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社交网络中 FN算法结果的后处理研究 
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摘 要 在复杂网络问题的研究中，众多聚类算法的横向比较与改进研究方面的工作在近几年吸引了大量注意并得 

到深入研究。其中，基于模块度的算法被广泛应用，而模块度也作为评价聚类的一项指标。在这类算法中，基于模块 

度的快速 Newman算法(Fast—Newman algorithm，FN)显得较为突出，许多相关的深入研究由此展开，但 多数工作是基 

于算子改进、应用领域等方向展开的，而对于算法结果的研究工作则更多偏向于评价、测量和总结。该研究从 FN算 

法的结果入手，对算法的分类结果进行数据的后处理。在研究中发现了FN算法中常见的错误类型，并提 出了 3种不 

同的解决方案，使得最终结果更加符合实际，达到更好的聚类效果。在部分案例中准确率可提高至 100 。 
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Abstract During the last few years，the clustering algorithms’transverse comparison in the field of complex networks 

has attracted a lot of attention．Among them，the algorithm based on modularity is widely used，and modularity is viewed 

as an evaluation for a clustering．The Newman fast algorithm based on the modularity(Fast-Newman algorithm，FN for 

short)is more prominent．Many related researches are based on the FN algorithm，however，most of the works foCUS on 

operator improvement，application field extension，etc．For the results of the FN algorithm，most of research works are 

tend to evaluation，measure and summarize．The study focuses on the post-processing of the classification results of the 

FN algorithm．The research shows the common feature of the error nodes in the FN algorithm，and proposes three dif— 

ferent solutions to make the final results more correspond to the actual situation and achieve a better clustering result． 

In some cases，the clustering accuracy is up to 100 ． 
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1 引言 

社团结构探测和聚类发现是复杂网络领域中的一个重要 

课题。一般而 言，社团可以包含模块、类、群、组等各种含 

义[1]。如万维网可以看成是由大量网站社团组成的，同一个 

社团内部的各个网站讨论的是一些有共同兴趣的话题l2 ]。 

类似地，在生物网络或者电路网络中，同样可以将各个节点根 

据其不同的性质划分为不同的社团l5 ]。揭示网络中的社团 

结构，对于了解网络结构与分析网络特性都很重要。社团结 

构分析在生物学、物理学、计算机图形学和社会学中都有广泛 

的应用[8．9_。网络社团结构的研究已经有很长的历史，它与 

计算机科学中的图形分割(Graph Partition)和社会学中的分 

级聚类(Hierarchical Clustering)有着密切的关系[i0,ii]。 

因此 ，由物理学、应用数学、计算机科学、生物学及社会学 

原理和方法发展出许多社 团结构探测算法l_1 。根据这些 

算法可得到很多社团结构 ，具有巨大的应用价值。为了辨别 

所挖掘的社团结构的优劣，需要一个量化的标准来评估各种 

社团结构。迄今为止，文献[2O]提出的模块度函数Q是最广 

泛使用的评价函数 。同时，基于模块度的理念，Newman提出 

的 FN算法[2l_是一种十分有效的用于发掘社团结构的聚类 

算法 。 

通过对 FN算法的研究发现，在所有错误分类情况中，有 
一 类错误情况高频出现，即：当某点与两个或者两个以上聚类 

具有相同连接边数时，该点有可能被划分到错误的聚类 。这 
一 错误的情况是由于 FN算法所基于的模块度算子特性所产 

生的，该算子的特性 以及这一错误分类的原因会在下文中详 

细阐述 。 

本文针对 FN算法的这一高频错误分类的情况进行 了研 

究，找到了错误原因，并由此提出了 3个后处理方案 ：基于间 

接关系、基于步长和基于中心关系。以此用于改善 FN算法 

的计算结果数据，能够提高聚类结果的准确率，使其更加符合 

客观实际中存在的社团结构。在部分案例以及特殊情况下， 

准确度可达 100 。 
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该方案基于如下思想：在一个社团中，两个成员之间的互 

相联系的代价要小于跨社团之间交流的代价。因此 ，采用 Di— 

jkstra最短路径算法计算点 与C 、C 中所有点的最短路径 

(最短路径并不跨社团，即在计算过程中将 Cj 、C 之间相连的 

边删去，独立考虑 Cj 、Ck )，并按照 cj 、Ck 分别求和，算法步骤 

如下： 

Step1 计算 DI= ,Dijkstra( ， )和 D2一 
， ，

Di一 

J ， ‘ 

jkstra( ， )，其 中 Dijkstra(V1，Vz)表示点 和 之 间 

的最短路径。 

Step2 若 DI<D2，则 ∈cj；或者 DI>D2，则 ∈Ck。 

特别地，当 D1=D2时，按照各 自的社团最短路径的降序 

排列，依次从 D1、D2中减去最长路径，再执行 Step2。在最坏 

情况下，算法复杂度为 O(n。)。而对于稀疏网络来说，其平均 

算法复杂度为 O(nlogn)。 

方案 3 基于中心关系 

该方案基于社团中心的思路。假设社团中存在一个或若 

干个核心点，这个核心点类似于交通枢纽，一般处于社团的中 

心地位(繁忙地位)。 

应用广度优先最短路径算法，计算出一个社团内任意两 

个成员之间的最短路径，并记录最短路径所经过的点。那么 

处于中心地位的点出现的频率应当是最高的，记为CoreV(c)。 

再应用 Dijkstra最短路径算法来计算点 到 CoreV(c)之间 

的距离，来确定 的归属社团。算法步骤如下： 

Step1 分别计算社团 cj 和 C 内部成员之间两两的最短 

路径，并记录所经过的点(社团之间的路径不参与计算)。 

Step2 统计出各 自社团的中心点 CoreV(Cj)和 CoreV 

(ck)(一个或若干个)。 

Step3 计算 D1一Dijkstra(Vi，CoreV(0 ))和 D2一 

Dijkstra(Vi，CoreV(ck ))。 

Step4 若 DI<D2，则 ∈c ；或者 DI>D2，则 ∈Ck。 

特别地，当 Core c)有多个时，有两种决策来计算 D值： 

1)最近中心点；2)平均距离。需要采用哪种决策，则根据实际 

情况和需求来确定。 

在上述方案执行完毕后，再次扫描更新后的聚类结果，找 

出新聚类结果中的目标点(已处理过的点不再扫描)。 

因此，提出的算法如下： 

1)获得复杂网络的邻接矩阵并代入 FN算法，获得层次 

树图。 

2)利用模块度 Q选择层次树图的最佳截断平面来获得 

聚类结果。 

3)扫描聚类结果中具有所提到特性的点。 

4)将扫描到的点从社团中独立出来(每次只独立 1个)。 

5)根据需求，选择 3种方案中的一种进行计算，重新划分 

其归属聚类。 

6)重复执行 4)，直到所有的点处理完毕。 

7)重复执行 3)，直到扫描不到未处理过的点。 

伪代码如下： 

adjacent—matrix：复杂网络的邻接矩阵 

Fast—Newman()：FN算法函数 

GetModularity()：获得最佳阶段面(即获得聚类结果) 

Scan()：扫描函数 

Queue：存储目标点队列 

PostP()：后处理函数 

1．Tree=FastNewman(a~acent——matrix) 

2．R=GetModularity(Tree) 

3．Scan(R)tO Queue 

4．while(Queue!一empty) 

5．s—get first element from Queue 

6．NewR=PostP(adjacent—matrix，R，s，n)／／n=1，2，3分别对应 3种 

方案 

7．delete S from Queue 

8．Scan(NewR)tO Queue 

9．output NewR 

5．2 实验结果 

以上文所提到的空手道俱乐部网络为例进行实验。根据 

所观察的错误点的特性，找到了点 。以及将其独立后的两 

个社团： 

Cl ={1，2，3，4，5，6，7，8，1l，12，13，14，17，18，20，22} 

C2一{9，15，16，19，21，23，24，25，26，27，28，29，30，31， 

32，33，34} 

方案 1 

当P：2时，T1一 ∑ ( (V10， )=P)一5，7"2一 ∑ ( 
V。 1 5匕 q 

(Vlo， )一P)=13。 

因此，V o∈C。，这与实际分类情况相同。通过修改之后 

社团划分准确度达到 100％。 

方案 2 

计算可得 D1一 ∑ ．Dijkstra( 1o， )一42，D2一 ∑ 
V．∈ 。 V ∈ 

Dijkstra(V10，Vk)一35，D1>D2。因此， 0∈C2，这与实际分 

类情况相同。通过修改之后社团划分准确度达到 100 。 

方案 3 

通过计算，得到 CoreV(c1)一Vl以及 CoreV(C2)一 4。 

D1=D(jkstra(V1o，V1)一2以及 D2=Dijkstra(V10， 4)一1， 

可得 DI>D2。因此 ， o∈Cz，这与实际分类情况相同。通过 

修改之后社团划分准确度达到 100 。 

根据以上 3种解决方案的计算结果将 。按照算法重新 

划分后，聚类结果变为： 

c1= {1，2，3，4，5，6，7，8，l1，12，13，14，17，18，2O，22} 

CZ一 {9，10，15，16，19，21，23，24，25，26，27，28，29，30， 

31，32，33，34} 

第一轮处理完毕后，通过扫描行的聚类结果发现， 也 

符合我们所观测的错误分类点的特点，尽管在这里并没有划 

分错误。对此，依然按照算法进行计算，之后得到的结果并未 

改变，这说明算法并没有划分错误，也说明在未知时候划分正 

确时，我们提出的算法可以将具有本文中所讨论的特点的点 

划分到正确的聚类 中。再次扫描，除了 与 V 。外，并无其 

他符合该特征的点，故处理结束。此时，虽然模块度 Q的值 

从 0．371795轻微下降到 0．371466，但准确率为 100 。 

将解决方案同样作用于锯木厂员工关系 和海豚关 

系网_2 ，来验证本文所提出的后处理方案的可行性与普遍 

性 。 

首先对锯木厂员工关系网进行实验 ，其关系网如图 6所 

示 。 
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图 6 锯木厂员工关系网 

将该网的邻接矩阵代入 FN算法，结果如表 1所列 。 

表 1 锯木厂员工关系网的实验结果 

FN算法结果的准确率为95．8 ，模块度为Q=0．545。 

对算法结果进行扫描与处理。通过扫描，发现点 15属于 

本文提及的错误点类型。将该点按照上文的 3种方案进行， 

处理结果表明，3种方案都能正确地将点 15划分到正确的聚 

类中，由于计算过程类似上文所述，不再重复。点 15重新划 

分后，聚类的准确率达到了令人满意的结果，即 100 ，模块 

度为 Q—O．5475，略有上升。 

接下来对海豚关系网进行实验，其关系网如图7所示。 

图 7 海豚关系网 

将该网的邻接矩阵代入 FN算法，结果如表2所列。 

表 2 海豹关系网的实验结果 

聚类 原始结果 FN算法结果 错误点 缺失点 

：： ，7，1。，1 4， 1。8，1 9。， 3,6
，

,

2

7

6

,

，

8

2

,

7

1

，

0

2

,1

8

4

，

,

2

1

9

8

，

’

3

20

1

,

， 。o'23，26,2 ．3 ， 
33，42：49，55，58， 33

,42,49,55,57,58,61 7
,61 

’ ’ ’ ’ 

1，3，4，5，8，9，11，12， 1，3，4，5，9，11，12，13， 

13，15，16，17，21，22， 15，16，17，19，21，22， 

24，25，29，30，31，34， 24，25，30，34，35，36， R
．99 

2 35，36，37，38，39，40， 37，38，39，40，41，43， 19 。 

41，43，44，45，46，47， 44，45，46，47，48，50， ～ 

48，5O，51，52，53，54， 51，52，53，54，56，59， 

56，59，60，62 60，62 

FN算法结果的准确率为93．5 ，模块度为 Q=-o．3854。 

接下来，对算法结果进行扫描与处理。 

第一轮扫描，会发现点 29。按照 3种方案进行处理 ，能 

够正确地将点 29划分给 2号聚类。计算过程同上，不再复 

述。第二轮扫描，可将点 31正确划分。第三轮则可将点 8正 

确划分。第四轮扫描后无该特征点。算法结束。 

至此，成功地将 3个被错误划分的点即 8，29，31通过本 

文所提出的 3类方案成功地划分到正确的聚类中，处理之后 ， 

算法结果的准确率从 93．5％提高到了 98．4 ，只有 1个点未 

· 26O · 

正确归类，由于 19号点的错误类型并不在讨论范围内，故没 

有将其正确归类；而模块度为 Q—O．3534，略有下降。 

结束语 本文针对 FN算法结果中所出现的错误划分情 

况进行了研究。发现，由于 FN算法的特性使得点被倾 向于 

划分给较小的聚类，其结果也会偏向于形成几个大小相似的 

社团结构。此外，通过实验发现准确率提高时，模块度 Q的 

值在大部分实验中会轻微下降，只有部分会上升，这说明模块 

度 Q所的假设并不全对 ，更大的模块度 Q并不意味着聚类一 

定更好，而是在一定层面上来说，获得较大的模块度 Q的聚 

类要优于获得较小的模块度Q的聚类。 

基于本文所提出的 3种后处理方案，都能够将本文 中所 

描述的FN算法错误划分的正确划分到社团中，提高了结果 

准确率。在多个实验中，对于顶点数较少的例子，后处理方法 

能使得精确度达到 100 ，结果令人满意。 

本文针对 FN进行了研究 ，提出了优化结果的方案。同 

时也发现这种错误点类型也出现在 GN算法和 CPM 算法中， 

并且经过所提出的后处理方案的处理，这一类型的错误点能 

够被正确地划分到与实际归属相同的社团，证明该方案可以 

延伸到 GN算法与 CPM 算法中来进行优化处理。这表明了 

所提出的后处理优化方案具有一定的移植性。 
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