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摘　要　现实世界可被看作由许多不同的复杂系统组成.为了建模分析复杂系统中个体间隐藏的规律及功能,将复杂系统抽

象为由节点和边组成的复杂网络.挖掘复杂网络中的社区结构在内容推荐、行为预测和疾病扩散等方面具有重要的理论意义

和实际价值.随着复杂系统内个体的不断变化,多个社区间出现了重叠节点,有效且准确地挖掘社区中的重叠节点具有一定的

挑战性.为了有效发现社区中的重叠节点,提出了一种基于粗糙集和距离动态模型的重叠社区发现方法(OverlappingCommuＧ

nityDetectionbasedonRoughsetsandDistanceDynamicsmodel,OCDRDD).该方法首先根据网络的拓扑结构,结合节点度中

心性和距离选出K 个核心节点;然后按照定义的距离比率关系初始化社区的近似集和边界域,结合距离动态模型,迭代变化边

界域节点与下近似集节点间相连的边的距离,且在每次迭代过程中将符合定义的距离比率关系的边界域节点划分到社区下近

似集中,以缩小边界域节点(即缩小边界域的范围),直到找到最佳重叠社区结构;最后根据定义的两条规则处理“伪”重叠节点.

在真实网络数据集和 LFRBenchmark人工网络数据集上,以 NMI和具有重叠性的模块度 EQ 作为评价指标,将 OCDRDD方

法与近几年具有代表性的社区发现方法进行实验测试比较,发现 OCDRDD方法整体优于其他算法,结果表明该算法具有有效

性和可行性.
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Abstract　Therealworldisconsideredtobecomposedofmanydifferentcomplexsystems．InordertomodelandanalyzethehidＧ

denrulesandfunctionsamongindividualsincomplexsystems,thecomplexsystemmaybeabstractedasacomplexnetworkcomＧ

posedofnodesandedges．Miningcommunitystructuresincomplexnetworkshasimportanttheoreticalsignificanceandpractical

valueincontentrecommendation,behaviorpredictionanddiseasespread．Withthecontinuouschangesofindividualsincomplex

systems,overlappingnodesappearamongmultiplecommunities．Howtoeffectivelyandaccuratelyminetheoverlappingnodesin

communitieshasbroughtsomechallenges．Inordertoeffectivelydetecttheoverlappingnodesinthecommunity,anoverlapping
communitydetectionmethodbasedonroughsetsanddistancedynamicmodel(OCDRDD)isproposedinthispaper．Firstofall,

accordingtothetopologyofthenetwork,itselectsKcorenodesbycombiningnodedegreecentralityanddistance,theninitializes

theapproximationsetsandtheboundaryregionofthecommunityaccordingtothedistanceratiorelationship．Combinedwiththe

distancedynamicmodel,thedistancesbetweenboundaryregionnodesandthelowerapproximationsetnodesarechangediteraＧ

tively．Duringeachiteration,boundaryregionnodesthatconformtothedefineddistanceratiorelationshipareclassifiedintothe
lowerapproximationofthecommunity,andtheboundaryregionnodesarereduceduntiltheoptimaloverlappingcommunity
structureisfound．Finally,the“pseudo”overlappingnodesareprocessedaccordingtothetworulesdefinedinthispaper．NMI

andoverlappingmoduledegreeEQaretakenasevaluationindexesonrealnetworkdatasetsandLFRBenchmarkartificialnetＧ

workdatasets．TheOCDRDDmethodiscomparedwithothertypicalcommunitydetectionmethodsinrecentyearsbothonreal

networkdatasetsandLFRBenchmarkartificialnetworkdatasets．TheexperimentalresultsshowthatOCDRDDmethodisbetter



thanothercommunitydetectionalgorithmsonthewhole．Theresultsshowthattheproposedalgorithmiseffectiveandfeasible．

Keywords　Overlappingcommunitydetection,Roughset,Distancedynamicmodel,Boundaryregion

　

１　引言

自然界由许多不同的复杂系统组成.我们将一个复杂系

统中的个体抽象为节点,个体与个体之间的联系抽象为边,则

复杂系统可以抽象表示为复杂网络.比如,社交网络中将用

户抽象为节点,用户之间的联系抽象为边;蛋白质网络中将蛋

白质抽象为节点,蛋白质之间的相互作用抽象为边等.在复

杂网络中,我们可以挖掘出具有重要研究意义的社区结构.

社区结构表现为同一社区中的节点集合连接紧密或者相似度

较高,不同社区间的节点集合连接稀疏或者相似度较低[１].

社区结构展现了网络的拓扑结构和功能结构.社区发现是根

据网络节点间的连接紧密程度或者相似程度划分社区结构的

过程.如果一个节点被划分到多个社区,则为重叠社区发现,

该节点为重叠节点[２].重叠节点作为信息量较多的节点,具

有重要的实际研究意义.比如,社交网络中有些用户有多种

喜好,其既喜欢篮球又喜欢足球;蛋白质网络中有些蛋白质具

有多种功能结构.重叠社区发现已经被广泛应用在数据挖

掘、社会学、计算机科学和生物学等领域,在功能预测、推荐系

统、广告投放和信息传播等方面具有较好的效果,因此具有重

要的研究意义[３].

近几年,重叠社区发现方法是一个重要的研究问题,可大

致分为以下几类:基于节点划分方法、基于边分割方法和基于

动态过程的方法[４].Bai等提出了一种新的基于密度峰值的

重叠社区发现方法,先基于相似度设置节点间的距离,然后根

据定义好的最小距离和局部密度选取中心节点,最后分配其

他的节点[５].Zhou等提出了一种基于密度的链接聚类重叠

社区发现方法,该方法以边作为研究对象;并提出了核心边和

基于核心密度可达的概念,以及未分类边的更新策略[６].

Sun等提出了一种基于链接的标签传播重叠社区发现方法以

及一种新的标签传播方法,将传统的基于节点的标签传播转

化为基于边的标签传播算法,进而发现重叠节点[７].Wu等

提出了一种基于模糊粗糙聚类方法并将其应用在蛋白质网络

的重叠社区发现中,该方法将模糊理论和粗糙集理论相结合,

采用粗糙集的上、下近似来自动处理重叠节点,建立蛋白质的

模糊关系和模糊等价类,并定义了单个蛋白质与社区的相似

性,从而进行社区划分[８].Sun等提出了一种新的基于信息

动力学的重叠社区发现方法,该方法将网络看作一个动态系

统,节点与其邻居节点通信并共享信息,进而根据网络的拓

扑结构计算出每个节点信息,最后根据信息动力学划分社区

结构[９].

为了研究社区发现的动态过程,Shao等于２０１５年提出

了基于同步启发的距离动态模型,该模型将网络看作一个自

适应动态系统,节点与邻居节点进行交互,由于相互作用与距

离相互影响,因此实现了网络的动态划分[１０].该方法能够发

现任意密度的社区,检测到噪音和异常点,但是不能发现重叠

社区,且存在收敛慢等问题.Chen等提出了一种基于距离动

态模型的重叠社区发现方法,该方法将原始图转换为一个新

的边图,然后利用改进的基于距离的动态模型进行社区划分,

再将新的边图转化为原始图,从而得到重叠社区结构[１１].但

是,该方法存在复杂度高、社区划分结构有待优化的问题.

社区发现是一个动态的过程,为此本文引入了距离动态

模型,使得挖掘的社区结构更加合理.在动态过程中,为了找

到社区的重叠节点,本文应用粗糙集理论来解决社区中重叠

节点的挖掘问题,以避免全局计算,提高计算效率.粗糙集理

论是由Pawlak提出的用于解决不确定、不准确和模糊数据的

一种软计算方法[１２].粗糙集理论可以通过上、下近似集很好

地刻画出重叠节点[８].比如,Zhang等通过粗糙集理论描述

了社区的模糊区域,进而得到含有模糊区域的社区结构[１３].

本文提出了一种基于粗糙集和距离动态模型的重叠社区发现

方法 OCDRDD.OCDRDD 的主要思想为:首先根据网络拓

扑结构,结合节点的度中心性和距离确定出 K 个核心节点;

然后将定义的距离比率关系的阈值设为定值,并取值为最小

值１．１,以保证划分到社区的下近似集的节点是正确的,同时

初始化社区的近似集和边界域.针对边界域节点,通过距离

动态模型迭代调整边界域里的节点与社区下近似里的节点直

接相连的边的距离,每次迭代将符合距离比率关系的节点划

分到社区下近似集中,使得边界域逐渐减小,直到划分出最佳

的重叠社区结构.此时识别出的重叠节点有部分实际上是非

重叠节点,因为这类节点离所有的核心节点较远,且不满足比

值关系,我们称这类节点为“伪”重叠节点.对“伪”重叠节点

进行处理,将其划分到属于正确社区的下近似集.最后,基于

真实网络数据集和人工网络数据集,将所提算法分别与近几

年的重叠社区发现算法进行了比较.实验结果表明,本文所

提算法是有效且可行的.

２　相关基础知识

本节将介绍社区发现的相关基本概念、粗糙集理论[１２]和

距离动态模型[１０]等相关知识.

２．１　社区发现的相关定义

将复杂网络建模为图的形式,其中网络的个体看作图的

节点,网络个体与个体间的联系看作图的边.我们可将图表

示为G＝(V,E),其中网络中的节点集合表示为V＝{v１,

v２,,vn},边的集合表示为E＝{e１,e２,,en}.我们根据节

点间的距离或者相似性得到划分后的社区结构,其中节点间

的距离或者相似性可以根据节点的邻居节点确定.社区发现

的相关定义如下.

定义１(邻居节点)　给定复杂网络G＝(V,E),vi∈V,则

节点vi 的邻居节点Nei(vi)表示为[６]:

Nei(vi)＝{vj|vj∈V(i≠j)∧(vi,vj)∈E}∪{vi} (１)

定义２(节点的度)　给定复杂网络G＝(V,E),vi∈V,则

节点vi 的度Ki 表示为[１４]:

Ki＝|vj|vj∈V(i≠j)∧(vi,vj)∈E| (２)

其中,|∗|表示集合内元素的个数,节点的度表示在网络中与

节点vi 直接相连的节点的个数.节点vi 与网络中其他节点
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连接的数目越多,则其度越大,反映了节点vi 在网络中的重

要性越大.

定义３(Jaccard局部相似性)　给定复杂网络 G＝(V,

E),∀vi,vj ∈V(i≠j),则vi 和vj 的Jaccard局部相似性

Sim(vi,vj)定义为[１５]:

Sim(vi,vj)＝
|Nei(vi)∩Nei(vj)|
|Nei(vi)∪Nei(vj)|

(３)

其中,|∗|表示集合内元素的个数,Sim(vi,vj)表示节点vi

和vj 的结构化相似程度.两个节点的共同邻居越多,则两个

节点越相似,Sim(vi,vj)值越大.

定义４(Jaccard距离)　给定复杂网络G＝(V,E),∀vi,

vj∈V(i≠j),则vi 和vj 的Jaccard距离d(vi,vj)定义为[１５]:

d(vi,vj)＝１－Sim(vi,vj) (４)

由式(４)可知,Jaccard距离根据Jaccard局部相似性得

到,当节点vi 和vj 的相似性越大时,它们之间的距离越小.

２．２　粗糙集理论的相关知识

粗糙集是一种处理不确定性信息的数学方法,可描述信

息的不确定性部分.

定义５(决策信息系统)　决策信息系统由一个四元组

DIS＝(U,C∪D,V,f)表示.其中,论域U＝{x１,,xi,,

xn}为非空有限集合;C为条件属性,D 为决策属性,所以C∪

D 为非空有限集合;V 为属性的值域;f:U→V 为信息函数,

f(xi,ai)(ai∈C∪D)表示对象xi 在属性ai 上的属性值.

定义６(等价类)　给定四元组决策信息系统DIS＝(U,

C∪D,V,f),其中R为U 上的等价关系,由等价关系R 形成

的划分为U/R＝{E１,,Ei,,Ek},Ei 为等价类.

定义７(上、下近似集)　给定四元组决策信息系统DIS＝
(U,C∪D,V,f),设∀X⊆U,粗糙集中的下近似集表示确定

属于某个任意集合,则 X 的下近似集为R(X)＝∪{Ei∈U/

R:Ei⊆X};上近似集表示可能属于某个对象集合,则 X 的上

近似集为R(X)＝∪{Ei∈U/R:Ei∩X≠Ø}.

２．３　距离动态模型

距离动态模型的主要思想是:网络中节点间的距离是逐

渐变化的,随着时间的推移,距离会存在两种变化方式,属于

同一个社区的节点间距离会逐渐变小,属于不同社区间的节

点间距离会逐渐变大,最终达到一个稳定的状态,使得社区结

构呈现出来.距离动态模型是通过检测节点间距离的变化动

态地发现社区结构,如图１(a)所示,节点vi 和节点vj 间距离

d(vi,vj)的变化会受到３种不同邻居节点的影响,如图１中

(b)－(d)所示,从而引出３种交互模式.

(a)网络结构图 (b)直接相连的节点的影响

(c)共有邻居节点的影响 (d)独占邻居节点的影响

图１　距离动态模型的３种交互模式

Fig．１　Threeinteractionmodesofdistancedynamicmodel

交互模式１:来自直接链接节点的影响.直接链接节点

是指直接相连的两个端节点vi 和vj 之间的影响.两个端节

点之间会彼此吸引,使得距离d(vi,vj)减小,如图１(b)所示.

直接链接节点的影响DI定义为:

DI(vi,vj)＝－(f(１－d(vi,vj))
Ki

＋f(１－d(vi,vj))
Kj

)

(５)

其中,f()为耦合函数,一般为sin()函数.１－d(vi,vj)

表示节点vi 和vj 的相似程度,d(vi,vj)为vi 和vj 的Jaccard
距离.节点vi 和vj 越相似,则它们之间来自直接链接节点

的影响就越大.Ki 和Kj 分别表示节点vi 和vj 的度;１
Ki

和

１
Kj

为归一化因子,用于衡量节点间不同度的影响程度.

交互模式２:来自公共邻居的影响.公共邻居是指同时

与两个端节点相连的节点集合.公共邻居会吸引两个端节点

vi 和vj 向自身移动,从而导致距离d(vi,vj)减小,如图１(c)

所示.公共邻居的影响CI定义为:

CI(vi,vj)＝－ ∑
vk∈CN

(１
Ki

f(１－d(vk,vi))(１－d(vk,

vj))＋ １
Kj

f(１－d(vk,vj))(１－d(vk,

vi))) (６)

其中,CN 表示节点vi 和vj 的共同邻居,表示为CN(vi,vj)＝
{Nei(vi)－vi}∩{Nei(vj)－vj}.

交互模式３:来自排他邻居的影响.排他邻居是指只与

一个端节点相连,与另一个端节点不相连的节点集合.因此

我们将端节点vi 的排他邻居定义为EN(vi)＝{Nei(vi)－
{Nei(vi)∩Nei(vj)}},端节点vj 的排他邻居定义为EN(vj)＝
{Nei(vj)－{Nei(vi)∩Nei(vj)}}.排他邻居只会吸引直接

相连的端节点向自身移动.为了刻画排他邻居是否吸引非直

接相连的端节点向自身移动,引入了凝聚力参数λ,则在距离

d(vi,vj)上的影响积极度ρ(vk,vi)定义为:

ρ(vk,vi)＝
１－d(vk,vj), １－d(vk,vj)≥λ

１－d(vk,vj)－λ, otherwise{ (７)

则排他邻居的影响EI定义为:

EI(vi,vj)＝－ ∑
vx∈EN(vi)

(１
Ki

f(１－d(vx,vi))ρ(vx,vi))－

∑
vy∈EN(vj)

(１
Kj

f(１－d(vy,vj))ρ(vy,vj))(８)

最后,结合３种交互模式,节点vi 和节点vj 间的距离

d(vi,vj)随时间的动态变化为:

d(vi,vj,t＋１)＝d(vi,vj,t)＋DI(vi,vj,t)＋CI(vi,vj,t)＋

EI(vi,vj,t) (９)

３　基于粗糙集和距离动态模型的重叠社区发现方法

　　社区发现是根据节点间的连接紧密程度或者相似程度来

划分社区,一般是由核心节点为中心去扩展社区,因此核心节

点的选择对于提升算法的性能和准确率尤为重要.重叠社区

发现是在社区发现方法中考虑到属于多个社区的重叠节点,

因此挖掘出重叠节点也同等重要.

为了更有效地发现核心节点,考虑到复杂度问题,本文提
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出了结合度中心性和核心距离来确定核心节点的方法.为了

准确、合理地挖掘重叠节点,并且考虑到网络节点间的距离是

动态变化的,我们引入了粗糙集理论和距离动态模型.由于

边界域的节点与社区下近似集的节点直接相连的边的距离会

随时间的变化而变化,属于单个社区的边界域节点与下近似

节点的距离会越来越小,属于多个社区的边界域节点与下近

似节点的距离会越来越大,因此随着时间的变化,我们会获得

最佳的重叠社区结构.最后,对“伪”重叠节点进行处理.

３．１　结合度中心性和核心距离的核心节点选择方法

一般地,我们选取的核心节点是在网络中具有重要性的

节点.度中心性是一种基于局部的中心性节点选择方法,复
杂度低.但是,核心节点除了重要性高以外,还应该保证核心

节点间的距离较大,以防止两个核心节点被划分到同一个社

区.因此,本文提出了结合度中心性和核心距离进行核心节

点选择的方法,其相关定义如下.

定义８(节点欧氏距离)　给定复杂网络G＝(V,E),vi,

vj∈V(i≠j),令vi
→
和vj

→
分别表示节点vi,vj 由Jaccard距离构

成的数列,即vi
→＝{d(vi,v１),,d(vi,vl),,d(vi,vn)},vj

→
＝

{d(vj,v１),,d(vj,vl),,d(vj,vn)},则vi
→
和vj

→
的欧氏距离

Ed(vi,vj)定义为:

Ed(vi,vj)＝ ∑
n

k＝１
(d(vi,vk)－d(vj,vk))２ (１０)

由于定义４的Jaccard距离考虑的是节点间的局部距离,

为了考虑节点间的全局距离,将节点扩展为由Jaccard距离构

成的向量,再计算出节点的欧氏距离.

定义９(节点核心距离)　社区核心节点与度中心性较高

的节点的距离相对较大,则节点的核心距离δi 表示为:

δi＝
max

j
(Ed(vi,vj)), ifKi＝max

k
(Kk)

min
j:Kj＞Ki

(Ed(vi,vj)), otherwise{ (１１)

由式(１１)可得,对于度中心性最高的节点,节点核心距离

为该节点到其他节点距离的最大值;如果节点不是最大度中

心性节点,则节点核心距离为该节点到比该节点度中心性大

的节点的欧氏距离的最小值.

定义１０(中心节点值)　核心节点除自身重要性高以外,

还应该保证核心节点间的距离较大,因此我们将节点欧氏距

离与节点核心距离的乘积作为节点核心距离,定义如下:

ζi＝Ed(vi,vj)∗δi (１２)

３．２　社区近似集

粗糙集可以处理不确定性信息,因此可以很好地将粗糙

集理论应用在社区发现中来识别重叠节点.网络中社区粗糙

集的相关定义如下.

定义１１(社区上近似集、下近似集)　给定复杂网络G＝
(V,E),假定社区划分为C＝{C１,,Cl,,Cr},则社区的上

近似集、下近似集分别定义如下:

Rλ(Cl)＝{vi
d(vi,Cl)
d(vi,Ck)≤Min,∀vi∈V,∃Ck∈C(k≠l)}

(１３)

Rλ(Cl)＝{vi ∀Ck∈C(k≠l),d(vi,Cl)
d(vi,Ck)≤Min,∀vi∈V}

(１４)

其中,d(vi,Cl)
d(vi,Ck)

为距离比值,Min为社区上近似集和下近似集

中的比例阈值,取最小值１．１,以保证每次划分到社区下近似

的为非重叠节点;d(vi,Ci)表示节点vi 到社区Ci 的距离.

因此,社区的边界域定义如下:

Bnd(Cl)＝Rλ(Cl)－Rλ(Cl) (１５)

Bnd(C)＝∪
r

i＝１
Bnd(Ci) (１６)

其中,社区Cl 的边界域表示为Bnd(Cl);Bnd(C)表示将每个

社区的边界域求并集,得到的所有社区划分的边界域.

我们将社区上近似集和下近似集中的比例阈值取为最小

值.社区划分是一个动态过程,节点间的距离会随着时间的

变化而变化,因此本文定义一个动态的节点到社区的距离.

定义１２(节点到社区的距离)　在基于粗糙集理论的重

叠社区发现中,节点到社区的距离分为两种情形:当初始化社

区Cj 中只有一个中心节点vj 时,非中心节点vi 到社区Cj 的

距离为节点vi 到节点vj 的Jaccard距离;随着迭代的进行,当
社区中节点数多于１时,非中心节点vi 到社区Cj 的距离为

非中心节点vi 到社区Cj 下近似集的距离占重及其到社区Cj

上近似集的距离的权重和.因此,节点vi 与社区Cj 的距离

定义为:

d(vi,Cj)＝

d(vi,vj), 若|Cj|＝１

α∗d(vi,Rλ(Cj))＋β∗d(vi,Rλ(Cj)),

其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１７)

其中,α和β分别是社区下近似集和上近似集距离度量的权

重,满足条件α＋β＝１且α＞β;|Cj|表示社区Cj 的节点个数;

d(vi,Rλ(Cj))和d(vi,Rλ(Cj)是每次迭代中的动态距离,分

别表示节点vi 到社区下近似节点集的Jaccard距离之和及其

到社区上近似节点集的Jaccard距离之和.

３．３　对“伪”重叠节点的处理

对边界域节点进行迭代处理后,此时识别出来的重叠节

点有部分是非重叠节点.产生这种现象的原因是这类节点离

所有的核心节点较远,且不满足比值关系.我们称这类节点

为“伪”重叠节点.“伪”重叠节点存在两种情况:１)只有一个

邻居节点的叶子节点;２)该节点有多个邻居节点,且该节点只

有一个邻居节点属于一个社区,大于或等于２个邻居节点属

于另外一个社区.具体如图２所示.我们对这类节点的处理

分两种情况,分别如图２(a)和图２(b)所示.为此,本文提出

了两条对“伪”重叠节点进行处理的规则.

(a)伪重叠节点情形１ (b)伪重叠节点情形２

图２　“伪”重叠节点

Fig．２　“Pseudo”overlappingnodes

规则１　当“伪”重叠节点为只有一个邻居节点的叶子节
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点时,该类节点被划分到其邻居节点所属的社区中.如图

２(a)所示,节点{a,b,c}为社区C,节点{d}为“伪”重叠节点,此

时应该将节点{d}划分到社区C.

规则２　当“伪”重叠节点为有多个邻居节点,且该节点只

有一个邻居节点属于一个社区时,大于或等于２个邻居节点属

于另外一个社区.如图２(b)所示,节点{a,b,c}为社区C１,节

点{e,f,g,h}为社区C２,节点{d}为“伪”重叠节点,根据节点

的链接紧密程度,此时应该将节点{d}划分到社区C２ 中.

３．４　OCDRDD算法框架

结合粗糙集理论和距离动态模型的方法,本文提出了一

种重叠社区发现算法,解决了重叠节点的挖掘和社区动态距

离变化的问题.

OCDRDD的主要思想是首先通过度中心性和节点核心

距离的乘积挑选出K 个排序靠前的核心节点,然后根据定义

的社区近似集比值关系初始化社区近似集,将非中心节点划

分到由核心节点扩展的下近似集和上近似集,并求出每个社

区的边界域.针对边界域节点,在每次迭代中都固定社区近

似集比值关系,阈值取为最小值１．１,以保证非中心节点能被

正确划分到社区下近似集.根据距离动态模型,边界域节点

与社区下近似里的节点直接相连的边的距离在动态变化,所

以边界域的节点到社区的距离也在动态变化,边界域在不断

变小,最终达到一个稳定状态.每次迭代过程中都计算相应

的评价指标 NMI,直到取得较好效果的社区结构,最后再处

理“伪”重叠节点.OCDRDD算法的大致过程如下:

１)由式(１２)计算出节点中心值,排序选出前 K 个核心节

点Core＝{vi,v２,,vK};

２)根据定义１１定义的比值关系初始化由核心节点扩展

的社区近似集,求出边界域,并计算此时的重叠社区评价指标

index１;

３)针对边界域,依据距离动态模型更新边界域节点到社

区下近似节点直接相连的边的长度,根据社区近似集的定义

将边界域符合比值关系的节点划分到社区下近似集中,计算

此时的重叠社区评价指标index２;

４)如果index２＞index１,则算法终止,否则继续迭代步骤

３),并将下一次的评价指标index２ 赋值给index１;

５)针对边界域的“伪”重叠节点,依据３．３节的两条规则

进行处理.

OCDRDD算法伪代码的详细描述如算法１所示.

算法１　OCDRDD算法

Input:复杂网络 G＝(V,E),社区个数 K,凝聚力参数λ,上、下近似集

权值α,β
Output:划分的重叠社区结构C＝{C１,C２,,CK},此时Ck＝{vk}

１．For节点vi∈Vdo

２．　利用式(１２)计算节点vi的节点中心值ζi;

３．Endfor

４．根据节点中心值ζi将节点降序排列,选择前 K 个节点作为核心节

点Core＝{vi,v２,,vK};

５．Forvj∈{V－Core}do

６．　 利用式(１７)计算非核心节点vj 到由核心节点形成的社区 C＝
{C１,C２,,CK}的距离d(vj,Ci);

７．Endfor

８．由定义１１定义的距离比值关系初始化由核心节点扩展的社区近似

集,初始化的社区结构为C＝{C１,C２,,CK},此时Ck＝{vk},所有

社区的边界域为Bnd(C),计算此时的重叠社区评价指标index１;

９．初始化变量index２＝index１;

１０．Do{

１１．　　index１＝index２;

１２．　　forvi∈Bnd(C)do//识别社区的重叠节点,边界域节点在变少

１３．　　　根据式(５)－式(８)计算边界域节点vi 与社区下近似节点

vj直接相连的边ei的 DI(vi,vj),CI(vi,vj)和 EI(vi,vj),根

据距离动态模型式(９)计算边ei 变化后的距离,边初始值

距离为式(４)定义的Jaccard距离;

１４．　　Endfor

１５．　　根据定义１１定义的距离比值关系,将符合条件的边界域节点

划分到社区的下近似集中;

１６．　　计算此时的重叠社区评价指标index２;

１７．}while(index１＜index２);

１８．Forvi∈Bnd(C)do

１９．　　根据３．３节对“伪”重叠节点的处理识别出“伪”重叠节点vi,

并根据两条规则处理“伪”重叠节点;

２０．Endfor

４　实验结果与分析

在真实数据集和人工网络数据集上将 OCDRDD算法与

近几年的社区发现算法进行对比,以测试本文算法的有效性

和可行性.参与对比的代表性社区发现算法分别是CDRS[１３],

LDC[１６],RFC [８],LinkGraph[１１]和 DCN [１７].

４．１　实验数据

本文选用的测试数据是 MarkNewman提供的网上真实

网络数据集[１８]和LFRBenchmark网络数据集[１９].

１)真实网络数据集

本文选用了６个真实网络数据集进行验证,分别是 ZaＧ

chary美 国 大 学 空 手 道 俱 乐 部 网 络 (Karate)[２０]、新 西 兰

DoubtfulSound海峡海豚关系网络(Dolphins)[２１]、美国政治

书籍网络(Polbooks)[２２]、美国足球联赛网络(Football)[２３]、美

国博客政治倾向网络(Polblogs)[２４]和小说悲惨世界的人物关

系网络(Lesmis)[２５].这６个真实网络数据集的描述如表１
所列.

表１　真实网络数据集

Table１　Realnetworkdatasets

Network N E C
Karate ３４ ７８ ２

Dolphins ６２ １５９ ２
Polbooks １０５ ４４１ ３
Football １１５ ６１３ １２
Polblogs １４９０ １９０９０ ４
Lesmis ７７ ５０８ ６

其中,N 表示网络的节点数,E 表示网络中边的数目,C
表示网络中社区的数目.

２)LFR基准网络数据集

LFR基准网络数据集是由 LFR 生成工具生成的,该工

具可以根据需求生成满足不同要求的模拟复杂网络.该数据
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集不仅满足复杂网络的性质,而且具有已知社区结构,对评价

算法的社区质量提供了很好的帮助.

LFR基准网络数据集需要设置一些参数,以生成满足要

求的复杂网络.其中参数 N 表示社区节点数目,参数k表示

节点的平均度,参数γ表示节点分布参数,参数β表示社区大

小分布参数,参数kmax 表示节点最大度,minc表示社区包含

的最小节点个数,maxc表示社区包含的最大节点个数,μ表

示节点与社区外部连接概率的混合参数.如果要生成重叠社

区,还包含每个重叠节点连接社区的数目参数Om 和重叠节

点比例参数On.本文将固定参数 N＝１０００,k＝１０,γ＝２,β＝

１,kmax＝５０.其他参数,如 minc和maxc 表示社区的规模大

小,μ表示网络的混合复杂程度,On 和Om 表示重叠节点的比

例情况,这些参数对网络生成的影响较大.为了测试这些参

数对算法的影响,生成８组人工网络数据集,并且每组将参数

Om 设置为 ２~８.生 成 的 人 工 网 络 数 据 集 的 描 述 如 表 ２
所列[２６].

表２　人工网络数据集信息

Table２　LFRbenchmarknetworkdatasets

Network N k kmax μ maxc minc On

LFR１ １０００ １０ ５０ ０．１ ５０ １０ １００

LFR２ １０００ １０ ５０ ０．１ ５０ １０ ５００

LFR３ １０００ １０ ５０ ０．３ ５０ １０ １００

LFR４ １０００ １０ ５０ ０．３ ５０ １０ ５００

LFR５ １０００ １０ ５０ ０．１ １００ ２０ １００

LFR６ １０００ １０ ５０ ０．１ １００ ２０ ５００

LFR７ １０００ １０ ５０ ０．３ １００ ２０ １００

LFR８ １０００ １０ ５０ ０．３ １００ ２０ ５００

４．２　评价指标

采用改进的标准互信息 NMI[２７]和具有重叠性的模块度

EQ[２８]作为本文重叠社区发现算法的评价指标.对于不同的

网络数据集,我们选用不同的评价指标.

１)真实网络数据集的评价指标

对于 MarkNewman提供的真实网络数据集,本文采用

常用的重叠社区评价指标———具有重叠性的模块度EQ.EQ
的定义如下:

EQ＝ １
２|E|∑

w∈Cj

　 ∑
v∈Ci

１
NvNw

(Avw －KvKw

２|E|
) (１８)

其中,|E|表示网络中边的数目,Nv 和Nw 分别表示节点v和

w属于的社区个数,Avw 表示网络的邻接矩阵,Ci 和Cj 分别表

示第i个和第j个社区,Kv 和Kw 分别表示节点v和w的度.

２)人工网络数据集的评价指标

对于由LFR合成的人工网络数据集,我们采用改进后的

标准互信息 NMI作为评价指标.NMI是一种度量两个集合

间差异的信息论方法.假设算法划分的社区结构用Y 表示,

任意节点yi∈Y 可以用长度为K 的向量mi
→

表示,其中向量mi
→

的分量取值为１表示节点yi 属于第i个社区,否则取值为０.

将mi
→

的第k个分量用随机变量Yk 表示.真实划分的社区结

构用X 表示,节点xi∈X 被划分到第r个社区的概率为Xr.

随机变量Yk 在所有Xr 上的条件熵定义如下:

H(Yk|X)＝ min
r∈{１,２,,R}

H(Yk|Xr) (１９)

则所有Yk(Y)在X 上的规范化条件熵定义为:

H(Y|X)＝ １
|K|∑

K

k＝１

H(Yk|X)
H(Yk)

(２０)

类似地,可以计算X 在Y 上的规范化条件熵H(X|Y).

因此,改进后的 NMI定义如下:

NMI(Y|X)＝１－H(Y|X)＋H(X|Y)
２

(２１)

４．３　参数设置及实验环境

OCDRDD算法的社区个数参数 K 由网络的真实划分社

区个数来设定;距离动态模型中的凝聚力参数λ的取值区间

为[０．４,０．６][１０];社区近似集中上、下近似值α和β的取值满

足条件α＞β和α＋β＝１,本文中α＝０．７,β＝０．３.CDRS算法

中的社区个数参数K 也是由网络的真实划分社区个数来设

定的,粗糙集的阈值λ取值为０．９０９.LDC算法中,首先计算

出所有节点间的距离,再将距离升序排序,取第２％的值作为

截断距离.RFC算法中阈值λ２ 的取值范围是参数λ１ 的０．８
倍和０．９倍之间,表示为０．８λ１≤λ２≤０．９λ１,其中λ１ 由文献

[８]中的均值方法求出.

本文的实验环境为:处理器Intel(R)Pentium(R)CPU

２１１７U ＠１．８GHz,内存４GB,操作系统为 Windows１０６４bit.

本文所有算法的编程语言均为Java,IDE环境为Eclipse.

４．４　实验结果及分析

１)真实网络数据集上的测试结果及分析

将本文提出的 OCDRDD算法与 CDRS,LinkGrap,DCN,

LDC和 RFC算法在真实网络数据集上进行测试,并采用 EQ
评价指标对社区划分结构进行评价.测试结果如表３所列.

表３　真实网络数据集的EQ测试结果

Table３　EQtestresultsonrealnetworkdatasets

Algorithm Karate Dolphins Polbooks Football Lesmis Polblogs

OCDRDD ０．３７１５ ０．３８０１ ０．４９９３ ０．３５８５ ０．４８３０ ０．２９６７

CDRS ０．３４３４ ０．３７１７ ０．３７７７ ０．５５１０ ０．４３８６ ０．１４００

LinkGraph ０．１６１２ ０．０５２４ ０．００３８ ０．０３２７ ０．０４２３ ０．００３８

DCN ０．３７１５ ０．３７８７ ０．４４５６ ０．３５３４ ０．１１０２ ０．１２６９

LDC ０．２４６９ ０．３６９３ ０．４３３９ ０．２４１５ ０．１５９７ ０．０７８０

RFC ０．３２５５ ０．１８６９ ０．４２５７ ０．５１７９ ０．３４６９ ０．１０４４

　　从真实数据集上的测试分析结果可知,OCDRDD算法除

了在数据集 Football上的EQ 低于 CDRS算法和 RFC算法

的EQ外,在其他真实数据集上均取得了最大 EQ 值,其中

DCN算法在 Karate数据集上也取得了最大EQ 值.综上可

知,OCDRDD算法划分的社区结构优于其他社区发现算法的

划分结构,体现了 OCDRDD算法的有效性和可行性.
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图３给出了 OCDRDD算法在 Dolphins数据集上的划分

结果,蓝色的节点被划分到一个社区,绿色的节点被划分到一

个社区,红色节点{３０,３６}为两个社区的重叠节点.

图３　OCDRDD算法在 Dolphins数据集上的划分结果

(电子版为彩色)

Fig．３　ClassificationresultsofOCDRDDalgorithmonDolphin

dataset

２)人工网络数据集上的测试结果及分析

将 OCDRDD算法与社区发现算法 CDRS,LDC和 DCN
在上述提到的８组人工数据集上进行测试,评价指标采用改

进后的标准互信息 NMI.测试结果如图４所示,其中横坐标

表示参数Om 从２取值到８,纵坐标为 NMI值.

从图４的结果来看,随着参数minc,maxc,μ,On 和Om 的

改变,网络的复杂度由低到高,重叠节点由少到多,社区的规

模由小到大.相比其他算法,OCDRDD算法在 LFR１—LFR５
数据集上的 NMI值都比较稳定,且取得了较好的效果;在

LFR６—LFR８数据集上,LDC 算法划分的社区结构 较 好,

OCDRDD算法的效果仅次于 LDC算法.因此,从网络中社

区的规模大小、不同复杂网络和不同比例的重叠节点等因素

来分析,本文提出的 OCDRDD算法整体比较稳定,且具有有

效性.

(a)NMIresultsonLFR１ (b)NMIresultsonLFR２ (c)NMIresultsonLFR３ (d)NMIresultsonLFR４

(e)NMIresultsonLFR５ (f)NMIresultsonLFR６ (g)NMIresultsonLFR７ (h)NMIresultsonLFR８

图４　人工数据集上测试的NMI值

Fig．４　NMIresultsonLFRs

　　结束语　本文提出了一种基于粗糙集和距离动态模型的

重叠社区发现算法.该算法首先结合节点度中心性和距离选

出K 个核心节点.为了挖掘重叠节点,先应用定义的距离比

值关系初始化社区近似集,然后迭代处理边界域的节点,结合

距离动态模型动态改变边界域节点与下近似节点直接相连的

边的长度,每次迭代都应用定义的距离比值关系将边界域符

合条件的节点划分到社区下近似集中,以缩小边界域范围,直

到找到最佳的重叠社区结构.最后,处理“伪”重叠节点.在

人工网络数据集和真实网络数据集上的实验结果表明,相较

于其他社区发现算法,OCDRDD 算法是有效且可行的.将

来,我们将进一步研究异质网络中基于动态距离的重叠社区

发现问题.
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