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基于随机游走的社区发现方法综述 
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摘  要：随机游走技术可实现准确、高效的社区发现。为总结分析基于随机游走的社区发现方法，将随机游走技

术细分为个性化网页排名方法、热核扩散方法和其他随机游走方法，将社区发现问题分为局部社区发现和全局社

区结构识别两类任务。详细综述了不同类型的随机游走技术及其在 2 种社区发现任务中的应用方式，并分析了现

有方法存在的问题，对未来研究方向进行了展望。最后，针对不同社区发现任务从相似性标准与结构性标准两方

面总结了社区发现准确性的评价指标，为相关研究提供便利。 
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Survey on community detection method based on random walk  
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Abstract: Random walk techniques achieve high accuracy and efficiency in community detection. To summarize and 

analyze community detection methods based on random walk, the random walk technique was classified into persona-

lized PageRank, heat kernel diffusion and other random walk methods, and community detection was classified into tasks 

of local community detection and global community structure identification. A detailed overview of different techniques 

based on random walk and their application to the tasks of community detection was provided, problems in existing me-

thods were analyzed, and future research directions were pointed out. Finally, evaluation metrics of community detection 

accuracy for different community detection tasks were summarized in terms of similarity and structure respectively to fa-

cilitate research in community detection.  
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0  引言 

复杂网络是现实世界中各种系统的数学抽象，

与人类的生产生活密不可分，如通信网络、交通网

络、社交网络、万维网络和生物网络等。虽然这些

网络千差万别且属于不同的领域，却遵守着相同的

规律，如小世界效应[1]、无标度性[2]、具有社区结

构等[3-12]。社区常定义为边连接紧密的节点集合，

体现了复杂网络的聚簇效应，例如，社交网络中用

户自行组建的各种群体；商品网络中同一产品种类

的商品集合等常被定义为网络的真实社区。同一个

社区内的节点多具有相同的属性特征或在网络中

扮演着相似的角色。 

社区发现旨在识别一个网络的社区结构，是分

析复杂网络拓扑结构与演化机制的基础方法，广泛

应用于社会学、计算机科学、生物学和物理学等众

多学科，已成为多学科交叉领域的研究热点之一。

例如，在社交网络中，社区发现可用于链路预测，
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实现精准的社交推荐；在蛋白质网络中，社区结构

可用于预测陌生蛋白质的功能。 

基于不同识别任务，社区发现可分为全局社区结

构识别和局部社区发现。前者也称为图划分，旨在发

现一个网络中的所有社区，依据社区间是否存在共有

节点，又可分为重叠社区发现和非重叠社区发现；后

者也称为社区搜索，旨在发现包含指定节点或节点集

的个性化社区。鉴于局部社区发现常不依托网络的整

体结构信息，时间需求较低，且对网络的结构信息缺

失不敏感，因此更适应大规模网络。面向社区发现问

题，现已形成众多理论方法，如标签传播（LP, label 

propagation）方法[7,13-14]、派系过滤方法（CPM, clique 

percolation method） [15]、非负矩阵分解（NMF, 

nonnegative matrix factorization）方法[16-17]、基于图

神经网络（GNN, graph neural network）的社区发现

方法[18-19]、基于特定子图结构的社区搜索[20]等。基

于随机游走的社区发现方法由于其优秀的可扩展性

与准确性，已成为当前研究的热点方法之一。本文对

现阶段基于随机游走的社区发现方法及其存在问题

进行总结，并对将来的研究方向进行展望。 

1  相关概念 

本文使用的主要符号及其含义如表 1 所示。 

表 1 主要符号及其含义 

符号 含义 

G(V, E) 包含节点集 V 和边集 E 的网络 

A 网络的邻接矩阵 

D 节点度的对角矩阵 

P 随机游走的转移矩阵 

s 图扩散的起始向量 

h 图扩散向量 

h〓  近似图扩散向量 

ID(C) 社区 C 的内部密度 

AD(C) 社区 C 的平均度 

TPR(C) 社区 C 的三角形参与率 

Ex(C) 社区 C 的延展 

CR(C) 社区 C 的切率 

Co(C) 社区 C 的导率 

x(s) 相对于起始向量 s 的个性化网页排名向量 

( )x s〓  相对于起始向量 s 的近似个性化网页排名向量 

h(s) 相对于起始向量 s 的热核向量 

 
1.1  社区发现 

给定网络 G(V,E)，V 表示网络的节点集，E 表

示边集，n 表示节点数量，即 n = |V|，m 表示边的

数量，即 m = |E|。多种社区发现任务定义如下。 

定义 1（非重叠社区发现）[21] 给定网络 G，

非重叠社区发现任务是将 G 分割为 k 个相互独立的

社区 C1, …, Ck，使 1 =kC C V∪…∪ ，且对于∀i, j∈[1, 

k]， i jC C∩  = ∅。 

定义 2（重叠社区发现）[21]  给定网络 G，重叠

社区发现任务是识别网络中的所有社区 C1, …, Ck，

使 1 kC C∪…∪ ⊆ V，且∃i, j∈[1, k]，使 i jC C∩ ≠ ∅。 

定义 3（局部社区发现）  给定网络 G 和目标

社区 C 中的节点集 S (S ⊂ C)，局部社区发现旨在识

别社区 C 中的剩余节点。 

在局部社区发现问题中，给定节点集 S 常被称

为目标社区的种子，可包含单一节点或多个节点。 

1.2  随机游走技术 

本文聚焦基于随机游走的社区发现方法，下面

介绍其中的一些基本概念。本文用 n n×∈RA 表示网

络的邻接矩阵，即当(i, j)∈E 时，Aij ＞ 0，否则 Aij = 

0。用 di 表示节点 i 的度， n n×∈RD 表示节点度的对

角矩阵，即 Dii = di，对于∀i ≠ j, Dij = 0。用 n n×∈RP
表示随机游走的转移矩阵，通常被定义为P = D-1A，

也被定义为 P =
1

2
(I + D-1A) [22]，基于 P =

1

2
(I + 

D-1A)的随机游走称为惰性随机游走。 

定义 4（图扩散）[23]  给定网络的转移矩阵

P，图扩散可表示为 

 
0

k
k

k

α
∞

=

= ∑h sP  (1) 

其中， 1k
k

α =∑ ， n∈Rs 是一个随机向量（即向量

中的所有元素非负，且和为 1）。 

可以看出，图扩散可有效捕获节点信息在网络中

的传播情况。其中，系数 kα 通常单调递减，以保证

矩阵级数收敛。若应用在局部社区发现任务中，起始

向量 s 常依据种子集 S 设定，如若 i∈S，则
1

i S
=s ，

否则 si = 0。显而易见，面向大规模网络的图扩散向

量难以精确计算，而近似的图扩散向量也常可有效捕

获目标社区的结构。给定从种子集 S 出发的近似图扩

散向量 〓h ，局部社区发现任务可通过以下步骤完成：

1) 对在向量 〓h 中取值非零的节点 i 按照 i

id

〓h
降序排
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列，用 q 表示得到的节点序列；2) 对于任意 k，计算

q 中前 k 个节点的社区质量函数，函数最优值对应的

前 k 个节点即发现的目标社区。以上流程被称为清扫

技术[22]。对于全局社区结构识别问题，首先基于网

络结构选择每个社区的种子，然后通过以上局部社区

发现任务的步骤将每个种子扩展为一个社区，即可得

到网络的全局社区结构。可以看出，基于图扩散技术

的全局社区结构识别可形成自然的重叠社区结构。 

1.3  社区指标 

现有众多社区指标用于度量社区质量，为方便

读者使用，本文对常见的社区指标进行介绍。 

1) 内部密度 

社区内部密度（ID, internal density）[24-25]指社

区内边的真实数量占社区可容纳边数量的比例，社

区 C 的内部密度表示为 

 
( )

ID( )
| | (| | 1)

2

e C
C

C C
=

-
 (2) 

其中，e(C)表示社区内边的数量，|C|表示社区内节

点的数量。 

2) 平均度 

平均度（AD, average degree）[24-25]指社区中节

点的平均内部度，这里节点内部度表示与该节点相

连的社区内部节点的数量。社区 C 的平均度表示为 

 
2 ( )

AD( )
| |

e C
C

C
=  (3) 

3) 三角形参与率 

三角形参与率（TPR, triangle participation ratio）[25]

指社区内节点对社区内三角形结构的从属比例，这

里三角形结构表示由 3 个节点和 3 条边构成的网络

子图。社区 C 的三角形参与率表示为 

 

TPR( ) | : ,{ , ,( , ) ,

1
( , ) ,( , ) } |

| |

C x x C y z C x y E

x z E y z E
C

= ∈ ∈ ∈

∈ ∈ ≠ ·  
(4)

 

4) 延展 

社区延展（Ex, expansion）[24-25]指社区内节点

的平均外部度，这里节点外部度指与该节点相连的

社区外部节点的数量。社区 C 的延展表示为 

 
vol( ) 2 ( )

Ex( )
| |

C e C
C

C

-
=  (5) 

其中，vol(C)表示社区 C 内节点度的总和，常被称

为 C 的体积。 

5) 切率 

社区切率（CR, cut ratio）[25]指社区与外部连边

数量占所有可能连边数量的比例，社区 C 的切率表

示为 

 
vol( ) 2 ( )

CR( )
| | ( | |)

C e C
C

C n C

-
=

-
 (6) 

6) 导率 

社区导率（Co, conductance）指社区与外部连

边数量和社区体积与社区外节点集体积中较小值

的比例。社区 C 的导率表示为 

 
vol( ) 2 ( )

Co( )
min(vol( ),2 vol( ))

C e C
C

C m C

-
=

-
 (7) 

在上述社区指标中，前 3 个侧重社区内部节点

间的关联关系，较大的指标值对应较高的社区质

量；后 3 个侧重社区与外部结构间的关联关系，较

大的指标值表示较低的社区质量。在图 1 所示的网

络中，左侧社区 C1 的 6 种指标值分别为 ID(C1) = 
5

6
，AD(C1) =

5

2
，TPR(C1) = 1，Ex(C1) =

1

4
，CR(C1)= 

1

16
，Co(C1) =

1

9
；右侧社区 C2 的 6 种指标值分别

为 ID(C2) =
2

3
，AD(C2) = 2，TPR(C2) = 0，Ex(C2) = 

1

4
，CR(C2) =

1

16
，Co(C2) =

1

9
。 

 
图 1  包含 2 个社区的简单网络 

1.4  常见的随机游走方法 

在基于随机游走的社区发现框架下，个性化网

页排名（PPR, personalized PageRank）[26-27]和热核

扩散[23,28]是最常用的方法，其中，PPR 定义如下。 

定义 5（个性化网页排名）  给定转移矩阵 P，
随机向量 s 和参数α ∈ (0, 1]，以下线性系统被称为

个性化网页排名问题，线性系统的解 ( ) n∈Rx s 被称

为个性化网页排名向量。 

 ( ) (1 ) ( )α α= + -x s s x s P  (8) 

其中，α为转移概率，s 为起始向量，在社区发现问

题中，s 依据种子设定。该方程的解可准确地表示
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为
0

( ) (1 )k k

k

α α
∞

=

= -∑x s sP ，为指数系数的图扩散向

量，即αk = α(1 - α)k，该表示形式蕴含了个性化网

页排名向量基于随机游走的定义。方便起见，假设

种子集 S 包含单一节点 s，定义(l0, l1, …, lT)为起始

于 s 的随机游走，即 l0 = s，随机游走长度服从关于

α的几何分布，即 P(T = t) = (1 - α)tα。该随机游走

每步以α的概率停止在当前节点，以 1 - α的概率游

走到当前节点的一个随机邻节点。若给定网络为无

权重网络，每个邻节点被选择的概率相同，即
1

ud
，

其中，u 为随机游走当前所在节点；若给定网络为有

权重网络，则依据边的权重选择邻节点。个性化网

页排名向量 x 在任何节点 u 处的值即该随机游走最

终停留在节点 u 的概率，即 x(s)u = P(lT = u)。 

幂迭代[26]是计算近似个性化网页排名向量的传

统方法，该方法将网页排名向量初始化为一个随机向

量，如 0 1 1
( ) , ,  

n n
  =   
  
…x s ，并反复迭代式(8)，即

1( ) (1 ) ( )t tα α+ = + -x s s x s P ，结果将收敛于准确解，

可选择 1( ) ( )t t+

∞
-x s x s 小于设定阈值作为迭代的终

止条件。幂迭代方法的时间需求与网络中边的数量呈

线性关系，难以在大规模网络中多次执行，尤其在基

于个性化网页排名的全局社区结构识别任务中，对每

个种子执行幂迭代将产生过高的硬件需求。 

为此，文献[22]提出一种不依托网络全局社区结

构信息的局部方法 APPR （approximate personalized 

PageRank）计算近似的个性化网页排名向量。该方法

维护一对向量 （ ）( ),〓x s r ，使 ( ) ( )= -〓x s x s r ，其中

( ) n∈〓 Rx s 为相对于起始向量 s 的近似 PPR 向量，
n∈Rr 为残留向量。APPR 将 （ ）( ),〓x s r 初始化为(0, s)，

其中， n∈R0 为零向量，并通过一系列 push 操作不

断缩小残留向量 r， ( )〓x s 将最终收敛于 ( )x s 。该方法

的时间需求与网络规模无关，与准确性成反比。 

鉴于现有 PPR 向量计算方法多面向单机，在分布

式框架下效率较低，文献[29]提出了 PPR 的大规模并

行算法，设计了并行 push 算法，并与蒙特卡罗法结

合，有效提高了并行计算效率。 

定义 6（热核扩散）  给定转移矩阵 P 和参数

t，热核向量定义为 

 
0

( ) e
!

k
t k

k

t

k

∞
-

=

= ∑h s sP  (9) 

相对于 PPR，热核扩散使用热核系数
!

kt

k
代替了

指数系数，对不同长度的随机游走设定了不同的权

重。显而易见，热核系数衰减更快，因此为短步长

的随机游走设置了更高的权重。实验结果[23]表明热

核扩散可更好地捕获大规模网络上的个性化社区。 

2  基于随机游走的局部社区发现 

局部社区发现旨在识别网络指定区域，包含指

定节点/节点集的个性化社区，相关方法常具有良好

的可扩展性，适应真实网络的节点海量性，且可辅

助完成众多下游任务。本文将局部社区发现分为基

于网络原始拓扑的局部社区发现和高阶局部社区

发现。 

2.1  基于网络原始拓扑的局部社区发现 

传统的局部社区发现方法依托网络的原始拓

扑结构抽取目标社区，基于随机游走技术的相关研

究主要采用个性化网页排名和热核扩散等图扩散

方法。 

1) 基于个性化网页排名的局部社区发现 

该类方法借助网络中节点的 PPR 分数描述节

点与相应种子的密切程度，从而高效捕获目标社

区。文献[22]提出的 APPR 面向单一种子的时间需

求与网络规模无关，与向量准确性成反比。该方法

使用度标准化的方式对 APPR 向量中的节点排序，

采用一种清扫技术对节点序列进行切割，使切割点

前的节点集具有最优导率，该节点集即发现的目标

社区。 

文献[30]将 PPR 与邻节点计数[31]、贪婪结构优

化[32-33]等其他局部社区发现方法进行了比较分析，

采用幂迭代方法计算近似 PPR 向量，基于 PPR 分

数对节点排序，并在序列中抽取特定数量节点作为

发现社区。实验结果表明 PPR 显著优于其他方法，

相对于度标准化的排序方式，使用 PPR 向量直接排

序可得到更好的社区结构。 

上述基于标准 PPR 的局部社区发现方法具有良

好的可扩展性，然而单一随机游走捕获的社区常以种

子为中心，若给定种子不在目标社区中心位置，识别

结果可能出现较大误差；且随机游走可自由跨越社区

边界，缺乏限制机制。面对以上问题，文献[34]提出

一种多重随机游走模型 MWC（multi-walker chain），

基于随机游走的高频访问节点不断改变式(8)中的起

始向量，使随机游走过程难以逃离目标社区。MWC
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采用幂迭代方法更新随机游走向量，最终采用清扫技

术抽取目标社区。文献[35]基于 PageRank 算法识别

种子所在社区的中心节点，并构建社区的核心区域，

最终对核心区域扩展获取目标社区。 

文献[36]提出了基于二阶随机游走的个性化

网页排名方法 PP2 （ second-order personalized 

PageRank）。在该方法中，随机游走下一步的移动

方向由当前所在节点与上一步所在节点共同决

定，从而限制随机游走逃离目标社区。原始的 PPR

采用节点到节点的转移矩阵，PP2 则定义了边到边

的转移矩阵，进而给出了 PP2 的形式化定义，并

设计了近似计算 PP2 向量的幂迭代方法与蒙特卡

罗方法。 

传统的局部社区发现问题给定单个社区中的单

一节点或多个节点，以发现社区中的剩余节点为目

标。而实际问题常给定多个种子节点，这些节点可

能属于同一真实社区，也可能分布在多个未知社区

内，传统方法无法处理。为解决以上问题，文献[37]

提出了一种基于记忆的随机游走（MRW, memo-

ry-based random walk）模型，为每个给定节点分配

一个随机游走，并记录每个随机游走的节点访问历

史。对于任一随机游走，MRW 基于节点访问历史

不断更新式(8)中的起始向量，使随机游走下一步的

移动方向不仅由当前所在节点决定，而由被访问过

的节点共同判定。对于不同随机游走，MRW 基于

访问节点的相似情况判定 2 个初始节点是否在相同

真实社区内，并对相似随机游走进行相互限制，从

而提高局部社区发现的鲁棒性。 

文献[38]对相似问题进行了研究，但假定已

知给定节点是否属于相同社区，提出了着色随机

游走（CRW, colored random walk）模型。CRW 为

分布在不同社区内的给定节点分配不同颜色，对

每种颜色分别执行随机游走，通过对式(8)中的转

移矩阵不断更新，使随机游走更倾向于向相同颜

色节点移动，并阻碍其向不同颜色节点移动，从

而借助不同颜色随机游走的相互限制，准确获取

不同社区。 

鉴于单层网络常存在噪声与信息缺失，文献[39]

提出了面向多层网络的随机游走（RWM, random 

walk in multiple network）模型。RWM 对每层网

络分别执行随机游走，定义了网络间的相关矩阵

并融入转移矩阵中，使不同随机游走形成关联，

从而提高局部社区发现的准确性。RWM 采用幂

迭代方法计算随机游走向量，并给出 2 种模型的

加速方案。 

现有局部社区发现方法多假定给定种子节点

属于单一真实社区，并以搜索该社区为目标。而

真实网络中的社区间存在大量重叠，给定节点常

位于多个社区的重叠区域，因此同时属于多个社

区。为此，文献[40]提出了一种多重局部社区发

现方法 HqsMLCD（high-quality seed based mul-

tiple local community detection），面向单一给定节

点，可识别多个相关社区。HqsMLCD 首先基于

图表示学习获取与给定节点相关的多个种子，然

后借助 PPR 技术对每个种子进行扩展，从而获取

多个目标社区。 

2) 基于热核扩散的局部社区发现 

该类方法采用始于种子的热核向量描述网络

中的节点与种子的密切程度，基于热核分数对节点

排序，采用清扫技术抽取目标社区，方法的核心在

于热核向量的近似计算。热核扩散同样基于随机游

走技术，与个性化网页排名技术相比，热核扩散更

加注重短步长的随机游走，采用热核系数替代 PPR

中的指数系数。文献[23]是采用热核扩散识别局部

社区的代表性工作，基于高斯−赛德尔迭代法的思

想提出了一种近似计算热核向量的松弛法

hk-relax，并采用导率作为目标函数抽取社区结果。

相对于 PPR，热核扩散在小规模网络上运行更快，

在大规模网络上时间需求更高；在真实网络中，热

核扩散得到的社区包含相对较少的节点，准确性较

高，但是导率结果较差。 

计算热核向量可直接采用蒙特卡罗方法，即模

拟大量始于种子节点且长度服从泊松分布的随机

游走，终止于某一节点的随机游走在总量中所占比

例即热核向量在该节点的近似值。该方法的精度与

随机游走的数量正相关，满足需求的准确性常对应过

高的时间需求。为提高蒙特卡罗方法的效率，文献[28]

设计了一种确定性图遍历方法 HK-Push，与蒙特卡

罗方法结合可降低所需随机游走的数量。首先利用

HK-Push 方法计算热核向量的粗略近似值，然后基

于蒙特卡罗随机游走构建了 k-RandomWalk 算法对

结果进一步优化，进而提出了 2 种基于热核扩散的

局部社区发现方法 TEA（two-phase heat kernel ap-

proximation）和 TEA+。相对于 hk-relax，TEA+在

运行效率方面提升 4 倍以上。 

文献[41]提出了一种基于子图抽样的热核向
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量计算方法。给定种子节点 s，该方法采用以下

贪婪算法抽取网络子图：首先将子图初始化为节

点 s 及其全部邻节点组成的集合；然后逐渐向子

图中加入节点，试图让子图导率值减少最多或增

加最少，直到子图大小达到预期值为止；最后基

于抽取子图上的随机游走计算热核向量的近似

值，并将导率作为目标函数获取社区结果。在人

工模拟网络上的实验结果表明，该方法识别社区

的导率优于 TEA+。 

2.2  高阶局部社区发现 

本节从网络高阶结构的定义和高阶局部社区

发现方法等两方面进行总结分析。 

1) 网络高阶结构的定义 

真实网络中常存在大量特定结构的子图，如三角

形、正方形等，这些子图被称为网络模体 [42-43]。相

对于随机网络，相同规模的真实网络往往包含更多

这类子图[44]，因此网络模体被认为是复杂网络的基

本构成要素。例如，三角形模体（M1～M7）对社

交网络十分关键，两跳路径（M8～M13）是理解空

中交通模式的重要结构，如图 2[43]所示。 

 
图 2  有向图中的三节点模体 

在社区发现过程中，有效利用网络模体捕获的

结构信息可提高识别准确性。现有方法常基于模体

构建网络超图，直接使用传统社区发现方法或扩展

传统方法在超图中识别社区。针对高阶社区发现中

存在的问题，现有多种超图的构建方式。文献[42]

将原始网络的所有节点作为超图的节点集，若 2 个

节点分布在同一个模体中，则认为超图中存在一条

边，并将同时包含 2 个节点的模体数量作为边的权

重。选择三角形作为网络模体，图 3 给出了一个简

单网络的拓扑结构和对应的超图结构。其中，△表

示选择三角形作为网络模体。从图 3 可以看到，超

图能够展示网络更加清晰的社区结构。 

 
图 3  一个简单网络的拓扑结构和对应的超图结构 

然而真实网络常具有稀疏的网络结构，上述

超图将移除大量网络原始边，从而出现超图碎片

化[45]问题。为此，文献[45]提出了一种基于边强

化的超图构建方式 EdMot（ edge enhancement 

approach for motif-aware community detection）。

EdMot 首先基于网络模体构建初始超图，利用一

种全局社区发现方法将超图中较大的连通子图分

割为若干模块；然后对每个模块进行边填充，使

其成为完全子图；最后将新加入的边与网络原始

边集合并得到最终超图的边集，超图节点集与原

始网络相同。 

以上超图保留了原始网络拓扑，有效解决了超

图碎片化问题，然而添加大量额外边可能破坏原始

网络结构。为此，文献[44]提出了一种微型单元

连接网络（MCN, micro-unit connection network），

将网络模体或不在任何模体内的边定义为网络微

型单元，基于杰卡德相似度定义微型单元之间的

关联关系，从而建立以微型单元为节点，以微型

单元间的连接关系为边的超图。MCN 充分利用了

网络的原始结构，并引入了高阶网络信息，可有

效提高社区发现的准确性。然而在稠密的网络中，

微型单元数量将远大于节点数量，严重影响社区

发现效率。因此，该方法的效率提升可作为将来

的研究内容之一。 

2) 高阶局部社区发现方法 

面向社区发现问题定义的网络超图大多是一个

有权重或无权重的简单图，因此大多传统局部社区

发现方法均可（直接或经适当调整）从超图中抽取

目标社区。本文主要介绍一些基于随机游走的代表



·204· 通  信  学  报 第 44 卷 

 

性工作。 

文献[42]提出了基于个性化网页排名的高阶

局部社区发现方法 MAPPR （motif-based ap-

proximate personalized PageRank）。给定种子，

MAPPR 采用以下流程识别目标社区：首先基于网

络模体定义有权重超图，利用同时包含 2 个节点模

体的数量定义节点间的连接强度；然后将 PPR 向

量的局部计算方法 APPR 扩展到有权重网络中，以

计算面向超图的 MAPPR 向量，时间需求与 APPR

方法类似；最终同样采用清扫技术识别目标社区，

在此过程中，MAPPR 在传统社区导率中引入了网络

高阶信息，定义了模体导率，并以此为目标函数进

行社区抽取。在该方法中，构建超图依托网络的全

局结构信息，时间复杂度与网络规模和所选择的模

体规模相关，因此在大规模网络中时间需求较高。

然而对于同一网络，相应超图仅需构建一次，即可

反复执行后续步骤来识别多个目标社区。相对于

APPR，MAPPR 在社区发现的准确性方面有显著

提升。 

文献 [46] 提出了高阶局部社区发现方法

HOSPLOC （ high-order structure-preserving local 

cut），旨在识别包含丰富高阶结构的网络子图，且

从网络中分离该子图不破坏大量高阶结构。

HOSPLOC 的核心在于近似计算基于高阶网络结构

的高阶随机游走分布，同时定义了高阶导率来提取

目标社区。该方法基于图数据的张量表示进行计

算，用户可指定目标社区需维护的高阶结构类型，

可应用于多类型网络中，如符号网络、二分网络、

多方网络等。 

鉴于多数高阶局部社区发现方法面向静态网

络，文献[47]提出了用于动态网络的局部社区发现

方 法 L-MEGA （ local motif clustering on 

time-evolving graphs），根据网络的变化情况跟踪高

阶随机游走的稳态分布，基于模体导率识别目标社

区。L-MEGA 主要包含以下步骤：首先使用转移张

量定义高阶随机游走过程的转移概率，并基于网络

结构变化不断更新；然后获取随机游走在每个时间

点的稳态概率分布；最终设计增量方法在稳态分布

中提取目标社区。L-MEGA 虽然设计了多种加速方

案，但仍有较高的时间需求，因此如何进一步提高

方法的可扩展性可作为将来的研究内容之一。本文

将基于随机游走的局部社区发现代表性方法总结

为表 2。 

表 2  基于随机游走的局部社区发现代表性方法 

分类 方法 核心思想 

基于 PPR APPR[22] PPR 向量的局部计算，清扫技术 

MWC[34] 动态起始向量，幂迭代方法 

PP2[36] 二阶个性化网页排名方法 

MRW[37] 面向多种子问题，动态起始向量 

CRW[38] 面向多种子问题，动态转移矩阵 

RWM[39] 面向多层网络的局部社区发现问题 

基于热核扩散 hk-relax[23] 松弛法 

TEA[28] 确定性图遍历，蒙特卡罗随机游走 

文献[41] 子图抽样 

高阶方法 MAPPR[42] 基于模体的个性化网页排名方法 

HOSPLOC[46]
近似计算高阶随机游走分布 

L-MEGA[47] 跟踪高阶随机游走的稳态分布 

 

3  基于随机游走的全局社区结构识别 

基于随机游走的全局社区结构识别多需借助局

部社区发现技术，主要通过以下步骤完成：1) 根据

网络拓扑结构选择每个社区的种子，每个种子可包含

单一节点或多个关联紧密的节点；2) 采用局部社区

发现方法将每个种子扩展成一个社区，形成网络的完

整社区结构。采用以上步骤识别全局社区结构的方法

常被称为局部扩展法，在步骤 2)中，每个社区的扩

展过程一般相互独立，因此可形成自然的重叠社区结

构，符合真实网络的结构特性。本文首先从种子识别

与社区扩展两方面对基于局部扩展的全局社区结构

识别进行总结分析，并列举基于随机游走的其他全局

社区结构识别方法。 

3.1  种子识别 

在社区发现任务中，网络的真实社区结构未知，

因此种子选择方法常出现众多问题，如选取的种子数

量与真实社区数量差距过大，从而发现过多或过少的

社区；同一个种子内的节点分布在多个真实社区中，

导致一个发现社区包含多个真实社区；2 个种子属于

同一真实社区，出现重复或高度相似的社区结果等。

另外，现有研究结果表明局部社区发现的准确性与种

子的选取关系密切，在社区中心位置的节点常可扩展

为高质量社区，其他节点则常使社区扩展偏离目标社

区[30,34]。因此，大多种子识别方法侧重获取社区的中

心节点，下面介绍相关代表性方法。 

1) 单节点种子 

文献[48]提出了一种简单高效的种子选取方
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法，每次选择不属于任何已发现社区的一个随机

节点作为种子，并扩展得到相应社区，直到网络

没有孤立节点（这里孤立节点指没有社区隶属关

系的节点）为止。该方法时间需求极低，可保证

不同种子扩展为不同社区，然而没有考虑种子的

中心性特征，选取的种子常出现在真实社区的边

界位置。 

文献[49]将度较大的节点定义为网络的核心

节点，每次选择度最大的节点作为一个种子，并将

该节点及其所有邻节点移出网络，直到网络的节点

集为空。文献[50]基于子图密度将无向无权重网络

转化为有权重网络，并在有权重网络中定义了节点

的权重，依据节点权重顺次选取种子。首先将种子

集初始化为网络的节点集；然后选择其中权重最大

的节点作为种子进行社区扩展；最后将该种子及扩

展成的社区移出种子集，并重复上一步骤，直到种

子集为空。文献[51]基于节点间的相似度指标定义

了加权网络，进而定义了节点的加权度，依据节点

的加权度选择社区的种子节点。文献[52]将给定网

络进行剪枝并转化为边图，基于 PageRank 算法对

边图中的节点排序，依据排序结果选择社区的种子

节点。 

上述方法依据节点的属性信息选取种子，可有

效促使种子集分布在社区的中心位置。然而文献[16]

指出社区间的重叠区域具有较高的密度，因此，其

中包含的节点可能具有显著的中心特征，如较大的

节点度，相对于随机选择种子，上述方法同样可出

现负面效果。因此，如何识别社区中心位置的节点

可作为未来研究内容之一。 

2) 多节点种子 

文献[21]提出了 2 种种子识别方法 Graclus Cen-

ters 和 Spread Hubs。Graclus Centers 采用一种非重叠

社区发现方法将网络划分为若干节点集，在每个集合

中选择最中心的节点作为一个种子。Spread Hubs

简单依据网络中节点度的大小选择种子，且保证种

子间不相邻。2 种方法均需事先指定种子数量。在

社区扩展过程中，该模型将每个种子与其全部邻节

点组成的集合作为随机游走的起点。因此，2 种方

法实际上得到的是每个种子的中心节点，相应的节

点集为真实种子。 

在上述方法中，每个种子包含多个节点，这些

节点可能分布在不同真实社区内，严重影响社区发

现的准确性。鉴于社区中常存在稠密区域，文献[53]

基于子图边密度对种子密度进行了限制。文献[54]

基于边密度与三角形密度定义了子图的增强密度，

并为该密度设定单调递增的动态阈值，使较大的种

子倾向于拥有较高的增强密度。文献[55]定义了一种

强连接三角形 k-triangle, 通过在网络中搜索

k-triangle 获取种子集。 

3.2  社区扩展 

给定网络的种子集合，可通过对每个种子的扩

展获取网络的社区结构。现有的局部社区发现方法

大多可直接应用于社区扩展过程，针对全局社区发

现问题的特点，也出现了众多不同技术。本文将社

区扩展方法分为基于网络原始拓扑的社区扩展方

法和基于高阶网络信息的社区扩展方法，并重点对

基于随机游走的代表性工作进行总结分析。 

1) 基于网络原始拓扑的社区扩展方法 

文献[21]提出了基于个性化网页排名技术的社

区发现方法 NISE （neighborhood-inflated seed ex-

pansion），采用以下流程识别网络的社区结构：首

先将网络划分为一个重连通核心和多个小分支；然

后在重连通核心上选择种子，并执行 APPR 对每个

种子进行扩展；最后将划分的小分支加入已发现的

社区中。相对于 bigclam[16]和 DEMON[13]等其他类

别的全局社区发现方法，NISE 具有较好的运行效

率与准确性。 

文献[56]基于同样的扩展方法提出了社区发现

方法 LECM （local expansion and conductance mi-

nimizing），并引入了以下社区优化机制：节点移动，

通过改变社区内部节点和与社区直接相连节点的

社区隶属关系提高发现社区质量；社区合并，鉴于

社区扩展可能得到相同或高度相似的社区，LECM

对相似度过高的社区进行合并，在合并过程中综合

考虑社区间的重叠程度与社区导率的变化，使合并

后的社区结构倾向于拥有更高质量；为孤立节点选

择社区，由于在节点移动过程中可形成较多孤立节

点，LECM 最后将孤立节点加入已发现社区中。实

验结果表明，上述社区优化机制可有效提高发现社

区结构与真实社区的相似性，并降低社区结构的平

均导率。 

在基于局部扩展的全局社区结构识别方法中，

每个种子的扩展存在先后顺序，先形成的社区结构

可为后续的社区扩展提供丰富的网络结构信息。为

此，文献[57]提出 CPPR（constrained PPR）方法在

PPR 方程的转移矩阵中引入了强化矩阵，阻碍随机
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游走向已发现社区内部移动，鼓励随机游走走出已

发现社区，从而避免扩展成相同或高度相似的社

区，并允许社区间发生重叠。 

2) 基于高阶网络信息的社区扩展方法 

高阶网络信息在全局社区结构识别问题中同

样产生了较好效果。文献[54]提出了基于个性化网

页排名技术的社区发现方法 BTLCD（biased tri-

angle enhanced local community detection），借助社

区结构定义了多种三角形，以刻画社区内部的强连

接关系、社区和外部结构间的强弱连接关系，进而

提出了基于三角形结构的社区导率，用以提取目标

社区。与 APPR 方法不同，BTLCD 没有采用清扫

技术，而使用一种贪婪方法获取目标社区。实验结

果表明，高阶信息的引入有效提高了社区识别的准

确性。 

基于模体的网络超图常存在结构信息缺失问

题，在稀疏网络中表现尤为明显。在局部社区发现

任务中，给定种子可能出现在网络的稠密区域，该

问题将不影响社区识别的准确性。然而全局社区结

构识别任务面向整个网络，结构信息缺失将不可避

免地降低发现社区结构的质量。为此，文献[55]定

义了基于三角形结构的混合超图，并将个性化网页

排名技术扩展到混合超图中，提出了社区发现方法

BPPR （biased personalized PageRank）。BPPR 同时

对社区的导率指标进行了扩展，定义了混合导率来

抽取每个社区。该方法有效解决了传统超图结构信

息缺失问题。 

3.3  基于随机游走的其他方法 

1) 基于网络拓扑的全局社区发现 

传统聚类方法多基于一跳邻节点定义节点间

的相似性，因此对网络结构变化十分敏感，网络拓

扑的微小变化可导致社区发现结果的剧烈变化。针

对该问题，文献[58]借助个性化网页排名技术定义

了网络中 2 个节点间的距离和 2 个社区间的距离，

不仅利用了节点间的直接关联，且可有效捕获长距

离相似性，进而设计了基于聚类的全局社区发现方

法 C_PPR。文献[59]采用 SimRank[60]计算节点间的

距离，利用 PageRank 计算节点的重要度，进而构

造树图识别网络的层次化社区结构。 

起始于社区内某个节点的随机游走在初始阶

段倾向于在社区内部移动，因此从同一社区 2 个不

同节点出发的随机游走常经过相似的节点集。基于

上述观点，文献[61]提出了一种基于受限随机游走

相似性（RR, restrained random-walk similarity）的

社区发现方法，将访问相似节点集随机游走的起始

节点划分到同一社区中。RR 设计了 2 种强化机制。

首先，有些随机游走很快离开起始节点所在社区，

这种随机游走被称为反常随机游走，RR 将起始于

每个节点的随机游走执行多次，被访问次数较少的

节点将从可被访问节点集中移除。其次，RR 将随

机游走过程分为 3 个阶段：第一阶段，随机游走常

频繁访问陌生节点；第二阶段，随机游走重复访问

已经访问过的节点，在前 2 个阶段，随机游走多出

现在初始节点所在社区；第三阶段，随机游走将逃

离该社区。显而易见，第二阶段是停止随机游走的

最佳时机，为此，RR 在随机游走访问节点集增长

缓慢时停止随机游走。 

2) 基于图神经网络的全局社区发现 

真实网络除了具有拓扑结构外，节点中还常包

含丰富的属性信息，如在社交网络中，用户可具有

性别、年龄、爱好等众多标签，这类网络常被称为

属性网络。面向属性网络的图分割任务一般被称为

节点分类，本文也将其称为全局社区发现问题。图

神经网络（GNN, graph neural network）可综合网络

拓扑与节点属性实现属性网络的社区发现。近年

来，随机游走技术在其中得到了有效利用，现对其

中的代表性工作进行介绍。 

鉴于图卷积网络（GCN, graph convolutional 

network）的信息传播范围与网络层数相关，而过多

层数将导致过平滑问题。为此，文献[62]将个性化

网页排名技术引入图神经网络中，提出了 PPNP

（personalized propagation of neural prediction）模型。

首先，PPNP 模型基于节点的自身特征生成每个节

点的标签预测，该步骤使用神经网络完成；然后，

借助PPR技术对标签进行传播得到最终预测。PPNP

模型的主要优势在于将神经网络与传播方案分离，

在不改变神经网络的前提下实现大范围的预测传

播。然而 PPNP 在训练过程中使用幂迭代方法计算

PPR 矩阵，时间需求过高，难以应用在大规模网络

中。为此，文献[63]使用 push 操作[22]计算相对于每

个节点的 PPR向量，并仅保留向量中最大的 k个值，

使 PPR 矩阵稀疏化。相对于 PPNP，该方法的主要

优势是可在训练前预先计算稀疏化的 PPR 矩阵，使

训练和推理在 O(k)的时间复杂度上完成。本文将基

于随机游走的全局社区结构识别代表性方法总结

为表 3。 
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表 3   基于随机游走的全局社区结构识别代表性方法 

分类 方法 核心思想 

局部扩展 NISE[21] 网络修剪，计算近似 PPR 向量 

LECM[56] 计算近似 PPR 向量，社区优化 

CPPR[57] 在转移矩阵中引入强化矩阵 

BTLCD[54] 定义多类型高阶单元 

BPPR[55] 定义混合超图 

其他方法 C_PPR[58] 捕获节点间的长距离相似性 

RR[61] 利用受限随机游走相似性 

PPNP[62] 将神经网络与传播方案分离 

 

4  社区发现评价标准 

发现社区的质量常作为评价社区发现方法好

坏的基本标准，可通过发现社区与真实社区间的相

似性评价社区质量，也可通过社区结果自身的结构

特性量化社区质量。 

4.1  相似性标准 

若目标网络提供真实社区结构，可通过对比发

现社区（对应局部社区发现）/社区结构（对应全局

社区结构识别）与对应真实社区/社区结构间的相似

程度衡量社区发现质量。 

文献[64]提出利用标准互信息（NMI, norma-

lized mutual information）度量发现社区与真实社区

结构间的相关性。鉴于真实网络中社区常发生重

叠，文献[48]提出了面向重叠社区结构的标准互信

息（ONMI, overlapping normalized mutual informa-

tion）。文献[65]针对 ONMI 的非直观性表现，对该

方法做了进一步改进。 

基于标准互信息的相关方法多面向全局社区

结构识别问题，文献[16]基于准确率和召回率的调

和平均数定义了发现社区集与真实社区集间的平

均 F1 值。该指标可应用于度量 2 个社区间的相似

性，因此可应用于局部社区发现任务[66]。 

4.2  结构性标准 

很多真实网络没有真实社区结构或未提供真

实社区结构，此时可通过发现社区的自身结构指标

评价其质量。常见的社区指标多通过社区的结构特

性定义，即社区内部关联紧密，社区与外部结构间

关联稀疏。社区导率与模块度 [25,67]是最常用的 2 个

指标。面向局部社区发现问题，也出现了一些其他

指标，如三角形密度、三阶导率等[47]。 

5  研究展望 

面向社区发现任务，现已形成众多随机游走模

型，且取得了优秀的准确性与效率。然而，仍存在

需进一步研究或探索的问题。 

1) 社区的中心节点识别。基于随机游走的社区

发现方法常具有良好的扩展性，然而得到的目标社

区常以种子为中心[34]。因此，在全局社区结构识别

任务中，准确识别每个真实社区的中心节点是提高

社区发现准确性的关键因素。然而，社区间的重叠

区域同样关联紧密[16]，其中包含的节点与社区的中

心节点难以区分。因此，如何准确捕获社区的中心

节点可作为未来的研究方向之一。一方面，可基于

网络结构进一步探索中心节点所具有的独有属性，

如文献[68]利用节点的拓扑优势识别社区的核心节

点；另一方面，鉴于真实网络中的节点常具有大量

的标签信息，可借助该信息判定节点的核心性特征。 

2) 全局社区发现中的热核扩散技术。热核扩散

已应用于局部社区发现任务，且取得了较好的准确

性，然而尚未用于识别网络的全局社区结构。因此，

将热核扩散技术移植到基于局部扩展的全局社区

发现方法中将是一项有意义的研究内容。例如，可

针对全局社区发现任务的特征对热核向量的定义

进行变换，更加准确地捕获网络的社区结构；也可

将热核扩散技术引入网络的超图结构，构建基于热

核扩散的高阶社区发现方法。 

6  结束语 

随着真实网络规模的不断增长，基于随机游走

的社区发现得到了广泛的关注，正逐渐成为大规模

网络社区结构识别的基本方法。本文从局部社区发

现和全局社区结构识别 2 个方面对随机游走相关技

术的基本思想、流程、创新之处和存在问题进行全

面总结分析，并对社区发现评价标准进行了介绍，

拟为相关领域的研究人员提供参考。 
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