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基于免疫离散差分进化算法的复杂网络社区发现

张英杰 1 龚中汉 1 陈乾坤 1

摘 要 针对复杂网络社区发现问题,在标准差分进化算法的框架下,提出一种新型免疫离散差分进化算法 (Immune discrete

differential evolution, IDDE). 该算法通过标签传播策略生成初始种群, 采用离散差分进化策略来保证种群在问题空间的全局

搜索能力, 同时对种群中的优秀个体执行针对性的高频克隆变异操作, 以提高算法的局部开发能力, 改善算法的收敛性能. 在

计算机生成网络与真实世界网络中的仿真实验结果表明: IDDE 算法具有较强的寻优性能与鲁棒性, 能够有效探测复杂网络

中存在的社区结构.

关键词 差分进化, 克隆选择, 社区发现, 模块度

引用格式 张英杰, 龚中汉, 陈乾坤. 基于免疫离散差分进化算法的复杂网络社区发现. 自动化学报, 2015, 41(4): 749−757

DOI 10.16383/j.aas.2015.c140018

Community Detection in Complex Networks Using Immune Discrete Differential

Evolution Algorithm
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Abstract Aimed at the existing problem of community detection in complex networks, a novel immune discrete differen-

tial evolution (IDDE) is proposed in the framework of standard differential evolution. In the proposed method, the initial

population is generated through label propagation, and the discrete differential evolution strategy is utilized to ensure

the global searching ability of the IDDE; meanwhile, the high-frequency clonal selection mutation operation is applied to

excellent individuals of the population to improve the local exploitation ability and the convergence performance of the

IDDE. Artificial networks and several real networks are employed to test the performance of the IDDE, and the testing

results show that the IDDE achieves better searching ability and stronger robustness, and that it can detect the community

structure in complex networks effectively.
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现实世界中的许多复杂系统都可以使用复杂网

络来描述, 如: 互联网、社会网络、生物网络、科学
家协作网络等. 其中, 网络中的结点可表示为系统中
的个体, 边可表示为个体之间的关系. 由于复杂网络
在不同学科之间的广泛适用性, 目前针对复杂网络
的研究已经吸引了来自物理学、数学、生物学、计算

机、社会科学与复杂性科学等众多领域研究者的关

注. 大量研究结果表明: 复杂网络中存在着许多不
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同属性的社区结构, 且网络中存在的所有社区均满
足不同社区之间的结点连接相对稀疏、同一社区内

部的结点连接相对紧密的特性[1−2]. 社区发现的研
究目的就是对复杂网络进行划分, 以提取出各社区
结构中所蕴含的信息, 这些信息将有助于人们进一
步分析理解复杂网络的拓扑结构、功能以及动力学

特性等. 例如对互联网社区结构进行挖掘不仅可以
改善网络搜索结果与提升用户体验, 还可以实现热
点话题跟踪与网络舆情分析; 对社交网络进行挖掘
可以发现具有相同兴趣爱好的社交圈; 科学家协作
网络中的社区可以揭示具有相同研究领域或研究兴

趣的科学家团体; 而生物网络中蛋白质网络的社区
发现研究可以实现对蛋白质功能的预测等. 因此, 复
杂网络社区发现的研究具有十分重要的理论意义与

应用价值.
近年来, 来自不同领域的研究者提出了许多新

颖的社区发现算法. 这些算法可大致分为: 基于聚类
的算法[3−4], 基于标签传播的算法[5], 基于模块度优
化的算法[6−7], 以及基于多目标优化的算法[8−9]. 其
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中, 基于模块度优化的社区发现算法是目前研究的
最多的一类算法[10]. 这类算法的核心思想是将复杂
网络中的社区发现问题转化为优化问题, 以模块度
为目标函数, 通过对该目标函数的优化来寻找网络
社区的最优划分. 由于最大化模块度值的问题是一
个 NP 完全问题[11], 一般的算法很难在规定时间内
求得满意的社区划分结果. 而进化算法作为解决这
一类问题的有效手段, 目前已被广泛应用于求解复
杂网络社区发现问题中. 其中, Guimerá 等首次提
出使用模拟退火算法来解决网络社区发现问题, 并
获得了较好的社区探测效果, 但是该算法时间代价
较大, 需要做进一步的改进研究[12]; 文献 [13] 中提
出了一种基于离散粒子群优化的网络社区发现算法,
并在该算法中给出了一种新型粒子编码方法, 最后
通过实验验证了该算法改进的有效性; 文献 [14] 提
出一种基于差分进化的社区发现算法, 该算法设计
了一种改进的交叉算子, 并增加了 clean-up 操作来
改善试验个体的质量, 获得了相对优异的收敛性能,
能够对网络中的社区结构进行有效划分; 文献 [6] 通
过对模块度函数局部单调性的分析和对遗传算法的

变异策略进行改进, 提出一种结合局部搜索算子的
改进遗传算法用于求解社区发现问题, 并通过实验
验证了该算法的有效性和高效性; 文献 [7] 提出一种
改进遗传算法用于求解网络模块度, 并在计算机生
成网络与 4 个真实网络中验证了算法的有效性, 但
是该方法需要预先知道网络中存在的社区个数.

虽然上述算法均能对复杂网络中存在的社区

结构进行有效的探测, 但是这些算法的性能以及社
区模块划分精度还具有一定的提升空间. 本文根
据 “无免费午餐定理”[15], 利用基本差分进化算法
简单高效的优点, 在其基础上专门针对复杂网络社
区发现问题的求解设计出一种免疫离散差分进化算

法 (Immune discrete differential evolution, IDDE).
该算法采用标签传播的方式来生成具有一定精度的

初始种群以加快算法的收敛, 通过离散差分进化算
法的相关优化策略来提高算法的全局搜索能力, 同
时利用免疫克隆选择策略对精英个体进行针对性高

频克隆变异, 从而增强算法的局部搜索能力, 以期进
一步提升算法的优化精度, 获得更高质量的网络社
区划分结果.

1 免疫离散差分进化算法

1.1 问题的定义

不同的社区发现算法在对相同的复杂网络进行

划分时, 所得到的社区划分结果是不相同的. 因此,
需要采用一种统一的量化指标来评价这些不同社

区划分结果的质量. Newman 与 Girvan 提出了一

种用于评价复杂网络社区划分结果优劣的模块度函

数[2], 该函数主要是通过比较真实网络中社区内部
的边连接密度与同等规模不具有社区结构的随机网

络的边连接密度之间的差异来实现对社区划分质量

的评价. 由于模块度函数计算简单且容易理解, 目前
它在复杂网络社区发现问题的研究领域中已经成为

应用最为广泛的质量评价指标之一[16].
对于给定的复杂网络 N(V, E), 其对应的模块

度函数 Q 具体定义如下:

Q =
1

2M

∑
ij

(
aij − kikj

2M

)
δ (i, j) (1)

其中, A = (aij)n×n
为网络 N 的邻接矩阵, M 为

网络 N 中边的总连接数, ki 与 kj 分别表示网络 N
中结点 i 与结点 j 的度数. δ (i, j) 表示网络中结点
与结点之间的关系, 当结点 i 与结点 j 处于网络中
同一社区时, δ (i, j) = 1; 否则, δ (i, j) = 0. 如果
Q 值大于 0, 则表示复杂网络中开始出现社区结构;
Q 值大于 0.3, 则表示复杂网络中存在明显的社区结
构; Q 值越接近 1, 则复杂网络中的社区结构就越明
显. 在实际复杂网络中, Q 值通常处于 [0.3, 0.7] 之
间. 尽管模块度存在 “分辨率限制” 问题[17], 即不能
从大型复杂网络中探测出一些规模较小的社区, 而
是趋向于将这些小规模的社区合并成较大规模的社

区, 但是根据文献 [6] 所述, 模块度函数 Q 作为社区
划分质量评价指标仍具有普遍适用性.

1.2 个体编码与初始化

对于具有 n 个结点的复杂网络N(V, E)的任意
划分, 都可采取下述基于字符串编码的方式进行表
示:

X (t) = [x1, x2, x3, · · · , xn] (2)

其中, xi 表示结点 i 所属的社区标签, 且用 1 到 n
之间的整数表示. 如果 xi = xj, 则表明结点 i 与结
点 j 处于网络中的同一社区; 否则, 这两个结点属于
网络中的不同社区.
根据上述编码方式, 本文采用标签传播的方法

来对整个种群中的个体进行初始化. 在初始化过程
中, IDDE 算法首先将网络中的每一个结点都初始
化为唯一的标签, 每一次迭代, 如果结点 i 的邻居结
点中某一社区标签出现的次数最多, 则结点 i 的标
签更改为该社区的标签, 如果结点 i 的邻居结点中
不同标签出现的次数一样, 则随机选取其中一个作
为结点 i 的标签; 如果算法达到规定的迭代次数或
下一代个体对应的模块度值小于当前个体, 则初始
化过程终止. 文献 [5] 中的仿真实验结果表明, 一般
只需经过 5 次迭代, 即可生成具有较好精度与多样
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性的初始种群.

1.3 离散差分进化算法

差分进化算法 (Differential evolution, DE) 是
由 Storn 和 Price 于 1995 年提出的一种基于浮点
数编码的群体智能优化方法[18]. 该算法实现简单,
控制参数少且优化性能较好, 目前已成功应用于科
学与工程领域. 由于基本 DE 算法主要是为求解连
续空间优化问题而设计, 因此不能直接用于求解离
散空间优化问题. 而现实世界中有许多优化问题都
是基于离散空间, 如: 旅行商问题[19]、流水线调度问

题[20]、复杂网络社区发现问题等[21]. 为此, 本文针
对社区发现问题的求解, 在基本 DE 算法的框架下,
分别采用离散型的变异策略与交叉策略, 设计了相
应的离散差分进化算法.

1) 变异策略: 对于当前种群中的每一个个体, 本
文采用随机单点变异策略对其执行变异操作[20]. 具
体步骤如下: 首先从个体中随机选择出一个结点 i,
然后从结点 i 的所有邻居结点中随机选择出另一个
结点, 并将该结点的标签值赋给结点 i, 这一过程将
重复执行 n 次. 这种变异方式不会引入新的标签值
而破坏种群中个体已有的良好性状, 可有效避免算
法搜索的盲目性, 提高个体的利用率与算法的收敛
效率. 表 1 给出了当选取结点 v4 且其所有邻居结点

中被选中的另一个结点的标签为 1 时随机单点变异
策略一次执行的操作过程.

表 1 随机单点变异的一次演示

Table 1 An illustration of random one-point mutation

V x xnew

1 2 2

2 1 1

3 1 1

4 2 1

5 2 2

6 1 1

2) 交叉策略: 由于本文采用了基于字符串的编
码方式对种群中的个体进行编码, 从而导致算法种
群在进化过程中可能存在多个不同个体的编码对应

同一社区划分的问题. 而传统的单点交叉策略只是
通过简单地交换两个父代个体编码的某一段子串来

执行交叉操作, 对于社区发现问题来说, 这种交叉方
式并不能使父代个体的优良性状有效地遗传给子代

个体而生成优秀的新个体, 反而更有可能破坏现有
个体中已形成的良好性状. 因此, 为了保证 IDDE 算
法中交叉操作的有效性, 文中选用了 Tasgin 等提出
的单路交叉策略[21]. 该策略以变异个体作为目标个
体 xdest, 从当前种群中随机选择另一个个体作为源

个体 xsrc. 在交叉过程中, 首先, 随机从网络中选取
某一结点 i, 并获取该结点在源个体 xsrc 中的所属社

区 C 以及该社区对应的标签; 然后, 在目标个体中
找到所有在源个体中属于社区的结点; 最后, 将这些
结点的所属社区标签全部更新为 r, 从而生成交叉后
的新个体 xnew. 单路交叉策略的具体操作过程如表
2 所示.

表 2 单路交叉的一次演示

Table 2 An illustration of one-way crossing over

V xsrc xdest xnew

1 2 5 2

2 1 3 3

3 1 3 3

4 2 3 2

5 2 5 2

6 3 2 2

3) 选择策略: 与基本差分进化算法类似, IDDE
算法仍然通过一对一的贪婪选择策略来生成下一代

群体, 即采用模块度函数 Q 对交叉后生成的新个体
进行评价, 如果优于父代个体, 则替换; 否则, 仍保留
原来个体.

1.4 免疫克隆选择策略

为了提高离散差分进化算法的局部搜索能力,
改善算法的收敛性能, 防止算法出现早熟收敛问题,
本文引入了人工免疫系统中的克隆选择策略. 该策
略的具体操作步骤如下:
步骤 1. 将当前种群中的所有个体按照其对应

的模块度值的大小进行排序, 选择其中前几个优秀
个体组成一个临时的克隆种群. 同时, 对临时种群中
的每一个个体, 根据其对应的模块度值大小的排名
按照式 (3) 进行克隆扩增, 从而生成一个中间群体
nPop:

Ni = round

(
βk

j
+ b

)
(3)

其中, k ≤ 0.2NP , j 表示临时种群中个体模块度值
大小的排名, β ∈ (0, 1), b 等于 1, 主要用于保证临
时种群中每一个个体都具有一定的克隆数量.

步骤 2. 为了保证群体 nPop 中个体的多样性,
对于群体中每个个体, 首先在个体中随机选择 m 个
结点, 并赋予相同的标签值, 使这些结点属于同一社
区, 促进算法收敛. 然后借鉴标签传播的思想, 针对
网络中所有结点, 如果某结点对应的随机概率小于
免疫克隆变异概率 pcsm, 则对该结点的标签值进行
修正, 最终得到变异群体. 其中, m ∈ [2, n/2].



752 自 动 化 学 报 41卷

步骤 3. 将当前种群中前 k 个优秀个体分别与
其在变异群体中所产生的全部变异个体中的最优变

异个体进行比较, 如果当前个体次于其对应的最优
变异个体, 则选择对应的最优变异个体进入当前种
群; 否则保留当前个体, 以保证当前种群不出现退
化.

1.5 IDDE算法流程

根据上述算法原理, 本文在基本差分进化算法
的框架下, 给出 IDDE 算法的具体执行步骤如下:
步骤 1. 初始化 IDDE 算法的相关参数, 并输

入网络 N 的邻接矩阵;
步骤 2. 采用标签传播的方法对种群中的个体

进行初始化;
步骤 3. 评价种群中的每一个个体, 得到对应的

适应度值, 并保存当前最优个体及其对应的适应度
值;
步骤 4.
If (不满足结束条件) Then /* 结束条件为达到

设定的最大算法迭代次数 */
1) 根据变异概率 pm, 采用随机单点变异策略对

种群中的每个个体执行变异操作, 生成对应的变异
个体;

2) 根据交叉概率 pc, 采用单路交叉策略对种群
中的每个个体执行交叉操作, 生成对应的试验个体;

3) 采用贪婪选择策略, 分别将种群中的每个个
体与其对应的试验个体进行竞争比较, 选择其中的
较优个体组成中间群体;

4) 对差分进化策略产生的中间群体执行免疫克
隆选择操作, 生成下一代种群并返回步骤 3;

End If
步骤 5. 算法运行结束, 输出对复杂网络社区结

构的最优划分结果以及对应的模块度值.

1.6 IDDE算法时间复杂度分析

实验仿真平台为Windows XP SP3 系统, Intel
Pentium (R) CPU 2.70 GHz, 内存 4.0GB, 仿真软
件为 Matlab R2011b. 对于具有 n 个结点的复杂
网络, 在本文 IDDE 算法中, 模块度函数计算时间
复杂度为 O(n2); 标签传播初始化策略的时间复杂
度 Tlabel (n) 为 O(NP × 5× (n× d + n2)), 其中,
NP 为种群规模, d 为网络中结点的平均度数;
离散差分进化策略的时间复杂度 TDDE (n) 为
O(maxIter × NP × (n× d + n + n2)), 其中,
maxIter 为 算 法 最 大 迭 代 次 数; 免 疫

克 隆 选 择 策 略 的 时 间 复 杂 度 Tcl (n) 为

O(maxIter × (NP 2 + NP 2 × d× (n2 + 1))).
因 此, 本 文 算 法 的 时 间 复 杂 度 T (n) =
Tlabel (n) + TDDE (n) + Tcl (n) = O (an2 + bn + c),

其 中, maxIter, NP 与 d 均 为 常 数,
a = maxIter×NP 2×d+maxIter×NP +5NP ,
b = maxIter×NP×d+maxIter×NP +5NP×d,
c = maxIter ×NP 2 × d + maxIter ×NP 2.

2 实验与结果分析

本文分别采用社区结构已知的计算机生

成网络与 6 个真实世界网络从不同的角度测
试 IDDE 算法的收敛性能, 并与其他 5 种算法
GN[2]、CNM[22]、GA[21]、MA[23] 以及 LGA[6] 进

行比较. 同时, 为了减少统计误差, 使实验对比结果
显得更为可信, 本文所有实验均独立运行 50 次, 取
结果的平均值进行比较. 实验参数设置: 本文其他
对比算法的特定参数设置分别参照各自文献的参数

设置说明. 而在本文提出的 IDDE 算法中, 种群规
模 NP 设为 100, 算法最大迭代次数 maxIter 设为
100, 变异概率 pm 设为 0.5, 交叉概率 pc 设为 0.9,
免疫克隆选择变异概率 pcsm 设为 0.2. 其中, 变异概
率 pm 与交叉概率 pc 的值是基本差分进化算法的经

典参数配置之一, 该组参数可扩大基本差分进化算
法的搜索范围, 增强算法的全局搜索能力; 免疫克隆
选择变异概率 pcsm 是本文在文献 [9] 的基础上依经
验而设定, 以充分利用克隆选择策略的局部开发能
力.

2.1 计算机生成网络

为了定量分析 IDDE 算法的优化性能, 本文采
用 Lancichinetti 等于 2008 年提出来的一种社区
结构已知的新型扩展 GN Benchmark 网络与 LFR
Benchmark 网络[24]. 其中, 扩展 GN Benchmark
网络中含有 128 个结点, 共被划分为 4 个不同的社
区, 每个社区中有 32 个结点, 社区中每个结点的平
均度数为 16; LFR Benchmark 网络中共含有 1 000
个结点, 被划分为多个社区, 每个社区中结点的数目
处于区间 [10, 50] 之间, 社区中每个结点的平均度数
为 20, 最大度数为 50, 且结点度数服从幂律分布, 因
此, 随着网络参数的不同, LFR Benchmark 网络可
呈现出小世界或无标度的特性. 上述网络中的混合
参数 µ 主要用于确定某一社区中任意一个结点与其

他社区的结点之间共享边的数量, 当混合参数 µ 小

于 0.5 时, 网络中的社区结构较为明显, 但随着混合
参数 µ 的不断增大, 网络中的社区结构将变得越来
越模糊, 将导致性能一般的社区发现算法难以探测
出网络中存在的社区结构, 从而达到区分不同社区
发现算法的求解性能的目的.
根据信息理论的思想, 不同社区发现算法对复

杂网络的划分结果与该网络中存在的真实社区之

间的区别可通过归一化互信息 (Normalized mutual
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information, NMI) 来进行评价[25]. 其具体定义如
下:

NMI (A,B) =
−2

i=1∑
cA

j=1∑
cB

Cijlog
(

CijN

CiCj

)

i=1∑
cA

Cilog
(

Ci

N

)
+

j=1∑
cB

Cjlog
(

Ci

N

)

(4)

给定复杂网络的两种不同社区划分结果 A 与
B, 混淆矩阵中 C 的元素 Cij 表示划分 A 中的社区
i 与划分 B 中的社区 j 两者之间的交集中含有的
结点数目, N 表示复杂网络中结点的总数目, cA 与

cB 分别表示 A 划分与 B 划分中含有的社区数目,
Ci 与 Cj 分别表示混淆矩阵 C 中第 i 行与第 j 列
的结点总数. 归一化互信息 NMI 的值越大, 则表明
算法的社区划分结果与网络中存在的真实社区越接

近, 即算法的优化性能越好. 如果算法的社区划分结
果与网络中存在的真实社区完全一样, 则NMI 的值
等于 1. 根据这一评价指标, 图 1 给出了 IDDE 算法
与其他对比算法在扩展 GN Benchmark 上的社区
划分精度比较结果.

图 1 IDDE 与其他算法的平均 NMI

Fig. 1 Average NMI of IDDE and other algorithms

从图 1 可以看出, 随着混合参数 µ 的增长,
IDDE 算法相对于其他 5 种对比算法的性能优势
变得越来越明显. 当混合参数 µ 大于 0.35 时, 除了
IDDE 算法与 LGA 算法以外, 其他 4 种算法的社
区划分质量都开始出现不同程度的下降; 即使当混
合参数的 µ 等于 0.5, 网络中社区结构已经非常模糊
的情况下, IDDE 算法仍能正确划分 65% 的社区结
构.
由于计算资源的限制, 在更大规模的 LFR

Benchmark 网络上, 图 2 仅选取了 CNM、GA 与
LGA 三种算法与本文 IDDE 算法进行对比. 从图 2

可以看出, 当混合参数 µ 大于 0.05 时, 仅有 IDDE
算法与 LGA 算法能够正确分类网络中的结点; 当混
合参数 µ 大于 0.2 时, IDDE 与 LGA 两种算法同
时开始出现波动, 但与 LGA 算法相比, IDDE 算法
显得更为稳定; 当混合参数 µ 大于 0.5 时, IDDE 与
LGA 两种算法性能开始出现明显下降, 但是随着混
合参数 µ 的增大, IDDE 算法的性能仍优于其他算
法.

图 2 IDDE 与其他算法的平均 NMI

Fig. 2 Average NMI of IDDE and other algorithms

同时, 为了验证 IDDE 算法中初始化策略与
免疫克隆选择策略对算法性能的影响, 分别选取
基于随机初始化的离散差分进化算法 DDE (Ran-
dom)、基于标签传播初始化的离散差分进化算法
DDE (LP)、基于随机初始化的免疫离散差分进化
算法 IDDE (Random + Clonal selection) 以及基于
标签传播初始化的免疫离散差分进化算法 IDDE
(LP+ Clonal selection) 在扩展 GN 网络上进行比
较. 具体比较结果如图 3 所示.

从图 3 可以看出, 当混合参数 µ 等于 0.4 时,
DDE (LP) 可以完整探测出网络中存在的真实社区
结构, 而 DDE (Random) 在 µ 大于 0.3 时就已经
很难发现真实的社区结构信息; 同样, 当混合参数 µ

等于 0.45 时, IDDE (LP+ Clonal selection) 仍然
能够完整地探测出网络中存在的社区结构, 而 DDE
(LP) 此时的优化性能已经有所下降. 由此可知, 标
签传播初始化策略与免疫克隆选择策略均能显著改

善算法 IDDE 的性能, 但是免疫克隆选择策略明显
在其中扮演了更为重要的角色, 因为该策略能够帮
助 IDDE 算法从网络中发现更加模糊的社区结构.

2.2 真实世界网络

由于真实世界网络 (Real-world networks) 的
拓扑结构特性与计算机生成网络不同, 因此, 为了进
一步验证 IDDE 算法是否能够有效探测真实世界网
络的社区结构, 本文选取 6 种不同网络对算法进行
测试, 这些网络的具体描述如表 3 所示.



754 自 动 化 学 报 41卷

图 3 IDDE 不同优化策略对算法性能的影响

Fig. 3 Effects on algorithm performance of different

optimized policies

表 3 真实世界网络

Table 3 Real-world networks

Networks Number of nodes Number of edges

Karate 34 78

Dolphins 62 159

Polbooks 105 441

Football 115 613

SFI 118 200

Jazz 198 2742

针对上述真实世界网络, 采用网络模块度 Q 作
为算法性能的评价指标, 将 IDDE 算法与其他算法
进行比较. 具体结果如表 4 所示.

Wilcoxon 秩和检验作为一种独立样本非参数
统计检验方法[26], 可用于判断 6 种算法在 50 次运
行过程中所求得的最优模块度值与这 6 种算法所求
得的模块度值之间的差别是否具有统计学意义. 在
0.05的显著性水平下, 如果检验结果值小于 0.05, 则
拒绝零假设, 表明 IDDE 算法所求得的结果在任何
情况下都是具有统计学意义的. 具体检验结果如表
5 所示, 其中 NA 表示进行检验的两个独立样本几
乎完全一致.
从表 4 和表 5 可以看出, 在 6 个真实世界网络

中, IDDE 算法的性能均优于 GN, CNM 以及 GA
这三种算法. 与 DDE 相比, IDDE 算法所求得的模
块度值除了 Karate 网络, 其他均优于 DDE 算法;
与 MA 相比, IDDE 算法所求得的模块度均值在 6
个真实世界网络中均优于 MA, 但是从统计学角度
来说, IDDE 算法仅在 Dolphins 网络, Football 网
络与 Jazz 网络这 3 个网络中求得的结果与MA 所
求得的结果之间的差别具有统计学意义. 与 LGA
相比, 在 Karate 网络与 Football 网络中, IDDE 算
法的划分精度与 LGA 相当; 在 Dolphins 网络与

SFI 网络中, IDDE 算法的性能要优于 LGA; 在
Jazz 网络中, IDDE 算法的性能则次于 LGA; 而在
Polbooks 网络中, IDDE 与 LGA 所求得的模块度
均值相等, 但从统计学角度来说, LGA 性能稍次于
IDDE 算法. 对于 MA、LGA 与 IDDE 这三种算
法, 它们的共同点在于都实现了局部搜索机制, 因此
所求结果相近, 且与前三种算法相比, 取得了较大优
势; 但是结合图 2 可以看出, 随着网络复杂性的增
高, MA 不再适用, 而 IDDE 算法相对于 LGA 的优
势也逐渐增大. 总的来说, 在求解真实世界网络社区
发现问题中, IDDE 算法仍具有一定的优势.
下面通过两个社区结构已知的网络, 给出对

IDDE 算法性能更为详细的分析.
1) Karate 网络[27]. 该网络是基于美国一所大

学中的空手道俱乐部成员之间的社会关系而构建的,
结点表示成员, 边表示成员之间的关系. 后来由于俱
乐部中教练与管理员之间的内部分歧, 最终分裂为
两个独立的俱乐部. IDDE 算法在该网络上一次随
机运行所得到的划分结果如图 4 所示. 可以看出,
IDDE 算法不仅能够正确划分出两个独立的俱乐部,
而且还分别从这两个俱乐部内部识别出了成员联系

更紧密的两个子社区. IDDE 算法在Karate 网络上
随机运行 50 次的最优模块度值与平均模块度值分
别为 0.4198 与 0.4198, 均大于该网络中真实社区结
构的模块度值 0.3715, 表明 IDDE 算法在识别出真
实网络社区的同时, 还能够进一步挖掘出真实社区
中存在的小团体.

图 4 IDDE 对 Karate 网络的社区划分结果

Fig. 4 Community structure identified by IDDE

algorithm on Karate network

2) Dolphins 网络[28]. 该网络是基于新西兰神
奇湾中的海豚之间的联系而构建的, 结点表示海豚,
边表示海豚之间是否具有联系. 根据性别, 该网络被
天然地划分为雄性海豚社区与雌性海豚社区. IDDE
算法在该网络上一次随机运行所得到的划分结果如

图 5 所示. 可以看出, IDDE 算法不仅能够正确地区
别雄性海豚与雌性海豚, 而且还对雌性海豚社区进
行了更细致的划分. IDDE 算法在 Dolphins 网络上
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表 4 IDDE 与其他算法的平均模块度

Table 4 Average modularity of IDDE and other algorithms

Networks GN CNM GA MA LGA DDE IDDE

Karate 0.4013 0.3807 0.4067 0.4194 0.4198 0.4198 0.4198

Dolphins 0.5194 0.4955 0.5216 0.5261 0.5280 0.5275 0.5282

Polbooks 0.5100 0.5020 0.5222 0.5270 0.5272 0.5267 0.5272

Football 0.5995 0.5773 0.5911 0.6009 0.6046 0.6044 0.6046

SFI 0.7112 0.7335 0.7157 0.7505 0.7496 0.7473 0.7506

Jazz 0.3905 0.4389 0.4439 0.4444 0.4449 0.444 0.4448

表 5 IDDE 与其他算法的Wilcoxon 秩和检验

Table 5 Wilcoxon rank sum test of IDDE and other algorithms

Networks GN CNM GA MA LGA DDE IDDE

Karate 2.63E−23 2.63E−23 1.44E−08 0.3271 NA NA NA

Dolphins 6.80E−21 6.80E−21 5.98E−16 3.72E−10 3.87E−04 2.92E−09 NA

Polbooks 1.55E−22 1.55E−22 6.43E−16 0.0751 0.1429 8.55E−19 NA

Football 2.63E−03 2.63E−23 3.31E−20 2.15E−14 NA 2.63E−23 NA

SFI 4.27E−23 4.27E−23 4.73E−20 0.3004 2.23E−08 1.03E−22 NA

Jazz 1.02E−20 1.02E−20 3.60E−14 3.24E−05 NA 2.08E−17 7.39E−04

图 5 IDDE 对 Dolphins 网络的社区划分结果

Fig. 5 Community structure identified by IDDE algorithm on Dolphins network

随机运行 50 次的最优模块度值与平均模块度值分
别为 0.5285 与 0.5282, 均大于该网络中真实社区结
构的模块度值 0.3722, 验证了 IDDE 算法的社区挖
掘性能.

3 结论

本文提出一种免疫离散差分进化算法用于求解

复杂网络社区发现问题. 该算法首先通过标签传播

的思想对种群进行初始化; 然后借鉴连续空间差分
进化算法的基本特征, 采用随机单点变异、单路交叉

及贪婪选择策略生成中间种群; 最后对中间种群执
行免疫克隆选择操作, 以生成下一代种群. 上述改进

模式充分利用了离散差分进化算法的全局搜索能力

与免疫克隆选择策略的局部搜索能力, 有效改善了
算法的收敛性能. 仿真实验结果表明: 本文提出的
IDDE 算法具有较强的寻优能力与鲁棒性, 能够有
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效探测计算机生成网络及真实世界网络中存在的社

区结构, 且社区划分质量与其他算法相比仍具有一
定的优势.
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