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基于角色划分的动态社区挖掘算法研究 
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摘 要 传统社区挖掘算法根据静态的网络拓扑结构进行分析，忽视了个体能动性对网络的影响。针对社会网络中 

的特殊节点进行研究，引入社区种子和联系者的概念，从个体主义和结构主义两个方面分析社会网络的形成与演化机 

制，提 出了一种基于角色划分的动态社区挖掘算法。在人工网络和真实世界 网络上进行了多次测试，并与 N、快速 

GN、Polish等算法进行了比较，结果表明，该算法明显优于 N算法，且其挖掘到的社区都是强连通社区，具有较好 

的适应性和可扩展性 。 
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Abstract Traditional community discovery algorithms focus on the analysis of static topology structure of networks 

while ignoring the influence of individual activity on the formation of networks．This paper introduced the concept of 

community seed and liaison，and aiming at the special nodes，researched and analyzed the formation and  evolution mecha 

nism of social network from both individualism and structuralism perspectives，proposed a role assorted community dis— 

covery algorithm．This paper tested the performance of this algorithm both on artificial network and real——world net—— 

works and compared the results with G-N，fast G-N and Polish．Experimental results show that the results of role as— 

sorted algorithm are much better than(、rN algorithm，with great suitability and expandability．Besides，the discovery 

communities are al1 strong connected communities． 
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1 引言 

网络作为许多大型复杂系统的数学表现形式，吸引了来 

自物理、生物、万维网、社会学和数学等众多领域的研究学者 

的关注【 。任何复杂系统都可以从实际问题出发，抽象成 

由相互作用的个体构成的网络。近来的研究表明，复杂网络 

具有明显的社区结构。社区结构是网络模块化与异质性的反 

映，表示真实网络由许多不同类型节点组合而成 ]。 

传统的社会网络研究专注于静态的社会结构，而忽视了 

具有能动性的个体，因此，社区挖掘只是针对社会网络在某一 

时刻的静态拓扑结构进行分析与研究。然而，个体之间的交 

流和互动决定了其所在社会网络的结构形成，只要有个体的 

行为规则就能对社会网络中社区结构的形成演化机制进行有 

效的预测和判断。大量研究表明，真实网络受到两个定律的 

控制：增长和优先情节_6J。增长意味着早期出现的节点 比晚 

期出现的节点有更多的机会积累链接 ，因此，增长特性使先存 

在的节点拥有无可比拟的优越性 ，成为链接最为丰富的节点。 

优先情节的内涵在于；每个节点吸引链接的能力都与其当前 

所拥有的链接数量成正比。 

本文受增长和优先情节定律的启发，根据社会网络静态 

的拓扑结构进行逆向扩展，通过分析节点的度数推导其出现 

的时间，进而以时间为轴，模拟社会网络的形成及演化。在将 

节点加入到社会网络的同时进行社区划分，注重个体的影响 

力，提出了一种动态的角色划分(Role Assorted，R_A)的社区 

挖掘算法 。 

2 常用社区挖掘算法 

复杂网络中社区挖掘的研究起源于社会学的研究工作者 

Girvan和Newman及其他相关学者的研究成果。在现有 已 

知的社区发现算法 中，以 Newman提出的基于边中介性 的 
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GN算法c ]影响最为广泛。然而，GN算法对计算的需求太 

高，仅仅能够支持对一万个节点以下的社区进行分析，后来提 

出的快速G-N虽然能够以较低的时间复杂度完成对社区的 

寻找和划分，却以牺牲准确率为代价；Kernighan算法是一种 

基于贪婪算法原理[ ，在已知网络的确切规模下将网络分割 

为两个大小已知的社区的二分法，该算法需要较多的先验信 

息并且不支持对存在奇数个数的社区的挖掘，因此在实际网 

络中难以得到较好的应用；Radichii等人 9 在GN算法的基础 

上提出基于网络中三角环数量的快速分裂算法，但是如果 

Web网络中存在的三角形数目很少，那么相应的边聚集系数 

就会很小，算法就无法正确地搜索网络中的社区，特别是针对 

树形结构的网络。 

近年来，我国学者在社区挖掘算法研究方面取得了不错 

的研究成果。郭崇慧、张娜_1。。提出利用共临矩阵对社会网络 

进行结构分析和划分，降低 了算法的时间复杂度，却也同时降 

低了算法的挖掘精度；何晓东等[11_根据聚类融合的遗传算法 

对复杂网络中的社区结构进行划分，以在保证低开销的前提 

下提高社区划分的模块度。但是，该算法仅能分析某一时刻 

的网络拓扑结构，并且算法复杂度很高。 

因此，尽管人们对于复杂网络的社 区发现问题 已进行了 

大量的研究，但是仍然存在一些目前无法解决的基本问题 ，如 

社区的概念虽然使用广泛，但却缺少严格的数学定义；多数算 

法都是针对静态网络，不能动态地分析网络结构变化；此外， 

现有的社区挖掘算法仅仅根据网络的拓扑图进行结构挖掘， 

而忽略了个体对社区形成的作用。因此，复杂网络中社 区发 

现的研究还未成体系，很多工作有待完善。 

3 基于角色划分的动态网络社区挖掘分析与研究 

3．1 基本概念 

(1)关系矩阵 

假设所要研究的网络包括 个节点，用 A来表示网络的 

邻接矩阵，用 T来表示网络的关系矩阵。本文根据关系相似 

性判断节点之间的密切程度，如果对角线元素为零会影响节 

点之间的相似性度量，造成一定的关系误差，因此假设所有的 

节点与自身都存在邻接关系，即邻接矩阵对角线上的元素都 

设置为1；同时，这样表示的邻接矩阵可以直接用作无权网络 

的关系矩阵。在加权图中，边上的数值代表相邻两个节点之 

间的关系密切程度。 

以图 1为例，该小型社会网络的关系矩阵如下所示。 

图 1 小型社会网络 

A一 

1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

0 O 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 

1 1 1 1 1 1 O O 1 0 0 0 

0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 

0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 

0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 

0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 

O 0 0 0 0 0 O O 0 1 1 1 

0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 

对网络的关系矩阵进行分析得知，矩阵 Matrix的第 i行 

表示节点i的社会关系向量 ，则节点 i的度数可以根据式(1) 

计算 ： 

Degree~一 ∑A 一1 
t— l 

(1) 

通过图 1中的网络可以看出，该网络具有明显的社区结 

构。“六度空间”[1 基本理论告诉我们，具有相同朋友的两者 

是朋友关系的概率要远远大于从社会中随机选取两个人是朋 

友关系的概率。据此得出定理 1。 

定理 1 在网络 N 中我们知道：A和B是朋友 ，B和 C 

是朋友，D，E是从 N 中随机选择的两个人，则 similarity(A， 

C)>>similarity(D，E)，即A和 C之间同属一个社区的概率要 

远大于D和 E同属一个社区的概率。 

图论常常被用于解决网络中出现的问题 ，要证明定理 1， 

只需要证明A，B，C形成三角形的概率要远远高于 B，D，E形 

成三角形 的概率。 

证明：(1)构建如图 2所示的无向图； 

(2)设置 B为三角形的一个固定顶点； 

(3)A和C是 B的最近邻居 ，故存在边 Ê．e和Ec 则 

A，C之间存在边的概率为 5O ，即triangle(A，B，C)=50 。 

(4)随机从网络中选取节点 D和 E，则 Probability(B，D)一 

Probability(B，E)一Probability(D，E)一50 ，即 triangle(B， 

D，E)=50 *50 *5O 0A一12．5 。 

(5)因此，A，C之间的关系相似性要远远高于 D，E之间 

的关系相似性。 

证毕。 

图 2 无向图示例 

(2)社区向量 

在本文中，使用向量空间模型 表示网络中节点的社会 
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火系，为 _『对粒子与已存在的社区进行相似性度量，我们创新 

性地提出，使用社区特征向量表示社区内的社会关系。社区 

的特征向量 『}I社 内粒子的关系向量共同组成，表示社区巾 

存在的社会关系。 

①二进制向量表示法 

二进制社I又特征向量表示法是指用 0，l表示社区的关系 

特征ru】量。 

以图 1为例，该社会网络的关系矩阵为 A，节点 i的关系 

向量为A 。社 SN的社 区向量用 V 表示，其 长度为 12 

(节点数量)，初始值为零向量。则二进制社区向量计算方法 

如下所爪。 

foreach node i in SN 

VsN一 UA (2) 

若 ( )一l，说明社 区SN中存在到节点 i的边，否则 

说明社区中的节点均没有到 i的边。该方法仅仅能够表示社 

区中节点是否存在到节点 i的边。却不能衡量社区中有多少 

条到节点 i的边，因此 ，住此基础上提出了一种关系加权社区 

向量表示法。 

②关系加权社区特征向量表示法 

关系加权社区特征向量表示法能够统计社区中节点到自 

由节点 i的边的数量，在一定程度上阐明 社区中节点的吸 

引力的大小。社区 SN (“)的值越大，说明社区 S 中到节 

点n的边的数量越多，“的吸引力也就越大。关系加权社区 

特征向量的计算方法如下所示： 

foreach node i in SN 

VsN— +A (3) 

在进行运算时，向量的加法运算法则不变。仍 以图 1为 

例，从图中可以看出，节点 4和节点 5属于同一社区SN 。如 

果采用二进制社区向量表示方法，则有 ： 

VsN．一V4 UVI一(1，1，1，1，l。1，0，0，l，0，0，0) 

陔向量仅说明社区存在到节点 1，2，3，4，5，6，9的关系 

(边)，但这些关系没有权重，不能准确表示社区对节点的吸引 

力的大小。若采用关系加权社区特征向量表示法，则有： 

VsN 一V4十 一 (2，2，2，2，2，1，0，0，2，0，0，0) 

该向量说明社区 SN 中存在两条边指向节点 1，2，3，4， 

5，9，存在一条边指向节点 11。 

(3)强联通社 

文献[22]提出，在一个社区中， ( )表示社区 中节点 

i的对内链接， (V)表尔社区V中i的对外链接。若每个节 

点的 ( )都大于 是 ( )，即存在Vi∈V， ( )>忌 ( )． 

就称每一个节点对于该社区都是忠诚的，该社区是一个强连 

通社区。假若一个社区 巾所有节点的忌 (V)之和大于 是 

(V)之和，即 V i∈V，∑ ( )> ∑志 ( )，则称该社区为弱 
∈V ∈ V 

连通社Ⅸ。 

3．2 算法思想 

角色划分 的思想来 自于方守兴的“个别人物法则”l2 。 

他提出，有 3类人在网站的传播过程中起到关键作用：内行、 

联系者和推荐者。 

内行：在某些领域有丰富经验知识的人 ，也被称为“权威 

者”，他们不仅具有较多的最近邻居(距离为 1的用户)，还与 

多数邻居保持密切的联系。 

联系者：社区之间信息交互的桥梁，具有社交天赋的人 
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群。网络中的大部分用户都通过这些人 整个网络保持联 

系，他们是社区的边界，其人际关系可能涉及到好几个领域。 

推销者：说服用户接受信息的人群。在社会网络中，推销 

者具有模糊不确定性，他们可能是 目标用户的最近邻居，也可 

能是商务网站的销售人员。由于每个口标用户都具有不同的 

推销者且推销者对社会网络安全性的研究没有实用价值，闵 

此，真实社会网络分析往往忽略对推销者的研究。 

这 3类人被称为“意见领袖”，在口碑传播的时代，意见领 

袖的话往往是最容易被人接受的，他们为人们提供建议和心 

得，以乐于助人的姿态为其他用户提供服务，很难使人抗拒。 

增长和优先情节定律告诉我们，由于新 节点偏向于和链 

接多的节点建立连接，因此，早出现的节点会比晚到的链接少 

的节点增长得快，而且，每个节点吸引的链接都和其当前的链 

接数量成正比。正是由于增长和优先情节的存在导致了真实 

网络存在的幂率。根据优先情节和增长的定律，假设度数最 

多的节点出现的时间最早，度数最少的节点出现的时间最晚。 

在该假设下，以时间为轴 ，根据现有的静态社会网络拓扑结构 

逆向模拟该社会网络的生成及演化机制。 

3．3 算法步骤及实现 

社区种子是社区的核心所在，它限定社 形成的主题和 

目标 ，并且引导社区内部成员的行为。受到真实社会巾团体 

组织形式的启发，本文同时提出r社区种子和候选社区种子 

的概念 ，候选社区种子是社区中的第二号成员，与社区种子的 

关系十分密切，两者的邻接关系十分相似。 

联系者负责不同社区之间的消息传播和互动 ，如果没有 

联系者，信息就不能像病毒一样席卷整个网络。 

在优先情节和增长定律启发下 ，本文提出：节点存在的时 

间与自身的度数成正比。因此 ，根据节点的度数分布对社会 

网络的形成演化机制进行模拟与分析，在不断地将节点_』JlJ入 

到网络中的同时进行社区划分，过程如下： 

将所有粒子按照度数的降序排列组成一张列表 L肺，社 

区种子集合 S、社区联系者集合 L初始化为空；将列表中的第 

一 个节点取出，作为第一个社区的种子；从第二个节点开始对 

列表从上往下进行检查，如果列表中的自由节点 i的关系向 

量与已发现社区SN 的特征向量之间的相似性小于最小相似 

性阈值 ，则计算该节点的平均关系密度G，若 G>￡(最小天 

系密度阈值)，则该粒子成为新的社区种子，并将节点 i加人 

种子集合 S中，否则 ，i被加入社区联系者集合 L中；若 自由 

节点仅仅与一个已存社区的余弦相似性大于最小相似性阈值 

且该 自由节点是社区中的第二个成员，则标识为候选社 区 

种子，否则，判断其仅作为成员加入社区中；若节点与多个社 

区的余弦相似性均大于最小相似性阈值，则将节点加入到与 

之关系最相近的社区中，并将其标识为社区联系者。然后 ，将 

L集合中的联系者取出，并 与已存社区进行相似性计算 ，将其 

加入到与之关系最密切的社区中。最后 ，计算每个社 的联 

通性质，若最后得到的每个社区都是强联通社区，则算法结 

束，否则，重新划分满足 ( )<志 ( )的节点的所属社区。 

从该过程中可以看出，度数最高的节点首先出现在社会 

网络中，新加入的每一个节点都会与已存在的节点进行相似 

性度量，判断 自己是不是和已存在的节点属于一类 ，如果是， 

就加入到已存在的节点团体中，否则，自成一派。在真实的社 

会网络中，每时每刻都有新的节点出现，虽然我们不能断定其 



所属类别，但是可以根据每个节点的行为特征和属性，对其进 

行引导 ，促进社会网络的收敛。 

80／20规则 同样适用于社会 网络，即 20 的节点拥有 

80 的链接 ，而 8O 的节点仅仅拥有 2O 的链接。因此 ，本 

文提出，度数分布排名前 20 的用户成为网络 中的核心节 

点。核心节点的关系链接众多，因此，在进行最小相似性阈值 

判断时，要区别对待。本文设定，~(core)一0．5，~(norma1)一 

1／n， 为社会网络的规模 。 

对于无权网络，节点的度数是衡量 节点核心程度的唯一 

指标 ，而对于加权关系网，节点的度数和平均关系密切程度共 

同对节点所在位置的核心程度进行度量 ，因此，我们构造适应 

度函数，如式(5)所示。C_：表示节点 i与网络中其他节点的平 

均关系密切程度，利用式(4)进行计算 ，对于无权网络，G：1。 

式(5)中，丁代表当前研究的网络的加权矩阵，G 表示节点 i 

的所有边的平均加权，即其平均关系密度。在真实社会网络 

分析中，G 在一定程度上反映了节点 i的信任度，a和 |8分别 

表示节点链接数量和节点信任度的权重。 

∑ ．J 

Ci一}  (4) 
A，J 

J— j 

F =aX ∑A +口×c (5) 

以社区 S和粒子i为例，粒子与社区的余弦相似性根据 

式(6)进行计算： 
1厂一 ． 厂 

Sim(S， ) COS(s， ) ‘6) 

最小关系密度根据网络 中所有边的平均值进行设定 ，如 

式(7)所示。因加权矩阵是对称矩阵，故要除边数的两倍。 

五 暑 ，J 
—  

— l j一 1 
一  

压丁 (7) 

对上述社区挖掘过程进行分析可知，该过程模拟了社会 

网络的形成机制，最先加人社 区的个体成为社区中的中心节 

点，随着时间的推移，又有新 的节点陆续加入，新节点总是偏 

向于与链接数量多的节点形成连接，导致早出现的节点出现 

较快的链接增长 ，而后加入的节点则保持较少的链接数 目，长 

此以往，最终形成稳定的社区结构。 

3．4 实验结果分析与对比 

(1)Zachary ClubE。 

Zachary社会关系网是复杂网络与社会网分析领域 中常 

用的一个小型测试网络。该网络有 34个节点、78条边，所有 

的节点分为 2个社区(见图4)。每个节点表示一个俱乐部成 

员，节点间的连接表示两个成员在俱乐部内部和外部的社会 

关系。该网络作为一个真实的小型社会关系网，常常被用于 

测试社区发现方法的有效性。 

在试验过程中我们发现，由于二进制社区向量表示法不 

能准确地衡量社区内部的社会关系，导致计算结果不准确，因 

此，本文中的试验均使用关系加权社区向量。 

本文使用 Karate Club数据集作为无权网络的代表进行 

分角色社区挖掘算法测试，Lm=<34，1，33，3，2，4，32，9，24， 

6，7，8，14，15，28，30，31，5，儿 ，2O，25，26，29，10，13，16，17， 

18，19，21，22，23，27，12)。●代表社区种子，一代表候选社区 

种子，◆代表联系者，▲代表普通用户，社区划分结果如图 4 

所示。图3中虚线代表社区划分的阈值线，若节点与社区之 

间的相似度大于阈值线，则属于相应社区。 

『_ 
l cc堪(Bj)l 

0 z 4 6 8 l0 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 

图 3 Zachary Club社会网络中节点划分图 

图4 分角色社区挖掘对 Zachary的结构划分结果 

(2)Les MisearablesE。 ] 

D．E．Knuth根据 Victor Hugo(维克多．雨果)的小说《悲 

惨世界》(Les Mis~rables)进行人物关系整理，构造 了一个真 

实的社会网络数据集。网络中的节点表示小说中的角色，边 

表示两个角色同时出现在一幕或多幕中。网络中有 5个主要 

人物，即主人公 JeanVa~ean(节点 11)、探长 Javert(节点 27)、 

神父 Bishop Myriel(节点 O)、女工 Fantine(节点 23)及其女儿 

Cosette(节点 26)。研究人际网络中关键的边(即人物之间的 

联系)对网络整体性能的影响，发现网络内关键的边将对舆情 

和疾病等的传播具有非常重要的意义。本文采用关系加权的 

社区向量法，使用该数据集对分角色社区挖掘算法进行实验 

验证 ，得到图 5所示的结果。 

图 5 关系加权的分角色挖掘对 Les Miserables的结构划分 

以节点 14为例 ，如果使用二进制社区向量表示法，则有 ： 

sim(14,11) 一 > (8) √
2×~／36 3√2 

sim(14,23 18一 (9) 
√2×~／ 

根据计算结果，节点14属于社区B和C之间的联系者， 

而实际情况如图5所示，节点 14严格属于社区B。若使用关 

系加权社区向量表示法 ，则不会出现这种错误 ，因此，本文中 

所有的试验采用关系加权社区向量表示法。 
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3．5 模块度对比 

表 1对不同社区挖掘算法的模块度进行 了对比，从中可 

以看出，与其他经典社区挖掘算法相比，分角色的挖掘取得了 

最高的模块度。特别对于悲惨世界数据集，RA-CDA的模块 

度是 N的 5倍，是 Polish算法的 4倍 。此外 ，RA—CDA根 

据 自由节点与社区特征向量的邻接相似性进行判断和规划， 

社区中每一个节点的对内连接都多于对外连接，因此，最终得 

到的都是强连通社区。 

表 1 社区挖掘结果的模块度对比 

结束语 基于角色划分的动态社 挖掘算法受到社会分 

化和“特殊人物法则”的启发，根据网络中节点度数分布进行 

角色划分，分析精英个体在社会网络形成中的领导作用，进而 

模拟社会网络的形成演化过程，动态地实现节点的规划，以便 

人们深入理解复杂社会网络的内在机理和演化机制。 
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