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复杂网络中的社团结构发现方法 

邓智龙 淦文燕 

(解放军理工大学指挥自动化学院 南京210007) 

摘 要 社团结构是真实复杂网络异质性与模块化特性的反映。深入研究网络的社 团结构有助于揭示错综复杂的真 

实网络是怎样由许多相对独立而又互相关联的社区形成的，使人们更好地理解系统不同层次的结构和功能，具有广泛 

的实用价值。总结了目前常用的社区发现方法，包括经典的 GN算法、模块度优化算法、基于网络动力学的方法以及 

统计推断方法；用社 区划分基准测试网络 Zachary对上述算法进行了实验，对这几类算法的时间复杂度和优缺点进行 

了比较分析。最后，对复杂网络的社区结构发现算法的研究进行了展望。 
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Abstract Many networks of interest in the sciences，including socia1 networks，computer networks，are found to divide 

naturally into communities or modules．Community structure can reflect the heterogeneity and modularity of the real- 

world networks．Finding the communities within a network is a powerfu1 tool for understanding the structure and the 

functioning of the network．W e reviewed some most popular methods for detecting community，including GN algorithm。 

modularity-based methods，dynamic algorithm s，and the methods based on statistical inference．We used the stan dard 

testing network Zachary to test the above-mentioned methods，and analysed the time complexity and conclude the ad— 

vantages and disadvantages of this methods．Finally，prospected of study on community detection methods． 
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现代网络科学的发展为我们理解复杂系统带来 了巨大的 

进步，随着许多大型真实世界网络数据集的获得，人们发现许 

多真实网络都具有某些共同的特性。1998年，Watts和 Stro- 

gatz在 Nature上发表论文，阐述了实际复杂网络的“小世界” 

效应l_1]，即网络节点间具有较小的平均最短路径长度，对数依 

赖于网络的规模。1999年，Barabdsi和Albert在 Science上 

发表论文，指出许多真实网络的度分布遵循幂律分布，称为无 

标度网络_2]。此外，复杂网络研究还表明，真实网络不仅具有 

小世界和无标度等特性 ，还呈现明显的社区结构(community 

structure)[ 。 

所谓社团(community，又称为 cluster，module，cohesive 

subgroup)，是一个节点内聚的子 图，子图内部节点之间存在 

较多的连接，而子图之间的连接相对较少。社区结构是网络 

模块化和异质性的反映，表示真实网络是由许多不同类型节 

点组合形成的。如社会网中具有某种特殊功能的组织就是由 

聚在一起的个体(人)构成的，同样地，人体的各个器官也可以 

说是具有某种功能的社团。我们称网络具有社团结构，是指 

网络是由若干个社团或聚类构成的。这些社团的最主要的拓 

扑特征是社团内部节点的连接相对 紧密，而社团间连接则相 

对稀疏L3]。如图 1所示，网络包含 3个社团，在这些社 团内 

部，节点之间连接很紧密 ，而社团之间的连接则稀疏得多。例 

如，www可以看作是由大量网站社团组成的，其中同一个社 

团内部的网站为同一类型或观点相似的网站，这是因为同类 

网站的互链数比非同类网站的要高得多[4]。在生物网或社会 

网中，也可以根据不同的性质把节点划分为不 同的社团。研 

究这些网络中的社团结构，可以帮助人们理解其结构和功能。 

目前，社团结构分析在计算机科学、生物学、物理学和社会学 

中都有极其广泛的应用E3,4]。 

图 1 网络中的节点分成的 3个社团(取 自文献[5]) 

本文第 1节论述社团结构的定义及度量；第 2，3节详细 

本文受国家 973计划项目(2007CB310800)，国家自然科学基金项 目(61035004)资助。 
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介绍了当前的最流行的几类社区发算法，并对其进行了实验， 

分析了这些算法的特性；最后总结和展望了社区划分算法的 

研究。 

1 社团结构的含义及其度量 

关于网络社团结构，目前还没有一个被广泛认可的严格 

定义。较为常见的是基于相对连接密度的描述：网络中的节 

点可以分成组，组内连接稠密而组间稀疏。但是描述中提到 

的稀疏与稠密都没有明确的判断标准。目前常用的社团结构 

定义包括：基于网络局部拓扑的社团定义、基于模块度的社团 

定义和基于节点相似度的社团定义等。 

基于网络局部拓扑的社团定义着眼在网络的子图结构 

上，若一个子图满足某种定量条件，则被认为是一个社区，如 

nl派系[ 、强社团[ 和弱社团[ ]等。 

基于模块度的社团结构定义认为：具有社团结构的网络 

拓扑与空模型之间存在明显的差异。所谓空模型l8]，是New— 

man和Girvan提出的在保持原始网络度序列的约束下，节点 

之间的边是随机连接的随机图。模块度是指原始网络中社区 

结构内部的边数比例与空模型中社团内部节点之间的期望边 

数所占的比例的差值。模块度的定义非常简洁、直观，一经提 

出便得到了广泛的应用，它不仅可以作为评价算法优劣的一 

个标准，还衍生出了基于最优化模块度的一系列社区发现算 

法 ，这类算法将在 2．1节中介绍。 

基于节点相似度的社团结构定义把相似的节点归属于同 
一 个社区，核心在于节点的相似度计算。常用的方法是把网 

络节点映射为欧氏空间中的一个点，用点间距离来度量节点 

间的相似性 。周海军_9 提出利用节点之间随机游走的往返时 

间来度量两个节点之间的距离和相似性，取得了不错的效果。 

2 常用的复杂网络社团结构发现算法 

近 1O年，由于网络新科学的兴起，各个领域的学者纷纷 

利用网络科学研究各自领域的一些网络，因此产生了很多具 

有领域背景的社团结构发现算法，如社会学方法、计算机科学 

方法、物理学方法等。这些算法性能不一，有的只能处理较小 

的网络，而有的则能对百万节点的网络进行社区划分；有的需 

要输入社区数 目，而有的则会直接给出最优划分。本文只介 

绍 4类最常用的社区划分算法：GN算法、模块度优化算法、 

基于网络动力学的算法和基于统计推断的算法。 

2．1 GN算法与模块度优化算法 

GN算法是 Girvan和 Newman在 2002年提出的一个社 

区发现的分裂算法[3]。根据社区的描述 ，社区内部节点连接 

稠密，社区间的连接相对稀疏，社区间的少数连接将成为社区 

间通信时通信流量必经之路。考虑网络中某种形式的通信并 

寻找到具有最高通信流量的边，去除该边将获得网络最自然 

的分割。由此，Girvan和 Newman等人引入边介数来度量网 

络的通信流量，提出基于边介数的社区发现算法，简称 GN算 

法。 

给定网络 G=( ，E)中的任一边 ∈E，其介数可定义为 

所有节点对之间的最短路径中经过该边的路径数，即： 

B(P)一 ∑ n ，(g) (1) 
≠ ∈V 

式中，墙 ( )表示节点 让， ，∈V间最短路径中包括边 e的数 

量。显然，介数越高的边对网络连通性越重要。如果删除网 
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络中介数很高的边，很可能会影响网络的连通性，使得任意两 

点间最短路径长度增加。基于上述思想，GN算法迭代计算 

网络中每条边的介数并删除介数最大的边，直至网络中所有 

边被去除，每个节点自成一个社区。 

GN算法无须指定社区个数，可以将网络分解成任意数 

量的社区，但无法确定最优的社区结构。事实上 ，即使明显不 

存在社区结构的随机 网络，GN算法仍然会产生强制的层次 

社区结构。此外 ，GN算法的时间复杂度比较高 ，迭代计算所 

有边的介数的时间开销为 0(ran)，总的时间复杂度为 0 

(mz )。 

针对GN算法的强制划分问题，Newman等引入模块度 

(modularity)[8]来评价社区分解的合理性。其思想是一个好 

的社区划分，其内部节点连接数应远大于它对应的空模型的 

节点连接数。 

具体来说，假定网络G(V，E)可被分解为 k个社区G ·· 

，定义一个 k×是的对称矩阵 一( ) ，其中 ％表示网络 

中连接社区G 和G，的边所占的比例。对角元之和 丁re一∑ 

e／／表示连接社区内部节点的边所 占的比例，行 (列)元素之和 

啦一∑e／j表示连接社区 G 中节点的边所 占的比例，显然 哦 

只依赖于社区G 中节点的度值 ，与网络中是否存在社区结构 

无关。如果将网络看作是一个在节点度值给定的前提下生成 

的随机网络 ，任选一条边连接社区 G 和G，的概率为 (AiCZ，，则 
k 

连接社区内部节点的概率为∑a 一e ，其中，ll lI表示矩阵的 

所有元素之和。由此 ，可以得到网络社区划分的模块度定义： 
 ̂

Q一∑(如一n )一，frg— ll ll (2) 

一 般情况下，好的社区划分内部节点连接概率 了 应远 

大于空模型中内部节点的连接概率 ll e。lj，即模块度越大，社 

区划分的质量越好。Newman等的研究表明，具有社 区结构 

的真实网络的模块度通常取值在 0．3～O．7之间 ]。 

模块度的定义由于独立于特定的社区发现算法，因此可 

以用作衡量社区划分合理性的基准度量。从这种意义上说 ， 

社区发现问题可以等价于模块度优化问题。考虑到网络可能 

的划分与网络规模呈指数关系，人们提出了多种启发式模块 

度优化算法，如 Newman快速算法_1 、极值优化方法[“]、谱 

优化方法_5 等来对大规模网络进行社区划分。 

2．2 基于网络动力学的算法 

2．2．1 Potts模型 

Potts模型是统计力学中最流行的模型之一 l̈ ，它描述 

一 个粒子系统可以有 q个不同的状态。这些粒子之间的相互 

作用是铁磁性 (ferromagnetic)的。因此，系统倾向于把粒子 

有序排列。在零温度状态时，所有的粒子都处在同一个状态。 

但如果额外提供一个反磁性的作用力，那么系统的基态可能 

并不是所有粒子有序排列，而是同时存在不同的粒子自旋态 

(spin values)。如果把粒子对应为具有社区结构的网络中的 

节点，粒子的相互作用仅仅在于其邻居之间，则可以认为，具 

有相同自旋态的粒子属于同一个社区，从而得到网络的社区划 

分。基于这个想法，Reichardt和 t3ornholdtE ]提出了一种社区 

检测方法，它把图映射到一个零温度状态的有最近邻居相互作 

用 的 q-Potts模 型。模 型 的 哈 密 顿 函 数 (Harniltonian)， 

即它的能量为； 



 

H一一J∑A (函， f)+y (3) 
i．， s一 1 厶 

式中，A 为网络邻接矩阵中的元素； 为节点i的自旋态，也 

可以看作是社区的编号； 为状态为 s的粒子数 目；．，， 为耦 

合参数；H 由两个对立项构成 ：第一项是经典的 Potts模型的 

能量 ，倾向于把所有粒子排成有序状态 ，即把所有节点放在一 

个社区中，以达到能量的最大值，取负号则是最小值。第二项 

则相反，它的最小值在每个粒子都是不同状态时，即每个粒子 

都自成一个社区时取得。我们的目标是寻找合适的划分 ，使 

得能量 H最小。 J表示式(3)中前后两项的相对重要性： 

通过调节 y／J，可以探求系统中不同层次的模块性。如果 ．， 

设定为图g中边的平均稠密度 (g)，那么粒子在子图中排列 

有序，就对应于子图内部边密度超过 艿(g)，同时外部边密度 

小于 (g)，这样会使得 H更小。确定 目标函数后，采用模拟 

退火算法来进行搜索。具体过程如下： 

(1)给定系统一个初始温度 ，给网络中每个节点随机地赋 

予 q个 自旋态中的一个。 

(2)随机选择一个节点，改变它的自旋态。 

(3)如果新产生的系统能量 H 比未修改之前的系统能量 

更小，即AH=HA—H前<0，则接受对这个节点自旋态的修 

改；如果 AH=H 一H前>0，就在(O，1)之间随机选择一个数 
1 

e，若e<e p’△H，其中 专，则也接受新的自旋态，否则保持 
』 

不变。 

(4)回到第(2)步，遍历网络中的所有节点。 

(5)降低系统温度，重复上面的步骤，直到温度降到某个 

值为止。此时，根据节点的自旋态把节点分成若干个社团。 

可以证明，当初始状态个数 q较大时，算法的结果并不依 

赖于q值，即得到的社团个数与 q无关。如果我们把粒子间 

的相互作用范围扩大到无限，即网络中任何两个粒子间都有 

相互作用，此时模型的哈密顿能量为： 

H一∑ ( ， f)()，一Af) (4) 
i<y 

这种方法也可以很容易地推广到加权网络上，只需要把 

邻接矩阵A替换成网络权矩阵w。sOng等在2006年提出了 
一 种基于随机磁场伊辛模型(FRFIM)的聚类技术口 。对于 

一 个权矩阵为 W 的网络，它的哈密顿能量为 ： 

1 

H一一寺 W0 ∞一~Bial (5) 
一 ， t 

式中， 一±1，B 为节点 i的随机磁场。这个模型的性能依 

赖于磁场的选择，Song等把除了两个节点外的所有节点的磁 

场设为 0，非零的两个节点表示为 5， 。它们具有无限的作用 

距离和相反的符号，这等价于把粒子 s，t设为有相反的自旋 

态。算法的思想很简单，如果 s，t分别是两个社区的中心节 

点，那么它们会把它们的 自旋态作用于社区内的其他节点。 

所以最小能量的状态是网络分为两个子图，一个子图内部节 

点都具有正的自旋态，另一个都具有负的自旋态。这两个子 

图则对应于我们要得到的社区。这个问题等价于一个最大流 

问题。5，t分别为源点和汇点，具体可参见文献[14]。需要注 

意的是 S，t的选择 问题。在缺少结构信息的情况下 ，根据算 

法，我们可能针对所有可能的s，￡节点对进行算法迭代，当 ，t 

恰在同一个社区内时，得到的划分结果很可能是错误的。对 

于稀疏网络，算法的时间复杂度大约为 0( 州)(0m1．2)，只 

能处理非常小的网络。但是如果我们知道网络中的重要节 

点，算法的复杂度会降为0(no)( ≈1．2)，此时可以处理上百 

万节点规模的网络。 

2．2．2 随机游走 

随机游走[15 可以用来发现社区结构。如果一个图有较 

强的社区结构，那么随机游走者将由于社区内部边的密度较 

高，走到社区内部边的概率更大。这里我们介绍最流行的基 

于随机游走的聚类算法。 

首先，周海军嘲等用随机游走来定义每对节点之间的距 

离：i， 之间的距离d 定义为一个随机游走者从节点 i出发， 

到节点 结束经过的平均步数。定义了一个节点 i的全局吸 

引子为节点i的最近节点(从节点 i出发，随机游走最近的节 

点)，同时定义节点i的局部吸引子为它的最近邻居。这里可 

以根据其是局部吸引子还是全局吸引子定义两类社团：节点 

i应该和它的吸引子在同一个社区中，那些把 i作为吸引子的 

节点也应该与i在同一个社区中。社区必须为极小子图，因 

此它不能包含更小的根据这个标准划分出的社区。把该算法 

应用在真实网络中，如 Zachary[ 和美国大学足球联赛网_3] 

上，结果显示，这种方法可以发现有意义的划分。 

计算节点距离矩阵要求解 个线性代数方程式，时间为 

O(n。)。但是，一个精确的距离矩阵计算是没有必要的，由于 

计算节点的吸引子可以通过仅仅考虑节点周围的一个局部范 

围，因此 ，这种方法也可以应用在大型图上。 

2．2．3 同步 

同步E” 是指系统中的单元都处于一个相同或相似的状 

态，是由于系统中单元之间的相互作用而产生的一种涌现现 

象，在 自然和社会现象中普遍存在。同步也可以被用来发现 

社区，如果开始某个节点有一个振荡，且相位随机，由于邻居 

间存在相互作用，振荡会首先在社区内实现同步，但是要达到 

整个网络的同步则需要较长时间。如果我们观察网络随时间 

演化，那么可以发现在同一个社区中的节点状态稳定相似并 

且这种状态持续时间较长。这一现象是由 Arenas_1 等发现 

的。他们使用一个耦合二维向量的 Kuramoto振荡器。发出 

一 个合适频率的振荡。在 Kuramoto模型中，节点 i的相位 0 

根据下面的公式动态变化 ： 

日 

一蚴+∑K sin(0j一 ) (6) 
Q J 

式中，601为节点i的固有频率，K为振荡器之间的耦合强度， 

累加表示所有其他节点的振荡对节点 i的影响。如果节点间 

的相互作用超过了一个根据固有频率分布范围决定的某个阈 

值 ，那么这个过程产生了一个同步。如果把动力学过程放在 
一 个图上，每个振荡器仅与它的最近邻居耦合。为了揭示局 

部同步的效果 ，Arenas等引入了局部有序参数 

(￡)一<cos[0~( )--0j( )]> (7) 

来衡量振荡器 i和J之间的平均相关性。在不同的初始条件 

下计算这个平均值。通过在一段给定时间 t内可视化相关性 

矩阵．0(￡)，可以区分出同步节点构成的社团。实际中，采用的 

是动态连接矩阵 Df(T)的方法 ， (T)是一个二元矩阵，通过 

阈值化．D( )中的元素得到。从 (T)的谱中，在t时刻，可以 

获得不连通构件的个数。我们把构件的数 目作为时间 t的函 

数。在某些特定时间尺度上 ，可能出现一段较长的稳定期，即 

网络构件的个数随时间不变。此时就表示该图存在稳定的社 

区结构(见图 2)。实验表明，此时网络对应的划分具有较高 
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的模块度。稳定期出现在不同的时间尺度上，则意味着网络 

存在层次结构。经过一段长时间 t后，所有的振荡器都同步 

了，则表示整个系统表现为一个单个的构件。 

图2 不同边密度的两层社区结构的网络的同步构件数 i随时间 

time的变化(取自文献E18]) 

同步算法的时间复杂度为O(n。)，应用在 Zachary网和 

GN的基准测试网络上，该算法能给出一个优秀的结果。但 

是当网络中社区的大小相差较大时，同步的社区发现算法可 

能并不十分可靠，但是在这方面的测试还没有研究。 

2．3 基于统计推断的方法 

统计推断_1 是从一个观察集或者证据和一个假设模型 

出发，对数据集利用数理统计方法发现数据的某些特性。这 

里我们要研究的数据集是一个图，假设模型必须满足实际网 

络的拓扑结构，即节点之间的连接关系。这一节回顾一些找 

到最佳拟合原图的、具有社区结构的假设模型的技术。 

贝叶斯推断是用证据来推断某个给定假设模型为真的概 

率。它由两个部分组成 ，一个是证据，即有关于图的信息 D， 

另一个是参数集为{0}的统计模型。贝叶斯推断首先写出似 

然度 P(D1 )。因此 目标函数为选择一个参数集{0}，来最大 

化似然度 P(Dl )，也即是最大化后验概率 P(Ol D)。因为根 

据贝叶斯公式有： 

1 

P({0}JD)=—上_P(DI{0})P({0)) (8) 
厶  

其中，P({0))为模型参数的先验分布， 
r 

z—I P(Dl{0})P({0})∞ (9) J 

这里的主要困难是参数集的先验概率 P({0})不容易得 

到，而且式(8)的计算也比较困难。图的社区划分问题可以看 

作是一个特殊的统计推断问题，这里的证据是图的结构信息， 

一 般就是图的邻接矩阵。另外，假设模型则是我们对 网络的 

一 种假设划分。通常情况下，参数集{0}表示为形式({q}， 

{7c}， )，其中q表示节点的社团指派， 表示模型的参数，忌为 

聚类的数目。这里我们介绍最常用的随机分块模型。 

随机分块模型_1g 是一种通用的随机网络模型，可用来发 

现网络社区，同时也可生成作为基准的人工网络。在最简单 

的随机分块模型中，所有的 个节点被指派到 K 个社团中。 

节点对之间独立地放置一条无向边(不考虑多边的情况)，放 

置边的概率和节点无关，仅仅与节点隶属的社团相关。具体 

来说 ，如果节点 i隶属的社团表示为 g ，那么可以定义一个 

KXK矩阵IIf，， lg．表示节点i， 之间有一条边的概率。应用 

在社区发现中，用一个随机分块网络来对给定网络进行拟合， 

这种方法在社会网文献中称为后验分块建模。随机分块模型 

比传统方法更具一般性，它可以发现很多形式的结构，而不仅 

仅是有密集连接的简单社团。 

为了使计算更加简单，下面的网络中将允许存在多边和 

自循环边，尽管在真实网络 中并没有这种边 ，但对于稀疏 网 

络，并不会有显著影响其结果。 
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令我们要进行社团划分的原始图表示为 G，它是节点数 

为 的无向图，邻接矩阵为A。现在我们假设节点之间的边 

独立地服从泊松分布。注意A 为节点i的自循环边的两倍。 

定义 为邻接矩阵A 的期望值，其中 ， 分别隶属于社团 

r，s中。现在可以根据这个参数写出拟合出图 G的概率： 

，g)一 c一 ×I I 

、2 

exp(一寺 g，) (1o) 

因为 A 一A ， 一 ，所以式(1O)可以简化为： 

(11) 

式中，珥为社团r中的节点数 目。‰ 为社团r， 之间的边数， 

当r=s时，为两倍的社团内部边数。我们的目标是在不知道 

模型参数 和节点的社团指派的情况下，最大化这个拟合概 

率。在大多数情况下，我们只需最大化这个概率 的对数。忽 

略常数和不依赖于参数和社团指派的项，式(11)的对数为： 

logP(Gl∞，g)=∑(‰ 1og( 一珥 叫 ) (12) 

分两步最大化式(12)，首先考虑模型参数 ，然后再考 

虑社团指派 g{。模型参数的最大似然估计 可 以通过简单 

的变形得到： 
 ̂ ～  

一  (13) 
咒rn 

把式(13)代人式(12)中，得到： 

logP(G[，g) m 1og( )一2m (14) 

式中，m一去Em ，为网络的总边数。去掉这个常量，得到： 

logP(G[~'g) m g ) 5) 

现在我们的目标是最大化这个量 ，得到的社团指派即为 

网络的最佳拟合模型。上面的标准随机分块模型中，节点i，J 

之间的连接概率A 只与 i， 所处的社团相关，而与 i， 节点 

它们自身的度无关。但是我们知道，度大的节点它的连接概 

率也应该大，因此，Karrer，Newman对其进行了改进，把节点 

的度信息加入到模型中，提出了一个度修正随机分块模型，具 

体可见文献EBo]。 

3 实验结果与比较 

这里，选取社区划分的基准网络空手道俱乐部社会关系 

网络 ZacharyE 来测试上述算法的有效性。Zachary网络是 

由Wayne Zachary观察一所大学的跆拳道俱乐部长达 3年 

(1970~1972年)之久得出的，其数据通过情报和俱乐部对大 

学活动的记录获得。节点代表俱乐部的成员，边代表成员间 

的友谊。34号节点是主管员 John八 ，1号节点是空手道教 

练 Mr．Hi。该网络包括 34个节点和 78条边，如图 3所示。 

实验结果如表 1所列，可以看出，谱优化算法和随机游走模型 

对网络的划分正确率为 100 ，划分效果最好；GN算法、极值 

优化算法以及随机分块模型对 网络 的划分也 只错 了一个节 

点，其中 GN算法划分错误的节点是 3号节点，而 3号节点仅 

在拓扑上，可以被划分到任一社区中。同步模型把网络划分 



成3个社团，其中社团1被分成了两个社团，与真实划分相差 

较远。 

方形代表教练一方，节点数为 16，圆形表示主管一方，节点数为 18 

图 3 空手道俱乐部成员关系网络 

表 1 算法对 Zachary网络的划分结果 

另外 ，真实研究的复杂网络规模通常较大，如社会 网与 

Web网等。社区发现算法的性能也是实际应用中需要考虑 

的问题 ，我们分析了上述几类算法的时间复杂度，如表 2所 

列。可以发现 ，当提前知晓网络中重要节点时，Potts模型具 

有最小的时间复杂度 ；Newman快速算法、随机分块模型和同 

步模型具有相同的时间复杂度。在配合模块度指标下，New— 

man快速算法可以对网络进行较好的划分，且不需要提前输 

入社区数 目；随机分块模型具有优良的时间复杂度，对网络的 

划分效果也较好，缺点是需要提前知道社团个数；同步模型算 

法相对复杂，但具有其他算法不具有的优点，可以根据同步时 

间发现网络不同层次的社区结构。划分效果最佳的是谱优化 

算法和随机游走模型算法，虽然时间复杂度相对高一点，但对 

于 10万个节点以下的中等规模网络仍是最佳的选择。 

表 2 算法的时间复杂度和优缺点 

在知道重要节点的前提下，速度极 

快；算法较复杂 

算法较快；划分效果优良 

时间复杂度低；可以发现网络层次结 

构；算法相对较复杂 

耄 萎随袭 块 O(n2) 推断算法 模型 时间复杂度低；算法简单；需要提前 输入社区数目 

结束语 社团结构是真实复杂网络异质性与模块化特性 

的反映。深入研究网络的社区结构有助于揭示错综复杂的真 

实网络是怎样 由许多相对独立而又互相关联的社区形成的， 

可使人们更好地理解系统不同层次的结构和功能特性，具有 

广泛的实用价值。针对复杂网络中的社区检测问题，本文总 

结了目前常用的社区发现方法，包括经典的 GN算法、模块度 

优化算法、基于网络动力学的方法以及统计推断方法；并用社 

团划分的基准测试网络 Zachary对上述算法进行了测试，对 

这几类算法的时间复杂度和优缺点进行了总结。 

近 1O年 ，人们对网络社团划分问题进行了大量的研究 ， 

提出了几十种社区划分方法，作者所在的课题组也提出了一 

种基于拓扑势的网络社区发现方法_2 ，在实验网络中取得了 

较好的效果。尽管有这些努力，网络的社区划分还是没有形 

成一个整体的框架 ，社区发现算法应该如何才能发现网络真 

实的社区结构仍是一个悬而未决的问题。在这方面，New— 

man等提出的空模型及模块度为人们评价社区划分算法的划 

分质量做了有益探索，但是空模型只保留原始网络的度信息， 

其他网络结构信息，如介数、聚集系数等则无法应用在社区划 

分的评价之中。 

传统的社区发现算法大都实验在简单的无向无权网络 

上，而真实的网络可能是节点有权重 、边是有向的。在这方 

面，虽然也有一定研究，但大都基于无向无权网络的算法的简 

单扩展 ，算法的效能还有较大提升空间。另外一个重要的方 

面，即真实网络的社区往往是重叠的，而且具有层次性，例如， 

我们可以同时属于若干个社团，社团之间可能存在着隶属层 

次关系。考虑真实复杂网络社区结构的这些特点是我们进行 

下一步研究的重要方向。 
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间、数据文件传输开始和结束的时间以及数据文件在临时目 

录Dropbox中被删除的时间等。通过这些日志信息的记录， 

可以实时地观察到某个时刻数据传输的阶段，同时也可以根 

据错误信息较快地进行问题排查和故障诊断。图 6是一个数 

据文件传输过程中日志信息的截图。 

3．8 监视模块 

为了更加形象化地监视大批量数据传输系统传输过程中 

的效果，监视模块在 日志模块采集 日志的基础上，采用 Web 

页面图形化的方法实时显示每个时刻的传输结果，包括文件 

传输的个数、文件的大d~(byte单位)等，具体如图7所示。 

图 7 监视模块中数据文件传输过程效果图 

此外，监视模块会对每天传输到各个数据中心和计算中 

心的文件进行统计，并在当天晚上 12点发邮件通知管理员， 

以便管理员进行数据统计和排查问题。 

3．9 配置管理模块 

配置管理模块利用通过 JBoss的 ggesn提供 的页面管 

理服务，图形化地管理系统的各个子模块。在 web页面上， 

管理员可以设置 DAQ数据的磁盘阵列与系统缓冲区的映射 

关系、远程数据中心和计算中心的机器名、Fetcher程序轮询 

Dropbox的时间间隔、发送模块和接收模块用于通信的邮件 

名、数据存放路径、传输超时时限、数据文件的自动重传次数、 

传输的数据文件类型的注册、传输失败文件存放El录等。 

4 系统应用 

本文介绍的大批量数据传输系统已经在大亚湾中微子实 

验中进行部署，并完成了4次测试数据的传输，已经完成了 

14．1TB的数据传输，取得了良好 的效果。部署图如图 8所 

示，分别在大亚湾现场、高能所和高能所的合作单位部署了大 

批量数据传输系统，采用数据中继的方式，现场的数据传输系 

统从现场数据磁盘缓冲区中获取原始数据后，将其发送到高 

能所的数据传输系统，高能所的数据传输系统再将其中继到 

其合作单位，合作单位的数据传输系统接收数据，并进行线下 
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分析。 
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图 8 大批量数据传输系统在大亚湾中微子实验中的部署图 

结束语 本文描述的大批量数据传输系统已经应用于大 

亚湾与高能所的物理实验数据传输过程 中，取到了良好的应 

用效果。但是 DAQ获取数据速率较大时，使用数据 中继方 

式传输数据，数据接收的时延会比较长，从而影响远程的数据 

中心分析人员对数据进行分析的实时性。经过分析，产生该 

问题的原因有两个方面，一是系统部署的问题，具体指大批量 

数据传输系统的数据处理和数据存储使用的磁盘是同一块磁 

盘，由于磁盘自身的 IO问题导致互相影响，目前已经将数据 

处理和数据存储使用的磁盘分离，以对时延的缩短产生 良好 

的效果。二是系统源代码本身的冗余问题，这是今后改进的 

方向。 
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