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摘　 要：基于三支决策理论，提出了一种基于三支决策的非重叠社团划分算法（Ｎ⁃ＴＷＤ）， 该方法将初始聚类形成的
重叠社团进行二次划分以形成最终的非重叠社团。 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法首先利用层次聚类形成有重叠的社团结构，将两个
存在重叠的社团的左边社团中非重叠部分定义为正域，右边社团中非重叠部分定义为负域，而两个社团的重叠部分
定义为边界域。 然后，针对边界域中的节点，分别计算边界域中节点与正域和负域的社团归属度 ＢＰ、ＢＮ 进行二次划
分。 对于二次划分后仍然留在边界域中的节点将利用投票的方法决定其最终归属，最终获得非重叠的社团结构。
本文选取 ４ 个经典社交网络数据集和 １ 个真实世界数据集对 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法进行了验证，相比较其他社团划分算法
（ＧＮ、ＮＦＡ、ＬＰＡ、ＣＡＣＤＡ），Ｎ⁃ＴＷＤ 时间复杂度较低，总体获取的社团模块度值更高。
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　 　 在现实世界中，很多事物的联系都是以网络的

形式存在的。 例如，互联网中的社交网络，社会系

统中的人际关系网，生态系统中的神经元网和蛋白

质交互网。 大量的研究表明，许多实际网络中都存

在着社团结构［１－２］。 社团将网络中具有紧密联系的

事物划分在一起，每个社团内部的节点之间连接相

对紧密而社团之间的连接比较稀疏［３］。 研究网络

中的社团结构具有重要意义。 如何有效地进行社

团划分，成为了社团研究者们一直致力于研究的一



个重要方向之一。 近年来，许多学者分别从不同角

度对 社 团 进 行 划 分 研 究， 其 中 著 名 的 算 法 有

Ｋｅｒｎｉｇｈａｎ⁃Ｌｉｎ 算法［４］、谱平分法［５－６］ 和 ＧＮ 算法［７］

等。 随着研究的深入，人们发现在进行社团划分时

经常会出现重叠部分，即一个节点被多个社团包

含。 因实际需要将重叠节点划分到单个社团中，更
有助于发现社团内存在的规律，并预测网络的行为

和功能［８］。 因此，对于非重叠社团划分的研究，也
是十分必要的。

对于非重叠社团划分的研究也引起了很多学

者的关注和研究。 Ｎｅｗｍａｎ 快速算法（ ｎｅｗｍａｎ ｆａｓｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＦＡ） ［９］ 依靠模块度获得最优社团结构；
Ｒａｄｉｃｃｈｉ 等［１０］提出了自包含 ＧＮ 算法（ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｔａｉｎｅｄ
ＧＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），给出了强社团和弱社团结构两种量

的定义，为如何确定社团结构提供了一种衡量标

准；赵姝等［１１］将粒计算思想引入到网络的社团划分

中，通过对网络结构的聚类粒化实现社团划分，其
时间复杂度低、收敛速度快、精确度高，实现了时间

复杂度与精确度之间的平衡。 这些现有的非重叠

社团划分算法从不同的角度和应用层面对非重叠

社团的划分进行了研究，并取得了丰硕的研究成

果。 但这些算法对重叠部分处理时都只应用了传

统的二支决策［１２－１３］方法，即根据已有的信息只做出

接受或拒绝决策。 但重叠部分的节点往往因为信

息量不够无法决定其归属，才会出现在重叠部分，
如果强制做出决策，可能影响最终非重叠社团划分

的结果。 三支决策对于处理那些不确定信息具有

一定的实用性［１４－１９］。 当信息不足时，三支决策理论

对不确定性问题首先做三分类，即正域、负域、边界

域；再通过进一步观察，获得足够的信息，将边界域

的对象进行二次划分，实现最终的二支决策。 本文

在文献［１１］的基础上，引入三支决策思想［２０］，改进

了对于重叠部分的处理方法，提出了一种基于三支

决策的非重叠划分算法（ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｎｏｎ⁃ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｉｖｉｓｉｏｎ，Ｎ⁃ＴＷＤ），以划分

出更合理的非重叠社团。 以划分出更合理的非重

叠社团。 该算法首先将两个存在重叠部分的社团

的左边社团非重叠部分定义为正域，右边社团的非

重叠部分定义为负域，而两个社团的重叠部分定义

为边界域，分别计算边界域中的节点与正域和负域

的社团归属度 ＢＰ、ＢＮ，依据两者的差值进行二次划

分。 对于二次划分后仍然留在边界域中的节点将

利用投票的方法决定其最终归属，最终获得非重叠

的社团结构。
Ｎ⁃ＴＷＤ 算法对于社团重叠部分（边界域）获取

了节点，与已明确划分的社团（正域 ／负域）之间的

紧密关系依次进行划分，而不仅仅只根据邻居数目

进行投票，更好地体现了节点的真实归属。 本文采

用 ４ 个真实的社交网络数据集和 １ 个真实数据集对

Ｎ⁃ＴＷＤ 算法进行了验证，实验结果证明了三支决策

方法对部分重叠节点处理的可行性和有效性。

１　 相关工作

１．１　 三支决策理论

三支决策理论对于现实世界中的不确定信息

决策问题的解决具有高效性，尤其对那些信息缺

失、证据不充分或者不完整的情况。 这时，由于信

息不精确、不一致、不完整等原因，无法立即做出接

受或拒绝的决策。 于是，可以采用一种延迟决策或

边界决策，即不做任何承诺的决策。 正常情况下，
当证据变得足够或者完备时，就有可能进一步做出

正决策或负决策。
三支决策的主要思想是将整体分为 ３ 个独立的

部分：正域、负域、边界域。 对不同的部分采取不同

的处理方法，为求解复杂问题提供了一种有效的策

略与方法［１５］。
当前，三支决策的研究主要基于决策粗糙集，

整个论域被划分成 ３ 个部分，即正域（ＰＯＳ）、负域

（ＮＥＧ）和边界域（ＢＮＤ），分别代表着接受、拒绝和

不承诺 ３ 种决策结果。 决策粗糙集模型理论

（ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ， ＤＴＲＳ），是由姚

一豫等在 １９９０ 年提出［２１－２３］。 它将概率粗糙集和最

小风险贝叶斯决策结合起来，通过计算各类分类决

策风险损失值，对正域（ＰＯＳ）、负域（ＮＥＧ）和边界

域（ＢＮＤ）进行划分。 假设有两种状态的集合 Ω ＝
｛Ｘ，¬Ｘ｝，Ｘ 和¬Ｘ 是互补关系的两种状态，即对象属

于 Ｘ 或者属于¬Ｘ。 由于分类结果有 ３ 个域，给定决

策集 Ａ＝（Ｐ，Ｂ，Ｎ），其中 Ｐ、Ｂ、Ｎ 分别表示将对象划

分到正域、负域、边界域的决策行为。 由于采取不

同决策行为会产生不同的损失，λＰＰ、λＢＰ、λＮＰ分别代

表当 ｘ 属于 Ｘ 时，ｘ 被划分到正域、负域、边界域的

损失；λＰＮ、λＢＮ、λＮＮ则分别代表当 ｘ 不属于 Ｘ 时，ｘ
被划分到正域、负域、边界域的损失。 表 １ 为对应的

决策损失矩阵。
表 １　 ３ 种决策的损失矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

状态 Ｐ Ｂ Ｎ

Ｘ λＰＰ λＢＰ λＮＰ

¬ Ｘ λＰＮ λＢＮ λＮＮ

　 　 根据 Ｂａｙｅｓ 决策过程的推导，通过引入参数 α、
β 可得到基于决策粗糙集的三支决策规则。
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若 Ｐ（Ｘ ［Ｘ］ Ｒ） ≥ α，则 ｘ ∈ ＰＯＳ（Ｘ） （１）
若 β ＜ Ｐ（Ｘ ［Ｘ］ Ｒ） ＜ α，则 ｘ ∈ ＢＮＤ（Ｘ） （２）

若 Ｐ（Ｘ ［Ｘ］ Ｒ） ≤ β，则 ｘ ∈ ＮＥＧ（Ｘ） （３）
其中

α ＝
λＰＮ － λＢＮ

（λＰＮ － λＢＮ） ＋ （λＢＰ － λＰＰ）
（４）

β ＝
λＰＮ － λＮＮ

（λＢＮ － λＮＮ） ＋ （λＮＰ － λＢＰ）
（５）

１．２　 重叠社团中的 ３ 个域

本文基于三支决策的思想，实现对网络的非重

叠社团结构划分。 对于初始聚类粒化后获得重叠

的社团结构定义如下。
１）正域 （ＰＯＳ）：左边社团的非重叠节点。
２）负域 （ＮＥＧ）：右边社团的非重叠节点。
３）边界域 （ＢＮＤ）：重叠部分的节点。
其中，正域与负域仅仅为相对的概念，也可将

边界域的左边定义为负域，右边定义为正域。 本文

为叙述方便，只将左边称为正域，右边称为负域。
如图 １ 所示，左右两个椭圆分别代表两个社团

结构，从图中可以看出两个社团存在一定的重叠部

分，如图中阴影部分，节点 ９ 和节点 １０。 依据三支

决策思想，可以将重叠部分定义为边界域，重叠部

分左边社团定义为正域 ＰＯＳ Ｘ( )( ) ，即节点集合｛１，
２，３，４｝，重叠部分右边社团定义为负域 ＮＥＧ Ｘ( )( ) ，
即节点集合｛５，６，７，８｝。 图 １ 中的阴影部分为边界

域 ＢＮＤ Ｘ( )( ) ，即节点集合｛９，１０｝。

图 １　 重叠社团 ３ 个域的划分

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｏｍａｉｎｓ ｉｎ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

１．３　 社团评价标准

本文采用与文献［１１］相同的聚类粒化思想进

行初始社团划分，形成重叠的社团结构。 算法中以

粒化系数为阈值控制合成过程，并选取模块度函数

Ｑ 对划分结果进行评价，现将粒化系数和模块度概

念介绍如下。
粒化系数 ｆ（Ｃ） 　 是判断是否对社团进行聚类

粒化的一个标准，其公式如下：

粒化系数 ｆ（Ｃ） ＝ ⌊ＢＮＤ」
⌊ＰＯＳ ＋ ＮＥＧ ＋ ＢＮＤ」

（６）

式中： Ｃ ｉ， Ｃ ｊ ⊆ Ｃ， ＢＮＤ ＝ Ｃ ｉ ∩ Ｃ ｊ， ＰＯＳ ＝ Ｃ ｉ － ＢＮＤ，
ＮＥＧ＝Ｃ ｊ －ＢＮＤ；Ｃ 是粒化到当前的粒集合；⌊ ＢＮＤ」
表示两个粒集合中相同节点的个数；⌊ ＰＯＳ＋ＮＥＧ＋

ＢＮＤ」表示正域、负域和边界域中所有不同节点的

个数。
给出一个参数 λ∈ ０，１[ ] ，当粒集合中存在任意

两个粒的粒化系数 ｆ Ｇｒ( ) ≥λ 时，对这两个粒进行邻

接粒化操作，否则，就不对该粒集合进行邻接粒化

操作。
模块度函数 Ｑ［２４］ 　 模块度函数 Ｑ 是由 Ｎｅｗｍａｎ

和 Ｇｉｒｖａｎ 提出的，在社交网络中，它是衡量一个非

重叠社团划分好坏的量化指标。 目前，模块度函数

Ｑ 作为社团划分评价标准已经被广泛使用。 其定义

如下：
Ｑ ＝ ∑

ｉ
ｅｉｉ － ａ２

ｉ( ) ＝ Ｔｒｅ － ｅ２ （７）

式中： ｅ２ 表示矩阵 ｅ２ 中所有元素之和。 先定义一
个 ｋ×ｋ 的对称矩阵 ｅ＝ ｅｉｊ( ) ，ｅｉｊ表示网络中连接两个

不同社团的节点的边在所有边中所占的比例，这两

个节点分别位于第 ｉ 个社团和第 ｊ 个社团。 设矩阵
中对角线上的元素之和为 Ｔｒｅ ＝∑

ｉ
ｅｉｉ，ｅｉｉ表示网络中

连接某一个社团内部各节点的边在所有的边的数

目中所占的比例。 定义每行（或每列）中各元素之
和为ａｉ ＝∑

ｊ
ｅｉｊ，其表示与第 ｉ 个社团中节点相连的边

在所有边中所占的比例。 如果社团内部边的比例

不大于任意连接时的期望值，则有 Ｑ ＝ ０。 Ｑ 的上限

为 Ｑ＝ １。 社团结构越明显，则越接近 １。 在实际网

络中，Ｑ 的取值范围一般为 ０．３～０．７。

２　 基于三支决策的非重叠社团划分
算法

　 　 三支决策模型根据正域、负域和边界域获取决

策规则，在处理模糊性、不完整性数据时，可以给出
不承诺规则，能够降低误判［２５］，提高决策正确性。
对于社团划分，边界域的存在是暂时的，随着获取

信息的增多，对边界域中对象的认识更加细化，最
终的划分必须是明确的，即正域和负域。 为了划分

边界域中节点的归属问题，本文基于三支决策理

论，计算边界域节点的社团归属度，增加新的信息

进行二次决策，提出一种基于三支决策的非重叠社

团划分算法。
２．１　 节点相似度与社团归属度

为了评价边界域中的节点与正域、负域间的归
属关系，给出如下定义。

定义 １　 节点相似度 ＳＶＶ［２６］。 给定一个无向
无权网络 Ｇ＝ Ｖ，Ｅ( ) ，其中 Ｖ＝ ｖｉ，ｉ＝ １，２，…，ｎ{ }代表

网络中节点的集合，Ｅ ＝ ｕ，ｖ( ) ｕ，ｖ∈Ｖ{ } 代表边的

集合。 邻居节点的相似度可以表示为

ＳＶＶ ｖｉ，ｖｊ( ) ＝
Γ ｖｉ( ) ∩ Γ ｖｊ( )

ｋ ｖｉ( ) × ｋ ｖｊ( )
（８）
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式中：对于边界域中的节点 ｖ，定义它的邻居为

Γ ｖ( ) ，ｋ ｖ( ) ＝ Γ ｖ( ) 是节点 ｖ 的度；Γ ｖｉ( ) 、Γ ｖｊ( ) 表

示节点ｖｉ、ｖｊ 的邻居数目； Γ ｖｉ( ) ∩Γ ｖｊ( ) 表示共同

邻居数目；ｋ ｖｉ( ) 、ｋ ｖｊ( ) 分别表示节点ｖｉ、ｖｊ 的度。
定义 ２　 边界域中节点 ｖ 与正域、负域间的归

属度。 由于边界域节点与正域（负域）间的归属度

反映了该域节点与正域（负域）连接的紧密程度，归
属度越大，说明它们之间连接越紧密，更有可能被

划分到正域（负域）中。 边界域中节点与正域、负域

之间的归属度分别表示为

ＢＰ ＝ Ｂｅｌｏｎｇｎｅｓｓ＿ＰＯＳ ｖ，ＰＯＳ( ) ＝

∑
ＮＰ

ｉ
ＳＶＶ ｖｉ，ｖｊ( )

ＮＰ
（９）

ＢＮ ＝ Ｂｅｌｏｎｇｎｅｓｓ＿ＮＥＧ ｖ，ＮＥＧ( ) ＝

∑
ＮＮ

ｉ
ＳＶＶ ｖｉ，ｖｊ( )

ＮＮ
（１０）

式中：ｖｉ∈ＢＮＤ；ｖｊ∈ＰＯＳ ＮＥＧ( ) ；ＮＰ 是正域中节点数

目总和，ＮＰ ＝ＰＯＳ；ＮＮ 是负域中节点数目总和，ＮＮ ＝
ＮＥＧ；ＢＰ 表示边界域中的节点与正域的归属度；ＢＮ

表示边界域中的节点与负域的归属度。
定义 ３ 　 边界域参数 γ。 ＢＰ、ＢＮ 表示通过式

（９）、式（１０）计算得到的归属度值，即 ＢＰ 表示边界

域中节点 ｖ 与正域计算得到的归属度，ＢＮ 表示边界

域中节点 ｖ 与负域计算得到的边界域的归属度，
ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ表示归属度差值绝对值的最大值。 可依

据边界域参数 γ 进行如下划分：

若
ＢＰ － ＢＮ

ＢＰ － ＢＮ ｍａｘ
＞ γ，则 ｖ ∈ ＰＯＳ Ｘ( ) （１１）

若
ＢＮ － ＢＰ

ＢＰ － ＢＮ ｍａｘ
＞ γ，则 ｖ ∈ ＮＥＧ Ｘ( ) （１２）

若
ＢＰ － ＢＮ

ＢＰ － ＢＮ ｍａｘ
＜ γ，则 ｖ ∈ ＢＮＤ Ｘ( ) （１３）

　 　 根据式（１１） ～ （１３）可将边界域参数映射到［０，
１］区间。 将边界域中的节点进一步划分到正域或

负域中。 如图 ２ 所示，通过分别计算边界域中节点

９、１０ 与正域（负域）的归属度及其差值，即
ＢＰ９ ＝ ０．１１，ＢＮ９ ＝ ０．０５；

ＢＰ９ － ＢＮ９ ＝ ０．１１ － ０．０５ ＝ ０．０６；
ＢＮ９ － ＢＰ９ ＝ ０．０５ － ０．１１ ＝ － ０．０６；

ＢＰ１０ ＝ ０．１２，ＢＮ１０ ＝ ０．０９；
ＢＰ１０ － ＢＮ１０ ＝ ０．１２ － ０．０９ ＝ ０．０３；
ＢＮ１０ － ＢＰ１０ ＝ ０．０９ － ０．１２ ＝ － ０．０３；

则 ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ ＝ ０．１１－０．０５＝ ０．０６，此时当 γ ＝ ０．６ 时，

对于节点 ９，
ＢＰ９－ＢＮ９

ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ
＝ ０．１１－０．０５

０．０６
＝ １＞γ， 则被划

分到正域中；对于节点 １０，
ＢＮ１０－ＢＰ１０

ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ
＝ ０．０３
０．０６

＝ ０．５＜

γ，依然留在边界域中，等待下一步投票处理。

图 ２　 计算归属度后 ３ 个域的划分

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｏｍａｉｎｓ ａｆｔｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ

２．２　 算法流程描述

在 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法中引入三支决策的思想，算法

流程具体描述如算法 １ 所示。 算法 １ 中针对归属度

处理后依然留在边界域中的节点按照邻居节点投

票法进行处理，假设归属度处理后仍留在边界域中

的节点 ｖ∈ＢＮＤ Ｘ( ) ，令与节点 ｖ 直接相连的 ｋ 个节

点的集合为 ｖ１，ｖ２，．．．，ｖｋ{ } ； 如果 ｖ ∈ ＢＮＤ Ｘ( ) 与

ＰＯＳ Ｘ( ) 中的节点ｖｉ 有直接连边，则标记 ｌｐｉ；反之与

ＮＥＧ Ｘ( ) 中的节点ｖｊ 有直接连边，则标记ｌｎｉ。 其中ｐｉ

表示节点ｖｉ 属于正域的编号，ｎｉ 表示节点ｖｊ 属于负

域的编号。 因此，可得归属度处理后仍留在边界域

中的节点 ｖ 对应的编号集合为 Ｌ ＝ Ｌａｂｅｌ ｖ( ) ＝
ｌ ｐ

１
，ｐ

２
，…，ｐ

ｋ
( ) ，ｌ ｎ１，ｎ２，．．．，ｎｋ( ){ } ，Ｎ Ｌ( ) 函数返回编号集合

Ｌ 中出现频率最高的社团编号。 最终可获得非重叠

的社团结构划分结果。
算法 １　 Ｎ－ＴＷＤ 算法。
输入　 一个无向无权网络 Ｇ： Ｖ，Ｅ( ) 。
输出　 无 重 叠 的 网 络 社 团 结 构 ＰＯＳ Ｘ( ) 、

ＮＥＧ Ｘ( ) 。
１）初始化网络，根据公式 （６） 计算粒化系数

ＰＯＳ Ｘ( ) 、ＮＥＧ Ｘ( ) 、ＢＮＤ Ｘ( ) 。
２）计算边界域中节点与正域、负域中的社团的

归属度ＢＰ 和ＢＮ：

ｗｈｉｌｅ∃ｖ∈ＢＮＤ Ｘ( ) 、
ＢＰ－ＢＮ

ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ
＞γ ｄｏ

ｉｆ
ＢＰ－ＢＮ

ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ
＞γ

ｔｈｅｎ ｖ∈ＰＯＳ Ｘ( ) ，ＰＯＳ Ｘ( ) ＝ＰＯＳ Ｘ( ) ＋ ｖ{ }

ｅｌｓｅ ｖ∈ＮＥＧ Ｘ( ) ，ＮＥＧ Ｘ( ) ＝ＮＥＧ Ｘ( ) ＋ ｖ{ }

ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
３）在 ２）完成后，对于仍然留在边界域中的节点

进行投票处理：
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ｗｈｉｌｅ∃ｖ∈ＢＮＤ Ｘ( ) ，
ＢＰ－ＢＮ

ＢＰ－ＢＮ ｍａｘ
＜γ ｄｏ

Ｌ＝Ｌａｂｅｌ ｖ( )

ｉｆ Ｎ Ｌ( ) ∈ＰＯＳ Ｘ( )

ｔｈｅｎ ｖ∈ＰＯＳ Ｘ( ) ，ＰＯＳ Ｘ( ) ＝ＰＯＳ Ｘ( ) ＋ ｖ{ }

ｅｌｓｅ，ｖ∈ＮＥＧ Ｘ( ) ，ＮＥＧ Ｘ( ) ＝ＮＥＧ Ｘ( ) ＋ ｖ{ }

ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
４）输出 ＰＯＳ Ｘ( ) 和 ＮＥＧ Ｘ( ) 。

３　 实验分析

３．１　 基准数据实验

为了验证 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法的有效性和可行性，本
文采用了 ４ 个典型社交网络数据集作为测试数据

集，分别是著名的空手道俱乐部网络 （ Ｚａｃｈａｒｙ􀆳ｓ
ｋａｒａｔｅ ｃｌｕｂ ）、 足 球 联 盟 网 络 （ Ａｍｅｒｉｃａｎ ｃｏｌｌｅｇｅ
ｆｏｏｔｂａｌｌ）、海豚网络（ｄｏｌｐｈｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） 和悲惨

世界网络（ｌｅｓｍｉｓ）。 实验数据集的基本信息如表 ２。
表 ２　 实验数据集的基本信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 节点数 边数

ｋａｒａｔｅ ３４ ７８
ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９
ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３
ｌｅｓｍｉｓ ７７ ２５４

　 　 在 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法中，粒化参数 λ、边界域参数 γ
的取值对算法的最终结果有一定的影响。 参数 λ
作为粒化系数，控制着初始社团粒度，对于最终的

社团划分好坏有一定的影响。 若 λ 为 １，则任意两

粒子都不满足粒化条件，算法无法进行粒化操作迭

代，直接按投票法获得最终的社团结构；若 λ 为 ０，
则任意两粒子之间均可进行粒化操作，迭代后所得

到的粒子包含了所有网络的节点，即该网络可视为

一个社团。 参数 γ 作为边界域参数，它的大小决定

投票和归属度这两种方法对边界域中节点处理的

多少。 γ 为 １ 时，则边界域中的节点采用全投票法，
等同于文献［１１］所提算法；γ 为 ０ 时，则边界域中的

节点采用全归属度方法处理。 图 ３ 给出了在不同数

据集上 γ 取得最优值时 Ｑ 值随参数 λ 值变化的关

系图。 其中，γ＝ １ 表示完全采用投票处理边界域中

的节点；γ＝ ０ 表示完全使用归属度处理边界域中的

节点；γ≠０ 表示对边界域中的节点先采用归属度处

理后，对于仍留在边界域中的节点采用投票法处

理。 从图 ３ 中（ ａ）、（ ｂ）、（ ｄ）明显可以看出，随着

λ 的增大，折线 λ≠０ 基本都在折线 λ ＝ ０ 和 γ ＝ １ 上

方。 图 ３ 中（ｃ）图，由于 ｄｏｌｐｈｉｎ 数据集自身网络特

别稀疏，在层次聚类粒化的过程中获得的重叠部分

较少，所以使用本算法划分后效果不明显。 总体

上，即当γ≠０时，在 ４ 个数据集上社团划分评价指标

Ｑ 的值都基本优于 γ ＝ ０ 和 γ ＝ １ 时的值，此时划分

后的社团内部联系比较紧密，说明采用三支决策的

方法对边界域中重叠节点进行二步决策对社团划

分有明显的作用，使社团划分更加合理。

（ａ）ｋａｒａｔｅ 数据集

（ｂ）ｆｏｏｔｂａｌｌ 数据集

（ｃ）ｄｏｌｐｈｉｎ 数据集

（ｄ）ｌｅｓｍｉｓ 数据集

图 ３　 Ｑ 值与 λ值关系图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ λ ａｎｄ Ｑ
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从图 ３ 的分析可知，边界域参数 γ 的引入可以

使延迟决策划分到边界域中的重叠节点做出二次

决策，决策结果对非重叠社团划分的好坏有较为显

著的影响。 图 ４ 给出了在 ４ 个不同数据集上，当 λ
取上述最优值时，Ｑ 值随着边界域参数 γ 的变化情

况。 由于各个数据集自身网络结构不同，需要从不

同的侧面来了解网络结构，从而获得更充分的信息

做出二次决策。 在二次决策时，我们引入归属度计

算和邻居节点投票处理。 归属度反映了节点与社

团间联系的紧密程度；投票法根据节点的邻居数目

多少决定其归属。 这两者从不同的侧面对边界域

中的对象有了更细化的认识，而 γ 取值的大小决定

两种方法对重叠部分处理的多少。 根据不同数据

集的自身特性选择合适的值作为边界域参数 γ 的

值。 由图 ４ 可以看出， 随着 γ 的增大， 数据 集

ｋａｒａｔｅ、ｆｏｏｔｂａｌｌ、ｌｅｓｍｉｓ 的模块度 Ｑ 值在 ０ ～ ０．０５ 范围

先增后减，在 γ＝ ０．０５～０．２５ 之间波动范围不大。 而

ｄｏｌｐｈｉｎ 数据集在 γ＝ ０．１～０．１５ 之间先增后减，在 γ＝

０．１５ ～ ０．２ 之间虽有增大趋势但未超过最高值，在
γ＝ ０． ２ 以后基本趋于平稳。 其中 ｋａｒａｔｅ、 ｆｏｏｔｂａｌｌ、
ｄｏｌｐｈｉｎ、ｌｅｓｍｉｓ 这 ４ 个数据集中 γ 取值分别为 ０．０４、
０．１５、０．２、０．０２ 时，Ｑ 值最大，说明 γ∈ ０，０．２[ ] 时，边
界域中节点划分效果最好。

图 ４　 γ 值与 Ｑ 值关系图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ γ ａｎｄ Ｑ

作者将本文算法与其他相关社团划分算法

（ＧＮ、ＮＦＡ、ＬＰＡ、ＣＡＣＤＡ）在 ４ 个真实的网络数据集

上的模块度 Ｑ 值进行了对比，实验结果如表 ３ 所

示。 其中，ＧＮ［７］ 为经典的分裂式层次社团挖掘算

法，ＮＦＡ［９］为 Ｎｅｗｍａｎ 快速算法，是基于模块度优化

的凝聚式社团挖掘算法，ＬＰＡ［２７］ 为快速标签传播算

法，ＣＡＣＤＡ［１１］为基于邻接粒化的社团发现算法。

表 ３　 数据集中不同算法 Ｑ 值的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｑ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｋａｒａｔｅ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｄｏｌｐｈｉｎ ｌｅｓｍｉｓ

Ｎ－ＴＷＤ ０．３９１ ０．５９４ ０．４７７ ０．５４４

ＧＮ ０．３５９ ０．５４ ０．５１９ ０．５１

ＮＦＡ ０．３８１ ０．５７７ ０．４９５ ０．４９８

ＬＰＡ ０．３７４ ０．４７６ ０．４７５ ０．４１７

ＣＡＣＤＡ ０．３６４ ０．５９４ ０．４７４ ０．５２７

　 　 表 ３ 给出了 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法与其他相关算法划分

后最优的模块度值的对比实验结果。 从表 ３ 中可以

看出，本文提出的算法 Ｎ⁃ＴＷＤ 在 ｋａｒａｔｅ 和 ｌｅｓｍｉｓ、
ｆｏｏｔｂａｌｌ 上都获得了最高的模块度值，在 ｄｏｌｐｈｉｎ 上

也获得了较高的模块度值。 ＣＡＣＤＡ 在 ｆｏｏｔｂａｌｌ 上获

得了最高的模块度值，但没能在其他网络上获取较

高的模块度值。 由于本文算法和 ＣＡＣＤＡ 算法的主

要开销在于进行粒化，需要遍历邻接矩阵的每行

（每列），其时间复杂度均为 Ｏ（ｎ２）。 ＧＮ 虽然在数

据集 ｄｏｌｐｈｉｎ 上取得最高的 Ｑ 值，但是它的时间复

杂度是这 ５ 种算法中最高的，为 Ｏ（ｎ３）。 ＮＦＡ 虽然

在 ｄｏｌｐｈｉｎ 获得了第 ２ 高模块度值，但由于 ＮＦＡ 本

身是贪婪寻优算法，所以可以获得很高的模块度算

法，且 ＮＦＡ 需要非常多的时间进行迭代，其时间复

杂度为 Ｏ（（ｍ＋ｎ）ｎ）。 ＬＰＡ 的线性复杂度为 Ｏ（ｍ＋
ｎ）。 从表 ３ 中可以看出，本文提出的算法相比其他

４ 个算法，时间复杂度较低，获取的社团模块度值总

体上更高，总体性能更优。
３．２　 应用数据实验

为了进一步验证本文所提出的 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法的

有效性，本文以某市移动通信的实际应用数据为例

进行实验。 实验数据根据通信基站间是否有信号

切换确定两基站节点间是否存在边来构建网络模

型。 构建的无权无向网络如图 ５ 所示，其中包含

３ ６４４个顶点，６ ９７６条边。

图 ５　 无权无向网络

Ｆｉｇ．５　 Ａ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
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将图 ５ 所示的网络采用本文 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法进行

社团划分，图 ６ 给出了在真实数据集上 Ｑ 值与 λ 值

的关系图。 从图 ６ 可以看出，在真实数据集网络中，
对于划分到边界域中的重叠节点，采用本算法进行

社团划分依然具有有效性。 图 ６ 中虚折线表示

Ｎ⁃ＴＷＤ算法处理后社团模块度的变化趋势，正方形

实折线和圆形实折线分别表示仅采用投票和仅采

用归属度处理情况下的模块度变化趋势。 图 ６ 中随

着 λ 的变化，γ 取得最优值时（γ ＝ ０．０３）能比投票

（γ＝ ０．２）和归属度方法（γ ＝ ０）直接决策取得更高

Ｑ 值，采用和文献［１１］相同的干扰模型评价可以得

到更优的频点干扰值。 表明在 Ｎ⁃ＴＷＤ 算法划分下

可以更真实地体现应用数据集中的网络结构特征。

图 ６　 真实数据集中 Ｑ 值与 λ 值关系图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ λ ａｎｄ Ｑ ｏｆ ｔｒｕｅ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

本文将三支决策的思想应用于非重叠社团划

分，提出了一种基于三支决策的非重叠社团划分算

法（Ｎ⁃ＴＷＤ），旨在解决社团划分过程中出现的节点

重叠部分。 本文算法基于三支决策的思想，对于社

团重叠部分（边界域）通过计算节点与明确社团（正
域 ／负域）间的归属度，再对重叠节点的具体归属进

行二次决策，从而进行三分类，即正域、负域、待处

理（仍留在边界域），对于待处理部分采取邻居节点

投票法进行再一次决策，最终将其准确划分到正域

或负域中。 与其他算法相比，本文算法随着决策步

骤的增加，对边界域中样本的归属认知更加细化，
时间复杂度总体较低，且获取了更高的 Ｑ 值，划分

后的社团结构联系比较紧密，说明边界域中的重叠

节点得到了更为稳定的划分。 下一步将会基于网

络的局部信息，进一步改进初始重叠社团的获取

方法。

参考文献：
［１］ＳＨＥＮ Ｈ， ＣＨＥＮＧ Ｘ， ＣＡＩ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ａｎｄ

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａ

ａ： ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２００９， ３８８
（８）： １７０６－１７１２．

［２］ＬＩＵ Ｙ， ＰＡＮ Ｌ， ＪＩＡ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅｔｓ ａｎｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， Ｂｅｒｌｉｎ ， ２０１３： ２７９－２９０．

［３］柯望． 基于层次粒化的社团发现方法研究［Ｄ］． 合肥： 安

徽大学， ２０１６．
ＫＥ Ｗａｎｇ． Ｒｅａｃｈ ｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ［Ｄ］． Ｈｅｆｅｉ： Ａｎｈｕｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１６．

［４］ＫＥＲＮＩＧＨＡＮ Ｂ Ｗ， ＬＩＮ Ｓ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｆｏｒ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｇｒａｐｈｓ ［ Ｊ ］． Ｔｈｅ ｂｅｌｌ ｓｙｓｔｅｍ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｊｏｕｒｎａｌ， １９７０， ４９（２）： ２９１－３０７．

［５］ ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｐ， ＷＡＮＧ Ｙ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂｉｓｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｒｍａｌ ｍａｔｒｉｘ ［ Ｊ ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２００６， ４６（２７）： ４３－４５．

［６］ＰＯＴＨＥＮ Ａ， ＳＩＭＯＮ Ｈ Ｄ， ＬＩＯＵ Ｋ Ｐ． Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｐａｒｓｅ
ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｇｒａｐｈｓ［Ｊ］． ＳＩＡＭ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ
ｍａｔｒｉｘ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， １９９０， １１（３）： ４３０－４５２．

［７］ ＧＩＲＶＡＮ Ｍ， ＮＥＷＭＡＮ Ｍ Ｅ Ｊ． Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ
ｓｏｃｉａｌ ａｎｄ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｎａｔｉｏｎａｌ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２００２， ９９（１２）： ７８２１－７８２６．

［８］金弟， 杨博， 刘杰，等． 复杂网络簇结构探测———基于随

机游走的蚁群算法 ［ Ｊ］． 软件学报， ２０１２， ２３ （ ３）：
４５１－４６４．
ＪＩＮ Ｄｉ ，ＹＡＮＧ Ｂｏ ，ＬＩＵ Ｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｆｏｒ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０１２， ２３（３）： ４５１－４６４．

［９］ＮＥＷＭＡＮ Ｍ Ｅ Ｊ． Ｆａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ Ｅ， ２００４， ６９
（６）： ０６６１３３．

［１０］ ＲＡＤＩＣＣＨＩ Ｆ， ＣＡＳＴＥＬＬＡＮＯ Ｃ， ＣＥＣＣＯＮＩ Ｆ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２００４， １０１（９）： ２６５８－２６６３．

［１１］赵姝， 柯望， 陈洁， 等． 基于聚类粒化的社团发现算法

［Ｊ］． 计算机应用， ２０１４， ３４（１０）： ２８１２－２８１５．
ＺＨＡＯ Ｓｈｕ， ＫＥ Ｗａｎｇ， ＣＨＥＮ Ｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１４， ３４（１０）： ２８１２－２８１５．

［１２］ ＹＡＯ Ｙ Ｙ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｏｕｇｈ
ｓｅｔｓ ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１０， １８０（３）： ３４１－３５３．

［１３］ＹＡＯ Ｙ． Ｔｗｏ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ
ｍｏｄｅｌ ［Ｊ］． Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃａｅ， ２０１１， １０８（３ ／ ４）：
２４９－２６５．

［１４］贾修一， 商琳， 周献中，等． 三支决策理论与应用［Ｍ］．
南京：南京大学出版社， ２０１２．

［１５］于洪， 王国胤， 李天瑞，等． 三支决策：复杂问题求解方

法与实践［Ｍ］． 北京：科学出版社，２０１５．
［１６］ＹＵ Ｈ， ＺＨＡＮＧ Ｃ， ＷＡＮＧ Ｇ． Ａ ｔｒｅｅ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

·９９２·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 方莲娣，等：基于三支决策的非重叠社团划分



ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１６， ９１：１８９－２０３．
［１７ ］ ＹＵ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｙ， ＪＩＡＯ Ｐ． Ａ ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ

ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｍ］．
Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４： ９２－１０９．

［１８］ ＹＵ Ｈ， ＺＨＡＮＧ Ｃ， ＨＵ Ｆ． Ａｎ Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ａｐｐｒｏａｃｈ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｈｒｅｅ⁃Ｗａｙ Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｒｏｕｇｈ
Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， Ｂｅｒｌｉｎ
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２０１４，８５３６： １５２－１５９．

［１９］ ＬＩＵ Ｙ， ＰＡＮ Ｌ， ＪＩＡ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅｔｓ ａｎｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１３，８１７１： ２７９－２９０．

［２０］ ＹＡＯ Ｙ． Ａｎ Ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ａ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｒｏｕｇｈ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｃｕｒｒｎｅｔ Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１２： １－１７．

［２１］ＹＡＯ Ｙ Ｙ， ＷＯＮＧ Ｓ Ｋ Ｍ． Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｍａｎ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｓｔｕｄｉｅｓ， １９９２， ３７（６）： ７９３－８０９．

［２２］ ＪＩＡ Ｘ， ＴＡＮＧ Ｚ， ＬＩＡＯ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， ２０１４， ５５
（１）：１５６－１６６．

［２３］ＱＩＡＮ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｈ， ＳＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔｓ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， ２０１４， ５５（１）： ２２５－２３７．

［２４］ ＮＥＷＭＡＮ Ｍ Ｅ Ｊ， ＧＩＲＶＡＮ Ｍ． Ｆｉｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ Ｅ，
２００４， ６９（２）： ０２６１１３．

［２５］贾修一， 李伟湋， 商琳，等． 一种自适应求三枝决策中

决策阈值的算法 ［ Ｊ］． 电子学报， ２０１１， ３９ （ １１）：
２５２０－２５２５．

ＪＩＡ Ｘｉｕｙｉ， ＬＩ Ｗｅｉｗｅｉ， ＳＨＡＮＧ Ｌｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｒｅｅ⁃ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｔｈｒｏｒｅｔｉｃ
ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０１１，
３９（１１）： ２５２０－２５２５

［２６］ ＬＥＩＣＨＴ Ｅ Ａ， ＨＯＬＭＥ Ｐ， ＮＥＷＭＡＮ Ｍ Ｅ Ｊ． Ｖｅｒｔｅｘ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ Ｅ， ２００６， ７３
（２）： ０２６１２０．

［２７］ＲＡＧＨＡＶＡＮ Ｕ Ｎ， Ａｌｂｅｒｔ Ｒ， Ｋｕｍａｒａ Ｓ． Ｎｅａｒ ｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗｅ， ２００７， ７６（３）： ０３６１０６．

作者简介：
方莲娣， 女 ， １９９２ 年生，硕士研究

生， 主要研究领域为三支决策和机器

学习。

张燕平， 女 ，１９６２ 年生，教授，博
士， 主要研究方向为粒计算、智能计

算、机器学习。 获发明专利 ２ 项，发表

学术论文 ８０ 余篇。

陈洁， 女 ， １９８２ 年生， 副教授， 博

士，主要研究方向为智能计算、机器学

习、三支决策。 发表学术论文 １０ 余篇。

·００３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷


