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摘 要 社区发现是复杂网络研究中的一项重要研究内容，基于节点相似度的凝聚方法是一种典型的社区发现方法。 

针对现有节点相似度计算方法中存在的不足，提出一种基于多层节点的节点相似度计算方法，该方法既可以有效地计 

算节点之间的相似度，又可以解决节点相似度相同时的节点合并选择问题。进一步基于这种改进的节点相似度计算 

方法和团体之间的连接紧密度度量准则构建社区发现模型，并在真实世界的网络上进行社区发现实验。与 G N 算法、 

F a s tN e w m a n 算法和改进的标签传播算法的实验结果相比，该模型可以更加准确地找到各个社区的成员。
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A b s tra c t C o m m u n ity d e te c tio n is an im p o r ta n t research co n te n t in  co m p le x n e tw o rk , and th e a g g lo m e ra tive m e th o d

based o n th e node s im ila r ity is a ty p ic a l m e th o d o f c o m m u n ity d e te c tio n A im in g  a t th e sho rtages o f th e e x is tin g m e th o d

fo r c a lc u la tin g th e node s im i la r it y , th is paper proposed a n o ve l m e th o d based o n th e m u lt i- la y e r node s im i la r it y , w h ic h

can n o t o n ly ca lcu la te th e s im ila r ity b e tw e e n nodes m o re e f f ic ie n t ly ,b u t also so lve th e p ro b le m  o f m e rg in g nodes w h e n  

th e node s im ila r ity is same. F u r th e rm o re, th is paper co n s tru c te d th e c o m m u n ity d e te c tio n m o d e l based o n th e im p ro ve d

c a lc u la tio n m e th o d o f th e node s im ila r ity and th e m easure c r ite r ia o f co n n e c tio n t ig h tn e ss be tw een g ro u p s ,a n d conducted

th e c o m m u n ity d e te c tio n e xp e rim e n ts in  rea l w o r ld  n e tw o rk  C om p are d w ith  th e e x p e rim e n ta l re s u lts o f G N  a lg o r ith m , 

F a s t N e w m a n a lg o r ith m  and th e im p ro ve d la b i l p ro p a g a tio n a lg o r ith m  , h e  proposed m o de l can be m o re accu ra te to f in d

th e m em bers o f each co m m u n ity.

K eyw ords N ode s im ila r it y , C o m m u n ity d e te c tio n, C o m p le x n e tw o rk

1 引言

随着以互联网为代表的网络信息技术的迅速发展，人类 

社会已经迈人了复杂网络时代。当前，人们生活在一个充满 

各种类型的复杂网络世界，如 w w w 网络、电力与交通网络、 

经济与金融网络、社会网络等，这些网络中充斥着各种不同的 

关系和结构。一个社会网络是一群人或团体按照某种关系连 

接在一起而构成的一个系统，这里的关系可以是多种多样的， 

如个人之间的朋友关系、同事之间的合作关系、家庭之间的联 

姻关系和公司之间的商业关系等。随着对网络性质的深人研 

究，人们发现许多实际网络都有明显的社区结构1 ，每个社区 

内部的节点之间的连接则相对较为紧密，各个社区之间的连 

接相对比较稀疏。基于这些特征，人们对不同的社会网络探 

索了很多实用的社区发现算法。尽管社区发现的研究在复杂 

网络中有很长一段时间，但到目前还没有一个严格的定义。 

H u a n g 等人*+基于局部拓扑性质、全局拓扑性质和节点属性

相似度3个方面提出了一种社区的定义。L u c e 等 人 将 社  

区定义为完全子图，其要求节点都两两相连，该条件过于严 

格，实际意义很小。A lb a 等人46+对限制条件进行了不同程 

度的弱化，给出了 3个不同的社区定义，即n-c liq u e s, n - c la n 与 

n -c lu b。S e d m a n等人*8+通过子图内的节点邻节性来定义社 

区，即社区内的节点与社区内其他节点的连接数大于某个阈 

值。L u c o 和 R a d c h 等人910+认为仅仅考虑社区的内部属 

性是不够的，通过簇内与簇间的比较给出社区的限制条件，社 

区内任一节点的内部度大于其外部度或社区内任一节点的内 

部度大于其与任一其他社区的连接数。G m m e ra等人*1]通过 

社区图与其对应的零模型提出了基于全局拓扑性质的社区定 

义，认为社区内部边数要大于随机模型中的期望内部边数。

目前，针对社区发现问题提出的社区发现算法主要有以 

下几类！)基于网络拓扑结构的算法，主要有 P o th e n 等人[12] 

在 20世纪 90年代提出的基于谱分析方法的社区结构探测算 

法和 G r v a n 等人*3+提出的G N 层次聚类算法。2)基于网络
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动力学的算法，主要包括 R e ic h a rd t和 B〇m h 〇ld t[1:15]将物理 

学中的P o t t s 模型运用到社区发现中的超顺磁聚类算法，以 

W u 等人[16]将网络类比成电路的电流算法。3)基于模块 

化的算法，主要 算法*7]和极值优化算法[1819]

。4)基于聚类的社区发现算法，这类算 找社会网络

社团结构的一类 方法，它基于各 点 的相

者 ，将网络自然地划分为各个子群，根据向网络中

添加边或者 网 移除边，该类算法可以分为凝聚方法

和 分 裂 方 法 两 类 。

基 点 的社区发现算法是一型的基于聚类

的方法，常用的节点 量方 共同邻居、J a c a r d 指

、大 点 指标、S a lto n指标和 S o re n s o n指标等。 Q iu

人*1]提 共有邻居相似度的定义，把共有邻居 作

为衡量两 点 的唯一标准，若两 点的共有邻居

预先 的阈值，则认为这两 点 ，属于同

一个社区。X u 等人*2]提 一  考虑用户 行为和

的社区发现方法，该方 网 用户 的多维关

联 为交互行为和 ，使用加入 罚因子的相

模块度作为目 数来指导社区的划分。W H 等人*3]提

一种基于用户紧密度的微博网络社区发现算法，根据微 

博网 用户间的 与共有邻居的 来计算用户的

密度，并通过与 的 G N 算 结合来对微博网络进行

社 分。

目前，现有基于节点相似性的社区划分方法存在以下不 

足！） 点 的 ，首先应该 两

点合并成小团体;2 )  的小团体后应如何进一步合并

小团体。针对 足，本文提 一种基 层节点

的节点 计算方法和团体 的 密 量准则，

并在此基 建了社区发现模型。

2 节点相似度度量准则

2. 1 单层节点相似性指标

社会网络分析中经典的三元闭包原则指出，如果两个人 

A 和丑拥有一个共同的 C ，那 两个人今后也 可

能成为 ，从而 3 点 一个闭合的三角形

A B C 。对于一般的网络，可 一原则进一步推广如下:两

点的共同邻居的数量 ，这两 点 ，从而更

倾向于相互连接。节点相似度旨在度量两个节点M 和 ^；之 

的 程度，它通 点的邻居节点 的 来计算，

在社 分 一般 为 大的 点属 一 社 。

设N ",)和 N (巧）分别是功和％的邻居节点，通过图1 可以 

看出 M 和^具有公共邻节点的个数。基于共同邻居的节点 

指标一般可定义为：

2i + ，+  )=  19 + )  8 9 + )  | ")

图 1 两个节点的公共邻居节点 

Fig. 1 Common adjacent nodes of two nodes

在实际复杂网络中， 点的节点 经常 ，

如图2所 示 +与 节 点 +•和％的节点相似度均为3,面对该

情形，确 定 + 与哪个节点先合并就成为一个亟需解决的

问题。

2 !  点 的公共邻 点

Fig. 2 Common adjacent nodes of multiple nodes
2 . 2 多层节点相似性指标

通过式(1)可以计算出两个节点之间的相似度，为了解决 

点的节点 时的合并 问题，考虑进一步

使两个节点+和+的相似度度量更加精准，据此提出了基 

层 点 的 点 量 指 。 式"1) 通 点 邻居

点 的 程度计算的，那 可以考 点邻居的

邻居节点 的 程度呢？基 思路，本文定义了二

层 点 ， 主要 两 。

(1) 节点+和+•通过两个节点连接。图 3(a)给出了节 

点+的邻居节点的邻居节点与节点+•的邻居节点的交叉程 

度，将 9$ +  )表示为节点+的邻居节点的邻居节点，这时可

下的 点 为！

221 +  + ) d  | 9 $ + ) 8 9 + )  I " )

(2) 节点+和 +•通过3 个节点连接。图 3(b )给出了节 

点+的邻居节点的邻居节点和节点+•的邻居节点的邻居节 

点的交叉程度，将 92 ( + )表示为节点+的邻居节点的邻居

点 ， 时可 下的 点 为！

222+ +  )=  | 9 2 + )  8 9 2 + )  | (3)

图 3 两个节点的二层公共邻节点 

Fig. 3 Two-layer common adjacent nodes of two nodes
将以上两种形式称为二层节点相似度，可表示为式（）：

22 ( Vt，Vj ) =221 (Vt， ) +222 ( ，Vj ) (4)

当计算两 点 的 时，如何将二层节点 ：

并到节点 ？ 要考虑二层节点 占的

。本文通过网络的平均度来衡量 ，可 为

式(5):

E = . / ( ( # &  (#—1))/2) (5)

其中，E  二层节点 的权值，. 表示网络的 边

数，# 网络的节点数。

通过以上公式可以重新定义节点+和节点+•之间的节 

点 ， 式 6) ！

2( + ，+  ) =21 ( + ，+  ) + E  & 22 ( + ，+  ) (6)

用式(6)计算两 点 的 ，不仅可 点

间的 更加精确，而且还能解决节点合并 问题。显

然，通 样的计算仍会存在节点 的问题，因此实

验还 计算了三层节点 ，但结 明三层节点

在小规模的社区网 的 明显，反而会增加大量模

型的计算。
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为了解决基于多层公共邻节点的节点相似度相等问题， 

在本文的实验中对式—式(3)给 的计算方法。一

般来说，当公共邻节点数 ，且节点本身的邻节点较多时，

会较小。基 ，本文定义式" )来精确化多层节点相

，以进一步解决多层节点 的问题。

N  ( vt)8 N  ( +/)
Gm( Vt ,+/)=-----—------  ")

H N (v )U N (v )

其中，N (v)表示节点 v 的 邻 节 点 集 合 的 范 围 为 0〜1，.

近 1 两节点的 。在本文实验中，当式（）

计算的两 点 时，可用式（9)的计算方式替换

式(1)一式(3)，并 计算式(6)的结果。

3 基于节点相似度的社区划分模型

3. 1 团体之间的紧密度

当单 点合并成小的团体后，需要 小团体合并

成大的团体，直 到 形 成 一 社 区 。而在合并小团体时，需要 

考虑各个小团体 的紧密度，然后 密 的团体

先合并，直到最后形 适的社区。团体 的紧密度可

义为团体 的连边数与团体之间可能形成的边数的比

值，可用式(8)表示：

〇 (!，！■) = ' ! ，！■)/(#(!)&#(!■)) ()

其中' (！，！•）表示团体！ p C H 之间边的连接数量;#(G ) 

体 ！ 的成员数量;#(!•) 体 ！； 的成员

数量。

在式(8)中，如果两个团体间计算的结果相同，可以通过 

计算两 体 边节点的平均 ，选择较大的优先

并。平均 可用式(9)表示：

aveS(Ct yCj) =  $ a(vt ,v/)/e(Cl ,C/) (9)

其中，$2( v ，v )表示小团体！ p C H  边节点的相似

和 e (G ，C )表示小团体C  p q  边的 数量。

3 . 2 算法描述

算法思想:首先计算任意两 点 的 ，按照设

定的阈值合并 的节点，并形成一小团体&然后通过团

体间的紧密 并节点或小团体，迭代该过程直到找到

适的社区为止;最后通过评价指标对社 分结果进行

评价。

算 程 : 假 设 幻 是 一  #个节点、. 条边

的复杂网络，其中 V 是网 点的集合，£ 是网络边的集合。

(1) 计算各 点间的 ，表示为 S ，同时根据 S 的

大小 一 值 T 。

(2) 初始化社区，对于每个节点，将每个节点的社区分别

表示为C % }。

(3) 找到 最大且相似度值大 值 T 的节点对，

将其合并成小团体。若节点 V 和节点 v •满足条件，则将节 

点 v 合并到节点％对应的社区中，即 C 6 } =  C 6 ，}，并将 

C 6 }清空，对应的相似度S 置为〇。在此过程中，若节点 v 已 

经合并过则 进行处理。

(4) 重复步骤(3)直到没有找到满足相似度最大且相似度 

值大于阈值T 的节点对为止。

(5) 计算由步骤(4)得到的各个小团体之间的紧密度D 。

找到最大D 值所对应的团体进行合并，若 D 值 则彳计算

体 点的平均 值 ，选择较大的优先合并，合并操作

与步骤(3)—'样。

(6) 重复步骤(5)，直到划分的社区个数等于々时迭代终

止，并计算 应的社 分的评价指标。

(7) 对 类型的复杂网络，分 的々

值，通过相应的评价指标来分析最优的社 分结果。

4 实验测试与分析

4 . 1 评价指标

为了测试所提方法的性能，本文利用真实网络数据集进 

行了社区发现实验。所用的数据集有K a ra te 乐部

网络、D o lp h in s网络、F o o tb a l l网络和论文作者合作网络，这 

通 计得到的数据集*5+。针对社 分的实

验结果评价，本文运用了两 型的方法:模块度函数和归一

化互信息。

(1) 模块度，它是 N e w m a n和 G ir v a n 等人*4+提出的用于

衡量网 分质量的标准。其物理意义是：网 两个

类型的节点的边的比例，减去在同样的社区结构下任意 

两 点的边的比例的期望值。模块度函数通常用式

"10) ：

Y = $ ( ij 一a2) (10)

其中， 表示网络中链接两个不同社区的节点的边在所有边 

占的比例，这两 点分别位于第％个社区和第 j 个社

;每行(或列）中各元 和 5  =  $ % ， 与第％个社区 

中的节点 的边在 边中所占的比例。

(2) 归一化互信息*6+ (N o rm a liz e d M u tu a l In fo rm a t io n，

N M I)，常用来度量原始社 分和实验算法得到的社区划分

的差别。 义如式(11)所示：

N M I (C〇,Ce) =
H (C〇)~h H (Ce) — H (C〇C e)

"11)
V H (C〇)H (Ce)

其中，C〇表示原始的社区划分， 的社区 ; Ce 表示算法得

到社区划分;H (C)  分 C 的香农信 。当 Ce 与 C 〇完

一致时，N 1 I ( C 〇，C6) =  1;当 C6 与 仏 完  时，N M I

(C〇，Ce) =  0。

4 . 2 基于 K a ra te跆拳道倶乐部的社区划分实验

K a ra te 乐部网 对一 国大学空手道倶乐

部进行观测而构建的一个社会网络。该网 含 34 点 

和 78条边， 体 乐 的成员，而边 员之

在的 。

验 1采用单层节点相似度，通过不断调整阈值的大小 

对 K a a t e 网络进行 分，当阈值 T  为 5 =  为 2

时 该方 到 最 的结 结 4 与 社

比，实验 号为 10的节点被划分错误。

图 4 K am te跆拳道倶乐部基于单层节点社区的划分结果 

Fig. 4 Detection result based on the single-layer nodes community 
on Karate data
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实验2使用多层节点相似度方法进行社区划分，发现基 

于两层 时仍会有一 的节点 ， 验进

一步使用了三层节点相似度。在阈值 T 为 5 , 为 2 时，该网 

络的社 分结果最好，结 5 。 的社区分别

用 的形状来 ，由图5 可 ，该社 分结果与真

网 分结果完全一致，即 N M I =  1。

图 5 K ara te跆拳道倶乐部基于多层节点社区的划分结果 

Fig. 5 Detection result based on the multi-layer nodes community 
on Karate data

同时由图5 可知，划分的社区分别是以节点34和节点1 

为代表的小团体，这与 网 乐部的主管和

意 ，最后导致倶乐部分裂成两 们为核心的不同

倶 乐 一 致 的 。

4 . 3 基于 D o lp h in s网络的社区划分实验

D o lp h in s数据集是 L u s s e a u等人使用长达7 年的时间观 

察新西兰D o u b tfu l S o u n d海峡 62只 体的 而

到的海豚社会关系网络。该网 62 点，159条

边，节点 ，边 的频繁 。

验分别基于单层节点和多层节点 对 D o lp h in s

网络数据集进行划分。 值 T 和々的大小，当阈值

T 设定为2 , 也设定为2 时，两种方法均得到了最优的结 

。该算法基于单层节点和多层节点 的社区的划

分结果分别如图6 和图 7 ，不同的社区分别用 的

形 状 。

图 6 D olphins网络基于单层节点社区的划分结果 

Fig. 6 Detection resutt based on the single-layer nodes community on Dolphins data

图 7 D olphins网络基于多层节点社区的划分结果 

Fig. 7 Detection resutt based on the multi-layer nodes community on Dolphins data
图 6 中菱形形状节点的节点簇中含有圆形形状节点（节 

点编号分别为:28，30)属 分 的节点，这表明基于单层

点的社 分结果与真实网 比 一 致 的 地 方 。通过

7 可 ，该社 分 点，这说明基 层节点

的社区划分方法的结果与 网 分的结果完全一致，即

N M I = 1。

4 . 4 基于 F o o tb a l l网络的社区划分实验

F o o tb a l l网络是N e w m a n根据美国大学生足球联赛创建

的一个复杂的社会网络，该网络包含115个节点和613条边， 

网 的结点代表足 ，两个结点 的边 两只

进行 一 比 。

验分 基 单层 点 和 层 点 对 F o o tb a l 网

络数据集进行划分。 值 T 和々的大小，当阈值 T

为 5， 为 11时，两种方法均得到了最优的结果。该 

算法基于单层节点和多层节点 的社区的划分结果分别

8 和 9 。
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图 9 F oo tb all网络基于多层节点社区的划分结果 

Fig. 9 Detection resutt based on the multi-layer nodes community on Football data



第 1期 张 虎 ，等:基于多层节点相似度的社区发现方法 221

图 8 表明，基于单层节点相似度的社区划分结果与真实 

网络相比有12个划分错误的节点(节点编号分别为！8,36,

42.58.59.63.69.80.82.90.97.110) 。图 9 显示出了基于多 

层节点相似度的社区划分结果:在相同形状及阴影形状表示 

的簇中共有10个不同类型的节点，其中5个阴影三角形的节 

点(节点编号分别为！6,42,80,82,90)表示通过该算法未被 

划分到社区的节点，而剩余的5个节点(节点编号分别为:58,

59.63.97.110) 表示社区划分错误的节点。实验的归一化互 

信息计算为N M I =0. 912。

4 . 5 实验结果比较

为了验证所提方法的有效性，本文进行了以下两组对比

实验。

⑴基于单层节点和多层节点相似度的社区划分实验，实 

验细节如图4一图9所示，实验结果如表1 所列。

表 1 基于单层节点和多层节点相似度的社区划分实验结果 

Table 1 Community detection results based on single-layer and
multi-layer nodes similarity

网络 —— — ——B k
划分错误节点数 
(基于单层节点）

划分错误节点数 
(基于多层节点）

Karate 网络 5 2 1 0
Dolphins 网络 2 2 2 0
Football 网络 5 11 1 2 10

针对3个真实网络的社区划分结果显示，本文提出的基 

于多层节点相似度的社区划分方法比基于单层节点相似度的 

社区划分方法有更少的划分错误节点。该组实验结果表明， 

本文提 的方 在 分结 基 单层 点 的社

分方 。

(2)基于多层节点相似度的社区划分方法与其他典型的 

社区划分方法的比较实验。

该组实验将本文提出的方法与其他常见的典型社区发现 

方法进行了比较。参 与 对 比 的 算 法 有 G N 算法 [13]、F a st 

N e w m a n算法*4+和改进的标签传播算法[28] (L P A L S ) 。 G N  

算法采用逐次移除介数中心性最大边的方法得出社区划分， 

是分裂型算法的典型代表 ; F a s t N e w m a n算法是一种基于模 

块度优化的算法[27]，是在使得模块度不断增加的基础上进行 

的，即每次合并沿着使模块度增多到最大或减少到最小的方 

向进行，是一种基于贪婪法思想*1]的凝聚算法;L P A L S 是一 

种改进的标签传播算法，有效地继承了 L P A 算法的精度，同 

时提高了 L P A 算法的精度。评价指标采用了归一化互信息。 

4 种算法在不同网络上的实验结果如表2 所列。

模块度最大的社区划分结果比最优结果的N M I值小的 

原因在于两者对应的社区划分数不同。模块度最大的社区划 

分结果将K a ra te 跆拳道俱乐部网络划分为3 个社区，将 D o i- 

p h m s网络划分为13个群体，将 F o o tb a l l网络划分为10个社 

区。而 N M I值最大的社区划分结果在3 个网络上的划分社 

区数分别为2 , 和 11。显然，通过表 2 的两组数据可以看 

出，本文提出的方法在社区划分时若能够预先确定与真实社 

区划分相近的社区数L 则会表现出较好的划分结果;反之若 

通过模块度来选择最优的社区划分结果，则可能得到相对较 

差的社区划分。

该实验结果表明，与 G N 算法 * 3 ]、F a s t N e w m a n算法*4] 

和改进的标签传播算法*8]相比，本文提出的方法对已知社区 

数的小规模网络的社区划分准确率优于这3 种算法。

4 . 6 基于论文作者合作网络数据集的社区划分结果分析

本文方法在两种合作网络数据集上分别进行了实验。

其一是C h n s M c C a r ty 于 2008年在 I N S N A 会议上准备 

的一个数据集，它记录了社会网络杂志的合著关系，共包括 

475名作者参与的295篇文章的合著关系。实验利用模块度 

来评价本文模型的社区划分结果，表 3 给出了模块度最大为 

0. 92时的实验结果，共将475名作者分成110个子社区。

表 3 结果显示了合作网络中存在很多零散的小社区，节 

点数在5 以下的子社区数量占所有子社区数量的8 1 % ;同 

时，实验显示350号节点代表和162号节点代表的作者影响 

力较大，合著范围广。

表 3 基于 M cCarty科学合作网络数据集的社区划分结果 

Table 3 Community detection resutt on McCarty 
collaboration network

社区中的节点数目 社区数目 

33 1
27 1

3 30
_________ 2______________ 51

总计 1 1 0  ~

其二是 M a rk N e w m a n  于 2006 年 5 月编写的 netScience 

数据集，共有1589名科学家和2742条边。本文提出的方法 

在该数据集上实验，当子社区合并到396个时停止合并，此时 

各个子社区之间没有连边，模块度达到0. 81,最大的子社区 

包含的节点数为379,表 4 显示了该实验的社区划分结果。

表 4 基于 netScience数据集的社区划分结果 

Table 4 Community detection resutt on netScience data
表 2 4 种方法的实验结果 

Table 2 Experimental results of four methods

网络 GN算法
Fast LPALS 本文算法 本文算法

(最大模块度） （NMI最优）

Karate
网络

0.836 0.693 0.870 0.826 1 .0 0 0

Dolphins
网络

0.781 0.573 一 0. 490 1 .0 0 0

Footbal
网络

0.868 0.762 0.860 0.886 0.912

表 2 对本文的社区发现方法列出了两种评价结果！）社 

区划分后模块度最大的社区划分结果；）社区划分后 N M J  

值最大的社区划分结果。

社区中的节点数目 社区数目 

379 1
57,31,28,21,13,12,11 1

1 4 1 0  2

__________总计_____________ 396

4 的结 本文方 能 地 分 社

379位科学家组成的最大子社区。同时，针对该 n e tS c ie n ce合
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作网络的社区划分结果与表3 的结果相似，也存在很多零散 

的小社区，节点数在5 以下的子社区数量占所有子社区数量 

的85. 6 % 。该实验表明，本文提出的方法在中等规模的论文作 

者合作网络数据集上会取得模块度较大的社区划分结果。

针对不同类型数据集上的实验结果表明，相较于基于单 

层节点相似度的社区划分方法，本文提出的基于多层节点相 

似度的社区划分方法有更高的划分准则率。同时，在划分前 

确定了与真实社区划分相近的社区数L 相比于其他典型的 

社区发现方法，该方法会表现出更好的划分效果。

结束语本文针对现有节点相似度计算方法中存在的不 

足，提出了一种基于多层节点的节点相似度计算方法，并进一 

步基于这种改进的节点相似度计算方法和团体之间的连接紧 

密度度量准则构建了社区发现模型。分别在4 种真实网络上 

进行了实验，验证了本文所提方法相比基于单层节点相似度 

的社区发现方法和其他典型社区方法存在的优点。
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