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摘　要：根据网络节点的局部拓扑信息构建稀疏相似网络。基于稀疏相似网络，提出了一种改进后的随机聚类
采样算法对网络社团进行探测。在人工和真实网络上，将算法与未改进的随机聚类采样算法以及几种典型的社

团探测算法进行了准确率和时间复杂度的比较。实验结果表明，该方法在时间复杂度上具有明显的优势，并且

具有较好的准确率。
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　引言

Ｂａｒａｂáｓｉ和Ａｌｂｅｒｔ的无标度网络模型以及Ｗａｔｔｓ和Ｓｔｒｏｇａｔｚ
的小世界网络模型揭示了网络结构的本质规律，在过去的十多

年，推动了复杂网络研究的迅速发展。进一步的研究发现，多

数现实网络是不均匀的，由许多子网络组成。子网络内节点之

间的连接比较紧密，而子网之间节点的连接比较稀疏，这一现

象在人工网络和自然网络中都比较常见，称之为网络中的社团

结构（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）。社团结构成为了继小世界和无标
度特性之后复杂网络中最普遍和最重要的拓扑结构属性之一。

社团结构在实际系统中有着重要的意义［１］。例如，社会网络

中社团是由相同兴趣或背景组成的真实社会团体；引文网络中

社团表示针对同一主题或相似研究的相关论文；科学合作网络

的社团表示从事相似领域的科学家；在新陈代谢、蛋白质和基

因网络中，社团可能代表一定的功能单位；万维网中的社团是

由讨论相关主题的若干网站组成；电子电路网络中的社团可以

是为实现某一类功能而存在的具体单元。复杂网络社团结构

的探测对理解复杂网络的功能、揭示复杂网络中隐藏的规律以

及预测复杂网络的行为具有重要理论意义和应用价值，所以该

方向一直是复杂网络中的研究热点。近年来，来自计算机、数

学、生物和社会学等领域的一大批研究者提出了众多社团探测

的新方法。这些方法大致可以分为：ａ）谱方法，如基于谱思想

的谱平分法［２］和基于标准矩阵的谱方法［３］；ｂ）分裂方法，如基
于边介数的ＧＮ算法［４］和基于信息中心度（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｅｎｔｒａｌｉ
ｔｙ）分裂算法［５］；ｃ）合并方法，如基于局部搜索的快速复杂网络
聚类算法ＦＮ［６］；ｄ）基于优化思想的算法，如基于模拟退火［７］、

粒子群等人［８］优化算法的复杂网络社团探测。Ｓａｎｔｏ［９］和杨博
等人［１０］对这些方法进行了全面综述。然而，目前网络社团探

测算法仍然存在很多问题，诸如算法的时间复杂度偏高、算法

的准确率偏低等。

针对上述问题，本文根据网络节点的局部拓扑信息，计算

节点与节点之间的相似性从而构建稀疏的相似网络，并在稀疏

的相似网络上，直接应用随机聚类采样算法实现社团探测（简

称ＤＳＷＣ）。为进一步提高社团探测速度，对随机聚类采样算
法进行改进，每次选择多个连通分量进行重组，实现社团探测

（简称ＩＳＷＣ）。

!

　相关参数与定义

用图Ｇ０＝（Ｖ０，Ｅ）表示具有 ｎ个节点、ｍ条边的无向无权

网络。其中，Ｖ０表示网络中节点的集合，Ｅ表示网络中边的集
合。以下列出本文将用到的相关参数和定义。
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!

　网络模块度

社团结构定义为网络中的一种子结构，在社团内部，节点
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之间连接相对紧密，而在社团之间，节点之间的连接则相对稀

疏。社团探测方法为揭示复杂网络中真实存在的社团结构。

为定量地描述网络中的社团，衡量网络社团结构的探测效果，

Ｎｅｗｍａｎ［６］定义了模块度（ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）函数（简称 Ｑ值），如式
（１）所示。

Ｑ＝１２ｍ∑ｉｊ［Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２ｍ］δ（ｃｉ，ｃｊ） （１）

其中：Ａｉｊ表示描述网络节点连接关系的邻接矩阵的一个元素，
如果节点ｉ和ｊ有连接，Ａｉｊ＝１，否则为０；ｋｉ为节点 ｉ的度；ｍ＝
１
２∑ｉｊＡｉｊ表示网络中的连接数之和；ｃｉ表示节点 ｉ所属的社团；

δ（ｃｉ，ｃｊ）为δ函数，即 ｃｉ＝ｃｊ时值为１，否则为０。模块度 Ｑ值
有两个作用：ａ）在复杂网络社团划分过程中，作为优化目标函
数；ｂ）用于评价网络社团特性的强弱，Ｑ值的上限为１，Ｑ值越
高，表示复杂网络社团特性越明显。
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　基于节点局部信息构建节点相似度

应用节点间的相似性进行社团探测的一个重要前提假设

就是两个节点之间相似性越大，它们被划入同一个社团的可能

性就越大。从式（１）可知，网络模块度鼓励将两个节点的相似

度为Ｓｉｊ＝Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２ｍ大的节点划入相同的社团，将相似度小的节

点划入不同的社团。而基于式（１）的节点之间的相似性太过
于粗糙，例如两个没有连接关系的节点之间的相似性仍然与它

们节点的度有关，因此，不利于直接应用它生成稀疏相似网络

进行社团探测。目前，在复杂网络中，刻画节点之间的相似性

方法很多，已成功地应用于复杂网络的链路预测，大致可以分

为两类：ａ）基于节点全局结构信息，称为全局相似性，如 ＬＰ指
标［１１］、Ｋａｔｚ指标［１２］和 ＬＨＮⅡ指标［１３］等；ｂ）基于节点的局部
信息，称为局部相似性，如 Ｓａｌｔｏｎ指标［１４］、ＡｄａｍｉｃＡｄａｒ指
标［１５］和ＲＡ指标等［１６］。本文从描述节点局部相似性指标中选

择由周涛等人提出的资源分配指标（ＲＡ指标）：ａ）因为计算节
点局部相似性指标的时间复杂度远低于节点全局相似指标；

ｂ）已有相关文献报道，在目前的节点局部相似性指标中，ＲＡ
是应用于社团探测过程中取得效果较好的指标［１７］。ＲＡ指标
定义如下：考虑网络中没有边相连的两个节点 ｉ和 ｊ，从节点 ｉ
可以传递一些资源到ｊ，而在此过程中，它们的共同邻居成为传
递的媒介；假设每个媒介都有一个单位的资源且平均分配给它

的邻居，则ｊ可以接收到的资源就定义为节点ｉ和ｊ的相似度，
如式（２）所示。

Ｓｉｊ＝ ∑
ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）

１
ｋ（ｚ） （２）

其中：Γ（ｉ）表示节点ｉ的邻接节点；ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）表示节点
ｉ、ｊ的共同邻居节点；ｋ（ｚ）是节点ｚ的度。对式（２）进行归一化
处理，得到式（３）。

ＮＳｉｊ＝

∑
ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）

１
ｋ（ｚ）

∑
ｚ∈Γ（ｉ）

１
ｋ（ｚ槡 ）

∑
ｚ∈Γ（ｊ）

１
ｋ（ｚ槡 ）

节点ｉ与ｊ有连接

０















其他

（３）

ＮＳｉｊ的取值范围为［０，１］，当节点ｉ与ｊ之间没有连接或者
它们之间没有邻居节点时，ＮＳｉｊ＝０；当节点 ｉ与 ｊ相连，且它们
的度为１时，ＮＳｉｊ＝１。
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　基于随机聚类采样算法的网络社团探测
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　相似网络的构建

为应用随机聚类采样方法对原始网络 Ｇ０进行社团探测，

首先以原始网络中的节点 Ｖ０为节点，节点之间的相似度为边
构建相似网络 Ｇｓ＝（Ｖ０，Ｅｓ）。由于 Ｇｓ中边的数量还是比较
多，导致网络过于复杂而很难划分，因此，在此基础上，通过式

（４），将连接相似度小于一定值的边删除，构建一个更加稀疏
的网络Ｇｓｓ＝（Ｖ０，Ｅｓｓ），其中ＥｓｓＥｓ。

ＮＳｉｊ＝０，ｉｆＮＳｉｊ＜η （４）

其中：η为一个阈值。

%


%

　算法描述

为了快速有效地得到网络的最优社团划分，本文采用了随

机聚类采样算法。该算法基于ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇ机制，最先由
Ｓｗｅｎｄｓｅｎ和Ｗａｎｇ两人于２０世纪８０年代提出，用于在物理学
中仿真Ｉｓｉｎｇ／Ｐｏｔｔｓ图模型；后来由Ｂａｒｂｕ等人［１８］将其扩展到图

分割的应用中，成为ＳｗｅｎｄｓｅｎＷａｎｇＣｕｔｓ（ＳＷＣ）算法。若直接
应用ＳＷＣ算法对所构建的相似网络进行社团探测，其过程如
图１所示。
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迭代步骤如下：

ａ）根据边的相似度随机地断开当前连接图中的每一条
边，产生一系列的连通分量（ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＣＰｓ）。

ｂ）以概率１／Ｋ（Ｋ表示该当前状态连通分量的数目）随机
地选择一个连通分量 ＣＰ０∈ＣＰｓ，假设所选连通分量属于当前
划分的第ｋ类，即ＣＰ０Ｃｋ；然后以概率１／（Ｋ＋１）随机地将该
连通分量重新标定为第 ｋ′类，ｋ′∈｛１，…，Ｋ＋１｝，并形成新的
状态 ＳＢ。如果 ｋ′＝Ｋ＋１，那么产生一个新社团；如果
ｋ′∈｛１，…，Ｋ｝，且ｋ′≠ｋ，那么将进行社团的重新组合。

ｃ）一旦形成新的划分状态，算法将以概率α（ＳＡ→ＳＢ）接收
新的状态，其中接收概率如式（５）所示。

α（ＳＡ→ＳＢ）＝ｍｉｎ１，
Ｑ（ＳＢ）
Ｑ（ＳＡ）

ｐ（ＳＢ→ＳＡ）
ｐ（ＳＡ→ＳＢ







）

（５）

其中：Ｑ（ＳＡ）和Ｑ（ＳＢ）分别表示状态 ＳＡ和 ＳＢ的 Ｑ值；ｐ（ＳＢ→
ＳＡ）和ｐ（ＳＡ→ＳＢ）为状态跳转概率，如式（６）所示。

ｐ（ＳＢ→ＳＡ）
ｐ（ＳＡ→ＳＢ）

＝
∏ｅ∈ＣＢ（１－ｐｅ）
∏ｅ∈ＣＡ（１－ｐｅ）

（６）

其中：ＣＡ和ＣＢ分别表示在状态ＳＡ和ＳＢ形成连通分类ＣＰ０需
断开边的集合。

由于直接应用ＳＷＣ算法每次只能合并一个连通分量，使
得状态跳转效率不高，算法的收敛速度不快。因此，本文对该

ＳＷＣ算法进行改进，采用一次合并多个连通分量，提高采样效
率，更快地找到最佳的社团划分。其实现过程如图２所示。
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每次从连通分量中随机选择ｍ个ＣＰ，构造一个更高层的
图Ｇｈ，其中Ｇｈ中的每个顶点表示一个 ＣＰ，相邻两个 ＣＰ之间
用一条边连接，并赋予每条边一个连接概率。对于两个相邻的

连通分量ＣＰｉ和ＣＰｊ，它们之间边的连接概率定义为Ｐｉｊ。
Ｐｉｊ∝［１－∏ （１－ｐｅ）］，ｅ＝（ｓ，ｔ），ｓ∈ＣＰｉ，ｔ∈ＣＰｊ

根据边的连接概率随机断开 Ｇｈ中的边，产生一系列的连
通分量。每个连通分量包含了在一个或者多个原始图中的连

通分量。随机地选择一个高层图的连通分量，对这组连通分量

中的所有对象重新标定，标定方法与直接应用 ＳＷＣ算法过程
中单个标定方法类似。基于改进了的ＳＷＣ算法的社团探测简
写为ＩＳＷＣ。

&

　实验结果与分析

&


!

　评估策略

为评估通过探测算法得到的节点社团分布 Ｃ′＝｛Ｃ′１，

Ｃ′２，…，Ｃ′Ｋ｝与实际网络中的节点社团分布 Ｃ０＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，
ＣＫ｝的一致性，本文引入了归一化互信息（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）［１９］以度量Ｃ′和Ｃ０的相似性。以 Ｃ′和 Ｃ０分别
为行和列构建混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）Ｍ，Ｍｉｊ表示在社团 Ｃｉ
和Ｃ′ｊ都出现的节点数目。ＮＭＩ定义如式（７）所示。

ＮＭＩ（Ａ，Ｂ）＝
－２∑ＣＡｉ＝１∑ＣＢｊ＝１Ｍｉｊｌｏｇ（

ＭｉｊＮ
Ｍｉ·Ｍ·ｊ

）

∑ＣＡｉ＝１Ｍｉ·ｌｏｇ（
Ｍｉ·
Ｎ）＋∑

ＣＢ
ｊ＝１Ｍ·ｊｌｏｇ（

Ｍ·ｊ
Ｎ）

（７）

其中：ＣＡ和ＣＢ分别表示 Ｃ和 Ｃ′中社团的数目。ＮＭＩ的取值
范围为［０，１］，ＮＭＩ的值越接近１，表明社团探测算法得到的节
点社团分布越接近真实的节点社团分布。

&


%

　算法精确度

首先采用已知社团结构的伪随机网络测试所提算法的精

确度。该伪随机网络的定义［２０］为ＲＮ（Ｃ，ｓ，ｄ，ｐｉｎ）。其中：Ｃ表
示网络社团的个数；ｓ表示每个社团包含节点的个数；ｄ表示网
络中节点的平均度；ｐｉｎ表示社团内节点之间连接的概率。随着
ｐｉｎ从０开始不断增加，网络的社团结构由模糊变为清晰，当
ｐｉｎ＞０．５时，网络开始具有社团结构。在本轮测试中，所采用的
基准网络为ＲＮ（１２８，３２，１６，ｐｉｎ）。在构建相似网络过程中，η参
数值设置为０．５。应用ＤＳＷＣ和ＩＳＷＣ算法进行社团探测的结
果如图３所示，ｙ轴表示利用算法探测到社团与基准社团的互
信息，曲线上的每个数据点是进行１０次仿真后的平均结果。

由图３可得：ａ）ＤＳＷＣ和ＩＳＷＣ算法的社团探测精度随ｐｉｎ
的增加而增加，在社团结构比较清晰的情况下（ｐｉｎ＞０．７），两
种算法都具有很好的社团探测精度，但在网络社团结构不明显

的情况下（ｐｉｎ＜０．６），这两种算法的社团探测精度都有所降
低；ｂ）在社团结构相对模糊的网络中，应用ＤＳＷＣ算法的社团
探测精度稍优于ＩＳＷＣ算法，但总体上这两种算法的社团探测
精度比较接近。

由于真实复杂网络与计算机生成的网络具有一些不同的

拓扑属性，本文采用了三个目前已被广泛使用的真实网络作为

测试数据集，其中包括著名的空手道俱乐部网络（Ｋａｒａｔｅ）［２１］、
美国大学生２０００赛季美式足球联赛网络（Ｆｏｏｔｂａｌｌ）［２２］和电子
邮件网络（Ｅｍａｉｌ）［２３］。在这些真实网络数据集上，将ＩＳＷＣ与
ＤＳＷＣ算法以及几种典型社团探测算法（ＧＡ算法、ＧＮ算法、
ＦＮ算法）进行比较，图４给出了实验结果，ｙ轴表示利用算法
探测到的社团与基准社团的互信息。由图４可知：在社团结构
相对明显的Ｆｏｏｔｂａｌｌ网络（网络模块度 Ｑ＝０．６０）中，ＤＳＷＣ和
ＩＳＷＣ算法与这几种典型的社团探测算法的探测准确率相当；
而在社团结构相对较弱的 Ｋａｒａｔｅ网络（网络模块度Ｑ＝０．４１）
和Ｅｍａｉｌ网络（网络模块度Ｑ＝０．４５）中，ＤＳＷＣ和 ＩＳＷＣ算法
的社团探测精度优于其他三种算法。导致这一结果的主要原

因有：ａ）在应用随机聚类采用算法之前，通过节点局部信息构
建相似网络，本质上增强了网络社团结构，间接地提高了后期

网络社团探测的精度；ｂ）基于随机聚类采样算法可以快速地
搜索到最优或者接近最优解，并且不依赖于初始解，在社团探

测过程中具备将已有社团分类成两个社团、把多个社团合并成

一个社团以及节点在不同社团之间跳转的能力，从而可以自动

形成社团数量。
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　算法速度

计算速度是评价社团探测算法的重要指标。本节从实验

的角度给出了ＤＳＷＣ、ＩＳＷＣ和几种典型算法的实际运行时间，
作为比较和评价所提算法性能的重要依据。实验环境：处理器

ｉ５３４７０ＣｏｒｅＩ５３．２ＧＨｚ，内存４ＧＢ，硬盘 ５００ＧＢ，操作系统
Ｗｉｎｄｏｗｓ７，编程语言为 ＭＡＴＬＡＢ７．０。测试网络为随机网络
ＲＮ（４，ｓ，１６，０．７），该网络的社团结构确定，网络规模由ｓ调整，
共包含４ｓ个网络节点，６４ｓ条网络连接。由于ＧＡ和ＧＮ算法
都比较耗时，如网络规模为１２８个节点的网络，ＧＡ算法运行时
间将在１ｈ之上；ＧＮ算法随着网络规模的增大，运行时间飞速
增加，因此，图５仅给出了ＤＳＷＣ、ＩＳＷＣ和ＦＮ三种算法的实际
运行时间，ＧＡ和ＧＮ算法的运行时间没有显示其中。图５中，
ｙ轴表示以秒为单位的实际运行时间，ｘ轴表示网络规模（节点
数＋连接数）。由图５可得，基于随机聚类采样思想两种算法
的运行速度都优于ＦＮ算法，并且通过改进后的 ＩＳＷＣ算法的
运行速度最快。

'

　结束语

复杂网络社团探测已经成为当今复杂网络领域一个非常

具有挑战性的研究课题。尽管研究者们投入了大量的、艰苦的

研究工作并取得诸多令人鼓舞的研究结果，但复杂网络社团探

·２６５３· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



测问题还远未被很好地解决。本文提出了一种基于节点的局

部信息构建稀疏相似网络，应用改进后的随机采样算法分析网

络社团的划分情况。实验结果表明，用该方法对复杂网络的社

团探测是可行的。相比其他算法而言，在社团探测的准确率和

运行速度上占有较明显优势。
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