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　　摘　要：　社区发现作为复杂社交网络中一个重要的研究方向．针对目前基于种子节点的算法在种子选取与扩展
等方面的不足，提出了一种基于影响力与种子扩展的重叠社区发现算法（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＳｅｅｄｓＥｘｔｅｎｓｉｏｎＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＣｏｍｍｕ
ｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，简称ｉＳＥＯＣＤ算法）．首先，利用节点影响力策略找出具有紧密结构的种子社区．其次，从这些种子社区
出发，计算社区邻居集节点与社区的相似度，并取出相似度超过设定阈值的节点．然后，采用优化自适应函数的策略来
扩展社区．最后，对网络中的自由节点进行社区隶属划分，进而实现了整个网络的重叠社区结构挖掘．在真实社交网络
和人工生成网络上实验表明，ｉＳＥＯＣＤ算法能够准确、快速地发现复杂网络中的重叠社区结构．
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１　引言
　　随着社会信息网络的快速发展，出现了很多复杂

的网络结构，例如社交网络、科学家合作网络、蛋白质互

相协作网等［１］．复杂网络一般用图结构来表示，节点代
表网络中的个体，边代表个体间的联系［２］．复杂网络中
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的社区结构通常表现为社区内的点连接紧密，而社区

间的点连接稀疏．社区发现就是研究复杂网络结构的
关键技术之一［３］．目前，社区发现的研究成果可以被应
用于网络舆情监控、个性化兴趣推荐、蛋白质功能预测

等诸多领域．
为了挖掘复杂网络的社区结构，近些年已有很多

人对其展开深入研究．传统的社区发现算法包括层次
聚类算法［４］、谱方法［５］、基于团的方法［６］、边聚类［７］、标

签传播［８］等．这些算法虽然可以较好发现网络社区结
构，但要知道整个网络结构的信息，当网络规模较大或

者不完整时就会受到一些约束．
基于种子扩展的局部社区发现算法通常是从网络

中的种子节点出发，利用社区的局部信息来发现网络

的社区结构．２００９年，Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等人［９］提出了基于

局部扩展的重叠社区发现算法 ＬＦＭ，通过判断节点能
否增加社区的自适应函数 ｆｉｔｎｅｓｓ值来决定节点是否加
入社区；Ｃｏｓｃｉａ等人［１０］提出的ＤＥＭＯＮ算法是以整个网
络所有节点作为起始点，并通过邻域信息来扩展社区；

Ｓｕ等人［１１］基于随机游走的策略来把节点加入最可能

属于的社区中．由于基于种子节点扩展的局部社区发
现算法都是从种子开始扩展，种子节点的好坏直接影

响了社区发现的质量．Ｃｈｅｎ等人［１２］以网络中度最大的

节点作为种子来扩展社区；Ｗｈａｎｇ等人［１３］通过聚类中

心思想和最大度原则来选择种子；Ｃｒａｖｉｎｏ等人［１４］基于

局部影响的评估函数来选择种子，并使用静态方法发

现社区结构；Ｗａｎｇ等人［１５］提出了结构中心性节点概

念，并基于此进行局部社区扩展，该方法精度高但只适

用于规模较小的网络．
针对种子选取策略和社区扩展策略的一些不足，本

文提出了一种基于影响力与种子扩展的重叠社区发现算

法（ｉＳＥＯＣＤ）．在种子选取阶段，通过计算每个节点的影
响力分数，选出核心种子节点，然后利用相似度结合节点

的邻域信息构成初始种子社区；在种子扩展阶段，引入节

点与社区的相似度计算，然后再对自适应函数进行优化

来扩展社区，加强了社区扩展的有效性与稳定性；对网络

中自由节点进行处理，ｉＳＥＯＣＤ算法较传统算法提高了
社区划分的准确性；能够启发式的检测社区重叠节点，进

而可以发现网络中重叠的社区结构．

２　社区发现相关概念
　　网络可以用无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）来表示，其中，Ｖ表示
节点集合，Ｅ表示边集合．下面将对本文所使用的基本
概念进行描述．

定义１（社区邻居集）　社区邻居集 Ｎｓ（Ｃ）表示与
社区Ｃ有直接连接边的节点集合：

Ｎｓ（Ｃ）＝∪ｖ∈ＣΓ（ｖ）－Ｃ （１）

Γ（ｖ）＝｛ｕ：ｕ∈Ｖ，（ｖ，ｕ）∈Ｅ｝ （２）
其中，式（１）中Ｃ代表一个社区，式（２）为节点ｖ的邻居
集合Γ（ｖ）的定义．

定义２（Ｊａｃｃａｒｄ系数［１６］）　两个节点之间的Ｊａｃｃａｒｄ
系数Ｊｕｖ公式定义为：

Ｊｕｖ＝
Γ（ｖ）∩Γ（ｕ）
Γ（ｖ）∪Γ（ｕ）

（３）

Ｊａｃｃａｒｄ系数Ｊｕｖ可以用来衡量节点之间的亲密度，Ｊｕｖ值
越大代表两个节点之间越相似．

定义 ３（影响力分数）　节点 ｖ的影响力分数
Ｉｓｃｏｒｅ（ｖ）定义为：

Ｉｓｃｏｒｅ（ｖ）＝ｋｖ×∑
ｕ∈Γ（ｖ）

（ｋｕ×Ｊｕｖ） （４）

其中，ｋｖ为节点ｖ的度．Ｉｓｃｏｒｅ（ｖ）越大，则代表节点 ｖ在网
络中所具有的影响力越大．

定义４（节点与社区相似度）　节点 ｖ与社区 Ｃ的
相似度Ｓｎｃ（ｖ，Ｃ）定义为：

Ｓｎｃ（ｖ，Ｃ）＝
Ｎｓ（Ｃ）∩Γ（ｖ）
Ｎｓ（Ｃ）∪Γ（ｖ）

（５）

Ｓｎｃ（ｖ，Ｃ）越大，表明节点ｖ属于社区Ｃ的概率越大．
定义５（社区相似度）　社区 Ｃｉ与社区 Ｃｊ的相似度

Ｓｃｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）定义为：

Ｓｃｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
｜Ｃｉ∩Ｃｊ｜

ｍｉｎ（｜Ｃｉ｜，｜Ｃｊ｜）
（６）

Ｓｃｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）越大，则表明社区 Ｃｉ与社区 Ｃｊ的结构越相
近．一般当Ｓｃｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）大于０５时，就可以将两个社区
合并为一个社区．

定义６（自适应函数）　自适应 ｆｉｔｎｅｓｓ函数用于衡
量一组节点的紧密程度，具体公式定义如下：

ｆｇ（Ｃ）＝
ｋｇｉｎ

（ｋｇｉｎ＋ｋ
ｇ
ｏｕｔ）

α （７）

其中，ｋｇｉｎ和 ｋ
ｏｕｔ
ｉｎ分别为社区 Ｃ内部度的总值和外部度的

总值，参数α是一个为正的实数，用来控制发现的社区
规模．

３　ｉＳＥＯＣＤ算法设计与实现

３１　算法总体设计思想
基于影响力与种子扩展的局部重叠社区发现算法

主要由４个阶段组成：１）种子社区检测；２）相似种子社
区合并；３）社区扩展挖掘；４）社区优化．种子社区的检
测主要是通过计算每个节点的影响力分数，然后根据

邻域的局部信息选出核心种子节点，并与具有紧密结

构的邻居节点构成种子社区；在社区扩展阶段利用局

部节点及邻居节点相关信息，选取与社区具有较高相

似度且能够优化ｆｉｔｎｅｓｓ函数的节点加入社区，以此来实
现整个网络的社区划分．由于每个种子社区都是沿着
其邻居集独立进行社区扩展，因此可以发现网络中的

４５１
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重叠结构．
３２　种子社区检测

在网络中，核心种子节点选取的好坏直接影响了

局部社区发现的准确性．受 Ｃｒａｖｉｎｏ等人［１４］提出的节点

影响力的启发，设计了一种新的种子选取过程．首先采
用Ｊａｃｃａｒｄ系数结合式（４）计算出每个节点 ｖ的影响力
分数Ｉｓｃｏｒｅ（ｖ）；然后统计每个节点 ｖ的分数大于其邻居
节点分数的个数ｌｎｕｍ，若ｌｎｕｍ与节点ｖ邻居节点个数ｎｎｕｍ
的比值大于阈值ρ，则将节点ｖ定义为核心种子节点；接
着使用式（５）找出节点 ｖ邻居中与初始种子社区的相
似度Ｓｎｃ大于阈值ε的节点，加入到初始种子社区中得
到最后的初始种子社区Ｓ．具体步骤如函数１所示．

函数１　ｄｅｔｅｃｔＳｅｅｄｓＣｏｍｍｕｎｉｔｙ

输入：网络Ｇ（Ｖ，Ｅ），ε，ρ
输出：种子社区集合Ｓｅｅｄｓ
１．Ｓｅｅｄｓ＝Φ；Ｓｓｃｏｒｅ＝０；　
２．ＦＯＲＥＡＣＨｖ∈ Ｖ
３．　Ｓｓｃｏｒｅ（ｖ）＝Ｉｓｃｏｒｅ（ｖ）；　／／根据式（４）计算节点ｖ的评分
４．ＥＮＤＦＯＲ
５．Ｌｉｃｏｒｅ＝Φ；　／／初始化核心节点列表
６．ＦＯＲＥＡＣＨｖ∈Ｖ
７．　ｌｎｕｍ＝０；ｎｎｕｍ＝｜г（ｖ）｜；　
８．　ＦＯＲＥＡＣＨｚ∈ г（ｖ）
９．　　ＩＦＳｓｃｏｒｅ（ｖ）＞Ｓｓｃｏｒｅ（ｚ）ＴＨＥＮｌｎｕｍ＋＝１；
１０．　ＥＮＤＦＯＲ
１１．　ＩＦ（ｌｎｕｍ／ｎｎｕｍ＞ρ）ＴＨＥＮＬｉｃｏｒｅ＝Ｌｉｃｏｒｅ∪ｖ；
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＦＯＲＥＡＣＨｖ∈ Ｌｉｃｏｒｅ
１４．　ＩＦｖＳｅｅｄｓＴＨＥＮ
１５．　　Ｃｓ＝Φ；　Ｃｓ＝Ｃｓ∪ｖ；
１６．　　ＦＯＲＥＡＣＨｚ∈г（ｖ）
１７．　　　ｓｉｍ＝Ｓｎｃ（ｚ，Ｃｓ）；　 ／／根据式（５）计算
１８．　　　ＩＦｓｉｍ＞εＴＨＥＮＣｓ＝Ｃｓ∪ｚ；　
１９．　　ＥＮＤＦＯＲ
２０．　　Ｓｅｅｄｓ＝Ｓｅｅｄｓ∪Ｃｓ；
２１．　ＥＮＤＩＦ
２２．ＥＮＤＦＯＲ

３３　相似种子社区合并
在检测种子社区阶段，可能会出现两个种子社区

的很相似的情况，因此需要将其合并，避免后面种子扩

展阶段不必要的重复计算．根据式（６）计算社区之间的
相似度Ｓｃｃ（Ｃｉ，Ｃｊ），若Ｓｃｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）大于阈值 ε，则将两个
种子社区合并，从而得到更加稳定紧密的种子社区集

合Ｓｅｅｄｓ′．具体步骤如函数２所示．

函数２　ｍｅｒｇｅＳｉｍｉｌａｒＳｅｅｄｓ

输入：种子社区集合Ｓｅｅｄｓ，ε

输出：合并后的种子社区集合Ｓｅｅｄｓ′
１．Ｓｅｅｄｓ′＝Φ；　／／初始化新种子集
２．ＦＯＲＥＡＣＨｓ∈ Ｓｅｅｄｓ
３．　ＩＦＳｅｅｄｓ′＝ΦＴＨＥＮＳｅｅｄｓ′＝Ｓｅｅｄｓ′∪ｓ；
４．　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ＝Ｔｒｕｅ；／／判定条件
５．　ＦＯＲＥＡＣＨｓ′∈ Ｓｅｅｄｓ′
６．　　ｓｉｍ＝Ｓｃｃ（ｓ，ｓ′）；　／／根据式（６）计算
７．　　ＩＦｓｉｍ＞εＴＨＥＮ
８．　　　ｓｍｅｒｇｅ＝ｓ∪ｓ′；　／／合并种子社区ｓ与种子社区ｓ′
９．　　　Ｓｅｅｄｓ′＝Ｓｅｅｄｓ′∪ｓｍｅｒｇｅ；Ｓｅｅｄｓ′＝Ｓｅｅｄｓ′－ｓ′；
１０．　　　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ＝Ｆａｌｓｅ；
１１．　　　ＢＲＥＡＫ；
１２．　　ＥＮＤＩＦ
１３．　ＥＮＤＦＯＲ
１４．　ＩＦｃｏｎｄｉｔｉｏｎＴＨＥＮＳｅｅｄｓ′＝Ｓｅｅｄｓ′∪ｓ；
１５．ＥＮＤＦＯＲ

３４　社区扩展挖掘
得到稳定紧密的种子社区之后，就可以进行社区

扩展挖掘．扩展思路如下：首先获取种子社区的邻居集
Ｎｓ，根据式（５）计算Ｎｓ中每个邻居节点与社区的相似度
Ｓｎｃ，选出相似度大于阈值 ε的节点作为候选节点．然后
计算这些候选节点加入局部社区后的ｆｉｔｎｅｓｓ函数值，把
能够让ｆｉｔｎｅｓｓ的函数值增加的候选节点加入社区，否则
将其置为网络中的自由节点，同时删除社区中ｆｉｔｎｅｓｓ函
数增量为负的节点．最后更新 Ｎｓ并继续重复以上步骤，
直到Ｎｓ为空．具体步骤如函数３所示．

函数３　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙＥｘｔｅｎｄＭｉｎｉｎｇ

输入：网络Ｇ，种子集Ｓｅｅｄｓ′，ε
输出：重叠社区集合Ｃ
１．Ｃ＝Φ；　／／初始化重叠社区集合
２．ＦＯＲＥＡＣＨｓ∈ Ｓｅｅｄｓ′
３．　Ｃｓ＝ｓ；　／／初始化社区
４．　ｃａｌｃｕｌａｔｅＮｓ（Ｃｓ）；　／／根据式（１）计算社区邻居集
５．　ＷＨＩＬＥＮｓ（Ｃｓ）！＝Φ
６．　　Ｌｉｃａｎｄｉｄａｔｅ＝Φ；　／／初始化候选节点列表
７．　　ＦＯＲＥＡＣＨｚ∈ Ｎｓ（Ｃｓ）
８．　　ｓｉｍ＝Ｓｎｃ（ｚ，Ｃｓ）；　／／根据式（５）计算
９．　　ＩＦｓｉｍ＞εＴＨＥＮＬｉｃａｎｄｉｄａｔｅ＝Ｌｉｃａｎｄｉｄａｔｅ∪ｚ；
１０．　ＥＮＤＦＯＲ
１１．　ＦＯＲＥＡＣＨｖ∈ Ｌｉｃａｎｄｉｄａｔｅ
１２．　　ｆ＋ｇ ＝ｆｇ（Ｃｓ∪ｖ）；　／／根据式（７）计算
１３．　　ＩＦｆ＋ｇ ＞ｆｇ（Ｃｓ）ＴＨＥＮ
１４．　　　Ｃｓ＝Ｃｓ∪ｖ；
１５．　　　　ＦＯＲＥＡＣＨｚ∈Ｃｓ
１６．　　　　ｆ－ｇ ＝ｆｇ（Ｃｓ－ｚ）；
１７．　　　ＩＦｆ－ｇ ＞ｆｇ（Ｃｓ）ＴＨＥＮＣｓ＝Ｃｓ－ｚ；　
１８．　　　ＥＮＤＦＯＲ
１９．　　ＥＮＤＩＦ
２０．　　ＥＮＤＦＯＲ
２１．　　ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅＮｓ（Ｃｓ）；　／／重新计算社区邻居集
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２２．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
２３．　Ｃ＝Ｃ∪Ｃｓ；
２４．ＥＮＤＦＯＲ

３５　社区优化
在社区扩展过程中，网络中可能还会存在未属于

任何社区的自由节点，而且社区集合中还会出现相似

度高的社区．因此，需要对社区进行优化，即对自由节点
进行社区分配或让其独立形成一个社区，然后合并相

似度较高的社区．优化主要分为两个步骤：第一步，计算
节点与各个社区的相似度Ｓｎｃ，当 Ｓｎｃ大于阈值 ε时就把
节点加入该社区，否则就让其形成一个单独社区；第二

步，计算社区与社区之间的相似度Ｓｃｃ，当Ｓｃｃ大于阈值ε
时，将社区进行合并．最后得到网络社区划分的结果．
３６　算法复杂度分析

设网络有ｎ个节点和 ｍ条边，网络的平均度为 ｋ．
函数１中，计算每个节点影响力分数的时间复杂度为
Ｏ（ｋ２ｎ），生成紧密种子社区的时间复杂度为 Ｏ（ｋｐ），ｐ
为种子社区数目．则函数１总的时间复杂度为Ｏ（ｋ２ｎ＋
ｋｐ）．函数 ２中，合并相似种子社区时间复杂度为
Ｏ（ｐ２）．函数３需要根据种子社区邻居集迭代的进行社
区扩展挖掘，其时间复杂度为 Ｏ（ｐｎｋｌｏｇｋ＋ｐｎｋｌｏｇｎ）．社
区优化中，处理自由节点社区分配的时间复杂度为

Ｏ（ｐｑ），ｑ为自由节点数，合并相似社区的时间复杂度为
Ｏ（ｐ２）．则社区优化的总时间复杂度为Ｏ（ｐｑ＋ｐ２）．综合
上述分析，由于在一般社交网络中，ｋｎ，ｉＳＥＯＣＤ算法
的总时间复杂度为Ｏ（ｎ＋ｎｌｏｇｎ＋ｐｑ＋ｐ２）．通过控制算
法参数ρ可以使ｐｎ．在实际网络中，自由节点的数量
ｑ一般较少．因此，ｉＳＥＯＣＤ算法的总时间复杂度可简
化为Ｏ（ｎｌｏｇｎ），算法具有近似线性的时间复杂度．

接下来分析算法的空间复杂度．函数１需要存储整
个网络的影响力分数和 Ｊａｃｃａｒｄ系数，因此占用空间为
Ｏ（ｎ＋ｍ）．函数 ２合并相似种子社区，需要的空间为
Ｏ（ｎ）．函数３扩展种子社区时需要存储每个种子的邻居
集，因此空间消耗为Ｏ（ｎｐ）．函数４处理自由节点和合并
相似社区需要的空间为 Ｏ（ｎ）．综合上述分析，ｉＳＥＯＣＤ
算法的空间复杂度为Ｏ（ｎ＋ｍ＋ｎ＋ｎｐ＋ｎ），由于在一般
社交网络中ｐｎ，因此，算法总的空间复杂度为Ｏ（ｍ）．

４　实验结果与分析
　　为了检测 ｉＳＥＯＣＤ算法的性能，分别采用了真实
网络和不同规模的人工数据集网络进行对比实验．实
验环境为：一台配置为３１ＧＨｚＰｅｎｔｉｕｍ４ＣＰＵ，１６Ｇ内存
的ＰＣ机，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位．所有算法代码均
是基于Ｐｙｔｈｏｎ２实现．
４１　实验数据集

（１）真实数据集

采用的真实社交网络包括 Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部
网络Ｋａｒａｔｅ［１７］、海豚关系网 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ［１８］、美国大学足球
赛网络Ｆｏｏｔｂａｌｌ［４］、美国政治书籍网 Ｐｏｌｂｏｏｋｓ［１９］、爵士乐
音乐家关系网 Ｊａｚｚ［２０］、科学合作网 ＣａＧｒＱｃ［２１］和 Ｃａ
ＨｅｐＴｈ［２１］．

（２）人工数据集
ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ基准程序［２２］是近年来较为广泛使

用的人工基准网络程序，因为其生成的网络可以很好

的表示出节点度和社区规模分布的异质性．利用 ＬＦＲ
基准程序共生成了５组人工模拟网络，基本参数设置分
别为：

１）Ｄ１：Ｎ＝１０００，μ＝０１～０５，ｏｎ＝０１，ｏｍ＝３；
２）Ｄ２：Ｎ＝５０００，μ＝０１～０７；
３）Ｄ３：Ｎ＝１００００～２０００００，μ＝０３，０６；
４）Ｄ４：Ｎ＝５０００，μ＝０３，ｏｎ＝０１，０３，ｏｍ＝２

～１０；
５）Ｄ５：Ｎ＝１００００～２０００００，μ＝０１；
其余参数均采用相同的设置：ｋ＝２０，ｋｍａｘ＝５０，Ｃｍｉｎ

＝２０，Ｃｍａｘ＝１００．
４２　实验方法和评价指标

（１）实验方法
为了比较 ｉＳＥＯＣＤ算法性能的好坏，把该算法与

多个重叠社区发现算法作比较，对比的算法包括 ＬＦＭ
算法［９］、ＣＰＭ算法［６］、ＤＥＭＯＮ算法［１０］、ＳＬＰＡ算法［８］、

ＮＩＳＥ算法［１３］、ＬＣＣＤＯ算法［１５］．将这些算法在真实网络
和人工生成网络数据集上进行对比分析，以此来评价ｉ
ＳＥＯＣＤ算法的准确性．

（２）评价指标
采用沈华伟等人［２３］提出的评估重叠社区结构质量

的模块度ＥＱ来作为真实网络划分的评价指标．ＥＱ值
越接近１，则表示网络划分出的社区质量越好．模块度
ＥＱ的定义如下：

ＥＱ＝ １２ｍ∑
ｃ

ｋ＝１
∑
ｉ，ｊ∈Ｃｋ

１
ＯｉＯｊ

Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２[ ]ｍ （８）

其中，ｍ为网络中边的总数；ｃ为划分得到的社区的数
目；Ｏｉ为节点 ｉ所属的社区个数；ｋｉ为节点 ｉ的度；Ａｉｊ用
于判断节点ｉ和节点 ｊ之间是否存在连接，若存在连接
则Ａｉｊ为１，否则为０．

采用标准化互信息［２４］（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ，简称ＮＭＩ）作为人工生成网络的评价指标．其公式
定义如下：

ＮＭＩ＝
－２∑

ＣＡ

ｉ＝１
∑
ＣＢ

ｊ＝１
Ｎｉｊｌｏｇ

Ｎｉｊ×Ｎ
Ｎｉ· ×Ｎ·

( )
ｊ

∑
ＣＡ

ｉ＝１
Ｎｉ·ｌｏｇ

Ｎｉ·( )Ｎ ＋∑
ＣＢ

ｊ＝１
Ｎ·ｊｌｏｇ

Ｎ·ｊ( )Ｎ
（９）

其中，ＣＡ为标准社区划分的结果，ＣＢ为算法所得到社区
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划分的结果，矩阵Ｎ的行对应标准社区结果，列对应算
法得到的社区检测结果，Ｎｉ·为第 ｉ行的总和，Ｎ·ｊ为第 ｊ
列的总和．ＮＭＩ值越大，说明算法划分社区的效果越好．
４３　参数实验

对于ｉＳＥＯＣＤ算法，主要用到了三个参数，分别为
α、ε、ρ．

（１）参数α
参数 α是用来控制社区发展的规模，一般为正实

数．参数α与 ＬＦＭ算法中的取值范围一样，设置为０８
～１２．
（２）参数ε
参数ε是用来衡量节点与社区相似度的阈值，若两

个节点越相似，其相似度越接近１；反之，越接近０．因此
将参数ε控制在０到１内进行实验．

图１为 ｉＳＥＯＣＤ算法在 Ｄ１组人工模拟网络上控
制参数ε从０到１变化的实验结果．Ｄ１组模拟网络共
有５套数据集，ＬＦＲ参数μ值从０１～０５变化．从图中
可以看出，多个数据集 ＮＭＩ值的曲线变化形式几乎都
一样，因此参数ε并不受数据集的影响．当ε取００５时
效果最好，随着ε逐渐增大，ＮＭＩ值降低，最终在０３～
１范围内保持不变．经过实验结果分析，ｉＳＥＯＣＤ算法
中参数ε的取值范围在０～０１之间比较合适．

（３）参数ρ
参数ρ是用来寻找核心种子节点的阈值参数．因为

参数ρ为节点ｖ影响力分数大于邻居节点分数个数ｌｎｕｍ
与邻居节点总数ｎｎｕｍ的比值，而ｌｎｕｍ的取值为０～ｎｎｕｍ，因
此将参数ρ控制在０到１变化进行参数实验．

图２为 ｉＳＥＯＣＤ算法在 Ｄ１组人工模拟网络上控
制参数 ρ从０到１变化的实验结果．从图中可以看出，
随着 ρ发生变化，多个数据集的 ＮＭＩ值曲线走势也接
近一样，因此可知参数ρ的取值也不受数据集变化的影
响．当参数ρ取０到０９之间时 ＮＭＩ结果变化波动不
大，取１时ＮＭＩ结果最差．因为参数 ρ是用来选取核心
种子节点的阈值，ρ取值较小时，就会有更多的节点成
为种子节点，如果设置较大时，又很难找到有效的种子

节点，从而选取的种子质量降低，导致算法的精度不高．

从实验结果中可以得出，ｉＳＥＯＣＤ算法中参数ρ的取值
范围在０８～０９之间比较合适．
４４　真实数据集上的实验结果

图３为 ｉＳＥＯＣＤ算法与其他 ６种社区发现算法
在真实数据集中的实验结果．从图中可以看出，ｉ
ＳＥＯＣＤ算法除了在 Ｊａｚｚ和 ＣａＨｅｐＴｈ数据集上模块
度比 ＳＬＰＡ算法略低一点，在其它真实网络上的模块
度均高于其他算法，表明 ｉＳＥＯＣＤ算法具有较好的
性能．因为 ｉＳＥＯＣＤ采用影响力分数的方式选取高
质量的种子社区，从而可以有效的发现真实网络中

的社区结构．

４５　人工数据集上的实验结果
（１）不同μ值的实验结果

图４为不同算法在 Ｄ２组人工模拟网络上的实验
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结果．从图中可以看出尽管 μ取不同的值，ｉＳＥＯＣＤ算
法ＮＭＩ值均高于其他算法，且随着μ的增大，ＮＭＩ的值
下降的速度也比其他算法慢，反映出 ｉＳＥＯＣＤ算法采
用影响力分数方式对种子选取和扩展策略的有效性，

同时验证了 ｉＳＥＯＣＤ算法对参数进行实验是有必要
的．其中，ＣＰＭ算法将社区看作团，若网络中团结构不
明显就算法精度造成影响；ＤＥＭＯＮ算法需要对整个网
络的节点进行社区扩展，容易形成多个独立社区；ＬＦＭ
和ＳＬＰＡ算法都是随机选择网络中的节点为初始点，具
有较强的随机性；ＮＩＳＥ算法采用节点的所有邻居集作
来进行社区扩展，所以很容易形成大的社区，对算法精

度造成影响；ＬＣＣＤＯ算法没有处理网络中的自由节点，
因此精度会略低一点．

（２）不同规模数据集的实验结果

图５、图６为不同算法在 Ｄ３组人工模拟网络上的
实验结果．从图中可以分析出，尽管μ取不同值，随着网
络规模逐渐增大，ｉＳＥＯＣＤ算法的 ＮＭＩ值基本保持不
变，且均比其他算法高．因为 ｉＳＥＯＣＤ算法在种子寻找
和社区扩展阶段都考虑了节点与社区相似度的计算，

选取有效的节点加入社区，充分利用网络节点的局部

信息来进行网络的社区划分．ｉＳＥＯＣＤ算法还对网络的
中自由节点做处理，将节点划分到相似社区中或自己

形成一个独立社区，提高了算法发现社区的质量．所以，
在不同规模及不同社区结构的网络中，ｉＳＥＯＣＤ算法始
终具有较高且平稳的社区检测准确率．

（３）不同ｏｍ值的实验结果

图７、图８为各个算法在 Ｄ４组人工模拟网络上的
实验结果．从图中可以看出，尽管ｏｎ取不同值，ｉＳＥＯＣＤ
算法的ＮＭＩ值高于其它算法．随着网络重叠度的提高，
网络结构变复杂，因此所有算法精度都会下降．由于 ｉ
ＳＥＯＣＤ算法在用影响力方式得到紧密的种子社区之
后，对相似度较高的种子社区进行合并，从而提高了发

现高质量的社区的能力．接着再利用相似度以及优化
ｆｉｔｎｅｓｓ函数扩展不同的种子社区，启发式的发现网络中
的重叠节点．因此，ｉＳＥＯＣＤ算法可以有效的发现网络
中的重叠结构．

（４）运行时间实验结果
图９为为ｉＳＥＯＣＤ算法和其他６种算法在Ｄ５组人

工模拟网络上运行时间结果．从图中可以看出，除了
ＳＬＰＡ算法和ＮＩＳＥ算法，ｉＳＥＯＣＤ算法的时间效率都优
于其他的算法．由于 ｉＳＥＯＣＤ算法在种子社区检测和
社区扩展阶段做了改进，加入影响力的计算和相似度

的条件判断，提高了算法的时间效率．其中 ＳＬＰＡ算法
基于标签传播的策略进行社区发现，因此时间效率较

高；ＮＩＳＥ算法采用 ＰａｇｅＲａｎｋ策略进行社区扩展，比较
适合处理大规模的网络；ＤＥＭＯＮ算法需要对网络中所
有节点进行社区扩展，最后还需对挖掘出的社区进行

优化，因此时间效率很低，在节点数为 １５万规模时，
ＤＥＭＯＮ算法的运行时间超过了２ｈ，因此其后续的结果
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值未在图中画出；ＬＣＣＤＯ算法在确定网络中心结构时
需要计算节点间的最短路径，因此时间效率也较低；

ＣＰＭ算法的时间复杂度为非多项式级；ＬＦＭ算法是随
机选择种子节点进行扩展，扩展过程考虑是整个邻域

信息，因此时间开销也相对较大．综合考虑社区划分精
度和时间运行效率，ｉＳＥＯＣＤ算法性能较好，而且能够
有效的处理大规模网络数据．

５　总结与展望
　　本文提出了一种基于影响力与种子扩展的重叠社
区发现算法（ｉＳＥＯＣＤ），用于发现网络的社区结构．首
先，计算出每个节点影响力分数，找出网络中最具有影

响力的节点作为核心种子节点，并与其紧密连接的邻

居节点一起构成种子社区．其次，合并相似的种子社区，
从而减少一些重复计算．然后，计算种子社区邻居集的
节点与社区的相似度，采用 ｆｉｔｎｅｓｓ函数来扩展社区．最
后，优化社区，把网络中未属于任何社区的节点加入相

似度最大的社区，并合并相似度高的社区，提高社区发

现质量．在真实和人工数据集上的实验表明：ｉＳＥＯＣＤ
算法在具备近似线性时间复杂度的同时，能够准确地

检测出社区节点，并可以很好划分重叠社区．未来的工
作将考虑把 ｉＳＥＯＣＤ算法与更多新的算法做比较分
析．然后考虑采用层次结构信息来改进算法的社区扩
展部分，使其能发现网络中带有层次的社区．同时，为了
适应网络的动态变化，将引入动态社区发现策略，以实

现动态演化的社区结构挖掘，进一步增强算法的实

用性．
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