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　　摘　要：　随着网络结构的不断扩大和日益复杂，传统的重叠社区发现算法已经不能有效地处理大规模网络数
据，发现合理的社区结构．本文提出了顶点引力的概念，引入顶点凝聚度和社区凝聚度作为满足社区的外部结构稀疏
性和社区内部结构紧密性的判定指标，构造了基于结构紧密性的重叠社区发现算法 ＯＣＳＣ．该算法经过预处理，核心
子图划分以及核心社区的扩展三个步骤，能有效地发现重叠社区，通过对人工合成网络和真实网络结构的社区发现实

验，运用ＮＭＩ和Ｆ１Ｓｃｏｒｅ等指标验证ＯＣＳＣ算法的合理性和优越性．
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１　引言
　　存在于现代社会的各种复杂的网络结构，都呈现
出一种重要的社区结构的特性—内部结构紧密，外部

结构稀疏［１］．随着互联网的发展和网络结构的扩张，网
络内部的顶点数量不断增加，如 Ｆａｃｅｂｏｏｋ、腾讯和新浪
微博等用户量已达到百亿级别，京东，阿里的网络用户

购物商品构成的网络结构顶点也达到亿级别，发现这

种庞大网络的内在社区结构对建立用户画像、进行商

品推荐等都有一定指引作用．传统的社区发现方法单
纯考察顶点之间的连接边，文献［２～４］将整个结构作
为一个整体社区，文献［５］只能发现内部完全连接的
团．如何保证社区内部结构的紧密性的同时，确保社区
结构的可扩展性，文献［６］用三角形作为社区结构判定

和社区扩展的最小单元，但该算法只能发现非重叠社

区结构，无法进行重叠社区的识别．
为了解决现存算法不能同时保证社区内部结构的

紧密性和社区结构的可扩展性的重叠社区识别问题，

提出了基于结构紧密性的重叠社区发现算法（Ｏｖｅｒｌａｐ
ＣｏｍｐａｃｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅＣｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＯＣＳＣ），
主要贡献包括：

１针对社区形成的三角形结构对顶点的牵引力，提
出顶点引力的概念，引入顶点凝聚度和社区凝聚度作为

社区外部结构稀疏性和内部结构紧密性的判定指标；

２提出基于结构紧密性的重叠社区发现算法 ＯＣ
ＳＣ；

３基于单机环境和 ｓｐａｒｋ分布式平台实现 ＯＣＳＣ
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重叠社区发现算法．通过对人工合成数据集和真实数
据集运用ＮＭＩ和 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ等各项指标判定社区发现算
法的合理和优越性．

２　相关工作
　　面对大型复杂的网络社区发现的需求，如何找到
网络合理划分的精确解是一个 ＮＰ难问题．Ｎｅｗｍａｎ等
人提出的ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ算法［２］用模块度来衡量社区划

分的优劣，Ｚｈａｎｇ等［７］对模块化计算进行了改进，大大

提高了社区识别的效率．近期 ＰｒａｔＰ［６］从社区结构合理
性出发，提出用三角形作为社区结构判定和社区扩展

的最小单元的ＳＣＤ算法．
对于重叠社区的研究，Ｇｒｅｇｏｒｙ等人提出了基于 Ｇ

Ｎ算法的 ＣＯＮＧＡ算法［８］对重叠顶点进行分裂，能进行

社区的重叠发现，但复杂度高，不适合大规模复杂网络

的社区发现．Ｇｒｅｇｏｒｙ等人和ＪＲ等人将非重叠的标签传
播算法改造为重叠社区发现算法，分别提出了 ＣＯＰＲＡ
算法［９］和 ＳＬＰＡ算法［３］，但是 ＣＯＰＲＡ算法鲁棒性差，
ＳＬＰＡ算法需根据不同的网络结构设置不同的概率准则
和参数才能选取相应的标签，实用性不强．Ｇｏｐａｌａｎ等人
运用混合概率模型的贝叶斯思想提出ＳＶＩＮＥＴ算法［１０］，

通过计算后验分布来估计社区的结构，同时使用平均

场变分推断随机优化算法来计算后验分布来确定社区

的划分．Ａｄａｍｃｓｅｋ等人提出的 Ｃｆｉｎｄｅｒ算法［５］，社区内

部边密度高容易形成派系，通过发现派系然后融合进

行重叠社区发现．Ｍｉｎｇ等人［１１］基于遗传算法提出从边

的聚类的ＭｅｍｅＬｉｎｋ算法，运用模块度衡量社区的质量
并在带权线性图上运用遗传算法进行优化，最终通过

基因编码将边社区转为顶点社区．

３　基本概念
　　表１为本文所用的符号与对应的描述．

表１　符号表

符号 描述

Ｇｃｒ 核心顶点构成的子图

Ｖｃｒ 核心顶点的集合

Ｅｃｒ 核心顶点间组成边的集合

Ｃ 社区

Ｃｃｒ 核心社区

ｐｔＣ（ｘ） 社区Ｃ内顶点成员ｘ的凝聚度
ｐｔ（Ｃ） 社区Ｃ的凝聚度
ＰＲ（ｘ） 顶点ｘ的ＰａｇｅＲａｎｋ值
ＮＴｘ 与ｘ顶点形成三角形邻接顶点
ｄｔｒｉ（ｘ） 与ｘ顶点能形成三角形的邻接度
ｖｔＣ（ｘ） ｘ顶点与社区Ｃ至少一个三角形的顶点数
β 限制核心顶点的数量的阈值

　　定义１　核心顶点：图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）中，核心顶点集
Ｖｃｒ＝｛ｖｘ∈Ｖ，ＰＲ（ｖｘ）β｝，其中 ＰＲ（ｖｘ）表示顶点 ｖｘ

的ＰａｇｅＲａｎｋ值．即所有ＰａｇｅＲａｎｋ值大于阈值 β的顶点
构成核心顶点．

定义２　核心子图：图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），ｅ∈Ｅ，ｅ两端点
ｖ１，ｖ２，Ｅｃｒ＝｛ｅ∈Ｅ，ｖ１∈Ｖｃｒ，ｖ２∈Ｖｃｒ｝，则 Ｇｃｒ＝（Ｖｃｒ，Ｅｃｒ），
ＧｃｒＧ为核心子图，核心子图是核心顶点的导出子图．

定义３　顶点引力 ＰＲＤ（ｖ）：图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）中，ｖ∈

Ｖ，顶点引力ＰＲＤ（ｖ）＝ＰＲ（ｖ）ｄｔｒｉ（ｖ）
．

定义４　顶点凝聚度ｐｔｃ（ｘ）：图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），ｖ∈Ｖ，Ｃ
为社区，顶点ｘ加入社区Ｃ则需计算顶点ｘ的凝聚度．

ｐｔＣ（ｘ）＝

０， ｉｆｖｔＣ（ｘ）＝０

∑
ｙ∈（ＮＴｘ∩Ｃ）

ＰＲＤ（ｙ）

∑
ｙ∈ＮＴｘ

ＰＲＤ（ｙ

     

）

顶点归属关系

·
ｖｔＣ（ｘ）{Ｃ
社区内部结构

， ｉｆｖｔＣ（ｘ）≠










０

（１）
其中，ｖｔＣ（ｘ）表示ｘ顶点与社区Ｃ内至少能构成一个三
角形的顶点数．ｙ∈ＮＴｘ表示 ｙ属于与 ｘ顶点能形成三
角形的ｘ顶点的邻接顶点．

定义５　社区凝聚度ＰＴ（Ｃ）：社区Ｃ凝聚度ＰＴ（Ｃ）
可由社区内各个顶点成员 ｘ的凝聚度 ｐｔＣ（ｘ）的均值表

示，即ＰＴ（Ｃ）＝ １Ｃ∑ｘ∈Ｃ ｐｔＣ（ｘ）．
社区的凝聚度 ＰＴ（Ｃ）强的社区主要包括两个特

点：１社区内点与社区外的点结构孤立；２社区内的点
有强的链接性．社区的凝聚度 ＰＴ（Ｃ）的值越大，说明该
社区的内部连接越紧密且外部结构越稀疏；反之，社区

的凝聚度ＰＴ（Ｃ）的值越小，说明该社区的内部连接越
松散或社区内外结构不能合理的分离．

模块度 Ｍ值是衡量网络中社区稳定度的常用
指标：

Ｍ＝ＩＥ－（
２Ｉ＋Ｏ
２Ｅ ）

２

（２）

其中Ｉ表示两个端点均在同一社区中的边的数目，Ｏ表
示其中一个端点在社区中，而另一个端点不在社区中

的边的数目，Ｅ表示所有社区内边的数目．
定义６　核心社区：通过模块度Ｍ值划分核心子图

Ｇｃｒ＝（Ｖｃｒ，Ｅｃｒ），当 Ｍ达到最大值时得到的核心顶点集
构成核心社区．

定义７　扩展社区：从核心社区Ｃｃｒ出发通过社区凝
聚度指标不断扩展，使社区凝聚度值达到最大，得到的

顶点集合为扩展社区．

４　社区凝聚度特性
　　一个好的社区发现算法应该具备两个方面：社区
外部结构的稀疏性和社区内部结构的紧密性．提出的
社区凝聚度衡量指标ＰＴ（Ｃ）具有以下特性．

６４１
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４１　特性１：内部结构紧密
很多算法［２～４］将社区内的边同等对待，没有考虑该

边的引入是否影响社区内的结构，使社区内结构不紧

密．顶点加入社区时，能否保证社区内部结构是衡量社
区好坏的重要标准．因此不仅仅考虑社区内边的数量，
也要考虑社区内边的结构化程度．图１显示了两个具有
相同顶点数和边数的社区所对应的凝聚度值．

图１（ｂ）的社区结构内部更紧密，社区凝聚度值也
更大，说明社区内部结构越紧密社区凝聚度值越大．
４２　特征２：社区内不存在桥接

独立的社区Ｃ１，Ｃ２通过一条边连接称之为桥接．桥
接对于社区而言是弱连接，对社区内部结构性有很大影

响．优越的社区发现指标，社区内不应该存在桥接．图２
显示了社区内是否桥接与社区的凝聚度之间的关系．

定理１　Ｃ１，Ｃ２为图 Ｇ内两个社区：若 Ｃ１和 Ｃ２是
两个独立社区，若两个社区间存在桥接，则 ＰＴ（Ｃ１）＞
ＰＴ（Ｃ１∪Ｃ２），ＰＴ（Ｃ２）＞ＰＴ（Ｃ１∪Ｃ２）（证明略）

定理１说明社区内不应该存在桥接现象，反之，存
在桥接的两个社区不应该合并．
４３　特征３：切点

切点表示两个社区之间通过一个节点相连，是一

个弱连接，因为两个社区之间仅通过切点连接，两者不

存在相互结构连接性．如果针对社区内部结构来考虑，
可将切点分配给两个不同的社区．

图３（ｂ）的划分比图３（ａ）更具合理性，对应的社区
凝聚度，图３（ｂ）大于图３（ａ），因此社区凝聚度能有效
的说明社区结构的合理性．

通过以上的三个特性可知，运用社区凝聚度既能

保证社区内部结构的合理性，又能保证社区的可扩展

性，最大限度地发现合理的社区结构，因此算法考虑如

何扩展使各个社区的凝聚度达到最大．

５　ＯＣＳＣ算法描述
　　基于核心社区的社区结构增量的社区发现算法
（ＯＣＳＣ），主要分为预处理，核心子图划分和核心社区
的扩展三个阶段．
５１　预处理过程

预处理过程包括剪枝和核心顶点的选择．
（１）剪枝．根据社区凝聚度的特性２所指出的“社

区内不存在桥接”的特性，可首先去除整个网络中未形

成三角形的边，大大提高社区发现的效率．
（２）核心顶点的选择．通过ＰａｇｅＲａｎｋ值确定网络内

顶点的重要程度，同时计算每个顶点对邻接点的引力

后，选择合适的γ值以确定阈值β，得到一组核心顶点．
５２　核心子图划分

对网络的顶点和边过滤只留下核心顶点和连接

边，构成的核心子图，对核心子图用式（２）的 Ｍ值进一
步划分形成多个核心社区．
１初始化，每个核心点表示独立的不同的核心

社区；

２对于每个核心社区的邻接，通过 Ｍ值的增益判
定是否合并到核心社区；

３重复第二步，直到不发生合并，核心子图划分
完成．

核心子图划分的实现算法如下所示：

算法１　核心子图划分

输入：整个核心子图ｓｕｂｇｒａｐｈ
输出：核心社区的集合

１．　ｖａｒｎｅｗＧｒａｐｈ＝ＩｎｉｔＧｒａｐｈ（ｓｕｂｇｒａｐｈ）．ｃａｃｈｅ（）／初始化图操作，
每个核心顶点表示为不同的核心社区，获取核心社区度信息／

２．　Ｗｈｉｌｅ（ｕｐｄａｔｅｄ＞０）／循环到最终社区划分不发生变化／
３．　ＶａｌｖｅｒｔｅｘＲｄｄ＝ｎｅｗＧｒａｐｈ．ｍａｐＲｅｄｕｃｅＴｒｉｐｌｅｔｓ

（ｅｄｇｅＦｕｎｃ．＿＋＋＿）．ｃａｃｈｅ（）／获取每个核心顶点的邻接顶点
的信息，ｅｄｇｅＦｕｎｃ方法映射每个核心顶点邻接顶点／

４．　ｖａｌｉｄＣｏｍｍ＝ｖｅｒｔｅｘＲｄｄ．ｍａｐ｛ｃａｓｅ（ｖｉｄ，ｖＡｒｒ）＝＞（ｖｉｄ，ｍｏｄｕｌａｒｉ
ｔｙ（ｖＡｒｒ））｝．ｃａｃｈｅ（）／对于每个核心顶点的邻接顶点数组进行
Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ的增益判定，将其分配到最合适的核心社区／

５．　ｖａｌｕｐＭｅｓｓａｇｅ＝ｇｅｔＵｐｄａｔｅＭｅｓｓａｇｅ（ｉｄＣｏｍｍ）
６．　ｎｅｗＧｒａｐｈ＝ｎｅｗＧｒａｐｈ．ｊｏｉｎＶｅｒｔｉｃｅｓ（ｕｐＭｅｓｓａｇｅ）／根据第三步

核心顶点社区的分配，更新核心子图中顶点信息／
７．　ｕｐｄａｔｅｄ＝ｎｅｗＧｒａｐｈ．ｖｅｒｔｉｃｅｓ．ｆｉｌｔｅｒ（＿．＿２ｃｈａｎｇｅｄ）．ｃｏｕｎｔ／当前
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划分顶点变化的数量／
８．　ｎｅｗＧｒａｐｈ．ｖｅｒｔｉｃｅｓ．ｇｒｏｕｐｂｙ（ｉｄＣｏｍｍ）／输出核心社区的集合／

５３　核心社区的扩展
核心社区的扩展，通过判定顶点ｖ是否被当前状态

的社区 Ｃ接纳，需要计算新的社区凝聚度是否增大：

ＰＴ（Ｃ∪｛ｖ｝）－ＰＴ（Ｃ）＝ １
Ｃ∪｛ｖ｝

· ∑
ｘ∈Ｃ∪｛ｖ｝

ｐｔＣ∪｛ｖ｝（ｘ）

－ １Ｃ·∑ｘ∈Ｃ ｐｔＣ（ｘ）
当ＰＴ（Ｃ∪｛ｖ｝）－ＰＴ（Ｃ）０时将顶点ｖ添加进社

区，维持社区Ｃ的凝聚度值不断增长，使社区 Ｃ的凝聚
度值增大．核心顶点的社区扩展，需要重新计算社区内
每个点ｘ的ｐｔＣ（ｘ）值才能得到社区 ＰＴ（Ｃ）值的变化，
时间复杂度将达到 Ｏ（ｄｎ）２＝Ｏ（ｅ２）．为了降低算法
的复杂度，引入定理２．

定理２　如图４，顶点ｖ为判定顶点，社区 Ｃ内部 Ｆ
的顶点与顶点 ｖ邻接，社区内 Ｇ的顶点与顶点 ｖ不
邻接，

ｒ＝Ｃ，则ＰＴ（Ｃ∪｛ｖ｝）－ＰＴ（Ｃ）

＝ １
（ｒ＋１）２

·∑
ｘ∈Ｆ

１

∑
ｙ∈ＮＴｘ

ＰＲＤ（ｙ）

· ∑
ｙ∈（ＮＴｘ∩Ｃ）

ＰＲＤ（ｙ）＋ＰＲＤ（ｖ( )）·δ（ｘ）＋ＰＲＤ（ｖ）·ｖｔＣ（ｘ( )）

－∑
ｘ∈Ｃ

１

∑
ｙ∈ＮＴｘ

ＰＲＤ（ｙ）
· ∑

ｙ∈（ＮＴｘ∩Ｃ）
ＰＲＤ（ｙ( )）·ｖｔＣ（ｘ）

·
２
ｒ＋

１
ｒ( )２ ＋ １

（ｒ＋１）２
·
∑

ｙ∈（ＮＴｖ∩Ｃ）
ＰＲＤ（ｙ( )）·ｖｔＣ（ｖ）

∑
ｙ∈ＮＴｖ

ＰＲＤ（ｙ）
（３）

其中

δ（ｘ）＝
０， ｘ与社区Ｃ内的点不构成三角形
１， ｘ与社区Ｃ{ 内的点构成三角形

（证明略）

５４　时间复杂度分析
ＯＣＳＣ算法主要分为预处理，核心子图划分和核心

社区的扩展三个阶段．预处理的时间复杂度为Ｏ（ｅ）；核
心子图划分是通过每个核心顶点的邻接判定顶点的归

属，时间复杂度为Ｏ（珔ｄｃｒｎｃｒ）Ｏ（ｅ），珔ｄｃｒ表示核心子图
的平均度，ｎｃｒ为核心子图的顶点数；核心社区扩展的主
要开销为式（３），复杂度为 Ｏ（ｎ珔ｄ）＝Ｏ（ｅ），ｎ为网络顶
点数．因此，算法的总体时间复杂度为Ｏ（ｅ）．

６　实验

６１　实验环境描述
整个实验过程运用了 Ｍａｓｔｅｒ（１台，ＣＰＵ为８Ｃｏｒｅ

２４，内存２５ＧＢ）和Ｗｏｒｋｓ（１０台，ＣＰＵ为８Ｃｏｒｅ２４，内
存８０ＧＢ），集群内部软件配置 ＨＤＦＳ和 Ｙａｒｎ，基于 Ｈａ
ｄｏｏｐ版本 ２６５，Ｓｐａｒｋ版本为 １６３，其运行模式为
ＳｐａｒｋＯｎＹａｒｎ，ｄｒｉｖｅｒ和ｅｘｅｃｕｔｏｒ的内存为６ＧＢ．
６１１　人工合成和真实数据集

人工合成数据由ＬＦＲ（ＬａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉＦｏｒｔｕｎａｔｏＲａｄｉｃ
ｃｈｉ）基准程序随机生成网络图［１２］，Ｏｍ表示重叠的顶点
应该属于几个社区结构，其分别设置为３到９进行实
验．随着Ｏｍ的增大，网络结构中的社区识别难度也随
之增大．参数设置如表２．

表２　人工合成数据生成参数

顶点数 平均度 最大度 重叠顶点数 混淆系数

５０００ １０ ５０ ５００ ０３
５００００ １０ ５０ ５０００ ０３

　　真实数据为斯坦福大学（ＳＮＡＰ）［１３］的三个重叠社
区的网络数据集：

表３　原始数据集描述

数据集　
属性　　　　　

Ａｍａｚｏｎ ＤＢＬＰ ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ

Ｎｕｍｖｅｒｔｉｃｅｓ ３３４，８６３ ３１７，０８０ ３，９９７，９６２

Ｎｕｍｅｄｇｅｓ ９２５，８７２ １，０４９，８６６ ３４，６８１，１８９

Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ １５１，０３７ １３，４７７ ２８７，５１２

　　数据集的提供方同时还提供了对应网络的标准的
高质量的５０００个真实社区．对这５０００个社区处理：
１对于这５０００个标准的社区删除重复的社区和

社区大小小于３的社区，依据内部边密度进行排序，然
后删除边密度后四分之一分位数的社区．
２然后根据步骤１获取的社区对原本的整个网络

数据进行处理，删除不存在边和顶点．
最终将处理完的网络和社区作为社区发现的评估

网络和标准，处理后的网络结构表４所示．
表４　处理后数据集描述

数据集　
属性　　　　　

Ｕ＿Ａｍａｚｏｎ Ｕ＿ＤＢＬＰ Ｕ＿ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ

Ｎｕｍｖｅｒｔｉｃｅｓ ８２７５ ２６，９５６ ４４，０９３

Ｎｕｍｅｄｇｅｓ ２２，２３１ ８８，７４２ ８７１，４０９

Ｍａｘｃｏｍｍｓｐｅｒｎｏｄｅ ４ ８ １３

Ｍｉｎｃｏｍｍｓｉｚｅ ３ ６ ３

Ｍａｘｃｏｍｍｓｉｚｅ ２７ ３８ ４０７

Ｍｉｎｄｅｎｓｉｔｙ ０３２４ ０４８９ ０６６７
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６１２　对比算法
为了合理的比较和评估ＯＣＳＣ算法的性能，实验选

用单机算法ＳＬＰＡ［３］、ＳＶＩＮＥＴ［１０］、Ｃｆｉｎｄｅｒ［５］、Ｎｉｓｅ［１４］和基
于ｓｐａｒｋ实现的 ｉＳＬＰＡ［１５］和 ＢｉｇＣｌａｍ［１６］算法，分别对人
工合成数据集，表５和表４数据集进行对比：
１ＳＬＰＡ：广播监听标签传递算法．ｉＳＬＰＡ是对 ＳＬ

ＰＡ算法的改进，基于ｓｐａｒｋ实现的高效分布式的算法．
２ＳＶＩＮＥＴ：混合概率模型贝叶斯重叠社区发现

算法．
３Ｃｆｉｎｄｅｒ：基于派系过滤的社区发现算法．
４ＢｉｇＣｌａｍ：基于非负矩阵分解的社区发现算法．
５Ｎｉｓｅ：种子传播算法．

６１３　性能评估指标
为了评估社区发现算法得到的社区结构是否合

理，运用归一化互信息（ＮＭＩ）和平均Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值（Ｆ１）作
为衡量社区质量的判定标准．

（１）归一化互信息 ＮＭＩ评估社区发现算法社区发
现的结构和真实的社区结构之间的差异程度．

ＮＭＩ＝ Ｉ（Ｘ，Ｙ）
Ｈ（Ｘ）Ｈ（Ｙ槡 ）

其中Ｘ表示通过社区发现算法发现的社区结构，Ｙ表示

真正社区结构，Ｉ（Ｘ，Ｙ）表示 Ｘ，Ｙ间互信息，Ｈ（Ｘ），
Ｈ（Ｙ）表示Ｘ，Ｙ的熵．

（２）平均 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值（Ｆ１）是网络中社区结构的
Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值的均值，Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值可表示为集合 Ａ和集合 Ｂ
之间准确率和召回率的协和平均值．其中 ｐ（Ａ，Ｂ）为准
确率，ｒ（Ａ，Ｂ）为召回率．
Ｆ１Ｓｃｏｒｅ（Ａ，Ｂ）＝２ｐ（Ａ，Ｂ）ｒ（Ａ，Ｂ）／（ｐ（Ａ，Ｂ）＋ｒ（Ａ，Ｂ））
６２　ＰＴ指标合理性

对表３中ＤＢＬＰ真实网络进行社区发现后，计算每
个社区的 ＰＴ，Ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ和 Ａｖｅｒａｇｅｅｄｇｅｄｅｎｓｉｔｙ的
值［６］，根据社区的ＰＴ值进行排序，并切分为２０等分后，
画出箱线图，如图５所示．

Ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ表示传导性，可以形象的描述社区外的
稀疏度，如式（４），其中Ｎ（ｘ）表示ｘ顶点的邻接顶点集．

∑
ｘ∈Ｃ
Ｎ（ｘ）∩（Ｇ＼Ｃ）

∑
ｘ∈Ｃ
Ｎ（ｘ）

（４）

Ａｖｅｒａｇｅｅｄｇｅｄｅｎｓｉｔｙ表示社区内边的平均密度，可以
形象的描述社区内的紧密程度，可表示为式（５）所示：

１
Ｃ∑ｘ∈Ｃ

Ｎ（ｘ）∩Ｃ
Ｃ－１

（５）

　　图５显示，随着社区 ＰＴ的降低，社区外部结构稀
疏性越高，社区内部结构越不紧密，进一步通过实验证

明ＰＴ指标用于社区发现的合理性．
６３　ＯＣＳＣ算法性能评估
６３１　人工合成数据集实验

随着Ｏｍ的变化，比较 ＯＣＳＣ算法与 ＳＬＰＡ，ＳＶＩＮＥＴ
和Ｃｆｉｎｄｅｒ的ＮＭＩ指标的变化如图６所示，本文的 ＯＣ
ＳＣ算法相比其他的算法整体上处于较大的优势，波动
程度上也较平稳，说明本文的算法能很好的克服重叠

社区识别的困难，并保持高的社区识别准确率，图６（ｃ）
中Ｃｆｉｎｄｅｒ算法在４小时内未能跑出结果．

表５显示超参数 β的取值与 ＮＭＩ的关系．实验运

用模拟退火策略对超参数β进行启发式搜索．无论β的
初始值如何选取，最终搜索过程都停止在 ＮＭＩ最优解
对应的β值，说明该策略能跳出局部最优达到全局最
优解．

表５　超参数β和ＮＭＩ值的关系

β　
Ｏｍ　　　

０４ ０５ ０６ ０７ ０８ ０９

３ ０７９ ０８２ ０８３５ ０８０ ０８１５ ０８０
４ ０８０９ ０８１３ ０７９５ ０７９２ ０７９ ０７８５
５ ０７９３ ０７９５ ０７９３ ０７９ ０８３５ ０８０
６ ０８２３ ０８３２ ０８２５ ０８２０ ０８２２ ０８１５
７ ０７９ ０８０ ０８２１ ０８２ ０８３２ ０８２９
８ ０８０ ０８１ ０８１６ ０８３１ ０８４２ ０８２
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６３２　单机环境下性能分析
单机环境下真实数据性能分析主要对处理后的数

据集（Ｕ＿Ａｍａｚｏｎ，Ｕ＿ＤＢＬＰ和Ｕ＿ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ）和原数据
集（Ａｍａｚｏｎ，ＤＢＬＰ和ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ）在ＮＭＩ，Ｆ１Ｓｃｏｒｅ和时
间性能三个方面的比较．

针对处理后的数据集，核心点阈值 β在 ０７５到
０８时社区发现的结构达到优解．图７（ａ）显示 ＮＭＩ指
标判定上，ＯＣＳＣ算法明显优于其他算法的结果；图 ７
（ｂ）显示Ｆ１Ｓｃｏｒｅ指标判定上，ＯＣＳＣ算法和其他算法差
不多．对于ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ’数据集，算法ＳＶＩＮＥＴ和Ｃｆｉｎｄｅｒ
运行时间超过了 ４个小时．整体而言，通过 ＮＭＩ和

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ两个指标的判定，ＯＣＳＣ算法发现的社区更为
合理．图７（ｃ）为同等条件下单机运行的结果，时间复杂
度同为Ｏ（ｅ）的算法ＯＣＳＣ比ＳＬＰＡ算法更具优势，因为
ＯＣＳＣ算法进行预处理，并选取核心子图进行扩展，而
ＳＬＰＡ选取随机种子进行扩展导致冗余；Ｃｆｉｎｄｅｒ的算法
的时间复杂度是边的指数级，当网络内边数较少时，效

率上有优势，随着网络边数增加，执行的效率显著降

低；ＳＶＩＮＥＴ算法效率最差；Ｎｉｓｅ的效率高于 ＯＣＳＣ算
法，这是由于Ｎｉｓｅ通过Ｋ来控制种子的范围，进行一次
扩展，缺少迭代扩展的过程，只能发现局部社区，难以

发现整体社区结构．

　　针对原始数据集，实验发现核心点阈值 β在０３５
到０５时社区发现的结构达到优解．图８（ａ）显示 ＮＭＩ
指标 ＯＣＳＣ算法明显优于其他算法；图 ８（ｂ）显示
Ｆ１Ｓｃｏｒｅ指标 ＯＣＳＣ算法略差于 Ｎｉｓｅ算法，但是综合
ＮＭＩ指标和Ｆ１Ｓｃｏｒｅ，ＯＣＳＣ算法具有优势．未出结果的
算法表示运行时间超过４小时，不具备衡量和比较的
条件．整体而言，通过ＮＭＩ和Ｆ１Ｓｃｏｒｅ两个指标的判定，
ＯＣＳＣ算法发现的社区更为合理．从图８（ｃ）的运行时间
效率上Ｎｉｓｅ高于ＯＣＳＣ算法是因为该算法只能发现局
部社区结构．

６３３　分布式环境下性能分析
分布式环境下性能分析主要对原始数据集基于

ｓｐａｒｋ实现的ｉＳＬＰＡ［１５］和 ＢｉｇＣｌａｍ［１６］算法与本文的 ＯＣ
ＳＣ算法的综合比较．

核心点阈值β控制在０３５，图９（ａ）和图９（ｂ）显示
ＮＭＩ指标和 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ指标判定上，所发现的社区结构
ＯＣＳＣ算法最优，ＢｉｇＣｌａｍ算法次之，ｉＳＬＰＡ算法最差．三
种算法时间复杂度都是Ｏ（ｅ）的算法．图９（ｃ）显示运行
效率上，ＯＣＳＣ算法高于 ｉＳＬＰＡ算法１５％左右，比 Ｂｉｇ
Ｃｌａｍ算法高２００％以上．ｉＳＬＰＡ算法发现的社区结构合
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理性要低于 ＢｉｇＣｌａｍ算法，但是在执行效率上要优越
很多．

图１０是对原始数据集下随集群规模变化社区结
构的ＮＭＩ，Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值和运行时间的结果．从图１０（ａ）和
图１０（ｂ）看出，社区结构的 ＮＭＩ和 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ值保持不
变，表明集群规模的增大不影响算法社区发现的社区

质量，图１０（ｃ）表明随着集群规模的增大，算法运行时
间越来越短，满足了分布式算法设计的理念，在不影响

社区发现质量的同时提高算法执行的效率．但是算法
执行的时间和集群的规模并不呈线性，表明集群规模

增加的同时也增加了部署节点到集群的时间，在算法

执行时网络开销额外增加，说明并不是集群规模越大

执行效果越好．

７　结束语
　　提出了社区凝聚度指标 ＰＴ判定社区结构的合理
性，基于该指标提出了重叠社区发现算法 ＯＣＳＣ，从理
论和实验验证了算法的有效性．实验中用 ＮＭＩ，Ｆ１Ｓｃｏｒｅ
等各项指标判定该算法发现的社区结构优于传统的社

区发现算法，在单机和分布式环境下显示出很高的效

率，能很好地运用于大规模复杂网络的社区结构分析．
进一步的研究将致力于动态增量的针对大规模图结构
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数据的社区发现的更新，并适应实时性的要求和异质

网络的社区分析．
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