
复杂网络集团特征研究综述 ) 

计算机科学 2006VoL 33No．10 

张光卫 康建初 夏传良 李鹤松 

(北京航空航天大学软件开发环境国家重点实验室 北京 100083) 

(ee国科学院数学与系统科学研究院计算机科学研究室 北京 100080) 

摘 要 自然界和人类社会的许多系统可以用复杂网络进行建模，复杂网络已成为多个学科的研究热点。分析复杂 

网络的一个关键问题是如何理解其全局组织，网络的健壮性和稳定性在很大程度上取决于其集团结构特征。本文简 

要介绍了复杂网络的基本概念并详细总结了近年复杂网络集团特性的研究进展，重．A分析了社区发现算法的最新研 

究成果，最后提出这一领域几个有待解决的问题和可能的发展方向。 

关键词 复杂网络，社区，幂率分布，小世界，无尺度 

Discovering Communities in Complex Networks 

ZHANG Guang-WeP‘ KANG Jian-Chu XIA Chuan-Liang： LI He-Song 

(State key Lab．．of Software Devdopment Environment，Beijing University of Aeronautics and Astronautics，Beijing 100083) 

(Department of Computer Science，Academy of Mathematics and ,stem Sciences，The Chinese Academy of Sciences，Beijing 100080) 

Abstract Complex networks have been studied extensively due to their relevance to many real systems as diverse as the 

Internet，biological and social networks．A key question is how to interpret the global organization of such networks as 

the coexistences of their structural subunits(communities)．T"here has been considerable recent interest in algorithms 

for finding communities in networks groups of vertices within which connections are dense but between which connec— 

tions are sparser．The present article reviews some basic concepts，important progress，and significant results in the 

current studies of various complex networks，with em phasis on the concepts and algorithms for discovering comm uni— 

ties． 
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1 引言 

“结构决定功能”是系统科学的基本观点l1]。如果将复杂 

系统内部的各个元素抽象为结点，元素之间关系视为连接， 

那么就构成了一个具有复杂连接关系的网络，通常称为复杂 

网络，该网络反映了系统的拓扑结构。自1999年 Barabdsi和 

Mbert发现复杂网络拓扑结构的无尺度性质以来[2 ，众多物 

理学家和数学家的研究表明，从各种现实网络(食物链网 

络[3“]、新陈代谢网[5q]、神经细胞相互连接形成的神经网 

络[ 、www网[ 、InternetL ]、科学家合作网 、社会关 

系网[1 等)中抽象出来的复杂网络有 3个基本统计特征： 

一 是小世界(Small WorM)[93特征，即网络中结点对之间的平 

均距离较短，这里距离的定义为连接两点的最短路径所经过 

的边的数目。大量的实验研究表明，真实网络几乎都具有小 

世界效应。二是无尺度(Scale Free)E” 特征，即网络结点的度 

服从幂率(Power-law)分布，结点的度是指与该结点关联的边 

的数目。三是集聚(Clustering)特征，集聚特征是由结点的集 

聚系数(Clustering Coefficient)l9 。]衡量的。2002年 ，New— 

man提出了复杂网络的社 区结构 (Community Structure)[193 

概念，社区(Community)就是网络中结点的集合。社区中的 

结点之间具有紧密的连接，而社区之间则为松散的连接，这样 

的集合也被称为簇、内聚组、模块(dusters、cohesive groups、 

modules)E ，图 1为一个社区的示意图。虽然社区没有 

一 个被广泛接受的、统一的、量化的定义，但它确实是复杂系 

统层次和模块结构的标志 。 ]。 
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图 1 社区结构示意图 

图中有 3个社区，社区内部结点的联系紧密而社区之间的联系松散。 

目前人们除了研究复杂网络的统计特征和动力学特征 

外，越来越重视社 区结构的研究[1 “ “ ，力 图揭示 

看上去错综复杂的网络是怎样由相对独立又互相交错的社区 

组成的。这对于理解网络的结构和功能特性有深刻的理论和 

现实意义：相对独立的基本模块可能是功能相关的蛋白质 

组[22,23]，也可能是相互协作的工业社区l_2 ]或相互关系密切的 

人群组瞵]，根据结点所处的社区便能够推断出其性质；另外， 

网络社区结构对网络的抗毁性、健壮性和稳定性 ，对传染 

*)国家自然科学基金(60496323，60375016)、现代设计大型应用软件的共性基础 973计划(2004CB719401)项 目。张光卫 博士生，研究方向： 

不确定性人工智能、复杂网络、数据挖掘。 
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病传播和防控，对如何在网络化数据上进行知识发现和数据 

挖掘，以及对复杂网络的化简等均有重要的意义l_1 。 

本文着重对社区发现的策略和方法进行总结和分析，第 

2部分阐述了传统图论和社会科学领域在网络结构研究中的 

成果，对传统网络的分割算法进行了总结和分析。第 3部分 

总结了近几年复杂网络社区结构研究中的新进展，着重讨论 

了研究思想和发现算法。最后给出本领域有待解决的几个问 

题和发展方向。 

2 传统的网络分割算法 

如何把网络分割为相对独立的部分，在传统图论和社会 

学中已有多年研究历史，我们把这些研究归类于传统的方法。 

传统网络分割策略和算法对研究复杂网络中社区发现有一定 

借鉴意义。 

2．1 图论方法 

图论中一个典型的问题是如何把网络中的 个结点划分 

到g个组中，使得各个组中结点的数目大致相同，并且在各 

个组之间的边的数 目尽量少，称为“图分割问题”(Graph Par— 

titioning Problem)l2 。图分割方法大多采用 2选 1的策略， 

首先把整个图分解为最优的两个子图，然后对两个子图也进 

行同样的处理，反复进行，直到得到足够数目的子图。算法大 

体分为两类： 

(1)基于谱分解(Spectral bisection)的方法[2 】。通过分 

析网络拉普拉斯算子(Laplacian)IS0]的特征向量完成分割。 

当网络能够恰好被分解成两个社区时，算法的执行效果非常 

好，而且一般情况下谱分解算法运算相当快。由于大多数情 

况下拉普拉斯算子是个稀疏矩阵，特征向量的计算可以用 

Lanczos算法l33]在较短的时间内完成。算法的缺点为每一次 

分割必须把网络分解成两个部分，通过重复调用算法来完成 

多个社区的分割，由于不能判断整个网络被分解为多少个社 

区合适，算法很难达到满意的分割效果。 

(2)Kernighan—Liu算法(简称 KL算法)l3 。通过基于贪 

婪优化的启发式过程把网络分解为两个社区，优化函数 Q为 

落在两个社区内部的边数与落在两个社区之间的边数的差。 

算法的执行过程：①初始化，人为指定社区的大小(结点数)以 

及两个社区的最初配置(可按照指定的大小把结点随机划分 

到两个社区中)。②考察所有分别取自两个社区的结点对，计 

算优化函数的变化量△Q，选出使△Q最大的结点对，然后交 

换两个结点。凡是被交换过的结点在后面的过程中不再被交 

换，重复执行，直到有一个组中的所有结点均被交换过。③考 

察步骤②的所有交换，找出其中使Q最大的那次，该时刻结 

点在两个社区中的分布便为网络的最佳分割。算法的最坏时 

间复杂度为0( 。)。启发式算法的缺点为没有利用网络的全 

局结构进行分析，而且必须事先指定社区的大小，如果指定的 

值和实际的情况不一致就会出现错误的划分，这使得 KI 算 

法几乎难以在现实的网络中应用。 

谱分解与KL算法都是二分法，难以把网络分解为合理 

个数的社区。 

2．2 社会学方法 

社会学家有若干解释和分析社会网络的理论方法，最典 

型的是基于同类相近原则 的分层聚类 (Hierarchical Cluste— 

ring)[3 ，根据任意两个结点对( ， )之间相似程度z 把社会 

网络自然划分成组。相似程度有多种不同的定义，常用的是 

基于结点无关路径条数的定义l3 ，认为结点间的相似程度由 

· 2 。 

结点无关路径的条数决定。结点无关路径是指两条路径仅仅 

起点和终点相同，而经过的其他结点均不同。结点 i， 之间 

的结点无关路径的条数等于割断它们之间的联系需要移走的 

顶点的最小数 目。另外，相似程度还有类欧氏距离的定 

义l3 、基于Pearson相关系数的定义Ll 等。算法分为两种： 

聚集(Agglomerative)和分裂(Divisive)，取决于算法通过添加 

还是移去边来完成L3。J。 

一 种聚集算法的执行过程为：①初始化起始状态为 N个 

孤立结点。②计算网络中每一对结点的相似程度。③根据相 

似程度从强到弱连接相应结点对。④算法可在任何时刻结 

束，边的添加过程用一个树状图(Dendrogram)来表示。如图 

2所示，树I1t-表示网络中的结点，树枝把结点或一组结点连接 

在一起，形成的社区具有嵌套的层次结构。参考文[36]给出 

了一个典型的社区分割实例。 

_  -  

图 2 表示分层聚类结果的层次树 

底层的圆形结点为网络中的结点。从底向上，结点之间通过树 

枝连接成越来越大的社区，最终形成一个大的社区。从不同的 

层次可以把网络截成不同规模的社区，在图中虚线部分截取能 

够把网络分解为4个社区。 

分层聚类方法的缺点首先是算法的适应性问题，算法对 

于那些社区结构已知的网络有较好的结果，比如在电影演员 

合作网络L9。 ](演员被看成结点，如果两个演员在同一部电影 

中充当角色，那么认为他们之间存在连接)中能够清楚地得到 

演员合演电影的个数[3 。对于社区结构未知的网络，算法准 

确度较差 。]。另外，算法虽然能对核心结点进行很好的分 

类，但是对于外围结点的分类却经常出错[3 。如图3所示， 

核心结点(深色)在网络中有较强的连接，它们能够在算法执 

行的早期被连接在一起。浅色的为外围结点，这些点与社区 

往往只有一条边相连，图中结点 1属于社区 A是比较合适 

的。 、 

- 

Commllnity A 

图 3 分层聚类方法对核心结点能进行很好的分类，对 

于外围结点的分类却经常出错，如图结点 1未能 

正确地分配社区 

3 复杂网络中社区发现算法研究 

针对复杂网络的特点，Palla提出了社区发现算法应该满 
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足的5个条件l4 ：(1)算法不能太严格；(2)应当基于连接的 

密度；(3)应当有局部性；(4)不能产生截断点和截断边；(5)允 

许社区的交错。这说明在复杂网络中社区的发现存在一定的 

不确定性和模糊性，在大量的结点面前，没有必要进行过分严 

格的划分。以下分别讨论近几年提出的重要社区发现算法。 

3．1 GN算法 

Girvan和Newman于2001年提出一个基于边介数的社 

区发现算法(GN算法)l1 。算法采用分割法，依据边不属于 

社区的程度逐步把不属于任何社区的边(即社区之间相连接 

的边)删除，直到把所有的边都删除掉。 

作者用边介数衡量边在社区间连通中的重要程度和不属 

于任何社区的程度。边介数是指所有最短路径通过该边的次 

数。按照社区的定义，社区内部结点之间联系紧密，而社区之 

间通过少量的边连接在一起，社区之间的边比社区内部的边 

有更大的边介数，通过逐步移去这些介数较高的边就能够把 

它们连接的社区分割开来。算法如下： 

①计算网络中所有边的边介数； 

②移去介数最高的边； 

③重新计算所有受影响边的介数； 

④从2重复执行，直到所有的边都被移走。 

类似社会学分层聚类方法，GN算法的执行过程也是一 

个把网络结点影射到树状图上的过程。算法最坏情况下每移 

走一条边就需要重新计算所有边介数。如果采用 Newman 

提出的计算边介数的快速算法_4 ，对于 个结点和 条边的 

网络，求解出所有边的介数的时间复杂度为 O(mn)，那么整 

个算法的复杂度为0(m )。GN算法是社区探测领域的一 

个重要里程碑，它从网络的全局结构出发避免了传统算法的 

若干缺点l3 北 ，成为目前进行网络社区分析的标准算法，得 

到了广泛的应用[43~45]。 

GN算法也有明显缺点。首先，算法的时间复杂度高，因 

为需要多次计算边介数，而几乎每一次计算都要分析整个网 

络。其次，通过树状图把网络分解到结点，强迫任何一个结点 

必须属于一个社区，而不考虑是否真正有意义。 

针对算法的时间复杂性高的问题，Newman 2004年提出 

了一个基于模块化的快速算法 。首先定义一个七×志对称 

矩阵e，它的每个元素％表示网络中连接社区i和 的边所占 

的比例 ，矩阵的迹 Tr口e：∑ 表示落在社区内的边占总 

边数的比例。矩阵中行(或列)的和 a 一∑ e 表示与社区i 

中的点相连接的边所占的比例。另外，不考虑社区的存在，假 

设边在结点之间是随机连接的，那么 e 一“ 。因而社区模 

块化程度可以由Q一∑( 一a )来度量，Q表示落在社区内 

的边所占比例与随机连接时的期望值之间的差，可以用来衡 

量网络模块化的程度。在对网络结点进行划分的时候，根据 

Q的值决定一个结点是否应当属于一个社区。如果把该点放 

入某个社区，导致社区内的边数小于随机连接时的期望值，那 

么Q—O，Q>0．3(经验值)意味着该划分形成的社区结构是 

显著的。文[39]给出了几个实际的例子。Q的优41：q~常耗 

时，把 个结点划分到g个组中(所有组均不能为空)的分法 

的总数为∑ 1 S ，其中 S 为第二类 Stirling数，Newman 

使用贪婪策略进行了优化。算法执行时的开始状态为7"／个孤 

立结点形成的 个社区，重复对社区进行合并，并使得每一次 

合并Q的值增长最快(或下降最慢)，每次合并的结果可以用 

树状图来表示。在 Q最大的层次截断树状图将得到最佳的 

社区划分。 

3．2 改进的GN算法 

Radicchi等人认为GN算法由于缺少量化的社区定义， 

造成划分的合理性难以保证[4 ，并于2003年提出了一种量 

化定义社区的方法，在此基础上对 GN算法进行了改进。用 

G表示整个网络，网络结点的邻接矩阵为A，，结点 i的度k 
一 ∑，A 考虑子图VCO(i∈ )，ki"( )一∑，∈vA 表示 内 

部与结点 i相连的边数 ，志 ( )：∑ ∈vA 表示 外部与结 

点i相连的边数，于是结点 i的度按照贡献被划分成内部连 

接数和外部连接数两类志 ( )=kf( )+是 ( )。以此为基 

础 Radicchi给出量化社区的强定义和弱定义。 

定义 1 子图 为满足强定义的社区，当且仅当 志 ( ) 

>志 ( )，Vi∈V。 

满足强定义的社区中每个结点与社区内部结点的连接数 

大于与外部结点的连接数。 

定义 2 子图 为满足弱定义的社 区，当且仅 当∑ 
∈ V 

( )> ∑志 ( )。 
∈ 

满足弱定义的社区中所有点与内部结点的连接数的和大 

下 社区外部结点的连接数的和，显然满足强定义的社区一 

定满足社区的弱定义。 

基于对社区的量化定义，Radicchi提出GN算法的改进 

版本： 

①选择一种社区的量化定义方式(强定义或弱定义)； 

②计算所有边的介数； 

③把介数最大的边去掉； 

④如果步骤③不能使网络分解为至少两个子网，那么转 

步骤②执行； 

⑤测试所有子网是否满足步骤①选择的社区定义方式。 

如果至少有两个子网满足定义，那么在树状图上画出相应的 

部分； 

⑥返回步骤②，对所有子图重复执行，直到网络 中没有边 

存在。 

Radicchi提出的算法在一定程度上改善了GN算法，得 

到了较好的实验效果。改进后算法的时间复杂度为O(aM+ 

bM")，其中M为边的数目，比GN算法有较好的改善。 

3．3 关于社区的交错和嵌套 

GN算法以及诸多改进版本l2 ““7]在网络由相互独立的 

社区组成时非常有效。但现实中的网络往往是由互相交错和 

嵌套的社区组成的，如图4所示。比如，在科学家合作网中～ 

个物理学家也可能是一个数学家，他将同时处于两个社区 

]；在蛋白质交互网络中，一种蛋白质可能被划分到多个 

功能组中。这些情况是GN算法所没有考虑的。 

图 4 社区的交错现象 

图中的空心结点均为社区的交错结点，它们同时属于多个社区。 

Palla等人 2005年在“Nature”杂志上发表文章探讨了这 

个问题 ]，认为社区的交错和嵌套是复杂网络的一个重要结 

构特征。为了方便研究 这些特征，作者给出了基于 k_ 
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clique[48]的社区定义。k-clique是一个全连通的子图，可以看 

成构成网络的基本元素，它们是重复出现的重要网络连接模 

式，这些小的有清晰定义的子图对理解网络的结构有重要的 

意义[49,50]。k-clique有如下特点： 

①k-clique邻接。如果两个 k-clique共享 k～1个结点， 

那么认为它们是邻接的。 

②k-clique链。指一系列邻接的 k-clique组成的集合。 

③k-clique连接。如果两个 k-clique出现在一个 k_clique 

链中，那么认为它们是连接的。 

④k_clique渗透簇。指由多个 k-clique链组成的最大的 

集团。 

如图5所示 。 
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图 5 k=3的 k-clique示意图 

左边深色结点为两个小的k-clique簇，右边深色结点构成一个较 

大的k-clique簇。 

Palla给出了基于k—clique的社区定义[4 ：社区可以是为 

多个k-clique的连接，它们之间可以通过邻接的k-clique互相 

到达。这个定义的好处是能够表示一个社区内部连接的紧密 

性，说明了社区内部的成员是可达的。这类似于搭积木，每个 

k_clique为一个积木，整个社区是由多个积木搭建而成的。 

基于k-clique定义的社区发现算法能够分析出社区之间 

的交错情况，首先求出网络中所有的 k—clique，得到网络的 

clique交错矩阵L5 ，然后通过分析该矩阵 ，得到划分的社区。 

算法的时间代价为指数形式。交错社区发现算法对真实数据 

的分类较为科学和合理。GN算法及其改进算法均使用层次 

结构的树状图表示划分的结果，无法表示社区的重叠现象， 

Palla给出的算法通过分析 clique交错矩阵直接得到社区的 

划分，从而避免了层次树图的产生。 

总结 本文介绍了复杂网络的集团结构特征，重点对社 

区发现算法进行了讨论和分析。指出了图论方法、社会学方 

法和GN算法的优缺点。社区发现是一个 NP完全问题。图 

论中已经有若干启发式算法可以解决这个问题，其缺点在于 

不利于从全局结构分析和理解网络，难以判断结果的最优性， 

即把网络分解为多少个社区最合理的问题。社会学领域层次 

聚类方法的适应性存在问题，虽然对核心结点能够进行很好 

的分类，但对外围结点的分类却经常出错，也不适合结构未知 

的复杂网络。GN算法从网络全局结构进行分析，通过边介 

数进行社区划分，缺点是强迫任何一个结点必须属于一个社 

区，而没有考虑是否真正有意义。GN算法的多个改进版本 

部分地降低了算法的时间复杂度和提高了准确率。传统的和 

以GN算法为代表的社区分类算法均没有考虑社区的交错和 

嵌套特征。Palla等 2005年在“Nature”上发表文章 ，讨论和 

分析了复杂网络中社区嵌套和交错的问题，指出了这个领域 
一 个新的方向。 

复杂网络的集团结构特征研究是一个新的研究领域，存 

在诸多值得研究的问题：①在社区的探测和发现算法方面，如 

· · 

何进一步降低算法的时间复杂度，使得算法能够处理具有大 

量结点的复杂网络?如何综合考虑局部和全局特征，提高社 

区划分的合理性?如何衡量社区探测中的不确定性和模糊 

性?②复杂网络的演化过程中社区特征的进化规律如何，全 

局化和社区化的关系如何?③复杂网络的集团化特征对病毒 

在网上的传播有什么影响?对网络的抗毁性、健壮性和稳定 

性的影响如何?④能否通过把社区抽象成点进行复杂网络的 

简化?⑤怎样在网络化数据(侧重数据之间的联系而不是数 

据的各种属性)上进行知识发现和数据挖掘?PNAS 2003年 

举办了关于“科学地图”(Mapping knowledge domains)I5 研 

讨会，具体就如何充分利用 PNAS 1997到 2002年间的 

93，000多页科技论文进行了讨论，认为研究和理解科学协作 

网络[13,41]的社区结构在海量电子文献的分析、分类以及展示 

中有重要的意义。 

值得指出的是，复杂网络是近几年非常热的一个新兴学 

科交叉研究领域，研究人员绝大多数来自物理、数学、生物等 

领域。计算机科学的研究人员也应该深入到复杂网络的前沿 

阵地，做出应有的贡献。 
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结论 本文提出了一种新的固定速率分层组播拥塞控制 

算法FLMCC。组播会话中的每层按照固定速率发送数据 

包。各接收端采用窗口机制，利用 TCP友好而平滑的 

GAIMD算法完成窗口调整，并根据当前窗口值计算期望速 

率；根据期望速率订购数目不等的层，从而获得不同的吞吐 

量。为测量RTT，采用了一种精确测量和粗略测量相结合的 

策略；精确测量时，为避免大量反馈产生反馈内爆，采用了随 

机定时器策略。仿真表明，算法具有良好的TCP友好性、响 

应性和协议内公平性，链路利用率高。算法可为异构的组播 

成员有效提供多速率服务，增强了组播拥塞控制的可扩展性， 

并且实现简单。 

表1 多个FLMCC组播流的公平性指数及链路利用率 

组播流数 目 参数 

2 4 6 8 1O 12 14 16 18 2O 

公平性指数 0．9972 0．9986 0．9970 0．9984 0．9976 0．9982 0．9973 0．9991 0．9971 0．9986 

链路利用率 0．9818 0．9857 0．9833 0．9923 0．9953 0．9915 0．9938 0．9974 0．9960 0．9973 
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