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摘 要:社区检测是社交网络中常用的分析手段,目的是发现网络中联系较为紧密的节点集群,提取集群,从而进一步探

索集群隐含的信息。 现实中的社交网络随时间不断增大,传统的社区检测算法在不断增大的网络中运行会十分耗时,这
是传统社区检测算法的一个极大弊端。 针对该问题,基于传统的 K-Clique社区检测算法,提出一种增量 K-Clique社区检

测算法。 与传统 K-Clique相比,增量 K-Clique使用网络中新增的边和节点去更新已有的社区检测结果,而非在时间片更

新时对整个网络重新进行社区检测,算法忽略极少部分的细节换取整体的高效性。 实验结果表明,增量社区检测算法较

传统算法在执行效率上提高显著,且检测结果与传统 K-Clique几乎吻合。
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Abstract:Community detection is a common tool to analyze social networks,aiming to discover the clusters of elements that are more
closely connected in the network and then extract the clusters so as to further explore the hidden information of the cluster. As social net-
work in real life is growing over time,using traditional community detection methods would be very time-consuming. This is a great dis-
advantage of the traditional community detection algorithm. In view of this,we propose an incremental K-Clique community detection
algorithm based on the traditional K-Clique,which uses the edges and nodes in the new time slice to update the existing community in-
stead of re-conducting community detection on the entire network at time slice updates. The algorithm ignores a small part of details in
exchange for the overall efficiency. The experiment shows that the incremental community detection algorithm improves the execution ef-
ficiency significantly compared with the traditional one,and the detection results are almost consistent with the traditional K-clique.
Key words:K Clique;social network;community detection;incremental updating

1 概 述
在社交网络中,存在一些联系较为紧密的人群,这

些人之间的互动和联系紧密和频繁,常常会把这类人

群聚类用来分析[1],在社交网络研究领域中一般将这

些人群所构成的团体称为社区[2]。 发现社交网络中的

社区是十分有意义的,可以从中挖掘出许多隐含信

息[3-4]。 目前针对社交网络的社区检测算法进行了研

究,如崔泓等[5]针对社交网络提出一种基于模块化的

社区检测算法。 社区的特点显而易见,即社区内部的

联系紧凑,而社区之间的联系较为疏松。 社区内部的

人之间往往存在着一些共性,例如,在 Facebook、Twit-
ter、Weibo这样的社交网络中,联系紧密的人群往往在

讨论一件他们都感兴趣的事件。 再如在 DBLP(digital
bibliography & library project,计算机界反映共同作者
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关系的公共数据集)这样的数据网络中,联系紧密的

学者往往是研究相关或者类似的领域。 在众多的社区

挖掘算法中,K-clique(K 团) [6]是一种较为经典的社

区检测算法,优点在于其允许重叠社区的存在,且其参

数 k可以直观地表示社区检测的密度要求。
现实中的社交网络规模都是较大的,对 DBLP 数

据集中 1990 年-2016 年中包含的会议论文的共同作

者关系所形成的网络运行了 K-Clique算法,算法的执

行效率如图 1 所示。

/s

(                       )

图 1 社区检测随网络规模变化的时间消耗

由图 1 可见,随着社交网络规模的不断增大,K-
Clique算法的运行时间会急剧上升。 对此,文中提出

一种增量式社区检测算法。 该算法在时间片更新时使

用新时间片上出现的节点和边去更新已有的社区检测

结果,而非在整个网络上重新进行社区检测。 这里的

增量式是批量递增,而非每新出现一条边或一个节点

时就对已有社区进行更新[7]。 也有使用滑动窗口[8]的

方式对网络进行社区检测,但是这种方式每次只能输

出网络中的若干个时间切片所包含的社区,而不能针

对整个网络输出其社区结构。 与传统 K-Clique 进行

了对比,以验证该算法的有效性。

2 相关研究
2. 1 社区检测算法研究

社区检测算法有多种类型,其中比较有代表性的

是基于划分的社区检测算法[9-10]、基于模块度[11-13]的

社区检测算法、基于标签传播[14-16]的社区检测算法以

及基于团渗透[6]的社区检测算法等。 基于划分的社区

检测算法基本思想是找出社区之间的链接,然后逐步

删除这些链接,最后剩余的便是社区结构。 2004 年

Mark Newman基于贪心思想提出了模块度最大化的

贪心算法(FN),将整体最优化问题分解为局部最优化

问题。 模块度的思想实际上是社区内部的边的密度大

于网络中的整体密度。 为了降低算法的时间复杂度,
Vincent Blondel等提出了另一种层次贪心算法[12] -基

于标签传播(1abel propagation algorithm,LPA),遵从

的基本思想是“在具有社区结构的网络中,任一节点

都应当与其大多数邻居在同一个社区内”。 重叠社区

算法[17-18]也是目前研究较多的社区检测算法,团渗透

算法( clique percolation method,CPM)是重叠社区检

测算法的代表性算法,这种算法将网络中共享节点的

团连接在一起形成社区。 这类理论认为,网络中存在

的社区是可以有重叠的,这和实际的社交网络也是相

符的。 以微博为例,一个共同话题社区中的人可能同

时也对另一个话题感兴趣。 Yang 等[19]还研究了在有

向网络中利用概率模型进行社区检测的算法。
2. 2 K-Clique基本原理

K-Clique是一种团渗透算法,基本原理可以描述

如下:将图中的完全子图称为团(完全子图就是每两

个点之间都有一条边的子图),若该子图的节点数为

k ,那么该子图就称为 K-Clique[1],若两个 K-Clique
之间有 k -1 个相同节点,那么就称这两个 K-Clique
是相邻的。 Clique渗透算法将彼此相邻的 clique 构成

的最大集合称为社区。

3 增量式社区检测算法
3. 1 算法整体设计

该算法需要对新时间片内网络中新增的元素进行

处理,再使用处理结果去更新已有结果。 首先定义以

下几个概念:
定义 1:CSS(complete subgraph set,完全子图集),

这个集合中存储的是已处理的网络中现有的所有完全

子图结构。
定义 2:DS(difference subgraph,差分子图),这是

一个图结构,在第一个时间片上,DS 就是当前时间片

内除去 CSS 中包含元素之外的子图结构。 从第二个

时间片开始,DS存储的是当前时间片中新增节点和边

以及上个时间片中遗留的 DS 所共同构成的网络 US
(unprocessed subgraph)中去除了 CSS中包含的节点及

边之后的剩余元素。
定义 3:US(unprocessed subgraph,未处理子图),

这是当前时间片中新增节点和边以及上个时间片中遗

留的 DS所共同构成的网络。
首先对第一个时间片中的网络进行传统 K -

Clique社区发现,保存第一个时间片中节点数大于等

于 k的 CSS,以及时间片中关于 CSS 的差集所构成的

DS,这个 DS实际上也就是非完全子图所构成的局部

网络,这些非完全子图虽然在当前处理的新增网络内

没有被涵盖在社区之中,但有可能会与后续新增网络

中的节点构成完全子图,从而参与社区更新。
在对下一个时间片的数据进行处理时,需要将 DS
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也融入当前的时间片新增数据中构成当前 US。 对于

当前时间片上的 US,先找出其中包含的所有完全子

图,之后,以新发现的完全子图去更新 CSS 以及 DS。
处理完最后一个时间片中的 US 后,对于 CSS 中的每

一个完全子图,如果两个完全子图之间的共同节点数

大于等于 k -1,那么以完全子图为基本节点,在两个完

全子图之间连一条边,构成一张宏观上的图 H,图 H
中的每个节点都是一个完全子图,图 H中的每一个连

通图就是整个网络中的一个社区。
上述步骤可以用 Algorithem1 来描述,其中最主要

的部分包括 updateCSS、updateDS。
Algorithem1:
Input:dynamic Graph increases over time,K
Output: Communities in Graph
Get CSS in first time slice
Get DS in first time slice
While time slice:
Get US by combining DS with new edges and nodes in current

time slice
Find newCliques in US
Call updateCSS(newCliques)
Call updateDS(newCliques)
Communities = combination of those cliques in CSS who’ s

common nodes>k-1 (connected parts in H)

3. 2 更新 CSS
在处理新时间片上未处理数据 US 时分为两步,

首先需要获取当前 US 中所包含的完全子图结构,然
后以这些新的完全子图去更新 CSS。 更新 CSS 时分

为以下三种情况:
(1)新发现的 clique 与已有的所有 clique 均无

交集;
(2)新发现的 clique 完全囊括于 CSS 中已有的

clique中;
(3)新发现的 clique与多个 clique有交集,但不囊

括于其中任何一个。
这几种情况如图 2 所示,白色节点和实线构成的

图表示已有 clique,黑色节点和虚线构成的图表示新

发现的 clique。

(a)

(b) clique (c) clique

图 2 CSS更新类别

情况(1):直接将新发现的 clique 加入 CSS 中即

可,不需要做其他改变。
情况(2):新发现的 clique对 CSS中已有的 clique

不会造成结构和数量上的改变,因此不需要对 CSS 进

行更新。
情况(3):需要将与新 clique 有交集的已有 clique

进行结构上的更新,可能会造成 CSS 中已有 clique 的
数量的变化。 对于结构上可能造成的改变,采取的方

式是,将新发现的 clique与与其有交集的若干个 clique
先拼接成一张临时图结构,再从这个临时图结构中找

出其中包含的完全子图。 以这个方式重构相关 clique
之后,需要将之前的 clique从 CSS中删除,然后将重构

后的若干个新 Clique 加入 CSS 中。 更新 CSS 的算法

如下:
Algorithem2:updateCSS
Input:newCliques
Output:updated CSS
If CSS= =null:
CSS=newCliques;
Else:
for clique innewCliques:
If clique has no intersection with CSS:
add clique into CSS;
Else:
If clique belongs to one of CSS:
Do nothing;
Else:
Joint clique with related cliques in CSS;
Find new cliques structure in the jointed graph;
Add these new cliques into CSS and remove the old ones;

3. 3 更新 DS
在更新 DS时,基本原则是将新发现的 clique中包

含的节点和边从 DS 中删除,以免这些节点在下个时

间片的 US 内被重复运算。 但是实际情况下,新发现

的 clique中的节点可能还与 DS 中其他非 clique 中的

节点有联系,为了保存这样的联系,需要保留这样的

clique节点。 判断的依据是,如果某个 clique中包含的

某个节点的度大于其所在的所有 clique中所有的节点

数,即说明当前节点除了存在于 clique 中的边以外还

有其他边连接,这样的节点就不予删除。 采用遍历的

方式收集需要删除的节点,上述过程描述如下:
Algorithem3:updateDS
Input:newCliques
Output:updated DS
S= all nodes in newCliques
For node N in S:
Find all the cliques innewCliques which include node N
If degree of node in DS> = sum of all cliques size:
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Remove node from S
For clique innewCliques:
Remove edges innewClique from DS
Remove nodes in S from G

4 性能优化
为了提高算法的执行效率,缩短节点与 clique 的

查找时间,文中采用两张哈希表的方式来存储 clique
集合以及节点到已有 clique 之间的映射关系,如图 3
所示。

Node Clique Index

Node1
Key_Clique1

Key_Clique2

... ...

......

Clique1Key_Clique1

......

CliqueKey

HashTable2HashTable1

......

Clique2Key_Clique2

图 3 clique存储方式

图 3 中有两张哈希表,HashTable2 中,每个 clique
都是一个真实的图结构,且每一个 clique 都有唯一对

应的 key 值。 HashTable1 表示节点到 clique 键值对的

映射,其中的 Key Clique表示的就是 HashTable2 中的

key。 当节点属于某一个 clique 中,那么就将 node 作
为 key,该 clique对应的编号作为值存储在左侧的哈希

表中。
同时还定义了一个资源池 POOL,即 clique 的 key

值的资源分配池,定义 POOL 的目的是当容纳 clique
哈希表有更新时,能够有效地重分配 key 值。 在更新

HashTable2 中的 clique 时,对 POOL 资源池的更新分

为两种情况:
(1)新发现的 clique 没有对已有的 clique 的结构

造成影响,只要将新发现的 clique 直接加入 Hash-
Table2 中并为其分配未使用过的唯一键值作为其标

识。 而这个时候就必须要知道哪些键值已经被使用

过,每次都重新遍历一次 HashTable2 的所有键就过于

麻烦,而使用 POOL资源池时就可以不用每次都遍历,
直接从 POOL池中选取键值即可,选取之后 POOL 资

源池中对应的键值会被删除,以保证键的唯一性。
(2)另一种情况是新发现的 clique 结构对已有的

clique结构造成了影响,这种情况下要采取的措施是,
结构改变了的 clique 会从 HashTable2 中删除,并且

POOL 资源池对这些被删除的 clique 的键进行回收。
随后将结构改变后的 clique 重新放入 HashTable2 中,
并且从 POOL中分配相应数目的键值对结构更新后的

clique进行标识。 这种情况下使用 POOL 的好处是,
既保证了 HashTable2 中每个 clique 都有唯一标识,又

可以使得键能被有效地回收利用,不用每次去与已有

clique比对,从而保证不会分配已经使用过的键值。

5 实 验
5. 1 DBLP数据集

DBLP是计算机界反映共同作者关系的公共数据

集,数据集中包含了期刊或会议论文的共同作者信息

以及论文发表时间信息。 在这个数据集中,提取了

1990-2016 年发表于 ICML会议的论文的共同作者信

息,以作者为节点,以作者之间的共同发表文章的关系

为边,即若两个作者共同发表了一篇文章,就在这两个

作者中间连接一条边。 最终的图中共包含 4 771 个节

点,9 641 条边。
5. 2 算法效率

分别在上述数据集中对比了传统 K-Clique 与增

量 K-Clique在 k分别为 2,3,4,5 时的运行效率,如图

4 所示。

图 4 增量 K-Clique与传统 K-Clique效率对比

可以看到,随着时间片的递增,网络规模不断扩

大,增量 K-Clique 算法比传统 K-Clique 算法在运行

效率上有明显的提升,且 k 越大,效率提升得越显著。
这是由于随着 k的增大,对社区的密集程度要求更高,
发现的社区数量相对较少,能够更加有效地减少社区

增量更新过程中的一些计算量。
5. 3 算法准确率

表 1 分别记录了 k =2,3,4,5 时从 1990 年到某一

年使用 K-Clique(CK)算法和增量 K-Clique( incre-
mental K-Clique,ICK)算法所发现的社区数量比较。
可以看到, k =2 时,K-Clique与增量 K-Clique算法均

是寻找网络中的连通图,因此两种方式寻找出的社区

数量是一致的。 当 k≥ 3 时,由于增量式 K-Clique 算
法会忽略少量的连接细节,因此发现的社区数量与 K-
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Clique相比会略多一些,但是数量基本与 K-Clique 发
现的社区数量持平。
表 1 K-Clique与增量 K-Clique社区检测数量比较

Year
k =2 k =3 k =4 k =5

KC IKC KC IKC KC IKC KC IKC

1990 25 25 29 29 4 4 2 2

1991 62 62 35 35 9 9 3 3

1992 77 77 41 41 10 10 3 3

1993 66 86 47 47 11 11 3 3

1994 100 100 57 57 15 15 5 5

1995 108 108 63 63 16 16 5 5

1996 120 120 72 72 17 17 5 5

1997 129 129 84 84 20 20 6 6

1998 135 135 96 96 25 25 6 6

1999 138 138 122 123 31 31 7 7

2000 167 167 140 141 42 42 10 10

2001 25 25 169 170 46 46 11 11

2002 62 62 198 199 58 58 15 15

2003 77 77 236 237 70 70 16 16

2004 66 86 278 280 90 90 18 18

2005 100 100 333 336 112 112 26 26

2006 108 108 379 382 136 136 34 34

2007 120 120 419 423 160 160 44 44

2008 129 129 469 474 182 182 55 55

2009 135 135 499 505 213 213 67 67

2010 138 138 535 541 233 233 72 72

2011 312 312 535 541 269 269 85 85

2012 335 335 612 619 320 320 103 104

2013 343 343 706 716 390 393 129 130

2014 356 356 796 808 462 465 157 158

2015 400 400 897 910 548 552 195 196

2016 415 415 1011 1025 643 649 237 239

  为了更直观地看到算法的检测效果,图 5 为在检

测出社区数量较小的情况下 K-Clique算法与增量 K-
Clique算法的社区检测结果对比。 取时间片 1990 至

1993年为止的( k =4 时)两种算法社区检测结果作对

比,可以看到增量 K-Clique 算法与传统 K-Clique 的
检测结果基本吻合。

6 结束语
社区检测是现实中各种网络的重要分析手段,因

此社区检测的研究具有重要的实际意义。 文中对 K-
Clique团渗透算法(CMP)在大规模网络中进行改进。
这种改进算法适用于网络结构比较紧密的大规模网络
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图 5 K-Clique与增量 K-Clique社区检测结果比较
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中,在算法效率上有明显提升。 而在网络规模稀疏的

情况下可能效果会有所衰减,因为算法可能会忽略较

多的细节从而导致准确率下降。 后续会将这种算法应

用到实际问题中,例如挖掘社交网络的密集用户社区,
以进一步挖掘社区中的隐含信息等。
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