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1 引言

近年来复杂网络已经得到了广泛的应用，如万

维网、社会网、蛋白质交互网以及科学家合作关系

网等。这些网络具有较高的复杂性，因此被称为

“复杂网络”［1］。复杂网络已经成为当前最重要的

多学科交叉研究领域之一［2］。随着对复杂网络性

质的物理意义和数学特性的深入研究，人们发现许

多复杂网络都具有一个共同的性质，即社团结

构［3］。社团内部各节点之间连接紧密，而不同社

团节点之间连接稀疏。社团结构分析在生物学、物

理学、计算机图形学和社会学等领域内有着广泛的

应用。

目前，学者们已经提出了很多有效的社团检测
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方法，比如基于分裂思想的 GN 算法［4］，自包含 GN
算法［5］、基于相异性的分裂算法［6］。该类算法划分

效果较好，但是时间复杂度太高，不适合在大型网

络中使用，随后学者们根据上述缺点提出了基于凝

聚 思 想 的 Newman 快 速 算 法［7］、CNM 算 法［8］、

MSG-VM［9］，但是这些算法容易将过多的节点划分

到同一社团，导致社团过大，与真实网络的划分情

况不相符。因此，针对这些缺点学者们又相继提出

了LPAm算法［10］、SYM［11］、CHM［12］、ILM［13］等，这些算

法同样存在很多问题，诸如LPAm算法的稳定性不

高，时间复杂度虽然较小，但是不容易得到最优结

果，CHM 算法空间复杂度高，需要较大的内存空

间，不适合大型网络，ILM算法参数选择困难，算法

稳定性差等。

针对上述存在的问题，通过比较研究各种网络

节点相似度的构造方法，通过综合考虑网络的局部

信息和全局信息，设计了新的构造节点相似度的方

法，进而提出了基于节点相似度的社团划分算法。

该算法在不需要知道任何关于网络的先验知识的

情况下，仍然取得了较好的划分结果。

2 基本概念

2.1 节点相似度

构造节点相似度方法目前主要是基于网络的

局部信息［14］，比如 Salto［15］、Jaccard［16］、Hub Pr-omot⁃
ed［17］、Leicht-Holme-Newman［18］、RA［19］等。其中RA
方法是目前效果最好的节点相似度的构造方法［19］。

RA方法是通过模拟网络中资源的分配过程来

衡量两个节点的相似度。假设有一个节点对（ i ，

j），节点 j 通过它们的共同邻居节点作为中介间

接地向节点 i 发送一定资源。同时规定每个中介

能拥有的资源是一定的。因此每个中介发送给节

点 i 的资源取决于它的度。资源分配过程如图 1，
我们可以把节点 i 收到节点 j 发送的资源的多少

定义为节点 i 和节点 j 的相似度：

Sij = å
zÎ Γ(i) Γ( j)

1
k(z)

（1）
其中，Γ(i) 代表节点 i 的所有邻居节点的集合，

zÎ Γ( )i  Γ( )j 代表节点 i 和节点 j 共同邻居节点

的集合，k(z) 代表节点 z 的度。

但是这种只是依靠网络的局部信息作为衡量

相似度的标准容易过度追求局部最优，忽视了网络

整体的结构，造成与实际网络不符的情况，例如将

RA 算法应用在经典的 Zachary 空手道俱乐部网络

中，按照式（1）计算节点之间的相似度，发现节点 3
对应的最大相似度节点是节点 34，应该被分到同

一个社团中，但是现实网络中它们被分到了以教练

和主管为首的两个社团中。所以划分社团中应该

考虑网络的全局拓扑信息。如果两个节点的距离

越近，即它们之间的最短路径越短，这两个节点同

属于一个社团的机会就越大，反之，则它们属于一

个社团的机会就越小［20］。因此综合两个节点间共

同邻居的网络局部信息和节点间最短路径的网络

全局信息，本文重新定义了节点相似度 Sim(i j) ：

Sim(i j)=
ì
í
î

ï

ï

n
d(i j) å

zÎ Γ(i) Γ( j)

1
k(z)

，节点i j可达

0， 节点i j不可达

（2）

其中 d(i j) 表示节点 i 和节点 j 之间最短路径长

度，n 代表网络中的节点数目，节点 i j 可达是指节

点 i j 之间存在路径将其连通。当 d(i j) 越小时，

1 d(i j) 越大，则 Sim(i j) 就越大，两个节点越相

似。同时如果两个节点之间没有可以到达的路径，

这说明这两个节点之间的资源交换主要依靠邻居

节点，相对于直接相连的节点，交换的资源较少，可

以忽略。因此我们把相似度设置为 0。因为 Si j 本

身很小，再除以 d(i j) 结果可能小到超出计算机的

表示范围，就会出现浮点数下溢出的情况，将该运

算结果处理成机器零，这时就无法对相似度进行比

较。所以乘以 n 对结果进行适当的放大，防止这种

情况发生。

图1 网络资源流动过程图

2.2 模块度和准确率

社团模块度［20］是 Newman 等引进的一个衡量

网络划分质量的度量标准。假设有某种划分形式，

将网络划分为 k 个社团，定义一个 k ´ k 维的对称

矩阵 E = (eij) ，其中 eij 表示网络中连接两个不同社

团的节点的边在所有边中所占的比例，这两个节点

分别位于第 i 和第 j 个社团。模块度 Q 可表示为

j i
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Q =å
i

(eii - a2)= Tre -  e2

其中：Tre =å
i

eii 为矩阵 E 对角线上各元素之和，

它表示网络中连接某一个社团内部各节点的边在

所有边中占的比例；ai =å
j

eij 为每行各元素之和，

它表示与第 i 个社团中的节点相连的边在所有边

中所占的比例。一般情况下，好的社团划分内部节

点连接概率 Tre 应远大于社团外部节点的连接概

率  e2 ，即模块度越大，社团划分的质量越好。现

实中的网络 Q 值一般介于 0.3~0.7之间，Q 值最大

为 1。准确率是指算法划分正确的节点占网络中

所有节点的比例。以上两个指标将作为本文算法

与其他算法比较的评价指标。

3 基于节点相似度的社团划分方法

3.1 基本思想

两个节点的相似度越大，属于同一个社团的概

率越大［21］，根据这一思想，本算法利用节点之间的

相似性，判断两个节点是否属于同一个社团。

对于一个含有 n 个节点的网络，首先根据式

（2）计算网络中所有节点对的相似度。由此我们可

以得到一个 n ´ n 的矩阵 Sim(nn)= [ ]Sim(i j) 。

Sim(i j) 代表的是两个节点之间的相似度。为了方

便处理数据，我们把这个矩阵的每一行用链表存起

来，头节点保存节点 i ，头节点的 next 节点保存节

点 i 对应的相似度最大的节点 j 。如果有多个相

似度相同的节点，则把它们都保存起来。算法具体

步骤：

1）首先将每个节点看作是一个社团，选择任

意一个节点作为初始节点；

2）然后从剩余的节点中选择和这个节点相似

度最大的节点，将它们合并成一个新的社团；

3）最后再将新加入的节点作为初始节点，寻

找和它相似度最大的节点。如果找到的这个节点

不在当前的社团中，则把这个节点合并到当前社

团，如果在的话，就随机从剩余未处理的节点中选

择一个作为初始节点，回到2）；

4）重复执行步骤 2）和 3），直到处理完所有的

节点。

为了更清楚地表达本文算法的思想，我们构建

了一个含有8个节点的小网络（如图2）。

首先计算每个节点和它邻居节点的节点相似

度，然后找出每个节点以及它对应的相似度最大的

节点（结果如表1）。

图2 示例网络

表1 对应的最大相似度节点列表

Node
1
2
3

MSNs
2
1，3，4
2

Node
4
5
6

MSNs
2
6，7，8
5

Node
7
8

MSNs
5
5

注：MSNs最大相似度节点

然后随机地选择一个节点，用带箭头的线段将

当前节点和对应的相似度最大的节点连接起来，箭

头指向的是对应的相似度最大的节点。同时，线段

两端的节点合并到同一个网络。等到标记完网络

中所有的节点，划分过程结束，得到最后的划分结

果（如图3）。

图3 本文算法划分结果

针对上述步骤，有一种特殊情况需要说明，如

果一个节点和它所有的邻居节点都没有共同的邻

居节点，则这个节点和其它所有节点的相似度都等

于 0，因此按照上述算法无法完成划分，这种情况

下我们把这个节点划分到它邻居节点中度最大的

那个节点所在的社团中。因为一个节点的度越大，

它就越重要，新来的节点就倾向于和这个节点靠

拢［22］。同时为了进一步提高划分社团的准确率，我

们引进一个相似度阈值 ε，当一个节点和它所有邻

居节点的最大相似度小于 ε时，我们就把这个具有

最大相似度的节点划分到它所有邻居节点中度最

大节点所在的社团中，因为如果相似度很小，依然

使用节点的这个属性作为划分标准的话，容易过拟

合。针对不同的网络这个 ε也不同，我们可以通过

调整 ε的值来获得更好的划分效果。

3.2 算法性能分析

本算法需要时间的步骤主要包括三部分：计算

节点相似度，寻找下一个需要处理的节点，合并社

团。由于下一个要处理的节点是当前节点对应的

相似度最大的节点，并且之前我们已经把这两个节

1 2 5 6

4 3 8 7

1

2 5

6

4 3 8 7
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点存在一个以当前节点为头节点的链表中，因此可

以直接获取到下一个需要处理的节点，因此这部分

的计算时间可以忽略。计算节点相似度只需要知

道它最近的邻居节点的信息，因此计算量非常小。

计算式（2）的时间复杂度是 O( )1 ，计算一个节点和

它的 k 个邻居节点相似度的时间复杂度就是

O(k) ，k 是网络中节点的平均的度。因此计算有 n

个节点的网络所需要的时间复杂度为 O(kn) 。合

并一个节点和它相似度的节点所需要的时间复杂

度明显的是 O(1) 。所以将网络中所有 n 个节点都

合并花费的时间复杂度是 O(n) 。使用 Dijkstra 算

法计算网络中节点之间的最短路径的时间复杂度

为 O(n2) ，所以算法时间复杂度为 O(k + n)n » O(n2)

(k << n) 。而 CHM、ILM 算法的时间复杂度也同样

为 O(n2) 。

4 实验结果与分析

4.1 Zachary空手道俱乐部网络

空手道俱乐部网络是描述美国一所大学里空

手道俱乐部里俱乐部成员之间关系的网络［23］，该网

络由Zachary耗时两年研究出来的。此网络含有 34
个节点和 78条边，节点表示俱乐部中的成员，边表

示俱乐部成员之间的关系。通过研究发现，由于俱

乐部主管 JohnA（node 34）和俱乐部教练员 Mr.Hi
（node 1）之间产生分歧，俱乐部被划分成了以主管

和教练为首的两个团体。首先通过式（2）计算每个

节点的和邻居节点的相似度，然后找出最大相似度

的节点，结果如表 2。然后用本文算法对其进行划

分，图 4 描述了此次划分的过程（ ε = 0.88）。由结

果可以看出本文算法划分的结果与现实中的划分

结果一致。

表2 Zachary网络中对应的最大相似度节点列表

Node
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

MSNs
2
1
1
1
1
1
1
1
33
33
1
1

Node
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

MSNs
1
1
34
34
6，7
1
34
1
34
1
34

Node
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

MSNs
34
32
32
34
34
34
34
34
34
34
33

图4 Zachary 网络的划分过程

表 3 表示将本文算法与 Newman 快速算法和

CNM 算法进行比较，通过结果可以看出本文算法

模块度更大，准确率更高，因此本文算法更适合划

分Zachary空手道俱乐部网络。

表3 不同算法的性能比较

算法

CHM快递算法

ILM算法

本文算法

模块度

0.498
0.521
0.563

准确率

0.97
0.99
0.99

4.2 美国大学足球赛网络

美国大学足球赛网络［24］由 115个节点 613条边

组成。每个节点代表一支球队，每条边代表端点上

的两支队伍进行过比赛。这些球队被划分成若干

个小组，每个小组有 8～12 名球员，同组内球队进

行比赛的次数要比组间球队之间比赛的次数多。

如图 5（ ε = 0.7）所示本文算法将网络划分 11 个社

团，其中 7 个社团和现实网络中的社团一致，但是

CNM算法只划分出 7个社团，其中划分完全正确的

社团只有 4 个。所以本文提出的算法划分社团的

准确率更高。表 4表示的是本文算法与Newman快

速和 CNM 算法的从模块度和准确率上对比的结

果，从数据上看，本文算法要优于 Newman 快速算

法和CNM算法。

图5 美国大学足球赛网络
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表4 不同算法性能比较

算法

CHM算法

ILM算法

本文算法

模块度

0.562
0.603
0.617

准确率

0.363
0.571
0.636

4.3 海豚社会网络

Lusseau 等在新西兰对 62 只宽吻海豚的生活

习性进行了长时间的观察，他们研究发现这些海豚

的交往呈现出特定的模式，并构造了包含有 62 个

结点的社会网络［25］。如果某两只海豚经常一起频

繁活动，那么网络中相应的两个结点之间就会有一

条 边 存 在 。 利 用 本 算 法 划 分 的 结 果 如 图 6
（ ε = 0.75）所示。从图 6 可以看出，本文算法划分

的结果与现实中的划分较为符合。

图6 海豚社会网络

5 结语

目前节点相似度的构造方法大多数是基于网

络的局部信息，使用这种构造方法的节点相似度容

易使算法陷入局部最优，使得划分结果和真实网络

差异较大，针对这一缺点，本文综合网络局部信息

和全局信息，重新定义了节点相似度，并设计了基

于凝聚思想的划分算法，通过与CHM算法、ILM算

法的对比，在时间复杂度相当的情况下，经过仿真

实验证明，本文算法可以更好地对复杂网络进行划

分。因此，可以将本文算法用于复杂网络中的社团

划分。
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