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摘　要　为了有效地发现复杂网络中的重叠社区结构,引入了密度峰值聚类算法,但将此算法应用于社区发现还存在如何度量

节点间距离、如何产生重叠划分结果等问题.为此提出了一种基于节点局部相似性的两阶段密度峰值重叠社区发现方法

(NodeLocalSimilarityBasedTwoＧstageDensityPeaksAlgorithmforOverlappingCommunityDetection,LSDPC).该方法结合

大度节点有利指标和连接贡献度定义了一种新的节点局部相似性指标,首先通过节点局部相似性度量节点距离;然后通过节点

的局部密度和最小距离计算节点中心值,利用切比雪夫不等式筛选出社区中心节点;最后经过初次划分与重叠划分两阶段得到

最终的重叠社区划分结果.在真实网络数据集与合成网络数据集上的实验结果表明,所提算法可以有效发现重叠社区结构,且

结果优于其他对比算法.
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Abstract　Inordertodetectoverlappingcommunitystructuresincomplexnetworks,theideaofdensitypeaksclusteringalgoＧ
rithmisintroduced．However,applyingthedensitypeaksclusteringalgorithmtocommunitydetectionstillhasproblemssuchas
howtomeasurethedistancebetweennodesandhowtogenerateoverlappingpartitionresults．Therefore,anodelocalsimilarity
basedtwoＧstagedensitypeaksalgorithmforoverlappingcommunitydetectionisproposed(LSDPC)．Bycombininghubpromoted
indexandconnectioncontributiondegree,anewnodelocalsimilarityindexisdefined,andthenodedistanceismeasuredwiththe
nodelocalsimilarity．ThenthelocaldensityandminimumdistanceofnodesareusedtocalculatetheircentervaluesandChebyＧ
shevinequalityisusedtoselectcommunities’centernodes．Theoverlappingcommunitiesareobtainedthroughinitialassignment
andoverlappingassignment．ExperimentalresultsonrealnetworkdatasetsandsyntheticnetworkdatasetsshowthattheproＧ

posedalgorithmcaneffectivelydetectoverlappingcommunitystructure,andtheresultsarebetterthanthatofotheralgorithms．
Keywords　Overlappingcommunitydetection,Densitypeaks,Nodesimilarity,kＧnearestneighbors,Degreeofmembership
　

１　引言

随着信息技术的发展,许多复杂网络不断被发现,如蛋白

质网络、社交网络[１]等,通过研究其结构和特点,人们可以更

加深入地了解复杂网络系统.在复杂网络中,节点会表现出

一种社区化的结构,整个网络可以被看作是由多个社区组成,

同一社区内部的节点联系紧密,而不同社区间的节点连接

稀疏[２].社区发现旨在研究并识别复杂网络中的社区组织,

从而更深入地了解复杂网络中节点间的关系和群体特征.在

传统的社区发现算法中,网络通常会被划分为若干个互斥的

社区,每个节点仅属于一个社区.重叠社区发现算法可以

有效识别社区中的重叠结构,一个节点可以同时被划分到

多个社区中,例如一个学生可以参加多个兴趣社团,一个

科学家可能涉足多个研究领域等,因此,对重叠社区发现



的研究具有重要现实意义[３].

密度峰值聚 类 算 法[４](DensityPeaksClusteringAlgoＧ

rithm,DPC)是由 Rodriguez等在２０１４年提出,DPC 算法快

速、高效,能够识别任意形状的簇.该算法基于一个假设:簇

中心节点的密度大于周围邻居节点的密度,同时,簇中心节点

之间的距离相对较远.在复杂网络中,社区内部连接紧密,社

区间连接稀疏,社区结构不规则,因此 DPC算法的思想很适

合用于复杂网络的社区发现,但 DPC算法需要节点间的距离

矩阵作为输入,无法直接应用于复杂网络数据,同时该算法需

要通过决策图来人工选择社区中心且不能发现重叠社区.

对此,本文提出了一种基于节点局部相似性的两阶段密

度峰值重叠社区发现算法.首先结合大度节点有利指标[５]与

连接贡献度提出了一种新的节点局部相似性度量指标,将原

始网络数据转化为节点距离矩阵作为密度峰值算法的输入,

所提出的节点局部相似性指标能够更好地衡量节点间的联

系;然后利用节点的k近邻信息计算节点的局部密度,通过节

点的局部距离与最小距离计算节点中心值,利用切比雪夫不

等式[６]选择社区中心点,避免了人工决策图的繁琐;最后对网

络依次进行初次划分和重叠划分,得到节点对各个社区的隶

属度向量,通过转化得到重叠社区划分结果.在真实网络数

据集与合成数据集上与已有算法进行了对比实验,证明了本

文算法的有效性.

２　相关工作

２．１　重叠社区发现

在重叠社区结构中,一个节点可能隶属于多个社区,社区

之间存在重叠现象.传统的重叠社区发现算法可以分为基于

派系过滤[７]的算法、基于标签传播[８Ｇ１０]的算法、基于局部扩

展[１１Ｇ１３]的算法和基于边划分[１４Ｇ１６]的算法等.

Palla等[７]提出的 CPM 算法是一种派系过滤算法,该算

法通过合并相邻k完全子图来发现重叠社区,不适用于稀疏

网络,且时间复杂度较高.Gregory[８]提出的 COPRA 算法将

标签传播算法扩展到重叠社区发现中,节点根据其所有邻居

节点的社区分布对自身标签进行更新.Xie等[９]提出的SLＧ

PA算法选择一个节点作为listener节点,选择其邻居节点作

为speaker节点进行标签传播,该算法记录了节点在每一次

迭代的标签记录.Liu等[１０]针对标签传播结果不稳定的问题

提出了LPPB算法,该算法改进了网络的传播特性,根据节点

影响力来确定更新顺序,同时还综合计算了节点的属性特征

和历史标签记录对传播的影响.Lancichinetti等[１１]提出了一

种局部扩展算法,该算法的思想是:随机选择初始种子节点,

通过社区自适应函数对种子社区进行进一步扩展.Yu等[１２]

提出的iＧSEOCD算法利用节点影响力来选取种子节点,对自

适应函数进行了优化,加强了社区扩展的稳定性.Coscia
等[１３]提出的 DEMON算法对每个节点抽取 EgoMinusEgo子

图,在子图上利用标签传播算法进行局部划分,再对社区进行

合并操作.Ahn等[１４]提出了一种边划分算法,其思想是利用

Jaccard相似度来衡量边之间的联系,再对所有边进行凝聚层

次聚类,对得到的层次树进行最大化密度分割,从而得到最优

边社区划分结果.Pan等[１５]提出了一种基于局部边社区的

挖掘算法,该算法利用边聚类系数对网络中的边进行排序,通

过边的自适应函数对种子边进行局部扩展,直到所有边都被

分配到社区中为止.

２．２　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,其核心

思想是簇中心节点的局部密度大于普通节点,且簇中心之间

的距离相距较远.密度峰值聚类算法定义了节点的局部密度

ρi与最小距离δi.

定义１(节点局部密度[４])　节点局部密度ρi反映了节点

与其周围节点的紧密程度,ρi越大,表明节点更靠近簇中心区

域.通常采用以下两种方法对节点的局部密度ρi进行定义.

(１)截断核密度方法,其定义如式(１)所示:

ρi＝∑
j
χ(dij,dc) (１)

其中,dij表示节点vi与vj之间的距离;dc表示全局截断距离;

　χ(dij,dc)是一个指示函数,当dij＜dc时,其值为１,否则为０.

在这种方法中,节点vi的局部密度为vi在全局截断距离范围

内的邻近节点个数.

(２)高斯核密度方法,该方法考虑了节点vi与其余所有节

点的距离,其定义如式(２)所示:

ρi＝∑
j
e

－
dij
dc

( )２
(２)

定义２(节点最小距离[４])　节点最小距离δi是针对簇中

心点之间的距离较远这一假设而提出的,节点vi的最小距离

为局部密度高于vi的节点中与vi的最近距离,若vi是局部密度

最大的节点,则其最小距离为到所有节点距离的最大值.最

小距离δi的具体定义如式(３)所示:

δi＝
min

j:ρj＞ρi

(dij), {j|ρj＞ρi}≠Ø

max
j

(dij), otherwise{ (３)

定义３(追随节点)　所有比节点vi局部密度更大的节点

中与节点vi距离最近的节点被称为节点vi的追随节点,用

leaderi来表示.

由上面的定义可以看出,对于非局部密度最大节点,节点

vi与其追随节点之间的距离即节点vi的最小距离δi,局部密度

最大的节点不存在追随节点.

在得到节点的局部密度ρi与最小距离δi后,画出二维决策

图,然后人工选择局部密度与最小距离均较大的节点作为簇

中心节点,最后将节点分配给其追随节点所在的簇.

一些学者通过改进密度峰值聚类算法将其应用于社区发

现[１６Ｇ２１].Huang等[１７]结合了Jaccard距离与节点间的最短路

径来度量节点距离,再利用密度峰值聚类算法进行聚类,该算

法计算距离的时间复杂度较高且只能发现非重叠社区.Bai
等[１９]提出的 OCDDP算法通过一个节点在有限步内到达另

一个节点的路径数和节点的度来度量节点距离,当步数较大

时,计算距离的时间复杂度非常高,同时,该算法仍需要通过

决策图人工地选取社区中心.Xu等[２０]提出的 EADP算法利

用线性拟合的方法自动选择社区中心点,但当网络结构较为

复杂时,线性拟合方法无法正确识别社区中心节点,从而直接

影响重叠社区的划分结果.
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２．３　相关概念与定义

设G＝(V,E)是一个无向无权图表示的复杂网络,V＝
{v１,v２,􀆺,vn}表示网络中的所有节点集合,E＝{e１,e２,􀆺,

em}表示网络中的所有边集合,An×n是网络的邻接矩阵,邻接

矩阵元素aij＝１表示节点vi与vj之间存在连边,aij＝０表示节

点vi与vj之间不存在连边.

定义４(邻居节点[２２])　对于图G 中的节点vi,与其直接

相连的节点为节点vi的邻居,节点vi的邻居集合可表示为:

neibi＝{vj|‹vi,vj›∈E} (４)

定义５(节点的度[２２])　对于图G 中的节点vi,vi的度是

与节点vi相连的节点个数,因此,节点vi的度可表示为:

di＝|neibi| (５)

定义６(共同邻居[２３])　对于图G 中的节点vi与节点vj,

两节点之间的共同邻居集合可表示为:

comij＝{vc|vc∈neibi∩neibj} (６)

定义７(大度节点有利指标[５])　对于图G 中的节点vi与

节点vj,两节点间的相似性取决于两个节点的共同邻居数量

及度较小的节点,其定义如式(７)所示:

hpi(vi,vj)＝
|comij|

min(di,dj)
(７)

大度节点有利指标中,度较大的节点更容易与其他节点

有高相似性,大度节点有利指标在链路预测中得到了广泛的

应用[２４].

定义８(修正大度节点有利指标)　社区发现任务中,节

点之间可能存在直接连边,本文对式(７)进行了修正,修正后

的大度节点有利指标可以表示为:

hpi′(vi,vj)＝
|comij|＋aij

min(di,dj)
(８)

３　LSDPC算法

LSDPC算法主要包括３个部分:１)节点间距离计算:利

用定义的局部相似性指标来衡量节点间的相似性,将复杂网

络数据转化为距离矩阵形式;２)社区中心点选择:通过节点的

局部密度与最小距离来计算节点的中心值,再利用切比雪夫

不等式选择社区中心节点;３)社区划分:经过初次划分与重叠

划分两个阶段,计算节点对各社区的隶属度,经过转化得到最

终的重叠社区划分.

３．１　节点间距离计算

对于图中的任意两个节点,可以将它们之间的连接关系

划分为以下４种情况:１)无直接连边且无共同邻居;２)无直接

连边但有共同邻居;３)有直接连边但无共同邻居;４)有直接连

边且有共同邻居.考虑到直接连边和共同邻居对节点间的相

似性贡献存在差异,本文提出了连接贡献度,融入了节点间直

接连边和共同邻居对两个节点相似性的贡献程度.

定义９(连接贡献度)　对于图G中的节点vi与节点vj,定

义两节点之间的连接贡献度为:

cr(vi,vj)＝aij＋１
２ ∑

vc∈comij

２＋ ∑
vp∈comij

acp

dc
(９)

在式(９)中,第一项表示直接连接贡献度,当节点vi与vj

之间存在直接连边时,直接连接贡献度为１,否则为０;第二项

为间接连接贡献度,分子中的２表示节点vi和节点vj与它们

的共同邻居节点vc的连边数量, ∑
vp∈comij

acp 表示节点vc与其余共

同邻居节点之间的连边数目(网络中不存在自环,即acc＝０).

本文将共同邻居节点vc的连边中与节点vi和vj相连的两条边,

以及与其他共同邻居节点之间的连边称为有效边,节点vc的

其余连边称为无效边.从信息传递的角度来看,节点vi与vj

的所有共同邻居节点的有效边构成的边集合可以使节点

vi(vj)的信息经由一个或多个共同邻居节点传递到vj(vi).

我们注意到,当节点vi与vj的共同邻居节点vc的无效边过多

时,两个节点之间的信息传递会被削弱,因此需要对共同邻居

节点的无效边施加惩罚,于是将节点vc对节点vi与vj的间接连

接贡献度定义为节点vc的有效边与vc的度的比值.考虑到直

接连接贡献度大于间接连接贡献度,需要对间接连接贡献度

设置衰减系数,本文将衰减系数设置为１
２

.

定义１０(节点局部相似性)　对于图G 中的节点vi与vj,

两节点基于修正大度节点有利指标与连接贡献度的局部相似

性可表示为:

simij＝hpi′(vi,vj)×cr(vi,vj) (１０)

最后,将节点vi与vj之间的距离dij定义为它们局部相似

性的倒数,当节点间相似性越小时,它们之间的距离越大.为

了避免两节点局部相似性为零时距离无穷大的情况,为分母

增加一个小的正数φ,通常φ取值为１,此时节点间距离的取

值范围为(０,１].

dij＝ １
simij＋φ

(１１)

计算节点间距离的方法如算法１所示.

算法１　距离矩阵计算

输入:复杂网络 G＝(V,E)

输出:相似度矩阵Simn×n,距离矩阵Dn×n

１．初始化:Simn×n←Ο,Dn×n←Ι;

２．foreachnodeviinVdo

３．　NI←neibi∪{neibj|vj∈neibi};/∗与节点vi直接相连或有共同邻

居的节点集合∗/

４．　foreachnodevlinNIdo

５．　　ifi＜lthen

６．　　　利用式(８)－式(１０)计算节点vi与vl的局部相似性simil;

７．　　　simli←simil;

８．　　　利用式(１１)计算节点vi与vl的距离dil;

９．　　　dli←dil;

１０． endif

１１．endfor

１２．endfor

１３．returnD

３．２　社区中心点选择

本文采用了基于k近邻的局部密度计算方法,使节点的

局部密度仅与近邻节点的距离相关,同时避免了截断距离dc

的选取不当对社区中心选择结果造成影响.局部密度[２５]的

计算式为:

ρi＝ ∑
vj∈knni

e－dij (１２)
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其中,knni表示距离节点vi最近的k 个近邻节点,当节点vi与

其k近邻节点距离更近时,其局部密度会更大.

计算节点的局部密度后,通过式(３)对节点的最小距离和

追随节点进行计算.为了保证局部密度与最小距离的同等重

要性,需要对其进行归一化操作,使值域控制在[０,１].用

Ρ＝{ρ１,ρ２,􀆺,pn}表示所有节点的局部密度集合,Δ＝{δ１,

δ２,􀆺,δn}表示所有节点的最小距离集合,局部密度和最小距

离的归一化计算可以分别用式(１３)、式(１４)表示:

ρs
i＝ ρi－min(Ρ)

max(Ρ)－min(Ρ) (１３)

δs
i＝ δi－min(Δ)

max(Δ)－min(Δ) (１４)

社区中心节点通常拥有较大的局部密度值和最小距离

值,将节点的中心值定义为局部密度与最小距离的乘积,定义

如式(１５)所示.节点的中心值越大,节点就越有可能成为社

区中心节点,社区中心节点的中心值远大于普通节点.

γi＝ρs
i×δs

i (１５)

定义１１(切比雪夫不等式[６])　假设随机变量 X 的期望

E(X)与方差D(X)已知,对于任意正数ε,切比雪夫不等式可

以表示为:

P(|X－E(X)＜ε|)≥１－D(X)
ε２ (１６)

通过令ε＝ε D(X),可以推导得到以下变形公式:

P(|X－E(X)|＜ε D(X))≥１－１
ε２ (１７)

由式(１７)可以得出,对于任意一个数据集,其期望值的ε

个标准差范围内的数据比例至少大于１－１
ε２ .例如,当ε＝２

时,至少有７５％的数据位于期望值的２个标准差范围内;当

ε＝３时,至少有８８．９％的数据位于期望值的３个标准差范围

内,随着ε的增大,只有极少数节点位于该范围外.切比雪夫

不等式仅依靠随机变量X 的期望E(X)与方差D(X)便可以

对事件|X－E(X)|＜ε做出概率估计,且不需要事先知晓随

机变量X 的分布,具有普遍应用意义.

对于节点中心值而言,社区中心节点的中心值远大于普

通节点.假设所有节点的中心值的平均值为μ,标准差为σ,

将节点的中心值阈值定义为μ＋εσ,当节点vi的中心值γi＞

μ＋εσ时,可将节点vi视为社区中心点,其中标准差系数ε需

人为给定.

社区中心点选择方法如算法２所示.

算法２　社区中心点选择

输入:复杂网络 G＝(V,E),节点距离矩阵D,近邻数k,标准差系数ε

输出:社区中心点集合C

１．初始化:C←Ø;

２．foreachnodevi∈Vdo

３．　 根据节点距离矩阵D得到节点vi的k近邻节点集合knni;

４．　 利用式(１２)计算节点vi的局部密度ρi;

５．endfor

６．foreachnodevi∈Vdo

７．　 利用式(３)计算节点的最小距离δi和追随节点leaderi;

８．endfor

９．foreachnodevi∈Vdo

１０．　利用式(１３)、式(１４)计算归一化后的局部密度ρs
i和最小距离δs

i;

１１．　利用式(１５)计算节点的中心值γi;

１２．endfor

１３．计算节点中心值的平均值μ与标准差σ;

１４．foreachnodevi∈Vdo

１５．　ifγi＞μ＋εσthen

１６．　　C←C∪{vi};

１７．　endif

１８．endfor

１９．returnC

３．３　社区划分

算法采用两阶段划分方法发现重叠社区:在初次划分阶

段,将非社区中心节点划分到其追随节点所在的社区;在重叠

划分阶段,将k近邻同属一个社区的节点与社区中心点定义

为核心域节点,其余节点定义为非核心域节点,最后从所有非

核心域节点中筛选出重叠节点.

本文算法采用节点对各个社区的隶属度来衡量节点的社

区归属.在初次划分后,得到的K 个社区可以表示为Comm＝
{c１,c２,􀆺,cK},节点vi对各个社区的隶属度向量可以表示为

Memi＝(memi１,memi２,􀆺,memiK ).核心域节点对其所在社

区的隶属度为１,对其余社区的隶属度为０.核心域节点vi对

社区cl的隶属度可以表示为:

memil＝
１, vi∈cl

０, vi∉cl
{ (１８)

对于非核心域节点,可以采用以下方法计算对各个社区

的隶属度.将所有节点按照局部密度降序排列,然后依次对

队列中的节点进行遍历:若当前遍历节点是核心域节点,则将

节点加入到已划分节点集合LS中;若当前遍历节点是非核

心域节点,则通过考虑该节点与LS集合中的节点的相似性,

以及LS集合中节点对各社区的隶属度来计算当前节点的隶

属度向量,结束后将当前节点加入LS 集合中.非核心域节

点vi的隶属度向量的计算式为:

Memi＝
∑

j∈LS
simijMemj

∑
j∈LS

simij
(１９)

得到所有非核心域节点的隶属度向量后,遍历其隶属度

向量中的元素,当节点vi对社区cl的隶属度与节点vi对所有社

区的最大隶属度的比值大于α时,将节点vi划分到社区cl中,

计算式如式(２０)所示:

memil＝
１, memil

max(Memi)＞α

０, otherwise{ (２０)

社区划分方法如算法３所示.

算法３　社区划分

输入:社区中心节点集合C,节点局部相似性矩阵Simn×n,节点局部密

度降序队列PD,追随节点字典leader

输出:社区隶属矩阵 Memn×K

１．初始化:Memn×K←Ο,LS←Ø,NC←Ø;/∗LS为已划分节点集合,

NC为非核心域节点集合∗/

２．foreachnodeviinPDdo
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３．　 if节点vi是社区中心点then

４．　　 利用式(１８)计算节点vi对各社区的隶属度;

５．　　　 else

６．　　Memi←Memleaderi;/∗将节点vi划分到其追随节点所在社区

∗/

７．　endif

８．endfor

９．foreachnodeviinPDdo

１０．　if节点vi是非核心域节点then

１１．　　NC←NC∪{vi};

１２．　　利用式(１９)计算节点vi的隶属度向量;

１３．　endif

１４．　LS←LS∪{vi};

１５．endfor

１６．foreachnodeviinNCdo

１７．　利用式(２０)更新节点vi对社区l的隶属度;

１８．endfor

１９．returnMemn×K

３．４　时间复杂度分析

对于一个复杂网络G＝(V,E),节点总数为n,节点连边

总数为m,经由LSDPC算法划分后,得到 K 个社区.在计算

节点间距离时,首先要计算与节点直接相连或有共同邻居的

节点集合 NI,避免与网络中所有的节点计算距离.假设节点

平均度为d
－,计算 NI的时间复杂度为 O(d

－２);假设两节点共

同邻居个数为c,则计算两个节点相似性的时间复杂度为

O(c２),因此计算距离矩阵的时间复杂度约为O(d
－２c２n).在社

区中心点选择过程中,计算所有节点的局部密度的时间复杂

度为 O(n２),计算所有节点的最小距离时,要先对节点的局部

密度进行降序排列,排序时间复杂度为 O(nlogn),计算节点

最小距离的时间复杂度为 O n２－n
２( ) ,局部密度和最小距离

归一化、节点中心值计算、中心点选择的时间复杂度均为

O(n),因此社区中心点选择过程的总时间复杂度约为O(n２);

在社区划分过程中,第一阶段划分的时间复杂度为O(Kn),第

二阶段划分的时间复杂度约为 O(n２),因此社区划分过程的

总时间复杂度约为 O(n２).综上,LSDPC算法的总时间复杂

度约为 O(d
－２c２n＋２n２),其中c＜d

－
≪n,k≪n.

４　实验结果与分析

为了验证LSDPC算法的有效性,本文选取了 SLPA[９],

DCN[１８],OCCDP[１９]和EADP[２０]这４种社区发现算法作为对

比算法,分别在多个真实网络数据集以及合成网络数据集上

进行了对比实验.算法采用Python编程语言编写,实验环境

如下:处理器为IntelCorei７Ｇ４７９０３．６０GHz,内存大小８GB,

操作系统为６４位 Windows１０.

４．１　实验数据集

本文选取了真实网络数据集与合成网络数据集进行实

验,真实网络数据集是从 Newman[２６]和 Kunegis[２７]的网站上

选取的９个经典的网络数据集,分别为空手道俱乐部网络

(Karate)、海豚社会 网 络 (Dolphins)、足 球 联 赛 网 络 (FootＧ

ball)、政治书籍网络(Polbooks)、«悲惨世界»人物共现网络

(LesMis)、电子邮件通信网络(Email)、«冰与火之歌»角色网

络(Asoiaf)、政治博客网络(Polblog)和科学家合作网络(NetＧ

science),具体如表１所列.

表１　真实网络数据集

Table１　Realnetworkdatasets

Dataset n m d
－

Karate ３４ ７８ ４．６
Dolphins ６２ １５９ ５．１
Football １１５ ６１３ １０．７
Polbooks １０５ ４４１ ８．４
LesMis ７７ ２５４ ６．６
Email １１３３ ５４５１ ９．６
Asoiaf ７９６ ２８２３ ７．１
Polblog １２２４ １９０８７ ２７．３

Netscience １４６１ ２７４２ ４．８

表１中,n表示节点数,m 表示边数,d
－
表示节点平均度.

合成数据集由 LFRBenchmark基准网络生成工具[２８Ｇ２９]

生成,生成工具可以根据不同需求,通过调整参数得到相应的

复杂网络,同时会得到复杂网络的真实社区划分结果.LFR

Benchmark提供了１０个参数,参数 N 表示网络中节点的数

目,参数k表示节点的平均度,maxk表示节点的最大度,mu
为混合系数,mu值越大,网络越复杂,社区结构越难挖掘,t１
为节点度分布参数,t２为社区尺寸分布参数,minc表示最小

社区中的节点数目,maxc表示最大社区中的节点数目,om 用

于控制重叠节点最多所属社区的个数,on用于控制重叠节点

的数目.

为了测试这些参数对算法的影响,依次调整混合系数

mu∈{０．１,０．２,０．３,０．４},重叠节点最多所属社区个数om∈
{２,３,４,５,６,７,８},重叠节点数目on∈{５０,１００},网络中节点

数目 N∈{１０００,２０００,３０００},最小社区尺寸和最大社区尺寸

(minc,maxc)∈{(５０,１００),(２０,５０)},节点平均度和节点最

大度(k,maxk)∈{(２０,５０),(１０,３０)},共生成１２组合成数据

集,每组合成数据集由７个子数据集构成,具体如表２所列.

表２　LFR网络数据集

Table２　LFRnetworkdatasets

Network N k maxk minc maxc mu om on
LFR１ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．１ ２~８ ５０
LFR２ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．２ ２~８ ５０
LFR３ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．３ ２~８ ５０
LFR４ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．４ ２~８ ５０
LFR５ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．１ ２~８ １００
LFR６ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．２ ２~８ １００
LFR７ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．３ ２~８ １００
LFR８ １０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．４ ２~８ １００
LFR９ ２０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．１ ２~８ １００
LFR１０ ３０００ ２０ ５０ ５０ １００ ０．１ ２~８ １００
LFR１１ １０００ ２０ ５０ ２０ ５０ ０．１ ２~８ １００
LFR１２ １０００ １０ ３０ ５０ １００ ０．１ ２~８ １００

４．２　评价指标

考虑到某些真实网络数据集并无真实社区结构作为对

比,本文采用了重叠模块度Qov对各种算法在真实数据集上的

划分进行评价;对于合成网络数据集,本文采用了重叠标准化

互信息 ONMI对实验结果进行评价.
(１)重叠模块度Qov

传统的 模 块 度 评 价 指 标 对 重 叠 社 区 发 现 并 不 适 用,
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Nicosia等[３０]提出了一种重叠模块度Qov,该指标考虑了节点

对社区的归属系数,其定义如下:

Qov＝１
m ∑

c∈C
　 ∑

i,j∈V
[F(αic,αjc)aij－βout

l(i,j),cdout
iβin

l(i,j),cdin
j

m
](２１)

其中,βout
l(i,j),c＝ ∑

vj∈V

F(αic,αjc)
|V|

,βin
l(i,j),c＝ ∑

vi∈V

F(αic,αjc)
|V|

;αic 表示

节点vi对社区c的归属系数;F(αic,αjc)为关于相关节点归属

系数的函数,用于度量节点vi到节点vj的边对社区c的归属系

数;dout
i 表示节点vi的出度;din

j 表示节点vj的入度;l(i,j)表示

节点vi到vj的连边;Qov模块度的值范围为[０,１],Qov值越大,

表示重叠社区划分的结果越好.

(２)重叠标准化互信息ONMI[１１]

假设对节点规模为n的复杂网络进行重叠社区划分的结

果为C１＝{C１１,C１２,􀆺,C１|C１|},其中|C１|表示社区的数量.考

虑到一个节点可能不只属于一个社区,节点vi的隶属信息不

能再使用某一个社区编号来表示,而需要使用一个长度为

|C１|的隶属向量来表示节点i对各个社区的隶属情况. 若 节

点vi属于第k个社区,隶属向量对应的第k个分量为１,否则为

０.将隶属向量的第k个分量看作随机变量Xk,则有P(Xk＝

１)＝nk/n,P(Xk＝０)＝１－nk/n,其中nk表示第k 个社区的节

点数量.同样地,对于真实社区划分C２,社区数量为|C２|,节

点vi被划分到第l个社区可用随机变量Yl表示.在给定Yl的

条件下,Xk的条件熵可以表示为:

H(Xk|Yl)＝H(Xk,Yl)－H(Yl) (２２)

Xk在Y 上的条件熵可定义为:

H(Xk|Y)＝ min
l∈１,２,􀆺,|C２|

　H(Xk|Yl) (２３)

X 在Y 上的归一化条件熵可以表示为:

H(X|Y)＝ １
|C１|∑

|C１|

k＝１
　H(Xk|Y)

H(Xk)
(２４)

利用同样的方法,可以得到Y 在X 上的归一化条件熵,

最终得到的ONMI值为:

ONMI(X|Y)＝１－H(X|Y)＋H(Y|X)
２

(２５)

ONMI的取值范围为０~１,ONMI越大,算法的划分结

果与真实社区划分越接近.

４．３　实验与分析

(１)真实数据集

将本文算法与其余４种社区发现算法在真实数据集上进

行实验,用重叠模块度Qov对社区划分结果进行评价,实验结

果如表３所列.

表３　各算法在真实网络上的实验结果

Table３　Experimentresultsofdifferentalgorithmsonrealnetworks

Dataset LSDPC SLPA DCN OCDDP EADP

Karate ０．７５４ ０．６９８ ０．７５３ ０．７０３ ０．７４８

Dolphins ０．７８０ ０．７６１ ０．７１４ ０．７７３ ０．７４１

Football ０．７４７ ０．６９９ ０．７０４ ０．７２０ ０．７６７

Polbooks ０．８４２ ０．８２９ ０．８２３ ０．８３９ ０．８３４

LesMis ０．７８１ ０．７７７ ０．６６０ ０．７３７ ０．０００

Email ０．６９８ ０．６３１ ０．４１５ ０．６４２ ０．４６１

Asoiaf ０．７１６ ０．７１４ ０．５６８ ０．６８８ ０．６７５

Polblog ０．７９８ ０．７９９ ０．５３１ ０．８００ ０．７９４

Netscience ０．９７９ ０．９１７ ０．７５４ ０．９７３ ０．９７７

　　从真实数据集上的划分结果可以看出,DCN算法在规模

较大的网络上的Qov 值与其他算法相差较大,这是因为 DCN
算法在计算局部密度时仅考虑了节点的度,而未进一步挖掘

节点的局部信息.在 LesMis数据集上,由于 EADP算法仅

识别出了一个社区中心节点,故Qov值为０.本文提出的LSDＧ

PC算法在 Karate,Dolphins,Polbooks,LesMis,Email,Asoiaf
和 Netscience这７个真实数据集上的Qov 值均优于其他４种

算法.在Football数据集上,LSDPC算法的Qov值小于EADP
算法,但远大于其他３种算法.在 Polblog数据集上,LSDPC
算法的结果与SLPA,OCDDP算法较为接近,但大于 EADP
算法和 DCN算法.从整体上来看,LSDPC算法的实验结果

最优,OCDDP算法次之,而 DCN算法的实验结果最差.

图１给出了 LSDPC算法在 Karate数据集上的可视化

结果,网络被划分为以节点０和节点３３为核心的两个社

区,左边的红色节点表示第一个社区,右边的绿色节点表

示第二个社区,蓝色节点９是重叠节点,该节点同时属于

这两个社区.

图１　LSDPC算法在 Karate网络上的社区划分结果(电子版为彩色)

Fig．１　CommunitypartitionresultofLSDPCalgorithmon

Karatenetwork

(２)合成数据集

在合成数据集上,将本文算法与其余４种算法进行了对

比,用重叠标准化互信息 ONMI对实验结果进行了评价.本

文算法需要３个参数,分别为最近邻参数k、标准差系数ε和

隶属度比值参数α.多次实验后的结果表明,最近邻参数k

的取值在所有节点平均度d
－
附近时会得到更好的结果,故选

取参数k∈{１０,２０,３０},标准差系数ε∈{２,３},隶属度比值参

数α取值范围为(０,１).实验结果如图２所示,横坐标表示重

叠节点最多归属社区数目om,纵坐标表示重叠标准化互信息

ONMI值.需要注意的是,由于 DCN 算法不能发现重叠社

区且实验结果与其他算法相差较大,不计入统计.

对图２进行分析可以看出,随着重叠节点所属的社区数

目om 的增加,几种算法的ONMI值出现了不同程度的下降.

对比图２(a)－图２(d)或图２(e)－图２(h),随着混合参数mu
值的增加,社区结构趋于复杂,社区更难被发现,几种算法的

ONMI值均减小;对比图２(a)和图２(e)、图２(b)和图２(f)、

图２(c)和图２(g)或图２(d)和图２(h),随着重叠节点数目on
的增加,几种算法的ONMI值也均有下降;对比图２(e)、图

２(i)和图２(j)发现,随着节点数目 N 的增加,所有算法的

ONMI值均有增加;对比图２(e)和图２(k)发现,社区尺寸减

小后,会得到更多的社区划分,除 EADP算法的ONMI值下

降外,其余算法的ONMI值均有提升;对比图２(e)和图２(l)
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发现,降低节点的平均度与最大度后,社区结构更难被发现, 所有算法的ONMI值均出现不同程度的下降.

(a)ResultsinLFR１ (b)ResultsinLFR２ (c)ResultsinLFR３ (d)ResultsinLFR４

(e)ResultsinLFR５ (f)ResultsinLFR６ (g)ResultsinLFR７ (h)ResultsinLFR８

(i)ResultsinLFR９ (j)ResultsinLFR１０ (k)ResultsinLFR１１ (l)ResultsinLFR１２

图２　４种算法在合成数据集上的结果

Fig．２　Resultsoffouralgorithmsonsynthesisnetworks

　　与 OCDDP算法相比,LSDPC 算法仅在个别混合参数

mu较大的数据集中劣于 OCDDP算法,如在 LFR４数据集

中,当om＝２,４,５时,OCDDP算法的结果更优.整体来看,

LSDPC算法在绝大多数情况下的ONMI值都较大.这是由

于 OCDDP算法在度量节点间距离时只考虑了链接权重,同

时社区中心点的选择依赖于人工判断.

与EADP算法相比,LSDPC算法在大多数据集上能够得

到更大的ONMI值.在其中７个数据集上,当重叠节点所属

的社区数目om＝２时,EADP算法的ONMI值与 LSDPC算

法较为接近甚至优于LSDPC算法,但随着om 的增加,EADP
算法的 ONMI 值 明 显 下 降.同 时,EADP 算 法 在 LFR３,

LFR４和 LFR８合成数据集中出现了ONMI值震荡的现象,

如在LFR４数据集中,混合参数mu＝０．４,当om 为３和６时,

实验结果远低于预期值,这是因为混合参数较大时,网络结构

相对复杂,EADP算法采用的最小二乘拟合的方法此时无法

正确地识别社区中心节点,从而导致ONMI值远小于其他

算法.

与SLPA算法相比,LSDPC算法在绝大多数数据集上的

ONMI值 均 优 于 SLPA 算 法.仅 在 LFR１１ 数 据 集 上,当

om＝２时,SLPA算法优于LSDPC算法.这是因为SLPA 算

法虽然时间复杂度低,但在标签更新顺序以及标签选择上存

在随机性,导致算法结果不稳定.

因此,在不同参数生成的合成数据集上,相比对比算法,

本文提出的LSDPC算法得到的重叠划分结果更好.

结束语　本文提出了一种基于局部相似性的两阶段密度

峰值重叠社区发现算法LSDPC,该算法设计了一种节点局部

相似性指标,该指标不仅考虑了大度节点有利指标,还考虑了

节点间的连接贡献度,可以更好地度量节点之间的局部联系.

在此基础上,利用密度峰值的思想与切比雪夫不等式选取社

区中心点,避免了利用人工先验知识确定社区个数的繁琐性

与主观性,同时给出了两阶段的社区划分策略,以发现重叠社

区.在仿真实验中,选取了多组真实网络数据集与合成数据

集进行了对比实验,结果表明,LSDPC算法发现的社区质量

优于已有的许多算法,可以得到更加合理的重叠社区划分结

果.另外,本文算法中存在３个人工调节参数,下一步工作会

对算法进行优化,使其可以自动发现参数,降低调参难度,同

时进一步优化算法的时间复杂度.

参 考 文 献

[１] HANN,QIAOSJ,YUANCA,etal．AFastParallelCommuＧ

nityDetectionAlgorithmforMobileSocialNetworks[J]．JourＧ

nalofChongqingUniversityofTechnology(NaturalScience),

２０２０,３４(１):９４Ｇ１０２．
[２] FORTUNATOS,HRICD．Communitydetectioninnetworks:a

userguide[J]．PhysicsReports,２０１６,６５９:１Ｇ４４．
[３] ZHAO WJ,ZHANGFB,LIUJL．ReviewonCommunityDeＧ

tectionin Complex Networks [J]．ComputerScience,２０２０,

４７(２):１０Ｇ２０．
[４] RODRIGUEZA,LAIOA．Clusteringbyfastsearchandfindof

６７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



densitypeaks[J]．Science,２０１４,３４４(６１９１):１４９２Ｇ１４９６．
[５] RAVASEE,SOMERAAL,MONGRUDA,etal．Hierarchical

organizationofmodularityinmetabolicnetworks[J]．Science,

２００２,２９７(５５８６):１５５３Ｇ１５５５．
[６] DINGJJ,CHENZT,HEXX,etal．ClusteringbyfindingdenＧ

sitypeaksbasedonChebyshev＇sinequality[C]∥Proceedingsof

the２０１６３５thChineseControlConference．IEEE,２０１６:７１６９Ｇ

７１７２．
[７] PALLAG,DERENYII,FARKASI,etal．UncoveringtheoverＧ

lappingcommunitystructureofcomplexnetworksinnatureand

society[J]．Nature,２００５,４３５(７０４３):８１４Ｇ８１８．
[８] GREGORYS．Findingoverlappingcommunitiesinnetworksby

labelpropagation[J]．NewJournalofPhysics,２０１０,１２(１０):

２０１１Ｇ２０２４．
[９] XIEJ,SZYMANSKIB K,LIU X．SLPA:UncoveringoverlapＧ

pingcommunitiesinsocialnetworksviaaspeakerＧlistenerinteraＧ

ctiondynamicprocess[C]∥Proceedingsofthe２０１１IEEE１１th

InternationalConferenceon Data Mining Workshops．IEEE,

２０１１:３４４Ｇ３４９．
[１０]LIUSC,ZHU FX,GAN L．AlabelＧpropagationＧprobabilityＧ

basedalgorithmforoverlappingcommunitydetection[J]．ChiＧ

neseJournalofComputers,２０１６,３９(４):７１７Ｇ７２９．
[１１]LANCICHINETTI A,FORTUNATO S,KERTÉSZ J．DetecＧ

tingtheoverlappingandhierarchicalcommunitystructurein

complexnetworks[J]．NewJournalofPhysics,２００９,１１(３):

１Ｇ１８．
[１２]YUZY,CHENJJ,GUOK,etal．OverlappingcommunitydeＧ

tectionbasedoninfluenceandseedsextension[J]．ChineseJourＧ

nalofElectronics,２０１９,４７(１):１５３Ｇ１６０．
[１３]COSCIA M,ROSSETTIG,GIANNOTTIF,etal．DEMON:a

localＧfirstdiscoverymethodforoverlappingcommunities[C]∥

Proceedingsofthe１８th ACM SIGKDDInternationalConfeＧ

renceonKnowledgeDiscoveryandData Mining．ACM,２０１２:

６１５Ｇ６２３．
[１４]AHN Y Y,BAGROWJ,LEHMANNS．LinkcommunitiesreＧ

veal multiscalecomplexityin networks[J]．Nature,２０１０,

４６６(７３０７):７６１Ｇ７６４．
[１５]PANL,JINJ,WANGCJ,etal．DetectingLinkCommunities

Basedon LocalInformationinSocialNetworks[J]．Chinese

JournalofElectronics,２０１２,４０(１１):２２５５Ｇ２２６３．
[１６]HUANGL,WANGG,WANG Y,etal．AlinkdensityclusteＧ

ringalgorithmbasedonautomaticallyselectingdensitypeaksfor

overlappingcommunitydetection[J]．InternationalJournalof

ModernPhysicsB,２０１６,３０(２４):１６５０１６７．
[１７]HUANG L,LI Y,WANG G S,etal．Community detection

methodbasedonvertexdistanceandclusteringofdensitypeaks
[J]．JournalofJilin University (EngineeringandTechnology

Edition),２０１６,４６(６):２０４２Ｇ２０５１．
[１８]DINGJJ,HEXX,YUANJQ,etal．Communitydetectionby

propagatingthelabelofcenter[J]．PhysicaA:StatisticalMeＧ

chanicsandItsApplications,２０１８,５０３:６７５Ｇ６８６．

[１９]BAIX Y,YANG P L,SHIX H．Anoverlappingcommunity

detectionalgorithm basedondensitypeaks[J]．NeurocompuＧ

ting,２０１７,２２６:７Ｇ１５．
[２０]XU M L,LIY H,LIRX,etal．EADP:Anextendedadaptive

densitypeaksclusteringforoverlappingcommunitydetectionin

socialnetworks[J]．Neurocomputing,２０１９,３３７(２０１９):２８７Ｇ

３０２．
[２１]FENG YF,CHEN H M．Topologicalstructurebaseddensity

peakalgorithmforoverlappingcommunitydetection[J]．ComＧ

puterScience,２０１９,４６(１０):３９Ｇ４８．
[２２]WANGXF,LIX,CHENGR．Networkscience:anintroduction

[M]．Beijing:HigherEducationPress,２０１２．
[２３]SHAOJM,HANZC,YANGQL,etal．Communitydetection

basedondistancedynamics[C]∥Proceedingsofthe２１thACM

SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryand

DataMining．ACM,２０１５:１０７５Ｇ１０８４．
[２４]LÜ LY．Linkpredictiononcomplexnetworks[J]．Journalof

UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,２０１０,

３９(５):６５１Ｇ６６１．
[２５]XIEJY,GAOHC,XIEWX,etal．RobustclusteringbydetecＧ

tingdensitypeaksandassigningpointsbasedonfuzzyweighted

KＧnearestneighbors[J]．InformationSciences,２０１６,３５４:１９Ｇ４０．
[２６]NEWMANM．Networkdata[EB/OL]．http://www．personal．

umich．edu/~mejn/netdata/．
[２７]KUNEGISJ．KONECT:theKoblenznetworkcollection[C]∥

Proceedingsofthe２２ndInternationalConferenceon World

WideWeb．ACM,２０１３:１３４３Ｇ１３５０．
[２８]LANCICHINETTIA,FORTUNATOS,RADICCHIF．BenchＧ

markgraphsfortestingcommunitydetectionalgorithms[J]．

PhysicalReviewE,２００８,７８(４):０４６１１０．
[２９]FORTUNATOS．LFRbenchmarkgraphs[EB/OL]．https://

www．santofortunato．net/resources．
[３０]NICOSIAV,MANGIONIG,CARCHIOLOV,etal．Extending

thedefinitionofmodularitytodirectedgraphswithoverlapping

communities[J]．JournalofStatisticalMechanics:Theoryand

Experiment,２００９,２００９(３):３０２４Ｇ３０４６．

DUANXiaoＧhu,bornin１９９６,postgraＧ

duate,isamemberofChinaComputer

Federation．Hismainresearchinterests

includeclusteranalysisandsoon．

CAOFuＧyuan,bornin１９７４,professor,

Ph．Dsupervisor,isamemberofChina

Computer Federation．His main reＧ

searchinterestsinclude Data mining
andmachinelearning．

(责任编辑:李亚辉)

７７１段小虎,等:基于节点局部相似性的两阶段密度峰值重叠社区发现方法


