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基于高阶信息局部策略的符号网络社区检测
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摘要:现有符号网络社区检测方法中,
 

局部搜索策略作为符号网络社区检测算法的重要组成部分,
 

可加速算法收

敛速度,
 

但符号网络局部搜索策略大多仅利用连边及节点等低阶结构信息,
 

忽略了可挖掘符号网络更深层、
 

更丰富

信息的高阶结构.
 

为提升现有符号网络社区检测的局部搜索策略性能,
 

提出了一种基于符号模体的局部搜索策略,
 

设计了一种基于符号模体进行社区迁移的新方法,
 

将传统社区编号在二元组之间的迁移扩展到了三元组,
 

综合利

用符号网络低阶和高阶拓扑结构信息来优化节点的结构平衡性,
 

提升算法收敛速度和检测性能.
 

在模型网络和实

证网络上的实验表明,
 

设计的局部搜索策略相对于现有算法表现出更高的精度和质量.
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Abstract:
 

In
 

existing
 

signed
 

network
 

community
 

detection
 

methods,
 

the
 

local
 

search
 

strategy
 

serves
 

as
 

an
 

important
 

component
 

of
 

the
 

signed
 

network
 

community
 

detection
 

algorithm
 

and
 

can
 

accelerate
 

the
 

conver-

gence
 

rate
 

of
 

the
 

algorithm.
 

However,
 

most
 

of
 

the
 

local
 

search
 

strategies
 

in
 

signed
 

networks
 

only
 

utilize
 

low-order
 

structural
 

information
 

such
 

as
 

edges
 

and
 

nodes,
 

thereby,
 

neglecting
 

the
 

deeper
 

and
 

richer
 

high-

order
 

structure
 

that
 

can
 

be
 

mined
 

from
 

signed
 

networks.
 

To
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

existing
 

signed
 

network
 

community
 

detection
 

local
 

search
 

strategy,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

local
 

search
 

strategy
 

based
 

on
 

signed
 

motifs.
 

A
 

new
 

method
 

based
 

on
 

signed
 

motif
 

for
 

community
 

migration
 

was
 

designed,
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which
 

extends
 

the
 

traditional
 

community
 

numbering
 

migration
 

between
 

binary
 

tuples
 

to
 

ternary
 

tuples.
 

By
 

comprehensively
 

utilizing
 

the
 

low-order
 

and
 

high-order
 

topological
 

structural
 

information
 

of
 

the
 

signed
 

net-

work,
 

the
 

structural
 

balance
 

of
 

nodes
 

is
 

further
 

optimized,
 

thereby,
 

improving
 

the
 

convergence
 

rate
 

and
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Experiments
 

on
 

synthetic
 

and
 

real-world
 

networks
 

demonstrated
 

that
 

the
 

designed
 

local
 

search
 

strategy
 

exhibited
 

good
 

accuracy
 

and
 

quality.
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现实世界中很多复杂系统都可以用复杂网络模型来表示,
 

例如:
 

社交网络[1]、
 

生物网络[2]、
 

协作网

络[3]等.
 

符号网络作为复杂网络中一种特殊的网络,
 

是指边具有正或负符号属性的网络,
 

其中正边和负边

分别表示积极和消极的关系.
 

例如:
 

神经元之间存在促进和抑制关系[4];
 

社交关系中存在信任和不信

任[5-6].
 

因此,
 

符号网络可以更好地描述节点之间的关系,
 

符号网络相关研究具有重要的实际意义.
由于负边的存在,

 

使得符号网络中的社区检测和无符号网络中的社区检测具有明显区别.
 

在无符号网

络中,
 

社区结构定义为一组节点,
 

这些节点在簇内具有密集连接,
 

在簇之间具有稀疏连接.
 

对于符号网络,
 

社区结构不仅由连接密度定义,
 

也由连接的符号定义.
 

也就是说,
 

社区内部的正链接密集而负链接稀疏,
 

社区之间的负链接密集而正链接稀疏.
 

然而,
 

在现实符号网络中,
 

往往社区内部存在一些负链接,
 

同样社

区间也存在一些正链接,
 

这也使符号网络社区检测面临巨大的挑战.
目前针对符号网络社区检测问题的方法大致分为如下几类:

 

基于谱聚类的方法[7-8]、
 

基于概率生成模

型的方法[9]、
 

基于模块度优化的方法[10]等.
 

其中模块度优化是最典型的复杂网络社区检测方法之一,
 

由于

其高精确度和强可移植性等优点被广泛应用.
 

模因算法作为解决组合优化问题的一个非常强大的工具,
 

适

合于解决模块度优化的NP难问题,
 

已被普遍应用于符号网络社区检测中.
 

它的灵感来源于自然系统模型,
 

该模型将种群的进化适应与个体在其成员生命周期内的学习相结合[11].
 

模因算法是一种基于群体的元启

发式算法,
 

它融合了不同的搜索策略,
 

即全局搜索策略和局部搜索策略,
 

在解决优化问题方面,
 

模因算法

已被证明比传统进化算法更高效[10].
局部搜索策略作为模因算法中重要组成部分之一,

 

它能极大地提高全局搜索算法寻找全局最优解的速

度,
 

并辅助提升全局最优化性能.
 

近年来,
 

局部搜索策略常被学者们用于加速全局算法的收敛.
 

如Li等[10]

提出并比较了EA-SN和CSA-SN两种进化算法,
 

以及EAHC-SN和CSAHC-SN两种模因算法.
 

模因算法

在进化算法基础上使用了爬山策略,
 

仅对最优种群个体进行局部搜索操作,
 

每次迭代都使用贪婪算法对每

个节点选择最优适应度,
 

实验表明模因算法优于进化算法.
 

Amelio等[12]提出了一种结合遗传算法和局部

搜索的符号网络多目标社区检测方法,
 

其局部搜索策略在爬山策略的基础上增加了仅将节点移动至正相连

的邻居节点社区的限定条件,
 

若符号模块度增加则保留移动,
 

反之则不移动.
 

Che等[13]提出了一种新颖的

模因算法(MACD-SN),
 

其中结合了一种新的局部搜索算法,
 

能够以一定的概率跳出局部最佳结果,
 

并快

速接近全局最优值.
上述方法仅简单地利用节点和连边等低阶结构信息进行局部搜索操作,

 

忽略了网络中广泛存在且具有

统计意义的高阶组织结构,
 

如网络模体[14-15]等,
 

因此对于提升符号网络社区检测性能相对有限.
 

模体是复

杂网络中的基本拓扑和功能单元[14-16],
 

而符号模体作为一种连边具有正或负符号属性的特殊模体,
 

可展现

出符号网络节点间更丰富且有意义的拓扑连接关系,
 

对于局部搜索操作具有很强的指导性意义.
针对上述问题,

 

本研究提出了一种基于符号模体的三元组局部搜索策略(Triad
 

Local
 

Search,
 

TLS).
 

设计了一种基于符号模体进行社区迁移的新方法,
 

将传统社区编号在二元组之间的迁移扩展到了三元组,
 

综合利用符号网络低阶和高阶拓扑结构信息,
 

进一步优化节点的结构平衡性,
 

提升算法收敛速度.
 

为验证

局部策略的有效性,
 

TLS算法同差分进化策略构建成模因算法DE-SN,
 

实验结果表明TLS算法在社区划

分的精确性和质量性表现出一定优势.
 

将TLS算法迁移至元启发式优化算法为共生生物搜索算法和遗传
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算法的模因算法中,
 

在模型网络和实证网络上均验证了新算法的通用性.

1 基础概念和数据集

1.1 符号网络定义

符号网络社区检测旨在挖掘社区内部正链接密且社区之间负链接密集的社区划分结构.
 

本研究主要

考虑无向符号网络.
 

一个符号网络可以抽象为一个图G=(V,
 

E),
 

其中V={v1,
 

v2,
 

…,
 

vn}代表节点

(顶点)集合,
 

E={(vi,
 

vj)|vi,
 

vj∈V∩i≠j}代表边(链接)集合.
 

图G 还可以表示成加权邻接矩阵A=
(Aij)n×n,

 

其中n代表节点数目,
 

若节点vi 和vj 之间存在正边(负边)相连,
 

则Aij=1(Aij=-1);
 

若节

点vi 和vj 之间不存在连边,
 

则Aij=0.
 

图G 的一个社区划分可表示为C={C1,
 

C2,
 

…,
 

Ck}且Ci⊂V,
 

其中k代表社区数目,
 

表示由一组节点组成的第i个社区.
 

符号网络上的社区检测问题可以定义为公

式(1)的形式[17].

Aij >0,
 

(vi,
 

vj)∈E ∧ (vi ∈Cp)∧ (vj ∈Cp)

Aij <0,
 

(vi,
 

vj)∈E ∧ (vi ∈Cp)∧ (vj ∈Cq) (1)

式中:
 

p,q=1,2,…,k,
 

且p≠q.

1.2 评价指标

1.2.1 符号模块度QS

在无符号网络社区检测中,
 

Newman等[18]定义的模块度函数是最常用的指标之一,
 

但由于符号网络

中存在负边,
 

因此原始的模块度Q 无法直接应用于符号网络.
 

Gómez等[19]基于正边和负边的贡献,
 

改

进了模块度定义,
 

使其扩展到符号网络.
 

本研究中,
 

将符号模块度QS 作为目标函数,
 

符号网络模块度

QS 定义为:

QS =
1

2w++2w-∑
i
∑
j

wij -
w+

iw+
j

2w+ -
w-

iw-
j

2w-  􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 δ(Ci,

 

Cj) (2)

式中:
 

w+和w-分别为图G 中所有正链接和负链接的权重总和;
 

wij 为节点i和节点j之间连边的权

重;
 

w+
i (w+

j )为节点i(j)的正权重总和;
 

w-
i (w-

j )为节点i(j)的负权重总和;
 

Ci(Cj)为节点i(j)所属

社区,
 

i,
 

j=1,
 

2,
 

…,
 

k;
 

δ(Ci,
 

Cj)为罚函数,
 

若节点i和节点j同属于一个社区,
 

则δ(Ci,
 

Cj)=1,
 

否则为0.

1.2.2 归一化互信息

归一化互信息(Normalized
 

Mutual
 

Information,
 

NMI)[20]可用于评估算法检测结果的精确性.
 

假设A
和B 是一个网络的两个划分,

 

那么归一化互信息定义为:

NMI(A,
 

B)=
-2∑

CA

i=1
 ∑

CB

j=1
Cijlog

CijN
CiCj  

∑
CA

i=1
Cilog

Ci

N  +∑
CB

j=1
Cjlog

Cj

N  
(3)

式中:
 

N 为网络的节点数量;
 

C 为混淆矩阵;
 

Cij 为同时隶属于A 中的第i个社区和B 中第j个社区的节

点数量;
 

CA 和CB 分别为划分A 和B 中的社区数量;
 

Ci 和Cj 分别为C 中第i行和第j列元素的和.
 

NMI
取值范围为[0,

 

1],
 

越接近1,
 

表示两个划分越相似.

1.2.3 节点Frustration指数

Frustration指数[21-22]是目前衡量符号网络结构平衡最广泛的指标之一,
 

它统计的是社区内部的负链接

数量与社区之间的正链接数量的总数,
 

表示社区的不平衡程度,
 

Frustration指数越低代表社区划分越稳

定.
 

Frustration指数(Frustration
 

of
 

Node,
 

FN)可定义为:
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FN(vi)=∑
j

|Aij|-Aij

2 δ(Ci,
 

Cj)+
|Aij|+Aij

2
(1-δ(Ci,

 

Cj))
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (4)

式中:
 

vi 为对象节点i;
 

Ci 为节点i所属社区;
 

δ(Ci,
 

Cj)为罚函数;
 

FN(vi)表示节点i的连边中在社区内

部的负链接数量与社区之间的正链接数量的总数,
 

它代表节点i的不平衡程度,
 

值越小节点i越稳定,
 

当

FN=0时,
 

节点i达到结构平衡.
1.3 数据集

1.3.1 模型网络

选择Yang等[17]设计的随机生成符号网络模型,
 

生成实验使用的合成符号网络,
 

该模型可以描述为:

SG(c,
 

n,
 

k,
 

pin,
 

p-,
 

p+) (5)
式中:

 

c为网络中社区的数量;
 

n 为每个社区包含的节点数量;
 

k 为每个节点的度;
 

pin 为每个节点连接同

一社区中其他节点的概率;
 

p-为负链接出现在社区内的概率;
 

p+为正链接出现在社区之间的概率.
 

为模

拟现实世界中不平衡网络结构,
 

并且控制生成的社区内部和社区之间的连边概率相同,
 

因此pin 取值为

0.5,
 

本研究中生成了以下3种不同的不平衡网络对各局部策略进行评估.
①

 

SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

0,
 

p+):
 

p+以0.1为间隔在[0,
 

1]范围内取值.
 

该网络由128个节点构成,
 

分

成4个社区,
 

每个社区包含32个节点.
 

每个节点的度为32,
 

分别以0.5的比率连接社区内部和社区外部的

节点.
 

社区内部负链接出现的概率为0,
 

社区之间相连以p+比率为正链接.
②

 

SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p-,
 

0):
 

p-以0.1为间隔在[0,
 

1]范围内取值.
 

该网络社区之间正链接出现

的概率为0,
 

社区内部相连以p-比率为负链接.
③

 

SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p-,
 

p+):
 

p-和p+分别以0.1为间隔在[0,
 

0.5]范围内取值.
 

该网络社区内

部相连以p-比率为负链接,
 

社区之间相连以p+比率为正链接.
1.3.2 实证网络

为检验算法在现实世界网络中的可行性及性能优势,
 

选择2个社交网络和4个生物网络作为实验数

据.
 

社交网络包括描述斯洛文尼亚议会关系的网络(Slovene
 

Parliamentary
 

Party,
 

SPP)[23]和描述新几内亚

高地的网络(Gahuku-Gama
 

Subtribes,
 

GGS)[24].
 

生物网络分别为EGFR网络[25](表皮生长因子受体途径

网络)、
 

Macrophage网络[26](巨噬细胞网络)、
 

Yeast网络[15](酵母网络)和Ecoli网络[27](大肠杆菌的基因

调控网络).
 

以上实证网络都从SNAP[28]中获得,
 

具体信息如表1所示.
表1 实证网络信息

网络 节点数/个 边数/条 正边数/条 负边数/条

SPP 10 45 18 27

GGS 16 58 29 29

EGFR 329 779 515 264

Macrophage 678 1
 

425 947 478

Yeast 690 1
 

080 860 220
Ecoli 1

 

461 3
 

215 1
 

879 1
 

336

2 算法描述

本节首先介绍现有符号网络中具有代表性的局部搜索算法,
 

再重点阐述提出的三元组局部搜索策略

TLS.
 

局部搜索策略是模因算法优于传统进化算法的主要原因之一,
 

以其收敛速度快、
 

扩展性强等优势,
 

常被用于提高求解效率和精度.
 

如图1所示的模因算法流程包括生成初始种群、
 

计算所有个体适应度值、
 

元启发式优化算法、
 

更新个体适应度值和局部搜索策略,
 

本研究提出了一种三元组局部搜索策略(Triad
 

Local
 

Search,
 

TLS)应用于模因框架,
 

旨在提升其在符号网络社区检测的性能.
 

为了展示提出策略的优越

性,
 

在模因框架中选取了差分进化算法[29](Differential
 

Evolution,
 

DE)作为元启发式优化算法,
 

与TLS策
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图1 模因算法流程图

略构成DE-SNTLS 框架进行实验验证.
 

同时,
 

又在模因框架中选取

了共生生物搜索[30](Symbiotic
 

Organisms
 

Search,
 

SOS)和遗传算

法[31]
 

(Genetic
 

Algorithm,
 

GA)作为元启发式优化算法,
 

与TLS
策略构成SOS-SNTLS 和GA-SNTLS 框架,

 

验证本研究提出策略的

通用性.
2.1 基于低阶信息的局部搜索算法

现有符号网络上代表性的局部搜索算法有以下几种:
 

爬山算

法[32-33]、
 

利用正边信息的改进爬山算法[12]以及模因算法 MACD-
SN[13]中具有概率跳出局部最优的局部搜索策略.
2.1.1 爬山算法

爬山算法(Hill
 

Climbing,
 

HC)是一种局部择优的启发式方

法,
 

核心思想是贪婪地寻找每个节点局部最优适应度,
 

缺点是极

易陷入局部最优.
 

它是一种经典的局部搜索算法,
 

被广泛使用于

无符号网络社区检测和符号网络社区检测,
 

如Gong等[33]将爬山

策略与算法相结合实现无符号网络社区检测,
 

Li等[10]在其基础上

将爬山策略应用于符号网络.
HC算法的详细说明如图2所示,

 

9个节点对应6个社区的结

构示例图为EGFR网络提取的一个子图.
 

在一次局部搜索操作过

程中,
 

节点A被选作中心节点(对象节点),
 

其对应的社区编号为

1.
 

初始子图中,
 

中心节点有一个负边相连的邻居节点B和4个正边相连的邻居节点{C,
 

E,
 

G,
 

H},
 

其社

区编号分别对应为{2,
 

3,
 

4,
 

5,
 

6},
 

故节点A有4条不平衡连边(图中红色连边),
 

即节点A初始的FN 值

为4.
 

在HC操作中,
 

首先将中心节点所有邻居节点的社区作为候选社区(满足条件的邻居社区),
 

然后分别

计算节点A归属于每个候选社区后的符号模块度,
 

最后选择符号模块度最大的候选社区作为迁移社区.
 

图

中当中心节点的社区为6时取得QS 最大值为0.143,
 

因此社区编号6作为迁移社区从迁移节点(被选中的

候选节点)迁移至中心节点,
 

即实现了社区编号在二元组之间的迁移.
HC操作后中心节点A的社区编号更改为6,

 

节点A的FN 值降至3,
 

QS 从0.087优化至0.143,
 

达到

HC操作的最优结果.
 

HC算法未利用符号信息,
 

而是贪婪地寻找符号模块度最大的迁移社区,
 

此操作极易

使算法陷入局部最优,
 

并且HC算法缺少跳出局部最优的操作.

图2 HC算法在EGFR网络子图上的详细说明

2.1.2 改进爬山算法

Amelio等[12]提出算法中使用的局部搜索策略是在爬山策略的基础上,
 

增加了仅将节点移动至正相连
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的邻居节点社区的限定条件.
 

改进爬山策略(Hill
 

Climbing
 

Using
 

Positive,
 

HC-P)简单利用了符号信息,
 

使爬山策略更适用于符号网络.
HC-P算法详细说明如图3所示,

 

唯一与 HC算法操作不同之处在于中心节点只考虑将正边相连

的邻居社区{3,
 

4,
 

5,
 

6}作为候选社区,
 

而负边相连的邻居社区2不做考虑,
 

最后从候选社区中选择

符号模块度最大社区作为迁移社区.
 

HC-P操作后中心节点 A的社区同样更改为6,
 

节点 A的FN 值

也降至3,
 

QS 从0.087优化至0.143,
 

达到 HC-P操作的最优结果.
 

HC-P算法利用符号信息对候选

社区进行筛选,
 

相较于 HC算法的效率和性能有所提升,
 

但 HC-P算法并未对爬山策略极易陷入局部

最优的缺陷进行改进.

图3 HC-P算法在EGFR网络子图上的详细说明

2.1.3 MACD-SN中的局部搜索策略

Che等[13]提出的符号网络社区检测算法中使用了局部搜索策略(Local
 

Seek,
 

LS),
 

使用作者自定义的

算子(社区失衡度CID,
 

表示同社区内节点的平均Frustration值)作为局部优化目标.
 

LS算法结合了符号

信息,
 

并引入概率ρ,
 

一定概率接受较差的个体,
 

有利于算法跳出局部最优解.
LS算法的详细说明如图4所示,

 

在同一个子图上,
 

节点A初始的FN 值为4.
 

首先,
 

LS算法将正边相

连的邻居社区{3,
 

4,
 

5,
 

6}作为候选社区,
 

若无正边相连的邻居社区,
 

才会将负边相连的邻居社区作为候选

社区.
 

其次,
 

选择CID 最小的候选社区6再对比前后QS,
 

若QS 增大或者存在一定概率ρ情况下,
 

则将该

候选社区作为迁移社区;
 

反之,
 

不进行社区迁移,
 

中心节点社区保持不变.
 

由于节点A的社区改为6时,
 

QS 增大至0.143,
 

因此,
 

LS操作后节点A的社区更换为6,
 

且FN 值为3,
 

达到LS操作的最优结果.
但对于真实社区划分为社区间正边数量较多的网络,

 

受局部优化目标影响,
 

LS算法容易将正边相连

不同社区的节点划分成同一社区,
 

从而导致社区划分质量不佳.

图4 LS算法在EGFR网络子图上的详细说明
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2.2 基于高阶信息的局部搜索算法

上一小节中的3种基于低阶信息的局部搜索算法,
 

社区只在二元组之间进行迁移,
 

即从迁移节点迁移

至中心节点,
 

这种迁移方式的效率不高,
 

每次操作只对中心节点进行社区调整,
 

中心节点邻域内的不合理

连边调整缓慢.
 

此外,
 

单纯关注局部目标来选择局部优化最佳的候选社区(候选节点)作为迁移对象,
 

往往

会陷入局部最优的社区划分.
为解决上述问题,

 

提出一种基于符号模体的三元组局部搜索算法(Triad
 

Local
 

Search,
 

TLS),
 

可以有

效提高收敛速度和局部性能.
 

核心思想为通过综合利用符号网络低阶和高阶拓扑结构信息,
 

优化节点的不

平衡程度,
 

尽可能达到节点的结构平衡,
 

从而提升社区划分质量.
 

TLS算法对符号网络高阶和低阶信息的

利用,
 

分别体现在基于三阶符号模体进行三元组社区迁移和依据低阶连边符号信息选择候选节点.
 

三元组

社区迁移是将迁移节点迁移至中心节点的社区编号再传递给其他候选节点,
 

为更准确表示该迁移模式并探

索更深层的规律,
 

本研究使用三阶符号模体表示三元组社区迁移,
 

并从中挖掘高阶结构信息,
 

进一步指导

局部搜索操作.
下面详细介绍TLS算法具体实现.

 

研究中主要考虑无向的三阶符号模体,
 

如图5所示一共有7个三阶

的无向符号模体,
 

其中S1,S2 和S3 只有两条连边.
 

符号模体上的社区迁移需要满足以下2个条件:
1)

 

根据正链接和负链接的符号属性,
 

社区迁移只发生在节点间的正链接,
 

而社区不可以在负链接进行

迁移.
2)

 

模体中的社区迁移只能通过中心节点进行,
 

两个都为非中心节点,
 

无法进行社区迁移.

图5 无向的三阶符号模体

图5中的7种符号模体依据中心节点位置的不同,
 

将会有12种不同的符号模体.
 

然而,
 

研究发现并非

12种符号模体都能够满足符号模体的社区迁移条件,
 

只有图6中的3种符号模体满足迁移条件,
 

其中红色

节点表示中心节点,
 

将该模体命名为中心节点符号模体,
 

并做如下定义:
定义1 中心节点符号模体(Central

 

Node
 

Signed
 

Motif,
 

SC).
 

满足中心节点职能的符号模体称为中心

节点符号模体,
 

即中心节点符号模体可以让中心节点实现社区信息的接收和传递.

图6 中心节点符号模体

由于非中心节点符号模体不满足社区迁移条件,
 

即不参与社区迁移,
 

因此在TLS算法中只需要关注3
种中心节点符号模体以提高计算效率.

 

算法1为TLS算法伪代码,
 

主要步骤如下:
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1)
 

随机选择目标个体的若干个节点进行优化,
 

获得中心节点正边相连的邻居节点(作为候选节点)及

对应社区编号(第1行至第4行);

2)
 

中心节点在候选节点中随机选择一个节点作为迁移节点,
 

并将迁移节点的迁移社区传递给中心节

点,
 

实现二元组之间的社区迁移(第5行至第6行);

3)
 

寻找所有包含中心节点和迁移节点的中心节点符号模体,
 

为加快代码执行效率,
 

可将寻找模体的操

作简化为求中心节点正边相连且不同社区的邻居节点.
 

在进行社区迁移时进行条件判断,
 

若传递后的符号

模块度大于原符号模块度或在一定阈值ρ内,
 

则确认传递,
 

邻居节点社区编号替换为中心节点的社区编号,
 

从而实现了社区编号在三元组(模体)之间的迁移.
 

否则,
 

传递失败,
 

邻居节点社区编号保持不变(第7行至

第16行).

算法1 TLS算法

输入:
 

目标个体X,
 

邻接矩阵A,
 

阈值参数ρ
输出:

 

优化后新个体Xnew

1.
 

  nrand=random(1,
 

n)

2.
 

  for
 

Nc=1
 

to
 

nrand do

3.
 

   neighborsp=get
 

neighbors
 

positive(Nc)

4.
 

   commID(neighborsp)=X[neighborsp]

5.
 

   Nm=random(neighborsp)

6.
 

   commID(Nc)=commID(Nm)

7.
 

   for
 

each
 

np∈neighborsp do

8.
 

    if
 

commID(np)≠commID(Nc)
 

then

9.
 

     QSold=compute
 

QS

10.
 

    QSnew=compute
 

QS

11.
 

    if
 

QSnew>QSold
 or

 

random
 

number
 

r≤ρ
 

then

12.
 

      commID(np)=commID(Nc)

13.
 

     end
 

if

14.
 

    end
 

if

15.
 

   end
 

for

16.
 

  end
 

for

17.
 

  输出优化后新个体Xnew

  TLS算法的详细说明如图7所示,
 

同样以EGFR网络子图为例,
 

在一次随机选择若干个节点进行局部

搜索操作时,
 

节点A被选作中心节点,
 

其对应的社区编号为1.
 

在节点A进行TLS操作时,
 

初始的FN 值

为4.
 

首先,
 

检查中心节点所有邻居节点,
 

可以发现有一个负边相连的邻居节点B和4个正边相连的邻居

节点{C,
 

E,
 

G,
 

H},
 

其社区编号分别对应为{2,
 

3,
 

4,
 

5,
 

6}.
 

其次,
 

将正边相连的邻居节点作为候选节点,
 

并随机选择一个候选节点E作为迁移节点,
 

迁移节点E将迁移社区4传递给中心节点A,
 

此时节点A的

FN 值减小至3,
 

QS 降为0.066.
 

然后,
 

寻找所有包含中心节点和迁移节点的中心节点符号模体,
 

并逐个进

行社区迁移.
 

如图有3个满足条件的符号模体,
 

分别为S1(E,
 

A,
 

C),S4(E,
 

A,
 

G)和S5(E,
 

A,
 

H).
 

三元

组社区迁移是否成功在于迁移后的符号模块度是否增大,
 

并存在概率ρ接受较差情况.
 

因为不同模体的判

别顺序不影响最终结果,
 

所以先对S1(E,
 

A,
 

C)进行判别,
 

发现节点C社区更改为4后,
 

FN 值减小至2,
 

QS 增大至0.092,
 

符合判别条件,
 

即接受社区迁移.
 

再对S4(E,
 

A,
 

G)进行判别,
 

节点G社区更改为4后,
 

FN 值减小至1,
 

QS 增大至0.184,
 

接受社区迁移.
 

最后对S5(E,
 

A,
 

H)进行判别,
 

若节点 H的社区更改
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为4,
 

则QS 降至0.002,
 

假设此时未能达到概率ρ,
 

即不接受这个较差的情况,
 

那么最终TLS操作将以QS

为0.184的个体输出.
上述操作不难发现,

 

TLS算法与传统的局部策略截然不同.
 

TLS算法不依赖局部目标随机选择候选社

区(候选节点)方式,
 

有助于扩大解空间,
 

避免陷入局部最优解.
 

虽然随机选择候选社区会获得更差的社区

结构,
 

如图7中QS 不升反降.
 

但在TLS操作后期,
 

以节点的结构平衡(FN=0)为优化方向的三元组社区

迁移,
 

能够加速中心节点及邻域收敛至的最优社区划分.
 

以EGFR网络子图为例,
 

TLS算法能够获得3种

对比算法都无法获得的社区划分,
 

并且相较于三者的社区划分质量更优.

图7 TLS算法在EGFR网络子图上的详细说明

2.3 算法复杂度分析

HC算法、
 

HC-P算法和LS算法的平均时间复杂度都为O(n*d),
 

其中d 代表网络G 中节点的平均

度.
 

在最差的情况下,
 

网络G 为完全图,
 

因此3种算法的时间复杂度为O(n2).
 

TLS算法平均时间复杂度

同样为O(n*d),
 

最差时间复杂度为O(n2),
 

但不同于其他3种算法,
 

并不是对一个目标个体的所有节点

都进行局部操作,
 

而是随机选择若干个节点,
 

实际运行效率会更高.

3 实验结果与分析

本节将对提出TLS算法的性能进行验证,
 

与现有典型的局部搜索算法进行对比,
 

分别从不同正负边比

例的模型网络和实证网络的实验来检验分析.
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3.1 实验设置

3.1.1 对比策略

为检验DE-SN算法在符号网络中的性能,
 

并重点验证提出的三元组局部搜索算法TLS与其他局部策

略相比更具优势,
 

将DE-SN算法中的局部策略分别替换为HC算法、
 

HC-P算法、
 

LS算法,
 

从而可以得到

DE-SNHC,DE-SNHC-P,DE-SNLS 3种对比算法.
3.1.2 参数设置

上述搜索策略参数设置均采用原文献中的推荐值,
 

其中DE算法中变异因子F 取值为0.9,
 

交叉因子

CR 取值为0.3.
 

DE-SN算法设置种群规模NP 为100,
 

最大迭代次数tmax 为100.
 

为保持种群个体多样性

及探索能力,
 

防止算法过早收敛,
 

仅选择模块度值较为优异的前10%个体作为目标个体进行局部操作.
 

另

外,
 

以下实验中LS局部搜索策略参数ρ使用原文推荐值0.15.
3.2 模型网络性能测试

首先,
 

为检验社区之间的正边对DE-SN算法检测性能的影响,
 

在SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

0,
 

p+)网络集

合上,
 

对DE-SN算法与各对比算法进行性能测试.
 

TLS算法的阈值参数ρ取值为0进行测试.
 

所有算法在

模型网络上的实验结果如图8a所示,
 

图中数据点代表各算法分别在11个SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

0,
 

p+)网络

上独立运行20次得出社区划分NMI值的平均值.
从图8a所示结果中可知,

 

当p+取值为[0,
 

0.5]时,
 

DE-SNTLS,DE-SNHC 和DE-SNHC-P 算法在SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

0,
 

p+)网络上均能够稳定地检测得到全局最优社区划分,
 

对应 NMI 平均值均达到1.0.
 

当

p+取值为[0.6,
 

1]时,
 

DE-SNHC 和DE-SNHC-P 算法 NMI 平均值接近1.0.
 

p+ 为0.8时,
 

DE-SNTLS 的

NMI值为1.
 

然而DE-SNLS 算法的性能表现相对不佳,
 

当p+≤0.3时,
 

DE-SNLS 算法的性能逐渐下降.
 

当

p+>0.3时,
 

性能趋于相对平衡.
 

DE-SNTLS 算法在SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

0,
 

p+)网络上的检测精度显著优

于DE-SNLS 算法,
 

且与DE-SNHC 和DE-SNHC-P 算法检测精度大致相同.
其次,

 

为检验社区内部的负边对DE-SN算法检测性能的影响,
 

在SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p-,
 

0)网络集

合上,
 

同样进行各DE-SN算法的测试及对比分析.
 

TLS算法的阈值参数ρ取值为0.15进行测试.
 

图8b中

数据点代表各算法分别在11个SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p-,
 

0)网络上独立运行20次所得社区划分NMI值的

平均值.
从图8b所示结果可以看出,

 

DE-SNTLS 在SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p-,
 

0)网络上能够获得相对最优的

NMI,
 

与其他对比算法相比具有较为明显的性能优势.
 

DE-SNHC 在p->0.2时,
 

NMI值下降趋势最为明

显,
 

且逐渐趋于0.
 

DE-SNTLS,DE-SNHC-P 和DE-SNLS 在p->0.3时,
 

所检测得NMI值开始逐渐下降,
 

而

DE-SNTLS 整体检测性能下降最为缓慢,
 

对于任意p-的取值,
 

都能够优于其他算法.

图8 模型网络上4种DE-SN算法的NMI检测结果
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最后,
 

为检验社区之间的正边和社区内部的负边同时存在对 DE-SN算法检测性能的影响.
 

在

SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p-,
 

p+)网络集合上,
 

进行各DE-SN算法的测试及对比分析.
 

此时,
 

TLS算

法的阈值参数ρ取值为0进行测试.
 

各图中数据点代表各算法在36个网络上独立运行20次所得

社区划分 NMI值的平均值.

如图9所示,
 

每张热力子图的每一小块表示对应p-和p+取值,
 

算法20次检测得到NMI 均值.
 

DE-

SNTLS 与DE-SNHC 和DE-SNHC-P 算法检测结果十分相近,
 

但仔细观察可以发现,
 

在(p-,
 

p+)=(0.4,
 

0),

(p-,
 

p+)=(0.4,
 

0.1),(p-,
 

p+)=(0.5,
 

0)和(p-,
 

p+)=(0.5,
 

0.1)4个块的检测精确度要显著高于

DE-SNHC 和DE-SNHC-P 算法检测精确度.
 

然而,
 

DE-SNLS 的检测结果相对较差,
 

仅在(p-,
 

p+)=(0,
 

0)和

(p-,
 

p+)=(0.1,
 

0)时,
 

检测得NMI值为1.0,
 

在(p-,
 

p+)=(0.2,
 

0)和(p-,
 

p+)=(0.3,
 

0)时,
 

检测

得NMI值接近1.

图9 SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p- ,
 

p+)网络上4种DE-SN算法的NMI检测结果

以上模型网络的实验表明,
 

TLS算法相较于其他代表性局部搜索算法,
 

在精确性和稳定性上能够表现

出一定优势.

3.3 实证网络性能测试

将DE-SN算法在表1所示2个具有真实社区划分的符号社交网络和4个没有真实社区划分的符号

生物网络上进行测试,
 

并与算法进行对比,
 

社交网络和生物网络实验结果分别如表2和表3所示.
 

此时,
 

TLS算法的阈值参数ρ取值为0,
 

同时为确保生物网络检测尽可能达到收敛,
 

迭代次数tmax 取值为200.
 

表3中数据为各算法在每个网络上独立运行20次,
 

所得社区划分对应符号模块度QS 的平均值和 NMI

的平均值.
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表2 符号社交网络上各DE-SN算法检测结果

网络 评价指标 DE-SNHC DE-SNHC-P DE-SNLS DE-SNTLS

SPP QSavg 0.454
 

7 0.454
 

7 0.454
 

7 0.454
 

7

NMIavg 1 1 1 1

GGS QSavg 0.431
 

0 0.431
 

0 0.431
 

0 0.431
 

0

NMIavg 1 1 1 1

  表3中的实验结果表明,
 

DE-SNTLS 能够在社交网络上达到最优社区划分的同时,
 

能在所有生物网络上

获得比对比算法更优的QS 平均值.
 

TLS算法相比较于其他典型代表性的局部搜索算法,
 

具有较好的质量

性和稳定性.
表3 符号生物网络上各DE-SN算法检测结果

网络 评价指标 DE-SNHC DE-SNHC-P DE-SNLS DE-SNTLS

EGFR QSavg 0.294
 

5 0.294
 

8 0.280
 

2 0.303
 

6

QSmax 0.300
 

9 0.302
 

1 0.284
 

7 0.309
 

2

Yeast QSavg 0.558
 

2 0.558
 

2 0.565
 

1 0.598
 

2

QSmax 0.562
 

9 0.560
 

5 0.567
 

4 0.601
 

8

Macrophage QSavg 0.327
 

6 0.327
 

8 0.315
 

8 0.333
 

8

QSmax 0.329
 

9 0.330
 

4 0.322
 

7 0.336
 

7

Ecoli QSavg 0.391
 

1 0.385
 

9 0.339
 

5 0.398
 

6

QSmax 0.394
 

3 0.390
 

3 0.342
 

4 0.401
 

9

4 通用性和鲁棒性检验

为深入验证TLS算法可提升符号网络社区检测的局部搜索性能,
 

并检验TLS算法在不同优化策略的

模因算法上的通用性.
 

基于模因算法框架,
 

选择共生生物搜索和遗传算法分别作为模因算法中的元启发式

算法进行全局搜索,
 

TLS算法作为局部搜索策略,
 

构建SOS-SN算法和GA-SN算法2个新的模因算法.
 

同上一节中的对比算法、
 

参数设置和测试数据集对各算法进行实验.

4.1 SOS-SN算法检验分析

SOS-SN算法在模型网络上的实验结果如图10a和10b所示.
 

从图10a的实验结果发现,
 

对于任意p+

的取值,
 

SOS-SNTLS 与SOS-SNHC 和SOS-SNHC-P 大致相同,
 

当p+ 取值为[0,
 

0.5]时,
 

3种算法检测得

NMI 均值都为1.0,
 

当p+取值为[0.5,
 

1]时,
 

3种算法取得NMI均值近似1.0.
 

而SOS-SNLS 的检测性能

依旧随着p+的增大而整体呈现下降趋势.
 

从图10b的实验结果发现,
 

对于不同p-取值,
 

SOS-SNTLS 依旧

能够保持相对最优的检测精度.

如图11检验社区之间的正边和社区内部的负边同时存在对SOS-SN算法检测性能的影响,
 

SOS-

SNTLS 依旧能够明显的优于SOS-SNLS 检测结果,
 

并且在(p-,
 

p+)=(0.4,
 

0),(p-,
 

p+)=(0.4,
 

0.1),

(p-,
 

p+)=(0.5,
 

0)和(p-,
 

p+)=(0.5,
 

0.1)
 

4个块的检测精确度依旧高于SOS-SNHC 和SOS-SNHC-P
法检测精确度.
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图10 模型网络上4种SOS-SN算法的NMI检测结果

图11 SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p- ,
 

p+)网络上4种SOS-SN算法的NMI检测结果

在实证网络上对SOS-SN算法进行性能检验,
 

由于SPP网络和GGS网络相对简单,
 

所有算法都能获

得最优社区划分,
 

故不再展示.
 

如表4所示为各个SOS-SN算法在符号生物网络上的检测结果,
 

TLS算法

在生物网络上与对比算法相比依旧表现出明显的优势.
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表4 符号生物网络上各SOS-SN算法检测结果

网络 评价指标 SOS-SNHC SOS-SNHC-P SOS-SNLS SOS-SNTLS

EGFR QSavg 0.296
 

8 0.294
 

5 0.310
 

3 0.327
 

5

QSmax 0.301
 

9 0.301
 

4 0.318
 

4 0.334
 

3

Yeast QSavg 0.542
 

3 0.535
 

2 0.581
 

0 0.638
 

7

QSmax 0.573
 

1 0.548
 

1 0.587
 

7 0.642
 

7

Macrophage QSavg 0.325
 

2 0.321
 

8 0.361
 

7 0.362
 

5

QSmax 0.327
 

9 0.325
 

4 0.365
 

6 0.367
 

3

Ecoli QSavg 0.386
 

5 0.379
 

7 0.325
 

8 0.417
 

2

QSmax 0.390
 

3 0.383
 

8 0.332
 

4 0.419
 

4

4.2 GA-SN算法检验分析

GA-SN算法在模型网络上的实验结果如图12a和12b所示.
 

从图12a的实验结果发现,
 

GA-SNTLS,

GA-SNHC 和GA-SNHC-P 在GA-SN算法上的实验结果十分相近.
 

而GA-SNLS 的检测性能依旧较差,
 

当p+

取值为[0,
 

0.5]时,
 

检测精度缓慢下降,
 

但当p+>0.5时,
 

GA-SNLS 的检测性能下降明显.
 

从图12b的实

验结果发现,
 

GA-SNTLS 的检测性能依旧能够保持相对最优.
 

如图13为4种算法的热力图所示,
 

GA-SNTLS

依旧能够在大多数的区块上优于其他算法的检测结果.
 

同样在符号生物网络上对GA-SN算法进行性能检

验.
 

如表5符号生物网络上,
 

除了在 Macrophage网络上,
 

GA-SNLS 的质量性检测结果要优于GA-SNTLS.
 

在其他生物网络上,
 

GA-SNTLS 的检测结果都要优于其他对比算法.

根据以上所有实验结果表明,
 

在SOS-SN算法和GA-SN算法中,
 

TLS算法辅助全局搜索算法的社区

检测性能依旧普遍优于其他对比局部搜索策略.
 

本研究提出的TLS算法可以与不同全局搜索算法相结合,
 

并辅助算法获得更优的社区划分结果,
 

从而验证了TLS算法拥有较好的通用性和鲁棒性.

图12 模型网络上4种GA-SN算法的NMI检测结果
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图13 SG(4,
 

32,
 

32,
 

0.5,
 

p- ,
 

p+)网络上4种GA-SN算法的NMI检测结果

表5 符号生物网络上各GA-SN算法检测结果

网络 评价指标 GA-SNHC GA-SNHC-P GA-SNLS GA-SNTLS

EGFR QSavg 0.300
 

7 0.296
 

4 0.319
 

4 0.329
 

3

QSmax 0.310
 

4 0.304
 

3 0.330
 

5 0.334
 

4

Yeast QSavg 0.542
 

5 0.536
 

4 0.598
 

6 0.638
 

2

QSmax 0.567
 

0 0.554
 

8 0.607
 

3 0.643
 

2

Macrophage QSavg 0.323
 

0 0.323
 

8 0.370
 

2 0.357
 

8

QSmax 0.327
 

8 0.325
 

7 0.374
 

7 0.360
 

9

Ecoli QSavg 0.378
 

6 0.374
 

8 0.319
 

4 0.417
 

4

QSmax 0.390
 

1 0.380
 

2 0.330
 

5 0.421
 

6

5 结论

本研究提出了一种基于符号模体的三元组局部搜索算法TLS.
 

该算法采用了一种基于符号模体进行社

区迁移的新方法,
 

将传统社区编号在二元组之间的迁移扩展到了三元组,
 

综合利用了符号网络低阶和高阶

拓扑结构信息,
 

进一步优化节点的结构平衡性,
 

提升算法收敛速度和检测性能.
 

为验证提出的局部搜索算

法社区检测性能,
 

将TLS算法同差分进化策略构建成模因算法DE-SN,
 

在模型网络和不同规模及特性的

实证网络上进行了检验,
 

并分别将爬山策略HC、
 

改进爬山策略 HC-P和 MACD-SN算法中使用的局部搜
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索方法LS作为对比局部策略进行对比分析.
 

实验结果表明,
 

TLS算法能够在模型网络上获得更加精确和

稳定的检测结果,
 

并且在实证网络上同样表现出相对较好的质量性和稳定性.
 

此外,
 

通过将TLS算法迁移

至元启发式优化算法为共生生物搜索算法和遗传算法的模因算法中,
 

分别构建了SOS-SN算法和GA-SN
算法,

 

在模型网络和实证网络上均验证了TLS算法的通用性.
本研究提升了现有符号网络社区检测的局部搜索策略性能,

 

拓展了模体理论的应用场景,
 

有助于加深

对网络结构和功能特性的理解.
 

未来研究中将扩展到有向符号网络和加权符号网络等,
 

使提出的局部搜索

算法能够适应更多不同类型复杂网络应用需求.
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