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摘　要　多目标优化算法在复杂网络社区发现中具有很强的竞争力,然而,在处理社区结构较为模糊、网络数据规模大的问题

时难以得到满意的效果.为克服现有多目标方法的不足,提出一种基于谱聚类的多目标复杂网络社区发现算法.该算法先用

谱聚类对编码后的复杂网络进行初始种群划分,利用子图聚类特性生成高质量的初始种群.采用一种网格约简的数据归减方

法在进化过程中对种群进行约减,有效降低算法复杂度,以满足大规模网络社区发现需求.在仿真网络和９个真实网络上的实

验结果表明,该算法在社区发现精度性能和计算复杂度方面,都要优于 MRMOEA,RMOEA,MCMOEA３种代表性的基于多

目标的社区发现算法.
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Abstract　ThemultiＧobjectiveoptimizationalgorithmiscompetitiveinthediscoveryofcomplexnetworkcommunities．However,

itisdifficulttoobtainthesatisfiedresultswhiledealingwiththeproblemoffuzzycommunitystructureandlargescaleofnetＧ
workdata．ToovercometheshortcomingsofexistingmultiＧobjectivemethods,amultiＧobjectivecomplexnetworkcommunitydisＧ
coveryalgorithmbasedonspectralclusteringisproposed．TheproposedalgorithmusesspectralclusteringtoperforminitialpoＧ
pulationpartitioningontheencodedcomplexnetwork,andexploitsitssubgraphclusteringcharacteristicstoobtainabetterinitial
population．Adatareductionmethodbasedongridreductionisappliedtoreducethepopulationintheprocessofevolution,which
effectivelyreducesthecomplexityofthealgorithm．Theexperimentalresultsonthesimulationnetworkandtherealnetwork
showthattheproposedalgorithmoutperformsthanthatoftheotherthreerepresentativemultiＧtargetbasedcommunitydiscovery
algorithmsintermsofcommunitydiscoveryperformanceandcomputationalcomplexity．
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１　引言

真实网络中个体之间存在大量复杂信息,形成复杂网络,
例如社交网络、电力网络、生物网络和神经网络[１Ｇ４].分析与

研究复杂网络的特性及潜在规律有着重大的意义,比如,通过

分析知网中研究人员的研究领域,可以挖掘出同一领域的相

关研究工作有助于更好地进行科研交流;生物网中,一个社区

内的蛋白质可能有相似的作用和隐藏的生物信息,能够推测

出相似的网络社区内未知蛋白质的作用和隐藏的生物信

息[５].然而近年来,随着Internet技术的发展,网络用户数量

激增,网络节点增加,节点之间的关系越发复杂,使得网络结

构变得模糊,直接应用传统的复杂网络社区发现算法会出现

精度下降、计算效率低等问题.
针对结构模糊的复杂网络问题,有学者提出了基于多目

标复杂网络社区发现算法,此类算法大都基于智能算法,如具

有支配关系的多目标算法和遗传算法等.文献[６]提出了

MOGAＧNet算法,这个算法有两个目标函数,可以解决内部

链路密度大而外部链路密度小的复杂网络.并且在不同节点

度上有着不同的网络划分能力,该算法使用遗传算法,通过不

断进化保留最优解,不断迭代得出最优解集.文献[７]提出了

MOPSO算法,该算法利用多目标粒子群算法,在两个目标函

数作用下通过改进进化策略,使得算法有着高收敛性,同时减



少了陷入局部最优的可能.文献[８]提出了 MEAs_SCN 算

法,该算法通过相似度得出目标函数,然后针对目标函数之间

的关系平衡最优解集,之后又提出一种新表示方法用以处理

多目标问题.Zhang提出了一种基于混合编码的多目标复杂

网络社区发现算法(MRMOEA)[９],该算法用了一种混合编

码的方式来解决社区发现问题.文献[１０]提出 MCMOEA算

法,该算法通过选取最密切相关的部分社区组成一个大的社

区来简化社区发现问题.最近Zhang提出了一种基于网格约

简的多目标网络社区发现算法(RMOEA)[１１],该算法利用网

格约简对种群精英个体进行筛选,从而大大减少了搜索空间,
提高了算法的效率和性能.以上算法都具有较高的复杂网络

社区发现水平,极大地推动了基于多目标社区发现的研究.
以上算法在面向结构模糊和规模较大的复杂网络时,存

在的问题有:１)能保证社区发现的准确性,却不能解决大规模

的复杂网络;２)可以解决大规模复杂网络的问题,但是社区发

现的准确性较低.针对这类问题,本文提出了基于谱聚类的

多目 标 复 杂 网 络 社 区 发 现 算 法 (SpectralclusteringＧBased
MultiＧobjectiveEvolutionaryAlgorithmforCommunityDetecＧ
tion,SMOEA),通过子图聚类将复杂网络数据集进行预处

理,以更好地利用节点信息;通过网格约简将一个社区整体归

减为一个新的节点,同时记录其合并基因,保证网络信息不丢

失,有效降低算法复杂度.实验对比分析结果表明,基于谱聚

类的多目标社区发现算法有着良好的效率和性能,且在结构

模糊的数据集上也能较好地解决复杂网络社区发现问题.

２　相关工作

本节先对多目标社区发现算法(MultiＧOjbectiveCommuＧ
nityDiscoveryAlgorithm,MOCD)作以介绍[１２],然后对多目

标进化算法作以说明,最后描述了谱聚类算法.

２．１　多目标社区发现问题

社区发现是将网络中节点根据节点之间的链路密度划分

为不同的群体的过程.相同群体中的节点之间的链接(称为

内部链接密度)需要尽可能密集,而不同群体中的节点之间的

链接(称为外部链接密度)应该足够稀疏.在复杂网络中,这
样的节点群体通常称为社区.图１给出了一个具有９个节点

的复杂网络的示例.可以看出,网络分为两个社区,一个由５
个节点{１,２,３,４,５}组成,另一个由４个节点{６,７,８,９}组成.

图１　社区链路图

Fig．１　Communitylinkdiagram

为了进行社区发现,使用几个标准来测量链内和链间密

度[１],本文使用最小核kＧ均值(KKM)和比率削减(RC),将社

区发现定义为一个双目标优化问题.给定网络 G＝(V,E)
(|V|＝n,|E|＝m),且a为G 的邻接矩阵[１３],目标极小化问

题的形式化定义为:

F(C)＝(KKM(C),RC(C)) (１)

KKM＝２(n－k)－∑
m

i＝１

L(Vi,Vi)
|Vi|

(２)

RC＝∑
m

i＝１

L(Vi,Vi)
|Vi|

(３)

其中,C ＝{V１,V２,􀆺,Vk}是 G 的一部分,由k个社区V１,

V２,􀆺,Vk 组 成,L(Vi,Vi)＝ ∑
i∈Vi,j∈Vi

Aij,L(Vi,Vi)＝

∑
i∈Vi,j∈V

－

i

Aij表示节点的内部和外部链路密度.如文献[１４]所

述,使用这两个目标是因为 KKM 是社区数量的递减函数,而

RC相 反,这 也 就 说 明 KKM 和 RC 是 相 互 冲 突 的 目 标.

KKM 和 RC的最小化可以确保一个社区内的链接是密集的,

而社区间的链接是稀疏的,这符合社区检测的要求.

２．２　多目标进化算法的简介

可以通过数学表达式表达矛盾冲突普遍存在的多目标演

化问题中的多目标函数,如式(４)所示[１５]:

minF(x)＝(f１(x),f２(x),􀆺,fk(x))T

s．t．gi≤０,i＝１,２,􀆺,p
hi＝０,i＝１,２,􀆺,q

{ (４)

其中,x＝(x１,􀆺,xm)∈Ω被称为m 维决策向量,也是种群个

体 (决策向量有 m 维,决策空间的可行区域在Ω 处).在多

目标进化中优化函数向量 minF(x)＝(f１(x),f２(x),􀆺,

fk(x))T,k为目标函数的个数[１６].

多目标进化算法的大概流程如图２所示.

图２　多目标进化算法流程图

Fig．２　MultiＧobjectiveevolutionalgorithmflowchart

２．３　谱聚类算法描述

谱聚类是一种基于图论的聚类方法[１７],可以最佳地划分

任何形状的数据.高维空间中的数据被缩减为低维空间,然
后通过低维空间中的其他聚类算法(例如 KＧmeans算法)进
行聚类.因此谱聚类算法具有处理规模庞大且复杂数据的

能力.

将n个样本点数据集中的每个点和任意两点之间的边看

作无向带权图G＝(V,E),其中,V 是点的集合,E 是边的集

合.任意两点之间的边的权重 w 指两点之间的相似度.然

后利用所有点的任意两点之间的相似度构造相似度矩阵W.

矩阵D 是度矩阵(对角矩阵).相似度矩阵W 的每一行的元

素之和作为度矩阵D 的对角元素.L是拉普拉斯矩阵:

L＝D－１L＝D－１(D－W) (５)

计算L的特征值,将特征值从小到大排序,取前k个特征

值,并计算前k个特征值的特征向量,将k列向量合为一个矩

阵,并使其成为U 的第i行向量,其中,k均值算法用于聚类

新的采样点.U＝{u１,u２,􀆺,uk},令yi∈Rk是U 的第i行向

量,其中i＝１,２,􀆺,n;使用核kＧmeans聚类算法处理新样本

Y＝{y１,y２,􀆺,yn}.
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３　基于谱聚类的多目标社区发现算法

基于复杂网络面对的结构模糊及数据规模庞大的问题,

本文 给 出 了 一 种 基 于 谱 聚 类 的 多 目 标 社 区 发 现 算 法

(SMOEA),该算法包括两个主要过程:１)根据谱聚类的子图

聚类特性划分初始种群,利用多目标进化算法对数据进行处

理;２)在种群进化中使用网格约简对数据进行归纳缩减,从而

使计算效率得到提升.最终获得最佳的社区发现结果.

３．１　基于谱聚类的初始种群划分

本文利用在任何形状的样本空间上都可以聚类的谱聚类

算法来预处理数据集,以促进编码后的总体划分,从而保证在

利用多目标优化算法处理大规模的复杂网络数据时,提升算

法的性能.种群划分能为后续的多目标优化算法提供较好的

初始种群,保证种群在进化中不会受到较多非重叠节点的干

扰,保持种群的进化方向.多目标优化算法得到的结果越好,

解码后得到的社区发现的精度就越高.

谱聚类算法的基本思想是谱图理论,把聚类问题视为图

分割问题,其实质是利用拉普拉斯矩阵的特征向量聚类.

算法１　解的生成

输入:通过数据样本集构建 G＝(V,E),用种群中的个体表示网络中

的节点,个体间的相似度为网络中的边权,设种群规模为 m
输出:初始划分种群

步骤１　计算pop∗pop的相似度矩阵 W.

步骤２　将矩阵S的每一列的元素相加,并将每一列作为元素添加到

度矩阵D对角线上.

步骤３　计算拉普拉斯矩阵(见式(５)).

步骤４　计算矩阵L的特征值,从小到大排列特征值,计算前k个特

征值的特征向量,并计算前k个特征值的特征向量,并将 k
个列向量组成矩阵U＝{u１,u２,􀆺,uk}.

步骤５　令yi∈Rk为U的第i行向量,其中i＝１,２,􀆺,n;对新样本点

Y＝{y１,y２,􀆺,yn}使用核 KＧ均值聚类.

本文算法流程如图３所示.

图３　谱聚类算法划分种群的流程图

Fig．３　Flowchartofspectrumclusteringalgorithmdividing

population

３．２　数据归减策略

现有社区发现的多目标进化算法,在种群进化到一定程

度时,个体之间会出现类似的属性,且在之后的进化中这些个

体所在的社区结构几乎没有变化,将这些社区通过３个个体

投票的方法找到局部相同社区,同时将找到的相同社团合并

为一个.以１个例子来说明利用网格约简对数据进行归减的

过程.假设X 包括４个社区{１,２,３,４},{５},{６},{７},Y 包括

５个社区{１,２,３},{４},{５},{６},{７},而社区{１,２,３},在 X,Y
中都被表示在一个社区,因此{１,２,３}被看作同一本地社区.

对于社区{４},由于社区中只包含一个节点,所以其也被认为

是一个本地社区.社区{５},{６},{７}也是如此,这样就得到５
个本地社区{１,２,３},{４},{５},{６},{７},从而将网络缩减为１
个包含５个节点{１,４,５,６,７}的网络,如图４所示.其中将本

地社区{１,２,３}合并为一个节点１’减少了网络的规模.将合

并基因保留,使得网络的信息不会丢失.上述的数据归减是

建立在进化过程中精英个体所发现的本地社区.

图４　进化中归减数据的过程

Fig．４　Evolutionarydatareductionprocess

算法２　进化中的归减

输入:进化中的 G网络,随机选取个体P′
输出:合并后的GR 网络

步骤１　Num表示P′中个体的数目

步骤２　[Max_ind,Max_cum]

步骤３　令１≤i≤Max_cum,C为个体 Max_ind的第i个社团

步骤４　令１≤K≤Num
步骤５　如果Pk′中有 C的子集,合并 G里面 C包含的子图,在符合

条件时循环上述步骤

步骤６　GR为 G合并后得到的新网络

３．３　SMOEA算法的整体流程

先用谱聚类算法对编码后的复杂网络数据集进行初始种

群划分,然后在 MOEA算法模型中进行初始种群进化,进化

过程中使用网格约简对种群归减.最后得到优化后的解集,

对其进行解码得到最终结果.

算法３　SMOEA
输入:G,gene,pop,k,gene为迭代数,pop为种群规模,k为进化中归

减次数

输出:最终解集

步骤１　使用谱聚类对数据进行划分,并且得到初始种群(见算法１);

步骤２　粒子群初始化:P＝(X１,X２,􀆺,Xpop);

步骤３　速度初始化:V＝(V１,V２,􀆺,Vpop);

步骤４　参考点初始化:Z∗ ;

步骤５　Pbest初始化:Pbest＝(X１,X２,􀆺,Xpop);

步骤６　N＝(N１,􀆺,Nm,􀆺,Npop),通过权重向量计算每个个体的邻

域个体;

步骤７　种群进化:GT＝G//GT为进化中变动的归减网络

　　fori＝１togenedo
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步骤８　ifi％((gene/T )＝＝０do//迭代次数分割;

步骤９　GT＝(GT,P′)//进化中的归减(见算法２);

步骤１０ forj＝１topopdo随机从个体j的邻域nj中选择一个粒子作

为全局最优粒子;

步骤１１ 粒子因其速度而更新;

步骤１２ 计算目标函数值,若粒子在其邻域的粒子方向上的值低,

步骤１３ 则替代它,更新参考点Z∗ ;如能支配Pbesti,则更新Pesti;

步骤１４ 循环迭代选取最优,最终输出最优解集.

３．４　SMOEA时间复杂度分析

假设在复杂网络G＝(V,E)中,n为网络节点集V 中的

节点个数,边的数量E 为m,pop表示种群个体的数量,gene
是迭代数.从算法１中可以发现,在谱聚类划分初始种群部

分,时间复杂度为 O(n３),而在进化过程中,因数据归减的方

式,种群个体无规律归纳约减,时间复杂度约为 O((m＋n)∗

gene∗pop),因此SMOEA算法的时间复杂度为 N(O(n３)＋

O((m＋n)∗gene∗pop))≈N(O((n３))).其比同类型 MRＧ

MOEA算法的时间复杂度要小,主要原因是在进化过程中的

数据归减对数据进行缩减,使得计算效率得以提升.

４　实验结果和分析

在本文的算法之上针对节点数在３４~２７０００之间的各种

规模网络、不同混合参数情况下的 LFRbenchmark人工网

络[１８]和 ９ 个真实网络进行社区发 现,并 选 择 MRMOEA,

RMOEA,MCMOEA等以标准互信息和模块性作为优化目标

的算法进行性能比较.

４．１　评价指标

用网络选择标准互信息(NMI)[１９]与扩展模块度函数

(Qov)[２０]评价算法聚类结果和重叠社区发现的精确性.

针对一个有n个节点的集合,NMI和 Qov的定义如下:

NMI＝
２∑

i
∑
j
nijlb(nijn

bidj
)

－∑
i
bilb(bi

n
)－∑

j
djlb(di

n
)

(６)

其中,V 代表集合,n代表集合节点个数,C＝{C１,C２,􀆺,Ck}

表示一个网络的划分结果,P＝{P１,P２,􀆺,Pk′}集合Ci 和Pj

(１≤i≤k,１≤j≤k′),nij＝|Ci∩Pj|,bi＝∑
k′

j＝１
nij,dj＝∑

k

i＝１
nij.

Qov＝ １
２m∑

i
∑

V∈Ci,w∈Ci

１
OvOw

[Avw －kvkw

２m
] (７)

其中,Avw 是邻接矩阵中的元素,Ci 表示网络划分中i社区的

点集合,m 为网络的边数,Ov 为节点V 所属的社区数,kv 为

节点V 的度数.

４．２　人工网络上的实验分析与比对

人工网络实验采用在社区发现算法性能检测中普遍使用

的LFR 基准实验.LFR 基准网络的定义如下:LFR(N,d,

dmax,μ,t１,t２,smax,smin,cn,cm),其中 N 为节点数目,j为节点

度数的均值,jmax为节点的最大度数,t１,t２是节点度级数指数

和社区大小出现频率的指数,smax,smin为网络中最大和最小的

社区规模,cn,cm 为节点的重叠数目与重叠节点所属的社区

数,μ为网络混合参数.μ的值越大,网络的社团结构就越模

糊,反之社团结构越明显[２１].

该测试先将各种算法的计算时间与社区发现的准确性进

行比较.其他参数设置已固定(j＝２０,jmax＝５０,μ＝０．６,t１＝

２,t２＝１,smax＝１００,smin＝２０,cn＝０,cm＝１).图５(a)横坐标表

示节点数为１０００的人工网络,节点数从２０００加到９０００;纵

坐标是４组算法的计算时间.图５(b)表示起始节点１０００
个,每次增加１０００个,直到９０００个节点,纵坐标是４种算法

的NMI值.从图５显示的实验结果来看:SMOEA算法在节

点变多后,依旧拥有较短的计算时间和较好 NMI值,在节点

数增加时,SMOEA算法展现出了更大的优势;在 N＜４０００
时,SMOEA 算法在计算效率和 NMI值上均优于其他３组

算法.

(a)RMOEA,MRＧMOEA,MCＧ

MOEA,SMOEA 的 运 行 时 间 随

数据集大小的变化情况

(b)RMOEA,MRＧMOEA,MCＧ

MOEA,SMOEA的 NMI精度随

数据集大小的变化情况

图５　４种算法在不同节点数目的网络中运行时间和NMI值的对比

Fig．５　ComparisonofrunningtimeandNMIaccuracyoffour

algorithmsinnetworkswithdifferentnumberofnodes

其次,测试社区结构逐渐模糊时对每种算法的计算时间与

社区发现准确性进行比较,并设置固定参数(Nj＝２０,jmax＝

５０,t１＝２,t２＝１,smax＝１００,smin＝２０,cn＝０,cm ＝１).图６(a)横

坐标为混参μ从０．１每次加０．１直到０．７,纵坐标是４组算法

的计算时间;图６(b)横坐标为混参μ从０．１增加到０．７,纵坐

标是４组算法的 NMI值.从实验比对结果来看:SMOEA算

法的运行时间平均最短;SMOEA算法的 NMI值和 RMOEA
算法持平,比其他两个算法有着较大的优势.同时在μ＜０．６
时SMOEA算法的时间与 RMOEA相似,比其他两个算法效

率高,SMOEA算法在 NMI值上表现得更好.

(a)RMOEA,MRＧMOEA,MCＧ

MOEA,SMOEA 的 运 行 时 间 随

混参μ大小的变化情况

(b)RMOEA,MRＧMOEA,MCＧ

MOEA,SMOEA 的 运 行 时 间 随

混参μ大小的变化情况

图６　４种算法在不同混参时运行时间和NMI值的对比

Fig．６　ComparisonofrunningtimeandNMIprecisionoffour

algorithmsunderdifferentmixingparameters

４．３　真实网络上的实验分析与比对

为了进一步验证SMOEA 算法的性能,本节使用９个常

用的真实世界网络,分别是socＧepinions,socＧgplus,socＧanyＧ

beat[２２],football[２３],polbooks[１８],dolphin[２４],karate[２５],

jazz[２６],netscience[２７].这些网络的信息如表１所列.
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表１　真实网络数据集的描述

Table１　Descriptionofrealnetworkdatasets

dataset
Number
ofnodes

Number
ofedges

Numberofreal
communities

socＧepinions ２７０００ １０００００ １６
socＧgplus ２４０００ ３９２０００

socＧanybeat １３０００ ８０００
football １１５ ６１３ １２
polbooks １０５ ４４１ ３
dolphin ６２ １５９ ２
karate ３４ ７８ ２
jazz １９８ ２７４２

netscience １５８９ ２７４２

同时 选 取 ３ 种 多 目 标 社 区 发 现 算 法 MCMOEA[１０],

RMOEA[１１],MRMOEA[９],分别适用于大、中、小规模的复杂

网络.对于上述对比算法,为了算法的公平性,所有算法种群

大小设置为pop＝１００,迭代次数设置为Gene＝１００,领域大小

设置为ns＝４０.其余参数设置采用各自文献中最好参数.

而SMOEA算法中t１,t２,smax,smin,cn,cm参数设置参考４．２节.

先验证真实网络上的计算效率和社区发现准确性.我们

使用 Qov来评估社区发现算法.４种算法在９个真实网络上

运行１０次,为了验证的充分性,取１０次社区发现精度的平均

值,结果如表２所列.可以看出,SMOEA算法在大多数网络

上都能取得很好的Qov值,并且在时间上也表现出了较好的

计算效率.MRＧMOEA 算法在socＧepinions,socＧgplus,socＧ
anybeat３个大型网络中花费时间过长无法得到实验结果.

NMI值越大说明算法的性能越好,反之则说明性能越差.从

表１可以看出只有socＧepinions,football,polbooks,dolphin,

karate５个数据集具有真实划分,因此可以在 NMI精度测试

中使用,而不具有真实网络划分的数据集无法使用 NMI精度

指标进行测试.如表３所列,SMOEA 算法在大多数数据集

上比其他算法效果更好.

表２　真实世界网络中Qov实验结果

Table２　QovexperimentresultsofrealＧworldnetworks

DataSet RMOEA MRＧMOEA MCMOEA SMOEA
socＧepinions ０．６２３ － ０．６４２ ０．６５５
socＧgplus ０．６２０ － ０．７２３ ０．７０５

socＧanybeat ０．５２５ － ０．５１１ ０．５２１
football ０．３０３ ０．３０４ ０．３０１ ０．３８１
polbooks ０．２６０ ０．２７３ ０．２３３ ０．２６６
dolphin ０．２６０ ０．２６０ ０．２３５ ０．２８１
karate ０．２２０ ０．２３０ ０．２０１ ０．２３３
jazz ０．２１８０ ０．２０３ ０．３２９ ０．３３４

netscience ０．４６０ ０．３１２ ０．４９２ ０．４９５

表３　具有真实划分的真实世界网络中NMI实验结果

Table３　RealＧworldnetworkNMIexperimentalresultswithreal

division

DataSet RMOEA MRＧMOEA MCMOEA SMOEA
socＧepinions ０．６２３ － ０．６４２ ０．６５５
socＧgplus ０．６２０ － ０．７２３ ０．７０５

socＧanybeat ０．５２５ － ０．５１１ ０．５２１
football ０．３０３ ０．３０４ ０．３０１ ０．３８１
polbooks ０．２６０ ０．２７３ ０．２３３ ０．２６６
dolphin ０．２６０ ０．２６０ ０．２３５ ０．２８１
karate ０．２２０ ０．２３０ ０．２０１ ０．２３３
jazz ０．２１８ ０．２０３ ０．３２９ ０．３３４

netscience ０．４６０ ０．３１２ ０．４９２ ０．４９５

通过人工网络及真实网络的实验可知,在复杂网络结构

越模糊的情况下,SMOEA算法的表现比其他３个算法更好,
并且计算效率也不输于处理大规模复杂网络的算法,这也说

明了SMOEA 算法在保证处理大规模数据集的同时,又具有

更好的稳定性.这主要是因为SMOEA采用谱聚类算法进行

数据处理,通过子图聚类的方式能得到更好的初始种群.结

果表明SMOEA算法在算法效率和算法性能上都有着较好的

表现.
结束语　本文提出一种融合谱聚类的多目标社区发现算

法,使用谱聚类算法对数据集进行预处理,并在编码后利用多

目标粒子群算法对数据进行归减,对精英粒子进行筛选,从而

得到更优的解集,通过解码得到社区检测结果.
本文算法与 RMOEA,MRＧMOEA,MCMOEA 等多目标

粒子群社区发现算法在不同参数下 LFRbenchmark人工网

络数据集及真实网络上的实验对比分析结果表明:SMOEA
算法因为使用子图聚类的方式对数据集进行预处理并在计算

中采用数据归减,所以在结构模糊的复杂网络中有着较好的

表现,同时在较大规模复杂网络中也有着不错的计算效率.
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