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摘　要　随着网络规模的不断扩大，传统社区发现算法已无法有效和高效地处理大规模网络数据．基于Ｓｐａｒｋ分
布式图计算模型，提出大规模复杂网络社区并行发现算法ＤＢＣＳ（ＤｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇＢｉｇＣｏｍｍｕｎｉｔｙｏｎＳｐａｒｋ）．算法利用
基于模块度的聚类思想，首先计算出节点对之间的模块度增量，然后迭代查找出所有模块度增量最大的节点对，对
所有节点对进行合并操作，并更新节点对之间的模块度增量，进而实现大规模复杂网络社区识别．大量真实复杂网
络与仿真网络数据集上的实验结果表明：ＤＢＣＳ算法能有效地解决传统社区发现算法无法处理的大规模复杂网络
社区划分问题，百万级以上节点处理时间约为４ｍｉｎ，是Ｈａｄｏｏｐ平台下并行发现算法运行时间的１／２０，社区识别准
确率比传统社区发现算法提高了７．４％．
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１　引　言
现实生活中网络无处不在，如人与人交往形成

的人际关系网、论文引用形成的关系网、客户购买商
品形成的交易网等，这些网络因其节点关系都具有
很高的复杂性，被称为“复杂网络”［１］．复杂网络通常
呈现出社区的结构特性，所谓社区结构，通常指由一
组内部连接紧密，与外部连接稀疏的节点集合构成
的结构［２］．社区结构作为复杂网络重要的特性，对认
识节点内部关联、信息传播、兴趣点推荐等具有重要
的研究价值．

大数据时代网络用户数量呈爆炸性增长，网络
节点数量不断增加，诸多社交网络，如腾讯、新浪微
博等用户数已超过１０亿，Ｆａｃｅｂｏｏｋ每月活跃人数
超过１３亿．社会网络规模的增长不仅体现为节点数
量增多，还表现为节点之间关系复杂，节点数目及节
点之间关联关系变化频繁．挖掘大规模复杂网络中
的社区结构，对成员之间关联进行分析，可以发现用
户的行为规律，进而为精准营销、广告投放、舆论控
制等提供辅助决策支持．因此，大规模复杂网络社区
发现在网络结构的理论研究和网络分析实际应用中
具有重要意义．

然而，对于大规模的复杂网络，节点数目动辄上
百万，节点之间的关联错综复杂，传统社区识别算法
已不能有效地挖掘社区结构．因此提出新型高效、智
能、准确的大规模社区识别算法成为亟需解决的问
题．为了提高大规模复杂网络社区发现的准确性和
效率，本文主要贡献包括：（１）结合图论、网络性质
和模块度思想，提出新的节点模块度更新方法和社
区合并方法，应用于社区并行发现算法中，极大地提

高了社区识别的时间性能；（２）在Ｓｐａｒｋ云计算平台
下，构建模块度增量矩阵，查找具有最大模块度增量
的节点对，应用新的节点合并方法，并以模块度增量
是否全为负值为依据，判定是否完成社区的发现；
（３）分别在大规模真实和仿真复杂网络数据上进行
实验，通过与串行和并行社区发现算法进行对比实
验，验证本文所提算法的性能优势．

２　相关工作
Ｎｅｗｍａｎ［２３］提出模块度最优算法以来，基于模

块度的社区挖掘算法一直占据网络社区挖掘方法的
主流，并衍生出了许多不同的改进算法［４］，如经典的
快速Ｎｅｗｍａｎ社区划分方法［３］、ＣＮＭ算法［５］．近年
来，国内的研究者如潘磊等人［６］基于网络中的局部
信息实现了边社区挖掘算法．冷作福［７］利用贪婪优
化技术提出了新型网络社区挖掘算法，Ｚｈａｎｇ等
人［８］对快速Ｎｅｗｍａｎ算法进一步改进，重新设计了
模块度的求解方法，改进快速Ｎｅｗｍａｎ算法的更新
策略，较好地提高了社区识别的效率．黄伟平［９］提出
了用户吸引力的概念，用于准确的社区发现．熊正
理［１０］提出基于用户紧密度的社区发现算法，将用户
紧密度同层次聚类算法结合，实现了社区结构的挖
掘．国外研究者，如Ｂｌｏｎｄｅｌ等人［１１］改进了模块度增
量求解方法，通过新的计算公式，迭代合并社区，取
得了良好效果．Ｐａｒｓａ等人［１２］基于单变量边缘分布
算法，使用概率向量模型，将进化算法与社区发现相
结合，实现了社区发现．Ｏｌｉｖｅｉｒａ等人［１３］利用改进的
Ｋｕｒａｍｏｔｏ耦合振子同步模型，从动力学因素分析
网络，实现了复杂网络中的社区发现．

近年来，研究人员相继提出了基于大数据平台
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的社区并行识别算法．Ｃｌａｕｓｅｔ［１４］提出了基于ＣＮＭ
算法的社区并行识别方法，基本思想是并行计算使
社区模块性最大化的值，通过减小通信开销实现对
大规模网络的社区识别．但当网络规模不断增大，数
据量攀升到一定规模，算法无法运行．李金鹏［１５］提
出的基于Ｈａｄｏｏｐ平台的链接社区识别方法，解决
了当网络规模不断扩大，链接社区方法无法存储和
处理大矩阵的问题．但算法执行效率较低，当网络节
点规模达到１．５万个时，处理时间达到５０００ｓ以上．
Ｒｉｅｄｙ等人［１６］利用具有多核处理器的服务器并行计
算模块性最大化值，进而识别社区．所提方法具有强
烈的硬件依赖性，不具有通用性，可移植性较差．
Ｍｏｏｎ等人［１７］通过计算边介数改进了ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ
算法，使用近似优化技术加速了社区发现过程．
Ｓｔａｕｄｔ和Ｍｅｙｅｒｈｅｎｋｅ［１８］基于内存共享思想，实现
了并行的标签传播算法，并对算法做出了一定改进，
实现了海量网络上的社区发现．Ｃｈｅｎ等人［１９］将稀
疏相似矩阵、Ｌａｎｃｚｏｓ／Ａｒｎｏｌｄｉ矩阵分解法应用于各
种谱聚类算法，并在ＭＰＩ和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上实现了
并行化．Ｐａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕ和Ｓｕｎ［２０］实现了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
上的协同聚类算法，用以处理ＰＢ级挖掘任务．
Ｓｐａｒｋ是一种新型可扩展的分布式数据分析平

台［２１］，已经被应用于大规模数据的挖掘和知识发现．
应用Ｓｐａｒｋ进行并行挖掘基于如下优点：（１）Ｓｐａｒｋ
提供了一组丰富的操作处理数据，并且可以将数据
全部缓存在内存当中，极大地提高了Ｓｐａｒｋ的运算
效率；（２）Ｓｐａｒｋ支持任何变量的广播，使每个节点
均保存一份变量的值，克服了Ｈａｄｏｏｐ变量传递只
支持简单数据类型变量的限制．

为了克服传统社区发现方法的不足，本文提出
了一种新的基于Ｓｐａｒｋ的大规模社区并行发现算
法，有效地解决了大规模复杂网络的社区识别问题，
相比传统的社区识别算法和同类并行算法，在正确
性和效率上得到了较大的提升．Ｓｐａｒｋ的优势在于
其为一个弹性分布式系统，灵活度极高，当前的大多
数社区发现方法均可实现在该平台上，如谱聚类算
法、边介数法、标签传播法等．但是，主流社区发现算
法，如谱聚类算法进行大规模网络数据社区发现面
临如下问题：（１）对于大规模复杂网络，大矩阵存储
对于传统算法，如谱聚类算法，变得十分困难，且复
杂网络为稀疏网络，矩阵中大部分数据为空．Ｓｐａｒｋ
可以过滤这些无用信息，存储大矩阵；（２）对于传统
社区划分算法，如何分解较大规模的相似度矩阵生

成特征值和特征向量也变得困难；（３）犽ｍｅａｎｓ等算
法需要不断迭代，如何快速搜寻各个节点的相似度
也成为一个障碍，而Ｓｐａｒｋ存储数据没有顺序要求．

３　大规模复杂网络社区发现算法
本文提出的大规模复杂网络社区并行发现算法

根据最大模块度增量选择节点和社区进行合并，实
现了大规模网络中社区的并行发现，极大地提高了
时间效率．
３１　基本概念

本节对算法中使用的主要概念进行形式化定
义，如下所示．

定义１（复杂网络）．犆犖＝（犞，犈），犞＝｛∑狏犻｜
犻＝１，２，狀｝表示网络中的节点集合，犈＝｛∑犲犻｜犻＝１，
２，犿｝表示网络中边集合．复杂网络不仅表现为节点
和边的数量巨大，而且表现为节点的多样性，可以是
任意的实体；边的多样性，各个边代表不同的关系．
其中，狏＝（狅，狆狉）表示节点，狅表示网络中的实体，狆狉
表示实体的属性；犲＝（狆，狇，狉）表示网络中一条边，狆
和狇表示两个不同实体，狉表示实体间的关系．

定义２（大社区）．　社区是网络中节点的集合，
社区内部节点连接紧密，社区之间节点连接较为稀
疏［３］．随着网络规模增大，社区也不断增大（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ），
社区内节点数目不断增多（Ｖｏｌｕｍｅ），社区内部和社
区之间的关系也越来越复杂，大社区不断吞并小社
区，小社区不断消亡，社区变得更加广阔（Ｖａｒｉｅｔｙ），此
类社区结构称为大社区．

定义３（节点度）［８］．　已知一个节点数为狀，边
数为犿的网络犌（犞，犈）中，犞表示节点集合，犈表示
边集合，如果节点狌与节点狏中间有边相连，则
犲狌狏＝１，否则犲狌狏＝０．节点狌的度犽狌表示为

犽狌＝∑狏∈犞犲狌狏 （１）
表示与节点狌相连的边的数目．

如图１所示，左右两边表示两个不同的社区，节
点３的度犽３＝５．

图１　简单网络社区结构
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定义４（模块度）［２３］．网络的模块度犙定义为

犙＝∑
犽

犻＝１
（犲犻犻－犪２犻） （２）

犙＝１２狀∑犮∈犆∑狌，狏∈犞δ犮狌δ犮狏犃狌狏－
犽狌犽狏
２（ ）狀 （３）

　　式（２）和（３）等价，式（２）中，犲犻犻表示在一个社区犻
内部，连接其中两个顶点的边数占网络总边数的比
例；犪犻表示与社团犻中节点相连，但另一个节点不属
于社团犻的边数占网络总边数的比例；犽表示社区
数目．在式（３）中，犃表示网络的邻接矩阵；犽狌和犽狏分
别表示节点狌，狏的度；犆表示所有社团构成的集合；
狀表示网络的总边数．如果节点狌在社区犮中，则δ犮狌＝
１，否则δ犮狌＝０．

文献［２］中研究指出：当一个网络的模块度犙
值达到最大时，表明社区划分达到了最好的效果．但
是，直接判断犙是否达到最大值相当困难．因此，本
文采用Ｎｅｗｍａｎ提出的模块度增量Δ犙的概念，其
意义是：假如合并社区犻和社区犼，造成的模块度犙
增大或减小的幅度，其定义如下［３］：

Δ犙＝２（犲犻犼－犪犻×犪犼） （４）
犪犻＝犽犻２犿 （５）

犲犻犼表示社区犻与社区犼之间的连接边占总边数的
比例的一半，其中犻≠犼．当Δ犙＞０时，犙值递增；当
Δ犙＜０时，犙值达到最大，社区划分工作结束．

定义５（社区发现准确率）．　社区发现准确率
定义为正确识别社区中节点的个数与网络节点总数
的比率，用犇犃（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙ）定义如下：

犇犃＝∑
犽

犻＝１
ｍａｘ｛犆犻∩犆′犼｜犆′犼∈犆′｝

狀 ，犼＝１，２，…，犾（６）
其中：犆表示原始的精确的社区集合，犆＝｛犆１，犆２，…，
犆犽｝；犆′表示利用社区发现算法识别出的社区集合，
犆′＝｛犆′１，犆′２，…，犆′犾｝；ｍａｘ｛犆犻∩犆′犼｜犆′犼∈犆′｝表示取
所有结果社区集与第犻个精确社区犆犻公共节点的数
目的最大值；狀表示网络节点数．犇犃值越大反映社
区识别算法发现社区质量越好．

社区发现准确率是对查全率和查准率［２２］两个
信息检索重要指标的结合，可信度较高，因此本文利
用定义５给出的社区识别准确率评估不同算法的社
区识别准确性．
３２　算法思想

ＤＢＣＳ算法基本思想是：首先，根据模块度增量
概念初始化网络的图结构；然后，对网络进行搜索，
借助图论理论，查找最大模块度增量，选取多个社区

进行合并；最后根据网络的结构特性，更新整个网
络，进行下一轮的迭代发现．算法中应用的定理、性
质和推论如下所示．

定理１．　鸽子洞原理．又称抽屉原理，将狀＋１
个元素放入狀个集合，其中必定有两个元素处于同
一个集合中．

定理２．　在任何无向图中，必定存在两个或两
个以上的节点的度完全相同．

证明．　已知犌是具有狀个节点的简单图狀２，
且没有孤立节点．

因为网络无孤立节点；
所以每个节点的度１犽狀－１；
所以根据定理１，狀个节点在狀－１个整数中选

择一个数字，因此至少有两个节点选取同一个整数
值作为其节点的度．

根据定理２，在复杂网络中，必定存在大量结构
相似的节点，因此，网络中也会存在大量具有相同模
块度增量的节点对，将这些节点对同时合并，即为算
法中新的社区合并方法，相比于传统基于模块度的
社区发现算法每一轮只合并两个社区，提高了算法
处理效率．

性质１．　在一个复杂网络中，如果节点数和边
数不变，社区合并形成的新社区，其社区内节点之间
的边数是两个被合并社区内边数以及这两个被合并
社区之间的边数的总和，新社区与其他社区之间的
连接边数等于被合并社区与这个社区之间的连接边
数之和．

图２　合并社区１３和１４后的结果

例１．　以图２（ａ）所示的１２个节点的简单网络
为例，已知１３和１４表示两个不同社区，合并社区
１３和社区１４形成新社区１６，合并之后结果如图２
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（ｂ）所示．其中，犈犻表示社区犻的内部边集合，犈犻－犼表
示社区犻与社区犼之间的连接边集合．边集合变化
如下：

合并前：
犈１３＝｛犲２－５，犲５－６｝，犈１４＝｛犲１－３，犲３－４｝，犈１４－１５＝

｛犲３－８，犲３－１０｝，犈１３－１４＝｛犲１－２，犲１－５，犲１－６，犲２－４，
犲３－６，犲４－６｝．
　　合并后：
犈１６＝犈１３∪犈１４∪犈１３－１４＝｛犲１－２，犲１－３，犲１－５，

犲１－６，犲２－４，犲２－５，犲３－４，犲３－６，犲４－６，犲５－６｝；犈１５－１６＝
犈１３－１５∪犈１４－１５＝｛犲３－８，犲３－１０｝．

根据性质１，可以得出如下推论．
推论１．　对于一个网络来说，在节点数和边数

保持不变的情况下，多个已知社区合并形成的新社
区，与其他社区之间的模块度增量为：如果其他社区
同多个已知社区相连，则为其模块度之和；如果不相
连，则减去对应的节点度占总边数的比例的乘积，更
新如式（７）所示：

Δ犙［狕］［犽］＝
Δ犙［狕］［犽］＋Δ犙［犻］［犽］；
　〈犻，犽〉∈犈，犻∈犆狕
Δ犙［狕］［犽］－２×犪［犻］犪［犽］；
　〈犻，犽〉犈，犻∈犆
烅
烄

烆 狕

（７）

犪狕＝∑犻∈犆狕犪犻 （８）
其中：犆狕表示合并之后的新社区，序号为狕，犈是边
集合；犽是不属于犆狕的旧社区；犻是合并到社区犆狕中
的旧社区，〈犻，犽〉表示从社区犻到社区犽的边集合，犪犻
表示旧社区的度比例．

推论１即为算法中使用的新的模块度更新方
法，而传统的更新方法如ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ算法是重新
计算每个社区之间的模块度增量．

例２．　如图１所示的网络结构，初始时，认为
每个节点代表一个社区，利用式（４）计算出各个社区
之间模块度增量Δ犙，构成如表１（ａ）所示的矩阵，其
中第１行和第１列均表示社区序号．因为仅关注需
要进行合并的社区，社区内部的变化无需考虑，于
是，对角线处可以直接初始化为０．从矩阵的值来
看，此时可以合并的社区有〈２，４〉、〈２，５〉、〈７，１２〉、
〈１１，１２〉，Δ犙值均为０．０３６，根据定理２，可以对这
４组社区进行合并．以合并社区２和社区４形成社
区１３为例，合并后结果如表１（ｂ）所示．

由表１（ａ）、（ｂ）可以看出，社区１３与其他社区
之间的模块度增量为社区２和社区４与对应社区模
块度增量的和，图中加粗字体标识出模块度增量和

表１　社区合并Δ犙矩阵的求取
（ａ）图１网络合并前的Δ犙矩阵

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２
１ 　０．０００　００３３　０．０２５－００１２　０．０３３　０．０２９－０．０１２－０．０１７－０．０２１－０．０１７－０．０１２－０．０１２
２ ００３３ ００００－００１５ ００３６ ００３６－００１２－０００９－００１２－００１５－００１２－０００９－０００９
３ ０．０２５－００１５ ０．０００ ００３０－０．０１５ ０．０２５－０．０１５ ０．０２５－０．０２６ ０．０２５－０．０１５－０．０１５
４ －００１２ ００３６ ００３０ ００００－０００９ ００３３－０００９－００１２－００１５－００１２－０００９－０００９
５ ０．０３３ ００３６－０．０１５－０００９ ０．０００ ０．０３３－０．００９－０．０１２－０．０１５－０．０１２－０．００９－０．００９
６ ０．０２９－００１２ ０．０２５ ００３３ ０．０３３ ０．０００－０．０１２－０．０１７－０．０２１－０．０１７－０．０１２－０．０１２
７ －０．０１２－０００９－０．０１５－０００９－０．００９－０．０１２ ０．０００ ０．０３３ ０．０３０－０．０１２－０．００９ ０．０３６
８ －０．０１７－００１２ ０．０２５－００１２－０．０１２－０．０１７ ０．０３３ ０．０００ ０．０２５ ０．０２９－０．０１２－０．０１２
９ －０．０２１－００１５－０．０２６－００１５－０．０１５－０．０２１ ０．０３０ ０．０２５ ０．０００ ０．０２５ ０．０３０ ０．０３０
１０ －０．０１７－００１２ ０．０２５－００１２－０．０１２－０．０１７－０．０１２ ０．０２９ ０．０２５ ０．０００ ０．０３３－０．０１２
１１ －０．０１２－０００９－０．０１５－０００９－０．００９－０．０１２－０．００９－０．０１２ ０．０３０ ０．０３３ ０．０００ ０．０３６
１２ －０．０１２－０００９－０．０１５－０００９－０．００９－０．０１２ ０．０３６－０．０１２ ０．０３０－０．０１２ ０．０３６ ０．０００
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图３　ＤＢＣＳ算法工作原理

的求取过程．以表１（ｂ）边〈１，１３〉（第１行第１３）的模
块度增量为０．０２１为例，其为表１（ａ）中的社区２和
社区４对应的边〈１，２〉的模块度增量０．０３３和〈１，４〉
的模块度增量－０．０１２之和．
　　基于上述分析，本文提出了ＤＢＣＳ算法，实现了
社区发现在Ｓｐａｒｋ平台上的并行算法，工作原理如
图３所示，具体步骤包括：首先，对从复杂网络中获
取的大规模数据进行预处理，以满足算法下一步处
理的需要；然后，根据模块度增量公式（４），初始化整
个网络，将每个节点视为一个社区，计算每个社区之
间的模块度增量；再者，不断迭代计算发现新社区，
根据定理２找出所有具有最大模块度增量的节点对
进行合并，并利用式（７）、（８）更新所有社区之间的模
块度增量，当最大模块度增量为负时，社区识别过程
结束；最后，结合最终的社区发现结果，将网络社区
结构可视化．由于ＧｒａｐｈＸ提供对边和节点属性的
支持，ＤＢＣＳ将顶点集犞存储为（狏犐犱，犮犐犱）形式，其
中狏犐犱表示节点序号，犮犐犱表示社区序号；将边集犈
存储为（狊，犱，Δ犙），其中狊为边的源节点，犱为边的目

的节点，Δ犙为这条边对应的模块度增量．同时，
Ｓｐａｒｋ提供了丰富的数据操作方法，ＤＢＣＳ算法调用
Ｓｐａｒｋ平台的ｍａｐＥｄｇｅｓ，ｍａｐＶｅｒｔｉｃｅｓ等方法，并结
合上述算法思想，完成并行社区发现工作．
３３　社区并行发现算法

社区并行发现算法步骤为：（１）数据预处理；
（２）参数初始化；（３）构建模块度增量矩阵；（４）查找
最大模块度增量；（５）社区合并与模块度更新；（６）生
成社区划分结果．数据预处理利用Ｓｐａｒｋ平台的
ＧｒａｐｈＸ将文本数据加载到系统中，ＧｒａｐｈＸ会自动地
识别出顶点，并将顶点集合和边集合缓存于内存中，
供下一步处理．算法中其他关键步骤内容描述如下．
３．３．１　参数初始化

算法１．　ＤＢＣＳ参数初始化．
输入：经过预处理的网络数据犇
输出：含Δ犙的图犌
１．犌←犵狉犪狆犺犔狅犪犱犲狉（犇）；
２．狀←犵犲狋犞犲狉狋犻犮犲（犌）；
３．犿←犵犲狋犈犱犵犲（犌）；
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４．将边数目犿广播到集群上所有计算机节点；
５．ＦＯＲ（ｅａｃｈｎｏｄｅ犻ｉｎ犇）
６．犽犻←ｇｅｔＤｅｇｒｅｅ（犌）；
７．犪犻←犽犻／２犿；
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＦＯＲ（ｅａｃｈ犲ｉｎ犈）
１０．Δ犙犻犼←２（犲犻犼－犪犻×犪犼）；
１１．ＥＮＤＦＯＲ
初始化阶段负责计算出算法必需的参数，主要

包含网络节点数狀和边数犿，计算出各个节点的度
并求出向量犪，并求出每个节点对之间的模块度增
量Δ犙，具体过程如算法１所示，主要步骤：

（１）利用ＧｒａｐｈＸ提供的接口加载复杂网络数
据（第１行），同时计算网络的节点数目狀（第２行），
边数犿（第３行），将犿广播到所有节点中（第４行）；

（２）求出每个节点的出度（第５～６行），利用
式（５）计算向量犪（第７行）；

（３）利用式（４）求出每个节点对之间的模块度
增量（第９～１１行），构成一个新的包含节点度增量
的图犌．
３．３．２　查找最大模块度增量

完成模块度增量计算工作后，进入迭代社区发
现的过程，根据定理２，同时寻找出多个具有最大模
块度增量的社区对．在社区合并前，需将查找出的节
点进行处理，为它们分配新的社区序号，如果发现这
些社区对之间具有关联性，需要修改社区序号，给出
它们合并之后的新社区标号．

例３．　已知如图１所示的网络，根据表１（ａ）的
Δ犙矩阵可知，当前可以合并社区〈２，４〉，〈２，５〉，
〈７，１２〉，〈１１，１２〉，显然，社区２，４，５和社区７，１１，１２
应分别同时合并为社区１３和社区１４．

算法２．　查找最大模块度增量和需合并的社区．
输入：含Δ犙的图犌（犈，犞）
输出：最大模块度增量犕犙，需合并的社区集合犆＝

｛犆１，犆２，…，犆犾｝
１．犕犙←狊犲犪狉犮犺犕犪狓犇犲犾狋犪犙（犌）；
２．将犕犙广播到所有集群集群节点；
３．犜←犈×犞；
４．ＦＯＲ（ｅａｃｈｔｒｉｐｌｅｔ狋ｉｎ犜）
５．ＩＦ（犵犲狋犃狋狋狉（狋）＝＝犕犙）
６． 犕犆←犻狀狊犲狉狋（狋）；
７．ＥＮＤＩＦ
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＦＯＲ（ｅａｃｈｔｒｉｐｌｅｔ狋ｉｎ犕犆）
１０．（犻，犼）←犵犲狋犃狋狋狉（狋）；
１１．ＩＦ（犻ｏｒ犼∈犆）ＴＨＥＮ

１２． 犽←从犆中获取社区犻或社区犼的新编号；
１３． 犆犽←犻狀狊犲狉狋（犻，犼）；
１４．ＥＬＳＥ
１５． 狀←狀＋１；
１６． 犆狀←犻狀狊犲狉狋（犻，犼）；
１７．ＥＮＤＩＦ
１８．ＥＮＤＦＯＲ

　　算法２的主要操作包括：
（１）比较图犌中各个边犲的Δ犙值，根据定理２

找出所有最大值犕犙（第１行），并将最大模块增量
犕犙广播到集群所有节点中（第２行）；

（２）求得边集合犈和顶点集合犞的笛卡尔积
犜，其结构为狋＝（狊，狊犮，犱，犱犮，Δ犙），狊为源节点序号，
犱为目的节点编号，狊犮和犱犮分别是源节点和目的节
点的社区序号（第３行）；

（３）查找集合犜中Δ犙等于犕犙的元素子集合
犕犆（第４～８行）；

（４）将需要合并的社区进行整理，首先获得边狋
中源节点属性狊犮和目的节点属性犱犮，这两个值分别
代表当前要合并的社区（第１０行），如果犻或犼已经
属于犆中某个新社区，则获取这个新社区将犻和犼
合并到其中（第１１～１３行），否则需要将犻和犼形成
另一个新社区，新社区序号为狀＋１（第１５～１６行），
最终输出合并后社区犆．
３．３．３　社区合并与更新

社区的合并与更新是整个算法的核心，根据推
论１，在Ｍａｐ中将需要合并的社区的编号犻更新为
其对应的新社区序号，在Ｒｅｄｕｃｅ中将所有一端具
有相同新社区序号而另一端社区序号不同的边的
Δ犙值相加，然后将需要合并的社区与向量犪的对
应值相加构成新社区的向量值．

算法３．　社区合并与更新．
输入：要合并的社区集合犆，向量犪
输出：更新后的犌，更新后的向量犪
１．犜←犞×犈；
２．ＦＯＲ（ｅａｃｈｔｒｉｐｌｅｔ狋ｉｎ犈）
３．ＩＦ（犵犲狋犃狋狋狉（狋）∈犆）ＴＨＥＮ
４． 犡，犢←查找狋．狊犮和狋．犱犮对应新社区序号及新

社区内需合并的社区序号集合；
５． ＦＯＲ（ｅａｃｈｎｏｄｅ犻ｉｎ犡ａｎｄｅａｃｈｎｏｄｅ犼ｉｎ犢）
６． ＩＦ（犻和犼有边相连）ＴＨＥＮ
７． Δ犙犡犢←Δ犙犡犢＋Δ犙犻犼；
８． ＥＬＳＥ
９． Δ犙犡犢←Δ犙犡犢－２×犪犻×犪犼；
１０． ＥＮＤＩＦ
１１． ＥＮＤＦＯＲ
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１２．ＥＮＤＩＦ
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．ＦＯＲ（ｅａｃｈｎｏｄｅ犽ｉｎ犪）
１５．ＩＦ（犽对应的社区为要合并的社区）ＴＨＥＮ
１６． 犪犮←犪犮＋犽；
１７．ＥＮＤＩＦ
１８．ＥＮＤＦＯＲ

　　社区合并与更新如算法３所示，主要步骤为：
（１）首先求得顶点集合犞与边集合犈的笛卡尔

积犜（第１行）；然后，查找边狋＝（狊，狊犮，犱，犱犮，Δ犙）中
狊犮和犱犮对应的新社区序号以及这两个社区中包含
的本轮需合并的社区序号集合犡，犢（第４行）；

（２）根据式（７）对于犡中社区犻与犢中社区犼，
如果犻和犼之间有边相连，则新社区犡和新社区犢
之间的模块度增量应加上社区犻和社区犼之间的模
块度增量（第６～７行）；如果社区犻与社区犼之间没
有边相连，则应减去社区犻向量值犪犻与社区犼向量
值犪犼乘积的２倍（第８～９行）；

（３）根据式（８）更新向量犪，将要合并社区的值犽
相加求得新社区的向量值犪犮（第１４～１８行）；最终输
出更新后的图犌和向量犪．
３．３．４　社区发现结果生成

社区发现结束之后，需要将数据集中的冗余数
据（主要是Δ犙矩阵的数据）清除，保留初始节点集
合以及它们所属的社区序号．此时，图中的节点存储
结构为犞＝（狏犐犱，犮犐犱），其中，狏犐犱表示节点编号，犮犐犱
表示社区序号，表明各个节点归属于哪个社区．算法４
给出社区划分结果生成的过程，如算法４所示．

算法４．　社区发现结果生成．
输入：最终图犌
输出：社区集合犆
１．ＦＯＲ（ｅａｃｈ狏＝（狏犐犱，犮犐犱）ｉｎ犌）
２．ＩＦ（犮犐犱∈犆）ＴＨＥＮ
３． 犵←犵犲狋犖狅犱犲（犆，犮犐犱）；
４． 犮←犻狀狊犲狉狋（犵，狏犐犱）；
５． 犆←犻狀狊犲狉狋（犮犐犱，犮）；
６．ＥＬＳＥ
７． 犆←犪犱犱（犮犐犱，狏犐犱）；
８．ＥＮＤＩＦ
９．ＥＮＤＦＯＲ
１０．ＦＯＲ（ｅａｃｈｃｏｍｍｕｎｉｔｙ犮ｉｎ犆）
１１．输出犮；
１２．ＥＮＤＦＯＲ

　　算法主要步骤为：
（１）遍历所有节点，将具有相同社区序号犮犐犱的

节点保存在一起，如果节点属性犮犐犱已经在犆中，

则表示犮犐犱对应的社区已经出现过，需将已经存入
犆的节点取出，与当前的节点合并后再存入犆（第３～
５行），否则直接存入犆（第７行）；

（２）将社区和社区中的节点集合逐个写入ＨＤＦＳ
文件系统中（第１０～１２行）．
３．３．５　结果可视化

本文开发了一个社区发现可视化系统，４．３节
实验通过展示小数据集上的社区结构证明本文所提
算法的有效性．首先，将社区划分结果和原始的数据
输入到系统中，为每一个社区随机分配颜色及图形
区域；然后，为每个社区中的节点随机分配坐标，这
些坐标都必须在这个社区的图形区域内，且坐标不
相同；最后，根据分配的坐标和颜色画出所有节点，
根据原始边集，绘出每条边．
３４　犇犅犆犛算法复杂性分析

对于一个由狀个节点，犿条边构成的图犌（犞，犈），
在Ｓｐａｒｋ平台上的预处理过程需要遍历全部的边，
而算法的初始化需要遍历所有节点，更改节点属性；
然后遍历所有的边，更改边的属性，其时间复杂度为
犗（狀＋２犿）．最终社区划分结果生成需要遍历每个社
区中所有的节点，最坏情况是所有节点都属于同一
个社区，即时间复杂度为犗（狀），最好情况是每个节
点独自为一个社区，时间复杂度为犗（１），但是这类
网络是没有意义的．

算法时间复杂度主要从两个方面考虑：（１）查
找最大模块度增量；（２）社区合并与更新．查找最大
模块度增量过程中，需要遍历一次所有边，然后寻找
所有等于最大模块度的边，相当于遍历了两次边集
合．然后，需要对找出来的边进行处理，当网络规模
极大时，因为一个网络中的节点不可能只有一个社
区，因此，这部分的耗时非常小．假设平均每次有狓
个节点需要合并，这一步骤的时间复杂度是犗（狓２），
整个查找最大模块度增量阶段的时间复杂度为
犗（２犿＋狓２）．在合并与更新的过程中，首先需要找出
待更新的边，边的数量一般是待合并社区数目的倍
数，设为狉；然后，遍历这些边并计算新社区与其他
未参与合并的社区或者新社区与新社区之间新的模
块度增量；最后，遍历所有边，并更新节点社区序号
和边的属性，对顶点集合及边集合各遍历一次，因此
整个过程时间复杂度为犗（２犿＋狀＋狉２狓２）．“查找最
大模块度增量”和“社区合并与更新”这两个过程需
要进行迭代计算，每次迭代过程会合并狓个节点，
相比传统的ＣＮＭ算法每轮迭代合并两个社区的方
法，极大地减小了迭代次数．
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结论１．　ＤＢＣＳ算法的最坏情况为每次只合并
两个社区，即最坏复杂度为犗（（４犿＋狀）狀），假设平
均每轮迭代合并狓个社区，则平均时间复杂度为
犗（（４犿＋狀－狓）×狀／狓）．
３５　犇犅犆犛算法与传统算法对比分析

当前使用广泛的基于模块度思想的典型社区划
分方法是ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ社区划分方法［３］和ＣＮＭ算
法［５］，ＤＢＣＳ算法基于模块度的思想，但是区别于上
述两种算法，主要体现在如下几个方面：

（１）ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ和ＣＮＭ算法每轮迭代过程只
合并两个社区，执行效率非常低，而本文根据图论提
出的多社区同时合并的思想（参见定理１，２），每轮
迭代合并多个社区，减少迭代次数，极大地减少了对
内存数据的操作，对于处理大规模复杂网络而言，能
节约大量时间．

（２）ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ和ＣＮＭ算法进行一轮社区合
并之后，需要重新计算社区之间的模块度增量，重新
构造模块度矩阵，不利于算法的并行化，因为重新计
算社区之间的模块度增量需要每个社区内边的数量
和每个社区之间边的数量，在Ｓｐａｒｋ中搜寻这两个
值是困难且耗时的，而本文根据网络性质提出的在
合并时使用的模块度增量计算更新公式（参见性质１
和推论１），只需计算一次模块度增量，更新时只将
对应的模块度增量进行加减操作，极大地方便了
Ｓｐａｒｋ运算．

（３）ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ和ＣＮＭ算法使用矩阵存储模
块度增量，而复杂网络是一个稀疏网络，大部分矩阵
内容为空，且当网络数据过大，矩阵维度也会变得非
常庞大，内存开销大．在Ｓｐａｒｋ平台下，将数据缓存
在内存的形式无法存储这样大的数据结构，而本文
算法为了满足存储要求，只存储了边和节点以及它
们的属性，大大减小了内存开销．

４　实验分析
４１　数据集描述

为了验证本文所提大规模复杂网络社区并行发
现算法的有效性和时间性能，实验采用３类数据集：
（１）人工模拟的大规模复杂网络数据集，使用ＬＦＲ
基准程序随机生成的网络图［２３］；（２）真实的复杂网
络数据集，从Ｓｔａｎｆｏｒｄ大学网络数据分析项目组
ＳｔａｎｆｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓＰｒｏｊｅｃｔ（ＳＮＡＰ）获得的
３个真实数据集①；（３）常用小规模真实社会网络数
据集合，用于展示算法社区识别效果．

ＬＦＲ基准程序是由Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等人［２３］提出
的专门用于生成模拟网络的算法，该算法主要根据
输入的参数，尽可能地生成符合真实网络特征的人
工合成网络，同时也会生成与之对应的社区结构，因
此具有较高的实验价值，可以用来检验社区识别算
法的准确性．算法在生成图时常用的参数有网络的
节点数目狀，网络中节点的平均度数犽，最小社区的
节点数目犆ｍｉｎ，最大社区的节点数犆ｍａｘ，重叠节点的
个数犗狀，重叠节点所从属的社区个数犗犿以及混合
参数μ，它的取值范围为０～１，该值越大表示网络社
区结构越不明显．本文的实验生成了节点数目分别
为１万、１０万、５０万和１００万的大规模网络图，且这
些生成图中每个社区内所包含的节点数目在１０００～
１００００之间．表２给出实验中所用数据集的详细
信息．

表２　实验数据集描述
（ａ）仿真网络数据集

名称 节点数犞 边数犈 μ 节点平均度（２犈／犞）
Ａ１ｗ 　１００００　　７７３３４ ０．３ １５．４４６８
Ａ１０ｗ １０００００ １９８１４８２ ０．３ ３９．６８０２
Ａ５０ｗ ５０００００ ９９２００４７ ０．３ ３９．６２９６
Ａ１００ｗ１００００００１９５２０９１２ ０．３ ３９．０４１８

（ｂ）真实网络数据集

名称 节点数犞边数犈节点平均度
（２犈／犞） 数据集描述

ｓｏｃＥｐｉｎｉｏｎｓ１　７５８７９　５０８８３７１３．４１１８Ｅｐｉｎｉｏｎｓ．ｃｏｍ
数据集

ｗｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ３２５７２９１４９７１３４９．１９２５ＮｏｔｒｅＤａｍｅ的
Ｗｅｂ图数据

ｓｏｃＰｏｋｅｃ １６３２８０３３０６２２５６４３７．５０９２ Ｐｏｋｅｃ社交
网络数据

（ｃ）小规模数据集

名称节点数
犞 边数犈节点平均度

（２犈／犞） 数据集描述

ｋａｒａｔｅ　３４　７８ ４．５８８２ 空手道俱乐部网络
ｊａｚｚ １９８２７４２２７．６９７０欧洲爵士乐音乐家合作网络
ｆｏｏｔｂａｌｌ１１５ ６１６１０．７１３０美国秋季大学生足球队网络
ｆａｃｅｂｏｏｋ５０００８１９４ ３．２７７６ｆａｃｅｂｏｏｋ的５０００节点子网络

实验在Ｓｐａｒｋ分布式计算框架中使用Ｓｃａｌａ语
言实现，Ｓｃａｌａ是一种多范式编程语言，集成了Ｊａｖａ
的面向对象编程和函数式编程的各种特性．Ｓｐａｒｋ
集群包含１６台服务器，每个服务器节点分配４ＧＢ
内存，服务器硬件配置为ＩｎｔｅｌＥ５６２０双ＣＰＵ四核
处理器，集群中设置１台Ｍａｓｔｅｒ节点，１５台Ｗｏｒｋｅｒ
节点，每种算法均执行３次，取结果的平均值．

实验对比算法包括：Ｚｈａｎｇ等人［８］提出的ＯＣＤＩ
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（ｎｏｎＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｉｓｃｏｖｅｒｙＩｄｅａ）算法，
ＤＢＣＳ算法的串行实现算法（ＤＢＣＳｓ），在Ｈａｄｏｏｐ平
台上实现的社区并行发现算法ＤＢＣＨ（Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ
ＢｉｇＣｏｍｍｕｎｉｔｙｏｎＨａｄｏｏｐ）．ＯＣＤＩ算法是利用Ｊａｖａ
实现的串行算法，其社区识别效果好、算法执行效
率高，但其识别的网络规模有限，当网络节点规模
超过２万条，便无法运行，可以同ＤＢＣＳｓ串行算
法进行比较．ＤＢＣＳ算法与ＤＢＣＨ算法采用相同的
社区划分过程，不同点在于：（１）ＤＢＣＳ是基于Ｓｐａｒｋ
平台中ＧｒａｐｈＸ图计算模型实现的并行算法，而
ＤＢＣＨ是基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型实现的并行算
法；（２）ＤＢＣＳ利用Ｓｃａｌａ语言实现，而ＤＢＣＨ使用
Ｊａｖａ实现．
４２　社区发现准确性分析

作为社区识别质量的评判标准，定义５给出的
犇犃能够直观地表示社区识别的准确性，反应节点
归属社区的正确性，本文将犇犃作为社区识别准确
性的评判标准．

表３和图４给出了每种算法在不同数据集上的
社区发现准确率，可以得出如下结论：

（１）ＯＣＤＩ和ＤＢＣＳ算法节点划分质量较高，具
有很高的社区发现准确率，ＤＢＣＳ平均高出ＯＣＤＩ
算法约２．４％，而对于ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集，ＯＣＤＩ比
ＤＢＣＳ算法的准确性高出２．７％，原因在于使用多社
区同时合并，导致下一轮的模块度增量矩阵与传统
社区发现算法不同，但大多数情况下计算出Δ犙增
量矩阵更加准确．而本文采用的ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集与
其他数据集不同之处在于，该数据集是从ｆａｃｅｂｏｏｋ
数据集中截取的小数据集，节点编号小于５０００，拓
扑结构不完整，含有较多小社区．小社区较多会降低
社区识别准确率，因此ＤＢＣＳ算法对ｆａｃｅｂｏｏｋ数据
集的识别准确率较低．

（２）串行算法ＤＢＣＳｓ的识别效果没有ＤＢＣＳ
好，因为ＤＢＣＳｓ算法在进行社区合并时，进行合并
的社区没有如ＤＢＣＳ算法对数据进行较好的整理，
类似于快速Ｎｅｗｍａｎ算法一样进行两两合并，求得
的新Δ犙值与ＤＢＣＳ算法有所不同．

（３）Ｈａｄｏｏｐ平台上的ＤＢＣＨ算法与ＤＢＣＳ算
法的社区识别准确率相近，其原因是，虽然这两个算
法是在不同的并行计算平台中实现，但它们的原理
及实现的方法较为相似，因此处理结果也比较相近，
但是ＤＢＣＳ算法的时间性能优势明显，这点将在
４．４节给出说明．

（４）如图４所示，当节点数目增大到１０万，ＯＤＣＩ

和ＤＢＣＳｓ算法已经无法实现社区发现，故仅给出
ＤＢＣＳ和ＤＢＣＨ算法的结果．图４表明：ＤＢＣＳ和
ＤＢＣＨ算法在大规模复杂网络社区发现准确率均
能保证在７０％以上，识别效果较好，两个算法在社
区的识别准确率上也是比较接近的．

表３　小规模数据集上社区发现准确率对比
ｋａｒａｔｅ／％ｆｏｏｔｂａｌｌ／％ ｊａｚｚ／％ ｆａｃｅｂｏｏｋ／％

ＯＣＤＩ １００ ９１．３０ ９０．６６ ８５．９１
ＤＢＣＳｓ １００ ８３．４７ ８０．１９ ８１．７３
ＤＢＣＨ １００ ９４．２６ ９１．８７ ８４．０３
ＤＢＣＳ １００ ９４．５７ ９２．１０ ８３．２１

图４　仿真数据集上社区发现准确率对比

用ＬＦＲ基准程序生成仿真网络时，参数μ决定
了网络社区结构的明显程度，它的取值越大说明社
区结构越不明显．这部分实验使用Ａ１ｗ数据集为
实验，取不同的μ值随机生成网络图．

图５　μ值变化时不同算法社区发现准确率对比

图５给出了各种算法在μ值变化时，相同网络
节点数和平均度不变时的社区发现准确率的对比，
当μ值不断增大，社区结构越来越模糊，４个算法的
识别率都呈下降趋势．可见参数μ对算法社区发现
质量具有较大的影响．从图５中可以发现：（１）ＤＢＣＳ、
ＤＢＣＳｓ、ＤＢＣＨ这３个算法在μ值较小时，识别准
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确率低于ＯＣＤＩ算法．而当μ＞０．４时，ＤＢＣＳ和ＤＢＣＨ
算法识别的准确率比ＯＣＤＩ算法高，平均高出７．４％，
这表明本文提出算法在对社区结构较为模糊的网络
中具有较好的性能优势．这是因为多社区同时合并，
一方面减少了算法的迭代次数，进而减少了模块度
增量的计算；此外，ＤＢＣＳ采用的新的模块度增量计
算方法是通过加减已有的模块度增量，在社区结构
模糊的网络中，计算的模块度增量更加准确；（２）而
ＤＢＣＳｓ算法的识别率始终比ＤＢＣＳ算法低，在
μ∈（０．５，０．７５）时效果比ＯＣＤＩ算法好，原因与上一
节实验结论（２）类似．
４３　社区识别质量分析

聚类系数（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）［２４］是一
个比较重要的社区划分评价指标，网络的社区结构
和搜索性能等问题均与其有密切关系，因此本文使
用聚集系数来衡量ＤＢＣＳ算法在真实大规模复杂网
络数据上的社区识别的质量．

定义６（聚集系数）［２４］．　用于描述网络的聚集
度，计算公式如下：

犆犻＝２犲犼犽
犽犻（犽犻－１） （９）

其中，犲犼犽表示节点犻的相邻节点犼和犽之间的连接边，
犽犻表示节点犻的度．聚集系数犆（犻）∈［０，１］，当犆（犻）＝
１时，表示该社区是一个完全图，任意节点间都有边
相连．整个网络的聚集系数（全网ＣＣ）是所有节点聚
集系数的平均值，即

犆＝１狀∑
狀

犻＝１
犆犻 （１０）

　　根据参考文献［２４］，若一个社区内所有节点的
平均ＣＣ大于或等于整个网络作为一个社区时所有
节点的平均ＣＣ的３倍，说明所识别出的社区结构
是有意义的，进而说明了社区识别质量很高．

图６实验采用３个真实大规模网络数据集，每
个网络随机抽取了５个社区分别计算其社区ＣＣ（社
区选取公式为：犻＝犽×（狀％２５６），犻表示社区序号，
犽＝１，２，…，狀为社区数目）以及３个数据集的全网
ＣＣ．可以发现：（１）不同数据集上，社区ＣＣ和全网
ＣＣ的值各不相同，且社区ＣＣ均高于全网ＣＣ；
（２）３个数据集中，大部分社区ＣＣ都在全网ＣＣ的
３倍以上，只有图６（ａ）、（ｃ）中都有１个社区ＣＣ低
于全网ＣＣ的３倍，从网络聚集系数的角度进一步
证明了ＤＢＣＳ算法的社区识别质量比较高，原因在
于ＤＢＣＳ算法每轮迭代求得的模块度增量更加准
确，社区划分更为合理．

图６　真实数据集上ＤＢＣＳ算法聚集系数

　　图７（ａ）～（ｃ）分别展示了ＤＢＣＳ算法识别ｋａｒａｔｅ、
ｊａｚｚ、ｆｏｏｔｂａｌｌ这３个网络的社区发现的可视化结
果，可以发现，ＤＢＣＳ算法在小规模数据集上（如表３
所示），识别质量很高，发现的社区数目以及其包含
的节点都同传统小社区识别算法相似．此外，对比
图７（ｂ）和图７（ｃ）可以发现，虽然ｊａｚｚ数据集同
ｆｏｏｔｂａｌｌ数据集节点规模相差不大，但是ｊａｚｚ数据
集的网络复杂度要比ｆｏｏｔｂａｌｌ数据集高很多，ｊａｚｚ
社区识别准确率相比ｆｏｏｔｂａｌｌ数据集要低２％，说明
网络复杂程度对ＤＢＣＳ算法社区发现质量也有一定
程度影响，与客观事实相符．
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图７　社区识别结果可视化

４４　犇犅犆犛算法运行效率分析
ＤＢＣＳ算法是基于Ｓｐａｒｋ平台对大规模网络的

社区并行发现算法，对于大数据处理而言，算法的运
行时间是评判算法性能的主要条件之一．在该实验
部分，分别在小规模数据集（参见表２（ｃ）），大规模真
实网络数据集（参见表２（ｂ））以及大规模仿真网络数
据集（参见表２（ａ））上进行，实验结果如表４所示．

从表４可以发现，在规模小数据集上，算法ＯＣＤＩ
和ＤＢＣＳｓ比算法ＤＢＣＳ和ＤＢＣＨ要快很多，这是
因为ＤＢＣＳ和ＤＢＣＨ在处理小规模数据时，初始化

任务分配和节点之间的数据传输占用了大部分时
间，导致ＤＢＣＳ算法和ＤＢＣＨ算法比其他两个串行
算法要慢很多．表４中实验结果表明：ＤＢＣＳ算法较
ＤＢＣＨ算法执行效率快９．５倍左右，这是因为ＤＢＣＨ
算法基于Ｈａｄｏｏｐ平台，其与Ｓｐａｒｋ最大的不同点
在于Ｈａｄｏｏｐ迭代过程中包含较多的文件操作，使
得Ｓｐａｒｋ效率比Ｈａｄｏｏｐ平台高很多［２１］．此外，与两
个平台采用的编程环境也有关系．而ＤＢＣＳｓ算法
执行时间比ＯＣＤＩ算法执行时间快９．８倍左右，可
以看出本文的串行算法ＤＢＣＳｓ在小数据集上的表
现较ＯＣＤＩ算法要好，因为ＤＢＣＳｓ算法每一轮合
并的社区数目增多，总的迭代次数减少．
　　　表４　小规模数据集上不同算法运行时间（单位：ｓ）

ＯＣＤＩ ＤＢＣＳｓ ＤＢＣＨ ＤＢＣＳ
ｋａｒａｔｅ 　０．０２３ ０．００３ ２０．２０ ２．１８５
ｆｏｏｔｂａｌｌ ０．０８０ ０．００３ ４４．０２４ ３．９５１
ｊａｚｚ ０．２２６ ０．０５０ ７７．８４８ ６．０４７

ｆａｃｅｂｏｏｋ１２６．７３０ ２８．３５１ ５８１．３７４ ６７．７９４

图８　社区并行发现算法运行时间对比

当节点数目不断增大到１０万以上时，由于ＯＣＤＩ
和ＤＢＣＳｓ算法无法处理这么大规模的社区数据，
因此图８中只能显示ＤＢＣＳ和ＤＢＣＨ的执行时间．
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从图８（ａ）、（ｂ）可以看出，大规模社区（节点数目＞
１０万时），在仿真网络和真实网络上，ＤＢＣＳ算法
比ＤＢＣＨ算法分别快１３．３倍和１４．６倍，ＤＢＣＳ算
法执行效率非常高，这主要依赖于Ｓｐａｒｋ的并行计
算的优势，即将数据缓存在内存中，省去了如在
Ｈａｄｏｏｐ平台中大量的文件操作．

５　总　结
本文重点阐述了大规模复杂网络并行社区发现

算法ＤＢＣＳ的工作原理，算法基于Ｓｐａｒｋ并行计算
框架，解决了大规模复杂网络中社区的识别问题．算
法思想是基于模块度增量计算方法，初始化属性图
的各个结构，然后结合图的相关理论，同时从网络中
找出多个满足合并条件的节点，减少算法迭代次数．
在更新时根据网络的性质，将多个节点合并，同时计
算新社区与其他社区之间的模块度增量．实验在仿
真和真实大规模复杂网络上进行，与串行和并行算
法进行对比，验证了本文所提算法对大规模复杂网
络社区识别的有效性和时效性，进一步证明了
ＤＢＣＳ算法在大规模复杂网络社区挖掘中的优
越性．

未来工作包括：算法执行时间仍然达不到实时
的效果，需要进一步提高系统运行效率［２５］．本文算
法主要针对静态复杂网络进行社区识别，而且目前
重叠社区的识别能够更加真实地反应网络结构特
征，下一步将深入研究Ｓｐａｒｋ平台下大规模网络中
重叠社区识别问题．此外，大规模复杂社区进化问题
也是重要的研究方向，对网络结构特性演变的认识
和个体行为趋势的分析，可以控制网络舆情的传播，
具有重要的社会意义．
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