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基于粒子松密度的复杂网络社团划分算法
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摘 要:复杂网络的社团挖掘算法是近几年数据挖掘领域新兴起的一个热点课题。 传统的智能优化算法虽然在社团挖掘

方面有较好的效果,但其执行效率低,适用范围窄;而已有的启发式算法虽然在社团挖掘效率方面的优势比较明显,但相

比于智能优化算法,其普适性仍未得到改善。 为综合提高社团划分算法的效率,通过对材料科学领域的松密度的概念进

行调研,结合复杂网络的特有属性,提出一种基于节点松密度的社团挖掘算法。 实验结果表明,相比于其他算法,该算法

在时间和精度上都有较为显著的优势。
关键词:复杂网络;松密度;社团;挖掘

中图分类号:TP301. 6      文献标识码:A      文章编号:1673-629X(2016)10-0060-04
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2016. 10. 013

Community Clustering Algorithm in Complex Networks
Based on Bulk Density
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Abstract:The association clustering algorithm of complex networks is a new emerging hot topic in the field of data mining. Traditional
intelligent optimization algorithm has better effect in clustering,but it has low execution efficiency and narrow application scope. Although
some heuristic algorithm has obvious advantages of clustering efficiency,but compared with the intelligent optimization algorithm,univer-
sality still has not be improved. To improve the efficiency of community division algorithm,through the research of the concept of bulk
density in the field of materials science,puts forward a kind of association clustering algorithm based on bulk density. The experiment
shows that the algorithm proposed has obvious advantage in time and precision compared with other algorithms.
Key words:complex networks;bulk density;community;clustering

0 引 言
复杂网络是对复杂系统的抽象和描述方式,任何

包含大量组成单元(或子系统)的复杂系统,当把构成

单元抽象成节点、单元之间的相互关系抽象为边时,都
可以当作复杂网络来研究[1];复杂网络是研究复杂系

统的一种角度和方法,它关注系统中个体相互关联作

用的拓扑结构,是理解复杂系统性质和功能的基础[2]。
因此,在科学发展日趋复杂化的大背景下,网络社团挖

掘算法的研究对分析复杂系统中的复杂网络拓扑结

构、理解其功能、发现其隐含模式、预测其行为具有十

分重要的理论意义[3]。

1 网络社团划分算法
网络社团结构是复杂网络最普遍和最重要的拓扑

属性之一[4],处于相同社团内的节点间相互连接密集、
处于相异社团的节点间相互连接稀疏;该特点也是对

复杂网络的社团结构的定义[5]。
几乎所有的已知的社团聚类算法都直接或间接地

应用了社团的这一特点进行计算[6]。 在已知的应用到

此领域的智能优化算法中,MODPSO(多目标粒子群

算法)是效果比较好的一个,该算法将复杂网络的模

块密度 D 的概念[7]进一步分解为 RA和 RC并将其作

为算法的两个优化目标[8]。
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在 MODPSO算法的核心的局部搜索部分,根据某

一节点的邻居节点的所占社团的比例进行该节点的社

团归属划分。 该算法的实验结果表明,局部搜索这一

应用使得算法的效率有了显著的提升;从社团定义的

角度对其进行分析不难看出,对于一个社团内的某个

节点的邻居节点在同一社团的比例明显要大于在不同

社团的比例;同时在模块密度的公式中也可以看到对

网络社团定义的间接应用。

RA =移
k

i = 1

L(Vi,Vi)
Vi

(1)

RC =移
k

i = 1

L(Vi,Vi)
Vi

(2)

D = RA - RC  (3)
其中, n 为网络节点规模; k 为网络社团; Vi 为社

团 i 的节点集合; Vi 为社团 i 的节点规模; Vi 为社团

i 以外的节点规模; L(Vi,V j) = 移
a沂V i,b沂V j

Aab,A为网络的邻

接矩阵。
MODPSO算法通过局部搜索不断优化 RA 和

RC,使得 RA不断增大,RC 不断减小,最终得出网络

聚类结果。 模块密度能够很好地反映网络社团聚类情

况的优劣程度,文中算法也会用到这一指标对实验结

果进行评测。 实验数据显示,MODPSO算法对于部分

网络聚类精度高,但该算法也同样具有智能优化算法

的普遍缺陷—效率低[9]。
与智能优化算法相比,启发式算法在效率方面则

有较大的优势[10]。 启发式算法根据网络的节点与节

点之间的内在联系(如度、介数及聚类系数)等,对节

点进行聚少成多的社团构造[11]。 不同的网络指标应

用到聚类算法中有不同的优缺点:基于节点度的聚类

算法,简单直观,便于计算,但忽略了网络的整体特性,
结果不够准确;基于中介数的聚类算法按节点的流量

分析节点的重要性,可以反映网络的动态特性,但算法

复杂度过高,执行效率低;基于特征向量的聚类算法考

虑到了邻居节点的重要性,但仅仅将各个节点进行简

单的线性叠加,过于简化实际情况。
基于数据场的复杂网络聚类算法是一种典型的启

发式聚类算法[12],在算法中首次将势场和互信息的概

念融合应用到复杂网络聚类问题。 首先,将节点的互

信息作为衡量节点重要性的指标,根据节点互信息的

大小划分出网络社团的核心节点;然后,通过计算每个

非核心节点与核心节点的势值判断节点的社团归属。
该算法执行效率较高,但其具有一定的局限性,只能对

部分网络具有较好的聚类结果。
文中通过对大量网络数据集的拓扑结构进行调

研,提出一种基于度和粒子松密度的粒子社团聚类算

法;根据节点的度数划分核心节点很容易忽略网络的

整体特性,而网络松密度的概念则可以较好地弥补这

一缺陷。 将节点按照度大小进行降序排列,序列的第

一个节点选为第一个粒子社团的核心节点;然后依次

计算每个节点与核心节点的松密度,根据松密度的大

小判断该节点是否为新的粒子社团的核心节点。

2 粒子社团聚类算法
文中算法将网络中的每个节点形象化为微粒,则

根据网络社团的定义,连接紧密的微粒聚集在一起形

成粒子社团。
2. 1 粒子松密度

粒子松密度的概念来自于微粒学中的松密度的定

义。 在微粒学中,松密度指的是包括颗粒内外孔及颗

粒间空隙的松散颗粒堆积体的平均密度。 用处于自然

堆积状态的未经振实的颗粒物料的总质量除以堆积物

总体积求得,公式如下:
bulk = m / V (4)
在粒子社团运算中,用节点数代替堆积物质量

m ,节点之间的连接数代替堆积物的体积 V ,则网络总

体的粒子松密度 B 为:

B =
Nnode
Nedge

(5)

其中, Nnode 表示网络中总的节点数; Nedge 表示网

络中总的边数。
任意两个节点的粒子松密度 B ij 为:

B ij =

2
d i + d j - 啄( i,j),Aij = 0

2
d i + d j - 啄( i,j) - 1,Aij =

ì

î

í

ê
ê

ê
ê 1

(6)

其中, Aij 表示网络的邻接矩阵中 i 行 j 列的值; d i

和 d j 表示节点 i 和 j 的度; 啄( i,j) 表示节点 i 和 j 邻居

节点的重复个数。
2. 2 算法流程

考虑到节点的度值较大的点对网络中部分社团的

划分的影响比较大,因此文中算法根据节点的度值计

算该节点是否为某一社团的核心节点。 首先,设定度

值最大的节点为第一个社团的核心节点;然后,按节点

度值的降序次序依次根据如下条件判断每个节点是否

为核心节点:

B ij > 2
d i + 姿*d j

(7)

若满足式(7),则节点 j 不是新社团的核心节点,
将其加入到核心节点为 i 的社团中;否则节点 j 为新社

团的核心节点。 式中 姿 的取值为节点 j 对核心节点 i
的影响度,根据实验数据表明, 姿的取值与网络整体的
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粒子松密度密切相关,在实验分析部分会对其进行详

细描述。
算法的具体执行步骤如下:
Step1:对网络中的节点进行度值的降序排列,得

到节点序列 S 。
Step2:从序列 S 取出第一个节点作为网络中的第

一个社团的核心节点,将该节点加入到核心节点序列

C 中。
Step3:依次取出序列 S 中的第二个节点,根据式

(7)计算该节点与序列 C 中的节点是否满足构成核心

节点的条件;若满足则将该节点加入序列 C ,若不满

足则将该节点加入到对应的核心节点所在社团。
Step4:重复 Step3,依次遍历序列 S 中的所有节点。
在算法核心步骤 Step2 和 Step3 的执行过程中分

别会对网络节点进行一次遍历,算法的时间复杂度为

O(n2) 。

3 仿真实验与分析
文中算法运行的硬件环境为 Inter(R) Core(TM)

i5-4200U CPU,1. 60 GHz,4 GB 内存。 软件环境为微

软 Windows 8. 1 操作系统,jdk 1. 7,Eclipse软件开发环

境,采用 Java语言进行实现。
实验数据的验证采用国际通用的 Normalized Mu-

tual Information (NMI)指标进行实际划分结果与文中

算法划分结果的对比[13],该指标的值表示两个向量的

相似度,其取值范围为(0,1)。 文中用其作为实验结

果的社团号向量与真实社团号向量的相似度,若 NMI
=1,则两向量完全相同;反之则完全不同。 在对比过

程中输入两个向量 A和B ,向量的第 i位表示第 i个节

点所归属的类。
NMI( A,B )的计算公式如下:

NMI =
- 2移

CA

i = 1
移
CB

j = 1
C ij log(

C ijN
C i. C . j

)

移
CA

i = 1
C i. log(C i. / N) +移

CB

j = 1
C . j log(C . j / N)

(8)

其中, CA(CB) 表示向量 A(B )中的社团个数; C
为向量 A与向量 B组成的混合矩阵, C ij 表示向量 B的

第 g 个社团与向量 B 的第 j 个社团所共有的元素个

数, C i. (C . j) 表示在矩阵 C的第 i 行( j列)中所有元素

之和; N 为网络中的节点个数。
文中对人造数据集及具有代表性的部分公共数据

集如海豚网络( dolphin networks) [14]、书局网络( pol-
books networks) [15]、空手道俱乐部网络 ( karate net-
works)等[16]进行了对比测试。 通过对实验结果的分

析证明文中算法相对其他算法而言具有良好的划分效

果和较高的执行效率。

3. 1 人工网络数据集实验分析

人工网络数据集是由人工生成的严格符合网络社

团定义的网络数据集,该数据集包含 50 个节点、808
条边,该数据集的粒子松密度值为 0. 062。

按照网络社团划分的标准,该数据集共有 5 个社

团,通过文中算法对其运算得出的社团聚类结果与原

始聚类结果相同,该网络的拓扑结构如图 1 所示。

图 1 人工数据集网络拓扑图

实验数据的 NMI 值为 1 表明文中算法的社团聚

类结果与原始结果相同。 实验分别对 姿 取值 0. 1 ~
0. 9,这 9 个取值中对应该结果的 姿 的取值为 0. 1 和

0. 2,其他取值对应的 NMI值均为 0. 887。
3. 2 海豚网络实验数据分析

该数据集由 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得出,根据研究发现

这些海豚的交往呈现出特定的模式,并构造了包含有

62 个节点的海豚网络。 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节点之间就会有一条

边存在。 该数据集含有 159 条边,其粒子松密度值为

0. 39。 该数据集的实际社团结构有一定主观因素,共
有两个社团。 当 姿 取 0. 4 时,文中算法对其的聚类结

果与真实结果相符。 取不同 姿对应实验结果的最优解

比例如图 2 所示。 当 姿 取值在网络整体的粒子松密度

附近时,实验结果与原始聚类结果之间的差异将逐渐

变小。 其网络的拓扑结构如图 3 所示。
3. 3 书局网络实验数据分析

书局网络数据集包含 105 个节点,节点之间连接

的边数有 159 条,网络的粒子松密度值为 0. 39。
该网络数据集实际社团的结构如图 4 所示。 从该

拓扑结构中可以明显观察出其并不完全符合网络社团

的定义:1 号社团中的大部分节点都与其他社团连接

紧密。 按照该社团结构计算的模块密度 D 的值为

2. 019。 根据文中算法聚类过后的数据集如图 5 所示,
算法对原数据集的社团进行了部分修正,将 1 号社团

中的部分节点重新进行聚类,当取值为 0. 4 时,对应的

模块密度值最大,为 4. 054。 从拓扑结构和数据上进

行比较,结果表明文中算法的聚类结果明显优于实际
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的聚类结果。
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图 2 不同 姿 取值对海豚网聚类的影响

图 3 海豚网络拓扑图

图 4 书局实际社团聚类拓扑图

图 5 文中算法对数据网络聚类拓扑图

3. 4 空手道俱乐部网络数据集测试

空手道俱乐部数据集包含 34 个节点,节点之间连

接的边数为 78,网络的粒子松密度值为 0. 436。 网络

数据集的拓扑结构如图 6 所示。 当取值为 0. 1 ~ 0. 4

时,NMI=1 得出的聚类结果与实际聚类结果相符;取
值为 0. 5 ~ 0. 9 时,NMI 值为 0. 454 与真实结果有

偏差。

图 6 空手道俱乐部网络拓扑图

3. 5 小 结

通过对各个数据集的实验数据分析可以判断, 姿
的取值对于文中算法的聚类效果具有较大影响。 边数

比较密集的网络中,其网络的粒子松密度则偏小,因此

合并节点 i 和 j 时,需要将 B ij 的值适当调大。 姿 的意义

即是针对稀疏度不同的网络来调整节点之间合并的条

件。 文中算法经过实验数据测试得出 姿与网络整体的

粒子松密度有着直接联系,同时,实验结果表明,文中

算法对于符合社团基本定义的网络可以给出准确的聚

类结果。

4 结束语
对于复杂网络进行社团划分的算法种类繁多,皆

是优缺点兼有。 文中算法结合度值和粒子松密度的概

念逐步对网络节点进行聚类。 通过对实验数据的分析

得出,不同网络的社团结构与网络整体的稀疏程度有

着密切的联系:稀疏的网络社团内的节点连接也比较

稀疏,但相比社团之间的连接要紧密;稠密的网络社团

之间的连接比较稠密,但相对比社团内的连接仍然稀

疏。 文中算法能准确地利用网络整体的稀疏度来对网

络进行聚类分析。 实验结果表明,文中算法可按网络

社团聚类的基本原理给出较优的社团结构,效率较高。
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