 等人[116]利用基因表达数据,用于分析两个不同阶段的网络,如正常情况和疾病状

态下的细胞类型,涉及到模块结构的变化,使用统计方法分析了下列 3 种情况的模式变化情况: 
(1) 是否不同状态的整体模块结构是不同的? 
(2) 是否特定基因的连通性在不同状态下发生了变化? 
(3) 是否单个基因的连通性发生了变化? 
以上 3 个问题都体现了网络中不同层次的模式随着网络状态的变化在发生变化. 
Ferhat 等人[117]针对基因调控网络中的功能模块结构具有的动态特性,研究了增量式模块识别方法,进而分
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析了在基因调控网络中基因在不同情况下的动态行为,及基因之间不同类型的作用关系的变化(激活或抑制). 
You 等人[76]研究了针对一般生物网络结构模式变化的方法,通过功能模式的演化分析,理解分析生物系统是如

何随时间发生变化.随着不同类型数据的产生,目前有很多研究都是基于动态结构模式的变化[118],涉及到功能

结构及疾病相关模式[119−121]. 
3.1.2   复杂疾病相关模式 

复杂疾病是由多基因、基因与基因相互作用、基因与环境相互作用所引起的,这些相互作用形成一个多层

次的复杂生物网络.正是这些复杂网络的变异,引起了疾病的发生与发展.在复杂疾病发生、发展和预后研究中,
疾病不同时刻模式的动态分析尤为重要,获取恶化过程相关的基因、基因调控及其与疾病恶化过程的关系以及

疾病恶化中基因调控的功能分析.主要的模式有两类: 
(1) 致病基因构成的模式,因为复杂疾病是由多个基因导致的,这些基因在疾病的不同阶段产生变化; 
(2) 致病基因与疾病恶化之间的关联关系模式,一旦发现了致病基因,进一步的工作是这些基因是如何

相互作用影响复杂疾病的恶化过程的,即它们与疾病恶化之间到底存在怎样的关联关系. 
Sol 等人[29]指出:复杂疾病需要一个新的概念框架来描述和建模,疾病被视为网络扰动的结果,必须分析生

物分子网络的拓扑结构和动态性.从网络动态性方面进行分析,可以深入理解复杂疾病,分析和预测其对扰动的

反应.Erler 等人[30]提到:网络结构模式的变化,能够更好地理解疾病发展过程,对于识别致病原因和干预疾病是

至关重要的.通过定性分析模块之间在不同阶段或时刻的变化关系,可以深刻理解肿瘤的进展情况[27]. 
基因的表达形式是蛋白质.癌症会导致蛋白质的变异,从而影响蛋白质功能的改变.Taylor 等人[31]指出,蛋白

质相互作用的动态模块性可用于预测乳腺癌.通过观察病人体内蛋白质性质的改变,预测癌症的后果,蛋白质性

质的改变是由该蛋白质所在模块模式的变化来刻画.蛋白质相互作用的本质是实现生物体的某一种功能.之所

以用动态网络来刻画,尤其是癌症的预测,主要原因是癌症是一个时间比较长的病程,其次,癌症是一个连续相

关的过程,预测最终结果可能不仅仅只和一个时间状态相关.Chen 等人[8]指出:癌症的发展过程涉及到发病位置

的转移及癌症转移位点随时间的变化,集成动态网络和癌症转移位置来构建癌症时序网络,来预测癌症转移模

式.Hidalgo 等人 [9]研究不同疾病之间的关系模式 ,利用病人的历史记录数据及共病关系构建表型疾病网络

(phenotypic disease network).通过对这个网络的分析,可以了解疾病的进展.目前,有很多基于动态分析的方法发

现复杂疾病相关模式的研究[10,122,123],并将这些研究深入到药物靶标的发现[124]. 

3.2   社会网络中的动态模式 

科学家合作网、论文引用网、社交网络等属于社会网络,这些网络随着时间推移而发生变化,取决于个体

角色、社会地位及研究兴趣的转变.第一个研究社会网络动态演化的是 Harrison[33]所做的桑普森修道院数据集

研究.Barabasi 等人[125]以动态和进化为重点,研究了科学家合作网络,指出网络的拓扑性质由它的动态性和增长

过程决定. 
3.2.1   科学家合作网络 

科学家合作网络是典型的动态网络,随着新作者的加入和原作者间新的合作关系的产生而不断变化.Palla
等人[32]通过分析康奈尔大学图书馆电子资源冷凝态物质学科的 30 000 多个作者 142 个月的论文合作关系,定
义了社团结构(研究团队或者合作研究)的合并、分裂、增长、消减等事件,并发现了社团规模、社团稳定性以

及社团的生命周期之间的关系,即:小规模社团是相对稳定的,随着时间变化成员变化较小;而大规模社团在不

断地更新自身的成员 ,大规模社团通过不断更新成员获得更长的生命周期 .研究更多的科学家合作网络是

DBLP 数据库(http://www.informatic.uni-trier.de/~ley/db),该数据库维护了计算机领域的论文、作者、会议/期刊

等相关信息.整个 DBLP 合作网络数据存在一个 XML 文件中,可以通过解析该文件获取关注的论文信息.由于

计算机科学包含的子领域太多,很多研究是基于该数据的子集进行的,如选择数据库、数据挖掘和人工智能这 3
个领域的 28 个会议在 1997 年~2006 年的论文作为研究对象[22,63].在建模时,每个作者作为一个节点,两个作者

之间若有论文合作关系则建立一条边.一般是以年为粒度建立合作网络.然后分析研究团队的发展和变化规律,
以及研究人员主导、参与或离开研究团队的情况.几个工作[22,60,63]以 DBLP 合作网络作为一个典型的动态网络
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数据,侧重于研究识别动态网络中的社团结构及其变化的方法. 
研究人员合作关系中除了作者和论文关系外,还有论文关键词以及发表的会议/期刊等信息,这些对分析合

作及其变化提供更丰富的内容.因此,在对合作关系建模时,Gupta 等人[126]建立了科学家合作网络的异构网络模

型,用星型结构表示一篇论文,星型中心节点表示论文,外围的属性节点分别表示论文的属性,包括作者、关键词

和会议/期刊等.类似地,Tang 等人[59]采用多模网络建立合作网络,包含 4 种节点类型,即论文、研究人员、关键

词、会议/期刊.在该模型中,还建立了论文之间的引用关系,研究者和会议/期刊之间的编辑等关系.因此,相比于

异构网络模型,该模型表示了更多的信息.这几种更复杂的网络模型表达了研究人员合作的更多的信息,但同时

也为分析带来了更多的复杂性. 
上述对动态的科学家合作网络分析侧重于分析研究团队及其研究人员随着时间的变化情况.实际上,对科

学家合作网络分析还可以: 
(1) 明确某个特定的研究领域在一定时间段的主流趋势; 
(2) 明确某个特定的课题在一定时间段的主流趋势; 
(3) 观察其他研究人员如何在不同领域间转换; 
(4) 分析一个领域随着时间是如何变化的; 
(5) 能够发现各个研究领域的热点问题、公共问题、子领域划分等; 
(6) 能够介绍一个属性的相关研究人员以及一个新领域的产生. 

Rosvall 等人[127]基于 Thomson-Reuter 期刊引文报告建立 1997 年~2007 年的引文网络,分析网络社团结构

的变化,并以可视化的方式形象地给出一些学科在这 11 年的发展变化情况.Scott 等人[128]通过分析干细胞研究

的科学家合作网络随时间的变化来回答“人类诱导性多功能干细胞(hiPSCs)的发展是否会改变干细胞研究轨

迹”这样的问题.通过分析发现,hiPSCs 不会取代人类胚胎干细胞研究,相反地,这两种干细胞研究方法是互补和

依赖的. 
3.2.2   社交网络 

与科学家合作网络一样,因特网是很重要的动态网络,节点、链接的添加与删除都很频繁,网络的演化特性

也与一般的动态网络相符.近年来,随着博客、微博的兴起,信息发布呈现个性化的特点,无论是规模还是数量,
社交网络都有了长足的发展.社交网络成为人们获取信息、展现自我、营销推广的窗口.随着用户的不断增加,
社交网络构筑了一个庞大的网络社会.众多的门户网站、社交网站及电子商务平台提供了海量的用户和数据.
研究网络的演化及如何整合有价值的信息投入应用,显得尤为重要[34]. 

从企业的角度而言,忠诚的用户可以转化成收益的来源,因此,保证活跃用户的数量对在线网络运营商来说

是很重要的[129].以 Twitter 为例,40%的账户处于休眠状态,60%的账户在一个月内仅登陆一次[130]. 
Wilson 等人[131]发现,Facebook 的用户在早期十分活跃;Viswanath 等人[132]发现,用户之间的连接建立后,信

息的传送数量随时间递减,也说明了用户的兴趣随时间衰减.因此,研究用户行为的演变、并使用户保持活跃状

态是很有价值的研究课题.Lang 等人[129]发现,网络中度较大或聚集系数较高的节点、网络社交关系与真实社交

关系重叠度大的节点存留时间较长.通过向用户推荐好友、鼓励用户建立连接等手段,可以有效促进社团增长,
减缓社团衰减或死亡过程. 

现代企业已经不再局限于传统的营销渠道,并把微博作为日常经营的重要内容,通过对竞争对手微博动态

的跟踪分析、对用户行为的动态研究,可以有效吸引用户,提高广告效应.如把用户当作节点,行为当作边,根据边

的动态变化可以研究社团的动态演化;通过应用频繁子图挖掘技术,分析网络的转移规则,可以预测动态网络未

来的改变. 
随着电子商务的迅速发展,推荐系统应运而生.通过分析用户的历史购买行为,为用户提供个性化服务.而

用户的购买记录是有时序信息的,建立对应的动态网络模型,并通过动态模式挖掘方法来进行有效的分析,例
如,可以通过对购物记录分析,获得用户感兴趣的方向,或是兴趣方向的迁移,可以对用户提供比基于静态网络

模型的推荐系统更好的推荐服务,实现网络上的一对一营销. 
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在现代政治中,政治领域的大数据时代已经到来.Boutet 等人[133]搜集了 2010 年英国大选阶段约 220 000 个

用户的 1 150 000 条信息,发现工党最为活跃且影响力大,而保守党最有组织.Amelio 等人[35]分析了意大利议会

投票中的集群效应和社团演化,通过采集一段连续时间内的网络数据,分析议员的投票记录,得到议会的内部社

团结构和潜在信息.2012 年的美国大选中,奥巴马的竞选团队收集了过去两年的数据,创造出摇摆州选民的精细

模型,首次尝试在 Facebook 上复制传统的上门宣传活动,分析并预测各个族群的选民在任何时刻的趋势. 

4   总结与问题讨论 

动态网络由于其广泛的应用背景,成为目前复杂网络研究领域的热点问题.本文首先分析和总结了动态网

络相关模式挖掘方法的研究进展,特别地,关注了社团结构模式挖掘、子图模式挖掘以及模式预测问题.考虑了

两个不同领域的应用,生物网络和社会网络.对动态生物分子网络中相关模式问题,如功能模块结构、模式的演

化及复杂疾病相关模式问题进行了分析,并进一步指出这些特定模式的挖掘方法可以使用动态网络模式挖掘

的模型和方法.对于社会网络,将其与社交网络以及科学家合作网络的数据分析相结合,指出了其中存在的与动

态模式相关的问题. 
动态网络分析方法的研究,无论是在生物信息领域还是在社会和科技领域都处于初级阶段,而动态生物分

子网络分析研究处于起步阶段.构建动态生物网络数据需要建立在生物实验技术、生物医学理论、建模方法等

基础上,针对具体问题建立适当的计算模型.如何基于动态生物分子网络研究复杂疾病,获得疾病发生、发展和

干预的分子机制具有极大的挑战性.关于动态分子网络在疾病方面的研究可考虑: 
(1) 如何构建反应生物系统的动态生物分子网络模型; 
(2) 如何设计高效的算法,演化模式挖掘算法涉及到在大规模动态网络中搜索频繁子图的计算问题,使

其能真正应用到人类的动态生物分子网络分析中; 
(3) 如何评价动态网络模式分析方法和结果,是否可以定义与动态相关的指标进行度量. 
这些问题都是未来动态网络研究涉及的关键问题.同样,在社会、政治、经济、科技等领域,对特定的问题,

可以建立相关数据的动态网络模型,分析数据变化规律,预测未来发展趋势,从而进行有效地决策支持和行为调

控.由于社会领域的数据规模大、变化快、内容复杂,因此,如何选择适当的时间粒度建立动态网络模型,如何集

成相关的数据以进行更有效的分析,是需要考虑的重要问题.除了一些通用的模型和方法,可以结合某个 IT 应

用,对应用中的具体问题建立特定的模型和设计有针对性的分析方法,从而更好地解决实际问题. 

致谢  在此,感谢本文文献中研究人员的工作,也感谢论文评阅专家的意见和建议. 
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