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基于节点拓扑结构和属性的重叠社区检测算法
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摘　要：针对已有重叠社区检测通常只考虑节点的拓扑结构信息，忽略了节点的属性信息，导致数据间的重要
结构遗漏的问题，提出了一种基于节点拓扑结构和属性相似度的重叠社区检测算法。首先，基于余弦相似度计

算候选节点和局部社区之间的相似度，提高局部搜索效率；其次，改进局部模块度增量计算方法，使局部搜索模

型收敛于发现潜在的真实社区；通过融合多个已检测到局部社区，计算隶属矩阵从而获取全局重叠社区结构；最

后，在真实数据集上，与已有基于拓扑结构的社区检测算法进行实验对比。结论表明，该算法在模块度和 Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ的指标上取得了较好的表现且更适用于稀疏网络。
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０　引言

网络通常由相互连接的动态节点组成。社交网络、生物网

络和计算机科学网络仅仅是复杂网络的一些代表，并且这些网

络通常展示了具有拓扑特性的社区。社区或模块结构被认为

具有现实社交网络的重要特性。

从网络中发现这些潜在的社区可视为将节点集合聚类成

社区的问题。常见的重叠社区检测算法只注重节点与节点之

间的连接信息这一种数据源。针对节点的拓扑结构数据源，重

叠社区检测算法［１］通过节点的结构相似度来发现那些紧密相

连的节点，进而划分出不同社区，但是往往忽略节点的属性信

息。本文在结合了节点拓扑结构和属性的重叠社区检测的实

验中验证了仅考虑节点拓扑结构进行重叠社区检测往往是不

全面的，可能会忽略数据之间的重要结构。节点之间的连接信

息可能会遇到缺失数据或噪声数据，节点的属性信息数据源可

以弥补以上不足。结合节点拓扑结构信息和节点属性信息对

重叠社区检测是至关重要的。然而，考虑节点的属性信息和节

点的拓扑结构对社区检测仍是一种挑战。

目前已知的社区检测技术大致可以分为三种类型：ａ）基
于全局的社区检测［２］，基于全局的社区检测方法将图看做一

个整体，假设如果一个图区别于随机生成的图，那么该图就具

有社区结构，例如 Ｎｅｗｍａｎ和 Ｇｉｒｖａｎ的 ｎｕｌｌｍｏｄｅｌ［３］。ｂ）基于
节点相似度的社区检测［４，５］，基于节点相似度的方法假设社区

是由众多结构相似的节点组成。传统方法包括层次聚类［６］、划

分聚类［４］以及谱聚类方法［８］。ｃ）基于局部的社区检测［９，１０］，基

于局部的方法比较了子图内部与外部的聚类密度。常见的方法

有源于社交网络分析的ＬＳｓｅｔ［８］，这种方法的条件是相当严格
的，可以放宽到所谓的社区的弱定义［９］。ＬＣＤ（ｌｏｃａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）方法早已在十几年前被提出来用于包含特定种子节
点的社区检测。根据评价局部社区检测质量方法的不同，可以

将现存的ＬＣＤ方法分为两类：基于度的方法通过研究节点的
度来评价局部社区检测的质量［１１，１２］；基于相似度的方法是利

用节点之间的相似度来评价局部社区划分质量［２，１３］。

考虑到节点属性对数据结构的影响，本文在 ＬＣＤ算法的
基础上，提出一种基于节点拓扑结构和节点属性的重叠社区检
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ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄａｔｔｒｉｂｕｔｅ），其主要创新点如下：ａ）提出局部搜索模
型，结合网络拓扑结构和节点属性信息挖掘潜在的局部社区；

ｂ）基于余弦相似度计算候选节点和局部社区之间的相似度，
提高了局部搜索效率；ｃ）改进局部模块度增量计算方法，使局
部搜索模型收敛于发现潜在的真实社区。

然而，针对真实的社会网络，伴随网络中节点属性缺失、不

完整等一系列问题，上述基于属性相似性的局部搜索存在一定

的局限性。因此，在后续的工作中，将继续努力改进算法以更

好地应对节点属性缺失、不完整等问题。

１　基于节点拓扑结构和属性的重叠社区检测算法

１．１　问题描述

已知给定一个节点带有属性的无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ），其
中Ｖ代表节点的集合（｜Ｖ｜＝ｎ），Ｅ代表连接节点的边的集合
（｜Ｅ｜＝ｍ），Ｘ表示ｎ×ｙ的节点属性矩阵。Ｘｉｙ表示节点ｉ的第
ｙ属性特征值。ＬＣＤ用来发现图的一个子集Ｇ′＝（Ｖ′，Ｅ′），Ｇ′
是以属于Ｖ的节点ｖｓ为种子节点发现的子集。除了已经检测
到的局部社区，只能获取关于此网络的部分信息，包括已检测

到社区的邻居节点，邻居节点的连接信息。为了方便处理，将

发现的网络定义为三部分：已检测到的社区 Ｃ、社区 Ｃ的邻域
Ｂ以及未知区域Ｕ。邻域Ｂ指的是社区 Ｃ中所有节点的邻居
节点集合。未知区域Ｕ指的是除已检测到社区 Ｃ中节点和邻
域Ｂ中节点的其余所有节点。算法开始，将种子节点 ｖｓ加入
到社区Ｃ中（ｖｓ∈Ｖ，１≤ｓ≤ｎ），然后将种子节点 ｖｓ的所有邻居
节点加入到邻域Ｂ中，通过计算模块度增量来决定邻居节点
是否计入到社区 Ｃ中。在这种局部搜索模型中，社区 Ｃ是由
节点ｖｓ根据定义扩展得到的。

现有的重叠社区检测算法 ＭＯＳＥＳ［１３］、Ｌｉｎｋ［１４］、ＬＣＥＯ［１５］

只是考虑了节点之间的拓扑结构，忽略了节点的属性信息对社

区检测的重要影响。实际上，节点的属性信息对社区检测、发

现节点之间的联系也存在着举足轻重的地位。基于以上认识，

本文借鉴了局部社区检测 ＬＣＤ算法的思路，提出了基于节点
结构和属性的重叠社区检测算法ＯＣＤＮＳＡ，并将真实的在线金
融论坛数据集和斯坦福大学的三个社交网络数据集应用到

ＭＯＳＥＳ、Ｌｉｎｋ、ＬＣＥＯ、ＯＣＤＮＳＡ四个算法中，比较其优劣。

１．２　计算方法

为实现基于节点拓扑结构和属性的局部社区检测 ＯＣＤＮ
ＳＡ算法，依据文献［１６］作出以下定义方便计算：

定义１　局部模块度。社区Ｃ的局部模块度用Ｗ（Ｃ）表示。

Ｗ（Ｃ）＝（Ｉ（Ｃ）
｜Ｃ｜２

－ Ｏ（Ｃ）
｜Ｃ｜｜Ｃｃ｜

） （１）

其中：Ｃｃ是Ｃ的补集，Ｉ（Ｃ）＝ ∑
ｖｉ，ｖｊ∈Ｃ

Ａｉ，ｊ，Ｏ（Ｃ）＝ ∑
ｖｉ∈Ｃ，ｖｊ∈ＣＣ

Ａｉ，ｊ，Ａｉｊ

是图Ｇ的一个ｎ×ｎ的邻接矩阵。
基于模块度定义，得到以下定理：当社区 Ｃ的内部聚类密

度大，而外部聚类密度小时，一个社区Ｃ的模块度值会增加。
证明　根据定义得知Ｉ（Ｃ）是社区 Ｃ内部边数值的两倍，

Ｏ（Ｃ）是介于社区Ｃ和剩下网络的边数。使用｜Ｃ｜２而不是｜Ｃ｜
（｜Ｃ｜－１）来标准化目的是方便得到模块度增加的定义，在实
际计算中这个几乎没变化。局部模块度可以描述为内部聚类

密度减去外部聚类密度。在模块度定义中，依据文献［１５］作
了部分调整：

Ｗ
∧
（Ｃ）＝｜Ｃ｜｜Ｃｃ｜（Ｉ（Ｃ）

｜Ｃ｜２
－Ｏ（Ｃ）
｜Ｃ｜｜Ｃｃ｜

） （２）

其中：｜Ｃ｜｜Ｃｃ｜避免了极大或极小的社区，能够产生均衡的解
决方法。基于文献［１７］的局部模块度定义，提出如下局部搜
索模型：如图１所示，令Ｃ是一个以节点ｖｓ为种子节点生成的
种子社区，Ｂ为社区Ｃ中所有节点的邻居节点集合。区分三种
连接：社区Ｃ内部连接Ｌ，社区Ｃ和节点ｖｉ的连接Ｌｉｎ以及介于
社区Ｃ和邻域Ｂ中其他节点的连接Ｌｏｕｔ。为了简化计算，本文
用Ｌ和ｋｉ表示内部连接（ｋｉ为节点 ｖｉ的度），得到 Ｌｉｎ＝ａ１Ｌ＝
ａ２ｋｉ，Ｌｏｕｔ＝ｂ１Ｌ，其中ｂ１≥０，ａ２≥１／Ｌ，ａ２≥ １／ｋｉ（邻域 Ｂ中的节
点至少有一个邻居节点存在于社区Ｃ中）。因此，文献［１７］中
局部模块度可改写为

Ｗ
∧
（Ｃ）＝ｎ－｜Ｃ｜｜Ｃ｜·２Ｌ－（ａ１＋ｂ１）Ｌ （３）

其中：ｎ为节点数，｜Ｃ｜为已发现社区内部节点数。

图１　局部搜索模型图

定义２　模块度增量。社区 Ｃ加入节点 ｖｉ后的模块度增
量表示为

ΔＷＣ
∧
（ｖｉ）＝（

ｎ－｜Ｃ｜－１
｜Ｃ｜＋１ ·２Ｌ（１＋ａ１）－（ｋｉ＋ｂ１Ｌ－ａ２ｋｉ））－

（
ｎ－｜Ｃ｜
｜Ｃ｜·２Ｌ－（ａ１＋ｂ１）Ｌ）＝２ｎ·

ａ２ｋｉ Ｃ －Ｌ
Ｃ（ Ｃ ＋１）－ｋｉ （４）

其中：｜Ｃ｜表示当前社区 Ｃ中已有节点的个数，ｋｉ表示节点 ｖｉ
的度。ΔＷ

∧
（ｖｉ）作为标准决定候选节点是否加入到社区Ｃ。

定义３　属性相似度。节点 ｖｉ和节点 ｖｊ之间的属性相似
度表示为

Ｓｉ，ｊ＝
∑Ｘｉｙ·Ｘｊｙ
∑Ｘ２槡 ｉｙ· ∑Ｘ２槡 ｊｙ

（５）

其中：Ｘｉｙ表示ｖｉ节点的第ｙ个属性值。

１．３　算法流程

这部分介绍基于节点拓扑结构和属性相似度的重叠社区

检测算法的算法流程。首先，对节点进行排序。计算出节点的

聚类系数，根据聚类系数降序排序，如果有节点的聚类系数相

同，则根据节点的度降序排序。其次是核心节点集合挖掘，这

部分迭代遍历未被访问的节点。考虑到节点的聚类系数越大，

节点与其邻节点余弦相似度越大，它们越可能被划分到同一个

核心节点集合中。因此，选出聚类系数最大的节点 ｖｓ，并将其
初始化为社区Ｃ。将ｖｓ的邻节点加入邻域Ｂ，通过计算社区Ｃ
中节点与邻域Ｂ中节点的属性相似度。选出邻域Ｂ中与社区
Ｃ中拥有最高属性相似度的邻节点 ｖｉ作为候选节点加入到局
部社区Ｃ中。此时计算ΔＷ

∧
（ｖｉ），如果 ΔＷ

∧
（ｖｉ）大于０，则将

节点ｖｉ插入社区Ｃ中，否则将其从 Ｂ中移除。通过不停迭代
所有节点，直到整个以ｖｓ为种子节点的局部社区 Ｃ被检测出
来。将发现的局部社区Ｃ中度最大的节点定义为此社区的核
心节点，并作为此社区的标志。

算法１基于节点拓扑结构和节点属性的局部社区检测算法。
输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ），ｖｓ。
输出：Ｃ（ｖｓ），ｌ（Ｃ（ｖｓ））。
１　Ｃ←｛ｖｓ｝
２　Ｂ←｛ｖｉ｜ｖｉ∈Γ（ｖｓ）｝
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３　ｗｈｉｌｅＢ≠  ｄｏ
４　　　ｕｓｅＥｑ（５）ｔｏｃｏｍｐｕｔｅＳｉ，ｊ
５　　　ｖｉ ＝ａｒｇｍａｘｖｉ∈Ｂ∑ｖｉ∈Ｃ

Ｓｉ，ｊ

６　　ｕｓｅＥｑ（３）ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｒΔＷ^（ｖｉ）
７　　ｉｆΔＷ^＞０ｔｈｅｎ
８　　　　Ｃ←Ｃ∪｛ｖｉ｝
９　　　　Ｂ←Ｂ∪｛ｖｊ′｜ｖｊ′∈Γ（ｖｉ），ｖｊ′Ｃ｝
１０ 　ｅｌｓｅ
１１ 　　　Ｂ←Ｂ－｛ｖｉ｝
１２ 　ｅｎｄｉｆ
１３ ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１４ Ｃ（ｖｓ）← Ｃ
１５ ｌ（Ｃ（ｖｓ））←ａｒｇｍａｘｖｊ∈Ｃｋｊ

算法２　基于节点拓扑结构和属性的重叠社区检测算法。
输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ），Ｋ。
输出：Ｕ＝［Ｕｉｋ］，ｉ＝１，…，ｎ，ｋ＝１，…，Ｋ。
１　／ｒａｎｋｎｏｄｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｄｅｇｒｅｅ ／
２　ｃａｌｃｕｌａｔｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
３　ｓｏｒｔｂｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｄｅｇｒｅｅｏｆｎｏｄｅｓｄｅｓｃｅｎｄ
４　ｆｏｒｓ＝１；ｓ＜＝ｎ；ｓ＋＋ｄｏ
５　　［Ｃ（ｖｓ），ｌｓ］← ＯＣＤＮＳＡ（ｖｓ）／／ｌａｂｅｌｖｓｉｎａｃｔｉｖｅ，ｌｓｉｓｔｈｅ

ｎｏｄｅｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｄｅｇｒｅｅ
６　　Ｖｅｃｔｏｒ← ｌｓ／／ａｄｄｌｓｉｎｔｏｔｈｅＶｅｃｔｏｒｉｆｌｓｎｏｔｅｘｉｓｔｉｎＶｅｃｔｏｒ
７　　ｉｆｌｅｎ（Ｖｅｃｔｏｒ）＞Ｋｔｈｅｎ
８　　ｂｒｅａｋ
９　ｅｎｄｆｏｒ
１０　ｆｏｒｉ＝１；ｉ≤ｎ；ｉ＋＋ｄｏ
１１　　ｆｏｒｋ＝１；ｉ≤Ｋ；ｋ＋＋ｄｏ
１２　　　ｕｓｅＥｑ（６）ｔｏｃｏｍｐｕｔｅＵｉｋ
１３　　ｅｎｄｆｏｒ
１４　ｅｎｄｆｏｒ

值得注意的是，在局部社区检测算法 ＬＣＤ中，候选节点的
选择依据是拥有最大结构相似度与属性相似度的节点，然后计

算ΔＷ
∧
（ｖｉ）来判断是否将节点 ｖｉ加入局部社区 Ｃ中。结构相

似度代表着图的局部连接的稠密度。局部社区 Ｃ的节点与邻
域Ｂ中的节点结构相似度越高意味着这两个节点共享的邻居
越多，这两个节点在一个社区的概率越大。同理，属性相似度

代表着节点之间的相关性。属性相似度越高，意味着节点在同

一个社区的概率越大。

重叠社区的检测：对于一个重叠分区，重叠社区可以表示为

一个隶属矩阵Ｕ＝［ｕｉ，ｋ］，ｉ＝１，…，ｎ，ｋ＝１，…Ｋ，其中ｕｉ，ｋ∈［０，
１］表示节点ｉ隶属社区Ｃｋ的概率。在ＯＣＤＮＳＡ算法的基础上，
可以将其扩展为基于节点拓扑结构和节点属性的重叠社区检测

算法。在执行ＯＣＤＮＳＡ算法时不必遍历所有节点，只需遍历大
部分节点。通过检测到的局部社区Ｃ和节点ｉ的邻居节点所在
社区，可以计算出未遍历节点所在社区的概率，ｕｉ，ｋ可定义为

ｕｉ，ｋ＝
∑ｓ＝１，…，ｎ∧ｌｓ＝ｋχ（ｖｉ，Ｃ（ｖｓ））
∑ｓ＝１，…，ｎχ（ｖｉ，Ｃ（ｖｓ））

（６）

当节点ｖｉ在社区Ｃ中，χ（ｖｉ，Ｃ（ｖｓ））等于１；否则为０。当
隶属矩阵Ｕ被求解出来时，重叠社区亦被求出。

１．４　算法复杂度分析

基于节点拓扑结构的社区检测算法计算候选节点与已发

现社区中所有节点的拓扑结构相似度。比如，ＬＣＥＯ算法考虑
候选节点与社区内部所有节点的结构相似性的和，是一种线性

的叠加。而本文中的基于节点拓扑结构和属性的社区检测算

法分别计算所有的候选节点的属性与已发现社区内部所有节

点的向量中心的相似度 Ｓｉ，ｊ，其中社区内部所有节点的向量中

心的计算是迭代更新的，比如，已发现社区内部节点有 ｖ１、ｖ２、
ｖ３、ｖ４，内部节点的向量中心为［ｘ１ａ＋ｘ２ａ＋ｘ３ａ＋ｘ４ａ，…，ｘ１ｎ＋
ｘ２ｎ＋ｘ３ｎ＋ｘ４ｎ］／４（第一个下标表示节点序号，第二个下标表示
属性序号），候选节点ｖ５与向量中心的属性相似度依据式（５）
计算可得，同理计算其他候选节点与向量中心的属性相似度，

选出属性相似度最大的候选节点计算模块度增量ΔＷ
∧
（ｖｉ），若

ΔＷ
∧
（ｖｉ）大于０则将候选节点加入到社区中，并重新计算社区

内所有节点的向量中心。若 ΔＷ
∧
（ｖｉ）小于０则选出属性相似

度次大的候选节点计算模块度增量。

算法１主要是计算节点属性相似度，即算法１的第４行。
算法首先计算出已加入社区Ｃ中的所有节点属性值的向量中
心，时间复杂度为Ｏ（１）。再根据式（５）分别计算向量中心与
所有候选节点的属性相似度，时间复杂度为 Ｏ（ｎ）。因此算法
１的总的时间复杂度为Ｏ（ｎ）。而重叠社区检测算法２的大部
分运行时间被消耗在１０～１３行，即计算节点隶属矩阵，时间复
杂度为Ｏ（ｎＫ），其中ｎ为节点数，Ｋ是社区个数。因此，基于节点
拓扑结构和属性的重叠社区检测算法总的时间复杂度为Ｏ（ｎＫ）。

算法１的空间复杂度主要有两部分组成：一是属性相似度
的计算，空间复杂度为Ｏ（ｙ２），ｙ为节点属性数目；二是模块度
增量的计算，空间复杂度为 Ｏ（ｎｋ），ｋ是所有节点的平均度。
因此，算法１的总的空间复杂度为Ｏ（ｙ２＋ｎｋ）。算法２的空间
复杂度为Ｏ（ｎＫ）。因此，基于节点拓扑结构和属性的重叠社
区检测算法总的时间复杂度为Ｏ（ｙ２＋ｎｋ＋ｎＫ）。

１．５　算法流程示例

下面将结合一个具体案例图１展示怎么通过基于节点拓
扑结构和节点属性的重叠社区检测算法检测到重叠社区。原

始网络包含了１２个节点、２０条边以及１２个节点的５个属性特
征值。算法开始，选出聚类系数最大的节点 ｖ１，并初始化为局
部社区Ｃ１（０）＝｛ｖ１｝，邻域Ｂ１（０）＝｛ｖ２，ｖ３，ｖ５，ｖ９｝。然后从邻
域Ｂ１（０）中选出与局部社区Ｃ１（０）中节点ｖ１的属性相似度最
大的节点ｖ５。再通过计算ΔＷ

∧
（ｖ５）的值决定是否将 ｖ５加入到

Ｃ１（０）。计算出的 ΔＷ
∧
（ｖ５）大于０，节点 ｖ５加入到局部社区

Ｃ１（０）中，并更新邻域Ｂ１（１）＝｛ｖ２，ｖ３，ｖ６，ｖ７，ｖ８，ｖ９｝。由于邻
域Ｂ１（１）未空，进行下一轮迭代。第二轮迭代结束后，此时局
部社区为Ｃ１（２）＝｛ｖ１，ｖ５，ｖ９｝，邻域为 Ｂ１（２）＝｛ｖ２，ｖ３，ｖ６，ｖ７，
ｖ８，ｖ１０，ｖ１１，ｖ１２｝。当迭代结束，即邻域Ｂ为空后，算法就退出本
轮社区更新。经过 １０次迭代，最终收敛的局部社区 Ｃ１＝
Ｃ１（１０）＝｛ｖ１，ｖ５，ｖ９｝，选择度最大的节点ｖ５作为其社区标签，并
将ｖ１标记为无效点（下次选择聚类系数最大的节点时将其排除
在外）。同样，对其他节点作同样的迭代，直至所有节点都被标

记为无效点。此时，全局的非重叠社区就被检测出来。通过计

算隶属矩阵Ｕ＝［ｕｉ，ｋ］，就可以检测出全局的重叠社区结构。

２　实验

２．１　实验设置

数据集：本文实验选用“斯坦福大学大型网络数据集”中

的三个社交网络数据集［１４］作为测试集，分别为 ｆａｃｅｂｏｏｋ、ｇｐｌｕｓ
和ｔｗｉｔｔｅｒ，以及一个本文抓取的在线金融论坛的数据集。表１
列出了这四个数据集的节点数、边数以及属性数。ｆａｃｅｂｏｏｋ、
ｇｐｌｕｓ和ｔｗｉｔｔｅｒ社交网络数据集中节点编号表示社交网络中的
每个用户，边集表示用户之间有联系，属性信息包含用户的性
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别、国籍、地区、工作单位、所在大学等。ｇｕｂａ数据集中节点表
示了在线金融论坛的用户，一条边表示两个用户在两个或两个

以上的帖子下有互动行为，则两个用户构成一条边，节点属性

信息用特征值０或１表示每个用户是否在沪深３００指数的股
票论坛下有过评论或发帖行为。

图２　基于节点拓扑结构和节点属性的重叠社区检测算法示例图
表１　实验数据名称及特征描述

数据集名称 节点数 边数 属性数目 平均度

ｆａｃｅｂｏｏｋ ４０３９ ８８２３４ ９ ４３．６９
ｇｐｌｕｓ ３３３５ １４０５９８ １８３ ８４．３２
ｔｗｉｔｔｅｒ ２１５５ ５１９７３ ３２ ４８．２３
ｇｕｂａ １３７１４ ５４２７３ ３００ ７．９２

　　比较方法：观察这四个网络的平均度可以得知来自斯坦福
大学的三个网络数据集 ｆａｃｅｂｏｏｋ、ｇｐｌｕｓ、ｔｗｉｔｔｅｒ相对 ｇｕｂａ网络
较稠密，而ｇｕｂａ网络相对稀疏。因此，这四个网络数据集中既
包含了稠密网络也包含了稀疏网络，完全适用于已有的基于节

点拓扑结构的社区检测算法。实验选取了四个算法 ＭＯＳＥＳ、
Ｌｉｎｋ、ＬＣＥＯ、ＯＣＤＮＳＡ在四个网络上社区检测得到的１０～１００
个（间隔为１０）结果，比较在不同社区个数计算得到的模块度
Ｑ值、ＰＲＦ指标以及算法运行时间。

评价指标：本文选取了两个指标来评价社区划分的优劣，

即内部指标—模块度Ｑ（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）和外部指标—Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ。
其中，模块度指标Ｑ［１７］定义为

Ｑ＝１２ｍ·∑ｖｗ（Ａｖｗ－
ｋｖｋｗ
２ｍ）·δｖｗ （７）

其中：ｍ为边数；用δｖｗ表示节点 ｖ、ｗ是否在同一社区中；矩阵
Ａ表示图Ｇ的邻接矩阵；Ａｖｗ表示节点 ｖ、ｗ之间有无连接。设
置Ｃｋ是第Ｋ个重叠社区，其中Ｃ１∪…∪ＣＫＶ，以及隶属关系
阈值α，０＜α≤１，来控制想要观测到的重叠社区规模。

准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和综合评价指标（Ｆ）来评价系统
摘要的质量，计算公式分别为

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ，Ｒ＝

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ，Ｆ＝

２·ＰＲ
Ｐ＋Ｒ （８）

根据文献［１５］定义，Ｃｋ（α）＝｛ｖｉ｜ｕｉ，ｋ≥α｝。因此，计算重
叠社区中的每个节点来获取本文算法得到的平均准确率、召回

率和Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值。根据文献［１５］计算准确率 Ｐ（α）、召回率
Ｒ（α）以及Ｆ１（α）为

Ｐ（α）＝
∑ｋ＝１，…，Ｋ∑ｖｉ∈Ｃｋ（α）

｜Ｃｋ（α）∩Ｔｉ｜
｜Ｃｋ（α）｜

∑ｋ＝１，…，Ｋ∑ｖｉ∈Ｃｋ（α）１
（９）

Ｒ（α）＝
∑ｋ＝１，…，Ｋ∑ｖｉ∈Ｃｋ（α）

｜Ｃｋ（α）∩Ｔｉ｜
｜Ｔｉ｜

∑ｋ＝１，…，Ｋ∑ｖｉ∈Ｃｋ（α）１
（１０）

Ｆ１（α）＝
２Ｐ（α）Ｒ（α）
Ｐ（α）＋Ｒ（α）

（１１）

２．２　实验结果

结合表２分析，对于数据集ｆａｃｅｂｏｏｋ、ｇｐｌｕｓ、ｇｕｂａ，基于节点
拓扑结构和节点属性的重叠社区检测算法在不同社区个数计

算得到的模块度Ｑ值要普遍好于仅仅考虑节点拓扑结构的社
区检测算法 ＭＯＳＥＳ［１３］、Ｌｉｎｋ［１４］和 ＬＣＥＯ［１５］，说明了同时考虑
节点拓扑结构和节点属性信息的社区检测算法划分社区效果

更好。这也证实了在社区检测算法的数据源中，同时考虑节点

拓扑结构和节点属性信息的社区检测能够更加有效地发现重

要的数据特征。四个数据集在四种算法下计算得出的模块度

Ｑ值变化也相对较平稳。但也发现了异常点，ｆａｃｅｂｏｏｋ在
ＬＣＥＯ［１５］与ＯＣＤＮＳＡ算法检测到１０个社区的模块度Ｑ值都明
显低于ｆａｃｅｂｏｏｋ其他数量社区模块度 Ｑ值，检测到１０个以上
社区的模块度 Ｑ值则趋于稳定，而 ｆａｃｅｂｏｏｋ在 ＭＯＳＥＳ与 Ｌｉｎｋ
算法下的模块度Ｑ值变化则比较平稳。其他三个数据集在同
一种算法下检测到不同数目的社区时的模块度变化相对也比

较平稳。这说明同一个数据集在同一个算法检测到不同个数

的社区时，社区检测的效果可能相差较大。可能是较小的社区

个数得到的模块度Ｑ值并不能很好地体现社区检测算法的优
劣。对于数据集ｔｗｉｔｔｅｒ，在ＯＣＤＮＳＡ算法下计算得到的模块度
Ｑ值普遍低于在ＬＣＥＯ算法下计算得到的模块度Ｑ值，但高于
ＭＯＳＥＳ和Ｌｉｎｋ算法下计算得到的模块度 Ｑ值。这可能是由
于ｔｗｉｔｔｅｒ数据集节点关键属性信息的数量和质量相对较少导
致。由此可以看出重叠社区检测算法在融合节点属性信息和

节点拓扑结构信息时，需要注重属性信息的数量与质量，这样

才能获得更好的社区检测效果。

表２　四种算法下得到的模块度Ｑ值
ｄａｔａｓｅｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｑ１０ Ｑ２０ Ｑ３０ Ｑ４０ Ｑ５０ Ｑ６０ Ｑ７０ Ｑ８０ Ｑ９０ Ｑ１００
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ｔｗｉｔｔｅｒ
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Ｌｉｎｋ ０．００２０．０２８０．０２８０．０２８０．０２８０．０２１０．０２１０．０２１０．０２３ ０．０２３
ＯＣＤＮＳＡ ０．３３５０．３３７０．３３００．３２５０．３２３０．３２１０．３１９０．３１８０．３１６ ０．３１５

　　在比较准确率、召回率以及Ｆ１值时，选取了能够观察到真
实社区的三个数据集ｆａｃｅｂｏｏｋ、ｇｐｌｕｓ以及 ｔｗｉｔｔｅｒ。阈值 α设置
为［０．１，１］，间隔为０．１。结合图２～５，观测到本文的方法在
ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集上计算得到的平均准确率 Ｐ、召回率 Ｒ以及
Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值，要好于其他三种算法。而在数据集 ｔｗｉｔｔｅｒ和
ｇｐｌｕｓ上，本文的方法计算得出的平均准确率 Ｐ、召回率 Ｒ和
Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值与ＬＣＥＯ算法和 ＭＯＳＥＳ算法相差不大，但是相
对于Ｌｉｎｋ算法，表现不好。同时，也观测到三种数据集在Ｌｉｎｋ
算法下计算得出的平均准确率Ｐ、召回率Ｒ以及Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值
变幅较大。这表明了本文的方法在稀疏网络取得的效果要好于

稠密网络，这可能是网络的稀疏度对本文的方法有一定的影响。

在比较算法运行时间时，结合图６，也观测到 ＯＣＤＮＳＡ算
法运行不同数据集时，在四个算法中所花费的时间是最少的，
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ＭＯＳＥＳ算法花费的时间最多，ＬＣＥＯ算法和ＯＣＤＮＳＡ算法所需
时间相差不大，但总体不如 ＯＣＤＮＳＡ。综合来看，本文的算法
ＯＣＤＮＳＡ在时间效率上取得了最好的效果。

图３　Ｌｉｎｋ算法不同阈值下的平均ＰＲＦ

图４　ＭＯＳＥＳ算法不同阈值下的平均ＰＲＦ

图５　ＬＣＥＯ算法不同阈值下的平均ＰＲＦ

图６　ＯＣＤＮＳＡ算法不同阈值下的平均ＰＲＦ

图７　算法运行时间比较

３　结束语

本文通过已有工作从基于节点拓扑结构和节点属性的重

叠社区检测算法中得到启示：节点的拓扑结构信息和节点的属

性信息对社区检测关系重大。只考虑节点的拓扑信息时，若遇

到节点拓扑信息缺失或错误时，会丢失数据之间的重要结构信

息。因此，本文结合了两种数据源，一方面可以相互弥补数据

源的缺失、错误等常见问题，另一方面也能够正确有效地获取

数据的重要结构信息。本文提出基于节点拓扑结构和节点属

性相似度的重叠社区检测算法 ＯＣＤＮＳＡ。通过在 ｆａｃｅｂｏｏｋ、
ｇｐｌｕｓ、ｇｕｂａ和 ｔｗｉｔｔｅｒ四个数据集上，ＭＯＳＥＳ、Ｌｉｎｋ、ＬＣＥＯ、

ＯＣＤＮＳＡ四种算法实验的对比结果，验证了基于节点拓扑结构
和节点属性的重叠社区检测算法的有效性，在模块度指标 Ｑ
值、准确率、召回率、Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值以及算法运行时间方面均取
得了较好的效果。同时在结合节点属性和节点拓扑结构时进

行的社区检测效果对于ｔｗｉｔｔｅｒ数据集取得的效果不太好，在数
据集ｇｐｌｕｓ上计算得出准确率 Ｐ、召回率 Ｑ以及 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ值
不太理想。需要进一步研究本文方法在稀疏网络和稠密网络

上的效率和有效性。

参考文献：

［１］ ＸｉｅＪｉｅｒｕｉ，ＫｅｌｌｅｙＳ，ＳｚｙｍａｎｓｋｉＢＫ．Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｄｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＡＣＭ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０１３，４５（４）：ＡｒｔｉｃｌｅＮｏ．４３．

［２］ ＣｈｅｎＨｕｎｇｈｓｕａｎ，ＧｏｕＬｉａｎｇ，ＺｈａｎｇＸｉａｏｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ
ｍｉｓｓｉｎｇｌｉｎｋｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｖｅｒｔｅｘｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ
ｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．２０１２：
１３８１４３．

［３］ ＮｅｗｍａｎＭＥＪ，ＧｉｒｖａｎＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００４，６９（２）：０２６１１３．

［４］ ＨｌａｏｕｉＡ，ＷａｎｇＳｈｅｎｇｒｕｉ．Ａｄｉｒｅｃｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＡＳＴＥＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２００４：１５８１６３．

［５］ ＶｏｎＬｕｘｂｕｒｇＵ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，１７（４）：３９５４１６．

［６］ ＨａｓｔｉｅＴ，ＴｉｂｓｈｉｒａｎｉＲ，ＦｒｉｅｄｍａｎＪ．Ｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎ
ｉｎｇ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９．

［７］ ＹａｎｇＢｏ，ＬｉｕＪｉｍｉｎｇ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｇｌｏｂａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｂａｓｅｄ
ｏｎｌｏｃａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓｏｎｔｈｅＷｅｂ，２００８，２（１）：
ＡｒｔｉｃｌｅＩＤ９．

［８］ ＬｕｃｃｉｏＦ，ＳａｍｉＭ．Ｏｎｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｍｉｎｉｍａｌｌｙｉｎ
ｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔＴｈｅｏｒｙ，
１９６９，１６（２）：１８４１８８．

［９］ ＲａｄｉｃｃｈｉＦ，ＣａｓｔｅｌｌａｎｏＣ，ＣｅｃｃｏｎｉＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｉｎｉｎｇａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅ
ｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１
（９）：２６５８２６６３．

［１０］ＢａｇｒｏｗＪＰ，ＢｏｌｌｔＥＭ．Ｌｏｃａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ［Ｊ］．
ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００５，７２（４）：４６１０８．

［１１］ＢａｇｒｏｗＪＰ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｌｏｃａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙｍｅｔｈｏｄｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，
２００７，２００７（５）：Ｐ０５００１．

［１２］ＨｕａｎｇＪｉａｎｂｉｎ，ＳｕｎＨｅｌｉ，ＬｉｕＹａｇｕａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｌｏＳ
ｏｎｅ，２０１１，６（８）：ｅ２３８２９．

［１３］ＭｃＤａｉｄＡ，ＨｕｒｌｅｙＮ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｈｉｇｈｌｙｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈ
ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｓｅｅｄｅｘｐａｎｓｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ．
［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥ，２０１０：１１２１１９．

［１４］ＡｈｎＹＹ，ＢａｇｒｏｗＪＰ，ＬｅｈｍａｎｎＳ．Ｌｉｎｋｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｒｅｖｅａｌｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０１０，４６６（７３０７）：７６１７６４．

［１５］ＢｕＺｈａｎ，ＧａｏＧｕａｎｇｌｉａｎｇ，ＷｕＺｈｉａｎｇ．Ｌｏｃａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇａｎｄｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｍ］／／Ａｄ
ｖａｎｃｅｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．２０１４：９８１１１．

［１６］ＺｈａｏＹｕｎｐｅｎｇ，ＬｅｖｉｎａＥ，ＺｈｕＪｉ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉ
ｅｎｃｅｓ，２０１１，１０８（１８）：７３２１７３２６．

［１７］ＮｅｗｍａｎＭＥＪ．Ｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００４，６９（６）：０６６１３３．

［１８］ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＫｒｅｖｌＡ．Ｓｔａｎｆｏｒｄｌａｒｇｅｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｓｅｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ［ＤＢ／
ＯＬ］．２０１４０６．ｈｔｔｐｓ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

·９１６３·第１２期 许加书，等：基于节点拓扑结构和属性的重叠社区检测算法 　




