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基于多目标粒子群优化的属性网络局部社区检测算法
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西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
　(zqzhou１９９７＠１６３．com)

　
摘　要　社区结构是复杂网络中的重要特征,局部社区检测的目标是查询出包含一组种子节点的社区子图.传统的局部社区

检测算法通常利用网络的拓扑结构进行社区查询,而忽略了网络中丰富的节点属性信息.针对现实中广泛存在的属性网络,提

出了一种基于多目标粒子群优化的属性网络局部社区检测算法.首先根据节点与其多阶邻居之间的属性相似度构造属性关系

边,并根据模体结构获取网络中的高阶信息得到拓扑关系边,然后基于种子节点使用随机游走算法对两种关系边采样得到备选

节点集.在此基础上,通过多目标粒子群优化算法对备选节点集进行迭代筛选,得到拓扑结构紧密和节点属性同质的社区结

构.在真实数据集上的实验结果表明,所提方法有效提升了局部社区检测的质量.
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LocalCommunityDetectionAlgorithmforAttributeNetworksBasedonMultiＧobjectiveParticle
SwarmOptimization
ZHOUZhiqiangandZHUYan
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　Communitystructureisanimportantfeatureincomplexnetworks,andthegoaloflocalcommunitydetectionistoqueＧ

ryacommunitysubgraphcontainingasetofseednodes．TraditionallocalcommunitydetectionalgorithmsusuallyusethetopoloＧ

gyofthenetworkforcommunityquery,ignoringtherichnodeattributeinformationinthenetwork．Alocalcommunitydetection

algorithmbasedonmultiＧobjectiveparticleswarmoptimizationisproposedforrealisticandwidespreadattributenetworks．FirstＧ

ly,attributerelationshipedgesareconstructedbasedontheattributesimilaritybetweennodesandtheirmultiＧorderneighbours,

andtopologicalrelationshipedgesareobtainedbyweightingthenetworkstructurebasedonthemotifinformation,followedby
samplingthetworelationshipedgesaroundthecorenodesusingarandomwalkalgorithmtoobtainalternativenodesets．Based

onthis,thealternativenodesetsareiterativelyfilteredbyamultiＧobjectiveparticleswarmoptimizationalgorithmtoobtainatoＧ

pologicallytightandattributeＧhomogeneouscommunitystructure．Experimentalresultsonrealdatasetsshowthattheproposed

methodimprovestheperformanceoflocalcommunitydetection．

Keywords　Localcommunitydetection,Attributenetworks,Motif,MultiＧobjectiveparticleswarmoptimization,InformationenＧ

tropy
　

１　引言

随着大数据时代的不断发展,为了更全面地表达网络中

的信息,越来越多的现实世界关系被建模成属性网络[１].属

性网络将网络中参与者之间的联系抽象成拓扑关系,将参与

者的描述信息表示为节点属性,例如,学术合作者网络中包含

作者之间的合作关系,以及作者的研究领域、社交网络中包含

用户之间的好友关系和用户的兴趣等.

近年来,局部社区检测算法开始被人们所关注.对于给

定的一组种子节点,局部社区检测的目的是找出包含这些节

点的某个社区子图[２].目前已经有不少局部社区检测算法被

提出,如随机游走、节点扩散等.这些方法都属于结构感知型

方法,其往往借助于网络的拓扑关系进行检测,得到结构合理

的社区,即内部连接紧密、外部连接稀疏.然而,这类方法忽

略了社区形成的另一个重要因素,即节点的属性相似性.

在大多 数 现 实 网 络 中,属 性 相 似 的 节 点 更 容 易 形 成 社

区[３],如具有相同研究领域的作者、兴趣相似的用户更可

能处于同一社区.由此诞生了属性感知型社区检测方法,

这类方法通过节点的属性向量对节点进行聚类,典型的是

基于节点属性相似度的kＧmeans算法.可见拓扑结构和属

性信息对于复杂网络社区结构的检测同样重要,属性网络

的拓扑关系和节点属性往往能为社区检测提供互补信息,

如属性信息可以弥补网络结构稀疏的不足,而结构信息可

以解决节点属性的噪声问题.如何有效地融合两者进行
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社区检测也越来越受到研究者的重视.

基于此,为了获得拓扑结构紧密、节点属性同质的社

区结构,本文提出了一种基于多目标粒子群优化的属性网

络局部社区检测算法(LocalCommunityDetectionalgorithm

forattributenetworksbasedonmultiＧobjectiveParticleSwarm

Optimization,LCDPSO).LCDPSO分别捕获网络中的属性

和拓扑信息,首先根据节点之间的属性相似信息构造属性

关系边,同时基于高阶拓扑信息重构拓扑关系边;并基于

两种边关系采样得到备选节点集;最后对备选节点集采用

所提出的多目标粒子群优化算法进行拓扑结构和属性关

系的优化,得到社区检测结果.在真实数据集上的实验结

果表明,LCDPSO具有良好的局部社区检测性能.

２　相关工作

２．１　局部社区检测

传统的全局社区检测通常需要借助网络的全局信息进行

图划分,对于大规模网络而言计算代价是高昂的.而局部社

区检测只依赖于网络的局部信息[４]进行单个社区查询任务,

具有更广阔的应用场景.随机游走是一种经典的局部社区检

测算法,其思想是基于种子节点不断对周围节点进行游走访

问,并根据 PageRank算法计算每个节点与种子节点的相关

性指标,最后利用最小化传导度的方法截取最相关的节点集

作为社区.基 于 此 提 出 了 各 种 变 种 方 案,例 如,RWR 算

法[５]提出了重启策略,将游走者的部分访问概率转移到种

子节点,保证了游走不会偏离社区内部,其社区检测性能

受到广泛认可;MRW 算 法[６]通 过 游 走 者 互 相 作 用,使 游

走保留在社区内部,在多种子情况下取得了一定效果.上

述算法虽然能有效地进行局部社区检测,但仅考虑了网络

的原始拓扑结构,忽略了网络的高阶拓扑信息以及丰富的

节点属性信息.

２．２　属性网络社区检测

模体结构在许多研究领域中被认为是重要的高阶网络拓

扑特征[７],挖掘模体结构能够有效地发现复杂网络中潜在的

结构信息.Hao等[８]提出了一种基于模体结构的随机游走算

法,并设计了模体传导度作为社区质量指标进行局部社区检

测.EdMot算法[９]根据模体结构对网络进行重构,去除不

隶属于模 体 的 边,将 网 络 划 分 为 多 个 连 通 子 图,再 利 用

Louvain算法进行社区划分.Zhao等[１０]提 出 了 一 种 融 合

多种模体结构的异构网络元路径增强方法,通过统计不同

模体结构形成的邻接矩阵并进行线性加权得到最终的边

关系.

节点属性作为网络的重要组成部分,同样与社区结构有

着密切关系.PWMN算法[１１]将网络拓扑结构和节点属性相

似度进行线性融合计算,保存权值大于阈值的边关系,从而将

属性网络转化为非属性加权网络,使其适用于传统社区检测

算法.Xu等[１２]提出了基于矩阵分解的属性网络嵌入方法,

分别计算节点之间的拓扑相似度矩阵和属性接近度矩阵,通

过矩阵分解得到节点嵌入,用于社区检测.这类早期融合方

法通常需要计算节点之间的相似度矩阵,图重构的时间复杂

度高,不适用于大规模网络.

２．３　多目标优化算法

相较于单目标优化的局部社区检测算法,多目标优化

算法针对多个社区指标进行优化,以获得更合理的社区检

测结果.近年来提出了很多基于进化理论的多目标社区

检测算法,例如:Zhang等[１３]选取反比率关联和割边比作

为目标函数,基 于 五 行 环 模 型 对 元 素 进 行 更 新 得 到 社 区

结构.

粒子群算法是一种高效的多目标优化算法,其思想是

在个体最优解和群体最优解的共同作用下,通过粒子的移

动找出最优解,具有精度高、收敛快的特点.MOPSOＧNet
算法[１４]在粒子群优化的基础上,重新定义了粒子移动策

略,通过对核 KＧ均值和割边比两个目标函数进行优化,得

到社区检测结果.这些算法虽然都通过多目标优化方法

解决了单一度量值下社区检测不稳定的问题,但往往都是

针对社区拓扑结构进行优化,很少有研究者将其应用到属

性网络中,对社区的节点属性同质性和拓扑结构紧密性同

时进行优化.

３　基于多目标粒子群优化的属性网络局部社区检

测算法

３．１　融合节点属性与拓扑关系的节点采样

为了充分利用复杂网络中的拓扑结构和节点属性信

息,本文分别提出了基于多阶邻居的属性关系边构造方法

以及基于模体结构的拓扑关系边加权方法来重构原始网

络图.

３．１．１　基于多阶邻居的属性边构造

传统的属性关系构造方法需要计算节点之间的相似度矩

阵,计算开销大且结果与拓扑关系难以匹配.通常认为,属性

相似的节点往往在网络结构中存在直接或间接联系.LCDPＧ

SO借助于网络的局部拓扑信息,根据节点与其多阶邻居之间

的属性向量相似度构造基于属性的边(简称属性边).具体步

骤为:对于某个节点i,初始时将其一阶邻居节点加入邻居队

列中,接着不断从队列中取出队首元素,记作节点j,并计

算与节点i的属性相似度SAij.若SAij大于属性相 似 度

阈值,则对节点i和j构造权值为SAij的属性边,随后将j
的邻居节点加入邻居队列中;否则不考虑节点j及其邻居

节点.此外可以为算法设置最大遍历步长保证执行效率.

节点i和j的属性相似度计算采用余弦相似度,可表示为:

SAij＝
‹Ai,Aj›

‖Ai‖×‖Aj‖
(１)

其中,Ai 表示节点i的属性向量,‖Ai‖表示Ai 的模,‹Ai,

Aj›表示Ai 和Aj 向量内积.

与传统的相似度矩阵构造相比,基于多阶邻居的属性边

构造与拓扑关系的匹配度更高,更加符合拓扑紧密、属性同质

的社区检测要求.在如图１所示的网络图中,以节点 A 为

例,节点B和D 作为与节点A 属性相似的一阶邻居,首先与

节点A 建立属性边,由此找出属性相似的二阶邻居节点C并

建立属性边;而邻居节点E 由于与节点A 属性相似度较低,

不会建立属性边,且不需要进一步遍历节点F和G.此外,以

节点C为例,虽然其与节点G 的属性相似度较高,但由于拓

２２０２０００１５Ｇ２
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扑关联性低,不会构造属性边.

图１　属性关系边构造

Fig．１　Attributerelationshipedgeconstruction

３．１．２　基于模体结构的拓扑边加权

模体结构信息可以有效地表示网络中的高阶拓扑信息,

被广泛应用于子图挖掘领域.针对传统社区检测算法缺乏高

阶信息的问题,LCDPSO挖掘了网络中的三角形模体,并融入

了拓扑关系边.

三角形模体是以３个节点组成的子图,对表达复杂网络

信息有很大帮助.如图２所示,３种三角形模体可以分别表

示３种网络结构的潜在特征,例如,M１ 可以表达社交网络中

的共同好友关系,M２ 可以表达互联网网页之间的循环链接关

系,M３ 可以表达引文网络之间的相互引用关系.以好友关系

为例,如果两个用户的共同好友越多,那么他们之间的联系越

紧密,这种模体信息对于社区的形成是有帮助的.为了表达

潜在的高阶信息,LCDPSO计算每条拓扑边所隶属的三角形

模体数,采用线性加权的方式将其融入拓扑边中,拓扑边权值

计算可表示为:

STij＝α􀅰Wij＋(１－α)􀅰Nij􀅰Wij (２)
其中,Wij和Nij分别代表节点i和j 的原始边权值和隶属的

三角形模体数.α作为平衡原始权值和模体权值的系数,α＝

０表示只使用模体权值,α＝１表示只使用原始权值.在真实

网络的社区检测中,α取值较小时存在不隶属于模体的边不

能被充分游走的问题,取值过大则会导致模体信息不能被有

效利用,因此一般取α＝０．５对两者进行平衡.融合模体权值

的构造方法使得相关性高的节点之间拥有高权值的边,易于

被划分在同一个社区.

图２　三角形模体示例

Fig．２　Exampleoftriangularmotifs

３．２　基于多关系的随机游走采样

LCDPSO利用随机游走策略分别对３．１节构成的属性边

和拓扑边游走,并融合为备选节点集.传统的随机游走算法

存在采样效果受种子节点选取影响的问题.为了解决这一问

题,LCDPSO提出了一种围绕核心节点的随机游走策略,其思

想是:在每轮游走迭代完成后,将本轮采样到的访问概率处于

高水平的节点加入核心节点集中;下一轮迭代中,游走会将一

部分访问概率转移给核心节点.访问概率更新可表示为:

r(t＋１)＝β􀅰P􀅰r(t)＋(１－β)􀅰c(t)

Pij＝ Wij

∑
z∈N(i)

Wiz

(３)

其中,β代表游走访问邻居节点的比例,１－β代表向核心节点

转移的比例;r(t)和c(t)分别代表第t轮游走时所有节点和核

心节点的访问概率;N(i)表示节点i的一阶邻居节点;P表示

图G 的转移概率矩阵,元素Pij表示节点i跳转到节点j的概

率值.这种游走策略能够保证即使种子节点处于社区边界,

游走依然能围绕社区中心进行.此外,为了保证备选节点集

的质量,LCDPSO在随机游走中加入剪枝,避免了对无关节点

的游走.基于随机游走的节点采样如算法１所示.

算法１　基于多关系的随机游走节点采样

输入:重构图 Gnew,种子集Seeds

输出:目标社区的备选节点集 Opt

１．将Seeds分别加入属性游走节点集AttrWalkers和拓扑游走节点集

TopoWalkers,并初始化访问概率rA,rT;

２．对于每个访问概率大于访问阈值的 walker,基于对应边关系进行

游走并根据式(３)更新rA 和rT,游走得到的新节点将加入对应

walkers中;

３．完成一轮迭代后,将本轮rA 和rT 综合排序最佳的节点加入核心节

点集.重复步骤２和步骤３,直到达到最大迭代次数;

４．合并 AttrWalkers和 TopoWalkers,过滤访问概率小于访问阈值的

节点,得到备选节点集.

３．３　基于多目标粒子群优化的局部社区检测

３．３．１　适应度函数

在备选节点集的基础上,为了筛选出拓扑紧密、属性同质

的社区节点,LCDPSO将网络子图C 的属性信息熵H(C)和

拓扑传导度ϕ(C)作为多目标优化的适应度函数.属性信息

熵可表示为:

H(C)＝－∑
D

d＝１

ϕ(pd)
D􀅰ln２

ϕ(x)＝xlnx＋(１－x)ln(１－x)
(４)

其中,D 代表节点属性向量的维度,pd 代表对于第d 维属性,

具有该属性的节点在子图C中的占比.H(C)取值介于０~１
之间,子图C中节点属性越相似,H(C)越小.描述子图C 拓

扑结构的传导度ϕ(C)可表示为:

ϕ(C)＝cut(C)
vol(C) (５)

其中,vol(C)代表子图C的总边数,cut(C)代表子图C中节点

向外部连接的边数.ϕ(C)取值介于０~１之间,子图C 结构

越紧密,ϕ(C)越小.

３．３．２　粒子设计

在粒子群优化算法中,粒子设计的优劣往往影响着算法

的优化效果和收敛难度.粒子具有位置和速度两个基本属

性,粒子的位置通常表示优化问题的解,即社区检测结果;粒

子的速度用于指导粒子向最优解所在位置移动.LCDPSO设

计了一种离散化粒子表示法实现对备选节点集编码以表示社

区检测结果.粒子i的位置定义为:

Xi＝{x１,x２,x３,􀆺,xn} (６)

其中,n代表备选节点个数;xj 对应备选集中第j 个节点,xj

取值为０或１,取值为１则代表将对应的备选节点纳入社区

中,反之则不纳入社区.图３给出了一个简单的粒子示例,对

于备选节点集{A,B,C,D,E,F},粒子向量[１,１,１,１,０,０]可

以表示包含节点{A,B,C,D}的社区划分结果.
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图３　粒子位置编码示例图

Fig．３　Illustrationofparticlepositionencoding

粒子位置的每一维取值决定了对应节点的取舍.作为控

制粒子位移的速度属性,需要与粒子位置的维度对应,粒子i
的速度设计表示为:

Vi＝{v１,v２,v３,􀆺,vn} (７)

其中,vj 取值为０或１,代表粒子位置的对应xj 在下一次

更新时是否发生改变.

LCDPSO的计算瓶颈在于,在大规模、多属性的社区中,

通过遍历节点集计算适应度函数造成的开销较大.为此,采

用一种基于粒子迭代变化的增量式计算方法改进 LCDPSO,

即基于上一轮迭代时的粒子位置、适应度函数值进行计算.

这种方法需要为粒子缓存上一次迭代的状态,包括粒子坐

标以及粒子代表的子图C信息:属性前缀和pd′、拓扑信息

vol′(C)和cut′(C).在上一轮粒子的状态的基础上,对比粒

子坐标编码得到粒子的增量变化,解码得到对应的增量节点

并计算本轮的属性信息熵和拓扑传导度函数值.随着迭代的

收敛,粒子位置只发生微小变化,增量式计算方法可以实现快

速迭代.粒子的结构如图４所示.

图４　粒子结构设计

Fig．４　Designofparticlestructures

３．３．３　粒子更新

LCDPSO初始会产生k个随机编码的粒子.每轮迭代

中,计算种群中所有粒子的适应度函数值,适应度值越高,代

表该位置越接近最优解,由此更新每个粒子的个体最优位置

pBest和整 个 种 群 的 最 佳 位 置gBest.粒 子 根 据 pBest和

gBest对自身速度进行更新,实现种群向最优解靠近,粒子i
的速度Vi 更新可表示为:

Vi＝ωVi＋c１r１(pBesti􀱇Xi)＋c２r２(gBest􀱇Xi)

Vij

＝１, iftanh(Vij)＞random(０,１)

０, iftanh(Vij)≤random(０,１){
(８)

其中,ω为惯性权重,c１ 和c２ 是学习因子,r１ 和r２ 是介于０~

１之间的随机数,􀱇表示两个向量的异或操作,通过tanh函数

进行取二值操作.这种方法使粒子具有向目标解靠近的趋

势,且综合自身认知项和群体认知项的更新策略在保证收敛

的同时也能防止陷入局部最优解.

粒子的位置更新取决于当前速度,vj 取值为１则xj 进行

取反操作;vj 为０则xj 不变.以图３为例,若此时粒子速度

为[０,０,０,１,１,０],则粒子位置编码下一次更新为[１,１,１,０,

１,０].

LCDPSO的粒子群优化方法如算法２所示.

算法２　基于粒子群优化的局部社区检测

输入:原始图 Gold,备选节点集 Opt
输出:目标社区检测结果 Res

１．初始化粒子群与参数设置;

２．fort←１toMaxCycledo

３．计算粒子的信息熵 H(C)和传导度ϕ(C);

４．更新粒子的个体最优值pBest;

５．更新种群的全局最优值gBest并存档;

６．更新粒子的速度矢量 V和位置矢量 X;

７．将存档中相关性系数最高的解作为 Res

４　实验结果与分析

４．１　数据集

实验选取了４个真实属性网络数据集[３],其中不仅包含

节点属性和拓扑结构,还具备每个节点的真实社区标签.

数据集的信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetsstatistics

datasets Vertex Edge Cluster Attr_Dim

Cora ２７０８ ５４２９ ７ １４３３

Citeseer ３３１２ ４７３２ ６ ３７０３

WebKB ８７７ １６０８ ５ １７０３

Sinanet ３４９０ ３０２８２ １０ １０

４．２　属性边构造复杂度分析

为了验证３．１节讨论的基于多阶邻居的属性边构造法的

有效性,基于Cora数据集设计了对比实验.首先,从数据集

中随机选取指定数量的节点,分别对比了使用全局构造和多

阶邻居(阶数＝１,２,３)的属性边构造方案,结果如图５所示.

图５　属性边构造的时间消耗

Fig．５　Timeconsumptionforattributeedgeconstruction

在图５中,３种基于多阶邻居的构造方案耗时与网络中

的节点数基本呈线性关系,且斜率随着选取的邻居阶数增高

而变大.对比基于邻接矩阵的全局构造和基于三阶邻居构造

方法,当节点数为１０００个时两者的时间消耗均在７s左右;当

节点数达到２６００个时,前者耗时为后者耗时的两倍.

４．３　局部社区检测性能分析

为了验证LCDPSO的局部社区检测性能,本文设计了与

相 关 工 作 中 介 绍 的 RWR[５],MAPPR[８],MEMP[１０],PWＧ

MA[１１]这４种方法的对比实验.对于数据集中的每个社区,

按照 |C|/１０ 的比例从社区中随机选取种子节点,分别使用

上述算法在相同实验环境下完成社区检测任务,并采用常规

的F１ＧScore作为评价指标.设T 表示目标社区C 中的真实

节点集,S 表示检测结果C′的节点集,则 F１ＧScore的计算

式为:

２２０２０００１５Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



F１Ｇscore＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

Precision＝|S∩T|
|S|

,Recall＝|S∩T|
|T|

(９)

F１ＧScore取值在０~１之间,数值越大则社区检测结果

与真实社区越接近.最终评价指标为数据集中所有任务的平

均F１ＧScore,结果如表２所列.

表２　不同算法的社区检测指标对比

Table２　Comparisonofcommunitydetectionperformanceof

differentalgorithms

datasets RWR MAPPR MEMP PWMN LCDPSO

Cora ０．５７ ０．５１ ０．５９ ０．６１ ０．６３

Citeseer ０．４４ ０．３４ ０．４７ ０．４７ ０．５０

WebKB ０．３０ ０．２７ ０．３２ ０．３３ ０．４１

Sinanet ０．２０ ０．２２ ０．２６ ０．３４ ０．５２

由表２可知,本文的 LCDPSO在所有数据集上的局部

社区检测性能均优于对比方法,说明其在多种网络中具有较

好的社区检测能力.Sinanet数据集中的节点有密集的连边,

导致基于拓扑结构的方法结果并不理想,而 LCDPSO因多目

标优化技术而取得了显著提升.为了分析不同算法结果差异

的原因,对检测结果进行进一步实验分析.具体来说,将社区

检测结果C′按照节点的访问概率值进行排序,取 TopK 节点

集CK′,计算CK′中的节点属于目标社区C 的比例,即精确

率.通过K 的取值变化,分析算法对于不同相关性节点的检

测能力.在４个数据集上分别对不同算法进行实验对比,结

果如图６所示.可见,K 值较小时,所有算法的性能都处于高

水平,说明所有算法对相关性高的节点具备有效的检测能力;

而随着K 值的增大,所有算法的精确率都处于下降趋势,但

LCDPSO的下降幅度较平缓,反映了 LCDPSO仍能检测到许

多弱相关性节点,这得益于围绕核心节点的游走策略和多目

标优化技术.

(a)Cora (b)Citeseer

(c)WebKB (d)Sinanet

图６　不同算法 TopK 节点的精确率

Fig．６　PrecisionofTopKnodesindifferentalgorithms

　　结束语　本文方法的两个技术贡献为:１)利用一种融合

属性和拓扑关系随机游走采样方案,得到与目标社区相关的

备选节点集;２)利用多目标粒子群优化算法对社区节点进行

识别,得到属性同质且拓扑紧密的社区检测结果.将来的工

作重点考虑依托分布式计算平台实现大规模图的并行社区检

测,以及多关系网络中的社区检测任务.
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