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摘　要　在复杂网络中,社团结构是广泛存在的重要潜在结构.挖掘复杂网络中的社团结构,对探索网络潜在特性、理解网络

组织结构、发现网络隐藏规律和交互模式等具有重要的理论和现实意义,是网络分析任务的关键研究内容.介绍了社团发现的

背景和意义,并从静态网络社团发现和动态网络社团发现两个方面对社团发现的方法进行了总结和梳理.其中,静态网络的社

团发现包括基于划分的社团发现方法、基于层次聚类的社团发现方法、基于模块度的社团发现方法、基于非负矩阵分解的社团

发现方法和基于深度学习的社团发现方法.动态网络社团发现包括增量聚类的社团发现方法和演化聚类的社团发现方法.另

外介绍了常用的社团发现评价指标,并在最后讨论了社团发现所面临的一些挑战及未来的发展方向.
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Abstract　Communitystructureisanimportantpotentialfeaturethatexistswidelyincomplexnetworks．AsakeytaskofnetＧ
workanalysis,miningthecommunitystructurehasimportanttheoreticalandpracticalsignificanceforexploringthepotential
characteristics,understandingthenetworkorganizationstructure,anddiscoveringthehiddenrulesandinteractionpattern．This

paperintroducesthebackgroundandsignificanceofcommunitydetection,andsummarizesandcombsthemethodsofcommunity
detectionfromtwoaspects:staticnetworkcommunitydetectionanddynamicnetworkcommunitydetection．Amongthem,the
communitydetectionmethodsofstaticnetworkincludecommunitydetectionbasedondivision,communitydetectionbasedon
hierarchicalclustering,communitydetectionbasedonmodularity,communitydetectionbasedonnonＧnegativematrixfactorization
andcommunitydetectionbasedondeeplearning．Dynamicnetworkcommunitydetectionmethodsincludeincrementalclustering
communitydetectionandevolutionaryclusteringcommunitydetection．Thispaperalsointroducesthecommonlyusedevaluation
metricsofcommunitydetection．Finally,somechallengesfacedbycommunitydetectionandthefuturedevelopmentdirectionare
discussed．
Keywords　Complexnetwork,Communitystructure,Communitydetection,Dynamicnetwork
　

１　引言

在现实世界中,许多个人或组织之间的复杂关系都以复

杂网络的形式存在,如社交网络、引文网络、通信网络和蛋白

质网络等.其中,网络中的节点代表个体(实体),边代表个体

之间的关系.复杂网络科学作为一门跨越社会和计算机科学

的现代学科,逐渐成为科学研究的引擎和跨学科的活跃话题.

在复杂网络中,普遍存在３个重要的统计特性,分别为小世界

特性[１]、无标度特性[２]和强社团结构特性[３].如图１所示,小
世界特性反映了复杂网络短平均路径和高聚类系数的特征;

无标度特性反映了网络中节点服从幂律分布的特征;强社团

结构特性反映了网络呈现出明显的社团结构特征,即社团内

节点比社团之间节点交互更为紧密.

社团结构作为复杂网络中重要的潜在结构,广泛存在于

现实网络.例如,在社交网络中,用户之间可以相互关注和聊

天,还可以对其他用户发布的内容进行转发和评论.相互关

注并且频繁互动的用户构成一个小“团体”,“团体”内的用户

往往交流和互动频繁,并且关注相同主题,拥有相同兴趣和爱

好.这一个个小“团体”就是网络中最广泛且重要的结构特

征———社团结构.

２１０８００１４４Ｇ１



网络分析任务为探索复杂网络的这些潜在特性提供了有

效的工具.其中,挖掘复杂网络中的社团结构作为网络分析

的重要研究内容之一,对揭示网络内部结构、理解复杂网络潜

在特性、发现网络隐藏规律等具有重要意义[４].例如,在微博

等社交网络中,给拥有共同好友的用户推荐好友,有助于提高

用户的忠诚度,对拥有相同兴趣爱好的用户推送感兴趣的内

容会提高用户的依赖度[５];在引文网络中,对引文网络进行社

团挖掘可以发现相同研究领域的关键性文章,以及历年来研

究热点和学科建设的演变过程,有助于预测未来研究方向和

前沿学科[６];在舆论网络中,对网络热点话题进行挖掘和分析

有助于舆情控制和舆论导向,从而起到净化网络环境的作

用[７];在犯罪网络中,对嫌疑人进行社团发现可以侦查潜在的

犯罪团伙或恐怖组织,对国家安全具有重要意义[８];在疾病蛋

白质网络中,挖掘社团结构有助于找到药物靶,对疾病的治疗

起到关键的作用[９];在云计算中,通过分析服务间的流量挖掘

虚拟网元之间的社团结构,可以为数据中心的微服务部署和

调度提供指导意见,进一步优化运营商的效率并减少运营代

价[１０];在IP网络中,对IP网络的社团结构进行挖掘和分析

有利于理解网络流量,从而为网络优化和安全管理提供有用

的信息和决策支持[１１];在通话网络中,对用户类别进行识别

有助于分析用户通信模式和特征,从而提供定向的推荐服务

和安全布控[１２].

(a)无标度特性

(b)小世界特性

(c)强社团结构

图１　复杂网络的统计特性

Fig．１　Statisticalpropertiesofcomplexnetworks

２　社团发现

社团结构是普遍存在于复杂网络的重要介观结构.对于

社团结构,至今没有一个的定义,但已有很多研究尝试将社团

的定义形式化.Fortunato[１３]将社团从３个层次进行定义:局
部定义、全局定义和基于节点相似性的定义.之后Fortunato
又进一步将社团定义为:可能共享相同属性或在网络中扮演

类似角色的节点集合,并将其称为“群”.Porter[１４]通过回顾

社会学和人类学领域中关于社团研究的起源,将社团定义为

紧密相连的节点组,组内节点间的连接比不同组节点间的连

接更紧密.Yang等[１５]也提出了被广泛认可的社团定义:社
团是一组网络的节点,社团内节点之间连接紧密,不同社团节

点之间连接稀疏.虽然至今对社团仍然没有一个确定的概念

和定义,但是研究员对社团结构普遍拥有一个统一的共识,如
图２所示.网络中的１５个节点被划分为３个簇,分别用红

色、黄色和紫色表示,在每个簇中节点之间边的密度远高于不

同簇之间边的密度.

图２　社团结构示意图(电子版为彩图)

Fig．２　Schematicdiagramofcommunitystructure

社团发现(CommunityDiscovery)又称为社团检测(ComＧ
munityDetection),是指通过分析网络中节点之间的相互作

用和潜在信息,从介观角度挖掘网络隐藏的社团结构的过

程[１６],具体可将其定义如下.

社团发现:给定一个网络G＝(V,E),社团发现的目标是

设计一个映射函数F将网络中的节点划分为K 个社团,使社

团内节点之间的连接紧密,而社团之间节点连接稀疏.

可见,社团发现是根据网络中节点之间的相互作用对社

团结构进行识别,从而达到挖掘网络中连接紧密、具有相同性

质节点集合的目的[１７].一个理想的社团结构应该是社团内

部的节点之间连接紧密并且共享相同的属性或扮演类似的角

色,不同社团的节点之间连接稀疏.

社团发现因为在交叉学科中具有重要的意义,近年来受

到研究者的广泛研究.本文根据复杂网络的演化,从静态网

络社团发现方法和动态网络社团发现方法两个方向对现有的

社团发现方法进行梳理和总结,如图３所示.

图３　社团发现方法的分类

Fig．３　Classificationofcommunitydetectionmethods

其中,针对静态网络的社团发现方法,研究者们陆续提出

了基于划分的社团发现方法、基于层次聚类的社团发现方法

和基于非负矩阵分解的社团发现方法等.现实中的复杂网络

是随时间发生演化的.网络中节点或节点之间边的动态变化

通常会带来网络中社团结构的动态变化,从而导致网络的整

体功能、物理特性等宏观特征随时间发生演化.因此,近年来

针对动态网络的社团发现研究也吸引了越来越多的关注和

研究.

２１０８００１４４Ｇ２
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３　社团发现的方法

社团发现与计算机科学中的图分割(GraphPartition)和
社会学中的层次聚类(HierarchicalClustering)存在密切的联

系.进入２１世纪之后,随着复杂网络研究的深入,社团发现

问题得到了更多关注.随着社团发现在这两个领域研究的深

入以及模块度概念的提出,社团发现方法呈现井喷式的发展,
从此拉开了社团发现研究蓬勃发展的序幕.

３．１　静态网络的社团发现方法

３．１．１　基于划分的社团发现方法

基于划分聚类的社团发现算法是根据节点之间的距离最

大化或最小化一个损失函数,将网络节点分割成 K 个簇.

KＧmeans聚类是当前最流行的划分聚类方法[１８],在应用于社

团发现问题时,它最小化社团内节点到社团中心节点距离的

平方损失函数:

E＝∑
k

i＝１
　 ∑

xj∈Ci
‖xj－μi‖２ (１)

其中,Ci 为第i个社团的节点的集合,μi＝ １
|Ci|∑

x∈Ci
x 为第i个

社团的中心节点.KＧmeans聚类算法的流程如下:
(１)随机或者根据经验选择K 个质心;
(２)分别计算所有节点与质心的距离,然后根据计算出来

的距离将每个节点分配到最近的质心,形成K 个簇;
(３)再对分配后的簇重新计算质心的位置;
(４)重复以上的步骤,直到计算的质心不再发生变化.
常用的损失函数还有如下几种.
最小KＧ聚类 MinimumKＧclustering:最小KＧ聚类的代价

函数为社团的直径,即社团的两点之间的最大距离.
和KＧ聚类KＧclusteringsum:与最小 KＧ聚类相似,和 KＧ

聚类在代价函数中用社团节点对之间的平均距离.
中心KＧ聚类KＧcenter:该方法为每个社团定义一个质

心,计算每个节点到质心的最大距离(直径)作为代价函数.
选择簇和质心,使直径最大值最小.

中值ＧK 聚类KＧmedian:与KＧcenter类似,只不过计算的

是社团内每个点到中心点的均值.

３．１．２　基于层次聚类的社团发现方法

社团层次普遍存在于网络,即每个社团可以是不同层次

的小集群的集合[１９].根据网络图的层次化特点,层次聚类技

术可用于识别网络的多级社团结构.层次聚类算法是基于节

点相似性进行迭代聚类,不需要预定义社团的大小和数量.
基于层次聚类的社团发现方法主要分为两类:自底向上的凝

聚式层次聚类方法和自顶向下的分裂式层次聚类方法.
自底向上的凝聚式层次聚类方法是将网络中的每个节点

都视为一个社团,然后通过对相似度高的社团进行迭代组合

获得最终的社团结构[８,２０Ｇ３０].Newman提出的 FastNewman
(FN)算法[２０]首先计算任意两个社团之间合并后的模块度增

量,然后将模块度增量最大的两个社团进行合并,直至获得网

络的 社 团 结 构.标 记 传 播 算 法 (LabelPropagation AlgoＧ
rithm,LPA)[２１]在初始时为每个节点分配一个唯一标识,不
断将多数邻居的标识更新为自己的标识,直至节点标识分布

稳定,具 有 统 一 标 识 的 节 点 构 成 一 个 社 团,如 图 ４ 所 示.

Zhang等[２２]提出了一种基于真实连接概念的凝聚式方法来

发现网络中的重叠社团,该方法通过对原始网络进行预处理

得到“真实连接”图,然后通过不停地重复迭代,将相似度高的

社团进行合并,从而获得最终的网络社团结构.Bahulkar
等[８]提出了一种凝聚式层次聚类方法用于发现犯罪网络中的

社团结构,该方法首先捕捉网络中隐藏的边并在划分社团前

将其添加到网络中,然后采用自底而上的搜索方法,通过优化

社团的局部模块度来发现社团结构.Riedy等[２３]首先将网络

中的每个节点看作一个社团,然后根据两个相邻社团合并后

优化指标的增量对其进行评价,最后通过迭代将社团进行合

并直到模块度目标被最大化.Blondel等[２４]提出的凝聚式层

次聚类算法 Louvain首先采用局部搜索来选择小社团,然后

对社团进行不断的聚和,直到模块度停止增加.Shang等[２５]

提出了一种基于增量模块度的动态网络社团发现算法,算法

首先采用静态社团发现方法初始化得到初始社团,然后执行

增量更新策略来发现动态的社团结构.

图４　LPA算法示意图

Fig．４　SchematicdiagramofLPAalgorithm

在基于层次聚类的社团发现方法中,另一种为自顶向下

的分裂式方法[３１Ｇ３３].该类方法将整个网络看作一个社团,然
后计算网络中节点之间的相似度,通过不断迭代删除网络中

相似度最“弱”的连接,得到最终的社团结构.分裂式方法的

典型代表 GN算法[３]通过迭代删除边介数最大的边,获得社

团划分的结果.Ni等[３１]将网络的社团发现过程视为几何分

解,并采用离散里奇流(RicciFlow)的基本原理,通过迭代地

在里奇 流 过 程 中 移 动 边 来 确 定 网 络 的 社 团 结 构.Gorke
等[３２]提出了一个分裂式分层聚类算法来发现时序网络的社

团结构,该方法首先将网络中的所有节点看作一个社团,然后

将合并后模块度增长最大的两个社团进行合并,重复此过程,

直到获得最终的社团结构.

基于层次聚类社团发现算法的优点是能揭示网络的层次

结构并直观地显示出来,可直观地对网络结构进行分析和研

究.但是每个步骤完成都不能撤销,无法对次优或者错误的

划分结果进行调整.

３．１．３　基于模块度的社团发现方法

随着模块度的提出,基于模块度优化的社团发现算法也

逐渐成为最流行的社团发现方法之一[２０,３３Ｇ４５].其思想是将社

团发现问题转化为优化问题,从而得到社团结构.其中,模块

度Q是目前最常使用的优化目标.模块度函数 Q 由 NewＧ
man和 Girvan提出,通过对比随机网络中连接密度和实际情

况下社团中连接密度之间的差异来评价社团划分的质量[２０].

模块度的值越大,代表社团划分的结果越好.模块度Q 的形

式化定义如下:

Q＝ １
２m∑

ij
(aij－kikj

２m
)δ(Ci,Cj) (２)

其中,A为网络的邻接矩阵,m 为网络中的总边数,ki为节点

vi的度,即ki＝∑aij,kikj/２m 代表在随机图中节点vi和vj之

间有边的概率,Ci(Cj)分别为节点vi(vj)所属的社团.δ(􀅰)

为克罗内克函数,当节点vi和vj属于同一个社团时,δ(Ci,Cj)

为１,否则为０.求解模块度最大化问题被证明是 NP问题,
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已经有很多工作通过贪心算法[２０]、模拟退火[３４]等启发式算

法进行求解.Zhe等[３５]提出了一种针对大规模网络的社团

发现算法 AGGMMR,其采用基于贪婪的最大化模块度算法

对网络拓扑和属性信息图进行划分,从而获得网络的社团结

构.Combo算法是一种可基于多种优化目标的社团发现算

法,其不仅适用于优化模块度函数,还可以应用于优化代码长

度等社团发现目标.
更进一步,对于符号网络、重叠网络和多层网络,也有对

应的模块度函数相继被提出.为了评价符号网络中的社团发

现质量,Gómez等[３７]提出了可用于符号网络的模块度指标:

Qs＝ １
２w＋ ＋２w－ ∑

i,j∈V
wij＋w－

iw－
j

２w－ －w＋
iw＋

j

２w＋( )δ(Ci,Cj)

(３)
其中,w＋ 和 w－ 分别表示网络中正边和负边的数量,w＋

i 和

w－
i 分别表示与节点vi相连的正边和负边的数量.基于符号

网络模块度,Anchuri等[３８]提出了一种迭代优化增强的谱方

法来最大化符号网络模块度,从而获得网络的社团结构.Cai
等[３９]设计了一种新的离散粒子群优化算法来实现符号网络

中社团结构的准确挖掘.对于重叠社团发现,Shen等[４０]对传

统的模块度进行了扩展,定义了重叠模块度函数EQ 用于评

价重叠社团发现的质量.

EQ＝ １
２m∑

ij

１
OiOj

aij－kikj

２m( )δ(Ci,Cj) (４)

其中,Oi和Oj是节点vi和vj所属社团的总数量.随后,WaltＧ
man等[４１]针对多层网络的社团发现问题提出了多层模块化

指数QM ,并在其基础上最大化 QM ,进而得到准确的社团

结构.
基于模块度的算法得到了广泛的应用,但是由于分辨率

限制的问题,基于模块度算法无法准确的识别更小的社团结

构[４２].现在已经有工作尝试通过引入分辨率参数解决基于

模块度算法对分辨率的限制.Zhu等[４３]提出了一种基于kＧ

plex的模块度优化算法 MOKP,该算法使用 kＧplex从整个

网络生成社团种子,然后通过模块度优化算法将剩余节点分

配给合适的社团种子,可以准确识别规模较小的社团结构.

３．１．４　基于非负矩阵分解的社团发现方法

非 负 矩 阵 分 解 (Nonnegative Matrix Factorization,

NMF)[４６]因具有明确的物理意义和良好的可解释性,被广泛

应用于图像处理、语音识别和文本分析等领域.近年来,基于

非负矩阵分解的社团发现算法也受到了研究者的广泛关

注[４７Ｇ５２].

NMF可以看作是一种数据的表示方法,即将原始数据矩

阵中的数据用几个基向量的线性相加组合来表示.给定一个

矩阵V∈Rm×n,NMF 旨在将矩阵V 分 解为两个非负矩阵

W∈Rm×k和H∈Rn×k的乘积,使两个非负矩阵的乘积尽可能

地逼近原来的数据矩阵V,即V≈WHT.形式化地,NMF模

型可表示为如下的优化问题:

minD(V,WHT)　s．t．W≥０,H≥０ (５)

其中,minD(V,WHT)表示矩阵V 与WHT之间的误差损失函

数.常用的误差损失函数有以下两种.

(１)基于平方损失函数:

LLSE＝D(V,WHT)＝‖V－WHT‖２
F　s．t．W≥０,H≥０

(６)

(２)基于广义 KullbackＧLeibler散度函数:

LKL＝D(V,WHT)＝KL(V‖WHT)　s．t．W≥０,H≥０
(７)

在基于 NMF的社团发现方法中,对邻接矩阵A 进行非

负矩阵分解,得到的非负矩阵W 为基矩阵,H 为系数矩阵,矩

阵H 的每一列可以看作节点属于每个社团的隶属度[５３].

图５为基于 NMF的社团发现方法的流程图.图左侧表示由

３４名成员构成的Zachary空手道俱乐部社交网络,在对其进行

社团发现时,首先将网络表示为邻接矩阵的形式,然后对邻接

矩阵进行非负矩阵分解,得到每个节点隶属于社团的隶属度,

最终将节点分配到隶属度最高的社团,获得最终的社团结构.

图５　基于 NMF的社团发现算法示意图

Fig．５　SchematicdiagramofcommunitydetectionalgorithmbasedonNMF

　　针对社团发现的不同场景和需求,NMF的一些变体也陆

续应用于社团发现问题,如对称非负矩阵分解(Symmetric
NonnegativeMatrixFactorization,SNMF)[５４]和非负矩阵三

因子分解(NonnegativeMatrixTriＧfactorization,NMTF)[５５].

SNMF被用于划分无向网络中的社团结构,将对称的邻接矩

阵A分解为两个对称的低维矩阵乘积的形式HHT,即A＝
HHT.由于传统的二因子分解只能捕捉两种类型的关系,

Ding等[５６]将二因子的非负矩阵分解进行扩展,提出了可以

捕捉更多类型关系的三因子非负矩阵分解 NMTF,即A≈
WXHT.其中,矩阵 X 可以看作是社团之间的关系矩阵,
用于描述社团之间的关系强度.更进一步,对于无向网络

的三因子分解,可以得到A≈HXHT.
近年来,因为 NMF算法具有可解释性和模型简单等优

点,越来越多基于 NMF的社团发现算法被提出.Cao等[５７]

提出了一种基于 NMF的社团发现方法 CLNCCD,算法同时

考虑了网络拓扑和属性信息,并且认为在网络中拥有相同属

性的节点有较大概率属于同一个社团.首先,基于 NMF模

型对邻接矩阵A进行分解,得到节点的社团指示矩阵H:

Ol(X)＝‖A－HHT‖２
F (８)

矩阵H 的每一行为节点隶属于每个社团的概率.然后

基于内容和节点所属社团的一致性,来实现网络连接和节点

内容的结合.算法通过引入图正则化项来惩罚拥有相同属性
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却被划分到不同社团的节点:

Ol(X)＝‖A－HHT‖２
F＋βtr(HTLH) (９)

其中,拉普拉斯矩阵L＝D－S,S为通过余弦相似度计算得到

的节点属性相似度矩阵,D 为矩阵S 的对角矩阵.更进一步,

考虑到网络中节点度的不均衡性,为了减少节点度的非均匀

分布对图正则化的负面影响,算法引入参数矩阵W 对社团指

示矩阵H 进行归一化,得到最终的目标函数:

O(X,W)＝‖A－(WH)􀅰(WH)T‖２
F＋βtr(HTLH)

s．t．H􀅰１T
C＝１T

N

(１０)

其中,向量１T
C 是所有元素都为１的C维列向量.类似地,Pei

等[５８]提出了一个基于 NMTF的社团发现框架,通过在框架

中引入图正则化项来捕捉社交网络中用户之间相似性、消息

之间相似性以及用户之间的交互,完美地结合连接关系和内

容.Pei等提出的方法虽然同时利用了网络拓扑和内容信息

来发现社团结构,但没有考虑如何利用挖掘的语义信息来解

释社团的含义.为了解决这个问题,Wang等[５９]提出了社团

发现方法SCI,算法同时集成了表示网络拓扑的社团成员矩

阵以及表示语义信息的社团属性矩阵.SCI不仅能有效地进

行社团发现,还能利用语义信息对社团进行标注,使社团发现

结果具有较强的解释性.利用有效的监督信息,Lu等[６０]提

出了一个基于SNMF的半监督社团发现算法,将 NMF框架

与成对约束相结合,分别提出两种社团发现方法来处理线性

可分数据和非线性可分数据.Shi等[６１]提出了一种成对约束

的SNMF社团发现方法PCSNMF,算法利用基于真实社团信

息的成对约束来提高社团发现的性能.随后,针对多维网络

的社团发现问题,Zhang等[６２]提出了一种基于 NMTF的多维

网络社团发现方法JoNMTF,算法首先结合网络连接关系和

属性内容构成统一的图表示,然后利用 NMTF模型对统一的

图表示进行分解,得到准确的社团结构.对于重叠社团结构

的发掘,GNMTF[６３]是一种基于图正则化的 NMTF模型,用

于发现网络中的重叠社团结构,算法不仅可以准确地获得每

个节点隶属于社团的情况,还可以捕捉不同社团之间的相互

作用.针对符号网络的社团发现,Li等[６４]提出了一种基于

NMTF的符号网络社团发现算法,算法通过引入正则化项和

稀疏项获得准确的符号网络社团结构,同时捕获社团之间的

“积极”和“消极”关系.针对多层网络的社团发现问题,Ma
等[６５]提出了一种基于联合非负矩阵分解的多层社团发现算

法 MjNMF,该算法通过用公共基矩阵同时分解所有层的邻

接矩阵来提取每层的节点特征,并分解所有相关层的节点相

似度矩阵来获得网络的社团结构.

NMF算法在社团发现中得到了广泛的应用,主要源于以

下原因:１)NMF模型可以发现隐含的模块结构;２)因为分解

矩阵的非负特性,分解的形式和分解结构都具有明确的物理

含义,并且具有非常好的可解释性;３)模型简单,是可加性模

型,可扩展性强,适用于不同场景下的社团发现问题;４)NMF
分解的结果具有天然的稀疏性.

３．１．５　基于深度学习的社团发现方法

近年来,随着深度学习在视觉、自然语言处理等领域的发

展,基于深度学习的社团发现方法也逐渐成为研究的热点.

现有的基于深度的社团发现算法主要分为:基于自编码器

(Autoencoder)的 社 团 发 现 方 法[６７Ｇ７５]、基 于 生 成 对 抗 网 络

(Generative AdversarialNetworks,GANs)的 社 团 发 现 方

法[７６Ｇ８１]和基于图卷积网络(GraphConvolutionalNetworks,

GCNs)的社团发现方法[８２Ｇ８８].基于自编码器的方法利用无

监督自编码器,将网络编码成潜在空间中的低维表示,并在低

维表示的基础上划分社团结构.生成对抗网络的社团发现方

法采用对抗学习的思想,通过生成器和辨别器之间的相互博

弈学习来发现社团结构.

在基于自编码器的方法中,通过最小化重构误差,在隐层

的输出学习到最优的编码表示,可以将其看作输入数据的低

维表示.在基于自编码器的方法中有两种获得社团结构的方

式:一种是在低维表示向量上运行聚类策略,获得社团结构;

另一种是将社团信息整合到模型中用于直接发现社团结构.

根据使用自编码器类型的不同,又可以将模型分为栈式、稀疏

式、去噪式和变分式自编码器.Tian等[６６]基于自编码器和谱

聚类之间的相似性,提出了一种基于稀疏自编码器的图聚类

方法SAE.算法将归一化后的图相似度矩阵输入到稀疏自

编码器,并通过在目标函数上引入L１正则化项得到稀疏的非

线性节点低维表示;然后对低维的节点表示运行 KＧmeans策

略,得到最终的聚类结果.随后,Yang等[６７]证明了随机生成

模型和最大化模块度模型与自编码器之间的等价性,两个模

型都是通过寻找网络的低秩嵌入来重构网络拓扑,这与自编

码器的目标不谋而合;然后提出了一个半监督的深度神经网

络社团发现方法 DNR,该算法将模块度矩阵作为自编码器的

输入生成节点表示,然后利用 KＧmeans对低维空间的节点向

量表示进行社团划分.Jin等[６８]受其启发,将保存了结构信

息的模块度矩阵和保存了属性信息的马尔可夫矩阵进行串联

作为自编码器的输入,得到融合两种信息的网络低维表示,然
后在节点 表 示 向 量 上 运 行 聚 类 算 法 得 到 社 团 结 构.Cao
等[６９]提 出 了 一 种 基 于 栈 式 自 编 码 器 的 社 团 发 现 算 法

DANEP,该算法通过结合网络拓扑和节点属性进行社团发

现;进一步针对网络中拓扑结构和内容不匹配的情况,提出了

一种基于自编码器的自适应社团发现方法 AAGR[７０],通过在

自编码器中加入图正则化项来合并内容信息,并引入自适应

参数实现网络拓扑和节点属性权重的自动调整.SCD[７１]是

一种基于网络节点嵌入聚类的社团发现方法,将社团发现和

网络表示学习相结合,通过优化轮廓度量将社团发现问题转

化为网络嵌入聚类任务.

生成对抗网络(GANs)的核心思想是零和博弈,通常由

生成模块 G和判别模块 D组成.生成模块的作用是捕获数

据分布,生成尽可能接近真实数据的样本,而判别模块则是判

断一个样本是真实数据而不是由生成器生成的合成数据的概

率.将 GANs应用于社团发现的灵感来源于 GANs通常是

无监督的,并且生成的新数据具有与真实数据相同的分布.

CommunityGAN[７６]是一种基于生成对抗网络的社团发现和

图表示的联合框架.算法首先采用隶属关系图模型(ComＧ

munityＧAffilicationGraphModel,AGM)的思想,为每个节点

社团对分配一个非负因子用于表示节点隶属于社团的概率,

每个节点隶属于所有社团的概率构成了该节点的表示向量,

然后通过一个专门设计的 GAN 来发现社团结构.此外,

Zhang等[７７]提出了基于生成对抗性学习的启发式社团发现

算法SEAL,算法使用判别器来预测一个社团是否真实,并
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使用生成器通过隐式拟合真实社团的特征来欺骗判别器,从
而学习社团的结构.Chen等[７８]提出基于对抗学习的重叠社

团发现算法 ACNE,算法不仅能够划分重叠的社团结构,还得

到一个网络的低维表示.
图卷积网络(GCNs)[８２]是图神经网络方法中学习图数据

表示最具代表性的分支,其在节点监督和半监督分类上的成

功吸引了大量研究者的关注.最近,一些基于 GCNs的算法

被提出用于对高维复杂网络数据进行建模和推断,从而获得

网络中的社团结构[８３Ｇ８５].He等[８３]设计了一种基于 GCN 的

社团发现算法,利用以社团为中心的双编码器分别重构网络

拓扑和节点属性,从而实现无监督的社团发现.Jin等[８４]指

出 GCNs得到的嵌入结果并不是面对社团信息的,而社团发

现任务在本质上是无监督任务,并对此提出了一个基于卷积

神经网络的无监督社团发现模型JGECD,模型由网络嵌入模

块、社团发现模块和网络重构模块组成.Sattar等[８５]针对基

于 GCN的半监督学习在大型图中的社团发现仍然存在可扩

展性和准确性问题,提出一种基于 GCN 的半监督节点分类

的可扩展社团发现方法.

３．２　动态网络的社团发现方法

在现实生活中,随着网络中节点和边的增加与减少,网络

的拓扑结构和社团结构都会不断发生演化.例如,在学术网

络中,拥有相同研究领域的学者往往构成一个社团,研究热点

的变化和研究者兴趣的改变,使得社团具有复杂的动态性.
网络的不断演化可能导致社团结构的巨大变化和被重新发现

的需求.文献[８９]中定义了８种社团演化行为,分别为社团的

新生、消亡、新增、减少、合并、分裂、持续和重生,如图６所示.

图６　社团动态演化示意图

Fig．６　Schematicdiagramofcommunitydynamicevolution

(１)新生:新社团的形成,由任意数量的节点组成新社团

的第一次出现.
(２)消亡:社团的消失,属于消失社团的所有节点都变为

无连接.
(３)新增:有新节点新增到社团中,社团规模变大.
(４)减少:有一些节点离开了社团,社团规模变小.
(５)合并:两个或多个社团合并为一个社团.
(６)拆分:由于节点或者节点之间的边消失,社团被拆分

为两个或多个社团.
(７)持续:社团保持不变.
(８)重生:一个社团消失一段时间,然后又重生.这个过

程可以被看作一个消亡又重生的过程.重生的社团拥有和之

前社团相同的节点与边.

相比于静态网络的社团发现,动态社团发现算法的设计

更具有挑战性,主要有以下几点原因.首先,动态网络社团发

现不仅要考虑社团结构的划分是否准确,还要充分考虑动态

网络的演化过程.其次,是解的不稳定性问题,即无法确定划

分结果的变化是由社团的自然演化引起的,还是由于网络中

噪声或算法不稳定性造成的.对此,研究者们提出了大量的

解决方案,其最终目标是使社团的演化更加平滑.为了解决

这个问题,Chakrabarti[９０]提出了演化聚类框架,该框架是目

前应用最广泛的动态社团发现方法之一.其假设在短时间内

聚类的突然变化可能是由噪声引起的,并且不期望聚类发生

突然变化.Pallaet等[９１]通过研究科学家合作网络的动态演

变过程,发现在短时间内社团不会发生剧烈的变化,并且提出

社团发生大规模演化后,社团的生命周期将会更长.这证明

了演化聚类模型的假设与现实网络的特质相吻合.
动态网络拓扑结构的不可预测和快速变化的特性为社团

发现提出了严峻的挑战,传统的静态社团发现算法已经不能

满足 在 动 态 变 化 的 网 络 中 准 确 挖 掘 社 团 结 构 的 需 求.

Hopcroft等[９２]最早提出了动态社团发现问题,将动态的网络

分为若干个静态图,采用余弦相似度的方法得到每个静态图

的层次聚类结果,找到其中变动较小的部分,称之为自然社

团,从而以自然社团为参照来分析动态网络的演化规律.近

些年相继出现了一些针对动态网络的社团发现算法来解决动

态网络的社团发现问题,这些方法主要可以分为增量聚类的

社团发现方法和演化聚类的社团发现方法.

３．２．１　增量聚类社团发现方法

增量聚类算法[９３Ｇ１００]尝试将静态网络的社团发现方法扩

展到动态网络中,其主要思想是利用静态社团发现方法在第

一个网络快照中发现社团结构,然后根据连续两个时刻快照

之间节点和边的动态变化来划分后续快照的社团结构,当前

时刻的社团结构是从前一时刻的社团结构中推导而来.代表

算法有IAＧMCS[９３],GraphScope[９４]等.增量聚类方法可以直

接使用静态的社团发现算法,比较容易实现,能够保证短期内

社团发现结果的稳定性,并且计算复杂度低,计算速度快,非
常适合用于具有大序列的演化网络中.然而,基于增量聚类

的方法在不考虑历史社团结构的情况下提取每个快照的社

团,而历史社团结构通常对噪声敏感.增量聚类算法忽略了

和前一时刻的联系,通常会导致不稳定的社团结构和随之而

来的、毫无根据的社团进化.从长期和全局角度来看,这种方

法不能保证社团发现结果的一致性.这种方法只适用于局部

变化、无噪声的动态网络.

３．２．２　演化聚类社团发现方法

演化聚类算法[１０１Ｇ１１３]是目前最流行的一种动态网络社团

发现方法,最早被Chakrabarti等[９０]提出用于流数据的聚类,

通过将其应用于 KＧmeans和凝聚层次聚类算法以处理不断

变化的数据.演化聚类框架假设短时间内的聚类结果不会发

生剧烈变化,网络的突变多是由于噪声引起的,并引入时间损

失函数对下一时刻突变的社团划分进行惩罚.Chakrabarti
等人提出了用来考查两个相互冲突的准则的概念:快照质量

(SnapshotCost,SC)和时间开销(TemporalCost,TC).快照

质量用来衡量当前聚类结果Ct在当前网络结构Gt下的聚类
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质量,而时间开销用来衡量当前时刻聚类结果Ct与前一时刻

聚类结果Ct－１的相似性.所以,同时满足SC最大和TC 最小

的聚类结果被认为是当前时刻最优的聚类结果.以此为基

础,提出了时间平滑(TemporalSmoothness)框架,这个框架

假设社团在短时间内的突变是不可取的,每个社团在连续的

时间内应该是平滑的,定义如下:

Cost＝α􀅰SC＋(１－α)􀅰TC (１１)

其中,SC 是评测某个网络快照的聚类结果的质量;TC 校准

当前聚类结果对于历史数据或者历史聚类结果的符合度;α
为权重系数,用来平衡SC 和TC 的权重比例.Chi等[１０１]首

次将演化聚类算法用于动态网络的社团发现问题,通过快照

代价(SnapshotCost,CS)来评价当前时刻社团发现的准确

度,通过时间代价(TemporalCost,CT)来度量连续两个时刻

社团发现结果的相似性.

以演化 聚 类 框 架 为 基 础,Lin 等[１０２]提 出 了 时 间 平 滑

(TemporalSmoothness)框架用于动态网络的社团发现,并提

出了研究社团动态演化的统一框架 FacetNet,该算法是目前

最经典且广泛使用的动态社团发现算法.FacetNet算法采用

随机块模型生成社团,并通过一个健壮的统一过程来分析社

团及其演化,该过程考虑了社团演化过程和演化的时间平滑

性.随后,Folino等[１０３]提出了一种基于多目标优化的演化聚

类算法 DYNMOGA,算法将快照代价和时间代价看作一个多

目标函 数,在 最 大 化 快 照 代 价 的 同 时 最 小 化 时 间 代 价.

ECGNMF算法[１０４]通过 NMF框架拟合每个时间片的社团发

现情况,从而获得每个时刻的社团结构.对于时间代价,算法

不仅考虑了介观社团历史信息,还考虑了节点的微观变化信

息,通过引入正则化项对两个连续时间的微观节点变化进行

约束,平滑连续时间内微观节点的变化情况.Ma等[１０６]提出

了一种基于共同正则化非负矩阵分解的动态网络社团发现算

法CrＧENMF,算法利用前一时刻的网络和社团结构来表征时

间代价,并将其通过正则化项加入到目标函数中,成功挖掘动

态网络中的社团结构.Ma等[１０７]提出两种用于动态社团发

现的非负矩阵分解框架,并证明了所提框架的最优问题和模

块化密度的优化的等价性.在等价性的基础上,提出了一种

半监督sEＧNMF算法.与传统的半监督算法不同,sEＧNMF
将先验信息集成到算法的目标函数中.该算法的主要优点是

在不增 加 时 间 复 杂 度 的 情 况 下 避 免 了 局 部 最 优 解.Jiao
等[１０８]从全概率的角度出发,提出了一种基于非负矩阵分解

的聚类方法,引入了重要节点矩阵、社团成员关系矩阵、每个

快照的相似性矩阵和两个连续快照之间的社团概率转换矩

阵.该算法可处理有权无权、有方向无方向、重叠非重叠网

络.基于演化聚类框架的社团发现方法的主要挑战是如何平

衡快照质量CS和时间代价CT,以及如何量化时间代价CT
并对社团演化模式进行建模.

４　社团发现的评价指标

为了评估不同社团发现算法所划分社团结果的质量,研
究人员提出了多种评价指标,常用的主要有模块度Q、标准互

信息(NormalizedMutualInformation,NMI)、准确率(AccuraＧ
cy)、纯度(Purity)等,其中标准互信息、准确率和纯度是基于

已知真实社团划分结果的评价指标,模块度Q 是基于未知真

实社团结构的评价指标.

(１)模块度

在真实社团结构未知的情况下,通常采用模块度Q 来评

价划分社团结构的优异.模块度Q 在之前已经对其进行了

介绍,其是指在社团内部边的比例与随机网络中边的比例的

差值.模块度Q的值介于０到１之间,其值越大代表社团的

划分结果越好.
(２)标准化互信息

NMI评价指标来源于信息理论,其利用信息熵来衡量算

法划分的社团结构与已知的真实社团划分之间的差异[１１４].

NMI的定义如下:

NMI(T,C)＝
－２∑

FT

i＝１
　∑

FC

j＝１
Fijlog(Fij􀅰n/Fi􀅰F􀅰j)

∑
FT

i＝１
Fi􀅰log(Fi􀅰/n)＋∑

FT

i＝１
F􀅰jlog(F􀅰j/n)

(１２)
其中,T＝{T１,T２,􀆺,Tk}是真实社团划分,C＝{C１,C２,􀆺,

Ck}为算法给出的社团划分.F 表示混合矩阵,其元素Fij表

示既属于社团Ci又属于社团Tj的节点的数量,Fi􀅰 和F􀅰j分

别是矩阵F 的第i行元素的总和、第j列元素的总和,表示社

团Ci、社团 Tj的节点数量.如果社团划分T 与C 完全相同,
则 NMI(T,C)＝１,否则 NMI(T,C)＝０.

(３)准确率

准确率 Accuracy与 NMI类似,也是基于真实社团划分

来衡量算法的社团划分结果,通过计算划分正确的节点数占

网络总节点数的比例来评价算法性能.网络中任意两个相似

的节点应被认作同一社团的成员,但在实际的社团划分中,会
发生以下４种情况:１)TP(TruePositive),相似的成员被划分

到同一个社团中;２)TN(TrueNegative),不相似的成员被划

分到不同的社团中;３)FN(FalseNegative),相似成员被划分

到了不同的社团中;４)FP(FalsePositive),不相似的成员被划

分到了相同的社团中.其中我们认为情况１)和２)是正确的

划分,情况３)和４)是错误的划分.因此,准确率可以表示为:

Accuracy＝ TP
TP＋FP

(１３)

准确率 Accuracy衡量算法划分的社团与真实社团的匹

配程度,其值介于０到１之间,值越大表示划分正确的节点数

越多,当所有节点都划分正确时,Accuracy＝１.
(４)纯度

Purity也是基于真实社团划分来衡量算法社团发现性能

的指标[１１５].给定真实的社团划分纯度的定义如下:

Purity＝１
n ∑

k

i＝１
max

j
|Ci∩Tj| (１４)

其中,C＝{C１,C２,􀆺,Ck}为算法给出的社团划分,T＝{T１,

T２,􀆺,Tk}为真实的社团划分.Purity值越大表示算法的社

团划分结果与真实结果越相似.

５　社团发现面临的挑战

尽管复杂网络社团结构研究取得了令人鼓舞的成果,但
是随着研究的不断深入,数据的不断增多,类型的不断丰富,
社团发现呈现出新的要求和挑战.

(１)网络表示学习相结合:近年来,基于深度学习的网络

表示学习方法作为网络分析任务的上游表征,受到了越来越

多研究者的关注.在对节点进行低维表示后,可以通过机器

学习方法对节点进行聚类,从而得到社团结构.因此,网络
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表示学习为深度模型在社团发现中应用提供了可能性.深度

学习在处理大规模网络数据时,可以保持高效的性能和可行

的计算速度,同时也拥有较强的可移植性和特征学习能力,能
够捕捉网络底层的非线性结构.因此,如何将网络表示学习

与社团发现相结合,实现深度神经网络模型在社团发现问题

中的应用,是当前社团发现研究的一个新挑战.
(２)稀疏网络的社团发现:复杂网络存在无标度特征,只

有少数的节点拥有大量的连接.对于现实世界中的许多信息

网络,由于隐私或法律的限制,网络结构往往存在稀疏性问

题.如何在稀疏网络中准确挖掘社团结构,是当前亟需解决

的问题.
(３)动态网络社团发现:大多数社团发现算法都基于网络

是静态的假设,但在真实网络中,网络的拓扑结构是不断发生

变化的,网络的社团结构也随着拓扑的变化而发生演化.相

比于静态网络,动态网络的社团结构挖掘任务更具有挑战性,
不仅要在每个时刻获得最贴合真实网络的社团结构,还要考

虑社团的演化过程.如何在动态网络中准确地发现社团结构

并捕捉社团的动态演化模式,仍是社团发现中待解决的难点

问题.
(４)超大规模网络的结构挖掘:随着互联网的飞速发展,

网络数据规模呈现指数级增长,现有的社团发现算法难以对

亿量级的超大规模网络数据进行有效的挖掘.针对超大规模

网络,设计一个可扩展性的社团发现算法并且在准确性和效

率方面远远超过现行基准方法,是亟待解决的问题.
(５)复杂结构网络的社团发现:真实世界的网络多是异构

的、有符号的或者是不完整的.异构网络是指包含不同类型

的节点和边的网络.符号网络是指节点之间有积极和消极关

系的网络,网络的边有“正”“负”属性.不完整的网络是指拓

扑、节点或边信息缺失的网络.对于异构网络,不同类型实体

的分布和属性是不同的,如何挖掘异构网络中的社团结构是

非常有挑战性的问题.对于符号网络,不仅要将联系紧密的

节点划分到一个社团,同时要考虑节点之间边的正负属性,因
此符号网络的建模和社团挖掘也是一个有挑战性的课题.对

于不完整网络,如何运用不完整的信息,通过网络的多尺度信

息进行互补或补全网络后对社团结构进行划分,也是一个棘

手的问题.
结束语　社团发现作为基础并且重要的网络分析任务,

在过去的十多年已经得到了深入的研究.挖掘复杂网络中的

社团结构对理解网络潜在结构和功能等具有重要的意义.本

文首先阐述了社团发现的研究背景和意义,分别从静态网络

和动态网络两个方面总结和梳理了社团发现的主要方法和评

价社团划分的主要性能指标,并分析了其面临的困难和挑战.
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