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基于标签传播概率的重叠社区发现算法

刘世超　朱福喜　甘 琳
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摘　要　发现高质量的社区有助于理解真实的复杂网络，尤其是动态地分析社区重叠结构，对社区管理和演化具

有重要意义．文中提出一种基于标签传播概率的ＬＰＰＢ（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＢａｓｅｄ）重叠社区发现算法，

该算法首先为每个结点赋予一个独立的标签，然后根据结点的影响力大小将结点进行排序；在标签传播的过程中，

综合网络的结构传播特性和结点的属性特征计算标签传播的概率，同时利用结点的历史标签记录修正标签更新结

果；最后将传播后具有相同标签的结点划分为同一社区，社区间的重叠结点构成了社区重叠结构．作者在基准数据

集和带时间维度的ＣＤＢＬＰ网络上进行实验，结果验证了该算法具有较高的准确性和稳定性，并且通过对重叠结

构的动态分析，揭示了社区重叠结点的行为特性和ＣＤＢＬＰ网络处于高“耦合度”的发展趋势．
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１　引　言

社区结构是复杂网络的重要特性，在网络中发

现社区就是把相似结点划分为一个集合，使得集合

内结点之间的相互作用比它们与集合外结点的相互

作用更强，即同一社区内部结点间的链接较为稠密，

不同社区之间的链接较为稀疏［１］．近年来社区发现

被广泛应用于不同类型的网络，如万维网、社交网络

和生物网络等．现实的网络社区可能并不相互独立，

如图１所示，网络中有阴影的结点可以同时属于两

个社区，即社区是重叠的，这导致了网络结构更加复

杂，为社区发现带来了新的挑战．

图１　重叠社区的网络结构

社区的重叠结构由重叠结点组成，社区重叠结

点是指网络中可以属于多个社区的结点，重叠结点

越多表明社区的重叠度越高．一方面，重叠结点具有

“多面性”，对重叠结点的挖掘能更全面地了解结点

的特性．当前在线社会网络都是以用户为主体，分析

用户的行为特性和喜好对商业推荐和用户管理具有

重要的意义；另一方面，重叠结点是社区间的桥梁，

对社区演化和社区间互通信息起到关键的作用．当

社区间的重叠度较高时，表明共同拥有大部分的成

员，那么这些社区即将融合为一个大社区；反之，社

区间的重叠度较低，说明网络的社区间相对独立．因

此，对社区重叠结构的研究有助于分析复杂网络的

演化趋势．

然而，简单的社区聚类算法不能解决重叠社区

和重叠结点的检测问题，尤其在大型网络面前束手

无策，如何有效地、精准地挖掘出复杂网络的重叠社

区是当前社会网络分析的重点，也是本文研究的核

心问题．

本文的主要贡献如下：

（１）提出了结点间的传播特性度量，以改进传

统算法中仅仅基于邻域结构的传播方式．

（２）在标签的传播过程中，根据结点影响力的

大小进行更新，避免了不必要的标签更新和标签“逆

流”的现象．

（３）引入结点的属性特征来影响标签传播的概

率，提高了算法的准确性，加快了算法的收敛．

（４）动态地检测社区的重叠结构，能够分析和

预测网络的发展趋势．

２　相关工作

目前社区发现算法大多是基于网络结构划分

的，如基于图的划分算法［２４］、边聚类算法［５６］、种子

扩散的方法［７８］、随机游走［９］、层次聚类［１０１１］和模块

度［１２］等．当应用于大型社会网络分析时，几乎都遇

到了算法复杂度高的问题，因此Ｒａｇｈａｖａｎ等人
［１３］

提出ＲＡＫ算法，首次将标签传播应用于社区发现，

显著地提高了算法的效率．该算法的基本思想：为每

一个结点赋予一个独特的标签，并随传播过程更新

标签，计算邻居结点中最多的标签来更新结点的标

签，最后把所有相同标签的结点都加入到同一社区．

为提高生成社区的质量，Ｂａｒｂｅｒ等人
［１４１５］提出基于

模块度约束的标签传播算法，更加准确地划分社区．

Ｘｉｅ等人
［１６］结合了跳数衰减的思想扩展了对结点邻

居的计算，提高了社区划分结果的精度．算法
［１３１６］只

允许结点保留一个标签，然而真实的网络社区可能

是重叠的，例如一个研究员可以属于多个研究小组，

一个学生可以加入不同的兴趣社团．经典的团渗透

算法（ＣＰＭ）
［２］以及边分割算法（Ｌｉｎｋ）

［５］虽然能够

挖掘重叠社区，但都存在一定的局限性：ＣＰＭ 依赖

于网络中团的分布，而Ｌｉｎｋ取决于划分密度犇，算

法运行的时间和空间开销使得这两种算法无法应

用于大型网络．于是 Ｇｒｅｇｏｒｙ
［１７］在２０１０年提出了

ＣＯＰＲＡ算法，首次运用标签传播方法解决重叠社

区挖掘的问题．该算法每个结点都有一组属于某个

社区的标签对（犮，犫），犮表示社区名称，犫表示归属系

数，任意结点的所有归属系数加起来等于１．更新过

程中设置一个筛选阈值，阈值的大小取决于结点能

够属于的最大社区数，结点的归属标签集中犫小于

阈值的标签对将被删除．文献［１８］对ＣＯＰＲＡ算法

的筛选阈值的改进，是通过平衡阈值的选择来提高

生成社区的质量．

以上所有算法仅利用结点的邻居结构来更新标

签，忽略了结点自身的属性和历史标签信息对传播

的影响．尽管赵卓翔等人
［１９］引入结点的度来衡量标
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签的影响传播概率，但是结点的度只能一定程度地

反应其影响力值．由于历史的标签信息对现在的更

新决策有一定的影响作用，Ｑｉａｎｇ等人
［２０］提出的

ＭＬＰＡＯ算法保留结点的历史标签信息，在选择标

签时正比于其出现的次数．然而，历史标签的影响会

随着时间衰减，因此，ＭＬＰＡＯ算法将所有标签的影

响等同处理，有一定的局限性．

本文总结了上述算法的优缺点，提出了基于标

签传播概率（ＬＰＰＢ）的重叠社区发现算法，该算法在

ＣＯＰＲＡ的基础上改进了网络的传播特性，根据

结点影响力确定更新顺序，同时还综合计算了结点

的属性特征和历史标签记录对传播的影响．本文在

第３节阐述ＬＰＰＢ的主要思想和具体步骤，第４节

对该算法进行实验验证和分析，并与ＣＯＰＲＡ算法

进行比较，第５节给出本文的工作总结和未来研究

方向．

３　标签传播概率的社区发现算法

３１　算法主要思想

本文拟从网络的传播特性、结点的更新顺序和

结点的属性特征３个方面对经典的ＣＯＰＲＡ算法进

行改进，如图２所示．

图２　ＬＰＰＢ算法流程图

首先计算网络所有结点的影响力值，根据影响

力的大小对结点排序，并以此作为结点的更新顺序，

可以减少算法不必要的标签更新和标签“逆流”的现

象；然后利用网络的传播特性、结点属性相似性和邻

接矩阵分析标签在结点间传播的概率，并依据标签

传播概率进行传播迭代，这样不仅提高了算法的准

确性，更加准确地探测重叠社区结构，而且加快了收

敛速度．

定义１．　结点影响力．设网络犌（犞，犈）中每个

结点犻都拥有一个影响力值，用犐狀犳犻表示．由于大多

网络并不是连通图，因此本文采用吕琳媛等人［２１２２］

提出的ＬｅａｄｅｒＲａｎｋ算法，计算结点的犐狀犳值．

３．１．１　网络的传播特性κ

目前的标签传播算法虽然考虑了社会网络的传

播特性，即假定结点直接接受邻居结点的标签，然而

这在真实的社会网络中并不成立．每个结点都存在

传播标签和接收标签两种能力，一般我们认为影

响力大的结点传播标签的能力就强．根据文献［２３］

的研究结果，有影响力的结点不易接受影响，那么

影响力大的结点的接受能力较弱，因此做如下

定义．

定义２．　传播特性κ．定义κ犻←犼为标签从结点犼

到结点犻的传播特性度量值．

κ犻←犼＝
ｌｏｇ（１＋犐狀犳犼）

ｌｏｇ（（１＋犐狀犳犻）×（１＋犐狀犳犼））
，

由结点犻和犼的影响力决定，注意一般来说κ犻←犼≠κ犼←犻．

当犐狀犳犻远小于犐狀犳犼时，κ犻←犼≈１，说明由于犼的影响

力较大，结点犻极易接受犼的标签；反之，当犐狀犳犻远

大于犐狀犳犼时，κ犻←犼≈０，说明犻的影响力较大，结点犻

较难接受犼的标签．

如图３所示，结点１的标签传播到结点３的κ

值可以表示为

κ３←１＝
ｌｏｇ（１＋４）

ｌｏｇ（（１＋０．６）×（１＋４））
≈０．７７４，

κ１←３≈０．２２６，κ３←２≈０．６６１，κ２←３≈０．３３９．

由上述结果可知，在更新结点３的过程中，结点１对

结点３的影响更大，标签更容易从结点１传播到３．

图３　传播影响示意图

３．１．２　结点的更新顺序犝

由于先更新的结点影响传播的较远，很多犐狀犳

值较小的结点在传播过程中会反过来影响一些犐狀犳

值较大的结点，因此存在标签逆向传播的问题．虽

然算法在后续的迭代中可以修正结果，但耗费了

大量的时间和更新操作，尤其是应用于大型社会

网络时影响更为显著．因此，根据结点的犐狀犳值，

由大到小排序作为结点的更新顺序（该排序用犝 表

示）减少了算法不必要的标签更新和标签“逆流”的

现象．
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算法１．　结点更新顺序．

输入：网络犌（犞，犈），狀是结点总数

输出：结点更新顺序犝

１．犝←｛｝；

２．犐犖犉←｛｝；

３．ＦＯＲＥＡＣＨ犻∈犞

４．　犐狀犳犻＝ＬｅａｄｅｒＲａｎｋ（犻）；

５．　犐犖犉←犐犖犉∪犐狀犳犻；

６．ＥＮＤＦＯＲ

７．ＷＨＩＬＥ犐犖犉！＝ＮＵＬＬ

８．　犝←犝∪ｍａｘ（犐犖犉）；

９．　犐犖犉←犐犖犉－ｍａｘ（犐犖犉）；

１０．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３．１．３　结点的属性特征犛

现实的社会网络不仅具有拓扑结构特征，而且

网络中结点的内在属性也容易获取，如ＣＤＢＬＰ中

的学者记录都拥有研究方向、工作单位等信息，因此

结点的属性特征犛包含两部分：结构属性犛狋和结点

内在属性犐狀．

如图４，学者２、３、４属于犃社区，５、６、７属于犅

社区，由于网络结构是对称的，此时学者１的候选标

签集为｛犃，犅｝，当学者１只能保留一个标签时，传统

的标签传播算法在选择时存在较大的随机性，而实

际上１和２、３、４同处于一个研究单位，如果算法随

机地将学者１的标签更新为犅是不恰当的，会影响

社区划分的质量．

图４　学者合著网络划分实例

为了解决上述随机性问题，本文综合结点的结

构属性和内在属性共同计算结点间的相似性，即结

点犻和犼的相似性，计算如下：

犛犻，犼＝犛狋犻，犼＋犐狀犻，犼．

采用常用的余弦公式计算结点犻和犼的结构相

似性：

犛狋犻，犼＝
｜Γ（犻）∩Γ（犼）｜

｜Γ（犻）｜×｜Γ（犼）槡 ｜

，

其中，Γ（犻）表示结点犻的所有邻居与结点犻的集合．

定义犐狀犻＝｛犻狀犻１，犻狀犻２，…，犻狀犻犖｝为结点犻的内在属性

集合，犻狀犻犽是结点犻的第犽个属性值，犖 是内在属性

个数．那么结点犻和犼的内在属性相似性犐狀犻，犼的计

算公式为

犐狀犻，犼＝
１

犖∑
犖

犽＝１
ζ（犻狀犻犽，犻狀犼犽），

ζ（犻狀犻犽，犻狀犼犽）＝
１，犻狀犻犽＝犻狀犼犽

０，犻狀犻犽≠犻狀犼
烅
烄

烆 犽

．

例如给定结点的３个属性为｛城市，性别，单位｝，结

点狆的值为｛武汉，男，百度｝，结点狇的值为｛武汉，

女，腾讯｝，那么犐狀狆，狇值即为１／３．

把结点间的相似性扩展到结点与社区的相似性

就可以避免图４划分错误的问题，即结点犻与社区

犃 的相似性计算如下：

犛犻，犃＝
１

犕∑
犼∈犃

犛犻，犼＝
１

犕∑
犼∈犃

｜Γ（犻）∩Γ（犼）｜

｜Γ（犻）｜×｜Γ（犼）槡 ｜

＋

１

犕×犖∑犼∈犃∑
犖

犽＝１
ζ（犻狀犻犽，犻狀犼犽），

其中，犕 为社区犃 的结点总数，在标签选择的过程

中结点总是选择与自己相似性最大的社区作为

标签．

本文将结点间的属性相似性值犛作为网络关

系的权重，并通过改进的网络传播特性κ共同决定

标签传播概率．

３２　标签传播概率

根据３．１节阐述的算法思想，本节给出在结点

更新的过程中标签传播概率的定义．

定义３．　标签传播概率．结点犼的标签以概率

犘（犻←犼）传播到结点犻，犘（犻←犼）取决于结点犻和犼的

相似性度量犛犻，犼、传播特性度量κ犻←犼和邻接矩阵

δ（犻，犼），即

犘（犻←犼）＝犛犻，犼×κ犻←犼×δ（犻，犼） （１）

其中犛犻，犼∈［０，１］表示结点犻和犼的关系权重，即结

点间的属性相似度，κ犻←犼∈［０，１］表示标签从结点犼

传播到结点犻的度量值．δ是狀×狀的邻接矩阵，狀为

结点总数，那么δ（犻，犼）表示如下：

δ（犻，犼）＝
１， 结点犻和犼有连边

０，｛ 反之
，

犘（犻←犼）的取值范围为［０，１］，由犛犻，犼、κ犻←犼和δ（犻，犼）

共同决定．

３３　标签传播过程

定义４．　结点的最大标签数犽．根据输入网

络，定义结点拥有的最大标签数犽，即为结点可以归

属的最大社区数．在ＣＤＢＬＰ的实验中证明，犽取值

的波动会影响到社区划分的重叠度和模块度．

定义５．　标签分布矩阵犘．每个结点拥有一组
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标签，用１×犽向量犘犻表示结点犻的标签分布：犘犻＝

｛（犘犻（犾犼），犾犼）｜犼＝１，２，…，犽∩犾犼∈犆｝，其中犘犻（犾犼）是

结点犻拥有标签犾犼的概率，犆是全部标签的集合，且

满足∑
犽

犼＝１

犘犻（犾犼）＝１．所有结点的标签分布组成了标签

分布矩阵犘．

标签传播算法是一个迭代的过程，定义算法第

犻次迭代时的标签分布矩阵为犘犻，图５给出本算法

的迭代过程示意图．每次迭代，根据结点的更新顺序

犝 重新计算各个结点的标签分布．

图５　标签传播过程示意图

结点犻除了概率地接受邻居结点的标签，还要

考虑结点犻的历史标签信息．历史的标签信息对当

前的更新决策有一定的影响，并且其影响随时间衰

减，定义∑
狋－１

犽＝１

λ
犽犘

犽
犻为算法第狋次迭代时结点犻的历史

标签信息对更新标签的辅助信息．

那么算法在第狋次迭代时，结点犻的标签向量

犘
狋
犻计算公式如下：

犘
狋
犻＝∑

犼∈狀犫犻

犘
狋－１
犼 ×犘（犻←犼）＋∑

狋－１

犽＝１

λ
犽犘

犽
犻 （２）

等式（２）右侧第１项表示结点犻概率地接受所有

邻居结点的标签向量，第２项是结点犻的历史标签

集合，其影响经λ衰减后作为标签更新的辅助信息．

在更新结点标签时，文献［２４］发现同步更新需

要更多的迭代次数，但是输出结果更加稳定，这是由

于异步更新在分别选择狋与狋－１时刻邻居结点时

的随机性引起的．本文通过实验发现采用同步更新

策略能取得更加准确和稳定的结果．

３４　过滤矩阵和标准化

当分析的数据剧增时，如何缓解内存的压力是

十分重要的问题，于是引入一个阈值＝１／犽，其中犽

为结点归属的最大社区数．将标签分布矩阵犘中概

率值小于阈值的标签概率设置为０．如果结点拥有

的标签概率都小于阈值，则计算结点与社区的相似

性，选择具有最大相似值的社区作为该结点的标签，

最后标准化分布矩阵犘，即犘中每行的概率和为１．

算法２．　过滤矩阵和标准化步骤．

输入：网络犌（犞，犈），结点归属的最大社区数犽，犛犻，犆
犻
为

结点犻与社区犆犻的相似性

输出：标准化的分布矩阵犘

对每一个属于犞 的结点犻

１．ＦＯＲＥＡＣＨ犻∈犞

过滤犘犻中概率小于的标签

２．　ＦＯＲＥＡＣＨ犼∈［１，犽］∧犼∈犣

３．　　ＩＦ犘犻（犾犼）＜

４．　　　ＳＥＴ犘犻（犾犼）＝０；

５．　　ＥＮＤＩＦ

６．　ＥＮＤＦＯＲ

如果犘犻的标签都被过滤，就选择与结点犻相似性最

大的标签；否则，标准化分布犘犻

７．　ＩＦ∑
犽

犼＝１

犘犻（犾犼）＝０

８．　　犾犪犫犲犾（犻）＝ａｒｇｍａｘ
犆
犻∈
犆
犛犻，犆

犻
；

９．　　ＳＥＴ犘犻＝｛（犾犪犫犲犾（犻），１）｝；

１０．　ＥＬＳＥ

１１．　　犘犻＝犘犻 ∑
犽

犼＝１

犘犻（犾犼）；

１２．　ＥＮＤＩＦ

１３．ＥＮＤＦＯＲ

３５　迭代停止条件

算法的主要部分是迭代执行标签传播过程，因

此合理的选择迭代停止条件十分重要．初始时，标签

分布矩阵犘的标签数量等于结点总数，并随着迭代

过程而减少，最终得到最小值．定义犻狋为第狋次迭代

犘的标签数量，也表示当前网络的社区数．当犻狋＝

犻狋－１时，算法停止，可能导致输出结果不准确，虽然

此刻标签数量不变，但是很有可能在几次迭代后再

次降低．因此，终止条件除了满足犻狋＝犻狋－１，还需要观

察结点拥有标签的变化情况．第狋次迭代时，假设网

络中拥有标签犮的结点总数为犻，那么

犮狋＝ （犮，犻）：犮∈犞∧犻＝ ∑
狓∈犞，犘狓

（犮）＞０

｛ ｝１ ．

拥有犮的结点数量犻在迭代过程中经常变化，于是

本文观测拥有标签犮的最小结点数的变化情况，当

犻狋＝犻狋－１时

犮狋ｍｉｎ＝｛（犮，犻）：狆狇（（犮，狆）∈犮狋－１∧（犮，狇）∈犮狋∧

犻＝ｍｉｎ（狆，狇））｝

否则，犮狋ｍｉｎ＝犮狋．一旦满足犮
狋
ｍｉｎ＝犮

狋－１
ｍｉｎ，算法即可停止

迭代．
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３６　后处理

算法结束后根据标签分布矩阵犘，将具有相同

标签的结点划分为同一社区．然而得出的结果中可

能存在某社区的子集或者非严格意义的子集（拥有

几乎相同的结点），因此需要删除掉这些重复的子

集，这样就得出本文所挖掘的网络重叠社区结构，犘

中拥有多标签的结点即为社区重叠结点．

３７　犔犘犘犅算法

这里给出ＬＰＰＢ算法的伪代码，如算法３所示．

算法３．　ＬＰＰＢ算法描述．

输入：网络犌（犞，犈），狀是结点总数，参数犽是结点归属

的最大社区数，邻接矩阵δ，犆是全部标签的集合

输出：重叠社区犆狅狏

１．初始化，为每个结点赋予一个独立的标签，并生成

狀×犽的初始标签分布矩阵犘；

２．计算所有结点的影响力值（犐狀犳），由高到低排序作

为结点更新的顺序犝；

３．狋＝１；

４．根据顺序犝 更新每个结点的标签分布向量，任一结

点犻的计算方法如下：

犘
狋
犻＝∑

犼∈狀犫犻

犘
狋－１

犼 ×犛犻，犼×κ犻←犼×δ（犻，犼）＋∑
狋－１

犽＝１

λ
犽犘

犽
犻

然后标准化分布矩阵犘；

５．删除犘中小于阈值＝１／犽的标签信息，如果结点犻

的标签概率都小于阈值，那么在标签集合犆中选择

与结点犻的相似值最大的标签：

犾犪犫犲犾（犻）＝ａｒｇｍａｘ
犆
犻∈
犆
犛犻，犆

犻

然后标准化分布矩阵犘；

６．判断是否满足设定的迭代停止条件

如果满足，则算法结束；

否则狋＝狋＋１，进入下一次迭代，重复步４～６；

７．算法执行结束后，将拥有相同标签的结点划分为同

一社区，输出犆狅狏．

３８　算法复杂度分析

假定网络有狀个结点和犿 条边，犽是结点归属

的最大社区数，以犿／狀表示结点的平均邻居数．

（１）初始化标签分布矩阵需要犗（犽狀）．

（２）计算结点的影响力犗（狀ｌｏｇ狀）．

（３）计算结点相似性需要犗（犽２狀）．

（４）与ＣＯＰＲＡ算法一致，整个传播过程需要

犗（犽犿ｌｏｇ（犽狀／犿））．

（５）过滤矩阵和标准化需要犗（犽狀）．

（６）最后划分社区需要犗（犽（犿＋狀））．

由于犽一般取值较小，因此算法总的时间复杂

度为犗（狀ｌｏｇ狀），在真实网络中实验发现该算法能够

快速地收敛．ＬＰＰＢ完善了社会网络的传播特性，综

合考虑了复杂网络的结构、结点的属性特征和历史

标签记录对标签传播过程的影响，使得划分的社区

结果更加准确和稳定．

４　实验分析

４１　实验数据集和评估方法

我们选取ＺａｃｈａｒｙＫａｒａｔｅＣｌｕｂ
［２５］数据集作为

基准数据集，并将本算法得出的结果与标准结果进行

比较，验证算法的准确性；另外选取真实的ＣＤＢＬＰ

合著数据（来源于 ＷＡＭＤＭ 实验室）来测试ＬＰＰＢ

算法生成社区的质量和稳定性，该数据集带有时间

维度，包含学者合著的时间，可用于动态分析社区重

叠结构的变化和对社区演化的作用．

由于大部分的真实网络没有标准的结果作为对

比，本实验采用改进的模块度犙狅狏
［２６］、社区重叠度

犗狏犲狉犾犪狆和犉 值作为分析指标来观测算法输出结

果．给定无向网络犌（犞，犈），犆表示划分得到的社区

数，犿是结点个数．

（１）改进的模块度犙狅狏．犙狅狏取决于每个结点归

属于各社区的概率和各社区成员的数量．

犙狅狏＝
１

２犿∑犮∈犆∑犻，犼∈犞
狉犻犼犮犃犻犼－狑犻犼犮

犽犻犽犼
２［ ］犿 ，

其中，狉犻犼犮表示结点犻和犼同属于社区犮的概率，狉犻犼犮＝

（狆犻，犮，狆犼，犮），其中狆犻，犮表示结点犻属于社区犮的概率，

（狆犻，犮，狆犼，犮）可表示为

（狆犻，犮，狆犼，犮）＝
１

（１＋ｅ
－犳（狆犻，犮

）
）（１＋ｅ

－犳（狆犼，犮
）
）
．

对函数犳的定义，采用文献［２６］的定义，令犳（狓）＝

６０狓－３０．狑犻犼犮表示结点犻在社区犮里或者结点犼在

社区犮里的概率，表示如下：

狑犻犼犮＝
∑
犼∈犞

（狆犻，犮，狆犼，犮）

｜犞｜
×
∑
犻∈犞

（狆犻，犮，狆犼，犮）

｜犞｜
．

（２）社区重叠度犗狏犲狉犾犪狆．社区重叠结点的个数

决定了社区重叠度犗狏犲狉犾犪狆的值，是网络耦合度的

具体体现，计算公式如下：

犗狏犲狉犾犪狆＝
１

犿∑犮∈犆
｜犮｜，

其中｜犮｜表示社区犮的结点个数，犿为网络结点总数．

（３）综合指标犉值．一般情况下，重叠度较高的

网络其模块度相对较低，两者呈负相关性，为了输出

更加合适的社区结果，定义犉值作为综合评估指标：

犉＝
犙狅狏×犗狏犲狉犾犪狆×２

犙狅狏＋犗狏犲狉犾犪狆
，
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犉值越大，表明算法输出结果越好．

４２　参数犽的选择

结点归属的最大社区数犽作为ＬＰＰＢ算法的唯

一参数，直接影响了算法输出的结果质量．本文以综

合指标犉 为效益函数，采用迭代局部搜索
［２７］的思

想，在犽取１～｜犆｜范围内寻找最优效益函数值，这

里犆是网络中全部标签的集合，｜犆｜表示标签总数．

算法４．　参数选择算法．

输入：参数犽及对应的效益函数值犉（犽）

输出：犽＝ａｒｇｍａｘ犉（犽）

１．初始化：随机生成初始解犽０

２．进行局部搜索：犽＝犔狅犮犪犾犛犲犪狉犮犺（犽０）

　　犔狅犮犪犾犛犲犪狉犮犺采用爬山法

３．ＷＨＩＬＥ（未达到ＣＰＵ预定运行时刻）

４．　对犽进行随机扰动：

　犽′＝犘犲狉狋狌狉犫犪狋犻狅狀（犽）

５． 进行局部搜索：

　犽犾＝犔狅犮犪犾犛犲犪狉犮犺（犽′）

６． ＩＦ犉（犽犾）＞犉（犽）ＴＨＥＮ

７． 　犽＝犽犾

８． ＥＮＤＩＦ

９．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

４３　基准数据集实验

ＺａｃｈａｒｙＫａｒａｔｅＣｌｕｂ包含３４个成员，７８条关

系，后来由于管理的分歧，该俱乐部主要分为２个社

区，但是有一些成员处于重叠状态，如图６中浅灰色

结点．由于结点３３、３４和１、２、３分别作为两个社区

的核心人物，尽管与其他社区重叠，但是根据本文提

出的网络传播特性，这些核心人物属于其他社区的

概率较低，不应该作为重叠结点被探测．

图６　重叠的空手道网络

由于无法获取基准数据集实验中空手道网络的

结点属性，因此本实验只能计算结点间的结构属性

相似性，即取决于结点间的共同邻居数．ＬＰＰＢ算法

在该数据集上运行１００次取平均值，在取相同的参

数情况下与ＣＯＰＲＡ算法进行对比，实验得出的社

区数稳定，能够探测准确的重叠点，且迭代次数明

显减少，如表１所示．与传统的ＣＯＰＲＡ不同，ＬＰＰＢ

算法能探测出部分重叠结点如１４、２８等，这些结点

都与两个派系的核心结点相连，根据网络传播特性

的影响，易接受高影响力结点的标签．如果仅仅通过

邻域结构计算标签传播会把这些结点只归为一个派

系，因此本算法可以得出质量更高的社区划分结果．

表１　算法１００次运行结果分析

方法
平均社区

数量

平均迭代

次数
重叠结点

ＣＯＰＲＡ ３．７ １０ ３，９，１０，２０，３１

ＬＰＰＢ ２．０ ４ ９，１０，１４，２０，２８，２９，３０，３１

为了验证算法能够降低随机性造成模块度较低

的影响，本实验没有选取最好的模块度进行比较，而

是通过对比两种算法在不同数据集的模块度平均值

犃狏犵，如表２所示，ＬＰＰＢ算法方差较小，具有较好

的稳定性，且显著提高了社区划分的质量．

表２　平均模块化度量犃狏犵

数据集 犽 ＣＯＰＲＡ均值 ＬＰＰＢ均值

Ｋａｒａｔｅ［２５］ ３ ０．４５９±０．１４０ ０．７３３±０．０００

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ
［２８］ ４ ０．６５４±０．０４１ ０．７０２±０．０１８

Ｂｌｏｇｓ
［２９］ ８ ０．７２６±０．０１２ ０．７５６±０．００２

ＰＧＰ［３０］ １１ ０．７７８±０．０１９ ０．７９６±０．００９

４４　犆犇犅犔犘数据集实验

本节实验采用ＣＤＢＬＰ《计算机学报》、《软件学

报》和《计算机研究与发展》３个领域的学者合著关

系网络，时间跨度为１９９９～２００９年，共计６９０８篇文

章，８２５７个作者，１９６８３条合著关系．本文抽取学者

的合著次数、工作单位和研究方向作为结点的内在

属性特征，把研究者作为网络的结点．

下面本实验将以静态和动态两种方式对ＣＤＢＬＰ

数据进行分析，静态分析针对截止到２００９年的１１年

合著数据，包括用户影响力分布、不同规模网络的执

行时间和迭代次数、模块度与重叠度的综合分析、社

区分布情况等；动态分析将ＣＤＢＬＰ分为１１个时间

段，即“１９９９～２０００，１９９９～２００１，…，１９９９～２００９”，通

过时间序列的递增，观测社区重叠结构（重叠点）的

变化趋势及对社区演化的影响．

４．４．１　静态分析

由上述１１年合著数据经过ＬｅａｄｅｒＲａｎｋ算法

计算得出结点的影响力值作为更新顺序犝，结点的

影响力服从厚尾分布，如图７所示．当犐狀犳 值在

０．５～２９间波动时，κ的取值范围为［０．１１，０．８９］．

定义６．　社区中心结点．社区中具有最高拓扑
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势的结点即为社区中心结点，结点犻的拓扑势用如

下公式计算［３１］：

φ犻（σ）＝
１

狀∑
犺

犼＝１

狀犼（狏犻）×ｅ
－

犼（）σ
２

，

其中，狀为社区结点个数，狀犼（狏犻）为结点犻的第犼跳

邻居节点数，犺是计算结点影响的跳数，σ表示结点

影响的范围，文献［３２］分析了网络拓扑势熵最小值

存在的普遍性，那么σ值可由如下公式确定：

σ狅狆狋＝ａｒｇｍｉｎ犎（σ），

其中犎（σ）为拓扑势熵，其定义为

犎（σ）＝－∑
狀

犻＝１

φ犻（σ）

犣（σ）
ｌｎφ

犻（σ）

犣（σ）
，

犣（σ）作为标准化因子，定义为

犣（σ）＝∑
狀

犻＝１
φ犻（σ）．

根据高斯函数的数学特性，对于给定的σ值，每个结

点的影响范围近似为 ３σ／槡２ 跳时，单位势函数很快

衰减为０，因此确定了σ狅狆狋后，那么结点的影响跳数犺

取值为 ３σ狅狆狋／槡２ ．

一般情况下，在算法后期的迭代中会形成以影

响力大的结点为中心的社区，本文选取影响力排名

前１０％～２０％的结点进行观测，根据ＬＰＰＢ算法输

出的社区结果，分别计算各社区内部结点的拓扑势，

选取最高拓扑势的结点最为该社区的中心结点，发

现其中有８０％以上的观测结点是划分社区的中心

结点，从而验证了本算法根据结点影响力值确定更

新顺序的准确性．

图７　ＣＤＢＬＰ网络结点影响力分布

本文依据ＣＤＢＬＰ数据集的时间特性，按照年

份累积，构建了多个不同规模的网络，如表３所示，

这１１个网络的规模随着时间的推移稳步增长，可以

用来测试算法的运行效率．ＬＰＰＢ算法通过引入结

点的属性特征相似性来减少算法的随机性，同时利

用结点的历史标签信息指导当前的更新决策，因此

算法可以快速收敛．定义ＬＰＰＢ表示去除结点属性

信息影响的ＬＰＰＢ算法，可以验证在不引入结点属

性信息的情况下，ＬＰＰＢ算法是否仍然比原始的

ＣＯＰＲＡ算法更优．本实验通过综合指标Ｆ值和算

法的运行效率（算法的运行时间和收敛的迭代次数）

观测３种算法的性能，另外还进行了ＬＰＰＢ算法在

模块度、重叠度和社区集中度等指标的分析．

表３　不同规模网络数据

网络 累积截止年份 结点数 边数

狋１ １９９９ ８５７ １２９３

狋２ ２０００ １６０２ ２６６２

狋３ ２００１ ２２０７ ３８９９

狋４ ２００２ ２９１０ ５４８８

狋５ ２００３ ３６４１ ７１２２

狋６ ２００４ ４３８６ ８９３０

狋７ ２００５ ５１６０ １０９５４

狋８ ２００６ ６１９６ １３６５７

狋９ ２００７ ７０７０ １６２４７

狋１０ ２００８ ７７９０ １８３２９

狋１１ ２００９ ８２５７ １９６８３

（１）综合指标犉值分析

分析整体的ＣＤＢＬＰ数据集，采用迭代局部搜

索算法得出的犽值使得模块度和重叠度的综合指

标犉值最优，当犽＝１３时，ＬＰＰＢ算法的犉值最高；

当犽＝１２时，ＬＰＰＢ算法的犉值达到峰值；当犽＝

７时，ＣＯＰＲＡ 算法的犉 值达到最优．通过试值计

算，图８给出了３种算法的综合指标犉值随犽值的

变化趋势，结果证明与搜索算法得出的参数犽值一

致．从图中可以看出原始的ＣＯＰＲＡ算法随着参数

犽的变大，重叠度趋于稳定而模块度急剧降低，导致

犉值变得较小；ＬＰＰＢ和ＬＰＰＢ算法的犉值波动相

对平缓，显示了本文提出的网络传播特性对标签传

播算法的改进效果；同时ＬＰＰＢ算法引入了结点的

属性信息来影响标签传播的概率，输出效果较优于

ＬＰＰＢ算法．

图８　综合指标犉值随犽值变化
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表４全面对比３个算法在ＣＤＢＬＰ数据集上运

行的最优结果：ＬＰＰＢ算法的平均模块度和重叠度

相较于 ＣＯＰＲＡ 和 ＬＰＰＢ 都有所提高；ＬＰＰＢ和

ＬＰＰＢ的方差大大降低，说明了算法输出的结果更

加稳定；对于综合指标犉值，ＬＰＰＢ算法在ＣＯＰＲＡ

的基础上提高了２．９９％；ＬＰＰＢ算法收敛的迭代次

数和每次迭代的运行时间都比ＣＯＰＲＡ算法减少

１０％以上．

表４　最优犉值的结果对比

指标
最高

模块度

平均

模块度
方差

平均迭代

次数
总时间／ｓ 重叠度 犉值

ＣＯＰＲＡ

犽＝７
０．７４９ ０．７４０ ０．００６ ８６．４ ６．７１ １．２６９０．９３５

ＬＰＰＢ

犽＝１２
０．７５６ ０．７５３ ０．００２ ７９．９ ５．４３ １．２９１０．９５１

ＬＰＰＢ

犽＝１３
０．７６７ ０．７６４ ０．００２ ７６．６ ５．１１ １．３０２０．９６３

分析 ↑ ↑ ↓ ↓ ↓ ↑ ↑

（２）算法的运行效率分析

分别在表３给定ＣＤＢＬＰ的不同规模网络上进

行实验，然后计算３个算法的运行时间和迭代次数

在参数犽取最优时运行１００次的均值，如图９和图１０

所示的实验结果，显示了ＬＰＰＢ算法比ＬＰＰＢ和

图９　ＣＤＢＬＰ不同规模网络的执行时间

图１０　ＣＤＢＬＰ不同规模网络的迭代次数

ＣＯＰＲＡ更有效．通过比较ＬＰＰＢ和ＬＰＰＢ两个算

法的效果，验证了引入结点的属性特征相似性可以

减少算法的随机性，降低了算法执行时间和迭代次

数，在数据量增大的情况下依旧能够快速得出结果．

本节实验还分析了ＬＰＰＢ算法在ＬＦＲ
［３３］网络

上的运行效率，网络的平均度为１０，边数从１００００～

２０００００不断递增，其他参数为默认值．如图１１所

示，运行结果验证了ＬＰＰＢ算法拥有接近线性的时

间复杂度，能够较好地处理大型社会网络数据．

图１１　ＬＦＲ网络的执行时间

（３）其他指标的分析

图１２给出了算法的参数犽对社区模块度犙狅狏

（左侧纵坐标）和社区重叠度犗狏犲狉犾犪狆（右侧纵坐标）

的影响，输出结果在犽较小时模块度较高，但此时网

络的重叠度较低，只有小部分重叠结点被探测；当犽

值增大时，大部分的重叠结点被探测，重叠度渐渐的

趋于某个极大值；当犽大于４０，由于社区间重叠的

部分较多，即算法输出的社区存在较多的子集和近

似子集，删除这些子集，导致模块度和重叠度急剧

降低．

图１２　ＬＰＰＢ算法的模块度和重叠度

定义７．　社区集中度．社区的分布情况是社区

质量的重要衡量标准之一，用 犎犐犕 表示社区的集
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中度情况．

犎犐犕＝∑
犖

犻＝１

犞犻（ ）犞
２

，

犖 是社区的个数，犞 是网络的结点总数，犞犻表示第犻

个社区包含的结点数．

犎犐犕 值越大，表示划分的社区较集中，即容易

出现超大型社区．从图１３中可以看出ＬＰＰＢ算法通

过改进基于邻域结构的标签传播方式，使得社区划

分的结果更加稳定、社区均匀分布，而ＣＯＰＲＡ算法

在犽值较大时，社区质量严重降低，此时出现较大社

区，不利于检测出重叠结点．

图１３　两种算法的犎犐犕 指数

图１４　非单体社区数随犽变化趋势

另外，非单体社区是指结点总数大于１的社区，

本实验将非单体社区数随参数犽变化的波动性作为

社区质量的衡量指标．图１４给出了ＬＰＰＢ算法和

ＣＯＰＲＡ算法在犽变化时非单体社区数的对比分析：

当犽取２～４时，此时网络的重叠度较低，ＣＯＰＲＡ算

法输出的非单体社区数较高；而后随着犽增大，社区

重叠部分增多，从而生成了部分社区的子集和近似

子集，这部分子集被删除后导致非单体社区数急剧

下降．ＬＰＰＢ算法修正了网络的传播特性，减少了社

区子集生成的概率，从而降低输出结果的波动性，提

高了算法的稳定性．

４．４．２　动态分析

为更好地了解ＣＤＢＬＰ网络，本节实验将网络

划分成１１个时间片段，动态地分析ＬＰＰＢ算法输出

的结果．

（１）社区重叠结点的行为分析

本节实验针对社区重叠结点的合著行为进行分

析，有助于理解社区的演化过程．

定义８．　合著转移概率α．狋－１时刻，算法得

到重叠结点犻归属社区犮的概率为狆
狋－１

犻，犮
，犆是结点犻

归属的社区集合，显然∑
犮∈犆

狆
狋－１

犻，犮 ＝１；若狋时刻，结点犻

存在合著行为，那么有１－α的概率结点犻的合著者犼

还属于犆，那么α即为合著转移概率，如图１５所示．

图１５　合著转移示例

根据年份将ＣＤＢＬＰ数据集分成１１个时刻，同

表３一致，动态地分析ＬＰＰＢ算法在每个时刻的输

出结果，计算合著转移概率α的算法如下．

算法５．　计算合著转移概率．

输入：狋－１时刻重叠结点集合狅狀狋－１及其归属社区集合

｛犆
狋－１
犻 ｜犻∈狅狀

狋－１｝，狋时刻网络结点的集合犞
狋，狋时

刻网络的邻接结点集合犔狋＝｛犾
狋
犻｜犻∈犞

狋｝，狋的取

值为２～１１

输出：合著转移概率α

１．狊狌犿＝０；狋狉犪狀狊犳犲狉＝０；

２．狋＝２；

３．ＷＨＩＬＥ（狋＜＝１１）

４．　ＦＯＲＥＡＣＨ犻∈狅狀
狋－１

５．　　ＦＯＲＥＡＣＨ犼∈犾
狋
犻

６．　　　ＩＦ犼犆
狋－１
犻

７．　　　　狋狉犪狀狊犳犲狉＝狋狉犪狀狊犳犲狉＋１；

８．　　　ＥＮＤＩＦ

９．　　　狊狌犿＝狊狌犿＋１；

１０．　　ＥＮＤＦＯＲ

１１．　ＥＮＤＦＯＲ

１２．　狋＝狋＋１；

１３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１４．ＩＦ狊狌犿！＝０

１５．　α＝狋狉犪狀狊犳犲狉／狊狌犿；

１６．ＥＮＤＩＦ

算法５运行２０次得出的结果如图１６所示，算
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法输出较为稳定，社区重叠结点的合著转移概率在

均值０．３２５附近浮动，表明ＣＤＢＬＰ数据集中社区

重叠结点仅以较小的概率进行合著转移，更多是融

入已有的社区圈子．

图１６　ＣＤＢＬＰ合著转移概率

（２）网络的演化趋势分析

本节实验计算了犽分别取１～３０时重叠结点占

结点总数的比例，然后取该比例的平均值进行分析．

如图１７所示，随着网络规模的扩大，重叠结点所占

比例逐渐增加，表明网络的耦合度越来越高，即网络

中结点的兴趣广泛，一般的结点都参与了多个社区．

很明显，实验选取的ＣＤＢＬＰ网络在这１１年间处于

高耦合度的发展趋势．从图中还可以预测在２００９年

附近重叠度有可能趋于某个稳定值，如果重叠结点

比例不变或降低，网络则处于内聚型发展，即结点专

注于某一个社区内活动．

图１７　重叠结点所占比例随时间变化

本节还分析了算法输出的平均非单体社区数随

时间的变化趋势，如图１８所示．平均非单体社区数

呈近似线性增长趋势，表示随着网络规模的扩大，非

单体社区数稳步增长，因此我们得出：在ＣＤＢＬＰ网

络不断发展的过程中，社区的融合和分裂处于某种

平衡状态．

图１８　非单体社区数随时间变化

５　总结和展望

本文提出的基于标签传播概率的重叠社区发现

算法，依据结点的影响力大小进行更新，综合网络的

结构传播特性、结点的属性相似性和历史标签信息

共同影响标签的传播过程，实验验证了本算法大大

减少了运行时间和迭代次数，同时也保证了社区划

分的准确性和稳定性，提高了社区划分结果的质量．

然而由实验结果可知，模块度与重叠度并不是正相

关的，过分追求高模块度可能无法准确地探测出重

叠结点；反之，追求高重叠度，而使得社区的模块度

并不理想．因此，文中给出两者的综合指标犉值来

选择算法最优的结果．

实验分析了社区重叠结点的行为特性，揭示了

ＣＤＢＬＰ数据集中社区重叠结点仅以较小的概率进

行合著转移，更多是融入已有的社区圈子；另外，还

动态分析了社区的重叠结构，发现ＣＤＢＬＰ网络在

１９９９～２００９年间处于高“耦合度”的发展趋势，同时

也预测了网络在２００９年后可能会进入“内聚型”发

展模式；此外，重叠结构对社区演化具有关键的作

用，该作用会导致社区发生融合或者分裂，我们将在

后续的工作中进行详细研究．
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