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摘　要　社团结构作为复杂网络的中尺度特征,对于深入理解网络的结构和属性具有重要的意义.与无符号网络不同,符号网

络包括正边和负边,分别代表了友好和敌对的关系.在形成社团时,节点通常会选择与朋友在同一社团内,而与对手在不同的

社团.基于这种思想,构建了一种用于符号网络中社团发现的博弈论模型,设计了一种社团发现算法.实验结果表明,该算法

在非重叠社团和重叠社团的识别中都具有卓越的性能.另外,对算法的运行效率进行了分析,提出了一种优化方法,有效地提

高了算法的运行效率.
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Abstract　AsamesoＧscalefeatureofcomplexnetworks,communitystructureisofgreatsignificanceforunderstandingthestrucＧ

tureandpropertyofnetworks．Unlikeunsignednetworks,signednetworksincludepositiveandnegativeedges,whichrepresent

friendlyandhostilerelations,respectively．Whenformingacommunity,anodeusuallychoosestobeinthesamecommunitywith

friends,butindifferentcommunitieswithenemies．Basedonthisidea,agametheorymodelforcommunitydetectioninsignednetＧ

worksisconstructed,andarelatedalgorithmisdesigned．ExperimentalresultsshowthatthealgorithmperformswellinidentiＧ

fyingnonＧoverlappingandoverlappingcommunities．Inaddition,theefficiencyofthealgorithmhasbeenverified,andanoptimizaＧ

tionmethod,whichcaneffectivelyimprovetheefficiencyoftheproposedalgorithm,isproposed．
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１　引言

符号网络指包含正边和负边的网络.正边表示积极、信

任或朋友关系,负边代表了消极、不信任或敌对关系.现实世

界中的很多系统都能抽象为符号网络,如微信和 Twitter等

社交媒体中用户之间的关系网络等.因此,近年来,符号网络

受到了越来越多的关注.

社团结构是复杂网络中节点集合内部连接稠密,而集合

之间连接稀疏的一种重要的中尺度特征.社团发现是复杂网

络分析的一个基本任务,有助于其他社会计算任务的实现,并

被应用于许多实际问题的求解[１].自从 Newman将现代数

据分析技术引入社团发现领域以来[２Ｇ３],大量的基于无符号网

络的社团发现方法和技术被提出来.在无符号网络的社团发

现中,连接的强度是主要的考虑因素.而在符号网络中,不仅

要考虑连接的强度,还要考虑负边的影响,认为社团内为正

边、社团间为负边的结构平衡理论[４]在符号网络的社团发现

中发挥着重要的作用.因此,针对无符号网络的社团发现算

法不能直接应用于符号网络中,需要针对符号网络的特点,研

究适用于符号网络的社团发现方法.

在形成社团时,符号网络中的节点通常是理性的,为追求

自身利益最大化,它们会选择与朋友(正边)在一个社团,而与

敌人(负边)在不同的社团.这与博弈论中参与者理性、自私

的特征相吻合.因此,本文将符号网络中的社团发现问题建模

为博弈论模型,通过达到博弈的均衡状态得到社团划分结果.



２　相关工作

总结现有文献中的方法,关于符号网络的社团发现问题,

主要有３种研究思路:１)将社团发现问题转化为目标优化问

题进行求解.Zhao等[５]使用统计推断的方法实现了对符号

网络的社团发现,建立了符号网络的概率模型,利用参数估计

的期望最大化算法计算社团结构.Li等[６]提出基于改进的

非负矩阵分解(NMF)的符号网络社团发现算法,该算法将符

号网络映射到低维空间,然后在新的空间中进行社团发现.

这种方法的性能非常卓越,因此将其作为基准算法与本文方

法进行对比,以验证本文方法的性能.Girdhar和 BharadＧ

waj[７]综合考虑网络中连接的强度和连接的符号,利用模块

度、frustration和社会影响力因子等指标构建了一种基于多

目标优化的符号社交网络社团发现方法.２)将符号网络的社

团发现问题进行分段处理,首先对正边网络采用传统的无符

号网络的社团发现方法,然后利用符号网络的负边信息构建

评价函数,对社团发现结果进行调整和修正.Yang等[８]将

FEC算法拓展应用到符号网络中,首先随机地从一个还未标

识其社团的节点出发进行随机游走,考察游走一定步数所能

到达的节点集合的相应概率,在游走过程中忽略掉所有负边,

然后根据一个截断函数确定哪些节点与随机游走的初始节点

属于同一社区.FEC算法的时间复杂度低,但是初始种子节

点的选择、随机游走步长的设定会造成性能不稳定.３)对无

符号网络社团发现方法进行改造,建立适用于符号网络的社

团发现方法.Gomez等[９]在传统模块度的基础上,提出了符

号模块度的概念.Anchuri等[１０]设计了基于符号模块度优化

的社团发现方法.Kunegis等[１１]对谱聚类方法进行扩展,提

出了符号谱聚类的社团发现方法.

对于博弈理论在社团发现问题中的应用,已有学者进行

了相关研究.Chen等[１２]首次将博弈论引入到社团发现问题

中,建立社团生成博弈框架,为社团发现问题提供了新思路.

随后,Alvari等[１３]在此基础上,通过改进增益函数和决策规

则,改善了社团发现的结果.Lung等[１４]利用非合作博弈的

纳什 均 衡 建 模 了 社 交 网 络 中 的 社 团 发 现 问 题.Chopade
等[１５]在Lung等工作的基础上,修改了模块度和拟合函数,构

建了可用于大规模复杂网络的社团发现方法.然而,这些社

团发现方法都是基于无符号网络的,不能直接用于解决符号

网络中的社团发现问题.

３　社团生成博弈模型

３．１　符号定义

为了便于表述,表１列出了下文将用到的符号,并给出了

这些符号的定义.在复杂网络研究中,通常记网络为 G＝
(V,E),m＝|E|为网络的总边数,n＝|V|为网络的节点数.

尽管本文方法能够应用于有向、加权网络中,但本文只对无

向、无权网络进行研究.所有可能的社团集合记为[k]＝{１,

２,􀆺,k}.定义S＝(S１,S２,􀆺,Sn)为全局策略空间,是所有

节点社团标签的矢量.Si 为节点i的策略空间,为所有可能

社团集合的子集,即Si⊆[k].也就是说,Si 是节点i的社团

标签.ui,gi 和li 分别为节点i的效用函数、增益函数和损失

函数,满足关系ui＝gi－li.

表１　符号定义

Table１　Definitionofsymbols
符号 定义

G 无向无权图

V,E 节点集合,边集合

m,n 边数和节点数

A 邻接矩阵

aij 邻接矩阵中的元素

S 全局策略空间

Si 节点i的策略空间

gi 节点i的增益函数

li 节点i的损失函数

ui 节点i的效用函数

３．２　数学模型

直观来讲,符号网络中的节点作为博弈的参与者,在形成

社团时力求达到社团内的朋友(正边)最多、敌人(负边)最少,
并使社团间的敌人(负边)最多、朋友(正边)最少.基于这一

思想,我们定义节点i的增益函数为:

gi＝１
m ∑

j∈V,j≠i
[aij∗δ(i,j)－aij∗(１－δ(i,j))] (１)

其中,如果i与j在同一社团,则δ(i,j)＝１,否则δ(i,j)＝０.

aij取值为１,０和－１,当i与j之间是正边时,aij＝１;为负边

时,aij＝－１;若i与j无连接时,aij＝０.式(１)各项的具体物

理含义是,前一项表示社团内的正边数与负边数之差,后一项

(含负号)表示社团间负边数与正边数之差.
借鉴chen等[１２]的方法,定义损失函数为:

li＝１
m

(|si|－１) (２)

其中,|si|表示节点i归属的社团数.那么,本文所述博弈的

效用函数可表示为:

ui ＝gi－li

＝１
m

{ ∑
j∈V,j≠i

[aij∗(２δ(i,j)－１)]－(|si|－１)} (３)

４　算法设计与分析

根据上文构建的社团生成博弈模型,我们设计了一种社

团发现算法,称为边最大化博弈算法(简记为 EMＧGame),可
用于符号网络中非重叠社团和重叠社团的划分.该算法在初

始阶段将每个节点作为独立的社团,然后对随机选取的节点,
基于式(３)的效用函数从加入、离开、切换操作中选择最优的

决策.对所有的节点重复这个操作,直到最终达到局部纳什

均衡状态.详细的算法流程如算法１所示.
算法１　EMＧGame
输入:网络 G的邻接矩阵

输出:最终的社团划分结果C１,C２,􀆺,Ck

１．初始化每个节点为独立的社团

２．计算每个节点的效用函数值

３．Whilenotconvergentdo

４．　随机选取一个节点i

５．　得到节点i分别执行加入、离开和切换操作的最佳策略

６．　根据效用函数值选择节点i的最佳操作

７．　对比节点i决策改变后的效用值ui′与当前效用值ui

８．　ifui′＞uithen

９．　　ui←ui′

１０．　 更新节点i的社团划分

１１．　else无动作

１２．　endif

１３．endwhile
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在算法１中,节点i可以选择加入新社团、离开当前所在

社团和从一个社团切换到另一社团这３种操作,并且在每个

操作上的策略空间是有限的.因此,计算节点执行每个操作

时的所有决策是可行的,然后选取每个操作中具有最大效用

函数值的决策作为该操作的最佳策略.详细的算法流程如算

法２所示.受篇幅所限,本文只在算法２中列出了切换操作

的详细步骤,加入和离开操作与算法２相似,未在文中列出.
值得注意的是,我们将节点i与其邻居节点的效用值总和作

为最佳策略的选取标准,而没有使用节点i的单独效用值.
这与实际情况中个人利益与集体利益的相互依存关系是一致

的.在博弈过程中,个体在追求自身利益最大化的同时会考

虑其他个体的策略,尤其是与自己相邻或相关的个体的策略

对自身利益的影响.因此,将综合效用值作为策略选取标准,
会减少节点策略的重复执行,从而降低计算量,提高社团划分

效率.
算法２　切换社团操作

输入:随机选取一个节点i
输出:最佳切换社团策略及其对应的综合效用函数值

１．计算当前综合效用函数值uswitch

２．将与节点i在不同社团的邻居节点的社团作为待加入社团集CV１

３．将节点i所在社团作为待离开社团集CV２

４．ForjinCV１do

５．ForkinCV２do

６．　对节点i执行加入社团j操作

７．　对节点i执行离开社团k操作

８．　计算综合效用函数值u′switch

９．　ifu′switch＞uswitchthen

１０．　　　uswitch←u′switch

１１．　　　存储该策略

１２．endif

１３．endfor

１４．endfor

５　算法性能分析与优化

为验证本文算法的性能,我们在人工符号网络数据集上

进行了大量的实验.本文采用的符号网络生成器是在 LanＧ
cichinettiＧFortunatoＧRadicchi(LFR)人工合成网络生成器[１６]

的基础上引入p＋ 和p－ 两个参数,分别用于调节社团间正边

和社团内负边出现的概率.由该生成器生成的人工合成符号

网络记为SLFR(N,k,maxk,minc,maxc,t１,t２,on,om,μ,

p＋ ,p－ ).其中,N 表示节点数,k表示节点平均度,maxk表

示节点最大度,minc和 maxc分别表示社团的最小和最大成

员数量,t１ 和t２ 分别代表节点度分布和社团大小分布的负指

数,on和om 分别表示重叠节点的数目和重叠节点归属社团

的个数.μ 是社团结构指示参数,其值越大,社团结构 越

模糊.
为对比验证本文算法的性能,我们从３种符号网络社团

发现的研究思路中各选取了一种,分别是基于约束的semiＧ
NMTF(ResＧNMTF)算法[６]、FEC[８]和符号谱聚类(SSC)[１１]

算法.采用的性能评价指标包括符号模块度(Qsn)[９]、标准化

互 信 息 (NMI)[１７] 和 基 于 重 叠 社 团 的 标 准 化 互 信 息

(NMImax)[１８].

５．１　在非重叠社团发现中的性能

为测试本文算法在非重叠社团检测中的性能,我们使用

上文提到的符号网络生成器产生了一组人工符号网络,其参

数设置如表２所列.其中,社团结构指示参数μ间隔０．１分

别取５个值,p＋ 和p－ 间隔０．１分别取３个值.然后,分别使

用EMＧGame和其他３种算法对这些网络进行社团检测,得
到如图１和图２所示的算法性能对比结果.

表２　人工合成符号网络参数信息

Table２　Detailsofsyntheticsignednetworks

N k maxk minc maxc t１ t２ μ p＋ p－

５００ １５ ５０ ２０ ５０ ２ １ ０．１~０．５０~０．２ ０~０．２

(a)p＋ ＝０,p－ ＝０ (b)p＋ ＝０,p－ ＝０．２

(c)p＋ ＝０．２,p－ ＝０ (d)p＋ ＝０．２,p－ ＝０．２

图１　基于 NMI指标的几种社团发现算法的性能对比

Fig．１　ComparisonbetweenEmＧGameandexistingalgorithms
onmetricsofNMI

(a)p＋ ＝０,p－ ＝０ (b)p＋ ＝０,p－ ＝０．２

(c)p＋ ＝０．２,p－ ＝０ (d)p＋ ＝０．２,p－ ＝０．２

图２　基于Qsn指标的几种社团发现算法的性能对比

Fig．２　ComparisonbetweenEmＧGameandexistingalgorithms
onmetricsofQsn

由图１、图２可见,本文算法在所有情况下的 NMI和Qsn

指标上都优于其他３种算法.随着μ值的增大,社团结构逐

渐模糊,EMＧGame算法的性能也随之减弱,在网络中存在噪

声时表现得更加明显,尤其是在Qsn指标上算法性能呈现近似

线性的减弱.其他算法也存在这种现象,且在网络中存在噪
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声时,性能减弱的程度较本文算法更加明显.

５．２　算法优化与分析

由上文可见,本文算法在符号网络的非重叠社团发现中

具有良好的性能,能够准确地进行非重叠社团划分.但是,在
实验中发现,本文算法的运行时间较长,计算效率较低.对

此,我们进行了详细的实验,分析了影响算法效率的原因,提
出了一 种 优 化 方 案.本 实 验 的 实 验 平 台 搭 建 在 Ubuntu
１６．０４版本操作系统上,硬件配置为Intel(R)Xeon(R)CPU
E５Ｇ２６３０,１６GB内存.

分析算法２发现,在切换操作中,节点的待加入社团数目

是与其不在同一社团的邻居节点所归属的社团数目,当节点

数目较多时,该待加入社团数将会很大,是影响算法运行效率

的主要因素.因此,我们对此进行优化,将上述待加入社团中

具有最多节点的社团作为最终的待加入社团,这样将大大减

小计算量,同时这也与实际网络中个体的从众效应一致.对

比优化前后的算法运行时间得到如图３所示的结果.图３的

结果来自于对参数为μ＝０．１,p＋ ＝０,p－ ＝０的网络的分析

结果.从图中可以发现,优化后算法的运行效率得到了显著

的改善,尤其是随着节点数目的增加,算法运行速度提高得愈

加明显.另外,对比算法优化前后的社团划分准确度指标发

现,优化后的算法在运行效率提升的同时获得了与优化前几

乎相当的准确度(见图４(a)).

图３　算法优化前后运行时间对比结果

Fig．３　Runningtimecomparisonbeforeandafteralgorithm
optimization

(a)Qsn性能指标

(b)运行时间

图４　在不同噪声情况下算法性能随μ的变化

Fig．４　Performanceofalgorithmvarieswithμunderdifferent
noiselevels

图４描述了节点数为１０００的网络在不同噪声情况下社

团划分性能随μ的变化情况.由图可见,优化后的算法仅在

社团结构模糊后(如图４(a)所示,当μ＝０．５时的结果)或噪

声增大后稍有下降(如图４(a)所示,当p＋ ＝０．２,p－ ＝０．２时

的结果),但性能减弱的幅度很小,与算法优化后带来的运算

速度的提升相比显得微不足道(如图４(b)所示).图４(b)分
析了在不同噪声情况下本文算法优化前后的运行时间随社团

结构指标μ的变化情况.由图可见,优化前算法的运行时间

随着μ的增大呈非常明显的增加趋势,且随着社团内和社团

间噪声的增加而变大.与之相比可以发现,优化后算法的运

行时间随社团结构模糊程度的增加而稍有增大,但变化不是

很明显,且网络中的噪声对优化后算法的运行效率的影响也

相对减弱.

５．３　在重叠社团发现中的性能

从式(３)可以看出,本文的社团发现模型从本质上讲是针

对重叠社团的,对于非重叠的社团发现只是该算法的一种特

例.因此,我们对本文算法在重叠社团发现中的性能进行了

实验,进一步验证了本文算法在符号网络中进行社团发现的

卓越性能.为验证算法性能,我们引用适用于重叠社团的扩

展 NMI指标[１８],即 NMImax作为算法的性能指标.
利用上文所述生成人工符号网络的方法,设置on和om

参数分别为５０和２,其他参数采用与表２相同的参数生成节

点数为５００的包含重叠社团的人工符号网络.对μ＝０．１的

网络采用EMＧGame算法进行重叠社团发现,得到如图５所

示的社团发现结果.图５(a)给出了算法得到的重叠社团中

节点的个数与真实值的对比情况.由图５(a)可见,算法较准

确地识别了属于重叠社团的节点.但是,可以明显地看到,当

p－ ＝０．２,即社团内负边出现的概率为０．２时,算法在重叠区

域内识别出了几乎是真实情况两倍的节点数.这是因为当社

团内出现负边时,节点通过加入更多的社团来达到效用的最

大化.另外,我们发现,与社团间正边噪声相比,本文算法的

性能对社团内的负边噪声更加敏感.尽管网络中噪声对本文

算法的性能有一定影响,但是通过图５(b)可以看到,本文算

法在 NMImax指标上几乎都达到了０．８以上,具有良好的重

叠社团发现性能.

(a)重叠社团的节点个数

(b)NMImax性能指标

图５　EMＧGame算法在人工网络上的重叠社团发现性能

Fig．５　PerformanceofEMＧGamealgorithmonsyntheticnetworks
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结束语　本文提出了一种基于博弈论的用于符号网络中

社团发现的方法,该方法既可以进行非重叠社团的发现,也能

在不改变模型及任何参数的情况下用于重叠社团的识别.我

们通过大量的实验验证了算法的性能.另外,我们还对算法

的运行效率进行了分析,对算法进行了优化,提高了算法的运

行速度,并在实验中验证了算法效率的提升.尽管本文算法

在解决符号网络中的社团发现问题时具有良好的性能,但是

我们也可以看到,在处理３０００个节点的网络时,即便是优化

后的算法也需要长达５００s的处理时间.由此可见,本文算法

最大的问题在于难以应用于大规模的网络.因此,下一步可

以对算法的运行效率进行进一步优化,使其能够用于大规模

社交网络数据的挖掘与处理.
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