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基于信息扩散的多尺度重叠社团快速探测算法 

李慧嘉 

(中央财经大学管理科学与工程学院 北京 10OO80) 

摘 要 现有的社团分析方法由于需要网络的全局信息，并且只能在单一的尺度上划分社团，因此不利于分析大规模 

的科技社会网络。提出了一种新颖的多尺度社团结构快速探测算法，其只利用网络的局域信息就可以模拟复杂网络 

中的多尺度的社团结构。该方法通过优化表示网络统计显著性的拓扑熵，来寻找有最佳统计意义的社团结构。为了 

得到具体的社团归属，算法只需利用局部信息的扩散来更新归属向量便能够收敛到局部极小值，因此具有较低的计算 

复杂性。它不需要指定具体的社团数量，便能够找到每个节点与具体社团的归属关系，从而能够 自然地支持模糊社团 

的划分。理论分析和实验验证共 同表明，该算法可以快速而准确地发现社会 网络和生物网络中的各种功能社团。 
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Fast Algorithm for Detecting M ulti—scale Overlapping Community Structure Based on Information Spreading 

LI Hui-jia 

(School of Management Science and Engineering，Central University of Finance and Economics，Beijing 100080，China) 

Abstract Most existing community detection methods require the complete graph information，thus is impractical for 

large-scale technological and social networks．This paper proposed a novel algorithm for the fast detection of multi—scale 

overlapping community structure．It does not embrace the universal approach but instead tries to focus on local ties and 

model multi—scale interactions in these networks．It identifies leaders and modules around these leaders using local infor— 

mation．It naturally supports overlapping information by associating each node with a membership vector that describes 

its involvement of each community．Our method for the first time optimizes the topological entropy of a network and un— 

covers communities through a novel dynamic system converging to a local minimum by simply updating the membership 

vector with very low computational complexity．Both theoretical analysis and experiment show that the algorithm can 

detect communities in social and biological networks fast and accurately． 
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1 引言 

由于现实世界中的诸多系统以网络形式存在，并具有很 

高的复杂性，如科技网络的WWw 网络和 lnternet网络、社会 

系统中的科学家合作网和 Email关系网、生物网络中的蛋白 

质交互网和新陈代谢网等，因此复杂网络的研究具有重要的 

理论价值和实际意义。复杂网络I1。]的结构与 网络的功能有 

着紧密的关系(如鲁棒性 、传递性等)，因此发现并确定网络的 

正确拓扑结构及性质(如小世界性质和无标度性质)是一个非 

常重要的课题。在复杂网络的各种性质 中，针对社会网络和 

生物网络的社团结构探测在最近几年已经成为一个非常受人 

关注的问题E 。属于一个紧密相连的社团中的节点，更有 

可能拥有共同的属性或动态过程。以 wwW 网络为例，成组 

的网页链接更有可能具有共同的相关主题。这些集合的网页 

可能对应于某些种类的社团。因此，搜索引擎可能会为了增 

加精度而专注于这一具体部分的搜索结果，从而又减少了搜 

索耗费。 

事实上，一些具体 的 目标函数 已经被用来衡量社 团划 

分l2。]。其中，模块度 Q是其 中应用最为广泛的一个“- ，而 

且已经被很多工作验证和应用 。然而，其 中包括模块度优化 

方法在内的大多数方法需要了解整个网络的结构，在确定全 

局信息的基础上进行社团的划分。这种信息需求上的约束对 

于大型复杂的网络是不切实际的，因为要了解整个网络完全 

是一个挑战。此外，统计方法只能检测到最显著的社团结构， 

而经常忽略它们可能存在的多尺度拓扑结构[5 ]。这些方法 

不具有提供粗粒化的网络认知，从而不能勾勒其组织或不确 

定的节点集合可能具有的共同的隐藏功能或性能。 

针对这些局限性 ，本文提出了一种新颖的多尺度社团结 

构快速探测算法 ，其主要应用在社会网络和生物网络中。不 

同于传统算法，该算法只利用网络的局域信息来模拟复杂网 

络中的多尺度的社团结构模式。我们的方法通过优化表示网 

络统计显著性的拓扑熵 ，来寻找有最佳统计意义的社团结构。 

我们注意到网络的拓扑熵函数是非凸的，因此期望通过传统 

的标准优化算法找到全局最小值是不切实际的。因此我们开 
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发了一个新的动态系统，该系统只需利用局部信息的扩散来 

更新归属向量便能够收敛到局部极小值，从而具有较低的计 

算的复杂性。它不需要指定具体的社团数量，便能够找到每 

个节点与具体社团的归属关系，因此能够自然地支持模糊社 

团的划分。理论分析和实验验证共同表明，该算法可以快速 

而准确地发现社会网络和生物网络中的各种功能社团。 

2 网络层次结构和领袖节点 

给定一个网络 G一( ，E)，包含 个节点，我们可以将这 

些节点划分为0个社团。在每一个社团中我们假设可以选择 
一 个“领袖”节点。领袖节点应该有两个属性：它应该与社团 

内其他节点紧密相连，在必要的时候它能够与其他领袖节点 

相互通讯。如果在每个组执行一个分布式算法，使得领导节 

点之间能在一个更高层次上面进行沟通，节点就可以享受更 

快的收敛速度。 

人们可以自然地将社会网络与层次网络结构关联起来。 

在一个这样的层次结构中，领袖节点比其他一些节点更加重 

要，因此位于一个更高的层次水平上。以 Www 中的 DNS 

网络为例，当查找IP地址时路由服务器是一个天生的领袖节 

点并且位于最高层次上(见图 1)。最有影响力 的节点，路由 

服务 器，位 于 层次 结 构树 中 的最 高 点。该 服 务器 包 括 
“ w w w ”

，

“

abc”，“CO”和“corn”，“corn”位于较低的水平。为了 

获得 IP地址，用户需要从最高水平的路由服务器到最低层次 

的 删 服务器进行查询。因为层次结构是节点管理传播的 

结果，我们相信识别这样一个层次网络结构将 自然产生一个 

社团结构。领袖节点影响最大的区域可以自然地定义为该领 

袖节点的社团。因此，社团可以通过发现所有的领袖节点和 

其统辖的节点来确定。这种方式获得的社团可以很 自然地解 

释清楚。同时，另一个直观的性质是同一社团的节点的最短 

路径应该最短。给定一个网络，节点只知道周围局部的相关 

信息Is,9]，其中包括它们 的邻居节点信息。任何一个节点若 

希望提高自己的表现 ，就需要知道更多关于网络的信息。这 

个信息可以通过改进节点的邻居顺序选择提高其性能，但这 

将花费大量的计算复杂性。最完整的全局信息为邻接矩阵。 

由于每个节点只有有限的存储空间、能量和计算能力，因此很 

难直接用邻接矩阵进行数据处理。我们的目标是设计一个方 

案，为每个节点提供一个小的向量使其包括全局网络的压缩 

信息，即节点相对于其他节点的位置。理想情况下这可以通 

过分布式的方式实现l_] ’”]。 

f 
www．abc．co~om 

节点的大小描述了层次结构中的不同层次， 

更大的节点定位在较高的水平上 

图 1 具有 IP为“www．abc．co．corn”的DNS网络的层次结构 

此外，一个用来揭示社会的模块 网络的高效的方法可采 

用多尺度的方式。这个多尺度的社团结构能够提供具有粗粒 

化优势的系统表示，从而能够描述组织结构并确定一些节点 

可能有隐藏的共同属性。大多数方法找到的节点只满足硬划 

分的条件，即每个节点分配到一个且只有一个社团中，而重叠 
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分区是不兼容。所以，为了找到高质量的功能社团结构，我们 

应该寻找软划分方式 的算法。 

3 社团划分算法 

对于一个具有 个节点的网络 G一( ，E)，我们开发 了 
一 种新颖的分布式的算法，即可以只使用局部信息将节点分 

为“领袖”或者“一般”节点。此外，算法以多尺度的方式给每 

个一般节点赋予一个归属向量，表明领袖节点的多尺度影响。 

这在一定程度上可以解释网络内部的隐藏信息。迭代包括 3 

个步骤，描述如下。 

3．1 计算节点领导力 

首先，我们计算网络中每个节点 i的领导力 (i)。领导 

力 ( )代表节点 i的意见在整个网络中的重要性。节点领导 

力 厂( )的方程定义为： 
" “ 

， 

厂( )一 ∑ e一 (1) 
； ≤ 

其中，d 表示顶点i和 之间的的最短距离。 ∈(0，+c×。)代 

表影响因素，用来控制节点间的相互作用范围。根据指数函数 
di
t I 1 I 

e 的特性，每个节点到其他节点的影响范围近似为l I。 
_√Z 

当d 大于{ 1时，指数方程的值迅速降低到0，所以我 √Z 

们可以用 控制一个节点的影响范围，而计算 厂( )只需要在 

范围d ≤J oo l即可。对一个网络边的密集区域，其中的点往 
Z 

往具有较高的领导力。最大领导力的节点意味着它和其他节 

点有最多数量的关联，可以被看作是领袖节点的候选。因此， 

我们可以利用节点的领导力来表示网络中的节点的重要性。 

3．2 识别领袖节点 

识别社团的领袖节点对于分析复杂网络的性能是非常重 

要的。很多方法可以定义“关键节点”，如最大度节点或中心 

性最大的节点[1 。在此使用节点的领导力来搜索领袖节点。 

根据社团结构的定义，社团内部边的连接密度大于社团之间 

的边。每个社团都代表一个边关联相对较高的区域，社团内 

边连接相对紧密，社团的领袖节点则具有最高的领导力。此 

外 ，不同的社团被局域领导力最低的节点分开，领导力最低的 

节点也就是边界节点。 

我们注意到，在有些极端情况下，两个或两个以上的领袖 

节点是邻接关系，那么将这些领袖节点分组在一起，成为同一 

个社团的领袖节点。例如，在一个全连接网络，所有节点都是 

同一个社团的领袖节点，而在环形网络中，每个节点是一个独 

立社团的领袖节点。具体地说，如果两个最高领导力节点的 

最短距离小于f f，就把它们分在同一个社团。寻找领袖节 -√Z 

点只需要一个简单的广度优先搜索，如果找到了就选择一个 

随机的节点重复该过程直到收敛。该步骤的计算复杂度为 0 

(m)，其中 171是网络中边的数目。 

3．3 利用随机游走动态确定归属向量 

在这一步，我们的 目标是制定一个机制，为每个节点分配 
一 个小的向量，该向量包括压缩后的全局信息，使该节点能够 

知道与其他节点之间的相对位置。基于网络中的随机游走动 

态系统|1。 ，我们定义了一个节点的归属向量。假定一个网 

络中有 a个领袖节点 z ，zz，⋯，z 和 一n个常规节点。我们 

将任意顺序分配给这些领袖节点 ，然后为每个常规节点赋予 
一 个归属向量，确定每个常规节点和社团的归属关系。节点 i 



的归属向量表示为 一(z ， ，⋯， )∈ ，其中 z ( )表示 

在 t时刻节点 i相对于社团k的归属关系。 

算法流程的操作如下：首先将领袖节点的归属向量赋为 

单位向量 ，这 a个单位向量并不改变。对于常规节点 i， 初 

始在[O，1](志一 1，2，⋯，n)之间均匀随机赋值。然后，我们将 

五的每行进行标准化，使得对于所有的领袖节点 k， 的和 

为 l。在每次迭代 t时，归属向量按照以下规则进行迭代 ： 
1 

( +1)一 广 [ ( )+∑n ， (￡)] (2) 
“  l 1 J 

其中，A一{a ，)是网络的邻接矩阵，a 一1表示节点 i和 相 

互连接，否则 a 一0。我们注意到在所有的时间 t，∑ ( )一 

1。方程(2)等价于 X(t+1)一PX(￡)一( +D) (A+D)X 

( )，其中 P一(I-+-D) (A+D)是随机游走矩阵。其实，领袖 

节点 ( 一1，2，⋯，n)对常规节点 i的影响力z 等价于随机 

游走者从 i开始到达 z 而不是其他领袖节点的概率_】 。如 

果网络是连通图，则迭代limx (￡)将收敛到一组唯一的向量， 

这些向量可以自然地表示成节点属于一个特定社团的概率。 

所以，虽然领袖节点只知道局部信息，但我们可以使用随机游 

走动态地找到归属信息，使其包含压缩后的全局信息。 

4 算法相关部分的一些描述 

在本节中，我们给出算法的几个重要特性的描述 ，包括计 

算影响因素，识别多尺度的社团结构，利用局域信息确定领袖 

节点 ，确定重叠节点和估计该算法的复杂性。 

4．1 确定不同规模的影响因子 

根据节点领导力的定义，算法仅 由一个参数即影响因素 

控制。我们可以自然地使用它来控制社团的规模。在这里， 

我们引入拓扑熵 H的概念，它通过选择合适的熵值来表示一 

个网络的统计显著性 ：对网络 G一(V，E)，V—Vl，732，⋯， ，V 

的领导力为厂(1)，厂(2)，⋯，-厂(n)，那么拓扑熵定义为： 

H一一 log[— ] (3) 
一 ∑ 厂( ) ∑ 厂( ) 

十寸 
(a)一个 11个节点的小网络 

(b)拓扑熵 H 随着影响因子 的变化趋 势 

图 2 

较小的 H值意味着一个稳定合适的社团划分。下面是 
一 个简单的例子，我们用一个包含 11个节点的网络，如图 2 

(a)所示，来计算不同的对应的拓扑熵。如图 2(b)所示，当 占 

从 0增加时，相应的拓扑熵开始减小，并在 一1．01时达最小 

值1．74。当 离开最优值后，熵开始增加并最终达到最大值。 

因此，寻找最佳的，就相当于最小化一个单参数的非线性 

函数 H( )，我们可以用许多算法来求解，例如随机搜索算法 

或者模拟退火算法。然而，小的 H对应的社团数 目即使不是 

最小，也仍然是有意义的。特别地，根据领袖节点的性质，节 
l 

点的影响范围大约是l O0 l。当o<a<,／g／3时，两个节点之 
√ 

间是没有关联的。由于不存在关联，每个节点都单独属于一 

个社团，此时社团的数目为 。同样，当,／g／3<8~2√2／3时， 

节点只与它的邻居进行交互。随着 值的增长，节点可以影 

响范围越来越广的节点，因此，领袖节点和相应的社团的数 目 

会逐步减小。最后，当a>~JF／3时(其中D是网络的直径)， 

每一个节点对可以相互影响网络中的任意一个节点。 

为了说明算法可以随着 占的变化发现多尺度的社 团结 

构，我们在一个经典的分层无标度网络即 RB125网络_1 中， 

进行了测试。RB125是由 Ravasz和 Barabasi提出的。对应 

于图 3(a)和(b)，该网络最小的拓扑熵为 H一3．107，其次是 

H一3．352，这显示了两种不 同的尺度网络结构，值得我们研 

究和讨论。图 3(c)展示了 H随着不同社团数目的变化情况。 

我们观察到持续最长的网络社团结构分别为 25和 5个社团， 

这两种情况显示了两个不同的层次结构。其中，25个社团的 

分区和 5个社团的分区在原图中高亮显示。 

(a)具有 25和团的划分，其中拓扑 (b)具有 5个社团的划分，其中 

熵为 H一3．107 拓扑熵为 H一3．352 

(c)社团数 目随着 的变化情况 

图3 RB125对应的层次无标度网络 

4．2 利用局部信息确定社团归属 

在算法中，我们可以只通过局部信息来识别社团的领袖 

节点。通过探测社团的领袖节点，可以获得最有影响力的网 

络子结构，这是非常有用的拓扑信息。如果删除领导者，人们 

可以预期的网络将遭受严重的破坏，然后会分裂成几个较小 

的不相连的子部分。领袖节点所处的层次或领袖节点领导的 

社团、在此区域领袖节点的意见具有最大的领导力，比如对病 

毒传播的影响。因此 ，该算法可以自动确定领袖节点的数目， 

即网络中社团的数目。算法的一个有趣的特征是虽然它会 自 

动检测到最佳的领袖节点数目，但我们仍可以指定并输入一 

个特定的社团数 目，用以划分具体的社团结构。 

4．3 确定重叠节点 

需要指出的是，绝大多数社团检测方法都假设网络中的 

社团是不相交的，即每个节点只属于一个非重叠的社团。通 

常称这些方法为“硬划分”算法。然而，许多实际网络中的社 
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团往往具有一定程度的重叠部分_l I()_。我们的算法的一个重 

要特性是计算每个节点对所有社团的归属度向量。而不是局 

限于单一的社团。我们可以很容易地识别同时属于多个社团 

的重叠节点，因此我们的方法是一个“软划分”算法。此外 ，可 

以有效地发现社团内的领袖节点和它的隶属节点，这对于分 

析网络的功能具有非常重要的作用。 

4．4 算法计算复杂性 

该算法的总体复杂性取决于算法中 3个部分复杂性的最 

高的部分。下面依顺序分析它们的复杂性。第一步是计算节 

点的领导力 f(i)。我们需要汁算节点问最短路径长度的指 
I l 

数函数 ，，≤I l，此步骤的复杂性至少为0(m) 为网络 L、／Z 

边的数 目。实际上，当网络为稠密图时，这一步的计算复杂度 

最坏为()(n )。接下来一步为确定网络社团的领袖节点 ，这 

是通过搜索所有具有局域最高领导力的节点来实现的。这一 

步可以通过一个简单 的广度优先搜索来完成，其复杂性 为 

()(m)。最后一步非常类似于一个一致线性过程，其复杂度为 

()(”)，与随机游走过程相似。因此 ，最高的计算复杂性 出现 

在第一步，即计算节点的领导力。它的复杂性取决于网络连 

接的稠密程度，稠密图需要更多的计算复杂性。算法的总体 

复杂度最好为线性的 ()(m)，最坏为 ()( 。)。 

5 实验 

本节分别在人1一网络(I．FR网络)和一些现实的社会网 

络：空手道俱乐部网络、科学合作网络、大型语义网络和一个 

大规模蛋白质交互网络上检验我们的算法。结果表明，算法 

可以有效而且准确地发现复杂网络中的多尺度社团结构。 

5．1 人工基准 网络 

我们通过在人T基准网络上与其他 5个著名的算法进行 

比较来验il1 算法的有效性。这些算法包括：Newman快速算 

法 J、Danon方 法圳 、Louvain方法 ]、Infomap方法 和 

clique percolation方法l】。。]。我们使用由 I．ancichinetti等人提 

出的 I．FR人 _I_ 基准网络。此基准网络具有无标度的网络度 

分布和礼}刑规模分布。因此该网络是一个更贴近现实网络、更 

加精确的测试对象。许多参数被用来控制 LFR网络的生成： 

节点数H N、节点的平均度(壶>、最大节点度 ma 、混合比例 

(每个节点与其他社团的节点共享 比例的边)、最小社团规 

模 m 和最大社刚规模 max。 的变化范围为L 0，1 ，用来 

确定网络的模糊性。较大的 代表更加模糊的社团结构。在 

测试中，我们使厢默认的参数配置，其中N一1000，<七>一15， 

maxk一5O，min 一2O。max 一50。 

为了评估一个社团检测算法的精确性，我们使用归一化 

后的互信息(NMI)进行测量。测试的重点是能正确地发现网 

络内在的社团规模。实验结果显示在图 4上，其中 Y轴表示 

NMI的值，曲线上的每个点的值是 5O次独立实验的平均值。 

从结果可以看}{J，当 ≤0．3时，所有的算法都有很好的表现， 

NMI都大于0．85。与其他5个算法相比，我们的算法有相当 

不错的表现，其精度仅在 0．35≤ ≤0．5情况下比 clique per— 

colation方法略差。然而，Clique percolation算法的时间复杂 

性大于()(，z )，几乎相当于广度优先搜索(BFS)算法。由于 

实际网络可能与人丁合成网络在拓扑性质上有一些不同，下 

面考虑几个广泛使用的真实网络的例子，以进一步评估本算 

法的表现。 
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图 4 6个算法得到的NMI的对比 

5．2 空手道俱乐部网络 

在 2O世纪 7O年代初的两年时间里，Wayne Zachary观察 

并记录了一所美国大学空手道俱乐部成员之间的社会关联情 

况。他根据俱乐部成员之间的亲密和疏远关系构建 了网 

络_2 。一次偶然的机会，俱乐部的管理员和首席教师之间因 

为是否提高俱乐部收费产生了纠纷，结果俱乐部最终一分为 

二，形成两个较小的社团，而社团成员围绕在管理员(节点 1) 

和首席教师(节点 33)周围。我们最小化拓扑熵 H(占)，得到 

了最优值 — 1．85和相应的 H 一 3．914。如图5(a)所示 ，在 

最优情况下算法发现的划分不仅与原有的分区完全匹配 ，而 

且还准确确定了节点 1和 33为社团的领袖节点，分别代表了 

管理者和首席教师。根据归属矩阵，节点 3被检测作为一个 

重叠的节点，因为它在两个社团之间的关联几乎相等。其实， 

节点 3也位于社团之间的边界上，所以能够很清楚地解释。 

口 
．％
_
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(a)当d为最优值 1．85时的社团划分 

(b)当 从最优值降到 1．41时的社圃划分 

(c)当 进一步降低到 0．933时的社刚划分 

图(r1)(b)(c)中社团分别用不同的形状表示，重叠节点用虚线圈住 

图 5 空手道俱乐部网络的划分 

相 比于最优的情况，当艿减少到 1．41时，熵 H一4．139 

也是非常小的。社团检测的情况如图 5(b)所示，这种情况揭 

示了另一个规模的空手道俱乐部成员之间的关系。节点 28 

成为另一个领导力最高的节点，而且 4个最不稳定的节点，包 



括节点 3，10，20，28用虚线曲线标记。所以在这种情况下，它 

们是重叠的节点。此时空手道俱乐部网络中检测到的社团数 

目为3。此外．当 减少 0．93时，H变成 4．436，我们得到了 
一 个 4个社 团的划分，如 图 5(C)所示。这个社 团划分 与 

Newman在文献[2，3]中检测的一致。我们发现 6个重叠的 

节点，其构成了社团之间模糊的界限。因此，使用不同的 能 

够反映在实际网络中社团的多尺度属性。 

5．3 科学家合作网络 

Newman收集的科学家合作网络 已在很多文献中进行 

了研究和检测。该网络包含 118个节点(科学家或文章作 

者)，以及代表他们在 archive上合作发表文章的边。图中网 

的边缘不仅代表文章，我们感兴趣的主要是他们的研究方向 

是否相同。在最小的熵 H一5．447时． —1．493，我们的算法 

检测到 8个社团。图 6(a)显示在最优的情况下检测到的社 

团结构．此时的情况与文献[3，4]是完全一样的。这很好地验 

证了我们算法的准确性。然而，我们相信本方法同样可以做 
一 个合理的在视觉上“粗粒化”的划分。所以当 从最优值增 

大到 i．749时，相应的熵为 H一 6．483。节点的影响力范围 

随着 扩增，社团的数目也在相应地减少。从图 6(b)中，我 

们注意到一些“不产生影响的”社团，如灰色的社团，分别被更 

有实力的黑色社团所合并。最后，我们可以得到 6个社团．用 

肉眼容易分辨 。这些分辨m的多尺度社团对理解网络功能 

和结构是非常宝贵的，能帮助我们分析处理大型的网络数据。 

此外，根据归属向量我们发现了一些重叠的节点，在图 6中用 

虚线的曲线圈住。这些节点位于两个或多个社团的边界位 

置，代表有多个研究方向或跨学科研究背景的科学家。也许 

这样的节点在复杂网络中起到了桥接两个或两个以上社团的 

作用。能够找到这样的重叠节点是我们算法的一个显着的特 

征，有利于分析许多社会和生物网络的自然特征。 

(a)当 等于最优值 l_493时的科学家合作网络划分 

(b) 增大到 1．749时的科学家合作网络划分 

在两个子图(a)和(b)中，重叠节点分别被虚线圈住 

图6 科学家合作网的划分 

5．4 大规模语义网络 

语义网络包含 7207短语和 31784条语义之间的关联，边 

的权重是根据句子中短语共同出现的次数来计算 的0 。为 

了可视化，我们的算法输出了一个转换后的邻接矩阵，即同一 

个社团的节点组合在一起(如图 7(a)所示)，来表示网络的层 

次结构。幂率形式的社 团规模累积分布在图 7(a)中显示。 

在最优 一2．931的情况下，共有 569个社团被发现，此时最 

小熵 H一5．952。最大的社团规模为 139，最小的规模为 2．平 

均的社团规模为 l2．57。近似地，我们可以认 为这是一个幂 

率行为，也就是大多数社团的规模都比较小，只有少数是大规 

模社团。其中，我们选择了4个比较有趣的社团列举如下： 

社团 1一{Scientist，Inventor，Genius，Gifted，Brilliant，In— 

telligent，Smart，Science，Intelligence，Musician}； 

社 团 2一{Violin．Instrument，Cello，Band． Fuba，Clarinet， 

Orchestra，Trumpet，Trombone，Oboe，Woodwind，Symphony， 

Flute，Bass，Viola，Fiddle}； 

社团 3一 {Ovation，Sitting，Low，Descent，Up，Step，As— 

cend，Elevator，Ascent，Staircase，Stairwell，Climb，Steps，Lad— 

der，Stairs，Wake，Stairway，Rise，Escalator，Stair．Prawn． 

Standing，Resting，Using}； 

社团 4一{Nails，Hammer，Carpenter，Screw。Screwdriver， 

Tool，Pliers，Wrench，Sickle，Mechanic，Phillips}。 

这 4个社团中列I叶J的模块都是合理的，而且同一个社 团 

的所有元素都具有相同的语义。在这些元素 中，fMusician， 

Intelligence}被发现是社团 1和 2之间的重叠节点 ，并且{U— 

sing，Tool，Mechanic}是社团 3和 4之间的重叠节点。我们 

可以很容易地认识到，这些重叠的词组都具有模糊语义，对研 

究短语共同出现具有很高价值。 

0 1000 al00 3D00 4000 fi000 6000 7000 

⋯ ndex 

(a)语义网络转换后的邻接矩阵 (I))社团规模的幂率累计分布网 

图 7 

由于大型的语义网络内在的社团结构通常是未知的，因 

此值得本利用指标来定量地评价我们算法的表现。在这里， 

我们采用 Newman和 Girvan提 出的著名的模块度 Q=! 来衡 

量我们的算法。Q的定义如下： 

Q= 誊[ (4) 
其中，C是社团的数量，L是网络中边的总数， 和d 一2／i"+ 

17”分别是社团 内的边的数目和顶点度的总和。图 8展示 

了模块度 Q的拓扑熵 H 随着艿变化的情况。我们可以看L叶J， 

变化的趋势是较低的 H值对应着较大值Q值。结果表明，网 

络合理的社团结构对应于一个确定的 值。所以，我们的算 

法可以有效地发现合理的真实世界的社团结构。 

、 。 
一

＼ H=溯 ／  
： ＼  ／  ： 

一

／ ■—～ ’ 
一  

／ Q 5z1 一 
l 。 。 

图 8 不同的 的情况下模块度Q和拓扑熵 H 的对比 

· l29 · 

甜  ̈ 鲫 ：耋 

Z 



5．5 大规模的酵母蛋白质交互网络 

我们将算法应用到一个大型的酵母蛋白质交互网络中进 

行社圃发现，从而找到其功能模块以显示其性能。大型非冗 

余(没有自连边和重边)的酵母蛋白质相互作用数据是从文献 

[24]中获得的，它构建了一个高品质的酵母蛋白质交互作用 

网络 ，其中包含 3025个蛋白质(节点)和 6888条相互作用 

(边)。这些模块的生物意义和显著性可以通过 MIPS上已知 

的功能注释和蛋白质复合物的生物学意义(慕尼黑蛋 白质序 

列信息中心)数据库～ 来进行检验。在这里，我们重点检验 

所提 的方法在探测大规模生物网络功能模块中的表现。 

这里的基本假设是，所识别的社团中含有的蛋 白质涉及 

相同的功能、进化过程或生物单元的功能模块。为了验证这 

个想法并注释找出的社闭，我们将 MIPS中的酵母功能产品 

日录(FunCat)的数据库功能注释进行对比。P一值用来给一个 

特定的蛋白质赋予统计意义，经常被用来作为一个标准以分 

配给每个社团一个主要的功能。FunCat[嘲是一种为各种生 

物功能的蛋白质的功能进行注释的数据库。主要分支表现为 

层次、树状结构，共有 1307个功能类别和 6个级别的增加特 

异性。利用专家从文献中收集的一个显著的功能注释表．并 

结合 MIPS数据进行比较和分析。此外，蛋白质的定位数据 

是有价值的信息资源。有助于阐明真核细胞蛋白质的功能。 

大型定位数据库提供 了现有品种的蛋 白质组的基本定位数 

据。最近的研究表明，大多数的蛋白质之间发生相互作用主 

要是因为它们位于相同的主舱(同样的定位)。由于一个功能 

模块执行一个相对独立的细胞功能 ，相同的定位预计会出现 

在功能相似的蛋白质上。 

我们使用 FM(M)来评价一个社团 M 中元素的功能匹 

配性 】．其定义为 

FM (M )--max( ) (5) 

其中，IF f表示模块 M 中具有功能 的蛋白质的数量，{ I表 

示模块 M 中的蛋白质的数量。此外．我们采用的蛋白质定位 

数据【 ‘’ 包括 23个不同的亚细胞位置信息，将其用于验证 

我们的算法。我们使朋 LC(M)来评估模块 M 中的蛋白定位 

的覆盖面： 

1．c(M )=max‘ (6) 

其中， l表示模块 M 中具有定位L 的蛋白质的数量，{ j 

表示模块 M 中的蛋 白质的数量。 

在表 1中，N代表检测到的社团数 目，Max表示最大的 

社团规模．Min代表最小的社团规模。从表 1所列的结果可 

以看到，N随着 从最优的 1．85到 0．93逐渐递减。如表 1 

所列，当 等于最优值 1．85时，检测l叶J的社团平均大小是 

22．7，所有礼团的 FM平均值是 84 ，平均的 LC值为 72 。 

当 等于 1．41和 0．93时，识别 的模块的平均大小减少至 

15．5和 13．5，其相应的平均 FM 也减小到 76 和 72 ，平均 

LC为 71 和 65 。FM和 LC的高值显示出我们的方法可 

以有效地发现功能模块，而这些功能模块包含相同的生物单 

位和相同的功能过程。我们的方法找出的社团和 MIPS中的 

功能分类具有很高的一致性，大多数在同一个社团的蛋白质 

之间的相瓦作用都发生在相同的主舱(相同的定位)。最后。 

专门展示算法检测出的由 54个节点和 119条边组成的一个 
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子集，如图 9所示。两个尺度的划分可以容易地用肉眼来分 

辨和判断。这些多尺度的分区将是非常宝贵的，有助于我们 

了解大尺度结构的生物系统的各种功能。 

表 1 3个不同标度下社刚划分结果的对比 

(a)当d等于最优值 1．85时的 PPI网络的社吲划分 

(b)当 8降到 1．4时的网络社 团划分 

用大的节点表示领袖节点．重叠节点用黑色圆圈圈住 

图9 54个节点和 119条边的PPI网络的社团结构 

结束语 在本文中，我们提ffI了一种新颖而高效的基于 

多尺度信息扩散的社团探测算法。该算法不同于现有的做 

法，而是试图把重点放在模拟这些网络的多尺度局域关联上 

面。它首先确定领袖节点，然后使用随机游走动态过程确定 

领袖节点周围的社团节点。通过利用归属向量。不仅能够发 

现重叠社团，而且还可以找到不同分辨率的多尺度社团，包括 

“粗粒化”的社团与最佳的划分。由于社团归属向量的计算是 

通过依靠 Markov动力系统的迭代来完成的，因此它具有接 

近于线性的时间复杂度，快速方便。为了验证消息，我们将算 

法应用于真实世界的网络 ．包括几种典型的社会和生物结构。 

结果的合理性验证了方法的可行性，因此它可以用来检测各 

种现实复杂网络中的社团结构。综上所述 ，本文从一个全新 

的角度 ，提出了一种只利用局部信息扩散的高效快速的多层 

次社团结构检测算法。 
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