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摘　要　随着互联网和社会的发展,各个领域每天都会产生大量相互关联、彼此依赖的数据,这些数据根据不同的主题形成了

各种复杂网络.挖掘社区结构是复杂网络领域中的一项重要研究内容,因为其在推荐系统、行为预测和信息传播等方面具有极

其重要的意义.社区结构中的重叠社区结构在生活中普遍存在,更具有实际研究意义.为有效发现复杂网络中的重叠社区,文

中引入了粗糙集理论对社区进行分析,识别出重叠节点,进而提出了一种基于粗糙集和密度峰值的重叠社区发现方法 OCDRD
(OverlappingCommunityDetectionAlgorithmBasedonRoughSetsandDensityPeaks).该方法在传统网络节点局部相似性度

量的基础上,结合灰色关联分析方法求出网络节点间的全局相似性,进而将其转化为节点间距离.将密度峰值聚类算法的思想

应用于该算法中,以根据网络结构自动选取社区中心节点.依据网络中节点的距离比例关系,定义了社区的上近似、下近似以

及边界域.最后,不断调整距离比率阈值并进行划分迭代,在每次迭代中针对社区的边界域进行计算,从而获得最佳重叠社区

划分结构.在 LFR基准人工网络数据集和真实网络数据集上,基于标准互信息(NormalizedMutualInformation,NMI)和具有

重叠性模块度 EQ这两个评价指标,将 OCDRD方法与近几年效果较好的其他社区发现算法进行测试比较.实验结果显示,

OCDRD方法在社区划分结构方面整体优于其他社区发现算法,表明了该算法的可行性和有效性.
关键词:重叠社区发现;粗糙集;密度峰值;灰色关联分析方法

中图法分类号　TP３９１
　

OverlappingCommunityDetectionMethodBasedonRoughSetsandDensityPeaks
ZHANGQin,CHEN HongＧmeiandFENGYunＧfei
SchoolofInformationScienceandTechnology,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

KeyLaboratoryofCloudComputingandIntelligentTechnology,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　
Abstract　WiththedevelopmentoftheInternetandsociety,alargenumberofinterrelatedandinterdependentdataisproducedin
variousfieldseveryday,whichformvariouscomplexnetworksaccordingtodifferentthemes．Miningcommunitystructureof
complexnetworksisanimportantresearchcontent,whichhasextremelyimportantsignificanceinrecommendationsystem,beＧ
haviorpredictionandinformationspreading．Moreover,overlappingcommunitystructureofcomplexnetworksexistsuniversally
inlife,whichhaspracticalresearchsignificance．Inordertodetectoverlappingcommunitieseffectivelyincomplexnetworks,an
overlappingcommunitydetectionmethodOCDRDbasedonroughsetsanddensitypeaksisproposedinthispaper,inwhichrough
settheoryisusedtoanalyzecommunitiesandidentifyoverlappingnodes．Firstly,theglobalsimilaritiesamongnetworknodesare
obtainedbyusinggreycorrelationanalysismethodbasedonthetraditionallocalsimilaritymeasureofnetworknodes．Thenthe
globalsimilaritiesamongnetworknodesareconvertedtodistanceamongnodes．ThecenternodesofthecommunityareautomatiＧ
callyselectedbythenetworkstructurebyapplyingtheideaofdensitypeaksbasedclustering．Next,thelowerapproximation,the
upperapproximation,andtheboundaryregionofthecommunityaredefinedaccordingtothedistanceratiorelationamongnodes
inthenetwork．Finally,thethresholdvalueofdistanceratioisadjustediteratively,andtheboundaryregionofthecommunityis
calculatedrepeatedlyineachiterationuntiltheoptimaloverlappingcommunitystructureisobtained．TheOCDRDalgorithmis
comparedwithothercommunitydetectionalgorithmsthathaveachievedgoodresultsinrecentyearsbothonLFRbenchmarkarＧ
tificialnetworkdatasetsandrealnetworkdatasets．Byanalyzingtwocommoncommunitydetectionevaluationindexes,NMIand
overlappingmoduledegreeEQ,theexperimentalresultsshowthatOCDRDalgorithmissuperiortoothercommunitydetectionalＧ
gorithmsincommunitypartitionstructureanditisfeasibleandeffective．
Keywords　Overlappingcommunitydetection,Roughset,Densitypeaks,Greycorrelationanalysismethod

　



１　引言

随着互联网的发展,实际生活中每时每刻都会产生大量

相互关联、彼此依赖的数据,这些数据构成了复杂系统.复杂

网络是复杂系统的一种抽象表示,例如社交网络、蛋白质网络

和交通网络等.社区是由相似程度高或连接紧密的个体所构

成的集合,社区结构一般表现为属于同一个社区的节点连接

紧密而不同社区间的节点连接稀疏[１].社区是复杂网络的重

要结构,能够帮助我们有效分析复杂网络.社区发现是根据

网络中节点间联系的紧密程度来划分社区的过程,是复杂网

络的重要研究内容之一.如果一个节点可同时划分到多个社

区,则该节点为重叠节点,划分的社区结构称为重叠社区[２].
探测重叠社区结构具有实际意义,例如对于社交网络,用户可

以根据兴趣爱好被划分到多个社区[１];对于蛋白质网络,蛋白

质可以根据功能作用被划分到多个社区[３].因此,重叠社区

发现算法具有重要的研究意义.
近年来,重叠社区发现算法的研究得到了广泛的关注和

较好的发展.重叠社区发现算法包括派系过滤方法、基于边

分割方法、局部扩展方法、模糊检测方法和动态方法[１].为了

处理大规模网络,Zhang等提出了一种计算弱派系间相似性

的方法,该方法可将弱派系融合为一个社区[４].Sun等提出

了结合边的连接情况和标签传播算法划分重叠结构,然后再

将边结构转化为点结构的边分割方法[５].Yu等提出了一种

结合随机游走和种子扩展的重叠社区发现方法,先使用随机

游走的策略来发现连接紧密的种子社区,然后根据节点到社

区的相似性来扩展社区[６].Wu等提出了一种基于粗糙模糊

聚类的社区发现算法,用于将蛋白质之间的模糊关系转化为

模糊等价关系,最后探测重叠部分[３].Bansal等提出了一种

快速社区检测算法,用于对动态网络数据进行实时划分[７].
但上述重叠社区发现算法都未能很好地刻画出社区的重

叠区域,因为上述算法一般是根据节点或者边的局部信息来

扩展社区,不能很好地从全局把握重叠节点.社区的重叠区

域由重叠节点构成,重叠节点在现实网络中普遍存在,因此对

重叠社区划分进行研究具有重要的现实意义.粗糙集理论是

由Pawlak教授于１９８２年提出的一种处理不确定性信息的软

计算方法[８],能够很好地应用于不确定性信息分析处理领

域[９],因此可以用粗糙集模型来划分重叠社区[１０].Zhang等

提出了一种基于粗糙集的描述社区模糊性的方法,其利用度

中心性来确定中心节点,并结合 KＧmeans算法,进而划分得

到含有模糊区域的社区结果[１１];但是该算法需要人工设置社

区数,这对算法性能有较大影响.Zhu等提出了一种粗糙聚

类的方法,但是核心节点不能很好地被选择[１２].
密度峰值是近年来被提出的一种能够依据数据分布自动

选取中心节点的聚类算法[１３].本文提出了一种基于粗糙集

和密度峰值的重叠社区发现算法 OCDRD.OCDRD 算法的

主要思想为:在传统局部节点间的相似性度量基础上,结合灰

色关联分析[１４]方法计算出节点间的全局相似性,由全局相似

性定义节点间的距离.根据密度峰值的思想,由节点的局部

密度和距离得到社区的数量及社区的中心节点最后依据距离

的比率关系定义社区的近似集和边界域,针对社区边界域,通
过调整距离比例阈值进行迭代计算,以获取最佳的重叠社区

划分结构.在真实网络数据集和人工网络数据集上对所提算

法进行对比实验,实验结果表明了该算法的可行性和有效性.

２　相关工作及定义

２．１　社区发现的含义

复杂网络可抽象为图的形式,本文仅考虑无向无权的网

络图.图可以表示为G＝(V,E),其中V＝{v１,v２,􀆺,vn}表
示网 络 中 的 节 点 集 合,E＝ {e１,e２,􀆺,en}表 示 网 络 中 的

边集合.
社区是一个包含节点的子图,同一个社区内节点连接紧

密,社区与社区间连接稀疏.社区结构在复杂网络中普遍存

在[１５].挖掘复杂网络中社区结构的过程被称为社区发现.
如果网络中存在某些节点能够同时属于多个社区,则为重叠

社区发现.有效地划分重叠节点,是重叠社区发现的难点

之一.

２．２　邻居节点和局部结构相似性

社区划分的主要依据是节点间的相互关系,相互关系可

以通过共同邻居确定.邻居节点 N(vi)和通过邻居节点确定

的局部结构相似性sim(vi,vj)定义如下.
定义１(邻居节点)　已知复杂网络G＝(V,E),vi∈V,则

节点vi 的邻居节点N(vi)定义为[１６]:

N(vi)＝{vj|vj∈V(i≠j)∧(vi,vj)∈E}∪{vi} (１)
由节点间的邻接关系,可定义邻接矩 阵 AdjacentMaＧ

trix＝(aij)n×n,其中aij＝
１, vj∈N(vi)

０, otherwise{ .

定义２(局部结构相似性)　已知复杂网络G＝(V,E),

∀vi,vj∈V(i≠j),则vi,vj 间的局部结构相似性sim(vi,vj)

定义为[１７]:

sim(vi,vj)＝
|N(vi)∩N(vj)|
|N(vi)|􀅰|N(vj)|

(２)

由式(２)可 知,两 个 节 点 的 共 同 邻 居 越 多,其 相 似 性

sim(vi,vj)越大,它们有很大的概率被划分到同一个社区.

sim(vi,vj)＝０时,表示两节点的局部结构完全不同;sim(vi,

vj)＝１时,表示两节点的局部结构完全相同;sim(vi,vj)∈
(０,１)时,可以描述两节点的局部结构相似性.

根据节点间的局部结构相似性,可定义网络中所有节点

之间的相似性矩阵SimMatrix＝(rij)n×n,其中rij ＝sim(vi,

vj).局部结构相似性仅考虑了节点的邻居节点,没有考虑网

络的全局结构,因此本文引入灰色关联分析来衡量节点间的

全局结构相似性.

２．３　灰色关联分析方法的基本概念

本文采用灰色关联分析方法,来分析社区节点之间的全

局相似性.灰色关联分析方法是灰色系统理论中的一个重要

研究内容,其主要思想是通过观察曲线的几何形状来度量序

列间联系的紧密程度[１８].灰色理论通过灰色关联度来度量

两个数列的相互关系.
定义３(灰色关联系数)　设有长度为n的数列X＝{xi

→|

xi
→ ＝(xi(１),xi(２),􀆺,xi(n)),i＝０,１,􀆺,m},其中x０

→ 为参考

数列,其余为比较数列.给定一个分辨系数ρ∈[０,１],则xi
→ 与

x０
→ 的灰色关联度可表示为[１９]:

γ(xi
→ ,x０

→ )＝１
n ∑

n

j＝１
ξ(x０(j),xi(j)) (３)

其中,ξ(x０(j),xi(j))被称为xi
→ 与x０

→ 的灰色关联系数,表示为:
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ξ(x０(j),xi(j))＝
min

i
　min

j
|x０(j)－xi(j)|＋ρmax

i
　max

j
|x０(j)－xi(j)|

|x０(j)－xi(j)|＋ρmax
i
　max

j
|x０(j)－xi(j)|

(４)
其中,ξ(x０(j),xi(j))满足４条灰色关系性质,即正则性、对
称性、完整性和严密性.

２．４　粗糙集理论的基本概念

粗糙集是一种对不确定信息进行近似描述的数学范式,
下面介绍其基本概念.

定义４(决策信息系统)　已知论域U＝(x１,􀆺,xi,􀆺,

xn)为非空有限集合,C为条件属性,D 为决策属性,V 为属性

的值域,f:U→V 为信息函数,f(xi,ai)(ai∈C∪D)表示对象

xi 在属性ai 上的属性值,则DIS＝(U,C∪D,V,f)表示决策

信息系统.
定义５(等价类)　已知决策信息系统 DIS＝(U,C∪D,

V,f),R为U 上的等价关系,U/R＝E１,􀆺,Ei,􀆺,Ek 是由等

价关系R 形成的划分,Ei 称为等价类.
定义６(下近似集/上近似集)　粗糙集中的下近似集表

示确定属于某个任意集合,设∀X⊆U,则 X 的下近似集为

R(X)＝∪{Ei∈U/R:Ei⊆X};上近似集表示可能属于某个

对象集合,设对象X⊆U,则X 的上近似集为R(X)＝∪{Ei∈
U/R:Ei∩X≠Ø}.

３　基于粗糙集和密度峰值的重叠社区发现方法

　　重叠社区发现属于特殊聚类方法的一种,关键是要识别

出聚类中心及个数,即社区中心节点;其次是根据节点间的相

似性或者紧密性,能够很好地将节点进行社区划分,并且能准

确地识别出社区的重叠节点.
为有效地度量节点之间的相似性以及社区距离,更合理

地进行社区划分,本文运用灰色理论定义全局结构相似性的,
运用密度峰值聚类算法确定聚类中心,并引入粗糙集理论对

属于边界域的节点进行处理,以得到最佳的重叠社区结构.

３．１　社区近似集

粗糙集可以用于刻画不确定信息,因而可用于识别社区

中的重叠节点.网络中社区的近似集定义如下.
定义７(社区上近似集/下近似集)　已知网络G＝(V,

E),假设其社区划分为C＝{C１,􀆺,Cl,􀆺,Cr},则社区Cl 的

上近似集、下近似集分别定义为:

Rλ(Cl)＝ vi
d(vi,Cl)
d(vi,Ck)≤λ,∀vi∈V,∃Ck∈C(k≠l){ }

(５)

Rλ(Cl)＝ vi ∀Ck∈C(k≠l),d(vi,Cl)
d(vi,Ck)≤λ,∀vi∈V{ }

(６)
其中,０＜λ≤１为距离比例阈值,d(vi,Ci)为节点vi 到社区Ci

的距离.则边界域为:

Bnd(Cl)＝Rλ(Cl)－Rλ(Cl) (７)

Bnd(C)＝∪
r

i＝１
Bnd(Ci) (８)

其中,Bnd(Cl)为社区Cl 的边界域,Bnd(C)为所有社区划分

C的边界域.下近似为社区的非重叠区域,社区的重叠区域

为社区的边界域.
性质１　已知网络G＝(V,E),假设其社区划分为:C＝

{C１,􀆺,Cl,􀆺,Cr},０＜λ１＜λ２≤１,则以下性质成立:

(１)Rλ１ (Cl)⊆Rλ２ (Cl);

(２)Rλ１ (Cl)⊆Rλ２ (Cl).
通过调整阈值λ,可得到多种重叠社区的划分结构.社

区的划分过程是一个动态变化的过程.为有效衡量节点与社

区之间的距离,需要定义动态的距离.
定义８(节点与社区的距离)　在基于近似集的重叠社区

发现中,节点与社区的距离可分为两种情况:当初始化社区

Cj 只有一个核心节点vj 时,节点vi 到社区Cj 的距离可由距

离矩阵DistanceMatrix求得;当社区发展为近似集社区时,由
社区的下近似集和上近似集的不同重要性确定了不同的权重

α和β.因此,节点vi 与社区Cj 的距离定义为:

d(vi,Cj)＝

　

dij, 若|Cj|＝１

α∗dmin(vi,Rλ(Cj))＋β∗dmin(vi,Rλ(Cj)),

其他

ì

î

í

ïï

ïï

(９)

其中,|Cj|表示社区Cj 的节点个数;α和β分别是社区下近似

集和上近似集的权重,满足条件α＋β＝１且α＞β;dmin(vi,

Rλ(Cj))和dmin(vi,Rλ(Cj))分别表示社区Cj 下近似集与节

点vi 之间的距离的最小值和社区Cj 上近似集与节点vi 的距

离的最小值,可由距离矩阵 DistanceMatrix 得到.dmin(vi,

Rλ(Cj))和dmin(vi,Rλ(Cj))为每次迭代中的动态距离.

３．２　基于灰色理论的全局结构相似性的定义

在网络中,节点和其他节点的相似性构成了一个数列,可
运用灰色理论度量不同节点的相似性数列之间的相似性,以
更好地描述全局结构的相似性.

定义９(全局结构相似性)　已知网络 G＝(V,E),vi,

vj∈V(i≠j),令vi
→和vj

→ 分别表示节点vi 和vj 由局部结构相似

性构成的数列,即vi
→ ＝{sim(vi,v１),􀆺,sim(vi,vl),􀆺,sim

(vi,vn)},vj
→ ＝{sim(vj,v１),􀆺,sim(vj,vl),􀆺,sim(vj,vn)}.

ξ(sim(vi,vr),sim(vj,vr))表示vi
→ 和vj

→ 在数列第r维上的灰色

关联系数,则节点vi 和节点vj 的全局结构相似性定义为:

S(vi
→,vj

→ )＝１
n ∑

n

r＝１
ξ(sim(vi,vr),sim(vj,vr)) (１０)

则包含n个节点网络的全局结构相似性矩阵为:MatrixGS＝
(S(vi

→,vj
→ ))n×n).将 MatrixGS中全局结构相似性的值进行归

一化,得 到 全 局 关 联 度 矩 阵 为 GreyMatrix＝ (gij)n×n.令

dij＝１
gij

,则距离矩阵DistanceMatrix＝(dij)n×n.

３．３　社区发现中的密度峰值聚类算法

密度峰值聚类算法是由 Rodriguez等于２０１４年在ScieＧ
nce提出的一种聚类算法,其主要思想是类簇中心点具有较大

的局部密度,且类簇中心点之间的距离应尽可能大[１３].本文

将密度峰值聚类算法应用在社区发现中,其相关定义如下.
定义１０(节点局部密度)　社区核心点的局部密度较高,

且大于邻近节点的密度.通过高斯核,结合节点间的距离和

截断距离计算节点局部密度[２０].令ρi 表示每个节点i的局

部密度,dc 为截断距离,dij表示节点i与节点j之间的距离,
则节点局部密度表示为:

ρi＝∑
j
exp(－d２

ij

d２
c
) (１１)
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其中,dij＝１
γij

,γij为节点i与节点j的灰色关联度.

定义１１(节点最小距离)　社区核心点与较高密度节点

间的距离相对较大,则节点的最小距离表示为:

δi＝
max

j
(dij), ifρi＝max

k
(ρk)

min
j:ρj＞ρi

(dij), otherwise{ (１２)

由式(１２)可知,如果节点i是最大密度的节点,则最小距

离为该节点i与其他节点之间的距离的最大值;如果节点i
不是最大密度的节点,则最小距离为比节点i局部密度大的

节点与节点i之间的距离的最小值.
定义１２(中心节点值)　因社区中心节点的局部密度较

大,且与其他更高密度的节点间的距离较大,故中心节点值定

义为[２]:

ζi＝ρi∗δi (１３)
定义１３(中心节点值变化率)　排序后的中心节点值中,

中心节点和非中心节点的值变化率较大.为了自动选定中心

节点,将中心节点值变化率定义为[２１]:

ratei＝(i－１)ζi－１－ζi

ζi－ζi＋１
(１４)

由式(１４)可知,根据每个节点的中心节点值变化率可得

到具有最大变化率值的节点i,则节点i前面的所有节点就被

自动挑选出来作为中心节点.

３．４　OCDRD算法框架

结合粗糙集理论、灰色理论和密度峰值聚类方法,本文提

出了重叠社区发现方法,其主要思想如下.
首先,根据局部结构相似性的定义得到相似性矩阵,再通

过灰色理论计算得出全局结构相似性,进而得到关联度矩阵,
由关联度矩阵计算出节点之间的距离.然后,通过每个节点

的局部密度和最小距离自动识别出社区的中心节点.接着,
根据节点到社区的距离与阈值λ的关系,将非中心节点划分

到由中心节点对应的上近似集、下近似集中,并计算所有社区

的边界域.在迭代过程中,阈值λ以一定的步长增加;针对社

区边界域进行反复计算,边界域不断缩小.每次迭代都计算

相应的评价指标 NMI,直到阈值达到最大值时算法终止.最

后,选取 NMI最高的社区结构作为最终的划分结构.

OCDRD算法可分为以下几个步骤:
(１)读 取 网 络 数 据,得 到 邻 接 矩 阵 AdjacentMatrix＝

(aij)n×n;
(２)由式(２)计算出节点间的局部结构相似性,得到相似

性矩阵SimMatrix＝(rij)n×n;
(３)由式(１０)计算出全局结构相似性,得到关联度矩阵,

归一化后的关联度矩阵为GreyMatrix＝(gij)n×n;
(４)计算距离矩阵DistanceMatrix＝(dij)n×n;
(５)密度峰值聚类算法识别社区中心节点Center＝{v１,

v２,􀆺,vk},具体步骤见３．４．１节;
(６)处理非中心节点,进行社区划分,详见３．４．２节.

３．４．１　自动识别中心节点的方法

在重叠社区发现方法中,选择中心节点会存在以下问题:
错将噪声节点当作中心节点,选择的中心节点不恰当或者中

心节点个数不正确.这都会导致社区发现算法不准确.社区

发现算法选取中心节点的经典方法有度中心性[２２]、介数中心

性[２３]、紧密度中心性[２４]和特征向量中心性[２５]等.但这些方

法并不能正确选取社区中心,且划分的社区结果质量不高.
密度峰值算法能够根据数据分布来衡量节点的局部密度,并
能够依据节点的局部密度自动选取局部密度较大且相互间距

离较远的节点作为聚类中心[１３],因此本文采用密度峰值聚类

算法来自动选取社区中心点.
在社区中心点的选取过程中,首先计算网络中各节点的

中心节点值,中心节点值越大的节点被选为中心节点的概率

越大.中心节点与非中心节点的中心节点值具有较大的差

异,因此其中心节点值变化率较大,可以用斜率的变化来自动

确定中心节点的个数[２１].
自动识别中心节点的方法可分为以下几个步骤:
(１)由式(１１)和距离矩阵DistanceMatrix计算出每个节

点的局部密度ρi;
(２)由式(１２)和距离矩阵DistanceMatrix计算出每个节

点的最小距离δi;
(３)由式(１３)计算出每个节点的中心节点值,并将其按升

序排列;
(４)由式(１４)计算出每个节点的中心节点值变化率,取最

大变化率值的节点i前面的节点作为中心节点.

３．４．２　社区的划分

假设算法自动选取了k个社区中心节点Center＝{v１,

v２,􀆺,vk},初始化社区结构C＝{C１,C２,􀆺,Ck},此时Ck＝
{vk}.初始化 Normal用于存储网络中的非中心节点.

社区划分的步骤如下:
(１)初始化λ＝０．１,i＝１;
(２)当i≤Normal．size()时,通过式(９)计算vi 到各个社

区的距离,并按照定义７将vi 划分到各社区的近似集中,否
则执行步骤５);

(３)当∃Cr 使得vi∈Rλ(Cr)时,将vi 从Normal中移除

并将vi 加入Cr,赋予vi 对应的下近似社区标签,否则赋予vi

对应的上近似社区标签;
(４)i＝i＋１,执行步骤２);
(５)当λ≤１时,存储当前社区结构,并计算当前结构的

评价值,阈值λ以一定步长进行更新,并更新i＝１,清空 NorＧ
mal中节点的社区标签(此时 Normal存储的是所有社区边

界域),执行步骤２),否则输出具有最高评价值的社区结构,
算法结束.

３．４．３　时间复杂度

网络中,节点个数用n表示,边的条数用m 表示,社区个

数用k表示.在３．４．１节自动识别中心节点的方法中,计算

每个节点的局部密度、最小距离和中心节点值的时间复杂度

为 O(n∗n).在３．４．２节社区的划分中,将非中心节点关联

到k 个 社 区 的 近 似 集 的 时 间 复 杂 度 为 O((n－k)∗k).

OCDRD算法中,计算节点的相似性、关联度和距离的时间复

杂度为 O(n∗n).因此,该算法总的时间复杂度为 O(n∗n).

４　实验结果与分析

为了验证 OCDRD算法的性能和可行性,将其与近几年

效果较好的其他社区发现算法进行对比.
(１)CDRS:一种新的基于粗糙集的社区发现算法,能够刻

画出社区的模糊区域[１１].
(２)DCN:一种基于标签传播的社区发现算法,不需要
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调整任何参数[２６].
(３)LDC:一种基于密度峰值和链接密度的社区发现算

法,能够自动确定社区中心节点[２７].
(４)RFC:一种新的基于粗糙模糊聚类的社区发现算法,

能够应用于蛋白质网络中[３].

４．１　实验数据

对于人工合成网络数据集,本文采用由LFR基准网络生

成工具生成的数据[２８].一般来说,LFR基准网络的参数设置

方法如下:节点的平均度k为{５,１０},节点度分布参数γ为２,
社区大小分布参数β为１,节点最大度kmax为{２０,５０},最小社

区包含的节点个数minc的范围为(１０,５０),最大社区包含的

节点个数maxc的范围为(２０,１００),表示节点与社区外部连

接概率的混合参数μ为{０．１,０．３}[２９].在生成重叠网络时,
每个重叠节点连接的社区数参数为Om,重叠节点比例参数为

On,其取值根据情况而定[２８].为了测试本文算法在不同复杂

混合网络和含有不同比例重叠节点的网络中的性能,本文分

别生成了２组LFR基准网络,固定参数 N＝５００,k＝１０,γ＝
２,β＝１,kmax＝５０,minc＝１０,maxc＝２０,On＝１０％,其中μ的

取值分别为０．１和０．３,每组 LFR基准网络又分别生成７个

人工网络,分别将参数Om 设置为２~８.生成的网络数据集

信息如表１所列.

表１　人工合成网络数据集信息

Table１　Informationofartificialsynthesisnetworks

name N k kmax minc maxc μ On/％
LFR１ ５００ １０ ５０ １０ ２０ ０．１ １０
LFR２ ５００ １０ ５０ １０ ２０ ０．３ １０

真实数据集采用的是由 MarkNewman提供的网站上的

数据[３０],真实网络数据集信息如表２所列.

表２　真实网络数据集信息

Table２　Informationofrealnetworks

name N E C
Karate ３４ ７８ ２

Dolphins ６２ １５９ ２
Polbooks １０５ ４４１ ３
Football １１５ ６１３ １２
Polblogs １４９０ １９０９０ ４
Netscience １５８９ ２７４２ ４０４

其中,N 表示网络节点数,E 表示网络边数,C 表示社区数.

Karate网络为美国大学空手道俱乐部网络,包含３４个节点和

７８条边,其中节点表示俱乐部成员,边表示成员间的友谊关

系[３１].Dolphins网络为新西兰 DoubtfulSound海峡海豚联

系网络,包括６２个节点和１５９条边,其中节点表示海豚,边表

示海豚间的频繁联系[３２].Polbooks网络为美国总统大选时

出版的政治书籍网络,包括１０５个节点和４４１条边,其中节点

表示卖出的政治书籍,边表示有人同时购买这两本书籍[３３].

Football网络为美国大学生足球联赛网络,包括１１５个节点

和６１３条边,其中节点表示足球队,边表示两个球队有一场比

赛[３４].Polblogs网络为美国博客政治倾向网络,包含了１４９０
个节点和１９０９０条边,节点表示博客为民主派或者保守派.

Netscinece 网 络 为 科 学 家 合 作 网 络,其 中 包 含 了

１５８９个科学家节点,边为科学家之间的联系.其中,Polblogs
和 Netscinece数据集无真实划分结构,社区数目C 根据可视

化工具 Gephi得出.

４．２　评价准则

对于真实网络和人工合成网络,本文分别采用不同的评

价准则.
(１)人工合成网络的评价准则

标准互信息是一种使用互信息度量两个集合间相近程度

的信息论方法,是社区发现中的一个重要衡量标准[３５],其定

义如下:

I(X,Y)＝H(X)＋H(Y)－H(X,Y)
(H(X)＋H(Y))/２

(１５)

其中,H(X)和 H(Y)分别是随机变量X 和Y 的熵;H(X,Y)
为联合熵,定义如下:

H(X,Y)＝H(X)＋H(Y|X) (１６)

NMI不能直接评价重叠社区,因为没有考虑社区被划分

后社团间存在重叠节点的信息量.对此,Lancichinetti等在

NMI基础上提出了一种改进的 NMI[３６].在算法划分的社区

结构X中,节点xi 是否隶属于X 的不同社团用一个向量qi
→ 表

示,其长度为K.qi
→的取值为１表示节点xi 属于第i个社区,

否则取值为０.将qi
→的第k个元素看作一个随机变量 Xk.同

样,在真实划分的社区结构Y 中,节点对于第r个社区的概率

分布为Yr.则随机变量Xk 在所有Yr(Y)上的条件熵定义为:

H(Xk|Y)＝ min
r∈{１,２,􀆺,R}

H(Xk|Yr) (１７)

因此,所有Xk(X)在Y 上的规范化条件熵定义为:

H(X|Y)＝ １
|K|∑

K

k＝１

H(Xk|Y)
H(Xk)

(１８)

类似地,可以计算Y 在X 上的规范化条件熵H(Y|X).
因此,改进后的 NMI定义如下:

NMI(X|Y)＝１－H(X|Y)＋H(Y|X)
２

(１９)

(２)真实网络的评价准则

如果已知真实网络数据集中社区的真实划分结构,则使

用 NMI和具有重叠性的模块度EQ[３７]作为评价准则,否则评

价指标为EQ.EQ也是评价重叠社区划分质量的一种常见

方法,定义如下:

EQ＝１
２e∑

l
∑

v∈Ci,w∈Cj

１
QvQw

[Avw －kvkw

２e
] (２０)

其中,e为网络中边的条数,kv 和kw 分别是节点v和w 的度,

Avw 为邻接矩阵,Ci 表示第i个社区,Qv 表示节点v 所属社区

的个数.

４．３　参数设置和实验环境

OCDRD算法的截断距离dc 的取值为所有数据节点之

间的距离升序排列后的１％~２％.下近似权重α和上近似

集权重β的取值满足α＋β＝１且α＞β,本文α取０．７,β取０．３.

CDRS算法的主要参数是指定真实社区的个数 K,K 可根据

上述社区数目得出;决定社区边界区域的阈值λ取０．９０９.

DCN算法中,切比雪夫不等式参数ε取２.LDC算法中,截断

距离dc 取值为所有数据节点之间的距离升序排列后的２％.

RFC算法中,阈值λ２ 的取值范围为０．８λ１≤λ２≤０．９λ１.
所有实验的环境为:４GB内存,Windows１０６４bit操作系

统.算法编程语言均为Java,IDE环境为Eclipse.

４．４　人工合成网络社区发现的实验结果

将本文所提算法分别与CDRS,LDC和 RFC算法进行比

较.在两组人工合成网络上的测试结果如图１和图２所示.
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图１　在LFR１数据集上的测试结果

Fig．１　TestresultsonLFR１datasets

图２　在LFR２数据集上的测试结果

Fig．２　TestresultsonLFR２datasets

从图１和图２可知,随着混合参数μ和重叠节点连接社

区数参数Om 的增加,OCDRD算法的 NMI值都较稳定,且取

值均在０．９以上.CDRS算法在低复杂网络中,随着Om 的增

加,震动幅度较大;在高复杂网络中,随着 Om 的增加,NMI
值减小.LDC和 RFC算法在低复杂网络中划分重叠节点不

准确,所以前期出现了不稳定的现象.

４．５　真实网络社区发现的实验结果

将本文所提算法与其他社区发现算法在真实网络数据集

上进行测试,将 NMI和具有重叠性的模块度 EQ作为测量标

准.为了直观地展示算法之间的准确性,本文还分别比较了

真实网络数据集的 NMI和EQ 的均值.算法在真实网络数

据集上的 NMI和EQ 测试结果分别如表３和表４所列;在真

实网络数据集上的 NMI和EQ 的均值如图３和图４所示.

表３　真实网络数据集上的NMI测试结果

Table３　NMItestresultsonrealnetworkdatasets

Algorithm Karate Dolphins Polbooks Football
OCDRD １．０ ０．８９８２ ０．６３１０ ０．８９７９
CDRS ０．８２６７ ０．３６８４ ０．４７２５ ０．８６７７
DCN １．０ ０．８８８８ ０．５９７９ ０．３４４５
LDC ０．８５１０ ０．８０９５ ０．６５２３ ０．８６７１
RFC ０．５２３６ ０．５１６１ ０．６４１１ ０．８３０２

表４　真实网络数据集上的EQ 测试结果

Table４　EQtestresultsonrealnetworkdatasets

Algorithm Karate Dolphins Polbooks Football PolblogsNetscience
OCDRD ０．３７１５ ０．５１４２ ０．５１１７ ０．５８１１ ０．２９２４ ０．６６７６
CDRS ０．３４３４ ０．３７１７ ０．３７７７ ０．５５１０ ０．１４００ ０．１２０９
DCN ０．３７１５ ０．３７８７ ０．４４５６ ０．３５３４ ０．１２６９ ０．６６６３
LDC ０．２４６９ ０．３６９３ ０．４３３９ ０．２４１５ ０．０７８０ ０．４７１６
RFC ０．３２５５ ０．１８６９ ０．４２５７ ０．５１７９ ０．１０４４ ０．０７０７

图３　真实网络数据集上的NMI均值

Fig．３　AverageNMIonrealnetworkdatasets

图４　真实网络数据集上的EQ 均值

Fig．４　AverageEQonrealnetworkdatasets

从图３和图４可知,在真实网络数据集上,不论是 NMI
均值还是EQ 均值,本文提出的 OCDRD方法均取得了最大

值.

Karate,Dolphins,Polbooks和 Football数据集的社区真

实划分结构均可知,因此可采用 NMI和 EQ 评价指标;PolＧ
blogs和 Netscience数据集的社区真实划分结构未知,因此只

采用EQ评价指标.从表３和表４可知,本文提出的 OCDRD
方法在Karate,Dolphins和Football数据集上,NMI和EQ 均

取得最大值;在Polblogs和 Netscience数据集上,EQ 也取得

最大值.在 Karate数据集上,DCN 算法和 OCDRD 算法的

NMI和EQ 均取得最大值.在 Polbooks数据集上,LDC算

法的NMI取得最大值.总的来说,本文提出的 OCDRD算法

划分的重叠社区结构较其他社区发现算法更有效.
结束语　本文提出了一种基于粗糙集和密度峰值的重叠

社区发现算法 OCDRD.该算法结合密度峰值的思想自动确

定社区个数,避免了人工通过先验知识确定社区个数;结合粗

糙集的思想来划分社区的不确定性区域,从而在不确定性区

域挖掘重叠节点,得到划分更优的社区结构.在人工数据网

络和真实数据网络中,将 OCDRD算法与近几年效果较好的

社区发现算法进行比较,结果证明 OCDRD 算法是有效的.

OCDRD算法的时间复杂度较高,在将较高复杂度的算法应

用到大规模网络时,一般会将算法进行并行化设计,因此今后

将重点针对算法并行化设计和社区划分质量进行相关研究.
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