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摘要：定义科学的局部相似性指数是基于局部相似性社团发现算法的关键，根据共有邻居信息定

义的局部形似性指数对直接相连接点对的相似性数值存在低估倾向，本研究将节点对的关联信息

加入到ｓｒｅｎｓｅｎ局部相似性指数的定义中，结合 Ｋｍｅａｎｓ谱聚类算法对网络节点进行聚类。本研
究定义的局部相似性指数克服了传统局部相似性指数的缺点，且保持了原有的计算复杂性。在计

算机生成网络和实际网络上运行，并和经典算法做了比较，实验证明，所提算法能够较为有效、准确

地检测网络的社团结构。
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　　社团结构是复杂网络的重要特性之一，研究社
团结构有助于了解网络结构，分析网络特性，预测网

络功能［１３］，所以社团检测近年来成为学者们研究

的热点问题［４］。

基于相似性的算法是一类重要的社团检测算

法，它利用网络的全局或者局部特性计算节点或边

的相似性，再结合传统聚类算法社团划分［５６］。该

算法的关键是定义合适的“相似性指数”。一类相

似性指数是全局的，考虑了网络的全局信息，计算准

确，但运算复杂度高，而且引进了额外参数，实用性

不强。另一类相似性指数为局部指数［７８］，采用节

点的共有邻居数或简单变形来衡量节点相似性，无

视节点是否直接相连，从而使直接相连的但无共同

邻居的节点对具有零相似性，这显然是不合适的。

因此，寻找一个计算简单，且能准确刻画网络结构的

相似性指数仍然是人们迫切需要解决的问题。

基于上述问题，本研究提出了一种新的局部相

似性指数，该指数以ｓｒｅｎｓｅｎ指数［９］为原形，考虑了

节点直接相连接对相似性的影响，采用 Ｋｍｅａｎｓ谱
聚类法对网络节点进行聚类，与基于传统的局部相

似性指数的社团发现算法和几种典型的社团发现算

法做了比较，在计算机生成的网络和实际网络上验

证，结果显示，所提的算法能够克服传统局部相似性

的缺点，继承传统局部相似性计算量小的特点，能够

准确，有效地检测人工合成网络和实际网络的社团

结构。
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１　基于局部相似性的Ｋｍｅａｎｓ谱聚类算法

１．１　相似性度量
求网络节点的相似性一般有两种方法，如果网

络可以嵌入到ｎ维欧几里得空间，每个节点对应欧
几里得空间的一个点，就可以用每对节点之间的距

离来表示节点之间的相似性。如果不能嵌入到欧几

里得空间，则节点之间的相似性只能通过节点之间

的邻接关系来推断，ｓｒｅｎｓｅｎ指数就是一种通过节
点的共有邻居数来描述节点之间相似性的局部相似

性指数，定义为：

ｓｉｊ＝
２Ｎ（ｉ）∩Ｎ（ｊ）

ｋｉ＋ｋｊ
（１）

式中，Ｎ（ｉ）表示节点 ｉ的邻居。分子表示节点 ｉ与
节点ｊ的共有邻居数，ｋｉ，ｋｊ为节点ｉ，ｊ的度。

对于不直接相连的节点ｓｒｅｎｓｅｎ指数能够较为
准确地评估它们的相似性。对于直接相连却无共同

邻居的节点对，由于分子为零，所以ｓｒｅｎｓｅｎ赋予其

０相似性。而在实际当中，同一社团内直接相连而
无共同邻居的节点对是普遍存在的，这些节点对的

相似性显然是不应该为０的。因此在定义节点相似
性时，应考虑两种情况，即：

１）两节点之间无边相连，如图１（ａ）所示的节点
ｉ，ｊ；
２）两节点之间有边相连（这里考虑简单图，两

节点之间只有一条边），如图１（ｂ）所示节点ｉ，ｊ。
为了能够准确地刻画所有节点对之间的相似

性，在节点ｉ，ｊ之间添加一个辅助接点 ｑ，如图１（ｃ）
所示，则节点ｉ和 ｊ之间的边（ｉ，ｊ）可认为是由辅助
节点ｑ连接的边（ｉ，ｑ）和边（ｊ，ｑ）组成。这样，节点
ｉ，ｊ之间的边断开，反映在邻接矩阵Ａ中，就是 ｉ行 ｊ
列和ｊ行ｉ列元素由１变为０，并且需要加入辅助节
点所对应的一行和一列。假设图１（ｃ）所对应的邻
接矩阵为Ａ’，那么新加的行和列仅有Ａ’（ｉ，ｑ），Ａ’
（ｊ，ｑ），Ａ’（ｑ，ｉ），Ａ’（ｑ，ｊ）四个元素为１，其余为０。

图１　一个简单的例子
Ｆｉｇ．１　ａｓｉｍｐｌｅｅｘａｍｐｌｅ

　

　　若网络的邻接矩阵为Ａ，则（１）式等价为：

ｓｉｊ＝
２（Ａ２）ｉｊ
ｋｉ＋ｋｊ

（２）

或为：

ｓｉｊ＝
２×∑

ｎ

ｋ＝１
Ａｉｋ×Ａｋｊ

ｋｉ＋ｋｊ
（３）

添加辅助节点以后，将新的邻接矩阵带入（３）
式得到：

ｓｉｊ＝
２×∑

ｎ＋１

ｋ＝１
Ａ′ｉｋ×Ａ

′
ｋｊ

ｋｉ＋ｋｊ
＝

２×（１＋∑
ｎ

ｋ＝１
（Ａ（ｉ，ｋ）×Ａ（ｊ，ｋ））

ｋｉ＋ｋｊ
（４）

如此，第２）类情况可用表达式（４）进行计算。
所以任意节点对的修正 ｓｒｅｎｓｅｎ相似性指数可表
示为：

ｓｉｊ＝
２×（Ａ（ｉ，ｊ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
（Ａ（ｉ，ｋ）×Ａ（ｊ，ｋ）））

ｋｉ＋ｋｊ
（５）

由于在社团发现过程中主要考虑节点对之间相

似性值的排序，故可以省去乘数因子，得到相似性指

数为：

ｓｉｊ＝
Ａ（ｉ，ｊ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
（Ａ（ｉ，ｋ）×Ａ（ｊ，ｋ））

ｋｉ＋ｋｊ
（６）

上式可以简写为：

ｓｉｊ＝
（Ａ＋Ａ２）ｉｊ
ｋｉ＋ｋｊ

（７）

修正ｓｒｅｎｓｅｎ考虑了节点直接相连对相似性的
贡献，在计算复杂性上，修正 ｓｒｅｎｓｅｎ指数与
ｓｒｅｎｓｅｎ指数具有相同的时间复杂性，为 ｏ（ｎ２），所
以它更适合检测网络的社团结构。

１．２　Ｋｍｅａｎｓ谱聚类算法
定义了网络节点的相似度以后，网络社团划分
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问题就可以转化为聚类问题，可以用基于相似矩阵

的聚类算法进行划分。这里采用Ｋｍｅａｎｓ谱聚类算
法对网络节点进行聚类［１０］，算法执行过程为：

１）根据上节定义的相似性指数计算相似性矩
阵Ｓ；
２）求相似性矩阵的特征值和相应的特征向量，

将特征值按顺序排列，根据相邻特征值之间的最大

距离估计网络的社团个数Ｃ；
３）取特征值前 Ｃ个最大值所对应的特征向量

组成新的向量Ｖ；
４）以Ｖ为原始数据对其进行Ｋｍｅａｎｓ聚类；
５）用模块度验证估算的社团个数 Ｃ的合理性，

计算社团划分的准确性。

该算法的时间复杂度由三部分组成，第一部分是

计算相似性矩阵的复杂度为ｏ（ｎ２），第二部分是谱聚
类算法，计算特征向量时采用Ｌａｎｃｚｏｓ方法快速计算
前ｋ个最大特征值对应的特征向量，该方法的复杂度
约为ｏ（ｋｍ），其中 ｋ为社团个数，ｍ为网络节点数。
第三部分是Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的复杂度ｏ（ｋｔｎ），ｔ为
迭代次数，ｎ为网络节点数。因为 ｋ为常数，迭代次
数ｔ有限制总时间复杂度为ｏ（ｎ２＋ｍ）。

２　仿真

为了测试本研究所提算法的性能，笔者利用计

算机合成的网络和真实世界网络进行了社团发现

实验。

２．１　计算机生成网络
所用的基准网络［１１］由１２８个节点组成，划分为

４个社团，网络中节点的平均度为１６，其中社团之间
的节点度期望值为 Ｚｏｕｔ，社团内节点度期望值为
Ｚｉｎ，让Ｚｏｕｔ从１到８连续增加，观察社团划分情况。

社团划分的准确性用归一化互信息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）来度量［１２］，定义为：

ＮＭＩ（Ｘ，Ｙ）＝

－２∑ＣＸ

ｉ＝１∑
ＣＹ

ｊ＝１
Ｎｉｊｌｏｇ（

ＮｉｊＮ
Ｎｉ．Ｎ．ｊ

）

∑ＣＸ

ｉ＝１
Ｎｉｌｏｇ（

Ｎｉ．
Ｎ）＋∑

ＣＹ

ｊ＝１
Ｎｊｌｏｇ（

Ｎ．ｊ
Ｎ）

（８）

式中，Ｘ为原始的社区划分，Ｙ为算法得出的社团划
分，ＮＭＩ（Ｘ，Ｙ）表示划分 Ｘ与划分 Ｙ之间的接近程
度，取值范围为０～１，其值越大算法所得的社团结
构与真实社团越接近，当 ＮＭＩ＝１时表示所得结果
与真实社团划分完全一致。当 ＮＭＩ＝０时表示算法
得到的划分与真实划分完全不同。

社团划分的ＮＭＩ曲线如图１所示，由于生成的

基准网络具有随机性，对于每个 Ｚｏｕｔ值笔者重复做
了１００次实验。图２中每个点对应１００次实验的平
均值。由图２可知，当Ｚｏｕｔ从零逐渐增加时，由于基
准网络的社团结构由清晰变模糊，所以 ＮＭＩ曲线呈
递减趋势；当 Ｚｏｕｔ＝１～４时该算法的正确划分率为
１００％，Ｚｏｕｔ＜６时准确率在０．９以上。当Ｚｏｕｔ继续增
加时，由于网络社团结构越来越模糊，社团检测准确

率剧烈下降。可见当社团结构明显时，该算法的准

确率是比较高的。

图２　算法准确度
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　

为进一步验证算法性能本研究做了两组实验，

首先将基于改进相似性指数的算法与基于原相似性

指数的算法做了比较，结果如图３所示。由图３可
知Ｚｏｕｔ＜４时两种算法的准确率都比较高，但当 Ｚｏｕｔ
继续增加的时候，改进算法的准确率明显高于原

算法。

图３　不同相似性比较
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　

其次，将本算法与 ＧＮ算法（ＧＮ）和快速算法
（ｆａｓｔｇｒｅｅｄｙ）做了比较，结果如图４所示。

图４　不同算法比较
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　

由图 ４可见，当社团结构比较明显时（Ｚｏｕｔ＜
７），本研究算法性能高于ＧＮ算法和快速算法，当社
团结构模糊时（Ｚｏｕｔ＞７），由于本算法采用了节点的
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局部信息，算法准确率低于 ＧＮ算法和快速算法。
从算法的复杂度来看，本算法时间复杂度大于 ＧＮ
算法，小于快速算法。

２．２　真实网络

研究社团发现算法的目的在于检测社团个数未

知的真实网络的社团结构，所以还需要用真实网络

检测算法的准确性和有效性，下面笔者将用常用实

际基准网络 Ｋａｒａｔｅ网和美国大学足球俱乐部网检
测算法。

Ｚａｃｈａｒｙ网络是检测社团发现算法的基准网络
之一［１３］，反映了美国一所大学中空手道俱乐部３４
名成员之间的相互社会关系。该俱乐部在被研究期

间，由于内部争执而分裂成了１６名成员和１８名成
员的小俱乐部。该俱乐部的自然划分如图３所示，
图３中方形和圆形分别代表分裂后的小俱乐部中的
各个成员。图５为本算法得到的相似矩阵特征序列
图，图６为相应的模块度曲线。表１社团划分结果。

表１　ｋａｒａｔｅ网络社团划分结果
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｋａｒａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ
社团 所含节点

１ １，２，３，４，５，６，７，８，１１，１２，１３，１４，１７，１８，２０，２２

２
９，１０，１５，１６，１９，２１，２３，２４，２５，２６，２７，２８，

２９，３０，３１，３２，３３，３４

图５　Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部成员划分结果
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

Ｚａｃｈａｒｙｋａｒａｔｅｃｌｕｂ　

图６　相似矩阵特征值序列图
Ｆｉｇ．６　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍｓｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘ

　

从图６可知，最大特征向量距离为 λ２－λ３，所
以预测社团个数为２，由图７可知，当社团个数Ｃ＝２

时，模块度最大，为０．３７１５，所以预测时正确的。由
表１可知网络划分为两个社团，第一个社团１６个节
点，第二个社团１８个节点，划分准确率为１００％。

图７　模块度值
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ

　

美国大学足球联盟网络是根据２０００年秋季常
规赛季的比赛计划构建的［２４］。网络中的节点代表

球队，边代表两个球队之间常规赛季的比赛，它共

包含１１５个节点和６１６条边。该网络通常由８～１２
个球队组成一个联盟（ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ），同一个联盟球队
之间的比赛次数多于不同联盟的球队间的比赛次

数，每个联盟代表了一个真实社团。该网络自然划

分为１２个社团。采用本算法进行社团检测，社团划
分结果如表２所示，当社团个数为１２时，所得模块
度最大为０．６００５，共有１１个节点被错误划分，划分
准确率为９０．４３％。

表２　ｆｏｏｔｂａｌｌ网络社团划分结果

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｆｏｏｔｂａｌｌｎｅｔｗｏｒｋ

社团 所含节点

１ １，５，１０，１７，２４，４２，９４，１０５

２ ２，２６，３４，３８，４６，９０，１０４，１０６，１１０

３ ３，７，１４，１６，３３，４０，４８，６１，６５，１０１，１０７

４ ４，６，１１，４１，５３，７３，７５，８２，８５，９９，１０３，１０８

５ ８，９，２２，２３，５２，６９，７８，７９，１０９，１１２

６ １２，２５，２９，５１，７０，９１

７ １３，１５，１９，２７，３２，３５，３９，４３，４４，５５，６２，７２，８６，１００

８ １８，２１，２８，５７，６３，６６，７１，７７，８８，９６，９７，１１４

９ ２０，３０，３１，３６，５６，８０，８１，８３，９５，１０２

１０ ３７，５９，６０，６４，９８

１１ ４５，４９，５８，６７，７６，８７，９２，９３，１１３

１２ ４７，５０，５４，６８，７４，８４，８９，１１１，１１５

３　结　论

（１）提出了一种新的网络节点相似性度量方
法，该方法在检测网络社团方面比传统局部相似性

指数更为准确，且计算复杂度不大；

（２）将该相似性和 Ｋｍｅａｎｓ谱聚类相结合，较
为准确而有效地检测实际网络社团结构。文中定义
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的相似性指数也可以和任何基于相似性的社团发现

相结合以检测社团结构。
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