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摘  要: 随机块模型可以生成各种不同结构(称作广义社区,包括传统社区、二分结构、层次结构等)的网络,也可

以根据概率对等原则发现网络中的广义社区.但简单的随机块模型在网络生成过程建模和模型学习方面存在许多

问题,导致不能很好地发现实际网络的结构,其扩展模型 GSB(general stochastic block)基于链接社区思想发现广义

社区,但时间复杂度限制其在中大型规模网络中的应用.为了在无任何先验的情形下探索不同规模网络的潜在结构,
基于 GSB 模型设计一种快速算法 FGSB,更快地发现网络的广义社区.FGSB 在迭代过程中动态学习网络结构参数,
将 GSB 模型的参数重新组织,减少不必要的参数,降低算法的存储空间;对收敛节点和边的参数进行裁剪,减少每次

迭代的相关计算,节省算法的运行时间.FGSB 与 GSB 模型求解算法有相同的结构发现能力,但 FGSB 耗费的存储空

间和运行时间比 GSB 模型求解算法要低.在不同规模的人工网络和实际网络上验证得出:在近似相同的准确率

下,FGSB 比 GSB 模型求解算法快,且可发现大型网络的广义社区. 
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Abstract:  A stochastic block model can produce a wide variety of networks with different structures (named as general community, 
including traditional community, bipartite structure, hierarchical structure and etc); it also can detect general community in networks 
according to the rules of stochastic equivalence. However, the simple stochastic block model has some problems in modeling the 
generation of the networks and learning the models, showing poor results in fitting the practical networks. The GSB (general stochastic 
block) model is an extension of the stochastic block model, which is based on the idea of link community and is provided to detect general 
communities. But its complexity limits its applications in medium and large networks. In order to explore the latent structures of networks 
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with different scales without prior knowledge about networks, a fast algorithm on the GSB model (FGSB) is designed to explore general 
communities in networks faster. FGSB dynamically learns the parameters related to the network structure in the process of iterations. It 
reduces the storage memory by reorganizing parameters to cut down unnecessary parameters, and saves the running time by pruning the 
related parameters of converging nodes and edges to decrease the computing time of each iteration. FGSB has the same ability of structure 
detection as the GSB model, but its complexities of time and storage are lower. Tests on synthetic benchmarks and real-world networks 
have demonstrated that FGSB not only can run faster than the algorithm of the GSB model in the similar accuracy, but also can detect 
general communities for large networks. 
Key words:  stochastic block model; general community; time complexity; complex network 

互联网上存在许多大型在线网络,如微博用户网、作家合作网、网页引用网,发现这些网络的结构有助于

人们分析网络,进而利用分析结果指导实际应用,如舆情监测、个性化推荐.已有的社区发现方法可用来发现团

内紧密、团间稀疏的网络结构(以下称该类结构为传统社区)[1],研究表明,此类方法存在这样的问题:(1) 传统的

社区发现方法大多采用启发式方法发现紧密子图[2],缺乏理论依据;(2) 流行的传统社区发现方法——模块化

方法,存在分辨率和尺度问题[3],这类方法发现的结构不能反映实际网络的中观结构;(3) 人们关于实际在线网

络结构规律的先验很少,不清楚网络中是否存在链接紧密的子图,是否还存在其他类型的结构,以及这些结构间

以何种方式重叠和组织,因此传统社区发现方法在实际网络中没有传统社区时就不能发挥作用[4].最新研究结

果表明,实际网络中确实存在多种类型的结构[5−7],因此,能够发现更多类型结构的网络结构发现模型更符合实

际在线网络结构发现的应用需求. 
随机块模型 SBM(stochastic block model)是由社会学领域角色分析模型——块模型(block model)发展而来

的,根据概率对等性(stochastic equivalent)将具有相似角色的节点分类.该模型不对网络结构做任何假设,可较好

地发现未知先验的网络的结构[8,9],是目前很有前景的网络结构发现模型,在社会学、统计物理学、计算机科学、

生物学等领域引起人们的关注.SBM 是一个网络生成模型,分两步生成网络:先为所有节点指派隶属类;然后根

据类及类间链接概率决定任意两个节点间是否产生链接.类间链接概率矩阵的引入,使该模型可以灵活地产生

各种类型的网络结构,如:对角链接概率矩阵可产生由独立子图组成的网络;对角元素较大、非对角元素较小的

链接概率矩阵可产生同配(assortative mixing)网络结构(即传统社区结构);非对角元素较大、对角元素较小的链

接概率矩阵可产生异配(disassortative mixing)网络结构(如多分图);变换矩阵形式可产生更丰富的混合网络结

构.以下称 SBM 根据概率对等性定义的类为广义社区,它包括传统社区.除了能够产生多种类型结构的网络以

外,SBM 还可以完成比传统社区发现更广的网络结构发现任务.其利用模型假设和参数生成的网络我　拟合实

际观测网络,并通过 EM 算法、变分 EM 算法、Gibbs 采样等方法求解网络节点的社区指派参数及社区链接概

率矩阵参数.由社区指派参数可得网络广义社区划分结果,由链接概率矩阵参数可得社区间复杂交互模式,这使

SBM 成为网络结构发现的一个有效工具.简单 SBM 不能很好地拟合实际观测网络,许多研究对 SBM 的参数学

习和类个数选择方法进行改进,但最多处理几百个节点的网络 [10−16].此外,这类研究生成网络的过程和简单

SBM 一样,在生成链接的过程中没有考虑一些实际因素,如不同节点在网络生成过程中产生边的差异.近年来,
有研究者致力于改进 SBM 的生成过程,典型的研究有:2008 年,Airoldi 等人提出的混合隶属度随机块 MMSB 
(mixed membership stochastic block)模型 [17],2011 年,Karrer 等人提出的度纠正随机块模型(degree-corrected 
stochastic block model)[2],中科院计算所沈华伟等人提出的扩展随机块 GSB(general stochastic block)模型[5]. 

GSB 模型基于随机块模型和链接社区思想,对有向网络的生成过程建模,在生成过程中考虑节点的不同角

色,可以有效地求解网络广义社区及社区间的交互规律.基于 GSB 模型的广义社区发现算法不仅能够发现传统

社区,而且能够发现传统社区之外的更多类型的结构以及这些结构间的交互模式.但 GSB 模型求解算法的复杂

度限制其只能发现中小型网络上的广义社区,影响了该模型的广泛应用.为了有效地发现未知先验的网络的广

义社区,本文对 GSB 模型参数求解进行变型,从理论上推导变型后求解的参数与 GSB 模型求解参数结果一致;
并设计一种快速广义社区发现算法 FGSB,利用参数变换消除不必要的参数,降低了算法的空间复杂度;利用参

数裁剪方法裁剪迭代中收敛的节点和边的相关参数计算,节省了算法运行时间.在不同规模的人工网络和实际
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网络上,证明该算法与 GSB 模型求解算法有相近的准确率,却有更快的运行速度,且能处理大规模的网络. 
本文第 1 节总结和分析随机块模型的相关工作.第 2 节给出 GSB 模型的生成过程和参数求解方法.第 3 节

阐述快速广义社区发现算法 FGSB 的设计动机、原理及算法细节.第 4 节给出实验设置及结果分析.第 5 节总结

全文并展望随机块模型未来的研究方向. 

1   相关工作 

随机块模型是由社会学领域的块模型(block model)发展而来的,块模型的先验模型已知节点类别属性,根
据类别将相同属性的节点划分到一个块.该模型的判别形式依据结构对等性(structural equivalent)[18]和规则对

等(regular equivalent)[19]将网络节点分组,在社会学的角色分析中有广泛应用.节点具有结构对等性,当且仅当这

些节点与网络中剩余的所有节点链接模式相同;节点具有规则对等性,当且仅当它们与规则对等节点有相似的

链接.1981 年,Fienberg 和 Wasserman 扩展块模型的结构对等性为概率对等性[8];随后,Wasserman 和 Anderson 提

出了随机块模型 SBM[20].SBM 的求解和假设存在一些问题,大致出现了两类相关研究:改进 SBM 模型学习方法

和扩展 SBM 网络生成过程. 
改进 SBM 模型学习方法的研究主要包括模型参数估计和模型选择.这类研究试图更快、更准确地学习

SBM 的社区划分和社区链接概率矩阵参数.这些方法的主要区别在于模型参数的先验设置、类的个数选择以

及算法的加速方式等.1997 年,Snijders 和 Nowicki 研究了无向图的二分类随机块模型的参数求解[10],其后,又将

模型扩展为有向网络的多类随机块模型[11].这两个模型假设节点的社区变量服从以各社区节点比例为参数的

多项式分布,网络链接服从以节点社区指派和社区链接概率为参数的伯努利分布,并分别对参数设置先验,用吉

布斯采样估计参数 .这两个模型可发现较复杂的网络结构规律 ,但只能处理节点数小于 200 的网络 .2008
年,Daudin 等人在给定类个数和观测网络的前提下,利用变分 EM 算法求解 SBM 参数以提高算法性能,并利用

贝叶斯模型选择方法 ICL(integrated classification likelihood)进行模型选择[12].该方法的缺点是低估了网络的社

区个数.Latouche 等人用变分贝叶斯方法求解参数,解决模型过拟合问题,用 ILVb 进行模型选择,解决 ICL 估计社

区个数保守的问题[13].为了发现重叠社区,Latouche 等人扩展随机块模型以处理重叠社区发现问题[14].已有方法

假设社区链接矩阵为任意形式,该复杂形式导致参数求解速度慢.Zanghi 等人限制 SBM 链接概率矩阵参数为传

统社区结构形式,并通过典型 EM 算法在线学习参数以提高算法收敛速度[15],但该方法丧失了随机块模型链接

概率矩阵可表示任意结构网络的优势.McDaid 等人设计的 Collapsed SBM 模型精确推导整个数据的似然,以避

免已有方法近似似然导致的偏差,用变维 MCMC 方法求解参数以提高参数的求解速度,同时将社区个数作为模

型的变量,用精确推导得出社区个数的估计,最后证明其在解决万数节点时速度优于已有的求解方法[16]. 
已有的 SBM 学习方法大多有相应的 R 程序包(http://cran.r-project.org),有很好的理论基础,运行速度较快,

模型选择方法比较鲁棒.但这些方法假设生成链接只与节点的社区指派有关,导致生成的网络不能很好地拟合

实际幂律度分布的网络,一般的划分效果并不理想.主要原因是:随机块模型在生成网络的过程中只考虑边的两

个端点的社区指派及社区间链接概率的影响,还有许多其他因素(如节点度)也影响网络链接的生成过程.因此,
最近有些研究通过改进随机块模型的网络生成过程来提高网络结构发现的性能. 

一些扩展随机块模型在网络生成过程中考虑更多影响因素,以便生成更实际的网络,即度服从幂律分布的

网络;进而用生成过程得到的网络拟合观测网络 ,利用各种参数估计方法(如最大似然估计、贝叶斯估计、

collapsed gibbs sampling)求得网络划分结果.这些扩展模型在发现的社区类型、重叠性等方面都有差异.PHITS 
(probabilistic hypertext-induced topic selection)[21],PCL(probabilistic conditional link)[22],PPL(popularity and 
productivity link)[23],SPAEM(simple probabilistic algorithm for community detection employing expectation 
maximization)[24]等扩展模型假设相同社区中的节点链接概率较大,只考虑同一社区的两个节点生成的链接,主
要用来识别网络中重叠的传统社区 .Karrer 和 Newman 提出的度纠正随机块模型 DCSB(degree-corrected 
stochastic block model)[2]在网络链接生成过程中考虑节点度的影响,可以更好地识别网络中的非重叠广义社区.
但 DCSB 模型求解方法采用启发式 MCMC 方法,速度较慢,且不能发现重叠社区.混合隶属度随机块 MMSB 模
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型(mixed membership stochastic block model)[17]假设每个节点隶属多个社区,生成边的概率与两个节点社区及

社区间链接概率相关,可识别网络的重叠广义社区.但MMSB模型只能生成社区重叠部分边密集的网络,而实际

存在重叠社区的网络也有不符合这种情况的结构.文献[25,26]假设网络边的两个端点服从对称的分布,利用主

题模型对有向稀疏网络建模,并用 Collapsed Gibbs Sampling 方法求解参数.但文献[25]只能识别传统社区.文献

[26]提出的模型可识别网络中的同配或异配重叠社区,但其关于有向链接节点角色一致的假设不符合实际,且
参数求解算法需要设置多个超参数,影响实际应用.中国科学院计算技术研究所沈华伟等人提出的扩展随机块

GSB(general stochastic block)模型[5]利用链接社区思想扩展随机块模型,在网络生成过程中考虑节点的不同角

色.与已有的扩展随机块模型相比,GSB 模型可以生成更符合实际的网络,但是该模型的复杂度较高,限制其广

泛应用.Brian 等人[27]利用链接社区思想设计一种无向网络的重叠传统社区发现算法,并给出一种快速实现方

法,但其只能发现无向网络的传统社区结构.因此,本文拟在已有研究的基础上,对扩展随机块模型 GSB 的参数

求解算法进行改进,以扩展其应用场景. 

2   扩展随机块模型 GSB 

本节首先介绍简单随机块模型 SBM,其次描述扩展随机块模型 GSB 的生成过程及参数求解方法. 
简单随机块模型 SBM 假设网络 A 的链接生成过程分两步: 
1) 将网络中每个节点 i 以概率θ k 指派到第 k 个社区,θ为 K 维向量,节点 i 的社区变量用 Zi 表示: 

Zi~Mult(θ ); 
2) 每对节点产生链接 Aij 的概率服从伯努利分布, ( ),

i jij z zA Bernoulli ω∼ ω为 K×K 维矩阵,每个元素ωrs 表 

 示社区 r 和 s 间生成链接的概率. 
根据已有参数求解方法可估计 Z 和ω,从而获得网络节点的社区指派及社区间的交互矩阵. 
简单随机块模型假设生成链接的概率只与两个端点的社区相关,社区选择各节点的概率相同.而实际的链

接生成过程与很多因素有关,如有些节点是权威的节点,其被社区选择的概率相对要大.另外,简单随机块模型

只能用来进行非重叠社区发现.因此,简单随机块模型不符合实际应用需求.扩展随机块模型 GSB(generative 
stochastic block model)为解决此问题提供了一种有效方法,其采用链接社区的思想(即如果一个节点有多种类

型的边,则其隶属于多个社区),对有向网络生成过程建模,该假设保证模型能够生成重叠社区.GSB 模型可发现

广义社区,该定义与随机块模型的定义相同,即社区 r 中节点与社区 s 中节点的链接概率相同.其关于社区的定

义保证 GSB 模型能够发现多种类型的网络结构.GSB 模型在有向链接的生成过程中,假设节点被选择的概率与

节点在本社区中的重要性相关.该假设保证模型能产生更实际的网络.假设有向网络 A 有 K 个社区,社区 r 中节

点和社区 s 中节点以相同的概率ωrs 产生链接,则网络产生每个链接〈i,j〉的过程如下: 
1) 以概率ω rs 为链接〈i,j〉选择社区对〈r,s〉,ω rs 满足限制 1.rs

rs
ω =∑  

2) 以概率θ ri 从社区 r 中选择节点 i,θ ri 满足限制 1.ri
i

θ =∑  

3) 以概率φ sj 从社区 s 中选择节点 j,φ sj 满足限制 1.sj
j

φ =∑  

根据生成过程,可得网络的对数似然函数如下: 

 ( )ln ( | , , ) lnij rs ri sjij rs
P A Aω θ φ ω θ φ= ∑ ∑  (1) 

基于对数似然及参数的限制条件,用EM算法求解最大对数似然函数的参数,E步计算每条边的潜在社区对

指派概率分布 q,M 步计算参数:社区交互概率矩阵ω ,产生链接的节点中心度θ和接收链接的节点中心度φ .潜在

变量和参数计算公式如公式(2)~公式(5)所示: 

 rs ri sj
ijrs

rs ri sjrs

q
ω θ φ

ω θ φ
=

∑
 (2) 
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 ij ijrsjs
ri

ij ijrsijs

A q

A q
θ =

∑
∑

 (3) 

 ij ijrsir
sj

ij ijrsijr

A q
A q

φ = ∑
∑

 (4) 

 ij ijrsij
rs

ij ijrsijrs

A q

A q
ω =

∑
∑

 (5) 

利用ω可得到网络各社区间的交互矩阵,利用θ和φ可计算节点的软社区隶属度,进一步可利用这 3个参数进

行重叠和非重叠社区发现.令 GSB 模型中的θ和φ相等,可处理无向网络的广义社区发现问题;令 Aij 为[0,1]区间

的任意值,可处理有权网络的广义社区发现问题. 

3   快速广义社区发现算法 FGSB 

GSB 模型采用 EM 算法进行参数求解,拟对算法空间复杂度和时间复杂度进行分析,以提高算法效率: 
1) 存储隐变量 q 的空间复杂度为 O(m×K×K),存储模型参数的空间复杂度为 O(N×K),其中,m 为网络边

数,K 为社区个数,N 为网络节点个数.当网络较大时,通常边数 m 远大于节点个数 N,因此,算法存储空

间主要由隐变量 q 占用,拟通过减少 q 的空间来减少算法空间复杂度. 
2) GSB 参数求解算法每次迭代都需要计算隐变量及模型参数,时间复杂度为 O(m×K×K),如果 EM 算法

通过 T 次迭代以达到收敛,运行 R 次 EM 算法来逼近全局最优,则 GSB 模型参数学习算法需要耗费

O(R×T×m×K×K)时间才能得到较优的结果.在参数学习算法动态迭代过程中,许多参数没有等到迭代

结束已经收敛,或者有些计算涉及的参数值很小,对参数不起作用.因此,拟通过减少每次迭代不必要

的参数计算,以减少算法运行时间. 
下面从参数存储空间和参数计算时间两个方面对模型参数求解设计改进策略,最后给出基于这些策略设

计的快速广义社区发现算法 FGSB(fast general stochastic block model). 

3.1   存储空间的改进策略 

GSB 模型参数的求解采用 EM 算法,需要计算并存储两类数据:模型参数ω,θ和φ及隐变量 q.计算模型参数

时依赖于所有边的社区对概率分布,即隐变量 q,因此需要存储 q 的整个分布.但算法最终不需要输出空间复杂

度为 O(m×K×K)的 q.这里重新组织算法参数,使算法不用存储整个隐变量分布 q,仅存储计算当前边涉及的社区

对的概率分布,从而减少算法的空间复杂度.为实现此目的,需要引入变量 B,E 和 W,计算公式如公式(6)~公式(8)
所示: 
 ir ijrsjsB q= ∑  (6) 

 js ijrsirE q= ∑  (7) 

 rs ijrsijW q= ∑  (8) 

其中,Bir 表示节点 i 从社区 r 发出的平均边数,Ejs 表示节点 j 在社区 s 接收的平均边数,Wrs 表示社区对〈r,s〉间从

r 到 s 的平均边数.公式(6)~公式(8)分别为公式(3)~公式(5)的分子.q 与 GSB 中的含义一致,表示每条边〈i,j〉在社

区对〈r,s〉上的概率分布.不同于 GSB 的是:变量 q 为临时存储变量,每条边的 q 分布值根据 B,E 和 W 计算,只需要

耗费 O(K×K)的临时空间存储当前边的社区对概率分布.每条边〈i,j〉的 q 计算如下: 

 ir js rs
ijrs

r s

B E W
q

DK P
=  (9) 

 ir js rs
rs

r s

B E W
D

K P
= ∑  (10) 

GSB 中,θ分母的计算相当于公式(11),φ分母的计算相当于公式(12): 
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 r iriK B= ∑  (11) 

 s jsjP E= ∑  (12) 

根据 B 和 E 可计算 GSB 的参数θ和φ,如式(13)和式(14)所示.为计算方便,每次迭代都对 W 进行均一化,均
一化的 W 与参数ω相等. 

 ir
ri

r

B
K

θ =  (13) 

 js
sj

s

E
P

φ =  (14) 

给定前一次迭代得到的参数值 B,E 和 W,利用公式(9)计算当前边〈i,j〉的临时社区对分布 q,然后将当前边的

社区对分布按公式(6)~公式(8)累加到两个端点的当前平均边变量 NB 和 NE 及 NW 上. 
利用上述改进策略可使新设计的参数求解算法实现 GSB 参数求解算法的相同功能,存储空间由 O(m×K× 

K)变为 O(N×K),即前一次迭代的平均边变量 B,E,W 和当前迭代的平均边变量 NB,NE,NW 所占的空间. 

3.2   运行时间的改进策略 

GSB 模型参数的求解采用 EM 算法,在 E 步计算所有边的社区对分布 q,在 M 步利用相关 q 更新平均边参

数.改进的参数求解策略遍历网络一次,更新一次节点的平均边参数 B,E 和 W,算法迭代遍历多次网络更新平均

边参数,直到算法收敛或达到最大运行次数.改进的参数求解策略需要迭代多次,每次迭代需要遍历所有边,遍
历每条边〈i,j〉时,根据公式(9)计算当前边在 K×K 个社区对上的概率分布;然后将 qijrs 累加到节点 i 和 j 的相关参

数 B,E 和 W.迭代涉及的边和边上的计算耗费大量时间,且边和节点的参数在计算过程中会收敛.为了节省计算

时间,从以下 3 个方面对算法加以改进: 
a) 减少每条边社区对分布 q 的计算.计算每条边〈i,j〉的 qijrs 时,必须保证 Bir,Ejs 和 Wrs 都不为 0,因此只计

算 Bir,Ejs 和 Wrs 不为 0 的相关 q.判断这些参数是否为 0 也需要耗费时间,如果社区个数较大,则节省

的计算量很显著;反之,如果社区个数较小,则节省计算量赢得的时间反而有可能抵偿不了判断耗费

的时间.因此,如果社区个数很小时,则计算当前边所有 q 有可能更节省时间. 
b) 裁剪值较小的参数 B,E 和 W 为计算 q 准备数据.当边〈i,j〉的相关参数 Bir,Ejs 和 Wrs 小于阈值时,将它们

设置为 0.该策略可以节省计算 qijrs 的时间. 
c) 裁剪收敛边,减少每次边集合上的迭代需要计算的参数.当边〈i,j〉的两个端点都自收敛到社区 r 和 s

时,节点 i 只在社区 r 中产生边;类似地,节点 j 只在社区 s 中接收边.此时,边〈i,j〉的社区对分布也只有

qijrs 不为 0,在以后的迭代中,其不会改变 Bir,Ejs 和 Wrs 的值.因此,这些边对参数的更新不再有贡献,则
在以后的迭代中不需要考虑该边上的计算,可以从以后迭代的边集合中删除. 

3.3   快速广义社区发现算法FGSB 

根据时间和空间的改进策略,设计有向网络上的快速广义社区发现算法 FGSB.算法 1 给出其详细描述. 
算法 1. 快速广义社区发现算法 FGSB. 
输入:网络边集合 EdgeSet、最大迭代次数 iterMax、似然收敛阈值 conThre、参数裁剪阈值 thre. 
输出:收敛参数 B,E,W. 
1. 初始化参数 B,E,W 和 NB,NE,NW;所有节点置未收敛状态;初始边集 newEdgeSet=EdgeSet: 
2. Repeat 
3. {  对 newEdgeSet 中的每条边〈i,j〉作如下计算: 
4.    { 
5.      根据 i,j 收敛情况和运行时间改进策略 c),判断当前边是否收敛,并修改 newEdgeSet; 
6.      根据 i,j 收敛情况、改进策略 a)及上次迭代参数 B,E,W 计算相关 q; 
7.      利用 q 更新当前参数 NB,NE,NW. 
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8.    } 
9.    对未收敛的节点 I 做如下计算: 
10.   { 
11.     判断 i 是否收敛,若收敛改变收敛状态; 
12.     根据改进策略 b)修改 NB,NE,NW;利用 NB,NE,NW 更新 B,E,W. 
13.   } 
14.   利用 NB,NE,NW 计算网络的最大似然; 
15. } Until (迭代次数>iterMax 或当前似然值与上次似然差值<conThre) 
我们对单次 FGSB 算法的复杂度进行分析: 
1) 根据算法获得的参数 B,E,W 可得节点的中心度θ和φ,计算公式如公式(13)和公式(14)所示.根据θ和φ

可以计算节点的社区隶属度 ,从而对社区进行软划分或硬划分 .该算法空间复杂度由 GSB 的

O(m×K×K)缩减为 O(N×K); 
2) FGSB 时间复杂度 GSB 为 O(T×m×K×K),虽然没有从数量级上改变 GSB 算法复杂度,但在 T 次迭代

过程中处理的边逐渐减少,随着迭代的增加,每次迭代只涉及边集的一部分,相应参数计算也逐渐减

少.算法中的裁剪阈值可能使算法性能略差于原算法,当阈值为 0 时与原算法结果几乎相同,但运行

速度比原算法快.当阈值为大于 0 的很小值时,准确率会与原算法有较小的差别,但却获得了算法运

算速度上的较大提高. 
FGSB 是基于 EM 框架的,EM 算法会收敛到局部最优.为避免此问题,许多方法通过多次重启 EM 算法来得

到更优的结果.这里假设算法重启 R 次可得到较优的结果.多次重启 FGSB,可采用并行算法实现.因此,可在小于

O(T×m×K×K)的时间内获得较好的结果.下面通过实验验证算法性能. 

4   实验分析 

实验环境为 Windows XP 系统,运行环境采用 Visual studio 2010(C#语言),PC 机配置为主频 3.0 GHz,内存

2.0 GB.用不同规模、不同属性的人工网络和实际网络测试算法性能,有 3 类实验: 
1) 比较各算法发现不同网络结构的性能 ,网络数据为有标定结果的中小型实际网络 (http://www- 

personal.umich.edu/~mejn/netdata/)和人工网络[28]. 
2) 测试算法随节点个数及混合密度变化时性能的变化规律,网络数据为 LFR 人工网络数据[29]. 
3) 测试算法的运行效率及随社区个数增加的变化规律 ,网络数据为大型实际有向网络 (http://snap. 

stanford.edu/data). 
文献[27]证明其提出的算法为当前较优社区发现的算法,但其只能发现传统社区,因此,这里只将 FGSB 与

该文献算法进行比较.下面将该文献中原 EM 算法记作 LCM,改进的 EM 算法裁剪参数阈值为 0 时算法记作

FLCM,裁剪参数阈值为 0.001 时的算法记作 FLCM_r.原 EM 算法迭代结束条件为最大似然差异小于 10−7.快速

算法迭代结束条件也为两次迭代似然差值小于某个阈值 10−7.所有算法最大迭代次数设置为 100 000.度量算法

准确性采用 NMI[29].NMI 越大,算法社区划分准确率越高.度量算法运行时间(Time)采用算法 10 次运行时间的

平均值,时间的单位为秒.Time 的值越小,算法效率越高.文献[5]已经证明,GSB 模型求解算法用来发现重叠社区

时可以很好地量化节点的隶属度,第 3 节分析 FGSB 与 GSB 有相同的划分能力,所以这里只通过算法隶属度得

到网络非重叠社区的划分结果,通过非重叠社区划分效果度量算法性能. 
(1) 不同结构网络上算法性能比较 
为了验证 FGSB 算法与 GSB 模型参数求解算法有几乎相同的结构发现能力,测试网络采用两类具有标准

划分结果的网络:一类为有传统社区结构的网络,如 Karate,Dolphin,Football,Political blogs;另一类为具有二分图

结构的无向网络,如英语词汇链接网络 Adjnoun,文献[28]生成的二分网络 E1,E2,E3.实验测试结果见表 1、表 2.
表中的 NMI 和 Time 的值是 10 次运行结果的平均,其中,“−”表示运行时间太长,统计比较已没有意义,0 表示运
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行时间很小可以忽略,m 表示网络边数,n 表示节点个数,K 表示社区个数. 

Table 1  Comparisons of algorithms on medium- and small-scale networks with traditional communities 
表 1  具有传统社区的中小型网络上算法比较 

Karate Dolphin Football Political 
(m=78, n=34, K=2) (m=159, n=62, K=2) (m=613, n=115, K=12) (m=19025, n=1490, K=2) Algorithms 
NMI Time (s) NMI Time (s) NMI Time (s) NMI Time (s) 

LCM 1 0 1 1 0.906 9 102 − − 
FLCM 1 0 1 0 0.905 3 0 0.509 9 0 

FLCM_r 1 0 1 0 0.904 7 0 0.507 7 0 
GSB 1 7 1 10 0.889 7 127 −  − 

FGSB 1 0 1 0 0.885 0 28 0.509 5 25 
FGSB_r 1 0 1 0 0.873 5 16 0.491 9 11 

Table 2  Comparisons of algorithms on medium- and small-scale networks with bipartite structures 
表 2  具有二分图结构的中小型网络上算法比较 

Adjnoun E1 E2 E3 
(m=425, n=112, K=2) (m=372, n=116, K=2) (m=2231, n=494, K=2) (m=2144, n=525, K=2) Algorithms 

NMI Time (s) NMI Time (s) NMI Time (s) NMI Time (s) 
LCM 0.002 9 32 0.005 5 5 0.000 3 62 0.000 8 53 

FLCM 0.002 7 0 0.003 2 0 0.000 3 0 0.000 8 0 
FLCM_r 0.002 7 0 0.002 3 0 0.000 2 0 0.000 6 0 

GSB 0.525 8 99 0.184 9 29 0.199 9 218 0.912 5 139 
FGSB 0.525 8 0 0.184 9 0 0.197 5 6 0.905 2 2 

FGSB_r 0.508 4 0 0.184 9 0 0.191 7 2 0.902 0 0 

分析表 1 和表 2 数据可以得出如下结论: 
1) 在具有传统社区结构的网络上,如表 1 所示,GSB 模型与 LCM 模型参数求解算法获取社区结构的准

确率近似相同,但是 GSB 模型求解算法耗费时间比 LCM 要多,原因是其试图发现传统社区结构以外

的其他隐含结构,GSB 时间复杂度为 O(m×K×K),LCM 为 O(m×K). 
2) 在发现传统社区以外的网络结构上,和文献[5]一样,主要测试如表 2 所示的二分结构.GSB,FGSB, 

FGSB_r 可以比较准确地发现二分图结构,LCM,FLCM,FLCM_r 则不能发现此类网络结构.另外,GSB
模型还可以发现其他结构.目前,除了社区结构的标准测试网络以外,还没有更多其他结构的测试  
网络. 

3) FGSB 获取社区结构的准确率与 GSB 相近,但 FGSB 的运行速度低于 GSB,尤其是在网络边数较多的

情况下,如网络 Political 上,FGSB 运行速度提升效果较明显,用 LCM 和 GSB 模型参数求解算法不能

在 1 小时内获得准确结果. 
4) 设定不同的裁剪参数阈值,会不同程度地提高算法的速度,表 1 和表 2 数据显示,算法 FGSB_r(裁剪阈

值为 0.001 时)运行时间小于 FGSB(阈值为 0)的运行时间,表明适当的阈值可以裁减某些参数的相关

计算,从而减少计算量.FGSB_r 的运算准确率可能要比 FGSB 差些,FGSB 与 GSB 有几乎相同的准确

率;FLCM_r,FLCM 和 LCM 的运算准确率和时间有类似的关系.FGSB 的运行时间要比 FLCM 长,因
为 FGSB 算法需要更广义的社区结构,复杂度高于 FLCM. 

(2) 不同清晰度传统社区网络上算法性能比较 
为了比较具有不同清晰度的传统社区网络上的算法性能,通过不同规模的人工网络,测试算法随网络节点

个数及混合参数变化时的变化规律,采用 LFR 标准生成两组人工网络.节点个数分别为 n=100(边数为 4 000 左

右),n=500(边数为 20 000 左右).其他参数设定为:平均度 k=38,最大度 maxk=50,度指数 t1=−2,社区指数 t2=−1.
人工网络的混合参数 mu 反映网络社区结构的清晰程度,该值越小,社区越清晰.分别在各组网络上变化混合参

数 mu 的值,由于 mu 为 0.8 和 0.9 时社区结构已经不明显了,只生成 mu 为 0.1~0.7 的测试网络.通过实验测试随

着网络规模(节点个数和边数)的增加,各规模网络随 mu 增长,GSB,FGSB,FGSB_r 的 NMI 及运行时间的变化规

律.表 3 和表 4 给出各组网络上算法 10 次运行结果的 NMI 和运行时间 Time 的平均值,其中,“−”表示算法运行
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时间超过 12 小时. 

Table 3  Comparisons of algorithms on networks with different mixed parameters (n=100) 
表 3  不同混合参数的网络上算法比较(n=100) 

GSB FGSB FGSB_r mu K 
NMI Time (s) NMI Time (s) NMI Time (s) 

0.1 2 1 44.93 1 19.2 1 3.8 
0.2 2 1 52.3 1 24 1 10.8 
0.3 3 1 143.78 1 25.7 1 30.1 
0.4 3 1 511.49 1 29.4 1 37.8 
0.5 4 1 887.57 1 152.5 1 59.7 
0.6 5 0.910 1 959.2 0.902 9 350.5 0.893 7 111.3 
0.7 7 0.614 4 2 886.6 0.614 4 1 150.8 0.625 7 211.6 

Table 4  Comparisons of algorithms on networks with different mixed parameters (n=500) 
表 4  不同混合参数的网络上算法比较(n=500) 

GSB FGSB FGSB_r mu K 
NMI Time (s) NMI Time (s) NMI Time (s) 

0.1 12 0.957 6 8 834.4 0.957 6 4 450.4 0.957 6 801.4 
0.2 14 0.908 7 43 250.5 0.907 7 8 588.6 0.905 7 2172.7 
0.3 13 − − 0.907 2 36 025.3 0.907 2 6914.3 
0.4 16 − − − − 0.903 2 21 112.2 
0.5 15 − − − − 0.858 3 26 784.1 
0.6 14 − − − − 0.853 2 17 379.5 
0.7 13 − − − − 0.682 9 11 986 

比较表 3 和表 4 数据可得出如下结论: 
1) 在相同规模的网络上,随着混合度 mu 值的增大,算法 GSB,FGSB,FGSB_r 的社区识别能力(通过 NMI

判断)逐渐降低;随着 mu 和社区个数增加,运行时间逐渐增加,这与传统的社区发现算法一致.表 4 中, 
FGSB_r运行时间 mu=0.7比 mu=0.6小,mu=0.6的比 mu=0.5的小,原因是社区个数对运行时间的影响,
在相同的 mu 值下,社区个数大的网络比社区小的耗时多. 

2) 在相同规模的网络上,随着混合度 mu 值的增大,算法 GSB,FGSB_r 运行时间逐渐增加,FGSB_r 增加

的幅度小于 GSB 增加的幅度.随着网络的节点数、边数、社区个数及网络规模的增长,FGSB_r 算法

运行时间明显增大,但增长幅度小于 GSB 的增长幅度.GSB 在边数接近 2 万、社区个数较大的网络

上显得尤其慢,如表 4 所示,在 n=500,mu>0.1,K>12 的网络上已经不能在 12 小时内给出运行结果.在
节点个数为 500 的网络上,当社区个数较大时,FGSB_r 的运行时间在 7 小时左右. 

3) 在社区个数较小时,FGSB 在某些网络上运行的时间小于 FGSB_r,如节点个数为 100、混合度为 0.3, 
0.4、社区个数为 3 的网络.FGSB_r 在网络社区个数大时运行效率普遍优于 FGSB,主要原因是社区

个数小时,为减少参数所进行的比较,耗费的时间有可能大于直接计算参数的时间. 
(3) 不同社区个数的大规模网络上算法性能比较 
为了验证 FGSB 算法在实际大型有向网络上的运行效率,从斯坦福 SNAP 图库选用不同数量级的网络进行

测试.由于大型网络没有实际的划分结果,且算法设计时已证明其与GSB有近似的准确度,这里仅对其运行时间

进行度量.这些网络没有固定的社区个数 K,分别测试 K=2,3,4、FGSB 阈值为 0.001 时,在各个网络上算法 5 次

运行的平均时间,见表 5.由表中数据可发现:虽然在大型网络上运行时间较长,但 GSB 关于万数以上边的网络不

能在有意义时间得到结果,相比之下,该算法至少能在有限的时间内发现网络结构.随着网络社区个数的增长,
相同网络上的运行时间也随之增长.并且算法耗费的内存也随之增长,当 K=3 时,socLiveJournal 网络耗费的内

存过大,本实验采用的 PC 机已经不能满足其内存需求.与表 4 的 500 个节点、20 000 条左右边的网络的运行时

间相比,大型稀疏网络在社区个数较小时运行时间优于小型多社区稠密网络的运行时间,如在 K=4 时,9 分钟左

右就可处理边为 103 689 的网络;而在社区个数为 15,边数不到 20 000 的混合参数较小的网络上运行时间要 7
个多小时,与 amazon0601 数据上 K=4 时的时间相当.一般对在线网络进行划分时,人们希望将网络组织为层次

结果,因此对于社区个数更大的网络,可分层将网络划分为更细粒度的社区,也可避免社区个数过大造成时间上
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的负荷.因此这里仅测试大网络社区个数较小时社区发现的时间. 

Table 5  Comparisons of running time of FGSB on big directed networks 
表 5  大型有向网络上 FGSB 运行时间比较 

 wikiVote socSlashdot amazon0601 socLiveJournal 
n 7 115 82 168 403 394 4 847 571 
m 103 689 948 464 3 387 388 68 993 773 

K=2 47.7 2 054.8 3 143.7 9 073.2 
K=3 165.3 4 362.3 10 451.9 − 
K=4 553.2 12 005.2 27 802.6 − 

 

5   结  论 

GSB 模型能够发现网络潜在结构规律,但其计算复杂度影响其在实际应用中的推广.本文设计了一种基于

GSB 的快速网络广义社区发现算法 FGSB,可用来快速发现不同规模网络的各种潜在结构及社区间的交互规

律,其与 GSB 有相同的结构识别能力,但速度有一定的提升.FGSB 与传统社区发现算法一样可发现传统社区结

构,还可快速发现GSB难以处理的大型稀疏网络的结构,但这类算法仍需继续改进.将来的工作主要从以下几个

方面进行:(1) 改进 GSB 模型的网络生成过程,如考虑节点入度和出度分布对边生成的影响,使模型生成更接近

实际的网络;(2) 考虑并行处理模型参数,以便使用并行技术;(3) 为模型的参数选择适当的先验以避免过拟合

问题,并尝试采用 collapsed Gibbs 方法或变分方法求解参数;(4) 利用模型选择方法解决广义社区发现的社区个

数选择问题;(5) 融合网络链接和节点内容属性发现网络中潜在的语义结构. 
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