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复杂网络社团发现算法研究新进展
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摘 要：社团结构是复杂网络普遍存在的拓扑特性之一，发现复杂网络中的社团结构是复杂网络研究的

基础性问题。针对非重叠社团发现和重叠社团发现两类问题，全面综述了当前复杂网络社团发现算法研究的

新进展，分析了每类社团发现算法的特点，指出该领域值得进一步探索的研究方向。
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复杂网络一般指节点众多、连接关系复杂的

网络。由于其灵活普适的描述能力，能够广泛应

用于各科学领域对复杂系统进行建模、分析，近年

来吸引了越来越多的人对其进行研究。随着研究

的深入，人们发现许多实际网络均具有社团结构，

即整个网络由若干个社团组成，社团之间的连接

相对稀疏、社团内部的连接相对稠密。社团发现

则是利用图拓扑结构中所蕴藏的信息从复杂网络

中解析出其模块化的社团结构，该问题的深入研

究有助于以一种分而治之的方式研究整个网络的

模块、功能及其演化，更准确地理解复杂系统的组

织原则、拓扑结构与动力学特性，具有十分重要的

意义。

自２００２年Ｇｉｒｖａｎ和Ｎｅｗｍａｎ基于边介数提出
ＧＮ算法以来［１］，国际上掀起一股社团发现的研究

热潮，来自生物、物理、计算机等各学科领域的研

究者们带来了许多新颖的思想和算法，并广泛应

用于各个学科领域的具体问题中。本文在归纳总

结的基础上，从非重叠社团发现和重叠社团发现

两个方面综述当前社团发现算法的新进展，并展

望该领域未来的一些研究方向。

１ 非重叠社团发现算法

非重叠社团发现是指识别出的社团之间互不

重叠，每个节点有且仅属于一个社团。社团发现

早期的研究工作大部分都围绕非重叠社团发现展

开，相关综述可参见文献［２－３］。近年来，基于对
社团结构的不同理解，研究者们在对节点集划分

时采用的标准和策略不同，衍生出许多风格迥异

的新算法，典型算法有模块度优化算法、谱分析

法、信息论方法、标号传播方法等。

１１ 基于模块度优化的社团发现算法

基于模块度优化的社团发现算法是目前研究

最多的一类算法，其思想是将社团发现问题定义

为优化问题，然后搜索目标值最优的社团结构。

由Ｎｅｗｍａｎ等［４］首先提出的模块度 Ｑ值是目前使
用最广泛的优化目标，该指标通过比较真实网络

中各社团的边密度和随机网络中对应子图的边密

度之间的差异来度量社团结构的显著性。模块度

优化算法根据社团发现时的计算顺序大致可分为

三类。

第一类算法采用聚合思想，自底向上进行，典

 收稿日期：２００９－１１－０２
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６０６７３０１８）
作者简介：骆志刚（１９６２—），男，研究员，博士生导师。

第３３卷 第１期 国 防 科 技 大 学 学 报 Ｖｏｌ．３３Ｎｏ．１
２０１１年 ２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｆｅｂ． ２０１１



型代表算法有 Ｎｅｗｍａｎ快速算法［４］、ＣＮＭ算法［５］

和ＭＳＧＭＶ算法［６］等。Ｎｅｗｍａｎ快速算法将每个
节点看作是一个社团，每次迭代选择产生最大 Ｑ
值的两个社团合并，直至整个网络融合成一个社

团。整个过程可表示成一个树状图，从中选择 Ｑ
值最大的层次划分得到最终的社团结构。该算法

的总体时间复杂度为 Ｏ（ｍ（ｍ＋ｎ））。在 Ｎｅｗｍａｎ
快速算法的基础上，ＣＮＭ算法采用堆数据结构来
计算和更新网络的模块度，大大提高了计算速度；

ＭＳＧＭＶ算法则引入多步扩展，迭代过程中每次
可合并多对社团以避免过早地收缩到少数较大的

社团。

第二类算法主要采用分裂的思想，自顶向下

进行。例如，Ｎｅｗｍａｎ最早提出的 ＧＮ算法就属于
这类算法［１］，算法通过依次删去网络中边介数（即

网络中经过每条边的最短路径数）最大的边，直至

每个节点单独退化为社团，然后从整个删边过程

中选取对应最大 Ｑ值时的结果。该算法复杂度
较高，为 Ｏ（ｎ３）。随后，Ｎｅｗｍａｎ等人通过定义模
块度矩阵，将模块度用矩阵的特征向量表示，提出

一种用于划分网络社团结构的谱方法［７］。该算法

通过求解模块度矩阵的最大正特征值以及对应的

特征向量，依据特征向量中元素的符号将网络不

断递归二分，直至子网络再细分已不能增大 Ｑ
值。整个算法的平均时间复杂度为，较 ＧＮ算法
在计算速度和准确度上均有较大提高。

第三类算法则是直接寻优法，如Ｄｕｃｈ等提出
的ＥＯ算法［８］以及 Ａｇａｒｗａｌ等提出的整数规划方
法［９］。ＥＯ算法的思想是将每个节点对模块度 Ｑ
值的贡献大小定义为局部变量，然后在随机初始

划分的基础上，通过贪婪策略调整局部变量（具有

最小贡献度的变量）来提高全局目标函数 Ｑ值。
整数规划方法则通过求解对应的松弛线性规划问

题能够给出最大模块度的一个上界，这是以前方

法所不具备的。此外，还有一些基于遗传算法、蚁

群算法等智能算法的社团发现算法也可归为此

类。

近年来越来越多的研究发现：模块度优化方

法无法发现小于一定粒度的社团［１０－１１］。在实际

网络中，尤其是大规模网络中，社团的大小不一，

该问题尤为突出。为此，研究者们提出一些局部

调整策略。如Ｒｕａｎ等［１２］结合谱平分法和局部搜

索方法提出的 ＨＱｃｕｔ算法，在分裂网络前增加统
计测试来判断是否需进一步细分。此外，部分研

究者提出新的模块度来避免 Ｑ值存在的粒度问
题。如李珍萍等［１３］提出的模块度 Ｄ值，在衡量社

团内外连接度的差异时，引入了社团大小作为分

母进行平均，从理论和数值试验上证明了作为模

块度 Ｄ值要优于Ｑ值。
总的来说，模块度优化算法是目前应用最为

广泛的一类算法，但是在具体分析中，很难确定一

种合理的优化目标，使得分析结果难以反应真实

的社团结构，尤其是分析大规模复杂网络时，搜索

空间非常大，使得许多模块度近似优化算法的结

果变得更不可靠。

１２ 基于谱分析的社团发现算法

谱分析法建立在谱图理论基础上，其主要思

想是根据特定图矩阵的特征向量导出对象的特

征，利用导出特征来推断对象之间的结构关系。

通常选用的特定图矩阵有拉普拉斯矩阵和随机矩

阵两类。图的拉普拉斯矩阵定义为 Ｌ＝Ｄ－Ｗ，
其中 Ｄ为以每个节点的度为对角元的对角矩阵，
Ｗ为图的邻接矩阵；随机矩阵则是根据邻接矩阵
导出的概率转移矩阵 Ｐ＝Ｄ－１Ｗ。这两类矩阵有
一个共同性质，同一社团节点对应的特征分量近

似相等，这成为目前谱分析方法实现社团发现的

理论基础。

基于谱分析的社团发现算法普遍做法是将节

点对应的矩阵特征分量看作空间坐标，将网络节

点映射到多维特征向量空间中，运用传统的聚类

方法将节点聚成社团。例如，Ｄｏｎｅｔｔｉ等［１４］基于节

点之间的距离度量，在不同维度的特征空间中建

立聚类树图，从中选择全局模块度最大的划分作

为社团发现结果。Ｃａｐｏｃｃｉ等［１５］则基于同一社团

的节点对应的随机矩阵特征分量强相关这一性质

提出计算特征向量的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数来度量节
点之间的相似度。

应用谱分析法不可避免地要计算矩阵特征

值，计算开销大，但由于能够通过特征谱将节点映

射至欧拉空间，并能够直接应用传统向量聚类的

众多研究成果，灵活性较大。

１３ 基于信息论的社团发现算法

从信息论的角度出发，Ｒｏｓｖａｌｌ等［１１］把网络的

模块化描述看作对网络拓扑结构的一种有损压

缩，从而将社团发现问题转换为信息论中的一个

基础问题：寻找拓扑结构的有效压缩方式。如图

１所示，原拓扑结构 Ｘ通过编码器产生模块描述
Ｙ，解码器对 Ｙ进行解码，推测出原结构 Ｚ，那么
何种模块描述 Ｙ是最优的？以信息论的观点来
看，互信息 Ｉ（Ｘ，Ｙ）最大时，即最能反应原始结构
Ｘ的Ｙ是最优的。在该框架下，互信息 Ｉ（Ｘ，Ｙ）
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最大等价于求条件信息 Ｈ（Ｘ｜Ｙ）最小，Ｒｏｓｖａｌｌ等
给出了条件信息的量化表示并运用模拟退火优化

算法进行求解，可实现上千个节点的网络社团发

现。测试表明，对于社团大小及边密度不一的社

团发现问题，该发现算法要明显优于基于模块度

优化的社团发现算法。后来，Ｒｏｓｖａｌｌ等进一步以
描述图中信息的扩散过程为目标［１６］，将问题转换

为寻找描述网络上随机游走的有效编码方式，使

该方法更适合于捕捉社团内部节点之间的长程相

关性，已有文献测试表明该方法是目前非重叠社

团发现算法里准确度最高的一类方法［１７］。

图１ 从信息论的角度看社团发现［１１］

Ｆｉｇ．１ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｖｉｅｗｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ［１１］

１４ 基于标号传播的社团发现算法

很多情况下，复杂网络的边表示的是个体之

间的信息传播，其传播的结果通常是使得社团内

部节点之间共享相同的信息。Ｒａｇｈａｖａｎ等［１８］基

于该思想提出一种快速的标号传播算法（简称为

ＬＰＡ算法）。如图２所示，ＬＰＡ算法首先为每个节
点指派唯一标号，在每一步迭代中，每个节点将自

身标号更新为其邻节点出现次数最多的标号，如

果存在多个相同的最多标号，则随机选择一个作

为更新值，若干次迭代后密集相连的节点会收敛

于同一标号，最终，具有相同标号的节点归为一个

社团。

图２ 标号传播过程示意［１８］

Ｆｉｇ．２ Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌａｂｅｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ［１８］

ＬＰＡ算法最大的优点在于不需要任何参数输
入，比如社团的数目、大小等，而且算法具有线性

的时间复杂度为 Ｏ（ｍ），ｍ为网络的边数，收敛速
度非常快，可适用于规模较大的复杂网络。随后，

Ｌｅｕｎｇ等对标号更新规则进行了改进［１９］。在 ＬＰＡ
迭代过程中引入衷减因子，每次迭代由衷减因子、

边权重、偏好特征决定更新的标号，同时增加标号

更新的选择性，比如共享最大标号的邻居少于某

个比例时才进行更新，降低了计算开销。

２ 重叠社团发现算法

前面所介绍的非重叠社团发现方法把每个节

点严格地划分到某个社团中，而真实世界中这种

硬划分并不能真正反应节点和社团的实际关系，

例如蛋白质相互作用网络中由于蛋白质功能的多

样性，单个蛋白质在不同的时空条件下参与不同

的功能模块中。同样的现象普遍存在于各种真实

网络之中，如社会网络中的人属于多个集体、网络

中的网页属于多个主题等。因此，重叠社团发现

更符合真实世界的社团组织规律，成为近几年社

团发现研究的新热点，涌现出许多新颖算法。

２１ 基于团渗透改进的重叠社团发现算法

由Ｐａｌｌａ等［２０］提出的团渗透算法是首个能够

发现重叠社团的算法，文献［２］中已对其进行详细
介绍。该类算法认为社团是由一系列相互可达的

ｋ－团（即大小为 ｋ的完全子图）组成的，即 ｋ－社
团。算法通过合并相邻的 ｋ－团来实现社团发
现，而那些处于多个 ｋ－社团中的节点即是社团
的“重叠”部分。

Ｋｕｍｐｕｌａ等在前人工作基础上进一步提出一
种快速团渗透算法（ＳＣＰ算法）［２１］。该算法分两阶
段进行，第一阶段将网络的边按顺序（如加权网络

按权值大小顺序）插入到网络中，并同时检测出现

的 ｋ－团；第二阶段将检测的 ｋ－团，根据是否与
已有 ｋ－社团相邻，并入 ｋ－社团或形成新的 ｋ－
社团。由于边插入的顺序性，在第二阶段检测时

ＳＣＰ算法只需依次对 ｋ－团进行局部判断；而且
ＳＣＰ算法能够在一遍运行中检测不同权重阈值下
的 ｋ－社团，较大地提高了团渗透算法的计算速
度。

基于团渗透思想的算法需要以团为基本单元

来发现重叠，这对于很多真实网络尤其是稀疏网

络而言，限制条件过于严格，只能发现少量的重叠

社团［２２］。

２２ 基于模糊聚类的重叠社团发现算法

另一观点认为可将重叠社团发现归于传统模

糊聚类问题加以解决，以计算节点到社团的模糊

隶属度来揭示节点的社团关系。这类算法通常从

构建节点距离出发，再结合传统模糊聚类求解隶

属度矩阵。

张世华等首先应用这一思想［２３］，他们结合谱

分析方法将网络中的节点近似映射到欧拉空间中

的数据点，进而利用ＦＣＭ算法对空间中的数据点
进行聚类，从而得到节点与社团之间的隶属度矩

阵。由于模糊聚类算法 ＦＣＭ本身要求预先知道
社团数，该算法在模块度 Ｑ值的基础上引入新的
模块度指标模糊模块度珟Ｑ，选取使得珟Ｑ值最大的
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模糊聚类结果作为最终的社团划分结果。

上述方法在判断社团数上需要预先给定或花

费大量计算以确定合理的社团数目。我们在文献

［２４］中提出基于通信－时间核构建距离矩阵，输
入到模糊相似性传播聚类来实现重叠社团发现，

在考虑节点长程相关性的同时，可以自适应地确

定社团数。值得一提的是，此类算法的关键在于

所构建的距离矩阵，采用何种节点距离更符合实

际情况在具体应用中是一个值得探索的问题。

２３ 基于非负矩阵分解的重叠社团发现算法

非负矩阵分解方法是一种聚类和降维技术，

已经在多个领域取得广泛应用。它将特征矩阵

Ｖ近似分解为两个非负矩阵Ｗｎ×ｋ和Ｈｋ×ｎ，使得
两者的乘积尽可能等于原有特征矩阵。将非负矩

阵分解应用于社团发现，其思想是特征矩阵 Ｖ中
的每个行向量ｖ可以近似地看作Ｈ的列向量的
线性组合：ｖ＝ｗＨ，ｗ其中是Ｗ的行向量，从而可
以用相对于 Ｖ更少的基向量Ｈ来表示整个数据
空间，而 ｗ则表示各基向量对于产生数据点ｖ所
起到的权重。因此，可以利用 Ｗ将各节点聚成ｋ
个类，而 Ｗ各分量值表示每个节点到每个社团的
绝对隶属度。从图 ３所示的 ｗ分量曲线可以看
出，节点６和节点１１分别与两个社团呈现出一定
的隶属关系，说明节点６和节点１１是潜在的社团
重叠区域。算法关键在于如何选取特征矩阵以表

示复杂网络中所蕴含的拓扑信息。

图３ 一个包含两个重叠节点的简单网络

及其对应的 ｗ分量
Ｆｉｇ．３ Ａｓｉｍｐｌｅｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｔｗｏｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｎｏｄｅ

ａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｗｅｎｔｒｉｅｓ

张世华等首次将 ＮＭＦ应用于重叠社团发
现［２５］，他们以扩散核为基础，将正规化后的核矩

阵作为特征矩阵 Ｖ，同时采用一种梯度下降的迭
代方法来求解 Ｗ和Ｈ。该算法最大的优点在于
能够给出节点与社团之间所属关系的绝对概率，

这是上述算法所不具备的。但该算法依然需要预

先给定 ｋ参数，不可避免在确定 ｋ值时带来较高
的计算开销，仅适用较小规模的网络。Ｚａｒｅｉ等则
引入新的节点－节点关联矩阵作为特征矩阵［２６］，

降低算法对初始条件的敏感性，扩大了适用范围。

２４ 基于种子扩展思想的重叠社团发现算法

此类算法的基本思想是以具有某种特征的子

网络为种子，通过合并、扩展等操作向邻接节点扩

展，直至获得评价函数最大的社团。该类算法近

两年来得到了迅速发展。

Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等［２７］提出以若干个节点为种子，

通过扩展形成对整个网络的覆盖，即 ＬＭＦ算法。
该算法定义了两个适应度函数：社团的适应度和

节点对社团的适应度。其种子扩展的基本步骤

是：以单个节点 ｖ为初始社团ｇ，考虑所有与其相
邻的节点 Ａ，将对 ｇ的适应度最大的邻节点加入
到当前社团形成ｇ′，重新计算 ｇ′中各节点的适应
度，将适应度为负的节点剔除，重复上述过程直至

扩展后的社团其邻节点对它的适应度均为负。通

过一定的种子选取策略（每次选取尚未指派到社

团的节点），可以由扩展得到的若干个局部社团生

成整个网络的覆盖，保证网络中每个节点至少被

一个局部社团所覆盖。

此外，尚明生、陈端兵等也提出类似的种子扩

展思想［２８－２９］，主要区别在于种子选择策略、扩展

评价函数上的不同。如文献［２８］提出节点强度的
概念，即节点所有邻接边的权重之和，依次以最大

强度的单个节点为种子；文献［２９］则是以最大团
为种子，通过合并和扩展两步逐步形成最终的社

团，而两者均以考虑节点隶属度的重叠模块度 Ｑｏ
为扩展评价函数。

２５ 基于混合概率模型的重叠社团发现

前述很多算法均是先给出社团结构的定义或

量化特征，然后再设计相应的算法寻找社团。换

句话说，这些方法均需对社团结构作出假设。针

对此问题，Ｎｅｗｍａｎ等建立了社团结构的混合概率
模型，以概率方法对复杂网络的社团结构进行探

索，以求得期望最大的社团结构，从而避开社团定

义的问题［３０］。他们认为社团是由具有相似连接

的节点组成的，因此定义两个模型参数θｒｉ和πｒ用

来刻画社团 ｒ的特征，其中θｒｉ表示社团ｒ中某节
点对节点ｉ的连接概率，πｒ表示社团ｒ的节点数
占整个网络节点数的比例。通过这两个参数，可

以将网络的邻接矩阵 Ａ看作是观察数据，并引入
缺失数据 ｇ＝｛ｇｉ｝，用来表示节点 ｉ所属社团，由
此将问题转换为典型的带缺失数据的最大似然估

计问题，其似然度计算如下：

Ｌ＝ｌｎＰ（Ａ，ｇ｜π，θ）
＝ｌｎＰ（Ａ｜ｇ，π，θ）Ｐ（ｇ｜π，θ）
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通过简单变形后可直接运用 ＥＭ算法进行求
解。由于该算法未对社团结构作过多假设，具有

较强的灵活性，能够发现不同结构类型的社团，如

具有二分结构的社团，这是之前方法所不具备的。

同时所求得的参数θｒｉ中暗含了节点ｉ到社团ｒ的
隶属程度，因此，通过该算法能够识别出重叠社

团，并得到隶属程度大小。然而，该方法基于 ＥＭ
算法来估计未知参数，收敛速度较慢，计算复杂度

较高，一定程度上制约了算法的应用规模。

２６ 基于边聚类的重叠社团发现

以往社团发现算法的研究均以节点为对象，

考虑如何通过划分、聚类、优化等技术将节点归为

重叠或不重叠的社团。最近，Ｅｖａｎｓ等［３１］和 Ａｈｎ
等［３２］分别发表了以边为研究对象来划分社团。

虽然节点属于多重社团，但边通常只对应某一特

定类型的交互（真实网络中的某种性质或功能）。

因此，以边为对象使得划分的结果更能真实地反

映节点在复杂网络中的角色或功能。文献［３１－
３２］虽然都是对边进行聚类来提示重叠社团，但在
处理方式上有所不同。

文献［３１］将原网络转换为加权线图，即原网
络中的边映射为线图中的节点，线图中的节点存

在边当且仅当原网络中所对应的边存在共享节

点，而边权值等于 １?（ｋ－１），其中 ｋ为共享节点
的度。通过网络的转换，最大的好处是可以直接

应用非重叠社团发现算法来提示网络的重叠社

团。

文献［３２］则着重解决社团的重叠性与层次性
之间的冲突，提出边社团的概念，即将社团看作是

紧密相连的边集合。作者在定义边间相似度的基

础上，采用层次聚类建立聚类树状图。由于每个

节点拥有一条到多条边，每条边存在于一个边社

团中，因此对该树状图不同层次的切割得到的社

团结构对应着不同层次的重叠社团。

３ 总结与展望

从异常复杂的网络解构出其中的社团结构，

已成为当今复杂系统研究领域一项具有挑战性的

研究课题。虽然该课题近些年受到广泛关注，涌

现出一批新颖的算法，但目前相关研究仍未形成

统一的框架和度量标准，尤其是重叠社团发现算

法的研究，尚存许多问题丞待解决。我们认为，复

杂网络社团发现的进一步研究可从以下几个方面

展开。

（１）建立统一的度量标准。由于复杂网络的
类型众多，连接规律各有不同，很难以社团结构的

某种统一的模块度（如 Ｑ值）来刻画社团发现算
法的优劣。一种更为科学的方式是建立一套包含

多种复杂网络的统一标准测试集，以评判算法在

不同类型网络中的优劣，明确算法的适用范围。

（２）适用于大规模复杂网络的社团发现算法。
复杂网络的规模越来越大，对算法的计算复杂度

提出了更高要求。虽然在不考虑重叠社团的情况

下，已出现一些接近于线性时间复杂度的算法，但

这些算法通常采用较为激进的贪婪策略，网络规

模变大且非稀疏时，其结果变得不可靠。在重叠

社团发现算法中，很多算法需要通过多次计算来

获得最佳的社团数，计算开销过大。因此，考虑复

杂网络社团密度不均的特点，从局部社团出发研

究网络的社团结构是未来的重要研究方向之一。

此外，设计适合于大规模网络分析的高效并行算

法也是未来重要的研究方向之一。

（３）重叠社团与层次社团的结合。一般认为，
社团之间共享部分边缘节点从而产生重叠社团，

然而重叠社团结构远比想象的要复杂。实际上，

除了重叠性，层次性也是社团结构的另一大特性。

例如，第 ｉ层中的中心节点，可能在第 ｊ层中就变
成了边缘节点。可见，重叠性与层次性两者联系

十分紧密，有必要将两者融和在一起来解构复杂

网络。在目前的众多方法中，唯有边社团给出了

社团重叠性和层次性普遍并存的合理解释，未来

以边为对象来研究网络社团结构将是一个值得深

入研究的方向。
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