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摘　要　重叠社团检测一直是复杂网络研究领域的重点和难点.由于真实网络普遍存在层次结构,结合层次性的重

叠社团检测方法将更适用于现实世界复杂网络的研究分析,但目前这类方法的研究还比较少.因此,在定义复杂网络

节点领导度、从属度概念的基础上,结合网络层次性建立数学模型,提出了新颖的从属度树检测重叠社团算法.该算

法根据从属度值建立从属度树,通过划分树发现重叠节点和重叠社团.在人工网络实验中证明了从属度树算法可以

结合层次性发现重叠节点,在 Dolphin网络和 Karate网络上的实验验证了其检测重叠社团结果的可靠性.与已有一

些算法比较的结果表明,从属度树算法能找到其他算法不能找到的重叠节点,以扩展模块度和实际社团结构作为从属

度树算法划分重叠社团结果的评价指标.新算法的扩展模块度值大于对比算法,社团划分结果更接近实际社团结构.
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FollowingＧdegreeTreeAlgorithmtoDetectOverlappingCommunitiesinComplexNetworks
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Abstract　Overlappingcommunitydetectionisakeyanddifficultissueincomplexnetworkresearchfield．Duetothe
widespreadhierarchicalstructuresinrealnetworks,thehierarchicaloverlappingcommunitydetectionmethodsaremore
suitableforstudyingandanalyzingcomplexnetworksintherealworld．However,theseresearchesofthiskindofmethＧ
odarenotmanynow．ThispaperproposedanewoverlappingcommunitydetectionalgorithmnamedfollowingＧdegree
treebasedonthedefinitionofcomplexnetworknodeleadershipandsubordinationconcept．Combined withthe
hierarchicalcharacteristic,thisalgorithmconstructsthefollowingＧdegreetreebycalculatingthefollowingdegreeofeveＧ
rynodesandfinallyfindstheoverlappingnodesandoverlappingcommunitiesbydividingthetree．Thefeasibilityofthe
algorithmwasprovedbyanartificialnetworkexperiment,anditseffectivenesswasverifiedbytheexperimentsonDolＧ
phinnetworkandKaratenetwork．Theproposedalgorithmhashighextendedmodularityandmorereasonabledivision,

whichcanfindoverlappingnodesthatotheralgorithmscannotfind．
Keywords　Complexnetworks,Overlappingcommunity,FollowingＧdegreetree,Hierarchicalnetworks

　

１　引言

复杂网络普遍存在于现实世界.一般情况下,拥有多个

个体,个体之间彼此存在复杂关系的集合都可以抽象为一个

复杂网络.其中,个体抽象为节点,个体之间的关系抽象为

边.复杂网络在多个领域有着广阔的应用前景,比如计算机

网络、生物网络、社会关系网络、通信网络[１]等.复杂网络的

层次性和社团结构是近年来研究者们关注的重点,由于分层

研究网络更高效、更灵活,分析社团结构更易于抓住网络的主

要特征,因此层次性结合社团结构将是研究复杂网络的有效

手段之一.

复杂网络的社团结构目前还未有明确的定义.一般认

为,整个网络由若干社团构成,这些社团内部和节点之间的联

系相对紧密,而社团之间的联系相对稀疏.但是,在现实复杂

网络中,一个节点可能属于多个社团,这些节点构成复杂网络

中的重叠社团结构.目前,重叠社团研究方法主要有:基于派

系过滤的算法[２Ｇ３],基于局部扩展的算法[４Ｇ５],基于边划分的算

法[６],基于模糊检测的算法[７],基于标签传播的算法[８Ｇ９],基于

非负矩阵分解的算法[１０],基于局部随机游走的算法[１１],基于

信息论的方法[１２].WU 等人利用重叠节点条件改进了层次

性贪心算法和信息论随机游走算法,提出了基于重叠节点条

件的 BGLL算法[１３](BGLLＧConditionforOverlappingNodes



Algorithm,BGLLＧCONA)[１４]和基于重叠 节 点 条 件 的InfoＧ

Map算 法 (InfomapＧConditionforOverlapping NodesAlgoＧ

rithm,InfomapＧCONA)[１５].CONA不仅能够发现重叠节点,

而且能够对非重叠社团发现中一些错误进行修正,给出更优

的社团发现结果.Huang等人提出了基于边划分的扩展边

聚类(ExtendedLinkClustering,ELC)算法来检测重叠社团,

获得了更合理的社区划分[１６].然而,结合重叠性与层次性的

重叠社团检测算法仍相对较少.

２０１０年,Ahn等在 Nature上发表的文章证明了层次性

和重叠性是网络相同现象的两个方面[１７].他们发现许多真

实网络同时具有分层组织结构和重叠社团结构,通过定义链

接社团(LinkCommunities)将社团组织为层次结构,并说明

了链接社团是网络中重叠和层级组织的基本构成单元,链接

社团在揭示网络层次结构的同时自然地发现重叠社团结构.

随后,社团重叠性和层次性的结合逐渐成为复杂网络社团研

究的重点之一[１８Ｇ１９].Bai等人结合层次性提出了基于网络重

构的非重叠社团检测算法,该算法重构并简化了网络,简化后

的网络具有层次结构和良好的可视化效果[２０].本文利用领

导度和从属度的概念,建立从属度树,通过划分树的方法来检

测重叠社团,首先在人工网络上加以说明,然后在真实世界网

络中加以验证.通过验证,该方法能够有效分层检测重叠社

团,将重叠性与层次性在复杂网络社团检测中紧密结合.与

已有的一些检测重叠社团算法相比,从属度树算法能发现已

有算法不能发现的重叠节点.

２　模型定义

用G ＝{V,E}表示一个无向图,V 表示n个节点的集合,

E表示m 条边的集合,A＝{aij}１≤i,j≤n表示G 的邻接矩阵.对

于G,若节点vi 和节点vj 之间存在一条边,则aij＝１,称vi 是

vj 的邻居节点,同时vj 也是vi 的邻居节点;否则aij＝０.特

别地,规定{aii}１≤i≤n ＝１.Ni＝{vj|‹vi,vj›∈E}表示节点

vi∈V 的所有邻居节点的集合.d(vi)＝ ∑
vj∈Ni

aij表示vi 的度.

２．１　共同邻居数量δ(vi,vj)

若节点vz 既是节点vi 的邻居节点,又是节点vj 的邻居

节点,则称vz 是vi 和vj 的共同邻居节点.节点的共同邻居

数量的定义如式(１)所示,两个节点的共同邻居数量越多,这

两个节点的结构和影响力就越相似,联系也就越紧密;两个节

点的共同邻居数量越少,这两个节点之间的联系就越松散.

δ(vi,vj)＝ ∑
vz∈Ni∩Nj

aizajz (１)

２．２　领导度L和从属度F
领导度L用于衡量节点的影响力.定义节点vi 只能领

导其邻居节点中度不大于vi 的节点.例如,在第４节人工网

络实验的人工网络G１ 中,v１ 的邻居节点有v２,v３,v４,但由于

d(v４)＞d(v１),因此v１ 只能领导v２ 和v３.领导度越大的节

点越可能成为中心节点.领导度L的定义如式(２)所示:

L(vi)＝ ∑
d(vj)≤d(vi),vj∈Ni

δ(vi,vj) (２)

从属度F用于表示某一节点与网络中其他节点的关系,

体现了该节点与其他节点关系的紧密性.从属度F 值越大,

节点之间的联系越紧密,它们越可能构成社团结构.定义节

点vi 只能从属于领导度L 不小于它的节点.例如,在第４节

人工网络实验的人工网络G１ 中,L(v１)＝８,由于只有L(v２),

L(v３),L(v４)大于等于L(v１),因此节点v１只可能从属于节点

v２,v３,v４.节点vi 对节点vj 的从属度大小取决于它们的共

同邻居数量在节点vi 所有邻居中所占的比例,具体定义如

式(３)所示:

F(vi,vj)＝
δ(vi,vj)
(d(vi)

, L(vj)≥L(vi)

０, 其他{ (３)

２．３　算法描述

在共同邻居数量δ(vi,vj)、领导度L和从属度F 等概念

的基础上,本节提出从属度树检测重叠社团算法.算法分为

３大步骤,如算法１－算法３所示.

算法１　计算L(vi)和F(vi,vj)
输入:无向网络 G＝{V,E}

输出:L(vi)和F(vi,vj)

１．foreach(vi∈V)

２．　　returnd(vi);

３．foreach(vi∈V,vj∈V)

４．　　if(aij＝＝１)

５．　　　List‹Node›Ni．add(vj);

６．foreach(vi∈V,vj∈Ni)

７．　　if(d(vi)≥d(vj))

８．　　　δ(vi,vj)＝ ∑
vz∈Ni∩Nj

aizajz;

９．　　　returnL(vi)＝∑δ(vi,vj);

１０．foreach(vi∈V,vj∈V)

１１．　if(L(vj)≥L(vi))

１２．　　 returnF(vi,vj);

１３．　 else

１４．　　 return０．

算法２　建立从属度树T
输入:算法１得到的无向网络 G的L(vi)和F(vi,vj)

输出:从属度树 T

１．foreach(vi∈V,vj∈V)

２．　　Fmax(vi)＝max(F(vi,vj));

３．foreach(Fmax(vi))

４．　　T．root＝min(Fmax(vi));

５．　　List‹T．node›TN．add(T．root);

６．while(T．node．count＜n)

７．　　foreach(vi∈V,vj∈TN)

８．　　if(max(F(vi,vj)))

９．　　　T．root＝vj;

１０．　　T．root．child．add(vi);

１１．　　TN．add(vi);

１２．returnT．

算法３　划分社团

输入:算法２得到的从属度树 T

输出:社团集合C和重叠节点集合 ON

１．while(每棵树根节点的F值＞＝k&& 每个社团的节点数量＞１)

２．　　C．add(T);
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３．　　delete(min(F(vi,T．root)．edge);

４．　　delete(min(F(vi,T．root)));

５．　　TisdividedtoT１,T２;

６．　　C．delete(T);

７．　　C．add(T１);

８．　　C．add(T２);

９．　　if(min(F(vi,T．root))＝＝F(v１,T．root)＝＝F(v２,T．root))

１０．　　　ON．add(T．root);

１１．　T．root＝T１．root;(重复算法３)

１２．　　T．root＝T２．root;(重复算法３)

１３．returnC,ON．

算法３中,k为划分阈值,０≤k≤１.在真实网络实验中,

一般将k值设为１/２,因为本文算法的划分依据是节点之间

的从属关系,当复杂网络的社团结构未知时,若一个节点对另

一个节点的从属度大于或等于１/２,,认为这两个节点属于同

一个社团;若一个节点对另一个节点的从属度小于１/２,认为

这两个节点不属于同一个社团.k值不同,划分网络的层次

不同,得到的重叠节点和重叠社团的结构也不同.

３　时间复杂度

假设网络中有n个节点和m 条边,则计算的时间复杂度

为 O(n),计算共同邻居节点数量的时间复杂度为 O(n２/２),

计算领导度和从属度的时间复杂度均为 O(n),建立从属度树

的时间复杂度为 O(n)＋ O(m).综上,从属度树算法的时间

复杂度为 O(n２).

４　人工网络实验

本节以人工网络G１ 为例(如图１所示)来说明怎样建立

从属度树并分层检测重叠社团.

图１　人工网络G１

Fig．１　ArtificialnetworkG１

图１是一个包含９个节点的人工网络G１.min(Fmax)＝０
对应节点４,因此选择４作为根节点来建立从属度树.图２
是G１ 的从属度树.图３根据从属度树算法进行社团划分,k
值设为１.首先,断开最小F 值对应的边,即１/２对应的边,

G１ 被划分为两个社团,分别包含节点１,２,３,４,５,６和节点７,

８,９.在此基础上,将G１ 划分为３个社团,此时一棵树不能继

续划分,另一棵树可以继续划分,其根节点４的最小F 值对

应的边有两条,根据算法,节点４为重叠节点.

图２　G１ 的从属度树

Fig．２　FollowingＧdegreetreeofG１

图３　G１ 划分为３个社团

Fig．３　G１isdividedinto３communities

５　对应真实世界网络实验

DolphinSocialNetwork和 KarateClubNetwork是复杂

网络社团检测中的经典实验数据集,在人工网络上验证了算

法的可行性后,选用这两个真实世界的复杂网络数据集来验

证从属度算法检测重叠社团的有效性.DolphinSocialNetＧ

work是Lusseau等人经过７年的时间观察新西兰海峡６２只

海豚群体的交流情况而得到的海豚社会关系网络,该网络具

有６２个节点和１５９条边,其中节点表示海豚个体,边表示海

豚间的频繁接触.KarateClubNetwork是社会学家Zachary
用两年时间观察美国一所大学空手道俱乐部的３４名成员间

的社会关系得到的社会关系网络,该网络有３４个节点和７８
条边,其中节点表示俱乐部中的成员,边表示成员之间存在的

友谊关系.

５．１　Dolphin网络实验

用每个社团的根节点名称来表示该社团.DolphinSocial

Network社团分层划分检测到的重叠节点如表１所列.

表１　Dolphin网络社团的划分结果

Table１　DivisionresultsofDolphinsocialnetworkcommunities

社团

数量
k EQ 值

社团

名称

重叠

节点

２ ０．５ ０．３５７７ Grin,Web ７,１９,３９

３ ０．４ ０．４４６９
Grin,Web,
Topless

７,１９,３９,０,
８,２０,３６,４４,６１

４ ０．３ ０．５０１０
Grin,Web,

Topless,Kringel
７,１９,３９,０,

８,２０,３６,４４,６１

４２３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



　　扩 展 模 块 度 值 EQ(anextended measureofqualityof

modularity)是重叠社团划分结果的评价指标,其取值范围为

０~１,值越大说明重叠结构越好.EQ的定义如式(４)所示:

EQ＝ １
２m∑

ij

１
OiOj

(Aij－didj

２m
)δ(Ci,Cj) (４)

其中,m 表示网络中边的条数,Oi 表示节点i属于社团的数

量,Aij为邻接矩阵,di 为节点i的度.如果节点i和节点j在

同一个社团,则δ(Ci,Cj)值为１,否则为０.

使用EQ评价Dolphin网络社团划分的结果如表１所列.

从中可以看出,从属度树算法将 Dolphin网络分别划分为２
个社团、３个社团、４个社团时的EQ 值均符合社团存在的特

点,即取值在０．３到０．７之间.在划分为３个社团和４个社

团时,从属度树算法得到的EQ值０．４４６９和０．５０１０大于Xie
等人提出的拓展标签传播算法(SpeakerＧlistenerLabelPropaＧ

gationAlgorithm,SLPA)[２１]得到的EQ 值０．４３５８,说明从属

度树算法划分重叠社团的效果较好.通过比较 Dolphin网络

分别划分为２个社团、３个社团、４个社团时的EQ 值,发现

Dolphin网络在划分为４个社团时的EQ 值最大,说明采用从

属度树分层检测重叠社团的算法可以找到最优的社团划分

情况.

下文通过与其他算法的比较来验证文中所提算法的有效

性和准确性.不同算法划分 Dolphin网络得到的重叠节点如

表２所列.从属度树算法找到的重叠节点中,除了节点２０
(Kringel),其余节点均是已有算法中发现的重叠节点.而节

点２０在从属度树算法划分为３个社团时同时属于社团 Grin
和 Topless,这说明了从属度树算法能够找到其他算法不能发

现的重叠节点,图４为节点２０及其邻居节点.在从属度树算

法中,节点２０对社团 Grin和社团 Topless的从属度值均为

３/１０.节点２０的邻居节点中１６,３８和５０属于社团 Grin;１８,

２８和４７属于社团 Topless;８,３６和４４为 Grin和 Topless的

重叠节点.

表２　不同算法划分 Dolphin网络得到的重叠节点

Table２　Overlappingnodesofdifferentalgorithmsbydividing
Dolphinsocialnetwork

从属度树 BGLLＧCONA ELC
７,１９,３９,０, ７,１９,３９,０,８, ７,３９,３６,４４,

８,３６,２０,４４,６１ ３６,３,５９,２,２８ ６１,２８,３０,５０,４７

图４　节点２０及其邻居节点

Fig．４　Node２０anditsneighbornodes

从属度树算法和BGLLＧCONA均能发现重叠节点７,１９,

３９,０,８,３６,而其中的０,８,１９这３个节点没有被 ELC算法发

现.另外,从属度树算法和 ELC算法均能发现重叠节点４４,

６１,而BGLLＧCONA不能发现这两个节点.

５．２　Karate网络实验

从属度树算法划分 Karete网络社团的结果如图５所示.

从属度树算法将 Karate网络划分为３个社团,找到重叠节点

１,如果将较小的两个社团看成一个大社团,则两个大社团的

节点构成与 Karate网络的实际社团结构完全一致,这再次说

明了从属度树算法划分社团的合理性.

(a)实际社团结构 (b)从属度树划分结构

图５　Karate网络社团划分

Fig．５　Karatenetworkcommunitydivision

从属度树算法和参数k取值为３时派系过滤算法(ClusＧ

terPercolationMethod,CPM)[２]对 Karate网络的划分结果如

表３所列.CPM 找到了重叠节点１和３２,但是丢失了节点

１０和１２,与实际社团结构相比,其划分的社团结构不是非常

合理.从属度树算法没有丢失节点,找到了重叠节点１,将实

际社团结构作为基准,划分结果要优于 CPM 的划分结果.

从属度树算法与CPM 都将 Karate网络划分为３个社团,都

找到了重叠节点１,但以 Karate网络的实际社团结构为基准,

从属度树算法的社团划分结果更好.

表３　Karate网络社团的划分结果

Table３　DivisionresultsofKaratenetworkcommunities

社团 从属度树 CPM
１ １,６,７ １,５,６,７,１１,１７

２
１,２,３,４,５,８,１１,１２,１３,１４

１７,１８,２０,２２

１,２,３,４,８,９,１３,１４,１５,１６
１８,１９,２０,２１,２２,２３,２４,２７
２８,２９,３０,３１,３２,３３,３４

３
９,１０,１５,１６,１９,２１,２３,２４
２５,２６,２７,２８,２９,３０,３１,３２

３３,３４
２５,２６,３２

表４列举了从属度树算法、CPM 和InfomapＧCONA 在

Karate网络和 Dolphin网络上的实验对比,其中CN 表示社

团划分个数,CR 表示节点覆盖率,UN 表示未覆盖节点数.

可以看出,在划分社团数相同的情况下,从属度树算法的CR
和UN 指标都优于CPM.InfomapＧCONA在 Dolphin网络上

发现了６个社团,其中包含一些很小的社团,如存在于两个真

实社团之间的小社团,其包含节点７,１９,２８,３０.对于复杂网

络结构来说,我们希望检测有意义的社团结构,这种较小的社

团结构的实际意义不大.
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表４　３种算法的对比

Table４　Comparisonofthreealgorithms

网　络
从属度树

CN CR/％ UN
CPM

CN CR/％ UN
InfomapＧCONA
CN CR/％ UN

Karate ３ １００ ０ ３ ９４ ２ ３ １００ ０
Dolphin ４ １００ ０ ４ ７４ １６ ６ １００ ０

结束语　本文基于从属度概念,提出从属度树检测重叠

社团算法,紧密结合重叠性和层次性,分层检测重叠社团.首

先在人工网络上验证了其可行性,随后在真实网络上证明了

从属度树算法分层检测重叠社团的有效性.在与已有算法的

比较中,从属度树算法表现出了较好的社团划分能力和重叠

节点检测能力,并能发现一些已有算法不能发现的重叠节点.

在接下来的研究中,由于有向网络的入度能反映节点的领导

度,出度能反映节点的从属度,我们考虑将从属度树算法扩展

应用于有向网络.
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