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[摘要] 　 发现由相似功能的个体所形成的社区结构是复杂网络分析的重要任务之一. 提出一种基于非对称三

角形割的重叠社区发现算法ꎬ首先根据社区内三角形连接情况对社区质量进行评价ꎬ并根据节点与社区的三角

形连接定义了节点对社区的归属度和连接强度. 考虑到网络不同部分连接密度的差异ꎬ在将节点从社区中移除

或加入社区的过程中ꎬ为每个节点分别设置了不同的移除阈值和扩展阈值ꎬ以提高社区发现质量. 将每个节点与

其邻居节点组成初始社区ꎬ将归属度低于移除阈值的边缘节点从社区中移除ꎬ将连接强度高于扩展阈值的外围

节点加入社区ꎬ社区节点移除和扩展阶段迭代进行直至社区结构趋于稳定ꎬ最后去掉重叠率过高的社区得到最

终结果. 在 ７ 个带社区标签的网络上将所提算法与其他 ７ 个经典重叠社区检测算法进行比较ꎬ通过重叠标准互

信息和 Ｆ１ 指标进行评价ꎬ结果表明所提算法可以较好地发现不同规模网络中的社区结构.
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社区发现是复杂网络分析的关键任务之一[１] . 研究社区结构有助于人们探索系统实体间的互作用模

式ꎬ了解系统运行机制[２－４] . 重叠社区结构是社区发现研究的重点之一.
早期ꎬ研究者提出了利用网络中的特殊结构发现重叠社区结构ꎬ如派系过滤算法 ＣＰＭ[５]、局部谱聚类

算法[６]、基于非负矩阵分解的重叠社区发现算法 ＢｉｇＣｌａｍ[７]ꎬ这些算法通常需要预先给定社区数目且对大

规模网络计算代价较高. 改进标签传播算法如 ＣＯＰＲＡ[８]、ＳＬＰＡ[９]等根据邻居节点标签更新节点的社区标

签ꎬ由于允许社区重叠ꎬ算法难以较快得到稳定的社区发现结果.
Ｂａｕｍｅｓ 等[１０]提出基于中心社区扩展策略的重叠社区发现算法ꎬ仅计算重要节点对社区连边密度比

率的影响ꎬ确定其重叠社区归属. Ｃｌａｕｓｅｔ[１１]计算边界节点与社区内连边的密度ꎬ得到社区的局部模块度ꎬ
通过优化局部模块度函数发现社区. Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ 等[１２] 提出 ＬＦＭ 算法ꎬ以连边密度作为社区适应度指标

进行社区发现. ２０１５ 年ꎬＢａｎｄｙｏｐａｄｈｙａｙ[１３]等提出 ＦＯＣＳ 算法ꎬ将节点对社区的归属度定义为节点在社区

的邻居节点数目占社区总节点数的比值ꎬ根据节点归属度对社区进行扩展. Ｙａｄａｖ[１４]根据节点与社区中所

有节点的 Ｐａｇｅｒａｎｋ 分数得到节点对社区的归属度以扩展社区.
节点对社区的归属度定义和社区适应性度量是社区检测算法的核心. 目前大多数算法通过节点与在

某社区中邻居节点的数量来确定节点对社区的归属度ꎬ也即ꎬ节点在某社区中邻居节点越多则归属度越

高. 实际上ꎬ节点对社区的归属度不仅与社区内邻居节点数有关ꎬ还与这些邻居节点间的连接方式有关.
２０１５ 年ꎬＳｏｕｎｄａｒａｊａｎ 等[１５]提出 Ｎｏｄｅ￣Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ 算法ꎬ首先在每个节点的邻域内进行局部社区发现以

得到初始子社区ꎬ以这些子社区为节点构造新网络进行重叠社区检测. ２０１７ 年ꎬ Ｅｐａｓｔｏ 等[１６] 提出

Ｅｇｏ￣Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ 算法对节点邻域进行初始社区发现并构造新网络ꎬ进而采用传统社区检测算法寻找社区. 这

些方法利用现有的社区检测算法确定节点的直接邻域内节点的连接密度ꎬ当直接邻域内节点较多时ꎬ可较

好地发现节点的社区归属ꎬ但计算代价较高ꎬ不适用大规模网络.
利用节点之间形成的三角形可以更好地度量节点连边的紧密程度. ２０１２ 年ꎬＺｈａｎｇ 等[１７] 给出了 ｋ 核

三角形子图的定义ꎬ寻找网络中所有极大 ｋ 核三角形子图作为最终的社区检测结果. ２０１６ 年ꎬＢｅｎｓｏｎ
等[１８]利用三角形割度量社区的显著性ꎬ通过最小化社区三角形割与社区内部三角形数的比值进行社区发

现. ２０１８ 年ꎬＲｅｚｖａｎｉ 等[１９]将有 ２ 个节点位于某社区的三角形割称为该社区的非对称三角形割ꎬ提出了基

于非对称三角形割的社区检测算法ꎬ以消除所发现社区的分离效应和搭便车效应.
本文提出一种基于非对称三角形割的重叠社区发现算法( ｔｈｅ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｔｒｉａｎｇｌｅ ｃｕｔ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＴＣＯ)ꎬ利用非对称三角形割定义节点对社区的归属度和连接强度ꎬ并对社

区结构显著性进行评价ꎬ给出基于非对称三角形割的社区适应度评价函数. ＡＴＣＯ 算法主要包括社区初始

化、社区节点的移除和扩展、高重复率社区处理 ３ 个主要过程. 在社区节点移除阶段ꎬ根据节点对其周围

社区的三角形连接情况ꎬ对不同节点设置了专门的移除阈值和扩展阈值ꎬ将归属度低于移除阈值的边缘节

点从社区中移除ꎬ将连接强度高于扩展阈值的外围节点加入社区. 社区的移除和扩展阶段迭代进行直至

社区结构趋于稳定ꎬ最后去掉重叠率过高的社区ꎬ得到最终结果. 在 ７ 个带社区标签的网络上将所提

ＡＴＣＯ 算法与其他 ７ 个经典重叠社区检测算法进行比较ꎬ通过重叠标准互信息和 Ｆ１ 指标进行评价ꎬ结果

表明 ＡＴＣＯ 算法可较好地发现不同规模网络中的社区结构.

１　 基础知识

１.１　 基本概念和术语

一个复杂网络可以用图 Ｇ＝(ＶꎬＥ)来表示ꎬ其中节点集 Ｖ ＝ { ｖｉ ｜ １≤ｉ≤ｎ}表示网络节点的集合ꎬ边集

Ｅ＝{(ｖｉꎬｖｊ) ｜ １≤ｉꎬｊ≤ｎ}代表节点间连边的集合. 除非特别声明ꎬ本文仅考虑无权无向的简单图.
节点 ｖ的直接邻居节点的集合称作其直接邻域ꎬ定义为 Ｎ( ｖ)＝ {ｕ ｜ ｕ∈Ｖꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｅ}ꎬ则节点 ｖ 的度

ｄ(ｖ)＝ ｜Ｎ(ｖ) ｜ . 对节点子集 Ｓ⊆Ｖꎬ令 Ｅ ｉｎ(Ｓ)＝ {(ｕꎬｖ) ｜ ｕ∈Ｓꎬｖ∈Ｓꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｅ}表示图 Ｇ中两端点均属于子

集 Ｓ的边集ꎬＥｏｕｔ(Ｓ)＝ {(ｕꎬｖ) ｜ ｕ∈Ｓꎬｖ∉Ｓꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｅ}表示有且仅有 １ 个端点属于子集 Ｓ的边集. 节点集 Ｓ

的体积定义为 ｖｏｌ(Ｓ)＝ ∑ ｖ∈Ｓ
ｄ(ｖ)ꎬ显然 ｖｏｌ(Ｓ)＝ ２Ｅ ｉｎ(Ｓ)＋ Ｅｏｕｔ(Ｓ) . 对节点子集 Ｓ和 Ｓ′ꎬ若 Ｓ∩Ｓ′＝⌀ꎬ则

将连接这两个不相交节点子集的边集记作 Ｅ(ＳꎬＳ′)＝ {(ｕꎬｖ) ｜ ｕ∈Ｓꎬｖ∈Ｓ′ꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｅ} .
—２—
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令 Ω＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＫ}ꎬ其中 Ｓｉ≠⌀且 ∪
１≤ｉ≤Ｋ
Ｓｉ⊆Ｖꎬ若 Ｓｉ∩Ｓ ｊ ＝⌀(１≤ｉ≠ｊ≤Ｋ)ꎬ则称 Ω为图 Ｇ 的一种非

重叠社区检测结果ꎻ若存在两个子集 Ｓｉ 和 Ｓ ｊ(１≤ｉ≠ｊ≤Ｋ)使得 Ｓｉ∩Ｓ ｊ≠⌀ꎬ则称 Ω为图 Ｇ的一种重叠社区

检测结果ꎻ称 Ｓｉ 为图 Ｇ的一个社区. 对节点 ｖ∈Ｖꎬ令 Ｃｖ ＝ {Ｓ ｜ ｖ∈ＳꎬＳ∈Ω}表示 Ω 中包含节点 ｖ 的社区集

合ꎬ则 􀭵Ｃｖ ＝Ω－Ｃｖ 是 Ω中不包含节点 ｖ的社区集合.
假设互不相同的节点 ｕꎬｖꎬｗ(∈Ｖ)满足(ｕꎬｖ)∈Ｅꎬ(ｗꎬｖ)∈Ｅ且(ｕꎬｗ)∈Ｅꎬ则称节点 ｕꎬｖ和 ｗ 构成了

图 Ｇ中的一个三角形ꎬ记作 Δｕｖｗ . 令 ΔＧ 表示图 Ｇ中所有三角形的集合. 对节点子集 Ｓ⊆Ｖꎬ用 ΔＳ 表示 Ｓ 中

所有三角形的集合.
定义 １(三角形割和非对称三角形割) [１９] 　 设 Ω＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＫ}是图 Ｇ 的一种社区检测结果ꎬΔｕｖｗ是

端点分别为 ｕꎬｖ和 ｗ的一个三角形. 对社区 Ｓｉ∈Ωꎬ若{ｕꎬｖꎬｗ}∩Ｓｉ≠⌀且{ｕꎬｖꎬｗ} －Ｓｉ≠⌀ꎬ即社区 Ｓｉ 包
含且仅包含三角形 Δｕｖｗ的部分端点ꎬ则称 Δｕｖｗ为社区 Ｓｉ 的一个三角形割. 若社区 Ｓｉ 包含且仅包含三角形

Δｕｖｗ的 ２ 个端点ꎬ则称 Δｕｖｗ为社区 Ｓｉ 的一个非对称三角形割. 社区 Ｓｉ 的所有三角形割的集合记作 ΔＳｉ－ｃｕｔꎬ所
有非对称三角形割的集合记作 ΔＳｉ－ａｓｙｃｕｔ . 对节点 ｕꎬ令 ΔＳ(ｕ)＝ {Δｕｖｗ ｜ ｕ∈Ｓꎬｖ∈Ｓꎬｗ∈ＳꎬΔｕｖｗ∈ΔＳ} 表示社区

Ｓ中包含节点 ｕ的三角形的集合ꎬΔＳ－ｃｕｔ(ｕ)＝ {Δｕｖｗ ｜ ｕ∉ＳꎬΔｕｖｗ∈ΔＳ－ｃｕｔ}表示节点 ｕ 与社区 Ｓ 形成的三角形

割的集合ꎬΔＳ－ａｓｙｃｕｔ(ｕ)＝ {Δｕｖｗ ｜ ｕ∉Ｓꎬｖ∈Ｓꎬｗ∈ＳꎬΔｕｖｗ∈ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ}表示节点 ｕ 与社区 Ｓ 形成的非对称三角形

割的集合.
１.２　 社区适应度

Ｋａｎｎａｎ 等[２０]提出了社区导电性指标ꎬ如式(１)所示ꎬ用来衡量社区 Ｓ与网络其他部分的连接强度. 通
常ꎬ社区的导电性 δ(Ｓ)越大ꎬ其社区结构越不明显:

δ(Ｓ)＝ １－
Ｅｏｕｔ(Ｓ)

ｍｉｎ{ｖｏｌ(Ｓ)ꎬｖｏｌ(Ｖ－Ｓ)}
. (１)

Ｂａｕｍｅｓ 等[１０]通过社区内部连边密度与社区向外连边密度的比值来衡量所在社区结构显著性ꎬ如式

(２)所示:

ｆ(Ｓ)＝
ｗ ｉｎ
Ｓ

ｗ ｉｎ
Ｓ ＋ｗｏｕｔ

Ｓ

ꎬ (２)

式中ꎬＳ为检测到的某社区ꎬｗＳｉｎ表示社区 Ｓ 的内部连边密度ꎬｗＳｏｕｔ表示社区 Ｓ 的向外连边密度ꎬ如式(３)
所示:

ｗ ｉｎ
Ｓ ＝

２Ｅ ｉｎ(Ｓ)
｜ Ｓ ｜ ×( ｜ Ｓ ｜ －１)

ꎬ

ｗｏｕｔ
Ｓ ＝

Ｅｏｕｔ(Ｓ)
｜ Ｓ ｜ ×( ｜Ｖ ｜ － ｜ Ｓ ｜ )

.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

式(１)和(２)给出的社区适应度评价指标考虑了社区内所有节点的连边情况对社区显著性的影

响. Ｃｌａｕｓｅｔ[１１]认为社区内与其他社区存在连接的节点连边情况才会对社区显著性产生影响ꎬ给出了局部

模块度评价指标ꎬ如式(４)所示ꎬ其中 ＢＳ⊆Ｓ 表示社区 Ｓ 中与其他社区有连接的节点集合ꎬ也称作 Ｓ 的边

界节点:

μ(Ｓ)＝
｜Ｅ(ＢＳꎬＳ－ＢＳ)＋２Ｅ ｉｎ(ＢＳ) ｜

ｖｏｌ(ＢＳ)
. (４)

２　 非对称三角形割指标

上述社区适应度指标通常仅考虑社区内部或社区间的连边数对社区显著性的影响ꎬ实际上ꎬ具有相同

顶点数和边数的社区网络拓扑属性有很大的差异ꎬ因此其社区显著性也应有较大差异. 除社区内外的连

边数对社区结构产生影响外ꎬ这些连边所形成不同的网络拓扑结构对社区结构也有很大影响. 为了更好

地度量网络拓扑结构对社区结构的影响ꎬ本文基于三角形割对社区适应度进行定义(见定义 ２)ꎬ同时对节

点与社区的关系进行定义.

—３—
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　 　 定义 ２(基于非对称三角形割的社区适应度)　 设 Ω＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＫ}是图 Ｇ 的一种社区检测结果ꎬ社
区 Ｓｉ 内的三角形集合为 ΔＳｉꎬＳｉ 的非对称三角形割集合为 ΔＳｉ－ａｓｙｃｕｔꎬ定义社区 Ｓｉ 的适应度 (Ｓｉ)为:

 (Ｓｉ)＝
｜ ΔＳｉ ｜

｜ ΔＳｉ－ａｓｙｃｕｔ ｜ ＋ ｜ Ｓｉ ｜
. (５)

图 １　 包含 ２ 个重叠社区的网络

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ２ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

表 １　 重叠社区适应度指标比较结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｆｉｔｎｅｓｓ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

适应度函数 Ａ Ｂ Ａ－Ｂ Ｂ－Ａ 发现社区

δ(Ｓ) ０.８３７ ０.８５１ ０.８５１ ０.８３３ Ａ－ＢꎬＢ
ｆ(Ｓ) ０.８８８ ０.９０５ ０.８９５ ０.９１９ ＡꎬＢ－Ａ
μ(Ｓ) ０.８１０ ０.７７４ ０.８３７ ０.８１２ Ａ－ＢꎬＢ－Ａ

 (Ｓ) ２.３６７ ２.３２ １.４６１ １.４３７ ＡꎬＢ

　 　 基于非对称三角形割的社区适应度考虑了社区

内部所形成的三角形数以及该社区拥有的切割三角

形数. 本文所给的社区适应度指标可以很好地应用

于重叠社区的适应度计算. 图 １ 中给出了包含 ２ 个

具有重叠节点的社区图例ꎬ其中节点 １２ 和 １３ 为重

叠节点. 表 １ 给出了采用 Ｋａｎｎａｎ 指标 δ(Ｓ)、Ｂａｕｍｅｓ
指标 ｆ(Ｓ)、Ｃｌａｕｓｅｔ 指标 μ(Ｓ)和本文给出的非对称

三角形割指标 (Ｓ)的计算结果. 可以看出ꎬ (Ｓ)对
重叠社区的识别结果更好.

定义 ３(节点对社区的归属度)　 设 Ω＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ
􀆺ꎬＳＫ}是图 Ｇ的一种社区检测结果ꎬ则节点 ｖ 对社

区 Ｓｉ 的归属度 ζ(ｖꎻＳｉ)定义为:

ζ(ｖꎻＳｉ)＝

｜ ΔＳｉ(ｖ) ｜
｜ ΔＳｉ ｜

ꎬ ｖ∈Ｓｉꎻ

０ꎬ ｖ∉Ｓｉ .

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

定义 ３ 根据社区 Ｓｉ 中以节点 ｖ为端点的三角形

数占社区内总三角形数的比例给出了社区内节点 ｖ 对当前社区 Ｓｉ 的归属度. 显然ꎬ节点对社区的归属度

越大ꎬ则节点留在当前社区的可能性越大.
定义 ４(节点与社区的连接强度)　 设 Ω＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＫ}是图 Ｇ 的一种社区检测结果ꎬ则节点 ｖ 与社

区 Ｓｉ 的连接强度 ξ(ｖꎻＳｉ)定义为:

ξ(ｖꎻＳｉ)＝
｜ ΔＳｉ－ｃｕｔ(ｖ) ｜
｜ ΔＧ(ｖ) ｜

ꎬ ｖ∉Ｓｉꎻ

０ꎬ ｖ∈Ｓｉ .

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

定义 ４ 根据社区外节点 ｖ与社区 Ｓｉ 所形成的切割三角形数占网络中包含节点 ｖ的总三角形数的比例

给出了社区外节点 ｖ与社区 Ｓｉ 的连接强度. 显然ꎬ节点与社区的连接强度越大ꎬ则节点加入当前社区的可

能性越大.

３　 基于非对称三角形割重叠社区检测算法

３.１　 初始化社区

首先将所有度不小于 ２ 的节点及其邻居节点组成初始社区. 由于网络中的节点度通常服从幂律分

布ꎬ即存在少量大度节点与网络中大部分节点间存在连边ꎬ这些大度节点形成的初始社区往往包含网络中

的一些小规模社区ꎬ导致最终无法发现这些小规模社区. 为了提高社区发现准确率ꎬ首先移除社区内节点

数超过网络总节点数 ６０％的初始社区. 记所得的 Ｋ个初始社区集合为 Ω０ ＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＫ}ꎬ其中初始社区

Ｓｉ(１≤ｉ≤Ｋ)包括中心节点 ｖＳＫ与其邻居节点.
为了移除对社区归属度低的节点ꎬ需要计算社区中所有节点对当前社区的归属度. 随着社区规模的

逐步扩大ꎬ计算量也不断增长. 为了减少计算代价ꎬ仅考虑那些最有可能被移除社区的节点集ꎬ称为社区 Ｓ
的边缘节点集 ＢＳ . 显然节点 ｖｉ 是初始社区 Ｓｉ 的中心节点ꎬ不应从初始社区中移除ꎬ此时初始社区 Ｓｉ 的边

缘节点集 ＢＳｉ ＝Ｓｉ－{ｖＳｉ} . 为了方便进行社区扩展ꎬ定义社区 Ｓ的外围节点集为与 Ｓ中节点相邻且不在 Ｓ 中

的节点集合ꎬ即 ＷＳ ＝{ｖ ｜ ｕ∈Ｓꎬｖ∉Ｓꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｅ} .

—４—
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３.２　 高重复率社区处理

社区节点的移除和扩展阶段是迭代进行的ꎬ两个社区重复节点越多ꎬ经过移除阶段和扩展阶段后社区

组成相同的可能性越高ꎬ会导致不必要的重复计算. 定义社区 Ｓｉ 和 Ｓ ｊ 的重复率为:

Ｏ(ＳｉꎬＳ ｊ)＝
｜ Ｓｉ∩Ｓ ｊ ｜

ｍｉｎ{ ｜ Ｓｉ ｜ ꎬ ｜ Ｓ ｊ ｜ }
. (８)

利用式(８)ꎬ计算第 ｌ次迭代产生的社区间的重复率ꎬ假设社区 Ｓｉ 和 Ｓ ｊ 重复率 Ｏ(ＳｉꎬＳ ｊ)≥０.６ꎬ则删除

规模较小的社区ꎬ记去重后第 ｌ次迭代产生的社区集合为 Ωｌ ＝{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳＫ} .
３.３　 社区中节点的移除和扩展

３.３.１　 移除阈值和扩展阈值

本阶段需根据节点对社区的归属度(或连接强度)对社区进行节点移除(或扩展)ꎬ考虑到节点周围局

部拓扑结构在网络中的差异性ꎬ此处采用与文献[１３]类似的方法ꎬ为每个节点分别设置相应的移除阈值

和扩展阈值.
对任意节点 ｖ∈Ｇꎬ计算其与当前社区集合 Ωｌ 中每个社区 Ｓ 的归属度 ζ(ｖꎻＳ)和连接强度 ξ( ｖꎻＳ) . 由

于归属度和连接强度取值区间为[０ꎬ１]ꎬ因此将[０ꎬ１]区间平均分割为 ２０ 份ꎬ每份取值区间长度为 ０.０５.
根据节点 ｖ对 Ωｌ 中每个社区的归属度值ꎬ统计落在每个区间中的社区个数. 为描述方便ꎬ令 ＢＣ ｉ 表示位于

区间[０.０５ｉꎬ０.０５ｉ＋０.０５)中的社区个数ꎬ其中 ０≤ｉ<２０. 令 ｒｍａｘ ＝ ａｒｇｍａｘ
０≤ｉ<２０

{ＢＣ ｉ}为社区个数非零的最右区间

号. 若某区间 ｘ满足条件 ＢＣｘ<ＢＣｒｍａｘ
且ꎬ节点 ｖ的移除阈值设置为 ０.０５×ζｃｕｔ－ｏｆｆｖ ꎬ其中

ζｃｕｔ－ｏｆｆｖ ＝

ａｒｇｍａｘ
０<ｊ<ｒｍａｘ

{ＢＣ ｊ≤ＢＣｒｍａｘ
ꎬＢＣ ｊ<ＢＣ ｊ－１}ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎻ

０ꎬ ｉｆ ＢＣ ｊ≥ＢＣ ｊ－１ ｆｏｒ ０<ｊ<ｒｍａｘꎻ
ｒｍａｘꎬ ｉｆ ｒｍａｘ ＝ ０.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

３.３.２　 社区节点的移除

首先根据式(５)计算当前社区的适应度值ꎬ删除那些对社区归属度低于移除阈值且不降低社区适应

度的边缘节点. 假设当前考虑社区为 Ｓꎬ根据式(５)ꎬ其社区适应度为: (Ｓ)＝
｜ ΔＳ ｜

｜ ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ ｜ ＋ ｜ Ｓ ｜
. 考虑移除边

缘节点 ｖꎬ原社区 Ｓ中包含 ｖ的三角形 ΔＳ(ｖ)变成社区 Ｓ－{ｖ}的非对称三角形割ꎬ而 ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ(ｖ)中的三角形

不再 是 社 区 Ｓ － { ｖ } 的 非 对 称 三 角 形 割ꎬ 因 此 移 除 ｖ 后 社 区 适 应 度 为: ( Ｓ － { ｖ }) ＝
｜ ΔＳ ｜ － ｜ ΔＳ(ｖ) ｜

｜ ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ ｜ ＋ ｜ ΔＳ(ｖ) ｜ － ｜ ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ(ｖ) ｜ ＋ ｜ Ｓ ｜ －１
. 进而可得ꎬ当节点 ｖ 和社区 Ｓ 所形成的三角形和非对称三角形

割满足 ｜ ΔＳ(ｖ) ｜ >
｜ ΔＳ ｜

｜ ΔＳ ｜ ＋ ｜ ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ ｜ ＋ ｜ Ｓ ｜
×( ｜ ΔＳ－ａｓｙｃｕｔ(ｖ) ｜ ＋１)时ꎬ有 (Ｓ－{ｖ})< (Ｓ) .

也即ꎬ当节点 ｖ在社区 Ｓ中所形成的三角形个数大于所形成的非对称三角形割一定比例时ꎬ删除该节

点会降低社区适应度. 对于该类型节点ꎬ尽管其归属度低于移除阈值ꎬ也不应从社区移除. 由于节点移除

会使社区规模下降ꎬ将节点数目少于 ３ 的社区删除.
３.３.３　 社区节点的扩展

首先计算社区 Ｓｉ 的外围节点集 ＷＳｉ中节点 ｖ对该社区的连接强度ꎬ将连接强度大于其扩展阈值 ξｃｕｔ－ｏｆｆｖ

的节点加入社区. 将本阶段新加入社区 Ｓｉ 的节点集定义为下一次迭代前该社区的外围节点集. 本轮迭代

所得到社区结构 Ωｌ 作为下一轮迭代中社区移除阶段的输入.
若两次迭代任何社区的边缘节点集 ＢＳ 和外围节点集 ＷＳ 都未发生改变ꎬ停止迭代. 网络中存在节点

与其邻居节点未形成三角形ꎬ没有为其分配社区ꎬ将无社区归属的节点放入其邻居节点所在社区ꎬ得到最

终的社区 Ωｌꎬ算法终止.
３.４　 算法描述

算法 １ 给出了所提出的基于非对称三角形割重叠社区发现算法框架.

—５—
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算法 １　 基于非对称三角形割重叠社区发现算法

输入:网络 Ｇ＝(ＶꎬＥ) .
输出:社区发现结果 Ω＝{Ｓｉ ｜ Ｓｉ∈Ωꎬ１≤ｉ≤Ｋ} .
Ｓｔｅｐ １　 令 ｔ＝ ０ꎬΩｔ ＝⌀ꎬｆｌａｇ＝ ０.
Ｓｔｅｐ ２　 对图 Ｇ的每个顶点 ｖｉ∈Ｇ(１≤ｉ≤｜Ｖ ｜ )ꎬ若 ｄ(ｖ)≥２ꎬ则令 Ｓｉ ＝{ｖｉ}∪Ｎ(ｖｉ)ꎬΩｔ ＝Ωｔ∪{Ｓｉ}ꎬＢＳｉ ＝Ｎ(ｖｉ) .

Ｓｔｅｐ ３　 对任一 Ｓ∈Ωｔꎬ若 ｜ Ｓ ｜ >０.６ ｜Ｖ ｜ ꎬ则 Ωｔ ＝Ωｔ－{Ｓ} .
Ｓｔｅｐ ４　 对任意 ２ 个社区 ＳｉꎬＳｊ∈Ωｔ(假设 ｜ Ｓｉ ｜≤ ｜ Ｓｊ ｜ )ꎬ若 Ｏ(ＳｉꎬＳｊ)≥０.６ꎬ则 Ωｔ ＝Ωｔ－{Ｓｉ} .
Ｓｔｅｐ ５　 对任一社区 Ｓｉ∈Ωｔꎬｒｎｏｄｅｓ＝⌀.
　 　 Ｓｔｅｐ ５.１　 对节点 ｖ∈ＢＳｉꎬ计算节点 ｖ对社区的归属度 ζｔ(ｖꎻＳｉ)和移除阈值 ζｃｕｔ－ｏｆｆｖ . 若 ζｔ( ｖꎻＳｉ)<ζｃｕｔ

－ｏｆｆ
ｖ 且 (Ｓｉ)< (Ｓｉ－

{ｖ})ꎬ则令 ｒｎｏｄｅｓ＝ ｒｎｏｄｅｓ∪{ｖ}ꎬｆｌａｇ＝ １.
　 　 Ｓｔｅｐ ５.２　 令 Ｓｉ ＝Ｓｉ－ｒｎｏｄｅｓ.
Ｓｔｅｐ ６　 对任一社区 Ｓｉ∈Ωｔꎬ令其外围节点集为 ＷＳｉ ＝{ｖ ｜ ｕ∈Ｓｉꎬｖ∉Ｓｉꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｅ}ꎬａｎｏｄｅｓ＝⌀.

　 　 Ｓｔｅｐ ６.１　 对节点 ｖ∈ＷＳｉꎬ计算节点 ｖ对社区的连接强度 ξ(ｖꎻＳｉ)和扩展阈值 ξｃｕｔ－ｏｆｆｖ . 若 ξ(ｖꎻＳｉ)≥ξｃｕｔ
－ｏｆｆ

ｖ ꎬ则令 ａｎｏｄｅｓ＝
ａｎｏｄｅｓ∪{ｖ}ꎬｆｌａｇ＝ １.

　 　 Ｓｔｅｐ ６.２　 令 Ｓｉ ＝Ｓｉ∪ａｎｏｄｅｓꎬＢＳｉ ＝ａｎｏｄｅｓ.

Ｓｔｅｐ ７　 若 ｆｌａｇ＝ １ꎬ则令 Ωｔ＋１ ＝Ωｔꎬｔ＝ ｔ＋１ꎬｆｌａｇ＝ ０ꎬ返回 Ｓｔｅｐ ３ꎻ若 ｆｌａｇ＝ ０ꎬ则将未分配社区节点加入其邻居节点所在社区.
Ｓｔｅｐ ８　 结束.

３.５　 时间复杂度分析

对网络 Ｇ＝(ＶꎬＥ)ꎬ其中 ｎ ＝ ｜ Ｖ ｜ ꎬｍ ＝ ｜ Ｅ ｜ . 社区初始化阶段需扫描图 Ｇ 的邻接表ꎬ因此时间消耗为

Ｏ(ｎ＋ｍ) . 计算每个节点所在的三角形数的平均代价为 Ｏ(ｎ×􀭵ｄ２)＝ Ｏ(２􀭵ｄｍ)ꎬ其中ꎬ􀭵ｄ为网络节点平均度.
假设在社区发现过程ꎬ社区平均规模为 Ａｃｏｍｍꎬ则计算一个社区的三角形和非对称三角形割的平均代

价为 Ｏ(Ａ３
ｃｏｍｍ) . 由于网络中最多包含 ｎ个社区ꎬ所以此阶段总代价最多为 Ｏ(ｎ×Ａ３

ｃｏｍｍ) . 假设每个节点属于

的平均社区数为 Ａｖｃꎬ则每次迭代中ꎬ所有节点进行移除和扩展总代价为 Ｏ(ｎ×Ａｖｃ) .
综上ꎬ本文所提算法的总时间复杂度为 Ｏ(２􀭵ｄｍ＋ｔｎ×Ａ３

ｃｏｍｍ＋ｔｎ×Ａｖｃ)ꎬ其中 ｔ为算法迭代次数.

４　 实验结果与分析

在 ７ 个带社区标签的网络上将所提算法 ＡＴＣＯ 与其他 ７ 个经典重叠社区检测算法 Ｅｇｏ＿Ｎｅｔｗｏｒｋｓ[１６]、
Ｅｇｏｎｅｔ＿Ｓｐｌｉｔｔｅｒ[１６]、Ｋｃｌｉｑｕｅ[５]、Ｎｏｄｅ＿Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ[１５]、ＳＬＰＡ[９]、ＦＯＣＳ[１３]和 ＣｏｒｅＥｘｐ[１９]等进行实验比较ꎬ实验结

果通过重叠标准互信息[２１]和 Ｆ１ 指标[２２]进行评价ꎬ数据如表 ２ 所示.
表 ２　 数据集基本情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ｜Ｖ ｜ ｜Ｅ ｜ 社区

Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ ２
Ｄｏｌｐｈｉｎ ６２ １５９ ２
Ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ １２
Ａｄｊｎｏｕｎ １０９ ４２５ ２

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ＿ｐａｒｔｎｅｒｓｈｉｐｓ ２１９ ６３１ ３
Ａｍａｚｏｎ ３３４ ８６３ 　 ９２５ ８７２ ７５ １４９
ＤＢＬＰ ３１７ ０８０ １ ０４９ ８６６ １３ ４７７

　 　 表 ３ 给出了各算法重叠标准互信息的比较结果ꎬ
可以看出 ＡＴＣＯ 在大多数网络上 ＯｖｍＮＭＩ 明显优于

对比算法. 特别地ꎬ在 Ａｍａｚｏｎ 和 ＤＢＬＰ 两个网络规模

较大的数据集上 Ｅｇｏ＿Ｎｅｔｗｏｒｋｓ、Ｅｇｏ＿Ｓｐｌｉｔｔｅｒ 和 Ｎｏｄｅ＿
Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ 等算法发现的社区数远大于真实社区数

目ꎬ导致 ＯｖｍＮＭＩ 值很低. Ｋｃｌｉｑｕｅ 和 ＳＬＰＡ 算法在网

络非常稀疏的情况下ꎬ社区发现质量明显较差. 由于

ＦＯＣＳ 算法考虑了节点在网络中的差异ꎬ为每个节点

设立了不同的扩展阈值ꎬ因而在大规模网络上取得了较好的结果. 本文算法 ＡＴＣＯ 不仅考虑了节点阈值的

差异性ꎬ还利用非对称三角形割对节点和社区的关系进行定义ꎬ实验结果得到了进一步提升. 表 ４ 给出了

各算法 Ｆ１ 分数的比较结果ꎬ可以看出本文算法 ＡＴＣＯ 和对比算法 ＦＯＣＳ 都取得了较好的结果ꎬ在多数网

络上本文算法明显优于其他算法. ＳＬＰＡ 算法的 Ｆ１ 分数在规模较小网络上表现优于本文算法 ＡＴＣＯꎬ随着

网络规模的增大ꎬ其性能急剧下降. 这是由于规模较小网络中社区构成也相对简单ꎬＳＬＰＡ 可快速得到比

较稳定的社区发现结果ꎻ随着网络规模的增大ꎬ社区构成变得复杂ꎬ在有限的迭代次数内无法得到稳定的

社区发现结果ꎬ导致其社区发现性能大幅度降低. ＣｏｒｅＥｘｐ 算法首先发现一些内部连接稠密的核社区ꎬ通
过扩展核社区进行社区发现ꎬ仅能发现内部稠密连接的社区.

—６—
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表 ３　 ＯｖｍＮＭＩ的实验比较结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＯｖｍＮＭＩ

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｇｏ＿Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ｅｇｏ＿Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ Ｋｃｌｉｑｕｅ Ｎｏｄｅ＿Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ＳＬＰＡ ＦＯＣＳ ＣｏｒｅＥｘｐ ＡＴＣＯ

Ｋａｒａｔｅ ０.１４１ ０.１３２ ０.１６５ ０.１２２ ０.１３２ ０.２４３ ０.１８６ ０.８２９
Ｄｏｌｐｈｉｎ ０.１０２ ０.１０２ ０.２７５ ０.０９６ ０.１２１ ０.２５０ ０.４８４ ０.２８６
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０.２５２ ０.３０２ ０.１６０ ０.２０４ ０.３０２ ０.５５５ ０.０１１ １ ０.６３５
Ａｄｊｎｏｕｎ ０.０２０ ３ ０.０００ ４６１ ０.０００ ４６１ ０.０１３ ２ ０.００４ ６３ ０.００２ ０.０００ １０１ ０.０２３ １

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ＿ｐａｒｔｎｅｒｓｈｉｐｓ ０.０１９ １ ０.０３２ ８ ０.００６ ０８ ０.０２４ ９ ０.０１３ ５ ０.００６ ７５ ０.０２１ ５ ０.０３８ ７
Ａｍａｚｏｎ ０.１５３ ０.１１２ ０.０９４ ４ ０.１０４ ０.０９３ ０.０４７ ９ ０.０６２ ６ ０.１０１
ＤＢＬＰ ０.０９０ ２ ０.０４５ １ ０.０５３ ９ ０.０５７ ４ ０.０３６ ６ ０.０５７ ９ ０.０１５ ４ ０.０７０ ９

表 ４　 Ｆ１ 指标实验比较结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｆ１

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｇｏ＿Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ｅｇｏ＿Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ Ｋｃｌｉｑｕｅ Ｎｏｄｅ＿Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ＳＬＰＡ ＦＯＣＳ ＣｏｒｅＥｘｐ ＡＴＣＯ

Ｋａｒａｔｅ ０.４８５ ０.４２１ ０.４４６ ０.３３７ ０.７７５ ０.５４ ０.５２５ ０.９７
Ｄｏｌｐｈｉｎ ０.１４５ ０.１４６ ０.４８０ ０.１６８ ０.９７０ ０.３８６ ０.８２０ ０.４１５
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０.２２１ ０.７３７ ０.５７０ ０.５１６ ０. ９０１ ０.２１６ ０.１６１ ０.６７３
Ａｄｊｎｏｕｎ ０.０８３ ３ ０.０６１ ０.５８０ ０.０６３ ０ ０.６８０ ０.１２７ ０.５９０ ０.１０８

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ＿ｐａｒｔｎｅｒｓｈｉｐｓ ０.０４７ ８ ０.０２８ ９ ０.１０２ ０.０２８ ５ ０.０８３ ０ ０.０５ ０.６９０ ０.０８３ ３
Ａｍａｚｏｎ ０.０３１ ２ ０.０３７ １ ０.０５３ ９ ０.０４２ ５ ０.０４９ ７ ０.０８９ ２ ０.０７４ ４ ０.０５７ ２
ＤＢＬＰ ０.０５４ １ ０.０５９ ７ ０.０８７ ５ ０.０６５ ２ ０.１３４ ０.０７４ ８ ０.３３８ ０.０７１ ２

图 ２　 重叠节点准确率

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｎｏｄｅｓ

　 　 图 ２ 给出了在 １ ０００ 个节点的 ＬＦＲ 人工网络上

预测重叠节点的准确率的比较结果ꎬ其中网络的平

均度为 ２０ꎬ最大度为 ５０ꎬ重叠节点数为 １００ꎬ横轴表

示混合参数ꎬ纵轴表示预测所得重叠节点数与真实

重叠节点数的比值. 可以看出ꎬＥｇｏ＿Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 发现的

重叠节点数量较多ꎬ由于 Ｅｇｏ＿Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 算法发现大

量节点数为 ３ 的小社区ꎬ导致识别重叠节点的准确

率较高ꎻ除此之外ꎬＡＴＣＯ 算法识别重叠节点准确率

最高ꎬ且随着混合参数的增加ꎬＡＴＣＯ 算法发现重叠

节点的准确率也较稳定.

５　 结论

本文提出了一种基于非对称三角形割的重叠社区发现算法 ＡＴＣＯꎬ在社区质量评价和节点与社区关

系度量过程中引入了三角形连接机制. 对社区内节点ꎬ根据社区中包含该节点的三角形情况定义节点对

社区的归属度ꎻ对社区外节点ꎬ根据节点与社区形成的非对称三角形割定义节点与社区的连接强度ꎻ同时

考虑到网络不同部分连接密度差异对节点与社区的归属度或连接强度绝对数值的影响ꎬ在社区节点移除

和扩展过程中ꎬ为每个节点分别设置了不同的移除阈值和扩展阈值ꎬ以提高社区发现质量. 在 ７ 个带社区

标签的网络上将 ＡＴＣＯ 与其他 ７ 个重叠社区检测算法进行比较ꎬ通过重叠标准互信息和 Ｆ１ 指标进行评

价ꎬ结果表明 ＡＴＣＯ 算法能较好地发现不同规模网络中的社区结构.
本文利用非对称三角形割进行社区发现ꎬ在一定程度上提高了重叠社区发现的质量. 然而ꎬ不同的网

络中三角形连接情况存在较大差异ꎬ如何根据这些差异合理定义社区评价函数以及节点与社区的关系度

量ꎬ需进一步探索.
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