
基于代表节点的重叠社区发现程序设计与改进说

明

1 原方法与程序更改构思

1.1 原方法的基本思想

本项目的基础方法是基于代表节点的重叠社区发现方法。该方法的基本思路是：先

对网络进行非重叠社区划分，得到一组基础社区；然后在每个基础社区中选择一个具有

代表性的节点；最后根据普通节点与各社区代表节点之间的相似度，判断该节点是否可

能同时属于多个社区。

设输入网络为加权无向图：

G = (V,E,w), (1.1)

其中，V 表示节点集合，E 表示边集合，w(u, v) 表示节点 u 与节点 v 之间的连接权

重。如果两个节点之间不存在边，则有：

w(u, v) = 0. (1.2)

经过非重叠社区划分后，网络中的每个节点先被分配到一个基础社区中。设基础社

区集合为：

C = {C1, C2, . . . , CK}, (1.3)

其中，K 表示基础社区数量。对于任意节点 v，其基础社区编号可以记为：

v → zv. (1.4)

在代表节点方法中，每个基础社区 Cc 都会选择一个代表节点 rc：

rc ∈ Cc. (1.5)

该代表节点用于表示社区 Cc 的整体特征。之后，节点 v 与社区 Cc 的关系不再直接通

过 v 与整个社区中所有节点的关系来判断，而是通过节点 v 与代表节点 rc 的相似度来
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近似表示：

sim(v, c) = sim(v, rc). (1.6)

在给定阈值 t 的情况下，如果节点 v 与社区 c 的代表节点相似度超过阈值，即：

sim(v, c) > t, (1.7)

则认为节点 v 可能属于社区 c。因此，在阈值 t 下，节点 v 的候选社区集合可以表示

为：

Cv(t) = {c | sim(v, c) > t}. (1.8)

如果一个节点同时对应多个候选社区，则说明它可能处在多个社区的交界位置。此

时可以将该节点判定为重叠节点：

v ∈ Ot ⇐⇒ |Cv(t)| > 1, (1.9)

其中，Ot 表示阈值 t 下识别出的重叠节点集合。

1.2 原方法在程序实现中的问题

单个真实节点对整个社区的表达能力有限。当社区内部存在多个局部中心，或者社

区边界较模糊时，代表节点的选择会直接影响后续相似度计算结果。

相似度计算方式对网络结构较敏感。对于稀疏图而言，许多节点之间并不存在直接

边。如果直接使用节点之间的边权作为相似度，那么大量相似度值可能为 0，导致潜在

的社区关系无法被识别。对于密图而言，节点之间连接较充分，直接边权本身又可能具

有较强的结构含义。

仅依赖单个阈值结果缺少稳定性判断。对于同一组相似度结果，不同阈值会产生不

同的节点-社区归属关系。如果相邻阈值下的结果变化很大，说明当前阈值附近的候选

结果不稳定。仅直接采用某一个阈值对应的结果，容易受到参数选择的影响。

1.3 当前程序的总体更改构思

当前程序仍然保留如下核心判定方式：

Cv(t) = {c | sim(v, c) > t}, (1.10)

v ∈ Ot ⇐⇒ |Cv(t)| > 1. (1.11)

节点是否被判定为重叠节点，仍然取决于它在某个阈值下是否同时满足多个社区的相

似度条件。

将原本较长的程序流程拆分为三个部分。Part 1 负责数据读取、基础社区选择、代



1 原方法与程序更改构思 3

表节点构造和相似度计算；Part 2 负责阈值扫描、候选重叠社区生成和候选过滤；Part

3 负责候选结果质量评价和最终候选选择。后续只修改代表节点构造方式，主要影响

Part 1；如果只修改候选筛选策略，主要影响 Part 3；中间的阈值扫描和候选生成逻辑

可以保持相对稳定。

构思了基于虚拟几何中心的社区代表方式。在虚拟几何中心方法中，社区不再完全

依赖某一个真实节点表示，而是通过社区内所有节点的特征平均值来表示社区整体。

程序首先为每个节点构造社区连接向量：

xv = [xv,0, xv,1, . . . , xv,K−1], (1.12)

其中，第 c 维表示节点 v 与社区 c 中所有节点之间的连接强度总和：

xv,c =
∑

u:zu=c,u̸=v

w(v, u). (1.13)

对于某个社区 C，可以将该社区中所有节点的社区连接向量求平均，得到该社区

的虚拟几何中心：

gC =
1

|C|
∑
v∈C

xv. (1.14)

该向量 gC 并不是图中的真实节点，而是用于表示社区整体连接特征的虚拟中心。相比

单个真实代表节点，虚拟几何中心能够更直接地综合社区内部所有节点的结构信息。

根据网络稀疏程度选择不同的相似度计算方式。程序使用图密度判断网络类型：

ρ =
2|E|

n(n− 1)
, (1.15)

其中，|E| 为网络边数，n 为节点数量。当 ρ 较小时，网络较稀疏；当 ρ 较大时，网络

较密集。当前程序采用如下判断：

ρ < 0.25 ⇒ similarityType = 0, (1.16)

ρ ≥ 0.25 ⇒ similarityType = 1. (1.17)

在稀疏图模式下，程序使用向量形式的相似度。若采用虚拟几何中心，则节点 v 与

社区 C 的相似度可表示为：

sim(v, C) =
xv · gC

∥xv∥∥gC∥
. (1.18)

该公式关注的是节点 v 与社区整体中心在社区连接分布上的相似程度，而不是两者之

间是否存在一条直接边。

在密图模式下，由于节点之间连接较充分，可以使用节点到社区整体的平均边权来
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表示节点与社区的关系：

sim(v, C) =
1

|C| − 1

∑
u∈C,u̸=v

w(v, u). (1.19)

该值表示节点 v 与社区 C 中其他节点的平均连接强度。相比只看节点与单个代表节点

之间的边权，这种方式更能反映节点与整个社区之间的直接联系。

将单一阈值判断改为阈值扫描。程序不再只依赖某一个固定阈值，而是在给定范围

内扫描多个阈值：

t = bottomThreshold, bottomThreshold+ 0.01, . . . , topThreshold. (1.20)

每一个阈值都会生成一个候选结果：

Candidate(ti). (1.21)

所有候选结果组成候选集合：

C = {Candidate(t1), Candidate(t2), . . . , Candidate(tk)}. (1.22)

这样做的目的是避免结果完全依赖单个阈值，而是先生成多个可能结果，再从中选择较

稳定、较可靠的候选。

在候选生成之后加入过滤和筛选机制。对于稀疏图，程序使用隶属度过滤弱节点-

社区对。设节点 v 在阈值 t 下的候选社区集合为 Cv(t)，则节点 v 在这些候选社区中的

总连接强度为：

Wv =
∑

c∈Cv(t)

xv,c. (1.23)

节点 v 对社区 c 的隶属度定义为：

m(v, c) =
xv,c

Wv

. (1.24)

如果某个节点-社区对的隶属度过低，则说明节点与该社区的连接占比不足。程序设置

过滤条件：

m(v, c) ≥ 0.05. (1.25)

不满足条件的节点-社区对 (v, c)会被删除。这里删除的不是节点本身，而是该节点对某

个社区的弱归属关系。

对于候选结果的最终选择，程序引入节点-社区归属集合：

At = {(v, c) | v ∈ Ot, c ∈ Cv(t)}. (1.26)
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该集合记录了当前候选结果中所有重叠节点的具体社区归属关系。为了衡量候选结果

在相邻阈值下是否稳定，程序计算归属稳定性：

AffStab(i) =
1

Ni

∑
j

|Ai ∩ Aj|
|Ai ∪ Aj|

. (1.27)

其中，Ai 表示第 i个候选结果的节点-社区归属集合，Aj 表示其相邻候选结果的归属集

合，Ni 表示参与比较的相邻候选数量。该指标越高，说明当前阈值附近的节点-社区归

属关系越稳定。

程序还使用隶属度质量指标 Mem(t) 衡量候选结果中重叠节点的多社区归属是否

具有足够支撑：

Mem(t) =
1

|Ot|
∑
v∈Ot

min
c∈Cv(t)

m(v, c). (1.28)

该指标关注每个重叠节点最弱的社区归属。如果一个节点虽然被分到多个社区，但其中

某个社区的隶属度很低，则该节点对候选整体质量的贡献也会较低。

当前程序从原来的“代表节点 + 单阈值判断”扩展为“代表节点或虚拟中心 + 自

适应相似度 + 多阈值候选 + 候选质量筛选”的结构。

2 Part 1：数据读取、基础社区划分与相似度计算

Part 1 将原始输入数据转换为后续阈值扫描所需的中间数据。完成网络读取、真实

社区读取、非重叠基础社区划分、代表节点或虚拟中心构造，以及节点与各社区之间相

似度表的计算。

2.1 Part 1 的总体输入与输出

Part 1 的输入包括两个文件。第一个文件是网络文件，用于描述节点之间的边和边

权；第二个文件是真实社区文件，用于保存基准社区划分。

网络文件可以表示为若干条加权边：

(ui, vi, wi), (2.1)

其中，ui 和 vi 表示边的两个端点，wi 表示这条边的权重。程序读取这些边后，构造加

权无向图：

G = (V,E,w), (2.2)

其中，V 表示节点集合，E 表示边集合，w(u, v) 表示节点 u 和节点 v 之间的连接权

重。如果两个节点之间不存在边，则有：

w(u, v) = 0. (2.3)
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真实社区文件用于提供基准社区信息。程序读取后会构造两类映射。第一类是社区

到节点的映射：

Tc = {v | v ∈ c}, (2.4)

它表示真实社区 c 中包含哪些节点。第二类是节点到社区的映射：

Tv = {c | v ∈ c}, (2.5)

它表示节点 v 在真实结果中属于哪些社区。该结构主要用于后续导出真实社区结果，并

交给评价程序计算指标。

Part 1 的输出主要包括以下几类中间数据：

v → zv, (2.6)

c → rc 或 c → gc, (2.7)

v → xv, (2.8)

v → {(rc, sim(v, c))}K−1
c=0 . (2.9)

其中，zv 表示节点 v 的基础社区编号，rc 表示真实代表节点版本中的社区代表

节点，gc 表示虚拟几何中心版本中的社区中心向量，xv 表示节点 v 的社区连接向量，

sim(v, c) 表示节点 v 与社区 c 的相似度。

2.2 基础社区划分的生成与选择

Part 1 首先运行若干非重叠社区发现算法，生成多个基础社区划分候选。每一个非

重叠划分可以表示为：

程序会将多个算法得到的划分结果保存到统一的候选集合中。

程序优先选择社区数量与真实社区数量一致的基础划分：

如果不存在完全一致的划分，则选择社区数量最接近真实社区数量的划分：

最终得到的基础社区划分记为：

v → zv. (2.10)

2.3 改进版：基于真实代表节点的 Part 1

在改进版本中，Part 1 继续使用真实节点作为社区代表节点。选择“社区内部连接

强、社区外部连接弱”的节点。
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程序首先计算每个节点的总加权度：

d(v) =
∑

u∈V,u̸=v

w(v, u). (2.11)

该值表示节点 v 与全图所有其他节点之间的连接权重总和。

对于某个基础社区 C 中的节点 v，程序计算其社区内度：

din(v) =
∑

u∈C,u̸=v

w(v, u). (2.12)

该值表示节点 v 与本社区内部其他节点的连接强度总和。

社区外度则由总度减去社区内度得到：

dout(v) = d(v)− din(v). (2.13)

在此基础上，程序定义节点 v 在社区 C 中的代表性分数：

R(v) = din(v)− dout(v). (2.14)

该分数越大，说明节点 v 与本社区内部连接越强，同时与社区外部连接越弱，因

此越适合作为该社区的代表节点。最终，社区 C 的代表节点定义为：

rC = argmax
v∈C

R(v). (2.15)

2.4 社区连接向量

为了计算节点与社区之间的关系，程序会为每个节点构造一个社区连接向量。设基

础社区数量为 K，则节点 v 的社区连接向量为：

xv = [xv,0, xv,1, . . . , xv,K−1]. (2.16)

其中，第 c 维表示节点 v 与基础社区 c 中所有节点之间的连接权重总和：

xv,c =
∑

u:zu=c,u̸=v

w(v, u). (2.17)

该向量在后续有两个作用。在稀疏图模式下，它用于计算节点与代表节点之间的余

弦相似度；在 Part 2 和 Part 3 中，它还会用于隶属度过滤和候选质量指标计算。



2 PART 1：数据读取、基础社区划分与相似度计算 8

2.5 改进版本中的 similarityType 自动选择

改进版本在 Part 1 中加入了相似度类型自动选择机制。程序通过图密度判断当前

网络更接近稀疏图还是密图。图密度定义为：

ρ =
2|E|

n(n− 1)
, (2.18)

其中，|E| 表示边数，n 表示节点数，n(n−1)
2
表示无向图最多可能拥有的边数。

程序采用如下规则：

ρ < 0.25 ⇒ similarityType = 0, (2.19)

ρ ≥ 0.25 ⇒ similarityType = 1. (2.20)

当 similarityType = 0 时，程序按照稀疏图处理，使用社区连接向量的余弦相似

度。节点 v 与社区 c 的代表节点 rc 的相似度为：

sim(v, c) =
xv · xrc

∥xv∥∥xrc∥
. (2.21)

其中：

xv · xrc =
K−1∑
i=0

xv,ixrc,i, (2.22)

∥xv∥ =

√√√√K−1∑
i=0

x2
v,i. (2.23)

该相似度关注的是节点 v 和代表节点 rc 在各个社区连接分布上的相似程度，而不

是二者之间是否存在直接边。对于稀疏图而言，这种方法可以缓解直接边缺失带来的相

似度为零问题。

当 similarityType = 1 时，程序按照密图处理，直接使用节点 v 与社区代表节点

rc 之间的边权作为相似度：

sim(v, c) = w(v, rc). (2.24)

如果节点 v 本身就是代表节点 rc，则设置：

sim(v, c) = 1. (2.25)

密图中节点之间连接较充分，直接边权本身可以表达节点与代表节点之间的关系，

因此该方式更加直接。
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2.6 几何中心版本：基于改进的 Part 1 修改

在改进版本基础上，进一步构造了虚拟几何中心版本。该版本仅修改 Part 1。

几何中心版本的基本思路是：不再完全依赖某个真实节点代表整个社区，而是尝试

用社区内所有节点的平均特征来表示该社区。具体来说，仍然先为每个节点构造社区连

接向量：

xv = [xv,0, xv,1, . . . , xv,K−1], (2.26)

其中：

xv,c =
∑

u:zu=c,u̸=v

w(v, u). (2.27)

对于某个社区 C，将社区中所有节点的向量求平均，得到该社区的虚拟几何中心：

gC =
1

|C|
∑
v∈C

xv. (2.28)

这里的 gC 不是网络中的真实节点，而是一个向量形式的虚拟中心。它表示社区 C

内所有节点在社区连接空间中的平均位置。因此，几何中心版本希望用 gC 表示社区的

整体连接特征，而不是只用某一个真实节点作为代表。

在稀疏图模式下，节点 v 与社区 C 的相似度定义为节点向量与虚拟中心向量之间

的余弦相似度：

sim(v, C) =
xv · gC

∥xv∥∥gC∥
. (2.29)

在密图模式下，由于虚拟几何中心不是图中的真实节点，不能直接计算 w(v, gC)。

因此，使用节点 v 到社区 C 中其他节点的平均边权表示节点与社区整体的连接强度：

sim(v, C) =
1

|C| − 1

∑
u∈C,u̸=v

w(v, u). (2.30)

为了保持 Part 1 和 Part 2 的接口稳定，几何中心版本在输出相似度表时仍然保留

原有数据结构形式：

v → {(rc, sim(v, c))}K−1
c=0 . (2.31)

其中，sim(v, c) 已经由虚拟几何中心计算得到；而 rc 仍然使用一个真实节点编号作为

社区标识，以保证 Part 2 可以继续通过该编号找到对应社区。也就是说，在几何中心

版本中，真实节点编号主要用于保持接口一致，并不再承担相似度计算中的实际代表作

用。



3 PART 2：阈值扫描、候选生成与候选导出 10

3 Part 2：阈值扫描、候选生成与候选导出

Part 1 已经完成了网络读取、基础社区划分、代表节点或虚拟中心构造，以及节点

与各社区之间相似度的计算。

Part 2 在此基础上，对不同阈值进行扫描，并在每个阈值下判断节点可能属于哪些

社区，从而得到一组候选重叠社区结果。

当前 Part 2 实际上存在两个版本。第一个是一般版本，用于正常程序运行。它负

责生成候选结果，并调用 Part 3 从候选集合中选择最终结果。第二个是用于 Oracle

Gap 分析的候选导出版本。该版本不以当前筛选策略为最终结果，而是导出每个阈值

下的中间候选社区文件，供后续评价程序逐一计算 NMI，并找出候选集合中的理论最

优结果。

3.1 Part 2 在程序中的位置

Part 2 的输入来自 Part 1。Part 1 为每个节点计算了它与各社区之间的相似度，它

只需要读取相似度值并执行阈值判断。

Part 2 的核心任务是对一组阈值进行扫描。对于每个阈值 t，程序根据条件：

sim(v, c) > t (3.1)

判断节点 v 是否可能属于社区 c。所有满足条件的社区组成节点 v 在阈值 t 下的候选

社区集合：

Cv(t) = {c | sim(v, c) > t}. (3.2)

如果一个节点在当前阈值下对应多个候选社区，则该节点被视为当前阈值下的候

选重叠节点。对应的重叠节点集合可以表示为：

Ot = {v | |Cv(t)| > 1}. (3.3)

Part 2 的本质是将 Part 1 得到的连续相似度结果转化为不同阈值下的离散候选重

叠社区结构。

3.2 一般版本 Part 2 的总体流程

一般版本的 Part 2 主要由两个核心函数构成。第一个是 getOverlapNodes()，用

于扫描阈值并生成候选结果；第二个是 showNodeOverlapCom()，用于根据最终阈值重

新生成并导出最终社区结果。
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一般版本 Part 2 的整体流程可以概括为：

相似度表⇒阈值扫描⇒候选社区集合⇒候选过滤⇒候选质量计算⇒调用 Part 3.

(3.4)

在程序中，每个阈值都会生成一个候选结果，记为：

Candidate(ti). (3.5)

所有候选结果组成候选集合：

C = {Candidate(t1), Candidate(t2), . . . , Candidate(tk)}. (3.6)

每个候选结果内部保存当前阈值下的重叠节点、节点到社区的映射、节点-社区归

属关系集合，以及候选质量指标。其核心数据可以表示为：

Candidate(t) = (t, Ot, Cv(t), At, Mem(t), AffStab(t), Sep(t)) . (3.7)

其中，At 表示节点-社区归属集合：

At = {(v, c) | v ∈ Ot, c ∈ Cv(t)}. (3.8)

该集合比单纯的重叠节点集合 Ot 更细，因为它不仅记录哪些节点是重叠节点，还

记录每个重叠节点具体属于哪些社区。

3.3 阈值扫描与初始候选社区生成

Part 2首先确定阈值扫描范围。设 Part 1传入的阈值下界和上界分别为 bottomThreshold

和 topThreshold，程序按照固定步长 0.01 进行扫描：

t = bottomThreshold, bottomThreshold+ 0.01, . . . , topThreshold. (3.9)

对于每个阈值 t，程序遍历所有节点 v 以及所有社区 c。如果节点与社区的相似度

满足：

sim(v, c) > t, (3.10)

则将社区 c 加入节点 v 的候选社区集合：

Cv(t) = Cv(t) ∪ {c}. (3.11)
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扫描完成后，可以得到一个节点到候选社区集合的映射：

v → Cv(t). (3.12)

该结构在程序中对应 nodeOverlapCom。它的含义是：在当前阈值 t 下，每个节点

可能属于哪些社区。

例如，如果存在：

C8(t) = {1, 3}, (3.13)

则表示节点 8 在当前阈值下同时可能属于社区 1 和社区 3，因此节点 8 是当前阈值下

的候选重叠节点。

3.4 稀疏图模式下的隶属度过滤

初始阈值判断只考虑 sim(v, c) > t，但这可能会产生一些较弱的节点-社区归属关

系。尤其在稀疏图中，节点与社区之间的关系更适合用节点到社区整体的连接占比来衡

量。使用隶属度过滤。

设节点 v 在阈值 t 下的候选社区集合为 Cv(t)。节点 v 与社区 c 的连接强度为：

xv,c =
∑

u:zu=c,u̸=v

w(v, u). (3.14)

节点 v 在所有候选社区中的总连接强度为：

Wv =
∑

c∈Cv(t)

xv,c. (3.15)

节点 v 对社区 c 的隶属度定义为：

m(v, c) =
xv,c

Wv

. (3.16)

该值表示社区 c 在节点 v 的候选归属中占多大比例。如果 m(v, c) 很小，说明节点

v 虽然在相似度阈值上被分到了社区 c，但它与该社区整体的连接占比很低，这种归属

更可能是噪声。

因此，程序设置隶属度过滤条件：

m(v, c) ≥ 0.05. (3.17)

不满足该条件的节点 v 对社区 c 的归属关系会被删除：

(v, c). (3.18)
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稀疏图隶属度过滤会修改：

Cv(t), (3.19)

使其中弱连接的社区编号被删除。如果过滤后节点 v 只剩一个候选社区，或者没有候

选社区，则该节点不再作为当前阈值下的重叠节点。

3.5 密图模式下的最大断崖过滤

在密图模式下，节点之间连接较多，许多节点可能与多个社区代表节点都有较高相

似度。如果仅依靠阈值 sim(v, c) > t，一个节点可能被分配到过多社区。因此，一般版

本 Part 2 在密图模式下使用最大断崖过滤。

对于节点 v 的候选社区集合 Cv(t)，程序先取出这些候选社区对应的相似度，并从

大到小排序：

s1 ≥ s2 ≥ · · · ≥ sk. (3.20)

然后计算相邻相似度之间的差值：

gapi = si − si+1. (3.21)

最大断崖定义为：

bestGap = max
i

gapi. (3.22)

如果最大断崖出现在 sj 和 sj+1 之间，则程序保留断崖之前的社区，删除断崖之后

的社区。断崖之前的社区与节点 v 的关系较强，断崖之后的社区相似度明显下降，更

可能是弱相关社区。

为了衡量该节点的相似度分离程度，程序定义节点分离度：

Sepv =
bestGap

maxScore
, (3.23)

其中，maxScore = s1 表示该节点最高的候选相似度。

对于一个阈值候选结果，所有参与计算的节点分离度取平均，得到候选整体分离

度：

Sep(t) =
1

N

∑
v

Sepv. (3.24)

该指标越大，说明候选社区中强相关社区与弱相关社区之间的分界越清楚。该值会

被保存到候选结果的 separationScore 中，并在 Part 3 的密图最终筛选中使用。
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3.6 候选质量 Mem 计算

在完成稀疏图隶属度过滤或密图断崖过滤后，Part 2会对当前阈值下的候选结果计

算基础质量指标。该过程主要由 fillCandidateQuality() 完成。

首先，程序根据过滤后的 Cv(t) 判断重叠节点。

然后，将每个重叠节点对应的社区归属展开为节点-社区对：

At = {(v, c) | v ∈ Ot, c ∈ Cv(t)}. (3.25)

例如，如果：

C8(t) = {1, 3}, (3.26)

则会产生两个节点-社区归属关系：

(8, 1), (8, 3). (3.27)

随后，程序计算候选结果的隶属度质量 Mem(t)。对于每个重叠节点 v，先计算它

对候选社区的隶属度：

m(v, c) =
xv,c∑

c′∈Cv(t)
xv,c′

. (3.28)

然后取该节点所有候选社区中的最小隶属度：

minMem(v) = min
c∈Cv(t)

m(v, c). (3.29)

最后，对所有重叠节点求平均：

Mem(t) =
1

|Ot|
∑
v∈Ot

minMem(v). (3.30)

展开后可以写为：

Mem(t) =
1

|Ot|
∑
v∈Ot

min
c∈Cv(t)

xv,c∑
c′∈Cv(t)

xv,c′
. (3.31)

该指标关注的是重叠节点最弱的社区归属是否具有足够支撑。如果一个节点虽然

被分配到多个社区，但其中某个社区的隶属度很低，那么该节点对应的 minMem(v)也

会较低，从而降低整个候选结果的 Mem(t)。
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3.7 一般版本 Part 2 与 Part 3 的衔接

一般版本 Part 2 会将所有有效候选结果保存到候选集合：

C = {Candidate(t1), Candidate(t2), . . . , Candidate(tk)}. (3.32)

随后，Part 2 调用 Part 3 中的候选选择函数，从候选集合中选择最终候选：

Candidate(t∗) = arg select
Candidate(ti)∈C

Candidate(ti). (3.33)

其中，t∗ 表示最终选择的阈值。Part 3 的选择依据包括归属稳定性 AffStab、隶

属度质量 Mem、密图分离度 Sep、重叠节点数量以及节点-社区归属数量等指标。

在得到最终阈值 t∗ 后，一般版本 Part 2 会调用 showNodeOverlapCom()，根据最

终阈值重新生成最终的节点-社区归属关系。对于非重叠节点，保留其基础社区：

myparts[v] = {zv}. (3.34)

对于最终识别出的重叠节点，使用其过滤后的候选社区集合作为最终社区归属：

myparts[v] = Cv(t
∗). (3.35)

因此，最终输出可以写为：

myparts[v] =

{zv}, v /∈ Ot∗ ,

Cv(t
∗), v ∈ Ot∗ .

(3.36)

最后，程序将该结果导出为：

myComData.Dat, (3.37)

并同时导出真实社区结果：

TrueComData.Dat. (3.38)

这两个文件用于后续评价程序计算 NMI、Recall、Precision 和 F-score 等指标。

3.8 Oracle Gap 版本 Part 2 的设计目的

除了正常运行的一般版本 Part 2 外，程序还构造了用于 Oracle Gap 分析的 Part 2

版本。该版本的目的不是直接生成最终算法结果，而是导出阈值扫描过程中产生的所有

候选结果，并让后续评价程序逐一计算这些候选结果的 NMI。
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一般版本 Part 2 的流程是：

C ⇒ Part 3 ⇒ Candidate(t∗) ⇒ myComData.Dat. (3.39)

Oracle Gap 版本 Part 2 的流程是：

C ⇒ {myComData(t1),myComData(t2), . . . ,myComData(tk)}. (3.40)

也就是说，Oracle Gap 版本不会只导出 Part 3 选择的一个候选，而是将每一个有

效阈值候选都导出为独立的社区结果文件。

这样可以回答一个关键问题：当前算法结果不好时，问题究竟出在候选生成阶段，

还是出在 Part 3 的最终选择阶段。

如果候选集合中存在某个候选结果的 NMI 很高，而 Part 3 选择的结果 NMI 较低，

则说明 Part 2 已经生成了较好的候选，但 Part 3 没有选中它。此时优化重点应放在

Part 3 的候选选择规则上。

如果候选集合中所有候选结果的 NMI 都较低，则说明 Part 2 生成的候选集合本

身质量不足。此时即使 Part 3 选择最优候选，也难以得到较好结果，优化重点应回到

Part 1 或 Part 2，例如代表节点构造、相似度计算、阈值范围设置或候选过滤方法。

3.9 Oracle Gap 版本 Part 2 的导出内容

Oracle Gap 版本 Part 2 与一般版本 Part 2 在候选生成逻辑上保持一致。

区别在于，Oracle Gap 版本在每个候选结果生成后，会将该候选结果导出。对于

第 i 个候选结果，可以记为：

Candidate(ti) ⇒ myComData(ti). (3.41)

同时，程序还会导出候选索引信息，用于记录每个候选对应的阈值、重叠节点数

量、节点-社区归属数量以及候选质量指标。可以表示为：

Index(ti) = (ti, |Oti |, |Ati |, Mem(ti), AffStab(ti), Sep(ti)) . (3.42)

后续评价程序读取这些候选社区文件，并分别计算：

NMI(Candidate(ti)). (3.43)

最终取候选集合中的最大值作为 Oracle NMI：

NMIoracle = max
i

NMI(Candidate(ti)). (3.44)
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一般版本最终选择结果对应的 NMI 记为：

NMIselected. (3.45)

两者差值定义为：

NMIgap = NMIoracle −NMIselected. (3.46)

进一步计算相对差距：

GapRatio =
NMIoracle −NMIselected

NMIoracle
. (3.47)

该指标越大，说明当前 Part 3 选择结果与候选集合中的理论最优结果之间差距越

大。

4 Part 3：候选质量评价与最终结果选择

Part 2 负责扫描阈值并生成多个候选重叠社区结果，而 Part 3 的任务是在这些候

选结果中选出一个最终结果。

设 Part 2 生成的候选集合为：

C = {Candidate(t1), Candidate(t2), . . . , Candidate(tk)}. (4.1)

其中，每一个候选 Candidate(ti) 对应一个阈值 ti。该候选结果中保存了当前阈值

下的重叠节点集合、节点-社区归属关系、隶属度质量以及密图分离度等信息。Part 3

的目标可以表示为：

Candidate(t∗) = arg select
Candidate(ti)∈C

Candidate(ti), (4.2)

其中，t∗ 表示最终被选中的阈值。

4.1 Part 3 的输入数据

Part 3 的输入是 Part 2 构造出的候选集合。对于任意一个候选 Candidate(t)，其

主要内容可以表示为：

Candidate(t) = (t, Ot, Cv(t), At, Mem(t), Sep(t)) . (4.3)
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其中，t 是当前候选对应的阈值；Ot 是当前阈值下识别出的重叠节点集合：

Ot = {v | |Cv(t)| > 1}; (4.4)

Cv(t) 是节点 v 在当前阈值下的候选社区集合：

Cv(t) = {c | sim(v, c) > t}; (4.5)

At 是节点-社区归属关系集合：

At = {(v, c) | v ∈ Ot, c ∈ Cv(t)}. (4.6)

4.2 归属稳定性 AffStab

Part 3 首先计算每个候选结果的归属稳定性。该指标用于衡量一个候选结果在相

邻阈值下是否稳定。这里的稳定性不是只看重叠节点数量是否变化，而是看更细的节

点-社区归属关系是否变化。

对于第 i 个候选结果，其节点-社区归属集合记为：

Ai = {(v, c) | v ∈ Oti , c ∈ Cv(ti)}. (4.7)

程序会将候选 i 与其附近的若干候选进行比较。当前版本中，邻近窗口取 2，即候

选 i 会与 i− 2、i− 1、i+ 1、i+ 2 这些候选比较。记候选 i 的邻居集合为：

N (i) = {j | 0 < |i− j| ≤ 2, 1 ≤ j ≤ k}. (4.8)

对于候选 i 和候选 j，程序使用 Jaccard 相似度比较它们的节点-社区归属集合：

J(Ai, Aj) =
|Ai ∩ Aj|
|Ai ∪ Aj|

. (4.9)

其中，Ai ∩ Aj 表示两个候选结果中共同存在的节点-社区归属关系，Ai ∪ Aj 表示

两个候选结果中出现过的所有节点-社区归属关系。如果两个候选结果非常接近，则交

集接近并集，J(Ai, Aj) 接近 1；如果两个候选差异较大，则交集较小，J(Ai, Aj) 接近

0。

候选 i 的归属稳定性定义为它与邻近候选 Jaccard 相似度的平均值：

AffStab(i) =
1

|N (i)|
∑

j∈N (i)

J(Ai, Aj). (4.10)
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代入 Jaccard 相似度后，可写为：

AffStab(i) =
1

|N (i)|
∑

j∈N (i)

|Ai ∩ Aj|
|Ai ∪ Aj|

. (4.11)

该指标越大，说明阈值在 ti 附近变化时，节点-社区归属关系越稳定。反之，如果

AffStab(i) 较低，则说明该候选对阈值变化较敏感，可靠性相对较弱。

4.3 隶属度质量 Mem

Mem 用于衡量候选结果中重叠节点的多社区归属是否具有足够支撑。

对于节点 v，其在阈值 t 下的候选社区集合为 Cv(t)。节点 v 与社区 c 的连接强度

记为：

xv,c. (4.12)

节点 v 在候选社区集合中的总连接强度为：

Wv =
∑

c∈Cv(t)

xv,c. (4.13)

节点 v 对社区 c 的隶属度定义为：

m(v, c) =
xv,c

Wv

. (4.14)

程序对每个重叠节点取其所有候选社区中的最小隶属度：

Mem(t) =
1

|Ot|
∑
v∈Ot

min
c∈Cv(t)

xv,c∑
c′∈Cv(t)

xv,c′
. (4.15)

该指标越大，说明候选结果中的重叠节点对多个社区的归属更加均衡，也更有连接

支撑。如果 Mem(t) 较低，则说明候选结果中可能存在较多弱归属关系。

4.4 密图分离度 Sep

Sep 主要用于密图模式。密图中节点之间连接较多，一个节点可能与多个社区代表

节点都有较高相似度。如果只依靠阈值判断，容易产生过多候选社区。Part 2 计算分离

度 Sep。

对于节点 v，设其候选社区对应的相似度从大到小排序为：

s1 ≥ s2 ≥ · · · ≥ sk. (4.16)
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相邻相似度差值为：

gapi = si − si+1. (4.17)

最大断崖定义为：

bestGap = max
i

gapi. (4.18)

节点 v 的分离度定义为：

Sepv =
bestGap

maxScore
, (4.19)

其中：

maxScore = s1. (4.20)

对一个候选结果而言，所有参与断崖过滤节点的分离度取平均，得到候选整体分离

度：

Sep(t) =
1

N

∑
v

Sepv. (4.21)

该指标越高，说明候选社区中强相关社区和弱相关社区之间分界越清楚。在密图模

式下，Sep 可以帮助程序避免将节点过度扩展到过多社区。

4.5 分位数门槛的计算

在得到所有候选的 AffStab、Mem 和 Sep后，Part 3会计算若干分位数门槛，用

于筛选候选结果。

对于一组候选指标值：

X = {x1, x2, . . . , xk}, (4.22)

将其从小到大排序后，分位数可以表示为：

Qp(X) = X⌊(k−1)p⌋. (4.23)

是归属稳定性的中位数：

medianAffStab = Q0.5(AffStab). (4.24)

隶属度质量的下四分位数：

memFloor = Q0.25(Mem). (4.25)

密图分离度的中位数：

sepF loor = Q0.5(Sep). (4.26)

medianAffStab用于要求候选结果的稳定性至少达到候选集合中的中等水平；memFloor
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用于排除隶属度质量明显偏低的候选；sepF loor 用于密图模式下判断候选结果的分离

度是否偏弱。

4.6 重叠节点数量上限 overlapSizeUpper

在稀疏图模式下，Part 3 还会计算重叠节点数量上限 overlapSizeUpper。该指标

用于限制最终候选的重叠节点规模，防止低阈值产生过多候选重叠节点。

程序首先在满足基本质量条件的候选中寻找较保守的重叠节点规模。基本条件为：

AffStab(i) ≥ medianAffStab, (4.27)

Mem(i) ≥ memFloor. (4.28)

在满足这两个条件的候选中，找到最小的重叠节点数量：

Smin = min
i

|Oi|. (4.29)

然后设置重叠节点数量上限为：

overlapSizeUpper = 1.20× Smin. (4.30)

这样做的含义是：先找到一个稳定性和隶属度质量都不差的保守候选规模，然后允

许最终结果在该规模基础上适当放宽，但不允许候选规模无限扩张。

4.7 稀疏图模式下的候选选择规则

当 g overlapDenseMode = false 时，程序按照稀疏图规则选择最终候选。稀疏图

模式下的选择分为两步：先筛选合格候选，再在合格候选中选择节点-社区归属关系更

充分的结果。

首先，候选 i 必须满足以下条件：

AffStab(i) ≥ medianAffStab, (4.31)

Mem(i) ≥ memFloor, (4.32)

|Oi| ≤ overlapSizeUpper. (4.33)

满足上述条件的候选组成合格候选集合：

Q = {Candidate(i) | AffStab(i) ≥ medianAffStab, · · · }. (4.34)
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如果合格候选集合非空，则程序在其中优先选择节点-社区归属关系数量最多的候

选：

Candidate(t∗) = argmax
Candidate(i)∈Q

|Ai|. (4.35)

其中，|Ai| 表示候选 i 中节点-社区归属关系的数量。在已经满足稳定性、隶属度

和规模约束的前提下，|Ai| 越大，说明该候选保留的重叠归属信息越充分。

当多个候选具有相同的 |Ai| 时，程序依次比较：

AffStab(i), Mem(i), ti. (4.36)

在归属关系数量相同的情况下，优先选择稳定性更高、隶属度质量更高、阈值更高

的候选。

如果没有任何候选满足上述筛选条件，即：

Q = ∅, (4.37)

程序会进入兜底选择。兜底质量分定义为：

quality(i) = AffStab(i)×Mem(i). (4.38)

此时选择：

Candidate(t∗) = argmax
Candidate(i)∈C

quality(i). (4.39)

4.8 密图模式下的候选选择规则

当 g overlapDenseMode = true 时，程序按照密图规则选择最终候选。密图中节

点连接较多，候选归属关系容易膨胀。如果仍然像稀疏图一样优先选择 |Ai| 最大的候
选，可能会导致节点被过度分配到多个社区。因此，密图模式下不再以归属关系数量作

为主要目标，而是使用稳定性、隶属度质量和分离度的乘积作为候选质量分。

对于候选 i，其质量分定义为：

quality(i) = AffStab(i)×Mem(i)× Sep(i). (4.40)

该公式的含义是：一个密图候选结果需要同时满足三个条件。首先，AffStab(i)

较高，说明相邻阈值下结果稳定；其次，Mem(i) 较高，说明多社区归属有连接支撑；

最后，Sep(i) 较高，说明强相关社区和弱相关社区之间分界清楚。

如果候选 i 的分离度低于中位数：

Sep(i) < sepF loor, (4.41)
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则程序对其质量分进行惩罚：

quality(i) = 0.5× quality(i). (4.42)

最终，密图模式选择质量分最高的候选：

Candidate(t∗) = argmax
Candidate(i)∈C

quality(i). (4.43)

如果多个候选质量分相同，程序优先选择节点-社区归属关系数量较少的候选：

min |Ai|. (4.44)

如果仍然相同，则选择阈值更高的候选：

max ti. (4.45)

这样做是为了在密图中保持结果相对保守，减少由于边较密而造成的过度归属。

4.9 Part 3 输出结果

Part 3 最终输出的是候选集合中的最佳候选下标和最终阈值。设最终选择的候选

为：

Candidate(t∗). (4.46)

对应的最终阈值为：

overlapThreshold = t∗. (4.47)

Part 2 会根据该阈值重新生成最终社区归属，并输出最终结果。对于非重叠节点，

保留基础社区：

myparts[v] = {zv}. (4.48)

对于最终识别出的重叠节点，使用候选社区集合作为最终归属：

myparts[v] = Cv(t
∗). (4.49)

因此最终输出结构为：

myparts[v] =

{zv}, v /∈ Ot∗ ,

Cv(t
∗), v ∈ Ot∗ .

(4.50)
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随后，程序将该结果导出为：

myComData.Dat. (4.51)

用于后续计算 NMI、Recall、Precision 和 F-score 等评价指标。

5 当前程序存在的不足与后续改进方向

虽然当前程序相比原始版本在识别效果上有一定提升，程序的逻辑相对完整，但也

带来了更高的运行开销和一定程度的冗余设计。

程序整体复杂度较高：当前程序相比原始版本增加了较多计算环节。基础划分选

择、图密度判断、不同相似度模式、稀疏图隶属度过滤、密图最大断崖过滤、候选稳定

性计算以及最终候选选择等步骤。

时间开销有所增加：当前程序的运行时间明显高于原始版本。根据现有实验结果，

在共同 case 的公平对比中，原始版本对于 N = 1000 的网络的平均运行时间约为：

Toriginal = 1.410, (5.1)

而改进版本的平均运行时间约为：

Timprove = 3.779. (5.2)

基于改进修改的虚拟几何中心版本平均运行时间进一步增加到：

Tcenter = 4.419. (5.3)

部分设计存在冗余:当前程序为了保证结果稳定，引入了多个质量指标和过滤机制。

这些机制从功能上看都有一定作用，但也存在部分重叠。

例如，在稀疏图模式下，程序先使用隶属度过滤弱节点-社区对：

m(v, c) ≥ 0.05. (5.4)

之后，Part 3 又使用候选整体的隶属度质量：

Mem(t) =
1

|Ot|
∑
v∈Ot

min
c∈Cv(t)

m(v, c). (5.5)

类似地，Part 2 中的候选过滤已经会影响重叠节点规模，而 Part 3 中又进一步使

用：

|Oi| ≤ overlapSizeUpper (5.6)
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限制候选规模。该设计能够防止低阈值下重叠节点数量膨胀，但也可能使筛选逻辑变得

较复杂。

阈值扫描仍然带有经验性:当前程序通过阈值扫描生成候选集合：

t = bottomThreshold, bottomThreshold+ 0.01, . . . , topThreshold. (5.7)

这种方法相比单一阈值更加稳健，但仍然依赖扫描范围和步长设置。步长过大时，

可能跳过较优阈值；步长过小时，候选数量增加，运行时间也会增加。

候选数量增加后，Part 2 需要生成更多候选结果，Part 3 也需要比较更多候选之间

的稳定性。

后续可以考虑引入自适应阈值扫描。例如，先使用较大步长进行粗扫描，再在候选

质量较高的区间内进行细扫描。这样可以在保证候选覆盖能力的同时减少不必要的计

算。

几何中心版本未取得明显效果:基于改进版本修改的虚拟几何中心版本希望通过社

区内节点向量的平均值表示社区整体特征：

gC =
1

|C|
∑
v∈C

xv. (5.8)

从理论上看，虚拟几何中心能够综合社区内所有节点的信息，避免单个真实代表节

点对社区表达不充分的问题。但从现有实验结果看，该版本并没有明显超过改进版本真

实代表节点版本。

在共同 case 的公平对比中，改进版本的平均 NMI 为：

NMIimprove = 0.865669, (5.9)

而虚拟几何中心版本的平均 NMI 为：

NMIcenter = 0.863890. (5.10)

在 F-score 上，改进版本为：

Fimprove = 0.915664, (5.11)

虚拟几何中心版本为：

Fcenter = 0.903561. (5.12)

当前几何中心版本虽然改变了社区表示方式，但并没有带来稳定提升。可能原因是

简单平均会平滑掉社区内部的局部结构差异。对于存在多个局部中心的社区，平均向量

gC 可能落在一个并不具有实际代表意义的位置。此时它虽然表示了整体均值，但未必
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能更好地区分边界节点和真正的重叠节点。

密图模式下使用节点到社区内其他节点的平均边权：

sim(v, C) =
1

|C| − 1

∑
u∈C,u̸=v

w(v, u) (5.13)

也可能受到社区规模影响。较大社区和较小社区之间的平均值分布可能不同，如果不进

一步归一化，容易导致不同社区之间的相似度不完全可比。

基础社区选择依赖真实社区数量: 当前程序在选择基础社区划分时，会参考真实社

区数量 K∗。程序优先选择社区数量与真实社区数量一致的划分：

Ki = K∗. (5.14)

如果不存在完全一致的划分，则选择社区数量最接近真实社区数量的划分：

i∗ = argmin
i

|Ki −K∗|. (5.15)

后续可以使用模块度、社区密度、平均内部连接强度或不同算法结果之间的一致性

来选择基础划分。

6 Python 实验工具设计与实现

在 C++ 主程序之外，本项目还编写了三个 Python 实验工具，eval current.py

用于批量运行 C++ 程序并统计评价指标；run oracle gap.py 用于比较当前 Part 3 选

择结果与候选集合中最优结果之间的差距；nmi networks.py 用于对单个网络的真实社

区和预测社区进行可视化对比。三者共同构成了当前项目的实验分析部分。

6.1 eval current.py：批量运行与指标统计

eval current.py 自动寻找数据集中的网络文件和真实社区文件，逐个调用 C++

可执行程序运行社区发现算法，然后读取输出结果并计算 NMI、Recall、Precision 和

F-score 等评价指标。

6.1.1 重叠节点指标计算

eval current.py中的 eval overlap()函数用于计算 Recall、Precision和 F-score。

它首先通过 read com file() 读取社区文件，并构造节点到社区集合的映射：

v → Tv. (6.1)
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对于预测结果，可以得到：

v → T̂v. (6.2)

如果一个节点属于两个或两个以上社区，则被认为是重叠节点。预测重叠节点集合

为：

Opred = {v | |T̂v| ≥ 2}. (6.3)

真实重叠节点集合为：

Otrue = {v | |Tv| ≥ 2}. (6.4)

正确识别出的重叠节点集合为：

Ocorrect = Opred ∩Otrue. (6.5)

因此，Recall 定义为：

Recall =
|Ocorrect|
|Otrue|

. (6.6)

Precision 定义为：

Precision =
|Ocorrect|
|Opred|

. (6.7)

F-score 定义为：

F -score =
2× Precision×Recall

Precision+Recall
. (6.8)

如果 Precision+Recall = 0，脚本将 F-score 设置为 0，避免除零错误。

6.1.2 NMI max 计算

eval current.py中还实现了面向重叠社区的NMImax计算。它通过 read cover file()

读取社区文件，每一行表示一个社区，得到预测社区集合：

X = {X1, X2, . . . , Xp}, (6.9)

以及真实社区集合：

Y = {Y1, Y2, . . . , Yq}. (6.10)

对于任意一个社区 A，脚本将其看作一个二值变量。设节点总数为 n，则社区 A

的二值熵为：

H(A) = −|A| log2
|A|
n

− (n− |A|) log2
n− |A|

n
. (6.11)
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程序中用函数 h term() 表示单项：

h(x) =

−x log2
x
n
, x > 0,

0, x = 0.
(6.12)

因此：

H(A) = h(|A|) + h(n− |A|). (6.13)

预测社区集合的总熵为：

H(X) =

p∑
i=1

H(Xi), (6.14)

真实社区集合的总熵为：

H(Y ) =

q∑
j=1

H(Yj). (6.15)

为了计算两个社区 Xi 和 Yj 之间的条件熵，脚本统计四类节点数量：

n11 = |Xi ∩ Yj|, (6.16)

n10 = |Xi − Yj|, (6.17)

n01 = |Yj −Xi|, (6.18)

n00 = n− n11 − n10 − n01. (6.19)

联合熵为：

H(Xi, Yj) = h(n11) + h(n10) + h(n01) + h(n00). (6.20)

一般情况下，条件熵为：

H(Xi|Yj) = H(Xi, Yj)−H(Yj). (6.21)

但程序中还加入了一个判断条件。如果：

h(n00) + h(n11) ≤ h(n01) + h(n10), (6.22)

则认为 Yj 对 Xi 的解释效果不好，此时直接令：

H(Xi|Yj) = H(Xi). (6.23)

否则使用：

H(Xi|Yj) = H(Xi, Yj)−H(Yj). (6.24)
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对于预测社区集合 X 中的每个社区 Xi，脚本会在真实社区集合 Y 中寻找条件熵

最小的社区：

min
j

H(Xi|Yj). (6.25)

然后求和得到：

H(X|Y ) =

p∑
i=1

min
j

H(Xi|Yj). (6.26)

同理，反向计算：

H(Y |X) =

q∑
j=1

min
i

H(Yj|Xi). (6.27)

互信息定义为：

I(X,Y ) =
1

2
[H(X) +H(Y )−H(X|Y )−H(Y |X)] . (6.28)

最终，脚本使用较大的熵进行归一化：

NMImax(X, Y ) =
I(X,Y )

max(H(X), H(Y ))
. (6.29)

NMImax 关注预测社区结构和真实社区结构的整体一致性。

6.2 run oracle gap.py：候选最优差距分析

run oracle gap.py是用于分析 Part 3选择策略的脚本。它的重点不是重新评价一

个最终结果，而是比较“当前程序选中的候选”和“候选集合中 NMI 最高的候选”之

间的差距。

正常程序中，Part 2 会生成一组候选：

C = {Candidate(t1), Candidate(t2), . . . , Candidate(tk)}. (6.30)

Part 3 从中选择一个最终候选：

Candidate(t∗) = Part3(C). (6.31)

该候选对应的 NMI 记为：

NMIselected. (6.32)

但是，Part 2 生成的候选集合中可能存在另一个候选，其 NMI 比 Part 3 选中的结

果更高。为了判断这种情况是否存在，需要让程序导出所有候选结果，并逐个计算它们

的 NMI。
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候选集合中的最优 NMI 定义为：

NMIoracle = max
i

NMI(Candidate(ti)). (6.33)

在得到 NMIselected 和 NMIoracle 后，脚本计算二者的差值：

NMIgap = NMIoracle −NMIselected. (6.34)

如果 NMIgap 很大，说明 Part 2 的候选集合中已经存在较好的结果，但 Part 3 没

有选中它。此时问题主要出在 Part 3 的候选选择策略上。

如果 NMIgap 很小，说明 Part 3 选中的结果已经接近候选集合中的最优结果。此

时如果整体 NMI 仍然不高，问题就更可能出在 Part 1 或 Part 2，例如基础社区划分、

代表节点构造、相似度计算或候选生成阶段。

因此，run oracle gap.py 的核心作用是定位问题：

NMIgap
′ ⇒ ¸HPart 3, (6.35)

NMIgap fflFtSNMIN ⇒ ¸HPart 1/Part 2. (6.36)

6.3 nmi networks.py：单网络可视化分析

nmi networks.py 是用于观察单个网络社区发现结果的可视化脚本。

6.3.1 单网络 NMI 计算

nmi networks.py 也实现了与 eval current.py 相同的 NMImax 计算逻辑。它读

取预测社区和真实社区后，调用：

compute nmi max() (6.37)

计算当前单个网络的 NMI：

NMImax(Ĉ, C). (6.38)

这一步的作用是先给出整体数值评价，再进入可视化分析。

6.3.2 预测社区与真实社区匹配

为了让预测图和真实图的位置尽量对应，脚本会先将每个预测社区匹配到一个最

相似的真实社区。匹配依据是 Jaccard 相似度。
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对于预测社区 Ĉi 和真实社区 Cj，Jaccard 相似度定义为：

J(Ĉi, Cj) =
|Ĉi ∩ Cj|
|Ĉi ∪ Cj|

. (6.39)

对于每个预测社区 Ĉi，脚本选择 Jaccard 相似度最高的真实社区作为它的对应社

区：

match(i) = argmax
j

J(Ĉi, Cj). (6.40)

该过程由 match pred to true() 完成。它的作用不是评价最终指标，而是为了绘

图时把预测社区放到与其最接近的真实社区附近，使两张图更容易对比。

6.3.3 重叠社区的图表示方法

普通网络图中，一个节点通常只画一次。但在重叠社区中，一个节点可能属于多个

社区。如果仍然只画一个节点，就很难直观看出它的多社区归属。

因此，nmi networks.py 使用“节点副本”的方法表示重叠社区。对于节点 v，如

果它属于社区 c，则在图中建立一个节点副本：

(v, c). (6.41)

如果节点 v 同时属于多个社区，例如：

Tv = {1, 3}, (6.42)

则图中会出现两个副本：

(v, 1), (v, 3). (6.43)

脚本通过 build cover graph() 构造这种节点副本图。对于同一个真实节点的多

个副本，脚本会用重叠边连接它们。该重叠边表示：这些副本对应同一个原始节点，只

是属于不同社区。

这种表示方式适合观察重叠社区，因为它把“节点属于多个社区”直接转化成了

“同一个节点的多个副本之间存在连接”。

6.3.4 布局方式

脚本使用两级圆形布局。

第一层是社区级布局。所有社区中心被放置在一个大圆上。对于第 c个社区，其中

心位置可以理解为：

(cxc, cyc). (6.44)
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第二层是社区内部节点布局。每个社区内部的节点副本围绕该社区中心排列在一

个小圆上。这样可以使不同社区之间在图上分开，同时又能看出每个社区内部有哪些节

点。

真实社区图由 build true layout() 生成。预测社区图则由 build pred layout()

生成。预测社区会先通过 Jaccard 匹配到真实社区，然后放置在对应真实社区中心附

近。这样预测图和真实图在空间位置上具有可比性。

6.3.5 错误标记

判断某个预测节点副本是否正确，可以用节点-社区归属关系表示。预测归属集合

为：

M̂ = {(v, c) | v ∈ Ĉc}. (6.45)

真实归属集合为：

M = {(v, c) | v ∈ Cc}. (6.46)

如果：

(v, c) ∈ M̂ ∩M, (6.47)

则该预测归属是正确的。

如果：

(v, c) ∈ M̂ −M, (6.48)

则该预测归属是错误的，被标记为红色。

如果：

(v, c) ∈ M − M̂, (6.49)

则说明该真实归属被漏检，被打上×。

图片可以显示错误集中在哪些社区、哪些节点被误分配、哪些真实重叠关系没有识

别出来。
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