
书书书

第４１卷 第１期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４１Ｎｏ．１
２０１９年２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｆｅｂ．２０１９

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０１９０１０２５ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

采用 ＰａｇｅＲａｎｋ和节点聚类系数的标签传播重叠社区发现算法
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摘　要：基于标签传播的社区发现算法可以检测出复杂网络的重叠社区结构，因此提出了一种基于
ＰａｇｅＲａｎｋ和节点聚类系数的重叠社区发现算法。该算法使用ＰａｇｅＲａｎｋ算法对节点的影响力进行排序，可以
稳定社区发现结果，节点的聚类系数是一个与节点相关的值，使用节点聚类系数修改算法的参数并限制每个

节点拥有最多标签的数量值，可以提高社区挖掘的质量。在人工网络和真实世界的网络上测试，实验验证了

该算法能够有效地检测出重叠社区，并具有可接受的时间效率和算法复杂度。
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　　社区结构（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）是复杂网络所呈现的
重要特征之一，从某种意义上说，整个网络由若干

社区构成，具有社区内部节点之间连接比较密集，

不同社区节点之间连接比较稀疏的特点［１］。复

杂网络社区发现问题就是要揭示出复杂网络中存

在的各个社区。从社区之间是否重叠的角度来

看，社区结构是可以重叠的。例如人类社会关系

网中的一个人可以拥有多个朋友圈，Ｉｎｔｅｒｎｅｔ中，
一个路由器可以连接不同的局域网，在神经网络

中，一个神经元可以属于不同的神经系统。

重叠社区的发现算法可以分为：基于派系过

滤算法（ＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＣＰＭ）的重叠
社区发现算法，它将网络看作是完全连通子图

（ｃｌｉｑｕｅ）的集合［２－３］。基于优化函数的重叠社区

发现算法［４－５］，其中，Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等［４］提出了

ＬＦＭ（ＬｏｃａｌＦｉｔｎｅｓｓＭｅｔｈｏｄ）算法，该算法既可以
发现层次社区又可以发现重叠社区。基于边的重

叠社区发现算法［６－７］，基于标签传播的社区发现

算法，Ｇｒｅｇｏｒｙ等［８］提出了重叠社区发现算法

（Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｏｖｅｒｌａｐ ＰＲｏｐａｇａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＣＯＰＲＡ）。Ｗｕ等［９］提出了基于均衡多标签传播

的重叠社团发现算法 （ＢａｌａｎｃｅｄＭｕｌｔｉＬａｂｅｌ
ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＭＬＰＡ）算法，定义了粗糙
核的概念对节点的标签进行初始化，通过更改标

签更新时的参数改进算法。张昌理等［１０］提出了

多标签传播重叠社区发现算法 ＣＯＰＲＡＥＰ，算法
利用节点信息熵和节点的局部相关性进行研究。

Ｃｕｉ等［１１］从网络中发现所有最大子图，然后通过

两个相邻最大子图的聚类系数来合并它们。

Ｍｏｈａｎ等［１２］提出了一个分布式和可扩展的模型

 收稿日期：２０１８－０２－２２
基金项目：国家８６３计划资助项目（２０１５ＡＡ０４３７０１）
作者简介：马健（１９８５—），女，山西长治人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：１３１１２０８３＠ｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ；

樊建平（通信作者），男，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｊｐ．ｆａｎ＠ｓｉａｔ．ａｃ．ｃｎ



国 防 科 技 大 学 学 报 第４１卷

来最大化信息的扩散，通过将图划分为社区并寻

找每个社区中有影响的节点来检测社区，模型使

用ＰａｇｅＲａｎｋ算法在每个社区中寻找有影响的节
点。孙道平等［１３］提出了一种算法计算网络节点

的聚类系数，并选择具有最大聚类系数的节点来

更新其在传播过程中的标签。Ｃｈｅｎ等［１４］提出了

基于节点层次和标签传播增益的重叠社区发现算

法，算法提出了新的多标签更新规则，设计节点之

间标签传播增益得到重叠社区。Ｘｉｅ等［１５］提出了

一种ＳＬＰＡ算法。
本文提出了一种基于 ＰａｇｅＲａｎｋ和节点聚类

系数的重叠标签传播算法（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＯｖｅｒｌａｐ
ＰＲｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎＰａｇｅＲａｎｋａｎｄ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＯＰＲＡＰＣ）。该算法在传播
节点的社区标签时按节点影响力的大小进行排

序，并且根据节点的聚类系数决定传播的阈值，最

后通过一系列实验进行验证，实验结果表明所提

出的重叠社区检测算法是可行且有效的。

１　ＣＯＰＲＡ算法

１．１　ＣＯＰＲＡ算法描述

ＣＯＰＲＡ算法（见图 １）在标签传播算法
（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＰＡ）算法基础上改
进解决重叠社区发现的问题，每个节点拥有多个

标签（ｌａｂｅｌ）和隶属度（ｂｅｌｏｎｇｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ），所
有隶属度的和等于１，标签采用同步更新的方式，
用每个节点的邻居节点的标签更新该节点，属于

相同社区标签的隶属度相加并标准化，如式（１）
所示，隶属度小于１／ｖ的标签将从标签列表中删
除，阈值 ｖ用来控制一个节点所属的社区数。
ＣＯＰＲＡ标 签 传 播 算 法 的 时 间 复 杂 度 为
Ｏ（ｖｍｌｏｇ（ｖｍ／ｎ）），当ｖ取较小值时，整个算法复
杂度为线性时间复杂度。

ｂｔ（ｃ，ｘ）＝
∑ｙ∈Ｎ（ｘ）

ｂｔ－１（ｃ，ｙ）
Ｎ（ｘ） （１）

（ａ）第１次迭代
（ａ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ１

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）第２次迭代
（ｂ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ２

（ｃ）第３次迭代
（ｃ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ３

　　　　　　　　　　　 　　　　　 （ｄ）第４次迭代
（ｄ）Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ４

图１　ＣＯＰＲＡ算法
Ｆｉｇ．１　ＣＯＰＲＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１２　评价函数

Ｑｏｖ是 Ｎｉｃｏｓｉａ等将 Ｑ函数扩展提出的能够
评价重叠社区的评价函数［１６］。Ｑｏｖ越大，社区结
构越明显。

Ｑｏｖ＝ １ｍ∑ｃ∈Ｃ∑ｉ，ｊ∈Ｖ δ（Ｃｉ，Ｃｊ，Ｃ）Ａｉｊ－
βｏｕｔｌ（ｉ，ｊ），Ｃｋ

ｏｕｔ
ｉ β

ｉｎ
ｌ（ｉ，ｊ），Ｃｋ

ｉｎ
ｊ[ ]ｍ
（２）

其中，

δ（Ｃｉ，Ｃｊ，Ｃ）＝Ｆ（αｉ，ｃ，αｊ，ｃ）

Ｆ（αｉ，ｃ，αｊ，ｃ）＝
１

（１＋ｅ－ｆ（αｉ，ｃ））（１＋ｅ－ｆ（αｊ，ｃ））

βｏｕｔｌ（ｉ，ｊ），Ｃ ＝
∑ｊ∈Ｖ

Ｆ（αｉ，ｃ，αｊ，ｃ）
Ｖ

βｉｎｌ（ｉ，ｊ），Ｃ ＝
∑ｉ∈Ｖ

Ｆ（αｉ，ｃ，αｊ，ｃ）
Ｖ

ｆ（ｘ）＝２ｐｘ－ｐ，ｐ＝３０
ＥＱ是评估重叠社区的另一个度量标准，ＥＱ值越
大，社区的结构越明显。表达式如下［３］：

·４８１·
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ＥＱ＝ １２ｍ∑ｉ ∑ｖ，ｗ∈Ｃｉ
１
ＯｖＯｗ

Ａｖｗ－
ｄｖｄｗ
２[ ]ｍ （３）

Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等将标准互信息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）扩展为能够评价重叠社
区的一种评价指标［２］。

ＮＭＩ（ｘｙ）＝１－１２［Ｈ（ｘｙ）ｎｏｒｍ＋Ｈ（ｙｘ）ｎｏｒｍ］

（４）

２　ＣＯＰＲＡＰＣ算法

２．１　算法思想及描述

ＣＯＰＲＡＰＣ算法和其他重叠标签传播算法的
不同之处在于算法采用不同的阈值来限制每个节

点拥有最多标签的数量值，每个节点可能出现在

多个社区中，社区边缘节点拥有较小聚类系数一

般是重叠节点，社区内部节点拥有大聚类系数往

往是非重叠节点，社区边缘节点比社区内部属于

更多的社区。小的聚类系数做阈值可以保留节点

更多的标签，而大的聚类系数可以删除节点更多

的标签，重叠的节点可以比非重叠的节点保留更

多的标签。此外，复杂网络的小世界特性决定了

节点具有较高聚类系数，从而避免了传播过程中

节点的标签对过多的问题。

ＣＯＰＲＡＰＣ算法采用同步更新策略。对于同
步策略来说，可以比异步方式提供更稳定的结果，

但是同步方案需要更多的迭代次数。

在ＣＯＰＲＡ算法中，每个节点都有一个标签，
在传播过程中，节点标签在没有特定序列的情况

下更新。这种随机策略导致运行结果不稳定。如

图１（ｃ）中所示的 ＣＯＰＲＡ算法中，在这次迭代之
后，节点ａ、ｂ、ｃ和 ｄ已经形成了一个社区。如果
算法选择节点 ｅ或 ｇ，用节点 ａ的标签替换它的
标签，然后更新节点 ｆ的标签，那么，所有节点都
使用ｃ作为它们的标签，所有的节点将被划分为
一个社区，结果导致整个网络在一个社区中。如

果首先更新节点 ｆ的标签，将得到正确的分区
结果。

图２显示了两个非重叠社区 Ｃ１和 Ｃ２迭代
之后，如果节点ｄ，ｅ，ｆ被分配到社区 Ｃ２，此时更
新节点ｇ，将得到正确的社区分区，但如果更新节
点ｂ或ｃ的标签并选择节点 ｄ和 ｅ作为它的标
签，所有节点将拥有相同的标签，结果是所有节点

被划分到相同的社区。

上述两个例子说明 ＣＯＰＲＡ算法对节点更新
序列很敏感，不是所有这些节点都具有相同的优

先级。在社区之间的节点的影响力总是比社区内

图２　ＣＯＰＲＡＰＣ算法实例
Ｆｉｇ．２　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＣＯＰＲＡＰＣｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

部的节点要低。ＰａｇｅＲａｎｋ值反映了这个特性，本
文使用排名方法ＰａｇｅＲａｎｋ算法［１７］对节点进行排

序。首先，将无向图转换为有向图，将无向图中的

边转换为具有两个相反方向的弧。ＰａｇｅＲａｎｋ的
较小值往往位于社区中心，ＰａｇｅＲａｎｋ值小的节点
优先于ＰａｇｅＲａｎｋ值较大的节点，即

　ＰＲ（ｖ）＝（１－α）Ｎ ＋α∑
ｖ′∈Ｎ( )ｖ

ＰＲ（ｖ′）
ｄｅｇｒｅｓｓ（ｖ′） （５）

其中，α参数为 ０．８５，ｖ′是节点 ｖ的邻居，
ｄｅｇｒｅｓｓ（ｖ′）为节点ｖ′的度。

节点的 ＰａｇｅＲａｎｋ值：ＰＲ（ａ）＝０１４６６，
ＰＲ（ｂ）＝０１４７６，ＰＲ（ｃ）＝０１４７６，ＰＲ（ｄ）＝
０１５２０，ＰＲ（ｅ）＝０１５２０，ＰＲ（ｆ）＝０１０７６，
ＰＲ（ｇ）＝０１４６６。节点在以下序列中更新它们
的标签：ｆ、ａ、ｇ、ｂ、ｃ、ｄ和 ｅ，可以很容易地得到正
确的结果。

２．２　修改传播门限参数

在ＣＯＰＲＡ算法中，使用标签列表（ｃ，ｂ）表示
每个节点拥有的标签，其中 ｃ表示一个标签
（ｌａｂｅｌ），ｂ表示隶属度。如果ｂ＜１／ｖ，从节点标签
列表中删除（ｃ，ｂ）。在重叠的社区中，每个节点
可能属于多个社区。参数 ｖ控制重叠的社区数
目。也就是说，参数 ｖ限制节点所属的社区最大
数量。如果ｖ太大，则可能导致网络中节点的标
签对过少，节点容易被划分到一个社区，如果ｖ太
小，则会导致网络中节点的标签对过多。参数 ｖ
的选择能够影响标签传播算法重叠社区发现的准

确性，由于每个节点所属社区数目是不相同的，因

此，本文提出了一种新的标签传播算法，根据不同

的节点选择不同的参数。

在网络中，节点ｖｉ的邻居节点之间实际存在
的边数和可能存在最多边数的比值为节点 ｖｉ的
聚类系数［１８］，每个节点ｖｉ邻居节点之间可能最多
是ｋｉ×（ｋｉ－１）／２条边。节点 ｖｉ的聚类系数如
式（６）所示。

Ｃｉ＝
２Ｅｉ

ｋｉ ｋｉ( )－１ （６）
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其中，Ｅｉ表示连接到节点ｖｉ的每个相邻节点的边
数，ｋｉ表示节点ｖｉ所有相邻节点的个数。聚类系
数Ｃｉ总是在０至１之间。

ＣＯＰＲＡＰＣ算法允许社区重叠，每个节点可能
出现在多个社区中。社区边缘节点总是重叠节

点，社区中间节点往往是非重叠节点，重叠节点聚

类系数往往小于非重叠节点，重叠节点的聚类系

数较小通常处在社区的边缘，非重叠社区的节点

都在社区中间聚类系数较大，换句话说，一个社区

边缘节点拥有小聚类系数可能比社区中间拥有大

聚类系数属于更多的社区。更高的阈值可以删除

节点更多的标签，重叠的节点可以比非重叠的节

点保留更多的标签。

ｖ是一个与节点无关的参数。相反，聚类系
数参数是一个与节点相关的参数，算法设置参数

μ，当节点的聚类系数大于 μ，阈值设为节点的聚
类系数，反之，使用先前的值１／ｖ。这样做的目的
是聚类系数大的节点一般在社区内部，往往不是

重叠节点，这样的节点设置的门限高，可以去除较

多的标签，而聚类系数小的节点一般在社区的边

缘，容易成为重叠节点，设置的门限较低可以增加

标签的数量。但对于聚类系数非常小的节点，阈

值过低容易产生空的标签集合，这时就用原来的

门限值１／ｖ。
ＣＯＰＲＡＰＣ算法描述：
１）初始时，给每个节点赋予唯一的社区标签

（ｃｘ，１）。
２）对网络中的节点按其ＰａｇｅＲａｎｋ值排序。
３）每个节点ｘ通过最大邻居的数量来更新它

的标签。属于相同社区的标签的隶属度相加并标

准化，为了避免最后所有节点都划分到同一个社

区，ＣＯＰＲＡＰＣ算法使用节点的聚类系数来限制每
个节点拥有最多标签的数量值。如果节点的聚类

系数小于参数 μ，仍然使用原来的１／ｖ，如果一个
节点的所有标签隶属度都小于传播参数，那么随

机选择一个最大值邻居的标签作为该节点的标

签。最后，当每个标签包含的节点数不变，算法迭

代结束，否则，重复步骤３。
４）将所有标签相同的节点划分为同一个

社区。

５）将得到的社区进行删除其他社区的子集，
不相连的社区分裂成更小的社区。

ＣＯＰＲＡＰＣ算法的形式化语言如算法１和算
法２所示。

算法１　计算节点的聚类系数

Ａｌｇ．１　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｎｏｄｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

输入：网络的邻接矩阵Ａ
存储节点ｘ的邻居集合ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓ
存储节点ｘ的度数ｄｅｇｒｅｓｓ
输出：节点的聚类系数集合ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

１．　搜索节点ｘ的邻居节点集合，加入到ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓ数
组中

２．　ｃｏｕｎｔ＝０；
３．　ｆｏｒｉ是节点ｘ的邻居
４．　　ｆｏｒｊ是节点ｘ的邻居
５．　　　　ｉｆ节点ｉ和节点ｊ之间存在边
６．　　　　　ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋１

７．　ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［ｘ］＝ ｃｏｕｎｔ
ｄｅｇｒｅｓｓ［ｘ］（ｄｅｇｒｅｓｓ［ｘ］－１）

８．　返回 ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

算法２　ＣＯＰＲＡＰＣ算法

Ａｌｇ．２　ＣＯＰＲＡＰＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：网络Ｇ
存储节点的ＰａｇｅＲａｎｋ值得到数组ＰＲ
输出：网络的社区划分

１．每个节点赋予唯一的社区标签
２．每个节点新的社区标签设为空集
３．将节点按ＰＲ值从小到大对其进行排序
４．ｆｏｒｘ是ＰＲ中的节点
５．　　 ｉｆｃｌｕｓｔｅｒ＿ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［ｘ］＞μ
６．　　　　用ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［ｘ］代替传播门限１／ｖ
７．　　ｅｌｓｅ
８．　　　用原先的门限值１／ｖ
９．ｅｎｄｆｏｒ
１０．ｉｆ没有满足传播结束条件
１１．　　 将新的社区标签集合赋给旧的社区标签集合
１２．　　 转到第４步
１３．ｅｎｄｉｆ
１４．删除其他社区子集的社区
１５．得到社区划分结果

２．３　复杂度分析

ＣＯＰＲＡＣ算法的时间复杂度，假设 ｎ为网络
节点的数量。ｍ为边的数量，所有节点的聚类系
数即网络的聚类系数为 珋ｃ，节点的平均度数为珔ｄ。
１）初始化标签的时间复杂度为Ｏ（ｎ）。
２）设计算单个节点 ＰａｇｅＲａｎｋ值的迭代次数

为ｔ，矩阵相乘时间复杂度为 Ｏ（ｎ２），所以计算单
个节点的ＰａｇｅＲａｎｋ值的时间复杂度为Ｏ（ｎ２×ｔ），
计算网络中所有节点的 ＰａｇｅＲａｎｋ值的时间复
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杂度为 Ｏ（ｎ３×ｔ），根据节点排序更新序列的时
间复杂度为Ｏ（ｎ）。
３）计算单个节点聚类系数的时间复杂度为

Ｏ（珔ｄ２），计算网络中所有节点的聚类系数需要的
时间复杂度为Ｏ（ｎ×珔ｄ２）。
４）标签更新的时间复杂度为 Ｏ（ｍ／珋ｃｌｏｇ［ｍ／

珋ｃ×ｎ）］。
５）迭代时，将节点加入社区 ｃ，并且更新社区

ｃ的节点，所需时间复杂度Ｏ（ｎ／珋ｃ３）。
６）社区的划分需要的时间复杂度为Ｏ［（ｍ＋

ｎ）／珋ｃ］。

３　实验分析

为了验证所提出的 ＣＯＰＲＡＰＣ算法，将它与
几个重叠社区的发现算法进行比较：ＣＰＭ，ＬＦＭ，
ＢＭＬＰＡ和ＣＯＰＲＡ。

Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ的ＮＭＩ已被广泛用于发现重叠
社区，因此本文在实验中采用扩展的 ＮＭＩ作为度
量标准。实验独立运行ＣＯＰＲＡ算法２０次实验数
据，得到平均结果。ＣＯＰＲＡＰＣ算法由于标签选择
的随机性，本文独立运行了１０次数据集取平均结
果。ＣＰＭ算法，ｋ＝４，ＢＭＰＬＡ算法，ｐ＝０７５。

３．１　ＬＦＲ基准网络

ＬＦＲ基准网络，该网络由 Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等提
出，是一类更接近真实网络的人工网络，该网络节

点及社区模型度呈幂律分布，具有真实世界的网

络特性。Ｎ表示节点数目，ｄ表示节点平均度数，
ｋ表示节点最大度，ｍｉｎｃ表示最小社区规模，ｍａｘｃ
表示最大社区规模，ｔ１表示节点度的幂率分布指
数，ｔ２表示社区规模的幂率分布指数，混合参数
ｍｕ，ｏｎ表示重叠节点的个数，ｏｍ表示重叠节点所
属的社区个数，表１和表２为 ＬＦＲ基准网络的参
数。表１中的社区分别表示稠密小社区（Ｄｅｎｓｅ
Ｓｍａｌｌ，ＤＳ），稠密大社区（ＤｅｎｓｅＬａｒｇｅ，ＤＬ），稀疏

表１　重叠社区的ＬＦＲ基准网络参数
Ｔａｂ．１　ＬＦＲｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

参数 ＤＳ ＤＬ ＳＳ ＳＬ
Ｎ １０００ １０００ １０００ １０００
ｋ ２０ ２０ ２０ ２０
ｔ１ ２ ２ ２ ２
ｔ２ １ １ １ １
ｍｉｎｃ １０ ２０ １０ ２０
ｍａｘｃ ５０ １００ ５０ １００
ｋｍａｘ ５０ ５０ ５０ ５０
ｏｍ ２ ２ ２ ２
ｏｎ／Ｎ ０～０．５ ０～０．５ ０～０．５ ０～０．５
ｍｕ ０．１ ０．１ ０．３ ０．３

小社区（ＳｐａｒｓｅＳｍａｌｌ，ＳＳ），稀疏大社区（Ｓｐａｒｓｅ
Ｌａｒｇｅ，ＳＬ）。表 １中实验节点的聚类系数都较
大，因此设置μ＝０。

表２　非重叠社区的ＬＦＲ基准网络参数
Ｔａｂ．２　ＬＦＲｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

参数 Ｎｅｔｗｏｒｋａ Ｎｅｔｗｏｒｋｂ

Ｎ １０００ １０００

ｋ ２０ ２０

ｔ１ ２ ２

ｔ２ １ １

ｍｉｎｃ １０ ２０

ｍａｘｃ ５０ １００

ｋｍａｘ ５０ ５０

ｏｍ １ １

ｏｎ／Ｎ ０ ０

ｍｕ ０～０．５ ０～０．５

图３显示该算法在实验中表现良好。随着参
数 ｏｎ 的增大，重叠节点的数量越来越多。
ＣＯＰＲＡＰＣ性能较优。

（ａ）ＤＳ网络的ＮＭＩ值
（ａ）ＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＤＳｎｅｔｗｏｒｋｓ

（ｂ）ＳＳ网络的ＮＭＩ值
（ｂ）ＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＳＳｎｅｔｗｏｒｋｓ
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（ｃ）ＤＬ网络的ＮＭＩ值
（ｃ）ＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＤＬｎｅｔｗｏｒｋｓ

（ｄ）ＳＬ网络的ＮＭＩ值
（ｄ）ＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＳＬｎｅｔｗｏｒｋｓ

图３　ＣＰＭ，ＬＦＭ，ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡａｎｄ
ＣＯＰＲＡＰＣ算法的ＮＭＩ对比结果

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＣＰＭ，ＬＦＭ，
ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡａｎｄＣＯＰＲＡＰＣ

表２中的实验数据集节点的聚类系数较小，
因此设μ＝０１。

上述是一个具有非重叠节点的社区网络。随

着参数ｍｕ的增加，当值 ｍｕ＝０４时社区的结构
变得模糊，图 ４显示该算法在这些网络中表现
良好。

３．２　真实世界网络

本文在几个真实世界复杂网络上对算法进行

测试，实验采用的数据分别是：Ｎｅｗｍａｎ提供的空
手道俱乐部网络（Ｚａｃｈａｒｙ′ｓｃｌｕｂｎｅｔｗｏｒｋ）、海豚网
络（ｄｏｌｐｈｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ）、美国大学足球联盟网
络 （Ａｍｅｒｉｃａｎｃｏｌｌｅｇｅｆｏｏｔｂａｌｌ）、爵士音乐网络
（Ｊａｚｚｍｕｓｉｃ）、政治书籍（ｐｏｌｉｔｉｃａｌｂｏｏｋｓ）和邮件网
络（ｔｈｅＥｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋｏｆｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ）。表
３为实验用到的真实网络参数。实验中，设置参
数μ＝０２。表４和表５分别给出了解情况种算法

（ａ）Ｎｅｔｗｏｒｋａ的ＮＭＩ值
（ａ）ＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙｎｅｔｗｏｒｋａ

（ｂ）Ｎｅｔｗｏｒｋｂ的ＮＭＩ值
（ｂ）ＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙｎｅｔｗｏｒｋｂ

图４　ＣＰＭ，ＬＦＭ，ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡａｎｄ
ＣＯＰＲＡＰＣ算法的ＮＭＩ对比结果

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＮＭＩｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＣＰＭ，ＬＦＭ，
ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡａｎｄＣＯＰＲＡＰＣ

在个真实世界网络中的Ｑｏｖ和ＥＱ值。

表３　真实世界网络参数
Ｔａｂ．３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｒｅａｌｗｏｒｌｄｎｅｔｗｏｒｋｓ

序号 网络 节点数 边数 社区数

１
Ｚａｃｈａｒｙ′ｓ
ｃｌｕｂ

３４ ７８ ２

２ ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９ ２

３ ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ １２

４ Ｊａｚｚ １９８ ２７４２ —

５
ｐｏｌｉｔｉｃａｌ
ｂｏｏｋｓ

１０５ ４４１ ３

６ Ｅｍａｉｌ １１３３ ５４５１ —

在基准网络和真实网络的实验中，算法的社

区发现结果是稳定的，基于此思想的算法相比其

他标签传播重叠社区发现算法有明显的提高，和
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其他重叠算法相比也有较好的挖掘结果，这也说

明了基于ＰａｇｅＲａｎｋ和节点聚类系数的思路是可
行的。

表４　ＣＰＭＬＦＭ，ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡａｎｄ
ＣＯＰＲＡＰＣ算法的Ｑｏｖ值

Ｔａｂ．４　ＴｈｅＱｏｖｖａｌｕｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＣＰＭ，
ＬＦＭ，ＣＯＰＲＡ，ａｎｄＣＯＰＲＡＰＣ

Ｑｏｖ ＣＰＭ ＬＦＭ ＣＯＰＲＡ ＢＭＬＰＡＣＯＰＲＡＰＣ

Ｚａｃｈａｒｙ′ｓ
ｃｌｕｂ

０．１８１４０．５９３９０．４８７３０．７０００ ０．７４０９

ｄｏｌｐｈｉｎｓ０．３５５８０．６８６８０．７０２１０．７７００ ０．６０４５

ｆｏｏｔｂａｌｌ０．６００１０．５０６５０．６２３００．６５７４ ０．６７１６

Ｊａｚｚ ０．６１５２０．６９９６０．７２７５０．７０５８ ０．７２７７

ｐｏｌｉｔｉｃａｌ
ｂｏｏｋｓ

０．６７７９０．８３３６０．７８０２０．７５８３ ０．８６３８

Ｅｍａｉｌ ０．３５４１ ０．０９８ ０．５６０００．６７７９ ０．７９１６

表５　ＣＰＭ，ＬＦＭ，ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡａｎｄ
ＣＯＰＲＡＣ算法的ＥＱ值

Ｔａｂ．５　ＴｈｅＥＱｖａｌｕｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙＣＰＭ，ＬＦＭ，
ＣＯＰＲＡ，ａｎｄＣＯＰＲＡＰＣ

ＥＱ ＣＰＭ ＬＦＭ ＣＯＰＲＡ ＢＭＬＰＡＣＯＰＲＡＰＣ

Ｚａｃｈａｒｙ′ｓ
ｃｌｕｂ

０．１１４７０．３４４７０．３５２３０．３６７８ ０．３９００

ｄｏｌｐｈｉｎｓ０．２８８５０．３８９４０．５０５９０．４２０６ ０．４９７４

ｆｏｏｔｂａｌｌ０．５５９３０．５３６２０．５７８８０．５３８５ ０．５８９７

Ｊａｚｚ ０．００４３０．２８３６０．４１３７０．４２９７ ０．４３１９

ｐｏｌｉｔｉｃａｌ
ｂｏｏｋｓ

０．４３０８０．４５４１０．５１３５０．５０５４ ０．５１８９

Ｅｍａｉｌ ０．２６４１０．２１２００．０６１１０．０４２８ ０．０３６２

３．３　算法效率比较

改变ＬＦＲ基准程序的参数，可以得到不同规
模的人工网络，在这些网络上分别运行社区发现

算法，可以得到算法运行时间的一般规律，从而能

知道各个算法在效率上的差异。本节使用的ＬＦＲ
程序参数 Ｎ＝１０００～１００００，ｋ＝２０，ｋｍａｘ＝５０，
ｃｍｉｎ＝２０，ｃｍａｘ＝１００，ｔ１＝２，ｔ２＝２，ｏｎ＝０，ｏｍ＝２。图
５显示了ＣＯＰＲＡ，ＢＭＬＰＡ和ＣＯＰＲＡＰＣ算法的执
行时间，由于ＣＰＭ，ＬＦＭ算法的运行时间较长，本
文不做比较。ＣＯＰＲＡＰＣ算法具有合理的时间复
杂度。此外，算法的时间效率和时间复杂度方面，

标签传播算法具有明显的优势，本算法的时间在

同类算法中也是可接受的。

图５　算法运行效率对比的实验结果
Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｕｎｔｉｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

４　结论

本文提出了一种改进的重叠社区发现算法，

即基于节点的 ＰａｇｅＲａｎｋ值排序和节点的聚类系
数标签传播算法。节点标签的传播不按随机顺

序，而是按照指定节点的 ＰａｇｅＲａｎｋ值的顺序传
播，设定节点聚类系数阈值对标签进行更新，进而

实现对网络社区结构的划分和网络重叠节点的发

现。在许多人工网络和真实世界网络的实验中，

基于此思想的算法都取得了相比其他同类算法更

好的效果，这也说明了该思路的可行性，同时该算

法具有稳定的社区发现结果。并且该算法的时间

效率和复杂度也在可接受的范围内。
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