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摘　要: 社区结构是复杂网络的重要特性之一, 基于模块度的复杂网络社区发现问题是一个 NP难度的组合优化问

题, 常用启发式算法求解. 最近出现的 Jaya算法是求解连续优化问题的一种简单有效的元启发式方法. 本文在遵循

Jaya算法按靠近最好解、远离最差解的方式更新种群个体的基础上, 针对复杂网络社区发现问题给出了 Jaya算法

离散化的策略, 提出一种复杂网络社区发现的离散 Jaya算法. 实验表明, 在几个典型真实网络实例和一类人造网络

实例上, 与几个经典算法和元启发式算法相比, 本文算法具有求解精度高、能自动确定社区数目等优点.
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Discrete Jaya Algorithm for Complex Network Community Detection
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Abstract: Community structure is one of most important characteristics of complex networks. The community detection
problem based on modularity is NP-hard as a combinatorial optimization problem, which is often solved by heuristic

algorithms. Jaya algorithm is a simple and effective meta-heuristic method for solving continuous optimization problems.

In this study, the strategy of discreting Jaya algorithm for complex network community discovery is given on the basis of

updating the population individuals according to the way Jaya algorithm works, that is, an individual is updated close to

the best solution and far away from the worst solution, and thus a discrete Jaya algorithm for complex network community

discovery is proposed. Experiments show that the proposed algorithm has the advantages of high resolution and automatic

determination of the number of communities compared with the classical algorithms in several real network instances and

a class of artificial network instances.
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许多现实世界中的复杂系统都可以使用复杂网络

来描述, 例如社交网、生物网、万维网、交通网等. 复

杂网络可建模为图, 其中节点表示网络中的对象, 边表

示对象间的关系. 大量研究结果表明: 复杂网络通常具

有小世界性和无标性等统计特性, 并呈现出社区结构

等拓扑特性. 一个网络可以分成若干社区, 社区内部的

节点连接相对紧密, 不同社区之间的节点连接相对稀

疏[1,2]. 社区发现的目的是找出复杂网络的社区结构, 提

取社区结构中的信息.

来自不同领域的研究中提出了许多不同的社发现

算法, 这些算法可大致分为: 图划分的分割算法[3]、聚

类算法[4–6]、基于网络动力学特性的算法[7–9]和基于目标
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函数的优化算法[10–14]. 其中以模块度函数 (Modularity,

Q)的为目标函数的优化算法是目前较为普遍的一类算

法. 模块度函数 Q 是 Newman 提出的评价社区结构优

劣的指标[6], 借助于该函数可将社区发现问题转化为优

化问题. 如 Duch[15]提出了基于模块度的极值优化算法,

Guimera 等[16]基于模拟退火的 GA(Genetic algorithm)

算法, 2008年 Blondel等[17]提出的 BGLL算法. 然而求

最优模块度的社区结构是 NP难问题, 常常用启发式算

法求解. 许多启发式算法属于贪心法, 一般很难求得满

意的社区划分结果, 且需要预先设定网络的社区数目.

智能优化元启发式算法作为社区发现问题的一种有效

解决手段, 目前已被广泛应用求解[18–20]. Talbi 等[21]

提出了一种求解图划分问题的并行遗传算法, 该算法

具有超线性加速特性. Bui等[22]提出了基于图划分的预

处理模式从而提高遗传算法的空间搜索能力. Tasgin
等 [ 2 3 ]基于模块度使用了遗传算法进行社区发现 .

Gog等[24]基于种群中个体的信息分享机制提出了一种

协同进化算法用于社区发现. Pizzuti [25]提出了 GA-

Net 遗传算法, 利用了 locus-based 表示法和交叉操作,

该方法在操作时只考虑了该点的实际连接关系, 有效

的减少了无效搜索. Gong等[26]提出了一种文化基因算

法用于优化模块密度进行社区发现. Duch等[15]通过对

标准差分进化算法的交叉操作进行离散化, 提出了离

散差分进化算法用于社区发现. Change 等[27]采用最大

最小蚁群算法, 通过信息素的挥发和路径的选择进行

社区的划分. 金弟等[13]通过分析模块度函数的局部单

调性, 以及改进遗传算法的变异策略, 提出一种基于局

部搜索的改进遗传算法. 张英杰等[14]提出了一种基于

免疫差分进化算法 IDDE (Immune Discrete Differen-

tial Evolutiona). Said等[28]提出了基于聚类协同系数的

CC-GA (Clustering Coefficient based Genetic Algorithm)

算法, 该算法可用于稠密网络和稀疏网络的社区发现.

Jaya 算法[29]是由 Rao RV 提出的一种元启发式算

法, 适用于求解连续型最优化问题. 与其它元启发式算

法相比, Jaya 算法简单, 需要输入的参数少, 只需设置

种群大小和迭代次数. 该算法通过离散化, 近年来已被

应用在许多不同的组合优化问题上[30,31]. 本文针对复杂

网络社区发现问题, 遵循 Jaya算法的基本思想, 提出了

一种离散化的算法形式称作 DJaya (Discrete Jaya

algorithm), 其核心思想是针对种群中个体不同的倾向

性, 采取不同的更新方式,平衡全局探索性和局部搜索

性来提高搜索的有效性. 在标准人造网络数据集 GN

Benchmark 和几个典型的真实网络算例上的实验分析

表明, DJaya 算法能自动确定社区的数目, 且在模块

度、互信息等方面表现出良好的性能[32].

1   相关工作

1.1   模块度函数

Q

不同的社区发现算法在同一复杂网络上进行社区

划分时结果通常是不同的. 为了统一评价标准, Newman

等提出了社区结构的模块度函数. 模块度函数易于理

解且计算简单, 被广泛用来评价社区划分质量[5]. 一个

社区结构的模块度 定义如下:

Q =
1

2m

∑[
Ai j−

kik j

2m

]
δ
(
ci,c j
)

(1)

ki i kik j/2m i j

Ai j i

j Ai j = 1 Ai j = 0 ci i

ci = c j δ(ci,c j) = 1 δ(ci,c j) = 0

Q

Q Q < 0.3

其中,  表示节点 的度,  表示节点 与节点 之间

的连接概率,  表示图的邻接矩阵, 如果节点 与节点

有边相连, 则 , 否则 .  表示节点 所属的

社区, 如果 , 则 , 否则 . 通常,

值的范围是[–0.5,1), 越接近于 1, 则复杂网络的社区

结构越明显.  值一般在 0.3–0.7的范围内[2], 当

时表明网络几乎没有社区结构.
1.2   基于模块度的社区发现的典型算法

基于模块度优化的社区发现算法有许多, 其中包

括许多以模块度为目标函数的算法, 其典型的代表如

FMM (Fast Modularity Maximization) 算法[5]、LPA
(Label Propagation Algorithm) 算法[33]、BGLL 算法[24]

等贪心启发式算法, 以及近年提出的 ACO (Ant Colony
Optimization)[28]、LGA (Genetic Algorithm with Local
search)[14]、IDDE、CC-GA等元启发式算法.

Q

FMM 算法将图中每个节点初始化为一个单独的

社区, 然后选择使模块度 的增值最大的社区进行合

并, 重复该步骤, 直到网络中所有节点属于同一个社区.
整个过程是自底向上的过程, 最终得到一个层次图. 网
络中节点对应层次图的最底层的叶子节点. 层次图中

每一层对应网络的某种划分, 层次图中所有层次对应

的划分中模块度最大的划分为网络最终划分.
标签传播算法 LPA 是由 Raghavan 等提出的[34],

其基本思想是让每个节点有一个自己特有的标签, 节
点会选择自己邻居中出现次数最多的标签, 如果每个
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标签出现次数一样多, 就随机选择一个标签替换自己

原始的标签, 如此往复, 直到每个节点标签不再发生变

化, 那么持有相同标签的节点就归为一个社区. 标签传

播算法具有简单、高效、快速的优点, 常常和其它算

法结合, 用来初始化种群, 增加种群的多样性和精度,
加快算法的收敛.

BGLL 算法是一种层次性贪心算法, 它是一个两

阶段过程. 第一阶段首先将每一个节点划分作为单独

的社区, 然后考虑将每个节点合并到其邻接点所在的

社区中, 执行能使模块度增大的合并. 第二阶段将第一

阶段划分出来的社区聚合成为一个点后形成新的网络,
再在新的网络上重复以上过程, 直到网络中的结构不

再改变为止.
ACO 算法以网络的一个随机社区划分作为初始

解, 通过编码把初始解作为路径上的初始信息素, 然后

利用网络的邻接矩阵作为路径选择启发函数, 采用最

大最小蚁群算法不断对模块度函数进行优化. 迭代一

定次数后, 产生的路径即解码为最终的社区划分.
LGA算法以模块度 Q 为目标函数, 采用基于社区

标识的编码方式, 然后利用标签传播法初始化种群, 采
用单路交叉、局部搜索变异 LMA 和 μ+λ 选择等 3 个

算子来探测网络社区结构.
IDDE 算法的基本思想是先用标签传播法初始化

种群; 然后借鉴差分进化算法基本特征, 采用随机单点

变异、单路交叉和贪婪选择策略生成中间种群,最后对

执行免疫克隆选择操作, 生成下一代种群. 该算法融合

离散差分进化算法的全局搜索能力和免疫克隆选择策

略的局部搜索能力, 增加了算法的鲁棒性.
CC-GA 算法通过使用聚类协同系数来初始化种

群, 以模块度为适应度函数, 利用遗传中的统一交叉和

提出的变异操作进行更新种群, 该算法不需要预先知

道社区的数量. 可用于稠密和稀疏网络的社区发现.
1.3   Jaya 算法

Jaya算法是近年来出现的一种元启发式优化算法.
Jaya 这个词在梵语中是胜利的意思. 因为该算法力求

达到最优解从而取得胜利, 因此命名为 Jaya 算法[30].
Jaya算法中, 第一步是随机初始化规模大小为 NP 的种

群, 后续每一步不断迭代, 每次迭代中要完成从一个种

群更新到下一个种群的任务, 直到满足最大迭代次数

为止. 每一代种群要选出最好解和最差解用于更新种

群中的每个个体解. 种群中个体的更新采用下述公式:

Xi(t+1) =Xi(t)+ r1× (XB(t)− |Xi(t)|)− r2
× (XW (t)− |Xi(t)|) , i = 1,2, · · · ,Np

(2)

XB(t) Xw(t)

i i r1 r2

+r1× (XB(t)− |Xi(t)|)
−r2× (Xw(t)− |Xt(t)|)

Xi(t+1)

Xi(t)

其中,  和 分别表示第 t 代种群中最好解和最

差解,  表示种群中第 个个体解.  和 每个个体更新时

产生的 0 到 1 的随机数, 用作缩放因子试图增强算法

的多样性. 式中 表明个体 X 有朝着

最优个体靠近的趋势, 式中 则表明

个体 X 有远离最差个体的趋势. 在每一代种群个体更

新过程中, 如果种群中下一代个体 的目标函数

值更优, 则替代上一代个体 , 否则, 保持不变.
Jaya 与其它元启发式优化算法相比, 简单易理解,

参数较少, 只需要设定种群的大小和迭代的次数. Jaya
算法的流程图如图 1.
 

初始化种群大小, 迭代次数

求出种群中的最好个体和最差个体

利用式 (2) 更新种群中的其他个体

更新后的种群比原个体更优?

新个体替代原来个体

满足终止条件?

输出种群中的所有个体

结束

开始

否 是

是

否

 
图 1    Jaya算法流程图

2   离散 Jaya的社区发现算法

在本节中, 我们主要介绍如何对 Jaya 算法进行离

散化. 主要从社区的编码和初始化、离散化策略以及

算法伪代码几方面展开.
2.1   社区结构的表示和初始化

社区结构对应网络的划分, 其表示方式往往与算

法相关且是影响算法效果的一个关键. 社区发现的进

化类算法中, 一个社区结构对应的网络划分可以看作
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是一个个体. 目前有两种经典的个体表示方法[32], 一种

是基于社区标识符表示法 LR (Label-based Represen-

tation), 另外一种是局部邻接表示 LAR (Locus-based

Adjacency Representation). 本文采用局部邻接表示法,

在该表示法中, 向量的元素值代表该节点的某个邻居

节点的节点标识符. 如图 2, 网络局部邻接表示如表 1,

其对应的网络划分见图 3.
 

5
6

4

3

2

1

0

 
图 2    一个网络示例

 

表 1     网络的局部邻接表示
 

索引 0 1 2 3 4 5 6
元素 2 0 5 4 6 0 3

 
 
 

5

2

0

1

6

4

3

 
图 3    表 1对应的局部邻接表示所导出的网络划分

 

根据上述社区表示结构方式, 本文使用类似标签

传播思想的方法进行种群的初始化. 在初始化过程中,

首先使网络中的每个节点都随机选择其中一个邻居节

点, 每一次迭代中, 如果节点 i 的邻居节点出现的次数

最多, 则该邻居节点作为节点 i 的值; 如果邻居节点出

现的次数一样, 则随机选择一个邻居节点.
2.2   离散化策略

Jaya 算法适用于求解连续性的最优化的问题 .

Jaya 算法的主要思想是通过远离最差解, 靠近最优解

更新种群. 社区发现是一个离散型的组合优化问题. 当

使用个体向量表示社区的一个划分时, 该向量中的每

一个元素代表一个节点, 如果利用 Jaya 算法对个体向

量更新, 如对个体向量的作差运算, 但节点之间的作差

运算并无意义. 为了采用 Jaya 算法的思想求解社区结

构划分问题, 我们需要对 Jaya算法做离散化处理, 为此

先引入几个概念.
(1)倾向性

为了判断种群中的个体是更靠近最优解个体还是

更靠近最差解个体, 本文提出倾向性判断公式:
bestGap = Q(xbest)−Q(x) (3)

worstGap = Q(x)−Q(xworst) (4)

Gap = bestGap−worstGap (5)

Q(Xbest), Q(Xworst), Q(X)

bestGap

worstGap

Gap

Gap >

0 Gap < 0

分别表示最优个体的模块

度、最差个体的模块度、当前个体的模块度, 

表示当前个体模块度和最优模块度的差值, 

表示当前个体模块度和最差模块度的差值,  表示当

前个体在最优个体和最差个体之间的倾向性. 当

, 则该个体倾向于最差个体, 当 , 则倾向于最

优个体.
(2)最优相似率

最优相似率即当前个体向量与最优解个体向量相

同节点个数占全部元素的比率, 其计算公式如下:

similarRate =
n∑

d=1

(XdΘXbest
d )/n (6)

Xd Xbest
d n

d Θ

Xd Xbest
d

其中,  表示当前个体,  表示最优解个体,  表示节

点个数,  表示该个体中元素的序数,  表示同或, 如果

和 相等, 则结果为 1, 否则为 0.

(3)模块度函数的局部更新

为了使得模块度函数最大化, 我们定义一种模块

度函数的局部贪心更新方式. 通过依次遍历该节点的

邻居节点, 选择模块度最大化的邻居节点进行替代. 第

t+1代的个体更新用式 (7)表示如下:

Xt+1
d = arg max

j
Q(Xt

d, j| j ∈ Neighbor d) (7)

t t Q

Neighbord = {n1,n2, · · · ,nk} d

其中, X 表示一个个体向量解 (向量的元素对应图中的

节点),  表示第 次迭代,  为对应式 (1) 的模块度函数,

为节点 的邻居节点集合. 式 (7)

表示取最大模块度的邻居节点作为下一代个体的节点更新.
(4)贪心选择

当个体更新后, 选取适应度较高的个体作为下一
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代的父种群个体, 即贪心选择. 该操作相当于遗传中的

“优胜劣汰”, 同时和 Jaya算法保持了一致的筛选策略,
对比非贪心选择策略, 即优化后的个体不进行比较直

接作为下一代, 选用贪心选择策略保证了下一代种群

中每一个个体都至少不会变得更差, 从而使解的平均

质量更优, 加快了收敛速度.

基于上述几个概念, 下面给出 Jaya 算法离散化策

略, 离散化的 Jaya算法称作 DJaya算法. DJaya算法通

过式 (3)~式 (5) 来判断种群中每个个体是靠近种群的

最优解还是最差解, 从而对种群中的个体离散化为两

类. ① 对于种群中更靠近最差解的个体, 采用类似标签

传播的方法依次对该个体的各个节点进行更新操作,

该操作提高了较差个体的多样性和精度, 达到了进一

步远离最差解的效果, 有利于 DJaya 算法的全局探索

性. ② 对于种群中靠近最优解的个体, 先对该个体向量

采用式 (6) 计算出最优相似率, 然后基于相似率对该个

体的某些节点采用式 (7) 进行局部更新, 该操作有利于

加快种群的优化速度, 使整个种群更加靠近最优解, 从

而有利于增强 DJaya算法的局部开发性.
DJaya 算法通过判定种群中个体的倾向性来平衡

各个阶段的全局搜索能力和局部搜索能力, 当个体靠

近最优个体解, 采取类似标签传播方法进行更新, 相当

于重新定义初始解, 有利于探索出最优解, 体现了全局

搜索能力; 当算法靠近最有个体解, 采取了基于局部函

数的更新方法, 进一步优化了精英解, 加快了算法收敛,
体现了局部搜索能力.

(5)随机抖动

为了更进一步避免算法陷入全局较优, 我们加入

了随机抖动操作, 相当于遗传算法中的变异操作, 是
一种局部开发, 有利于增加搜索方向, 增大搜索空间.
当连续迭代几次后种群中的个体没有得到优化, 则执

行随机抖动, 即随机选择该个体节点的某个邻居节点

值替代当前个体节点值. 该操作设置了一个较小的抖

动率, 一方面保持原始种群的较优性, 另一方面增加多

样性.
2.3   DJaya 算法流程

综上, 通过选取模块度为适应度函数, 采用 LAR
表示种群的划分和类似 LPA 策略进行初始化, 然后在

每代种群更新中采用离散化的 DJaya算法进行不断的

迭代优化, 选取适应度高的个体作为下一代的父种群.

算法 DJaya的描述如算法 1.

算法 1. DJaya算法

输入: G, M, T, R//G 表示网络, M 表示种群规模, T 表示最大迭代次

数, R 表示随机抖动率

输出: Result// 网络社区结构

1. 　Begin
2. 　　P←LAR进行表示, 并用 LPA初始化父种群

P(new)←∅3. 　　  //子种群初始化为空集

4. 　　For i = 1: T
5. 　　　For j = 1: M
6. 　　　　Gap(j)← 利用式 (3)~(5)判断个体倾向性

7. 　　　　If Gap(j) > 0 //靠近最差个体

8. 　　　　　P(new)←LPA(j) //类似标签传播法更新

9. 　　　　Else //靠近最优个体

10. 　　　　　If rand () < similarRate (j)//满足最优相似率

11. 　　　　　　P(new)←利用公式 (7)更新

P(new)←P(new)∪P12. 　　　 //更优个体进入下一代

13. 　　　　If rand () < R
P(new)←14. 　　　　　 随机抖动

15. 　　　End For
P←P(new)16. 　　　  //生成新的种群

17. 　　End For
Result←18. 　　 选择 P 中适应度最高的个体

19. 　End

G = (V,E)

k̄ O(Mnk̄)

O(Mn2)

O(T M× (nk̄+n2))

O(T M× (k̄n2+n2))

O(T Mn2k̄)

下面分析 DJaya 算法的时间复杂度. 假设网络中

的节点个数为 n, 种群规模为 M, 迭代次数为

T. 使用局部邻接表示法初始化种群时, 对于每个节点

随机选择其中一个节点值赋值, 设网络的节点平均度

为 , 则该初始化种群的其时间复杂度为 ; 利用

DJaya 算法离散策略对种群进行更新时, 计算模块度

函数的时间复杂度为 , 如果个体靠近最差解,
则利用类似标签传播法进行更新 ,  其时间复杂度为

; 如果个体靠近优解, 则采用局部函

数进行更新, 其时间复杂度为 . 因此,
DJaya算法的时间复杂度为 .

3   实验结果与分析

实验平台为 Windows 10 系统, Intel(R) Core(TM)
i5 CPU 1.8 GHz, 内存 8.0 GB. 实验数据包括不同参数

情况下的扩展 GN Benchmark[33]人工网络 和 4个经典

真实网络. 实验中将 DJaya 算法与 LPA, FMM, BGLL
等经典贪心算法, 以及智能算法如 ACO、LGA、IDDE、
CC-GA 进行比较. 为了减少统计误差, 每个算法在每

个算例上独立运行 20 次, 取平均值作为算法运行的

结果.
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按照惯例, 针对人工网络, 已知其真实社区结构,
实验中仅比较各算法的标准互信息值; 对于真实的网

络, 我们比较不同算法的模块度值[34].
标准互信息 (Normalized Mutual Information,

NMI)[35]常用来评价算法的划分结果与网络真实划分结

果的吻合程度. 对于网络的的两种划分 A 和 B, 它们之

间的互信息定义如下:

NMI =
−2
∑CA

i=1

∑CB

j=1
Ci j log

(
Ci jN/Ci,C, j

)
∑CA

i=1
Ci log(Ci,/N)+

∑CB

j=1
C, j · log(C, j/N)

(8)

CA

CB Ci, i

C, j Ci, j

其中, N 表示节点个数.  表示划分 A 中网络的社区数

目,  表示划分 B 中网络的社区数目,  表示第 行元

素和,  表示第 j 列元素之和,  表示划分 A 中的社

区 i 和划分 B 中的社区 j 两者之间的交集中含有的节

点数目. 如果 A = B, 则 NMI 值为 1, 如果 A 划分和

B 划分完全不同, 则 NMI 值为 0.
3.1   人工网络比较实验

u

u

为了分析 DJaya算法的优化性能, 我们在扩展 GN
Benchmark 上进行了实验分析. 该人工网络的社区结

构已知, 它含有 128个节点, 共划分为 4个不同的社区,
每个社区有 32个节点, 社区中每个节点的平均度数为

16, 如表 2. 网络中的混合参数 主要用于确定某一社区

中任意一个节点与其他社区的节点之间共享边的数量,
当混 u< 0.5 时, 网络中的社区结构较为明显, 但随着

的增大, 网络中的社区结构将变得越来越模糊, 性能

一般的算法难以检测出网络中存在的社区结构, 从而

可以区分不同算法的性能, 比较结果如图 4.
 

表 2     人工网络的参数 (GN benchmark)
 

节点数 128

边数 2048

平均节点数 16
 
 

u < 0.35

u = 0.4

u = 0.45

u = 0.5

由图 4 可见, 当 时候, 各个算法的 NMI 值
达到了 1, 都能准确找出社区结构; 当 , BGLL、
ACO算法的 NMI 开始下降; 当 , LGA、IDDE、
DJaya算法能找到和真实社区完全一样的社区结构, 相
比其它算法, 它们较为稳定; 当 , 此时网络的社

区结构已经非常模糊, DJaya 算法仍能准确划分接近

80%的社区结构, 表明 DJaya算法的一定优越性, 总体

来说 DJaya算法在人工网络上优于其它算法.
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图 4    各种算法划分精度的比较

 

3.2   真实网络比较实验

真实的复杂网络与人工网络相比, 有不同的拓扑

属性. 这里采用了 4 个被广泛使用的真实网络作为实

验数据集, 其点数和边数见表 3. Karate[36]网络是通过

对一个美国大学空手道俱乐部进行观测而构建出的一

个社会网络. Dolphins[37]是由 Lusseau 等使用长达 7年
的时间观察新西兰 Doubtful Sound 海峡 62 只海豚群

体的交流情况而得到的海豚社会关系网络. Polbooks[6]

是由 Amazon 上销售的美国政治相关书籍页面上建立

起来的网络. Football[1]网络是根据美国大学生足球联

赛而创建的一个复杂的社会网络.
 

表 3     4个真实网络数据的参数
 

网络 节点数 边数

Karate 34 78

Dolphins 62 159

Polbooks 105 441

Football 115 613

 
 

表 3 中, football 真实社区的划分效果与 DJaya 算
法划分的效果图分别如图 5和图 6.

如图 5, football 对应的真实社区有 12 个, 图 6 采

用 DJaya 算法划分的社区则有 10 个, 可以看出 DJaya
算法合并了一些较小的社区, 保持了大部分社区划分

是和真实社区一致, 文献[2]认为这种划分是合理的.
表 4给出了各种算法在 4个标准真实网络算例上

所得的模块度值. 对于算例 Karate, CC-GA、LGA、

DJaya 都达到 0.4198 最优值[38]; 在算例 Dolphins 上
DJaya 算法取得了最高的模块度值; 在算例 polbooks
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上, DJaya 和 LGA 都达到了该数据集的理论最高值

0.5272[39]; 在算例 football上, LGA、IDDE、DJaya 都
表现良好, 达到了最优值[39]. 综上所述, 在 4 个算例上,
DJaya算法展现出较明显优势.
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图 5    真实的 football的社区 (12个社区)
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图 6    DJaya划分的 football社区 (10个社区)

4   总结

本文提出的 DJaya算法用于求解复杂网络社区发

现问题, 该算法采用局部邻接表示法的编码方式对种

群进行社区表示, 并用标签传播思想进行初始化, 然后

借鉴连续空间 Jaya算法的靠近最优解、远离最差解的

基本思想, 先判断种群个体的倾向性, 针对靠近最差解

采用标签传播思想更新种群, 靠近最优解采用局部模

块度函数更新种群, 最后采用贪心选择策略生成下一

代种群. DJaya算法实现简单, 容易理解, 具有全局搜索

能力和局部开发能力. 通过在真实网络和人工网络上

的实验对比发现, 该算法具有较好的优化能力和鲁棒

性, 达到了较高的社区发现精度且自动确定社区个数.
该算法适用于非重叠、静态社区, 考虑到模块度作为

优化函数的局限性[39], 今后将改进算法的目标函数, 或
建立多目标优化函数, 同时考虑扩展算法的适应范围,
增大数据规模, 应用在重叠、动态社区发现问题.
 

表 4     各种算法在不同网络中的模块度对比
 

类型 算法 Karate Dolphins Polbooks Football

贪心启发式算法

FMM 0.4013 0.5194 0.5168 0.5996

LPA 0.3536 0.4860 0.5039 0.5881

BGLL 0.4005 0.5164 0.5059 0.6018

DJaya 0.4198 0.5283 0.5272 0.6046

智能元启发式算法

ACO 0.4198 0.5271 0.5271 0.6045

IDDE 0.4198 0.5282 0.5272 0.6046

CC-GA 0.4198 0.5263 0.5252 0.5632

LGA 0.4198 0.5280 0.5272 0.6046

DJaya 0.4198 0.5283 0.5272 0.6046
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