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基于节点相似性和网络嵌入的复杂网络社区发现算法
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摘　要　社区发现算法对分析复杂网络的拓扑和层次结构、预测复杂网络的演化趋势等具有十分重要的意义.传统的社区发

现算法划分精度不高,忽略了网络嵌入的重要性.针对这样的问题,提出了基于节点相似性和网络嵌入 Node２Vec方法的无参

数社区发现算法.首先,使用网络嵌入 Node２Vec方法将网络节点映射成欧氏空间中低维向量表示的数据点,计算低维向量表

示的数据点之间的余弦相似性,根据相应节点间的最大相似性构建偏好网络,得到初始社区划分,把每个初始社区的最大度节

点作为备选节点;然后根据网络平均度和平均最短路径找出备选节点中的中心节点;最后将中心节点对应的数据点及其数量作

为初始质心和聚类数,用KＧMeans算法对低维向量表示的数据点进行聚类,从而对相应的网络节点完成社区划分.该算法为

无参数社区划分方法,可以自主地从网络中提取参数,无须根据网络的不同设定不同的超参数,从而可以自动地快速识别复杂

网络的社区结构.在８个真实网络和人工网络上,将其与其他５个知名社区发现算法相比较,数值仿真实验表明所提算法具有

很好的社区发现效果.
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Abstract　Thecommunitydetectionalgorithmisveryimportantforanalyzingthetopologyandhierarchicalstructureofcomplex

networksandpredictingtheevolutiontrendofcomplexnetworks．Traditionalcommunitydetectionalgorithmdoesnothavehigh

accuracyandignorestheimportanceofnetworkembedding．Aimingatsuchproblems,aparameterＧfreecommunitydetectionalgoＧ

rithmbasedonnodesimilarityandnetworkembeddingNode２Vecmethodisproposed．First,weusethenetworkembedding
Node２VecmethodtomapnetworknodesintodatapointsrepresentedbylowＧdimensionalvectorsinEuclideanspace,calculatethe

cosinesimilaritybetweenthedatapointsrepresentedbythelowＧdimensionalvector,constructapreferencenetworkaccordingto

themaximumsimilaritybetweenthecorrespondingnodes,obtaintheinitialcommunitydetection,andusethemaximumdegree

nodeofeachinitialcommunityasacandidatenode．Thenwefindthecentralnodeamongthecandidatenodesaccordingtothe

averagedegreeofthenetworkandtheaverageshortestpath．Finally,thedatapointsandtheirnumberscorrespondingtothecenＧ

tralnodeareusedastheinitialcentroidandclusternumber,andthedatarepresentedbythelowＧdimensionalvectorarecalculated

byKＧMeansalgorithm．Thepointsareclustered,andthecorrespondingnetworknodesaredividedintocommunities．ThisalgoＧ

rithmisamethodofcommunitydivisionwithoutparameters,whichcanindependentlyextractparametersfromthenetworkwithＧ

outsettingdifferenthyperＧparametersaccordingtodifferentnetworks,sothatitcanautomaticallyandquicklyidentifythecomＧ

munitystructureofcomplexnetworks．In８realnetworksandartificialnetworksabove,bycomparingwithother５wellＧknown

communitydiscoveryalgorithms,numericalsimulationexperimentsshowthattheproposedalgorithmhasgoodcommunitydisＧ

coveryeffect．

Keywords　ParameterＧfreecommunitydetection,Nodesimilarity,Preferencenetwork,Networkembedding,KＧMeansclustering
　



１　引言

社区结构是复杂网络的重要结构特征之一,很多现实网

络具有明显的社区结构,也就是说一个网络可以看作由若干

个社区组成,社区内部节点间的连接比较稠密,而不同社区之

间的节点连接比较稀疏.例如,社交网络[１]中的社区往往代

表着一群拥有共同爱好或者共同行为习惯的用户,在该网络

中进行社区发现可以分析人际关系等;在生物网络中[２]中,同

一社区中的节点可能表示功能相近的基因组织;在 world

wideweb[３]中,社区代表了一系列具有相同或者相似内容主

题的网页的集合,这些网页之间存在大量的超链接.

社区发现是网络分析中的基本任务之一,例如,在社交网

络[１]中,通过挖掘潜在的用户社区结构,可以捕捉具有相似兴

趣的用户小组,以便为他们推荐更精准的内容;在生物网络[２]

中,通过某些生物组织的社区结构和演化过程,可以更好地为

医疗发展、基因治疗等提供依据;在科学家合著网络[４]中,随

着时间的变化观察其社区结构的演化,不仅可以发现新的研

究热点,还可以预测学科的发展趋势.因此,研究高效、准确

的社区发现算法具有重要意义.近年来,社区发现引起了不

同领域许多研究者的关注,涌现出了多种社区发现方法.

GN[４]算法根据网络的边介数中心性(EdgeBetweennessCenＧ

trality)值,通过迭代移除网络的边来发现存在于网络中的社

区,其中,边介数中心性最大的边最先被移除.Louvain算

法[５]是一个基于模块度最优化的算法,通过计算节点合并之

后的模块度增益大小来选择合并的节点,并且将合并之后的

社区作为新的节点重复合并,直至模块度增益不再变化.标

签传播算法[６](LPA)对每个节点在初始状态时打上唯一的标

签,标签传播过程中,节点选择其邻居节点中数量最多的标签

作为新的标签,具有相同标签的节点形成社区,它是一种近似

线性时间的方法,但结果并不总是稳定的.Walktrap[７]是一

种基于随机游走的算法,该方法针对于无向网络图,采用图随

机游走的方式,获得网络中的社区.Infomap[８]算法是一种基

于信息论中的方法,将社区发现和信息编码联系到一起,通过

量化编码长度,找到使得长度最短的社区划分.

基于节点相似性的社区发现算法一般采用节点相似性指

标计算节点之间的相似性,将相似性高的节点划分到同一个

社区中,相似性低的节点则划分到不同的社区.这类算法依

赖节点相似性指标,不同的节点相似性指标划分的社区结果

可能存在不同.常见的节点相似性指标有 Salton,Jaccard,

AA,RA等[９].Tasgin等[１０]使用共同邻居CN指标计算节点

对之间的相似性值,将相似性最大的节点划分到同一个社区

中.Liu等[１１]使用 AA指标计算网络中互为邻居的节点对之

间的相似性,进行初步的社区划分.这些算法普遍存在仅考

虑网络的局部结构信息的问题,对网络的全局信息考虑不足,

划分的结果中往往存在一些规模过小的社区.

网络嵌入算法可以将网络数据映射为低维向量,能够很

好地解决网络数据难以高效输入机器学习算法的问题,目前

已成为研究热点.在复杂网络中研究者们提出了许多融合网

络嵌入算法的改进算法.Zhao等[１２]提出了一种结合粗糙粒

化的网络嵌入社区发现方法,通过网络嵌入获得融合拓扑

信息和属性信息的节点向量表示,并将相似的节点映射到距

离相近的低维连续的向量空间.Ye等[１３]提出了一种基于邻

居节点和关系模型优化的网络表示学习算法.首先,该算法

采用节点的邻居节点优化网络表示模型,使上下文窗口中节

点的位置信息被嵌入到网络表示中;然后,引入知识表示学习

中的关系模型建模节点之间的结构特征,使得节点之间的文

本内容以关系约束的形式嵌入到向量中.Zhao等[１４]提出了

将社区嵌入和改进的节点嵌入相结合的方法,从而获得融合

结构信息和属性信息的节点表示,节点嵌入将节点表示为低

维向量,类似地,社区嵌入把社区表示为低维空间中的高斯分

布,从而获得更为准确的社区发现结果.Xie等[１５]提出了一

种基于深度稀疏滤波的网络社区发现方法,以寻找网络的有

效表示.Hu等[１６]提出了一种结合 Node２Vec算法和谱聚类

算法的社区发现算法,用于在复杂网络中学习社区划分,通过

Node２Vec算法得到网络中节点的嵌入向量,计算相似性矩

阵,将相似性矩阵作为谱聚类算法的相似性矩阵对数据点进

行聚类操作,得到社区划分结果.

现有社区发现算法大多属于有参数算法,对于不同类型

的网络需要设定不同的超参数,这些参数往往没有确定性的

获取方法,只能通过大量的迭代实验来获取,对算法的性能影

响巨大.本文结合节点相似性和网络嵌入 Node２Vec方法提

出了一种无参数复杂网络社区发现算法,该算法可以自主地

从网络中提取参数,不用根据网络的结构不同来预设不同的

超参数,能够实现自动和快速的社区划分.理论分析和数值

仿真表明,该算法具有良好的社区划分效果和较低的时间复

杂度.

本文第２节介绍了相关工作;第３节详细描述了本文算

法;第４节给出了数值仿真和结果分析;最后总结全文.

２　 相关工作

目前已有大量复杂网络社区发现算法,本文提出的算法

与已有的算法存在明显的不同.我们利用网络嵌入方法得到

网络节点的低维向量表示,根据余弦相似性构建偏好网络得

到初始社区划分,根据网络的平均度和平均最短路径确定中

心节点,最后使用 KＧMeans算法进行聚类操作得到社区划

分.下面介绍相关的研究基础.

２．１　网络嵌入

网络嵌入又称图嵌入,是网络表征学习的一种方法,用低

维、稠密的向量空间表示高维、稀疏的向量空间,所学习到的

特征可以用于分类、回归、聚类等机器学习任务.Word２vec
算法[１７]采用skipＧgram模型,将单词转换为低维嵌入向量,相

似的单词应该有相似的向量表示.DeepWalk算法[１８]通过将

随机游走和skipＧgram模型相结合来学习网络节点的表示向

量.Node２Vec算法[１４]通过最大化随机游走采样序列中的节

点出现概率,来保持节点之间的高阶邻近性,生成比 DeepＧ

Walk[１８]质量更高和信息量更大的网络嵌入向量.SDNE算

法[１９]设计了一个由多层非线形函数组成的深度模型,通过同

时联合优化一阶相似度和二阶相似度来学习高度非线性的网

络结构,学习得到的向量表示能够保留局部和全局结构,并且

对稀疏网络具有鲁棒性.图卷积神经网络算法[２０](GCN)是
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一种基于卷积定理的图卷积神经网络,是一种半监督的节点

分类算法,通过傅里叶变换使得在非规则的图数据上可以使

用卷积操作提取图上的特征对节点进行分类.

２．２　节点相似性

节点相似性可以衡量两个节点之间的接近程度,同一社

区内部的节点之间的相似性较高,而不同社区的节点之间的

相似性较低.许多节点相似性指标被应用到社区发现算法

中,这些指标大致分为以下几类:基于共同邻居的节点相似性

指标、基于路径的相似性指标、基于随机游走的相似性指标.

共同邻居指标指两个节点的公共邻居的个数,数量越多,说明

两个节点的联系越紧密,相似性越高.Jaccard[２１]相似性指标

考虑到仅仅以公共邻居作为相似性度量方法不够完善,提出

两个节点共同邻居数量在所有邻居节点中的占比越大,则二

者具有更大的相似性.AA[２２]和 RA[２１]指标不仅考虑了节点

之间的共同邻居个数,还考虑了每一个共同邻居的度数,提出

共同邻居的个数越多,则公共节点度越小,节点之间的相似性

越高.HP度量指标[２３]为两个节点的共同邻居个数和两个节

点度的最小值之比.LHN 相似性算法[２４]认为,如果一个节

点的邻居与另一个节点具有相似性,则这两个节点也相似,即

节点的相似性是可以传递的.余弦相似性指标[２１]计算向量

之间的相似性,可以用来衡量网络嵌入之后低维向量之间的

相似性.

３　基于节点相似性和网络嵌入方法的复杂网络社

区发现

　　基于节点相似性和网络嵌入方法的复杂网络社区发现

(SimilarityNode２VecCommunityDetection,SNV)算法,首先

使用网络嵌入 Node２Vec算法获取网络中节点的低维向量表

示,根据向量计算相应节点之间的余弦相似度,构建偏好网

络,得到初始社区划分,通过网络的平均度和最短路径长度获

取网络中的中心节点;然后将中心节点及其数量作为质心和

聚类数目,使用KＧMeans算法对节点的向量表征进行聚类操

作,从而获取相应网络节点的社区划分结果.

３．１　问题描述

针对一个无权无向的复杂网络G(V,E),节点集合V 表

示网络中的节点,连边集合E 表示节点之间的连边关系,N
表示网络中节点总数.A＝(Ai,j)N×N 表示网络的邻接矩阵,

其中Ai,j＝１表示节点i和节点j之间存在一条连边,反之表

示两者之间没有边.

本文的目标是通过相似性构建偏好网络,从原始网络中

提取中心节点,将中心节点及其数量作为质心和聚类数目,用

KＧMeans算法完成社区划分.该算法可以自主地提取参数,

无须针对不同的网络提前人为设置任何参数,是一种无参数

的社区发现算法.

３．２　SNV算法框架

SNV 算 法 的 整 体 框 架 如 图 １ 所 示.我 们 首 先 使 用

Node２Vec方法得到网络中每一个节点的低维向量表示,计算

网络中邻居节点相应的低维向量之间的余弦相似性.对于每

一个节点,保留与其相似性最大的节点之间的连边,删除其他

连边,构建偏好网络.偏好网络分裂成若干个彼此不连通的

子网,每个子网对应一个初始社区.选取初始社区中最大的

度节点作为备选节点.根据网络的平均节点度和平均最短路

径从备选节点中筛选出中心节点.最后,利用 KＧMeans算法

对低维向量表示的数据点集合进行聚类,完成相应网络节点

的社区划分.

图１　SNV算法框架

Fig．１　SNValgorithmframework

３．３　偏好网络

在社区发现中,有连边的邻居节点之间的影响力比不相

连的节点对大,即一个节点与它的邻居节点之间的相似性应

该大于它与非邻居节点之间的相似性.本文使用余弦相似

性[２１]计算每个节点与其邻居节点之间的相似性,而不是任意

两个节点之间的相似性.余弦相似性指标如式(１)所示,其中

Mi 表示节点i的向量表示.

Sim(i,j)＝ Mi􀅰Mj

‖Mi‖􀅰‖Mj‖
(１)

如果仅连接网络中每一个节点和它相似性最高的节点,

我们可以得到偏好网络Gp(V,Ep),其中节点集为V,连边集

为Ep＝{ei,j|i,j∈V},ei,j＝１表示节点i的最大相似性节点为

j.以 Karate网络为例,每个节点仅连接最相似的节点,删掉其

余的所有连边,得到 Karate网络的偏好网络如图２所示.

图２　Karate网络的偏好网络图

Fig．２　PreferencenetworkofKarate

在偏好网络中,网络不再有整体的连通性,我们把网络中

的连通子图作为网络的初始社区划分.比如图２的偏好网络

存在９个连通子图,即初始社区个数为９.

３．４　中心节点选择策略

根据偏好网络可以得到网络初始社区,但这类社区不能

作为最终的社区划分结果,我们需要根据选择策略从初始社

区集合中筛选出中心节点,将中心节点的表征向量作为 KＧ
Means算法的质心,将中心节点的个数作为 KＧMeans算法的

聚类数对数据进行聚类操作.

为了选择网络中的中心节点,我们提出了选择策略,通过

计算网络平均度和最短路径长度选择中心节点.首先,根据

偏好网络的连通性获得初始社区集合C＝{c１,c２,c３􀆺ch},每
个初始社区的最大度节点作为备选节点集Vp０.计算每个

备选节点在原始网络中的度值并降序排列,得到节点Ｇ度的二

元组集合X＝{(i,degree(i))|i∈Vp０},其中degree(i)表示

３２１杨旭华,等:基于节点相似性和网络嵌入的复杂网络社区发现算法



节点i的度;计算网络G 的平均节点度AD,从节点Ｇ度集合

X 中去除备选节点集中度小于AD 的节点,更新备选节点集

合Vp０为Vp１.

其次,计算备选节点之间在原始网络中的最短路径长度,

得到节点Ｇ节点Ｇ最短路径长度的三元组集合Y＝{(i,j,disＧ

tance(i,j))|i,j∈Vp１},其中distance(i,j)表示节点i和节点

j之间的最短路径长度.计算网络G的平均最短路径AWN,

遍历备选节点集Vp１,计算每一个备选节点i和其他备选节点

之间的最短路径的平均值ASPi.遍历备选节点集,根 据

式(２)计 算 Vp１ 中 每 一 个 备 选 节 点i的 最 短 路 径 的 阈 值

ASPiＧthreshold,去除最短路径distance(i,j)小于阈值ASPiＧthreshold

的节点j,更新备选节点集Vp１为中心节点集Vp２.

ASPiＧthreshold＝min(AWN,ASPi) (２)

将Vp２中的中心节点对应的低维向量表示的数据点及其

数量作为初始质心和聚类数目,使用 KＧMeans算法进行聚

类,得到向量表示的数据点聚类结果,从而对相应的网络节点

完成社区划分.

以 Karate网络为例,偏好网络得到的初始社区的基本信

息如表１所列,得到节点Ｇ度的二元组集合 X＝{(３３,１７),(０,

１６),(３２,１２),(１,９),(３,６),(３１,６),(８,５),(６,４),(２６,２)},

根据节点的度的大小得到备选节点集Vp０＝{３３,０,３２,１,３,

３１,８,６,２６};然后,计算可得 Karate网络的平均度AD＝４,去

除备选节点集中度小于网络平均度的备选节点,根据表１节

点的度去除节点６和节点２６,更新备选节点集为Vp１＝{３３,

０,３２,１,３,３１,８};计算备选节点之间的最短路径长度,得到节

点Ｇ节点Ｇ最短路径的三元组Y＝{(３３,０,２),(３３,３２,１),(３３,

１,２),(３３,３,２),(３３,３１,１),(３３,８,１),(３３,６,３),(０,３２,２),

(０,１,１),(０,３,１),(０,３１,１),(０,８,１),(３２,１,２),(３２,３,２),

(３２,３１,１),(３２,８,１),(１,３,１),(１,３１,２)(１,８,２),(３,３１,２),

(３,８,２),(３１,８,２)},Karate网络的平均最短路径AWN＝２,

遍历备选节点集Vp１,根据式(２)计算每个备选节点的最短路

径的阈值ASPiＧthreshold,根据阈值去除最短路径小于平均阈值

的备选节点.例如计算节点３３的最短路径阈值为１．６２５,节

点３３和节点３２的最短路径为１,小于１．６２５,去除节点３２;节

点３３、节点３１以及节点８的最短路径均为１,小于１．６２５,去

除节点３１和８.迭代计算备选节点集中节点的最短路径阈

值,去除最短路径低于阈值的其他备选节点,直至不存在最短

路径低于阈值的节点,更新备选节点集Vp１为中心节点集Vp２.

表１　偏好网络初始社区信息和备选节点信息

Table１　Preferencenetworkinitialcommunityinformationand

candidatenodeinformation

Community Member
Candidate

node
Degreeof

candidatenode

c０ {９,１８,２８,３３} ３３ １７
c１ {０,１０,１１} ０ １６
c２ {３２,１４,１５,２０,２２,２３,２７} ３２ １２
c３ {１,７,１３,１７,１９,２１} １ ９
c４ {３,１２} ３ ６
c５ {２４,２５,３１} ３１ ６
c６ {２,８,３０} ８ ５
c７ {４,５,６,１６} ６ ４
c８ {２６,２９} ２６ ２

　　最后,将Vp２中的中心节点对应的低维向量及其数量作

为初始质心和聚类数目,使用KＧMeans算法对向量表示的数

据点进行聚类,从而对相应的网络节点完成社区划分,得到的

社区划分结果如图３所示.

图３　Karate网络社区发现图

Fig．３　CommunitydetectionofKarate

３．５　算法步骤

SNV算法的整体步骤如下.

(１)采用 Node２Vec网络嵌入方法将具有 N 个节点的网

络G 转化为欧氏空间的N 个d 维向量表征的数据点.

(２)根据式(１)和节点的表征向量计算互为邻居的节点之

间的余弦相似度,连接网络G中的每个节点及其最大相似性

节点,构成偏好网络.

(３)偏好网络中的每个连通子图作为一个初始社区,得到

初始社区集合,每个初始社区的最大度节点作为备选节点集.

(４)计算网络的平均度和备选节点集中关于节点Ｇ度的二

元组集合,根据节点Ｇ度二元组集合,将备选节点集中度小于

网络平均度的节点移除.

(５)遍历备选节点集,计算节点集中每个节点到其他节点

的最短路径距离,得到关于节点Ｇ节点Ｇ最短路径的三元组

集合.

(６)计算网络G的平均最短路径长度,根据式(２)计算备

选节点集中每个节点的最短路径阈值,根据节点Ｇ节点Ｇ最短

路径三元组集合移除最短路径小于阈值的节点,筛选得到中

心节点集.

(７)将中心节点的表征向量作为 KＧMeans算法的质心、

中心节点的个数作为 KＧMeans算法的聚类数对数据进行聚

类操作.

(８)聚类之后的向量对应原始网络的节点,得到社区发现

结果.

３．６　时间复杂度分析

该算法大致分成３个阶段.在第１个阶段,我们利用

Node２Vec算法得到网络中每个节点的低维向量表示,第１
阶段的时间复杂度为 O(N);在第２个阶段,我们计算每

个有连边的节点对之间的余弦相似度并构建偏好网络,第

２阶段的时间复杂 度 为 O(E);在 第 ３阶 段,我 们 使 用 KＧ

Means算法对数据进行聚类操作,所以第３阶段的时间复

杂度为 O(N).因为E≫N,所以整个算法的时间复杂度

为 O(E).
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４　数值仿真

为了验证SNV算法的有效性,我们在真实网络和人工网

络上进行了一系列的数值仿真实验,将本文算法与５个知名

算法进行了比较,对比算法包括 KＧmeans聚类算法[２５]、谱聚

类算 法[１６]、标 签 传 播 算 法[６](LPA)、Fastgreedy 算 法[７]和

Eigenvector算法[２６].

４．１　评价指标

(１)模块度 Q[２７]:该指标用于评价网络社区划分结果的

优劣,模块度值越大,表示社区结构越合理,反之模块度越小,

表明社区划分结果越差.模块度的计算方法如下:

Q＝∑
k

s＝１

ls

l － ds

２l( )
２

[ ] (３)

(２)标准化互信息[２８](NMI)和调整互信息[２８](AMI)是目

前广泛使用的用于测量两种数据分布之间吻合程度的一种方

法,通常作为评价聚类算法的指标,也可以用来计算社区划分

的准确性.在信息论中熵被定义为数据分布中包含的信息,

其公式如下:

MI(U,V)＝∑
|U|

i＝１
　∑

|V|

j＝１
P(i,j)log P(i,j)

P(i)P′(j)( )
P(i,j)＝|Ui∩Uj|/N

(４)

其中,U 和V 是对应于熵H(U)和 H(V)的标签.NMI[２８]和

AMI[２８]的公式分别如下:

NMI(U,V)＝ MI(U,V)
H(U)H(V)

(５)

AMI(U,V)＝ MI－E[MI]
max(H(U),H(V))－E[MI] (６)

其中,E[MI]表示 MI的期望值,NMI和 AMI的取值范围分

别是[０,１]和[－１,１].

(３)调整兰德系数[２８](ARI):ARI[２９]的取值范围为[－１,

１],其绝对值越大,聚类结果越好.ARI的公式如下:

ARI＝ RI－E[RI]
max(RI)－E[RI] (７)

其中,RI表示兰德系数,其取值范围为[０,１],该值越大,说明

聚类效果越好.

４．２　真实网络

本文使用４个带有真实划分的无向无权网络和４个没有

真实划分的无向无权网络来测试SNV算法的效率和准确率,

数据集类型包括人类社交网络、通信网络、基础设施网络、词

汇网络等,数据的信息如表２和表３所列.其中,Network表

示网络名称,Node表示网络的节点数,Edge表示网络中节点

连边数.数据集包括空手道俱乐部网络[２９](Karate)、海豚网

络[３０](Dolphins)、美国大学生橄榄球网络[３１](Football)、政治

图书网络[３２](Polbooks)、«悲惨世界»小说人物网络[３３](LesＧ

mis)、爵士音乐人合作网络[３４](Jazz)、«大卫»书籍词 汇 网

络[２６](David)以及美国大学生邮件网络[３５](Email).

表２　带有真实标签的网络统计信息

Table２　Networkstatisticswithtruegrouth

Network Node Edge

Karate[２９] ３４ ７８

Dolphins[３０] ６２ １５９

Football[３１] １１５ ６１３

Polbooks[３２] １０５ ４４１

表３　不带有真实标签的网络统计信息

Table３　Networkstatisticswithouttruegrouth

Network Node Edge

Lesmis[３３] ７７ ２５４

Jazz[３４] １９８ ２７００

David[２６] １１２ ６１３

Email[３５] １１３３ ５４５１

表４列出了SNV算法和其他５种常见算法在具有真实

划分的网络上进行社区划分任务的 NMI值和模块度值.可

以看出,在４个网络中,SNV都得到了最高的 NMI值和两个

最高的Q 值,在所有算法中总体表现最佳.在 Karate网络

上,SNV算法取得了最高的 NMI值(为１),表示 SNV 算法

划分的社区完全正确;SNV 算法取得了最高的模块度值(为

０．３７),与Fastgreedy算法和 Eigenvector算法取得的模块度

值相同.在 Dolphins网络上,SNV 取得了最高的 NMI 值

０．７８,模块度值为０．３６,LPA 算法取得了最高的模块度值

０．４９.在Football网络上,SNV 算法取得了最高的 NMI值

０．９２,Eigenvector算法取得的 NMI值最低,为０．７０,SNV 算

法同样取得了最高的模块度值０．６０,Eigenvector算法取得的

模块度值最低,为０．４９.在Polbooks网络上,SNV算法取得

了最高的 NMI值０．６３,其他算法的 NMI值普遍较低,SpecＧ

tralＧClustering算法 取 得 了 最 高 的 模 块 度 值０．５０,略 高 于

SNV的模块度值０．４５.

表４　各类算法在具有真实划分的网络上的NMI和模块度Q 比较

Table４　ComparisonofNMIandmodularityQofvariousalgorithmsonanetworkwithtruegrouth

Networks
SNV

NMI Q
Fastgreedy

NMI Q
SpectralＧClustering
NMI Q

KＧMeans
NMI Q

LPA
NMI Q

Eigenvector
NMI Q

Karate １．０ ０．３７ ０．７０ ０．３７ ０．５４ ０．３１ ０．６１ ０．２４ ０．４４ ０．３２ ０．７１ ０．３７

Dolphins ０．７８ ０．３６ ０．６０ ０．４９ ０．４６ ０．４７ ０．２８ ０．３６ ０．５７ ０．４９ ０．４９ ０．４９

Football ０．９２ ０．６０ ０．７０ ０．５４ ０．８２ ０．５９ ０．８２ ０．５８ ０．８６ ０．５８ ０．７０ ０．４９

Polbooks ０．６３ ０．４５ ０．５３ ０．４０ ０．４８ ０．５０ ０．４２ ０．３３ ０．５３ ０．４８ ０．５２ ０．４６

　　表５列出了SNV算法和其他５种常见算法在具有真

实划分 的 网 络 上 进 行 社 区 划 分 任 务 的 AMI值 和 ARI.

SNV算法在４个真实网络上的 AMI值和 ARI值都取得

了最高值,在所有算法中总体表现最佳.KＧMeans算法和

SpectralClustering算法由于没有进行参数调优,在真实网

络上的表现一般.在 Karate网 络 上,SNV 算 法 取 得 了 最

高的AMI值和 ARI值,均为１,表示 SNV 算法划分的社

区完全正确.在 Dolphins网络上,SNV算法取得了最高的
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AMI值０．７７,并取得了最高的 ARI 值０．８５.在 Football
网络上,SNV 算法取得了最高的 AMI值０．９０,并取得了

最 高 的 ARI 值 ０．８６. 在 Polbooks网 络 上,SNV 算 法

取得了最高的 AMI值０．６３,并 取 得 了 最 高 的 ARI 值

０．７０.实验表明,SNV 算法在真实网络上的效果优于其

他算法.

表５　各类算法在具有真实划分的网络上的AMI和ARI比较

Table５　ComparisonofAMIandARIofvariousalgorithmsonanetworkwithtruegrouth

Networks
SNV

AMI ARI
Fastgreedy

AMI ARI
SpectralＧclustering
AMI ARI

KＧMeans
AMI ARI

LPA
AMI ARI

Eigenvector
AMI ARI

Karate １．０ １．０ ０．６８ ０．６８ ０．４２ ０．２３ ０．５６ ０．４０ ０．４２ ０．４７ ０．６０ ０．５１

Dolphins ０．７７ ０．８５ ０．５６ ０．４５ ０．３７ ０．２０ ０．２４ ０．１６ ０．５０ ０．３６ ０．４３ ０．２８

Football ０．９０ ０．８６ ０．６５ ０．４７ ０．７８ ０．６５ ０．７９ ０．６１ ０．８３ ０．７５ ０．６３ ０．４６

Polbooks ０．６３ ０．７０ ０．５２ ０．６４ ０．４３ ０．４０ ０．３８ ０．２８ ０．５２ ０．５９ ０．５１ ０．５４

　　表６列出了SNV算法和其他５种常用算法在不具有真实

划分的数据集上的模块度值表现.在大部分数据集上,SNV
算法都取得了良好的效果.在Lesmis网络上,SpectralClusteＧ

ring算法取得了最大的模块度值０．５４,KＧMeans算法取得了最

低的模块度值０．３２,SNV取得的模块度值为０．４１.在Jazz网

络上,SNV取得了最高的模块度值０．４３,高于其他算法,LPA
算法取得了最低的模块度值０．２８.在David网络上,Fastgreedy
取得了最高的模块度值０．２９,SNV算法取得的模块度值为０．１６,

略低于Fastgreedy算法.在Email网络上,SNV取得了最高的

模块度值０．５６,KＧMeans算法取得了最低的模块度值０．３２.

表６　各类算法在不具有真实划分的网络上模块度比较

Table６　Comparisonofmodularityofvariousalgorithmsonanetworkwithtruegrouth

Networks
SNV Fastgreedy

SpectralＧ
clustering

KＧMeans LPA Eigenvector

Q Q Q Q Q Q
Lesmis ０．４１ ０．５０ ０．５４ ０．３２ ０．５２ ０．５３

Jazz ０．４３ ０．４２ ０．３８ ０．３１ ０．２８ ０．３９

David ０．１６ ０．２９ ０．２３ ０．２０ ０．１５ ０．２４

Email ０．５６ ０．５０ ０．４９ ０．３２ ０．４６ ０．４８

　　总体而言,在８个真实的网络数据集上,与其他５种算法

相比,SNV算法取得了绝对的优势,尤其是在 NMI值的表现

上,整体性能最佳.

４．３　人工网络

我们使用的人工网络是 LFR 基准网络[３６],这些网络具

有节点度和社区规模的幂律分布,是真实网络的特征.因此,

它始终被视为具有社区结构的真实网络的替代品,并用于评

估社区发现算法的性能.LFR网络的参数定义如表７所列.

表７　LFR网络的参数

Table７　LFRnetworkparameters

Parameters Description
N numberofnodes
‹K› averagedegree

maxk maximumdegree
α powerＧlawexponentforthedegreesequence

β powerＧlawexponentforthecommunitysizedistribution
minc minimumforthecommunitysizes
maxc maximumforthecommunitysizes

μ mixingparameter

图４给出了SNV算法和其他５种算法在LFR人工网络

上的 NMI对比.图４表明,随着网络规模和混合参数的增

大,算法的 NMI值不断降低.这是因为混合参数越多意味

着网络结构越模糊复杂,因此,随着混合参数的增多,准确地

检测出社区变得越来越困难.图４(a)和图４(b)给出了节点

个数为１０００、社区大小分布的幂律分布指数分别是１,２的

LFR网络的 NMI指标结果.其中 LFR网络的参数为:节点

个数为 N＝１０００,网络的平均度大小为２０,网络中的节点最

大度为１００,度分布幂律指数为２,社区大小分布的幂律指数

分别设置为１和２,最小的社区规模为２０,最大的社区规模为

１００,混合参数设置为０．１~０．７.KＧMeans算法和 SpectralＧ

Clustering算法在LFR网络的表现较差,这是由于本文并没

有对KＧMeans算法和SpectralＧClustering算法进行调优.当

μ≤０．３时,Fastgreedy算法和 Eigenvector算法的 NMI值都

出现了明显的降低,LPA 算法的 NMI值随着混合参数的增

大出现了略微的降低,其中 Eigenvector算法的表现最差,

SNV算法的 NMI值并没有下降,接近１．０.当μ≤０．５时,

LPA算法、Fastgreedy算法和 Eigenvector算法的 NMI值出

现了明显的下降,LPA,SNV算法的 NMI值出现了略微的下

降,但是SNV算法的 NMI值大于其他的算法.当μ≤０．７
时,所有算法的 NMI值都出现了下降,除了SNV 算法,其余

算法在μ＝０．７时基本失效了.

图４(c)和图４(d)展现了节点个数为３０００、社区大小分布

的幂律分布指数分别是１,２的 LFR网络的 NMI指标结果.

其中LFR网络的参数为:节点个数为 N＝３０００,网络的平均

度大小为５０,网络中的节点最大度为３００,度分布幂律指

数为２,社区大小分布的幂律指数分别设置为１和２,最小

的社区规模等于５０,最大的社区规模等于３００,混合参数

设置为０．１~０．７.虽然网络规模与社区的规模与之前的

网络有很大区别,但是从图中可以看出,SNV 和其他５种

算法在３０００个节点的 LFR网络上的表现与在１０００个节

点规模的 LFR网络上的表现基本相同.
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(a)N＝１０００,β＝１ (b)N＝１０００,β＝２

(c)N＝３０００,β＝１ (d)N＝３０００,β＝２

图４　SNV和其他算法在LFR人工网络上的NMI值比较

Fig．４　ComparisonofNMIvalueofSNVandotheralgorithmsonLFRartificialnetwork

　　综上所述,SNV算法取了最高的 NMI值,在所有算法中

表现最佳.

结束语　本文提出的SNV 算法将传统复杂网络领域的

节点相似性和目前新兴的网络嵌入算法相结合,完成社区划

分任务.SNV算法的特点是可以自动地从原始网络中利用

节点相似性、最短路径等属性提取网络中的中心节点,自动设

定KＧMeans算法中的聚类数目和质心,无须针对不同规模的

网络人工设定不同的参数,可以自动地快速识别复杂网络的

社区结构.本文基于网络拓扑结构挖掘社区,而现实中网络

节点具有丰富的属性信息,比如电商网络中的商品不仅与用

户有购买的关系,本身还具有产地、厂家等属性信息,因此未

来我们考虑对属性网络进行社区发现和数据挖掘研究,其在

社交网络和电商网络社区划分领域具有广阔的应用前景.
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