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摘  要: 提出一种新的面向复杂网络大数据的重叠社区检测算法 DOC(detecting overlapping communities over 
complex network big data),时间复杂度为 O(nlog2(n)),算法基于模块度聚类和图计算思想,应用新的节点和边的更新

方法,利用平衡二叉树对模块度增量建立索引,基于模块度最优的思想设计一种新的重叠社区检测算法.相对于传统

的重叠节点检测算法,对每个节点分析的频率大为降低,可以在较低的算法运行时间下获得较高的识别准确率.复杂

网络大数据集上的算法测试结果表明:DOC 算法能够有效地检测出网络重叠社区,社区识别准确率较高,在大规模

LFR基准数据集上其重叠社区检测标准化互信息指标NMI最高能达到 0.97,重叠节点检测指标 F-score的平均值在

0.91 以上,且复杂网络大数据下的运行时间明显优于传统算法. 
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Abstract:  Currently, the number of Internet users, along with complex networks including online social networks and electronic 
commerce networks, is growing explosively. To effectively and efficiently detecting overlapping community structure from complex 
network, big data plays an essential role in point of interest recommendation and hotspot propagation. In this study, a new algorithm over 
complex networks is proposed to detecting overlapping communities with a time complexity of O(nlog2(n)). The algorithm applies a new 
method for updating node and edge modularity based on the techniques of modularity clustering and graph computing. Balanced binary 
tree is used to index the modularity increment, and an overlapping community detection approach is provided based on the idea of 
modularity optimization to reduce the frequency of node analysis compared to traditional approaches. Experiments are conducted on real 
complex network big data, and the results show that the DOC algorithm can effectively detect overlapping communities with high 
accuracy, the normalized mutual information (NMI) can reach to 0.97 in large-scale LFR benchmark datasets, and the overlapping 
community detecting standard F-score value is averagely higher than 0.91. In addition, the runtime efficiency beats traditional approaches 
in complex network big data. 
Key words:  complex network; big data; overlapping community detection; modularity; graph computing 

随着互联网、物联网技术的快速发展,事物之间的联系更加紧密,错综复杂的联系形成了多样、多变、规

模庞大的网络,例如人际交往形成的复杂社交网络、蛋白质交互网络、基于地理空间的交通网络、城市路线网

络等.上述网络因其结构复杂、网络进化、连接和节点的多样性、多重复杂性融合,被称为复杂网络[1].复杂网

络在规模与复杂度上的快速增长,演变成网络大数据[2].在现实网络中,社区重叠是复杂网络大数据中另一重要

特征,即,不同社区之间具有重叠的节点.重叠社区的检测对于网络结构分析、社区划分等具有重要研究价值和

科学意义.值得注意的是,国家重点基础研究发展计划(973)和重大科学研究计划将社交网络结构分析的基础研

究作为重要支持方向. 
复杂网络大数据中,社区发现算法的研究涉及社会学、生物学、计算机等交叉学科,具有广阔的应用前景.

例如在生物学方面,社区检测可以从蛋白质、新陈代谢网络中提取信息,帮助了解生命的奥秘.本文的主要研究

动机包括: 
1) 早期社区发现研究工作很少考虑重叠节点,建立在节点只属于某一社区的假设之上.然而,在网络大

数据中,社区之间重叠是其重要结构特征,考虑网络节点的重叠性可以极大地提高算法的准确性; 
2) 传统的非重叠社区发现算法已经不能满足对现实网络分析的要求.现有的重叠社区检测算法时间复

杂性较高,应用于大规模复杂网络数据时,其劣势相当明显.当网络节点规模上万,节点连接关系更加

复杂的情况下,甚至无法对社区进行划分; 
3) 现有重叠社区检测算法很难兼顾算法的准确性和实效性. 
针对上述不足,本文的主要贡献包括:基于模块度思想和图论知识,应用新的网络模块度更新方法和社区合

并方法,采用平衡二叉树对其进行优化,其节点间模块度增量更新算法时间复杂度仅为 O(log2(n)),整体算法时

间复杂度为 O(nlog2(n)),其中,n 表示节点的个数;在非重叠网络社区检测算法得到的社区划分基础上,提出了一

种新的重叠社区检测算法,降低了每个节点识别的时间代价,算法的复杂度仅为 O(n);为该类问题提供一种新的

思路,即,将重叠节点的检测作为了一个分类问题进行研究;将所提算法与经典的社区识别算法 COPRA 算法

(clustering overlap propagation algorithm)[3]、SLPA 算法(speaker-listener label propagation algorithm)[4]和 CONGA
算法(cluster-overlap newman girvan algorithm)[5]进行了对比实验,从多角度验证所提方法的性能优势. 

1   相关工作 

复杂网络大数据中,社区发现算法是根据网络的拓扑结构以及节点属性的相似性,将网络进行模块划分的

方法,通常情况下,找到这类划分方法精确解是一个 NP 难问题.按照是否考虑重叠节点划分将社区发现算法分

为两类:未考虑重叠节点和考虑重叠节点社区发现算法,主要工作如下. 
(1) 未考虑重叠节点的社区发现算法 
基于模块度最优思想的凝聚类算法成为目前网络社区挖掘方法的主流,经典算法包括 Fast-Newman 算法[6]

和 CNM 算法[7]等.Fast-Newman 算法基于最大化模块度的贪婪思想,归并能够产生最大模块度增量的两个社区,
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直到任意两个社区所产生的模块度增量均小于 0 时终止.Clauset 等人[8]提出了 CNM 算法,对 Fast-Newman 算法

中节点归并操作进行优化,同时采用大根堆等数据结构对算法进行改进.Zhang等人[9]重新设计模块度的求解方

法,改进了 Fast-Newman 算法的更新策略,较好地提高了社区识别的效率.Blondel 等人[10]对模块度增量的求解

方法进行改进,设计新的模块度增量计算公式,迭代合并社区,取得了良好的社区识别效果. Oliveira 等人[11]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.基于硬聚类算法

思想,Chen 等人[12]提出了一种在初步划分下的重叠社区检测算法,对节点隶属度计算进行改进,优点在于最大

化重叠社区划分的模块度,但计算过程复杂度较高,不适用于复杂网络大数据.基于标签传播的社区识别经典算

法是未考虑重叠社区检测的硬聚类算法 RAK[13],算法通过赋予每个节点一个社区标签,不断在邻接节点间进行

传播,最终收敛到一个较好的解.除了上述算法,还有一些社区划分效果较好的算法,如 LFM 算法[14],通过设定适

应度函数,每次以一个节点作为开始,不断扩充自身的社区,使得适应度函数值达到局部最大值,能够较好地检

测复杂网络的社区结构.但是由于其适应度函数的选取将会影响社区的大小,使得算法不稳定.Staudt 等人[15]基

于内存共享的思想提出了并行标签传播算法,对大规模网络数据取得较好的识别效果. 
(2) 重叠社区检测算法 
Gregory 等人对 G-N算法进行改进,提出了 CONGA算法[5],通过对节点自身进行分裂,在两个分裂节点间添

加虚边,所提方案能够较准确地检测重叠社区,但是由于该算法的时间复杂度较高,实际应用价值不高.近年来,
研究人员针对 RAK 改进设计了多种能够检测重叠社区的方法,其中代表性算法包括 COPRA[3]及算法 SLPA[4]. 
COPRA 算法通过设置参数来确定概率接受准则,进而通过每次传播的标签概率是否满足相应概率接受准则来

确定是否接受该标签,当所有标签都无法满足概率接受准则的时候,就随机选取概率最大的标签之一,使得算法

能够检测重叠社区.但是由于随机选取标签的原因,将会导致算法收敛性能较差,社区划分的结果不够稳定. 
SLPA算法增强了标签传播的收敛性能,但是由于要设置不同的概率准则以及参数才能选取相应的标签,导致算

法在实际应用过程中需要对不同的网络进行参数调节,适用范围较窄. 
为了克服传统社区发现算法复杂度较高等不足,本文提出了一种新的考虑重叠社区检测的大规模复杂网

络社区划分方法,在极大地降低算法运行时间复杂度的同时,保证重叠社区检测的准确性. 

2   基本概念 

本节对算法中使用的基本概念进行描述. 
定义 1(复杂网络). CN=(V,E), { | 1,2,..., }ivV i n= =∑ 表示网络中节点的集合, { | 1,2,..., }iE e i m= =∑ 表示网 

络中边的集合.其中,v=(o,a)表示节点,o 表示网络中的实体,a 表示实体的属性;e=(p,q,r)表示网络中一条边,p 和 q
分别表示两个不同实体,r 表示实体间的关系.复杂网络的复杂特性表现在: 

1) 结构复杂:节点数目巨大,网络结构呈现多种不同特征; 
2) 网络进化:节点或连接的产生与消失; 
3) 连接多样性:节点之间的连接权重存在差异,且有可能存在方向性; 
4) 动力学复杂性:节点集可能属于非线性动力学系统,例如节点状态随时间发生复杂变化; 
5) 节点多样性:复杂网络中的节点可以代表任何事物; 
6) 多重复杂性融合:上述多重复杂性相互影响,导致更为难以预料的结果. 
定义 2(复杂网络大社区). 大社区是复杂网络中节点的集合,社区内部节点连接紧密,社区之间节点连接较

为稀疏.随着复杂网络规模增大,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

之间的关系变得非常复杂,具备网络大数据的复杂性,即,数据类型的复杂性、数据结构的复杂性和数据内在模

式的复杂性,复杂关系中隐藏着有价值的社会关系网交互信息(value).大的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),此类社区结构称为复杂网络大社区. 
定义 3(重叠社区). 重叠社区是网络中节点的集合,社区内节点同时隶属于多个不同的社区,社区内部节点

间的联系较为紧密,而属于不同社区的节点之间的联系较为稀疏,此类社区称为重叠社区. 
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如图 1 所示,节点 5 同时属于社区 1 和社区 2,节点 8 同时属于社区 2 和社区 3,图中的 3 个社区被称为重叠

社区. 
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Fig.1  Example of overlapping communities 
图 1  重叠社区举例 

传统的重叠社区检测算法无法高效地对复杂网络中重叠节点进行检测,主要困难在于:传统算法时间性能

较差,无法应对节点数目众多以及边信息复杂的网络,当节点规模较大时,往往导致算法无法正常运行. 
定义 4(节点度). 已知一个节点数为 n、边数为 m 的复杂网络 CN(V,E)中,V 表示节点集合,E 表示边的集合. 

如果节点 u 与节点 v 中间有边相连,则 euv=1;否则,euv=0.节点 u 的度 ku 表示为 ,
∈

= ∑u uvv Vk e 表示与节点 u 相连 

的边的数目. 
注意:下文出现的参数 n 和 m 均表示网络中节点和边的数量. 
定义 5(节点隶属度). 对于重叠网络中节点 u 和社区 c,节点隶属度表征节点对社区的隶属程度,定义为 

 ( , )
c
u

u

kB u c
k

=  (1) 

其中, c
uk 表示节点 u 在社区 c 中关联边的度,ku 表示节点 u 的度. 

从图 1 可以看出,节点 8 对社区 2 和社区 3 的隶属度分别为 0.33 和 0.67. 
定义 6(模块度). 网络的模块度 Q 定义为[6] 

 2

1
( )

k

ii i
i

Q e a
=

= −∑  (2) 

 
,

1
2 2

u v
cu cv uv

c C u v V

k kQ A
m m

δ δ
∈ ∈

⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  (3) 

公式(2)和公式(3)等价.公式(2)中:eii 表示在一个社区 i 内部,连接两个顶点的边数占网络总边数的比例;ai

表示与社区 i 中节点相连,但另一个节点不属于社区 i 的边数占网络总边数的比例;k 表示社区数目.在公式(3)
中,A 表示网络的邻接矩阵,ku 和 kv 分别表示节点 u 和 v 的度,C 表示所有社区构成的集合,m 表示网络的总边数.
如果节点 u 在社区 c 中,则δcu=1;否则,δcu=0. 

模块度表征了网络中节点社区划分的精确程度.当一个网络在某种模块划分下的模块度 Q 达到最大值时,
表明网络社区划分达到了最佳.然而,求解在所有网络社区划分状况下的模块度 Q 是一个 NP 难题,因此 , 
Newman 提出了模块度增量的概念,其意义是:当社区 i 和社区 j 进行合并时,将产生的模块度增量定义为[7] 
 ΔQ=2(eij−ai×aj) (4) 
其中,ai=ki/2m,ki 表示社区合并后的节点度数,m 为网络中边的数量. 

3   复杂网络大数据中重叠社区检测算法 

本文提出的面向复杂网络的重叠社区检测算法(detecting overlapping communities in complex networks,简
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称 DOC)包含两个主要部分. 
(1) 基于模块度理论和图论知识,在 Fast-Newman 算法的基础上设计新的网络模块度更新方法和社区合

并方法.为了提高网络大数据挖掘效率,设计平衡二叉树索引模块度增量,得到无重叠的社区; 
(2) 根据节点隶属度定义对网络中节点进行分类,对不同隶属度下的节点进行讨论,从而获得重叠节点部

分.DOC 算法的工作原理如图 2 所示. 

1 2 3 . .
1
2
3
.
.

)(2 jiij aaeQ −=Δ

 

Fig.2  Working mechanism of the DOC algorithm 
图 2  DOC 算法工作原理图 

如图 2 所示:DOC 算法首先基于大规模复杂网络提取网络信息,形成由节点和边构成的网络;然后,基于

Fast-Newman 算法,利用新的节点归并方法以及新的数据结构对其进行优化,这一步未考虑重叠节点的情况;再
者,利用重叠社区检测算法得到新的社区划分结果;最后,对社区划分的结果可视化输出. 

3.1   理论基础 

本节将通过概率论以及图计算理论介绍重叠社区检测算法的基本思想.利用模块度进行社区划分的基本

思路为:如果一个网络的子图中节点之间的连接强度远大于网络随机划分下子图中节点之间连接的强度,那么

可以认为该子图可以作为网络的一个社区.通过概率量化节点间的连接强度的过程如下. 
对于随机无向图,图中任意两个节点之间具有连接边的概率 Pij 是 

 2(2 )
i j

ij

k k
P

m
×

=  (5) 

其中,ki 表示节点 i 的度数,kj 表示节点 j 的度数,m 表示图中的边的数量. 
对于网络图 CN(E,V),对于其中任意一个社区,能够计算出实际社区内部节点连接强度相对于随机划分下
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社区内部节点间的连接强度的差值,节点间的连接强度反映到概率上的表达形式如下: 

 
, 2

ij
c ij

i j c

A
Q P

m∈

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  (6) 

其中,Aij 表示在节点 i 和 j 之间的邻接关系,如果 i 和 j 之间有边连接,则 Aij=1;反之,Aij=0. 
根据公式(6),可以得到基于整个网络的模块度[8]: 
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⎝ ⎠
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其中,A 表示网络邻接矩阵,ku 和 kv 表示节点 u 和 v 的度,C 表示所有社区构成的集合,m 表示网络边数量. 
上述方法仅针对未考虑重叠节点的社区划分,其含义是:对于每一种社区划分方式,模块度越大,越能够证

明社区划分方式的合理性.然而,当允许一个节点同时属于多个社区的时候,上述模块度将不再适用.因此,此处

引入节点的模糊隶属函数.模糊隶属函数值表示每个特征向量同时属于多个聚类的“某种程度”,区间[0,1]中的

隶属度函数相应量化这个程度.可以得到以下基于重叠社区检测的模块度表达式: 

 
,

1
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k kQ A
m m

δ δ
∈ ∈

⎛ ⎞= −⎜ ⎟
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∑ ∑  (8) 

注意,公式(8)相对于公式(7)新增的两个隶属度因子δcv 和δcu 分别表示节点 v 和节点 u 相对于社区 c 的隶属

程度.Nicosia 等人[16]通过大量实验对比不同的模糊隶属函数,认为模糊隶属函数使用公式(9)最为合适. 

 1
1 exp( 120 ( , ) 60)cv B v c

δ =
+ − × +

 (9) 

其中,B(v,c)表示节点 v 隶属于社区 c 的隶属度. 
基于上述理论基础,可以得到以下推论. 
推论 1. 针对某一社区,将其他社区的某一节点 u 加入该社区后,所产生的重叠社区模块度增量为[8] 

 2Δ
2 4

uv u v
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v C

A k kQ
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推论 2. 对于有效重叠社区划分方法,应当满足重叠社区模块度不小于未考虑社区重叠的模块度,即满足: 
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根据推论 2,引出本文算法的基本思路:首先,通过传统的未考虑重叠社区的算法获取基本的网络划分;然后,
通过最优化重叠社区模块度获得重叠社区节点部分. 

3.2   基于模块度的社区划分方法 

本节将介绍 DOC 算法的第 1 个步骤,不考虑社区重叠部分的社区划分方法,通过设计新的节点和边的更新

方法,针对复杂网络大数据,利用平衡二叉树数据结构进行优化,通过建立平衡二叉树,对模块度增量建立索引,
使得每次算法寻找最大模块度增量的复杂度大为降低,时间复杂度为 O(nlog2(n)).下面首先对节点和边的更新

算法进行介绍. 
Fast-Newman 算法在网络中节点 i 和节点 j 进行归并后,需要计算当前情况下两两节点归并所产生的模块

度增量ΔQij.本文针对这一过程进行改进:已知归并的两个社区为 i 和 j,其归并后的新社区编号为 k,此时,对于网

络任意两个社区 p 和 q,当计算社区 p 和 q 归并的模块度增量时,其归并的模块度增量有以下 3 种情况(节点更

新规则). 
1) 当社区 p 和社区 i,j 均有连接或均无连接时,合并社区 p 和社区 k 产生的模块度增量为ΔQpk=ΔQpi+ΔQpj. 
证明: 
∵由模块度定义可知,模块度增量与合并社区始末的网络社区划分情况有关; 
考虑 3 个社区,即 i,j,p 合并所产生的模块度增量为ΔQijp,则在社区 i,j 合并为社区 k 后,社区 k 和社区 p 合并

所产生的模块度增量公式:ΔQpk=Q 末−Q 始=(ΔQijp+Q0)−(ΔQij+Q0); 
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∴ΔQpk=ΔQijp−ΔQij. 
∵ΔQijp=ΔQij+ΔQpj+ΔQpi; 
∴ΔQpk=ΔQpi+ΔQpj. □ 
2) 当社区 p 仅与社区 i 有连接时,合并社区 p 和 k 产生的模块度增量公式为ΔQpk=ΔQpi−2apaj. 
证明: 
∵ΔQpk=ΔQijp−ΔQij=(ΔQij+ΔQpj+ΔQpi)−ΔQij 且ΔQpj=2(epj−apaj)=−2apaj; 
∴ΔQpk=ΔQpj+ΔQpi=ΔQpi−2apaj. □ 
3) 当社区 p 仅与社区 j 有连接时,合并社区 p 和 i 产生的模块度增量公式为ΔQpk=ΔQpj−2apai. 
DOC 算法利用新的节点和边更新算法以及平衡二叉树,使得每次更新边和节点时不需要计算全部模块度

增量.在社区识别时,首先需要对参数初始化,如算法 1所示,主要步骤:(1) 计算网络中各节点的度,保存在节点度

数向量 k中(第 1行~第 4行);(2) 计算各个节点合并产生的模块度增量,保存在矩阵ΔQ中(第 5行~第 9行);(3) 初
始化平衡二叉树森林 T(见算法 2),使得每棵平衡二叉树 Ti 存储了ΔQi(第 10 行),并输出各参数(第 11 行). 

算法 1. 参数初始化. 
输入:复杂网络的邻接矩阵 A; 
输出:各节点度数向量 k,ΔQ 矩阵以及初始化平衡二叉树 T. 
1. ki=0; 
2. for i:=1 to n 
3.      for j:=1 to n 
4.         ki=ki+Aij; 
5. for i:=1 to n 
6.       for j:=1 to n 
7.         if (Aij≠0) then 
8.            continue; 
9.         ΔQij=1/2m−kikj/(2m)2; 
10. T=InitialBTree(); 
11. Output k,ΔQ 矩阵,T ; 
算法 2. 建立和更新平衡二叉树森林. 
输入:初始ΔQ 矩阵; 
输出:存有每行ΔQ 的平衡二叉树森林. 
1. for i:=1 to n 
2.  for j:=1 to log2(n) 
3.   InsertNode(ΔQij); 
4.   AdjustAVL(Ti); 
5. DeleteTree(Tj); 
6. for u:=1 to n 
7.  P=Search(Tu,A(u,j)); 
8.  DeleteNode(P); 
算法 2 的主要步骤如下: 
(1) 平衡二叉树森林的建立算法:将ΔQ 矩阵的每一行均插入相应的平衡二叉树中,对平衡二叉树进行平

衡调整(第 1 行~第 4 行); 
(2) 平衡二叉树森林的更新算法:依据ΔQ 矩阵更新平衡二叉树森林.具体操作为:删除第 j 棵平衡二叉树

(第 5 行),根据节点更新规则更新第 i 棵平衡二叉树.针对任意平衡二叉树 u,根据ΔQ 矩阵中ΔQui 以及
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ΔQuj,依据更新规则更新、删除平衡二叉树中相应值(第 6 行~第 8 行). 
初始化主要参数之后则进入第 2 个步骤,非重叠社区的检测,算法如下所示. 
算法 3. 非重叠社区检测. 
输入:邻接矩阵 A,ΔQ 矩阵,n 棵平衡二叉树构成的森林 F,节点度数向量 k; 
输出:非重叠社区存储向量集合 C. 
1. for i:=1 to n 
2.  Ci=i; 
3. while max{ΔQ}>0 do 
4.  Merge(Ci,Cj); 
5.  ki=ki+kj; 

6.  Update(A); 
7.  Update(F); 
8.  Update(ΔQ); 
9. Output C; 
算法 3 首先将各个节点作为单独社区,即,赋予各个社区相应节点编号(第 1 行、第 2 行);从ΔQ 矩阵中查找

最大的模块度增量所需合并的两个社区 i 和 j 的编号,将对应的两个社区合并(第 3 行、第 4 行);更新节点度数

向量和邻接矩阵(第 5 行、第 6 行),依据ΔQ 矩阵利用新的规则(第 3.2 节第 3 段开始讨论的 3 种情况)更新平衡

二叉树(第 7行),更新模块度增量矩阵(第 8行);重复进行上述步骤,直到最大模块度增量为负数;输出划分后的社

区(第 9 行). 

3.3   重叠社区检测算法 

本节将介绍 DOC 算法的第 2 步,即重叠社区检测算法,基于第 3.2 节初步未考虑重叠社区的社区检测算法

的聚类结果,对网络中各个节点进行隶属度讨论,从而获得网络的重叠社区划分. 
根据第 3.1 节中介绍的重叠社区模块度公式(8),可以得到结论:当节点对某社区隶属度大于 0.55 时,其节点

相应模糊隶属度函数公式(9)的值大于 0.997 5,接近于 1;当节点对某社区的隶属度小于 0.4 时,其模糊隶属度函

数公式(9)的值小于 10−6,接近于 0.基于最优化重叠社区模块度的思想,可以通过对节点的隶属度分成 3 类讨论,
最终确定各节点的社区.算法 4 通过计算节点对社区的隶属度,进而实现重叠节点检测,如下所示. 

算法 4. 重叠社区检测. 
输入:非重叠社区向量集合 C,社区数 p; 
输出:重叠社区向量集合 C′. 
1. for i:=1 to p  //p 表示算法 3 划分后的社区数量 
2.   for each v∈Ci  //遍历社区 Ci 中每一个节点 
3.  for k:=1 to p 
4.    if k==i then 
5.   continue; 
6.    for each u∈Ck 
7.       B(v,Ck)=B(v,Ck)+Avu/kv;  //计算节点 v 相对社区 Ck 的隶属度 
8.    if B(v,Ck)>0.55 then  //对应节点对社区隶属情况 1 
9.   if v∉Ck then 
10.      add this node to Ck; 
11.    else 
12.           if B(v,Ck)>=0.4 then  //对应节点对社区隶属情况 2 
13.      if ΔQov>0 then 
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14.         add this node to Ck; 
15.      else if v∈Ck then 
16.         separate this node from Ck; 
17.   else 
18               if v∈Ck THEN  //对应节点对社区隶属情况 3 
19.         separate this node from Ck; 
20. Output C′; 
算法 4 中,节点对某社区的隶属进行的讨论分成 3 种情况. 
(1) 当节点对某社区的隶属度大于 0.55 时:若该社区为原始划分社区,则不必进行操作;若该社区不为原

始划分社区,则将该节点加入相应社区; 
(2) 当节点对某社区的隶属度介于[0.4,0.55]时,计算节点加入相应社区是否使重叠社区的模块度增加:若

增加,则将该节点加入该社区;反之,该社区将不能拥有这一节点作为其社区元素.其中,应用公式(10)
计算该节点加入相应社区所产生的模块度增量; 

(3) 当节点对某社区的隶属度小于 0.4 时,该节点不能作为该社区的元素. 

3.4   算法时间复杂度分析 

为了说明 DOC 算法具有较好的时间性能,可用于处理网络大数据,本节将分析 DOC 算法的时间复杂性.首
先获取非重叠社区算法:初始化ΔQ 矩阵时间复杂度为 O(m);初始化ΔQ 平衡二叉树时间复杂度约为 O(nlog(n)),
更新平衡二叉树复杂性是 O(log(n));选取最大模块度增量进行社区合并的算法时间复杂度为 O(nlog2(n)).综合

上述步骤,获取非重叠社区算法时间复杂度为 O(nlog2(n)).值得注意的是:大多数社区发现算法并未考虑参数初

始化过程时间复杂性(本文算法 1 的第 2 步~第 9 步参数初始化的复杂性是 O(n2)),为了保证算法可比性,本文忽

略参数初始化的时间复杂度.其次检测重叠社区算法:算法对每个节点对不同社区的隶属度进行讨论,通过分析

可以得到算法 4 的时间复杂度为 O(n×p2),因为社区的数目 p 为常数,所以重叠社区检测算法复杂度可粗略估计

为 O(n).综上,DOC 算法的总时间复杂度为 O(nlog2(n)+n),近似为 O(nlog2(n)). 

4   实验分析 

4.1   数据集描述 

为了验证本文所提的重叠社区检测算法社区划分的准确性和时间性能,实验采用不同的复杂网络大数据

集进行实验:(1) 使用 LFR 基准程序生成的人工模拟的大规模复杂网络数据集[17];(2) 从 SNAP 网站上获取的 3
个真实社交网络.LFR 基准程序是由 Lancichinetti 等人提出生成人工模拟网络的程序,该程序在生成基准网络

的同时生成含有类标的社区结果.本文算法生成网络参数设置见表 1,其中,社区混合参数μ取值范围为(0,1],表
征了社区结构的明显程度,参数值越大,说明社区结构越不明显. 

本文实验通过 LFR 基准程序生成了 2 个基准网络,分别为: 
(1) 节点数目为 1 000~10 000 的 10 个大规模网络图,其社区混合参数μ=0.3,其社区重叠节点个数为

10~100 个,节点可归属社区个数为 2; 
(2) 节点数量为 5 000、节点可归属社区个数为 2~8 个不等的网络. 
表 2~表 4 给出了实验中所用数据集的详细信息. 
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Table 1  Parameter setting of LFR benchmark network generation 
表 1  LFR 基准网络生成参数说明 

参数 说明 
n 网络的节点数目 
k 网络中节点的平均度数 

Cmin 最小社区的节点数目 
Cmax 最大社区的节点数目 
On 重叠节点的个数 
om 重叠节点所从属的社区个数 
μ 社区混合参数 

Table 2  LFR benchmark network dataset A 
表 2  LFR 基准网络数据集 A 

网络 节点数 边数 μ 节点平均度 重叠节点个数

A-1k 1 000 7 471 0.3 14.942 10 
A-2k 2 000 14 634 0.3 14.634 20 
A-3k 3 000 21 800 0.3 14.533 30 
A-4k 4 000 29 648 0.3 14.824 40 
A-5k 5 000 36 636 0.3 14.654 50 
A-6k 6 000 43 557 0.3 14.519 60 
A-7k 7 000 51 437 0.3 14.696 70 
A-8k 8 000 58 242 0.3 14.561 80 
A-9k 9 000 65 350 0.3 14.522 90 

A-10k 10 000 73 044 0.3 14.609 100 

Table 3  LFR bechmark network dataset B 
表 3  LFR 基准网络数据集 B 

网络 节点数 μ 平均节点度数 节点可归属社区个数

B1-1 5 000 0.1 9.96 2 
B1-2 5 000 0.1 9.91 3 
B1-3 5 000 0.1 9.97 4 
B1-4 5 000 0.1 10.0 5 
B1-5 5 000 0.1 9.83 6 
B1-6 5 000 0.1 10.1 7 
B1-7 5 000 0.1 9.88 8 
B2-1 5 000 0.3 9.99 2 
B2-2 5 000 0.3 9.91 3 
B2-3 5 000 0.3 9.99 4 
B2-4 5 000 0.3 10.1 5 
B2-5 5 000 0.3 10.0 6 
B2-6 5 000 0.3 9.94 7 
B2-7 5 000 0.3 9.84 8 

Table 4  SNAP real networks 
表 4  SNAP 真实网络数据集 

网络 节点数 边数 
Ca-GrQc 5 242 14 496

Ca-HepPh 12 008 118 521
Ca-HepTh 9 877 25 998

本文所有算法利用面相对象 Java 语言编程实现,硬件平台为 2.5GHz Intel Core i5 的 CPU,内存为 16GB,运
行在 Apple 的 OS X 操作系统上.使用的对比算法包括: 

(1) 基于标签传播思想的 COPRA 算法[3]和 SLPA 算法[4]; 
(2) 基于分裂思想的 CONGA 算法[5],对比 CONGA 各种划分选取最好准确度作为最终结果. 

4.2   社区检测准确性分析 

本节从 4 个指标对比分析复杂网络大数据社区检测算法的准确性,具体内容如下. 
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(1) 标准化互信息指标 NMI(normalized mutual information)[18]. 
这一指标对于人工模拟的网络,即已知标准划分情况的网络能够非常好地判断算法的重叠社区检测准确

度,其表达式如公式(12)所示. 
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其中,CA 表示标准社区划分结果,CB 为算法所得到的社区划分结果,矩阵 N 的行对应标准的社区检测结果,矩阵

N 的列对应算法得到的社区检测结果,第 i 行的总和记作 Ni•,第 j 列的总和记作 N•j.对公式进行分析可知: 
• 当算法得到的社区划分结果和标准社区划分结果一致时,NMI 指标的值等于 1; 
• 当算法得到的社区结果完全和标准社区划分相反时,例如划分得到了所有节点在一个社区之中,此

时,NMI 指标的值将等于 0. 
图 3 的实验分别基于表 2 的 LFR 基准网络 B 中的 B1,B2 数据集进行,其中,数据集 B1 的社区混合参数值

为 0.1,数据集 B2 的社区混合参数值为 0.3.通过图 3 可以得到如下结论. 
1) 在节点归属社区个数变化情况下,DOC 算法的 NMI 值最高能达到 0.97,在 B1 数据集上(μ=0.1)产生的

NMI 指标平均相对 SLPA 提高了 2.1%,相对于 CONGA 算法提高了 17.9%,相对于 COPRA 算法提高

了 12.2%;在 B2 数据集上(μ=0.3),相对于 SLPA 算法,NMI 准确率提高了 5.2%,相对于 CONGA 算

法,NMI 准确率提高了 45.0%,相对于 COPRA 算法提高了 39.5.2%.DOC 算法较好的原因在于:在初步

检测社区的基础上,对每个节点进行讨论,确保每个节点能够被划分到正确社区,而其他算法未对节

点单独进行隶属度分析; 
2) 随着社区混合参数的增加,社区结构将不明显,这使得各算法社区检测的能力下降.同时,随着节点归

属社区数目的增加,各算法检测的准确下降趋势更明显.这与现实情况相符:当网络社区结构较弱,节
点归属社区数目越多,算法对社区检测的难度会增大; 

3) 实验结果同样表明:DOC 算法在社区结构变化情况下,始终具有较高的社区检测准确率. 
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(a) LFR 基准网络 B1                                      (b) LFR 基准网络 B2 

Fig.3  Comparison of the NMI value under LFR benchmark network datasets among different algorithms 
图 3  不同算法在 LFR 基准网络数据集下 NMI 值对比 

(2) 查准率. 
查准率表征了社区划分算法正确识别节点占算法识别出节点的比例.图 4 实验数据集 A 节点数从 1 000 增 
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加到 10 000,B1 和 B2 数据集是由 LFR 基准程序生成的混合参数为 0.1 和 0.3 含 5 000 个节点的数据集. 
图 4 分别给出在 LFR 基准程序数据集 A,B1,B2 下,各种算法的查准率对比结果.查准率越高,说明算法在应

用于推荐系统中时具有很好的预测用户喜好的功能.实验结果表明:在社区节点数目不断变化(数据集 A)、社区

结构明显程度不同及重叠节点所属社区数目变化(数据集 B)的情况下,均能够取得较高的查准率.其中:DOC 算

法在数据集 A 上相对于 SLPA 算法的查准率提高了 2.1%,相对于 CONGA 算法提高了 40.4%,相对于 COPRA 算

法提高了 23.1%;在数据集 B1 上,相对于 SLPA 算法,查准率提高了 5.2%,相对于 CONGA 算法提高了 36.1%,相
对于 COPRA 算法,在查准率上提高了 23.7%;在数据集 B2 上,相对于 SLPA 算法,在查准率上平均提高了 14.1%,
相对于 CONGA 算法平均提高了 52.3%,相对于 COPRA 算法平均提高了 41.9%.原因在于:DOC 算法在初步划

分的社区基础上增加了对节点进行分类的操作,使得对节点的划分更加精准. 
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(a) LFR 基准网络 A                                      (b) LFR 基准网络 B1 

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

2 3 4 5 6 7 8

重叠节点所从属的社区个数om值

查
准

率

DOC
SLPA
CONGA
COPRA

 

(c) LFR 基准网络 B2 

Fig.4  Comparison of precision under LFR benchmark network datasets among different algorithms 
图 4  不同算法在 LFR 基准网络数据集下查准率指标对比 

(3) 查全率. 
查全率表征了算法给出社区划分后正确识别的节点占所有节点的比率. 
图 5 表示了在 LFR 基准程序生成的 A,B1,B2 数据集下,不同算法的查全率对比结果.实验结果表明:在社区

节点数目不断变化(数据集 A)、社区结构明显程度不同及重叠节点所属社区数目变化(数据集 B)下,DOC 算法
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均具有较高的查准率.其中:在数据集 A 上,相对于 SLPA 算法平均提高了 6.6%,相对于 CONGA 算法平均提高了

34.6%,相对于 COPRA 算法,在查全率上平均提高了 16.0%;在数据集 B1 上,相对于 SLPA 算法平均提高了 0.6%,
相对于 CONGA 算法平均提高了 40.9%,相对于 COPRA 算法平均提高了 17.8%;在数据集 B2 上,相对于 SLPA
算法平均提高了 0.2%,相对于 CONGA 算法平均提高了 28.0%,相对于 COPRA 算法平均提高了 27.2%.原因在

于:DOC 算法是采用了优化后的 Fast-Newman 算法进行了初步的社区检测,使得算法针对不同网络的考虑更加

充分,社区识别更加全面.相对于 SLPA 以及 COPRA 算法利用标签传播思想和 CONGA 算法利用节点分裂思想

的算法具有更高的查全率. 
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(a) LFR 基准网络 A                                       (b) LFR 基准网络 B1 
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(c) LFR 基准网络 B2 

Fig.5  Comparison of recall under LFR benchmark network datasets among different algorithms 
图 5  不同算法在 LFR 基准网络数据集下查全率指标对比 

(4) 综合指标 F-score. 
F-score 能够描述重叠节点检测的综合准确性,定义如公式(13)所示. 

 2- recall precisionF score
precision recall
× ×

=
+

 (13) 

图 6 所示实验数据集基于 LFR 基准程序生成的 A,B1,B2 数据集生成.DOC 算法的 F-score 值在不同数据集

上的平均值均高于 0.91.在数据集 A 上,相对于 SLPA 算法,F-score 平均提高了 4.7%,相对于 CONGA 算法平均
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提高了 37.5%,相对于 COPRA 算法平均提高了 19.7%.在数据集 B1 上,相对于 SLPA 算法平均提高了 2.8%,相对

于 CONGA 算法平均提高了 38.7%,相对于 COPRA 算法平均提高了 20.7%.在数据集 B2 上,相对于 SLPA 算法

平均提高了 7.4%,相对于 CONGA 算法平均提高了 42.1%,相对于 COPRA 算法平均提高了 35.2%.DOC 算法的

优势得益于应用了新的节点和边的更新策略,提高了算法的查全率.此外,本文针对初步划分的节点重新进行分

类处理,使得最终的查准率大大提高. 
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(a) LFR 基准网络 A                                       (b) LFR 基准网络 B1 
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(c) LFR 基准网络 B2 

Fig.6  Comparison of F-score vlaue under LFR benchmark network datasets among different algorithms 
图 6  不同算法在 LFR 基准网络数据集下 F-score 值对比 

4.3   社区识别质量分析 

网络社区结构和搜索性能与聚类系数密切相关,本文使用其衡量算法在复杂网络大数据中社区识别质量. 
定义 7(聚集系数). 用于描述网络的聚集度,计算公式如下. 

 
2 | |

( 1)
jk

i
i i

e
C

k k
=

× −
 (14) 

其中,ejk 表示节点 i 的相邻节点 j 和节点 k 之间的连接边,ki 表示节点 i 的度.聚集系数 C(i)∈[0,1],当 C(i)=1 时,
表示该社区是一个完全图.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: 
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1

1 n

i
i

C C
n =

= ∑  (15) 

若一个社区内所有节点的平均 CC 远大于整个网络作为一个社区时所有节点的平均 CC,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. 
以图 7(a)为例进行说明,图 7(b)、图 7(c)的情况类似.图 7(a)显示了 CA-GrQc 随机选取社区的聚集系数及全

网聚集系数对比,其中:社区 C1,C2,C4,C5 的聚集系数达到 1,说明这一社区内部任意一个节点的邻接节点互相

之间均有边相联系;C3 社区的聚集系数也达到了极高的 0.944 4.同时,全网的聚集系数为 0.532 0.说明网络的社

区特征并不是很明显的情况下,算法仍能较准确地识别网络的社区结构,具有较高的识别质量. 
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(a) CA-GrQc 真实网络                             (b) CA-HepTh 真实网络 
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(c) CA-HepPh 真实网络 

Fig.7  Clustering coefficient of DOC algorithm under SNAP real networks 
图 7  DOC 算法在 SNAP 真实网络大数据下社区聚集系数 

4.4   算法运行时间性能分析 

本节将通过对比不同算法在 LFR 基准数据集上的实验效果来验证本文所提算法的时间性能优势. 
图 8 表示在 LFR 基准数据集(数据集 A)上 DOC 算法的运行时间近似线性变化,与本文第 3.4 节所提的时间

复杂度 O(nlog2(n))吻合,明显优于传统算法的时间复杂度.其他数据集上的实验结果类似,这里不再赘述.图 8 说

明,DOC 相比于 COPRA 和 SLPA 算法在时间性能上有极大的提高.原因在于:DOC 算法通过建立平衡二叉树、

对模块度增量建立索引,使得每次算法寻找最大的模块度增量的复杂程度降低.因为 CONGA 算法时间复杂度

较高,为 O(m2n),最坏情况为 O(m3),算法运行时间性能较差,本节实验没有给出算法运行时间. 
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Fig.8  Runtime comparison of different algorithms under LFR benchmark network dataset A 
图 8  不同算法在 LFR 基准数据集 A 上运行时间对比 

5   结束语 

本文提出了针对复杂网络大数据的重叠社区检测算法,算法基于模块度和图计算的思想,采用了新的节点

和边的更新方法,利用平衡二叉树优化经典无重叠社区发现 Fast-Newman 算法,提高了节点更新的效率.进行大

量实验结果后的表明:本文所提出的算法能够准确地检测重叠社区节点,同时极大地降低了算法的时间复杂度. 
未来工作包括:将算法应用于为真实世界的各类复杂网络大数据中,提供社区识别服务,进而给用户提供包

括兴趣点推荐等多种个性化服务.因为由于网络用户信息的不断更新,设计新算法实现社区的实时检测.此外,
将在静态社区检测基础上设计动态网络社区检测算法,提高社区检测算法在实际网络中的应用价值. 
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