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摘　要　近年来,生成图模型在复杂网络研究中的作用越来越重要.图的生成过程对于研究疾病的蔓延和信息的传

播具有重大意义,同时图模型的生成也有助于更深入地研究复杂网络的特性.为了能够生成既符合真实网络特征又

具有结构多样性的复杂网络,提出了一种具有社区结构的可调节聚集系数和模块性的无标度网络生成算法———TCＧ

MSN(ScaleFreeNetworkwithTunableClusteringCoefficientandModularity).通过调节混合参数可以调节生成网

络的模块性,通过调节社区内连边的概率和混合参数可以对网络聚集系数进行调节.TCMSN 采用了合理的连边策

略,在不破坏网络结构多样性的情况下,能尽可能维持网络的无标度特性.人工构造数据和真实网络数据的对比实验

结果表明,TCMSN算法能够生成可调节聚集系数和模块性的无标度网络模型,且能够生成最接近真实网络社区结构

特征的网络模型.
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Abstract　Generatingcomplexnetworkmodelscanhelpresearcherstounderstandnetworkbehaviorsandsimulatethe

transmissionprocessesofdiseaseepidemicsandinformationdiffusion．Itisalsoimportanttogeneratecomplexnetworks

meetingthecharacteristicsofrealnetworksandhavingstructuraldiversity．Anetworkgenerationalgorithm TCMSN
(ScaleＧfreeNetworkwithTunableClusteringCoefficientandModularity)wasproposedtogeneratescaleＧfreecomplex

networkswithtunableclusteringcoefficientandmodularity．TCMSNcanadjustmodularitybychangingthemixingpaＧ

rameterandadjustclusteringcoefficientbychangingtheglobalpreferentialattachmentprobabilityandmixingparameＧ

terofthenetwork．ItadoptsareasonablestrategyaboutaddingedgesinnetworkstomaintainthescaleＧfreecharacterisＧ

tics,asmuchaspossiblewithoutdestroyingnetworkdiversity．ExperimentalresultsonartificialdatasetsandrealnetＧ

worksshowthattheproposedTCMSNalgorithmcannotonlygeneratescaleＧfreenetworkmodelwithtunableclusteＧ

ringcoefficientandmodularity,butalsogeneratenetworkmodelclosedtothecommunitystructureoftherealnetＧ

works．
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１　引言

自然界中存在大量的复杂网络,如社会网络、蛋白质互作

用网络、新陈代谢网络等[１],深入研究和探索这些复杂网络的

内在结构、性质和行为是一项亟需研究的课题.建立合理的

复杂网络模型,有助于理解和研究复杂系统的结构和动力学

行为,并为面向复杂网络的相关算法[２Ｇ５]提供数据基础.不同

领域的复杂网络(如万维网、电子邮件网络等信息领域网络;



移动通信网、电力网、道路交通网等技术领域网络;人际关系

网络、恐怖犯罪网络等社会系统领域网络;基因调控网络、蛋

白质互作用网络等生物技术领域网络)在网络规模、度分布、

混合特性和社区结构等方面表现各异.通常可以用一个图

G＝(V,E)来描述复杂网络,节点集V 代表网络研究对象个

体的集合,边集E代表对象个体之间的相互作用或关系的集

合.对复杂网络内在社区结构和产生机理的研究可以归结为

对相应图模型的研究,利用图论知识可以有效地建立符合实

际的网络模型.

Watts和Strogatz[６]于１９９８年给出了“WS小世界模型”

的构建方法,该方法基于规则图以固定的概率重新连接网络

中的每条边,形成了节点度服从泊松分布的网络模型.为了

体现真实复杂网络的 无 标 度 特 性,Barabási和 Albert[７]于

２００１年将复杂网络的无标度特性归结为增长机制和优先连

接机制(如万维网、金融网络和美国飞机航班网络等),提出了

节点度服从幂律分布的“BA无标度模型”.然而,BA 无标度

模型不能反映现实网络中节点连接的变化情况,只能生成幂

指数近似为３的无标度网络.考虑到实际网络中的小世界特

性、聚集性以及社区结构等特征,研究者也提出了一些BA无

标度网络的改进模型[８Ｇ１３].

聚集性是复杂网络的重要特征之一,刻画了复杂网络的

传递性,即网络中若两个节点与同一节点关联,则这两个节点

在很大程度上也存在关联.通常用聚集系数[１４]来表示复杂

网络中节点邻域的聚集性,通过网络中节点邻域内三角形的

平均比 例 来 量 化 网 络 的 聚 集 性.区 别 于 聚 集 性,社 区 结

构[１５Ｇ１６](也称为集簇结构)表示网络中节点的抱团性,即将复

杂网络中的节点分组,使组内节点连边相对紧密而组间节点

连边相对稀疏.社会系统领域的人际关系网络、生物技术领

域的蛋白质互作用网络等都呈现了明显的社区结构,通常用

模块性[１７]来衡量复杂网络是否具有明显的社区结构.

Newman等人[１７]于２００２年提出了GNＧBenchmark算法,

构造了具有明显社区结构的正则网络模型,将１２８个节点平

均分成４个社区,社区中的节点度数均为 １６.GNＧBenchＧ

mark算法构造的网络聚集系数和模块性不可调,网络结构比

较单一,缺乏多样性.Fortunato等人[１８]于２００８年提出了

LFRＧBenchmark算法,构造了节点度序列和社区规模序列都

服从幂律分布且有明显社区结构的复杂网络模型.该算法随

机选择满足条件的社区添加节点,并根据“配置模型”[１９]添加

节点间的连边以形成网络,但 LFRＧBenchmark算法无法生成

聚集系数可调的网络.Tmara等人[２０Ｇ２１]假设一个网络是由若

干个ER子图构成的,并在此基础上提出了服从幂律度分布

的BlockTwoＧLevelErdösＧRényi(BTER)模型,该模型可以生

成可调聚集系数的具有社区结构的复杂网络.

BTER算法将一些度基本相同的节点构成的子图作为社

区,社区内部构成了 ER 图.BTER 并不能生成模块性可以

调整的复杂网络.本文对具有社区结构的无标度复杂网络进

行建模,给出了一种具有聚集系数和模块性可调整的无标度

网络生成算法(ScaleFreeNetworkwithTunableClustering

CoefficientandModularity,TCMSN).该算法首先生成符合

幂律分布的参考度序列和参考社区规模序列;参考 BTER过

程构造社区内部的边;通过混合参数控制社区内外边 的 比

例,进而对网络的模块性进行调整,保证了所构造网络的

多样性.TCMSN算法也可以构造与真实网络具有相同度

序列的复杂网络,且能确保网络聚集系数和模块性也与真

实网络接近.

２　图的相关知识

自然界存在大量可以表示成网络(图)G＝(V,E)的复杂

系统,其中V＝{v１,v２,􀆺,vN }是网络G 的节点集,表示复杂

系统中研究对象的集合,令 N＝|V|;E 是网络G 的边集,表

示研究对象之间的关系,令L＝|E|.除非特别声明,本文仅

考虑无向简单图.通常用邻接矩阵AN×N 表示图G,其中:

aij＝
１, 若(vi,vj)∈E

０, 若(vi,vj)∉E{
令NG(vi)＝{u|(u,vi)∈E}表示图G 中节点vi的邻域,

则节点v的度数d(vi)＝|NG(vi)|,简记为di.图G 中所有

的节点度按降序(或升序)排列可得到图 G 的度序列,记作

(d１,d２,􀆺,dN).图G的平均度记作davg ＝ １
N ∑

N

i
di;图G 的

节点子集S 导出的子图G[S]是由节点集S和G 中连接S 中

节点的边所构成的子图,即V(G[S])＝S且E(G[S])＝{(u,

v)|(u,v)∈E,u∈S,v∈S}.在不引起混淆的情况下,将

G[S]简记为S.

聚集系数又称为传递性,用来衡量一个网络的集团化程

度.对于一个无向简单图G＝(V,E),节点v的聚集系数CC
(v)可以用式(１)表示:

CC(v)＝
２|E(G[Nv])|
dv(dv－１) , 若dv＞１

０, 否则{ (１)

聚集系数刻画节点v邻域的导出子图的边密度,聚集系

数越大,则v邻域的导出子图越接近完全图.聚集系数也可

以看作图G中节点v邻域中包含v的完全图K３(也可称为三

角形)的数目.

网络G的聚集系数由式(２)定义:

CC＝１
N ∑

N

i＝１
CC(vi) (２)

通常,不同领域的复杂网络往往具有不同的聚集系数.

表１给出了部分复杂网络实例的基本统计指标,可以看出,真

实网络中聚集系数的变化范围比较大.因此,生成具有可调

节聚集系数的复杂网络是网络生成模型的一项基本功能.可

以通过调节局部节点的聚集系数来调节整个网络的聚集系

数.若希望得到更大聚集系数的网络,则应适当增加网络中

节点的三角形数目,反之亦然.
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表１　部分复杂网络实例的基本统计指标[２２Ｇ３０]

Table１　Typicalstatisticalindicatorsofsomecomplex

networkinstances

网络 类型 节点数
平均路径

长度

聚集

系数
度指数

社交

网络

电影演员合作网络 无向图 ４４９９１３ ３．４８ ０．７８ ２．３
电子邮件网络 有向图 ５９９１２ ４．９５ ０．１６ １．５/２．０

信息

网络

万维网 有向图 ２６９５０４ １１．３ ０．２９ ２．１/２．４
词同现网络 无向图 ４６０９０２ － ０．４４ ２．７

技术

网络

电子电路网 无向图 ２４０９７ １１．１ ０．０３ ３
对等网络 无向图 ８８０ ４．２８ ０．０１ ２．１

生物

网络

代谢网络 无向图 ７６５ ２．５６ ０．６７ ２．１
海洋食物网 有向图 １３５ ２．０５ ０．２３ －

社区结构(集簇结构)表示网络中节点的抱团性.通常用

２００４年 Newman提出的模块度来衡量社区结构,如式(３)

所示:

m＝ １
２L　 ∑

vi,vj∈V
[aij－

didj

２L
]σ(τi,τj) (３)

其中,σ(τi,τj)表示节点i和节点j是否在同一社区,即:

σ(τi,τj)＝
１, τi＝τj

０, τi≠τj
{

由式(３)可知,对于网络G 的一个社区划分而言,如果社

区内部的连边越稠密于社区之间的连边,则模块性越高.通

常一个复杂网络的模块性m 的取值范围为０．３~０．７,m 值越

大,网络的社区结构越明显.通过调整社区内部连边和社区

间连边的比例,可以对网络的社区结构进行调节.

为了对所构造网络的社区结构进行度量,本文采用 LouＧ

vain算法[３１]对所研究的网络进行社区划分,以计算其模块性.

３　复杂网络生成算法TCMSN

具有聚集系数和模块性可调整的无标度网络生成算法

(ScaleFreeNetworkwithTunableClusteringCoefficientand

Modularity,TCMSN)以用户给定的节点数、社区数和混合参

数等作为输入参数,构造具有可调聚集系数和模块性的无标

度网络.算法的主要过程为:首先生成服从幂律分布的参考

度序列和参考社区规模序列,以保证网络的“无标度”特性;然

后通过混合参数控制社区内外边的比例,以生成内部参考度

序列和外部参考度序列,进而调节模块性;再以社区内部参考

度序列为基础,将社区节点分块,块内节点以较高的概率进行

连边,其余边按照一定的规则进行块间连边,并形成一个初始

社区;最后以社区外部参考度序列为基础构造社区间连边.

由此,便可生成具有可调聚集系数和模块性的无标度网络.

３．１　社区节点分配过程Assignment
算法以网络节点数N、参考度序列的幂指数rc、参考社区

规模序列幂指数rd、混合参数μ等作为基本输入参数.首先,

根据混合参数和参考度序列生成社区内部参考度序列和社区

外部参考度序列;然后,对每个节点优先选择合适规模的社区

进行分配.

由于一个节点的度数只可能是非负整数,而无标度网络

的参考度序列中存在着大量度数很小的节点,取整操作通常

会产生大量的社区内部度过小的节点,造成社区内部连边的

比例远低于预期比例,因此采用式(４)修正由于度数取整操作

而引起的小度节点社区内部边偏少的问题.以网络平均度

davg为参考,若节点v的度数dv＜２×davg,则适当提高其内部

边所占比例,并令其内部度为 dv×(１－２
３μ).为了保证整

体的社区内部边比例符合混合参数的预设,调整度数偏大的

内部度为 d×
sum×(１－μ)－sum１×(１－２

３μ)

sum－sum１
,其中sum

表示N 个节点的度之和,sum１表示度小于２倍平均度的节

点的度之和.

具体的节点分配如算法１所示.

算法１　社区节点分配算法 Assignment
输入:节点数 N,最大度dmax,最小度dmin,参考度序列的幂指数rd,社

区数k,最小社区规模 Dmin,最大社区规模 Dmax,参考社区规模

序列的幂指数rc,混合参数μ
输出:社区节点集合 V{C１,C２,􀆺,Ck}

Step１　根据p(d)＝
rd－１
dmin

(d
dmin

)－rd生成符合幂指数rd 的 N 个节点

的非递减的参考度序列{d１,d２,􀆺,dN}.根据公式:

din＝

d×(１－ ２
３μ), d＜２×davg

d×
sum×(１－μ)－sum１×(１－ ２

３μ)

sum－sum１
,d≥２×davg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)

计算内部度序列为{d１
in,d２

in,􀆺,dN
in},并根据dout＝d－din计算

外部序列为{d１
out,d２

out,􀆺,dN
out}.

Step２　根据公式p(D)＝rc－１
Dmin

(D
Dmin

)－rc生成k个社区规模非递减

的参考序列{D１,D２,􀆺,Dk},且 D１＜D２＜􀆺＜Dk,对应的社

区为{C１,C２,􀆺,Ck}.

Step３　按照社区规模从小到大为每个社区Ci(１≤i≤k)分配节点.若

当前社区规模为Di,则从尚未分配社区的节点中随机选择 Di

个节点度小于当前社区规模的节点,并将其分配到社区Ci中.

Step４　得到社区节点集合 V{C１,C２,􀆺,Ck},结束.

为了生成具有明显社区结构的复杂网络,往往希望社区

内部的连边相对紧密,社区间的连边相对稀疏.在算法１中,

混合参数μ是指所生成网络中社区间边数占总边数的比例,μ
越小,社区内部边所占比例越大,社区结构越明显,其模块度

值越大.因此,可以通过控制混合参数μ来调节网络的模块

性.此外,混合参数μ的变化也会对网络的聚集系数产生影

响,当μ增大时,社区内部连边减少,聚集系数会相应减小;当

μ减小时,社区内部连边增多,聚集系数会相应增大.

３．２　社区内部边的构造过程IntraLink(Ci)

以社区内部参考度序列为基础进行社区内部的连接.为

了得到可调节聚集系数的网络生成算法,首先将社区内部的

节点进行分块,分别进行块内连边和块间连边;然后通过调节

块内连边的概率实现聚集系数的调整.

式(５)给出了块内连边的概率公式,增大参数a可以提高

社区内部连边的概率,进而较大幅度地增大网络的聚集系数;

反之,降低参数a的取值也可以较大幅度地减小网络的聚集

系数.由于无标度网络中存在着大量度数偏小的节点,对小
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度节点连边的概率进行调节,可以使得整个网络的聚集系数

得到小幅度调整,降低参数b的取值可以小幅度增大网络聚

集系数,而增大参数b的取值则可以小幅度减小网络聚集系

数.通常参数a的取值范围是０＜a≤１;参数b的取值应保证

连接概率p非负,本文中一般取０．０５≤b≤１．５.
具体构造过程如算法２所示.
算法２　社区Ci 内部边的构造IntraLink(Ci)

输入:社区Ci的内部参考度序列{d１
in,d２

in,􀆺,dDi
in },参数a和b

输出:边集E(Ci)

Step１　将社区Ci内的节点按参考内部度序列非递减排序,即d１
in≤

d２
in≤􀆺≤dDi

in ,则社区Ci内部的最大度dmax
in ＝dDi

in .

Step２　从度为２的节点开始,将排好序的社区内节点划分为x块,除

最后一个块外,每个块有 dj
bmin＋１(１≤j＜x)个节点,其中

dj
bmin为第j个块中首节点的内部度,即第j个块的最小内部度.

Step３　构造第j(１≤j＜x)块的内部连边.选择块内任意两点,按概率

p＝a[１－b(log
(dj

bmin＋１)

log(dmax
in ＋１)

)３] (５)

进行连边.

Step４　计算社区Ci中每个节点v的剩余内部度d′in(v).

　Step４．１　计算当前社区Ci的平均内部剩余度avgdin.

　Step４．２　随机选择Ci中的社区内部度d′in(v)≥２×avgdin的节点

v,如果不存在这样的节点,则随机选择d′in(v)＞０的节

点v.

　Step４．３　随机选择Ci中与v相异的d′in(w)＞０且 w与v间尚未

连边的节点 w,添加边 wv,即E(G)＝E(G)∪{(w,v)}.

更新内部剩余度d′in(w)＝d′in(w)－１,d′in(v)＝d′in(v)－１.

　Step４．４　若社区Ci中所有节点的内部剩余度d′in(v)＝０或非零内

部剩余度节点之间已无法添加新边,则转Step５;否则转

Step４．１.

Step５　对于剩余内部度 d′in(v)＞０的节点 v,更新其外部参考度

dout(v)＝dout(v)＋d′in(v).

Step６　结束.

算法２的Step４根据社区内部剩余度对块间添加边,由
于内部剩余度序列基本符合幂律分布,因此存在大量度数偏

小的节点.如果随机选择两个节点进行连接,可能使小度节

点之间的连接过早饱和,而序列中的大度节点在社区内部仅

有很小的连接可能.为了不破坏初始的参考度序列,会将一

部分内部连接转换成外部连接,使得网络的混合参数发生较

大变化.
为了避免上述情况,Step４中优先选择内部剩余度偏大

的节点进行连接,在不破坏初始参考度序列的情况下,最大可

能地维持网络的混合参数.

３．３　社区间连边的构造过程InterLink
在算法２构造了每个社区Ci(１≤i≤k)的内部连接之后,

以网络节点已更新的外部参考度序列{d１
out,d２

out,􀆺,dN
out}为

输入,添加社区间连接.具体过程如算法３所示.
算法３　社区间连边的构造InterLink

输入:图 G的外部参考度序列{d１
out,d２

out,􀆺,dN
out},∪

１≤i≤k
E(Ci)

输出:E(G)

Step１　计算当前网络 G的平均外部剩余度avgdout.

Step２　随机选择G中外部度d′out(v)≥２×avgdout的节点v,若不存在

这样的节点,则随机选择d′out(v)＞０的节点v.

Step３　随机选择 G中与v相异的d′out(w)＞０且 w与v间尚未连边

的节点 w,添加边 wv,即 E(G)＝E(G)∪{(w,v)}.更新外

部剩余度d′out(w)＝d′out(w)－１,d′out(v)＝d′out(v)－１.

Step４　若 G中所有节点的外部剩余度d′out(v)＝０或非零外部剩余

度节点之间已无法添加新边,则结束;否则转Step１.

在算法３的步骤４中,当图G 中所有节点的外部剩余度

为０时,会得到一个符合初始参考度序列的没有重边和自环

的简单图.然而,在大多数情况下,算法结束时会存在一些非

零外部剩余度节点,为了确保最终网络是简单图,这些剩余度

将被舍弃.

由于幂律分布的统计特性,舍弃少量的剩余度不会破坏

网络度序列的幂律分布特性.但是,如果最终舍弃的外部度

偏多,则会引起度序列分布特征的改变.因此,在构造过程中

应该保证最小可能地舍弃外部度.鉴于此,算法３优先选择

了外部度偏大的节点进行连接,尽可能优先满足大度节点的

连接.为了使所构造的网络具有结构多样性,在度数偏大的

节点中随机选择一个作为新连接的一个端点,另外一个端点

则在其他可用节点中随机选择.这样,既可以最小可能地改

变参考度序列,又可以维持网络结构的多样性.

３．４　TCMSN生成算法

综合算法１－算法３,下面给出具有社区结构的可调节聚

集系数和模块性的复杂网络生成算法的基本框架,如算法４
所示.

算法４　TCMSN生成算法

输入:节点数 N,最大度dmax,最小度dmin,参考度序列的幂指数rd,社

区数k,最小社区规模 Dmin,最大社区规模 Dmax,参考社区规模

序列的幂指数rc,混合参数μ,参数a和b

输出:复杂网络 G＝(V,E)

Step１　执行社区节点分配算法 Assignment,生成幂律分布的参考度

序列和参考社区规模序列,并将节点分配至社区,从而得到

社区节点集合 V{C１,C２,􀆺,Ck}.

Step２　对每个社区Ci(１≤i≤k)执行社区内部边构造算法IntraLink

(Ci),以构造社区内部连边.

Step３　执行社区间连边的构造算法InterLink(算法３),最终生成基

本符合参考度序列和混合参数的简单图 G.

４　实验分析

本文所提算法 TCMSN能够通过式(５)给出的社区块内

连接概率来调节网络的聚集系数,增大(或减小)参数a,可较

大幅度地提高(或降低)网络的聚集系数;增大(或减小)参数

b,可较小幅度地降低(或提高)网络的聚集系数.通过调整混

合参数μ可以调节网络的模块性,参数μ越小,社区间连边所

占比例越小,社区结构越明显;反之亦然.同样,混合参数μ
增大(或减小),网络的聚集系数会降低(或提高).

４．１　TCMSN算法聚集系数和模块性调节性实验

为了验证本算法对聚集系数和模块性的调节性,首先在

给定参数(见表２)下分别生成节点数为３００,５００,８００,１０００
和１５００的５个符合幂律分布的参考度序列和参考社区规模

序列.分别通过改变参数a,b,μ的取值,生成相应的复杂网

络模型,实验结果如图１－图３所示.

９７第２期 郑文萍,等:具有社区结构的无标度网络生成算法



表２　数据参数

Table２　Parametersofdata

N dmax dmin rd K Dmax Dmin rc
３００ ５０ ３ ３ ４ １５０ ４０ １．５
５００ ６０ ３ ３ ４ ２５０ ４０ １．５
８００ ６０ ３ ３ ４ ４００ ４０ １．５
１０００ ８０ ３ ３ ６ ４００ ４０ １．５
１５００ ８０ ３ ３ １０ ４００ ６０ １．５

　　图１给出了在a和b固定的情况下,利用本文算法 TCＧ

MSN所生成的复杂网络的聚集系数(见图１(a))和模块性

(见图１(b))随参数μ 变化的情况.为了验证初始社区划分

结果的合理性,采用经典社区划分算法 Louvain对所研究的

网络进行社区划分,并计算相应的模块性(见图１(c)).可以

看出,网络的聚集系数和模块性都随着μ的增大而减小.

　　　　　　　　　　　　　　(a)CC　　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)m　　　　　　　　　　　　　　　　(c)m∗

图１　a＝０．５,b＝０．５时不同参数μ的聚集系数和模块性

Fig．１　Clusteringcoefficientandmodularityfordifferentμwhilea＝０．５andb＝０．５

　　图２给出了在μ和b固定的情况下,利用本文算法 TCＧ

MSN所生成的复杂网络的聚集系数(见图２(a))和模块性

(见图２(b))随参数a变化的情况.可以看出,随着参数a的

增大,网络的聚集系数也有较大幅度的提高(图２(a)).当混

合参数μ固定不变时,网络模块性基本保持稳定(图２(b)).

图２(c)给出了Louvain算法社区划分后的模块性计算结果.

　　　　　　　　　　　　　　(a)CC　　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)m　　　　　　　　　　　　　　　　(c)m∗

图２　μ＝０．２,b＝０．５时不同参数a的聚集系数和模块性

Fig．２　Clusteringcoefficientandmodularityfordifferentawhileμ＝０．２andb＝０．５

　　图３给出了μ和a 固定的情况下,利用本文算法 TCMＧ

SN所生成的复杂网络的聚集系数(见图３(a))和模块性(见

图３(b))随参数b变化的情况.可以看出,随着参数b的增

大,网络的聚集系数有小幅度降低(图３(a)).此时,网络模

块性基本保持稳定(图３(b)).图３(c)给出了 Louvain算法

社区划分后的模块性计算结果.

　　　　　　　　　　　　　　(a)CC　　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)m　　　　　　　　　　　　　　　　(c)m∗

图３　a＝０．７,μ＝０．２时不同参数b的聚集系数和模块性

Fig．３　Clusteringcoefficientandmodularityfordifferentbwhilea＝０．７andμ＝０．２

　　图４进一步比较了 TCMSN算法与经典算法 Louvain在

混合参数μ变化时的社区划分结果.TCMSN算法的初始参

数设定如下:社区数为k＝４,网络节点数 N＝３００,a＝０．５,

b＝０．５.当混合参数μ＝０．１时,二者的社区划分结果基本相

同,模块度值也比较接近;随着混合参数μ的逐渐增大,TCＧ

MSN算法的社区结构逐渐模糊,Louvain算法也很难划分出
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与 TCMSN算法相似的社区结构.表３给出了本文算法与

Louvain算法的具体比较结果,其中模块度值 m 是按照 TCＧ

MSN算法的初始社区划分计算所得的;模块度值m∗ 由 LouＧ

vain算法的社区划分计算所得.可以看出,二者的模块性随

着混合参数的增长逐步下降,社区结构变得逐渐模糊.

(a)μ＝０．１,m∗ ＝０．６６８　(b)μ＝０．２,m∗ ＝０．６２７　　(c)μ＝０．３,m∗ ＝０．５６６

(d)μ＝０．４,m∗ ＝０．４９６ (e)μ＝０．５,m∗ ＝０．４２９

图４　N＝３００,a＝０．５,b＝０．５时不同参数μ下Louvain算法的

运行结果示例

Fig．４　ResultsofLouvainalgorithmsfordifferentμwhile

N＝３００,a＝０．５andb＝０．５

表３　N＝３００,a＝０．５,b＝０．５时不同参数μ下 TCMSN与Louvain
算法的模块性比较结果

Table３　ComparisonofTCMSNandLouvaininmodularityfor

differentμwhileN＝３００,a＝０．５andb＝０．５

N L a b μ CC m m∗

３００ ８０６ ０．５ ０．５

０．１ ０．２８３±０．０６２ ０．６６２±０．０２７ ０．６６８±０．０１１
０．２ ０．２３１±０．０６４ ０．６２０±０．０１６ ０．６２７±０．０１４
０．３ ０．１８５±０．０４９ ０．５５７±０．０１８ ０．５６６±０．０１３
０．４ ０．１４８±０．０４９ ０．４９０±０．０２０ ０．４９６±０．０１７
０．５ ０．１０５±０．０３１ ０．３７５±０．０２１ ０．４２９±０．０１２

４．２　仿真实验

本文选择了 Dolphins,polBooks,caＧAstroPH,citＧHepPH

和caＧCondMat５个数据集进行对比实验,相关参数的设置如

表４所列.根据真实网络数据提取相应的度序列,因此没有

对参考度序列的幂指数进行设置.

表４　TCMSN的参数设置

Table４　ParametersettingofTCMSN

name N k Dmin Dmax rc μ a b

Dolphins ６２ ４ ７ ２５ １．５ ０．２５ ０．５ ０．１

polBooks １０５ ４ １０ ４１ １．５ ０．２５ ０．８５ ０．１

caＧAstroPH １８７７２ ３２ ４０ １７００ １．５ ０．３ ０．９９５ ０．０１

citＧHepPH ３４５４６ ２０ ４０ ４７００ １．５ ０．２５ ０．７４０ ０．１

caＧCondMat ２３１３３ ４６ ４０ １５００ １．５ ０．３ ０．９８５ ０．０５

选择具有社区结构的复杂网络生成算法 BTER[２０Ｇ２１]和

LFR[１８]作为 比 较 对 象,表 ５ 给 出 了 本 文 算 法 TCMSN 与

BTER和LFR在表４所列参数设置下所生成网络的基本指

标.可以看出,TCMSN 算法产生的网络节点数、边数、最大

度等都与真实网络基本保持一致,说明本文算法在社区内部

块间连边和社区之间连边时,优先选择度数偏大的节点作为

新边端点,最大程度地维持了初始度序列,不破坏初始度序列

的分布特性.通过合理调整参数a,b和μ,TCMSN算法所构

造网络的聚集系数和模块性也可与真实网络基本保持一致.

表５　真实数据集上BTER,LFR,TCMSN的比较

Table５　ComparisonofBTER,LFRandTCMSNonreal

dataset

name model N L dmax CC m∗

Dolphins

original ６２ １５９ １２ ０．２５９ ０．５２６

BTER ６１ １６５ １５ ０．３６１ ０．５８１

LFR ６２ １５９ １２ ０．２８７ ０．５３５

TCMSN ６２ １５９ １２ ０．２７１ ０．５２２

polBooks

original １０５ ４４１ ２５ ０．４８８ ０．５１９

BTER １２５ ５６４ ２４ ０．５３０ ０．６２５

LFR １０５ ４４１ ２５ ０．３０９ ０．５２３

TCMSN １０５ ４３８ ２５ ０．４９７ ０．５３２

caＧAstroPH

original １８７７２ １９８０５０ ５０４ ０．６３１ ０．６２１

BTER １８６７９ ２０５５９４ ４５４ ０．６４５ ０．７５０

LFR １８７７２ １９７６０８ ５０４ ０．１６５ ０．６３２

TCMSN １８７７２ １９８０５０ ５０４ ０．６２０ ０．６４４

citＧHepPH

original ３４５４６ ４２０８７７ ８４６ ０．２８５ ０．７０７

BTER ３４４９６ ４６９３２７ ８４１ ０．２９３ ０．６２６

LFR ３４５４６ ４２０８７５ ８４６ ０．０９８ ０．６９５

TCMSN ３４５４６ ４２０８７７ ８４６ ０．２８４ ０．６９８

caＧCondMat

original ２３１３３ ９３４３９ ２７９ ０．６３３ ０．７１９

BTER ２３１３３ ９４６８９ ２６５ ０．６４２ ０．７２６

LFR ２３１３３ ９３４３１ ２７９ ０．０７５ ０．７２６

TCMSN ２３１３３ ９３４３９ ２７９ ０．６３３ ０．７１３

图５给出了本文算法 TCMSN 与 BTER算法和 LFR算

法在 Dophins数据集上的生成模型的比较结果.

(a)original (b)BTER

(c)LFR (d)TCMSN

图５　Louvain算法的社区划分(Dolphins数据集)

Fig．５　CommunitydivisionunderLouvainalgorithm(Dolphins

dataset)

如图５(a)所示,原始网络构成了４个社区.采用 LouＧ

vain算法分别对BTER生成网络、LFR生成网络和 TCMSN
生成网络进行社区划分,结果如图５(b)－图５(d)所示.尽管

Louvain算法对TCMSN网络进行划分后得到了５个社区,但

图５(d)中虚线框内的两个社区在 TCMSN 网络生成过程中
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被实际标识为同一社区.因此,TCMSN 生成网络在社区结

构上与真实网络更接近.

图６给出 了 本 文 算 法 TCMSN 与 算 法 BTER 和 算 法

LFR在polBooks数据集上的生成模型的比较结果.同样可

以看出,相较于BTER,本文算法 TCMSN给出的社区结构更

接近于实际网络的模型.

(a)original (b)BTER

(c)LFR (d)TCMSN

图６　Louvain算法的社区划分(polBooks数据集)

Fig．６　CommunitydivisionunderLouvainalgorithm(polBooks

dataset)

结束语　本文给出了一种具有社区结构的可调节聚集系

数和模块性的无标度网络生成算法———TCMSN,该算法以用

户给定的节点数、社区数、混合参数、参考度序列幂指数和参

考社区序列幂指数等作为输入参数,通过社区节点分配、社区

内边的构造和社区间边的构造３个过程,保证了所生成的网

络最大程度地维持了网络的无标度特性,同时确保了生成网

络的结构多样性.基于人工构造数据和真实网络数据的对比

实验结果表明,TCMSN 算法能够生成可调节聚集系数和模

块性的无标度网络模型,并且能够生成最接近真实网络社区

结构特征的网络模型.

合理构造符合复杂网络特性的生成图模型,不仅为研究

复杂系统的功能提供了模型基础,也可为相关算法提供数据

基础.随着复杂网络的不断产生与丰富,如何构造符合不同

领域(如社交网络、生物网络、信息网络、技术网络)特征的复

杂网络是一个新的挑战;另外,重叠社区结构是复杂网络的一

个重要特征,如何对具有重叠社区结构的复杂网络建模是一

个亟待研究的课题.总之,为了更好地研究复杂系统的功能

和性质,仍然需要改进或者发展更好的生成图模型.
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