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摘 要 复杂网络社团发现的研究对于控制疾病传播、网络病毒的传播等具有重大意义。针对已有社团发现算法时 

间复杂度过高，不适用于结构未知的大型网络等问题，结合谱聚类在识别未知分布数据集聚类方面的优势，以及模块 

度函数能够在大型网络中搜寻出最佳社团数目的能力，提出了基于谱聚类的社团发现算法——s( F算法。实验结 

果表明，与已有的社团发现算法相比，SCCF算法效率更高，并且能够在网络节点教上万的大型网络中得到高质量的 

社 团结构。 
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Abstract Research on community finding is very helpful to contr0l virus spreading in netw0rks． 【ost of the proposed 

c0m umt finding algorithnIS are n0t suitable for very large ne“旧rks because 0f the．r time-c0mple)cit ( mbined with 

the advantage 0f solving the clustering of皿kn0wn distributed data set 0f the spectral clustering，and the ability of m0_ 

dularity function in finding good commuIlity nurx1ber in large net、v0rks，a c0HlrIlu t finding alg0r主thm based on spectral 

clustering was proposed．Experimental results indicate tht the new alg0rithm is efficient and effective at findjng good 

c(mm u ty structure large ne1works． 

eyw0rcIs CcImplex networks，Cbmmunity structure，Spectral clustering，Modularity 

1 引言 

随着对网络性质的物理意义和数学特性的深入研究，人 

们发现许多实际网络都存在一个共同性质——社团结构，即 

整个网络由若干个社团构成，每个社团内部节点之间的连接 

非常紧密，而各个社团之间的连接相对来说比较稀疏[ 。研 

究复杂网络的社团结构对于控制疾病传播、网络病毒的传播 

等具有重大意义。 

研究者们已经提出了两类检测网络中社团的方法——计 

算机科学中的图分割[ ]和社会学中的分层聚类嘲。图分割方 

法大多采用二分法，缺点在于难以把网络分解为合理个数的 

社团；而分层聚类方法对外围节点的分类经常出错，不适合结 

构未知的复杂网络。 

为了解决上述问题，本文结合谱聚类算法在识别未知分 

布数据集聚类方面的优势，以及模块度函数在衡量社团结构 

方面的技术基础，提出了一种基于谱聚类的社团发现算 

法——sCCF算法，并对其进行了时间复杂度分析 实验结 

果表明，与已有的社团发现算法相比，SoCF算法效率更高， 

并且能够在节点数上万且结构未知的大型网络中得到高质量 

的社团结构。 

2 谱聚类算法 

谱聚类算法的思想来源于谱图划分理论[{]，它将聚类问 

题看成是一个无向图的多路划分问题。假设一无向加权图G 

(V，E，w)，其表现形式为一对称矩阵w一[ ] × ，其中 表 

示图G所含的节点数， 表示连接顶点 与 的权值，D为 

对角阵D 一∑，硼 。定义一个图划分判据，如Slli和Mal ] 

提出的2一、 y目标函数 Ncut： 

Nc“￡(A，B)= + 
加 ￡ ^ ， t ‘L ， 

们z(A)一∑∑硼 
I1：^ l 

(A，B)= 
∈磊∈ ‘∈̂．j∈B 

(1) 

(2) 

(3) 

c“￡(A，B)是子图A，B间的边，又称“边切集”。通过最小 

化Ncut函数可使同一类内的点具有较高的相似性，而不同类 

之间的点则相似性较低。 

考虑约束条件 z W = DP—O，则 

min Nc“￡(A，B)：min (4) 
z 。U  

将z松弛到连续域[一1，1]，求解 IIli f(A，B)的问题 

就可以转化为下式： 
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arg min (5) 撒  —  j 一  (5) 

根据Raylei曲 商原理，式(5)的优化问题等同于求解下 

列等式的第二小特征值问题： 

(D—W )z— Dz (6) 

可以认为谱聚类方法是对图划分判据的逼近，也可以利 

用类似于 PCA(principle compOnent amlysis)子空间方法中 

的嵌入思想来解释谱聚类方法[ 。代表性算法有 M la等人 

提出的 MS算法[7]，该算法同时使用矩阵的多个特征向量构 

造一个简化了的数据空间，使得该空间中数据的分布结构更 

加明显。 

谱聚类算法是一种配对聚类方法，算法仅与数据点的数 

目有关 ，而与维数无关 ，因而可以避免由于特征向量的过高维 

数所造成的奇异性问题。谱聚类通过特征分解 ，可以获得聚 

类判据在放松了的连续域中的全局最优解。与其它聚类算法 

相比，谱聚类具有识别未知分布数据集聚类方面的能力，非常 

适合于许多实际问题，而且执行起来比较容易。 

3 基于谱聚类的复杂网络社团发现算法 

3．1 模块度函数 

由于社团发现算法大都在给定社团数目的情况下进行社 

团的探测 ，而在社团数目未知的情况下就无法评价得出的社 

团结构是否有效-8]。为了解决这个问题，NeⅥmn和 Gir、ran 

定义了一个用以评价网络分解满意度的指标，称为模块度 

(M0dularity)[ 。模块度的定义为：假定网络已经被分裂成 g 

个社团，定义一个g×g维的矩阵6一[％] × ，其中元素 表 

示社团 和社团 之间的边数占总边数的比例，啦：∑6 ，表示 

与第 个社团中的节点相连的边在所有边中所占的比例。在 

此基础上，用下式来定义模块性的衡量标准： 

Q一∑( 一口 ) (7) 
l 

式(7)的物理意义是，网络中连接两个同种类型节点的边 

(即社团内部的边)的比例减去在同样的社团结构下任意连接 

节点的边的比例的期望值。如果社团内部边的比例不大于任 

意连接时的期望值 ，则有 Q=0。Q的上限为 1，而 Q越接近 

于这个值，就说明社团结构越明显。实际网络中，该值通常位 

于O．3～O．7之间。 

3．2 基于谱聚类的复杂网络社团发现算法(S0CF算法) 

由于谱聚类相比传统聚类算法，具有聚类准确度高、收敛 

速度快并且能够识别未知分布数据集聚类方面等优势，而模 

块度函数能够在大型网络中搜寻出最佳社团数目，结合两者 

优点，提出了一种基于谱聚类的社团发现算法(SCCF算法)。 

算法描述如表 1所列。 

表 1 基于谱聚类的社团发现算法 

算法：基于谱聚类的社团发现算法(SI。(’F算法) 

输入：复杂网络G(V，E，w)， 和 (kr 邮一般设为n／3．k 一般设为2) 

输出：聚类结果集{Vl，v2。⋯，vl(> 

sTEPI 初始化P为包含所有节点的一个整簇，且令 Q—O； 

sTEPII 对于P中各簇 V 

step1 构造权矩阵w∈R n×n及对角阵D∈Rn×n； 

step2 算概率转移矩阵 M—D—1w； 

Step3 用隐武循环 L∞czos方法计算矩阵M 的前 一个最大特征值所对 

应的特征向量 u1u2⋯“ ，构造矩阵 UK= [u1uz⋯ k盯帆 ]∈ 

R n×K，并将uK的行向量转变为单位向量； 

step4 f0r(k=k lk≤k ；k++) 

· 5O · 

{ 

i)将 uK的每一行看作是RK空间中的一个点，对其使用 k_ 

me＆ns算法获取 k个新的子簇，、，c1，、 ，⋯，v ．．； 

ii)令P =P，井将 中的Vc置换为 vc．，、，c，。⋯．v 。； 

iii)计算Q( )} 

} 

step5 选取能够使Q(P，)值达到最大的 k ，即 k 一argmaxkQ(P )； 
step6 若 Q(Pk )>Q(P)，将P中相应的vc置换为 Vc1，V ，，⋯，vc ， 

并令Q(P)=Q(Pk )；否则．保持P中的簇结构不变； 

step7 若 P中某个簇分裂成了若干个子簇，或者P中还合有其它簇，则返回 

rEPII，再对这些簇进行计算。 

4 时间复杂度分析 

从 3．2节的算法描述中可以看 出，SCCF算法的时间复 

杂度主要集中在 STEPII。在 step3中，用隐式循环 Lanczos 

方法计算得出 志一个特征向量所需的时间复杂度为 0(， 一 

+̂ z眦，l+志 )̂，其中 7z分别表示复杂网络 G(y，E，w) 

所含边的个数和节点数 ，̂是 Lancz0s方法收敛时所需迭代的 

次数l_1 。由于 是 ≤ ，因此，Step3的时间复杂度可被简化为 

0(” 一 +̂ z眦x̂)。在 step4中，需要运行 志一 次 肛means 

算法，运行一次 忌一means算法的时间复杂度为 0( z)，￡为 
一 means算法收敛时所需迭代的次数。综上，运行一次 STE— 

PII的时间复杂度为 0(m 一 +̂ 志 +̂，z志 z)。 

SCCF算法的时间复杂度依赖于循环调用 STEPII的次 

数。最坏情况下，循环次数等于最终产生的簇个数 K(K≤ 

)。一般情况下，循环次数为l0&⋯K。因此，计算特征向量 

所需的时间复杂度为 0((删 一 +n )̂l0＆⋯ K)，运行 走一 

means算法所需的时间复杂度为 o( z眦x￡lo毁⋯ K)，运行整 

个 sCCF算法的时间复杂度为 O(( 一 +̂ +̂ 熊 z) 

l0 
⋯
K)。当复杂网络为稀疏网络时，即 m～n，SCCF算法 

的时间复杂度为 0( (志一 +̂是 +̂ Z)lo ⋯ K)，可以看 

出这与网络的节点数 n成近似线性关系。 

5 实验结果 

为了测试算法的实际性能，选用 zachary网络l】 、200O 

年美国大学美式足球赛(F00tbal1)网络_1 、爵士乐队(Jazz)合 

作网络[13]和 2O08年 4月人民网强国论坛的“深入讨论”板块 

数据 (共 95247条 BBS数据)，对经 典 的社 团发 现算 法 

GN[“]，N ]，MS算法[ 以及我们提出的 SCCF算法进行 

测试 比较。主要测试项为算法的执行时间和衡量网络分解满 

意度的指标——Q值。测试环境为 Pentium 2．8GHz，512MB 

内存，WindowsXP。编译环境为 Matlab 6．5．1。测试结果如 

表 2与表 3所列。 

表 2 几种真实网络的Q值比较 
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从表 2的测试数据中可以看出，scCF算法在 4种复杂 

网络中均能返回具有最高 Q值的社团结构，这说明用 ScCF 

算法划分得到的社团结构是最令人满意的。而 GN，NM 和 

MS算法由于超额的系统资源占用，在由 BI 数据构成的大 

型虚拟社会网络中甚至没能完成实验。 

从表 3可以看出，GN，NM 和 wS算法在仅含有几百个 

节点的小型网络中能够有效地进行社团结构探测，但在节点 

数上万的虚拟社会网络中探测时，这 3种算法均失效。而 

sCCF算法却可以在很短的时间内处理具有上万个节点的大 

型网络。 

结束语 复杂网络的社团发现已经成为当今一个非常具 

有挑战性和前景性的研究领域。本文用基于谱聚类算法的思 

想来优化网络社团结构的划分。与已有的社团发现算法相 

比，本算法时间复杂度较低，且能够在结构未知的大型网络中 

得到高质量的社团结构。 
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