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基于核心图增量聚类的复杂网络划分算法

张新猛 1 蒋盛益 1

摘 要 借鉴基于聚类的无监督入侵检测算法 (Clustering-based method for the unsupervised intrusion detection, CBUID)

聚类原理, 提出一种基于核心图增量聚类的社区划分算法 (Clustering-based method for community detection, CBCD). 本

文提出一种社区摘要构建方法, 给出节点与社区相似度的计算公式. 首先, 对由少量高度数节点组成的核心网络采用现有算法

进行核心社区划分, 然后, 采用增量方式依据节点与社区相似度, 将剩余节点划分到核心社区中. 算法复杂度主要依赖于网络

规模、边的数量及划分的社区个数, 具有线性复杂度. 通过在几个典型真实网络数据集上测试, 所提算法能够有效地进行社区

划分.
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Abstract This paper references the principle of clustering in clustering-based method for the unsupervised intrusion

detection algorithm (CBUID), and proposes a clustering-based method for community detection (CBCD). We propose

a method of community summary building, and give the formula of the similarity between node and community. First,

it detects communities on the core network composed of a small amount of high-degree core nodes, then partitions the

remaining nodes into core community according to the similarity between the node and community incrementally. Its

running time mainly depends on the network size, the number of edges and the number of communities, and our algorithm

has essentially a linear time complexity. Applications on several common real networks demonstrate that this method is

very effective at community detection of networks.
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自然界与人类社会中诸多系统可以采用复杂网

络模型表示, 以节点表示系统中实体, 边表示实体
之间的联系, 如人际关系网、论文合作网、电影明星
合作网、电子邮件往来网、博客引用网、电话通讯

网等. 近年来, 复杂网络已经成为多种学科研究的
热点领域之一. 许多复杂网络具有社区结构, 社区
可看作网络的一个子图, 社区内部节点连接紧密, 社
区间节点连接稀疏. 研究表明社会网络[1−2]、生物化

学网络[3] 都具有明显的社区结构. 网络结构与网络
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功能具有紧密的联系, 网络社区结构的研究能够揭
示隐藏在复杂网络中的规律并有助于行为预测和控

制, 如Web 社区划分[4]、蛋白质网络分析和功能预

测等[5].
网络社区结构的研究有较长的历史, 为了快

速准确地进行网络社区划分, 人们提出了多种不
同的复杂网络划分方法, 如基于连边密度[6]、谱方

法[7−10]、GN[7] 算法、随机游走算法[11] 等. GN[7] 算

法通过反复计算边介数、删除具有最大边介数的边,
自顶向下构建一棵层次聚类树. Newman 提出评价
网络模块性的评价函数 (也称 Q 函数)[7], 作为衡量
网络社区划分好坏的一种度量, 并给出基于模块度
的谱算法[8−9]. Q 函数如下算式:

Q =
∑

i

(eii − a2
i ) (1)

其中, eii 表示在社区内部边占总边数的比例,
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ai =
∑

j eij 表示一端在社区 i 内的边占总边数的比

例. 一个好的网络社区划分, 能够使 Q 值较大, 通常
Q 值处于 0.3 ∼ 0.7 之间. FN[12] 算法采用局部搜

索策略, 执行使∆Q 值最大的合并策略, 自底向上进
行层次聚类. Guimera 等采用模拟退火算法对 Q 值

进行优化, 并应用于新陈代谢网络分析上[13], 但是
算法收敛慢, 运行效率低, 且参数设置对聚类结果影
响较大[14]. 另外遗传算法[15]、基于信息瓶颈方法[16]

也被应用于寻找最优 Q 值. 模块度思想的本质是使
更多的边处于社区内部, 受模块度的启发, 文献 [17]
提出以节点与节点之间的共同邻居作为网络划分质

量的衡量标准, 同一社区内部的节点之间拥有更多
的共同邻居, 定义了共邻矩阵和增益函数, 通过优化
增益函数进行社区划分. 社会学研究中, 将具有完
全相同邻居的节点称为结构等价, 结构等价的节点
很可能处于同一社区, 现实意义是若两个节点与同
一个节点相邻, 那么这两个节点相邻的可能性要大
于网络中随机两个节点, 两个节点的共同邻居越多,
那么这两个节点相邻的可能性越大. 比如, 在社会关
系网络中, 你所认识的两个朋友相互认识的可能性
要远大于随机两个人相互认识的可能性, 两个人的
共同朋友越多, 这两个人相互认识的可能性越大. 因
此, 可以通过比较邻居来判断两个人的相似度. 基于
局部相似性的社区划分算法[18] 以星型邻域子图代

替邻居点集来计算两节点的局部相似性.
现实社会中, 有许多大规模网络, 包含海量的节

点和边. 比如, 微博网络社区、电话通讯网络等, 同
时, 网络是动态增长的, 不断有新的节点及边出现.
目前, 多数社区划分算法都具有较高的时间复杂度,
只适合中小规模网络的社区划分. 以 n 表示网络

节点总数, m 表示边总数, GN 算法时间复杂性高
达 O(m2n) 或 O(n3) (对于稀疏网络), 只适合处理
小规模网络. FN (Fast newman) 算法的时间复杂
性是 O(mn), Radicchi 等提出连接聚类系数 (Link
clustering coefficient) 取代 GN 算法的边介数[19],
时间复杂性为 O(m4/n2), 对于稀疏网络, 它们的算
法时间复杂度可达 O(n2). 文献 [20] 给出一种层次
聚类算法, 算法复杂度为 O(md log n), 若为稀疏网
络, 具有线性时间复杂度为 O(n log2 n). 若要处理
大规模网络数据集, 算法必须具有线性复杂度, 同时
能够处理不断新增的节点. 本文提出的算法采用少
量高度节点快速构建初始社区划分, 然后, 依据节
点与社区的相似度对其他节点进行增量式社区划分,
算法具有线性复杂度.
基于聚类的无监督入侵检测算法 (Clustering-

based method for the unsupervised intrusion de-
tection, CBUID)[21] 采用摘要信息表示一个簇, 判
断对象与簇间距离, 将对象划分到相似度最大的簇

中, 具有线性时间复杂度. 基于 CBUID 算法聚类思
想, 本文提出基于核心图增量聚类的社区划分算法
(Clustering-based method for community detec-
tion, CBCD), 以节点与社区内节点相邻个数作为
社区摘要, 给出社区与节点相似度计算方法. CBCD
算法采取三步骤对网络进行社区划分: 首先, 选取度
数大于 dr 的节点构成核心图, 采用现有算法 (本文
采取 GN 算法) 对核心图进行初始社区划分, 根据
社区中节点的邻居构建社区摘要; 然后, 遍历剩余节
点, 计算剩余节点与各个社区的相似度, 将节点加入
到相似度最大的社区中; 最后, 重新迭代计算各节点
与各社区的相似度, 根据相似度计算结果进行调整
所属社区, 并更新社区摘要, 直至没有节点需要进行
重新划分. 除初始社区划分外, 算法时间开销主要应
用于节点与各社区的相似度计算, 具有较低的时间
复杂度. 为验证算法的有效性, 在多个真实的网络数
据集上进行了测试, 实验结果表明, 算法能够有效地
进行社区划分.
本文第 1 节讨论了社区摘要的定义及节点与社

区相似度的计算方法; 第 2 节给出基于相似计算社
区划分算法的描述、核心节点度阈值的选取及时间

复杂度分析; 第 3 节在多个常用的网络数据集上进
行了测试并与现有经典算法做了对比; 第 4 节对算
法做了总结, 提出一些待探讨的问题.

1 社区摘要及相似度计算

本文研究的对象为无向无权网络, 以 G(V, E)
表示一个无向无权网络图, 其中, V = {vi|i =
1, · · · , n} 为节点的集合, E = {eij|vi, vj ∈ V } 为边
的集合, |V | = n, |E| = m, 即 n 为节点的总数量,
m 为边的总数量.
节点 vi 的邻集用下式表示:

N(vi) = {vj|vj ∈ V, eij ∈ E} (2)

eij 为节点 vi 与 vj 间的边, N(vi) 表示所有与节点
vi 相邻接的节点集合.
图 1 为一个具有社区结构特征的网络示意图,

图 1 中节点 v4 的邻集为 N(v4) = {v1, v2, v3, v7}.
若将 G 划分为 k 个社区 C1, C2, · · · , Ck, 设节

点 vi 是社区 Cj 内节点的一个邻居, 社区 Cj 内与节

点 vi 相邻的节点个数作为社区 Cj 对节点 vi 的支持

值, 表示如下式:

sup(Cj, vi) = |N(vi) ∩ Cj|, vi ∈ V (3)

|N(vi) ∩ Cj| 表示节点 vi 的邻集与社区 Cj 交

集的节点个数, 含义是社区 Cj 内与节点 vi 相连的

节点个数.
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图 1 一个具有社区结构的网络示意图

Fig. 1 A schematic representation of a network with

community structure

考虑如图 1 中的网络结构, 可以划分为 2 个社
区, 节点 v1, v2, v3, v4 构成一个社区 C1, 另外三个节
点 v5, v6, v7 构成一个社区 C2, 节点 v4 与 C1 中 3个
节点相邻, 与 C2 中 1 个节点相邻, 所以节点 v4 在

两个社区的支持值分别为

sup(C1, v4) = 3

sup(C2, v4) = 1

以社区的邻居及社区内与该邻居节点相连的节

点个数作为社区摘要, 以社区摘要表示一个社区, 社
区摘要表示如下:

CSj = {〈vi, sup(Cj, vi)〉|N(vi) ∩ Cj 6= ∅} (4)

其中, vi 是网络 G 中的一个节点且为社区 Cj 中节

点的邻居.
基于图 1 中的网络结构, C1 和 C2 社区摘要为

CS1 = {〈v1, 3〉, 〈v2, 2〉, 〈v3, 3〉, 〈v4, 3〉, 〈v5, 1〉,
〈v7, 1〉}

CS2 = {〈v1, 1〉, 〈v4, 1〉, 〈v5, 2〉, 〈v6, 2〉, 〈v7, 2〉}
若一个节点的邻居与社区内相邻接的节点数越

多, 该节点就越可能属于该社区, 因此, 可以通过节
点 vi 的邻集 N(vi) 中节点在各社区摘要中的支持
值计算节点 vi 与各社区之间的相似度, 节点 vi 与社

区 Ck 的相似值计算用式 (5) 表示:

sim(vi, Ck) =

∑
vj∈N(vi)

√
sup(Ck, vj)

|Ck|
d(vi)

(5)

其中, |Ck| 为社区 Ck 中节点的个数, d(vi) 为节点
vi 的度, 节点 vj 为节点 vi 邻集 N(vi) 中的节点,
sup(Ck, vj) 的值越大, 表示社区 Ck 中与 vj 邻接的

节点越多, 节点 vi 与社区 Ck 越相似. 若 vj 与社区

内所有节点都相邻, 即节点 vi 与社区中所有节点都

有共同的邻居 vj, sup(Ck, vj) 的达到最大值为 |Ck|.
若节点 vi 的所有邻居与社区 Ck 中所有节点都相邻

且社区摘要 CSk 中所有邻居节点支持值均为 |Ck|
(这种情况下, 该社区为一个完全图), 那么节点 vi

与社区 Ck 的相似值 sim(vi, Ck) 为 1; 若 vi 的所有

邻居都不和社区中节点相邻, sim(vi, Ck) 为 0, 所以
sim(vi, Ck) 的值介于 [0, 1]. 对比例值的开方是为了
消除单个邻居对整个相似度的过度影响, 通过在真
实网络数据集上的实际测试, 对比例值的开方能使
社区模块度值有所提高.
在图 1 中新加入一个节点 v8, 分别与节点

v3、v5、v7 相连, 如图 2 所示.

图 2 在图 1 所示网络中新加入一个节点 v8

Fig. 2 Add a new node v8 in the network shown in Fig. 1

图 2 中节点 v8 与现有两个社区 C1, C2 的相似

度分别为

sim(v8, C1) =

√
sup(C1, v3)

|C1|
d(v8)

=

√
3
4

3

sim(v8, C2) =

√
sup(C2, v7)

|C2| +

√
sup(C2, v5)

|C2|
d(v8)

=

2
√

2
3

3
显然节点 v8 与社区 C2 的相似度较大, 应划入

到社区 C2 中.

2 基于核心图的增量社区划分算法

2.1 CBCD算法描述

CBCD 算法共分三大步骤: 1) 选取网络中度
数高于阈值 dr 的少量节点, 采用现有社区划分算法
(本文采用 GN 算法) 对核心节点初始社区划分, 遍
历各社区中核心节点的邻居, 统计邻居与社区内节
点相邻接的个数, 构建社区摘要; 2) 遍历剩余节点,
依次比较剩余节点与各社区的相似度, 将节点划分
到相似度最大的社区中, 同时更新社区摘要; 3) 重
新计算所有节点与各社区的相似度, 将节点重新调
整到相似度最大的社区, 同时更新社区摘要, 直至没
有节点需要调整, 算法详细描述如下:
输入: 一个网络 G(V, E), 度阈值 dr, 社区个数

k.
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输出: 网络划分 C1, C2, · · · , Ck.
1) 设置一个度阈值 dr, 选取度高于 dr 的核心

节点, 这部分节点构成一个核心子图 Gc.
2) 采用 GN 算法对 Gc 进行初始社区划分, 划

分为 k 个初始社区.
3)遍历初始社区内核心节点的在整个网络G中

的邻居节点, 构建各社区摘要 CS1, CS2, · · · , CSk.
4) 遍历剩余节点, 计算节点与各社区的相似度,

将该节点划入到相似度最大的社区中, 同时更新该
社区摘要.

5) 重新遍历所有节点, 计算节点到各个社区的
相似值, 若具有相似值最大的社区不是节点原来所
在社区, 将该节点移至到相似值最大的社区, 同时更
新两个社区摘要.

6) 如果有节点更换了社区, 转至 5) 进行再次迭
代, 否则结束算法.
通常核心节点重新划分到其他社区的可能性较

小, 对于大规模网络, 步骤 5) 可以修改为重新遍历
非核心节点, 可以进一步降低时间开销.

2.2 核心图构建

核心图是由网络中度数大于度阈值 dr 的节点

所构成的子图. 核心图应具有两个特征: 首先, 核心
图应具有社区结构, 即社区内的核心节点连接紧密,
而社区间的核心节点连接稀疏, 否则无法进行初始
核心社区划分; 其次, 核心图每个社区的核心节点应
有足够的邻居节点构建社区摘要, 否则未划分节点
的邻居节点可能在所有社区摘要中都未出现, 造成
无法计算该节点与社区的相似度. 因而 dr 值设置至

关重要, 若 dr 值过大, 核心节点数量过少, 核心社区
摘要信息过少, 可能造成剩余节点错误的划分, 若 dr

值过小, 核心节点数量过多, 初始社区的划分仍需要
大量的时间开销. 如表 1 为 Polblogs 网络在不同度
阈值情况下执行情况的比较, 其中, dr 为度阈值, nc

为核心节点数, dc 为核心节点度的和, tc 为核心图

社区划分执行时间, to 为剩余节点划分执行时间, Q

为模块度.
Polblogs 网络共有 1 224 个非孤立节点, 从表 1

可以看出随着度阈值减少, 核心节点增多, 由于核心
图的社区划分采用现有算法 (本文采用 GN), 核心
图的社区划分时间迅速增加, 而剩余节点划分时间
开销相当, 显然度阈值越大, 核心节点越少, 算法时
间总开销越小. 但是从模块度来看, 阈值过小的情况
下, 社区划分可能达不到理想的结果, 比如表 1 中度
阈值在 220 的情况下, 模块度为 0.4291, 略低于本算
法得到的最优结果 0.4304.

通过实际测试发现, 多数复杂网络可以从两方
面考虑度阈值 dr 的选取. 首先, 若一个节点与本

社区中约 1/4 ∼ 1/3 的节点相连, 可以作为核心节
点. 设定整个网络节点个数为 n, 需要划分社区个数
为 k, 那么核心节点度的阈值 dr 约为 n/k/4. 其次,
所选核心节点的度之和大约是整个网络节点总数的

2 ∼ 3 倍, 能够保证核心节点有足够的邻居节点构建
初始社区摘要. 表 2 中是实验中用到的其中 4 个网
络数据集所选取的核心社区特征, 其中, n 为节点总

数, m 为边总数, dr 为度阈值, nc 为核心节点数, dc

为核心节点度的和, pc 为核心节点度的和与节点总

度数和的比, 可以看出核心节点选取基本满足以上
两个方面.
表 1 不同度阈值下 Polblogs 网络社区划分执行情况

Table 1 The implementation of Ploblogs network

community detection under different thresholds

dr nc dc tc (ms) to (ms) Q

300 4 1 566 15 465 0.4289

250 6 2 105 16 467 0.4292

240 7 2 350 16 437 0.4302

220 11 3 260 78 469 0.4291

190 16 4 319 922 438 0.4304

186 17 4 508 1 281 438 0.4304

180 18 4 690 2 140 453 0.4304

170 24 5 734 8 828 406 0.4304

160 28 6 389 19 110 453 0.4304

表 2 四个网络的核心图特征

Table 2 The characteristics of four

subgraph of network

Network n m k dr nc dc pc

Zachary 34 78 2 5 10 91 58.33%

Dolphin 62 159 2 8 13 122 38.36%

Polbooks 105 441 2 13 22 326 36.96%

Polblogs 1 490 19 090 2 186 17 4 508 11.81%

2.3 算法复杂度

本文算法时间开销由初始社区划分、初始社区

摘要构建、剩余节点划分及迭代 4 个步骤构成.
首先, 对度高于阈值 dr 的节点所构成的核心图

进行初始社区划分. 绝大多数复杂网络具有无标度
特性,复杂网络的度分布多数服从幂律分布[22],网络
中的高度数节点所占比例很少, 但是高度数节点的
度数和却占据了很大的比例, 如表 1 政治博客引用
网络中前约 1% 的节点度之和占到总节点度的和约
12%, Eclipse 3.4.2 结构网络中, 最高度前 5% 的节
点度数和占到总度数的 17%[23], 在 AS 图、INET-
3.0 模型、修正 BA 无标度网络模型、BA 无标度网
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络模型中, 最高度数前 5% 的节点度数和占总度数
的比例分别高达约 0.44%、49%、30%、23%[24].
初次构建社区摘要需要遍历核心节点的所有邻

居节点 (基于全网络 G), 时间开销依赖于核心节点
的邻居总数量, 假如核心节点的度之和为 dc, 那么遍
历次数为 dc, 按核心节点选取原则, 通常核心节点度
的和约为总节点数的 2 ∼ 3 倍, 因此, 该步骤时间复
杂度约为 O(n).
计算一个节点 vi 与 k 个社区的相似度需要 k

次遍历该节点的邻居, 时间复杂度为 dik, di 为节点

vi 的度, k 为社区个数, 假设需要迭代 t 次, 那么时
间代价为 t(

∑
vi∈G dik) , 提取公共因子 k, 可表示为

tk(
∑

vi∈G di),
∑

vi∈G di 为节点度的和, 节点度的和
为边数m 的两倍, 时间代价也可表示为 2mtk, 所以
该步骤运算时间复杂度约为 O(tkm). 由于在迭代
过程中, 核心节点通常不会重新划分到新社区, 社区
摘要变化不大, 因此, 算法收敛较快, 在实际应用中,
可以不考虑核心节点到各社区的重新计算, 时间开
销进一步降低. 在本文真实网络数据集的实际测试
中, 迭代的次数通常不超过 5 次, 所以算法时间复杂
度主要依赖于网络边数和所划分社区个数.

因此, 本文算法除初始化社区外, 时间复杂度为
O(n+ tkm), 现实中的复杂网络是稀疏的, 对于稀疏
网络, 时间复杂度近似为 O(n).

3 实验分析

为了验证算法的有效性, 采用几个经典的网络
数据集进行测试, 为了便于测试对比, 在部分数据集
中为每个节点添加了所属社区编号, 以下所有图中
用不同形状表示节点所属的真实社区, 以节点位置
表示划分结果, 节点标号后括号中数字表示实际所
属社区序号.

算法均由 Java编程实现,操作系统是Windows
XP (SP3), 计算机配置是: 2 GB 的内存, Intel Core
2 Duo T6400 处理器, 2.00 GHz.
本文测试共用到 10 个网络数据集, 包

括空手道俱乐部网络 (Karate)[25]、海豚网络
(Dolphins)[26]、美国大学生 2000 赛季美式足
球联赛网络 (Football)[14]、 2004 年美国大选
政治博客网络 (Polblogs)[27]、科学家论文合
作网络 (Netscience)[28]、政治书籍网络 (Pol-
books, http://www.orgnet.com/)、电子邮件网
络 (Email)[29]、爵士音乐家合作网络 (Jazz)[30]、
拟南芥 (C. Elegans) 新陈代谢网络 (Cel)[31]、
美 国 航 空 网 络 (US.air, http://vlado.fmf.uni-
lj.si/pub/networks/data/).

3.1 Zachary 空手道俱乐部网络

第一个数据集采用 Zachary空手道俱乐部网络,
它是美国一所大学空手道俱乐部成员间关系的网络.
Zachary Wayne 通过两年的观察, 获取了 34 个成
员的社会交往关系, 从而得到了一个网络. 在这个网
络中, 每个成员代表一个节点, 如果两个成员在俱乐
部内或在俱乐部外有社会交往关系, 这两个成员对
应的顶点之间有一条边相连. 由于俱乐部领导人的
矛盾, 分裂为以校长和主管为中心的两个小俱乐部,
如图 3, 方点和圆点分别表示实际分裂后的各个俱乐
部成员.

图 3 Zachary 空手道俱乐部网络

Fig. 3 The friendship network from Zachary′s

karate club

设置核心节点度阈值 dr 为 5, 共有 10 个节点
构成一个子网. 如图 4, 首先采用 GN 算法将核
心社区划分为 2 个社区, 分别为 {v1,v2,v3,v4,v14},
{v9,v24,v32,v33,v34}.

图 4 Zachary 空手道俱乐部网络核心节点组成的子图

Fig. 4 The core subgraph of Zachary′s karate

club network

最终社区划分的结果如图 3 所示, 所有方点在
左边区域, 圆点在右边区域, 显然算法最终划分结果
与实际完全相符, 文献 [9, 17] 也取得同样结果. 而若
采用 GN 算法[1] 和基于信息瓶颈算法[16] 对整个网

络进行社区划分, 节点 3 被错误地划分, 节点 3 与实
际划分的每个部分联系紧密程度差不多, 本文算法
考虑了邻居与社区的关系, 避免了这一节点的错误
划分. 在其余节点社区归并过程中, 第一次划分的结
果与最终结果一致, 因此仅进行了一次迭代.

3.2 海豚社会关系的网络

第二个数据集是关于生活在新西兰神奇湾 62
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只海豚社会关系的网络, 网络中节点为海豚, 节点之
间的边为海豚之间的社会关系, 由于一只关键海豚
的离开而自动划分为两个较小的族群. 如图 5, 方点
和圆点分别表示实际分裂后的族群成员.
设置的核心节点度阈值 dr 为 8, 共有核心节点

数量为 13, 所构成的核心社区如图 6, 由于核心社区
是不连通的, 采用 GN 算法只需执行几步即可判断
社区已经分离, 所以初步社区划分极快.

图 5 海豚社会网络

Fig. 5 Dolphins network

图 6 海豚社会网络核心节点构成的子图

Fig. 6 The core subgraph of Dolphins network

最后划分的社区结果如图 5 所示, 只有节点 39
被错误地划分, 两个社区间的边仅为 6 条, 而在文
献 [9, 17] 中被错误划分的节点均为 3 个, 分别为
28、30、39, 社区间的边为 8 条.

3.3 政治书籍网络

3.3.1 两社区划分

第三个数据集为政治书籍网络, 如图 7, 方形和
三角形节点分别表示具有保守主义和自由主义倾向

的书籍, 圆形节点表示中立书籍, 总节点数 105 个,
网络中的边表示两本书同时被一个读者所购买.

图 7 政治书籍网络

Fig. 7 Polbooks network

设置核心节点度阈值 12, 共选取核心节点 22
个. 所构成的子网络如图 8, 子图是不连通的, 所以
采用 GN 算法能够快速进行社区划分.

图 8 政治书籍网络核心节点构成的子图

Fig. 8 The core subgraph of Polbooks network

将社区划分为 2 个社区, 划分结果如
图 7, 以 0、 1、 2 分 别 表 示 中 立、 保 守

主 义 和 自 由 主 义 倾 向 书 籍 社 区 编 号, 两
个 社 区 划 分 后 所 包 含 的 各 类 书 籍 个 数 为

{〈1, 45〉, 〈0, 7〉}, {〈2, 43〉, 〈1, 4〉, 〈0, 6〉}, {〈1, 45〉} 表
示实际属于社区 1 的节点个数为 45, 不考虑中立
书籍, 只有社区 1 中有 4 个节点被错误的划分, 进行
一次迭代后算法结束.
在文献 [9, 19] 中两社区中间共有 24 条边, 本算

法划分后社区间有 19 条边. 本算法划分后社区模块
度为 0.457, 而采用 GN 算法, 模块度为 0.434.

3.3.2 多社区划分

政治书籍网络实际包含三类书籍, 对核心节点
采用 GN 算法划分为 3 个社区, 然后, 根据相似
计算进行剩余节点社区划分. 划分结果如图 9 所
示, 圆点、方点与三角形分别表示节点所属的真
实社区, 所划分的三个社区包含各类书籍的个数
为 {〈1, 45〉, 〈0, 6〉}, {〈2, 5〉, 〈1, 2〉, 〈0, 5〉}, {〈2, 38〉,
〈1, 2〉, 〈0, 2〉}, 三个社区内部边与外部边的个数分别
为 (205, 19), (26, 21), (179, 22), 模块度为 0.501,
文献 [17] 算法所得结果模块度为 0.480, 文献 [9] 算
法所得结果模块度为 0.467.

图 9 政治书籍网络三社区划分

Fig. 9 The Polbooks network partitioned into

three community

3.4 政治博客网络

第 4 个数据集为政治博客引用网络, 网络中节
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点表示博客, 分保守派和自由派博客两类节点, 边
表示博客间的引用关系, 共 1 490 个节点, 删除 216
个孤立点后, 共有 1 274 个相连的节点. 本实验不
考虑博客间的链接方向, 看着一个无向网络, 将网
络划分为保守派和自由派两个社区. 设置核心度
阈值为 186, 共有核心节点 17 个, 构成的子图如图
10, 核心子图划分为两个社区. 对 1 274 个非孤立
点进行划分, 两个社区包含的各类节点个数分别为
{〈1, 638〉, 〈0, 77〉}, {〈1, 14〉, 〈0, 545〉}, 共有 91 个节
点被错误划分, 划分正确率为 92.86%, 两个社区内
部边分别为 9 419 和 8 372, 社区间边为 1 299, 模块
度为 0.4304.

图 10 政治博客引用网络核心节点子图

Fig. 10 The core subgraph of Polblogs network

3.5 多个算法比较

我们对 CBCD 算法在更多数据集上进行了测
试, 并与文献 [18] 中不同算法运行的结果进行了对
比, 实验结果对比见表 3, 其中, Fastgreedy指CNM
算法[20], Betweenness 指 GN 算法[7], Label 表示
标签传播算法 (Label propagation)[32], Eigenvector
表示模块度矩阵谱聚类算法[9], Spinglass 表示自旋
玻璃模型算法[13], Similarity 为基于局部相似度社

区结构发现算法 [18].
表 3 中除 CBCD 算法外, 其他算法社区发现的

结果数据均来自于文献 [18]. 表 3 第 1 列展示了网
络的基本统计数据, Nodes 对应网络的节点, Edges
对应网络的连接数. 对每种方法, 报告了其社区发现
的模块度、社区数目. 例如 Karate 网络用 Similar-
ity 算法得出的模块度为 0.41, 社区数为 4. CBCD
算法列中报告了模块度、社区数目、核心度阈值、核

心节点数. 比如 Email 网络用 CBCD 算法得出的
结果描述 0.53/8 (70, 32), 表示模块度为 0.53, 社区
数目为 8, 核心度阈值为 70, 核心节点数为 32. 从实
验结果对比来看, CBCD 算法在 Polblogs 和 Email
网络上社区检测效果最为理想, 选用的核心节点比
例很小, 而取得的效果却很好, 这两个网络都具有比
较显著的无标度特性, CBCD 算法比较适用于无标
度特性明显的网络社区发现. 无标度网络网络节点
的连接度没有明显的特征长度, 度呈幂律分布, 不少
现实中的网络结构有无尺度的特性, 如 www、新陈
代谢网络、电影演员合作网络、美国航班飞机网络

等. 但是 CBCD 算法在度分布比较均匀的网络中可
能出现选取核心节点困难的问题. 比如在 Football
网络中, 度大于 11 的节点仅有 12 个, 而大于 10 的
节点却有 78 个, 若采用 12 个核心节点组成的核心
网络进行初始社区划分, 在划分 9 个社区的情况下,
所取得模块度为 0.52. 其实在实际应用中, 若已经知
道部分节点属于某些社区, 可以采用已知社区进行
构建社区摘要, 然后, 对未知节点进行社区划分. 我
们随机取 12 个社区中任意 3 个节点作为每个初始
社区成员, 然后, 对其他节点进行社区划分, 取得的
模块度可达 0.60. 最后一行为各种算法在所有数据
集上测试的模块度的平均值, CBCD 算法总体效果
比较突出.

表 3 各算法社区发现结果

Table 3 Community detected by different algorithms

Network Nodes/Edges Fastgreedy Betweenness Label Eigenvector Spinglass Similarity CBCD

Karate 34/78 0.38/3 0.40/5 0.37/3 0.38/5 0.42/4 0.41/4 0.37/2(5,10)

Dolphins 62/159 0.50/4 0.52/5 0.51/4 0.49/6 0.53/5 0.52/4 0.52/4(6,38)

Jazz 198/2 742 0.44/4 0.41/39 0.28/2 0.35/8 0.44/5 0.40/4 0.43/3(120,7)

Football 115/613 0.55/6 0.60/10 0.58/12 0.45/13 0.60/10 0.60/10 0.58/9(11,78)

US.air 332/2 126 0.19/4 0.14/124 0.00/3 0.27/16 0.03/24 0.30/10 0.28/6(70,9)

Polblogs 1 222/16 714 0.43/10 0.42/205 0.43/3 0.27/62 0.43/16 0.38/2 0.43/2(186,17)

Cel 453/2 025 0.39/9 0.40/38 0.33/8 0.32/28 0.44/10 0.37/14 0.36/9(40,31)

Email 1 133/5 451 0.49/16 0.53/61 0.01/4 0.42/45 0.58/12 0.45/16 0.53/8(70,32)

Netscience 379/914 0.84/19 0.84/18 0.81/38 0.78/33 0.84/21 0.82/17 0.81/12(6,111)

均值 0.47 0.47 0.37 0.41 0.48 0.47 0.48
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4 结论

本文将 CBUID 算法聚类的思想应用于社区结
构划分中, 提出一种基于核心图增量聚类的社区发
现算法 CBCD, 给出社区摘要的构建方法和节点与
社区相似度计算公式. 算法首先对少量高度节点构
成的核心网络进行社区划分, 然后, 将剩余节点加入
相似度最大的社区中, 时间开销主要依赖于网络中
边的数量, 具有线性时间复杂度.

现实中的复杂网络往往是大规模、稀疏、动态

的, 而高度数核心节点却是少量的, 可以将 CBCD
算法平凡地推广到这类复杂网络的社区发现问题中,
不仅能快速进行社区划分, 而且能够采用增量方法
判断不断新增的节点应划分的社区.

CBCD 算法尚存在一些待深入探讨的问题. 首
先是核心节点选取, 虽然本文提出的核心节点选取
的两个原则在实验所采用的网络上适用, 但在更多
不同类型网络中, 核心节点选取方法也许存在较大
差异, 尤其是高度数节点较为集中在某些社区的或
节点度比较均匀的情况下, 很难选出核心节点; 其
次, 部分具有社区结构特征的网络中, 核心节点所构
成的核心图是否也呈现相似社区结构也是一个有待

探讨的问题; 另外, 对于动态网络, 新增的节点若是
核心节点或核心节点消亡, 可能会引起社区的产生、
合并、分裂与消亡, 本算法尚未能对社区进行动态重
新划分.

CBCD 算法目前是针对无权无向网络, 下一步
将基于加权有向网络探讨如何构建社区共邻摘要及

节点与社区的相似度计算方法, 在更多网络数据集
上进一步探讨不同类型网络中核心节点的选取. 同
时很多真实复杂网络处于不断动态演化过程中, 比
如电信通讯网络和微博网络等, 如何改进该算法以
适应不断动态变化的复杂网络也是一个富有挑战的

研究方向.
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