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摘要:社会网络分析目前是数据挖掘领域的研究热点之一,凝聚子群是测量社会网络结构的重要

指标,而最大团结构是社会网络中最紧密的凝聚子群,最大团问题的研究也成为社会网络分析的一

个重要角度.随着大数据的发展,图中节点的丰富性和边结构的复杂性对求解最大团问题提出了更

高的要求.为此提出了一种基于Spark的多策略蚁群算法求解最大团的算法.首先,该算法利用多

条件选点策略扩大搜索空间,增加可行解的多样性,避免了陷入局部最优解;然后,采取一个局部搜

索策略来提高该算法的精度和收敛速度;最后,在Spark分布式平台上并行地实现了该算法,验证

了算法的并行性,证明该算法提高了算法处理大规模社区网络的执行效率.
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Abstract:Socialnetworkanalysishasbecomeoneofthehotspotsindataminingresearch.Aggregating
subgroupsareimportantindicatorsformeasuringthestructureofsocialnetworks.Themaximumclique
structureisthemostcompactcondensedsubgroupinsocialnetworks.Thestudyofthemaximumclique
problemhasalsobecomeanimportantangleofsocialnetworkanalysis.Withthedevelopmentofbigdata,

themassivenessofthenodesandthecomplexityoftheedgestructureinthegraphputforwardahigher
requirementforsolvingthemaximumcliqueproblem.Therefore,amulti-strategyantcolonyalgorithmis
proposedforsolvingthemaximumcliqueproblemfirst,thealgorithmusesamulti-conditionalselection
strategytoexpandthesearchspace,increasesthediversityoffeasiblesolutions,andavoidsfallingintothe
localoptimalsolution.Atthesametime,alocalsearchstrategyisadoptedtoimprovetheaccuracyand



convergencespeedofthealgorithm;Then,thealgorithmisimplementedinparallelontheSpark
distributedplatform,whichverifiestheparallelismofthealgorithmandimprovestheefficiencyofthe
algorithminhandlinglarge-scalecommunitynetworks.
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0 引言

社会网络是社会行动者及其关系的集合,代表

了典型的社会交往关系.在社会网络中,节点代表社

会行动者,边代表社会行动者之间的关系[1].社会网

络分析的一项重要任务就是揭示社会网络中的子结

构,其中凝聚子群[2]是一种典型的社会网络结构,完
全连接的最大团结构则是紧密度最高的凝聚子群,
因此寻找社会网络中的最大团成为社会网络分析的

研究热点之一[3].最大团问题也被广泛地应用到各

种实际应用中,如信息检索[4],实验设计[5],约束优

化方法[6],社区发现[7]等.大数据时代的社会网络关

系更复杂,近年来最大团问题的求解精度和速度逐

渐成为研究的重点[8,9].
蚁群算法是一种启发式搜索算法,目前已经在

任务调度[10]、参数估计[11]和路径规划[12]等方面表

现出了良好的性能.Fenet等[13]首先将蚁群算法应

用于最大团问题,然后研究了信息素释放在节点和

边上的区别[14],实验结果表明,这两种方法都适用

于搜索最大团.Xu等[15]提出动态改变参数的方

法,并将模拟退火与蚁群算法相结合求解最大团问

题,大大增加了解的准确性,但收敛速度有待进一步

改善.王会颖等[16]对蚂蚁选点策略进行了改进,采
用轮盘赌与概率最大原则相结合的方法选取候选节

点,虽然增加了可行解的多样性,但是降低了算法的

收敛速度.Liu等[17]对信息素的更新策略进行改进,
提出了一种全局信息素更新和局部信息素更新相结

合的方式,获得了更高的求解精度和更快的收敛速

度.Soleimani等[18]提出与粒子群算法结合的蚁群

算法,该算法对信息素的更新过程进行了改进,然而

改进后的算法仍有可能陷入局部最优.上述方法在

不同的方面改善了蚁群算法求解最大团的效果,但
是求解精度和收敛速度仍需要进一步提高.

随着互联网的快速发展,社会网络数据剧增,蚁
群算法本身的时间复杂度较高,这使得在传统的单

片机上使用蚁群算法处理大规模的数据集非常耗

时,而且时间效率又是挖掘社会网络信息的重要因

素,难以满足当下的需求.为了解决时间效率问题,

有学者将蚁群算法运用到分布式平台上并行实现.
夏卫雷等[19]实现了基于 MapReduce的蚁群算法,
增强了蚁群算法求解大规模数据的能力;王诏远

等[20]等探讨了蚁群算法的三种并行方式以及这3
种并行方式结合 MapReduce编程框架的可行性和

实用场景;王诏远等[21]等实现了基于Spark的蚁群

优化算法,相比基于 MapReduced蚁群优化算法在

执行速度上有了大幅的提升;Dong]等[22]提出了在

Spark平台上结合蚁群算法和遗传算法解决旅行商

问题.
目前,在Spark平台上使用蚁群算法求解社会

网络中的最大团问题还未见报道,因此本文首先针

对蚁群算法求解最大团时出现的容易陷入局部最优

解的问题提出了多条件选点策略;然后针对收敛速

度慢的问题提出了一种局部搜索策略;最后针对在

处理大规模数据集时的时间消耗问题,在Spark平

台上并行地实现了该算法,提高了算法的执行效率.

1 最大团问题

给定一个无向图G=(V,E),其中V={v1,v2,
…,vn}是节点集合,E 是边集合并且满足E⊆V×
V .用无序对 (vi,vj)表示图G 的边,则vi,vj ∈
V ,(vi,vj)∈E .

定义1.1 将U =(V',E')称为无向图G =
V,E  的完全子图,当且仅当对任意给定的无向图

G= V,E  ,若V'∈V ,E'∈E ,且对 ∀u,v∈
V',有 u,v  ∈E'.

定义1.2 将无向图G 的完全子图U 称为G
的一个团,当且仅当在图G 中没有更大的完全子图

包含子图U .
定义1.3 将包含顶点数最多的团称为无向图

G 的最大团C .最大团问题就是求解图G 的最大

团C .

2 蚁群算法求解最大团

蚁群算法模型的基本思路是生物学上蚁群在寻

找食物时对信息素的感知来寻找最优解.采用蚁群

算法求解最大团问题主要包括3个任务:可行解构
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造、蚂蚁选点策略及信息素更新策略.
2.1 可行解构造

设n 只蚂蚁,一次迭代过程中每只蚂蚁均需构

建一个团结构,设第k 只蚂蚁本次迭代构建的团

Ck = vk1,vk2,…,vki,…,vkm  .其中,vki 表示第k
只蚂蚁在第i次选择的节点,m 表示团的大小.首
先,第k只蚂蚁随机地选择一个节点vk1 ∈V 作为

团 的 第 一 个 节 点,同 时 得 到 加 点 候 选 集 合

addCandidates.加点候选集addCandidates中的节

点需要满足与当前团Ck 中的每一个节点都相连接

且不包含在当前团Ck 中.然后,根据3.2蚂蚁选点

策略,从加点候选集addCandidates中选择节点vk2

添加到团结构Ck 中,并更新addCandidates.这样不

断向 Ck 添 加 节 点 和 更 新 addCandidates 直 到

addCandidates为空,第k 只蚂蚁构造团Ck 的过程

结束,输出最终的Ck .团结构C1,C2,…,Ck,…,Cn

中节点个数最大的团是本次迭代中的最优解,称为

最优团.最后,根据本次迭代得到的最优团进行信息

素更新(2.3节),直到达到最大迭代次数时算法

终止.
2.2 蚂蚁选点策略

蚂蚁选点策略,也称蚂蚁转移策略.蚂蚁的搜索

过程也就是不断向当前团中添加节点的过程,蚂蚁

根据候选节点的概率从加点候选集addCandidates
中选择候选节点vi ,候选节点的概率公式为

pvi  =
τc vi    α

∑
vj∈addCandidates

τc vj    α
(1)

式中,pvi  表示候选节点vi 被选择的概率;α 表

示信息素权重因子;τc vi  表示节点vi 与当前解C
中每个节点相连的边上的信息素之和,即τc vi  =

∑
vj∈C

τij ,τij 表示边 vi,vj  上的信息素.

2.3 信息素更新

蚁群算法求解最大团时,信息素可以释放在节

点上或者边上,与信息素在节点上相比,信息素在边

上能突出候选节点与团的连接关系,提高蚂蚁判断

的准确性,因此本文选择将信息素释放在边上.每一

次迭代后,所有蚂蚁完成团构造,首先对图中每个边

上的信息素进行衰减,再根据本次迭代的最优团对

图中相应边上的信息素进行增加,引导后续蚂蚁选

择较好的点,向好的方向转移.信息素更新公式为

τij t+1  = 1-ρ  ×τij t  +Vτij (2)

Vτij =
1/1+|Cbest|-|Cnew|  ,vi,vj  ∈Cnew

0,其他 
(3)

式中,t表示迭代次数,ρ0<ρ<1  表示信息素

挥发率,|Cbest|表示历次迭代得到的最优团的大

小,|Cnew|表示本次迭代得到的最优团的大小.

3 多策略蚁群算法求解最大团

本文提出的多策略蚁群算法主要从两方面进行

改进:①根据分条件选点策略进行蚂蚁转移,主要目

的是增强蚂蚁对解空间的搜索能力,提高解的多样

性,避免过早陷入局部最优;②采用局部改善策略,
提高算法的求解精度和收敛速度,解决由于多样性

引起的收敛速度变慢的问题.
3.1 分条件选点策略

基本蚁群算法在蚂蚁转移策略中选择信息素强

的节点来构造团,因此被选中的节点的信息素越来

越强,节点被选择的概率也越来越大,导致算法后期

容易陷入局部最优.针对这个问题,本文提出一种新

的分条件选点策略,灵活交替应用轮盘赌选点策略

和补充选点策略.轮盘赌选点策略的出发点是信息

素越强的节点被选择的概率越大,从而保证求解过

程的收敛.补充选点策略增加在可行解中出现次数

较少节点被选择的概率来扩大搜索空间、增加解的

多样性.
补充选点策略中,首先,建立节点历史次数表

(HT)以记录每个节点被选中的次数,称为 HT数;
然后,在加点候选集中选择 HT数最小的节点作为

蚂蚁下一个选择的节点(如果加点候选集中 HT数

最小的节点不止一个,就随机选中一个).这样,增加

了出现次数较少的节点被选择的概率,提高了蚂蚁

选择的多样性,避免陷入局部最优解.通过正整数

q0 和q来控制分条件选点策略中轮盘赌选择策略

和补充选点策略的执行次数.每次的迭代中执行q
次补充选点策略,执行q0-q次轮盘赌选点策略。t
表示当前迭代次数,两个策略采用以下方法控制:

(Ⅰ)当0<t%q0<(q0-q)时,采用轮盘赌选

点策略进行选点.
(Ⅱ)当t%q0 ≥ (q0-q)时,采用补充选点策

略,按照节点HT,对每个候选节点的 HT数进行排

序,选择HT数最小的节点作为蚂蚁选择的下一个

节点.
当所有蚂蚁均得到团之后,对每一个团进行局
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部改善操作(3.2节),最后更新节点HT.
3.2 局部改善策略

分条件选点策略增加了解的多样性,但是降低

了算法的收敛速度.为了克服这个缺点,本文提出了

局部改善策略,即在已构造的团周围进一步搜索得

到更优的团结构.通过引入局部改善策略提高算法

的收敛速度,同时也能提高算法的求解精度.
局部改善策略具体为:选择团外度数较大且相

连的两个节点(v1,v2)((vi,vj)∈V 且(vi,vj)∈
E ).若这两个节点和团中除v3 之外的所有节点均

相连,则用 (v1,v2)替换v3 从而得到新的团结构;
然后从团外节点中选择与新团相连的所有节点添

加到团结构中,使团得到进一步扩展.局部改善策

略应用在每只蚂蚁利用选点策略和可行解构造方

法构造出团之后,信息素更新之前进行.具体过程

如下:
步骤1 选择团C 中的节点vi(i=1,2,3,…,

m ,m 表示团C 的大小),针对vi 建立换点候选集

exchangeCandidates,exchangeCandidates中的节点

满足条件:∀ui(ui ∈exchangeCandidates)与vi

不相连,但与C- vi  中每一个节点均相连.
步骤2 选择换点候选集exchangeCandidates

中所有节点构成的子图中度数最大的且相连的两个

节点uj,uk ,用uj,uk 置换节点vi ,更新团C .
步骤3 调整exchangeCandidates,删除与uj

和 uk 不 相 连 的 节 点,得 到 加 点 候 选 集

addCandidates.
步骤4 选择addCandidates构成的子图中度

数最大的节点vj 加入团C .调整addCandidates,删
除与vj 不相连的节点.

重复步骤4直到addCandidates为空,得到局

部改善完成的团C .
3.3 多策略蚁群算法过程

增加分条件选点策略和局部改善策略的蚁群算

法的主要步骤如下:
输入:最大迭代次数cycle,蚂蚁个数n,信息素

权重因子α、信息素挥发系数ρ.
输出:最大团Cbest.
步骤1 参数初始化.节点历史次数表 HT=

{0}和最大团|Cbest|=∅ ,当前迭代t=0;
步骤2 按照如下步骤依次构造团C1,C2,…,

Ck,…,Cn ,Ck 为第k只蚂蚁对应的团,每只蚂蚁构

造团的过程相同,下面用C 表示.
(a)随机选择一个节点vi ∈V .作为团的第一

个节点,C ← vi  .
(b)构造节点vi 的加点候选集,addCandidates

← vj/vj,vi  ∈E  .
(c)加点候选集addCandidates不为空时,若

0<t%q0 < (q0-q),根据概率公式(1)计算每一

个候选节点的概率,根据轮盘赌策略选择下一个节

点vk ,C←C∪ vk  ;若t%q0≥(q0-q),根据补

充选点策略选择的下一个节点vk ,C←C∪ vk  .
(d)调 整 加 点 候 选 集,addCandidates ←

addCandidates∩ vj/vj,vi  ∈E  .
(e)若加点候选集addCandidates不为空则返

回步骤(c);否则执行步骤(f).
(f)得到团C .
(g)对团C 采用局部改善策略,得到改善后的

团C .
步骤3 根据所有蚂蚁得到的C1,C2,…,Ck,

…,Cn 更新节点HT.
步骤4 选取C1,C2,…,Ck,…,Cn 中最大的团

为本此迭代的最优|Cnew|.如果|Cbest|<|Cnew|,
则|Cbest|=|Cnew|,否则Cbest不变.根据信息素的

更新规则和公式(2)、(3)对信息素进行更新.
步骤5 判断t是否达到设置的最大迭代次数

cycle.若是则输出最大团Cbest;否则,t=t+1,返回

到步骤2.

4 基于Spark的多策略蚁群算法的实现

4.1 Spark
Spark是基于内存的分布式并行计算平台,它

拥有Hadoop平台和 MapReduce框架的全部优点,
不同的是Spark运算的中间结果能存储在内存中,
而不再需要读写HDFS,提高了并行计算的速度,因
此Spark更适合进行数据挖掘与机器学习等需要迭

代处理算法的实现[23].Spark集群启动时包括一个

Master节点和若干个 Worker节点,其中 Master节

点主要负责集群资源的管理,Worker节点主要负责

数据的计算.Spark的工作流程如图1所示,当在

Master节点使用Spark-submit命令提交作业时,首
先在本地客户端启动一个Driver进程;Driver进程

会根据设置的参数向 Master节点申请相应的集群

资源,主要有 Worker节点个数、每个 Worker节点
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上Executor的内存和 CPU 数量;Master节点与

Worker节 点 进 行 通 信,通 知 Worker节 点 启 动

Executor并 向 Driver进 程 注 册;Driver进 程 与

Worker节点连接起来,将需要执行的任务分配给集

群中的各 Worker节点,Worker节点按照任务分配

从读取数据并计算,Driver进程对各个 Worker节

点处理完的结果进行收集和汇总.

图1 Spark工作流程图

Fig.1 Sparkworkflowdiagram

4.2 多策略蚁群算法的并行化实现流程

多策略蚁群算法求解最大团需要反复迭代求

解,每次迭代求解后都要对全局的信息素进行更新.
基于Spark的多策略蚁群算法并行化实现流程如图

2所示,图2中的每个RDD分片都代表一只蚂蚁使

用多策略方法求解最大团的过程.蚁群并行求解完

之后找出本次迭代的最大团,用于全局信息素的更

新,然后进行下一次迭代找最大团,直到迭代次数满

足终止条件.

图2 蚁群算法并行化实现流程图

Fig.2 TheparalleltrainingalgorithmofACO

  Spark平台的优势在于基于内存的计算,RDD
(resilientdistributeddataset)是在Spark平台中对

分布式内存的一种抽象,主要是由 HDFS上的分布

式文件创建得出或是从其他 RDD转换而来[24].
RDD可被分为多个分区并分布在集群中的不同节

点上,从而让RDD中的数据可以被并行地操作.蚁
群算法并行化实现所使用的RDD算子和数据状态

的并行化转换过程如图3所示.具体的并行转换过

程如下:

图3 数据状态并行化转换图

Fig.3 Datastateparallelconversiondiagram

  Step1首先定义蚂蚁求解最大团的类ant,针对

n 只蚂蚁把该类实例化出n 个对象,存放在列表

List(n)(newant)中;

Step2使 用 parallelize算 子 将 列 表 List(n)
(newant)创建为RDD,记为RDD1;

Step3 使 用 map 算 子,调 用 类 ant 里 的

findClique方法实现多策略蚁群算法求解最大团,

结果以Array[Int]形式返回,返回值记为RDD2;

Step4使用 map算子,将RDD2 转换为(k,v)
的形式,记为 RDD3,其中k 为每个解中的节点个

数,v 为每只蚂蚁求得的解;

Step5使用sortByKey算子对RDD3 进行降序

排序,排序结果记为RDD4;

Step6使用filter算子从RDD4 里过滤出排序
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靠前的一个或多个的解,记为RDD5;

Step7使用collect算子将RDD5 以二维数值的

形式返回,即为本次并行求解的最大团.

5 实验结果分析

5.1 实验环境

本文实验在Spark2.0.0和 Hadoop2.4.1集群

上实现,集群环境包含6个节点,其中1个 Master
节点,5个 Worker节点,节点处在同一个局域网内,
操作系统为CentOs6.5,CPU为E5-2620v4,核心

频率2.10GHz,Master节点内存为96GB,Worker
节点内存32GB。本文使用美国离散数学及理论计

算机科学中心提供的DIMACS基准图例数据集作

为实验数据,验证该算法的有效性和并行性。

5.2 多条件选点策略的有效性验证

为了验证多条件选点策略的有效性,采用4组

不同的q0 和q值在DIMACS基准数据集的3个典

型图例Brock200-2、C250-9和DSJC500-5上进行实

验,每次实验重复进行50次,取其平均值,实验结果

如图4所示.
图4中,横坐标是迭代次数,纵坐标是本次迭代

中最大团中节点(已知最大团中的节点)累计出现在

团(本次迭代得到的所有团)中次数占图中所有节点

累计出现在团中次数的百分率,最大团中的节点出

现的百分率越大表明正确节点被搜索到的概率越

大,最终得到最大团的概率也就越大.图4五条曲线

中,标记为‘未进行改进’的曲线表示未使用分条件

选点策略的蚁群算法的实验结果,其他4条曲线分

别表示在不同参数配置下的实验结果.它们的参数

分别是q0=100,q=10、q0=100,q=20、q0=100,

q=30和q0=200,q=30.图4表明,随着迭代次数

的增加,最大团中节点被选择的概率逐渐减少,未使

用分条件选点策略的蚁群算法的曲线尤为明显,因
为在迭代后期整个算法趋于收敛,团中节点的多样

性降低,往往陷入局部最优.使用分条件选点策略的

蚁群算法结果明显更好,尤其在迭代后期,百分比远

远高于未进行改进的蚁群算法的结果,在保持多样

性较好的迭代过程中更有利于得到最优解,避免陷

入局部最优,因此采用分条件选点策略更有利于得

到最大团.实验结果也验证了合理的q与q0 的比例

应该在1∶10与1∶5之间.
5.3 局部改善策略的有效性验证

为了验证局部改善策略,在DIMACS基准数据

图4 最大团中节点出现次数的百分比

Fig.4 Percentageofoccurrencesofnodesinthelargestgroup

集中的C250-9,C500-9和Brock800-4图例上进行

测试.相应参数为q0=100,q=20,n=30,α=2,

ρ=0.005.每次实验重复进行50次,取其平均值,结
果如图5所示.横坐标表示迭代次数,纵坐标表示本

次迭代中,通过局部改善策略后得到改善的蚂蚁的

数量(每个蚂蚁对应一个团结构,团的大小有所增加
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表明该蚂蚁得到改善).蚂蚁总个数为30,图5(a),
(b)和(c)均有28到30个蚂蚁得到改善,即每次迭

代均有超过96.7%的蚂蚁得到改善,说明局部改善

的作用明显.

图5 得到改善的蚂蚁数量

Fig.5 Thenumberofimprovedants

为了进 一 步 展 示 局 部 改 善 的 效 果,我 们 在

C250-9、Keller5和Brock800-4图例上将未使用局

部改善策略的蚁群算法和增加局部改善策略后的蚁

群算法进行了对比,每次实验重复进行50次,取其

平均值,实验结果如图6所示.横坐标表示迭代次

数,纵坐标表示每次迭代得到的局部最优团的大小.
虚线表示未使用局部改善策略的蚁群算法得到的结

果,实线表示使用局部改善后得到的结果.从图6可

以明显看到,在整个算法迭代运行期间实线均高于

虚线,进一步说明增加局部改善后算法的求解精度

得到了提高,更易收敛到全局最优,减少了迭代次

数,从而提高了收敛速度.

图6 最大团的大小

Fig.6 Thesizeofmaximumcliques
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5.4 算法的求解精度比较

与目前求解精度最高的SergeFenet的改进方

法Edge-AC+LS进行比较以验证多策略蚁群算法

(multi-strategy)的求解精度.为保证算法具有可比

性,本文采用的运行次数、最大迭代次数、蚂蚁个数、

α、ρ以及信息素的范围与Edge-AC+LS的参数设

置相同,参数设置见表1.表2给出了算法Edge-AC
+LS和多策略蚁群算法在DIMACS基准图例上分

别运行50次求得的最优解(Max)和平均解(Avg),

BR表示目前已知最大团的大小,其中算法Edge-
AC+LS的结果来源于文献[13].为保持一致,平均

解都保存到0.1.相比 Edge-AC+LS,在最优解

Max上有3个图例得到改善;在平均解上有12个

图例得到改善.多策略蚁群算法在32个图例上的最

优解均能得到已知最大团,多策略蚁群算法在32个

图例当中有24个图例最优解和平均解均能得到已

知最大团,其中对Brock400_2求得了个数为29的

已知最大团,是目前蚁群算法中求解最好的结果.结
果表明,通过分条件选点策略和局部改善策略,提高

了蚂蚁搜索空间的能力、增加了算法的多样性,很大

程度地提高了算法的求解精度.
表1 参数设置

Tab.1 Parametersettings

timescycles n q0 q α ρ τmin τmax

50 5000 30 100 20 2 0.0050.01 6

表2 32个基准图例上的实验结果

Tab.2 Testresultson32benchmarks

Graph
Edge-AC+LS

Max Avg

multi-strategy

Max Avg
BR

C125-9 34 34.0 34 34.0 34

C250-9 44 44.0 44 44.0 44

C500-9 57 55.9 57 55.9 57

C1000-9 68 66.2 68 66.3 68

C2000-5 16 15.3 16 16.0 16

DSJC500-5 13 13.0 13 13.0 13

DSJC1000-5 15 14.3 15 15.0 15

Brock200_2 12 12.0 12 12.0 12

Brock200_4 17 16.8 17 17.0 17

Brock400_2 25 24.8 29 28.8 29

Brock400_4 33 27.1 33 33.0 33

续表2

Graph
Edge-AC+LS

Max Avg

multi-strategy

Max Avg
BR

Brock800_2 24 20.1 24 21.6 24

Brock800_4 26 20.0 26 23.3 26

Gen200_p0.9_44 44 44.0 44 44.0 44

Gen200_p0.9_55 55 55.0 55 55.0 55

Gen400_p0.9_55 53 52.2 55 53.1 55

Gen400_p0.9_65 65 65.0 65 65.0 65

Gen400_p0.9_75 75 75.0 75 75.0 75

Hamming8_4 16 16.0 16 16.0 16

Hamming10_4 40 39.3 40 40.0 40

Keller4 11 11.0 11 11.0 11

Keller5 27 27.0 27 27.0 27

Keller6 57 55.1 59 57.6 59

p_hat300_1 8 8.0 8 8.0 8

p_hat300_2 25 25.0 25 25.0 25

p_hat300_3 36 36.0 36 36.0 36

p_hat700_1 11 11.0 11 11.0 11

p_hat700_2 44 44.0 44 44.0 44

p_hat700_3 62 62.0 62 62.0 62

p_hat1500_1 12 11.1 12 11.9 12

p_hat1500_2 65 65.0 65 65.0 65

p_hat1500_3 94 94.0 94 94.0 94

5.5 算法并行性的验证

该实验选取了个DIMACS基准数据集中最大

团节点个数最多的3个图例作为实验数据,实验图

例的描述见表3.
表3 实验图例的描述

Tab.3 Descriptionofexperimentinstance

graph nodes edges clique

I MANN_a81 3321 5506380 1100

II MANN_a45 1035 533115 345

III MANN_a27 378 70551 126

  实验通过使用不同的图例,统计Spark平台在

不同节点数目下迭代训练所需的时间,计算加速比

来验证算法的并行性。加速比的计算如公式为

Sp =
T1

Tp
(4)
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式中,T1表示使用1个节点时任务执行的时间,Tp

表示使用P 个节点时任务执行的时间,Sp 代表加

速比,表示在并行化之后的效率提升情况。当Sp=
P 时为线性加速比,越接近线性加速比,说明算法的

并行性越好。

图7 加速比示意图

Fig.7 Speedup

实验结果如图7所示,其中横坐标为计算节点

个数,纵坐标为加速比值。图7四条线分别为线性

加速比、MANN_a45图例的加速比、MANN_a81图

例的加速比以及 MANN_a27图例的加速比。从图

7可知,3个图例的加速比值与计算节点数目都近似

呈线性关系,其中节点数较多的两个图例的结果更

为明显。这表明基于Spark的多策略蚁群算法在求

解最大团问题时有较好的并行性。

6 结论

本文提出了一种基于Spark的多策略蚁群算法

求解最大团的问题.算法的改进主要包括3个方面:

①提出一种分条件选点策略,蚂蚁采用补充选点策

略和轮盘赌策略选择节点,这样可以提高蚂蚁对解

空间的搜索能力,增加解的多样性,避免陷入局部最

优;②引入局部改善策略,提高算法的求解精度和收

敛速 度.③将 改 进 后 的 算 法 部 署 到 分 布 式 平 台

Spark上并行实现,验证了算法的并行性,提高了算

法求解大规模社区网络的执行效率.
实验结果证明,改进后的蚁群算法对DIMACS

标准图例的所有图例都有效,在提高求解精度的同

时也加快了收敛速度,其中对Brock400_2求得了个

数为29的已知最大团,这是目前蚂蚁算法求解最好

的结果,在Spark分布式平台上实现了该算法的并

行化,验证了该算法在处理大规模社区网络的情况

下有较好的并行性.

参考文献(References)

[1]邵娜娜.蚁群算法求解最大团问题研究与应用[D].河
北工业大学,2015.
SHAONana.Researchandapplicationofantcolony
algorithmforthemaximumcliqueproblem[D].Hebei
universityoftechnology,2015.

[2]WUD,SCHAEFERD,ROSEND W.Cloud-based
designandmanufacturingsystems:Asocialnetwork
analysis[C]//InternationalConferenceonEngineering
Design.Seoul,Korea:ACM,2013:1-10.

[3]FADIGASIS,PEREIRAHBB.Anetworkapproach
basedoncliques[J].PhysicaA:StatisticalMechanics
&ItsApplications,2013,392(10):2576-2587.

[4]ARULSELVANA,BAOURAKISG,BOGINSKIV,

etal.Analysisoffoodindustrymarketusingnetwork
approaches[J].BritishFoodJournal,2013,110(9):

916-928.
[5]WANGP,LINHT,WANGTS.Animprovedant

colonysystemalgorithmforsolvingtheIPtraceback
problem[J].InformationSciences,2016,326(1):

172-187.
[6]XUB,MIN H.Solvingminimumconstraintremoval

(MCR)problemusingasocial-force-model-basedant
colonyalgorithm[J].AppliedSoftComputing,2016,

43(6):553-560.
[7]徐永成,陈崚.基于蚁群优化的二分网络社区挖掘

[J].计算机科学与探索,2014,8(3):296-304.
XUYongcheng,CHENLing.Communitydetectionon
bipartitenetworksbasedonantcolonyoptimization
[J].JournalofFrontiersofComputerScience &
Technology,2014,8(3):296-304.

[8]WU Q,HAO J K.A review onalgorithmsfor
maximumcliqueproblems[J].EuropeanJournalof
OperationalResearch,2015,242(3):693-709.

[9]支志兵,宁爱兵,陈吉珍,等.最大团问题的加权分治

算法[J].计算机工程与应用,2016,52(2):50-53.
ZHIZhibing,NING Aibing,CHENJizhen,etal.
Measureandconquerapproachfor maximum clique
problem[J].ComputerEngineeringandApplications,

2016,52(2):50-53.
[10]ARIA A A,DAMAKOAI,TITOUNA C,etal.

EfficientandscalableACO-basedtaskschedulingfor
green cloud computing environment[C]// IEEE
InternationalConferenceonSmartCloud.NewYork,

USA:IEEE,2017:66-71.
[11]SITARZ P, POWAłKA B. Modal parameters

estimationusingantcolonyoptimisationalgorithm[J].

958第10期 基于Spark的多策略蚁群算法求解最大团问题



MechanicalSystemsandSignalProcessing,2016,76
(8):531-554.

[12]王辉,王景良,朱龙彪,等.基于改进蚁群算法的泊车系

统路径规划[J].控制工程,2018,25(2):53-58.
WANGHui,WANGJingliang,ZHULongbiao,etal.
Pathplanningofparkingsystembasedonimprovedant
colonyalgorithm[J].ControlEngineeringofChina,

2018,25(2):53-58.
[13]FENET S,SOLNON C.Searchingfor maximum

cliqueswithantcolonyoptimization[J].Applications
of Evolutionary Computing Proceedings of
EvoworkshopsEvocopEvoiaspEvostim,2003,2611
(4):236-245.

[14]SOLNONC,FENETS.AstudyofACOcapabilities
forsolving the maximum clique[J].Journalof
Heuristics,2006,12(3):155-180.

[15]XU X, MA J,LEIJ.Animproved antcolony
optimizationforthemaximumcliqueproblem[C]//

ThirdInternationalConferenceonNaturalComputation
ICNC.Haikou,China:IEEE,2007:766-770.

[16]王会颖,耿家礼.基于蚁群算法求解最大团问题[J].
计算机应用与软件,2010,27(10):107-113.
WANG Huiying, GENG Jiali.Solving maximum
clique problem on ant colony optimization [J].
ComputerApplicationandSoftware,2010,27(10):

107-113.
[17]LIULei,WANGShaoqiang.Animprovedantcolony

optimization algorithm usinglocal pheromone and
globalpheromoneupdatingrule[C]//International
ConferenceonIntelligentTransportation,BigData&
Smart City.Changsha, China: IEEE Computer
Society,2016:63-67.

[18]SOLEIMANI-POURI M, REZVANIAN A,

MEYBODIMR.Findingamaximumcliqueusingant
colonyoptimizationandparticleswarmoptimizationin
social networks [C]// Proceedings of the 2012

internationalconferenceonadvancesinsocialnetworks
analysisand miningASONAM.Washington,USA:

IEEEComputerSociety,2012:58-61.
[19]夏卫雷,王立松.基于 MapReduce的并行蚁群算法研

究与实现[J].电子科技,2013,26(2):146-149.
XIA Weilei, WANG Lisong. Research on and
Implementationofparallelantcolonyalgorithmbased
onMapReduce[J].ElectronicScienceandTechnology,

2013,26(2):146-149.
[20]王诏远,李天瑞,易修文.基于 MapReduce的蚁群优

化算法 实 现 方 法[J].计 算 机 科 学,2014,41(7):

261-265.
WANGZhaoyuan,LITianrui,YIXiuwen.Approach
fordevelopmentofantcolonyoptimizationbasedon
MapReduce[J].ComputerScience,2014,41(7):

261-265.
[21]王诏远,王宏杰,邢焕来,等.基于Spark的蚁群优化

算法 [J]. 计 算 机 应 用,2015,35(10):2777-
2780,2797.
WANGZhaoyuan,WANG Hongjie,XING Huanlai,

etal.Antcolonyoptimizationalgorithm basedon
Spark[J].JournalofComputerApplications,2015,35
(10):2777-2780,2797.

[22]DONGG,FUX,LIH,etal.Cooperativeantcolony-
geneticalgorithmbasedonSpark[J].Computers&
ElectricalEngineering,2017,60(C):66-75.

[23]LIU Tiantian,FANG Zhiyi,ZHAO Chen,etal.
Parallelizationofaseriesofextremelearningmachine
algorithmsbasedonSpark[C]//15thInternational
Conferenceon ComputerandInformation Science.
Okayama,Japan:IEEE,2016:1-5.

[24]JING W,HUO S,MIAO Q,etal.A modelof
parallelmosaickingformassiveremotesensingimages
basedonSpark[J].IEEE Access,2017,5(99):

18229-18237.

068 中国科学技术大学学报 第49卷


