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摘  要: 近几年,在线社交媒体发展飞速,出现了大规模社会网络.传统的基于网络全局结构的社区发现方法难以

有效地处理这些大网络.局部社区发现作为一种无需知道网络的全局结构、仅通过分析给定节点的周围节点之间的

关系即可找出给定节点所在社区的方法,在社会网络大数据分析中具有重要的应用意义.针对真实世界网络结构中

个体间的相似关系是模糊的或不确定性的,提出了一种基于模糊相似关系的局部社区发现方法.首先,采用模糊关系

来描述两个节点之间的相似关系,以节点对的相似度作为该模糊关系的隶属函数;然后证明了该关系是一种模糊相

似关系,将局部社区定义为给定节点关于模糊相似关系的等价类,进而采用最大连通子图算法求得给定节点所在的

社区.分别在仿真网络和真实网络上进行了实验,实验结果表明,该算法能够有效地揭示出给定节点所在的局部社

区,相比其他算法,具有更高的 F-score. 
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Local Community Discovery Approach Based on Fuzzy Similarity Relation 
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Abstract:  Online social media has developed rapidly in recent years, and many massive social networks have emerged. Traditional 
community detection methods are difficult to deal with these massive networks effectively for requiring knowledge of the entire network. 
Local community detection can find out the community of a given node through the connection relationship between the nodes around the 
given node without knowledge of the entire network structure, so it is of great significance in social media mining. For the relations 
between pairs of nodes in real-world networks are fuzzy or uncertain, the similarity relationship between two nodes with fuzzy relation is 
firstly described, and similarity between nodes as membership function of the fuzzy relation is defined. Then, it is proved that the fuzzy 
relation is a fuzzy similarity relation, and local community is defined as the equivalence class of the given node about fuzzy similarity 
relation. Moreover, local community of the given node is discovered by adopting maximal connected subgraph approach. The proposed 
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algorithm is evaluated on both synthetic and real-world networks. The experimental results demonstrate that the proposed algorithm is 
highly effective at finding local community of the given node, and achieves higher F-score than other related algorithms. 
Key words:  social media network; local community discovery; fuzzy similarity relation; community structure 

近年来,以 Facebook、Twitter、新浪微博、微信为代表的在线社交媒体发展飞速.这些社交媒体有上亿的

注册用户,创造了海量的内容,用户与用户之间、用户与媒体内容之间、媒体内容与内容之间形成了关系复杂

的社会网络[1].这些网络常呈现“同一组内节点连接紧密,不同组间节点连接稀疏”的社区结构特性[2,3].社区结构

刻画了网络中连边关系的局部聚集特性.社区发现类似于图划分、聚类的概念,对这个问题的认识,程学旗等人

澄清了它们三者之间的区别与联系,并给出了社区发现的问题界定[4].社区划分与图划分的处理对象都是网络,
但图划分的目标是把网络中的节点划分成给定个数、大小相同的节点集合,要求划分所切断的边最小,而社区

发现是寻找网络中固有的自然划分,而不是按指定条件划分.社区发现和聚类在处理方式上相似,但二者处理的

对象不同,聚类所处理的是可以表示成高维向量的属性数据,而社区发现所处理的是表示成网络的关系数据.社
区发现的研究具有重要理论价值和实际应用意义,在过去的十几年里受到国内外广大学者的关注.例如,著名学

者 Fortunato、刘大有课题组、程学旗课题组等都对社区发现算法研究做了大量工作[4−6].然而,大多学者将网络

中个体与群体间相似性关系采用确定性度量,这样可能导致不合理的社区划分.真实世界网络结构中个体间的

相似关系可能是模糊的,个体对于社区的隶属关系也可能是不确定的.比如,社交网络中的好友关系就是一种模

糊关系,不同用户之间的友好度是不相同的.针对这一特点,产生了一些基于模糊或不确定关系模型的社区发现

方法.张泽华等人利用粗糙上下近似算法来研究社区局部扩展过程,提出了一种基于邻域粗糙化的启发式重叠

社区扩张方法[7];李刘强等人提出了一种基于模糊层次聚类的重叠社区检测算法[8];宋俐等人提出了一种基于

模糊聚类的社区发现算法[9];张云雷等人用社区的下近似集和上近似集来刻画社区的模糊区域,提出了基于粗

糙集理论的社区发现方法[10];Wang 等人针对网络结构的复杂性和群体划分的不确定性,采用模糊方法来处理

网络节点间的相似性,实现网络社区结构的模糊划分[11].Sun 等人使用模糊关系的操作取代图的遍历搜索来识

别社区结构[12].Liu 等人提出一种基于模糊聚类的 K 均值算法来检测复杂网络中的社区结构[13]. 
以上的社区发现算法都是基于网络的全局结构.但随着大规模的 Web 网络和社会网络的出现,这些网络由

于规模太大而难以获取其全局结构,或进行全局计算复杂度过高,传统的全局社区发现方法无法有效处理这些

大网络.同时也产生了一些应用,例如基于用户偏好的推荐,需要挖掘某个用户所在的局部社区[14].局部社区发

现作为一种不需要知道网络的整体结构、仅通过分析给定节点或节点集的周围节点之间的关系就能够找出给

定节点所在社区的方法,近年来成为社会网络数据分析中的一个新的热点问题.相比全局社区发现,局部社区发

现方法相关的研究较少.基于此,本文针对真实世界网络结构中个体间相似关系的模糊或不确定性,提出一种基

于模糊相似关系的局部社区发现算法,将某一节点所在的局部社区转化为该节点关于模糊相似关系 q 水平上

的等价类,通过寻找给定节点所在的模糊等价类进行局部社区发现.首先,采用模糊关系来描述两个节点之间的

相似关系,用节点对的相似度作为该模糊关系的隶属函数;然后证明了该关系是一种模糊相似关系,将局部社区

定义为给定节点关于模糊相似关系的等价类,进而采用最大连通子图算法求得给定节点所在的社区. 
综上,本文的主要贡献如下:(1) 提出了采用模糊相似关系来描述网络中两个节点之间的相似关系,并以节

点对的相似度作为该模糊关系的隶属函数;(2) 将局部社区定义为给定节点关于模糊相似关系的等价类,给出

了局部社区的一种新定义.基于该定义,提出了一种基于最大连通子图的局部社区发现算法;(3) 分别在仿真网

络数据集和真实网络数据集上与相关算法进行了对比分析,实验结果表明,本文算法能够有效地揭示出给定节

点所在的局部社区,与其他算法相比,具有更高的准确性. 
本文第 1 节介绍局部社区发现的问题定义以及相关算法.第 2 节详细介绍本文算法,并通过实例说明本文

算法的计算过程.第 3 节介绍在仿真网络数据集和真实网络数据集上的实验结果.第 4 节对本文工作进行总结. 
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1   相关工作 

局部社区发现是复杂网络社区发现问题的子问题,得到的是单一节点所在的社区,而不是网络中的所有社

区,因此不要求知道网络的整个结构.一般定义为:对于网络 G=(V,E),V 为节点的集合,E 为边的集合,给定任一个

节点 v(v∈V),找出节点 v 在网络中所属的社区 D[15].图 1 给出了一个网络的局部社区示意. 

D
NU

 
Fig.1  Division of a network into local community D (black nodes and green nodes), 

D’s shell nodes set N (white nodes) and unknown nodes set U (grey nodes) 
图 1  网络分为局部社区 D(黑色节点和绿色节点)、D 的外壳节点集合 N(白色节点) 

以及未知节点集合 U(灰色节点) 

针对图 1 所示的网络图,在局部社区发现过程中,网络 G 中的节点主要分为 3 部分:局部社区 D、外壳节点

集 N 和未知节点集 U.局部社区 D 中节点及其连接都是已知的,D 中节点可以分为核心节点集 C 和边界节点集

B,其中,C 中节点的邻居节点全都在 D 中,而 B 中节点至少有一个邻居节点不在 D 中.外壳节点集 N={y|y∉D, 
(x,y)∈E,x∈D},通过寻找D中节点的邻居节点可以找出N.未知节点集U=G−D−N,在局部社区发现过程中,假设U
中节点是未知的,即不利用 U 中节点及其连接等信息进行局部社区发现. 

Clauset 首次提出局部社区发现问题,并定义了一个社区的局部模块度度量指标 R[16].R 为边界节点集 B 内

节点分别与社区 D 和外壳节点集 N 形成边数的比值.计算 R 不需要使用网络的全局信息,该算法通过最大化社

区的局部模块度度量指标 R 选取邻近节点的原则构建局部社区.Luo 等人从子图的内度与外度的视角,定义了

另一个社区的局部模块度度量指标 M[17],M 为 D 内节点分别与 D 内节点和 N 内节点形成边数的比值.通过迭代

选择能使 M 增大的 N 内节点,或者删除能使 M 增大的 D 内的节点的原则,构建局部社区. 
以上 R 和 M 这两个指标只考虑与局部社区 D 相关的边的数目,而忽略了不同边的两个节点之间的相似程

度是不一样的.Huang 等人首先提出了基于节点间相似度的局部社区发现算法 LTE[18],用社区 D 内形成边的节

点对之间的相似度之和与社区 D内节点和外壳节点集 N形成边的节点对之间的相似度之和的比值来度量社区

的质量,从 N 中选取与社区 D 内节点相似度最大的节点的原则构建局部社区.不同于 LTE 算法,只考虑节点自身

及其邻居来度量两个节点间的相似性,Ma 等人还考虑了不直接相连的 d 层邻居(d≥1),提出了基于 d 层邻居的

局部社区发现算法 GMAC[19].Liu 等人采用节点向量模型来表示网络中的节点,在考虑两个节点的共同邻居的

同时,还将邻居节点与它们各自的相似度纳入计算,实现了一种新的局部社区发现算法[20].赵卫绩等人提出了一

种加权邻居节点的共同邻居相似度 CNWNN 指标,通过优先考虑与当前局部社区嵌入度最大的节点,逐步找到

给定节点所在的社区[21].此外,Panagiotakis 等人提出了基于流传播的局部社区发现算法 FlowPro[22],通过在起始

节点发射一定数量的流在网络中传播,流经的节点存储接收到流的 1/2,将另外 1/2 继续传播给自己的邻居节点,
最后,以每个节点保存的流的多少来度量与起始节点连接的紧密度,选取流多的节点作为起始节点所在的局部

社区. 
基于社区质量度量优化类方法,都是基于判断一个节点是不是应该属于当前社区.与之不同的是,本文从关

系的视角定义社区,认为社区是具有一定强度的关系构成的.为此,本文采用模糊关系来描述两个节点之间的相

似关系,然后证明了该关系是一种模糊相似关系,将局部社区定义为给定节点关于该模糊相似关系 q 水平的等

价类,进而采用最大连通子图算法求得给定节点所在的局部社区. 
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2   基于模糊相似关系的局部社区发现算法 

2.1   预备定义 

本小节先给出网络、模糊关系 R 等定义,然后给出模糊相似关系视角下的局部社区发现问题的定义. 
定义 1(网络[18]). 用图 G=(V,E)来表示网络,其中,V 是节点集合,E 是边集合,|V|表示节点集合 V 中节点的个

数.对于节点 v(v∈V),Γ(v)表示节点 v 的邻居节点的集合. 
(x,y)∈E,表示节点 x 和 y 之间存在边;(x,y)∉E,表示节点 x 和 y 之间没有边.x 和 y 之间是否有边相连,这是明

确的,可以用“1”或者“0”来刻画.在边的基础上,我们定义一个关系 R,用来表示一条边的两个节点的相似关系.显
然,两个节点的相似关系,用“1”或者“0”来刻画是不合适的.为此,我们引入模糊关系,用节点间的相似度作为隶

属函数来刻画两个节点的相似关系. 
定义 2(模糊关系 R). 设 R 是 V 上的模糊关系,对于任意的节点对(x,y)∈(V×V),隶属度 R(x,y)定义为 

 

| ( ) ( ) | , ( , )
min(| ( ) |,| ( ) |)

( , )
0, ( , )
1,

Γ x Γ y x y E
Γ x Γ y

R x y
x y E

x y

∩⎧ ∈⎪⎪= ⎨ ∉⎪
⎪ =⎩

 (1) 

采用度小的节点的邻居节点集嵌入在度大的节点的邻居节点集中的程度,作为两个节点在同一个社区的

隶属度 R(x,y).从公式(1)可得,R(x,x)=1,R(x,y)=R(y,x).即模糊关系 R 满足自反性、对称性,所以关系 R 是模糊相似

关系. 
定义 3(节点关于模糊相似关系R的 q水平的相似类[23]). 节点集合V上的模糊相似关系R,对任意节点 a∈V,

集合[a]Rq={x|x∈V,R(a,x)≥q},称为元素 a 关于模糊关系 R 的 q 水平的相似类. 
设 B1,B2 是节点集合 V 上的模糊相似关系 R 上的 q 水平上的 2 个相似类,若 B1∩B2≠∅,则称它们是相似类.

将所有与[a]Rq 相似的类合并成一类,就是包含节点 a 的等价类. 
基于以上定义,可以得出模糊相似关系视角下的局部社区发现问题可以定义为:设 R 是 V 上的模糊关系,a

是 V 中的任意一个节点,给定阈值 q,a 所在的社区可以看作是节点 a 关于关系 R 的 q 水平上的等价类.从图论的

角度,节点 a 所在的社区可以看作是包含节点 a,由隶属度大于等于 q 的边构成的最大连通子图. 

2.2   算法描述 

传统的模糊聚类算法需要知道网络的全局结构,通过构造模糊相似矩阵,得到网络节点的一个划分,计算量

大.而在局部社区发现中,我们的目标只是寻找给定节点所在的社区,而不需要得到网络中所有节点的一个划

分.因此,本文采用最大连通子图的方法来进行局部社区发现.将给定节点 v 加入到社区 D,在保证隶属度大于等

于 q 的前提下,选择与 D 内节点构成隶属度最大的节点加入到社区 D.重复该过程,直到 D 内节点与 D 外节点的

隶属度都小于 q 为止.此时所形成的连通子图即为从节点 v 出发由隶属度大于等于 q 的节点构成的最大连通子

图.我们将该最大连通子图看作给定节点 v 的局部社区.本算法的时间复杂度仅取决于所寻找社区的大小,而不

取决于整个网络的大小. 
算法思路如下. 
(1) 初始化:D={v},N=Γ(v). 
(2) 在保证隶属度大于等于 q 的前提下,从 D 中节点出发,在 N 中寻找与 D 中节点相连且隶属度最大的节

点 y,将 y 加入到 D 中. 
(3) 将 y 的邻居节点集中不在 D 中的节点加入到 N 中. 
(4) 重复步骤(2)和步骤(3),直到 N 为空或 N 中节点与 D 中节点的隶属度都小于阈值 q 为止. 
算法描述如算法 1 所示. 
算法 1. 基于模糊相似关系的局部社区发现算法. 
输入:网络 G=(V,E),初始节点 v,模糊关系 R,阈值 q. 
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输出:节点 v 所在的社区 D. 
方法: 
1)  initialize D={v},N=Γ(v); 
2)  while (N!=NULL) 
3)    dic={⋅}; 
4)    for any node a∈D 
5)      for any node b∈N 
6)        if R(a,b)≥q then 
7)          dic[(a,b)]=R(a,b); 
8)        End If 
9)      End For 
10)   End For 
11)   if (dic==NULL) 
12)     break; 
13)   else 
14)     find (x,y) such that R(x,y) is maximum; 
15)     D=D∪{y}; 
16)     update N; 
17)   End If 
18) End While 
19) return D; 
第 1 行初始化局部社区 D 和外壳节点集 N.第 2 行~第 18 行通过最大连通子图的方法寻找局部社区,其中,

第 3 行~第 10 行计算 D 中节点与 N 中节点形成边的节点对的隶属度,将隶属度大于等于 q 的边以及该边的隶

属度保存到字典类型变量 dic 中;第 11 行~第 17 行选择隶属度最大的边并入连通子图,并更新外壳节点集 N.第
19 行返回找到的局部社区 D. 

2.3   时间复杂度分析 

本文算法采用整型数据类型来表示网络 G 中的节点,每个节点被赋予一个唯一的整型序号来表示,采用关

于节点的哈希表来存储整个网络,每个节点关联了一个向量,向量中存储按照由小到大排序好的邻居节点集.假
定网络中节点度的平均值为 k,那么查找任一节点的邻居节点集的时间复杂度为 O(1).计算两个节点 a 和 b 的共

同邻居时,采用两个“指针”分别指向 Γ(a)和 Γ(b)遍历求交集的方法,该操作的时间复杂度为 O(2k). 
由于局部社区发现是在网络中给定节点的周围区域计算,不是建立在整个网络结构的基础上,因此算法的

时间复杂度与所得到的社区的规模有直接关系,而不依赖于网络 G 中节点数|V|、边数|E|的大小.算法 1 中,最频

繁的操作是第 6 行,计算节点 a,b 的隶属度 R(a,b),该操作的时间复杂度为 O(2k).假定最后得到的社区中节点个

数为|D|,则算法在执行过程中需要计算|D|⋅k 条边的隶属度,即第 6 行在整个算法中重复的次数为|D|⋅k.因此,算法

的时间复杂度为 O(2k2⋅|D|). 

2.4   实例分析 

为了更加直观地理解本文提出的局部社区发现算法,采用了由 9 个节点和 14 条边组成的小型网络[3],来说

明本文算法的计算过程.网络连接情况如图 2 所示,真实社区划分{1,2,3,4}和{5,6,7,8,9}. 
计算流程:设置阈值 q=0.3,节点 1 作为初始节点,首先将节点 1 加入到局部社区 D 中,即 D={1},节点 1 与其

邻居节点 2~节点 4 的模糊关系隶属度 R(1,2)=0.5,R(1,3)=0.667,R(1,4)=0.333,均大于阈值 q,选择隶属度最大的节

点 3 加入到 D 中,即 D={1,3}.计算 D 内节点与其邻居节点 2、节点 4 的模糊关系隶属度 R(1,2)=0.5,R(3,2)=0.5, 
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R(1,4)=0.333,R(3,4)=0.333,均大于阈值 q,选择隶属度最大的节点 2 加入到 D 中,即 D={1,3,2}.以此类推,可将节

点 4 加入到 D 中,即 D={1,3,2,4}.然后计算社区 D 与其邻居节点的模糊关系隶属度 R(4,5)=0.25,R(4,6)=0.25,由
于没有大于阈值 q 的邻居节点,因此算法结束,返回 D={1,2,3,4}作为寻找到的局部社区.该结果与真实社区结果

相同. 
3

4

2

1
6

5

7

8

9

 

Fig.2  Small social network with 9 nodes and 14 edges 
图 2  一个具有 9 个节点和 14 条边的小型社会网络 

3   实验与结果 

3.1   相关算法及评价指标 

为了测试本文算法的有效性,与以下 4 种算法进行了比较分析. 
(1) Clauset 算法[16]是第一个局部社区发现算法,通过最大化社区模块度 R 构建局部社区. 
(2) LWP 算法[17]是一种著名的局部社区发现算法,通过优化社区模块度 M 寻找具有最大社区模块度的子

图,从而发现一个节点所属的社区. 
(3) GMAC 算法[19]是马连航等人提出的一种利用 d 层邻居节点采用相似度方法寻找与查询节点相似度

最大的节点集合.对于参数 d 设置为作者推荐的 3. 
(4) FlowPro 算法[22]是一种基于流传播的局部社区发现算法,起始节点发射一定数量的流在网络中传播,

根据与起始节点在同一个社区中的节点获得的流多于社区外节点的原则确立起始节点所在的局部

社区. 
我们使用查准率 Precision、查全率 Recall、查准率和查全率的调和均值 F-score[19]来衡量局部社区发现算

法的有效性.对于节点 v,假设节点 v 所在的真实社区的节点集合为 Ci;从节点 v 出发,局部社区发现算法找到的

社区中的节点集合为 D,那么, 

 | |
| |

iD CPrecision
D
∩

=  (2) 

 | |
| |

i

i

D CRecall
C
∩

=  (3) 

 - 2 Precision RecallF score
Precision Recall

×
= ×

+
 (4) 

单一的查准率 Precision 或查全率 Recall 指标取值高低,反映不了算法有效性的高低.在很多场景下,随着

Precision 的降低,Recall 指标会升高;反之,随着 Precision 的升高,Recall 指标也会降低.因此,我们采用综合了这

两个指标的调和均值 F-score 来衡量算法有效性的高低. 

3.2   仿真网络数据集实验 

首先,在 LFR 基准网络上测试本文算法的有效性.LFR 基准网络是由 Lancichinetti[24]提出,被广泛应用于社

区发现算法测试中[18−20].LFR 基准网络节点度和社区规模均服从幂率分布,更接近于现实世界的真实网络.LFR
网络生成程序的常用参数见表 1. 

本次实验中,参数设置为:n=5000,k=10,kmax=50,mu 取值为 0.1,0.15,...,0.5 共计 10 个值,相邻的两个取值之间

间隔 0.05,其他参数使用默认值.混合参数 mu 为每个节点与社区外节点链接数目占该节点度的比例,例如, 
mu=0.1 表示社区中节点出发的边 90%在社区内部,10%连接社区外的节点.所以,随着 mu 值的增大,每个社区内
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的节点与社区外的节点连接的比例逐渐增加,导致社区发现的难度越来越高. 

Table 1  Parameters of LFR 
表 1  LFR 参数 

参数 含义 
n 网络中的节点个数 
k 节点平均度 

mu 混合参数 
kmax 节点最大度 
Cmin 最小社区规模 
Cmax 最大社区规模 

t1 节点度的幂率分布指数 
t2 社区规模的幂率分布指数

 
在实验中,我们以这些网络中的每一个节点作为起始节点,进行一次局部社区发现实验,在每个网络上重复

5 000 次实验,以这些实验的平均 Precison 和 Recall 作为该数据集的实验结果.在实验中,我们设置参数 q 为 0.2,
实验结果如图 3 所示. 
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(c) F-score 指标的比较结果 

Fig.3  Experimental results on LFR network datasets 
图 3  在 LFR 网络数据集上的实验结果 

当 mu=0.05 时,5 种算法的表现虽有一点差异,但它们的 Precision、Recall 和 F-score 都很高,算法的性能都

很高.随着 mu 值的不断增大,5 种算法的性能都表现出了不同程度的下降,其中,Clauset 和 LWP 两种算法性能下

降得最快.当 mu>0.3 后,LWP 算法的性能迅速下降,Precision、Recall 和 F-score 这 3 个指标都接近于 0 或者等

于 0.这是因为 LWP 算法要求获得社区的 M 指标大于 1,也就是要求社区内节点形成的边数要多于社区内节点

与社区外节点形成的边数.当 mu=1/3 时,社区内节点形成的边数等于社区内节点与社区外节点形成的边数;当
mu>1/3 后,也就意味着社区内节点形成的边数要小于社区内节点与社区外节点形成的边数,在这种情况下,几乎

没有社区能够满足 M>1 这个条件,因此 LWP 算法的各指标近似于 0 或等于 0.这一结果与文献[18,20]的实验结

果相同. 
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本文算法、GMAC、FlowPro 这 3 种算法的表现明显好于其他两种算法.虽然在 mu∈{0.1,0.2,0.25,0.3,0.35}
时,本文算法的 Precision 略低于 GMAC,在 mu∈{0.45,0.5}时,本文算法的 Recall 指标略低于 GMAC 算法,在
mu∈{0.4,0.45,0.5}时,本文算法的 Recall 指标略低于 FlowPro 算法,但只有在 mu=0.3 时,本文算法的 F-score 略

低于 GMAC,在其他 9 个数据集上效果都好于 GMAC 算法.基于模糊相似关系的局部社区发现算法每次选择的

都是与已发现社区内节点隶属度最大的节点,优于其他方法,因此得到了更好的结果. 
综上所述,本文算法在 LFR 基准网络上的表现优于其他 4 种算法. 

3.3   在真实网络数据集上的仿真实验 

上一节我们给出了在仿真网络数据集上的实验结果,本节我们在 4 个公认的用于测试社区发现算法有效

性的真实网络数据集上测试本文算法.这 4 个真实数据集分别为:(1) Karate 数据集[25],该网络是 Zachary 在

1970~1972 年间观察美国一所大学的空手道俱乐部成员之间的关系形成的网络,该网络中包含 34 个节点和 78
条边,后来因为主管节点 34 和教练节点 1 之间发生分歧,分裂成两个小型的俱乐部;(2) Football 数据集[4],该网络

是美国 NCAA大学橄榄球 2000年秋季常规赛 I~A分区学校间的比赛网络数据,该网络中包含 115个节点和 613
条边;(3) Polbooks 数据集[26],该网络是 Krebs 建立的美国政治图书网络,该网络中包含 105 个节点和 441 条

边;(4) DBLP 数据集[27],该网络是一个科学家合作网络,网络中的边表示两人至少合作发表过一篇论文,该网络

中包含 317 080 个节点和 1 049 866 条边.这 4 个网络都具有已知的社区结构. 
采取与 LFR 数据集上相同的实验方法,我们以这些网络中的每一个节点作为起始节点,进行一次局部社区

发现实验,在每个网络上重复 n(n 为网络中的节点个数)次实验,以这些实验的平均 Precison 和 Recall 作为每一

个数据集的实验结果.由于 DBLP 数据集节点个数太多,LWP、GMAC、FlowPro 这 3 种算法运行时间过长,在该

数据集上,我们不与这 3 个算法对比.为此,我们增加了与算法 CNWNN[21]的对比.在 Karate 数据集上,我们设置

q=0.5,实验结果如图 4(a)所示.在 Football 数据集上,我们设置 q=0.4,实验结果如图 4(b)所示.在 Polbooks 数据集

上,我们设置 q=0.3,实验结果如图 4(c)所示.在 DBLP 数据集上,我们设置 q=0.7,实验结果如图 4(d)所示. 
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Fig.4  Experimental results on real network datasets 
图 4  在真实网络数据集上的实验结果 
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在 Karate 数据集上,本文算法和 CNWNN 算法的 Precision 指标最高,Recall 指标低一点,CNWNN 算法的

F-score 指标最高,本文算法次之.在 Football 数据集上,本文算法的 Precision 和 Recall 都高于其他 5 种算法,因
此,F-score 明显高于其他 5 种算法.在 Polbooks 数据集上,本文算法的 Recall 指标最高,虽然 Precision 略低于

Clause、GMAC、FlowPro、CNWNN 算法,但 F-score 指标明显高于其他 5 种算法.在 DBLP 数据集上,本文算

法的 Precision、Recall、F-score 都高于 Clauset 和 CNWNN 算法.与在仿真网络数据集上的结果相同,基于模糊

相似关系的局部社区发现算法选择邻居节点的方法优于其他算法. 
综合以上分析可以得出,在这 4 个真实网络数据集上,本文算法表现最好. 

3.4   实验参数讨论 

本小节,我们讨论参数 q 的变化对本文算法的影响.在 Karate、Football、Polbooks 这 3 个数据集上,分别设

置 q 值为 0.1,0.2,...,0.7 等 7 个值.采取与之前相同的实验方法,对于每个数据集上的每一个 q 值,我们以网络中

的每一个节点作为起始节点,在网络上重复 n(n 为网络中的节点个数)次实验,以这些实验的平均 Precison 和

Recall 作为当前数据集上的当前 q 值的实验结果.在每一个数据集上观察在参数 q 变化的情况下,Precision、
Recall 和 F-score 指标如何变化.实验结果如图 5 所示. 
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(c) Polbooks 数据集上,不同 q 值的实验结果 

Fig.5  Experimental results with different q on real-world network datasets 
图 5  真实网络数据集上不同 q 值的实验结果 

从图 5 可观察到,随着参数 q 的逐渐增大,本文算法在 Karate、Football 和 Polbooks 数据集上都呈现出了一

致的规律:Precision 指标取值逐渐增大,而 Recall 指标取值逐渐降低;F-score 指标在 q 逐渐增大过程中,基本呈

现出先增大后减少的趋势.参数 q 的增大,要求只有相似度更高的节点才能被加入到同一社区中,返回的节点是

较低 q 值返回节点序列的前一部分,节点个数在减少,其中,正确的节点个数也随之减少,因此查全率 Recall 在降

低,同时查准率 Precision 在提高.在算法的实际应用时,可以利用这一规律,调整 q 值,得到理想的社区. 

4   结论与未来工作展望 

近年来,随着互联网和电子通信技术的快速发展,产生了规模庞大的动态的网络大数据,传统的全局社区发
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现方法由于难以获取其全局结构,无法有效处理这些动态的大型复杂网络.因此,近些年,局部社区发现算法引

起了广大学者的关注.针对复杂社会网络中个体间的相似关系是模糊的或不确定的,本文提出一种基于模糊相

似关系的局部社区发现方法.首先,采用模糊关系来刻画一条边的两个节点之间的相似关系.然后证明了该模糊

关系为模糊相似关系,将某一节点所在的社区转化为节点关于模糊相似关系 q 水平上的等价类,通过寻找最大

连通子图方法得到某一节点所在的局部社区.与其他算法相比,本文算法在仿真网络数据集和真实网络数据集

上都取得了良好的效果.此外,还观察了参数 q 的变化对本文算法的影响,给参数设置提供了依据. 
为了适应社会媒体和社交网络快速发展的需要,我们下一步的工作将针对动态的、异构的、内容与链接结

合的复杂大型真实社会网络,设计出快速、高准确度和无监督的局部社区发现算法. 
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