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一种融合节点与链接属性的社交网络社区划分算法

李孝伟，陈福才，刘力雄

（国家数字交换系统工程技术研究中心，郑州 ４５０００２）

摘　要：针对传统社交网络社区划分算法普遍缺乏对节点属性、链接属性的综合考虑和充分表达利用节点与链
接属性信息的模型和机制等问题，提出了一种融合节点与链接属性的社交网络社区划分算法。该算法融合节点

属性的相似度、节点间链接权值等链接属性信息，定义了相似权值，并以此为基础，结合凝聚算法实现了对社交

网络的社区划分。实验表明，该算法对社交网络中属性比较明显的社区划分效果显著。
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　引言

随着社会经济的快速发展，人们越来越频繁地开展各种交

往和与工作、生活相关的社会活动，信息交流也在飞速发展。

在信息交流过程中，每个人的社会属性，包括社会关系、社会行

为等，得以显性或隐性地展现，逐渐形成了如即时通信聊天网、

电信网、微博网络等社交网络。经研究发现，社交网络普遍存

在社区结构［１］。如何划分出这种社区结构对于研究社交网络

而言，具有重要意义。

传统的社区划分算法主要包括：

ａ）基于图论的算法。其基本思想是给定一个网络，将其分
解成一些子网络，各个子网络内的节点数基本相等，并且处于不

同子网内的节点之间的链接非常少。著名算法有ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ
算法［２］（简称为 ＫＬ算法）、基于拉普拉斯图特征值的谱平分
法［３］、派系过滤算法和ＷＨ快速谱分割法［４］等。

ｂ）层次聚类算法。该算法属于社会学的方法，其主要是分
析社会网络之间的相似性或边之间链接的强度。层次聚类算法

可分为两大类算法，即凝聚算法和分裂算法，划分的依据是在网

络中加边还是去边，加边的是凝聚算法，而去边的是分裂算法。

凝聚算法的典型代表是Ｎｅｗｍａｎ快速算法［５］和ＣＮＭ算法［６］，分

裂算法的典型代表是ＧＮ算法［７］。

后来出现的许多社区划分算法也都是在传统算法基础上优

化和改进的。由于社交网络中节点和链接关系都蕴涵有大量的

属性信息，而这些属性信息对于完全呈现网络的社区结构具有

重要意义。所以，近几年出现了一个新的研究方向———融合属

性和链接关系的社区划分。对于社交网络而言，具有相似属性

的个体间发生链接关系的可能性更大，进而有可能形成社区或

团体。社交网络中，同一个组织内的成员往往不仅存在着好友

关系，同时也具有共同的兴趣爱好或是其他共同的个体属性。

图１是对某一小型社交网络划分结果的比较。图１（ａ）为
原始的链接图；（ｂ）为基于属性划分的结果；（ｃ）为基于链接信
息划分的结果；（ｄ）为期待的划分结果。由图１（ｂ）和（ｃ）可以
看出，单纯地考虑属性或是链接关系，划分出的结果都不是想

要的。因此，若同时考虑链接信息和属性信息能够更真实地呈

现出社交网络的社区结构［８］。

图１　社区划分实例图

加拿大西蒙菲莎大学的 Ｅｓｔｅｒ等人［９］提出了 ＣｋＣ（ｃｏｎｎｅｃ
ｔｅｄｋｃｅｎｔｅｒ）问题，将个体的属性看做与该个体对应的坐标向
量，并以此建立了信息图（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｇｒａｐｈ）。Ｍｏｓｅｒ等人［１０］在
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ＣｋＣ问题的基础上，改进了ＣｋＣ算法需要事先给出聚类数量ｋ
的限制，提出了无须事先指定聚类数量的 ＣＸＣ算法。ＣｋＣ和
ＣＸＣ并未解决边属性利用和无链接关系个体间的相似性利用
问题。林有芳等人［１１］将属性信息融合到提出的紧密度中，提出

了一种边稳定系数模型和一种能表达个体间关系紧密度的完全

信息图模型，在此基础上设计和实现了一种有效的社区划分算

法，但该算法提出的边稳定系数仅仅依赖于局部有限的网络环

境，也没考虑属性对节点划分影响力的差异性，易导致划分出的

社区真实度不高。Ｄａｎｇ等人［１２］定义了属性模块度，在社区划分

中将该模块度与Ｎｅｗｍａｎ提出的模块度［６］结合，此外，提出了一

种ｋＮＮ图划分方法，但该方法受限于ｋ值的大小。
社交网络中，节点和链接具有丰富的属性信息，诸如个体属

性、结构属性、社会属性、网络行为属性等。这些属性对于节点

所处社区的定位起着很重要的作用。本文考虑了节点属性和链

接属性对社区发现的影响作用，以及无边节点间属性的相似性

对社区发现的影响。算法设计上以凝聚算法为基础，将节点属

性和链接关系进行函数拟合，设计了一种以此拟合函数为基础

的融合属性与链接关系的社区划分算法。实验仿真验证表明，

该算法对于具有属性的社会网络社区划分效果比较显著。
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　模型与相关定义
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　社交网络模型定义

社交网络一般用信息图来表示。简单的社交网络如图２
所示。

定义１　信息图。设图Ｇ＝｛Ｖ，Ｅ｝，Ｖ为网络中的个体（或
称节点），Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝共包含ｎ个节点；Ｅ为网络中节点
链接（或称边）的集合，Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝，共ｍ条边。个体共
有ｐ个属性，节点Ｖ的属性集合为Ｖａｔｔ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｐ｝。链接
共有ｈ个属性，链接Ｅ的属性集合为Ｅａｔｔ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｈ｝。由
以上信息可以构建图的节点和链接属性矩阵。信息图的链接

矩阵可以用如下矩阵表示：

Ａ１１ … … … Ａ１ｎ
  Ａｉｊ 

 Ａｊｉ  

  

Ａｍ１ … … … Ａ



















ｍｎ

其中：Ａｉｊ为节点 ｉ到节点 ｊ的链接权值，Ａｊｉ为节点 ｊ到节点 ｉ的
链接权值。对于无权无向图，矩阵中元素取值为０或１，并且
Ａｉｊ＝Ａｊｉ。

!
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　信息增益

信息增益定义为原来的信息需求与新的需求之间的差

值［１３］。原来的信息需求是指原有样本分类的期望信息。新的

需求是指在已知属性Ａ的划分基础上对样本分类的信息需求。
假定样本Ｄ中共有ｍ个样本类别，第ｉ（ｉ＝（１，２，…，ｍ））

个类别占样本总数的比例为ｐｉ，则

ｉｎｆｏ（Ｄ）＝－∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ２（ｐｉ） （１）

假设按照特征Ａ来划分 Ｄ中的样本，用 Ａ可以将 Ｄ划分
为ｖ个子集｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｖ｝，其中 Ｄｊ内的样本在 Ａ上具有值
ａｊ。根据Ａ的这种划分对Ｄ的样本划分所需的期望信息为

ｉｎｆｏＡ（Ｄ）＝∑
ｖ

ｊ＝１
（
｜Ｄｊ｜
｜Ｄ｜·ｉｎｆｏ（Ｄｊ）） （２）

则属性Ａ的信息增益为

ｇａｉｎ（Ａ）＝ｉｎｆｏ（Ｄ）－ｉｎｆｏＡ（Ｄ） （３）

其中：ｇａｉｎ（Ａ）是属性 Ａ的信息增益；ｉｎｆｏ（Ｄ）是原来的信息需
求；ｉｎｆｏＡ（Ｄ）是新的信息需求。

!
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　模块度

设图Ｇ＝｛Ｖ，Ｅ｝，共包含 ｎ个节点和 ｍ条边，在无权无向
图中，模块度Ｑ在节点上定义［６］为

Ｑ＝１２ｍ∑
ｎ

ｉ，ｊ
（Ａｉｊ－

ｋｉｋｊ
２ｍ）δ（Ｃｉ，Ｃｊ） （４）

其中：ｋｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ是Ｖｉ拥有的链接数（即Ｖｉ的度）；Ｃｉ为节点ｉ所

属的社区，当节点ｉ和节点ｊ处于同一社区时 δ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝１，反
之为０。模块度的作用主要是评价社区划分的好坏和网络社
区结构的强弱。Ｑ值范围在（０，１）之间，其值越大则说明划分
结果越好，社区结构越明显。通常模块度在０．３～０．７之间的
网络，其社区结构比较明显。

!
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　归一化互信息

归一化互信息［１４］（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）是
用来衡量划分后的社区与真实社区的差异。设真实的社区划

分为Ｃｏ，算法得出的社区划分为Ｃｅ，ＮＭＩ的定义为

ＮＭＩ（Ｃｏ，Ｃｅ）＝
Ｈ（Ｃｏ）＋Ｈ（Ｃｅ）－Ｈ（Ｃｏ，Ｃｅ）

Ｈ（Ｃｏ）Ｈ（Ｃｅ槡 ）
（５）

其中：Ｈ（Ｃ）表示划分Ｃ的香农信息熵。当 Ｃｅ与 Ｃｏ完全一致
时，ＮＭＩ（Ｃｏ，Ｃｅ）＝１；当 Ｃｅ与 Ｃｏ完全不同时，ＮＭＩ（Ｃｏ，Ｃｅ）＝
０；当ＮＭＩ（Ｃｏ，Ｃｅ）在（０，１）之间时，其值越大则说明划分的结
果越接近于真实社区。

"

　基于相似权值的社区划分算法

"


!

　算法总体思路

以节点的属性矩阵和链接矩阵等为基础，计算节点间的相

似权值，然后结合凝聚算法进行社区划分。初始时每个节点为

一个社区，首先将相似权值最大的两个社区合并成一个社区，

计算合并之后的模块度。之后依次将余下具有最大相似权值

的两个社区合并成一个社区，相应地计算模块度。在计算模块

度的过程中存在一个极大值点，该极大值点时划分的社区即为

最优社区。

"


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　算法涉及的几个定义

１）节点属性相似性度量
在进行属性之间的相似性度量时，首先要考虑节点属性对

该节点社区划分的影响力，对于影响力较大的属性要赋予较大

的权值，而对于影响力较小的则赋予较小的权值。对于节点属

性权值的确定，本文采用信息增益的方法。本文采用的相似性

度量是 Ｄｉｃｅ系数。节点 Ｖｉ和 Ｖｊ属性之间相似性度量
（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）函数（Ｖｉ，Ｖｊ）ＡＳ的计算式如下：

（Ｖｉ，Ｖｊ）ＡＳ＝２×∑
ｋ

ｐ＝１
（ａｉｐ·ａｊｐ）／（∑

ｋ

ｐ＝１
ａ２ｉｐ＋∑

ｋ

ｐ＝１
ａ２ｊｐ） （６）

其中：各节点共有 ｋ个属性信息；ａｉｐ和 ａｊｐ分别为节点 Ｖｉ和 Ｖｊ
的第ｐ个属性量化后的属性信息。
２）链接属性度量
节点间的链接属性（ｌｉｎｋａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ）主要有链接的权值、链

接发生的时间、链接发生的频率等。由于链接属性本身包含了

节点间的联系，所以这里不能用相似性度量来表征链接属性。

链接的各个属性对链接划分所起的作用并不相同，故要先采用
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一种衡量机制来确定各个属性对链接划分的贡献。记每个链

接共有ｈ个属性，将节点共有邻居节点贡献也作为链接的一个
属性，此时链接共有（ｈ＋１）个属性。设两个节点的共有邻居
节点的度数为ｄｇ，而对于这两个节点的相似性而言，其共有邻
居节点所起的作用只占到２／ｄｇ。设两个节点的共有邻居节点
集合为（Ｖｉ，Ｖｊ）ｓｕｍ。定义共有邻居节点贡献属性 Ｌ为：Ｌ＝
∑

ｉ∈（Ｖｉ，Ｖｊ）ｓｕｍ
（２／ｄｇｉ）。链接 Ｅｉｊ的属性量化后的属性信息为（ｂｉｊ１，

ｂｉｊ２，…，ｂｉｊｈ，Ｌ），各个属性对应的权值为（ｗ１，ｗ２，…，ｗｈ，ｗｈ＋１），
其中ｗ１＋ｗ２＋… ＋ｗｈ＋ｗｈ＋１＝１。本文拟采用的链接属性度
量函数（Ｅｉｊ）ＬＡ的计算式如下：

（Ｅｉｊ）ＬＡ＝∑
ｈ

ｑ＝１
（ｂｉｊｑ·ｗｑ）＋ｗｈ＋１·Ｌ （７）

其中：ｗｑ可以根据实际的社交网络来设定。
３）相似权值
本文定义的相似权值（ｓｉｍｉｌａｒｗｅｉｇｈｔｓ）是在紧密度［７］基础

上得来的。节点Ｖｉ和Ｖｊ的相似权值函数（Ｖｉ，Ｖｊ）ＳＷ的计算式
如下：

（Ｖｉ，Ｖｊ）ＳＷ＝α×（Ｖｉ，Ｖｊ）ＡＳ＋（１－α）（Ｅｉｊ）ＬＡ （８）

相似权值计算是建立在属性矩阵和链接矩阵基础上的，但

是对于每个节点而言，属性和链接对划分所起的作用不尽相

同，这里引入一个调整参数 α来调整节点属性和链接属性在
对相似权值计算时的作用。式（５）中（Ｖｉ，Ｖｊ）ＡＳ为节点 Ｖｉ和 Ｖｊ
属性的相似度，（Ｅｉｊ）ＬＡ为节点Ｖｉ和Ｖｊ的链接属性度量。
４）改进后的模块度
由于本文研究的社会网络均为有权有向网络，所以这里要

对模块度进行相应的改进。改进后的模块度Ｑｉｍ计算式如下：

Ｑｉｍ＝
１
２ｍ∑

ｎ

ｉ，ｊ
（λｉｊ－

ｋｉｋｊ
２ｍ）δ（Ｃｉ，Ｃｊ） （９）

其中：λｉｊ为参数，当节点 Ｖｉ和 Ｖｊ之间有链接时，λｉｊ＝１，否则

λｉｊ＝０；对于有权有向图而言，ｋｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ是节点Ｖｉ所有链接权值

的累加，Ａｉｊ为节点ｉ和ｊ的链接权值；ｍ为网络中所有链接权值
的和；Ｃｉ为节点ｉ所属的社区，当节点ｉ和节点ｊ处于同一社区
时δ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝１，反之为０；Ｑｉｍ的作用在有权有向网络中等同
于无权无向网络中的Ｑ。

"
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　基于相似权值的社区划分算法实现

基于相似权值的社区划分算法（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｉｍｉｌａｒｗｅｉｇｈｔｓ，ＣＤＡＳＷ）采用基于加边的凝聚算
法框架，以前述的相似权值和模块度为基础设计，核心是在有

向有权的信息图模型下，融合相似权值和模块度得到加边凝聚

算法。算法处理框图如图３所示。

算法的伪代码描述如下：

算法 １　ＣＤＡＳＷ

初始化　Ｇ＝｛Ｖ（ｎ），Ｅ（ｍ）｝，Ｖａｔｔ（ｋ），Ｅａｔｔ（ｈ＋１），初始化社区Ｃ＝
｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ｝。按照式（６）～（８）初始化ＳＷ矩阵（ＶＳＷ）。
１　ｄｏ
２　求（ＶＳＷ）的最大元素，（ＶＳＷ）ｉｊ＝ｍａｘ（ＶＳＷ）；
３　ｆｏｒｌ＝１：｜Ｃ｜
４　　ｍａｘ（ｉ行第ｌ元素，ｊ行第ｌ元素）→ｉ行第ｌ元素，
　　 ｍａｘ（ｉ列第ｌ元素，ｊ列第ｌ元素）→ｉ列第ｌ元素；
５　ｅｎｄ
６　令（ＶＳＷ）ｉｊ＝０；
７　ｄｅｌｅｔｅ（ＶＳＷ）的ｊ行和ｊ列；
８　Ｃ←Ｃ＼｛Ｃｉ，Ｃｊ｝∪｛Ｃｉ∪Ｃｊ｝；
９　Ｃ（｜Ｃ｜）←Ｃ；
１０　更新（ＶＳＷ），返回２；
１１　ｕｎｔｉｌ｜Ｃ｜＝１；
１２　Ｃ（ｔｒｅｅ）←｛Ｃ（ｎ），…，Ｃ（１）｝；
１３　Ｃｍ←ａｒｇｍａｘＣ∈Ｃ（ｔｒｅｅ）Ｑ（Ｃ）；
１４　返回Ｃｍ作为社区划分结果。

由上述算法设计循环中可以看出，本文算法的时间复杂度

为Ｏ（ｎ２），高于ＣＮＭ算法的Ｏ（ｎｌｏｇ２ｎ）。由于网络中边数目
一般都远远大于节点数目，故本文方法时间复杂度低于 ＧＮ
算法。

#

　实验及分析

#


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　带属性的
;6<=

数据集实验

由于社会网络本身的庞大性、多变性和隐私性，社区划分

算法普遍存在验证上的困难。为了验证本文提出的基于相似

权值的社区发现算法的效果，首先对公开数据集 ＤＢＬＰ（ｄｉｇｉｔａｌ
ｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ＆ｌｉｂｒａｒｙｐｒｏｊｅｃｔ）数据进行实验。通过对实验数据
的分析得到作者间的合著网络数据。

１）数据预处理
根据对数据的分析得知，该数据为５０９篇论文数据，解析

得到该数据的共有２１３个节点和１１４６条边的合著网络。分
析得到节点属性有兴趣、研究领域、所在研究小组等；链接属性

有链接发生时间、链接发生次数、链接发生频度等特征。本文

主要对以上节点属性和链接属性进行分析。

２）参数选择
参数选择主要是式（８）中的 α，其主要表示为在社区划分

中节点属性和链接属性的权重比例。在社交网络中，由于社区

划分时节点属性和链接属性偏重不同，α取值也不尽相同。当
偏重于节点属性时α应大于０．５；偏重于链接属性时，其值应
小于０．５；当两者相当时，其值应在０．５附近。本文选取６个数
值（分别为０．０５，０．２５，０．４５，０．５５，０．７５，０．９５）进行实验，从而
来确定参数的大致选择范围。

对社区划分结果的质量衡量问题，采用改进后的模块度来

计算划分后的社区模块性，其值越趋近于１说明划分结果的社
区模块性越好，质量越高。由于本文算法是以凝聚算法为基础

设计的，故实验中将本文算法与经典凝聚算法———ＣＮＭ算法
进行了比较。具体实验结果如表１所示。

表１　ＣＤＡＳＷ与ＣＮＭ实验结果比较

算法 参数α Ｑｉｍ 时间消耗／ｍｓ

ＣＤＡＳＷ

０．０５ ０．６２３５ ７８３
０．２５ ０．６５０７ ７７５
０．４５ ０．６５５３ ７８０
０．５５ ０．６５６７ ７８２
０．７５ ０．６７２１ ７７２
０．９５ ０．６６８４ ７８５

ＣＮＭ ／ ０．４０８７ ３４７
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　　３）实验结果比较分析
从实验结果来看，本文算法明显好于没有考虑节点属性和

链接属性的ＣＮＭ算法。在选取的参数中，当 α＝０．０５时可以
近似地认为此时是以链接属性来进行划分的，而当α＝０．９５时
可以近似地认为是以节点属性信息来进行划分的。由对数据

的分析得知本数据集社区划分时链接属性相对于节点属性而

言更重要，相应的链接属性权重应大于０．５。从实验结果看，
当α＝０．７５时，ＣＤＡＳＷ算法的划分质量最好，可以得出真实的
α取值应该在０．７５附近。实验结果验证了该数据集划分时链
接属性的重要性。

由实验结果可以看出，社交网络中节点属性、链接属性对

社区发现也起着很重要的作用，单一地依靠链接信息进行社区

发现存在很大缺陷。在算法时间复杂度方面，由于 ＣＤＡＳＷ是
以凝聚算法为基础进行设计的，算法复杂度也比较低，在所选

的参数中，时间消耗均在７８０ｍｓ左右。

#
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　带属性的电话网用户数据实验

为了验证本文算法对真实数据的效果，本文依托所在课题

组采集的某单位工作电话网数据进行实验。数据内容为该电

话网的２０１２年５月呼叫详细记录（ＣＤＲ）。
１）数据预处理
根据课题组预先的调查结果，该实验网络用户可划分为

１３个社区，本文也熟悉了几乎全部用户的年龄、兴趣、工作所
属小单位等个体属性。从５月份的 ＣＤＲ数据中可分析得知，
共有２６３个节点（电话用户）和１３４９条边（通话关系，两个用
户间多次通话也视为１个通话关系），并得到了每个通话的平
均通话长度、每天通话的平均次数、通话时段等特征。本文主

要对以上用户属性（节点属性）和通话属性（链接属性）进行分

析。该数据集划分时节点属性和链接属性的作用相当。

２）参数选择
参数ａ同样选取６个数值（分别为０．０５，０．２５，０．４５，０５５，

０．７５，０．９５）进行实验。各参数数值下划分出的社区情况如表
２所示。

表２　不同参数ａ时划分社区数目比较

参数ａ
０．０５ ０．２５ ０．４５ ０．５５ ０．７５ ０．９５

划分社区数 １４ １４ １２ １１ １１ １０

　　由表２可以看出当参数取值在０．２５和０．４５时，划分社区
数目与真实社区数目最为接近。参数选择下实验结果如图４
所示。

对社区划分结果的质量衡量问题，采用改进后的模块度和

ＮＭＩ值来进行衡量。本文选取参数 α＝０．４５的 ＣＤＡＳＷ算法
与ＣＮＭ算法进行比较。具体实验结果如图５所示。
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３）实验结果比较分析

由于该数据集的节点属性和链接属性重要性相当，所以相

应的 α取值在 ０．５左右。从图 ４可以看出 α＝０．４５时，
ＣＤＡＳＷ算法的划分质量比较好，与真实网络的社区结构也最
接近，该实验结果同样也验证了该数据集的节点属性和链接属

性的重要性。从图５可以看出，本文算法由于加入了对节点属
性和链接属性的考虑，在对真实社交网络的社区划分中划分效

果明显好于没有考虑节点和链接属性的ＣＮＭ算法。

$

　结束语

本文针对社交网络的社区发现问题，提出了一种融合属性

的相似权值社区划分算法，结合有权有向网络对模块度进行了

适当的改进，并将此算法应用于现实社交网络的社区划分问题

中。以相似权值作为划分社区的依据，划分出的社区具有较高

的模块度。该算法具有很好的适用性和有效性，特别是针对节

点属性信息对社区划分影响比较大的网络，效果更明显。目前

该算法对于节点属性过多时如何考虑以及链接属性的系数设

定没有深入的研究；此外，对于链接属性的权值设定考虑也过

于简单。社交网络的社区划分中如何划分出更真实有效的结

果，提高ＮＭＩ值，这些问题都需要进一步深入的研究。
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