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基于引力因子的加权网络重叠社区识别算法 
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(东北大学信息科学与工程学院 沈阳 l10819) 

摘 要 通过挖掘大数据来ix~,l复杂社会网络上的社区，有利于对经济、政治、人口等方面的重要问题进行定量研究， 

社区的识别算法已经成为当前研究的热点问题。重点研究了重叠社区识别问题 ，提 出了基于引力因子的加权复杂网 

络的重叠社区识别算法 GWCR。该算法首先选取万有引力因子大的节点为中心节点，将节点与中心节点之间的引力 

因子作为衡量标准，并将节点归入社区引力因子大于某一阁值的社区，最后通过识别重叠节点来识别重叠社区。在 3 

个真实网络数据集上的实验结果表明，与传统的重叠社区识别算法相比，GwCR算法划分的社区的模块度较高。 
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Abstract The recognition of community in complex social networks by mining big data can favor the quantitative re— 

search for economic，political and demographic problems．Community recognition algorithms have become a hot topic of 

current research．This paper focused on the research of overlapping community discovery，and proposed the overlapping 

community detection algorithm GW CR，which is based on gravity factor of weighted networks．Firstly，the GW CR algo— 

rithm selects the node with the largest gravitation factor as the center node，and uses the gravitation factor between one 

node and小e eentra2 node as a measure．The node whose graviration factor is larger than the threshold wil2 be included 

in the communitN Finally，overlapping communities are discovered by identifying overlapping nodes．Experimental re— 

suits on three real network datasets show that，compared with conventional overlapping community detection algorithm， 

GW CR has higher modularity value． 

Keywords Gravity factor，Co mmunity recognition，W eighted network，Overlapping community 

现实世界中，许多系统都呈现为复杂网络的形式，如人际 

关系网、蛋白质相互作用网、科学家协作网。这些网络一般可 

分为 4类 ：生物网络、技术 网络、社会网络和信息 网络。这些 

网络都具有一些基本的统计特性 ：小世界特性，网络顶点间的 

平均最短路径相对网络的规模而言极小 ；无标度特性，复杂网 

络中的许多节点只有很少的邻接点 ，与此同时，一些节点却拥 

有大量的邻接点，从整体上看，节点的度符合幂律分布。 

社区结构是复杂网络的结构特性之一，也是网络节点的 

组织方式。社区_】 是指具有关联关系的个体所组成的集合 。 

整个复杂网络由若干个社区组成，社区内部节点间的连接紧 

密 ，而不同社区之间的节点连接却比较稀疏。例如，社会网络 

中的社区是指根据兴趣或背景形成的社会群体。理解社区结 

构具有很多潜在的应用前景，可以提高网络的搜索速度、搜索 

的精确性和搜索引擎的命中率等。而在现实世界的复杂网络 

中，有些节点同时属于多个社区，这些节点称为重叠节点，包 

含重叠节点的社区为重叠社区。对复杂网络进行重叠社区识 

别更贴近真实世界。 

本文借鉴物理学中的万有引力定律来解决加权社会网络 

中的重叠社区识别问题，提出了基于引力因子的加权网络重 

叠社 区识别 算 法，即 GWCR (Gravity Weighted network 

Community Recognition)算法。GWCR算法将节点在网络中 

的重要程度映射为重力学中质的概念，首先定义节点的质，将 

质大的节点作为初始节点 ，通过衡量节点与社区之间的引力 

因子大小来判断节点的归属，再通过识别重叠节点来识别重 

叠社区。 

1 相关工作 

目前大部分的重叠社区识别算法主要针对无权网络，算 

法主要分为 3类 ：基于图论的重叠社区识别算法、基于优化的 

重叠社区识别算法以及基于链路的重叠社区识别算法。基于 

图论的算法主要包括是由 Palla提出的 CPM(Clique Percola— 

tion Method)算法[2]。该算法的基本思想是社区内部的节点 

由于具有较高的密度而更容易形成派系。此外，文献[3]提出 

了一种重叠社区挖掘的两段策略算法：初始社区抽取与社区 

合并；基于优化的算法都是对社区的基本度量标准(如密度、 

模块度等)进行优化。其中 OSLOM(Order Statistics Local 
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Optimization Method)_4 算法通过增加或删除社区内的节点 

来增强社区的适应度函数 ；最著名的是 BaumesE ]提出的一种 

两阶段方法，即首先将网络划分为不相交的“种子”社区，然后 

通过增加或移除某些邻接节点来达到社区的“密度”最大的效 

果；基于链路的重叠社区识别算法将原网络图转换为边图，原 

网络图中的边映射为边图中的节点，原网络图中边与边之间 

的邻接关系映射为边图中节点之 问的链接。其 中 Kim 等 

人l6]提出了基于信息论编码的边社区识别算法，其基本思想 

是对网络结构进行编码并求出最小的平均编码长度对应的社 

区划分。 

以上算法的研究对象主要是无权网络，加权网络的复杂 

性远高于无权网络，学者一般认为加权网络的社区识别是一 

个比较难的问题。目前已有的文献仅对加权网络的建模与分 

析等做了初步研究，文献ET]对加权网络的评价指标及相关算 

法进行了分析对比，文献E83提出的基于同步的社区识别算法 

可以有效地识别加权网络的非重叠社区。 

2 基于引力因子的重叠社区识别算法 

2．1 重叠社区识别问题的提出 

现实世界中许多网络都可以映射为加权网络，如在社会 

网络中边的权重可以反映成员之间联系的紧密程度，食物链 

网络中边的权重可以反映捕食与被捕食者之间能量的传递， 

信息网络的边权重可以反映两个节点之间带宽的大小。加权 

网络能够更贴切地反映真实网络结构，加权网络的社区识别有 

助于更进一步理解网络的结构。本文主要研究无向加权网络。 

牛顿的普适万有引力定律为：任意两个质点通过连心线 

方向上的力相互吸引。该引力的大小与它们质量的乘积成正 

比，与它们的距离成反 比。复杂网络中节点重要性用于度量 

节点在整个网络中的影响力[g]，节点的影响力与节点在网络 

中的重要程度成正比，与节点之间的距离成反比。借鉴万有 

引力定律，本文将节点在网络中的重要程度定义为网络中节 

点的质，将节点之间最短路径的长度作为网络中节点之间的 

距离。 

与无权网络类似，加权网络可以抽象为邻接矩阵。不同 

的是 ，加权网络的邻接矩阵的元素不只是 0或 1，而是节点之 

间连边的权重，文中假设所有边的权重都是非负数。 

设网络G一(V，E)，V代表网络中的节点，E为网络中的 

边 。网络G的邻接矩阵为 w，如果节点 i与节点5之间有边 

直接相连，则 的值为节点 i与节点 之间路径的权重，否 

则 ~-?15一O。 

2．2 算法定义 

下面对算法中的概念给出如下定义。 

在复杂网络中，每个节点的重要程度不同，不同节点对其 

他节点的影响力也不同。越重要的节点在网络中的影响力越 

大，即越重要的节点影响其他节点的能力越强。节点的重要 

程度体现了节点在整个复杂网络中的地位 ，在某种程度上体 

现了节点在整个网络 中的“分量”。节点的重要程度越大，节 

点对其他节点的吸引力越大；重要程度越小，吸引力越小。这 

正与万有引力定律中物体的质在引力中的作用相似，物理世 

界中的物体之间的引力与物体的质量成正 比；复杂网络中节 

点之间的引力与节点的重要程度成正 比。在无权网络中，节 

点的重要程度可以直接使用节点的度来衡量，在加权网络中 

节点的重要性可以用与节点直接相连的边的权重之和来衡 

量。因此，本文将加权网络节点的重要性定义为节点的质。 
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定义 1(节点的质) 加权网络中节点 i的质 M( )为与其 

直接相连的边的权重之和。 
D(i) 

M( )一 ∑砌， 
'一 1 

(1) 

其中，D( )为节点 i的度数，即与节点 连接的边的个数。 

为与节点i连接的第 条边的权重。 

定义 2(节点之间的引力因子) 复杂网络中两个不同节 

点之间的引力，表示网络中节点之间联系的紧密程度。 

F ；塑 r9、 

⋯ d (i，̂ ) ⋯  

其中，i和h分别为网络中的两个节点，m =M( )和 一M 

(矗)分别为节点 i和节点h的质，戳抽为节点 与节点h之问最 

短路径上各条边的权重之和。 

定义 3(节点的万有引力因子) 复杂网络中节点与其他 

节点的引力之和定义为这个节点的万有引力因子 ，节点 i的 

万有引力因子为： 

F；一 (3) 

其中， 为网络中节点的数量； (mj)为节点i( )的质；d(i， 

)为节点 i与节点J之间距离，即节点 i与节点 之间最短路 

径的长度；vJd6为节点i与节点j之间的权重，定义为节点 i与 

节点 之间最短路径中各条边的权重之和。节点的万有引力 

反映节点与网络中其他所有节点的吸引力的强弱。 

定义4(社区引力因子) 某个节点和某一特定社区中各 

节点之间的引力之和： 

：  丝生丝2 = 

1 J L z，7 
(4) 

其中，nc为社区c中节点的个数，J为社区C中的节点。社 区 

引力因子用来衡量节点与某个社区之问连接的紧密程度。 

碥 和mf分别为节点i和节点 的质， ，为节点i与节点 之 

间最短路径中各条边的权重之和。 

定义 5(节点的邻接社区) 如果社区Ci中某节点 i的邻居 

节点j属于另一个社区G，则称社区cj为节点 i的邻接社区。 

定义 6(归属度) 归属度表示某一节点属于某邻接社区 

的程度，本算法中将归属度定义为节点与某一邻接社区的社区 

引力因子与节点和所有邻接社区的社区引力因子之和的比值。 

一 —  

∑ ， 
，一 l 

(5) 

其中， 为节点 i与其相邻的某个社区之间的引力因子，丁为 

与节点 邻接的社区个数 ， 为节点和所有与其相邻的社区 

之间的引力因子之和。 

可以使用重叠社区的模块度 EQ(Extend Modularity)c 

对重叠社区划分的质量进行评价。EQ通过扩展 Newman等 

人提出模块度函数 ，使之可以用于评判重叠社区识别结果的 

好坏，模块度的值越高，社区划分的效果越好。2010年，中科 

院计算所的沈华伟等人提出了模块度指标用来评价重叠社区 

划分的效果，其定义如下： 

￡Q一 墓 m (Aw一 ) (6) 
其中，A是网络的邻接矩阵，如果 “和 之间存在一条连边， 

那么A =1，否则 A 一0； 是网络的总边数；C是对应划分 

的社区集合 ；k 和k 分别是节点 “和 的度； ，a 分别是 

节点 U和节点 归属于社区C的程度。 

将式(6)进行变换，使之适用于加权网络，将邻接矩阵A 

转换为加权网络的邻接矩阵W。如果节点 i与节点 之间有 

∑ 



边相连，则 的值为这两个节点连边的权重，否则为 0。 

ms(ic)，ms(jc)分别是式(5)定义的节点 i与节点J对于社区C 

的归属度；M( )，M(j)分别为节点 i和节点 的质；WA表示 

全网络中边的总权重之和，W —Ewi 

。
一  

罨 s( s( ( 一 ) (7) 
2．3 GWCR算法的总体步骤 

该算法主要由3部分组成：1)初始化建模并寻找中心节 

点；2)识别社区；3)识别重叠节点。 

在初始化阶段，算法将所有节点标记为 F，表明该节点未 

被划分到任何社区，也未进行过社区归属的计算。使用式(1) 

计算所有节点的质M( )，根据式(3)计算所有节点的万有引力 

因子，并按从大到小的顺序进行排序，万有引力因子大的节点 

的影响力较大，其可以作为社区的中心节点来进行社区识别。 

在社区识别阶段，主要将归属度作为衡量标准来识别节 

点的社区归属。首先选取标记为 F的节点 中万有引力因子 

最大的节点作为初始社区C ，并将节点划分标记改为 T。其 

次计算社区的邻居节点与社区之间的社区引力因子，将节点 

划分标记改为 丁。计算节点的归属度，如果归属度大于归属 

度阈值 口，则将节点归人该社区，并将划分标记改为社区标记 

C 。遍历网络中所有节点 ，直到没有划分标记为 F的节点。 

最后计算标记为 T的节点与其相邻社区的归属度，将其归入 

归属度最大的社区，并将划分标记改为 cj。 

经过上述步骤 ，识别的社区为非重叠社区，为了识别重叠 

社区，必须要进一步识别重叠节点。 

为了方便识别重叠节点 ，需要记录社区的边界节点。本 

文将存在边直接连接到其他邻接社区的节点称为边界节点。 

算法中使用社 区邻接矩阵 B来记 录节点所归属 的社 区。B 

中元素B ，(睁 )表示节点 i的邻居节点J所在的社区。矩阵 

B的对角线元素B 表示节点 i所在的社区。由于矩阵 B用 

于识别社区边界节点，可对其进一步简化 ，即假设节点 为节 

点 i的邻居节点，如果节点 与 i在同一社区，则 B —O，否则 

晟 一cj(c，为节点 所属 社区标识)。在矩 阵 B中，如果 

B 匆 )不等于 0，则节点 i和节点J为社区边界节点。对于 

边界节点，重新计算其归属度。由于社区划分的主要评价指 

标为 Q ，根据文献El1]中的理论，在无权 网络中，当节点在 

两个非重叠社团中的邻接点数比较均匀时，将其变为重叠节 

点后社团结构的模块度将不会受到明显影响。对于加权网 

络，除了节点的邻接节点数外 ，边 的权重也是重要的衡量指 

标，本文将邻边的权重之和作为衡量标准，将在两个非重叠社 

区中邻边权重之和比较均匀的节点作为重叠节点。节点 i的 

重叠度P (口)定义为节点 和在社区C 中的节点的连边权重 

之和与节点 在邻接社区c 中的节点连边权重之和的比。 

P ( )一)， +(1一 (8) 
W i＼ U J wj＼ Uj 

其中，Wi( )为节点 与同一社 区节点连边 的权重之 和， 

( )为节点 与邻居社区C 中节点连边的权重之和。如果 

( > ( ，则 )，=1，否则 )，=0。将 Po( )的值小于阈值 d 

的节点视为重叠节点。识别重叠节点的算法 OLND描述如下。 

算法 1 识别重叠节点算法 OLND 

INPUT：G(V，E)；阈值 Ⅱ；网络的权重向量 w 

OUTPUT：社区集合 C一{C1，C2，⋯，C } 

1．计算社区邻接矩阵 A 

2．FOR (eachnode VinG) 

3． IF(v为社区C，的边界节点，并与社区 Ci中的节点相连) 

4． calculate Pii(v) 

5． IF P．i(v)≤ 

6． vE cj 

7． END IF 

8． END IF 

9．END FOR 

2．4 GWCR算法描述 

下面对算法进行具体描述。 

算法2 GWCR算法 

INPUT：网络 G(V，E)；阈值 B；网络 G中边的权重向量 w；网络 G中 

节点个数 N；边的个数 M 

OUTPUT：网络划分的社区集合C一{el，c2，⋯，c ) 

1．计算网络中节点的质 M(i)，并按从大到小的顺序进行排序 

2．S(i)一‘F’／／将所有节点标记为‘F’ 

3．M(i)一Ewi／／计算所有节点的质 

4．Fi= ／／计算所有节点的万有引力因子 

5．按照 Fi从大到小的顺序进行排序 

6．F0R(标记为‘F’的节点) 

7． 选取 Fi最大的节点 i作为初始社区Ci 

8． S(i)一 ‘T’ 

9． FOR(节点 i的所有邻居节点 j) 

10． F． 一 

,1

c 

／／计算社区引力因子 

11． ms(ic)一— ／／计算归属度 
∑Fii 
j=1 

12． S(j)一‘T’ 

13． IF ms(ic)≥B 

14． S(j)一Ci 

15． END IF 

16． END F0R 

17．END FOR 

18．FOR(标记为‘T’的节点 k)／／未被划分到任意一个社区的节点 

19． FOR(节点 k的任一邻接社区 cj) 

20． ms(ic)一 

∑F 
j=l 

21． IFms(kj)最大 

22． S(k)=c； 

23． END IF 

24． END F0R 

25．END F0R 

26．OLND()／／识别重叠节点，输出重叠社区 

3 实验结果与分析 

本节从多个角度对算法的性能进行评测，首先利用人工 

生成网络分析算法的参数特性，其次在不同规模的 3个真实 

网络上进行算法效果的对比实验。 

3．1 评价指标验证 

为了验证本文提出的加权网络重叠社区识别算法的评价 

指标 Q 。的正确性，需要与其他已验证 的评价指标做比较。 

由于无权网络可以看作是所有边的权重都为 1的加权网络， 

将本文所提出的评价指标 。与已有的无权网络的重叠社区 

评价指标Q 做对比。 

实验采用 Newman和 Girvan给出的计算机生成的仿真 

网络。该网络有 128个节点，分成 4个社区，每个社区的节点 

数均为 32个。对每个任意的节点对分别放置一条边 ，这 2个 

节点位于 2个不同的社区内的概率为 ，而位于同一个社 
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区内的概率 1--p 。构建网络使得每个节点的度的期望值 

都为 16。本文设 加 以 0．05为步长，由 0．05变到 0．50。实 

验结果如图 1所示 ，两个评价指标的最大值所对应的社区划 

分恰好完全相同，证明 ( 的评价指标是有效的。 

图 1 评价指标( 。的验证 

3．2 参数测试 

利用 LFR生成的网络对算法参数 的特性进行分析。 

算法的结果利用反映社 区划分准确度的 NMI(Normalized 

Mutual Information)指标进行测试。NMI通常用来衡量算法 

在已知社区结构的网络中所识别的社区的准确率，定义如式 

(9)所示： 
CA CB r 

-- 2EC,j lOg( ) 

NMI(A，B)一 百  (9) 

Glog(->2)+∑ log( ) 一l ⋯ l V 

其中，A，B是网络C的两种不同的划分，CA(CB)是A (B)中 

社区的个数， 表示同时在A 中的i社区和B中的J社区的 

节点的数量，G 表示在A 中第 i个社区节点的个数 ，C表示网 

络中节点的数量。互信息表示的是算法识别的社区与真实社 

区结构这两个集合之间的相似性程度，取值范围为[O，1]，取 

值越趋近于 1，表明两个集合越相似。如果算法 的结果与真 

实的网络社区结构完全一致，那么 NMI的值为 l。 

LFR基准网络假设网络中节点的度的分布和社 区的大 

小的分布都符合幂律分布。该模型生成的网络中，将每个节 

点在社区内部的边设为其节点度数的 1一 倍 ，与社区外的节 

点相连的边的个数是其度数的 倍，在这里 为混合参数，取 

值范围为0到 1。除此之外，LFR模型还有其他表征网络结 

构的参数 ：参数 N表示网络中的节点个数，参数(是)表示网络 

节点的平均度数 ，参数 惫～表示网络中节点的最小度数 ，参数 

是 表示网络中节点的最大度数，参数 C 表示规模最小的社 

区中节点的个数 ，参数 C盯擅 表示规模最大的社区中节点的个 

数；为了构建重叠社区，该模型使用参数 CI 表示网络中的重 

叠节点所属社区的个数，使用参数 表示 网络中重叠节点 

的个数。 

为了测试算法的效果，选择使用 LFR构建 3类人工生成 

网络：1)标准网络 S(Standard Networks)；2)大社团网络 LC 

(Large Community Networks)；3)大规 模 网络 LN(Large 

Scale Networks)。3类网络的参数设置如表 1所列。 

表 1 3类 LFR网络参数 
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通过上述实验可以看到，在这 3类不同特性的网络上， 

GWCR算法的参数 取值在 0．6～0．65间，算法往往得到 比 

较好的效果，如图2所示。算法的另一个参数是重叠度的阈 

值，该阈值的选取已经在文献[12]中进行了验证，本文在此不 

再赘述 ， 取值为 0．55。 
1 
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图2 归属度阈值|8参数的实验 

3．3 实验数据集 

本文选取 3个经典的真实网络进行算法的验证。第一个 

数据集是来 自美国一所空手道俱乐部成员间的关系网络[1 。 

它是 2O世纪 7O年代初期 Zachary观察空手道俱乐部，基于 

俱乐部成员之间的关系建立的 karate网络。该网络有 34个 

节点，代表俱乐部中34个成员，网络的所有边的权重从 1变 

化到 11，反映各成员之间联系的紧密程度。第二个数据集是 

从 Arxiv网络抓取的论文数据集LI4]，将该数据集抽象为无向 

加权网络，网络中的节点代表数据集中论文的作者 ，节点之间 

的连边表示作者的论文之间的引用关系，连边的权重表示作 

者之间引用的次数。该网络具有 242个节点和 684条边。第 

三个数据集是 Facebook-like social network数据集_1 。该数 

据集描述加州大学欧文分校学生的在线社会网络。它共包含 

1899个节点，节点表示学生，边表示学生之间的信息接受和 

发送，边上的权重表示接受和发送信息的数量 。将 Faeetx~ok- 

like social network数据集转化为无向加权图进行实验。 

3．4 实验结果分析 

实验在一台配置为 Intel i5 2．27GHz CPU和 4GB DDR3 

内存的笔记本上进行，操作系统为win 7，使用Java语言编程 

实验 。 

针对上述 3个真实网络，将本文所提出的算法与经典的 

重叠社区识别算法进行比较，使用 作为加权 网络的社 区 

模块度来衡 量算法的效果，与经典 的重叠社 区识 别算法 

C0PRA (Co mmunity Overlapping Propagation Algo— 

rithm)[“]，LFM：” 以及 CFinderc ]进行比较。COPRA算法 

是 Steve Gregory于 2010年提出的重叠社团识别算法，其将 

标签传播算法应用到重叠社区识别中；LFM算法是 Lancichi— 

netti等人于 2009年提出的既能识别重叠节点又能给网络结 

构分层次的一种优化适应度函数(Fitness Function)的社区识 

别算法，该方法可用于大规模的网络社区划分；CFinder是一 

种基于 CPM 的可视化分析软件，它能够在网络中寻找指定 

大小的全连集，并通过全连集中共享的节点和连边构建更大 

的节点集合。通过对上述重叠社区识别算法进行扩展，使之 

适用于加权网络。 

首先在小规模网络 karate上进行实验，该网络是广泛应 

用于社团结构研究的标准网络，网络结构已知。本算法将 

karate网络划分为 3个社区，分别是 cl一{1，2，3，4，5，6，7，8， 

9，10，12，13，14，18，19，20，22，30，31}，c2一 {8，9，10，15，16， 

19，21，23，24，27，28，30，33，34}，c3={24，25，27，28，31}。实 

一㈣ ∞m∞ ㈣2 

，J一喊 ∞∞ 

s
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验结果如图 3所示 ，GWCR算法的划分结果的Q 值比COP— 

RA，LFM及 CFinder都有明显的提高。 

图 3 karate网络上执行不同算法的Q 

其次，在中型网络 Arxiv数据集上进行实验，实验结果如 

图 4所示。GWCR算法所识别社 区的重叠社区模块度明显 

高于其他 3个算法。 

图 4 Arxiv网络上执行不同算法的Q 

最后，对于较大型的网络 Facebook，实验结果如图 5所 

示，GWCR算法的Q 。值与 LFM算法的基本相同，证明该算 

法也适用于较大规模的网络。 

图 5 Facebook网络上执行不同算法的 Q 

对于真实的加权社会 网络，都进行了 50次实验 ，实验结 

果基本一致，证明所提算法具有较强的稳定性；实验结果与网 

络的真实情况相同，证明所提算法的准确性较高。 

结束语 本文提出一种在加权网络中识别重叠社区的方 

法，该方法受到物理学中的万有引力的启发，将社会网络中的 

引力分为 3类进行计算，通过引力因子大小判断节点属于哪 

个社区。该算法较现有的经典加权重叠社区识别算法能更准 

确地区分出重叠社区，并且也能计算出影响力大的中心节点， 

为进一步对社会网络进行监督控制提供了有利的依据。算法 

也可以通过将网络中边的权重进行归一化处理转换为无权网 

络，应用于无权网络的重叠社区识别。下一步可以对算法进 

行改进，降低其复杂度，使之更适应于大型加权网络的重叠社 

区识别。 
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