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摘　要: 群体智能是新一代人工智能的重要组成部分, 研究如何激发和汇聚开源社区“人”的力量能够极大提升开

发效率. 社区检测作为研究开源项目中开发者关系的技术手段, 在社交网络的探索和理解中起着至关重要的作用.
然而, 目前的研究主要集中在 Facebook等大规模社交网络上, 系统性地研究项目级开源软件开发者社交网络 (OSS-
DSN)中的社区检测仍然较为缺乏. 首先收集真实世界的数据, 并分析 OSS-DSN的特征. 然后, 在这些真实数据集

上, 对多种重叠和非重叠的社区检测算法进行基准测试, 比较它们在多个度量和维度上的性能. 最后, 基于合成的

OSS-DSN, 高效地生成了一系列合成网络, 并使用带有真实标签的数据进行算法评估, 以进行对比分析. 识别了小

规模和中等规模社交网络与大规模网络之间的特征差异, 并探讨了这些差异如何影响社区检测的度量标准及算法

性能. 提供了一个新的基准, 并为更好地理解开源软件社区中的沟通与协作提供了重要的见解.
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Abstract:  Crowd  intelligence  is  a  crucial  component  of  the  next  generation  of  artificial  intelligence.  Researching  how  to  stimulate  and
converge  the  innovative  power  of  “people”  in  open-source  communities  can  significantly  enhance  development  efficiency.  Community
detection,  as  a  technical  approach  to  studying  the  relationships  among  developers  in  open-source  projects,  plays  a  vital  role  in  exploring
and  understanding  social  networks.  However,  current  research  has  predominantly  focused  on  large-scale  social  networks  such  as  Facebook,
while  systematic  studies  on  community  detection  in  project-level  open  source  software  developer  social  networks  (OSS-DSN)  remain
limited.  This  study  first  collects  real-world  data  and  analyzes  the  features  of  OSS-DSN.  Then,  it  benchmarks  several  overlapping  and  non-
overlapping  community  detection  algorithms  on  these  real  datasets,  comparing  algorithm  performance  across  multiple  metrics  and
dimensions.  Finally,  based  on  synthetic  OSS-DSN,  it  generates  networks  efficiently  and  performs  algorithm  evaluations  using  ground-truth
data  for  comparative  analysis.  Differences  in  characteristics  between  small-  and  medium-scale  social  networks  and  large-scale  networks  are
identified,  and  the  influence  of  these  differences  on  community  detection  metrics  and  algorithm  performance  is  explored.  The  study
provides a new benchmark and offers important insights into communication and collaboration in open-source software communities.
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 1   引　言

群体智能是新时代人工智能发展中的重要组成部分 [1] , 对于激发汇聚开发者的创新力量、集成大规模智能系

统有决定性的作用. 更进一步说, 发挥群体智能的力量, 有助于促进人工智能和传统产业的深度融合, 推动国民经

济持续发展. 在这一过程中, 开源作为互联网上的一类特殊群智模式, 使得开发者以互联网为协作环境, 以软件源

代码为协作产物, 跨地域、跨时间地参与软件开发过程和软件生产活动, 体现出了高度自治的群智行为, 极大加速

了软件开发的效率. 与传统软件开发有所不同的是, 开源软件开发中, “人”是软件系统构建演化的驱动要素, 认识

开发过程中的群智行为有助于预测项目开发过程的事件、预测软件可能存在的质量问题等. 研究开源社区贡献者

组织结构有助于帮助外围开发者积极参与项目具体任务的解决, 实现开发者群体强组织和弱组织的融合 [2] . 也能

够吸引和激发更多的参与者加入项目开发 [3] .
由于开源软件的发展在很大程度上依赖于开发者之间的协作, 而这些开发者共同构成了复杂的社交网络 [4],

因此理解和分析这些网络对于深入探索影响 OSS 项目增长和可持续发展的关键因素至关重要 [5]. 在开源软件开

发者社交网络 (open source software developer social network, OSS-DSN)中, 社区检测已成为一种重要且常用的分

析方法 [6]. 识别核心开发者并分析其与外围贡献者的关系, 有助于评估影响项目成功和社区参与度的关键因素 [7] .
此外, 发现紧密联系的开发者群体, 并分析不同专业领域的开发者如何频繁互动、协作、共享知识以及共同影响

项目的发展, 可以为理解成功项目的内在结构和协作模式提供有价值的见解 [8,9].
目前, 已有多种社区检测算法被应用于不同类型的网络分析, 其中包括基于模块度的方法和基于图的方法. 然

而, 这些算法的性能和有效性很大程度上依赖于被分析网络的结构特征, 不同的网络结构可能会导致不同的检测

结果 [10] . 现有的社区检测基准测试 [11–15]主要涉及在合成网络上的比较算法, 或采用 Amazon这样的超大规模网络

以及如 Football的微小网络进行测试. 然而, 针对 OSS-DSN这一类具有独特特征的社交网络, 仍缺乏专门的系统

性基准测试, 以评估哪种社区检测算法最适用于这些网络.
在本研究中, 我们针对 OSS-DSN构建了一个基准测试, 以 OSS-DSN为研究对象, 评估不同社区检测算法的

性能, 并围绕以下研究问题展开探讨.
RQ1: OSS-DSN 具有哪些特征? 实验结果表明 OSS-DSN 具有中心化的小世界网络特征, 并包含紧密联系的

社区结构, 与大型社交网络去中心化的层次结构不同. 这些网络通常表现出较高的鲁棒性和连通性. 基于对 OSS-
DSN特征的分析, 我们提供了一系列网络参数建议, 并在算法比较和合成网络生成中应用这些参数进行实验.

RQ2: 在真实世界的 OSS-DSN上, 不同社区检测算法的性能如何? 我们的实验扩展了社区检测算法的比较范

围, 并针对开发者社交网络这一特有语境提出了具体的算法选择建议, 尤其推荐 Louvain、Infomap 和 SLPA. 除
AGDL和 EM之外, 非重叠社区检测算法在检测到的社区之间表现出较高的一致性, 而重叠社区检测算法则显示

出较低的一致性. 这种一致性差异可能源于不同重叠算法在假设上的不同, 从而导致社区重叠部分的模糊性.
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1
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RQ3: 在合成的 OSS-DSN上, 不同社区检测算法的性能如何? 由于真实数据产生的网络没有标准的社区标签

作为参照, 尽管我们在 RQ2中做了算法之间的比较, 并发现了结果具有一致性, 但是这对于使用者而言并不方便,
因此使用合成网络模拟是一个较好的替代实验方案. 该研究问题试图回答如何用合成网络模拟真实世界 OSS-

DSN, 以及其比较结果是否与真实数据集上的算法比较结果具有一致性. 实验结果表明, 当混合参数   时, LPA、

Louvain、Infomap、SLPA和 k-clique在不同的   和   设置下均表现良好. 值得注意的是, DEMON算法的性能随

着   的增加显著下降, 而 LEMON在不同   值下保持较强的鲁棒性. Louvain、Infomap和 SLPA在整体上表现最

佳, 并且与在真实数据集上的实验结果保持一致, 表明这些算法在不同网络条件下的有效性. 这些发现强调了在不

同网络特征和参数设定下选择合适算法的重要性.
总的来说, 本研究的贡献如下.
● 提供了一个基准测试, 以比较 OSS-DSN中不同类型的社区检测算法.
● 在真实世界的 OSS-DSN和合成网络上进行了实验, 并提供了相关的实证研究结果.
● 分析了网络特征如何影响算法评估结果, 并提出了一些算法和参数选择的建议.
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本文第 2 节回顾相关研究, 并介绍网络构建方法和数据来源. 第 3 节详细描述本文研究方法和评估指标. 第 4
节探讨真实世界 OSS-DSN的特性, 并分析其独特结构. 第 5 节利用不同方法和指标对真实 OSS-DSN进行了深入

分析, 从多个角度评估各种社区检测算法的性能. 第 6 节将比较扩展到具有相似特征的合成网络, 以进一步验证算

法性能的稳定性. 第 7 节讨论该基准研究对软件工程发展的作用. 第 8 节总结面临的一些有效性威胁和研究结论,
并对本研究的贡献者表示感谢.

 2   DSN 上的社区检测算法相关工作

本节总结了与本研究相关的背景知识及相关工作.

 2.1   开发者社交网络

在开源软件社区中, 开发者协作网络的动态特性对于理解集体贡献如何塑造软件开发至关重要 [16,17]. 这些网

络由开发者之间的复杂交互构成, 促进了知识共享与创新. 社区检测在这些网络中的应用至关重要, 它能够识别紧

密协作的开发者群体, 从而揭示 OSS项目的结构和功能特性 [7].
近年来, 研究人员采用多种方法, 包括社交网络分析 (social network analysis, SNA)和机器学习技术, 以发现隐

藏的协作模式, 并评估社区结构对项目成果的影响 [18]. 此外, 对社区演化的研究表明, 开源软件生态系统具有适应

性, 开发者可能会随着项目需求的变化而调整自身的角色和归属 [4]. 理解这些协作模式不仅有助于加深对开源软

件发展机制的理解, 还能够为促进有效协作和维持社区活跃度提供策略性指导.
本研究旨在综合现有关于开发者协作网络及其社区检测的研究成果, 重点分析其对软件开发实践和社区可持

续性的影响.

 2.2   社区检测算法

在复杂网络分析中, 社区检测是一个核心任务, 研究者已提出多种算法来应对这一挑战. Saha等人 [19]对各种

社区检测算法进行了系统回顾和比较, 评估了它们在真实世界网络和合成网络上的性能. Jin等人 [20]全面介绍了目

前已有的社区检测方法, 详细介绍了从传统的统计建模到深度学习方法的原理、分类及应用, 并探讨了目前社交

网络的不同分类, 认为社交网络检测在不同的领域有不同的应用表现, 具有一定研究潜力.
针对社区检测算法, 许多研究者提出了不同的评估方法来验证它们的有效性. Pérez-Peló等人 [21]和 Yang等人 [22]

重点研究了重叠社区检测算法, 该算法允许节点同时属于多个群体, 该研究还评估了其识别的社区结构的有效性.
Su 等人 [23]提出一种社区检测算法比较框架, 该框架结合传统评估指标与新的度量方法, 以提供更全面的评估.
Lancichinetti等人 [24]从理论角度为社区检测奠定了基础, 尽管该研究并未直接提供基准测试, 但其探讨了社区检

测算法的限制和潜在能力, 研究人员可以利用该理论框架来评估算法与理论最优解之间的差距, 从而为算法改进

提供方向.
综上, 尽管目前有许多研究者提出不同的社区检测算法、算法评估指标, 但仍然缺乏针对特殊网络如 OSS-

DSN的特性分析, 也缺乏一个全面评估重叠社区检测和非重叠社区检测的基准.

 2.3   社区检测基准

随着复杂网络社区检测领域的不断发展, 研究人员提出了多种算法来应对这一挑战. 为有效评估和比较这些

算法, 建立稳健的基准测试方法至关重要.
Granell等人 [11] 利用多种真实世界网络和合成网络, 构建了一个通用的基准数据集, 以便研究人员测试其社区

检测算法的性能. Wang等人 [12]提出了一个专门针对时间演化网络的评估框架, 用于比较处理动态社区结构的算

法. Lancichinetti等人 [25]通过精心设计的基准图, 系统比较了多种社区检测方法, 以测试算法的准确性和计算效率.
社区检测的目标是在网络分析中识别节点间连接密度较高的群体, 以便更好地理解网络的整体结构. 社区检

测算法的有效性通常通过基准数据集进行评估, 这些数据集为不同方法提供了统一的比较标准. 已有研究强调, 构
建能够真实反映现实网络复杂性的基准至关重要, 包括不同的社区结构和节点特性 [11,26].

传统基准测试 (如 LFR模型)虽然在评估算法性能方面发挥了重要作用, 但可能无法充分捕捉重叠社区和动

张洁芮 等: 真实开源软件仓库开发者交流网络的社区检测基准研究 3



态网络变化的复杂性 [6,27]. 目前研究者常用的合成基准模型有 GN和 LFR, 其中 LFR基准模型在 GN基准模型的

基础上, 引入了度分布和社区规模的幂律分布, 更贴近真实网络的特征; 也就是说 GN基准仅是 LFR在幂律指数

趋近无穷时的极限特例, 由于 GN结构较为简单, 所有节点的期望度相同且所有社区规模相当, 而复杂网络的特征

是度的异构分布 [28], 不符合真实网络的特征, 无法很好地区分社区检测算法之间的优劣, 而 LFR提供了更广泛的

测试场景. 其次, 在 LFR基准模型中, 生成算法的复杂度与图的边数呈线性关系, 支持快速构建超大规模网络, 适

合测试高性能算法. 基于上述原因, 我们使用 LFR基准模型作为本文社区检测的基准模型, 与真实世界数据集上

取得的结果进行比较, 并且给出了算法比较结果和参数设置建议.
此外, 包含异常值和噪声的合成基准的引入, 为评估社区检测方法的鲁棒性开辟了新的方向 [27]. 本研究将探

讨 OSS-DSN的社区检测基准方法, 强调建立全面的评估框架, 以适应当代网络结构所带来的多样化挑战.

 3   基准数据集的收集与方法学

本节介绍用于 OSS-DSN社区检测基准测试的数据集、标准及实验协议.

 3.1   真实世界数据的收集

OSS Compass (开源指南针)是国内首个专注于开源生态健康评估的公共平台, 支持 GitHub、Gitee等托管平

台的开源项目评估, 由北京大学、南京大学、华为公司等学术和产业界机构共同建设, OSS Compass开源项目清

单具有良好的代表性. 基于该清单, 可以通过 GitHub网站提供的官方 API直接获取数据, 保证数据的真实性. 为了

构建 OSS-DSN并进行基准测试, 我们参考 OSS Compass所关注的 GitHub上各领域具有代表性的开源项目仓库

清单. 然后从 GitHub网站中爬取了上述 2 259个仓库的 2023年 5月–2024年 5月间的所有 issue、PR条目数据,
形成了本文的数据集.

现代开源软件开发中, 大量的自动化工具会参与 issue和 PR的管理, 产生一定量的“社区行为”, 但是本文定义

的社区不包含这部分交流行为, 我们做了针对性的数据清洗, 对机器人用户做了甄别, 并对相关行为数据进行去

除. 根据 GitHub社区公约, bot用户会由用户的 type字段给出, 或者在登录名中包含 bot标识, 因此根据这一规约

排除绝大多数的 bot账号.
此外, 由于本文数据仅限于近一年, 使得一些项目在切片时间内没有足够的社区行为数据, 对于后续的 OSS-DSN

分析意义不大. 例如 GitHub上的项目 ChromeDevTools/devtools-frontend, 是一个 3.2k star和 326个贡献者的项目,
但其 2023年 5月–2024年 5月, 社区行为数据较少, 仅有 19个 PR, 没有 issue, 此类项目不足以支持我们的建模和

分析. 经过 bot 甄别、特殊项目排除后, 最终保留了 1  997 个项目. 该数据集包含 767  982 个 issue、PR, 有
1 180 364个 comment, 总共涉及 277 530个用户.

G =< V,E,W > V E

W

在开源软件项目中, 开发者可以通过多种方式进行交流, 例如电子邮件 [29] 、即时通讯工具 [30] 以及 issue 和
PR讨论 [31] 等, 但实际上电子邮件和即时通讯工具对软件开发的贡献较难量化. 本研究参考文献 [31], 通过开源代

码仓库中的 issue 和 PR 讨论记录开发者之间的交流关系. 具体而言, 若两位开发者参与了同一 issue 或 PR 的讨

论, 则认为两者之间存在一条交流链接. 基于上述开发者交流方式定义, 我们为每个开源软件项目构建一个开发者

社交网络, 表示为一个加权无向图  , 其中   是节点集, 表示所有开发者;   是边集, 表示开发者之间

的交流链接; 而   是边权重, 表示开发者之间的交流频率, 即其共同参与的 issue 和 PR数量. 本研究的网络构建方

法与现有研究 [32,33] 保持一致.

 3.2   研究方法

该基准方法主要包含真实 OSS-DSN 数据集、合成网络构造方法、社区检测算法集合、网络特性分析指标

和算法比较评估指标. 数据集的收集在第 3.1 节说明, 合成网络构造方法在第 6 节详细说明, 本节将主要介绍算法

集合、网络特性分析指标集合和算法比较评估指标集合.
(1) OSS-DSN的特性分析

基于 issue和 PR构建的 OSS-DSN, 我们首先需要分析其网络特性, 并根据网络特性进行进一步比较和分析.
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研究过程中用于分析的指标集合如表 1所示, 这些指标能够帮助我们深入理解 OSS-DSN, 及其与其他社交网络不

同的结构特征, 并依据指标值辅助 LFR基准模型 [25] 生成合成网络.
 
 

表 1　用于分析 OSS-DSN的指标及其描述
 

指标 描述

节点数量 包括OSS-DSN中包含的最大、最小和平均节点数量

节点度数
包括OSS-DSN中的最大、最小和平均节点度数, 以及幂律分布的参数. 节点度数的分布通常用于理解网络结构

(例如, 无标度网络具有幂律度数分布)
团 (clique) 包括团的数量, 以及OSS-DSN中团的最大、最小、平均大小和大小的分布. 团大小的最小值为2

局部聚类系数 衡量一个节点的邻居之间彼此连接的程度 (即朋友圈的紧密程度)
中心性 衡量一个节点在整个网络中的重要性或影响力

边权重 边权重的最大、最小、平均值和分布

直径 网络中任意两个节点之间的最长最短路径, 它提供了网络大小的概念, 即节点之间的最大距离

平均路径长度 网络中所有节点对之间的最短路径长度的平均值

密度 网络中边的数量与可能边数量的比率, 它衡量网络的连接程度

网络鲁棒性 网络结构在移除节点或边时受到的影响, 它衡量网络对故障或攻击的恢复能力
 

(2) 社区检测算法

本研究评估了多种非重叠和重叠社区检测算法的性能, 这里选择使用较为广泛的算法, 算法清单见表 2.
 
 

表 2　具有不同性质的社区检测算法
 

社区是否重叠 设计原则 算法 时间复杂度 描述

非重叠算法

基于模块化优化

Girvan-Newman[34] O
(
m2n
)

通过移除具有高边介数的边来检测社区, 基于模块化优化

Louvain[35] O
(
nlogn

)
使用模块化优化的快速、分层社区检测算法

CNM[19] O
(
nlog2n

)
通过贪婪方法直接最大化模块化, 适用于较小的网络

基于概率模型 EM[36] O
(
tkn2
) 使用期望最大化算法估计每个节点的社区成员概率, 适合检

测混合社区结构

基于图聚合 AGDL[37] O
(
n2
)

该算法使用入度和出度来表征两个集群之间的亲和力

基于传播 LPA[38] O(m) 通过标签传播迭代更新节点标签, 每个节点最终加入其最频
繁邻居标签的社区

基于谱聚类 Eigenvector[19] O
(
n3
) 基于特征值和特征向量的谱聚类方法, 通过分析网络的邻接

矩阵或拉普拉斯矩阵来划分社区

重叠算法

基于密度 k-clique[39] O
(
3n/3
) 基于寻找k-clique并扩展这些密集区域的社区检测方法, 用于

重叠社区检测

基于扩展的标签
传播

SLPA[40] O(tm) 一种扩展的标签传播算法, 允许节点成为多个社区的成员

DEMON[41] O
(
nd2
)

使用标签传播和民主投票, 适合检测重叠社区结构

基于局部扩展 LEMON[42] O(km) 一种用于多层网络中社区检测的多层模块化优化算法

重叠/非重叠算法 基于信息论 Infomap[43] O(m) 一种信息论社区检测算法, 通过最小化随机游走信息流的描
述长度来识别社区结构

 

在算法选择的过程中, 我们重点考察了在开源工具库 NetworkX (https://networkx.org/)和 CDlib (https://cdlib.
readthedocs.io/en/latest/) 中提供实现的社区检测算法. 这些库提供了经过测试的代码, 涵盖了多种社区检测算法,
是目前较受认可且使用广泛的算法集合. 此外, 我们已将本研究使用的代码和数据公开, 相关资源可通过公开链

接 (https://github.com/sanglide/benchmark_community_detection_in_OSS)获取.
(3) 评估指标

社区检测是复杂网络分析中的核心问题, 其目标是将网络中的节点划分为若干内部连接紧密、外部连接稀疏

的群体, 这样的群体叫作社区. 由于社区的定义本身具有模糊性, 研究者们提出了多种指标 [44] 来量化社区的质量.
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这些指标大致分为两类: (1)社区发现指标: 用于指导或优化社区检测算法, 衡量划分的合理性. (2)社区评估指标:
在已知真实社区结构 (ground-truth)时, 评估检测结果与真实结构的匹配程度. 社区检测的评估涉及多种指标, 研
究人员已提出多种度量方法来衡量社区检测结果的优劣 [4] . 本研究采用表 3所示指标对社区检测结果进行评估.
  

表 3　8个无真实值的指标和 9个有真实值的指标
 

有无真实值 社区是否重叠 设计原则 指标 描述

有

重叠算法/
非重叠算法

基于模块化

modularity[45,46] 衡量社区内部边的密度与随机网络相比的情况, 广泛用于
评估社区结构的质量

非重叠算法

community score[47] 一种模块度的变体, 根据社区内部和外部边的密度对社区
进行评分

内聚性 spart[48] 结合社区内节点互连的影响, 增强对节点级别分区强度的
评估

统计显著性

significance[49] 评估检测到的社区在统计上的显著性, 通常将观察的社区
结构与随机配置进行比较

surprise[50] 基于信息论和统计显著性, 衡量社区结构与随机零模型相
比的意外程度

一致性 permanence[51] 通过考虑社区内连接与社区间连接, 评估节点在社区内的
稳定性

基于模块化 communitude[52] 社区度的概念引入了一种基于稳健统计原则的网络社区
质量函数

重叠算法 一致性 flex[53] flex 旨在优化社区内的内部边和局部聚类系数

无

重叠算法/
非重叠算法

准确性

F1-score[22] 通过平衡社区分配的精确率和召回率来评估聚类质量

NMI[54] 衡量检测到的社区结构与真实社区结构之间的相互依赖
性, 适用于非重叠社区

非重叠算法

一致性 purity[55] 通过将检测到的社区与真实标签进行比较, 衡量每个社区
中节点的同质性

准确性

F-measure[56] 通过平衡社区分配中的精确率和召回率来评估聚类质量

RI[57] 通过测量匹配节点对的比例来比较两个聚类间的相似性

ARI[58] 对兰德指数进行随机调整, 提供更准确的相似性度量

成对相似性 VI[59] 基于共享和独特信息, 衡量两个社区结构之间的距离

重叠算法 内聚性 OI[60] 通过评估社区之间的共同成员, 量化社区之间的重叠程度
 

在真实世界的 OSS-DSN中, 缺乏关于“真实”社区结构的标准答案 (ground-truth), 也就是说, 真实世界的网络

中, 无法根据已有的定义明确、唯一地划分社区, 因此对于算法挖掘的社区结果没有客观的比较对象. 为了解决这

一问题, 我们提出以下两种方法: (1)基于算法一致性: 对于真实世界的 OSS-DSN, 我们将不同社区检测算法的结

果相互作为参考, 并评估不同算法之间的相似度. 如果一个算法与其他算法均具有较高一致性, 则说明该算法具有

较高的适用性. (2)基于合成网络实验: 我们依据第 4 节获得的真实 OSS-DSN特性, 使用 LFR基准模型 [25] 生成合

成网络, 并在其中进行社区检测实验, 以提供可比较的具有真实值的结果. 其中真实值的指标用来表征社区检测结

果的质量, 该指标说明了社区检测结果与真实结果的相似程度, 越相似则说明社区检测结果准确性越高.

 4   OSS-DSN 的特性分析

本节通过表 1中所列举的指标, 分析真实世界 OSS-DSN的特性来回答研究问题 RQ1, 并利用这些特性在第 6
节中对构建的合成网络进行评估.

 4.1   OSS-DSN 的拓扑特性

如图 1(c)符合 power law网络数量的柱状图所示, 开发者社交网络中的平均度数集中在 0–6之间, 可以看出

在大多数运行良好的项目中, 开发者社交网络的节点度数分布遵循幂律分布, 表明其具有无标度特性, 即少数节点

高度连接, 而大多数节点连接较少. 节点度数分布满足幂律分布这一性质决定了我们可以使用 LFR基准网络模拟
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开发者社交网络, 两者具有一致的拓扑性质. 文献 [2]表明开源开发逐渐形成了类似“洋葱”结构的“小核心-大外围”

的群体参与组织结构, 这与我们的分析结果相吻合. 这一特性表明 OSS-DSN的网络拓扑结构具有较强的异质性、

健壮性, 并表现出小世界效应. 同时, 这一特性导致网络在演化过程中具有脆弱性, 脆弱性是指网络中核心节点的

演化可能会对社区结构产生很大的影响, 如核心开发者的离开可能会导致社区崩溃. 此外, 该特性决定了我们可以

利用 LFR合成网络模拟 OSS-DSN, 其详细构造将在第 6 节中进一步说明.
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图 1　节点度的分布和网络特性
 

如图 1(f)拓扑指数箱线图所示, 聚类系数的分布表明, 大多数网络节点具有适中的局部聚类特性, 但未达到高

度密集社交网络中的紧密互联程度. 这意味着, 尽管 OSS-DSN具有一定的局部社区结构, 但这些社区之间的连接

并不特别紧密. 然而, 在少部分大型网络中, 聚类系数较高, 表明存在清晰的社区结构. 在网络密度方面, 虽然节点

间存在相当数量的连接, 但仍然存在大量缺失的潜在连接, 表明 OSS-DSN 结构并不高度紧密. 此外, 网络的健壮

性通常被解释为其在节点或边失效时保持功能 (如信息传播、连通性)的能力. 实验测得 OSS-DSN的健壮性指标

超过 0.9, 表明其容错能力较强, 即使受到较大干扰, 也能维持整体结构和性能.

数据集中的社区规模以中等规模社区为主, 同时包含较小比例的大型社区. 较小或中等规模的社区可能缺乏

正式的组织化沟通, 而较大的社区通常具有更成熟的组织结构和交流模式. 这与实际软件开发过程较为类似, 小型

规模团队的软件开发中成员组织往往较为扁平、沟通较为高效, 而大型软件团队组织的开发往往由公司主导, 同
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时由于团队成员较多, 往往需要更为严密的组织规范.

 4.2   网络中心性分析

中心性是社交网络分析中的核心概念 [61] , 用于量化网络中节点的重要性或影响力. 其重要性体现在可以帮助

人们加深对网络性质的认知, 如识别关键节点、帮助识别网络中最重要或最具影响力的节点 (如社交网络中的意

见领袖、交通网络中的枢纽), 或者揭示网络的整体拓扑特征 (如层级性、集中性), 帮助我们理解网络结构. 常见

的中心性度量指标有: 接近中心性 (closeness centrality), 衡量一个节点到其他所有节点的平均距离有多近, 常代表

网络中信息的传播速度; 介数中心性 (betweenness centrality), 衡量一个节点是否在众多其他节点的最短路径上, 用
于识别节点是否是网络中的关键枢纽; 特征向量中心性 (eigenvector centrality), 度量节点邻居的重要性和数量, 即
影响力大的节点, 其邻居影响力也大. 网络中心性的影响因素较多, 节点数量和路径长度是其中常见的两个因素,
如接近中心性直接依赖于节点到其他节点的平均最短路径. 平均路径长度越小的网络, 节点的接近中心性通常

越高.

R2

R2

R2 = 1 R2 = 0

R2 = 0.96

后文图 2为几种不同的中心性、最短路径长度 (shortest path length)和节点数的统计图. 对角线部分表示各变

量的分布, 而非对角线部分则表示变量之间的相关性.   (coefficient of determination, 决定系数) 是统计学中用于

衡量回归模型拟合优度的指标, 表示因变量 (Y) 的变异性能被自变量 (X) 解释的比例.   的取值范围为 [0, 1],
 表示模型完美拟合数据, 所有数据点均落在回归线上 (残差为 0), 反之   表示模型完全无法解释因变量

的变异 (等同于用均值预测 Y). 从后文图 2 可以观察到, OSS-DSN 中存在明显的中心用户. 特征向量中心性与节

点数之间呈指数关系 ( ), 表明 OSS-DSN具有显著的层级结构. 少数关键节点在网络连通性和影响力方面

发挥了重要作用.
在同一社区内, 节点的中心性通常较高, 因为它们之间的连接更密集. 此外, 随着节点数量的增加, 社区中心节

点的中心性可能呈指数增长. 同时, 特征向量中心性、介数中心性与平均路径长度之间呈线性关系. 具体来说, 在
平均路径较短的网络中, 高特征向量中心性表明高影响力节点的自身和邻居都很重要, 形成了“核心-外围”结构,
而介数中心性高则表现为网络连接性较高, 没有绝对的必经节点; 在路径较长的网络中, 低特征向量中心性表明网

络的中心性集中于少数顶层节点, 底层节点影响力衰减较快, 而较低的介数中心性则说明少数节点会成为关键瓶

颈, 删除它们会导致大幅增加平均路径. 这表明中心节点在增强网络连通性和提高通信效率方面起到关键作用.
对于 OSS-DSN而言, 用户之间的交流往往是直接交流而不是间接交流, 如在同一 issue或 PR下直接发起评

论, 因此网络常呈现出介数中心性较高的特性; 同时, 并不是所有的用户活跃程度都相同, 关键的项目开发者或管

理者往往展现出较高的活跃度, 承担了更多的项目管理和分发任务, 因此 OSS-DSN常呈现出“核心-外围”结构, 中
心性集中于这些关键用户, 关键的项目开发者或管理者的离职会导致沟通成本的大幅增加.

 4.3   典型网络现象对社区检测的影响

在复杂网络中有一些网络现象会对社区检测结果产生重要影响, 例如渗流转变和分辨率限制 [39,62]. 我们针对

这两个相对普遍且重要的现象, 分析它们对开源社区中的社区检测算法的影响.
 4.3.1    渗流转变现象

m k p

Pc (k) = [(k−1)N]−1/(k−1)

渗流现象是指在随机网络或图中, 当连接概率达到某一临界阈值时, 系统中突然出现一个巨连通分量的现

象. 具体来说, 对于一个包含   个团 (clique)的网络 (其中每个团为   个节点组成的完全子图), 当边连接的概率 

与渗流阈值   满足特定条件时, 会发生渗流转变 (percolation transition)[39] .

k

k

n = 26 m = 23

p = 0.163 Qsingle = 0.958 Qpairs = 0.921 k

k Pc (k)

在社区检测算法中,   常是一个可设置的参数值, 如果该值设置不当, 可能会极大地影响社区检测算法的检测

结果. 图 3展示了   值对特定网络中社区规模的影响, 为了更好地看清楚节点和边, 我们选择了一个规模较小的项

目, 更大规模网络的实例见第 6.3节. 在该示例中, 网络的其他属性相同, 节点数量  , 最大团的大小  , 边
概率  , 自然划分模块度  , 连续团块对划分的模块度  , 但是当   取不同值时, 社区

检测得到的团块产生了差异. 当   增加时,   的值也相应增大, 这意味着更大规模的团需要更高的边连接概率

才能形成完整的子图.
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图 2　中心性、平均路径长度和节点数量的统计图 (对角线为各变量的分布图)
 

 
 

(a) Pc(3)=0.139<p, 最大的社区拥有19个节点 (b) Pc(4)=0.234>p, 最大的社区拥有11个节点

图 3　项目MovingBlocks/Terasology的 OSS-DSN中的 1个团块的示例
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k = 2 k = 3

k = 4 k = 5 k = 4

在真实世界 OSS-DSN 的实验验证中, 渗流转变的临界点分别为:   (1 797 个项目)、  (148 个项目)、
 (17个项目)和   (35个项目). 为了在计算效率与防止渗流转变之间取得平衡, 我们推荐使用   作为最

优参数. 除了团的大小, 团的数量与图中节点数之间的关系也会影响网络特性, 其中一个典型现象是分辨率限制

(resolution limit).
 4.3.2    分辨率限制现象

√
L分辨率限制指在使用模块度优化检测社区时, 算法无法识别小于约   (L为网络总边数) 的社区, 导致小社

区被错误合并的现象. 这是模块度函数的固有缺陷, 因其依赖全局统计量而忽略局部结构. 由定义可知, 这两个社

区检测的典型错误现象与社区检测算法本身的特性和被检测网络的拓扑特性相关.

Qsingle Qpairs

分辨率限制是社区检测中的一个重要挑战, 尤其是在使用基于模块度优化的算法时 [24,54,62]. 由于模块度优化

倾向于合并较小的社区以获得更高的模块度得分, 即使这些小社区在拓扑上具有清晰的界限, 也可能被错误合并.
这种限制受网络整体规模及模块间互连程度的影响, 导致在合成网络和真实网络中均难以识别较小的社区. 通过

比较   和  , 可以判断模块度优化过程中是否会错误合并本应独立的社区. 具体公式如下: 

Qsingle = 1− 2
m (m−1)+2

− 1
n

(1)
 

Qpairs = 1− 1
m (m−1)+2

− 2
n

(2)

Qsingle > Qpairs m (m−1)+2 > n

Qsingle > Qpairs

根据公式 (1)和 (2), 为了避免分辨率限制问题 [62], 必须保证  , 即满足  . 在 1 997个
项目中, 1 874个项目满足  , 表明其社区检测不受分辨率限制影响, 而 53个项目因节点数较少而不具

有统计显著性. 实验结果表明, 基于本研究构造的 OSS-DSN 在进行社区检测时, 分辨率限制的影响较小. 进一步

实验还表明, OSS-DSN受分辨率限制影响较小, 不同模块度参数对社区划分的影响不显著.

 4.4   研究问题 RQ1 的回答

综上所述, 我们回答研究问题 RQ1. OSS-DSN的项目级社交网络与网站级社交网络存在显著差异, 并影响社

区检测算法的表现. 这些网络由小规模、紧密连接的社区和中等规模、松散连接的社区组成. 不同于大规模去中

心化网络, OSS-DSN具有紧凑、中心化的小世界网络特性, 表现出更强的健壮性. 此外, 我们针对渗流现象和分辨

率限制等挑战提出了解决方案, 并提供了合适的参数建议. 我们的数据集在网络特性上比合成或特定规模的网络

更具多样性, 涵盖更广泛的小型和中型网络. 因此, 在 OSS-DSN 上评估社区检测算法时, 应使用针对特定上下文

的数据集, 而非通用数据集, 以获得最优的检测效果.

 5   真实世界 OSS-DSN 结果分析

在本节中, 我们通过评估社区检测算法在真实世界 OSS-DSN上的性能来回答 RQ2.
如表 4所示, 我们对比了不同算法在真实世界 OSS-DSN 上的计算效率. 算法运行时间与其时间复杂度一致;

然而, 在实际网络中, 每次通信都会增加一条边, 从而导致 m值增大, 使 Girvan-Newman算法的效率降低. 此外, 内
部标准差 (inner standard deviation, 简写为 Inner Std.)表示在计算整个数据集的平均值之前, 每个项目在多次运行

中的标准偏差, 它受到多次运行的随机性影响. 而标准差 (standard deviation, 简写为 Std.)表示每个项目在多次运

行后的平均运行时间标准偏差, 反映了样本对运行时间的影响.
 

表 4　不同社区检测算法的性能比较
 

算法 时间 (ms) Std. Inner Std.
Girvan-Newman[34] 9 323.96 115 764.83 82.06

Louvain[35] 4.19 11.68 0.30
CNM[19] 55.75 407.38 1.98
EM[36] 799.36 14 140.98 34.78

AGDL[37] 13.26 119.89 1.42
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 5.1   非重叠社区检测

 5.1.1    基于模块度的评估

模块度 (modularity)及其他评估指标共同构成了对非重叠社区检测算法的比较结论.

如图 4(a) 所示, 社区得分 (community score) 表明 Infomap 和 LPA 可以检测出良好的社区结构, 而 GN 和

AGDL在这方面较弱. Louvain、Eigenvector和 CNM的性能相对稳定 (尽管其最高值低于 Infomap和 LPA, 但箱

线图中的最大值和 Q3值较高). Surprise、significance和 communitude指标的结果与模块度一致. 根据这些指标,

我们发现 EM算法的表现较差.
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图 4　不同社区检测算法的性能比较, 使用无真实值的指标
 

从模块度值的分析来看, Louvain和 Infomap具有最高的模块度得分, 是表现最好的算法, 而 EM由于模块度

得分较低, 是最不理想的算法. Spart是一个基于节点的度量指标, 它考虑每个节点及其邻居对社区划分质量的贡

献. AGDL、Infomap和 LPA能够更好地考虑节点的重要性, 并获得更紧密的社区, 这对揭示项目核心团队具有指

导意义. Louvain、CNM和 Eigenvector的表现略逊一筹, 而 GN和 EM表现最差.

v

permanence (v) = −1

permanence指标能够衡量节点在社区内的连接紧密度, 当节点   没有邻居且属于单独的社区时, 其值定义为

. AGDL、Infomap、LPA和 GN在此指标上表现良好, 其次是 Louvain、Eigenvector和 CNM,

表 4    不同社区检测算法的性能比较 (续) 
算法 时间 (ms) Std. Inner Std.
LPA[38] 2.38 5.14 0.16

Eigenvector[19] 31.00 484.89 1.55
k-clique[39] 25.67 466.01 1.10
SLPA[40] 23.11 60.98 2.30

DEMON[41] 21.57 61.40 2.59
LEMON[42] 236.10 285.73 21.92
Infomap[43] 19.47 17.83 4.27
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而 EM则倾向于发现许多无关紧要的小型社区.
此外, AGDL算法同时具有高 permanence和低模块度, 表明尽管单个节点在其所属社区内连接紧密, 但社区

之间的界限可能不够清晰. 这表明社区可能存在一定程度的重叠, 或者社区边界不是严格定义的. 这也突出了仅使

用模块度作为社区检测评价标准的局限性, 因为它可能无法捕捉 permanence反映的细粒度节点级社区归属信息.
 5.1.2    跨算法验证

表 5描述了非重叠社区检测算法的验证结果, 每一项由指标数值组成, 括号里的数值则是指标对应的标准差,
指标数值越高说明算法之间的社区一致性越强. 根据表 5, AGDL和 EM的指标值相对较低, 但总体而言, 非重叠

社区检测算法的结果表现出较强的一致性. 特别是 Louvain与 CNM、LPA和 Eigenvector等算法的一致性较高.
 
 

表 5　非重叠社区检测的跨算法验证结果
 

算法1 算法2 purity F-measure F1-score RI ARI NMI VI

GN

Louvain 0.63 (0.21) 0.72 (0.15) 0.80 (0.18) 0.59 (0.21) 0.29 (0.25) 0.51 (0.23) 1.76 (0.80)
LPA 0.81 (0.19) 0.84 (0.13) 0.81 (0.19) 0.73 (0.18) 0.41 (0.26) 0.56 (0.24) 1.36 (1.04)

Infomap 0.75 (0.21) 0.79 (0.15) 0.83 (0.18) 0.65 (0.21) 0.35 (0.26) 0.52 (0.25) 1.66 (1.13)
AGDL 0.93 (0.12) 0.84 (0.12) 0.55 (0.21) 0.67 (0.19) 0.23 (0.23) 0.35 (0.28) 1.08 (0.53)

Eigenvector 0.61 (0.21) 0.71 (0.15) 0.76 (0.20) 0.59 (0.23) 0.30 (0.28) 0.51 (0.25) 1.83 (0.90)
EM 0.56 (0.21) 0.63 (0.15) 0.33 (0.14) 0.53 (0.20) 0.16 (0.19) 0.29 (0.17) 2.62 (1.01)
CNM 0.58 (0.22) 0.69 (0.17) 0.80 (0.19) 0.59 (0.24) 0.31 (0.28) 0.53 (0.25) 1.79 (0.88)

Louvain

LPA 0.87 (0.13) 0.76 (0.13) 0.69 (0.18) 0.68 (0.21) 0.35 (0.26) 0.58 (0.26) 1.60 (0.77)
Infomap 0.89 (0.12) 0.82 (0.12) 0.80 (0.16) 0.79 (0.18) 0.52 (0.29) 0.71 (0.24) 1.19 (0.81)
AGDL 0.96 (0.07) 0.67 (0.13) 0.42 (0.21) 0.48 (0.20) 0.14 (0.19) 0.30 (0.26) 2.07 (0.76)

Eigenvector 0.77 (0.15) 0.79 (0.13) 0.71 (0.20) 0.83 (0.12) 0.53 (0.25) 0.68 (0.20) 1.60 (1.04)
EM 0.66 (0.15) 0.65 (0.12) 0.34 (0.14) 0.76 (0.12) 0.32 (0.20) 0.45 (0.16) 2.64 (0.96)
CNM 0.79 (0.15) 0.82 (0.13) 0.79 (0.17) 0.86 (0.11) 0.59 (0.25) 0.74 (0.19) 1.29 (0.92)

LPA

Infomap 0.86 (0.14) 0.86 (0.12) 0.85 (0.16) 0.79 (0.17) 0.52 (0.29) 0.70 (0.23) 1.15 (0.91)
AGDL 0.95 (0.10) 0.81 (0.14) 0.40 (0.23) 0.65 (0.20) 0.21 (0.26) 0.35 (0.29) 1.61 (1.11)

Eigenvector 0.67 (0.20) 0.72 (0.13) 0.61 (0.22) 0.64 (0.22) 0.30 (0.25) 0.52 (0.27) 1.85 (0.83)
EM 0.62 (0.18) 0.66 (0.13) 0.32 (0.18) 0.63 (0.20) 0.21 (0.20) 0.36 (0.21) 2.54 (1.01)
CNM 0.65 (0.23) 0.71 (0.15) 0.65 (0.21) 0.64 (0.24) 0.31 (0.25) 0.55 (0.27) 1.77 (0.78)

Infomap

AGDL 0.96 (0.08) 0.78 (0.15) 0.40 (0.27) 0.60 (0.21) 0.21 (0.27) 0.34 (0.29) 1.87 (1.18)
Eigenvector 0.69 (0.18) 0.74 (0.13) 0.63 (0.24) 0.71 (0.19) 0.36 (0.27) 0.59 (0.24) 1.82 (1.00)

EM 0.64 (0.16) 0.66 (0.13) 0.32 (0.17) 0.70 (0.16) 0.26 (0.22) 0.42 (0.20) 2.52 (1.03)
CNM 0.70 (0.20) 0.75 (0.14) 0.67 (0.23) 0.72 (0.21) 0.39 (0.28) 0.63 (0.25) 1.62 (0.89)

AGDL
Eigenvector 0.49 (0.15) 0.63 (0.13) 0.74 (0.16) 0.44 (0.19) 0.12 (0.16) 0.27 (0.25) 2.24 (0.76)

EM 0.51 (0.19) 0.62 (0.17) 0.43 (0.24) 0.46 (0.19) 0.06 (0.12) 0.16 (0.17) 2.58 (1.17)
CNM 0.45 (0.16) 0.59 (0.14) 0.73 (0.16) 0.42 (0.20) 0.11 (0.15) 0.27 (0.24) 2.31 (0.71)

Eigenvector
EM 0.69 (0.15) 0.64 (0.11) 0.35 (0.13) 0.76 (0.13) 0.33 (0.21) 0.47 (0.16) 2.63 (0.95)
CNM 0.84 (0.14) 0.83 (0.13) 0.75 (0.20) 0.90 (0.09) 0.66 (0.25) 0.76 (0.18) 1.30 (1.04)

EM CNM 0.62 (0.12) 0.65 (0.11) 0.41 (0.13) 0.77 (0.13) 0.35 (0.21) 0.48 (0.16) 2.58 (0.89)
 

 5.2   重叠社区检测

 5.2.1    基于模块度的评估

箱线图中, Q1、Q2、Q3、Q4 (即四分位数) 将数据从小到大等分为 4 部分, 分别代表 25%、50%、75%、

100% 分位点的值; min 和 max 则代表数据的最小值和最大值 (有时特指在合理范围内的最小与最大观测值). 从
图 4(b)的箱线图中可以看出, 每个算法的度量指标具有不同的分布, 这些度量值越高, 证明该算法的表现越强.

Flex 是一个试图在社区内最大化内部边数量的指标, 同时考虑每个社区的局部聚类系数. SLPA 具有较高的

Q1、Q2和Min值, 表现优异, 而 LEMON也有良好表现, 而 k-clique和 DEMON的表现略逊一筹. 该指标反映了

社区检测算法的灵活性, 灵活性指的是算法适应不同网络结构和规模的能力. 一个高灵活性的算法可以有效处理

12  软件学报  ****年第**卷第**期



从稀疏到密集的各种类型的网络, 并适应不同的社区规模和结构.
模块度是衡量社交网络中社区划分质量的指标, 量化了社区内部连接相对于随机连接的紧密程度。较为平衡的

模块度表示算法在最大化模块度和保持合理社区结构之间取得了良好的平衡. 这意味着算法不仅能够识别内部紧密

连接的社区, 还能确保这些社区与其他社区良好分隔, 而不会过度拟合噪声或生成过度碎片化的划分. 在图 4(b)所示

4种算法中, SLPA拥有最佳的社区划分质量, 而 k-clique的划分质量则略低于其他算法。

 5.2.2    跨算法验证

表 6描述了重叠社区检测算法的验证结果, 由指标数值组及括号里的数值 (指标对应的标准差)组成. 表中的

指标数值越高说明算法之间的社区一致性越强. 根据表 6, 除 DEMON和 k-clique算法发现的社区具有一定的相似

性外, 其他重叠社区检测算法之间的一致性较低.
 
 

表 6　重叠社区检测的跨算法验证结果
 

算法1 算法2 F1-score OI NMI_MGH NMI_LFK

k-clique
SLPA 0.35 (0.24) 0.04 (0.07) 0.03 (0.05) 0.04 (0.07)
LEMON 0.36 (0.23) 0.02 (0.06) 0.01 (0.04) 0.02 (0.06)
DEMON 0.90 (0.20) 0.70 (0.32) 0.58 (0.37) 0.70 (0.32)

SLPA
LEMON 0.41 (0.28) 0.11 (0.26) 0.10 (0.26) 0.11 (0.26)
DEMON 0.39 (0.22) 0.04 (0.07) 0.02 (0.05) 0.04 (0.07)

LEMON DEMON 0.42 (0.22) 0.02 (0.07) 0.01 (0.04) 0.02 (0.07)
 

原本的 NMI是衡量两个聚类结果整体一致性的经典指标, NMI_MGH和 NMI_LGH是基于局部或全局结构

信息优化的归一化互信息变体. 它们通过局部或全局视角对结构信息进行加权计算, 从而与原 NMI形成替代或补

充关系. 尤其在重叠算法的评估中, NMI_MGH和 NMI_LGH更加有效. 尽管存在一些 NMI适配方法用于评估重

叠算法 [12] , 但它主要是为非重叠社区检测算法设计的, 其评估结果可能对重叠部分的规模较为敏感.

 5.3   研究结论 (RQ2 的解答)

综上所述, 我们对比了不同的社区检测算法, 并对 OSS-DSN场景提出了具体建议.
● 对于非重叠社区检测算法, Louvain和 Infomap表现最佳, 能够稳定地获得较高的模块度, 并检测出紧密连

接的社区, 与 CNM、LPA和 Eigenvector方法相比具有较强的一致性. 相比之下, AGDL和 EM表现较差, 尤其是

AGDL在区分社区时存在一定困难.
● 对于重叠社区检测算法, SLPA通过最大化内部边的数量和局部聚类系数表现出色, 而 k-clique和 LEMON

也有良好表现. 然而, 重叠社区检测算法整体的一致性较低, DEMON和 k-clique由于算法假设不同, 在检测社区时

出现较大的重叠区域不确定性.
我们的研究扩展了不同社区检测算法的比较范围, 并针对 OSS-DSN提供算法选择建议.

 6   合成网络上的实验结果

在本节中, 我们使用具有真实值社区结构的合成网络来回答 RQ3.

 6.1   构建合成网络

ℓ-
ℓ- ℓ- ℓ- k

τ1 τ2

基于第 4 节中描述的 OSS-DSN特征, 本文扩展了 LFR基准测试 [24] , 以生成具有真实社区结构的 OSS-DSN
合成网络, 帮助基准使用者更方便地生成模拟数据用以测试社区检测算法. LFR 基准测试是植入式   分区模型

(planted   partition model)的一个特例.   分区模型 [26,63]将图划分为   个包含   个顶点的组. 然而, 在 LFR模型 [54]

中, 群体大小是可变的, 并且节点的度数也不同. 这样的设置会更贴合真实社区的情况. 节点的度数服从幂律分布,
其指数为  , 而社区的大小也服从幂律分布, 其指数为  , 这一特性也符合第 4 节中对 OSS-DSN的特性统计.

τ1 τ2

µ kout
i

我们根据图 1中的实验结果选定  , 并使用符合幂律分布的社区检测算法计算  . 生成 LFR需要确定的另一

个重要参数是混合参数  , 如公式 (3)所示, 定义为节点的外部度数   (即它与社区外部节点的连接数)与其总度
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数 (总连接数)的比值. 

µ =
kout

i

kin
i + kout

i

(3)

µ < 1− nmax
c

N nmax
c N

µ
1
2

1
2
< µ <

3
4

nc≪ N µ

根据定义, 当参数   时, 群体可被视为社区, 其中   是最大社区的大小,   是网络中的总节点数.

此外, Lancichinetti等人 [54]建议   的典型取值范围应小于  . 当   时, 社区仍可能存在, 但检测难度较大. 然

而, 当   时,   的极限值可能趋近于 1.
µ

µ

µ µ

LFR合成网络的每个节点拥有同样的   值, 但是对于 OSS-DSN而言, 由于每个节点的入度和出度不相同, 因
此一个网络中的各个节点拥有各自不同的   值. 我们对 OSS-DSN的特征进行了统计分析, 并基于其值的分布生成

了一组具有代表性的 LFR网络. 由于在真实网络中, 每个节点的   值各不相同, 因此我们生成了 10组具有不同 

值的 LFR基准图, 用于确保比较结果能够反映真实网络的情况.
此外, 我们针对算法之间的比较做了 Friedman检验 [64] 和 Nemenyi检验 [65] , 以证明算法的性能之间是否存在

显著差异. 这两种方法均为非参数检验, 适用于不满足正态分布或方差齐性假设的数据.
为了比较多个算法在不同参数设置下的性能差异, 我们采用 Friedman检验进行全局显著性分析. Friedman检

验是一种基于排名的非参数方法, 用于判断多个相关样本 (如不同算法在同一数据集上的表现) 是否存在统计显

著性差异. 经过检验, 非重叠社区检测算法在不同参数 μ下的表现如图 5所示, 图 5中不同指标的 Friedman检验

p值见表 7. 重叠社区检测算法在不同参数 μ下的表现如图 6所示, 在不同参数 on下的表现如图 7所示, 图 6中不

同指标的 Friedman检验 p值见表 8. 可以看出算法之间存在显著性差异 (p<0.05), 此外, 不同参数 on值下的算法

性能 (图 7) 的 Friedman 检验 p值均为 0, 在该参数下指标也存在算法之间的显著性差异, 因此我们进一步使用

Nemenyi事后检验进行两两比较, 进一步分析哪些算法对存在差异. Nemenyi检验通过计算临界差异 (critical diff-
erence, CD)进行多重比较: 

CD = qα

√
k(k+1)

6N
(4)

qα k N其中,   是学生化范围统计量 (studentized range statistic)的临界值,   为算法数量,   为有效数据点数量. 若两个算

法的平均排名差≥CD, 则认为其性能差异显著 [66].
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表 7　图 5中不同指标的算法性能
 

指标 Friedman检验p值
NMI 0.006 6
purity 0.006 2

F-measure 0.005 4
F1-score 0.015 0

RI 0.011 5
ARI 0.001 6
VI 0.000 2

 

表 8　图 6中不同指标的算法性能
 

指标 Friedman检验p值
F1-score 0.002 9
NMI_LFK 0.005 0
NMI_MGH 0.002 9

OI 0.005 0
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 6.2   非重叠 LFR 网络中的社区检测

µ

τ2 = 2 max_degree =
n

20 min_degree = 10 µ <
1
2

τ1 τ2

图 5 中我们测试了    参数对算法有效性的影响, 其他参数为控制变量保持一致, 其中参数设置为 n=1000,

,  ,  . 与前述特性一致, 当   时, 所有算法均能获得良好的检测结果, 如图 5

所示. 实验结果与其他研究者在不同参数设定下的结果 [20] 一致, 表明算法的选择不受参数   和   的影响.
在 Nemenyi 检验的事后比较结果中, NS、*、**、*** 是用来直观表示显著性水平的符号标记, 其含义与常

见统计报告一致: NS代表不显著, *的数量越多代表显著性水平越高 (p值越小). 根据后文表 9的比较结果, 可以

得出结论: Infomap和 Louvain显著优于 GN算法, 其他算法之间存在优劣, 但是并没有显著性差异.

 6.3   重叠 LFR 网络中的社区检测

µ一些研究者 [67,68] 通过设置 on参数 (表示重叠节点的数量) 来生成重叠网络. 我们针对不同的   和 on参数值

生成了 20组网络, 并基于这些网络比较了不同的重叠社区检测算法.
µ

τ1 = 3 τ2 = 2

µ = 0.1

µ µ

图 6 中, 我们测试了   参数对算法有效性的影响, 其他参数为控制变量保持一致, 其中参数设置为 n=1000,
,  , max_degree=80, min_degree=25, on=10, om=2, min_community_size=20, max_community_size=50. 如图 6

所示, 当混合参数   (该值为生成网络的常见默认值)时, 所有算法均表现良好. 值得注意的是, DEMON算法

的性能随   增大而迅速下降, 表明其对较高混合度的网络较为敏感. 而 LEMON算法在不同   值下保持了稳定的

性能, 展现出较强的鲁棒性.
在所有测试的算法中, SLPA取得了最佳的总体效果, 表明其在不同网络条件下均具有良好的适应性. 这些结

果强调了根据具体的网络特性和参数设置选择合适算法的重要性.

τ1 = 3 τ2 = 2 µ = 0.1

图 7 中我们测试了 on参数对算法有效性的影响, 其他参数为控制变量保持一致, 其中参数设置为 n=1000,
,  , max_degree=80, min_degree=25,  , om=2, min_community_size=20, max_community_size=50.

图 7结果表明, 所有算法对 on参数的影响不显著, 表明它们在不同设定下具有一定的稳定性.
值得注意的是, k-clique和 SLPA算法表现较强, 表明它们在不同条件下均能有效执行社区检测任务. 根据表 10

和表 11的比较, 可以得出以下结论: 算法的平均性能排序为 SLPA ≈ k-clique > DEMON > LEMON. 其中 SLPA和

k-clique在不同参数、不同指标下均未表现出显著性差异, 而 SLPA显著优于 DEMON, k-clique和 SLPA显著优

于 LEMON.
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1
2

值得注意的是, Lancichinetti等人 [54] 建议   的典型取值范围应小于  , 因此我们认为   时, 算法的性能表

现更具代表性, 在图 6中可以看出, 当   时, SLPA的性能高于 k-clique, 因此我们给出这几个算法的最终排序

为 SLPA > k-clique > DEMON > LEMON.
  

表 9　图 5中不同指标的 Nemenyi检验 p值
 

对比算法 NMI Purity F-measure F1-score RI ARI VI
CNM vs. Eigenvector 1.40 NS 0.60 NS 1.00 NS 0.80 NS 0.00 NS － 2.20 NS

CNM vs. EM 1.60 NS 1.80 NS 2.00 NS 2.20 NS 0.60 NS － 2.40 NS
CNM vs. GN 3.00 NS 2.80 NS 3.00 NS 1.40 NS 2.40 NS － 1.20 NS

CNM vs. Infomap 1.20 NS 1.40 NS 1.20 NS 1.60 NS 1.70 NS － 2.60 NS
CNM vs. Louvain 1.70 NS 1.90 NS 1.70 NS 2.10 NS 2.30 NS － 2.30 NS
CNM vs. LPA 1.10 NS 0.90 NS 1.10 NS 0.70 NS 1.00 NS － 0.90 NS

Eigenvector vs. EM 0.20 NS 1.20 NS 1.00 NS 1.40 NS 0.60 NS 0.60 NS 0.20 NS
Eigenvector vs. GN 1.60 NS 2.20 NS 2.00 NS 0.60 NS 2.40 NS 2.20 NS 1.00 NS

Eigenvector vs. Infomap 2.60 NS 2.00 NS 2.20 NS 2.40 NS 1.70 NS 2.60 NS 4.80 *
Eigenvector vs. Louvain 3.10 NS 2.50 NS 2.70 NS 2.90 NS 2.30 NS 2.90 NS 4.50 NS
Eigenvector vs. LPA 0.30 NS 0.30 NS 0.10 NS 0.10 NS 1.00 NS 0.10 NS 3.10 NS

EM vs. GN 1.40 NS 1.00 NS 1.00 NS 0.80 NS 1.80 NS 1.60 NS 1.20 NS
EM vs. Infomap 2.80 NS 3.20 NS 3.20 NS 3.80 NS 2.30 NS 3.20 NS 5.00 *
EM vs. Louvain 3.30 NS 3.70 NS 3.70 NS 4.30 NS 2.90 NS 3.50 NS 4.70 *
EM vs. LPA 0.50 NS 0.90 NS 0.90 NS 1.50 NS 0.40 NS 0.70 NS 3.30 NS

GN vs. Infomap 4.20 NS 4.20 NS 4.20 NS 3.00 NS 4.10 NS 4.80 * 3.80 NS
GN vs. Louvain 4.70 * 4.70 * 4.70 * 3.50 NS 4.70 * 5.10 * 3.50 NS
GN vs. LPA 1.90 NS 1.90 NS 1.90 NS 0.70 NS 1.40 NS 2.30 NS 2.10 NS

Infomap vs. Louvain 0.50 NS 0.50 NS 0.50 NS 0.50 NS 0.60 NS 0.30 NS 0.30 NS
Infomap vs. LPA 2.30 NS 2.30 NS 2.30 NS 2.30 NS 2.70 NS 2.50 NS 1.70 NS
Louvain vs. LPA 2.80 NS 2.80 NS 2.80 NS 2.80 NS 3.30 NS 2.80 NS 1.40 NS

 
  

表 10　图 6中不同指标的 Nemenyi检验 p值
 

对比算法 F1-score NMI_LFK NMI_MGH OI
LEMON vs. DEMON 0.60 NS 0.80 NS 0.60 NS 0.80 NS
LEMON vs. SLPA 2.20 NS 2.00 NS 2.20 NS 2.00 NS
LEMON vs. k-clique 1.20 NS 0.80 NS 1.20 NS 0.80 NS
DEMON vs. SLPA 2.80 * 2.80 * 2.80 * 2.80 *
DEMON vs. k-clique 1.80 NS 1.60 NS 1.80 NS 1.60 NS
SLPA vs. k-clique 1.00 NS 1.20 NS 1.00 NS 1.20 NS

LEMON vs. DEMON 0.60 NS 0.80 NS 0.60 NS 0.80 NS
  

表 11　图 7中不同指标的 Nemenyi检验 p值
 

对比算法 F1-score NMI_LFK NMI_MGH OI
LEMON vs. DEMON 1.00 NS 0.80 NS 1.00 NS 1.00 NS
LEMON vs. k-clique 2.00 * 2.60 *** 2.80 *** 2.50 **
LEMON vs. SLPA 3.00*** 2.20 ** 2.20 ** 2.10 **
DEMON vs. k-clique 1.00 NS 1.80 * 1.80 * 1.50 NS
DEMON vs. SLPA 2.00 * 1.40 NS 1.20 NS 1.10 NS
k-clique vs. SLPA 1.00 NS 0.40 NS 0.60 NS 0.40 NS

LEMON vs. DEMON 1.00 NS 0.80 NS 1.00 NS 1.00 NS
 

图 8 为 LFR 网络可视化中的社区示例, 使用 k-clique 算法在同一图上通过不同 k值获得. 图 8 说明了在不同 k
值下, 网络的团块大小有明显的区别. k越小, k-clique算法越倾向于将网络分割为大社区. 因此合适的 k取值较为重要.
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(a) k=2 (b) k=3 (c) k=4

图 8　LFR网络可视化中的社区示例
 

 6.4   研究结论 (RQ3 的解答)

通过上述分析, 我们对 RQ3的回答如下.

µ

µ <
1
2

我们使用标准 LFR网络和改进的重叠 LFR网络测试并比较了非重叠和重叠社区检测算法. 为了研究关键参

数   和 on对算法性能的影响, 本文调整了它们的取值, 因为这些参数无法直接从 DSN属性推导得出. 实验结果表

明, 在合成网络中, 当   时, 算法可以检测到明确的社区, 而参数 on对算法性能的影响较小.

µ

此外, 合成网络上的算法比较结果与真实 DSN 上的结果一致, 证实了 Louvain、Infomap 和 SLPA 等算法的

良好表现, 并表明基于贪心策略改进的 LEMON算法具有较强的鲁棒性, 不受   变化的影响.

 7   讨　论

社区检测对识别和建模开源软件的协作和交流活动有相当的意义 [31] . 社区检测作为量化开发者群体自组织

特征的手段, 能够揭示知识传播的关键路径, 具有重要的研究价值. 本研究构建的基准测试采用了 GitHub的真实

交互数据, 设计了包含多种指标的评估协议, 能够准确揭示社区生态, 并在此基础上额外提供了公开数据集和测试

代码以保证结果可被复现. 综合来看, 本研究通过量化开发者社区的拓扑结构和特征, 为理解开源协作机制提供了

新的分析维度, 为更加全面地评估社区健康度提供了新的视角, 提出的基准测试体系将为该领域后续研究提供标

准化、可扩展的数据基础与评估框架.
研究开源项目社区检测为开发治理提供了依据, 社区检测可识别关键开发者角色, 帮助项目维护者优化任务

分配策略; 知识传递路径的显式建模能预防“知识孤岛”风险, 特别是当核心开发者流失时. 当项目开发者能够通过

社区检测对项目成员的交流情况有一定认识后, 就可以将这些洞察用于采取更好的项目管理措施, 如新人导师匹

配、跨社区协作促进、项目治理结构优化等. 目前这一视角已经被业界关注, 例如 Linux基金会已开始采用类似

的社区分析工具来监测子社区活跃度, 其 2023年年报显示这种方法使跨团队协作效率提升了 40%. OpenRank[69]

是一个指数, 用于提供开源项目的多维度数据分析, 包括贡献者活跃度、代码提交趋势、公司参与度等. 它已经

被 Kubernetes、TARS等顶级开源项目用于社区治理. 本研究的基准体系希望在社区检测领域产生类似的推动作

用, 为开源生态分析建立新的方法论标准.
基准研究通过标准化评估减少对主观经验的依赖, 使用数据驱动的方式推动软件工程问题的优化. 目前已经

有很多基准测试推动了软件工程领域的技术进步, 并显著影响了软件开发实践和开源社区的可持续性. 但是大部

分项目仍然对社区的关注度有限, 需要更多的研究为业界提供工具链, 以推动社区的数据驱动精细化管理. 未来可

能的研究方向有 3个方面: 1)流程优化方面, 探索将社区检测实时集成到开发流水线, 如基于协作模式分析自动推

荐代码评审者; 2) 质量提升方向, 研究社区结构与代码质量指标的关联规律, 建立预测模型; 3) 可持续发展角度,
构建社区健康度评估体系, 量化分析成员参与度、知识传承效率与项目存活率的关联性. 特别值得关注的是, 随
着 LLM在开源协作中的应用 (如 GitHub Copilot), 需要新的检测方法区分人类与 AI的协作模式. 这些研究将深化
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我们对“开发者-社区-软件质量”三元关系的理解, 最终形成可量化的社区治理最佳实践.

 8   结　论

本文提出了一种适用于项目级 OSS-DSN的基准测试, 弥补了现有基准测试主要集中在大规模社交网络和网

站级合成网络的研究空白. 我们详细研究了 OSS-DSN的网络特性, 并使用合成网络模拟这些特性, 以确保比较结

果的一致性. 基于实验结果, 我们对 OSS-DSN的社区检测算法提出了建议, 这些贡献为改进 OSS项目的社区分析

提供了有价值的见解.
然而, 本研究也存在一定的有效性威胁. 在内部有效性方面, 尽管我们采用了多种评估指标, 但这些指标并非

全部被广泛接受或全面覆盖, 可能导致分析存在偏差或不完整. 尽管如此, 通过使用多种指标, 本文尽可能降低了

此类偏倚的风险, 但仍可能存在一定的局限性. 在外部有效性方面, 数据集的局限性是一个主要威胁. 本研究的数

据集仅限于 GitHub, 未包含 GitLab或 Bitbucket等其他平台的数据. 虽然 GitHub项目与其他平台的项目具有一定

相似性, 但数据集局限性可能影响研究结果的普适性. 为了增强外部有效性, 未来研究应涵盖更广泛的开源平台数据.
未来研究可以沿着多个方向展开.
1) 扩展网络范围: 除了 OSS项目中的开发者社交网络 (DSN), 还应研究网站级网络和组织级网络, 以获得更

全面的洞察.
2) 增加社区检测算法: 引入更广泛的算法集合, 以提升分析的稳健性和适应性, 更有效地捕捉这些网络中的复

杂结构和关系.
3) 探索更多应用场景: 确定更多可以受益于本基准测试的任务, 以展示其通用性和实用性, 最终推动网络分析

和社区检测领域的发展.
通过进一步的研究和改进, 我们相信本研究将为开源软件项目的社区分析提供更加全面和深入的见解, 并推

动该领域的持续发展.
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