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摘　要　社区的发现和分析是复杂网络结构和功能研究中的一个热点.目前广泛应用的社区划分算法存在时间复杂度过高、
社区核心数量无法准确量化、划分精度不高等问题.文中提出了一种基于特征向量局部相似性的社区检测算法 ELSC.该算

法首先计算网络中每个节点的特征向量中心性,在此基础上提出了特征向量局部相似性(ELS)和特征向量吸引性(EA)指标.

ELS指标表示节点之间的相似性,用来形成初始社区,在同一个社区内部节点之间的相似性较高,在不同社区节点之间的相似

性较低;EA指标同时考虑了局部相似性和特征向量中心性的占比,表示节点之间的吸引性,用来优化初始社区,并在此基础上

完成网络的社区划分.该算法由最值确定节点,避免了节点数量阈值不确定的问题.在７个真实网络上将所提算法与６种知

名算法的模块度和标准化互信息两个指标进行综合比较,结果表明,该算法具有良好的准确性,并且具有较低的时间复杂度.
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Abstract　Communitydiscoveryandanalysisisahottopicinthestudyofcomplexnetworkstructuresandfunctions．Atpresent,

thewidelyusedalgorithmforcommunitypartitioninghassomeproblems,suchashightimecomplexity,inaccuratequantification
ofthenumberofcommunitycores,andlowpartitioningaccuracy．Therefore,thispaperproposedacommunitydetectionalgorithm
ELSCbasedonlocalsimilarityoffeaturevectors．ThealgorithmfirstcalculatestheeigenvectorcentralityofeachnodeinthenetＧ
work．Onthisbasis,theeigenvectorlocalsimilarity(ELS)andeigenvectorattractiveness(EA)indicatorswereproposed．The
ELSindexindicatesthesimilaritybetweennodes．Toformtheinitialcommunity,thesimilaritybetweenthenodeswithinthesame
communityishigher,andthesimilaritybetweendifferentcommunitynodesislower．TheEAindexconsidersthelocalsimilarity
andtheeigenvectorcentralityratio,indicatingthenode．Theattractionisusedtooptimizetheinitialcommunityandcompletethe
communitydivisionofthenetwork．Thealgorithmdeterminesthenodebythemostvalue,avoidingtheproblemthatthethreshold
numberofnodesisuncertain．ThemodularityandstandardizedmutualinformationbetweentheproposedalgorithmandsixwellＧ
knownalgorithmswerecomparedonsevenrealnetworks．Numericalsimulationresultsshowthatthealgorithmhashighaccuracy
andlowtimecomplexity．
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１　引言

近年来,复杂网络的研究已经在社会学、计算机科学、数
学、生物学等[１Ｇ２]许多领域引起了广泛的关注.复杂网络中的

社区结构可以揭示节点之间的潜在关系[３Ｇ４],同一个社区内部

的节点相似度较高,不同社区的节点之间的相似度较低[５],关
于社区结构划分的算法已经成为复杂网络领域的研究热点[６].

目前,学者们在社区检测领域已经展开了广泛的研究.

Newman等 提 出 用 模 块 化 函 数 Q 来 评 估 社 区 检 测 的 效

果[７Ｇ８];快速贪婪算法[９]用当前最优解对社区进行划分;层次

聚类算法[１０]在欧氏空间下研究基于接近度指标的聚类方法;

标签传播算法[１１Ｇ１３]用已标记节点的标签信息预测未标记节

点的标签信息,找出相似度更高的节点划分到一起,更接近正

确分类;基于密度的算法[１４Ｇ１５]将密度大于阈值的点加到相邻

类别以检测任意形状的聚类;基于随机游走的算法[１６Ｇ１７]从未

标记顶点开始随机漫步,首次到达各类标记顶点的概率代表

了未标记点归属于标记类的可能性,把最大的概率所在类的

标签赋给未标记顶点,完成社团划分.上述算法一般需要迭

代计算网络的某些数据,计算复杂度较高,因此寻求更低计算

复杂度的社区检测算法是当前的一个重要研究方向.

CNM 算法基于节点重要性来检测社区[７Ｇ８].CNM 算法

用节点度数表示节点重要性,度数越高的节点越有可能被其



他节点连接起来,因此度数被认为是中心性的标准之一[３,７].

其他一些计算节点中心性的方法也已经被广泛使用[２９Ｇ３０],例
如页面排序、特征向量中心性、信息熵等.在基于节点重要性

划分社区的算法中,一般首先确定中心节点即社区核心,然后

通过模块性、标签等方法将其余节点划分到中心节点所在的

社区,通过多次迭代完成社区划分.然而如何准确地确定中

心节点是目前研究算法中的一个难点[１８Ｇ２０,２３].

基于局部相似性指标的社区检测算法在现实世界网络划

分中的性能较好[２２Ｇ２５].两个节点之间的相似性程度越高,它
们属于同一个社区的可能性就越大[３１Ｇ３２].相似性指标中有

基于局部信息的相似性指标,包括基于共同邻居的相似性指

标、偏好连接相似性指标、角色函数相似性指标;有基于路径

的相似性指标,包括局部路径指标、Katz指标、LHNＧII指标;

还有基于随机游走[１６,２４]的相似性指标,包括全局随机游走指

标、局部随机游走指标等.这些相似性指标可以结合标签传

播算法[１２,２３],每个节点在迭代过程中获得一个受邻居影响的

唯一标签,最终联系紧密的节点相互吸引,聚集成社区.然而

这些方法有着明显的不足,如没有合理地思考节点本身在社

团形成过程中不可或缺的局域影响力等.

为改善上述方法存在的问题,提升社团划分算法的性能,

本文提出了一种基于特征向量局部相似性的社区检测算法

(ELSC).节点在网络中的重要性由特征向量中心性表示,该
算法基于特征向量的局部相似性把网络节点汇聚成初始社

区,然后基于特征向量吸引性优化社区.局部相似性的方法

在计算复杂度上优于聚类算法.本文在７个真实网络上将所

提算法与现有的６种知名算法进行对比,结果表明该方法在

计算速度和精度上都有很好的表现.

２　相关工作

２．１　特征向量中心性 EC
对网络中某节点的所有邻居节点赋予一个“中心性值”,

但是并非所有邻居节点的值都是相同的,很多情况下,一个节

点会由于连接到一些本身很重要的节点,从而使自身的重要

性得到提升.这就是特征向量中心性的本质,计算网络中节

点的特征向量中心性值时不是简单地为每个邻居节点赋一个

值,而是根据该邻居节点的特征向量中心性值之和叠加计算该

邻居节点的“中心性值”.节点i的特征向量中心性定义为:

EC(i)＝a－１
１ ∑

j
AijEC(j) (１)

其中,A为网络的邻接矩阵,Aij表示节点i和j之间的连接情

况,若i和j相连,则Aij＝１,否则Aij＝０.a１ 表示矩阵A 的

特征值的最大值.对于所有的节点i,设其特征向量中心性的

初始值EC(i)＝１,将EC(i)的初始向量值不断重复地与邻接

矩阵A相乘,直至向量趋于稳定,从而得到EC(i)的最终值.

２．２　模块度Q
模块度也称模块化度量值,是目前常用的一种衡量网络

社区结构强度的方法,最早由 Mark提出[６].模块度值的大

小主要取决于网络中节点的社区分配C,其值越接近１,表示

网络划分的社区结构的强度越高,对应的分区越精确.模块

度的定义为:

Q＝１
２∑

ij
Aij－kikj

２m[ ]δ(Ci,Cj) (２)

其中,A为网络的邻接矩阵;m 是网络中所有边的数量;ki 是

节点i的度;δ(Ci,Cj)表示i和j是否在同一社区,如果是则

等于１,否则等于０.

２．３　标准化互信息NMI
标准化互信息(NMI)[２９]被广泛用于量化社区检测算法

的准确性,其考虑信息理论概念,仅需要少量的附加信息就可

以推断一个集群与另一个集群的相似性.令 A＝{A１,􀆺,

Aa},B＝{B１,􀆺,Bb}是给定的两个集群,并定义 H 是一个混

淆矩阵,其中 Hxy表示出现在生成社区By 中的现实社区Ax

的节点数量.标准化互信息 NMI的定义为:

NMI(A,B)＝
－２∑

HA

x＝１
　∑

HB

y＝１
Hxylog(HxyN/Hx．H．y)

∑
HA

x＝１
Hx．log(Hx．/N)＋∑

HB

y＝１
H．ylog(H．y/N)

(３)

其中,HA(HB)是分区A(B)中的社区数,Hx:(H:y)是矩阵 H
中第x行(y列)元素的总和,N 是网络节点的数量.如果A＝
B,则NMI(A,B)＝１;如果A和B完全不同,则NMI(A,B)＝
０.NMI的值越大表示生成社区的结果越好.

３　基于特征向量局部相似性的社区检测算法

　　令G ＝(V,E)为一个无向无权的网络,网络中有n个节

点和m 条边,其中V＝{v１,v２,􀆺,vn}表示节点的集合,E＝
{e１,e２,􀆺,em}表示节点之间连边的集合.Γ(vi)是节点vi 的

邻居节点集合,包括节点vi.本文首先基于特征向量的局部

相似性划分初始社区;然后基于特征向量吸引性优化初始社

区,从而得到二次社区;最后将节点数量小于阈值的小社区合

并到相应的邻近的较大社区,从而得到最终的社区结构.

３．１　特征向量的局部相似性(ELS)
本文定义任意相连节点i和j之间的邻居特征向量的局

部相似性为:

ELS(i,j)＝
∑

u∈Γi∩Γj
EC(u)

∑
v∈Γi∪Γj

EC(v),j∈Γi,j≠i (４)

其中,Γi∩Γj 表示节点i和j的共同邻居集合,Γi∪Γj 表示节

点i和j的联合邻居集合.节点i的最相似节点为连边(i,j)

的ELS值取最大值 max{ELS(i,j)}且j∈Γi 时的节点j.本

文把任一节点和它的最相似节点划分到同一个初始社区.

３．２　特征向量吸引性(EA)
本文综合考虑特征向量局部相似性和特征向量中心性的占

比,定义任意节点i的任意邻居节点j的特征向量吸引性为:

EA(i,j)＝
∑

u∈Γi∩Γj
EC(u)

∑
v∈Γi∩Γj

EC(v)＋
EC(j)
∑

v∈Γi∩Γj
EC(v),j∈Γi,j≠i (５)

其中,节点j的特征向量中心性值必须大于节点i,否则ΕΑ
的值为０.节点i的最吸引节点为连边(i,j)的EA值取最大

值 max{EA(i,j)}且j∈Γi 时的节点j.本文把任一节点和它

的最吸引节点划分到同一个社区.

３．３　ELSC算法

ELSC算法的步骤如下.
(１)数据预处理.１)遍历网络中的每个节点i,计算其度

值和特征向量中心性值;２)遍历网络中的每一个相连节点对

(i,j),计算其共同邻居集合Γi∩Γj 和联合邻居集合Γi∪Γj.
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(２)基于特征向量局部相似性获取初始社区.根据式(４)
计算所有节点对(i,j)的特征向量局部相似性,得到最相似节

点对集合P１,本文把每一个最相似节点对划分到同一个社

区;最相似节点之间有连边,把具有共同节点的连边划分到同

一个社区,这样就形成了初始社区.

P１＝
Ns１ Ns２ 􀆺 Nsw

Ns１c Ns２c 􀆺 Nswc

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中,集合的第一行 Nsw 表示节点标号,Nsw 小于或等于网络

的节点数量n;集合的第二行 Nswc表示第一行所示节点对应

的特征向量局部相似性取最大值时的连边节点标号.
(３)基于特征向量吸引性优化初始社区,从而得到二次社

区.根据式(５)计算所有节点对(i,j)的特征向量吸引性,得
到最吸引节点对集合.对集合中节点对的EA 值求平均,将
低于平均值的节点对直接删除以避免过度整合社区,从而得

到集合P２,基于此进一步得到集合P＝P１∪P２.本文把每个

节点对划分到同一个社区,把具有共同节点的连边划分到同

一个社区,完成对初始社区的优化,从而得到二次社区.

P２＝
Nt１ Nt２ 􀆺 Ntx

Nt１c Nt２c 􀆺 Ntxc

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中,集合的第一行 Ntx 表示节点标号,Ntx 小于或等于网络

的节点数量n;集合的第二行 Ntxc表示第一行所示节点对应

的特征向量吸引性取最大值时的连边节点标号.
(４)合并小社区.找到节点数量小于阈值的小社区结构,

删除小社区内的连边,计算小社区内所有节点的特征向量局

部相似性,并找到其中每个节点的最相似点,把新得到的最相

似节点对加入已有的 P 集合,P 集合的第一行表示节点标

号,第二行表示第一行所示节点对应的连边节点标号,这样会

使小社区合并到相应的邻近大社区中,从而得到最终的社区

结构.

ELSC算法是一种基于节点重要性的相似性算法.在数

据预处理阶段,需要遍历网络中的所有节点对,其计算复杂度

为O(n２),其中n是网络中的节点数.特征向量局部相似性

用来获得初始社区,需要遍历并计算网络中每个节点对的相

似性值,时间复杂度为 O(n２logm),其中m 是边数,查找最相

似性得到的节点对集合的计算复杂度小于 O(n).特征向量

吸引性用来获得二次社区,需要遍历并计算网络中每个节点

对的吸引性值,时间复杂度为 O(n２logm),找到每个节点的非

零吸引性最大值,计算平均值并删掉低于平均值的节点对,其
时间复杂度为 O(n２).最后,将数量小于阈值λ的社区删边

重连,计算复杂度也远小于 O(n).因此,算法的复杂度可以

表示为 O(n２).

４　数值仿真和结果分析

本文在不同类型的网络中进行实验来验证所提算法的性

能.首先,对一些知名的真实网络进行仿真,包括Zachary空

手道俱乐部网络、宽吻海豚网络、悲惨世界网络、美国政治书

籍网络、足球网络、爵士乐网络和电子邮件网络等.同时,在

７个网络中,将ELSC算法与现有的经典算法(CNM 算法、FN
算法、GN算法、KＧmeans算法、Infomap算法、Walktrap算法)
的Q值以及NMI值进行比较,以验证算法的性能.

４．１　网络数据描述

(１)Zachary空手道俱乐部网络[２].该网络包含３４个节

点和７８条边,其中一个节点表示一个成员,一条边表示任何

两个成员之间是朋友关系.
(２)Dolphins宽吻海豚网络[３].该网络包括６２个节点和

１５９条边,其中一个节点表示一只海豚,一条边表示任何两个

海豚之间可以相互联系.
(３)Les Mis悲惨世 界 网 络[５].该 网 络 由 Knuth 根 据

VictorHugo的小说LesMiserables中的主要角色之间的互动

来编辑.该网络包含７７个节点和５０８条边,其中一个节点表

示一个角色,一条边表示一个或多个场景中相应角色的共现.
(４)Polbooks美国政治书籍网络[８].该网络包含１０５个

节点和４４１条边,其中一个节点表示在亚马逊在线书店销售

的关于美国政治的书籍,并且任意两个节点之间的一条边表

示这两个书籍都是由同一个人购买的[６].
(５)Football美国大学足球俱乐部网络[１１].该网络是

２０００年秋季常规赛期间IA 大学之间的美式足球比赛网络,
包含１１５个节点和６１３条边,每个节点代表了参加美国 ２０００
年橄榄球赛季的高校代表队,连接两个节点之间的边则表示

相应的两支球队之间至少曾有过一场比赛.
(６)Jazz爵士乐网络[２６].爵士乐网络描述舞者跳爵士乐

的情况.该网络包含１９８个节点和２７４２条边.其中一个节

点表示一个舞者,一条边表示舞者之间有过至少一次舞蹈.
(７)Email电子邮件通信网络[２７].该网络包含１１３３个节

点和１０９０３条边,其中一个节点表示一个电子邮件地址,一条

边表示地址之间有过至少一次收发电子邮件.
以上７个现实网络的具体信息如表１所列.

表１　７个现实世界网络的信息

Table１　Informationofsevenrealworldnetworks

No． Networks Nodes Edges Communities
１ Zachary ３４ ７８ ２
２ Dolphins ６２ １５９ ４
３ LesMis ７７ ５０８ １１
４ Polbooks １０５ ４４１ ３
５ Football １１５ ６１３ １２
６ Jazz １９８ ２７４２ ４
７ Email １１３３ １０９０３ １０

　注:No．表示标号,Networks表示网络,Nodes表示对应网络中节点的数量,
Edges表示对应网络中连边的数量,Communities表示对应网络应划分的

社区数量

４．２　数值仿真

４．２．１　Zachary空手道俱乐部网络

在空手道俱乐部网络中,首先进行数据预处理,计算网络

中每个节点的特征向量中心性值以及节点对邻居集合.其

次,利用特征向量局部相似性算法得到空手道网络的部分最

相似节点,如表２所列,并得到最相似节点对集合P１.可以

看出,节点１的最相似节点是节点３,节点３的最相似节点是

节点４,把每一个最相似节点对划分到同一个社区即节点１
和节点３在同一个社区,把具有共同节点的连边划分到同一

个社区即节点４和节点１、节点３在同一个社区,这样就形成

了网络的初始划分.然后,计算每个节点对的特征向量吸引

性,部分最吸引节点如表３所列,找出每行的最大值并求它们

的平均值,把低于平均值的节点对删除,将剩下的节点对组成

集合P２,在此基础上得到集合P＝P１∪P２,从而完成对初始

社区的优化.最后,找出节点数量小于或等于阈值λ(λ＝５)
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的小社区,包括(５,６,７,１１,１７),(２４,２７,２８,３０)和(２５,２６).

删除找出的这３个小社区内的节点的连边,断开连边后重新

计算得到的节点之间的特征向量局部相似性,这些节点对应

的特征向量局部相似性最大值的节点对如表４所列,将新得

到的节点对集合加入P集合,这样就将３个小社区合并到相

应的大社区,对于不同的λ值,社区检测情况如表５所列,可

以看出λ＝５时社团划分结果最好.最终社区检测结果如图

１所示,网络被分为绿色和黄色两个社区,Q 值为０．３７,仅次

于FN算法的０．３８,NMI值为１,比除kＧmeans外的５种经典

算法都高,由此可见 ELSC算法在空手道俱乐部网络中的效

果较佳.

表２　Zachary网络中部分节点的特征向量局部相似性

Table２　Eigenvectorlocalsimilarityofpartofnodesin

Zacharynetwork

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

１ ０ ０．８９９０．９１００．９０８ ０．５３６ ０．５４０ ０．５５４ ０．９０４ ０．６８８ ０

２ ０．８９９ ０ ０．９０７０．９８０ ０ ０ ０ ０．９７６ ０ ０

３ ０．９１０ ０．９０７ ０ ０．９２４ ０ ０ ０ ０．９２０ ０．７０７ ０．１５３

４ ０．９０８ ０．９８０ ０．９２４ ０ ０ ０ ０ ０．９９６ ０ ０

５ ０．５３６ ０ ０ ０ ０ ０ ０．９６７ ０ ０ ０

６ ０．５４０ ０ ０ ０ ０ ０ ０．９７４ ０ ０ ０

７ ０．５５４ ０ ０ ０ ０．９６９０．９７４ ０ ０ ０ ０

８ ０．９０４ ０．９７６ ０．９２ ０．９９６ ０ ０ ０ ０ ０ ０

９ ０．６８８ ０ ０．７０７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

１０ ０ ０ ０．１５３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

表３　Zachary网络中部分节点的特征向量吸引性

Table３　FeaturevectorattractionofpartofnodesinZachary

network

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２ １．４１０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３ １．４０９１．１２８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
４ １．４２６１．２１９ １．０７３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５ １．０５４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
６ １．０５８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
７ １．０７２ ０ ０ ０ ０．９９３ １．００７ ０ ０ ０ ０
８ １．１９７ ０ ０．８５４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
９ １．１９７ ０ ０．８５４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１０ ０ ０ ０．３０３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

表４　Zachary网络中删边节点的特征向量局部相似性

Table４　EigenvectorlocalsimilarityofedgeＧdeletedＧnodesin

Zacharynetwork

Node Node ELS Node Node ELS Node Node ELS
５ １ ０．５３６ ２４ ２６ ０．８５３ ２５ ２８ ０．２７３
６ １ ０．５４ ２７ ３４ ０．０８９ ２６ ２４ ０．８３５
７ １ ０．５５４ ２８ ２５ ０．２７３
１１ １ ０．５５４ ３０ ３４ ０．０６２

表５　λ取不同值时Zachary网络的社区检测情况

Table５　Communitydetectionwithdifferentλvaluesin

Zacharynetwork

λ communities Q NMI
２ ４ ０．３７ ０．５４
３ ４ ０．３７ ０．５４
４ ３ ０．３５ ０．７１
５ ２ ０．３７ １
６ ２ ０．３７ １

图１　Zachary网络中的社区

Fig．１　CommunitiesinZacharyNetwork

４．２．２　Dolphins宽吻海豚网络

在宽吻海豚网络中,首先进行数据预处理,计算网络中每

个节点的特征向量中心性值以及节点对邻居集合.其次,利

用特征向量局部相似性算法得到海豚网络的部分最相似节点

如表６所列,并得到最相似节点对集合P１.可以看出,节点

３３的最相似节点是节点３７,把节点３３和节点３７划分到同一

个社区,从而形成网络的初始划分.然后,计算每个节点对的

特征向量吸引性,部分最相吸点如表７所列,找出每行的最大

值并求它们的平均值,把低于平均值的节点对删除,将剩下的

节点对组成集合P２,基于此进一步得到集合P＝P１∪P２,完

成对初始社区的优化.最后,找出节点数量小于或等于阈值

λ(λ＝６)的社区,包括(２,２６,２７,２８),(４,９,６０),(５,１２,２２,２４,

４６,５２),(８,２０),(４２,５５)和(４７,５０).删除社区内的连边,重

新计算特征向量局部相似性,将最大值的节点对集合加入P
集合,这样就将６个小社区连入相应的大社区,对于不同的λ
值,社区检测情况如表８所列.可以看出,λ＝６时社团划分

结果最好.最终社区的检测结果如图２所示,网络被分成４
个社区,Q值为０．５１,NMI值为０．８３,都比 CNM 算法在内

的６种经典算法的值高,由此可见 ELSC算法在宽吻海豚网

络中的效果较佳.

表６　Dolphins中部分节点的特征向量局部相似性

Table６　EigenvectorlocalsimilarityofpartofnodesinDolphins

network

３３ ３４ ３５ ３６ ３７ ３８ ３９ ４０
３３ ０ ０．４２８ ０ ０ ０．６２８ ０．４３２ ０ ０．３７４
３４ ０．４２９ ０ ０ ０ ０．３９７ ０ ０ ０
３５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３６ ０ ０ ０ ０ ０．２２ ０ ０．１４４ ０．２８８
３７ ０．６２８ ０．３９７ ０ ０．２２ ０ ０ ０ ０．４２１
３８ ０．４３２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３９ ０ ０ ０ ０．１４４ ０ ０ ０ ０
４０ ０．３７４ ０ ０ ０．２８８ ０．４２１ ０ ０ ０

表７　Dolphins网络中部分节点的特征向量吸引性

Table７　FeaturevectorattractionofpartofnodesinDolphins

network

３３ ３４ ３５ ３６ ３７ ３８ ３９ ４０
３３ ０ ０ ０ ０ ０．７３０ ０ ０ ０
３４ ０．５４４ ０ ０ ０ ０．５１４ ０ ０ ０
３５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３６ ０ ０ ０ ０ ０．３１９ ０ ０ ０．３８０
３７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３８ ０．５３４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
３９ ０ ０ ０ ０．２５７ ０ ０ ０ ０
４０ ０．４６８ ０ ０ ０ ０．５２１ ０ ０ ０
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表８　λ取不同值时 Dolphins网络的社区检测情况

Table８　CommunitydetectionwithdifferentλvaluesinDolphins

network

λ communities Q NMI
２ ７ ０．４５ ０．６２
３ ６ ０．４４ ０．６８
４ ５ ０．４６ ０．７５
５ ５ ０．４６ ０．７５
６ ４ ０．５１ ０．８３
７ ４ ０．５１ ０．８３

图２　Dolphins网络中的社区

Fig．２　CommunitiesinDolphinsNetwork

４．２．３　LesMis悲惨世界网络

在悲惨世界网络中,首先预处理数据,计算网络中每个节

点的特征向量中心性值以及节点对邻居集合.其次,利用特

征向量局部相似性算法得到悲惨世界网络的部分最相似节

点,由最相似节点对集合P１ 得到网络初始划分.然后,计算

每个节点对的特征向量吸引性,找出每行的最大值并求它们

的平均值,把低于平均值的节点对删除,将剩下的最相吸节点

对组成集合P２,基于此进一步得到集合P＝P１∪P２,完成对初

始社区的优化.最后,找出节点数量小于或等于阈值λ(λ＝５)

的社区,删除社区内的连边,重新计算最相似性得到节点对集

合并加入P 集合,将小社区连入相应的大社区.最终的社区

检测结果如图３所示,网络被分成７个社区,Q 值为０．３２,略

低于其他 算 法,NMI 值 为 ０．７１,略 低 于 Walktrap 算 法 的

０．８０,由此可见ELSC算法在悲惨世界网络中的效果良好.

图３　LesMis网络中的社区

Fig．３　CommunitiesinLesMisNetwork

４．２．４　Football美国大学足球俱乐部网络

在足球俱乐部网络中,首先进行数据预处理,计算网络中

每个节点的特征向量中心性值以及节点对邻居集合.其次,

利用特征向量局部相似性算法得到足球网络的部分最相似节

点,由最相似节点对集合P１ 得到网络初始划分.然后,计算

每个节点对的特征向量吸引性,找出每行的最大值并求它们

的平均值,把低于平均值的节点对删除,将剩下的最相吸节点

对组成集合P２,基于此进一步得到集合P＝P１∪P２,完成对

初始社区的优化.最后,找出节点数量小于或等于阈值λ
(λ＝４)的社区,删除社区内的连边,重新计算最相似性得到节

点对集合并加入 P 集合,将小社区连入相应的大社区.最

终,社区检测结果如图４所示,网络被分成１１个社区,Q 值为

０．６０,NMI值为０．９１,都比 CNM 算法在内的６种经典算法

的值高,由此可见 ELSC 算法在足球俱乐部网络中的效果

较佳.

图４　Football网络中的社区

Fig．４　CommunitiesinFootballNetwork
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４．３　不同算法在７个真实网络上的性能比较

在现实世界的网络中,模块性Q值和标准化互信息NMI
值分别 由 ELSC 算 法、CNM 算 法、FN 算 法、GN 算 法、KＧ
means算法、Infomap算法、Walktrap算法基于上述７个真实

世界网络计算得到,这７种算法在不同真实世界网络中的对

比分析如下.

模块化 Q度量用于验证复杂网络中社区检测的准确性.

普遍认为Q值越高,社区检测的结果越好.从表９和图５可

以看到,ELSC 算法在 Dolphins,Polbooks,Football和 Email
这４个网络中的Q值最高;FN算法在Zachary,LesMis,PolＧ
books,Jazz和Email这５个网络中的Q值最高,ELSC算法在

这５个网络中比FN 算法的Q 值稍小,在 Zachary和Jazz网

络中Q值仅差０．０１,在LesMis网络中Q 值相差０．０２,大致

相当,这表明ELSC算法和 FN 算法在这７个真实世界网络

上的划分结果接近,性能相当,都表现良好.

经过多次实验,ELSC算法在表９中的７个数据集中选

用的最佳阈值λ分别为５,６,５,６,４,３,５.对比的经典算法中,

CNM 算法、FN 算法、GN 算法、Infomap算法和 Walktrap算

法通过反复迭代得到最终社区划分,不需要设置参数,而 KＧ
means算法所需参数k在本文中经过反复调参,选取最优值

作为实验结果,然后将这些结果与本文算法的结果做对比

分析.

表９　各算法模块度值的比较

Table９　Comparisonofmoduledegree

Networks Nodes Edges ELSC CNM FN GN KＧmeans Infomap Walktrap
Zachary ３４ ７８ ０．３７ ０．２４ ０．３８ ０．３６ ０．２３ ０．２４ ０．２２
Dolphins ６２ １５９ ０．５１ ０．４０ ０．４９ ０．４５ ０．０１ ０．４２ ０．４０
LesMis ７７ ２５４ ０．３２ ０．４５ ０．５０ ０．４５ ０．１ ０．４０ ０．４１
Polbooks １０５ ４４１ ０．４８ ０．０９ ０．４８ ０．４４ ０．０８ ０．４５ ０．４５
Football １１５ ６１３ ０．６０ ０．５３ ０．５５ ０．５９ ０．４１ ０．４８ ０．２７
Jazz １９８ ２,７４２ ０．４０ ０．２８ ０．４１ ０．３８ －０．０４ ０．１９ ０．２７
Email １１３３ １０,９０３ ０．４８ ０．４９ ０．４８ ０．４４ ０．２１ ０．４７ ０．４２

图５　各算法的模块度值的比较

Fig．５　Comparisonofmodularvalueofalgorithms

NMI用于验证复杂网络中社区检测的有效性.人们普

遍认为 NMI值越高,社区检测结果就越好.从表１０和图６

可以看出,ELSC算法在Zachary,Dolphins和Football这３个

网络中的 NMI值最高,在LesMis网络中的 NMI值稍小于

Walktrap算法,这些算法的参数设置同计算模块度的参数.

可见,ELSC算法在这４个真实世界网络上的表现良好.

通过ELSC 算法与 CNM 算法、FN 算法、GN 算法、KＧ

means算法、Infomap算法、Walktrap算法在空手道俱乐部网

络、宽吻海豚网络、悲惨世界网络、爵士乐队网络、美国大学橄

榄球网络、美国政治书籍网络和电子邮件网络这７个真实网

络数据集上的比较,根据表９和图５的模块度值以及对比

表１０和图６的标准化互信息值后,综合考虑模块性和标准化

互信息两个指标可以看出,ELSC算法在７个真实世界网络

中的表现良好,大部分指标值超过其他６种经典算法,少数指

标值与表现最好的经典算法的值相当,因此 ELSC算法的综

合性能最佳.

表１０　各算法的NMI值比较

Table１０　ComparisonofNMIvaluesofalgorithms

Networks Nodes Edges ELSC CNM FN GN KＧmeans Infomap Walktrap
Zachary ３４ ７８ １．００ ０．６９ ０．５７ ０．８３ １．００ ０．６９ ０．５６
Dolphins ６２ １５９ ０．８３ ０．５７ ０．６７ ０．６７ ０．４０ ０．５９ ０．５５
LesMis ７７ ２５４ ０．７１ ０．６６ ０．６２ ０．６７ ０．６０ ０．７９ ０．８０
Football １１５ ６１３ ０．９１ ０．７１ ０．６１ ０．９０ ０．８７ ０．２４ ０．２４

图６　各算法的标准化互信息值的比较

Fig．６　ComparisonofNMIvaluesofalgorithms

结束语　本文提出了一种基于特征向量局部相似性和特

征向量吸引性的社区检测算法.首先计算网络中每个节点的

特征向量中心性,在此基础上提出特征向量局部相似性指标

(ELS)和特征向量吸引性指标(EA),基于ELS指标划分网络

的初始社区,基于EA 指标优化社区结构.在７个真实网络

上将所提算法与６种知名算法进行数值仿真比较,结果表明

该算法具有良好的检测精度和较低的计算复杂度.
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