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摘要  针对目前图压缩方法中存在的时间复杂度较高、依赖先验知识设定参数、需要调节的参数过多、压缩

有损、忽视网络社区结构等问题, 提出基于社区节点重要性的社会网络压缩方法。该方法由基于贪婪策略的

社区发现算法(GS)和社会网络压缩算法(SNC)两部分组成。GS 算法采用拓扑势理论, 不但可以实现社区发现

而且可挖掘出社区中的重要节点。SNC 算法以网络社区为压缩对象, 在保持社区间的关联关系的前提下实现

了无损压缩, 并可在必要时保留社区中的重要节点或基本结构。通过实验对方法的可行性和有效性进行了验

证。 
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Abstract  In response to the inadequacies of current graph compression methods, such as higher time complexity, 
dependence on experiences to set parameters, too many parameters to adjust, compression loss, ignoring the 
community structure of network, a social network compression method is proposed based on the importance of the 
community nodes. The method include community discovery algorithm (GS) based on greedy strategy and social 
network compression algorithm (SNC). Adopting topological potential theory GS algorithm is not only capable of 
discovering communities but also capable of mining important nodes in the communities. SNC algorithm takes 
communities as targets, achieves lossless compression while maintaining the connections between communities, 
and keeps important nodes in communities or basic community structure if necessary. The feasibility and 
effectiveness of the method are verified in experiments. 
Key words  social network mining; topology potential; importance of nodes; lossless compression; greedy 
strategy 

图压缩 (graph compression), 又被称为图简化

(graph simplication）或图摘要(graph summarization), 
可广泛应用于语义标签网络、重要节点发现、网络

检索、网络可视化、网络分析等多个领域。近几年, 

相继出现了一些比较典型的图压缩方法[1−6]。目前的

图压缩方法大致可以分为无权图压缩和有权图压缩

两大类, 而且采用的压缩方法一般为合并相似性节

点, 如节点 A 和节点 B 拥有相同或相似的共同邻居
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节点即进行合并, 生成所谓的超级节点(supernode), 
超级节点之间的边合并为超级边(superedge)。由此, 
这种方法会在超级节点间产生一些本来在网络中不

存在的边 , 进而造成在解压缩(decompression)时产

生误差。因此, 这些方法是有损压缩方法。除此而

外, 这些方法还存在着其他的不足, 如衡量节点间

的相似性往往需要付出较高的时间代价, 需要先验

知识设定合并阈值, 为了满足不同的情况而需设定

较多的参数。 
随着社会网络时代的来临, 对社会网络展开深

入研究是时代提出的必然要求。对社会网络进行可

视化、知识发现等研究都会涉及社会网络压缩。随

着社会网络规模的不断增大, 社区发现已经成为社

会网络应用过程中一个不可或缺的重要步骤[7]。社

区作为社会网络重要结构特征, 在压缩过程中保留

其重要节点或基本结构以及保持它们之间的关联关

系有着重要的意义和价值。然而, 从现存的图压缩

方法来看, 以社区为压缩对象的研究目前还十分鲜

见。 
针对上述这些问题, 提出一种基于社区节点重

要性的社会网络压缩方法。本质上, 社会网络压缩

也是一种图压缩。但是, 为区别于其他不以网络社

区为考量前提的方法, 将该方法称之为社会网络压

缩方法。该方法将首先采用拓扑势理论进行社会网

络上的社区发现以及区分社区节点的重要性, 然后

再进行基于社区节点重要性的压缩。 

1 拓扑势理论简介 

拓扑势理论 [8]来源于核子物理学, 用于指导社

会网络上的社区发现。在核子物理学中, 核子间的

非接触式相互作用通过核子场进行刻画。拓扑势理

论借鉴了核子场理论, 认为存在直接或间接关系的

节点间存在相互的作用力。这种节点间的作用力 , 
在拓扑势理论中被称为拓扑势, 像核子间的作用力

一样, 随着距离的增加而不断衰减, 直至衰减为零。

拓扑势理论中节点间的距离指的是节点间的拓扑距

离, 而非核子场理论中的欧氏距离。在拓扑势理论

中规定一个节点的拓扑势即为其他节点对其作用力

的加和。 
因此, 如果一个节点拥有较高的拓扑势, 那么

一定说明它的周围围绕着较多的直接联系或间接联

系的节点。由于富人俱乐部现象在社会网络中是普

遍存在的, 所以社会网络一般不为均匀网络或规则

网络, 在整个网络中总会存在一些具有高拓扑势的

局部极值节点。这些节点及其周边节点通过它们之

间的联系紧密地缠绕在一起, 形成社区结构。如果

找到这些拥有较高拓扑势的极值节点, 就相当于找

到了社区的代表点, 如能进一步以某种比较合适的

方式从社区代表点开始搜索与之联系相对紧密的节

点, 就可实现社区发现。 容易看出, 拓扑势社区发

现方法明显区别于那些需要指定社区数目和社区规

模的社区发现方法[9−10]。 
下文中涉及的符号、公式和概念请参阅文献[8]

和[11]。 

2 社区节点重要性分析 

从社区构成的层面来说, 应用拓扑势方法发现

的社区中的节点的重要性是存在差别的。为了说明

社区节点的重要性差异, 首先给出如下的定理和推

论。 
定理 1  设节点 u 、v 处于某社会网络中社区代

表点 *v 的一条吸引链上 , 且 u 位于 *v 的第 a 跳 , v
位于 *v 的第 1a + 跳, 0,1, 2,..., 1a h= − , 则 u 、 v 对 *v

的拓扑势贡献量比值 ( , 1)u vR a a← + =
2
opt

2 1

e
a
σ
+

。 
证明  由文献[11]的式(7)可推知任意一个处于

吸引链上的节点 p 对社区代表点 *v 的拓扑势贡献量为 
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由式(1), 易知 u 、 v 对 *v 的拓扑势贡献量分别为
2
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推论 1  设节点 u 、v 处于某社会网络中社区代

表点 *v 的一条吸引链上 , 且 u 位于 *v 的第 a 跳 , v
位于 *v 的第 1a + 跳, 0,1, 2,..., 1a h= − , 则 u 、 v 对 *v
的拓扑势贡献量比值 ( , 1) 1u vR a a← + > 。 

证 明  由 定 理 1 知
2
opt

2 1

e
a

u vR σ
+

← = ,  又 已 知 
0,1, 2,..., 1a h= − , opt 0σ > , 于 是 就 有 2 1 0a + > , 

2
opt 0σ > , 2

opt

2 1 0a
σ
+

> , 
2
opt

2 1

( , 1) e 1
a

u vR a a σ
+

← + = > 。 
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推论 2  设节点 u 、v 、w 处于某社会网络中社

区代表点 *v 的一条吸引链上, 且 u 位于 *v 的第 a 跳, 
v 位 于 *v 的 第 1a + 跳 , w 位 于 *v 的 第 2a + 跳 , 

0,1, 2,..., 2a h= − , 则有 
( 1, 2)v wR a a← + + > ( , 1)u vR a a← + 。 

证明  因为 2
opt 0σ > , a 为非负整数, 且对一个

给定网络来说 optσ 为一定值, 所以 2
opt

2 1a
σ
+

> 2
opt

2 1a
σ
+

。

由 定 理 1 知
2
opt

2 1

( , 1) e
a

u vR a a σ
+

← + = , ( 1, 2)v wR a a← + +  

2
opt

2( 1) 1

e
a
σ
+ +

= , 又知 ex (x>0)是一个严格单调增函数, 因

此 ( 1, 2)v wR a a← + + > ( , 1)u vR a a← + 。 
推论 3  设节点 u 、v 、w 处于某社会网络中社

区代表点 *v 的一条吸引链上, 且 u 位于 *v 的第 a 跳, 
v 位 于 *v 的 第 1a + 跳 , w 位 于 *v 的 第 2a + 跳 , 

0,1, 2,..., 1a h= − , 则有 

( 1, 2)v wR a a← + + =
2
opt

2

eσ  ( , 1)u vR a a← + 。 

证 明  由 定 理 1 知
2
opt

2 1

( , 1) e
a

u vR a a σ
+

← + = , 

2
opt

2( 1) 1

( 1, 2) e
a

v wR a a σ
+ +

← + + = , 所 以 ( 1, 2)v wR a a← + + / 

( , 1)u vR a a← + = 
2 2
opt opt

2( 1) 1 2 1

e e
a a
σ σ
+ + +

=
2
opt

2

eσ , 即 

v wR ←  ( 2, 1)a a+ + =
2
opt

2

eσ ( , 1)u vR a a← + 。 
推论 4  设节点 u 、 v 、 x 、 y 处于某社会网络

中社区代表点 *v 的一条吸引链上, 且 u 位于 *v 的第

a 跳, v 位于 *v 的第 1a + 跳, x 位于 *v 的第 b 跳, y

位于 *v 的第 1b + 跳, , 0,1, 2,..., 1a b h= −　 且 b a> , 则

有 ( , 1)x yR b b← + =
2
opt

2( )

e
b a
σ
−

( , 1)u vR a a← + 。 

证 明   由 定 理 1 知
2
opt
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2
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2
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2( )

e
b a
σ
−

 

( , 1)u vR a a← + 。 
表 1 中列出了若干网络中距离相差一跳的节点

对代表点的贡献量比值, 可用于验证上述定理和推

论的正确性。定理 1 及其推论充分说明, 在拓扑势

方法发现的社区中, 近邻节点较之远邻节点对代表

点拓扑势的贡献更大 , 随着与代表点距离的加大 , 
节点的贡献量指数倍下降。因此, 拥有局部极值的

社区代表点, 其近邻节点的数量更多, 它们之间的

联系也更紧密, 并形成了社区的核心结构。远邻节

点对代表点的拓扑势的贡献则相对小的多, 数量也

相对的少, 它们之间的联系也更加稀疏。综上所述, 
从社区构成的层面来说, 代表点的近邻节点较之远

邻节点具有更高的重要性。 
上述的结论与人们对社区的直观感受是完全一

致的。另外, 我们还可以从其他一些层面来说明社

区代表点的近邻节点的重要性要高于远邻节点的重

要性。例如, 研究发现既鲁棒又脆弱是复杂系统和

复杂网络的基本特征之一, 而引发复杂网络脆弱性

的一个重要手段是有意识地对拥有高度数的节点发

起攻击[17]。在这种攻击策略下, 网络的连通性受到

破坏, 信息流通受到阻滞。 按照这种攻击策略, 有

意识地攻击高度数节点的一跳邻居, 同样能破坏网

络的连通性; 相反地, 如果对高度数节点的远邻进

行攻击, 则很难破坏网络的连通性。这说明高度数

节点及其近邻在网络中具有比远邻节点更高的重要

性。实证研究[8,11,18]及前述的定理和推论都表明拓扑

势方法发现的社区代表点即为网络中的高度数节

点, 因此利用拓扑势方法发现的社区中的节点的重

要性也存在高低之分。 

3 方法基本思想及算法描述与分析 
3.1 方法基本思想 

从前面的分析可以知道, 在拓扑势方法发现的

表 1  若干网络的 ( , 1)u vR a a← + 值 

Table 1  ( , 1)u vR a a← + values of several networks 

节点 u 离开代

表点 v*的跳数
a 

节点 v 离开代

表点 v*的跳数
a+1 

空手道俱乐部网络
[12] (σopt=1.0204) 

海豚社会网络[13] 
(σopt=1.1782) 

邻词接网络[14] 
(σopt=1.0043) 

场景人物网络
[15] (σopt=1.0435) 

美国政治书籍[16] 
σopt=0.9803) 

1 2 17.8365   8.6810   19.5772  15.7225 22.6869   

2 3 121.7630   36.6679   142.2059  98.6741 181.8129   

3 4 831.2309   154.8820   1.0330×103  619.2763 1.4571×103   
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社区中代表点的邻居节点的重要性是逐跳降低的。

因此, 本文压缩方法将首先基于拓扑势理论进行社

区发现, 然后再进行网络压缩。本文将网络压缩定

义如下。  
定义 1  给定网络 ( , )G V E= (V 和 E 分别为 G

的 顶 点 集 合 和 边 集 合 ), 若 存 在 一 个 网 络

( , )G V E′ ′ ′= , 且有 V V′ ⊂ 及 E E′ ⊂ , 那么就称 G′

为 G 的一个网络压缩。 
本文方法采用相对代表点从外向内压缩的方式

进行, 最多可压缩到网络中只剩下代表点。该方法

的优势之一体现为: 在压缩过程中不但可以压缩掉

一些相对不重要的节点, 有效降低网络规模, 同时

也可在必要时保留社区中的重要节点或社区的基本

结构。 
区别于一般的图压缩方法, 本文方法在压缩过

程中无须用户指定经验参数, 而只须按照方法自动

确定的优化影响范围 h 的指导下指定要压缩到的跳

数即可。图 1 表现了一个具有优化影响范围为 2 跳

的社区的压缩示意图, 单向箭头代表从某跳可压缩

至另一跳。 

3.2 算法描述 
3.2.1 算法基本数据结构 

为了实现无损压缩, 本文方法在社区发现过程

中即标明所有节点距离代表点的跳数, 这些标记写

在了存储社区的链表结构中。由于在压缩过程中有

可能失去社区间的关联关系, 所以又设计了存储社

区间关系的链表。方法中用到的基本数据结构如下。 

//存储各个社区的链表结构 
typedef struct CommNode{   
    int Node   
    int hop    
    struct CommNode *nextnode 
}CommNode 
typedef struct {  
    int RepNode   
    int totalhop   
    CommNode *FirstNode  
}VexNode,CommunityArr[maxSize]   
//定义图的类型 
typedef struct{  
   int adjMatrix[maxSize][maxSize] 
   double potential[maxSize] 
   CommNode *RepSet 
   int TagArr[maxSize] 
   CommunityArr Comm 
   MulAttrNodeArr BoundNode 
   CommRelation *CommR 
}Graph 
//存储社区间关系的链表类型 
typedef struct CommRelation{ 
    int c1    
    int c2    
     struct CommRelation *next 
}CommRelation                    
//存储边界结点的链表结构 
typedef struct RepNode{  
     int RepNodeNum   
     double probability 
     struct RepNode *next 
}RepNode 
typedef struct MulAttrNode{ 
     int NodeNum 
     RepNode *FirAttrNode 
}MulAttrNode, MulAttrNodeArr[maxSize] 

3.2.2 基于贪婪策略的社区发现算法 GS  
目前的社会网络发现方法, 在对社区中某些节

点(特别是处于边缘的节点)进行处理时, 实质上是

人为地割裂了这些节点与另一社区中节点的联系。

为了能比较形象地说明问题, 将图 2 所示的空手道

网络看成犯罪网络, 而且重点考察犯罪嫌疑人节点 
3。节点 3 是一个比较容易被误分的节点, 一般认

为它应归入右边的社区, 但有的算法将其归入左边

的社区(如 GN 算法[9]、模块度优化算法[19]和谱二

分法 [20]), 还有的算法将其既归入左边社区又归入

右边的社区(如一些重叠社区算法[8])。然而, 不论将

其归入哪个社区, 都是将节点 3 作为社区的边缘节

点, 而不能将它和那些与它联系相对紧密的另一个

社区中的节点放入同一个范围内进行分析。在对犯

罪网络分析时, 上述传统做法极易忽略掉一些重要

线索 , 割裂一些节点与另一社区(团伙)的联系 , 导

 

 
图 1  社区压缩示意图 

Fig. 1  Community compression schematic diagram 
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致信息损失。 
另外, 由于在目前的拓扑势社区方法中用于决

定重叠节点社区归属的效益函数过于严格, 导致发

现的社区中重叠节点过于稀少, 这与现实世界中普

遍存在的个体同时隶属于多个社区的情况存在较大

的出入。 
为了克服上述问题, 本文提出基于贪婪策略的

社区发现算法 GS(Greedy Strategy), 该方法在确定

了社区代表点之后, 以贪婪策略沿着吸引链遍历被

代表点吸引的所有节点。GS 算法的具体描述如下。 
Input network G = (V,E), |V| = n, |E| = m 
Output community Ci  (i 为代表点编号) 
InitComm( ); InitTag(TagArr,−1); InitBoundNode( ) 
for (each node v in RepSet){  

i = GetRepNode(v); j = 0; InsertComm(i, i, j) 
InitQueue(Q1); InitQueue(Q2); EnQueue(&Q1, i);  

TagArr[i] = i 
while(Q1 is not empty){  

j ++ 
while (Q1 is not empty){ 
DeQueue(&Q1, &u) 

for (拓扑势小于等于 u 的邻居节点 w) 
if(TagArr[w] != i){  

  InsertComm(i, w, j)  
   if(TagArr[w] == −1){TagArr[w] = i; 

 EnQueue(&Q2, w);} 
else{社会 TagArr[w]和社区 i 之间的关联关

系不在社区关系链表 CommR 中) 
InsertRelation(CommR, TagArr[w], i) 

if(BoundNode[w] is empty) 
InsertBoundNode(w,TagArr[w])  

InsertBoundNode(w, i)  
TagArr[w] = i; EnQueue(&Q2, w) 
} 

} 
} 
while(Q2.front != Q2.rear) {DeQueue(&Q2, &u); 

EnQueue(&Q1, u);} 
} 
G.Comm[i].totalhop = j  

} 

3.2.3 社会网络压缩算法 SNC 
在 GS 算法发现社区的基础上, 社会网络压缩

算法 SNC(social network compression)通过交互方式

获得要压缩到的跳数, 然后再进行压缩操作。SNC
算法的具体描述如下。 

Input network G = (V,E), |V| = n, |E| = m,OptSigma 
Output Compressed community Ci (i 为社区代表节点

的编号, 对于每个社区 Ci, 只显示用户指定跳数以内的

节点) 
DiscoverCommunity( ) 
h = (int)(3*OptSigma/sqrt(2)) 
cout<<"\n 当前网络的优化影响范围为: "<<h 
cout<<"\n 请输入要显示的跳数"<<"(<="<<h<<"): " 
cin>>hop         
for(i = 0; i < maxSize; i ++){  

p = G.Comm[i].FirstNode 
while(p) { 

if(p->hop <= hop) display(p->Node) 
p = p->nextnode; 

} 
} 
r = G.CommR->next 
while(r){  

display(r->c1, r->c2) 
r = r->next 

} 
3.2.3 算法时间复杂度分析 

本文方法主要涉及用于进行社区发现的 GS 算

法和进行社会网络压缩的 SNC 算法。相比较而言, 
GS 算法的时间复杂度要高一些。由于 GS 算法在最

坏的情况下也不会超过 O(n2)(n 为当前网络中的节

点 个 数 ), 所 以 本 文 方 法 的 时 间 复 杂 度 不 会 超 过

O(n2)。 

4 实验及分析 
4.1 实验 

为验证所提方法的可行性和有效性, 在空手道

俱乐部网络 [12]和海豚社会网络 [13]两个被广泛使用

 
图 2  空手道俱乐部网络 

Fig. 2  Karate club network 
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的数据集上对方法进行测试。两个网络中的节点编

号与 Newman[16]提供的编号保持一致。 
4.1.1 空手道俱乐部网络上的压缩实验 

空手道俱乐部网络是 Zachary 依据其成员的交

往情况绘制的。该俱乐部由于纠纷最终分裂为以教

练和主管各自为核心的两个团伙, 如图 1 所示。 
应用 GS 算法在空手道俱乐部网络上进行社区

发现, 结果如图 3 所示。在图 3 中圆形和方形图标

分别用于标示两个不同的社区, 大图标用于标示社

区的代表点, 三角形图标用于标示社区间的重叠节

点。图 4~6 中图标的含义与图 3 相同。 

在 GS 算法发现的社区上, 应用 SNC 算法对发

现的社区进行 2 跳、1 跳和 0 跳压缩, 压缩结果如图

4~6 所示。图 4~6 中的双向箭头用于标示两个社区

间的关联关系。 
4.1.2 海豚社会网络上的压缩实验 

图 7 所示的海豚社会网络反映了两个海豚家族

成员间的交互关系, 较大家族中成员数为 42 名, 较

小家族中成员数为 20 名。 
应用 GS 算法在海豚社会网络上进行社区发现, 

结果如图 8 所示。在图 8 中圆形、方形图标和星形

图标分别用于标示三个不同的社区, 大图标用于标

 
图 3  GS 算法在空手道俱乐部网络上发现的社区            

Fig. 3  Communities discovered by GS algorithm on karate club network 

 
图 4  空手道俱乐部网络上的 2 跳压缩 

  Fig. 4  Two hops compression on karate club network 

 
图 5  空手道俱乐部网络上的 1 跳压缩 

 Fig. 5  One hop compression on karate club network  
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示社区的代表点, 三角形图标用于标示社区间的重

叠节点。图 9~11 中图标的含义与图 8 相同。 
在 GS 算法发现的社区上, 应用 SNC 算法对发

现的社区进行 2 跳、1 跳和 0 跳压缩, 压缩结果如图

9~11 所示。图 9~11 中的双向箭头也用于标示两个

社区间的关联关系。 

4.2 实验分析 
经典数据集上的实验表明, 应用基于贪婪策略

的社区发现算法 GS 和社会网络压缩算法 SNC 后, 
社区中的节点数目可以得到有效的压缩。表 2 中列

出了空手道俱乐部网络和海豚社会网络中各社区在

2 跳、1 跳和 0 跳的压缩率数据(第 2 列中社区的编

号与社区代表点的编号保持一致)。本文中的压缩率

定义如下。  
定义 2  如果网络 ( , )G V E′ ′ ′= 是网络 G= (V, E)

的一个网络压缩, 则
| | | |

| |
G GR

G
′−

= 称为网络 G 的压

缩率。 
由于两个网络的优化影响范围都为 h = 2, 因

此可能导致某些社区中的节点恰好无法吸引其他社

区中的节点, 从而其压缩率为 0, 如空手道俱乐部

网络的社区 C1 在压缩至 2 跳时的压缩率即属于此种

情况。一般情况下, 处于优化社区中的一些节点仍

然会有吸引其他社区节点的能力, 因此空手道俱乐

部网络中的社区 C34 和海豚社会网络中的社区 C14、

C17 和 C20 在压缩至 2 跳时的压缩率都不为 0, 最高

的压缩率可达 0.4314。与文献[8]中识别出的社区进

行对比, 在压缩至 1 跳时压缩后的社区仍然保持了

基本结构或者保留了重要节点, 而此时最大的压缩

率最高可 0.75, 最低也为 0.2917。在压缩至 0 跳时, 
各个社区的压缩率达到了最高, 都在 0.95 以上。 

 
图 7  海豚社会网络 

Fig. 7  Dolphin social network  

 
图 8  GS 算法在海豚社会网络上发现的社区 

 Fig. 8  Communities discovered by GS algorithm on  dolphin social network 

 
 图 6  空手道俱乐部网络上的 0 跳压缩 

Fig. 6  Zero hops compression on karate club network 
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5 结语 

随着图压缩方法和技术在语义标签网络、网络

检索等众多领域的应用越来越广泛, 相关研究日益

受到关注。针对图压缩方法中存在的时间复杂度较

高、依赖先验知识设定参数、需要调节的参数过多、

压缩有损以及忽视网络社区结构等问题, 提出了一

种新的压缩方法——基于社区节点重要性的社会网

络压缩方法。在提出与拓扑势方法发现的社区中节

点重要性相关的定理和推论的基础上, 该方法通过

基于贪婪策略的 GS 算法进行社区发现, 挖掘社区

中的不同层次的重要性节点, 然后通过社会网络压

缩算法 SNC, 依据节点的重要性对社区进行压缩。

方法的可行性和有效性通过在经典数据集上的实验

进行了验证。实验结果表明, 该方法不但在压缩过

程中可以保持社区间的关联关系, 而且具有比较理

想的社区压缩率, 最高可达 0.95 以上, 并且可以在

需要时保留社区中的重要节点或社区基本   结构。 

 
图 9  海豚社会网络上的 2 跳压缩图 

Fig. 9  Two hops compression on dolphin social network  

 
图 10  海豚社会网络上的 1 跳压缩 

Fig. 10  One hop compression on dolphin social network 

 
图 11  海豚社会网络上的 0 跳压缩 

Fig. 11  Zero hops compression on dolphin social network

表 2  社区压缩率数据表 
Table 2  Community compression rate list 

压缩所至跳数 
网络名称 社区名称 社区节点数目 

2 1 0 

C1 24 0 0.2917 0.9583 
空手道俱乐部网络 

C34 27 0.2222 0.3333 0.9630 

C14 51 0.4314 0.7451 0.9811 

C17 23 0.1304 0.5652 0.9565 海豚社会网络 

C20 40 0.3750 0.7500 0.9750 
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