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基于 BP神经网络的社团分类研究 
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摘 要：社团分类对研究复杂网络及其特性具有重要意义，为此提出将神经网络的分类特性应用于社团分类中，以 

BP神经网络为模型，以 Zachary研究的俱乐部成员关系网络为测试数据，利用社团节点与神经网络节点之间关系 

的相似性模拟社团分类结果，根据成员关系图建立邻接矩阵，利用邻接矩阵关系进行实验设计建立 BP神经 网络， 

通过 已知样本学习和检验样本检验，实现成员关系网络的分类模拟，数值实验结果表 明文章运用的仿真方法是可 

行有效的． 
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Research of Community Classification 

Based on Back Propagation Neural Network 
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Abstract：Community classification，an important character of complex network research，can be applied from the 

advantage of neural network in pattern recognition．The basic idea is that the similarity relationship is introduced tO 

simulate the classification between community and neural network by the model of back propagation neural network 

and the club membership network that was studied by zachary as the experimental surrounding．The method is tO set 

up the adjacency matrix on the membership，then tO build the back propagation neural network on the lab design and 

the adjacency matrix．The experimental outcomes are testified feasible by studying the known samples and the test 

samples． 
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1 引言 

自然界中许多复杂系统可以通过网络进行描述 

和表示，复杂网络是对网络性质物理意义和数学特 

性的抽象，除小世界、无标度等重要特征外，社团结 

构是研究复杂网络的另一重要特征[1]．社团结构在 

现实中表现为同一社团中的节点更易具有相同或相 

似性质，即社团内部节点之间关系相对密切，社团之 

间连接相对稀疏，因此可以通过研究复杂网络的特 

性来揭示现实系统的特征和意义，社团分类在复杂 

网络应用中，对于控制疾病及网络病毒的传播等具 

有重要意义． 

由于社团本身的特点 ，其度量标准不一，各种社 

团分类算法应用环境和突出重点不同，在分类准确 

性、算法确定性及时间复杂度方面有不同的结论，因 

此社团分类算法致力于寻找正确性高，确定性强，简 

单操作且时间复杂度低的方法． 

本文从一个新的角度利用神经网络方法模拟社 
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团分类，以 Zachary研究的空手道俱乐部内部成员 

关系网络为测试数据，以反向传播(Back Propaga— 

tion：BP)神经网络为基础，分析社团分类与 BP网 

络之间的相似特性，通过对条件加以限制，建立符合 

BP学习算法的社团分类神经网络，利用邻接矩阵的 

数据关系简单有效的完成社团分类，给出详细求解 

过程和实验分组设计与仿真结果，并对分类结果进 

行分析和总结． 

2 研究现状 

2．1 社团分类 

社团通常与模块、类、集群、集团、组等同义E ， 

在网络中可描述为网络的一个子图，把满足同一主 

题的节点及节点之问的关系组成的网络看作整个网 

络的子图．子图具有各种现实含义，比如社会关系中 

具有相同兴趣的社会团体，论文网络中对同一主题 

引用的相关论文，因特网中对同一主题感兴趣的索 

引和讨论等等． 

社团分类主要基于图形分割和分级聚类形成 

的分类算法，并在此基础上提出了很多针对具体特 

征形成的各种扩展分类算法． 

根据图形分割原理l3]，基于 Kernighan--Lin算 

法的分类采用贪婪策略，利用社团内部及外部连边 

最优化准则对社团进行分类，基于图的 Laplace矩 

阵特征向量的谱平分法则是利用图的 Laplace矩阵 

的第二小特征值将社团分类．对于算法本身，图的精 

确分割是一个 NP难题，而且社团分类问题本身分 

类个数及社区的顶点数未知，因此借助图形分割对 

社团分类仍需要大量的研究． 

图的聚类是把具有相同或相似属性的节点聚合 

到一起 ，因此根据各个节点之间的相似性或强度进 

行社团分类．根据向网络中添加相似性最高的边或 

移除网络中相似性最低的边可将分级聚类分为凝聚 

法和分裂法．Newman快速算法的分类是基于贪婪 

策略的凝聚算法，而 GN算法是一种不断从网络中 

移除边介数最大边的分裂算法，层次聚类算法则利 

用社团的层次结构特点进行分类． 

除此之外，派系过滤算法根据社团彼此重叠相 

互关联的特点进行分类，而且各种算法相互结合，提 

出了基于连边密度、介数、信息中心度、随机行走、相 

异性或优化 目标函数等等的分类算法． 

2．2 BP神经网络 

神经网络是借助生物神经系统模拟神经元的特 

性而产生的一种抽象数学模型，利用神经网络可实 

现模式识别、智能控制等复杂的功能Ⅲ．本文利用 

BP网络在模式识别方面的特性实现社团分类． 

BP网络作为一种基于误差反向传播算法的人 

工神经网络，具有较强的分类、模式识别及知识表达 

能力【5]．BP网络一般是具有输入层、隐层和输出层 

的三层前馈网络．通过正向和反向学习过程，调节各 

层神经元连接权值得到理想输出．正向传播时，输入 

信息通过输入层经加权到隐层再加权到输出层，若 

输出层与理想输出不符则反向传回网络，将误差信 

息返回修改各层神经元权值，此过程逐渐迭代直到 

得到允许误差范围内的理想输出． 

BP网络在线性与非线性可分性应用中均有不 

错的效果，由于社团之间的关系因连边不同会发生 

变化，BP网络通过权值调整模拟这种微妙变化，所 

以社团分类本身的特点可以利用 BP网络进行求 

解，与BP网络求解过程相符． 

3 成员关系网络设计与求解过程 

由BP网络原理可知，对社团分类 由信息的正 

向传播和误差的反向传播两个过程组成．对社团的 

关系通过权值不断迭代，不断调整，经过学习训练之 

后达到社团分类的效果．空手道俱乐部内部成员网 

络l6J如图 1所示． 

图 i Zachary研究 的空手道俱乐部 内部成 员关 系图 

对于成员关系的拓扑结构 _7]，定义一个成员为 
一

个节点，节点之问的连接关系用邻接矩阵表示．定 

义如下： 

f 1，若节点i与节点J邻接 

1 0，若节点i与节点 不邻接 

通过分析图 l的关系数据，根据节点个数及分 

类关系，将社团分类的BP神经网络模型结构设计如 

图 2所示． 

图中X 表示输入层，输入空手道成员关系的邻 

接矩阵向量值，H，表示隐层，单元个数通过实验确 

定， 表示输出层，输出为每一组输入对应的社团 
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图 2 BP神经网络结构设计图 

分类． 

本模型中隐层个数经实验确定取 3个足够，活 

化函数采用 sigmoid函数： 

， 、 】 

z 一 —1~exp—(--~r) 

令 s表示已知样本的标号，则 s一 1，2，⋯， ， 

< 34．本实例中，当第 个样本输入BP网络时，记输 

入单元取值为 
一 X 一 [zl(忌)，z2( )，⋯，z34(忌)]； 

隐单元记为 H；( 一 1，2，3)； 

输出单元记为 

0 一 一 [-yl( )，Y2( )]；(其中 i一 1，2) 

如果给定 w 和 ，对于任何输人，网络中所 

有单元取值可以确定．对于样本s，隐单元的输入记 

为 h；，则输出为 

—  

( )=== ( J；) (1) 
一̂ 1 

输出单元的输入记为 ，将式(1)代人则为 
3 3 

0 一 ∑W H；===∑Wo~o(∑ {) (2) 
，一 l J一 1 k一 1 

将式(2)代人最终输出，则为 
3 

一  (0 )一 (∑W (∑ f )) (3) 

若取得合适的权值{ ， }，则对于任一社团 

学习样本的输入 以，社团理想输出即为确定的(1，0) 

或(O，1)，分类就可以确定． 

对于s的理想输出设为R ，若社团分类尽可能 

正确，只要R；与O；尽可能没有差别，采用最小二乘 

法作为能量函数： 

E(w)一 1∑( — ) (4) 
i． 

只要选取适当的W 值，使得 E(w)最小或极 

小，则 R；与0 差异最小，将式(3)代人式(4)得 
3 

E(w)一告∑OR：一 (∑W (∑ ))] 
i， J一 1 k一 1 

(5) 

对于变量 和w ，E(W)为一个连续可微的 

非线性函数，采用梯度下降法求权极小值，通过迭代 

运算，求出E(w)的局部极小，对w 和 而言，梯 

度下降时采用 一法则 ，极大降低算法的工作量． 

具体过程参考相关 BP算法推导． 

4 分类设计与仿真结果 

本实例中，根据邻接矩阵成员之间关系的定义， 

图 1的网络拓扑结构由成员问的相互关系即可表示 

矩阵A如下： 

001 

001 

11O 

X 34 

0 

O 

0 

000 ⋯ ⋯ 0 

对于输入向量，每一个行向量代表一个成员与 

其他成员的关系，特别的，成员自身的关系不考虑， 

其关系值为0．将34个成员分为AB两组实验数据， 

A组 26个作为已知样本，8个作为检验样本，B组 

3o个作为已知样本，4个作为检验样本，每组检验时 

分两种情况，A1组随机抽取检验样本，A2、B2组选 

取与两个社团均有密切关系的作为检验样本，B1组 

选取与两社团均有密切关系且在两个社团中连边较 

多的节点作为检验样本，输出以两个分类为例． 

实验设计中将矩阵的数值看作样本向量的属性 

值．在选择样本时不能存在孤点，即向量值不能为 

0，否则重新选择样本． 

对于实验中 BP网络的模型参数_5]，经过几个 

组合的反复测试，考虑到下降和学习速度以及收敛 

和精度要求，设置如下：学习步长为0．01，误差为 1e 
～

10．样本以每个节点对应的行向量作为数据来源． 

根据以上参数设置与 BP学习算法，对已知样 

本进行学习，得到四组样本学习曲线如图 3所示． 

然后利用检验样本进行检验，检验结果如图 4 

所示． 

从图中可以看出，对于给定的学习步长和精度 

条件，四组样本均有很好的收敛效果，两个曲线各自 

的误差函数数值也说明社团分类的正确性． 

虽然实验条件和设计过程与实际环境不完全一 

致，但从图中可以看出，某些节点同时属于两个社 

团，干扰性比较大，而且如果选择的节点相互之间连 

边密切或者同时去除度比较大的节点，会对网络有 

大的干扰，以上四组数据均使用干扰性大的节点作 

为检验样本，仍能正确进行分类，说明本文使用的方 
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法是可行有效的． 

图3 实验样本学习曲线 

5 结束语 

图 4 实验样本检验曲线 

本文通过分析复杂网络的社团结构，结合 BP 

神经网络在模式识别方面的特点，利用二者关系与 

实现上的相似性以及节点之间关系的动态相关性， 

对社团分类进行计算机模拟分类，根据成员之间邻 

接矩阵的关系定义，简便而有效地实现了 BP神经 

网络对复杂网络社团的正确分类． 

在设计和实验中虽然达到了目标，但还存在许 

多不足：邻接矩阵表示成员关系是一种二值分类，数 

据的矩阵值不能完全代表节点在社团中的属性；实 

验是在已知分类结果条件下以2个输出为例进行模 

拟，样本的统计特性及结果的对比性还需要进一步 

加强． 

虽然本文是在各种限制条件下对复杂网络的社 

团进行分类，但这种应用的结果对复杂网络的研究 

具有积极意义和参考价值．社团分类是复杂网络研 

究的一个重要特征，对社团分类的研究需要在不同 

领域通过不同途径进行测试，建立符合实际复杂网 

络的模型，接下来对此问题作者及研究小组将进一 

步深化本文的工作：通过社团的其他属性进行分类， 

比如边的权值，在邻接矩阵中将节点的中心度体现 

出来；然后通过进行多层次的多个分类进行结果比 

较，同时通过不同神经网络模型对不同社团进行分 

类，从横向和纵向的结果进行比较，使结果更有说服 

力，更符合实际网络模型． 
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