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基于子图结构的局部社区发现算法
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摘　要　局部社区发现算法通常选取种子节点进行社区发现,针对现有重叠社区发现算法中种子节点选取时有效性不足的问

题,提出了一种基于子图结构的局部社区发现算法(SubgraghStructureBasedOverlappingCommunityDetection,SUSBOCD).

该算法提出了一种新的节点重要性度量指标,不仅考虑了节点的邻居数量,同时也考虑了邻居间的链接紧密程度.首先,选取

未被访问且重要性最大的节点以及与其最为相似的邻居节点,将该两个节点及其公共邻居节点合并形成一个初始种子子图,该

过程迭代运行直到所有节点均被访问;其次,根据种子子图的邻域信息进行相似度判断,若相似则进行合并,从而形成初始社区

结构,持续扩展该过程直到所有种子子图均被访问;最后,对社区进行优化处理,若存在未分配社区的节点,则将其加入到最相

似的初始社区,再合并重叠度较高的初始社区结构.在人工数据集和真实数据集上,对所提算法进行实验验证,实验结果表明,

与其他重叠社区发现算法相比,SUSBOCD算法在 ONMI,EQ 和 Omega这３个评价指标上均有所提升,即该算法能有效地提

高重叠社区的划分质量.
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Abstract　Localcommunitydetectionalgorithmsusuallyselectseednodesforcommunitydetection．ToimprovethequalityofefＧ

fectivenessofseednodeselection,weproposeanoverlappingcommunitydetectionalgorithmbasedonsubgraphstructure(SUSＧ

BOCD)．Thisalgorithmproposesanewmeasureofnodeimportance,whichnotonlyconsidersthenumberofneighbors,butalso

considersthedegreeofdensitybetweenneighbors．First,SUSBOCDselectsthemostimportantnodethatisnotvisitedandthe

mostsimilarneighbornode,andmergesthetwonodesandtheircommonneighbornodestoformaninitialseedsubgraph．The

processrunsiterativelyuntilallnodeshavebeenvisited．Second,thesimilarityisjudgedaccordingtotheneighborhoodinformaＧ

tionoftheseedsubgraph．Ifitissimilar,itismergedtoformtheinitialcommunitystructure．Theprocessrunsiterativelyuntilall

seedsubgraphsarevisited．Finally,weoptimizethecommunity．Iftherearenodeswithoutassignedcommunities,theyareadded

tothemostsimilarcommunity,andthenthecommunitystructurewithhighoverlapismerged．Experimentsonrealandartificial

networksshowthatSUSBOCDcanimprovethequalityofoverlappingcommunitypartitioneffectivelyinthethreeevaluationinＧ

dexesofONMI,EQandOmega．
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１　引言

在现实世界中,随着人类技术的不断发展,人与人、人与

物以及物与物之间的联系越来越复杂.研究人员的研究对象

从独立的个体拓展为错综复杂的整体,研究对象是通过复杂

网络形式来进行概述的.复杂网络无处不在,例如社交网络、

引文网络、蛋白质网络、交通网络等[１Ｇ２].复杂系统由不同的

实体以及实体之间的联系组成.研究人员将复杂系统抽象为

复杂网络进行研究,将实体抽象为节点,而实体之间的关系抽

象为节点之间的联系.研究人员通过研究复杂网络来揭示复

杂网络潜在的重要特征.在复杂网络中,特征相同的节点会

被分配到同一个集群中,即社区.一个社区的内部节点之间

的联系较 为 紧 密,而 位 于 不 同 社 区 的 节 点 间 的 联 系 相 对

较少[３].

至今为止,国内外研究人员已提出许多应用于非重叠以

及重叠结构的社区发现算法,重叠社区结构发现对于错综复



杂的现实网络有着重大意义,相对于非重叠社区结构更接近

现实网络的情况.但是,针对现实复杂网络规模越来越大以

及实体之间的联系越来越紧密等现象,如何准确且有效地挖

掘重叠社区结构仍是亟需解决的问题.

研究人员提出若干基于局部信息的社区发现算法,这些

算法通常从种子节点出发,利用局部信息进行社区结构发现,

不仅要保证初始种子的质量,而且还要根据不同方式对初始

种子的邻域信息进行局部扩展,因此种子的选择直接影响了

社区发现的质量.针对现有算法对种子结构重要性计算考虑

不够全面和社区扩展策略的不足,本文提出了一种基于子图

结构的局部社区发现算法(SUSBOCD).首先根据节点的邻

居数以及邻居之间链接的紧密情况来度量种子的重要性,其

次根据节点重要性以及其邻域信息来确定种子子图结构,然

后根据改进的节点与社区相似度公式来对种子子图的邻域信

息进行扩展,最后对种子子图进行优化处理.

本文的主要贡献包括两个方面:

(１)提出了一种基于节点度和节点邻居链接密度的节点

重要性来衡量指标与节点间相似度的计算方法,从而更加准

确地寻找种子结构;

(２)基于节点重要性和节点间相似性提出了一种基于子

图结构的重叠社区发现算法SUSBOCD.

本文第２节描述了社区发现的相关研究;第３节给出了

本文算法的基本概念;第４节详细介绍了本文算法;第５节进

行了实验并对结果进行了分析;最后总结全文.

２　相关研究

局部社区发现算法通常根据网络中的局部或者全局信息

来选取节点作为种子,随后进行局部扩展.因此,如何选取种

子节点是局部社区发现的关键所在.经典 LFM 算法[４]通过

随机选取网络中未被访问的节点进行局部扩展,该方法的稳

定性差.LMD[５]和SGE[６]算法根据局部度中心性选择种子

节点,即指节点的邻居数量均大于其邻居节点的邻居数量.

Wang等[７Ｇ８]受文献[９]的启发,提出结构中心性来表示节点

重要性,并据此进行局部社区发现.iＧSEOCD[１０]算法根据度

和Jaccard系数计算节点影响力分数,进而选取种子节点进行

种子扩展.

Zhang等[１１]提出了 WＧCPM,为了解决 CPM 算法对于复

杂大型网络计算成本大的问题,还提出了一种弱 CPM,简称

WＧCPM,用于大规模复杂网络中的重叠社区发现.WＧCPM
的关键思路是找到网络中的弱团,然后合并弱团以发现更大

的社区.现有的局部社区发现算法往往从种子节点出发进行

扩展,而本文受 WＧCPM 算法的启发,寻找初始种子子图,由

种子子图向外扩展.

综上所述,现有局部社区发现算法具有不同的种子选取

方案,但对种子重要性的计算考虑得不够全面.本文提出了

一种结合节点度和密度来度量节点重要性的衡量指标,该指

标充分考虑了节点的邻居数量以及邻居之间的链接情况,能

够更加准确地衡量节点的重要性;同时,本文受 WＧCPM 算法

的启发,提出了一种基于密度和度的局部扩展算法,该算法根

据网络局部信息计算节点的重要性,并根据节点重要性的全

局排名以及局部最大相似性来选取种子子图,从子图而非种

子节点进行社区的扩展.

３　基本概念

G＝(V,E)用于表示复杂网络结构.其中,V＝{v１,v２,

v３,􀆺,vn},E＝{e１,e２,e３,􀆺,em},n和m 分别表示网络结构

中的节点集合和边集合.一般社区定义为,社区内部节点之

间的链接关系较为紧密,而社区之间的节点则链接较为稀疏.

对于重叠社区发现,最终结果是找出重叠社区,即C＝{c１,c２,

c３,􀆺,cn},c１∪c２∪c３∪􀆺∪cn⊆V.

定义１(基于度和密度的节点重要性)　节点i的重要性

NodeImportantce(i)定义为:

NodeImportantce(i)＝degree(i)∗(density(i)＋１) (１)

density(i)＝

２mnel(i)

degree(i)∗(degree(i)－１),

degree(i)≠１

０, degree(i)＝１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

其中,nel(i)表示与节点i存在链接关系的邻居节点集,deＧ

gree(i)表示与节点i存在链接关系的节点数量,density(i)表

示与节点i存在链接关系的邻居节点之间链接的紧密性,

mnel(i)表示与节点i存在链接关系的邻居节点之间的链接数

量.该指标不仅考虑了节点的邻居数,而且还考虑了邻居之

间链接的紧密程度.

定义２(节点相似性)　节点v与邻居节点i的相似性

Sim(v,i)定义为:

Sim(v,i)＝|nel(v)∩nel(i)|∗NodeImportantce(i)(３)

其中,Sim(v,i)越大,表明两节点越相似.

定义３(局部扩展函数)　节点i和社团C 的局部扩展函

数f(i,C)定义为:

f(i,C)＝|nel(i)∩C|＋E(i,C)
min(|nel(i)|,|C|) (４)

其中,E(i,C)表示节点i与社区结构C 内部节点之间存在的

链接数.

为了计算节点与社区之间的相似性,本文将采用文献

[１０]中的相关定义进行计算,具体定义如下.

定义４(节点与社区相似度[１０])　节点i和社区C 的相似

度Sim(i,C)的定义为:

Sim(i,C)＝|nel(i)∩C|
|nel(i)∪C|

(５)

其中,Sim(i,C)越大,表明节点i属于社团C 的概率越大.

定义５(社区相似度[１０])　社团Ci和Cj的相似度定义为:

Sim(Ci,Cj)＝
|Ci∩Cj|

min(|Ci|,|Cj|) (６)

其中,Sim(Ci,Cj)的值越大,表明两社团的结构越相似.

４　基于子图结构的局部社区发现方法

４．１　算法描述

本文提出了一种基于子图结构的局部社区发现算法

SUSBOCD.该算法的伪代码如算法１所示.其中,第１－４
行展示了节点重要性的计算,第７－２４行确定了种子子图结

构,第２５－３２行介绍了种子子图结构的局部扩展,第３３－３６

５４２陈湘涛,等:基于子图结构的局部社区发现算法



行展示的是社区优化.

算法１　基于节点相似性的局部社区发现算法

输入:图 G＝{V,E};节点与社区相似度阈值 T;

社区相似度阈值S
输出:社区划分结果C＝{C１,C２,C３,􀆺,Ck}

１．初始化社区:C＝Ø

２．foreachvinVdo

３． 根据式(１)计算节点v的重要性

４．endfor

５．根据节点重要性降序排列得到nodes＝{v１,v２,􀆺,vn}

６．初始化种子子图集:seeds＝Ø

７．foreachiinnodesdo

８．初始化节点相似度集:sim＝Ø

９． if节点i未访问then

１０．标记节点i为已访问

１１．　　foreachjin节点i的邻居节点集

１２．　　　if节点j未访问then

１３．　利用式(３)计算节点i和j的相似性simij

１４．　　simij加入sim集合中

１５．　　endif

１６．　endfor

１７．　ifsim 存在then

１８．　　未访问邻居节点中相似性最大的节点jMax

１９．　　seed＝i＋jMax＋commonNeighbors(i,jMax)

２０．　　将seed加入种子子图集合seeds中

２１．　　　seed中的节点均标记为已访问

２２．　　endif

２３．　endif

２４．endfor

２５．foreachseedinseedsdo

２６．　foreachnelinseed的邻居节点do

２７．　　利用式(４)计算节点nel与种子子图结构的相似性f

２８．　　iff大于阈值 Tthen

２９．　　　将邻居节点nel加入种子子图结构中

３０．　　endif

３１．　endfor

３２．endfor

３３．根据初始社区划分结果coms判断未分配社区的离散节点isolaＧ

tedNodes

３４．ifisolatedNodes存在then

３５．　根据式(５)将离散节点加入最相似的邻居社区

３６．endif

３７．根据式(６)及给定的社区相邻度阈值S进行社区结构合并

３８．返回C

４．２　时间复杂度分析

假设n,m,d,c分别代表网络中的所有节点数、链接数、

节点的平均度数、初始子图结构数.第一阶段种子结构选取

过程的时间复杂度为 O(n＋nlogn＋nd).在第二阶段,基于

种子子图 结 构 的 邻 域 信 息 进 行 局 部 扩 展,时 间 复 杂 度 为

O(cd).在第三阶段的社区优化过程中,社区数量为c,离散

节点数量为s,时间复杂度为 O(sc＋c２).由于其中s,c和d
这３个参数远远小于n,因此 SUSBOCD 算法的总体时间复

杂度化简为 O(n＋nlogn).

５　实验

５．１　实验环境描述

实验测试结果均在１．８GHzIntelCorei５的处理器以及

内存为８GB的 MacBookAir上实现,所有相关算法的代码均

用Python２．７撰写.

５．１．１　真实和人工数据集

表１详细列出了用于进行对比实验的８个真实数据集的

信息,其中n表示网络结构中包含的节点数量,m 表示网络结

构中节点之间所有的链接数量,k表示网络结构中节点的平

均邻居数量.

表１　真实数据集信息

Table１　Realdatasetinformation

Networks n m k
Karate ３４ ７８ ４．５８

Dolphins ６２ １５９ ５．１３
PolBooks １０５ ４４１ ８．４
Football １１５ ６１３ １０．６６
Email １１３３ ５４５１ ９．６２

NetScience １５８９ ２７４２ ３．４５
caＧHepTh ９８７７ ２５９９８ ５．２６

caＧCondMat ２３１３３ ９３４９７ ８．０８

人工合成网络采用Lancichinetti提出的生成合成数据的

程序,通过调节参数来生成不同网络,主要通过调节不同节点

总数n、重叠节点数量on、网络中一个节点最多属于的社区数

om 以及混合参数μ进行对比实验.本文使用 LFR基准生成

４组网络,详细参数设置如表２所列.

表２　４组合成网络的参数设计

Table２　Parameterdesignoffourcombinationnetwork

LFR N K MaxK MinC MaxC μ om on

L１ １０００ １５ ５０ １０ ５０ ０．１ ２
０．１N~
０．５N

L２ １０００ １５ ５０ １０ ５０ ０．１ ２~８ １００

L３ １０００ １５ ５０ １０ ５０ ０．１~０．６ ２ １００

L４
１０００~
１００００

１５ ５０ １０ ５０ ０．１ ２ ０．１N

５．１．２　对比算法

将本文算法 SUSBOCD 与 LFM[４],Copra[１２],CPM[１３],

Demon[１４],SGE[６],OCDNW[１５]以及iＧSEOCD[１１]这７种算法

进行对比实验.

本文参考对比算法对应原论文的参数设置,具体参数设

置如下:LFM 算法中α的范围为０．５~１．５,每次增加０．１;

Copra算法中v的范围为３~８;CPM 算法中k的大小范围为

３~８,每次增加１;SGE算法中α的范围为０．８~１．２,每次增

加０．１;iＧSEOCD算法中p＝０．９,s＝０．０５,α的范围为０．８~

１．２,每次增加０．１,ε＝０．４.每次记录算法的最优实验结果.

５．１．３　参数敏感度分析

本文算法SUSBOCD在局部扩展过程中需要判断节点和

种子子图的相似性,若其相似性大于设定相似度阈值T,则加

入种子子图.图１给出了６个不同真实数据集在不同相似度

阈值T 下EQ值的变化情况.由图１可知,SUSBOCD 算法

在不同数据集上均在０．６~１．０范围内较稳定,因此本文相似

度阈值T 的取值范围为０．６~１．０.

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．９,Sep．２０２１



图１　参数T 的实验

Fig．１　ExperimentswithparameterT

５．２　SUSBOCD算法性能评估

５．２．１　真实网络实验分析

表３列出了不同算法在真实数据集上重叠模块度的对比

结果,其中加粗部分表示算法在对应数据集上实现的最大

EQ值.由表３可得,SUSBOCD 算法在polbooks,caＧHepTh
和caＧCondMat数据集上略差于Copra算法,但是都优于其他

对比算法.SUSBOCD 的 EQ 值相比其他算法均有明显提

升,且在这８个真实数据集上的平均模块度最高.

表３　在不同真实数据集的EQ值比较

Table３　EQvaluesindifferentrealdatasets

EQ LFM Copra CPM Demon SGE OCDNW iＧSEOCD SUSBOCD

karate ０．３３２０ ０．３５１９ ０．１８５８ ０．０３７６ ０．３８３３ ０．３９４７ ０．３４５９ ０．４０００

dolphin ０．４０７８ ０．３９３６ ０．３６１２ ０．２６５３ ０．２９１５ ０．５０３２ ０．４７８７ ０．５１５３

football ０．３７９９ ０．５９２５ ０．５５４９ ０．２２９９ ０．２８２５ ０．５３２２ ０．５４１０ ０．５８３８

polbooks ０．４９３４ ０．５０８５ ０．４４０９ ０．２２１７ ０．２３７１ ０．５１４６ ０．４７０１ ０．５１１０

email ０．１２１５ ０．３６４１ ０．２６４１ ０．０６７６ ０．１２８８ ０．３９４５ ０．３６８３ ０．４１８１

netscience ０．８５７９ ０．８３９２ ０．７０４４ ０．６３５８ ０．７１１７ ０．８７１６ ０．８０４４ ０．９０６５

caＧHepTh ０．２９１７ ０．６０００ ０．３６８５ ０．２３７３ ０．２８１３ ０．５５７５ ０．４８００ ０．５７２５

caＧCondMat ０．２９１７ ０．５６７０ ０．３０５３ ０．１６３０ ０．２４０６ ０．４８１０ ０．４７７７ ０．４９７２

平均值 ０．３９７０ ０．５２７１ ０．３９８１ ０．２３２３ ０．３１９６ ０．５３１２ ０．４９５８ ０．５５０６

　　图２给出了不同算法在已知真实分区数据集上 ONMI
和 Omega两个指标的对比情况.SUSBOCD算法在 Karate,

Football和Polbooks数据集上的表现最优,最接近于真实分

区情况.由于LFM 算法存在随机性强和算法稳定性差等问

题,而Copra算法在传播过程中也具有随机性,因此,综合考

虑得出SUSBOCD的整体表现最好.

图２　真实社区划分的 Omega和 ONMI值比较

Fig．２　OmegaandONMIexperimentsonrealcommunitydatasets

５．２．２　合成网络实验分析

(１)重叠节点on对算法的影响

图３给出了在L１组网络上不同算法在重叠节点数on不

断增加的情况下社区划分结果的对比分析.由图３可知,随

着重叠节点数不断增加,各算法的EQ均不断下降.随着网络

结构重叠节点数不断增加,在网络越复杂的情况下,SUSBOCD
的EQ值表现较好,Omega和 ONMI这两个指标较其他对比算

法的表现最稳定,变化趋势最小.表４列出了SUSBOCD相比

对比算法在L１组网络上的平均提升百分比.总体可得,随着

重叠节点数的增加,SUSBOCD算法的性能表现最好.

　

(a)EQ 　 (b)Omega

　

(c)ONMI 　 (d)重叠节点数

图３　重叠节点on变化的对比实验图

Fig．３　Experimentsatonchange
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表４　SUSBOCD算法在L１组网络相比对比算法的平均提升

百分比

Table４　AverageimprovementpercentageoftheSUSBOCDalgorithm

intheL１groupnetworkrelativetothecomparisonalgorithm
(单位:％)

评价指标 LFM Copra CPM Demon SGE OCDNW iＧSEOCD
EQ ６．１ Ｇ２．３ ２．３ ５５．７ ４１．７ －１．０ ２

Omega ２．７ ３．３ ５．８ ２２８５．５ ４９．７ １５．１ ８．１
ONMI －０．８ ９．０ ５．１ ５４．８ ２．５ １０．７ ８．２

图３(d)给出了随着重叠节点数的增加,各算法最终挖掘

的重叠节点数的对比分析.由图可知,相比真实重叠节点数,

Demon和 OCDNW 算法分别挖掘出过多和过少的重叠节点,

而SUSBOCD挖掘的重叠节点数接近真实情况.

(２)节点隶属不同社区数量om 对算法的影响

图４给出了L２组网络上不同算法在节点社区隶属度增

加的情况下性能的对比分析,其中SUSBOCD和CPM 算法的

表现最好.表５列出了SUSBOCD算法相比对比算法在 L２
组网络上的平均提升百分比,实验结果表明,随着om 的增

加,SUSBOCD算法的性能表现最好.

(a)EQ (b)Omega

(c)Omega

图４　om 变化时EQ,Omega和 ONMI的对比实验结果

Fig．４　ExperimentswithEQ,OmegaandONMIatomchange

表５　SUSBOCD算法在L２组网络上相比对比算法的平均提升

百分比

Table５　AverageimprovementpercentageoftheSUSBOCD

algorithmintheL２groupnetworkrelativetothecomparison

algorithm
(单位:％)

评价指标 LFM Copra CPM Demon SGE OCDNW iＧSEOCD
EQ １４９．３ －０．１ ２．０ ９５．６ ６５．３ ０．１ １．８

Omega ５ １．４ －５．６ １３５．４ ６５．７ ９．５ １１．０
ONMI ３６．６ １８．０ ０ ２８．１ ２０．４ ５．２ １３．９

(３)混合参数变化对算法的影响

图５给出了L３组网络上,随着混合参数的不断增加即网

络结构越来越复杂的情况下,各算法在不同指标上的对比情

况.当混合参数大于０．４时,SUSBOCD 算法的下降趋势最

小.表６列出了SUSBOCD算法相比对比算法在 L３组网络

上的平均提升百分比,表明SUSBOCD算法在混合参数增加

的情况下社区划分质量优于其他对比算法.

(a)EQ (b)Omega

(c)ONMI

图５　混合参数μ变化时EQ,Omega和 ONMI的对比实验结果

Fig．５　ExperimentswithEQ,OmegaandONMIatμchange

表６　SUSBOCD算法在L３组网络上相比对比算法的平均提升

百分比

Table６　AverageimprovementpercentageoftheSUSBOCD
algorithmintheL３groupnetworkrelativetothecomparison

algorithm
(单位:％)

评价指标 LFM Copra CPM Demon SGE OCDNW iＧSEOCD
EQ ９５．６ ３３．３ ２９．６ ２６７．８ ９３．２ ６７．０ ７４．８

Omega １９４．３ ６．９ ３０．８ ９２０．１ ６４．９ ５３．４ ３９．９
ONMI １．１ ３．６ ２７．３ １０８．５ １０．３ １２７．８ ３３．４

(４)合成网络规模不同对算法的影响

图６给出了在L４组网络上,当合成网络数据规模不断增

加时,各算法的性能情况.

(a)EQ (b)Omega

(c)ONMI (d)运行时间

图６　合成网络规模N 变化时的对比实验结果图

Fig．６　ExperimentsatNchange
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由图６可知,从整体情况看,随着网络规模的不断增大,

SUSBOCD算法的性能表现最稳定且最好.图６(d)给出了在

L４组网络社区规模不同时不同算法的运行时间的对比分析.

表７列出了SUSBOCD算法在 L４组网络上相比对比算法的

平均提升百分比.整体来说,SUSBOCD算法在合成网络规模

不断增大的情况下,能够在较短时间内实现较好的社区分区.

表８列出了在L４组网络中不同算法的真实社区划分数

量的对比情况,True代表真实分区数量.由表清楚可得,

SUSBOCD算法能够较为准确地确定合成网络的社区分区数量.

表７　SUSBOCD算法在L４组网络上相比对比算法的平均提升

百分比

Table７　AverageimprovementpercentageoftheSUSBOCD

algorithmintheL４groupnetworkrelativetothecomparison

algorithm
(单位:％)

评价指标 LFM Copra CPM Demon SGE OCDNW iＧSEOCD
EQ ３．５ －０．１ ０．５ ２３．２ １０３．８ －０．２ １．５

Omega ２．９ １．６ ０．８ ５３．６ ６４．７ ８．１ ９．５
ONMI ０ １．９ ２．０ １７．０ ５．５ ６．９ １０．６

表８　不同规模合成网络的社区数量比较

Table８　ComparisonofthenumberofcommunitiesindifferentLFRbenchmarknetworkdatasets

N True LFM Copra CPM Demon SGE OCDNW iＧSEOCD SUSBOCD

１０００ ４１ ４１ ３９ ４１ ４０ ９３ ４１ ４３ ４１

２０００ ６９ ７６ ６９ ６９ ７０ １９８ ６９ ７８ ６９

３０００ １００ １０８ １０１ １０４ １０１ ３６０ １００ １０２ １００

４０００ １３１ １５１ １３４ １４２ １４５ ４０９ １３７ １５０ １３７

５０００ １６８ １８６ １６６ １７３ １７９ ５１９ １６９ １８２ １６８

６０００ ２０７ ２２１ ２０４ ２１４ ２１９ ６４３ ２０９ ２１５ ２０７

７０００ ２３４ ２５０ ２３２ ２３７ ２３６ ７０３ ２３７ ２４６ ２３４

８０００ ２６８ ２９２ ２６１ ２６８ ２８３ ７９７ ２６９ ２６９ ２６８

９０００ ３０２ ３２６ ２９４ ３１２ ３２１ ９７１ ３０４ ３０３ ３０２

１０００ ３２８ ３５２ ３２１ ３３４ ３４７ １０６２ ３２８ ３４５ ３２８

　　通过人工合成网络和真实网络的实验结果可得,SUSＧ

BOCD算法不仅能够实现较好的社区划分结果,也能较为准

确地发现重叠节点以及分区情况,并且有较好的时间复杂度,

这主要是由于SUSBOCD采用节点重要性和局部相似性来确

定种子子图,能够找到较好的初始子图结构,从而获得更准确

的社区发现结果.

结束语　本文提出了一种基于子图结构的局部重叠社区

发现算法SUSBOCD.该算法根据节点重要性以及局部最大

相似性来确定种子子图结构,并基于种子子图的邻域信息进

行局部扩展,最后进行社区优化.

将SUSBOCD算法与一些性能较好的经典算法以及最近

两年提出的局部社区发现算法在不同真实网络以及合成网络

上进行了对比分析.实验结果表明,SUSBOCD 算法的社区

发现效率明显更优,具有较好的表现.本文算法在规模较小

的网络中效果较好,但当网络规模较大时还有待进一步的提

升,下一步将考虑进行并行化处理.本文算法研究的网络为

静态网络,但真实情况下网络将随着时间不断变化,下一步将

进一步研究动态网络的社区发现.
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