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摘 要： 社会网络和复杂网络上的社区识别已经成为当前研究的热点和前沿课题．针对目前社区识别方法不能
兼具较低时间复杂度、无须专家知识或先验知识和允许存在重叠节点的不足，提出了基于拓扑势理论的重叠社区识别

方法．通过提出的重叠节点社区归属不确定性测度，该方法同时实现了社区间结构洞的识别．实验验证了该方法的有
效性．另外，文章在理论证明的基础上提出了影响因子优化算法；论证了结构洞理论视角下网络的脆弱性．
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１ 引言

研究表明，诸多看起来形态各异的网络普遍存在着

聚簇效应［１～５］，对其进行聚簇发现即为社区识别．由于
２１世纪第二个十年将进入社会网络和物联网时代［６］，
而且许多国家都将面向网络化社会的研究和社会计算

研究提升为国家战略［７］，因此作为社会计算重要研究内

容的社区识别已经成为学术界研究的热点和前沿课题．

本文将基于源自核子物理学中短程场的 ＴＰ（Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ，拓扑势）理论，提出影响因子优化算法和网络
重叠社区及社区间结构洞识别方法．

２ 相关背景

与经典的网络社区识别方法相比［８～１２］，基于 ＴＰ理
论的社区识别方法［１３，１４］具有综合比较优势，如无需专

家知识、可以进行重叠社区识别、具有较小的时间开销

收稿日期：２０１２０１２９；修回日期：２０１３０８２８；责任编辑：孙瑶
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０７３０４１，Ｎｏ．６１０７３０４３）；黑龙江省自然科学基金（Ｎｏ．Ｆ２００９０１，Ｎｏ．Ｆ２００９１７）；黑龙江省教育厅科学技术研究基金（Ｎｏ．
１２５３１５２９）；哈尔滨市优秀学科带头人基金（Ｎｏ．２０１０ＲＦＸＸＧ００２，Ｎｏ．２０１１ＲＦＸＸＧ０１５）；高等学校博士学科点专项科研基金（Ｎｏ．２０１１２３０４１１００１１）

第１期
２０１４年１月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．１
Ｊａｎ． ２０１４



等，是一种颇具活力的新方法．但是，该种方法也存在
着不足：

（１）重叠节点过于稀疏，缺乏现实合理性．对此，下
文的对比实验中将有详尽的体现．

（２）优化影响因子的确定算法或者效率较低，或者
不能找到真正的优化值．

（３）与其他方法一样，亦不能实现边界节点社区归
属亦此亦彼的不确定性程度的定量刻画．

此外，与其他方法一样，该种方法也不能识别出社

区间的结构洞．
结构洞（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｈｏｌｅｓ）理论是美国社会学家和管

理学家 Ｂｕｒｔ提出的社会网络分析理论，融合了社会网
络的交换论、弱关系强度理论等多种理论［１５］．Ｂｕｒｔ认为
“非冗余的联系人由结构洞连接，结构洞是两个行动者

之间的非冗余的联系”．本质上，结构洞表示的是一种
三方之间的非冗余联系．例如，在图 １中，节点 Ｅ与节
点对ＡＢ、ＡＣ构成的关系结构都是结构洞，而节点 Ｅ与
节点对ＢＣ构成的关系结构不是结构洞（因为节点 Ｂ和
Ｃ还有直接联系，即冗余联系）．

在图１中，节点 Ｅ被Ｂｕｒｔ称为结构洞的占据者．如
果将图１中的节点 Ａ、Ｂ、Ｃ看成网络社区，而将节点 Ｅ
看作可同时归入多个社区的重叠节点集合，那么 Ｅ即
为社区间的结构洞占据者．因为一个结构洞占据者往
往对应着一个或多个结构洞，找到社区间的结构洞占

据者就相当于找到了所有社区间的结构洞，所以下文

将结构洞占据者简称为结构洞，并称对其的识别为结

构洞识别．
既鲁棒又脆弱是复杂系统最重要和最基本的特征

之一［１６］．文献［１７］中阐释了无标度（Ｓｃａｌｅｆｒｅｅ）网络的鲁
棒性（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）和脆弱性（Ｆｒａｇｉｌｉｔｙ）．这里的脆弱性是
指选择性地去除网络中的一些节点（如度数最高的节

点）从而使得大多数节点不再连通而导致的网络信息

运载（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｒｒｙｉｎｇ）失效．
本文将从结构洞理论视角来认识和理解网络的脆

弱性．结构洞理论认为，同一社区内的各个节点所掌握
的信息和资源是相似的，如果想获得异质信息和资源，

只能以结构洞为中介从其他社区获得．可见，结构洞在
社区间起着信息阀门和中转站的作用．如果去除社区
间的结构洞，则会导致信息只能在社区内流动而不能

在社区间流动．这种社区间的信息流通失效，当然也是
网络脆弱性的一种表现．而且，在此种策略下网络呈现

出的这种脆弱性并不要求损毁具有高度数的节点．在
实际网络中，高度数节点往往具有更安全、更严密的保

护措施，瘫痪这样的节点一般代价较高，且不易成功．
目前来看，结构洞识别算法还十分鲜见．

限于篇幅，下文中涉及到的基于 ＴＰ理论的社区识
别方法的一些概念和公式请参考文献［１３，１８，１９］．

３ 若干相关定理

在进行算法设计之前，先引入文献［１９］中的几个定理．
对于一个具有 ｎ个节点的网络Ｇ来说：
定理１ 如果网络 Ｇ可由完全图表示，那么其 ＴＰＥ

（ＴｏｐｏｌｏｇｉｃａｌＰｏｔｅｎｔｉａｌＥｎｔｒｏｐｙ，拓扑势熵）Ｈ（σ）＝ｌｎｎ，σ∈
（０，＋∞）．

定理２ ｌｉｍ
σ→＋∞

Ｈ（σ）＝ｌｎｎ．

定理３ ｌｉｍ
σ→０

＋
Ｈ（σ）＝ｌｎｎ．

定理４ Ｈｖ１
（σ）

Ｚ（σ）
，
ｖ２（σ）

Ｚ（σ）
，…，
ｖｎ（σ）

Ｚ（σ( )） ｌｎｎ．
４ 影响因子优化算法ＩＦＯ

目前的基于 ＴＰ理论的网络社区识别方法，在确定
优化的节点影响范围 ｈ时，首先要求出 ＴＰＥ最小值所
对应的优化影响因子σｏｐｔ，然后才能计算出 ｈ．文献［２０］
中提供了一个求取σｏｐｔ的高效算法，该算法实质上是一

种单因素单峰目标函数优选法———０６１８法．０６１８法
采用迭代方式逐步缩小优选区间，当前迭代选优区间

至少占前一迭代优选区间的０６１８；除在初始区间上需
要进行两次实验外，以后的各优选区间上只需进行一

次实验．由于０６１８ｎ－１可以小于任何预先给定的正数，
所以０６１８法可使目标函数值位于任何给定的精度范
围内．根据指数函数的性质，易知０６１８法达到精度要
求非常迅速．例如，要求目标函数的优化值精度不超过

００００１，只需计算目标函数值 １＋ｌｇ０．０００１ｌｇ０．６１８ ＝２０次．

由于目前尚不能从理论和实证研究层面上给出

σｏｐｔ的存在范围，又考虑到０６１８法的收敛速度较快，所
以给定一个尽量大的初始选优区间是一个非常自然的

做法．然而，如此做法却会导致错误的σｏｐｔ值：由定理２
和定理 ３知，当σ趋向 ０或 ＋∞时 Ｈ（σ）趋向最大值
ｌｎｎ（定理４），又由于数值在计算机内部的离散表示机
制，远离优化值而趋向０的两点或趋向＋∞的两点极可
能被认为是函数等值的，依照０６１８法这样的点对会被
确定为新的优选区间．例如，在图２中优选区间可能被
确定为远离优化值的区间 Ｉ１或 Ｉ２，而这两个区间中显
然不含σｏｐｔ．为了克服这一问题，本文将提供一个相对
高效的优化算法 ＩＦＯ（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＦａｃｔｏｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）．
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由ＴＰ理论易知，如果优化的影响因子σｏｐｔ在区间

［槡２ｈ／３，槡２（ｈ＋１）／３）内取得，那么优化的节点影响范
围就等于 ｈ．受此启发，算法 ＩＦＯ总的指导思想是先确

定σｏｐｔ所在的区间［槡２ｈ／３，槡２（ｈ＋１）／３）后再求其具体
值．具体地说，ＩＦＯ算法首先预设一个足够小的正数δ
（如令δ 槡＝２／３００），然后以 Ｈ（槡２（ｈ＋１）－δ）是否小于

Ｈ（槡２（ｈ＋１））为判断条件确定σｏｐｔ所在的区间，最后在
确定的区间里调用０６１８法确定满足一定精度要求的

σｏｐｔ存在范围．ＩＦＯ确定σｏｐｔ所在区间原理如图 ３所示，
算法详细描述如算法１所示．

算法１ 影响因子优化算法ＩＦＯ

Ｉｎｐｕｔ：ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｖａｌｕｅｏｆｓｉｇｍａａｎｄｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｄｅｌｔａ
Ｏｕｔｐｕｔ：ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓｉｇｍａ
１ ｓｔｅｐ＝Ｓｑｒｔ（２）／３；

２ ｌ＝ｓｉｇｍａ； ｒ＝ｓｔｅｐ； ｈ＝１；

３ ｉｆ（Ｈ（ｌ）＝＝Ｈ（ｒ））

４ ｛

５ ｐｒｉｎｔ”ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｃｏｍｐｌｅｔｅｇｒａｐｈ”；

６ ｅｘｉｔ；

７ ｝

８ ｗｈｉｌｅ（Ｈ（ｒ－ｄｅｌｔａ）≥Ｈ（ｒ））

９ ｛

１０ ｌ＝ｈＳｑｒｔ（２）／３；ｒ＝ｌ＋ｓｔｅｐ；ｈ＋＋；

１１ ｝

１２ ｓｉｇｍａ＝Ｆｕｎｃ（槡２（ｈ－１）／３，槡２ｈ／３）；

１３ ｐｒｉｎｔｓｉｇｍａ；

由于σ在数值０处没有定义，所以在ＩＦＯ算法中首
先要求输入其初始值．该值应为一个尽量靠近０的极小
正数，当然算法实现时也可在程序中指定一个默认值

（如００００１）而避免用户输入．根据定理 １，可知完全图
表示的网络的 Ｈ（σ）图像为一直线，算法１的３－７行用
于防止多余的运算及避免确定出错误的σｏｐｔ；第１２行中
的Ｆｕｎｃ函数则用于调用文献［２０］中影响因子优化算
法．

若设σｏｐｔ存在于区间［槡２ｈ／３，槡２（ｈ＋１）／３）内，与文
献［２０］中方法相比，虽然 ＩＦＯ算法比其多计算了２ｈ次
ＴＰＥ，但是可以避免出现错误的σｏｐｔ值．根据网络的小世
界效应（六度分离理论），一般网络，尤其是社会关系网

络，直径平均为６；又根据σｏｐｔ的计算机制和网络的聚簇
效应，一般网络优化的节点影响范围 ｈ的值平均为３，
所以在一般情况下，ＩＦＯ算法只比文献［２０］中方法平均
多计算６次 ＴＰＥ．因而，ＩＦＯ算法的时间复杂度不超过
Ｏ（ｎ２）．
为了考察 ＩＦＯ算法的有效性，现将其与应用遗传算

法ＧＡ的影响因子优化方法进行对比，如表 １所示．分
析表１可知，ＩＦＯ算法与 ＧＡ求得的σｏｐｔ是基本吻合的，
而且二者求得的优化节点影响范围 ｈ是完全一致的．
因此，ＩＦＯ算法是有效和准确的．

表１ ＩＦＯ算法与遗传算法的结果对比

Ｎｅｔｗｏｒｋｎａｍｅｓ
ＧＡ ＩＦＯ

σｏｐｔ ｈ σｏｐｔ ｈ

Ｗｏｒｄａｄｊａｃｅｎｃｉｅｓ［２１］ １．００４５ ２ １．００４３ ２

Ｎｅｕｒａｌ［２１］ ０．８４１６ ２ ０．８４１５ ２

Ｌｅｓｍｉｓｅｒａｂｌｅｓ［２１］ １．０４３５ ２ １．０４３５ ２

ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉｔｉｃｓ［２１］ ０．９８０３ ２ ０．９８０２ ２

Ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ［２１］ ３．９０５０ ８ ３．９０４８ ８

Ａｍｅｒｉｃａｎｃｏｌｌｅｇｅｆｏｏｔｂａｌｌ［２１］ １．６２４８ ３ １．６２５０ ３

Ｚａｃｈａｒｙ′ｓｋａｒａｔｅｃｌｕｂ［２１］ １．０２０５ ２ １．０２０４ ２

Ｄｏｌｐｈｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［２１］ １．１７８７ ２ １．１７８２ ２

５ 网络重叠社区及社区间结构洞识别

５１ 重叠节点社区归属不确定性测度

从研究历程来看，社区识别研究经历了非重叠方

法和重叠方法两个阶段．为了满足数据挖掘、知识发现
和智能决策等研究的需要，我们曾提出了刻画和表征

重叠节点归属不同社区的测度公式［１８］

ｐｋ（ｖｉ）＝
ａｔｔＣｋ（ｖｉ）

∑
ｋ∈Ｉ
ａｔｔＣｋ（ｖｉ）

（１）

其中 Ｉ为网络 Ｇ的社区代表节点集合（Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｎｏｄｅＳｅｔｏｆｎｅｔｗｏｒｋＧ，记为 ＲｅｐＳｅｔ）的指标集（ＩｎｄｅｘＳｅｔ）

４６ 电 子 学 报 ２０１４年



（本文用代表节点编号表示社区编号，如某代表节点编

号为８８，则以该代表节点扩展而成的社区编号也为
８８），ａｔｔＣｋ（ｖｉ）（ｋ＝１，…，ｔ）则由下式确定

ａｔｔＣｋ（ｖｉ）＝
１
ｎ∑

ｈ

ｊ＝１
ｍｊ（ｖｉ）×ｅ－

ｊ
σ( )
ｏｐｔ

２

（２）

其中的 ｍｊ（ｖｉ）为满足以下条件的节点的个数之和：（１）
为 ｖｉ的第ｊ跳邻居节点；（２）为可归入社区 Ｃｋ的重叠节
点；（３）为唯一属于社区 Ｃｋ的节点．

由于式（２）在计算重叠节点对 ｖｉ的作用力时比较
粗略（例如，一个可归入 ｋ个社区的重叠节点，在计算
其对作用范围内的某一节点的作用力时，应该对该作

用力乘以系数１／ｋ，而不应像式（２）那样将重叠节点和
非重叠节点的作用力进行同样处理），故将式（２）改为

ａｔｔＣｋ（ｖｉ）＝
１
ｎ∑

ｈ

ｊ＝１
ｎｊ（ｖｉ）＋∑

ｍｊ（ｖｉ）

ｋ＝１

１
ｔ（ｖｋ( )）ｅ－

ｊ
σ( )
ｏｐｔ

２

（３）

其中，ｎｊ（ｖｉ）为节点 ｖｉ的第ｊ跳且属于社区Ｃｋ的非重叠
节点数目，ｍｊ（ｖｉ）为节点 ｖｉ的第ｊ跳的重叠节点数目，
ｔ（ｖｋ）（ｋ＝１，２，…，ｍｊ（ｖｉ））为 ｖｉ的第ｊ跳中第ｋ个重叠
节点可归入的社区数目．
５２ 识别算法ＣＡＳＨＩ

本部分利用重叠节点的社区归属不确定性测度和

影响因子优化算法 ＩＦＯ，给出重叠社区及社区间结构洞
识别算法 ＣＡＳＨＩ（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙａｎｄＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＨｏｌｅＩｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ）．ＣＡＳＨＩ算法最复杂的部分为社区生成部分，在最
坏的情况下其时间复杂度也不超过 Ｏ（ｎ２）．
算法２ ＣＡＳＨＩ算法

输入：网络 Ｇ．
输出：识别得到的社区及社区间的结构洞．
算法步骤：

步骤１ 计算 Ｇ中每个节点的ＴＰ；
步骤２ 计算网络 Ｇ的ＴＰＥ；

步骤３ 利用ＩＦＯ算法确定最优的影响因子，进而确定优化的节
点影响范围 ｈ；

步骤４ 根据计算出的 ｈ重新计算每个节点的 ＴＰ后，采用盲人
登山法思想确定社区代表点集合ＲｅｐＳｅｔ；

步骤５ 在跳数 ｓ不大于ｈ的条件下，执行如下操作：从 ＲｅｐＳｅｔ
中的每个代表节点出发，沿拓扑势吸引链下降方向以广度优先方式

逐跳交替搜索被其吸引的节点，以实现对各个社区的拓展，并同时确

定其内部节点、结构洞（重叠节点），以及计算结构洞（重叠节点）的社

区归属不确定性；

步骤６ 输出识别出的社区以及社区间的结构洞．

按照Ｎｅｗｍａｎ等学者的定义，社区是存在于网络中
的其内部联系相对紧密而相互间联系相对稀疏的结

构．又由文献［１３］等文献中关于优化影响因子和节点优
化影响范围的定义，易知 ＣＡＳＨＩ算法中的重叠节点即
为社区间的结构洞．
５３ 实验及实验结果分析

５３１ 对比实验

目前基于 ＴＰ理论的社区识别方法在具体实现时
虽然存在差异，但社区识别结果基本一致．为进行比
较，本小节将以经充分验证并具有代表性的文献［１３］中
方法（以下简称其为Ｇａｎ方法）为对象进行对比实验．

首先将在 Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部网络［２１］和 Ｂｏｏｋｓ
ａｂｏｕｔＵＳＰｏｌｉｔｉｃｓ网络［２１］两个标准数据集上进行对比实
验，然后再在一个人工网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｔｗｏｒｋ）上进行对
比实验．由于人工网络具有较大的随机性，有利于验证
方法的有效性，所以近来比较流行．在该人工网络上共
预设了３个社区，每个社区１５个节点，社区内部节点的
连接概率为 ｐｉｎ＝０．４，社区间的连接概率为 ｐｏｕｔ＝
０００５．这３个网络上的对比结果如图 ４～６所示，其中
用点线圈起的部分为识别出的社区，每个社区中的大

图标节点为该社区的代表点．

５３２ 实验分析

（１）不确定性测度和 ＣＡＳＨＩ算法有效性分析
本部分将分为两个层面：首先，阐释和分析不确定

性测度与强社区结构的关系，以说明该测度的合理性；

其次，分析说明不确定性测度和ＣＡＳＨＩ算法的有效性．
①在进行分析之前，有必要回顾一下 Ｇａｎ方法中
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提出的用于判断重叠节点社区归属的效益函数和 Ｒａｄ
ｄｉｃｈｉ等人定义的强社区结构［１１］．Ｇａｎ方法中用于判断
重叠节点 ｖｉ社区归属的效益函数定义为

Ｑｋ＝１，２，…，ｔ（ｖｉ）＝∑
ｖｊ∈Ｃｋ

ａｉｊ－∑
ｖｍＣｋ

ａｉｍ （４）

其中 ｔ为识别出的网络社区个数，Ｃｋ为识别出的社区，
ａｉｊ和ａｉｍ为网络邻接矩阵中的元素．只有当 ｖｉ与所有相
邻社区的效益函数值都相等时，才能判定 ｖｉ为重叠节
点．该条件比较严苛，也是造成 Ｇａｎ方法产生的重叠节
点比较稀疏的原因．事实上，该函数来源于 Ｒａｄｄｉｃｈｉ等
人定义的强社区结构．强社区结构要求社区 Ｃ内的任
一节点ｖ满足

ｋｉｎｖ（Ｃ）＞ｋｏｕｔｖ（Ｃ） （５）
其中 ｋｉｎｖ（Ｃ）代表 ｖ与Ｃ内部的连线数目，ｋｏｕｔｖ（Ｃ）代表 ｖ
与 Ｃ外部的连线数目．对于强社区结构来说，只有当
ｋｉｎｖ（Ｃ）＝ｋｏｕｔｖ（Ｃ）时，ｖ才具备成为重叠节点的可能性．
由此可见，二者在决定重叠节点的社区归属时采用的

判决标准在本质上具备极大的一致性．
为便于比较和分析，对式（４）进行标准化处理

Θｋ（ｖｉ）＝
Ｑｋ（ｖｉ）
ｄ（ｖｉ）

（６）

其中 ｄ（ｖｉ）为重叠节点 ｖｉ的度．很明显，Θｋ（ｖｉ）与 Ｑｋ（ｖｉ）
是完全相关的，二者之间只差一个系数 １／ｄ（ｖｉ）．分析

表２～４，又知本文提出的测度与标准化后的 Ｇａｎ方法
中的效益函数Θｋ（ｖｉ）在数值上具有极高的相似性．因
此，如果将具有高测度值作为重叠节点社区归属的判

断依据，则会使重叠节点的社区归属满足强社区结构

要求．
表２ 空手道网络中重叠节点及其 ｐｋ和Θｋ值

Ｎｏ． ｐ３４ Θ３４ ｐ１ Θ１

３ ０．５０１２ ０．５０００ ０．４９８８ ０．５０００

９ ０．５７８５ ０．６０００ ０．４２１５ ０．４０００

１４ ０．３５５８ ０．３０００ ０．６４４２ ０．７０００

２０ ０．３９６８ ０．３３３３ ０．６０３２ ０．６６６７

３１ ０．６３３８ ０．６２５０ ０．３６６２ ０．３７５０

３２ ０．７６８６ ０．８３３３ ０．２３１４ ０．１６６７

表３ ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉｔｉｃｓ网络中重叠节点及其 ｐｋ和Θｋ值

Ｎｏ． ｐ８４ Θ８４ ｐ１２ Θ１２

４ ０．４１９１ ０．４３７５ ０．５８０９ ０．５６２５

７ ０．５８０２ ０．５７１４ ０．４１９８ ０．４２８６

１４ ０．１７３１ ０．１６６７ ０．８２６９ ０．３３３３

１９ ０．１９４０ ０．２０００ ０．８０６０ ０．８０００

４９ ０．５３４５ ０．５０００ ０．４６５５ ０．５０００

５０ ０．３３００ ０．３３３３ ０．６７００ ０．６６６７

５１ ０．７０３３ ０．７５００ ０．２９６７ ０．２５００

５２ ０．４８４３ ０．５０００ ０．５１５７ ０．５０００

５３ ０．２３５１ ０．２０００ ０．７６４９ ０．８０００

１０２ ０．７５００ ０．７５００ ０．２５００ ０．２５００

表４ 人工网络中重叠节点及其 ｐｋ和Θｋ值

Ｎｏ． ｐ３５ Θ３５ ｐ２７ Θ２７ ｐ１０ Θ１０

１８ — — ０．６６５５ ０．７０００ ０．３３４５ ０．３０００

２２ — — ０．７３３６ ０．７８５７ ０．２６６４ ０．２１４３

２３ — — ０．７１６２ ０．７５００ ０．２８３８ ０．２５００

２９ ０．２９８３ ０．２８５８ ０．７０１７ ０．７１４３ — —

３０ — — ０．８６２８ ０．８７５０ ０．１３７２ ０．１２５０

３３ ０．７９２８ ０．８３３４ — — ０．２０７２ ０．１６６７

②由图４～６知，与 Ｇａｎ方法相比，ＣＡＳＨＩ算法识别
出的重叠节点明显增多．手段服务于目的，增加重叠节
点数量首先是为了避免人为割裂边界节点与其他社区

的联系而造成的信息损失，其次是为了识别出社区间

的所有结构洞，最后是为了克服 Ｇａｎ方法产生的重叠
节点过于稀少而造成的缺乏现实合理性的不足．

可以设想，如果本文提出的不确定性测度比较科

学、合理，则当以高测度值为依据来判定重叠节点的社

区归属时，虽然 ＣＡＳＨＩ算法与 Ｇａｎ方法处理重叠节点
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的策略存在差异，但二者识别的总体结果应基本吻合．
实验证明确实如此：以高测度值为依据来判定重叠节

点的社区归属，则前述３个网络上的社区识别结果如图
７、８和图６（ａ）所示．图７与图４（ａ）相比，只是在图７的

社区 Ｃ１中少了节点 ３；图 ８与 ５（ａ）相比，只是在社区
Ｃ１２中少了结点４９．这充分说明了不确定性测度的有效
性，同时也说明了ＣＡＳＨＩ算法的有效性．

需要指出的是，网络中的某些节点的社区归属历来存

在争议．例如，空手道网络中的节点３，既有算法将其归入
左面的社区，也有算法将其归入右面的社区．对于这些有
争议的节点，如空手道网络中的节点３或 ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳ
ｐｏｌｉｔｉｃｓ网络中的节点４９，将其归入任意一个相连社区都有
一定的合理性．由表２和表３易知，这两个节点归属相连
社区的不确定值都非常接近０５，这进一步验证了重叠节
点社区归属不确定测度的合理性．

（２）结构洞理论下网络脆弱性分析
根据结构洞理论，可以判定图４（ｂ）、图５（ｂ）和图６

（ｂ）中社区交叠部分由社区间的结构洞构成．对前述３
个网络进行选择性攻击———瘫痪社区间的结构洞，结

果如图９～１１所示．可见，正如前文分析的那样，对网络
社区的结构洞进行攻击确可使得原本连通的网络分裂

为互不连通的社区．
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表５从网络节点的平均度数（ＮＮＭＤ）、度数标准差
（ＳＤＶ）、结构洞节点的平均度数（ＳＨＭＤ）几个方面给出
了３个网络的统计信息．分析表 ５，易知引起网络脆弱
性的结构洞节点既非拥有最大度数的明星节点也非拥

有最少度数的边缘节点，而只是一些拥有平均度数的

普通节点．这种由破坏普通节点而引发的网络脆弱性
明显区别于破坏最大度数节点而引发的网络脆弱性．

表５ ３个网络的若干统计信息

ＮｅｔｗｏｒｋＮａｍｅｓ ＮＮＭＤ ＳＤＶ ＳＨＭＤ

Ｚａｃｈａｒｙ′ｓｋａｒａｔｅｃｌｕｂ ４．５８８ ３．８２０ ５．５００

ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉｔｉｃｓ ８．４００ ５．４４９ ６．１００

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ ６．８００ １．７５９ ６．３３３

６ 结束语

基于ＴＰ理论，本文一方面在理论证明的基础上提
出了影响因子优化算法，克服了以往算法由于优化区

间选择不当而导致的不能找到影响因子真正的优化

值、效率较低等不足；另一方面，通过引入重叠节点社

区归属不确定性测度，提出了网络社区和社区间结构

洞识别算法．以上两个算法的有效性都在实验中得到
了验证．另外，文章从结构洞理论视角出发，探讨了蓄
意攻击社区间的结构洞节点而引发的网络脆弱性．
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