
基础科研训练结题报告 

1. 训练目的 

1.1 训练题目  

本次科研训练的训练方向为数据挖掘与机器学习算法的研究。具体的训练题目

为“引入博弈论的社团发现算法”。该算法在一般基于标签传递的动力学算法的基础

上引入了博弈论的有关概念，对节点间的动力学进行了更加详细与贴合实际的描述，

被用于解决普通标签传递算法中参数调整与高重叠密度下社团发现的准确性不足的

问题。 

1.2 研究现状 

1.2.1 复杂网络中的社团 

复杂网络中的社团概念来自于社交网络中的社团概念，在社交网络中的几个典

型社团如图 1 所示。 

 

图 1 社交网络中的几个典型社团的划分：(a) Zachary 的空手道俱乐部，图中的划分代表了四个

社团[1];(b) Santa Fe Institute 的科学家合作网络，图中的划分代表了七个社团[2];(c) Lusseau 的海

豚网络，图中的划分代表了两个社团[3]。 



对与社团本身的定义，学界并没有统一认可的方式，一个基本的社团划分原则

是社团内的边的数目应该比连接社团内外的节点的边的数目要多[4]。 

1.2.2 重叠社团 

与传统的社团不同，在考虑重叠社团的情况下，图中的每一个节点 i 都可以从

属于多个社团，对于每一个所属的社团 c具有一个从属因子 ic ，满足[5] 
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重叠社团的引入与现实网络的实际相吻合，在现实的许多社交网络中，社团都

体现了重叠的特性[6,7]。 

1.2.3 重叠社团的发现算法 

目前，学界对于重叠社团的发现算法可以分为以下几类： 

(1) 派系过滤算法（CPM）。这种算法基于的假设是社团由重叠的全联通子图

构成，通过搜索相邻的派系进行社团发现。典型的算法如 CFinder[8] 、

CPMw[9] 、SCP[10] 等。 

(2) 边划分法。边划分法的思想是将边而不是点进行社团发现，之后如果某个

结点的不同边属于不同的边社团，那么这个点就从属于多个社团。典型的

算法如 Link[11] 、CDAEO[12] 、Extended-Infomap[13] 等。 

(3) 局部扩张和优化法。这种算法基于局部的效益函数来衡量稠密连接的结点

集合的质量。典型的算法如 CIS[14] 、LFM[15] 、OSLOM[16] 、UEOC[17] 、

iLCD[18] 、EAGLE[19] 等。 

(4) 模糊发现法。模糊发现法对每个结点和社团间的联系程度进行量化。用到

这个思想的算法有 FOG[20] 、SSDE[21] 、OSBM[22] 等。 

(5) 动力学算法。基于动力学或者仿生思想的算法主要有 COPRA[23] 、

SLPA[24,25] 、Game[26] 等。 

(6) 其他种类。性能较好的有 CONGA[27] 、CONGO[28] 等。 

这些算法中，在低重叠密度下，SLPA、OSLOM、Game 和 COPRA 有较好的

性能；在高重叠密度下，SLPA 和 Game 拥有较好的性能[5]。 

 

 



1.2.4 重叠社团发现算法的衡量指标 

与普通社团发现算法的衡量指标不同，重叠社团发现算法必须考虑社团的重叠

性，因此对算法性能的衡量指标也必须做对应的更改。衡量指标共分为两类，有真

实划分信息情况下的衡量指标与缺少真实划分信息的衡量指标。有真实划分信息的

衡量指标主要有 NMI[29] 与 Omega Index[30] ，而缺少真实划分信息的衡量指标为

Overlapping Modularity E: E
ovQ  [31] 与 Overlapping Modularity Ni: Ni

ovQ  [32] 。 

2. 训练过程 

本次训练主要分为三个阶段进行： 

第一阶段：基本知识的学习。在本阶段中，对数据挖掘和机器学习相关领域的

基本知识进行系统地学习。对必要的工具进行学习掌握。 

第二阶段：阅读本领域有关文献，形成对领域的理解，确定研究方向，找出领

域中存在的问题，确定自己的研究课题。在之前提到，本次训练的主要方向为基于

同步和动力学的聚类分析。本阶段的安排包括自主阅读有关文献，与实验室其他同

学老师进行讨论，并参与实验室的组会学习。通过大量的阅读与总结文献资料，总

结当前领域的突出问题，作为自己后一阶段的研究课题。 

第三阶段为根据前一阶段确定的研究课题，展开研究，改进现有的算法并将新

的设计思路引入算法中，形成具有一定创新性并能解决领域前沿问题的新算法，加

以实现并在各种数据集上进行测试，做进一步改进，最后形成有关研究成果，登刊

发表。 

3. 训练内容 

3.1 第一阶段 

第一阶段主要学习有关领域的基本知识，掌握基本工具，具体内容如下。 

在数据挖掘领域，主要的参考资料为 Han 等编著的《Data Mining: Concepts and 

Techniques》[33]。学习的内容包括以下几个方面： 

(1) 数据预处理部分：数据清理、数据聚合、数据变换、数据离散化等。 

(2) 频繁模式挖掘部分：Apriori 算法、FP-Growth 算法等。 

(3) 分类部分：决策树算法、贝叶斯学习、规则集学习、神经网络、支持向量

机、懒惰学习等。 

(4) 聚类部分：k-means 算法、k-medoids 算法、DBSCAN 算法、EM 算法、

SCAN 算法等。 

在机器学习领域，主要参考资料为 Mitchell 的《Machine Learning》[34] 。学习



的内容包括以下几个方面： 

(1) 概念学习：Candidate-Elimination 算法等。 

(2) 决策树学习：ID3 算法等。 

(3) 神经网络：梯度下降法、BP 法等。 

(4) 贝叶斯学习：朴素贝叶斯分类器、贝叶斯网络、EM 算法等。 

(5) 基于实例的学习：k-邻居算法、懒惰算法等。 

(6) 遗传算法：GA 算法等。 

(7) 规则集学习：Sequential-Covering 算法、CN2 算法、FOIL 算法等。 

(8) 分析学习：Prolog-EBG 算法等。 

(9) 混合推理和分析学习：KBANN 算法、FOCL 算法等。 

(10)增强学习：Q 学习算法等。 

在工具的学习上面，主要是对 Java 编程语言的学习。在语法方面，主要参考

的资料为 Horstmann 的《Core Java Volume I - Fundamentals》[35]。在算法方面主要

的参考资料为 Sedgewick 的《Algorithms》[36]。 

3.2 第二阶段 

第二阶段为阅读本领域有关文献，形成对领域的理解，确定研究方向，并找出

领域前沿的问题以此确定自己的研究课题。 

本阶段首先是对动力学的文献进行广泛的阅读[37-49] 。在阅读的基础上，确定

了研究的方向为复杂网络中的重叠社团发现。确定了研究方向后，先是详细阅读了

具体方向的文献综述[5,50]，了解到当前的重叠社团发现算法的性能，无论是从时间

复杂度还是各项结果指标来看，都是基于动力学的算法如 COPRA 和 SLPA 等，因

此将自己的研究范围进一步缩小，专注 COPRA 和 SLPA 的进一步改进提升上。 

对 SLPA 的后续改进算法 Fast[51]，COPRA 的后续改进算法 BMLPA[52]、

AntCBO[53]、PLPAC[54]、PGLPA[55] 等进行了阅读后，注意到虽然这些后续改进算

法都在原有的 SLPA 与 COPRA 算法上进行了一定的改进，但是对最终结果的影响

都较小，且都没有解决在高重叠密度下性能较低的问题。不仅如此，这些算法在实

际使用上，都涉及参数调整问题，即对于不同的数据集，算法中的特定参数需要进

行手工调整以得到较好结果，这给非专业领域人士的人使用带来了极大的不变。因

此，可以考虑通过对 SLPA 和 COPRA 算法进行进一步改进，对结点间的动力学进

行更为完整的建模，从而解决参数调整以及高重叠密度下性能较低的问题。 

为了实现这一目标，注意到基于博弈论的算法 Game 以及其改进算法 OCEO[56]、

Co-Game[57]，虽然这些算法本身性能不如基于动力学的 COPRA 和 SLPA，但是其



算法对于重叠密度并不敏感，因此考虑将它们中的某些思想以及博弈论本身的概念

引入结点间相互作用的动力学中，提升算法的性能。从而得到了本次的研究课题：

引入博弈论的社团发现算法。 

3.3 第三阶段 

第三阶段为完成具体的研究课题，包括算法的设计、实现、测试与改进。 

对于结点间的相互作用，考虑将节点本身视为一些参与博弈的个体。在相互作

用时，参与博弈的个体总是考虑本次作用是否能给自己带来收益，并总是趋向进行

让自己收益最大化的行为。 

为了对这种博弈行为建模，分别考虑个体的收益函数与损失函数。 

收益函数定义为节点的局部 Overlapping Modularity Ni，即 
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ik  为第 i个节点的度，m 为网络边的总数， n为网络节点的总数， ,i c 为结点 i对与

社团 c的从属因子， iN 为节点 i的邻居的集合。 

通过让个体间作用时考虑这一优化函数，可以贪心地实现整个网络向着增大

Overlapping Modularity Ni 的方向演化，从而提升社团划分的性能。 

损失函数考虑为节点相互作用时，每次标签的传递都需要消耗一定的能量。为

了模仿真实社交网络的实际情况，我们定义单位标签传递的能量消耗反相关与节点

间标签集合的相似性。一种实现方式即为 
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而对于每一对节点间，单次迭代的能量的总数为1。在每次相互作用时，节点将优

先传递消耗能量少的标签，之后传递能量次少的标签，直到本次迭代的能量余额耗

尽。 

基于引入以上收益函数与损失函数进入标签传递的动力学模型中，我们具体设

计了 GLPA（Game theory incorporated Label Propagation Algorithm）算法。这一算

法的伪代码如下： 



 

void GLPA() 
{ 
 readData(inputNetworkData); 
 initialize(); 
 while(loopFlag) 
 { 
  for(Node node:nodeSet) 
  { 
   node.interact(); 
  } 
  loopFlag.update(); 
 } 
 postProcess(); 
 produceCommunity(outputFile); 
} 

分别考虑收益函数与损失函数的情况下，GLPA 在几个典型的数据集下的结果

如表 1 所示。 

Function\Dataset 
Karate Dolphins Football 

Ni
ovQ   E

ovQ  Ni
ovQ  E

ovQ  Ni
ovQ  E

ovQ  

Gain Function 0.674 0.343 0.708 0.488 0.691 0.601 

Loss Function 0.408 0.020 0.753 0.211 0.680 0.070 

表 1 GLPA 对典型社交网络的社团划分结果 

从表中可以看出，GLPA算法的结果与COPRA和SLPA的结果是可以比拟的，

但是仍然有许多值得改进之处。如对于采用损失函数时， E
ovQ 的表现较为不理想，

这是因为后处理时对于无关噪声对应的标签缺乏一定的处理。 

4. 总结与收获 

本次基础科研训练历时一年，从基本的算法与工具的学习掌握，到对领域前沿

进行系统了解研究，到发现总结当前领域亟待解决的问题，从而形成自己的研究课

题，最后到完成算法的设计与实现，并对算法的可行性进行测试，可谓艰辛。最终

算法在多个数据集上与领域前沿的算法具有可比拟性，但还存在一些实际问题需要

进一步研究解决。通过这次训练，实际的感受到了科研工作的复杂性，认识到了自

己在学习能力以及思考能力上仍存在一定不足。得到的最宝贵的经验是在之后的科

研中，前期不要太泛、太广的阅读，应当尽早确定小方向从而快速获得实质性进展。 
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