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摘  要: 社团的数目和时间平滑性的平衡因子一直是基于进化聚类的动态网络社团发现算法的最大的问题.提出

一种基于标签的多目标优化的动态网络社团发现算法(LDMGA).借鉴多目标遗传算法思想,将进化聚类思想转换

为多目标遗传算法优化问题,在保证当前时刻的聚类质量的同时,又能使当前聚类结果与前一时刻网络结构保持一

致.该算法在初始化过程中加入标签传播算法,提高了初始个体的聚类质量.提出基于标签的变异算法,增强了算法

的聚类效果和算法的收敛速度.同时,多目标遗传算法和标签算法的结合使算法可扩展性更强,运行时间随着节点或

者边数目的增加呈线性增长.将该算法与目前的优秀算法在仿真数据集和真实数据集上进行对比实验,结果表明,该

算法既有良好的聚类效果,又有良好的扩展性. 
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Abstract:  The number of communities and temporal smoothness are always the main limitations in the field of evolutionary community 

detection for dynamic networks. In this paper, a new multi-objective approach based on the label propagation algorithm (LDMGA) is 

proposed. Employing the idea of multi-objective genetic algorithm, the evolutionary clustering algorithm is transformed into a 

multi-objective optimization problem, which not only improves the clustering quality, but also minimizes clustering drift from one time 

step to the successive one. Population initialization based on the label propagation algorithm improves the clustering quality of initial 

individuals. In addition, applying the label propagation algorithm to the mutation progress enhances the quality of clustering and the 

convergence rate. At the same time, the combination of the multi-objective genetic algorithm and the label propagation algorithm makes 
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the algorithm more scalable, and the running time increases linearly with the increase of the number of nodes or edges. The experiment on 

the synthesized datasets and real datasets shows that the proposed algorithm consistently provides good clustering quality and scalability. 
Key words:  evolutionary clustering; label propagation; dynamic network; community discovery 

近年来,相比于静态网络,社会网络的动态特性受到了广泛关注,大量动态网络被提了出来,比如信息交互

网络及科学家合作网络[1]、社交网络等等.所有的复杂系统都具有某种动态特性,所以,将这些复杂网络模拟成

动态网络是一种合理、有效的方式.目前,动态网络研究方法

被广泛应用于科技网络、生物网络和社交网络中,用来发现和

描述不同事物和个体之间的相互联系,比如生物分子之间的

关系、合作关系等等,以及由多个体形成的社团结构,如朋友

圈、生物圈,图 1 展示了具有 3 个社团结构的网络,节点连线

的数值表示边的权重.对于大多数网络来说,它们的拓扑结构

会随着时间发生明显的变化,如每个人的朋友圈会随着时间

的变化而发生结构上的变化. 

动态网络中的社团结构发现日益成为一个重要的研究课

题,并且,其在真实社会中有相当广泛的应用 [2,3],比如信息影

响力分析、客户推荐等等.动态网络的动态特性意味着,随着

时间的变化,社团的结构也会发生相应的变化.在社团结构中,

社团内部节点之间的联系比较紧密,在社团之间的节点联系比较稀疏.在文献[4,5]中,动态网络上的社团结构挖

掘问题表述为,从一个离散的时间轴上观察网络中某些个体间的联系,即观察连续时间点上的子图.随着时间的

推移,社团及其结构变化可以理解为这些子图上多数联系所形成的结构. 

增量聚类[6]和进化聚类[7]是目前两种主流的研究动态网络社团发现的方法.增量聚类算法的基本思想为仅

对第 1 个时间点的网络进行聚类分析,对在后面时间点的网络,根据网络缓慢变化特性,把前一时间点的聚类结

果作为基础,同时利用当前时间点网络各方面特征对聚类结果进行局部调整,最后得到的聚类结果具有光滑性.

代表算法有 IA-MCS[8],GraphScope[9]等.增量聚类的方法在某种程度上牺牲了聚类质量以获得较小的时间复杂

度.而进化聚类的方法同时考虑了聚类质量和时间平滑性对于结果的影响,在保证聚类质量的同时,使聚类结果

更加接近真实社团结构.  

Lin 等人[10]提出 FacetNet 框架,该算法是目前最经典的进化聚类的算法.该框架采用随机块模型生成社团,

并根据狄利克雷分布的概率模型分析社团的演化.他们利用 KL-divergence算法定义快照质量和历史开销.将社

团发现和社团演化融为一体,t时刻的数据和历史社团结构同时影响 t时刻的社团结构,所以,该算法得到的社团

结构在抗噪性和合理性方面比较优越.在每一次的迭代中,将更新近似结构的值以降低历史开销,最终收敛到一

个局部最优解.  

Kim 等人 [11]提出了基于微粒与密度的进化方法 .该算法在初始时 ,将动态网络构建为一系列的粒子群 

(nano-communities),社团定义为粒子群中连接紧密的一个子集.然后,Kim 等人采用基于密度的聚类方法和开销

嵌入技术(cost embedding technique)实现社团结构的时间平滑性.同时,该算法不依赖具体的聚类方法和节点间

相似性的定义,进而提高了算法的效率.他们定义了相邻时刻节点之间的相似性连接,由这些连接将动态网络转

换为一个完整的多部图,即 t 个时间点的动态网络对应一个 t 部图.这种算法解决了之前多数算法的两个问

题:(1) 每个时刻社团数目不变;(2) 以迭代方式达到时间平滑而使效率降低. 

但是,在以上的方法中,存在两个普遍的问题:(1) 社团数目的确定;(2) 用来实现时间平滑性的平衡因子的

确定.FacetNet[10]算法只能用于发现固定社团数目的动态网络中,即在整个网络的时间序列上,社团数目不会发

生改变.虽然 FacetNet扩展版本弥补了之前一些问题,例如,可以处理增加节点和删除节点的情况,也可以处理相

邻时刻社团数目改变的情况 ,但该算法本身也存在缺点 .例如 ,需要很多次迭代才能使矩阵达到收敛 .因

此,FacetNet 扩展版不适合大规模的数据处理.而 Kim 等人的算法是基于密度的聚类算法,所以需要提前设置密

Fig.1  A network with three communities 
图 1  具有 3个社团结构的网络 
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度参数. 

另一个问题是,这些算法需要提前设置平衡因子来实现时间平滑性.Folino 等人[12]针对动态网络社团发现

问题提出了一种基于多目标优化的进化聚类算法(DYNMOGA).其聚类的框架是多目标遗传算法,有效地平衡

了时间开销和历史开销,并显著提高了聚类的质量,而且无需平衡因子,能够自动发现社团数目.通过大量实验,

其结果表明,该算法在基于进化聚类的动态网络社团发现中,时间复杂度和聚类的精度方面明显优于经典的

FacetNet 算法.但是,由于 DYNMOGA 算法采用遗传算法和基于图的编码方式,使得时间复杂度较高,不能很好

地处理规模较大的网络.同时,在由于考虑网络的动态特性而采用的多目标优化方法中,个体产生的随机性较

大,在增大种群数量和迭代次数以获取聚类质量的同时,牺牲了时间.DYNMOGA 算法采用基于邻接位置的编

码方式,即每个节点用其邻居节点编号表示基因值,节点和基因值表示两个节点之间有边,同时说明两个节点属

于同一个社团.解码过程就是划分出相应的社团以及确定社团的数目.基于邻接位置的编码在解码过程中需要

耗费 O(nlogn)的时间.但是,从整个 DYNMOGA算法的时间复杂度为 O((gplogp)(nlogn+m))可以看出,解码时间

在整个算法中占了很大一部分,影响了算法的效率. 

因此,本文针对 DYNMOGA 算法中随机性较强和时间复杂度较高的问题,引入了标签传播的思想,结合网

络的动态特性,即同时考虑时间开销和历史开销,并将其有效地应用到动态网络社团发现中,提出了基于标签传

播的多目标优化的进化聚类算法 LDMGA. 

本文的主要贡献包含以下 3个方面. 

(1) 初始化个体时,引入基于节点度的标签传播算法,使初始社团有一定的精度,提高了聚类的质量. 

(2) 提出了基于标签传播的变异算法,在进一步提高聚类质量的同时,加快了算法的收敛速度. 

(3) 在多目标遗传算法中结合标签传播算法,增强了算法可扩展性,算法运行时间随着节点或者边数目呈

线性增长. 

本文第 1 节给出多目标进化聚类模型的介绍.第 2 节给出基于标签传播算法的多目标优化的聚类算法

LDMGA 的介绍.第 3 节主要对 LDMGA 算法整个流程加以介绍并给出时间复杂度的相关分析.第 4 节对本文

算法进行实验测试与分析.第 5节总结全文. 

1   基于多目标优化的进化聚类模型 

Chakrabarti 等人[7]提出了进化聚类的思想.该思想框架认为,短时间内网络的变化可能是由于噪声引起的,

所以,在时间序列上,社团的变化具有时间平滑性.在对每个时刻的网络进行社团发现时,需要对两个相互冲突

的准则进行考察:第一,使当前社团聚类结果尽量准确地反映当前时刻的网络结构.第二,与上一时刻的聚类结

果相比,当前时刻聚类结果不能变化剧烈.因此,Chakrabarti等人提出了用来考察两个相互冲突的准则的概念:快

照质量(snapshot quality,简称 ST)和历史开销(temporal cost,简称 TC).快照质量用来衡量当前聚类结果Ct在当前

网络结构Gt下的聚类质量,而历史开销用来衡量当前时刻聚类结果 Ct与前一时刻聚类结果 Ct–1的相似性.所以,

同时满足快照质量最大和历史开销最小的聚类结果被认为是当前时刻最优的聚类结果.引入平衡因子来衡量

这两个准则的影响程度,聚类质量可以用公式(1)来描述. 

  1cost SC TC       (1) 

在这个公式中,是平衡因子,其值由用户自定义.当 =1 的时候,结果只考虑聚类质量.当 =0 时,结果为最

接近前一时刻的聚类结果.当值介于 0 和 1 之间时,可以控制两个准则,以便达到最佳平衡点,找到最优聚类 

结果. 

1.1   动态网络和社团 

本文用 Gt=(Vt,Et)表示在时刻 t 的网络,Vt是网络 Gt中节点的集合,Et则是网络 Gt中边的集合.如果 Gt是一

个带权重的网络,那么节点之间的边有不同的权重值.一个有 T 个时间点的网络可以被描述成一个网络序

列,G={G1,G2,…,GT}. 
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社团是动态复杂网络的一个普遍的特性.在同一个社团内的节点间边的连接密度高,社团之间的节点间边

的连接密度低.如果在时间点 t的网络中有 tk个社团,那么网络 Gt可以被描述成 Ct={Ct1,Ct2,…,Ctk}.Ctp表示第 p 

个社团,并且  , , 1,2,..., .tp tqC C p q k   网络序列 G={G1,G2,…,GT}发现的社团结果表示为 C={C1,C2,…,CT}. 

1.2   多目标优化问题定义 

定义 1. 对于一个静态网络 Gt,多目标优化问题可以定义为 

 1 2

1 2

min ( ) ( ( ), ( ),..., ( ))

       , { , ,..., }
t t t

t t t tm

h t

C Q Q C

F C f C f C f
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C
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


 (2) 

多目标优化问题的解是使目标函数 F(Ct)Rh(h 为目标函数的个数)中的各个分函数 fi(i=1,2,...,h)取得最小

值的 Ct.每个分函数就是一个独立的目标函数,用来衡量聚类的效果.以上是极小化问题的定义,对于极大化问

题的定义与上述定义相似.由于 F是一个目标函数的矢量,而且所有分函数同时进行优化,所以,在多目标优化问

题中,解是一个最优解的集合,而不是唯一的. 

1.3   多目标优化最优解 

多目标优化问题解的一大特征是至少存在一个目标优于其他所有的解,具有这样特征的解就称为 Pareto

最优解、非劣最优解集或非支配最优解集.多目标优化算法的目标就是构造非支配解集,不断地寻找最优的非

支配解集,直到找到最优解集. 

定义 2. Pareto最优解或非支配最优解:若认为 C*是最优解(即 Pareto optimal solution),则对C,满足

下列条件: 

 ( ( ) ( ))i I i if C f C
 ≥  (3) 

I={1,2,…,h},h为目标函数个数或者且至少存在一个 jI,使 

 *( ) ( )j jf C f C  (4) 

定义 3. 支配关系. 

对于两个解 C1和 C2,支配关系定义如下. 

(1) 若k{1,2,...,h},fk(C1)≤fk(C2);(2) l{1,2,...,h},使 fl(C1)<fl(C2),则称 C1支配 C2,表示为 C1<C2. 

非支配集(non-dominated set)即是由满足上述条件的 C1构成的集合,其中,所有满足上述条件的 C1构成的

集合即为最大非支配集.非支配集在通常情况下被认为是最大非支配集. 

定义 4. 最优边界. 

最优解总是在目标函数搜索区的边界线或者面上(Pareto front),这样的边界线或者面称为最优边界.对所有

目标函数而言,Pareto 最优解集中的解相互之间是不可以比较的.换句话说,当同时考虑所有目标时,这些解是目

标函数搜索空间中最优的解,没有更优的解. 

2   基于标签传播算法的多目标优化的聚类算法 LDMGA 

2.1   基于多目标优化的聚类算法框架 

LDMGA 算法的基本框架是遗传算法.遗传算法[13]是一类可适应的搜索方法.在遗传算法中,多目标优化问

题的解集被定义为种群中的最优个体,每个个体代表一种可能解.种群中个体的数量表示种群的规模.每一个个

体是多个基因的集合,可以理解为某种基因的排列组合,不同的组合方式决定了个体的社团结构.因此,算法在

初始时需要将个体实现从表现型到基因型的映像,即编码工作.个体在连续的后代中得到不断进化.子代个体一

般这样产生:将两个父代个体进行交叉操作,继承父代中基因结构,然后,通过变异操作使父代个体的基因产生

突变,以生成更好的结构.在每一代中,都要进行个体的适应值的计算,即目标函数的计算,有较高适应度的个体

将被选择进入下一代的迭代.经过数代之后,新生代中个体会趋于满足某种给定的条件,即有好的社团结构,最

终的个体被认为是对所有目标函数优化的最优解或接近最优解.LDMGA算法基本框架如图 2所示. 
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Fig.2  Workflow of the LDMGA 

图 2  LDMGA算法基本框架 

LDMGA 算法过程示意图如图 3 所示,节点连线的数值表示边的权重.图 3(a)表示初始输入网络.在算法初

始化过程中,将网络划分出不同的社团结构,生成具有不同社团结构的个体,如图 3(b)所示.然后,初始种群经过

选择、交叉、变异的过程,最终选出最优的社团结构,如图 3(c)所示. 

 

(a)                                  (b)                                     (c) 

Fig.3  Schematic diagram of LDMGA process 
图 3  LDMGA算法过程示意图 

2.2   个体的编码与解码 

目前在社团结构发现算法中,主要有字符串编码方式[14,15]

和基于图的编码方式[1618].与图的编码方式相比,字符串编码

方式在表示社团结构方面更加直观和高效,所以本文采用字

符串编码方式.一个网络任意的一种划分被称为一个个体,包

含 n个基因 ge1,ge2,…,gen,n是节点的数量.每个基因都对应一

个值 j.这些基因构成了网络,并且每个值 j 对应第 i 个基因

gei,并且 j表示第 i个基因 gei所属社团标签,意味着有相同标

签的基因属于同一个社团.图 4 展示了一个网络划分和相应

的编码. 

在字符串表示法中,网络节点所属社团仅仅是一个标识

符,也就是说,不同个体中拥有相同标签的节点未必属于同一

个社团.如图 4 所示的网络可能的两个个体(1,1,1,2,2,2,2)和

(2,2,2,2,3,3,3),第 1 个个体中存在两个社团{1,2,3}和{4,5,6,7},

 
Fig.4  A network of 7 nodes partitioned in two 

communities {1,2,3} and {4,5,6,7} and the 

corresponding representation 

图 4  7个节点网络被划分成两个社团{1,2,3}

和{4,5,6,7}以及相应编码表示 
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第 2 个个体存在两个社团{1,2,3,4}和{5,6,7}.如果这两个个体之间进行交叉操作,那么交叉结果可能是(2,2,2,2, 

2,2,2),则整个社团结构被破坏掉.所以,本文给出的解码过程为针对任意个体,其初始标签为 L(i)(i=1,2,…,n).设

L(1)=1,如果 L(2)=L(1),则 L(2)=1.如果 L(2)L(1),则 L(2)=2,以此类推.如果 S(k)S(j)(j=1,2,…,k1),并且如果此时

p1 是当前最大社团标签值,那么 S(k)=p.在整个解码过程中,个体(1,1,1,2,2,2,2)和(2,2,2,2,3, 3,3)解码为(1,1,1,2, 

2,2,2)和(1,1,1,1,2,2,2),然后再进行交叉操作,便于保留社团结构.在解码后,节点的标签表示节点所属社团编号. 

2.3   基于标签传播的初始化算法 

在生成初始种群时,增强初始种群的社团结构和初始种群的多样性可以提高算法的效率.为了达到这个目

标,本文借鉴标签传播算法的思想生成初始种群. 

基于图的半监督学习的标签传播算法(LPA)是由 Zhu 等人[19]提出来的,LPA[19]算法采用的基本方法就是用

已经标记的节点标签信息去预测其他未标记节点的标签信息.LPA 通过节点之间标签的传递进行分类,它并不

受限于数据的分布形状,只要是空间分布上同一类的数据,标签传播算法都能将它们分到同一类中,算法简单,

时间复杂度低,聚类的效果好,可扩展性好.Raghava 等人[20]首次提出将 LPA 应用于社团发现,该算法简称为

RAK 算法.在 RAK 算法中,首先,每个节点被赋予一个唯一的标签,并且每个节点有若干个邻居;在每次迭代中,

每个节点根据其邻居节点标签的情况不断更新为其多数邻居的标签,当节点的标签不再发生变化时,算法结束.

最后,根据每个节点的标签划分出相应的社团.RAK算法的主要步骤如下. 

(1) 对于网络 G=(V,E),xV,算法初始赋予任意节点 x一个唯一的标签值 Lx,Lx表示节点 x所在的社团编号. 

(2) 根据节点 x 邻居集 N(x)的标签情况,节点 x 不断迭代更新自己的标签值 Lx 为多数邻居的标签值.在迭

代更新过程中,如果有不止一个可选的标签,则随机选择其中一个邻居的标签更新为节点 x 的新标签值.在经过

k次迭代之后,每个节点的标签变化趋于稳定. 

(3)  x,yV,如果存在两个节点标签值相同,即 Lx=Ly,那么就认为节点 x 和节点 y 属于同一个社团,生成社

团划分. 

RAK算法的时间复杂度为 O(km),k表示算法的迭代次数,m表示网络的边数.由于 RAK算法的时间复杂度

几乎为线性,所以在处理各种大规模数据时拥有很好的效率.但是,从以上描述的步骤中可以看出,RAK 算法存

在一些随机因素,比如在节点标签更新时,当有不止一个可选标签时,随机选择一个标签来更新.在这些可选标

签中,不同的标签会导致每次迭代产生的社团结构有一定的差异.所以,RAK算法的这些随机因素会使算法结构

不够稳定.算法在处理大规模数据时,这样的情况会更加明显和频繁. 

由于标签传播算法的良好的聚类质量和接近线性的时间,本文借鉴 RAK标签传播算法的思想.在生成初始

个体时,标签传播算法能够产生有一定社团结构的个体.同时,节点的度数越大,那么这个节点对周围社团造成

的影响也就越大,因为它可以作为更多节点的邻居节点来影响这些节点的标签传播过程.所以,为了使初始个体

有好的社团结构,我们选择从度大的节点进行标签更

新,下面的实验结果表明从度大的节点进行标签更新

会提高算法聚类的质量. 

本文采用 SYN-VAR(z=5),SYN-VAR网络中有 256

个节点,被分成 4个社团,每个社团有 64个节点.通过从

每个社团中随机选择 8 个节点并且生成一个新的 32

个节点社团,该实验生成 5 个连续网络.社团中平均每

个节点的度数被设置为社团大小的一半.此外,在每个

时间点,随机删除 16 个节点,同时增加 16 个新节点.数

据集由DYNMOGA算法[12]作者提供.NMI值用来评价

算法运行结果和真实社团结构的相似性(详见第 3.1

节).图 5 是按照度大小顺序(deg sequence)和序号顺序

(no-deg sequence)进行社团发现的结果 NMI的值.从图

Fig.5  NMI values of the results of community 

detection of deg sequence and no-deg sequence 

图 5  按照度大小顺序和序号顺序进行社团 

发现的 NMI值 
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5可以看出,从度大的节点进行标签更新会提高算法的聚类质量. 

在初始化过程中,为网络图中每一个节点分配唯一的标签,标签代表了节点所属的社团编号.为了增强标签

传播算法的稳定性,标签更新的顺序是从度大的节点开始,采用异步更新,并且只进行一次标签更新过程.基于

标签传播的初始化算法如算法 1所示. 

算法 1. 基于标签传播初始化算法. 

输入:种群数量 p,图 Gt的邻居集 Nt和度 Dt; 

输出:初始解 1 2{ , ,..., }.p
t t tg g g g  

1. For i=1 to p 

2.    1 2 …[ ,, , , ]i i i i
ng g g g i{1,2,...,p}, ,i

jg j j{1,2,...,n},n为节点数 

3.    任意个体gig,i{1,2,...,p}随机生成序列 X=[x1,x2,...,xn],xiNt(i) 

4.    Sort(Dt),从度大的节点开始更新,同时采用异步更新策略,更新一次 

异步更新: 1 1( ) ( ( ),..., ( ), ( 1),..., ( 1)), {1,2,..., },i i i i i
h h lg t f g t g t g t g t t k    k为迭代次数 

5. End For 

6. Return p个初始种群,定义时间点 t的初始种群为 1 2{ , ,..., }p
t t t tg g g g  

这里定义的节点的度,指的是一个节点连接的边的数目.如果是无权图,则节点的度就是节点连接的边的数

目;如果是有权图,这个度就是节点连接的边的权重之和.在更新节点的过程中,有同步更新方式和异步更新方

式.文献[20]给出的实验结果表明,异步更新方式比同步更新方式的结果更加稳定,但是比同步更新方式要更新

的次数更多.本文采用异步更新策略,这一策略是指节点 x在 t次更新过程中的标签依据于第 t次更新中已经更

新过的标签的节点和第 t次中没有更新标签的节点. 

2.4   单路交叉策略 

由于本算法的解码过程一定程度上解决了不同个体间标签不相容的状况,并且,为了进一步保留良好的社

团结构,本文采用 2007年 Tasgin等人[21]提出的单路交叉策略.交叉策略见表 1,S表示节点的编号.表 1给出一个

有 6 个节点的网络,假设随机选中节点 2,在个体 A 中节点 2 所在的社团节点{1,2,6}标签将传播到 B 中节点

{1,2,6},即更新个体 B 中节点{1,2,6}标签为 A 中节点 2 的标签 1,这样就得到交叉后的新个体 C.这种交叉操作

可以将 A中的社团结构信息传播给 B.在本文算法中,每次交叉操作执行两次,一次 A传播给 B,一次 B传播给 A. 

Table 1  One-Way crossover 

表 1  单路交叉策略 

S(节点)  A(源)  B(目标)  C(新) 
1  1  1  1 
2  1  2  1 
3  2  2  2 
4  3  1  1 
5  2  2  2 
6  1  1  1 

 

2.5   基于标签传播算法的变异策略 

对变异算法的改进是本文的一个创新点,本文没有采取以往经典的变异算法,而是将变异过程改为标签传

播的一个中间过程,进一步提高了个体的聚类质量,加快了算法的收敛速度.在变异操作中,只进行一次更新的

标签传播.与基于标签传播的初始化不同的有两点,第 1 点是更新的个体是交叉算法后的个体,第 2 点是在传播

方向上,从节点编号为 1的节点开始标签更新,增强了随机性.这样,变异过程便实现了一个遗传算法和标签传播

算法的嵌套.基于标签传播算法的变异策略如算法 2所示. 

算法 2. 基于标签传播的变异算法. 

输入:选择后的个体 g={g1,g2,...,gM},种群数量 M,图 Gt的邻居集 Nt; 
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输出:交叉后的个体 g={g1,g2,...,gM}. 

1.  For i=1 to M 

2.    任意个体gig,i{1,2,...,M}随机生成序列 X=[x1,x2,...,xn],xiNt(i) 

3.    从节点编号为 1的节点开始更新,同时采用异步更新策略,更新一次 

异步更新: 1 1( ) ( ( ),..., ( ), ( 1),..., ( 1)), {1,2,..., },i i i i i
h h lg t f g t g t g t g t t k    k为迭代次数 

4.  End For 

5.  Return M个交叉个体 g={g1,g2,...,gM} 

3   LDMGA算法流程 

3.1   目标函数 

目标函数:如前面公式(1)所述,本算法着重通过优化快照质量 SC和历史开销 TC来达到最终优化 cost的目

的.因为快照质量 SC 衡量在 t 时刻社团结构的好坏,所以需要一个目标函数来最大化每个社团中的边的数量,

最小化社团之间边的数量.所以,本文采用在社团结构发现领域广泛采用的标准-模块度 Q[22]. 

网络 Gt=(Vt,Et)在时间 t 上有 n 个节点和 m 条边,其社团结构记为 C={C1,C2,…,Ck},k 为社团数量.ls表示社

团 Cs中所有节点间的边的数目,ds表示社团中节点度数之和. 

模块度 Q[22]的定义如下: 

 
2

1 2

k
s s

s

l d
Q

m m

     
   

  (5) 

在模块度 Q的公式中,第 1部分表示一个社团中边的概率,第 2部分表示如果边随机分配,没有考虑社团结

构,那么边在整个网络中的概率值. 

第 2个目标函数必须最小化历史开销 TC,本文采用标准化互信息 Normalized Mutual Information(NMI)[23], 

用一个矩阵来衡量时间 t 的社团结构和前一个时刻的社团结构的相似性.假设一个网络两个划分 A={A1,A2,…, 

Aa}和 B={B1,B2,...,Bb},C 是一个矩阵,其中的元素 Cij是同时在社团 AiA 和社团 BiB 中节点的数量.NMI[23]的

定义如下: 

 
. .

1 1

. . . .
1 1

2 log( / )

( , )

log( / ) log( / )

A B

A B

C C

ij ij i j
t j

C C

i i j j
t t

C C N C C

NMI A B

C C N C C N

 

 








 
 (6) 

在这个公式中,CA表示划分 A中社团的数量,CB表示划分 B中社团的数量,Ci.表示矩阵 C中行的和,C.j表示

矩阵 C 中列的和,N 是节点的数量.如果 A=B,则 NMI(A,B)=1.如果 A 和 B 完全不同,则 NMI(A,B)=0.所以,本文的

第 2个目标就是在时间 t最大化 NMI(Ct,Ct–1). 

3.2   LDMGA算法流程 

给定一个动态网络图序列G={G1,G2,…,GT}.LDMGA算法首先发现网络G1的划分,对网络进行单目标优化

算法,采用轮盘赌注选择算法,只计算和优化第 1个目标函数值,即 Q的值,然后通过运行基于标签的遗传算法得

到时刻 T=1 的网络社团划分.当时刻 T>1 时,多目标优化的遗传算法首先采用基于标签初始化算法生成一群个

体,计算两个目标函数值,进行非支配排序给每个个体划分一个 rank.采用精英保留策略,选择 rank 低的个体,通

过交叉变异产生新的个体,子代与父代混合并进行非支配排序,选择较优个体进入下一次的迭代.算法经过固定

次数的迭代后结束,同时,算法返回一组解,这些解都是 Pareto front.每个解对应两个目标函数之间不同的平衡

点,并且每个网络的划分包含不同数目的社团.这些解已经是非支配解中满足快照质量和历史开销的解,在这

些解中,本文选择社团结构最好的解,即选择模块度值最大的划分作为最后时间 t 返回的结果.LDMGA 算法

如算法 3所示. 



 

 

 

牛新征 等:基于进化聚类的动态网络社团发现 1781 

 

算法 3. LDMGA(G,T). 

输入:图序列 G={G1,G2,…,GT},时间点数 T; 

输出:每个网络上的社团划分 Ct={Ct1,Ct2,…,Ctk}. 

1. 基于标签的初始化算法,得到初始解 p个 1 2{ , ,..., }p
t t t tg g g g  

2. gig,i{1,2,...,p},解码得到社团 Ct={Ct1,Ct2,…,Ctk},k为社团数量 

3. 计算两个目标函数 Q,NMI 

4. t=1时,选择轮盘赌注算法,只优化第 1个目标函数 

5. For t=2 to T 

6.    While终止条件不满足 do 

7.        对每一个个体进行非支配排序,每个个体分配等级 Rank 

8.        选择最优的个体生成子代 

9.        对子代个体加以进化,即进行单路交叉操作和基于标签的变异操作 

10.        子代和父代进行非支配排序,为每一个个体分配等级 Rank 

11.        精英保留,选择等级低的个体进入下一代 

12.    End while 

13.    Return Q值最大的个体作为解 Ct={Ct1,Ct2,…,Ctk} 

14. End for 

3.3   LDMGA算法时间复杂度分析 

在LDMGA算法中,基于标签的初始化算法时间为O(m),m表示边的数量.在每次迭代过程中,算法解码的时

间为 O(n),单路交叉策略时间为 O(n),基于标签的变异时间为 O(m).计算 Q 值时,对于每个节点 i 和 di 个邻居,

时间复杂度是 O(m),m 是边的数量.对于 NMI 的计算,在文献[24]中证明 NMI 值可以在 O(n)的时间中被有效计

算.在遗传算法中种群数量是 p,迭代次数为 g,则 LDMGA算法时间复杂度为 O(gp log p×(n+m)). 

4   实验结果与分析 

在进化聚类的算法中,最经典的是 Lin 等人[10]提出的 FacetNet 框架和 Kim 等人[11]提出的基于微粒与密度

的进化聚类方法.Folino 等人[12]提出了 DYNMOGA 算法,通过对比这两种算法发现,无论是聚类的效果,还是时

间平滑性,DYNMOGA 算法都要优于前面两种算法.本节对所提出的 LDMGA 算法和 DYNMOGA 算法、

FacetNet算法以及 Kim等人提出的算法进行综合测评. 

4.1   实验设置 

LDMGA算法、DYNMOGA算法和 FacetNet算法均用 Matlab实现,其中,DYNMOGA算法和 FacetNet算

法的源代码由作者提供.本文实验的硬件环境为 CPU 2.3GHz的 Intel(R) Core(TM) i3-2350M,内存 4G;软件环境

为 Windows 7:Matlab R2008b. 

4.1.1   参数设置 

LDMGA 算法采用遗传算法,所以参数的选择在进化算法中很重要.在文献[25]中,作者已经证明对于普遍

问题很难找到好的参数.所以,本文采用 trial-and-error方法,通过改变交叉和变异概率进行实验,实验的数据集采

用 Girvan和 Newman等人[26]提出的标准生成.本文生成的数据集网络由 128个节点组成,分成 4个社团,每个社

团 32个节点.每个节点有固定的平均度数 avgDegree=16,并且每个节点有 z=5条边连接所属社团以外的节点. 

从图 6可以看出,标准化互信息NMI值没有表现出明显的变化.鉴于一般采用高的交叉概率,低的变异概率,

所以,设置交叉概率为 0.8,变异概率为 0.2.群体数量为 100,迭代次数为 100,结果为运行一次的值.DYNMOGA[12]

算法,参考作者在文中的参数设定,实验设置参数为:交叉概率 0.8,变异概率 0.2,群体数量 100,迭代次数为 100,

结果为运行 50次取平均值.FacetNet算法设置 alpha=0.8. 



 

 

 

1782 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.7, July 2017   

 

 
Fig.6  Normalized mutual information for different combinations of crossover and mutation rates 

图 6  不同的交叉概率和变异概率上的标准化互信息的值 

4.1.2   评价指标 

本文使用两个验证函数来评价结果的质量,NMI 和 Error Rate[27],NMI 函数前面已经介绍过.在 Error Rate

的计算中,首先建立一个标识矩阵 Z,Z为 n×k的矩阵,n为节点的数量,k为社团数量,另外还有一个相似标识矩阵

G,表示真实社团.Error Rate定义为||ZZT−GGT||,表示社团 Z和真实社团 G在社团结构上的距离. 

4.2   数据集#1 

数据集#1考虑一些重要的事件标志动态网络的演化[28,29].本文采用 Greene等人[29]生成数据集的方法生成

4个数据集,总共 20个时间点.参数的设置为 1 000个节点,每个节点的平均度数为 15,最大度数为 50,混合参数

为 0.2,即社团之间边的概率. 

数据 Merging and splitting:在每个时间点上,10%的社团被分裂,10%的社团被选择,并进行合并. 

数据 Expansion and contraction:随机选择 10%的社团进行扩张或收缩社团大小,比例是 25%.当扩张时,新的

节点被随机地从其他社团中进行选择. 

数据 Intermittent communities:10%的社团从第 1个时间点开始被隐藏. 

数据Birth and death:从第 2个时间点,10%的新社团被创建,通过从存在的社团中移动节点,随机移除 10%现

有的社团. 

从图 7(a)、图 7(b)的实验结果来看,LDMGA 算法得到的 NMI 值和 Error 值明显比 DYNMOGA 算法和

FacetNet 算法得到的结果要好.在社团的分裂合并过程中,加入了标签的 LDMGA 算法能够准确地发现社团结

构,所以,NMI 的值一直接近 1,而 DYNMOGA 算法的 NMI 值一直处于 0.95 左右.从图 7(a)可以看出,FacetNet

算法的 NMI值一直处于下降的趋势,且下降幅度明显.由于 LDMGA算法发现的社团中几乎没有分错社团的节

点,所以其错误率接近于 0,而 DYNMOGA算法的错误率平均值在 7 000左右.FacetNet算法的错误率呈上升趋

势(如图 7(b)所示),所以 FacetNet算法并不适合该动态网络的社团发现.从实验数据分析得知,DYNMOGA算法

中,存在较多节点分错了社团,或者是存在较小的社团没有合并. 

 
(a) 标准化互信息                                        (b) 错误率 

Fig.7  Merging and splitting 

图 7  数据集 Merging and splitting 
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从图 8(a)、图 8(b)可以看出,3种算法运行结果和在数据集Merging and splitting上的结果相似,只是 FacetNet

算法和 DYNMOGA 算法的结果差距在缩小.在社团进行扩张或收缩的过程中(如图 8(a)所示),LDMGA 算法发

现的社团明显比 DYNMOGA算法和 FacetNnet算法得到的社团结构更加接近真实的社团结构.从 NMI的结果

一直为 1或者接近 1,错误率接近 0或者为 0可以看出,LDMGA算法非常适用于该种类型的网络.而DYNMOGA

算法的错误率平均值在 5 000左右,NMI值在 0.97左右,说明存在部分节点分错社团.而 FacetNet算法在该种动

态网络上,性能在下降,当时间点为 17时,性能下降明显. 

 
(a) 标准化互信息                                      (b) 错误率 

Fig.8  Expansion and contraction 
图 8  数据集 Expansion and contraction 

从图 9(a)、图 9(b)可以看出,20 个时间点上,LDMGA 算法的 NMI 值都为 1,Error 值为 0.这意味着,在每个

时间点存在社团隐藏的情况下,LDMGA算法依然能够准确发现这种网络类型的社团结构.虽然 DYNMOGA算

法随着时间点的增长其 NMI 值不断接近 1(如图 9(a)所示),但是,LDMGA 算法发现的社团结构更好,相比下来, 

FacetNet算法的 NMI值一直在 0.95左右,而错误率较高(如图 9(b)所示),明显低于 LDMGA算法的性能. 

 

(a) 标准化互信息                                      (b) 错误率 

Fig.9  Intermittent communities 

图 9  数据集 Intermittent communities 

从图 10(a)、图 10(b)可以看出,DYNMOGA算法的结果虽然与 LDMGA算法的结果相近,但是 LDMGA算

法的运行结果比 DYNMOGA 算法的运行结果要好.在新社团产生和旧社团消失的网络中,从 NMI 的结果一直

为 1 或者接近 1(如图 10(a)所示)可以看出,LDMGA 算法发现的社团结构比 DYNMOGA 算法得到的社团结构

更加接近真实的社团结构.尤其是从 Error值可以看出,DYNMOGA算法的错误率在 3 000左右,而 LDMGA算

法的错误率接近 0.这说明,LDMGA算法非常适用于该种类型的网络.而 FacetNnet算法的性能随着社团的产生

和消失,NMI值在不断地下降,Error值在不断地增大. 
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(a) 标准化互信息                                        (b) 错误率 

Fig.10  Birth and death 
图 10  数据集 Birth and death 

4.3   数据集#2 

数据集#2 包含两种类型的数据集,一个是 SYN-FIX,另一个是 SYN-VAR.SYN-FIX 网络中有 128 个节点,

被分成 4 个社团,每个社团中有 32 个节点.每个节点平均度数是 16,并且有 z 条边连接社团以外的节点.为了引

入动态网络.随机地从每个社团选择 3个节点,然后随机分配到其他 3个社团中.SYN-VAR网络中有 256个节点,

被分成 4 个社团,每个社团有 64 个节点.通过从每个社团中选择 8 个节点并且生成一个新的 32 个节点社团,生

成 10 个连续的网络.这个过程持续 5 个时间点,然后节点数目恢复到最初的社团.所以,10 个时间点的网络社团

数目为 4,5,6,7,8,8,7,6,5,4.社团中平均每个节点的度数被设置为社团大小的一半.此外,每个时间点,随机删除 16

个节点,同时增加 16 个新节点.本实验用的数据集 SYN-FIX 和 SYN-VAR 以及 KIM-HAN 算法的结果是由

DYNMOGA算法作者所提供的. 

从图 11(a)、图 11(b)的实验结果来看,当 z=3时(如图 11(a)所示),LDMGA算法的 NMI值全部为 1,Error值

全部为 0,虽然 DYNMOGA算法在时间点 3和 8上 NMI值不为 1,但是都很接近 1.而 FacetNet算法的 NMI值

也接近 1,但比 LDMGA 算法略差,KIM-HAN 的算法从时间点 2 以后其 NMI 值一直保持在 0.9 左右.所

以,LDMGA算法和 DYNMOGA算法都能得到很接近真实社团的社团结构.但是,LDMGA算法对于这种类型的

网络出错的概率更小(如图 11(b)所示),相比于DYNMOGA算法,LDMGA算法更适合应用在这种类型的网络上.

当 z=5时(如图 11(b)所示),由于 z增大,导致网络的模糊度增大,社团结构开始减弱,LDMGA算法、DYNMOGA

算法和 FacetNet算法的结果依然非常相近.除了时间点 1,LDMGA算法的结果和 FacetNet算法的 NMI值是相

同的,LDMGA 算法能够准确发现社团的结构,而 KIM-HAN 算法的 NMI 值在 0.2 左右,该算法并不能很好地发

现社团结构. 

 
(a) z=3                                              (b) z=5 

Fig.11  SYN-FIX NMI 
图 11  SYN-FIX标准化互信息 
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从图 12(a)、图 12(b)实验结果来看,在两个网络上,LDMGA 算法、DYNMOGA 算法和 FacetNet 算法有相

同的趋势.LDMGA算法除了在时间点 5、时间点 6以外的其他时间点上 NMI=1,说明 LDMGA算法能够准确发

现社团结构 .并且在时间点 5、时间点 6 的网络上 ,LDMGA 算法相比于另外 3 种算法的结果都要好 ,同

时,LDMGA算法的结果要明显高于 KIM-HAN算法.当 z=5时,社团结构模糊后,KIM-HAN算法的 NMI值均低

于 0.2,KIM-HAN算法发现社团结构的性能相较于 z=3的时候下降得较为明显. 

 
(a) z=3                                               (b) z=5 

Fig.12  SYN-VAR NMI 
图 12  SYN-VAR标准化互信息 

4.4   Power-Law网络 

Power-Law网络采用 Lancichinetti等人[30]提出的网络基准(LFR),它通过引入 power law degree distributions

的概念和不同的社团大小扩展了 Girvan 和 Newman 提出的标准[26].本文采用的 LER 网络数据由 DYNMOGA

算法[12]作者提供.该网络有 1 000个节点,平均节点度数为 20,最大节点度数为 50,度分布的幂指数为–2,社团大

小分布为–1,并且混合参数为 0.3.生成的网络只有一个节点的最大度数 50.70%的节点度数低于平均节点度数

20.为了引入动态网络,设置 5 个时间点,随机选择 10%的社团,重复进行分裂(时间点 2,时间点 4)和合并(时间点

3,时间点 5). 

图 13(a)、图 13(b)展示了 LDMGA算法、DYNMOGA算法和 FacetNet算法的 NMI和 Error结果.实验结

果显示,从第 1个时间点开始,LDMGA算法就明显优于 DYNMOGA算法和 FacetNet算法的结果,LDMGA算法

和 FacetNet 算法的 NMI 结果趋势相同,但是 LDMGA 算法能够较好地发现社团结构,且 NMI 的值一直不低于

0.98.虽然 DYNMOGA 算法从第 2 个时间点开始,NMI 的结果稳定在 0.96,但是 LDMGA 算法的错误率(如图

13(b)所示)明显低于 DYNMOGA 算法和 FaceNet 算法,更加证明了 LDMGA 算法能够准确地发现节点所属的 

社团. 

 

(a) 标准化互信息                                      (b) 错误率 

Fig.13  Power-Law 
图 13  Power-Law网络 
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4.5   真实数据集 

Cell Phone Calls这个数据集来自于VAST 2008 mini challenge 3[31].Cell Phone Calls数据集中包含了虚拟的

Paraiso 运动成员间的手机通话记录,2006 年 6 月中 10 天的记录.这些记录组成网络,在网络中节点表示每个手

机,边表示手机之间有通话记录.该网络是节点数量 400,10个时间点的有权网络.每条边表示当天的两个成员的

通话次数的总时间.因为真实社团结构未知,本文仿照 Lin 等人[27]提出的相同的方法.首先考虑整体的网络并且

计算社团结构,即只考虑一个目标函数 Q.在本文中,真实的社团划分是用 FacetNet算法实现的,LDMGA算法依

据 FacetNet 算法划分的社团结果来评价结果质量.真实网络社团平均模块度为 0.3,并且平均社团数目为 25.本

实验采用的数据集 Cell Phone Calls由 DYNMOGA算法作者所提供. 

图 14(a)、图 14(b)所示为 LDMGA 和 DYNMOGA 算法在 Cell Phone Calls 数据集上 NMI 和 Error 的结

果.LDMGA 算法在 NMI 和 Error 上都明显优于 DYNMOGA 算法.LDMGA 算法的 NMI 值在 0.67 左右,而

DYNMOGA算法的NMI值在 0.64左右,且从图 14(b)可以明显看出,LDMGA算法的 Error明显小于DYNMOGA

算法.由此可见,LDMGA算法能够在真实网络中平衡社团质量和时间平滑性,发现良好的社团结构. 

 
(a) 标准化互信息                                         (b) 错误率 

Fig.14  Cell Phone Calls 
图 14  Cell Phone Calls数据集 

Enron mail 数据集[32]:第 2 个数据集是 U.S.公司 1992 年~2002 年潜在的异常邮件.原始的数据集包含 517 

431封邮件,来自 151个用户,在 3 500个文件夹中.该数据集在 DYNMOGA作者数据清理后,数据规模被减小到

50 000. 2001年的数据按每个月被分为一个子集,共分为 12个子集,采用和 Cell Phone Calls1同样的实验方法,

用 FacetNet 算法获得真实社团结构 .整体网络平均社团数目为 11.本实验采用的 Enron mail 数据集由

DYNMOGA算法作者所提供. 

图 15(a)、图 15(b)所示为 LDMGA和 DYNMOGA算法在 Enron mail数据集上 NMI和 Error的结果.LDMGA

算法的 NMI值在 0.7左右,而 DYNMOGA算法的 NMI值在 0.55左右.明显地,LDMGA算法比 DYNMOGA算法可

更准确地发现社团结构.由此可见,在 Enron 网络上,LDMGA 算法依然能够发挥优势,在快照质量和历史开销之间寻

得平衡. 

 
(a) 标准化互信息                                      (b) 错误率 

Fig.15  Enron mail 
图 15  Enron mail数据集 
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4.6   可扩展性分析 

用遗传算法解决优化问题最大的阻碍就是较长的计算时间.而且,进化算法中一个主要的问题是适应度函

数的重复计算.当群体数量很大时,这个问题会变得很严重,尤其是针对多目标优化方法.从之前的时间复杂度

分析中可以看出,在本文的算法中适应度计算是非常有效率的,对于较大的网络也是非常有效的. 

为了证明本文算法的可扩展性强,采用 Girvan等人[26]提出的标准生成数据集.该网络分为 4个社团,节点平

均度数 avgDegree=16,z=5,每个时间点上有 10%的节点被选择进入其他社团,且节点数目 n 的变化范围是

{128,256,512,1024,2048,4096,8192,16384},相应的边 m 的变化范围是 {1938,4018,8184,16158,33026,65256, 

131388,285782},群体数量 p的变化范围是{50,100,200},迭代次数 g的变化范围是{50,100}.表 2、表 3显示的结

果是一个时间点上,针对不同的 p,g组合,LDMGA算法和 DYNMOGA算法运行的时间.从表 2、表 3中可以看

出,尤其是当节点数量成倍增长时,LDMGA 算法的运行时间明显低于 DYNMOGA 算法,DYNMOGA 算法本身

运行一次的时间就是 LDMGA算法运行时间的 6倍以上.LDMGA算法的时间复杂度为O(gp log p×(n+m)),在种

群数量和迭代次数确定的情况下,LDMGA算法运行时间呈线性增长,所以该算法的可扩展性较强. 

Table 2  Running time g=50 

表 2  算法运行时间 g=50 
LDMGA/ 

DYNMOGA 节点 27 节点 28 节点 29 节点 210 节点 211 节点 212 节点 213 节点 214 

p=50 
3.394s/ 
17.8s 

5.700s/ 
33s 

10.656s/ 
100s 

18.69s/ 
250s 

42.42s/ 
500s 

102.21s/ 
1 500s 

253.58s/ 
3 800s 

790.15s/ 
12 000s 

p=100 
6.099s/ 
31.7s 

11.483s/ 
62.78s 

21.666s/ 
200s 

43.579s/ 
500s 

105.272s/ 
1 000s 

277.092s/ 
3 100s 

547.22s/ 
7 900s 

1 485.39s/
24 000s 

p=200 
13.684s/ 
69.25s 

24.573s/ 
132s 

44.454s/ 
400s 

88.529s/ 
900s 

208.453s/ 
2 200s 

594.152s/ 
6 000s 

1 175.83s/ 
15 500s 

2 971.10s/
48 000s 

Table 3  Running time g=100 

表 3  算法运行时间 g=100 
LDMGA/ 

DYNMOGA 
节点 27 节点 28 节点 29 节点 210 节点 211 节点 212 节点 213 节点 214 

p=50 
4.816s/ 
39.477s 

5.8756s/ 
66.625s 

8.973s/ 
160.289s 

36.644s/ 
500s 

82.237s/ 
1 000s 

223.869s/ 
3 600s 

481.79s/ 
6 800s 

1 201.82s/
18 000s 

p=100 
10.673s/ 
67.868s 

20.646s/ 
126.659s 

36.199s/ 
318.197s 

73.273s/ 
800s 

165.51s/ 
2 000s 

419.365s/ 
6 000s 

931.60s/ 
11 000s 

2 274.07s/
38 000s 

p=200 
22.929s/ 
146.37s 

39.152s/ 
277.280s 

73.621s/ 
596.435 9s

146.577s/ 
1 900s 

330.605s/ 
5 000s 

814.49s/ 
13 000s 

2 034.16s/ 
23 000s 

3 931.91s/
71 000s 

5   结  论 

本文提出了一种基于标签的多目标优化算法,该算法在动态网络上能够发现较好的社团结构,同时满足时

间平滑性的要求.多目标优化的思想能够在每个时间点提供一种良好的平衡,既能够根据当前时间点的网络发

现良好的社团结构,又能够使连续时间点上的网络结构差异性较小.在多目标优化算法中加入标签算法,能够有

效地提高算法的精度,即聚类的效果.此外,基于标签的变异算法很好地增强了社团结构,同时缩短了运行的时

间.实验结果表明,本文提出的算法在仿真数据和真实数据上都优于目前优秀的算法.最值得一提的是,LDMGA

算法在运行时间上明显优于 DYNMOGA算法,更适用于大规模的数据挖掘. 
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