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基于多种群遗传算法的复杂网络社区结构发现
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摘　要：提出了一种基于多种群遗传算法的复杂网络社区结构发现新算法，该算法无须预先知道社区内节点的
数量以及任何门限值，同时引入并行遗传算法的思想，进一步提高了算法的运行效率。实验结果表明，与传统算

法相比，在无先验信息的条件下，使用该算法对不同规模的网络图 Ｚａｃｈａｒｙ和 Ｄｏｐｈｉｎｓ网络结构进行验证时，能
够以较低的时间复杂度、高效并准确地完成对网络社区的有效划分。
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　　复杂网络社区发现的研究近年来日益受到来自物理学和
计算机科学领域的科研人员的广泛关注。现实中的很多系统

都可以用复杂网络来描述。复杂网络中的节点可表示为复杂

系统中的个体，节点之间的边则是系统中个体之间按照某种规

则而自然形成的一种关系。现实世界中包含着各种类型的复

杂网络，如互联网、社会网络、生物网络等，这些网络都具有一

种普遍的特性———社区结构。大量实证研究表明，这些网络的

构成并不是杂乱无章的，往往是由许多小的网络社区构成的，

这些社区内部的节点之间连接非常紧密，但是各个社区之间的

连接却比较稀疏［１］。如何对复杂网络社区进行探测和划分对

于了解整个网络的结构和性质具有十分重要的意义。

!

　相关的研究

网络社区结构的研究已经有很长的历史，其起源于社会学

的研究工作，与社会学中的层次聚类（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）和
计算机科学中的图形分割（ｇｒａｐｈｐａｒｔｉｔｉｏｎ）有着密切的关系，其
代表性的算法有ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ算法［２］、基于Ｌａｐｌａｃｅ图特征的

谱平分法［３，４］、ＷＨ算法［５］、ＧＮ算法［６］、Ｎｅｗｍａｎ快速算

法［７］等。

ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ算法是一种基于贪婪算法原理，将网络分割
为两个大小已知的社区的二分法，但该算法必须已知网络社区

的确切规模才能得到正确结果，使其在实际网络分析中难以得

到较好的应用。基于 Ｌａｐｌａｃｅ图特征值的谱平分法，利用网络
结构的Ｌａｐｌａｃｅ矩阵中不为零的特征值所对应的特征向量和同
一个社区内的节点对应的元素近似相等的原理对网络社区进

行划分，因此，当网络明显分成两个社区时，该算法是快速的，

否则就未必有效。Ｗｕ和Ｈｕｂｅｒｍａｎ提出了基于电阻网络电压
谱的快速分割算法，它将网络看成一个电阻网络，然后利用

Ｋｉｒｃｈｈｏｆｆ定理［５］求解各个节点的电压值，绘制电压谱，进而根

据不同的阈值进行社区划分，但该方法需已知分属于不同社区

的两个节点。ＧＮ算法就是一种分裂方法，它的基本思想是，
通过不断地从网络中移除边介数（网络中经过每条边的最短

路径的数）最大的边将整个网络分解为各个社区。ＧＮ算法弥
补了一些传统算法的不足，但是它的时间复杂度却比较大，为

Ｏ（ｎ３），并且在不确定社区数目的情况下，ＧＮ算法也不知道这
种分解要进行到哪一步终止。因此，Ｎｅｗｍａｎ等人经过研究提
出了一种度量网络社区划分质量的标准———模块度Ｑ。

通过对现有网络社区发现算法的分析可以看出，设计一种

不需要先验信息且问题不相关、时间复杂度较低的算法，进而

对各种规模的网络进行划分，具有现实的应用价值。

２　网络社区划分衡量标准———模块度Ｑ

一个无方向无权值的网络可以用Ｇ（Ｖ，Ｅ）表示，其中，Ｖ为
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网络节点集合，Ｅ为网络边集合。邻接矩阵Ａ是社区网络的另
一种表示，对于有 ｎ个节点的网络，令 Ａ＝（ａｉｊ），ｉ，ｊ＝１，２，
３，…，ｎ，如果节点ｉ和节点ｊ相连，则ａｉｊ＝１，否则 ａｉｊ＝０。一般
认为节点自身不存在连接，则ａｉｉ＝０，ｉ＝１，２，３，…，ｎ。

设网络节点集合Ｖｐ、Ｖｑ是Ｖ的真子集即网络社区，即Ｖｐ≠
，Ｖｑ≠，且 ＶｐＶ，ＶｑＶ。若 Ｖｐ∩Ｖｑ≠，则有 Ａｐｑ＝

｛ａｉｊ｝，ｉ∈Ｖｐ，ｊ∈Ｖｑ，且ＡｐｑＡ。记‖Ａ‖＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ａｉｊ，因此当ｐ＝ｑ

时，‖Ａｐｐ‖＝∑
ｎ

ｉ∈Ｖｐ
　∑
ｎ

ｊ∈Ｖｐ
ａｉｊ，ａｉｊ∈Ａ为社区 Ｖｐ内部的关系数量总

和；当ｐ≠ｑ时，‖Ａｐｑ‖ ＝∑
ｎ

ｉ∈Ｖｐ
　∑
ｎ

ｊ∈Ｖｑ
ａｉｊ，ａｉｊ∈Ａ为社区 Ｖｐ、Ｖｑ之间

的关系数量总和。网络社区结构划分就是将节点集合划分为

ｍ个子集合Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｍ，使其满足：ａ）Ｖｐ≠，ｐ＝１，２，３，…，

ｍ；ｂ）∪
ｍ

ｐ＝１
Ｖｐ＝Ｖ；ｃ）Ｖｐ∩Ｖｑ＝，ｐ≠ｑ，ｐ，ｑ＝１，２，３，…，ｍ。在应

用中，定义 ｅｐｑ＝‖Ａｐｑ‖／‖Ａ‖，则网络社区结构划分只要同
时保证ｍａｘ（∑

ｐ
ｅｐｐ），ｐ＝１，２，３，…，ｍ和ｍｉｎ（∑ｐ，ｑｅｐｑ），ｐ≠ｑ且 ｐ，

ｑ＝１，２，３，…，ｍ，就可以满足社区内部的关系密集而社区之间
的关系稀疏，也即网络社区结构高内聚、低耦合的特点。因此，

Ｎｅｗｍａｎ将度量社区结构划分的模块性指标定义为［６］

Ｑ＝∑
ｍ

ｐ＝１
［ｅｐｐ－（∑

ｍ

ｑ＝１
ｅｐｑ）２］ （１）

若Ｑ的值大于０．３，则网络存在明显的社区结构［８］。Ｑ值
的上限为１，而Ｑ越接近这个值，就说明社区结构越明显。而
在实际网络中，Ｑ的取值通常位于０．３～０．７之间。
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　基于多种群遗传算法的复杂网络社区结构发现
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　多种群遗传算法

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｎ，ＧＡ）是模拟生物进化的自然
选择和遗传机制的一种寻优算法［９］。遗传算法模拟了生物的

繁殖、交配和变异现象，从任意一初始种群出发，产生一群新的

更适应环境的后代。这样一代一代不断繁殖、进化，最后收敛

到一个最适应环境的个体上。遗传算法对于复杂的优化问题

无须建模和进行复杂运算，只需要利用遗传算法的算子就能寻

找到问题的最优解或满意解。

传统的遗传算法存在两个重大缺陷：ａ）容易早熟，即收敛
提前结束，陷入局部最优解；ｂ）进化后期搜索效率低，这使得
最终得到的结果往往不是全局最优解。为避免以上情况，本文

提出了一种多种群遗传算法。通过多种群并行进化的思想，将

遗传算法在多个子种群间并行进行，并通过精英迁移策略在子

种群间交换信息（一般为最优个体），避免过早收敛，同时并行

运算可以提高算法的效率。

#
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　基于多种群遗传算法的复杂网络社区结构发现

本文提出了一种基于多种群遗传算法的复杂网络社区结

构发现的新算法，通过加入一些改进性的操作，解决复杂网络

社区发现问题。算法采用 Ｎｅｗｍａｎ等人［６，７］提出的模块度 Ｑ
作为遗传算法中染色体的适应度。

１）种群初始化　分别初始化ｐｏｐｓｉｚｅ个子种群，设每个子种
群中的节点数量为ｎ，染色体个数为ｍ，一条染色体则代表复杂
网络的一种社区划分方案。在每个子种群的初始化时，给网络

中的每一个节点随机分配一个社区ＩＤ号，如表１所示。社区个

数可任意设定，一般按网络规模而定，也可以自定义给出。

表１　种群初始化

１ｔｈｎｏｄｅ ２ｔｈｎｏｄｅ… （ｎ－１）ｔｈｎｏｄｅ ｎｔｈｎｏｄｅ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ
９ ２ １５ ３ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ１ｔｈ

２３ １２ ４ １７ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ２ｔｈ

… … … … …

３１ ２５ １４ ８ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ（ｍ－１）ｔｈ

１６ ５ ２０ ３３ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｍｔｈ

　　在表１中，第一条染色体代表的社区划分方案为：第１个
节点分配到第９个社区，第２个节点分配到第２个社区，直到
第ｎ－１个节点分配到第１５个社区，以及第ｎ个节点分配到第
３个社区。这些过程都是随机分配完成的。

２）编码　在遗传算法中，进化过程是建立在编码机制基
础上的，编码方案对算法性能的影响很大，如搜索能力、种群多

样性等。因而在遗传算法中编码方案的设计是要解决的首要

问题，目前的编码方式有二进制编码、实数编码、格雷码编码。

常用的为二进制编码，但在处理网络社区发现的问题上，由于样

本点的数量很大，若用二进制编码会导致染色体过长而影响算

法速度。为了克服二进制编码的缺点，对于社区划分问题，可以

直接采用节点编码也即实数编码。正如表１所示，每条染色体
的基因值由若干个浮点数（社区ＩＤ号）来表示，这样的编码方
式既直接明了，又增加了算法的搜索能力，提高了运算效率。

３）选择　在遗传算法中，选择操作的本质目的就是实现达
尔文进化论中优胜劣汰的思想。在种群中具有较高适应值的个

体通过选择操作使得其作为父代为下一代繁衍子孙的概率更

大；相反，适应值低的个体进入下一代种群的概率就更小。在本

文算法中适应值的高低是由网络模块度Ｑ的大小来决定的。
常用的选择算法有比例选择法、随机遍历抽样法、锦标赛

法和局部选择法等。本文采用的选择方法是比例选择法也叫

做轮盘赌选择法，是最简单却十分有效的一种方法。

４）交叉　又称做基因重组，是按一定的概率从父代群体
中选择多个个体，随机将两个个体的基因片段相互交换，生成

两个新的子代个体。这种基因重组是在生物进化过程中，子代

个体继承父代个体优良基因的主要方式，使得子代个体能够朝

着适应环境变化的方向进化。本文采用的是离散重组交叉方

式，该方法将两个父代个体的基因片段以等概率 Ｐｃ相互交换
而产生新的子个体。例如，图１中的两个父代个体均分别含有
三个基因片段，通过交换基因片段后生成两个新的子个体。
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５）变异　在生物学中，变异是指自然界生物在繁殖过程
中，子代个体染色体中的基因发生突变，从而可能会生成对环

境具有很强适应能力的个体。与此类似，在遗传算法中用变异

来模拟这种基因突变的现象，期望产生具有更高适应值的新个

体，增强算法的局部随机搜索能力，使得算法收敛到全局最优

解的概率增加。本文采用的变异是基本位变异，它是以一定的

变异概率Ｐｍ对个体染色体中的某个或几个基因座上的基因
位用等位基因来替换的操作。
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６）精英迁移策略　在本文的算法中，多种群同时进行独
立的遗传演化，只有在一定的时间间隔（本文算法为每隔１０
代）才进行子种群之间的精英迁移策略。精英迁移策略是各

个子种群间进行信息交换的主要方式，即将多个种群在限定的

代数后得到的最优个体进行比较，取全局最优个体替换其他种

群中的最差个体，使得最优的个体在各子群中传播，从而提高

了求解精度和求解速度。

$

　实验结果

为了测试本文所提算法的可行性，针对两个经典的真实复

杂网络模型Ｚａｃｈａｒｙ和Ｄｏｐｈｉｎｓ网络进行了验证。本文算法均
采用ＭＡＴＬＡＢ编译，实验结果证明，基于多种群遗传算法的复
杂网络社区结构发现算法是可行的，并且具有很高的精度，能

很好地完成对网络社区的划分。
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社会关系网

Ｚａｃｈａｒｙ社会关系网［１０］是复杂网络与社会网分析领域中

常用的一个小型测试网络。２０世纪７０年代，Ｚａｃｈａｒｙ用两年
时间观察美国一所大学空手道俱乐部成员间的社会关系，并构

造了如图２所示的俱乐部成员社会关系网络（Ｚａｃｈａｒｙ’ｓｋａｒａｔｅ
ｃｌｕｂｎｅｔｗｏｒｋ）。网络包含３４个节点、７８条边。每个节点表示
一个俱乐部成员，节点间的连接表示两个成员经常一起出现在

俱乐部活动（如空手道训练、俱乐部聚会等）之外的其他场合，

即在俱乐部之外他们可以被称为朋友。调查过程中，该俱乐部

因为主管与教练之间的争执而分裂成两个各自以他们为核心

的小俱乐部，图中不同形状的节点代表分裂后的小俱乐部成

员。该网络作为一个真实的小型社会关系网，常常被用于测试

社区发现方法的有效性［６～８，１１，１２］。
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本文算法对Ｚａｃｈａｒｙ网络的实验结果如表２所示。
表２　本文算法对Ｚａｃｈａｒｙ网络的实验结果

模块度Ｑ Ｑ＝０．３７１８
社区１节点 １，２，３，４，５，６，７，８，１０，１１，１２，１３，１４，１７，１８，２０，２２
社区２节点 ９，１５，１６，１９，２１，２３，２４，２５，２６，２７，２８，２９，３０，３１，３２，３３，３４

结论
网络中只有第１０个节点划分错误，实验得出的结果与实际
网络基本相符

　　如图３及表２所示，用本文算法得到的适应值在３０代就
得到了收敛值Ｑ＝０．３７１８，并且完成了对Ｚａｃｈａｒｙ网络的基本
划分，节点划分的准确性高达９７％。在文献［１３］中，采用基于
ＤＮＡ的遗传算法对Ｚａｃｈａｒｙ网络进行划分，则将节点３与节点
１０都划分错误。与之相比，本文算法充分体现出了多种群遗
传算法在复杂网络社区发现中的高效性和准确性。
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生物关系网络

Ｄｏｐｈｉｎｓ关系网［１４，１５］也是社会网分析中常用的一个真实

网络。Ｌｕｓｓｅａｕ等人对栖息在新西兰 ＤｏｕｂｔｆｕｌＳｏｕｎｄ峡湾的一
个宽吻海豚群体（该群体由两个家族共６２只宽吻海豚组成）
进行了长达７年的观察，并构造了如图４所示的 Ｄｏｐｈｉｎｓ关系
网。图中一个节点代表一只海豚，边表示两只海豚之间接触频

繁，共有６２个节点、１５９条边。较大的海豚家族包含４２个成
员节点，而较小的家族仅包含２０个节点。
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　　本文算法对Ｄｏｐｈｉｎｓ网络的实验结果如表３所示。
表３　本文算法对Ｄｏｐｈｉｎｓ网络的实验结果

模块度ＱＱ＝０．３８９９

社区１
节点

２，６，７，８，１０，１４，１８，２０，２３，２６，２７，２８，３２，３３，４１，４２，４９，５５，５７，５８，６１

社区２
节点

１，３，４，５，９，１１，１２，１３，１５，１６，１７，１９，２１，２２，２４，２５，２９，３０，３１，３４，３５，
３６，３７，３８，３９，４０，４３，４４，４５，４６，４７，４８，５０，５１，５２，５３，５４，５６，５９，６０，６２

结论 网络中第４０个节点划分错误，实验得出的结果与实际网络基本相符

　　如表３和图５所示，用本文算法得到的适应值的收敛值
Ｑ＝０．３８９９，并且完成了对 Ｄｏｐｈｉｎｓ网络的基本划分，除了第
４０个节点划分错误，其他节点都划分正确，节点划分的准确性
高达９８％。这与Ｎｅｗｍａｎ基于模块度矩阵的谱算法［１６］得到的

划分结果相同，该算法虽然可以得到较好的社区划分，但该算

法的时间复杂度却比较大，为Ｏ（ｎ（ｍ＋ｎ）），而本文算法的时
间复杂度不超过Ｏ（ｎ２）。因此本文算法略优于Ｎｅｗｍａｎ算法。
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　结束语

本文提出了一种基于多种群遗传算法的复杂网络社区结

构发现的新算法，通过实验验证，该算法可以较好地完成对网
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络社区的划分。与其他算法相比较，该算法无须预先知道复杂

网络的社区数量或社区内的节点数量等先验信息，并且在种群

初始化敏感度、准确率以及运算耗时等方面都具有较好的性

能，因此本文提出的算法具有很强的现实应用价值。

与此同时，多种群遗传算法还将并行的思想引入到算法之

中，将各子种群分别分配给多个处理器并行求解。当采用并行

计算时，可以明显提高遗传算法的运行速度。在现有的普遍的

串行计算机上还无法体现出并行性所带来的高速计算能力，但

在未来的并行计算机上，本文算法具有较强的优越性。
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表２　ＣＰＳＯ算法性能指标

问题 ｎ ｍ 最好解 平均值 最差解 平均时间／ｓ
ＬＡ０１ １０ ５ ６６６ ６６６ ６６６ １７．８
ＬＡ０６ １５ ５ ９３０ ９３０ ９３０ ６１．１
ＬＡ１１ ２０ ５ １２２２ １２２２ １２２２ １４５．６
ＬＡ１６ １０ １０ ９４５ ９４５．５ ９４６ １４８．３
ＬＡ２１ １５ １０ １０２４ １０２４．４ １０７８ ７３３．７
ＬＡ２６ ２０ １０ １２１８ １２１８ １２１８ ２４４９．５
ＬＡ３１ ３０ １０ １７８９ １７８９ １７８９ ３８８３．６
ＬＡ３６ １５ １５ １２７０ １２７０ １７８０ ３５５０．２

表３　ＣＰＳＯ算法与其他ＰＳＯ算法的最优性能比较
问题 ｎ ｍ ＣＰＳＯ 文献［２］ 文献［３］ 文献［７］
ＬＡ０１ １０ ５ ６６６ ６６６ ６６６ ６６６
ＬＡ０６ １５ ５ ９３０ ９３０ ９３０ ９３０
ＬＡ１１ ２０ ５ １２２２ １２２２ １２２２ １２２２
ＬＡ１６ １０ １０ ９４５ ９４５ ９４６ ９４６
ＬＡ２１ １５ １０ １０２４ １０５６ １０７８ １０７８
ＬＡ２６ ２０ １０ １２１８ １２１８ １２１８ １２１８
ＬＡ３１ ３０ １０ １７８９ １７８９ １７８９ １７８９
ＬＡ３６ １５ １５ １２７０ １２８０ １２８７ １２７１

　　由表２和３可见，ＣＰＳＯ算法对各算例均能够获得最优解，
这表明ＣＰＳＯ算法具有很好的搜索质量。同时算法多次独立
运行所得平均值和最差解非常接近，甚至相同，这表明 ＣＰＳＯ
算法对初始化群具有较好的鲁棒性。

#

　结束语

本文对流水车间调度问题中的最小化最大完成时间问题

进行了研究，并采用文化粒子群算法来求解 ＪＳＰ，取得了较理
想的结果。通过对典型ＪＳＰ算例（ＬＡ类）的实例测试，仿真实
验表明，与基本 ＰＳＯ算法相比，ＣＰＳＯ不容易陷入早熟收敛，具
有更高的求解效率；与混合粒子群算法相比，ＣＰＳＯ具有更快
的收敛速度和更高的求解质量。基于 ＣＰＳＯ调度算法的时间
性能还有待改善，笔者还将对此作进一步的研究。
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