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基于时间加权的重叠社区检测算法研究

李 慧 1, 4 马小平 2 张 舒 3 施 珺 1 李存华 1 仲兆满 1, 4

摘 要 随着网络结构的不断扩大和日益复杂, 重叠社区发现技术对挖掘复杂网络深层潜在结构具有重要意义. 本文提出一

种基于时间加权的重叠社区检测算法. 该方法考虑了用户兴趣的时间因素, 构建带有时间加权链接的用户 –用户图. 接着, 基

于网络节点的影响力计算用户全局相似度, 在此基础上通过计算节点的中心度作为度量节点对社区结构影响力的重要性指标,

从而提出一种社区中心点的选取方法. 最后, 通过效用函数的迭代计算实现重叠社区检测. 利用人工网络和真实网络对提出的

算法进行验证, 实验结果表明: 相对于传统的社区发现方法, 该算法在社区发现质量和计算效率方面都优于许多已有重叠社区

发现算法.

关键词 社会网络, 加权, 重叠, 社区, 检测

引用格式 李慧, 马小平, 张舒, 施珺, 李存华, 仲兆满. 基于时间加权的重叠社区检测算法研究. 自动化学报, 2021, 47(4):

933−942

DOI 10.16383/j.aas.c180559

Research of Overlap Community Detection Algorithm

Based on Time-Weighted

LI Hui1, 4 MA Xiao-Ping2 ZHANG Shu3 SHI Jun1 LI Cun-Hua1 ZHONG Zhao-Man1, 4

Abstract With the continuous expansion and complexity of network structure, overlapping community discovery tech-

nology is of great significance to excavate the deep potential structure of complex network. This article presents an

overlapping community detection algorithm based on time time-weighted. Considering the time factor of user interest,

this method constructs a user-user graph with time-weighted links. Then, the global similarity of users is calculated based

on the influence of network nodes. On this basis, the centrality of nodes is calculated as an important index to measure

the impact of nodes on community structure, and a method to select community centers is proposed. Finally, overlapping

community detection is realized by iteration of utility function. The proposed algorithm is validated by artificial network

and real network. The experimental results show that compared with traditional community discovery methods, the pro-

posed algorithm outperforms many existing overlapping community discovery algorithms in terms of community discovery

quality and computational efficiency.
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社区结构是复杂网络的重要特性, 在网络中发
现社区就是把相似节点划分为一个集合, 使得集合
内节点之间的相互作用比它们与集合外节点的相互

作用更强, 即同一社区内部节点间的链接较为稠密,
不同社区之间的链接较为稀疏[1]. 但是社会化网络
中用户的多重社会属性导致用户可以同时从属于多

个社区, 因此基于可重叠聚类的社区发现算法效果
更佳. 发现高质量的社区有助于理解真实的复杂网
络, 尤其是动态地分析社区重叠结构, 对社区管理和
演化具有重要意义[2−4].
在传统的社区发现方法中, 网络可以作为静态
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拓扑图处理而不用考虑节点间的信息交互因素, 在
微博等社交网络中已经不再适用. 在微博及其应用
所构成的社交网络中频繁地使用不同节点间的信息

交互; 拓扑结构仅代表用户之间交互的可能性, 而
实际交互的程度则由节点之间的信息流动情况决定.
这种社区划分方法由于仅仅依赖拓扑结构, 却忽略
了社交网络中的信息流动, 因此表现出明显的局限
性, 这已经与现代社交网络的特征相背离, 除此之
外, 社区划分结果在这种体系下也无法得到较高的
准确性.
本文的重叠社区检测算法是针对传统的社区

发现方法在解决社交网络中社区划分时所面临的

问题所提出的, 称为基于时间加权关联规则的时
域重叠社区检测算法 (Time-weighted overlapping
community detection, TWOCD). TWOCD 算法
的主要创新点在于重叠社区检测时充分考虑了用户

兴趣的时间因素,根据带有时间加权链接的用户 –用
户图实现重叠社区检测.

本文第 1 节介绍了重叠社区检测的相关工作,
并描述了一些主流的重叠社区发现算法; 第 2 节具
体地阐述了重叠社区的检测算法及社区合并方案;
第 3 节是算法性能验证实验; 第 4 节是我们的工作
的总结以及对未来研究工作的展望.

1 相关工作

目前已出现 5 类重叠社区发现算法, 即派系过
滤算法、局部扩展社区发现算法、模糊重叠社区发

现算法、边社区发现算法、标签传播算法.

1.1 派系过滤算法

2005 年, Gergely 等提出了派系过滤 (Clique
percolation method, CPM) 算法[5]. 其核心思想是
发现基于 k 极大团的重叠社区. 由 k 个节点构成的

完全连通子图称为 k 极大团. Gergely 等引入一种
新的概念, 即将具有 k − 1 个相同节点的两个 k 极

大团称为邻接的 k 极大团. 派系过滤算法 (Cluster
porcdation method, CPM)旨在寻找邻接的 k 极大

团. 由于极大团的内部节点之间的全连通性可以形
成一种内部紧密而外部稀疏的社区结构, 这是一种
理想的社区结构. 邻接的 k 极大团就是派系过滤算

法 (CPM) 寻找的重叠社区结构. 但是 CPM 算法

具有只能够发现基于 k 极大团的重叠社区结构的缺

陷. Farkas 等对 CPM 算法进行改进, 将其扩展应用
到有权图上, 提出子图密度的概念实现对 k 极大团

的搜索[6]. 2015 年, Zhang 等提出一种新的重叠社
区发现方法, 称为 MOHCC 算法[7]. 该算法在寻找
图中极大团的基础上结合 Wang 提出的 Coupling
Strength[8] 作为目标函数进行极大团的合并, 从而

得到最佳的层次划分.

1.2 局部扩展社区发现算法

基于局部扩展的重叠社区发现算法, 通常从不
同种子节点开始, 根据设定的某优化函数, 探索种子
所在的局部社区结构, 各个局部社区结构融合形成
网络整体的重叠社区结构[9]. 代表算法有 LFM 算

法[10] 和 GCE 算法[11]. LFM 算法的基本思想是每
次在网络中随机选取一个尚无社区标签的节点作为

种子, 然后采用一种贪心的策略将种子扩展为一个
局部自然社区, 直到网络中所有节点都有社区标签
为止. 在局部扩展的过程中, LFM 算法通过不断对

当前子图增加或者删除节点使得适应度函数值达到

局部最大值. GCE 算法在整个算法执行的初始阶
段, 在网络中找出所有节点规模不小于 k 的最大团

(全连通子图) 作为种子; 然后同样采用贪心的策略
对种子进行扩展得到局部自然社区, 其设定的适应
度函数与 LFM 算法相同. 该算法在扩展的每一次迭
代中仅添加使得适应度函数最大的节点, 得到新的
社区之后重复执行直到适应度函数不再增大, 然后
将此时的社区同之前已检测到的所有社区计算二者

的距离, 根据设定的阈值决定是否保留该社区.
2011年, Lancichinetti等又提出了OSLOM算

法[12], 该算法提出了一种带有随机扰动的用于表达
社区的统计学重要性局部优化适应度函数. 根据该
适应度函数寻找重要的社区, 直至收敛. 2017 年,
Yang 等[13] 提出了一种种子节点选择策略, 并基于
节点影响力和模块度定义目标函数, 从而实现社区
的初始化和社区优化. Su 等[14] 根据节点的中心性

从网络中选取种子节点, 并计算其与邻居节点的局
部簇系数来决定是否和邻居节点进行合并, 从而实
现社区结构的发现.

1.3 模糊重叠社区发现算法

模糊重叠社区发现算法通过确定节点与社区之

间的隶属度来确定节点与社区的从属关系, 为重叠
社区发现中的另一类重要算法. 2011 年 Gregory 针
对社交网络的社区检测首次提出了 “模糊重叠划分
(Fuzzy overlapping partition)” 的概念[15]. 模糊重
叠社区检测与传统离散重叠社区检测的区别在于:
允许重叠节点对所属社区具有不完全且不一致的隶

属关系, 利用 [0, 1] 连续区间内分布的模糊隶属度量
化重叠节点对不同社区的相对隶属程度.

2015 年, Eustace 等的邻居比例矩阵模型结合
非负矩阵分解算法, 使用 Perron clusters 进行网络
中的社区数目的求解, 并将其应用到重叠社区发现
中[16], 实现了将网络中低于平均邻居节点数目的节
点之间关系的过滤功能. 文献 [17] 提出了一种在社
交网络下基于模糊自适应推理理论的重叠社区发现
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算法, 该算法包含比较和预测两个阶段, 通过两个阶
段的循环迭代较好地解决社区发现问题. 文献 [18]
提出了一种模糊模块度最大化方法, 利用模块度优
化模型确定节点的最优隶属度. 此外, 还有一些研究
以非负矩阵分解为工具, 提出一些节点隶属度的计
算方法[19−20].

1.4 边社区发现算法

重叠社区发现的焦点问题可以归结到节点的社

区结构研究上, 忽略了边对于重叠社区发现问题研
究的重要性. 边聚类算法的核心思想是在将边转换
为聚类算法能够处理的模型的基础上, 利用聚类算
法对边进行聚类, 从而实现边社区的发现. 相继产
生了一些边聚类算法中的代表性算法, 如 Ahn 等[21]

提出的经典的边聚类 (Link clustering, LC) 算法的
核心思想是将 Jaccard 方法应用到边的相似度计算
中, 从而得到边的相似度矩阵. Shi 等在经典的边
聚类算法基础上又提出了将遗传算法应用到边聚

类的方法, 称为 GaoCD 算法[22], 该算法将分割密
度作为目标函数, 基于一种新的基因表达方法实现
边社区到节点社区的转换. 2014 年, Lim 等提出的
LinkScan 算法[23] 用于边社区发现. Li 等[24] 提出

了一种以线图模型为基础的加权模型, 对模块密度
函数进行优化识别, 设计一种新的基因表示模型将
链路社区映射为节点社区, 从而实现重叠社区的检
测. 目前边社区发现算法已经成为一类重要的重叠
社区发现算法.

1.5 标签传播算法

标签传播算法的核心思想为节点通过与邻域

节点之间交互社区归属标签信息, 更新节点自身的
社区归属标签, 使网络中所有节点对应的标签分布
达到动态平衡, 具有相同标签的节点构成社区, 而
具有多个社区标签的节点为重叠节点, 由此得到重
叠社区结构. 这类方法的典型代表是基于多标签
的 COPRA 算法[25] 和基于 Speaker-listener 模型
的 SLPA 算法[26]. COPRA 是 Gregory 于 2010 年
提出的首个基于标签传播的模糊重叠社区检测算

法, 节点标签对中不仅含有社区名称, 而且包含节
点对该社区的归属系数. SLPA 算法是由 Xie 等
于 2011 年提出的, 该算法为每个节点提供存储信
息 (标签) 的记忆空间, 将从记忆空间中获取标签
的概率作为节点隶属度, 无需社区数目等先验信息.
Gaiter 等[27] 于 2015 年提出了一种 SpeakEasy 聚
类方法, 根据节点的局部连接性和网络全局信息将
节点加入社区, 该方法在社区结构稳定性上给出了
定量分析与评价.
上述介绍的 5 种方法是一些经典的重叠社区发

现算法, 每种算法适用于不同的场合. 本文所提出的

算法是对边社区发现算法的扩充, 通过加入用户相
似度和社区中心点提升重叠社区发现算法的准确率.

2 重叠社区的生成

已知一组用户和一组对象, 这些用户和对象间
的交互关系可表示为一个用户 –对象关系图, 该图
中的用户节点只与其感兴趣的对象相连. 然后, 可
将用户 –对象关系图转化为用户 –用户关系图, 且用
户 –用户关系图中两个用户间的链接表示这两个用
户共同喜欢某些对象, 且链接权重表示这些共同对
象的数量. 考虑到用户兴趣会随着时间的变化而变
化, 我们假设两个用户发生交互的时间越近, 则这两
个用户具有共同兴趣的概率越大, 越会在用户 –用
户图中形成相应的时间加权链接.

2.1 利用时间加权链接构建用户 –用户图

根据数据的时间标签, 将训练数据集分成不同
时间段的数据子集. 假设第 i个用户在第 t段时间对

第 j 个对象打分, 其中 i = 1, · · · , n. j = 1, · · · ,m.
t ∈ {1, · · · , TL}, 用 n 表示用户数量, m 表示对象

数量, TL 表示训练数据集中所有交互的总时间. 如
果没有交互信息或者打分低于预期阈值, 则将 t 设

置为 0.
于是, 利用如下类似于遗忘曲线的函数, 将交互

情况表示为时间加权用户 –对象矩阵 G = [gij]n×m:

gij =

{
e−

T L−t
θ1 , t > 0

0, t = 0
(1)

其中, θ1 > 0 表示预先指定的实数, 用于反映交互的
时间效应. θ1 数值越大, 时间对用户和对象间交互
的影响越少. 例如, 当 θ1 → +∞ 时, gij = 1, 时间
加权用户 –对象图转化为没有考虑时间效应的传统
用户评分矩阵. 然后, 对具有相同对象喜好的用户间
添加链路, 将用户 –对象图转化为时间加权用户 –用
户图. 从矩阵角度讲, 可将用户 –用户图描述为用
户 –用户矩阵.

U = G×GT = [uil]n×n (2)

因此, 用户间的链接反映了用户兴趣的相似度,
且用户兴趣的相似度主要取决于用户共同喜欢的对

象数量以及喜欢这些对象的时间. 矩阵 U 中的元

素 uil 表示第 i 个和第 l 个用户间的兴趣相似度, 且
uil =

∑
m
i=1gij × glj, i = 1, · · · , n, l = 1, · · · , n. 但

是这个相似度只能反映节点的局部相似性, 要想真
实反映网络中节点间的相似度必须从全局角度计算

用户的全局相似度.
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2.2 用户全局相似度的计算

网络中节点间的相似度计算大多基于节点的局

部信息. 如果两个节点共享更多的邻居, 它们就会
被认为更加相似. 但是, 该方法没有考虑到网络中
节点的全局重要性. 在本节中, 我们融合了网络的
全局结构来计算用户间全局相似度. 首先基于原始
PageRank 算法定义节点影响度, 以测量网络中节
点的影响程度. 节点的影响程度越大, 节点在网络中
的全局重要性就越大.

2.2.1 节点的影响度

我们使用 PageRank 算法[28] 来计算网络中的

节点影响程度. PageRank 算法的主要思想是网
页中节点的 PageRank 值等于指向它的所有节点
PageRank 值的总和. 同样, 网络中节点的影响度
是指向它的所有节点的影响度总和. 节点 i 影响度

Inf (i) 计算方法如下:

Inf(i) = c
∑

l∈F (i)

Inf(l)
N(l)

+
1− c

N
(3)

其中, Inf (i) 代表节点 l 的影响度, 即网络中节点 l

的度数. F (i) 是节点 i 的一个邻居集合, N(l) 是节
点 l 的邻居数量, N 是图中节点的总数. 为了便于计
算, 在方程中加入常数 c, c ∈ (0, 1) 为阻尼因子, 一
般设为 0.85. 阻尼因子的取值是基于原 PageRank
算法的经验分析.

2.2.2 用户全局相似度

为了计算用户间的全局相似度, 我们将由式 (2)
计算出的局部相似度与节点的结构聚合度相结合,
计算用户全局相似度. 在网络中, 可以用公共邻居的
个数来计算两个节点的结构聚合度. 两个节点共享
的公共邻居越多, 它们就越相似. 如果一个节点具有
较大的影响力, 那么它将与其他节点更加聚集. 节点
结构聚合度 (SCD) 定义为:

SCD(i, l) =

∑
k∈(F(i)∩F(l))

Inf(k)
√∑

k∈F(i)
Inf(k)

√∑
k∈∩F(l)

Inf(k)

(4)
节点的全局相似度考虑了基于局部相似度 uil

与节点的结构聚合度 SCD, 利用加权和将这两个因
素相结合, 即可得到用户全局相似度 Sim, 其定义如
下:

Sim(i, l) = αuil + (1− α)SCD(i, l) (5)

其中, 参数 α ∈ [0, 1] 是根据实际情况设置的权重因
子, 用以控制两个因素的比例大小, 具体的取值在实
验部分给出.

2.3 社区中心点的计算

在进行重叠检测之前, 首先要选择一个初始节
点, 最简单的方法是根据节点度排序选择节点度最
大的节点为初始节点, 但这种方法并不可取, 因为节
点度最大的节点并不能保证是最重要的. 在一个网
络社区中, 其中心节点是社区的核心, 应该与其他节
点有着较为密切的联接, 从而中心节点通常会具有
较高的度. 同时, 由社区中心节点关联的节点间应该
具有较高的相似性. 本节通过计算节点的内聚度和
分离度作为度量节点对社区结构影响力的重要性指

标, 从而提出了一种社区中心点的选取方法.
定义 1. 节点内聚度. 网络中节点 i 的内聚度是

指该节点的时间加权用户 –用户矩阵及其与邻居节
点的最大全局相似度之积, 形式化表示为:

Ii = Ui × max
l∈F (i)

Sim(i, l) (6)

由上式可知节点 i 的内聚度 Ii 同时考虑了节点

的连接数量和全局相似度两个因素, 节点的内聚度
越高, 表示该节点对社区内其他节点的聚合能力会
越强.
由于网络社区的外部连接通常是相对稀疏的,

因此社区中心节点与其他内聚度较高的节点应该具

有较低的相似性. 这一特征可以用节点的分离度来
表示.
定义 2. 节点分离度. 网络中节点 i 的分离度是

内聚度高于 i 的节点与该节点之间的最大全局相似

度的倒数, 形式化表示为:

Oi =
1

1 + max
Il>Ii

Sim(i, l)
(7)

其中, Oi 为节点 i 的分离度, 其取值越大表明节点 i

与内聚度更大的节点之间具有较低的相似性.
社区的中心点是对社区结构具有最大影响力、

与内部具有较高的内聚度以及与其他内聚度较高的

节间具有较低的相似性的节点. 因此, 可以用节点的
中心度来表示其影响力.
定义 3. 节点中心度. 网络中节点 i 的中心度是

该节点的内聚度与分离度的乘积, 形式化表示为:

Ri = Ii ×Oi (8)

其中, Ri 为节点 i 的中心度, 节点的中心度越高, 则
该节点成为社区中心的可能性就越大.

2.4 重叠社区检测

我们检测时间加权用户 –用户图中的重叠社区
之前, 首先根据节点的中心度排序来选择初始节点.
其次, 我们规定社区中的节点停止增长了才能进行
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节点删除操作. 再次, 为了避免死循环, 我们规定初
始节点不得删除. 利用节点中心度的概念来衡量节
点的重要性, 选择节点中心度最大的节点为初始节
点, 通过使如下效用函数最大化便可实现社区检测:

fk =
win

k

win
k + wout

k

(9)

其中, win
k 表示第 k 个社区的总体内部度, 且等于第

k 个社区所有链接权重的两倍; wout
k 表示第 k 个社

区总体外部度, 且等于第 k 个社区内部节点和外部

节点间的链路权重之和; k ∈ {1, · · · ,K} 且K 表示

重叠社区的总体数量.
重叠社区的检测步骤如下所示.
算法 1. Overlapping community detection al-

gorithm
步骤 1. 选择整个节点中心度最高的节点 A 作

为起始节点;
步骤 2. 通过如下步骤检测出这个节点的自然

社区:
1) 利用被选节点对社区 C 初始化, 将社区的初

始适应度设置为 0;
2) 确定社区 C 有哪些相邻节点没有包含在 C

中但与 C 中节点具有直接联系;
3) 确定每个相邻节点对于社区 C 的适应度, 即

存在和不存在相邻节点时社区 C 的适应度变化. 从
所有相邻节点中选择正值适应度最大的节点纳入社

区 C, 然后再次计算社区的适应度.
4) 重复步骤 2) 和 3), 直到没有相邻节点对社

区 C 的适应度为正;
5) 计算 C 中各个节点的适应度, 即包含和不包

含该节点时社区 C 的适应度变化. 删除与社区 C 的

适应度为负且数值最大的节点 (该社区的起始节点
例外), 然后再次计算社区的适应度;

6) 重复步骤 5), 直到社区 C 中没有节点的适应

度为负.
步骤 3. 如果存在部分节点未被分配到任何当

前社区, 则从这些节点中选择节点中心度最高的节
点, 然后跳到步骤 2); 否则, 输出最终社区.

2.5 社区融合

如果利用社区检测算法获得的两个社区中包含

了太多重叠节点, 则应该将这些节点融入到一个社
区中. 通过计算重叠比例可以确定这两个社区是否
应该融合. 当两个社区重叠节点的比例均较高时, 则
可将这两个社区进行合并.

δpq =
|Cp ∩ Cq|

min (|Cp| , |Cq|) (10)

其中, Cp 和 Cq 表示第 p 个和第 q 个重叠社区的

用户集合, min (|Cp| , |Cq|) 表示社区 p 或 q 中节点

最少的某个社区的节点数目. |·| 表示社区集或节
点集中的节点数量, 设置融合阈值 β ∈ [0, 1]. 如果
δpq > β, 则将两个社区进行合并. 融合阈值具体的
取值在实验部分给出.

3 实验与性能分析

3.1 实验数据集

1) 人工网络数据集
LFR 基准程序是近年来广泛使用的人工基准网

络生成工具, 因为其生成的网络可以很好地表示出
节点度和社区规模分布的异质性. 通过设置不同的
参数可以生成不同的网络结构, 表 1 给出了 LFR 基
准网络生成参数的说明, 表 2 给出了根据 LFR 中参
数的不同取值所生成的三个数据集信息, 分别记为
S1, S2 和 S3.

表 1 LFR 基准网络生成参数说明

Table 1 Parameter setting of LFR benchmark network

generation

参数 说明

N 网络的节点数目

k 网络中节点的平均度数

Cmin 最小社区的节点数目

Cmax 最大社区的节点数目

on 重叠节点的个数

om 重叠节点所从属的社区个数

mu 社区混合参数

表 2 人工网络数据集

Table 2 Artificial network datasets

编号 N k Cmin Cmax mu on om

S1 10 000 20 50 100 0.1∼ 0.7 1 000 3

S2 100 000 20 100 200 0.1∼ 0.7 5 000 2

S3 10 000 20 100 200 0.1 1 000 2∼ 7

2) 真实网络数据集
为了检测算法在真实网络上的性能, 选用 6

个真实网络数据集对本章提出算法进行验证, 包
括 Zachary 空手道俱乐部成员关系网络 (Karate)、
海豚社会网络 (Dolphins)、美国政治书网络 (Pol-
books) 和美国大学足球网络 (Football) 等. 本文
选取了两个具有代表性的真实数据集: Polblogs 和
DBLP. 数据集如表 3 所示.

3.2 实验方法与评价指标

为了对比本文提出的 TWOCD 算法性能, 选取
目前重叠社区发现的主流算法CPM[5]、COPRA[25]、

LFM[10] 对比实验, 对比实验将在不同的人工数据集
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和真实数据集上进行验证, 从而对 TWOCD 算法的
性能进行分析. 对比算法的简介如下:

CPM: 由 Palla 等提出的基于派系过滤的算法,
基于K 极大团发现重叠社区.

LFM: 由 Lancichinetti 等提出的一种基于局部
扩展的重叠社区发现算法, 通过局部适应度函数决
定是否加入社区.

COPRA: 由 Gregory 等提出的一种基于标签
传播的重叠社区发现算法, 为每个节点保留了多个
标签, 根据标签进行重叠社区的发现.

表 3 真实数据集

Table 3 Real datasets

编号 名称 节点数 边数 平均度

R1 Karate 34 78 4.75

R2 Doplphins 62 159 5.13

R3 Polbooks 105 441 8.40

R4 Football 115 613 10.66

R5 Folbogs 1 490 16 715 22.44

R6 DBLP 4 000 8 301 2.52

本节介绍算法性能评估指标, 包括标准化互信
息 (NMI) 和模块度 (Q). 当时效网络的社区结构真
实情况已知时, 采用 NMI 和错误率指标; 否则, 使
用模块度指标.
标准化互信息 (NMI) 指标定义为:

NMI =

∑Kt

i=1

∑Ks

j=1
nij log2

(
n · ni,j

nT
i · ns

j

)

√(∑Kt

i=1
nr

i log2

nr
i

n

)(∑Ks

j=1
ns

j log2

ns
j

n

)

(11)

其中, n 表示网络节点的数量, Kr 和 Ks 分别表示

真实网络结构的社区数量及本文算法获得的社区数

量; nr
i、ns

j 和 nij 分别表示真实网络结构第 i 个社

区的节点数量, 本文算法获得的第 j 个社区的节点

数量, 以及第 i 和第 j 个社区的共同节点数量; NMI
的数值范围在 0∼ 1 之间. 数值越接近于 1, 表明社
区发现结果越接近真实值.
模块度 (Q) 定义为:

Q =
1

2m

∑
ij

(
Aij − didj

2m

)
δ(Ci, Cj) (12)

其中, m 表示网络中边缘总量, Aij 表示网络邻接

矩阵的元素, di 表示节点 i 的度, Ci 表示节点 i 所

隶属的社区. 如果节点 i 和第 j 属于同一社区, 则
δ(Ci, Cj) = 1; 否则, δ(Ci, Cj) = 0. 总体来说, Q 值

越接近 1, 社区划分的结果越好.

3.3 参数 ααα 和 βββ 取值的验证实验

参数 α 是用户全局相似度计算的权重因子, 用
以控制局部相似度与结构聚合度在全局相似度计算

时的比例大小. 为分析参数 α 对本文算法社区发现

结果产生的影响, 我们在社区取不同数量下计算参
数 α 的取值对社区发现结果的 Q 值影响情况. 图 1
显示 Polblogs 数据集中各种 α 值对 Q 值的影响值.
通过比较图 1 中 K 取不同值时 Q 值的结果, 可以
看到当K = 2 时社会结构最优. 这是由于 Polblogs
数据集中的包括了保守主义和自由主义两类不同政

治倾向的节点, 因此该数据集很自然地分为两个社
区. 这也说明我们的社区发现算法结果与实际情况
一致.
图 2 显示了各种 α 值对 DBLP 数据集 Q 值的

影响情况. 与政治观点是社区重要特征的 Polblogs
数据不同, DBLP 社区考虑了合作者关系. 因此, 由
图 2 可以看出, 通过重复实验, 当 K = 50 时, Q 的

平均值最佳. 由图 1 和图 2 的验证结果可知, 当参数
α = 0.4 时, 社区模块度 Q 达到了最佳值, 因此本算
法中的参数 α 最终取值为 0.4.

图 1 Polblogs 数据集中参数 α 对 Q 值的影响结果

Fig. 1 The influence of different α on the Q in Polblogs

data set

图 2 DBLP 数据集中参数 α 对 Q 值的影响结果

Fig. 2 The influence of different α on the Q in DBLP

data set

参数 β 是社区融合阈值, 用以控制两个相似社
区是否应该合并, 因此控制重叠度的阈值 β 直接影
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响了最终社区数量. 本节实验用模块度 Q、社区数

量对 β 的最佳取值进行验证. 根据不同社区数K 下

的模块度 Q 进行对比, 结果如图 3 所示.
一般社区模块度在 [0.3, 0.7] 之间被认为是一个

好的社区发现算法. 图 3 中 S1 的模块度在社区数
量为 12 时达到最优, S2 和 S3 则分别在社区数量
为 15 和 18 时达到最优. 其次, 再将不同 β 下的社

区个数进行对比, 结果如图 4 所示, 可以发现 β 取

值为 0.8 时社区数量在 15∼ 18 之间, 说明此时划分
结果中的重叠比例最接近真实情况, 因此社区融合
阈值 β 的值最终设置为 0.8.

图 3 重叠社区的模块度随社区数量的变化情况

Fig. 3 The influence of different community number on

the K

图 4 社区数量随阈值 β 的变化情况

Fig. 4 The influence of different β on different

community number K

3.4 算法性能验证实验

本节分别在人工数据集和 6 个真实网络数据集
上进行算法性能的验证实验, 以此检验本文所提出
的重叠社区检测算法在检测性能和检测效率上的正

确性和高效性.
3.4.1 人工数据集上的实验结果

表 4 给出了人工网络参数 mu 在不同取值时各
算法在人工网络 S1 上的 NMI 实验结果. 从表 4 中
数据可以看出, 随着 mu 逐渐增大, 各算法的 NMI
值在逐渐减小, 当 mu 值增大到一定程度时, 社区
识别算法将会失效. 本文提出的 TWOCD 算法在

mu 取不同值时均具有较好的 NMI 值, 这主要是由
于 TWOCD 算法在执行过程中构建了更合理的用
户 –用户关系图, 使得用户的边集合更高效, 即便在
处理复杂的网络时, 也能保证算法具有较高的精度
和社区发现的稳定性.
表 4 mu 在不同取值时各算法在人工网络 S1 上的 NMI 实

验结果

Table 4 NMI experimental results of different

algorithms on S1 under different mu value

mu 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

TWOCD 0.53 0.45 0.34 0.24 0.23 0.22 0.22

COPRA 0.85 0.79 0.71 0.62 0.42 0.22 0.22

CPM 0.82 0.8 0.62 0.48 0.21 0.22 0.22

LFM 0.52 0.42 0.35 0.22 0.22 0.22 0.22

表 5 给出了人工网络参数 om 取不同值时, 各
算法在人工网络 S2 上的 NMI 实验结果. 从表中的
结果可以观察到, 当参数 om 增大时, 即网络中每
个重叠节点隶属的社区数增加时, 各算法的 NMI 值
随之减小. 尽管如此, 本文提出的 TWOCD 算法在
om 取不同值时均具有较好的 NMI 值, 这主要是由
于 TWOCD 算法在最后通过社区重叠度进行判断,
将重叠度高的社区进行了合并, 有效缓解社区结构
过度重叠的问题, 提高算法的识别效率与社区发现
的稳定性.
表 5 om 在不同取值时各算法在人工网络 S2 上的 NMI 实

验结果

Table 5 NMI experimental results of different

algorithms on S2 under different om value

om 2 3 4 5 6 7 8

TWOCD 0.92 0.95 0.88 0.84 0.78 0.72 0.75

COPRA 0.93 0.9 0.83 0.78 0.71 0.65 0.6

CPM 0.92 0.87 0.81 0.78 0.69 0.62 0.62

LFM 0.76 0.68 0.66 0.67 0.65 0.66 0.5

表 6 给出了人工网络参数 on 取不同值时各算

法在人工网络 S3上的NMI实验结果.参数 on的增

大意味着网络中更多的节点隶属于重叠社区. 由表
中的结果可以看出, 随着参数 on 的增大, 各算法的
NMI 值都不断减小. 但是, TWOCD 的 NMI 值下
降趋势较其他算法较慢. 而且本文提出的 TWOCD

表 6 on 在不同取值时各算法在人工网络 S3 上的 NMI 实

验结果

Table 6 NMI experimental results of different

algorithms on S3 under different on value

on 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 6 000 7 000

TWOCD 0.95 0.95 0.89 0.76 0.67 0.56 0.38

COPRA 0.89 0.83 0.78 0.58 0.32 0.21 0.21

CPM 0.82 0.84 0.79 0.7 0.6 0.47 0.28

LFM 0.43 0.33 0.23 0.23 0.24 0.24 0.24
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算法在 on 取不同值时均具有较好的 NMI 值, 这主
要是由于 TWOCD 算法在社区发现时的初始种子
节点选取时选择了中心度最大的节点, 中心度大说
明该节点的影响力强, 因此将这样的节点作为起始
节点将更加合理.
综上, 在不同人工数据集上本文算法获得了优

于其他算法的重叠社区发现结果.
3.4.2 真实数据集上的实验结果

在真实网络上对将本文算法与各种重叠社区发

现算法的性能进行对比, 各算法的参数选取均使用
最优参数配置, 图 5 给出了各算法在真实网络上社
区发现的对比结果.
几种算法的参数均根据文献建议进行设置, 实

验中各算法的参数取值设置如下: COPRA 中参
数 v 表示节点携带的最大标签数, 参数 v 的取值在

2∼ 15 之间; LFM 中的参数 α 用于控制社区规模,
参数 α 的取值在 0.5∼ 1.5 之间; CPM 的参数K 在

1∼ 10 之间. 通过实验结果可以发现相对于其他 4
种算法, 由于考虑到了用户全局相似度和时效因素,
TWOCD 算法在多数网络上取得了最好的重叠模
块度值.

图 5 真实数据集上各算法性能对比实验

Fig. 5 Comparison results of different algorithms on

real networks

表 7 给出了各算法在真实网络上社区发现结果
及最优参数值, 在不同数据集下, 计算出了参数取不
同值时算法的模块度指标性能. 由于本文算法在用
户相似度计算及中心度计算上都较对比算法有所改

进, 因此在这些真实网络中, 本文算法 TWOCD 在
大部分情况下都取了最高的模块度Q. 并且, 本文算
法在不同网络上获得最大模块度时对应的参数 α 和

β 取值变化不大, 这也验证了这两个参数最优取值
的有效性和通用性.

3.5 算法运行时间性能分析

本节将通过对比不同算法在 LFR 基准数据集
上的实验效果来验证本文所提算法的时间性能优势.
在 S1网络上,固定mu = 0.1, N 取 10 000∼ 70 000,
保持其他参数不变. 各算法在不同规模人工网络数
据集上的运行性能如图 6 所示. 由图 6 可知,
CFinder 算法运行效率最低, 由于该算法以派系为
单位计算社区的重叠度, 因此计算量过大, 当网络数
量增加到一定值后算法失效; CPM 算法的时间复杂
度为非多项式级; COPRA 算法的计算量与算法的

图 6 不同算法运行时间比较

Fig. 6 Execution time comparison of different algorithms

表 7 真实数据集上各算法在不同参数取值下性能对比结果

Table 7 Comparison results of different algorithms on different parameter in real networks

Data set
LFM COPRA CPM TWOCD

α Q v Q k Q α, β Q

Karate 0.8 0.813 2 0.825 2 0.823 0.4, 0.8 0.8463

Football 1.1 0.645 2 0.656 4 0.707 0.4, 0.8 0.7246

Doplphins 0.8 0.812 6 0.821 5 0.924 0.3, 0.7 0.9005

Polbooks 0.9 0.634 8 0.717 8 0.795 0.4, 0.9 0.7342

Folbogs 1.4 0.122 2 0.466 6 0.625 0.4, 0.8 0.6257

DBLP 0.8 0.787 9 0.745 3 0.797 0.4, 0.8 0.8143
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迭代次数有关, 因此当网络规模较小时算法性能具
有较大的优势; LFM 算法是随机选择种子节点进行
扩展, 其局部最优化的思想使得算法具有较高的计
算效率. 本文算法 TWOCD 在社区发现算法中的初
始节点选择上, 优化了社区中心度的计算方法, 使得
初始种子节点的选取更有价值, 因此较好地降低了
算法的计算复杂度.

4 结论

本文提出一种新颖的重叠社区发现算法

TWOCD, 该算法充分考虑了用户兴趣的时间因
素, 根据带有时间加权链接的用户 –用户图实现重
叠社区检测. 在社区发现迭代计算时选择中心度最
大的节点为种子节点, 提高了社区发现在精准度. 最
后通过重叠度计算将重叠过多的社区进行合并, 从
而提高了算法执行的效率. 在仿真实验中, 利用人工
网络数据和真实网络数据进行有效性验证, 实验结
果表明, 本文提出的算法在社区发现质量和计算效
率上优于已有算法. 未来的工作计划将该算法应用
于为各类复杂网络提供社区识别服务, 进而为用户
提供更加个性化的社区服务.
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