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1 复杂网络社团以及社团检测概述

网络科学是从交叉学科研究成长起来的一个新兴的学术领域 [1]，美国国家科研委员会将

网络科学定义为“研究物理，生物，和社会现象的网络化表达，建立针对这些象限具有预测效

果的模型”的学科 [2]。网络通常由图表示，节点与节点之间由边相连。图论是网络科学的数

学基础 [3]，现实世界网络的相关特征之一是它们具有社团结构，可以使用图很好地建模 [3-4]。

1.1 社团
关于网络中的社团结构目前还没有广泛认可的定义。传统的的社团定义是针对社交网络

的分析而提出的，主要关注子图顶点之间的内部内聚 [5-7]。最流行的概念是派系 [8-9]，派系是

一个完全图，也就是一个子图，它的每个顶点都与所有其他顶点相连。寻找派系是一个 NP完

全问题 [10]，一种流行的技术是 Bron-Kerbosch方法 [11-12]。派系的概念虽然有用，但不能被视

为一个完美的社团定义，虽然一个社团的内部边密度可能最大，但一般来说，社团不是完全

图。对于正确的社团定义，应该同时考虑候选子图的内部内聚性及其与网络其他部分的分离

性。一个十分流行的想法是，社团是一个子图，其中内部边的数量大于外部边的数量。这个

想法启发了如下的定义：LS集 [13]或强社团 [14]是一个子图，使得每个顶点的内部度大于其外

部度。社团的传统定义以各种方式依赖于计算边，但现代的定义方法 [15]关注的是顶点与子图

共享边的概率：

• 强社团是一个子图，其每个顶点连接到子图的每个顶点的概率高于连接到图的任何其他

顶点的概率。

• 弱社团是一个子图，使得每个顶点与社团的其他成员的平均边概率超过顶点与任何其他

社团的顶点的平均边概率。

1.2 社团检测
社团检测是指根据其结构属性识别网络中交互顶点（即节点）组的过程 [16]。目前已经开

发了许多用于社团检测的算法，使用来自不同学科的技术和工具，例如生物学、物理学、社

会科学、应用数学和计算机科学 [17]。然而，单一的社团检测算法无法在所有类型的网络中执

行 [18]。因为有各种各样的复杂网络是由不同的过程产生的。某一种算法可能在一种网络上的

表现非常良好但是在另一种网络上的性能却十分糟糕。

2 复杂网络社团检测算法概述

如前所述，社团检测的目标是在网络中找到每个子集中的个体彼此高度交互的密集顶点

子集。鉴于社交网络的广泛使用，网络的性质因其应用而有所不同。例如，大多数网络最初

都是静态结构。但随着技术的发展，网络也加入了动态和进化。在许多网络中中，网络日志

和社交网络（如 Facebook,如图1）、活动和实体之间的交互会随着时间的推移而变化。因此，

这种网络的结构是动态的。
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图 1 Facebook网络

在静态网络中，与动态网络相比，社团检测是一项容易的任务。静态网络中存在多种社

团检测方法 [19-20]，它们大多是基于优化的算法，根据定义寻找最优解目标函数 [21-23]，最流行

的质量函数是 Newman和 Girvan提出的模块度 [24]。与基于优化的算法一致，存在一种基于使

用相关系数和随机游走相似性的聚类的自下而上方法 [25]。其中社团检测的主力军是模块度最

大化方法 [24]和谱聚类 [25-26]。谱聚类是一种利用图的光谱特性检测聚类的方法 [15]，K 均值聚

类和谱聚类的对比图如图2。

图 2 K均值聚类和谱聚类对比

但是大多数现实世界的网络本质上是动态的，并且也存在各种研究来理解这些动态网络

的进化行为 [27-28]。已经有大量的算法被开发应用到动态网络的社团检测中，其中包括随机游

走、自选模型、同步化等，最近的一些工作还侧重于跟踪动态社团的时变特性 [29]。除此之外，

也有越来越多的深度学习方法被应用 [30]。以前，谱聚类、模块度最大化和其他统计机制专注

于识别网络中的不相交社团。但现实世界的网络，如社交网络和生物网络，其特点是具有多

个社社团成员，其中一个节点同时与多个不同的组有多个连接 [31]。考虑到节点的多个社团成
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员资格的约束，重叠的社团检测算法是该问题的解决方案 [32-33] 。此外，还有一些可以检测网

络中不相交和重叠社团的算法 [34]。

为了便于理解，我在图3中给出了社团检测算法的分类.

图 3 社团检测算法分类（综合自 [16,35]）

3 静态网络社团检测算法研究进展

3.1 谱聚类
谱聚类是使用输入数据矩阵 [36]的特征向量将图划分为社团的算法。它将给定的一组对象

转换为多维空间中的一组点，其坐标是特征向量元素。这种变换揭示了初始数据集的隐含属

性，谱聚类可以用来对数据进行聚类，而直接使用均值聚类是无法成功的。首先对谱聚类做

出贡献的是 Donath和 Hoffman [37]，他们使用邻接矩阵的特征向量和相似矩阵的特征值对图进

行划分。同年，Fielder [38] 使用拉普拉斯矩阵的第二小的特征值 (𝐿)——即度矩阵的差 (𝐷)和

邻接矩阵 (𝐴)。1990年谱聚类被扩展到社团检测问题 [39-40]，许多学者也将其用于机器学习问

题 [41-42]。

谱聚类有三种流行的方法，其中一种是非归一化的，而其余两种是归一化的方法 [43]。更

具体地说，非归一化谱聚类使用非归一化拉普拉斯矩阵，而另外两个使用归一化的拉普拉斯

矩阵。公式1是图的两个归一化拉普拉斯算子。两者相互关联：

𝐿𝑠𝑦𝑚 ∶= 𝐷−1𝐿𝐷−1/2 = 𝐼 − 𝐷1/2𝑊𝐷1/2

𝐿𝑟𝑤 ∶= 𝐷−1𝐿 = 𝐼 − 𝐷−1𝑊
(1)
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𝐿𝑠𝑦𝑚 与对称矩阵和与随机游走有关。相比于 𝐾 均值聚类，谱聚类可以在具有稀疏相似
图约束的大型数据集上成功工作。正如相似图所选择的那样，无论是否寻找局部最小值，都

可以解决线性问题。但是，选择合适的相似度图是一项十分困难的的任务，它会使谱聚类变

得不稳定。

在大规模数据环境下，谱聚类效率降低，因为它需要大量的时间和空间来存储完整的相

似矩阵，并且还需要特征分解。特征分解的时间复杂度和存储相似度矩阵的空间复杂度约为

𝑂(𝑛3)和 𝑂(𝑛2)这在大规模数据处理中是不可接受的 [44]。在当前的研究场景中，Nyström扩

展技术被证明对于大规模数据聚类的情况非常有效，因为它通过使用近似方法减少了所描述

的计算成本问题 [45]。最初，Nyström技术的设计面向积分方程的求解，但后来该方法被部署

在机器学习问题中以加速特征分解过程 [46]。使用 Nyström方法的聚类性能直接取决于采样点

的选择，即更多的样本可以有更好的近似效果。但是在大数据问题的情况下，增加采样率也

是不利的。因此，Nyström技术的多个扩展 [45] 被研究以克服这些问题。Nyström扩展技术通

过使用动态增量采样方法对少数数据点进行采样来近似特征向量，增量抽样方法根据不同的

概率分布对数据进行抽样，这里通过增加采样时间来减少采样误差。通常，为了获得算法的

效率，会牺牲聚类的准确性，但该算法提高了聚类的性能，并保证了算法效率和采样质量之

间的良好平衡。

3.2 基于模块度的算法
模块度也称模块化度量值，是目前常用的一种衡量网络社团结构强度的方法，最早由

Mark NewMan提出 [24]。模块度的定义为：

𝑄 = 1
2𝑚 ∑

𝑖𝑗
[𝐴𝑖𝑗 − 𝑘𝑖 ∗ 𝑘𝑗

2𝑚 𝛿(𝐶𝑖, 𝐶𝑗)] (2)

3.2.1 贪心算法

Newman提出了一种最大化模块度的贪心方法 [24]。它是一种凝聚层次聚类算法，其中连

接边缘以形成更大的社团，从而增加模块度。模块度的贪心优化运行形成具有较差模块度最

大值的大型社团。Clauset等人 [47]指出，Newman用来计算模块度 𝑄的矩阵 𝑒𝑖𝑗，由于稀疏的

邻接矩阵，有大量的无用操作。他们提议使用最大堆，一种为稀疏矩阵设计的数据结构，通过

以二叉树的形式重新排列数据来工作，以获得算法性能的效率 𝑂(𝑛𝑙𝑜𝑛𝑔2𝑁)。在这种情况下，
它被证明比 Newman的贪心算法要快得多。该算法的计算成本为该算法可用于寻找大型网络

图的模块度最大值。类似地，Denon等人 [48]提出了一种与 Newman贪心优化相比更好的优化

模块度方法。当社团规模相差很大时，这个想法比 Newman的方法更有效。Blondel等人 [49]提

出了 Louvain算法，这是一种基于模块度优化的启发式方法，用于在规模巨大的网络中进行

社团检测。它在计算时间方面优于优于 Newman和 Clauset的算法，计算时间与图中的边数成

线性关系，即 𝑂(𝑚)。虽然使用贪心算法的模块度最大化被广泛使用，但是其失败的风险从未
被研究，Tatsuro等人 [50]通过计算局部更新规则下的可转移状态，对贪心算法失败的范围给出

了定量结论。
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3.2.2 遗传算法

遗传算法 (GA)是受生物进化启发的优化技术。GA也被用来优化网络的模块度以检测网

络的社团结构。以前，GA被用来划分图。Tasgin等人 [51]首次使用 GA来检测复杂网络中基

于模块度优化的社团结构，这些算法不需要事先知道社团的数量。Pizzuti [52]提出了一个名为

GA-NET的 GA，用来表示社会网络的分区质量。当每个算子中只考虑所有节点的实际相关性

时，它有效地减少了无效的搜索。Gong等人 [53]通过优化模块化密度提出了一种名为 Meme-

Net的记忆算法。在该算法中，GA与局部搜索爬升策略相结合，以提高传统GA的性能。Liu等

人 [34]和 Zeng等人 [54]提出了用于检测签名社交网络中社团的多目标进化算法。Liu等人 [34]的

算法基于相似性，能够检测到分离和重叠社团。Li 等人 [55]提出了一种名为 MAGA-Net 的算

法，这是一种用于模块化优化的多代遗传算法。它在准确性和稳定性方面都优于 GA-NET和

Meme-Net。另外，还有许多学者将其他智能算法应用于社团检测 [21,56-57]，Saeid等人 [58]用遗

传算法改进了布谷鸟搜索优化（CSO）算法用于复杂网络中的社团检测，该算法相较普通的

遗传算法具有更好的效率。

静态网络社团检测算法比较如图1所示,除上文提及的算法，还添加了层次聚类算法和模

拟退火算法比较。

表 1 静态网络社团检测算法比较
类别 算法 优点 缺点

传统算法 层次聚类 [19,59] 无需提前提供集群数量
如果合并不好，
结果可能很糟糕

传统算法 谱聚类 复杂形状的效果非常好
不适用于异常值，

难以找到要使用的最佳目标

基于模块度的算法 贪心算法 简单易实现
由于稀疏的邻接矩阵，
有大量的无用操作

基于模块度的算法 遗传算法
不需要预先设置社团数量，

可以解决社团检测的多目标优化问题
在具有相当高模块度值的随机网络中可能会失败

基于模块度的算法 模拟退火 [60] 由于基于模拟退火的最佳解决方案，
性能良好

取决于模拟退火的收敛速度

4 动态网络社团检测算法研究进展

4.1 随机游走
可以采用随机游走来检测图中的社团，通过随机地经过节点，以便用自下而上的方法合

并不同的组。所有的随机游走算法也可以扩展到加权图上 [61]。对于使用随机行走的社团检测，

有各种研究。Zhou和 Lipowsky [62]使用了偏随机游走。这些算法向图形中的起始节点有最大

邻居的顶点移动。作者使用了布朗运动，并提出了一个名为”Netwalk ”的程序，在这种有偏向

的随机游走中检测社团。Netwalk是一种聚类的分层聚类方法，其中顶点之间的相似性由它们

的接近程度来显示。Pons等人 [63]提出了 Walktrap算法，该算法使用模块度值来切割树状图，

同时利用基于随机行走的节点之间和社团之间的相似性。这种方法类似于贪心技术，但在计
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算时间上变得很复杂，对于密集的内部边缘的情况来说，计算时间是一个 𝑂(𝑛2𝑙𝑜𝑛𝑔𝑁)数量
级。Makoto等人 [64]提出了一种用于检测图的社团结构的约束性随机行走相似性方法，当重复

访问已经通过的顶点时，随机游走就会被终止。Kun等人 [65]提出了一种基于偏向随机游走的

社团检测（BRWCD）算法来解决这些问题。该算法设计了一个拓扑加权度来增强社团边界和

内部的随机游走，以精确提取社团，BRWCD比最先进的算法最多能达到近 10%的精度。

4.2 自旋模型
自旋模型是物理学中主要用于解释磁性的数学模型。自旋模型已被用于统计力学中。Potts

模型 [66]是这一领域的流行方法。受数据的超顺磁性聚类思想的启发 [67]，Reichardt 和 Born-

holdt [68]提出了一种社团检测方法，将网络图映射到具有近邻相互作用的零温度 Potts 模型。

Potts自旋变量被分配给具有社团模式的节点。后来，Reichardt [69]引入了自旋玻璃态技术，其

中每一个顶点都被假定为处于自旋状态。尽管是非决定性的，但这种算法在社团的大小方面

有可调整的参数。Lei等人 [70]提出了一种名为 MRCDA的多分辨率局部社团检测算法，该算

法利用网络中的局部结构信息来优化基于 Potts自旋玻璃模型的多分辨率模块化。

4.3 同步化
同步发生在相互作用的单元系统中，它也可以应用于聚类问题 [71]。如果振荡器被放置在

具有随机相位的顶点，那么与其他社团相比，它们会更早地与所在的社团同步。如果允许进

化时间，社团可能在图中完全同步时被识别出来。Arenas等人 [72]首次证明了这一点，他们发

现同步化技术所暴露的结构尺度，代表了图的拉普拉斯矩阵的特征值组，这有助于图的聚类。

基于同步化的原则，Boccaletti等人提出了一种社团检测方法 [73]。基于同步的算法的主要缺点

是这种方法在不同规模的社团中不可靠。在存在异质数据的情况下，随机旋转的对象属于多

个类别，要同时将它们分类并根据成对关系进行同步，这就产生了社群检测和同步化的联合

问题。Yifeng等人 [74]提出了一系列的半有限松弛来解决该问题。

动态网络社团检测算法比较如图2所示。

表 2 动态网络社团检测算法比较
算法 优点 缺点

随机游走 可以与凝聚方法结合使用来检测社团 复杂（比贪心算法慢）

同步化 高精度和低时间复杂度 在规模可变的社团中不可靠

旋转模型 具有关于社团规模的可调参数 与贪心算法相比非常慢，仅适用于小型网络

5 社团检测算法的发展趋势

近年来，深度学习受到了广泛的关注并被证明对各种各样的问题都有巨大的影响力，其

中就包括社团检测。可以从社团检测算法发展趋图4中看出，社团检测方法的研究中心已经由

传统算法逐渐转移到深度学习算法。包括卷积神经网络（CNN）、生成对抗网络（GAN）、深

度非负矩阵分解（DNMF）、自动编码器（AE）等多种方法被应用到社团检测中并已经证明其
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相较于传统算法有着巨大的优势 [30]。

图 4 社团检测算法发展时间表（综合自 [35,75-76]）

深度学习模型相较于传统模型为社团检测带来了诸多额外优势。首先，它可以通过机器

学习和数据挖掘技术实进一步嵌入非结构性特征，如节点属性，以增加社团成员的信息 [77]。

此外，在深度学习过程中，可联合识别来自节点、边、邻域等 [30,78-79]信息，从而获得有效的

社团检测结果。随着对大数据的深入学习能力，可以探索现实世界更复杂的场景 [30]。虽然深

度学习在社团检测中在较短的时间内就取得了很多成就，但其发展一直面临着一系列挑战。

对于真实场景中的社团检测，由于获取成本较高，大多数数据都未标记，因此社团的数量

𝐾 通常是未知的。深度学习中的无监督检测方法为处理此类场景提供了一种有效的方法，但
它们通常需要指定𝐾 作为先验知识。因此，这个问题需要进一步的研究。另外，真实场景中
的网络包含大量的节点、边和社团并且具有动态结构，虽然分布式计算可以解决该问题，但

其计算成本太高。目前迫切需要在精度和速度方面超过当前深度学习框架的算法。
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