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摘　要　近年来,随着现代网络通信和社会媒体等技术的飞速发展,复杂网络成为多学科交叉研究的热点之一,社区发现是复

杂网络中的一个重要问题,对其进行研究具有重要的理论意义和应用价值.该问题吸引了多个学科领域的众多学者的关注,并

且已有许多社区发现算法被提出.已有的社区发现综述多是侧重某一方向或特定领域展开,基于此,文中在之前工作的基础

上,对国内外社区发现工作进行了深入调研,较全面地阐述了复杂网络社区发现的研究现状.首先,针对不同网络结构,给出社

区发现的问题定义和主要的评价指标.然后,介绍了不同网络结构中的经典社区发现算法,包括同质网络中的全局社区发现、
局部社区发现算法,异质网络中的二分网络、三分网络和多分网络中的社区发现,结合节点内容和连接结构的社区发现算法,以

及动态网络中的社区发现和社区演化工作.最后,简要介绍了社区发现的典型应用,包括影响最大化、链路预测和情感分析领

域的应用.此外,探讨了当前社区发现研究面临的主要挑战,试图为社区发现研究领域勾画一个较为清晰和全面的轮廓,为初

学者提供指引.
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Abstract　Inrecentyears,withtherapiddevelopmentofmodernnetworkcommunicationandsocialmediatechnologies,complex
networkhasbecomeoneofthefrontierhotspotsofinterdisciplinaryresearch．Asanimportantproblemintheresearchofcomplex
network,communitydetectionhasimportanttheoreticalsignificanceandapplicationvalue,andhasattractedincreasingattention．
Manycommunitydetectionalgorithmsandreviewshavebeenproposed．However,mostoftheexistingreviewsoncommunitydeＧ
tectionfocusonaparticulardirectionorfield．Onthebasisofpreviouswork,thispaperdiddeepresearchinthecommunitydetecＧ
tionalgorithms,andgaveareviewontheresearchprogressofcommunitydetection．Firstly,thispapergavethedefinitionofcomＧ
munitydetectionandevaluationmeasurementsfordifferentnetworkstructure．Then,thispaperintroducedtheclassiccommunity
detectionalgorithmsondifferentnetworkstructure,includingtheglobalcommunitydetectionandlocalcommunitydetectionalgoＧ
rithmsonhomogeneousnetworks,communitydetectiononheterogeneousnetwork,andcommunitydetectiononlinkstructure
combinedwithnodecontent,aswellasthedynamicnetworkcommunitydetectionandcommunityevolution．Finally,thispaper
brieflyintroducedthetypicalapplicationsofcommunitydiscoveryintherealworld,includingimpactmaximization,linkprediction
andemotionanalysisapplication．Inaddition,thispaperdiscussedthechallengesinthecurrentcommunitydiscoveryfield．This
papertrytodrawaclearerandmorecomprehensiveoutlineforthecommunitydetectionresearchfield,andprovideagoodguide
forbeginnersinthecommunitydetection．
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１　引言

近年来,随着电子通信技术、社会媒体等新技术的快速发

展,产生了大量社会媒体网络平台,给人们提供了多样化的虚

拟交互环境和丰富的信息资源,形成了复杂、多样的网络大数

据.这些网络数据呈现出大规模、富含内容标签、信息异构、

动态变化等特性.复杂网络还普遍存在一些统计特征,如反

映网络节点服从幂律分布特点的“无标度特性”[１](见图１
(a))、反映网络短路径长度和高聚类系数特点的“小世界效

应”[２](见图１(b)),以及反映网络中普遍存在的同一社区中

节点连接紧密、不同社区间节点连接稀疏的“社区结构”等[３]

(见图１(c)).近年来,社区结构作为复杂网络大数据的一个

重要特征,吸引了国内外众多学者的关注.亚利桑那大学、

斯坦福大学、康奈尔大学、卡耐基梅隆大学、清华大学、吉林大

学、天津大学、中科院等国内外许多大学和研究机构的众多学

者在此领域都开展了深入研究,并取得了很好的研究成果,其

成果发表在Science、Nature、PNAS、WWW、KDD、AAAI、

PhysicalReviewE、PhysicalA、«计算机学报»、«软件学报»、

«自动化学报»、«计算机研究与发展»、CCML、ICDM 等国内

外的重要期刊和会议上.

所谓社区,是指具有“相似连接结构的节点集合”,社区内

的节点连接紧密,与社区外的节点连接稀疏[３].在社会学中,

社区概念类似于社群概念.社区发现类似于传统的图划分、

聚类,Cheng等对社区发现进行了问题界定[４],澄清了它们之

间的区别与联系[４].社区发现和图划分处理的都是网络,图

划分是按指定条件对网络进行切分,把网络划分成给定个数、

大小相同的节点集合,而社区发现是将网络划分成内部连接

紧密、与外部连接稀疏的节点集合.社区发现在于寻找网络

固有的自然划分,没有指定个数的限制.此外,不同于图划

分,社区之间允许相互重叠或嵌套.在这点上,社区发现与聚

类是相似的,聚类的各个类之间也允许相互重叠或嵌套,但聚

类与社区发现处理的对象一般不同,聚类处理的是高维向量

的属性数据,而社区发现处理的是网络的关系数据.

社区发现是复杂网络分析中的一项重要的研究工作,早

期的研究更多集中在同质网络上,目前在同质网络上的研究

较为成熟,产生了许多好的算法[３Ｇ２９].相比之下,异质网络上

的研究相对较少.然而,真实世界中存在着很多多关系多节

点类型的异质网络,例如社会媒体网络.在这些网络中,同类

型节点间和不同类型节点间形成了复杂多样的关系网络.如

何获取这些网络中的社区结构,是社区发现研究面临的一个

新挑战.目前,面向二分网络的社区发现算法[３０Ｇ３６]、面向三分

和多分网络的社区发现算法[３７Ｇ４８]陆续被提出,这些算法大多

是基于网络的拓扑结构,忽略了网络中节点所附带的属性信

息.在实际应用中,无论是网络的拓扑结构,还是节点属性所

附带的内容信息,对社区发现都有着重要的影响.而如何将

网络的连接结构与节点的属性信息有机地结合起来,寻找更

准确的社区结构[４９Ｇ６１],也是社区发现研究面临的一个新挑

战.此外,现实中的很多网络是动态变化的,传统方法无法探

测网络的演化过程,因此出现了一些面向动态网络的社区发

现算法[６２Ｇ７１].也有学者对各种类型的社区发现算法进行了

综合分析,发表了一些较好的综述性文献[４,１５,１７],为初学者提

供了很好的指引.然而,这些社区发现综述文献主要针对同

质网络,有的是针对某一个特定方向和特定问题进行介绍,有

的是结合作者所在课题组所做的工作进行介绍.基于此,本

文对不同网络结构的社区发现研究进展进行了全面介绍,对

同质网络、异质网络以及动态网络中的社区发现研究进行了

较为全面的阐述和分析,试图为社区发现研究领域描绘一个

较为清晰和全面的轮廓,为后续初学者提供有益的参考.

(a)网络的无标度特征

(b)网络的小世界效应

(c)网络的社区结构

图１　复杂网络的一些基本特性

Fig．１　Basiccharactersofcomplexnetwork

本文第２节给出面向不同网络结构的社区发现的问题定

义;第３节介绍了评价社区发现算法优劣的度量指标;第４节

结合不同网络结构,对社区发现算法进行了分类和分析,具体

算法包括同质网络中的全局非重叠/重叠社区发现算法,局部

社区发现算法,面向异质网络中的二分网络、三分网络、多分

多维网络的社区发现算法和结合节点内容和连接结构的社区

发现算法;第５节介绍动态网络中的社区发现算法;第６节介

绍了社区发现的典型应用,包括影响最大化、链路预测和情感

分析等领域的应用;第７节探讨了社区发现研究面临的挑战,

并对下一步的研究工作进行了展望.
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２　问题定义

社区结构是复杂网络中的一个重要研究问题,该问题吸

引了多个学科领域的众多学者的关注.对于社区结构,在同

质网络上开展了全局社区发现、重叠社区发现的研究,也有一

些基于局部网络结构信息的局部社区发现研究.此外,还有

在异质网络、动态网络上的各种算法的研究.在 DBLP上,以
“communitydetection”为主题搜索到的文献从２００４年的每年

几篇递增到２０１７年的每年近３００篇,呈逐年增长的趋势.

２．１　基本定义

定义１(信息网络[７２])　给定一个有向图 G＝(V,E;ϕ,

φ;A,R).V 表示节点集,E 表示边集,ϕ表示节点类型映射

函数,φ表示边类型映射函数,A 表示节点类型集,R 表示边

类型集.ϕ(v)∈A 表示任意节点v∈V 都属于一个特定的节

点类型,φ(e)∈R表示任意关系e∈E都属于一种特定的关系

类型.当节点类型数量|A|＞１或边的类型数量|R|＞１时,

这样的信息网络称为异质网络．反之为同质网络.

定义２(社区结构)　社区结构刻画的是信息网络中节点

间连接边的关系的局部聚集特性,网络中的社区通常由功能

相近或性质相似的网络节点组成[４].

２．２　社区发现问题的定义

社区发现是基于网络的拓扑结构信息识别出具有相似特

征或相似行为的节点组.在过去的十几年里,社区发现受到

了国内外学者的广泛关注,并取得了很多开创性的研究成果.

早期社区发现研究的是非重叠社区结构(见图２(a)),一个节

点只属于一个社区.而在实际生活中,常常存在重叠社区结

构(见图２(b)),例如同一个人可能既属于篮球俱乐部,也属

于乒乓球俱乐部.在大规模复杂的社会网络中,不仅存在重

叠社区结构,同时还常常存在基于某些中心性节点的社区结

构(见图２(c)),例如明星粉丝团、传销团、恐怖分子团等.这

些中心性节点也称为领袖节点,相对网络中其他参与者节点,

中心节点具有一定的领导功能.

(a)非重叠社区结构 (b)重叠社区结构

(c)带中心性节点的社区结构

图２　典型的网络社区结构

Fig．２　Typicalcommunitystructuresinnetworks

还存在一些真实网络,由于规模太大或动态变化,难以获

取其整体网络结构.为了解决该问题,Clauset提出了局部社

区发现[２１].局部社区发现,是在网络整体结构未知的假设

下,从给定节点出发寻找其所在社区的方法.在局部社区发

现过程中,可以将网络划分为３部分,即局部社区 D、D 的外

壳节点集合N 以及未知节点集合U,具体如图３所示.

　　　　　注:改自文献[２８]

图３　局部社区发现

Fig．３　Divisionofanetworkintolocalcommunity

自然界中许多网络都呈现出自然的二分结构,形成二分

网络.二分网络由两种类型的节点组成,不同类型的节点间

形成了许多边,同类型的节点间大多没有连接.例如常见的

学术信息网络包含作者和论文两种类型的节点,作者与论文

之间形成了写作关系.在二分网络中,有两种形式的社区结

构定义:１)基于同质网络的社区定义,即将不同类型的节点划

分到同一个社区,社区内不同类型节点间的连接比较紧密,社

区间的连接比较稀疏,异质社区间形成一对一关系,如图

４(a)所示;２)基于社区内节点具有某种相似性质来考虑,将二

分网络中同类型节点划分到一个社区,社区内的节点间没有

连接,异质社区间形成多对多关系,如图４(b)所示.

(a)第一种二分网络中的社区划分

(b)第二种二分网络中的社区划分

图４　二分网络社区划分

Fig．４　Communitydivisionofbipartitenetwork

随着在线社会媒体平台的不断涌现,出现了复杂的多类

型节点和多关系组成的异质网络.这些复杂的异质网络包括

用户个人信息、文本、视频、图片等资源实体信息,还包括用户

与资源实体之间形成的复杂多样的关系.例如,在复杂的学

术信息网络中,除了作者类型的节点,还有论文、论文出处(期

刊或会议)、作者单位等类型的节点.此外,作者与论文之间

形成了写作关系,论文与期刊(会议)之间形成了发表关系,作
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者之间形成了合作关系,论文之间形成了引用与被引用关系

等.在多分多维的异质网络中,社区结构一般定义为同种类

型节点组成的社区,社区间形成多对多关系.例如当前研究较

多的社会媒体标注系统,将类型相同且具有相似特征或行为的

用户节点、照片节点、标签节点分别组成社区,如图５所示.

　　　　　注:改自文献[４９]

图５　三分网络的社区划分

Fig．５　Communitydivisionoftripartitenetwork

３　社区发现的评价指标

本节主要介绍适用于不同类型网络的评价社区发现算法

的度量指标.

３．１　模块度

在复杂网络中,模块度是衡量社区划分质量优劣的一个

重要评价指标,已经成为最常用的社区发现质量评价指标之

一.本节介绍了适用于不同网络结构的社区模块度度量指标.

３．１．１　同质网络的社区模块度

在同质网络中,节点的类型和关系都只有一种.早期的

研究主要关注同质网络中的社区发现,这方面的研究也相对

成熟.

２００４年,Newman等提出了模块度Q[８],其成为第一个度

量社区划分结果优劣的评价指标.该指标主要用于衡量无向

无权的同质网络中的社区划分结果的优劣,社区内节点间的

边数越多,模块度Q 值越大;反之,Q 值越小.模块度Q 的计

算方法如下:

Q＝ １
２m∑

i,j
Aij－didj

２m[ ]δ(Ci,Cj) (１)

或

Q＝∑
k

c＝１

lc

L － dc

２L( )
２

[ ] (２)

式(１)中,m 为网络中的边数;Aij为邻接矩阵A 中的元

素,若节点i,j相连,则Aij＝１,否则Aij＝０;Ci 为节点i所属

的社区;节点j所属的社区Cj 与节点i所属的社区Ci 相同

时,δ(Ci,Cj)取值为１,否则为０;di 是节点i的度;didj

２m
表示

在随机网络中节点i和节点j 之间存在连边的可能性.式

(２)中,L 为网络中连接的总边数,k为社区个数,lc 为社区c
内部的连接边数,dc 为社区c内所有节点的度之和.从公式

中不难发现,节点i和节点j之间没有边连接,如果误划入到

一个社区,则会导致Q值减小;而如果节点i和j在一个社区

中且有边连接,则会导致Q 值越大.因此,当同一社区内的

节点连接越紧密,不同社区间的节点连接越稀疏时,Q 取值越

大.基于模块度优化的方法能够将连接最紧密的节点划分到

同一个社区内.

式(１)、式(２)主要适用于无权重网络,不适用于加权网

络.为此,Newman又给出了加权网络的模块度Qw
[１１],计算

方法如下:

Qw＝ １
２W∑

i,j
Wij－

wiwj

２W( )δ(Ci,Cj) (３)

或

Qw＝∑
k

c＝１

Wc

W － ec

２W( )
２

[ ] (４)

其中,W 表示整个网络的边权重之和,Wij表示连接节点i和

j的边的权重,wi＝∑
t
wit表示连接节点i的边的权重之和,k

是网络中划分的社区数目,Wc 表示社区c中所有边的权重之

和,ec 表示社区c内所有节点的权重之和.

针对以上模块度仅适用于无向网络的问题,Nicosia等提

出了适用于有向网络的社区模块度[１２],具体公式如下:

Qd＝１
m∑

i,j
Aij－dout

i din
j

m[ ]δ(Ci,Cj) (５)

上述几个模块度假设社区之间是独立的,没有考虑社区

的重叠情况,而现实中社区结构常常是重叠的.因此,Shen
等于２００９年针对现实复杂网络中一个节点可能属于多个社

区的情况,对于无向无权网络,给出了重叠社区模块度[１３],具
体公式如下:

Qe＝ １
２m　∑

c

k＝１
　 ∑

i∈Ck,j∈Ck

　 １
OiOj

Aij－didj

２m[ ] (６)

其中,Oi 是包含节点i的社区数目.

３．１．２　异质网络社区的模块度

二分网络是相对简单的异质网络,相比多分多维的异质

网络获得了更多的研究.Barber充分考虑到二分网络的特性

和两种类型的节点,将不同类型节点划分到同一个社区中,给
出了Barber二分网络的模块度[３０],具体公式如下:

Qb＝１
M ∑

n

i＝１
∑
m

j
A(i,j)－ti×tj

m{ }δ(Ci,Cj) (７)

其中,Ci 表示节点i所属的社区.

Liu等提出了一种一对多关系的二分模块度,能够表示

两个异质类型社区对应关系的强弱度[３４],计算方法如下:

Qm＝∑
l
Qml＝１

M ∑
i＝１

(etm －alam) (８)

其中,l和m 分别对应两个异质类型社区.Q 值越大,表示二

分网络具有越强的社区结构.

Roger等给出了评估一种类型节点的社区划分质量的二

分网络模块度[３７],描述的是同种类型节点集合中的节点对的

共同邻居数占异类型节点总数比例的实际值与期望值的差值

大小,用社区内两个同类型节点的共同邻居个数来表示该节

点对的连通程度,计算方法如下:

Qb＝∑
k

s＝１

∑
i,j∈s

cij

∑
a
ma(ma－１)－

∑
i,j∈s

titj

(∑
a
ma)２{ } (９)

其中,U 和V 是节点集合,a是U 类型节点,ma 是连接节点a
的边数,cij是节点i和节点j连接V 类型社区的个数,ti 和tj

分别是节点i和节点j连接V 类型节点的个数.
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Suzuki等在 Murata二分模块度的基础上,提出了一种异

质社区间多对多关系的二分模块度[３８],即通过任意两个异质

社区之间连接紧密程度的加权来表示它们之间连接的紧密程

度,计算方法如下:

Qs＝１
２∑

l,s
(elm/al)(elm －alam) (１０)

其中,elm/al 表示社区l连接紧密程度的加权值.

３．２　其他评价指标

NMI(归一化互信息)是目前广泛使用的一种社区划分

评价指标[１４],用于度量算法所得到的社区划分和真实社区划

分之间的相似程度,计算方法如下:

NMI(R,F)＝
－２∑

CR

i＝１
　∑

CF

j＝１
Nijlog

NijS
Ni∗N∗j

( )
∑
CR

Ni∗log(Ni∗/S)＋∑
CF

N∗jlog(N∗j/S)
(１１)

其中,矩阵N 中的行表示真实的社区,列表示算法所得到的

社区;矩阵中第i行元素表示为 Ni∗ ,第j列元素 表 示 为

N∗j;Nij表示真实社区与算法所得到的社区相同的节点个

数;所有元素之和记为S;CR 表示真实社区个数;CF 表示算

法所得到的社区个数.当算法所得到的社区划分与网络中的

真实划分完全一致时,NMI值为１;当算法所得到的社区划

分与网络的真实划分完全独立时,NMI值为０.

４　静态网络社区发现

４．１　同质网络社区发现

４．１．１　全局社区发现

复杂网络社区发现的研究具有重要的理论意义和实际应

用价值.２００２年,Girvan等提出了 GN 算法[３],通过不断删

除边介数最高的边来获取网络中的社区结构,掀起了社区发

现研究的热潮,得到了计算机学科、社会学科、物理学科等众

多领域的关注.GN 算法由于计算边介数的时间复杂度高,

因此被应用到较大规模的网络.针对该问题,学者们提出了

一些改进方法.２００３年,Tyler等提出了一种改进的基于统

计方法的 GN算法[５],其采用蒙特卡洛方法近似估计部分边

的边介数,通过牺牲算法的精度来换取计算速度的提高.

２０１０年,Jin等采用结构化相似度取代 GN 算法中的边介

数[７],从网络中移除结构化相似度最小的边,得到层次化的网

络聚类结果.

以上算法得到的都是层次化的聚类结果,为了从中选出

一个最佳的聚类,２００４年,Newman等提出第一个评价社区

划分优劣的度量指标———模块度Q 函数[８],并提出了一种基

于模块度Q的社区挖掘算法[９],即从多个聚类结果中选择模

块度Q最高的聚类作为算法的结果.模块度Q 作为衡量社

区划分优劣的度量指标得到了学者们的广泛认可,进而一些

基于模块度优化的社区发现方法被提出[１０].针对模块度Q
仅适用于无向无权网络的问题,２００４年,Newman提出了加

权网络的模块度Qw
[１１];２００９年,Nicosia等提出了适用于有

向网络的社区评价指标Qd
[１２],并给出了相应的社区发现算法.

２０１６年,Liu等在网络中节点间的连接关系和节点的影响力的

基础上,提出了一种基于核心节点扩展的社区挖掘算法[１４].

上述社区发现算法都是基于网络中的节点只归属于一个

社区的假设.在真实世界中,我们知道任何一个人都可能归

属于不同的圈子.因此,网络中存在重叠社区.２００５年,PalＧ
la充分利用完全图节点间连接紧密的特性,通过搜索邻接团

探测网 络 中 的 重 叠 社 区 结 构,提 出 了 著 名 的 团 渗 算 法

(CPM)[６].２００９年,Shen等基于合并相似度社区来构造层

次聚类树,提 出 了 一 种 基 于 极 大 团 凝 聚 式 的 层 次 聚 类 算

法[１３],该算法同时可以发现网络中的重叠社区.

针对同质网络中的社区发现,也有一些学者对其进行了

综述.２０１０年,社区发现研究的著名学者 Fortunato对分裂

式、模块度优化类算法进行了综述[１５].２０１３年,Xie等对重

叠社区发现算法进行了综述[１６],对经典重叠社区发现算法进

行了对比分析,结果表明 SLPA,OSLOM,Game和 COPRA
算法在低密度重叠网络中的性能更好,SLPA 和 Game算法

在高密度网络中性能相对更好.２０１３年,Liu等分别对同质

网络 中 的 非 重 叠 社 区 发 现 算 法 FN,FEC,LPA,infomap,

FUA,MABA,以及重叠社区发现算法 CPM,LFM 和 UEOC
进行了实验比较,得出非重叠社区发现算法infomap和 FUA
算法、重叠 社 区 发 现 算 法 LFM 和 UEOC 的 效 果 较 好[１７].

２０１６年,Yang等使用 LFR标准网络比较测试了８种重叠社

区发现算法[１８].２０１６年,Fortunato等对同质网络中当前的

流行方法进行了较为全面的综述[１９],涉及到社区定义的演

化,用于测试社区发现算法的基准数据集,基于谱方法、模块

度优化、动态网络的社区发现算法,以及各类社区发现软件

包,为初学者提供了很好的指导.

４．１．２　局部社区发现

全局社区发现能够找出网络中的所有社区,有助于我们

理解网络的构成,但这些算法都是建立在已知网络的整体结

构的基础上.然而,现实中由于一些网络规模太大或动态变

化,很难获取其整体网络结构,例如万维网、大型社交网络.

虽然这些网络的整体结构很难获得,但是可以获取某个节点

周围的局部网络结构信息,由此基于局部网络结构的社区发

现(即局部社区发现)应运而生,获得了很多学者的关注.

２００５年,Bagrow等提出了一种基于广度搜索的局部社

区结构发现算法[２０],该算法通过寻找起始节点的l层外壳节

点来获得其所在的局部社区.该算法的缺点是需要一个预定

义阈值来停止局部社区的扩张,此外只有当起始节点处于社

区中心时该算法才有效.２００６年,Clauset提出了局部社区模

块度R[２１],采用边界节点与社区内节点连接的边数占连接边

界节点的总边数的比例来度量一个社区的优劣.其通过优化

局部社区模块度R,提出了一种局部社区发现算法.该算法

从起始节点出发,通过从邻居节点集中选取能够使得模块度

R增量最大的节点并将其加入局部社区的方法来计算目标社

区.２００６年,Luo等提出了另一种局部社区模块度 M[２２],即
用社区内节点形成的边数与社区外节点连接的边数的比值来

度量一个社区的优劣.由于定义 M 值大于１的子图才为社

区,导致在社区内连接相对稀疏时,返回的子图不满足 M 大

于１,从而使得算法的查全率低.２０１３年,Chen等提出了一

种基于局部中心节点的局部社区发现算法[２３],将起始节点转

换为与其关联的局部中心节点,然后基于局部中心节点进行

局部扩展.２０１４年,Yang等提出了一种基于边界节点识别

的复杂网络局部社区发现算法[２４],该算法全面比较待合并节
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点的连接相似性并进行节点聚类,通过边界节点识别并控制

局部社区的规模和范围,来获取给定节点所属的社区.２０１５
年,Li等提出了一种基于谱方法的局部社区发现算法[２５].

以上局部社区发现算法基于网络的拓扑结构,认为网络

中的边具有同等权重.而在真实世界中,实体之间的联系强

弱是不同的,例如社交网络中,每个用户与其众多好友的亲密

关系是不同的.但在将这些网络建模为图的过程中,由于节

点对之间的相似度不易度量等原因,忽略了这些信息.因此,

研究者利用网络中节点对之间的相似度,将社区定义为相似

度高的节点集合,产生了一类基于相似度的局部社区发现算

法.为了更好地度量节点对之间的相似度,２０１３年,Tabarzad
等[２６]和 Ma等[２７]提出采用多层邻居节点计算节点间相似度;

２０１６年,Zhao等提出基于带权邻居节点的节点相似度[２８].

２０１７年,Liu等提出一种基于节点对相似度的局部社区发现

框架[２９],通过嵌入更好的节点相似度度量可以获得新的局部

社区发现算法.该框架如图６所示.

　　　　　注:来自文献[２９]

图６　局部社区发现框架

Fig．６　Localcommunitydetectionframework

４．２　异质网络社区发现

相比同质网络的社区发现研究,异质网络的研究目前相

对较少.在现实世界中,很多复杂系统都呈现出异质特征.

在复杂多样的异质网络中获取社区结构信息,是社区发现研

究面临的一个新挑战.

４．２．１　二分网络社区发现

二分网络是最简单的异质网络,现实世界中存在着大量

二分网络,例如科学家论文协作网、演员影视作品合作网、投

资者股份公司合作网、俱乐部会员活动参与网、听众歌曲网

等.这些网络的一个典型特征是其由两类节点构成,不同类

型的节点间有边连接,而同类型的节点间大多没有边连接.

本文将两类节点命名为用户节点和资源节点.目前二分网络

的社区发现有两种方案:１)将二分网络映射成同质网络,然后

应用较为成熟的同质网络社区发现算法进行社区划分,但其

在映射成同质网络的过程中容易丢失信息,从而导致社区划

分出现偏差;２)直接在二分网络上进行社区识别.当前最主

要的两种方法分别是边集聚系数法和双派系社团的划分方

法.采用边聚集系数法的层次聚类方法,把二分模块度作为

算法的停止条件.２００７年,Barber提出了一种基于二分模块

度的Brim算法[３０],该算法主要适用于对小规模的二分网络

进行社区检测.２００８年,Zhang等提出二分网络边集聚系数

的定义,并基于此定义提出了二分网络社区聚类方法[３１].该

算法的过程类似于同质网络中的 GN 算法,重复计算所有边

的集聚系数并删除集聚系数最小的边,直到网络的模块度达

到局部最大值.这种算法在网络社区结构比较明显时有较好

的效果,但是需要根据模块度来确定社团的个数,且该算法仅

考虑了连接超过 ２ 次的节点.单依靠模块度指标对节点进

行贪婪搜索容易导致社区聚类陷入局部最优,难以有效地揭

示二分网络的社区结构.２００８年,Schwartzm 等提出一种二

分团社区划分算法[３２],该算法基于 Palla的重叠社团概念及

派系过滤算法,定义了二分网上的派系及相应社团.该算法

允许社区重叠,具有很好的精确度和稳定性,并且参数可调,

具有灵活性;不足之处是对于不同网络,该算法的可调参数不

容易确定.２００７年,Raghavan等提出了基于标签传播的社区

检测算法LPA[３３],其缺点是二分结构会引起节点标签振荡、

稳定性差等问题.针对该问题,２０１０年,Liu等对标签传播的

方法进行了改进,对二分网络进行了有效的划分[３４].２０１５
年,Xu等提出一种基于密度的二分网络模块度,同时考虑了

二分网络中社区内连接数目和节点的数量,解决了以往二分

网络社区模块度无法识别较小规模社区的问题[３５].２０１６年,

Alzahrani等概述了该领域的研究进展[３６].

４．２．２　多分多维网络社区发现

相比二分网络,三分网络或多分多维的异质网络社区发

现算法的研究相对更少.在现实世界中,多分多维的异质网

络是存在的,这类网络包含多种类型的节点和边,网络结构更

为复杂.２００５年,Cai等考虑到复杂网络中的多种关系以及

不同网络关系的重要性,通过线性合并多关系的方法,首次提

出在多维异质网络上进行社区发现[３９].２０１０年,Neubauer
等提出在社会媒体标注网络中的社区发现算法[４０],该算法是

在扩展 Murata的二分模块度的基础上,给出了一种基于映射

的三分模块度,然后基于三分模块度进行社区识别.２０１０
年,Murata探讨了从三分网络中识别社区结构[４１].２０１１年,

Murata给出了一种新的三分模块度,主要探讨了由用户、标
签和资源组成的三分异质社会媒体网络的模块度,该异构网

络模块度不需要映射信息,他们通过实验证明了基于优化的

三分模块度可以得到较好的社区结构[４２].２０１１年,Murata
证明了基于三分模块度,能够从大型真实社会媒体网络中识

别出社区[４３].２０１１年,Xin等介绍了一种多分多维网络的社

区发现算法,提出了一个度量函数来评价多分多维网络社区

划分的优劣[４４].２０１２年,Papadopoulos等针对社会媒体网络

的复杂性和动态性,探讨了社会媒体中社区概念和社区识别

的问题,并针对几种典型异质网络社区识别算法从理论和实

验上分别进行了对比分析[４６].２０１１年,Tang等给出能够整

合多个数据源的社区发现算法,首先提出了整合两个数据源

的社区发现算法,在此基础上扩展得到整合多个数据源的社

区发现算法[４７].２０１６年,Bangcharoensap等探讨了多模网络

上的基于边界标准化的转化分类方法[４８],该算法在传统边介

数的计算上做了两个额外改进.

４．３　结合节点内容和连接结构的社区发现

当前社区发现方法主要基于网络的拓扑结构特征,忽略

了网络中的节点属性所附带的内容.而传统聚类技术大多关

注的是节点属性.因此,无论是网络的拓扑结构,还是网络中

的节点属性,都有助于识别网络中的社区.如何将网络的连

接结构与节点属性有机地结合起来,是当前社区发现研究的
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热点问题.自２００９年,多篇结合网络连接结构和节点属性的

社区发现方面的文献出现在VLDB,KDD,WWW 和ICDM 等

重要的国际会议上.２００９年,Zhou等提出结合连接结构和

属性相似性的图分类方法[４９],通过调整结构相似性和属性相

似性的贡献度,在随机游走中学习不同属性的贡献度.２０１０
年,Zhou等在文献[４９]的基础上提出了一种在属性图上聚类

的增量算法[５０].２０１１年,Cheng等给出一种在矩阵计算上的

优化技术改进的SA算法[５１].２０１２年,Xu等提出了一种面向

属性图的贝叶斯概率模型[５２],他们将图聚类问题转换成概率

推理问题.２０１２年,Tang等结合网络中的结构和属性信息

来进行社区发现[５３],获得了较高的准确度.２０１３年,Ruan等

介绍了一种度量方法来融合连接相似性和内容相似性[５４],其

首先将原始网络图进行转换,然后采用经典社区发现算法

metis算法或马尔可夫算法进行社区划分.２０１３年,Yang等

给出一种结合网络的边和节点属性的 CESNA 算法[５５],实验

表明该算法能够提高社区发现的准确性.２００９年,Yang等

通过合并基于连接的社区发现模型和节点属性社区发现模

型,形成一种基于连接和节点内容的社区发现算法,提高了社

区发现的准确度[５６].２０１６年,Zhang等结合网络边信息和节

点属性,提出了一种社区发现新算法[５７],并在真实网络和模

拟网络上验证了该方法的有效性.２０１５年,Liu等考虑到社

区结构是节点交互的结果,将影响力传播和随机游走应用到

具有节点属性的异构网络社区发现中[５８].２０１５年,Bothorel
等将具有节点属性的网络定义为属性图,将在属性图的社区

发现称为属性图聚类,并对当前的典型属性图上的聚类方法

及评价标准进行了介绍、比较和分析[５９].２０１６年,Newman
等对具有节点属性的网络结构进行了剖析,为社区发现研究

者提供了很好的指引方向[６０].２０１６年,Li等利用连接和内

容信息,提出了一种基于非负矩阵分解的社区发现算法[６１].

以上研究成果证明了结合网络中的节点属性和网络结构

进行社区划分,能够得到更加准确的划分结果.但在很多情

况下,由于隐私保护等原因,网络中节点属性难以获取或不可

获取,即使获取到也常常伴随着大量的噪声数据,相比之下,

网络结构更容易获得,也更加可靠[７２Ｇ７３].因此,在社区发现任

务中,是否结合节点属性的内容信息,要结合实际问题进行选

择.如果网络中节点属性内容信息容易获取,且含有很少或

者没有噪声数据,那么结合网络中的节点属性内容信息,一般

会得到更加准确的社区划分结果.

５　动态网络社区发现

当前,学者主要致力于静态网络的社区发现研究,然而现

实世界中很多网络都是动态变化的.在动态网络中,节点和

边是可变的,新节点和关系的产生以及已有节点和关系的消

失对网络的社区结构都会产生影响[６２].然而,传统的社区发

现研究是把现实网络抽象成静态网络,忽略了不同时间点节

点和关系的变化情况.而现实中的网络很多都是动态的,随
着网络中节点和关系的变化,社区结构也会发生变化.因此,

动态网络的社区发现具有重要的研究意义,是当前复杂网络

社区研究的一个难点问题.

动态社区发现的主要工作是识别出动态复杂网络中不同

时间段的社区结构,动态网络社区发现在影响力分析、事件监

测、舆情传播、网络营销等实际应用中具有重要的应用价

值[６７].２００８年,Tang等从社区评价方法入手,将单一关系网

络的社区模块度评价扩展为多关系网络的综合模块度评

价[６３].Zhang等针对 Web社会网络中存在的确定Ｇ不确定关

系,提出了一种给定阈值的α关系社区概念,分别设计了静态

和动态α关系社区的挖掘算法[６４],该算法的不足之处是缺少

社区结构的质量评价和验证.Lin等对多关系社会网络动态

社区发现的性能问题进行了研究[６５],提出在动态社区计算中

仅对算法生成的上一时间快照上的层次化社区树的分枝进行

选择性更新,以减少计算量,从而提升动态社区发现的时间效

率.２０１４年,Suo等提出一种基于信息流动分析的动态社区

发现方法[６６].２０１５年,Wang等从“同构社会网络的动态社

区研究”和“异构社会网络的动态社区研究”两个方面,对国内

外相关研究的现状进行了阐述和分析,并对动态社区领域的

难点和发展趋势进行了展望[６７].当前的动态网络社区发现

大多是针对网络的连接结构,结合节点连接结构和内容信息

的社区发现算法主要集中在静态网络,基于此,Wang等于

２０１３年提出了结合动态网络连接结构和节点内容信息的社

区发现算法[６８],该算法给出了一种新颖的转换方法,将节点

内容和连接内容无缝嵌入到一起,并基于转移概率矩阵设计

了一种 NEI网络,进而给出在 NEI网络上的随机游走(NEIＧ
Walk)方法.２０１７年,Chen等为了高效地发现大规模动态社

会网络的社区结构,提出了一种基于邻域跟随关系的社区表

示模型FollowＧCommunity,并基于该模型提出了一种具有接

近线性时间复杂度的邻域跟随算法 NFA,然后进一步扩展得

到增量邻域跟随算法iNFA,通过更新网络演化过程中相关

节点的邻域跟随关系,发现动态社会网络的社区结构及社区

演化[６９].２０１７年,Meng等针对以往动态网络社区发现算法

需要先验知识的问题,提出了一种基于模块度优化的新颖的

动态网络社区发现算法[７０],该算法通过考虑历史网络结构,

可以自动确定社区个数.他们将该算法应用于时态金融网

络,证明了其有效性.２０１７年,Wang等结合结构扰动和拓扑

特征相似性,提出了一种基于时间平滑框架的动态聚类算

法[７１],并通过实验证明了该算法相比基于SP,RA 的传统方

法具有优越性.２０１８年,Zhou等针对传统的动态网络社区

发现需要输入参数控制快照社区的偏好程序和时间开销问

题,为了解决参数选择的局限性,提出将多目标离散化蚁群算

法(MDBA)用于动态网络社区发现[７４],实验结果表明 MDBA
算法具有较高的准确率.

动态网络社区发现研究的是不同时段不断动态变化的社

区结构,尤其是找出动态网络中稳定的社区结构.而社区演

化是观察不同时间片段中社区结构的变化情况.两者在研究

目标和方法上有所差异,但共同点都是发现不同时间点或时

间窗口的社区信息和社区变化情况.因此,当前许多研究工

作不对这两类研究进行严格区别.目前,动态网络社区发现

和社区演化的研究还处于起步阶段,还没有成熟的理论架构,
如何建立有效的模型将成为未来的研究趋势.

６　社区发现的主要应用

当前社区发现的研究更多集中在算法研究,社区发现的
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应用研究相对较少.目前社区发现在影响最大化、疫情分析、
商品推荐、链路预测和情感分析等领域有着重要作用.例如

在线社会网络舆情的传播过程中,通过分析在线话题社区的

内容和传播规律,可以发现消极舆论的传播趋势和领导舆论

的核心节点,能够即时控制消极舆论的扩散,降低舆论带来的

负面影响.

６．１　基于社区发现的影响最大化

影响最大化是社会网络分析和病毒营销领域研究的经典

优化问题.影响最大化研究的是一组节点使影响传播最大

化,在现实生活中具有重要意义.影响最大化的目标是在一

定的传播模式下,找到能够使影响力传播最大化的关键用户

的子集.社会网络中,由于社区结构具有内部节点连接紧密、

社区间节点连接稀疏的特性,因此社区内部信息比社区之间

的信息扩散得更快,能够更快地实现信息传播.因此,一些学

者开始尝试将社区发现与影响最大化相结合进行研究,并取

得了较好的效果.

２０１０年,Cao等结合社区性质和动态规划的思想,提出

了一种将影响最大化问题当作最佳资源动态分配问题进行处

理的 OASNET算法[７５].２０１０年,Wang 等利用动态规划方

法和 Mixgreedy算法相结合的思想,提出了一种解决影响最

大化问题的CGA算法[７６].２０１１年,Ji等提出了一种新的基

于社区结构的影响最大化方法 AMICS[７７].该方法先利用已

有的社区挖掘算法识别出隐藏在网络中的社区结构,然后迭

代选择跨越社区数最多的k个节点作为影响的初始传播者来

最大化影响的社区覆盖.该算法在小型网络和中等规模网络

数据集上具有更好的效果.２０１３ 年,Lv等提出了一种基于

社区的影响最大化算法(CIP)[７８],他们认为网络中的信息传

播如同具有转移效用的博弈,将其中每个社区看作一个成员,
综合社区内的节点个数总和及每个节点在其他社区内影响度

之和作为每个社区的沙普利值,据此再进行种子节点的选取.
该算法也适用于大型网络.２０１７年,Shang等提出一种基于

社区的影响最大化框架CoFIM[７９],该框架的影响传播过程主

要分为种子节点在不同社区间扩展和影响力在社区内传播两

个阶段,适用于大规模网络.２０１７年,Bozorgi等针对现实场

景中的竞争影响最大化问题,提出了一种新的传播模型[８０],

该模型是线性阈值模型的扩展,并赋予节点关于传入影响传

播的决策能力,以寻找给定社会图中有影响力的节点,利用该

图的社区结构计算每个节点在其自身社区内的本地传播.

６．２　基于社区发现的链路预测

链路预测作为数据挖掘领域的重要研究方向之一,具有

重要的现实意义,例如可以运用于电子商务平台的个人推荐

系统来解决信息过载的问题[８１].链路预测是指如何通过已

知的网络节点以及网络结构等信息,来预测网络中尚未产生

连边的节点对之间可能出现连边的可能性[８２].早期的链路

预测工作只考虑连接模式或节点属性.由于社区内的节点比

社区之间的节点的连接更加紧密,预测节点对处于所在社区

内部受邻居节点的影响要比处于其他社区的邻居节点受到的

影响大很多[８３].近几年,一些学者设计了一些基于社区信息

的链路预测算法[８３Ｇ８６],以提高链路预测的精确度和推荐性能.

６．３　社区发现在情感分析领域的应用

近年来,社会媒体作为一种新的在线交互平台,吸引了海

量的用户,这些用户不断传播和表达各种各样的信息,而这些

信息常包含着多样的情感信息,这些情感对网络世界和真实

世界都有着重要影响.挖掘与分析这些用户产生的情感信息

具有重要的理论意义与应用价值,得到了学术界和工业界的

广泛关注.传统的情感分析研究工作主要是从文本中分析情

感,但忽略了用户形成的情感网络以及形成的情感社区对情

感分析的影响.在线社交网络中节点或群体间相互影响、作
用、依赖,不断传递着多样的信息,包括各种情感信息.基于

这些多样化的社交关系,常形成各种各样的虚拟网络社区.

在虚拟社区内用户之间转发的信息情感往往比不同社区之间

用户转发的信息情感更加相似.基于此,吴斌等提出了一种

虚拟的情感网络模型[８７].在该模型中,将以用户群体以及他

们之间的“关注”关系为基础的用户情感网络用于发现情感社

区;将微博数据以及它们之间的“转发”关系所得到的微博转

发情感网络用于验证社区发现结果是否合理.

７　社区发现面临的挑战

本文基于不同类型的网络结构,介绍了社区发现的研究

进展.然而,随着大规模在线复杂社会网络的出现,传统的社

区发现方法面临着一些新的挑战.
(１)异质性.现实网络往往拥有丰富多样的异质信息,例

如在线社会媒体网络,除了包含用户和他们之间的相互关系,

还包含用户发布的微博、转发的消息、图片、视频等实体信息;
学术网络除了包含研究者和研究者之间的相关关系,还包含

论文、期刊等额外的文本、标签信息.当前的社区发现方法大

多不适用于这些异质网络.
(２)动态性.现实中复杂网络不仅异质,而且还是动态变

化的,常用来模拟复杂系统的演化.在动态网络中,节点和边

都是可变的,节点和关系的生成或消失都深深地影响着网络

中的社区结构.
(３)计算效率.随着大规模社会网络的出现,人们对社区

发现算法的效率有着更高的要求.传统的社区发现方法分为

两类,一类是直接基于复杂网络进行计算,另一类是基于矩阵

分解或矩阵特征向量的方法,在实际应用场景中,这些方法的

存储效率和计算效率都较低,难以适用于大规模的复杂网络.
(４)节点的表示学习.对于复杂网络中节点的表示,传统

的方法是采用人工的特征提取方法.近几年,基于深度学习

的网络表示学习方法引起了复杂网络分析研究者的关注.该

方法是将复杂网络中的节点利用低维的实值向量来表示,可
用传统的聚类方法来解决社区发现问题.同时,基于深度学

习的网络表示学习方法使用梯度下降优化算法,往往只需要

使用有限的存储空间,支持并行或者在线训练.因此,结合网

络表示 学 习 进 行 社 区 发 现 任 务 是 当 前 研 究 的 一 个 新 挑

战[８８Ｇ９０],也是面对大规模网络挑战的一个突破口.未来,将会

得到更多学者广泛而深入的研究.
结束语　近年来,随着社会媒体网络的普及和应用,社会

网络呈现出大规模、动态变化和富含内容信息等特性,国内外

很多学者在社区发现研究上做了大量工作.目前,在社区发

现方向进行较多研究的有Fortunato、Newman、刘欢、Murata、

于旭、金弟、何东晓、沈华伟等所在的课题组.有的学者还提

供了相关研究网站来与大家交流学习,如 Newman课题组的
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研究成果１)、刘欢课题组的研究成果２).此外,还有社区发现

常使用的数据集,例如SNAP数据集３)、Pajek网络数据集４)、

CCNR数据集５)、IMC２００７数据集６)、KDDCup２００３数据集７).

１)http://wwwＧpersonal．umich．edu/~mejn/
２)http://www．public．asu．edu/~huanliu/
３)http://snap．stanford．edu/
４)http://vlado．fmf．uniＧlj．si/pub/networks/data/

５)http://www．nd．edu/networks/resources．htm
６)http://socialnetworks．mpiＧsws．org/dataＧimc２００７．html
７)http://www．cs．cornell．edu/projects/kddcup/datasets．html

目前,社区发现的研究还处于初期阶段,社区发现算法的

评价标准没有统一,对于同一个网络,用不同社区发现算法会

得到不同的社区结构,不同评价标准也会得到不同的最优社

区结构.本文对国内外社区发现研究进行了较为全面的阐

述,但由于能力有限,总结得还不够全面、深入.异质信息网

络上的动态社区发现还有待深入研究,同时社区发现应用研

究也有待进一步的深入探讨.
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