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一 种基于局部拓展的并行重叠社区发现算法 

张忠正 李建武 

(北京理工大学计算机学院 北京 100081) 

摘 要 处理海量级数据的有效途径之一是将算法分解为一系列互不依赖的任务，然后利用开源工具并行地执行算 

法。而在重叠社区发现算法中，基于局部拓展的方法在拓展阶段往往仅需要局部社区及其相应的邻居结点的信息，因 

而具备可并行执行的可能性。提 出了一种可并行化执行的局部拓展算法，并借助开源工具 Spark将其实现。算法分 

为 4个阶段。首先，挑选出一组不相关的中心结点并使用其对应的局部网络作为种子；其次，通过删除本身连接不是 

很紧密的局部网络来过滤选出的种子；然后，采用一种批量式的拓展策略来拓展种子，即一次向局部社区中添加一批 

邻居结点或从社区中删除一批结点；最后，融合相似的社区。在人工生成的网络以及真实世界中的网络上的实验结果 

显示，所提算法既准确又高效。 
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Parallelizable Overlapping Community Detection Algorithm Based on Local Expansion 
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Abstract An effective way to deal with massive datasets is to decompose an algorithm into a series of irrelevant tasks， 

and then to execute them in parallel by using open source softwares．Among overlapping community detection algo— 

rithms，the methods based on local expansion in its expansion phase only need the information of local communities and 

their corresponding neighbors，thus they have the possibility to be executed in paralle1．In this paper，we proposed a pa- 

rallelizable algorithm utilizing local expansion for overlapping community detection，and implemented it by using open 

source software Spark．The algorithm consists of four phases．Firstly，a group of irrelevant central vertices are selected 

and their corresponding local networks are used as seeds．Secondly，the algorithm filters the selected seeds by removing 

those whose vertices are weakly connected．Thirdly，the algorithm adopts a batch expansion strategy to expand seeds，by 

adding a group of neighboring vertices into the local community or removing a group of vertices from the local commu— 

nity．Finally，similar communities are merged．Experimental results based on artificial networks and real world networks 

show that our method is both accurate and efficient． 
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1 前言 

使用复杂网络来表示数据和它们之间的联系是一种简单 

有效的方式 ，并且分析复杂网络有助于深入地理解其所对应 

的系统。因此复杂网络在现实世界中被广泛使用，如科学家 

及其对应的共同创作关系可以表示为一个科学家协作网[1]。 

而复杂网络中的一个社区结构_2 由一组连接紧密的结点组 

成，且它们与社区外部结点连接稀疏。因此社区结构能够反 

映出系统中的一些功能性的组织，比如社交网络中的社交圈。 

在复杂网络中发现社区有着广泛的用途。在推荐系统中，社 

区发现技术可以用来提高推荐的精度l_3]，还可以解决推荐系 

统中的冷启动问题_4 ；标签系统中往往都存在“歧义标签”，即 

一 个标签可以表示多种意思，而使用社区发现技术能够定位 

歧义标签所处的语境 ，从而帮助系统正确地理解标签[s-。 

重叠社区l_6]是原始社区的一种很 自然的拓展，它允许一 

个结点同时属于多个不同的社区。重叠社区在复杂网络中很 

常见，尤其是在社交网络和信息网络中。例如，在一个社交网 

络中，如果把一个社交圈视作一个社区，那么根据不同的社交 

关系，一个人往往会属于不同的社区。近年来，已经有很多方 

法被提出来发现重叠社区，其 中包括基于团过滤的算法_6]、边 

聚类的算法口]、标签传播的算法[ ]和局部拓展的方法[。 。 

基于局部拓展的方法一般都包括选取种子阶段和拓展种子阶 

段。Local Fitness Maximization(LFM)算法l9]是一种典型的 

局部拓展方法 ，它交替执行选取种子阶段和拓展种子阶段，直 

到所有的结点都被分配了至少一个社区。在选择种子阶段， 

LFM 随机地选择一个还没有被分配社区的结点作为种子；在 

拓展阶段，LFM通过向局部社区中添加其邻居结点或删除局 

部社区中的结点来最大化这个局部社区的 fitness函数值 ，其 
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中fitness函数是一种能够有效表达社区连接紧密程度的函 

数。局部拓展的方法在执行拓展步时往往只需要这个局部 

社区及其邻居结点的信息，因此这种算法具备并行化执行 

的可能性；而并行算法是应对海量级数据挑战的一种有效 

的方式 。 

Google发表的关于使用 MapReduce思想处理海量数据 

的论文_1 ]引起了学术界和工业界的广泛关注，并且其开源软 

件 Hadoop”也已经极其完备。但是许多 图算法往往都需要 

迭代执行，而 Hadoop却不擅长处理这种类型的任务，因为其 

无法在任务之间有效地共享信息。伯克利大学的AMPLab 

实验室为此设计了 Sparkz 开源框架 ，它在硬盘上执行 Ma— 

pReduce的性能 比 Hadoop有 1O倍 的提升，而在 内存 中有 

100倍的提升。并且 Spark提供了非常高层次的编程抽象， 

使得开发人员实现同一算法所需的代码量只有 Hadoop的 

1／10。Spark提供的最重要的编程抽象是 Resilient Distributed 

Dataset(RDD)[1 ，RDD是一个分布在集群 中的可并行执行 

的、容错的、只读的数据集合，它提供了更丰富的编程抽象，而 

不仅仅是 map和 reduce这两种操作。Spark还提供了另外的 

抽象，使得我们能够在并行操作中安全有效地共享变量 ，比如 

广播变量(Broadcast Variables)。广播变量是一个只读的变 

量，它会在集群中的每个节点上复制一份 ，而不是每个任务拷 

贝一份，因而能够极大地减少在集群中共享变量所需的网络 

通信时间。 

本文提出一种基于局部拓展的并行化方法。该方法由 4 

个阶段组成，首先选出一组相互联系不强的中心结点，取每个 

中心结点及其邻居结点所形成的一组结点作为一个种子；然 

后通过计算这些种子的 fitness函数值来过滤掉一部分不好 

的种子；接着并行拓展这些种子来发现社区，拓展时使用最大 

化局部社区fitness函数的方法；最后通过合并相似社区来形 

成最终的结果。通过使用 Spark所提供的 RDD及广播变量 

可以很容易地实现所提算法。 

本文第2节介绍其他相关工作；第 3节详细阐述本文所 

提算法；第 4节为实验分析；最后对本文进行总结。 

2 相关工作 

2．1 选取种子的策略 

选取种子是局部拓展方法中一个重要的步骤，研究者已 

经提出了许多不同的策略。最简单的就是 LFMt9]中提出的 

随机选择一个还没有被分配社区的结点作为种子。Greedy 

Clique Expansion(GCE)算法Do]使用最大团作为种子，但是在 

网络中发现团本身就是一个计算量很大的过程。此外，局部 

网络分析的方法也被用来发现种子_】 。在有着较大全局聚 

类系数l_】。]并且结点度服从长尾分布_1 的网络中，某些局部 

网络(egonet)有着很好的导电率值，并且这些局部网络被用 

来作为种子。受文献[11]的启发，文献[12]提出了一种不同 

的选取种子的策略：首先使用多层次加权核 k-means算法 

”Hadoop，http：／／hadoop．apache．org／ 

Spark，http：／／spark．apache．org／ 
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(Graclus算法)r18]对网络中的结点进行聚类，然后使用一种 

基于距离的度量来发现每个结点簇的中心，并使用这些中心 

结点所对应的局部网络作为种子。在 Youtube公司，k个点 

击率最高但是互相之间相关性不强的视频被选为种子【”]。 

2．2 Fitness函数 

LFM算法l_9]所使用的fitness函数是一个很好的局部优 

化函数，它能刻画出一组结点连接的紧密程度。并且一个社 

区是由能获得最大 fitness函数值的一组结点组成，即添加任 

何其它结点或删除任何已有结点都会使 fitness函数值减小。 

子图 g的 fitness函数定义如下： 

一  (1) 

其中， 表示子图g内部的度的总值，也就是子图g内部边 

总数的2倍； 表示子图g外部的度的总值，它等于连接子 

图内结点和子图外结点的边的个数lot是一个正实数参数，它 

被用来控制所形成的社区的大小。相应地，对于子图 g来说 

一 个结点A 的fitness被定义为：包含A的子图g+{A}的fit— 

ness与不包含A的子图g一{A)的fitness的差值，如式(2)所 

示 ： 

一 ／ +{A}一 一{A} (2) 

通过将社区邻居中 fitness最大且为正值的结点加入社 

区即可不断地拓展社区，并且这种贪心优化的方法既简单又 

高效，因为仅仅通过集合操作(集合交、并)就能够将其实 

现[1o]。 

2．3 并行化社区发现算法 

随着数据量的不断增长，许多原有算法已经不能在有效 

的时间内给出令人满意的解。而此时 MapReduce编程范式 

却不断地取得成功，因而许多研究者开始尝试设计Map- 

Reduce形式的社区发现算法，并在开源平台 Hadoop上执行 

程序。2009年，文献E19]成功地将发现最大团的算法[∞ 设计 

为 MapReduce的形式 ，并在此基础上利用团渗透[6]的方法来 

发现重叠社区。2010年，文献[21]将标签传播算法(Label 

Propagation Algorithm)_2 ]改写为 MapReduce的形式，并使 

用这个算法解决了在海量数据集中无法快速发现其中的连通 

单元的问题。2013年，文献[23]提出了一种新的并行化算法 

PSCAN，该算法巧妙地将计算结点之间的结构化相似度 的过 

程改写为 MapReduce的形式，并利用 Hadoop集群成功地分 

析了包含 4千万用户的 14亿条关注关系的 twitter网络。 

3 算法 

基于局部拓展的方法有两个核心步骤：选取种子和拓展 

种子。而在拓展种子的阶段往往只需要局部社区内结点及其 

邻居结点的相关信息，所以如果能够挑选出一些相对独立的 

结点作为种子 ，就可以并行地拓展这些种子。基于以上的思 

考 ，提出一个批量并行的局部拓展方法。首先选出一组相关 

性不强的种子，然后并行使用优化局部社区fitness函数的方 

法来拓展这些种子。具体来说该算法由4个阶段组成：1)选 



择种子；2)过滤种子；3)拓展种子；4)合并高度重叠社区。 

3．1 选择种子 

局部拓展方法的基本思想在于：社区是围绕着几个中心 

结点形成的。例如社交圈子往往是围绕几个有影响力的人形 

成的，因此社区的中心结点显然要比边界结点更适合作为种 

子结点。而社区的中心结点有一个比较明显的特征即它们的 

度数比较高。在复杂网络中，某些结点及其邻居所组成的局 

部网络本身就是很好的小社区[“]。由此，提出了一个新的种 

子选取策略。首先将所有的结点初始化为候选种子集合；然 

后从中选取一个度数最大的结点 -U(如果有多个结点的度数 

相同，则随机选取其 中的一个)，将结点 及其邻居所形成的 

结点集合作为一个种子，并将 及其邻居结点从候选种子集 

合中删除；重复这个过程直至候选种子集合为空。具体过程 

如算法 1所示 。 

算法 1 选择种子 

输入：网络 G 

输出：种子集合 S，每一个种子包含 3部分信息：结点集合、内部度数 

总和 k-n、外部度数总和 ko 

1．将结点按其度数从大到小排序形成一个候选种子列表； 

2．从列表中取出第一个结点 v，将 v及其邻居结点组成的结点集合作 

为一个种子加入到 S中，并初始化该种子：kin—O，koo ：O； 

3．将 v及其邻居结点从列表中删除； 

4．如果列表不为空，则继续执行步骤 2，否则输出种子集合。 

3．2 过滤种子 

在选取种子的阶段 ，算法基于的假设是社区的中心结点 

的度数要比边界结点的高。但是由于网络中也可能存在一些 

度很高的社区之间的桥接结点(hub)，而这个桥接结点及其邻 

居组成的局部网络显然不是一个好的种子。上述的情况可以 

通过计算种子的fitness函数值来进行判断，因为社区桥接点 

及其邻居所形成的局部网络的紧密程度要比中心结点及其邻 

居所形成的局部网络要低。因此如果种子的 fitness值低于 

一 定程度，则可认为这个种子不是一个好种子并将其删除。 

具体过程如算法2所示。 

算法 2 过滤种子 

输入：网络 G，种子集合 S，控制社区大小的参数 a，fitness阈值 t 

输出：种子集合 S ，其中的每个种子包含 3部分信息：结点集合、对应 

的ki 及 k 

1．FOR EACH seed s IN S DO 

2． FOR EACH vertex VIN SDO  

3． 记 neighbors为 v的邻居结点集合； 

4． 记 eomm为neighbors与 S中的结点集合的交集； 

5． ki 一 ki + SIZE(comm)； 

6． kout—ko t+SIZE(neighb0rs)一SIZE(eomm)； 

7． D0NE 

1， 

8． 计算这个种子的 fitness：= — — ，若其 fitness小于 t，则将 
、h in I ⋯ t， 

其删除； 

9．D0NE 

1O．返回处理后的种子集合 S 

3．3 拓展 

在拓展阶段，算法通过最大化局部社区fitness函数的方 

法拓展社区，它包含两个步骤：添加社区的邻居中fitness为 

正值的结点和删除社区中 fitness为负值的结点。在拓展阶 

段，算法采用一种批添加结点和批删除结点的过程。具体来 

说就是对于一次迭代中的每个社区算法遍历其每一个邻居， 

记录其fitness，在遍历结束后统一将 fitness为正的结点加入 

社区。然后再遍历一次这个社区，记录其每个结点的 fitness， 

遍历结束后统一将 fitness为负的结点移除社区。通过大量 

的实验发现，迭代执行这两个步骤就能有效地发现社区。 

在拓展阶段可以使用文献[10]提到的集合操作来优化计 

算过程。记录的社区结构包含 3部分信息：当前社区内的结 

点集合 、当前社区的内部的度 k 以及当前社区外部的度是 。 

在计算一个邻居结点的fitness时，通过使用集合交操作，计 

算 出加 人 这 个 结 点 之 后 的 是 和 是 ，其 fitness值 为 

垒 一 (忌 +k-)a ( +是 )。。 而在计算社 区内结点 的 fitness 

时，通过使用集合交操作，计算出删除该结点之后 的 矗 和 

忌 ，其值为 一 

算法 4所示。 

具体过程如算法 3和 

算法 3 拓展局部社区 

输人：网络 G，一个局部社区e，控制社区大小的参数 a 

输出：拓展之后的社区 e 

1．FOR EACH neighbor vertex v of eDO  

2． 记 coIIlrn为 v的邻居集合与 C中的结点集合的交集，则添加结点 

v进入社区后的 k 一ki +2*SIZE(comm)， ：k +SIZE(v 

的邻居集合)一2*SIZE(eomm)； 

3． v的 fi【ness一 kio
一  

kin
； 

4．DO NE 

5．将 fitness为正的邻居结点统一加入到社区中，并在每加入一个结 

点之后用前述的k； 和k 更新社区的k 和1‘0 信息； 

6．FOR EACH vertex V of C 

7． 记 eomm为 v的邻居与 e中的结点集合的交集，则删除结点 v之 

后的k： 一ki 一2*SIZE(eomm)，k，0u 一k。 一SIZE(v的邻居集 

合)+2*SIZE(comm)； 

s． v fitness一 一 k 

(ktin+k )a’ 

9． )UNE 

1O．将 fitness为负的结点统一移除社区，并在每移除一个结点之后用 

前述的 k： 和 k 更新社区的ki 和 koot信息 

算法 4 批拓展社区 

输入 ：网络G，种子集合 S，拓展的迭代次数 iter—time，控制社区大小 

的参数 a 

输出：发现的社区集合 C 

1．F0R EACH S in S IX) 

2． i一0： 

3． W HILE i< iter_time 

4． D0 

5． 使用算法 3拓展这个社区； 

6． i—i+ 1： 

7． D0NE 

8． 将拓展之后的结果 St加入 C中； 

9．D0NE 

1O．返回 C 
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3．4 合并重复社区 

在选择种子的过程中，由于种子之间的“距离”并不是很 

远，因此算法有可能在一个真实的社区中选择了几个不同的 

种子，而这些种子拓展出的最后结果可能非常相似，故最后需 

要将这些相似的社区进行合并。两个社区是否应该融合可以 

用它们之间共同结点在较小的社区中所占的比例来表示，如 

果其比例大于一定的值，则认为这个小的社区被包含在另一 

个社区中。具体过程如算法 5所示。 

算法 5 合并重复社区 

输入 ：社区集合 c，阈值 t 

输出：社区集合 c 

l_FOR EACH cINCIX) 

2． IF C 中存在和其相似性大于t的社区； 

3． THEN将 c合并至那个社区； 

4． ELSE将 c加入 C ； 

5．返回C ； 

4 实验 

为了下文叙述方便，本文算法被命名为 Batch Local Fit— 

ness Maximization(BatchLFM)。实验所使用的Spark集群 

环境由 5台虚拟机组成，master结点的配置为 8GB内存、双 

核，其余的worker结点配置为 2GB内存、双核。在大量的数 

据集上测试了 BatehLFM，包括人工生成 的网络和现实世界 

中真实的网络。采用标准化的互信息量(Normalized Mutual 

Information)[。]来测试算法结果的质量，其值介于 0和 1之 

间。如果发现的社区结构和网络中真实的社区结构是完全相 

同的，那么它们的 NMI就是 1；反之，如果完全不同，它们 的 

NMI就是 0。即NMI的值越高，结果越准确。 

4．1 在生成的网络中的测试 

因为生成的网络均带有内建的社区结构，所以可以很容 

易地测试算法的准确性。文献[24]提出的LFR基准网络近 

年来被广泛地用于测试社区发现算法 ，因其结点的度和社区 

的大小均服从幂律分布口 ，而这正是现实世界中的网络的一 

个基本特性。使用文献[24]提供的LFR生成器来生成网络， 

具体的参数如下 ：网络的大小为 1Ok、50k、150k和 2ook，结点 

平均的度为 15，结点最大的度为 50，最小社 区的大小为 2O， 

最大社区的大小为 5O。算法的结果如表 1所列，从中可以看 

出算法具有很高的准确性 ，并且只用少量的迭代次数即可给 

出有效的结果。 

表 1 BatchLFM在不同规模的 LFR网络中的NMI结果 

网络＼迭代次数 o 1 2 5 10 

4．2 在真实的网络中的测试 

空手道俱乐部网络[ 和海豚网络[ 是两个经常被用于 

测试社区发现算法的真实网络，它们的真实社区结构已经被 

研究者发现。空手道俱乐部网络是一个小型的社交网络， 

它由 34个结点组成 ，并且在俱乐部的教 练和管理者发生 
一 次冲突之后分裂为两个不同的社区。海豚网络 由 62个 

结点组成 ，描绘了生活在新西兰地区的两个不同的家族 的 

社交行为。 

对于空手道俱乐部网络，BatchLFM 算法发现两个社区 

中有4个结点(3、9、10、31)同时属于这两个社区，结果如图 1 

所示。 

对于海豚网络，BatchLFM 算法成功地发现了 2个社区， 

其中有 1个结点(4O)同时属于这两个社区，结果如图2所示。 

图1 空手道俱乐部网络的结果 

图 2 海豚网络的结果 

所提算法在这两个网络上得到的结果与它们对应的真实 

社区结构几乎相同。实验结果的 NMI值如表 2所列。使用 

CFinder”和 Copra”作为结果的对比，CFinder是团过滤算 

法[6]作者提供的软件，而 Copra算法[8]是一种可发现重叠社 

区的标签传播算法。 

表 2 在空手道俱乐部网络和海豚网络上3种不同算法的结果 

DBLP网络[27]、Amazon网络 以及 Youtube网络 是 

3个规模比较大的真实网络，其中 DBLP网络是一个科学家 

协作网络，如果两个科学家共同撰写了至少一篇论文，那么他 

们之间就存在一条边；Amazon网络是一个商品被共同购买 

的网络，如果两个商品经常被客户同时购买，那么它们之间存 

在一条边；Youtube网络是 由用户在 Youtube网站上的社交 

关系形成的。这 3个数据集的大小以及 BatchLFM算法在其 

上运行所需的时间如表 3所列。 

表 3 网络的规模及运行时间 

”Palla G，Derenyi I，Farkas I，et a1．The software of Clique Percolation Method[CP／OL]．2oo512o12—09—10]，http：／／www．cfinder．org 

http：／／www．cs．bris．ac．uk／～steve／networks／copra 
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结束语 本文提出了一种可并行执行的批量式的局部拓 

展方法 BatchLFM。它的主要思想就是一次性地选出一组互 

相之间关联性不强的种子，然后通过优化 fitness函数的方法 

拓展种子。通过使用 Spark所提供的高层次的编程抽象 

RDD和广播变量可以轻易地实现本文描述的算法，并且在执 

行过程中使用集合操作能够极大地提升算法的性能。在广泛 

的数据集(包括人工生成的 LFR网络及多个真实世界中的网 

络)上的实验证明了 BatchLFM 的有效性及高效性。 
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