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摘 要： 随着网络规模的不断扩大，经典的复杂网络重叠社识别算法已不能高效处理现有的大规模网络图数

据．本文在ＧｒａｐｈＬａｂ并行计算模型上提出了基于重要节点扩展的重叠社区识别算法 ＤＯＣＶＮ（ＤｅｔｅｃｔｉｎｇｔｈｅＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
ＣｏｍｍｕｎｉｔｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＶｉｔａｌＮｏｄｅＥｘｐａｎｄｉｎｇｉｎＧｒａｐｈＬａｂ）．算法选取网络中 ＰａｇｅＲａｎｋ值大的节点作为重要节点，计
算其他节点归属于重要节点的节点归属度，并以重要节点为中心形成核心社区及扩展社区，最后根据重要节点间的连

接紧密度合并核心社区及扩展社区，并计算出每个节点在所属社区里的节点重要度，实现了大规模网络的重叠社区识

别．实验表明该算法与ＰＤ（ＰｒｏｐｉｎｑｕｉｔｙＤｙｎａｍｉｃｓ）等现有并行算法相比更能有效地识别大规模网络的重叠社区结构．
关键词： 大规模复杂网络；ＧｒａｐｈＬａｂ；重叠社区识别；社会网络；核心社区
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１ 引言

随着网络规模的扩大，网络中节点数量不断增加，

很多交友网站如腾讯、新浪微博等用户人数已达到 １０
亿，对于这样大规模的网络，经典的社区识别算法如

Ｎｅｗｍａｎ快速算法［１］、改进 Ｎｅｗｍａｎ贪婪算法［２］、ＢＯＣＬＰ
算法（ＢａｌａｎｃｅｄＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｙ
ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）［３］、ＬＭＦ（ＬｏｃａｌＭａｘｉｍａｏｆＦｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ）算法［４］等已不能有效地识别社区结构．基于对大规
模图数据研究的需要，出现了专门处理大图的计算系

统，如基于 ＢＳＰ（ＢｕｌｋＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ）模型的 Ｐｒｅｇｅｌ

和Ｇｉｒａｐｈ并行计算平台，卡梅隆大学的ＧｒａｐｈＬａｂ并行计
算模型等．基于这些大图数据处理平台，出现了并行的
社区识别算法，如ＺｈａｎｇＹ等基于ＢＳＰ模型上提出的ＰＤ
（ＰｒｏｐｉｎｑｕｉｔｙＤｙｎａｍｉｃｓ）算法［５］，从玉相等人提出的基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的标签传播算法［６］，ＪＳｈｉ等人在大规模社会
网络下基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ提出的ＤＥＰＯＬＤ（ＤＥｌａｙｅｄＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇｏｆＬａｒｇｅＤｅｇｒｅｅｎｏｄｅｓ）社区识别算法［７］；ＡＣｌａｕｓｅｔ等人
提出了基于Ｎｅｗｍａｎ贪婪算法并行改进的识别算法［８］；
Ｒｉｅｄｙ等人［９］提出的基于 ＣａｒｙＸＭＴ系统和拥有多核处
理器的服务器并行计算模块性最大化值实现社区识别

的算法，Ｆ．Ｎｉｕ等人基于 ｌｏｃｋｆｒｅｅ机制提出了名为 Ｈｏｇ
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Ｗｉｌｄ随机梯度下降算法［１０］．
上述并行算法，基于 ＢＳＰ模型的算法运行时，受限

于ＢＳＰ的同步消息传递机制，算法必须完成一个超步
中所有计算才能进入下一个超步，增大了运行时间；基

于Ｈａｄｏｏｐ平台的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ在处理大规模图数据时面
临无法高效进行频繁数据交换的问题，而基于内存共

享并行计算的思想对大规模稠密网络图的社区识别效

果并不好．为了克服这些缺陷，本文提出了 ＧｒａｐｈＬａｂ云
计算平台下基于重要节点扩展的重叠社区识别算法

ＤＯＣＶＮ．ＧｒａｐｈＬａｂ模型能异步地实现顶点处理，节省较
多等待时间．

２ ＤＯＣＶＮ算法描述及算法分析

ＧｒａｐｈＬａｂ是近年来兴起的基于内存共享机制的分
布式机器学习框架，支持图数据的异步迭代计算，解决

了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ不适应需要频繁数据交换的迭代机器学
习算法，用户只需要考虑算法的实现逻辑，无需关心数

据的图模型表示、集群节点之间的通信、一致性和容错

性等细节问题．本文提出的 ＤＯＣＶＮ算法在该并行模型
上实现．算法实现分为３步：（１）重要节点的选择；（２）节
点归属度的计算；（３）基于重要节点的社区合并．
２１ ＤＯＣＶＮ算法描述
２１１ 重要节点选取

重要节点即网络图中用来扩展识别社区的节点．
文中选用能考虑全局拓扑结构特性且易并行的 ＰａｇｅＲ
ａｎｋ算法［１１］作为重要节点的选择策略．改进形式如下：

ＰＲｎ（Ａ）＝０１５＋０８５×（∑
ｍ

ｉ＝１

ＰＲｎ－１（Ｔｉ）
Ｃ（Ｔｉ）

） （１）

其中ＰＲｎ－１（Ｔｉ）表示与节点 Ａ相连节点Ｔｉ在第ｎ－１次
迭代中的ＰａｇｅＲａｎｋ值，Ｃ（Ｔｉ）是节点 Ｔｉ的度．

本文通过节点ＰａｇｅＲａｎｋ值的大小判断节点在整个
网络图中的重要度，ＰａｇｅＲａｎｋ值高的节点重要性强，为
了限制重要节点的选取数量，文中设置一个阈值β，当

节点的ＰａｇｅＲａｎｋ值大于β时，记该节点为重要节点，阈
值β的设置成为重要节点选择的关键．为了社区识别
的准确性，提出一个限制参数α，可根据α的变化确定

最符合条件的β值，β可表示为：

β＝α×ＰＲ（Ａ）ｍａｘ，０＜α＜１ （２）
伪代码描述如下：

算法１ 重要节点选择

输入：载入网络图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）到ＧｒａｐｈＬａｂ模型
输出：Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝／／重要节点集合
１Ｇａｔｈｅｒ：Ｇａｔｈｅｒ（ｃｏｎｔｅｓｔ，ｖｅｒｔｅｘ，ｅａｇｅ）／／进入ＧｒａｐｈＬａｂ模型的 ＧＡＳ三步

更新处理阶段

ｒｅｔｕｒｎＰＲｎ－１（Ｔｉ）／Ｃ（Ｔｉ）
２Ａｐｐｌｙ：Ａｐｐｌｙ（ｖｅｒｔｅｘ，ｔｏｔａｌ）／／更新顶点 Ｔｉ中的ＰａｇｅＲａｎｋ值

ｐｒｅｖａｌ＝ＰＲｎ－１（Ａ）；ｎｅｗｖａｌ＝ｔｏｔａｌ０８５＋０１５；
ｉｆ（｜ｐｒｅｖａｌｎｅｗｖａｌ｜＜１Ｅ３）
ｐｅｒｆｏｍ－ｓｃａｔｔｅｒｔｕｒｅ；ｎ．ｐｕｓｈ－ｂａｃｋ（ｎｅｗｖａｌ）

３Ｓｃａｔｔｅｒ：Ｓａｃｔｔｅｒ（ｃｏｎｔｅｘｔ，ｖｅｒｔｅｘ，ｅａｇｅ）／／判断是否进入下次更新
ｉｆ（ｐｅｒｆｏｍ－ｓｃａｔｔｅｒ）Ｔ＝Ｔ∪Ｔｉ；／／Ｔ为下次迭代更新的节点集合
ｅｌｓｅｒｅｔｕｒｎｎｕｌｌ

步骤４、５判定节点是否为重要节点
４ｓｏｒｔ（ｍ．ｂｅｇｉｎ（），ｍ．ｅｎｄ（），ｆｏｒｍｌａｒｇｅｔｏｓｍａｌｌ）；

ＰＲ（Ａ）ｍａｘ＝ｍａｘ（ＰＲｎ（Ｔｍ））；
５ｉｆ（Ｔｉ．ＰａｇｅＲａｎｋ＞β）Ｕ＝Ｕ∪Ｔ（ｉ）；
６ｆｐｒｉｎｔｆ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝

２１２ 节点归属度计算

定义１ ｋ长度可达和ｋ长度路径：图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）中
以 ｖ１为起始节点，经 ｖ２，ｖ３…，ｖｋ＋１无重复节点到达
ｖｋ＋１，称节点 ｖ１到 ｖｋ＋１节点 ｋ长度可达，ｖ１到 ｖｋ＋１的 ｋ

长度路径Ｌ记为ｖ１ →
ｋｖｋ＋１．

定义２ 节点分配度：记节点 ｕ为网络图Ｇ（Ｖ，Ｅ）
中的重要节点，以 ｕ为起始节点的任一ｋ长度路径Ｌ，
经过无重复节点 ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ－１，ｋ长度可达终止节点
ｖｋ，则重要节点 ｕ对节点ｖｋ的节点分配度为：

ξ（ｕ →
ｋｖｋ）＝

１
ｄ（ｕ）ｄ（ｖ１）ｄ（ｖ２）…ｄ（ｖｋ－１）

（３）

定义３ 节点的 ｋ长度归属值：网络图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）
中路径 Ｌ为ｕ到ｖ的ｋ长度路径，其中 ｕ为重要节点，
ｎｉ为ｕ到ｖ的ｋ长度路径数量，则节点 ｖ归属到重要节

点ｕ的ｋ长度归属值用ｐ（ｖ →
ｋｕ）表示：

ｐ（ｖ →
ｋｕ）＝∑

ｎｉ

ｊ＝１
ξｊ（ｕ →

ｋｖ） （４）

其中，ξｊ（ｕ →
ｋｖ）指 ｖ到ｕ的第ｊ条路径上重要节点ｕ

对节点ｖ的节点分配度．
定义４ 节点归属度：网络图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）中 ｕ为重要

节点，ｖ为任意节点，ｖ到ｕ的最大路径长度为 ｍａｘｌ，则
ｖ归属于ｕ的节点归属度为该节点所有ｋ长度归属值
之和，用 Ｐ（ｖ→ｕ）表示：

Ｐ（ｖ→ ｕ）＝∑
ｍａｘｌ

ｋ＝１
ｐ（ｖ →

ｋ
ｕ） （５）

节点归属度值越大表明节点与该重要节点的关系

越近；归属度值越小说明节点与该重要节点的关系越

远．文中设置一个节点归属度阈值λ，当节点归属度值
小于阈值λ时，表明该节点相对于这个重要节点的作

用非常小，将其过滤．节点归属度计算阶段更新函数的
伪代码描述如下：
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算法２ 节点归属度计算

输入：图 Ｇ′／／经过算法１更新后的图 Ｇ
输出：｛ｖｉｄ，｛＜ｕｉｄ，Ｐ（ｖｉｄ→ｕｉｄ）＞｝｝／／每个顶点所归属的重要节点及
归属度值信息

１Ｇａｔｈｅｒ：／／计算节点到重要节点的每条路径节点分配度ξ和节点ｋ
长度归属值Ｐ
ｉｎｔｉ，ｋ；
Ｗｈｉｌｅ（ｋ＜ｍａｘｌ）／／ｍａｘｌ为两点之间的最大路径长度
ｄｏ｛ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜＝ｋ；ｉ＋＋）

ξ（ｕ →
ｉｖｋ）＝

１
ｄ（ｕ）ｄ（ｖ１）ｄ（ｖ２）…ｄ（ｖｋ－１）

；

ｐ（ｖｋ →
ｉｕ）＝ｐ（ｖｋ →

ｉｕ）＋ξ（ｕ →
ｉｖｋ）

ｋ＋＋；｝
２Ａｐｐｌｙ：／／Ａｐｐｌｙ阶段更新计算节点 ｖｋ到重要节点ｕ的节点归属度Ｐ

Ｐｊ（ｖｋ→ｕ）＝Ｐｊ（ｖｋ→ｕ）＋∑
ｍａｘｌ

ｋ＝１
ｐ（ｖｋ →

ｋｕ）

ｉｆ（｜Ｐｊ－Ｐｊ－１｜＜１Ｅ３）ｐｅｒｆｏｍ－ｓｃａｔｔｅｒ＝ｔｒｕｅ
３Ｓｃａｔｔｅｒ：／／判断是否进入下一次迭代计算

ｉｆ（ｐｅｒｆｏｍ－ｓｃａｔｔｅｒ）Ｔ＝Ｔ∪ｖｋ；／／Ｔ为下次迭代更新的节点集合
ｅｌｓｅｒｅｔｕｒｎｎｕｌｌ

４ｉｆ（Ｐ（ｖｋ→ｕ）＞λｆｐｒｉｎｔｆ｛ｖｋ，｛＜ｕ，Ｐ（ｖｋ→ｕ）＞｝｝｝

图１（ａ）为一个简单的１７节点网络图，设式（２）中
的α值为０７５，利用式（１）可计算出该网络图的重要节
点（灰色标记）．根据算法 ２可计算出节点 ｖ到相应重

要节点的节点归属度值，表１为图１（ａ）中１７个节点所
输出的节点归属度信息（λ＝０１）．

表１ １７节点网络图节点归属度信息（λ＝０１）

节点ｉｄｖｉ 节点 ｖｉ相应的重要节点归属度信息 ＜ｕｊ，Ｐ（ｖｉ→ｕｊ）＞

ｖ１ ＜ｖ２，０３４１５３６＞ ＜ｖ４，０３０３９２８＞ ＜ｖ７，０１４３１５７＞

ｖ２ ＜ｖ２，１＞ ＜ｖ４，０４４１２９８＞ ＜ｖ７，０２２０８４８＞

ｖ３ ＜ｖ２，０３１２３７＞ ＜ｖ４，０２９７７６５＞ ＜ｖ７，０２９３９８１＞

ｖ４ ＜ｖ４，１＞ ＜ｖ２，０５２９５５７＞ ＜ｖ７，０３２５９１１＞

ｖ５ ＜ｖ２，０３８４０４２＞ ＜ｖ４，０３５３９２８＞ ＜ｖ７，０２５３９７１＞

ｖ６ ＜ｖ２，０２７１４４１＞ ＜ｖ４，０２３８１０８＞

ｖ７ ＜ｖ７，１＞ ＜ｖ４，０３２５９１１＞ ＜ｖ２，０２６５０１７＞ ＜ｖ１１，０２０８９３＞

ｖ８ ＜ｖ７，０２９９４３６＞ ＜ｖ１１，０２５０６５１＞ ＜ｖ４，０１４３００７＞ ＜ｖ２，０１３１９８３＞

ｖ９ ＜ｖ７，０２８７７９７＞ ＜ｖ１１，０２８７７９７＞ ＜ｖ４，０１０５５５８＞

ｖ１０ ＜ｖ１１，０２９９４３６＞ ＜ｖ７，０２５０６５１＞ ＜ｖ１５，０１４３００７＞ ＜ｖ１３，０１３１９８３＞

ｖ１１ ＜ｖ１１，１＞ ＜ｖ１５，０３２５９１１＞ ＜ｖ１３，０２６５０１７＞ ＜ｖ７，０２０８９３＞

ｖ１２ ＜ｖ１３，０３４１５３６＞ ＜ｖ１５，０３０３９２８＞ ＜ｖ１１，０１４３１５７＞

ｖ１３ ＜ｖ１３，１＞ ＜ｖ１５，０４４１２９８＞ ＜ｖ１１，０２２０８４８＞

ｖ１４ ＜ｖ１３，０３１２３７＞ ＜ｖ１５，０２９７７６５＞ ＜ｖ１１，０２９３９８１＞

ｖ１５ ＜ｖ１５，１＞ ＜ｖ１３，０５２９５５７＞ ＜ｖ１１，０３２５９１１＞

ｖ１６ ＜ｖ１３，０３８４０４２＞ ＜ｖ１５，０３５３９２８＞ ＜ｖ１１，０２５３９７１＞

ｖ１７ ＜ｖ１３，０２７１４４１＞ ＜ｖ１５，０２３８１０８＞

节点归属度计算结束后，根据节点到相应重要节

点的归属度值可实现重要节点的扩展识别，从而以重

要节点为核心形成相应的核心社区与扩展社区．
定义５ 核心社区：设 ｕ为网络图Ｇ（Ｖ，Ｅ）中的一
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个重要节点，图 Ｇ中相对于重要节点ｕ的归属度值最
大的所有节点集合组成了以重要节点ｕ为核心的核心
社区．图 Ｇ中每个重要节点的核心社区不相交．

定义６ 扩展社区：设 ｕ为网络图Ｇ（Ｖ，Ｅ）中的一
个重要节点，除去重要节点 ｕ核心社区内的顶点，所有
与节点 ｕ存在归属关系的节点集合组成了重要节点ｕ
的次核心层，称为重要节点 ｕ的扩展社区．

表２显示了图１（ａ）中１７节点网络图的所有重要
节点形成的核心社区以及扩展社区集合．
表２ １７节点网络图所有重要节点形成的核心社区和扩展社区

重要节点ｉｄｖｊ 核心社区 扩展社区

ｖ２ ｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ５，ｖ６｝ ｛ｖ４，ｖ７，ｖ８｝

ｖ４ ｛ｖ４｝ ｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ５，ｖ６，ｖ７，ｖ８，ｖ９｝

ｖ７ ｛ｖ７，ｖ８，ｖ９｝ ｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ１０，ｖ１１｝

ｖ１１ ｛ｖ１０，ｖ１１｝ ｛ｖ７，ｖ８，ｖ９，ｖ１２，ｖ１３，ｖ１４，ｖ１５，ｖ１６｝

ｖ１３ ｛ｖ１２，ｖ１３，ｖ１４，ｖ１６，ｖ１７｝ ｛ｖ１０，ｖ１１，ｖ１５｝

ｖ１５ ｛ｖ１５｝ ｛ｖ１１，ｖ１２，ｖ１３，ｖ１４，ｖ１６，ｖ１７，ｖ１０｝

２１３ 社区的合并策略

基于重要节点形成核心社区和扩展社区后，需要

对社区进一步合并处理．本文采用的社区合并策略是
将关系紧密的重要节点所形成的核心社区及扩展社区

进行合并，从而减少冗余．
定义７ 重要节点比率：每个社区包含一个或多个

重要节点，社区内的节点对这些重要节点都存在一个

相应的节点归属度值，重要节点比率η（ｕｊ∈Ｃｉ）就是社
区内的某一重要节点在该社区内的全部重要节点中所

占的比重，其计算公式表示如下：

η（ｕｊ∈ Ｃｉ）＝
∑Ｐ（ｖｍ→ ｕｊ）

∑
ｊ
∑Ｐ（ｖｍ→ ｕｊ）

（６）

其中，ｖｍ是社区Ｃｉ中与重要节点ｕｊ存在归属度值的节
点，且 ｖｍ≠ｕｊ．

定义８ 节点重要度：若节点 ｖｘ属于社区Ｃｉ，节点
ｖｘ在社区Ｃｉ里的重要程度Ｑ（ｖｘ∈Ｃｉ）称节点重要度：

Ｑ（ｖｘ∈ Ｃｉ）＝∑（Ｐ（ｖｘ→ ｕｊ）×η（ｕｊ∈ Ｃｉ））（７）
其中 Ｐ（ｖｘ→ｕｊ）为 Ｃｉ里的节点ｖｘ到重要节点ｕｊ的节点
归属度．

社区合并阶段的伪代码描述如下：

算法３ 社区合并

输入：Ｕ，Ａ，Ｃ＝ ／／Ｕ为重要节点关系数据集，Ａ为重要节点的核
心社区及扩展社区集合

输出：Ｃ＝｛Ｃｉ，｛［ｋ，Ｑ（ｋ→Ｃｉ）］｝｝／／输出合并后社区，每个社区内的
节点表示为［节点 ｋ，ｋ在Ｃｉ的节点重要度］

１Ｗｈｉｌｅ（Ｕ≠ ）

ｄｏ｛ｉｆ（ｕｊ∈Ｕｕｉ＆＆ｍａｘ（Ｐ（ｕｉ→ｕｘ））＝Ｐ（ｕｉ→ｕｊ））
Ｃ（ｕｉ，ｕｊ）＝Ａｕｉ∪Ａｕｊ；Ｕ＝Ｕ－｛ｕｉ｝｝／／第一次合并后的社区 Ｃ

２ｉｔｖｔ＝Ｃ．ｂｅｇｉｎ（）；
Ｗｈｉｌｅ（ｉｔｖｔ！＝Ｃ．ｅｎｄ（）＆＆ｉ！＝ｕ＆＆ｉ！＝ｗ＆＆ｊ！＝ｕ＆＆ｊ！＝ｗ）ｄｏ
｛ｉｆ（ｉ＝ｕ‖ｉ＝ｗ‖ｊ＝ｕ‖ｊ＝ｗ）Ｃ（ｘ，ｙ）＝Ｃ（ｉ，ｊ）∪Ｃ（ｕ，ｗ）／／ｘ，ｙ
为ｉ，ｊ，ｕ，ｗ中不相等的两个值
ｉｔｖｔ＋＋；｝／／ｉ，ｊ，ｕ，ｗ为社区Ｃ（ｉ，ｊ），Ｃ（ｕ，ｗ）的下标．

３ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜ｎ；ｉ＋＋）
Ｃｉ＝Ｃ（ｘ，ｙ）；Ｑ（ｋ→Ｃｉ）＝Ｑ（ｋ→Ｃｉ）＋∑ Ｐ（ｋ→ｕｊ）×η（ｕｊ∈
Ｃｉ）；

４ｆｐｒｉｎｔｆＣ＝｛Ｃｉ，｛［ｋ，Ｑ（ｋ→Ｃｉ）］｝｝｝

表３ １７节点网络图中Ｃ１社区里节点的节点重要度

节点ｉｄ ｖ１ ｖ２ ｖ３ ｖ４ ｖ５ ｖ６ ｖ７ ｖ８ ｖ９ ｖ１０ ｖ１１

节点重要度 Ｑ ０２３４ ０４７２ ０２７２ ０５２５ ０２８２ ０１４４ ０４８７ ０２０１ ０１５５ ０１１６ ０２０６

表４ １７节点网络图中Ｃ２社区里节点的节点重要度

节点ｉｄ ｖ７ ｖ８ ｖ９ ｖ１０ ｖ１１ ｖ１２ ｖ１３ ｖ１４ ｖ１５ ｖ１６ ｖ１７

节点重要度 Ｑ ０２０６ ０１１６ ０１５５ ０２０１ ０４８７ ０２２４ ０４７２ ０２７２ ０５２５ ０２８２ ０１４４

图１（ｂ）是１７节点网络图经社区合并处理后所得
的社区结构，由图 １（ｂ）可知，该网络图有两个社区结
构，其中节点 ｖ７，ｖ８，ｖ９，ｖ１０，ｖ１１为两社区的重叠节点．表
３和表４给出了１７节点网络图两社区中节点的节点重
要度．

社区里相应节点的重要度值直接反映了节点在社

区里的重要性，对于重叠节点，在它相应的社区子集中

都有相应的节点重要度值 Ｑ．由表３和表４可以看出重
叠节点 ｖ７，ｖ８在社区 Ｃ１里的重要度较高，重叠节点 ｖ１０，
ｖ１１在社区 Ｃ２里的重要度较高，而节点 ｖ９在两个社区里

重要度相等，还可以看出重要节点在社区中的重要度

明显高于一般节点．

２２ ＤＯＣＶＮ算法分析
２２１ 节点归属度计算的优化分析

节点归属度的计算需要得到两个节点间的所有路

径，这是一个 ＮＰ难问题，特别对于一个拥有百万节点
的大规模网络图而言将是一个灾难．这里提出了近似
计算的策略进行优化．

式（５）得到了节点 ｖ到重要节点ｕ的ｋ长度归属值
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ｐ（ｖ →
ｋ
ｕ），记为 ｐｋ，从１长度归属值到 ｍａｘｌ长度归属

值得到数列：ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ，…，ｐｍａｘｌ．令 Ｓｋ＝ｐ１＋ｐ２＋…
＋ｐｋ－１＋ｐｋ，（１≤ｋ≤ｍａｘｌ），那么式（５）的节点 ｖ到ｕ的

归属度Ｐ（ｖ→ｕ）＝Ｓｍａｘｌ．令ψｋ＝
ｐｋ＋１
ｐｋ
，表示数列 ｐｋ的后

项与前项之比；令εｋ＝
ｐｋ＋１
Ｓｋ
表示数列后项与前ｋ项之和

的比值，其中，１≤ｋ≤ｍａｘｌ－１
图２（ａ）显示了ＧｒａｐｈＬａｂ的４集群并行模型上合成

网络图随路径长度 ｋ变化时ψｋ和εｋ的变化，ｋ＝７时，ψ７
＝００７００４；ｋ＞７时，ψｋ的值继续减小．也就是说，当 ｋ≥
７时，数列 ｐｋ的后项与前项之比小于 １／１０εｋ的值随ｋ
值的增加总体呈指数下降，ｋ值越大下降越快．当 ｋ＝７
时，ε７＝２６５２６×１０－５．

图２（ｂ）显示的是节点归属度计算时平均运行时间
随 ｋ的变化，其运行时间随 ｋ的变化急剧增大．对于
１０，０００节点的网络图而言，ｋ＝７时，运行时间为
１０８５ｓ，ｋ＝８时，运行时间达到７５９６ｓ，其路径长度仅加
１，而运行时间却增大了７倍．

实验表明，当 ｋ≥７时，ψｋ＜１／１０，εｋ＜３×１０
－５，衰

减速度很快，因此，如果取 ｋ＝７，以 Ｓ７作为节点归属度

的近似值，无需计算出所有路径的归属值，可以大大加

快运行速度，而误差则在 ０００３％的范围内．误差估算
如下：

令 Ｓ＞７＝ｐ８＋ｐ９＋… ＋ｐｍａｘｌ，则 Ｓｍａｘｌ＝（ｐ１＋ｐ２＋
…＋ｐ７）＋（ｐ８＋…＋ｐｍａｘｌ）＝Ｓ７＋Ｓ＞７

∵ψｋ＝
ｐｋ＋１
ｐｋ
，由实验得到 ０１＞ψ７＞ψ８＞ψ９＞ψ１０

……

∴ｐ９＝ψ８ｐ８＜０１ｐ８，ｐ１０＝ψ９ｐ９＜００１ｐ８，ｐ１１＝
ψ１０ｐ１０＜０００１ｐ８，……

∴Ｓ＞７＝ｐ８＋ｐ９＋ｐ１０＋…… ＜（１＋０１＋００１＋
０００１＋…）×ｐ８＝１１１１１…×ｐ８

∵
ｐ８
Ｓ７
＝ε７＝２６５２６×１０－５

∴误差珔ω＝
Ｓ＞７
Ｓｍａｘｌ

＝
Ｓ＞７

Ｓ７＋Ｓ＞７
＜
Ｓ＞７
Ｓ７
＜１１１１１… ×

ｐ８
Ｓ７

≈２９４７３×１０－５＜３×１０－５

结合实验中ψｋ值，εｋ值和运行时间随ｋ值变化的规
律以及 Ｓ７与 Ｓｍａｘｌ的误差值，取 ｋ＝７即式（５）中最大路
径长度 ｍａｘｌ为 ７时，节点归属度计算的误差控制在
０００３％，运行时间也相对较少，大大提高算法整体的效
率，优化节点归属度的计算．

２２２ 算法时间复杂度分析

（１）重要节点选择，其时间复杂度与算法迭代次数
ｉ及节点的度有关，表示为 Ｏ（ｉ｜Ｖ｜＋ｉ｜Ｅ｜），即
Ｏ（ｉ｜Ｅ｜）；
（２）节点的归属度计算，其时间复杂度与归属度值

存储表的长度 ｌ（ｌ受阈值λ控制，一般小于７，即 ｌ＜７）
及节点所有邻接点的存储表迭代更新次数 ｉ有关，表示
为 Ｏ（ｉ｜Ｅ｜ｌ＋ｉ｜Ｖ｜（ｌ＋ｌｏｇ（ｌ）），即 Ｏ（ｉ｜Ｅ｜
ｌ）．因此算法在 ＧｒａｐｈＬａｂ上的时间复杂度为 Ｏ（ｉ
｜Ｅ｜），该时间复杂度为线性的，易于并行；
（３）对于社区合并，其时间复杂度由重要节点个数

Ｎｖ（远小于顶点总数｜Ｖ｜）以及第一次合并后所形成社

区的社区个数 ＭＴ决定，其中 ＭＴ的值不大于Ｎｖ／２，则该
阶段时间复杂度为 Ｏ（｜Ｎｖ｜２／２）．

综上，ＤＯＣＶＮ算法总的时间复杂度为 Ｏ（ｉ｜Ｅ｜＋
｜Ｎｖ｜２／２）．

３ 实验分析和验证

３１ 数据集

实验采用两类数据集，一类是人工合成网络图，由

ＬＦＲ（ＬａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉＦｏｒｔｕｎａｔｏＲａｄｉｃｃｈｉ）基准程序［１２］随机生
成网络图，该基准程序合成网络图的同时生成与之相

对应的社区结构，可用来检验社区识别算法的准确性；

另一类是真实网络图．从 ＳｔａｎｆｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓＰｒｏｊｅｃｔ
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（ＳＮＡＰ）［１３］上得到．表５和表６是均为实验所用数据集
信息．
表５ 人工网络图（混合参数μ和重叠节点数ｏｎ均是ＬＦＲ算法中的参

数，可随意设定）

数据集
节点数

（｜Ｖ｜） μ ｏｎ 边数｜Ｅ｜
节点平均度

（２｜Ｅ｜／｜Ｖ｜）

ｓｙｎｔｈＮｅｔ１０ｗ １００，０００ ０４１００００１，９８４，９００ ３９７０

ｓｙｎｔｈＮｅｔ５０ｗ ５００，０００ ０４１００００９，８３１，２８９ ３９３３

ｓｙｎｔｈＮｅｔ１００ｗ １，０００，０００ ０４１００００１９，６４１，３８２ ３９２８

表６ 真实网络图

数据集
节点数

（｜Ｖ｜）
边数｜Ｅ｜

节点

平均度
数据集描述

ｗｅｂ－ＢｅｒｋＳｔａｎ ６８５，３２０ ７，６００，５９５ ２２１８
Ｂｅｒｋｅｌｅｙ和Ｓｔａｎｆｏｒｄ
的网络图

ｗｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ ３２５，７２９ １，４９７，１３４ ９１９
ＮｏｔｒｅＤａｍｅ
的网络图

ｗｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ ２８１，９０３ ２，３１２，４９７ １６４１
Ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ
的网络图

ｓｏｃＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌｌ ４，８４７，５７１ ６８，９９３，７７３ ２８４７
ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ
在线社交网络

ｓｏｃＰｏｋｅｃ １，６３２，８０３ ３０，６２２，５６４ ３７５１
Ｐｏｋｅｃ

在线社交网络

ＷｉｋｉＴａｌｋ ２，３９４，３８５ ５，０２１，４１０ ４１９
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａｔａｌｋ
（交际）网络

实验基于 ＧｒａｐｈＬａｂ计算模型实现，１６台机器作为
实验集群，每台机器的配置相同：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５
－３４７０４核ＣＰＵ（３２ＧＨｚ），内存８ＧＢ，集群中设置１台为
Ｍａｓｔｅｒ机，其余为Ｍｉｒｒｏｒ机．通过实验发现，取α＝０７５，

λ＝０１时社区识别的效率最高．根据前面的优化分析，
节点归属度的计算取路径长度ｍａｘｌ＝７

实验以 ＢＯＣＬＰ算法［３］和 ＰＤ算法［５］以及 ＤＥＰＯＬＤ
算法［７］三种对重叠社区识别性能较好的算法作为对比

算法．ＢＯＣＬＰ算法是 Ｃ＋＋语言实现的单机算法；ＰＤ算

法是基于Ｇｉｒａｐｈ并行图处理模型实现，ＤＥＰＯＬＤ算法是
基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行算法，在 Ｈａｄｏｏｐ模型下运行，集
群个数均设定为１６，在下面的实验中，三个对比算法的
参数均选取它们识别效率最高时的值．
３２ 社区识别质量分析

３２１ 人工合成网络图

定义９ 归一化互信息ＮＭＩ［１４］：ＮＭＩ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕ
ｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）往往用来比较两个实验结果变量变化时
相互之间的关系，是数据挖掘的聚类算法以及社区结

构识别算法中常用的验证算法效率的比照参数．

ＮＭＩ＝ Ｉ（Ｘ，Ｙ）
Ｈ（Ｘ）Ｈ（Ｙ槡 ）

（８）

其中，Ｉ（Ｘ，Ｙ）是 Ｘ和 Ｙ之间的互信息，Ｈ（Ｘ），Ｈ（Ｙ）分
别是 Ｘ，Ｙ的熵．ＮＭＩ值用来反映社区识别算法所识别的
社区结构与真正社区结构间的接近程度，如果 ＮＭＩ（０≤
ＮＭＩ≤１）的值越大，则说明社区结构越符合实际情况．

作为社区识别质量的评判标准，ＮＭＩ通常与 ＬＦＲ
基准程序里混合参数μ相结合，根据μ变化时 ＮＭＩ值
的变化来评定社区质量的好坏．

图３显示了不同识别算法在不同规模网络图上随
混合参数μ值变化时对应 ＮＭＩ值的变化规律．图３（ａ）
和图 ３（ｂ）是四种算法在网络图 ｓｙｎｔｈＮｅｔ１０ｗ和 ｓｙｎｔｈ
Ｎｅｔ５０ｗ中ＮＭＩ值的变化曲线．当μ＝０４时，ＤＯＣＶＮ算
法的ＮＭＩ值最大，几乎接近０９８，与 ＢＯＣＬＰ，ＤＥＰＯＬＤ以
及ＰＤ算法的最大ＮＭＩ值相比，ＤＯＣＶＮ算法的社区识别
效率相对较好．且参数μ在０～０８之间变化时，ＤＯＣＶＮ
算法的ＮＭＩ值几乎没有波动，而另三种算法的波动相
对明显，由此可以说ＤＯＣＶＮ算法有很好的稳定性，图３
（ｃ）是 ＰＤ，ＤＯＣＶＮ以及 ＤＥＰＯＬＤ三种算法在 ｓｙｎｔｈＮｅｔ
１００ｗ合成图中的ＮＭＩ值比较，可以看出 ＤＯＣＶＮ算法的
ＮＭＩ值基本稳定在０９７～０９８１之间，对大规模网络图
的识别性能优于 ＰＤ及 ＤＥＰＯＬＤ算法．该实验表明了
ＤＯＣＶＮ算法在大规模网络上的高效性和稳定性．

３２２ 真实网络图

与人工合成网络图不同，真实的网络图没有原始

的社区结构信息作比对，引入社区质量参数—聚类系

数对真实网络图识别效率进行验证．
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定义１０ 聚集系数（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）［１５］：往
往用于描述网络的聚集度，是一个非常重要的参数，网

络的社区结构和搜索性能等问题均与其有密切关系．

ｃ（ｉ）＝ ２ｎ
ｋ（ｋ－１） （９）

其中，ｋ为节点ｉ的邻居节点数，ｎ为节点ｉ的邻居节点
之间实际的连接边数．所识别社区结构质量的好坏可
用社区结构内所求的节点平均聚集系数的大小评判，

平均聚集系数较高说明所识别的社区质量较好．文献
［１５］中指出若一个社区内所有节点的平均社区 ＣＣ值
大于或等于这些节点的平均全网 ＣＣ值的３倍，就说明
所识别出的社区结构有意义，也证明了所用社区识别

算法的识别质量很高．
图４显示了ＤＯＣＶＮ算法在表６的６个真实数据集

上部分社区内节点的平均社区ＣＣ和平均全网 ＣＣ的结
果对比．图中节点在社区内平均社区 ＣＣ的值明显高于
节点对全网络图的平均全网社区 ＣＣ，由于６个真实数
据集网络图结构的稀疏稠密不同，所得的聚集系数值

的大小有所不同，但总的来说这些社区内节点的平均

社区 ＣＣ值基本上都高出节点平均全网 ＣＣ值的 ３倍，
即从节点聚集系数的角度证明了 ＤＯＣＶＮ算法的社区
质量很高，在大规模真实数据集上是可行的，有很好的

社区识别效率．
３３ 集群大小对算法运行时间和社区质量的影响

图５是６个真实数据集随集群个数变化时算法运

行时间及所识别社区内部分节点的平均社区值的实验

变化结果．由图５（ａ）和图５（ｂ）可以看出，ＤＯＣＶＮ算法
的运行时间的随着运行集群个数的增大而减少，而所

识别社区内节点的平均社区 ＣＣ值不变，说明算法随着
集群数量的增大不影响算法的识别质量，图５的这个实
验结果符合 ＧｒａｐｈＬａｂ计算模型的设计理念，即通过并
行计算处理网络图数据来降低运行时间但又不影响算

法的效率．由图５还可以看出，６个不同数据集所减少
的运行时间与集群个数的增加并不直接成反比，因为

在集群个数增加的同时也增加了部署节点到集群的时

间，增加额外开销，一定程度上影响了算法的运行时

间．因此，集群的数量并不是越多越好，当网络图中节
点规模小于百万时，Ｇｒａｐｈｌａｂ的集群数量设置在 １６以
内即可高效运行．

图６是集群个数为１６时各算法运行时间的比较．
ＤＯＣＶＮ算法识别社区的运行时间明显快于 ＰＤ和 ＤＥ
ＰＯＬＤ算法．因为 ＤＥＰＯＬＤ算法基于 Ｈａｄｏｏｐ平台的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架，在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ下处理数据时要进行频
繁的数据交换，大大增加了算法的运行时间；ＰＤ算法在
同步消息传递机制的 ＢＳＰ模型上运行，只有超步中所
有的节点都处理完毕才会进入下一迭代，增加了运行

成本，而 ＤＯＣＶＮ算法在 ＧｒａｐｈＬａｂ并行计算模型上异步
迭代运行，每个顶点独立计算不需同步等待即可进入

下一次迭代，且算法还对节点归属度的计算进行了优

化处理，能很好地控制运行时间．
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４ 结论

社区识别在复杂网络分析中扮演着重要角色，本

文提出的ＤＯＣＶＮ算法充分利用了Ｇｒａｐｈｌａｂ异步并行化
和分布式计算框架的特点，解决了单机算法不能处理

的网络规模问题，实现了对大规模复杂网络的重叠社

区识别．实验证明，当网络节点规模在百万以上时，本
文算法在不降低所识别社区准确性的前提下表现了出

更好的运行效率，并且通过实验可发现该算法识别效

率优于基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架和基于 ＢＳＰ模型的社区识
别算法．
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