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带偏置的信号传播的随机游走的社团检测算法

尹欣红　 赵世燕　 陈晓云

(兰州大学信息科学与工程学院　兰州７３００００)
　

摘　要　复杂网络是从大量现实存在的复杂系统中抽象得到的,网络的整体功能体现在网络中节点间的相互作用上,

社团结构是其关键性结构特征.社团对应于系统的功能模块,提取网络的功能模块有助于深层探究复杂网络的内部

规律,从复杂网络中检测社团结构具有重要的理论研究意义和实用价值.因此,很多研究者对社团检测进行了研究,

进而提出了很多社团检测算法,如基于模块度优化的社团检测算法、基于标签传播的社团检测算法、基于随机游走的

社团检测算法等.在对这些算法进行充分研究的基础上,通过模拟随机游走的过程,结合信号传播过程中随着传播距

离的增大,信号量会缓慢衰减的思想,提出了一种带偏置的信号传播机制的随机游走的社团检测算法.该算法从网络

中选取一个节点作为信号源,随机选择与其相邻的节点作为下一跳节点,将衰减后的信号量传递到该节点,依次迭代

并传递信号.考虑到信号的衰减,为每条边设置偏置,对信号传播过程进行限定.通过模拟信号的传播,将网络的每

个顶点作为信号源来重复这一过程,得到传播矩阵.然后,为每个顶点添加自环,并结合邻接矩阵以及顶点间的相似

性,形成具有新属性的相似性矩阵.根据新属性矩阵和传播矩阵为每个顶点构造属性.最后,使用kＧmeans算法进行

聚类,得到高质量的社团结构.为了验证该方法的性能,在１０个实际网络数据集以及不同规模的人工合成网络上进

行实验.实验结果充分证明,所提算法能够从网络中提取出高质量的社团结构,从而有效地为社团检测领域提供依据.
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CommunityDetectionAlgorithmBasedonRandom WalkofSignalPropagationwithBias

YINXinＧhong　ZHAOShiＧyan　CHENXiaoＧyun
(SchoolofInformationScienceandEngineering,LanzhouUniversity,Lanzhou７３００００,China)

　

Abstract　Complexnetworksareabstractedfromvariouscomplexsystems．TheoverallfunctionisreflectedintheinterＧ
actionamongnodes,andcommunitystructureisoneofthemostsignificantstructuralpropertiespresentedinmanynetＧ

works．Generally,thecommunitycorrespondstothefunctionalmodulesofthesystem．Therefore,extractingthesecomＧ

munitiesofthenetworkhelpsustoexploretheinternalrules,andithasimportanttheoreticalresearchsignificanceand

practicalvalueforcommunitydetectionofcomplexnetworks．Asaresult,itispaidattentionwidelybymanyresearＧ

chers,andmanycommunityＧdetectionalgorithmsareproposed,suchasthealgorithmsbasedonmodularityoptimizaＧ

tion,labelpropagation,andrandomwalk．Intheprocessofsignalpropagation,asthepropagationdistanceincreases,the
signalquantitywilldecayslowly．Onthebasisofthefullstudyofthesealgorithms,bysimulatingtheprocessofrandom

walk,acommunitydetectionalgorithmwithrandomwalkbasedonthesignalpropagationmechanismwithbiaswasproＧ

posed．Thealgorithmselectsanodefromthenetworkasthesignalsource,choosestheneighbornoderandomlyasthe

nexthopnode,transmitstheattenuatedsemaphoretothenode,anditerativelyselectsthenexthopnodeandtransmits

thesignalrandomly．Consideringtheattenuationofthesignal,anattenuationfactorisattachedtoeachedgetoconstrain

thesignalpropagationprocess．Throughthepropagationoftheanalogsignal,eachprocessofthenetworkisrepeatedas
asignalsourcetoobtainapropagationmatrix．Then,theselfＧloopisaddedforeachvertex．Byconsideringthesimilarity
matrixwithnewattributesbetweentheadjacencymatrixandthesimilarityamongvertices,attributesforeachvertexare

constructedbasedonthenewattributematrixandpropagationmatrix．Finally,kＧmeansalgorithmisusedforclustering
toobtainhighＧqualitycommunitystructure．Intheend,kＧmeansalgorithmisusedforclusteringtoobtainhighＧquality
communitystructurewiththeminimumcost．Inordertoverifytheperformanceofthismethod,thispaperconductedexＧ

perimentson１０actualnetworkdatasetsandartificialsyntheticnetworksofdifferentsizes．Theexperimentalresults



fullyprovethatthisalgorithmcanextracthighＧqualitycommunitystructurefromthenetwork,thuseffectivelyproviＧ

dingabasisforcommunitydetectionfield．
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１　引言

现实世界中许多复杂系统都可被抽象地表示为复杂网

络[１],系统中的实体或对象抽象为顶点,而实体或对象之间的

联系抽象为边.对复杂网络进行深入研究可以发掘顶点分布

的情况,进而发现不同实体的分布情况.如在蛋白质交互作

用的网络中[２Ｇ３],每个顶点都表示一个蛋白质组织,而边则代

表蛋白质之间的交互作用关系,研究该网络中顶点与边的关

系,可以探究蛋白质组织在发生交互作用时所产生的关系.

随着对复杂网络研究的不断深入,研究人员逐渐发现复杂网

络表现出了一个显著的结构特征———社团结构[４],该结构将

网络中的顶点划分为若干个分组,其中分组之间的连接相对

稀疏,分组内部的连接比较稠密.对于从现实世界系统中抽

象得到的复杂网络,它的组成结构即社团,对应于系统中特定

的功能模块.例如,在科研合作网络中[５],具有相似研究方向

的人员构成的集合往往对应该网络的社团[６Ｇ７].

从复杂网络中提取社团结构就是社团检测[７],随着社团

检测研究的兴起,不同领域的研究人员逐渐意识到社团检测

的作用.例如,在生物信息网络中,通过社团检测可以根据相

似关系探索食物链中的营养、共生以及共栖关系[８];在社会网

络中[９],通过社团检测能够帮助人们明显认识到他们与其他

社团成员间信仰、爱好等方面的不同.

综上所述,社团检测对不同研究领域都有深远的影响,社

团检测在理论研究和实际应用中都具有重要的作用和价值,

从而引起了研究人员的广泛关注.因此,本文以降低现有算

法的时间复杂度为目的,同时结合实际物理现象中信号传递

过程中的信号衰减问题,提出了 RSPB(CommunityDetection

algorithmbasedonRandom WalkofSignalPropagationwith

Bias)算法.该算法通过基于偏置限制信号传播过程的思想,

模拟随机游走的过程,使得信号能够不同程度地分布在网络

中的所有节点上,从而划分得到最终的社团结构.

２　社团检测的相关理论基础与研究现状

２．１　相关符号的定义

复杂网络的概念来源于图,图可以形式化地表达网络的

相关特征,网络可以表示为G＝(V,E),其中V 代表顶点集,E
代表边集,顶点数记作n＝|V|,边数记作m＝|E|.

对于网络G(V,E),存在任意u∈E,若边(u,v)∈E,则顶

点u和v互为邻居.通常,网络中任意v的所有邻居所构成

的集合是N(v),顶点v的邻居数目则称为该顶点的度,记作

dv.

社团发现是指在 G 中确定nc 个社团:C＝{C１,C２,􀆺,

Cnc},使得各个社团中的顶点能够构成相应的集合,从而使得

边E能被合理划分.

复杂网络的另一种表示方式是邻接矩阵(AdjacencyMaＧ

trix),该矩阵可以表示顶点之间的相邻关系,它的数学表达方

式可定义为:在无向网络中,邻接矩阵是一个n∗n的方阵,用

Aij表示,定义为:

Aij＝
１, if(u,v)∈E
０, otherwise{ (１)

２．２　常见的社团检测算法

Girvan等对社团检测的研究引起了研究人员的极大兴

趣[１０].目前,研究者已经提出了大量的社团检测方法,按照

算法的工作模式可分为图论方法、模块度优化算法、层次算

法、基于标签传播的算法、基于随机游走的算法等类型.

２．２．１　图论方法

与社团检测相关的图论方法即计算机中的图分割方法,

其中 KＧL算法[１１]和谱分析法[１２Ｇ１３]是典型的代表算法.KＧL
是一种贪 婪 优 化 算 法,该 算 法 为 每 个 顶 点 定 义 连 接 代 价

(cost),从而确定交换的子网络顶点集,并将交换前后的顶点

的连接代价的差作为增益值(gain),以此为基础,重复迭代找

到交换过程中增益值最大的一对顶点.它通过贪婪搜索并定

义增益函数来获得增益函数值最大的网络划分.

谱分析法最早针对图的剖分问题而提出.最典型的谱分

析法是由 Donath等提出的谱聚类[１４].该方法的思想是,假

设网络有n个顶点,首先计算拉普拉斯矩阵最小的前k个特

征值及对应的特征向量,形成n∗k的矩阵,再利用kＧmeans
算法划分k个社团.Xu等[１５]提出了一种新的基于谱聚类的

方法SCBSP(基于模拟退火和粒子群优化的谱聚类方法),该

方法改善了光谱聚类(SC)中使用kＧ均值聚类只能得到局部

最优的问题.Gui等[１６]为了从全局的顶点层次结构中获取重

叠社团,提出了新的分层组织算法(SpectralAnalysisofLine

Graph,SAoLG).

２．２．２　模块度优化算法

模块度(Q)[１７]是用于评判社团结构质量好坏的标准.不

同的社团划分在给定网络时会得到不同的模块度,Q 值越大,

社团质量就越高,由此出现了很多以获得更高Q 值为目标的

优化社团检测算法,主要有极值优化算法[１８]、模拟退火算

法[１９]和遗传算法[２０Ｇ２１]等,其中文献[１８]使用极值优化将模块

度分解为一组局部变量的组合.首先将网络中的顶点随机划

分到大小相同的两个子集,并不断移动以适应度最小的顶点,

直到模块度值达到一个极大值,然后移除两个子集之间的边,

递归执行,直到模块度值不再增大,从而得到最优的社团结

构.

基于模块度方法的主要目的是探索能够使获得的模块度

值最大[２２]的所有可能性.FastQ[２３]算法就是不断选择模块

度增量最大的两个社团进行合并,当模块度值最大时,社团划

分达到最佳.Blondel等提出了 Louvain[２４]算法,该算法第一

步移动顶点,将其移动到使得模块度增量最大且为正的社团

中,直到模块度增量不再变化;第二步将第一步形成的社团看

作新顶点,构建一个新网络,其中顶点之间的边上带有权,其

值为对应的两个社团之间边的权值之和,社团内部的边构成
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顶点到其自身的环,其权值为社团内部的边的权值之和.重

复迭代直到社团不再改变,从而得到最终的社团结构.

模块度优化算法还常与其他算法相结合来解决社团检测

问题,例如PPC[２５]算法结合了随机游走与模块度来精确有效

地揭示社团结构.Aktunc等[２６]为了快速检测大规模动态网

络中的社团,提出了动态模块化优化框架(DMO),该框架是

通过修改已知的基于静态模块化的社团检测算法所构建的,

即结合 Louvain算法的演化算法,动态检测大规模网络的社

团结构.

２．２．３　层次算法

层次聚类算法主要分为分裂算法和凝聚算法,其中最著

名的分裂算法是 GN[６,１０]算法.GN 算法首先计算网络中每

条边的边介数值,迭代删除与最大边介数值对应的边,将其分

割成社团,并重新计算网络中剩余边的边介数值,重复上述步

骤直至网络中所有边都删除完毕.GN算法检测到的社团结

构的输出形式是有层次结构的树状图(dendrogram).凝聚算

法中的代表算法是 FastQ[２３]算法,它的时间复杂度达到了

O(m(n＋m)).其主要思想是:首先,将网络中每个顶点看作

独立的社团;其次,将使得模块度增量最大的两个社团进行合

并,重复迭代合并社团,直到该网络中所有顶点都被划分到相

应社团,并且模块度增量不再变化,此时的社团结构就是最终

的社团结构.

为了更好地衡量社团划分结果的好坏,Newman等提出

了模块度标准.基于该标准,Clauset等[２７]发现,FastQ 算法

在合并社团时需要计算具体合并哪两个社团,增加了算法的

复杂度,因此他们改进了FastQ算法,采用平衡二叉树和大顶

堆等数据结构的思想,提出了 CNM 算法.Danon等[２８]改进

了社团合并过程,将合并两个社团带来的模块度增量用社团

关联的边在网络中所占的比例进行归一化,进而优化 FsatQ
算法.Wakita等[２９]则采用合并比的策略来改进模块度增量,

使得合并过程均衡化.

２．２．４　标签传播算法及其变体

Raghavan等[３０]基于网络中的信息传播机制提出了 LPA
算法,其主要思想是:在初始阶段,给网络中每个节点一个唯

一的标签属性,之后在每次迭代中,每个节点根据与其相邻的

邻居节点的标签属性更新自身的标签,更新原则是在每次迭

代过程中,网络中的每个顶点将其自身的标签更新为其邻居

顶点中最频繁出现的标签,直到标签都与其邻居节点出现次

数最多的标签一致,终止算法.LPA 在更新过程中,可采用

同步更新与异步更新两种策略,在二分网络中同步更新会导

致标签震荡,从而无法继续算法,使其无法继续运行.与此相

反,异步更新策略有着更好的适用性.

由于LPA算法时间复杂度低,具有简单、高效的特点,研

究者提出了一系列改进算法及变体[３１].Barbar等在标签更

新过程中,将该过程转换为一个形式化的优化问题,获取目标

函数并增 加 模 块 度 约 束,从 而 优 化 了 LPA 算 法,提 出 了

LPAm[３２]算法.Hu等提出了roLPA[３３]算法,将不同的角色

分配给节点,如中心点、外围节点,以确定节点偏好的新度量,

然后将节点偏好信息嵌入到均衡传播和收敛阶段中,以确保

其稳定性和效率.Gui等在roLPA 算法的基础上,通过节点

最大度确定初始社团,然后再确定社团归属度来标记剩余节

点,形成了 LPAＧCBD[３４]算法.Thakare等提出 SkipLPA[３５]

算法,将度大于相关阈值的节点赋予相应初始标签并使其参

与传播阶段,如果节点的度小于阈值,则跳过该阶段.SSＧ

CLPA[３６]算法增加了新约束及更新,减少了标签更新过程中

的冗余.

２．２．５　随机游走算法

随机游走[２５,３７Ｇ３８]是最常见的动力学过程,其思想是:游走

者从网络中某一顶点出发,根据一定的概率随机游走到与其

有边的顶点,并且该顶点为游走者下次游走的初始点,重复迭

代上述过程n次,停止游走.从该过程可知,游走者倾向于游

走在它所属的社团内部,只有很小的概率会从社团中游走出

去,亦即,游走者从某一顶点出发,在一定的步骤内进行随机

游走,它从初始点所在社团游走到其他社团的概率很小.由

此,它的这种特性可应用于社团检测,如Zhou[３９]模拟随机游

走的过程,通过计算顶点间的平均到达距离来定义基于局部

吸引子 和 全 局 吸 引 子 的 社 团 扩 充 标 准.Ponts等 提 出 了

WalkTrap[４０]算法,该算法初始都将每个节点视作小社团,从

单节点出发,反复合并两个相邻社团并获得与该节点所属社

团间最小的距离.Rosvall等利用编码处理及优化随机游走

的过程,用最短编码的方式得到最优的社团划分结果,形成

Infomap[４１]算法.之后他们继续对其进行改进,为了识别多

层次的社团结构,提出Infohiermap[４２]算法.Tabrizi等将随

机游走的过程与模块度自顶向下地结合,采取自顶向下的方

式提取网络多层次的社团结构,形成PPC(PersonalPagerank

Clustering)[２５]算法.

基于随机游走的思想,研究人员提出了很多信号传递算

法.Hu等[４３]将网络视为一个可兴奋的系统,随机选择初始

节点并赋于该节点一个非空信号值,剩余节点所带信号值为

空.初始点将信号传递给自身以及与其相邻的节点并记录此

时节点所带的信号量,按照此种方式依次迭代传递,形成带信

号的向量,采取不同的方法对该向量进行处理,得到社团划

分.Esmailian等[４４]在信号传播的过程中引入不同规模的消

极信息,加入映射方程和波茨模型,提出了CPM 算法.BahaＧ

dori等[４５]利用随机游走找到网络的种子节点形成特征向量,

再合并具有较高共同特征集合的节点,提出了LRW 算法.

近年来,复杂网络社团检测问题已成为各学术领域的研

究热点,为了解决常见算法未涉及的问题,本文设计带偏置的

信号传播机制的随机游走的社团检测方法,并对其进行深入

研究.

３　基于带偏置的信号传播机制的随机游走算法

在实际存在的物理现象中,电流可能会受到电阻等的影

响,不能百分之百地传递到下一个节点并启发之后的传递.

考虑到信号传播的过程也会随着传播距离的增大而导致信号

衰减,因此本文设计了 RSPB(AalgorithmbasedonRandom

walkofSignalPropagationwithBias)算法.为了寻找最优

的社团结构,本文算法结合信号量衰减的思想,模拟随机游走
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的过程,通过偏置的限定使得社团划分结果趋于稳定.RSPB
算法可分为３个步骤,具体如下.

３．１　基于带偏置的随机游走得到信号传播矩阵

在网络G＝(V,E)中,各个节点以及边不带任何信息.

为了结合信号传播过程来模拟随机游走,将网络中的每个节

点都视为一个可兴奋的系统,其中每个节点都可发送、接收、

记录信号,并且每条边都有衰减因子,即存在偏置μ１.随着

信号的不断传递,信号量会遍布整个网络,在传递的过程中每

个节点只能影响与之有边相连的邻居节点,并且随着传播距

离的不断增大,信号量会逐渐衰减.根据信号传播模拟随机

游走得到传播矩阵.信号传播的步骤如下:

(１)首先输入网络G,所有节点在初始状态下不带有任何

信号,即该网络中每个节点所带的信号量值为０.

(２)选择网络中的一个节点,赋予它一个非空信号值,本

算法在初始状态下赋予单位信号量.赋值之后该节点就会拥

有一定属性值,该属性即为该节点所带的信号量,而网络中其

他节点不带任何信号量,并且每条边都带有偏置μ１.在之后

的信号传递过程中要考虑该值带来的影响(该值整体对网络

中节点所带信号量的衰减影响,详见下一步骤).

(３)进行信号传递.当选择的源节点带有相应的信号量

后,随机选择与其相连的邻居节点,并把信号量传递给它,将

它作为下一跳节点.此时,每个被传递的节点都会记录所收

到的信号量,并继续向下一跳邻居节点发送信号,将其带有的

信号量依次进行传递.在信号传递的过程中,要考虑每条边

所带的偏置μ１,因此下一跳邻居节点所带的信号量为当前节

点所带的信号量的值减去偏置μ１ 的值.基于这样的运算,就

能知道偏置μ１ 的作用,其主要体现在模拟随机游走时,信号

量会因为一些客观因素而无法全部传递,设置偏置即代表某

些客观因素,为每条边附带衰减因子,使得本文实验过程更加

接近于实际网络中的物理现象.

(４)经过一次游走过程之后,由于源节点的影响,信号量

会随机分布在网络中的某些节点上,此时将网络中所有节点

所带相应的信号量记为向量Ni,不带信号量的节点在向量N
中的值为０,带信号的节点根据相关计算后,对应于向量N 中

的特定位置.记录之后,为了使下次游走过程中信号量的分

布不受影响,将网络中相关节点所带的信号量都归０.

(５)重复迭代步骤(１)－步骤(４),经过T 步传递之后,信

号量会遍布整个网络,从而带有相似信号量的节点会趋于分

布在同一个社团,此时把每次得到的向量集中表示,并且用

N 矩阵表示,该矩阵即为随机游走过程得到的传播矩阵.得

到传播矩阵的算法如算法１所示.

算法１　基于随机游走得到传播矩阵

Input:网络 G＝(V,E),衰减因子μ１,随机游走步长 T

Output:N,Signalmatrix

１．Initializethenetwork,recordthenumberofnodesanddefineN;

２．Definefunction:Biase_Random_Walker;

３．for(node:nodes)do

４．　signal_source←node;

５．　signal_index←nodeofindex;

６．　signal←１;＃initialaunitsignal

７．forj∈range(T)do

８．　　signal_index＝nodes．index(signal_source);

＃gettheindexofsignal_source

９．　 　 　 next_node←randomlychoosenodefrom neighbors;＃

choiceoneneighborofthesignalsouce

１０．　　next_node_index←next_node;＃gettheindexoftheneighbor

１１．　　signal_next_node_index＋＝signal_signal_index－μ１

１２．　　signal_source←next_node;

１３．　　end

１４．　end

１５．returnsignal;

１６．Recordthevalueofsignalreturnedforeverytime,afterTiteraＧ

tions,matrixNisformed;

１７．returnN．

算法１给出了 RSPB算法通过传递信号模拟随机游走过

程得到传播矩阵的伪代码.算法１中第１行定义了信号量矩

阵为空.第３－１４行为一重循环,代表每次随机游走后都将

网络节点的信号量归０再迭代.第７－１３行为随机选择邻居

节点并计算节点所带信号量的过程,其中偏置的计算如第１１
行所示.对于偏置μ１ 的设定,不同数据集的设置不同,具体

见４．２节中的参数设置.第１５－１６行为记录每次输出的信

号量,通过上述迭代,输出算法需要的信号传播矩阵N.

３．２　构造新属性矩阵

由于随机游走具有随机性,有些节点所带的信号量尽管

会趋于接近并同处于同一社团,但不同社团之间的节点所带

的信号量也不一定没有关系,因此只对N 矩阵进行聚类以得

到社团结构是不够的,它不能去除冗余信号的影响,从而使得

该路径上的节点所带的信号量不稳定.因此,RSPB算法结

合邻接矩阵的特性,并利用单位矩阵对每个节点增加自环,再

结合相似性矩阵与传播矩阵一起构造新的属性矩阵,以得到

效果更好的社团结构.其步骤具体可描述为:

(１)首先,得到网络的邻接矩阵A,邻接矩阵的计算公式

如式(１)所示.其次,利用网络的单位矩阵I,构造一个新属

性矩阵B.此时引入单位矩阵I是因为该矩阵的特殊性可以

增加对节点自环的限制,使得信号传播过程符合实际,从而更

好地得到算法所需要的矩阵.相似性计算公式如下:

Sim(u,v)＝ |N(u)∩N(v)|
|N(u)||N(v)|

(２)

其中,分子代表两个顶点的公共邻居数量,分母代表两个顶点

的公共邻居数量与总邻居数量之间的关系.

(２)定义一个新的n∗n 的矩阵:C＝B＋SIM(),其中

SIM 为相似性矩阵.此时,计算网络中节点的相似性,形成

相似性矩阵,结合邻接矩阵和单位矩阵的特点,扩展原始的相

似性,形成新相似性矩阵C.

(３)结合信号传播矩阵N 和扩展后的相似性矩阵C,得到

新的属性矩阵Y,即Y＝N＋C,从而使得在信号传递过程中,

能够去除模拟随机游走后所得到的信号矩阵中一些网络的不

相关节点,使其更加切合实际,以提高网络的划分效果.构造

属性矩阵Y 的伪代码如算法２所示.算法２中代码第１－６
行为定义并获取具有新属性的相似性矩阵,在分别得到邻接

矩阵、单位矩阵后,对C矩阵进行运算;第７－１２行为得到网
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络中每个节点的相似性矩阵,并迭代执行更新C 矩阵;第１３
行为根据得到的C矩阵,结合传播矩阵N,得到最终要对其进

行计算的矩阵Y.

算法２　构造新属性矩阵

Input:网络 G＝(V,E),矩阵N,信号量传播矩阵

Output:矩阵Y,新属性矩阵

１．FortheN matrixobtainedbyalgorithm１,newpropertiesareconＧ

structedtoformanewmatrix;

２．num＝G．number_of_nodes();

３．A←adj_matrix(G);

４．I＝np．eye(num);

５．B←A＋I;

６．C←num∗nummatrix;

７．fori:range(num)do

８．　forj:range(num)do

９．　　SIM←calculatethesimliaritymatrixusingequation(２);

１０．　　C[i,j]＝B[i,j]＋SIM;

１１．　　end

１２．　end

１３．Y＝N＋C;

１４．returnY．

３．３　利用kＧmeans聚类算法划分得到最终的社团结构

　　新属性矩阵可充分体现网络中节点的拓扑信息,这将为

算法的后续步骤提供更好的依据.由于kＧmeans算法[４６]原

理简单、容易实现,能够使得网络划分的社团结构更加清晰,

因此 RSPB算法利用kＧmeans对社团进行聚类.具体过程如

算法３所示.

算法３　利用kＧmeans算法划分得到最终社团结构

Input:网络 G＝(V,E),矩阵Y,新属性矩阵

Output:网络最终社团结构C_list

１．kmeans＝KMeans(n_clusters,random_state)．fit(Y);

２．label←kmeans．labels;

３．Defineanemptydictionary:cluster,andprocessthelabel;

４．fori:range(label)do

５．　cluster[nodes[i]]＝label[i];

６．　end

７．C_list← Ø;

８．forv∈ nodesdo

９．　ifcluster[v]notinC_dictthen

１０．　　C_dict[cluster[v]]＝[v];

１１．　else

１２．　　C_dict[cluster[v]]＋＝[v];

１３．　end

１４．ConvertC_listtoalistandprintitout,andgetthefinalcommuniＧ

tystructure;

１５．returnC_list．

算法３中,第１行为直接调用Python工具中kＧmeans算

法的包,输 入 合 适 的n_clusters的 个 数.第 ２－３ 行 将kＧ
means算法中的标签存放在label中,以便处理,并且定义空

字典cluster以便对标签进行处理.第４－６行遍历所有的标

签,将网络中节点的编号与所得到簇内节点的编号进行一一

对应.第７行定义一个空字典C_dict,将相关节点的编号存

入正确的字典中.第８－１３行遍历所有的节点,对相关节点

的标签进行判断:如果该节点的标签不在C_dict中,则将该

节点加入字典中;否则选取下一个节点进行判断.为了便于

计算模块度值与 NMI值,将C_dict字典转换成列表打印输

出,从而得到最终的社团.

４　实验

４．１　社团结构质量的评价指标

算法的目标是划分得到相应的社团结构,由于不同的检

测算法采用不同的策略,因此得到的结果不一样.目前,被广

泛认可的社团结构质量评价指标分别是模块度(Modularity,

Q)和 归 一 化 互 信 息 量 (Normalized MutualInformation,

NMI),它们分别对应社团的内部评价标准和外部评价标准.

４．１．１　模块度(Modularity)

模块度是一种衡量网络社团结构强度的指标,最早由

Mark[６]提出.在社团结构中,社团内部的节点联系紧密且具

有较强的模块度,则与之对应的模块度值也较大;反之节点之

间联系稀疏则模块度值较小.模块度的计算公式为:

Q＝ １
２m∑

ij
Aij－kikj

２m( )δ(Ci,Cj) (３)

其中,Ci 是节点i所属的社团,m 为网络的总边数,ki 和kj 是

节点的度,δ(x,y)＝１,当且仅当x＝y,否则δ(x,y)＝０;Ci 和

Cj 分别代表节点i和j所属的社团编号.Q 值的范围为[０,

１],其值越小,网络中边的分布越接近于随机网络中边的分

布,即网络中社团结构的强度越低;反之,模块度值越高,其对

应社团的强度越高.虽然模块度是最常见的检测社团结构质

量好坏的标准,但由于分辨率限制问题[４７]和自身限制,其最

大值所对应的社团结构往往与真实的社团结构存在一定的偏

差.因此,本文同时采用另一个评价标准来评价社团检测

结果.

４．１．２　归一化互信息量(NMI)

归一 化 互 信 息 量[４８](Normalized MutualInformation,

NMI)是一种基于信息论的社团结构质量评价指标,同时也是

社团检测过程中需要以真实的社团结构作为基准进行计算进

而衡量社团划分好坏的指标.与模块度标准不同的是,它需

要一个基准才能对社团检测结果进行评价,即它是一种外部

评价标准.NMI用于衡量预测社团结构和真实社团结构之

间的相似性,取值范围为[０,１].该值越接近于１,表示与其

对应的社团结构越接近于真实社团结构,社团结构质量越高.

特别地,当 NMI值为１时,代表预测社团结构与真实社团结

构完全一致.

给定网络G＝(V,E),其顶点数为n,标准社团结构为

Ca＝{CA
i ＝１,２,􀆺,Ca},由社团检测算法从该网络中提取的

社团结构为Cb＝{CB
i ＝１,２,􀆺,Cb},其中,Ca 和Cb 分别是标

准社团结构和算法提取出的社团结构中社团的数目.社团结

构Ca 和社团结构Cb 之间的归一化互信息量为:

NMI(Ca,Cb)＝

－２×∑
|Ca|

i＝１
　∑

|Cb|

j＝１

nij

n ×log

nij

n( )
ni

n ×nj

n

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

∑
|Ca|

i＝１

ni

nlog ni

n( ) ＋∑
|Cb|

j＝１

nj

nlog nj

n( )
(４)
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其中,ni＝|CA
i|,nj＝|CB

j|,nij＝|CA
i ∩CB

j|.

４．２　参数设置

RSPB算法的整个流程涉及３个参数:T,μ１ 和n_clusＧ

ters.其中T 为随机游走中游走过程的步长;μ１ 为设置在网

络中每条边上的偏置,偏置的值越大,信号传递的衰减就越

大,在检测社团的过程中,有些节点就很可能接收不到信号.

这两个参数都为动态参数,当数据集的规模不同时,其值也会

有所不同.对所用到的数据集进行多次实验验证,取在设置

合适的μ１ 值时,判断模块度值最大的值,它即为该网络的衰

减因子.实验表明,T 的值一般取(３,６),μ１ 的取值范围一般

为(０．０５,０．１).

n_clusters为聚类个数,它在真实网络数据集上的值是人

为指定的社团数目,对于没有真实结构的数据集,该值为动态

值,需实验验证.一般来讲,网络规模越大,划分的社团就越

多.本实验对选取的所有数据集进行了多次验证,对不同的

网络,设置不同的参数,并进行多次实验,取模块度值最高的

社团划分即为最优的社团划分.

４．３　RSPB算法在实际数据集上的实验结果及分析

４．３．１　实际网络数据集信息

本节实验使用存在真实结构的空手道俱乐部网络(KaraＧ
te)、海豚网络(Dolphins)、游戏地图网络(RiskMap)、科研合

作网络(Santafe)、足球网络(Football)和美国政治书籍网络

(Polbooks)数据集,以及社团结构未知的Jazz协作网络、LesＧ

mis网络、YeastL网络和 PGP网络数据集,探索本文算法在

这些数据集上呈现的结果以及实验对比结果.

Zachary空手道俱乐部网络[１０,４９]是对某空手道俱乐部３４
名成员为期２年的观察数据.网络中每个顶点代表俱乐部中

的一个成员,每条边代表成员之间的关系.

海豚社交网络是由６２个顶点和１５９条边组成的网络,它
分为４个社团,该网络由 Lusseas等[５０]创建.网络中的每个

顶点代表海豚,顶点之间的边代表这两只海豚经常被观察到

在一起.

Risk游戏地图网络[５１]是关于棋盘游戏 Risk的一张世界

地图.游戏是由法国电影导演 AlbertLamorisse发明的,由２
到６名玩家在一张世界地图上战斗.Risk网络包含４２个节

点和８３条边,并且整张游戏地图网络划分为６个大洲,每个

小社团代表１个大洲.

科学家合作网络[１０,５２]是由１１８个顶点和１９７条边组成的

社会关系网络,分为６个社团.网络的每个节点都表示科学

家,顶点之间的边表示科学家之间存在科学合作关系.

足球网络[１０]来源于２０００年举办的美式足球比赛,由１１５
个代表球队的顶点、６１３条代表两支足球队之间对阵情况的

边组成.在网络中,每对顶点之间连接的边表示两支球队之

间有一场比赛要进行,并且根据对阵情况将所有球队划分成

１２个社团.

美国政治书籍网络[１７]来源于２００４年美国总统大选前后

出版的有关美国政治的书籍,由１０５个节点和４４１条边组成,

其中每个节点表示在电子商务网站亚马逊上出售的书籍,边

表示同一买家经常共同购买的图书.

“悲惨世界”(Lesmis)网络[５３]描述了维克多􀅰雨果小说

«悲惨世界»中主要人物之间的相互作用.节点代表标签所指

的角色,而边表示在同一章中出现的任何一对角色.

Jazz协作网络[５４]是对爵士音乐家合作模式研究的网络,

它由１９８个节点和２７４２条边组成.网络中每个节点代表每

个爵士音乐家,边代表他们之间的合作关系模式.

YeastL网络[５５]记录了负责调控细胞中基因表达的过程,

是由２３６１个顶点和７１８２条边组成.其中,顶点代表基因,边

代表从编码转录蛋白的基因定向到由该转录因子转录到可调

控的基因.

PGP网络[５６]是基于加密程序的信任网络,其中顶点代表

证书,边代表将证书的所有者信息授权给另一个证书的所有者.

表１列出了本文算法所用到的真实网络数据集的相关

信息.

表１　真实网络数据集信息

Table１　Informationofrealnetworkdatasets

网络名称 边数/条 平均度 社团数目

Karate网络 ７８ ４．５９ ２
RiskMap网络 ８３ ３．９５ ６
Dolphins网络 １５９ ５．１３ ４
Santafe网络 １９７ ３．３４ ６
Football网络 ６１３ １０．６７ １２
Polbooks网络 ４４１ ８．４ ３
Lesmis网络 ２５３ ６．５７ －
Jazz网络 ２７４２ ２７．７ －

YeastL网络 ７１８２ ６．０８ －
PGP网络 ２４３１６ ４．５５ －

４．３．２　实际网络结果及分析

图１给出了 RSPB算法在空手道俱乐部(Karate)网络数

据集上的实验结果.该算法将 Karate网络划分为２个社团,

得到了与真实社团结构完全一致的结果.这说明在信号游走

的过程中,相似信号都分布在同一网络中.同时,在表２中

RSPB算法的 NMI值为１,进一步说明了本文算法在 Karate
网络上的实验结果.

图１　RSPB算法在空手道俱乐部网络上的实验结果

Fig．１　ExperimentalresultsofRSPBalgorithmonKarateclub

network

在海豚(Dolphins)网络上,RSPB算法得到的实验结果与

真实网络社团结构的结果对比如图２所示.从图中可以看

到,RSPB算法与真实结构都将网络划分为４个社团,但稍有

区别.节点“sn８９”被错误地划分到别的社团,这是因为该节

点处于社团边界,容易被误分,并且在信号传播的游走过程

中,该节点所带的信号量趋向于与错误社团相似,从而出现误

分情况.
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(a)已知的社团结构

(b)RSPB算法的检测结果

图２　RSPB算法在海豚网络上的实验结果

Fig．２　ExperimentalresultsofRSPBalgorithmonDolphinsnetwork

图３给出了 Risk游戏地图网络的真实结构与 RSPB算

法在该网络上的实验结果.对比可知,本文算法的结果基本

与真实结构一致.节点“１７”“１８”“１９”“２０”等连续的１１个节

点所在的社团,被 RSPB算法划分为两个小社团,节点“１８”

“１９”“２０”“２１”“２４”“２５”处于一个社团,而节点“１７”“２２”“２３”

“２６”“２７”“２８”处于一个社团,这是由于小社团内部节点信号

量的分布结合了扩展的相似性矩阵,使它们更趋于分成两个

社团,使得网络的模块度值更高,如表２所列.

(a)已知的社团结构

(b)RSPB算法的检测结果

图３　RSPB算法在 Risk游戏地图网络上的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsofRSPBalgorithmonRiskmapnetwork

表２　RSPB算法的对比结果

Table２　ComparisonresultsofRSPBalgorithm

Network Index Walktrap FastQ LPA IsoFdp Attractor PPC RSPB

Karate
Q ０．３５３２ ０．３８０７ ０．３５２９ ０．３７１５ ０．３７１５ ０．４１０７ ０．３７１５

NMI ０．５０４２ ０．６９２５ ０．６１０３ １ ０．９２４１ ０．５９３０ １

RiskMap
Q ０．６２４０ ０．６２４８ ０．５９３１ ０．５１８６ ０．５７２６ ０．６３０２ ０．６３３７

NMI ０．９０８５ ０．８５４７ ０．８７９７ ０．７１４２ ０．７７８１ ０．８３４２ ０．９４５３

Dolphins
Q ０．４８８８ ０．４９１５ ０．４５５５ ０．５０４９ ０．４４３１ ０．５１２６ ０．５２０３

NMI ０．６３２４ ０．７３２８ ０．７１４２ ０．７４４４ ０．６９８７ ０．８７２９ ０．９４９５

Santafe
Q ０．７３２９ ０．７４８９ ０．６３５８ ０．６６８４ ０．６９３８ ０．７４５４ ０．７３４０

NMI ０．８１８０ ０．８６７４ ０．７４２８ ０．８２５０ ０．８３５４ ０．８８３０ ０．９３１０

Football
Q ０．６０２９ ０．５４９７ ０．５８７９ ０．５９８９ ０．６００４ ０．５９９７ ０．６０１

NMI ０．９５４３ ０．７５１４ ０．９４０４ ０．９８２３ ０．９１６５ ０．９３０８ １

Polbooks
Q ０．５０７０ ０．５０２０ ０．４８５５ ０．５１７９ ０．５００６ ０．５１５０ ０．５２６６

NMI ０．５４２７ ０．５３０８ ０．５３０８ ０．４８４９ ０．４７８２ ０．５４７６ ０．５６９５
Lesmis Q ０．５１９２ ０．４９９４ ０．５０９８ ０．５０９９ ０．４７８２ ０．５２１２ ０．５３５０
Jazz Q ０．４３８４ ０．４３８９ ０．３７７０ ０．４３５４ ０．２７３８ ０．４３００ ０．４４１４

YeastL Q ０．５１８５ ０．５６３７ ０．３７５７ － ０．５１０７ ０．５６５３ ０．５５５６
PGP Q ０．７８９４ ０．８５４３ ０．７６７３ ０．７２５６ ０．７６８１ ０．８７１２ ０．７９６７

　　科研合作网络在 RSPB算法下得到的实验结果与真实结

构的对比如图４所示.与真实社团结构相比,RSPB算法在

该网络上得到了与其基本一致的结果,都将网络划分为６个

社团,其中５个社团的结构完全一致,只有一个社团的结构与

已知社团结构稍有区别.节点“１０２”“１０３”“１０４”“１０５”“１０６”

“１０７”和“１０８”被划分到错误社团.其中,节点“１０４”与节点

“７８”所在的社团有更大的相似性,并且由于经过一定步长的

随机游走,在信号传递过程中,信号量趋于与该节点所在的社

团相似,而节点“１０６”只与节点“７８”和“１０４”有边相连,故而也

被误分;节点“１０２”“１０３”和“１０６”都与节点“７８”有一条边相
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连,它们受到节点“７８”影响的概率大于原本社团的影响而被

误分;节点“１０７”和“１０８”处于社团边界,并且都与节点“１０２”

相连,很容易被误分;由于扩展相似矩阵和信号矩阵共同的限

制,导致节点“１０５”与节点“７８”所在的社团有更强的相关属

性,从而被误分.

(a)已知的社团结构

(b)RSPB算法的检测结果

图４　RSPB算法在科研合作网络上的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsofRSPBalgorithmonSantafenetwork

Football网络的实验结果如图５所示.很明显,RSPB算

法得到了与真实社团结构完全一致的结果,并且在表２中,

Football网络的 NMI值为１,更进一步地证明了本文算法在

Football网络上能够取得最好的实验结果.

图５　RSPB算法在足球网络上的实验结果

Fig．５　ExperimentalresultsofRSPBalgorithmonFootballnetwork

图６给出了美国政治书籍(Polbooks)网络的真实结构与

实验结果的对比.真实结构包含３个社团,而本文算法却将

该网络划分为４个社团,使得社团结构更加明显.被误分的

节点都划分到了别的社团,形成了新的社团结构,其中节点

“１”“２”“４”“５”“６”“７”“１８”“２９”“１０５”形成了一个新社团,它们

之间的紧密程度比起与原社团连接的紧密程度相对较大;节

点“５１”“５２”“６９”“８５”“１０４”等形成了一个社团,使得该网络的

模块度更高,如表２所列.

(a)已知的社团结构

(b)RSPB算法的检测结果

图６　RSPB算法在美国政治书籍网络上的实验结果

Fig．６　ExperimentalresultsofRSPBalgorithmonPolbooksnetwork

Jazz协作网络、Lesmis网络是两个社团规模较小的实际

数据集,由于它们的社团结构未知,因此不能用可视化的图形

来展现本文算法在该网络数据集上的可行性.因此,只选择

Q来对这两个数据集的结果进行质量评价,评价结果如表２
所列.

YeastL网络和PGP网络也是实际数据集,但相对来说

社团的规模较大,它们也没有公认的已知的社团结构.通过

实验验证,RSPB算法在 YeastL网络和PGP网络上的模块度

Q值分别为０．５５５６和０．７９６７,与相关对比算法的结果相比,

所提算法取得了较好的结果,并且该值所对应的社团结构都

是较为合理的.

将本文算法与 Walktrap,FastQ,LPA,IsoFdp,Attractor
和PPC这６种算法进行对比.整体来看,RSPB算法可以得

到较好的社团结构划分结果,其在各个数据集上的实验结果

对比如表２所列.

４．４　合成网络的实验结果及分析

４．４．１　人工合成网络信息

由于本实验所用到的已知社团结构的真实数据集的规模

较小,因此 RSPB算法还需要在LFR测试网络模型上生成不

同规模的网络,以进一步验证 RSPB算法的性能.人工合成

网络是使用一定的基准网络模型工具生成的[５７Ｇ５８],在生成数
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据集时需要设置一些参数,包括网络的平均度、最大度、数据

集规模大小、顶点的度,以及社团规模分布指数、度分布指数、

混合系数μ(mixingparameter)、社团规模的范围.

对于人工合成网络,混合系数μ指社团之间的边占网络

总边数的比例,是影响社团具体结构的重要参数.一般认为,

μ值越小,社团结构越清晰.实验中μ的取值范围为０．１~

０．８,生成了社团结构清晰与模糊时的网络,对μ的每一个取

值生成１０个相同的网络,并以平均值作为最终结果.实验中

用 NMI值对算法的性能进行量化.

具体而言,在生成LFR网络时,将 LFR网络的平均度设

为２０,最大度设置为５０,度分布指数为－２．０,社团规模分布

指数为－１．０.基于这些参数,生成以下４种规模的网络:包

含１０００个节点的网络,社团规模大小从１０个节点变化到５０
个节点,称为１０００S;社团规模大小从２０个节点变化到１００
个节点的网络,称为１０００B;另外两种社团大小的参数设置范

围与１０００节点的网络相同,但节点规模却为５０００,分别命名

为５０００S和５０００B.

４．４．２　合成网络的结果及分析

图７给出了不同算法在LFR上生成的 N＝１０００网络上

的实验结果.图７(a)是１０００S的实验结果,随着μ的不断增

大,NMI值也会有所变化.当μ∈[０,０．３]时,RSPB算法取

得了最好的结果,即 NMI＝１;当μ∈(０．３,０．６)时,μ值越大,

社团结构越不清晰,此时RSPB算法检测得到的NMI值有所

下降,但下降幅度不大,仍处于０．９５之上,仅次于IsoFdp算

法和 Attractor算法;当μ＞０．６时,NMI的下降幅度逐渐增

大,但该值仍然不低于０．３,且依旧仅次于 Walktrap算法、

IsoFdp算法和 Attractor算法.

(a)１０００S

(b)１０００B

图７　在N＝１０００节点的LFR网络上不同社团检测

算法的结果对比

Fig．７　Comparisonofresultsofdifferentcommunitydetection

algorithmsonLFRnetworkswithN＝１０００nodes

图７(b)是１０００B的实验结果,随着μ值的逐渐增大,其

NMI值的整体变化趋势类似于１０００S,但有些许不同.当

μ＝０．６时,NMI值仍不低于０．８,且仅次于IsoFdp算法;当

μ＞０．６时,NMI的下降趋势明显,并且比１０００S的下降趋势

更加强烈,随着μ值增大,其结果逐渐超过IsoFdp算法,但同

样次于 Walktrap算法和 Attractor算法.

综上分析,当节点数为１０００,社团结构随着μ逐渐发生

变化时,RSPB算法在两种社团规模上得到 NMI值的变化趋

势基本一致,且 NMI的取值较其他算法高.

LFRＧ５０００的实验结果对比如图８所示.图８(a)显示的

是５０００S的结果,当μ∈[０,０．２]时,RSPB算法得到的社团结

构与网络的标准社团结构完全一致;当μ逐渐增大到０．６时,

NMI的下降趋势比较平缓,并且该值仍大于０．９５,因此本文

算法得到的社团结构仍接近于实际社团结构;当μ的取值逐

渐大于 ０．６后,NMI 的变化明显下降,且 NMI 值不低于

０．４５,检测得到中等偏上的结果.

５０００B的变化趋势与５０００S的变化趋势大体一致,但当

社团结构越来越模糊时却有明显的不同,如图８(b)所示.

RSPB算法在社团结构越清晰即μ越小时,得到的社团结构

越接近标准社团结构,其 NMI值越趋向于１;当μ越大时,其

结果与标准社团结构的差距越大,但与其他算法相比,该算法

的表现并不是最差的,处于中等水平,仍可证明 RSPB算法得

到的结果是有效的.

(a)５０００S

(b)５０００B

图８　在N＝５０００节点的LFR网络上不同社团检测

算法的结果对比

Fig．８　Comparisonofresultsofdifferentcommunitydetection

algorithmsonLFRnetworkswithN＝５０００nodes

综上分析,RSPB算法可以在较大规模数据集上进行实

验,并且能够得到较好的结果.

结束语　为了能够降低算法的时间复杂度,同时结合实

际物理现象中信号传递过程存在信号衰减的问题,本文提出

了 RSPB算法,基于信号传播的思想,模拟随机游走的游走过

程,使得信号能够不同程度地分布在网络的所有节点上,并设

置偏置来限制传播过程,结合构造新属性矩阵的过程,划分得

到最终的社团结构.最后,在真实网络数据集和人工合成网
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络上应用该算法,并将其与６种已有的算法进行比较,并使用

２个评价指标进行评价.实验结果证实了 RSPB算法能从网

络中提取高质量的社团结构.
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