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复杂网络中的社团发现算法综述
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（信息工程大学，郑州 ４５０００２）

摘　要：社团发现方法能够用来挖掘网络中隐藏的聚簇结构信息，对复杂网络结构与功能的分析具有重要意
义。近些年来，随着网络数据的爆炸式增长，网络演化的多样性，涌现出了大量能够处理不同场景的社团发现方

法和框架。为了深入了解社团发现领域的研究现状和发展趋势，对复杂网络中的社团发现算法进行综述。首

先，对这些算法进行了分类；其次，详细介绍了每一类算法，并进行了分析和对比；之后，介绍了一些常用的评价

指标，并阐述了社团发现的应用场景；最后，对该领域未来研究方向进行了展望。
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０　引言

复杂网络普遍存在于物理自然世界和人类社会之中，物理

自然系统、生命系统以及社会管理系统均是复杂性科学的重要

研究对象。现实生活中存在的大量复杂系统都可以通过形形

色色的网络加以描述，无论是互联网、电话交互网、人际关系网

还是生态系统中的食物链网都可以抽象为复杂网络。若将复

杂系统中的个体抽象为节点，将个体之间的关系抽象为边，则

可用复杂网络描述复杂系统的行为特性。虽然复杂网络的具

体结构形态各异，涌现出许多复杂多变的网络现象，但是在统

计意义上呈现出了惊人的相似属性，例如在真实网络中大多数

都呈现出明显的社团结构；核心节点和普通节点共存且普通节

点占据绝大多数，节点度分布呈现出明显的幂律特性；在网络

中，任意两个节点间的最短路径通常较小，即著名的小世界效

应。然而，随着社交媒体等新兴服务推动，网络空间的数据种

类和规模出现前所未有的增长，特别是以脸书（Ｆａｃｅｂｏｏｋ）、微
信（ＷｅＣｈａｔ）为代表的各类社交网络蓬勃发展，每秒钟数以亿
计的信息流入社交媒体平台。这些复杂网络中的网络结构承

载着人们在社会生活中形成的各种关系模式，蕴涵着丰富的有

价值的结构信息（如图１所示）。如何对这些当代复杂网络进
行有效的社团划分是当今数据挖掘领域的研究热点。

社团划分旨在利用网络拓扑中所蕴涵的结构信息从网络

中发现模块化的社团结构，通常也被称为社团检测和图聚类。

社团通常被认为内部连接相对紧密，外部连接相对稀疏的子

图，广泛地存在于现实世界的各种网络中。它对复杂网络的拓

扑分析、功能分析和行为预测具有重要的理论意义和实践价

值。社团发现在推荐系统、网络监控、生物医学、公共安全等诸

多领域有着非常多的应用。

自Ｎｅｗｍａｎ等人［１］首次提出基于边介数的 ＧＮ算法以来，
社团发现的研究引起了国内外众多学者的广泛关注，来自各个

领域的学者围绕此课题开展了深入研究，并取得了一系列重要

研究成果。本文根据复杂网络动态变化与否，将社团发现算法

分为基于静态网络的社团发现和基于动态网络的社团发现两

大类。针对静态网络的社团发现研究相对较多，研究者们提出

了基于不同理论框架（如模块度，标签传播等）的社团划分算

法。然而，现实世界中很多网络随着时间的演化在动态发生变
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化。相对于静态网络，在动态网络中进行社团发现是一个艰巨

的挑战，目前已经有一些算法被提出，但是还有许多问题亟待

研解决。因此，本文对现有的社团发现算法进行了归纳，分析

了各类算法的优点和不足；总结了社团发现结果的评价指标，

并对未来研究方向进行了展望。

１　基本定义

定义１　静态网络。定义Ｇ＝｛Ｖ，Ｅ｝为一个基本的静态网
络，其中Ｖ代表网络中的节点集，ＥＶ×Ｖ代表网络中的边集，
Ｎ＝｜Ｖ｜表示网络中节点的数量，Ｍ＝｜Ｅ｜表示边的数量。每一
条边被定义为ｅ＝（ｕ，ｖ，ｗ），其中 ｕ和 ｖ是网络中的两个节点
且ｕ≠ｖ，ｗ表示边的权重。

定义２　动态网络。动态网络ｇ＝｛Ｇｔ｜ｔ＝１，２，…，Ｔ｝包含
了一系列时刻的网络快照Ｇｔ＝｛Ｖｔ，Ｅｔ｝，每一个网络快照Ｇｔ是
由节点集Ｖｔ和边集Ｅｔ组成。

定义３　多层网络。一个多层网络可以定义为Ｇ＝｛Ｇ１，…，
Ｇｌ，Ｅｍ｝，其中Ｇｌ＝（Ｖｌ，Ｅｌ）表示第 ｌ层的网络，Ｖ＝｛ｖ１，…，ｖｎ｝
表示多层网络中所有节点集合，Ｖｌ∈Ｖ表示第 ｌ层网络中节点
的集合，ＥｌＶｌ×Ｖｌ表示第 ｌ层层内连边集合，Ｅｍ表示层与层
之间的连边集合。

定义４　社团结构。网络中内部连接紧密，外部连接稀疏
的一组节点定义为社团，这些节点通常具有相同的属性或者相

似的功能。如果网络中的每个节点仅属于一个社团，则称为非

重叠社团如图２（ａ）所示，如果一个节点同时属于多个社团，则
称为重叠社团如图２（ｂ）所示。

定义５　社团发现。也被称为社团检测或图聚类，旨在发
现网络中的社团结构，即根据某种准则来划分网络中的节点，

给每个节点分配到相应的社团。

２　社团发现算法概述

自从基于边介数的ＧＮ算法［１］问世以来，众多社团发现算

法被相继提出来解决各个领域的社团发现问题。本文首先对

这些算法进行了分类，如图３所示，并对每类算法进行概述和
简要分析。

２１　静态网络的社团发现算法
现有的大多数算法都是用于处理静态网络，本文将这些算

法分为基于模块度优化、标签传播、局部扩展、流式分析和深度

学习五种类型，下面对每类算法进行分析概括。

２１１　基于模块度优化的社团发现算法
２００４年，Ｎｅｗｍａｎ等人［１］首次给出了模块度 Ｑ的定义，用

以衡量社团划分结果的好坏。基于模块度优化的社团发现法

通过优化目标函数 Ｑ使模块度最大化，从而得到最优的社团
划分结果。Ｎｅｗｍａｎ等人［２］提出快速模块度优化 ＦＮ算法，它

将网络中的每个顶点初始化为一个社团，选择使模块度增值最

大的社团进行合并，从而在此过程中形成树图，树的每一层划

分对应着网络的某个具体划分，此算法通过模块度的值来判决

迭代停止条件，并在树图的所有层次中选择模块度最大的社团

划分作为最终划分。ＦＮ算法在性能上较 ＧＮ算法提升较多，
但由于大多数网络较为稀疏，导致了邻接矩阵中存在着大量无

意义的零值，使得ＦＮ算法在维护邻接矩阵和计算 ΔＱ的过程
中非常耗时。为了解决这个问题，Ｃｌａｕｓｅｔ等人［３］直接构建了

一个模块度增量矩阵，采用了平衡二叉树和最大堆的数据结构

来存储该矩阵，能够在Ｏ（ｌｏｇｎ）的时间复杂度下更新矩阵以及
在恒定时间内找到最大的 ΔＱ，大大地节省了时间和空间消
耗。Ｓｃｈｕｅｔｚ等人［４］为模块度优化引入了贪婪算法的多步扩

展，算法在每次迭代中合并 ｌ对社团（ｌ＞１），可以避免过早的
聚合成超大社团，并通过大量实验给出了用于选择步长ｌ的经
验公式。Ｂｌｏｎｄｅｌ等人［５］提出了采用贪婪方法进行局部优化的

层次凝聚方法Ｌｏｕｖａｉｎ算法，该算法结合层次聚类与模块度优
化算法进行迭代更新，从而形成层次化的聚类结构，是目前最

为高效且被广泛应用的社团发现算法之一。ＳＬＭ（ｓｍａｒｔｌｏｃａｌ
ｍｏｖｉｎｇ）算法［６］是一种更加高效的模块度优化方法，该算法通

过引入更高级的局部移动启发式算法，进一步扩展了两步

Ｌｏｕｖａｉｎ算法以及Ｒｏｔｔａ［７］的多级细化方法，可以在大规模网络
中得到高质量的聚类结果。以上方法仅能处理单层网络，然

而，随着网络的发展，逐渐出现了节点之间存在着多种关系、每

一种关系构成一层网络的多层网络。Ｔａｎｇ等人［８］将单层网络

上的模块度最大化扩展到多层网络上，为了消除直接扩展带来

的对噪声数据敏感的问题，提出了主模块度最大化（ＰＭＭ）来
克服噪声数据的影响。算法从网络的每一层提取结构特征，然

后对所构造的数据进行跨层次分析以找到低维度的嵌入，从而

使所有维度提取的特征高度相关。算法可以得到一个较好的

社团结构，对噪声数据有一定的容忍度，但需要预先输入社团

的数量。Ｍｕｃｈａ等人［９］基于单层网络模块度 Ｑ直接定义了多
层网络模块度Ｑｍｕｌｔｉｓｌｉｃｅ用以挖掘多层网络中隐藏的社团结构，
该函数带有可以控制每层网络社团规模和数量的参数，通过优

化该函数可以进行复合社团发现，最后每一层网络都可以得到

一个社团划分，该方法考虑了层与层之间的耦合关系，但是参

数太多，且计算复杂度高。Ｐｒａｍａｎｉｋ等人［１０］提出了一种新的

多层模块度指标 ＱＭ，用以衡量多层网络中社团的质量，通过
最大化该指标来对多层网络进行社团划分，该方法不需要输入

参数且能够获得较好的社团结构。然而，Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ等人［１１］通

过研究发现，以模块度为目标函数的优化算法存在着分辨率限

制的问题，即算法无法发现规模小于 Ｎ／槡 ２的较小社团。为了
缓解分辨率限制的问题，Ａｒｅｎａｓ等人［１２］提出了一种允许对社

团结构进行多分辨率筛选的方法，可以发现预定义的不同粒度

的社团结构。张聪等人［１３］在网络密度的基础上提出了多分辨

率的密度模块函数，能够降低社团结构的误划分率。Ｍａ等
人［１４］在文献［９］的基础上，提出了多层模块度密度，用以解决
多层网络上的分辨率限制问题。但这些方法都只能在一定程

度上缓解分辨率问题，当网络中的社团规模较小时，会使结果

变得不可靠。基于模块度优化的算法能够较为准确地识别网

络中的社团结构，但是计算复杂度偏高，当网络的规模变大时，

搜索空间将会变得非常大。

２１２　基于标签传播的社团发现算法
标签传播从信息传播的角度出发，认为社团内的信息传播

速度要比社团之间的传播速度快，因此，每个节点应该和其周

围大部分节点位于同一社团。２００７年，Ｒａｇｈａｖａｎ等人［１５］将标

签传播思想［１６］应用于社团发现任务，提出基于标签传播的社

团发现算法，该算法具有线性时间复杂度，能够快速收敛，适用

于大规模网络。算法为每个节点初始化唯一标签，以随机的顺
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序逐轮更新节点标签。在每次更新过程中，扫描节点所有的邻

居节点，把邻居节点中出现次数最多的标签赋予当前节点，直

至所有节点的标签保持稳定。然而，算法是以随机的顺序进行

更新，使得初始节点的选取会对最终结果产生较大的影响，产

生的结果不稳定，社团划分的质量受到较大影响。为了解决这

个问题，很多学者做了大量的尝试。Ｂａｒｂｅｒ等人［１７］将 ＬＰＡ转
换为目标优化问题，给定目标函数，将模块度引入到目标函数

中，通过最大化模块度来获得社团划分结果，同时保持了 ＬＰＡ
算法的计算复杂度。然而，该算法的划分结果中，所有社团内

部节点度之和基本相同，因此很容易陷入局部最优，Ｌｉｕ等
人［１８］为了解决这个问题，提出了多步贪婪凝聚算法，可以一次

合并多个社团，能够有效地避免陷入局部最优，并且提高了算

法的精度，但是增加了时间复杂度。Ｚｈａｏ等人［１９］通过引入信

息熵，定义了一种新的度量标签熵，提出了以熵为序的标签传

播算法，利用标签熵从小到大的顺序更新标签，在一定程度上

提高了ＬＰＡ算法的稳定性。上述文献都只是针对非重叠社
团，对于重叠社团，刘世超等人［２０］将标签传播算法用来发现重

叠社团，根据节点的影响力大小对节点进行排序，并综合网络

的传播特性和节点的属性特征来更新节点的标签，能够快速地

发现网络中的重叠社团结构。Ｋａｔｏ等人［２１］为了挖掘多层网络

上的社团，将多层网络进行聚合，通过图拉普拉斯矩阵的线性

组合来优化各层网络的权重，然后在聚合之后的网络上使用单

层网络标签算法来对节点进行社团划分，但是该方法无法得到

节点在每一层上的网络划分，只能得到在聚合网络上的社团划

分。Ａｌｉｍａｄａｄｉ等人［２２］将单层网络标签传播算法扩展到多层

网络中，该方法定义了多层网络上的节点相似性度量，通过该

度量可以筛选出节点ｉ在所有层中的邻居节点，统计节点 ｉ邻
居节点的标签，将出现次数最多标签的赋予当前节点，可以快

速地挖掘出多层网络中的社团结构。

可以看到，基于标签传播的算法不需要输入任何参数，而

且具有线性时间复杂度，能够快速收敛，可以很好地适用于大

规模网络，但是结果具有较大的随机性，算法多次运行会产生

不同的结果，稳定性较差。

２１３　基于局部扩展的社团发现算法
局部方法主要是利用节点的局部信息对网络进行社团发

现。与全局方法相比，局部方法可以在没有完整网络结构的情

况下发现社团。基于局部的方法通常包括种子节点的选取以

及节点局部扩展两个部分。在种子选择阶段，主要基于节点某

些指标来寻找社团的核心成员。在社团扩展阶段，根据种子的

影响力或具有目标函数的贪婪过程从种子节点扩展社团。种

子节点的选取会对社团发现结果产生较大的影响，常见种子节

点的选取包括随机选择、根据全局排名、完全子图、混合方法

等。随机选取种子方法简单、易于实现、计算复杂度小，但是没

有考虑节点的重要性以及网络的拓扑结构，会对结果造成较大

的影响。根据全局排名选择种子主要是根据节点在整个网络

中的权重值大小来进行选择［２３］。如Ｂａｕｍｅｓ等人［２４］通过不断

地移除度最大的节点以找到在给定规模内连接较少的结构作

为种子。ｋ完全子图方法是通过在网络中选择大小为 ｋ的完
全子图（也被称为ｋ派系）作为种子节点，如 Ｓｈａｎｇ等人［２５］通

过在网络中选取ｋ≥４的完全子图作为种子节点。该方法认为
网络中完全子图内的节点相互连接紧密，有着极大的概率是社

团的核心节点。用ｋ完全子图选取种子节点可以使社团发现
结果较为稳定，但是计算复杂度高，难以适用于大规模网络。

为了克服单一方式的缺陷，也可以通过多种方式相结合来选择

种子。种子节点选择好之后，就需要对种子进行局部扩展。局

部扩展包括无监督扩展和半监督扩展。当无法得到有效的节

点标签信息时，采用无监督扩展，通过最大化／最小化目标函数
或者社团的某个特征对种子进行扩展。如在局部自适应算法

ＬＦＭ［２６］中，根据连通度（ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ）和模块度（ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）定
义了目标函数，通过最大化目标函数来对种子进行扩展；Ｌｕｏ
等人［２７］在种子节点的邻居节点中寻找具有最大中心性的节点

来扩张社团，这些都是在无法获取先验知识的情况下进行的无

监督扩展。基于半监督方法利用部分节点的先验信息来指导

种子扩展，先验信息主要包括部分节点的社团标签和成对节点

是否同一社团两种类型。Ｌｉａｋｏｓ等人［２８］通过在每个真实社团

中寻找三个节点，以这三个节点的真实社团标签作为先验知识

来进行社团扩展。选择合适的种子，定义局部扩展策略，就能

以局部扩展的方式搜索网络中的社团。Ｙｉｎ等人［２９］通过寻找

具有局部最小模体连通度（ｍｏｔｉｆｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ）的节点作为种子
节点，然后通过随机游走来对种子节点进行扩展。算法引入了

网络中的局部高阶信息，将基于边的连通度扩展到基于模体的

连通度，提高了社团划分的质量。Ｔａｓｇｉｎ等人［３０］通过寻找边

界点作为种子节点，然后利用最大化社团指标来进行局部扩

展，定义了七个指标，通过实验验证选择出一个最优的基于共

同邻居的ＧＣＮ指标作为扩展指标，在真实数据集和合成数据
集上都取得了较好的效果。Ｇｕｏ等人［３１］通过度中心性和 Ｊａｃ
ｃａｒｄ系数相结合来挑选初始种子节点，然后对种子节点进行筛
选减少种子数量，定义适应度函数 ＦＧ对种子节点进行扩展从
而得到高质量的社团，但是算法需要提前设定三个参数，这使

得在实际应用中很难获取最优的结果。李慧等人［３２］通过寻找

具有最大聚集系数的节点来作为种子，最大化局部适应度函数

对社团进行扩展，最后合并冗余社团，算法能够取得较好的结

果，但是时间复杂度较高。Ｉｎｔｅｒｄｏｎａｔｏ等人［３３］提出了一种在多

层网络上进行局部社团发现的方法 ＭＬＬＣＤ。在种子节点周
围，通过不断地最大化局部扩展函数（社团内部连接密度和社

团外部连接密度之比）来对社团进行扩展，然后将各层的贡献

度与连接密度比线性组合来挖掘出多层网络中的社团结构。

Ｌｉ等人［３４］提出了一种融合层间和层内影响关系的多层网络局

部社团检测模型，算法定义了一个半局部中心性指标，可以有

效地识别多层网络中局部信息下节点的重要程度，以此来找到

局部核心节点，并且通过基于直接影响和间接影响的度量来对

核心节点进行扩展以获取局部社团结构。该算法计算速度快，

能够获得较高质量的社团，且算法在稀疏网络中仍然具有较好

的表现。

由此可见，基于局部扩展的算法只需要节点的局部信息，

并且种子扩展过程可以并行，因此可以适用于大规模网络。由

于每个种子扩展的过程是相互独立的，得到的社团是有交叉

的，所以可以用来发现网络中的重叠社团。

２１４　基于流式分析的社团发现算法
随着互联网的发展，网络的规模越来越大，现有的很多网

络已经发展到具有数千万个节点和数十亿条边如社交网络

Ｆｒｉｅｎｄｓｔｅｒ［３５］，已有的很多算法在计算时间和内存消耗上都无
法很好地处理如此大规模的网络，于是一种新的以流的方式对

网络进行处理解决方案被提出。基于流式分析方法的基本思

路是以流式的方法对网络中的每条边进行单遍扫描处理，每条

边仅被处理一次，不需要将整个网络读入内存，时间复杂度和

空间复杂度都较低，适用于处理大规模的网络。Ｙｕｎ等人［３６］

提出了一种空间复杂度随网络线性增长的算法来解决内存限

制的问题，该算法首先构建了网络的邻接矩阵，然后顺序地读

取邻接矩阵的列进行处理，通过对邻接矩阵的部分信息进行局

部谱聚类，从而对节点进行社团划分。该算法无须一次性处理

整个邻接矩阵，邻接矩阵的每一列只处理一次即可丢弃，也不

需要额外的空间存储中间结果，但是算法需要提前构建网络的

邻接矩阵。Ｎｇｕｙｅｎ等人［３７］首先在网络中选取部分节点和边

构成子图，利用 Ｌｏｕｖａｉｎ算法在子图上确定初始的社团，然后
对剩下的边进行流式处理，每次只处理一条边，将节点分配到
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已有社团或者新社团，或者从一个社团移动到另外一个社团，

这样可以快速地处理剩下的网络，但初始社团的划分具有较大

的随机性。Ｈｏｌｌｏｃｏｕ等人［３８］认为随机均匀地读取网络中的

边，社团内边应该比社团间边先到达，因为社团内的边的数量

要远大于社团间的边的数量，提出了基于边的流式处理的社团

检测算法ＳＣｏＤＡ。该算法以流的方式处理每一条边且每条边
仅处理一次，算法时间复杂度和空间复杂度都是线性的，在合

成网络和真实网络中都表现非常好。但是该算法要求随机均

匀地读取每条边，这就要求在处理之前要随机指定网络中边的

顺序，而且需要得到网络中所有节点的度并统计出现次数最多

的度数。其仅通过节点度大小来判断节点是否移动到另外一

个社团，这样过处理规则过于简单，会造成很多错误的移动。

Ｌｉａｋｏｓ等［２８］提出了基于种子集扩展的流式社团检测算法，首

先，在每个真实的社团中选择三个节点作为初始社团，对剩下

的边进行局部扩展。算法对边的读取顺序没有限制，流式地对

每一条新来的边进行处理，在时间窗口内，社团随意地进行扩

展，通过节点对社团的贡献值对社团进行修剪以保证社团的质

量。可以看到，基于流式分析的方法不需要将整个网络存储到

内存中，对每条边仅处理一次，大大降低了计算时间和内存消

耗，可以处理超大规模的网络，但由于每条边仅处理一次，能够

利用的信息有限，所以算法的精度还有待提高。

２１５　基于深度学习的社团发现算法
近些年，随着深度学习的发展，一些研究者利用神经网络

来处理社团发现任务。其核心思想是通过深度学习框架来提

取网络中节点的潜在特征，从而利用更多的网络信息来提高社

团发现的质量。２０１４年，Ｔｉａｎ等人［３９］首次将深度学习应用到

社团发现任务当中，算法将图的拉普拉斯矩阵作为自编码器的

输入进行训练来提取网络节特征，从而将节点表示为向量，然

后用Ｋｍｅａｎｓ算法［４０］进行聚类得到社团的划分。为了进一步

提升模型效率，Ｙａｎｇ等人［４１］将拉普拉斯矩阵替换为模块度矩

阵进行训练，模型还扩展到了半监督学习，利用已知邻接节点

是否同属一个社团的信息来提升社团发现的结果。Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ［４２］算法通过在网络中随机游走来产生节点序列，借助
ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ［４３］中的ｓｋｉｐｇｒａｍ模型将节点表示为向量，再利用
Ｋｍｅａｎｓ算法［４０］进行聚类。以上几种算法都只利用了网络拓

扑结构来进行特征表示，而忽略了网络中节点的内容信息。

Ｗａｎｇ等人［４４］提出了一种用于图聚类的边缘化自动编码器，允

许节点内容与网络结构进行交互，能够有效地集成结构和内容

信息来更好地提取网络的特征，然后将学习到的特征送到光谱

聚类算法中进行聚类分析。

然而，上述算法都只是专注于一般性的网络表示学习，所

得到的网络向量表示都是普适性的；对于社团检测这个特定的

任务，还需要在学习到的向量上采用向量聚类算法如

Ｋｍｅａｎｓ、ＥＭ算法等才能得到社团划分结果，导致了网络表示
学习和社团划分成了相互独立的两个任务。后来研究者将网

络表示学习和社团发现这两个问题相结合，提出了统一的框

架；Ｓｕｎ等人［４５］提出一种ｖＧｒａｐｈ的概率生成模型，以协作的方
式学习网络表示和社团划分两个任务。算法允许节点表示和

社团发现两个任务以互惠互利的方式进行交互，从而得到更优

的社团划分结果。Ｃａｖａｌｌａｒｉ等人［４６］为了更好地对网络特征进

行提取，提出了对网络中的社团结构进行低维表达，将社团嵌

入定义为节点的多元高斯分布。其提出了一种联合框架，将社

团发现、节点表示、社团嵌入三个任务相结合，形成一个增益

环，定义了统一的目标函数使三者得到最优化的结果，尽管将

社团结构和节点表示一起进行了优化，但仍通过基于节点表示

向量的聚类算法来推断社团划分，这意味着其无法处理密集的

社团叠问题。Ｓｈｃｈｕｒ等人［４７］提出了一种能够检测重叠社团的

端到端深度学习模型。此方法利用图神经网络和伯努利—泊

松概率模型来生成网络的从属关系矩阵并不断对其进行优化，

从而能够较好地检测重叠社团。Ｊｉａ等人［４８］提出了一种新颖

的社团发现框架ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＧＡＮ，可以解决网络表示学习和重
叠社团发现两个子问题。与传统网络表示学习算法学习到的

向量（向量值没有特殊含义）不同，此模型学习到的向量代表

了顶点对社团的隶属强度，可以通过设定阈值来发现网络中的

重叠社团，算法通过特定的生成对抗网络对学习到的向量进行

优化。通过模体级（ｍｏｔｉｆｌｅｖｅｌ）生成器和判别器之间的竞争，
迭代地进行优化并输出最终的社团结果。Ｇｈｏｒｂａｎｉ等人［４９］利

用图卷积神经网络（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）对多层网
络中的节点进行向量表示，该模型考虑了图层之间的依赖性，

通过定义适当的损失函数来重建层内和层间的连接。Ｎｉ等
人［５０］提出了一种深度多层网络嵌入模型 ＤＭＮＥ（ｄｅｅｐｍｕｌｔｉ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），该模型将多个神经网络（多层网络的每一
层对应一个神经网络）与一个协同正则化函数相协调，通过多层

非线性映射，逐步将每一层网络转换为一个高度非线性的潜在

空间并通过协同正则化将各层的空间相适应，能够更好地捕获

多层网络的特征，将节点表示为向量，而对得到的向量进行聚类

就可以获取多层网络中的社团划分。Ｌｕｏ等人［５１］在多层网络上

利用来自不同域的信息提高社团划分的精度，并提出了具有注

意机制的深度学习模型 ＤＭＧＣ（ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），可
以同时解决多层网络中的社团划分和社团关联问题。由此可

见，基于深度学习的社团发现算法利用神经网络来提取网络的

特征，使得社团发现的精度比传统方法提高较多；但由于复杂

的推论以及模型的预训练，使得算法的计算复杂度较高，且该

类算法大都需要ＧＰＵ等图形服务器的计算单元。
综上，本小节对静态网络的社团发现算法进行了阐述和分

析，表１对每一类算法进行了简要的概括。
表１　静态网络社团发现算法总结

Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｔａｔｉｃｎｅｔｗｏｒｋ

方法 优点 不足

基于模块度

优化
算法精度较高，稳定性好 时间复杂度较高，具有分辨率限制

基于标签

传播
算法效率高，速度快 存在较大的随机性，稳定性较差

基于局部

扩展

无须整个网络信息，可并

行，可探索局部社团结构

需要提前选取种子节点，社团的边

界难确定

基于流式

分析

处理速度快，所需空间

小，能够快速处理大规模

网络

利用的网络信息有限，精度较低

基于深度

学习

能够利用更多的信息，算

法的精度高，划分的社团

更为准确

需要预训练，计算复杂度高

２２　动态网络的社团发现算法
在２．１小节中，主要介绍了用于发现静态网络中的社团方

法，但在真实网络中，很多网络是随着时间的推移在动态演化

的。网络中不断有新的节点和边的插入和删除。节点间的关

系随时间变化导致了网络中的社团也在不停的演变，传统的静

态网络的分析方法无法很好地应用于动态网络，这使得在动态

网络中进行社团挖掘变得更具挑战性。近些年，也相继出现了

一些针对动态网络的社团发现算法来解决上述问题。

动态网络是由各个时刻ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ所对应的静态网络快
照 Ｇ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｍ｝构成，每个时刻 ｔ有着与之对应的社团
划分。随着时间的变化，动态网络中的社团结构也会发生变

化，包括社团的诞生、合并、分裂以及消亡。在动态网络中进行

社团发现任务的方法主要分为基于演化聚类的社团发现算法

和基于增量聚类的社团发现算法两大类。

２２１　基于演化聚类的社团发现算法
基于演化聚类的社团发现算法认为相邻时刻的社团结构
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变化较为缓慢，一般不会发生突变，即当前时刻 ｔ的社团结构
受到ｔ－１时刻的社团结构的影响。因此演化聚类会综合考虑
当前快照的社团划分结果与历史时刻的社团划分。即分别对ｔ
和ｔ－１时刻的快照进行静态聚类，并要求ｔ时刻的社团结构应
尽可能与ｔ－１时刻保持一致。Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ等人［５２］首先提出了

基于演化聚类的社团检测框架，该框架将演化聚类问题转换为

双目标优化问题，一是尽可能捕获当前时刻网络快照高质量的

社团结构，二是尽可能使得当前社团划分与上一时刻社团划分

保持一致。其目标函数为

ＣＯＳＴ＝α×ＳＣ（Ｃｔ，Ｇｔ）＋（１－α）×ＴＣ（Ｃｔ，Ｃｔ＋１） （１）

其中：α是用户指定的权重系数；ＳＣ（Ｃｔ，Ｇｔ）表示ｔ时刻团划分
的质量；ＴＣ（Ｃｔ，Ｃｔ－１）表示ｔ时刻的社团划分结果与 ｔ－１时刻
社团划分结果之间的差异程度。基于此框架，Ｌｉｎ等人［５３］提出

概率生成模型ＦａｃｅＮｅｔ用于分析社团和社团演化，通过当前网
络拓扑结构和历史社团结构给出的先验分布来估计当前的社

团结构，但是需要提前设定好社团的个数。Ｃｈｉ等人［５４］将谱聚

类引入到演化聚类的框架中，考虑了当前时刻的社团结构和历

史开销来挖掘动态网络中的社团结构。文献［５５］提出了一种
自适应的演化聚类算法，通过最大化模块度来快速识别动态网

络中的社团结构。Ｎｉｕ等人［５６］采用遗传算法来优化上述目标

函数，引入标签传播算法来初始化社团结构，增加了初始社团

结构的多样性，提高了聚类质量，但是增加了搜索空间，使得计

算复杂度增加。Ｍｅｓｓａｏｕｄｉ等人［５７］提出了多目标蝙蝠算法来

优化动态网络中的社团发现问题，该算法利用均值漂移技术产

生初始社团以解决参数收敛问题和减少搜索空间，利用蝙蝠算

法来自动寻找最优的社团划分结果。

２２２　基于增量聚类的社团发现算法
增量聚类主要是将网络在历史时刻的社团划分结果作为

当前时刻网络社团划分的初始条件，在历史时刻社团划分的结

果之上进行增量更新。此类方法可以自适应地更新社团变化，

而不需要重复计算，在ｔ时刻检测到的社团是基于ｔ－１时刻检
测到的社团结构。也就是说，在增量社团检测方法中仅考虑网

络中发生变化的节点和边，保留了原有大部分社团结构，对发

生变化的数据进行增量聚类更新。蒋盛益等人［５８］提出一种基

于增量式谱聚类的动态社团自适应发现算法，通过调整线性谱

聚类算法从而对下一时刻继续增量聚类。Ｚａｋｒｚｅｗｓｋａ等人［５９］

提出一种基于局部扩展的动态网络算法，该算法随着初始图的

变化逐步地更新社团，对变化的节点计算其适应度来划分社

团，该算法可以获得较高质量的社团，但是时间效率较低。在

此基础上，Ｇｕｏ等人［６０］利用节点对社团的贡献度来增量的更

新社团结构，有效提高了算法的计算效率。Ｓａｒüｙüｃｅ等人［６１］

提出了一种基于增量的并查集（ｍｅｒｇｅｆｉｎｄ）方式用于社团发
现，可以挖掘出动态网络中的重叠社团。Ｗｕ等人［６２］在初始社

团的基础上对新的节点和边利用Ｋｃｌｉｑｕｅ算法进行增量更新，
得到了较好的社团划分，但是该算法无法处理节点和边的删除

操作。Ｈｕ等人［６３］提出了一种 ＬＤＭＣＥＴ算法，利用近似个性
化ＰａｇｅＲａｎｋ算法来处理发生变化节点的局部子图。当网络变
化较小时，该算法可以有效地跟踪社团的演变，但当社团边界

模糊时，ＬＤＭＣＥＴ很难获得高质量的社团结构。Ｊａｖａｄｉ等
人［６４］提出一种利用社团领导者的重要性和持久性指标来增量

检测动态网络中的社团结构的算法，它可以有效地发现真实动

态网络和人工动态网络中的社团结构。但当网络的规模增加

时，其执行效率会急剧下降。除此之外，还可以将动态网络转

换为多层时间网络，每个时刻的快照对应多层网络中的一层，

即Ｇ＝（Ｇ１，…，Ｇｔ，ＥＭ）。其中，Ｇｔ对应时刻ｔ的网络快照，Ｇｔ＝
（Ｖｔ，Ｅｔ）层之间的连边ＥＭ＝｛Ｅｔ，ｔ＋１｝（Ｅｔ，ｔ＋１＝｛（ｖ，ｖ）；ｖ∈Ｖｔ∩
Ｖｔ＋１｝）。Ｅｓｒａａ等人

［６５］提出了一种基于张量的多层时间网络

社团发现方法，该方法将频谱聚类扩展到多层时间网络，将多

层时间网络的邻接矩阵表示为三阶张量，利用张量 Ｔｕｃｋｅｒ分
解识别社团并跟踪其随时间的活动，该方法能够想充分利用各

层的信息，但当网络较为稀疏时，结果就变得不准确。

基于演化聚类的处理方式，综合考虑了当前时刻和历史时

刻的社团结构，将历史快照信息和当前拓扑结构有效地进行融

合，从而获得相对合理的社团划分。由于演化聚类需要在每一

时刻的网络快照上进行聚类操作，计算复杂度较高，但是综合

考虑了历史信息，使得社团发现结果更为精准。而基于增量聚

类的处理方式，以历史时刻的网络划分结果作为初始条件，只

对因节点和边发生变化而受影响的社团进行更新，不需要对所

有的节点和边进行社团划分，计算效率较高，能够对网络的变

化进行及时更新，但是其是以历史时刻画分结果为基础，这样

会造成当前的社团划分质量非常依赖历史时刻的社团质量，一

定程度上存在误差累计的效应，从而影响整体的社团划分效

果。表２对动态网络社团发现的两种方法进行了总结。
表２　动态网络社团发现算法总结

Ｔａｂ．２　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋ
方法 优点 不足

基于演化聚类
能够综合历史信息和当前社团

结构，社团划分较为准确
时间复杂度较高

基于增量聚类

在历史社团结构的基础上进行

增量聚类，处理速度快，能够满

足及时更新的要求

依赖历史社团质量，更新

过程中存在误差累计

３　评价指标

在社团发现的研究中，研究者们提出了许多评价指标用于

评判社团发现结果的优劣。但是目前，学术界还没有任何一个

单一指标能够全面准确地评估社团划分结果，不同的评价指标

对于同一个社团发现结果给出的评价也不尽相同。按照是否

已知数据的真实标签，本文将其分为有监督的评价指标和无监

督的评价指标。

３１　有监督的评价指标
有监督评价指标是已知网络真实社团划分的情况下，将检

测到的社团结果与网络的真实社团结构进行对比，两者越相

近，表明算法效果越好；反之亦然。目前最为常用的有监督的

评价指标为标准互信息［２６］（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＮＭＩ）和Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ指标

［６６］。

ａ）标准互信息ＮＭＩ。ＮＭＩ是一个基于信息熵相似性度量，
具体定义如下：

ＮＭＩ（Ｘ，Ｙ）＝Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）－Ｈ（Ｘ，Ｙ）
（Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ））／２ （２）

其中：Ｈ（Ｘ）是与检测到的社团相关联的随机变量 Ｘ的熵；
Ｈ（Ｙ）是与真实社团相关联的随机变量Ｙ的熵；Ｈ（Ｘ，Ｙ）是联合
熵。为了评价社团发现的结果与真实结果的相似度，本文将其

更加直观地描述为

ＮＭＩ＝
－２∑Ｃｉｉ＝１∑Ｃｊｊ＝１Ｎｉｊｌｏｇ

ＮｉｊＮ
ＮｉＮ







ｊ

∑Ｃｉｉ＝１Ｎｉｌｏｇ
Ｎｉ






Ｎ
＋∑Ｃｊｊ＝１Ｎｊｌｏｇ

Ｎｊ





Ｎ

ＮｉＮｉｊ （３）

其中：Ｎｉｊ表示社团ｉ和 ｊ中共同拥有的节点集合；Ｎｉ表示社团
发现结果中社团 ｉ中的节点集合；Ｎｊ表示社团 ｊ中的节点集
合；Ｎ表示检测到的社团结构与真实社团结构的并集。ＮＭＩ的
值在０～１，值越大，表明检测结果与真实结果越相近，说明算
法精确度越高。此评价指标也可以用于评价重叠社团。

ｂ）Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ。Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ通常用来评价分类结果的好
坏。它综合考虑了精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ），可以
用来衡量检测到的社团与真实社团之间的差异。给定一个检

测到的社团Ｃｆ和真实社团Ｃｔ，精确率和召回率的定义为

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｃｆ，Ｃｔ）＝
｜Ｃｆ∩Ｃｔ｜
Ｃｆ

（４）
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ｒｅｃａｌｌ（Ｃｆ，Ｃｔ）＝
｜Ｃｆ∩Ｃｔ｜
Ｃｔ

（５）

Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ定义为精确率和召回率的调和平均值。

Ｆ１（Ｃｆ，Ｃｔ）＝２
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｃｆ，Ｃｔ）×（ｒｅｃａｌｌ（Ｃｆ，Ｃｔ）
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｃｆ，Ｃｔ）＋ｒｅｃａｌｌ（Ｃｆ，Ｃｔ）

（６）

对于社团发现算法将网络划分为Ｋ个社团，Ｃｆ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，
ＣＫ｝，以及真实的社团划分Ｃｔ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＬ｝，本文定义算法
划分社团的Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ为

Ｆ１（Ｃｆ，Ｃｔ）＝
１
Ｋ∑

Ｋ
ｋ＝１ｍａｘ１≤ｌ≤ＬＦ１（Ｃｆ，Ｃｔ） （７）

Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ越大，说明社团划分算法的精度越高，检测到
的社团与真实社团越相近。此评价指标既可以评价非重叠社

团也可以评价重叠社团。

３２　无监督的评价指标
当网络的真实社团结构无法获取时，只能利用社团结构应

该满足内部连接紧密，外部连接稀疏这个特性来定义相关的质

量函数来量化社团划分的质量，应用较为广泛的两个无监督评

价指标是模块度［１］和连通度［６１］。

ａ）模块度Ｑ（ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）。为了衡量社团结构，Ｎｅｗｍａｎ等
人［１］提出了模块度用于量化社团划分结果的好坏，定义为

Ｑ＝∑
ｋ

ｉ＝１
（ｅｉｉ－ａ２ｉ） （８）

其中：ｅｉｉ代表第 ｉ个社团内的边的数量占网络总的边数的比
例；ａ２ｉ代表社团ｉ与其他社团之间的连边数量与网络总边数的
比值。由式（８）可知Ｑ∈［－０．５，１），模块度越大，说明网络的
社团结构越明显，算法的效果越好。在真实网络中，模块度 Ｑ
一般在０．３～０．７。

为了使计算更加清晰和直观，式（８）可以改写为

Ｑ＝１２ｍ∑Ｃｉ∈Ｃ
∑
ｕｖ
δＣｉ，ｕδＣｉ，ｖ Ａｕｖ－

ｋｕｋｖ
２







ｍ

（９）

其中：ｍ为网络中的边的数量；Ｃｉ∈Ｃ表示第ｉ个社团；ｕ、ｖ表示
网络中的节点；δＣｉ，ｕ表示节点ｕ是否属于社团Ｃｉ，如果属于，则
为１，反之则为０。Ａｕｖ代表邻接矩阵中节点ｕ、ｖ对应的值，如果
ｕ、ｖ之间有连边，则Ａｕｖ＝１，反之则为０。ｋｕ表示节点ｕ的度。

在重叠社团中，一个节点可能属于多个社团，为了使得模

块度Ｑ也适用于评价重叠社团，Ｎｉｃｏｓｉａ等人［６７］对模块度Ｑ做
了扩展，将δＣｉ，ｕ修改为隶属系数αＣｉ，ｕ，表示节点ｕ对社团Ｃｉ的
隶属程度，定义为

Ｑ０＝
１
２ｍ∑Ｃｉ∈Ｃ

∑
ｕｖ
αＣｉ，ｕαＣｉ，ｖ Ａｕｖ－

ｋｕｋｖ
２







ｍ

（１０）

αＣｉ，ｕ＝
ｎＣｉ，ｕ
∑
Ｃｉ∈Ｃ
ｎＣｉ，ｕ

（１１）

其中：ｎＣｉ，ｕ是节点ｕ的邻居节点在社团Ｃｉ内的个数。
ｂ）连通度（ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ）。连通度衡量的是社团Ｃｉ与其他

社团之间连边和社团Ｃｉ内的连边的比值，定义为

ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ（Ｃｉ）＝
ｃｕｔ（Ｃｉ，Ｃｉ）

ｍｉｎ｛ｖｏｌ（Ｃｉ），ｖｏｌ（Ｃｉ）｝
（１２）

其中：ｃｕｔ（Ｃｉ，Ｃｉ）表示社团之间的边；ｖｏｌ（Ｃｉ）表示社团 Ｃｉ内边
的数量。社团的连通度的取值范围是（０，１］，连通度越小，表
示社团内部连接越紧密，社团之间连接越稀疏，说明社团划分

结果越好。

４　社团发现的应用场景

社团发现技术在商业、公共安全、生物医学等领域有着非

常广泛的应用，研究者们将社团发现技术应用于各个领域的网

络中来发现社团结构以解决不同领域的实际问题。

１）商业　在商业领域，可以在商品推荐以及股票市场等

方面利用社团发现技术为人们服务。侯强等人［６９］基于中心节

点对用户加权网络进行重叠社团划分，在划分后的社团内部采

用加权相似度与ｔｏｐｎ算法相结合进行个性化推荐。可以更加
精准地为用户推荐合适的商品，提高用户体验和商品交易量。

Ｗｕ等人［７０］为了研究上证指数成份股的群落结构，建立了以股

票为顶点，股票价格对数收益率的相关系数为边的股票相关网

络。利用ＧＮ算法揭示社团结构，从而找到股票市场的一些产
业特征，有助于全面了解股价波动，对股票预测和财务监督具

有重要的参考价值。

２）公共安全　在公共安全领域，社团发现技术可以用在
网络安全、舆情管控、反恐等方面。Ｗａｎｇ等人［７１］提出了一种

基于链接聚类的社团检测方法用于社交网络中来抑制计算机

蠕虫的传播。丁晟春等人［７２］将社团检测技术应用于微博热点

主题识别研究中，从海量的网络数据中准确高效地发现当前热

点，可以帮助政府和企业监控和管理舆情。Ｗａｓｋｉｅｗｉｃｚ等
人［７３］利用社团检测技术很好地分析了社交网络网站上的恐怖

团体活动，可以找到现有恐怖分子团体的领导者和成员以及潜

在的受影响者。

３）生物医学　在生物医学领域，可以将社团发现技术应
用在人类基因组网络、蛋白质网络等生物网络中。利用社团发

现算法可以确定生物网络的社团结构，这有助于分析拓扑结构

和预测生物网络的行为，也可以帮助患者分类以及疾病的识别

和诊断。Ｂｅｃｋｅｒ等人［７４］将重叠社团检测技术应用于蛋白质相

互作用网络中，在社团的重叠处找到多功能蛋白质。Ｈａｒｅｎ
ｂｅｒｇ等人［７５］将社团发现应用于人类功能关联网络中进行疾病

关联分析。Ｌｉｕ等人［７６］基于主成分分析提出了一种新颖的社

团发现方法，并将其成功地应用于疾病—基因网络中，找到了

很多具有生物学意义的社团结构，对于疾病的预防和医学诊断

具有重要的价值。Ｅｓｒａａ等人［６５］通过在构建的 ｆＭＲＩ多层时间
网络上进行社团发现，可以识别和跟踪脑网络中的社团结构。

５　社团发现的研究展望

社团发现的研究方法随着网络数据的复杂化而逐渐变化，

从网络中提取到更多、更深层次的有价值信息来指导社团划分

一直是社团发现的发展趋势。现阶段，在社团发现方面已经做

了大量的工作，出了很多成果，但还有一些问题值得进一步的

深入探索和研究。

ａ）随着网络规模的发展，对算法的计算效率提出了更高
的要求。现有的网络规模已经发展到了亿级，在计算资源有限

的情况下，很多静态网络社团发现算法已经无法处理如此大规

模的网络。虽然现有的一些算法已经接近线性复杂度，但是由

于在划分过程中为了加快速度并节省存储空间，使得能够利用

的网络信息有限，导致社团划分结果质量往往不理想。如何在

有限的计算资源的条件下提高大规模网络中社团发现的质量

是一个亟待解决的问题。

ｂ）神经网络由于其强大的提取特征的能力，近两年被广
泛地用于处理图数据。特别是随着图神经网络的兴起，可以很

好地用于解决社团发现等问题。目前很多基于神经网络的社

团发现算法都是先将网络表示为向量，然后利用向量聚类算法

进行社团划分，这样得到的向量是一个一般性的网络表示，而

没有很好地针对社团发现这个具体任务来进行网络表示学习。

如何根据社团发现这个具体的任务来更好地优化网络的向量

表示也值得进一步的探索。

ｃ）现有的社团发现算法主要针对有向、无向、带权重图等
简单网络，随着社交网络的发展，出现了节点带有属性内容的

属性图如在微博社交网络中，除了网络拓扑结构外，每个用户

还包含年龄、性别、身高等属性信息以及文本、标签信息。如果

在社团划分的过程中能够把这些外部信息也加以利用，将会使
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得社团划分结果更加的精准和具有现实意义。如何融合网络

的拓扑信息和节点的属性等外部信息来共同指导社团的划分

也是一个很有意义的研究方向。

ｄ）随着智能终端和移动网络的普及，使得社交网络等许
多真实网络随着时间的推进在不断的发生变化。这对动态网

络社团发现和社团演化的实时性和准确性提出了更高的要求，

如何建立高效的模型值得进一步的探究。另外，现有的一些方

法是将单层的动态网络转换为多层网络进行社团挖掘，但是针

对多层动态网络的社团发现方法还很欠缺。

６　结束语

近些年来，随着社交网络、物联网的发展，从复杂网络中挖

掘出有效的社团结构对研究网络具有非常重大的意义。社团

发现引起了国内外众多学者的广泛关注和研究，并取得了一系

列重要研究成果。本文对复杂网络中的社团发现方法进行了

分析、归纳和总结。目前，针对传统的静态网络已经有了非常

深入的研究，但在网络的大规模、网络的多样性以及网络的动

态性等方面还需要进一步的探索和研究。
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