
第 37卷 第 9期 
2010年 9月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．37 No．9 

Sep 2010 

核 k—means聚类检测复杂网络社团算法 
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摘 要 为揭示复杂系统中的结构与功能之间的联 系，复杂网络 中的社团发现成为一项最基本的任务。最近，李等人 

提出了一种用来评估社团质量的函数，称之为模块密度函数(即D值)，并利用一个核矩阵给 出了模块密度 目标函数 

与核 k-means方法之间的等价性。基于这种等价性，通过过渡操作的核矩阵来优化模块密度函数并提 出了一种新的 

核 k-means算法。实验结果表明，这种算法在发现复杂网络社团上是有效的。 
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A~tmct Discovery community structure is fundamental for uncovering the links between structure and function in 

complex networks．In this context，recently，Li et a1．recently proposed modularity density objective function for com— 

munity detecting called the D function and gave the equivalence between modularity density objective function and the 

kernel k-means by using a kernel matrix．In this paper，based on this equivalence，we used the kernel matrix to optimize 

the modularity density and developed a new kernel k-means algorithm．Experimental results indicate that the new algo— 

rithms are efficient at finding community structures in complex networks． 
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复杂网络中，基于元素间相互作用模式来发现社团结构 ， 

越来越受到研究人员的关注_1。]。许多领域中，网络扮演着 

重要的角色，例如英特网、社会网络以及生物网络。所有复杂 

网络都可以模型化成图G=( ，E)的形式，这里 表示一组 

顶点，E表示顶点之间相互作用的一组边。在网络中，一个社 

团结构被定义成内部连接紧密、外部连接相对松散的顶点子 

集。这些社团结构暗含了复杂网络的功能，用来帮助研究人 

员理解复杂网络的增长机制。结果，复杂网络中社团刻画与 

检测成了当今最杰出的问题之一[3“]。 

有许多算法用来发现复杂网络中的社团结构，例如划分 

技术_5]、稀疏矩阵配方[ 、代数连通性[ ]等。近来，许多算法 

悬挂在一种广泛使用的社团评估函数上，称之为 Q[。 ]。然 

而，最近的研究表明l】 ，这个函数不能检测出小于一种内在 

尺寸的社团结构。这主要是因为一个网络的划分高敏感于该 

网络边的总数目。事实上，好的算法应当悬挂在好的评估函 

数质量上。 

为了克服先前这种社团评估函数分辨极限，最近李等人 

提出了一种新的社团评估函数[1 ，称之为模块密度(所谓 D 

值)。这个函数 D值在评估网络的划分，即评估社团结构时， 

不仅考虑了社团中边的多少，而且考虑了社团中节点的多少。 

通过一种过渡操作核矩阵，他们同时证明了模块密度函数和 

目标核 k函数的等价关系。本文利用这种等价性，提出了一 

种新的核 k-means算法。实验结果表明，这种算法在发现复 

杂网络社团上是有效的。 

1 核 k-means 

我们介绍一种权重的核k-means[12,13]。给定一组 Vi∈R 

维的数据向量{Vi}7-- ，权重核 k-means的目的是发现 P个不 

连接的划分{ } ，以便下列的目标函数最小化： 

H({ }p_ )一∑ ∑ W I l ( )一矾 l I。 (1) 
f lvi∈V

c 

∑ W 击(Vi) 

式中，mc一 ■ ，wi是向量 z的非负权重，并且 是 
vi∈v 

一 种映射 U中的向量到一个高维空间的函数，故不需要知道 

的确切表达。显而易见 ，如果所有的权重等于 1并且 是 

一 种恒等函数，式(1)可退化为标准的 k-means方法。特别 

地，仅当所有的权重等于 1时，这个权重的核 k-means涵盖了 

标准的核 k-means定义。如果扩展权重的核 k-means函数中 

的距离为l I ( )一巩 l} ，可得到： 
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注意到式(2)包含的数据点仅是以内积的形式出现。因 

此，我们能使用给定的核矩阵 K去计算映射空间中节点之间 

的距离，这里 K 一 (Vi)· ( )。我们假设输入的是内积形 

式的核矩阵 K；已经显示任何正半定定义的矩阵 K被看成一 

个核矩阵。应用这个核矩阵 K，距离计算式(2)d(vi，mc)一{l 

(Vi)一 l I 可以写成 

型  至 ：： 
∑ ， 。 (∑ ) 
∈v ∈ 

(3) 

结果 ，我们可以设计一种相似于 k-means算法，以单调递 

减这个权重的核 k-means目标函数。 

2 模块密度与社团结构 

让 G一(V，E，A)表示一个无向网络 ，其中 是一个包含 

n个顶点的集合，E是一个包含 m条边的集合 ，A是一个 n× 

n维的对称邻接矩阵。A 代表着顶点 i和顶点 之间的边的 

权重。若要划分网络 G的顶点到 P个非重叠社团结构，那么 

模块密度函数被定义成： 
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f= 1 【Vf l 

式中，links( ， )等于 ∑ A 度量了社团内部边的权重 
，J∈V

c 

和，Vf是 的补集。进一步，让 的度等于社团 内的顶 

点到所有其他顶点的边数 ，即 degree( )一links(、／f，V)，则 

有 links( ， )一degree( )一links( ， )。结果，links 

( ， )度量了不同社团之间边 的权重。I 【是社团 内 

顶点的数 目，度量了一个社团的大小。 

因此 ，模块密度 D值等于所有社团平均内部度减去所有 

社团平均外部度。较大的 D值意味着较强壮 的社团结构。 

如果一个划分给出了所有社团平均内部度不大于平均外部 

度，那么模块密度 D值小于等于零。 

3 核 k-means算法 

为了发现社团结构的有效检测方法，李等人口 介绍了模 

块密度函数。通过一种过渡操作核矩阵，他们同时给出了模 

块密度函数和目标核 k函数的等价关系。 

给出一组数据向量 U一{ } N ，U ∈ 以及一个 N×N 

的核矩阵： 

K=aI+2A—B (5) 

N 

式中，I是单位矩阵；B是一个对角的度矩阵，其元素 B 一∑ 
J= 1 

A ； 是一个被选择为足够大的实数，以便这个核矩阵 K始 

终处于正定。为寻找{ } 个不重叠社团，函数 D和核k函 

数 H 被表达成[”]： 

H一(N一声) —D (6) 

那么可以通过式(2)中的核矩阵来使用核 k-means，以优化模 

块密度函数 D，从而在复杂网络中发现社团结构。这里仅仅 

考虑无权重网络中的社团检测问题 ，因此设置每个顶点的权 

重为 1。那么该算法可以详细描述为： 

输入：核矩阵 K，P：聚类数目，￡ ：迭代操作的最大次数，{ 。’) 1： 

操作的初始聚类 

输出：{ )皇：t：最终的图划分 

1)初始化来 自{ ) 1的P个聚类 

2)计算核矩阵 K=aI+2A—B 

3)设置 t=0 

4)对每一个顶点 z 及每一个聚类C，计算 

2 ∑ K ， ∑ K 
I
∈v e 、 t， IEVc 

d(x ，mc)一 K 一 —。_—～ + ——一  

I I I l 2 

5)发现 c (xi)一argmin,d(Xi：m } 

6)计算这个更新的聚类 

= = {z ：C (z )一c} 

7)如果没有收敛或 >f，设置 t一 +1，并回到第 3)步；否则， 

停止并输出最终的聚类{、，{一 } P 。 

4 算法检验 

本节在一个众所周知的预定义计算机产生的网络社团结 

构中l_2]，检验了我们提出的核k-means算法，并与基于 Q函数 

的谱分算法做了比对[9]。这个人工网络包含 128个顶点，这 

些顶点被划分成相同大小的 4个社团结构，每个社团结构包 

含 32个顶点。边使用了两个概率被随机放置，以使得每一个 

顶点的平均度等于 l6，即 +Zou 一16，这里 是每一个顶 

点连接的、平均落在相同社团中的边数 目，‰ 是每一个顶点 

连接的、平均落在不同社团间的边数 目。图 1展示了该随机 

网络中 128个顶点在 z 一12，Zout一4时被划分成 4个社团结 

构时的大概情况。这个随机网络被广泛应用于检验社团发现 

算法 ， 。 

图 1 计算机产生的网络中 128个顶点在 一12， 一4时被划 

分成 4个社团结构时的大概情况 

窖  
．J蜒 

瞽  
窖  

器  

每个顶点的社团内部平均边敷2 

图 2 两种方法在预知社团结构的计算机产生图上对顶点的分类 

结果(刻画了随着 ‰ 的变化两种方法能正确分类出顶点的 

百分比) 

对这个实验的计算结果概括在图 2中。图 2展示了我们 

的基于模块密度 D的核 k-means方法及基于模块 Q谱分方 

法_g]随着 的变化能正确检测出顶点的百分比。从图2可 

看出，当 ≤5时，两种方法都能正确检测出多于 95％的顶 

(下转第 256页) 
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满足最优性原理是使用动态规划法的前提条件，因此，许多文 

献用最优性原理的证明过程来分析最优解的求解过程，本质 

上说，文献[19]是这样思考 Hamilton回路的，文献E2o]也是 

这样讨论 TSP的。本文的研究结果表明，最优性原理本身并 

没有提供最优的解结构，具体而言，对于TSP问题，虽然一条 

长度为 的最短路径一定是一长度为 1的路径和一长度为 
一 1的最短路径组合，然而 ，这种组合未必是求解长度为 的 

路径的最优过程，结合肖尔茨猜想的证明，本文探讨了最优解 

组成的复杂性，为进一步研究提供了理论基础。从工程应用 

而言，本文提供的算法具有如下特点： 

1．计算不依赖于初始解与经验值。 

2．没有欧氏空问的平面约束条件，有利于推广到其他相 

关非平面的应用领域。 

3．作为一种精确算法，其解可以作为近似算法的评价依 

据。 

4．在降低时间复杂度的同时，为以后优化留下了很大的 

研究空间——数据压缩与矩阵并行运算的相关研究将是该算 

法有潜力的发展方向。 
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点数。然而，当 5< ≤8时，暗示着这 4个社团的顶点越来 

越难以检测，基于模块 Q谱分算法的曲线急速下滑，意味着 

成功检测已知社团顶点的偏离较大。特别地，当通过谱分方 

法或半指导方法初始化我们的核 k-means算法时，这个核方 

法仍然能正确分类出82 以上的顶点，比基于Q谱分算法准 

确性高。换句话说，随着 的变化 ，我们的基于核 k-means 

算法比基于 Q谱分算法更能正确检测出这 4个 已知的社团 

结构。 

结束语 本文根据最近提出的用来评估与发现社团的模 

块密度 D函数与核k-means之间的等价性，提出了一种新的 

社团检测核 k-means算法。从计算机产生的人工网络的实验 

结果中可以看出，我们提出的核 k-means方法比基于 Q算法 

有较好的准确性。 

由于核 k-means方法对聚类开始的划分 比较灵活，因此 

可以通过谱分方法、半指导或指导方法来初始化核 k-means 

方法，以尽可能地提升社团检查结果。 
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