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摘　要　动态网络在分析功能属性与拓扑结构的相关性方面具有重要作用.文中提出了一个新的动态迭代聚类算

法,通过引入包含拓扑信息的权重W 和紧密度T 来调整边权和节点紧密度,以提高网络聚类结构检测的速度与准确

度.值得一提的是,为了估计最优的迭代停止时间,文中利用以时间t为分辨率参数的稳定性指标(stability)作为测

度指标,可以自然地找到使聚类划分达到最优的时刻t.该算法非常高效,而且不需要预先指定聚类的数目,因此可以

方便地应用于各种模糊网络.最后在包括法律案例关联网络等数据上的实验结果表明,该算法能快速而准确地探测

各种人工和现实网络的聚类结构.
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１　引言

从Barabasi和 Albert的开创性研究[１]之后,人们从复杂

网络的角度对众多现实世界复杂系统进行了深入的研究和探

索.基于海量的现实世界数据,我们可以用节点和边分别描

述复杂系统的成分单元和它们之间的相互作用[２Ｇ３].在复杂

网络的研究中,聚类结构的探测和分析已经成为一个非常重

要的课题.一般来说,网络聚类是指在网络中的一组节点,相
比于网络其它部分,其内部的相互关联更加紧密[４Ｇ６].如何从

大规模的网络数据中发现最优的聚类结构是一个开放的热点

问题,一般可以通过优化特定的指标函数来实现,其中 NewＧ
man等提出的模块度Q最为流行[６].其函数形式为:
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其中,K 表示聚类的数目,L表示网络中边的总数,lin
i 和di＝

lin
i ＋linter

i 表示聚类i的团内边数和总的边数,Linter代表总的团

间边数.模块度Q 定义为:位于聚类内部的边数,减去不考

虑聚类结构时落在随机网络中的相同数量边的期望值.Q 的

数值可以指示聚类结构的优劣,Q 值越大表示网络中的聚类

结构越明显.
在优化模块度Q的算法中,GirvanＧNewman(GN)算法是

应用最广泛的[６].GN 算法是一种启发式算法,它通过反复

识别并删除聚类之间的边来实现网络的划分,但是这种算法

的时间复杂度为O(m２n),其中m 为边的个数,n为点的个数,
当网路规模较大时计算速度会受到很大限制.另外研究表

明,优化模块度 Q 得到的聚类结构还会出现如分辨率限制

(Resolutionlimit)和极端退化问题(extremlydegeneration)[７]

等缺陷.为了缓解优化模块度Q 的限制,Alaireza等[８]提出

了一种加权方案,以边权的形式在网络中加入某些重要的拓

扑信息.实验证明,加入权重W 可以很大程度上缓解模块度



Q 的这些限制.然而,大多数算法需要网络全局信息,这对于

一些大且混杂的网络来说是极具难度的.

图１　一个包含３个聚类的网络(不同聚类用灰色表示)

我们注意到利用动态过程来分析网络特性已经成为一个

新的研究方向,但是现有的聚类算法大多只依赖于拓扑网络

而忽略了内在的动态特性.相较于静态算法,从动态的角度

能更加灵活而有效地进行聚类探测.本文提出一个新的动态

迭代聚类算法,通过引入包含拓扑信息的权重W 和紧密度T
来调整边权和节点紧密度,以提高网络聚类的速度与准确度.
值得一提的是,为了估计最优的迭代停止时间,我们利用以时

间t为分辨率参数的稳定性指标(stability)作为测度指标,可
以自然地寻找使划分达到最优的时刻t.本文算法非常高效,
而且不需要预先指定聚类的数目,因此可以方便地应用于各

种模糊网络中.最后实验表明,本文算法能快速而准确地探

测各种人工和现实网络中的聚类结构.

２　理论框架

２．１　基于加权机制的目标函数

给定网络G(V,E),V 为节点集合,E 为边的集合,N＝
|V|和 M＝|E|分别表示节点和边的数目.假设G(V,E)是
没有自循环的无向网络,即 A(i,j)＝A(j,i)且 A(i,i)＝０.
如果g(v,e)是G(V,E)的一个聚类,且n＝|v|,m＝|e|,则团

内边(即两端都位于聚类g(v,e)内部的边)的比率可以写为:

ζinside＝ m
n(n－１)/２

(２)

同理可得团间边(即连接聚类g(v,e)与网络的其余部分

的边)的比率为:

ζoutside＝ mext

n(N－n) (３)

其中,mext表示团内边数量.
根据聚类结构的定义,要求团内边的密度大于团间边的

密度,即ζinside＞ζoutside.另外网络G(V,E)的平均边比率定义

为ζrand＝ M
N(N－１)/２

,那么团内边比率会大于平均边和团间

边.这个关系可以用下式表示:

ζinside＞ζrand＞ζoutside (４)
接下来,假设网络G(V,E)可以划分为c个网络聚类,即

g１,􀆺,gc,其点和边的个数分别为n１,􀆺,nc 和m１,􀆺,mc.
设P＝ζrand为空模型(nullmodel)中团内部的比例,则式(４)可
以整理为:

ζinside(q)＝ mq

nq(nq－１)/２＞P

⇒２mq＞Pnq
(nq－１) (５)

对于网络G(V,E)来说,设计高效的目标函数对于衡量

聚类结构至关重要.基于式(５)中聚类连接的非均匀性,理想

的划分可以通过最大化式(６)得到:

F＝∑
c

q＝１
[２mq－Pnq

(nq－１)] (６)

对于网络中的c个聚类g１,􀆺,gc,每一个节点i都有一

个归属程度xq
i,表示节点i属于聚类q的概率,其向量形式可

以表示为Xi＝[x１
i,􀆺,xc

i].如果网络为硬划分,即节点只属

于唯一的一个聚类,那么归属向量为Xi＝[０,􀆺,０,１,０,􀆺,

０].将目标函数式(６)重写为基于归属向量xi 的加权形式:

F＝∑
N
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　∑

c

q＝１
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其中,Wij表示边的权重.式(６)中加入了权重这一系数,其实

际上是对模块度Q的改进.

２．２　加权

现有研究表明,模块度 Q 具有分辨率限制(Resolution
limit)和极端退化问题(extremlydegeneration)[７]这两个缺

陷.但 Khadivi等[８]研究发现,通过加入权重 W 可以很大程

度缓解模块度Q 的这些限制.受到文献[２０]的启发,我们可

以利用加权机制来改进网络聚类的效率.具体来说,由于网

络拓扑结构对聚类有很大的影响,本文将一些重要拓扑性质

整合进来,提出了一种新的权重机制 W 以利于聚类的探测.
首先,由于聚类内部的节点拥有共同邻居节点的机率越大,它
们的关联越紧密,因此假设权重W 与共同邻居节点比率(用

Rij表示)相关:

Rij＝
２∑

k
AikAjk

∑
k
Aik＋∑

k
Ajk

(８)

其中,Aij为邻接矩阵A 中的元素.
另一个重要拓扑指标是边介数φ(eij),它代表网络中通

过边eij的最短路径的数目:

Bij＝ ∑
u≠v∈V

φuv(eij)
φuv

(９)

虽然不同聚类之间的连边相当少,但它们起到了保持网

络连通和信息流通的作用.也就是说,团间边的边介数通常

会大于团内边.因此,式(９)可以用来区分团间边与团内边.
利用式(８)和式(９),我们提出以下权重方案Wij:

Wij＝η

Bij

Bmax
( )

－α Rij

Rmax
( )

β

∑
m≠n

Bmn
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( )

－α Rmn

Rmax
( )
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(１０)

其中,η是用于平衡权重的系数;Bij/Bmax和 Rij/Rmax分别为

Bij和Rij的标准化形式;指数参数α和β用来调整边权中Bij

和Rij在W 中的比重.图２展示了Wij对特定网络的影响,其
中网络边权用边的粗细来表示,可以明显看出团内边比团间

边的边权比重大.

　　注:边越粗表示权重W 越大

图２　一个拥有两个聚类的网络

２．３　紧密度

在文献[９Ｇ１０]中,节点之间的最短距离被用作网络聚类
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划分的标准:当节点属于同一聚类时,节点之间的最短距离一

般较小,反之则较大.然而,这些算法仅考虑了整个网络的全

局最短距离,为了使探测更加准确,我们基于最短距离提出一

种新的量度———紧密度.首先,定义节点i和j 的结构相似

度Simij为:

Simij＝
∑

X∈Γ (i)∩Γ (j)
WixWjx

∑
X∈Γ (i)

W２
ix ∑

X∈Γ (j)
W２

jx

(１１)

其中,Γ(i)表示节点i和它邻居节点的并集.然后,定义紧密

度T 为:

Tij＝ Simij

∑
m,n∈V

Simmn
[log(‹Simij›)]θ (１２)

其中,‹Simij›是Simij的平均值,θ是调整紧密度的指数.

２．４　动态迭代

为了实现聚类划分,我们设计了一种基于权重W 和紧密

度T 的动态系统,用来有效地计算每个节点的归属向量.用

Xi(t)＝[x１
i (t),􀆺,xc

i(t)]表示节点i的归属向量,其元素

xq
i(t)为t时刻节点i属于聚类q(q＝１,２,􀆺,c)的概率.对于

每一个节点i,xq
i 随机分布在区间[０,１]中.我们将xi 标准

化,使得对于每个节点i,xq
i 之和总为１.在每个时刻t,我们

将节点i的归属向量进行下列循环:

xq
i(t＋１)＝

∑
N

j＝１,i≠j
Aij(Wij＋１)(Wij＋１)[xq

i(t)]λ

∑
c

q＝１
　 ∑

N

n＝１,m≠n
AmnWmnTmn[xq

m(t)]λ
(１３)

其中,Aij是邻接矩阵A 中的元素,Wij表示权重,Tij表示边的

紧密度,λ∈[１,∞).
式(１３)为 典 型 的 随 机 游 走 (Random Walk)动 态 系

统[１１Ｇ１３],我们注意到,在所有的时间t有∑
c

q＝１
xq

i(t)＝１成立,确

保xq
i(t)是概率的标准化形式.当t→∞时,xq

i(t)逐渐收敛到

一个特定值(不一定为最优),表示节点属于特定聚类的概率.
从式(１３)可以发现,每个节点的归属向量取决于边权 W,W
可加速xq

i(t)收敛的速度.此外,紧密度T 可以很大程度上

提高动态过程的运行效率;因子λ还可以控制归属向量动态

循环过程的偏离度.
然而,最优聚类划分的停止时刻是很难估计的,因此需要

考虑用有效的目标函数控制迭代时间.

３　动态迭代聚类算法

为了探测网络聚类结构,本文提出了一种基于归属向量

xq
i 的动态迭代算法,并利用稳定性指标来估计迭代到最优聚

类结构的时刻t[１４Ｇ１５].

３．１　算法框架

根据上述分析,本文提出一种新型的动态迭代算法,用来

有效地探测网络聚类结构.其通过循环地迭代归属向量xq
i

来得到理想的划分.
算法１　基于离散势能论的半监督聚类算法

输入:邻接矩阵A,最大迭代次数 Rmax

输出:最优的聚类归属矩阵xq
i(t)

１．对于每一个节点i,设置一个初始状态xq
i(０)＝ １

c
,c＞ N

２
.

２．根据式(１０)和式(１２),计算网络中每一对节点的 Wij和 Tij.

３循环迭代动态系统xq
i(t),直到目标函数F达到最大.

４．当t≥Rmax时,停止运算;否则xq
i(０)←xq

i(t),返回第１步.

５．结束.

在每一次迭代中,将权重W 和紧密度T 引入循环.权重

W 可以使得信息在选择路径时变得明确,也就是说在同一聚

类内节点连接越紧密,则信息传输速度越快.另外基于相似

性的分析,紧密度T 越大,则节点的位置越接近,因此在聚类

的过程中,T 也有助于加速归属向量的迭代过程.

３．２　稳定性指标

算法１的一个重要步骤是搜索使得目标函数到达最大值

的时间t.然而,并不是所有的指标函数都能完美地适合此项

任务,比如模块度Q不包含时间刻度并会将导致分辨率限制

和极端退化问题.为了解决这些问题,我们使用由 Delvenne
等[１２Ｇ１３]提出的稳定性指标(stability)作为量度标准.

定义 Markov随机过程的稳态分布为π＝ d
２m

,相应的对

角矩阵可以写为Π＝diag(π).基于节点i的归属向量xi,我
们定义一个以时间t为分辨率参数的自协方差矩阵:

Rt＝XT(Π(Mt－πTπ)X (１４)
其中,X＝(xi)是归属矩阵,正好与本文以归属矩阵为主要构

成元素相吻合.Rt 使用时间t作为内在的分辨率参数,通过

调整t的大小可以识别不同规模和数目的网络聚类.最优的

聚类结构会使一个随机游走者(random walker)停留在同一

聚类比在不同聚类之间转移花费更多的时间.因此可以定义

稳定性指标:

F＝H(X,t)＝min
０≤s≤t

　∑
c

i＝１
(Rs)ij

＝min
０≤s≤t

　trace[Rs] (１５)

对于一个特定的归属矩阵X,我们可以利用稳定性指标

F评价t时刻网络聚类划分的质量,也就是说,可以通过F 自

然地评价任一时间t网络聚类的优劣.因此,我们将稳定性

指标F用于算法１中,用来寻找使聚类划分达到最优的时刻t.

３．３　计算复杂性

本文算法的计算复杂度主要集中在归属向量xq
i(t)的动

态循环过程以及搜索稳定性指标F 达到最大值的时刻t上.
通过运行迭代算法,可以通过每一对节点相应的W 和T 来更

新归属向量xq
i(t).此过程中的复杂度是 O(nlogn),其中n

为节点数.接下来,通过遍历所有节点找到最大F 值的时刻

t至少需要 O(n２).事实上,加权迭代过程等价于广度优先搜

索(BFS),因此算法的总时间复杂度为O[n(n＋logn)].但是

对于较为稀疏的网络来说,计算复杂度将会低于 O(n２).

４　实验

本节将本文算法应用到人工基准网络及现实社会网络

中,实验目标为:１)检验算法的精确性;２)调整参数,使得算法

能够探测不同规模的聚类结构.

４．１　LFR基准网络

首先,通过在人工网络上与一些著名算法进行比较,来验

证本文动态迭代算法(用 DI来表示)的有效性.比较算法包

括:GN 算 法[６]、Infomap 算 法[１１]、RB 算 法[１６]、Louvain 算

法[１７]和 GA算法[１８].我们在 Lancichinetti等提出的 LFR基

准网络[９]上进行验证,该网络拥有无标度形式的度和聚类规

模分布,这要比其他基准网络测试更具有代表性.LFR网络

由一些系数控制生成,包括节点数 N、平均节点度‹k›、最大节

点度　混合比率μ　最小聚类的规模和最大聚类规模.μ在

[０,１]范围内,用来决定网络聚类的模糊程度;μ越大,网络聚
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类越模糊.测试中,设定以下默认参数的配置:N＝５０００,
‹k›＝１５,maxk＝５０,mink＝２０,maxc＝５０.

图３给出了每个算法的运行情况,其中x轴表示网络规

模,y轴表示算法运行时间.从图３可知其他５个算法的运

行时间近似呈指数增加,然而无论节点数目如何增加,本文算

法的运行时间总是小于２０s.接下来,对各个算法进行稳定

性测试,实验结果如图４所示.可以看出,除了在小型网络上

本文算法的稳定性比 GA 算法略低,在其他情况下本文算法

的稳定性指标比其他算法都高.另外,我们还利用 NMI指标

来评估划分的优劣,结果如图５所示,其中x轴表示混合参数

１－μ,用来控制网络中聚类结构的模糊程度,y轴表示NMI
值.可以直观地看出,当１－μ位于(０．４,０．６７４)范围内时,

GA和 DI的精度高于其他算法,当１－μ逐渐高于０．７时,本
文算法的运行效果优于其他算法.图３－图５中,每个点为

２０次运算结果的平均值.

图３　LFR网络上６种算法运行时间的比较结果

图４　LFR网络上６种算法的稳定性比较结果

图５　LFR网络上６种算法的准确性比较结果

４．２　Zarchary的空手道俱乐部网络

在２０世纪７０年代初,Wayne观察了一家美国大学空手

道俱乐部成员之间的社会关系变化情况[２０].基于俱乐部成

员的社会活动,他构建了成员之间的关系网.由于俱乐部的

管理者与首席空手道老师就是否提高俱乐部的费用产生纠纷,
致使成员以管理者和老师为中心一分为二,即第一个是以老师

为中心的１６个节点(节点１－８,１１－１４,１７－１８,２０和２２)的集

合,第二个是以管理员为中心的剩余１８个节点的集合.
为了确保结果的准确性,我们首先设定一个足够大的初

始聚类个数c＝８,接下来迭代每个节点的归属向量xi 使得稳

定性函数F 达到最大值.令α＝０．３８１,β＝０．５１３,η＝１．３３,

θ＝１．５,通过迭代动态系统(１３)最大化F 达到０．４４４,结果如

图６(a)所示.可以观察到,该网络被划分成７个聚类,特别

地,节点１０被归类为一个单独的聚类,因为它很难被检测到

归属于其他网络聚类.如图６(b)所示,当α增大到０．３９５,β
增大到０．５２１,η增加到１．４,θ增大到２．０时,所检测的网络

聚类的数目减少到５.从图中可以看出,三角形的节点被吸

收到圆形的网络聚类.如图６(c)所示,随着算法运行,除了

节点１０以外,一些小的聚类被吸收到标记为圆形和正方形的

两个主要的聚类中,这两个类的核心为节点１和３３.最终,
网络被分成两个聚类,节点１０也被纳入右侧的圆形的网络聚

类.如图６(d)所示,此时F达到最佳值０．７５(与正确划分完

全一致).通过上例可以证明,本文算法能够以多尺度的方

式[２１Ｇ２２]有效地进行不同规模的网络聚类划分.

(a)F＝０．４４４ (b)F＝０．５１１ (c)F＝０．６１３ (d)F＝０．７５

　　注:网络中不同聚类的节点用不同形状表示

图６　不同参数下空手道俱乐部网络的聚类结果

４．３　海豚关系网络

海豚关系网络是 Lusseau在１９９４年到２００１年之间创建

的,其中的６２个节点代表宽吻海豚,１５９条边代表海豚之间

比随机更经常出现的关联[５Ｇ６].由于其中一只海豚(记 为

SN１００)的暂时消失,海豚分成了两组,海豚网络两个聚类之

间的团间边共有６条.我们将算法应用到海豚网络中,结果

如图７所示.

　　注:不同聚类中的节点用不同形状和颜色表示

图７　海豚关系网络的聚类结果(电子版为彩色)

图７中α＝０．３９５,β＝０．５２１,η＝１．４,θ＝２．０,不同聚类的

节点用不同的形状和灰度表示,其中第一个聚类用蓝色的圆

形表示,包括２１个节点,第二个聚类用黑色的正方形表示,共
包括２１个节点.可以发现除了节点SN８９,两组海豚都可以

正确分类[２３].

４．４　法律案例关联网络

最后,我们将本文方法应用到一种典型的社会网络———
法律案例关联网络中.为了满足分析验证,首先要收集案例

并构造拥有一定规模的法律案例网络,使得分析具有显著的指

导意义.选取最高人民法院２０１２年至２０１７年发布的１７批共

９２件指导性案例和经过细致的收集和整理筛选出的１００件最
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高人民法院公报案例,其涵盖刑法、民法和行政法三大领域.
其中法律案例都包含三大部分,每个部分包含若干属性,即背

景属性(如自然地理、社会环境、人为属性)、事件属性(时间、空
间、行为)和司法属性(司法主体、司法措施和司法客体).为了

保证网络的稀疏性,我们判定如果两个案例的相同属性超过５
个,即为相似案例,其之间具有一条连边.我们构造出具有

１９２个节点的网络,其中点代表法律案例(法律事件),连边代

表法律事件之间的关联,其网络拓扑结构如图８所示.

图８　法律案例关联网络的拓扑结构

利用构造的法律案例关联网络,我们分析了网络中的基

本参数,如平均加权度(节点与其他节点相关联的边权和)、聚
类系数和平均加权路径长度,并利用本文算法进行划分,得到

相应的模块度 Q 值,结果如表１所列.从参数分析结果来

看,法律案例关联网络是一种典型的无标度(scaleＧfree)网

络[１],与很多现实社会网络具有相似的结构和拓扑性质.通

过模块度Q值可以看出,本文算法具有较高的效率.

表１　网络参数

平均加权度 聚类系数 平均路径长度 模块度Q
本文算法 ２．５３７ ０．６９４ ３．６３６ ０．５４２

进一步可以发现,关联网络被划分为４个社团,具有非常

强的社团特征.这些社团分别代表法律案例的４个研究领

域:刑法、民商法、经济法和行政法,符合实际的法律研究领

域.这说明本文算法能够划分功能社团,从而有助于找出其

中的内在特性,对进一步的研究具有非常大的价值.
结束语　本文提出一个新的动态迭代聚类算法,通过引

入包含拓扑信息的权重W 和紧密度T,从而调整边权和节点

紧密度,以提高网络聚类结构检测的速度与准确度.为了估

计最优的迭代停止时间,我们利用以时间t为分辨率参数的

稳定性指标作为测度指标,来自然地寻找使聚类划分达到最

优的时刻t.值得一提的是,在实际的应用中,聚类数量这一

信息必须提前给出,比如 KＧmeans算法,这是一个非常严格

的约束;但是本文算法不需要预先指定聚类的数目,因此可以

方便地应用于各种模糊网络中.
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