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摘  要: 目前,针对复杂网络的社区发现算法大多仅根据网络的拓扑结构来确定社区,然而现实复杂网络中的边
可能带有表示连接紧密程度或者可信度意义的权重,这些先验信息对社区发现的准确性至关重要.针对该问题,提出
了基于加权稠密子图的重叠聚类算法(overlap community detection on weighted networks,简称 OCDW).首先,综合考
虑网络拓扑结构及真实网络中边权重的影响,给出了一种网络中边的权重定义方法;进而给出种子节点选取方式和
权重更新策略;最终得到聚类结果.OCDW算法在无权网络和加权网络都适用.通过与一些经典的社区发现算法在 9
个真实网络数据集上进行分析比较,结果表明算法 OCDW在 F度量、准确度、分离度、标准互信息、调整兰德系
数、模块性及运行时间等方面均表现出较好的性能. 
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Abstract:  Most community detection algorithms in complex networks find communities based on topological structure of the network. 
Some important information is included in real network data, which represents data reliability or link closeness. Combined these prior 
information to detect communities might obtain better clustering results. An overlapping community detection on weighted networks 
(OCDW) is proposed in this study. Edge weight is defined by combining network topological structure and real information. Then, vertex 
weight is induced by edge weight. To obtain cluster, OCDW selects seed nodes according to vertex weight. After finding a cluster, edges 
in this cluster reduce their weights to avoid being selected as a seed node with high probability. Compared with some classical algorithms 
on 9 real networks including 5 unweighted networks and 4 weighted networks, OCDW shows a considerable or better performance on 
F-measure, accuracy, separation, NMI, ARI, modularity and time efficiency. 
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近年来,对各种复杂网络的研究[1−3]是许多领域的研究热点之一,如生物网络、社交网络、电子邮件网络、
引文网络等已成为众多学者的主要研究对象.复杂网络中的社区发现不仅有助于深入研究整个网络的功能模
块及其演化,而且能够准确地理解并分析复杂系统的拓扑结构及动力学特性,因此具有十分重要的理论意义和
应用价值[4,5]. 

目前,针对复杂网络中的社区发现问题,研究较多的是无向无权网络,包括基于图划分的聚类算法[6]、基于

谱分析的聚类算法[7]、基于层次的聚类算法[8]、基于密度的聚类算法[9,10]等.其中,基于密度的聚类算法通过搜
索网络中稠密子图[11],能够较好地发现网络中的功能模块,在社区发现中得到了广泛应用.2003年 Bader等人提
出的 MCODE算法[12]、2005年 Palla等人[13]提出的派系过滤算法(clique percolation method,简称 CPM)、2006
年 Saito等人[14]提出的 k-dense算法、2009年 Shen等人提出的 EAGLE算法[15]等将网络拓扑结构作为社区划

分的依据,对无权网络进行社区划分. 
然而,现实复杂网络中的边或顶点中往往包含有一些重要的先验信息,如,高通量实验所得到的蛋白质互作

用网络中 ,边权重往往代表实验可信度 ;合作网络中的边权重通常代表合作对象的连接紧密程度 .2008 年 , 
Blondel 等人基于模块性最优化提出了启发式算法 BGLL[16].2009 年,Liu 等人[17]提出的 CMC 算法通过迭代评
分的方法给每条边赋予权重,然后通过搜索网络中的所有极大团并计算其加权密度,最后依据极大团的加权密
度定义极大团之间的相互连接度,进而合并极大团得到网络中的社区结构.2011年,Lee等人[18]提出的MDOS算
法在加权网络中通过选取种子节点,并依据子图函数逐步扩展得到稠密子图.Wang等人基于边聚集系数局部度
量提出了适用于无权网络和加权网络的 HC-PIN 算法[19].2014 年,Ren 等人[10]也通过定义边权重将无权网络转

化为加权网络,然后结合子图的密度性和模块性定义适应度函数,给出了基于局部适应度的 LF_PIN 算法.但是,
这些学者仅考虑基于拓扑结构定义网络中边的权重或者仅考虑网络中具有现实意义的边权重进行社区发现.
如何将具有现实意义的边权重与网络拓扑结构相结合,作为社区发现算法的依据,进而发现复杂网络中的重叠
社区,是当今社区发现算法研究热点之一. 

针对加权网络的社区发现问题 ,提出了一种基于种子扩展策略的重叠社区发现算法 (overlapping 
community detection on weighted networks,简称 OCDW).首先给出了一种综合考虑网络自身边信息和网络拓扑
结构信息的边权重定义方式,并基于此定义节点的加权度,选择权重最大的节点作为社区种子节点;进而给出了
基于社区评估函数的种子扩展策略和权重更新方式,迭代得到加权稠密子图;最后,将重叠率比较高的稠密子图
合并为加权中心社区,并根据节点对社区的归属度 b(v,C)来度量节点和社区的连接倾向程度,将未聚类节点分
配到加权中心社区中,从而得到最终的社区发现结果. 

1   背景知识 

通常,一个复杂网络可以用图 G=(V,E)来表示,其中,节点集 V={v1,v2,…,vn},n=|V|;边集 E中每条边 ei,j对应 V
中一对顶点(vi,vj)之间的连接关系,m=|E|.节点 v 的邻域 NG(v)={u|(u,v)∈E},在不引起混淆的情况下,简记为 N(v). 
N(v)中的节点称为节点 v 的相邻点.节点 v 的度记为 kv.除非特别指明,本文仅考虑简单无向图,即 kv=|N(v)|.令 
U⊆V(G),用[U]G表示 G的节点子集 U的导出子图,记为[U].令 ( ) ( )G Gx U

N U N x
∈

=∪ 表示顶点子集 U在图 G中的

邻域.令 ( ) ( ) \ .G GN U N U U− = 图 1给出了两个典型复杂网络实例. 

为了合理地对复杂网络中的节点进行社区发现,将顶点间的相似性作为衡量节点连接紧密程度的重要标
准.Jaccard 度量[20]认为:网络图中两节点间的公共邻接点越多,其在结构上就越相似,连接也就越紧密,如公式(1)
所示. 
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Hub Promoted和 Hub Depressed度量[20]考虑偏好连接对连接紧密度的影响,如公式(2)、公式(3)所示. 
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由于复杂网络构建过程中实验方法的偏差会导致网络拓扑结构中有大量噪声,如由高通量实验构建的蛋
白质互作用网络中存在大量的假阳性和假阴性数据,为了更准确地表示网络中边的连接紧密程度,应该综合考
虑网络拓扑结构和复杂网络中的边信息. 

 

(a) Co-author合作网络[21] (b) 酿酒酵母蛋白质互作用网络[22] 

Fig.1  Two classical complex networks 
图 1  两个典型复杂网络实例 

2   边权重定义 

现实网络中,边的特性可以通过边权重来体现.如社会网络中,边权重可以表示个体之间连接的紧密及强弱
关系;科学家合作网络中的边权重,可以表示科学家之间合作的次数;而蛋白质互作用网络中,边权重往往表示
由高通量实验所产生的蛋白质互作用边的可信度[23].在网络中进行社区发现,不仅需要考虑网络的拓扑结构,而
且也要考虑节点间边连接的现实意义. 

为了能够更加准确地度量节点之间的关联强度,需要先对网络中边的权重进行定义,如公式(4)所示. 

 
2 2

2 2
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其中,N(vi)表示节点 vi邻接节点的集合,N(vi)∩N(vj)表示节点 vi和 vj的公共邻接节点集合,u(vi,vj)表示节点 vi和

vj在真实网络中边的权重.前两项体现了节点 vi和 vj在网络拓扑结构方面的相似程度,第 3项体现了边的真实网 
络权重.将图 G的边

i jv ve 的最终权重定义为公式(5). 
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常量ε (∈[0,1])用以区分网络中一对顶点之间是否存在边,此处取ε=0.2. 

3   加权网络的重叠社区发现算法 OCDW 

基于上一节给出的边权重定义,本文给出一种基于“种子节点扩展策略”的社区发现算法 OCDW,其中包括
种子节点的选取、种子扩展过程和社区合并与后处理这 3个基本过程. 

• 首先,根据与节点关联的边权重计算节点权重,选择权重较大的节点作为种子节点; 
• 其次,以种子节点为初始点,根据节点对子图的适应度函数将种子节点扩展成局部稠密子图; 
• 当所有局部稠密子图构造结束后,将这些子图进行合并处理,得到最终的社区发现结果. 
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3.1   种子节点的选取 

种子节点应该位于最终社区对应子图的拓扑中心位置,通常,这类节点在网络中重要性比较高且位于网络
中相对稠密的区域中.种子节点的选择要有足够的代表性,能够使得社区发现算法在尽可能少的迭代过程中给
出网络中大多数节点的社区归属,因此,种子节点之间在网络结构上应该相距较远.基于这些原则,将网络中节
点 vi∈V(G)的加权度作为其权重定义,如公式(6)所示: 
 ( )( ) ( )

j ii i j jv N vwd v w v v k
∈

= ⋅∑  (6) 

其中,N(vi)表示节点 vi的邻接点集合,kj表示节点 vj的度.节点 vi的加权度 wd(vi)与其邻点的度数以及连边的权重
成正相关,反映了 vi在网络中的重要程度.此处选择权重最大的节点作为第 1个种子节点. 

为使网络中尽可能多的节点有社区归属,在选择下一个社区的种子节点时,应该降低那些已经成为种子的
节点选择概率.因此,本算法在找到一个稠密子图之后,减少该子图中的边权重,并重新计算相关节点的加权度.
若某节点的加权度变化过大,则不应选作其他社区的种子节点.因此定义节点的加权度变化率,如公式(7)所示. 

 ( )( ) 1
( )

i

i

wd vcr v
wd v

′
= −  (7) 

其中,wd(v)表示节点 v 在原始网络中的加权度,wd′(v)表示节点 v 在更新子图边权重之后的加权度.如果节点 v
的加权度变化率 cr(v)>θ,则节点 v不能再次被选为种子节点,本文设定θ=0.3. 

图 2 为空手道俱乐部和海豚社交网络在算法执行完之后的所有种子节点,用黑色节点表示.可以看出,图中
种子节点选择数量适中且具有较好的代表性. 

(a) 空手道俱乐部 (b) 海豚社交网络 

Fig.2  Seed nodes in Zachary’s karate club and dolphins social network obtained by OCDW 
图 2  OCDW算法在 Zachary空手道俱乐部和海豚社交网络中得到的种子节点 

3.2   种子扩展策略 

为了得到当前种子节点附近的一个稠密子图,首先给出子图的适应度函数以评价其稠密程度.假设 S 是图 

G 的一个连通子图,VS表示子图 S 的顶点集,ES表示 S 的边集,令 ns=|VS|,ms=|ES|.在 S 中添加 ( 1)
2

s s
s

n n m−
− 条边, 

可以得到一个完全图 S′,把新添加的权重设定为图 G 中边的平均权重.通过考虑 S 中已有边与新添边权重的差
异来评价 S的稠密程度.公式(8)给出了子图 S的社区评估函数 f(S). 

 ( ) ( )

1( ) ( ) [ ( 1) 2 ] ( )
2 | ( ) |i j i ji j s s s i jv v E S v v E G

f S w v v n n m w v v
E G∈ ∈

= − − − ⋅∑ ∑  (8) 

显然,f(S)越大,子图 S在给定权重意义下越稠密.根据定义可知,若 S中只有 1个节点,则 f(S)=0. 
对节点 v∉Vs,定义 v对 S的适应度函数δS(v)=f(S∪{v})−f(S).在种子节点扩展步骤,将满足δS(v)>0且适应度函

数最大的节点扩展到当前子图 S中,此过程迭代进行,直至找不到满足条件的节点,从而得到一个当前稠密子图.
图 3 为空手道俱乐部和海豚社交网络通过算法依据子图适应度函数将种子节点扩展得到的稠密子图,不同形
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状的灰色节点表示不用的稠密子图. 

(a) 空手道俱乐部 (b) 海豚社交网络 

Fig.3  Weighted dense subgraphs in Zachary’s karate club and dolphins social network obtained by OCDW 
图 3  OCDW算法在空手道俱乐部和海豚社交网络中得到的加权稠密子图 

3.3   合并优化社区与未聚类节点处理 

通过上述步骤之后,我们可以找到很多稠密子图,但是存在一些稠密子图之间重叠节点较多的情况,需要将
重叠节点较多的稠密子图进行合并,得到最终社区发现结果.如图 3(a)所示,节点{9,31,33,34}(图中六边形节点)
构成的稠密子图与由节点{24,30,33,34}(图中三角形节点)构成的稠密子图之间有一半节点重合,需要进行合并.
本文中判断两个稠密子图合并的条件为两个子图间重叠节点数不小于较小稠密子图节点数一半时,将二者合
并得到中心社区,称为加权中心社区.图 4(a)和图 4(b)分别给出了空手道俱乐部和海豚社交网络合并后所得到
的加权中心社区. 

(a) 空手道俱乐部 (b) 海豚社交网络 

Fig.4  Weighted core communities in Zachary’s karate club and dolphins social network obtained by OCDW 
图 4  OCDW算法在空手道俱乐部和海豚社交网络中得到的加权中心社区 

OCDW 算法得到的加权中心社区包括了原始网络中的一些局部稠密子图,但并未完全覆盖整个网络,仍然
存在一些未聚类节点(如图 4 中的空白节点所示).理想的社区发现结果应该使网络中尽量多的节点有最终的社
区归属,因此,根据节点与中心社区连接紧密程度定义未聚类对中心社区的归属度,如公式(9)所示. 

 ( ) ( )
( , ) ( )

( , ) (1 )
( , ) ( )

x N v C x N v C

x C x C

w x v wd x
b v C

w x v wd x
γ γ∈ ∩ ∈ ∩

∈ ∈

= ⋅ + − ⋅
∑ ∑
∑ ∑

 (9) 

基于公式(9)给出的节点对社区归属度的定义,迭代地将未聚类节点划分到已有的中心社区中,对中心社区
进行扩展,得到更加合理的聚类结果(详细的中心社区扩展策略见算法 1的步骤 7和步骤 8).图 5给出了空手道
俱乐部数据和海豚社交网络的最终聚类结果. 
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(a) 空手道俱乐部 (b) 海豚社交网络 

Fig.5  Final communities in Zachary’s karate club and dolphins social network obtained by OCDW 
图 5  OCDW算法在空手道俱乐部和海豚社交网络中得到的最终聚类结果 

3.4   算法描述 

算法 1. 加权网络重叠社区发现算法. 
输入:网络 G=(V,E,U),其中,V和 E分别表示 G的节点集和边集,U是 G的权重矩阵. 
输出:社区集合 C={C1,C2,…,Ck}. 
过程: 

步骤 1. 令 n=|V|,m=|E|,t=0,F=V, 2
( 1)

m
n n

α =
−

. 

步骤 2. 如果α<0,则转步骤 9.令 C=∅,β=0.7−α. 
根据公式(4)、公式(5)计算图 G中每条边的综合权重矩阵 Wn×n(G). 

步骤 3. 根据公式(6)计算 V中节点的加权度 wd(v),假设 wd(v1)≥wd(v2)≥…≥wd(vn). 
步骤 4. 如果 F为空集,则转步骤 5;否则,令 t=t+1,Ct=∅. 

步骤 4.1. 选择集合 F中权重最大的一个节点 v,令 F=F−{v},且 Ct =Ct∪{v}. 
步骤 4.2. 令 N(Ct)表示当前集合 Ct的邻接点集合,对 N(Ct)中的每个节点 u,计算 u 对 Ct的影响度 

( ) ( { }) ( )
tC t tv f C u f Cδ = ∪ − ,其中,f (⋅)由公式(8)给出. 

步骤 4.3. 令节点 x是 N(Ct)中对 Ct影响度最大的节点且满足 ( ) 0
tC xδ > ,即 ( )( ) max ( ).

t t tC v N C Cx vδ δ∈=  

步骤 4.4. 若节点 x存在,则令 Ct =Ct∪{x},则转步骤 4.3. 
步骤 4.5. 若|Ct |≤3,令 t=t−1,转步骤 4. 

步骤 4.6. 将 Ct的导出子图[Ct]识别为稠密子图.对[Ct ]中的每条边 xy∈E([Ct]),使得
( )( ) .
| |t

w xyw xy
C

=  

步骤 4.7. 对每个节点 x∈Ct ,令 ( )( ) ( ) ,vv N xwd x w vx k
∈

′ = ⋅∑ 根据公式(7)计算节点加权度变化率,若 

cr(x)≤θ ,则令 F=F−{x};转步骤 4. 
步骤 5. 对每一个稠密子图 Ci∈{C1,…,Ct},计算 Ci与其他子图的重叠度.若 Ci与子图 Cj(i<j)节点的重叠度 

|Ci∩Cj |/min{|Ci |,|Cj |}≥0.5,则令 Ci=Ci∪Cj. 

步骤 6. 对合并后的稠密子图重新编号,得到中心社区集合为 (0) (0)
1{ ,..., }.SC C 若 s<1,则令α=α−0.03,转步骤 2. 

步骤 7. 令集合 (0)
1

,S
ii

T V C
=

= −∪ μ0=0.7,t=0. 

步骤 8. 令 t=t+1,对每个社区 ( 1) ( 1)
1 ,..., ,t t

SC C− − 执行以下操作. 

步骤 8.1. ( ) ( 1) (1 ),t t
i iC C i s−= ≤ ≤ 对任意元素 ( 1) ( 1)( ) ,t t

iv N C T− −∈ ∩ 根据公式(9)计算 b(v,C).如果 

b(v,C)≥μ t−1,则 ( ) ( ) { }.t t
i iC C v= ∪  
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步骤 8.2. 令μ t=μ t−1−0.1, ( ) ( 1)
1

,St t
ii

T V C −
=

= −∪ 若μ t≥0.3且 T (t)≠∅,则返回步骤 8. 

步骤 9. 结束,输出社区集合 ( ) ( )
1{ ,..., }.t t

SC C  

加权网络重叠社区发现算法 OCDW给出了基于贪心搜索策略的社区发现算法,其中,步骤 1~步骤 3实现了
对网络中节点和边权重赋初值,平均时间复杂度与网络中的总边数成正比,即 O(c|E|).步骤 4 迭代实现了种子节
点的选择与获得中心社区,每次迭代会遍历网络中的所有边,代价为 O(|E|).中心社区扩展迭代次数与中心点的
选择密切相关,假设迭代次数为 t,则步骤 4 的总代价为 O(t|E|).步骤 5 实现了中心社区合并操作,假设有 s(通常
s<<|V|)个中心社区,则时间代价为 O(s2).步骤 7、步骤 8 实现了未聚类点分配过程,时间代价至多为 O(|V|).综合
以上分析,算法 OCDW的总平均时间复杂度为 O(ct|E|+|V |),其中,c和 t是常数. 

4   实验与结果分析 

在空手道俱乐部(zachary’s karate club)[24]、海豚社交网络(dolphins social network)[25]、大学生足球网络

(American college football network)[26]、Polbooks(books about US politics dataset,http://www.orgnet.com/)、
Adjnoun[26]和 Email[27]这 6个无权网络数据集以及 Les Misėrables[28]、合作网络(NetScience)[28]和 Hep-th[29]这 3
个加权网络数据集上对算法 OCDW进行评测,数据基本情况见表 1. 

Table 1  Experimental datasets 
表 1  实验数据集 

数据集 是否加权 顶点数 边数 参考社区数 
Karate 否 34 78 2 

Dolphins 否 62 159 2 
Football 否 115 613 12 
Polbooks 否 105 441 3 
Adjnoun 否 112 425 2 

Email 否 1 133 5 451 − 
Les misérables 是 77 254 − 

NetScience 是 1 589 2 742 − 
Hep-th 是 8 361 15 751 − 

 

4.1   评价指标 

设 OCDW 算法的社区发现结果为 C={C1,…,Cs},有标签数据集上的原始划分结果为 O={O1,…,Ot}.对集合 

Ci和 Oj(1≤i≤s,1≤j≤t),令 Ti,j=|Ci∩Oj|, , ,1 1
, .t s

i i j j i jj i
b T d T

= =
= =∑ ∑ 本文采用以下指标对算法性能进行度量. 

(1) 准确度(Acc)[30]用来度量两个参照集的匹配程度,其定义如公式(10)所示. 

 ,, 11

1 1

max { }max { }

| |

tS
i i jj i j ji

S t
i ji j

TT
Acc

b O
==

= =

= ⋅
∑∑

∑ ∑
 (10) 

(2) 分离度(Sep)[31]用来度量社区发现结果与原始数据划分的一致性,其定义如公式(11)所示. 

 
( )2

,1 1
S t

i ji j
Sep

Sep
s t

= ==
×

∑ ∑
 (11) 

其中,
2
,

,
i j

i j
i j

T
Sep

b d
=

⋅
表示已发现社区 Ci与原始社区 Oj的一致度. 

(3) 度量(F-measure)[32]通过精度(precision)和召回率(recall)的调和平均值来度量社区发现结果与原始社
区的匹配程度,其定义如公式(12)所示(此处θ=0.25). 

 2- Precision RecallF measure
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

 (12) 

其中, 



 

 

 

3110 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.11, Novermber 2017   

 

2
,

| { : ( , ) } |
,

| |
| { : ( , ) } |

,
| |
( )

( , ) .
| | | |

i j i j

j i i j

i j
i j

i j

C C O O NA C O
Precision

C
C C O O NA C O

Recall
O
T

NA C O
C O

θ

θ

∈ ∃ ∈ ∧
=

∈ ∃ ∈ ∧
=

=
⋅

≥

≥
 

(4) 标准互信息(NMI)通过熵来度量两个数据分布的吻合程度,此处用来度量社区发现的结果与原始社区
划分的吻合程度,其定义如公式(13)所示. 

 

,
,1 1

1 1

2 log

log log

S t i j
i ji j

i j

s t ji
i ji j

nT
T

b d
NMI dbb d

n n

= =

= =

=
−

∑ ∑

∑ ∑
 (13) 

(5) 调整兰德系数(ARI)是由Hubert and Arabie提出的,通过统计划分正确的社区中元素的对数来度量算法
社区发现结果和原始社区的一致性,定义如公式(14)所示. 

 

1 1
,

1 1

1 1

1 1

2 2
2

2

2 21
2 2 2

2

s t ji
i j

s t i j
i j

s t ji
i j

s t ji
i j

db
T

n

ARI
db

db
n

= =

= =

= =

= =

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟⎛ ⎞ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠−⎜ ⎟

⎛ ⎞⎝ ⎠ ⎜ ⎟
⎝ ⎠=

⎛ ⎞⎛ ⎞
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⎝ ⎠

∑ ∑
∑ ∑

∑ ∑
∑ ∑

 (14) 

其中,n为网络总节点数.ARI∈[−1,1],其值越大,说明社区发现结果与原始社区越吻合. 
(6) 模块性(EQ).本文用 Shen 等人提出的重叠社区模块性[15]度量算法在无标签数据集上的社区发现质量,

如公式(15)所示. 

 1 ( )

1 1
2 2i i

s x y
xyi x C y x C

x y

k k
EQ A

O O m= ∈ ≠ ∈

⎛ ⎞⎡ ⎤
= −⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎣ ⎦⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  (15) 

其中,ox表示在最终社区发现结果中节点 x属于的社区数,Axy是原始网络邻接矩阵,kx表示节点 x的度数,m是原
始网络总边数. 

4.2   实验结果与分析 

在 5个带社区标签的数据集空手道俱乐部(karate)、海豚社交网络(dolphins)、大学生足球网络(football)、
Polbooks 和 Adjnoun 上,将本文算法 OCDW 与经典的社区发现算法 k-dense[14],CPM[13],MCODE[12],HC-PIN[19], 
MDOS[18]和 BGLL[16],从 F度量、准确度(ACC)、分离度(Sep)、标准互信息(NMI)、调整兰德系数 ARI这些方
面进行比较,结果如表 2和图 6所示. 

尽管 k-dense 算法和 CPM 算法在一些指标中表现突出,然而其运行结果中存在大量的未聚类节点.本文算
法OCDW能够将网络中的绝大部分节点进行社区指派,在 5个带标签数据集实验中,各项指标均名列前茅,表明
其聚类结果与网络原始社区最为接近,具有较高的综合性能. 

在 4个无标签数据集 Email,Les Misérables,NetScience和 Hep-th上,将本文 OCDW算法在模块性及运行时
间方面与其他算法进行比较,结果见表 3.由于算法 OCDW 在不影响聚类效果的前提下对种子节点的选择范围
进行了控制,因此算法的运行时间也得到了很好的改进.综合考虑模块性和时间性能,本文算法 OCDW 算法表

现良好. 
总体而言,本文提出的 OCDW算法在社区发现过程中综合考虑了网络的拓扑结构和原始权重信息,能够给
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出贴近现实网络的社区发现结果,并且具有较好的时间性能和模块性. 

Table 2  Comparison of OCDW with some classical algorithms 
表 2  OCDW与一些经典算法比较结果 

Data set Index k-dense CPM MCODE HC-PIN MDOS BGLL OCDW 

Karate 

F-measure 1.000 0 0.400 0 0.000 0 1.000 0 1.000 0 1.000 0 1.000 0 
Acc 0.594 1 0.542 3 0.265 6 0.696 3 0.747 5 0.840 1 0.985 2 
Sep 1.000 0 0.816 4 0.707 1 0.707 1 0.816 4 0.707 1 1.000 0 
NMI 1.000 0 0.888 0 0.883 8 0.149 2 0.851 8 0.695 6 1.000 0 
ARI 1.000 0 0.757 0 0.664 2 0.179 6 0.780 1 0.566 9 1.000 0 

Dolphins 

F-measure 1.000 0 1.000 0 0.857 1 0.666 7 0.833 3 0.888 9 1.000 0 
Acc 0.672 0 0.672 0 0.465 2 0.647 5 0.728 4 0.894 8 0.968 4 
Sep 1.000 0 1.000 0 0.737 7 0.707 1 0.662 2 0.743 5 0.930 6 
NMI 1.000 0 1.000 0 0.840 6 0.760 6 0.753 0 0.769 9 0.868 0 
ARI 1.000 0 1.000 0 0.680 4 0.588 8 0.584 8 0.756 8 0.849 1 

Football 

F-measure 0.956 5 0.956 5 0.736 8 0.000 0 0.924 9 0.909 0 0.956 5 
Acc 0.787 3 0.901 3 0.608 0 0.336 2 0.864 4 0.895 2 0.890 7 
Sep 0.705 4 0.777 0 0.533 3 0.288 6 0.732 4 0.822 3 0.805 5 
NMI 0.834 9 0.882 2 0.662 8 0.007 0 0.852 7 0.892 2 0.900 7 
ARI 0.654 8 0.794 6 0.392 2 0.003 0 0.725 8 0.816 5 0.839 5 

Polbooks 

F-measure 0.666 6 0.444 4 0.166 6 0.666 6 0.307 6 0.500 0 0.705 8 
Acc 0.816 6 0.776 8 0.452 4 0.729 5 0.696 5 0.823 1 0.816 6 
Sep 0.633 8 0.495 2 0.415 8 0.466 1 0.394 6 0.542 6 0.542 8 
NMI 0.685 9 0.600 0 0.628 2 0.497 8 0.412 8 0.555 8 0.573 9 
ARI 0.786 2 0.649 5 0.336 0 0.604 8 0.267 8 0.620 4 0.653 3 

Adjnoun 

F-measure 0.000 0 0.000 0 0.000 0 1.000 0 0.285 7 0.000 0 0.333 3 
Acc 0.462 9 0.409 5 0.259 6 0.713 3 0.605 2 0.361 3 0.559 8 
Sep 0.707 1 0.364 6 0.320 2 0.707 1 0.320 1 0.254 8 0.356 4 
NMI 0.747 6 0.532 9 0.555 1 0.025 2 0.106 0 0.007 3 0.107 4 
ARI 0.636 7 0.438 9 0.292 4 0.033 9 0.135 5 −0.010 6 0.139 0 
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Fig.6  Comparison results on F-measure, accuracy, separation, NMI and ARI on 5 real network datasets 
图 6  在 5个真实网络数据集上,F度量、准确度、分离度、标准互信息以及调整兰德系数实验比较结果 
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Table 3  Modularity (EQ) and running time of different algorithms on 4 real network datasets 
表 3  在 4个真实网络数据及上模块性(EQ)、运行时间指标的比较结果 

Data set Index k-Dense CPM MCODE HC-PIN MDOS BGLL OCDW 

Les misérables EQ 0.154 1 0.299 8 0.338 2 0.248 1 0.187 8 0.565 0 0.463 0 
Time (s) 0.2 3 0.9 0.8 1.6 0.1 0.2 

Email EQ 0.256 1 0.265 3 0.100 4 0.001 7 0.206 3 0.289 2 0.350 1 
Time (s) 15 59 23 18 67 3 12 

NetScience EQ 0.683 3 0.591 5 0.648 1 0.661 5 0.408 9 0.636 6 0.695 7 
Time (s) 13 87 36 26 81 10 11 

Hep-th EQ 0.387 2 0.538 7 0.303 0 0.623 0 0.361 2 0.602 8 0.630 5 
Time (s) 257 392 315 279 3471 36 206 

 

5   总  结 

本文提出了一种基于种子-扩展策略的面向复杂网络中加权稠密子图的社区发现算法 OCDW,综合考虑网
络拓扑结构和现实网络权重,对网络中的边权重进行定义;通过搜索网络中的在加权意义下的相对稠密子图得
到加权中心社区;评估未聚类节点与加权中心社区的归属度,对未聚类节点进行社区指派.通过与经典的社区发
现算法 k-dense,CPM,MCODE,HC-PIN,MDOS,BGLL 等算法在 9 个真实网络数据集上进行分析比较,结果表明,
本文提出的算法 OCDW 能够将网络中的绝大部分节点进行社区指派,并在 F 度量、准确度、分离度、标准互
信息、调整兰德系数、模块性及运行时间等方面均表现出较好的性能. 
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