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摘　要　社区检测已经成为了了解复杂网络结构和网络动态的一个重要途径.针对传统的节点聚类和链接聚类在发现重叠社

区方面存在的两种固有缺陷,即参数依赖和结果不稳定,文中提出了一种基于中心团的局部扩展改进算法 CLEM,用于检测重

叠社区.该算法通过选取中心团为核心种子,并在种子扩展过程中惩罚被多次删除的节点,改善所得结果的稳定性;通过选取

不依赖参数的适应度函数,改进其迭代计算过程,避免了适应度函数的参数限制,并降低了计算复杂度.在合成网络和现实网

络上测试的结果表明,与已有算法相比,所提算法在计算时间和准确度上均有很好的表现.
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Abstract　CommunitydetectionincomplexnetworkhasbecomeavitalwaytounderstanditsstructureanddynamiccharacterisＧ

tics．However,therearetwoinherentshortcomingsthattheparameterdependencyandinstabilityofusingthetraditionalnode

clusteringandlinkclusteringtodetectoverlappingcommunities．Thispaperproposesanimprovingalgorithm,thatis,thelocal

expansionmethodbasedonthecenteredclique(CLEM),fordetectingoverlappingcommunities．Firstly,inCLEMalgorithm,the

centeredcliquesisselectedasthecoreseedandthenodesdeletedbymultipletimesintheprocessofseedexpansionarepunished,

soitsstabilityofresultsisimproved．Then,byselectingthefitnessfunctionwithparameterＧindependentandimprovingitsiteraＧ

tivecalculationprocess,theparameterlimitationofthefitnessfunctionisavoidedandthecomputationalcomplexityisquicklyreＧ

duced．Finally,thetestresultsonsyntheticnetworksandrealＧworldnetworksshowthatCLEMisgoodbothincomputingtime

andaccuracycomparedwithsomeexistingalgorithms．

Keywords　Centeredclique,Localexpansion,Overlappingcommunitydetection,Seedexpansion,Communityoptimization

　

１　引言

随着复杂网络在生物组学、人类社交和交通运输等各个

领域[１Ｇ３]的发展,社区检测已经成为了解网络结构和网络动态

变化[４Ｇ６]的一种重要途径.在过去几年中,研究者们已经提出

了许多不同的算法用于揭示网络中的社区结构,如层次聚

类[７Ｇ９]、谱平分法[１０]和基于优化的方法[１１Ｇ１２]等.这些方法限

制节点只能属于一个社区,而许多真实网络中的社区往往带

有 重 叠 的 节 点[１３Ｇ１５]. 例 如 在 生 物 酵 母 复 合 物 数 据 集

CYC２００８[１６]中,１６２８种蛋白质中的２０７种蛋白就参与了不

止一种复合物的组成.重叠社区检测的目的就是发现这些重

叠节点并将其合理归类到相应社区.关于重叠结构[１７]的检

测和分析已经成为复杂网络的热点问题.

现有的重叠社区检测算法大致可以分为两大类:基于节

点的算法和基于链接的算法.基于节点的重叠社区检测算法

通过节点的网络信息,直接将节点划分给相应的社区.目前

已有许多成熟的算法被提出,一类是基于团渗透的方法,如

２００５ 年 的 团 渗 透 算 法 (Cluster Percolation Method,

CPM)[１８],另一类是基于局部扩张的方法,如基于局部适应度

的算法(LocalFitnessMethod,LFM)[１９].Lancichinetti等于

２００９年首 次 提 出 基 于 局 部 适 应 度 的 重 叠 社 区 检 测 算 法

(LFM),并给出了局部扩张的框架结构.LFM 算法的特点是

利用贪婪的局部函数来扩张网络中的随机节点以形成网络社

区.但在实际应用中,LFM 算法有结果不稳定和易死循环两

个缺陷.随后,许多沿用局部扩张框架结构的改进算法被相

继提出.BECKER等于２０１２年提出了一种用于蛋白质互作

网络的重叠社区检测算法(OverlappingClusterGenerator,

OCG)[２０].Nepusz等于２０１４年提出了一种新的用于解决加



权网络的重叠检测算法(ClusteringwithOverlappingNeighＧ

borhoodExpansion,ClusterONE)[２１].Ding等于２０１６年提出

了一 种 基 于 网 络 分 解 的 重 叠 社 区 检 测 算 法 (Overlapping
CommunityDetectionAlgorithmbasedonNetworkDecompoＧ

sition,NDOCD)[２２],该算法比 LFM 算法拥有更快的运行速

度.这些改进算法不断拓宽 LFM 的应用领域和网络.此

外,还有一些其他节点方法,如随机块[２３]、多标签传播[２４]和

基于相似度指标的聚类方法[２５]等.这些方法在不同的领域

和网络中显示了它们的性能优势.

另一方面,不同于上述基于节点的检测,基于链接的重叠

社区检测认为链接社区比节点社区更加直观,选择对链接进

行相应 的 划 分[２６].Ahn 等 最 初 在 ２０１０ 年 提 出 链 路 聚 类

(LinkClustering,LC)算法[２７],并将其应用于大型网络,LC
算法测量相邻链接之间的相似度,并分层地对链接进行分类.

还有一些基于LC的改进算法,例如扩展链路聚类(Expanded

LinkClustering,ELC)算法[２８]和基于遗传算法的网络检测算

法(Anewalgorithmtodiscoveroverlappedcommunitiesin

networksbyemployinggeneticalgorithms,GANET)[２９].链

接聚类的缺陷是计算时间较长,且不能保证其比节点聚类拥

有更好的检测效果[３０].此外,不管是节点聚类还是链接聚

类,大多数算法都需要通过先验信息的参数来检测重叠社区.

如LFM 需要适当的参数α来控制社区的大小且 CPM 社区

选取对参数k敏感,NDOCD 也依赖参数JSmax来扩展种子,

链接聚类LC也需要一定的切割阈值才能获得较好的社区.

本文提出了一种基于中心团的局部扩展改进算法CLEM
(LocalExpansionMethodbasedonCenteredclique).本文的

主要改进工作有:１)针对LFM 算法的参数依赖问题,选取不

依赖参数的局部模块度密度[３１]作为适应度函数,并对其进行

改进以缩短运算时间;２)针对 LFM 算法结果不稳定的缺陷,

选取中心团[２０]为核心种子,并引入惩罚指标改善算法的稳定

性.本文第２节引入相关的基础概念;第３节给出 CLEM 算

法的概述;第４节对算法的结果进行讨论;最后总结全文.

２　相关概念

２．１　网络社区

一个网络可以被建模为一个图G＝(V,E),其中V 是所

有顶点的集合,E是所有链接的集合,并且n＝|V|,m＝|E|
分别表示顶点和链接的总数.网络中的一个社区可以表示为

一组顶点集,这些顶点之间有更稠密的链接.一个更加清晰

且正式的定义由 Radicchi等[３２]借助顶点的度提出.定义节

点i的度ki＝∑
j
Aij,其中A是图G 的邻接矩阵.对于一个无

向无权图,如果(vi,vj)∈E,那么Aij＝１,否则Aij＝０.给定

一个子图S⊆G,对于∀i∈S,节点i相对于S 的度ki 可以被

改写为:

ki＝kin
i ＋kout

i (１)

其中,kin
i ＝∑

j∈S
Aij,kout

i ＝∑
j∉S

Aij.那么,S被称为一个强意义上

的社区,如果满足:

∀i∈S,kin
i ＞kout

i (２)

相对地,S被认为是一个弱意义上的社区,如果满足:

kin
S ＞kout

S (３)

其中,kin
S ＝１

２ ∑
i∈S,j∈S

Aij,kout
S ＝ ∑

i∈S,j∉S
Aij.由式(３)可看出弱意

义社区的内部链接大于外部链接,本文选择的是弱意义上的

社区,从适应度函数上可体现(见式(４)).

２．２　适应度函数

适应度函数在局部扩展中十分重要,一方面需要通过适

应度最大化来扩张,另一方面需要通过删除负适应度的节点

来优化.本文选取的适应度函数为局部的模块化密度函

数[３１],这是由于该函数既没有参数的限制,也没有分辨率的

限制[３３].给定一个社区S⊆G,则社区S 的局部模块化密度

DS 定义为:

DS＝kin
S －kout

S

|S|
(４)

其中,|S|表示社区S中节点的总数;DS 值越大,社区效果就

越好.

而节点i对于社区S 的局部模块化密度Di
S 定义为:

Di
S＝DS＋i－DS－i (５)

其中,S＋i表示将节点i加入社区S,S－i表示将节点i剔出

社区S.Di
S 值越大,节点i对S 就越重要.

３　CLEM 算法

３．１　CLEM算法概述

CLEM 算法主要有３个步骤:种子选取、种子扩展和社区

优化,具体如下.

Step１　种子选取.将节点按度降序排列,依次选取未在

社区中的单个节点,计算以此节点为基础的中心团并将其选

为核心种子.

Step２　种子扩展.通过局部最优密度函数对核心种子

进行扩展.

Step３　返回Step１,直到没有新节点可以选取.

Step４　社区优化.消除社区中负扩展模块度(见式(７))

的节点和少于３个节点的社区.

３．１．１　种子选取

本文将中心团作为核心种子.核心种子的具体寻找步骤

如下:

Step１　将节点以度降序排列,并依次选取节点x;

Step２　以节点x为基础建立中心团,并选择其为核心

种子.

在Step１中,以节点度降序为更新序列,由于节点的度越

大,越有可能是网络的中心节点.文献[２０]提供了计算所有

中心团的算法,但由于本文只需计算局部的中心团,因此选择

将原算法修改成对应Step２的算法１.

算法１　计算节点x的中心团

输入:G＝(V,E),x
输出:节点x的中心团Cx

１．初始化Cx←{}

２．Lx←节点x的所有邻居

３．Cx←{x}

４．forally∈Lxdo

５．计算节点y限制于Lx 的节点度

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



６．endfor

７．将Lx 以节点度降序排序

８．forally∈Lxdo

９．if∀z∈Cx,(y,z)∈Ethen

１０．Cx←Cx∪{y}

１１．endif

１２．endfor

选择图中所有的完全子图(团)作为核心种子是十分耗时

的,因此本文仅选择寻找某一节点所在的局部完全子图(中心

团)作为核心种子,其计算复杂度低,适合大规模网络,并且结

构稳定,更利于社区的构建.

３．１．２　种子扩展

通过种子选取获得的核心种子需要通过加点和删点两个

操作来扩展.加点操作需要遍历核心种子的所有邻居节点,

计算它们的局部模块化密度并加入最大正值所对应的邻居节

点.删点操作需要计算核心种子内每个节点的局部模块化密

度并删除所有负值对应的节点.值得注意的是,每当加入一

个节点,就需要进行删点操作,直到没有节点可以被加入到核

心种子内.核心种子扩展的详细过程如算法２所示.

算法２　核心种子扩展

输入:中心团Cx

输出:局部社区Sx

１．Sx←Cx

２．LSx←社区Sx 的所有邻居

３．forally∈LSx do

４．计算节点y关于社区Sx 的局部模块化密度 Dy
Sx

５．endfor

６．在所有满足Py＜c的y中找出最大局部模块化密度的节点y′

７．ifDy′
Sx

＜０then

８．break

９．else

１０．Sx＝Sx∪{y′}

１１．forally∈Sxdo

１２．计算节点y关于社区Sx 的局部模块化密度 Dy
Sx

１３．ifDy
Sx

＜０then

１４．Sx←Sx\{y},Py＝Py＋１,break

１５．endif

１６．endfor

１７．endif

１８．回到第２行

在算法２中,第４行和第１２行均可通过存储计算局部模

块化密度所需的kin
S 和kout

S 来简化适应度的计算.因在第４
行中的Dy

Sx
考虑的是加入节点,故有:

Dy
Sx ＝DSx＋y－DSx ＝

kin
Sx＋y－kout

Sx＋y

|Sx|＋１ －
kin

Sx －kout
Sx

|Sx|
(６)

将节点y 关于社区S 的链接和记为 MySx
,MySx ＝ ∑

i∈Sx

Ayi,即有:

kin
Sx＋y＝kin

Sx ＋２MySx
,kout

Sx＋y＝kout
Sx ＋ky－２MySx

由于算法２中的第１２行考虑的是删除节点,因此只需注

意删除节点与加入节点在 Dy
Sx

上的差异,可类似于第４行得

到相似结论,此外略.

同时,算法２中的第１４行中被剔除的点仍有可能在第

１０行被再次加入社区,从而导致死循环.本文引入惩罚指标

P和参数c来解决易死循环的问题.当节点y在同一社区被

剔除一次,则将该点的惩罚指标Py 值增１,而为了保证正常

剔除优化不受影响,须设定一个参数c作为惩罚指标的上限

(见算法２第６行).当Py＞c时,便认为节点y是异常节点,

将导致无限循环,不再考虑节点y的加入.

３．１．３　社区优化

CLEM 中的社区优化主要包含两个优化策略:１)删除社

区中所有扩展模块度EQ[３４]为负的节点;２)删除所有小于３
个节点的社区.与节点的局部模块化密度相同,将节点i关

于划分S 的扩展模块度记为EQi
S,有EQi

S＝EQS－EQS－i.详

细过程如算法３所示.

算法３　社区划分优化

输入:初始的社区划分S
输出:最终的社区划分S

１．forallSx∈Sdo

２．forally∈Sxdo

３．计算节点y关于社区Sx 的扩展模块度EQy
Sx

４．ifEQy
Sx

＜０then

５．Sx←Sx\{y},break

６．endif

７．endfor

８．endfor

９．forallSx∈Sdo

１０．删除所有满足|Sx|≤２的社区Sx

１１．endfor

CLEM 算法由算法１－算法３组成,并实现其功能.通

过算法１可获得一个核心种子,通过算法２可获得一个初始

社区;通过算法１和算法２循环操作可获得全部初始社区;通

过算法３将全部初始社区优化后便可获取最终的社区.

３．２　算法复杂度

CLEM 算法复杂度计算如下:因为存在一个回溯的过

程,建立一个具有s个节点的社区需要的时间复杂度约为

O(s２);检测所有社区的时间复杂度为 O(s２
１＋s２

２＋􀆺＋s２
c),其

中c表示社区的总数量.因s≤n且c≤n,故时间复杂度上界

为 O(n３).CLEM 算法的内存消耗为 O(４n),其中每n个空

间分别用于存储更新序列以及每个节点的kin
S ,kout

S 和惩罚指

标P.

４　实验与讨论

本节通过人工合成网络和真实网络分别验证算法所需的

运行时间和社区检测的质量.人工合成网络可通过模拟各种

可控条件来观测算法的运行时间和社区还原程度,真实网络

可检测算法的实际运行效果.为了评测算法在人工合成网络

和真实网络上的性能,实验采用扩展模块度 EQ[３４]和扩展的

归一化互信息ENMI[３５]两个指标.同时,将CLEM 算法与其

他５种已有的算法进行比 较:CPM,LFM,LC,NDOCD 和

ELSC.对于每种算法,在原作者的推荐参数范围内运行１０
次,将相应评价指标的平均值和最大值作为结果.CPM 的参

数k的推荐范围为３~６,步长为１.LFM 的参数α推荐选取

９５１薛　磊,等:基于中心团的重叠社区检测算法



０．８~１．６,步长为０．１.LC以链接相似度S 为阈值进行切

割.NDOCD算法的参数JSmax推荐选取０．３~０．４,步长为

０．１.ELSC需要合并小于等于参数λ的小社区.CLEM 算

法的适应度函数没有参数限制,但需要参数c作为惩罚指标

的上限.所有算法都在同一台机器上运行,运行参数为Intel
(R)Core(TM)i５Ｇ７３００HQ,２．５GHz,８GBRAM,操作系统为

Win１０,运行环境为 MATLABR２０１４a.

４．１　评价指标

在实验中,用于评测重叠社区准确度和还原度的两个重要

指标分别是扩展模块度EQ和扩展的归一化互信息ENMI.

４．１．１　扩展模块度

扩展模块度最初由Shen等[３４]提出.由于大多数真实网

络的真实划分未知,因此本文选择扩展模块度EQ来评价算法

在真实网络中的社区划分准确度.扩展模块度的定义如下:

EQ＝ １
２m∑

i
∑

v,w∈Ci

１
OvOw

Avw －kvkw

２m[ ] (７)

其中,Ov 指节点v 所在社区的个数;EQ 值域为[０,１],且EQ
值越大,社区划分的准确度就越高.

４．１．２　扩展归一化互信息

归一化互信息 NMI是来自信息理论的相似性度量,由

Danon等[３６]引入,用于度量两个社区间的相似性.最初的表

述没有考虑重叠节点,Lancichinetti等[３５]加入重叠模块的扩

展,并提出了扩展归一化互信息 ENMI.因为人工合成网络

拥有对应的真实划分,所以本文选择 ENMI来评价社区的还

原程度.

给出网络中的两个划分 X 和Y,其中Y 已知,扩展归一

化互信息ENMI(X|Y)定义为:

ENMI(X|Y)＝１－１
２

[H(X|Y)norm＋H(Y|X)norm] (８)

其中,

H(X|Y)norm＝ １
|X|∑

i

min
j

H(Xi|Yj)

H(Xi)
(９)

其中,Xi 为划分X 的第i 个社区,函数h(x)＝ －xlogx,

H(Xi)为社区Xi 的熵,H(Xi|Yj|)为社区Xi 相对于社区Yj

的条件熵,H(Xi,Yj)为社区Xi 与Yj 的联合熵,即有:

H(Xi)＝h[P(Xi＝１)]＋h[P(Xi＝０)] (１０)

H(Xi|Yj)＝

H(Xi,Yj)－H(Yj),

ifh(P１)＋h(P２)≥h(P３)＋h(P４)

H(Xi),　Otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

H(Xi,Yj)＝h(P１)＋h(P２)＋h(P３)＋h(P４) (１２)

其中,P１,P２,P３,P４ 分别表示概率P(Xi＝０,Yj＝０),P(Xi＝

０,Yj＝１),P(Xi＝１,Yj＝０),P(Xi＝１,Yj＝１).ENMI值域

为[０,１],且取值越大,社区还原程度就越高.

４．２　人工合成网络的验证

本节基于LFR基准网络[３７]构建人工合成网络,并将所

提算法与CPM,LFM,LC,NDOCD和 ELSC５种相关算法进

行比较研究.

实验中,生成１０组不同规模的网络用于计算算法的时间

效率.１０组实验网络的节点数分别为１０００~１００００,步长为

１０００,其 他 的 网 络 参 数 一 致,具 体 为:k＝１０,maxk＝５０,

minc＝１０,maxc＝５０,mu＝０．１,on＝０,om＝０.同时,在８大

组规模 N 为１０００的网络上计算扩展归一化互信息来比较社

区的还原度,每一大组包含７个网络,分别对应不同的参数

om(２~８).详细的参数设置如表１所列.表１中,平均度和

最大度分别为k和maxk;社区大小通过 minc与 maxc来模

拟;网络混合系数为mu,表示社区混合的程度;重叠节点个数

为on,单个节点的最多重叠社区个数为om.

表１　LFR基准网络信息

Table１　InformationofLFRbenchmarks

ID k maxk minc maxc mu on om
S１ １０ ５０ １０ ５０ ０．１ １００ ２~８
S２ １０ ５０ １０ ５０ ０．１ ５００ ２~８
S３ １０ ５０ １０ ５０ ０．３ １００ ２~８
S４ １０ ５０ １０ ５０ ０．３ ５００ ２~８
S５ １０ ５０ ２０ １００ ０．１ １００ ２~８
S６ １０ ５０ ２０ １００ ０．１ ５００ ２~８
S７ １０ ５０ ２０ １００ ０．３ １００ ２~８
S８ １０ ５０ ２０ １００ ０．３ ５００ ２~８

不同规模合成网络下算法的计算时间如图１所示.通过

对图１中各算法的实验数据进行分析发现,NDOCD 在运算

时间上是最快的,但 NDOCD在合成网络和真实网络的社区

准确度较差(见图２与表３).CLEM 与 LFM 两种算法的运

行时间中等,其中CLEM 算法比 LFM 节省了不同程度的计

算时间,且随着网络规模的增大,节省的计算时间也越多.这

是由于CLEM 算法比LFM 算法额外存储了计算局部模块化

密度所需的kin
S 和kout

S ,从而简化了适应度的计算.LC,CPM
和ELSC算法耗费最多的计算时间,且 LC和 ELSC分别在

N 大于５０００和７０００后的网络中失效.实验数据表明,LC
和ELSC算法失效的主要原因是内存不足,因为 LC和 ELSC
算法均需要大量的内存记录相似度指标.例如,LC算法最少

需开辟[m(m－１)/２]∗８字节的内存,而所用７０００规模网络

的网络链 接 m 为 ３４２９６,因 此 仅 存 储 相 似 度 指 标 便 需 约

４．３８１６GB的内存,而所用机器实际内存不足８GB,从而导致

失效.这表明LC和 ELSC并不适合检测链接复杂的网络.

CPM 算法需计算网络中全部的最大团,往往十分耗时,且随

着网络规模的增大,会出现算法无法终止的情况.

图１　不同规模合成网络中不同算法的计算时间比较

Fig．１　Comparisonofcomputationtimeofdifferentalgorithmson

syntheticnetworkswithdifferentsizes

图２为６种算法分别在８组LFR基准网络(S１ＧS８)上的

社区发现结果,横坐标表示om,纵坐标表示ENMI.我们分

别将CLEM 与其他算法进行比较.

１)与LFM 算法进行比较.在图２中所有on＝１００的低
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重叠网络(S１,S３,S５和S８)中,LFM 和 CLEM 的差距最小,

但随着混合系数 mu的增大,CLEM 算法的表现越来越好.

在on＝５００的高重叠网络(S２,S４,S６和S８)中,CLEM 在大

多数情况下仍优于LFM.这也证明了前文的分析,即 CLEM
的中心团种子比 LFM 的随机节点种子的结构更稳定,更适

合在复杂网络中发现重叠社区.

２)与CPM 算法进行比较.在低重叠网络(S１,S３,S５和

S８)中,CLEM 的结果全都优于 CPM.在绝大多数合成网络

上CLEM 的结果都优于 CPM 算法.在高重叠网络(S２,S４,

S６和S８)中,除了少数情况(如S２的om＝５,S４的om＝４)

外,CLEM 仍有更好的结果.

３)与LC算法进行比较.LC算法除了在高重叠网络S４
的om 为４~６时结果最好,其他情况都劣于CLEM,且LC算

法在低重叠网络的结果起伏较大(如S１的om 为４~７和S３
的om 为４~６),这也说明了LC算法的不稳定性.

４)与 NDOCD算法进行比较.CLEM 算法在各个网络上

的结果都好于 NDOCD.LFM,LC和 CPM 也在大多数情况

下优于 NDOCD,但也有一些劣于 NDOCD的情况,如 LC在

S１和S３的om 为５,LFM 在S２的om 为５~６时.

５)与ELSC算法进行比较.ELSC算法除了在高重叠网

络S２的om＝４时结果最好,在其他情况下都劣于 CLEM,且

ELSC算法与LC算法一样,在低重叠网络的结果起伏较大

(如S１的om 为３~５、S３的om 为２~５和 S７的om 为３~

８),这说明了ELSC算法的结果不稳定.

总的来说,CLEM 算法在合成网络上拥有较短的计算时

间和较优的社区检测效果.

(a)ResultsonS１ (b)ResultsonS２ (c)ResultsonS３ (d)ResultsonS４

(e)ResultsonS５ (f)ResultsonS６ (g)ResultsonS７ (h)ResultsonS８

图２　人工合成网络下的社区划分结果

Fig．２　Communitydetectionresultsonartificialsynthesisnetworks

４．３　真实网络验证

在现实网络中,实验计算各算法检测到的社区的扩展模

块度来评判算法的表现.实验所用的８个真实网络的详细描

述和下载来源如表２所列.为探究 CLEM 算法的最大值

EQ,将种子节点的更新规则从度降序变为随机序列更新,以
此增加CLEM 算法的随机性.６种算法在８个真实网络上的

实验结果如表３所列.表３中第２列－第６列的数据格式为

a/b,算法在原作者推荐参数内运行１０次后取平均值,a为其

中最大的平均值,b为所有结果中的最大 值.由 于 LC 和

ELSC算法参数设置的特殊性,算法每次运行的结果相同.

表３中第７列记录的是算法取最大值时的参数(k是 CPM 的

参数,α是LFM 的参数,S是 LC的参数,JSmax是 NDOCD的

参数,λ是 ELSC的参数,c是 CLEM 的参数),加粗字体表示

各网络中最好的结果.

由表３可以得到如下结论:

１)在 Karate上,ELSC 算法在平均值 EQ 上表现最好,

CLEM 算法在最大值EQ 上表现最好.实际上,Karate网络

拥有真实社区,其真实社区的EQ 为０．３７１.CLEM 算法不

仅检测到其真实社区,还找到了社区交界处的重叠节点,因此

EQ更高.CLEM 算法在同为小数据的 Dolphins上的社区发

现情况与 Karate一致.

２)在Pol．books上,LC算法在平均值EQ 上表现最好,

LFM 算法在最大值EQ上表现最好.LFM 算法的随机种子

更利于获得优异的结果,如 LFM 也在 C．elegans和 PGP上

获得最大值EQ.但是,随机种子也会得到一些较差的结果,

如LFM 在７组网络中的平均值EQ 均不高,这说明 LFM 算

法的结果是不稳定的.

３)在Football和 Email上,CLEM 算法在平均值EQ 和

最大值EQ 上都表现最好.这表明了 CLEM 算法的中心团

种子在社区构建中的合理性.

４)在Power上,LC和ELSC算法在EQ上的表现远超其

他算法.Power数据集的链接十分稀疏,平均度仅为２．６６９,

这表明ELSC和LC算法适合检测链接稀少的网络,而一旦

网络链接复杂,LC和 ELSC的结果就稍差一些,如在平均度

最高的Football和Email网络上,LC算法的结果在６种算法

中最差;ELSC算法在链接复杂的 PGP网络上会出现算法无

法终止的情况.
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表２　实验所用的真实世界网络

Table２　RealＧworldnetworksusedinexperiments

Network Nodes Edges Averagedegree Description Source
Karate ３４ ７８ ４．５８８ Zachary’skarateclub 文献[３８]

Dolphins ６２ １５９ ５．１２９ Dolphinssocietynetwork 文献[３８]

Pol．books １０５ ４４１ ８．４ BooksaboutUSpolitics 文献[３８]

Football １１５ ６１３ １０．６６ Americancollegefootball 文献[３８]

C．elegans ４５３ ２０２５ ８．９４ C．elegansmetabolic 文献[３９]

Email １１３３ ５４５１ ９．６２２ EmailnetworkURV 文献[３９]

Power ４９４１ ６５９４ ２．６６９ Powergrid 文献[３８]

PGP １０６８０ ２４３１６ ４．５５４ PGPnetworks 文献[３９]

表３　８个真实世界网络的实验结果

Table３　ExperimentalresultsoneightrealＧworldnetworks

Network CPM LFM LC NDOCD ELSC CLEM (k,α,S,JSmax,λ,c)

Karate ０．１５/０．１８６ ０．２８５/０．３８２ ０．１７９/０．１７９ ０．１８７/０．２０８ ０．３７１/０．３７１ ０．３６１/０．４０１ (３,１．２,０．３３３３,０．３,５,６)

Dolphins ０．３２５/０．３６１ ０．３３８/０．４４７ ０．２８４/０．２８４ ０．２７/０．３０５ ０．４７２/０．４７２ ０．３５６８/０．４９８ (３,１．１,０．２,０．３,６,６)

Pol．books ０．３７４/０．４３６ ０．３２９/０．４８１ ０．４０３/０．４０３ ０．１６７/０．１８０ ０．３７３７/０．３７３ ０．３３８/０．４３１ (３,１,０．２,０．３,６,６)

Football ０．３９６/０．５５９ ０．４７６/０．５２７ ０．１１０/０．１１０ ０．２９３/０．３１１ ０．４０１/０．４０１ ０．５７４/０．５９８ (４,１,０．２,０．３,４,６)

C．elegans ０．０６５/０．０９５ ０．１５４/０．２０１ ０．１０９/０．１０９ ０．１２８/０．１３６ ０．１５３/０．１５３ ０．０９８/０．１４２ (４,１,０．２０８１,０．３,６,６)

Email ０．１３７/０．２６４ ０．１８１/０．２７３ ０．０６/０．０６ ０．１４１/０．１７１ ０．２６４/０．２６４ ０．２８３/０．３５５ (４,０．９,０．１７０７,０．３,５,６)

Power ０．０６６/０．１５７ ０．４９６/０．５７０ ０．７６８/０．７６８ ０．３０７/０．３２ ０．８１９/０．８１９ ０．５７５/０．５８４ (３,０．８,０．１１７６,０．３,５,６)

PGP ０．３１１/０．３６３ ０．４８３/０．５９８ ０．４５８/０．４５８ ０．３０９/０．３１９ － ０．５４８/０．５６７ (３,０．８,０．１４０８,０．３,－,６)

　　从总体上看,CLEM 算法在８组真实网络上检测重叠社

区的质量优于其他算法.

４．４　参数分析

CLEM 算法引入惩罚指标P 和参数c来解决原 LFM 算

法易陷入无限循环的问题.在 LFM 算法的社区扩展中,一

些节点会被重复地加入和删除,从而导致社区扩展失败.这

些引发死循环的节点称为异常节点,其他节点称为正常节点.

CLEM 算法在８组真实网络上的异常节点数量如表４所列,

其中第１行记录了在社区中正常节点被删除的最大次数

(MaximumNumberofDeletions,MND),第２行记录了在社

区中出现异常节点的总数(TotalofAbnormalNodes,TAN).

算法通过 MND来分辨异常节点和正常节点,在扩展过程中,

当某一节点被删除的次数超过 MND时,便认为该节点是异

常节点,选择不再加入该节点.显然,在这８组真实网络中,

参数c选取该８组网络 MND的最大值６便可解决易死循环

的问题.实际上,该参数值在本文所用的人工合成网络中也

有效.值得注意的是,参数c的选取与数据集相关.一般地,

当数据集节点数越大时,MND 和 TAN 也越大,参数c也应

该越大.

表４　有关惩罚指标的结果

Table４　Resultsaboutpenaltyindicator

Karate Dolphins
Pol．
books

Football C．elegans Email PowerPGP

MND １ １ ２ １ ４ ２ ６ ６
TAN ０ ０ ０ ０ ０ １ １６ ２５

结束语　本文提出了一种新的基于中心团的局部扩展算

法CLEM,用于检测重叠社区.CLEM 算法一方面引入中心

团和惩罚指标,改善了LFM 算法的不稳定性;另一方面改进

适应度函数,解决了传统重叠算法的参数依赖问题,并缩短了

计算时间.在合成网络和现实网络上的测试结果表明,与已

有算法相比,无论是在计算时间还是在检测准确度方面,

CLEM 算法均有很好的表现.
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