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摘　要　在资本市场中,根据交易者联系的密切程度,可以划分出众多团体,从而产生特定的社团结构.社团结构探测是一项

非常重要而具有挑战性的工作,已经引起来自不同领域学者的广泛关注.然而,极少有多项式时间算法能够快速、准确地探测

社团结构.基于著名的模块化设计优化理论,用新颖的k强度关系代表两个节点之间的耦合距离这一想法随之产生.社团结

构探测算法使用基于k强度矩阵的广义模块度测量.为了得到最优社团数量,一种新颖的无参数结构得以使用,该结构使用特

定转移矩阵的特征值之差作为社团划分边界.最后,将此算法应用于基准网络和实际网络,以评估其有效性.理论分析和实证

结果表明,该算法可以快速、准确地探测社团,且易于扩展至大型实际网络.
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Abstract　Incapitalmarkets,groupscanbedividedaccordingtohowcloselytradersareconnected,resultinginspecificcommuniＧ
tystructures．Communitystructuredetectionisoneofthemostinterestingissuesinthestudyofsocialnetworks．However,there
arefewpolynomialtimealgorithmsthatcandetectthecommunitystructurequicklyandaccurately．Inspiredbythefamoustheory
ofmodularitydesignoptimization,inthispaper,theideaofusinganovelkＧstrengthrelationshiptorepresentthecouplingdistance
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１　概述

社团结构探测[１Ｇ３]是复杂网络研究中非常重要的部分,已

经吸引了来自不同学科的科学家的广泛关注.众所周知,社

会网络已被广泛应用于社会中的各个领域,诸如营销、生产、

运作、理财、公司治理等各个方面,是每一社会组织正常运行

的必要因素.以财务学的知识举例,在同一社会网络中,各个

公司之间存在着疏密不等、多少不均的联系,这些联系使得公

司之间可以相互帮助、取长补短.通过公司之间的信息交流,

有些公司可以实现降低运营成本的目的,有些公司可以实现

提高盈利能力的目标,有些则可以获得降低资本成本的效果,

也有些可以达到上市、合并分立的要求,从而构成更加密切的

团体.直观上来讲,社团是网络中的一些子集,子集内部的边

密度要比子集间边密度大.由于社团内部的节点更有可能具

有相同的属性而形成功能团,因此社团探测研究在实际社会

网络中起着重要的作用.社会网络中的社团探测方法与图

论[４Ｇ５]中的图分割类似.例如,在并行计算中,通信模式可以

用图或网络表示,其中点表示过程,边表示两个过程之间的相

互通信关系.问题在于如何把过程分配给中央处理器,以使

每个过程上的载荷大致平衡,同时还要使得边的数量最少,且
过程内部的通信数量最大.总体而言,如何找到一个完美的

解决分割问题的方案属于 NP问题,因此要将之用于解决大

型网络问题尤为困难.受此启发,许多启发式算法已经为众

多案例提供了可接受方案,其中最著名的是在稀疏图上的



KernighanＧLin算法,其时间复杂性为 O(n３).

近年来许多研究都提出了一些社团探测的算法[６Ｇ８],其中

一些基于网络参数设计,例如图矩阵的特征向量、最优化模块

度、相关性聚类等;还有一些算法基于网络的动态特征设计,
例如随机漫步和传播机制等.然而,这些算法只解决某些特

定案例.例如,根据Laplace矩阵的次小特征向量,一个网络

被划分为两个社团,然而次小特征向量并不适用于超过两个

社团的网络.根据最优化模块度算法[９],网络被划分成多个

社团,不幸的是,最优模块度Q 被证明是 NP完全的[１０].这

意味着即使存在多种启发性算法,也并非所有的社团探测都

依赖于计算Q 值.随机漫步[１２Ｇ１３]的每个节点都是一位随机

游走者,它每次随机地选择下一个节点,因此可能到达任何一

个其他节点,由此得到一个系统树图,利用最大模块度Q 进

行社团探测.但是,要得出随机漫步的最优时间是困难的.

信号传递[１４]把节点间的拓扑关系转换成n维欧氏空间的几

何关系,即使F 统计量显著,但如何选择一个合适的p并把

所有节点聚合成p 类仍旧是困难的.其他方法则依赖于动

态社会网络[１５Ｇ１６]中的社团概率和模块度值[７Ｇ８]来探测社团.

本文以经济生活中广泛存在的现象为切入点,从人们熟

悉的证券交易市场开始,深入思考社团结构的作用和深层意

义.由于极少有多项式时间算法能精确地探测社区,一些有

价值的研究转而专注于如何获得更低的计算复杂度而非更高

的精确度.为了得到快速、精确的赋权网络社团探测算法,一
个新颖的定义被提出,即k强度关系,它代表两个节点之间的

耦合距离.社团结构探测算法使用基于k强度矩阵对不同类

型社会网络的广义模块度进行测量.此外,为了获得最优社

团数量,基于特定的转移矩阵特征值之差,一种新的无参数算

法被提出.最后,将该算法应用于基准网络和实际网络,以评

估其有效性.理论分析和实证结果表明,该算法可以快速、准
确地探测社团,且易于扩展至大型实际网络.

本文第２节介绍了一些基本定义,如k强度关系及广义

模块度测量;第３节介绍框架的细节,包括算法的具体过程和

计算复杂度分析;第４节描述了一种新颖的方法,以确定最优

自然社团数量;第５节给出一些基准网络和实际网络中的代

表性实验,以验证算法的有效性和效率;最后总结全文.

２　定义

在许多社会关系(如经济系统中)经纪人相互影响:急于

买进或卖出某一特定资产可以促使其他人做相同的事情.正

如在资本市场当中,参与股票交易的人们也类似地分为买方

和卖方两大类,先知先觉的买入交易者对股票价格产生拉升

的动力和趋势,向股票市场中传递积极信号,从而吸引大量后

知后觉的交易者做出相同的买入行为;同样地,先知先觉的卖

出交易者对股票价格产生拉低的动力和趋势,向股票市场中

传递消极信号,从而吸引大量后知后觉的交易者做出相同的

卖出行为.在大多数情况下,这些经纪人和交易者只影响与

他们有直接关联的人.股票的交易永远只存在于股票市场

中,其中的每一名交易者都会与其他的交易者产生或强或弱、

或多或少的联系,而与外部事物关联较弱,从而构成一个与外

部近了乎隔绝的团体.也就是说,所有的买方和卖方拥有固

定的活动范围,形成一个不可分割的结构,他们和结构外部的

人几乎没有交流.这种结构被称为社会网络中的社团.网络

中的节点表示交易者或经纪人,边的权重表示两个交易者或

经纪人相互影响的程度.给定一个网络G＝(V,E),其中包

含n个节点与m 条边,G 是一个无向简单图.G 的邻接矩阵

是N×N 的０Ｇ１矩阵,表示为A＝(aij)n×n.如果节点i与节

点j连通,aij＝１,否则aij＝０.如果网络是赋权图,则ωi,j表

示每条边的权,W＝(ωi,j)N×N 表示权重矩阵.给定正整数k,

路径k表示在节点数为k＋１的无环网络中节点i到j的第k

条路径.Ak＝(ak
ij)n×n,其中ak

ij＝∑
N

l＝１
ak－１

il ×alj表示从节点i到

j(i≠j)的路径数目,当i＝j时aij＝０.Sk＝(sk
ij)N×N 被定义为

G 的kth强度矩阵,其递归定义如下:

k＝０时;

S０＝A (１)

k＝１时;

S１＝(ωij)N×N (２)

k≥２时;

Sk＝(sk
i,j)N×N ,sk

i,j＝∑
ak
i,j

s＝１

１
k ∑

k

l＝１
ωisl－１i

s
l

(３)

其中,i＝is
０,is

１,􀆺,is
k－１,is

k＝j是s＝１,２,􀆺,ak
i,j的k 路径.对

于给定的网络,S０＝A 始终成立.矩阵Ak 包含了所有k 路

径,Si,j是递增多项式.因此,Sk
i,j的值可以被准确计算.

每个k强度矩阵表示一个k 强度关系Rk＝{(i,j,si,j)|

si,j＝∑
k

l＝１
sl
i,j}.也就是说,Rk 中的si,j是S＝S１＋S２＋􀆺Sk＝

(∑
k

l＝１
sl
i,j＝si,j)N×N 中的元素.其中,S表示G 的k 强度矩阵,G

是一个k强度关系网络并涉及到平均场理论,每个节点都知

道其他所有节点的信息(节点的权),这在许多实际系统中是

合理的.例如,我国上海证券交易所的交易员可能被同一层

楼的其他人影响,也可能被我国深圳证券交易所的交易员的

交易模式影响,更甚至,他们也可能被伦敦或巴黎的交易模式

影响.由此,一些成熟的交易行为模式在整个经济系统中形

成.在社交网络中,人们用强度关系衡量友谊也是很常见的.
例如,在熟人网络中,关系指关联的紧密程度,关系值越高,关
联越紧密,交流也就越多.框架中另一个有用的定义是最小

q分割,即分割边界取决于权值最小和.
这里q是正整数,对于集合{C１,C２,􀆺,Cq},总有|Ci|＝

ki,且∪
q

i＝１
Ci⊆V(G)是G 的顶点子集.删除所有Ci 后的G 是

不连通 的,且 删 除 后 的 G 中 连 接 权 值 达 到 最 小.当 ∪
q

i＝１

Ci⊆V(G)成立时,最小分割是G的子集.

Guttmann设 计 了 一 种 算 法 来 探 测 完 全 图 的 最 小 分

割[１７],基于他的算法,社团用强度关系来探测.框架基于

Newman最先提出的最优化模块度算法,被应用于G 的强度

矩阵.假定G中有q(q≤N/２)个社团(怎样确定q值是一项

艰巨的任务,这个问题将由第４节提出的一个框架解决),表
示为C＝{C１,C２,􀆺,Cq},强度矩阵中的广义模块度Q 则被

定义为:

Q＝max
q

∑
q

i＝１
(ci,i－c２

i) (４)

其中,ci＝∑
j
si,j,Δ＝∑

i,j
si,j.如果节点i和节点j属于同一个社

团,那么δi,j＝１;否则δi,j＝０.ci,i表示强度关系的两个节点都

在Ci 中,ci 表示只有一个节点在 Ci 中.如果网络不含权(二
值网络),那么 Q等于 Newmann的模块度.可以发现,两个
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节点之间直接与间接的信息都可以应用于此框架.当社会网

络中的两个节点交换信息时,消息链将在同一个社团中形成.
因此,用强度描述两个节点之间的关系更加合理,社团中相同

信息的关联更加紧密,传播也更加迅速.这意味着相比稀疏

的社团,关联紧密的社团具有更快的信息传播速率和谣言传

播率,因为路径越多,传播速率越快.通俗地讲,仍以股票交

易为例,相互之间联系越紧密的交易者们所形成的团体具有

更快的信息传递速度,每时每刻发生的预期对股票市场产生

影响的新闻会更快地在这些人之间扩散开,使其更快地做出

买入或者卖出的行为,这正是因为他们联系密切,信息的传递

路径多,传递速度快.

３　算法框架

３．１　确定k强度关系矩阵

如上所述,k强度关系是整个框架的基础.本部分主要

确定k强度关系矩阵.下面的定理不仅提供了计算所有元素

的过程,也揭示了重要的时间复杂性信息.
定理１　k强度关系矩阵可在多项式时间内得到.
证明:假设网络G的邻接矩阵为A,节点i到j的k 长度

路径数量为ak
i,j,则Ak＝Ak－１×A＝(ak

i,j)[１６],其中k长度路

径表示路径的长度为k.用{i０,i１,􀆺,ik－１,ik}表示有k＋１个

节点的k路径集,对所有的s和j,都有is≠ij,即路径中没有

闭环.
为了得到k强度关系矩阵,研究方法在权值矩阵G 上定

义运算⊕:Wk＝Wk－１⊕W＝(ωk
i,j)N×N .其中,ωk

i,j被定义为:

如果∑
N

l＝１
(ωk－１

i,l ×ωl,j≠０),则节点i和节点j之间有k 个连接.

也就是说,多项式∑
N

l＝１
(ωk－１

i,l ×ωl,j≠０)中至少包含一项.非广

义地讲,假定有h项不为０,ωk－１
i,l

１ ×ωl
１,j≠０,ωk－１

i,l
s ×ωl

s,j≠０,

ωk－１
i,l

h ×ωl
h,j≠０,那么ωk

i,j＝∑
h

s＝１
(ωk－１

i,l
s ＋ωl

s,j).反之,如果节点i

与j之间没有连接,则ωk
i,j＝０.

ωk
i,j是节点i到j的k 路径的权重之和.不难得到sk

i,j＝

ωk
i,j/k,即sk

i,j＝∑
ak
i,j

s＝１

１
k ∑

k

l＝１
ωi

s
l－１,isl ＝ωk

i,j/k.

一旦∑
N

l＝１
(ωk－１

i,l ×ωl,j)确定下来,所有的k路径都可以确

定.如果ωk－１
i,l１ ×ωl

１,j≠０,ωk－１
i,ls ×ωls,j≠０,ωk－１

i,lh ×ωl
h,j≠０对所

有k≥２的正整数都成立,则用Pk
i,j表示从节点i到节点j的

一条k路径.容易得到从节点i到节点j有ak
i,j条k 路径,于

是得到Pk
i,j＝{Pk－１

i,l１ ∨(l１,j),Pk－１
i,l２ ∨(l２,j),􀆺,Pk－１

i,lh ∨(lh,

j)},其中Pk－１
i,l ∨(l,j)指由 Pk－１

i,l 中k－１路径形成的所有k
路径.

最后,归纳出所有的k路径.也就是说,⊕是一种多项式

时间算法.强度矩阵由计算权值矩阵得到,其时间复杂性为

O(n２m),其中每对 N 列矩阵最多需要计算N×N 个数,一共

有m 对矩阵.对于给定的k,结果为Sk＝(sk
i,j)N×N,由此列

出节点i到j的所有长度为k的路径,其中i＝is
０,is

１,􀆺,is
k－１,

is
k＝j(s＝１,２,􀆺,ak

i,j).
证明完毕.

３．２　社团探测算法

G的最小q 分割E
~

是删除边集后权重和最小的边集,

G－E
~
是一个孤立的图.一种直接确定分区的方法是调查剩

下的图C＝{C１,C２,􀆺,Cc}中的所有元素.根据最大流和最

小割原理,需要选择元素以使∑
i≺j

ω(Ci,Cj)最小,或者∑
c

i＝１
ω(Ci,

Ci)最大.然而,最小q分割的问题在于其 NP完全,且难以

找到适应的多项式算法.幸运的是,GuttmannＧBeck和 HasＧ
sin设计了一个完全图算法,证明了最优近似解不到三次

方[１９].基于这个绝妙的主意,得到算法１的详细过程.

３．３　算法复杂性

对于给定正数q,０Ｇ１运输问题的时间复杂性为O(N),因
此子集个数为 Cq

NO(qN)的０Ｇ１运输问题的时间复杂性为

O((q＋１)N).以下两个重要的声明对分析极为有用.

条件１　当且仅当{C１,C２,􀆺,Cq}是G
~

的子集.

证明:这一说法很容易得到验证,因为G
~

和G 有相同的

顶点集.

条件２　 设{C１,C２,􀆺,Cq}是 G
~

的子集,则 ∑
q

i≺j,Ci,Cj⊂G
~
ω

(Ci,Cj)达到最小.那么存在G 的最小子集{C１,􀆺,Cq}也是

G
~

的最小子集, ∑
q

i≺j,Ci,Cj⊂G
~
ω(Ci,Cj)达到最小.

证明:根据G
~

的定义,Δ＝ ∑
q

i≺j,Ci,Cj⊂G
~
ω(Ci,Cj),其中{C１,

C２,􀆺,Cq}是G
~

的最小子集,ω(Ci,Cj)＝ ∑
i∈Ci,j∈Cj

s１
i,j＋ ∑

i∈Ci,j∈Cj

　

∑
k＝２

sk
i,j,且 Δ 的 值 不 变.根 据 k 强 度 关 系 的 定 义,已 知

∑
i∈Ci⊂G

~
,j∈Cj⊂G

~
s１
i,j＝ ∑

i∈Ci⊂G,j∈Cj⊂G
s１

i,j,用算法１构造一个最小子集

{C１,􀆺,Cq}使得 ∑
i∈Ci⊂G

~
,j∈Cj⊂G

~
s１
i,j最小.

算法１　社团探测算法

输入:社会网络 G＝(V,E)

输出:最大模块度下的最小q分割.

１．把深度为１的节点与其相邻节点合并,直到G中不存在深度为１的

节点.这个操作并不影响社团探测,因为深度为１的节点只能与相

邻节点合并,因此仍和相邻节点处在同一个社团.此处仍把网络写

作 G.

２．根据定理２(定理２将在下一部分介绍)确定最优社团数量q.

３．对 于 固 定 值 q,最 小 q 分 割 问 题 的 多 项 式 时 间 复 杂 性 为

O(|V|q２)[１７].假定G
~
＝(V,E

~)的一个分割为C＝(C１,C２,􀆺,Cq),

其中|Ci|＝ki,∑
q

i＝１
ki＝N,Ci∩Cj＝Ø.接下来将探测G

~
的最小q分

割,并进行证明.令υi∈Ci(i＝１,２,􀆺,q),xi,j＝
１, uj∈Ci

０, otherwise{ .

Begin

　For{υ１,υ２,􀆺,υq}⊂V,υi∈Ci

　　Foruj∈V－{v１,v２,􀆺,vq}

//下面的转移问题是最优的

　　　min:∑
q

i＝１
　 ∑

N－q

j＝１
ω(Ci,uj)(１－xi,j)

　　　Subjectto

∑
N－q

j＝１
xi,j＝ki－１,i＝１,２,􀆺,q

∑
q

i＝１
xi,j＝１,j＝１,２,􀆺,N－q

xi,j∈{０,１},i＝１,２,􀆺,q;j＝１,２,􀆺,N－q

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　　　End．

　　Ci＝Ci∪{uj|x∗
i,j＝１,１≤j≤N－q},１≤i≤q

End

Backtobegin．
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４．输出结果{C１,C２,􀆺,Cq}是 G
~

的最小q分割集,{C１,C２,􀆺,Cq}是

G
~

的最小q分割,其中υi∈Ci.

证明完毕.

４　确定社团数量

不难发现,如果一条信息掉进一个真实的社团,它在关联

紧密的社团里停留的时间更长.仍用财务学的相关知识进行

举例,在诸如股票市场等证券交易市场中,联系越密切、关系

越亲近的交易者们,互相之间分享信息的速度越快,因此信息

得以在全部交易者即整个团体中扩散、流传开,因此,这一信

息会更久地影响这一社团;相反,当信息出现在联系不密切的

交易者中间时,信息往往不会被快速地扩散开,因此在这一群

交易者中停留的时间更短,对这一社团做出买入或者卖出举

动的影响力也就越低.根据随机理论,马尔可夫过程的光谱

性质自然地揭示了一个特定的“稳定”分区.受此启发,一种

新颖的确定社会网络中最优社团数量的方法被提出.

定理２　令P 是G 的广义转移矩阵,则最优社团数量为:

opt＝argmin
z

log|λz－１|
log|λz|( )

其中,λz 是G 的第z特征值.

证明:转移概率表示某个节点将信息或疾病传播给其他

节点的能力,它与连接的紧密程度正相关.转移概率矩阵

P＝(pi,j)被定义为:

pi,j＝
ri,j

∑
N

j＝１
ri,j

(５)

ri,j＝‹si,j›k 是所有k 强度关系值的平均.通过这种表

示,框架可被用于社团探测.令P 为转移概率矩阵,从而得

到:

P＝D－１
C C (６)

DC 是R＝(ri,j)的对角阵.令p(τ)
i,j 表示从节点i开始经

过τ个步骤后到达节点j的概率,得到:

p(τ)
i,j＝(Pτ)i,j (７)

对于这个 Markov遍历过程,Pτ 对应于在τ 时间内状态

转移的概率矩阵.为了计算转移矩阵Pτ,需要对P 进行特征

值分解.如果λk(k＝０,􀆺,N－１)是P 的特征值,扩展它的左

右特征值fk 和hk 以满足标准正交性[２１]:

fkhl＝δkl (８)

P 的频谱图表示如下:

P＝∑
k
λkfkhk (９)

于是:

Pτ＝∑
k
λτ

kfkhk (１０)

假设P 的特征值按照λ０＝１≻|λ１|≥|λ２|≥􀆺≥|λN－１|
排列.每个初始分布的收敛稳态分布P(０)对应于这样一个事

实:随着时间的推移,整个系统最终达到完全相同的自旋值.

在时间τ→∞时,最大特征值λτ
０＝１,其余特征值λτ

k 随时间趋

近于０.在极端情况τ＝０时,Pτ 变成单位矩阵.它的所有列

都是不同的,系统分裂成和元素个数一样数目的社团.

进行社团识别时,重要的是中间时间标度,但并非所有的

特征值都为０.如果想要识别z个社团,需要在时间维度上

找到Pτ,特征向量λτ
k 只有在k＝０,􀆺,z－１时不为０.这是

通过确定τ以使|λz|τ≈０得到的.使用一个趋近于０的变量

ζ≪１,要求|λz|τ＝ζ,整个系统进入z个社团的亚稳定状态需

要的时间为:

τ(z)＝ logζ
log|λz|

(１１)

较小特征值在给定时间标度上的坍缩描述了不同自旋状

态和较弱特征向量的结构特征的消失.接下来定义第z个社

团的稳态结构为 Nz,状态z的进入时间τ(z)和退出时间

τ(z－１)之间的比率为:

Nz＝ logζ/log|λz|
logζ/log|λz－１|＝log|λz－１|

log|λz|
(１２)

由于logζ/log|λz|≤logζ/log|λz－１|,不难发现更小的 Nz

表明更优的社团结构.在实际网络中,可以用最小的 Nz 来

估计社团数量opt.在给定网络中:

opt＝argmin
z

(Nz) (１３)

在 Nz 最小的条件下,arg表示最优的z.

证明完毕.

５　实验

接下来将测试所提出算法的性能.为此设计并实现了３
个实验,主要有两个目的:１)评估该算法的划分精度;２)将其

应用到实际的大型网络.

５．１　人工网络

为了验证算法的有效性,将其与其他５个著名的算法在

人工网 络 上 进 行 比 较.这 些 算 法 包 括:Newmann 快 速 算

法[１]、Danon方法[２２]、Louvain算 法[２３]、Informap方 法[２４]和

CliquePercolation算法[２５].广泛使用的 AdＧHoc网络模型可

以构建一个随机合成网络,该网络包含４个预定义社团,每个

社团有３２个节点.节点的平均度为１６,社团内部边的比例

用Pin表示.随着Pin的下降,AdＧHoc网络的社团结构变得越

来越模糊,相应地,N４ 值从０上升至１,如图１(a)所示.

每个算法的优劣用归一化互信息测度(NMI)[２７]进行评

估,以验证网络社团的内在尺度能否被正确发现.实验结果

如图１(b)所示,y轴表示归一化互信息测度值,曲线上各点都

是５０个 AdＧHoc网络的平均值.

(a)Nz(z＝４)随Pin变化的情况

(b)６种算法精确度的比较

图１　不同算法性能的比较

Fig．１　Comparisonofdifferentalgorithmsperformance
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如图所示,当 Pin＞０．７时,所有算法都是有效的,NMI
值都大于０．８５.与其他５种算法相比,所提算法性能最优.

只有在０．５≤Pin≤０．６５时,其精度略低于 CliquePercolation
算法.但 是 CliquePercolation 算 法 的 时 间 复 杂 性 超 过 O
(n３),其耗时几乎与广度优先搜索(BFS)算法相当.相比之

下,所提算法的时间复杂性非常低,仅为 O(n２),且易于在各

种网络中实现.

５．２　美国大学足球队网络

由于具有非常清晰的自然社团结构,美国大学足球队网

络作为一个基准例子已经得到了广泛的应用.其中的数据[１]

是使用 Girvan和 Newman收集的,它是２０００赛季美国第一

等级美式足球比赛的赛程表.网络中的节点代表１１５支球

队,边代表６１３场比赛.整个网络可以自然地划分为１２个

组.相对于不同组球队之间,同一个组的球队之间的比赛更

加频繁.

首先计算 Nz,结果如图２所示,最优社团数量opt＝１２,

与实际情况一致.

图２　不同z值对应的Nz 值

Fig．２　Nzcorrespondingtodifferentz

然后把算法应用到美国大学足球队网络,将网络划分为

１２个社团,结果如图３所示.算法划分的准确率超过９３％,

说明划分出的社团结构与社团真实结构高度一致.实际上,
基于最优模块化Q 的算法只能探测到１１个社团,而且由于

网络的模糊性,划分的准确率也较低.由此可见,所提算法对

揭露真实网络的自然特征是十分有价值的.此外,它识别了

５个有趣的重叠节点,如图中３条黄色线所连接的５个节点

所示.这些节点都位于社团之间的边界上,可以被看作一些

相对独立的俱乐部.

形状相同的节点属于同一个社团,右侧列出的稠密子集

是算法检测到的社团

图３　美国大学足球队网络的划分结果(电子版为彩色)

Fig．３　DivisionofnetworkofcollegefootballteamsinUnitedStates

５．３　科学家合作网络

最后,将本算法在大型网络[２０]上进行测试,选用的是

Girvan和 Newman[６]使用的科学家合作网络.该网络通过研

究５６２７６名科学家在物理电子文档网站arxiv．org上发表的

合著论文,揭示科学家之间的研究合作关系,网络总共包含

３１５８１０条赋权边.为了可视化,算法输出了一个转换后的具

有层次结构的邻接矩阵(即同一个社团的节点组合在一起).
从转移后的邻接矩阵(见图４(a)),可以观察到一个有效的社

团结构,其具有集体倾向的合作模式.最大的３个研究社团

是关于３个研究领域而自发形成的:凝聚态物质,高能物理

(包括理论、现象学和核物理学),以及天体物理学.
科学家合作网络是典型的无标度分布,广泛存在于实际

社会.总体上,此算法探测到了６９４个社团,最大的社团规模

为２０１,最小的为３,平均社团规模为７７.规模前５．７％的社

团包含了２３．４％的节点,其他的社团规模都相对较小.３个

最大的社区紧密对应着学科研究的分学科,它们分别是固体

物理学、超核物理和理论天体物理.此外,一个包含１５个社

团的子网络如图４(b)所示.划分结果与参考文献[６]和文献

[２６]完全一致.算法在大型实际网络的有效性表明其适用于

在各个领域进一步的研究.

(a)科学家合作网转换后的邻接矩阵

(b)包括１５个社团的子图,每个社团用不同的颜色表示

图４　科学合作网结构图

Fig．４　Structureofscientificcooperationnetwork

结束语　本文用k强度关系探测社会网络中的社团,其
中k强度关系指两个节点之间的耦合距离.理论分析表明,
所提算法的模块化时间远少于大多数已有的算法.为了得到

最优社团数量,提出了无参数算法,即使用特定的转移矩阵特

征值之差作为社团划分边界.最后,将算法应用于基准网络

和实际网络以评估其有效性.理论分析和实证结果表明,该
算法可以快速、准确地探测社团,且易于扩展至大型实际

网络.
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