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结构特征强化的高效马尔可夫随机场社团发现方法
金　弟　尤心心　刘岳森　何东晓

（天津大学智能与计算学部　天津　３００３５０）

摘　要　社团发现是非常重要的网络数据分析任务．统计模型类社团发现方法由于具有坚实的理论基础和优越的
性能，因此越来越被人们关注．然而，已有社团发现模型一般都基于有向概率图模型，作为无向概率图模型的马尔
可夫随机场极少被用于社团发现领域．２０１８年我们提出了一个网络导向的马尔可夫随机场模型ＮｅｔＭＲＦ，该模型
虽具有良好的性能，但仍存在如下问题：（１）ＮｅｔＭＲＦ的能量函数不够完整，缺少往往在ＭＲＦ中起主导作用的单点
势函数，仅采用了常被视为起辅助作用的成对势函数对社团进行描述；（２）也正因为如此，为了使成对势函数能有
效建模网络中不规则的拓扑信息，ＮｅｔＭＲＦ采用了复杂的三层全连接马尔可夫随机场结构，这虽会增强其描述能
力，却给推断算法带来了犗（狀３）级时间复杂度，狀为网络节点数．本文针对上述问题对ＮｅｔＭＲＦ进行改进．首先基于
网络嵌入方法，结合吉布斯分布设计有效的单点势函数，解决了ＮｅｔＭＲＦ能量函数不完整的缺陷；进而通过对成对
势函数结构的有效稀疏化，缓解了其效率不高的问题；从而构建了一个高精度、近线性的马尔可夫随机场新模型
ｉＭＲＦ．本文采用“最大化加和”版本的信念传播算法对ｉＭＲＦ进行推断，通过最大化联合后验概率获得最优的社团
配置．在两组人工网络和２０个真实网络上，我们将ｉＭＲＦ与６个统计模型类社团发现方法（包含ＮｅｔＭＲＦ）进行比
较，结果显示ｉＭＲＦ的平均精度高于对比算法２．６％～１２．９％；ｉＭＲＦ的平均运行速度在对比算法中也名列前茅，
尤其是对于大规模网络具有更强的处理能力．
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１　引　言
网络代表了复杂系统中不同个体间的交互关

系，是用于分析复杂系统性质和功能的有力表征工
具．复杂网络，如生物网络、通讯网络和社交网络，分
别是生物系统、通讯系统和交互系统的抽象表达．
社团结构是复杂网络的一个重要性质，即相同社团
内节点的交互要比不同社团间节点的交互更为频
繁［１２］．探测复杂网络中蕴含的社团结构可帮助人们
更好的理解复杂系统的组织原理，探测其功能，并预
测其未来趋势．譬如：在社交网络中可发现具有相似
兴趣爱好的社交团体，在引文网络中可探测出具有
相似主题的论文簇，在蛋白质交互网络中可发现具
有相似生物功能的组织模块等．

近年来，复杂网络社团结构检测已吸引了许多
来自不同研究领域研究者的关注．目前已提出了许

多基于不同理论和技术的方法［３］，它们包括谱聚
类［４５］、层次聚类［６］、启发式方法［７］、模块度优化［８９］、
动力学过程［１０］和统计模型推断［１１］等．基于统计模型
的方法，由于具有坚实的理论基础和优越的性能，得
到了广泛的研究与应用．目前基于统计模型的方法
可分为三类：第一类主要是基于随机块模型及其扩
展，采用似然最大化进行求解［１２］，譬如Ｋａｒｒｅｒ等
人［１３］基于“在模型中保持节点度分布”的思想，提出
了一个度修正的社团发现随机块模型．第二类是将
非负矩阵分解用于社团发现任务［１４］，譬如Ｚｈａｏ等
人［１５］提出了一个概率矩阵分解模型来建模符号网
络，并采用期望最大化方法进行参数估计，以发现符
号网络中的社团结构．第三类是基于深度学习的社
团发现模型，譬如Ｙａｎｇ等人［１６］提出了一个基于深
度自编码器的网络及社团表征模型，在学习出大规
模网络非线性表征的同时揭示社团结构．

马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）
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是一类通用的统计建模技术，它能够很好地表征
复杂情形下特定任务的性质和约束关系．ＭＲＦ主要
包含两类函数：单点势函数（ｕｎａｒｙｐｏｔｅｎｔｉａｌ）和成对
势函数（ｐａｉｒｗｉｓｅｐｏｔｅｎｔｉａｌ）．单点势函数主要用来
刻画对象自身具有的特征，成对势函数主要用来捕
捉对象之间的依赖或约束关系，它们共同作用构成
完整的ＭＲＦ能量函数．由于ＭＲＦ目标函数（能量
函数）的定义不受概率约束，因此善于捕获数据中更
多的模式信息；同时，ＭＲＦ的能量函数能够依据
ＨａｍｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理转化为联合后验概率的
形式，并可采用具有坚实理论基础的概率推断方法
进行严格推断［１７］．目前ＭＲＦ模型已被成功用于图
像分割等领域．图像分割与社团发现在形式上颇为
相似，因此ＭＲＦ在社团发现领域也应很具潜力．

然而，目前基于统计模型的社团发现方法大都
仅关注于有向概率图模型，而马尔可夫随机场却极
少被用于社团发现领域．将ＭＲＦ应用于社团发现
任务的主要挑战在于：（１）用于图像分割的ＭＲＦ是
以像素点特征（如ＲＧＢ值）为主导构建单点势函数
（ｕｎａｒｙｐｏｔｅｎｔｉａｌ），在图像分割中起核心作用；而在
复杂网络中则截然不同：拓扑结构是其最基础的信
息，而节点特征（即使有的话）一般也仅起辅助作用；
（２）ＭＲＦ利用像素间规则的网格化结构（如四邻域
或八邻域）构建成对势函数（ｐａｉｒｗｉｓｅｐｏｔｅｎｔｉａｌ），在
图像分割中起辅助性的微调作用；然而网络拓扑是
不规则的，而我们正是需要利用这种不规则的网络
拓扑来发现其中蕴含的社团结构．针对以上问题，
２０１８年我们提出了一个网络导向的成对ＭＲＦ模型
ＮｅｔＭＲＦ，首次将ＭＲＦ用于社团发现领域［１８］．该模
型能够克服（或弱化）网络中没有节点个体特征的缺
陷，并通过巧妙地将网络中仅有的不规则拓扑信息
建模到模型的核心能量函数中去，来达到刻画社团
结构的目的，并通过最小化能量函数以发现最佳社
团结构．

ＮｅｔＭＲＦ虽具有较好的性能，但仍存在如下问
题：（１）该模型的能量函数不够完整，缺少刻画节点
个体特征的单点势函数．一般来说，单点势函数是
在成对ＭＲＦ中起主导作用（即获取近优解）的部
分，它的缺失会弱化模型对社团的全局描述能力，从
而降低社团发现性能；（２）为了使成对势函数（在
ＭＲＦ能量函数中起微调作用的部分）能有效建模网
络中不规则的拓扑信息，ＮｅｔＭＲＦ模型定义了一个
复杂的全连接成对势函数结构．这种全连接的方式
虽然有效，却会使其模型推断的时间复杂度非常高，

达到犗（狀３）级，狀为网络节点数．尽管文献［１８］中还
提供了一个高效的近似推断版本，但这种复杂的近
似过程却会降低模型的描述能力，尤其会受限于有
效处理大规模复杂网络．

针对上述问题本文对ＮｅｔＭＲＦ模型进行改进，
提出了一个新的成对马尔可夫随机场模型ｉＭＲＦ
（ｉｍｐｒｏｖｅｄＭＲＦ）．首先，既然网络嵌入（ｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）可描述网络节点的内在分布表征［１９２０］，
我们可采用网络嵌入方法获得节点的拓扑特征，并
通过吉布斯分布定义ＭＲＦ单点势函数，以获得全
局描述能力．进而，我们发现：一条边的存在或是由
于这对节点具有较高的结构相似性，或是由于其中
一个节点的流行度非常高，从而吸引了另一节点与
它产生边，并基于此在真实存在的链接上定义成对
势函数，以获取高效的局部描述能力．通过上述，新
模型不仅可通过网络嵌入解决ＮｅｔＭＲＦ势能函数
不完整的缺陷，而且还可通过对成对势函数结构的
天然稀疏化来缓解其效率不高的问题，从而构建出
一个高精度、近线性的ＭＲＦ新模型．我们采用最大
化加和版本的信念传播算法（ＢｅｌｉｅｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）对该模型进行推断，通过最大化联合后验概率
获得最优的社团配置．实验结果表明，本文提出的
ｉＭＲＦ方法平均精度要高于对比算法２．６％～１２．９％；
同时，ｉＭＲＦ的运行速度也要领先于ＮｅｔＭＲＦ算法
的加速版本，甚至相比于其他统计模型类的社团发
现算法也仍具效率优势．

本文第２节简要介绍已提出的基准模型Ｎｅｔ
ＭＲＦ；第３节对改进的新模型ｉＭＲＦ及其推断算法
进行描述；第４节展示新方法在人工和真实网络上
的性能，并与已有方法进行比较分析；第５节对社团
发现的相关工作进行介绍，最后对文章进行总结，并
阐述未来工作．

２　基准马尔可夫随机场模型犖犲狋犕犚犉
不妨设一个无向无权网络犌包含狀个节点和

犿条边，它可被表示为二值邻接矩阵犃＝（犪犻犼）狀×狀，
如果节点犻和犼之间有边，则犪犻犼＝１，否则犪犻犼＝０．我
们的目的是将网络中的狀个节点划分到犓个不相
交的社团，即每个节点犻具有一个唯一的社团标签
犮犻∈｛１，…，犓｝，表明它属哪个社团．
２１　犖犲狋犕犚犉模型介绍

这里我们对已提出的ＮｅｔＭＲＦ模型进行简要
介绍．在该模型中，任意节点对〈犻，犼〉都有一个如下
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形式的成对势函数：
θ犻犼（犮犻，犮犼；犪犻犼）＝－（－１）δ（犮犻，犮犼）犱犻犱犼２犿－犪犻（ ）犼 （１）

其中，犱犻表示节点犻的度；若犮犻＝犮犼，则δ（犮犻，犮犼）为１，
否则为０；犱犻犱犼／２犿是节点犻与犼之间期望的边数．
上面的成对势函数表明：如果节点对犻和犼之间存
在的真实边数大于（小于）期望的边数，那么这对节
点属于相同社团时会比属于不同社团时贡献更小
（更大）的势能值．它实现了“奖励具有稠密连接的节
点对属于相同社团、奖励具有稀疏连接的节点对属
于不同社团，惩罚具有稠密连接的节点对属于不同
社团、惩罚具有稀疏连接的节点对属于相同社团”的
簇结构特性．这四个奖励与惩罚机制保证了能量函
数对于网络中社团结构的刻画能力，使得社团划分
结果越好，能量函数值越小．

在最终的能量函数中，所有节点对形成的成对
势函数相互配合，共同捕获网络拓扑中的社团结构，
以获得全局一致的社团检测结果，即

犈（犆；犃）＝∑犻≠犼θ犻犼（犮犻，犮犼；犪犻犼） （２）
基于上面定义的社团划分犆所对应的能量函

数，利用吉布斯分布（Ｇｉｂｂｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）犘（犆｜犃）∝
ｅｘｐ｛－β犈（犆；犃）｝（β是温度的倒数），即可得到在给
定网络拓扑犃条件下，社团划分犆的后验概率：
犘（犆｜犃）＝１

犣（犃）∏犻≠犼ｅｘｐ（－１）δ
（犮犻，犮犼）β犱犻犱犼２犿－犪犻（ ）｛ ｝犼

（３）
其中犣（犃）是归一化系数．

３　改进的马尔可夫随机场模型犻犕犚犉
上述ＮｅｔＭＲＦ存在如下问题：（１）缺少往往在

ＭＲＦ中起主导作用（或全局搜索功能）的单点势函
数，仅采用了常被视为起辅助作用（或局部搜索功
能）的成对势函数对社团进行描述；（２）也正因为如
此，ＮｅｔＭＲＦ采用了复杂的三层全连接马尔可夫随
机场结构来定义成对势函数，这虽会增强其描述能
力，但却给推断算法带来了随节点数呈立方级增长
的高计算复杂度；（３）文中虽也给出了启发式的快
速近似算法，但其精度又难以有理论保证．

针对上述ＮｅｔＭＲＦ的缺陷，这里提出了一个新
的马尔可夫随机场社团发现模型ｉＭＲＦ．我们首先
利用网络嵌入从拓扑结构中提取可表征每个节点自
身结构特征的低维向量，并在此基础上定义能量函
数中的单点势函数；进而对网络中真正有边相连的

节点对，依据存在一条边的两个基本假设（即或是这
对节点具有较高的结构相似性，或是由于其中一个
节点的流行度非常高、从而吸引了另一节点与它产
生边），来构建它们的成对势函数．然后，基于吉布斯
分布，将模型定义为社团划分结果的联合后验概率．
最后采用信念传播算法最大化ｉＭＲＦ的联合后验概
率，以获得最佳的社团划分结果．
３１　模型概观

ｉＭＲＦ模型的核心能量函数由两部分组成．第
一部分是一组单点势函数，它以个体节点为定义单
位，旨在捕捉该节点的个性化结构特征，在模型中起
主要作用．第二部分是一组成对势函数，它以节点对
为定义单位，旨在刻画该节点对之间的依赖或约束
关系，在模型中起到对初始近优解的微调作用．能量
函数中所有单点势函数和成对势函数互相补充、协
同工作，实现探测网络中全局一致的社团结构之目
标．ｉＭＲＦ模型的能量函数被定义为
犈（犆；犃，犞）＝∑犻θ犻（犮犻；狏犻）＋∑〈犻，犼〉∈εθ犻犼（犮犻，犮犼；狏犻，狏犼）（４）
其中，犆＝（犮１，犮２，…，犮狀）表示网络中所有节点的社
团划分，ε表示网络中边的集合，狏犻表示节点犻的低
维向量表征，犞＝｛狏１，…，狏狀｝表示狀个节点低维向量
的集合，θ犻表示单点势函数，θ犻犼表示成对势函数（具
体定义将在３．２节和３．４节中详细介绍）．式（１）定
义的能量函数应该具有与给定社团划分相对应的特
性（即社团内部包含的边越多，能量函数值越小；社
团间的边越少，能量函数值越小），以实现最小化能
量函数可对应最优社团划分的目标．此外，能量函数
也可作为社团划分的一个量化指标，即社团划分结
果越好，它对应的能量函数值越小．

基于定义在社团划分犆上的能量函数，我们可
利用吉布斯分布，来计算给定网络拓扑犃时社团划
分犆的后验概率：

犘（犆｜犃，犞）＝１犣ｅ
－β犈（犆；犃，犞） （５）

这里犣是归一化常数系数．最后，最佳的社团划分
结果犆^可通过如下公式获得：

犆^＝ａｒｇｍａｘ犆
犘（犆｜犃，犞） （６）

３２　定义单点势函数
能量函数中单点势函数的定义是为了刻画每个

个体的个性化特征．对于社团发现任务来说，单点势
函数应反映出一个节点结合自身结构特征做出的属
于各个社团倾向的判断．然而，网络中的观测数据一
般是邻接矩阵形式，它反映了节点对之间的约束关
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系而不是单个节点的个体结构特征，所以无法直接
使用它来定义单点势函数．幸运的是，网络嵌入技术
可从网络拓扑中提取每个节点的结构低维表征，这
使得单点势函数的定义变得可能．网络嵌入旨在将
网络拓扑数据从原始拓扑空间映射到一个低维的特
征空间，以学习出特征空间中每个节点稠密、连续的
低维分布表征．新的节点表征一般被认为可保持节
点最本质的结构特性，同时去除了噪声和冗余信息．
这样的新型节点表征在网络分析任务中主要有如下
３点优势：（１）低计算复杂度；（２）高并行性；（３）对
于传统机器学习算法的良好适用性［２１２２］．

因此我们需进一步解决的问题就成了：如何有
效地将网络嵌入提取出的节点特征建模为单点势函
数，从而反映出一个节点对自己所属社团的自我认
知．令θ犻（犮犻；狏犻）表示以特征向量狏犻为观测条件下，节
点犻的单点势函数，其中犮犻取值从１到犓．θ犻（犮犻；狏犻）衡
量了给节点犻分配社团标签犮犻的成本，譬如，如果节
点犻更倾向于属于第一个社团而非第二个社团，我
们应该有θ犻（１；狏犻）＜θ犻（２；狏犻）．我们需要将由网络嵌
入提取到的个体结构特征建模到单点势函数中．然
而，个体结构特征是节点的低维向量形式，它仍与单
点势函数的形式具有很大差别．为有效解决该问题，
我们逆用式（２）中吉布斯分布给出的能量函数和概
率分布之间的关系．具体地，我们使用γ犮犻来表示节
点犻属于社团犮犻的概率，利用γ犮犻可以将单点势函数
定义为如下：

θ犻（犮犻；狏犻）＝
－ｌｏｇγ犮犻
β

（７）
这里β表示温度，通常被设置为１；因为γ犮犻已经是节
点犻属于各个社团的概率分布，所以不需要再次对
其进行归一化．根据文献［１７］，概率分布和能量函数
呈现出反比关系，即能量函数值越小，其对应的概率
值越大．

我们利用模糊犆均值算法［２３］（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，
ＦＣＭ）来近似所有节点属于不同社团的概率分布：

犑（犝，狕１，…，狕犓）＝∑
犓

犮＝１∑
狀

犼＝１
狌犿犮犼犱２犮犼 （８）

狕犻＝
∑
狀

犼＝１
狌犿犮犼狏犼

∑
狀

犼＝１
狌犿犮犼

（９）

其中狌犮犼表示节点犼对于社团犮的隶属度，犝代表所
有节点对于每个社团的隶属度矩阵，犿表示加权指

数，狕犻表示第犻个聚类中心，犱犮犼表示第犮个聚类中心
与第犼个数据点之间的欧氏距离．ＦＣＭ算法首先随
机初始化每个节点的特征到各个社团的隶属度，然
后根据式（９）计算每个社团的聚类中心，接着更新隶
属度矩阵．当所有隶属度变化的绝对值都低于设定
阈值时，算法停止迭代，对应的隶属度即为节点属于
社团的概率分布．

通过结合网络嵌入与模糊犆均值方法，我们从
网络拓扑中提取出所有节点的结构特征，进而基于
吉布斯分布将其建模为在能量函数中起主要作用的
单点势函数．
３３　定义成对势函数

在马尔可夫随机场模型的能量函数中，另一个
重要的部分就是成对势函数，它通常基于成对对象
来定义，并且能够揭示出对象之间的约束关系．从社
团发现的角度来说，每一个成对势函数应该捕捉到
一个节点对之间的耦合关系．

令θ犻犼（犮犻，犮犼；狏犻，狏犼）表示基于节点特征狏犻和狏犼，节
点对犻和犼的成对势函数，其中犮犻和犮犼分别表示节点
犻和犼属于的社团．θ犻犼（犮犻，犮犼；狏犻，狏犼）衡量了分别分配
社团标签犮犻和犮犼给节点犻和犼的成本．例如，如果特
征向量狏犻和狏犼之间的欧式距离非常小，说明节点犻和
犼具有高度的结构相似性，那么它们倾向于属于相同
的社团而非不同社团，即θ犻犼（犮犻，犮犻；狏犻，狏犼）＜θ犻犼（犮犻，犮犼；
狏犻，狏犼），此时犮犻≠犮犼．为了避免全连接模型带来的高
复杂度，这里我们仅为网络中有边的节点对定义成
对势函数，即

θ犻犼（犮犻，犮犼；狏犻，狏犼）＝μ（犮犻，犮犼）× ω１
犱（狏犻，狏犼）＋ω２犱犻－犱［ ］犼

（１０）
其中ω１和ω２是两个权重系数，均为非负；如果犮犻＝犮犼，
函数μ（犮犻，犮犼）的值为－１，否则为１；犱（狏犻，狏犼）表示特征
向量狏犻和狏犼之间的欧式距离，犱犻表示节点犻的度．对于
社团中一条边的存在，式（１０）定义的成对势函数考虑
了两种可能情况．第一种情况是如果两个节点具有高
度的结构相似性，即表征它们结构特征的低维向量之
间具有非常小的欧式距离，那么这对节点之间倾向于
存在一条边．如果两个节点的结构特征不相似，但是
它们之间却仍然有一条边存在，本文认为这属于第二
种情况，即其中一个节点的流行度非常高，吸引了另
一个节点与它产生一条边．我们用节点的度犱犻来表示
节点犻的流行度，度值越大表示流行度越高，｜犱犻－犱犼｜
的值越大，代表节点犼受节点犻流行度的影响越大，它
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们之间越倾向于存在一条边．
本文定义的成对势函数描述了表１中８种可能

的情况，即如果社团内部节点间存在一条边，那么我
们认为要么是这对节点具有高度的结构相似性、要么
是其流行度差异非常大，所以只要满足其中一点我们
就有理由对其进行鼓励（即给一个较低的势能值），若
同时满足上述两点则给予强鼓励（给一个最低的势能
值），若都不满足则给予惩罚（给一个较高的势能值）；
同理，如果处于不同社团的两个节点之间存在一条
边，那么我们认为也是上述两种原因导致的，所以只
要满足其中一种就给予惩罚，同时满足两种则给予强
惩罚，若都不满足则给予鼓励．基于概率分布和能量
函数之间的反比关系，较低的能量值对应一个较高的
概率．我们定义的成对势函数鼓励社团内部边的存
在，惩罚不同社团之间边的存在，这和社团发现的目
标（即划分节点到社团中，使社团内部节点连接稠密、
社团间连接稀疏）是一致的．同时，由于我们只给有边
相连的节点对定义成对势函数，因此该马尔可夫随机
场具有与原始网络拓扑相同的结构．这种稀疏化的结
构定义为后面高效的模型推断奠定了基础．

表１　成对势函数描述的８种可能情况
结构相似度流行度差异属于相同社团的倾向

社团内有边
高 大 强鼓励
高 小 鼓励
低 大 鼓励
低 小 惩罚

社团间有边
高 大 强惩罚
高 小 惩罚
低 大 惩罚
低 小 鼓励

３４　基于信念传播的推断算法
定义好完整的模型之后，我们需要通过最大化

后验概率犘（犆｜犃，犞）得到最好的社团划分结果犆．
最大化联合概率能够推断出对应于联合概率分布中
所有社团成员的一组最优配置，而最大化边缘概率
会将节点看成是相对独立的存在．联合概率较边缘
概率能够更好地刻画节点间的约束关系，而正是这
种关系将有助于确定节点所属的社团类簇．因此，一
般认为优化联合概率可提供更好的解，这也是我们选
择最大化联合概率的原因．表２给出了一个示例，它
展示了两个二元变量的联合概率与边缘概率值．具体
而言，当狓１＝１和狓２＝０时，联合概率分布达到最大
值０．４．然而，如果最大化边缘概率狆（狓１）和狆（狓２），
得到的结果是狓１＝０和狓２＝０，它对应的联合概率
值是０．３．故最大化联合概率一般更佳．

表２　在两个二值变量上的联合概率和边缘概率取值示例
狓１＝０ 狓１＝１

狓２＝０ ０．３ ０．４
狓２＝１ ０．３ ０．０

信念传播算法是适用于马尔可夫随机场模型的
最流行的推断方法之一，它具有坚实的理论基础，并
且在许多应用中展示出了良好的性能．信念传播算
法具有两个版本：“加和乘积（ｓｕｍｐｒｏｄｕｃｔ）”和“最
大化加和（ｍａｘｓｕｍ）”．其中，“加和乘积”版本旨
在计算出ＭＲＦ模型中每个节点的边缘概率分布，
“最大化加和”版本旨在发现一组对应于联合概率
最大值的节点配置．针对于文中模型，我们在信念传
播“最大化加和”版本的框架下设计和推导新模型
的概率推断算法如下．

信念传播的关键就是每个节点犻发送一条“消
息”给节点犼，其中犼是在网络拓扑中和犻直接相连
的节点（也称节点犻的邻居）．该消息表明：当不考虑
节点犼的情况下，固定节点犻属于社团犮犻时所对应
的最大负能量值［２４］．我们使用Ψ犻→犼

犮犻表示在节点犼缺
席的情况下，节点犻属于社团犮犻的最大负能量值，它
是通过递归计算犻接收的所有其他邻居节点的消息
来获得的：

　Ψ犻→犼犮犻←βｌｏｇγ犮犻＋∑犽∈犖（犻）／［犼ｍａｘ犮［犽
－β×μ（犮犻，犮犽）×

ω１
犱（狏犻，狏犽）＋ω２犱犻－犱（ ）］犽 ＋Ψ犽→犻

犮 ］犽 （１１）
这里犖（犻）表示节点犻的邻居节点集合．因为在信念
传播算法的最大化加和版本中，消息不再是一个概
率分布，所以消息的归一化变为将最小值平移至０．

当算法收敛后，可计算每个节点的最大化信念
μ犻（犮犻），它表示当固定节点犻属于社团犮犻时，得到的
最大负能量值，具体计算公式如下：

μ犻（犮犻）←βｌｏｇγ犮犻＋∑犽∈犖（犻［）ｍａｘ犮［犽
－β×μ（犮犻，犮犽）×

ω１
犱（狏犻，狏犽）＋ω２犱犻－犱（ ）］犽 ＋Ψ犽→犻

犮 ］犽 （１２）
为了得到对应联合最大后验概率的节点标签，

我们选择每个变量犮犻对应最大化信念时的状态：
犮^犻＝ａｒｇｍａｘ

犮犻∈｛１，…，犓｝
μ犻（犮犻） （１３）

即得到了最终的社团划分结果．
３５　算法描述及复杂度分析

由于我们的马尔可夫随机场模型ｉＭＲＦ具有和
原始网络相同的拓扑结构，因此我们的推断算法可
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以直接获得近线性的复杂度，而不需要再通过复杂
的近似过程一步步降低时间复杂度．下面“算法１”
中给出了完整的最大化加和版本的信念传播描述．

算法１．　ｉＭＲＦ的最大化加和信念传播算法．
输入：网络拓扑矩阵犃，节点的特征矩阵犞，社团数目

犓，收敛阈值ε，最大迭代次数犜，权重参数ω１和ω２
输出：所有节点的社团划分结果犮^犻
１．对于每条边（犻，犼），随机初始化犓维归一化向量｛Ψ犻→犼犮犻｝
２．犮狅狀狏←ε＋１０；狋←０
３．ＷＨＩＬＥ犮狅狀狏＞ε并且狋＜犜
４．ＤＯ犮狅狀狏←０；狋←狋＋１；
５． ＦＯＲ以随机的顺序计算每条消息Ψ犻→犼犮犻

６． ＤＯ通过式（１１）更新所有犓个消息Ψ犻→犼犮犻

７． 犮狅狀狏←犮狅狀狏＋Ψ犻→犼ｎｅｗ－Ψ犻→犼ｏｌｄ
８． ＥＮＤＤＯ
９． ＥＮＤＦＯＲ
１０．ＥＮＤＤＯ
１１．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１２．对于每个节点犻，利用式（１２）计算它的最大化信念
μ犻（犮犻）

１３．使用式（１１）在最大化信念中找到合适的犆⌒
由于ｉＭＲＦ模型具有和网络拓扑相同的结构，

因此每次算法迭代时，每个节点只需传递犓个消息
给它的邻居节点，这样一来，每次迭代所需更新的消
息总数是２犿犓，其中犿是网络中边的个数，犓是网
络中的社团总数．此外，更新一条消息的复杂度可被
视为常数，即犗（１），因此，算法每次迭代的复杂度是
犗（２犿犓）．考虑到初始阶段所有的消息需要被初
始化，这需要犗（２犿犓）的时间，同时算法将会在犜
次迭代后收敛到一个固定点，所以算法１的复杂度
是犗（２犿犓＋２犜犿犓）．由于本文用于提取节点特征
矩阵的网络嵌入方法Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ之时间复杂度为
犗（狀），又有狀＜犿，所以这里只需考虑算法１的复杂
度犗（２犿犓＋２犜犿犓）即可．另，由于本文最大化加
和版本推断算法采用的是异步消息传递方式，每次
传递的都是最新消息，因此它减少了传播延迟；同
时，算法还引入了震荡系数，使其能更加快速收敛，
从而缓解了算法针对大规模网络收敛速度慢的问
题．故，算法迭代次数犜一般可视为常数．因此，文
中算法的复杂度亦可表示为犗（犿犓），即对于大规模
稀疏网络可达到近线性．

４　实　验
这里主要是验证文中提出的ｉＭＲＦ方法的性

能，其是否比已有的６个统计模型类社团发现方

法有所提升，尤其是对比ＮｅｔＭＲＦ方法．我们在两
组被广泛使用的人工网络和２０个真实网络上进
行实验．除了我们自己提出的马尔可夫随机场方
法ＮｅｔＭＲＦ，其他对比算法包括：（１）度修正随机
块模型Ｋａｒｒｅｒ［１３］，（２）矩阵分解方法ＳＮＭＦ［２５］，
（３）ＢＮＭＴＦ［２６］，（４）ＭＮＤＰ［２７］，（５）深度学习方法
ＤＮＲ［１６］．当网络中的社团结构已知时，我们利用标
准化互信息犖犕犐（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
和准确率犃犆（Ａｃｃｕｒａｃｙ）［２８］作为评价指标；当社团结
构未知时，我们利用模块度函数（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ犙）［８］
作为评价指标．为公平比较，我们使用作者提供的源
代码和默认参数．但对于深度学习方法ＤＮＲ，它的
结果对于参数十分敏感，通常需要花费很长的时间
来调参以获取最好的结果，因此，这里我们仅使用作
者在原文中报道的实验结果［１６］．在实验中，我们采
用了Ｄｅｌｌ台式机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭｉ５２．７０ＧＨｚ处理
器、８ＧＢ内存）、Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统和Ｍａｔｌａｂ
２０１６运行环境．

此外，本文采用了一个经典的网络嵌入方法：
Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ，来提取网络中节点的结构向量表征，并
将其作为模型的观测犞．Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ针对目前相关
研究中对网络节点邻居的定义不够灵活之缺陷，提
出并充分利用了“邻居节点是有效学习节点表征的
关键”．Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ设计了一个有偏的随机游走过
程，以捕捉包含丰富结构信息的邻居节点．通过最大
化保持每个节点网络邻居的似然函数，学习出节点
从拓扑空间到低维特征空间的映射．在实验中，我们
使用了作者提供的源代码，并且按照默认值设置了
随机游走的步长（犾＝８０）和窗口的大小（犽＝１０）．
４１　性能评价指标

在社团发现性能评估的应用中，互信息犕犐
（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）通常被用来估量两个社团分
布的相似度．给定两个社团分布的集合犆（真实社
团）和犆^（模型推断的社团结果），它们的互信息
犕犐（犆，犆^）被定义为
犕犐（犆，犆^）＝∑

犮犻∈犆，犮^犼∈犆^
犘（犮犻，犮^犼）·ｌｏｇ犘（犮犻，犮^犼）

犘（犮犻）·犘（犮^犼）
（１４）

其中犘（犮犻）和犘（犮^犼）分别表示节点犻属于社团犮犻和节
点犼属于社团犮^犼的边缘概率，犘（犮犻，犮^犼）表示它们的联
合概率．犕犐（犆，犆^）的取值范围是从０到ｍａｘ（犎（犆），
犎（犆^）），这里的犎（犆）和犎（犆^）分别是犆和犆^的熵．
当两个社团划分完全相同时犕犐（犆，犆^）取最大值，反
之，当它们完全独立时取值为０．犕犐（犆，犆^）的一个重
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要的特性是对于不同标签排列其值不变．在实验中，
我们使用归一化的犕犐（犆，犆^）度量，即Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ＮＭＩ（犖犕犐），其取值范围为从０到１．

准确率犃犆（Ａｃｃｕｒａｃｙ）常用来估量标签的准确
性．给定一个包含狀个节点的网络，对于每个节点，
犆^是我们通过一个模型得到的社团标签，而狉犻是标
签已知的真实值，那么准确率定义为

犃犆＝∑
狀

犻＝１
δ（狉犻，ｍａｐ（犮^犻））

狀 （１５）
其中δ（狓，狔）仅当狓＝狔时为１，否则为０．ｍａｐ（犮^犻）是
一个映射函数，将每个社团标签犮^犻映射到与其相对
应的真实值．

另外，当真实的社团分布未知时，我们采用著
名的模块度函数犙作为算法性能的度量标准［８，２９］．
一个包含犓个社团的划分是一个标签集合｛犮｝，其
中犮^犻∈｛１，…，犓｝是节点犻所属的簇．一个包含狀个
节点和犿条边的网络划分｛犮｝的模块度函数定义
如下：

犙（｛犮｝）＝１犿∑〈犻犼〉∈εδ犮犻犮犼－∑〈犻犼〉
犱犻犱犼
２犿δ犮犻犮（ ）犼 （１６）

其中ε是边的集合，度犱犻是节点犻的邻居节点数目；
δ犮犻犮犼是Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ函数，其仅当犮犻＝犮犼时取值为１，否
则为０．这时，模块度犙的物理含义即为：网络中同
一社团内节点的边数占网络总边数的比例，减去相
同节点数相同社团划分时其期望边数的比例．如果
社团内的边数与随机值相同，则犙＝０；对于最强的
社团结构可有犙＝１．
４２　人工网络上的性能评估

我们在两种不同类型的人工网络上测试文中
ｉＭＲＦ算法的性能，它们分别为ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ
（ＧＮ）人工网络［６］和ＬＦＲ人工网络［３０］，这两种网络
的社团结构都是已知的，因此可采用精度来评价不
同算法性能的优劣．
４．２．１　ＧＮ人工网络

ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ（ＧＮ）人工网络［６］是被随机生
成的，每个网络中包括１２８个节点，被平均分到４个
社团中．每个节点的平均度值为１６，即狕ｉｎ＋狕ｏｕｔ＝１６，
其中狕ｉｎ表示在同一社团内连接到目标节点的边数；
而狕ｏｕｔ表示其它社团中节点连接到目标节点的边
数．在下面的实验中，随着平均外度狕ｏｕｔ的范围从０
变化到１２，网络的社团结构变得越来越模糊．尤其
是，当狕ｏｕｔ＝１２时，网络中没有任何社团结构．

图１（ａ）和（ｂ）分别展示了在犖犕犐和犃犆两种评
价指标下，ｉＭＲＦ与Ｋａｒｒｅｒ、ＳＮＭＦ、ＢＮＭＴＦ、ＭＮＤＰ、
ＤＮＲ、ＮｅｔＭＲＦ算法的实验比较．正如我们看到的，
在ＧＮ网络上，我们的ｉＭＲＦ算法相对于其他对比
算法表现出了明显的优势．具体地，采用犖犕犐度
量，当狕ｏｕｔ的值从８变化到１０，ｉＭＲＦ高出第二名
ＮｅｔＭＲＦ约５％；采用犃犆度量时也具有相似的趋
势．整体来说，文中ｉＭＲＦ算法在所有对比算法中具
有最高的精度，这也说明了ｉＭＲＦ具有良好的性能，
更加适合于解决社团发现问题．

图１　在ＧＮ人工网络上采用（ａ）犖犕犐和（ｂ）犃犆作为
度量标准，不同社团发现方法的比较

４．２．２　ＬＦＲ人工网络
进一步，我们在ＬＲＦ人工网络上比较不同社团

发现方法的性能．ＬＦＲ模型由Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等人提
出［３０］，生成的网络具有无标度特征的节点度分布和
社团规模分布，因此更接近现实生活中的真实网络．
我们使用包含１０００个节点、最小社团规模犮ｍｉｎ分别
为１０和２０的两组ＬＦＲ网络．混合参数μ表示每个
节点与其他社团中节点共享的边所占的比例，随着
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μ值的减小，网络的社团结构变得越来越模糊．为了
使实验结果更具判别性，我们令μ在０．６到０．８之间
取值，每次增长０．０５．剩余的参数值保持固定：节点的
平均度值犱＝２０，最大节点度值犱ｍａｘ＝２．５×犱，最大
社团规模犮ｍａｘ＝５×犮ｍｉｎ，节点度值的幂律分布系数
为τ１＝－２，社团规模的幂律分布系数为τ１＝－１．
由于采用犃犆和犖犕犐作为精度度量具有相似的结
果，这里我们仅展示出了采用犖犕犐指标的结果．
另，由于ＢＮＭＴＦ方法每次运行都不能在１００ｈ内
完成，因此我们没有对比它的实验结果．

图２展示出随着混合参数μ的变化，不同方法
在犖犕犐指标上的实验结果．如图２（ａ）所示，我们的
ｉＭＲＦ方法在大多数情况下（混合参数μ＝０．６、０．７５
或０．８时）均呈现出了最优的犖犕犐精度，其在剩余
参数设置下（μ＝０．６５或０．７）也表现出了很有竞争
力的结果．在图２（ｂ）中，我们的方法也体现出了相
似的领先趋势．另外，根据图２还可以看出，ｉＭＲＦ
方法比ＮｅｔＭＲＦ方法的表现更加稳定．

图２　在ＬＦＲ人工网络上不同算法的性能比较（（ａ）针对节
点数狀＝１０００、最小社团规模犮ｍｉｎ＝１０的ＬＦＲ网络；
（ｂ）针对节点数狀＝１０００，最小社团规模犮ｍｉｎ＝２０的
ＬＦＲ网络．图中每个点都是５０次实验结果的平均值）

４３　真实网络上的性能评估
为了进一步评价ｉＭＲＦ模型的性能，我们继续

在２０个真实网络上开展对比实验，真实网络可能与
人工网络具有不同的拓扑性质，因此可能在与人工网
络上表现出不同的对比结果．我们仍采用Ｋａｒｒｅｒ、
ＳＮＭＦ、ＢＮＭＴＦ、ＭＮＤＰ、ＤＮＲ和ＮｅｔＭＲＦ作为对
比算法．其中ＮｅｔＭＲＦ方法包含了其未加速版本（记
作ＯｒｉｇｉｎａｌＮｅｔＭＲＦ）和加速版本（记作ＮｅｔＭＲＦ），
它们的复杂度分别是节点数的立方级和近线性．这
２０个真实网络中有的具有社团标签、有的无社团标
签，因此我们对其分别开展实验．
４．３．１　已知社团结构的真实网络

首先，我们在已知社团结构的１２个真实网络上
评估ｉＭＲＦ模型的性能，这些网络的基本信息可参
见表３，更多细节①可在文献［３１］中获得．需要注意
的是，表３中的“Ｈｉｇｈｓｃｈｏｏｌｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ６”和“Ｈｉｇｈ
ｓｃｈｏｏｌｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ７”是两个具有相同拓扑结构的网
络，但因其具有两种不同的社团结构而被作为两个
网络来处理．为了评价在上述真实网络上的对比实
验结果，我们继续采用犖犕犐和犃犆作为评价指标．
另外，ＤＮＲＬ２和ＤＮＲＣＥ是深度学习方法ＤＮＲ
的两个版本［１６］，前者是采用Ｌ２范数的ＤＮＲ方法，
后者是采用交叉熵距离的ＤＮＲ方法．

表３　已知社团结构的真实网络介绍
数据集 节点数 边数 社团个数

Ｚａｃｈａｒｙ’ｓＫａｒａｔｅｃｌｕｂ 　３４ 　７８ ２
Ｄｏｌｐｈｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ ６２ １６０ ２
Ｈｉｇｈｓｃｈｏｏｌｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ６ ６９ ２２０ ６
Ｈｉｇｈｓｃｈｏｏｌｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ７ ６９ ２２０ ７
Ｐｏｌｉｔｉｃａｌｂｏｏｋｓ １０５ ４４１ ３
Ａｍｅｒｉｃａｎｃｏｌｌｅｇｅｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ １２
Ｐｏｌｉｔｉｃａｌｂｌｏｇｓ １４９０ １６７１７ ２
Ｃｏｒａ ２７０８ ５４２９ ７
ＵＡＩ２０１０ ３３６３ ４５００６ １９
Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ １３８８２ ３８１９３５ ７
ＰｕｂＭｅｄｄｉａｂｅｔｅｓ １９７２９ ４４３３８ ３
Ｍａｒｙｌａｎｄ ２０８７１ ７４４８６２ ７

表４和表５给出了对比实验结果．我们观察到，
采用犖犕犐和犃犆两种度量指标，ｉＭＲＦ在这１２个
网络中的１０个网络上均得到了最好的结果．具体
的，采用犖犕犐度量，ｉＭＲＦ平均比Ｋａｒｒｅｒ、ＳＮＭＦ、
ＢＮＭＴＦ、ＭＮＤＰ、ＤＮＲ、ＯｒｉｇｉｎａｌＮｅｔＭＲＦ和ＮｅｔＭＲＦ
分别提升了１２．２６％、８．９７％、９．４５％、６．９５％、７．４３％、
５．５０％、２．５１％和６．５０％；采用犃犆度量时也呈现
出了相似的趋势．这些实验结果表明了ｉＭＲＦ相比
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其他统计模型在发现社团结构方面的优越性．同
时，ｉＭＲＦ比我们２０１８年提出的马尔可夫随机场
方法（包括其原始版本ＯｒｉｇｉｎａｌＮｅｔＭＲＦ和加速版
ＮｅｔＭＲＦ）也具有更好的性能，这进一步验证了本

文针对ＮｅｔＭＲＦ模型能量函数不完整之缺陷的改
进是有效的，以及单点势函数的引入增强了新模
型对网络社团结构的捕捉能力，从而提高了模型
精度．

表４　在１２个具有已知社团结构的真实网络上，采用犖犕犐度量与６个代表性方法进行比较
（“犖／犃”表示犇犖犚方法未给出结果，“－”表示运行时间超过１００犺）

数据集／犖犕犐（％） 方法
Ｋａｒｒｅｒ ＳＮＭＦ ＢＮＭＴＦ ＭＮＤＰ ＤＮＲＬ２ ＤＮＲＣＥ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＮｅｔＭＲＦ ｉＭＲＦ

Ｋａｒａｔｅ ８３．７２ １００００ １００００ １００００ １０００ １０００ １００００ １００００ １００００
Ｄｏｌｐｈｉｎ ８８．８８ ８１．４１ ８１．４１ ８８．８８ ８８．９ ８１．８ ７５．３２ ５４．４４ ８８８８
Ｆｒｉｅｎｄ６ ７７．０２ ７８．６４ ７１．２２ ７９．３０ ８８．８ ９２．４ ９６０７ ９３．９８ ９２．７０
Ｆｒｉｅｎｄ７ ８５．１０ ８２．１１ ８４．３０ ８４．２６ ９０．７ ９３．２ ９３９５ ９３．２４ ９３９５
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ５４．２０ ５６．４８ ５１．１８ ５３．０１ ５５．２ ５８．２ ６７２１ ５６．８８ ６４．６８
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ８７．０６ ９０．３８ ９２．４２ ９２．４２ ９２．７ ９１．４ ９２．６９ ９２．４２ ９２７７
Ｐｏｌｂｌｏｇｓ ４５．６８ ７０．９５ ７０．７８ ７１．０７ ３８．９ ５１．７ ７３．３１ ７１．８３ ７４２１
Ｃｏｒａ １７．０６ ２４．７２ ２６．０８ ３３．９９ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ３９．２７ ３７．２４ ４２８０
ＵＡＩ２０１０ ２０．９８ ２３．２４ ２１．６８ ２５．０１ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ２７．６２ ２５．７６ ３４１５
Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ ４９．１３ ３８．６６ － ４０．６７ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ５２．３０ ４５．２４ ５２９０
ＰｕｂＭｅｄ １２．２８ １３．８０ － １４．９６ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ １７．６９ １６．８９ ２７０１
Ｍａｒｙｌａｎｄ １０．８８ １１．０４ － １２．０７ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ １３．５１ １３．１１ １５０３

表５　在１２个具有已知社团结构的真实网络上，采用犃犆度量，与已有其他类型的方法进行比较
（这里没有将犇犖犚方法作为对比算法，因为其原文中里没有记录这些结果）

数据集／犃犆（％） 方法
Ｋａｒｒｅｒ ＳＮＭＦ ＢＮＭＴＦ ＭＮＤＰ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＮｅｔＭＲＦ ｉＭＲＦ

Ｋａｒａｔｅ ９７．０６ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００
Ｄｏｌｐｈｉｎ ９８．３９ ９６．７７ ９６．７７ ９８．３９ ９５．１６ ８２．２７ ９８３９
Ｆｒｉｅｎｄ６ ８１．１６ ７８．２６ ６０．８７ ７８．２６ ９７１０ ９５．３５ ９５．１０
Ｆｒｉｅｎｄ７ ９４．２０ ８８．４１ ８９．８６ ８９．８６ ９５６５ ９５６５ ９５６５
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ８２．８６ ８０．９５ ６９．５２ ８１．９０ ８８５７ ８３．８１ ８５．７６
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ８４．３５ ８７．８３ ９１．３０ ９１．３０ ９０．４３ ９１．３０ ９３．２４
Ｐｏｌｂｌｏｇｓ ８７．１８ ９４．６９ ９４．６１ ９４．６９ ９５．３４ ９５．０１ ９６８８
Ｃｏｒａ ３７．７０ ４２．２５ ４０．９５ ４４．３９ ６０．２２ ５８．０５ ６４０３
ＵＡＩ２０１０ ２７．７８ ２８．５２ ２５．５１ ２８．９２ ３３．２５ ３１．１４ ３７３８
Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ ６６．３６ ５８．８７ － ５６．４０ ６８．８７ ６５．１１ ７１０５
ＰｕｂＭｅｄ ５３．６４ ５２．８７ － ５０．７２ ５５．５３ ５５．５３ ６６５０
Ｍａｒｙｌａｎｄ ５０．２４ ４６．４９ － ５８．２３ ５８．２３ ５３．６４ ６２２３

４．３．２　社团结构未知的真实网络
在真实世界中，我们通常不知道网络中所包含

的社团结构．因此这里我们进一步采用未知社团结
构的真实网络，进一步评估ｉＭＲＦ方法的性能．这
８个网络的基本信息见表６，更详细的介绍①可参见
文献［３２］．因为这里不知道真实的社团结构，而所有
对比算法需要社团数目作为输入，因此这里我们使用
Ｌｏｕｖａｉｎ方法［３３］分别估计这些网络的社团个数，并

表６　未知社团结构的真实网络．
数据集 节点数 边数 社团个数

ＬｅｓＭｉｓｅｒａｂｌｅｓ 　７７ 　２５４ ６
Ｗｏｒｄａｄｊａｃｅｎｃｉｅｓ １１２ ４２５ ７
Ｊａｚｚｍｕｓｉｃｉａｎｓｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｓ １９８ ２７４２ ４
Ｃ．Ｅｌｅｇａｎｓｎｅｕｒａｌ ２９７ ２１４８ ５
犈．犮狅犾犻ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ４５３ ２０２５ １０
ＥｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋＵＲＶ １１３３ ５４５１ １１
Ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ ４９４１ ６５９４ ３９
Ｗｏｒｄａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ５０１８ ５５２３４ １２

将其用于所有对比算法．另外，我们使用模块度指标
犙来评价不同算法在这些网络上的实验结果．这里
没有将ＤＮＲ方法作为对比算法，主要是由于其原
文中没有记录这些结果．

表７给出了实验结果．根据模块度指标犙，ｉＭＲＦ
方法在这８个网络中的５个网络上都展现出了最
好的结果，在剩余的３个网络上均排名第二，并与
最好结果也非常接近．采用模块度犙，ｉＭＲＦ方法
平均比Ｋａｒｒｅｒ、ＳＮＭＦ、ＢＮＭＴＦ、ＭＮＤＰ、Ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＮｅｔＭＲＦ和ＮｅｔＭＲＦ分别提高了０．２１４２、０．０４８７、
０．０６８１、０．０４４７、０．０２０５和０．００４３；又由于模块度犙
的取值一般都在０．３到０．８范围内［８］，因此ｉＭＲＦ
方法较其他对比算法的性能改进是明显的．
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表７　在８个未知社团结构的真实网络上与其他方法的实验比较（“－”表示运行时间超过１００犺）

数据集／模块度犙 方法
Ｋａｒｒｅｒ ＳＮＭＦ ＢＮＭＴＦ ＭＮＤＰ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＮｅｔＭＲＦ ｉＭＲＦ

ＬｅｓＭｉｓ ０．４５７５ ０．５４５３ ０．５４８７ ０．５４３４ ０．５４３４ ０５６００ ０５６００
Ａｄｊｎｏｕｎ －０．１０４１ ０．２６７２ ０．２６３４ ０．２７１２ ０．２７１２ ０．２８１３ ０２８７３
Ｊａｚｚ ０．３６９６ ０．４３４８ ０．４３４７ ０．４３７７ ０．４３７７ ０．４４９５ ０４５２０
Ｎｅｕｒａｌ ０．２６１７ ０．３７０１ ０．３６８９ ０．３８１１ ０．３８１１ ０．４１２０ ０４２１３
Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ０．２６５６ ０．３８７９ ０．３８３４ ０．３７９６ ０．３７９６ ０４５７９ ０．４４１７
Ｅｍａｉｌ ０．５１２６ ０．５００７ ０．４６８５ ０．５１５４ ０．５１５４ ０．５７１２ ０５７８７
Ｐｏｗｅｒ ０．１７９６ ０．８６４９ ０．７２１２ ０．８６８３ － ０９２６６ ０．９２４２
Ｗｏｒｄ ０４５９５ ０．３５４６ － ０．３６１３ ０．３６１３ ０．４２２６ ０．４５００

４４　运行效率比较
我们进一步以运行时间为单位来验证ｉＭＲＦ

算法的效率．首先，我们在上面被使用过的具有不同
规模的２０个真实网络上进行实验，并令ｉＭＲＦ与
Ｋａｒｒｅｒ、ＳＮＭＦ、ＢＮＭＴＦ、ＭＮＤＰ、ＯｒｉｇｉｎａｌＮｅｔＭＲＦ、
ＮｅｔＭＲＦ方法进行比较．对比算法中不包括ＤＮＲ
方法是因为原文中没有给出效率结果．

表８给出了实验结果．首先分析ｉＭＲＦ与Ｎｅｔ
ＭＲＦ模型的非加速版ＯｒｉｇｉｎａｌＮｅｔＭＲＦ及加速版
ＮｅｔＭＲＦ的对比结果．如表８所示，在大多数网络中，
ｉＭＲＦ的运行速度都领先于ＯｒｉｇｉｎａｌＮｅｔＭＲＦ和

ＮｅｔＭＲＦ，具有明显的效率优势．这表明ｉＭＲＦ对于
原马尔可夫随机场模型ＮｅｔＭＲＦ的第二项改进具
有显著效果，即新的成对势函数不仅对于社团结构
具有良好的描述能力，而且使模型结构简化，便于高
效推断．我们进一步令ｉＭＲＦ与其他对比算法进行
比较，采用粗体表示最好结果，同时粗斜体表示排名
第二的结果．正如我们看到的，尽管ｉＭＲＦ在小规模
网络上会花费多一点儿的时间，但是在大规模网络
上其均能够保持排名领先，相比于其他基于统计模
型的社团发现算法仍具有效率优势．

表８　在所有真实网络上与其他算法的运行时间比较（“－”表明运行时间超过１００犺）
数据集／方法 运行时间／ｓ

Ｋａｒｒｅｒ ＳＮＭＦ ＢＮＭＴＦ ＭＮＤＰ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＮｅｔＭＲＦ ｉＭＲＦ
Ｋａｒａｔｅ ０００６ ０００４ ０．４４７ ０．００９ ０．０７７ ０．０１２ ０．０２８
Ｄｏｌｐｈｉｎ ００１０ ０００６ ０．９０８ ０．０４９ ０．１００ ０．０２４ ０．０３４
Ｆｒｉｅｎｄ６ ０．０６１ ０００８ ３．１０８ ０．０８９ ０．８９４ ０．０６２ ００５８
Ｆｒｉｅｎｄ７ ００６８ ０００９ ３．５２２ ０．０９７ ０．９８１ ０．０７６ ０．０７１
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ００３９ ００１０ ２．６１４ ０．０９１ ０．６９７ ０．０７１ ０．０５１
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０．５１０ ００３６ １１．２８ ０．２４２ ５．７９６ ０．２２２ ０２０１
Ｐｏｌｂｌｏｇｓ ３．４５８ １３９９ １０５３ １７．１０ ７７．５４ １２．２０ ２８４７
Ｃｏｒａ １１４．６ ８０１９ １１．２０３ ２６７．９ １６６６ ５６．４０ １８４４
ＵＡＩ２０１０ ８９１．９ ２８６６ ６４３４３ ３９２．２ １０１９２ １３３．７ ４６７０
Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ ３３１１ １９７７ － ４６４１ ２５９６５ １９６２ １００２
Ｐｕｂｍｅｄ ２２３８ ６６６７ － １４７９３ ２５８８５ ７９４．０ １１９９
Ｍａｒｙｌａｎｄ ２５４２１ ８１３９ － ２４１８７ ４１７７８ １８６５７ ９４８４
ＬｅｓＭｉｓ ０．０５９ ００１８ ３．４６ ０．０５８ ０．９８７ ００４５ ０．０８４
Ａｄｊｎｏｕｎ ０．３５２ ００２４ ６．７４ ０．３９０ １．５９２ ０．１１７ ００９１
Ｊａｚｚ ０．４４３ ００７５ １０．８５ ０２２０ ６．５８０ ２．５４０ １．１６６
Ｎｅｕｒａｌ ０８０６ ００９８ ２７．２２ ２．１５０ １４．６６ ５．７７８ １．８８６
Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ４．４１６ ０６３９ １５７．０ ７．５３０ ２５．７７ １０．２５ ３２５４
Ｅｍａｉｌ ５８．３２ ２６２７ １２７２ １２．６０ １５０．５７ １８．５８ ８９１２
Ｐｏｗｅｒ ３３１２ ３４５８ ６７７５７ ２５８．６ ７６６６ ４５５．９ ２４９８
Ｗｏｒｄ １９８２ ９８０３ ２０４１９６ ３７８．３ ４５４４５ ８８４．９ ７１５１

进一步，我们还利用人工网络，给出不同算法
随网络规模变化时时间增长的趋势．我们仍采用
ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ（ＧＮ）网络生成器，但这里变化的是
ＧＮ网络的规模，即节点数狀被分别设置为５０００、
１００００、２００００、４００００和５００００，依次增加；其余参数
的设置与４．２．１节中生成ＧＮ网络的设置相同．算法

ｉＭＲＦ、Ｋａｒｒｅｒ、ＳＮＭＦ、ＢＮＭＴＦ、ＭＮＤＰ、Ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＮｅｔＭＲＦ和ＮｅｔＭＲＦ在上述网络上的运行时间如
图３所示．整体来说，我们算法ｉＭＲＦ的运行速度是
最快的．同时，ｉＭＲＦ的运行时间与网络规模基本亦
呈正比关系，这进一步表明其具有近线性时间复杂
度，并适合于处理大规模网络．
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图３　不同算法在不同规模ＧＮ网络上的运行时间比较

５　相关工作
近年来，复杂网络社团检测已吸引了许多来自

不同研究领域研究者的关注．目前已提出了许多基
于不同理论和技术的方法［３］，它们包括谱聚类［４５］、
层次聚类［６］、启发式方法［７］、模块度优化［８９］、动力学
方法［３４］和统计模型推断［１１］等，一个较全面的介绍可
参考文献［３］．在这些相关工作中，基于统计模型的
方法被认为是一类非常有前景的技术，并且正在被
非常积极地研究．

目前，基于统计模型的方法大致可被分为三类．
第一类主要是使用或者扩展著名的随机块模型、采
用似然最大化进行模型优化的方法．例如，Ｋａｒｒｅｒ
等人［１３］基于“在模型中保持节点度分布”的思想，提
出了一个度修正的社团发现随机块模型．Ｊｉｎ等
人［３５］提出了一个通过建模和排名节点的流行度来
发现重叠社团的块模型．Ｂａｌｌ等人［３６］通过扩展寻找
节点社团的随机块模型来检测链接社团，并提出了
一种新的期望最大化算法来学习模型参数．基于统
计模型的第二类方法是利用非负矩阵分解框架来解
决社团发现问题．例如，Ｗａｎｇ等人［２５］采用平方损失
函数，利用对称非负矩阵分解来最小化损失函数．
Ｐｓｏｒａｋｉｓ等人［３７］采用通用的ＫＬ散度作为损失函
数，并利用贝叶斯非负矩阵分解模型来提取网络中
的重叠社团．Ｚｈａｎｇ等人［２６］通过去掉“每个节点属
于不同社团的概率之和必须为１”的归一化约束，使
得模型能够更好地探测重叠社团结构．第三类是基
于深度学习的社团发现模型，譬如Ｙａｎｇ等人［１６］提
出了一个基于深度自编码器的网络社团表征模型，
在学习出大规模网络非线性表征的同时获取社团
结构．

马尔可夫随机场ＭＲＦ是一类有效的统计建模
技术［１７］，它能够很好地表征复杂问题下特定任务的
性质和约束关系．然而，目前基于统计模型的社团发
现方法大都仅关注于有向概率图模型，而已被成功
用于（与社团发现问题相相似的）图像分割问题的
ＭＲＦ却极少被用于社团发现领域．２０１８年，我们提
出了一个网络导向的成对ＭＲＦ模型ＮｅｔＭＲＦ，将
ＭＲＦ有效用于社团发现领域［１８］．但它仍存在如下
问题：（１）该模型的能量函数不够完整，缺少刻画节
点个体特征的单点势函数；（２）该模型定义了一个
十分复杂的全连接成对势函数结构，降低了其对于
大规模网络的泛化能力．

为了将ＭＲＦ更好地应用于社团发现任务，本文
针对上述问题对ＮｅｔＭＲＦ算法进行改进，提出了一
个新的成对马尔可夫随机场模型ｉＭＲＦ（ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＭＲＦ）．新模型不仅可通过引入网络嵌入解决ＮｅｔＭＲＦ
势能函数不完整的缺陷，且可通过对成对势函数结
构的稀疏化来缓解其效率不高的问题，从而构建了
一个高精度、近线性的ＭＲＦ新模型．

６　总结与展望
本文针对我们２０１８年提出的ＮｅｔＭＲＦ模型［１８］

之缺陷进行了改进，提出了一个新的基于马尔可夫
随机场的社团发现模型ｉＭＲＦ．我们利用网络嵌入
技术抽取节点的内在分布表征，并基于吉布斯分布
将其定义为单点势函数，以获得模型对于社团结构
的全局描述能力，在模型中起主导作用．进而，我们
发现：一条边的存在或是由于一对节点具有高度的
结构相似性，或是由于其中一个节点的流行度非常
高，从而吸引了另一个节点．基于上述两点，我们为
网络中有边相连的节点对精心定义成对势函数，以
获得模型对社团结构的局部描述能力，在模型中起
精细的微调作用．在两组人工网络和２０个真实网络
上的实验结果表明，ｉＭＲＦ模型对于ＮｅｔＭＲＦ模型
的两点改进取得了显著效果；另外，和其他基于统计
模型的社团发现方法相比较，本文提出的ｉＭＲＦ更
适合于解决社团发现问题．

自动确定社团数目（即模型选择）是统计模型类
社团发现方法所面临的一个开放性问题．对于未知
社团个数的网络，文中模型ｉＭＲＦ可针对不同的社
团个数犓进行多次运行（例如，在犓ｍｉｎ到犓ｍａｘ的范
围内），然后寻找最小能量值所对应的犓值，并将其
作为最终社团数目．然而这种扫描式的模型选择方
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法一般都比较费时．为了解决该问题，我们在实验中
主要利用了著名的Ｌｏｕｖａｉｎ方法来确定社团个数．
在未来的工作中，我们将进一步关注于如何基于模
型本身快速获得社团个数，即如何将模型选择与社
团发现同时建模到马尔可夫随机场框架之下．譬如，
我们可首先设置一个较大的犓值，然后利用贝叶斯
模型选择思想，为候选社团添加合适的先验信息，使
得在优化过程中无关的社团就能够被自动过滤掉，
以实现快速自动确定社团个数的目的．
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ＲｅｖｉｅｗＥ，２００８，７８（４）：０４６１１０
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［３３］ＢｌｏｎｄｅｌＶＤ，ＧｕｉｌｌａｕｍｅＪＬ，ＬａｍｂｉｏｔｔｅＲ，ＬｅｆｅｂｖｒｅＥ．Ｆａｓｔ
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［３４］ＬｉＨＪ，ＢｕＺ，ＬｉＡ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｍｉｎｉｎｇｔｈｅ
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［３７］ＰｓｏｒａｋｉｓＩ，ＲｏｂｅｒｔｓＳ，ＥｂｄｅｎＭ．Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ．
ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２０１１，８３（６）：０６６１１４

犑犐犖犇犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犢犗犝犡犻狀犡犻狀，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
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犎犈犇狅狀犵犡犻犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｎｅｔｗｏｒｋｗｈｉｃｈｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆ

ｕｎｉｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍｓ，ｉｓａｐｏｗｅｒｆｕｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｈａｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｎａｔｕｒｅａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍｓ．Ｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓｉｓｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｉｎｗｈｉｃｈｎｏｄｅｓ
ｉｎｔｅｒａｃｔｍｏｒｅｄｅｎｓｅｌｙｗｉｔｈｉｎｃｌｕｓｔｅｒｓｔｈａｎａｃｒｏｓｓｃｌｕｓｔｅｒｓ．
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｉｓｕｓｅｆｕｌｆｏｒｍａｎｙｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
ｔｈｕｓｉｔｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄａｇｒｅａｔｎｕｍｂｅｒｏｆｓｃｈｏｌａｒｓｆｒｏｍｖａｒｉｏｕｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓ．Ａｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｙｉｎｃｌｕｄｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｓ，ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，
ｓｐｅｃｔｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｄｙｎａｍｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅａｓｏｌｉｄｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂａｓｉｓａｎｄ
ｒｅａｓｏｎａｂｌｙｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ａｎｄｈｅｎｃｅｈａｖｅｂｅｅｎｂｒｏａｄｌｙ
ａｄｏｐｔｅｄ．Ｍａｎｙｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｂｅｅｎｅｘｐｌｏｒｅｄａｎｄｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈｉｎｃｌｕｄｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｂｌｏｃｋｍｏｄｅｌ，ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＮＭＦ），ａｎｄ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｗｈｉｃｈａｒｅｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｏｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎ
ｄｉｒｅｃｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌ．Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌ（ｅ．ｇ．，ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）ｗｈｉｃｈ
ｈａｖｅｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｕｓｅｄｉｎｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ｓｉｍｉｌａｒｔｏ
ｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ），ｉｓｒａｒｅｌｙｕｓｅｄｉｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎ２０１８，ｗｅｈａｖｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎｅｔｗｏｒｋｓｐｅｃｉｆｉｃ
ＭＲＦａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＮｅｔＭＲＦ）．Ｔｈｅ
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ｔｈｅｎｏｄｅａｎｄｐｌａｙａｄｏｍｉｎａｎｔｒｏｌｅｉｎｔｈｅｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎａｒｅ
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ｎｏｄｅ，ａｎｄｕｓｅｉｔｔｏｄｅｆｉｎｅｔｈｅｕｎａｒｙｐｏｔｅｎｔｉａｌｓｕｓｉｎｇＧｉｂｂｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｅｆｉｎｄｔｈａｔ：ｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆａｎ
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