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基于进化谱分方法的动态社团检测

付立东　聂靖靖

(西安科技大学计算机学院　西安７１００５４)
　

摘　要　为了有效地分析动态网络中的社团结构功能和特性,在进化时间平滑框架下基于进化聚类方法对模块密度

函数和否定平均关联函数进行了优化,论证了理论可行性;在此基础上提出了检测动态网络社团结构的进化谱分算

法,并对两类算法进行了详细的谱分分析.分别在计算机合成的动态网络以及真实网络中检验了所提算法的准确性和

有效性,并将其与其他算法进行对比.实验结果表明,所提算法对动态网络中的社团检测仍有很高的准确性和有效性.
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Abstract　InordertoeffectivelyanalyzethefunctionandcharacteristicsofthecommunitystructureinthedynamicnetＧ
work,themoduledensityfunctionandthenegativeaveragecorrelationfunctionwereoptimizedbasedontheevolutionary
clusteringalgorithmundertheevolutionarytimesmoothingframework,andthetheoreticalfeasibilitywasdemonstraＧ
ted．Theevolutionspectrumalgorithmwasproposedbasedoncommunitystructureofthedynamicnetwork．TheaccuＧ
racyandeffectivenessoftheproposedalgorithmwasverifiedandcomparedwithotheralgorithmsinthecomputersynＧ
thesisandrealdynamicnetworkrespectively．Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmisstillvery
accurateandeffectiveinthecommunitydetectionofdynamicnetwork．
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　　现实世界中实体之间存在的复杂关系可用网络来描述,
网络已成为研究复杂系统强有力的工具.研究表明,许多网

络中都存在社团结构,如社会网络、Web网络以及生物网

络[１].对复杂网络中的社团结构[２]进行检测已成为进一步探

索复杂系统结构与功能对应关系的关键.例如,在生物网络

中,蛋白质复合物对应着社团结构,往往在生物的生命活动中

具备某种特定功能[３].目前已有大量用于测静态网络中的社

团结构的聚类算法被提出[４].然而,根据真实世界构建的网

络总是随时间不断变化的.在社交、生物等动态网络中检测

社团结构,更能帮助人们揭示网络的进化进程.例如,在科学

家的合作网络中,科学家的分组随着科学家研究方向的转变

而改变[５].在生物网络中,基因表达会随着疾病的发展而进

化.因此,在静态网络中进行社团检测难以捕获自然规律及

重要的动态特性.
然而,设计一种高效检测动态网络中的社团结构的算法

是非常困难的.主要原因有两个:１)依然不清楚如何定义动

态社团,难以描述变化着的社团结构;２)动态网络有着多层次

和复杂的特性.为解决第一个问题,Li等人提出了模块密度

函数D[６]来评估静态网络中的社团质量.进化聚类方法常常

被用于捕获动态网络的进化特性,这种进化聚类方法通常是

在时间平滑框架下[７]假设网络社团结构在一小段时间内没有

明显变化的情况下进行的.
目前已有许多用于检测动态社团结构的方法被提出,这

些方法大体上可分为两类:基于非进化的方法[８]和基于进化

的方法[９Ｇ１０].在基于非进化的方法中,在每个时间步上,不考

虑历史社团结构,仅考虑当前的社团结构.这种策略忽视了

历史信息对当前社团结构的影响.而基于进化的方法的社团

检测算法,不但考虑了当前的社团结构,而且考虑了社团结构

的历史信息,使得检测出的社团结构更加合理和准确.传统

的动态社团检测方法忽略了后续时间之间的连接步骤,导致

了不良的社团划分;使用的优化方式不合理,会导致成本过

高,测出的算法的准确性不高.因此,本文通过重构时间平滑

度框架,证明了进化聚类方法之间的理论联系,解决了动态社

团检测多目标优化问题.
本文在进化框架下将模块密度函数D 以及图划分[１１]的

否定平均关联函数[１２]进一步推广到动态网络中,以评估社团

结构,对它们进行谱分优化,并在此基础上提出了检测动态网

络的谱分算法;在计算机合成的动态网络中验证了算法的准

确性,在真实网络中测试了算法的有效性,并将其与其他算法

进行了比较.



１　相关工作

１．１　 进化方法

进化方法引入了时间平滑性框架来检测动态社团,平衡

了两个连续时间点获得的社团,包括快照成本(CS)和时间成

本(CT),其中CS量化了当前网络时间步长社团结构的好坏,

CT 测量了当前时间步长与上一时间步长社团结构相比的变

化程度.进化方法的最终目标是获得两个子成本之间的最优

交易.使用得最广泛的策略是组合CS 和CT 的加权线性

函数.

Cost＝ρCS＋(１－ρ)CT (１)
其中,ρ为控制CS 和CT 的相关性参数.当ρ＝１时,算法捕

获当前网络的聚类;当ρ＝０时,返回前一时间步长的网络聚

类.通常,ρ∈[０,１],其控制每个子成本的偏好程度.

１．２　符号定义

设置{１,２,􀆺,T}为一组有限的时间步长.对于给定的

变量,下标t代表t时刻变量的值.动态网络图G＝(V,E,A)
为一系列子网络的集合,即G＝{G１,G２,􀆺,GT},其中Gt 是t
时刻的网络,Vt 为t时刻网络中节点的集合,Et 代表t时刻网

络中边的集合,At 代表t时刻的网络邻接矩阵.动态网络被

定义为三维的邻接矩阵,设置A＝(aijt)n×n×T,其中n为节点

的数目,当网络中的节点i和节点j 之间有连接边时,aijt为

１,否则为０.A＝[A１,A２,􀆺,AT],其中At＝(aijt)n×n×T 为带

权网络Gt 的邻接矩阵.当Gt 为无向图时,At 为对称矩阵.
本文假设网络为无向网络.在t时刻的网络Gt 中,第i个节

点的度被定义为连接到它的所有节点的数目,即dit＝∑
n

j＝１
aijt.

动态网络G的度被定义为D＝[D１,D２,􀆺,DT],Dt 为t时刻

网络度序列的对角矩阵,即Dt＝diag(d１t,d２t,􀆺,dnt).
给定网络Gt＝(Vt,Et,At),社团结构对应硬分区{P１t,

P２t,􀆺,Pωt},当i≠j时,Pit∩Pjt＝Ø,Vt＝∑
i
Pit.Pit是t时

刻的第i个局部社团(聚类).{Pit}ωi＝１可以用n×ω的指示矩

阵Zt＝(zijt)n×ω表示,在t时刻,当第i个节点属于第j个局

部聚类时,zijt＝１,否则zijt＝０.为了方便,通过局部聚类的

大小将矩阵Zt 的列规范化,即z．jt/ |Pjt|,其中z．jt为Zt 的

第j 列.定义归一化指示矩阵为Z
~
t＝[z~．１t,􀆺,z~．ωt],其中

z~．jt＝z．jt/ |Pjt|.容易验证Zt

~
为列正交,即Z

~ T
tZ

~
t＝Iω,其中

Iω 为单位矩阵,Z
~ T
t 为Z

~
t的转置矩阵.

１．３　NA函数和D 模块密度函数

在图划分问题中,通过优化基本图表的测量方式来解决

图分割问题.其中最常用的两种方式是最大化平均关联和最

小化归一化切割.对于节点集V 的两个子集,它们之间的关

联函数为L(Pit,Pit),那么ω路平均关联为:

AA({Pit}ωi＝１)＝∑
ω

i＝１

L(Pit,Pit)
|Pit|

(２)

ω路归一化切割定义为:

NC({Pit}ωi＝１)＝∑
ω

i＝１

L(Pit,P
－
it)

L(Pit,V) (３)

平均关联值越大代表社团内部的关联越紧密;规范化切

割值越小代表聚类的内部关系越紧密,聚类间的关系越稀疏.
为了统一,将否定平均关联函数 NA 作为衡量指标,具体公式

如下:

NA({Pit}ωi＝１)＝tr(At)－∑
ω

i＝１

L(Pit,Pit)
|Pit|

(４)

式(４)表明,否定平均关联函数 NA 越小,则图的划分

越好.
网络的模块密度函数D 被定义为:

D({Pit}ωi＝１)＝∑
ω

i＝１

L(Pit,Pit)－L(Pit,P
－
it)

|Pit|
(５)

其中,Pit是t时刻的第i个局部社团(聚类),P
－
it为Pit的补

集,L(Pit,Pjt)＝ ∑
i∈Pit,j∈Pjt

aijt,且P
－
it＝V\Pit,L(Pit,Pjt)度量

了t时刻社团内部边的权重和,顶点的度为顶点到其他所有

顶点的边数,即degree(Pit)＝L(Pit,V),有L(Pit,P
－
it)＝deＧ

gree(Pit)－L(Pit,Pit);L(Pit,P
－
it)度量了不同社团之间边的

权重;|Pit|是t时刻第i个社团内顶点的数目,度量了社团的

大小.

２　谱分优化

２．１　D函数

根据式(１),在进化框架下,通过优化模块密度函数D 来

优化进化聚类的总体成本.函数可以被定义为:

CostD＝ρCSD＋(１－ρ)CTD

＝ρ(D)t|Zt＋(１－ρ)(D)t－１|Zt (６)
其中:

(D)t|Zt＝∑
ω

i＝１
[Z

T
tAtZt－ZT

t (Dt－At)Zt

ZT
tZt

] (７)

其中,ZT
tZt为社团大小,ZT

tAtZt与社团内部边的权重和相等,

ZT
t (Dt－At)Zt的值和社团与其他社团边的权重和相等.

式(７)可进一步表示为:

(D)t|Zt＝∑
ω

i＝１
zT

．it(２At－Dt)z．it (８)

将式(８)转化为迹的形式:

(D)t|Zt＝tr[Z
~ T
t (２At－Dt)Z

~
t] (９)

同理:

(D)t－１|Zt＝tr[Z
~ T
t (２At－１－Dt－１)Z

~
t] (１０)

将式(９)和式(１０)代入到式(６)中,得:

CostD＝ρ{tr[Z
~ T
t (２At－Dt)Z

~
t]}＋(１－ρ){tr[Z

~ T
t (２At－１－

Dt－１)Z
~
t]}

＝tr{Z
~ T
t [ρ(２At－Dt)＋(１－ρ)(２At－１－Dt－１)]Z

~
t}
(１１)

因此存在以下关系:

maxCostD＝max
Z~t

{tr[Z
~
t(ρ(２At－Dt)＋(１－ρ)(２At－１－

Dt－１))TZ
~
t]} (１２)

２．２　NA函数

根据式(１),在PCQ进化框架下,通过 NA 函数来优化进

化聚类的总体成本.函数可以被定义为:

CostNA ＝ρCSNA ＋(１－ρ)CTNA

＝ρ(NA)t|Zt＋(１－ρ)(NA)t－１|Zt (１３)
其中:

(NA)t|Zt＝tr(At)－∑
ω

i＝１
(Z

T
tAtZt

ZT
tZt

)

＝tr(At)－tr(Z
~ T
tAtZ

~
t) (１４)
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同理:

(NA)t－１|Zt＝tr(At－１)－tr(Z
~ T
tAt－１Z

~
t) (１５)

将式(１４)和式(１５)代入式(１３)中,有:

CostNA ＝ρ[tr(At)－tr(Z
~ T
tAtZ

~
t)]＋(１－ρ)[tr(At－１)－

tr(Z
~ T
tAt－１Z

~
t)]

＝tr[ρAt＋(１－ρ)At－１]－tr{Z
~ T
t [ρAt＋

(１－ρ)At－１]Z
~
t} (１６)

由于tr[ρAt＋(１－ρ)At－１]为一常数,因此有:

minCostNA ∝max
Z~t

　tr{Z
~ T
t [ρAt＋(１－ρ)At－１]Z

~
t} (１７)

３　算法

最大化CostD 和最小化CostNA 都是NP难问题,因此寻找

特征值向量较为困难.通过谱分松散计算列矩阵Z
~
t 的值,对

生成的特征向量进行后继处理,得到复杂网络顶点的离散划

分,从而找到{Pit}ωi＝１社团的最后社团结构.算法的详细描述

如下:
输入:动态网络 G;每时刻t上的聚类数目{ωi}

T
i＝１

输出:动态网络的社团结构{Pt}T
t＝１

Step１　计算矩阵 Qt＝ρ(２At－Dt)＋(１－ρ)(２At－１－Dt－１)或者 Qt＝

ρAt＋(１－ρ)At－１.

Step２　利用兰兹稀疏特征向量分解方法来计算矩阵 Qt 的首个ω特

征向量u１t,u２t,􀆺,uωt.

Step３　构建元素为[u１t,u２t,􀆺,uωt]T 的列矩阵Z􀬈t.

Step４　当i＝１时,社团为t时刻的动态网络本身.当２≤i≤ωt 时,重

复以下步骤:

　Step４．１生成来自矩阵Z􀬈t 的首个i列矩阵 Wit;

　Step４．２使用kＧmeans聚类算法聚类 Wit的行向量.

Step５　执行Step４,当CostD 值不再增大,CostNA值不再减小,或者达

到最大迭代次数时,i的值就是t时刻网络所对应的最优社团

划分数目.

首先讨论算法的空间复杂度:给定一个动态网络G,三维

邻接矩阵An∗n∗T 需要的空间复杂度为 O(n２T);给定一个邻

接矩阵At,它的指示矩阵的空间复杂度为 O(nωt);矩阵A 的

整个分解过程的空间复杂度为O(n(ω１＋ω２＋􀆺＋ωn))＝O
(nTmax{ω１,􀆺,ωn}),由于ωi≤n(１≤i≤T),因此矩阵分解过

程的空间复杂度为 O(n２T).

接着讨论算法的时间复杂度:针对每个时刻t,算法由矩

阵的计算分解以及kＧmeans聚类两个主要部分组成,矩阵计

算分解的时间复杂度为 O(n３),kＧmeans聚类在t时刻的时间

复杂度为O(rn２ωt),其中r为迭代次数.因此,每个时间步长

的时间复杂度为 O(n３＋rn２ωt＋ωt－１ωt)＝O(n３＋rn２ωt),其

中ωi＜n.算 法 的 整 体 时 间 复 杂 度 为 O(T(n３ ＋rn２max
{ωt}Tt＝ １)).

４　实验

４．１　计算机合成网络

为检验算法的准确性,使用归一化互信息(NMI)作为评

判算法准确性的标准.给出一个标准网络划分 M∗ ,以及由

算法获得的网络划分 M,构建一个混淆矩阵 N,N 中行对应

M∗ 中的社团结构,列对应D 中的社团结构.Nij表示第i个

社团与第j个社团的重叠节点数目.NMI可表达为:

NMI(M∗ ,M)＝
－２∑

|M|

i＝１
　 ∑

|M∗|

j＝１
Nijlog

NijN
Ni．N．j

∑
|M|

i＝１
Ni．log

Ni．

N ＋ ∑
|M∗|

j＝１
N．jlog

N．j

N

(１８)

其中,|M|和|M∗|分别表示 M 和 M∗ 内社团的数目,Ni．和

N．j分别表示N 中第i行和第j列元素的和NMI处于０和１
之间,其值越大表示算法的准确性越高.

为了使合成的数据集更接近于真实世界网络的数据,

Greene等人合成了一个具有４种基本事件的数据集.每个

网络包含１０００个节点,每个节点的平均度为１５,其中最大度

为５０.在首个时间步长中,社团的平均数量为３３,社团之间

的边所占的百分比为０．２.将４种基本类型的事件添加到事

件发生器中,具体步骤如下.

１)出生与死亡:在每个时间步长中,移除现有社团的节

点,１０％的社团被建立,１０％的其他现有社团被随机删除.

２)合并与分拆:在每个时间步长中,１０％的社团进行了分

裂,其他１０％的社团被选中,对选中的社团随机地两两合并,

从而得到新的社团.

３)扩张与收缩:在每个时间步长中,１０％的社团被随机选

择,在原来的规模上扩大或缩小２５％.

４)间歇性社团:在每个时间步长中,１０％的社团在此时间

步长中从原始网络中消失,并在下一个时间步中重新出现.

每种类型的事件都包含５个网络.基于模块密度函数D
和否定平均关联函数NA 的进化谱分算法在４个基本事件的

不同网络中检测动态网络社团的准确性(见图１),并与文献

[１３]中的动态多目标遗传算法(DYNOMGA)做了比较,结果

显示:两种谱分算法在４种基本事件的动态网络中的表现比

较稳定,且都比 DYNOMGA算法准确.

(a)出生与死亡事件 (b)合并与分拆事件

(c)扩张与收缩事件 (d)间歇性事件

图１　３种算法在４个基本事件的不同网络中检测动态网络

社团的准确性对比

Fig．１　Comparisonofaccuracyofthreealgorithmdetecting

dynamicnetworkcommunityindifferentnetworksincluding

fourbasicevents
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４．２　基因共表达动态网络

本节将提出的进化谱分算法应用于大规模生物数据集

上,以检验其在动态复杂网络上的有效性.采用的生物数据

集来自GEO数据库(GSE７４８１７),该数据库存储了２０１０年１１
月份流感季节成年人接种 TIV 疫苗后的基因表达的具体数

据[１４].在一周内的４个时间点(疫苗接种后的第０,１,３和７
天)进行了数据收集.针对收集的数据,通过局部等级算法构

建４个基因共表达网络,每个网络包含７５５９个链接节点.

通过算法获得的４个网络中的基因概率来评估聚类性

能.算法通过式(１９)捕获基因的概率.

p(X≥x)＝１－∑
x－１

k＝０

M
k

æ

è
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æ

è
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è
ç

ö

ø
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(１９)

其中,N 是基因的总数,M 是已知功能基因的数目,n是确定

的一个簇(聚类)的候选基因的数量,k是它们之间共用的基

因数量.这里评估基因数至少为５的簇.

所提算法与广泛使用的FaceNet算法检测社团时的有效

性如图２所示,其中显示了几种算法预测出的重要进化簇的

百分比,也显示了数据库中生物进程类别中的基因本体术语

参考值有着明显重叠,同时表明了两种进化谱分算法可以有

效地检测重要的功能集群,并且在疫苗接种后的第３天得到

最好的有效百分比.FaceNet算法产生了大量的小簇,这些

小簇会导致功能基因簇的比例明显降低.

图２　两种算法在疫苗接种后的基因表达数据集上检测到的

有效聚类百分比

Fig．２　Effectiveclusteringpercentagedetectedbytwoalgorithms

ongeneexpressiondatasetsaftervaccination

结束语　本文在进化时间平滑框架下对模块密度函数和

否定平均关联函数进行了优化,论证了这两类函数作为进化

谱分聚类方法检测动态网络中社团结构的理论可行性,提出

了检测动态网络社团结构的进化谱分算法.在计算机合成的

动态网络以及真实网络中检验了所提算法的准确性和有效

性,并与其他可行算法进行了比较.实验结果显示,所提算法

对动态网络中的社团检测具有很高的准确性和有效性.

未来准备将本算法应用到更多的大型真实网络中检测其

准确性,并且将探索更多的社团评价函数或图划分函数,将其

纳入进化时间平滑框架中,进一步研究它们在动态网络社团

检测中的特性.
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