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复杂网络模糊重叠社区检测研究进展
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摘要：模糊重叠社区检测通过扩展隶属度取值空间，实现了重叠节点与社区之间复杂
且模糊隶属关系的精确化测量，不仅能够有效提升重叠社区结构检测的精确性，而且
能够深度挖掘出节点和社区的重叠特性。文中首先分析了模糊重叠社区检测与传统
离散重叠社区检测的关系；然后对二者的国内外相关研究现状进行阐述和分析，其中
在模糊重叠社区检测方法研究中根据模糊隶属度获取方式的不同将当前相关研究分

为扩展标签传播、非负矩阵分解、基于边界节点的两阶段检测、模糊聚类、模糊模块度
优化五大类进行综述，重点分析了基于进化算法的模糊模块度优化方法；最后对模糊重叠社区检测
研究未来的发展趋势进行了分析和展望。
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０　引言

复杂网络社区检测是指从复杂网络中挖掘出有实际意义的模块或层次结构的过程，能够提取出网络拓扑结
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构特征，有助于理解和分析网络的拓扑特性、功能特性及动力学特性，挖掘出网络中蕴含的属性关联性等深层次
信息并对网络行为进行预测［１－５］，因此具有重要的理论研究价值。近年来，复杂网络社区检测在互联网基础设施
优化、在线销售产品推荐、社交网络及生物网络分析、反恐组织识别、政治选举预测等诸多领域中的应用需求日益
凸显［６－７］，因此对其进行研究具有重要的现实意义。
针对重叠社区结构的检测是复杂网络社区检测中的一种特殊形式。由于现实世界网络中节点具有天然的多

社区归属特性［８］，因此“重叠”是大多数真实网络的重要特征。研究真实网络社区结构的重叠特性，对于探索网络
中重要节点在拓扑及属性功能上的多面性特性，掌握重叠节点与社区之间的拓扑及属性关联性，挖掘社区之间的
功能相似性及差异性等均具有重要意义，因此重叠社区检测成为近年来复杂网络社区检测领域的研究热点［１－８］。
重叠社区结构中存在一些同时隶属于多个社区的重叠节点，是重叠社区结构的重要特征，也是重叠社区检测

的重要内容。一方面，重叠节点在拓扑及属性等特性上具有多样性，该特性是重叠社区结构形成的重要因素；另
一方面，重叠节点是社区之间连接的桥梁，对社区之间的连接关系、信息交互及动态演化起到关键性作用［９－１０］。
鉴于此，重叠社区检测的任务主要包括两方面：一是如何更加完整、精确地挖掘网络中的重叠节点及其社区分布，
提升对于网络中重叠社区结构的检测能力；二是如何更加精确、细致地体现重叠节点与所属各社区之间的拓扑与
属性关联性，并由此揭示重叠社区结构中隐含的深层次拓扑信息。
现实世界中复杂网络的重叠社区结构通常具有较强的复杂性和模糊性。复杂性表现在重叠节点可同时隶属

多个社区，且不同重叠节点实际隶属的社区数目可能存在较大差异。模糊性主要体现在重叠节点与社区之间的
隶属关系以及社区结构的重叠程度上，一方面节点对于不同社区的隶属程度存在较大差异，重叠节点与社区之间
的隶属关系具有模糊性；另一方面真实网络中并没有严格的社区划分界限［１０］，重叠社区的边界及不同社区之间
的重叠程度均存在一定模糊性。实际网络环境下，根据检测分析需求和用户解释的不同，对重叠节点的判定准则
和计算依据也存在较大差异，使重叠节点、重叠社区结构及节点和社区的重叠程度通常存在较大差异［４，８］，因此
具有较大的模糊性。鉴于此，对于真实世界中复杂网络的重叠社区检测，一方面需要尽可能提升对于重叠社区结
构的识别和提取能力，即重叠社区检测的精确性；另一方面，需要侧重于体现出网络中更细致化、多样化的社区结
构信息，如量化并区分重叠节点与各社区之间的隶属程度，从而为不同环境及需求下真实网络重叠社区结构的挖
掘与分析提供较为精确可靠的测度信息。通过在检测结果中体现出重叠社区结构的复杂性及模糊性，为网络功
能及动力学特性分析、链路预测、社区动态演化预测等更深层次的复杂网络挖掘提供参考依据。
根据重叠节点与社区之间隶属程度的量化程度差异，可将复杂网络的重叠社区检测分为两类：即离散重叠

（Ｃｒｉｓｐ　Ｏｖｅｒｌａｐ）社区检测和模糊重叠（Ｆｕｚｚｙ　Ｏｖｅｒｌａｐ）社区检测。目前国内外绝大多数重叠社区检测研究仅限
于离散重叠社区检测［１－５］，相关检测方法的数量及种类较多，其中典型代表性方法包括：派系过滤、链接聚类、局部
扩展、模块度优化、多目标优化及标签传播等。该类检测方法的前提假设为重叠节点对所属社区具有完全且一致
的隶属关系（Ｆｕｌｌ　Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ），在此假设下虽然能够检测出重叠社区结构，但无法体现出重叠节点对不同社区
不完全且非一致的隶属关系。因此，该种假设实质上是简化了对于真实重叠社区结构中复杂且模糊拓扑关系的
刻画，限制了对于重叠社区结构内在隐含深层次拓扑信息的探索能力。
近年来，针对重叠社区检测的研究延伸出了新的分支，即模糊重叠社区检测（Ｆｕｚｚｙ　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）。２０１１年Ｇｒｅｇｏｒｙ针对社交网络的社区检测首次提出了“模糊重叠划分（Ｆｕｚｚｙ　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　Ｐａｒｔｉ－
ｔｉｏｎ）”的概念［６］。模糊重叠社区检测与传统离散重叠社区检测的区别在于：允许重叠节点对所属社区具有不完
全且不一致的隶属关系，利用［０，１］连续区间内分布的模糊隶属度（Ｆｕｚｚｙ　Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ　Ｄｅｇｒｅｅ）量化重叠节点对
不同社区的相对隶属程度，同一节点对所有社区的隶属度总和为“１”。此外，模糊重叠社区检测与模糊社区检测
的区别在于，不仅前者在检测过程中利用隶属度测度，而且在检测结果中体现所有节点对所有社区完整且相对的
隶属度分布信息，从而体现重叠社区结构。
模糊重叠社区检测实质上是通过扩展离散重叠社区检测的隶属度取值空间，更加细致完整地测量了节点与

社区之间的隶属关系及隶属程度，因此能够加强对于真实重叠社区结构中复杂且模糊拓扑结构的探索能力。模
糊重叠社区检测在针对科学家合作网络、社会网络、生物网络等基于个体关联性构成的复杂网络重叠社区检测中
具有重要的理论和应用研究价值。美国密西根理工大学、法国里昂大学、英国布里斯托大学、澳大利亚墨尔本大
学、西北工业大学等国内外研究机构都在此领域开展了探索性研究，近期研究成果频频出现在《ＩＥＥＥ　ＴＲＡＮＳ－
ＡＣＴＩＯＮＳ　ＯＮ　ＦＵＺＺＹ　ＳＹＳＴＥＭＳ》、ＦＵＺＺ－ＩＥＥＥ等国际重要期刊和会议上。
本文对复杂网络中模糊重叠社区检测的研究进行综述，组织结构为：首先对重叠社区检测问题的基本概念进
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行阐述，分析了模糊重叠社区检测与传统离散重叠社区检测的关联性，重点分析了模糊重叠社区检测的功能性优
势；然后对二者的国内外研究现状进行阐述和分析，其中，在对模糊重叠社区检测研究的介绍中，根据重叠节点模
糊隶属度分布获取方式的不同，将当前相关研究分为扩展标签传播、非负矩阵分解、基于边界节点的两阶段检测、
模糊聚类及模糊模块度优化五大类检测方法进行综述，重点分析了基于进化算法（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

ＥＡｓ）模糊模块度优化方法的功能性优势及面临的技术挑战；最后对模糊重叠社区检测的研究难点及未来发展趋
势进行了分析和展望。

１　相关基本概念

１．１　模糊重叠社区检测定义

图１　社区检测分类及可行搜索空间

Ｆｉｇ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｆｅａｓｉｂｌｅ　ｒｅｇｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

　　复杂网络社区检测的社区划分可行搜索空间如图１所
示。按照检测复杂度及功能性递增的顺序分为非重叠社区
划分（或称为硬划分）、离散重叠社区划分和模糊重叠社区
划分３类，其中硬划分最简单且易实现，可看作离散重叠社
区划分和模糊重叠社区划分的特例；模糊重叠社区划分的
复杂度最高且检测难度最大，是对传统离散重叠社区划分
的功能性补充和扩展。
上述３类社区检测及对应社区划分的定义说明如下：

１）非重叠社区划分，又称为硬划分（Ｈａｒｄ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ）。
定义网络中任意节点仅能隶属于单个社区，且与所属社区
之间具有完全的隶属关系。

２）离散重叠划分（Ｃｒｉｓｐ　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ），又称为脆性重叠划分或非模糊重叠划分。定义网络中每个
节点可同时隶属于多个社区，且对不同社区的隶属程度只能为完全隶属或完全不隶属，即隶属度在二进制空间
｛０，１｝内取值。任意重叠节点对所有所属社区具有完全相同的隶属度，且隶属度取值为“１”。因此，离散重叠社区
检测过程中仅需考虑节点与社区之间是否存在隶属关系，而不必衡量节点与社区之间的隶属程度。

３）模糊重叠划分（Ｆｕｚｚｙ　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ）。定义网络中任意节点不仅可同时隶属于多个社区，而且允
许节点对所属不同社区具有不同的隶属程度。隶属度在十进制连续空间［０，１］内取值，当隶属度取值为“０”时代
表完全不隶属，当隶属度取值为“１”时代表完全隶属，当隶属度取值介于“０”和“１”之间时代表部分隶属。隶属度
数值越大说明节点对社区的隶属程度越强，约束条件为任意节点对网络中所有社区的隶属度总和恒为“１”。模糊
重叠通过扩展离散重叠的隶属度取值空间，大幅细化了节点对于社区的隶属程度，因此能够更精细地描述节点与
社区之间复杂且模糊的隶属关系。

１．２　模糊重叠社区检测数学模型
下面对上述３类社区检测对应社区划分的数学模型进行说明。不失一般性，以无向加权网络为例，其对应子

图可表示为Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ），其中Ｖ代表网络中ｎ个节点组成的集合，Ｅ代表网络中ｍ 条边组成的集合，Ｗ 为规模
为ｎ＊ｎ边权重矩阵（或邻接矩阵），元素ｗｉｊ代表节点ｉ和ｊ之间的连接权重，ｉ，ｊ＝１，…，ｎ。网络社区检测的过程
可视为在子图Ｇ上找到一个规模为ｎ＊ｃ的社区划分Ｕ＝｛ｕｉｋ｝，ｉ＝［ｎ］，ｋ＝［ｃ］，如式（１）所示，Ｕ 中每个元素ｕｉｋ代
表网络中任意节点ｉ对于任意社区ｋ的隶属度。

Ｕ＝

ｕ１１ ｕ１２ … ｕ１ｋ … ｕ１ｃ
ｕ２１ ｕ２２ … ｕ２ｋ … ｕ２ｃ
   

ｕｉ１ ｕｉ２ … ｕｉｋ … ｕｉｃ
   

ｕｎ１ ｕｎ２ … ｕｎｋ … ｕ

熿

燀

燄

燅ｎｃ

（１）

３类社区检测对应社区划分的数学公式如式（２）～（５）所示，其中式（２）中Ｍｐｃｎ代表所有类型社区检测对应可
行社区划分的集合，物理含义为任意节点对任意社区隶属度的取值空间为［０，１］，任意节点对所有社区的隶属度
总和不超过社区总数ｃ，而任意社区内所有节点的隶属度总和小于网络节点总数ｎ。式（３）中Ｍｈｃｎ代表社区硬划
分，Ｍｈｃｎ是Ｍｐｃｎ的子集，不仅限制任意节点仅能隶属于一个社区，而且对任意社区的隶属度在｛０，１｝空间内取值。

·０１·
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式（４）中Ｍｃｃｎ代表离散重叠社区划分集合，Ｍｃｃｎ是Ｍｐｃｎ的子集，限制任意节点对任意社区的隶属度在二值空间｛０，

１｝内取值。式（５）中Ｍｆｃｎ代表模糊重叠社区划分集合，Ｍｆｃｎ是Ｍｐｃｎ的子集，限制任意节点对所有社区的隶属度总
和恒为“１”。

Ｍｐｃｎ ＝
Ｕ ∈Ｒｎ×ｃ；０≤ｕｉｋ ≤１，ｉ，ｋ；

∑
ｃ

ｋ＝１
ｕｉｋ ≤ｃ，ｉ；∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｉｋ ＜ｎ，

烅
烄

烆
烍
烌

烎ｋ
（２）

Ｍｈｃｎ ＝ Ｕ ∈Ｍｐｃｎ；∑
ｃ

ｋ＝１
ｕｉｋ ＝１，ｉ；ｕｉｋ ∈ ０，｛ ｝１ ，ｉ，｛ ｝ｋ （３）

Ｍｃｃｎ ＝ Ｕ ∈Ｍｐｃｎ；ｕｉｋ ∈ ０，｛ ｝１ ，ｉ，｛ ｝ｋ （４）

Ｍｆｃｎ ＝ Ｕ ∈Ｍｐｃｎ；∑
ｃ

ｋ＝１
ｕｉｋ ＝１，｛ ｝ｉ （５）

通过上述数学分析可知３种类型社区划分之间存在如下对应关系：社区硬划分 Ｍｈｃｎ是离散重叠社区划分

Ｍｃｃｎ和模糊重叠社区划分Ｍｆｃｎ的子集，Ｍｈｃｎ可看作是Ｍｃｃｎ和Ｍｆｃｎ的特例，Ｍｈｃｎ等同于每个节点仅隶属于单个社区
的Ｍｃｃｎ或每个节点仅隶属于单个社区且隶属度取值恒为“１”的Ｍｆｃｎ。此外，Ｍｆｃｎ可简化为相应的Ｍｃｃｎ和Ｍｈｃｎ。若
将Ｍｆｃｎ中所有节点的隶属度阈值设置为“０”并进行二值化处理，可简化为相应的Ｍｃｃｎ；若将Ｍｆｃｎ中每个节点的最
大隶属度 ｍａｘ

ｋ∈ １，２…［ ］ｃ
ｕ（ ）ｋｉ 作为阈值并进行二值化处理，可简化为相应的Ｍｈｃｎ。

１．３　模糊重叠社区检测功能性说明

图２　模糊重叠社区检测网络示例

Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｆ　ｆｕｚｚｙ　ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　　为更直观地体现模糊重叠社区检测的定义、
特征及功能性优势，以Ｐｓｏｒａｋｉｓ等提出的已知真
实重叠社区结构的无向加权网络［１１］为例进行说

明。图２ａ为示例网络的拓扑连接关系，其对应真
实重叠社区结构如图２ｂ所示。
对该网络进行模糊重叠社区检测，能够得到

模糊重叠社区划分Ｍｆｃｎ，包含所有节点的社区分
布及相应隶属度。基于此实现模糊重叠社区检测
相比较于非重叠社区检测、传统离散重叠社区检
测的特殊功能性优势主要包括以下４项。

１．３．１　获得重叠节点及完整社区隶属度分布
通过模糊重叠社区检测，能够获得所有节点

对各社区完整、相对且非一致的模糊隶属度分布

Ｕ，如表１所示，由此精确体现重叠节点的社区分
布及对不同社区的隶属程度差异。
根据表１所示的节点模糊隶属度分布Ｕ，模

糊重叠社区检测不仅可实现离散重叠社区检测的

基本检测功能，即检测出重叠节点｛４，５，６，９，１０，

１３，１４｝，而且能够更进一步定量体现出所有重叠
节点对所有社区｛ｋ１，ｋ２，ｋ３，ｋ４｝的隶属程度差异。

１．３．２　精细化测量重叠节点的重叠程度差异
基于节点的模糊隶属度分布Ｕ，不仅可获知

所有节点的重叠性和社区隶属程度差异，而且能
够更精确地测量节点的重叠程度。节点的重叠程
度主要体现在隶属社区数目的多少以及对重叠社

区隶属程度的差异性两方面，节点隶属社区数目
越多且同时对所属社区的隶属度越接近，说明节点的重叠程度越大。模糊重叠社区检测不仅能够与离散重叠社
区检测一样，从重叠节点隶属社区数目的多少衡量节点重叠程度大小，而且能够从更具体的隶属度数值差异中更
精细地测量节点重叠程度。

·１１·
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表１　节点模糊隶属度分布Ｕ

Ｔａｂ．１　Ｆｕｚｚｙ　Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ　Ｄｅｇｒｅｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　Ｕｏｆ　ｎｏｄｅｓ

节点ｉ　 ｕｉ，ｋ１ ｕｉ，ｋ２ ｕｉ，ｋ３ ｕｉ，ｋ４

１　 １．０００　０　 ０　 ０　 ０

２　 １．０００　０　 ０　 ０　 ０

３　 １．０００　０　 ０　 ０　 ０

４　 ０．６６７　０　 ０．３３３　０　 ０　 ０

５　 ０．７１３　８　 ０．２８６　２　 ０　 ０

６　 ０．２５３　４　 ０．５０５　１　 ０．２４１　５　 ０

７　 ０　 １．０００　０　 ０　 ０

８　 ０　 １．０００　０　 ０　 ０

９　 ０ ０．０２７　０　 ０．９７３　０　 ０

１０　 ０ ０．０２２　０　 ０．９７８　０　 ０

１１　 ０　 ０　 １．０００　０　 ０

１２　 ０　 ０　 １．０００　０　 ０

１３　 ０ ０ ０．９９９　３　 ０．０００　７

１４　 ０ ０ ０．０１０　５　 ０．９８９　５

１５　 ０　 ０　 ０　 １．０００　０

１６　 ０　 ０　 ０　 １．０００　０

图３　网络节点重叠程度测量

Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｄｅｇｒｅｅ　ｏｆ　ｎｏｄｅｓ

　　根据表１中节点的隶属度数值分布及隶属社区数
目，可设计如式（６）所示的测量指标Ｏｉ 全面测量重叠
节点的重叠程度。

Ｏｉ＝
ｍａｘ
ｋ，ｋ≠ｋ＊

ｕｉ，ｋ
ｍａｘ
ｋ
ｕｉ，ｋ ×

‖ ｋ　ｕｉ，ｋ ≠｛ ｝０ ‖
ｃ

（６）

式中Ｏｉ代表节点ｉ的重叠程度测量值，ｋ＊代表节点ｉ
最大隶属度对应社区，ｍａｘ

ｋ
ｕｉ，ｋ和 ｍａｘ

ｋ，ｋ≠ｋ＊
ｕｉ，ｋ分别对应节

点ｉ的最大和次大隶属度，‖ ｋ　ｕｉ，ｋ ≠｛ ｝０ ‖ 和ｃ分
别对应节点ｉ隶属社区数目及真实社区数目。Ｏｉ∈
［０，１］，当Ｏｉ取值为０时，说明节点ｉ仅隶属于一个社
区，因此为非重叠节点，重叠程度最低；当Ｏｉ取值大于

０时，说明节点ｉ至少同时隶属于２个社区，因此为重
叠节点，Ｏｉ数值越大说明节点隶属社区数目越多或对
于多个隶属社区的隶属程度越接近，因此重叠程度越
高；当Ｏｉ取值为１时，说明节点ｉ同时隶属于所有社
区，隶属社区数目达到最高，且对于隶属程度最大的两
个社区的隶属度均等，因此重叠程度最高。根据式（６）
计算结果可得到示例网络中所有节点的重叠程度测量

图如图３所示，节点的大小代表其重叠程度的大小。

１．３．３　定量测量社区重叠程度及重叠节点重要性
与离散重叠社区检测不同，模糊重叠社区检测除

了能够更加精细地测量重叠节点的重叠程度，还能够
根据节点隶属度分布Ｕ 定量描述重叠社区之间的重
叠程度以及重叠节点对于社区重叠程度的贡献度。

１）基于Ｕ 可计算社区与社区之间的相关性Ｚ＝
ＵＴＵ，而Ｚ中非对角线元素即代表不同社区之间的重
叠程度的测量值，计算公式如式（７）所示。

Ｚｋ１ｋ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｉ　ｋ１ｕｉｋ２ （７）

根据式（７）测量结果可知，示例网络的所有重叠社
区｛ｋ１，ｋ２｝，｛ｋ１，ｋ３｝，｛ｋ２，ｋ３｝，｛ｋ３，ｋ４｝中，社区ｋ１ 与ｋ２ 之间重叠程度最高，而社区ｋ３ 与ｋ４ 之间重叠程度最低。

２）基于Ｕ 可计算重叠节点对于社区重叠程度的贡献度Ｂ，计算公式如（８）所示。Ｂ值取值较大的节点在社区
之间的连接及通信方面起到较为重要的作用，对于社区之间的连接稳定性具有重要影响，因此其重要程度较高。
通过重叠节点的贡献度计算，可精确判定重叠节点的重要性大小，有助于分析及预测网络社区结构的动态演化特
性。

Ｂ＝
ｕｉｋ１ｕｉｋ２

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｉｋ１ｕｉｋ２

×１００％ （８）

根据示例网络计算结果可知，对于重叠程度最高的两社区ｋ１ 与ｋ２，重叠节点ｖ４、ｖ５ 和ｖ６ 对于社区重叠程度
的贡献度分别为４０．０６％、３６．８５％和２３．０６％，即节点ｖ４ 的贡献程度最高，因此其重要性最大，对于社区结构的
演化起到关键性决定作用。

１．３．４　反映重叠节点的连边强度差异
离散重叠社区检测中仅能够根据节点的社区隶属数目反映出重叠节点的拓扑信息，而模糊重叠社区检测不

仅能够更加全面的展现重叠节点的拓扑信息，还能够体现出重叠节点连边的拓扑信息。基于节点隶属度分布Ｕ
可测量重叠节点连边的平均强度关系。以示例网络中重叠程度最大的节点ｖ６ 为例，根据ｖ６ 对社区ｋ１、ｋ２ 和ｋ３
的隶属度数值差异及ｖ６ 在各社区中的连边数量差异，可计算获知ｖ６ 涉及连边之间的平均强度存在如下关系

·２１·
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ｗ６，７＋ｗ６，８ ＞ｗ６，９＋ｗ６，１０ ＞ｗ６，４＋ｗ６，５ ，在一定程度上反映出重叠节点连边的强度差异。

２　离散重叠社区检测方法及性能分析

目前离散重叠社区检测仍然是复杂网络重叠社区检测领域的研究重点和热点［１－５］。现有绝大多数重叠社区
检测方法所得检测结果均为离散重叠划分，检测目标及评价准则为精确、高效、稳定地提取出网络中的重叠社区
结构，并尽可能提升对于规模较大、社区模糊程度较高、重叠程度较高的复杂网络的检测能力。离散重叠社区检
测的典型代表性方法主要包括以下几类，包括派系过滤、链接聚类、局部扩展、模块度优化、多目标优化和标签传
播等，以下分别予以说明。

２．１　派系过滤
派系过滤（Ｃｌｉｑｕｅ　Ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ），如ＣＰＭ［１３］、ＣＰＭｗ［１４］、ＣＦｉｎｄｅｒ［１５］、ＳＣＰ［１６］等。该类方法的核心概念为“全连

通子图”，核心思想为网络中密度较高的连边构成ｋ－团，即包含ｋ个节点的全耦合子图，团之间通过共享节点而
紧密连接，所有相邻ｋ－团组成的最大全连通子图构成ｋ－团社区。网络的重叠社区结构是由多个ｋ－团社区构
成的重叠集合，通过团过滤算法识别出同时隶属于多个不相邻ｋ－团的重叠节点，从而检测出重叠社区结构。团
规模参数ｋ取［３，６］之间的较小数值容易得到较好的检测结果。
该类方法中基于ｋ－团的社区结构定义较为严格，虽然有利于发现网络中有结合力的局部社区结构以及高

度重叠的社区结构，但仅能检测到特定的基于ｋ－团的社区结构，使检测精度受到影响。此外，该类方法需要得
到网络中所有的ｋ－团，近似指数级的时间复杂度使该类方法不适用于大规模网络中的重叠社区检测。

２．２　链接划分
链接划分（Ｌｉｎｋ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ），如ＬＩＮＫ［１７］、ＬｉｎｋＣｏｍｍ［１８］、ＤＢＬＩＮＫ［１９］、ＣＤＡＥＯ［２０］等。该类方法的核心思

想是将链接而不是节点作为聚类对象，利用链接的相似度进行社区划分。通常利用Ｊａｃｃａｒｄ指数等相似性函数
计算链接相似度，再根据相似度进行层次聚类以获得链接社区划分，隶属于不同社区的链接的交点即为重叠节
点。
该类方法利用了链路属性的唯一性特性，能够在一定程度上克服基于节点的检测方法难以识别重叠度较高

的社区结构的问题，但并不能保证比基于节点的检测方法获得更好的社区划分［２１］。此外，该类方法通常将所有
链接都划分到特定的链接社区中，容易形成过度重叠现象［１９］。最终的检测结果需要将链接社区划分转化为节点
社区划分，增加了该类方法的时间复杂度。

２．３　局部扩展
局部扩展（Ｌｏｃａｌ　Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ），如ＬＦＭ［２２］、ＧＣＥ［２３］、ＤＥＭＯＮ［２４］、ＯＳＬＯＭ［２５］、ＵＥＯＣ［２６］及ＳＬＥＭ［２７］等。该类

方法主要基于核心团生长进化的观点，核心思想是从不同种子节点或离散团开始扩张，通过优化局部效益函数探
索种子节点或团所在的局部最优社区结构，通过融合局部最优社区结构获得网络重叠社区划分。通常情况下采
用离散团作为初始种子能够获得更好的检测效果，有利于发现具有高度重叠特性的社区结构。
该类方法能够同时获得重叠社区划分和多层次社区划分，局部搜索方法使其需要相对较少的局部信息，并具

有较快的搜索速度，因此适用于大规模网络重叠社区检测。然而，种子节点的选取、局部效益函数的构建、效益函
数优化质量等对于检测结果有较大影响，若种子选取不佳或局部效益函数优化性能不足，容易使检测结果陷入局
部最优。

２．４　标签传播
标签传播，如ＢＭＬＰＡ［３９］、ＭＬＰＡＯ［４０］等。该类方法的核心思想为节点通过与邻域节点之间交互社区归属标

签信息，更新节点自身的社区归属标签，使网络中所有节点对应的标签分布达到动态平衡，具有相同标签的节点
构成社区，而具有多个社区标签的节点为重叠节点，由此得到重叠社区结构。
该类方法由于采用了局部搜索的思想，因此通常在计算效率上具有一定优势，适用于大规模复杂网络社区检

测。然而，标签更新方式存在较大差异，一方面节点标签选择依据通常为邻居节点标签中出现次数最多社区标
签，没有考虑节点标签的历史信息；另一方面标签传播过程中错误传播的风险较大。上述原因使得该类算法检测
结果具有较大的不确定性，容易陷入局部最优。

２．５　模块度优化
模块度优化（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ），如 Ｆａｓｔ　Ｕｎｆｏｌｄｉｎｇ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［２８］、ＥＡＧＬＥ［２９］、ＯＭＩＭ［３０］、ｃｏｂ－ａｉ－

Ｎｅｔ［３１］等。该类方法的核心思想为将重叠社区检测问题转化为重叠模块度优化问题，在可行解空间中按照预定
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义的启发式规则搜索使重叠模块度函数达到全局最优的重叠社区划分。现有典型的重叠模块度函数包括ＥＱ［２９］

和Ｑ［１０］
ｏｖ 等。
该类检测方法的关键在于重叠模块度函数和启发式优化算法，一方面，需构建基于节点或链接拓扑相似性的

高性能重叠模块度函数，提升对于重叠社区划分的评价能力以及对于最优重叠社区划分的搜索引导能力；另一方
面，需设计高性能的优化算法，保证在大规模社区划分搜索空间中收敛到最优的重叠社区划分。该类方法由于将
评价指标即重叠模块度函数直接作为目标函数进行优化，克服了检测目标与评价标准之间的差异，能够在一定程
度上提升检测精度和效率。近年来遗传算法［３３］、蚁群算法［３４－３５］、粒子群优化算法［３６］等基于群智能的超启发式优
化算法相继被用于重叠模块度优化，相比较于传统启发式搜索算法提升了高维复杂搜索空间中的全局收敛性能，
有效提升了最优重叠社区划分的检测精度。

２．６　多目标优化
多目标优化（Ｍｕｌｔｉ－Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ），如 ＭＯＧＡ－Ｎｅｔ［３７］、ｉＭＥＡ＿ＣＤＰｓ［３８］等。该类方法的核心思想为

通过增加社区划分质量评价目标函数，提升对社区划分的综合评价能力以及检测过程中对于最优社区划分搜索
的多方向引导能力。多目标优化能够在单次运算中获得多样化、多层次、多分辨率的Ｐａｒｅｔｏ最优重叠社区划分
集合，能够使检测所得重叠社区划分在模块性、精确性和重叠性等方面的性能达到最佳平衡，同时为用户提供多
样化的检测结果，满足用户多样化检测需求。
该类方法的关键在于构建合理、高效的目标函数集合，前期实践经验表明，具有负相关性的目标函数集合能

够获得质量更优的社区划分。然而，目前现有算法的目标函数多凭经验设定，对于目标函数的种类、精确性、稳定
性及函数之间的相关性缺乏较为系统的分析和理论性指导。由于重叠社区检测除了需要满足社区划分在精确性
和模块性上的性能需求，还要使社区划分的重叠性尽可能达到最优，因此多目标优化中目标函数的选择或构建需
要从以下三方面考虑。首先，需要考虑目标函数的精确性、对于社区结构模糊程度的适应性以及函数自身的稳定
性，保证在多样且模糊的网络环境下获得尽可能精确的检测结果；其次，需要尽可能选择负相关性较大的目标函
数集合，获得尽可能多样化的Ｐａｒｅｔｏ最优划分集合；最后，需要高质量的重叠特性评价函数，保证社区划分的重
叠质量。

图４　社区划分拓扑质量评价函数的相关性

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　　目前常用的社区划分拓扑质量评价函数主要包括

ｆ１＝Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ、ｆ２＝Ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ、ｆ３＝Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
Ｓｃｏｒｅ，ｆ４＝Ａｖｅｒａｇｅ　ＯＤＦ、ｆ５＝Ｃｕｔ　Ｒａｔｉｏ、ｆ６＝Ｅｘｐａｎ－
ｓｉｏｎ和ｆ７＝Ｉｎｔｅｒｎａｌ　Ｄｅｎｓｉｔｙ等。对其进行实验测试
的统计结果表明，ｆ１，ｆ２，ｆ３ 和ｆ４ 具有相对较好的精
确度，能够有效逼近真实社区结构；随着网络社区结构
模糊程度的增强，各函数的检测性能均存在不同程度
的下降，而ｆ１ 和ｆ３ 表现出较为优越的稳定性，对社区
结构模糊性的适应能力较强；ｆ２，ｆ５ 和ｆ６ 则具有相对
良好的稳定性，能够获得较为稳定的社区划分结果；函
数之间的相关性如图４所示，根据函数之间的皮尔逊
相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）可看出，ｆ１ 和ｆ７，ｆ３ 和ｆ４ 以及ｆ３ 和ｆ７ 之间存在较强的负相关性，因
此适合于构建多目标优化函数集合。社区重叠特性包括重叠质量（Ｏｖｅｒｌａｐ　Ｑｕａｌｉｔｙ）和重叠覆盖（Ｏｖｅｒｌａｐ　Ｃｏｖｅｒ－
ａｇｅ）两方面，对应评价指标函数主要有准确率Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率Ｒｅｃａｌｌ和综合性指标Ｆ－ｓｃｏｒｅ等，其作为目标函
数的优化性能以及与社区质量目标函数之间的相关性仍有待于进一步研究。
上述对于离散重叠社区检测方法的分类主要基于识别重叠社区结构时采用的关键技术，不同类别的检测方

法之间没有绝对的界限，各类检测方法的分类总结如表２所示。近年来的离散重叠社区检测研究倾向于将不同
类别的检测方法进行融合，通过结合不同类型方法的优势提高重叠社区结构的检测质量。例如，模块度优化和多
目标优化通常与标签传播相融合，检测过程中首先利用标签传播速度快的优势获得具有一定社区结构的优质初
始种群，再对其进行优化获得最优重叠社区划分［３０］。
综上所述，目前离散重叠社区检测研究已取得了丰硕的研究成果，在重叠社区结构的检测能力及检测效率上

均取得了较大进展。然而，现有检测方法由于算法设计及离散重叠概念本身的限制，在真实复杂网络的重叠社区
检测中仍存在一些关键性问题有待解决：
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１）检测算法的设计和性能对社区检测结果形成制约。现有离散重叠社区检测算法检测到的重叠节点数量通
常不准确，大部分算法检测得到的重叠节点数量偏少，仅占实际数量的３０％左右［４］，而部分算法则存在“过度重
叠”现象［１９］。此外，为简化检测问题和算法设计，现有离散重叠社区检测中通常将重叠节点能够隶属的最大社区
数目统一设置为某一数值，如通常设置为２，即每个重叠节点仅能够同时隶属于两个社区，限制了重叠节点的重
叠程度，人为降低了重叠社区结构的复杂度，导致其与真实网络社区结构存在较大差异。

２）离散重叠概念对社区检测功能造成限制。在离散重叠概念下，不论何种类型的检测方法检测到的重叠节
点对所属社区均具有绝对且完全的隶属关系，即隶属程度全部为“１”。从检测结果中我们无法判别出重叠节点与
多个不同所属社区之间的隶属程度，也无法判别出同一社区内不同节点的隶属程度差异。因此，离散重叠社区检
测对重叠节点隶属程度以及重叠社区结构内在深层次拓扑特性的探索能力上均存在欠缺，使其无法有效反映出
真实复杂网络中重叠社区结构的复杂性和模糊性，不适用于真实世界中较为复杂的重叠网络社区检测问题。

表２　离散重叠典型社区检测方法

Ｔａｂ．２　Ｔｙｐｉｃａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｃｒｉｓｐ　ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

检测方法 核心思想 性能优势 性能不足 代表性算法

派系

过滤

识别由相邻ｋ－团组成的最大全

连通子图进行社区划分

有利于发现网络中有结合力的局部

社区结构以及高度重叠的社区结构

特定的基于ｋ－团的社区结构使

检测精度受限且时间复杂度较高

ＣＰＭ［１３］，ＣＰＭｗ［１４］，

ＣＦｉｎｄｅｒ［１５］，ＳＣＰ［１６］

链接

划分

利用链路属性唯一性特性，根据

链接相似性进行社区划分

能够在一定程度上克服难以识别重

叠度较高的社区结构的问题

需要将链接社区划分转化为节点

社区划分且容易形成过度重叠

现象

ＬＩＮＫ［１７］，Ｌｉｎｋ　Ｃｏｍｍ［１８］，

ＤＢＬＩＮＫ［１９］，ＣＤＡＥＯ［２０］

局部扩展

利用种子节点或离散团局部扩

展搜索获得的局部最优社区结

构进行社区划分

能够同时获得重叠社区划分和多层

次社区划分，需要相对较少的局部信

息，且具有较快的检测速度

种子节点和局部效益函数影响较

大，容易陷入局部最优

ＬＦＭ［２２］， ＧＣＥ［２３］， ＤＥ－

ＭＯＮ［２４］， ＯＳＬＯＭ［２５］，

ＵＥＯＣ［２６］

标签

传播

利用邻域节点之间的社区标签

信息交互进行社区划分
具有较快的检测速度

标签传播错误风险较大，容易陷

入局部最优
ＢＭＬＰＡ［３９］，ＭＬＰＡＯ［４０］

模块度

优化

在可行解空间中按照启发式规则

搜索使重叠模块度函数达到全局

最优，获得全局最优社区划分

克服了检测目标与评价标准之间的

差异，能够获得全局最优社区划分

重叠模块度函数和最优化算法影

响较大，容易陷入局部最优

ＥＡＧＬＥ［２９］， ＯＭＩＭ［３０］，

ｃｏｂ－ａｉＮｅｔ［３１］

多目标

优化

同时最优化两项以上检测目标，

获得多样化、多层次、多分辨率的

Ｐａｒｅｔｏ最优重叠社区划分集合

能够使检测结果在模块性、精确性和

重叠性等方面达到最佳平衡

多目标优化目标函数集合构建影

响较大且最优设置较为困难

ＭＯＧＡ－Ｎｅｔ［３７］，ｉＭＥＡ ＿

ＣＤＰｓ［３８］

３　模糊重叠社区检测方法及性能分析

模糊重叠社区检测从原理上克服了离散重叠社区检测固有的功能性欠缺，其本质上是对离散重叠社区检测
的强化和功能性扩展。该类检测方法一方面能够通过模糊隶属度分布精确衡量节点与社区之间精确化、细粒化
的隶属强度关系，提升真实复杂网络环境下重叠社区结构的检测精度；另一方面，能够在所得社区划分中完整体
现所有重叠节点的社区隶属度分布，有助于揭示重叠社区结构中隐含的深层次拓扑信息。以下分别对模糊重叠
社区检测的两项功能优势进行说明：

１）模糊重叠社区检测中模糊隶属度的计算有助于提升重叠社区结构检测的精确性。模糊重叠社区检测将节
点对于任意社区的隶属程度归一化到［０，１］十进制连续取值空间内，大幅提升了对于隶属关系的量化程度，以及
对于节点与社区之间隶属强度的刻画及区分能力。检测过程中根据节点对社区的隶属度取值分布，可以获知当
前社区划分中每个节点对各个社区的隶属程度强弱关系。依据该信息及真实网络环境下的“重叠”判定标准及检
测需求，可以更加精准、灵活地控制重叠节点的数目、重叠节点能够隶属的最大社区数目及重叠社区分布，在检测
过程中避免对所有重叠节点统一设置的粗放式简化处理。因此，模糊重叠社区检测能够有效增强真实网络中重
叠社区结构的识别和检测能力，更能够满足重叠社区检测中的复杂性需求。

２）真正的模糊重叠社区检测，其检测结果不仅能够体现出重叠节点及其社区分布，而且能够体现出所有节点
对各个社区完整且相对的隶属度数值分布。根据重叠节点的隶属度分布，一方面能够精确反映出同一重叠节点
对不同社区的不同隶属程度，以及同一社区内不同节点对本社区的隶属程度；另一方面，根据重叠节点的隶属度
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分布，以及网络拓扑结构中重叠节点与不同社区之间的连接情况，能够揭示出重叠社区结构的深层次拓扑信息，
包括重叠节点的重叠程度差异、社区重叠程度差异、重叠节点对社区重叠的贡献度及节点重要性等，并可在一定
程度上挖掘出重叠社区结构中隐含的拓扑连接强度信息。因此，模糊重叠社区检测能够更深入地体现重叠社区
结构中的拓扑关系。
基于上述分析可知，模糊重叠社区检测能够更好地满足复杂网络重叠社区检测的两项核心任务，使检测结果

更好地体现出重叠社区结构的复杂性和模糊性，因而更适用于真实复杂网络环境下的重叠社区检测问题，是目前
该领域中最前沿、性能最优且最具发展前景的一类重叠社区检测方法。然而，虽然模糊重叠社区检测相比较于传
统重叠社区检测方法在功能性上具备明显优势，但由于其检测过程中需要定量评估每个节点对各社区的隶属度
分布，因此检测所需信息量较大、检测结果体现内容较多、检测难度也相对较高，对算法的设计和性能均提出了较
高要求。目前国内外对于模糊重叠社区检测方法的研究相对较少［１－３］，虽然部分算法利用了隶属度测度确定重叠
节点，但现有隶属度计算大多仅以节点连边数量为依据且难以在检测结果中体现出完整相对的隶属度分布，在模
糊重叠的实现能力和实现效果上均存在不足，现阶段模糊重叠社区检测算法的研究仍处于起步阶段。
根据网络分析需求及用户解释的不同，模糊重叠社区检测问题可构造为多种不同形式，对应检测算法之间存

在较大差异。根据重叠节点模糊隶属度获取方式的不同，本文将当前国内外现有的基于模糊重叠思想的社区检
测方法分为五类进行阐述，包括扩展标签传播、非负矩阵分解、基于边界节点的两阶段检测、模糊聚类及模糊模块
度优化，以下分别对各类检测方法进行详细说明。

３．１　基于扩展标签传播的模糊重叠社区检测
扩展的标签传播算法是目前较为常见的一类模糊重叠社区检测方法，其在离散重叠社区检测的基本框架上

融入了模糊重叠的思想，在为每个节点维护标签集合的同时计算并保存节点对标签代表社区的模糊隶属度。算
法的核心思想为根据节点的邻域节点数目及相应标签数目，计算节点对邻域节点所属社区的隶属度，并通过设定
隶属度阈值更新标签集合并确定节点的社区归属，由此得到重叠节点及其重叠社区划分。
该类检测方法的典型代表算法包括ＣＯＰＲＡ算法［４１］、ＳＬＰＡ算法［４２］及ＬＰＰＢ算法［９］等。ＣＯＰＲＡ是Ｇｒｅｇｏ－

ｒｙ于２０１０年提出的首个基于标签传播的模糊重叠社区检测算法，节点标签对中不仅含有社区名称，而且包含节
点对该社区的归属系数，任意节点对所有隶属社区的归属系数总和为“１”。每个节点通过平均所有邻居节点的隶
属度系数更新隶属度分布，通过设置参数ｖ控制节点能够隶属的最大社区数目。Ｘｉｅ等２０１１年提出ＳＬＰＡ算
法，为每个节点提供存储信息（标签）的记忆空间，将从记忆空间中获取标签的概率作为节点隶属度，无需社区数
目等先验信息。刘世超等２０１５年提出一种基于标签传播概率的ＬＰＰＢ算法，将节点获得社区标签的概率作为隶
属度，设置隶属度阈值为节点能够隶属最大社区数目的倒数，综合网络的结构传播特性和节点的属性特征共同计
算标签传播的概率。
基于扩展标签传播的模糊重叠社区检测最大优势在于具有较高的运算效率，通常具有接近线性的计算复杂

度，当网络社区结构较为清晰时能够获得较好的模糊重叠社区划分，可处理加权、有向及二分网络。然而，该类检
测方法也存在一些不足：１）标签更新过程中，通常需要根据预定且统一设置的节点最大标签数确定隶属度阈值，
通过阈值限定重叠节点隶属社区个数及社区分布。节点最大标签数即节点隶属最大社区个数取值直接影响社区
划分的重叠性和模块性，取值过低将限制重叠节点数量及重叠程度，取值过高则导致过度重叠或重复社区。因
此，该参数合理取值十分关键，但目前仍缺乏统一有效的设置方法，对其进行最优化设置通常导致较高的计算复
杂度；２）由于标签传播过程通常具有一定的随机性且不同节点的标签传播能力不同，因此当网络社区结构较为模
糊或社区间重叠程度较高时检测精度将大幅下降。

３．２　基于非负矩阵分解的模糊重叠社区检测
非负矩阵分解（Ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｍａｔｒｉｘ　Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）是机器学习领域中一种常用的特征提取和维度减

少算法，近年来被用于求解模糊重叠社区检测问题。算法的核心思想认为社区的形成源于共享群体从属关系，一
个节点同时可隶属于多个社区，而两节点之间的交互程度越高，隶属于同一社区的概率越大，共享社区的数目也
越多。算法将代表节点之间期望交互次数或相似程度的特征矩阵Ｖ 在非负约束（Ｖ≈ＷＨ）下分解为两个相乘的
矩阵Ｗ 和Ｈ，其中矩阵Ｗ 代表了节点对不同社区的隶属度分布，归一化矩阵Ｗ 中的每个元素ｗ 衡量了相应节
点与社区的隶属程度。该类检测方法的典型代表算法包括Ｚｈａｏ等２０１０年提出的对称 ＮＭＦ算法ｓ－ＮＭＦ［４３］，

Ｐｓｏｒａｋｉｓ等２０１１年提出的贝叶斯ＮＭＦ算法［４４］，李玉翔提出的基于贝叶斯先验的ＮＭＦ算法ＢＮＭＦ－ＣＤ［４５］。
该类算法的最大优势在于检测结果中能够定性和定量地评价节点对所属社区隶属关系的绝对程度，然而存
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在的不足之处包括：１）矩阵乘法使其需要耗费较多的计算时间和存储空间，进行高维矩阵分解时复杂度较高，不
适用于规模较大的网络；２）传统ＮＭＦ算法通常需要预先给定或通过优化模块度来确定社区数目［４６］，不可避免
会带来较高的计算开销；３）为了根据隶属度分布确定重叠社区结构，通常需要人为设定隶属度阈值，以确定各节
点与社区之间的最终隶属关系，但由于阈值设置的精确性和稳定性限制，所得重叠社区划分的质量造成影响。

３．３　基于边界节点的两阶段模糊重叠社区检测
基于边界节点的两阶段检测方法是目前研究较多的一类模糊重叠社区检测方法。核心概念为“边界节点”或

称“连接节点”，即社区硬划分中不仅与自身所在社区存在连接，而且与其他社区存在连接的节点。核心思想为
“边界节点”不论是在拓扑结构还是在功能层面均具有多面性，因而是重叠节点的主要来源。

图５　基于边界节点的两阶段模糊重叠社区检测

Ｆｉｇ．５　Ｔｗｏ－ｐｈａｓｅ　ｏｆ　ｆｕｚｚｙ　ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｅｄｇｅ　ｎｏｄｅｓ

　　该类方法在检测过程中不限定具体的检测算法，
而是采用一种通用的基于边界节点的两阶段检测模

式，流程图如图５所示，相应的操作流程说明如下：１）
第一阶段采用现有较为成熟的社区检测方法，如快速
模块度算法ＣＮＭ［４７］、ＬＭ算法［４８］等，进行社区结构的
硬划分。识别硬划分中社区内与其他社区存在连接的
“边界节点”，以及具有单一社区归属的“孤立节点”，两
类节点在图５中分别用空心和实心圆圈表示。２）第二
阶段通过影响系数函数 Ｍｄ计算［４７］、基于局部信息的
邻居投票机制［４８］、基于混合整数非线性规划模型

ＯｖｅｒＭｏｄ的局部模块度优化［４９］等方法，度量“边界节
点”对邻域社区的贡献或计算“边界节点”对邻域社区
的隶属度，根据贡献大小或隶属度数值确定“边界节
点”最终的社区归属，由此得到社区硬划分对应的重叠社区软划分。该类检测方法的典型代表算法包括２０１４年
西安电子科技大学刘勇提出基于快速模块度算法ＣＮＭ和新的影响系数函数 Ｍｄ的两阶段检测算法［４７］；２０１４年
陈俊宇等基于ＬＭ和新的邻居投票机制两阶段检测算法ＬＭ－ＮＶ［４８］；２０１４年Ｌａｕｒａ　Ｂｅｎｎｅｔｔ等提出基于新混合
整数非线性规划模型ＯｖｅｒＭｏｄ的两阶段检测算法［４９］等。
该类算法通常能够快速有效地得到网络的重叠社区结构。一方面，由于只需考虑“边界节点”的重叠性，大幅

减少了重叠节点检测的计算复杂度；另一方面，由于有效结合了现有的非重叠社区检测算法，使算法的通用性和
可移植性得到提升。然而，该类算法的问题主要包括以下两点：１）重叠节点的检测质量很大程度上依赖于第一阶
段的社区硬划分结果，若硬划分准确度较低会严重影响重叠节点的检测质量，容易导致错分点并使重叠节点判断
误差增大，使重叠社区划分的精确性和稳定性受到制约。２）该类方法基于一个默认的前提假设，即通过在优质的
社区硬划分上识别重叠节点能够获得优质的重叠社区划分。然而，实验结果证明最优的重叠社区划分可能不是
由最优的硬划分生成得来的［４４］，因此该项假设的合理性和通用性仍有待于进一步研究。

３．４　基于模糊聚类的模糊重叠社区检测
模糊聚类检测算法也是一种常见的模糊重叠社区检测方法。该类方法的基本思想为网络中连接相对紧密的

节点构成社区，将社区看作对象（节点或团体）之间紧密连接关系的集合，任意对象对于任意集合的连接紧密程度
用介于０和１之间的模糊隶属度进行度量，根据对象与集合之间的隶属度进行模糊聚类从而获得重叠社区结构。
该类算法中较为通用的操作流程如下：首先将网络节点映射为欧式空间中的数据点集，然后通过构建“距离”因子
（如余弦距离等），衡量节点与节点、节点与社区、社区与社区之间的相似度，最后依据相似度进行模糊Ｃ均值聚
类ＦＣＭ［５０－５１］、概率Ｃ均值聚类ＰＣＭ［５］等聚类操作，得到最终的重叠社区结构。
该类检测方法的典型代表性算法包括２０１３年 Ｗａｎｇ等提出基于ＦＣＭ 的模糊聚类算法，通过随机游走和

ＳＲＷ局部相似性测度计算并构建节点之间的距离矩阵，将其映射到低维空间并利用ＦＣＭ进行聚类［５１］。该算法
虽然能够得到模糊重叠社区划分，但检测所得社区结构的模块度较低。２０１５年Ｓａｍｉｒａ等提出基于改进ＰＣＭ 的
模糊聚类算法，由于节点对社区的隶属度总和不为“１”，因此无法得到真正的模糊重叠社区划分［５］。２０１５年西安
交通大学李刘强等提出基于模糊层次聚类的ＣＤＨＣ算法，由于仅在社区内部计算节点对本社区的隶属度，使隶
属度具有局部性和绝对性，无法体现节点对于各社区完整且相对的隶属度分布［５２］。２０１５年Ｓｕｍａｎ　Ｋｕｎｄｕ等提
出一种新的基于模糊粒度理论（Ｆｕｚｚｙ　Ｇｒａｎｕｌａｒ　Ｔｈｅｏｒｙ）的知识表示框架用于社交网络的模糊重叠社区检测，即
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以网络代表性节点为中心，合并连接紧密的邻域节点形成微粒并将其表示为模糊集，由此将网络表示成为模糊粒
子集合。新算法ＦＲＣ－ＦＧＳＮ能够在基于粒度模型的知识表示框架下，检测到以模糊－粗糙形式定义的社区结
构［５３］。
该类检测方法中，如何有效衡量节点与社区之间的相似度对检测结果具有重要影响。相似性测度分为局部

相似性测度和全局相似性测度两种，其中局部相似性测度计算仅需节点度及最近邻域信息，而全局相似性测度计
算则需要网络拓扑全局信息。现有算法通常采用基于“距离”因子的局部拓扑相似性测度［５０－５３］，计算相对简单但
精确度较低，此外由于部分“距离”因子中权重参数设置困难、相似度阈值和隶属度阈值设置困难等原因，“距离”
相似度测量精度受到限制，使聚类质量即社区划分结果受到影响。

３．５　基于模糊模块度优化的模糊重叠社区检测
模糊模块度优化（Ｆｕｚｚｙ　Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ　Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＭＭ）是近年来新兴的一类模糊重叠社区检测方法［１］，

扩展至模糊重叠的模块度函数的相继提出为该类检测方法的实现奠定了重要的理论基础。该类方法的基本思想
是将模糊重叠社区检测问题抽象为带约束条件的大规模组合优化问题，在模糊重叠模块度函数引导下，利用优化
算法在模糊重叠约束条件对应的可行解空间内进行方向性搜索，收敛至全局最优的重叠社区划分，使模糊模块度
达到最优。
该类检测方法的典型代表性算法包括Ｎｅｐｕｓｚ等提出ＶＳＧＤ算法，构建了基于节点相似度的模糊模块度函

数ＱＮｅｏｖ ，相似度等于两节点隶属度乘积的总和，在此基础上利用模拟退火算法进行优化［５４］。Ｎｉｃｏｓｉａ构建了基于
链接归属系数的模糊模块度函数Ｑｏｖ并利用遗传算法对Ｑｏｖ进行优化［１０］。Ｚｈａｎｇ和Ｌｉｕ分别提出两种相似的模
糊模块度函数Ｑｚ 和Ｑｌ，并分别利用结合谱映射的模糊Ｃ均值聚类算法ＦＣＭ和模拟退火算法行优化［５５，５６］。Ｈａ－
ｖｅｎｓ等提出两层搜索框架的 ＭＳＦＣＭ，利用模糊模块度函数Ｑｇ 从所有可能社区数目对应的局部最优划分中选
择全局最优社区划分［３］。Ｓｕ等提出ＦＭＭ／ＦＢＬＮ算法，将模糊模块度最大化问题转化为二次规划优化问题，并
利用树结构进行全局最优化［１］。Ｚｈａｎ等提出 ＭＡＧＡ＊算法，通过重构基于节点隶属度的零模型构建了新的模
糊重叠模块度函数，并利用改进的自适应遗传算法进行优化［５７］。
基于模糊模块度优化的模糊重叠社区检测方法区别于其他方法的最大不同在于采用了反向搜索的方式获取

节点对社区的最优隶属度分布，即在模糊重叠约束条件对应的大规模可行隶属度分布组合空间内，自动搜索到使
模糊模块度函数取得最优值的节点隶属度分布。该过程称为反向搜索是因为社区检测过程中不再需要基于网络
的拓扑结构及属性等信息计算节点对社区的隶属度，仅需要依据模糊模块度在决策空间中搜索最佳的节点隶属
度分布组合。该种隶属度计算方式具有两项优势：１）避免了隶属度计算过程中的相似度函数构建、相似度计算以
及相似度阈值设置带来的复杂性和不稳定性；２）获得的最终隶属度分布是使重叠社区结构评价指标如Ｑｏｖ最优
化的结果，能够体现重叠节点的多样化拓扑特性差异，克服了隶属度计算过程中由于计算指标单一（如仅计算节
点连边数目）带来的不精确性。
该类检测方法的关键技术包括两项：１）一是选择或构建能够有效评价模糊重叠社区划分质量的扩展模糊模

块度函数，提升对模糊重叠社区划分的评价能力，避免评价过程中从模糊重叠社区划分到离散重叠划分或硬划分
的转化，此外充分发挥其在目标空间搜索过程中的方向性引导作用。２）二是用于模糊模块度优化的优化算法设
计，主要包括启发式优化算法和超启发式优化算法两种，充分发挥优化算法的智能化搜索能力和全局最优化能
力，以获得全局最优的模糊重叠社区划分。

３．６　模糊重叠社区检测方法性能分析
汇总上述五类模糊重叠社区检测方法如表３所示。
现有检测方法能够通过不同方式获取节点对于不同社区的精确化、细粒化隶属度分布，有效增强了对于节点

与社区之间归属关系的判定能力，从而获得高质量的重叠社区划分。然而，现有模糊重叠社区检测方法在检测性
能及检测功能方面仍存在一定不足：

１）现有算法存在检测过程依赖于社区结构的硬划分、重叠节点挖掘依赖于复杂的相似度和隶属度计算、相似
度阈值和隶属度阈值的合理设置困难、缺乏有效的模糊重叠社区划分质量评价指标、检测结果需转化为离散重叠
社区划分或硬划分进行评价等问题，使得检测算法普遍存在设计复杂、稳定性不足、通用性和易操作性差等缺陷。

２）现有大部分检测方法仅是借鉴了“模糊重叠”的思想，即虽然在判定节点社区归属及重叠节点时计算了节
点对邻域社区的隶属度，但该隶属度计算大多具有局部性和绝对性。社区划分结果中没有体现节点对于各社区
满足约束条件的完整且相对隶属度分布，检测结果绝大多数仍为离散重叠社区划分，因此严格意义上并不属于真
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正的模糊重叠社区检测，也无法基于隶属度分布进一步揭示重叠社区结构中的深层次拓扑关系，模糊重叠社区检
测特有的功能性优势没有得到很好地实现。

表３　模糊重叠典型社区检测方法

Ｔａｂ．３　Ｔｙｐｉｃａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｆｕｚｚｙ　ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

检测方法 核心思想 性能优势 性能不足 代表性算法

扩展标签

传播

邻域节点之间的社区信息交互根

据模糊隶属度更新社区归属
具有较快的检测速度

隶属度阈值和节点隶属最大社区

个数影响较大且最优设置困难

ＣＯＰＲＡ［４１］，ＳＬＰＡ［４２］，ＬＰ－

ＰＢ［９］

非负矩阵

分解

将特征矩阵在非负约束下分解得

到节点对不同社区的隶属度分布

能够获得节点对所属社

区的绝对隶属度

高维矩阵分解复杂度较高，需要预

知社区数目，隶属度阈值最优设置

困难

ｓ－ＮＭＦ［４３］，贝叶斯ＮＭＦ［４４］，

ＢＮＭＦ－ＣＤ［４５］

基于边界节点

的两阶段检测

通过社区硬划分搜索边界节点，根

据其对邻域社区的隶属度确定重

叠社区结构

具有较快的检测速度和

较好的通用性

依赖于第一阶段社区硬划分质量，

需严格保证精度
ＬＭ－ＮＶ［４８］

模糊聚类
根据对象与集合之间的隶属度进

行模糊聚类获得重叠社区结构

能够获得节点对所属社

区的绝对隶属度

节点与社区的相似度测量影响较

大，快速高精度测量较为困难
ＣＤＨＣ［５２］，ＦＲＣ－ＦＧＳＮ［５３］

模糊模块度

优化

全局最优化模糊重叠模块度函数

获得重叠社区划分

自动搜索获得全局最优

模糊重叠社区划分及完

整节点隶属度分布

模糊模块度函数和优化算法性能

影响较大，优质函数和高精度算法

构建困难

ＭＳＦＣＭ［３］ ＦＭＭ／ＦＢＬＮ［１］

ＭＡＧＡ＊［５７］

　　尽管Ｇｒｅｇｏｒｙ的最新研究成果中提出一种“ＭａｋｅＦｕｚｚｙ”方法［６］，能够根据重叠节点对所属社区的连边数目
计算隶属度，将离散重叠社区划分转化为模糊重叠社区划分。然而，由于一方面隶属度计算仅依据邻居节点数
目，计算标准仅采用单一化的度信息，使隶属度估计的精确性受到制约；另一方面仅计算节点对自身所在社区的
隶属度或贡献程度，因此该隶属度计算具有局部性和绝对性，对节点与所有社区之间的真实隶属程度评估的完整
性受到影响。上述原因使转化所得模糊重叠社区划分并不能很好地体现真实重叠社区结构的复杂性和模糊性。
现有的模糊重叠社区检测方法中，模糊模块度优化方法由于具有检测过程无需获得社区结构硬划分、重叠节

点挖掘不依赖于复杂的相似度和隶属度计算、社区划分质量评价函数与优化目标函数无差异、检测结果能够完整
体现所有节点对各社区的隶属度分布、操作简单易实现等诸多性能优势，成为目前功能性相对最强且最具发展潜
力的一类检测方法。然而，由于模糊模块度函数最优化本质上仍是一个典型的ＮＰ难问题，一般算法很难在规定
时间内求得满意的最优解［１－３，５５－５７］，而模糊重叠社区检测由于不仅优化节点社区归属而且优化节点隶属度分布，
进一步扩张了最优化问题的决策空间及目标空间，加剧了模块度优化时存在的极端退化［５８］现象，使得全局最优
解的搜索难度大幅增加。现有模块度优化检测方法中普遍使用的贪心法［５９，６０］、模拟退火［６１，６２］、谱方法［６３］、极值优
化［６４］、数学规划法［６５，６６］等最优化算法，均属于基本启发式最优化方法，虽然具有理论比较成熟、设计简单、鲁棒性
强、速度快等优势，但通常存在全局寻优能力不足、求解精度低、易陷入局部最优等缺陷，不仅难以得到全局最优
的社区划分，而且在求解规模较大、搜索复杂度较高的全局最优化问题时存在搜索效率急剧下降的问题［１０］，因而
使复杂网络社区检测中模糊模块度函数的最优化性能受到较大影响。
进化算法（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＡｓ）作为智能优化领域中国内外公认的求解ＮＰ难问题最有效的超

启发式最优化方法，不仅对优化问题的种类有较强的鲁棒性，而且具有强大的全局最优化能力及自组织、自学习
特性，能够在大规模复杂搜索空间中智能化且高效地收敛到全局最优解，基于种群进化的搜索机制使其具有更强
的稳定性，因此更适合于模糊重叠社区检测中复杂的模糊模块度函数最优化问题求解。鉴于此，本文将重点对基
于ＥＡｓ的模糊模块度优化模糊重叠社区检测方法进行分析和说明。

４　基于ＥＡｓ的模糊模块度优化模糊重叠社区检测

４．１　基于ＥＡｓ的模糊模块度优化方法框架
基于ＥＡｓ的模糊模块度优化方法框架设计思路为，将模糊重叠社区检测问题抽象为带约束条件的模糊隶属

度分布组合优化问题，利用遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、免疫克隆算法（Ｉｍｍｕｎｅ　Ｃｌｏｎｅ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣＡ）
及粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）等群智能进化算法，在节点隶属度分布对应的连续空间
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内进行全局搜索，在模糊模块度引导及模糊重叠约束条件下收敛至全局最优的隶属度分布，由此得到真正的模糊
重叠社区划分，并根据隶属度分布确定重叠社区结构。
基于ＥＡｓ的模糊模块度优化社区检测方法的数学模型如下：不失一般性，以一个具有ｎ个节点，ｃ个社区和

ｍ 个质量评价函数的模糊重叠社区检测问题为例，其对应带约束条件的节点隶属度组合优化问题数学模型如式
（９）所示。

　　　　　　　　　　ｍａｘｉｍｉｚｅ　ｙ＝ （）Ｆ　ｘ ＝ ｆ１（）ｘ ，ｆ２（）ｘ …ｆｍ（）（ ）ｘ
Ｕ ∈Ｒｎ×ｃ，ｘ＝（ ）Ｕ

　　　　　　　　　　ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　０≤ｕｉｋ ≤１，ｋ，ｉ；∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｉｋ ＜ｎ，ｋ

∑
ｃ

ｋ＝１
ｕｉｋ ＝１，ｉ （９）

式中Ｕ＝｛ｕｉｋ｝∈Ｒｎ×ｃ为节点隶属度分布矩阵，ｕｉｋ代表节点ｉ对于第ｋ个社区的隶属度，ｉ＝［ｎ］，ｋ＝［ｃ］。ｘ＝φ（Ｕ）
为隶属度分布Ｕ 的映射，代表Ｕ 对应的模糊重叠社区划分。ｙ＝Ｆ（ｘ）定义了由决策空间到ｍ维目标空间的映射
函数，包含ｍ个模糊重叠社区划分质量评价函数。当ｍ＝１时为单目标优化问题，目标函数即为模糊模块度函数

Ｑ；当ｍ＞１时转化为多目标优化问题，目标函数为包含Ｑ在内的函数集合，衡量社区划分在多项评价标准上的
性能优劣。
基于ＥＡｓ的模糊模块度优化方法中，种群个体在初始化及进化过程中需满足模糊重叠社区检测对应的多项

约束条件，具体包括：１）满足可行社区划分对应的一般约束条件以保证个体的合法性。２）满足模糊重叠特性对应
的两项特殊约束条件：任一节点ｉ对任一社区ｋ的隶属度ｕｋｉ在［０，１］范围内取值；任一节点ｉ对所有社区的隶属
度总和取值恒为“１”。ＥＡｓ在上述约束条件限定的节点隶属度分布可行连续空间内进行全局搜索，收敛到使集
合Ｆ中目标函数同时达到最优的隶属度分布Ｕ＊，对应最优的模糊重叠社区划分为ｘ＊＝ａｒｇｍａｘＦ（ｘ）。
构建通用的基于ＥＡｓ的模糊模块度优化方法基本流程框架如图６所示，对应具体步骤描述如下：
步骤１　对种群个体进行编码并构建初始种群，解码获得个体对应的初始社区划分。
步骤２　在不同类型的编码方式下获得种群个体对应的模糊重叠社区划分。若采用非隶属度矩阵编码，按

照一定准则计算初始社区划分中每个节点对各社区的隶属度分布；若采用隶属度矩阵编码，则无需隶属度计算。
步骤３　判断终止条件是否满足？若满足，则输出当前种群中最优模糊重叠社区划分作为检测结果，否则转

至步骤４。
步骤４　对父代种群执行变异、交叉进化操作生成子代种群，进化过程保留父代个体中优质的社区划分基

因。
步骤５　对子代种群进行Ｃｌｅａｎ－Ｕｐ操作，修正进化操作中社区划分错误的节点，使邻域节点尽可能划分至

同一社区。
步骤６　对修正后的子代种群个体进行适应度值评价。根据构建或选择的Ｑ函数的不同，判断是否首先需

要设置最优的模糊隶属度阈值。若需要阈值设置，则根据实验经验或一定的优化方法进行设置，根据阈值将模糊
重叠社区划分转化为相应的离散重叠社区划分或硬划分，再计算其模块度函数值。若不需要阈值设置，则直接对
模糊重叠社区划分进行模糊模块度计算。
步骤７　判断目标函数个数ｍ是否大于１，即是否为多目标优化。若为单目标优化，则直接根据子代种群个

体的Ｑ值进行精英选择，保留优质个体进入下一代父代种群，转至步骤３；若为多目标优化，则首先计算子代种群
个体的其他目标函数值，并对合并之后的父代子代种群集合进行Ｐａｒｅｔｏ非支配排序及个体密度估计，然后根据
个体精确性和分布性结果进行环境选择，保留同等规模的Ｐａｒｅｔｏ最优个体进入下一代父代种群，转至步骤３。
上述检测流程中需要说明的是，当模糊隶属度函数能够直接对节点隶属度分布对应的模糊重叠社区划分进

行质量评价时，无需根据隶属度阈值将模糊重叠社区划分转化为离散重叠社区划分或硬划分，由此可避免隶属度
阈值的设置。此外，由于多目标优化中无法根据单个目标函数值确定唯一的最优解，因此需要通过Ｐａｒｅｔｏ非支
配排序和个体密度估计构建Ｐａｒｅｔｏ最优的非支配解集，其中Ｐａｒｅｔｏ支配、Ｐａｒｅｔｏ最优等多目标优化概念在复杂
网络社区检测中的定义可参见文献［６７］，文中在此不做详述。
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图６　基于进化算法的模糊模块度优化检测框架

Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｆｕｚｚｙ　ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　为测试基于进化算法的模糊模块度优化算法性能，本文设计了基于广义重叠模块度函数 ＧＭ 和遗传算法

ＧＡ的单目标模糊模块度优化算法ＧＭ＿ＧＡＣＤ。为验证该类算法的有效性，将其与目前国内外较为先进的多种
社区检测算法，在计算机生成网络和真实世界网络上进行性能测试。

１）非重叠社区检测性能测试
将ＧＭ＿ＧＡＣＤ在扩展ＧＮ　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络上进行社区检测，所得社区划分对应归一化互信息ＮＭＩ和正确

节点检测比例统计数据如表４所示。扩展ＧＮ　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络含有１２８个节点，共被划分为４个不同社区，每个
社区包含３２个结点，社区中每个节点的平均度数为１６。随着Ｚｏｕｔ值的增加，网络社区结构模糊程度逐渐增强，
精确检测出社区结构的难度大幅提升。从实验结果可以看出，当Ｚｏｕｔ＞７时ＧＭ＿ＧＡＣＤ仍然能够获得较好的检
测精度，说明算法能够有效实现非重叠网络社区检测且具有较好的稳定性。

表４　ＧＭ＿ＧＡＣＤ算法在ＧＮ网络上检测结果

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＧＭ＿ＧＡＣＤ　ｏｎ　ＧＮ　ｎｅｔｗｏｒｋ

测试指标 Ｚｏｕｔ＝０ Ｚｏｕｔ＝１　 Ｚｏｕｔ＝２　 Ｚｏｕｔ＝３　 Ｚｏｕｔ＝４　 Ｚｏｕｔ＝５　 Ｚｏｕｔ＝６　 Ｚｏｕｔ＝７　 Ｚｏｕｔ＝８　 Ｚｏｕｔ＝９　 Ｚｏｕｔ＝１０

ＮＭＩ　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 ０．９４４　５　 ０．８００　２　 ０．０７９　１　 ０．０１７　１

Ｆｒａｃｔｉｏｎ＿ａｒｒａｙ　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 １．０００　０　 ０．９５７　０　 ０．９３７　５　 ０．３１２　５　 ０．３２０　３

　　将ＧＭ＿ＧＡＣＤ与多种社区检测算法ＦＮ、ＧＮ、ＶＳＧＤ［４１］、ＭＳＦＣＭ［２］、ＦＭＭ／Ｈ１［１］、ＭＯＧＡ－Ｎｅｔ［２２］和 ＭＡ［４８］

等，在斯坦福大学网络数据集中的４种真实网络上进行测试，采用标准模块度函数Ｑ测量算法所得非重叠社区
划分质量，实验统计结果如表５所示，表中数据为各算法独立运行２０次的平均最优值，各项对比实验中的最优结
果均用黑体加粗表示。
从表５中统计数据可以看出，ＧＭ＿ＧＡＣＤ相比较于其他算法能够得到相对较优的模块度数值Ｑ，说明其不

仅能够在真实网络上检测出较为精确的社区结构，而且能够有效识别出社区结构中的小团体，实现多尺度社区划
分。
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表５　ＧＭ＿ＧＡＣＤ算法在真实网络上非重叠社区检测结果
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＧＭ＿ＧＡＣＤ　ｏｎ　ｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 ＦＮ　 ＧＮ　 ＶＳＧＤ　 ＭＳＦＣＭ　 ＦＭＭ／Ｈ１ ＭＯＧＡ－Ｎｅｔ　 ＭＡ　 ＧＭ＿ＧＡＣＤ

Ｋａｒａｔｅ　 ０．２５２　８　 ０．４０１　３　 ０．２１９　８　 ０．４２３　１　 ０．３９４　１　 ０．３７２　０　 ０．４１９　４　 ０．４１９　８

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ　 ０．３７１　５　 ０．４７０　６　 ０．１１９　９　 ０．３９９　１　 ０．４８８　２　 ０．４８５　０　 ０．５２６　１　 ０．５３０　９

ＰｏｌＢｏｏｋｓ　 ０．５０２　０　 ０．５１６　８　 ０．０６９　３　 ０．４６０　１　 ０．５１７　５　 ０．５１９　７　 ０．５２７　０　 ０．５２７　０

Ｆｏｏｔｂａｌｌ　 ０．４５４　９　 ０．５９９　５　 ０．１４６　４　 ０．５２６　８　 ０．５９６　０　 ０．５４６　０　 ０．６００　９　 ０．６０４　６

　　２）重叠社区检测性能测试
为测试ＧＭ＿ＧＡＣＤ在重叠网络上的社区检测性能，将 ＧＭ＿ＧＡＣＤ与ＬＩＮＫ、ＣＯＰＲＡ、ＣＦｉｎｄｅｒ、ＣＰＭ 和

ＬＦＭ几种代表性重叠社区检测算法，在斯坦福大学网络数据集中的４种真实网络上进行性能测试，采用具有重
叠结构的模块度Ｑｏｖ评价算法对于重叠社区结构的检测性能，实验结果如表６所示，表中数据为各算法独立运行
２０次的平均最优值，各项对比实验中的最优结果均用黑体加粗表示。

表６　ＧＭ＿ＧＡＣＤ算法在真实网络上重叠社区检测结果
Ｔａｂ．６　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＧＭ＿ＧＡＣＤ　ｏｎ　ｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 ＬＩＮＫ　 ＣＦｉｎｄｅｒ　 ＣＰＭ　 ＬＦＭ　 ＣＯＰＲＡ　 ＧＭ＿ＧＡＣＤ

Ｋａｒａｔｅ　 ０．１４６　 ０．４８３　 ０．５２２　 ０．６４８　 ０．４１９　 ０．６６１

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ　 ０．３５１　 ０．５９３　 ０．６６３　 ０．６３６　 ０．６８７　 ０．７１９

ＰｏｌＢｏｏｋｓ　 ０．２５４　 ０．７５８　 ０．７９０　 ０．８０７　 ０．８１３　 ０．８０７

Ｆｏｏｔｂａｌｌ　 ０．５６８　 ０．５８９　 ０．６４６　 ０．６２９　 ０．６８５　 ０．７１７

　　从表６中统计数据可以看出，ＧＭ＿ＧＡＣＤ相比较于其他算法能够得到相对较优的模糊模块度数值Ｑｏｖ，说明
其能够有效提取出真实网络中的重叠社区结构。此外，根据ＧＭ＿ＧＡＣＤ模糊重叠社区检测结果所得隶属度分
布，能够测量节点的重叠程度差异分布，如Ｋａｒａｔｅ网络和ＰｏｌＢｏｏｋｓ网络中各节点的重叠程度如图７－８所示，节
点颜色热度图分布对应节点重叠程度大小。

图７　Ｋａｒａｔｅ网络节点重叠程度分布图

Ｆｉｇ．７　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｄｅｇｒｅｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｏｆ　ｎｏｄｅｓ　ｉｎ　Ｋａｒａｔｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ

图８　ＰｏｌＢｏｏｋｓ网络节点重叠程度分布图

Ｆｉｇ．８　Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｄｅｇｒｅｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｏｆ　ｎｏｄｅｓ　ｉｎ　ＰｏｌＢｏｏｋｓ　ｎｅｔｗｏｒｋ

４．２　基于ＥＡｓ的模糊模块度优化关键技术及挑战
由上述实验分析可以看出，基于ＥＡｓ的模糊模块度优化方法不仅能够获得相对较优的非重叠社区结构，而

且能够挖掘出真实社区中存在的小团体；不仅能够实现重叠社区检测，而且能够获得真正的模糊重叠社区划分。
基于模糊隶属度分布，能够测得网络节点的重叠程度分布等深层次重叠社区结构信息，加强对于真实重叠社区结
构中复杂且模糊拓扑结构的探索能力。尽管模糊重叠社区检测算法在检测功能上具备一定优势，但由于重叠社
区检测算法发展尚未成熟，模糊重叠社区检测问题本身的复杂度较高且检测难度较大，因此现阶段针对该类算法
的研究仍处于起步阶段，在实际应用中仍然面临若干关键挑战，包括个体隶属度编码问题、社区个数最优设置问
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题、模糊模块度函数设计问题、模糊隶属度阈值设置问题、模糊重叠社区划分评价问题、以及ＥＡｓ全局最优化性
能问题等。

４．２．１　个体隶属度编码问题

ＥＡｓ中种群个体对应候选可行社区划分，编码操作将个体每一维代表的节点与社区分布联系起来，是应用

ＥＡｓ实现模糊重叠社区检测的重要环节。现有离散重叠及非重叠社区检测中普遍使用的个体编码方式主要包
括两种：字符串编码［６８］和基于基因位的局部邻接编码（Ｌｏｃｕｓ－Ｂａｓｅｄ　Ａｄｊａｃｅｎｃｙ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬＡＲ）［６９］，二者
解码后形成的社区划分均为硬划分，从社区划分本身无法体现出社区重叠情况，更无法体现节点对不同社区的隶
属程度。为实现模糊重叠社区检测，现有检测算法中主要采取了两种不同的解决方式：

１）对字符串编码及ＬＡＲ编码所得社区硬划分进行转化，使其能够体现出重叠社区及重叠节点对不同社区
的隶属程度［５７］。通常采用的处理方法为：针对个体编码所得社区硬划分，首先根据节点的连接数目或邻居节点
数目，计算每个节点对自身所在社区及邻域社区的隶属度，然后通过设置隶属度阈值确定每个节点的社区归属数
目及社区分布，从而得到个体对应的模糊重叠社区划分。然而，该种编码转化方式存在计算复杂、效率较低且稳
定性较差等缺陷，主要原因包括：（１）隶属度计算存在多种方式，不同的计算标准和计算方式下同一节点对不同社
区的隶属度分布可能存在较大差异，使得重叠节点的判定存在较大不确定性，同一硬划分可能转化为不同的模糊
重叠社区划分，个体编码的质量和稳定性难以保证；（２）隶属度阈值的最优设置没有统一有效的解决方法，且通常
设置方法较为复杂。

２）在个体编码时直接对节点的隶属度分布进行数值化编码，即将公式（１）中的隶属度分布矩阵Ｕ＝｛ｕｉｋ｝作
为个体［１０］。根据算法需要也可将个体隶属度编码的矩阵形式转化为向量形式，如式（１０）所示。

Ｕ＝ ｕ１１…ｕｎ１，ｕ１２…ｕｎ２，…ｕ１ｋ…ｕｎｋ…，ｕ１ｃ…ｕ［ ］ｎｃ （１０）
该种基于隶属度分布的编码方式相比较于字符串编码和ＬＡＲ编码的性能优势包括：１）能够清晰直观地体

现所有节点对各社区的隶属度分布，个体本身即为一个真正的模糊重叠社区划分；２）通过种群在隶属度分布组合
对应可行空间中的搜索实现模糊重叠社区检测，种群收敛至全局最优解对应个体即为最优模糊重叠社区划分，由
此避免了隶属度计算，以及模糊划分与离散划分及硬划分之间的转化问题。然而，该种编码方式也存在较为明显
的缺陷：１）个体编码的维度较高，单个个体二维矩阵编码使得种群需要三维矩阵表示，导致进化操作中的计算复
杂度增加。２）要求社区数目参数ｃ不小于真实社区数目，因此通常需要真实社区数目的相关先验信息，在许多实
际网络环境下难以实现。此外，若参数ｃ远大于真实社区数目会导致较高的时间和空间计算成本。
由上述分析可知，模糊重叠社区检测中由于需要利用并体现节点对社区的隶属度分布，因此增加了ＥＡｓ中

个体编码的复杂度。如何选择和设计个体编码方式，使其在编码功能和编码效率之间达到良好平衡，将是算法研
究中需要解决的首个关键问题。

４．２．２　社区个数最优设置问题
社区个数直接关系到检测所得社区划分的合理性和准确性，是检测算法中最重要的参数。社区个数的最优

化设置是模糊重叠社区检测中需要考虑和解决的重要问题。
现有模糊重叠社区检测方法中，最优社区数目的确定主要采用以下几种方法：１）根据先验知识预知真实社区

个数。该种方法最为简单，但实际网络环境下通常无法获得准确的社区个数信息。２）在ＬＡＲ编码方式下，解码
过程中能够根据节点社区编号和邻域节点连接情况确定个体对应社区划分，并在此过程中自动获得社区个数，检
测结果将根据评价指标确定最优个体及对应社区个数。该种方法无需社区个数的先验信息或人为干预，但无法
体现隶属度信息。３）社区数目递增的优化方法［４３，５１，５４］。社区数目从２开始以１为步长逐步递增，计算每个社区
数目下最优社区划分对应的模糊模块度函数值直至模块度函数不再增加，确定最高模块度数值对应社区数目为
最优社区数目［５１，５４］。该种方法能够在一定程度上提升最优社区个数设置的准确性，但模糊模块度函数优化受到
包含社区数目在内多种因素的影响，因此容易获得局部最优的社区数目。４）在以 ＭＳＦＣＭ和ＦＭＭ／Ｈ为代表的
模糊重叠社区检测算法中，通过遍历方法获得最优社区个数。首先根据先验知识预知社区个数的取值范围，然后
在所有可能社区个数取值下进行模糊重叠社区检测，获得多个局部最优社区划分，最后根据评价指标确定全局最
优社区划分，并确定最优社区个数。该种方法既能够获得相对精确的全局最优社区个数，但相应的计算复杂度也
较高。因此，如何精确且高效地获得模糊重叠社区划分的最优社区个数也是一项有待解决的关键问题。

４．２．３　模糊模块度函数设计问题
模糊模块度函数的设计与选择是模糊模块度优化方法中的核心关键问题，模糊模块度函数不仅在ＥＡｓ优化
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过程中起到最优社区划分搜索的方向性引导作用，而且是社区划分质量的评判标准，因此对于模糊重叠社区检测
性能具有决定性影响。
现有的扩展模块度函数大多仅能够用于评估离散重叠社区划分的模块性优劣，能够评价模糊重叠社区划分

的模糊模块度函数数量极少。目前已知的模糊模块度函数主要包括：Ｚｈａｎｇ提出的基于隶属度阈值λ的模块度

Ｑ［５５］
ｚ ；Ｎｅｐｕｓｚ等提出基于节点隶属度相似性的模糊模块度函数ＱＮｅｏｖ ［５４］；Ｎｉｃｏｓｉａ构建了基于链接归属系数的模糊
模块度函数Ｑ［１０］

ｏｖ ；Ｌｉｕ构建了基于节点对社区模糊隶属度的零模型，并提出基于零模型的模糊模块度函数Ｑ［５６］
ｌ ；

Ｈａｖｅｎｓ等提出的能够同时评估离散重叠社区划分和模糊重叠社区划分的广义重叠模块度函数（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ，ＧＭ）或称Ｑｇ 等［３］。然而，尽管Ｑｚ 和Ｑｌ能够对模糊重叠社区划分进行质量评估，但因为二者需要
首先根据预定隶属度阈值将模糊重叠社区划分进行转化，分别获得相应的离散重叠划分和硬划分后才能进行质
量评估，因此都不是真正的模糊模块度函数［１］，将其作为模糊模块度优化的目标函数，最终得到的最优社区划分
不是模糊社区划分。相比之下，广义模糊重叠模块度函数ＧＭ 能够直接对模糊重叠社区划分进行质量评估，无
需设定隶属度阈值对模糊重叠社区划分进行转化，适用于模糊重叠、离散重叠及非重叠社区划分的质量评价，因
此具有明显的性能优势和通用性。然而，Ｊｉａｎｈａｉ　Ｓｕ等在文献［１］中的实验结果表明，将Ｑｇ 作为模糊模块度优化
的目标函数，可能得到不同类型的社区划分，包括模糊重叠社区划分和硬划分。优化Ｑｇ 能够在Ｊａｚｚ、Ｗｏｒｄ和

Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ网络上获得最优的模糊重叠社区划分，而在Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎ和Ｆｏｏｔｂａｌｌ等网络上得到的最优社区划
分仍然是硬划分，Ｑｇ 在不同网络上实现模糊重叠社区检测的适用性及其与网络类型及重叠特性之间的关联性仍
有待于进一步研究。因此，构建高效通用的模糊模块度函数，提升模糊重叠社区划分评价质量，探索模糊模块度
函数与网络类型及重叠特性之间的关联性，是模糊重叠社区检测研究中最关键的重点和难点问题。

４．２．４　模糊隶属度阈值设置问题
模糊重叠社区检测过程中节点对社区的隶属度分布通常仅仅是一系列人工权重系数，没有清晰明确的物理

含义［２９］，通常需要人为指定界限值即隶属度阈值，确定每个节点最终的社区归属。隶属度阈值的设置对社区划
分质量具有重要影响，若取值过高则容易丢失重叠节点，导致社区结构重叠程度偏低；若取值较低则产生过多重
叠节点，导致社区结构重叠程度偏高，容易产生过度重叠或重复社区，因此最优隶属度阈值的设定成为影响模糊
重叠社区划分质量的关键性因素。然而，现有研究中没有通用且高效的最优隶属度阈值设定方法，通常在大量统
计实验过程中依据人工经验设定［２］。由于不同网络对应的最优隶属度阈值通常存在差异，该种方法容易引入误
差且缺乏理论依据，使最优模糊重叠社区划分的质量和稳定性受到影响。因此，如何提高最优隶属度阈值设置的
科学性和稳定性，或通过构建性能更优的模糊模块度函数避免隶属度阈值设置，将是模糊重叠社区检测中的重要
挑战。

４．２．５　模糊重叠社区划分评价问题
模糊重叠社区划分的评价指标既可用于评估社区划分质量，也可作为ＥＡｓ的优化目标函数，因此对于模糊

重叠社区检测结果具有重要影响。由于重叠社区划分的特殊性和复杂性，非重叠社区划分的评价指标并不适用
于重叠社区检测，离散重叠社区划分的评价指标也不适用于模糊重叠社区检测。
现有针对重叠社区划分的质量评价标准，从评价功能上看主要包括两类：一类用于评价所得社区划分的模块

性，常用于未知真实社区划分的网络，如 Ｋａｒａｔｅ、Ｆｏｏｔｂａｌｌ、Ｂｌｏｇｓ等真实网络，评价函数主要为标准模块度函数

Ｑ、Ｑ的重叠扩展形式Ｑ［１９］
ｏｖ 、ＥＱ［７０］以及模块密度Ｄ［７１］等；另一类用于评价所得社区划分与真实社区划分的一致

性，常用于已知真实社区划分的网络，如ＬＦＲ等人工合成网络，评价函数主要包括归一化互信息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）及其重叠扩展形式（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＥＮＭＩ），Ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ及其重叠扩展形式Ｏｍｅｇａ　Ｉｎｄｅｘ［６］等。
目前针对模糊重叠社区划分质量评价的研究尚未完善，现阶段存在的问题包括：１）由于目前仅有极少数重叠

社区检测方法能够获得真正的模糊重叠社区划分结果，因此能够用于评价模糊重叠社区划分质量的评价标准及
评价函数较为缺乏，已知的评价标准仅有Ｆｕｚｚｙ　Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ［６］和 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　Ｆｕｚｚｙ　Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＮＦ－
ＭＩ）［５３］，能够测量两个模糊重叠社区划分的相似性。然而，Ｆｕｚｚｙ　Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ和 ＮＦＭＩ仅适用于已知真实模糊
重叠社区结构的网络，对于未知真实社区结构的真实网络，大部分现有算法仍采用非重叠社区划分评价指标Ｑ
对转化后的非重叠社区划分进行近似质量评估［３９］，在一定程度上限制了模糊重叠社区划分评估的精确性。２）绝
大部分现有基于ＥＡｓ的模糊重叠社区检测中均将模糊模块度函数作为唯一的目标函数进行最优化，对于检测结
果应用标准模块度函数进行质量评估，即对于最优社区划分的搜索和评价仅考虑了模块性指标。然而，实验研究
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表明，社区划分的模块性和与真实社区结构的一致性之间存在一定的冲突，即模块性最优的社区划分不一定最符
合真实社区结构。３）现有检测方法中缺乏完整的质量评价标准，对于模糊重叠社区检测，除了测量模糊重叠社区
划分的模块性和与真实社区结构的一致性外，社区划分的重叠性也应得到有效评估，包括检测所得重叠节点的完
整性和精确性等，因此评价标准中应增加Ｒｅｃａｌｌ和Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ等评价指标。基于上述分析可知，构建或选择高性
能的模糊重叠社区划分评价指标，并尽可能保证对于社区划分质量评价的完整性，从而提升对检测算法性能的评
价质量，是模糊重叠社区检测中有待完善的重要内容。

４．２．６　ＥＡｓ全局最优化性能问题
基于ＥＡｓ的模糊模块度优化完全依靠进化种群个体在可行搜索空间中的探索性和开采性并行搜索，获得全

局最优的模糊重叠社区划分。随着网络规模、复杂度、模糊程度及重叠程度的增加，最优化社区划分搜索对应的
决策空间和目标空度维度大幅增加，极端退化现象逐渐严重，全局最优解搜索难度逐渐加大，容易导致ＥＡｓ陷入
局部最优甚至求解失败，因此ＥＡｓ的全局最优化能力对于模糊重叠社区检测质量具有重要影响。
现有基于ＥＡｓ的模糊重叠社区检测中采用的ＥＡ主要为遗传算法ＧＡ，作为传统且典型的一类进化优化算

法，ＧＡ虽然较为通用，但其在大规模复杂最优化问题上面临收敛性能急剧下降的问题，现有算法中通常需要加
入局部搜索操作，如爬山法、模拟退火等，以提升算法成功收敛到全局最优解的概率。近年来，智能优化领域中涌
现出多种基于群智能的高性能ＥＡｓ，包括差分进化算法（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）［７２］、人工蜂群算法（Ａｒｔｉｆｉ－
ｃｉａｌ　Ｂｅｅ　Ｃｏｌｏｎｙ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）［７３］、引力搜索算法（Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ　Ｓｅａｒｃｈ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）［７４］、社会蜘蛛优化
算法（Ｓｏｃｉａｌ　Ｓｐｉｄｅｒ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＳＯ）［７５］等。实验研究已证实上述算法在收敛精度、收敛速度及稳定性方面相
比较于ＧＡ具有明显优势，因此可尝试将其应用于模糊模块度优化问题的求解，以提升全局最优模糊重叠社区划
分质量。此外，模糊模块度最优化问题具有一定的特殊性，即种群个体的各维分量之间由于受网络拓扑关系制约
而紧密相联。ＥＡｓ优化过程中一方面需要对交叉、变异等核心进化操作进行转化，将个体各维分量与社区信息
关联起来，在保证合法性的基础上，使个体在进化过程中尽可能保留优质分量中携带的社区划分信息；另一方面，
需要在ＥＡｓ中添加Ｃｌｅａｎ－ｕｐ等操作对进化操作中产生的错误划分的节点进行修正，以提升相邻节点划分至同
一社区的概率，在提升社区划分精确度的同时加快算法搜索速度。
基于上述分析可知，如何根据实际网络检测需求选择高收敛性能的ＥＡｓ，在编码、进化操作核心操作中有效

利用网络拓扑及社区信息，利用其在大规模复杂最优化问题中的强大的全局收敛能力，提升模糊模块度优化质
量，是基于ＥＡｓ的模块度优化模糊重叠社区检测研究中要解决的重要问题。

５　研究趋势分析

模糊重叠社区检测通过扩展隶属度取值空间，大幅细化了对于节点与社区之间隶属关系的刻画，能够在社区
划分中体现所有节点对所有社区完整且相对的隶属度信息，不仅能够更加精确、细致地反映出较为复杂且模糊的
真实重叠社区结构，而且能够挖掘出重叠社区结构中隐含的深层次拓扑信息。模糊重叠社区检测强大的功能特
性，使其对于精确挖掘复杂网络的重叠社区结构、掌握网络中隐含的深层次拓扑结构特征、分析社区结构的功能
特性及动力学特性、预测网络行为及演化态势等具有重要意义。
真实环境中复杂网络的规模日益庞大、拓扑结构日趋复杂，模糊程度及重叠程度不断增强，用户对于社区检

测的需求逐渐多样化和复杂化。为提升真实网络重叠社区检测精度、尽可能深度挖掘出社区结构信息并最大化
满足用户需求，模糊重叠社区检测技术的应用需求日益凸显，同时对现有模糊重叠社区检测方法的性能提出了严
峻挑战。综合分析模糊重叠社区检测现阶段已取得的研究成果及目前面临的技术难题，分析未来研究方向及发
展趋势主要包含以下４个方面。

５．１　模糊模块度优化的扩展
从国内外相关研究可以看出，基于模糊模块度优化的检测方法由于能够获得真正的模糊重叠社区划分，且在

易操作性、稳定性等方面具备一定优势，成为目前模糊重叠社区检测的主要方法。然而，模糊模块度函数仅能够
评价社区划分的模块性性能，无法有效测量社区划分与真实社区结构之间的相似性，以及重叠社区划分的重叠
性。随着真实网络环境下用户多样性检测需求的不断提升，最优社区划分同时满足多项检测性能需求的趋势愈
加明显，如同时保证较高的模块性和精确性等。
当模糊重叠社区划分的性能指标涵盖模块性、精确性、重叠性等多项评价标准时，待优化的目标函数数目将

超过２项，单目标模糊模块度优化问题将演变为多目标优化问题（Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｂｌｅｍｓ，
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ＭＯＰｓ）甚至是高维多目标优化问题（Ｈｉｇｈ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＬＭＯＰｓ）（目标
函数数目大于４）。ＭＯＰｓ中由于需要同时使多项目标函数达到相对最优，需要平衡多项目标函数之间的冲突关
系，而ＬＭＯＰｓ中高维的特性进一步加剧了 ＭＯＰｓ的目标空间复杂度和最优解搜索难度，是目前智能优化领域中
最难求解的优化问题之一，需要设计高性能的多目标进化算法（Ｍｕｌｔｉ－Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥ－
Ａｓ）才能有效求解［７６］。因此，如何设计收敛精度高、分布性好、速度快且稳定性强的 ＭＯＥＡｓ，对包含模糊模块度
函数在内的高质量函数集合进行最优化，以获得多尺度、多样化的Ｐａｒｅｔｏ最优社区划分方案集合，充分利用目标
函数之间的差异性和多样性提升模糊重叠社区划分的精确性、功能性和用户满意度，是模糊重叠社区检测未来发
展的必然趋势和重点研究内容。

５．２　大规模网络数据处理中精度与效率的平衡
网络社区结构的模糊重叠现象及高精度的模糊重叠社区检测需求广泛存在于在线社交网络等大规模复杂网

络环境中。一方面，大规模网络社区检测由于节点及连接数目较大，导致检测算法的时间和空间计算复杂度相对
较高；另一方面，模糊重叠社区检测由于定量测定节点隶属度，且在检测结果中体现完整隶属度分布，进一步加剧
了计算成本。目前现有模糊重叠社区检测方法难以在可行时间内有效处理十万节点以上大规模网络的社区检测
问题。因此，如何通过有效利用大规模网络数据的稀疏性减少模糊模块度计算时间成本、ＥＡｓ多种群分布式计
算、全局搜索与局部搜索融合等方式，在保证模糊重叠社区检测质量的同时提升运算效率将是当前及未来模糊重
叠社区检测研究中要解决的关键问题。

５．３　网络属性信息的利用与社区属性的体现
现有模糊重叠社区检测都是基于网络拓扑结构信息进行社区划分，大多未考虑网络中大量存在的属性信息，

包括节点自身特征属性和链接特征属性等。一方面，真实社交网络中社区结构的形成除了显性的拓扑结构因素
外，隐性的属性因素也具有重要影响，尤其重叠社区结构的产生可能更多依赖于节点和链接的属性相似性。此
外，真实网络环境中可能已知部分节点的社区归属及隶属度信息，若对其加以有效利用能够有助于提升检测精度
及效率。因此，模糊重叠社区检测过程中应尽可能加强对属性信息的利用，通过模糊隶属度量化并区分节点与社
区之间属性相似性，从而提升对网络中重叠社区的检测能力。另一方面，对于模糊重叠社区检测所得的节点隶属
度分布，除了希望其能够更加精确地反映出节点与社区之间的拓扑隶属度，也希望其能够体现节点与社区之间的
属性相似度，从而进一步挖掘出重叠社区结构的属性信息，如重叠节点的属性多样性、社区属性相似性及差异性
等，从而更好地进行网络功能特性、动力学特性、演化特性等分析。因此，模糊重叠社区检测中网络属性信息有效
利用，以及模糊重叠社区划分中属性信息的体现，都将是今后研究中有待解决的重要问题。

５．４　模糊重叠社区结构的动态演化更新
在社会网络等基于用户关联性所生成网络中，节点之间除了拓扑结构关系及属性相似性关系外，还存在频繁

的信息交互，信息流动使得网络具有较强的动态特性［７７］。由于网络动态演化过程中，各个时间片上节点的复合
属性可能为临时或过时状态［７８］，因此节点的社区归属、节点的重叠性及重叠程度、社区的重叠程度等都可能发生
变化。如何有效利用网络历史数据及新增数据，获得每个时间片上的模糊重叠社区划分，提升单个时间片上的重
叠社区检测质量，并根据不同时间片上的网络快照分析重叠社区结构的动态演化过程，并对未来的演化趋势进行
预测，是模糊重叠社区检测及动态网络社区检测未来的重要研究方向。

６　结语

模糊重叠现象广泛存在于社交网络等基于个体关联性构成的真实网络环境中，使网络中社区结构的拓扑关
系呈现出较强的复杂性和模糊性。对大规模社交网络等真实复杂网络进行模糊重叠社区检测，能够更加深入、全
面、细致地体现出节点与社区之间的隶属关系，从而更加精准地反映出复杂且模糊的真实社区结构，同时揭示出
重叠社区结构中隐含的深层次拓扑信息，大幅提升对真实网络重叠社区拓扑结构的检测能力以及对拓扑关系的
挖掘能力。对于发现社区结构显性及隐性的拓扑结构特征、属性特征、分析网络功能特性及动力学特性、掌握并
预测网络演化规律等具有重要意义。
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