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ABSTRACT

在他的关于社区检测的论文 [1]中，Fortunato引入了一个称为性能的质量函数来评估图划分
的好坏。这个度量计算正确“解释”的顶点对的数量，即属于同一个社区并通过边连接的两个
顶点，或者属于不同社区且不通过边连接的两个顶点。在这篇论文中，我们探索了 Fortunato
的性能度量（浮点数度量）在检测未加权、无向网络中的社区的应用。首先，我们提供了一
个贪婪算法泛化贪婪算法，该算法尝试通过迭代地在两层进行工作来优化小数点度量，即顶
点层面和社区层面。在顶点层面，一个顶点仅在小数点后第一位值提高时加入一个社区。一
旦完成此操作，就得到了一组初始的社区。在下一阶段，两个社区仅在浮点数度量提高时才
会合并。一旦没有进一步改进的可能性，算法会切换回顶点层面，依此类推。峰贪婪在没有
任何社区发生变化时终止。然后我们提出了一种更快的启发式算法快速 Fp，更适合在大型数
据集上运行。我们在几个知名的数据集上展示了这些社区的质量以及计算它们所需的时间。
对于一些大型数据集，如 YouTube和活跃日志，我们发现算法快速浮点运算在时间和所获得
解决方案质量方面都表现出色。
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1 介绍

网络中的社区检测一直是一个重要问题，其应用范围从社交和通信网络到生物系统。在他们最近的论文“网
络社区检测 20年”中，作者指出分析网络数据时最基本的技术挑战是自动发现社区 [2]。一个普遍接受的原
则是，社区内部的链接应该相对频繁，而社区之间的链接则应相对稀少 [3]。

为了区分网络划分为社区的“好”与“坏”划分，拥有一个量化标准来评估图划分的好坏将会很有用。质量
函数是将一个数分配给图 [1]每个划分的函数。模块度 [4]就是这样一个质量函数。它基于随机图不期望具有
聚类结构这一想法，因此需要一个合适的零模型来进行计算。除了作为一个质量函数外，模块度优化本身就
是一种流行的社区检测方法，并且已被广泛研究 [5, 6, 7, 8]。

同一论文 [1]介绍了另一个质量函数性能（此后称为浮点数，即“Fortunato的性能”），该函数计算正确“解
释”的顶点对的数量，即属于同一个社区并通过边连接的两个顶点，或者属于不同社区且不通过边连接的两
个顶点。对于划分 P，浮点数度量计算如下：

fp(P) = |{(i, j) ∈ E,Ci = Cj}|+ |{(i, j) 6∈ E,Ci 6= Cj}|
n(n− 1)/2

(1)

https://arxiv.org/pdf/2509.00938v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.00938v1
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0 ≤ fp(P) ≤ 1.这是一个众所周知的质量度量，在诸如 Networkx [9]等库中用于衡量网络划分的“优劣”。浮
点数度量明确捕捉了这样一个直观的概念：社区内部边的数量越多，社区之间边的数量越少，则越好。它不
考虑基于随机图的空模型。尽管模块度（也是一种质量度量）在社区检测中被广泛研究，但据我们所知且有
些令人惊讶的是，浮点数尚未被探索。在本文中，我们探讨了小数点前数字度量作为网络社区检测优化指标
的应用。

由于模块化是一个非常流行的指标，它已经被广泛研究，其一些局限性现在也得到了很好的理解。模块化包
含一个内在尺度，该尺度取决于网络中总链接数 [8]。小于这个尺度（分辨率限制）的模块可能无法被解析，
即使在它们是通过单一桥梁连接的完全图这种极端情况下也是如此。浮点数测量方法简单、直观，并且不受
分辨率限制问题的影响。

我们的贡献。我们讨论了将浮点数度量用作质量指标的适用性，并强调了在社区检测中使用它的优势。我们
介绍了两种算法：算法全局贪婪通过贪婪地合并节点到社区来最大化小数点后第一位度量。算法快速浮点数
处理使用了一种更快的启发式方法，适用于在大型网络上运行。我们在各种现实数据集上实验了这两种算法，
以找到小数点后浮点数值以及获取它们所需的时间。

在第 2节中，我们讨论了相关工作。第 3节详细介绍了算法预测贪婪，该算法贪婪地优化顶点级别和社区级
别的浮点数度量。我们展示了在一些知名网络上运行算法全局贪婪算法所获得的结果。第 4节讨论了算法快
速 Fp，这是一种更快的启发式方法，特别适合大型网络。第 5节列出了在各种数据集上运行这两种算法的比
较。第 6节讨论了本文的局限性以及未来可能的研究工作。

2 为什么要优化小数点后第一位？

(a) (b)

图 1:两个来自 [8]的例子表明模块化优化可能导致反直觉的结果。在两幅图中，模块化优化导致了一个分区，
在该分区中团被合并成两个或更多个组（用虚线表示）。每种情况下直观且正确的答案是每个团都是一个单
独的社区。优化浮点数度量给出了直观的答案（表 1）。

表 1: 分辨率限制情况（a）和（b），其中 m=20，p=5 [8]。与模块化优化不同，浮点数优化产生了预期的模块
（社区）数量。

模块化优化 浮点优化
浮点数 模 #模块 浮点数 模 #模块

(a) 0.9706 0.8871 16 0.9973 0.8758 30
(b) 0.9780 0.5426 3 0.9967 0.5416 4

2
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模块化。大多数社区检测算法都集中在 Newman和 Girvan提供的模块化优化上 [4]。模块化是一种流行的品
质函数，它将实际观测到的内部边密度与在随机零模型下预期的情况进行比较，并定义为：

Q =
1

2m

∑
i,j

(
Aij − γ

kikj
2m

)
δ(ci, cj)

术语 kikj

2m 是在给定它们度数的情况下，在一个随机网络中节点 i和 j 之间的预期边数。然而，用于社区检测
的模块化优化存在分辨率限制，这解释了它为何无法识别出小规模社区，无论这些社区在网络中的结构重要
性如何。这一限制由 Fortunato和 Barthélemy [8]分析过，并证明模块化倾向于合并较小但有意义的社区。作
者提供了两个示例（图 1），来解释这一限制。表 1展示了模块化优化和浮点数度量优化的结果。后者能够正
确识别社区的数量。

普茨模型变体。为了解决分辨率限制问题，[10]的作者确定了一个可调参数 γ。通过调整 γ，检测更小社区成
为可能。在 [3]中引入的常数波茨模型（CPM）试图最大化内部边的数量，同时保持相对较小的社区规模。参
数 γ 平衡这两个需求。事实上，参数 γ 作为内部和外部边密度阈值。通过设置 γ，可以控制可检测的社区类
型。另一方面，浮点数度量不需要任何参数。其公式自然防止了诸如将所有节点合并为单个社区这样的平凡
解，这是一个与其他一些质量指标（如覆盖率 [1]）相关的问题。

标签传播。标签传播方法 [11]，计算速度快且高效。社区检测迭代地根据多数局部投票为节点分配标签。尽
管它们具有高速度和可扩展性，这些方法往往缺乏稳定性，因为它们可能会基于初始化或破局策略导致不同
的分区结果 [12]。

3 优化社区检测中的浮点数度量

我们现在呈现算法泛化贪婪算法，该算法将图作为输入并输出社区。其思路是首先以一种增加浮点数值的方
式贪婪地合并节点，当不再可能这样做时，则贪婪地合并社区。然后回到节点。当两个层级都没有变化时，算
法终止。

图 2: 在所有节点级别合并完成后尝试社区合并的原因。两个社区的浮点数值为 (6+6)+7
28 = 19

28，而合并版本的
值为 6+6+9

28 = 21
28。将任何一个顶点从一个社区移动到另一个社区都会导致浮点数值减少。

它首先将每个顶点分配到自己的社区（第 2行）。然后，通过检查将 u分配给其相邻社区后的浮点数指标改
进情况来尝试找到每个节点 u应该移动到的最佳社区，这些相邻社区最初是单个顶点（第 8行–第 27行）。如
果找到了这样的最佳社区，则将 u移动到那里（第 23行–第 26行）。更改标志被用来跟踪社区结构的任何变
化，即社区集合的变化。当没有变化时，更改等于零并且算法退出循环并终止。在完成所有节点级别的合并
后，算法试图合并整个社区（第 32行–第 49行）。与节点级别的情况一样，选择最佳的要合并的社区（如果
存在的话）（第 37行–第 43行），然后合并这些社区（第 44行–第 48行）。

3
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Algorithm 全部贪婪策略

Input: 图 G = (V,E)

Output: 一组社区 C = {C1, C2, . . . , Ck}
1: //初始化每个节点 u ∈ V 为其自身的社区
2: C ← {u ∈ V : {u}}
3: change← 1

4: while true do
5: if change == 1 then
6: change← 0

7: // Node-level merging
8: for all node u ∈ V do
9: Cu ←当前社区为 u

10: // store fp of current communities
11: best_gain← fp(C)
12: best_comm← Cu

13: NeighComms←社区包含
邻近的 u

14: for all community Cv ∈ NeighComms do
15: // performance if u is moved from Cu to Cv

16: // let the modified set of communities be C′

17: gain← fp(C′)
18: if gain > best_gain then
19: best_gain← gain

20: best_comm← Cv

21: end if
22: end for
23: if best_comm 6= Cu then
24: 将 u移动到 best_comm

25: change← 1

26: end if
27: end for
28: end if
29: if change == 1 then
30: change← 0

31: // Community-level merging
32: for all community Ci ∈ C do
33: // store fp of current communities
34: best_gain←小数点后第一位 (C)
35: best_comm← Ci

36: NeighComms←社区邻近于 Ci

37: for all community Cj ∈ NeighComms do
38: gain←性能如果 Ci 和 Cj 合并
39: if gain > best_gain then
40: best_gain← gain

41: best_comm← Cj

42: end if
43: end for
44: if best_comm 6= Ci then
45: 合并 Ci和 best_comm

46: 更新 C
47: change← 1

48: end if
49: end for
50: else
51: 中断
52: end if
53: end while
54: 返回 C

4
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图 3: 在社区合并完成后尝试节点级合并的原因。节点 w1 与图中的每个顶点相连：它是大小为 10的团的一
部分（K10)每个都有 5个邻居，分别位于另外两个社区中。这两个 K5 社区之间有 13条边（最多可能值为
25）。在两个K5社区合并后，w1在新合并的社区中有 10个邻居（相比它目前社区中的 9个）。当 w1移动到
上述合并的社区时，小数点表示法的值从 0.884增加到 0.889。在两个 K5 社区合并之前，将 w1 移动到任意
一个K5 社区都会减少浮点数值。

图 2展示了当所有节点级合并完成后，社区合并如何改善小数点值的一个示例。节点 u1 在社区内有 3个邻
居，在另一个社区也有 3个邻居，因此它没有动机切换到另一个社区。对于 v3也是如此。其余每个顶点在其
社区内的邻居都比社区外多。两个社区的小数点后第一位值为 (6+6)+7

28 = 19
28，合并后的版本为

6+6+9
28 = 21

28。

图 3显示了一个示例，说明了在完成所有社区级别的合并后，节点级别合并如何能够提高小数点的值。节点
w2 每个其他两个社区有 2个邻居。在上述两个社区合并之后，w2 在合并后的社区中有 4个邻居（它在其当
前社区中只有 3个）。因此，它有动力切换到新合并的社区。

fpGreed的次优性算法在 u与 v合并早于 v与w合并时做出次优选择（如果先合并后者能得到更好的浮点数），
因此上述算法的随机化版本可能会给出更好的答案。如果 Ci 与 Cj 合并发生在 Cj 与 Ck 合并之前，可能会
出现同样的问题，这可能导致更好的小数点后部分值。另一种次优性的来源如图 4所示。考虑所有顶点组合
进行合并的成本是极其高昂的。

图 4: 此示例展示了算法全局贪婪为何无法保证得到最优解。在上述示例中，通过考虑节点级别的移动和社
区合并，无法改进浮点数的值。然而，如果我们把 u1 和 u2 一起移入包含 v1, v2, v3 和 v4 的社区，则可以改
进小数点后第一位的值。

表 2展示了在一些知名数据集上运行自由贪心算法的结果。这种方法也能够识别较小的社区。

5
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表 2: 真实世界数据集中的社区结构

数据集 性能 模块数量

Karate Club Network 0.9090 19
Dolphin Network 0.9476 28
Florentine Families 0.8952 7
Les Misérables 0.9638 34
Football Network 0.9583 16

4 更快的启发式算法

由于算法峰贪婪不适用于大规模图，我们提出了一种更快的启发式方法，如算法快速浮点运算所示。快速浮
点数处理从给定的图构造一个加权图，在该图中，边上的权重表示端点之间的共同邻居数量以及这些共同邻
居之间的连接数。

表 3: 各种数据集上全局贪婪和快速 Fp的比较
Dataset Nodes Edges 全局贪婪算法 快速 Fp 全景贪婪 快速 Fp

浮点数 浮点数 time time
Karate Club 34 78 0.9090 0.6791 100.2 ms 83.7 ms

Dolphin 62 159 0.9476 0.8895 177 ms 90.6 ms

Florentine Families 15 20 0.8952 0.8762 86.6ms 85.6 ms

Les Misérables 77 254 0.9648 0.8516 221.7 ms 88.1 ms

Football Network 115 613 0.9583 0.8828 560.6 ms 102.7 ms

Email EU Core 1005 16706 0.9759 0.4125 1145.839ms 1.723 s

Facebook 4039 88234 0.9933 0.9437 33695.973 ms 30.277 s

Arxiv dataset 5242 14496 0.9995 0.9983 31495.057 ms 1.253 s

Wikivote 7115 100762 – 0.7519 – 26.065 s

CA-condmat 23133 93497 – 0.9979 – 19.480 s

Internet 26475 53381 – 0.9678 – 44.009 s

Epinions 75879 405740 – 0.9804 – 336.667 s

Slashdot0902 82168 546487 – 0.9856 – 416.937 s

DBLP 317080 1049866 – 0.9999 – 3935.676 s

Web-nd.edu 325729 1497134 – 0.9987 – 2568.600 s

YouTube 2987624 1134890 – 0.9937 – 41476.909 s

Live Journal 3997962 34681189 – 0.9997 – 573574.157 s

第一步是基于所有节点对的邻域创建加权图 G2，这些节点可能在输入图 G中通过边相连也可能不相连（第
2—16行）。这一步也为一个节点对 u, v提供了机会，即使它们之间没有边连接，只要它们有多个共同邻居，
就可以属于同一个社区。权重取决于 u和 v 的共同邻居之间的边（第 6—10行）。下一步是在加权图中创建
两个顶点 u和 v，如果权重超过阈值 t，它们之间可能由一条加权边连接。我们将 t = 3（可能的最小值）设
置为本文所有实验的值。选择一个更大的值应该会减少运行时间，但以浮点数值为代价。带权重的边可能会
在 u和 v之间创建，即使它们在 G中没有通过边相连。步骤 3（第 26 – 33行）通过考虑按边权重非递减顺
序的边来创建初始社区集合。这是为了确保最强的社区首先形成。节点 w可能是两个（或更多）节点对的共
同邻居。这一步确保它加入最强的一对，然后从其他社区的考虑中移除（第 32行）。下一步（第 35 – 53行）
是在浮点数值改善时合并社区（详情请参见引理 1）。

6
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Algorithm 快速 Fp

Input: 图 G = (V,E)

Output: 一组社区 C = {C1, C2, . . . , Ck}
1: //步骤 1：计算所有节点对之间的权重

//基于它们的共同邻居之间的边来计算
2: for all (u, v) ∈ V × V, u 6= v do
3: CN ←共同邻居 u和 v

4: k ← |CN |
5: e← 0

6: for all (w1, w2) ∈ CN × CN,w1 6= w2 do
7: if (w1, w2) ∈ E then
8: e← e+ 1

9: end if
10: end for
11: if (u, v) ∈ E then
12: w(u, v)← 2k + e+ 1

13: else
14: w(u, v)← 2k + e

15: end if
16: end for
17: //步骤 2: 构建加权图 G2 = (V2, E2,W2)

//基于权重阈值 t的
18: V2 ← V , E2 ← ∅,W2 ← ∅
19: for all (u, v) ∈ V × V, u 6= v do
20: if w(u, v) ≥ t then
21: 添加具有权重 w(u, v)的边 (u, v)到 E2

22: end if
23: end for
24: G2 ← (V2, E2,W2)

25: // Step 3: Initial Community Detection
26: C ← []

27: while E2 6= ∅ do
28: 查找具有最高 w(u, v)的边 (u, v)

29: CN ←公共邻居 u和 v

30: Community ← {u, v} ∪ CN

31: 将 Community添加到 C
32: 从 G2 中移除所有在 Community中的节点
33: end while
34: // Step 4: Merge Communities
35: Merged←真实
36: while Merged do
37: Merged←假
38: for all pairs (C1, C2) ∈ C do
39: crossEdgeCount← 0

40: for all u ∈ C1, v ∈ C2 do
41: if (u, v) ∈ E then
42: crossEdgeCount← crossEdgeCount+ 1

43: end if
44: // a cross-community edge exists only if they are

// connected in the original graph
45: end for
46: if crossEdgeCount > |C1|×|C2|

2 then
47: // This check ensures that the fp value improves

// upon merging
48: 合并 C1 和 C2 并更新 C
49: Merged←真
50: 中断
51: end if
52: end for
53: end while
54: return C

7
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引理 1. 考虑两个社区 C1 和 C2，分别具有 m和 n个顶点。令 em 和 en 分别表示 C1 和 C2 内部的边数。如
果两个社区之间的交叉边（跨社区边）ecc数量大于 m×n

2 ，则合并后的浮点数值更高。合并前，

fp(separate) =
|em + en|+ |(m× n)− ecc|

m× n
(2)

fp(merged) =
|em + en + ecc|

m× n
(3)

if ecc >
m× n

2
, (4)

fp(merged) > fp(separate). (5)

5 实验

表 3展示了通过运行算法全部贪婪算法和快速 Fp在不同数据集上获得的浮点数值及其所需的时间（秒）。预
期地，快速浮点运算比全局贪婪运行得更快，但可能会产生较差的浮点数值。实验是在配备有 12核 CPU、38
核 GPU、16核神经引擎、96GB统一内存和 4TB SSD存储的 Mac Studio Apple M2 Max上进行的。算法在
Python [13]中使用 Networkx [9]实现。时间计算使用命令行基准测试工具 hyperfine [14]。对于 Algorithm快速
浮点数处理，我们设置阈值参数 t = 3.。我们只能在较小的数据集上多次运行这些算法。

对于表中的较大数据集，快速 Fp似乎能产生良好的结果，无论是输出质量还是运行时间方面。

6 讨论与未来工作

优化浮点数度量似乎是基于本文获得的初步结果来寻找社区检测的一个有前景的方向。以下重要问题需要得
到解答：

1. 限制：空模型。模块化比较给定模块内部的链接数量与相同大小和相同度序列 [8] 的随机图的预期
值。但它受到分辨率限制问题的影响。另一方面，最优的浮点数值将基于网络中社区概念的一致直
觉给出最佳可能的社区，即，社区内的边数应尽可能多，而跨社区的边数应尽可能少。并且它是无参
数的。但是浮点数度量公式没有考虑到空模型。有没有办法将空模型考虑从我们用于社区检测优化
的参数中分离出来？例如，通过优化小数点后第一位将网络划分为社区有意义吗，然后使用这种社
区结构来衡量模块化？

2. 限制：未加权图。当前的公式仅适用于无权图。能否将小数点后部分度量推广到有权图？一种可能性
是考虑非边的权重为 1，从而得到以下结果：

fpwt(P) =
∑

(i,j)∈E,Ci=Cj
w(i, j) + |{(i, j) 6∈ E,Ci 6= Cj}|∑

i,j∈E w(i, j) + |{(i, j) 6∈ E,Ci 6= Cj |
(6)

然而，如果图中的边具有较高的权重，这可能会导致偏向于将所有边添加到单个社区。

3. 未来工作：速度。
(a)如何进一步加快全局贪婪和快速 Fp的速度是另一个值得关注的问题。例如，可以从引理 1中获
取想法，在全部贪婪算法中减少一些不必要的计算。
(b)阈值 t在快速浮点运算中的作用需要进一步探索。目前，它被设置为可能的最小值。提高它的值
应该能够提升速度，但可能会降低解决方案的质量。

4. 未来工作：探讨优化小数点后第一位的影响。通过这些方法获得的社区规模分布和社区数量需要进
一步探讨。
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