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摘　要　作为理解复杂网络内在模式和组织结构的有力工具,动态社区检测揭示了网络中相互密集连接的节点集合的演化过

程,是社会科学、城市规划等领域的一项基本任务.近年来,动态社区检测领域涌现了大量基于表征学习的方法.这些方法通

过融合网络拓扑结构和演化特征,将节点映射到低维连续向量空间中,实现了对节点相似度和差异性的准确度量.然而,现有

表征学习方法未能充分考虑节点的长距离信息,导致节点表征未能全面捕捉网络的全局特征.对此,提出了一种基于层次结构

嵌入的动态社区检测算法 DHM.具体而言,DHM 基于网络的多粒度特性生成层次结构,并通过设计自底向上和自顶向下的

消息传递机制,将不同层次的节点组织关系嵌入至节点表征.在人工网络数据集和真实网络数据集上进行的实验结果显示,

DHM 在标准互信息、调整兰德指数和模块度３个指标上优于现有的动态社区检测算法,可以较好地完成时序网络下的社区检

测任务.
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Abstract　Servingasapowerfultoolforunderstandingintrinsicpatternsandorganizationalstructureswithincomplexnetworks,

dynamiccommunitydetectionunveilstheevolutionaryprocessofdenselyconnectedsetsofnodes,standingasafundamentaltask

indisciplinessuchassocialsciencesandurbanplanning．Inrecentyears,variousmethodsbasedonrepresentationlearninghave

beenappliedtothefieldofdynamiccommunitydetection．ThesemethodsmapstructurednodesintolowＧdimensionalcontinuous
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difference．However,existingrepresentationlearningmethodsinadequatelyconsidernodes’longＧrangeinformation,fallingshort

ofcapturingglobalstructuralfeatures．Toaddressthisissue,thispaperproposesDHM,whichcombinesmodularityoptimization
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Keywords　 Dynamiccommunitydetection,Dynamicnetworks,Modularityoptimization,Hierarchicalstructure,Representation

learning
　



１　引言

信息技术记录了人类活动所衍生的数据,进而创造出多

种类型的网络.例如,研究机构之间的信息共享创造了万维

网[１],人际间的沟通产生了社交网络[２],研究者的学术交流构

成了引文网络[３].对这些复杂网络进行深入分析,不仅能够

揭示隐藏在海量数据背后的模式和规律,还能够发掘有价值

的知识,为指导和改进人类活动提供重要的决策支持[４].

复杂网络的一个重要特性是社区结构,即网络本身由若

干个子网络(社区)构成[５].社区内节点的关联性较强,社区

间节点的关联性则较弱.基于此,社区结构能够揭示节点在

网络中的行为,可以用来理解网络的组织或功能[６].例如,在

蛋白质相互作用网络中,社区将细胞内具有相同特定功能的

蛋白质分组,可以帮助研究员更好地了解蛋白质在细胞中的

作用[７];在社交网络中,社区表示具有相似兴趣和行为的人

群[８],能够帮助平台提升用户个性化的体验.

现实世界中的社区往往具有时间维度,例如,在社交网络

中,新用户的加入和老用户的离开会对网络结构带来扰动,而

社区结构也会因这些扰动而产生变化[９].为了适应现实网络

的动态演化,设计出有效的动态社区检测方法具有重要的研

究意义[１０].

随着人工智能领域的不断发展,动态社区检测领域涌现

出一些表征学习模型[１１],它们致力于捕捉网络的复杂模式和

演化过程,为强连接节点生成紧密嵌入,并通过分析嵌入在潜

在空间中的邻近性来识别社区.然而,现有表示方法未能充

分考虑节点的长距离信息,导致节点表征未能全面捕捉网络

的全局特征,影响了动态社区检测的准确性.

为了解决上述问题,本文提出基于层次结构嵌入的动态

社区检测模型(DynamiccommunitydetectionwithHierarchiＧ

calModularityoptimization,DHM).具体而言,DHM 在模块

度优化的基础上,设计层次编码模块以捕捉节点之间更远距

离的相互作用.进一步讲,DHM 基于网络的多粒度特性生

成多层级的网络组织,并通过设计自底向上和自顶向下的消

息传递机制,将不同层次的节点组织关系嵌入至节点表征.

DHM 旨在为节点生成更全面的嵌入向量,以提高动态社区

检测的性能.本文联合模块度优化和层次结构嵌入两个维度

对表示学习予以聚类优化,并设计联合的损失函数用于模型

训练.本文在多个人工和真实网络数据集上进行了实验,结

果证明了所提模型的有效性.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种动态社区检测网络嵌入模型,该模型能够

在联合框架中捕捉网络拓扑结构的动态变化、实现模块度优

化并感知节点的远距离信息.

２)开发了一个层次结构嵌入模块,该模块旨在为节点生

成更全面的嵌入向量,以增强节点表征的判别性.

３)在６个合成网络数据集与８个真实网络数据集上验证

了所提模型的有效性.

２　相关工作

自２１世纪以来,动态社区检测一直是计算机领域中的基

础性研究课题之一[１２].本文将现有的检测方法根据求解方

式的不同划分为两个主要类别:传统检测算法和表征学习模

型.下文将从上述两个方面总结分析国内外动态社区检测的

相关工作.

２．１　传统动态社区检测算法

传统社区检测算法将社区检测问题形式化为一个明确定

义的问题,并通过制定策略来显式求解最优划分.本文基于

算法对时间维度的不同处理方式,将现有检测算法划分为３
个子类别:基于匹配、基于增量更新,以及基于演化建模的动

态社区检测算法.

１)基于匹配的方法不显式地考虑网络时序信息,而是将

静态算法直接应用于动态网络.这类方法大致分为两个阶

段:第一阶段在每个快照上独立地使用静态方法挖掘社区结

构;第二阶段进行匹配,即判断相邻快照上的两个社区是否为

同一个动态社区.匹配阶段的关键在于判断两个社区的相似

性是否大于预先定义的阈值.若相似性大于阈值,则认定这两

个社区为同一个动态社区;反之,则不认为.Hopcroft等[１０]最

早利用凝聚聚类算法[１３]识别社区,并通过计算相邻网络快照

之间社区的相似度来检查社区随时间的演变.Tajeuna等[１４]

以向量形式表示一个社区与所有其他检测到的社区之间的共

同关系,并引入Jaccard系数[１５]来比较整个观察期间的社区.

Jia等[１６]使用Leiden算法[１７]得到社区结果,然后根据Jaccard
系数量化社区相似性以判定动态事件的发生.

２)基于增量分析的算法显式地考虑相邻快照的拓扑变

化.这类方法以前一个快照的社区划分为基准,并根据预定

义的拓扑变化事件,增量地更新社区结构.QCA[１８]预定义了

４种事件类型,即新增节点、新增连边、删除节点和删除连边,

以自适应方式检测和追踪社区结构的频繁变化.DynaMo[１９]

考虑了边的权重变化,通过迭代添加优先级最高的节点或边,

并基于模块度最大化得到有效的社区划分.BBTA[２０]使用骨

干边来反映社区内关键的边,使用桥边来描述社区之间的关

键连接,并利用网络变化率来评估网络的演化.

３)基于启发式演化算法的方法引入时间平滑框架来量化

两个连续快照之间的相似性.FacetNet[２１]使用随机块模型生

成社区,联合Dirichlet分布的概率模型来描述社区的演化,并

引入代价函数来衡量某一时刻社区结构的质量.Fu等[２２]联

合模块密度函数以及图划分的否定平均关联函数以评估动态

网络中的社团结构.Pisces[２３]将进化谱分聚类扩展到动态社

团检测,并采用全局平滑策略以提高算法的鲁棒性.

２．２　基于表征学习的动态社区检测方法

与传统检测算法不同,表征学习方法通过将高维网络数

据映射到低维向量空间,使得原始网络中相近的节点在表示

空间中具有相似的嵌入,以求解社区检测问题.鉴于不同模

型对网络拓扑结构处理方式的差异,本文将这些模型划分为

３个主要类别:基于非负矩阵分解的动态社区检测方法、基于

自编码器的动态社区检测方法,以及基于图神经网络的动态

社区检测模型.

１)基于非负矩阵分解(NonnegativeMatrixFactorization,

NMF)的动态社区检测使用邻接矩阵建模网络拓扑结构,并

结合演化算法建模拓扑结构的时序特征.sEＧNMF[２４]基于演
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化的非负矩阵分解框架,并基于数据的先验信息提出了一种

半监督的动态社区检测模型.jLDEC[２５]将特征学习和图聚

类整合到一个目标函数中,并从边的角度定义聚类精度和漂

移来量化社区的动态特性.在jLDEC的基础上,jLMDC[２６]

进一步利用前一个快照的顶点特征与当前快照的拓扑结构关

系来量化单个节点的动态,并在优化过程中仅更新动态顶点

的特征,以提高算法的时间效率.

２)基于自编码器(Autoencoder,AE)的动态社区检测,通

过拓扑重构方式,生成捕捉社区结构的低维表征.基于 EnＧ

coderＧDecoder架构,DynGEM[２７]通过启发式策略增量地增加

神经网络的大小,为节点数量不断增长的动态网络生成稳定

的节点嵌入.Dyngraph２vec[２８]进一步引入 LSTM 学习动态

网络的时序特征,以捕捉网络演化的连续性变化.DANEＧ

CD[２９]放宽了模块度最大化中硬社区分配约束,它基于低维

表征计算节点Ｇ社区隶属矩阵,并以可微的方式优化软模块度

以求解社区划分.

３)基于图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)技术

的动态社区检测,通过特征传播和邻居聚合的方式,捕捉了节

点的邻域特征和上下文信息.EvolveGCN[３０]通过 GCN 学习

节点的空间连接模式,并使用 RNN建模 GCN的演化参数以

捕捉网络的时序特性.DGCN[３１]采用数据增强方式构建负

样本,并以互信息最大化为目标,保证在原始网络中相近的节

点在嵌入空间中同样接近.在 DGCN 的基础上,ODDGI[３２]

在信息聚合时考虑了节点的二阶相似性,并引入时间平滑项

约束嵌入的稳定性.

尽管上述相关工作取得了一定进展,但它们通常仅考虑

节点的局部拓扑结构,忽略了节点间的远距离依赖关系,缺乏

将长距离信息提取与社区检测相结合的统一过程.

３　问题与定义

本章将定义动态网络中的社区检测问题.

定义１(动态网络)　动态网络定义为G＝{G１,G２,􀆺,

Gt,􀆺,GT},其中T 表示G 包含的时间步数,元素Gt是时间步

t(１≤t≤T)处的观测图.每个网络快照表示为Gt＝(Vt,Et),

其中Vt＝{v１,v２,􀆺,vN}是G 的一个共享节点集,Et是Gt的

边集.A＝{A１,A２,􀆺,At,􀆺,AT}代表 G 的邻接矩阵序列,

其中 At
(i,j)＝１表示节点vi∈Vt和节点vj∈Vt之间存在一条

边,反之 At
(i,j)＝０.

定义２(动态网络表示学习)　给定动态网络 G,表征学

习为其生成一组节点表示矩阵集合Z＝{Z１,Z２,􀆺,Zt,􀆺

ZT},其中Zt∈RN×D且D≪N.

定义３(动态网络社区检测)　动态网络社区检测将每个

快照 Gt划分为 K 个彼此不相交的组:Ct＝{Ct
１,Ct

２,􀆺,Ct
K },

即 ∪
K

k＝１
Ct

k＝Vt且Ct
i∩Ct

j＝Ø,∀i≠j.

４　DHM 模型

本章介绍基于层次结构嵌入的动态社区检测模型.图１
展示了 DHM 的架构,该方法在模块度优化的基础上,引入了

层次结构嵌入模块.编码器将结构信息和时序信息映射至潜

在空间;解码器将模块度最大化问题转换为可微的矩阵重构

问题;层次结构嵌入模块通过自底向上和自顶向下的消息传

递机制,捕捉节点之间更远距离的相互作用.

DHM 的执行流程包括５个关键步骤:１)基于网络中节

点的邻域关系生成一系列不同粒度的网络,其中粗粒度节点

是由网络中一些具有高密度边的细粒度节点抽象而来;２)将

Encoder生成的嵌入矩阵作为底层网络的输入,并在所有粒

度的网络执行特征聚合,得到所有粒度的初始节点表示;３)通

过自底向上的消息传递,更新每层的节点表征;４)通过自顶向

下的消息传递,聚合不同粒度的节点表示,得到融合的网络节

点表示;５)综合层次损失和重构损失,训练得到最终的网络节

点表示.

图１　DHM 模型框架图

Fig．１　OverallarchitectureofDHM

　　DHM 旨在借助层次结构捕捉节点的远程依赖关系,通 过联合模块度优化,综合考虑空间域中不同粒度的节点信息,
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以生成丰富和准确的节点表示.

４．１　编码器

给定邻接矩阵At和计算得到的模块度矩阵Bt,编码器的

目标是生成嵌入矩阵 Zt.基于变分图自编码器(Variational

GraphAutoencoder,VGAE)[３３]的设计理念,DHM 的编码过

程定义为:

q(Zt|Bt,At)＝∏
N

i＝１
q(zt

i|Bt,At) (１)

其中,q(zt
i|Bt,At)是节点i后验分布的变分近似,具体表

示为:

q(zt
i|Bt,At)＝ (zt

i|μi,diag(σ２
i)) (２)

具体而言,嵌入矩阵Zt通过重新参数化技巧计算得到:

Zt＝μ＋σI (３)

进一步讲,为了捕获拓扑动态并保留局部结构特征,本文

选择具有演化权重的 GCN层将节点映射为嵌入 Ht:

Ht＝Ø(LtBtWt
０) (４)

Wt
０＝LSTM(Wt－１

０ ) (５)

其中,Ø 表示激活函数,Lt＝D－１
２ (At＋I)D－１

２ 为拉普拉斯矩

阵.然后选择两个 GCN层分别对 Ht的均值μ 和方差σ进行

建模,分别表示为:

μ＝tanh(LtHtW１) (６)

logσ＝tanh(LtHtW２) (７)

其中,W１和W２代表可学习的参数矩阵.

４．２　解码器

给定嵌入矩阵Zt,解码器一方面通过重构邻接矩阵确保

嵌入空间能够有效地捕捉和保留原始图的结构信息.另一方

面,通过重构模块度矩阵 Bt来实现模块度最大化,以促进节

点在社区内的紧密连接并增强社区间的分离度.具体而言,

DHM 利用Zt和 (Zt)T的内积来重构原始的邻接矩阵At:

A
∧
t＝sigmoid(Zt(Zt)T) (８)

其相应的重构损失为:

R＝BinaryCrossEntropy(At,A
∧
t) (９)

最小化 R保证了嵌入过程能够有效地捕获局部拓扑结

构信息.

基于 Eckart和 Young矩阵重构定理[３４],模块度最大化

和模块度的矩阵重构具有等价性.为了实现模块度优化,

DHM 旨在最大化下列条件概率:

p(B
∧
t|Zt)＝∏

N

i＝１
　∏

N

j＝１
p(B

∧
t
ij|zt

i,zt
j) (１０)

其中,B
∧
t
ij为Bt

ij的重构值,zt
i,和zt

j是节点i 和j 由式(３)计算

而来的节点表征向量.

根据先前的工作[３５],式(１０)的变分下界 ELBO(ϕ,θ)定

义为:

ELBO(ϕ,θ)＝Eq(Z
t
|B

t
,A
t)

ϕ
[logpθ(B

∧
t|Zt)]－

KL[qϕ(Zt|Bt,At)‖p(Zt)] (１１)

其中,第一个分量表示Bt 和B
∧
t之间的重建损失,第二个分量

表示 KL散度,(φ,θ)∈{Wt
０,W１,W２}为参数空间.然后,取

p(Zt)＝∏
i
p(zt

i)＝∏
i

(zt
i|０,I),那么logp(B

∧
t
ij|zt

i,zt
j)可以

被进一步表示为:

logp(B
∧
t
ij|zt

i,zt
j)＝σ(Bt

ij)log(σ(zt
izt

j
T))＋(１－

σ(Bt
ij))log(１－σ(zt

izt
j

T)) (１２)

最大化 ELBO(ϕ,θ)能够确保动态嵌入过程有效地捕捉

模块度信息,生成面向动态社区检测任务的节点表征.

４．３　层次结构嵌入模块

层次结构嵌入模块将层次结构中蕴含的节点远程依赖关

系嵌入表征学习过程.

４．３．１　层次结构生成

该步骤在保留原始网络结构特性的前提下,通过递归地

合并节点以缩小网络规模,从而获得不同粒度的网络,并根据

合并关系构建网络的层次结构.具体而言,给定一个网络快

照 Gt＝(Vt,Et),其节点集合Vt可以由L 个不同层次的超级

节点组成,即 GH ＝{G１,G２,􀆺,GL},其中 Gl－１(２≤l≤L)的

密集互连节点组合成 Gl的超级节点.

４．３．２　自底向上消息传递

基于前文生成的层次序列 {G１,G２,􀆺,GL},对 Gl(l＞１)

的节点表征进行独立初始化:

Zl＝σ(D
~ －１

２A
~lD

~ －１
２XlW) (１３)

得到初始的表征序列 {Z１,Z２,􀆺,ZL},其中,Z１为编码器的输

出.

然后,如图２(a)所示,使用 Gl－１(l≥２)中的节点表示更

新层次结构中 Gl的节点表示,进行自底向上的消息传递:

zl′
i ＝ １

|Pi|＋１
(∑
j∈Pi

zl－１
j ＋zl

i) (１４)

其中,Pi为Gl中的超级节点i在Gl－１中对应的节点集合.经

过自底向上的消息传递,得到的表征序列为 {Z１′,Z２′,􀆺,

ZL′}.

４．３．３　层内消息传递

如图２(b)所示,层内消息传递将自底向上地对更新后的

节点表征再一次进行特征传播,以确保每个节点都能考虑到

最新的邻居节点的特征和状态:

Zl″＝σ(D
~ －１

２A
~lD

~ －１
２Z′(l－１)W) (１５)

经过层内的消息传递,得到的表征序列为 {Z１″,Z２″,􀆺,ZL″}.

４．３．４　自顶向下消息融合

如图２(c)所示,自顶向下的消息融合旨在将粗粒度的节

点信息叠加到原始的节点表征.首先,计算每个粗粒度的节

点表征与原始节点表征的注意力系数:

αli＝ exp(LeakyReLU(aT[W(z″０i)‖W(z″li)])

∑
L

l＝０
exp(LeakyReLU(aT[W(z″０i)‖W(z″li)])

(１６)

其中,z″li表示第l 层节点i 的表征.然后,基于注意力系数,

融合得到底层节点的表征:

z‴０i＝σ(∑
L

l＝０
αliz″li) (１７)

经过自顶向下的消息传递,得到的表征序列为 {Z１‴,Z２‴,􀆺,

ZL‴}.

通过上述３个步骤,能够实现在高层进行消息共享,并将

信息传播到低层节点,以嵌入节点之间的长距离信息.消息

传递的策略选择将在５．５节中详细探讨.
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(a)Frombottomtoup (b)intraＧlayer (c)Formuptobottom

图２　层次结构嵌入模块

Fig．２　Hierarchicalstructureembeddingmodule

５　实验

５．１　数据集

为了评估 DHM 的性能,本文在６个人工数据集和８个

真实数据集上进行了实验.

１)人工数据集由设计良好的图生成器生成的网络组成,

这些网络具有真实的拓扑特征和预设的社区结构,被广泛用

于社区发现任务[３６].本文选择 GN[３７]作为静态基准数据集,

选择 Greene[３８](又名 SYNＧEVENT)作为动态基准数据集.

其中,GN 包括 SYNＧFIX 和 SYNＧVAR 两类数据集.SYNＧ

FIX 数据集在每个时间步的社区数量是固定的,SYNＧVAR
数据集在每个时间步的社区数量是可变的.Greene基准进

一步考虑了社区的生命周期:该基准从一个具有真实社区的

静态合成图出发,并随机置换若干的节点成员以模拟节点Ｇ社

区网络演化事件.根据社区的变化行为分为４个基于事件的

数据集:Birthdeath,Expandcontract,Hide和 Mergesplit.

２)真实数据集用于验证所提出的方法在现实网络中的应

用效果.本文选取３个真值已知的数据集InVS１５[３９],PrimaＧ

ry[３９]和 HighSchool[３９];以及５个真值未知的数据集 EnＧ

ron[４０],SFHH[３９],EmailＧEU[４１],Voles[４２]和fb[４２].

１４个数据集的统计信息如表１所列,其中,N,M
－ ,τ,K

－
以及

GT 分别表示节点个数、平均边数、快照个数、平均社区个数以

及是否有标签真值(若有标签真值,取值为‘Y’,反之为‘U’).

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofselecteddatasets

Dataset N M
－ τ K

－ GT
SYNＧFIX ２５６ ２５６０ １０ ４ Y
SYNＧVAR ２５６ ２５６０ １０ ６ Y
Birthdeath １０００ ３３２４ １０ ３３ Y

Expandcontract １０００ ３８４９ １０ ３３ Y
Hide １０００ ３６２３ １０ ３０ Y

Mergesplit １０００ ３９３２ １０ ３３ Y
InVS１５ ２１９ ３２７４ １４ １２ Y

PrimarySchool ２４２ ２６３５ ６ １１ Y
HighSchool ３２７ １４９３ ９ ７ Y

Enron １５１ ３１３ １２ － U
SFHH ４０３ ２１５６ ６ － U

EmailＧEU ９８６ ３４９３ １８ － U
Voles １６８６ ７５９ ７ － U
fb １８９９ ４３３１ ６ － U

５．２　基线

为验证所提模型的有效性,本文选择了８个基线,包括４
个传统算法 FacetNet[２１],Pisces[２３],ECD[４３]和 Dyperm[４４],以

及４个基于表征学习的方法 TIMERS[４５],Dyngraph２vec[２８],

EvolveGCN[３０]和 DGCN[３１].其中 Dyngraph２vec包含３种变

体:DynAE,DynAERNN和 DynRNN.

值得注意的是,对于基于嵌入的方法,在真值未知的数据

集上,最大模块度下kＧmeans的k值被确定为社区的数量.

５．３　评价指标

本文采用３种广泛使用的指标来评估 DHM 模型的通用

性和有效性,包括标准化互信息(NMI)[４６]、调整兰德指数

(ARI)[４７]和模块度(Q)[３７].

１)标准互信息(Normalized MutualInformation,NMI).

在信息论中,互信息(MutualInformation)衡量了两个随机变

量之间的关联程度.给定一个预测划分C
∧
t和一个真实划分

Ct,它们的互信息计算式如下:

MI(C
∧
t,Ct)＝H(C

∧
t)＋H(Ct)－H(C

∧
t,Ct) (１８)

其中,H(􀅰)为熵函数.标准互信息是互信息的一种标准化

形式,用于解决数据集大小可能导致的偏差问题.标准互信

息计算式如下:

NMI(C
∧
t,Ct)＝ ２MI(C

∧
t,Ct)

H(C
∧
t)＋H(Ct)

(１９)

２)调整兰德指数(AdjustedRandIndex,ARI).兰德指数

(RandIndex,RI)测量了两个数据分区之间相似对的数量与

不相似对的数量之和的比率.ARI是 RI的一种修正,它考虑

了由于随机性引起的指标分数的偏差.给定一个预测划分C
∧
t

和一个真实划分Ct,ARI定义为:

ARI＝
∑
ij

nij

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－ ∑

i

ai

２
æ

è
ç

ö

ø
÷∑

j

bj

２
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]

n
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２ ∑

i

ai

２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋∑

j

bj

２
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ] － ∑

i

ai

２
æ

è
ç

ö

ø
÷∑

j

bj

２
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]

n
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

(２０)

其中,nij表示C
∧
t的第i个社区与Ct的第j 个社区的公共元素

个数,ai＝∑
j
nij并且aj＝∑

i
nij.
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３)模块度(Modularity,Q).模块度指数 Q 量化了同一

社区中节点相对于不同社区中节点之间连接的密集程度,其

定义如下:

Q＝ １
２mt∑

i,j
At

ij－kt
ikt

j

２mt　δ(Ct
i,Ct

j)[ ] (２１)

其中,mt为t时刻的总边数;At
ij为邻接矩阵的元素,取值为１

或０表示节点i和j 有或无连接边;kt
i为节点i的度,表示节

点i的邻居个数;δ为节点的社区隶属度函数,当i和j属于

同一个社区时,δ(Ct
i,Ct

j)＝１,反之为０.

对于上述指标,得分越高表示检测性能越好.

５．４　实验设置

实验 在 Ubuntu２０．０４ 环 境 进 行,使 用 单 个 NVIDIA

RTX３０８０GPU,CUDA１２．０.Python环境版本为３．６．１３,

由torch、sklearn和networkx包支持.采用 Adam 作为优化

器进行训练,初始学习率为０．０１.

在DHM 模型中,超参数 L,β以及 D 分别控制了层次结

构的深度、层次嵌入模块,以及嵌入维数对模型的贡献度.经过

实验调式,表２列出了它们在本文所有数据集下的具体取值.

表２　参数设置

Table２　Hyperparametersetting

Dataset L β D

SYNＧFIX ２ １ ８

SYNＧVAR ２ １ ８

Birthdeath ３ １．２５ １６

Expandcontract ３ １．２５ １６

Hide ３ １ １６

Mergesplit ３ １．５ １６

InVS１５ ２ １ ８

Primary ２ １ １６

HighSchool ２ １ １６

Enron ２ １ ８

SFHH ２ １．２５ １６

EmailＧEU ２ １ １６

Voles ３ １ １６

fb ３ １．２５ ３２

５．５　结果分析

１)在人工数据集上的实验结果.

表３列出了 DHM 以及所有基线在６个人工数据集上的

平均得分.与所有基线相比,DHM 取得了最佳的结果,这得

益于 DHM 在利用时序模型捕获网络演化的同时,高度保留

了网络的空间结构.

在传统基线中,Pisces在 GN基准上的表现最好,这是因

为Pisces在谱聚类的基础上引入了特征向量平滑,以促进历

史和未来结果的结合.FacetNet在 Greene基准上表现最好,

这是因为FacetNet关注相邻快照之间的差异,能够适应社区

的演化事件.Dyperm的综合表现最差,这是因为 Dyperm 关

注局部的拓扑变化,而在整体网络结构的演化中可能忽略了

全局的关系调整,导致对网络整体动态性的捕捉不够全面.

在表征学习基线中,DGCN 表现最好,这是因为 DGCN
在局部的特征传播和信息聚合的基础上,结合了互信息最大

化来强化节点之间的相关性.在基于自编码器架构的模型

中,DynAERNN表现最好,这是因为 DynAERNN 结合了自

编码器和循环神经网络的优势,同时捕捉了网络的空间和时

间信息.相比之下,DynAE和 DynRNN 的表现甚至不如基

于矩阵分解的 TIMERS,原因在于它单方面地关注空间或时

间信息,不能准确建模网络的演化特征.此外,尽管 DGCN
在一定程度上捕捉了节点之间的远程依赖关系,但在各个数

据集上表现出比 DHM 相对较差的性能.

DHM 通过将紧密相连的独立节点合并为层次结构来扩

大原始网络中节点的感受野,然后通过构造层次损失来显式

地融合节点之间的远程信息,对于复杂的时空交互具有更强

的建模能力.

２)在现实数据集上的结果

表４列出了 DHM 以及所有基线在８个小规模现实数据

集的平均得分.与所有基线相比,DHM 在这些数据集上均

表现出更为优异的结果.这体现了 DHM 具有有效捕捉真实

网络演化特征的能力,同时高度保留了现实网络节点之间的

依赖关系.

表３　在６个人工数据集上的平均得分

Table３　Averagescoreonsixsyntheticdatasets

Method
SYNFIX

NMI ARI
SYNVAR

NMI ARI
Birthdeath

NMI ARI
Expandcontract
NMI ARI

Hide
NMI ARI

Mergesplit
NMI ARI

FacetNet ０．９２１ ０．９３１ ０．７５０ ０．６２６ ０．９４３ ０．８７４ ０．９３７ ０．８４２ ０．９５０ ０．８８６ ０．９０８ ０．７４７
Pisces ０．９９８ ０．９９８ ０．９９２ ０．９８２ ０．９１８ ０．６３８ ０．９４６ ０．７４２ ０．９３２ ０．６４９ ０．９７１ ０．８８０
ECD ０．７３２ ０．５８９ ０．８１７ ０．６７５ ０．８７９ ０．５７６ ０．９８３ ０．９７２ ０．９３７ ０．８０２ ０．９９９ ０．９９８

Dyperm ０．６７９ ０．７２３ ０．６４３ ０．５９２ ０．４３０ ０．１４４ ０．６７５ ０．０７２ ０．４６５ ０．１７１ ０．３６０ ０．１５８
TIMERS ０．８８１ ０．９０４ ０．７８９ ０．６９８ ０．６４６ ０．４６５ ０．６８１ ０．５１６ ０．６７３ ０．４５６ ０．６８０ ０．５４０
DynAE ０．７３９ ０．７３８ ０．８８１ ０．８６６ ０．６７５ ０．２９０ ０．５９９ ０．２３１ ０．５９６ ０．２５１ ０．５５２ ０．２２７

DynAERNN ０．９６０ ０．９７１ ０．９６８ ０．９７２ ０．８００ ０．４０２ ０．８６０ ０．６１２ ０．８３８ ０．５７０ ０．８６６ ０．６８７
DynRNN ０．０１６ ０．００３ ０．０６７ ０．０２６ ０．４５８ ０．２１３ ０．５１２ ０．２５０ ０．４７４ ０．２３８ ０．４７８ ０．２４４

EvolveGCN ０．９７３ ０．９８０ ０．９８９ ０．９９１ ０．９７６ ０．９２５ ０．９６８ ０．８９５ ０．９５２ ０．８３９ ０．９６６ ０．９１２
DGCN ０．９８９ ０．９９２ ０．９９２ ０．９９４ ０．９８２ ０．９２１ ０．９９０ ０．９６３ ０．９８３ ０．９０４ ０．９６３ ０．８７４
DHM １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ ０．９９６ ０．９９４ ０．９９７ ０．９９２ ０．９９９ ０．９９９ ０．９９３ ０．９８３

表４　在８个现实数据集上的平均得分

Table４　AveragescoreoneightrealＧworlddatasets

Method
InVS１５

NMI ARI
Primary

NMI ARI
HighSchool

NMI ARI
Enron

Q
SFHH

Q
EmailＧEU

Q
Voles
Q

fb
Q

FacetNet ０．３３１ ０．１６８ ０．８２４ ０．６８５ ０．４２１ ０．２３７ ０．４２９ ０．２６３ ０．４５３ ０．３７３ ０．２４１
Pisces ０．４３７ ０．１９１ ０．８０８ ０．６８５ ０．６４７ ０．４３５ ０．４４３ ０．１４２ ０．３４２ ∗ ∗
ECD ０．４８３ ０．０８９ ０．５９８ ０．３３０ ０．６９２ ０．５４３ ０．６１７ ０．２６８ ０．４２８ ∗ ∗
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(续表)

Method
InVS１５

NMI ARI
Primary

NMI ARI
HighSchool

NMI ARI
Enron

Q
SFHH

Q
EmailＧEU

Q
Voles
Q

fb
Q

Dyperm ０．４５９ ０．０２９ ０．５３０ ０．２３０ ０．７０６ ０．５４０ ０．１３９ ０．０５８ ０．０４０ ０．１１８ ０．１８２
TIMERS ０．４１５ ０．１４０ ０．７７５ ０．６５９ ０．５２４ ０．２２６ ０．２８３ ０．２０９ ０．２８４ ０．４４９ ０．０８６
DynAE ０．３９４ ０．１４１ ０．７６７ ０．６４２ ０．５５７ ０．３０７ ０．２８４ ０．０７４ ０．２１６ ０．０６２ ０．０９６

DynAERNN ０．３５７ ０．１２９ ０．７９５ ０．６８３ ０．７０５ ０．５５０ ０．４１６ ０．０６９ ０．３４０ ０．０９１ ０．１２１
DynRNN ０．１４１ ０．０１６ ０．２７７ ０．１０６ ０．５２９ ０．３５７ ０．０８６ ０．０１７ ０．２１８ ０．０５０ ０．１０７

EvolveGCN ０．４１５ ０．１５１ ０．７９４ ０．６９７ ０．６１８ ０．３６２ ０．５１０ ０．２９４ ０．４８０ ０．５９７ ０．２６７
DGCN ０．３１６ ０．１１７ ０．７３３ ０．５７６ ０．６８９ ０．５９３ ０．６０５ ０．１３８ ０．５３６ ０．５１６ ０．１３１
DHM ０．５０３ ０．３１１ ０．８４３ ０．７４６ ０．７７１ ０．６７９ ０．５８３ ０．３６２ ０．５７４ ０．６２６ ０．３４８

　　在传统基线中,FacetNet的综合表现最好,而 Pisces和

ECD 由于时空复杂度过高,无法求解动态社区检测问题.

ECD在Enron数据上依旧超过了所有方法,这证明了传统演

化算法的有效性.在嵌入基线中,EvolveGCN 的综合表现最

好.TIMERS 的 整 体 表 现 与 DynAERNN 相 差 无 几,但 与

EvolveGCN存在一定差距,突显了 GNN 模型在编码拓扑结

构方面的有效性.此外,与DHM 相比,EvolveGCN的局部嵌

入过程忽略了节点的长程信息.DHM 通过联合模块度最大

化和层次结构嵌入,从全局角度约束了节点的交互,使得生成

的嵌入能更好地保留网络的社区特性.

５．６　消融实验

为了更深入地研究层次结构嵌入模块的性能,本文定义

了以下几种变体进行验证.

１)HM:从 DHM 中移除编码器中的LSTM 模块.

２)DM:从 DHM 中移除层次结构嵌入模块.

３)DH:从 DHM 中移除编码器模块和解码器模块.

表５列出了消融实验的结果,其中 DHM 和 DM 的表现

差异证明了层次嵌入模块对最终性能产生了积极影响.此

外,３个变体中 DM 的表现最好,结合 DHM 和 DH 的表现差

异来看,层次嵌入模块能够辅助模块度的优化目标,共同致力

于提高节点表征的判别性.值得一提的是,即便忽略了网络

快照之间的时序关联,HM 也能够获得不错的结果,能够适用

于静态社区检测任务.

表５　DHM 在Expandcontract和EmailＧEU上的消融结果

Table５　AblationresultsofDHMonExpandcontractandEmailＧEU

Dataset Metric HM DM DH DHM

Expand
contract

NMI ０．９６１ ０．９８２ ０．９７４ ０．９９８
ARI ０．９１５ ０．９５０ ０．９３２ ０．９９２

EmailＧEU Q ０．４７３ ０．４９８ ０．４８６ ０．５７４

５．７　层间消息传递策略分析

DHM 设计了自底向上和自顶向下的层间消息通道,以

便为节点叠加更丰富的结构信息.因此,本节旨在探讨不同

的层间消息传递策略对模型表现的影响.具体而言,本节选

取了平均池化(Meanpooling,MP)、图卷积(GCN)以及自注

意力(SelfＧattention,SA)３种策略,并选择在SYNFIX 和 EnＧ

ron两个数据集上进行验证.

表６列出了在不同的层间消息传递策略下模型的表现结

果,从中可以观察到,DHM 的最佳策略组合是平均池化和自

注意力的结合.在自底向上的过程中,不同层间的尺度信息

被连续地叠加至顶层.在这种情况下,平均池化的方法能够

保持相对稳定,不会因超级节点对应的节点集合大小而产生

较大的波动.而在自顶向下的过程中,不同层间的尺度信息

被分别叠加至底层.在这种情况下,自注意力机制更能够考

虑到不同尺度之间的差异,从而更适合此时的信息整合.

表６　层间消息传递策略分析

Table６　AnalysisofinterＧlayermessagepassingstrategy

frombottom
totop

fromtop
tobottom

SYNFIX
NMI ARI

Enron
Q

MP
MP ０．４８２ ０．４４３ ０．３６４

GCN ０．９８１ ０．９７６ ０．５７６
SA １．０００ １．０００ ０．５８３

GCN
MP ０．８８５ ０．８３４ ０．５３４

GCN ０．９７１ ０．９５６ ０．５７２
SA ０．９９６ ０．９９７ ０．５６６

SA
MP ０．７９８ ０．７９４ ０．４７１

GCN ０．９９１ ０．９９０ ０．５６９
SA ０．９９５ ０．９９３ ０．５７３

结束语　本文提出了一种基于表征学习的动态网络社区

检测模型 DHM.该模型联合模块度优化和层次结构嵌入技

术,通过自底向上和自顶向下的消息传递过程,为节点嵌入融

合了长距离信息.在多个人工和现实网络数据集上的实验结

果验证了所提模型的有效性.通过分析 DHM 在不同规模网

络下的检测结果发现,节点的长距离信息对大规模网络的检

测性能有较大帮助,这项研究有助于更好地理解和分析真实

世界网络的演化社区.

本文仅针对非重叠社区场景下的动态社区检测问题,而

现实世界中的节点通常同时属于多个社区.如何设计一种兼

顾非重叠和重叠社区的动态检测方法是未来的研究方向.

参 考 文 献

[１] DOURISBOURE Y,GERACIF,PELLEGRINI M．Extraction

andclassificationofdensecommunitiesintheweb[C]∥ProＧ

ceedingsofthe１６thInternationalConferenceon World Wide

Web．２００７:４６１Ｇ４７０．
[２] LINYR,CHIY,ZHUS,etal．Analyzingcommunitiesandtheir

evolutionsindynamicsocialnetworks[J]．ACMTransactionson

KnowledgeDiscoveryfromData,２００９,３(２):１Ｇ３１．
[３] SINGHCK,JOLADS．StructureandevolutionofIndianphysics

coＧauthorshipnetworks[J]．Scientometrics,２０１９,１１８(２):３８５Ｇ

４０６．
[４] ROSSETTIG,CAZABETR．Communitydiscoveryindynamic

networks:asurvey[J]．ACM ComputingSurveys,２０１８,５１(２):

１Ｇ３７．
[５] MARX,DENGGS．ResearchofDynamicCommunityDiscovＧ

eryBasedonRoleAssortedThoughts[J]．ChineseJournalof

ComputerScience,２０１２,３９(９):６０Ｇ６３,７０．
[６] WANGBB,XINJC,CHENJY,etal．MotifＧawareAdaptive

３３１朱　瑞,等:基于层次结构嵌入的动态社区检测



CrossＧlayerRandom W alkCommunityDetection[J]．Chinese

JournalofComputerScience,２０２４,５１(６):１２８Ｇ１３４．
[７] CHENJ,YUAN B．Detectingfunctionalmodulesintheyeast

proteinＧproteininteractionnetwork[J]．Bioinformatics,２００６,

２２(１８):２２８３Ｇ２２９０．
[８] DU N,WUB,PEIX,etal．CommunitydetectioninlargeＧscale

socialnetworks[C]∥Proceedingsofthe９th WebKDDand１st

SNAＧKDD２００７WorkshoponWebMiningandSocialNetwork

Analysis．２００７:１６Ｇ２５．
[９] PANY,WANGSH,ZHANGL,etal．SurveyofCommunity

DetectioninComplexNetwork[J]．ChineseJournalofComputer

Science,２０２２,４９(S２):２０８Ｇ２１８．
[１０]HOPCROFTJ,KHAN O,KULIS B,etal．Trackingevolving

communitiesinlargelinkednetworks[J]．ProceedingsoftheNaＧ

tionalAcademyofSciences,２００４,１０１(suppl_１):５２４９Ｇ５２５３．
[１１]LIT,WANG W,JIAOP,etal．Exploringtemporalcommunity

structurevianetworkembedding[J]．IEEETransactionsonCyＧ

bernetics,２０２３,５３(１１):７０２１Ｇ７０３３．
[１２]GUIMERAR,MOSSAS,TURTSCHIA,etal．Theworldwide

airtransportationnetwork:Anomalouscentrality,community

structure,andcities’globalroles[J]．ProceedingsoftheNaＧ

tionalAcademyofSciences,２００５,１０２(２２):７７９４Ｇ７７９９．
[１３]LUKASOVáA．Hierarchicalagglomerativeclusteringprocedure

[J]．PatternRecognition,１９７９,１１(５/６):３６５Ｇ３８１．
[１４]TAJEUNAEG,BOUGUESSA M,WANGS．TrackingtheevoＧ

lutionofcommunitystructuresintimeＧevolvingsocialnetworks
[C]∥２０１５IEEEInternationalConferenceonDataScienceand

AdvancedAnalytics(DSAA)．IEEE,２０１５:１Ｇ１０．
[１５]LEVANDOWSKYM,WINTER D．Distancebetweensets[J]．

Nature,１９７１,２３４(５３２３):３４Ｇ３５．
[１６]JIAT,CAIC,LIX,etal．Dynamicalcommunitydetectionand

spatiotemporalanalysisin multilayerspatialinteraction netＧ

worksusingtrajectorydata[J]．InternationalJournalofGeoＧ

graphicalInformationScience,２０２２,３６(９):１７１９Ｇ１７４０．
[１７]TRAAGVA,WALTMANL,VANECKNJ．FromLouvainto

Leiden:guaranteeingwellＧconnectedcommunities[J]．Scientific

Reports,２０１９,９(１):５２３３．
[１８]NGUYENNP,DINHTN,XUANY,etal．Adaptivealgorithms

fordetectingcommunitystructureindynamicsocialnetworks
[C]∥２０１１ProceedingsIEEEINFOCOM．IEEE,２０１１:２２８２Ｇ

２２９０．
[１９]ZHUANGD,CHANGJM,LIM．DynaMo:Dynamiccommunity

detectionbyincrementally maximizing modularity[J]．IEEE

TransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０１９,３３(５):

１９３４Ｇ１９４５．
[２０]LONGH,LIX,LIU X W,etal．BBTA:Detectingcommunities

incrementallyfromdynamicnetworksbasedontrackingofbackＧ

bonesandbridges[J]．AppliedIntelligence,２０２３,５３(１):１０８４Ｇ

１１００．
[２１]LINYR,CHIY,ZHUS,etal．Facetnet:aframeworkforanalyＧ

zingcommunitiesandtheirevolutionsin dynamicnetworks
[C]∥Proceedingsofthe １７th International Conference on

WorldWideWeb．２００８:６８５Ｇ６９４．
[２２]FULD,NIEJJ．DynamicCommunityDetectionBasedonEvoＧ

lutionarySpectral Method[J]．ChineseJournalofComputer

Science,２０１８,４５(２):１７１Ｇ１７４．
[２３]LIUF,CHOID,XIEL,etal．GlobalspectralclusteringindyＧ

namicnetworks[J]．ProceedingsoftheNationalAcademyof

Sciences,２０１８,１１５(５):９２７Ｇ９３２．
[２４]MAX,DONGD．Evolutionarynonnegativematrixfactorization

algorithmsforcommunitydetectionindynamicnetworks[J]．

IEEETransactionsonKnowledgeandDataEngineering,２０１７,

２９(５):１０４５Ｇ１０５８．
[２５]LID,LIN Q,MA X．Identificationofdynamiccommunityin

temporalnetworkviajointlearninggraphrepresentationand

nonnegative matrixfactorization[J]．Neurocomputing,２０２１,

４３５:７７Ｇ９０．
[２６]LID,MAX,GONG M．Jointlearningoffeatureextractionand

clusteringforlargeＧscaletemporalnetworks[J]．IEEETransacＧ

tionsonCybernetics,２０２３,５３(３):１６５３Ｇ１６６６．
[２７]GOYALP,KAMRA N,HEX,etal．Dyngem:Deepembedding

methodfordynamicgraphs[J]．arXiv:１８０５．１１２７３,２０１８．
[２８]GOYALP,CHHETRISR,CANEDOA．dyngraph２vec:CaptuＧ

ringnetwork dynamics using dynamic graph representation

learning[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２０,１８７:１０４８１６．
[２９]PUS,ZHAO W D．CommunityDetectionAlgorithmforDynaＧ

mic Academic Network[J]．Chinese Journalof Computer

Science,２０２２,４９(１):８９Ｇ９４．
[３０]PAREJAA,DOMENICONIG,CHENJ,etal．Evolvegcn:EvolＧ

vinggraphconvolutionalnetworksfordynamicgraphs[C]∥

ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．

２０２０:５３６３Ｇ５３７０．
[３１]GAOC,ZHUJ,ZHANGF,etal．AnovelrepresentationlearＧ

ningfordynamicgraphsbasedongraphconvolutionalnetworks
[J]．IEEE Transactionson Cybernetics,２０２３,５３(６):３５９９Ｇ

３６１２．
[３２]LIU H,HEL,ZHANGF,etal．Dynamiccommunitydetection

overevolvingnetworksbasedontheoptimizeddeepgraphinfoＧ

max[J]．Chaos:An Interdisciplinary Journalof Nonlinear

Science,２０２２,３２(５):０５３１１９．
[３３]KIPF T N,WELLING M．Variational graph autoＧencoders

[C]∥ NeuralInformation ProcessingSystems Workshopon

BayesianDeepLearning．２０１６．
[３４]ECKARTC,YOUNG G．Theapproximationofonematrixby

anotheroflowerrank[J]．Psychometrika,１９３６,１:２１１Ｇ２１８．
[３５]QIU C,HUANGZ,XU W,etal．VGAER:graphneuralnetＧ

workreconstruction basedcommunity detection[J]．arXiv:

２２０１．０４０６６,２０２２．
[３６]ROSSETTIG．RDyn:graphbenchmarkhandlingcommunitydyＧ

namics[J]．JournalofComplexNetworks,２０１７,５(６):８９３Ｇ９１２．
[３７]NEWMANMEJ,GIRVAN M．FindingandevaluatingcommuＧ

nitystructureinnetworks[J]．PhysicalReviewE,２００４,６９(２):

０２６１１３．
[３８]GREENED,DOYLED,CUNNINGHAMP．TrackingtheevoＧ

lutionofcommunitiesindynamicsocialnetworks[C]∥２０１０InＧ

ternationalConferenceonAdvancesinSocialNetworksAnalysis

andMining．IEEE,２０１０:１７６Ｇ１８３．
[３９]GÉNOISM,BARRATA．CancoＧlocationbeusedasaproxyfor

４３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



faceＧtoＧfacecontacts? [J]．EPJDataScience,２０１８,７(１):１Ｇ１８．
[４０]SUN J,FALOUTSOS C,PAPADIMITRIOU S,etal．GraphＧ

scope:parameterＧfree mining oflarge timeＧevolving graphs
[C]∥Proceedingsofthe１３thACMSIGKDDInternationalConＧ

ferenceonKnowledgeDiscoveryandData Mining．２００７:６８７Ｇ

６９６．
[４１]PARANJAPEA,BENSON AR,LESKOVECJ．MotifsintemＧ

poralnetworks[C]∥Proceedingsofthe１０thACMInternational

ConferenceonWebSearchandDataMining．２０１７:６０１Ｇ６１０．
[４２]ROSSIR,AHMEDN．ThenetworkdatarepositorywithinterＧ

activegraphanalyticsandvisualization[C]∥Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０１５．
[４３]LIUF,WUJ,ZHOUC,etal．Evolutionarycommunitydetection

indynamicsocialnetworks[C]∥２０１９InternationalJointConＧ

ferenceonNeuralNetworks(IJCNN)．IEEE,２０１９:１Ｇ７．
[４４]AGARWALP,VERMAR,AGARWALA,etal．DyPerm:MaxＧ

imizingpermanencefordynamiccommunitydetection[C]∥PaＧ

cificＧAsiaConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining．

Cham:Springer,２０１８:４３７Ｇ４４９．
[４５]ZHANGZ,CUIP,PEIJ,etal．Timers:ErrorＧboundedsvdreＧ

startondynamicnetworks[C]∥ProceedingsoftheAAAIConＧ

ferenceonArtificialIntelligence．２０１８．
[４６]ESTÉVEZP A,TESMER M,PEREZC A,etal．Normalized

mutualinformationfeatureselection[J]．IEEETransactionson

NeuralNetworks,２００９,２０(２):１８９Ｇ２０１．
[４７]HUBERTL,ARABIEP．Comparingpartitions [J]．Journalof

Classification,１９８５,２:１９３Ｇ２１８．

ZHU Rui,bornin２０００,postgraduate．
Her main research interests include
spatialＧtemporaldata miningandnetＧ
workanalysis．

YEYaqin,bornin１９７９,Ph．D,associate
professor,postgraduatesupervisor,isa
memberof CCF(No．４２９５１M)．Her
mainresearchinterestsincludeintelliＧ
gentcomputing ofurban multimodal
trajectoriesandspatialreasoning．

(责任编辑:喻藜)

􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐􀤐

【征集通知】第六期“CCF科普阅读推荐图书”

“CCF科普阅读推荐图书”征集活动以普及计算机知识、弘扬科学精神为核心,旨在拓宽公众视野、推动计算机知识普及,
满足人民群众日益增长的知识需求,提升全社会科学文化素养.

诚邀各位科普作者和图书组织编写单位对符合要求的图书作品进行申报.
图书精品推荐结果将于２０２５年９月下旬 CCF科普月活动闭幕式上正式发布,并进行 CCF科普图书集中展示.入选图

书,推荐参与“科普月优秀图书分享活动”,择优向中国科协推荐典赞􀅰２０２５科普中国———科普作品奖项,并成为 CCF科普基

地、CCF走进中小学选用的科普图书.
一、申请条件和要求

１)图书作品征集范围为国内近两年公开出版发行的科普图书,包括著作、编选作品、翻译作品、编译作品、画册;计算机类教

材、职业教育类图书.

２)图书作品应符合国家«出版管理条例»及«图书质量管理条例»所规定的相关要求;知识产权清晰,符合著作权法的有关规

定;具有普及计算机知识、倡导计算思维、传播科学思想、弘扬科学精神的深厚内涵,并有较高的科学性和趣味性,语言生动流

畅、形式活泼、内容丰富、通俗易懂,为公众所喜闻乐见;反映时代要求,具有较高的社会认同度.
二、申请方式和时间

即日起至２０２５年８月２０日(星期三)２４:００前,图书作者或图书组织编写单位下载并填写«CCF科普阅读推荐图书申请

表»,并将扫描件发送至邮箱pop．sci＠ccf．org．cn.

(扫码下载申请表)

纸质版申请表和样书(２本)请邮寄至如下地址:

北京市海淀区中关村科学院南路６号中国计算机学会　王颖　１８５１５２３０９９６
三、联系方式

CCF秘书处

联系人:王颖

联系电话:０１０Ｇ６２５６２５０３Ｇ２４,１８５１５２３０９９６

CCF科学普及工作委员会

联系人:李林晓

联系电话:１６６１９９２７１９０

据CCF微信公众号

５３１朱　瑞,等:基于层次结构嵌入的动态社区检测


