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摘　 要:使用聚类粒化方法求取非重叠社团结构时,经常会出现重叠区域。 三支决策模型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。 为了获得更好的社团性

能,须将边界域中的节点进行二次划分。 子模优化在机器学习中有广泛的应用,如果目标函数具有子模性,则存在一个简单的

贪心算法能在多项式时间内以常数因子逼近问题的最优解。 将子模优化思想引入社团重叠区域节点的处理,提出一种基于子

模优化的边界域处理社团发现算法(SO-CDA)。 定义设备选址函数进行子模优化,重叠节点的划分可以转化为子模函数最大

化问题,在 7 个真实网络上的实验结果表明,SO-CDA 能够有效地进行社团划分,性能更加稳定。
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Abstract:Overlapping
 

regions
 

often
 

occur
 

when
 

non-overlapping
 

community
 

structure
 

is
 

obtained
 

by
 

clustering
 

granulation
 

method.
 

The
 

nodes
 

in
 

the
 

non-overlapping
 

parts
 

of
 

the
 

community
 

of
 

the
 

left
 

side
 

between
 

two
 

communities
 

with
 

overlapping
 

parts
 

were
 

defined
 

as
 

positive
 

regions.
 

Then,
 

the
 

nodes
 

on
 

its
 

right
 

are
 

denoted
 

as
 

the
 

negative
 

region,
 

and
 

nodes
 

in
 

the
 

overlapping
 

parts
 

are
 

denoted
 

as
 

the
 

boundary
 

region.
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

better
 

community
 

structure,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

divide
 

the
 

nodes
 

in
 

the
 

boundary
 

region
 

into
 

non-
overlapping

 

parts.
 

Submodular
 

optimization
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

machine
 

learning,
 

If
 

the
 

objective
 

function
 

has
 

sub-modularity,
 

it
 

exists
 

a
 

simple
 

greedy
 

algorithm
 

which
 

can
 

approximate
 

the
 

optimal
 

solution
 

of
 

the
 

problem
 

with
 

constant
 

factor
 

in
 

polynomial
 

time.
 

In
 

this
 

paper,
 

submodular
 

optimization
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

processing
 

of
 

nodes
 

in
 

overlapping
 

communities.
 

and
 

a
 

community
 

detection
 

algorithm
 

(SO-CDA)
 

for
 

boundary
 

region
 

processing
 

based
 

on
 

submodular
 

optimization
 

is
 

proposed.
 

The
 

device
 

location
 

function
 

is
 

defined
 

for
 

submodular
 

optimization,
 

the
 

partition
 

of
 

overlapping
 

nodes
 

is
 

converted
 

to
 

the
 

maximization
 

of
 

submodular
 

function.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

seven
 

real
 

networks
 

show
 

that
 

SO-CDA
 

can
 

effectively
 

divide
 

communities
 

and
 

achieve
 

more
 

stable
 

performance.
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0　 引　 言

随着对社会网络、生物网络等复杂网络研究的不断

深入,人们发现这些实际网络中都存在社团结构,即整个

网络由若干个社团构成。 在同一社团中的节点联系较为

紧密,不同社团间的节点联系较为稀疏[1] 。 研究网络中

的社团结构,有助于对整个网络模块、功能的研究,方便

更加准确理解复杂网络的拓扑结构和形成机制。
近年来,研究者从不同角度提出了很多社团发现算

法,如标签传播模型[2] 、谱分析法[3] 、非负矩阵分解[4] 、层
次聚类[5-9] 等。 层次聚类的主要思想是依据节点间的相

似程度对节点进行合并或分解。 其中合并的层次聚类方

法主要是寻求社团“最中心”的节点,不断将最相似的两

个节点合并到一起,从而不断扩展社团规模。 依据定义

相似度的不同,产生了很多不同的算法。 如 Newman 快

速算法[5] 每次都合并能产生最大模块度的两个社团,
CNM[6] 算 法 采 用 堆 数 据 结 构 计 算 和 更 新 模 块 度,
Louvain[7] 算法基于多层次优化模块度,优化的目标是最

大化整个图属性结构的模块度,可以发现层次性的社区

结构。
随着研究的深入,人们发现在社团实际划分时经常

出现重叠区域,即一个节点被多个社团包含,重叠节点不

易划分开的情况,实际上,将重叠节点划分到正确的社团

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[10-11] 。 因此,实现非重叠的社团划分是非常有必

要的。
现有大多数社团划分算法在处理重叠区域时都是基

于传统的二支决策[12-13] 思想,即依据现有的信息直接做

出接受或拒绝决策,实际上重叠区域节点经常是因为现

有信息量不精确或不完整无法决定其归属,才会出现在

重叠区域。 三支决策理论将传统的正域、负域的二支决

策语义拓展为正域、边界域和负域的三支决策[14] 语义,
将暂时无法处理的节点(重叠节点)放在边界域中,暂时

不处理,等待新信息后再进行二次划分。 因此基于层次

聚类的社团划分算法的研究重点在于边界域的处理

问题。
子模优化理论是机器学习、数据挖掘领域的研究热

点,如果目标函数具有子模性,则基于简单的寻优策略,
如贪心算法,就可以在多项式时间内获得高精度的解。
它已被应用在传感器放置、文本摘要[15] 、特征选择[16] 、数
据子集选择[17] 和多标签主动学习[18] 等多领域。 Wu
等[18] 使用基于子模函数的多标签主动学习方法来选择

实例标签对,将多标签主动学习问题转换为子模函数最

大化问题。 Wei 等[19] 使用基于约束子模函数最大化的

数据,解决了训练语音识别系统时需要大量训练数据的

问题。 Jin 等[20] 使用子模函数对神经网络模型结构进行

优化,将网络结构优化转化为子集选择,相关实验证明了

优化后的模型具有更高的识别率、速度更快。
本文将子模优化引入社团边界域处理中,提出基于

子模优化的边界域处理社团发现算法( SO-CDA)。 该算

法通过初始粒化后,选择合适的粒化准则进行聚类粒化,
选择 EQ 值最大层作为最优层形成重叠的社团划分结

果。 依据社团重叠部分(边界域) 中节点与已明确划分

的社团(正域、负域) 之间的紧密关系构造子模函数,依
据子模函数最大化选择合适子集(节点)加入到正域或

负域,获取接近全局最优的非重叠社团划分。

1　 相关工作

1. 1　 聚类粒化

聚类粒化主要是依据样本间的相似性,选择合适的

粒化原则进行聚类,形成划分结果。 假设无向网络 G =
(V,E), 这里 V = {v1,v2,…,vn} 为图中节点的集合, E =
{(vi,v j) | vi,v j ∈ V} 为图中边的集合。

文献[21]将聚类粒化思想引入社团划分,将每个节

点 vi 视为基本粒 Gr(vi), 通过初始粒化操作 Gran(G,
Gr) 构造以每个节点为中心的粒,形成初始粒度空间

Gr1, 再利用聚类粒化操作 EXGran(Grm,λ)
 

对第 m 层粒

集合 Grm 进行聚类粒化,若粒度空间 Grm 层中任意两个粒

的粒化系数 f(Grmi ,Grmj ) ≥ λ 时,对这两个粒进行聚类粒

化形成新的粒 Grm+1, 否则就不进行聚类粒化,重复粒化

操作,最终形成多层次的社团划分结果。 粒 Gr(vi) 、初
始粒化 Gran(G,Gr) 、聚类粒化 EXGran(Grm,λ) 相关定

义如下。
定义 1　 粒 Gr(vi), 简写为 Gri . 以节点 vi ∈ V 为中

心的 Gr(vi) 满足以下条件[21] :
1) viGr(vi);
2) ∀vj ∈ V, 若 vi 与 vj 有 边 直 接 相 连, 则

vj ∈ Gr(vi)。
定义 2　 初始粒化 Gran(G,Gr) . 按照粒 Gri 定义为

每一个节点为中心构造初始粒集合[21]Gr = {Gri} 。
定义 3　 聚类粒化 EXGran(Grm,λ) . 对第 m 层粒集

合 Grm 进行聚类粒化,得到新的粒化集合 Grm+1, 满足粒

化系数 f(Grmi ,Grmj ) ≥ λ, 则进行聚类粒化[21] :
1) Gr′i =Gri ∪Gr j;
2)

 

从 Grm 中删除 Gri 和Gr j ;
3) Grm+1 =Grm + {Gr′i}。
粒化系数 f(Grmi ,Grmj ) 主要依据样本的相似程度,参

数 λ 主要控制粒化合成的粗细,依据不同的相似度度量

方法和粒化程度,可以设置相应的粒化系数 f 和参数 λ。



　 第 4 期 基于子模优化的边界域处理社团发现算法 ·113　　 ·

本文 SO-CDA 算法中的粒化系数 f(Grmi ,Grmj ) 主要

考虑粒 Grmi 与Grmj 的相似性,如式(1)所示。

f(Grmi ,Grmj ) =
Grmi ∩Grmj

min( Grmi , Grmj )
Grmi ,Grmj ∈Grm

(1)
式中: | Grmi ∩Grmj | 表示粒 Grmi 与粒 Grmj 中相同元素的个

数; min
 

( | Grmi | , | Grmj | ) 表示粒 Grmi 与粒 Grmj 中较少元

素的个数。
参数 λ 设置为当前 Grm 层中所有任意两个粒

f Grmi ,Grmj( ) 值求和之后的平均值,以保证在每一层中都

能依据当前层粒集合特点进行聚类粒化。
1. 2　 重叠社团的三个域

聚类粒化后形成了多层次的重叠社团,为获得更合

理的非重叠社团划分结果,需要选择合适粒度的重叠社

团结构,扩展模块度值 EQ 是评价重叠社团划分结果的

主要指标,EQ 值越大,说明社团结构越强,反之结构越

弱,因此本文算法选择所有粒度空间中 EQ[22] 最大的层

作为最终获得的重叠社团结构(最优层),EQ 计算公式

如下:

EQ = 1
2

 

m∑
i,j

1
O iO j

(A ij -
d id j

2
 

m
)δ(C i,C j) (2)

式中:m 表示网络中边的个数; O i 表示节点 i 属于相应社

团的数量; A ij 为邻接矩阵; d i 为节点 i 的度。 如果节点 i
和节点 j 在同一个社团,则 δ(C i,C j) 值为 1,否则为 0。

使用三支决策思想处理 EQ 最大层的重叠社团结

构,对任意两个存在重叠的社团做出如下划分。
1)

 

正域(POS),两个存在重叠区域的社团中左边社

团非重叠区域。
2)

 

负域(NEG),两个存在重叠区域的社团中右边社

团非重叠区域。
3)

 

边界域(BND),两个社团的重叠部分。
其中,正域与负域为相对的概念,也可将左边界定义

为负域,右边定义为正域。 本文为叙述方便,将左边称为

正域,右边称为负域。 由此社团划分最终关键在于从边

界域节点集合中选择合适的节点子集加入到正域或负

域中。

2　 基于子模优化的边界域处理社团发现
算法

2. 1　 子模优化

基于三支决策理论,对基于聚类粒化获得的最优层

重叠社团结构做出正域、负域和边界域的区分,对于社团

划分,边界域的存在是暂时的。 随着对边界域节点与正

域、负域节点间关系认识的深入,边界域节点最终将被二

次划分,本文将子模优化理论引入边界域节点处理,完成

非重叠社团的划分。
子模函数定义如下,

 

设 V 为有限数据集, 2V 为 V 中

的元素组成的子集集合,记集合函数 f:2V → R, 使得任意

S ⊆ V
 

对应一个实数,同时对任意
 

S ⊆ R ⊆ V且 s ∈ V \R,
式(3)都成立,则称集合函数 f(·) 为子模函数。

f(R ∪ { s}) - f(R) ≤ f(S ∪ { s}) - f(S) (3)
子模函数具有效益递减属性,在 S 中增加一个元素

所增加的收益要小于等于在 S 的子集中增加一个元素所

增加的收益。 通俗的说就是你把所有商品看成一个集

合,随着你所拥有的物品数量的增加,那么你获得剩下物

品所得到的满足程度越来越小。 从寻优角度看,如果目

标函数具有子模性,则存在一个简单的贪心算法能在多

项式时间内以常数因子(1-1 / e)逼近问题的最优解[23] 。
设备选址函数是经典的子模函数模型,该模型表明,

如果可以定义两样本间的紧密程度 w ij, 就可以为选定的

样本集构造该子模函数. 本文选择设备选址模型来构造

子模函数,V 为正域和负域中的节点集合,S 为需加入正

域或负域的节点集合,属于边界域,子模函数定义为:

f( s) = ∑
i∈V

max j∈Sw ij = max ∑
i∈V,j∈S

w ij (4)

模块度 Q[24] 可以衡量社团内部连接紧密程度,计算

公式如下:

Q = 1
2m∑

i,j
A ij -

d id j

2
 

m( ) δ(C i,C j) =

∑
i,j

1
2m A ij -

d id j

2
 

m( ) δ(C i,C j) (5)

式中:m 表示网络中边的个数; A ij 为邻接矩阵; d i 为节点

i 的度。 如果节点 i 和节点 j 在同一个社团,则 δ(C i,C j)
值为 1,否则为 0。

Q 值计算公式与子模函数公式形式具有一致性,将

w ij
 选取为

1
2m A ij -

d id j

2
 

m( ) δ(C i,C j),f( s) 可以转换为:

f( s) =max i∈V,j∈SQ (6)
由此重叠节点的划分可以转化为子模函数最大化问

题. 即通过选择每一个边界域节点最大 Q 值的划分,累加

后形成最终 Q 值最大的划分,如下所示:
s∗ ∈ argmaxs∈V / S f(S ∪ { s}) - f(S) (7)
依据构造的子模函数进行的社团划分,通过“贪心”

选择当前最大 Q 值节点划入相应的正域或负域,由于子

模函数在贪心算法中能以常数因子(1-1 / e)逼近问题的

最优解,这为基于子模优化的社团划分获取接近全局最

优的非重叠划分提供了理论保证。
2. 2　 算法描述

基于子模优化的边界域处理社团发现算法通过初始

粒化、聚类粒化后,选择 EQ 值最大的层作为最优层形成
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重叠的社团划分。 依据边界域中节点与已明确划分的正

域、负域之间的紧密关系构造子模函数,依据求解子模函

数最大化选择合适节点加入到正域或负域,获取接近全

局最优的非重叠社团划分。

算法 1
 

基于子模优化的边界域处理社团发现算法

SO-CDA
输入:一个无向无权网络 G = (V,E)
输出:无重叠的社团结构 POS(G),NEG(G)
1)初始化网络,依据式(1)进行聚类粒化操作,形成多

层重叠社团结构

2)依据式(2)
 

以 EQ 最大值所在层为最优层,形成三

域: POS(G),NEG(G),BND(G)
3) ∀i ∈ BND(G), 依据式(6)构造子模函数 f( s)
4)求解式( 7),选择当前最大 Q 值节点划入相应的

POS(G) 或 NEG(G)
5)对 ∀i ∈ BND(G) 重复步骤 3)、4),直至 BND(G)
中所有节点划分完成

6)输出 POS(G),NEG(G)

3　 实　 验

为验证算法的有效性,将 SO-CDA 算法应用于真实

网络,同时和经典模块度优化算法 CNM 算法、Louvain 算

法、较新算法 MEAs-SN、MODBSA / D
 

算法、MDSTA 算法

进行比较。
CNM[6] 为基于模块度优化的分层聚类快速贪心算

法;Louvain[7] 为基于模块度优化的社团挖掘算法,能快

速 处 理 大 规 模 网 络, 并 得 到 层 次 化 社 团 结 构;
MEAs-SN[25]为基于相似性的多目标进化算法;MODBSA /
D[26] 为具有分解的多目标离散回溯搜索优化算法;
MDSTA

 [27] 为基于模块化的离散状态转移社团发现

算法。
上述对比算法的参数依据对应论文中的推荐设置进

行设置,其中 MEAs-SN 算法 popsize
 

and
 

gen 设置为 100,
MODBSA / D 算法 popsize 设置为 100,neighbourhood

 

size
设置为 40,测试问题的最大迭代次数设为 200,MDSTA
算法考虑全局搜索能力和计算时间,将控制状态转换

(SE)和 popsize 设置为 40 和 20,stagnate_number(终止条

件)设置为 10。
本文 SO-CDA 算法聚类粒化中参数 λ 设置为当前

Grm 层中所有任意两个粒 f(Grmi ,Grmj ) 值求和之后的平均

值,依据每一层特点确定相应的 λ 值,以保证在每一层中

都能依据当前层粒集合特点进行聚类粒化。 实验环境为

Intel
 

i7-4790
 

3. 6
 

GHz
 

CPU、内存 8G、MATLAB
 

r2014b 和

Windows10
 

操作系统。

3. 1　 实验数据

实验选取了 7 种真实网络数据集, 空手道网络

(zachary’ s
 

karate
 

club)、宽吻海豚网络 ( dolphin
 

social
 

network )、 美 国 大 学 足 球 队 网 络 ( american
 

college
 

football)、政治书籍网络(books
 

about
 

US
 

politics)、电子邮

件网 络 ( the
 

email
 

network )、 科 学 家 合 作 网 络 ( the
 

netscience
 

network )、 电 网 ( power
 

grid ), 数 据 集 可 在

( http: / / www-personal. umich. edu / ~ mejn / netdata )
Newman 数据集中获取。 具体信息如表 1 所示。

表 1　 实验数据集信息

Table
 

1　 Information
 

of
 

data
 

sets

Network 节点数 边数

Karate 34 78
Dolphins 62 159
Football 115 613
Polbooks 105 441

Email 1
 

133 5
 

451
Netscience 1

 

589 2
 

742
Powergrid 4

 

941 6
 

594

3. 2　 评价指标

目前已有很多指标[28] 可以评价复杂网络的社团划

分质量,在这些指标中,模块度 Q[24] 是复杂网络社团发

现使用最广泛的方法。 模块度 Q 可以衡量社团内部边密

度与社团之间边密度的比值,模块度值越大,说明社团结

构越好。
归一化互信息 NMI[24] 指标可以用来估计具有已知

分区的真实社团结构与社团划分结果之间的相似性。 高

NMI 值反映了划分的社团结构与真实社团结构非常相

似,若 NMI 值为 1,两者结构完全相同,若 NMI 值为 0,两
者完全不同。

对于大规模网络,其实际社团结构是未知的,因此常

用模块度 Q 值来评价社团划分质量。 对于已知实际分区

的真实网络,可以用 NMI 值来衡量。
3. 3　 实验结果及分析

Dolphins 网络是近年来验证社团发现算法的一个重

要基准网络,该网络是 David 等在 1994 ~ 2001 年的 7 年

时间内对 62 只宽吻海豚群落进行观察而构建的。 网络

中的节点代表海豚,节点之间的边代表海豚对之间的关

联,该网络主要描述了 62 只海豚的社会关系,其真实网

络结构已知,实际应包含两个族群. 应用 SO-CDA 算法后

该网络也被划分为 2 个社团,对比真实结构,只有一个节

点划分错误,如图 1 所示。
对于很多小规模真实网络,其真实社团结构已知,为

衡量算法优劣,可以直接对比其 NMI 值,表 2 对比了 SO-
CDA 算法与其他算法的 NMI 值。



　 第 4 期 基于子模优化的边界域处理社团发现算法 ·115　　 ·

图 1　 SO-CDA 划分的 Dolphins 社团结构

Fig. 1　 Dolphin
 

community
 

structure
 

divided
 

by
 

SO-CDA
 

algorithm

表 2　 真实网络中不同算法的 NMI 值比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

NMI
 

by
 

different
 

algorithms
 

on
 

real-world
 

networks
Network CNM Louvain MEAs-SN MDSTA SO-CDA
karate 0. 7 0. 59 0. 782 0. 687

 

3 0. 837
Dolphins 0. 56 0. 55 0. 437 0. 587

 

2 0. 889
football 0. 7 0. 89 0. 924 0. 889

 

2 0. 864
polbooks 0. 53 0. 51 0. 449 0. 560

 

2 0. 579

Karate 网络一个由空手道俱乐部的 34 个成员在两

年的时间里建立起来的关系网络,有 34 个节点和 78 条

边,每个节点代表一个俱乐部成员,连边代表成员在俱乐

部内或外有社会交往关系,该网络实际包含两个团体。
polbooks 网络描述的是 2004 年美国总统选举期间出

版的有关政治的书的销售情况。 网络共包含 105 个节点

和 441 条边,节点表示线上亚马逊网站销售的关于政治

的书籍,边代表其连接两端的书籍经常被同一买主一起

购买。 该网络被书籍在政治方面所蕴含的态度:自由、中
性和保守 3 个方面分成了 3 个部分,实际对应 3 个社团。

football 网络是 2000 年秋季常规赛期间美国各大学

之间的美式足球比赛网络,由 115 个顶点和 613 个边组

成,节点代表每个大学的足球队,连边表示两个球队之间

有比赛。 该网络被分成 12 组,每个组有 8 到 12 个足球

队,实际构成了 12 个社团结构。
karate、Dolphins、polbooks 节点数较少,且边数与节点

比例较小,网络稀疏,本文 SO-CDA 算法在上述 3 个网络

中获得了最高的 NMI 值,football 网络节点数虽少,但边

数较多,网络较为稠密,网络结构特征不明显,MEAs-SN
算法从符号网络角度从正相似性和负相似性两方面进行

社团划分,适合处理稠密网络,在 football 网络中达到最

大值。 MDSTA 算法需要使用状态变化算子进行个体进

化形成精英群体,然后再进行群体进化,因此更适用于处

理节点数较多的大规模网络,在小规模网络中表现一般。
CNM、Louvain 两种算法只基于模块度优化,存在分辨率

局限,
 

无法发现规模小于一定值的社团,模块度高的社

团划分结果与真实社区结构经常差异很大。 由此可见,
相对于其他算法,SO-CDA 算法在发现网络真实社区结

构上具有一定优势。
Email、Netscience 和 Powergrid 三个网络真实社团结

构未知,规模较大,因此使用模块度 Q 评价划分结果。 表

3 对比了 SO-CDA 算法与其他算法的 Q 值。
表 3　 真实网络中不同算法的 Q 值比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

Q-value
 

by
 

different
 

algorithms
 

on
 

real-world
 

networks

Network CNM Louvain MODBSA / D MDSTA SO-CDA
Email 0. 511

 

6 0. 541
 

2 0. 520
 

7 0. 566
 

6 0. 571
Netscience 0. 858

 

1 0. 934
 

6 0. 912
 

7 0. 959
 

7 0. 962
powergrid 0. 934

 

1 0. 775
 

6 0. 808
 

5 0. 934
 

5 0. 935

　 　 SO-CDA 算法依据子模函数最优化,可以获取接近

全局 最 优 的 非 重 叠 社 团 划 分, 在 Email、 powergrid、
Netscience 较大规模网络上均能获得最高的模块度值,

 

MDSTA 算法模块度值稍差。 CNM 算法在 powergrid 网络

中基本接近最大值,但在 Netscience 网络中并无优势,
Netscience 网络不连通,散点较多,网络较稀疏,Louvain
算法在 powergrid 网络中 Q 值最低,MODBSA / D 算法将

社团发现问题转换为若干子问题,分别子问题进行优化,
全局优化性能需要提高,因此在 3 个网络中优势不明显,
由此可见,SO-CDA 算法在较大规模网络中能得到较好

的社团划分结果,具有明显优势。
综合表 2、3 可知,SO-CDA 算法不仅在较大规模网络

获得较好的社团划分效果,也能较好的发现网络真实社

区结构,对比其他算法,表现更加稳定。

4　 结　 论

本文将子模优化思想引入社团划分中,提出基于子

模优化的边界域处理社团发现算法 SO-CDA,以划分出更

加合理的非重叠社团。 算法首先依据粒计算思想,将网

络进行初始粒化、聚类粒化,选择 EQ 值最大层作为最优

层形成重叠的社团划分结果,依据边界域中节点与正域、
负域之间的紧密关系构造子模函数,依据求解子模函数

最大化选择合适子集加入到正域或负域,获取接近全局

最优的非重叠社团划分。 本文选取了 7 个真实网络作为

测试数据集与其他社团算法进行了对比,本文算法在实

验网络中都能获取较高的 NMI 值和 Q 值,边界域的重叠

节点得到了更加稳定的划分。 下一步将考虑进一步改进

初始重叠社团的获取方法。
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