
 

面向双层网络的 EWCC 社区发现算法 

唐春阳, 肖玉芝, 赵海兴, 冶忠林, 张娜 

引用本文 

唐春阳, 肖玉芝, 赵海兴, 冶忠林, 张娜. 面向双层网络的 EWCC 社区发现算法[J]. 计算机科学, 2022, 49(4): 49-55.  

TANG Chun-yang, XIAO Yu-zhi, ZHAO Hai-xing, YE Zhong-lin, ZHANG Na. EWCC Community Discovery 

Algorithm for Two-Layer Network[J]. Computer Science, 2022, 49(4): 49-55.   

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article) 

基于节点相似性和网络嵌入的复杂网络社区发现算法 

Complex Network Community Detection Algorithm Based on Node Similarity and Network Embedding 

计算机科学, 2022, 49(3): 121-128. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210200009 

基于子图结构的局部社区发现算法 

Overlapping Community Detection Algorithm Based on Subgraph Structure 

计算机科学, 2021, 48(9): 244-250. https://doi.org/10.11896/jsjkx.201100010 

基于重连机制的复杂网络鲁棒性分析 

Robustness Analysis of Complex Network Based on Rewiring Mechanism 

计算机科学, 2021, 48(7): 130-136. https://doi.org/10.11896/jsjkx.201000108 

基于矩阵分解的属性网络嵌入和社区发现算法 

Attributed Network Embedding Based on Matrix Factorization and Community Detection 

计算机科学, 2021, 48(12): 204-211. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300060 

图神经网络社区发现研究综述 

Survey of Graph Neural Network in Community Detection 

计算机科学, 2021, 48(11A): 11-16. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500151 

https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/49
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I4/49
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I4/49
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I3/121
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800275
https://www.jsjkx.com/CN/Y2021/V48/I9/244
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800275
https://www.jsjkx.com/CN/Y2021/V48/I7/130
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800275
https://www.jsjkx.com/CN/Y2021/V48/I12/204
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800275
https://www.jsjkx.com/CN/Y2021/V48/I11A/11
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210800275


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０８００２７５

到稿日期:２０２１Ｇ０８Ｇ３１　返修日期:２０２１Ｇ１２Ｇ１２
基金项目:国家自然科学基金(６１７６３０４１);青海省科技项目(２０２０ＧGXＧ１１２);青海师范大学自然科学中青年科研基金(２０２０QZR００７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７６３０４１),ScienceandTechnologyDepartmentofQinghai

Province(２０２０ＧGXＧ１１２)andMiddleＧYouthProgramofNaturalScienceFoundationofQinghaiNormalUniversity(２０２０QZR００７)．
通信作者:赵海兴(h．x．zhao＠１６３．com)

面向双层网络的EWCC社区发现算法

唐春阳 肖玉芝 赵海兴 冶忠林 张　娜
青海师范大学计算机学院　西宁８１００１６
省部共建藏语智能信息处理及应用国家重点实验室　西宁８１０００８
藏文信息处理教育部重点实验室　西宁８１０００８
青海省藏文信息处理与机器翻译重点实验室　西宁８１０００８
　(Tangcyqh＠１６３．com)

　
摘　要　针对关系型网络的社区发现问题,考虑节点间相互作用的强弱程度和信息渗流机理,创新性地提出了一种基于边权重

和连通分支(EdgeWeightandConnectedComponent,EWCC)的社区发现算法.为了验证算法的有效性,首先,构建了５种具有

相互作用的双层网络模型,通过分析层间节点作用的强弱程度对网络拓扑结构的影响,确定了５种双层网络模型下生成的３０
个数据集;其次,选用真实数据集分别与 GN算法和 KL算法在模块度、算法复杂度和社区划分数目评价准则上进行了对比,实

验结果表明 EWCC算法的准确性较高;然后,结合数值仿真得出,随着层间作用关系减弱,模块度值和社区数目成反比,并且当

双层网络层间节点关系较弱时,社区划分效果较好;最后,作为算法的应用,利用实证数据构建了 “用户ＧAPP”的双层网络并进

行了社区划分.
关键词:关系型网络;社区发现;双层网络;边权重;连通分支
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Abstract　Aimingattheproblemofcommunitydiscoveryinrelationalnetworks,consideringthestrengthofinteractionbetween
nodesandinformationseepagemechanism,anedgeweightandconnectedcomponent(EWCC)communitydiscoveryalgorithm
basedonedgeweightandconnectedbranchesisinnovativelyproposed．Inordertoverifyeffectivenessofthealgorithm,firstly,

fivekindsofinteractivetwoＧlayernetworkmodelsareconstructed．Byanalyzinginfluenceofinteractiondegreeofnodesbetween
layersonthenetworktopology,３０datasetsgeneratedunderfivekindsoftwoＧlayernetworkmodelsaredetermined．Secondly,the
realdatasetisselectedtocomparewithGNalgorithmandKLalgorithmintheevaluationcriteriaofmodularity,algorithmcomＧ
plexityandcommunitydivisionnumber．ExperimentalresultsshowthatEWCCalgorithmhashighaccuracy．Then,thenumerical
simulationshowsthatwiththeweakeningofinteractionrelationshipbetweenlayers,themoduledegreeisinverselyproportional
tonumberofcommunities,andthecommunitydivisioneffectisbetterwhennoderelationshipbetweenlayersisweaker．Finally,

asanapplicationofthealgorithm,the“userＧAPP”twoＧlayernetworkisconstructedbasedonempiricaldata,andthecommunity
isdivided．
Keywords　Relationalnetwork,Communitydiscovery,TwoＧLayernetwork,Edgeweight,Connectedbranch

　

１　引言

近年来,复杂网络已逐渐成为许多学科领域的研究热点.

无标度、小世界和社区结构等是复杂网络的基础特性,其中社

区结构指在同一社区内的节点之间连接紧凑,在不同社区的

节点间连接稀疏[１].社区具有模块度、组、群等含义,例如



万维网中同一社区内讨论的是共同话题,引文网络中的社区

代表的是同一主题相关的论文等.
目前国内外关于社区发现的算法较多[２Ｇ４],如 Newman[５]

等提出的 GN算法,Xie等[６]提出的标签传播算法 LPA,KerＧ
nighan等[７]提出的 KL算法等.这些社区发现算法大多被应

用于节点关系单一的网络.现实世界中的网络结构更为复

杂,不同类节点之间交错连接,即节点间可能存在多种类型的

关系,每种关系构成一层网络.例如,社交媒体网络中的用户

不仅存在朋友关系,还存在评论、转发关系,并且评论行为等

对朋友关系有逆向影响.因此,面向多层关系型网络的社区

发现问题已经逐渐成为复杂网络新的研究课题.

关系型网络社区发现的研究方法主要分为两类:基于聚

合的方法和基于扩展的方法[８].基于聚合的方法又分为划分

聚合和网络聚合.划分聚合是在每层网络上进行社区划分,
然后将结果进行聚合;网络聚合指将多层网络聚合成单层网

络,然后在单层网络上使用传统的社区发现算法进行社团划

分;基于扩展的方法是将单一网络社区发现扩展到多维型网

络上.现有的多层网络社区发现方法主要包括:Hmimida
等[９]提出的将单层网络社区发现方法 Licod[１０]扩展到多层网

络的方法;Alimadadi等[１１]提出的 MLPA 算法,用于检测多

层网络中的社区结构;Interdonato等[１２]提出的 MLＧLCD 方

法,将局部社区发现扩展到多层网络;Kuncheva等[１３]提出的

在多层网络上进行跨层随机游走检测社区结构的方法等.
双层关系型网络的社团挖掘算法倾向于利用实证数据集

的特征或相似度矩阵将两层节点关系映射成单层节点关系,

从而提出挖掘算法,并在实证数据集中进行验证.特别地,在
映射过程中,层间节点容易丢失原有的强弱关系.因此,本文

以双层网络拓扑结构为切入点,分析了网络拓扑结构变化时

的社团形成规律,充分考虑了双层网络生成机制,即层间/层

内节点之间的强弱关系以及信息交互扩散问题,提出了基于

边权重和连通分支的EWCC社区发现算法,并与经典社区发

现算法进行了对比分析.本文将节点强弱关系定义为边权

重.首先,根据层间随机耦合机理构建了５种概率模型,深入

分析了相应网络的度特性,以便确定社区发现的实验数据集;

然后,提出了 EWCC社区发现算法,并在真实网络数据集上

验证了算法的有效性;最后,在人工合成网络数据集和 “用
户ＧAPP”实证网络数据集上将 EWCC算法和经典 GN 算法

以及 KL算法进行了对比.结果表明,本文算法具有更高的

准确率和更低的时间复杂度.

２　双层网络模型演化

２．１　基本定义

双层网络L由网络层集合g 和层间连边Q 组成.g＝
{Gα;α∈{１,２}},Gα ＝(Xα,Eα)是双层网络的网络层,Q＝
{Eαβ∈Xα×Xβ;α,β∈{１,２},α≠β}为不同网络层Gα 和Gβ 节

点间连边的集合.Eα 的组成元素为双层网络的层内连边,

Eαβ(α≠β)的组成元素为双层网络的层间连边.其中,每个网

络层Gα 的邻接矩阵为:

aα
ij＝

１, if(xα
i,xα

j)∈Eα

０, otherwise{ (１)

对应的Eαβ的层间邻接矩阵为:

aαβ
ij ＝

１, if(xα
i,xβ

j)∈Eαβ

０, otherwise{ (２)

双层网络L的投影网络(ProjectionNetwork)为图proj(L)＝
(XL,EL),其中

XL＝∪
L

α＝１
Xα 且EL＝(∪

L

α＝１
Eα)∪( ∪

L

α,β＝１,α≠β
Eαβ) (３)

投影网络的邻接矩阵用AL表示.

根据双层网络的定义,图１给出了双层网络的拓扑结构

和超邻接矩阵.

０ ０ １ １ ０ ０ １ ０
０ ０ ０ １ ０ １ ０ ０
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图１　双层网络模型图

Fig．１　DiagramoftwoＧlayernetworkmodel

２．２　双层网络模型构建

本节充分考虑了双层网络中层间节点相互作用的强弱关

系,结合网络层内连接概率和层间连接概率的不确定性,构建

了５种概率网络模型,分别记为 BE网络、WES网络、WED网

络、EES网络和 EED网络,并分析了网络拓扑指标对网络性能

的影响,为后续分析双层网络社区结构的形成机理奠定了

基础.

根据双层网络的定义将双层网络记为L(N,p,pαβ),其

中 N 为整体网络规模,p为网络层内连接概率,pαβ为网络层

Gα 和网络层Gβ 间的连接概率.层内生成算法分别采用无标

度网络生成算法[１４]、小世界网络生成算法[１５]和随机网络生

成算法[１６],５种概率网络模型的演化过程如下.

２．２．１　BE网络模型的演化过程

(１)网络层内连边.网络层Gα 和网络层Gβ 均采用无标

度网络生成算法构建,网络层的规模为n.
(２)网络层间连边.在网络层Gα 和网络层Gβ 中选择未

被选择过的节点对,生成随机数 m(０,１),如果 m＜pαβ,那么

在这对节点之间添加链路,直到层间连边数为n×n×pαβ时,

算法结束.将形成的双层网络简称为BE网络,记为GBE (N,

p,pαβ),网络规模为 N＝２n.

２．２．２　WE网络模型的演化过程

(１)网络层内连边.网络层Gα 和网络层Gβ 均采用小世

界网络生成算法构建,网络层的规模为n.
(２)网络层间连边.在网络层Gα 和网络层Gβ 中选择未

被选择过的节点对,生成随机数 m(０,１),如果 m＜pαβ,那么

在这对节点之间添加链路,直到层间连边数为n×n×pαβ时,

算法结束.将形成的网络简称为 WE网络,记为GWE (N,p,

pαβ),网络规模为 N＝２n.

(３)当p＝pαβ时,将形成的双层网络简称为 WES网络.

(４)当p＋pαβ ＝１时,将形成的双层网络简称 为 WED

网络.

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



２．２．３　EE网络模型的演化过程

(１)网络层内连边.网络层Gα 和网络层Gβ 均采用随机

网络生成算法构建,网络层的规模为n.

(２)网络层间连边.在网络层Gα 和网络层Gβ 中选择未

被选择过的节点对,生成随机数 m(０,１),如果 m＜pαβ,那么

在这对节点之间添加链路,直到层间连边数为n×n×pαβ时,

算法结束.将形成的网络简称为 EE网络,记为GEE (N,p,

pαβ),网络规模为 N＝２n.

(３)当p＝pαβ时,将形成的双层网络简称为EES网络.

(４)当 p＋pαβ ＝１时,将形成的双层网络简称为 EED

网络.

２．３　双层网络特性分析

基于不同生成机制演化的网络结构具有一定的差异性.

度作为衡量网络结构的基本拓扑指标,其在双层网络中呈现

的度特性和在单层网络中呈现的结果是否一致,值得深入研

究.因此,本节通过数值仿真分析了５种双层网络的度特性,

仿真中约定５种双层网络的规模 N 皆为３００.

度分布P(k)表示网络中随机选出的一个节点的度为k的

概率.由于P(k)是一个概率,因此其必须满足归一化约束,

即:

∑
∞

k＝０
Pk＝１ (４)

对于有 N 个节点的网络而言,其度分布可以表示为:

P(k)＝Nk

N
(５)

其中,Nk 指度为k的节点个数.

２．３．１　BE网络度特性分析

在BE网络模型中,根据无标度算法,每次引入一个新的

节点和m 条边,实验中设置 m＝２,网络层间连接概率pαβ的

取值范围为[０,１].BE网络在部分层间连接概率下的网络参

数如表１所列.

表１　BE网络参数

Table１　BEnetworkparameters

网络类型
网络参数

N pαβ M ‹k›
度分布

特性

BE网络 ３００

０．０１ ８１７ ５．４４ 幂律

０．１ ２８４２ １８．９４ 泊松

０．３ ７３４２ ４８．９４ 泊松

０．５ １１８４２ ７８．９４ 泊松

０．７ ４２５４ ２８．３６ 泊松

０．９ ２０８４２ １３８．９４ 泊松

表１中,N 表示网络总节点数,pαβ 表示网络层间连接

概率,M 表示网络总边数,‹k›表示整个网络的平均度.后文

中的 N,pαβ,M 和‹k›均与此处的含义相同.

图２给出了表１中当pαβ的取值为０．０１和０．９时,BE网

络的度分布情况.

(a)m＝２,pαβ＝０．０１ (b)m＝２,pαβ＝０．９

图２　BE网络度分布

Fig．２　BEnetworkdegreedistribution

由表１和图２得出:

(１)当pαβ趋于０．０１时,网络呈幂律分布;当pαβ趋于０．９
时,网络呈泊松分布.

(２)层间随机连接概率值越小,层间节点间的相互关系较

弱时,网络呈幂律分布.

２．３．２　基于相同层内/层间连接概率的网络度特性分析

　　根据网络生成机制,双层网络涉及层内连接概率p和层

间连接概率pαβ.因此,本小节考虑了层内随机依赖程度和层

间随机依赖程度相同,即p＝pαβ＝[０,１]时,部分连接概率下

WES网络和EES网络的参数情况,具体如表２所列.

表２　WES网络和EES网络的参数

Table２　ParametersofWESandEESnetworks

网络类型
网络参数

N p pαβ M ‹k›
度分布

特性

WES网络 ３００

０．０１ ０．０１ ５２５ ３．５ 泊松

０．１ ０．１ ２５５０ １７ 泊松

０．３ ０．３ ７０５０ ４７ 泊松

０．５ ０．５ １１５５０ ７７ 泊松

０．７ ０．７ １６０５０ １０７ 泊松

０．９ ０．９ ２０５５０ １３７ 泊松

EES网络 ３００

０．０１ ０．０１ ４０３ ２．６８ 泊松

０．１ ０．１ ４５３８ ３０．２５ 泊松

０．３ ０．３ １３３９０ ８９．２６ 泊松

０．５ ０．５ ２２４５６ １４９．７０ 泊松

０．７ ０．７ ３１１８４ ２０７．８９ 泊松

０．９ ０．９ ４０２６８ ２６８．４５ 泊松

图３给出了表２中p和pαβ的取值相同且分别为０．０１和

０．９时,WES网络和EES网络的度分布情形.

　

(a)p＝０．０１,pαβ＝０．０１ (b)p＝０．９,pαβ＝０．９

　

(c)p＝０．０１,pαβ＝０．０１ (d)p＝０．９,pαβ＝０．９

图３　WES网络和EES网络的度分布

Fig．３　DegreedistributionofWESandEESnetworks
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　　结合表２和图３得出,WES网络和 EES网络均呈泊松分

布;层间节点间相互关系的强弱对网络的平均度有较大影响,

关系越强,平均度越大.

２．３．３　基于不同层内/层间连接概率的网络度特性分析

　　本小节考虑了层内随机依赖程度和层间随机依赖程度不

同即p＋pαβ＝１时,部分连接概率下 WED网络和 EED网络的

参数设置,具体情况如表３所列.

表３　WED网络和EED网络参数

Table３　ParametersofWEDandEEDnetworks

网络类型
网络参数

N p pαβ M ‹k›
度分布

特性

WED网络 ３００

０．０１ ０．９９ ２２５７５ １５０．４８ 泊松

０．１ ０．９ ２０５５０ １３７ 泊松

０．３ ０．７ １６０５０ １０７ 泊松

０．５ ０．５ １１５５０ ７７ 泊松

０．７ ０．３ ７０５０ ４７ 泊松

０．９ ０．１ ２５５０ １７ 泊松

EED网络 ３００

０．０１ ０．９９ ２２４９３ １４９．９５ 泊松

０．１ ０．９ ２２５５２ １５０．３４ 泊松

０．３ ０．７ ２２４５２ １４９．６８ 泊松

０．５ ０．５ ２２４５６ １４９．７０ 泊松

０．７ ０．３ ２２４３４ １４９．５６ 泊松

０．９ ０．１ ２２４０４ １４９．３６ 泊松

从表３可以看出:WED网络和 EED网络均呈现出单峰特

性;当层间依赖值较大时,WED网络和 EED网络的平均度相

对较大,且层间节点间相互关系的强弱对 EED网络的平均度

影响较小,对 WED网络的影响较大.

综上所述,在关系型双层网络中,生成机制和配置参数的

不同,使得网络度分布呈现出不同的特性.在关系型双层网

络的社区发现中,重点考虑层内节点和层间节点的依赖程度.

一般来说,强的依赖程度能促进社区快速形成,并且在双层网

络之间按照社团结构快速传播信息.因此,下文依据节点的

强弱关系以及在连通分支中信息传播的优势,提出了基于边

权重和连通分支的社区发现算法,并将算法在双层网络实验

数据集中进行验证,目的在于检测拓扑结构变化的网络中的

社区,并为多层相互关联的网络社区发现提供一定的指导

思想.

３　EWCC算法框架

３．１　边权重

用wij表示节点i和j之间连边的权重,边权重可以定义

为边两端节点度的乘积[１７].

D(e)＝wij＝kikj (６)

其中,ki 和kj 分别表示节点i和节点j的度.

３．２　连通分支

若图G中每一对不同的顶点u,v都有一条(u,v)道路,

则称图G是连通的.以u≡v表示顶点u和v是连通的,那么

这种顶点间的连通关系是一个等价关系.因此,等价关系

u≡v确定了顶点集v 的一个分类,把v 分成非空子集v１,

v２,,vk,当且仅当两个顶点u和v属于同一子集vi时,它们

才是连通的,子图G[v１],G[v２],,G[vk]被称为G的连通分

支,连通分支数记为k(G).

３．３　EWCC社区发现算法的描述

基于分裂的层次聚类思想,将连通分支数看作社区个数,

提出了基于边权重和连通分支的 EWCC 社区发现算法.该

算法的流程图如图５所示.

图５　EWCC算法流程图

Fig．５　FlowchartofEWCCalgorithm

EWCC算法的伪代码如算法１所示,主要步骤如下:

(１)初始时,将整个网络看作一个社区并计算网络的模块

度值;

(２)计算网络中所有边的边权重值,把边权重小的边断

开,得到新网络,计算新网络的模块度和连通分支数;

(３)重复步骤(２)直到网络中的边数为零,算法结束,找出

模块度最大时对应的连通分支数即为社区个数.

算法１　EWCC社区发现算法

输入:具有 M 条边的双层网络L的邻接矩阵A(L)

输出:模块度最大值 Q,连通分支数C

１．将L的邻接矩阵A(L)还原成一个网络,初始时整个网络可看作一

个社区;

２．IFMIN(EW);//得到网络中边权重最小的边并断开

３．doE－－;//将网络的边数减少１

４．　GETC;//社区个数C

５．　　IFC＝C＋１://连通分支个数增加１

６．　　　GETQ//获得此时的模块度 Q值

７．　　　　qList．add(Q);//维护所有的模块度

８．　ENDIF;

９．　　FOREWING．edge_weights;//遍历所有边的边权重值

１０．　　 GET MIN(EW);//得到边权重的最小值

１１．　 ENDFOR;

１２．utilE＝＝０;//网络 G的总边数减少到０

１３．ENDIF;

１４．FORQINqList;//遍历所有的模块度值

１５．GET MAX(Q);//得到模块度的最大值

１６．ENDFOR;

３．４　时间复杂度分析

对于具有 M 条边和N 个节点的网络而言,在 EWCC算

法中,初始计算 M 条边的边权重值,时间复杂度为 O(M).

遍历后将网络中边权重值最小的边断开得到新网络,接着遍

历新网络中剩余边的边权重值,最多需要遍历 M 次.因此,

算法的时间复杂度为 O(M２).
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GN算法的时间复杂度为 O(MN２),KL算法的时间复杂

度为 O(N２logN),因此,EWCC算法有一定的优势.

４　算法评价标准

模块度是衡量社区划分准确率的一个重要指标,模块度

越大社区划分质量越好,模块度越小社区划分质量越差.模

块度的定义如下[１８]:

Q＝ １
２m∑

u,v
Au,v－du×dv

２m( )δ(Cu,Cv) (７)

其中,m 为网络边数;du,dv 分别为节点u和节点v 的度;Au,v

是网络邻接矩阵元素,若节点u和节点v存在连边,则Au,v＝

１,否则为０;Cu 表示节点u 所属的社区,Cv 表示节点v 所属

的社区,当Cu＝Cv 时,δ(Cu,Cv)＝１,说明节点u和v 属于同

一个社区;模块度Q的取值范围为[－０．５,１).

５　仿真实验与结果分析

５．１　数据集描述

为了验证算法的真实性和有效性,在实验中采用了三类

数据集进行测试,包括经典网络数据集、人工合成网络数据集

和 “用户ＧAPP”实证数据集.３类数据集的具体信息如下.

(１)经典网络数据集

经典网络数据集如表４所列.

表４　经典网络数据集

Table４　Classicnetworkdatasets

名称 节点 边 平均度 数据集描述

Karateclub ３４ ７８ ４．５８ 空手道俱乐部网络

Football １１５ ６１３ １０．６６ 美国大学生足球网

(２)人工合成网络数据集

人工合成网络数据集选取了２．２节中构建的 BE网络、

WES网络、EES网络、WED网络和EED网络分别在不同层间随

机耦合概率下生成的３０个数据集,其具体数据信息包括表１
列出的BE网络在部分层间连接概率下生成的６个数据集,

表２列出的 WES网络和 EES网络在层内和层间连接概率相

同时生成的１２个数据集,表３列出的 WED网络和 EED网络

在层内和层间连接概率不同时生成的１２个数据集.

(３)“用户ＧAPP”实证数据集

作为算法的应用,本小节采用了某运营商提供的用户及

用户 APP流量使用情况,构建了 “用户ＧAPP”双层网络.其

中,用户层包含１１４７个用户,APP层包含传统视频和短视频

两大类,传统视频包括爱奇艺、腾讯、优酷等,短视频包括抖

音、快手、西瓜等.其网络模型如图６所示.

图６　“用户ＧAPP”双层网络模型图

Fig．６　Diagramof“userＧAPP”twoＧlayernetworkmodel

图６中,双层网络的两个子网络层内没有连边,层间按照

用户使用 APP的行为进行连边.为了构造用户与用户间的

关系,结合用户使用 APP流量值,利用随机概率p刻画用户

层内节点的连边关系,即将 “用户ＧAPP”层间关系映射成

用户层内关系,并生成最终的网络模型 G.网络 G 包含了

１１７４个节点和８３３１条边,网络平均聚类系数为０．０６１,网络

直径为７.

５．２　社区发现实验结果

５．２．１　经典网络社区划分

为了验证EWCC算法的真实性和有效性,在 Karateclub
数据集和Football数据集上将所提算法与 GN算法和 KL算

法进行了对比实验,结果如表５和表６所列.

表５　各算法在 Karateclub数据集上的结果的比较

Table５　ComparisonofresultsofeachalgorithmonKarate

clubdataset

算法
指标

模块度 社区个数

GN ０．３９６８６０６１ ５
KL ０．３９７４３５８９ ２

EWCC ０．４００９６９５２ ２

表６　各算法在Football数据集的结果的比较

Table６　ComparisonofresultsofeachalgorithmonFootball

dataset

算法
指标

模块度 社区个数

GN ０．５９０４４６５２ １０
KL ０．６０３１６１７８ ２

EWCC ０．６３６２８３９５ １２

分析 表 ５ 和 表 ６ 的 实 验 结 果 可 知,在 Karateclub 和

Football数据集上,EWCC算法的模块度值均优于 GN 算法

和 KL算法,且能正确划分出社区个数;在Football数据集上

EWCC算法的社区划分数量较多;结果表明本文算法具有较

好的社区划分性能.

５．２．２　人工合成网络社区划分

本小节旨在探索拓扑结构变化在关系型双层网络中的社

区形成规律.

(１)BE网络的社区划分

使用 GN,KL和 EWCC算法对 BE网络进行社区划分,

结果如表７所列.

表７　各算法在BE网络上的结果的比较

Table７　ComparisonofresultsofeachalgorithmonBEnetwork

pαβ GN KL EWCC
EWCC

社区个数

０．０１ ０．４０６４６４３７ ０．４１０６９５９０ ０．６６２６６８７７ １９０
０．１ ０．１８６３２７１８ ０．１８４３２５７５ ０．２８０８３７５０ ２５８
０．３ ０．０９９１８２０１ ０．０９８５３６３７ ０．１６０３２５００ ２８１
０．５ ０．０６５６５２９１ ０．０６５９９３８１ ０．１１５０５２７４ ２５７
０．７ ０．０４４００３４７ ０．０４２０５５１２ ０．１０６１１３０３ ２８８
０．９ ０．０２１９７６５９ ０．０２２３３３９９ ０．０８８４２８６６ ２８５

由表７可以得出:

１)整体而言,采用 EWCC算法划分社区时,模块度相对

较大,说明EWCC算法的性能优于 GN算法和 KL算法.

２)随着 BE 网 络 层 间 连 接 概 率 逐 渐 增 大,GN,KL 和

EWCC算法的模块度逐渐减小;当层间连接概率越大时,使

用 EWCC算法划分得到的社区个数越多,划分结果越零碎,

划分意义不大.因此,在BE网络呈幂律分布时,社区划分结

果越好.

３５唐春阳,等:面向双层网络的EWCC社区发现算法



(２)WES网络和EES网络的社区划分

本文基于相互作用网络层间随机连接概率不确定的情

况,分析了网络层内和层间连接概率相等时各算法的社区划

分性能.

表８和表９列出了 WES网络和EES网络在不同算法下的

模块度值和社区个数的变化情况.

表８　各算法在 WES网络上的结果的比较

Table８　ComparisonofresultsofeachalgorithmonWESnetwork

p pαβ GN KL EWCC
EWCC

社区个数

０．０１ ０．０１ ０．５６０６８３９０ ０．５６２７４４６７ ０．５７０８５４００ １７
０．１ ０．１ ０．２０２８０８０７ ０．２０１５７４４７ ０．２９７７９４０４ ２４６
０．３ ０．３ ０．１０３８７３１５ ０．０９８２８７９６ ０．１６２３０６４７ ２５４
０．５ ０．５ ０．０６７１０９５５ ０．０６６７０７４９ ０．１２５０００００ ２９１
０．７ ０．７ ０．０４２６３０８４ ０．０４２１８４４８ ０．１０９５６７９０ ２９３
０．９ ０．９ ０．０２１７７７３３ ０．０２１３８２８５ ０．０８９０６５２５ ２８６

表９　各算法在EES网络上的结果的比较

Table９　ComparisonofresultsofeachalgorithmonEESnetwork

p pαβ GN KL EWCC
EWCC

社区个数

０．０１ ０．０１ ０．６３０２０５２２ ０．６４１６３３１６ ０．７８７８０７１８ ２５４
０．１ ０．１ ０．１４４４５１２３ ０．１４４６２９３７ ０．２７１６０４９３ ２８７
０．３ ０．３ ０．０７１７０５１６ ０．０７１０６２００ ０．１１５６８８８７ ２２７
０．５ ０．５ ０．０４３０３６３７ ０．０４２９１８６６ ０．０７４５１２５５ ２５２
０．７ ０．７ ０．０２９３９２５２ ０．０４２１８４４８ ０．１０９５６７９０ ２９３
０．９ ０．９ ０．０１２５９１２６ ０．０２１３８２８５ ０．０８９０６５２５ ２８６

由表８、表９可以得出:

１)整体而言,采用 EWCC算法划分社区时,模块度相对

较大,说明EWCC算法的性能优于 GN算法和 KL算法.

２)随着 WES网络和EES网络的层间连接概率逐渐减小,

GN,KL和EWCC算法的模块度逐渐增大,且 EWCC算法划

分得到的社区个数整体上逐渐减少;反之,当网络层间连接概

率增大时,EWCC算法的模块度逐渐减小,划分得到的社区

个数整体上逐渐增多,社区划分结果较为零碎.因此,在

WES网络和 EES网络层间连接概率较小时,社区划分效果

越好.

３)对比表８和表９的实验结果可知,使用 EWCC算法划

分社区时,在基于小世界算法生成的 WES网络中,当层间连

接概率较小时,社区个数迅速减少.

(３)WED网络和EED网络的社区划分

下文分析了基于不同层内/层间连接概率下各算法的社

区划分性能.表１０和表１１列出了 WED网络和 EED网络在

不同层间/层内连接概率下,EWCC算法与 GN算法和 KL算

法在模块度指标和社区数目上的实验对比结果.

表１０　各算法在 WED网络上的结果的比较

Table１０　ComparisonofresultsofeachalgorithmonWEDnetwork

p pαβ GN KL EWCC
EWCC

社区个数

０．０１ ０．９９ ０．０１０３１９６６ ０．０１０３５９３８ ０．０９１８３６７３ ２８８
０．１ ０．９ ０．０２２１５３７８ ０．０２１９０９７７ ０．１２２０４０８１ ２９０
０．３ ０．７ ０．０４３３４７４８ ０．０４３２３１６３ ０．１３２２３１４０ ２９２
０．５ ０．５ ０．０６７１０９５５ ０．０６６７０７４９ ０．１２５０００００ ２９１

０．７ ０．３ ０．１０３１１５３０ ０．０９７４７４８３ ０．１６０６０８０３ ２６１

０．９ ０．１ ０．１９５６１２８４ ０．２０８９６６７０ ０．２９７０８６３６ ２７０

表１１　各算法在EED网络上的结果的比较

Table１１　ComparisonofresultsofeachalgorithmonEEDnetwork

p pαβ GN KL EWCC
EWCC

社区个数

０．０１ ０．９９ ０．００７９３２２１ ０．００８１５８２１ ０．０７６６０５９０ ２８８
０．１ ０．９ ０．０２９１４０９３ ０．０２５６９６７１ ０．０７５２９８４３ ２８７
０．３ ０．７ ０．０４１８５１５５ ０．０４２６６２５５ ０．０７２０９５０８ ２５７
０．５ ０．５ ０．０４３０３６３７ ０．０４２９１８６６ ０．０７４５１２５５ ２５２
０．７ ０．３ ０．１９９１１７４１ ０．１９９１１７４１ ０．１９９７８７１５ １２
０．９ ０．１ ０．３９９５７１５０ ０．３９９５７１５０ ０．３９９７０８９６ ４

由表１０、表１１可以得出:
(１)整体而言,采用EWCC算法划分社区时,模块度相对

较大,说明EWCC算法的性能优于 GN算法和 KL算法.
(２)随着 WED网络和EED网络的层间连接概率逐渐减小

(层内连接概率逐渐增大),GN,KL和 EWCC算法的模块度

逐渐增大,且采用 EWCC算法划分得到的社区个数相对减

少;反之,当EWCC算法模块度逐渐减小时,划分得到的社区

个数逐渐增多.因此,在 WED网络和EED网络层间连接概率

较小(层内连接概率较大)时,社区划分效果较好.
(３)对比表１０和表１１的实验结果可知,使用 EWCC算

法划分社区时,层间随机耦合概率的变化对 WED网络的社区

个数影响不明显;而在 EED网络中,层间连接概率较小时,划
分得到的社区个数急剧减少.

综上所述,在算法优势上,EWCC算法的性能优于 GN算

法和 KL算法;在度特性对社区划分的影响上,BE网络呈幂

律分布时,社区划分效果较好;在层间节点相互作用的强弱程

度对社区划分的影响上,层间/层内节点作用关系相同或不相

同时,随着层间节点相互作用关系减弱,算法模块度增强;在
网络拓扑结构对社区划分的影响上,WES网络和EED网络拓扑

结构的变化会对社区划分结果产生较大影响,而 WED网络和

EES网络拓扑结构的变化对社区划分结果的影响相对较小.

５．２．３　“用户ＧAPP”实证网络社区划分

不同社区发现算法在 “用户ＧAPP”实证网络上的运行结

果如表１２所列.

表１２　各算法在 “用户ＧAPP”实证网络上的结果的比较

Table１２　Comparisonofresultsofeachalgorithmon“userＧAPP”

empiricalnetwork

算法
指标

模块度 社区个数

GN ０．３９０４７３０７ ５
KL ０．３９１４４６６１ ２

EWCC ０．３９８２６０９４ ６

由表１２可以看出,相比两种经典算法,EWCC算法的社区

发现效果有显著提升.该算法成功识别出６款 APP(见图７).

图７　EWCC算法在实证网络上的运行结果

Fig．７　RunningresultsofEWCCalgorithmonempiricalnetwork
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不难看出,西瓜用户更倾向于使用优酷视频,抖音用户更

倾向于观看腾讯视频.根据划分结果可制定传统视频类和短

视频类相结合的套餐流量包,为用户提供更好的观看体验.

结束语　本文基于关系型双层网络中节点之间的相互作

用强度和网络拓扑结构,首先构建了５种相互作用的双层网

络模型,提出了 EWCC社区发现算法,并通过实验证明了算

法的准确性;然后,在人工合成网络数据集上探究了拓扑结构

变化中的网络社区结构,发现当双层网络层间节点耦合关系

较弱时算法的性能较好;最后,通过建立 “用户ＧAPP”模型来

进行算法的应用和推广.在局部算法的比较上,本文算法体

现出相对较优的划分效果,但是仍存在一些问题.１)网络建

模机制,在本文构建的双层网络模型中,层内采用了经典的网

络生成算法,而层间仅考虑了随机耦合关系,后续工作将考虑

层间多种耦合机制;２)EWCC社区发现算法的改进,在本文

提出的算法中,将节点间的强弱关系用边权重定量刻画,在社

区划分中具有确定性.实验证明,在多层网络中,层间节点关

系复杂,因此后续工作将结合机器学习的方法来确定节点间

关系的强弱,充分挖掘隐含关系.

参 考 文 献

[１] WANGXF,LIU YB．AsurveyofcommunitystructurealgoＧ

rithmsincomplexnetworks[J]．JournalofUniversityofElecＧ

tronicScienceandTechnologyofChina,２００９,３８(５):５３７Ｇ５４３．
[２] XIEJ,KELLEYS,SZYMANSKIBK．Overlappingcommunity

detectioninnetworks:thestateoftheartandcomparativestudy
[J]．ACMComputingSurveys,２０１３,４５(４):１Ｇ３５．

[３] ANXD,ZHANGX Q,CAOFY．Binarynetworkcommunity

discoveryalgorithmbasedonedgedensitypropagation[J]．ComＧ

puterApplicationsandSoftware,２０１９,３６(３):２４３Ｇ２４８,２５４．
[４] ZHANG H,WU Y K,YANGZZ,etal．Communitydiscovery

methodbased on multiＧlayernodesimilarity[J]．Computer

Science,２０１８,４５(１):２１６Ｇ２２２．
[５] GIRVAN M,NEWMAN M EJ．Communitystructureinsocial

andbiologicalnetworks[J]．Proc．Natl．Acad．Sci．,２００１,

９９(１２):７８２１Ｇ７８２６．
[６] XIEJ,SZYMANSKIBK．CommunityDetectionUsingaNeighＧ

borhoodStrengthDrivenLabelPropagation Algorithm[C]∥

２０２１IEEENetworkScienceWorkshop．WestPoint,NY,USA:

IEEE,２０１１:１８８Ｇ１９５．
[７] KERNIGHANBW,LINS．Anefficientheuristicprocedurefor

partitioninggraphs[J]．BellSystem TechnicalJournal,１９７０,

４９(２):２９１Ｇ３０７．
[８] CHEN KJ,CHENLM,WUT．AreviewofresearchondiscoＧ

veryofmultiＧlayerNetworkcommunities[J]．JournalofFronＧ

tiersofComputerScience& Technology,２０２０,１４(１１):１８０１Ｇ

１８１２．

[９] HMIMIDA M,KANAWATIR．CommunityDetectioninMultiＧ

plexNetworks:ASeedＧcentricApproach[J]．Networks& HeＧ

terogeneousMedia,２０１５,１０(１):７１Ｇ８５．
[１０]YAKOUBIZ,KANAWATI R．LICOD:A leaderＧdriven algoＧ

rithmforcommunitydetectionincomplexnetworks[J]．VietＧ

namJournalofComputerScience,２０１４,１(４):２４１Ｇ２５６．
[１１]ALIMADADIF,KHANANGIE,BAGHERIA．CommunitydeＧ

tectioninfacebookactivitynetworksandpresentinganewmulＧ

tilayerlabelpropagationalgorithmforcommunitydetection[J]．

InternationalJournalof Modern Physics B,２０１９,３３(１０):

１９５００８９(１)Ｇ１９５００８９(２１)．
[１２]INTERDONATO R,TAGARELLIA,IENCO D,etal．Local

CommunityDetectioninMultilayerNetworks[J]．DataMining &

KnowledgeDiscovery,２０１７,３１(５):１４４４Ｇ１４７９．
[１３]KUNCHEVAZ,MONTANAG．CommunitydetectioninmultiＧ

plexnetworksusinglocallyadaptiverandom walks[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１５IEEE/ACMInternationalConferenceon

Advancesin Social Networks Analysis and Mining．Paris,

France:IEEE,２０１５:１３０８Ｇ１３１５．
[１４]BARABASIAL,ALBERTR．EmergenceofScalinginRandom

Networks[J]．Science,１９９９,２８６(５４３９):５０９Ｇ５１２．
[１５]WATTSDJ,STROGATZSH．Collectivedynamicsof‘smallＧ

world’network[J]．Nature,１９９８,３９３(６６８４):４４０Ｇ４４２．
[１６]ERDOSP,RENYIA．OntheEvolutionofRandomGraphs[J]．

Publ．Math．Inst．Hung．AcadSci,１９６０,５(１):１７Ｇ６１．
[１７]HOLMEP,KIMBJ,YOONCN,etal．Attackvulnerabilityof

complexnetworks[J]．PhysicalReviewEStatisticalNonlinear&

SoftMatterPhysics,２００２,６５(５):０５６１０９．
[１８]NEWMAN M,GIRVAN M．Findingandevaluatingcommunity

structureinnetworks[J]．PhysicalReviewE,２００４,６９(２):４２３Ｇ

４３３．

TANGChunＧyang,bornin１９９３,postＧ

graduate,isa memberofChinaComＧ

puterFederation．HermainresearchinＧ

terestsincludecomplexnetwork,multiＧ

layernetworktheoryandapplication．

ZHAO HaiＧxing,bornin１９６９,Ph．D,

professor,Ph．D supervisor．His main

researchinterestsincludecomplexnetＧ

work,semanticnetwork and machine

translation,database and hypergraph

theory,andnetworkreliability．

(责任编辑:喻藜)

５５唐春阳,等:面向双层网络的EWCC社区发现算法


