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摘  要: 由于随机块模型能够有效处理不具有先验知识的网络,对其研究成为了机器学习、网络数据挖掘和社会

网络分析等领域的研究热点.如何设计出具有模型选择能力的快速随机块模型学习算法,是目前随机块模型研究面

临的一个主要挑战.提出一种精细随机块模型及其快速学习算法.该学习方法基于提出的模型与最小消息长度推导

出一个新成本函数,利用期望最大化参数估计方法,实现了边评价模型边估计参数的并行学习策略,以此方式显著降

低随机块模型学习的时间复杂性.分别采用人工网络与真实网络,从学习时间和学习精度两方面对提出的学习算法

进行了验证,并与现有的代表性随机块模型学习方法进行了对比.实验结果表明:提出的算法能够在保持学习精度的

情况下显著降低时间复杂性,在学习精度和时间之间取得很好的折衷;在无任何先验知识的情况下,可处理的网络规

模从几百节点提高至几万节点.另外,通过网络链接预测的实验,其结果也表明了提出的模型及学习算法相比现有随

机块模型和学习方法具有更好的泛化能力. 
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Abstract:  Stochastic blockmodel (SBM) has become a research focus in the domains of machine learning, network oriented data mining 
and social network analysis since it can effectively model networks without prior knowledge about their structures. It is a major challenge 
to develop a fast learning algorithm for stochastic blockmodel that has the capability of effective model selection for large-scale network. 
This paper presents a refined stochastic blockmodel, named RSBM, and its fast parallel learning method named RFLA. The learning 
method combines MML criteria with CEMM algorithm to achieve parallel execution in evaluating the model and estimating parameters. 
This strategy can significantly reduce time complexity of learning process. The accuracy and speed of the learning method are validated 
against both artificial networks and real networks, and the method is also compared with current representative SBM learning algorithms. 
The experimental results show that the proposed algorithm is able to greatly improve the efficiency without degenerating the precision of 
learning process, which indicates it achieves the best tradeoff between accuracy and speed. Furthermore, the proposed model and 
algorithm demonstrate the best generalization ability in terms of link prediction. 
Key words:  network oriented data mining; social network analysis; stochastic block model; model selection; link prediction 

随机块模型(stochastic blockmodel,简称 SBM)是一类重要统计网络分析模型,因其可以有效处理不具有先

验知识的网络,对其研究成为机器学习、社会网络分析和网络数据挖掘等领域的热点.SBM[1]模型中,块内节点

具有连接模式上的同构性[1],分属同一个块的节点与网络其他节点的连接方式相似.另一方面,分属不同块的节

点在连接方式上具有异构性.块连接矩阵可以灵活地描述网络节点连接模式的同构和异构特性.基于这一能力, 
SBM 作为网络生成模型可产生具有不同拓扑结构的人工网络,如社区、多分和中枢等;作为预测模型,利用学习

得到的参数值可对不具有先验结构知识的网络进行结构分析,如社区发现和链接预测. 
因此,自 1981 年美国统计学家 Fienberg 和 Wasserman 提出 SBM 概念以来,引起了不同领域学者对其的广

泛研究,并已提出了不同的改进版本以适应不同领域的需求,如刻画多角色的 SBM[2]、刻画重叠社区结构的

SBM[3]、发现探索式结构的 SBM[4]、刻画无标度度分布的 SBM[5]、发现动态社区结构的 SBM[6]和刻画多尺度

的 SBM[7]等.SBM 虽然在结构分析方面表现出其特有的优越性,但 SBM 学习算法的高复杂性使其仅能应用到

小规模网络中.现有的 SBM 学习算法在给定块数 K 时,即学习算法不需要模型选择,其时间复杂度至少为

O(K2n2),n 为网络节点数;而当未给定块数 K 时,即学习算法需要模型选择,其时间复杂度至少为 O(n5).更直观地

讲,在通常的个人计算机配置下:已知块数 K,现有方法仅能够有效处理几千节点规模的网络;未知块数 K,现有方

法实际能处理的网络规模只有几百节点.过高的时间复杂性,将 SBM 的应用限制在规模很小的网络中.如何设

计出具有模型选择能力的快速随机块模型学习方法,是目前 SBM 研究面临的一个主要挑战. 
针对以上问题,本文提出具有更好泛化能力的精细随机块模型 RSBM(refined-SBM).基于该模型与最小消

息长度推导出新的成本函数,利用期望最大化参数估计方法实现一种具有模型选择能力的随机块模型快速学

习算法 RFLA(RSBM fast learning algorithm).提出的学习算法采用边估计参数边评价模型的并行学习策略,只
对“当前认为较好的”模型进行参数估计,以此方式显著降低学习的时间复杂性,实现可处理的网络规模从几百

节点提高到几万节点以上. 

1   相关工作 

SBM 的学习可为两部分:参数估计与模型选择.参数估计即学习模型的参数Ω与Π,模型选择即学习模型的

块数K.不同的模型对应着不同数量的参数,参数越多,模型越复杂.SBM的参数数量由块数K决定,一旦确定了K
值,即确定了相应模型的复杂度.例如:对于有向网络而言,参数总数目等于Ω包含的参数数目 K 与Π的参数数目

K2 之和,共 K2+K 个.模型选择就是寻找能平衡模型精度与复杂度的最佳模型,因此对 SBM 而言,模型选择是指

从数据中自动学习出合适的 K 值.给定 K 时,SBM 学习算法的复杂度由模型空间及采取的参数估计算法确定,
当未给定 K 时,学习算法的复杂度则由模型空间,模型选择策略和参数估计算法共同决定. 

目前,SBM 的参数估计算法主要有以下几类. 
(1) 基于 Gibbs 采样的 MCMC 方法.早期的 SBM[8]和动态 SBM[6]采用此类方法估计参数.MCMC 方法是

一个迭代模拟方法,需要反复对每个未知的变量在条件依赖于其他变量的情况下进行抽样以得到参

数的后验分布,收敛速度慢,计算复杂性很高,仅适用于小规模网络; 
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(2) EM 算法.目前,该算法是 SBM 最常采用的参数估计算法[4],它利用吉布森不等式寻找观察数据似然的

低边界.由于 EM 将指示变量 Z 作为隐含变量,算法在估计模型参数的同时,相应地确定了块结构,因此

成为随机块模型学习的主要方法[4,9].EM 算法通过不断地迭代去寻找似然的低边界,每次迭代过程需

利用全部数据同时更新参数与隐含变量的后验分布,导致计算成本高昂; 
(3) 变分 EM 算法.近几年被广泛应用于 SBM 学习中,特别是具有复杂似然函数的各种扩展 SBM,如多角

色 SBM[2]和重叠 SBM[3].变分 EM 算法利用近似分布代替 EM 算法对参数的点估计,可获取比 EM 算

法相对更好的精度和稳定性; 
(4) 信念传播算法.该算法可准确计算隐含变量后验分布,2006 年首次应用于 SBM[10]的参数估计中.但该

算法具有较大局限性,对含有回路的网络无法保证算法的收敛,仅适用于非常稀疏的网络. 
对没有任何先验结构知识的网络进行分析时,我们通常无法预知真实的 K 值,因此要求 SBM 学习算法除了

可以进行参数估计外,还需要具有模型选择能力.目前,应用于 SBM 的模型选择方法主要分为 3 类. 
(1) 交叉验证法 
该方法是可以与多种 SBM 学习算法相结合的模型选择方法,其每次从数据集中获得两个不同子集,分别用

于建立模型和评估模型,虽然实现简单但计算开销巨大.2008 年,Airoldi 等人为验证多角色 SBM 模型,采用了交

叉验证法进行模型选择[4]. 
(2) 基于贝叶斯的模型选择方法 
该类方法计算模型证据(evidence),选择具有最大证据值的模型作为最优模型.由于证据计算非常困难,通

常进行近似计算.根据不同的近似方法,基于贝叶斯的模型选择方法可分为 3 类. 
(a) 基于拉普拉斯近似的 BIC(Bayesian information criterion).该标准倾向于选择具有复杂度相对简单的

模型.2008 年,Airoldi 等人提出的多角色 SBM 学习方法[2]利用该标准进行模型选择; 
(b) ICL(integrated complete-data likelihood).该标准是针对混合模型观察数据似然难以计算的问题而提

出,利用完整数据似然近似证据.相比于 BIC 标准,在混合模型中,ICL 具有更好的效果,但当网络规模

较小时该标准常误分块的数目.2008 年,Daudin 等人[11]提出的 SICL 算法,利用该标准进行模型选择; 
(c) 基于变分的证据近似.该类方法利用变分技术近似参数的后验分布,计算证据低边界进行模型选择. 

2008 年,Hofman 等人基于约束(constrained)SBM 提出的 VBMOD 学习方法[12]采用此类方法进行模型

选择.2012 年,Latouche 等人[13]提出的 ILvb 标准也属于此类方法,他们的实验表明,ILvb 是目前准确度

最高的模型选择方法. 
(3) 基于信息编码理论的最小描述长度(minimum description length,简称 MDL)准则 
其原理及特点都与BIC相似,适合于小规模网络分析.2012年,杨博等人提出的GSMDL学习方法采用MDL

准则进行模型选择[7]. 
上述模型选择方法本质上都属于串行学习方法,即:从候选模型空间中依次选择一个模型进行学习,然后评

价学习的模型好坏,直至对所有候选模型完成学习与评价,最后从中选择最好的模型.设包含真实块数 K 的候选

模型集为[Kmin,Kmax],则这种学习策略可表示如下: 

 min maxarg min{ ( ( ), ), ,..., }
K

K C K K K K Kθ= =  (1) 

其中, K 表示最优的模型, ( ( ), )C K Kθ 表示模型选择准则的成本函数, ( )Kθ 是估计的参数.通常,成本函数有如 
下形式: 

 ( ( ), ) log ( | ( )) ( )C K K p D K P Kθ θ= − +  (2) 

其中, log ( | ( ))p D Kθ 表示数据的最大对数似然,P(K)是用于惩罚较高 K 值的递增惩罚函数. 
串行学习方法需要针对模型空间的每一个模型进行参数估计,计算成本函数,使得有模型选择能力的 SBM

学习算法的复杂度远高于无模型选择能力的学习算法.特别是,当面对无任何先验知识的网络进行结构分析时,
理论上应在 Kmin=1~Kmax=n 的候选模型空间进行搜索,致使具有模型选择能力的学习算法的时间复杂度至少为

O(n5),例如经典的 SICL 算法[11]、最新提出的 SILvb 算法[12]及 GSMDL 算法[7]等. 
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相比无模型选择能力的 SBM学习算法,有模型选择能力的 SBM学习算法可在无任何先验知识的情况下准

确获悉网络结构的特性,真正充分发挥 SBM 模型在网络结构分析方面的优势.然而,有模型选择能力的 SBM 学

习算法过高的复杂度限制了模型应用,使其仅能处理几百节点的小型网络.为此,2008 年,Hofman 等人提出了

VBMOD 方法,通过将描述块连接的参数由 K2 减为 2 个,使算法时间复杂度降至 O(n4).VBMOD 算法是目前时

间复杂度最低的具有模型选择能力的 SBM学习算法,但参数的过度简化降低了 SBM模型刻画网络结构的灵活

性,使其仅能分析单纯的社区或多分结构,而不能分析混合结构.如何在保持模型灵活性及学习准确度的前提下

降低学习的时间复杂度,使其可以处理相对较大规模的未知网络,已成为 SBM 研究面临的一个开放性问题. 

2   本文的研究动机与贡献 

在综述现有 SBM 学习方法的基础上,我们认为,提出低复杂度并具有模型选择能力的 SBM 学习方法,需要

解决如下两个问题. 
(1) 降低参数估计的时间复杂性.由于待估计的模型参数中包含隐含变量,现有方法大多采用类似 EM 的

迭代方法估计参数,这类方法的计算量随网络规模 n 和块数 K 的增加而急速增加; 
(2) 降低模型选择的时间复杂性.目前,具有模型选择能力的 SBM 学习方法都采用模型选择和参数估计

的串行策略,即使不好的模型同样需要进行学习,导致大量的计算成本耗费在学习不好的模型中. 
最小信息长度 MML(minimum message length)与 MDL 相似,都基于信息编码理论,认为最优模型生成的数

据有最短的编码.但不同于 MDL,MML 考虑了参数的先验影响,相比于 MDL 具有更高的准确性[14].由于不同的

模型通常具有不同的先验分布,这启发我们设计一个可以实现模型选择与参数估计的并行学习策略,进而提出

一个具有模型选择能力的 SBM 模型快速学习方法.本文的主要贡献为: 
(1) 提出精细随机块模型.该模型采用块到节点的连接关系描述网络结构,相对于 SBM 模型仅利用粗糙

的块连接关系描述网络结构,提出的模型可以捕捉到更细致的网络结构信息,具有更好的泛化能力; 
(2) 提出具有较低复杂度的 SBM 快速学习算法.提出的学习算法利用并行策略进行模型选择与参数估

计,有效降低了学习的时间复杂性.相比现有采用的串行学习策略的 SBM 算法,学习过程中,只对好的

模型进行参数估计,实现边估计参数边选择模型的并行计算,在参数估计的迭代过程中同时完成模型

选择. 
本文第 3 节介绍提出的模型与学习方法.第 4 节利用人工网络与真实网络验证所提的模型与算法.第 5 节

给出算法应用实例.第 6 节总结全文. 

3   模型与方法 

3.1   精细随机块模型 

标准 SBM 只利用参数Π(块连接矩阵)粗略的描述连接的同构和异构特性,难以表达出更细致的结构信息,
导致模型的泛化能力低.针对该问题,我们将参数Π分解为两个参数Θ和Δ,分别表示块到节点的连接期望和节点

到块的连接期望,在此基础上提出精细随机块模型(refined-SBM,简称 RSBM). 
给定有向网络 N=(V,E),其中,V(N)表示节点集,E(N)表示边集.An×n 是网络 N 的邻接矩阵,Aij 表示节点 i 到节

点 j 之间是否存在一条边:Aij=1 表示有边,Aij=0 表示没有边.如果网络 N 是无向的,则 Aij=Aji.RSBM 定义为

X=(K,Z,Ω,Θ,Δ),各参数的描述详见表 1. 
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Table 1  Symbols of RSBM and their descriptions 
表 1  RSBM 有关符号与参数描述 

符号 描述 
X=(K,Z,Θ,Δ,Ω) 精细随机块模型 

n 节点数 
K 块数 

Z=[zik]n×K 指示向量:指示节点属于某个块 
Θ=[θkj]K×n 前馈概率矩阵:块到节点的连接概率

Δ=[δkj]K×n 后馈概率矩阵:节点到块的连接概率

Ω=(ω1,…,ωK) 先验概率向量:节点分配到块的概率

i, j 节点索引 
k 块索引 

如果 N 是无向网络,则Θ=Δ.根据模型参数可以获得标准 SBM 的块连接矩阵[7]: 
 Π1=ΘZD−1,Π2=ΔZD−1 (3) 
其中,D=diag(nΩ).对无向网络,有Π1=Π2=Π.因此,SBM 可看作 RSBM 的特例.相比 SBM,推广后的 RSBM 通过Θ
和Δ能够更细致地刻画结构,从而增强模型的泛化能力. 

RSBM 也可作为网络生成模型,一个网络 N 可按如下过程生成: 
1) 每个节点按概率Ω分配到不同的块; 
2) 块内每个节点按照连接概率Θ生成链接到其他节点的有向边; 
3) 每个节点按照连接概率Δ生成链接到每个块内节点的有向边.如果网络是无向网络,则略去此步. 
RSBM 生成的网络 N 的对数似然函数可表示为 

 ( )1
1 1

log ( | , , ) log ( , ) ( , )
n K n

kj ij kj ji kj
i k

p N f A f AΩ Θ Δ θ δ ω
=

= =

= ∑ ∑ ∏  (4) 

其中,f(x,y)=xy(1−x)1−y.完整数据的对数似然可表示为 

 
1 1 1

log ( , | , , ) log( ( , ) ( , )) log
n K n

ik kj ij kj ji k
i k j

p N Z z f A f AΩ Θ Δ θ δ ω
= = =

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑ ∑  (5) 

Newman 等人[4]提出的模型也可描述块到节点的连接关系,但该模型要求每个块内的节点至少存在一个出 

度不为 0 的节点,否则无法满足约束条件 1 1n
rii θ

=
=∑ ,从而无法正确发现某些结构[15].为此,Ramasco 等人[15]通过

分解参数θ为 3 个参数 ,θ θ
G H

和θ
I

,较好地解决了该问题.本文提出的 RSBM 与上述模型区别在于两点. 
• RSBM 假设块内节点与每个节点之间的链接服从伯努利分布(即 ,考虑了无链接的情况),从而去 

掉了约束条件 1 1n
rii θ

=
=∑ 或 1( ) 1n

ri ri rii θ θ θ
=

+ + =∑
G H I

;而上述模型因未考虑无链接的情况,则必须施加该 

约束条件; 
• 基于 RSBM 可将 EM 算法与 MML 进行整合,从而从实现对模型的快速学习;而基于上述模型则无法

实现对模型的快速学习. 

3.2   快速学习方法 

本文提出的 RSBM 快速学习算法简记为 RFLA(RSBM fast learning algorithm),该方法从两方面降低学习算

法的复杂度:一是采用收敛速度更快的 CEMM(component-wise EM for mixture)算法[16]进行参数估计;二是基于

RSBM 与 MML(minimum message length)[14]推导出新的成本函数,该成本函数与 CEMM 进行整结合实现参数

与模型的快速学习.算法在每次迭代学习时仅更新一个块,并对该块对应的子模型进行评价.CEMM 算法仅估计

存在概率不为 0 的块对应的模型参数,而存在概率为 0 的块直接消亡,进而实现参数估计与模型选择的并行执

行,有效降低学习算法的计算复杂度.下面从参数估计和模型选择两个方面具体描述 RFLA 算法. 

3.2.1   参数估计算法 
因为指示变量 Z 的存在,难以直接利用最大似然法进行模型参数估计,因此通常采用 EM 算法解决此类问
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题.CEMM 算法作为 EM 算法的一种改进算法,通过 E 步与 M 步连续生成参数的估计序列,直到算法收敛.但
CEMM 与标准 EM 的区别在于 CEMM 在 M 步对参数的估计,即:标准 EM 在 M 步一次同时更新所有块的参数,
而 CEMM 在 M 步一次仅更新与一个块相关的参数.这个特性使其能够及时的将块的信息变化传递给下一块的

参数估计所用,从而加快算法的收敛. 
E 步:给定观察到的网络 N 与模型参数 ht−1,计算完整数据对数似然函数的条件期望,即公式(6)中的 Q 函数.

其中,h 表示模型参数(Ω,Θ,Δ),t 表示当前迭代步: 

 1 1

1 1 1
( , ) [log( , ) | , ] (log ( , ) ln ( , )) log

n K n
t t

ik kj ij kj ji k
i k j

Q h h E N Z N h f A f Aγ θ δ ω− −

= = =

⎛ ⎞
= = + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑ ∑  (6) 

其中,γik=E[zik],表示在模型 ht−1 下,块 i 属于块 k 的后验概率. 
M 步:最大化对数似然估计模型参数,通过求导 Q 函数,即公式(6)取极值,可计算相应的参数.但由于存在约 

束 1 1K
kk ω

=
=∑ ,因此这是一个求解带约束的极值问题,需要借助拉普拉斯算子进行求解,即:对公式(7)求导取极 

值,可得到参数 h 的解析表达式(8)~表达式(10): 

 max1
1( | ) ( 1)Kt

kkJ Q h h β ω−
=

= + −∑  (7) 
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 ( ) 1

1
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A γ
δ

γ
=

=

= ∑
∑

 (10) 

其中,k=(t./Kmax)+1,t 为当前迭代步数,Kmax 为模型中包含的最大块数,“./”表示取余数.在当前迭代步,根据公式

(8)~公式(10)更新模型参数时,仅更新第 k 个块相关的参数;接着,与该块相关的参数变化信息讯速传递给下一个

需要更新的块,这点不同于标准 EM 需要在全部块参数估计完成后才能将变化信息传递出去;最终实现 CEMM
算法的加速收敛. 

上述过程为 CEMM 算法的参数估计过程,不具有模型选择能力,但具有一次只更新一个块相关参数特性的

CEMM 算法可以结合基于 RSBM 模型参数先验而推出的 MML 实现参数估计与模型选择的并行计算. 

3.2.2   模型选择方法 
最小信息长度 MML 其原理是最优模型产生的数据有最短编码.设想网络 N 是由模型 X 依据 P(N|X)生成,

当进行传输时,通常需要对网络 N 与模型 X 一起编码.当利用 MML 作为模型选择准则时,认为数据编码长度与

模型编码长度之和最小的模型即为最优模型.MML 准则可具体表示如下: 

 1 1arg min ln ( ) ln ( | ) ln | ( ) | 1 ln
2 2 12h

ch p h p N h I h⎧ ⎫⎛ ⎞= − − + + +⎨ ⎬⎜ ⎟
⎝ ⎠⎩ ⎭

 (11) 

其中, 2( ) [ ln ( | )]hI h E D p N h≡ − 表示 Fisher 信息矩阵,|I(h)|表示行列式,c 表示参数 h 的维数.MDL 准则与 BIC 准则 

可以通过公式(11)近似获得.针对 RSBM 模型,本文引入 RSBM 模型参数的先验分布,推导出适用于 RSBM 模型

的基于 MML 准则的成本函数,并基于该成本函数,结合 CEMM 算法实现参数估计与模型选择的并行计算. 
首先,将Ω,Θ,Δ建模为先验独立的,利用相应的非信息 Jeffreys 先验表示得到 p(h). 
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对于|I(h)|,因直接获取其表达式非常困难,我们采用完整数据的 Fisher 信息矩阵代替.因为其上界即|I(h)|,所
以这是合理的.最终,针对 RSBM 模型,MML 准则可重写为 

 arg min ( , )
h

h h N= A  (15) 

其中, 

 
: 0

( 1)( , ) ln ln ln ( | )
2 12 2 12 2k

K
k nz nz

k

c n K n K ch D p N h
ω

ω
>

+⎛ ⎞= + + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑A  (16) 

其中,A(h,N)为成本目标函数;K 表示模型的块数;ωk 表示块 k 的存在概率,即节点分配给块 k 的概率;c 表示与每 

个块相关的参数数量;Knz 表示存在概率为非 0 的块数,亦即Ω中非零的元素个数;h 表示模型参数(Ω,Θ,Δ). 
成本目标函数(16)可以解释为:仅需编码那些存在概率不为 0 的块(ωk≠0)的相关参数;当块的存在概率等于

0(ωk=0)时,指示该块未分配任何节点,可以直接销毁.目标函数中的ωk 反映了分配给块 k 的节点数,将此目标函

数嵌入到 CEMM 算法的迭代过程中,通过最小化该成本函数获取各块的存在概率.在迭代过程中,通过不断地

消毁存在概率等于 0(ωk=0)的块,可以实现边模型选择边参数估计,在算法的收敛过程中得到最优模型. 
固定 Knz,最小化目标函数(16)可得: 
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用公式(17)替换 CEMM 算法中 M 步中的公式(8),在 M 步,当 ( ) 0t
kω = 时,其对应的块相关参数对观察数据的 

似然没有任何贡献,可将该块消灭.上述算法的反复迭代,实现了模型选择与参数估计的并行计算. 

3.2.3   RFLA 算法 
给定网络 N,RFLA 学习算法见表 2. 
为直观显示模型选择与参数估计的并行学习与串行学习的区别及其计算复杂度差别的原因,下面以人工

网络为例展示算法在并行与串行策略下学习过程的不同.因现有 SBM 学习方法都采用串行方式进行模型选择

与参数估计,选择 GSMDL 算法[7]为代表进行比较.实验网络利用 Newman 模型生成的人工网络. 
该模型由 Newman 等人[17]提出,可用于生成社区结构网络,其定义为 

 Modelnewman=(K,s,d,zin,zout) (18) 
其中,K 表示生成网络的社区数目;s 表示每个社区包含的节点数目;d 表示每个节点的平均度,且 d=zin+zout;zin 和

zout 分别表示在社区内与社区间的边数.当 zout 增加时,相应的 zin 减少,正确地检测社区变得困难. 
实验中,其参数设置为 K=4,s=32,d=15,zout=2,生成节点总数为 128 的人工网络.两种算法都设置 Kmin=2, 

Kmax=15,设置相同收敛条件.图 1(a)显示了 RFLA 算法的学习过程,其中:纵坐标为成本函数值,横坐标为迭代次

数;实线表示算法在对应的迭代过程中消亡一个块;虚线表示在算法收敛后,检验是否存在应消亡而未被消亡的

块,虚线为该迭代步强制消亡一个块.图 1(b)显示了 GSMDL 算法的学习过程,其纵坐标为成本函数值,横坐标为

迭代次数,图中两虚线之间的迭代过程表示在 K 取某一值时算法的学习过程,K 表示块数.通过图 1(a)可以看出: 
RFLA 算法在参数学习的过程中不断消亡块,仅对好的模型进行参数估计.而从图 1(b)可以看到:GSMDL 算法需

要针对每个 K 值进行不断第迭代学习以确定 K 的最优值,因此需要更多的迭次次数.对比图 1(a)与图 1(b)可以

明显看出:GSMDL需要消耗更多的计算成本寻找最优模型;而RFLA则将模型选择与参数学习结合到一起并行

进行,有效地降低了计算复杂度.这是两类算法的主要区别及影响算法时间复杂度的主要原因. 
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Table 2  RFLA learning algorithm 
表 2  RFLA 学习算法 

 
1   X=RFLA(N,Kmin,Kmax) 
2   Input: N, Kmin, Kmax; 
3   Output: Xbest. 
4   Initial: 

max max max1 1 1(0) { ,..., , ,..., , ,..., }K K Kh θ θ δ δ ω ω← ; t←0; Knz←Kmax; Amin←+∞; 

5   ( )( | )i i
k ku p N h← , for k=1,…,Kmax and i=1,…,n 

6   while Knz≥Kmin do 
7     repeat 
8       t←t+1 
9       for k=1 to Kmax do 
10        max( ) ( ) 1

1( )Ki i i
k k k j jju uγ ω ω −

=
← ∑ , for i=1,…,n 

11        
1

( ) ( )
1 1 1

max 0, max 0,
2 2

n k ni i
k k ki j i

c cω γ γ
−

= = =

⎛ ⎞⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞← − × −⎜ ⎟⎨ ⎬ ⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭ ⎩ ⎭⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  

12        max 1
1 1 1{ ,..., } { ,..., }( )K

k k kkω ω ω ω ω −
=

← ∑  

13        if 0kω >  then 

14          arg max log ( , | )
k

k h
h p N hγ←  

15          ( )( | )i i
k ku p N h←  

16        else 
17         Knz←Knz−1 
18        end if 
19      end for 
20      

max max max1 1 1( ) { ,..., , ,..., , ,..., }K K Kh t θ θ δ δ ω ω←  

21      
max

( )

: 0 1 1
[ ( ), ] log log log

2 12 2 2 2k

Kn
ik nz nz nz

k k
k i k

c n K n K c Kh t N u
ω

ω ω
> = =

+
← + + −∑ ∑ ∑A  

22    until [ ( 1), ] [ ( ), ]h t N h t N ε− − <A A  

23    if min[ ( ), ]h t N <A A  then 

24      min [ ( ), ]h t N←A A  

25      Z=compute(γ); 
26      ( , ( ))bestX Z h t= ; 
27    end if 
28    * arg min{ 0}, 0k kk

k ω ω← > ← , Knz←Knz−1 

29  end while 

         

 (a) RFLA 算法学习曲线                              (b) GSMDL 算法学习曲线 

Fig.1  Learning process of two type of algorithms 
图 1  两类算法学习过程 
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3.2.4   时间复杂度 
RFLA 算法的时间复杂度主要由 3 部分决定:计算隐变量 Z 后验分布、估计参数(Ω,Θ,Δ)、计算似然 u.其复

杂度可通过分析代码第 6 行~第 29 行获得.第 9 行~第 19 行对应的 for 循环用于上述各变量的更新计算:第 10
行计算 Z 后验分布,其复杂度是 O(nKmax);第 11 行、第 12 行计算参数Ω,其复杂度为 O(nKmax);第 13 行计算参数

(Θ,Δ),其复杂度分别为 O(n2);第 14 行计算似然 u,其复杂度为 O(n2).for 循环的一次内部迭代过程对应于更新一

个块相关参数,其复杂度是 O(n2);在没有块消亡的情况下,所有块参数更新一次的复杂度为 O(n2Kmax),其对应于

整个 for 循环.第 7 行~第 22 行对应的 repeat 循环即算法迭代求参数的完整过程,其复杂度为迭代次数 I 与计算

参数的复杂度之积,即 O(I(n2Kmax)).第 6 行~第 29 行对应的 while 循环即 K(真实的块数)在区间[Kmin,Kmax]变化

时的计算过程,算法总时间复杂度O((Kmax−Kmin)In2Kmax).因此,当给定K时,即Kmax=Kmin=K,算法的时间复杂度为

O(In2K).当未给定 K,其值需要在设定模型空间学习.由于 K 在收敛过程中发生变化,导致对应的第 9 行~第 19 行

参数估计复杂度发生变化(即,ωk 为 0 块对应的参数无需计算,可节省时间).一般而言,块消亡过程和输入的网络

结构有关,难以准确计算出每次 for 循环消亡的块数,我们仅给出算法在最坏情况下的时间复杂度.即:当 Kmin=1, 
Kmax=n,且 for 循环中没有块消亡,算法通过强制减少 K 值(对应第 27 行),实现对每个 K 值的评价.因此,算法的最

坏时间复杂性为 O(In4). 

4   模型与算法验证 

本节利用人工合成网络与真实网络验证所提模型与算法的准确度与计算成本,并与同类算法进行对比分

析;同时,对算法可处理的网络规模进行测试.另外还设计了链接预测实验,验证模型及其算法的泛化能力.本文

所有算法都利用Matlab语言编写,运行在Dell计算机上,其中,CPU为双核 2GH,内存 4GB,操作系统为Window 7. 

4.1   对比方法 

为了更好地表明所提模型和算法在准确性与计算成本方面的优势,我们选择不同的算法进行对比分析.表
3 列出了现有具有模型选择能力的 SBM 学习算法,表中的 I 指不同算法收敛时所需的迭代次数.当已知块数 K
时,学习的时间复杂度指模型参数估计的时间复杂度;当 K 未知时,模型搜索的范围为从 K=1 到 K=n(n 指网络节

点数),串行学习算法的时间复杂度为对模型空间中所有模型进行参数估计的开销之和.注意:我们在分析这些

算法的时间复杂性时,注重分析算法的理论时间复杂性,而没有考虑通过采用某种程序设计技巧而导致节省的

时间开销,如,稀疏网络可以邻接链表而非邻接矩阵的形式压缩存储.根据如下原则从表 3 中选择出 4 种算法作

为对比方法:选择的算法或者是经典 SBM 学习算法,或者是最新提出的 SBM 学习算法,或者是计算复杂度较低

的 SBM 学习算法. 
(1) VBMOD[12]:该算法采用变分贝叶斯方法进行参数估计及近似证据(evidence)进行模型选择 .目前 , 

VBMOD 是计算复杂度最低的算法,但仅能分析只包含社区结构或者只包含多分结构的网络; 
(2) SICL[11]:是针对标准 SBM 模型提出的具有模型选择能力的学习方法,其采用变分 EM 进行参数学习,

利用 ICL 进行模型选择.该算法将变分首次应用于标准 SBM 中,也是首次将 ICL 模型选择准则应用

于 SBM 中; 
(3) GSMDL[7]:该算法是针对多尺度 SBM 提出的学习算法,采用 EM 算法进行参数学习,利用 MDL 选择

模型; 
(4) SILvb[13]:该算法是目前为止最新的具有模型选择能力的 SBM 学习方法,采用变分 EM 方法进行参数

学习,利用 ILvb 进行模型选择.相对于 SICL 学习方法仅近似估计隐含变量的分布而对模型其他参数

进点估计,SILvb 对所有未知变量及参数利用变分近似其分布,这也是 SILvb 相对于现有 SBM 学习算

法具有更好准确度的主要原因; 
(5) RM[15]:该算法是基于混合模型的一类学习算法,尽管该算法没有模型选择能力,但其利用一个评价结

构划分好坏的标准 ,可以确定块的数目 .由于该模型可以描述块到节点的结构 ,同时 ,因该模型是

Newman 等人[4]提出模型的改进模型,比原模型性能更好,因此本文实验选择其作为对比算法. 
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Table 3  SBM learning algorithms 
表 3  SBM 学习算法 

算法 参数估计 模型选择 学习策略 K 已知 K 未知

RFLA CEMM MML 并行 O(IKn2) O(In4)
GSMDL[7] EM MDL 串行 O(IK2n2) O(In5)

VBMOD[12] VB Evidence 串行 O(IKn2) O(In4)
SICL[11] VB ICL 串行 O(IK2n2) O(In5)
SILvb[13] VB ILvb 串行 O(IK2n2) O(In5)
MBIC[2] VB BIC 串行 O(IK2n4) O(In7)
Shen[9] EM MDL 串行 O(IK4n2) O(In6)

 

4.2   人工网络验证 

4.2.1   准确性验证 
为公平对比各算法的准确性,采用与文献[13]中相同的测试方法:利用 SBM 模型分别生成两类含有 50 个节

点的人工网络,一类含有社区结构,另一类含有社区与多分的混合结构;每类网络由块数 Qtrue 分别为 3,4,5,6,7 的

5 组网络组成,每组随机生成 100 个网络.生成两类网络的参数设置如下. 
(1) 对于社区结构,设置块内连接概率为 0.9,块间连接概率为 0.1; 
(2) 对于社区与二分/多分混合结构:块数为 3 时,包含 1 个社区一个二分;块数为 4 时,包含 2 个社区与 1

个二分;块数为 5 时,包含 2 个社区与 1 个由 3 个块组成的多分;块数为 6 时包含 3 个社区与 1 个由 3
个块组成的多分;块数为 7 时包含 3 个社区与 2 个二分;其连接概率分别参照 0.9 与 0.1 进行设置. 

表 4 列出了 6 种算法在仅含有社区结构的人工网络上识别出的块数的混淆矩阵(confusion matrices). 

Table 4  Confusion matrices of detected blocks in networks with community 
表 4  社区结构网络上识别块数的混淆矩阵 

(a) Qtrue\QRFLA (b) Qtrue\QGSMDL 
 2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8 

3 0 100 0 0 0 0 0 3 0 98 1 1 0 0 0 
4 0 0 100 0 0 0 0 4 0 0 100 0 0 0 0 
5 0 0  97 3 0 0 5 0 0 0 100 0 0 0 
6 0 0 0 1 94 5 0 6 0 0 0 7 89 4 0 
7 0 0 0 0 27 68 5 7 0 0 0 30 55 15 0 

(c) Qtrue\QVBMOD (d) Qtrue\QSICL 
 2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8 

3 0 100 0 0 0 0 0 3 0 100 0 0 0 0 0 
4 0  100 1 0 0 0 4 0 0 100 0 0 0 0 
5 0 0 0 100 0 0 0 5 0 0 0 100 0 0 0 
6 0 0 0 0 100 0 0 6 0 0 0 23 77 0 0 
7 0 0 0 6 82 12 0 7 0 5 27 45 23 0 0 

(e) Qtrue\QSILvb (f) Qtrue\QRM 
 2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8 

3 0 100 0 0 0 0 0 3 1 99 0 0 0 0 0 
4 0 0 100 0 0 0 0 4 0 0 100 0 0 0 0 
5 0 0 0 100 0 0 0 5 0 0 0 100 0 0 0 
6 0 0 0 0 100 0 0 6 0 0 0 8 90 2 0 
7 0 0 0 2 15 83 0 7 0 0 4 30 50 16 0 

从表 4 中可看到:当真实社区数目 Qtrue<7 时,VBMOD 表现出良好的稳定性,对于小于 7 的每一个网络都能

准确地发现社区结构;当 Qtrue=7 时,RFLA 与 SILvb 的性能最好,分别可以识别出 68 个与 83 个社区;就整体性能

而言,RFLA 与 SILvb 是最好的. 
表 5 显示了 6 种算法在含有社区与多分结构的人工网络上识别出的块数的混淆矩阵. 
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Table 5  Confusion matrices of detected blocks in networks with community and multipartite 
表 5  社区与多分结构网络上识别块数的混淆矩阵 

(a) Qtrue\QRFLA (b) Qtrue\QGSMDL 
 2 3 4 5 6 7 8  2 3 4 5 6 7 8 

3 0 100 0 0 0 0 0 3 0 100 0 0 0 0 0 
4 0 0 100 0 0 0 0 4 0 0 100 0 0 0 0 
5 0 0  100 3 0 0 5 0 0 0 100 0 0 0 
6 0 0 0 0 96 4 0 6 0 0 0 9 90 1 0 
7 0 0 0 0 9 71 20 7 0 0 0 19 50 31 0 

(c) Qtrue\QVBMOD (d) Qtrue\QSICL 
 2 3 4 5 6 7 8  2 3 4 5 6 7 8 

3 100 0 0 0 0 0 0 3 0 100 0 0 0 0 0 
4 0 100 0 1 0 0 0 4 0 0 100 0 0 0 0 
5 0 100 0 0 0 0 0 5 0 0 0 100 0 0 0 
6 0 0 100 0 0 0 0 6 0 0 2 8 92 0 0 
7 0 0 0 96 4 0 0 7 1 0 8 36 49 6 0 

(e) Qtrue\QSILvb (f) Qtrue\QRM 
 2 3 4 5 6 7 8  2 3 4 5 6 7 8 

3 0 100 0 0 0 0 0 3 0 100 0 0 0 0 0 
4 0 0 100 0 0 0 0 4 0 0 100 0 0 0 0 
5 0 0 0 100 0 0 0 5 0 0 0 100 0 0 0 
6 0 0 0 0 100 0 0 6 0 0 0 8 92 0 0 
7 0 0 0 0 21 79 1 7 0 0 0 10 60 30 0 

从表 5 中可以明显看到:VBMOD 算法无法胜任对这种网络结构的挖掘任务,性能表现最差,未能发现任何

一个正确的网络结构;其他 5 种算法都能很好地发现网络的结构,特别是当 Qtrue<7 时,SILvb 效果最好;当 Qtrue=7
时,SILvb 依然表现出最好的性能,RFLA 稍差于 SILvb. 

综合以上结果,可以得出以下结论. 
(1) 块内节点包含的数目越少,挖掘出正确的结构越困难.当 Qtrue=7 时,算法的挖掘效果最差.原因在于块

内的节点太少,平均每个块只有 50/7≈7.1; 
(2) VBMOD 算法相比其他算法在社区结构挖掘方面表现出很好的稳定性,但对于其他结构,其性能最差,

错误估计的结构数目最多; 
(3) SILvb 的性能高于 SICL,特别是在块内包含节点数目较少时.其原因在于两方面:一是 ICL 模型选择方

法在选择模型方面不如 ILvb 模型选择方法;二是 SILvb 采用近似估计参数的后验分布,而 SICL 的参

数估计方法则采用点估计; 
(4) 我们提出 RFLA 在整体性能上稍差于 SILvb,但明显优于其他 3 种算法. 

4.2.2   计算时间比较 
为了更直观地了解各算法的计算复杂度,我们利用人工网络与真实网络测试各种算法的实际运行时间.本

节设计 3 个实验:一是利用人工网络测试计算时间与计算准确度;二是利用人工网络测试计算成本与网络规模

的关系;三利用足球队网络[17]测试模型空间规模[Kmin,Kmax]与计算成本的关系. 
实验中,利用 Newman 模型生成不同规模的人工网络,利用标准互信息测量结构划分的准确程度.标准互信

息(normalized mutual information,简称 NMI)是一种常用的用于评价社区发现准确度的一种测度[18],NMI 值越

高,表明算法准确度越高;NMI 值越低,表明算法准确度越低.实验中,利用 NMI 评价各算法的结构划分的正确性. 
Newman 模型参数设置为 K=4;s=32;d=16;zout 分别取值为[1,…,8],生成 8 组网络,每组网络含 10 个网络.同时,生
成网络时,对模型进行了简单的调整,使得网络包含两个社区与一个二分.对于二分,令 zout 表示节点在块内的边

数.对于 6 种算法统一设置 Kmin=2,Kmax=10 及收敛阈值 10−4 进行结构发现.图 2(a)显示了 6 种算法 NMI 的平均

值随 zout 值的变化曲线对比图.从图中可以看到:当 zout 值≤5 时,RFLA,SICL 与 SILvb 算法的 NMI 值为 1,即,可
以完全准确的识别出每个节点所属的块,表明 RFLA 具有较好的结构发现能力;而 GMDL,VBMOD 与 RM 算法

的准确度明显低于 RFLA,SICL 与 SILvb 算法的准确度.同时,选择 zout=4 生成的网络进行计算时间测试,图 2(b)
显示了 6 种算法的平均计算时间.从图中可以看出,RFLA 的计算时间明显小于其他 5 种算法的计算时间.图 3
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的实验结果综合表明了提出的 RFLA 明显减少计算时间的同时仍具有较高的识别准确度. 
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Fig.2  Comparisons of performance of 6 algorithms 
图 2  6 种算法性能比较 

接下来测试不同网络规模下,6 种算法的计算成本.利用如下参数设置生成人工网络:K=4,d=16,zout=2,s 分别

取值 100,200,300,400,500,600,700,800.对应每个 s 值,生成一组人工网络,随机生成 8 组不同规模大小的网络,每
组包含 20 个网络.对每组网络进行结构挖掘,统计每种算法的平均运行时间,6 种算法取相同的模型空间,即
Kmin=1,Kmax=10,设置相同的收敛阈值 10−4.图 3(a)显示了 6 种算法平均计算时间的变化曲线,横坐标表示网络节

点数目,纵坐标为以秒为单位的计算时间对数值.由于不同算法的计算时间差异过大,当以正常时间秒(s)作为纵

坐标单位时,RFLA 与 VBMOD 将贴近横坐标轴,而无法看出算法计算时间的变化,因此采用计算时间的对数值

作为纵坐标单位,即 ln(s).从图中可以看到: 
• 提出的 RFLA 算法计算时间明显低于其他几种算法; 
• VBMOD算法同样表现出其优势,原因在于:相对其他 SBM至少为 k2个链接参数,其链接参数仅为 2个,

参数的减少有效降低了其时间复杂度,属于典型的以精度换时间的学习算法. 
• SICL 与 SILvb 算法计算时间曲线在对数尺度下显示为重叠曲线,实际上,SILvb 时间稍低于 SICL,其主

要原因在于两种算法采用了相同的模型. 
理论上,当我们没有任何网络的先验知识时,K 的可能取值范围为整个模型空间,即[1,…,n],n 表示网络的节

点总数.接下来的实验中,测试算法的计算成本与模型空间大小的关系.选择由 115 个节点组成的足球队网络[16]

进行测试,设置 Kmin=1,Kmax 取值分别为 10,20,30,40,50,60,70,80,90,100.图 3(b)显示了 6 种算法的计算时间随

Kmax 的变化曲线.从图中可以看出:RFLA 具有最少的计算时间,明显低于其他算法.其原因在于:RFLA 算法不需

要对每一个模型都进行参数估计,而是直接对好的模型进行学习,在算法的迭代学习过程中,并行执行模型选

择,直接丢弃不好的模型,减少对这些模型的估计成本. 
为测试算法可处理的网络规模,利用 Newman 模型生成 5 组网络,每组网络都含有 16 个社区,每组网络的节

点数与边数,见表 6. 
由于受计算机及 Matlab 对内存空间的限制,测试的网络最大规模为包含 2 万个节点、200 万条边的网络.

设置算法参数 Kmin=1,Kmax=30.实验中,仅选择目前最快的算法 VBMOD 进行对比.表 6 显示了两种算法的平均

运行时间.从表中可以看到,RFLA算法运行时间明显小于VBMOD算法的运行时间.对于 2万节点的网络,RFLA
仅需 5 989s,而 VBMOD 则需要 18 119s.表明当需要在 K 的某个取值范围内进行学习时,RFLA 显示出其低计算

成本的优势. 
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(a) 计算时间与网络规模关系                                (b) 计算时间与 Kmax 关系 

Fig.3  Comparisons of performance of 6 algorithms 
图 3  6 算法性能比较 

 Table 6  Comparison of run time of RFLA and VBMOD (s) 

 表 6  RFLA 与 VBMOD 算法计算时间比较  (s) 

 边数 VBMOD RFLA 
4 000 401 140 449 205 
节点数 799 538 2 352 728 
12 000 1 199 756 6 202 1 333 
16 000 1 601 716 11 028 3 389 
20 000 2 001 652 18 119 5 989 

4.2.3   模型与算法泛化能力的比较 
本节选取 8 个真实网络进一步验证算法处理真实网络的计算成本,同时,利用学习获得的参数值进行链接

预测以测试各个算法的泛化能力.8 个真实网络分别为俱乐部网络(karate)[17]、海豚网络(dolphins)[19]、政治图

书同购网络(polbooks)(http://www.orgnet.com)、足球队网络(football)[17]、音乐网络(jazz)[20]、美国航空网络

(usair)[21]、科学家协作网络(netscience)[22]、生物代谢网络(metabolic)[23].对于科学家协作网络,选择其最大连通

子网络作为测试网络.表 7 列出了 8 个网络的拓扑特征. 

Table 7  Topology characteristics of real networks 
表 7  真实网络的拓扑特征 

网络 类型 节点 边数 聚类系数 平均度 平均距离 度异质性 
Karate 无向 34 78 0.570 6 4.588 2 2.408 2 1.693 3 

Dolphins 无向 62 159 0.259 0 5.129 0 3.357 0 1.362 8 
Polbooks 无向 105 441 0.487 5 8.400 0 3.078 8 1.420 7 
Football 无向 115 613 0.403 2 10.660 9 2.508 2 1.006 9 

Jazz 无向 198 2742 0.617 5 27.697 0 2.355 0 1.395 1 
Usair 无向 332 2126 0.625 2 12.807 2 2.738 1 3.463 9 

Netscience 有向 379 914 0.741 2 4.823 2 6.041 9 1.663 3 
Metabolic 无向 453 2050 0.646 5 9.050 8 2.663 8 4.855 0 

首先测试不同算法在具有不同拓扑特性的真实网络上的计算成本,并进行对比.设置 Kmin=1,Kmax=n,n 为网

络的节点数.表 8 列出了 6 种算法的计算时间,其中,“−”表示难以计算.通过表 8 可以发现:RFLA 算法的计算时

间明显低于其他 5 种算法,其次是 VBMOD,而 SICL 计算成本最高.对于分别含 379,453 个节点的 Netscience 与

Metabolic 网络,SICL,SILvb,GSMDL 和 RM 算法已难以计算. 
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 Table 8  Comparisons results of run time of 5 algorithms    (s) 

 表 8  5 种算法计算时间比较 (s) 

Networks RFLA GSMDL VBMOD SICL SILvb RM 
Karate 0.08 1.22 0.24 2.54 2.49 1.20 

Dolphins 0.25 6.96 0.80 19.52 16.99 6.45 
Polbooks 0.61 31.81 3.95 132.73 80.62 28.67 
Football 0.73 32.81 5.70 134.54 109.37 31.24 

Jazz 3.59 605.57 36.77 3 426.52 1 006.53 588.12 
Usair 57.83 11 797.00 467.06 84 294.97 8 489.78 10 542.89 

Netscience 217.39 − 711.82 − − − 
Metabolic 412.45 − 1567.97 − − − 

接下来,利用学习获得的参数进行链接预测以测试对比模型与算法的泛化能力.实验中,对比算法除选择 5
个基于 SBM 的方法外,另选择基于共同邻居(common neighbors)相似指数(index)的预测算法(简称 CN)[24]进行

对比分析.CN 算法利用两节点间所拥有的共同邻居数量预测节点间边出现的可能性,是用于验证链接预测方

法性能优劣的常用基准方法.评价算法链接预测的性能通常采用准确度(precision)作为测度.给定有序的未观察

到的链接集合,准确度定义为真实链接的数量与选择的链接的数量的比值,即:如果取前 L 个链接作为预测的链

接,其中,Lr 个链接是正确的,那么准确度值等于 Lr/L.明显地,准确度值越高,意味着预测性能越好. 
利用 SBM 模型进行链接预测,需要根据模型参数值确定节点间存在边的概率,然后,基于此概率进行预测.

本文提出的随机块模型 RSBM 有 P=ZΘ,其中,Z 表示隐变量矩阵,Θ表示块到节点的连接概率矩阵,P 表示节点间

的连接概率.对于其他 SBM 模型,利用相应参数得到节点间的连接概率.对真实网络,首先按测试边的比例为 0.1
生成训练集与测试集,每个网络随机生成 20 组数据,然后,分别利用 6 种算法进行链路预测.表 9 显示了各算法

在 L=10 时预测结果的准确度均值及标准偏差. 

Table 9  Compared result of precision value of the algorithms in real networks (L=10) 
表 9  链接预测方法对真实网络的准确度值比较(L=10) 

Networks RFLA GSMDL VBMOD SICL SILvb RM CN 
Karate 0.368±0.002 0.300±0.006 0.016±0 0.050±0.005 0±0 0.346±0.004 0.100±0.002 

Dolphins 0.320±0.008 0.120±0.007 0.009±0 0.040±0.005 0.020±0.004 0.307±0.006 0.167±0.008 
Polbooks 0.320±0.008 0.280±0.012 0.009±0 0.100±0.009 0.060±0.008 0.305±0.010 0.240±0.148 

Jazz 1±0 1±0 0.016±0 1±0 1±0 1±0 0.880±0.071 
Usair 1±0 1±0 0.004±0 0.440±0.014 0.860±0.010 1±0 0.980±0.092 

Netscience 0.440±0.016 0.200±0.013 0.001±0 0.320±0.015 0.280±0.012 0.389±0.021 0.960±0.087 
Metabolic 0.840±0.021 0.680±0.031 0.002±0 0.720±0.017 0.360±0.017 0.746±0.018 0.360±0.013 

从表 9 可以看出:相比其他算法,提出的模型与方法除 netscience 网络外,对每个网络都有最高的准确度值,
表明其具有更好的链路预测能力;VBMOD 算法预测结果最差;相比其他模型及方法,提出的模型及学习算法能

捕获更多的网络结构信息,具有更好的泛化能力. 

5   应  用 

相比社区发现方法,提出的方法,可以发现网络结构隐含的更多信息.下面以美国航空网络为例 [21],说明

RFLA 算法的应用.美国航空网络基于 1997 年美国飞行航线数据构建,包含 332 个节点与 2 126 条边,节点表示

机场,边表示两机场间有飞行航线.机场所处位置分布在美国本土、阿拉斯加州、夏威夷及西太平洋部分岛屿

上.图 4(a)显示了对应于每个机场位置的美国航空网络结构图. 
利用 RFLA算法进行结构挖掘,算法共发现 6个块.图 4(b)显示了根据节点所属块进行标签调整后的邻接矩

阵.通过邻接矩阵图可直观的看到:块 1 与块 3 为内部紧密相连的块,其内部机场间航线较多,并且块 1 内部节点

间的连接紧密程度明显高于块 3 节点的紧密程度;同时,块 1 与块 3 之间的连接也同样紧密;块 2 与块 4 可看作

是边缘节点构成的块,其不仅内部连接稀疏而且与其他节点间连接也非常稀疏;块 5 与块 6 同样是内部连接相

对稀疏的块,但不同于块 2 与块 4,他们都与块 1 具有较紧密的连接关系.通过算法学习得到的参数,可计算出块
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内\间连接概率,利用块连接概率可以绘制出更加详细的能反应网络结构全局与局部特性的块连接图,如图 4(c)
所示.图 4(c)中:每个圆对应于图 4(b)中的一个块,不同的颜色表示不同的块,圆的大小表示块内包含的节点数量

的多少;圆上的带箭头的线表示块内节点间的连接概率,附近数字表示概率值,箭头的粗细与概率值大小相对

应;圆间的箭头线表示块间连接概率;当块间连接概率非常小时,利用虚线表示块间连接. 
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(a) 美国航空网络                     (b) 挖掘结果的邻接矩阵图            (c) 块连接关系图 

Fig.4  Result of RFLA 
图 4  RFLA 算法挖掘结果 

通过图 4(c)的块连接图,可以直观地看出美国航空网络的全局结构特点与局部特点,即:整个网络可以看成

由两个大的边缘节点块及一个由 4个相互连接的块组成的网络;4个相互连接的块可以看作是网络的中心,而块

1 则可看作是 4 个连接块的中枢,该中枢块内部节点相比其他 3 个块的内部节点连接更加紧密;块 3 比块 5、块

6,与中枢块 1 的连接更加紧密.块连接图可提供更加直观准确的网络结构信息,基于这些信息能帮助合理调配

航班.例如:当遇到客流高峰时,可以有选择地增加块 1 与块 2、块 3、块 5、块 6 间的航班,避免成本浪费. 
通过块-节点连接概率,可获得更详细的机场客流信息.图 5(a)显示了块 1 与块 3 内 4 个机场间的连接关系,4

个机场分别是西雅图国际机场、波特兰国际机场、哥伦布国际机场和沙加缅度国际机场,连接概率分别为

0.6216,0.2973,0.7027, 0.2432.正如所看到的:上述 4 个机场尽管同属于块 3,但每个机场与块 1 的连接概率不同.
这反映了客流的不同,其中,哥伦布国际机场因地处美国中部而其他 3 个机场则处于美国西部,其客流高于其他

3 个国际机场.图 5(b)显示了块 4 内 3 个机场与块 1、块 3 间的连接关系,3 个机场分别为密洛特国际机场、斯

波坎国际机场、潘伯恩纪念机场.正如所看到的:尽管 3 个机场同属块 4,但与块 1 与块 3 的连接概率并不相同,
表明提出的模型可更好地帮助分析航班客流特点. 

              

(a) 块与同一块内不同节点间的关系                  (b) 同一块内不同节点与不同块间的关系 
Fig.5  Relation of block-node connection 

图 5  块-节点连接关系图 

图 6 显示了对不同块的节点按照相应的颜色进行着色后的美国航空网络,块 1~块 6 分别着黄色、绿色、

红色、蓝色、粉色与暗绿色.黄色节点,即中枢节点,主要分布在美国本土.位于中枢块内的机场通常是美国最繁
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忙的机场,如亚特兰大国际机场、达拉斯-福特沃斯国际机场、洛杉矶国际机场、芝加哥-奥黑尔国际机场等.
地处夏威夷的瓦胡岛檀香山国际机场虽然不在美国本土,但因其处于世界闻名的旅游地点,而成为重要的中枢

机场.位于边缘块 2 与块 4 的绿色、蓝色节点散布在美国领土的各个区域内,其中,块 4 与块 2 虽然同属边缘块,
但块 4 内部连接相对块 2 较多;同时,块 4 节点主要分布在美国本土.这表明:虽然都处于边缘块内,美国本土的边

缘机场的客流比本土外边缘机场的客流多. 

 

Fig.6  Colored USA airline according to blocks 
图 6  节点着色后的美国航空网络 

通过上述分析表明:利用 RFLA 对美国航空网络进行分析,可以在航空客流动向、合理调整设置航线、安

全监管等方面提供有价值的信息.文献[25]利用社区挖掘算法分析了美国航空网络,挖掘得到 3 个社区,通过分

析 3 个社区仅能得到机场的位置相关信息.相对社区挖掘算法,利用 RFLA 分析美国航空网络,能提供更多的精

确信息. 

6   结束语 

针对目前 SBM 学习方法(特别是具有模型选择能力的学习方法)普遍存在的计算复杂度高的问题,本文首

先提出了一种精细随机块模型 RSBM,进而从参数估计与模型选择两方面进行了研究,提出了一种面向 RSBM
模型的具有模型选择能力的快速学习方法.该方法采用边评价模型、边估计参数的策略,并行参数估计与模型

选择,以此方式显著减低学习的时间复杂性.本文提出并实现了参数估计与模型选择并行进行的 SBM 并行学习

算法.为验证算法的性能,我们利用人工网络与真实网络对算法的准确性与计算成本进行了测试,并与现有具有

模型选择能力的学习算法进行了比较,实验结果表明:对于无任何先验知识的网络,提出的算法在保持与现有最

好算法学习准确度基本相同的条件下,明显降低了学习过程的计算复杂度,使得具有模型选择能力的 SBM 学习

算法能有效处理的网络规模从几百节点提高到几万节点;同时,通过链接预测实验表明,提出的随机块模型和学

习算法具有良好的泛化能力.后续工作中,我们将研究参数估计的近似算法和多处理器环境下分布式并行实现,
进一步降低 SBM 学习算法的时间复杂性,使之能处理更大规模的真实网络. 
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