
物理学报 Acta Phys. Sin. Vol. 61, No. 21 (2012) 210511

加加加权权权复复复杂杂杂网网网络络络社社社团团团的的的评评评价价价指指指标标标及及及其其其发发发现现现算算算法法法分分分析析析*

吕天阳1)2)3)† 谢文艳3) 郑纬民1) 朴秀峰3)

1) (清华大学计算机科学与技术系,北京 100084 )

2) (审计署审计科研所,北京 100830 )

3) (哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院,哈尔滨 150001 )

( 2012年 3月 31日收到; 2012年 5月 7日收到修改稿 )

节点的聚集现象是复杂网络的重要特性. 以往研究主要发现无权复杂网络中的社团,较少涉及加权网络的社团

发现. 由于加权网络的复杂性远高于无权网络,一般认为加权网络的社团发现是一个较难的问题.本文基于统一的

数据基础,从社团评价指标的有效性和现有算法的效果两个角度开展研究.首先,总结了加权网络三种常见的社团

评估指标,并在社团大小、密度和局域特点均不同的模拟数据集上分析指标的有效性;其次,针对 5个数据集,分析

现有的 3种加权复杂网络社团发现算法的效果.研究表明: 上述指标无论在评价最基本的社团结构,还是在分析结

构复杂的社团时都有较大缺欠;现有的加权网络社团发现算法的泛化能力不强.
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1 引 言

1998年Watts和 Strogatz[1]在 Nature上发表复

杂网络模型成功解释了 “小世界现象” 后, 复杂网

络成为诸多领域的基础模型, 用于理解各领域研

究对象间复杂的拓扑关系和动力学行为, 如互联

网 [2]、病毒传播、社会学 [3] 等领域的研究.近年

来, Science, Nature等都出现了相关研究成果,提出

了无标度模型 [2,4]等.

复杂网络的社团发现是复杂网络研究的一

个重要方面, 用于理解网络的拓扑结构、挖掘

网络的潜在意义及预测网络的行为等. 一般将

分析所得的数据簇 (cluster) 称为群 (group) 或社

团 (community)[5], 下文统一称为社团. 目前, 复杂

网络的社团发现算法研究主要针对无权的复杂网

络模型, 提出了 Kernighan-Lin、谱平分算法、GN

(Girvon-Newman) 算法、FN 快速 Newman 算法、

派系过滤算法等. 对此,杨博等 [6] 已经做了很好的

总结. 程学旗和沈华伟 [7] 对社团结构的研究历程

和研究成果进行了总结.

与无权网络相比,加权复杂网络更能反映实际

情况. 例如,论文的互相引用构成论文作者间的关

系网,作者间互相引用的次数很自然地成为边的权

值;又如,人与人接触的频度为两者间边的权值,权

值越高病毒在两者间传播的可能性越大. 其中, 网

络中边的权也被称为连接的强度,很多经典研究已

经指出了连接强度的重要价值 [3].

由于加权网络的复杂性远高于无权网络,学者

们一般认为加权复杂网络的分析是一个较难的问

题.目前仅对加权复杂网络的建模 [8] 与分析 [9,10]

展开了初步的研究. 在社团发现方面, 一些研究分

析单一社团发现算法对特定数据集的效果 [11], 也

有文献对几种加权复杂网络的社团发现算法进行

简单的综述 [12],但是缺乏较全面的实验比较. 由于

加权网络的复杂性远高于无权网络,而且两者有着
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明显区别,因此加权复杂网络中社团的意义、发现

方法等都有待深入研究.

对此, 本文力图在统一的测试数据基础上, 分

析复杂情况下加权网络中社团的界定,并比较现有

典型的发现方法. 由于社团评估指标是衡量社团发

现效果、指导社团发现过程的核心,本文首先总结

整理了现有研究对聚集系数和模块度指标的定义,

同时将强/弱社团的定义拓展到加权网络. 其次,基

于社团大小、密度和局域特点均不同且有大量噪

音的模拟数据, 分析上述指标的适用性. 再次, 比

较 3种加权网络社团发现算法分析模拟数据集和 4

种真实数据集的效果,从而在统一的数据基础上评

价现有各方法的优劣.

研究结果表明: 1)加权复杂网络中社团的准确

界定并不容易,多种聚集系数指标在评价基本社团

结构时均存在缺欠, 而且聚集系数、强/弱社团结

构、模块度指标并不适用于分析存在复杂局部情

况和高噪音的加权网络; 2) 对 5 个数据集实验表

明,现有的典型社团发现算法的泛化能力存在缺欠;

3)由于社团评价指标的有效性存疑且加权复杂网

络准确分类信息的缺乏,使得客观评价加权网络社

团发现效果变得异常困难.

2 加权复杂网络社团的评估指标

社团评估指标是对社团的界定,是衡量社团发

现效果、指导社团发现过程的核心. 常见的无权

网络社团评估指标包括: 聚类系数 (clustering coef-

ficient)、强/弱社团 (community in a strong sense and

in a weak sense) 和模块度 (modularity). 聚集系数

给出网络中各节点的邻居节点间的平均紧密程度.

强/弱社团结构和模块度函数均基于假定: 一个合

理的社团内节点的连接强度高于社团外节点的连

接强度. 一般而言, 聚集系数主要用来刻画网络节

点的局部聚集程度,但是也有研究者用其衡量网络

整体或其子社团的聚集程度 [13]; 模块度函数作为

启发式函数指导聚类过程;强/弱社团则用于衡量所

发现的社团是否合理.

由于加权网络社团既要考虑节点间的连通度,

也要考虑边的权值,因此有必要分析无权网络中社

团的评估指标在加权网络中的有效性. 例如,无权

条件下的强/弱社团和模块度的基本假设在加权网

络中就不一定成立. 如图 1中圆形节点和方形节点

由于相互联结的强度高,形成了两个较明显的社团;

但是在不考虑权的情况下,两社团之间的连通度并

不低于每个社团的内部.

为此,本节首先总结上述聚集系数和模块度函

数在加权网络中的计算方法,并将强/弱社团指标推

广到加权网络中.

图 1 加权复杂网络社团的示例 (图中粗线权值为 3,细线

权值为 1)

2.1 聚集系数

无权网络中第 i个节点 vi 的聚类系数 Ci 的定

义如下:

Ci =

∑
j,k

aijajkaki

ki(ki − 1)
, ki ̸= 0, 1, (1)

其中, ki 表示节点 vi 的度, vj , vk 为与 vi 相连的任

意两个节点, aij 取值 1 或 0, 表示节点 vi 与 vj 是

否有边相连. 可见, 聚类系数 Ci 实质上等于与节

点 vi 相连的三角形的数量除以与 vi 相连的三元组

的数量 [13].

在定义 (1)式的基础上, 相关研究给出了加权

复杂网络中聚类系数的定义. 其中, 文献 [9] 中总

结比较了加权复杂网络聚类系数的 7 种定义. 限

于篇幅本文着重分析其中有代表性的 3种聚类系

数,参见 (2)[14], (3)[15] 和 (4)式 [16],分别记为 CZ
w, i,

CO
w, i 与 CB

w, i. 文献 [17—19]中方法与 (2)式相似,

文献 [20]中方法同 (4)式相似,本文不再详述.

CZ
w,i =

∑
j,k

wijwjkwki(∑
j

wij

)2

−
∑
j

w2
ij

, (2)

CO
w,i =

∑
j,k

(wijwjkwki)
1/3

ki(ki − 1)
, (3)

CB
w,i =

1

si(ki − 1)

∑
j,k

wij + wik

2
aijajkaki, (4)

本文中, wij 表示节点 vi 与 vj 间连边的权值, si 表

示所有与节点 vi相连的边的权值之和.
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这些加权网络聚集系数试图从不同粒度分析

加权复杂网络的聚集程度. 在最小粒度, 能够给出

单一节点及其周边邻居节点间的紧密程度;通过衡

量加权网络中部分或全部节点聚集系数的平均值,

可以给出更粗粒度下网络的聚集程度. 理论上, 连

接越紧密、连接强度越高则聚集系数越高.

2.2 模块度指标

模块度函数 (Q函数)是 Newman[11] 提出的衡

量网络划分质量的标准,并对加权复杂网络进行了

推广:

Q =
1

2s

∑
ij

[
wij −

sisj
2s

]
δ(Gi, Gj), (5)

其中, Gi 表示节点 vi 所在的社团; 当 Gi 与 Gj 相

同时, δ(Gi, Gj) = 1,否则为 0; s表示网络中边的权

值总和.模块度函数表示实际情况下社团内部连接

强度与随机连接情况下的社团内两个节点连接强

度的差异. Q值取值越接近 1,社团结构越明显,实

际网络中, Q值最大值一般位于 0.3—0.7.

2.3 强/弱社团指标

如图 1所示,强/弱社团指标 [21] 的基本假定并

不适用于加权网络, 本节针对加权复杂网络推广

强/弱社团的定义.

对于复杂网络 G, 认为其子网络 Gsub 中

的节点 vi 的强度由两部分构成, 即 si(Gsub) =

sini (Gsub) + souti (Gsub); 其中 sini (Gsub) 表示 vi 与

子网络 Gsub 中其他节点之间所有边的权值和,

souti (Gsub) 指 vi 与不属于子网络 Gsub 的节点

之间所有边的权值和. 如果对任意节点, 子网

络满足 sini (Gsub) > souti (Gsub),∀vi ∈ Gsub, 则

称 Gsub 为网络 G 的强社团结构; 如果 Gsub

满足
∑

vi∈Gsub

sini (Gsub) >
∑

vi∈Gsub

souti (Gsub), 则

称 Gsub为网络 G的弱社团结构.

文献 [21]指出:如果划分一个网络得到的所有

子网络中, 只有一个子网络满足强/弱社团的定义,

则这种划分就不正确或者该网络不具备社团结构.

因此, 该指标可以用来判断一个网络是否具备社

团结构,也可以用来判定社团划分是否正确. 例如,

图 1中的两类不同节点构成的子网络满足强社团

的定义.

3 基于模拟数据集的社团指标分析

依据第 2 节加权网络社团评价指标的计算方

法, 就可以利用模拟或真实数据集衡量评价指标

的合理性, 从而为判定社团发现算法的有效性奠

定基础.

3.1 基于三元结构的聚集系数指标分析

文献 [9]针对模拟社团分析了在拓扑结构不变

的前提下, 不同聚集系数与权值变化的关系. 本文

从两个方面补充文献 [9]的研究: 1) 3.1节针对最基

本的三元结构,同时分析权值与拓扑对聚集系数的

影响; 2) 3.2节分析聚集系数对高噪音的敏感度.

由定义 (2)—(4) 式可见, 计算聚集系数的重

要基础是加权网络中的三元结构, 其他一些研究

也以三元结构为基础分析连接强弱的意义. 例如

在 Granovetter[3]于 1973年发表的经典论文中假定:

当 vi 与 vj , vi 与 vk 均为强连接时, vj 与 vk 应存在

连接关系且为强连接.

鉴于三元结构在网络研究中的重要意义,本节

首先给出加权网络中在权值和连接性两方面具典

型性的三元结构,从而在最细粒度上衡量局部聚集

程度,参见图 2. 图 2中沿 x轴分布的各类型三元结

构体现了连通程度的递变,沿 y 轴分布的各类型三

元结构体现了在连通程度相同的前提下其边权值

的递变. 为了简化起见, 本文仅考虑边的权值存在

高、低两种情况,并设 wh = 3wl. 在不考虑边权的

复杂变化的情况下, 这 10 种基本结构可以通过简

单的叠加构成任意形态的加权复杂网络.

聚集系数 CZ
w,i, C

O
w,i 与 CB

w,i 对前述 10种基本

三元结构的计算结果如表 1 所示. 由表可见, CZ
w,i

和 CO
w,i 能够明显地区分全互联的三元结构在边权

不同时的聚集程度, CB
w,i 则不能区分连通度相同而

权值不同的结构. 但是 CZ
w,i, C

O
w,i 与 CB

w,i 均不能区

分非连通的三元结构.

上述分析表明: 现有的加权复杂网络聚集系数

计算方法不能很好地区分微观网络的聚集程度.简

单推论即可发现: 在分析由上述基本微观结构叠加

构成的复杂网络的整体聚集程度时,也将存在较大

缺欠. 例如, 完全由类型 1、类型 5、类型 8 和类

型 10分别构成的四个加权网络,在采用 CB
w,i 方法

计算时, 其聚集系数相同,虽然其聚集的强度明显

不同. 其他两个指标虽然识别力较好, 但也存在类
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似情况, 例如整个网络由类型 2, 3, 4, 6, 7, 9 构成,

但任何三点均不连通.

3.2 基于高噪音模拟数据的社团指标分析

以往研究中,通常采用较理想化的数据集剖析

各类指标. 本文采用一个含有大量噪音及复杂局

域情况的加权网络模拟数据集测试前述三个指标.

图 3(a)为模拟数据集邻接矩阵的可视化结果.从图

可见,模拟数据明显分属 6 个类别, 但是各类的大

小差异明显, 其中 n1 = 400, n2 = 250, n3 = 150,

n4 = 100, n5 = 50和 n6 = 50. 同时,各类别内部和

类别间的强度不同,例如从图 3(a)和 (b)都可观察

到, 属于两个最大类别 G1 与 G2 的数据之间的关

联强度高于小类别 G5 或 G6 内部的关联强度. 可

见, 这一模拟数据既体现了社团的聚集现象, 也反

映了社团大小差异较大、聚集程度差异较大、噪

音强度高等特点.
图 2 加权复杂网络中社团的基本三元结构

表 1 10种基本三元结构的聚集系数考察

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CZ
w,i wl 0 0 0

2wl + wh

3
0 0

wl + 2wh

3
0 wh

CO
w,i wl 0 0 0 3

√
w2

l wh 0 0 3
√

w2
hwl 0 wh

CB
w,i 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1

图 3 高噪音模拟加权复杂网络概况 (a) 模拟加权复杂网络邻接矩阵可视化结果, 各点颜色深浅代表边连接强度的高低;

(b)权值分布图, x轴为权的大小, y轴为具有相应权值的边在社团或子网络中所占的比重

首先, 分析模拟数据集的聚集系数. 按 (2)—

(4) 式计算网络整体的聚类系数分别为 0.2042,

0.0883, 0.7499, 其中各个类别内部的聚集系数、

由 G1 和 G2 中全部节点及节点间边构成的子网

络 G1 + G2 与整个网络 G 的聚集系数的比较见

图 4. 可见, G1 + G2 的聚集系数虽然小于 G1 的
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聚集系数, 但在 CZ
w,i 和 CB

w,i 的度量方式下均高

于 G2, G3, G4, G5, G6 的聚集系数,可见 G1 与 G2

间噪音连边的影响巨大,导致一个并非真实社团的

子网络 G1 +G2呈现出更高的聚集程度;而且 CZ
w,i

与 CO
w,i 计算的各社团内部的聚集系数差异较小,

区分力不强. 因此, 这三个聚集系数的评价方法并

不适合于衡量局域情况复杂的加权网络整体的聚

集程度.

其次, 分析模拟数据集的强/弱社团结构. 图 5

分析了模拟数据中各类的 sini (Gsub) 与 souti (Gsub)

的之间的关系. 显然, 只有第一个类别满足弱社

团的定义. 按照文献 [21] 中的推论, 这种划分不

正确或者该网络不具备社团结构. 可见强/弱社

团结构也不适合分析聚集情况复杂且噪音大的

网络.

图 4 模拟数据集各个类别内部及两个最大类别间的聚集

系数

图 5 各类别的 kini (Gsub)与 kouti (Gsub)的比较分析

再次, 分析模拟数据集的模块度指标. 由于

模块度指标通常用来指导聚类过程, 理想情况下:

噪音在真实社团中所占的比例越高, Q 值应越

低. 对于图 3(a) 所示的模拟数据集, 其 6 个真实

社团的 Q 值的平均值仅为 0.1485, 当去除所有社

团间起干扰作用的噪音连边后, Q 值为 0.1955,

说明社团间的噪音连边对 Q 值存在一定的

影响.

本文通过向真实社团中移入其他社团的节

点作为噪音节点, 同时保留真实社团间的起干

扰作用的噪音连接, 进一步分析 Q 函数所受的

影响. 具体方法为: 从每个真实类别随机抽取一

定比例的节点, 按比例分配到其他类别中, 重新

计算新得的社团的 Q 值. 这些抽取的数据将成

为新社团中的噪音, 理论上抽取节点越多则各

社团中噪音所占比例越高, Q 值应越低. 实验

的交换比例从 10%开始递增, 每次递增 10%, 直

至 100%;为避免抽样的随机性对实验结果的影响,

对每一比例重复实验 20 次, 最终采用 Q 值的平

均值.

图 6(a)给出了在保留社团间的噪音连边的前

提下, 按照不同比例交换各社团所属节点后, 新得

到的包含噪音节点的社团的 Q 值平均值. 表 2 给

出 20次随机抽样实验的 Q值的统计值,可见最大

值与最小值之间差异很小,故图 6(a)可以表征其趋

势. 图 6(b) 分析在去除社团间的噪音连边的前提

下, 再按一定比例添加噪音, 按不同比例交换社团

间的节点时其 Q值的变化情况.

值得注意的是,图 6表明 Q函数存在两个局部

最优解,其中一个对应最理想结果.具体地,当社团

内交换节点数量为 70%左右时Q值最低,交换比例

继续增大, Q值反而上升趋势. 其原因为:当社团内

交换节点比例为 70%左右时,社团被重新分配得最

为混杂; 当交换大于 70%后, 其趋势为小社团中节

点合并至大社团,而大社团被分割到几个小社团中;

当交换节点比例为 70%与 100%时, 其可视化图见

图 7(a)与图 7(b).

综上分析,聚集系数能对整体网络的聚集情况

进行粗略评估,但对小社团聚集情况的评估还有待

商榷; 聚集系数、强/弱社团和 Q函数在分析聚集

情况复杂且噪音大的加权网络时均面临较大困难.

社团评价指标的缺欠导致加权网络中社团界定更

为模糊.
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图 6 交换不同社团内节点的比例与 Q值的关系 (a) x轴为交换社团内节点的比例; (b)不同噪音下交换社团内节点对 Q值

的影响, x轴为交换社团内节点的百分比

图 7 交换不同社团内节点的比例与 Q值的关系 (a)交换社团内 70%的节点; (b)交换社团内 100%的节点

表 2 交换社团内节点重复实验 20次的相关统计值

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Q值均值 0.1114 0.0771 0.0483 0.0280 0.0129 0.0037 0.0011 0.0046 0.0149 0.0303

最大值 0.1134 0.0792 0.0510 0.0291 0.0137 0.0043 0.0017 0.0053 0.0161 0.0311

最小值 0.1099 0.0751 0.0465 0.0271 0.0123 0.0033 0.0007 0.0040 0.0139 0.0294

4 加权复杂网络社团发现算法实
验分析

目前, 主要是通过考虑权值信息, 将无权网络

的社团发现算法推广到加权复杂网络. 本文采用三

种算法: 基于最小割的谱聚类算法, 基于无权多重

图的 GN算法 [11]和 FN算法.

谱聚类算法采用矩阵分析技术将求割函数的

问题转化为求网络拉普拉斯矩阵第二小特征值对

应的特征向量问题,从而根据特征向量将网络进行

递归划分. 对于 n个节点的网络,基于最小割的谱

聚类算法的时间复杂度为 O(n3).

基于无权多重图的 GN 算法采用无权多重图

的思想将 GN算法推广到加权网络,采用无权多重

图的思想,将边介数除以相应边的权值作为新的边

介数,再移除边介数最大的边. 对于 n个节点 m条

边的网络,时间复杂度为 O(m2n).

FN 算法是一种凝聚层次聚类算法, 最初时各

个节点单独成一个社团, 再根据模块度定义函数,

即 Q函数, 每次按 Q值增大最大或减少最小的方
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向进行合并得到新的社团. 在加权网络中,采用 2.2

节中的 Q函数聚类. 对于 n个节点 m条边的加权

网络,时间复杂度是 O((m+ n)n).

4.1 数据集分析

实验中应用的五个数据集分别是模拟数据

集、PSB 数据集、Lesmis、科学家合作网 SCN

和 News 数据集. 其中: 模拟数据集为模拟用户

反馈的异质数据集, 即图 3所示数据集; PSB数据

集为依据三维模型检索系统获得的反馈信息,构建

的三维模型间的语义关系图 [22]; Lesmis[23] 是悲惨

世界人物关系的数据集, 节点表示人物, 节点间的

边表示这两个人物在同一场景中出现,边的权值表

示共同出现的次数;科学家合作网 SCN数据集 [24]

包括 1589 个科学家, 本文选取由 379 个科学家构

成的最大连通子图; News 数据集为根据文献 [25]

中的思想对文献 [26]中的文章构造的数据集,统计

正文中各个单词出现的次数,保留出现次数大于 5

的有用名词作为节点,对出现在同一段话中的词连

边,边的权值表示两个名词同时出现的次数.

上述加权复杂网络中, 以往研究通常采用

的 Lesmis, SCN 和 News 数据集缺乏先验分类信

息作为 ground truth 评价社团发现效果, 仅本文提

出的模拟数据集和 PSB数据集存在原始分类信息.

值得注意的是, 数据集的这一缺欠并不是个例, 这

导致精确的量化评价社团发现效果极为困难.而只

能对小数据集采取专家观察的方法,对于大型数据

集则无能为力.

4.2 实验分析

本文从聚集系数、强/弱社团结构、Q值、信

息熵 (Entropy) 和纯度 (Purity) 这几个指标来衡量

三种聚集算法, 表 3给出其实验结果的统计值.其

中, 采用 (2)—(4) 式计算各个社团内的聚集系数,

应用各个社团的聚集系数的均值来考察划分社团

的聚集现象; Q 值的计算采用 (5) 式的计算方法;

通过计算聚类结果中满足弱社团结构的社团数来

体现强/弱社团结构. Entropy与 Purity两个指标的

定义为

Entropy =

k∑
i=1

ni

n

(
− 1

log l

l∑
j=1

nj
i

ni
log

nj
i

ni

)
, (6)

Purity =
k∑

i=1

1

n
max

j
(nj

i ), (7)

其中, l为网络中的真实社团数目, k 为此次划分的

社团数目, nj
i 表示本属于第 j 个社团而算法求得的

结果却将其分到第 i个社团中的节点数目. 在算法

的聚类结果与真实社团结构完全符合时, Purity值

为 1, Entropy值为 0. 即, Entropy → 0, Purity → 1

时,说明聚类效果好.

表 3 给出三个社团发现算法对于不同数据集

在不同评价指标下的聚类效果,表中 “—”表示因缺

乏分类信息作为 ground truth而导致无法计算的数

据. 由表 3可见, CZ
w,i 与 CO

w,i 计算的各算法社团内

部的聚集系数均值在不同数据集上无规律,不能表

现各算法的优越性; CB
w,i 指标体现了各个算法的社

团的平均聚集情况为 C(FN) > C(GN) > C(谱聚

类),说明 FN算法得到的社团内部节点的平均聚集

情况较高, 但是结合表 1的分析结果, CB
w,i 指标对

宏观聚集情况的评价是否恰当则存疑. 因此, 如果

需要采用聚类系数衡量加权网络整体的聚集程度,

恰当的指标仍有待研究.

在 PSB 和 SCN 数据集中各个算法的弱社团

结构均比较多, 这与数据集本身的特性有关, 即

在拓扑结构上观察, 能看出较明显的社团结构,

且社团之间的连边强度较低, 见图 8. 此结论进

一步验证了弱社团结构对局域情况复杂网络的

不适应性. 对于不同的数据集 FN 算法所计算

的 Q 值均比较大, 与此算法本身基于 Q 函数有

关; 对 SCN 数据集, 其 GN 算法的 Q 值要大于谱

聚类的, 也体现了基于边介数的 GN 算法在此类

数据集上的优势. 而对于模拟数据和 PSB 数据计

算的 Entropy与 Purity 两个指标,谱聚类算法要优

于 FN 算法和 GN 算法. 从算法复杂度角度来看,

O(FN) < O(谱聚类) < O(GN).

通过上述分析可见: 1)现有加权复杂网络聚集

算法的泛化能力存在欠缺,尚不存在适用于多种拓

扑结构的聚类算法, 其中, 谱聚类算法的聚类精度

较高,且具有较严格的数学证明,但是其复杂度高;

FN算法复杂度有所下降,但是由于其基于 Q函数,

趋向于将小社团向大社团合并,因此其聚类精度有

所下降; 而 GN 算法具有很高的复杂性, 对社团之

间的边数较小的网络较为适用; 2)由于社团评价指

标的有效性存疑且加权复杂网络准确分类信息的

缺乏,使得客观评价社团发现效果变得异常困难.
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图 8 部分数据集可视化图 (a) PSB数据集; (b) SCN数据集

表 3 各社团发现算法比较

聚集系数均值
Q值 满足弱社团结构的社团数 Entropy Purity 社团数 离群点

CZ
w,i CO

w,i CB
w,i

模拟数 谱聚类 0.2303 0.1795 0.6424 0.0744 2 0.3962 0.6440 6 0

据集 FN 0.2370 0.1661 0.7590 0.0788 1 0.5434 0.5680 2 18

PSB数 谱聚类 0.5026 0.3891 0.8805 0.2349 7 0.1363 0.8490 50 0

据集 FN 0.4382 0.2874 0.9040 0.2613 4 0.5257 0.4719 4 96

Lesmis 谱聚类 0.2435 0.1732 0.4212 0.5067 4 — — 11 0

FN 0.3620 0.2969 0.6755 0.5822 5 — — 5 0

GN 0.2192 0.1566 0.5746 0.2281 1 — — 4 0

SCN 谱聚类 0.3048 0.2774 0.4174 0.3843 17 — — 78 49

FN 0.3189 0.2034 0.7590 0.857 21 — — 21 0

GN 0.3601 0.3204 0.5033 0.6269 23 — — 44 58

News 谱聚类 0.3939 0.2548 0.8205 0.2009 0 — — 3 0

FN 0.4563 0.3118 0.9033 0.22 0 — — 4 0

GN 0.0516 0.0319 0.1505 0.0607 1 — — 5 6

5 结 论

本文总结、整理并适当扩展了加权复杂网络

中聚集系数、模块度指标和强/弱社团三个指标的

定义, 并基于含有大量噪音及复杂局域情况的加

权网络模拟数据集对上述指标的进行了分析,指出

现有的社团评价指标并不适用于存在复杂局部情

况和高噪音的加权网络. 应用 3 种加权网络社团

发现算法分析模拟数据集和 4种真实数据集的效

果,结果表明: 加权复杂网络中社团的准确意义并

不明确;现有的典型社团发现算法的泛化能力均存

在缺欠.

下一步的研究重点为探索加权复杂网络中社

团的含义及通用的加权复杂网络聚类算法.
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[8] Barrat A, Barthélemy M, Vespignani A 2004 Phys. Rev. E 70
066149

[9] Antoniou I E, Tsompa E T 2008 Dis. Dyn. Nat. Soc. 2008 194
[10] Tian L, Di Z R, Yao H 2011 Acta Phys. Sin. 60 028901 (in Chi-

nese) [田柳,狄增如,姚虹 2011物理学报 60 028901]
[11] Newman M E J 2004 Phys. Rev. E 70 056131
[12] Li X J, Zhang P, Di Z R, Fan Y 2008 Complex Sys. Complexity

Sci. 5 19 (in Chinese) [李晓佳,张鹏,狄增如,樊瑛 2008复杂系

统与复杂性科学 5 19]
[13] Wang X F, Li X, Chen G R 2006 Complex Network Theory and Its

Application (1st Edn.) (Beijing: Tsinghua University Press) p10

(in Chinese) [汪小帆,李翔,陈关荣 2006复杂网络理论及其应

用 (第一版) (北京: 清华大学出版社)第 10页]

[14] Zhang B, Horvath S 2005 Stat. Appl. Genet. Mol. 4 1128
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Abstract

The clustering of nodes is an important feature of complex network. Previous researches mainly focus on community discovery in

unweighted network, with little attention paid to the weighted network because of the complexity of weighted network. The community

discovery of the weighted network is believed to be a much more difficult task. In this paper, we perform a study on the effectivenesses

of community evaluation criterion and the performances of the existing discovery algorithms. First, we summarize three classical

community evaluation criterions of weighted network, and analyze their effectivenesses according to a simulated noisy dataset, which

has different community sizes, densities and local characteristics. Second, we adopt five datasets to compare the performances of three

typical community discovery algorithms. The study shows that the existing criterions encounter difficulties in evaluating the basic

community structure and in evaluating the weighted community with complex structure, and the generalization ability of the typical

community discovery algorithm of weighted network is unsatisfactory.
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