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基于粒子群算法的 Web社区发现 ) 

· 段晓东 ·。 王存睿。 刘向东。 林延平。 

(东北大学信息科学与工程学院 沈阳11OOO4) (大连民族学院非线性信息技术研究所 大连 116600) 

(加拿大Alberta大学数学科学系 埃德蒙顿T6G 2G1)。 

摘 要 Web社区发现技术是提高网络搜索引擎检索质量的重要途径之一。如何给出利用较少先验信息，并能对网 

络进行高效划分的算法是网络社区发现的关键。传统算法如 Wu-Huberman算法虽能对社区进行快速划分，但需先 

确定分属不同社区的两个节点，Radichi快速分裂算法依赖于网络中存在的三角形的数目，Duch J提出的极值优化算 

法对初始解非常敏感。本文提 出一种基于粒子群优化算法的网络社 区发现方法，并用不同规模的网络 图 Zachary、 

Krebs和do1phins网络结构对方法进行测试，实验结果表明，该方法在无先验信息的条件下，以较低的时间复杂度，快 

速、高效地完成对网络社区的划分。 

关键词 web社区，社区发现，粒子群算法，搜索引擎 

W eb Community Detection M odel Using Particle Swarm Optimization 

DUAN Xiao Dong ’ W ANG Cun-Rui LIU Xiang-Dong LIN Yan-Ping。 

(Faculty of Information Science and Engineering of Northeastern University，Shenyang 110004) 

(The Research Institute of Nonlinear Information Technology of Dalian Nationalities University，Dallan 1166OO) 

(Department of Mathematical& Statistical Science of Alberta University，Edmonton，T6G 2G1)。 

Abstract Web community detection is one of important ways tO enhance retrieval quality of Web search engine．How 

tO design one highly effective algorithm to partition network community with few domain knowledge is first the key to 

network community detectiorL Traditional algorithms，such as Wu-Huberman algorithm can carry on the fast partition 

tO the community。but must have known two nodes belonging to the different communities．In addition，the Radichi aI- 

gorithm relies on the triangle number which exists in the network，the extrema1 optimization algorithm proposes by 

Duch J．is extremely sensitive tO the initial solution，easy to fal1 into the 1ocal optimum．This article proposes a new 

mode1 based on particle swarm optimization to detect network community，and with different scale network chart，such 

as Zachary。Krebs and dolphins network architecture to test the algorithm，the experimenta1 results indicate this mode1 

can fast，effectively search global optimum partition of network structure without any domain information． 

Keywords Web community，Community detection，Particle swarIn optimization，Search engine 

1 引言 

目前，互联网正朝着社区化的方向发展，用户希望通过参 

与、互动，获得个性化、可信任的信息。由于社区中网站的内 

容所涵盖的领域专业性和关联性较强，因此如何识别、分析和 

利用网络社区信息成为下一代搜索引擎技术发展的关键。从 

Web网站通过链接形成的网络和其中用户所形成的关系网 

中划分出不同的社区，主要依靠社区划分算法进行解决。社 

区划分问题和图分割问题(Graph Partition)有着密切的联系， 
一 般情况下，这类社区划分问题的精确求解为一个 NP难 

题[1]。因此，此方面的工作一直受到国内外研究的关注L2 ]。 

2 Web网络社区结构发现算法 

社区发现方法 比较著名的包括 Kernighan算法和基于 

Laplace图特征值的谱平分法。Kernighan算法是一种基于贪 

婪算法原理[6]，将网络分割为两个大小已知的社区的二分法， 

但该算法必须已知网络社区的确切规模才能得到正确结果， 

使其在实际网络分析中难以得到较好的应用。基于Laplace 

图特征值的谱平分法，其利用网络结构的Laplace矩阵中不 

为零的特征值所对应的特征向量和同一个社区内的结点对应 

的元素近似相等的原理对网络社区进行划分，在规模为 节 

点的网络中，该算法的算法复杂度等同于求 nX 矩阵的特征 

向量的复杂度，为0( 。)。Wu和 Huberman提出了基于电阻 

网络电压谱的快速分割算法[4]，它将网络看成一个电阻网络， 

然后，利用Kirchhoff定理求解各个节点的电压值，绘制电压 

谱，进而根据不同的阈值进行社区划分。该算法的复杂度只 

有0( + )，其中 表示网络节点数目，m为网络中边的数 

量，如图1(a)所示，但该方法需已知分属于不同社区的两个 

节点。 

除上述算法之外，还有利用分级聚类概念提出的分裂算 

法和凝聚算法。其中的GN算法口]通过不断地从网络中移除 

*)国家自然科学基金(No．60573124)；教育部优秀青年教师资助计划；辽宁省自然科学基金资助。段晓东 博士，教授，主要研究方向为人工 

智能与非线性信息处理技术；王存睿 讲师，主要研究方向为智能优化算法和计算复杂性；刘向东 博士，教授，主要研究方向为非线性信息处 

理和算法复杂性 ；林延平 博士生导师，教授。 
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介数(网络中经过每条边的最短路径的数 目)最大的边，逐步 

将整个网络分成越来越小的各部分。GN算法的不足在于对 

网络社区划分优劣没有一个定量描述。因此，Newman等人 

经过研究提出了一种度量网络社区划分质量的标准，成功地 

解决了这个问题_8J。Radicchi等人在 GN算法基础上提出快 

速分裂算法_9]，通过计算局部变量，减小 了全局 的运算量 ，但 

该算法本身很大程度依赖于网络中存在的三角形的数量。 

高电压 低电压 

Web网络如果存在的三角形的数 目很少(如图 1(b)中所示的 

网络，其中含三角形结构数目较少)，那么相应边的聚类系数 

就会很小，此算法就无法正确地搜索网络中的社区结构。J． 

Duch提出了一种社区划分的极值优化算法r1 ，其通过调整 

局部极值来优化全局最优的变量，进而提高算法效率。但此 

算法的搜索结果很大程度依赖于网络初始的划分情况 ，还会 

出现如图 1(c)的孤立点或不连通的局部最优的社区结构。 

《 
O · ● 静 

静啦 - ： 船 。◆，| 
蛰 · · · 

每j? 曩l_ _◆ 
孤立点 。始 晦 辔 

(a)电阻网络快速分割算法 (b)3角形较少的网络结构 (c)初值敏感的E0算法的划分结果 

图1 传统网路社区划分算法图示 

通过对传统网络社区发现算法的分析可以看出，设计一 

种无需先验信息且问题不相关、时间复杂度较低的算法，进而 

对各种规模的网络进行划分是十分必要的，且具有较现实的 

应用价值。 

3 基于粒子群算法的网络社区划分方法 

粒子群算法作为一种基于群智能的高效优化算法，对解 

决多目标、高维度的复杂优化问题已显示出一定的优势l_1 。 

本文提出的基于粒子群算法的网络社区发现方法需首先解决 

以下三个问题：一是定义衡量网络社区划分优劣的度量函数， 

作为粒子的适值函数；二是改进粒子群算法解决社区划分这 

种离散优化问题 ；三是修复在搜索过程中产生的社区孤立点， 

确保搜索到合理的解。 

3．1 社区划分的粒子群算法 

粒子群优化算法是由 Kennedy和 Eberhart在 1995年提 

出的一种基于群智能的演化计算技术r1 ，是在鸟群、鱼群和 

人类社会的行为规律启发下提出的，已被证明是一种非常快 

速、高效的智能优化算法[1 。假设在D维目标搜索空间中，" 

个粒子组成一个群落，每个粒子i包含一个D维的位置向量 

zf ( ，黝 ，⋯，X／D)和速度 向量 Vi一(va，Vi2，⋯，riD)。 

粒子 i在搜索解空间时，记住其搜索到的最优位置P 。在每 

次迭代中，粒子 i根据当前速度、自身经验 P 一(P P ⋯， 

P。，)和群体最优经验P 一( ，P ，⋯， gD)，调整自己目 

前的速度向量，进而通过速度调整改变自身的当前位置 z 。 

反复迭代对问题空间进行高效搜索，直到满足停止条件为止。 

基本粒子群算法采用如下公式更新粒子状态l_1 0_： 

一ccJ +cl／'1( d—zd)+c2r2( --Xk1) (1) 

z 一z + ， 一1，2，⋯ ， ， 一1，2，⋯ ，D (2) 

其中，学习因子 C 和Cz是非负常数；n和 r2是取值介于(O， 

1)之间的随机数， ∈[一 ， ]； 是常数，根据问题 

而设定。迭代终止条件根据具体问题一般选为最大迭代次数 

或(和)粒子群迄今为止搜索到的最优位置满足预定最小适应 

阈值。其中 ≥O，称为惯性因子r1引。 

基于粒子群算法的Web网络社区划分方法 中，每个粒子 

的位置向量对应一种该网络结构下的划分方案。该方法采用 

社区分裂策略，首先用该方法将网络社区划分为 2个社区，然 

后移除两个社区相连的边，对每个子社区进行划分，直到不能 

划分为止。定义粒子 i的位置向量 z =(黝 ，黝 ，⋯，XiD) 

z ∈[一z～，z～]，z 表示粒子i对应划分方案中的节点d 

的分组情况。速度限定在[一t ，tJm ]。这里采用向量 来 

存储粒子 i的位置向量转化结果，转换函数 一f(x )采用 

如公式(3)定义的双极型阈值函数 ，即当 一1表示粒子 i中 

第d个节点属于社区一的节点， 一一1表示其为社区二的 

节点。 

一

{l_ 三： 三二： 。 cs 一1—1 z ∈[一z ，o] 
基于粒子群的网络社区划分算法流程如下： 

Step 1：设置粒子位置和速度的范围 z～ 和 一 以及粒 

子群惯性因子 ；根据 网络节点的数量设置粒子的位置向量 

和速度向量的维度，初始化粒子数为 的粒子群； 

Step 2：复制粒子的当前的位置向量到经验位置，并根据 

公式(4)每个粒子当前位置的适应度 ，复制到经验适应度； 

Step 3：选出适应度最高的粒子，并将其经验位置向量和 

经验适应度作分别为群最优位置和群最优经验； 

Step 4：根据群体最优位置，每个粒子更新自身的位置向 

量和速度向量 ； 

Step 5：修复每个粒子所代表网络社区划分中的孤立点 

(详见 3．3节)，采用绝对孤立点修复策略或柔性修复策略，相 

应地改变该图节点的分组，然后将粒子 i中被修复的节点对 

应的z 置于修复后的分组所在的值区间，并将该节点d对应 

的粒子第d维速度 置为 O)； 

Step 6：计算每个粒子的适应度，并与其经验适应度相比 

较 ，如果优于其经验 ，则更新该粒子的经验位置及其适应度； 

Step 7：计算出群体中最优粒子，与当前群最优适应度相 

比较，如果优于当前群最优粒子，则更新群最优位置和群最优 

适应度 ； 

Step 8：如果满足停止条件则，输出群最优划分方案和适 

应度，否则，转到 Step 4。 

3．2 粒子适应度定义 

对于社区划分问题，每个粒子代表一种社区划分方案。 

本文度量粒 子位置向量 z 转化后 的向量 的适值采 用 

Newman等人提出的一种度量网络社区划分质量的标准_8]。 
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对于某种划分形式，假设其将网络划分为k个社区，定义一个 

愚×愚的对称矩阵E=(e )，其中元素e 表示网络中连接i社 

区和 社区的边的数量占所有边的比例。这里所说的边是指 

在原始网络中的，是利用完整的原始网络计算的，而非在计算 

过程中被算法破坏的网络。设矩阵中对角线上各元素之和为 

Trace(E)一Ee ，它给出了网络中连接某一个社区内部各节 

点的边在所有边的数目中所占比例。定义每行中各元素之和 

为a 一∑e ，它表示与第 i个社区中的节点相连的边在所有 

边中所占的比例。在此基础上，用公式(4)来定义网络社区划 

分的衡量标准 

Q( )一∑( --a )=Trace(E)一II Il (4) 

II E2 II表示矩阵 中所有元素之和。(4)式表明网络中 

连接两个同种类型的节点的边的比例，减去在同样的社区结 

构下任意连接这两个节点的边的比例的期望值。Q越接近 

1，表示社区结构越明显。通过这个度量标准就可以建立起社 

区划分质量的全局度量函数。 

3．3 孤立点修复策略 

针对网络社区划分问题，作为一种随机优化算法的粒子 

群算法在优化过程中，其搜索到的划分方案中有孤立点存在 

的现象。所谓孤立点就是网络图中其邻接的图节点全部或绝 

大多数是与其相异组的成员的节点。孤立点的存在会影响算 

法搜索的效率，制定不同强度的修复策略可以提高算法的收 

敛速度。同时孤立点修复策略对于优化算法而言也是一种抖 

动策略，它可以使算法避免陷入局部最优。本文基于此提出 

两种修复策略。 

① 绝对孤立点修复策略 

如图2(a)所示，如果网络图中存在与其邻接的所有节点 

辔c 

的分组与其相异的节点，这里称其为绝对孤立点。如在算法 

搜索过程中，搜索的网络社区划分方案中存在绝对孤立点，则 

强制其改变分组，转为与其邻接点相同的分组。 

② 柔性修复策略 

如图2(b)所示，如果网络图中存在其邻接的绝大多数图 

节点为与其相异的分组节点，则称其为相对孤立点。如在算 

法搜索过程中，搜索的划分方案中存在相对孤立点，则找出与 

该点邻接且同组的节点数目a，与其相邻接的异组节点数目 

为6，则定义L— b／a。如果L大于给定阈值 ，则强制其改 

变分组，否则保持分组不变。 

孤立点 

一 √ ● 

， ● ． rl_ | 
_ 一  

■ ，、 

■ 

(a)绝对孤立点 (b)相对孤立点 

图 2 网络社区中的孤立点 

4 测试及结果分析 

4．1 图数据集 

本文采用 3个不同规模的网络结构数据对算法进行划 

分：图3(a)所示的网络结构是 Wayne Zachary整理的网络结 

构 ，包含 34个节点 ，77条边；图 3(b)所示的为 Lusseau采集 

的网络结构_1 ，包含 62个节点 ，105条边；图 3(c)为 Krebs 

采集的网络结构l1 ，包括 152个节点，449条边。 

一  
(a)Zachary’s karate club (b)dolphins network 

图 3 网络社区算法测试图集 

4．2 算法性能测试 

4．2．1 收敛速度 

本文采用基于修复策略的粒子群网络社区发现方法对 3 

个网络结构进行社区划分。种群数目设为2O个，惯性因子 

。 

(c)Krebs。network 

一 0．7，修复策略采用绝对孤立点修复策略或不同阈值0的 

柔性修复策略，结果如表 1所示。表 1列出不同数据集的规 

模和相应基准划分度量Q值，通过 100次实验，记录下算法 

的达到基准Q的平均迭代次数和平均搜索时间。 

表1 基于粒子群算法的网络社区发现方法的性能 
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在绝对孤立点修复策略下，从表 1中可以看出，算法能够 

完成对网络社区的划分，搜索较优的划分方案，但收敛速度较 

慢。此方法中，当种群最优适值在一定迭代次数内不再增加 

时就停止迭代。但事实上，搜索结果是否会继续增加是难以 

定量判断的。以上方法中，如果在 a 步( 为网络中的节点 

数)内没有继续增加，则认为该方法 已经到了一个局部最大 

值，这里a是一设定常数。这样，我们可以估计整个算法的时 

间复杂度。在孤立点强修复策略下，该算法在图节点为 、边 

数为 的规模下，时间复杂度为0(( + ) og( )。 

柔性修复策略基于图中某一点的分组与其邻接的节点的 

分组情况相关这样一种假设。当然不同的网络结构具有不同 

的相关度。本文针对这 3个网络结构，分别采用 一1～3．5 

不同的取值作为算法的修复策略，并列出了不同策略下的达 

优的平均迭代时间和平均迭代次数。从表 1可以看出算法的 

(a)Zachary’skarate club 

Q 

平均迭代次数和平均迭代时间在 取 3．5至 1．5时，均在减 

少，这说明柔性修复策略比较明显地提高了算法收敛速度，算 

法时间复杂度由原来的0(( + ) og )降低为 0(( + ) 

l0 ( + ))，时间复杂度得到很大程度的降低。但分析表 1 

中加 *注的实验数据 ，算法收敛速度不是随 L递减而递减， 

修复强度过大反而影响算法的收敛速度。因此，选取适合强 

度的孤立点修复策略可以提高算法的效能和收敛速度。 

4．2．2 惯性因子 的影响 

惯性因子 是粒子群算法的重要调节参数 ，对算法的收 

敛结果影响也较大。为观察惯性因子 在网络社区划分问题 

中的作用，本文经过实验采集了3个数据集在不同惯性因子 

作用下的粒子群适应度变化， 由0．6～O．8，对应不同的适值 

变化曲线，如图 4所示。 

Q 

(b)Bottleenose dolphins network (C)Krebs’network 

图4 不同惯性因子 下的适值变化规律 

由图 4中的变化可以看出，不同规模和不同结构的数据 

集需要选定合适的惯性因子。图4(a)中，可以看出当 一0． 

65时，算法收敛较快；在图 4(b)的 dolphins网络中，co=0．7O 

算法收敛较快；在图 4(c)的 Krebs结构的适值变化曲线中， 

=O．65算法收敛较快。从结果可以分析出，对于不同问题， 

(a)Zachary’s karate club 

。‘ Q 

选取合适的 可以加快算法收敛速度和精度。 

4．2．3 粒子群种群大小的影响 

为检验粒子群的粒子规模是否对算法有影响，本文采集 

了不同种群大小，swarmsize=10~60的不同图集的适应度变 

化数据。 

。 

；Q 

(b)Bottleenose dolphins network (c)Krebs’network 

图 5 网络社区算法测试图集 

从图 5(a)中可以看出，对于 Zachary数据集 ，种群大小为 

20~40时，算法收敛较快，而过大的种群规模并不能提高算 

法的效率。在图 5(b)中，对于 dolphins网络 ，种群大小为 4O 

时，算法收敛速度较快；当种群大小为6o时，并没有提高算法 

的效率。在图 5(c)中，对于 Krebs网络，种群大小为 2O～30 

时，算法收敛速度较快。因此，单纯靠提高种群规模并不能相 

应地提高算法效率。针对网络社区划分问题，种群规模在 2o 
～ 4O，算法就可以得到相对稳定的性能。 

4．3 结果分析 

从以上实验结果可以看出，基于粒子群算法的网络社区 

发现方法可以有效地对网络社区进行划分，而且可以通过调 

节孤立点修复强度提高该方法的收敛速度。同时，本文也讨 

论了不同惯性因子和不同种群规模对社区划分问题的影响。 

实验结果表明，种群规模选择 20~40比较适宜，过大的种群 

规模并不能提高算法效率，反而提高了算法的空间复杂度。 

算法对惯性因子的变化也比较敏感，试验结果表明，惯性因子 

置于[o．65，0．75]之间，算法可以获得相对稳定的搜索性能。 

时间复杂度与其它传统网络社区划分算法相比较，本文 

提出的柔性修复策略的粒子群网络社区划分方法的算法时间 

复杂度为0(( + )lo ( + ))，低于Laplace图特征值的 

谱平分法 的 O(n。)、J．Duch极值优化算法的 0( In( ))、 

Radicchi快速分裂算法的0( )。 

总结与展望 本文提出了一种基于不同强度修复策略的 

且时间复杂度为 0(( + )lo ( + ))的粒子群网络社区 

发现方法，较好地完成了对网络社区的划分，同时讨论了不同 
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由图3可知，三种虚拟样本生成方法的精度总体高于原 

SVM分类 ，其中 Onto-SVM 相对最好，这得益于 Onto-SVM 

对样本数量和质量提升的良好表现。但在稳定性方面Onto- 

SVM 表现一般，如对 software，movies的分类 Onto-SVM 在 

精度上的优势并不突出。分析认为 Onto-SVM对分类精度 

的提升作用与本体的领域知识描述质量有很大关系。由于 

IX)MZ在 software，movies的分类颗粒较粗 ，导致相应构建 

的本体在领域知识的表达详细程度上不十分理想，因而构造 

出来的虚拟样本知识蕴含量也相对较低。 

3．3．2 推广能力比较 

考虑到训练样本数量应当对分类精度有所影响，设计实 

验依次增~nlJll练样本的数量进行分类精度测试。分别取 5O、 

100、200、400、600、800、1000个正例(负例数量不变)分别构 

成训练集，测试四种方法对四类文本的平均 F1精度，实验结 

果如图 4所示。 

正爿样本数量 

图4 样本数量与精度比较 

由图4可知，在不同正例样本数量条件下，虚拟样本构造 

方法对推广能力的提升作用呈先升后降的趋势，但总体上还 

是高于原SVM。其中Onto-SVM的增幅最大，而降幅相对最 

小。分析认为：虚拟样本的构造对原样本数量有很大依赖性， 

原样本数量越多则生成的虚拟样本的质量也就越好。此外， 

由于虚拟样本构造具有一定的风险性，很可能构造出与实际 

不符的样本，我们称之为假样本，会给分类带来危害。随着真 

样本的增加，假样本的危害作用表现越来越明显。因而可以 

得出结论：构造虚拟样本的方法更适合小样本空间时的机器 

学习，这与文[5]的结论也是一致的。Onto-SVM 的增／降幅 

的不同表现间接说明其有效样本相对较多。 

结束语 本文研究了本体驱动的文本虚拟样本构造，与 

同类方法相比不同之处在于：利用了本体表示的共享概念化 

知识作为构造虚拟样本的依据，实验表明该方法是有效的。 

未来的工作可以从以下几个方面展开：首先进一步对文中几 

种虚拟样本的构造方法进行测试，并逐步完善；其次对设计虚 

拟样本的选择方法进行合理的筛选。随着语义网技术的不断 

发展，相信本体将会成为越来越重要的知识源驱动，对机器学 

习进行优化。 
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强度的修复策略、惯性因子和种群规模对算法的影响，总结了 

参数和算法性能之间的相互关系。本文提出的基于粒子群算 

法的网络社区发现方法为一个网络社区二分方法 ，需要对网 

络图不断进行分割，完成最后的划分。进一步研究的研究工 

作可包括肛社区划分方法等。同时针对在适应度计算随问题 

规模增长的同时时间复杂度和空间复杂度都跟随增长的问 

题，可以研究相应的并行粒子群网络社区划分方法、负载均衡 

该方法的适值计算。这方面的工作有待进行深入的研究。 
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