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摘　要: 针对基于多标签传播重叠社团挖掘算法 COPRA因随机更新策略带来的不稳定性以及需要预先输入参数

的局限性等问题, 提出一种基于 LeaderRank 和节点相似性的多标签传播重叠社团挖掘算法. 该算法首先利用

LeaderRank 算法对网络中的节点进行重要性排序从而确定节点的更新顺序, 减少标签不必要的更新. 在标签传播

过程中, 根据节点相似性重新设计标签的更新策略, 提高算法的稳定性. 将算法应用于人工网络和真实网络中进行

实验, 实验结果表明该算法在挖掘重叠社团上具有较高的准确性和稳定性.
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Abstract: The defects of overlapping community detection algorithm COPRA based on multi-label propagation include
instability and pre-parameter limits, this study proposed a multi-label propagation algorithm for overlapping community
detection based on LeaderRank and the node similarity. The algorithm uses the LeaderRank algorithm to sort the nodes in
the network to determine the order of nodes updating. Then, re-design the label update strategy according to the similarity
of nodes to improve the stability of the algorithm. The algorithm is applied to the artificial network and the real networks.
The experimental results show that the proposed algorithm has high accuracy and stability for detecting overlapping
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近年来, 随着科技的快速发展, 对复杂网络的研究

不断深入, 社团结构作为复杂网络中的重要属性也逐

渐得到人们的重视. 所谓社团结构就是: 同一社团内节

点之间连接紧密, 而不同社团内节点之间连接稀疏[1,2].

社团挖掘是为了探索和发现复杂网络的社团结构, 有

助于分析网络的结构和功能, 从而发现网络中隐含的

内在规律, 因此社团挖掘具有重要的理论意义和广泛

的应用前景.

随着研究的不断深入, 许多社团挖掘算法被广大

研究者相继提出, 如基于节点分裂的 GN 算法[3], 基于
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模块度优化的 FN 算法[4]和 BGLL 算法[5], 基于标签传

播的 LPA算法[6]等. 其中, LPA算法因为其简单、高效

等优势, 得到了人们的普遍关注. 但是该算法仅仅只能

用于非重叠网络中, 并且该算法存在稳定性差和随机

性高的缺陷. 然而在真实网络中社团通常是相互重叠

的, 如图 1 所示, 网络中的阴影节点同属于两个社团,
那么这两个社团就是重叠的, 阴影节点即为重叠节点.
为了能够挖掘重叠社团结构, Steve 在 LPA 算法的基

础上进行延伸, 提出了多标签传播 COPRA 算法[7], 该
算法允许每个节点携带 v 个标签, 其继承了 LPA 算法

的优势, 但用于未知网络时无法预估网络中节点所属

的社团个数, 假设节点所属社团个数分布不均时, 就很

难找到一个合适的参数 v, 使得算法难以准确的得到社

团结构, 且 COPRA 算法同时也继承了 LPA 算法的随

机性缺陷, 使得划分的结果非常不稳定. Xie 等人基于

标签传播的思想提出 SLPA算法[8], 算法通过记录每一

个节点在刷新迭代过程中的历史标签序列, 利用概率

阈值删除出现频率小的标签最终得到社团结构, 但该

算法仍需要一个合适的概率阈值参数, 并且采用的随

机策略将导致结果存在随机性.
 

 
图 1    重叠社团的网络结构

 

为了改善现有的基于多标签传播算法的因采用随

机策略导致结果不稳定, 以及需要输入额外的参数问

题, 本文提出一种基于 LeaderRank和节点相似性的多

标签传播算法, 该算法引入 LeaderRank 算法[9]来衡量

网络中节点重要性, 根据重要性大小确定节点的更新

序列, 并重新设计了标签的更新策略, 使得到的划分结

果更加稳定, 且该算法无需输入额外的参数. 实验表明

本文算法较现有的多标签传播算法相比能够较准确的

得到重叠社团结构.

1   基于 LeaderRank 和节点相似性的多标签

传播重叠社团挖掘算法

本文利用 LeaderRank 算法对网络中的节点的更

新顺序进行排序, 并结合节点的相似性重新设计了标

签的更新策略提出了基于 LeaderRank 和节点相似性

的多标签传播重叠社团挖掘算法.
1.1   LeaderRank 排序算法

由于先更新的节点影响传播的较远, 很多重要性

较小的节点在传播时会反过来影响一些重要性较大的

节点, 这样就造成了标签的逆向传播. 虽然算法在后续

的迭代过程中可以修正结果, 但耗费了大量的时间和更新

操作. 因此, 本文利用 LeaderRank排序算法对节点的更

新顺序进行排序减少算法不必要的更新和标签逆流现象.
算法通过在原网络中加入一个背景节点 (ground

node), 将其与网络中的所有节点相连, 得到一个有 N+
1个节点的强连接网络.

首先, 给除背景节点以外的所有节点分配 1 单位

的 LR值, 然后将这 1单位的 LR值分配给其邻居节点, 不
断重复这一过程, 直到达到稳定状态, 即公式所示:

si (t+1) =
∑

j∈N(x)

s j (t)
k j

(1)

N (x) k j

s j (t)

其中,  表示节点 x 的邻居节点集合,  表示节点

j的度,  表示第 t 次迭代节点 j 的 LR值.
达到稳定状态[9]后, 此时再将背景节点的 LR值分

配给其他所有节点, 因此, 最终的 LR值定义为:

S i = si (tc)+
sg (tc)

N
(2)

tc sg (tc)其中,  表示收敛次数,  表示稳定状态下节点 g 的

LR值.
在计算出所有节点 LR值之后, 将 LR值进行降序

排序, LR 值越大说明节点的重要性越大, 从而得到了

节点的更新顺序.
1.2   标签更新策略

在 COPRA 算法中, 更新节点的标签时算法简单

地认为每个节点与其邻居节点之间的关系是相等的,
显然这与现实生活中的情况不符合. 比如 a 有 b, c, d,
e 四个邻居节点, 但如果邻居节点 b 与节点 a 的关系更

加亲密, 那么节点 a 更加容易接收来自节点 b 的标签.
因此, 本文重新设计了标签的更新策略进行标签更新.
首先给出如下定义:

定义 1. 节点间的相似性:

sim (x,y) =
|Γ (x)∩Γ (y)|
|Γ (x)∪Γ (y)| (3)
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Γ (x)其中 表示节点 x 的邻居节点.
定义 2. 领导标签: 节点的标签集合中具有最大从

属系数的标签.

Dlx = argmax(b (c, x)) (4)

结合定义 1 与定义 2 给出了新的标签更新策略,
如下式所示:

b (c, x) =
∑

y∈N(x)

θ (c,y)b (c,y) sim (x,y) (5)

θ (c,y) =
1, Dly = c

0, 其他
其中,  .

Lx p =
sum (b)

n
Lx

b < p b ≥ p

根据以上定义, 标签的更新策略描述如下: 首先给

每个节点分配一个唯一的标签, 并且标签的从属系数

为 1. 然后为了对标签进行更新, 利用公式 (3) 计算出

节点与其所有邻居节点的相似性, 当更新节点 x 时, 节
点 x 只接收来自其邻居节点中从属系数最大的领导标

签, 随后将节点 x 从邻居节点接收到的最大从属系数

乘以对应邻居节点的相似性, 得到节点 x 更新后的标

签集合 , 设定阈值  , 其中 b表示节点 x的标签

集合 中所有标签的从属系数, n 表示节点 x 的标签数

量, 当 时, 删除标签, 当 时, 则保留标签, 最后

对节点 x 的标签从属系数进行标准化.
1.3   终止条件

it

it = it−1

it = it−1

初始时, 标签数量等于节点数量, 随着标签更新过

程而减少, 最后达到最小值, 即为最终的社团数量. 定
义 为第 t 次迭代的标签数量 (社团数量 ) ,  如果当

时, 算法停止, 可能导致输出结果不准确, 虽然

此时标签数量不变, 但是每个社团内的节点数量可能

在几次迭代后发生变化. 因此, 终止条件不仅要满足

, 还要注意每个社团内节点数量的变化情况. 第
t 次迭代时, 社团 c 的节点数量可以表示如下:

ct =

(c, i) : c ∈ V ∧ i =
∑

x∈V,bt(c,x)>0

1

 (6)

it = it−1

拥有标签 c 的节点数量会在迭代过程中发生变化,
本文观测拥有标签 c 的最小节点数的变化, 当 时,

mt={(c, i) : ∃p∃q ((c, p) ∈ ct−1∧ (c,q) ∈ ct ∧ i=min(p,q))}
(7)

mt = ct mt = mt−1否则 , 只要满足 , 算法停止.
1.4   算法描述

本文算法的主要过程可以分为 3个阶段: 初始化、

确定节点更新顺序和标签传播. 首先初始化每个节点,

给每个节点分配一个独特的标签, 并且该标签的从属

系数为 1. 然后为了减少算法的迭代次数并避免标签的

逆流现象, 利用 LeaderRank算法对每个节点进行排序,
确定标签的更新顺序. 再根据本文提出的标签更新策

略进行标签更新, 直到达到标签传播的终止条件结束

迭代过程. 最后将具有相同标签的节点归为一个社团,
如果节点有多个标签那么该节点为重叠节点.

算法具体描述如下:

G(V,E)输入: 网络 , 邻接矩阵 A.
输出: 重叠社团划分结果.

1) 计算网络中所有节点的 LR值, 并按降序排序.
2) 计算网络中所有节点之间的相似性, 得到相似性矩阵.

(cx,1)3) 初始化, 给每个节点的标签初始化为 .
4) 节点 x 接收每个邻居节点的领导标签以及对应的从属系数.
5) 利用公式 (5)更新节点 x 的标签从属系数.

p= sum(b)
n6) 设定阈值 , 删除小于阈值的标签, 最后对剩余标签的从属

系数进行标准化.
7) 重复 4)–6)步骤, 直到达到迭代条件, 算法停止.
8) 输出社团, 具有多个标签的节点则为重叠节点.

1.5   复杂度分析

设网络中包括 n 个节点, k 为节点的平均度, m 为

边的数量, L 为节点平均包含的标签个数.

O(ml)

O(n) O(m)

O(Lmlog (Lm/n))

O(T Lmlog (Lm/n))

O(ml+m+n+T Lmlog (Lm/n))

O ((m+1) l+n)

利用 LeaderRank 算法对网络中的节点进行排序

需要 , 其中 l为 LeaderRank算法收敛时的迭代次

数. 初始化标签需要 , 计算相似性矩阵需要 ,
更新标签时每次迭代需要 , 假设共需要

迭代 T次, 所以整个标签更新过程需要 ,
故算法的总复杂度为 , 由
于 L 通常非常小, 且 T 远小于 m, 所以最终的算法复杂

度为 .

2   实验分析

为了测试本文提出的算法的性能, 将算法应用于

真实网络和人工网络数据集进行验证分析 ,  并与

COPRA 算法[7]、SLPA 算法[8]、BMLPA 算法[10]进行

对比分析, 以验证算法的有效性.
2.1   评价指标

为了评价算法性能, 本文利用标准互信息和扩展

模块度 EQ来衡量重叠社团结构的划分结果.
1) 扩展模块度 (EQ)
模块度 Q[11]是评价社团质量的主要评价指标, 然

而它只能用于评价非重叠社团质量, 并不能够准确评

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 6 期

148 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


价重叠社团质量. 因此, 本文引入扩展模块度 EQ[12]作

为重叠社团质量的评价指标. EQ 的取值范围是 0 到 1
之间, 值越大说明重叠结构越好.

EQ =
1

2m

∑
i j

1
OiO j

(
Ai j−

did j

2m

)
δ
(
Ci,C j

)
(8)

Oi

di δ
(
Ci,C j

)其中, m 表示网络中边的个数,  表示节点 i 属于社团

的数量,  表示节点 i 的度,  表示如果节点 i 和

节点 j 在同一个社团则值为 1, 否则为 0.
2) 标准互信息 (NMI)
由于人工网络的社团结构是已知的, 因此采用标

准互信息 NMI(Normalized Mutual Information)[13]作
为社团挖掘的评价指标. NMI 的取值范围是 0 到 1 之

间, 算法划分的社团结构越准确, NMI值越大; 否则 NMI
值越小.

H (x |y ) = 1− 1
2
[
H(x |y )norm+H(y |x )norm

]
(9)

其中, x 和 y 分别表示真实的社团结构和实验产生的社

团结构.
2.2   真实网络实验

为了验证本文算法在真实网络数据集上的有效性,
将其应用于 3种真实网络数据集上, 表 1列出了用于测

试的 3种真实网络数据集.
 

表 1     真实网络数据集
 

网络 节点 边 描述

Karate 34 78 空手道网络[14]

Dolphins 62 159 海豚网络[15]

Football 115 613 美国大学生足球网络[3]

 
 

由于 COPRA算法和 SLPA算法具有随机性, 每个

数据集均采取运行 20 次的方式获取 COPRA 算法和

SLPA 算法的平均实验结果. 而本文算法以及 BMLPA
算法由于算法的稳定性只需本别对数据集进行一次实

验. 实验中 COPRA算法的参数 v 设为 2, SLPA算法的概

率阈值设为 0.2, BMLPA的标签过滤阈值设为 0.75.
从表 2 中可以得出, 本文算法在选取的 3 个真实

网络数据集上得出的社团结构重叠模块度较其他算法

相比均有所提高, 因此本文算法可以有效提高重叠社

团挖掘的重叠模块度, 得到的社团结构质量更高.
2.3   人工网络实验

为了生成 LFR人工网络, 使用 LFR基准程序[16]生

成了如表 3所示的 4种类型的人工网络. 其中 N 是网络的

节点数, k 是节点的平均度数, maxk 是节点的最大度数,
maxc 是一个社团的最大节点数, minc 是一个社团的最

小节点数, on 是重叠节点的个数, om 是重叠节点属于

的社团个数, mu 是节点与社团外部连接的边数与该节

点度数的比值, 取值范围是 0到 1之间, 值越大说明网络的

社团结构越不明显, 所以 mu 取值从 0.1到 0.6.
 

表 2     真实网络数据集上的 EQ值比较
 

本文算法 COPRA SLPA BMLPA
Karate 0.4156 0.312 0.3728 0.3478
Dolphins 0.4926 0.3849 0.4358 0.4355
Football 0.6016 0.5876 0.5636 0.5809

 

表 3     人工网络的参数设置
 

R1 R2 R3 R4
N 1000 1000 1000 1000
k 10 10 10 10

maxk 30 30 30 30
minc 10 10 10 10
maxc 50 50 50 50

on 100 200 100 100
om 2 2 2~6 2~6
mu 0.1~0.6 0.1~0.6 0.1 0.3

 
 

实验中, 针对 R1和 R2网络, COPRA算法的参数 v
取值 2, 针对 R3 和 R4 网络, COPRA 算法的参数 v
取值 2～6. 在 4种网络中 SLPA算法的概率阈值 r 均取值

0.2, BMLPA算法的标签过滤阈值设为 0.75.
图 2 为本文算法与 COPRA 算法、SLPA 算法以

及 BMLPA 算法在 4 种类型人工网络上的 NMI 值对

比图. 可以看出, 本文算法仅在 R2 网络的 mu=0. 4 时

未取得最优值, 这是因为本文算法运用在该网络中产

生了过多的重叠节点, 因此影响了社团的质量, 其他网

络所得的 NMI 值都大于对比算法. 因此, 在人工网络

中, 本文算法能够挖掘出高质量的重叠社团结构.

3   结论与展望

本文针对现有的多标签传播算法在挖掘重叠社团

时, 稳定性较差以及需要输入额外参数的问题, 提出了

一种稳定的且无需任何参数的多标签传播算法. 该算

法利用 LeaderRank 算法衡量节点重要性确定更新顺

序, 在进行标签更新时, 节点只接收来自邻居节点的领

导标签, 并且考虑了节点与邻居节点之间相似性不同

的特点, 使得更新过程更加稳定. 通过在真实网络和人

工网络上进行实验, 结果表明本文算法较现有的基于

多标签传播的重叠社团挖掘算法得到的社团质量更高.
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图 2    算法在 4种网络的 NMI比较
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