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面向大规模网络的快速重叠社团挖掘算法

李政廉，吉立新，黄瑞阳，兰巨龙
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州４５０００３）

　　摘　要：　重叠社团在社交网络大数据中普遍存在．针对现有重叠社团挖掘算法易将重叠区域错误地划分为独立
的社团且计算复杂的问题，提出了一种基于局部信息度量的快速重叠社团挖掘算法（ＬｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄＦａｓｔＯｖｅｒ
ｌａｐｐｅｄＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＬｉＦＯＣＤ）．首先，为节点定义局部信息度量指标———社团连接度和邻居连接度，建模节
点与社团的关系，缩小了计算范围；然后，每次并行地迭代执行缩减、扩展、去重等操作，并更新局部度量指标，通过松

弛每次迭代的终止条件，发现近似最优社团集合而不是最优社团，最终算法复杂度为Ｏ（ｍ＋ｎ）．基于真实的大规模社
交网络数据的试验分析表明：与当前流行的重叠社团挖掘算法相比，ＬｉＦＯＣＤ在不损失检测质量的前提下，大幅提升
了计算效率．
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ｔｉｖｉｔ

１　引言
　　网络中社团结构的挖掘具有重要意义，已广泛应
用于事件预测、商业情报、基础设施管理等众多领

域［１］．然而，网络中节点属性的多元化导致了社团结构
的重叠性，例如，若在不同领域中出现有相同兴趣或目

的人会导致重叠的社团．这种相互重叠的社团在社会
图谱关系中很常见，传统未考虑重叠行的社团挖掘方

法很难识别这种关系．此外，当前网络规模快速膨胀，往
往包含数以百万计的节点以及数十亿的链路，对原本

计算复杂的重叠社团挖掘算法提出了更高的要求．为
应对这些问题，迫切需要研究一种高效的重叠社团挖
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掘算法．
因此，本文提出了一种基于局部信息度量的重叠

社团快速挖掘算法（ＬｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄＦａｓｔＯｖｅｒ
ｌａｐｐｅｄＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＬｉＦＯＣＤ），为节点定义局
部信息度量指标———社团连接度和邻居连接度，从而

建模节点与社团的关系以缩小计算范围，解决大规模

网络中重叠社团的快速发现问题．基于真实的大规模
社交网络数据的试验分析表明：与当前流行的重叠社

团挖掘算法相比，ＬｉＦＯＣＤ在时间和效率方面都有更好
的效果．

２　相关研究
　　社团挖掘是指对网络中的节点按如下原则进行分
组检测：组内节点彼此密集地连接，而不同组的节点之

间则为较稀疏地连接．从拓扑角度，社团可看作拓扑聚
类（ｃｌｕｓｔｅｒｓ），然而，图聚类算法本质上是解决优化问
题，属于计算密集型，主要应用于网络拓扑规模较小的

场景［２］．然而，近年来研究人员设计了一些快速计算方
法，可以用于较大规模的社团挖掘．文献［３］中描述了大

量的图聚类方法．例如，分层方法通常优化诸如电导、谱
距离、模块性等全局得分（ｓｃｏｒｅ），获得不相交的簇．
Ｂｌｏｎｄｅｌ等在文献［５］中基于模块化优化，发现了大规模

网络中层次化的不相交社团．然而，将一个拓扑划分为
多个不相交的簇的方法并不适用于当今的社交网络．
首先，社交网络中的社团一般是重叠的；其次，社交网络

拓扑中的社团既有纵向的，也有横向的．而仅通过节点
的层次化聚类方法难以检测出这些社团［６］．

另外，还有一些方法可以识别网络中的某些预先

确定的结构，如派系（ｃｌｉｑｕｅ）［７］等．这些方法虽然识别
性能优异但是计算复杂度较高．类似地，所有基于密集
度的检测方法均无法识别该类社团［８］．因为社交网络
中的社团在重叠区域比非重叠区域的边更稠密［９］．

文献［１０，１３］则从划分边的角度挖掘社团结构．该类
方法允许具有多个边的节点分别属于不同的社团．但
是该方法假设链路是同质的，也就是，两个节点因单一

兴趣而连接在一起．但是该假设与文献［９］中的统计规

律不符，即一对节点之间存在连接的可能性随着它们

共享的社团数目的增加而增加．另外，利用非负矩阵分
解算法识别社团也是常用的方法［１５，１６］．文献［１６］提出了

一种基于非负矩阵分解的方法———ＢｉｇＣｌａｍ算法．虽然
ＢｉｇＣｌａｍ声称其具有接近线性时间复杂度的运行效率，
但是实验表明，对于大规模社交网络，ＢｉｇＣｌａｍ仍难以
在短时间内计算出社团结构．而且，ＢｉｇＣｌａｍ需要预先
设置社团数量作为初始参数．

局部优化算法也是社团挖掘的一种重要方法．局部
优化算法成败关键是适应度函数的设计．文献［４］通过对

网络节点的局部信息传递过程进行建模，引入概率图有

向矢量计算理论，实现社团的快速划分．文献［１７］将适应

度得分设计为节点的邻居数量与整个社团中节点总数的

比值．文献［１２，１８～２３］等均设计了不同的适应度函数．
标识传播算法（Ｌａｂｅｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＬＰＡｓ）

是实现快速社团挖掘的一类重要方法．标签传播算法
初始化时为每个节点分配一个唯一标识，然后每个节

点以接受具有最大共享值的邻居标识的原则驱动标识

的传播［１８，１９，２４～２６］．ＣＯＰＲＡ［２１］改进了经典的 ＬＰＡ算
法［２７］，使得每个节点能够保留多个标识，以发现重叠社

团结构．ＳＬＰＡ算法［２４］维护每个节点在迭代过程中接受

的所有标识的出现频率．但是，ＬＰＡ算法可能忽略规模
较小的社团结构，而现实网络中小规模社团是普遍存

在的．文献［２８］针对传统微博社区发现算法内聚低重
叠度不可控制等问题，通过利用用户标签的共现关系

等信息对标签加权，并对标签之间的内联及外联关系

并将用户的标签进行扩充，提出了基于核心标签的可

重叠微博网络社区划分方法．ＤＥＭＯＮ算法［２９］为每个节

点提取局部网络，并将标识传播算法应用其中，最终可

以发现已有社团之间的联盟，从而检测到重叠社团结

构．但是该算法仍不能避免ＬＰＡ算法的限制．
Ｂ．Ｙａｎｇ等［３０］聚焦于解决分布式和动态的网络社

区的问题，提供了一种面向自治的计算方法来分布式

和增量地挖掘网络社团．文献［３１］针对大型全局拓扑视

图很难获得的问题，提出了一种局部社团挖掘算法，该

方法可扩展应用于以检测非重叠和重叠的全局社区结

构中．文献［３２］将在线社交网络中的每一个参与者都
被认为是一个不合作博弈中的自私的参与者，提出了

一种基于博弈论的图聚类框架挖掘大规模社交网络中

的社团结构．文献［３３］从动态化的角度考虑可重叠社
团发现，提出了基于隶属度的社会化网络重叠社区发

现及动态集群演化分析．
综上可知，现有重叠社团挖掘算法一般计算复杂

度较高，导致难以将其应用于大规模社交网络中．为此，
本文提出适用于大规模社交网络的社团结构检测算

法———ＬｉＦＣＯＤ，基于局部计算的得分值动态地发现重
叠的社团结构．该方法通过并发地选择多个近似最佳
的社团，降低迭代次数，提高计算速度．ＬｉＦＣＯＤ算法检
测的社团并不局限于某一个层次，而是在给定网络中

包含所有有意义的社团．而且，本文算法结果是稳定的，
即，算法结果不依赖于迭代节点的顺序，而文献［６，１８
～２３，２５］均存在该问题．

３　ＬｉＦＯＣＤ算法

３１　问题描述
设无向无权图 Ｇ（Ｖ，Ｅ），不存在自环和并行边．社

８５２
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团挖掘问题建模为对子图Ｓ＝｛Ｓｉ｜ＳｉＶ｝搜索，使得子
图Ｓｉ中的任意节点ｖｊ与子图Ｓｉ连接紧密程度大于另一
子图Ｓ′ｊ．其中Ｓ

′
ｊ＝（Ｓｋ｜ｖｊＳｋ∧Ｓｋ∈Ｓ）为 Ｓ中任意不含

节点ｖｊ的子图．每个子图 Ｓｉ∈Ｓ为一个社团．对于任意
节点ｖｊ，ｊ∈｛１，２，…，｜Ｖ｜｝，令 Ｓ（ｖｊ）＝｛Ｓｉ｜ｖｊ∈Ｓｉ∧Ｓｉ
∈Ｓ｝为包含节点ｖｊ的一组社团．此外，令 Ｓ

′（ｖｊ）＝Ｓ－Ｓ
（ｖｊ）为不含节点ｖｊ的一组社团．如果每个节点ｖｊ最多属
于一个社团，也就是，｜Ｓ（ｖｊ）｜!１，那么称它为不相交簇，
否则为重叠社团．本文提出的算法 ＬｉＦＣＯＤ从给定的
网络拓扑中检测重叠社团．

详细描述之前给出本文后续涉及的公式符号及描

述，如表１所示．
表１　符号描述

符号 描述

Ｇ（Ｖ，Ｅ） 无向无权图，其中Ｖ是节点集，Ｅ是链路集

ＳｉＶ 子图ｉ

Ｓ（ｖｊ） 网络中包含节点ｖｊ的一组社团

｜Ｖ｜ 节点集Ｖ的元素

Ｓ′（ｖｊ） Ｓ′（ｖｊ）＝Ｓ－Ｓ（ｖｊ），网络中不含节点ｖｊ的一组社团

Ｎ（ｖｊ） 节点ｖｊ∈Ｖ的邻居节点的集合

Ｎｉ（ｖｊ） 节点ｖｊ在社团Ｓｉ∈Ｓ（ｖｊ）内的邻居

珓ξｉｊ ｖｊ在社团Ｓｉ∈Ｓ（ｖｊ）中的社团连接度

ξｉｊ ｖｊ在社团Ｓｉ∈Ｓ（ｖｊ）中的社团连接度，且 Ｎｉ（ｖｊ） ＞Ｋ

ｄｕｐ 社团相似度门限

ζｉｊ ｖｊ在社团Ｓｉ∈Ｓ（ｖｊ）中的邻居连接度

Ｓｌ
对于图Ｇ（Ｖ，Ｅ），阶段ｌ时的社团结构，其中Ｓ０为初始阶
段的社团结构

Ａｕｇｉ 社团Ｓｉ的外围节点集合

ξｔｈｊ 节点ｖｊ的社团连接度的阶段门限

ζｔｈｊ
节点ｖｊ对于邻居连接度的成员门限，用于衡量节点ｖｊ是

否为某社团的成员

〈ξｉ〉ｊ
社团连接度序列，标识节点 ｖｊ加入社团结构 Ｓｌ中所有

社团后的社团连接度值的集合

〈ζｉ〉ｊ
邻居连接度序列，标识节点 ｖｊ加入社团结构 Ｓｌ中所有

社团后的邻居连接度值的集合

Ｋ 社团内节点的最小连接数

ψ（Ｃ，Ｃ′） 社团Ｃ和Ｃ′的相似度

３２　连接度
正如前一小节所述，对于任意节点 ｖｊ，ｊ∈｛１，２，

…，｜Ｖ｜｝，ｖｊ与 Ｓ（ｖｊ）中的所有社团的连接度大于与
Ｓ′（ｖｊ）中社团的连接度．因此，不妨认为，节点 ｖｊ与
Ｓ（ｖｊ）中的所有社团具有等价的连接性．那么，令 Ｎ（ｖｊ）
为节点ｖｊ∈Ｖ的邻居节点的集合，那么，

Ｎ（ｖｊ）＝｛ｖｋ｜（ｖｊ，ｖｋ）∈Ｅ｝ （１）
令Ｎｉ（ｖｊ）为节点ｖｊ在社团Ｓｉ∈Ｓ（ｖｊ）内的邻居，记为

Ｎｉ（ｖｊ）＝｛ｖｋ｜（ｖｊ，ｖｋ）∈Ｅ∧ｖｋ∈Ｓｉ｝ （２）
定义１　社团连接度　节点的社团连接度定义为

节点在社团内的邻居集合大小与社团规模大小减１的
比值，即社团连接度 珓ξｉｊ为

珓ξｉｊ＝ Ｎｉ（ｖｊ）／（Ｓｉ －１） （３）
此外，为确保在任何社团中的任意节点在社团中

至少存在Ｋ个邻居，公式（３）可重新定义为

ξｉｊ＝
（｜Ｎｉ（ｖｊ）｜－Ｋ＋１）／（｜Ｓｉ｜－Ｋ）， 若｜Ｎｉ（ｖｊ）｜＞Ｋ
０，{ 其它

（４）
若Ｋ为非常大的值，小而稠密的社团将被忽略．另一

方面，若Ｋ为非常小的值，算法可以发现较稀疏的大型社
团和微小的社团，且算法不会受Ｋ取较小值的影响．当社
团相似度门限ｄｕｐ取值为０６时（关于社团相似度将在
３３４小节定义），随着Ｋ的增加，图１给出了本文算法应
用于Ａｍａｚｏｎ网络［３４］时检测的社团的统计变化．可以看
出：当Ｋ＞５之后，稀疏的拓扑将不存在社团结构．除高密
度网络拓扑结构之外，一般Ｋ＝２是较合理的取值．

定义２　邻居连接度　节点 ｖｊ在社团 Ｓｉ中的邻居
连接度ζｉｊ为节点在该社团内的邻居数量与节点在网络
中的所有邻居数量之比，

ζｉｊ＝ Ｎｉ（ｖｊ）／Ｎ（ｖｊ） （５）
邻居连接度是节点 ｖｊ在社团 Ｓｉ内邻居数量的比

例，表示一个节点加入一个新社团的兴趣程度，社团连

接度决定了节点对社团的归属关系．表２给出了一个节
点与社团之间的状态对照关系．
３３　算法

算法 ＬｉＦＯＣＤ的驱动原则是社团由节点发起建
立，并受到节点邻居和邻居社团的影响．节点吸引其邻
居节点加入它的社团．若这些邻居节点在该社团中具
有足够大的连接度，并选择留在该社团，否则离开该社

团．那么，随着算法的迭代更新，社团将不断地扩展或缩
减．因此，本文算法由初始化、缩减、扩展和去重等操作．

９５２
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表２　基于社团连接度与邻居连接度的社团中节点的状态

社团连接度

低 高

邻居

连接度

低

兴趣低，

归属关系弱，

节点未加入该社团

兴趣低，

归属关系强，

强连接社团但邻居少

高

兴趣高，

归属关系弱，

节点不被社团接受

兴趣高，

归属关系强，

节点为该社团的中心

３３１　初始社团
初始化时，设节点 ｖｊ，ｊ∈｛１，２，…，｜Ｖ｜｝，至少具

有Ｋ个邻居，与其邻居组成一个社团 Ｓｉ．社团的数量等
于节点度大于Ｋ的节点数量．那么，当节点发起建立社
团时，节点也成为该社团的一部分．

设网络拓扑 Ｇ（Ｖ，Ｅ）的初始社团结构记为 Ｓ０，令
Ａｕｇｉ＝｛ｖｋ｜ｖｋ∈Ｎ（ｖｉ）∧ｖｋ∈Ｓｉ｝，Ｓｉ∈Ｓ

０，表示社团 Ｓｉ
的外围节点集合．从物理意义上，Ａｕｇｉ是节点ｖｉ的邻居
节点集中属于Ｓｉ的所有节点．Ｓｉ是节点 ｖｉ初始建立的
社团，从社团Ｓｉ的角度，Ａｕｇｉ中的节点被划分给了社团
Ｓｉ，从Ａｕｇｉ中节点ｖｋ的角度，ｖｋ可以选择留在或离开社
团Ｓｉ．因此，直观地，检测算法将在两个操作间迭代：缩
减操作和扩展操作．令包含这两个操作的每一次迭代
称为一个阶段．设阶段 ｌ的社团结构记为 Ｓｌ，对任意社
团，后续阶段的缩减操作或扩展操作的对象均是外围

节点．算法１给出了初始化过程．例如，设Ｋ＝４，ｖ１的邻
居集合为Ｎ（ｖ１）＝｛ｖ３，ｖ５，ｖ７，ｖ８，ｖ９｝，且 ｖ１初始化社团
Ｓ１＝｛ｖ１｝∪Ｎ（ｖ１），那么Ａｕｇｉ＝｛ｖ３，ｖ５，ｖ７，ｖ８，ｖ９｝．

算法１　函数１Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ（Ｇ，Ｋ，Ｓ）

／对节点ｖ∈Ｖ，其邻居集合为Ｎ（ｖ），若｜Ｎ（ｖ）｜Ｋ，那么，节点的社
团由ｖ和邻居集Ｎ（ｖ）初始化得到 ／
　　Ｆｏｒｅａｃｈｉ∈｛１，２，…，ｎ｝ｄｏ
　　　Ｉｆ｜Ｎ（ｖｉ）｜Ｋｔｈｅｎ
　　　　Ｓｉ＝｛ｖｉ｝∪Ｎ（ｖｉ）；
　　　　Ａｕｇｉ←Ｎ（ｖｉ）
　　　　Ｓ＝Ｓ∪Ｓｉ；
　　　Ｅｌｓｅ
　　　　Ｓｉ＝ＮＵＬＬ，Ａｕｇｉ＝ＮＵＬＬ；
　　　Ｅｎｄｉｆ
　　Ｅｎｄｆｏｒ

３３２　缩减操作
当某节点与其所在社团的其它节点的连接性不足

时，缩减操作将该节点从该社团中删除．对于每个节点
ｖｊ，根据公式（４）和（５）可计算两个指标 ξ

ｉ
ｊ和 ζ

ｉ
ｊ．那么，

对于任意节点ｖｊ在 ｌ阶段社团结构 Ｓ
ｌ时，若加入多个

社团时，可以获得一个社团连接度的序列〈ξｉ〉ｊ＝｛ξ
ｉ
ｊ｜ｖｊ

∈Ｓｉ∧Ｓｉ∈Ｓ
ｌ｝，代表节点 ｖｊ加入社团结构 Ｓ

ｌ中所有社

团后的社团连接度集合；邻居连接度序列〈ζｉ〉ｊ＝｛ζ
ｉ
ｊ｜ｖｊ

∈Ｓｉ∧Ｓｉ∈Ｓ
ｌ｝，代表节点 ｖｊ加入社团结构 Ｓ

ｌ中所有社

团后的邻居连接度集合．若节点的社团连接度大于某
门限时，那该节点可被认为与该社团具有足够的连接

关系．该门限决定了节点在该社团的去留操作，可以从
社团连接度序列中计算得到．为简化计算，本文采用了
简单的桶排序方法快速确定阶段门限ξｔｈｊ．

如图２给出了桶选择示例．对于任意节点ｖｊ∈Ｖ，连
接度取值的整个范围为［０，１］，被分割为 ｍａｘ（２０，Ｎ
（ｖｊ））个相同大小的桶．每个桶中的分数的初始计数被
设置为０当序列〈ξｉ〉ｊ中的取值位于某桶的范围内，那
么该桶计数增加．一旦计数完成，最右边的得分数大于
０的桶被标记．以此为起点，在桶列表中一直向左扫描，
要么找到桶计数小于或等于标记桶，且该桶的左侧的

计数大于或等于当前桶，要么已经达到了最左边的桶．
那么，对于节点ｖｊ，该桶的下限被选为阶段门限ξ

ｔｈ
ｊ．

对于所有社团Ｓｉ∈Ｓ
ｌ，若其外围节点ｖｋ∈Ａｕｇｉ的社

团连接度ξｉｊ低于其阶段门限 ξ
ｔｈ
ｊ，则该节点将离开社团

Ｓｉ．删除外围节点的操作可以确保社团核心节点不会被
删除．然而，任何小于 ｋ节点规模的社团会被认为连接
度不足而被消除．连接度的计算以及外围节点的删除
在整个社团结构中迭代，直到没有节点离开社团．

算法２给出了缩减操作的执行流程．对每个社团
Ｓｉ，其节点ｖ∈Ｓｉ，若该节点社团连接度小于阶段门限，
则将ｖ从该社团中去除．根据邻居不小于Ｋ的原则更新
社团．首先，如果任意的 Ｓｉ，Ｓｊ∈Ｓ，存在节点 ｕｊ∈Ｓｉ，ｊ≠
ｉ，且ψ（Ｓｉ，Ｓ′ｉ）＞ｄｕｐ，消除几乎完全重叠的社团 Ｓｉ．其
中，ψ（Ｓｉ，Ｓｊ）为两社团Ｓｉ和 Ｓｊ之间的相似度（第３３４
节公式（６）给出了定义），ｄｕｐ为相似度门限，判断两个
社团是否重叠．接着，任意的社团 Ｓｉ∈Ｓ，且节点ｖｊ∈Ｓｉ，
计算社团连接度序列〈ξｉ〉ｊ以及邻居连接度序列〈ζ

ｉ〉ｊ；

对于任意节点ｖｉ∈Ｖ，计算其阶段门限 ξ
ｔｈ
ｉ．然后，遍历社

团Ｓｉ∈Ｓ，对于任意的节点ｖｋ∈Ａｕｇｉ，判断其社团连接度

０６２
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ξｉｋ＜ξ
ｔｈ
ｋ，并执行缩减操作，将 ｖｋ从社团 Ｓｉ删除，标记缩

减操作指示变量ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ．若 ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ＝１表示在下
一阶段的迭代中，社团Ｓｉ可以继续执行缩减操作．

算法２　函数２ｒｅｄｕｃｅＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ（Ｓ，Ｋ，ｄｕｐ，ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ）

如果Ｓｉ∈Ｓ，ｕｊ∈Ｓｉ，ｊ≠ｉ，且ψ（Ｓｉ，Ｓｊ）＞ｄｕｐ，消除几乎完全重叠的
社团Ｓｉ；

Ｓｉ∈Ｓ，ｖｊ∈Ｓｉ，计算社团连接度序列〈ξｉ〉ｊ以及邻居连接度序
列〈ζｉ〉ｊ；

ｖｉ∈Ｖ，计算阶段门限值ξｔｈｉ；
　　Ｆｏｒｅａｃｈ社团Ｓｉ∈Ｓｄｏ
　　　ｖｋ∈Ａｕｇｉ，若ξｉｋ＜ξｔｈｋ，Ｓｉ＝Ｓｉ－｛ｖｋ｝；
　　　ＩｆＳｉ在前一步骤进行了更新 ｔｈｅｎ
　　　　Ｉｆ｜Ｓｉ｜!Ｋｔｈｅｎ
　　　　　Ｓｉ＝Ｓ－｛Ｓｉ｝；
　　　　Ｅｌｓｅ
　　　　　ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ←１；
　　　　Ｅｎｄｉｆ
　　　Ｅｎｄｉｆ
　　Ｅｎｄｆｏｒ

３３３　扩展操作
缩减操作后，通过吸收邻居节点，可以实现社团的

扩展．所以，在每个社团 Ｓｉ中，当节点满足满足如下两
个条件时，才能将相邻节点 ｖｊ添加到外围节点集
Ａｕｇｉ中：

（１）该节点尚未被包含到Ａｕｇｉ；
（２）该节点对加入这个社团有很高的兴趣．
对于加入新社团的意愿程度可以由邻居连接度 ζｉｊ

度量．当 ζｉｊ＞ζ
ｔｈ
ｊ 时，表明该节点具有较高的邻居连接

度，其中 ζｔｈｊ称为成员门限，用于衡量节点 ｖｊ是否为社
团的成员．成员门限ζｔｈｊ从邻居连接度序列〈ζ

ｉ〉ｊ中计算

得到，方法与阶段门限的计算方法类似．
Ａｕｇｉ被设置为Ｓｉ中的新加入节点（若没有新加入

节点，则为空集），用于下一阶段的缩减或扩展操作．一
方面，扩展外围节点可以重新吸收之前已删除的节点，

另一方面，那些不满足该社团要求的节点将不会被重

复添加，并在后续的缩减操作中被删除．这也是本文算
法收敛的关键．

扩展操作之后，将该阶段获取的社团结构作为输

入，传递给下一阶段的缩减操作．在每一阶段，一些特
定社团的所有外围节点在缩减阶段将被删除．本文算
法的停止条件为：在当前阶段中，对于所有社团，没有

剩余的外围节点．
算法３给出了扩展操作的执行过程．对任意社团Ｓｉ，

节点ｖ∈Ａｕｇｉ为社团Ｓｉ的成员，若其邻接点ｕ∈Ｎ（ｖ）加
入社团Ｓｉ后，邻居连接度大于其“成员门限”，则将ｕ扩
展到社团Ｓｉ中．首先初始化社团Ｓｉ的当前外围节点集为

ｃｕｒＡｕｇｉ＝，然后，对于ｖｊ∈Ａｕｇｉ，遍历ｖｊ节点的邻接点
ｕｋ∈Ｎ（ｖｊ），若ζ

ｉ
ｋ＞ζ

ｔｈ
ｋ且 ｕｋＳｉ，则将 ｕｋ扩展到社团Ｓｉ，

并更新ｃｕｒＡｕｇｉ．然后，更新外围节点集Ａｕｇｉ为ｃｕｒＡｕｇｉ，并
判断外围节点集合是否空，若不空则标记社团Ｓｉ可扩展
社团，在下一阶段可继续执行扩展操作．

算法３　函数３ａｄｄＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ（Ｓ，ａｄｄ＿ｔａｇ）

ｖｊ∈Ｓｉ，计算“成员门限”：ζｔｈｊ；
Ｆｏｒｅａｃｈ社团Ｓｉ∈Ｓｄｏ
　　ｃｕｒＡｕｇｉ＝；
　　Ｆｏｒｅａｃｈｕｋ∈Ｎ（ｖｊ），ｖｊ∈Ａｕｇｉｄｏ
　　　Ｉｆζｉｋ＞ζｔｈｋ且ｕｋＳｉｔｈｅｎ
　　　　Ｓｉ＝Ｓｉ∪｛ｕｋ｝；
　　　　　ｃｕｒＡｕｇｉ＝ｃｕｒＡｕｇｉ∪｛ｕｋ｝；
　　　Ｅｎｄｉｆ
　　Ｅｎｄｆｏｒ
　　Ａｕｇｉ＝ｃｕｒＡｕｇｉ
　　Ｉｆ｜Ａｕｇｉ｜１ｔｈｅｎ
　　　ａｄｄ＿ｔａｇ←１；
　　Ｅｎｄｉｆ
Ｅｎｄｆｏｒ

３３４　去重操作
重叠社团挖掘算法允许网络拓扑中的每个节点同

时属于多个社团．因此，每次操作结束后，一些社团无
法避免地近乎完全重叠．这种“几乎完全”重叠的社团
对（Ｃ，Ｃ′）采用如（６）式的相似性度量识别．

ψ（Ｃ，Ｃ′）＝ Ｃ∩Ｃ′
ｍｉｎ（Ｃ，Ｃ′） （６）

去重操作在每个阶段都会执行，执行时机一般在

该阶段社团的缩减操作之前．本文算法的去重操作以
参数———社团相似度门限 ｄｕｐ为输入．ｄｕｐ为两个社团
之间最大重叠范围的上限．若两个社团的重叠区域超
过该上限，则判断两者为一个社团．一般设置０５

!

ｄｕｐ
!

１，本文采用ｄｕｐ＝０６，同时也评估了不同 ｄｕｐ时的试
验结果．图３给出了ｄｕｐ值为０５～０７时，采用Ａｍａｚｏｎ
网络数据试验时，社团大小的变化．

１６２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

３３５　算法流程
综上，算法 ＬｉＦＯＣＤ起始于节点组成的初始社团

结构，并由它们的邻居以及邻近社团驱动迭代．一个节
点吸收其邻近节点成为其所在社团的一部分．若被吸
收节点在该社团中具有足够的连接性，则该节点可以

选择留在该社团，也就是扩展操作，否则可以选择离

开，也就是缩减操作．然后，社团会随着迭代而不断膨
胀和缩减，得到最终的社团结构．给定静态网络拓扑 Ｇ
（Ｖ，Ｅ），ＬｉＦＯＣＤ算法描述如算法４所示，主要给出了
ｒｅｄｕｃｅＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ和 ａｄｄＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ两个函数的迭代
调用．由于主函数的逻辑较简单，不再详细描述．

算法４　基于局部信息的快速重叠社团挖掘算法（ＬｉＦＯＣＤ）

输入：Ｇ（Ｖ，Ｅ）为输入拓扑；Ｋ为社团内节点的最小连接数；ｄｕｐ为判
定两个社团之间重叠的相似度门限；

输出：Ｓ＝ ＳｉＳｉＶ且Ｓｉ{ }是一个社团

其它变量：ｎ＝ Ｖ为拓扑节点数量，Ｎ（ｖ）为节点 ｖ的邻居集合；Ａｕｇｉ
为最后一次循环加入社团Ｓｉ的节点（作为外围节点）；
主函数：ｏｖｅｒｌａｙＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ（Ｇ，Ｋ，ｄｕｐ）
　　　Ｓ＝；
　　　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ（Ｇ，Ｋ，Ｓ）；
　　　ａｄｄ＿ｔａｇ←１；
　　　Ｗｈｉｌｅａｄｄ＿ｔａｇｄｏ
　　　　ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ←１；
　　　　Ｗｈｉｌｅｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇｄｏ
　　　　　ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ←０；
　　　　　 ｒｅｄｕｃｅＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ（Ｓ，Ｋ，ｄｕｐ，ｒｅｄｕｃｅ＿ｔａｇ）；
　　　　Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
　　　　ａｄｄ＿ｔａｇ←０；
　　　　ａｄｄＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ（Ｓ，ａｄｄ＿ｔａｇ）；
　　Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
　　ＲｅｔｕｒｎＳ；

４　实验验证

４１　时间复杂度分析
给定网络拓扑Ｇ（Ｖ，Ｅ），ｎ＝｜Ｖ｜表示节点数量，ｍ

＝｜Ｅ｜表示边数量．初始化时，每次扫描需要的时间为
Ｏ（ｍ＋ｎ）．然后，迭代地执行扩展操作和缩减操作．设 ｌ
为每个节点归属社团的平均数量．那么，那么缩减操作
的时间复杂度为Ｏ（ｎｌ２＋ｎ＋ｌ）．对于扩展操作，社团 Ｓｉ
的每个外围节点，其邻接表将被遍历以确认邻接节点

未包含在社团Ｓｉ中，需要时间 Ｏ（ｎｌ
２）；另外，对于每个

邻接节点，计算邻居连接度需要遍历比较该节点的邻

接表与社团Ｓｉ，需要Ｏ（ｎｌ
３）；去重操作需要将社团Ｓｉ与

外围节点的其它社团进行比较，设社团数量为 ｎ，每个
社团具有ｌ个外围节点，每个外围节点具有 ｌ个社团需
要比较，则需要时间 Ｏ（ｌ）；则扩展操作的时间
为Ｏ（ｎｌ３）．

综上，ＬｉＦＯＣＤ算法的复杂度为Ｏ（ｍ＋ｎｌ３），由于参
数ｌ为常数，因此，本文实际的算法复杂度为Ｏ（ｍ＋ｎ）．
４２　实验分析

典型的仿真数据是 ＬＦＲ基准图［１７］．ＬＦＲ基准图是
人工仿真生成的网络拓扑，且可以模拟重叠社团．但
是，ＬＦＲ为不同的簇分配了相同数量的邻居，导致不同
社团中的节点的邻居节点数量的总和服从节点度分

布．而这与实际网络不相符．为此，本节采用真实网络
图数据．

本节所有仿真试验机器配置为：ＴｈｉｎｋＣｅｎｔｒｅ
Ｍ８６００Ｔ系列，Ｉｎｔｅｌｉ７６７００／８Ｇ．为测试ＬｉＦＯＣＤ算法的
性能，本节使用了文献［３４］中的５种不同的大规模真
实网络数据，分别为 Ａｍａｚｏｎ，ＤＢＬＰ，ＹｏｕＴｕｂｅ，ＬｉｖｅＪｏｕｒ
ｎａｌ，Ｏｒｋｕｔ．

所有网络数据都被处理为无向、无权图．各网络数据
的具体参数如表３所示，参数包括网络节点数（｜Ｖ｜）（单
位：百万个）、边数（｜Ｅ｜）（单位：百万条）、平均节点度（ｋ）
、实际社区数量（ｎｃ）、平均社区大小（ｎｓ）、每个节点所属
的平均社区数（重叠）（ｎｏ）、属于至少１个社团的节点的
比例ｆ１、属于超过１个社团的节点的比例ｆ２．

表４给出了不同算法在五种真实网络数据中生成
的社团数量以及执行时间．其中“／”代表算法未在规定
的时间范围内运行出结果（设定了５小时的限制）．Ｌｉ
ＦＯＣＤ与６种典型的重叠社团挖掘算法，贪婪式派系膨
胀算法（ＧＣＥ）［７］、ＭＯＳＥＳ［１４］、ＯＳＬＯＭ［３５］、ＣＯＰＲＡ［１８］、
ＳＬＰＡ［２５］和ＢｉｇＣｌａｍ［１６］．其中ＧＣＥ的最小簇大小为３，其
它参数默认；ＳＬＰＡ和 ＣＯＰＲＡ忽略规模不大于２的社
团．ＣＯＰＲＡ算法还需要设置每个节点可以参加的社团
的最大数量 ｘ．算法 ＳＬＰＡ主要依赖概率门限参数 ｒ，本
节设置为［００１，０５］，输出社团的数量设定为接近真
实社团的数量．

可以看出：ＧＣＥ和 ＯＳＬＯＭ没有在 ＹｏｕＴｕｂｅ数据上
生成结果．随着网络规模的不断扩大，其它算法也均存
在不能运行出结果的现象．而本文提出的算法ＬｉＦＯＣＤ
则在所有的网络拓扑数据上生成了结果，尤其是两个

较大规模数据集 ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ和 Ｏｒｋｕｔ．由于内存限制，
ＣＯＰＲＡ和ＳＬＰＡ未在数据集 ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ和 Ｏｒｋｕｔ运行
出结果．总之，从执行时间上，ＬｉＦＯＣＤ算法具有显著优
势．与此同时，ＬｉＦＯＣＤ算法具有较高的社团挖掘质量．
模块度是典型的描述社团挖掘质量的参数，趋于生成

较大规模的社团，而且，对于不同的网络，模块度遵循

相同的模式，无法检测具有多样化社团结构的真实网

络数据．本文采用算法检测出的社团与网络数据的真
实（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）社团之间的标准互信息（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）进行性能评估，ＮＭＩ的计算参
考了文献［６］．
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表３　网络主要特征参数

网络数据 ｜Ｖ｜（单位：百万） ｜Ｅ｜（单位：百万） ｋ ｎｃ ｎｓ ｎｏ ｆ１ ｆ２

Ａｍａｚｏｎ ０３３ ０９ ５５０ ４９，７３２ ９９８６ ８７０ ０９１ ０８９

ＤＢＬＰ ０４２ １３４ ６６０ ２，５４７ ４２９７９ ２２２ ０８３ ０３５

ＹｏｕＴｕｂｅ １１ ３ ５２７ ８４３１ １３５ ０１ ００５ ００２

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ ４０ ３４９ １７３５ ３１１，７８２ ４００６ １６ ０２９ ０１９

Ｏｒｋｕｔ ３０ １１７２ ７６３ ８，４５５，２５３ ３４８６ ２９ ０７５ ０７０

表４　各类算法与ＬｉＦＯＣＤ算法执行时间比较

网络
社团数量（单位：Ｋ）：执行时间（单位：秒）

ＭＯＳＥＳ ＧＣＥ ＯＳＬＯＭ ＣＯＰＲＡ ＳＬＰＡ ＢｉｇＣｌａｍ ＬｉＦＯＣＤ

Ａｍａｚｏｎ ３０：１５０ ２６：１０ １８９：７００ ８５：１２００ ３０５：４７３ １５２：４３２０ ２１１：２

ＤＢＬＰ ４７１：２８０ ２２６：２１ ２２３：１２６０ １５６：１９０ ２２２：５９０ ４０：１９８０ ２５２：２

ＹｏｕＴｕｂｅ ８：６８４０ ／ ／ １２：２４５ ４０１：６２０４ ８１：５０４０ ７３：５３

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ２００：３２０

Ｏｒｋｕｔ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ２０１：２８８０

　　表５给出了ＬｉＦＯＣＤ与６种经典算法生成的社团
数量与真实社团数量之间的标准互信息比较的标准互

信息值．根据表４中标准互信息值可知，ＬｉＦＯＣＤ算法
在除了Ａｍａｚｏｎ网络之外的其它数据上，展示了更优异
的社团挖掘质量．因为 Ａｍａｚｏｎ网络数据的重叠率较
高，约９０％以上的节点同时参与到２个以上的社团中．
因此，Ａｍａｚｏｎ的标准互信息值精确性要求检测方法设
定的重叠社团数量足够大．当 ＢｉｇＣｌａｍ算法的输入参
数———社团数量参数的设置与实际一致时，其检测性

能良好，但是时间复杂度较高．最后，本节统计了７种
算法随着网络边数量增加，其运行时间曲线趋势，如图

４所示．曲线展示了在５种数据集的运行时间统计，其
中ＬｉＦＯＣＤ采用了 Ａｍａｚｏｎ、ＹｏｕＴｕｂｅ、ＤＢＬＰ、ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ
和Ｏｒｋｕｔ五种数据．其它算法使用了数据集 Ａｍａｚｏｎ，
ＤＢＬＰ和ＹｏｕＴｕｂｅ．可以看出 ＬｉＦＯＣＤ算法随着网络规
模的增大，其算法具有显著的时间可扩展性．

表５　各类算法生成的社团数量与真实社团数量之间的标准互信息比较

网络
标准互信息（ＮＭＩ）

ＭＯＳＥＳ ＧＣＥ ＯＳＬＯＭ ＣＯＰＲＡ ＳＬＰＡ ＢｉｇＣｌａｍ ＬｉＦＯＣＤ

Ａｍａｚｏｎ ０２２ ０２１ ０１８ ０２０ ０１２ ０２５ ０２１

ＤＢＬＰ ０１５ ０１３ ０１２ ０１５ ０１１ ０１５ ０２１

ＹｏｕＴｕｂｅ ００１ ／ ／ ００１ ０００２ ００１ ００２

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ００３

Ｏｒｋｕｔ ／ ／ ／ ／ ／ ／ ００６
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５　结论
　　社交网络结构复杂、数据规模大，ＬｉＦＯＣＤ算法通
过选择局部连通性良好的节点快速检测重叠社团．为
描述节点与社团的关系或状态，本文为每个网络节点

引入了社团连接度和邻居连接度．这种局部属性的计
算有利于算法根据网络拓扑规模扩展．通过设定社团
相似度门限、节点的邻居节点的最小数量，ＬｉＦＯＣＤ算
法可以有效确定节点与任意社团的隶属关系．采用真
实数据的试验表明本文算法的有效性．本文算法前提
假设其发现的社团数量的最大值为网络拓扑节点的数

量．而在重叠社团存在的情况下，社团的实际数量可以
大于网络拓扑节点规模，我们将在后续研究中改进．
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