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摘　要　现实世界中许多复杂系统均被建模成复杂网络,如社交网络、科学家协作网络等.复杂网络的研究吸引了不同领域的

诸多研究者的广泛关注.挖掘社团结构,即将网络划分到具有类内链接稠密、类间链接稀疏的不同社团,是复杂网络研究的问

题之一.研究复杂网络社团检测对分析复杂网络中潜在结构、规律以及社团的形成有着至关重要的意义,并且有着广泛的应用

前景.鉴于复杂网络中同时包含了网络拓扑与节点内容,结合节点内容的社团检测研究将成为该研究领域的新趋势之一.文

中介绍了复杂网络社团检测的研究背景和研究意义;并从基于网络拓扑、基于节点内容和基于网络拓扑和节点内容融合３个方

面,较为全面地对社团检测研究现状进行了梳理以及对其面临的问题进行了分析.从３类社团检测方法中选择了１０种具有代

表性的算法,对它们进行性能对比和时间复杂度分析,以期望描绘关于社团发现新趋势的清晰轮廓.
关键词:复杂网络;社交网络;社团发现;节点内容;信息融合
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SurveyofCommunityDiscoveryinComplexNetworks
CAOJinxin１,XU Weizhong１,JINDi２andDING Weiping１
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Abstract　Manycomplexsystemsintherealworldcanbemodeledascomplexnetworks,suchassocialnetworksandscientist
collaborationnetworks．Thestudyofcomplexnetworkshasattractedtheattentionofmanyresearchersindifferentfields．The
miningofcommunitystructure,divisionofanetworkintodifferentcommunitiesofnodeswithdenseintraＧcommunitylinksand
sparseinterＧcommunitylinks,isoneofthemainproblemsinthestudyofcomplexnetwork．Researchoncommunitydetectionin
complexnetworksisofvitalimportancetotheanalysisofthepotentialstructure,laws,andtheformationofcommunitiesincomＧ
plexnetworks,andhasawiderangeofapplicationprospects．Sincecomplexnetworkscontainbothnetworktopologyandnode
content,thestudyofcommunitydetectioncombiningnodecontentwillbecomeoneofthenewtrendsinthisfield．ThispaperinＧ
troducestheresearchbackgroundandsignificanceofcommunitydetectionincomplexnetworks．Andfromthreeaspectsbasedon
networktopology,nodecontent,andnetworktopologyandnodecontentintegration,wecomprehensivelysortouttheresearch
statusofcommunitydetectionandanalyzetheproblemsitfaces．Weselect１０representativealgorithmsfromthementionedthree
typesofcommunitydetectionmethods,andcomparetheirperformanceofidentifyingcommunitiesandanalyzetimecomplexityof
thesealgorithms,hopingtodrawaclearoutlineofthenewtrendofcommunitydiscovery．
Keywords　Complexnetworks,Socialnetworks,Communitydiscovery,Nodecontent,Informationfusion
　

１　引言

现实世界存在大量复杂系统,其潜在的规律和功能具有

重要的研究价值.这些复杂系统通常可以建模为复杂网

络[１],如通信系统中的电话网络和因特网、社会人际系统中的

作家协作网络、生物系统中蛋白质交互网络和基因网络等.
基于数学角度,网络可以认为是一类用于建模并描述现实世

界中的复杂系统的模型,其中节点对应复杂系统中个体(或是

某一单元)、节点之间的链接,表示个体之间的关系.
关于复杂网络分析,一些研究者运用图论、矩阵论、信息

论、控制论、统计物理等理论对复杂网络进行定量刻画.１７３６
年,Euler提出了图论[２],以研究小规模的复杂网络,他利用符

号描述复杂系统,给予不同研究领域的学者一个较为统一的

复杂网络描述性语言.Erdös等[３]于１９６１年提出了ER随机

图理论,对复杂网络研究具有里程碑的贡献.该理论发现,随
着网络规模的变大,随机图都具有某种特性.虽然不同的复

杂网络可以描述不同的复杂系统,但它们具有一些相似的特

性,如复杂网络具有较小平均路径长度和较大聚类系数特性

的“小世界效应”[４]和复杂网络中节点的度分布呈现幂律分布

统计特性的“无标度效应”[５].总的来说,上述理论及其特性
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的研究标志着复杂网络分析成为了一种愈来愈重要的研究

领域.
除了小世界、无标度等特性之外,社团结构是复杂网络的

又一个重要统计特性[６].一般地,具有“同一群簇内节点连接

相对紧密、不同群簇间节点连接相对稀疏”的节点及边的集合

被称为社团(见图１),这种结构在社交网络[７Ｇ１１]、生物信息网

络[１２Ｇ１４]中普遍存在.复杂网络中的社团结构的分析,对于获

取网络的主要结构、挖掘复杂网络中的隐藏规律以及预测复

杂网络行为有着重要的理论意义和广泛的应用价值.因此,
复杂网络中社团结构分析吸引了物理、计算机科学、社会科学

等越来越多领域的研究者广泛关注,已成为多个领域学科以

及交叉学科的研究热点[７,１２].

图１　复杂网络中的社团结构[６]

Fig．１　Communitystructureincomplexnetwork[６]

自从２００２年 Girven等提出社团结构这一概念[６],大量

社团检测理论以及方法不断地被提出.它们已被应用于电话

网络的线路布控预测、社交网络的兴趣群落识别、社会人际网

络的组织结构分析、生物信息网络的蛋白质功能预测、主控基

因识别等,并取得了不错的成绩.根据研究方法不同,传统社

团发现方法一般分为:基于划分聚类[１５Ｇ１６]的社团发现、基于

层次聚类[１７Ｇ１８]的社团发现、基于模块度[１９]的社团发现、基于

动力学理论[２０]的社团发现、基于统计推理[２１Ｇ２４]的社团发现

等.近几年,网络表征[２５]、基于神经网络[２６Ｇ２７]的社团检测研

究崭露头角,并逐步形成新一类社团发现方法.上述研究被

广泛地发表在多个领域的著名国内外期刊和顶级会议,包括

国际顶级期刊«Science»«Nature»«ProceedingsoftheNational
AcademyofSciences»,CCF 推 荐 顶 级 期 刊 «IEEE TransacＧ
tionsonPattern Analysisand MachineIntelligence»«IEEE
TransactionsonKnowledgeandDataEngineering»«TheACM
TransactionsonKnowledgeDiscoveryfromData»,物理领域

期刊«PhysicsReview E»«PhysicsReview Letter»«Physica
A»,国内著名核心期刊«自动化学报»«计算机学报»«软件学

报»«计算机研究与发展»«计算机科学»;数据挖掘领域重要会

议SIGKDD,ICDE,CIKM,WSDM,ECMLPKDD,人工智能

顶级领域会议 AAAI,IJCAI,万维网会议 WWW 等.
传统的社团检测方法往往关注网络中的链接信息,人们

意识到许多复杂网络还蕴含了大量的内容信息,如在电话网

络中,每个电话节点具有号码、用户姓名、地址等内容;在社交

网络中,用户节点具有账号相关信息;在社会人际网络中,个
人节点具有人物背景信息;蛋白质交互网络中,蛋白质节点具

有其编码等内容.２０１５年,Newman[２８]发表文章于«Nature
Communication»,并阐述了复杂网络同时包含链接和一些注

释信息,如节点上、链接上的文本信息、图片信息等,其中注释

信息能辅助链接信息,以改善社团发现的质量.同时,融合拓

扑与内容识别的社团结构同时具有真实场景的普遍性和重要

的应用价值.鉴于此,越来越多领域的研究人员关注融合

网络拓扑和内容信息的社团发现,这使得该类型社团检测迅

速成为复杂网络分析领域的新研究热点.
在上述研究背景下,在本文分别从基于网络拓扑、基于内

容信息、融合网络拓扑和内容信息这３个方侧面,综述了复杂

网络社团发现的研究现状,讨论了其所面临的问题以及其发

展趋势,尝试描述社团发现研究较为清晰的轮廓,以给出该研

究领域有益的参考.

２　复杂网络社团发现研究现状

２００２年,Newman 等[６]在 «ProceedingsoftheNational
AcademyofSciences»发表论文并提出了社团结构的概念.
随之,许多研究者了提出诸多社团发现方法[１６,２１,２３,２９],并成功

地将它们应用到不同学科领域.根据使用拓扑信息和内容信

息的不同程度,将这些方法梳理为以下３类:传统(基于网络

拓扑)社团发现算法、基于内容信息的社团发现算法、融合拓

扑信息和内容信息的社团发现算法.算法类别归纳树形图如

图２所示.本文依次介绍这３类社团检测方法的研究现状,
并分析其发展趋势.

图２　社团发现算法分类

Fig．２　Categoriesofcommunitydiscoveryalgorithms
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２．１　基于网络拓扑的社团发现

一般地,社团为一组具有紧密链接的节点.因此,一些早

期的聚类算法可以用于社团发现,例如划分聚类算法[６]和层

次聚类算法[１６].
划分聚类的主要思想是,属于同一类别的节点之间距离

足够近,属于不同类别的节点之间距离足够远.Shi等[３０]于

２０００年提出了一种图切割的方法,即标准化切割(Normalized
cut,NＧcut),其主要思想可以形式化为广义矩阵特征值分解

问题.该方法中cut(A,B)函数可描述为,通过移除图的链接

将图划分为A 和B 两个互不相交的分组,运用删除链接的权

重总和来计算分组A 和B 之间的差异程度.然后,他们将图

中所有节点依次分配到A 或B,将总权重添加到cut函数,形
成 Ncut(A,B),即标准化切割的目标函数.最小化 Ncut(A,

B)的值以实现图的划分,但是该最小化过程是 NPＧcomplete
问题.为了解决这个问题,Shi等将目标图划分为２个分组改

为划分为k个分组,同时将指示向量进行松弛,标准化切割的

优化问题可运用广义矩阵特征值分解的方式实现,进而可以

有效地挖掘网络中的社团结构.NＧcut方法类似于谱聚类,
一般适用于均衡分类问题,对于各分类中样本个数相差悬殊

的网络识别度不高.针对此问题,Maji等[３１]、Chew 等[３２]基

于 NＧcut算法添加约束项,分别提出了 BiasedNＧcut,SSNＧ
cut.

考虑到现实复杂网络中大多数集中于社团内部、社团之

间的节点具有相反的情况,Sun等[３３]受马太效应的启发,设
计了一种基于图划分的社团检测方法 CDME,解决了 NＧcut
中预设社团个数的问题.该方法首先初始化每个节点都是一

个独立的社区;接着,基于节点之间的吸引力挑选出核心组,
该吸引力依靠节点的度Du以及与不同节点之间的结构相似

性Juv,那么节点可能会吸引相邻节点加入其社区,形成核心

组,而且迭代计算新的核心组;然后,使用设定迭代方法模拟

社区吸引节点的马太效应过程,核心组不断吸引周围节点加

入,形成更大的社区结构,并使用归一化互信息 NMI指标来

评估每个社区分区的质量;最后,由于拓扑驱动的影响,网络

结构达到稳定状态,以得到社区的最佳划分.他们的方法使

用到批量处理和增量技术检测网络社团,很显然,这种方法的

精度以牺牲时间复杂度为代价.
而层次聚类的主要思想是,根据某一规则迭代运算样本

集合的层次结构,将距离邻近的样本点(或小集合)合并到同

一个小集合(或大集合),构建为一棵层次聚类树,对样本点集

合进行层次化分类.２００２年,Girvan等[１４]提出了经典层次聚

类的社团检测算法 GN,他们基于社团间链接的边介数(Edge
betweenness)应当大于社团内链接的边介数这一规则,通过

迭代计算“网络中任意两节点经过该链接的最短路径条数”,
来识别并删除社团之间的链接,建立一个层次聚类树,基于聚

类树的分化情况,运用某一划分度量方法实现社团发现.该

方法对真实网络中的边权重和节点的度存在刻画限制.Sun
等[３４]为区分社团内部链接和社团之间的链接,对两种链接赋

予不同权重,对 GN方法进行链接稳定性改进,所提方法简称

为 WGN.
鉴于传统的、基于层次聚类的社团检测方法均需要停止

规则考量,Li等[３５]基于二叉树随机模块提出了 HCD的社团

检测模型框架.该框架的迭代过程如下:(１)Li等基于二叉

树随机块模型(BTSBM)将社团嵌入到一棵二叉树中,其中每

一个二进制字符串视为表示树的每一个层级,例如第一个数

字对应于树顶部的第一个拆分节点,定义为一个 K×K 矩阵

概率的矩阵B;(２)基于矩阵B的特征向量进行分解或是谱聚

类分析,获取次大特征值对应的特征向量u２,迭代步骤(２),
直至K＝１;(３)对特征向量u２进行KＧmeans聚类标注社团标

签.HCD模型框架具有无模型差异、时间复杂度低等优点.

２００４年,Newman等[２１]提出了模块度函数Q,用Q 来评

价所识别网络中社团结构的好坏.不同研究领域的科学家相

继提出了基于模块度函数及对其改进的函数,并将其作为优

化目标的社团发现方法.其中,Louvain算法[３６]就是一种基

于模块度优化的社团检测算法.该算法具体分两个部分:
(１)不断地遍历网络中的节点,并将某一节点划分到能最大提

升模块度Q值的社团,直到不再对节点进行划分;(２)将小社

团合并为超节点并构建新网络,然后迭代以上两部分,直到

Louvain算法收敛.该方法引入边权重,有效降低了时间复

杂度,并且解决了解析度问题,其局限性为不适于大规模

网络.
针对复杂网络的规模越来越大,Qiao等[３７]提出了一种基

于近似 优 化 的 并 行 社 团 检 测 算 法 picaso,该 算 法 集 成 了

Mountain模型和用于模型推导的 Landslide算法两种新技

术,并运用 GraphX分布计算框架,以实现复杂网络上的并行

社区检测.该算法分为以下４步:首先,基于模块度函数 Q
设计的模块度增量ΔQ,运用 GraphX分布计算框架初始化网

络G;其次,计算每个链组的ΔQ,并建立 Mountain模型;然
后,近似ΔQ 并选择多个链组形成新社团,并更新ΔQ;最后,
并行化picaso模型,以发现复杂网络中的社区结构.该方法

虽然在处理大规模网络时用时短,但是其社团检测的精度优

势不大.
基于分子动力学原理,Kirkpatrick等[３８]提出了经典的模

拟退火算法SA,基于“能量越大,分子和原子越不稳定”的物

理学原理构建算法.模拟退火算法分为两个步骤,即 MeＧ
tropolis算法和退火过程,解决了聚类的局部最优解问题.

SA算法的局限性在于高鲁棒性牺牲了收敛速度,不适用于规

模大的网络.

２００７年,Rosvall等[２０]基于动力学理论提出了Infomap
算法,其主要思想是在一个图上进行不限步数的随机游走,并
用 Huffman编码来刻画游走产生的路径,所得图中每个节点

的编码不一样,其中具有重复编码的节点划分为同一社团.
由于算法存在随机采样,Infomap算法对于同一网络的检测

精度会出现震荡的情况.
与聚类算法和模块度模型不一样,为探究网络结构的生

成方式,一些研究者[２２Ｇ２３]提出了一类统计模型,即随机块模

型(StochasticBlock Model,SBM).２００８年,Airoldi等[３９]基

于随机块模型提出了混合隶属度随机块模型(Mixed MemＧ
bershipStochasticBlockModel),用于解决节点可以隶属于多

个社团的问题.这类模型具有较为灵活地刻画不同网络拓扑

结构的能力,但是其用于建模的模型参数数量也会按指数级

增长,因此模型时间复杂度一般较大.

２０１２年,Jin等[２４]基于随机块思想,运用非负矩阵分解

(NonＧnegativeMatrixFactorization,NMF)技术将邻接矩阵

分解为两个非负值矩阵,然后对提出的模型进行优化,将学习

所得的非负矩阵作为社团隶属度矩阵,以挖掘网络中的社团

结构.２０１９年,He等[４０]提出了一种融合先验信息的半监督
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NMF方法,并添加２Ｇ１范数来提高模型的鲁棒性.此外,

２０２１年,Luo等[４１]为了处理基于SNMF的模型中比例因子

不可调的问题,设计了一种 NMU 方案,用于比例因子自调

节,同时保证模型的收敛以及较高的社团检测精确度.该类

模型往往适用于聚类数目预设的社团检测任务场景.
随着网络表征学习的发展,网络嵌入(NetworkEmbedＧ

ding)算法被广泛应用于社团检测及其相关研究领域[２５],基
于网络嵌入的算法层出不穷.２０１６年,Leskovec等[４２]提出

了经典网络嵌入算法 Node２Vec,其主要思想是基于随机游走

方式的 Deepwalk算法[４３]进行扩展.Deepwalk算法随机选

取随机游走序列中的下一个节点,而 Node２Vec算法设置两

个参数,分别以深度优先和广度优先策略选择随机游走序列

中的节点.然后,他们利用构造节点在网络上的随机游走路

径模仿文本生成的过程,进而学习每个节点在低维空间中的

表征.最终,通过节点表征的聚类来实现社团发现.可以发

现,上述模型采用随机过程,模型的精度会出现波动的情况.

Long等[４４]利用网络中成对节点的邻近性描述社区,从
而形成由社区组成的层次结构,提出了一种网络嵌入框架

SpaceNE.他们提出的网络表征学习方法通过子空间、具有

灵活维数的流形保持社区形成的层次结构.此外,子空间能

够解决表示分层社区中稀疏性和空间扭曲等问题.他们对要

降噪的子空间维度进行约束,并进行联合优化,以提高方法的

效率.该模型需要计算不同节点之间的相似度,其使用场景

多为规模较小的网络.
鉴于深度学习的蓬勃发展,亦有诸多基于深度学习的社

团检测方法被提出.为了能保留网络拓扑的局部和全局结构

信息,Wang等[４５]利用自动编码器(Autoencoder)同时优化一

阶和二阶相似度图的图嵌入算法SDNE算法.他们使用模

块最小化节点的隐空间距离建模一阶相似度图,使用邻接矩

阵和节点邻居结构相似矩阵建模二阶相似度图,分别运用自

动编码器和谱聚类作为框架,以构建社团检测的联合模型,获
取的网络表征亦可用于社团发现.同样基于 Autoencoder框

架,Xu等[４６]将４种不同的复杂网络相似性表示应用于社区

检测问题,这些相似性表示可以充分描述和考虑网络拓扑中

节点之间的充分局部信息,提出的 CDMEC框架结合了转移

学习和堆叠式自动编码器,以获得复杂网络的高效低维特征

表示.基于自动编码器的模型需要逐层训练,其检测社团结

构的能力以牺牲时间复杂度为代价.
基于卷积神经网络(CNN)框架,Cai等[４７]提出了一种

ComNetＧR方法.他们设计了一个 E２I模型,将复杂网络的

边结构转换为图像结构,并将其作为训练数据输入到基于

CNN的模型(ComNet),经过训练的 ComNet模型足够有效,
可以识别网络中的边缘是社团内部的还是社团之间的;随后

分割网络并将初步得到的社团与局部模块化 R函数合并,以
优化社区结构,从而获得最终社团划分结果.该类模型一般

适用于规模较小的网络.
而基于对抗人工网络(GAN)框架,Jia等[４８]为了处理图

表征学习方法难以处理重叠社团结构的问题,提出了一种社

区检测框架CommunityGAN,它联合解决了重叠社区检测和

图表示学习问题.首先,与传统的图表示学习算法的嵌入不

同,传统的图表达学习算法的向量输入值没有特定的含义,

CommunityGAN的嵌入表明了垂直于社区的成员强度.其

次,采用专门设计的 GAN来优化这种嵌入.motif生成器和

鉴别器之间的极大极小竞争提高了模型的性能,并使得提出

的模型输出更好的社区结构.Chen等[４９]考虑网络嵌入难以

处理重叠社团的问题,提出了结合网络嵌入和重叠社团检测

的方法 ACNE;采用带感知的游走策略来获得包含更多可能

边界顶点的路径,借助简单分类器的软社团分配作为监督来

更新 ACNE 的权重,通过以上两步实现顶点分类和重叠社团

检测.由于 GAN不适合离散数据,这类模型难以处理属性

网络.
虽然上述算法的类别不尽相同,但是它们具有相似之处,

即仅依靠网络中的拓扑信息(或链接信息)挖掘网络中的社团

结构.当网络的拓扑信息存在噪音或是丢失时,这类方法识

别网络中社团结构的精度将会大打折扣.

２．２　基于节点内容的社团发现

这类社团发现算法所分析的复杂网络可以被刻画为,节
点上存在内容信息、节点之间无链接的网络.一般地,如此

“复杂网络”可视为数据样本集合,节点表示样本个体,节点内

容表示样本个体上的内容信息.那么,挖掘这类网络中社团

结构,即将内容信息相似的样本个体划分到同一类别.这类

算法不完全属于社团发现算法,可以认为是数据聚类算法,且
该算法运行的基本前提是网络拓扑所蕴涵的社团结构和节点

内容所蕴涵的类簇结构两者具有对应关系.

１９６７年,MacQueen等[１５]提出了一种经典的划分聚类算

法KＧmeans,其主要思想是,将数据节点通过特定计算公式映

射到某一种度量空间,依据不同节点之间的距离,将距离相近

的节点划分到同一类别,以获得数据聚类.KＧmeans对样本

噪音敏感,依赖于原始样本的真实情况.

Rodrigues等[５０]于２０１４年在«Science»上提出了基于密

度峰值的聚类算法 DP,该算法基于以下两个假设:(１)每个类

别中心节点(具有密度峰值的节点)的局部密度大于它邻居节

点的局部密度;(２)不同类别的中心节点之间距离相对较远.
在该算法中,他们首先计算每个节点i附近的密度pi;然后,
计算每个节点i与较高局部密度的其他节点之间的最短距离

δi,取pi值和δi值均高的节点作为类别中心节点;最后,将其

余节点划分到局部密度高且距离近的类别,即实现聚类.DP
算法时间复杂度高,这限制了其应用于大规模数据的聚类.

针对 DP算法的时间复杂度高的问题,Chen等[５１]基于

kNNＧ密度等价于局部密度的思想,识别局部密度峰值和非局

部密度峰值,加快了计算pi的速度.他们还构建了一个包含

较高密度节点的层次树,运用三角不等式策略来加速计算δi.
所提算法FastDPeak的时间复杂度为 O(nlogn),低于 DP算

法的时间复杂度 O(n２).Yu等[５２]针对 DP中高局部密度的

邻居数据点引发聚类标签错误传播的问题,提出了一种基于

证据理论的三向密度峰聚类方法３WＧDPET,使用三向聚类

表示将 聚 类 形 成 为 区 间 集,包 括 ３ 个 不 相 交 的 正 区 域

(POS)、边界区域 (BND)和负区域 (NEG),有效地发现了数

据集中聚类的类别.Xu等[５３]考虑到构建决策图所需时间开

销大的问题,提出了一种快速稀疏搜索密度峰值聚类(FSDＧ
PC)算法,用于增强 DP,设计了一种新颖的稀疏搜索策略,用
于测量每个数据点的最近邻居之间的相似性,以提高算法效

率.DP类的算法聚类功能易于实现,但时间复杂度高一直是

其短板.
在自然语言处理领域,大量文本聚类算法被提出.这些

算法多属于统计模型,其中流行的算法大多基于经典的话题
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模型,其主要思想是将具有相似“主题”属性的文档归置到同

一类别.１９９９年,Hofmann等[５４]利用概率生成模型分析文

本集合并将其归类到不同的话题.他们在模型pLSA中引入

话题这个隐变量,基于文本生成话题、话题生成单词的生成过

程,进而获得单词Ｇ文本共现矩阵.然后,他们运用期望最大

化算法推导隐变量基于最大似然度的解,以实现文本集合的

聚类.

２００３年,Blei等[５５]在pLSA算法的基础之上添加狄雷克

雷先验分布,以解决模型过拟合问题,提出了 LDA 算法.该

模型是一种三层的贝叶斯概率模型,由文档、主题和词３层构

成.其中,文档的主题概率分布、主题的词分布均服从于狄雷

克雷分布.他们运用吉布斯采样的策略来实现模型推导,以
聚类属于不同主题的文本.主题模型是基于生成框架构建

的,其参数量呈指数级,解空间大,模型精度依靠较高的时间

复杂度.

２００９年,Frank等[５６]提出了一种面向布尔型样本数据聚

类的统计概率模型 MAC.首先,他们基于生成框架对样本数

据xS ∈{０,１}N×D 非负矩阵分解成为二值指示矩阵z∈{０,

１}N×K,指示矩阵的元素由伯努利分布生成;然后,运用面向

维度噪音(DimensionＧwiseNoise)和面向目标噪音(ObjectＧ
wiseNoise)的扩展混合噪音模型(MixtureNoiseModel),构
建第一步所描述的模型,以实现布尔型数据的多隶属类别

聚类.

Mikolov等[５７]提出了词向量的概念,嵌入型表示技术在

自然语 言 处 理 领 域 得 到 广 泛 应 用. 他 们 提 出 的 工 具

Word２Vec可训练出低维、稠密且具有上下文语义信息的词

向量.Word２Vec是一个基于连续词袋模型(ContinuousBag
ofWords,CBOW)或是跳字模型(SkipＧgram)的单层神经网

络.CBOW 根据某一词的前面或是后面n个连续的词来计

算当前词出现的概率,而SkipＧgram 根据当前词分别计算出

它前后出现n个词的概率.CBOW 和 SkipＧgram 通过层次

SoftMax或负采样进行模型推导以获取词向量,词向量进一

步可用于文本聚类.Word２Vec算法是一种处理文本词Ｇ向量

的单一方式,难以处理文本重叠分类的场景.
在 Dataless短文本分类任务中,Yang等[５８]提出了一种

处理在线短文本的种子双项主题模型(SeedBTM),融合主题

模型和词嵌入,实现了带有seedＧword的 Dataless短文本分

类.SeedBTM 利用主题模型中的词共现信息和词嵌入中的

类别词相似度作为先验的主题集合,不仅短文本分类精度得

到提升,而且较好地处理了具有重叠话题的短文本数据分类.

Fard等[５９]联合聚类和表征学习,提出了一种基于 AuＧ
toencoder深度网络框架的算法 DKM.该深度框架包含两部

分:(１)需要聚类的数据X,运用原始 Autoencoder的数据重

构思想学习处数据X 的低维表征h(x);(２)rk为KＧmeans中

类别为k的低维表征,设计类别k中其他数据点的低维表征

h(x)与rk的约束相似,并将该约束以正则项的方式添加到第

一部分 Autoencoder目标函数中.由以上两部分所构建的

Autoencoder即可实现KＧmeans,并基于深度框架学习各个节

点的表征以实现聚类.该模型基于 Autoencoder框架构建,
需要逐层训练,其精度以牺牲时间复杂度为前提.

这些数据聚类算法能成功应用于社团发现算法,这充分

说明内容信息也蕴含了社团,有助于网络拓扑挖掘网络中的

社团结构.

２．３　融合网络拓扑和节点内容的社团发现

众所周知,属于复杂网络的社交网络同时包含拓扑信息

和内容信息.例如,微博网络包含了用户之间关注与被关注

所表示的拓扑信息;亦包含用户背景信息、发布微博等文本所

表示的内容信息;Flickr网络具有用户之间的联系,以表示网

络拓扑,同样包含了用户交互图片所表示的内容信息;科学家

协作网络同时带有作者合作关系表示的网络拓扑和作者研究

兴趣、论文列表等文本表示的内容信息.根据２．２节的分析,
可以得知内容信息有助于社团发现.已有研究者提出了不少

融合拓扑和内容信息的社团发现算法,并取得了不错的效果.
按照不同方法,我们梳理的社团检测算法如下.

基于图划分的思想,Ruan等[６０]提出了 CODICIL算法.
他们在当前节点与其k个具有最相似内容的邻居节点之间构

建内容型链接Ec.然后,将内容型链接Ec和原始网络的拓扑

型链接Et融合,以形成联合链接Eu集合,通过“边采样”的策

略保留联合链接集合中最相关性的Eu.最后,基于Eu和原

始网络中的节点构造图并进行图划分聚类,进而实现融合拓

扑信息和节点内容信息的社团发现.该算法简单易行,但其

构造联合链接的时间复杂度 O(n２logn)较高,难以处理大规

模的属性网络.
基于动力学理论,Bu等[６１]处理属性图聚类(AGC)的问

题,将其理解为动态集群形成博弈(DCFG),其中的每一个节

点的可行动作集可以收到离散时间动态系统中每个集群的约

束.他们采用东塔社会博弈(DSG)与 DCFG关联,并验证了

AGC的平衡解可以通过求解相关 DCFG中的有限耦合静态

纳什平衡问题来找到,Bu等将上述思路总结为一种自学习算

法SLA,该算法从任意初始集群配置开始,使有限纳什均衡

序列在 DSG中收敛,最终找到对应 AGC平衡解,即获取所有

节点和集群所满足的集群配置.可以发现SLA 模型需要基

于纳什均衡来获取最优解,因此该模型限制于大规模属性网

络任务.
基于统计模型的思想,Yang等[６２]基于这样一种假设:

“网络中社团同时生成了网络拓扑和节点属性,它们的生成过

程相互独立”.他们利用伯努利分布分别构建基于链接和基

于内容的概率模型,然后构建联合概率模型 CESNA,以结合

这两种信息,最后通过推导 CESNA 最大化似然来获得节点

的社团隶属度,进而挖掘网络中的社团结构.由于 CESNA
模型基于相互独立逻辑模型进行构建,该模型依赖节点属性

的类型、节点属性个数应小于网络节点个数等.

Balasubramanyan等[６３]认为,文本实体之间的链接可以

为挖掘文本中的主题提供线索,联合建模在网络结构和文本

之间共享有关潜在主题的信息,从而产生更连贯的主题.基

于此,他们提出了一种融合拓扑链接和文本的模型 BlockＧ
LDA,他们运用混合隶属度随机块模型建模链接,运用主题

模型(Topicmodel)建模文本信息,将主题模型中的潜在主题

(Topic)和随机块模型中的块结构(Block)合二为一,以构建

联合模型.然后,运用吉布斯采样完成模型推导,以获取文本

数据集的话题分析.

Wang等[６４]考虑到属于同一社团的节点具有链接稠密,
也具有相似特征的节点属性,提出了SCI算法,以实现融合网

络拓扑与节点属性.此外,他们还考虑节点属性应当可以语

义解释所发现的社团结构.基于此,Wang等运用生成框架、
非负矩阵分解技术对网络拓扑建模,然后构建社团Ｇ属性隶属
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度矩阵,基于“属于当前社团的节点具有与社团相近的属性”,
去拟合社团隶属度矩阵.通过模型优化,他们所获得的社团Ｇ
属性隶属度矩阵不仅可以识别网络中的社团结构,也可以基

于节点属性描述所识别的社团.为了描述语义社团结构,对
语义与社团结构存在偏移的属性网络效果不佳.

２０１９年,Hu等[６５]认为,虽然基于模型的算法能够避免

特定度量的局限性,但只适用于属性信息为二进制形式的属

性网络.于是,他们引入了“节点Ｇ属性Ｇ值”三层的层次结构,
以灵活和可解释的方式描述属性信息,并提出了一种贝叶斯

模型 TARA,用于模拟复杂网络的生成过程.在 TARA 中,
属性信息是通过层次结构生成的,而成对节点之间的链接是

由随机块模型生成的,然后运用变分方法实现模型推导.针

对大规模复杂网络,他们通过并行化使 TARA模型高效地执

行社团检测任务.

Jin等[６６]发现,网络内容中的词往往体现出了层次化的

语义结构,忽略这种语义结构通常会导致描绘网络的内容不

够准确.为了解决这个问题,他们提出了一种新的贝叶斯概

率模型BTLSC,通过将单词与背景主题或某些两级主题(即
一般主题和专业主题)区分开来.该模型不仅可以更好地利

用网络内容来帮助寻找社区,还可以提供更清晰的多元语义

社区解释.他们给出了一种用于模型推理的有效变分算法,
以提高算法的效率.上述研究基于层次结构建模语义信息,
模型的解空间呈现指数级,运用变分算法有效提高了模型的

收敛速率.
网络嵌入迅猛发展,鉴于现实世界网络中包含了丰富的

内容信息未被表征学习方法充分利用,一些研究者也提出了

融合网络拓扑和节点内容的网络嵌入算法进行社团检测.

２０１５年,Yang等[６７]提出了具有文本关联的 TADW 算法,他
们证明了 Deepwalk网络表征算法与低秩矩阵分解的理论等

价.在矩阵分解的框架下,他们运用矩阵补全(InductiveMaＧ
trixCompletion)的思想[６８]将节点的文本特征引入到网络表

征学习.为了提高计算效率,他们的观测数据设置为顶点i
在t步随机走中到顶点j 的对数化平均概率,进一步简化为

２步随机游走矩阵 M.在 TADW 算法中,他们按照非负矩阵

分解将 M 矩阵分解为W 和H;然后,运用矩阵补全的思想,
将上述分解转化为“M 矩阵分解为W 和包含文本特征矩阵T
的HT”.那么,他们通过模型推导获取的网络表征H 就融合

了网络拓扑和文本信息,运用 KＧmeans等方法在网络表征 H
上进行聚类,以实现社团检测.该算法使用的２步随机游走

矩 M 对网络的广度和深度两个特性描述具有局限性,不适用

稀疏的大规模属性网络.

Kang等[６９]提出了一种属性图聚类算法 FGC,旨在自动

构建相似图矩阵.他们探索属性图聚类的边界节点特征和结

构信息.FGC模型学习基于卷积特征的相似图,该图需要最

佳逼近初始高阶关系(细粒度图).通过细粒度图的图聚类获

取的网络嵌入信息产生高质量的聚类.该模型适用于属性网

络的非重叠社团检测.
与 TADW 算法的隐式建模、无序文本信息的引入相比,

Sun等[７０]考虑到了文本的上下文信息,基于深度学习框架提

出了融合单词级别文本的 CENE算法.他们将网络刻画为

节点Ｇ节点型链接和节点Ｇ内容型链接.然后,他们分别运用

随机游走算法和３种句子表示学习组合模型(词嵌入、RNN、

BiRNN)构造节点Ｇ节点子模型和节点Ｇ内容子模型,基于负采

样的策略分别构建节点Ｇ节点损失函数Lnn 和节点Ｇ内容损失

函数Lnc,通过平衡参数融合Lnn和Lnc为联合目标函数L,以
形成融合拓扑和内容的CENE模型.最后,他们运用随机梯

度下降算法对CENE实现模型优化,以获得表征并进行社团

检测.由于在建模过程中运用了随机游走方式,CENE算法

的精度会出现震荡的情况.

基于 Autoencoder框架,Fan等[７１]将深度学习技术用于

属性多视图的图聚类,并提出了一种任务引导的自编码器聚

类框架 O２MAC.该图形自动编码器能够通过使用一个信息

丰富的图形视图和内容数据来重建多个图形视图以学习节点

嵌入,可以很好地捕获多图的共享特征表示.此外,他们提出

了一种自训练聚类目标,以迭代改进聚类结果.通过将自训

练和自编码器的重构集成到一个统一的框架中,提出的模型

可以联合优化适合图聚类的簇标签分配和嵌入.该模型适用

于多视图属性图的聚类.

基于 GAN神经网络结构,Yang等[７２]针对对抗正则化网

络嵌入存在直接比较嵌入和高斯先验生成的样本且无法捕获

语义信 息 的 缺 点,提 出 了 一 种 联 合 对 抗 网 络 嵌 入 的 算 法

JANE,以联合网络拓扑、节点特征和网络嵌入进行组合而不是

比较嵌入与高斯分布的样本.JANE由３个可插拔组件组成:

嵌入模块(E)、生成器模块(G)和鉴别器模块(D).在JANE中

引入了嵌入模块,以生成网络嵌入,而不是生成新数据(属性网

络).其次,JANE与 GAN中完全基于高斯分布获得的样本生

成伪属性网络不同,将真实属性网络的嵌入结果与高斯分布生

成的样本相结合,生成伪嵌入,然后生成伪属性网络.

Cui等[７３]分析现有的基于图卷积神经网络(GCN)的方法

存在３个主要缺点:(１)图卷积滤波器和权重矩阵的纠缠会损

害性能和鲁棒性;(２)图卷积滤波器是广义拉普拉斯平滑滤波

器的特殊情况,不能保持最佳低通特性;(３)现有算法的训练目

标通常是恢复邻接矩阵或特征矩阵.为了解决这些问题,他们

提出了自适应图编码器(AGE),AGE由两个模块组成:拉普拉

斯平滑滤波器模块和自适应编码器模块.AGE首先使用拉普

拉斯平滑滤波器处理数据特征,然后运用自适应编码器对其进

行迭代增强,以获得更好的节点嵌入.AGE需要计算网络中

不同节点对的相似度,一般适用于小规模的属性网络.

Zheng等[７４]处理异构的、动态变化的图数据,提出了时

间异构图卷积网络(THGCN),使用一组时间异构图的学习

特征表示来检测社区.在 THGCN 模型中,他们首先设计了

一个异构 GCN 组件,用于表示异构图在每个时间步的特征.

然后,提出了一个残差压缩聚合组件,用于学习从两个连续异

构图中提取的时间特征表示,以进行异构网络的社团检测.

Fettal等[７５]同样基于 GCN,在一个统一的框架中提出了

一个同时考虑聚类进而表征学习这两个任务的目标函数,模
型命名为 GCC.基于简单图卷积网络的一种变体,GCC模型

通过最小化卷积节点表示与其重建的聚类类别代表之间的差

异来进行聚类.

此外,基于图的注意力机制神经网络(GANN)的方法,

Wang等[７６]考虑到,图嵌入不是目标导向的,即为特定的聚类

任务而设计的,提出了一种目标导向的深度学习方法,即深度

注意力嵌入式图聚类(DAEGC).该方法侧重于属性图,以充

分探索图中信息的两个方面.通过使用注意力网络来捕获相

邻节点对目标节点的重要性,DAEGC 算法将图中的拓扑结构
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和节点内容编码为紧凑表示,在该表征上训练内积解码器以重

建图结构.此外,基于图嵌入生成的软标签来监督自训练图聚

类过程,以迭代地细化聚类结果.该模型需要计算不同节点对

的度量,因此其深度模型的训练时间复杂度也相对较高.
由于这类方法大都基于传统的社团发现方法扩展得到,

它们均受到传统方法所带来的局限,例如基于统计推理的方

法难以刻画真实网络中的非二值的内容属性等.此外,拓扑

和内容信息与社团结构的关系一般是未知的,上述方法大多

依靠人工方式调整这两种信息的比重,来实现识别社团结构

的质量提升.

３　实验分析

为了定量地分析不同社团检测算法,我们按照基于网络

拓扑、基于节点内容、结合网络拓扑和节点内容的分类选择了

１０种不同的代表性社团检测方法,并进行了比较实验.实验

环境为 Dell品牌 R７４０系列刀片服务器,具体配置如下:Intel
ExonSilver４２１０RCPU ＠４０核心２．４GHz、内存１２５．５GB、硬
盘１TB、操作系统 Ubuntu１８．０４．５LTS.本文中,对比算法的

代码都从所属作者处获得,各算法中的参数均为默认设置.
我们先给出测试本文方法的数据集描述.该数据集是社

团发现领域中常用的人工生成网络,由 Lancichinetti等[７７]于

２００８年提出的LFR基准数据集,具有“节点度和社团规模的

幂律分布”的异构特性,该特征比较贴近真实网络.在 LFR
基准数据集中,控制如下参数变换网络的特性:参数n表示节

点数目的网络规模,参数C 表示网络中社团个数,参数 mavg

表示网络中节点的平均度,参数cmin和cmax分别表示社团规模

中最小值和最大值,混合参数μ表示节点vi与社团外部节点

的链接数与节点vi的度之比,参数α表示节点的幂律分布系

数,参数β表示社团规模的幂律分布系数.与 Lancichinetti
等设置实验参数类似,我们在本文中设置网络规模n＝１０００
或５０００,社团规模cmin和cmax均为５０,社团个数C＝２０或１００,
节点平均度mavg＝１６,混合参数μ取值以０．０５为间隔从０．１
变化到０．６,节点度和社团规模的幂律分布系数(α,β)为(２,

１),(２,２),(３,１),(３,２).根据以上参数设置产生８组不同的

网络,以不同网络规模将８组网络归为２类网络规模分别为

n＝１０００和n＝５０００的网络组.
由于现有人工网络均未包含节点内容信息,考虑到定量

分析结合拓扑与节点内容的算法,我们构建一种全新的、具有

节点内容信息的LFR基准数据集.新的基准数据集的网络

拓扑按照上述 LFR 基准数据生成,节点内容的生成步骤如

下:(１)LFR包含的每个社团包含l维属性,并设置参数φ＝
３２和φin＝８,参数p表示属性向量的维度;(２)第i个社团中

每个节点的属性向量中第((i－１)×φ＋１)到第(i×φ)元素

值基于系数为Ωin＝φin/φ的二项式分布生成;(３)属性向量中

其余元素值基于系数为Ωout＝(φ －φin)/(p－φ)的二项式分

布生成.这样便构建了一种新型、具有节点内容的 LFR基准

数据集.
为了评估不同社团检测方法的性能,我们将这些方法运

行于上述带有节点内容信息的LFR基准数据集,并运用基于

信息熵的评价方法标准互信息熵(NormalizedMutualInforＧ
mation,NMI)[７８]作为算法检测社团的度量标准.其中,NMI
值越高,测试算法识别的社团结构与网络中真实的社团结构

之间的相似程度就越高.我们还分析每种测试算法的时间复

杂度,在本文运用n,m,C分别表示网络中节点数、链接数、社
团数,以便形式化描述复杂度.

３．１　基于网络拓扑的社团发现

本文选择了４种具有代表性的基于网络拓扑社团发现算

法作 为 测 试 算 法,它 们 分 别 是 Louvain 算 法[３６]、SBM 算

法[２３]、NMF算法[２４]、Node２Vec算法[４２].
通过理解生成LFR网络的算法原理,混合参数μ值逐渐

增大,人工网络中社团之间的链接逐渐增多.那么,人工网络

中社团结构也随之越来越模糊,这会使得测试算法的识别网

络中社团结构的性能逐渐下降.如图３、图４所示,不同算法

的检测社团结构的 NMI精度曲线均出现不同程度的下降.
需要注意的是,NMI精度曲线下降速度缓慢的测试算法具有

更为优越的社团检测能力.

注:网络规模n＝１０００,参数α和β分别表示生成网络算法中度分布和社团规模分布的指数.

图３　不同方法在带有节点内容LFR网络上的 NMI曲线

Fig．３　PerformancecomparisonofthedifferentmethodsonLFRbenchmarkwithnodecontentsintermsofNMI
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注:网络规模n＝５０００,参数α和β分别表示生成网络算法中度分布和社团规模分布的指数.

图４　不同方法在带有节点内容LFR网络上的 NMI曲线

Fig．４　PerformancecomparisonofthedifferentmethodsonLFRbenchmarkwithnodecontentsintermsofNMI

　　如图３所示,本节中涉及的基于网络拓扑的算法中,

Node２Vec算法是网络嵌入型算法,可获取更为丰富的网络拓

扑信息,其表现比其他３种算法更好.Louvain算法是基于著

名的模块度函数Q设计的,会受社团规模影响;NMF算法基

于数据降维思想,对网络中的节点度敏感.从实验结果可以

看出,当网络中节点度和社团规模变化时,Louvain算法与

NMF算法检测网络中社团结构的表现均出现波动.SBM 算

法基于生成思想构建,其原理是社团基于概率分布生成网络

中的链接,很少涉及网络中节点度和社团规模等信息的建模.

因此,SBM 算法在带有节点内容的 LFR 基准数据集上检测

社团也表现不佳.

图４给出了不同算法在较大规模(n＝５０００)的网络上检

测社团结构的表现.Node２Vec算法的时间复杂度为 O(n),

即与网络规模呈线性关系.Louvain算法的时间复杂度为

O(nC＋m),即与网络规模和节点度呈线性关系.这两种算

法均具有较低的算法复杂度,更适于处理大规模网络.NMF
算法和SBM 算法的时间复杂度分别是 O(nmC)和 O(n２C２),

即均 接 近 网 络 规 模 的 二 次 方.从 实 验 结 果 可 以 看 出,

Node２Vec和Louvain算法处理大规模网络(n＝５０００)的表现

与在网络规模n＝１０００的带有节点内容的 LFR数据集上的

表现相 比 变 化 较 小,Node２Vec算 法 的 表 现 更 胜 一 筹.而

NMF算法和SBM 算法的检测社团的表现均因网络规模变大

而受到影响,SBM 算法表现所受的影响更为明显.

３．２　基于节点内容的社团发现

本文选择了 MAC算法[５６]、DP算法[５０]作为只运用内容

信息进行社团发现的测试算法.

该类算法可视为数据聚类算法,其主要任务是挖掘出数

据中聚类的类别.我们设计的生成内容算法依照 LFR基准

数据集中的社团进行节点内容的生成,不同LFR基准数据所

包含的内容信息均为同一系列数据,不会因链接的设置而变

化.如图３、图４所示,MAC算法和 DP算法的 NMI精度曲

线表现为一条直线.MAC算法是基于生成模型构建的,而网

络中节点内容生成算法与其原理相近.因此,MAC算法的表

现优于 DP算法.DP算法表现不佳的原因是,其对随机产生

的数据不敏感.此外,MAC算法的时间复杂度为 O(nmC),

这里m 为数据中非零元素的个数,m 远远大于n,那么 MAC
的时空 复 杂 度 大 于 O(n２C).DP 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O(n２).因此,MAC算法在大规模数据集上(n＝５０００)的聚

类精度下降相对明显,同时 DP算法的聚类表现有所波动.

另外,从图中可以看到的是,基于节点内容的方法结果基本低

于基于网络拓扑的方法,这主要是因为实验中拓扑和内容都

是独立生成的,且生成的内容信息在社团结构上的模糊程度

低于拓扑信息,这与现实世界中真实网络上的情形是基本一

致的.

３．３　融合网络拓扑和节点内容的社团发现

为了定量地分析融合网络拓扑和内容信息社团发现算

法,本小节选择了５种特色的算法进行测试,分别为 CESNA
算法[６２]、SCI算法[６４]、TADW 算法[６７]、FGC算法[６９]、GCC算

法[７５].需要说明的是,在n＝５０００的网络上,我们运行的

GCC算法存在内存溢出,无法在图４中展示 GCC算法检测

社团的性能曲线.

如图３所示,本文涉及融合网络拓扑与节点内容的算法

中,TADW 算法为基于网络嵌入、融合节点内容的算法.其

能够挖掘更为丰富的拓扑结构信息,融合节点内容信息后,具
有更强的表征社团结构的能力,进而检测社团的性能更佳.

观察图３中不同算法的社团检测精度曲线,TADW 算法比本

文测试的所有算法的表现更优.与同属于网络嵌入类型算法

Node２Vec相比,TADW 融合了内容信息,进而提升了检测社

团的性能.这表明了,融合网络拓扑与节点内容信息能够提

升社团的检测性能.虽然,在人工网络上,SCI算法、CESNA
算法的社团检测性能比 Node２Vec算法稍显逊色,但是比基

于网络拓扑的SBM 算法、Louvain算法、NMF算法以及基于

２３０１００１３０Ｇ８

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



节点内容的 MAC算法、DP算法的检测社团能力更优.这同

样说明,融合网络拓扑和节点内容更能准确地检测网络中的

社团结构.
本文分析了 CESNA 算法、TADW 算法的时间复杂度,

分别是 O(n２C２),O(mnC＋nC２).这两种结合网络拓扑与节

点内容算法的时间复杂度比基于网络拓扑 Node２Vec算法的

时间复杂度 O(n)高很多.如图４所示,在大规模网络上(n＝
５０００),与 Node２Vec算法相比,CESNA 算法、TADW 算法的

识别网络中社团结构的性能均有所下降.由于 CESNA 算法

的时间复杂度高于 Louvain算法,CESNA 算法与 Louvain算

法相比性能下降更多.但是,CESNA算法、TADW 算法比其

他的算法,如SBM 算法、NMF算法、MAC算法、DP算法,仍
具有一定的竞争力.这也揭示了融合网络拓扑与节点内容信

息能提高模型的识别网络中社团结构的准确性.
从总体来看,基于网络拓扑的方法的性能优于基于节点

内容的方法,但融合了网路拓扑和节点内容两种信息之后,方
法的性能并非介于两者之间,而是得到了进一步的提升.这

是因为模型能够对这二元信息中的有益信息进行充分结合,
从而实现社团检测性能的进一步提升.

４　结论以及未来研究方向

本文分别从以下两部分对已有的社团检测研究进行了综

述:(１)按照基于网络拓扑的社团检测方法、基于节点内容的

社团检测方法、基于结合网络拓扑与节点内容的社团检测方

法,进行分类并介绍它们的基本原理,进一步选择了流行的、
代表性的算法进行详细介绍;(２)从介绍的３类算法中选取一

些典型算法,在人工网络上基于检测社团精度的定量对比、算
法复杂度分析,进行算法性能对比.

虽然社团检测已经取得不错的成绩,并被成功地应用到

不同的研究领域,但社团检测还有诸多问题未被解决.本文

给出了一些当前需解决的问题:
(１)关于社团结构具有各种定义,如社团内链接稀疏的观

点、社团间链接稠密的广义社团观点,未有统一的界定,诸多

社团检测的优劣较难判断.因此,各类社团检测算法需要一

种具有统一评价的且有较为清晰界定社团定义的理论框架.
(２)真实网络中社团存在重叠现象,网络拓扑与内容信息

不一定具有同质性.目前,既能融合网络拓扑与内容信息又

能发现重叠社团结构的社团检测算法鲜有提出.需要一系列

综合考虑社团与网络拓扑、内容信息之间内在联系的理论研

究,给出了一种新型社团结构.此外,不同类型社团检测算法

利用网络中不同源的信息越来越多,基于不同信息或是信息

融合的社团检测质量的更为有效地评价算法也有待提出.
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