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摘　要　重叠社区发现是复杂网络分析的主要任务之一.针对现有的基于局部扩展和优化的重叠社区发现方法受初始种子节

点选择影响较大、适应度函数无法度量节点间多样的连接方式等问题,提出了一种基于局部路径信息的重叠社区发现算法(LoＧ
calPathInformationＧbasedOverlappingCommunityDetectionAlgorithm,LPIO).首先选取局部极大度点作为初始种子节点,
并根据社区内节点邻域标签一致性更新社区的种子节点集,避免初始种子节点对算法性能的影响;然后为度量稀疏网络中节点

间多样的连接方式,给出了基于局部路径信息的社区适应度函数,扩展种子节点集得到社区结构;最后计算未聚类节点与社区

种子集之间的点不重复路径数量,得到未聚类节点与已有社区间的距离,为未聚类节点分配社区.在４个有标签网络和８个无

标签网络上,与７个经典重叠社区发现算法进行对比,实验结果表明,所提算法在重叠标准互信息(ONMI)、F１分数、扩展模块

度(EQ)等方面表现良好.
关键词:重叠社区发现;局部扩展和优化;社区适应度;局部路径信息
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Abstract　Thedetectionofoverlappingcommunitiesisoneofthemaintasksofcomplexnetworkanalysis．Theperformanceof
mostexistingmethodsbasedonlocalexpansionandoptimizationaregreatlyaffectedbytheselectionofinitialseednodesandthe
communitystructuresignificancemeasurement．Aimingattheseproblems,anoverlappingcommunitydetectionalgorithmisproＧ
posedbasedonlocalpathinformation(LPIO)．First,thelocalmaximumdegreepointsareselectedasinitialseeds,whichwillbe
updatedaccordingtothelabelconsistencyofnode’sneighborhoodinthecommunitytoreducetheinfluenceoftheselectionofiniＧ
tialseeds．Tomeasurethevariousconnectionpatternsbetweennodesinnetworks,acommunityfitnessfunctionisdefinedbased
onlocalpathinformationtoobtaincommunitystructuresfromseednodes．Finally,unclusterednodesareassignedtopropercomＧ
munitiesaccordingtothenumberofnonＧrepetitivepathsbetweentheunclusterednodesandthecommunityseedsets．ComparaＧ
tiveexperimentson４labelednetworksand８unlabelednetworkswith７classicoverlappingcommunitydetectionalgorithmsshow
thattheproposedalgorithmperformswellonoverlappingstandardmutualinformation(ONMI),F１score,andextendedmodulariＧ
ty(EQ)．
Keywords　Overlappingcommunitydetection,Localexpansionandoptimization,Communityfitness,Localpathinformation

　

　　现实世界中许多复杂系统都可以抽象成网络,如通信网

络、电力网络、经济网络和社交网络等[１].社区结构是复杂网

络的重要特征,即网络中存在若干个社区,社区内部节点间连

接相对稠密,社区之间连接相对稀疏.不同社区间通常会有

一些公共节点,这样的社区结构被称为重叠社区结构,社区间

的公共节点被称为重叠节点[１].重叠节点通常对应网络中有

多种功能的实体,如生物网络中具有多种生物功能的基因、社
交网络中属于多个社会群体的人员等.发现复杂网络中的重

叠社区结构有助于研究人员探索复杂系统实体间丰富的相互

作用模式,准确理解系统的组织原则.
大多数基于局部扩展和优化策略的社区发现方法根据社

区内节点间的直接连边密度或三角形密度来评价社区的内部



连接紧密程度,进而发现连接相对稠密的社区结构.然而,当
社区内部连接相对稀疏时,无法形成较多的三角形连接,利用

连边密度或三角形密度无法有效度量社区内节点间多样的连

接方式.针对此问题,本文提出了一种基于局部路径信息的

重叠社区发现算法,利用社区内相邻节点间的路径连通信息

给出了基于局部路径支持度的社区适应度评价函数,对种子

节点集进行扩展得到内部路径连通性较强的社区结构.在社

区发现过程中,根据节点邻域的社区标签的一致性动态更新

社区种子节点,以消除初始种子节点选择对算法性能的影响.
在４个有标签网络和８个无标签网络上,与７个经典重叠社

区发现算法的比较结果表明,LPIO能较好地发现网络路径连

通性较好的社区结构.

１　相关工作

重叠社区发现已成为图聚类问题的重要研究热点,目前

已经提出了一些成功的重叠社区发现算法,如基于派系过滤

的、基于标签传播的以及基于局部扩展和优化的方法等[１].

最早的重叠社区发现算法是由 Pallal等于２００５年提出

的派系过滤算法 CPM[２],通过合并网络中重叠度高的 KＧ团

来完成社区发现,社区间的公共节点即为重叠节点.２０１８年

Jabbour等[３]提出用弦图快速寻找网络中的最大团,以导电性

为社区适应度函数,扩展由最大团构成的初始社区.基于派

系过滤的方法假设社区内节点间形成很多三角形连接,这一

假设不适用于识别内部连接比较稀疏的社区结构.同时,寻
找网络中的最大团是 NP困难问题,因此基于派系过滤的方

法仅适用于发现小规模网络中连接稠密的社区结构.

２０１０年,Gregory提出了 COPRA[４]算法,利用标签传播

算法进行重叠社区发现,根据邻居节点中社区标签的出现频

率定义节点的社区归属度,将出现频率大于给定阈值的标签

作为节点的社区标签.COPRA算法有接近线性的时间复杂

度,在实际中得到了广泛的应用.然而,当有多个标签出现频

率最高的社区时,COPRA算法会为节点随机分配社区,这导

致算法运行结果的稳定性较低;同时,COPRA 假设所有邻居

节点对待确定标签节点的社区归属影响是相同的,这也导致

社区发现过程忽略了重要邻居对节点社区归属的影响.２０１１
年 Xie等提出了基于信息广播机制的标 签 传 播 算 法 SLＧ

PA[５],利用历史标签信息来提高社区发现结果的稳定性,动
态记录标签传播过程中节点的历史标签及出现频率,将节点

分配到列表中出现频率高于给定阈值的社区中.２０１９年 Lu
等提出了 LPANNI[６]算法,根据节点邻域中三角形连接密度

定义标签更新顺序,利用节点邻域内的三角形密度及与邻居

节点的路径连通信息定义邻居节点的影响力,根据邻居节点

影响力确定标签更新策略,提高了大规模网络中社区发现的

准确性和稳定性.

基于局部扩展和优化的重叠社区发现方法根据节点局部

信息发现可能的社区中心节点,并以这些节点为种子节点进

行社区扩展.由于这类算法无须获取网络的全局信息,因此

更适用于大规模网络或动态网络的社区发现问题[７].２００９年

Lancichinetti等提出了LFM[８]算法,随机选择一个未分配社

区的节点作为种子,以社区内部连边占比为社区适应度函数,
迭代地扩展种子节点,得到社区内部连边较多的社区结构.

由于初始种子节点选择随机性大,因此 LFM 算法的社区发

现结果不稳定.２０１０年Lee等提出了 GCE[９]算法,选取网络

中所有KＧ团作为种子,以社区内部边所占比例为适应度函数

扩展社区,由于寻找网络的所有 KＧ团代价较高,GCE算法不

适用于发现大规模网络中的社区结构.２０１７年 Wang等提

出了LOCD[１０]算法,根据k步邻域内邻居节点的个数选择种

子节点,利用社区内节点间的２Ｇ路径连通性定义社区适应度

函数来发现社区.２０１８年 Rezvani等[１１]利用网络中三角形

连接模式定义社区适应度函数,以发现三角形连接密集的社

区结 构.２０２０ 年 Choumane等 提 出 了 Core_expansion 算

法[１２],选择与邻居节点间２Ｇ路径连通性高的节点集作为种子

集,并根据未聚类节点与社区的２Ｇ路径连接信息扩展社区.
通常,基于局部扩展和优化的算法种子节点(集)一旦选定就

不会改变,因此算法性能受初始种子节点(集)选取质量的影

响较大.
利用三角形连接模式可以有效识别网络中内部连边比较

稠密的社区结构,但无法识别内部连接相对稀疏的社区.实

际上,在稀疏网络中社区内节点间的路径连通性比社区间节

点的连通性更强,即处于同一社区的节点间往往通过多条短

路径相互连接.基于此,本文提出了一种基于局部路径信息

的重叠社区发现算法,主要包括种子节点选择与更新、社区扩

展、未聚类节点处理３个主要部分.为了减小初始种子节点

选择对算法性能的影响,LPIO算法在社区发现过程中根据邻

居节点的社区标签一致性迭代更新社区种子节点;根据社区

内节点间的局部路径连通性定义了社区适应度函数,选择能

提高社区适应度的节点扩展种子节点;最后根据未聚类节点

与社区种子集间的局部路径数量确定其社区归属.

２　基础知识

２．１　基本概念和术语

复杂网络可以表示为一个图G＝(V,E),其中V＝{v１,

v２,􀆺,vn}是节点集,E是边集,记nG＝|V|,mG＝|E|.除非

特别声明,本文仅考虑无向无权图.
节点v的直接邻居节点的集合称作该节点的邻域,记作

N(v)＝{u|u∈V,uv∈E}.记节点v的度dv＝|N(v)|.节

点子集S(⊆V)的邻域表示为 N(S)＝∪
v∈S

N(v)－S,定义子集

S的体积为S 中所有节点的度数和,记作Vol(S)＝ ∑
v∈S

dv.若

一个节点v的度不小于其邻域内所有节点的度,则称v是图

G 的一个局部极大度节点.
对于图G′＝(V′,E′),若V′⊆V 且E′⊆E,则称G′是G

的一个子图.若E′＝{uv|u∈V′,v∈V′,uv∈E},则称G′是

节点集V′的导出子图,记作G[V′].若E′可以表示为l条连

续边的集合,即E′＝{u０u１,􀆺,ui－１ui,􀆺,ul－１ul},则称G′为

图G 中一条长度为l的路径,若路径上节点两两不同,则称

G′为图G 中的一条长度为l的点不重复路径.
假设Ω＝{C１,C２,􀆺,Ck},其中Ci⊆V(G)是图G 的节点

子集,且V＝C１∪C２∪􀆺∪Ck,则称Ω 为图G 的一种社区结

构,Ci是一个社区.若Ci∩Cj＝Ø(１≤i≠j≤k),则称Ω 为

图G 的一种非重叠社区结构;否则称其为图G 的一种重叠社

区结构.

２．２　社区适应度

网络中的社区通常对应于网络中行使特定功能的模块,
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社区内节点间连接相对紧密,社区间节点间的连接相对稀疏.
为了发现网络中内部连接相对紧密的社区结构,研究人员根

据节点间的不同连接模式定义了社区适应度以衡量社区结构

的显著程度.

Radicchi等[１３]用社区C 内部节点间直接连边的密度定

义社区适应度,即:

ρ(C)＝ ２|EC|
|VC|(|VC|－１) (１)

其中,VC表示社区C 的节点集合,EC表示图G 关于顶点子集

VC的导出子图G[VC]的边集合.

Lancichinetti等[８]提出的LFM 算法中,将依附于社区节

点的边中位于社区内部的边所占比例作为社区适应度函数,
即:

f(C)＝ kin
C

(kin
C ＋kout

C )α (２)

其中,kin
C ＝２|Ec|表示社区C 中节点内部度之和,kout

C 表示社

区C 内节点与社区外节点关联的边数,α是社区规模控制参

数.kin
C 和kout

C 也分别被称为社区C 的内部度和外部度.

Kannan等[１４]提出的社区导电性指标con(C)通过社区内

节点与社区外节点的通信能力来度量社区内部连接的紧密程

度,式(３)给出了社区导电性的定义.

con(C)＝ kout
C

min{Vol(C),Vol(V－C)} (３)

社区C的导电性将社区向外连边的数量与社区体积进

行比较,导电性越低,向外连边相对较少,社区结构越明显.
上述适应度函数是基于社区内连边数量来度量社区结构

显著性的,社区内部连边越多,社区结构越明显.然而,现实

网络通常是连接稀疏的,且社区规模分布不平衡,基于社区内

连边数的社区适应度函数无法度量小规模社区或内部连边较

少的社区结构的显著性.

Newman[１５]提出了模块度指标,以随机网络为零模型评

价网络中社区结构的显著性.图G的一种社区结构Ω＝{C１,

C２,􀆺,Ck}的模块度定义为:

Q(Ω)＝ ∑
C∈Ω

|EC|
|E|－ Vol(C)

２|E|( )
２

( )
其中,E是图G 的边集合,EC表示图G 关于社区C 的节点子

集VC导出子图G[VC]的边集合.模块度指标对社区内部节

点间连边情况与相同规模随机网络的连边情况进行比较,来
衡量每个社区C的显著性.

Q(C)＝|EC|
|E|－ Vol(C)

２|E|( )
２

(４)

以随机网络为参照,模块度指标Q(C)在一定程度上消除

了连边稀疏性对社区适应度的影响,以最优化模块度为基础

的社区发现算法在实际中得到了广泛应用[１６].然而,基于模

块度优化所发现的社区存在精度限制问题[１７],通常可以发现

规模分布比较均匀的社区结构,对于小规模社区和非平衡分

布的社区结构发现能力不足.
模块度指标通过社区内部节点对的直接连边数来衡量社

区结构显著性,忽略了社区内节点间更复杂的连接关系.而

在实际网络中,具有相同边数的社区往往因其内部连接方式

的差异而具有不同的社区结构显著性.图１给出了两个节点

数及边数相同的社区C１和C２,节点v２１为未聚类节点,与C１

和C２连边数相同.表１中,第１－４行分别给出了由式(１)－

式(４)所计算的社区适应度,其中第２列和第４列是C１和C２

的社区适应度值,第３列和第５列是将v２１分别加入C１或C２

所得社区的适应度值.可以看到,由于社区节点数和边数相

同,式(１)－式(４)给出的适应度函数无法区分两个社区的结

构显著性,也无法区分节点v２１的加入对社区结构的影响.但

实际上,尽管C１和C２边数相同,但在C１内部节点间有更多的

短路径相互连通,比C２的路径连通性更好.而在加入节点

v２１后,C２的节点间通过v２１形成了更多短路径相互连接,而

v２１对C１中节点间的连通性影响较小,因此社区C２∪{v２１}应
比C１∪{v２１}的适应度值更高.表１中的第５行给出了本文

所定义的基于局部路径连通性的社区适应度函数LSl(C),如
式(５)所示,对以上情况进行了更好的度量.第２．３节给出了

LSl(C)的详细定义.

图１　具有两个社区的网络示意图

Fig．１　Networkwithtwocommunities

表１　节点v２１对社区适应度的影响

Table１　Impactofv２１oncommunityfitness

社区适应度 C１ C１∪{v２１} C２ C２∪{v２１}

ρ(C) ０．３１１ ０．３０９ ０．３１１ ０．３０９
f(C) ０．８７５ ０．８９４ ０．８７５ ０．８９４

con(C) ０．１４２ ０．１１７ ０．１４２ ０．１１７
Q(C) ０．１３７ ０．１５８ ０．１３７ ０．１５８

LSl(C) ３１．０００ ３２．０００ ５．１１１ ７３．０００

２．３　局部路径支持度

社区内节点间通常会通过一些特殊连接模式相互连通,
如直接连边或三角形模式,利用这些特殊连接模式衡量社区

显著性可以有效发现网络中的社区结构.然而,当社区内部

连接相对稀疏时,社区内节点间的直接连接或者三角形连接

不足以刻画社区结构.路径连通性是对社区结构的一种更通

用的描述,社区内节点间的路径连通性通常比社区间节点的

连通性更强,即处于同一社区的节点间往往通过多条短路径

相互连接.然而,已有的社区适应度指标无法利用连边密度

或三角形密度有效度量社区内节点间的路径连通性.针对此

问题,本文首先提出了一种基于局部路径支持度的社区适应

度函数,对社区内相邻节点间的路径连通性进行度量.
定义１和定义２分别给出了相邻节点对u和v在一条节

点间点不重复路径Pu,v上关于社区C 的内部路径支持度和

外部路径支持度.
定义１　假设u,v∈G且uv∈E,Pu,v(≠{u,v})是从u到

v的一条点不重复路径.则在路径Pu,v上相邻节点u 和v 关

于社区C 的内部路径支持度定义为:

Lin
P,C(u,v)＝|x|x∈C,x∈P,x≠u,x≠v|

|len(P)|－１
其表示从u到v的点不重复路径P 上属于社区C 的节点所

占的比例.
定义２　假设u,v∈G且uv∈E,Pu,v(≠{u,v})是从u到
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v的一条点不重复路径.则在路径Pu,v上相邻节点u 和v 关

于社区C 的外部路径支持度定义为:

Lout
P,C(u,v)＝１－Lin

P,C(u,v)

其表示从u到v的点不重复路径P 上不属于社区C 的节点

所占的比例.

定义３和定义４利用相邻节点对u和v之间长度不超过

l的点不重复路径,分别给出了u和v 关于社区C 的内部路

径支持度和外部路径支持度.

定义３　假设u,v∈G且uv∈E,则相邻节点u和v 关于

社区C 的lＧ路径内部支持度定义为:

Sin
l,C(u,v)＝ ∑

Pu,v(≠{u,v},len(Pu,v)≤l
　Lin

P,C(u,v)

其表示所有从u到v的长度不超过l的点不重复路径上关于

C 的内部支持度之和.

定义４　假设u,v∈G且uv∈E,则相邻节点u和v 关于

社区C 的lＧ路径外部支持度定义为:

Sout
l,C(u,v)＝ ∑

Pu,v(≠{u,v},len(Pu,v)≤l
Lout

P,C(u,v)

其表示所有从u到v的长度不超过l的点不重复路径上关于

C 的外部支持度之和.

由于社区结构是网络的一种局部结构特征,通常局限在

节点的一个相对较小的局部邻域内,社区节点往往通过短路

径连通,因此本文假设l≤３.

基于定义１－定义４,定义５给出了基于局部路径支持度

的社区适应度函数的定义.

定义５　设Ω＝{C１,C２,􀆺,Ck}是G的一种社区结构,则
基于局部lＧ路径支持度的社区C 的适应度函数的定义如

式(５)所示:

LSl(C)＝
∑

x∈C,y∈C,xy∈E
　Sin

l,C(x,y)

∑
x∈C,y∈C,xy∈E

　Sout
l,C(x,y) (５)

为了定义的完整性,令LSl(Ø)＝０.

基于局部lＧ路径支持度的适应度函数可以有效度量社区

内部节点间连接的紧密程度.该适应度函数值越大,社区C
内节点之间的连接更多的是出现在社区内部,更少与社区外

的其余节点发生联系.

用定义５计算图１所示社区C１和C２的社区适应度,结果

如表１的第５行第２列和第４列所示,可以看出,由于C１中节

点间有更多短路径连接,因此LSl(C１)＞LSl(C２).表１中第

５行第３列和第５列给出了将节点v２１分别加入C１和C２后的

基于局部路径支持度的社区适应度,可以看出,LSl(C２∪
{v２１})＞LSl(C１∪{v２１}),这是由于C２的节点间通过v２１形成

了更多短路径相互连接.

３　基于局部路径信息的重叠社区发现算法

本节提出了一种基于局部路径信息的重叠社区发现算

法,主要包括种子节点选择与更新、社区扩展、未聚类节点处

理３个主要部分.在社区扩展阶段,定义了基于局部路径支

持度的社区适应度函数;在未聚类节点处理阶段,根据局部路

径连通性定义节点与社区间的距离,以发现节点间路径连通

性较强的社区结构.

３．１　种子节点选择与更新

社区发现质量受初始种子节点的影响较大,而传统的

基于局部扩展和优化的社区发现算法中,种子节点一旦选定

将不再改变,从而影响社区发现质量.通常将节点度、介数、
聚集系数、K 核等中心性指标最高的节点作为初始种子进行

社区扩展,然而获取这些节点需要利用网络的全局信息,不适

用于结构动态变化的网络.此外,网络中的社区规模分布通

常是不平衡的,某些社区中可能不包含中心性指标高的节点.
实际上,确定种子节点时应只考虑节点局部邻域内的中心性,
当节点v在其局部邻域内的中心性指标高于其他节点时,则
有可能成为种子节点.为了消除初始种子节点选择对社区扩

展过程的影响,根据当前社区发现结果迭代更新各个社区的

种子节点,可提高社区发现质量.
基于以上考虑,本文首先选择在局部邻域范围内的极大

度节点作为初始种子节点,并在社区扩展过程中,根据社区内

节点邻域的社区标签的一致性动态调整社区种子节点集.算

法１给出了初始种子节点的选择过程.
算法１　初始种子节点选择过程InitSeed(G)
输入:网络 G＝(V,E)

输出:初始种子节点集I

１．令I＝Ø,CI＝V,CS＝V;

２．若CI＝Ø,则转步骤７;

３．从CI中随机选取节点v;

４．若dv＜１,则CI＝CI－{v},转步骤２;

５．若v是局部极大度点,即dv≥ max
u∈N(v)∩CS

{du},则令I＝I∪{v},CI＝

CI－{v}－N(v),CS＝CS－{v}－N(v),转步骤２;否则转步骤６;

６．CI＝CI－{v},转步骤２;

７．返回初始种子节点集I,结束.

算法１选择局部极大度节点作为初始社区种子.考虑到

度同配性高的网络中大度节点之间有边连接的概率更大,局
部极大度节点间有连接的可能更大,这可能会导致所选择的

初始种子节点为网络中的大度节点,从而使得位于网络稀疏

区域的小度节点没有机会成为种子.针对此问题,算法１在

将局部极大度节点v确定为种子节点的同时,将v及其邻域

N(v)中的节点从候选种子集中删除.
为了消除初始种子节点选择对社区发现结果的影响,对

种子节点扩展得到社区后,本文将社区的种子节点更新为社

区内邻域社区归属一致性高的节点.若节点邻域中的节点属

于同一个社区,则该节点的社区归属也是相对确定的,将社区

归属确定性高的节点确定为种子节点,有助于提高社区发现

质量.基于以上考虑,定义６给出了节点集邻域标签熵的

定义.
定义６(邻域标签熵)　设Ω＝{C１,C２,􀆺,Ck}是图G 的

一种社区结构,令社区Ci(１≤i≤k)的类别标签为i,l(S)⊆
{１,􀆺,k}为S中节点的类别标签集合,则节点(集)S的邻域

标签概率分布PN(S)定义为:

PN(S)(l＝i)＝ ∑
u∈N(S)

δ(i∈l(u))
|N(S)|×|l(u)|

(i＝１,􀆺,k)

其中,δ(􀅰)为指示函数,如果􀅰为真,则δ(􀅰)＝１,否则δ(􀅰)＝
０.S的邻域标签熵定义为:

EN(S)＝－ ∑
１≤i≤k

PN(S)(l＝i)log(PN(S)(l＝i)) (６)

节点邻域标签熵可对节点v的邻域内社区标签的一致性

进行度量,邻域标签熵越低,则其邻域内的社区标签一致性越

高,该节点的社区归属确定性也越高.图２给出了跆拳道
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网络(Karate)的两个真实社区C１和C２.其中,节点v５邻域内

所有节点属于社区C２,而节点v９邻域内节点分别属于社区

C１和C２,因此v５的社区归属较v９更确定.利用定义６计算

v５和v９的邻域标签熵,可得EN(v５)＝０,EN(v９)＝０．９７１.

图２　Karate网络的真实社区划分结果

Fig．２　GroundＧtruthcommunitysegmentationresultsofKarate

network

在复杂网络中,大度节点可能行使多种网络功能而归属

于多个社区,以大度节点作为种子进行社区扩展,可能会把包

含大度节点的多个社区识别成一个社区.若大度节点邻域内

节点社区标签种类较多,则其邻域标签熵会偏高,无法被选取

为种子节点.因此,选取社区中邻域标签熵最小的节点集作

为新种子集进行社区扩展,可以将社区范围限制在有效范围

内,避免产生过大的社区.算法２给出了社区种子节点集的

更新过程.

算法２　社区种子节点集更新 Update(G,C)
输入:网络 G＝(V,E),社区C
输出:种子节点集IC

１．对于每个节点v∈C,根据式(６)计算其邻域标签熵EN(v);

２．令IC＝{u|u∈C,EN(u)＝min
v∈C

{EN(v)}};

３．返回种子节点集IC,结束.

３．２　社区扩展过程

得到社区的种子集后,需要对种子节点进行扩展得到社

区.对于每个种子集Seed,在由种子集Seed 扩展得到的导

出子图G[Seed∪N(Seed)]上运行标签传播算法[１８],得到其

局部邻域内的社区结构ΩSeed＝{CS１
,􀆺,CSm

}.对ΩSeed中的

社区,根据定义５计算各社区的适应度,若两个社区的合并可

提高社区适应度,则合并这两个社区.

大度节点对社区的路径连通性影响更大,当社区中存在

大度节点时,社区合并过程可能会受到大度节点的影响而产

生过度合并现象,将该社区与周围的小社区合并成一个很大

的社区.为了避免社区过度合并,不仅应考虑社区内节点间

的路径连通性,还应考虑待合并的两社区间节点的标签一致

性,在社区扩展过程中合并那些节点标签一致性较高的社区.

定义７给出了基于标签一致性的社区间距离定义.

定义７(社区间距离)　设Ω＝{C１,C２,􀆺,Ck}是图G 的

一种社区结构,令社区Ci(１≤i≤k)的类别标签为i,l(v)⊆
{１,􀆺,k}为节点v的标签集合.设Si 和Sj 分别为社区Ci

和Cj 的种子集,PN(Si)和PN(Sj)分别为Si和Sj的邻域标签概

率分布,则社区Ci 与Cj 间的距离定义为:

dis(Ci,Cj)＝
D(PN(Si)‖PN(Sj))＋D(PN(Sj)‖PN(Si))

２
(７)

其 中,D (PN(Si) ‖ PN(Sj))＝ ∑
x∈l(Ω)

　 PN(Si) (l ＝ x)

log
PN(Si)(l＝x)
PN(Sj)(l＝x).

根据定义７给出的社区间距离定义,将由标签传播算法

得到的种子节点集Seed 邻域的社区结构ΩSeed＝{CS１,􀆺,

CSm }中的社区进行合并,得到本轮迭代的社区分配结果.

算法３　社区扩展Extend(G,S)
输入:网络 G＝(V,E),社区结构 Ω,种子集 S＝{s１,􀆺,s|S|},社区间

距离阈值α＝５０
输出:社区结构 Ω＝{C１,C２,􀆺,Ck}

１．令i＝０,Ω＝Ø;

２．令i＝i＋１,若i＞|S|,则转步骤１０,否则利用标签传播算法得到si

局部邻域社区结构 Ωsi＝{C－１,􀆺,C－m},令t＝０;

３．t＝t＋１;若t＞m,则转步骤２;

４．若 Ω＝Ø,则令 Ω＝{C－t},转步骤３;

５．令Cmax＝ argmax
Ci∈Ω,C－t∩N(Ci)≠Ø

{LSl(C
－
t∪Ci)－LSl(Ci)},其中 LSl(􀅰)

根据式(５)计算得到;

６．若LSl(C
－
t∪Cmax)－LSl(Cmax)＜０,则转步骤３;

７．根据式(７)计算dis(Cmax,C－t);

８．若dis(Cmax,C－t)＜α,则Cmax＝Cmax∪C－t;否则 Ω＝Ω∪{C－t};

９．转步骤３;

１０．结束.

以上算法中,步骤２利用标签传播算法对种子节点集进

行社区扩 展,而 标 签 传 播 算 法 具 有 接 近 线 性 的 时 间 复 杂

度[２２],因此对种子节点集进行一次社区扩展的时间复杂度近

似为 O(|E|).步骤５将社区Ci与使社区适应度增加最大的

已有社区进行合并,通过计算社区内任意２个节点间的长度

不超过l的最短路径可得到社区适应度,时间代价不超过

O(|V|×|E|).步骤７计算社区间距离需考虑每个节点的社

区标签,时间代价为 O(|V|).因此,算法３的总时间复杂度

为 O(|V|×|E|).

３．３　未聚类节点处理

若某节点距离种子集较远或者节点度较小,则可能无法

被扩展入任一社区,成为未聚类节点.如图３所示,无颜色节

点为Karate网络中的未聚类节点,橙色节点和蓝色节点分别为

发现的两个社区.复杂网络中的节点度通常服从幂律分布,因
此存在大量度很小的节点,导致未聚类节点个数较多.对未聚

类节点的处理在大规模稀疏网络的社区发现问题中至关重要.

图３　Karate网络上的未聚类节点(电子版为彩图)

Fig．３　UnclusterednodesonKaratenetwork

通常未聚类节点与已有社区的直接连边数较少,无法利

用直接连边确定其社区归属.此时,考虑利用未聚类节点与

已有社区的种子集之间的点不重复路径数量来确定其与社区
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的连接紧密程度.一个未聚类节点u 与社区C 的种子集

Seed 之间存在的点不重复路径数量越多,则u与C 的连接越

紧密,u属于C 的概率更大.

定义８　令Ll(u,v)是图G 中节点u与v间所有长度为l
的点不重复路径,则未聚类节点u与社区Ci的距离定义为:

disu(u,Ci)＝ ∑
v∈Seedi

(|L２(u,v)|＋|L３(u,v)|) (８)

其中,Seedi为社区Ci的种子节点集.

根据式(８)得到未聚类节点u与已有社区Ci(i＝１,􀆺,

|Ω|)的距离disu(u,Ci)(i＝１,􀆺,|Ω|),并对其降序排列,从

中选择使disu(u,Ci)变化率最大的disu(u,Ci)作为确定u社

区归属的阈值hu,若disu(u,Ci)＞hu,则将u分配到社区Ci.

图４给出了未聚类节点阈值的确定过程示意图.

图４　未聚类节点u的阈值确定

Fig．４　Selectionofthresholdofunclusterednodeu

３．４　算法框架

算法４给出了基于局部路径信息的重叠社区发现算法

LPIO的框架.

算法４　基于局部路径信息的重叠社区发现算法

输入:网络 G＝(V,E)

输出:社区结构 Ω＝{C１,C２,􀆺,Ck}

１．初始种子节点集I＝InitSeed(G),S＝I;

２．Ω＝Ø;

３．Ω＝ Extend(G,S);

４．对 Ω中的每个社区Ci(１≤i≤|Ω|),利用算法２更新Ci的种子节点

集Si＝ Update(G,Ci);

５．若S≠{Si|i＝１,􀆺,|Ω|},则S＝{Si|i＝１,􀆺,|Ω|},转步骤２;

６．令未聚类节点集 Vun＝V－ ∪
C∈Ω

C;

７．若 Vun＝Ø,则转步骤１３;

８．对每个节点u∈Vun,

９．　　　 计算disu(u,Ci)(i＝１,􀆺,|Ω|);　

１０．　　　令社区归属阈值hu为变化率最大处的disu(u,Ci)值;

１１．　　　对于i＝１,􀆺,|Ω|,若disu(u,Ci)＞hu,则Ci＝Ci∪{u};

１２．转步骤６;

１３．返回社区发现结果 Ω,结束.

算法４中,步骤１选择局部极大度节点作为初始种子节

点集,判断 一 个 节 点v 是 否 为 局 部 极 大 度 节 点 的 代 价 为

O(dv),因此初始化种子节点集的时间代价为 O(|E|);步骤３
对种子节点集进行一次社区扩展的时间代价为 O(|V|×
|E|);步骤４根据节点的邻域标签熵更新种子集,其中计算

每个节点的邻域标签熵的代价为 O(|E|);步骤８－步骤１１

处理未聚类节点集Vun,假设未聚类节点平均度为d
－

un,则计算

未聚类节点与其他社区间距离的代价为 O(|Vun|×d
－３

un).由

于未聚类节点的度数通常很小,因此可把d
－
un看做常数.假设

种子集更新次数为t,则算法４的总时间复杂度为 O(t×|V|×
|E|).

４　实验结果

本节在４个有标签网络和８个无标签网络上,将本文提

出的基 于 局 部 路 径 信 息 的 重 叠 社 区 发 现 算 法 LPIO 与

CPM[２],SLPA[５],LPANNI[６],LFM[８],DEMON[１９],Core_exＧ

pansion[１２],Node_perception[２０]７种经典重叠社区发现算法

进行了比较.数据集的基本情况如表２所列.

表２　数据集的基本情况

Table２　Basicinformationofdatasets

数据集 节点数 边数 社区数

Karate ３４ ７８ ２
Dolphins ６２ １５９ ２
Polbooks １０５ ４４１ ３
Football １１５ ６１３ １２

Les ７７ ２５４ －
Jazz １９８ ２７４２ －

USAIR ３３２ ２１２６ －
NetScience ３７９ ９１４ －

Email １１３３ ５４５１ －
Power ４９４１ ６５９４ －
PGP １０６８０ ２４３１６ －

CaＧAstroph １８７７１ １９８０５０ －

４．１　评价标准

在有标签的网络上,使用 McDaid等[２５]提出的重叠标准

互信息(ONMI)指标和 F１分数评价算法性能[２１].假设n为

网络的节点个数,Ω＝{S１,S２,􀆺,SK }为检测到的社区结构,

Γ＝{O１,O２,􀆺,OT}为真实社区结构,ONMI的计算式为:

ONMI＝ I(Ω:Γ)
max(H(Ω),H(Γ))

其中:

H(Ω)＝ ∑
１≤i≤K

－|Si|
n log

|Si|
n －n－|Si|

n logn－|Si|
n( )( )

H(Γ)＝ ∑
１≤i≤T

－|Oi|
n log

|Oi|
n －n－|Oi|

n logn－|Oi|
n( )( )

I(Ω:Γ)＝１
２

[H(Ω)－H(Ω|Γ)＋H(Γ)－H(Γ|Ω)]

重叠标准互信息(ONMI)可以衡量算法发现的社区结构

Ω和网络真实社区结构Γ 的一致程度,ONMI越大,发现的社

区分布更符合真实社区分布.

对于无标签网络,采用扩展模块度EQ[２１]进行评价,其定

义为:

EQ＝ １
２|E|∑

m

k＝１
　 ∑

v,w∈Ck
　 １
OvOw

avw －dvdw

２|E|( )
其中,v和w 表示节点,m 为社区数目,Ov 表示节点v 所属的

社区数,avw 为邻接矩阵元素.通常,EQ 的值越大,社区结构

越明显.

４．２　实验结果与分析

４．２．１　有标签网络的实验结果比较

表３和表４分别列出了跆拳道网络(Karate)、海豚社交

网络(Dolphins)、美国政治书网络(Polbooks)、大学生足球网

络(Football)４个有标签网络的算法比较结果,用ONMI值和

F１分数评价社区发现质量.
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表３　有标签网络上的ONMI实验结果

Table３　ExperimentalresultsofONMIonlabelednetworks

Network CPM SLPA LPANNI LFM Core_expansion DEMON Node_perception LPIO
Karate ０．１６５３±０ ０．１９３３±０．１５２４ ０．６２７７±０ ０．６３８１±０．０５７９ ０．４４５９±０ ０．１３２１±０ ０．１２２５±０ ０．９１７０±０

Dolphins ０．２７５１±０ ０．３１６５±０．１２４７ ０．３２５２±０ ０．５７７６±０．１２８７ ０．１４４４±０ ０．１２０６±０．１６９１ ０．０９５５±０．０１１８ ０．６７５３±０．２１２５
Polbooks ０．３２５２±０ ０．２９５２±０．０４６７ ０．２５４６±０ ０．３０９６±０ ０．１００３±０ ０．２２５８±０．０７８２ ０．１０４２±０．０１８９ ０．４９６４±０．００７７
Football ０．１６０３±０ ０．６２２４±０．０９９７ ０．７３４３±０ ０．６０９５±０．０４９４ ０．３９３６±０ ０．３０１３±０．０００６ ０．２０３９±０．００２８ ０．３４００±０．００７８

表４　有标签网络上的F１分数实验结果

Table４　ExperimentalresultsofF１Scoreonlabelednetworks

Network CPM SLPA LPANNI LFM Core_expansion DEMON Node_perception LPIO
Karate ０．４４６６±０ ０．４９５９±０．１５０４ ０．７６３３±０ ０．８７５０±０ ０．７８００±０ ０．５７５０±０ ０．３０４１±０．０３３４ ０．９８５０±０

Dolphins ０．４８００±０ ０．４９９６±０．１１４８ ０．４１１６±０ ０．９０９９±０ ０．２３０９±０ ０．３７００±０．４１００ ０．１１５１±０．０７０１ ０．７９０８±０．１２７７
Polbooks ０．３６９０±０ ０．４７７７±０．０７７４ ０．３０１２±０ ０．５７６６±０ ０．１５１５±０ ０．３４００±０．０６００ ０．１８６６±０．０３７６ ０．７８９５±０．１２１５
Football ０．５７００±０ ０．７７９９±０．０９１８ ０．８９４９±０ ０．８１６０±０．０１８５ ０．４５４１±０ ０．４４１２±０ ０．５１７６±０．０２３１ ０．５７３７±０．０４２４

　　LPIO算法在Karate,Dolphins,Polbooks３个网络上的重

叠标准互信息ONMI和F１分数明显优于对比算法,在 FootＧ

ball网络上ONMI值有所下降.实际上,Football网络节点

表示一个美国大学生足球队,边表示球队间的比赛关系,社区

代表一个美国大学生足球联盟.大多数联盟内部球队间的比

赛多,因此对应社区内部连接紧密.但有些联盟球队较少,地

域分散,导致联盟内比赛较少,如图５中节点数较少的几个社

区,这些社区内部的连通性较低,而与社区外节点间形成了比

较多的局部连通路径.这部分社区节点被 LPIO算法识别为

重叠节点.图５和图６分别给出了Football网络的真实社区

结构和算法 LPIO 发现的社区结构,图６中黄色节点为重叠

节点.可以看出,LPIO 能够正确识别联盟内比赛较多的社

区,将连接比较松散的社区中的节点识别为重叠节点.

图５　Football网络真实社区结构

Fig．５　GroundＧtruthcommunitystructureofFootballnetwork

图６　LPIO算法在Football网络上的结果

(电子版为彩图)

Fig．６　CommunitiesdetectedbyLPIOonFootballnetwork

４．２．２　无标签网络的实验结果比较

表５列出了在 Les,Jazz,USAIR,NetScience,Email,PoＧ

wer,PGP,CaＧAstroph８个无标签网络上算法的对比结果,用

扩展模块度EQ作为评价指标,最后一行给出了各算法在实

验网络上所发现社区的扩展模块度平均值.可以看出,所提

算法 LPIO 在大多数网络上扩展模块度较高,这说明算法能

较好发现网络中的重叠社区结构.当网络社区结构中存在较

多重叠节点时,该社区结构的扩展模块度较低.由于算法

LPIO 识别出更多重叠节点,这导致其扩展模块度值较算法

SLPA和LPANNI低,特别在小规模网络上,重叠节点对扩

展模块度的影响更显著.

表５　无标签网络上的扩展模块度EQ 实验结果

Table５　ExperimentalresultsofEQonunlabelednetworks

Network CPM SLPA LPANNI LFM Core_expansion DEMON Node_perception LPIO
Les ０．１８４６±０ ０．３２４１±０．１０７９ ０．５１５２±０ ０．３３８６±０．０４４５ ０．３８４７±０ ０．０２０２±０．０２４１ ０．３０４１±０．００８２ ０．２９６６±０．０５９３
Jazz ０．００２８±０ ０．３７０５±０．０７３６ ０．４３１０±０ ０．２８５３±０．００１６ ０．１６７５±０ ０．０００００１６±０ ０．１１５１±０．０３５２ ０．２１２９±０．０６８５

USAIR ０．０４１４±０ ０．０６４５±０．０４４７ ０．１０４７±０ ０．０５９３±０．００７１ ０．１１９２±０ ０．０２０４±０ ０．１０１８±０．００１９ ０．１１７７±０．０１１３
NetScience ０．６２８７±０ ０．７３５６±０．０１７３ ０．７２９５±０ ０．７２３９±０．０２５５ ０．６２０６±０ ０．５０７４±０．１２１３ ０．５６４１±０ ０．７８６３±０．００５５

Email ０．０３０２±０ ０．４０６２±０．０１５７ ０．２６６３±０ ０．１２００±０．００７２ ０．１８４９±０ ０．０３０２±０．００２３ ０．１０６５±０．００３２ ０．３１３８±０．００２４
Power ０．１５７７±０ ０．６４７０±０．００５０ ０．６２０７±０ ０．５５８１±０．０４７０ ０．５６８８±０ ０．０８４９±０．００４１ ０．１２９９±０ ０．８４６６±０．００２２
PGP ０．３８４３±０ ０．７４３８±０．０４１７ ０．６８１４±０ ０．５４６７±０．０５０２ ０．４０２８±０ ０．２６５３±０．００５７ ０．３１５６±０．０００９ ０．７０８３±０．０１１６

CaＧAstroph ０．０７９２±０ ０．５２２１±０．００２６ ０．４５３９±０ ０．２５５３±０．０３４４ ０．２３１０±０ ０．０９４７±０．０００２ ０．２１６１±０．０００８ ０．３２３０±０．００２１
Average ０．１８８６±０ ０．４７６７±０．０３８５ ０．４７５３±０ ０．３６０９±０．０２７１ ０．３３４９±０ ０．１２７８±０．０１９７ ０．２３１６±０．００６２ ０．４５０６±０．０２０３

　　结束语　针对现有的基于局部扩展和优化的重叠社区发 现方法受初始种子节点选择影响较大,适应度函数无法度量
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节点间多样的连接方式等问题,本文基于局部扩展和优化策

略提出了一种基于局部路径信息的重叠社区发现算法.首先

定义了节点的邻域标签熵对社区内节点邻域标签一致性进行

度量,选取邻域标签熵低的节点更新社区的种子节点集,这有

助于在社区扩展过程中确定合理的社区边界,避免初始种子

节点对社区发现结果的影响;给出了基于局部路径信息的社

区适应度函数,以便在社区扩展过程中考虑网络中节点间丰

富的连接模式;最后根据未聚类节点与已有社区间的路径连

通信息确定未聚类节点的社区归属.在４个有标签网络和８
个无标签网络上,与７个经典重叠社区发现算法进行了对比

实验,结果表明,所提出的算法LPIO在重叠标准互信息ONＧ
MI、F１分数、扩展模块度EQ等方面表现良好.

从局部路径连通性角度进行复杂网络社区发现,可以发

现内部路径连通性强的社区结构.在实际网络中,路径连通

性可能仍无法准确刻画不同网络中社区的连接模式.如何发

现网络中具有特定连接方式的模体,进而发现重叠社区结构

是值得深入研究的课题.
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