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摘　要：在复杂网络中发现和刻画社区结构是近年来复杂网络研究的重点方向之一。提出了一种社区
挖掘的新思路，即根据力导向模型的原理，通过计算社区与节点之间的作用力来决定节点的社区归属。根据

该思路设计了基于力导向模型的算法框架ＦＤＣＤ（Ｆｏｒｃｅ－ｄｉｒｅｃｔｅｄＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔ），并利用 ＦＲ模型、ＫＫ模
型、ＬＬ模型和Ｑ模型进行了验证。实验表明，基于ＦＤＣＤ算法框架的多种不同算法不仅能较好地识别社区结
构，而且基于ＬＬ模型的ＦＤＣＤ算法达到了线性计算复杂度，能适用于大规模网络的社区挖掘。
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　　如果将复杂系统中的实体作为节点，而实体
之间关系作为边，则可构建一个展现复杂系统内

部关系的网络，被称为复杂网络。这种复杂网络

广泛存在于生物、社交、引文等诸多领域，并呈现

出“大网络，小聚居”的特征。社区挖掘就是根据

网络特征在复杂网络中寻找和发现“小聚居”的

一种方法，被广泛应用到生物群落发现、恐怖分子

挖掘、学科前沿领域探索等多个方面，是当前复杂

网络研究的重要基础理论之一。

自从２００２年Ｎｅｎａｍ［１］提出模块度概念后，在
学术界引发了社区挖掘相关研究的热潮，形成了

多种社区挖掘算法。其中，非重叠社区挖掘算法

研究最为广泛，可大致分为五类［２］，分别是聚类

法、分裂法、模块度优化法、谱分析法和动态法。

本文提出了一种非重叠社区挖掘的新思路：利用

网络可视化研究中力导向模型算法对网络节点进

行合理布局，根据节点受力情况进行社区分类。

该思路可利用力导向模型研究相关成果进行多种

扩展，实现大规模网络中进行社区挖掘和结构可

视化。本文设计了基于力导向模型的算法框架

ＦＤＣＤ（ＦｏｒｃｅｄｉｒｅｃｔｅｄＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔ），并利用
ＦＲ模型、ＫＫ模型、ＬＬ模型和 Ｑ模型进行了验
证，实验表明了该研究思路和算法框架的可行性

与合理性。

１　相关研究

为方便统一描述，本文用｛Ｖ，Ｅ｝代表复杂网
络，其中 Ｖ是网络节点集合，而 Ｅ是边集合，
Ｖ为节点数，而 Ｅ为边数。ｐｉ代表 Ｖ中第 ｉ个
网络节点，ｐｉ－ｐｊ为节点 ｐｉ和 ｐｊ之间的欧式距
离，而 ｐｉ－ｐｊ为节点 ｐｉ和 ｐｊ之间的图论距离（即
跳数）。Ｃｉ代表算法获得的第ｉ个社区，用 Ａ表示
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网络的连接矩阵，即 Ａ＝｛ａｉｊ｜ａｉｊ＝１，当节点 ｉ与
节点ｊ有连接，否则ａｉｊ＝０｝。

与本文相关的研究内容主要包括社区挖掘算

法和力导向模型两个方面。

１．１　社区挖掘算法研究

２００２年，Ｎｅｗｍａｎ提出社区结构评价指标 Ｑ
模块度：如果用δ表示社区分类矩阵，即δ＝｛ｂｉｊ｜，
当Ｃｉ＝Ｃｊ时，ｂｉｊ＝１，否则 ｂｉｊ＝０｝。那么，社区的
Ｑ模块度可以表示为：

Ｑ＝ １
２Ｖ∑（Ａｉｊ－

ｋｉｋｊ
２Ｖ

）δ（Ｃｉ，Ｃｊ）

该模块度的物理含义是社区内部连接密度大

于社区外部连接密度，可较好地评价社区挖掘算

法的质量。从此，在复杂网络中进行社区结构挖

掘的研究就一直方兴未艾，出现许多不同类型算

法，大致可分为５类。
（１）聚类法。利用 Ｋｍｅａｎｓ等传统聚类方法

对节点进行聚类分析，不同聚类代表不同社区。

（２）分裂法。利用复杂网络的特性，将网络
分裂为多个社区，如ＧＮ算法 ［１］等。

（３）模块度优化法。根据模块度最大原则，
查找令模块度最大的社区划分，如贪心算

法［３］等。

（４）谱分析法。根据特定图矩阵的特征向量
导出对象特征，具有相同对象特征的节点聚集为

同一社区，如模块度矩阵法算法［４］等。

（５）动态法。根据网络的动态特性获得社区
分类，如随机走算法［５］等。

１．２　力导向模型和算法研究

基于力导向模型 （ＦｏｒｃｅＤｉｒｅｃｔｅｄＭｏｄｅｌ，
ＦＤＭ）的图形绘制方法是网络图形节点自动布局
研究中应用最广的一类算法。基于力导向模型算

法的基本思想是：将图形假想为一个物理系统，每

个节点都受到其他节点的拉力和斥力，所有节点

在相互作用力下运动，当系统达到力平衡而静止

时，即获得最佳布局。

Ｅａｄｅｓ［６］提出了第一个力导向模型：如果网
络中的结点是一个刚性圆环，而边是连接一对

圆环的弹簧，则整个网络就构成为一个弹簧机

械系统。将钢环放置在任一起始位置，则所有

钢环就在弹簧力作用下，进行“推／拉”运动，直
到整个系统达到力平衡。Ｅａｄｅｓ模型建立了一
个刚性物理系统，较好地刻画了力导向系统的

物理特性，其计算复杂性为 Ｏ（Ｅ２），被认为是力
导向模型的雏形。

Ｋａｍａｄａ和Ｋａｗａｉ［７］提出了基于“理想距离”
（ｉｄｅａｌｄｉｓｔａｎｃｅ）的 ＫＫ模型。该模型将“理想距
离”定义为两个节点之间节点之间跳数与图半径

的比值，用公式可表示为 ｌｉｊ＝Ｌ０／ｍａｘｉ＜ｊ（ｄｉｊ）ｄｉｊ，
其中Ｌ０是显示区域的长度。由此，ＫＫ模型中弹

簧系统总能量为：Ｅ＝∑∑ １
２ｋｉｊ（ｐｉ－ｐｊ －

ｌｉｊ）
２，当所有节点的动力和最小时，节点就达到平

衡状态，即最佳布局。布局算法可以对能量公式

进行最小化解析，从而获得节点优化布局。

Ｆｒｕｃｈｔｅｒｍａｎ和 Ｒｅｉｇｏｌｄ［８］对 Ｅａｄｅｓ模型再次
进行了重大改进。首先，他们将电子斥力引入模

型，定义任意两个节点之间存在的电子斥力为

Ｆ＝Ｋ２／ｐｉ－ｐｊ，Ｋ为电子力常数，而节点间引力
为Ｆ＝ ｐｉ－ｐｊ

２／Ｋ。公式表明节点之间距离越小
则相互斥力越大，有效解决了节点重叠覆盖的问

题。其次，为使算法快速收敛，Ｆｒｕｃｈｔｅｒｍａｎ首次
引入了“冷却函数”。该函数模拟退火过程，逐步

减小节点移动的最大距离，使系统能量快速减小，

从而达到快速布局的目标，但该方法容易导致能

量局部最小化。Ｆｒｕｃｈｔｅｒｍａｎ和 Ｒｅｉｇｏｌｄ提出的模
型也被称为 ＦＲ模型或弹簧电子力模型，得到了
广泛应用。

近年来，Ｎｏａｃｋ在研究复杂网络社区挖掘方
法时，提出了一种新型力导向模型———ＬＬ
（ＬｉｎＬｏｇ）模型［９］，引起了人们的广泛注意。该模

型定义动力系统的能量为：

Ｅ＝∑（ｐｉ－ｐｊ －ｌｎ（ｐｉ－ｐｊ）） （１）

式（１）的前半部分代表了邻接节点的引力，
而后半部分代表了任意节点之间的斥力，

ａｉ－ａｊ则是节点 ａｉ和 ａｊ之间的距离。实验表
明，该模型在图形进行节点自动布局的同时，完

成节点聚类，使得社区内的连线数量大于社区

之间的连线数量，可适用于小规模节点中的社

区挖掘。

１．３　基于力导向模型的社区挖掘算法

Ｎｏａｃｋ指出Ｑ模块度也可以看做是一种特殊
的力导向模型后，利用力导向模型进行社区挖掘

就成为最近研究的一个新兴方向。Ａｎｄｒｅａｓ［１０］利
用多层迭代力导向方法对社区聚类进行了分析，

实验表明该方法不仅可以适应于大规模网络，而

且比现有的社区挖掘算法取得更优的模块度。Ｙｉ
Ｓｏｎｇ等［１１］利用 ＦＲ模型进行节点初始化，然后采
用类似ＫＭｅａｎ方法进行了节点归类和交换，从而
发现社区，但是该算法复杂度过大。

·４６１·
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２　算法基本思想

２．１　ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ网络可视化分析

ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ网络是一个包含３４个节点、７６条
边的社交网络，其节点代表了Ｋａｒａｋｅ俱乐部成员，
而边代表了俱乐部成员之间人际关系，是复杂网络

社区挖掘研究中典型分析对象。将ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ网
络中的节点随机分布，然后利用基于ＦＲ模型的经
典算法进行力导向布局，绘制的可视化图形如图 １
所示。其中，图中圆形和正方形分别代表了Ｋａｒａｔｅ
俱乐部分裂后产生的两个实际社区。

图１　ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ社区可视化图形
Ｆｉｇ．１　ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＫａｒａｔｅＣｌｕｂｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

　　通过观察 图 １（ａ），可以看到ＦＲ模型将２个
实际社区较为均匀地分布在平面的左右两端，广

受争议的３号节点正位于两个部分的中间。其中
左方社区又可大致分为两个部分，左上角的节点

相互连接，而左下角除１号节点外，其他节点并不
与左上方节点连接。该图似乎提示我们可通过图

分割法分离出不同社区，但由于力导向模型算法

的目标是将图尽量均匀分布，这就导致图分割法

不能适用于社区发现。图 １（ｂ）是 ＦＲ模型算法
产生的另外一个图形，其中１２号节点虽然只与１
号节点连接，但却部署在（５，６，７，１１，１７）节点组
成的小聚类附近，导致图分割法失败。另外一个

导致图分割法失败的原因是社区中间节点，如

ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ网络的３号节点，也可以用 图 １（ｃ）
来表示其一般情况。图 １（ｃ）中５个虚线圆圈分
别代表了５个社区，而实线圈代表网络节点，实线
代表节点与社区的连线。由于１号节点同时与
Ｃ２和Ｃ３两个社区相连，则它被布置在两个社区的
中间位置，但该位置恰好位于 Ｃ１社区附近。如果
使用图分割法，则很容易将１号节点判定为 Ｃ１社
区成员。

２．２　基本算法

力导向模型计算了节点之间的相互作用力，

可使节点均匀分布在平面上，并且联系紧密的节

点相互聚集在一起。如果将力导向模型改造为节

点与社区作用力，能否使得相同社区的节点聚集

在一起呢？在这个假想的基础上，本文设计了

ＦＤＣＤ算法 ：假设网络图可以分为 ｋ个社区，

ＦＤＣＤ算法首先计算每个节点 ｐｉ与ｋ个社区之间
的引力和斥力之和，并将节点 ｐｉ放置到作用力最
大的社区中。算法迭代运行，直到 Ｑ模块度达到
最大值，其代码可描述如下：

　　（１）初始化
按策略将节点分布到ｋ个社区；
ｍａｘＤｅｇｒｅｅ＝０，ｃｕｒｒｅｎｔＤｅｇｒｅｅ＝ －１；

Ｗｈｉｌｅ（ｍａｘＤｅｇｒｅｅ！＝ｃｕｒｒｅｎｔＤｅｇｒｅｅ）｛
（２）计算各个点与ｋ个社区之间的受力情况
ＦｏｒｅａｃｈｐｉＤｏ｛
　ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜ｋ；ｊ＋＋）｛
　　计算ｐｉ受ｊ社区中所有节点的作用力之和
｝

（３）改变节点ｐｉ的社区
　①计算最大作用力Ｆ＝ｍａｘ（ｆｏｒｃｅｊ）
　②将节点ｐｉ加入最大作用力社区
｝

（４）计算Ｑ模块度
ｃｕｒｒｅｎｔＤｅｇｒｅｅ＝ｇｅｔＱ（）；
　　　ｉｆ（ｃｕｒｒｅｎｔＤｅｇｒｅｅ＞ｍａｘＤｅｇｒｅｅ）
　　　　　ｍａｘＤｅｇｒｅｅ＝ｃｕｒｒｅｎｔＤｅｇｒｅｅ

｝

　　ＦＤＣＤ算法比较简单，但有两个值得关注的
方面，一是如何进行节点的初始合理布局，即社区

初始化；二是如何计算节点与社区之间的作用力。

对于第一个问题，本文采用了两种不同的社区初

始化策略：

 随机分布策略。将节点随机分布到 ｋ个
社区中。

 次中心分布策略。文献［１２］已经证明根
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据Ｑ模块度，如果两个次中心节点的度数越大，
则它们在同一社区的概率越小。因此，次中心分

布策略将前ｋ－１个度数最大的次中心节点及其
邻居节点分别放到ｋ－１个社区，剩余节点全部放
置到第ｋ个社区。

第二个问题则是算法的关键，不同的力导向

模型具有不同的作用力算法，也决定了 ＦＤＣＤ算
法的正确性和计算效率。为此，本文专门对不同

的力导向模型进行了分析和改造，使之与 ＦＤＣＤ
算法相匹配，并进行了计算复杂性分析。

２．３　力导向模型优化及计算复杂度分析

上节算法第（２）步是整个算法的关键，本文
分别改造和优化了 ＦＲ模型、ＫＫ模型、ＬＬ模型和
类似Ｑ模块度４种力导向模型，使得算法可以计
算每个节点与社区之间的相互作用力。

力导向模型的目标是在一个面积为 ｗｉｄｔｈ×
ｈｅｉｇｈｔ的平面上进行节点合理布局。ＦＤＣＤ算法
并没有在平面上进行节点布局，所以不存在节点

间距离。因此，本文将节点间距离取值相同，且定

义为绘图平面的宽度，则四种模型可以优化为：

（１）ＦＲ模型优化
ＦＲ模型的节点作用力由引力和斥力组成，其

中引力定义为节点距离平方与平面宽度的比值，

而斥力定义为平面宽度的平方与节点距离的比

值。如果将节点之间距离定义为 ｗｉｄｔｈ，则 ＦＲ模
型可优化为：

Ｆ＝ ∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

（ｐｉ－ｐｊ）
２

ｋ －∑
ｐｉ，ｐｊ∈Ｃｂ

ｋ２
ｐｉ－ｐｊ

＝ ∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

ｗｉｄｔｈ－∑
ａｉ，ａｊ∈Ｃｂ

ｗｉｄｔｈ

＝ｗｉｄｔｈ·（∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

Ａ（ｉ，ｊ）－ｓｉｚｅ（Ｃｂ）） （２）

根据式（２），节点ｐｉ与社区Ｃｂ之间的作用力
决定于两个因素，一是节点 ｐｉ在社区 Ｃｂ中的邻

居节点数量，即 ∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

Ａ（ｉ，ｊ），代表社区对节点

的引力；二是社区Ｃｂ的节点总数，即 ｓｉｚｅ（Ｃｂ），代
表了社区对节点的斥力。在计算过程中，每个节

点只需要计算与社区的作用力，而不需要计算与

每个节点的作用力，则算法的计算复杂性

为Ｏ（ｋｎ）。
（２）ＬＬ模型优化
ＬＬ模型定义引力为邻接节点的距离和，而斥

力定义为所有节点之间距离的对数和。如果将节

点之间距离定义为ｗｉｄｔｈ，则ＬＬ模型可优化为：

Ｆ＝ ∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

（ｐｉ－ｐｊ）－∑
ｐｉ，ｐｊ∈Ｃｂ

ｌｎ（ｐｉ－ｐｊ）

＝ ∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

Ａ（ｉ，ｊ）·ｗｉｄｔｈ－ｓｉｚｅ（Ｃｂ）·ｌｎ（ｗｉｄｔｈ）

（３）
式（３）与式（２）大体相同，且计算复杂性也为

Ｏ（ｎ）。不同之处在于，式（３）中的 ｗｉｄｔｈ没有作
为公共因子进行提取。第３节的实验表明，这一
点不同之处导致基于式（３）的 ＦＤＣＤ算法在正确
性上与式（２）有较大不同。该算法也不需要计算
每个节点之间的引力和斥力，因此计算复杂性也

为Ｏ（ｋｎ）。
（３）ＫＫ模型优化
与ＦＲ模型和 ＬＬ模型不同，ＫＫ模型没有定

义节点之间的引力和斥力，而是定义了节点之间

的能量。但如果将节点之间距离也定义为ｗｉｄｔｈ，
而弹簧力常数定义为１，则节点ｐｉ与社区Ｃｂ之间
的能量公式为：

Ｅ＝∑ １
２ｋｉｊ（ｐｉ－ｐｊ －ｌｉｊ）

２

＝∑ １
２·

１
ｄ２ｉｊ
（ｗｉｄｔｈ－ｗｉｄｔｈｍａｘＤ·ｄｉｊ）

２

＝１２·ｗｉｄｔｈ·∑（
１
ｄ２ｉｊ
＋ １
ｍａｘＤ２

－ ２
ｄｉｊ·ｍａｘＤ

）

（４）
式（４）表明，节点 ｐｉ与社区 Ｃｂ之间的能量

取决于节点ｐｉ与社区内所有节点的图论距离ｄｉｊ。
因此，在计算过程中，每个节点需要计算与其他节

点的作用力，则算法的计算复杂性为Ｏ（ｎ２）。
（４）Ｑ模块优化
Ｎｏａｃｋ［１３］指出 Ｑ模块度也是一种力导向模

型，因此也可以根据 Ｑ模块度公式，计算社区与
节点之间的作用力，本文称之为 Ｑ模型，其作用
力公式为：

　Ｆ＝ １
２Ｖ∑（Ａ（ｉ，ｊ）－

ｋｉｋｊ
２Ｖ

）

＝ １
２Ｖ

（∑
Ａ（ｉ，ｊ）＝１

Ａ（ｉ，ｊ）－∑
ａｉ，ａｊ∈Ｃｂ

ｋｉｋｊ
２Ｖ

） （５）

根据Ｑ模型定义，节点 ｐｉ与社区 Ｃｂ之间的
能量取决于节点 ｐｉ在社区 Ｃｂ中的邻居节点数
量，以及节点 ｐｉ与社区 Ｃｂ中所有节点的连接期
望。在计算过程中，每个节点需要计算与其他节

点的作用力，因此算法的计算复杂性为Ｏ（ｎ２）。

３　实验

３．１　ＦＤＣＤ算法特性测试

美国大学生橄榄球联盟网络表现了该联盟

２０００年的真实比赛情况。该网络拥有１１５个节
点，代表了联盟的球队，拥有的６１６条边表示球队
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之间的比赛情况。目前，该网络也是社区挖掘算

法的测试网络之一。本文首先以该网络作为测试

基准，对ＦＤＣＤ算法的性能进行测试。
首先，我们将橄榄球联盟网络中的节点，随机

分布到１２个社区。采用２３节中获得的四种不
同力导向模型，各计算１００次，每个模型计算获得
的Ｑ模块度分布如图 ２所示。

图２　随机分布初始化的社区Ｑ模块度分布
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＱｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｔｈｅｒａｎｄｏｍｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

测试表明，四种力导向模型获得的 Ｑ模块度
均与节点初始分布情况相关。其中，ＦＲ模型获得
Ｑ模块度变化范围相对较小，数值在０．５３～０．６
之间变化且分布较为均匀，表明在随机初始化的

情况下，该模型获得的 Ｑ模块度也是随机均匀分
布的。ＫＫ模型和Ｑ模型获得Ｑ模块度变化范围
较大，表明算法的稳定性不高。ＬＬ模型则表现出
较为平衡的性能，Ｑ模块度变化范围和主要结果
分布范围都较为理想，且获得的大部分结果都处

于较高模块度范围，表明该模型在节点随机初始

化情况下以较高概率获得最优分类。

图３　基于次中心初始化的社区Ｑ模块度变化
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＱｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅ

“ｓｅｃｏｎｄａｒｙｐｏｉｎｔ”ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

其次，我们采用次中心分布策略对四种力导向

模型再次进行测试，记录每次迭代后获得的 Ｑ模
块度，其变化情况如图３所示。所有模型都在４次
迭代内结束算法，其中ＬＬ、ＫＫ和Ｑ模型最后结果
都为０．６０７，高于ＧＮ、ＮＧ等算法获得的Ｑ模块度。

表１　不同力导向模型对社会网络社区挖掘效果
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｅＦＤＣＤｔｏｏｔｈｅｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

网络 节点数 边数 ｋ
ＦＤＣＤ算法框架 其他算法

ＦＲ ＬＬ ＫＫ Ｑ ＧＮ 模块度矩阵法

ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ ３４ ７９ ４ ０．４０１ ０．４６９ ０．４０８ ０．４６９ ０．４０１ ０．４１９

Ｊａｚｚ １９８ ２７４２ ４ ０．３２２ ０．４４８ ０．２８４ ０．４１７ ０．４０５ ０．４４２

Ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１５ １２ ０．５９４ ０．６０７ ０．６０７ ０．６０７ ０．５９８ ０．５９３

ｐｏｌｂｏｏｋｓ １０５ ４４２ ４ ０．４９８ ０．５３９ ０．４２７ ０．４９５ ０．４９２ ０．５２６

Ｐｏｌｂｌｏｇｓ １２２５ １９０９１ ２ ０．４２１ ０．４２９ ０．２７２ ０．４２９ ０．４１１ ０．４２６

Ｅｍａｉｌ １１３３ ５４５１ ８ ０．５２１ ０．５３６ ０．４９７ ０．５３６ ０．５３３ ０．５７２

３．２　典型社会网络测试

为了检验ＦＤＣＤ算法的正确性，本文采用多
种实际社会网络进行了算法测试。除ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ
和橄榄球联盟网络外，还选取了爵士乐网络、政治

书籍购买网络、选举网络和 Ｅｍａｉｌ联系网４种不
同的实际社会网络进行比较测试。其中爵士乐网

络记录了１９世纪２０年代美国１９８支爵士乐队之
间的合作关系；政治书籍购买网络代表了在亚马

逊网站上在线出售的１０５本政治书籍，连线代表
了同一购买者同时选购书籍的关系；选举网络代

表了某网站上１２２５个关于政治选举的最大个人
博客，选举网络的边描述了博客首页上的超链关

系；Ｅｍａｉｌ联系网记录了某大学 １１３３名雇员在
２００２年前三个月的交互关系。

实验采用４种不同模型对６种实际社交网络
进行社区挖掘，同时采用了 ＧＮ算法［１］和模块度

矩阵法［４］进行了比较测试，各种算法获得的 Ｑ模
块度如表 １所示，ｋ按照Ｑ模块度最大进行取值。
实验表明，ＫＫ模型并不能胜任所有的网络，它对
ｊａｚｚ网络和ｐｏｌｂｌｏｇｓ网络的Ｑ模块度均小于０．３，
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即没有发现社区。但ＬＬ模型和Ｑ模型对多种不
同网络都获得了较高的 Ｑ模块度，表明采用这两
种模型进行社区挖掘将具有较好的正确性。同

时，ＬＬ模型算法的计算复杂性为Ｏ（ｎ），可适用于
大规模复杂网络的社区挖掘。

４　总结

ＦＤＣＤ算法在不增加计算复杂性的前提下，
通过多种力导向模型对网络节点进行分类，从而

发现复杂网络中的独立社区。实验表明，基于

ＦＲ、ＬＬ、ＫＫ、Ｑ这４种力导向模型的算法能较好地
识别出各类实际社会网络中的社区，其中基于 ＬＬ
模型的算法不仅具有较小的计算复杂性，而且在

各种复杂网络识别中获得最高的 Ｑ模块度。今
后工作将围绕两个方面展开，一是如何定义更好

的社区初始化策略，二是根据复杂网络特征，设计

更优的节点与社区之间的力导向模型。
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