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稳定标签传播的社区发现方法

张　 鑫， 刘秉权， 王晓龙

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 为提高标签传播算法的稳定性，解决标签传播算法随机性导致社区发现结果相差较大的问题，对标签初始化、随机队

列设置和标签传播中随机选择过程进行了改进，提出一种稳定的标签传播社区发现方法． 该方法首先通过寻找不重叠三角形

进行标签初始化，然后以节点标签的熵确定节点队列并分段随机排序，最后考虑邻接点的邻接点标签分布情况进行标签选择．
实验结果表明，在 Ｚａｃｈａｒｙ’ｓ Ｋａｒａｔｅ Ｃｌｕｂ、Ｄｏｌｐｈｉｎ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ 和 Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｆｏｏｔｂａｌｌ ３ 个社会网络上，本文方法的稳定

指标和质量指标结果均高于其他方法． 稳定标签传播的社区发现方法保持了标签传播算法优点的同时，提高了社区发现结果

的质量和稳定性．
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　 　 网络聚簇结构是复杂网络的重要特征之一，网
络聚簇结构特征表明社区结构存在于复杂网络中．
社区，即其内部节点之间关系相对紧密、内部节点与

外部节点关系相对稀疏的节点集合． 通过分析复杂

网络的结构特征，挖掘复杂网络中的社区结构，这个

过程就是社区发现． 起初，研究人员利用图论和概

率统计相关理论挖掘网络的本质和特点． 随着互联

网的信息爆炸和人们沟通方式的转变，复杂网络的

数据规模越来越大，快速、有效的社区发现方法成为

多领域研究的热点问题之一［１］ ． 研究复杂网络社区

发现方法对分析复杂网络的拓扑结构和层次结构、
理解社区的形成过程、预测复杂网络的动态变化、发
现复杂网络中蕴含的规律特征具有重要意义，在众

多领域有广泛的应用前景［２－５］ ．
１９７０ 年，Ｋｅｒｎｉｇｈａｎ 和 Ｌｉｎ 基于贪婪算法提出了

Ｋｅｒｎｉｇｈａｎ－Ｌｉｎ 方法［６］，用于将网络划分为两个规模

确定的社区． 该方法需要预先设定社区规模等较多

先验知识，在实际网络中应用有限． ＧＮ 算法［７］ 是社

区发现经典方法之一，由 Ｇｉｒｖａｎ 和 Ｎｅｗｍａｎ 于 ２００１
年提出． 该方法核心思想为社区内的边介数应小于

社区间的边介数． ＧＮ 算法时间复杂度较高，为

Ｏ（ｍ２ｎ），其中，ｍ 表示网络中边的数量，ｎ 表示网络

中的节点数． Ｎｅｗｍａｎ 等提出模块度［８］ 作为衡量社

区发现结果质量优劣的标准． Ｐａｌｌａ 等［４，９－１０］ 首次针



对重叠社区提出了极大团过滤社区发现方法． 该方

法需要事先确定参数，不同的参数值使得社区发现

结果差异较大．
针对上述传统方法参数难以确定、算法复杂度

高的不足，Ｚｈｕ 等［１１］ 提出了标签传播算法 ＬＰＡ（ ｌａ⁃
ｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）． 由于 ＬＰＡ 方法时间复杂

度低且效果好，研究人员对其进行了大量深入研究．
Ｒａｇｈａｖａｎ 等［１２］首次将 ＬＰＡ 方法用于复杂网络中的

社区发现，提出了 ＲＡＫ 方法． 该方法首先将网络中

每个节点赋予一个唯一的标签，然后根据当前节点

的邻接点标签分布情况更新当前节点的标签，重复

上述过程直到每个节点的标签都与其邻接点最多的

标签相同，标签相同的节点划分为同一个社区．
ＲＡＫ 方法节点初始化标签时间复杂度为 Ｏ（ｎ）， 每

次标签传播的时间复杂度为 Ｏ（ｍ） ． 此外，ＲＡＫ 方

法无需社区数量、社区规模等先验知识，仅根据网络

自身结构发现社区，因此 ＲＡＫ 方法对网络结构有很

好的适应性．
为了提高 ＲＡＫ 方法社区发现的性能，许多研究

人员做出很多尝试［１３－２３］ ． Ｂａｒｂｅｒ 等［１３］ 提出了一种

模块化标签传播算法，定义目标函数Ｈ，将社区发现

映射到最优化目标函数 Ｈ， 避免整个网络仅为一个

社区的情况；Ｃｏｒｄａｓｃｏ 等［１４］ 提出了一种基于半同步

标签传播过程的方法，标签传播过程是并行的，从而

提高了 ＲＡＫ 方法社区发现的计算速度；Ｌｅｕｎｇ 等［１５］

提出了一种扩展的 ＲＡＫ 方法用于实时社区监测，通
过设定参数，使得算法具有扩展性，提高了 ＲＡＫ 方

法的计算速度． 为降低 ＲＡＫ 方法的随机性，Ｚｈａｏ
等［１６］提出了基于标签的熵的标签传播方法 ＬＰＡ－Ｅ
（ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｎｔｒｏｐｉｃ ｏｒｄｅｒ），将节点按照标

签的熵从小到大排序进行标签传播；康旭彬等［１７］ 提

出了基于节点相似度的标签传播算法；Ｓｕｎ 等［１８］ 提

出了利用邻接点影响力确定标签传播顺序的方法．
尽管上述方法一定程度上提高了标签传播社区发现

方法的性能和稳定性，但都是仅从一个方面进行改

进，且改进的方面完全消除了随机性，不能体现

ＲＡＫ 方法的仅依据网络自身结构发现社区的特点．
本文提出一种稳定的标签传播社区发现方法，

既保留了 ＲＡＫ 方法无需先验知识等优点，又提高了

标签传播社区发现结果的质量和稳定性． 首先通过

网络中不重叠三角形进行标签初始化，然后根据节

点标签计算得到的熵确定随机队列，最后考虑邻接

点的邻接点标签分布情况确定传播标签．

１　 稳定标签传播的社区发现方法

为提高标签传播社区发现方法的稳定性，本文

在 ＲＡＫ 方法的标签初始化、随机队列设置和标签传

播过程分别进行了改进． 在标签初始化中，发现网

络中所有不重叠三角形，给予三角形三个节点相同

的标签，每个三角形标签各不相同，剩余节点赋予其

他不同标签；在随机队列设置上，先将节点标签计算

得到的熵从小到大对节点排序，再在排序基础上分

三段随机排序；针对标签传播的随机选择，考虑被传

播节点邻接点的邻接点标签与邻接点标签相同的概

率，选择概率大的标签确定传播标签选择．
１．１　 不重叠三角形标签初始化

ＲＡＫ 方法中，每个节点的初始化标签是各不相

同的，本文提出了一种无重叠三角形标签初始化方

法，用来减少初始标签数量． 网络中，有很多联系紧

密具有团体性的节点簇，如极大团，节点簇往往属于

同一社区，且易成为社区的核心部分． ＣＰＭ 算法

中［４］，极大团往往作为社区的核心部分，进行社区

发现． 社区核心部分的确定，社区发现的结果也将

更加稳定．
基于网络和社区的这个特点，在标签初始化前，

首先找出网络中所有极大团，赋予每个极大团内节

点相同的标签． 然而，发现网路中所有极大团是 ＮＰ
完全问题，算法的时间复杂度较高，发现所有极大团

所耗时间远远超过标签传播整个算法的时间． 因

此，本文提出了采用发现网络中没有节点重叠的不

重叠三角形的方法，赋予发现到的三角形节点相同

的标签，进行网络节点标签初始化，如算法 １ 所示．
　 　 算法 １　 不重叠三角形标签初始化方法伪代码

输入：邻接矩阵 ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ，节点个数 Ｖｅｒｔｉ⁃
ｃｅＮｕｍ，节点邻居集合 Ｎｅｉｇｈｂｏｒ．

输出：标签数组 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．
　 ｆｏｒ ｉ ← ｔｏ ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ Ｄｏ
　 　 ｉｓＶｉｓｉｔｅｄ ［ ｉ］ ← Ｆａｌｓｅ；
　 ｃ ＝ ０；
　 ｆｏｒ ｉ ← ０ ｔｏ ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ Ｄｏ
　 　 ｆｏｒ ｊ ← ０ ｔｏ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ［ ｉ］ ． ｓｉｚｅ Ｄｏ
　 　 　 　 ｆｏｒ ｋ ← ０ ｔｏ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ［ ｊ］ ． ｓｉｚｅ Ｄｏ
　 　 　 　 ｉｆ ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ ［ｋ］［ ｉ］ ＝ １ ａｎｄ ｉｓ⁃

Ｖｉｓｉｔｅｄ ［ ｉ ＼ ｊ ＼ｋ］ ＝ Ｆａｌｓｅ ｔｈｅｎ
　 　 　 　 　 　 　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ［ ｉ ＼ ｊ ＼ｋ］ ← ｃ；
　 　 　 　 　 　 　 ｉｓＶｉｓｉｔｅｄ ［ ｉ ＼ ｊ ＼ｋ］ ← Ｔｒｕｅ；
　 　 　 　 　 　 ｃ ＋ ＋；
　 ｆｏｒ ｉ ← ｔｏ ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ Ｄｏ
　 　 ｉｆ ｉｓＶｉｓｉｔｅｄ ［ ｉ］ ← Ｆａｌｓｅ；
　 　 　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ［ ｉ］ ← ｃ；
　 　 　 ｉｓＶｉｓｉｔｅｄ ［ ｉ］ ← Ｔｒｕｅ；
　 ｒｅｔｕｒｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ；
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　 　 如图 １ 所示，节点 ｖ１，ｖ２ 和 ｖ３ 组成一个三角形，
初始化标签均为 ｌ１，其他不能组成三角形的节点分

别赋予不同的标签．

l3 l2 l1

l4 l1l1 l5

v1v5 v4

v6 v3 v2 v7

图 １　 不重叠三角形标签初始化

Ｆｉｇ．１　 Ｌａｂｅｌ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｎｏｎ－ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｔｒｉａｎｇｌｅｓ

　 　 不重叠三角形标签方法的时间复杂度为

Ｏ（ｎ２）， 比 ＲＡＫ 方法的近似线性时间复杂度有所提

升，但减少了初始标签的数量． 其原因是 ＲＡＫ 方法

初始标签数量等于节点数量，而不重叠三角形的 ３
个节点被赋予相同的标签，因此，初始标签数量要少

于节点数量，即少于 ＲＡＫ 方法的初始标签数量．
１．２　 基于节点标签的熵的随机队列

分析随机队列对社区发现结果稳定性的影响，
考虑图 ２ 所示网络， ６ 个节点 ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ６，初
始化标签分别为 ｌ１，ｌ２，ｌ３，ｌ４，ｌ５，ｌ６ ． 从直观角度看，节
点 ｖ１，ｖ２ 和 ｖ３ 构成一个社区，节点 ｖ４，ｖ５ 和 ｖ６ 构成另

一个社区． 若 ｖ１ 最先进行标签更新，选择的标签可

能为 ｌ２ 或 ｌ３ ． 接下来无论 ｖ２ 还是 ｖ３ 先更新标签，ｖ１，
ｖ２，ｖ３ 都能被划分到同一个社区． 若 ｖ５ 或 ｖ６ 先进行标

签更新，或 ｖ４ 标签更新的时候不选择 ｌ３，则 ｖ４，ｖ５，ｖ６
将被划分到另外一个社区． 如果 ｖ３ 最先更新标签，
则可能为 ｌ１，ｌ２ 或 ｌ４ ． 若为 ｌ１ 或 ｌ２，则结果与上述分析

一样；若为 ｌ４，则 ６ 个节点可能划分为一个社区． 因

此，降低随机队列的随机性将提高社区发现结果的

稳定性．

v1

v6v2

v5

l2

l5

l6

l3

l1

l4
v3 v4

图 ２　 ６ 个节点的网络

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ６ ｎｏｄｅｓ

　 　 为降低随机队列的随机性，本文首先采用了文献

［１６］的方法，利用节点标签计算得到的熵的大小对节

点进行先后排序． 节点标签计算得到的熵公式为

Ｈｖ ＝ － ∑
ｌ∈Ｌ（ｖ，Ｎ（ｖ））

ｐ（ ｌ）ｌｏｇ ｐ（ ｌ） ．

式中： Ｌ（ｖ， Ｎ（ｖ）） 为节点 ｖ 和其邻居节点的标签集

合；ｐ（ ｌ） 为标签 ｌ 在 Ｌ（ｖ， Ｎ（ｖ）） 中的概率，即在节

点 ｖ和Ｎ（ｖ） 中，标签为 ｌ的节点数与节点 ｖ及其邻接

点 Ｎ（ｖ） 节点数的比． 具体算法如算法 ２ 所示．
算法 ２　 基于节点标签的熵的随机队列方法伪

代码

输入：邻接矩阵 ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ，节点个数 Ｖｅｒｔｉ⁃
ｃｅＮｕｍ，标签数组 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．

输出：基于节点标签的熵的随机队列 Ｓｓｏｒｔ．
　 ｆｏｒ ｉ ← ０ ｔｏ ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ Ｄｏ
　 　 ＦｉｎｄＮｅｉｇｈｂｏｒ （ ｉ， ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ，ＮｅｉｇｈＢｏｒ）
　 　 ｆｏｒ ｊ ← ０ ｔｏ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ．ｓｉｚｅ Ｄｏ
　 　 　 ｌａｂｅｌＮｕｍ［Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ［Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ［ｊ］］］ ＋＋；
　 　 ｆｏｒ ｋ ← ０ ｔｏ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ．ｓｉｚｅ Ｄｏ
　 　 　 ｐｌ←ｌａｂｅｌＮｕｍ ［ｋ］ ／ （Ｎｅｉｇｈｂｏｒ． ｓｉｚｅ （ ） ＋

１．０）；
　 　 　 Ｓｓｏｒｔ ［ ｉ］ ． Ｓ ＋＝ －ｐｌ∗ｌｏｇ（ｐｌ）；
　 ｑｓｏｒｔ（Ｓｓｏｒｔ）
　 ＲａｎｄｏｍＳｏｒｔ（Ｓｓｏｒｔ，ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ ／ ３）；
　 ＲａｎｄｏｍＳｏｒｔ （ Ｓｓｏｒｔ ＋ ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ ／ ３， Ｖｅｒｔｉｃｅ⁃

Ｎｕｍ ／ ３∗２）；
　 ＲａｎｄｏｍＳｏｒｔ（ Ｓｓｏｒｔ＋（ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ ／ ３）∗２，Ｖｅｒ⁃

ｔｉｃｅＮｕｍ）；
　 ｒｅｔｕｒｎ Ｓｓｏｒｔ；

　 　 这种排序方法消除了传播节点队列的随机性，
使结果变得确定，标签传播方法的适应性大幅度降

低． 为了保证标签传播算法的适应性，本文提出将

这种方法排序好的队列平均分成三个部分，每个部

分内节点进行随机排列． 这样既降低了算法的随机

性，又未彻底消除算法随机性，保持了标签传播算法

仅依靠网络本身连接结构进行社区发现的初衷．
１．３　 基于邻接点的邻接点标签分布的标签选择

标签传播过程中，当遇到最多数量的相同标签

不唯一时，ＲＡＫ 方法采用随机的方式进行选择，这
使得最终社区发现结果随机性较大． 为降低标签传

播过程中的随机性，本文提出根据被传播节点邻接

点的邻接点集标签分布情况，进行标签选择的方法，
如算法 ３ 所示．

ｖ 为当前被传播节点，Ｋ 为 Ｎ（ｖ） 中相同标签数

量最多的节点集合， ｋｌ ⊆ Ｋ ， ｋｌ 为标签是 ｌ 的节点集

合． 考虑 Ｎ（ｋｌ） 中标签与标签 ｌ 相同的节点所占比

例，选择比例最大的那个标签， 作为节点 ｖ 新的标

签． 如果比例相同，则随机选择一个．
算法 ３　 基于邻接点的邻接点标签分布的标签

传播方法伪代码

输入：邻接矩阵 ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ，节点个数 Ｖｅｒｔｉ⁃
ｃｅＮｕｍ．

输出：传播后的标签数组 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．
　 ｆｏｒ ｉ ← ０ ｔｏ ＶｅｒｔｉｃｅＮｕｍ Ｄｏ
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　 　 ＶｅｃｔｏｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙ（Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ［ ｉ］， ｌａｂｅｌ）；
　 　 ｉｆ ｌａｂｅｌ．ｓｉｚｅ（） ＝ １ ｔｈｅｎ
　 　 　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ［ ｉ］ ← ｌａｂｅｌ［０］；
　 　 ｅｌｓｅ ｔｈｅｎ
　 　 　 ｆｏｒ ｊ ← ０ ｔｏ ｌａｂｅｌ．ｓｉｚｅ Ｄｏ
　 　 　 　 ＬａｂｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙ（ｌａｂｅｌ ［ ｊ］， ｆｒｅｑｍａｘ）；
　 　 　 ｉｆ ｆｒｅｑｍａｘ．ｓｉｚｅ ＝ １ ｔｈｅｎ
　 　 　 　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ［ ｉ］ ← ｆｒｅｑｍａｘ［０］．ｌａｂｅｌ；
　 　 　 ｅｌｓｅ ｔｈｅｎ
　 　 　 　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ［ｉ］ ← ｆｒｅｑｍａｘ［ｒａｎｄｏｍ］．ｌａｂｅｌ；
　 ｒｅｔｕｒｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ；

　 　 考虑邻接点的邻接点标签分布情况，相当于给

邻接点标签加上了一个权重． 如果权重值高，则说

明该邻接点的标签背后有更多的支撑，邻接点的标

签具有更强的影响力，应该选择该权重值高的邻接

点标签． 这使得原来的标签随机性选择变成确定性

选择，从而提高了社区发现结果的稳定性． 同时，在
权重值相同的情况下，保留了标签选择的随机性，保
持了 ＲＡＫ 方法的适应性．

２　 实验及分析

２．１　 实验数据

选择了 Ｚａｃｈａｒｙ’ ｓ Ｋａｒａｔｅ Ｃｌｕｂ［２ ４ ］、Ｄｏｌｐｈｉｎ Ｓｏ⁃
ｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ［２５］和 Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｆｏｏｔｂａｌｌ ［７］（简称

Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 和 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络）这 ３ 个被广泛使用

的社会网络进行测试，网络具体数据如表 １ 所示．
表 １　 实验网络的基本数据

Ｔａｂ．１　 Ｂａｓｉｃ ｄａｔａ ｏｆ ｔｅｓｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 节点数 边数

Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９

Ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１６

　 　 实验环境为 ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５ ＣＰＵ Ｍ ４３０
＠ ２．２７ＧＨｚ，２．２７ＧＨｚ，４ＧＢ，Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 操作系统．
２．２　 实验评测方法

采用文献［１２］提出的 ｆｓａｍｅ 函数和 Ｊ ｊ ａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函

数作为衡量不同社区相似度标准，将本文方法与

ＲＡＫ 方法和 ＬＰＡ－Ｅ 方法进行比较． ｆｓａｍｅ 函数用于比

较两个社区发现结果的相似度，计算公式为

ｆｓａｍｅ ＝
１
２
（∑

ｉ
ｍａｘ ｊ｛Ｍｉｊ｝ ＋ ∑

ｊ
ｍａｘｉ｛Ｍｉｊ｝）

１００
ｎ

．

式中 Ｍｉｊ 表示在一个社区发现结果中社区 ｉ 和在另一

个社区发现结果中社区 ｊ 相同节点的个数． ｆｓａｍｅ 函数

对在一个社区发现结果中几个小的社区在另一个社

区发现结果中合并成一个大的社区这种情况不是很

敏感． 因此，还用到了 Ｊｊ ａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数，计算公式为

Ｊｊａｃｃａｒｄ′ｓ ｉｎｄｅｘ ＝
ａ

ａ ＋ ｂ ＋ ｃ
．

式中： ａ 是在两次发现结果中都在同一个社区的节

点对数量，ｂ 是第一次在同一个社区而第二次在不

同社区的节点对数量，ｃ 是第一次在不同社区而第

二次在同一社区的节点对数量． Ｊ ｊ ａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数值

越大，表明两种社区发现结果越相近．
为评测社区发现结果的质量，采用了 Ｎｅｗｍａｎ

等提出的模块度［８］作为评价标准． Ｎｅｗｍａｎ 等认为，
复杂网络社区最优发现结果并不代表社区间的边数

在绝对数量最少，而是比期望边数少． 模块度定义

为社区内的边数减去随机生成图中的期望边数，形
式化定义如下： 网络划分为 ｋ 个社区，ｋ∗ｋ 的矩阵

Ｅ ＝（ｅｉ ｊ），ｅｉ ｊ 表示网络中社区 ｉ 与社区 ｊ 之间的边数

占所有边数的比例； 矩阵的迹 Ｔｒ（Ｅ） ＝∑ ｉ
ｅｉ ｊ，表示

网络中社区内部的边数占所有边数的比例；矩阵中

第 ｉ 行的和 ａｉ ＝∑ ｊ
ｅｉ ｊ，表示与社区 ｉ 中的点相连边

数占所有边数的比例；如果不考虑社区，假定节点间

随机连接，那么 ｅｉ ｊ ＝ ａｉａ ｊ ． 模块度可以定义为

Ｑ ＝ ∑
ｉ
（ｅｉ ｊ － ａ２

ｉ ） ＝ Ｔｒ（Ｅ） － ‖Ｅ２‖，

式中 ‖Ｘ‖ 为所有 ｘ 元素之和．
２．３　 实验结果与分析

在 Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 和 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络上对本文方

法、ＲＡＫ 方法和 ＬＰＡ－Ｅ 方法进行测试，选择 ５ 个社

区发现结果进行两两比较． 实验结果如表 ２ ～ ４ 所

示，表中右上半部分为 ｆｓａｍｅ 函数值，左下半部分为

Ｊｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数值．
表 ２　 ＲＡＫ 方法、ＬＰＡ－Ｅ 方法和本文方法在 Ｋａｒａｔｅ 网络上社区发现结果比较

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ Ｋａｒａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｍｏｎｇ ＲＡＫ， ＬＰＡ－Ｅ ａｎｄ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

结果编号
ＲＡＫ 方法

１ ２ ３ ４ ５

ＬＰＡ－Ｅ 方法

１ ２ ３ ４ ５

本文方法

１ ２ ３ ４ ５

１ ８３．８２３ ８６．７６４ ９７．０５８ ９２．６４７ ９４．２３４ ９５．３０８ ９６．１３２ １００．００ ９２．２９８ ９５．３０８ ９３．４４３ １００．００

２ ０．５５４ ９１．１７６ ８６．７６４ ９１．１７６ ０．８９３ ９１．０４１ ９３．４４３ ９４．２３４ ０．８８１ ９１．０４１ ９４．３４６ ９２．２９８

３ ０．６２７ ０．７０８ ８９．７０５ ９４．１１７ ０．９０２ ０．８８１ ９５．３０８ ９５．３０８ ０．９０２ ０．９１２ ９６．１３２ ９５．３０８

４ ０．８８１ ０．６０９ ０．６９５ ８９．７０５ ０．９２３ ０．９１２ ０．９３２ ９６．１３２ ０．９２３ ０．８９３ ０．９２３ ９３．４４３

５ ０．８１８ ０．７１０ ０．７９０ ０．７２７ １．０００ ０．８９３ ０．９０２ ０．９２３ １．０００ ０．８８１ ０．９０２ ０．９２３
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表 ３　 ＲＡＫ 方法、ＬＰＡ－Ｅ 方法和本文方法在 Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 网络上社区发现结果比较

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｍｏｎｇ ＲＡＫ， ＬＰＡ－Ｅ ａｎｄ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

结果编号
ＲＡＫ 方法

１ ２ ３ ４ ５

ＬＰＡ－Ｅ 方法

１ ２ ３ ４ ５

本文方法

１ ２ ３ ４ ５
１ ８９．４０５ ９３．５３６ ８６．５４３ ９１．０３４ ９２．５４０ ９１．０３４ ８９．４０５ ９３．５３６ ９３．５３６ ９０．４０５ ８８．５０６ ９４．６１９
２ ０．６５０ ８６．５４３ ９０．４０５ ８４．３０５ ０．７０４ ８６．５４３ ８５．９８３ ８８．５０６ ０．７２０ ８９．４０５ ８６．５４３ ８５．９８３
３ ０．７２０ ０．７９０ ８８．５０６ ８５．９８３ ０．７４０ ０．７８３ ８９．４０５ ９１．０３４ ０．７３４ ０．７７８ ９０．４０５ ９２．５４０
４ ０．６９０ ０．６６８ ０．８０３ ８３．５０４ ０．８３２ ０．７９０ ０．７３４ ９０．４０５ ０．７７８ ０．８１３ ０．７２０ ９１．０３４
５ ０．７５３ ０．６７９ ０．７７８ ０．７６５ ０．７７８ ０．８０３ ０．８１３ ０．７５３ ０．８８４ ０．８３２ ０．７２０ ０．７４０

表 ４　 ＲＡＫ 方法、ＬＰＡ－Ｅ 方法和本文方法在 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络上社区发现结果比较

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ Ｆｏｏｔｂａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｍｏｎｇ ＲＡＫ， ＬＰＡ－Ｅ ａｎｄ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

结果编号
ＲＡＫ 方法

１ ２ ３ ４ ５

ＬＰＡ－Ｅ 方法

１ ２ ３ ４ ５

本文方法

１ ２ ３ ４ ５
１ ９１．３０４ ９２．１７３ ９０．０００ ９２．６４７ ９１．４２４ ９４．４４２ ９３．１４２ ９５．３３６ ９２．２４３ ９５．６３５ ９２．６５４ ９５．４２３
２ ０．７２９ ８９．５６５ ８４．７８２ ９１．１７６ ０．８３１ ８６．４２５ ９１．４２４ ８９．４５３ ０．８５４ ９０．３１２ ９４．３２４ ９０．３５９
３ ０．６９７ ０．６２２ ８３．９１９ ９４．１１７ ０．８０３ ０．７５４ ８８．４２３ ８６．４２５ ０．８４０ ０．８３１ ８７．４２３ ８９．５５３
４ ０．６５７ ０．５９０ ０．５２１ ８９．７０５ ０．８４０ ０．７７２ ０．７９３ ９０．４４３ ０．８２９ ０．８０３ ０．８２９ ９４．６４９
５ ０．７５８ ０．６７８ ０．５８７ ０．８４７ ０．８３１ ０．８０３ ０．８１３ ０．８２９ ０．７９３ ０．７８９ ０．８４０ ０．８５４

　 　 从表 ２～４ 实验结果看，ＬＰＡ－Ｅ 方法和本文方法

的 ｆｓａｍｅ 函数值和 Ｊｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数值均高于 ＲＡＫ 方

法，表明两种方法都提升了社区发现稳定性． 在规

模较小的 Ｋａｒａｔｅ 网络中，随着算法随机性的下降，
经常会出现社区发现结果完全一致的情况，如表 ２
中 ＬＰＡ－Ｅ 方法和本文方法左下角数值为 １．０００．

为从整体上比较三种方法的稳定性，对 Ｋａｒａｔｅ、
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 和 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络分别用 ＲＡＫ 方法、ＬＰＡ－Ｅ
方法和本文方法进行 １００ 次社区发现，计算两两结

果 Ｊｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数值的平均值，如表 ５ 所示．
表 ５　 １００ 次社区发现结果相互之间的 ｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数

平均值

Ｔａｂ．５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ ｗｉｔｈ １００ ｔｒａｉｌｓ

网 络 ＲＡＫ 方法 ＬＰＡ－Ｅ 方法 本文方法

Ｋａｒａｔｅ ０．６０９ ０．９０３ ０．８９３
Ｄｏｐｈｉｎｓ ０．６３４ ０．７８４ ０．７９８
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０．６５０ ０．８１８ ０．８３１

　 　 在 Ｄｏｐｈｉｎｓ 和 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络中， 本文方法的

Ｊｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数值平均值最高；在 Ｋａｒａｔｅ 网络中，
ＬＰＡ－Ｅ 方法的 Ｊｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函数值平均值最高． 为了

分析造成这种结果的原因， 统计了初始化时不重叠

三角形个数 Ｆ１ 和标签传播时遇到邻接点最多数量

标签不唯一的次数 Ｆ２，用来分析本文 １．１ 节中改进

方法和 １．３ 节中改进方法在不同网络中的影响力，
如表 ６ 所示．
表 ６　 １００ 次社区发现中不重叠三角形个数和标签传播时邻

接点最多数量标签不唯一次数的平均值

Ｔａｂ．６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｔｒｉａｎｇｌｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｌａｂｅｌ ｎｏｔ ｕｎｉｑｕｅ ｗｉｔｈ １００ ｔｒｉａｌｓ

网 络 Ｆ１ Ｆ２

Ｋａｒａｔｅ ４ ６
Ｄｏｐｈｉｎｓ １１ ２１
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ３１ １１

　 　 从表 ６ 数据可知，Ｋａｒａｔｅ 网络中的不重叠三角形

个数和标签传播时遇到邻接点最多数量标签不唯一

的次数都要少于 Ｄｏｐｈｉｎｓ 和 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络中的个数和

次数，这表明本文 １．１ 节中改进方法和 １．３ 节中改进

方法在 Ｋａｒａｔｅ 网络中的影响力低于在 Ｄｏｐｈｉｎｓ 和

Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络中的影响力． 表 ５ Ｋａｒａｔｅ 结果中，本文方

法结果低于 ＬＰＡ－Ｅ 方法结果，是由于本文 １．１ 节中

改进方法和 １．３ 节中改进方法所提高的稳定性不足

以抵消 １．２ 节中改进方法里保留的随机性，这主要是

由网络规模决定的，网络规模越大，网络中的不重叠

三角形数量越多，发生标签传播时邻接点最多数量标

签不唯一的情况越多． 虽然本文方法的 Ｊｊａｃｃａｒｄ’ｓ ｉｎｄｅｘ 函

数平均值略低于 ＬＰＡ－Ｅ 方法，但远高于 ＲＡＫ 方法，
说明本文方法较好地提高了社区发现结果稳定性，同
时也验证了本文方法没有完全消除 ＲＡＫ 方法的随机

性，保留了 ＲＡＫ 方法对网络本身结构适应性的优点．
对 Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎｓ 和 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络分别用 ＲＡＫ

方法、ＬＰＡ－Ｅ 方法和本文方法进行 １００ 次社区发

现，并计算社区发现结果的 Ｑ 函数平均值，结果如

表 ７ 所示．
表 ７　 １００ 次社区发现结果的 Ｑ 函数平均值

Ｔａｂ．７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｑ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｗｉｔｈ
１００ ｔｒａｉｌｓ

网 络 ＲＡＫ 方法 ＬＰＡ－Ｅ 方法 本文方法

Ｋａｒａｔｅ ０．３６７ ０．３７５ ０．３８４
Ｄｏｐｈｉｎｓ ０．４２５ ０．４４５ ０．４４９
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０．４６０ ０．４７８ ０．４８２

　 　 Ｑ 函数表示的是社区内边数与随机生成图中期

望边数的差，反映了社区内部紧密程度，Ｑ 函数值越

大，表明发现的社区结构越紧密，越符合社区的定

义，社区发现结果质量越好． 实验结果表明，本文方

法的 Ｑ 函数平均值高于 ＲＡＫ 方法和 ＬＰＡ－Ｅ 方法，
提升了社区发现质量．
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实验表明，本文算法较好地提升了标签传播算

法的稳定性和社区发现结果质量．

３　 结　 论

１）改进了 ＲＡＫ 方法标签初始化过程，通过挖掘

网络中的不重叠三角形，赋予三角形节点相同的标

签，减少了初始化标签数量；
２）降低且未完全消除方法的随机性，采用节点

标签计算得到的熵和邻接点的邻接点标签分布情况

进行标签传播选择，提高了社区发现结果的稳定性，
同时保持了标签传播方法的无需先验知识，仅依靠

网络结构本身的特点．
３）本文改进的算法较好地提高了标签传播社

区发现结果的质量和稳定性．
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