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摘  要: 随着互联网技术的迅猛发展,社会网络呈现出爆炸增长的趋势,传统的静态网络分析方法越来越难以达

到令人满意的效果.于是,对网络进行动态分析就成为社会网数据管理领域的一个研究热点.节点介数中心度衡量的

是一个节点对图中其他点对最短路径的控制能力,有利于挖掘社会网络中的重要节点.在图结构频繁变化的场合,若
每次变化后都重新计算整个图中所有节点的介数中心度,效率将会降低.针对动态网络中节点介数中心度计算困难

的问题,提出一种基于社区的节点介数中心度更新算法.通过维护社区与社区、社区与节点的最短距离集合,快速过

滤掉那些在网络动态更新中不受影响的点对,从而提高节点介数中心度的更新效率.真实数据集和合成数据集上的

实验结果表明了所提算法的有效性. 
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Community Based Node Betweenness Centrality Updating Algorithms in Dynamic Networks 
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(School of Software, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract:  With the rapid development of Internet technology, social networks show a trend of explosive growth. As the traditional 
analysis on static networks becomes more and more difficult to achieve satisfactory results, dynamic network analysis has turned into a 
research hotspot in the field of social network data management. Node betweenness centrality measures the ability of a node to control the 
shortest paths between other nodes in the graph, which is useful for mining important nodes in social networks. However, the efficiency 
will be low if the betweenness centrality of all nodes needs to be calculated each time while the graph structure changes frequently. To 
address the difficult problem of  computing node betweenness centrality in dynamic networks, a community based betweenness 
centrality updating algorithm is proposed in this paper. By maintaining the shortest distance sets between communities and communities, 
as well as between communities and nodes, the node pairs which are not affected during the dynamically updating process can be quickly 
filtered out, thus greatly improving the updating efficiency of node betweenness centrality. Experimental results conducted on real-world 
datasets and synthetic datasets show the effectiveness of the proposed algorithms. 
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挖掘网络中的重要节点是图分析领域中的基础问题,例如在社交网络中,找到那些影响力大的用户节点可

以更有效地实现病毒营销等任务.衡量节点自身重要性的标准有很多,比如点度中心度(degree centrality)、接近

中心度(closeness centrality)、特征向量中心度(eigenvector centrality)和介数中心度(betweenness centrality)[1]等.
其中,节点的介数中心度(betweenness centrality)量化了一个节点作为其他节点之间最短路径上桥梁的能力,刻
画出了社会网络中一个用户对于其他用户之间交流的影响能力,是一种非常重要的度量指标.于是,节点介数中

心度(本文以下简称为介数中心度)经常被应用于供应链管理、恐怖分子发现和艾滋病网络等诸多领域[2]. 
近些年来,作为网络图分析领域的一个研究热点,涌现出了一批介数中心度计算的优秀成果[2−8].然而,因为

介数中心度的精确计算依赖于图中所有点对间的最短路径,所以其计算效率依然不高.对于介数中心度精确计

算任务,目前公认的最快方法在无权图上的时间复杂度为 Ο(mn),在有权图上的时间复杂度为 Ο(mn+n2logn)[3].
显然,上述效率无法满足现实生活中的大量需求.例如,在以微博为代表的主流社交网络中,用户关系是不断变

化的.网络中一方面持续产生大量新“网红”;另一方面,绝大多数“网红”过一段时间后就人气滑落,甚至消失.这
些“网红”节点的重要性往往存在一个急速上升而后又急速下降的过程.如果在网络每次变化时,都重新计算所

有节点的介数中心度,那么时间开销显然是巨大的.因此,本文对动态网络中节点介数中心度的更新进行研究,
尝试寻找一种快速更新的方法,提高介数中心度精确计算的效率. 

除了节点和边,网络图中通常还存在社区的概念.社区[9]是复杂网络的普遍特征,可以认为一个网络是由许

多社区组成的.社区本身还没有公认的形式化定义.一般认为,社区就是由一些节点组成的聚合体,其中,同一社

区内的节点关系相对密切,而不同社区间的节点关系相对而言比较松散. 
社区发现(community detection)对于研究网络的特性具有重要意义.找到那些属于同一社区的相似节点,可

以更加细化地进行用户的特征挖掘、喜好推荐等工作.因此,近些年许多学者投入到复杂网络中社区的发现与

研究中,并提出了不少社区发现的算法,社区发现的研究成果也被成功应用于好友推荐、个性化商品推荐、蛋

白质功能预测、舆情分析与处理等众多领域[10].受社区概念的启发,我们考虑借助社区自身的特性,即社区间、

社区内节点的联系,尝试在动态图上快速、精准地进行节点介数中心度的更新计算. 
针对前述问题,本文提出一种基于社区的节点介数中心度的快速更新算法,能够有效减少节点介数中心度

的计算量,提高节点介数中心度的更新效率. 
本文的主要贡献包括: 
(1) 提出了社区与社区间最短距离集合、社区与节点的最短距离集合的概念,并基于这些概念快速找到

图结构变化过程中最短路径改变的点对; 
(2) 提出了一种基于社区间最短距离集合的节点介数中心度的快速更新算法 CBU(community based 

node betweenness centrality updating).利用上述概念,只需要计算那些最短路径改变的点对,即可提高

节点介数中心度的更新效率; 
(3) 在真实数据集和合成数据集上进行了大量实验.实验结果表明,本文所提算法具有良好的加速效果. 
本文第 1 节介绍节点介数中心度计算和社区发现领域的相关研究工作.第 2 节给出 CBU 算法所用到的基

本概念.第 3 节给出最短路径数量的计算方法和 CBU 算法的社区过滤策略.第 4 节提出基于社区的介数中心度

更新算法 CBU,并分析其时间和空间复杂度.第 5 节给出实验测试结果及分析.第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

1.1   介数中心度 

介数中心度是网络图中节点中心度度量的一项重要指标,它受图中所有点对的最短路径影响.在图中常用

的计算所有点对最短路径的 Floyd-Warshall 算法的时间复杂度为 Ο(n3),这导致基于 Floyd-Warshall 算法进行节

点介数中心度计算的方法时间复杂度均不低于 Ο(n3).显然,这样的计算速度太慢,无法满足动态网络的需求.因
此,如何减少介数中心度所依赖的最短路径计算量,从而提高介数中心度的计算效率,也就成为了研究的重点.
具体地,有如下两种基本的加速思路: 



 

 

 

钱珺 等:基于社区的动态网络节点介数中心度更新算法 855 

 

第 1 种,减少冗余的计算量.Brandes 等人[3]提出了一种基于改进的广度优先搜索和点对依赖的算法,减少了

最短路径不必要的计算,使无权图上的时间复杂度降低为 Ο(mn),有权图上的时间复杂度也降为 Ο(mn+n2logn).
这也是目前最常用的介数中心度计算方法.然而,Brandes 算法本身仍旧依赖于所有点对间最短路径的计算,效
率依然有限 .如何进一步减小介数中心度对于点对最短路径的依赖性 ,成为加快介数中心度更新的首要策

略.Sariyüce 等人[4]提出了一种将图拆分压缩的策略,通过将复杂的网络图拆分成多个简单的子图,并将许多作

用等价的节点合并,大大简化原有的网络,从而加快介数中心度的计算.Lee 等人[5,6]提出了一种利用无向图中的

环路的方法,过滤介数中心度不受边增减操作影响的节点,从而提高了更新效率. 
第 2种,计算介数中心度的近似值,而不追求其精确值.Brandes等人[7]提出了一种近似算法,通过选取一些支

点,计算有限数量的单源最短路径,进而对所有节点的介数中心度进行无偏估计.Bader 等人[2]提出了一种基于

自适应的采样技术,显著降低了具有较高中心度的节点单源最短路径计算量.Geisberger 等人[8]改进并推广了

Brandes 的算法,给出了一个计算框架,提高了原有的近似比. 
然而,上述两种加速思路都没有充分考虑到网络图中固有的社区特性. 

1.2   社区发现 

社区的概念最早是由 Girvan 等人[9]于 2002 年提出,他们认为:复杂网络除了具有小世界和无标度的特征之

外,还具有社区这种特殊结构.此后,社区与社区发现逐渐成为热门的研究话题,来自不同领域的学者们从各自

的角度提出了大量的有效方法. 
文献[9]提出了社区发现的基本算法 G-N,通过移除具有最大边介数的边来划分社区.该算法将原来的网络

直接进行分割,自上而下形成社区.在此基础上衍生出了许多算法,例如, Radicchi[11]和 Newman[12]分别用边聚类

系数和 modularity 矩阵的特征值代替最大边介数来进行网络分割.整体上看,这类算法精度很高,但是速度较慢.
例如,G-N 的时间复杂度为 Ο(n3). 

与上述依据分割思想的方法相对应 ,自底向上凝聚的方法通过逐步扩展的方式形成最终的社区 . 
Newman[13]提出了一种快速算法 NFGA,其精度比 G-N 略低,但时间复杂度减小到了 Ο((m+n)n).在此基础上, 
Clauset 等人[14]又给出了改进算法 CNM,时间复杂度仅为 Ο(n(logn)2). 

另一种主流的社区发现方法通过标签的传播形成社区.Raghavan 等人[15]于 2007 年提出了 LPA 算法,首先

给每个节点指定唯一的标签,而后通过异步更新的方式将每个节点的标签赋值为其邻接节点中出现次数最多

的标签,最终将标签一致的节点划为一个社区.在此基础上,Leung 等人[16]于 2009 年提出了 HANP 算法,进一步

引入标签传播能力衰减的概念和节点获取新标签偏好的概念,使得社区发现的结果更加稳定与可靠.上述两个

算法的时间复杂度均为 Ο(T(m+n))(其中,T 为迭代次数),效率相对较高. 
除此之外,还有矩阵分块(DSGE)[17]、脉络图聚类(gCluSkeleton)[18]、图嵌入(Deepwalk)[19]和深度稀疏自动

编码器(CoDDA)[20]等不同方法. 
结合介数中心度和社区发现的研究目前尚不多见.与本文最相近的工作是文献[21],该文提出了一种基于

社区的最短路径近似算法,利用社区代替社区内部的具体节点,维护社区间的最短路径,近似计算节点间的最短

路径.但是该文仅将社区作为一类超节点,并未考虑网络动态变化对社区结构带来的变更,不能有效支持动态网

络.同时,该方法得到的只是近似的最短路径,而非精确的最短路径,于是也就无法支持节点介数中心度的有效

计算. 

2   基本概念 

本节对 CBU 算法涉及到的概念术语进行定义. 
给定复杂网络图 G=(V,E),V={v1,v2,…,vn}是节点集合,E={e1,e2,…,em}是边集合.如果没有特别声明,n= |V|表

示节点的个数,m=|E|表示边的个数,ω(v,w)表示节点 v 到节点 w 的边权值(无权重默认为 1).c={v1,v2,…,v|c|}表示

由|c|个节点组成的社区.两个节点之间的距离 dvv(s,t)指从节点 s 出发到达节点 t 的最短路径的长度,简记为

d(s,t).σ(s,t)表示节点 s 到节点 t 的最短路径的数量.σ(s,t|v)则表示节点 s 到节点 t 的经过节点 v 的最短路径 
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的数量.于是,节点 v 的介数中心度为 , ,

( , | )( ) .
( , )
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σ≠ ≠ ∈

= ∑B s t v s t V

s t vc v
s t

 

定义 1(社区到社区的最短距离集合). 给定网络图 G=(V,E),c1={v1,v2,…,vk}和 c2={u1,u2,…,ul}是 G 中的两个

社区.c1 到 c2 的最短距离集合 dcc(c1,c2)为 c1 中所有节点到 c2 中所有节点的最短距离的集合,即: 
 dcc(c1,c2)={d(v,u)|v∈c1,u∈c2} (1) 

鉴于整个最短距离集合所占据的存储空间较大,且在计算节点介数中心度的实际应用中,该集合的边界值

比集合内大部分值的作用更大 ,于是 ,我们仅记录每个最短距离集合中的最小值 dcc(c1,c2)min 与最大值

dcc(c1,c2)max. 
定义 2(社区与节点的最短距离集合). 给定网络图 G=(V,E),c={v1,v2,…,vk}是 G 中一个社区,u 是图 G 中一

个节点.社区 c 到节点 u 的最短距离集合 dcv(c,u)为社区 c 中所有节点到节点 u 的最短距离的集合;同时,节点 u
到社区 c 的最短距离集合 dvc(u,c)为节点 u 到社区 c 中所有节点的最短距离的集合,即: 
 dcv(c,u)={d(v,u)|v∈c} (2) 
 dvc(u,c)={d(u,v)|v∈c} (3) 

显然,在无向图中,dcv(c,u)和 dvc(u,c)是等价的.而在有向图中,两者并不相等.同样为了减少存储开销,对于无

向图,我们只记录 dcv(c,u)的最小值 dcv(c,u)min 和最大值 dcv(c,u)max;对于有向图,我们则记录 dcv(c,u)的最小值

dcv(c,u)min 和最大值 dcv(c,u)max 以及 dvc(u,c)的最小值 dvc(u,c)min 和最大值 dvc(u,c)max. 
例 1:如图 1 所示,无向图 G 中包含 16 个节点.假定依照虚线将 G 划分为 4 个社区.对于左上角的社区 c1 和

右下角的社区 c4,因为 c1 和 c4 之间距离最近的点对为(v5,v15),其最短距离 d(v5,v15)=1,距离最远的点对是(v1,v16),
其最短距离 d(v1,v16)=3,所以可以得到 dcc(c1,c4)min=1,dcc(c1,c4)max=3.同理,社区 c1 与节点 v14 的最短距离集合

dcv(c1,v14)的最小值 dcv(c1,v14)min=3,最大值 dcv(c1,v14)max=4. 

v1

v2

v3

v4

v5

v6

v7

v8

v9v10

v11

v12

v13

v14

v15

v16

c1 c2

c3
c4  

Fig.1  An example for the shortest path sets between communities 
图 1  社区最短距离集合示意 

3   点对过滤 

本节给出 CBU 算法中点对间最短路径数量的计算方法以及基于社区的点对过滤策略,它们是下一节中动

态网络节点介数中心度更新算法的基础. 

3.1   最短路径 

从节点介数中心度的定义可知,介数中心度依赖于点对间的最短路径数量.因此,我们在本节给出最短路径

数量的有效计算方法. 
如算法 1 和算法 2 所示:本文的最短路径数量计算方法采取深度优先搜索的遍历方式,对给定点对依次访

问源节点所有的邻居节点,由最短距离判断邻居节点是否出现在给定点对的最短路径中.若出现,则将给定点对
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的最短路径数量转化为其邻居节点到目标节点的最短路径数目之和.通过上述方法,即可得到我们所需点对的

最短路径数量.注意到更新两点间最短路径数σ(s,t)时,会计算一些额外的点对间最短路径数(算法 2 第 7 行,计算

出了σ(v,t)),因此,我们会在具体实现中维护一个标志位矩阵,记录哪些点对间的最短路径数已经算出,以避免重

复计算. 
算法 1. 所有点对间最短路径数计算 CountPath. 
输入:G=(V,E),d; 
输出:σ. 
1. for (s,t)∈V×V do 
2.   σ(s,t)←UpdatePath(G,d,s,t) 
3. return σ 
算法 2. 两点间最短路径数更新 UpdatePath. 
输入:G=(V,E),d,s,t; 
输出:σ(s,t). 
1. if s==t 
2.   σ(s,t)←1 
3. else 
4.   σ(s,t)←0 
5.   for (s,v)∈E do 
6.     if d(s,t)==d(s,v)+d(v,t) then 
7.        σ(v,t)←UpdatePath(G,d,v,t) 
8.        σ(s,t)←σ(s,t)+σ(v,t) 
9. return σ(s,t) 
例 2:以图 1 中节点对(v11,v15)为例,用算法 2 计算从 v11 到 v15 的最短路径数σ(v11,v15).因为 v11 和 v15 不是同

一个节点,所以σ(v11,v15)初始化为 0.注意到节点 v11 有邻居节点 v9、v13 和 v14.对于节点 v9,因为 d(v11,v15)=2= 
d(v11,v9)+d(v9,v15)=1+1,所以存在经过节点 v9 的从节点 v11 到节点 v15 的最短路径,用 UpdatePath(G,d,v9,v15)计算

出σ(v9,v15)=1,因此σ(v11,v15)=σ(v11,v15)+σ(v9,v15)=0+1=1.对于节点 v13,因为 d(v11,v15)=2=d(v11,v13)+d(v13,v15)=1+1,
所以也存在经过节点 v13 的从节点 v11 到节点 v15 的最短路径,用 UpdatePat(G,d,v13,v15)计算出σ(v13,v15)=1,因此

σ(v11,v15)=σ(v11,v15)+σ(v13,v15)=1+1=2.而对于节点 v14,d(v11,v15)=2<d(v11,v14)+d(v14,v15)=1+2,所以不存在经过节点

v14 的从节点 v11 到节点 v15 的最短路径,σ(v11,v15)不变.综上所述,从节点 v11 到节点 v15 的最短路径数σ(v11,v15)=2. 
以上计算了给定网络图中两点间的最短路径数量σ(s,t),接下来考虑如何计算经过任意节点的最短路径数

量σ(s,t|v).最朴素的方法是记录每一条最短路径经过的所有节点,进而逐个节点进行统计.但是这样需要维护所

有最短路径的信息,不仅占用的空间巨大,而且时间开销也较长.因此,我们考虑通过定理 1 将其转化为更容易计

算的形式: 
定理 1[22]. 给定图 G=(V,E),若图上节点 v 至少在节点 s 到节点 t 的一条最短路径上出现,则 s 到 t 的经过 v

的最短路径个数σ(s,t|v),s 到 v 的最短路径个数σ(s,v),v 到 t 的最短路径个数σ(v,t),三者满足性质: 
σ(s,t|v)=σ(s,v)×σ(v,t). 

基于定理 1,可将经过某点的最短路径数量转化成对应的最短路径数量的乘积,提高计算效率. 

3.2   社区过滤 

引理 1. 给定有向网络图 G=(V,E),s,t,u,v 为图 G 中的 4 个节点.令 u→v 是在节点 u 和 v 之间添加的一条边,
权重为ω.s 到 t 的最短路径发生改变,当且仅当 d(s,t)≥d(s,u)+d(v,t)+ω (u,v). 

证明: 
(⇐必要性):假设 d(s,t)≥d(s,u)+d(v,t)+ω.设 s 到 u 的一条最短路径为(s…u),v 到 t 的一条最短路径为(v…t),
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则 s 到 t 的新路径(s…u,v…t)的长度为 d(s,u)+d(v,t)+ω.根据假设有 d(s,u)+d(v,t)+ω≤s 到 t 的原最短路径的长度

d(s,t),因此(s…u,v…t)成为了新的最短路径,即 s 到 t 的最短路径发生改变. 
(⇒充分性):反证法.假设 d(s,t)<d(s,u)+d(v,t)+ω.若最短路径 s 到 t 发生改变,则新的最短路径 P 必经过添加

的边(u,v).于是,P 的长度 d(s,u)+d(v,t)+ω≤s 到 t 的原最短路径的长度 d(s,t),这与原假设矛盾.于是,d(s,t)≥d(s,u)+ 
d(v,t)+ω (u,v). □ 

在引理 1 的基础上,可以得到定理 2. 
定理 2. 给定有向网络图 G=(V,E),c1={s1,s2,…,sk}和 c2={t1,t2,…,tl}是 G 中的两个社区,u 和 v 为 G 中两个节

点.令 u→v 是在节点 u 和 v 之间添加的一条权重为ω的边.当 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dvc(v,c2)min+ω时,社区 c1 内

的点到社区 c2 内的点的最短路径均不变;当 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,u)max+dvc(v,c2)max+ω时,社区 c1 内的点到社区 c2

内的点的最短路径均改变. 
证明: 
• 当 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dvc(v,c2)min+ω 时 , 对 于 ∀s∈c1,∀t∈c2,d(s,t)≤dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+ 

dvc(v,c2)min+ω≤d(s,u)+d(v,t)+ω.由引理 1,s 到 t 的最短路径不变; 
• 当 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,u)max+dvc(v,c2)max+ω 时 , 对 于 ∀s∈c1,∀t∈c2,d(s,t)≥dcc(c1,c2)min>dcv(c1,u)max+ 

dvc(v,c2)max+ω≥d(s,u)+d(v,t)+ω.由引理 1,s 到 t 的最短路径均改变. 
证毕. □ 
同理,我们可以得到定理 3~定理 5. 
定理 3. 给定有向网络图 G=(V,E),c1={s1,s2,…,sk}和 c2={t1,t2,…,tl}是 G 中的两个社区,u 和 v 为 G 中两个节

点.令 u→v 是在节点 u 和 v 之间删除的一条权重为ω的边.当 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dvc(v,c2)min+ω时,社区 c1 内

的点到社区 c2 内的点的最短路径均不变;当 dcc(c1,c2)min >dcv(c1,u)max+dvc(v,c2)max+ω时,社区 c1 内的点到社区 c2

内的点的最短路径均改变. 
定理 4. 给定无向网络图 G=(V,E),c1={s1,s2,…,sk}和 c2={t1,t2,…,tl}是 G 中的两个社区,u 和 v 为 G 中两个节

点.令(u,v)是在节点 u和 v之间添加的一条权重为ω的边.当 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dcv(v,c2)min+ω且 dcc(c1,c2)max< 
dcv(c1,v)min+dcv(u,c2)min+ω时,社区 c1 内的点到社区 c2 内的点的最短路径均不变;当 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,u)max+ 
dcv(v,c2)max+ω或 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,v)max+dcv(u,c2)max+ω时,社区 c1 内的点到社区 c2 内的点的最短路径均改变. 

定理 5. 给定无向网络图 G=(V,E),c1={s1,s2,…,sk}和 c2={t1,t2,…,tl}是 G 中的两个社区,u 和 v 为 G 中两个节

点.令(u,v)是在节点 u和 v之间删除的一条权重为ω的边.当 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dcv(v,c2)min+ω且 dcc(c1,c2)max< 
dcv(c1,v)min+dcv(u,c2)min+ω时 ,社区 c1 内的点到社区 c2 内点的最短路径均不变 ;当 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,u)max+ 
dcv(v,c2)max+ω或 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,v)max+dcv(u,c2)max+ω时,社区 c1 内的点到社区 c2 内的点的最短路径均改变. 

基于上述定理,我们可以对更新操作后的不同情况进行具体分析. 
在有向图上,增删一条边后有如下 3 种情况. 
(1) 如果 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dvc(v,c2)min+ω(u,v),由定理 2 和定理 3 可知,这两个社区间的点对最短路

径均不发生变化,可以全部忽略; 
(2) 如果 dcc(c1,c2)min>dcv(c1,u)max+dvc(v,c2)max+ω(u,v),由定理 2 和定理 3 可知,这两个社区间的点对最短路

径均发生变化; 
(3) 如果 dcc(c1,c2)max≥dcv(c1,u)min+dvc(v,c2)min+ω(u,v)且 dcc(c1,c2)min≤dcv(c1,u)max+dvc(v,c2)max+ω(u,v),我们

无法从这两个社区整体的最短距离数据上得到结果,需要对其点对进行逐一判断,从而确定每组点对

最短路径的变化情况. 
在无向图上,增删一条边后有如下两种情况. 
(1) 如果 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,u)min+dcv(v,c2)min+ω(u,v)且 dcc(c1,c2)max<dcv(c1,v)min+dcv(u,c2)min+ω(u,v),由定理 4

和定理 5 可知,这两个社区间的点对最短路径均不发生变化,全部忽略; 
(2) 反之,我们也无法从这两个社区整体的最短距离数据上得到结果,需要对其点对进行逐一判断,从而
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确定每组点对最短路径的变化情况. 
综合以上分析,通过社区的筛选,我们可以从整体上过滤掉最短路径不受增加或删除操作所影响的点对,而

后对剩余的点对再进行详细分析,减少最短路径的计算量,从而提高介数中心度的更新效率. 

4   介数中心度更新算法 

本节首先给出基于社区的节点介数中心度更新算法 CBU(由算法 3 和算法 4 组成)的具体步骤,然后对算法

复杂度进行分析.为了便于读者理解,本节余下部分以无向图为例进行讨论,通过删减相关步骤易得有向图的对

应版本. 

4.1   边添加操作后的更新算法 

我们先讨论边的添加操作后的介数中心度更新情况,见算法 3.该算法分为 4个步骤:首先,通过社区与社区、

社区与节点的最短距离集合进行过滤,利用定理 4 快速找到那些最短路径发生变化的点对,即待更新的点对,并
计算出其新的最短距离和最短路径数(第 1 行~第 15 行);其次,利用定理 1 计算出待更新点对在更新前的最短路

径对介数中心度的影响,并删去这些影响(第 16 行~第 19 行);然后,更新最短距离和最短路径数(第 20 行、第 21
行);最后,利用定理 1 计算待更新点对间新的最短路径对节点介数中心度的影响,并更新社区与社区、社区与节

点的最短距离集合(第 22 行~第 27 行). 
算法 3. 插入边操作下的介数中心度更新算法. 
输入:G=(V,E),d,dcv,dcc,σ,cB,(u,v,ω),C; 
输出:新的 cB. 
1. for (ci,cj)∈C×C do 
2.   if dcc(ci,cj)max≥dcv(ci,u)min+dcv(v,cj)min+ω or dcc(ci,cj)max≥dcv(ci,v)min+dcv(u,cj)min+ω then 
3.     for (s,t)∈ci×cj do 
4.       if d(s,t)<d(s,u)+d(v,t)+ω and d(s,t)<d(s,v)+d(u,t)+ω then 
5.         continue 
6.       else 
7.         将点对(s,t)加入集合 NodePair,所属的社区对(ci, cj)加入集合 ComPair 
8.         if d(s,t)=d(s,u)+d(v,t)+ω then 
9.           σ′(s,t)←σ(s,t)+σ(s,u)×σ(v,t),d′(s,t)←d(s,t) 
10.         else if d(s,t)=d(s,v)+d(u,t)+ω then 
11.           σ′(s,t)←σ(s,t)+σ(s,v)×σ(u,t),d′(s,t)←d(s,t) 
12.         else if d(s,u)+d(v,t)<d(s,v)+d(u,t) then 
13.           σ′(s,t)←σ(s,u)×σ(v,t),d′(s,t)←d(s,u)+d(v,t)+ω 
14.         else then 
15.           σ′(s,t)←σ(s,v)×σ(u,t),d′(s,t)←d(s,v)+d(u,t)+ω 
16. for (s,t)∈NodePair do 
17.   for r∈V do 
18.     if d(s,t)=d(s,r)+d(r,t) then 
19.       cB(r)←cB(r)−σ(s,r)×σ(r,t)÷σ(s,t) 
20. for (s,t)∈NodePair do 
21.   σ(s,t)←σ′(s,t),d(s,t)←d′(s,t) 
22. for (s,t)∈NodePair do 
23.   for r∈V do 
24.     if d(s,t)=d(s,r)+d(r,t) then 
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25.       cB(r)←cB(r)+σ(s,r)×σ(r,t)÷σ(s,t) 
26. 基于 ComPair 更新 dcv,dcc 
27. return cB 
例 3:在图 2 中,我们插入一条边 v3v10,在更新节点介数中心度时,有些社区对可以直接过滤,而有的社区对不

能过滤掉 .对于社区 c2,c4 来说 :dcc(c2,c4)max=4<dcv(c2,v3)min+dcv(v10,c4)min+1=2+2+1=5,dcc(c2,c4)max<dcv(c2,v10)min+ 
dcv(v3,c4)min+1=2+3+1=6.所以社区 c2,c4 间节点构成的点对最短路径不变,直接过滤,不用进一步计算.而对于社

区 c1,c3,则无法通过社区层面直接过滤 ,需对每一组点对依次过滤 ,比如 :点对 v2,v13,d(v2,v13)=2<d(v2,v3)+ 
d(v10,v13)+1=1+2+1=4,d(v2,v13)= 2<d(v2,v10)+d(v3,v13)+1=4+1+1=6,v2,v13 的最短路径不变,不用进一步计算.而点

对 v1,v9,d(v1,v9)=3=d(v1,v3)+ d(v10,v9)+1=1+1+1=3,其最短路径距离不变,最短路径数量增多,需要更新这些新增

最短路径对节点介数中心度的影响.我们考虑 v1,v9的最短路径对于节点 v13的介数中心度的影响.在插入边 v3v10

之前,v1,v9的最短路径只有 v1v3v13v9,经过节点 v13,v1,v9的最短路径对于节点 v13的介数中心度的影响为 1;在插入

边 v3v10 之后,v1,v9 的最短路径增加了 v1v3v10v9,不经过节点 v13,v1,v9 的最短路径对于节点 v13 的介数中心度的影

响变成了 1/2.因此更新之后,点对 v1,v9 的最短路径的变化使得节点 v13 的介数中心度减少了 1−1/2=1/2.其他社

区对也可以照上述方法分析,这里不再赘述. 
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Fig.2  Anexample for adding an edge 
图 2  添加边操作示意图 

4.2   边删除操作后的更新算法 

如算法 4 所示,删除边后的介数中心度更新算法也分为 4 个步骤:首先,通过社区与社区、社区与节点的最

短距离集合进行过滤,利用定理 5 快速找到那些最短路径发生变化的点对,即待更新的点对(第 1 行~第 5 行);其
次,利用定理 1 计算出待更新点对在更新前的最短路径对介数中心度的影响,并删去这些影响(第 6 行~第 9 行);
然后,利用算法 2 和算法 5 计算待更新点对新的最短路径和最短距离(第 10 行),若更新前点对有最短路径不经

过被删除的边,则这些路径仍是最短路径,该点对的最短距离不变,最短路径数也可直接算出;最后,利用定理 1
计算待更新点对间新的最短路径对节点介数中心度的影响,并更新社区与社区、社区与节点的最短距离集合

(第 11 行~第 16 行). 
算法 4. 删除边操作下的介数中心度更新算法. 
输入:G=(V,E),d,dcv,dcc,σ,cB,(u,v,ω),C; 
输出:新的 cB. 
1. for (ci,cj)∈C×C do 



 

 

 

钱珺 等:基于社区的动态网络节点介数中心度更新算法 861 

 

2.   if dcc(ci,cj)max≥dcv(ci,u)min+dcv(v,cj)min+ω or dcc(ci,cj)max≥dcv(ci,v)min+dcv(u,cj)min+ω then 
3.     for (s,t)∈ci×cj do 
4.       if d(s,t)≥d(s,u)+d(v,t)+ω or d(s,t)≥d(s,v)+d(u,t)+ω then 
5.         将点对(s,t)加入集合 NodePair,所属的社区对(ci,cj)加入集合 compare 
6. for (s,t)∈NodePair do 
7.   for r∈V do 
8.     if d(s,t)=d(s,r)+d(r,t) then 
9.       cB(r)←cB(r)−σ(s,r)×σ(r,t)÷σ(s,t) 
10. 利用后文算法 5 更新 d(s,t),利用算法 2 重新计算σ(s,t). 
11. for (s,t)∈NodePair do 
12.   for r∈V do 
13.     if d(s,t)=d(s,r)+d(r,t) then 
14.     cB(r)←cB(r)+σ(s,r)×σ(r,t)÷σ(s,t) 
15. 基于 compare 更新 dcv,dcc 
16. return cB 
需要注意的是:在计算新的最短路径时,删除边的操作要比添加边的操作复杂.对于某些点对,它们原有最

短路径经过被删除的边,这些点对的最短路径数和最短距离都需重新计算(算法 4 第 10 行).其中,点对间的最短

路径数量可由算法 2 得到.因此,需要解决的问题是:在已知图上部分节点的最短距离的情况下,如何获取其他点

对的最短距离.虽然我们可以使用朴素的 Floyd 算法,但是这样做耗时巨大.因此,我们对 Floyd 算法进行一些修

改.算法 5 中,我们改进的 Floyd 算法仍然采用动态规划的思路,但是通过避免无需改动点对的最短距离的冗余

计算,实现了降低部分点对最短距离更新的时间开销. 
算法 5. 改进的 Floyd-Warshall 算法. 
输入:G=(V,E),d,NodePair∈V×V; 
输出:新的 d. 
1. for (s,t)∈NodePair do 
2.   d(s,t)←min(INT_MAX,ω(s,t)) 
3. for u∈V do 
4.   for (s,t)∈NodePair do 
5.     d(s,t)←min(d(s,u)+d(u,t),d(s,t)) 
6. return d 
例 4:在图 3 中,我们删除边 v11v13,在更新节点介数中心度时,有些社区对可以直接过滤,而有的社区对不能

过 滤 掉 . 对 于 社 区 c2,c4,dcc(c2,c4)max=4<dcv(c2,v11)min+dcv(v13,c4)min+1=3+1+1=5,dcc(c2,c4)max<dcv(c2,v13)min+ 
dcv(v11,c4)min+1=2+2+1=5.所以社区 c2,c4 间节点构成的点对最短路径不变,直接过滤,不用进一步计算;而对于社

区 c1,c3,则无法通过社区层面直接过滤 ,需对每一组点对依次过滤 ,比如 :点对 v2,v12,d(v2,v12)=3<d(v2,v11)+ 
d(v13,v12)+1=3+1+1=5,d(v2,v12)=3<d(v2,v13)+d(v11,v12)+1=2+2+1=5,v2,v12 的最短路径不变,不用进一步计算;而点

对 v2,v14,d(v2,v14)=4=d(v2,v13)+ d(v11,v14)+1=2+1+1=4,其最短路径减少,需要更新这些减少的最短路径对节点介

数中心度的影响.我们考虑 v2,v14 的最短路径对于节点 v15 的介数中心度的影响.在删除边 v11v13 之前,v2,v14 的最

短路径有 v2v3v13v9v14,v2v3v13v11v14,v2v3v13v12v14,v2v5v15v9v14 和 v2v8v15v9v14,其中:有 2 条经过节点 v15,v2,v14 的最短

路径对于节点 v15 的介数中心度的影响为 2/5;在删除边 v11v13 之后,v2,v14 中最短路径减少了 v2v3v13v11v14 这一条,
余下的 4 条中,有 2 条经过节点 v15,v2,v14 的最短路径对于节点 v15 的介数中心度的影响变为 2/4.因此更新之后,
点对 v2,v14 的最短路径的变化使得节点 v15 的介数中心度增加了 2/4−2/5=1/10.其他社区对也可以按照上述方法

分析,这里不再赘述. 
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Fig.3  Anexample for deleting an edge 
图 3  删除边操作示意图 

4.3   复杂度分析 

由介数中心度的定义 , ,

( , | )( )
( , )B s t v s t V

s t vc v
s t

σ
σ≠ ≠ ∈

= ∑ 可知,介数中心度是由每组点对的依赖值
( , | )

( , )
s t v

s t
σ

σ
累加得 

到.由定理 2~定理 5 可知:节点介数中心度更新算法 CBU 考虑到了更新过程中所有最短路径变化的点对,重新 

计算这些点对的依赖值
( , | ) ,

( , )
σ

σ
s t v

s t
得到最终的介数中心度.因此,本文所提出的算法是正确的. 

在空间复杂度方面,CBU 算法自身需要维护的数据包括网络图、节点最短距离 d、节点最短路径数σ、社

区间最短距离 dcc 等相关数据.于是,其空间复杂度为 Ο(|V|+|E|+2×|V|2+|C|2+2×|C||V|)=Ο(|V|2). 
在时间复杂度方面,首先,CBU 算法需要使用社区进行过滤,找出需要计算的点对.这一步消耗的时间为

Ο(|C|2+ρ1×|V|2),其中,ρ1 是社区过滤后仍需检测的点对数占总点对数量的比值;接下来,我们要对找到的点对重

新计算最短路径,更新介数中心度,每个点对消耗的时间可以认为是 Ο(|V|),因此,更新的时间复杂度为 Ο(ρ2× 
|V|2×|V|)=Ο(ρ2×|V|3),其中,ρ2 是最终待更新的点对占总点对数量的比值.最终,一次更新操作的时间复杂度为

Ο(|C|2+ρ1×|V|2+ρ2×|V|3)=Ο(ρ2×|V|3).最坏情况下,ρ2=1,即:所有点对都需要重新进行计算,消耗时间 Ο(|V|3).而实际

网络中,这种极端情况发生的概率比较小.通常情况下,社区内节点联系密切,社区间节点关系较弱,甚至不连通,
可以认为ρ2<<ρ2<1,因此,CBU 消耗的时间是可接受的. 

5   实验结果与分析 

本节使用真实数据集和合成数据集对所提算法进行实验验证和结果分析.首先介绍实验环境、数据集、评

价标准,然后进行性能对比实验和参数敏感性实验. 

5.1   实验准备 

实验所用操作系统是Windows Server 2008,CPU是 Intel Xeon E5-2650,内存为 256GB.本文所提算法及实验

代码都基于 C++语言和 VS 2012 实现. 
本实验数据集分为合成数据集和真实数据集两部分,见表 1.其中,合成数据集包括:ER 随机图 [23],实验

中,ER_10000 平均度数为 10,ER_100000 平均度数 20;WS 小世界网络[24],实验中,WS_10000 平均度数为 10,重新

连接的概率为 0.5,WS_100000 平均度数为 20,重新连接的概率为 0.5;BA 无标度网络[25],实验中,BA_10000 平均

度数为 10,BA_100000 平均度数为 20;社区基准图 ben_10000[26],平均度数为 10;真实数据集[27]包括:来自社交网
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络 Facebook 上的真实数据集 ego-Facebook;俄勒冈 2001 年路由网络的信息 Oregon;来自基于位置的社区网络

的用户关系 gowalla;Wikipedia 在 2008 年 1 月前的投票关系图 wiki-vote;来自消费者评论网站 Epinions 的真实

用户网络 soc-Epininos1;2002 年 8 月时,Gnutella 对等文件共享网络的一份快照数据 p2p-Gnutella25.其中,数据

集合 ER_100000,WS_100000,BA_100000 和 gowalla 的数据规模(节点和边的总和)均达到百万. 

Table 1  Datasets information 
表 1  数据集的统计信息 

数据集 节点数 边数 类型

ER_10000 10 000 50 029 无向

ER_100000 100 000 1 000 678 无向

WS_10000 10 000 50 000 无向

WS_100000 100 000 1 000 000 无向

BA_10000 10 000 49 975 无向

BA_100000 100 000 999 900 无向

ben_10000 10 000 49 883 无向

ego-Facebook 4 039 88 234 无向

Oregon 10 670 22 002 无向

gowalla 196 591 950 327 无向

wiki-vote 7 115 103 689 有向

soc-Epininos1 75 879 508 837 有向

p2p-Gnutella25 22 687 54 705 有向

在实验中,我们通过随机增减边的方式来实现网络的动态变化.每次随机增加或删除一条边,我们对得到的

新网络计算节点介数中心度,并取计算的平均时间作为算法所消耗的时间. 

5.2   评价标准 

为了更好地评价本文所提出的 CBU 算法的有效性,针对有向图,我们选择目前最主流的 Brandes 算法[3]作

为基准算法;针对无向图,我们选择 Brandes 算法[3]和 Lee 等人[6]提出的无向图上的算法(以下简记为 Lee)当作基

准算法. 
同时,本文考虑如下 3 个评价指标. 
(1) 时间.CBU算法的目标在于减小动态网络中节点介数中心度的更新计算开销,于是,计算所用时间T就

成为第 1 个指标; 
(2) 加速比.为了更直观地呈现本文所提算法与基准算法的差异,我们用加速比 Ra 的概念来刻画算法效

率.加速比指基准算法所用时间与 CBU 算法所用时间的比值,值越大,意味着 CBU 算法的效果越好; 
(3) 过滤比.CBU 算法的核心是:利用社区的整体性过滤掉那些不会因为边的增删而在最短路径方面受到

影响的点对,从而最终提高介数中心度的计算效率.因此,我们基于定理 2~定理 5,使用过滤比ρ来衡量

经过社区这层过滤后,所剩点对占总点对的比值.过滤比的值越小,表明算法的过滤效果越好. 

5.3   对比实验 

社区过滤算法 CBU 和基准算法在不同数据集上的效率对比情况见表 2,其中,Ra 为加速比,T 是计算时间开

销(单位为 s).初始计算社区时,本部分采用的社区发现算法是 HANP.由于 Brandes 算法并未从流程上严格区分

增加边和删除边,对应这两种操作的计算相同,所以其对应的时间开销也一致,故表 2 在 Brandes 算法的时间开

销方面只列出一个值.对于 CBU 算法和 Lee 算法,我们分别给出其在增加与删除边操作下所用的更新时间.需要

注意的是:因为 Lee 算法仅适用于无向图,所以在有向图上该算法对应的数据项为空. 
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Table 2  Efficiency of updating in different datasets 
表 2  不同数据集更新效率 

数据集 时间 T/s 加速比 Ra 
Brandes Lee(+) Lee(−) CBU(+) CBU(−) Brandes(+) Brandes(−) Lee(+) Lee(−) 

ER_10000 460 237 234 7.96 13.5 58 34 30 17 
ER_100000 212 773 88 484 85 345 3 524 9 644 60 22 25 8.9 
WS_10000 406 224 244 10.8 12.1 38 34 21 20 

WS_100000 238 970 78 627 78 061 7 193 11 794 33 20 11 6.6 
BA_10000 445 242 232 7.35 15.1 60 29 32 15 

BA_100000 302 499 82 770 91 397 3 834 47 902 78 6.3 22 1.9 
ben_10000 572 147 117 5.56 7.06 102 81 26 17 

ego-Facebook 324 55.4 65.9 18.8 0.859 17 337 2.9 77 
Oregon 241 36.7 51.5 9.86 25.7 24 9.4 3.7 2.0 
gowalla 547 191 200 691 243 214 46 791 204 773 12 2.7 4.3 1.2 

wiki-vote 107 − − 1.41 3.3 75 32 − − 
soc-Epininos1 332 − − 29.8 16.1 11 20 − − 

p2p-Gnutella25 223 − − 61 84 3.7 2.7 − − 

注:表中(+)代表边添加操作,(−)代表边删除操作; 
对于非百万规模数据集,时间为 50 次添加或删除操作的平均值.而百万数据集耗时较长,为 2 次操作的均值; 
时间 T/s 下的 Lee 表示 Lee 算法所用时间,加速比 Ra 下的 Lee 表示 CBU 算法所用是时间与 Lee 算法的比值 

表 2中,CBU算法显著提高了动态网络中节点介数中心度的更新效率.在合成数据集上,CBU算法的效率大

约是 Brandes 算法的 30 倍,大约是 Lee 算法的 10 倍.其中,添加一条边之后的更新效率略高于删除边之后的更

新效率.在 ER 和 WS 中,节点与边的分布比较均匀;ben 对应的分布虽然不够均匀,整个网络是连通的,每个节点

都至少与一定数量的边相关联.因此,在这 3 类数据集上添加或删除边所影响的点对数量是相对固定的,且差异

不大,即,需要重新计算的点对数量大致相当.考虑到在添加边操作后,可以直接得到点对的新最短路径,耗时较

短;而在删除边操作后,可能需要遍历整张图来获得点对的新最短路径,耗时较长.这样的差异导致添加边操作

后的更新一般快于删除边操作后的更新.而对于 BA 数据集,整个网络类似一棵树,添加操作影响到的点对少于

删除操作影响的点对,添加操作后的更新效率明显更高. 
在真实数据集上,CBU 算法在效率上也有明显提高.添加操作和删除操作后,更新效率没有明显的规律.这

主要是因为真实数据集中,节点与边的分布不均匀.对于 ego-Facebook 和 soc-Epininos1 数据集,节点平均度数比

较高,且聚集系数不低,网络中存在若干规模较大的紧密社区.因此在进行边的添加操作时,容易将这些大的社

区连接,使得受影响的点对较多.与此相比,删除操作更容易发生在社区内部,其影响范围有限.这使得添加边操

作后的更新效率低于删除边操作后的更新效率.对于 p2p-Gnutella25 和 Oregon 数据集,节点平均度数较低,同时,
网络中的边集中于有限的节点上,这使得图中存在大量孤立节点.因此在添加边操作时,容易处理到孤立节点,
受影响点对较少,加速效果明显.而删除边的操作则基本出现在网络的核心区域,节点之间联系紧密,于是,删除

操作所影响的点对较多,更新效率也随之变慢.对于 wiki-Vote 数据集,有向边的目标节点较为集中,大量节点不

存在入边,只有少量出边.于是在添加边操作时,易处理到这些度数较低的节点,受影响的点对较少;而删除边操

作会涉及到那些入度较高的节点,受影响的点对偏多,因此,添加边操作的效率高于删除边操作.对于 gowalla 数

据集,因为删除边操作后需要遍历整张图来获得受影响点对的新最短路径,同时,gowalla 节点数较大,受影响的

点对较多,遍历整张图的成本也就较高,所以删除边操作耗时较增加边操作明显增多. 
图 4 则是在数据集 ben_10000 上进行 200 次插入操作后的更新效率.我们将 200 次操作分为 10 个区间,纵

坐标为每个区间内更新节点介数中心度所消耗的平均时间,横坐标为更新次数.从图中可以看出,CBU 算法的更

新效率比较稳定且明显优于 Brandes 算法和 Lee 算法. 
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Fig.4  Comparison of the speed after adding edgeson the dataset ben_10000 
图 4  在 ben_10000 数据集上插入边效率比较 

接下来,我们探究社区过滤效果对于介数中心度更新计算的影响.表 3 展示了 CBU 算法的过滤能力.无论是

合成数据集还是真实数据集,社区过滤效果均在 0.25 以下.在合成数据集上,删除操作的社区过滤效果略好,但
是无法弥补删除操作后寻找最短路径过程所消耗的时间.在真实数据集 ego-Facebook 上,边添加操作后的社区

过滤比高于边删除操作后的社区过滤比;在真实数据集 p2p-Gnutella25 上,边删除操作后的社区过滤比高于边

添加操作后的社区过滤比.这与我们之前对于这两个数据集更新操作花费时间的分析是一致的.在真实数据集

gowalla 上,社区过滤效果比较突出,但是由于数据集节点数较大,受影响的点对仍然很多,更新速度的提高实际

有限.整体上看,CBU 算法提高了介数中心度的更新速度,其采用的社区过滤策略是有效的. 

Table 3  Filtration ratio of community in different datasets 
表 3  不同数据集社区过滤比 

数据集 ρ(CBU+) ρ(CBU−) 
ER_100000 0.21 0.14 
WS_100000 0.13 0.13 
BA_100000 0.16 0.06 
ben_10000 0.10 0.05 

ego-Facebook 0.10 0.05 
p2p-Gnutella25 0.07 0.19 

gowalla 0.000 3 0.000 7 
 

5.4   参数实验 

本节分析节点数量 n 以及社区发现的精度对实验结果的影响. 
(1) 节点数量 n 
针对 ER 合成图,设置节点的平均度数为 10,分析不同节点数量下,CBU 算法的加速效率. 
从图 5 和图 6 可以看出:随着节点数的增加,3 种算法所消耗的时间也在不断增大.但是对于添加操作和删

除操作,CBU 算法的时间开销均明显少于 Brandes 算法和 Lee 算法,效率至少提升了一个数量级.这表明,CBU 算

法可以很好地提高节点介数中心度的更新效率. 
(2) 社区精度的影响 
针对表 1 中的合成图 ben_10000,采用不同的社区发现算法,计算出社区结果的精度.然后,在这些不同的社

区结果上运行 CBU 算法,分析社区精度对于 CBU 算法效率的影响. 
对于社区精度,我们采用的指标是 Modularity,这是 Newman[28]于 2004 年提出的一个定义在[−0.5,1)区间内

的指标,由网络图中每个社区内连边数与期待值之差决定.Modularity 越大,社区内部实际连边越是高于随机期

望,说明节点越有集中在某些社区内的趋势,即网络的模块化结构越明显,社区划分的精度越高. 
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Fig.5  Comparison of the speed after adding an edge 
图 5  插入边效率比较 

 

Fig.6  Comparison of the speed after deletingan edge 
图 6  删除边效率比较 

从表 4 可以看出:随着社区精度的提高,CBU 算法的效率越高,耗时越少.当 Modularity 较大时,提升更为明

显,在 CNM 算法得到的社区上进行更新的耗时只有 HANP 的一半.总的来说,社区发现的精度越高,CBU 基于社

区的过滤算法效果越好. 

Table 4  Efficiency of updating with different communities 
表 4  不同社区下的更新效率 

社区发现算法 Modularity 时间 T/s 
CBU(+)/s CBU(−)/s 

DSGE[17] 0.14 8.54 11.82 
LPA[15] 0.25 7.54 9.30 

HANP[16] 0.55 5.56 7.06 
CNM[14] 0.61 3.40 3.13 

6   结束语 

为了解决在实际应用场景中节点介数中心度更新缓慢的问题,本文提出了基于社区的节点介数中心度更

新算法 CBU,通过维护社区间最短距离集合、社区与节点的最短距离集合,快速过滤掉在网络更新过程中最短

路径不变的点对,大大提高了节点介数中心度的更新效率.未来,我们将尝试利用社区的性质,对节点介数中心

度进行近似计算. 
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