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基于节点重要性排序的局部社区检测算法
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摘要:针对目前应用广泛的社区检测算法存在时间复杂性过高、精度低、结果不稳定等缺点ꎬ提出一种基于节点重要性排序的

局部社区检测算法( ｌｏｃａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇꎬ ＬＣＤＩＲ)ꎮ 根据节点重要性顺序

选择核心节点ꎬ通过节点强度和网络拓扑结构特征对网络进行社区检测形成初步社区ꎬ利用内外边比例和模块化度量最大化

合并弱小社区ꎬ形成最终的社区ꎮ 在真实网络和人工合成网络上和 ７ 种社区检测算法进行对比试验ꎬ结果表明ꎬ该算法在这些

网络上形成了较高质量的社区ꎬ解决现有局部社区检测算法存在核心节点选择不当的问题ꎬ具有较高模块化度量值和标准化

互信息值ꎬ相较于其他社区检测算法更准确有效、性能更好、时间复杂度较低ꎮ
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０　 引言

现实世界中大多数复杂系统都可以抽象为复

杂网络ꎮ 社区检测在众多领域上具有广泛应用ꎬ包
括社交媒体分析、社会网络分析、生物信息学、推荐

系统等[１]ꎮ 社区检测是指在网络结构中ꎬ将节点分

组成具有紧密连接、内部相互关联较强、外部相互

关联较弱的社区的过程[２]ꎮ 通过识别社区结构ꎬ能
够更好理解网络的组织原理、预测信息传播和行为

传播模式[３]ꎮ
目前ꎬ社区检测领域正处于学术界广泛关注和
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深入研究的阶段ꎮ 一般来说ꎬ社区检测方法分为全

局方法和局部方法ꎮ 全局社区检测方法考虑整个

网络信息来识别社区ꎬ时间复杂性较高ꎬ不适用于

大规模复杂网络中的社区检测[４￣６]ꎮ 相较于全局方

法而言ꎬ局部社区检测方法基于节点结构提取社

区ꎬ一般选取一组节点作为核心节点ꎬ根据相似性

或模块化度量ꎬ重复添加其邻点来扩展社区ꎬ保持

有较低的时间复杂度[７￣９]ꎮ
文献[１０]提出一种基于层次结构的社区检测

算法ꎬ通过检测和去除两个社区之间的连接边来实

现社区检测ꎬ是一种图聚类算法ꎬ时间复杂度为

Ｏ(ｎ３) [１１]ꎮ 文献[１２]提出的 Ｌｏｕｖａｉｎ 方法通过迭

代的方式将节点合并到具有更高模块度的社区ꎬ直
到不能再进行合并为止ꎬ是相对接近线性的时间复

杂度ꎮ 文献[１３]提出的 Ｉｎｆｏｍａｐ( Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｐ)
方法是一种基于信息论的社区发现算法ꎬ它以最小

化信息流动为目标ꎬ将网络划分为多个模块ꎬ使得

每个模块内节点具有相似信息ꎬ时间和空间复杂度

较高ꎮ
文献[１４] 提出了一种 ＬＰＡ ( ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)标签传播算法作为快速启发式本地社区

检测 算 法ꎬ 具 有 近 似 线 性 的 时 间 复 杂 度ꎮ 文

献[１５]提出了 ＬＰＡｍ ( ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ￣ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｌａｂｅｌ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)方法和贪婪多步积分的组合

来解决局部最优问题ꎮ 文献[１６]介绍了一种结合

两个节点之间的共同邻居的聚类系数来获得这两

个节点的相似性的方法ꎮ 文献[１７]提出了一种基

于结构相似性度量对社区进行检测ꎬ具有近似线性

的时间复杂度ꎮ 文献[１８]提出了一种新的 ＣＮＭ
(Ｃｌａｕｓｅｔ￣Ｎｅｗｍａ￣Ｍｏｏｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) 算法ꎬ基于节点

中心性发现社区ꎮ 文献[１９]提出了一种局部社区

检 测 方 法 ＥＣＥＳ ( ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｃｏｒｅ ｎｏｄｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ)ꎬ具有使用本地知识本地提取图

社区以及识别不同节点(核心或离群点)的重要性

和作用的能力ꎮ 文献[２０]提出一种基于影响力的

社区检测算法 Ｄ￣ＬＰＡ ( ｄｅｇｒｅｅ￣ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)ꎬ提出影响度改进 ＬＰＡ 标签传播算法的

标签迭代顺序ꎮ
通过对相关研究工作进行学习分析ꎬ发现全局

社区检测算法具有较高精度ꎬ但存在时间和空间复

杂性较高等问题ꎮ 局部算法不需要对网络有完全

了解ꎬ仅利用节点局部信息来识别社区ꎬ陷入局部

最优在局部算法中是常见的ꎮ 在局部社区检测算

法中考虑全局特征ꎬ可能在一定程度上可以弥补局

部最优情况ꎮ
本研究提出一种基于节点重要性排序的局部

社区检测算法ꎮ 通过节点重要性确定核心节点ꎬ利
用节点相似性确定核心节点的社区ꎻ下一步将其邻

点添加入社区中ꎬ重复操作ꎬ对社区进行拓展ꎬ直至

所有节点都成为其中一个社区的成员ꎻ通过内外边

比例确定需要合并的弱小社区ꎬ利用模块化度量最

大化合并弱小社区ꎬ形成最终的社区ꎮ 该算法在对

节点进行重要性排序时ꎬ考虑了全局结构ꎬ在一定

程度上弥补了局部检测算法可能出现的局部最优

情况ꎬ保持有较低的时间复杂度ꎮ

１　 理论基础

Ｇ＝(ＶꎬＥ)是一个无权无向图ꎬ节点集表示为

Ｖ(Ｇ)＝ {ｖ１ꎬｖ２ꎬｖ３ꎬ􀆺ꎬｖｎ}ꎬ边集为 Ｅ(Ｇ) ＝ {ｅ１ꎬｅ２ꎬ
ｅ３ꎬ􀆺ꎬ ｅｎ }ꎬ节点的数目为 ｜ ｖ ｜ ＝ ｎꎬ边的数目为

｜Ｅ ｜ ＝ｍꎮ
１.１　 索伦森相似性指数

索伦森相似性指数(ｓｏｒｅｎｓｅｎ ｉｎｄｅｘ) [２１]ꎬ也称为

索伦森－达伊斯指数(Ｓｏｒｅｎｓｅｎ￣Ｄｉｃｅ ｉｎｄｅｘ)ꎬ是一种

度量两个集合重叠程度的相似性指标ꎬ在网络中是

通过将两组邻点的交集大小的两倍除以其邻点总

数来计算的ꎬ节点 ｉ 和节点 ｊ 的索伦森相似性指数表

示为

ＳＳｏｒｅｎｓｅｎ( ｉꎬｊ)＝
２∗｜Ｎｉ∩Ｎｊ ｜

ｋｉ＋ｋｊ
ꎬ

式中: Ｎｉ 为节点 ｉ 的 邻点集合ꎻＮｉ∩Ｎｊ 表示节点 ｉ
和节点 ｊ 的共同邻点集合ꎻｋｉ 为节点 ｉ 的度ꎬ即邻点

的数量ꎮ
索伦森相似性指数为 ０ ~ １ꎬ值越接近 １ 表示两

个集合的重叠程度越高ꎬ相似性越大ꎮ 在社区检测

中ꎬ可将每个节点的所有邻点看作一个集合ꎬ计算

两个节点的索伦森相似性指数ꎬ表示两个节点之间

的相似性ꎬ进一步检测社区结构[２２]ꎮ
１.２　 枢纽抑郁指数

枢纽抑郁指数(ｈｕｂ ｄｅｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎｄｅｘꎬ ＨＤＩ) [２３]

是一种特定的指标ꎬ用于度量网络中节点之间的相

似性ꎬ用于衡量网络中高度节点之间的相似性ꎮ 节

点 ｉ 和节点 ｊ 的枢纽抑郁指数表示为:

ＳＨＰＩ( ｉꎬｊ)＝
２∗｜Ｎｉ∩Ｎｊ ｜
ｍａｘ(ｋｉꎬｋｊ)

ꎬ (１)

式中ꎬＮｉ 为节点 ｉ 的邻点集合ꎬｋｉ 为节点 ｉ 的度ꎬ即
邻点数量ꎮ

枢纽抑郁指数为 ０ ~ １ꎬ值越接近 １ 表示两个集

合之间的连接性程度越高ꎬ相似性越大ꎮ 在对社区

进行检测时ꎬ利用枢纽抑郁指数ꎬ可以更好让位于

两个社区边界节点不会被高度节点所吸引ꎬ将其放
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置在一个与同一节点具有更多结构相似性社

区中[２４]ꎮ
１.３　 模块化度量

模块化度量[２５] 是一种用于衡量网络社区结构

优劣的指标ꎬ衡量了网络中节点的模块化程度ꎮ 最

流行的算法 Ｎｅｗｍａｎ′ｓ ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ 的度量方式由文

献[２６]提出ꎬ通过比较实际内部连接和预期内部连

接的差异来衡量社区结构的好坏[１１]ꎬ即比较了网络

中节点之间实际连接的数量与随机网络中相同节

点度分布的期望连接数量之间差异ꎬ表达为

Ｑ＝ １
２ｍ ∑

ｉｊ
(Ａ ｉｊ－Ｐ ｉｊ)δ(ＣｉꎬＣｊ)ꎬ (２)

式中:Ａ ｉｊ表示节点 ｉ 和节点 ｊ 之间是否存在连接ꎬ存
在为 １ꎬ不存在为 ０ꎻＰ ｉｊ是一个期望连接的概率ꎬ通常

可以表示为随机网络中两个节点之间连接的概率ꎮ
δ(ＣｉꎬＣｊ)是一个指示函数ꎬ当节点 ｉ 和节点 ｊ 属于

相同的社区时为 １ꎬ否则为 ０ꎻＣｉ 表示节点 ｉ 所属的

社区ꎬＣｊ 表示节点 ｊ 所属的社区ꎮ
模块化度量用于衡量一个社区划分结果的质

量ꎬ即衡量社区内部紧密连接和社区之间松散连接

的程度ꎮ 从式(２)中可以看出如果整个图被视为单

个社区ꎬ则获得的模块度为零ꎬ模块度值越高ꎬ表示

社区结构越好ꎬ越能反映网络内部的紧密连接ꎮ 一

般来说ꎬ模块化度量值在－１ ~ １ꎬ越接近 １ 表示社区

结构越好ꎮ 模块度值可以根据图的大小而增长ꎬ不
可能针对不同大小的两个图来比较该值ꎮ
１.４　 标准化互信息

标准化互信息(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ＮＭＩ)是一种用于衡量两个聚类结果之间的相似性

的度量方法[２７]ꎬＮＭＩ 值通常用于评估聚类算法的

性能ꎬ在社区检测算法中ꎬ可以比较提取的社区结

果和真实社区结果之间的相似性ꎬ用于评估不同的

社区检测算法ꎮ 假设提取的社区 Ｃ ＝ {Ｃ１ꎬＣ２ꎬＣ３ꎬ
􀆺ꎬＣｑ}和真实网络社区 Ｃ′ ＝ {Ｃ′１ꎬＣ′２ꎬＣ′３ꎬ􀆺ꎬＣ′ｋ}ꎬ
ＮＭＩ 值为

ＮＮＭＩ(ＣꎬＣ′)＝ ２Ｉ(ＣꎬＣ′)
Ｈ(Ｃ)＋Ｈ(Ｃ′)

ꎬ (３)

式中ꎬＩ(ＣꎬＣ′)表示 Ｃ 和 Ｃ′的互信息ꎬ计算了 Ｃ 和

Ｃ′之间的共享信息ꎬＨ(Ｃ)表示 Ｃ 的熵(即 Ｃ 的不确

定性)ꎬ
Ｉ(ＣꎬＣ′)＝ Ｈ(Ｃ)＋Ｈ(Ｃ′)－Ｈ(ＣꎬＣ′)ꎬ

Ｈ(Ｃ)＝ － ∑
ｑ

ｉ ＝１

｜Ｃｉ ｜
ｎ

ｌｎ
Ｃｉ

ｎ
ꎬ

Ｈ(ＣꎬＣ′) 称为联合熵 (即 Ｃ 和 Ｃ′的联合不确定

性)ꎬ表示为

Ｈ(ＣꎬＣ′)＝ － ∑
ｑ

ｉ ＝１
∑

ｋ

ｊ ＝１

｜Ｃｉ∩Ｃ′ｊ ｜
ｎ

ｌｎ
｜Ｃｉ∩Ｃ′ｊ ｜

ｎ
ꎮ (４)

ＮＭＩ 值在 ０ ~ １ꎬ其中 ０ 表示两个结果是独立

的ꎬ而 １ 表示两个结果完全相同ꎮ 在使用 ＮＭＩ 评估

社区检测结果的有效性ꎬ较高的 ＮＭＩ 值表示预测的

社区结构与真实社区结构之间的相似性更高ꎬ较低

的 ＮＭＩ 值则表示相似性较低ꎮ

２　 算法设计及分析

针对目前应用广泛的社区检测算法存在的精

度低、时间复杂度过高、结果不稳定等缺点ꎬ提出了

一种基于节点重要性排序的局部社区检测算法

ＬＣＤＩＲꎮ
２.１ 　 基于节点重要性排序的局部社区检测算法

设计

ＬＣＤＩＲ 算法分为以下几个步骤:
步骤 １:根据网络中节点重要性综合得分对节

点进行排序ꎮ
节点重要性综合得分公式构造为

ＫＩＭＤＤ( ｉ)＝ Ｋｍ( ｉ)×( ∑
ｊ∈Ｎｊ１

ｄｊＫｍ( ｊ) ＋∑
ｊ∈Ｎｊ２

μｊｄｊＫｍ( ｊ))ꎬ

(５)
式中: Ｋｍ( ｉ)是利用混合度分解法[２８]计算得到的节

点 ｉ 的混合 Ｋ￣ｓｈｅｌｌ(Ｋｍ)值ꎬＮｊ１和 Ｎｊ２分别是节点 ｊ
的邻点集合和次邻点集合ꎬμｉ 是节点 ｉ 的可动态调

整的次邻点影响系数

μｉ ＝
Ｄｉ

ｋｉ＋Ｄｉ
ꎬ (６)

式中: ｋｉ 是节点 ｉ 的度ꎬ同时也是节点 ｉ 的邻点数

量ꎬＤｉ 是节点的次邻点数量ꎮ
ｄｊ 是节点 ｉ 的度占邻点集合或次邻点集合中所

有节点度总和的比例ꎬ即

ｄｉ ＝
ｋｉ

∑ｋｊ

ꎬ ( ｊ∈Ｎꎬ Ｎ⊂Ｎｊ１∩Ｎｊ２)ꎮ (７)

节点重要性综合得分公式通过加权的方式将

节点的邻点和次邻点对整个网络的影响容纳进去ꎬ
充分反映了节点全局特性和局部特性ꎮ 对于网络

中每个节点ꎬ相邻节点与其存在直接联系ꎬ除相邻

节点以外节点也与其存在间接联系ꎬ为了减少计算

代价ꎬ同时考虑网络的局部特性ꎬ只考虑邻点和次

邻点对网络中节点的影响ꎮ 指定节点的次邻点与

节点本身之间的联系是间接的ꎬ通过添加影响系数

的方法将次邻点对指定节点的影响量化ꎮ
步骤 ２:选取节点重要性排序前 ３０％节点作为
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核心节点ꎬ根据索伦森相似性指数检测出核心节点

初始社区ꎮ
从重要性值最高节点开始检测ꎬ如果节点只

有一个重要邻居ꎬ则两个节点都属于一个社区ꎬ如
果有更多的重要邻居ꎬ则根据索伦森相似性指数

将最相似邻点放置在同一个社区中ꎬ使用索伦森

相似性指数可以通过邻点的重叠程度来确定节点

之间相似性ꎮ 重复以上操作ꎬ可以得到核心节点

初始社区ꎮ
步骤 ３:对初始社区进行逐步拓展ꎬ形成初步的

社区结构ꎮ
将前一步骤中未被选中的节点放置在围绕核

心节点形成的初始社区中ꎮ 从最重要节点开始ꎬ如
果其邻点属于不同社区ꎬ则根据 Ｈｕｂ Ｄｅｐｒｅｓｓｅｄ 指

数的总和将节点分配给 最 佳 社 区ꎮ 使 用 Ｈｕｂ
Ｄｅｐｒｅｓｓｅｄ 指数时ꎬ如果一个节点位于两个社区边

界ꎬ它不会被高度节点所吸引ꎬ是被放置在一个与

同一节点具有更多结构相似性的社区中ꎮ 继续重

复上述操作对社区进行拓展ꎬ直至所有节点都成为

其中一个社区成员ꎬ形成初步的社区结构ꎮ
步骤 ４:对步骤 ３ 中形成的初步社区结构进行

合并来提高社区质量ꎮ
在初步社区中ꎬ有一些社区较为稀疏ꎬ为了对

社区进行最佳合并ꎬ通过对社区内边数和外边数符

合下式的社区视为需要被合并社区:
α∗Ｅ ｉｎ

Ｃ≥Ｅｏｕｔ
Ｃ ꎬ (８)

式中 ꎬＥ ｉｎ
Ｃ 表示社区内边数ꎬＥｏｕｔ

Ｃ 表示外边数ꎬα 表示

合并社区参数ꎬ在多个标准数据集上的试验结果表

明ꎬα 的最佳值为 １.２５ꎮ
通过计算分别合并的社区模块化度量值ꎬ将需

要被合并社区合并到附近的社区中ꎬ选择模块度量

值最大的合并方式实现合并后社区模块度最大化ꎮ
２.２　 实例分析

本节以一个包含 ６０ 个节点和 １９３ 条边的

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 社交网络数据集为例ꎬ将 ＬＣＤＩＲ 方法在

该数据集上的社区检测步骤详细叙述ꎮ
表 １ 中给出网络中节点重要性排序结果ꎮ
对表 １ 结果取排名前 ３０％的节点ꎬ得到核心节

点为节点 ３３、２９、３７、４２、４１、４、３０、５８、５９、２３、４８、５、
５７、６、７、３４、５６、 ４３ 这 １８ 个节点ꎬ如图 １( ａ)所示ꎮ
图 １(ｂ)中为核心节点ꎬ从重要性值最高的节点 ３３
开始检测ꎬ 考虑其邻点 ２９、３０、３４、３７、４１、４２、５６、５７、
５８、５９ 这 １０ 个节点ꎬ４１ 和 ５９ 最高相似性邻点为 ３３ꎬ
将 ３３、４１ 和 ５９ 放入一个社区内 ꎬ在检测其他邻点

时候ꎬ４２ 最高相似性邻点是 ４１、３４ 和 ５８ 最高相似

性邻点都为 ５９ 节点ꎬ检测出来第一个核心节点社区

为{３３ꎬ ３４ꎬ ４１ꎬ ４２ꎬ ５８ꎬ ５９ꎬ ３０}ꎻ继续考虑节点 ２９ꎬ
它邻点中 ３０、３３、３４、４１、４２、５８、５９ 这 ７ 个节点的最

高相似性邻点均不为 ２９ 且已分配社区ꎬ节点 ４ 虽未

分配社区ꎬ最高相似性邻点也不为 ２９ꎬ只有节点 ２３
满足ꎬ检测出来的第二个社区为{２９ꎬ ２３}ꎻ接下来检

测节点 ３７ꎬ其邻点 ４１、４２、３３ 已分配社区ꎬ４８ 最高相

似性邻点为 ３７ꎬ４３ 的最高相似性邻点为 ４８ꎬ第 ３ 个

社区为{４８ꎬ ３７ꎬ４３}ꎻ对于节点 ４ꎬ它的邻点中没有

最高相似性邻点是节点 ４ 的ꎬ节点 ４ 属于一个单独

社区ꎻ重复上述操作ꎬ得到核心社区检测结果: {１:
{３３ꎬ ３４ꎬ ４１ꎬ ４２ꎬ ５６ꎬ ５７ꎬ ５８ꎬ ５９ꎬ ３０}ꎬ ２: {２９ꎬ
２３}ꎬ ３: {４８ꎬ ４３ꎬ ３７}ꎬ ４: {４ꎬ ５}ꎬ ５: {６ꎬ ７}}ꎬ如
图 １(ｃ)所示ꎮ 图 １(ｄ)为核心节点在整个网络中的

位置ꎮ
表 １　 节点重要性排序结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｏｄｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
节点 ＫＩＭＤＤ 排序 节点 ＫＩＭＤＤ 排序

３３ ２１.２３ １ １５ １７.９８ ３１
２９ ２１.１２ ２ ５４ １７.９４ ３２
３７ ２１.０２ ３ ５２ １７.７７ ３３
４２ ２０.８９ ４ ４５ １７.２９ ３４
４１ ２０.８８ ５ ３９ １７.２４ ３５
４ ２０.８６ ６ ５０ １６.６４ ３６

３０ ２０.４８ ７ ５５ １６.２１ ３７
５８ ２０.０９ ８ ５１ １６.１２ ３８
５９ １９.９７ ９ ５３ １５.９２ ３９
２３ １９.６６ １０ ３８ １５.５８ ４０
４８ １９.６３ １１ １２ １５.１０ ４１
５ １９.４５ １２ １８ １４.９０ ４２

５７ １９.４３ １３ １１ １３.８６ ４３
６ １９.４３ １４ ２８ １３.７７ ４４
７ １９.４３ １５ ０ １２.５１ ４５

３４ １９.４２ １６ １０ １２.４４ ４６
５６ １９.２２ １７ １４ １２.４４ ４７
４３ １９.０８ １８ １７ １２.３０ ４８
４７ １９.０８ １９ ２４ １２.１０ ４９
１６ １９.０５ ２０ ８ １２.０９ ５０
４０ １８.８７ ２１ ９ １２.０９ ５１
３１ １８.８４ ２２ １３ １２.０９ ５２
４６ １８.８３ ２３ １９ １２.０８ ５３
３５ １８.７８ ２４ ２５ １１.９３ ５４
３６ １８.７８ ２５ ２２ １１.９１ ５５
３ １８.６８ ２６ ２７ １１.６８ ５６

３２ １８.５５ ２７ ２６ １１.５ ５７
４４ １８.４４ ２８ ２０ １１.４８ ５８
１ １８.２５ ２９ ２１ １１.４７ ５９

４９ １８.１２ ３０ ２ ５.５５ ６０
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图 １　 核心节点的社区检测
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｎｏｄｅｓ

　 　 图 ２ 为在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 社交网络上由核心节点社

区逐步拓展直到完成社区检测结果ꎬ由图 １(ｄ)到图

２(ａ)的过程为ꎬ找出核心节点所有邻点ꎬ依旧从最

高重要性节点 ４７ 开始检测ꎬ节点 ４７ 的邻点为 ４６、

１６、４８、５、４３、在这些邻点中ꎬ节点 ４３ 和 １６ 还未分配

社区ꎬ其余邻点分属两个社区 ３: {４８ꎬ ４３ꎬ ３７}和社

区 ４: {４ꎬ ５}ꎬ计算社区内节点枢纽抑郁指数的总

和ꎬ分别是 １.７７ 和 ０.２２ꎬ所以节点 ４７ 归属社区 ３ꎬ
重复上述操作ꎬ可得到图 ２(ａ)ꎻ继续重复检测邻点

对社区进行拓展ꎬ直至所有节点都成为其中一个社

区的成员ꎻ得到的社区检测结果为{１: {８ꎬ ９ꎬ １０ꎬ
１１ꎬ １３ꎬ １４ꎬ １５ꎬ ３０ꎬ ３２ꎬ ３３ꎬ ３４ꎬ ４１ꎬ ４２ꎬ ４９ꎬ ５２ꎬ
５４ꎬ ５６ꎬ ５７ꎬ ５８ꎬ ５９}ꎬ ２: {２６ꎬ ２５ꎬ ２７ꎬ １７ꎬ １８ꎬ ５１ꎬ
５０ꎬ ５３ꎬ ５５ꎬ ２３ꎬ １９ꎬ ２０ꎬ ２１ꎬ ２２ꎬ ２８ꎬ ２９ꎬ ２４}ꎬ ３:
{３５ꎬ ３６ꎬ ３７ꎬ ３８ꎬ ３９ꎬ ４０ꎬ ４３ꎬ ４４ꎬ ４５ꎬ ４６ꎬ ４７ꎬ ４８ꎬ
１６ꎬ １２ꎬ ３１}ꎬ ４: {４ꎬ ５}ꎬ ５: {０ꎬ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ ６ꎬ ７}}ꎬ
可见图 ２(ｂ)ꎮ

图 ２　 逐步执行社区检测的结果
Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｔｅｐ￣ｂｙ￣ｓｔｅｐ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ

　 　 在步骤 ４ 中ꎬ先计算每个社区的内外边比例ꎬ得
出社区 ４: {４ꎬ ５}为符合被合并条件的社区ꎬ当节点

４ 和节点 ５ 合并入社区 ３ 时ꎬ整个网络的模块度最

大ꎮ 最终社区检测结果就为{１: {８ꎬ ９ꎬ １０ꎬ １１ꎬ １３ꎬ
１４ꎬ １５ꎬ ３０ꎬ ３２ꎬ ３３ꎬ ３４ꎬ ４１ꎬ ４２ꎬ ４９ꎬ ５２ꎬ ５４ꎬ ５６ꎬ
５７ꎬ ５８ꎬ ５９}ꎻ ２: {２４ꎬ ２９ꎬ ２８ꎬ １７ꎬ １８ꎬ ５１ꎬ ５０ꎬ ５３ꎬ
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２３ꎬ ５５ꎬ １９ꎬ ２５ꎬ ２６ꎬ ２７ꎬ ２０ꎬ ２１ꎬ ２２}ꎻ ３: {３５ꎬ ３６ꎬ
３７ꎬ ３８ꎬ ３９ꎬ ４０ꎬ ４ꎬ ５ꎬ ４３ꎬ ４４ꎬ ４５ꎬ ４６ꎬ ４７ꎬ ４８ꎬ １６ꎬ
１２ꎬ ３１}ꎻ ４: {０ꎬ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ ６ꎬ ７}}ꎬ图 ３ 为最终社区

检测可视化结果ꎮ

图 ３　 合并社区后的结果
Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｍｅｒｇｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

２.３　 时间复杂度分析

用 ｍ 表示网络的边数ꎬｎ 表示网络的节点数ꎬ
‹ｋ›表示网络中节点的平均度ꎬｃ 表示步骤 ３ 中得到

的社区个数ꎬＬＣＤＩＲ 算法在对节点进行重要性排序

时间复杂度为 Ｏ(ｍ＋ｎ ‹ｋ› ２)ꎬ对核心节点进行社区

检测时ꎬ时间复杂度为 Ｏ((ｍ＋ｎ)ｎ)ꎬ对核心社区进

行拓展过程时间复杂度为 Ｏ(ｎｌｏｇｎ＋ｍ＋ｎ)ꎬ合并社

区时间复杂度为 Ｏ(ｃ∗ｎ２ ＋ｃ)ꎬ这个社区的复杂度

可以近似为 Ｏ(ｎ ‹ｋ› ２)ꎮ

３　 试验及结果分析

为了检验 ＬＣＤＩＲ 方法在真实网络中的性能ꎬ在
６ 个真实网络和人工合成网络上将该算法和 ７ 种社

区检测算法ꎬ 包括 ＣＮＭ、 ＩｎｆｏＭａｐ、 ＬＰＡ、 ＳＣＡＮ、
ｌｏｕｖａｉｎꎬＥＣＥＳ 算法、Ｄ￣ＬＰＡ 算法就模块度和标准化

互信息两个指标进行对比试验ꎮ
３.１　 真实网络试验

在试验中使用了 这 ６ 个 真 实 网 络ꎬ 包 括:
Ｚａｃｈａｒｙ 的 Ｋａｒａｔｅ Ｃｌｕｂ 网 络[２９]、 ｄｏｌｐｈｉｎｓ 网 络、
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ 网络、 Ｔｗｉｔｔｅｒ 网络、 Ｅｍａｉｌ 网络、 ＳｃｉＭｅｔ
网络ꎮ

上述网络均处理为无权无向网络ꎬ网络规模及

拓扑性质已列在表 ２ 中ꎬｎ 表示网络中节点个数ꎬｍ
表示网络中边的数目ꎬ‹ｋ›表示网络中节点的平均

度ꎬｋｍｉｎ表示网络中节点的最小度ꎮ ｋｍａｘ表示网络中

节点的最大度ꎮ
表 ２　 真实网络的网络拓扑性质

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
网络 ｎ ｍ ‹ｋ› ｋｍｉｎ ｋｍａｘ

Ｋａｒａｔｅ Ｃｌｕｂ ３４ ７８ ４ １ １７
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９ ５ １ １２
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ １０５ ４４１ ８ ２ ２５
Ｔｗｉｔｔｅｒ ７６１ １ ０２９ ３ １ ３７
Ｅｍａｉｌ １ １３３ ５ ４５１ ９ １ ７１
ＳｃｉＭｅｔ ２ ６７８ １０ ３６８ ８ １ １６４

　 　 模块化度量是一种用来评估社区检测算法准

确性的指标ꎮ 在表 ３ 中ꎬ对比了 ＬＣＤＩＲ 方法和其他

７ 种社区检测方法在 ６ 个真实网络上社区检测结果

和模块化度量值ꎮ 试验结果清晰显示了 ＬＣＤＩＲ 算

法在大多数网络中高模块化度量值ꎬ这意味着它在

准确性上优于其他算法ꎮ ＬＣＤＩＲ 算法在根据节点

重要性选择核心节点时候ꎬ充分考虑了全局特性和

局部特性ꎬ通过节点之间相似性对节点进行社区检

测ꎬ社区合并时实现模块最大化ꎬ节省了计算时间ꎬ
也在一定程度上提高了模块化度量值ꎬ为社区检测

准确性和效率带来了显著提高ꎮ ＬＣＤＩＲ 算法在处

理真实网络数据时展现出了较好性能ꎬ在模块化度

量值方面具有良好表现ꎮ
表 ３　 在真实网络上的模块化度量值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ａ ｒｅａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
网络 ＣＮＭ

Ｑ 数量

ＩｎｆｏＭａｐ
Ｑ 数量

ＬＰＡ
Ｑ 数量

ＳＣＡＮ
Ｑ 数量

Ｌｏｕｖａｉｎ
Ｑ 数量

ＥＣＥＳ
Ｑ 数量

Ｄ￣ＬＰＡ
Ｑ 数量

ＬＣＤＩＲ
Ｑ 数量

ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ ０.３８０ ３ ０.４０１ ４ ０.３９０ ４ ０.３７５ ３ ０.４２１ ４ ０.３６ ３ ０.３９３ ２ ０.４０２ ２
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ０.４９５ ４ ０.４８３ ５ ０.５１７ ４ ０.５１３ ８ ０.４２５ ４ ０.４６２ ５ ０.５２０ ３ ０.５２８ ２
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ０.５０１ １０ ０.５１３ ５ ０.４６９ ２ ０.４３６ １２ ０.５０６ ５ ０.５１７ ２ ０.４８５ ３ ０.５２４ ４
Ｔｗｉｔｔｅｒ ０.５２６ ４５ ０.４４５ ２２ ０.４３８ ６９ ０.５０１ １３２ ０.４９４ ２０ ０.４６９ １３ ０.４５２ ５２ ０.４９６ ２８
Ｅｍａｉｌ ０.４９２ １２３ ０.４８２ １１ ０.４５９ １３ ０.４５３ １２７ ０.４９３ １２ ０.４３４ ２８ ０.５０８ １５ ０.５１２ ３８
ＳｃｉＭｅｔ ０.３６５ １５６ ０.３３５ １７ ０.３５２ ３０ ０.３２６ ２３２ ０.３６１ １６ ０.３４３ ４６ ０.３５５ ９５ ０.３６３ １２２

　 　 另一方面ꎬ标准化互信息用于验证社区检测算

法的有效性ꎮ 图 ４ 中展示了这几种算法在真实网络

上进行社区检测标准化互信息值ꎬ也就是和实际社

区之间的相似性ꎮ 试验结果表明:ＬＣＤＩＲ 算法在

Ｅｍａｉｌ 网络ꎬｄｏｌｐｈｉｎｓ 网络ꎬＰｏｌｂｏｏｋｓ 网络这 ３ 个真

实网络上性能明显优于其他算法ꎻ在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 网络和

ＳｃｉＭｅｔ 网络上模块化度量值稍小于 ＣＮＭ 算法ꎻ在
Ｋａｒａｔｅ Ｃｌｕｂ 网络上模块化稍小于 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法ꎮ
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在某些网络中模块化度量值略低于某些检测算法

的原因是一些算法就是基于模块化度量值最大

化ꎬ例如 ＣＮＭ 算法是基于全局结构的ꎬ在这些数

据集上具有较低精度ꎮ 值得注意的是ꎬＬＣＤＩＲ 算

法基于节点重要性选择核心节点ꎬ用体现重叠程

度的索伦森相似性指数对核心节点进行社区提

取ꎬ用体现连接性程度的枢纽抑郁指数对核心节

点的初始社区进行拓展ꎬ形成初步社区ꎬ对稀疏社

区进行合并ꎬ这种综合考虑不仅提高了模块化度

量值ꎬ也有助于提高社区检测算法的准确性和有

效性ꎮ ＬＣＤＩＲ 算法在真实网络上表现良好ꎬ准确性

和有效性都较高ꎮ

图 ４　 真实网络上的社区检测 ＮＭＩ 值
Ｆｉｇ.４　 ＮＭＩ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ａ ｒｅａｌ ｎｅｔｗｏｒ

３.２　 合成网络试验

为了更准确比较该算法ꎬ在本次试验中还采用

了 ４ 个合成 ＬＦＲ(Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ￣Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ￣Ｒａｄｉｃｃｈｉ)
网络ꎬＬＦＲ 网络的节点度和社区大小均具有幂律分

布ꎬ体现了现实世界网络特征ꎮ 网络参数在表 ４ 中

给出ꎬγ 表示社区内节点度分布的幂律指数ꎬβ 表示

社区大小分布的幂律指数ꎮ
表 ４　 合成网络的参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ
网络 ｎ ‹ｋ› ｋｍａｘ γ β Ｃｍｉｎ Ｃｍａｘ

ＬＦＰ￣１ ５００ ２０ ３０ ５.０ １.２ １０ ２００

ＬＦＰ￣２ １ ０００ ３０ ５０ ２.５ １.５ １０ ２００

ＬＦＰ￣３ ５ ０００ ５０ １００ ２.５ １.５ ２０ １ ０００

ＬＦＰ￣４ １０ ０００ １００ １５０ ２.５ １.５ ５０ ２ ０００

　 　 网络的混合参数 μ 介于 ０ ~ １ꎬ用于确定内部社

区链接和与外部社区链接之间比例ꎬ取值为 ０ ~ １ꎮ
当 μ 接近 ０ 时ꎬ节点之间的连接更多地发生在其所

属的内部社区之间ꎬ边的生成更倾向于社区内部的

连接[３１]ꎮ 当 μ 接近 １ 时ꎬ节点之间的连接更多地发

生在不同社区之间ꎬ边的生成更倾向于社区之间连

接ꎬ在试验中ꎬ取 μ∈[０.１ꎬ０.８]ꎮ
图 ５ 是这 ７ 种社区检测算法在混合参数 μ∈

[０.１ꎬ０.８]的 ＬＦＲ 合成网络上试验结果ꎬ对于 μ 的

所有值ꎬＬＣＤＩＲ 算法都具有最高的标准化互信息

值ꎬ相较于其他社区检测算法更准确有效ꎬ性能更

好ꎮ 算法利用不同相似性指数来对社区进行检测ꎬ
从连接性和重叠度两个方面对社区结构进行检测ꎬ
通过最大化模块度来对社区进行合并达到更好社

区检测结果ꎮ 在合成网络和现实网络中进行试验ꎬ
表明该算法具有较好准确性和有效性ꎮ
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图 ５　 合成网络上的社区检测 ＮＭＩ 值
Ｆｉｇ.５　 ＮＭＩ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 许多社区检测算法受到不确定因素的影响ꎬ例
如随机参数等ꎬ在算法实现的过程中社区数量ꎬ社
区里节点和网络模块化可能产生不同结果ꎬ在多次

试验下才能产生最优解ꎬ在大型网络中会非常耗

时ꎬ而 ＬＣＤＩＲ 算法不存在随机参数ꎬ是一个较为稳

定的算法ꎬ这是在中小型数据集中多次试验得出的

结果ꎮ

４　 结论

本研究提出一种基于节点重要性排序的局部

社区检测算法ꎬ通过节点重要性排序得出能影响其

他节点的核心节点ꎬ根据节点之间的相似性确定核

心节点的社区ꎻ将其邻点添加入适宜社区中ꎬ重复

添加邻点ꎬ对社区进行拓展ꎬ直至所有节点都成为

其中一个社区成员ꎻ通过社区内外边比值确定需要

合并的弱小社区ꎬ合并时遵循模块化度量最大化将

弱小社区合并入较大社区ꎬ形成最终社区ꎮ 该算法

在对节点进行重要性排序时ꎬ考虑了全局结构ꎬ在
一定程度上弥补了局部检测算法可能出现的局部

最优情况ꎬ保持有较低时间复杂度ꎮ 在 ６ 个真实网

络和人工合成网络上将该算法和 ７ 种社区检测算

法ꎬ包括 ＣＮＭ、ＩｎｆｏＭａｐ、ＬＰＡ、ＳＣＡＮ、ｌｏｕｖａｉｎ、ＥＣＥＳ
算法和 Ｄ－ＬＰＡ 算法就模块度和标准化化互信息两

个指标进行对比试验ꎮ 试验结果表明:该算法在这

些网络上形成了较高质量社区ꎬ解决了现有局部社

区检测算法存在核心节点选择不当的问题ꎬ通过节

点强度和网络拓扑结构特征对网络进行社区检测ꎬ
还具有较高的模块化度量值和标准化互信息值ꎬ具
有较高的准确性ꎬ有效性和稳定性ꎮ

目前该算法存在的问题是在大型网络中初始

社区数量很高ꎬ所需时间较长ꎬ另外只在无权无向

网络中检测非折叠社区ꎬ后续的研究继续改进上述

问题ꎬ提出更有效全面的社区检测算法ꎮ
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Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２００２ꎬ ９９(１２): ７８２１￣７８２６.

[２７] ＣＬＡＵＳＥＴ Ａꎬ ＮＥＷＭＡＮ Ｍ Ｅ Ｊꎬ ＭＯＯＲＥ Ｃ. Ｆｉｎｄｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｖｅｒｙ ｌａｒｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] .
ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ Ｅꎬ ２００４ꎬ ７０(６): ０６６１１１.

[２８] ＺＥＮＧ Ａꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｊ. Ｒａｎｋｉｎｇ ｓｐｒｅａｄｅｒｓ ｂｙ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ Ａꎬ
２０１３ꎬ ３７７(１４): １０３１￣１０３５.

[２９] ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｚꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｂꎬ ＣＨＥＮ Ｚ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｏｎｌｉｎｅ
ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
２０１５ꎬ ３６(３): ３４２￣３４５.

[３０] ＹＡＮＧ Ｊꎬ ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ. Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ [ Ｊ ] .
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ＆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１２ꎬ ４２ ( １ ):
１８１￣２１３.

[３１] ＬＩ Ｃꎬ ＴＡＮＧ Ｙꎬ ＬＩＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｒａｌｌｅｌ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｓｃｉｅｎｔｉａ Ｓｉｎｉｃａ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓꎬ ２０１６ꎬ ４６(２): ２１２￣２２７.
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