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基于多关系网络的社区检测算法 

喻金平 1，郑杰 2，朱桂祥 2 
(1. 江西理工大学工程研究院，赣州 341000；2. 江西理工大学信息工程学院，赣州 341000) 

摘要：针对传统的社区检测算法主要适用于单关系网络，忽略了多关系网络中各关系间的相互影响，

不能区分出各关系对于社区检测的重要性等问题，提出一种基于节点和关系联合排名模型，能够将

多关系合并为单关系的 InteractRank 算法。该算法在多关系网络中结合 PageRank 算法以及随机游

走模型的思想，考虑了多关系网络中各关系内和关系间个体的联系。同时，利用谱聚类对

InteractRank 算法得到的单关系网络进行聚类，用于社区检测。通过 UCI 标准数据集上的仿真实验

表明：InteractRank 算法能够在多关系网络进行有效的社区检测。 
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Abstract: In view of the traditional community detection algorithms being mainly applied to single 

relational networks, ignoring the interaction of relationship in the multi-relational networks, being unable 

to distinguish the importance of each relation for community detection, a novel algorithm called 

InteractRank was proposed. Based on the node and the relation of ranking model, the algorithm could 

transform multi-relational network into single relational network. Combined the PageRank algorithm and 

the random walk model, the algorithm considered the connection within groups and between groups in 

multi-relational networks. After transforming into single relational networks, spectral clustering 

algorithm was adopted to detect community. Through the simulation experiments on the standard UCI 

dataset, InteractRank indicates to be effective to community detection in multi-relational networks. 
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引言 

复杂网络，是由众多的节点或顶点集通过关
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系复杂的线或边连接而成的网络。现实世界中有很

多这样的复杂网络模型，比如人际关系网、互联网、

食物链网以及社交网。它们都有着共同的性质，如

“小世界”效应[1]和无标度网络[2]概念的提出。随

着近年来对其研究的深入，人们发现许多复杂网络

都表现出社团结构的特征，即整个网络由若干个社

团或簇构成，社团内部节点的连接比较紧密，而社

团间节点的连接比较松散。自 2002 年 Girven 和

1
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Newman 提出基于边介数的 GN 算法[3]以来，社区

挖掘便在国际上掀起了一股研究热潮，吸引了来自

计算机科学、生物学和社会学等众多领域的研究

者，新的理论、算法、应用领域层出不穷。 

社区发现的算法有很多，其中大部分算法是针

对单关系网络。它们假设网络中各关系之间相互独

立，没有考虑到不同关系对网络中节点的影响。然

而这一假设并不符合真实网络结构[4]。比如微博网

络中存在转发网络、回复网络、复制网络、阅读网

络共 4 种关系网络，类似于 PageRank 算法[5]，用

户在沿着网络随机游走的同时，也会以一定概率随

机跳转到其他节点。网络中用户 A 和 B 在回复网

络中会产生相互回复的关系，但是也会以一定概率

受对方的影响跳转到转发网络中转发对方的微博
[6]。所以，在多关系网络中，各关系之间应该是相

互影响的。近年来，对于多关系网络挖掘以及社区

检测，吸引了众多学者对其研究。文献[7]采用基

于线性回归的多关系抽取方法，将多关系社会网络

引入到数据挖掘领域，文中方法在基于用户查询信

息的基础上对网络中的多个关系进行优化匹配，从

而抽取出一种最优线性组合的关系进行社区挖掘。

文献[8]基于结构化特征将用于单关系网络的社区

挖掘方法拓展到多关系网络挖掘，在没有先验信息

的条件下，使用一种跨关系网络验证的方法评价各

种集成单关系网络的方法的性能。文献[9]通过建

立具有社区结构的有界信任舆论涌现模型，并采用

Multi-Agent 方法对模型仿真发现，具有社区结构

的有界信任基本模型终态与社区间连通性无关而

只取决于交互阈值。该研究有利于理解社团结构对

舆论事件涌现的影响。文献[10]针对流行病传播动

力学问题，提出一种双关系网络模型(工作‐朋友关

系网)，研究多关系对于流行病传播动力学行为的

影响，指出在全接触模式下，多关系的存在会显著

降低网络中的爆发阈值，可以使疾病更容易流行而

难以控制。这一研究为多关系网络提供了一个新的

视角。 

在多关系网络日益普遍的大背景下，为了解决

传统算法在处理多关系向单关系的转换过程中，可

能会存在数据规模增加、潜在社区信息缺失以及数

据复制等问题，本文首先提出 InteractRank 算法，

该算法将多关系网络合并为单关系网络。然后，本

文利用合并后的单关系网络作为输入，采用谱聚类

算法对关系网络进行聚类，完成社区检测工作。 

1  相关理论简介 

1.1 多关系网络与社区检测 

当前社交网络的研究对象主要是只有一种关

系的社会网络，即同质网络，如 PageRank 算法中

认为网页间只存在超链接这样一种关系。然而在现

实网络中，实体间总是存在多种多样的关系，不同

的关系在不同的情况下扮演不同的角色，每一种关

系都形成一个关系网络，这种包含多个关系的网络

可以称为多关系网络[11]。具体定义如下： 

定义 1：一个包含 m 个关系的多关系网络可以

抽象地用一个由点集 V 和边集 E 组成的图组

Gr=(V，E(r))表示，G 中的节点表示网络中的对象(个

体)，边表示网络中个体之间的联系或者相互作用

的连接关系。其中 r=1，2，…，m，V(G)={1，2，…，

n}代表含有 n 个元素的节点集合，E(r)(G)={(i，j)|i，

j∈V(Gr)}是在关系 r 上网络的邻接矩阵。如果节点

i 和 j 之间有边，则 E(r)
i，j=1（i≠j），否则 E(r)

i，j=0(i≠j)。 

多关系网络的表示不同于单关系网络。传统的

单关系网络可以看成是一个有向或无向图，其由点

集以及点与点之间的边集共同组成，记为 G=(V，

E)。其中 V 代表网络中的顶点集，E 为网络中的边

集，且 E (V×V)。在单关系网络中，虽然 G 中各

边可以被赋予不同的权值，但是只能表示一种关

系。在多关系网络中，由定义 1 可知其定义为一个

图组 Gr=(V，E(r))，这里可以使用一个 n×n×m 的

立方体张量表示[12]，记为 S=(si,j,r)。si,j,r表示节点 i

和节点 j 在关系 r 上的关系权重值，如果节点 i 能

通过关系 r 与节点 j 相连，则 si,j,r ≠0，反之，si,j,r = 0。

张量 S 可以看作是由 m 种不同关系的单关系网络

合成的多关系网络。 

2
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社区检测的目的是为了寻求一个较好的 p 分

割，p={C1，C2，…，Ck}，且 C1∪C2∪…∪CkV。

其中Ck是第 k个社区划分，k是要检测的社区个数。 

社区检测的算法大致可以分为两类：一类是通

常采用自底向上的策略发现社区。这类算法首先从

一个节点或是一组节点开始，通过 Jaccord 系数或

余弦相似度准则在整个网络搜索合并具有相同特

征的实体，找到有意义的社区，同时可以有效的避

免网络中存在弱连接节点的影响，但其对于大数据

的处理执行效率不高。另一类是基于全局模型的算

法如混合模型、K-means 模型、谱聚类。这些算法

基于对网络拓扑结构的全局考虑，通过启发式过程

在网络中迭代优化得到一个较优的网络划分从而

发现社区。该类算法不能很好的区分网络中的弱连

接的点。 

1.2 随机游走模型与 PageRank 算法 

定义 2：(随机过程)设(Ω，F，P)为一概率空间，

T 为一参数集，R 为实数域，TR，若对每一个 t

∈T，均有定义在(Ω，F，P)上的一个随机变量 X(ω，

t)，(ω∈Ω)与之对应，则称 X(ω，t)为(Ω，F，P)

上的一个随机过程。 

定义 3：(马尔可夫链)对取值于有限状态空间

E 的随机过程{Xn，n=1，2，…}，若随机变量下一

时刻的状态只与当前状态有关，即如公式(1)所示： 

1 1 1

1 1 0 0 1

(

) ( )
n n n n n

n n n

P X j | X i ,X i , ,

X i ,X i P X j | X i
  



  
    


      (1)

 

其中：j，i0，i1，…，in-1为相对应时刻的状态，这

样的随机过程称为马尔可夫(Markov)链。 

给定图 G=(V，E)中，随机游走模型的基本思

想是，假设一个游走者从 v0 点开始遍历此图，游

走者将以概率 1-γ游走到 v0点的近邻顶点，以概率 γ

随机跳跃到图中任一顶点，称 γ为跳转发生概率[13]。

每次游走所得到的概率分布都反应了图 G 中每个

顶点被访问的概率。当时间 t→∞时，图上的随机

游走的概率分布会收敛到一个极限概率分布，这个

极限称为平稳分布。 

随机游走的模型应用广泛，PageRank 算法就

是其典型应用之一。在单关系网络中，PageRank

算法是运用随机游走模型计算网络中的所有节点

和关系的权值，得到节点和关系的联合排名。本文

提出的 InteractRank 算法是将 PageRank 的思想拓

展到多关系网络中，在随机游走过程中迭代得到平

稳分布的节点和关系的联合排名值。在迭代过程中

利用公式(1)使本文算法具有记忆性，根据上次的

迭代结果判断计算出当前迭代的节点和关系联合

排名，使得排名值更准确，从而有效的将多关系网

络合并为单关系网络，并用于社区检测，得出各关

系在社区检测中的重要性比例。 

2  InteractRank 算法 

2.1 InteractRank 的算法简介 

InteractRank 算法以张量 S 作为输入，迭代输

出节点和关系的概率分布。设 p=( p1，p2，…，pn)

和 q=(q1，q2，…，qm)分别代表多关系网络中节点

和关系的概率分布向量，Xt 和 Yt 分别表示在时刻 t

访问某节点和某边的随机变量。根据 Markov 链有，

对于给定节点 j 的近邻节点 i 到达节点 j 的跳转概

率如公式(2)所示： 

1( ) ( )n t t n

d d i , j ,r

l r r i ,l ,r

Pr ob X j | X i Pr ob j | i   





 

q s

q s
          (2)

 

公式(2)表示从节点 i 到节点 j 的转移概率，与

PageRank 不同，在多关系网络中，节点的权重不

仅与其近邻节点相关，也受具有不同权重的关系的

影响。节点 i 选择关系 r 的跳转概率如公式(3)所示： 

1( ) ( )d t t d

r j i , j ,r

r r j i , j ,r

Pr ob Y r | X i Pr ob r | i   


 
q s

q s
          (3) 

从公式(2)，(3)可以看出，与节点 i 相邻的其

他近邻节点以及具有不同权重的关系都会影响节

点 i 在多关系网络中的权重。通过公式(2)，(3)可

以体现并验证多关系网络中节点和关系间是交互

影响的。根据 Markov 链的平稳分布的性质可知，

在多关系网络中，类似于 PageRank 中的随机游走

3
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过程，当时间 t 趋于无限大时，p 和 q 会收敛到一

个极限概率分布，如公式(4)所示： 

( )

( )

j t r
t

t
t

lim Pr ob X j ,

lim Pr ob Y r




  



p q

                            (4)
 

在多关系网络中，由于 pi 和 qd 是耦合的，所

以很难得到 pi 和 qd 以及它们的联合概率分布

1( )t tPr ob X j,X i  和 1( )t tPr ob Y r,X i  ，传统

的算法仅仅假设点概率分布和关系概率分布是相

互独立的，可以表达为如公式(5)，(6)所示： 

1

1

( )

( ) ( )
t t

t t

Pr ob X j,X i

Pr ob X j Pr ob X i




  
                      (5)

 

1

1

( )

( ) ( )
t t

t t

Pr ob Y r,X i

Pr ob Y r Pr ob X i




  
                      (6)

 

从公式(5)，(6)可以看出，节点选择关系的概

率与整个网络的相似结构无关，这在多关系网络是

不合理的。举例来说，假设关系 k 在之前的跳转迭

代中获得了很高的权值，其中节点 i 与其近邻节点

的相似度很低，在这种情况下，传统算法仍假定每

个节点跳转到关系 k 时的概率是相等的，即不考虑

前次迭代跳转的影响，对于与近邻节点相似度低的

节点 i 以及其他节点没有区别处理，这样会导致信

息缺失，不能准确反映出多关系网络中的个体差

异，影响后面的社区检测的准确性。所以，在

InteractRank 算法中，需要考虑与近邻节点拥有较

低相似度的节点 i 在跳转到关系 k 时的概率应该较

小，即拥有不同的相似度的节点的跳转概率也不

同。这里，InteractRank 的两个联合概率分布模型

重新定义如公式(7)，(8)所示： 

1

1 1

( )

( ) ( )
t t

t t t

Pr ob X j,X i

Pr ob X i Pr ob X j | X i


 

  

        (7) 

1 1

1

( ) ( )

( )
t t t

t t

Pr ob Y r,X i Pr ob X i

Pr ob Y r | X i
 



    
          (8)

 

InteractRank 算法还考虑了节点和关系的先验

概率对得到 p 和 q 的影响，从而 InteractRank 提出

公式(9)，(10)用来迭代计算节点和关系的联合排序

的权值： 

 1 ( ) 1t t t *
j i j n jPr ob j | i      p p p     (9) 

1 ( ) (1 )t t t *
r i j rdPr ob r | i      q p q     (10) 

其中：α，β∈[0，1]是用来调整网络结构和先验概

率影响比例的影响因子。 1 2( )* * * *
np , p , , pp  和

1 2( )* * * *
mq ,q , ,qq  分别表示节点和关系的先验分

布向量。为了能够处理如下情况，给定节点 j，有

si,j,r = 0，从而有 Probn(j|i) = Probd(r|i)=0，此时该节

点则无法完成迭代[5]，就会产生信息遗漏，无法涵

盖整个网络结构信息，本文在 InteractRank 算法中

加入节点和关系的先验概率避免该情况的出现以

提高 InteractRank 算法的健壮性。 

2.2 InteractRank 算法流程 

结合前面对 InteractRank 算法的介绍可知，对

于给定节点 i，结合随机游走模型，可以通过公示

(2)计算其跳转到节点 j 的概率，通过公式(3)可以

计算其跳转到关系 r 的概率。InteractRank 算法主

要通过公式(9)，(10)迭代计算新的 pt+1，qt+1，直到

算法收敛，得到节点和关系的平稳分布。

InteractRank 算法的流程如下所示： 

输入：S：关系张量 

 ε：聚合收敛阈值 

p*，q*：节点和关系的先验分布 

α，β：两个平衡影响因子 

输出：p，q：节点和关系聚合时的平衡分布 

步骤 1：设置迭代次数 t=1，并随机初始化 pt

和 qt，且
1

1
n

ii
 p ，

1
1

m

rq
 q ； 

步骤 2：利用公式(8)、(9)计算||pt-pt-1||+||qt-qt-1||

的值，t=t+1； 

步骤 3：如果||pt-pt-1||+||qt-qt-1||>ε，跳到步骤 2，

否则，算法结束，输出 p 和 q 的值。 

通过 InteractRank 算法我们可以得到节点和关

系的平稳分布，在考虑点和关系相互影响相互作用

的前提下，将多关系网络合并为单关系网络。 

从 InteractRank 算法流程可以看出，算法是通

过迭代计算得到节点和关系聚合时的平衡分布。

InteractRank 算法中时间复杂度最高的步骤为步骤

2，因为向量 p 和 q 都是稀疏矩阵，假设两个稀疏

4

Journal of System Simulation, Vol. 27 [2015], Iss. 1, Art. 20

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol27/iss1/20



第 27 卷第 1 期 Vol. 27 No. 1 

2015 年 1 月 喻金平, 等: 基于多关系网络的社区检测算法 Jan., 2015 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 151 • 

矩阵中非零元素的最大维度为 N，则在计算法

||pt-pt-1||+||qt-qt-1||的时间复杂度为 O(N2)，算法在未

满足步骤 3 中||pt-pt-1||+||qt-qt-1||>ε条件时，会一直迭

代执行 t 次，所以 InteractRank 算法的时间复杂度

为 O(tN2)。 

3  实验结果及其分析 

3.1 InteractRank 算法验证 

为了体现算法的有效性，鉴于真实世界中没有

提供有关成员关系的真实信息，所以，这里我们采

用 UCI 数 据 中 两 个 合 成 的 数 据 集 来 验 证

InteractRnak 算法的性能。两个数据集分别是 Iris

数据集和 Breast 数据集，2 个数据集中的每一个实

体代表一个节点，每一个属性代表一个关系，它们

的特征如表 1 所示： 

表 1  Iris，Breast 数据集 

数据集名称  样本个数  属性个数  社区个数 

Iris 150 4 3 

Breast 699 9 2 

为 了 简 便 起 见 ， 这 里 设 α=β=0.5 ，

1 (1 )*
i / n i np ≤ ≤ ， 1 (1 )*

d / m d mq ≤ ≤ ，

ε=1×10e-4。并定义 pi,r 和 pj,r 分别代表在关系 r 上

节点 i, j 的值。利用公式(11)计算每个节点在各个

关系上的相似度： 

21 ( )
1

i , j
i , j ,r i , j i ,r j ,r

max

r
, r

r
   


s p p       (11) 

通过公式(11)可以得到在每个关系 r 上的张量

矩阵 Tensor_r，Tensor_r 是一个对称矩阵，矩阵里

每个元素分别代表 pi,r和 pj,r在关系 r上的空间相似

度。实验结果中，用图形的明亮度来表示 pi,r 和 pj,r

的相似程度，方块区域内亮度越高，表明社区内节

点之间相似度越高，即明亮方块区域可有可能就是

潜在的社区，方块区域间亮度差越大表明社区间划

分越准确，这也符合社区结构中“社区内部连接紧

密，社区之间连接稀疏”的原则。此外，从各关系

明亮程度可以看出其对社区检测的权重比例。其中

图 1~2 展示了 Iris 数据集的 4 个关系的张量矩阵和

Breast数据集的 9个关系的张量矩阵对于社区检测

的影响程度。 
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图 1  在 Iris 数据集上的 4 个关的密切度矩阵 

20   40  60   80  100  120  140

20

40

60

80

100

120

140

20   40  60   80  100  120  140

20

40

60

80

100

120

140

20   40  60   80  100  120  140

20

40

60

80

100

120

140

20   40  60   80  100  120  140

20

40

60

80

100

120

140

5

Yu et al.: Community Detection Algorithm in Multi-Relational Networks

Published by Journal of System Simulation, 2015



第 27 卷第 1 期 系统仿真学报 Vol. 27 No. 1 

2015 年 1 月 Journal of System Simulation Jan., 2015 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 152 • 

Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 

 

100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

  Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 
100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 
100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

 

(a) 关系 1                        (b) 关系 2                            (c) 关系 3 

Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 

 

100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

  Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 
100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 
100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

 

(d) 关系 4                          (e) 关系 5                           (f ) 关系 6 

Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 

 

100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

  Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 
100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

  Entity ID

E
nt

it
y 

ID

 
100 200 300 400 500 600

100

200

300

400

500

600

 

(g) 关系 7                           (h) 关系 8                           (i) 关系 9 

图 2  Breast 数据集上 9 个关系的密切度矩阵 

从图 1 可以看出，关系 3 和 4 包含了更多明亮

的方块区域，且各方块区域间明亮对比差别较大，

而关系 1 和 2 则相对较小，所以，关系 3 和 4 在社

区检测上相比于关系 1 和 2 具有更重要的意义，也

占有更大的权重。同理，由图 2 可知，关系 6 中呈

现的明亮的方块区域比其他 8 个关系的都要明显，

可以发现关系 5，7，9 中明亮区域并不明显，也就

是说，关系 6 在社区检测中相较其他 8 个关系更具

有意义和区分度。下面本文分别对两个数据集应用

InteractRank 算法计算各关系的平衡分布，得到结

果如图 3 所示。 

从图 3 可以看出经过 InteractRank 算法得到的

关系平衡分布与图1和图2中反映的密切度矩阵是

一致的，这证明了 InteractRank 算法的合理性和有

效性。 

3.2 谱聚类对于社区检测的验证 

社区检测问题可以转化为聚类问题，而谱聚类

就是一个很好的方法。谱聚类的思想是将样本看作

顶点，样本间的相似度看作带权值的边，从而将聚
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类问题转换为图分割问题，找到一种图分割的方法

使得连接不同组的边的权重尽可能低，即组间相似

度尽可能低，组内边的权重尽可能高，即组内相似

度尽可能高，这与社区检测的目标是一致的。这里，

将谱聚类与 K-means 聚类算法进行对比，显示谱

聚类在社区检测中的优越性。 

为评估算法检测出的社区，使用标准化的信息

索引值(Normalized Mutual Information， NMI)作为

评判标准，NMI 定义如公式(11)所示： 

( )
( )

( ) ( )

I L;G
NMI L;G

H L H G
              (11) 

其中：L 和 G 分别代表通过社区检测方法得到的

网络划分和真实的网络社区划分。I(L；G)代表 L

和 G 的互信息。图 4 展示了 InteractRank 算法能

够将一个多关系网络合并为一个单关系网络，合

并的单关系网络在社区检测划分上比原始网络结

构中任一单关系网络得到的社区划分都要清晰，

并且可以发现谱聚类的社区检测性能优于

K-means 聚类算法。 
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图 3  Iris，Breast 各关系的平衡分布 
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综上所述可以看出，通过 InteractRank 算法迭

代得到的单关系网络在社区检测上具有更高的准

确率，检测到的社区符合社区内个体联系紧密，社

区间联系稀疏。从图 1，2，4 可以看出，合并后的

单关系在社区检测方面比仅仅使用某一单关系用

于社区发现的准确率都要高。并且可以得到多关系

网络中各个单关系对于整个社区检测的重要性。同

时可以发现，谱聚类在社区发现的聚类问题上的准
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确性要优于 K-means 算法，能够得到质量更高、

划分准确的社区。 

4  结论 

鉴于传统社区检测算法都是假定各关系之间

是相互独立的，且对于社区检测的重要性相同，从

而无法反映出社区的潜在信息和社区间的重要关

系。本文提出一种 InteractRank 算法，综合考虑节

点和关系之间的相互关系，通过迭代计算得到节点

和关系的平稳分布，实现了从多关系到单关系的融

合以及得出不同关系对于社区检测具有不同的重

要性的结论。并通过实验结果表明合并后的单关系

能够很好地用于社区检测。但是，该算法也有其自

身的局限性和不足，在跳转概率中一些参数还是需

要依靠经验值进行设定，另外使用原始谱聚类进行

社区检测的准确性还有待提高。如何获取到

InteractRank 算法中各参数的准确值以及结合其他

改进的聚类算法用于社区检测，提高社区检测的准

确度，将是本文下一步的研究内容。 
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