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基于层次覆盖的多层网络社团发现算法

王　林，李　阳，周媛媛，于文涛
（西安理工大学 自动化与信息工程学院，西安　７１００４８）

摘要：如何检测多层网络的局部社团是近年来的热门问题之一；现有算法多针对于单层网络衡量指标的设计与改进，

但节点往往处于多种复杂关系之中；为了精确的划分多层网络社团结构，一种基于层次覆盖的多层网络社团发现算法被

提出；该算法结合ＲＡ相似度提取每层的内外连接的拓扑信息，并通过比较每层的拓扑信息关系来提取社团结构；实验

结果表明，与ＣＬＥＣＣ和ＣＬＥＤＣＣ两种算法相比，提出的算法不仅降低了时间复杂度，而且在划分社团的准确度方面也

有所提高，同时可以确定多层网络中无直接相连节点的划分关系。

关键词：多层网络；拓扑信息；覆盖；节点相似度
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０　引言

现实世界中的许多复杂系统可以用复杂网络来表示，

社团结构是复杂网络的一个重要拓扑特性［１］，它具有同一

类节点之间联系紧密，不同类节点之间联系稀疏的特性。

社团发现是根据复杂网络里隐含的拓扑信息来找出其中的

社团结构，它可应用于信息标签化、预防病毒，预测行为

等。研究复杂网络社团结构的性质不仅有助于分析复杂网

络的功能，对研究生物学、医学、工程学、计算机科学等

也具有十分重要的意义。因此，对社团发现算法的研究受

到了国内外许多学者的广泛关注［２］。

目前，已经存在的社团发现算法多针对于单层网络，

例如：以图分割［４］、ＧＮ
［５］算法和标签传播算法 （ＬＰＡ）

［６］为

代表的从网络的整体到局部的社团发现算法，当然也有以

Ｎｅｗｍａｎ快速算法
［７］、谱聚类［８］算法和ＣＮＭ

［９］算法为代表

的从网络的局部到整体的社团发现算法。对多层网络的研

究最初起源于社会科学领域，后来发展到医学、计算机科

学等。近年来，多层网络的研究逐步发展起来，继而出现

了许多多层社团发现算法：ＣＬＥＤＣＣ算法
［１０］、多层α－核

散列聚类的异常数据社团发现算法［１１］、基于多层粒子群的

社团发现算法［１２］、ＣＬＥＣＣ算法
［１３］、多层网络局部社团发现

算法［１４］以及通过比较节点度之间的关系来发现多层网络中

的局部社团结构［１５］等。

为了提高目前多层网络社团发现算法社团划分的准确

度，以及对于一些没有直接相连的节点作出准确的划分。

本文提出一种新的算法，通过结合ＲＡ相似度提取拓扑信

息，从而间接的提取社团结构。这种基于层次覆盖的多层

网络社团发现算法在时间复杂度方面得到了改善。实验结

果表明，该算法能较准确地划分出多层网络中的社团结构，

避免了对多层网络划分的局部性。
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１　算法

１１　多层网络

定义单层网络犌＝＜犞，犈＞，其中节点集为犞 ＝ （狏１，

狏２，．．．，狏狀），狀是节点数目，边集为犈，（狏犻，狏犼）表示节点犻与犼

之间的边。图１是一个简单的无权无向图，假设它是某实

验室的成员图，每个节点代表一个成员，每个边代表成员

之间的关系。

图１　单层网络模型

一个特定复杂系统构成一个单层网络，人们在生活中

会碰到各种各样的单层网络，比如在日常通信中会用到的

微信这一通讯工具，微信里的朋友圈就构成了一个单层的

复杂系统。然而，随着社会的快速发展，人们在平时的社

交过程中不仅仅局限于微信这一种通信工具，还会涉及到

微博、Ｅ－ｍａｉｌ、Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ等，每一种通讯工具都

会构成一个单层的复杂系统，因此，日常生活中人们处在

多个单层的复杂系统之间，这就构成了一个多层次复杂系

统即多层网络。

多层网络的每一层都可以用一个图来表示，由于图与

图的某些节点是相互对应的关系，且多层网络是由多个相

互对应的关系组成的网络，因此了解每一个多层网络里不

同图节点之间的对应关系很重要。下面给出多层网络的定

义：多层网络是一个单层网络的集合，多层网络犌＝＜犞，

犈，犞，犈，犻＞ ，每一层网络的层次序号＝＜犲１，犲２，．．．，犲犾

＞ ，犻＝＜犞犻，犈犻＞ ，犻∈１，．．．，犾，犞犻和犈犻分别是第ｉ层网

络的节点集和边集．图２是一个柱形多层网络的模型，第

一层与第二层之间的节点都是一一对应的。假设第一层是

微信网络，第二层是微博网络，如果微信里的用户在微博

里都有注册，那么在微博网络里这些用户之间的关系可以

代表他们在微信网络里的关系，在这里需要注意每个用户

的账户只能在他所在的层次登录，不能在其他层次登录。

图３是一个较为复杂的普通多层网络，假设第一层是Ｔｗｉｔ

ｔｅｒ网络，第二层是 Ｆａｃｅｂｏｏｋ网络，第一层的节点２是

Ｔｗｉｔｔｅｒ网络里的某用户，那么第一层的节点２对应的第二

层的两个节点２是他在Ｆａｃｅｂｏｏｋ网络里注册的不同的账户，

因此，不同节点不一定代表不同的用户，而是不同的账户。

图２　柱形多层网络　　　图３　普通多层网络

１２　犚犃相似度

由于多层网络的多重性，且为了准确的找到不同层次

任意两个节点之间的连接密切关系，本文采用 ＲＡ 相似

度［１６］公式：

犛犻犿（犪，犫）＝∑犻∈φ（犪）∩φ（犫）

１

犽（犻）
（１）

　　公式 （１）中的φ（犻）∩φ（犼）表示节点ｉ和节点ｊ的共同

邻居节点集合，犽（犻）表示两个节点共同邻居的节点的度．该

相似度公式与以往的相似度公式不同之处在于：在比较两

个节点之间的相似度时，已经存在的相似度公式仅考虑的

是共同的邻居节点数目，如Ｊａｃｃａｒｄ相似度
［１７］，而ＲＡ相似

度基于网络中资源配置的原理，通过比较两个节点之间的

共同的邻居节点的特征来反映这两个节点之间的相似性。

ＲＡ相似度通过公式 （１）计算两个节点的共同邻居节点集

合里每个节点的度，以得到两个节点之间的相似性。ＲＡ相

似度的方法避免了局部相似度存在的一些问题，能更准确

的比较两个节点之间的相似性，下面我们通过一个例子来

介绍一下ＲＡ相似度公式：

图４　节点图

图４所示５个节点之间的连接关系，由图可知，节点３

与节点４和节点５都没有直接相连，节点３与节点４的共同

邻居节点是节点２，节点３与节点５的共同邻居节点是节点

１和节点２，我们用公式 （１）计算节点３与节点４的相似度

可得犛犻犿（３，４）＝
１

４
，且节点３与节点５的相似度为犛犻犿（３，

５）＝
１

３
＋
１

４
＝
７

１２
，比较两个相似度值能得到节点３与节

点５的相似度大于节点３与节点４的相似度，与图中相符，

也就说明相比节点３与节点４之间的关系，节点３与节点５

之间的关系更加密切。

１３　算法核心

给定一个多层网络犌＝＜犞，犈，犞，犈，犻＞ ，定义Ｃ为

某一层的内部初始核心节点社团，定义犇＝｛狏∈犆狘（狌，

狏）∈犈，狌∈犛｝为社团Ｃ的边界子集合，定义犛＝ （狏∈

犞＼犆狘（狌，狏）∈犈，狌∈犆）为外层节点集合，犈
犇 代表集合Ｄ

与集合Ｓ中节点之间的边，犈犇犻 ∈犈
犇 是第犻层的边集，定义

Ｌ为局部社团相似性测度，表示为社团内部节点连接拓扑信

息关系与社团间节点连接拓扑信息关系之间的比值。首先

随机选取一个节点ｖ作为初始社团Ｃ，通过比较给出两个公

式来表示社团内连接关系和社团间连接关系：

犔ｉｎｔ（犆）＝
１

犆∑狏∈犆∑犔犻∈ ∑（狌，狏）∈犈
犆

∧狌∈犆

狊犻犿（狌，狏） （２）

　　公式 （２）表示社团内部节点连接拓扑信息关系，其中

１

犆
中的Ｃ表示社团Ｃ里含有的节点数量．狊犻犿（狌，狏）是在公

式 （１）给出的计算节点ｕ和节点ｖ之间的相似度公式。
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犔犲狓狋（犆）＝
１

犇∑狏∈犇∑犔犻∈ ∑（狌，狏）∈犈
犇

∧狌∈犛

狊犻犿（狌，狏） （３）

　　公式 （３）表示社团间节点连接拓扑信息关系。

１４　判断条件

为了判断一个外层节点加入内部社团Ｃ后是否能加强

社团的紧密性，定义局部社团相似性测度Ｌ来评价外层节

点加入内层节点之后的效果，公式如下所示：

犔＝
犔ｉｎｔ（犆）

犔犲狓狋（犆）
（４）

　　若外层节点ｕ加入Ｃ后满足以下条件：

犔（犆∪ ｛狌｝）＞犔（犆） （５）

犔ｉｎｔ（犆∪ ｛狌｝）＞犔
ｉｎｔ（犆） （６）

　　公式 （５）、（６）表示若节点ｕ加入社团Ｃ后，局部社

团相似性测度Ｌ值变大，Ｌ值越大表明外层节点加入内层

社团Ｃ后，Ｃ更紧密，且内层社团与外层社团连接更加稀

疏，社团结构更加明显。且社团内部节点连接更紧密，此

时将节点ｕ加入到ｖ所在的社团Ｃ中。在判断的过程中，

每次将Ｌ取最大值时的外层节点加入到社团Ｃ中，迭代地

判断每个节点，直到Ｌ不再增大。

用Ｌ作为划分节点的评判标准，将每次使得Ｌ值最大

的外层节点划分到内层社团Ｃ中，直到不存在符合条件的

节点出现为止，但这种方法在面对一些异常节点时通常不

能有很好的划分效果，对于这种情况，若外层节点符合以

下两个条件，就将它们划分到社团Ｃ中：

犔犻狀狋１ （犆∪ ｛狌｝）＞犔
犻狀狋（犆）且犔犲狓狋１ （犆∪ ｛狌｝）＜犔

犲狓狋（犆）（７）

犔犻狀狋１ （犆∪ ｛狌｝）＞犔
犻狀狋（犆）且犔犲狓狋１ （犆∪ ｛狌｝）＞犔

犲狓狋（犆）（８）

　　公式 （７）表示加入节点狌后，社团内连接系数较没加

入狌之前增大，社团间连接系数变小。明显地看出，公式

（７）所述情况犔值会增大，且符合 （５）、 （６）两个条件，

此时，将节点狌划分到社团Ｃ中。如果加入节点狌后遇到

公式 （８）这种情况，即加入节点狌后，社团内连接系数和

社团间连接系数较之前都有增大，社团内部连接以及社团

之间的连接都更加紧密，此时节点狌有两种可能：

（１）节点狌符合以上条件，且狌不是核心节点，可以与

社团Ｃ内的节点进行合并；

（２）节点狌可能是一个核心节点，它与社团内和社团

外的节点都有大量的连接。

对于 （１）中的节点狌，将它划分到社团 Ｃ中。对于

（２）中的节点狌，暂时将它加入到Ｃ中，直到所有节点被划

分到相应的社团后，再将这些疑似的核心节点从Ｃ中移除，

此时，再返回到条件 （５）、（６）对这些节点进行判断。

１５　算法流程

该算法首先随机选取一个节点狏作为覆盖第一层的中

心节点，在初始阶段，集合Ｄ和集合Ｃ里只有节点狏，集合

Ｓ是外层节点集合，不断地从Ｓ集合里随机选出节点狌，如

果狌加入到Ｃ中使得Ｌ值较大且能满足公式 （４）以及公式

（５）中的两个条件，则将狌加入到狏所在的集合里，迭代上

述过程，在每一步迭代中，都要更新集合犇、集合犆和集

合犛，且直到犔值不再增大，算法结束。具体算法流程如下

所示。

算法：基于层次覆盖的多层网络社团发现算法：

输入：多层网络Ｇ；

输出：网络Ｇ的社团划分结果。

（１）初始化：随机选取一节点狏加入集合犆 与集合犇

中，犛为外层节点集合。

（２）从集合犛中随机选取一节点狌加入集合犆，分别计

算犔ｉｎｔ（犆）＝
１

犆∑狏∈犆∑犔犻∈ ∑（狌，狏）∈犈
犆

∧狌∈犆

狊犻犿（狌，狏），狌加入犆后的社团

内 连 接 系 数 和 社 团 间 连 接 系 数 犔犲狓狋（犆） ＝

１

犇∑狏∈犇∑犔犻∈ ∑（狌，狏）∈犈
犇

∧狌∈犛

狊犻犿（狌，狏）．

（３）计算局部社团相似性测度犔＝
犔ｉｎｔ（犆）

犔犲狓狋（犆）
，判断节点狌

加入集合犆后是否同时满足以下两个条件：

１）犔（犆∪｛狌｝）＞犔（犆）加入节点狌后，相似性测度犔变

大；

２）犔ｉｎｔ（犆∪ ｛狌｝）＞犔
ｉｎｔ（犆）加入节点狌后，社团内部连

接系数变大。

（４）若节点狌同时满足条件１）和２），将狌加入到社团

犆中，若节点狌为疑似核心节点，也将其放入犆中，返回第

（２）步，直到遍历所有节点，犔不再变大，再将疑似的核心

节点从犆中移除，返回 （３）对其进行重新判断。

（５）合并集合犆 与集合犇，并计算不同层次的模块

度犙。

２　实验分析

２１　多层网络数据

为了测试算法的性能，会用到的不同的多层网络数据

集，下面先来对这些数据集做一个简单的介绍。

ＭＩＴＲｅａｌｉｔｙＭｉｎｉｎｇ
［１８］网络数据集是通过给麻省理工学

院８７个移动用户安装一个软件，记录用户之间的数据交互

信息，网络的每一层分别代表从现实中采集到的用户的物

理位置、蓝牙交互和通话记录等用户之间的互动行为。

Ｅ－ｍａｉｌ
［１９］网络数据集是一个记录Ｅｎｒｏｎ公司员工之间

电子邮件往来的数据集，该网络有１５０个节点，每个节点

代表１个用户，每条边代表２个用户之间发的一条电子邮

件，该网络包括用户之间发送邮件的时间、发送主题、发

送者账户以及接收者账户等。网络中的每一层分别代表员

工之间的关系和邮件信息内容的相似性。

ＩＭＤＢ
［２０］网络数据集是一个互联网电影数据集，该数据

集包含３００个节点，每个节点代表一个一位演员，每条边

代表这两个演员一起演了一部戏，该网络数据集的每一层

分别代表第一年演员之间的合作、最后一年演员之间的合

作、演员的平均收入和门票卖出的平均数量。

在实验仿真部分，用以上三个多层网络数据集对算法

进行测试，测试了算法在三种网络上的运行时间，并用模

块度 犙
［２１］来评价社团划分结果，之后又将该算法 与
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基于层次覆盖的多层网络社团发现算法 ·２４５　　 ·

ＣＬＥＣＣ、ＣＬＥＤＣＣ两种算法进行了对比，结果表明本文算

法的准确度更高，运行时间更少。

２２　评价标准

为了评价社团划分的结果，采用Ｎｅｗｍａｎ和Ｇｉｒｖａｎ提

出的模块度犙。其定义式如下：

犙＝∑
犻

（犲犻犻－犪
２
犻）＝犜狉犲－‖犲

２
‖ （９）

　　其中：‖犲‖表示矩阵犲中所有元素之和，犲犻犼代表连接社

团犻和社团犼之间边的总数，犜狉犲＝∑
犻

犲犻犻是矩阵犲对角线元素

的和，表示相同社团内节点之间边的集合，犪犻＝∑
犼

犲犻犼 表示连

接社团ｉ的边的总数。犙值取值范围在０～１之间，而在现

实网络中，犙值的范围在０．３～０．７之间。算法在划分过程

中会出现不同的犙值，且犙值越大代表社团划分结果越好，

内部节点之间的连接更紧密，内部节点与外部节点之间的

连接越稀疏，社团结构比较明显，因此，在划分过程中选

择使犙值最大的划分为最终划分结果。

图５　随着层数的变化，社团数量的变化

图６　随着层数的变化，社团数量的变化

图７　不同层次的模块度犙值的变化

图５、６代表算法对三种网络的划分随着层数的变化，

社团数量的变化，其中狓轴代表某一层次，狔轴代表社团数

量。图７代表不同层次的模块度犙值的变化，其中狓轴代

表社团数量，狔轴代表模块度犙 值。

图８　Ｅ－ｍａｉｌ网络模块度犙值对比

图８和图９分别是本文算法、ＣＬＥＣＣ算法以及ＣＬＥＤ

ＣＣ算法在Ｅ－ｍａｉｌ网络上以及ＩＭＤＢ网络上划分的模块度

犙值的对比，其中狓轴代表社团数量，狔轴代表模块度犙

值。从图８可以看出，将Ｅ－ｍａｉｌ网络划分在２４个社团左

右时，有最大的模块度犙值，此时的划分效果较好。从图９

可以看出，将ＩＭＤＢ网络划分在９５个社团左右时，会得到

较为明显划分结果。

图９　ＩＭＤＢ网络模块度Ｑ值对比

由图８和图９可以看出，不同算法在Ｅ－ｍａｉｌ网络和

ＩＭＤＢ网络上的模块度 Ｑ 值不尽相同，本文算法相比

ＣＬＥＣＣ算法和ＣＬＥＤＣＣ算法模块度更高，划分也更准确。

表１　三种算法运行时间比较（ｍｓ）

ＣＬＥＣＣ ＣＬＥＤＣＣ 本文

Ｒ－Ｍｉｎｉｎｇ ６８ ５４ ３７

Ｅ－Ｅｍａｉｌ １１７ ９６ ７４

ＩＭＤＢ １４２ １１４ １０７

表１是本文算法和ＣＬＥＣＣ、ＣＬＥＤＣＣ三种算法对三个

网络划分时间的对比，可以看出本文算法需要的运行时间

更少，效率更高。

３　结论与展望

文中采用ＲＡ相似度和一种多层网络社团结构检测的

模型，提出了一种基于层次覆盖的多层网络社团发现的新

算法，并将算法在几个经典的多层网络进行了性能测试，

均取得了不错的划分结果。实验的后一部分将本文算法与

（下转第２５０页）


