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多关系网络社团发现算法

黄新宇ꎬ 陈东明ꎬ 任　 涛
(东北大学 软件学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 分析了真实社会网络的特性ꎬ建立了节点间多关系网络模型. 在此基础上定义了节点间相互作

用的影响力等概念ꎬ提出了适用于多关系网络的社团发现算法. 通过理论验证了相关定义的合理性ꎬ并针对多

关系网络进行了对比实验. 实验结果表明:所提出的多关系网络社团发现算法与其他经典算法相比具有较高

的精确度和较低的时间复杂度ꎬ具有重要的研究意义及实用价值.
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　 　 随着信息技术的飞速发展ꎬ社会网络已经成

为人们日常生活中的一部分ꎬ国内外学者对此研

究也越来越深入. 传统的复杂网络研究大都对网

络简化处理ꎬ形成简单的图模型进行信息挖掘. 然
而ꎬ社会网络在真实环境中更为复杂ꎬ个体间具有

多种关系ꎬ对应网络的多个维度ꎬ也就构成了异质

网络[１] . 异质网络就是网络中节点和关系具有多

重属性ꎬ对外表现出不同类型的节点和关系ꎬ构成

了非同质不均匀的复杂网络结构. 而本文研究的

多关系网络是异质网络问题中的一种特例ꎬ即存

在于多个网络中的节点是互相对应的同类节点ꎬ

节点间的关系是多种多样的.
国内外学者主要从网络重叠结构、动态变化

等方面对此类问题展开研究ꎬ研究方法多采用指

数分布随机图模型、关系代数和分块模型等方

法[２ － ３] . Ｘｉｅ 等[４] 针对网络重叠程度提出了不同

方法ꎬ并对真实社会网络重叠情况进行概括ꎬ指出

约 ３０％ 的节点是属于 ２ ~ ３ 个社团的重叠节点ꎬ
在重叠社团发现问题上具有重要的参考价值ꎬ但
是在算法普适性方面有待优化. Ｃａｚａｂｅｔ 等[５]将动

态网络划分成多个时间切片ꎬ然后将每个时间切

片对应的静态网络进行社团划分ꎬ再将结果进行



　 　

合并ꎬ能够给出较为准确的动态网络划分结果ꎬ但
也揭示出算法依赖于处理时间先后顺序ꎬ对于大

规模网络的动态划分问题存在改进空间. 李慧嘉

等[６]利用动态迭代技术提出了一种动态网络社

团划分指标函数的一般化形式ꎬ使动态网络社团

划分不需要任何参数就可以得到最优化的结果ꎬ
但在多关系网络处理方面存在不足.

节点重要性测度是网络研究中的一项基本指

标ꎬ国内外学者对此有很多研究基础[７ － ９] . 就现有

方法来说ꎬ最简单的办法就是考虑节点的度ꎬ即节

点的度越大该节点越重要. 这种方法的缺点是容

易漏掉那些在多个社团之间起桥梁作用的节点ꎬ
虽然这些节点的度不大ꎬ但它们对于多个社团聚

合成大型社团至关重要. 因此ꎬ介数的定义被提

出ꎬ但因为其计算复杂性ꎬ对结构无法预知的网络

往往只能采取近似计算. 除了聚类系数、ｋ － 核等

经典指标ꎬ也有学者提出基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 改进的

ＮｏｄｅＲａｎｋ 指标ꎬ用于评价大规模加权网络的节点

重要性测度ꎬ并验证了其可靠性[１０] . 大多数现有

评价指标不是单纯从网络拓扑角度出发考虑节点

重要性ꎬ就是从某个现实领域出发给出对节点重

要性的理解. 事实上节点的重要性同时受多种因

素影响ꎬ从多个角度考虑节点重要性的方法能获

得更好的效果.
综上所述ꎬ到目前为止异质网络的研究方兴

未艾ꎬ随着大数据时代的到来ꎬ复杂多元化网络分

析具有非常重要的研究意义.

１　 模型与方法

在社会网络中ꎬ每个人在不同时期担负着不

同的角色ꎬ并且大部分肩负多种角色ꎬ各个角色都

可以看作一种社会关系ꎬ多种社会关系构成的多

个网络通过个人的参与映射成了一个多关系网

络. 在多关系网络中ꎬ人们受到社会环境的影响ꎬ
却能够在社会环境中保持稳定状态ꎬ正如经典物

理学中力的合成ꎬ如图 １ 所示.

图 １　 物理学中力的合成
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ｆｏｒｃｅｓ ｉｎ ｐｈｙｓｉｃｓ

在多关系网络中ꎬ假设节点 Ａ 和节点 Ｂ 代表

２ 个人ꎬ既是同学关系也是同事关系ꎬ那么在同质

网络中可能仅仅能够表示出 Ａ 和 Ｂ 之间存在连

边ꎬ但在多关系网络中就能够呈现出更细致的关

系. 本文建立的网络模型具有多种关系类型和对

应的权值ꎬ表述如下:
Ｇ ＝ (ＶꎬＥꎬＲꎬＷ) . (１)

式中:Ｇ 为网络模型ꎻＶ 为节点集合ꎻ Ｅ 为关系集

合ꎻＲ 为关系类型ꎻＷ 为关系对应的权值.
为了描述节点间多种关系的相互作用ꎬ本文

定义节点影响力 Ｆ 的计算式为

Ｆ ｉ ＝ Ｎ( ｉ)
Ｎ(Ｒ)􀅰∑

ｄｉ

ｉ ＝１

ｗｉｊ

ｄｊ

æ
è
ç

ö
ø
÷ . (２)

式中:Ｎ( ｉ)为节点的连边中具有的关系种类个

数ꎻ Ｎ(Ｒ) 为关系种类总数ꎻｗｉｊ为由 ｉ 和 ｊ 构成的

关系权值ꎻｄｉ 表示节点 ｉ 的度ꎻｊ 表示节点 ｉ 的邻

居节点ꎻｄｊ 表示节点 ｊ 的度. 在单一关系网络构成

的简单图中ꎬ节点影响力定义可简化为

Ｆ ｉ ＝ ∑
ｄｉ

ｉ ＝１

１
ｄｊ

( ) . (３)

节点的影响力取决于其邻居节点的度及节点

自身的度. 社团由节点构成ꎬ因此ꎬ社团 Ｃ 的影响

力 ＦＣ 为

ＦＣ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
(Ｆ ｉ) . (４)

式中:Ｎ 为社团内所包含的节点数: ＦＣ 为当前社

团内所有节点影响力之和. 为了描述社团稳定程

度ꎬ本文给出社团进化的加速度 ＡＣ:

ＡＣ ＝
ＦＣ

Ｎ . (５)

由于完全图构成的社团结构最为稳定ꎬ可以

通过数学归纳法得出:社团内节点数不超过 ３ 个

时ꎬ即 Ｎ≤３ꎬ社团进化加速度取值为 １ 时最稳定ꎻ
通常情况下ꎬ社团内节点数大于 ３ 时ꎬ社团进化加

速度取值趋向
１

Ｎ － １ꎬ社团结构最为稳定.

此外ꎬ重叠节点连接多个社团ꎬ在社团划分问

题中尤为重要. 对于网络中连接多个社团的重叠

节点 ｏꎬ与社团 Ｃ 之间的判定规则 Ｒ 如下:

Ｒ ＝ｍｉｎ ΔＡｏꎬＣ

Ｉ(ｏꎬＣ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (６)

式中:ΔＡｏꎬＣ为节点 ｏ 加入社团 Ｃ 之后社团进化加

速度的增量ꎻＩ(ｏꎬＣ)表示节点 ｏ 与社团 Ｃ 之间已

有的连边数. 判定规则 Ｒ 可以解释为:重叠节点

应划分到这样的社团ꎬ使得节点 ｏ 加入该社团后

引起进化加速度增量与节点和社团间连边数的比

值最小. 下面将给出多关系网络社团划分算法
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ＣＤＭＮ 的具体过程.

２　 算法描述

假设给出参数 ｋ 用于表示需要得到的社团数

目ꎬ本文设计的 ＣＤＭＮ 算法执行步骤如下.
步骤 １　 数据预处理ꎬ进行网络初始化并计

算各节点的影响力 Ｆ ｉꎬ得到节点影响力的有序

列表ꎻ
步骤 ２　 获取网络中节点影响力较大的 ｋ 个

节点ꎬ初始化 ｋ 个社团ꎬ并将这些节点的非重叠邻

居节点划入社团 Ｃｉꎻ
步骤 ３　 将网络内其他非重叠节点划分到与

已有社团直接相连的社团内ꎻ
步骤 ４　 针对网络中剩余的重叠节点ꎬ采用

式(６)中的判定规则 Ｒ 进行判定ꎬ划分到相应的

社团.
ＣＤＭＮ 算法执行的伪代码如下所示.

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ＣＤＭＮ
ＩＮＰＵＴ: 网络数据集

ＯＵＴＰＵＴ: 社团划分之后的节点集合

/ / 初始化节点ꎬ计算影响力

Ｆｏｒ ｎ ｉｎ Ｎｏｄｅｓ ｄｏ
　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｆｉ

Ｅｎｄ Ｆｏｒ
/ / 按节点影响力大小排序ꎬ初始化社团

ｓｏｒｔｅｄＮｏｄｅｓ ＝ Ｓｏｒｔ Ｎｏｄｅｓ ｂｙ Ｆｉ

ｉｎｉｔＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ＝ ｓｏｒｔｅｄＮｏｄｅｓ[０:ｋ]
Ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｋ:
　 　 Ｐｕｔ ｎ ｉｎｔｏ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｉ
　 　 Ｐｕｔ ｎ􀆳ｓ ｎｏｎ￣ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｉｎｔｏ

Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｉ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
/ / 将非重叠节点划入临近社团

Ｆｏｒ ｎ ｉｎ ｎｏｎ￣ｄｉｖｉｄｅｄ ｓｏｒｔｅｄＮｏｄｅｓ ｄｏ
　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＡＣ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ.

　 　 Ｄｉｖｉｄｅ ｎ ｉｎｔｏ ａｄｊａｃｅｎｔ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ.
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
/ / 将重叠节点按式(６)的 Ｒ 规则划分

Ｆｏｒ ｏ ｉｎ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｎｏｎ￣ｄｉｖｉｄｅｄ ｓｏｒｔｅｄＮｏｄｅｓ:
　 　 Ｄｉｖｉｄｅ ｏ ｉｎｔｏ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｒｕｌｅ Ｒ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ

　 　 首先ꎬＣＤＭＮ 算法所建立的数学模型 Ｇ ＝
(ＶꎬＥꎬＲꎬＷ)更加贴近真实社会网络环境ꎬ能够较

好地利用网络原始信息ꎻ其次ꎬ算法参考经典物理

学中力的合成等方法ꎬ定义了节点的影响力ꎬ并通

过数学归纳法计算出社团结构最稳定状态的情

况ꎬ更有说服力ꎻ最后ꎬ本文所提出的算法在社团

划分中避免使用模块度最优化方法ꎬ减少了计算

量并避免了模块度限制的分辨率问题ꎬ并对重叠

节点着重考虑ꎬ社团划分结果更为合理.
假设网络中有 Ｎ 个节点ꎬＣＤＭＮ 算法对给定

网络中节点只需要执行一次遍历即可计算出各个

节点的影响力ꎬ在社团划分过程中需要再执行一

次遍历ꎬ得到社团个数为 ｋꎬ考虑重叠节点的划分

问题ꎬ总体时间复杂度为 Ｏ(Ｎ ＋ Ｎ ＋ ｋＮ)ꎬ由于 ｋ
通常远远小于 Ｎꎬ因此可近似化简为 Ｏ(Ｎ)ꎬ优于

ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ 算法时间复杂度. 由于处理重叠节点

的划分问题ꎬＣＤＭＮ 算法的时间复杂度高于 ＬＰＡ
算法. 在空间复杂度方面ꎬＣＤＭＮ 算法存储网络

使用树结构ꎬ空间复杂度为 Ｏ(Ｎ)ꎬ最终转化为邻

接矩阵形式ꎬ与 ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ 算法、ＬＰＡ 算法的矩

阵存储无明显差异.

３　 实验分析

实验操作系统环境为 Ｗｉｎｄｏｌｓ １０ × ６４ 教育

版ꎬ内存为 ８ Ｇ ＤＤＲ４ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｒ (Ｒ) Ｃｏｒｅ
(ＴＭ) ｉ７ － ４７９０ ＠ ３􀆰 ６ ＧＨｚꎬ 编 程 语 言 为

Ｐｙｔｈｏｎ ２􀆰 ７􀆰 １３.
为了验证算法的有效性ꎬ本文首先采用经典

网络数据集空手道俱乐部网络[１１] 进行实验ꎬ通过

ＣＤＭＮ 算法读取网络中的节点ꎬ计算其影响力ꎬ
结果如表 １ 所示.

表 １　 节点影响力计算结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｄｅｓ’ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

Ｎｏｄｅ＿ｉｄ Ｆｉ Ｎｏｄｅ＿ｉｄ Ｆｉ

３３ ５􀆰 ７６６ ７ １６ ０􀆰 ５００ ０
０ ５􀆰 １９４ ４ １３ ０􀆰 ４９９ １
３２ ３􀆰 ７２５ ５ ３０ ０􀆰 ４５３ ３
１ ２􀆰 ３６２ ５ ７ ０􀆰 ４４０ ３
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
８ ０􀆰 ５５４ ７ １１ ０􀆰 ０６２ ５

　 　 设定参数 ｋ ＝ ２ꎬ执行 ＣＤＭＮ 算法得到 ２ 个

以 ０ 号节点(Ｍｒ. Ｈｉ)和 ３３ 号节点(Ｏｆｆｉｃｅｒ)为核

心的 ２ 个社团ꎬ模块度为 ０􀆰 ２１０ ６ꎬ略高于实际情

况的模块度[１２](０􀆰 ２０４ ０)ꎬ划分结果如图 ２ 所示.
由图 ２ 可以看出:网络划分结果与俱乐部后

来的发展趋势一致ꎬ验证了算法的有效性. 选取

“９􀅰１１”恐怖袭击网络数据集[１３] 验证 ＣＤＭＮ 算

法ꎬ结果如图 ３ 所示.
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图 ２　 空手道俱乐部网络实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｋａｒａｔｅ ｃｌｕｂ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ３　 “９􀅰１１”袭击网络实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ “９􀅰１１” ａｔｔａｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ

通过计算ꎬ网络数据集中用户的影响力计算

结果如表 ２ 所示.

表 ２　 “９􀅰１１”袭击网络节点影响力计算结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｄｅｓ’ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｉｎ

“９􀅰１１” ａｔｔａｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｎｏｄｅ＿ｉｄ Ｎｏｄｅ＿ｎａｍｅ Ｆｉ

０ Ｄｊａｍａｌ Ｂｅｇｈａｌ ５􀆰 ６２８ ８

１ Ｅｓｓｉｄ Ｓａｍｉ Ｂｅｎ Ｋｈｅｍａｉｓ ５􀆰 １５９ ９

２ Ｍｏｈａｍｅｄ Ａｔｔａ ４􀆰 １５８ ３

３ Ａｈｍｅｎ Ｈａｎｎａｎ ２􀆰 ９７３ ６

４ Ｎａｗａｆ Ａｌｈａｚｍｉ ２􀆰 ７７７ ５

５ Ｍａｍｏｕｎ Ｄａｒｋａｚａｎｌｉ ２􀆰 ５９４ ７

６ Ｕｓｍａｎ Ｂａｎｄｕｋｒａ ２􀆰 ０００ ０

７ Ｒａｅｄ Ｈｉｊａｚｉ １􀆰 ９７０ ５

８ Ｋａｒｉｍ Ｋｏｕｂｒｉｔｉ １􀆰 ８６８ ９

９ Ａｈｍｅｄ Ａｌｎａｍｉ １􀆰 ７９０ ９

⋮ ⋮ ⋮

６ Ｚａｋａｒｉｙａ Ｅｓｓａｂａｒ ０􀆰 ０４５ ５

　 　 通过表 ２ 给出网络中影响力较大的用户在各

自所在的社团内处于核心位置ꎬ更容易策动反动

活动ꎬ在实际应用中具有重要意义.
在目前公开的网络数据集中ꎬ很少有涉及网

络中节点存在多关系的情况. 作者构建了 １ 个在

线社交网络平台ꎬ实现了注册登录、组织活动、交
流分享的平台ꎬ并邀请了 ２００ 多名学生注册使用.

该平台中多种不同社交活动表示网络中的多种关

系ꎬ运行 ＣＤＭＮ 算法结果如图 ４ 所示.

图 ４　 本文构建的社交网络实验结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

通过与真实网络对比ꎬ发现网络中影响力较

大的节点大都是平台中负责推广的老师和学生ꎬ
因为其邀请很多其他用户ꎬ在网络中具有较高的

影响力ꎬ因此更容易形成社团的核心.
此外ꎬ本文选取 ＬＰＡ 算法、ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ 算法

与 ＣＤＭＮ 算法进行对比ꎬ设定相同参数及数据

集ꎬ为了兼顾算法运行时间与划分效果ꎬＬＰＡ 算

法迭代次数参数设定为 １０００ꎬＣＤＭＮ 算法与其他

算法运行时间对比如图 ５ 所示.

图 ５　 算法运行时间对比
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

从图 ５ 可知ꎬＣＤＭＮ 算法与 ＬＰＡ 算法运行时

间基本在同一数量级ꎬ由于对重叠节点的判定ꎬ故
运行 时 间 略 多 于 ＬＰＡ 算 法ꎬ 但 是 远 少 于

ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ 算法的运行时间. ＣＤＭＮ 算法与其

他算法的模块度对比如图 ６ 所示.
从图 ６ 可知ꎬ本文所提出的 ＣＤＭＮ 算法划分

效果优于 ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ 算法和 ＬＰＡ 算法. 综上所

述ꎬ本文所提出的算法具有较好的划分效果和较

低的时间复杂度.
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图 ６　 算法模块度对比实验
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ

４　 结　 　 语

本文建立了节点间多关系的网络模型ꎬ在此

基础上ꎬ定义了节点的影响力等概念ꎬ并通过数学

归纳法给出社团稳定状态的评判标准ꎬ对于网络

中的重叠节点着重考虑ꎬ给出了较好的划分结果.
为了深入研究多关系网络ꎬ本文设计了社交网络

实验平台ꎬ并设计多种交互方式用于收集多关系

网络数据进行实验. 对比实验结果表明本文所提

出的算法在较低的时间复杂度下获得了较好的划

分效果.
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