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摘要：针对社会网络分析中的社区发现问题，在原有的粒子群优化算法的基础上，提出了一种基于动量粒子群优化

算法，并且将此算法应用于社会网络分析中的社区发现研究中，提出了一种自适应社区发现方法．利用Ｎｅｗｍａｎ提

出的模块度作为适应度函数，在优化过程中自动获取社区数目，在Ｋａｒａｔｅ网络上的实验结果表明，所提出的算法能

够有效地进行社区预测，并且获得了较高的预测精度．
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０　引言

社会网络分析（Ｓｏｃｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ａｎａｌｙｓｉｓ），是用来分析社会网络的．英国人类学家Ｂｒｏｗｎ于１９５４年首
次提出了“社会网络”的概念，至今已有５０多年的发展．对于社会网络中的社区发现的研究，最早起源于对社
会学的研究，其理论知识涉及到图论、模式识别［１－２］等．传统的图分割方法总是假设网络是可以分解的，待划
分的子图个数由用户指定．但要对大规模的真实网络进行社区划分，社区发现方法必须解答以下两个方面的
问题：一是所在网络中是否包含社区结构；二是如何有效发现网络内在的社区结构．
迄今为止，人们已经提出很多的社区发现方法，其基本思想大都是根据某个节点内聚性度量，递归地对

网络进行分裂或合并，最终把网络分解为嵌套的社区层次结构．比较典型的代表方法有：基于边介数的社区
发现方法［３］和模块度优化方法［４］等．
正是基于社会网络中社区发现问题，应用粒子群优化算法来对其进行社会网络分析的研究．粒子群优化

算法一直是近年来的一个研究热点，应用极其广泛．在原有算法的基础上，作者提出了一种基于动量粒子群
优化算法，对于社会网络问题的分析取得了良好的性能，并且利用此算法成功解决了社区发现问题，进而利
用这种社区发现算法经过系统的实现为用户提供更好的个性化服务．

１　动量粒子群算法

社会网络中人与人之间的各种联系就形成了一个群体，在这个群体中的成员拥有着不同的特点，为了发
掘他们的关系，人类受到社会系统、物理系统、生物系统等运行机制启发，建立和发展起一个个研究工具和手
段来解决和攻克研究过程汇总遇到的困难．典型的有遗传算法（ＧＡ），人工神经网络（ＡＮＮ），进化规划
（ＥＰ），蚁群优化算法（ＡＣＯ）等，这些算法已经被广泛应用并有成功的实例．在计算智能（ＣＩ）领域中有基于群
体智能（ＳＩ）的蚁群优化算法和粒子群优化算法．前者是对蚂蚁群落搜索食物行为的模拟，已经成功运用在很
多组合优化问题上；后者就是粒子群优化算法，也是作者将重点介绍和应用的一种优化算法．
粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ［５］于１９９５年提出的一

种基于群体的演化算法，其思想来源于人工生命和演化计算理论．对鸟群飞行的研究发现，鸟仅仅是追踪它
有限数量的邻居，但最终的整体结果是整个鸟群好像在一个中心的控制之下，即复杂的全局行为是由简单
规则的相互作用引起的．ＰＳＯ 算法就是从这种模型中得到启示而产生的，并用于解决优化问题．另外，人们
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通常是以自己及他人的经验作为决策的依据，这就构成了ＰＳＯ的一个基本概念［６］．
ＰＳＯ求解优化问题时，问题的解对应于搜索空间中一只鸟的位置，称这些鸟为“粒子”（ｐａｒｔｉｃｌｅ）或“主
体”（ａｇｅｎｔ）．每个粒子都有自己的位置和速度（决定飞行的方向和距离），还有一个由被优化函数决定的适
应值．令ＰＳＯ初始化为一群随机粒子，在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己：第一个是粒
子本身所找到的最好解，叫做个体极值点（用ｐｂｅｓｔ表示其位置），全局版ＰＳＯ中的另一个极值点是整个种群
目前找到的最好解，称为全局极值点（用ｇｂｅｓｔ表示其位置），而局部版ＰＳＯ不用整个种群而是用其中一部分
作为粒子的邻居，所有邻居中的最好解就是局部极值点（用ｌｂｅｓｔ表示其位置）．
假设ｍ个粒子组成一个种群，在Ｄ维的空间［Ｘｄｍｉｎ，Ｘｄｍａｘ］Ｄ 中搜索．第ｉ个粒子在第ｔ代的位置为Ｘｉ（ｔ）＝

（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ），速度为Ｖｉ（ｔ）＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ）．粒子本身目前所找到的最优解ｐｂｅｓｔ为Ｐｉ（ｔ）＝（ｐｉ１，

ｐｉ２，…，ｐｉＤ），整个种群目前找到的最优解ｇｂｅｓｔ为Ｐｇ（ｔ）＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＤ）．根据追随最好解原理，粒子在
下一代的速度和位置按式（１）、式（２）计算，跟随ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ运动：

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１·ｒａｎｄ（）·（ｐｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））＋ｃ２·ｒａｎｄ（）·（ｐｇｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））， （１）

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝（１－ｍｃ）·ｘｉｄ（ｔ）＋ｍｃ·ｖｉｄ（ｔ）， （２）

其中，ｍｃ为动量因子（０＜ｍｃ＜１）；ｃ１，ｃ２ 为学习因子；ｒａｎｄ（）为［０，１］之间的随机数．粒子速度的每一维向量
都限制在［Ｖｄｍｉｎ，Ｖｄｍａｘ］，如比Ｖｄｍｉｎ小，设置为Ｖｄｍｉｎ，如比Ｖｄｍａｘ大，设置为Ｖｄｍａｘ．Ｖｄｍｉｎ，Ｖｄｍａｘ设为对应决策变量取值
的上下限．
另外，该算法中还使用速度松弛迭代策略：如果当前代粒子的适应度好于前一代粒子的适应度，那么下

一代粒子的速度保持不变，否则按照速度更新式（１）对速度进行更新．在算法中速度看作引导粒子的虚拟位
置，而不再是粒子的运动步长，速度与位置的关系组成了导师—学生模型．
动量ＰＳＯ的流程可以描述为：

Ｓｔｅｐ１　初始化　初始搜索点的位置Ｘ０ｉ 及其速度Ｖ０ｉ 通常是在允许的范围内随机产生的，每个粒子的

ｐｂｅｓｔ坐标设置为其当前位置，且计算出其相应的个体极值，而全局极值就是个体极值中最好的，记录该最好
值的粒子序号，并将ｇｂｅｓｔ设置为该最好粒子的当前位置．
Ｓｔｅｐ２　评价每一个粒子　计算粒子的适应度值，如果好于该粒子当前的个体极值，则将ｐｂｅｓｔ设置为
该粒子的位置，且更新个体极值．如果所有粒子的个体极值中最好的好于当前的全局极值，则将ｇｂｅｓｔ设置
为该粒子的位置，记录该粒子的序号，且更新全局极值．
Ｓｔｅｐ３　粒子的更新　用式（１）和式（２）对每一个粒子的速度和位置进行更新．
Ｓｔｅｐ４　检验是否符合结束条件　如果当前的迭代次数达到了预先设定的最大次数（或达到最小错误要
求），则停止迭代，输出最优解，否则转到Ｓｔｅｐ２．

２　基于动量粒子群优化的社区发现算法

利用动量粒子群优化算法来解决社会网络分析中的社区发现问题，用模块度函数作为适应度函数，在优
化过程中自动获取社区数目，通过实验测试，具有较好的精度．
理论指出，对于一个社区结构比较明显的网络，假设社区数目为ｍ，则矩阵Ｎ有ｋ＝ｍ－１个非常接近１

的非平凡特征值，而其他的特征值都与１有明显的差距．文本算法把Ｃａｐｏｃｃｉ算法得到的前ｋ个非平凡特征
向量Ｖｐ＝（ｖｐ１，ｖｐ２，…，ｖｐｓ）（ｐ＝１，…，ｋ）作为输入，利用粒子群算法挖掘社区结构．记所有特征向量的转置构
成的矩阵为Ｔ．

Ｔ＝

ｔ１
ｔ２


ｔ

熿

燀

燄

燅ｓ

＝

ｔ１１ ｔ１２ … ｔ１ｋ
ｔ２１ ｔ２２ … ｔ２ｋ
   

ｔｓ１ ｔｓ２ … ｔ

熿

燀

燄

燅ｓｋ

， （３）

其中，Ｔ为一个ｓ行ｋ列的矩阵，每一列对应了一个特征向量，每一行ｔｉ与原始网络中每个节点相对应．
但在实际的网络结构中，特征值的分布特征并不明显，ｍ 的取值跟具体的网络结构相关，随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ

９３
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的发展，网络越来越复杂，ｍ的可能取值范围也非常大，因此，采用经验的方法很难得到确切的社区数目，而
试探的方法会占用大量的运算时间．作者选取第一个为负的特征值之前的ｒ个非平凡特征值，以及其对应的

ｒ个非平凡特征向量，也就是预测网络有ｒ＋１个社区．但这么选择的ｒ一定大于等于ｋ＝ｍ－１．在此基础上，
将ｍ的选取融入编码结构中，在优化的过程中动态发现．
２．１　粒子编码方案
对网络的各个节点进行编码的方案忽略了节点之间的相关性，不仅会增大问题的维度，而且需要复杂的

后期处理消除孤立点［７］．因此，本文算法仅对社区中心以及社区数进行编码，粒子编码结构见表１．

表１　粒子编码方案

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅ　ｐａｒｔｉｃｌｅｓ　ｅｎｃｏｄｉｎｇ　ｓｃｈｅｍｅ

中心存在序列 中心位置序列

ｆｌａｇ１ ｆｌａｇ２ … ｆｌａｇｒ＋１ ｃｅｎｔｅｒ１ ｃｅｎｔｅｒ２ … ｃｅｎｔｅｒｒ＋１

　　表１中ｒ是第一个负值特征值之前对应的非平凡特征值个数，也就是作为优化输入的数据的维数．
ｆｌａｇｉ表征了第ｉ个中心是否有效，取值在［０，１］之间，当ｆｌａｇｉ≤０．５时，对应的第ｉ个中心是无效的，否则第

ｉ个中心是社区的有效中心．
ｃｅｎｔｅｒｉ是ｆｌａｇｉ对应的社区中心，鉴于粒子群优化算法（ＰＳＯ）在处理连续问题时优越的优化能力以及
各个节点对应的ｔｉ中各个元素的相关性，编码结构中ｃｅｎｔｅｒｉ仅映射在第一个非平凡特征向量元素的取值空
间中．假定ａ＝ｍｉｎ（ｔ１１，ｔ２１，…，ｔｓ１），ｂ＝ｍａｘ（ｔ１１，ｔ２１，…，ｔｓ１），则ｃｅｎｔｅｒｉ∈［ａ，ｂ］．
对每个粒子的编码间接映射了一种社区划分方案，在将粒子转换成具体的社区划分时，先寻找与有效的

ｃｅｎｔｅｒｉ最接近的粒子，作为社区的中心．
２．２　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．为了判定网络的划分是否优越，利用Ｎｅｗｍａｎ［８］

提出的模块度函数作为社区预测的评价标准．

图１　算法流程

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｌｏｗ

对于通过粒子结构得到的网络社区划分方式，假定得到的网络一共有ｎ个社区，定义一个ｎ×ｎ的对称
矩阵Ｅ＝（ｅｉｊ），其中，元素ｅｉｊ表示网络中连接ｉ社区和ｊ社区的边在所有边中所占的比例，当ｉ＝ｊ时，表示网
络中ｉ社区内部的边占所有边的比例，这里所说的边是指原始网
络当中的，不是被算法已经破坏的网络，而是利用完整的原始网
络来计算的．

设矩阵Ｅ中对角线各元 素之和为Ｔｒａｃｅ（Ｅ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｉｉ，记录了

网络里所有社区内部的边占所有边的比例．设矩阵Ｅ中每行元素

之和为ａｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｉｊ，记录了跟社区ｉ中节点相连的边占所有边的比

例．以此为基础，定义了模块度函数，作为网络社区的划分评价
标准．

Ｑ（ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

（ｅｉｉ－ａ２ｉ）＝Ｔｒａｃｅ（Ｅ）－‖Ｅ２‖， （４）

其中，‖Ｅ２‖记录了矩阵ａ２ 中所有元素之和；Ｑ（ｙ）表征了网络中
连接两个同种节点的边的比例，减去任意连接这两个节点的边的
比例的期望值．Ｑ越接近于１，社区结构越明显，通过这个衡量标
准就可以建立起社区划分质量的全局度量函数．
利用该模块度函数作为适应度函数，将社区发现问题转化为

最优化问题，从而借助粒子群算法求解．
２．３　算法流程
整体算法流程如图１所示．

０４
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３　社会网络实验测试

采用Ｋａｒａｔｅ网络对所提出的算法尝试进行社区划分，Ｋａｒａｔｅ网络包含３４个节点，７８条边．首先利用谱
分法寻找标准矩阵的非平凡特征值，得到前３个特征值为正，分别为０．８６７　２，０．７０４　４，０．６１３　０，于是取前３
个非平凡特征向量作为待处理数据．
网络的最大可能社团数为４，粒子群的编码纬度为８．种群数目设为２０，最大迭代次数为１００，从０．９到０．４

变换，ｃ１＝ｃ２＝０．０５，搜索空间前４维在［０，１］之间，后４维的取值在第一个非平凡特征向量的最小、最大值之
间，即［－０．２０６　０，０．３４３　１］．
算法运行３０次，最终划分为４个社区，得到的模块度均为０．４１９　６，如图２所示．

图２　Ｋａｒａｔｅ网络划分结果

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　Ｋａｒａｔｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄｉｖｉｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

　　由图可知，把每个社区又分成了２个．相比于２个社区的模块度０．３７１　５，本算法获得了更大的模块度

０．４１９　６．表２显示了与ＧＮ［８］、快速ＧＮ［９］、ＤＡ［５］以及Ｎｅｗｍａｎ算法［１０］的划分结果进行对比，此算法不仅取
得了正确的划分，而且取得了较大的模块度，充分显示出了良好的性能．

表２　Ｋａｒａｔｅ网络划分结果比较

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｋａｒａｔｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄｉｖｉｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 划分社区数 模块度

ＧＮ　 ３　 ０．４０１　０
快速ＧＮ　 ２　 ０．３８１　０
ＤＡ　 ４　 ０．４１８　８

Ｎｅｗｍａｎ算法 ４　 ０．４１８　８
本文方法 ４　 ０．４１９　６

４　结论

提出了一种基于动量粒子群的自适应社区发现方法．利用Ｎｅｗｍａｎ提出的模块度作为适应度函数，利
用粒子群算法优化聚类中心．在对粒子编码时，将聚类数目隐含放入编码方案，可在优化的过程中自动发现
社区数目．在Ｋａｒａｔｅ网络上的实验证明，此算法能够有效地进行社区预测，获得了较高的预测精度．通过与

ＧＮ、快速ＧＮ、ＤＡ等经典算法的分析比较，此方法在３个数据集上均取得了最大的模块适应度．
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