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基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的社区发现

曾祥宇 龙海霞 杨旭华

浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　(zxyu１５９４７＠１６３．com)

　
摘　要　社区结构普遍存在于自然界的各种复杂网络中,是网络结构的重要特征之一.社区发现算法可以识别网络中的有用

信息,有助于分析网络的结构和功能,被广泛应用于社交网络、生物和医学等领域.文中针对目前基于局部相似性的复杂网络

社区发现算法精确度不高的问题,提出了一种基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的社区发现算法.首先,受马尔可夫链思想

启发,提出了一种马尔可夫相似性增强方法,通过对初始网络的马尔可夫迭代状态进行转移,来获取稳态的马尔可夫相似性增

强矩阵,根据马尔可夫相似性指标对网络进行初始的社区划分.然后结合网络的拓扑结构和网络嵌入,提出了一种新的社区相

似性指标,将初始社区结构中的小社区与其连接紧密的社区合并,得到网络社区结构.在７个真实网络和可变参数的人工网络

上,通过与其他５个知名社区发现算法的比较,证明了所提算法具有良好的社区发现效果.
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CommunityDetectionBasedonMarkovSimilarityEnhancementandNetworkEmbedding
ZENGXiangyu,LONGHaixiaandYANGXuhua
CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China

　

Abstract　Communitystructureisubiquitousinvariouscomplexnetworksinnatureandisoneoftheimportantcharacteristicsof

networkstructure．Communitydetectioncanidentifyusefulinformationinthenetwork,andhelptoanalyzethestructureand

functionofthenetwork．Itiswidelyusedinsocialnetworks,biology,medicineandotherfields．Aimingatthelowaccuracyofthe

currentcommunitydetectionalgorithmbasedonlocalsimilarityincomplexnetworks,acommunitydetectionalgorithmbasedon

Markovsimilarityenhancementandnetworkembeddingisproposed．Firstly,inspiredbytheideaofMarkovchain,aMarkovsimiＧ

larityenhancementmethodisproposed,whichobtainsthesteadyＧstateMarkovsimilarityenhancementmatrixthroughtheMarＧ

koviterativestatetransitionoftheinitialnetwork．AccordingtotheMarkovsimilarityindex,thenetworkisdividedintoinitial

communitystructure．Then,anewcommunitysimilarityindexisproposedbycombiningthenetworktopologyandnetworkemＧ

bedding．Thesmallcommunityintheinitialcommunitystructureismergedwithitscloselyconnectedcommunitytoobtainthe

networkcommunitystructure．On７realnetworksandartificialnetworkswithvariableparameters,comparedwithother５wellＧ

knowncommunitydetectionalgorithms,itisprovedthattheproposedalgorithmhasagoodcommunitydetectioneffect．

Keywords　Communitydetection,Complexnetwork,Markovsimilarity,Networkembedding,Communitysimilarity
　

１　引言

自然界中许多不同领域的复杂系统都可以建模为网络或

图,将其中的实体称为节点,实体之间的连接称为边.这些复

杂的网络产生了大量的数据,如何分析这些数据,获取隐藏在

其中的有用信息,是当前的研究热点.社区结构是复杂网络

的一个重要特征,它与特定网络的组织结构和功能特征密切

相关,有助于人们深入了解网络的功能和组织形式.一般而

言,网络中社区内部节点之间的联系相对紧密,社区之间的节

点的联系相对稀疏.例如,在社交网络[１]中,具有相似爱好的

用户往往会聚集形成群体;在科学家网络[２]中,按照研究方向

的归属,科学家们往往会形成不同的研究团队等.

社区发现算法旨在探测网络中潜在的社区结构,挖掘网

络的隐藏信息,有助于获取网络的组织结构和预测网络的功

能,是网络分析中重要的方法之一.例如,在社交网络中,通
过社区发现能够找到拥有共同兴趣的用户,从而可以进行用

户推荐;在蛋白质网络[３]中,通过社区发现能够找到拥有相似

功能的蛋白质群,有助于发现蛋白质物质能量代谢的反应机

制.因此,研究高效、准确的社区发现算法具有重要意义.目

前学者们已经提出了许多社区发现算法[４],如模块度优化



算法[５]、标签传播算法[６]、层次聚类算法[７]、随机游走算法[８]

等.Louvain算法[９]是一种知名的模块度优化算法,它通过

最大化社区合并之后的模块度增益大小来合并社区进行社区

发现.标签传播算法(LabelPropagationAlgorithm)通过为

每个节点分配一个唯一标签,然后根据邻居中数目最多的标

签更新自身的标签,直到所有节点的标签与其大多数邻居的

标签一致,该类算法简单快速,但结果不是很稳定,精度得不

到保证.GN算法[１０]是一种知名的层次聚类算法,该算法通

过刪除网络中具有最大边介数值的连边,将网络划分为多个

社区,然后通过构造网络的层次树来划分社区.Infomap算

法[１１]是一种随机游走算法,引入信息熵来优化随机游走的过

程,再通过最小化平均编码完成社区发现.

局部相似性能够很好地反映节点之间的相似程度,节点

之间的相似性越高,属于同一个社区的概率就越大,反之越

低.Eustace等[１２]发明了一种结合局部相似性和社区相似性

的社区发现算法,提出了一种社区邻域比函数来衡量社区之

间的联系,通过合并紧密联系的社区来形成社区结构.Liu
等[１３]提出了一种基于模糊相似关系的局部社区发现算法,通

过模糊关系来衡量两个节点之间的相似关系,采用最大连通

子图算法获取节点所在社区.但这类算法的效果依赖于节点

的相似性指标,不同的节点相似性指标划分的社区结果可能

会不同.

网络嵌入算法能够将高维和稀疏的网络数据映射至低维

稠密的向量空间,其学习到的特征向量可以用于分类、回归、

聚类和社区发现等机器学习任务.目前已经提出许多结合网

络嵌入的社区发现算法.Kumar等[１４]提出了一种基于网络

嵌入和引力搜索的社区检测算法,利用网络嵌入算法和kＧ
means聚类来寻找网络中社区的质心,然后采用引力搜索算

法来改进簇质心的结果.Zhao等[１５]提出了一种结合社区嵌

入和节点嵌入的社区发现算法,通过节点嵌入和社区嵌入将

节点和社区映射为低维的向量表示,再结合节点相似性进行

社区发现.He等[１６]提出了一种网络嵌入增强贝叶斯模型来

识别社区,该模型将原始邻接矩阵表示与网络嵌入相结合,开

发了一种新的贝叶斯概率模型来识别广义社区.

本文提出了一种基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的

社区发现算法,提升了社区发现效果.本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种马尔可夫相似性增强方法,对初始网络进

行马尔可夫相似性迭代转移,获取稳态的马尔可夫相似性增

强矩阵,在此基础上进行社区识别,相比传统的局部相似性算

法,该方法识别社区会更加精确.

(２)结合网络拓扑结构和网络嵌入算法 SDNE[１７],提出

了一种社区相似性指标进行社区合并,以完成社区划分.

２　相关工作

２．１　基于节点相似性的社区发现算法

基于节点相似性的社区发现算法大致可以分为两类:基

于局部相似性指标的方法和基于中心性的方法.局部相似性

指标通常用来衡量节点与其邻居之间的接近程度,目前常见

的相似性指标有 Salton相似性指标、Jaccard相似性指标、

Sørensen相似性指标和 RA 相似性指标;中心性指标可以

计算节点的重要性,通常用于发现社区的中心,常见的中心性

指标有度中心性指标、介数中心性指标、KatzＧBonacich中心

性指标和亲密中心性指标等.节点相似性指标可以用于复杂

网络的社区发现算法.Wang等[１８]同时考虑了一阶和二阶邻

居信息,结合局部相似性Jaccard指标和聚类系数来划分社

区.Zhang等[１９]提出了一种基于种子扩展的社区发现算法,

揭示了节点相似性和社区融合在社区发现中的作用,并引入

核心相似性来改进度中心性和适应度的定义.Verma等[２０]提

出了一种基于标签传播算法的社区发现算法,通过标识出网络

中不同社区的中心节点和传播中心节的影响力来发现网络中

的社区.You等[２１]提出了一种基于局部和全局信息的三阶段

社区发现算法,使用了一种新的指标来识别社区的中心节点.

２．２　网络嵌入

网络嵌入旨在用低维和稠密的向量表示高维、稀疏的网

络,同时保留网络的拓扑结构.网络嵌入作为一种有效且高

效的网络表示方式,目前已经在社交网络数据挖掘、链路预测

和标签分类等方面取得了良好的效果.例如,DeepWalk[２２]为

网络的每 个 节 点 生 成 随 机 游 走 序 列,并 将 节 点 序 列 视 为

word２vec[２３]中的句子,然后将这些序列作为自然语言处理的

经典模型SkipＧGram 的输入,以获取网络表示;Node２vec[２４]

通过定义两个参数来平衡深度优先采样(DepthFirstSamＧ

pling)和广度优先采样(BreadthFirstSampling),修改随机游

走的策 略,从 而 使 其 可 以 捕 获 更 全 面 的 节 点 邻 域 信 息;

LINE[２５]结合了节点的一阶、二阶邻域信息来优化目标函数,

保留了网络的局部和全局结构,此外,通过边缘采样的方法解

决了随机游走时梯度下降的问题;SDNE通过半监督神经网

络模型联合优化一阶和二阶的邻近度,用自编码器重构二阶

邻近度维护网络的全局结构,以一阶邻近度来保留网络的局

部结构,约束了节点的低维嵌入.

３　基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的社区发

现(MSE)

　　本文提出了一种基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的

社区发现算法.首先,研究组提出了一种基于马尔可夫相似

性指标来获取网络的初始社区,进而基于网络拓扑结构和

SDNE嵌入算法提出了一种社区相似性指标将小社区与大社

区合并,从而获取网络的社区结构.

３．１　问题描述

针对一个无向无权的网络G＝(V,E),其中V 表示节点

集合,E表示节点间连边的集合.

目标是从网络中获取马尔可夫相似性增强矩阵,进而根

据马尔可夫相似性指标获得网络的初始社区,再结合网络拓

扑结构和SDNE网络嵌入算法提出新的社区相似性指标,进

行初始社区合并以完成社区发现.

３．２　MSE框架

如图１所示,本文算法主要分为３步:

(１)对初始网络进行马尔可夫相似性迭代转移,获取网络

稳态下的马尔可夫相似性增强矩阵.

(２)通过马 尔 可 夫 相 似 性 增 强 矩 阵 得 到 节 点 之 间 的

马尔可夫相 似 性 指 标,获 取 每 一 个 节 点 的 最 相 似 节 点,

７５曾祥宇,等:基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的社区发现



进而获得初始社区.

(３)利用SDNE网络嵌入算法将高维稀疏的网络映射成

低维稠密的向量,提出了一种社区相似性指标对初始社区进

行合并,完成社区划分.

图１　MSE算法框架图

Fig．１　DiagramofMSEalgorithmframework

３．３　马尔可夫相似性增强矩阵

马尔可夫链是一个满足马尔可夫性质的随机过程.马尔

可夫性质指未来状态只与当前状态相关,而与过去状态无关.

过去的状态和未来的状态是条件独立的.也就是说,马尔可

夫链任何时刻的状态值只依赖于前一时刻的状态,并且结合

初始的状态分布和一个确定的状态转移矩阵,最后一定会达

到一个稳定的状态.在马尔可夫相似性的增强部分,通过不

断地将状态转移矩阵相乘进行马尔可夫相似性迭代转移,在

此过程中,强相似性节点之间的相似性会变得更强,而弱相似

性节点之间的相似性会变得更弱,直至状态转移矩阵收敛,得

到最终的马尔可夫相似性增强矩阵.

本文以网络的邻接矩阵A 为网络的初始状态矩阵,如

式(１)所示:

A＝

a１,１ a１,２ 􀆺 a１,N

a２,１ s２,２ 􀆺 a２,N

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

aN,１ aN,２ 􀆺 aN,N

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１)

其中,ai,j＝１,表示节点vi和vj之间存在连边,ai,j＝０,表示不

存在连边.

我们使用Jaccard局部相似性指标来衡量节点之间的相

似性,其中,Γ(vi)表示节点vi邻居的集合,|Γ(vi)|意味着节

点vi邻居的数量,如式(２)所示:

sim(vi,vj)＝
|Γ(vi)∩Γ(vj)|
|Γ(vi)∪Γ(vj)|

,vj∈Γ(vi) (２)

该网络的状态转移矩阵定义为:

S＝

s１,１ s１,２ 􀆺 s１,N

s２,１ s２,２ 􀆺 s２,N

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

sN,１ sN,２ 􀆺 sN,N

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

si,j＝
０, vj∉Γ(vi)

sim(vi,vj), vj∈Γ(vi){

(３)

其中,si,j表示节点vi和vj的相似性,可以理解为节点vi和vj在

同一个社区的概率,也可以认为从节点vi状态转移到节点vj

状态的概率.由于每个状态转移到其他状态的概率之和为

１,因此需要对矩阵S做一个归一化操作:令si,j＝si,j/∑
N

k＝１
si,k

马尔可夫相似性增强矩阵定义为:

Se＝ASn (４)

其中,n＝ |E|/N ,表示网络边的数量与网络节点的数量之

比,N 表示网络中节点的数量,|E|表示网络中节点间连边的

数量.

结合马尔可夫性质,通过对网络的初始状态进行马尔可

夫相似性迭代转移,直至状态转移矩阵收敛,得到网络趋于稳

态时的状态矩阵,即马尔可夫相似性增强矩阵.在此过程中

使得网络中强相关节点之间的联系更加紧密,弱相关节点之

间的联系更弱,这样更方便进行网络社区划分,使得到的网络

社区结构更加清晰,识别的社区更加精确.

３．４　初始社区划分

定义Sei,j为节点vi和vj之间的相似性指标.对于任意节

点vi,如果:

j＝argmax(Sei,j) (５)

则节点vj为它的最相似节点.

这样可以找到任意节点vi的最相似节点vj,形成最相似

性节点对(vi,vj),遍历网络可以得到最相似性节点对集合

P,其中集合P 中的每一列表示一个最相似节点对.因为节

点对的相似性越高,二者在同一个社区的概率就越大,因此本

文认为最相似节点对处于同一社区.在不考虑网络原有连边

的情况下,我们连接集合P 中每一个最相似节点,提取其中

的连通成分,形成初始社区.例如,对于一个网络的最相似节

点对集合P,有:

P＝
v１v２v３v４v５v６v７v８v９

v２v１v４v６v４v５v８v９v７

æ

è
ç

ö

ø
÷ (６)

其中,每一列表示一个最相似节点对;把每一个最相似节点对

相连,得 到 该 网 络 的 初 始 社 区 结 构 由 ３ 个 社 区 (v１,v２),
(v３,v４,v５,v６),(v７,v８,v９)组成.

３．５　新社区相似性指标和初始社区合并

本文提出了一种社区合并策略,在初始社区结构中,节点

数量小于阈值λ的社区被认为是小社区,大于或等于阈值λ
的社区被认为是大社区.小社区应该要并入相邻而且联系最

紧密的大社区中去,以便获得网络的最终社区结构.

为了找出与小社区最近且联系最紧密的大社区,本文提

出了一种社区相似性指标.首先使用SDNE网络嵌入算法

把高维稀疏的网络映射成为低维稠密的向量,获取网络中每

个节点的低维向量,其中任意节点vi的低维向量表示为Lsi,

网络中任意两节点vi和vj之间的距离dis(Lsi,Lsj)为其对应

的低维向量之间的欧氏距离.在合并社区这一步,只计算待

合并小社区和其他社区之间连边所对应节点对之间的距离,

而不是任意两节点之间的距离.对于初始社区集合C＝{C０,

C１,􀆺,Ck},定义任意社区Cm和Cn之间的社区相似性指标为:

Sc(Cm,Cn)＝ ∑
vi∈Cm,vj∈Cn

sum(Cm)－dis(Lsi,Lsj)
sum(Cm) E(vi,vj)

(７)
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其中,E(vi,vj)表示节点vi和节点vj是否有连边,如果有,则

E(vi,vj)＝１,否则E(vi,vj)＝０;sum(Cm)表示社区Cm 和其他

社区之间连边所对应节点对之间的距离之和.该指标表明社

区之间的连边越多,以及该连边对应节点对的距离越近,社区

相似性就越大.

接下来根据新社区间的相似性,对于任意小社区,计算该

小社区和其邻居社区的社区相似性,将该小社区和其中相似

性最大的社区合并.遍历网络,将所有小社区与相似性最大

的邻居社区合并,从而得到最终的社区结构.

３．６　模型实现步骤

算法１　基于马尔可夫相似性增强和网络嵌入的社区发现算法

输入:NetworkG(V,E)

输出:社区集合C＝{C１,􀆺,Cp}

１．fori＝１toNdo

２．　 forj＝１toNdo

３．S←Sim(vi,vj)

４．　 end

５．end

６．归一化矩阵S

７．Se＝ASn

８．fori＝１toNdo

９．(vi,vj)←vi的最相似节点vj

１０．最相似节点对集合P←(vi,vj)

１１．end

１２．提取最相似节点对集合P的连通成分形成初始社区C

１３．fori＝１to|C|do

１４．if|Ci|＜λ

１５．forj＝１to|C|do

１６．　　ifi!＝jdo

１７．根据式(７),计算Ci的最相似社区Cj

１８．　　end

１９．end

２０．　　合并社区Ci和Cj

２１．　end

２２．end

MSE算法的整体步骤如下:

(１)根据网络的拓扑结构得到网络的初始状态矩阵.

(２)根据式(３)计算得到网络的状态转移矩阵.
(３)根据式(４)计算得到马尔可夫相似性增强矩阵.

(４)通过节点之间的马尔可夫相似性指标得到网络中每

个节点的最相似节点,构成最相似节点对,提出它们之间的连

通成分,得到初始社区.
(５)通过SDNE网络嵌入算法得到网络节点的低维向量

表示.

(６)通过式(７)计算得到所有节点数小于阈值λ的小社区

和其他社区的社区相似性,将其并入最相似的社区中以得到

最终社区.

４　数值仿真

为了研究 MSE算法的精确性,本文在真实网络和人工

网络上进行了一系列数值仿真实验,将 MSE算法与５种知名

算法进行了比较,包括 Newman提出的 FN 算法[２６]、Leading

eigenvector算 法[２７]、Raghavan 等 提 出 的 标 签 传 播 算 法

(LPA)、Clauset等提出的CNM 算法[２８]以及 Wang等提出的

基于局部相似性和度聚类信息的算法(BLI).

４．１　评价指标

(１)模块度[２９](Q):模块度指标通常用于衡量社区发现的

质量.Q越大,表明得到的社区结构越合理,社区发现质量越

高,反之,社区发现效果越差.模块度的具体计算式如式(８)

所示:

Q＝ １
２|E|∑

i,j
Aij－|vi||vj|

２|E|[ ]δ(ci,cj) (８)

其中,Aij表示邻接矩阵,|vi|表示节点vi的度,|E|表示边的数

目,δ(ci,cj)表示节点vi,vj是否处于同一个社区,若处于,则为

１,否则为０.

(２)归一化互信息[３０](NMI):NMI通常用于评估划分社

区和真实社区的接近程度,NMI∈[０,１],NMI值越接近１,

说明划分的社区与真实社区越接近.其计算式如式(９)所示:

NMI(X;Y)＝ ２I(X;Y)
H(X)＋H(Y) (９)

其中,H(X)表示 X 的熵,I(X;Y)表示 X 和Y 之间的互

信息.

４．２　真实网络

本文使用７种知名的真实网络来验证 MSE算法的精确

性,包括karate网络[３１]、dolphins网络[３２]、polbooks网络[３３]、

football网络[３４]、lesmis网络[３５]、polblogs网络[３６]和facebook
网络[３７].这７个真实网络的基本信息如表１所列.

表１　７个真实网络的基本信息

Table１　Basicinformationof７realnetworks

Network Node Edge CommunityＧTruth
karate ３４ ７８ ２

dolphins ６２ １５９ ２
polbooks １０５ ４４１ ３
football １１５ ６１３ １２
lesmis ７７ ２５４ －
polblogs １４９０ １９０９０ －
facebook ４０３９ ８８２３４ －

经过多次实验,表２列出了 MSE算法和其他５种算法在

７个网络上模块度的大小.其中,７个网络中设置的最佳阈值

λ分别为４,３,７,４,３,１２,１０.从表２可以看出,在karate网络

上,MSE算法取得了最高的Q 值０．４１７,远高于BLI算法;在

dolphins网络上,MSE 算法取得了最高的 Q 值０．５１４,LeaＧ

dingeigenvector算法取得了最低的Q 值０．４９１;在polbooks
网络上,MSE算法取得了最高的Q 值０．５１９,远高于 Leading
eigenvector算法的Q值０．４６７;在football网络上,MSE算法

取得了最高的Q值０．６,远高于Leadingeigenvector算法取得

的Q值０．４９２;在lesmis网络上,Leadingeigenvector算法取

得了最高的Q 值０．５３２,MSE算法的 Q 值为０．４７２;在 polＧ

blogs网络上,Leadingeigenvector算法和LPA算法取得了最

高的Q值０．５２１,BLI算法取得了最低的Q 值０．３９,MSE算

法取得的Q 值为０．５１２,略低于 Leadingeigenvector算法和

LPA算法;在facebook网络上,MSE算法取得了最佳的Q 值

０．８１１,FN算法和CNM 算法取得了最低的Q值０．７７４.
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表２　MSE与５种知名算法在真实网络上的模块度比较

Table２　ComparisonofmodularitybetweenMSEandfive

wellＧknownalgorithmsinrealnetworks

Networks
Modularity/Numberofcommunities

MSE FN CNM
Leading

eigenvector
BLI LPA

karate ０．４１７/４ ０．３８０/３ ０．３８０/３ ０．３９３/４ ０．３７０/３ ０．３７５/４
dolphins ０．５１４/６ ０．４９５/４ ０．４９５/４ ０．４９１/５ ０．５１０/５ ０．５０６/４
polbooks ０．５１９/５ ０．５０１/４ ０．５０１/４ ０．４６７/４ ０．５１１/６ ０．４９６/４
football ０．６００/１１０．５８８/１０ ０．５４９/６ ０．４９２/８ ０．５５０/１１０．５８２/１１
lesmis ０．４７２/４ ０．５１６/５ ０．５００/５ ０．５３２/８ ０．５２５/６ ０．５２６/５
polblogs ０．５１２/５ ０．５０２/２５０．５１６/２０ ０．５２１/６ ０．３９０/９７ ０．５２１/６
facebook ０．８１１/４６０．７７７/１３０．７７７/１３ ０．７９９/１８ ０．８０１/９８０．７９６/５３

经过多次实验,表３列出了 MSE算法和其他５种算法在

具有真实划分的４个网络上的 NMI值,其中 MSE算法在表２
中的４个网络中设置的最佳阈值λ分别为５,１２,７,４.在

katate网络上,MSE算法取得了最高的NMI值０．８３７,FN算

法取得了最低的 NMI值０．５７９;在dolphins网络上,MSE算

法取得了最高的 NMI值０．８８８,Leadingeigenvector算法取

得了最低的NMI值０．４４９;在polbooks上,MSE算法和LPA
算法取得了最高的 NMI值０．５３９,Leadingeigenvector算法

取得了最低的 NMI值０．５２;在football网络上,MSE算法取

得了最高的NMI值０．９２１,CNM 算法取得了最低的NMI值

０．６９７.可以看出,MSE算法在４个网络中都取得了最高的

NMI值,并且在karate网络和dolphins网络中,MSE算法取

得的 NMI值远高于其他５种算法.

表３　MSG和５种知名算法在真实网络上的 NMI比较

Table３　ComparisonofNMIbetweenMSEandfive

wellＧknownalgorithmsonrealnetworks

Networks
Modularity/Numberofcommunities

MSE FN CNM
Leading

eigenvector
BLI LPA

karate ０．８３７/２ ０．５７９/５ ０．６９０/３ ０．６７７/４ ０．６９９/３ ０．５６３/４
dolphins ０．８８８/２ ０．５７２/４ ０．５７２/４ ０．４４９/５ ０．５１０/５ ０．５５２/４
polbooks ０．５３９/５ ０．５１５/４ ０．５３０/４ ０．５２０/４ ０．５３３/６ ０．５３９/４
football ０．９１５/１１０．８７８/１０ ０．６９７/６ ０．６９８/８ ０．８８９/１２０．９０９/１１

表４列出了 MSE算法和BLI算法在进行马尔可夫相似

性迭代转移和不进行马尔可夫相似性迭代转移时的性能.其

中,NMSE表示 MSE算法不进行马尔可夫相似性迭代转移,

直接使用局部相似性Jacard指标识别初始社区;MBLI算法

表示在BLI算法的基础上,对其中的局部相似性识别初始社

区那一部分进行马尔可夫相似性迭代转移.经过多次实验,

取其中的最优结果.

表４　进行马尔可夫迭代转移和不进行马尔可夫迭代转移时 MSE和

BLI算法的模块度Q 与NMI值的比较

Table４　ComparisonofmodularityQandNMIvalueofMSEand

BLIalgorithmswithandwithoutMarkoviterativetransfer

Networks
MSE

Q NMI
NMSE

Q NMI
MBLI

Q NMI
BLI

Q NMI
karate ０．４１７ ０．８３７ ０．３７１ ０．８３７ ０．４００ ０．８３７ ０．３７０ ０．６９９

dolphins ０．５１４ ０．８８８ ０．５０９ ０．５８２ ０．４６１ ０．７７６ ０．５１０ ０．５１０
polbooks ０．５１９ ０．５３９ ０．４３５ ０．４７７ ０．５１９ ０．５３９ ０．５１１ ０．５３３
football ０．６００ ０．９１５ ０．５７８ ０．９０４ ０．５７７ ０．８９９ ０．５５０ ０．８８９

从表４可 以 看 出,MSE 算 法 在 ４ 个 网 络 上 的 Q 值 和

NMI值都高于 NMSE算法,MBLI算法除了在dolphins网络

上的Q 值低于 BLI算法,其他情况下的性能均优于 BLI算

法.因此可以看出,进行马尔可夫迭代相似性转移之后的效

果远远优于不进行马尔可夫迭代相似性转移的效果.

综上所述,在７个真实的网络数据集上,MSE算法在５
个网络数据集中取得了最优的模块度,在所有网络中都获得

了最优的 NMI值.因此,MSE算法的整体性能最佳.

４．３　人工网络

本文使用 LFR 基准网络测试来检验 MSE 算法.LFR
网络提供了一系列参数来控制生成网络的拓扑结构,具体参

数如表５所列.

表５　LFR基准图参数描述

Table５　LFRbenchmarkmapparameterdescription

参数 描述

N 网络的节点数

k 网络中节点度的平均值

maxk 网络中节点度的最大值

μ 混合参数

α 度分布的幂率指数

β 社区分布的幂率指数

minc 网络中最小社区的节点数

maxc 网络中最大社区的节点数

图２(a)、图２(b)分别给出了 MSE算法和其他５种算法

在节点数为１０００的LFR人工网络上改变网络中社区的最小

规模、最大规模和混合参数的情况下的 NMI对比结果.

(a)１０００ＧS

(b)１０００ＧB

图２　在N＝１０００的LFR网络上各算法NMI的比较

Fig．２　ComparisonofNMIofvariousalgorithmsonLFRnetwork

withN＝１０００

图２(a)具体的参数如下:节点个数 N＝１０００,节点度的

平均值k＝１５,度的最大值 maxk＝５０,度分布的幂率指数α＝

２,社区分布的幂率指数β＝１,最小社区的节点数 minc＝１０,

最大社区的节点数 maxc＝５０,混合参数μ设置为０．１~０．８,

基于此参数生成的网络称为１０００ＧS.图２(b)具体的参数

为:节点个数 N＝１０００,节点度的平均值k＝１５,度的最大

值maxk＝５０,度分布的幂率指数α＝２,社区分布的幂率指

数β＝１,最小社区的节点数 minc＝２０,最大社区的节点数
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maxc＝１００,混合参数μ设置为０．１~０．８,基于此参数生成的

网络称为１０００ＧB.由图２(a)可以看出,当μ∈[０．１,０．４]时,

MSE算法和LPA算法取得了最优的 NMI值,远高于其他算

法;当μ∈[０．５,０．６]时,MSE 算法的性能只略逊于 LPA 算

法,远优于其他算法;当μ∈[０．７,０．８]时,LPA算法和BLI算

法已经不能识别社区结构,MSE算法取得了最优的 NMI值.

由图２(b)可以看出,当μ∈[０．１,０．３]时,MSE算法和 LPA
算法取得了最优的 NMI值,远高于其他算法;当μ∈[０．４,

０．５]时,MSE算法的 NMI值只低于 LPA 算法;当μ∈[０．６,

０．８]时,可以看出,此时 LPA 算法和 BLI算法已经不能识别

社区结 构,MSE 算 法 取 得 了 最 优 的 NMI 值.综 合 考 虑,

MSE算法的性能最优.

图３(a)、图３(b)分别给出了 MSE算法和其他５种算法

在节点数为４０００的LFR人工网络上改变网络中社区的最小

规模、最大规模和混合参数的情况下的 NMI对比结果.

(a)４０００ＧS

(b)４０００ＧB

图３　在N＝４０００的LFR网络上各算法NMI值的比较

Fig．３　ComparisonofNMIvaluesofvariousalgorithmsonLFR

networkwithN＝４０００

图３(a)具体的参数如下:节点个数 N＝４０００,节点度的

平均值k＝１５,度的最大值 maxk＝５０,度分布的幂率指数α＝
２,社区分布的幂率指数β＝１,最小社区的节点数 minc＝１０,

最大社区的节点数 maxc＝５０,混合参数μ设置为０．１~０．８,

基于此参数生成的网络称为４０００ＧS.图３(b)的具体参数如

下:节点个数 N＝４０００,节点度的平均值k＝１５,度的最大值

maxk＝５０,度分布的幂率指数α＝２,社区分布的幂率指数

β＝１,最小社区的节点数 minc＝２０,最大社区的节点数 max

c＝１００,混合参数μ设置为０．１~０．８,基于此参数生成的网络

称为４０００ＧB.从图３(a)中可以看出,当μ∈[０．１,０．４]时,

MSE算法和LPA算法取得了最优的 NMI值,远高于其他算

法;μ∈[０．５,０．６]时,MSE算法的性能只略逊于 LPA 算法,

远优于其他算法;μ∈[０．７,０．８]时,LPA 算法和 BLI算法已

经不能识别社区结构,MSE算法的 NMI值还保持在０．７以

上,远远高于其他算法.从图３(b)可以看出,当μ∈[０．１,

０．３]时,MSE算法和LPA 算法取得了最优的 NMI值,远高

于其他算法;当μ∈[０．４,０．５]时,MSE算法的 NMI值只低

于LPA算法;μ∈[０．６,０．８]时,LPA算法和BLI算法已经不

能识别社区结构,而 MSE 算法的 NMI值还保持在０．６以

上,远远高于其他算法.综合考虑,MSE算法的性能最优.

结束语　本文受马尔可夫链思想的启发,提出了一种马

尔可夫相似性增强方法,得到了稳态的马尔可夫相似性增强

矩阵,根据马尔可夫相似性指标对网络进行初始社区的划分,

并在此基础上结合网络拓扑结构和网络嵌入算法,提出了一

种新的社区相似性指标来合并初始社区,从而得到网络的社

区结构.在真实网络和人工网络上,对比其他知名的社区发

现算法,证明了 MSE算法能获得更优的社区结构.未来将研

究马尔可夫相似性方法在属性网络和重叠社区的检测策略.

该算法可以用于社交网络用户社区的划分、脑网络不同功能

区域的发现、医院网络中规划医疗社区结构等领域,具有广阔

的应用前景.
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