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摘　要　社区结构作为复杂网络的一个重要属性,对于了解复杂网络的组织架构和功能具有深远意义.为了解决复杂网络的

社区发现问题,提出了一种融合动态距离和随机竞争学习的社区发现算法(DynamicDistanceStochasticCompetitiveLearning,

DDSCL).该算法首先结合节点度值和节点间的欧氏距离来确定随机竞争学习中粒子的初始位置,使得不同粒子在游走初期

不会在同一社区内进行竞争,加快了粒子的收敛速度;然后结合动态距离算法,将节点间的动态距离融入粒子优先游走过程中,

使得粒子的优先游走过程更具方向性,减小了随机性,并且粒子游走的过程也会优化动态距离的变化;当粒子达到收敛状态时,

节点将被对其具有最大控制力的粒子占据.最后网络中每一个粒子对应一个社区,根据各粒子占据的节点来揭示网络的社区

结构.在８个真实的网络数据集上,以 NMI和模块度Q 值为评价指标,将 DDSCL算法与现有的代表性算法进行实验比较,发

现 DDSCL算法整体上优于其他算法,其不仅降低了随机竞争学习中粒子优先游走的随机性,而且解决了动态距离算法中出现

的碎片化社区问题,提高了社区发现结果的准确性.实验结果表明,所提算法具有有效性和可行性.
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Abstract　Communitystructureisanimportantpropertyofcomplexnetworks．Itisprofoundlysignificantforunderstandingthe

organizationalstructureandfunctionsofcomplexnetworks．Acommunitydetectionalgorithm (DynamicDistanceStochastic

CompetitiveLearning,DDSCL)isproposedtosolvethecommunitydetectionproblemofcomplexnetworks．DDSCLisbasedon

dynamicdistanceandstochasticcompetitivelearning．ThealgorithmfirstcombinesnodedegreevaluesandEuclideandistancesbeＧ

tweennodestodeterminetheinitialpositionsofparticlesinstochasticcompetitivelearning,whichwillallowdifferentparticlesto

notcompetewithinthesamecommunityatthebeginningofthewander,speedinguptheconvergenceoftheparticles．ThedynaＧ

micdistancebetweennodesisthencombinedwithadynamicdistancealgorithmtoincorporatethedynamicdistancebetween

nodesintotheparticleprioritizationwalkingprocess．Theparticleprioritizationprocessismoredirectionalandlessrandominthis

way．Theparticletravelprocesswillalsooptimizethechangeindynamicdistance．Whentheparticlesreachaconvergencestate,

thenodeisoccupiedbytheparticlethathasthemostcontroloverit．Eachparticleinthenetworkeventuallycorrespondstoa

community,andthecommunitystructureofthenetworkisrevealedaccordingtothenodesoccupiedbyeachparticle．DDSCLis

comparedinexperimentaltestsoneightrealnetworkdatasets,anditusesNMIandmodularityQＧvalueasevaluationmetrics．It’s

foundthatDDSCLoutperformsotheralgorithmsoverall．Thealgorithmfirstreducestherandomnessofpreferentialwalkingof

particlesinstochasticcompetitivelearning．ThenDDSCLsolvestheproblemoffragmentedcommunitiesarisingfromdynamic

distancealgorithms,andimprovestheaccuracyofcommunitydetectionresults．TheexperimentalresultsshowtheproposedalgoＧ

rithm’seffectiveness．

Keywords　Complexnetwork,Communitydetection,Dynamicdistance,Stochasticcompetitivelearning,Particlecompetition

　



１　引言

随着社会信息化技术的发展,事物之间的相互关系大多

可以通过复杂网络的形式呈现出来,如社交应用中的好友关

系、生物蛋白质中的PPI网络、Internet中网页链接关系以及

论文中的相互引用关系[１].在此类网络中,常常可以把单个

个体抽象为节点,个体与个体之间的联系抽象为边,社区发现

的任务就是找到网络中联系紧密的节点[２].社区发现是复杂

网络的一个热点研究方向,社区内的节点往往比网络社区外

的节点具有更紧密的联系[３].属于同一社区的节点可能具有

更高的相关性,找到同一社区内的节点对于了解网络的组织

架构和功能具有重要意义.

基于网络动力学的方法是社区发现算法的一个重要分

支,目前主流的基于网络动力学的社区发现算法有马尔可夫

聚类[４]、随机游走[５]、标签传播[６]、随机竞争学习[７]、动态距

离[８]等.Wang等[４]提出基于改进马尔可夫聚类的社区发现

算法,改进了随机流和转移概率间的迭代过程,在静态和动态

网络中都取得了不错的效果.Bian等[５]提出 RWM 算法,将

随机游走算法应用于多层网络社区发现任务中.EI等[６]提

出 NIＧLPA算法,利用节点重要性改进了标签传播算法中标

签传播和过滤的过程,在重叠网络社区发现任务上取得了较

好的效果.Silva等[７]提出随机竞争学习,该方法以粒子竞争

机制为基础,以无监督学习的方式来实现网络的社区发现任

务.Shao等[８]提出了基于节点间动态距离的社区发现方法,

该方法认为网络中节点间的距离会随着时间动态变化并最终

达到收敛状态,实验结果证明该方法取得了很好的效果.

竞争性学习是一种重要的机器学习方法,已被广泛应用

于人工神经网络以实现无监督学习.早期的发展包括著名的

自组织图[９]、差分竞争学习[１０]和自适应共振理论[１１].基于

粒子竞争机制的社区发现方法最初由 Quiles等[１２]提出,他们

研究了复杂网络中粒子的随机性和确定性,粒子通过既定的

规则在网络中随机游走并且互相竞争,通过粒子占有更多节

点的方式来达到社区发现的效果.Silva等[７]完善了粒子竞

争算法,提出了随机竞争学习,以无监督学习的方式来实现社

区发现任务,在复杂网络系统动力学领域具有推动作用.以

随机竞争学习为基础,用于检测和防止错误标签的方法被提

出,该方法通过同一类的粒子在网络中互相合作、不同类的粒

子在网络中相互竞争的形式来防止错误标签在网络中的传

播[１３].此后,在半监督社区发现[１４]、异常节点检测[１５]、多层

网络社区发现[１６]、分类数量预测[１７]以及图像分割[１８]问题的

解决中纷纷引入了随机竞争学习.随机竞争学习的发展历程

证明了其应用于复杂网络社区发现任务的可行性和有效性.

Shao等[８]提出的基于节点间动态距离的社区发现方法

对于复杂网络动力学的发展也有深远意义.Li等[１９]将动态

距离算法扩展至多层网络划分中,以时间为度量逐渐加强了

网络内连接和网络间耦合的强度.对于两个网络中的节点,

考虑了与此节点关联的网络内的连接以及与其邻居节点相关

联的网络间的耦合,以更新多个网络间耦合的强度.Sun
等[２０]将动态距离算法从单分网络扩展到了二分网络,扩展了

在二分网络中计算Jaccard距离的方法.Sun等[２１]提出了

一种基于动态距离的重叠语义社区发现算法,该算法能够检

测出结构紧凑、属性同质的高质量语义社区.Wan等[２２]提出

了一种改进的动态距离社区发现算法,该算法的核心思想是

当节点间的动态距离变化出现单调性趋势时,即认为节点间

动态距离总是连续增加或者减少,解决了动态距离算法中更

新过程收敛速度慢的问题.在近几年社区发现算法的发展历

程中,动态距离算法已经被广泛应用于社区发现任务中.

本文通过研究发现,随机竞争学习中的粒子竞争机制在

粒子初期的优先游走过程具有很大的随机性并且粒子收敛速

度慢,导致社区发现的结果不准确.动态距离算法会出现碎

片化社区问题,导致社区发现的准确性差.因此,本文结合动

态距离和随机竞争学习算法,提出了一种新的社区发现算法

(DynamicDistanceStochasticCompetitiveLearning,DDSCL).

本文的主要贡献有以下几个方面:

(１)结合节点度值和节点间的欧氏距离确定随机竞争学

习中粒子的初始位置,使得不同粒子在游走初期不会在同一

社区内进行竞争,以加快粒子的收敛速度.

(２)将动态距离算法引入随机竞争学习算法中,使得粒子

的优先游走过程更具方向性,减小了随机性.

(３)将随机竞争学习中粒子游走的过程用于优化动态距

离的变化,使动态距离的计算更加准确.

(４)DDSCL算法不仅降低了随机竞争学习中粒子优先游

走的随机性,而且解决了动态距离算法中出现的碎片化社区

问题,提高了社区发现结果的准确性.在公开的８个数据集

上对 DDSCL算法进行实验测试比较,结果表明 DDSCL算法

社区发现的准确性具有显著的提升,同时对主要参数进行了

讨论.

２　相关工作

２．１　网络基础知识

给定复杂网络G＝(V,E),其中,V＝{v１,v２,,vn}为网

络中个体的集合,且|V(G)|＝n,边集{１≤i,j≤n}为网络个

体间联系的集合.本文仅对无向简单图进行讨论,将e＝(vi,

vj)记为vivj.

记网络G的邻接矩阵A∈RN×N ,具体定义为:

aij＝
１, vivj∈E(G)

０, vivj∉E(G){ (１)

令Non(vi)＝{vj|vj∈V∧(vi,vj)∈E},称 Non(vi)为节

点vi 的邻居节点组成的集合.

在网络G中,节点E＝{e＝(vi,vj)},vi 和vj 间的JacＧ

card距离定义为[２３]:

Jac(vi,vj)＝１－|Non(vi)∩Non(vj)|
|Non(vi)∪Non(vj)|

(２)

Jaccard距离能计算节点间的局部距离,其值越小,说明

两个节点共有的邻居节点就越多,节点的相似度也就越高.

２．２　随机竞争学习

Silva等[７]提出了随机竞争学习,随机竞争学习是一种依

据粒子间竞争的动力学算法,通过无监督的方式来实现复杂

网络上的社区发现任务.给定复杂网络G＝(V,E),V 是网

络中节点的集合,E是网络中边的集合.在随机竞争学习中,
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以随机的方式将多个粒子置于网络中,每个粒子在网络中按

照既定的规则进行游走,粒子尽可能地去占领更多的节点以

扩充自己的领地,同时保护已经被自己占据的节点不受其他

粒子的控制.通过这种方式产生粒子间的竞争,当粒子访问

节点时,会加强粒子对该节点的控制能力,同时会削弱其他粒

子对这个节点的控制能力.随机竞争学习中每个粒子对应一

个社区,以粒子达到收敛状态时每个粒子占据的节点来揭示

网络的社区结构.

在随机竞争学习中,粒子的状态主要由 P(t),N(t),

E(t),S(t)这４个变量进行控制.P(t)表示在t时刻粒子在

网络中所处的位置;N(t)表示粒子对于节点的访问次数,当
粒子访问节点次数较多时,对于该节点则具有更强的控制能

力;E(t)表示粒子的能级,当粒子访问别的粒子占据的节点

时,粒子的能级会降低,当粒子访问自身占据的节点时,能级

会提高,粒子能级的变化值用Δ表示;S(t)表示粒子当前的能

量状态,当粒子能量耗尽时,粒子将会进入休眠状态,该粒子

将被重置,且会在网络中被重新生成.

在粒子的游走过程中,粒子以随机游走和优先游走相结

合的规则进行游走.随机游走体现了粒子的随机性,粒子将

以相同的概率在邻居节点上进行游走.而优先游走则体现了

粒子的倾向性,对于自己已经占领的节点将会以更高的概率

进行访问.粒子的随机游走和优先游走的定义如下:

P(k)
rand(i,j)＝

△ ai,j

∑
|V|

u＝０
ai,j

(３)

P(k)
pref(i,j,t)＝

△ ai,jN(k)
j (t)

∑
|V|

u＝０
ai,uN(k)

u (t)
(４)

其中,N(k)
j (t)表示在t时刻k个粒子访问节点vj 的次数的比,

Nj(t)＝
△ [N１

j(t),N２
j(t),,Nk

j(t)]表示网络中k个粒子访问节

点vj 的次数.因此,粒子对节点控制能力的定义如下:

Nk
j(t)＝

△ Nk
j(t)

∑
K

u＝１
Nu

j(t)
(５)

Nj(t)＝
△ [N１

j(t),N２
j(t),,Nk

j(t)] (６)

其中,Nk
j(t)表示在t时刻粒子k 对于节点vj 的控制力,粒子

对于节点的控制能力由粒子访问节点的次数决定;Nj(t)表示

网络中k个粒子对节点vj 的控制力大小,称作节点粒子控制

力向量.

随机竞争学习通过参数λ来调节随机游走和优先游走发

生的概率,当λ为１时,粒子在网络中只进行优先游走;当λ
为０时,粒子在网络中只进行随机游走;当λ取值为(０,１)时,

粒子在网络中同时进行随机游走和优先游走.因此,粒子在

网络中的游走公式的定义如下:

Ρ(k)(t)＝
△
λP(k)

pref(t)＋(１－λ)P(k)
rand(t) (７)

当粒子在游走过程中,达到收敛状态时,粒子将不再游

走,收敛状态公式的定义如下:

N(t)－N(t－１) ∞ ＜ε (８)

其中,ε为收敛阈值,一般取值为０．０５.

粒子结束游走后,网络中的节点将被对其具有最大控制

力的粒子占据.最后,网络中的每一个粒子对应一个社区,根
据每个粒子占据节点的情况来揭示网络中的社区结构.

综上,随机竞争学习可以根据式(９)来进行描述.

X(t)＝

Ρ(t)

N(t)

E(t)

S(t)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(９)

２．３　动态距离算法

Shao等[８]提出了动态距离算法,动态距离算法基于复杂

网络动力学,其核心理论为:随着时间的推移,节点的间距是

动态变化的.两个节点间的距离会受３种交互模式的影响而

进行动态变化,３种影响分别是直接连接节点影响、共同邻居

节点影响和独立邻居节点影响.节点间的距离会随着时间的

推移逐渐增大或者减小至一个稳定值,直至整个复杂网络达

到一个稳定的状态,使得网络的结构显现出来.动态距离算

法的３种交互模式的影响如图１所示.

(a)网络结构图 (b)直接连接节点之间的影响

(c)共同邻居节点的影响 (d)独立邻居节点的影响

图１　动态距离的３种交互模式影响

Fig．１　Threeinteractionmodesofdynamicdistance

交互模式１　直接连接节点之间的影响.直接连接的两

个节点会相互吸引,使得两个节点之间的距离逐渐变小.这

种直接连接节点的交互定义为:

DNI(vi,vj)＝－ f(１－Jac(vi,vj))
Ki

＋(
f(１－Jac(vi,vj))

Kj
) (１０)

其中,f()是形为sin()的耦合函数,Jac(vi,vj)是节点vi

和vj 的Jaccard距离,Ki 和Kj 是节点vi 和vj 的度值,１
Ki

和

１
Kj

为节点vi 和vj 的归一化因子.节点vi 和vj 间的Jaccard

距离越小,直接连接节点间的影响就越大.

交互模式２　共同邻居节点的影响.其中共同邻居节点

用CN 表示,定义CN(vi,vj)＝{Non(vi)－vj}∩{Non(vj)－

vi}.节点vi 和vj 间的共同邻居节点会吸引两个节点靠近,

使得两个节点的动态距离变小.这种共同邻居节点的交互定

义为:

CNI(vi,vj)＝－ ∑
vk∈CN

(１
Ki

f(１－Jac(vk,vi))(１－

Jac(vk,vi))＋ １
Kj

f(１－Jac(vk,vj))

(１－Jac(vk,vj)) (１１)

交互模式３　独立邻居节点的影响.节点的独立邻居
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节点用EN 表示,节点vi 相对于节点vj 的独立邻居节点定

义为:EN(vi)＝{Non(vi)－{Non(vi)∩Non(vj)}};节点vj

相对于节点vi 的独立邻居定义为:EN(vj)＝{Non(vj)－
{Non(vi)∩Non(vj)}}.为了衡量两个节点间独立邻居节点

对节点间距离的影响,引入参数ϕ,影响程度用函数γ表示,

定义如下:

γ(vk,vi)＝
１－Jac(vk,vj), １－Jac(vk,vj)≥ϕ
１－Jac(vk,vj)－ϕ, otherwise{

(１２)

其中,vk∈EN(vi).独立邻居节点的交互定义为:

ENI(vi,vj)＝

－ ∑
vm∈EN(vi)

１
Ki

f(１－Jac(vm,vi))β(vm,vi)( ) －

　 ∑
vn∈EN(vj)

１
Kj

f(１－Jac(vn,vj))β(vn,vj)( ) (１３)

结合上述３种交互模式,当时间为t时,节点vi 和vj 间

的动态距离变化定义为:

Jac(vi,vj,t＋１)＝Jac(vi,vj,t)＋DNI(vi,vj,t)＋

CNI(vi,vj,t)＋ENI(vi,vj,t) (１４)

３　DDSCL算法

为了准确、合理地挖掘复杂网络社区结构,并考虑到复杂

网络是一个动力学系统,我们引入动态距离算法和随机竞争

学习相结合的 DDSCL算法来执行社区发现任务.

３．１　粒子初始位置的确定

在随机竞争学习中,粒子的初始位置是被随机选择的.

这种粒子随机选择的方式可能会导致不同粒子的初始位置在

相同的社区内,使得粒子游走初期在同一社区内不断竞争.

虽然粒子最终会在不同社区内达到收敛状态,但是粒子游走

的时间会增加,导致粒子收敛的速度变慢.因此,本文结合节

点度值和节点间欧氏距离来确定粒子的初始位置,使得粒子

的初始位置在不同社区内,让粒子游走初期不会在同一社区

内开展竞争,加快粒子的收敛速度.

欧氏距离侧重考虑的是节点间的全局距离,因此本文将

节点vi 和vj 表示为由Jaccard距离扩展而成的向量T(vi)和

向量T(vj),再计算向量间的欧氏距离[２４],以弥补Jaccard距

离仅考虑节点间局部距离这一缺陷.

向量T(vi)和向量T(vj)由Jaccard距离扩展而成,即

T(vi)＝[Jac(vi,v１),,Jac(vi,v２),,Jac(vi,vn)],T(vj)

＝[Jac(vj,v１),,Jac(vj,v２),,Jac(vj,vn)].向量T(vi)

和向量T(vj)的欧氏距离dist(vi,vj)如式(１５)所示:

dist(vi,vj)＝ ∑
n

k＝１
(Jac(vi,vk)－Jac(vj,vk))２ (１５)

设粒子初始位置的集合为Vini＝{v１,v２,,vk},k为粒子

的数量.在确定粒子初始位置时,首先将网络中的节点按度

值进行排序,选取度值最大的节点作为第一个粒子的初始位

置.接着,将与网络中已有粒子所在节点的欧氏距离平均值

最大的节点作为下一个粒子的初始位置.最后,当粒子数量

为k时,完成粒子位置初始任务.粒子初始位置如式(１６)

所示:

vk＝

vi, ifk＝１andKi＝max
j

(Kj)

vj, ifk≥２andmax
j

(
∑
k

n＝１
dist(vn,vj)

k
)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

３．２　结合随机竞争学习的动态距离优化方式

在动态距离算法中,节点之间的距离会随着时间的变化

而变化.随机竞争学习也是一种网络动力学算法,在粒子游

走过程中,粒子对于节点的控制力也会随着时间的变化而变

化.复杂网络是一个大型动力学系统,因此粒子游走的动态

过程也会对节点间的距离产生影响,可以用来优化动态距离

的变化.粒子对于节点控制力的变化揭示了粒子游走的过

程,因此本文将体现粒子对于节点控制力变化的节点粒子控

制力向量作为一种交互模式,用于优化节点间的动态距离.

首先通过广义的Jaccard相似性[２５]来计算节点粒子控制

力向量的相似度.节点vi 和vj 的粒子控制力向量的广义

Jaccard相似性如式(１７)所示:

EJ(i,j)＝ Ni(t)Nj(t)
Ni(t)２＋ Nj(t)２－Ni(t)Nj(t)

(１７)

其中,Ni(t)和Nj(t)分别表示节点vi 和vj 的粒子控制力向

量,Ni(t)＝
△ [N１

i (t),N２
i (t),,Nk

i (t)],Nj(t)＝
△ [N１

j (t),

N２
j(t),,Nk

j(t)].Jaccard相似性计算的向量元素只可以为

０或者１,而节点粒子控制力向量元素取值在(０,１)之间,因此

Jaccard相似性不适用于计算节点粒子控制力向量的相似性.

而广义Jaccard相似性计算向量元素的取值可以在[０,１]之

间,因此本文使用广义Jaccard相似性来计算节点粒子控制力

向量的相似度.

广义Jaccard距离由其相似性计算而来,节点vi 和vj 的

粒子控制力向量的广义Jaccard距离如式(１８)所示:

h(i,j)＝１－EJ(i,j) (１８)

当两个节点的粒子控制力向量相似度较高时,即网络中

的粒子对于这两个节点的控制力大体相同,根据随机竞争学

习理论,两个节点归属于同一社区的可能性更大,两个节点的

实际距离也应该更小.为了刻画节点粒子控制力向量对于节

点间距离的影响程度,引入参数δ,节点vi 和vj 的粒子控制

力向量的广义Jaccard距离h(i,j)对于节点距离的影响程度

β(i,j)如式(１９)所示:

β(i,j)＝
１－h(i,j), １－h(i,j)≥δ
１－h(i,j)－δ, otherwise{ (１９)

当两个节点间的粒子控制力向量相似性大于参数δ时,

影响程度β(i,j)为正值,节点间的距离会减小;当两个节点间

的粒子控制力向量相似性小于参数δ时,影响程度β(i,j)为

负值,节点间的距离会增加.因此,参照动态距离算法,节点

粒子控制力向量交互 NDI如式(２０)所示:

NDI(i,j)＝－ f(１－h(i,j))β(i,j)
Ki

＋(
f(１－h(i,j))β(i,j)

Kj
) (２０)

结合动态距离算法的３种交互模式和本文提出的节点粒

子控制力向量交互模式,节点vi 和vj 间的距离Jac(i,j)随时

间变化而更新的公式如式(２１)所示:
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Jac(i,j,t＋１)＝Jac(i,j,t)＋DNI(i,j,t)＋CNI(i,j,t)＋

ENI(i,j,t)＋NDI(i,j,t) (２１)

３．３　结合动态距离的随机竞争学习粒子优先游走方式

　　随机竞争学习中,粒子的游走概率由优先游走概率和随

机游走概率组成.然而,粒子在初期游走中,由于粒子并没有

建立优先游走的倾向性,使得粒子的的优先游走过程没有方

向性,具有很大的随机性,这样会导致粒子优先游走概率受粒

子初期游走过程影响大,导致社区发现的准确率低.因此,本

文将动态距离算法应用于随机竞争学习中,将节点间的动态

距离变化告知粒子,使得粒子进行优先游走时,以更高的概率

向距离小的节点游走.对于距离大的节点,粒子则会以更小

的概率向该节点进行游走.结合动态距离的随机竞争学习,

使得粒子优先游走过程具有更好的方向性和确定性,可以更

好地揭示网络的社区结构,而粒子游走的随机性则更多体现

在随机游走过程中.因此,粒子的优先游走概率公式如式

(２２)所示:

Ppref(i,j,t)＝
△

aijN(k)
j (t) １

(１＋Jac(i,j,t))２

∑
V

u＝１
aiuN(k)

u (t) １
(１＋Jac(i,j,t))２

(２２)

其中,aij表示节点vi 和vj 之间是否具有连接,N(k)
j 表示粒子

k对于节点vj 的控制能力,Jac(i,j,t)表示节点vi 和vj 之间

的动态距离.

融合动态距离的随机竞争学习中,动态距离是作为粒子

优先游走概率的一个计算指标,因此动态距离的更新只需要

根据网络的规模在粒子游走过程中进行少量迭代,不同于动

态距离算法让每个节点达到收敛状态,即节点到任意节点的

距离为０或１.融合动态距离的随机竞争学习,通过减少动

态距离的迭代次数,可以降低动态距离算法的时间复杂度,提

高社区发现任务的效率.

３．４　社区数量的确定

动态距离算法中会出现碎片化社区问题,导致算法的准

确性降低并且无法准确估计社区数量.随机竞争学习中,网

络粒子的数量对应社区的数量.在粒子达到收敛状态时,每

个节点都会归属于相应粒子对应的社区,因此随机竞争学习

中不会出现碎片化社区问题.随机竞争学习中使用网络粒子

平均最大控制值指标来确定网络中合理的粒子数量,以此来

获得社区的数量,网络粒子平均控制指标的定义如下:

‹R(t)›＝１
V ∑

V

u＝１
　max

m∈k
(N(m)

u (t)) (２３)

其中,‹R(t)›表示网络中粒子在t时刻对于节点的平均控制

指标,N(m)
u (t)表示粒子m 在t时刻对于节点vu 的控制能力.

用网络粒子平均最大控制指标来估计社区数量的基本思

路是:对于一个拥有k个社区的网络,如果将k个粒子放入网

络中,则每个粒子会控制一个社区.在粒子游走达到收敛状

态时,粒子不会影响其他粒子所控制的区域,此时‹R(t)›会取

到最大值.而当粒子的数量大于k时,多个粒子共同影响一

个社区的情况不可避免,因此网络粒子平均控制指标‹R(t)›

会减小;而当粒子的数量小于k时,粒子将会尝试控制多个社

区,这样粒子对于节点的控制能力也会减小,相应的控制指标

‹R(t)›也减小.因此,为了找到网络中最佳的社区数量,随机

竞争学习中网络中每次放置的粒子数量将从２逐渐增加至

k＋１,然后 记 录 不 同 粒 子 数 量 下 粒 子 达 到 收 敛 状 态 时 的

‹R(t)›值.当‹R(t)›出现最大值时,此时网络中粒子的数量

k即为最佳社区的数量.

３．５　DDSTL算法框架

基于动态距离和随机竞争学习,本文提出了一种新的社

区发现算法 DDSCL.其核心思想是先计算节点度值和节点

间的欧氏距离,以确定粒子的初始位置,紧接着根据动态距离

算法计算节点间的动态距离,粒子会结合节点间动态距离的

游走概率在网络中进行游走.当粒子在网络中游走一段时间

后,结合节点粒子控制力向量交互模式更新动态距离,粒子则

依据更新后的动态距离继续游走.当网络中节点粒子控制力

变化趋向于一个稳定值后,即粒子达到收敛状态,粒子结束游

走,网络中的节点将被对其具有最大控制力的粒子占据.最

后,网络中每一个粒子对应一个社区,根据各粒子占据的节点

来揭示网络的社区结构.DDSCL算法的大致过程如下:

(１)初始化粒子数量为２;

(２)根据式(１６)确定粒子的初始位置;

(３)根据式(１４)计算节点间的初始动态距离;

(４)根据式(７)和式(２２)开始粒子的游走;

(５)当粒子游走一段时间后,结合节点粒子控制力向量交

互模式,根据式(２１)重新计算节点的动态距离,粒子根据更新

后的动态距离继续在网络中进行游走;

(６)当网络中节点粒子控制力向量趋向于一个稳定值后,

即 N(t)－N(t－１) ∞ ＜ε时,粒子停止游走;

(７)根据式(２３)计算‹R(t)›值,判断‹R(t)›值是否出现最

大值,若是,则执行步骤(８);否则粒子数量加１,继续执行步

骤(２)－步骤(７);

(８)网络中每一个粒子对应一个社区,此时网络中的粒子

的数量即为实际社区数量.节点被对其具有最大控制力的粒

子占据,根据每个粒子占据的节点来揭示社区结构.

DDSCL算法的详细描述如算法１所示.

算法１　DDSCL算法

Input:复杂网络 G＝(V,E),游走概率λ,粒子能量变化 Δ,粒子稳定

值ε,独有邻居参数ϕ,节点粒子控制力向量影响参数δ

Output:社区数量 K,网络社区发现结果

１．For节点vi∈Vdo

２．　　 根据式(１６)计算粒子的初始位置 Vini

３．　Endfor

４．　For边e＝{u,v}∈Edo

５．　　根据式(１０)计算距离 DNI０
e

６．　For节点z∈CN(e)do

７．　　根据式(１１)计算距离CNI０
e

８．　Endfor

９．　For节点x∈EN(u)节点y∈EN(v)do

１０．　　根据式(１３)计算距离ENI０
e

１１．　Endfor

１２．Endfor

１３．　根据式(１４)计算初始动态距离Jac０
e
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１４．　根据式(９)初始化随机竞争学习

１５．　Repeat

１６．　　K＝２

１７．　　Repeat

１８．　　　Fork＝１→Kdo//开始随机竞争学习

１９．　　　　根据式(７)和式(２２)开始粒子的随机游走和优先游走,记

录粒子位置Ρ(t)

２０．　　　Endfor

２１．　　　更新节点粒子控制力向量Ni、粒子能级 E(t)、粒子状态

S(t)

２２．　　　t←t＋１

２３．　　　Do{

２４．　　　根据式(２１)将粒子控制力向量影响融入节点间动态距离计

算,更新节点间的动态距离Jact
e

２５．　　}while(t＝５００N)

２６．　　untilN(t)－N(t－１)∞ ＜ε

２７．　　记录‹R(t)›

２８．　　K←K＋１

２９．until‹R(t)›出现最大值

３０．ReturnK－１,N(t)

３．６　时间复杂度分析

DDSCL算法中确定节点初始位置需要计算节点度值和

节点间Jaccard距离,因此时间代价为 O(|E|);确定节点间

初始动态距离时需要计算两个节点独有邻居节点对于节点间

动态距离的影响,因此时间代价为 O(d|E|),其中d为两个

节点独有邻居节点的平均数量;在粒子游走过程中,需要计算

每个粒子向邻居节点游走的概率,时间代价为 O(‹k›K),其

中‹k›为网络节点平均度,K 为粒子的数量;计算节点粒子控

制力向量的时间代价为 O(K２);网络中的节点至少被粒子访

问一次,因此粒子游走总时间代价为 O(‹k›KV＋K２V),由于

复杂网络通常是稀疏的,因此‹k›≪V;动态距离更新过程中

只需要使用上一步计算的动态距离,时间代价为 O(T|E|),T
为动态距离更新次数;因此 DDSCL 算法的时间复杂度为

O(|E|＋d|E|＋T|E|＋‹k›KV＋K２V)≈O(C(|V|＋|E|),

其中C为常数.动态距离是作为粒子优先游走概率的一个

计算指标,因此动态距离的更新只需要根据网络的规模在粒

子游走 过 程 中 进 行 少 量 更 新,T 的 取 值 通 常 不 超 过 ５.

DDSCL算法的时间复杂度与网络中节点和边的数量呈线性

关系,因此在运用到大规模网络运算时具有很好的扩展性.

４　实验

为测试 DDSCL算法的可行性和有效性,本文首先分析

算法的参数取值,然后将提出的算法在８个真实网络数据集

上与常用算法进行对比.其中前４个数据集具有真实的网络

社区发现情况,后４个数据集没有真实的网络社区发现情况.

本文选取的对比算法分别是 CNM[２６],LPA[２７],Walktrap[２８],

SCL[７],Attractor[８]这５种算法.

CNM 是一种基于模块度函数合并的社区发现方法,通过

不断合并两个社团来获得最大模块度函数值增益以实现社区

发现任务,在基于模块度优化的社区发现算法中具有代表性.

LPA算法是一种基于标签传播的社区发现算法,节点标签将

会按照节点相似度传播给邻居节点,节点也会根据邻居节点

的标签来更新自身标签,根据标签传播迭代结束后每个节点

的标签来实现社区发现任务,LPA算法由于其线性的时间复

杂度和较好的社区发现效果,在近些年的基于网络动力学的

社区发现算法中具有代表性.Walktrap是一种基于随机游

走的社区发现算法,Walktrap认为节点在随机游走过程中会

陷于社区内部,因此基于节点间的距离定义两个节点的相似

性来实现社区划分,Walktrap算法在速度和精度上都有出色

的表现,是基于随机游走的社区发现算法中的代表性算法.

SCL是随机竞争学习算法,通过粒子竞争机制以无监督学习

的方式来实现网络的社区发现任务,是当前基于网络动力学

的社区发现算法中比较典型的算法.Attractor是动态距离

算法,以网络中节点收敛状态下的距离揭示网络社区结构,实

验中可以取得不错的效果,已被广泛应用于社区发现任务中.

４．１　实验数据集介绍

实验中所使用的数据集的具体信息如表１所列.

表１　真实网络数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofrealnetworkdataset

Datasets Nodes Edges Community
Karate ３４ ７８ ２
Football １１５ ６１３ １２
Dolphins ６２ １５９ ２
Polbooks １０５ ４４１ ３

Jazz １９８ ５４８４ －
Email １１３３ １０９０２ －

Facebook ４０３９ ８８２３４ －
Dblp ３１７０８０ １０４９８６６ －

Karate数据集来源于美国大学生空手道俱乐部网络[２９],

Football数据集来源于美国橄榄球足球联盟比赛网络[３０],

Dolphins数据集来源于海豚关系网络[３１],Polbooks数据集来

源于美国政治书籍网络[３２],Jazz数据集来源于爵士乐舞者关

系网络[３３],Email数据集来源于电子邮件通信网络[３４],FaceＧ

book数据集来源于 Facebook平台上好友关系网络[３５],Dblp
数据集来源于科学家合作关系网络[３６].

４．２　实验指标和实验环境介绍

本文使用的社区发现算法的评价指标为标准化互信息

NMI[３７]和模块度Q值[２６],使用不同的指标对相应的数据集

进行评估.

设真实社区发现结果定义为A,通过算法计算得到的结

果定义为B,由此得到混淆矩阵C,C的行代表真实社区发现

结果,C的列代表算法计算的社区发现结果.Cij代表在A 的

结果中为社区i的节点却在B 中划分到社区j 的节点的数

量,则 NMI的计算公式如下:

NMI(A,B)＝
－２∑

CA

i＝１
　∑

CB

j＝１
Cijlog２

CijN
Ci．C．j

( )
∑
CA

i＝１
　Ci．log２

Ci．

N( ) ＋∑
CB

j＝１
　C．jlog２

C．j

N( )
(２４)

其中,CA 为网络真实社区发现结果的社区数量,CB 为算法得

到的社区发现结果的社区数量,N 为网络节点总数.NMI
(A,B)的取值为[０,１],一般认为 NMI的值越高,算法的社区

发现效果就越好.
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模块度Q是由 Clauset等提出的社区发现评价指标,常

用作算法在无真实社区发现情况数据集上的评价指标.模块

度Q的定义如下:

Q＝ １
２M∑

i,j
Aij－didj

２M[ ]δ(ci,cj) (２５)

其中,M 是复杂网络中边的数量;Aij为网络的邻接矩阵;di 代

表网络中节点的度数;ci 代表节点i所属的社区.当节点i和

节点j在不同社区时,δ(ci,cj)为０;在同一社区时,δ(ci,cj)为

１.模块度Q的取值范围一般是[０．３,０．７],Q值越大,说明网

络的社区发现效果越好.但是,模块度函数存在“分辨率极

限”的问题,算法计算得到的社区规模越大,模块度Q 值往往

越大,容易出现超大型社区.

本文的实验环境为:处理器为Inter(R)Core(TM)i７Ｇ

８７５０H CPU＠２．２０GHz,内存为 １６GB,操作系统为 WinＧ

dows１０６４bit.

４．３　参数分析

随机竞争学习的参数取值参照文献[７],游走概率参数λ
取值为０．６,粒子能量变化参数Δ取值为０．０７,粒子稳定值参

数ε取值为０．０５.动态距离算法的独有邻居影响参数ϕ的取

值参照文献[８],取值为[０．４,０．６].本文提出的 DDSCL算

法需要被讨论的参数是节点间粒子控制力向量对动态距离的

影响程度δ.该参数可以决定粒子游走的过程对于动态距离

的影响程度.当参数δ的取值非常低或非常高时,无论粒子

的游走情况如何,节点间的动态距离都会不断减小或增加直

至为０或１,这显然不符合动态距离的基本理论.因此,当参

数δ介于[０．２,０．８]之间时,节点间粒子控制力向量对于动态

距离的影响才会变得相对合理.

参数分析实验在 Karate,Football,Dolphins,Polbooks这

４个数据集上进行仿真验证,参数δ介于[０．２,０．８]之间,每

个参数运行５次,记录仿真结果的 NMI值如图２所示.

图２　参数δ对于算法的影响

Fig．２　Influenceofparameterδonthealgorithm

由图２可知,当δ为[０．５,０．６]之间时,NMI值最高,实验

效果最好;当δ趋向于０或者１时,NMI值会变小.因此,节

点间粒子控制力的变化可以影响动态距离的变化,当节点间

粒子控制力向量影响程度取值合理时,社区发现的准确性会

提高.本文在接下来的实验中将参数δ设置为０．５.

４．４　实验结果分析

(１)有真实网络社区发现结果数据集上的测试结果和

分析

将本文提出的 DDSCL算法与对比算法在有真实网络社

区发现结果数据集上进行测试,并采用 NMI评价指标作为社

区发现评价标准.测试结果如表２和图３所示.

表２　有真实网络社区发现结果数据集下算法的 NMI值比较

Table２　ComparisonofNMIvaluesofalgorithmswithrealnetwork
communitypartitiondataset

Datasets CNM LPA Walktrap SCL Attractor DDSCL
Karate ０．７０５ ０．６９９ ０．５６６ ０．８２１ ０．８５９ ０．８９４
Football ０．７３３ ０．９１１ ０．７５６ ０．９４７ ０．９２３ ０．９３５
Dolphins ０．５７４ ０．５２１ ０．５５６ ０．５１４ ０．５５９ ０．５９４
Polbooks ０．４７３ ０．５３４ ０．４９２ ０．５６６ ０．５８５ ０．６１５

图３　有真实网络社区发现结果数据集下算法的 NMI值比较

Fig．３　ComparisonofNMIvaluesofalgorithmswithrealnetwork

communitypartitiondataset
从表２ 和 图 ３ 可 知,DDSCL 在 Karate,Dolphins,PolＧ

books数据集上的 NMI值最高,并且相比其他算法有很大程

度上的 提 升.在 Karate数 据 集 上 相 比 SCL 算 法 提 升 了

８．９％,在 Dolphins 数 据 集 上 相 比 Attractor 算 法 提 升 了

６．３％,在Football数据集上的 NMI值稍小于SCL算法.实

验中,Attractor算法的 NMI值明显高于SCL算法,通过分析

其原因是数据集均属于小规模网络,网络节点之间的连接紧

密度高,Attractor不容易出现小规模社区和孤立点,而SCL
算法中粒子游走的相对随机性使得社区发现的准确性相对偏

低;而结合动态距离的 DDSCL算法有效地解决了这个问题.

综上所述,DDSCL算法划分的社区结果优于其他算法的划分

结果,降低了算法中粒子优先游走的随机性,证明了算法的可

行性和有效性.
(２)无真实网络社区发现结果数据集上的测试结果和

分析

将本文提出的 DDSCL算法与对比算法在无真实网络社

区发现结果数据集上进行测试,社区发现评价指标为模块度

Q值.测试结果如表３和图４所示.

表３　无真实网络社区发现结果数据集下算法的模块度Q 值比较

Table３　ComparisonofmodularityQvaluesofalgorithmswith
norealnetworkcommunitypartitiondataset

Datasets CNM LPA Walktrap SCL Attractor DDSCL
Jazz ０．２７４ ０．２８８ ０．２６３ ０．４０５ ０．２９４ ０．４２３
Email ０．４９９ ０．４６８ ０．４２３ ０．５１３ ０．２７５ ０．５１５

Facebook ０．７６４ ０．８１２ ０．７９８ ０．８２５ ０．６２１ ０．８４１
Dblp ０．７２１ ０．６３３ ０．５９４ ０．７４１ ０．２１３ ０．７８４

图４　无真实网络社区发现结果数据集下算法的模块度Q 值比较

Fig．４　ComparisonofmodularityQvaluesofalgorithmswith

norealnetworkcommunitypartitiondataset
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从表３和图４可知,DDSCL算法在各个数据集上均取得

了最高的模块度 Q 值.在Jazz,Facebook,Dblp数据集上,

DDSCL算法相比SCL算法分别提高了４．５％,１．９％,５．８％,

可见 DDSCL算法通过引入动态距离算法有效降低了SCL算

法中粒子优先游走的随机性,提高了社区发现效果.在FaceＧ

book数 据 集 上,DDSCL 算 法 相 比 Attractor算 法 提 升 了

３１．２％.Attractor算 法 在 各 个 数 据 集 上 的 表 现 明 显 差 于

SCL算法和 DDSCL算法.通过分析是由于数据集网络规模

大且较为稀疏,节点间的联系并不紧密,导致 Attractor算法

出现大量碎片化社区,因此模块度Q 值偏低.Attractor算法

在去除碎片化社区后,得到的模块度 Q 值会有大幅度的提

升.综上所述,DDSCL算法在无真实社区发现结果的数据集

上的社区发现结果优于其他算法,并且解决了动态距离算法

出现的碎片化社区问题,提高了社区发现的准确性,综合表现

性能最佳.

结束语　本文提出了一种融合动态距离和随机竞争学习

的社区发现算法 DDSCL.该算法结合节点度值和节点间欧

氏距离来确定随机竞争学习中粒子的初始位置,使得不同粒

子在游走初期不会在同一社区内进行竞争,加快了粒子的收

敛速度.同时,将动态距离引入到随机竞争学习中,使得随机

竞争学习的粒子优先游走过程更加具有方向性,将粒子游走

的过程用于优化动态距离,使得动态距离的计算更加准确.

当粒子达到收敛状态时,网络中的节点将被对其具有最大控

制力的粒子占据.最后,每一个粒子对应一个社区,根据各粒

子占据的节点来揭示网络的社区结构.通过在真实网络数据

集上的实验结果表明,DDSCL算法不仅降低了随机竞争学习

中粒子优先游走的随机性,而且解决了动态距离算法出现的

碎片化社区问题,提高了社区发现结果的准确性.与其他算

法相比,DDSCL算法是有效且可行的.由于本文的研究对象

是静态非重叠网络,没有考虑动态社区网络和重叠社区网络

的划分问题,在未来研究中将致力于对动态网络和重叠网络

的研究.
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