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摘　要　现代网络科学的不断发展,为人们的生活提供了极大的便利.对复杂网络的研究是推动现代网络科学发展

的重要动力,而社区是研究复杂网络的重要结构.已有的社区发现方法大多是高度复杂的,这不利于有效挖掘复杂网

络.为了研究更高效的社区发现算法,文中将近年来被提出的密度峰值聚类算法应用于社区发现中,对密度峰值算法

进行改进,提出了一种高效的社区发现算法.将密度峰值算法应用于社区发现存在一些问题,由于复杂网络数据结构

具有特殊性,其数据大多以拓扑图或邻接矩阵的形式存储,因此将密度峰值聚类算法应用到社区发现中的核心问题是

如何有效地计算网络中各节点间的距离、节点局部密度和选择中心节点.针对该问题,文中通过网络拓扑图中各节点

及其邻居节点的度来计算每一个节点的局部密度,通过节点间的相似度来度量节点间的距离,并对距离进行离散化处

理,以便选取社区中心节点;定义了核心跳变值来更精确地选取社区中心,防止大社区吞并小社区;基于 LFR人工网

络和真实网络数据集,将所提算法与已有算法进行比较,并采用扩展的模块度、调整兰德系数以及归一化互信息对实

验结果进行评估.真实网络中的实验结果表明了所提算法具有不错的效果,且在一些真实场景中具有明显优势;在人

工网络中,所提算法同样具有优势,同时其相比其他算法更加稳定.
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TopologicalStructureBasedDensityPeakAlgorithmforOverlappingCommunityDetection
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Abstract　Withthecontinuousdevelopmentofmodernnetworkscience,people’sliveshavebeengreatlyfacilitated．The

studyoncomplexnetworksisanimportantdrivingforceforthedevelopmentofmodernnetworkscience,andthecomＧ

munityisanimportantstructureforresearchoncomplexnetworks．Mostoftheexistingcommunitydiscoverymethods

arehighlycomplex,sothispaperappliedthedensitypeakclusteringalgorithmproposedinrecentyearstocommunity
discovery,andproposedanefficientcommunitydiscoveryalgorithm．Duetotheparticularityofthedatastructureof

complexnetwork,thecomplexnetworkdataarestoredintheformoftopologicalgraphoradjacencymatrix,andthus

howtoeffectivelycalculatethedistancebetweennodesandthelocaldensityofeachnode,andhowtoselectthecore

nodesofthecommunityarethekeyproblemswhendensitypeakclusteringalgorithmisappliedtocommunitydiscovery．

Inlightofthis,thispapercalculatedthelocaldensityofeachnodebythedegreeofeachnodeanditsneighbornodesin

thenetworktopologicalgraph,measuredthedistancebetweennodesbythesimilaritybetweennodes,anddiscretizedthe

distancetoexpedientlyselectthecorenodesforthisalgorithm．Moreover,thecorehopvaluesweredefinedtoaccurately
selectcommunitycenters,thusavoidingthelargecommunitiesannexsmallcommunities．Experimentswerecarriedout

ontheLFRartificialnetworkdatasetandtherealnetworkdatasetwiththeevaluationindexesoftheextendedmodulariＧ

ty,theadjustedrandcoefficientandthenormalizedmutualinformation．Experimentalresultsinrealnetworksshowthat

theproposedalgorithmhasgoodeffectsandobviousadvantagesinsomerealnetworkscomparedwithotheralgorithms．

Intheartificialnetwork,thealgorithmalsohasadvantages．Therefore,theproposedalgorithmismorestablethanother

algorithms．
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１　引言

现实世界中的许多问题都可以被抽象为复杂网络,如生

物网络、社交网络、神经网络等.复杂网络中的个体间存在着

联系,某些个体之间联系紧密,而某些个体间联系稀疏甚至没

有联系,联系紧密的个体构成群体,称之为社区[１].以往对复

杂网络的研究表明,复杂网络中蕴含着更深层次的结构和关

系,因此研究复杂网络最重要的一步就是发掘节点间的结构

规律,而社区是研究复杂网络的重要结构[２].社区发现是将

复杂的网络划分为若干社区的过程,同一社区中的节点之间

连接紧密,不同社区的节点之间连接稀疏.社区发现有助于

找到网络节点间所蕴含的结构关系,因此它是研究复杂网络

的重要方法之一.社区发现能够检测复杂网络中具有紧密联

系或者某种共性的群体,被应用于很多领域,如好友推荐[３]、

精准营销[４]、个性化服务[５]等.对社区发现进行研究具有重

要意义,吸引了众多国内外学者的关注.

许多学者为社区发现领域做出了重要贡献,Girvan等[６]

提出了经典的社区划分方法———GN 算法,这是一种基于分

裂思想的社区发现算法,且无需预先设定社区的个数.NewＧ

man[７]在 GN算法的基础上提出了模块度,用于度量所划分

社区结构的模块性,为社区发现领域的发展奠定了重要基础.

针对社区发现,学者们提出了不同的方法,例如聚合或分裂的

方法、标签传播算法、演化算法、谱聚类算法等.Derenyi等[８]

提出了派系过滤(CPM)算法,该算法基于团渗透理论,通过

合并完全子图来检测网络中的社区结构.Clauset等[９]提出

了节点凝聚(CNM)算法,这是一种基于聚合思想的社区发现

算法.不同于上述聚合方法,Danon等[１０]提出了一种通过分

裂来发现社区的方法.标签传播算法是社区发现常用的方法

之一,该方法最早由Zhu等[１１]提出,但传统的标签传播算法

无法划分重叠社区,且存在标签震荡、逆流等缺点.刘世超

等[１２]和Zhang等[１３]分别对标签传播算法做出了改进,提出

了新的标签传播规则,使得标签传播算法更加稳定.近年来,

一些学者将群体智能算法应用于社区发现,如 Li等[１４]将粒

子群算法应用于社区发现,Liu等[１５]将果蝇算法应用于社区

发现.但基于演化算法的社区发现算法存在初始化对算法结

果影响较大、陷入局部优化、计算复杂度高等问题.蒋盛益

等[１６]提出了谱聚类动态社区划分算法,该算法是一种增量式

社区发 现 算 法,能 够 对 动 态 的 网 络 进 行 社 区 划 分.Zhou
等[１７]根据边的相似度,提出了基于边密度的社区发现算法,

该算法表明基于密度的社区发现算法能得到质量较高的社

区,并且其具有较低的时间复杂度.

密度峰值聚类算法[１８]由 Alex等于２０１４年提出.密度

峰值聚类算法是一种新颖的基于密度的聚类算法,对于非球

形的数据集聚类具有较明显的优势[１９].复杂网络中,节点间

的连接复杂,且社区结构不规则,因此用密度峰值算法来探测

复杂网络中的社区结构有望得到较好的划分结果,故一些学

者将密度峰值算法应用于社区发现.网络中各节点间的距离

计算,是密度峰值社区发现算法的重要步骤.Shi等[２０]提出

了基于密度峰值的重叠社区发现算法,该算法中的距离是通

过节点间的连接强度来衡量的,但当网络规模增大且结构复

杂时,该计算方式的时间复杂度较大.黄岚等[２１]提出了基于

点距离的密度峰值社区发现算法,该算法采用Jaccard相似

度[２２]来计算节点间的距离,但这种方式计算出的距离值较紧

凑,不利于社区中心的选择.上述密度峰值社区发现算法不

仅时间代价较高,而且划分的社区质量较低.

本文提出的基于拓扑结构的密度峰值(TSDP)重叠社区

发现算法结合了密度峰值算法的基本思想,并对其进行了相

关改进.TSDP算法根据网络拓扑结构中节点的拓扑关系来

计算节点的局部密度,这种方式能较好地衡量节点的局部密

度,且时间代价较低;利用节点的相似度计算节点间的距离,

并将距离值进行离散化处理,以便选取社区中心.聚类中心

的选择也是密度峰值算法的关键,TSDP算法定义了核心跳

变值来帮助选取社区中心,能够较好地避免大社区吞并小社

区.在人工网络和真实网络数据集上的实验结果表明,本文

算法具有可行性和有效性.

２　密度峰值聚类算法

密度峰值聚类算法是一种基于密度的聚类算法,无需预

先给定聚类中心的个数.该算法能够根据数据的分布自动地

选取一些局部密度较大且相互间距离较远的点作为聚类中

心,然后将其他的样本点划分到距离最近且局部密度较大的

点所属的簇中.

密度峰值聚类算法为节点定义了两个属性ρ和δ,ρ表示

当前节点的局部密度,δ表示局部密度大于当前节点且距离

当前节点最近的节点到当前节点的距离.局部密度最大的节

点的δ为距离其最远的节点到它的距离.节点的局部密度ρ
的计算式如下:

ρi＝∑
j
χ(dij－dc) (１)

　χ(x)＝
１, x＜０

０, 其他{ (２)

其中,ρi 表示第i个节点的局部密度,dij表示节点i与节点j
之间的距离,dc 为截断距离.

节点的最小距离δ的计算式如下:

δi＝
max

j
(dij), ρi＝max

k
(ρk)

min
j:ρj＞ρi

(dij), 其他{ (３)

选取同时具有较大ρ和δ 的节点作为聚类中心点,其他

节点则依次被划分到局部密度大于当前节点且距离当前节点

最近的节点所对应的簇中.

３　TSDP算法

TSDP算法引入了网络拓扑中节点的度以及其邻居节点

的度来衡量各节点的局部密度,利用节点间的相似度来计算

节点间的距离,定义了核心跳变值以有效地选取社区中心,引

入了重叠参数来划分重叠社区.TSDP 算法的流程如图１
所示.
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图１　TSDP算法的流程图

Fig．１　FlowchartofTSDPalgorithm

３．１　局部密度和最小距离的计算

在网络拓扑中,当两个节点存在着某种密切的联系或者

具有某种共性时,两个节点间会存在一条边将两个节点连接

起来,因此可以理解为:如果两个节点间存在边,使得两个节

点直接相连,那么这两个节点具有紧密的联系和较高的相似

性,即这两个节点之间相隔较“近”.在网络中,如果一个节点

存在较多的邻居且有较多的节点与它直接相连,则可以理解

为有较多的节点分布在该节点附近,使得当前节点具有较高

的局部密度.因此,TSDP算法采用节点的直接邻居的个数

即当前节点的度来衡量节点的局部密度,直接邻居越多,节点

的局部密度就越大,同时还要考虑间接邻居对当前节点局部

密度的影响.节点的局部密度计算式如下:

ρi＝ki＋ ∑
j∈ni

kj (４)

其中,ρi 表示节点i的局部密度,ki 表示节点i的度,ni 表示

与节点i直接相连的点构成的集合(节点i的邻居节点构成

的集合),kj 表示节点j的度.

图２给出了两个不同结构的社区.根据式(４)分别计算

图２所示两个社区中黑色节点的局部密度,其中图２(a)社区

中黑色节点的局部密度为３＋２＋２＋２＝９,图２(b)社区中黑

色节点的局部密度为１＋８＝９,可以看出两个黑色节点具有

相同的局部密度.但图２(b)社区中黑色节点只有一个邻居

节点(灰色节点),由于这个邻居节点的度较大,因此黑色节点

具有了较大的局部密度.

(a) (b)

图２　两个结构不同的社区

Fig．２　Twocommunitieswithdifferentstructures

为了解决上述问题,要求邻居节点的度对当前节点局部密

度的贡献度存在一定的衰减,因此引入衰减系数ζ,ζ∈(０,１).

ρi 的最终计算式如下:

ρi＝ki＋ζ􀅰 ∑
j∈ni

kj (５)

利用式(５)计算图２中两个社区中黑色节点的局部密度,

设ζ＝０．５,则图 ２(a)社区中黑色节点的局部密度为 ３＋

０．５×(２＋２＋２)＝６,图２(b)社区中黑色节点的局部密度为

１＋０．５×８＝５.

δi 为局部密度大于节点i且距离节点i最近的节点到节

点i的距离.距离的计算转换为相似度的计算,两节点的相

似度越大,它们间的距离越小,反之距离越大.节点间的相似

度及距离计算式如下:

Sij＝ |τ(i)∩τ(j)|
|τ(i)|×|τ(j)|

(６)

Dij＝１－Sij (７)

δi＝
max

j
(Dij), ρi＝max

k
(ρk)

min
j:ρj＞ρi

(Dij), 其他{ (８)

其中,Sij表示节点i和节点j间的相似度,τ(i)表示节点i本

身及其邻居节点所构成的集合,Dij表示节点i和节点j之间

的距离.相似度Sij∈[０,１],因此求得δi∈[０,１].δ值过于

紧凑时不利于中心点的选择,因此使用离散公式对δ值进行

离散化处理.δ的离散化公式如下:

δi＝exp(δi

Δ
)２,Δ∈(０,１) (９)

３．２　社区中心的选择

社区中心的选择是密度峰值聚类算法的重要步骤之一.

密度峰值算法在选取聚类中心(社区中心)时,要求选取的聚

类中心同时具有较大的ρ和δ.定义节点的核心值计算式

如下:

Ci＝ρi×δi (１０)

核心值(C)的大小可以衡量节点被选为社区中心点的潜

力,核心值越大的节点越有可能成为社区中心点.但对于不

同的数据集,各节点的核心值大小也不同,我们无法给出一个

固定的值来衡量节点的核心值是否足够大以被选作社区中

心.为了更好地选取社区中心,将所有节点按照核心值(Ci)

的大小降序排列,并定义了核心跳变值(CJ)来衡量节点核心

值的变化情况,进而帮助算法更精确地选取社区中心.CJ的

计算式如下:

CJi＝

０, Ci＝max
k
　(Ck)

Ci－１－Ci

Ci－Ci＋n
２

＋μ
, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

μ＝０．１×(Ci－１－Ci) (１２)

其中,i为当前节点序号,Ci－１－Ci 表示上一个节点核心值与

当前节点核心值的差值;Ci－Ci＋n
２

表示当前节点核心值与余下

节点的中间节点核心值的差值;μ为平滑参数,防止分母为０.

将节点按核心值降序排列后,可以得到节点核心值从大

到小的变化情况.被选为社区中心点的节点应具有较大的核

心值;而非社区中心节点的核心值较小,且变化趋于平缓.中

心节点与非中心节点的核心值大小存在较大差异,因此需要

找到中心节点与非中心节点的分界点,分界点具有最大的核
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心跳变值.因为分界点之后的节点均为非中心点,而非中心

点普遍具有较小的核心值,这会导致Ci－Ci＋n
２

的取值很小;而

分界点之前的节点为中心点,中心点普遍具有较大的核心值,

这会导致Ci－１－Ci 与Ci－Ci＋n
２

出现一个较大的差值,从而出

现明显的核心跳变值.Ci－Ci＋n
２

中选择余下节点的中间节点

Ci＋n
２

而不是核心值最小的节点Cn,以防止核心值过小的点影

响核心跳变值的计算.同时,核心值过大的个别节点会导致

过早地产生最大核心跳变值,这可能导致一个规模较大的网

络只选出了很少的社区中心,甚至只选出了一个社区中心.

为了防止这种情况,保证社区划分的质量,要求所选择的社区

中心个数不少于网络中节点总数的２％.社区中心的选取步

骤如下:

Step１　将所有节点以核心值(Ci)降序排列,并初始化所

有节点的核心跳变值CJi＝０,初始化i＝|０．０２×n|,n为节点

总数;

Step２　计算第i个节点的核心跳变值(CJi),i＝i＋１;

Step３　如果i≤m
３

,跳转Step２,否则执行Step４(m 为节

点总数,为了保证社区的划分质量,划分的社区数量不超过节

点总数的１
３

);

Step４　遍历所有节点,找到最大的核心跳变值CJk;

Step５　节点k为中心节点与普通节点的分界点,k之前

的节点被选为社区中心点.

３．３　重叠社区的划分

在现实生活的许多问题中,个体可能属于多个社区,因此

重叠社区的划分更切合现实.TSDP算法在选取了社区中心

后,对网络中的其他节点进行划分时,采用与密度峰值聚类算

法类似的策略,但密度峰值聚类算法只赋予每个节点一个标

签,导致不能实现重叠社区的划分.因此,本文为 TSDP算法

引入重叠参数以实现重叠社区的划分,具体划分步骤如下:

Step１　分别为选取的社区中心点赋予不同的标签,并初

始化重叠参数γ∈(０,１).

Step２　将所有节点按照局部密度大小进行降序排序,得
到节点队列List１,再初始化一个空队列List２ 用于存储社区

的划分结果.

Step３　如果List１ 不为空,List１ 队首节点出队,并执行

Step４,否则算法结束.

Step４　如果该节点已经有社区标签,则表示该节点为社

区中心(中心点),将该节点入队List２,并跳转Step３,否则执

行Step５.

Step５　按照式(６)和式(７)计算当前节点与List２ 中所有

节点的距离(此时List２ 中节点的局部密度均大于当前节点的

局部 密 度),得 到 一 个 与 List２ 等 长 的 距 离 数 组 dis[].

dis[min]为数组中的最小值,当前节点与dis[min]所对应的

节点属于同一社区,遍历dis数组.若dis[i]－dis[min]
dis[min] ＜γ,

则当前节点也属于dis[i]所对应的社区.如果当前节点的社

区标签不止一个,则当前节点为重叠节点.

Step６　将当前节点入队List２,跳转Step３.

经过上述步骤后,队列List１ 为空,而队List２ 列中存放

了网络中的所有节点,并且这些节点都已被赋予了社区标签.

具有相同社区标签的节点属于同一个社区,具有两个或两个

以上社区标签的节点为重叠节点,该节点同时属于多个社区.

４　评价指标

为评价 TSDP算法的有效性,本文采用了扩展的模块度

(ExtensionofModularity,EQ)、调整兰德系数(AdjustRand
Index,ARI)和 归 一 化 互 信 息 (Normalized MutualInformaＧ
tion,NMI)３个社区发现中常用的评价指标来衡量社区划分

结果的模块性及准确性.
(１)EQ评价指标

EQ评价指标由Shen等[２３]提出,是对模块度的扩展,用
于评价重叠社区的模块性.EQ的定义公式如下:

EQ＝ １
２m∑

Cl

l＝１
　 ∑

i∈l,j∈l

１
O(i)O(j)(A(i,j)－k(i)k(j)

２m
) (１３)

其中,m 为网络中边的总数,Cl 表示社区l,O(i)表示节点i所

属社区中的节点数量,k(i)表示节点i的度.若存在边使得

节点i与节点j直接相连,则A(i,j)取值为１,否则为０.EQ
值越高,所划分社区的模块性就越好.

(２)ARI评价指标

ARI评价指标是在兰德系数(RandIndex,RI)的基础上

由Santos等提出的,其增大了对划分错误点的惩罚力度[２４],

因此 ARI具有比 RI更高的区分度.ARI的计算公式如下:

ARI＝
(n２)(a＋d)－[(a＋b)(a＋c)＋(c＋d)(b＋d)]

(n２)２－[(a＋b)(a＋c)＋(c＋d)(b＋d)]

(１４)

n
２

æ

è
ç

ö

ø
÷＝a＋b＋c＋d (１５)

其中,a表示在真实社区结构中属于同一社区且在实验得到

的社区结构中仍属于同一个社区的点对数;b表示在真实社

区结构中属于同一社区但在实验得到的社区结构中被划分到

不同社区的点对数;c表示在真实社区结构中不属于同一社

区但在实验得到的社区结构中却被划分到同一个社区的点对

数;d表示在真实社区结构中不属于同一社区且在实验得到

的社区结构中仍不属于同一个社区的点对数.
(３)NMI评价指标

NMI用于评价划分的社区结构与网络中真实的社区结

构之间的相似性[２５].NMI的计算式如下:

NMI(A,B)＝
－２∑

i＝１

CA

　∑
j＝１

CB

Cij􀅰log(Cij􀅰N
Ci􀅰Cj

)

∑
i＝１

CA

　Ci􀅰log(Ci

N
)＋∑

j＝１

CB

Cj􀅰log(Cj

N
)

(１６)

其中,A 与B 分别代表两种不同的社区划分结构;C为混淆矩

阵,Cij表示A 中第i个社区与B 中第j个社区两者之间公共

节点的个数;N 为网络中节点的总个数;Ci 表示A 中第i个

社区中节点的个数;Cj 表示B 中第j 个社区中节点的个数.

NMI值介于０到１之间,值越大,算法划分的社区结构与真

实社区结构的差别就越小.

５　实验结果与分析

本文算法 TSDP用Java编程实现.程序运行的计算机

软硬 件 环 境 为:Window１０ 操 作 系 统,IntelCorei７Ｇ７５００U
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２．７０GHzCPU,８GB内存.基于人工网络数据集和真实网络

数据集来验证 TSDP算法的有效性.
(１)人工网络数据集

本文实验所使用的人工网络数据集为 LFR 基准网络.

LFR基准网络是由 Lancichinetti等[２６]提出的,可用于生成具

有良好定义结构的人工网络,并且能够很好地模拟真实网络.

LFR提供了生成网络的不同参数,用户可以通过调整这些参

数来指定生成的网络具有某些属性,如网络规模 N、节点的

平均度k、节点的最大度maxk、最小社区规模minc、最大社区

规模maxc、混合参数μ等.混合参数μ介于０到１之间,μ值

越大,网络的结构就越复杂,网络中的社区也就越难以被发

现.调整参数 N,k,maxk,minc,maxc和μ,可以生成不同规

模和混合度的人工网络.
(２)真实网络数据集

一些学者和机构收集了真实网络数据以进行社区发现研

究,我们从网站上下载了６个公共数据集１)来测试算法的性

能,其信息如表１所列.

表１　真实网络数据集信息

Table１　Informationofrealnetworkdatasets

数据集 节点数 边数

Dolphins ６２ １５９
Football １１５ ６１３
Karate ３４ ７８
Lesmis ７７ ２５４

Polbooks １０５ ４４１
Power ４９４１ ６５９４

Dolphins网络描述的是新西兰６２只宽吻海豚的生活习

性,网络中的边表示对应的两只海豚经常一起活动.Football
网络描述的是美国某次足球联赛中１１５支大学生代表队的比

赛情况,１１５支大学生代表队被分为１２个联盟,联盟内部先

进行小组赛,之后联盟之间进行比赛,联盟内部的比赛多于联

盟之间的比赛.Karate网络描述的是美国某大学空手道俱乐

部中成员之间的友谊关系.Lesmis网络描述的是雨果的小

说«悲惨世界»中的人物关系.Polbooks网络描述的是２００４
年美国总统选举期间,亚马逊网站在线出售的关于美国政治

书籍的销售网络.Power网络是美国西部各州电网的拓扑

结构.

１)http://wwwＧpersonal．umich．edu/~mejn/netdata

５．１　人工网络实验结果及分析

本文从时间性能、划分社区结构的模块度以及划分社区

结果的准确性３个方面来衡量 TSDP算法在人工网络中的有

效性,并将其与其他算法进行比较.社区的模块度采用 EQ
指标,社区结果的准确性采用 ARI和 NMI指标.

(１)时间性能分析

利用 TSDP算法检测不同规模的人工网络中的社区结

构,记录划分不同规模的人工网络所需的时间,并将其与其他

算法进行比较.OCDDP是 Bai等提出的一种密度峰值的社

区发现算法[２７],该算法通过迭代邻接矩阵的方式得到节点的

距离矩阵.LDP是 Huang等提出的一种基于边的密度峰值

的社区发现算法[２８],其利用边的相似度来计算距离.TSDP,

OCDDP和LDP３种算法划分不同规模的人工网络所需要的

时间如表２所列.

表２　各算法划分不同规模网络所消耗时间的比较

Table２　Timeconsumptionofdifferentalgorithmsw．r．t．partition

differentnetworks
(单位:ms)

网络规模 TSDP OCDDP LDP
５０ ３０ １０ １９５０
１００ ８０ ３２０ ７０９７
２００ ２００ ８５３ ３３２７９
３００ ４７０ １６５０ ７１１０３
４００ ８５０ ２８５１ １６３７５８
５００ １３７１ ４２９１ ２５３０２４

算法消耗时间的对数函数(log１０)折线图如图３所示.图

中的横轴为网络规模,纵轴为不同网络规模下相应算法计算

时间的对数值.

图３　算法消耗时间的对数图

Fig．３　Timeconsumptionofdifferentalgorithmsfordifferent

networksizes

由表２和图３可以看出,在划分同等规模的人工网络时,

TSDP算法所消耗的时间最短,LDP算法所消耗的时间最长.

在复杂网络中,边的数量一般远多于节点数量,而 LDP算法

是一种基于边的社区发现算法,其需要计算网络中任意两条

边之间的相似度,且边之间的相似度计算比较复杂,这导致

LDP算法具有较大的时间复杂度.OCDDP算法通过迭代邻

接矩阵的方式得到距离矩阵,相比 LDP算法,其时间复杂度

小得多;但随着网络中节点数量的增多,邻接矩阵的规模迅速

增大,OCDDP算法同样需要消耗较多的时间.TSDP算法则

通过节点的度来计算节点的局部密度,且节点间相似度的计

算也比较简单,因此 TSDP算法具有相对较小的时间复杂度,

即使网络规模不断增大,其依旧具有较好的时间性能.但当

网络规模很小时,网络的邻接矩阵规模也很小,OCDDP算法

的时间性能可能优于 TSDP算法,例如图３中,当网络规模为

５０时,OCDDP算法所消耗的时间最短.总体而言,TSDP算

法的时间性能最优.
(２)EQ指标的比较与分析

给定参数k＝５,maxk＝１５,minc＝２０,maxc＝５０,通过调

整 N 值和μ 值生成不同规模和混合度的人工网络,并比较

TSDP,LDP和 OCDDP在人工网络中的划分效果.各算法在

不同规模和混合度的人工网络中划分社区结果的模块度如

图４所示.

由图４可知,当μ取０．１~０．２时,生成的人工网络结构

简单,TSDP算法比OCDDP算法所划分的社区具有更高的模

块度;LDP算法在结构简单的人工网络中能够得到模块度较

高的社区结构,例如在节点规模为５００时 LDP算法优于 TSＧ
DP算法.当μ取０．３~０．９时,TSDP算法划分得到的社区
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结构具备的模块性明显优于其他算法.同时也可以看出,相
对于其他算法,TSDP算法在混合度μ值不断增大时,依旧可

以表现出较为稳定的效果.因此,TSDP算法不仅性能稳定,
而且划分的结果更优.

　　　　　 注: 表示 TSDP算法, 表示 LDP算法, 表示 OCDDP算法

图４　人工网络的EQ值比较

Fig．４　ComparisonofEQvalueinartificialnetworks

　　为了更加直观地比较各算法在划分人工网络时,社区结

构所具备的EQ值与混合度参数μ之间的关系,图５给出了

各算法在不同混合度参数下划分人工网络的EQ均值.

图５　人工网络的EQ均值比较

Fig．５　AverageEQvaluescomparisoninartificialnetworks

由图５可以看出,随着μ值的不断增大,TSDP算法划分

社区结构的 EQ 值只有小幅波动.可见在 EQ 评价指标下,

TSDP算法的划分效果基本不受μ值的影响.OCDDP算法

得到的社区结构的EQ均值随着μ值的增大而呈现出较为明

显的下降趋势,相对于 TSDP算法来说,其对μ值更加敏感.
但总的来说,OCDDP算法受μ值的影响较小.而 LDP算法

是基于边的密度峰值社区发现算法,μ值增大时网络结构会

变得复杂,而网络结构的复杂主要体现在边结构的复杂,这就

导致基于边结构的LDP算法对μ值十分敏感,随着μ值的增

大,LDP算法划分人工网络所得的社区结构的 EQ 均值迅速

下降.因此,以EQ作为评价指标时,TSDP算法不仅具有较

好的稳定性,同时划分得到的社区结构也最优.
(３)ARI指标的比较与分析

LFR生成的人工网络数据会给出该网络的真实社区划

分结构,因此可以衡量算法划分的社区与真实划分结构之间

的相似度,使用 ARI评价指标来衡量算法划分社区结构的准

确性.各算法在不同规模和混合度参数下的人工网络中划分

社区结构的 ARI值如图６所示.

　 　　　　注: 表示 TSDP算法, 表示 LDP算法, 表示 OCDDP算法

图６　人工网络的 ARI值比较

Fig．６　ComparisonofARIvalueinartificialnetworks
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　　图６表明,当μ取０．１~０．２或０．６~０．９时,TSDP算法

划分得到的社区 ARI值高于 OCDDP 和 LDP 得到的社区

ARI值.当μ取０．３~０．５时,多数情况下 TSDP算法划分的

社区具有最高的 ARI值,但有时也会出现 OCDDP算法划分

的社区具有的 ARI值高于 TSDP算法的情况,这是由于生成

的人工网络具有随机性,TSDP算法无法保证在所有的网络

中表现均最优.同时,从图６中还可以看出,LDP算法划分

所得到的社区具有的 ARI值在多数情况下是较差的,这是由

于LDP算法本身是一种基于边的密度峰值算法,边的复杂度

远远大于节点的复杂度,从而导致LDP算法划分社区具有的

ARI值不高.总的来说,在使用 ARI作为评价指标时,TSDP
算法能够表现出较为明显的优势.

为了更直观地观察使用 ARI作为评价指标时混合度参

数对各算法划分结构的影响,图７给出了各算法在不同混合

度参数下划分人工网络的 ARI均值.
图７表明,当μ值小于或等于０．２时,TSDP算法所划分

的不同规模的人工网络得到的社区具有明显高于 OCDDP和

LDP算法的 ARI均值.当μ值大于０．２且小于０．９时,LDP
算法划分得到的社区具有最低的 ARI值,表明LDP算法对μ

的敏感度大于 TSDP算法和 OCDDP算法,而 TSDP算法和

OCDDP算法划分的社区具有的 ARI值差别不大,因此当μ
值大于０．２时,ARI指标对于TSDP算法和OCDDP算法并没

有很好的区分度,但可以看出 TSDP算法相对于 OCDDP算

法来说具有一定优势.

图７　人工网络的 ARI均值比较

Fig．７　AverageARIvaluescomparisoninartificialnetworks

(４)NMI指标的比较与分析

由于 ARI指标对于TSDP算法和OCDDP算法并没有很

好的区分度,因此引入 NMI评价指标来进一步比较各算法划

分结果的准确性.各算法在不同规模和混合度参数下的人工

网络中划分社区结构的 NMI值如图８所示.

　　　 　　注: 表示 TSDP算法, 表示 LDP算法, 表示 OCDDP算法

图８　人工网络的 NMI值比较

Fig．８　ComparisonofNMIvaluesinartificialnetworks

　　图８表明,当μ取０．１~０．５时,由于生成人工网络具有

随机性,有时 OCDDP划分结构具有的 NMI高,有时 TSDP
划分结构具有的 NMI高,但随着μ的增大,TSDP算法表现

较优的情况更多,而 LDP算法划分的 NMI值较低.当μ取

０．６~０．９时,基本 TSDP算法划分结果的 NMI值高于 OCDＧ
DP;并且当网络规模增大时,TSDP 算法具有明显的优势.

LDP算法由于受μ值影响较大,随着μ值的增大,其得到的

划分结构的 NMI值最低.
为了更加直观地观察在 NMI评价指标下混合度参数对

TSDP算法及其他算法的影响,图９给出了各算法在不同混

合度参数下划分人工网络的 NMI均值.
图９表明,μ取０．１~０．９时,TSDP算法划分不同规模所

得到的社区具有的 NMI均值一般高于 OCDDP算法和 LDP
算法.但当μ取０．２和０．３时,OCDDP算法优于 TSDP算

法,这是由于生成的人工网络存在随机性,TSDP算法无法保

证在所有的网络中均表现最优.但总体来说,TSDP算法划

分结构的准确性更高.同时,也可以看出 TSDP算法受μ值

影响最小,LDP算法受μ值影响最大,NMI指标可以很好地

区分３种算法.

图９　人工网络的 NMI均值比较

Fig．９　AverageNMIvaluescomparisoninartificialnetworks
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人工网络数据实验表明,TSDP算法能够快速得到网络

的社区划分结构,同时对于不同规模的人工网络,TSDP算法

能划分得到具有较高EQ值和更接近于真实划分结构的社区

结构.随着μ值的增大,TSDP算法相对于其他算法能得到

更好的社区划分结构.

５．２　真实网络实验结果及分析

目前已有许多真实的公开网络数据集用于社区发现研

究,为了验证 TSDP算法在真实网络中的效果,我们在 DolＧ

phins和Football等真实网络中验证 TSDP算法的有效性.
由于一些真实网络数据并没有真实社区结构,因此采用 EQ
评价指标来衡量 TSDP算法划分真实网络结果的质量,并将

其与其他算法进行比较.
(１)TSDP算法的划分结果

TSDP算法在真实网络中划分社区结构的模块度以及在

各网络中划分社区的数量如表３所列.

表３　真实网络数据集的划分结果

Table３　Partitionresultsofrealnetworkdatasets

数据集 EQ 社区数量

Dolphins ０．５１２６ ４
Football ０．６１３９ １２
Karate ０．４１６１ ４
Lesmis ０．５５５６ ６

Polbooks ０．５０３４ １０
Power ０．９２８２ ２１７

(２)与其他算法的比较

本文将 TSDP算法分别与 OCDDP,SpeakEasy和 SLPA
算法进行了比较.SpeakEasy是 Chris等提出的一种稳健的

标签传播算法[２９],不同于传统标签的随机更新策略,其根据

邻居节点标签和这些标签在整个网络中的受欢迎度来更新当

前节点标签.SLPA算法是由 Xie等提出的重叠标签传播算

法[３０],该算法的节点根据动态交互规则更新标签,能够划分

重叠社区.TSDP算法与上述算法的比较结果如表４所列.

表４　在真实网络数据集上与其他算法的EQ值比较

Table４　ComparisonofEQonrealnetworkdatasets

数据集 TSDP OCDDP SpeakEasy SLPA
Dolphins ０．５１２６ ０．５２０２ ０．５０１７ ０．４８３３
Football ０．６１３９ ０．５９５８ ０．５８１１ ０．５９８４
Karate ０．４１６１ ０．４０６３ ０．４１９８ ０．３９２４
Lesmis ０．５５５６ ０．５３１０ ０．５４７９ ０．５２７０

Polbooks ０．５０３４ ０．５０９５ ０．４９７３ ０．４８３１
Power ０．９２８２ ０．８８４８ ０．６７４５ ０．６５６３
AVG ０．５８８３ ０．５７４６ ０．５３７１ ０．５２３４

表４中,粗体数据表示算法在当前真实网络中所划分得

到的社区结构具有的EQ值最高.从表中可以看出,与 OCDＧ
DP,SpeakEasy和SLPA 在 Dolphins等６个真实网络中划分

的社区结果相比,TSDP算法在Football网络、Lesmis网络和

Power网络中具有明显优势.虽然在 Karate网络中,SpeakＧ

Easy算法划分的社区的模块度优于 TSDP算法,在 Dolphins
网络和Polbooks网络中,OCDDP算法划分的社区模块度优

于 TSDP算法,但差值并不大;并且,TSDP算法划分的 DolＧ

phins等６个真实网络所得到社区结构的模块度均值(AVG)

高于 OCDDP,SpeakEasy和SLPA.综上所述,TSDP算法在

真实网络中能够划分得到具有较高模块度的社区结构.

５．３　 参数对算法的影响

TSDP算法中包含３个参数:密度衰减系数ζ、距离离散

参数Δ以及重叠度参数γ.ζ决定了网络中各个节点的局部

密度值;Δ用于离散化距离值,其对社区中心的选择有较大影

响;γ决定了算法划分社区结果的重叠程度.３个参数对算法

划分的社区结构有较大影响,且对于不同的数据集,３个参数

的取值也有较大差异.因此,对于不同的网络,需要调整参数

的取值以取得具有较高模块度的社区划分结构.为了检测参

数对算法划分结构的影响,通过实验给出了在两个真实网

络即 Karate和 Power中参数与社区划分结构 EQ 之间的

关系图.

在 Karate网络中,各参数与社区划分结构 EQ 的关系如

图１０所示.

(a)Δ和γ 与 EQ的关系

(b)ζ和γ 与 EQ的关系

(c)ζ和Δ 与 EQ的关系

图１０　Karate网络中各参数与EQ的关系图

Fig．１０　RelationsbetweenparametersandEQinKaratenetwork

图１０中,颜色越浅或越亮的区域表示参数取值在此范围

内所划分的社区结构具有的 EQ 值越高,颜色越深或越暗的

区域表示参数取值在此范围内所划分的社区结构具有的 EQ
值越低.图１０(a)表明,在 Karate网络中,当Δ 取值为０．４５
左右且γ取值为０．５左右,或者Δ取值为０．０５左右且γ取值

为０．４左右时,TSDP算法能划分得到较高的 EQ 值;而当Δ
取值在０．１到０．３之间时,TSDP算法划分的社区结构的 EQ
值较差.从图１０(b)中可以看出,ζ取值为０．１左右且γ取值

为０．４左右时,TSDP算法取得了极大的 EQ值.从图１０(c)
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中可以看出,Δ的取值与EQ的关系存在一条明显的分界线,

Δ取值大于０．４时能得到较高的 EQ 值,同时当Δ 取值为

０．０５左右且ζ取值为０．８左右时,也能得到具有较高 EQ 值

的社区结构.因此,在 Karate网络中,重叠度参数γ取值为

０．４左右、距离离散参数Δ取值为０．０５左右、密度衰减系数ζ
取值为０．１左右时,能够取得具有较高模块度的社区划分

结构.

在Power网络中,各参数与社区划分结构 EQ 的关系如

图１１所示.

(a)Δ和γ 与 EQ的关系

(b)ζ和γ 与 EQ的关系

(c)ζ和Δ 与 EQ的关系

图１１　Power网络中各参数与EQ的关系图

Fig．１１　RelationsbetweenparametersandEQinPowernetwork

由图１１(a)可以看出,在 Power网络中,Δ的取值为０到

０．３之间时划分的社区结构具有较高的 EQ 值,且Δ 取值为

０．０５左右或０．２５左右时取得 EQ 极大值.从图１１(b)可以

看出,γ取值为０．９左右时,EQ取得最大值.从图１１(c)可以

看出,Δ取值为０．３左右且ζ取值为０．６左右或０．４左右时,

算法在Power网络中能划分得到具有较大 EQ 值的社区结

构.另外,图１１(a)和图１１(c)均存在明显的分界线,这表明

社区结构的EQ值与Δ取值有较大关联,当Δ取值在０．０５到

０．３时,所划分的社区结构普遍具有较高的 EQ 值.总的来

说,在Power网络中,重叠度参数γ取值为０．９左右、距离离

散参数Δ取值为０．０５左右或０．３左右、密度衰减系数ζ取值

为０．４左右或０．６左右时,能够取得具有较高模块度的社区

划分结构.

综上所述,参数的不同取值对社区的划分结构具有较大

影响,因此对于不同的网络,需要适当调整参数以得到较优的

社区划分结构.

结束语　本文基于网络拓扑结构提出了一种新的密度峰

值社区发现算法———TSDP算法.TSDP算法不需要通过节

点间的距离来计算局部密度,而是通过节点的度来衡量节点

的局部密度,这种方式不仅能较好地衡量各个节点的局部密

度,而且计算的复杂度较低;同时,通过节点间的相似度来计

算节点间的距离,并通过离散化函数将节点的值进行离散化

处理,以便选取社区中心点.为了更精确地选取社区中心,防

止网络中规模较小的社区结构被大规模社区吞并,TSDP算

法定义了核心跳变值来帮助选取社区中心.实验采用了人工

网络数据和真实网络数据来验证算法的有效性,应用 EQ 指

标、ARI指标和 NMI指标来衡量 TSDP算法划分结果的质

量,并将其与多个近年来提出的社区发现算法进行比较.实

验结果表明:TSDP算法划分得到的社区结构不仅具有较高

的模块度,而且更接近于网络的真实划分结构;并且在划分同

等规模的网络时,TSDP算法所消耗的时间较短,具有较好的

时间性能.

已有的大多社区发现算法都是将复杂网络划分为非重叠

社区或者重叠社区,但随着对复杂网络研究的不断深入,人们

发现社区中还可能包含“小世界”,并且社区中存在着更为复

杂的层次结构,层次社区发现算法成为研究的热点之一.另

外,在现实世界中,个体往往包含内部属性,而传统的社区发

现算法仅仅考虑节点间的连接关系,忽略了节点内部属性在

社区划分中的重要性,这导致算法所划分的社区可能与真实

情况存在较大差异.因此,可以在社区发现算法中加入节点

的内部属性,以使算法的划分结果更符合实际.未来将结合

网络中各节点的内部属性进一步研究 TSDP算法,并将其扩

展为层次结构的社区划分算法.
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