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摘　要　近年来,社团结构分析已经引起很多领域的关注,一些探测方法也陆续被提出.然而,其中大多数方法只利

用了网络拓扑结构,并没有考虑内在的背景信息.基于离散势能理论,提出了一种新的半监督社团探测方法,利用标

记节点产生的静电场来确定未标记节点的标签(社团标号).首先给一定数目的节点赋予用户定义的标签;然后利用

稀疏线性方程组计算余下节点的标签,其中每个节点的标签被设定为计算出的最大势能值;最后将该方法与现有算法

进行比较.实验结果表明,所提算法在现实世界网络和人工基准网络上都展现了很强的探测能力,特别是在只具有模

糊大规模社团结构的情况下,该算法仍然具有很高的准确性.
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Abstract　Inrecentyears,communitystructureanalysishasattractedmuchattentioninmanyfields,whichaimstoparＧ
titionnodesinagraphintoseveralclusters,inordertoachieveasatisfactorystateinwhicheachclusterhasadensely
connectedintraＧclusterstructureandhomogeneousattributevalue．Existing methods mainlyassumethatnodesin
graphsarecooperativetooptimizeagivenobjectivefunction,butignoretheirbackgroundinformationinrealＧlifeconＧ
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worldnetworkandartificialbenchmarknetwork．ItisalsoveryaccurateeventhroughinthecaseoffuzzylargeＧscale
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１　引言

复杂网络作为新兴的跨学科研究方向,是现代科学中最

活跃的研究领域之一,对于人们理解现实世界系统具有非常

重要的作用[１].复杂网络作为复杂系统的拓扑结构,在很多

情况下具有社团结构这一特征,即同一个社团内的点之间存

在较多的关联边,而在不同的社团之间只有少量的关联边[２].
社团是网络中具有特定功能的独立单元,同一社团内的个体

具有较强的结构相似性和功能相似性,对于分析现实世界各

个系统具有很高的价值[３].因此,社团探测技术在计算机科

学、社会学和生命科学等传统网络分析学科中具有非常重要

的地位.
到目前为止,为了更好地发现网络社团结构,科学家提出

了很多算法,比如中心度算法[２,４]、模块度优化算法[５Ｇ８]、自旋

模型[９]和随机矩阵模型[１０].但是其中大多数算法属于无监

督方法的范畴,它们仅仅使用了网络的拓扑信息而忽略了内

在的背景信息,而这很大程度是由于缺少网络的先验信息导

致其并不适合于实际应用.事实上,先验背景信息在挖掘社

团结构时是非常重要的,比如在蛋白质交互网络(ProteinＧ
proteininteractionnetwork)中我们已知一些蛋白质属于特定

的功能类型[１１].因此,将先验背景信息应用于社团结构挖掘

是一个值得研究的新兴领域.
最近,一些相关的社团探测算法逐渐被提出.Ma等[１２]

提出了一种基于对称非负矩阵分解的半监督方法,将包含了

成对约束(通过肯定相连的边来肯定不相连的边)的边的信息

应用到网络社团识别中.Eaton等[１３]提出了一种基于自旋模

型的半监督算法,它将个体自旋标号(已知小部分节点的社团

分配)和成对约束等先验知识作为提取社团结构过程中的重

要信息.Zhang[１４]提出了一种方法,它通过修改网络的邻接

矩阵来隐式地编码约束,从而可看成是社团归属矩阵的去噪



过程.总体来说,虽然目前已经有一些社团探测算法被提出,
但其划分性能和适用性仍有很大的提升空间.

Biggs于１９９７年提出了网络中的离散势能理论,其已经

被广泛运用到不同的学科领域中.２００６年,Grady等[１５]将离

散势能理论用于影像分割,其在精确度和强健度上显示了非

常高的性能.２０１３年,Zhang等[１６]将势能理论应用于有向网

络,并提出了一种链路预测算法,它可以在局域有向网络上探

测缺失关联并进行关系推荐.Wang等[１７]提出了一种基于电

荷模型的半监督方法,即先将一些数据标记为节点上的电荷,
然后模拟静电场,利用已知电荷和网络关联,将其余未标记节

点的电荷计算出来.目前基于电荷模型的半监督方法主要被

用来进行影像分割和文本数据分类等,还没有被应用于网络

社团探测问题.
本文提出了一种新的基于离散势能理论的半监督社团检

测方法.为了实现社团探测,本文利用标记节点产生的静电

场来确定未标记节点的标签(社团标号).首先,给一定数目

的节点赋予用户定义的标签;然后利用稀疏线性方程组计算

余下节点的标签,其中每个节点的标签被设定为计算出的最

大势能值.最后将其与现有算法(如 GirvanＧNewman算法、

Markov聚类算法和Infomap算法)做比较.实验结果表明,
本文算法在现实世界网络和人工基准网络上都展现了很强的

探测能力,即使是在只具有模糊社团结构的大规模网络中,该
算法仍然具有很高的准确性.

２　半监督社团探测算法

２．１　问题描述和相关概念

本文首先给出相关的概念和定义.对于无权无向网络

G＝(V,E),其中V＝{v１,v２,􀆺,vn}表示节点的集合,E⊆V×
V,E表示边的集合.本文不考虑多重边(加权边)和自环边.
通常,一个网络可以由它的邻近矩阵A＝(Aij)来表示:如果

节点vi 和vj 之间有边,那么邻接矩阵中Aij的值等于１,否则

等于０.另外,矩阵A 对应的度矩阵D 为对角矩阵,对角线

上的元素为节点的度d(vi)(i＝１,２,􀆺,n),它的具体形式如

式(１)所示:

D＝

d(v１) ０ 􀆺 ０
０ d(v２) 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

０ ０ 􀆺 d(vn)
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ç
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ø

÷
÷
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(１)

另一种重要的矩阵为拉普拉斯矩阵L,它的表达式为:

L＝D－A (２)
可以看出,拉普拉斯矩阵的每行元素之和都等于０.假

设社团数目为k,K＝{１,２,􀆺,k}.为了确保结果的唯一性,
在每个社团中至少要有一个已经拥有标号的节点.对于节点

V＝{v１,v２,􀆺,vn},本文将节点分成两组:VL ＝{(v１,y１),
(v２,y２),􀆺,(vi,yi)}为已标记的节点集合,其中yi∈K 为节

点vi 的标号;VU ＝{vi＋１,􀆺,vn}为未标记节点集合,VL ∩
VU ＝Ø.另外,本文重新排列了节点的顺序,使得已标记的节

点排在前面,未标记的节点排在后面.
本文的主要任务是确定未标记节点的标号,这等价于解

决这样一个问题:考虑一个随机游走者(Random walker),它
从某个节点开始,最有可能(可能性最大)先到达k类节点中

的哪一类.该游走者先到哪一类,该节点就属于那一类.而

这种可能性与静电场中未标记节点的势能值完全一致.

２．２　探测算法

基于网络随机游走和离散势能理论之间的关联,本文可

以计算出未标记节点vi 的势能xs
i,而该未标记节点vi 位于

由已标记节点生成的静电场中.势能可以通过解决电路理论

问题得到,而电路理论问题和组合 Dirichlet问题[１８]一致.首

先为一些已标记的节点赋上势能的值,然后计算每个未标记

的节点处的势能,即一个随机游走者从未标记的节点开始到

最先到达具有标签s的那个节点.通过线性稀疏对称方程组

的计算结果,这些势能也许会被计算出来.本文先回顾组合

Dirichlet问题,并展示如何在序列中找到答案.
对于区域Ω和场u,我们可以定义 Dirichlet积分为:

D[u]＝１
２∫Ω

|u|２dΩ (３)

Dirichlet积分在热能转移、随机过程等领域中有着广泛

的应用.接下来定义一个满足Laplace方程的协调函数:
２u＝０ (４)

然后,Dirichlet问题可以转化为寻找满足边界条件的协

调函数的问题.考虑到拉普拉斯矩阵 L,根据文献 [１５],
式(３)的组合形式为:

D[x]＝１
２xTLx (５)

此时,x是最小化式(３)所得到的势能值.重新对网络所

有节点进行排序,并将已标记节点放在前面,本文将方程(５)
分解为:

D[x]＝１
２

[xT
L xT

U]
LL B
BT LU

[ ]
xL

xU
[ ]

＝１
２

(xT
LLLxL＋２XT

UBTxL＋xT
ULUxU) (６)

其中,xL 和xU 分别为已标记节点和未标记节点的势能.然

后设D[x]关于xU 的导数等于０,可以得到下列线性方程组:

LUxU ＝－BTxL (７)
其中,xU 是|VU|的未知数.如果每个社团中至少包含一个

已标记节点,那么式(７)是非奇异的.
对于式(７),本文提前指定已标记节点的势能值,接下来

只需要计算未标记节点的势能.对于每一个标号s,在由标

号为s的节点生成的静电场中,本文定义xs
i 为在节点vi 上的

势能.将已标记节点的标号集合定义为下列函数:

m(vj)＝s,vj∈{１,２,􀆺,k} (８)
其中,k为社团的数量.然后对于节点vj∈VL,我们可以给每

个标签s定义一个|VL|×１的向量:

ps
j＝

１, ifm(vj)＝s
０, ifm(vj)≠s{ (９)

在上述分析的基础上,给每个标号s建立一个线性方程

系统:

LUxS＝－BTps (１０)
通过求解方程(１０)可以得到组合 Dirichlet问题的解.对

所有的标签来说,式(１０)可以转化为:

LUX＝－BTP (１１)
其中,X＝[x１,x２,􀆺,xk]代表k列未知数,P＝[p１,p２,􀆺,

pk]是k列已标记节点的势能.显然,方程(１１)包括k个稀疏

线性方程组,但是由于任意节点的势能值总和为１,因此只有

k－１个线性稀疏方程需要求解:

∑
k

s＝１
xs

i＝１,∀vi∈VU (１２)

５１３第６A期 宋砚秋,等:基于势能背景信息的社团标签探测算法



这样便可以计算出在已标记节点产生的静电场中未标记

节点的势能.然后,比较每个未标记节点的势能,如果某节点

与某个已标记节点的势能一样,那么该节点就相应地属于那

个已标记节点的社团.
根据离散势能理论,方程(１０)的结果可以用电路理论来

解释.把z表示为一个分支电流向量,f为电源,b为电压,p
为势降.根据基尔霍夫电流定律、欧姆定律、基尔霍夫电压定

律３个电路理论,可以得到以下方程:

MTz＝f(Kirchhoff’sCurrentLaw) (１３)

Cp＝z(Ohm’sLaw) (１４)

p＝Mx＋b(Kirchhoff’sVoltageLaw) (１５)
其中,M 代表点边关联矩阵;C表示构成关系矩阵并被约减成

单位矩阵I,其中每个元素都是１.从图论的基本知识可以判

断,这３个矩阵的关系是L＝ MTCM.将上面的３个方程组

合成一个线性的系统:

MTCMx＋MTCb＝f (１６)
这等价于:

Lx＝f－MTCb (１７)
如果让f＝０(没有电流源),方程(１７)等价于方程(１０),

电压源(已标记节点)发挥着类似的作用.
为了使基本模型更便于理解,图１(a)中展示了具有８个

节点的小型网络.很显然,该网络包括两个社团,一个由节点

v１,v２,v３,v４ 组成,另一个由节点v５,v６,v７,v８ 组成.将v１ 和

v６ 定为已标记节点.相应的两个线性方程系统为:

LUxs＝－BTps,s＝１,２ (１８)

其中,p１＝[１,０]T,p２＝[０,１]T.根据本文提出的方法,得到

的社团分区如图１(b)、图１(c)所示.

(a)

(b)

(c)

　　　注:节点v１ 和v６ 标记为势能来源:图(b)和图(c)分别代表由v１ 和v６

生成的静电场,每个小圆圈中的数字代表该位置相应的势能

图１　包含两个社团的小型网络(每个社团包括４个节点)

２．３　复杂度分析

本节对算法进行总结并分析其时间复杂度,算法的详细

步骤如算法１所示.
算法１　基于离散势能论的半监督社团探测算法

输入:邻接矩阵 A,初始化的标签矩阵 Y

输出:未标记节点的标签

１．构造出图的拉普拉斯矩阵L
２．构造组合 Dirichlet问题 D[x]

３．重新排序拉普拉斯矩阵,将已标记节点放在前面,其次是未标记节点

４．建立对称线性方程组LUX＝－BTP(参考方程(１１))

５．利用共轭梯度算法,求解第４步的方程

６．对于i＝１;i＜＝n;i＋＋
　　返回(vi,yi＝argmax

j≤k
(X)ij)

７．结束

本文算法主要包含３部分:计算拉普拉斯矩阵、求解xu

的优化问题(６)以及比较势能.算法的总时间复杂度取决于

其包含的３个部分中的最高复杂度.显然,第二部分耗费的

时间是最多的,其他两个部分相对来说非常小.对于小型网

络,优化问题(６)可以转换为求解稀疏线性方程(１１).而对于

大型网络来说,由于拉普拉斯矩阵L 是一个对称正定矩阵,
因此一般采用共轭梯度方法对其进行求解[１９],这样不仅可以

在有限的步数内找到最优解,而且需要的内存空间很少,适合

大规模网络的计算.应用共轭梯度法来求解问题(４)时最多

需要n次迭代,n为节点数目,这相当于每个已标记节点将自

己的势能提供给其他未标记节点.因此,在拥有k个已标记

节点的网络中第二部分的时间复杂度是 O(kn).本文算法具

有接近于线性的复杂度,非常适合在包括大规模网络在内的

现实网络中应用.

３　实验

本节将所提算法应用到现实网络及人工构建的网络来验

证其有效性,其中实验数据集包括Zachary空手道俱乐部网

络、Lusseau宽吻海豚网络和LFR人工基准网络.

３．１　空手道俱乐部网络

空手道俱乐部网络由Zachary建立[２０],他在两年内观察

了俱乐部成员间的社会关系变化情况,此网络的３４个节点与

成员相对应,７８条边代表俱乐部成员间的联系.在研究过程

中,由于俱乐部管理员(节点３４)和教练(节点１)之间的分歧,
网络被分成两个对立的团体.本文假设这两个团体是空手道

俱乐部网络真正的社团结构(见图２),即第一个是以教练为

中心且包括１６个节点的集合:１－８,１１－１４,１７－１８,２０和

２２;第二个是由管理员为中心且包括剩余１８个节点的集合.

　　　　　　注:两种形状节点分别代表两个社团

图２　Zachary空手道俱乐部网络划分结果

从图１可以看出,在大多数情况下这两个社团可以被正

确地分类.但由于节点３与同一社团的４个节点和另一个社

团的５个节点相连通,因此节点３常常被错误分类,它是唯一

６１３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



一个不稳定的节点,这与 GirvanＧNewman算法[２]、Markov聚

类算法[１]的结果相同.此外,节点９,１０,２９,３２等边界节点很

少被错误分类,而且在任何情况下社团内部节点都不会被错

误划分.因此,本文拥有的背景信息中已标记节点越多,算法

就越优良.

３．２　Lusseau海豚网络

海豚网络是Lusseau在１９９４－２００１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.根据文献[２４],由于其中一只海豚(记为

SN１００)的暂时消失,海豚被分成了两组.从文献[２４]中可以

推断,海豚网络两个社团之间的团间边共有６条.
在海豚网络实验中,本文随机选择了一些已标记节点.

表１中给出了不同标记节点的相应结果.从表１可以发现,在
大多数情况下两组海豚都可以被正确分类,最有可能被误判的

节点是SN８９.但是如果所选已标记节点不是两组之间的边界

节点,那么网络总是能够被正确地划分.总之,只有选择边界

节点作为已标记节点才可能导致分区偏差;此外,已标记节点

的选择对社团划分精度具有重要影响,它反映了一个事实,即
以社团内部的节点作为已标记节点将大大提高划分精度.

表１　海豚网络社团划分结果

第一组 第二组 被错误分类的节点

Knite Oscar 无

Mus CCL 无

JetSN４ SN８９ 无

Gallatin Grin DN６３,SN８９
Web SN９ DN６３,SN８９

Number１ TR７７ SN８９
BeescratchOscar SN１００ SN８９

Jet,DN６３ Kringel DoublePL,SN８９
Knite WebMN６０,SN９６ SN８９

UpbangSN９ MN６０,Grin 无

３．３　人工网络

本文在LFR基准网络中验证算法的效率.LFR网络模

型由Lancichinetti等人提出[２２],其具有无标度特征的度分布

和社团规模分布,因此更加接近现实中的社会和生物系统.

LFR网络模型的生成由一些参数控制:节点数目n、节点的平

均度‹k›、最大节点度、混合比例参数(MixingParameter)μ(即
每个节点与其他社团的节点共享μ比例的边)、最小社团规模

min和最大社团规模max.μ的变化范围为[０,１],用来调整

网络的模糊性,较大的μ代表更弱的社团结构.在本次实验

中,统 一 设 定 网 络 的 节 点 平 均 度 ‹k›＝１０,最 大 节 点 度

maxkmax＝２０.每 个 社 团 的 规 模 有 大 小 之 分,其 由 参 数

mincmin和maxcmax 控制,因此在网络规模固定的情况下可

以调节社团的个数.
本文利用归一化互信息的值(NMI)作为比较评价的指

标,其具体形式如(１９)所示:

NMI(A,B)＝
－２∑

cA

i＝１
　 ∑

cB

j＝１
Nijlog(NijN

Ni．N．j
)

∑
cA

i＝１
Ni．log(Ni

N
)＋ ∑

cB

j＝１
N．jlog(N．j

N
)

(１９)

其中,cA 是社团的真实数量,cB 表示已发现的社团数量.矩

阵 N 代表混合矩阵,Nij表示属于真实社团i却被划分到社团

j中的节点数量.Ni 和Nj 分别是混合矩阵中行i和列j的

和,N 代表网络节点的数目.如果已发现的社团和真实社团

完全相同,那么 NMI取最大值１,并且 NMI越接近１,网络

划分的质量越好.

图３展示了在小型网络上本文算法与 GirvanＧNewman
(GN)[２]、马 尔 可 夫 聚 类 算 法 (MCL)[１]、Clauset的 算 法

(CNM)[２１]和Infomap算法[２３]的实验比较结果.对小型网络

来说,当混合比例参数μ在０．１~０．３时,本文算法与 GN 算

法、MCL算法和Infomap算法有着几乎相同的效果.但是当

μ大于０．４时,除了Infomap算法,本文算法的效果比其他４
个算法都好.根据图４,在大型网络上,当μ从０．４增加到０．
６时,本文算法除了比Infomap算法的性能稍差,相较于其他

算法有着明显的性能优势.特别地,当μ处于０．７和０．８之

间时,本文算法的 NMI值大于０．２,但是其余４种算法的

NMI值几乎都是０.也就是说,本文算法特别适用于高混合

比例参数的情况,因此更适合划分模糊社团.

(a) (b)

(c) (d)

　　注:每个点为２０次运算结果的平均值

图３　本文算法和其他算法在小型社团基准网络上的比较结果

(a) (b)

(c) (d)

　　注:每个点为２０次运算结果的平均值

图４　本文算法和其他算法在大型社团基准网络上的比较结果

　　　 (下转第３４７页)
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　　结束语　根据网络背景知识,本文提出了一种高效的基

于离散势能理论的半监督社团探测方法.从实验结果可以看

出,当将背景知识融入社团探测过程中时,可以大大提高算法

的性能,特别是当网络社团结构是模糊的情况下.此外,背景

知识在本文算法中应用得越多,社团划分的结果就会越好.
值得一提的是,在实际的应用中社团数量这一信息必须

提前给出,这是一个非常严格的约束.未来的工作将集中于

没有社团数量先验信息的情况,使之能够准确地识别更加一

般情况下的社团结构.
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