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摘　要　文中提出了一种可并行分解的层次化动态社区发现算法ＤＳＮＣＤ（ＤｙｎａｍｉｃＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｍｕｎｉｔｙ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）．ＤＳＮＣＤ算法充分利用复杂动态社会网络变化的局部性，对算法生成的层次化社区树ＨＯＴ（Ｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌｃＯｍｍｕｎｉｔｙＴｒｅｅ）的分枝进行选择性更新．与传统的对动态社会网络直接采用快照方式进行社区发现相比，
ＤＳＮＣＤ算法在效率上取得了明显的提高．由于ＤＳＮＣＤ是对已有的静态社区并行计算方法ＰＳＮＣＤ（Ｐａｒａｌｌｅｌ
ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｉｓｃｏｖｅｒｙ）的进一步扩展，因而ＤＳＮＣＤ保持着ＰＳＮＣＤ算法的高扩展性和高分辨率
等优点．另外，ＤＳＮＣＤ算法对用户参数输入要求简单．严格的数学证明和充分的实验数据保证了整个算法的正
确性和有效性．
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１　引　言
随着各类新型“社会网络应用”的迅速普及，社

会网络成为人们日常生活中不可或缺的一部分．真
实的社会网络中，大多数社区都表现出一定的层次
性结构．例如在某些网站的社区结构中（如图１所
示），某些特定的社区总是出现在某些层次更高的社



区之下．如Ｙａｈｏｏ社区下面可以分为“健康社区”、
“情感社区”、“娱乐社区”等．而在这些高层次的社区
之下又可以进一步分为更加具体的社区结构，如
“健康社区”之下又可以分为“运动养生社区”、“食物
养生社区”等等．甚至在这些社区之下，根据用户的
交互行为，还可以进一步分为更加具体的用户交互
社区．另外一个真实的层次性化区结构的例子就是
酶蛋白质的交互网络．在酶蛋白质交互网络中，不同
化学分子结合形成了具有不同功能结构的蛋白质，
而不同蛋白质的结合又进一步形成了不同的功能组
织．挖掘隐藏在不同网络中层次化社区结构对进一
步了解网络的特性和行为有着重要的意义．然而，真
实社会网络中的过大的数据规模（如现在流行的视
频网站Ｙｏｕｔｕｂｅ和社交网站Ｆａｃｅｂｏｏｋ所形成的社
会网络节点规模都在１０９以上）使得现有的大多数
社区发现算法无法有效地分析真实网络中的社区结
构．因此，一种有能有效地发现真实社会网络中的层
次化动态社区结构，并且算法计算性能能够根据数
据规模进行动态扩展的并行算法具有重要的意义．

图１　具有层次化社区结构的社会网络①

２　相关工作
目前在社会网络社区发现方面已有大量的研究

成果，总体来讲，可以将它们大致归纳成以下几类：
（１）基于目标函数优化的社区发现方法
基于目标函数优化的社区发现方法将社会网络

社区划分问题转化为优化问题，采用最优化定义的
目标函数来挖掘社会网络的社区［１］．例如：谱方
法［２３］将网络聚类问题转化为二次型优化问题，通过
计算特殊矩阵的特征向量来优化预定义的“截”函
数；ＫＬ（ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ）算法［４］、ＦａｓｔＧＮ算法［５］以
及ＧＡ（ＧｕｉｍｅｒａＡｍａｒａｌ）算法［６］将社区发现流程分
为３个基本部分：目标函数的提出、候选解的搜索策

略和最优解的搜索策略，并从不同角度采用局部搜
索优化方法来挖掘潜在的网络社区．淦文燕等人［７］

从数据场思想出发，提出了一种基于拓扑势的社区
发现算法，将每个社区视为拓扑势场的局部高势区，
通过寻找被低势区域所分割的连通高势区域实现网
络的社区划分．何东晓等人［８］提出了一种基于聚类
融合的遗传算法用于复杂网络社区挖掘．该算法将
聚类融合引入到交叉算子中，利用父个体的聚类信
息辅以网络拓扑结构的局部信息产生新个体，避免
了传统交叉算子单纯交换字符块而忽略了聚类内容
所带来的问题．沈华伟等人［９］采用信息论的思想，提
出了一种基于信息瓶颈的社区发现方法．该方法通
过寻找网络的最优压缩表示来发现网络的社区结
构，最优压缩表示尽可能多地保留原始网络拓扑特
征．林旺群等人［１０］提出了一种新型的社区“内聚性”
评价方法．为了优化新型的“内聚性”目标函数，针对
静态社会网络提出了一种并行计算方法．

（２）基于启发式的社区发现方法
基于启发式方法的社区发现方法通过引入基本

假设将社会网络社区发现问题转化为预定义启发式
规则的设计问题［１］．例如，ＧＮ算法［１］以社区之间的
边界数应大于社区内部连接的边界数这一基本假设
作为启发式规则，通过重复删除具有最大边界数的
边方式来划分社区．Ｔｙｌｅｒ等人［１１］将统计方法引入
基本的ＧＮ算法，提出一种近似ＧＮ算法．该算法采
用用蒙特卡洛方法估算出部分连接的近似边界数，
从而有效地提高了算法的计算效率．Ｆｌａｋｅ等人［１２］

认为网络中的最大流量由网络“瓶颈”的容量决定，
而在具有社区结构的网络中，网络“瓶颈”由社区之
间的连接构成．基于这一思想，Ｆｌａｋｅ等人提出的
ＭＦＣ算法能够有效挖掘社会网络中的潜在社区结
构．Ｗｕ等人［１３］提出了快速启发式算法ＷＨ．该算
法将复杂网络建模为电路系统，网络连接看成是具
有电阻的线路，不同位置的网络节点具有不同的电
位势．Ｐａｌｌａ等人［１４］提出了能够识别重叠网络簇结
构的ＣＰＭ算法．ＣＰＭ算法的启发式信息为：网络
社区由多个相邻的犽团（犽ｃｌｉｑｕｅ）组成，相邻的两个
犽团至少共享犽－１个节点，每个犽团唯一地属于某
个社区，但属于不同社区的犽团可能会共享某些节
点．Ｙａｎｇ等人［１５］提出了基于马尔可夫随机游走模
型的启发式复合网络聚类算法ＦＥＣ．该算法所采用
的基本假设是：从任意给定的社区出发，网络中的随
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机游走过程达到起始社区内节点的期望概率将大于
达到起始社区外节点的期望概率．通过计算在给定
时刻随机游走过程到达所有节点的期望转移概率分
布，进而根据该分布的局部一致性原理判别出各个
不同的社区结构．Ｚｈａｎｇ等人［１６］基于相似度动力学
（ｐｒｏｐｉｎｑｕｉｔｙｄｙｎａｍｉｃｓ）特性，经过聚合网络拓扑结
构和相似度（ｐｒｏｐｉｎｑｕｉｔｙ），基于ＢＳＰ模型实现了针
对大规模数据集的高效社区发现算法．

（３）其它社区发现方法
除了以上两类主要方法以外，还存在其它社会

网络社区发现方法．例如，基于相似度的层次聚类方
法．在这类方法中，节点间的相似度根据网络拓扑结
构定义，如基于结构全等的相关系数（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［１７］、基于随机游走的相似度［１８］和节点聚
类中心度（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）［１９］等．另外最新社
区的发现研究成果还包括基于图的生成树分析的方
法［２０］、基于张量分解的方法［２１］、基于粒子和密度演
化聚集的方法［２２］、基于贝叶斯推理的方法［２３］等．

虽然上述方法各有优势，并且在某些数据集上
表现出了优异的准确性和计算性能．但是大多数算
法的一个共同缺点在于算法性能不能随数据规模进
行动态扩展，因而对某些真实网络中的大规模数据
集不能有效地进行分析和处理．

３　问题描述
在现实社会网络中，多重图（Ｍｕｌｔｉｇｒａｐｈ）①，即

社会网络的不同节点对之间可能存在多条平行边结
构的带权图，能够很好地表示绝大多数社会关系．比
如在一个科研论文合作撰写的社会网络中，每一个
节点代表一位作者，而两个节点之间的一条边代表
了一次论文合作撰写记录，边的权重代表两作者间
的合作紧密程度．在该社会网络中，可以观察到以下
现象：（１）同一篇科研论文可能有多位合作作者且
其相互合作的紧密程度可能不同；（２）相同的两个
作者之间可能存在多次合作记录．对于这两种现象，
多重图的相同节点对之间具有独立权值的多条平行
边恰好能够很好地表示这种论文合著关系．同样多
重图也能很好地表示蛋白质相互作用、Ｗｅｂ社区交
互等复杂网络形态．因此可以将社会网络建模成多
重图犌狊狀＝（犞，犈，犠），其中犞表示社会网络犌狊狀中
所有实体集合，犈表示社会网络犌狊狀中实体之间的
关系集合，犠表示社会网络犌狊狀中所有实体关系权

重集合．
另外根据社会网络中社区的基本条件［１０］，对于

社区的一个直观感觉就是成员关系越紧密的社区，
社区内部应该以较少的点包含较多的边．由层次化
的社区结构所形成的树状图我们可以知道，不同社
区将出现在不同的分枝之下．这使得不同分枝的社
区计算互不影响，因而对不同分枝的社区可以挖掘
出其并行结构进行并行计算，从而有效地提高算法
性能．本文在前续工作［１０］的基础上，进一步提出一
种基于多重图的层次化动态社区并行计算算法．

定义１．　社会网络多重图犌狊狀＝（犞，犈，犠）是
指社会网络犌狊狀中的任意两个节点狏１，狏２∈犞之间可
以存在多条边的图．其中，犞表示所有节点集合；犈
表示节点之间的所有边集合；犠表示所有边的权重
集合．

由定义１可知，社会网络多重图是多重图
（Ｍｕｌｔｉｇｒａｐｈ）概念在在社会网络中的一个具体应
用．为了论述的方便，在本文的余下章节中，统一将
“社会网络多重图”简称为“多重图”．

定义２．　社会网络形成的多重图犌狊狀＝（犞，犈，
犠）的一个子图犔具有密度（内聚性）犾（犾∈犣＋），当
且仅当下式成立：

ｍｉｎ
犘

｜犈（犔／犘）｜
｜犞（犔／犘）｜｛ ｝－１＞犾 （１）

其中，犈（犔／犘）表示图犔′的所有边犈′的集合，犞（犔／犘）
表示在上述犘划分下形成的图犔′的所有新节点集
合犞′［１０，２０］．

为了进一步说明社区密度定义，图２给出了一
个子图密度犾＝２的一个例子．

图２　不同密度的子图（其中图（ｂ）～（ｄ）同为
图（ａ）的不同密度子图）

４１７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年

①ｈｔｔｐ：／／ｅｎ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｍｕｌｔｉｇｒａｐｈ



如图２所示，图（ｂ）是图（ａ）的一个子图．假设
犇犞＝｜犈（犔／犘）｜／（｜犞（犔／犘）｜－１），则对子图（ｂ）的
所有划分及其对应的犇犞值（ＤｅｎｓｉｔｙＶａｌｕｅ）如表１
所列．由表１可知，在图（ｂ）的所有划分中，｛｛犃，犅，

犆｝，｛犇｝｝对应的犇犞值最小为犇犞ｍｉｎ＝３．因此，根据
式（１）可知，图（ｂ）的密度犾＝２．同样，枚举子图（ｃ）
的所有划分并计算其犇犞值可以得到图（ｃ）的密度
犾＝４．

表１　图２（犫）在不同划分下对应的犇犞值
划分　 犇犞 划分　 犇犞 划分　 犇犞 划分　 犇犞

｜犘｜＝２ ｛｛犃，犅，犆｝，｛犇｝｝ ３ ｛｛犃，犅，犇｝，｛犆｝｝ ７　 ｛｛犃，犆，犇｝，｛犅｝｝ ９ ｛｛犅，犆，犇｝，｛犃｝｝ ５
｛｛犃，犅｝，｛犆，犇｝｝ １０ ｛｛犃，犆｝，｛犅，犇｝｝ ６　 ｛｛犃，犇｝，｛犅，犆｝｝ ８

｜犘｜＝３ ｛｛犃，犅｝，｛犆｝，｛犇｝｝ ５ ｛｛犃，犆｝，｛犅｝，｛犇｝｝ ４．５｛｛犃，犇｝，｛犅｝，｛犆｝｝ ６ ｛｛犅，犆｝｛犃｝，｛犇｝｝ ４
｛｛犅，犇｝，｛犃｝，｛犆｝｝ ４．５｛｛犆，犇｝，｛犃｝，｛犅｝｝ ６　

｜犘｜＝４ ｛｛犃｝，｛犅｝，｛犆｝，｛犇｝｝ ４

定义３．　子图犔是社会网络形成的多重图
犌狊狀＝（犞，犈，犠）中的一个犾级别社区当且仅当犔是
犌狊狀中具有密度犾的最大子图［１０，２０］．

在图２中，通过穷举图（ａ）中所有密度犾＝２和
犾＝４的子图并结合定义３可知，图（ｂ）是图（ａ）的一
个２级别社区，图（ｃ）是图（ａ）的一个４级别社区．本
文提出的社会网络动态社区发现算法就是要对给定
的动态社会网络形成的多重图犌狊狀＝（犞，犈，犠）和正
整数犺，找出犌狊狀中所有的犺级别社区．

４　基于多重图并行分解静态
社区发现算法
在具体阐述层次化动态社区发现并行算法之

前，先在本节简单介绍我们的前续工作，即基于多重
图并行分解的静态社区发现算法ＰＳＮＣＤ［１０］．

定义４．　层次化社区树ＨＯＴ［１０］（Ｈｉｅｒａｃｈｉａｌ
ｃＯｍｍｕｎｉｔｙＴｒｅｅ）．ＨＯＴ是这样的一棵树，ＨＯＴ
中的第犾层节点集合犔犾中的任意一个节点犔犾犻代表
社会网络形成的多重图犌狊狀＝（犞，犈，犠）节点集合犞
的一个子集犞犾犻．假设犞犾犻及其在犌狊狀中对应的边集合
犈犾犻和权值集合犠犾

犻所构成的子图为犌犾犻＝（犞犾犻，犈犾犻，
犠犾
犻），如果：

图３　层次化社区树ＨＯＴ

（１）犔犾犻为ＨＯＴ内部节点，那么犔犾犻对应的犌犾犻表
示犌狊狀的一个犾级别社区；

（２）犔犾犻为ＨＯＴ的叶子节点，那么犔犾犻对应的犌犾犻

如果满足式（１）则为犌狊狀的一个犾级别社区，否则不
是犌狊狀的犾级别社区．

图４给出了ＰＳＮＣＤ算法运行的并行关系层
次示意图．其中每个箭头代表一个处理器，相互平
行的一组箭头代表执行并行计算任务的处理器．箭
头组之前的竖线代表处理器组并行工作时的输入，
这个输入也是前一阶段的输出．整个算法分３个并
行计算层次．第１层次并行处理ＨＯＴ所有最底层
叶子节点（对应图４中（ａ））；第２层次包括并行计算
生成树和并行处理不饱和边集合犈狌狊两部分（对应
图４中（ｂ）和（ｃ））．第３层次对以不饱和边犲０为“种
子边”与生成树集合犜中的每棵生成树形成的环路
的边集合犆狀采用并行计算（对应图４中（ｄ））．这种
层次化并行结构充分地挖掘了算法潜在的并行性，
最大限度提高了算法的效率．然而随着并行层次的
递增，多处理器之间在层次衔接位置的通信开销（假
设采用ＢＳＰ并行计算模型［２６］）和同步开销也随着上
升．在每个层次的并行计算开始时，可以根据实际采
用的并行计算模型通过消息传递（如ＢＳＰ并行计算
模型）或多处理器互斥访问该层次的共享变量的方
式（如ＰＲＡＭＣＲＥＷ并行计算模型）分发任务，这
样不但自动完成了不同处理器之间的任务调度，而
且还使得算法本身能够根据实际运行环境中处理器
数量自动调整并行计算的层次．这是因为第１层次
的并行任务粒度大于第２层次的并行任务粒度，第
２层次的并行任务粒度大于第３层次的并行任务粒
度．随着并行任务粒度的下降，每个处理器获得的并
行计算量将减少，同时算法的并行度进一步增大，这
将必然导致算法的通信开销和同步开销的上升．然
而，算法运行时层次间的时序关系也是从第１层次
到第２层次再到第３层次，算法本身的这种层次间
的执行时序关系决定了算法在处理器分配上总是先
满足第１层次的并行，然后是第２层次，接着是第３
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层次．这种层次间的执行顺序除了能够最大限度地
提高算法运行速度外，还使得在处理器数目不足的

情况下，可以优先进行高层次的并行计算，从而有效
降低算法的通信和同步开销．

图４　算法ＰＳＮＣＤ层次化并行结构示意图

　　关于ＰＳＮＣＤ算法的进一步详细描述，请参考
文献［１０］．

５　基于多重图层次化动态社区
并行计算方法
针对静态社会网络，算法ＰＳＮＣＤ给出了一种

高效并行计算不同级别社区的方法［１０］．然而在大多
数情况下，复杂系统中的社会网络拓扑结构是不断
变化的．面对动态变化的社会网络，如果仅对网络拓
扑结构进行快照并采用静态社会网络计算社区的方
法对不同的快照进行处理，那么该社区划分方法必
然是低效的．这是因为该社区计算方法没有考虑快
照之间的内在联系，即动态社会网络拓扑结构变化
对社区而言通常具有局部特性，也就是说一段时间
内社会网络的动态变化只对部分社区的结构产生影
响，而不会使得其它社区结构产生变化（相关证明见
定理１～定理４）．本小节在算法ＰＳＮＣＤ的基础上
提出了一种针对演化的动态社会网络社区发现算
法ＤＳＮＣＤ（ＤｙｎａｍｉｃＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｍｕｎｉｔｙ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）．在详细介绍ＤＳＮＣＤ算法之前，先针对
导致静态社会网络犌狊狀发生动态变化的４种行为，即
“增加边”、“删除边”、“增加节点”、“删除节点”给
出定理１～定理４．

定理１．　如果社会网络犌狊狀＝（犞，犈，犠）中的任
意两个节点狏狓，狏狔之间的边为犲狓狔，权值为狑犲狓狔（如果
边犲狓狔不存在的话，可视边犲狓狔对应的权值狑犲狓狔＝０），
那么计算在犌狊狀基础上在节点狏狓，狏狔之间新增加一
条权重为α（α１）的边犲α所形成的社会网络犌′狊狀＝
犌狊狀＋犲α所对应的层次化社区树ＨＯＴ′，只需要在犌狊狀
对应的ＨＯＴ的基础上进行如下操作：

（１）沿着ＨＯＴ的狉狅狅狋节点向最底层节点方向
寻找这样的节点犔犾狆，使得对于犔犾狆的任意孩子节点

犔犾＋１狇都有犲狓狔∈犈（犆犾狆）∩犲狓狔犈（犆犾＋１狇）成立（其中，
１狆狀′犾，１狇狀′犾＋１，１犾犺）．

（２）如果步骤（１）找到满足条件的犔犾狆，那么令
犜＝犜犾＋１狇，狕＝犾＋１；否则令犜＝犜１犻，狕＝１．将不饱和
边犲狓狔（对应权值狑′犲狓狔＝狑犲狓狔＋α）及生成森林集合犜
作为算法ＰＳＮＣＤ的输入，从其步骤（６～８）开始执
行生成新的狕级别社区犆狕狊（０＜狊狀′狕）以及由犆狕狊派
生出来的所有后续高级别社区．将上述社区生成过
程中形成的以犔狕狊（对应的社区为犆狕狊）为根节点的子
树添加到ＨＯＴ的犔犾狆（若狕＝犾＋１）或狉狅狅狋（若狕＝１）
节点之下．

（３）若在ＰＳＮＣＤ步骤（６～１３）参与犆狕狊合并的
犆狕狋（０＜狋狀′狕∩狋≠狊）在ＨＯＴ中所对应的节点为犔狕狋，
则删除ＨＯＴ中以犔狕狋为根节点的子树．

证明．　在社会网络犌狊狀中，任意两个节点狏狓，
狏狔（狏狓，狏狔∈犞）之间新增一条权重为α的边犲α等价于
将这条边所连接的两个节点之间原来的边犲狓狔（如果
狏狓，狏狔之间原来没有边，可以视狑犲狓狔＝０）的权值增加
α，即狑犲狓狔＝狑犲狓狔＋α．下面将就犲狓狔是否出现在某个犾
级别的社区犆犾犼（对应图３层次化社区树ＨＯＴ中第
犾层的第犼个节点犔犾犼）中分两种情况讨论．

（１）如果犲狓狔没有出现在任何犆犾犼（１犾犺，１
犼狀′犾）中，那么只有可能是以下两种情况：（ａ）在犌狊狀
中，狑犲＝０，即狏狓，狏狔两个节点之间原来是没有边连
接的；（ｂ）在犌狊狀中，狑犲狓狔＝１∩犲狓狔∈犜１犻，１，即连接狏狓，
狏狔的边犲狓狔的权值为１且犲狓狔出现在生成森林集合
犜１犻（０＜犻狀′１）的第一棵生成树（森林）犜１犻，１中．无论
是（ａ）还是（ｂ），增加边犲狓狔的权值都将使得犲狓狔成为
一条不饱和边，从而需要将犲狓狔（对应权值狑犲狓狔＝
狑犲狓狔＋α）及犜＝犜１犻作为算法ＰＳＮＣＤ的输入并且
从其步骤（６～８）开始执行生成新的第１级别社区
犆１狊（０＜狊狀′１）以及由犆１狊派生出来的所有后续高级别
社区．在生成社区犆１狊的过程中，由其步骤（６～１３）可
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知，需要删除所有参与犆１狊合并的犆１狋（０＜狋狀′１∩狋≠狊）
以及由犆１狋生成的所有后续高级别社区．由于第１级
社区集合犆１中的任意两个社区之间不存在交集，所
以在１级别社中，对社区犆１狊的操作将不会影响除
犆１狋外的其它社区．

（２）如果犲狓狔出现在某个犆犾犼中，由算法ＰＳＮＣＤ
的执行过程可知，任意一条不饱和边犲０∈犈狌狊的饱和
度犛犪（犲０）随着ＨＯＴ深度递增而非递减并且最终达
到犲０的最大饱和度狑犲０，所以首先沿着层次化社区
树ＨＯＴ的狉狅狅狋节点向最底层节点方向寻找，必然
存在这样的节点犔犾狆（对应的社区为犆犾狆，其中０＜狆
狀′犾，０＜犾犺）使得犲狓狔∈犈（犆犾狆）∩犲狓狔犈（犆犾＋１狇 ）∩
犔犾＋１狇＝犔犾狆．犮犺犻犾犱，其中犔犾＋１狇（对应的社区为犆犾＋１狇，０＜
狇狀′犾＋１）为犔犾狆在层次化社区树ＨＯＴ的犾＋１层的
任意孩子节点．由于在犔犾狆的祖先节点所对应的社区
中，犲狓狔已经是这些社区中的一条边，所以增加犲狓狔的
权值不会影响这些社区的结构．下面对犲狓狔是否是
犆犾狆中的饱和边分两种情况进行分析．（ａ）犛犪（犲狓狔）＝
狑犲狓狔，即犲狓狔是犆犾狆中的饱和边．在这种情况下，当增
加边犲狓狔的权值将使得犲狓狔重新成为不饱和边．又因
为犲狓狔∈犆犾狆，所以犲狓狔即使成为不饱和边也不会对犆犾狆
的结构产生影响．此时，只需在第犾＋１级别社区中重
新计算以犲狓狔作为“种子边”的新社区．（ｂ）犛犪（犲狓狔）≠
狑犲狓狔，即犲狓狔是犆犾狆中的不饱和边．因为犲狓狔犈（犆犾＋１狇），
所以此时一定有犲狓狔∈犜犾＋１狇，犾＋１∩犛犪（犲狓狔）＝狑犲狓狔－１成
立，其中犜犾＋１狇，犾＋１表示生成森林集合犜犾＋１狇的第犾＋１棵
生成树（森林）．增加边犲狓狔的权值将使得犲狓狔成为第
犾＋１级别的一条不饱和边．无论是（ａ）还是（ｂ），这时
只需要以生成森林集合犜＝犜犾＋１狇 以及不饱和边犲狓狔
（对应权值狑犲狓狔＝狑犲狓狔＋α）作为算法ＰＳＮＣＤ的输
入并且从其步骤（６～８）开始执行，生成新的犾＋１级
社区犆犾＋１狌（０＜狌狀′犾＋１）以及由犆犾＋１狌 派生出来的所
有后续高级别社区，同时需要删除在其步骤（６～１３）
与犆犾＋１狌合并的所有相关犾＋１级社区犆犾＋１狏 （０＜狏
狀′犾＋１∩狏≠狌）以及由这些社区派生出来的高级别社
区．由于在第犾＋１级社区集合犆犾＋１中，任意两个社
区之间不存在交集，所以对社区犆犾＋１狌的操作将不会
影响除被犆犾＋１狏外的其它犾＋１级社区． 证毕．

定理２．　如果社会网络犌狊狀＝（犞，犈，犠）中的任
意两个节点狏狓，狏狔之间的边为犲狓狔，权值为狑犲狓狔（如果
边犲狓狔不存在的话，可视边犲狓狔对应的权值狑犲狓狔＝０），
那么计算在犌狊狀基础上删除狏狓，狏狔之间一条权重为β
（１β狑犲狓狔）的边犲β所形成的社会网络犌′狊狀＝
犌狊狀－犲β所对应的层次化社区树ＨＯＴ′，只需要在

犌狊狀对应的ＨＯＴ的基础上进行如下操作：
（１）当狑犲狓狔＝β时，如果对于犻∈｛１，…，狀′１｝都

有犲狓狔犈（犆１犻），则无需执行额外操作就有ＨＯＴ′＝
ＨＯＴ；否则（即犻∈｛１，…，狀′１｝使得犲狓狔∈犈（犆１犻））假
设犆１犻－犲狓狔所包含的不饱和边集合为犈′犻，对应的生
成森林集合为犜１１′＝犜１１－犲狓狔，那么以不饱和边集合
犈狌狊＝犈′犻，生成森林集合犜＝犜１１′作为算法ＰＳＮＣＤ
的输入，从其步骤（６～８）开始执行生成新的第一级
别社区犆１１′，…，犆１狓′（０狓｜犈′犻｜）及其派生社区，将狓
棵分别以犔１１′，犔１２′，…，犔１狓′（分别对应社区犆１１′，…，犆１狓′）
为狉狅狅狋节点的子树加入ＨＯＴ的狉狅狅狋节点之下，删
除ＨＯＴ中以犔１犻为狉狅狅狋的子树．

（２）当狑犲狓狔＞β时，沿着ＨＯＴ的狉狅狅狋节点向最
底层节点方向寻找这样的节点犔犾狉（对应的社区为犆犾狉，
１犾犺，１狉狀′犾），使得犲狓狔∈犈（犆犾狉）∩犛犪（犲狓狔）＝
狑犲狓狔－β并且对于犔犾＋１狊（１狊狀′犾＋１）有犲狓狔∈犆犾＋１狊 ∩
犛犪（犲狓狔）＝狑犲狓狔－β＋１，其中犔犾＋１狊 为犔犾狉在层次化社区
树ＨＯＴ的犾＋１层的某孩子节点．假设犆犾＋１狊 －犲狓狔所
包含的不饱和边集合为犈′狊，犆犾＋１狊 对应的生成森林集
合为犜犾＋１狊 ，那么以不饱和边集合犈狌狊＝犈′狊，生成森
林集合犜＝犜犾＋１狊 作为算法ＰＳＮＣＤ的输入，从其步
骤（６～８）开始执行生成新的第犾＋１级别社区
犆犾＋１１′，…，犆犾＋１狔′（０狔｜犈′狊｜）及其后续派生社区，将
狔棵分别以犔犾＋１１′，犔犾＋１２′，…，犔犾＋１狔′（分别对应社区
犆１１′，…，犆１狔′）为狉狅狅狋节点的子树加入ＨＯＴ的犔犾狉节
点之下，并删除ＨＯＴ中以犔犾＋１狊 为狉狅狅狋的子树．

证明．　在社会网络犌狊狀中，在任意两个节点
狏狓，狏狔（狏狓，狏狔∈犞）之间删除一条权重为β的边犲β等
价于将这条边所连接的两个节点之间原来的边犲狓狔
的权值减少β，即狑′犲狓狔＝狑犲狓狔－β０．下面将就
狑′犲狓狔＝狑犲狓狔－β分两种情况讨论：

（１）如果狑′犲狓狔＝０，即原来连接狏狓，狏狔两个节点
的犲狓狔的权值狑犲狓狔＝β．在这种情况下将犲狓狔的权值减
少β相当于直接删除犲狓狔，这使得狏狓，狏狔在犌狊狀中不再
成为直接邻居．下面分两种情况进行讨论．（ａ）当
犻∈｛１，…，狀′１｝使得犲狓狔∈犈（犆１犻）时，即犲狓狔出现在第
１级别的第犻个社区中．因为删除边犲狓狔将影响犆１犻这
个社区及其由犆１犻派生出来的后续社区的结构，因此
需要重新生成犆１犻及其后续派生社区．假设犆１犻所包
含的不饱和边集合为犈犻，对应的生成树集合为犜１１，
犆１犻－犲狓狔所包含的不饱和边集合为犈′犻，对应的生成树
集合为犜１１′＝犜１１－犲狓狔，那么显然有犈′犻犈犻，犜１１′犜１１
成立．以不饱和边集合犈狌狊＝犈′犻，生成森林集合犜＝
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犜１１′作为算法ＰＳＮＣＤ的输入，从其步骤（６～８）开
始执行．假设在步骤（６～１３）的输出为犆１１′，…，犆１狓′
（０狓｜犈′犻｜）．因为犈′犻犈犻∩犜１１′犜１１，所以必有
犆１１′∪犆１２′∪…∪犆１狓′犆１犻，进一步犆１１′，…，犆１狓′是狓个
第１级别社区．此时生成犌′狊狀＝犌狊狀－犲β所对应ＨＯＴ′
只需将狓棵分别以犔１１′，犔１２′，…，犔１狓′为狉狅狅狋节点的子
树加入到犌狊狀所对应ＨＯＴ的狉狅狅狋节点之下，并删除
ＨＯＴ中以犔１犻为狉狅狅狋的子树．（ｂ）当对于犻∈
｛１，…，狀′１｝都有犲狓狔犈（犆１犻）时，即犲狓狔没有出现在任
何第１级别社区中．在这种情况下，即犲狓狔也不会出
现所有后续高级别社区中，因此删除犲狓狔不会使得
犌狊狀的任何级别社区结构产发生变化．

（２）如果狑′犲狓狔＞０，即原来连接狏狓，狏狔两个节点
的边犲狓狔的权值狑犲狓狔＞β．在这种情况下，沿着层次化
社区树ＨＯＴ寻找这样的节点犔犾狉（１狉狀′犾）使得
犲狓狔∈犈（犆犾狉）∩犛犪（犲狓狔）＝狑犲狓狔－β并且对于犔犾＋１狊 （１
狊狀′犾＋１）有犲狓狔∈犆犾＋１狊 ∩犛犪（犲狓狔）＝狑犲狓狔－β＋１，其中
犔犾＋１狊 为犔犾狉在层次化社区树ＨＯＴ的犾＋１层的某孩子
节点．由于任意一条不饱和边犲０∈犈狌狊的饱和度犛犪（犲０）
随着ＨＯＴ深度递增而非递减并且最终达到狑犲０，所
以上述犔犾狉和犔犾＋１狊 必定存在．因为在犔犾狉及犔犾狉的祖先
节点所对应的社区中，犲狓狔已经是这些社区中的一条
边且犲狓狔在这些社区中对应的饱和度犛犪（犲狓狔）
狑犲狓狔－β，所以犲狓狔的权值减少β不会影响这些祖先节
点所对应社区的结构．又因为社区犆犾＋１狊 及其后续包
含边犲狓狔的派生社区在犲狓狔的权值减少β后将不再包
含边犲狓狔，所以犆犾＋１狊 及其派生社区需要重新计算．假
设犆犾＋１狊 所包含的不饱和边集合为犈狊，对应的生成树
集合为犜犾＋１狊 ，犆犾＋１狊 －犲狓狔所包含的不饱和边集合为
犈′狊，对应的生成树集合为犜犾＋１狊′＝犜犾＋１狊 ，那么显然有
犈′狊犈狊成立．以不饱和边集合犈狌狊＝犈′狊，生成森林集
合犜＝犜犾＋１狊′作为算法ＰＳＮＣＤ的输入并从其步
骤（６～８）开始执行．假设在步骤（６～１３）的输出为
犆犾＋１１′，…，犆犾＋１狔′（０狔｜犈′狊｜），因为犈′狊犈狊∩犜＝
犜犾＋１狊 ，所以必有犆犾＋１１′∪犆犾＋１２′∪…∪犆犾＋１狔′犆犾＋１狊 成
立，进一步犆犾＋１１′，…，犆犾＋１狔′是狔个第犾＋１级别社区．
此时类似于（１）（ａ）生成犌′狊狀＝犌狊狀－犲β所对应ＨＯＴ′，
只需将狔棵分别以犔犾＋１１′，犔犾＋１２′，…，犔犾＋１狔′为狉狅狅狋节
点的子树加入到犌狊狀所对应ＨＯＴ的犔犾狉节点之下，并
删除ＨＯＴ中以犔犾＋１狊 为狉狅狅狋的子树． 证毕．

定理３．　假设社会网络犌狊狀＝（犞，犈，犠）所对应
的层次化社区树为ＨＯＴ，在犌狊狀的基础上增加节点
狏犪以及与狏犪相连的狀（０狀｜犈｜）条边集合｛犲１犪，…，

犲狀犪｝后所形成的社会网络犌′狊狀＝犌狊狀＋狏犪＋｛犲１犪，…，犲狀犪｝
所对应的层次化社区树为ＨＯＴ′，那么构造ＨＯＴ′
只需要在ＨＯＴ的基础上进行如下操作：

（１）如果狀＝０时，ＨＯＴ′＝ＨＯＴ；否则转入（２）．
（２）假设犌′狊狀中犲１犪，…，犲狀犪分别与第１级别社区集

合犆１中的狓（０＜狓狀）个社区犆１１′，…，犆１狓′中的节点
相连接，犌′狊狀所对应的生成森林犜１

１′＝犜１１＋狏犪并且
∪狓犻＝１犆１犻′＋∪狀犽＝１犲犽犪所包含的所有不饱和边集合为
犈′犻．以不饱和边集合犈狌狊＝犈′犻，生成森林集合犜＝犜１

１′
作为算法ＰＳＮＣＤ的输入，从其步骤（６～８）开始执
行．将新生成的社区犆１１″，…，犆１狔″（狔｜犈′犻｜）及其派
生社区按照层次结构构成狔棵树形成的森林加入
到ＨＯＴ的狉狅狅狋节点之下以替换ＨＯＴ中狓棵分别
以犔１１′，…，犔１狓′（对应的社区分别为犆１１′，…，犆１狓′）为
狉狅狅狋节点的子树．

证明．　分狀＝０和狀＞０两种情况进行证明．
（１）当狀＝０时，即增加节点狏犪到犌狊狀没有引入

任何新的边．显然有ＨＯＴ′＝ＨＯＴ．
（２）当狀＞０时，即增加节点狏犪到犌狊狀引入新的

边集合｛犲１犪，…，犲狀犪｝．假设新引入的边犲１犪，…，犲狀犪分别与
第１级别社区集合犆１中的狓（狓狀）个社区犆１１′，…，
犆１狓′中的节点相连接．一方面，对于犆∈（犆１－
∪狓犻＝１犆１犻′），因为犆中不存在节点狏使得狏与狏犪相连
且已经是最大扩展，所以添加边集合｛犲１犪，…，犲狀犪｝中
的任何边都无法使得犆进一步扩展．另一方面，对
于犆′∈｛犆１１′，…，犆１狓′｝，假设犲犪∈｛犲１犪，…，犲狀犪｝是连接
节点狏∈犆′和狏犪的边，那么对于犌狊狀的生成森林犜１

１，
添加节点狏犪便得到了犌′狊狀＝犌狊狀＋狏犪＋｛犲１犪，…，犲狀犪｝所
对应的生成森林犜１１′＝犜１１＋狏犪，显然犜１１犜１１′成立．
如果犲犪的权值狑犲犪２，那么以犲犪为“种子边”形成的
社区与犆′共享节点狏，所以增加节点狏犪将可能导致
社区犆′进一步地扩展．假设∪狓犻＝１犆１犻′＋∪狀犽＝１犲犽犪所包
含的所有不饱和边集合为犈′犻，以不饱和边集合
犈狌狊＝犈′犻，生成森林集合犜１１′作为算法ＰＳＮＣＤ的输
入，从其步骤（６～８）开始执行．假设在步骤（６～１３）
的输出为犆１１″，…，犆１狔″（０狔｜犈′犻｜），由于前面已经
证明犆∈（犆１－∪狓犻＝１犆１犻′）都已经是最大扩展，所以
犆１１″，…，犆１狔″亦无法进一步与犆进行合并，因此
犆１１″，…，犆１狔″是狔个第１级别社区．因此，将新生成的社
区犆１１″，…，犆１狔″及其派生社区按照层次结构构成狔棵
树形成的森林加入到ＨＯＴ的狉狅狅狋节点之下，以替换
ＨＯＴ中狓棵分别以犔１１′，…，犔１狓′（对应的社区分别
为犆１１′，…，犆１狓′）为狉狅狅狋节点的子树，将构造出社会
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网络犌′狊狀所对应的新的层次化社区树ＨＯＴ′．证毕．
定理４．　假设社会网络犌狊狀＝（犞，犈，犠）所对

应的层次化社区树为ＨＯＴ，对于狏犱∈犞以及与狏犱
相连接的边集合｛犲１犱，…，犲犿犱｝（０犿｜犈｜），在犌狊狀的
基础上删除节点狏犱以及与其相连接的边集合
｛犲１犱，…，犲犿犱｝后所形成的社会网络犌′狊狀＝犌狊狀－狏犱－
｛犲１犱，…，犲犿犱｝所对应的层次化社区树为ＨＯＴ′，那么
构造ＨＯＴ′只需要ＨＯＴ的基础上进行如下操作：

（１）如果犿＝０时，ＨＯＴ′＝ＨＯＴ；否则转入（２）．
（２）在ＨＯＴ的第１层节点所对应的社区上搜

索节点狏犱，如果对于犻∈｛１，…，狀′１｝都有狏犱
犞（犆１犻），那么有ＨＯＴ′＝ＨＯＴ成立；否则（即犻∈
｛１，…，狀′１｝使得狏犱∈犞（犆１犻））转入（３）．

（３）假设删除与犆１犻相对应的生成树（森林）犜１犻
中的节点狏犱及其与狏犱相连接的边后所形成的生成森
林为犜１犻′＝犜１犻－狏犱－｛犲１犱，…，犲犿犱｝，犆１犻－｛犲１犱，…，犲犿犱｝所
包含的不饱和边集合为犈′犻．以不饱和边集合犈狌狊＝
犈′犻，生成森林集合犜＝犜１犻′作为算法ＰＳＮＣＤ的输
入，从其步骤（６～８）开始执行．将新生成的社区犆１１′，
…，犆１狔′（狔｜犈′犻｜）及其派生社区按照层次结构构成
狔棵树形成的森林加入到ＨＯＴ的狉狅狅狋节点之下，
删除ＨＯＴ中以犔１犻（对应社区犆１犻）为狉狅狅狋的子树．

证明．　对于狏犱∈犞，在删除节点狏犱的同时也
删除了与该节点相连接的所有边集合．假设与节点
狏犱相连接的犿（０犿｜犈｜）条边形成的集合为
｛犲１犱，…，犲犿犱｝．由算法ＰＳＮＣＤ生成社区的过程可知，
社区生成过程是由低级别到高级别的过程，高级别
社区所包含的节点集合是派生出这个社区的上一级
社区所包含节点集合的子集．因此，如果狏犱出现在
某个社区犆犾犼（犾∈｛１，…，犺｝，犼∈｛１，…，狀′犾｝）中，那么
必定存在某个１级别社区犆１犻（１犻狀′１），使得狏犱∈
犞（犆１犻）成立．下面对是否存在这样的一个１级别社
区犆１犻使得狏犱∈犞（犆１犻）分两种情况讨论．

（１）当被删除的节点狏犱不在任何第１级别社区
中出现（犿＝０时属于这种情况），即对于犻∈
｛１，…，狀′１｝都有狏犱犞（犆１犻）成立，那么显然删除节点
狏犱不会对任何社区产生影响．

（２）当被删除的节点狏犱落在某个第１级别社区
中，即犻∈｛１，…，狀′１｝使得狏犱∈犞（犆１犻）成立．由定义２
和定义３可知，任何相同的节点不会出现在同一级
别的两个不同社区中，因此在所有第１级别社区中，
除社区犆１犻外的其它社区不会包含任意犲∈｛犲１犱，…，
犲犿犱｝．进一步，删除节点狏犱不会对社区犆１犻及其派生社
区外的任何其它社区结构产生影响．假设删除生成

树（森林）犜１犻中的节点狏犱及其与狏犱相连接的边后所
形成的生成森林为犜１

犻′＝犜１
犻－狏犱－｛犲１犱，…，犲犿犱｝，犆１犻所

包含的不饱和边集合为犈犻，犆１犻－｛犲１犱，…，犲犿犱｝所包含
的不饱和边集合为犈′犻，那么必定有犜１犻′犜１犻，犈′犻犈犻
成立．以不饱和边集合犈狌狊＝犈′犻，生成森林集合犜１犻′
作为算法ＰＳＮＣＤ的输入，从其步骤（６～８）开始执
行将生成狔（０狔｜犈′犻｜）个第１级别社区犆１１′，…，犆１狔′
以及这些社区所派生的高级别社区．因为犜１犻′
犜１犻∩犈′犻犈犻，所以必定有犆１１′∪犆１２′∪…∪犆１狔′犆１犻成
立．进一步，犆１１′，…，犆１狔′不会与原来除犆１犻外的其它任
何１级别社区存在交集．因此，将新生成的社区
犆１１′，…，犆１狔′及其派生社区按照层次结构构成狔棵树
形成的森林加入到ＨＯＴ的狉狅狅狋节点之下并删除以
犔１犻为狉狅狅狋节点的子树，将构造出社会网络犌′狊狀所对
应的新的层次化社区树ＨＯＴ′． 证毕．

假设动态社会网络犌狊狀在狋０时刻为犌狊狀＝（犞，犈，
犠），在狋１＝狋０＋Δ狋时刻为犌′狊狀＝（犞′，犈′，犠′），那么
与狋０时刻相比，犌′狊狀在狋１时刻新添加的节点集合
犞犪＝犞′－犞，被删除的节点集合犞犱＝犞－犞′．如果用
犈犞犪表示在犌′狊狀中与节点集合犞犪中任意节点有连接
的边集合，用犈犞犱表示在犌狊狀中与节点集合犞犱中任意
节点有连接的边集合，那么与狋０时刻相比，犌′狊狀在狋１时
刻新增加的边集合（不算增加节点集合犞犪而增加的
边）犈犪＝犈′－犈－犈犞犪，被删除的边集合（不算删除节
点集合犞犱而删除的边）犈犱＝犈－犈′－犈犞犱．算法１
给出了动态社会网络社区发现算法ＤＳＮＣＤ的形
式化描述．算法ＤＳＮＣＤ运行时首先根据狋０时刻的
犌狊狀和狋１时刻的犌′狊狀计算出新增的节点集合犞犪，新增
的边集合犈犪，删除的节点集合犞犱，删除的边集合犈犱
（对应步骤１）．步骤２～７对结构可能发生变化的社
区进行标识，对于不同标识的社区采用不同的计算
方法．由于定理１～定理４保证了节点和边的变化
对层次化社区树ＨＯＴ结构影响的局部性，通过算
法ＤＳＮＣＤ步骤８～２６，只对受节点和边的变化而使
得结构受影响的第１级别社区及其后续派生社区重
新计算，保证了算法本身的高效性．由于整个算法执
行过程不需重复计算与上一时刻相比社区结构不受
影响的社区，因而ＤＳＮＣＤ算法可以看成对算法
ＰＳＮＣＤ生成的ＨＯＴ的一种高效更新算法．

算法１．动态社会网络社区发现算法ＤＳＮＣＤ．
Ｉｎｐｕｔ：（ａ）Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ犌狊狀＝（犞，犈，犠）ａｔｔｉｍｅ狋０

ａｎｄＨＯＴ；
（ｂ）Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ犌′狊狀＝（犞′，犈′，犠′）ａｔｔｉｍｅ
狋１＝狋０＋Δ狋ａｎｄｔｈｅｌｅｖｅｌ犺

９１７１８期 林旺群等：一种新型的层次化动态社区并行计算方法



Ｏｕｔｐｕｔ：Ｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｅｔｗｉｔｈｔｈｅｌｅｖｅｌｂｅｌｏｗ犺ｉｎ
犌′狊狀ａｎｄｔｈｅｎｅｗＨＯＴ′

１．犞犪←犞′－犞；犞犱←犞－犞′；犈犪←犈′－犈－犈犞犪；犈犱←
犈－犈′－犈犞犱；

２．ｆｏｒｅａｃｈ狏犪∈犞犪，狏犱∈犞犱，犲犪∈犈犪，犲犱∈犈犱
３．ｆｏｒｅａｃｈ犆∈犆１ｗｈｅｒｅ犆１ｉｓｔｈｅ１ｓｔｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｅｔｏｆ犌狊狀｛

４．ｉｆ犲∈犈犞犪∩狏∈犆ｍａｋｅｓ犲ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ狏犪ａｎｄ狏
｛犆．狋犪犵←犆．狋犪犵∪“Ａｄｄｖｅｒｔｅｘ”｝

５．ｅｌｓｅｉｆ狏犱∈犆｛犆．狋犪犵←犆．狋犪犵∪“Ｄｅｌｖｅｒｔｅｘ”｝
６．ｅｌｓｅｉｆ犲犱∈犆｛犆．狋犪犵←犆．狋犪犵∪“Ｄｅｌｅｄｇｅ”｝
７．ｅｌｓｅｉｆ犲犪ｃｏｎｎｅｃｔｓｔｗｏｖｅｒｔｅｘｓｏｆ犆｛犆．狋犪犵←

犆．狋犪犵∪“Ａｄｄｅｄｇｅ”｝｝
８．Ｌｅｔ犆１犪１，…，犆１犪犿ｂｅｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈ１犪１，
犪２，…，犪犿狀１ａｎｄ犻∈｛犪１，犪２，…，犪犿｝犆１犻∈犆１∩
犆１犻．狋犪犵．犮狅狀狋犪犻狀狊（“Ａｄｄｖｅｒｔｅｘ”）；Ｌｅｔ犈′狌狊ｂｅｔｈｅｕｎ
ｓａｔｕｒａｔｅｄｅｄｇｅｓｅｔｏｆ犆１犪１，…，犆１犪犿；Ｌｅｔ犈′犪ｂｅｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｔｏｆ犈犪ｗｉｔｈｅａｃｈ犲′犪∈犈′犪ｃｏｎｎｅｃｔｓｔｗｏｖｅｒｔｅｘｓ
ｏｆ犆１犻（犻∈｛犪１，犪２，…，犪犿｝）；

９．犜←犜１１＋犞犪－犞犱；犈狌狊←犈′狌狊＋犈犞犪＋犈′犪－犈犞犱－犈犱；
１０．ＣａｌｌＰＳＮＣＤｆｒｏｍｓｅｔｐ（６～８）ｗｉｔｈ犜ａｎｄ犈狌狊ａｓ
ｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ１ｓｔｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ；

１１．Ｌｅｔ犆１犫１，…，犆１犫狀ｂｅｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈ１犫１，
犫２，…，犫狀狀１ａｎｄ犻∈｛犫１，犫２，…，犫狀｝犆１犻∈犆１∩
犆１犻．狋犪犵．犮狅狀狋犪犻狀狊（“Ｄｅｌｖｅｒｔｅｘ”）；Ｌｅｔ犈′狌狊ｂｅｔｈｅｕｎ
ｓａｔｕｒａｔｅｄｅｄｇｅｓｅｔｏｆ犆１犫１，…，犆１犫狀；Ｌｅｔ犈′犪ｂｅｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｔｏｆ犈犪ｗｉｔｈｅａｃｈ犲′犪∈犈′犪ｃｏｎｎｅｃｔｓｔｗｏｖｅｒｔｅｘｓ
ｏｆ犆１犻（犻∈｛犫１，犫２，…，犫狀｝）；

１２．犜←犜１１－犞犱；犈狌狊←犈′狌狊＋犈′犪－犈犞犱－犈犱；
１３．ＣａｌｌＰＳＮＣＤｆｒｏｍｓｅｔｐ（６～８）ｗｉｔｈ犜ａｎｄ犈狌狊ａｓ
ｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ１ｓｔｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ；

１４．Ｌｅｔ犆１犮１，…，犆１犮狆ｂｅｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈ１犮１，
犮２，…，犮狆狀１ａｎｄ犻∈｛犮１，犮２，…，犮狆｝犆１犻∈犆１∩
犆１犻．狋犪犵．犮狅狀狋犪犻狀狊（“Ｄｅｌｅｄｇｅ”）；Ｌｅｔ犈′狌狊ｂｅｔｈｅｕｎｓａｔ
ｕｒａｔｅｄｅｄｇｅｓｅｔｏｆ犆１犮１，…，犆１犮狆；Ｌｅｔ犈′犪ｂｅｔｈｅｓｕｂ
ｓｅｔｏｆ犈犪ｗｉｔｈｅａｃｈ犲犪′∈犈′犪ｃｏｎｎｅｃｔｓｔｗｏｖｅｒｔｅｘｓｏｆ
犆１犻（犻∈｛犮１，犮２，…，犮狆｝）；

１５．犜←犜１１；犈狌狊←犈′狌狊＋犈′犪－犈犱；
１６．ＣａｌｌＰＳＮＣＤｆｒｏｍｓｅｔｐ（６～８）ｗｉｔｈ犜ａｎｄ犈狌狊ａｓ
ｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ１ｓｔｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ；

１７．Ｌｅｔ犆１犱１，…，犆１犱狇ｂｅｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈ１犱１，
犱２，…，犱狇狀１ａｎｄ犻∈｛犱１，犱２，…，犱狇｝犆１犻∈犆１∩
犆１犻．狋犪犵．犮狅狀狋犪犻狀狊（“Ａｄｄｅｄｇｅ”）；Ｌｅｔ犈′狌狊ｂｅｔｈｅｕｎ
ｓａｔｕｒａｔｅｄｅｄｇｅｓｅｔｏｆ犆１犱１，…，犆１犱狇；Ｌｅｔ犈′犪ｂｅｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｔｏｆ犈犪ｗｉｔｈｅａｃｈ犲′犪∈犈′犪ｃｏｎｎｅｃｔｓｔｗｏｖｅｒ
ｔｅｘｓｏｆ犆１犻（犻∈｛犱１，犱２，…，犱狇｝）；

１８．犜←犜１１；犈狌狊←犈′狌狊＋犈′犪；
１９．ＣａｌｌＰＳＮＣＤｆｒｏｍｓｅｔｐ（６～８）ｗｉｔｈ犜ａｎｄ犈狌狊ａｓ
ｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ１ｓｔｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ；

２０．Ｌｅｔ犈′犪ｂｅｔｈｅｓｕｂｓｅｔｏｆ犈犪ｗｉｔｈｅａｃｈ犲′犪∈犈′犪ｃｏｎ
ｎｅｃｔｓｔｗｏｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｏｆ犆１ａｎｄ犆１犲１，…，犆１犲狉ｂｅｔｈｅ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｅｓｂｅｉｎｇｃｏｎｎｅｃｔｅｄｂｙ犲′犪ｗｉｔｈ１犲１，
犲２，…，犲狉狀１；

２１．犜←犜１１；犈狌狊←犈′犪；
２２．ＣａｌｌＰＳＮＣＤｆｒｏｍｓｅｔｐ（６～８）ｗｉｔｈ犜ａｎｄ犈狌狊ａｓ
ｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ１ｓｔｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ；

２３．Ｌｅｔ｛犆１１′，犆１２′，…，犆１狔′｝ｂｅａｌｌｏｆｔｈｅ１ｓｔｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｓｔｅｐ１０，１３，１６，１９，２２；

２４．Ｄｅｌｅｔｅｎｏｄｅｓｗｈｉｃｈｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｔｏｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｏｆ
｛犆１犪１，…，犆１犪犿，犆１犫１，…，犆１犫狀，犆１犮１，…，犆１犮狆，犆１犱１，…，
犆１犱狇，犆１犲１，…，犆１犲狉｝ｆｒｏｍＨＯＴ；

２５．Ａｄｄｎｏｄｅｓｗｈｉｃｈｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｔｏｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｏｆ
｛犆１１′，犆１２′，…，犆１狔′｝ｔｏｔｈｅｆｉｒｓｔｌｅｖｅｌｏｆＨＯＴ；

２６．ＣａｌｌＰＳＮＣＤｆｒｏｍｓｔｅｐ（６～８）ｗｉｔｈ犆狉∈｛犆１１′，
犆１２′，…，犆１狔′｝ａｎｄ犾＝１ａｓｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅ
ｈｉｇｈｅｒｌｅｖｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ．

算法时间复杂度分析
算法ＤＳＮＣＤ是对算法ＰＳＮＣＤ生成的层次

化社区树ＨＯＴ的一种动态更新算法．在更新过程
中对于与狋犻时刻相比社区结构不会发生变化的社
区，ＤＳＮＣＤ算法在狋犻＋１时刻的计算任务上对ＨＯＴ
进行剪枝．同时，在狋犻＋１时刻对于ＨＯＴ中需要重新
计算的社区，ＤＳＮＣＤ算法通过调用ＰＳＮＣＤ算法
的方法进行．显然ＤＳＮＣＤ的算法具有与ＰＳＮＣＤ
算法相同的时间复杂度．假设由社会网络形成的多
重图犌狊狀的边规模为｜犈｜＝犿，节点规模为｜犞｜＝狀，
那么当犌狊狀为稀疏图且处理器规模为犗（犺狀２）或
犌狊狀为稠密图且处理器规模为犗（犺犿狀）时，算法
ＤＳＮＣＤ的计算复杂度为犗（ｌｏｇ狀）．

６　实验结果
针对ＢＳＰ并行计算模型，本文实现了ＤＳＮＣＤ

算法，并通过“ＤＢＬＰ”和“新浪微博”两个实际数据
集对算法的效果和性能进行验证．在整个测试过程
中设置参数犺＝∞，目的是让程序计算完所有级别的
社区后自动退出，以获取给定数据集中所有级别的社
区集合．实验平台为由百兆以太网互联的ＰＣ机群，
共包含３２台ＰＣ（双核处理器２．８ＧＨｚ，内存２ＧＢ）．
操作系统为３２位ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ专业版，并行环境为
ＭＰＩＣＨ２１．１．１．
６．１　案例学习

ＤＢＬＰ论文合著关系网络①是由德国特里尔
（Ｔｒｉｅｒ）大学建立的一个计算机类期刊和会议论文
集的数据库系统，为用户提供权威的论文数据和方
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便的查询服务．本文下载并解析该站点提供的在
２０１０年７月份之前被４０个与数据库系统、数据挖
掘、数据流等领域相关的国际会议（包括ｓｉｇｍｏｄ、
ｖｌｄｂ、ｋｄｄ、ｃｋｄｅ等）所收录的论文４９２３１篇，其中合
著作者５０３９６位．由上述合著作者之间形成的社会
关系网络下面统称为合著关系网络．

为了对合著关系网络不同合著作者之间的权重
进行合理赋值，本文将合著关系网络中作者之间的
最终权值关系形成过程看作投票过程．每一篇合著

论文相当于一轮投票，在任意一轮投票中，如果第犻
合著作者与论文的第１作者署名排序中靠得越近，
则论文第犻作者和第１作者之间的关系权重将获得
较高的投票．另外，通过对合著关系网络进行统计发
现，论文的合著作者数小于等于４的论文数占论文
总数的８８．５％．基于以上考虑，为了挖掘合著关系
网络的社区及社区分布特性，表２分别给出了４种
对合著关系网络中合著作者之间的关系权重赋值
策略．

表２　不同策略下的权重赋值方案
Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ａ１ＢＡ２ Ａ１ＢＡ３ Ａ１ＢＡ４ Ａ２ＢＡ３ Ａ２ＢＡ４ Ａ３ＢＡ４ Ａ１ＢＯＡ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ１ ３ ２ １ ０ ０ ０ ０
Ｓｔｒａｔｅｇｙ２ ３ ２ １ １ １ １ １
Ｓｔｒａｔｅｇｙ３ ４ ３ ２ ０ ０ ０ ０
Ｓｔｒａｔｅｇｙ４ ４ ３ ２ １ １ １ １

在表２中，Ａ犻ＢＡ犼（１犻＜犼４）对应的列为α
（α＞犣＋）表示对于ＤＢＬＰ数据集中任意一篇合著文
章，如果文章的第犼作者存在的话，第犻作者与第犼
作者之间的关系权重值增加α；否者第犻作者与第犼
作者之间的关系权重值维持不变（增加０）．同样，
Ａ１ＢＯＡ对应的列为β（β∈犣＋）表示在合著作者个
数大于等于５的情况下，第１作者与第５及其以后
的合著作者之间的关系权重值增加β，否则第１作
者与第５及其以后的合著作者之间的关系权重维持
不变．由此可见，每一篇合著作者数大于１的文章都
将使得这些合著作者之间的关系权重值增加．对于
那些经常在一起合著论文的作者，通过采取表２中
的关系权重赋值策略将会使得这些合著作者之间累
计较高的关系权重．图５给出了采用ＤＳＮＣＤ算法
分别在４种不同权重赋值策略下不同级别社区数量
与社区大小的分布曲线．

从图５（ａ）～（ｄ）不同策略下不同级别的社区数
量与社区大小的分布曲线可以看出，采用ＤＳＮＣＤ
算法得到的社区摆脱了传统的采用“模块度”定义存
在内在的分辨率限制［２４２５］．如果不考虑社区规模最
大的那个点（下面统称为ＯｕｔｅｒＰｏｉｎｔ），在４种不同
的权重赋值策略下，不同级别的社区大小与社区数量
成明显的幂律分布，其中第１级别社区的Ｓｔｒａｔｅｇｙ１
（图５（ａ））和第１０级别社区的Ｓｔｒａｔｅｇｙ２（图５（ｃ））
表现得最为明显，幂指数分别为２．８７和２．１５．另外
在４种不同策略下，其它不同级别的社区数量和社
区大小也表现出这种相同的分布特性（因篇幅有限，
未在这里一一给出）．在每种策略下，不同级别的社
区都包含一个作者数目比较大的社区（对应图５的

ＯｕｔｅｒＰｏｉｎｔ），而且这个最大社区所包含的作者数
随着社区级别的上升而不断减少．比如在４种不同
策略下第１级别，第５级别，第１０级别，第２０级别
的最大社区平均所包含的作者个数分别为１６１０４、
４０６５、４８７、１４８．出现这种现象的原因有两个：首先，
算法运行过程就是寻找包含指定数量的生成树（这
里的生成树数量就是社区的级别）的最大子图过程，
这使得算法在开始时将一些没有直接合作关系但是
有间接合作关系的作者划分到同一个社区中，并且
随着社区级别的上升，算法最终倾向于将具有直接
合作且合作关系紧密的作者划分到同一个社区中；
其次，在处理ＤＢＬＰ数据集时由于没有进行重名处
理，这使得原本独立的多个社区因为存在同名作者
而被合并成一个，并且随着计算的进行这种现象出
现“叠加效应”，最后形成个别规模极大的社区．另
外，通过对图５（ａ）～（ｄ）所示的不同级别社区中的
合著作者进行统计分析发现，绝大部分社区中的合
作作者数不超过６位．在图５所示的４种不同权重
赋值下第２０级别社区中，作者数量不超过６位的社
区数占该级别社区总数的９５．２％，并且这个比值随
着社区级别的上升而略有增加．只有少数的社区拥
有１０位以上的作者，平均约占整个社区数目的
１．８％，并且这个比值随着社区级别的上升而略有下
降．这表明大多数作者都是以较小团队形式进行研
究，并且团队成员之间合作较为紧密，而大团队“集
体作战”的情况较少且大团队合作成员之间与小团
队合作成员相比合作紧密程度较低．随着社区级别
的上升，属于同一社区的作者之间将拥有更加紧密
的合作关系．表３给出了在Ｓｔｒａｔｅｇｙ２和Ｓｔｒａｔｅｇｙ３
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权重赋值方案下第５０级别的所有社区（在Ｓｔｒａｔｅｇｙ２
方案下的社区数量为１０个，在Ｓｔｒａｔｅｇｙ３方案下的

社区数量为１３个）以及每个社区中的成员名单，其
中同级别的相邻社区用不同颜色进行区分．

图５　在不同级别社区中的社区数量与社区大小分布
表３　不同策略下的第５０级别社区及其社区成员

Ｓｔｒａｔｅｇｙ２ Ｓｔｒａｔｅｇｙ３
ＰｈｉｌｉｐＳ．Ｙｕ，ＭｉｎｇＳｙａｎＣｈｅｎ，ＫｕｎＬｕｎｇ
Ｗｕ，ＣｈａｒｕＣ．Ａｇｇａｒｗａｌ，ＢｕｇｒａＧｅｄｉｋ；
ＹｕｆｅｉＴａｏ，ＤｉｍｉｔｒｉｓＰａｐａｄｉａｓ；
ＮｉｋｏｓＭａｍｏｕｌｉｓ，ＭａｎＬｕｎｇＹｉｕ；
ＷｅｉＷａｎｇ，ＪｉｏｎｇＹａｎｇ；
ＶｉｖｅｋＲ．Ｎａｒａｓａｙｙａ，ＳｕｒａｊｉｔＣｈａｕｄｈｕｒｉ；
ＲａｍａｋｒｉｓｈｎａｎＳｒｉｋａｎｔ，ＲａｋｅｓｈＡｇｒａｗａｌ；
ＨａｎｓＰｅｔｅｒＫｒｉｅｇｅｌ，ＰｅｅｒＫｒｇｅｒ；
ＬｅｉＣｈｅｎ，ＸｉａｎｇＬｉａｎ；
ＡｍｒＥｌＡｂｂａｄｉ，ＤｉｖｙａｋａｎｔＡｇｒａｗａｌ；
ＳｈｏｊｉＨｉｒａｎｏ，ＳｈｕｓａｋｕＴｓｕｍｏｔｏ；

ＰｈｉｌｉｐＳ．Ｙｕ，ＨｏｎｇＣｈｅｎｇ，ＣｈａｒｕＣ．Ａｇｇａｒｗａｌ，ＸｉａｏｘｉｎＹｉｎ，ＪｉａｗｅｉＨａｎ，
ＭｉｎｇＳｙａｎＣｈｅｎ，ＢｕｇｒａＧｅｄｉｋ，ＤｏｎｇＸｉｎ，ＫｕｎＬｕｎｇＷｕ，ＪｉａｎｙｏｎｇＷａｎｇ，
ＨａｉｘｕｎＷａｎｇ，ＪｉａｎＰｅｉ，ＷｅｉＦａｎ，ＸｉｆｅｎｇＹａｎ；
ＮｉｋｏｓＭａｍｏｕｌｉｓ，ＭａｎＬｕｎｇＹｉｕ，ＸｉａｏｋｕｉＸｉａｏ，ＹｕｆｅｉＴａｏ，ＤｉｍｉｔｒｉｓＰａｐａｄｉａｓ；
ＲａｍａｋｒｉｓｈｎａｎＳｒｉｋａｎｔ，ＲａｋｅｓｈＡｇｒａｗａｌ；
ＮｉｃｏｌａｓＢｒｕｎｏ，ＶｉｖｅｋＲ．Ｎａｒａｓａｙｙａ，ＳｕｒａｊｉｔＣｈａｕｄｈｕｒｉ；
ＦｌｉｐＫｏｒｎ，Ｓ．Ｍｕｔｈｕｋｒｉｓｈｎａｎ，ＧｒａｈａｍＣｏｒｍｏｄｅ；
ＷｅｉＷａｎｇ，ＪｉｏｎｇＹａｎｇ；
ＣｈｒｉｓｔｉａｎＢｈｍ，ＥｌｋｅＡｃｈｔｅｒｔ，ＰｅｅｒＫｒｇｅｒ，ＨａｎｓＰｅｔｅｒＫｒｉｅｇｅｌ；
ＸｉａｎｇＬｉａｎ，ＬｅｉＣｈｅｎ；
ＡｍｒＥｌＡｂｂａｄｉ，ＤｉｖｙａｋａｎｔＡｇｒａｗａｌ；
ＷｅｎＳｙａｎＬｉ，Ｋ．ＳｅｌｕｋＣａｎｄａｎ；
ＪｕｎＹａｎ，ＮｉｎｇＬｉｕ；
ＳｈｕｓａｋｕＴｓｕｍｏｔｏ，ＳｈｏｊｉＨｉｒａｎｏ；
ＪｉｍＭｅｌｔｏｎ，ＡｎｄｒｅｗＥｉｓｅｎｂｅｒｇ；

图６给出了在不同策略下，合著关系网络的不
同级别社区所包含的社区数量分布曲线．由图可以
看出，在４种不同的策略中，采取Ｓｔｒａｔｅｇｙ４所生成
的社区级别跨度最大，其最高级别社区为８６；而采
取Ｓｔｒａｔｅｇｙ１所生成的社区级别跨度最下，其最高
级别社区为６７．这是因为在相同作者数目的合著网
络中，采用Ｓｔｒａｔｅｇｙ４关系权重赋值方案使得这个
合著网络中作者之间的关系表现得更加紧密（拥有
权值更大的边），从而在生成的社区上表现出某些作
者将同时出现在更高级别的社区中．另外，通过图６

还可以看出在这个合著关系网络中，相同级别的社
区数量随着社区级别的上升而递减并且大概在第５
级别左右出现急剧下降，整个社区级别与社区数量
关系曲线表现出明显的“长尾现象”，这种特性也同
时出现在很多其它类似的复杂系统中［２７］．另外从
图６还可以看出，在４种不同权值赋值策略下所形
成的曲线图前端都有一个先递增然后递减的“拐
点”，这个拐点大多出现在第２级别和第４级别之
间．目前对于这种现象我们还不能给出很好的解释，
造成这种现象的一个可能原因是在合著关系网络
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中，一方面同一作者在不同论文中的署名的采用不
同写法（国外作者名字很多时候会有名称的全拼写
法和简写写法两种方式，如ＲｏｄｎｅｙＣ．Ｗｏｌｆｆ可能简
写为ＲｏｄｎｅｙＷｏｌｆｆ）将本属于同一社区的作者进行了
“分割”，从而使得社区数量出现短暂的上升，另一方
面如前面所述，随着算法的继续运行，极少数同名作
者造成的“叠加效应”合并了一些原本独立的社区．

图６　不同策略下的不同级别社区包含的社区数量分布

６．２　算法性能
新浪微博①是目前国内比较流行的一个社交网

络平台．采用本课题组开发的“ＹＨＰＯＤＳ银河博思
网络舆情管理平台”对新浪微博进行解析．从２０１０．
５．１～２０１０．５．３，历时３天，共采集ＩＤ（帐号）８０多万
个，“关注关系“和“粉丝关系”３８０多万条．在该社交
网络中，对于任意的两个博主Ａ和博主Ｂ，假设博
主Ａ关注博主Ｂ，那么博主Ａ和博主Ｂ之间的增加
一条权值为１的边．如果博主Ａ在关注博主Ｂ的同
时，博主Ｂ也关注博主Ａ（即博主Ａ和博主Ｂ互为
粉丝关系），那么博主Ａ和博主Ｂ之间的权值在原
来的基础上增加权值狑２（本文取狑２＝５）．

为了测试ＤＳＮＣＤ算法性能，利用“ＹＨＰＯＤＳ
银河博思网络舆情管理平台”［１０］对新浪微博关系网
络犌狊０每天进行一次快照（实际上就是控制网页爬
虫重新爬取原来的新浪微博关系网络，为了保证快
照的及时性，我们在工作主机数量和线程数量两个
方面增加了爬虫的并行性．），时间从２０１０．５．４～
２０１０．５．９历时６天．由于在狋０时刻的新浪微博关系
网络中的部分好友关系或者粉丝关系随着时间的推
移有可能发生变化，因而通过上述过程得到在狋１，
狋２，狋３，狋４，狋５，狋６６个时刻与原来（狋０时刻）的新浪微博
关系网络相关的不同时期的新浪微博关系网络
犌狊１，犌狊２，犌狊３，犌狊４，犌狊５，犌狊６．图７给出了分别对犌狊０，
犌狊１，犌狊２，犌狊３，犌狊４，犌狊５，犌狊６采用ＰＳＮＣＤ算法和
ＤＳＮＣＤ算法，以及对犌狊０，犌狊２，犌狊４，犌狊６采用ＤＳＮＣＤ
算法在１６台计算机上并行处理时间关系曲线．由

图７可以看出在处理犌狊０时，ＰＳＮＣＤ算法和
ＤＳＮＣＤ算法运行时间一样，这是因为ＤＳＮＣＤ算
法在处理每一个快照时都要以已经处理过的最近快
照为参考，对于狋０时刻的新浪微博关系网络犌狊０，
ＤＳＮＣＤ算法需要直接调用ＰＳＮＣＤ算法进行计
算，以获得犌狊０对应的层次化社区树ＨＯＴ相关信
息．另外，在时间间隔为１天（犻狀狋犲狉狏犪犾＝１ｄａｙ）的情
况下，采用ＤＳＮＣＤ算法对连续６天的新浪微博关
系网络（犌狊０～犌狊６）进行计算比直接使用ＰＳＮＣＤ算
法在运算时间上减少６０．９％，而在时间间隔为２天
（犻狀狋犲狉狏犪犾＝２ｄａｙｓ）的情况下，采用ＤＳＮＣＤ算法计
算６天内的新浪微博关系网络（犌狊０，犌狊２，犌狊４，犌狊６）比
直接使用ＰＳＮＣＤ算法在运算时间上减少４４．１％，
这充分说明了采用ＤＳＮＣＤ算法对ＨＯＴ进行动
态更新的有效性．对于新浪微博关系网络采用
ＤＳＮＣＤ算法运行时间随着间隔天数的拉长而增
加的原因是：随着间隔时间的增加，在狋犻（１犻６）
时刻的新浪微博关系网络犌狊犻发生动态变化的节点
集合和边集合将逐渐布满了狋犻－１时刻犌狊（犻－１）对应的
ＨＯＴ的第１级别社区的各个社区，因而ＨＯＴ中需
要更新的分支也随之增加．随着间隔时间的不断拉
长，对于连续时间间隔的新浪微博关系网络，采用
ＤＳＮＣＤ算法的运行时间最终趋向与直接采用
ＰＳＮＣＤ算法的运算时间．另外在计算相同的数据
集时，分别采用ＰＳＮＣＤ算法和ＤＳＮＣＤ算法得到
的结果完全一致，这进一步表明了ＤＳＮＣＤ算法的
正确性．

图７　ＰＳＮＣＤ算法和ＤＳＮＣＤ算法性能比较

７　结束语
　　社区发现是社会网络研究领域的一个重要研
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究方向．针对现有的社区发现方法存在的弊端，本
文在层次静态社区并行分解算法的基础上进一步提
出了一种新型的层次化社区发现方法ＤＳＮＣＤ．
ＤＳＮＣＤ算法是对ＰＳＮＣＤ算法生成的ＨＯＴ分支
进行选择性的更新算法，能够并行高效地处理大规
模动态社会网络．严格的数学证明与充分的实验数
据保证了算法的正确性和有效性．
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