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一种基于节点稳定性和邻域相似性的社区发现算法
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摘　要　复杂网络规模的增大导致网络中社区结构变得复杂,节点与社区之间的关系更多样化,有效度量大规模网络中节点邻

域的社区构成,并对社区归属确定性有差异的节点分别进行处理,可以提高算法的社区发现质量.基于此,提出了一种基于节

点稳定 性 和 邻 域 相 似 性 的 社 区 发 现 算 法 (NodeStabilityand NeighborSimilarityBasedCommunityDetection Algorithm,

NSNSA).首先定义节点的标签熵并对节点在社区发现过程中的稳定性进行度量,选择标签熵较低的节点作为稳定节点集;其

次根据节点邻域的标签构成情况定义节点的邻域相似性,对节点与其邻居节点的社区归属一致性进行度量;然后利用稳定节点

与其直接邻居中邻域相似性最高的节点构造初始网络,并在该子网络上运行标签传播算法,以得到可靠性较高的初始社区发现

结果;最后将未聚类节点分配至与其 Katz相似性最高的节点所在的社区,对小规模社区进行合并处理,以得到最终的社区划分

结果.在真实网络及人工网络数据集上,与 LPA,BGLL,Walktrap,Infomap,LPAＧS等经典社区发现算法的对比实验表明,

NSNSA算法在模块度以及标准互信息方面表现良好.
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Abstract　Withtheincreaseofthescaleofcomplexnetwork,communitystructurebecomesmorecomplex．TherelationshipbeＧ
tweennodesandcommunitiesbecomemorediversified．Itisexpectedtoimprovecommunitydetectionalgorithmperformanceby
effectivelymeasuringthecommunitystructureanddealingwiththenodeswithdifferentcertaintyofcommunitybelonging．This

paperproposesacommunitydetectionalgorithmbasedonnodestabilityandneighborsimilarity．Firstly,labelentropyofnodesis
definedtomeasurenodestabilityandthenodeswithlowlabelentropyareselectedasstablenodesets．ThentheneighborsimilaＧ
rityisdefinedaccordingtothelabelofnodeneighborandthecommunitybelongingconsistencyofnodesandtheirneighborsis
measured．Theinitialnetworkisconstructedbyusingthenodewiththehighestneighborsimilaritybetweenthestablenodeand
itsneighbor,andtheinitialcommunitydetectionresultswithhighreliabilityareobtainedbyrunninglabelpropagationalgorithm
onthesubnetwork．TheunclusterednodesareallocatedtothecommunityofthenodewiththehighestKatzsimilarity．Thefinal
resultofcommunitydetectionisobtainedbymergingsmallＧscalecommunities．ComparedwithLPA,BGLL,Walktrap,Infomap,

LPAＧSandotherclassicalalgorithms,experimentalresultsshowthattheNSNSAalgorithmperformswellinmodularityand
NMI．
Keywords　Complexnetwork,Communitystructure,Labelentropy,Nodestability,Neighborsimilarity
　

１　引言

现实世界中的复杂系统均可抽象为个体及其关系组成的

复杂网络,如万维网络、引文网络等[１].社区结构是复杂网络

中研究最广泛的结构特征之一,社区通常对应着复杂系统中

具有相同功能的个体集,如万维网中具有相同主题的网站



集合、引文网络中具有相同研究主题的文章集合等.社区结

构通常呈现“低耦合、高内聚”的特点,即同一社区内部节点连

接紧密,而不同社区之间节点连接稀疏.发现网络中的社区

结构有助于分析网络中节点、边、子图等拓扑结构间的内在联

系,发现网络动态演化规律等,从而准确理解复杂系统的拓扑

结构及动力学特性[２Ｇ５].

社区发现是一种根据网络中节点的邻域信息来寻找连接

紧密的节点集的过程.研究者从各个角度提出了不同种类的

社区发现算法,主要可以分为基于模块度优化的社区发现算

法、基于信息传播的社区发现算法,以及基于种子扩展的社区

发现算法.但现存的社区发现算法存在社区发现结果不稳

定、无法应用于大规模网络等问题.对此,本文提出了一种基

于节点稳定性和邻域相似性的社区发现算法.该算法首先利

用传统不稳定的社区发现算法得到节点的标签分布情况,计
算节点的标签熵来度量节点在社区发现过程中的稳定性,从
而得到稳定节点集;然后利用节点的邻域相似性指标来度量

节点的邻域相似性,选择邻域相似性高的节点来扩展稳定节

点,稳定节点以及扩展节点共同构成了初始子网络,在该子网

络上运行标签传播算法得到可靠性较高的初始社区发现结

果;最后将未聚类节点分配至已存在的社区中,对小规模社区

进行合并处理,得到最终的结果.在真实网络及人工网络数

据集上,与５种经典社区发现算法进行了对比,实验结果表

明,NSNSA算法在模块度以及标准互信息方面表现良好.

２　相关工作

２００４年 Newman等提出了模块度 Modularity[６],它是一

种用于评价社区质量的度量指标.真实网络与相应零模型相

差越大,对应的模块度值越高,社区结构就越合理.模块度的

定义如下:

Q＝ １
２m∑

ij
(aij＋didj

２m
)δ(Ci,Cj) (１)

其中,m 是网络的边数,A ＝(aij)是网络的邻接矩阵,di表示

节点i的度,Ci表示节点i所属的社区,如果节点i和节点j
归属于同一个社区,则δ(Ci,Cj)＝１,否则δ(Ci,Cj)＝０.为

了便于计算模块度,提出了一种等价表示如式(２)所示:

Q＝∑
k

c＝１

lc

m － dc

２m( )
２

[ ] (２)

其中,k是社区数,lc是社团c内部所包含的边数,dc是社团c
中所有节点的度值之和.

研究者们将模块度指标作为社区发现的目标函数,通过

优化基于模块度的目标函数来得到模块度较高的社区划分结

果.２００８年Blondel等提出的BGLL算法[７]初始时将每个节

点看作一个单独的社区,然后迭代地将每个节点移动至使模

块度增量最大的邻居社区中,直到模块度不再增加为止.

２０１９年 Traag等提出的 Leiden算法[８]对 BGLL算法进行了

改进,随机选择节点的邻居社区计算模块度增益以降低算法

的时间复杂度.基于模块度优化的方法通常计算代价高且存

在分辨率限制的问题[９],不适用于大规模网络中的社区发现,

较难发现规模较小的社区结构.

基于信息传播的算法是通过模拟信息流在网络中的传播

过程来进行社区发现的,包括基于标签传播的算法[１０Ｇ１２]、

基于信息编码的算法Infomap[１３]、基 于 随 机 游 走 的 算 法

Walktrap[１４]等.２００７年 Raghavan等提出了标签传播算法

(LabelPropagationAlgorithm,LPA)[１０],其由于具有接近线

性的时间复杂度,因此已被广泛应用于大规模复杂网络的社

区发现中.LPA算法的节点更新顺序和标签更新策略中存

在较大的随机性,导致其社区发现结果不稳定,即算法在同一

个网络上的多次执行结果差异很大.Li等提出了一种分阶

段的标签传播算法LPAＧS[１２],该算法选择最相似邻居节点标

签来更新当前节点标签,但由于其社区合并过程中需要更新

节点相似性矩阵,时间复杂度较高,不适用于大规模网络.

Zheng等[１５]提出了一种两阶段的标签传播算法 LPAＧTS,该
算法定义节点的社区参与系数以确定节点的更新顺序,依据

节点间的相似性更新节点标签,从而得到最终的社区划分结

果.改进的标签传播算法根据节点特征降低节点更新顺序和

标签选择过程的随机性,在一定程度上提高了算法的稳定性.

实际上,网络中与其他社区连接较少的节点通常具有比较明

确的社区归属,多次运行后标签传播算法后这些节点的社区

划分结果变化较小;与其他社区存在较多连接的节点在网络

上的社区归属通常不明确,导致算法多次运行得到差异较大

的社区划分结果.

基于种子扩展的社区发现算法选择社区代表性高的节点

作为种子节点,根据某种适应度函数扩展种子节点得到社区

发现结果.Lancichinetti等[１６]提出了LFM 算法,该算法初始

时选择随机的种子,然后选择使社区连边密度增大的节点进

行社区扩展,得到社区内部连接更紧密的社区,但由于种子节

点的选择是随机的,因此会导致社区发现结果存在不稳定性.

Shen等[１７]对LFM 算法进行了改进,将最大团作为初始种子

社区,在一定程度上提高了算法的稳定性.然而,由于算法需

要确定网络中的最大团,因此时间复杂度较高.选择社区代

表性高的种子节点是基于种子扩展策略的社区发现算法的关

键,种子节点的质量对算法稳定性和社区发现质量有很大影

响.尽管度较大的节点通常与社区中的多数节点有连接,但
会存在较多的社区外的连边,会影响社区发现的质量,因此大

度节点并不适合作为种子节点.选择一个合适的种子节点至

关重要,当选择邻域节点社区归属较为单一的节点作为种子节

点时,对其进行扩展后可以一定程度地提高算法的准确性.

３　基础知识

G＝(V,E)表示一个复杂网络,其中V＝{v１,􀆺,vn}表示

节点集,E表示边集,令n＝|V|且 m＝|E|.除特别声明外,

下文仅考虑无权无向简单图.图G的邻接矩阵用A 来表示,

其中矩阵元素Aij定义为:

Aij＝
１, (vi,vj)∈E
０, (vi,vj)∉E{

令 Nv＝{u|(u,v)∈E∧u∈V}表示节点v在G 中的邻居

节点集合,称为v的直接邻域.记节点i的度di＝|Ni|,也可

记作di＝∑
n

j＝１
Aij.对于图G的节点子集S,将图G中与S 中节

点直接相邻且不在S 中的节点集合称作S 在G 中的邻域,

记为 NG(S)＝∪
v∈S

Nv－S.

对于图G′＝(V′,E′),若V′⊆V 且E′⊆E,则称G′是G
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的一个子图,若|V′|＝|V|且E′⊆E,则称G′是G 的一个生成

子图.对于节点u,v∈V′,如果边(u,v)∈E,则(u,v)∈E′,称

G′为节点子集V′的导出子图,记为G[V′],简记为[V′].

对于图G＝(V,E),称Ω＝{C１,􀆺,Ck}为图G 的一种社

区划分,其中Ci⊆V,Ci≠Ø(１≤i≤k)且Ci∩Cj＝Ø(i≠j).

映射f:Ω→{１,􀆺,k}为Ω中的每个社区赋予唯一的标签.对

于节点v∈Ci,称f(Ci)是节点v在划分Ω 下的社区标签,记

作lΩ(v)＝f(Ci).对于节点子集S⊆V,称lΩ(S)＝{lΩ(v)|

v∈S}为子集S对划分Ω 的社区标签集.

４　一种基于节点稳定性和邻域相似性的社区发现

算法NSNSA

　　NSNSA算法包括５个主要的过程:１)提出了一种节点稳

定性度量指标,以度量网络中节点的稳定性;２)利用邻域相似

性指标对稳定节点进行扩展;３)从原网络中抽取稳定节点和

扩展节点的子网络,得到初始社区划分结果;４)将未聚类节点

进行分配;５)社区合并.

４．１　节点稳定性度量指标

随着网络规模的增大,节点和社区之间的关系变得复杂,

如果一个节点的邻居节点分布于多个社区,则表明该节点的

社区归属尚不明确,社区划分结果不稳定;反之,如果一个节

点的邻居均在一个社区,则该节点的社区归属明确,社区划分

结果较为稳定.

香农熵通常被用于度量信息的不确定性程度,熵值越大,

信息的不确定性程度就越高;熵值越小,信息的确定性程度就

越高.基于此,我们利用香农熵的形式来度量节点的邻居节

点社区归属的不确定性程度,进而度量节点在社区划分过程

中的稳定性,称之为节点v在社区划分Ω 下的标签熵.

定义１(标签熵)　假设Ω＝{C１,􀆺,Ck}为图G 的一种社

区划分,其标签映射为f:Ω→{１,􀆺,k}.若节点v的邻域Nv

中包含kv 个不同的社区标签,记作lΩ(Nv)＝{l１,􀆺,lkv
},则

称kv 为节点v邻域内的标签类别数.记Sv(li)＝{u|lΩ(u)＝

li,u∈Nv}为Nv 中标签为li的节点集合,令sv(li)＝|Sv(li)|.

将节点v在划分Ω 下的标签分布定义为:

PΩ(v)＝ sv(l１)
|Nv|

,􀆺,
sv(lkv

)
|Nv|{ } (３)

则定义节点v在划分Ω 下的标签熵为:

HΩ(v)＝Ｇ∑
kv

i＝１

sv(li)
|Nv|log

sv(li)
|Nv|( ) (４)

若|Nv|＝０,则令 HΩ(v)＝０.

节点的标签熵可以用于评价在社区划分Ω 下网络中节

点邻域社区分布的确定性.节点v的标签熵HΩ(v)越小,该

节点邻域内的节点社区归属越一致,节点v在社区划分过程

中的表现越稳定;反之,节点v的标签熵HΩ(v)越大,该节点

的邻居节点的社区归属越混乱,节点v越不稳定.利用标签

熵可以区分节点在社区划分过程中的稳定性,先确定稳定节

点的社区归属可以提高算法的稳定性.

图１给出了 Dolphins网络的真实社区划分结果,其中

节点２８的度d２８＝５,其邻域中节点分散到两个社区C１和C２

中,标签分别为l１和l２,即lΩ (N２８)＝{l１,l２}且s２８(l１)＝１,

s２８(l２)＝４,则节点２８在该划分下的标签分布PΩ(２８)＝{０．２,

０．８},对应标签熵 HΩ(２８)＝０．７２.而对于节点３,其邻居节

点都属于社区C２,因此在该划分下的标签熵 HΩ(３)＝０,节点

２８比节点３具有更高的不稳定性.实际上,位于两个社区边

界的节点具有较高的标签熵,如节点{１,７,１９,２８,３０,３６,３９,

４０,５７},在社区发现过程中这些节点的社区归属往往是不稳

定的.

图１　Dolphins网络的真实社区划分结果

Fig．１　RealcommunitypartitionresultofDolphinsnetwork

根据式(４)选择稳定节点,但由于稳定节点较少且在网络

中分布较为分散,无法直接抽取由稳定节点构成的子图,因此

需要扩展一部分节点.我们扩展稳定节点的邻居节点,但部

分节点的邻域社区构成比较复杂.如图１所示,节点５７的邻

居节点为 N５７＝{５,６,９,１３,１７,３９,４１,４８,５４},如果直接将节

点５７的所有邻居节点均进行扩展,节点３９则会出现在扩展

子图中,然而节点３９分别与社区C１ 和社区C２ 各连一条边,

属于边界节点,若将节点３９作为扩展节点,所抽取的子图的

稳定性会有所降低,因此需要对稳定节点的邻域进行有效选

择.基于此,本文提出了一种对稳定节点及其邻居节点的社

区归属一致性进行度量的方法.

４．２　邻域相似性度量指标

定义２(邻域相似性)　节点u表示得到的稳定节点,Nu

表示节点u的邻域节点集,yu表示节点u的标签,将节点u邻

居节点中标签相同的节点数与整个网络中与其标签相同的节

点数的比例定义为节点的邻域相似性.节点u在某种社区划

分下的邻域相似性度量指标如下:

Scoresim(u)＝ |{v∈Nu|yv＝yu}|
|Nu|􀅰|{v∈V|yv＝yu}|

(５)

节点u与它的邻居越相似,邻域相似性Scoresim(u)就越

高.在稳定节点扩展阶段,尽可能地选择与稳定节点社区归

属一致性高的节点来进行扩展,这样会得到相对稳定的初始

社区划分.而邻域相似性越高代表该节点与稳定节点的社区

归属更一致.因此,邻域相似性指标能很好地刻画稳定节点

与其邻居社区归属的一致性程度.

如图１所示,节点８的社区标签为l２,其邻域节点集为

N８＝{３,２０,２８,３７,４５,５９}.对于节点２８,其邻居节点的标签

有l１和l２两种,标签为l２的节点个数为４,整个网络中标签为

l２的节点个数为４２,则Scoresim(２８)＝４/(５×４２)＝０．０１９.对

于节 点 ３,邻 居 节 点 的 标 签 为 l２ 的 节 点 个 数 为 ３,则

Scoresim(３)＝３/(３×４２)＝０．０２３８.可以看出,８号节点为稳

定节点时,节点３相比节点２８与其更相似.因此,节点３作

为节点８的扩展节点更合理,所得到的扩展子图的社区发现

结果更稳定.
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４．３　算法过程

４．３．１　初始稳定节点选择

由于网络规模的增大,社区结构变得复杂,很多社区发现

算法表现出了较强的不稳定性,即同一个网络上运行同一种

社区发现算法,会得到较大差异的社区划分结果.但是,这些

不同的社区划分结果可以为社区形成过程中节点的稳定性提

供指导.通常具有较明确社区归属的节点表现得较为稳定,

先确定这部分节点的社区归属可以有效提高算法的性能.

算法 NSNSA 首先在网络上运行t次 LPA 算法,得到t
种社区划分结果Ω１,􀆺,Ωt;然后分别计算每个节点v在t种

划分下的标签熵HΩi
(v),选择t次结果中最大的标签熵值作

为该节点的熵值,最后选择熵小于一定阈值的节点作为稳定

节点,网络的稳定节点集为:

S＝{v|max
１≤i≤t

(HΩi
(v))≤ε,v∈G} (６)

其中,ε称作稳定性阈值,t取值为３.通常,网络中节点的标

签熵服从幂律分布,往往仅有少量节点标签熵低于均值,因此

本文选择所有节点标签熵的平均值作为阈值,将标签熵低于

均值的节点确定为稳定节点.在实际中,也可以根据实际应

用对不同网络设置不同的阈值.

本文以 Dolphins网络为例展示稳定节点的选择过程.

算法首先运行３次LPA算法,根据得到的社区划分结果分别

计算各个节点的标签熵,选择３次标签熵中的最大值作为最

终的熵值.表１列出了Dolphins网络的３次熵值结果以及最

终选择的熵值.此例中计算得到的稳定性阈值ε＝０．７２１.选

择熵小于稳定阈值的节点作为稳定节点集S,得到的结果如

图２中的蓝色节点所示.

表１　Dolphins网络节点的标签熵

Table１　LabelentropyofnodesinDolphinsnetwork

v HΩ１
(v) HΩ２

(v) HΩ３
(v) HΩ(v)

０ １ １ １．４５９１ １．４５９１
１ １．０６１２ １．０６１２ １．９０５６ １．９０５６
２ １．５ １．５ １ １．５
３ ０ ０ ０ ０
４ ０ ０ ０ ０
５ ０ ０ ０ ０
６ ０ ０ ０ ０
７ １．３７０９ １．３７０９ １．９２１９ １．９２１９
８ ０．６５００ ０．６５００ ０．６５００ ０．６５００
９ ０ ０ ０ ０
１０ ０．７２１９ ０．７２１９ ０．７２１９ ０．７２１９
１１ ０ ０ ０ ０
１２ ０ ０ ０ ０
１３ ０ ０ ０ ０
１４ ０．４１３８ ０．４１３８ ０．８１６６ ０．８１６６
１５ ０．５９１６ ０．５９１６ １．３７８７ １．３７８７
１６ ０ ０ ０ ０
１７ ０ ０ ０．７６４２ ０．７６４２
１８ ０ ０ ０．５９１６ ０．５９１６
１９ ０．８１１２ ０．８１１２ １ １
２０ ０．７６４２ ０．７６４２ ０．９８６４ ０．９８６４
２１ ０ ０ ０．９１８２ ０．９１８２
２２ ０ ０ ０ ０
２３ ０ ０ ０．９１８２ ０．９１８２
２４ ０ ０ ０．６５ ０．６５
２５ ０ ０ ０．９１８２ ０．９１８２
２６ ０ ０ ０．９１８２ ０．９１８２
２７ ０ ０ １．５２１９ １．５２１９
２８ １．５２１９ １．５２１９ １．９２１９ １．９２１９
２９ ０．５０３２ ０．５０３２ １．２２４３ １．２２４３
３０ ０．９７０９ ０．９７０９ １．５２１９ １．５２１９

v HΩ１
(v) HΩ２

(v) HΩ３
(v) HΩ(v)

３１ ０ ０ ０ ０
３２ ０ ０ ０ ０
３３ ０ ０ ０．４６８９ ０．４６８９
３４ ０ ０．７２１９ ０．７２１９ ０．７２１９
３５ ０ ０ ０ ０
３６ ０．８６３１ ０．８６３１ １．３７８７ １．３７８７
３７ ０．４３９４ ０．４３９４ ０．６８４０ ０．６８４０
３８ ０ ０ ０ ０
３９ １ １ １ １
４０ １．０６１２ １．０６１２ １．５４８７ １．５４８７
４１ ０ ０ ０ ０
４２ ０．６５００ ０．６５００ １．２５１６ １．２５１６
４３ ０．５９１６ １．１４８８ １．１４８８ １．１４８８
４４ ０．８１１２ ０．８１１２ ０．８１１２ ０．８１１２
４５ ０ ０ ０．９４５６ ０．９４５６
４６ ０ １ １ １
４７ ０．６５００ ０．６５００ １．４５９１ １．４５９１
４８ ０ ０ ０ ０
４９ ０ １ １ １
５０ ０．５９１６ ０．５９１６ １．３７８７ １．３７８７
５１ ０ ０ ０．４６８９ ０．４６８９
５２ ０ ０ ０．８１１２ ０．８１１２
５３ １ １ ０ １
５４ ０ ０ ０．８６３１ ０．８６３１
５５ ０ ０ ０ ０
５６ ０ ０ ０ ０
５７ ０ ０ ０ ０
５８ ０ ０ ０ ０
５９ ０ ０ ０．９７０９ ０．９７０９
６０ ０ ０ ０ ０
６１ １．５８４９ １．５８４９ ０．９１８２ １．５８４９

图２　Dolphins网络上得到的稳定节点集S(电子版为彩图)

Fig．２　StablenodesetSinDolphinsnetwork

４．３．２　稳定节点扩展

直接导出由稳定节点构成的子图通常存在多个连通分支,

无法直接进行社区发现,需要扩展一部分节点来保证抽取子图

的连通性.而复杂网络中节点的连接差异较大,存在一部分节

点与网络中的大多数节点都有连边的情况,因此需要对扩展节

点进行有效选择.为了保证连通性,本文从稳定节点的邻域中

选择扩展节点.尽可能在邻域中选择与稳定节点社区归属更一

致的节点进行扩展,从而得到更为稳定的初始社区划分结果.

采用邻域相似性式(５)对稳定节点进行扩展,选择稳定节

点的邻域节点中邻域相似性最高的节点作为扩展节点,从原
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网络中抽取包含稳定节点及其扩展节点的子图,在该子图上

进行初始社区发现,得到最初的社区划分结果.表２列出了

Dolphins网络在某种社区划分下节点的邻域相似性.表３

列出了稳定节点的邻居节点以及邻域相似性最高的扩展结

点.图３中绿色节点为稳定节点的扩展节点,绿色节点和蓝

色节点共同构成子图Gs.

表２　Dolphins网络节点的邻域相似性

Table２　NeighborhoodsimilarityofnodesinDolphinnetwork

v Score
０ ０．１０００
５ ０．０６２５
１０ ０．１６００
１５ ０．０４７６
２０ ０．０３７０
２５ ０．２２２２
３０ ０．１３３３
３５ ０．０８３３
４０ ０．０２９７
４５ ０．０５３０
５０ ０．０２７２
５５ ０．０８３３
６０ ０．０６２５

v Score
１ ０．０２３４
６ ０．０６２５
１１ ０．０８３３
１６ ０．０４７６
２１ ０．０５５５
２６ ０．２２２２
３１ ０．０６２５
３６ ０．０２７２
４１ ０．０６２５
４６ ０．２５００
５１ ０．０７５０
５６ ０．０６２５
６１ ０．０３１７

v Score
２ ０．１０００
７ ０．１３３３
１２ ０．０４７６
１７ ０．０４８６
２２ ０．０６２５
２７ ０．１３３３
３２ ０．０６２５
３７ ０．０３８９
４２ ０．１３３３
４７ ０．１０００
５２ ０．０３５７
５７ ０．０６２５

v Score
３ ０．０４７６
８ ０．０３９６
１３ ０．０６２５
１８ ０．０７１４
２３ ０．０５５５
２８ ０．０１９０
３３ ０．０４２８
３８ ０．０４７６
４３ ０．０３４０
４８ ０．０６２５
５３ ０．０４７６
５８ ０．０４７６

v Score
４ ０．０８３３
９ ０．０６２５
１４ ０．０３９６
１９ ０．１６６６
２４ ０．０６９４
２９ ０．０５５５
３４ ０．０３８０
３９ ０．０３１２
４４ ０．０３５７
４９ ０．２５００
５４ ０．０４４６
５９ ０．０２８５

表３　Dolphins网络稳定节点的扩展节点选择

Table３　ExtendednodeselectionforstablenodesinDolphinnetwork

v Nv 扩展节点

３ ８,１４,５９ ８
５ ９,１３,５６,５７ ９
８ ３,２０,２８,３７,４５,５９ ４５
１１ ５１ ５１
１３ ５,６,９,１７,３２,４１,５４,５７ ５
１８ １５,２０,２１,２４,２９,４５,５１ ２４
２４ １４,１５,１８,２９,４５,５１ ５１
３２ ９,１３,６０ ９
３５ ２９ ２９
３８ １４,１６,２０,３３,４３,４４,５２,５８ １６
４８ ５７ ５７
５５ １５,５１ ５１
５７ ５,６,９,１３,１７,３９,４１,４８,５４ ５
６０ ３２ ３２

v Nv 扩展节点

４ ５１ ５１
６ ９,１３,１７,５４,５６,５７ ９
９ ５,６,１３,１７,３２,４１,５７ ５
１２ ３３ ３３
１６ １４,２０,３３,３７,３８,５０ ３８
２２ １７ １７
３１ １７ １７
３３ １２,１４,１６,２１,３４,３７,３８,４０,４３,５０ ２１
３７ ８,１４,１６,２１,３３,３４,３６,３７,４０,４５,６１ ２１
４１ １,９,１３,５４,５７ ９
５１ ４,１１,１８,２１,２３,２４,２９,４５,５０,５５ ４
５６ ５,６ ５
５８ ３８ ３８

图３　包含稳定节点集S及扩展节点的子图GS(电子版为彩图)

Fig．３　SubgraphGScontainingstablenodesetSand

extendednodes

４．３．３　初始社区获取

由稳定节点集S和扩展节点构造的子图GS中包含相对

稳定的节点,因此在GS上进行初始社区发现可以得到较为稳

定的社区划分结果.此外,由于子图中的节点较为稳定,利用

不太稳定的社区发现算法进行初始社区发现,也可以得到较

好的社区划分结果.因此,本文采用LPA算法进行初始社区

划分.由于所抽子图GS的节点数不多,也可以使用复杂度略

高但准确度高的社区发现算法进行社区划分.

在本例中,从原始网络中抽取包含稳定节点和扩展节点

共３１个节点的子图,在该子图上运行标签传播算法得到的初

始社区划分结果如图４中带颜色的节点所示,每个颜色代表

一个社区,共４个社区.

图４　Dolphins网络初始社区划分结果(电子版为彩图)

Fig．４　InitialcommunitypartitionresultofDolphinsnetwork

４．３．４　未聚类节点处理

得到子图中的初始社区划分之后,网络中还存在部分未

聚类节点,需要对此类节点进行处理.本文利用节点的相似

性,将未聚类节点划分至与其相似性最高的社区中,从而得到

最终的社区划分结果.

本文采用以下６种相似性指标在真实带标签网络中进行

评估.其中,CN,AA,CAR,HDI,HPI为结构等价指标,而

Katz为规则等价指标.各个指标的具体定义如下:
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(１)共同邻居(CN)SCN
xy ＝|Nx∩Ny|;

(２)AdamicＧAdar指标(AA)SAA
xy ＝ ∑

z∈Nx∩Ny

１
logdz

;

(３)CAR指标SCAR
xy ＝ ∑

z∈Nx∩Ny

|Nx∩Ny∩Nz|
|Nz|

;

(４)大度节点不利指标(HDI)SHDI
xy ＝ |Nx∩Ny|

max{dx,dy};

(５)大度节点有利指标(HPI)SHPI
xy ＝|Nx∩Ny|

min{dx,dy};

(６)Katz指标SKatz
ij ＝∑

∞

l＝１
βl(Al)ij.

图４中白色节点为未聚类节点,利用 Katz相似性指标将

３１个未聚类节点分配至与 Katz相似性最高的节点所在的初

始社区中,从而得到社区划分结果.图５给出了对未聚类节

点处理后所得到的社区划分结果,其中每个颜色代表一个社

区,共包含４个社区.此时该划分结果的模块度值为０．４５５６,

可以看出与真实社区划分结果相近.

图５　相似性分配后的社区划分结果

Fig．５　Communitypartitionresultaftersimilarityallocation

４．３．５　社区合并

由于对稳定节点进行邻域扩展时所选的邻居节点较少,

所构造的子图可能是不连通的,未聚类节点根据相似性分配

得到社区时会存在规模较小的社区,因此需要将小规模社区

进行合并.本节根据模块度进行合并,将小规模社区合并至

使模块度增量最大的社区中.

图５中,节点３和节点８被单独分为一个社区,此社区规

模较小,需要进行合并操作.将红色社区合并到绿色社区后

模块度值增加,并且合并之后的社区结构更明显.合并之后

的最终社区发现结果如图６所示,对真实社区划分结果中较

大规模的社区进行了更细的划分.

图６　Dolphins网络最终社区划分结果(电子版为彩图)

Fig．６　FinalcommunitypartitionresultofDolphinsnetwork

４．３．６　算法框架

算法１给出了本文提出的基于节点稳定性和邻域相似性

的社区发现算法的框架.

算法１　基于节点稳定性和邻域相似性的社区发现算法

输入:图 G＝(V,E),其中 V＝{v１,v２,􀆺,vn}

输出:社区划分结果 Ω＝{C１,􀆺,Ck}

１．首先获取网络中的稳定节点集S以及不稳定节点集 VＧS.

２．计算每个节点的邻域相似性,选择稳定节点的邻居中邻域相似性最

高的节点作为扩展节点.

３．从原网络 G中抽取一个包含稳定节点集S及扩展节点的连通子图

GS,并对 GS的节点进行聚类,得到初始社区 ΩS＝{CS
１,􀆺,CS

k}.

４．根据相似性度量指标对集合 V(G)－V(GS)中的节点聚类,得到最

终的聚类结果 Ω＝{C１,􀆺,Ck}.

５．根据模块度进行社区合并.

６．结束.

４．４　时间复杂度分析

对于一个包含n个节点、m 条边的网络G,算法 NSNSA
首先计算节点标签熵的总代价为 O(tm);接着对节点的熵进

行排序,选择小于阈值的节点作为稳定节点集 S,代价为

O(nlogn);因此选择网络稳定节点集的总代价为 O(tm＋

nlogn);对稳定节点的邻域进行选择,总代价为 O(m);抽取

子图并聚类得到初始社区总代价为 O(m);处理未聚类节点

的时间代价为 O(n２);若社区个数为k,则合并社区总代价为

O(k２).

综上所述,本文提出的算法 NSNSA 的总时间复杂度为

O(tm＋nlogn＋n２＋k２).由于k２≪n２,因此时间复杂度近似

为 O(n２).

５　实验结果与分析

本节为了说明规则等价和结构等价两类相似性指标的表

现情况,首先介绍了不同相似性指标下实验的比较结果,接着

分别在人工网络和真实网络数据集上与经典的社区发现算法

进行比较,以评估所提 NSNSA算法的性能.

５．１　评价指标

对于没有真实标签的数据集,本文选用 Newman提出的

模块度对聚类结果进行评价,如式(２)所示,模块度越高代表

结果越 好.对 于 有 标 签 的 数 据 集,本 文 选 用 标 准 互 信 息

(NMI)对聚类结果进行评价,NMI越高,算法的划分结果与

真实划分越一致.为了评估算法的稳定性,我们计算了２０次

实验结果模块度值的方差,方差越低,说明算法越稳定.

社区划分结果为Ω＝{V１,V２,􀆺,Vk},真实社区划分结

果为O＝{O１,O２,􀆺,Ok′}.对于集合Vi 和Oj(１≤i≤k,１≤

j≤k′),令Ti,j＝|Vi∩Oj|,bi＝∑
k′

i＝１
Ti,j,sj＝∑

k

i＝１
Ti,j.标准互信

息 NMI如式(７)所示:

NMI＝
２∑

k

i＝１
　∑

k′

j＝１
Ti,jlog

nTi,j

bisj

－∑
k

i＝１
bilog

bi

n －∑
k′

j＝１
sjlog

sj

n

(７)

方差用于评估算法的稳定性,如式(８)所示:

σ２＝∑(X－μ)２
N

(８)

其中,σ２ 为总体方差,X 为变量,μ 为总体均值,N 为样本

总数.

５．２　不同相似性指标实验结果

本小节介绍了不同的相似性度量指标对未聚类节点进行

社区分配得到的社区划分结果的比较情况.图７－图９给出
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了在 Karate[１８],Dolphins[１９]和Polbooks网络上使用６种相似

性指标所得的实验结果.图中,横坐标表示１５次实验的结

果,纵坐标表示 NMI值,其中不同颜色的线代表不同指标下

的实验结果,红色表示 Katz指标,各个网络 Katz指标的表现

最好.图１０也描述了不同网络下 NMI的均值,说明了规则

等价比结构等价考虑得更充分.

图７　Karate网络的实验结果(电子版为彩图)

Fig．７　ExperimentalresultsofKaratenetwork

图８　Dolphins网络的实验结果(电子版为彩图)

Fig．８　ExperimentalresultsofDolphinsnetwork

图９　Polbooks网络的实验结果(电子版为彩图)

Fig．９　ExperimentalresultsofPolbooksnetwork

图１０　各网络均值的实验结果

Fig．１０　Experimentalresultsofallnetworkmeanvalues

５．３　人工网络实验结果

本小节在Lancichinetti等开发的LFRbenchmark数据集

上进行算法性能的评估.相比其他人工网络数据集,LFR网

络中节点的度、社区规模等均为可调节参数,更能够反映真实

网络的特性.具体来说,LFR网络规模分别为１０００或５０００,

社区规模为２０~５０,混合参数μ为０．１~０．６,网络的平均度

为２０,最大度为５０,节点度序列满足指数为３的幂律分布,社

区规模系列满足指数为 １．５ 的幂律分布.具体实验结果

如图１１和图１２所示.

图１１　N＝１０００LFRbenchmark网络上的实验结果

Fig．１１　ResultsonLFRbenchmarknetworkwhenN＝１０００

图１２　N＝５０００LFRbenchmark网络上的实验结果

Fig．１２　ResultsonLFRBenchmarknetworkwhenN＝５０００

由图１１和图１２可以看出,随着μ值的增加,算法性能均

呈下降趋势,这是由于随着μ值的增大,社区向外的连边数变

多,社区结构变得混乱,利用社区发现算法发现社区的能力变

差.在 N＝１０００的LFR网络上,NSNSA算法相比其他算法

性能相当或表现较好.在 N＝５０００的 LFR网络上,NSNSA
算法优于LPA和BGLL算法,生成的 LFR网络社区分布较

为平衡,社区结构较为明显.而Infomap和 Walktrap算法是

基于信息传播的方法,因此本文算法的性能相比这两种算法

来说表现略差.

５．４　真实网络实验结果

本小节评估了６种社区发现算法在空手道俱乐部网络

(KarateClubNetwork)、海豚社交网络(DolphinsSocialNetＧ

work)、Polbooks网 络、大 学 生 足 球 网 络 (AmericanCollege

FootballNetwork)[２０]和政治博客网络(Polblogs)、Yeast、NetＧ

Science、PGP、Douban等１４个真实网络上的实验性能.数据

的基本情况如表４所列.

表４　真实网络数据集

Table４　Realnetworkdatasets

Dataset Numberofnodes Numberofedges
Karate ３４ ７８

Dolphins ６２ １５９
Les ７７ ２５４

Polbooks １０５ ４４１

Football １１５ ６１３

NetScience ３７９ ９１４

Celegan ４５３ ２０２５

Email １１３３ ５４５１

Polblogs １４９０ １６７１８

Yeast ２３７５ １１６９３

Facebook ２８８８ ２９８１

Power ４９４１ ６５９４

PGP １０６８０ ２４３１６

Douban １５４９０８ ３２７１６２
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　　表５列出了５种算法的 NMI值和模块度值的实验比较

结果.NSA算法为不使用邻域相似性指标,直接抽取由稳定

节点及其邻居构建的子图所得的实验结果.表５中,粗体表

示最好的实验结果,最后一行给出了该算法在所有网络上的

平均值.可以看出,本文算法在大多数情况下得到了较好的

结果.对于Polblogs网络而言,该网络是不连通的,因此在邻

域扩展阶段 NSA算法相比 NSNSA算法会扩展更多的邻居节

点来构造子网络,其结果优于 NSNSA算法,但在别的网络上

NSNSA算法的性能均优于 NSA算法.可以看出,对稳定节点

的邻居节点进行有效筛选一定程度上可以提高算法的性能.

LPAＧS算法在小规模网络上表现较好,但是该算法的时间复杂

度较高,不适合用在大规模网络上.BGLL算法是基于模块度

优化的算法,因此对于模块度指标而言,其表现良好.Infomap
算法在某些网络上与本文算法的性能接近,但是从表格的最后

一行可以看出,本文算法的整体均值都高于其他对比算法.

LPA算法具有近线性的时间复杂度,但实验结果表现出

了较强的不稳定性,而 NSNSA算法利用 LPA 算法的不稳定

性来确定节点邻域的分布情况,从而确定稳定节点.Waltrap
算法的计算代价较高,BGLL算法受模块度的精确度限制,因

此在较小规模网络上表现良好,但当节点数达到十几万时(如

Douban),无法计算出实验结果.LPAＧS算法由于涉及矩阵

运算,因此当节点数规模较大时也无法计算.Infomap算法

的运行速度较快,但是从表５可以看出,本文提出的 NSNSA
算法的性能优于Infomap算法.

表５　真实网络实验结果对比

Table５　Experimentalresultsonrealnetworks

LPA Walktrap Infomap BGLL LPAＧS NSA NSNSA

Karatre
Q ０．３１４７ ０．３５３２ ０．４０２０ ０．４０７４ ０．３６９ ０．３５４１ ０．３７４４

NMI ０．６２９６ ０．５０４１ ０．６９９４ ０．６０２１ ０．９４２６ ０．７２０９ ０．８８６４

Dolphins
Q ０．４９２０ ０．４８８８ ０．５１５８ ０．５２０２ ０．４３７３ ０．４５３２ ０．５１２６

NMI ０．５２５９ ０．５３７２ ０．５５６３ ０．５１６２ ０．６８２０ ０．６９９４ ０．７０５９

Polbooks
Q ０．３８０１ ０．５０６９ ０．５２６７ ０．５２１０ ０．４９７１ ０．４６７４ ０．５１６２

NMI ０．５１８６ ０．５４２７ ０．４９３４ ０．５２１９ ０．５５４３ ０．５９５５ ０．６２０９

Football
Q ０．５８１９ ０．６０２９ ０．５９０２ ０．６０３７ ０．５２９１ － ０．６０４６

NMI ０．８７２５ ０．８８７３ ０．８８０１ ０．８７４０ ０．８４０６ － ０．８９１９

Polblogs
Q ０．３９２１ ０．３４７７ ０．０３０１ ０．３３６１ ０．３８７７ ０．４２６０ ０．４２４５

NMI ０．３０４６ ０．３２３０ ０．１６４８ ０．３１２５ ０．２８９３ ０．３４０５ ０．３３７１
Les Q ０．５０２５ ０．４０２４ ０．４４２７ ０．４４８６ ０．４４５８ ０．５１６８ ０．５４３９

NetScience Q ０．７４４９ ０．８１４６ ０．７８９２ ０．８２５５ ０．７５３７ ０．７８７３ ０．８３８１
Email Q ０．３４９２ ０．４１３８ ０．４７９８ ０．４８９２ ０．３４５８ ０．４５５５ ０．５２６７
Yeast Q ０．６６３９ ０．６４４５ ０．５２６９ ０．７２９１ ０．５７２３ ０．５８９７ ０．６９５５

Celegan Q ０．１３１０ ０．１２９７ ０．２８３１ ０．３１８３ ０．２４１５ ０．３２２８ ０．３６６９
Facebook Q ０．７９４３ ０．６２１７ ０．７９００ ０．８０４７ ０．３４７８ ０．７９３７ ０．７６９８
Power Q ０．５９５４ ０．８１９１ ０．８１５２ ０．９３０９ － ０．６２０５ ０．６３６１
PGP Q ０．７３１４ ０．７７５８ ０．７９６８ ０．８６９５ ０．４３２４ ０．７４０６ ０．７１２５

Douban Q ０．４４３１ － ０．４８７１ － － ０．４６３４ ０．５３６１
Average ０．５２４６ ０．５３９７ ０．５４０５ ０．５９０６ ０．５０９９ ０．５４９８ ０．６０５３

５．５　稳定性实验结果

表６列出了 NSNSA 算法与 LPA 和 LPAＧS等稳定性较

差的算法的实验结果.可以看出,本文算法 NSNSA 在大多

数网络上可以得到更稳定的实验结果.

表６　稳定性实验结果对比

Table６　Comparisonofexperimentalresultsonstability

Karate Dolphins Les Polbooks NetScience Celegan Email Polblogs Facebook Power PGP Douban
LPA ０．００２２９ ０．００１１２ ０．００２５９ ０．０００６９ ０．０００２１ ０．００１８５ ０．０１８０６ ０．０１５６２ ０．０００００ ０．００００２ ０．００００８ ０．００２６９

LPAＧS ０．００００９ ０．００５８６ ０．０００４８ ０．０００４１ ０．００４２４ ０．００８２７ ０．０００４０ － － － － －
NSNSA ０．０００６６ ０．０００４６ ０．０００１５ ０．０００１６ ０．０００１３ ０．００１５８ ０．０００５１ ０．０００００ ０．０００００ ０．０００００ ０．００００５ ０．０００００

　　结束语　本文提出了一种基于节点稳定性和邻域相似性

的社区发现算法NSNSA,包括稳定节点选择、稳定节点扩展、
初始社区获取、未聚类节点处理、社区合并５个主要过程.算

法首先提出了一种节点稳定性度量指标,称为标签熵,用于确

定稳定节点集;接着对节点邻域进行有效的区分,提出邻域相

似性度量指标,用于扩展稳定节点集,进而从原网络中抽取稳

定子网络;然后对稳定子网络进行初始社区划分,得到初始划

分结果,将未聚类节点划分至初始社区中;最后进行社区合

并,得到最终的社区划分结果.在人工网络和真实网络数据

集上的实验结果表明了所提 NSNSA 算法的优越性.结果表

明,对节点的稳定性进行有效度量,优先确定稳定节点的社区

归属在社区发现中是一种有效的方法.在未来,应该进一步

探索在大规模网络背景下如何度量节点的稳定性.此外,本

文只关注非重叠的社区发现.重叠社区发现在大规模网络中

普遍存在,未来需要进一步研究在重叠社区背景下如何度量

节点稳定性,从而进行重叠社区发现算法的研究工作.
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