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小世界效应加速生物地理学优化的社团识别算法
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摘　 要： 为提高基于优化方法的网络社团结构识别算法的有效性，设计一种利用小世界效应加速生物地理学优化过程的网络

社团结构识别算法． 首先基于矩阵随机编码建立网络社团识别生物地理学优化框架，在栖息地中全局进化地搜索对应于最大

化模块度的网络社团划分． 然后，给出基于小世界效应的生物地理学迁移策略，可以加速进化算法的信息交换过程． 最后，运
用该算法在现实网络和人工合成网络上进行实验． 结果表明：引入小世界效应能够降低网络社团结构识别算法的收敛时间；
在典型现实网络与人工合成网络上运行该算法能够获得较高的模块度值与标准化互信息值；信息交换的拓扑结构能够优化

进化算法效率． 应用小世界效应加速生物地理学优化的网络社团识别算法具有较好的可行性与有效性．
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　 　 现实世界中许多的复杂系统都可以抽象为网络

模型，例如在社交网络［１］ 中，每个人都是节点，人与

人之间的关系是网络中的边；在交通网络［２］ 中，每
个交通枢纽是节点，交通路线是边；在传感器网

络［３］中，传感器是节点，它们之间的通讯关系是边；
在电力网络［４］ 中，电力器件是节点，器件的作用关

系是边等．

传统数理方法很难分析这种研究对象众多、作
用关系复杂的问题，于是复杂网络理论逐渐兴起，并
成为人们分析与研究复杂系统的工具． 复杂网络中

有一类中观结构，如社团结构［５－６］、核心外围结构［７］

等，研究这些中观结构有助于理解复杂系统本身的

性质和特点． 其中，社团结构的识别是复杂网络理

论研究中的一项重要内容． 社团是指在网络中具有

相似特征一类节点；或是在内部连接比较紧密，与其

他节点连接稀疏的一组节点［８］ ．
网络在社团结构这一中观尺度上所表现出来的

动力学特性、结构特性等和其在整体上所表现出来

的特性相比差异很大，识别社团结构可以帮助挖掘



那些网络中无法先验得知的功能模块，更好地分析

复杂系统． 例如寻找信息网络属于同一话题的信

息、预测新陈代谢网络中未知蛋白质的功能、投放社

交网站中的广告、挖掘 Ｗｅｂ 社区中的数据、调度并

行计算中的子程序［９－１０］ 等都可以归为社团识别问

题；社团结构揭示了网络的拓扑特点，能够帮助解析

复杂系统内在的功能，分析复杂网络的动力学特性．
故此，社团识别的研究具有重要的意义．

典型的社团识别算法整体上可作如下分类：基
于网络拓扑的识别算法，这类算法又可以分为分裂

式算法和聚类式算法两种，前者有谱划分算法等，后
者有 ＣＮＭ 算法［１０］、利用相似性测度的层次聚类算

法等；基于信息论的社团识别算法，将社团识别转化

为信息论中的拓扑压缩问题［１１］，如基于随机游走的

识别算法；基于网络动力学特性的识别算法，如基于

一致性动力学的算法［１２－１５］；基于统计学的识别算

法，如随机块模型［１６］；基于优化方法的直接寻优识

别算法，如基于遗传算法［１７］、贪婪算法、粒子群算法

的识别算法［６］等．
　 　 生 物 地 理 学 优 化 （ ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＢＢＯ）作为一种新颖的群体智能优化方

法，尽管相关研究尚处于起步阶段，但由于其较好的

全局搜索能力，使得其在高维问题上的表现超过了

传统优化方法［１８］ ． 另一方面，生物地理学优化方法

仍受限于进化优化方法框架，普遍效率较低．
小世界效应是现实网络普遍具有的一种网络结

构特征，典型的小世界网络模型由于少数长程连边

的存在，使得网络整体平均连通路径长度显著降低，
从而具有超快的信息传播能力［１９－２１］ ． 文献［１９］通

过矩阵特征值方法发现在小世界网络能够实现超快

一致性动力学过程（ ｕｌｔｒａｆａｓｔ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｄｙｎａｍｉｃｓ）．
而另一方面，群体智能进化算法普遍基于不同个体

（例如遗传算法中的染色体，蚁群算法中的蚂蚁）之
间的信息交换与信息共享，从而完成对解空间的搜

索与寻优过程［１７］ ． 上述过程与网络中的信息传播过

程［１９－２１］类似． 由于提出的群体智能算法需要在多个

栖息地之间传递与搜索网络社团结构信息，受此两

者之间重要内在关联的启发，提出了利用小世界效

应加速生物地理学优化过程的网络社团识别算法

（ ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ⁃ｗｏｒｌｄ
ｅｆｆｅｃｔｓ， ＢＢＯＳＷ）． 建立了网络社团结构识别问题的

ＢＢＯＳＷ 方法与框架． 特别地，在栖息地之间的迁移

操作建模中，利用具有小世界效应的典型网络模型

来进行快速信息交换，从而建立了新颖的生物地理

学优化栖息地迁移过程的更新策略，大幅度提升了

算法的社团结构识别效率．

１　 ＢＢＯＳＷ
１．１　 算法初始化

生物地理学方法的核心思想是通过模拟物种的

产生、灭绝与迁移来实现数学问题的优化［１８］ ． ＢＢＯ
方法的生物模型为一组孤立的岛屿（栖息地），物种

在栖息地之间迁移寻找更好的生存环境． 用适宜度

指数向量来描述栖息地的特征，向量中的每个值为

栖息地的一个适宜度指数特征值（ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
ｖａｒｉａｂｌｅ， ＳＩＶ），可以是降雨量、气候、光照、地理环境

等和生存相关的环境参数． 栖息地适宜度指数向量

ＳＩＶｓ 组合在一起就构成了区域矩阵 Ｘ， 其中矩阵每

个栖息地的 ＳＩＶｓ 作为矩阵的行向量． 为了衡量栖息

地适合物种生存的程度，引入与栖息地的物种多样

性程 度 相 关 联 的 栖 息 地 适 应 度 指 数 （ ｈａｂｉｔａｔ
ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ＨＳＩ）． 一般地，物种丰富的栖息地

ＨＳＩ 值较大，但与此同时物种的生存压力也较大，物
种更倾向于迁入 ＨＳＩ 值较低的栖息地去，使迁入后

的栖息地物种多样性增加，ＨＳＩ 值提高；如果迁入物

种无法增加栖息地 ＨＳＩ 值，则迁入的物种会趋于灭

绝或是迁移到别的栖息地．
给定一个网络 Ｇ ＝ （Ｖ， Ｅ），Ｖ 为网络 Ｇ 节点集，

Ｅ 为网络 Ｇ 边集，节点数 ｎ ＝｜ Ｖ ｜ ，边数 ｍ ＝｜ Ｅ ｜ ． 使
用矩阵ＸＨ×ｎ 表示一组栖息地（解空间），即

ＸＨ×ｎ ＝

ｘ１１ ｘ１２ ｘ１３ … ｘ１ｎ

ｘ２１ ｘ２２ ｘ２３ … ｘ２ｎ

︙ ︙ ︙ … ︙
ｘＨ１ ｘＨ２ ｘＨ３ … ｘＨｎ
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． （１）

式中栖息地的数目为 Ｈ． 矩阵 Ｘ的行向量 Ｘｉ 表示一

个栖息地，每个节点所属的社团编号 ｘｉｊ 为栖息地

ＳＩＶ 值，ｘｉｊ 的值满足 １ ≤ ｘｉｊ ≤ ｋ （ｋ 为社团数，满足

１ ≤ ｋ ≪ ｎ） ．
图 １ 为一个简单的初始化示例，网络共有 ７ 个

节点，在栖息地 ｉ 最初的分配中，节点［１，３，７］被分

配到社团 １，剩下的节点被分配到社团 ２ 中． 栖息地

ｉ 的初始化向量见图 １．

Xi=[1212221]

栖息地i初始化

社团2
社团1

7

31
4

5
6

2

图 １　 栖息地向量初始化
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１．２　 ＨＳＩ 函数选择

适应度函数的选择关系到潜在解的进化方向，
不同的适应度函数对应不同的优化问题． 模块度是

最常用的衡量社团划分结果好坏的标准，因此选择

的适应度函数为模块度函数． 一般地，模块度的值

越高，表明社团划分的结果越好． 模块度 Ｑ 的计算

公式［２２］为

Ｑ ＝ ∑ ｃ

ｓ ＝ １

ｌｓ
Ｍ

－
ｄｓ

２Ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （２）

式中： ｃ 为社团个数，Ｍ 为网络中总边数，ｌｓ 为社团 ｓ
内部总边数，ｄｓ 为社团 ｓ 内部所有节点的节点度

之和．
１．３　 应用小世界效应的迁移策略

ＢＢＯ 方法利用迁移规则来更新潜在解，保持解

的多样性，栖息地物种线性迁移模型见图 ２．

0 S1 S0 S2 Smax

迁出
μ(s)

迁入
λ(s)

Imax
Emax

图 ２　 栖息地物种线性迁移模型

Ｆｉｇ．２　 Ｈａｂｉｔａｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｌｉｎｅａｒ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 从图 ２ 中可以看到物种迁移行为分为迁入和迁

出， Ｉｍａｘ 和 Ｅｍａｘ 分别为最大迁入概率和最大迁出概

率，在一个栖息地内，随着物种数的增加，迁出率逐

渐升高，随着栖息地物种数目达到最高 Ｓｍａｘ，迁出率

也达到最高迁出率 Ｅｍａｘ ． 迁入率变化与之相反，迁入

率 λ 和迁出率 μ 的计算公式分别为

λ ＝ Ｉｍａｘ（１ － ｓ
Ｓｍａｘ

）， （３）

μ ＝ ｓ
Ｓｍａｘ

Ｅｍａｘ ． （４）

式中 Ｓ 为物种数． 通常情况下，物种数量会在图 ２ 中

动态平衡点 Ｓ０ 附近波动， 物种数目一般处于

［Ｓ１，Ｓ２］ ．
迁移操作模型见图 ３，图中栖息地 ｉ 发生迁移，

迁移对象为栖息地 ｊ． 物种迁移后，栖息地的物种数

目发生变化，栖息地 ｉ 适宜度指数向量 ＳＩＶｓ 发生变

化，其中适宜度指数特征 ＳＩＶ３的值（图中为 １）变化

为迁移对象栖息地 ｊ 中 ＳＩＶ３的值（图中为 ２）． 初始

化时，给予每个栖息地一个初始物种数目，依据式

（３）、（４）计算迁移发生的概率．
　 　 优化类社团识别算法一般采用随机更新规则，
来确保解的多样性，避免陷入局部最优解，但随之而

来的问题是潜在解更新效率的低下． 在 ＢＢＯ 方法

中，发生迁移的栖息地由迁移率决定，信息交换效率

同样不高．

社团1 社团2 社团3

社团1 社团1 社团2
社团2 栖息地j

迁移前栖息地i 栖息地i特征3改变，变为
栖息地j中的特征3的值

迁移后栖息地i

1

2

3
4

5

6
7

1
2

3
4 5
67

栖息地i发生迁移，迁移对象为j

图 ３　 迁移操作

Ｆｉｇ．３　 Ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 栖息地之间的迁移过程类似网络中的信息交

换，因此建立一个网络模型来刻画区域内的栖息地

的信息交换过程，每个栖息地看作网络中的一个点，
若是栖息地之间可以进行信息交换，则其对应点之

间存在一条边． 选择合适的网络生成模型，既可以

保证信息交换的充分性，同时也可以有效减少信息

遍布整个区域的传播时间．
小世界效应是复杂网络中普遍存在的一种现

象． 具有该效应的网络模型具有较低的平均路径，
即使网络规模较大，任两个节点之间也可以通过少

数几个中间节点连接． 与其他网络模型相比，在具

有小世界效应的网络中信息的传播速度很快［１９］ ． 将

这一效应与迁移策略结合得到的新策略可以直接定

向到达目的栖息地，在不影响解的多样性的情况下，
大幅度提高栖息地之间迁移操作的效率，降低算法

最后收敛所需要的时间．
小世界拓扑网络是利用小世界效应产生的网络

模型，针对现存的小世界拓扑网络生成模型，经过实

验和对比，选择小世界模型为 ＮＭＷ 小世界拓扑网

络模型［２３］，在社团识别算法初始化时， 产生一个小
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世界网络 Ｇ０ ＝ （Ｈ，ｋｎ，ｐ），其中 Ｈ 为栖息地数目，ｋｎ

为最近邻网络节点度，ｐ 为小世界连接概率． 为每个

栖息地分配一个小世界网络中的节点，迁移操作仅

在两个栖息地对应的节点有连接时发生． 图 ４ 中小

世界网络模型包含 ２０ 个节点，其最近邻网络节点度

为 ２，小世界连接概率为 ０．２． 该网络对应的栖息地

数目为 ２０． 将网络中的节点按顺时针方向编号，在
每次迭代时，栖息地 １ 对应小世界网络中的节点 １．
若栖息地 １和 ３，１和 ６之间都满足迁移发生的条件，
按照原迁移策略，迁移操作在两组栖息地之间会都

发生；而依据改进后的迁移策略，在小世界拓扑网络

中，节点 １和 ３无连接，而节点 １和 ６有连接，迁移操

作只会在栖息地 １ 和 ６ 之间发生．

6

3
1

图 ４　 栖息地信息交换模型

Ｆｉｇ．４　 Ｈａｂｉｔａｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｏｄｅｌ

１．４　 变异策略

除迁移操作外，变异操作也是 ＢＢＯ 算法保持解

的多样性的重要一步，变异率和栖息地的 ＨＳＩ 值密

切相关，栖息地的 ＨＳＩ 值较低，表明该栖息地不适应

物种生存，变异就越容易发生， 以此来保证物种适

应该栖息地的环境［１８］ ． 变异率的计算和 Ｐｓ（一个栖

息地含有物种数量恰好为 ｓ 的概率） 有关． 令 Ｐｓ（ ｔ）
表示栖息地在时刻 ｔ具有物种数量 ｓ的概率，λｓ 与 μｓ

分别表示当栖息地具有物种数量 ｓ 时对应的迁入率

与迁出率． 当 Δｔ 充分小时，物种数量变化超过 １ 的

概率可以忽略． 在此条件下，要使栖息地在时刻 ｔ ＋
Δｔ 含有物种数量 ｓ，要么栖息地在时刻 ｔ 含有物种数

量 ｓ且Δｔ时间内无迁移发生；要么栖息地在时刻 ｔ含
有物种数量 ｓ － １且Δｔ时间内发生 １次迁入；要么栖

息地在时刻 ｔ含有物种数量 ｓ ＋ １且Δｔ时间内发生 １
次迁出． 记 ｏ（Δｔ） 为 Δｔ 的高阶无穷小项，则概率

Ｐｓ（ ｔ ＋ Δｔ） 的计算公式可写为

　 Ｐｓ（ ｔ ＋ ΔＴ） ＝ Ｐｓ（ ｔ）（１ － λｓΔｔ － μｓΔｔ） ＋
Ｐｓ－１（ ｔ）λｓ－１Δｔ ＋ Ｐｓ＋１（ ｔ）μｘ＋１Δｔ ＋
ｏ（Δｔ） ． （５）

变异率的计算公式为

Ｍ Ｘ ｉ( ) ＝ Ｍｍａｘ １ －
Ｐｓ

Ｐｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （６）

其中：Ｍ（Ｘ ｉ） 为栖息地 ｉ的变异率； Ｍｍａｘ 为最大变异

率； Ｐｍａｘ 为物种最大存在率， 可以通过式（５）计算并

排序得到． 当发生物种变异时，栖息地适宜度指数

向量发生变化，使用该栖息地的变异率选择 ＳＩＶ． 当

满足变异率条件时，改变该 ＳＩＶ 值．
１．５　 精英个体保留策略

因为变异操作和迁移操作的随机性，在某一代

进化中，栖息地也许会产生不可逆的变化，对应现实

环境中栖息地如果发生了恶劣的自然灾害，比如山

洪爆发、地震、火山喷发等，环境原有的特性可能发

生巨变，影响物种的迁移． 为此，算法同时提出了精

英个体保留策略． 精英个体为具有高 ＨＳＩ 的栖息

地，在不影响解的多样性的情况下，替换掉迁移和变

异后较差的个体． 使用 α 表示解空间中精英个体的

比例，则精英个体数目可表示为

Ｅ ＝ αＨ． （７）
１．６　 算法复杂度分析

在该算法过程中， 计算各栖息地适应度函数值

最为耗时． 因此该算法的时间复杂度为 Ｏ（ＧｅＨｍ），
其中ｍ为网络连边数，Ｇｅ 为算法迭代次数参数，Ｈ为

算法栖息地数目参数．
ＢＢＯＳＷ 算法的空间复杂度与传统 ＢＢＯ 方法相

比， 增加了栖息地信息交换模型的临时存储空间．
该部分存储空间与栖息地数目Ｈ和小世界网络模型

平均节点度 ｋｓ 有关． 当采用较为紧密的数据结构存

储时（如边列表），空间复杂度为 Ｏ（Ｈｋｓ），而 ＢＢＯ方

法空间复杂度为 Ｏ（Ｈｎ） ． 因此在 ｋｓ 和 Ｈ 均远小于 ｎ
的情况下， ＢＢＯＳＷ 算法的空间复杂度增加不显著．

２　 实验及分析

实验主要是将提出的算法同以下几类算法进行

比较：１） 基于模块度的社区划分算法，即 ＦＮ 算

法［２４］和确定性 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法［２５］；２）基于进化算法的

社区划分算法，即遗传算法的社团识别算法（ＧＡ⁃
ｎｅｔ） ［１７，２６］；３）基于图的拓扑的社区划分算法，即基

于最小生成树的社团识别算法（ＭＳＴ） ［２２］ ．
同时使用模块度 Ｑ 和标准化互信息（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＮＭＩ） ［６，２７－２８］ 来衡量社团划分结

果． Ｑ 值越高意味着该划分结果社团结构越显著，在
拓扑连接上社团内部更加紧密，模块度的计算公式

见式（２）． ＮＭＩ 从信息论角度表征算法划分结果与

标准划分之间的差异程度． 现实世界网络标准划分

来源于对网络中个体与连接性质的观察与统计，而
合成网络上的标准划分源于网络模型生成的内部较

为紧密的模块． ＮＭＩ 值越高意味着两组社团划分间

差异越小． ＮＭＩ 计算公式为

·２８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５２ 卷　



ＮＭＩ（Ａ，Ｂ） ＝
－ ２∑

ＣＡ

ｉ ＝ １
∑
ＣＢ

ｊ ＝ １

Ｎｉｊ

Ｎ
ｌｏｇ

Ｎｉｊ ／ Ｎ
（Ｎｉ． ／ Ｎ）（Ｎ．ｊ ／ Ｎ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ＣＡ

ｉ ＝ １

Ｎｉ．

Ｎ
ｌｏｇ

Ｎｉ．

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ∑

ＣＢ

ｊ ＝ １

Ｎ．ｊ

Ｎ
ｌｏｇ

Ｎ．ｊ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷

．

（８）
式中： Ａ 为标准社团划分，Ｂ 为算法识别到的社团划

分，ＣＡ、ＣＢ 分别为两个社团划分中的社团个数，Ｎｉ．

为标准划分中第 ｉ 个社团的节点数，Ｎ．ｊ 为算法识别

到的第 ｊ 个社团的节点数，Ｎｉｊ 为社团 ｉ 和 ｊ 中相同节

点数，ｌｏｇ（·） 为对数函数．
２．１　 参数选择

一般而言，栖息地的数目 Ｈ 越高，解的多样性

越高，最终收敛的代数较低，但每次迭代需要的运行

时间较长． 最大迁出率、最大迁入率以及变异率控

制潜在社团划分的更新频率和程度，当三者较高时，
潜在解更新频繁，且更新程度高，在搜索过程中不易

陷入局部最优值，但收敛所需要的迭代代数增加，运
行时间增长．

小世界参数的设置决定迁移过程中信息交换的

充分性，节点度和连接概率越高，信息交换越充分，
但随之而来的问题是迁移效率低下． 精英个体的保

留比例不宜过高，过高的精英个体比例会影响解的

多样性，使迭代过程陷于局部最优．
根据前期实验结果选取的典型参数如下： 栖息

地数目 Ｈ ＝ ５０，最大迁入率 Ｉｍａｘ ＝ １，最大迁出率

Ｅｍａｘ ＝１，最大变异率 Ｍｍａｘ ＝ ０．０５，精英个体比例 α ＝
４％，迭代次数Ｇｅ ＝ ５００，最近邻网络节点度 ｋｎ ＝ ４，小
世界连接概率 ｐ ＝ ０．２．
２．２　 现实网络实验

用于实验的数据集有空手道俱乐部 Ｋａｒａｔｅ 网

络［２９］，海豚社区 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 网络［３０］ 和美国政治书

Ｂｏｏｋｓ 网络［３１］ ． 实验结果见表 １ ～ ４，其中 ＢＢＯ 为没

有采用新策略的社团识别算法，ＢＢＯＳＷ 为采用结合

了小世界效应迁移策略的社团识别算法． 在表 １ ～ ３
中，针对进化算法，同时记录评价指标的平均值与最

优值；针对其他算法，记录评价指标的最优值．
ａｖｇ Ｑ、 ａｖｇ ＮＭＩ 分别为模块度和标准化互信息的均

值； ｂｅｓｔ Ｑ、 ｂｅｓｔ ＮＭＩ 分别为模块度和标准化互信息

的最优值． 实验环境为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１０ａ，ＣＰＵ 运行

主频为 ２．９９ ＧＨｚ，运行内存为 ４．０ ＧＢ．
从表 １～３（算法在每个网络上运行 １００ 次）中

可以看到，所提出算法的识别效果与经典算法相近．
在 Ｋａｒａｔｅ 网络上，ＢＢＯＳＷ 的平均 ＮＭＩ 和最佳 ＮＭＩ
高于其他算法；在 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 网络和 Ｂｏｏｋｓ 网络上的

平均模块度 Ｑ、 平均 ＮＭＩ 以及最佳模块度 Ｑ 都要优

于其他算法． 从表 ４（算法在每个现实网络上运行

３０ 次）中可以看到，采用改进策略的 ＢＢＯＳＷ 算法的

平均所需收敛时间得到减少．
表 １　 Ｋａｒａｔｅ 网络上的模块度和标准化互信息比较

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｑ ａｎｄ ＮＭＩ ｉｎ ｔｈｅ Ｋａｒａｔｅ
ｃｌｕｂ ｎｅｔｗｏｒｋ

算法 ｂｅｓｔ Ｑ ｂｅｓｔ ＮＭＩ ａｖｇ Ｑ ａｖｇ ＮＭＩ

ＢＢＯ ０．４２０ ０．８３７ ０．３９９ ０．５５８

ＢＢＯＳＷ ０．４２０ １．０００ ０．３９６ ０．６８１

ＧＡ⁃ｎｅｔ ０．４１５ ０．７０７ ０．４００ ０．６４８

ＭＳＴ ０．４１６ ０．６０２

ＦＮ ０．３８１ ０．６９３

Ｌｏｕｖａｉｎ ０．４１９ ０．８５９

表 ２　 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 网络上的模块度和标准化互信息比较

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｑ ａｎｄ ＮＭＩ ｉｎ ｔｈｅ
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ｎｅｔｗｏｒｋ

算法 ｂｅｓｔ Ｑ ｂｅｓｔ ＮＭＩ ａｖｇ Ｑ ａｖｇ ＮＭＩ

ＢＢＯ ０．５２７ ０．６９７ ０．５０５ ０．５４３

ＢＢＯＳＷ ０．５２７ ０．６９７ ０．５１１ ０．５４６

ＧＡ⁃ｎｅｔ ０．４９１ ０．４６７ ０．４２９ ０．４０１

ＭＳＴ ０．５０２ ０．５１４

ＦＮ ０．４９２ ０．６２１

Ｌｏｕｖａｉｎ ０．５１９ ０．７６６

表 ３　 Ｂｏｏｋｓ 网络上的模块度和标准化互信息比较

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｑ ａｎｄ ＮＭＩ ｉｎ ｔｈｅ Ｂｏｏｋｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ

算法 ｂｅｓｔ Ｑ ｂｅｓｔ ＮＭＩ ａｖｇ Ｑ ａｖｇ ＮＭＩ

ＢＢＯ ０．５２７ ０．５７７ ０．５０６ ０．４７８

ＢＢＯＳＷ ０．５２７ ０．５７７ ０．５０６ ０．４７９

ＧＡ⁃ｎｅｔ ０．４７７ ０．４４８ ０．４２８ ０．４０６

ＭＳＴ ０．５１９ ０．５８４

ＦＮ ０．５０２ ０．５３１

Ｌｏｕｖａｉｎ ０．４９９ ０．５７５

表 ４　 算法平均收敛时间比较

Ｔａｂ．４　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
收敛时间 ／ ｓ

Ｋａｒａｔｅ 网络 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 网络 Ｂｏｏｋｓ 网络

ＢＢＯ ８．４８４ ２３．７６２ ３５．３５８

ＢＢＯＳＷ ４．１９１ １４．２４０ ３０．９０９

　 　 进化算法普遍采用矩阵编码的方式进行算法的

初始化，依据算法的特点不同，采用的矩阵编码方式

不同，最终算法的收敛时间不同． 一般而言，在高维问

题上，ＢＢＯ 方法的表现要好于其他优化算法［１８］，即未

采用改进策略的 ＢＢＯ 社团识别算法与其他进化算法

性能相近或优于其他进化算法，如遗传算法等． 实验

结果表明，基于小世界效应加速生物地理学优化的网
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络社团识别算法可以有效提高社团识别效率．
２．３　 人工合成网络实验

使用计算机合成网络（ＧＮ 网络）来验证算法效

果［３２］，实验结果见图 ５． 同其他算法相比（对于每个

节点社团外度 Ｚｏｕｔ 生成 ２０ 个随机网络，算法在每个

网络上均运行 ３０ 次），当 Ｚｏｕｔ 较小时，网络社团结构

明显，模块度较高，此时各算法识别效果相差不大．
随着 Ｚｏｕｔ 增加，模块度较低，网络社团结构逐渐不明

显，各算法识别效果都下降． 当 Ｚｏｕｔ 较大时，新算法

的识别能力要优于其他算法． 优化类算法采用直接

寻优的方式寻找社团划分，对网络拓扑变化不敏感．
在社团结构不明显的情况下，ＢＢＯＳＷ 算法识别效果

优于或近似于测试的其他算法．
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图 ５　 ＧＮ 网络识别效果

Ｆｉｇ．５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＮ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

３　 科学家合作网络上的社团结构识别

为了验证 ＢＢＯＳＷ 在实际网络中的效果，将算

法应用到一个具有 １ ５８９ 个节点，２ ７４２ 条边的科学

家合作网络（ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ）上． 该网络描述了

复杂网络科学家之间的合作关系［８］ ． 其中，每位学

者都被抽象为一个节点，若是两位学者之间有过合

作关系，则这两个节点之间存在一条连边．
　 　 科学家合作网络是一个具有较大规模的非连通

网络，其包含多个连通片及大量孤立节点，这些复杂

网络结构特性为社团结构的探测与识别提出了严峻

的挑战． 将不同算法应用于该网络． ＭＳＴ 算法需要利

用连通网络的最小生成树结构分析网络社团特征，而
非连通网络无法生成该算法所需的最小生成树． 因此

该算法应用范围仅局限于连通网络，其无法应用于科

学家合作网络． ＧＡ⁃ｎｅｔ 算法使用 Ｌｏｃｕｓ⁃ｂａｓｅｄ 初始化

方法，然而该方法无法完成孤立节点的初始化． 因为

上述局限性，ＧＡ⁃ｎｅｔ 算法亦无法解决科学家合作网络

的社团结构识别问题． ＦＮ 算法采用局部贪婪优化策

略． 该算法在迭代过程中需要遍历所有使模块度上升

的可能． 科学家合作网络包含的多连通片及大量孤立

节点使得算法探测到的社团个数长期维持在较高水

平，因此需要合并的社团数目无法快速下降，从而导

致算法运行效率很低，在超过 ２４ ｈ 后依然无法完成

运算（ＣＰＵ 运行主频２．９９ ＧＨｚ，运行内存 ４．０ ＧＢ），因
此 ＦＮ 算法无法有效识别复杂的包含多连通片及大

量孤立节点的较大规模非连通网络的社团结构． 对于

社团结构未知的较大规模现实网络（比如科学家合作

网络），Ｌｏｕｖａｉｎ 算法应选择初始聚合的网络社团结构

作为算法的运行结果［３３］ ． 将确定性 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法应用

于科学家合作网络得到的网络社团结构对应的模块

度为 ０．８７５． ＢＢＯＳＷ 算法是随机算法，受随机波动影

响． 经过 １０ 次重复实验，ＢＢＯＳＷ 算法得到的平均模

块度为０．８６７，标准差为 ０．００５，最佳模块度为 ０．８７９． 综
上所述，尽管现实世界中的科学家合作网络所具有的

多连通片及大量孤立节点特性使得社团结构探测非

常困难，ＢＢＯＳＷ 算法和 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法仍然能够对其进

行有效且高质量的社团结构识别，两种算法得到的模

块度相似．
根据随机选取的 ＢＢＯＳＷ 单次实验结果绘制出

科学家合作网络拓扑及其社团划分见图 ６， 其对应

的模块度为 ０．８６５． ＢＢＯＳＷ 算法将网络划分成 ４４ 个

社团． 选择 ２２ 和 ２３ 号社团分析拓扑结构（分别包

含 ２１ 个节点和 ７ 个节点），在查阅相关节点对应的

学者具体情况（２２ 号社团对应节点标号 ６４６、１ ４３０～
１ ４４９，ＭＡＮＳＦＩＥＬＤ Ｔ等所在课题组；２３号社团对应
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社团划分结果 局部社团划分

图 ６　 由网络科学家构成的合作网络的划分实验结果

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

·４８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５２ 卷　



节点标号 １５１５、１５０５ ～ １５１０，ＳＡＬＡＦＦ Ｊ 等所在的研

究小组）后，发现社团内部的研究人员分别处于同

一研究小组． ２２ 号社团学者的研究方向主要是生物

和复杂网络的结合（发表多项关于蛋白质网络特性

的研究成果），２３ 号社团学者主要研究方向为社会

网络，其社团内部的学者互相之间合作紧密． 新算

法识别到的社团为现实世界中存在的研究小组，表
明新算法可以有效进行社团探测与识别．

４　 结　 论

１）利用小世界效应加速优化算法，提出了一种

新的社团识别算法． 该算法利用 ＢＢＯ 方法具有较强

全局搜索能力的特点，初始化一个随机解空间，利用

迁移和变异操作来更新个体，保证解的多样性，直接

在潜在解中寻找最大化模块度的社团划分．
２）结合小世界效应，利用具有小世界效应的拓

扑网络具有较快信息传播速度的特点，建模栖息地

之间迁移的过程，在保证解的多样性的情况下，来加

快算法收敛的过程．
３）使用现实网络以及人工合成网络测试算法

效果，并与主流算法进行比较． 实验结果表明所提

出的算法精度较高，尤其对于社团结构较为模糊的

网络，识别效果较好．
４）将来的工作是利用小世界效应的性质来加

速其他群体智能算法，将这种新策略扩展至其他算

法中．
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