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并行社区发现算法的可扩展性研究 
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摘  要：社交网络中往往蕴含着大量用户和群体信息，如话题演化模式、群体聚集效应以及信息传播规律等，对

这些信息的挖掘成为社交网络分析的重要任务。社交网络的群体聚集效应作为社交网络的一种特征模式，表现为

社交网络的社区结构特性。社区结构的发现已成为其他社交网络分析任务的基础和关键。随着在线社交网络用户

数量的急剧增长，传统的社区发现手段已经难以适应，从而催生了并行社区发现技术的发展。对当前主流并行社

区发现方法 Louvain 算法和标签传播算法在超大规模数据集上的可扩展性进行了研究，指出了各自的优缺点，为

后续应用提供参考。 
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Abstract: The social network often contains a large amount of information about users and groups, such as topic evolu-
tion mode, group aggregation effect, the law of information dissemination and so on. The mining of these information has 
become an important task for social network analysis. As one characteristic of the social network, the group aggregation 
effect is characterized by the community structure of the social network. The discovery of community structure has be-
come the basis and key point of other social network analysis tasks. With the rapid growth of the number of online social 
network users, the traditional community detection methods have been difficult to be used, which contributes to the de-
velopment of parallel community detection technology. The current mainstream parallel community detection methods, 
including Louvain algorithm and label propagation algorithm, were tested in the large-scale data sets, and corresponding 
advantages and disadvantages were pointed out so as to provide useful information for later applications. 
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1  引言 

随着 Web 2.0 技术的迅速发展，人类进入了在

线社交网络时代。目前，国内社交媒体如新浪微博、

腾讯微博用户数已经超过 10 亿，国外社交媒体如

Twitter、Facebook 等每月活跃用户数达到 13 亿。

社交网络用户数量的急剧增长使当前的社交网络

呈现出节点的大规模性、关系结构的高度复杂性以

及网络的多维演化特性，这些特性对社交网络分析

技术提出了新的挑战。 
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社区结构发现技术作为社交网络分析的一项

基本技术，对理解社交网络的结构特性、功能特性

以及信息传播特性具有重要作用。当前，社区发

现方法按照是否需要网络的全局结构信息可分为

基于全局的社区发现方法和基于局部的社区发现

方法[1]。基于全局的社区发现方法主要有基于图

划分[2]、模块度优化[3,4]、随机游走[5]以及谱聚类[6]

等。在这些方法中，基于模块度优化的方法及其改

进是目前使用较为广泛的一种全局性社区发现方

法。基于局部的社区发现方法只需要网络的局部信

息。目前，主要方法有基于标签传播[7~9]、基于局

部扩展优化[10,11]以及派系过滤算法[12~14]等。在局

部社区发现算法中，基于标签传播的社区发现算

法及其改进是一种使用较为广泛的局部社区发现

方法。 
然而，面对日益增长的社交网络规模以及节

点之间复杂的交互关系，大多数传统的社区发现

方法已经不能有效胜任社交网络的这些新变化，

迫切需要能够处理大规模社交网络的高效、准确

的社区发现方法。当前，相关学者已经提出了基

于并行的社区发现方法来解决大规模社交网络的

社区发现问题。文献[15,16]在文献[17]的基础上，

提出了面向大规模网络的社区发现并行社区发现

算法，该类算法利用图划分技术加速了 Louvain
算法中最耗时的第一阶段的并行，并且保证最终

能够得到具有较大网络模块度的社区划分结果。

Staudt 等[18]提出了一种基于共享内存的集成学习

策略的并行社区发现方法，通过将 Louvain 算法

与标签传播算法进行集成，提高了社区划分的准

确性。Lu 等[19]在对 Louvain 算法改进的基础上，

提出了一种基于多线程的并行启发式社区发现方

法。相对于传统的模块度优化方法，基于标签传

播的社区发现方法由于其较低的时间复杂度，在

并行社区发现方面也得到了一些研究者的关注。

Akshay[20]和从玉相等 [21]对传统标签传播算法

（LPA, label propagation algorithm）进行了改进，

提出了基于 Mapreduce 的并行 LPA 社区发现方

法。Zhang 等[22]提出了一种基于灰色关联分析的

分布式标签传播算法。 
除了上述 2 种主流的并行社区发现方法之外，

近年来，还有一些其他并行社区发现方法相继被提

出。Bae 等[23]基于 gossip 协议，提出了一种基于

infomap 的并行社区发现方法。李春英等[24]在提出

的最小最大团标签传播算法的基础上，利用分布式

计算模型实现了该算法的并行版本，并在相关真实

和人工合成网络上验证了算法的有效性和可扩展

性。Peng 等[25]提出了一种基于随机块模型的并行社

区发现方法，并通过多阶段最大似然法对随机块模

型中的参数进行确定。 
虽然上述一些方法在一些百万级节点和千万

级节点网络数据集上进行了实验验证，证明了其方

法的合理性和正确性。然而，随着网络数据规模的

持续快速增长，上述方法在超大规模网络节点数据

集上的可扩展性是一个值得研究的课题。可扩展性

是评估并行算法优劣的一个重要度量标准。具体来

说，并行算法的可扩展性是指随着处理器数目的增

加适当增加问题的规模，算法的性能能否与问题规

模呈线性比例增长。本文主要选取了 2 种主流社区

并行算法即 Louvain 算法和标签传播算法，对其在超

大规模数据集上的可扩展性进行了研究，为后续在

超大规模网络上的社区发现算法设计提供参考。 

2  大规模网络并行社区发现算法 

2.1  算法的基本原理 
1) 基于模块度优化的 Louvain 社区发现算法[17] 
模块度用于度量网络中各个社区内部节点之

间联系的紧密程度。如果一个网络具有较高的模块

度值，则网络中各个社区内部的节点交互较为紧

密，社区之间的节点交互则较为稀疏。因此，将模

块度作为一个优化函数，求得其全局最优解，即可

得到一个网络的最优社区划分。 
Louvain 算法的具体步骤如下。 
步骤 1  首先将网络中的每个节点分派到唯一

的一个社区中，然后将节点按顺序在这些社区间进

行移动，并计算相应模块度的变化值，哪个变化值

最大就将节点移动到相应的社区中去。按照这个方

法反复迭代，直到网络中任何节点的移动都不能使

网络的总模块度值变化为止。 
步骤 2  将第一步得到的社区视为新节点，重

新构造子图，则该子图中节点之间边的权重为节点

对应的原社区之间各边的权重的总和。 
步骤 3  重复执行上述步骤，直到迭代多次

后网络的模块度值不再变化，此时，得到网络的

最终社区划分。 
2) 基于标签传播的社区发现算法[7] 
基于标签传播的社区发现算法的基本思想是
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通过节点标签的传播，实现将具有同一标签的网络

节点划分到同一社区当中。 
LPA 的具体步骤如下。 
步骤 1  初始化节点的社区标签，可将网络中

每个节点的编号当作该节点的初始社区标签。 
步骤 2  为网络中的所有节点指定一个随机的

处理顺序，按照该顺序取出相应的节点并进行处

理，即将该节点按其周围邻居中节点数量最多的标

签对其进行更新（如果数量相同，就随机取一个）。 
步骤 3  不断迭代，执行步骤 2，直到网络中

所有节点的标签不再变化，达到稳定状态。 
步骤 4  将具有相同标签的节点划分到同一个

社区。 
2.2  2 种并行社区发现算法的基本步骤 

目前的并行算法框架主要有 Hadoop 和 Spark。
Hadoop 是一个能够对大量数据进行分布式处理的

软件框架，具有高可靠性和高扩展性等优点，其主

要缺点是仅支持 map 和 reduce 这 2 种操作；map
操作后的中间结果需要存入磁盘；任务调度和启动

开销大；内存的利用不够充分；不适合迭代计算等。

Spark 主要具有以下优点：丰富的 API；能够充分

利用内存，减少了磁盘 I/O 的操作；比较适合于利

用中间结果的迭代计算。Spark 的不足在于其较大

的内存消耗。 
通过上面的分析可以看到，Spark 是基于内存

的迭代计算，适用于需要多次操作特定数据集的

应用场合，而 Louvain 算法在执行过程中需要用

到各个当前步骤的社区划分情况，然后不断进行

迭代操作，进行社区的扩展和合并。因此，在并

行 Louvain 算法的框架选择上，宜选用 Spark 框

架提升其性能。在上面的分析中也指出，Spark
框架对内存的消耗较大，对于标签传播算法而言，

该算法具有较低的时间复杂度，且在处理超大规

模数据时不需要对中间结果进行迭代操作，在进

行算法的可扩展性研究时，宜选用 Hadoop 并行

处理框架。 
1) 并行 Louvain 的基本步骤 
首先，对从社交网络中获取的大规模数据进行

预处理[16]：利用 Spark 平台的 Graphx 将原始网络

数据加载到系统中，Graphx 识别出顶点，并将顶点

和边的集合载入内存；然后，根据模块度增量计算

式，构造模块度增量矩阵：将初始网络的每个节点

视为一个社区，计算各个社区之间的模块度增量，

并构造相应的增量矩阵；其次，不断迭代计算发现

新社区：找出所有具有最大模块度增量的节点对进

行合并，并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。 
2) 并行 LPA 的基本步骤[20] 
通过将网络中的节点及其邻居节点定义为一

种新的 NodeModel 数据模型，将 MapReduce 化的

并 行 标 签 传 播 算 法 的 输 入 数 据 集 转 化 为 
NodeModel 类型的数据集合。整个过程采取局部

同步和整体异步相结合的方式来实现 LPA 的

MapReduce 并行化。在基于 MapReduce 的 LPA 
社区发现算法中，需要对整个网络数据进行多次

迭代，直到用户的标签达到稳定状态或预先设置

的收敛条件。 
首先，将整个网络数据的一次完整的迭代过程

分解成 n 次小迭代过程，每次小迭代只对整个网络

的
1
n
部分数据进行处理。小迭代的 map 阶段根据 

map()函数处理网络的
1
n
数据后得到的结果，即节

点的标签得到更新后的结果，将在 reduce 阶段反馈

到节点的邻居节点列表中，即完成节点邻居列表里

节点的标签信息。一次小迭代完成后的结果将作为

下次小迭代的 map 阶段的输入，接下来的小迭代

将处理另一个
1
n
数据，并将处理后的结果在 reduce 

阶段反馈到邻居节点列表中。不断重复这个过程，

直到网络中的所有数据都经过处理。最终，该轮整

个网络数据的大迭代过程完成。 

3  实验分析 

本文实验用到集群的最大节点数目为 64，每个

节点的软件环境配置如下：操作系统为 Ubuntu 
14.04，并行计算框架 Hadoop 版本号为 2.6.0，Spark
版本号为 1.6.2。其中，有一个主节点，它的配置是

8 核处理器，64 GB 内存，500 GB 硬盘，1 Mbit/s
带宽；其余的从节点的配置是 8 核处理器，32 GB
内存，100 GB 硬盘，1 Mbit/s 带宽。 

本文实验用到的测试数据集如表 1 所示，所有网

络为无向不加权网络。在表 1 中，Orkut 为 Google
公司推出的社会性网络服务网站上的用户交互关

系所形成的一个社交网络数据集[26]，节点的规模达

到了百万级。Sina 数据集 1 和 Sina 数据集 2 为新浪

公司推出的微博网站上的用户之间交互所形成的
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社交网络数据集，该数据集是通过湖南蚁坊软件

股份有限公司的爬虫系统获取的。2016 年 11 月

至 2017 年 6 月，微博注册用户之间的转发关系网

络，其中，数据集 1 为从数据集 2 中抽取的子集，

数据集 1 的节点规模达到了 2 000 万，数据集 2
的节点规模达到了亿级。Twitter 为社交网络

Twitter 上由用户之间关注关系所构成的数据集[27]，

节点规模达到了将近 5 000 万。以上 4 个数据集的

格式如表 2 所示。在表 2 中，第 1 列和第 2 列分

别对应于网络中的源节点和目标节点，每一行对

应源节点和目标节点之间的连边。 

表 1 测试数据集 

测试数据 节点数/个 边数/条 

Orkut 数据集 3 072 441 117 185 083 

Sina 数据集 1 20 000 000 269 117 041 

Sina 数据集 2 115 205 577 3 504 379 868 

Twitter 数据集 48 012 340 1 468 365 182 

表 2 数据集格式 

源节点 目标节点 

1 2 

2 3 

2 4 

3 5 

  

 
为了对并行社区发现算法的可扩展性进行研

究，对相关算法采用 Java 编程语言进行了实现。其

中，并行 Louvain 算法根据文献[16]的相关算法步

骤进行了实现，并行 LPA 根据文献[21]的相关算法

步骤进行了实现。  
基于 Louvain 的模块度优化社区发现方法的时

间复杂度为 ( log )O n n 。其中，n 为网络中节点的个

数。随着数据集规模的增加，算法时间复杂度呈

logn n 级别的增长。本文分别按照百万级节点、千

万级节点和亿级节点的规模对算法的可扩展性进

行了测试。 
由于 Louvain 算法的时间复杂度较高，且测试

数据规模较大，算法在一个计算节点上串行或在 2
个计算节点上并行的运行时间过长，于是该算法采

用 4 个计算节点的 Spark 集群的运行时间作为加速

比计算过程中的参考基准，故加速比定义为 4

p

T
T

。 

在 Louvain 并行算法执行过程中，在计算一个

节点加入某个社区的模块度增量时，如果节点之间

的状态信息（如社区编号）更新在同一个子任务

内，那么各个子任务之间不需要产生额外的通信

开销；如果节点间的状态信息更新在不同的子任

务内，则节点之间需要进行通信。对于超大规模

网络而言，例如，本实验中的 Sina 数据集 2 和

Twitter 数据集，其边的数目远大于节点的数目，

尤其对于节点数目达到亿级别，边的规模达到几

十亿级别时，每个节点都需要与相邻的节点之间

进行通信，导致集群节点之间需要较大的通信开

销，Louvain 算法在上述节点规模下无法在有效的

计算时间内得到社区划分的最终结果，从而说明

了该算法的可扩展性在较大千万级节点规模和亿

级节点规模的网络数据集上存在不足，成为该社

区发现算法的瓶颈。下面，对 Louvain 算法在百

万级节点规模和较小千万级节点规模网络上的可

扩展性进行了实验研究和分析。 
图 1 和图 2 分别展示了并行 Louvain 算法在

Orkut 数据集和 Sina 数据集 1 上的可扩展性实验测

试情况。由图 1(b)可知，当测试数据为百万级规模

网络 Orkut 时，加速比不断增长，即使达到 32 个计

算节点之后加速比仍然在增大，但是可以看到加速

比增长幅度明显放缓。当测试数据为 2 000 万规模

的 Sina 数据集 1 时，如图 2(b)所示，随着集群规模

增大，加速比不断增加，从 32 个计算节点的集群

规模开始，加速比开始出现下降趋势。另外，Louvain
算法的 Spark 并行实现版本在集群规模增加过程

中，其运行时间和加速比不是一直增长的，而是会

出现瓶颈，这主要是由于在大规模网络的并行算法

运行过程中，计算节点间通信的时间与并行社区划

分后所收益的时间相抵，甚至计算节点间通信的时

间大于并行社区实现所收益的时间。 
同时，研究了不同数据规模下并行 Louvain 算

法运行时间及加速比的变化。图 3 展示了不同数

据规模下并行 Louvain 算法运行时间分布情况。

由图 3 可知，在集群规模较小时，算法运行时间

在百万级节点规模以及较小千万级节点规模网络

数据集上的运行时间差异显著。当集群节点为 4
和 8 时，算法运行时间的差异分别 6 637 s 和 5 407 s，
集群规模从 16 开始，算法运行时间差开始放缓，

甚至趋于一致。由此可见，算法在小规模集群上

的运行时间对数据规模变化比较敏感。 
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图 1  并行 Louvain 算法在 Orkut 数据集上的可扩展性测试研究 

 
图 2  并行 Louvain 算法在 Sina 数据集 1 上的可扩展性测试研究 

图 4 展示了不同数据规模下并行 Louvain 算法

的加速比分布情况。由图 4 可知，算法的加速比在百

万级节点规模以及较小千万级节点规模网络上的加

速比变化趋势基本一致，都是逐渐增长。但该算法在 

 
图 3  不同数据规模下并行 Louvain 算法运行时间的分布情况 

较小千万级节点规模网络上的加速比相对于百万级

网络来说，得到了较大的提升，这说明算法在百万级

和较小规模千万级网络数据规模上的可扩展性较好。 

 
图 4  不同数据规模下并行 Louvain 算法的加速比分布情况 

对于标签传播算法而言，由于其时间复杂度为

( )O n k ，其中，n 为网络中节点的个数， k 为网

络的平均度数值。因此，标签传播算法的时间复杂

度较低，尤其在稀疏网络上，可近似为 ( )O n 。本文

分别在较大千万级节点规模和亿级节点规模的数据

集上对并行标签传播算法的可扩展性进行了研究，

并采用2个计算节点的MapReduce集群的运行时间

作为加速比计算过程中的参考基准，加速比定义为

2

p

T
T

。图 5 和图 6 分别展示了并行标签传播算法在

Twitter数据集和Sina数据集 2上的可扩展性测试情

况。一般而言，标签传播算法的迭代次数达到一定

数目后，将达到收敛，网络中节点的标签状态不再

发生变化。 
目前，相关研究表明[28]，算法收敛所需要的迭代

次数独立于网络的规模，一般在迭代 4~5 次后，超过

95%的节点将归入正确的社区。本文实验分别设置算

法的迭代次数为 4 次和 8 次。由图 5(a)和图 6(a)可知， 
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图 5  并行标签传播算法在 Twitter 数据集上的可扩展性测试研究 

 
图 6  并行标签传播算法在 Sina 数据集 2 上的可扩展性测试研究 

当集群规模较小时，不同迭代次数之间所花费的时

间差较大，随着集群规模的增大，不同迭代次数之

间所花费的时间差逐渐减小。因此，为了得到高质

量的社区划分效果，可以在集群计算节点规模超过

32 时，适当地增加算法的迭代次数。由图 5(b)和

图 6(b)可知，当计算节点数小于或等于 16 时，对于

Twitter 数据集和 Sina 数据集 2 而言，不同迭代次数

下算法的加速比比较接近。另外，随着网络规模的

增大，算法的加速比得到了一定的提升，这说明并

行标签传播算法在千万级和亿级节点规模的数据集

上的可扩展性较好。 
另外，由图 5 可知，对于 Twitter 数据集而言，

并行标签传播算法的运行时间随着集群规模的增

大而减小，虽然当迭代次数为 4 和 8 时，出现小范

围波动，但整体的变化趋势保持一致，特别是当计

算节点数达到 64 时，运行时间基本稳定在 4 000 s
左右。对于 Sina 数据集 2，在迭代次数分别为 4 和

8 时，并行标签传播算法的运行时间随着集群规模

的增加而不断减小，直到 64 个节点时趋于稳定，

稳定在 5 000 s 左右。 
图 7 展示了并行标签传播算法的运行时间随数

据规模的分布情况。由图 7 可知，并行标签传播算

法在千万级、亿级规模的网络上，随着集群规模的

变化，运行时间差逐渐减小，特别地，在小规模集

群上，算法的运行时间差异显著，差异最大的是

在计算节点为 4 时的小集群上。由此可见，并行

标签传播算法在小规模计算节点上对于数据规模

较为敏感，大规模集群上对数据规模的敏感程度

逐渐减小。 

 
图 7  不同数据规模下并行标签传播算法的运行时间分布情况 

同时，本文研究了网络的模块度随迭代次数的

变化规律。在这里，以 2 个计算节点的小规模集群

为例，对 Sina 数据集 2 采用并行标签传播社区发现

算法进行社区划分。根据社区划分的结果以及原始

网络结构，计算迭代次数分别为 4、8、12、16 时，

社区划分结果的模块度值。本文以集群规模为 2 时

为例，得到如图 8 所示的结果。 
由图 8 可知，在迭代次数分别为 4、8、12、16

时，并行标签传播算法社区划分的模块度分别为 
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图 8  并行标签传播算法在 Sina 数据集 2 上社区划分 

所得的模块度随迭代次数的变化情况 

0.652 2、0.729 7、0.741 3、0.724 1。模块度是用来

衡量网络社区结构紧密程度的指标，可用来评估社

区发现算法的优劣。对于同一个网络而言，如果某

个算法在该网络上得到的社区划分结果的模块度

值高于其他算法，说明该算法社区划分的效果较

好。如图 8 所示，随着并行标签传播算法中迭代次

数的增加，模块度并不是线性增加，而是逐渐增加，

并在迭代次数大于 12 时，模块度开始减小。由此

可见，并行标签传播算法可以实现快速收敛，但并

不是说迭代次数越大，所划分得到的社区划分效果

越好，如果迭代次数过大，可能会造成标签的误判

从而降低社区划分的质量。因此，应当合理选择并

行算法的迭代次数。迭代次数的增加会使算法的运

行时间增长较快，从而影响算法的效率，但迭代次

数过低又会降低社区划分的效果。 
由上述分析可知，相对于 Louvain 算法，基于标

签传播的社区发现方法具有较低的时间复杂度，能够

应对超大规模网络的社区发现任务，其可扩展性在千

万级和亿级节点规模的网络上也得到了较好的验证。

例如，在上述实验中，对于只有 2 000 万节点的 Sina
数据集 1，在集群计算节点规模为 64 时，Louvain 算

法需要 3 954 s，而对于具有 1 亿节点的 Sina 数据集 2
时，基于标签传播的社区发现方法在迭代 4 次的情况

下只需要 3 815 s 即可得到社区划分结果，即使迭代 8
次，也只需要 4 600 s 左右。 

对于上述 2 种主流并行社区发现算法在不同节

点规模网络数据集上的实验对比分析可以发现，随着

集群规模的增加，算法的运行时间和加速比的变化趋

势基本一致。然而，对于并行 Louvain 算法而言，其

在百万级节点规模和较小千万级节点规模网络数据

集上的加速比的提升幅度存在一定的差异性，集群规

模的增加在较大规模数据集上对算法的加速作用较

为显著，但对于不同规模的数据集，当集群规模增大

到一定数目时，算法的加速比提升缓慢，甚至会呈现

一定程度的下降，这是由于较大的集群规模增加了计

算节点之间的通信开销，造成了算法并行度的缩减。

对于并行标签传播算法而言，算法的加速比与迭代次

数有关，随着集群规模的增大，其在较大千万级节点

规模和亿级节点规模网络数据集上的加速比的提升

幅度较为一致。当集群规模增大到一定数目时，并行

标签传播算法的加速比提升也会逐渐放缓。只需合理

选择算法的迭代次数和集群规模，并行标签算法就能

够完全胜任超大规模网络数据集上的社区发现任务，

其可扩展性优于 Louvain 并行算法。 

4  结束语 

本文对当前主流并行社区发现算法的可扩展性

进行了实验研究和分析，具体研究了在超大规模数

据集上不同集群规模、不同数据规模变化情况下，

算法的运行时间和加速比的变化情况。实验研究表

明，基于模块度优化的并行 Louvain 算法在百万级节

点规模和较小千万级节点规模网络上的可扩展性较

好，能够较好地完成社区发现任务。当节点规模达

到亿级以后，并行 Louvain 算法由于其较高的时间复

杂性和集群中各节点之间较大的通信开销，不能在

有效时间内得到社区划分的结果。并行标签传播算

法由于其较低的时间复杂度和较低的通信开销，具

有良好的可扩展性，能够较好地胜任亿级节点网络

规模上的社区发现任务。但是其社区划分的效果与

算法的迭代次数有关，应当根据具体需求，考虑数

据规模与算法运行时间之间的关系，进而选择合适

的迭代次数，获得满意的社区划分结果。 
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