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摘 要： 针对传统基于标签传播的复杂网络重叠社区识别算法难以准确识别重叠节点的缺陷，本文通过分析边

与其邻居边的关系，提出用来评估边归属社区的归属密度函数及归属倾向性函数，并在此基础上设计一种基于边标签

传播的重叠社区识别方法（ＯＬＬＰ）．该方法首先以每条边连接２个节点中度高的节点标签作为该边的标签；然后通过分
析边的归属密度与归属倾向性迭代更新边标签，最终标签相同的边属于同一社区．在基准网络与真实网络数据集上进
行测试，并与多个具有代表性的算法进行比较，实验结果表明了ＯＬＬＰ算法的有效性和可行性．
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１ 引言

复杂网络社区识别已成为当今研究的热点问题，它

对于复杂网络的拓扑结构分析、功能分析和行为预测具

有重要的理论意义和实际意义［１］，其不仅吸引了大量的

学者进行研究，而且被广泛应用于蛋白质功能预测［２］、

舆情分析与控制［３，４］、搜索引擎［５］等众多领域当中．
传统的社区识别算法是将网络分解为若干个互不

相连的社区，每个节点必须属于唯一社区．但在真实网
络中，各社区之间并不完全独立，而是相互重叠的［６］，例

如在社会网络中，一个教授根据研究领域的不同，可同

时属于多个不同社区（如数学、物理等）．因此，复杂网络
中重叠社区识别通常更具实际意义．

至今，许多重叠社区识别算法已被提出，其可以粗

略的分为节点型社区识别与边社区识别两种［７］．经研究
表明［８］，边通常表示一对节点之间的独特关系，仅存在

单一角色且属于唯一社区，当边所属的社区确定后，相

应的重叠节点将自然归属多个社区．因此，边社区具有
识别重叠节点能力较强的优势，使其在识别重叠社区方

面更具潜力．
本文利用边社区识别重叠节点能力强的优势，从边

的局部视角出发，分析每条边与其邻居边的关系，提出
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边归属密度函数及边归属倾向性函数，并在此基础上

设计一种基于边标签传播的重叠社区识别方法 ＯＬＬＰ
（ＴｈｅＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬｉｎｋＬａｂｅｌ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）．

２ 传统基于标签传播的社区识别算法

近年来，标签传播算法凭借其思想简单而高效的

特点，已获得社区识别领域的广泛关注，并被扩展至重

叠社区识别领域，例如：ＣＯＰＲＡ算法［９］首先为每个节点
初始化唯一的标签并设置相应的归属系数；然后在迭

代过程中，每个节点的标签通过其邻居节点相同标签

的归属系数相加与归一化的结果进行更新．为得到重
叠社区，ＣＯＰＲＡ设置参数 ｖ限制每个节点同时归属的
社区个数．在 ＣＯＰＲＡ基础上，Ｗｕ等提出了 ＢＭＬＰＡ算
法［１０］，该算法在迭代过程中，每个节点的标签是通过其

邻居节点标签的归属比率进行更新的．其中归属比率
大于某一参数阈值 ｐ的标签将被保留，最终拥有多个
标签的节点为重叠节点．为进一步提高识别效率，Ｘｉｅ
等提出 ＳＬＰＡ算法［１１］，此算法首先为每个节点初始化标
签及标签存储空间；然后在迭代过程中，每个节点向邻

居节点发出标签，同时从邻居节点随机接收一个标签

存入标签存储空间；最终在每个标签存储空间中，相同

标签所占比例大于参数 ｒ的标签将保存下来，此时，若
存储空间中标签数量大于１，其对应的节点被确定为重
叠节点．

综上可知，传统基于标签传播的重叠社区识别算

法，由于难以准确找到重叠节点，所以需要预先掌握网

络中重叠节点归属特性而设置相关参数．但在纷繁复
杂的网络中，掌握这些先验知识是极其困难的．因此，
本文所提算法与其他标签传播算法的主要区别在于，

运用边社区识别的思想，提出一种在无需掌握任何先

验知识的情况下，能够较好完成重叠社区识别任务的

边标签传播社区识别算法．

３ 基于边标签传播的重叠社区识别算法

３１ 问题分析

依据文献［１２］可知，社区识别的主要目标是识别出
社区内部连接紧密，社区之间连接松散的社区结构．因
此，在边社区识别算法中，分析边以何种方式结合，能

够形成连接紧密的社区结构就显得尤为重要．本节将
重点分析这一问题．给定网络 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），Ｖ表示节点
集合，Ｅ表示边集合．

定义１（邻居边） 边 ｅｖ，ｖ′的邻居边ｎ（ｅｖ，ｖ′）是指分
别与节点 ｖ和 ｖ′相连，且不包括 ｅｖ，ｖ′的边集合，即：ｎ
（ｅｖ，ｖ′）＝｛ｅｖ，ｉ∈Ｅ｜ｉ∈ｎ（ｖ）且 ｉ≠ｖ′｝∪｛ｅｖ′，ｊ∈Ｅ｜ｊ∈ｎ
（ｖ′）且 ｊ≠ｖ｝，其中，ｎ（ｖ）表示节点 ｖ的邻居节点集合．

定义 ２（共同邻居边） 边 ｅｖ，ｖ′的共同邻居边
ｓ（ｅｖ，ｖ′）是指节点 ｖ和ｖ′与共同邻居节点ｕ相连的边集
合，即：ｓ（ｅｖ，ｖ′）＝｛ｅｖ，ｕ，ｅｖ′，ｕ∈Ｅ｜ｕ∈ｎ（ｖ）∩ｎ（ｖ′）｝．

定义３（非共同邻居边） 边 ｅｖ，ｖ′的非共同邻居边
ｄ（ｅｖ，ｖ′）是指 ｅｖ，ｖ′的邻居边 ｎ（ｅｖ，ｖ′）去掉共同邻居边
ｓ（ｅｖ，ｖ′）的边集合，即：ｄ（ｅｖ，ｖ′）＝ｎ（ｅｖ，ｖ′）＼ｓ（ｅｖ，ｖ′）．
定义４（边标签） 设边 ｅｖ，ｖ′归属社区Ｃｉ，社区 Ｃｉ的

标识为 Ｌ（Ｃｉ），若 Ｌ（ｅｖ，ｖ′）＝Ｌ（Ｃｉ），则称 Ｌ（ｅｖ，ｖ′）为 ｅｖ，ｖ′
的边社区标签，简称边标签．

定义５（边社区紧密度函数）［８］ 设社区 Ｃｉ中，包
含 ｍｃｉ条边及ｎｃｉ个节点，则边社区紧密度函数定义为

Ｄｃｉ＝
ｍｃｉ－（ｎｃｉ－１）

ｎｃｉ（ｎｃｉ－１）／２－（ｎｃｉ－１）
（１）

其中当 ｎｃｉ＝２时，设 Ｄｃｉ＝０．
定理１ 设 Ｃｖ是与边ｅｖ，ｖ′的节点ｖ相连的非共同

邻居边所在社区，记 ｍｖ，ｎｖ为Ｃｖ所含的边数及节点数．
此时，若 ｅｖ，ｖ′加入Ｃｖ后，形成新社区为 Ｃｖ′，则 Ｃｖ′对应
的社区紧密度Ｄｖ′小于等于Ｃｖ对应的社区紧密度Ｄｖ．

证明 社区 Ｃｖ的社区紧密度Ｄｖ可表示为

Ｄｖ＝
ｍｖ－（ｎｖ－１）

ｎｖ（ｎｖ－１）／２－（ｎｖ－１）
（２）

同理，社区 Ｃｖ′的社区紧密度Ｄｖ′可表示为

Ｄｖ′＝
ｍｖ′－（ｎｖ′－１）

ｎｖ′（ｎｖ′－１）／２－（ｎｖ′－１）
（３）

由于将 ｅｖ，ｖ′加入社区Ｃｖ，显然有 ｍｖ′＝ｍｖ＋１，ｎｖ′＝
ｎｖ＋１，此时 Ｄｖ′可表示为

Ｄｖ′＝
ｍｖ＋１－ｎｖ

（ｎｖ＋１）ｎｖ／２－ｎｖ
（４）

其中，社区 Ｃｖ′对于社区Ｃｖ的社区紧密度增量ΔＤｃｖ′－ｃｖ
可表示为

ΔＤｃｖ′－ｃｖ＝Ｄｖ′－Ｄｖ （５）

若 Ｃｖ为树形社区结构，则存在 ｍｖ＝ｎｖ－１．此时，
ΔＤｃｖ′－ｃｖ＝０，故 Ｄｖ＝Ｄｖ′．

若 Ｃｖ较稠密时，则存在 ｍｖ＞ｎｖ－１，同时 ｎｖ＞２．此
时，ΔＤｃｖ′－ｃｖ＜０，故 Ｄｖ′＜Ｄｖ．证毕

由定理１可知，当一条边加入其非共同邻居边所在
社区时，无法提高社区紧密度．

定理２ 设边 ｅｖ，ｖ′的共同邻居边在社区Ｃｕ中，记
ｍｕ，ｎｕ为Ｃｕ所含的边数及节点数．此时，若 ｅｖ，ｖ′加入
Ｃｕ，将形成新社区 Ｃｕ′，则 Ｃｕ′对应的社区紧密度Ｄｕ′大于
Ｃｕ对应的社区紧密度Ｄｕ．

证明 社区 Ｃｕ′对于社区 Ｃｕ的社区紧密度增量
ΔＤｃｕ′－ｃｕ可表示为

ΔＤｃｕ′－ｃｕ＝Ｄｕ′－Ｄｕ （６）
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ΔＤｃｕ′－ｃｕ＝

ｍｕ′－（ｎｕ′－１）
ｎｕ′（ｎｕ′－１）／２－（ｎｕ′－１）

－
ｍｕ－（ｎｕ－１）

ｎｕ（ｎｕ－１）／２－（ｎｕ－１）
（７）

不难发现，将边 ｅｖ，ｖ′加入社区Ｃｕ′，则有 ｍｕ′＝ｍｕ＋
１，ｎｕ′＝ｎｕ．

显然，ΔＤｃｕ′－ｃｕ＞０，故 Ｄｕ′＞Ｄｕ．证毕
此定理表明，当边加入其共同邻居边所在社区时，

可以有效提高社区紧密度．
基于定理１与定理２，本文给出边归属密度函数和

边归属倾向性函数．
３２ 边归属密度及边归属倾向性函数

依据上述分析可知，每条边与其共同邻居边归属

同一社区会增加社区紧密度，因此，将每条边与其共同

邻居边归属同一社区是合理的．然而，若一条边的共同
邻居边分属于不同社区，将使该边的归属社区出现分

歧，因此，最可行的做法是将每条边归属与其共同邻居

边连接最紧密的社区．基于此，我们给出边归属密度函
数以评价每条边与其不同社区的共同邻居边连接紧密

度情况．
定义６（边归属密度函数） 边 ｅｖ，ｖ′与社区Ｃｕ的边

归属密度可定义为

Ｂｅｖ，ｖ′→Ｃｕ＝
ｃｏｕｎｔ（ｓ（ｅｖ，ｖ′）∩Ｃｕ）

ｃｏｕｎｔ（ｎｏｄｅ（ｓ（ｅｖ，ｖ′）∩Ｃｕ））
（８）

其中，ｃｏｕｎｔ（ｓ（ｅｖ，ｖ′）∩Ｃｕ）表示边 ｅｖ，ｖ′的共同邻居边
ｓ（ｅｖ，ｖ′）属于社区 Ｃｕ的边数，ｎｏｄｅ（ｓ（ｅｖ，ｖ′）∩Ｃｕ）表示

ｓ（ｅｖ，ｖ′）∩Ｃｕ所覆盖的节点．
式（８）中，若 Ｂｅｖ，ｖ′→Ｃｕ值越高，则节点 ｖ和ｖ′与属于

社区Ｃｕ的共同邻居节点集合存在更多的连接边，因此，
节点 ｖ和ｖ′与社区Ｃｕ连接越紧密，则边 ｅｖ，ｖ′与社区Ｃｕ
连接越紧密．综上，将边 ｅｖ，ｖ′归属于Ｂｅｖ，ｖ′→Ｃｕ值高的社区
是可行的．

边归属密度函数针对每条边与其共同邻居边的连

接紧密度进行了分析，但在真实网络中往往存在部分

边没有共同邻居边，此时若仅对拥有共同邻居边的边

进行处理，将使无共同邻居边的边独立成为社区，影响

社区识别质量．鉴于此，给出边归属倾向性函数．
定义７（边归属倾向性函数） 边 ｅｖ，ｖ′与社区Ｃｖ的

边归属倾向性函数可定义为

Ｔｅｖ，ｖ′→Ｃｖ＝
ｃｏｕｎｔ（ｄ（ｅｖ，ｖ′）∩Ｃｖ）
ｃｏｕｎｔ（ｄ（ｅｖ，ｖ′））

（９）

其中，ｄ（ｅｖ，ｖ′）表示 ｅｖ，ｖ′的非共同邻居边．
由式（９）可知，边 ｅｖ，ｖ′的非共同邻居边ｄ（ｅｖ，ｖ′）归属

于社区 Ｃｖ的边越多，使 Ｔｅｖ，ｖ′→Ｃｖ
的值越高．事实上，一条

边的非共同邻居边与某社区的交集数量，也反映出该

边对属于某社区所具有的倾向性．从图１（图１（ｂ）是图
１（ａ）的网络拓扑结构对应的线图结构）可知，边 ｅｃ，ｅ与
社区Ａ的连接更加紧密，所以将边 ｅｃ，ｅ归属于社区Ａ相
对合理．此时，若采用边归属倾向性函数判断边 ｅｃ，ｅ的
归属社区，则有边 ｅｃ，ｅ归属社区 Ａ的倾向性 Ｔｅｃ，ｅ→Ａ＝
０７５，归属社区 Ｂ的倾向性Ｔｅｃ，ｅ→Ｂ

＝０２５，因此，边 ｅｃ，ｅ
应归属社区Ａ．鉴于此，将边归属于边归属倾向性函数
值高的社区是合理的．

综上，为有效提高社区连接紧密度，边 ｅｖ，ｖ′应属于
边归属密度函数值高的社区，若边 ｅｖ，ｖ′无法通过边归属
密度函数对归属社区做出判断，则边 ｅｖ，ｖ′应属于边归属
倾向性函数值高的社区．本文在此基础上设计 ＯＬＬＰ算
法．
３３ 算法描述

在复杂网络中，度高的节点通常被称为“核心”节

点，经研究表明［１３］，“核心”节点在局部范围内具有较强

的影响力，会将其周围的节点吸收形成社区．因此，本
文采用的初始化标签策略是将网络中每条边的标签初

始为该边连接２个节点中度高的节点标签，以此形成具
有树形结构的初始社区；此外，依据网络中连接节点度

由高到低的顺序依次取边，并通过计算边归属密度函

数值及边归属倾向性函数值，确定边归属社区并更新

边标签，反复执行此操作，直到没有边标签继续更新为

止，最终标签相同的边属于同一社区．基于此，本文提
出ＯＬＬＰ算法，其详细描述如下．

算法１ 边标签传播算法（ＯＬＬＰ）

输入：复杂网络 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）
输出：边社区结构 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝

／／Ｌ（ｅ）表示边 ｅ的标签
ｂｅｇｉｎ
（１）ｆｏｒｅａｃｈｅｉ，ｊ∈ｍ ／／ｍ为Ｇ的边数
（２） Ｌ（ｅｉ，ｊ）←边 ｅｉ，ｊ连接２个节点中度高的节点标签
（３）ｅｎｄｆｏｒ
（４）ｌａｂｅｌＬｉｓｔ←Ｇ中不重复边标签按包含边的数量降序排列的集合
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（５）ｗｈｉｌｅ无边标签需要更新
（６） ｆｏｒｅａｃｈｌ∈ｌａｂｅｌＬｉｓｔ
（７） ｄｎＥｄｇｅｓ←从 Ｅ中取出标签为ｌ的边集合
（８） ｆｏｒｅａｃｈｅｉ，ｊ∈ｄｎＥｄｇｅｓ
（９） ｃＬｉｓｔ←边 ｅｉ，ｊ共同邻居边的标签集合
（１０） ｃＧＳ←按ｃＬｉｓｔ中的标签，分别计算 ｅｉ，ｊ的边归属密度函数值
（１１） ｉｆｌｅｎｇｔｈ（ｃＧＳ＝＝ｍａｘ（ｃＧＳ））＝＝１
（１２） Ｌ（ｅｉ，ｊ）←ｍａｘ（ｃＧＳ）对应的标签
（１３） ｅｌｓｅ
（１４） ｃｎＬｉｓｔ←边 ｅｉ，ｊ非共同邻居边的标签集合
（１５） ｃｎＧＳ←按 ｃｎＬｉｓｔ中的标签，分别计算 ｅｉ，ｊ的边归属倾向

性函数值

（１６） Ｌ（ｅｉ，ｊ）←从ｍａｘ（ｃｎＧＳ）对应的标签中随机取一个
（１７） ｅｎｄｉｆ
（１８） ｅｎｄｆｏｒ
（１９） ｅｎｄｆｏｒ
（２０）ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄ

由于边社区识别是将边唯一归属一个社区，因此

网络中若存在桥边现象将会影响社区的识别质量，例

如图２（ａ）中的桥边 ｅｂ，ｅ可能被识别为如图２（ｂ）或图２
（ｃ）所示的社区结构．显然，这并不是一个好的社区结
构．为此本文借鉴文献［７］提出的重叠节点微调方法解
决这一问题．

定义８（社区平均度） 设社区 Ｃｖ中有ｍＣｖ条边及
ｎＣｖ个节点，则社区平均度ΓＣｖ可定义为

ΓＣｖ＝２
ｍＣｖ
ｎＣｖ

（１０）

重叠节点微调方法是在社区结构中获得重叠节点

集合 Ｏ，若 Ｏ中节点ｖ属于邻接社区Ｃｖ，使ΓＣｖ增大，则
将节点 ｖ保留在Ｃｖ中，否则将 ｖ从Ｃｖ中删除．若节点 ｖ
在所有邻接社区中，均无法提高社区平均度，则节点 ｖ
仅保留在使社区平均度降低最小的社区中．

３４ 时间复杂度分析

设网络 Ｇ中包含ｎ个节点，ｍ条边，ｋ为节点的平
均度，ｓ为网络Ｇ中“核心”节点数量．下面给出算法的
时间复杂度分析．

显然，ＯＬＬＰ算法的边标签初始化的时间复杂度为
Ｏ（ｋｍ）；在网络 Ｇ中取前ｓ个“核心”节点的时间复杂
度为 Ｏ（ｓｎｌｏｇ（ｎ））；由于在边标签传播过程中，每条边
的标签是依据邻居边的标签更新的，因此更新１条边标
签的时间复杂度为 Ｏ（ｋ），更新全部边标签的时间复杂
度为 Ｏ（ｋｍ），最终完成 ｔ次标签传播的时间复杂度为
Ｏ（ｔｋｍ）．因此，ＯＬＬＰ算法的时间复杂度为 Ｏ（ｋｍ＋ｓｎｌｏｇ
（ｎ）＋ｔｋｍ）．考虑到复杂网络普遍为稀疏网络，同时具
有幂率分布现象，因此 ｓ，ｋ为常数．所以，ＯＬＬＰ算法的
时间复杂度也可表示为 Ｏ（ｍ＋ｎｌｏｇ（ｎ））．

４ 实验

ＯＬＬＰ算法在基准网络和真实网络数据集上进行测
试，并与ＬＣ［８］、ＬＦＭ［１４］、ＣＯＰＲＡ［９］、ＣＦＩＮＤＥＲ［６］、ＢＭＬＰＡ［１０］

和ＳＬＰＡ［１１］算法进行对比分析，以验证算法性能．
４１ 基准网络

由于ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ［１５］基准网络与真实网络的统计
特性极其相似．因此，本文使用该基准网络对各算法进
行测试．其共享参数设置为 Ｎ＝２００，ｋ＝１０，ｋｍａｘ＝３０，

Ｃｍｉｎ＝２０，Ｃｍａｘ＝５０，其他参数设置如表１所示．
表１ ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ基准网络参数设置

网络 Ｏｎ Ｏｍ μ

Ｒ１ ２０ ２ ０．１－０．４

Ｒ２ １００ ２ ０．１－０．４

Ｒ３ ２０ ２－６ ０．１

Ｒ４ ２０ ２－６ ０．３

在此，我们使用经典的精度评价指标，扩展统一化

互信息 ＮＭＩ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）［１４］来评价各
算法的性能．图３展示了各算法在４组（Ｒ１～Ｒ４）网络
中的 ＮＭＩ比较结果．可以看出，ＯＬＬＰ算法仅在少数网
络中（Ｒ１的μ＝０１和０３，Ｒ２的μ＝０１，Ｒ３的 Ｏｍ＝
４，Ｒ４的 Ｏｍ＝２和３）未取得最优值外，其在多数网络中
所取得的ＮＭＩ值均优于其他对比算法．此外，随着参数

μ和Ｏｍ的增加，社区识别难度也逐渐增大，虽然 ＯＬＬＰ
算法整体呈现下降趋势，但波动幅度较小．因此也说明
ＯＬＬＰ算法较为稳定．综上可知，在基准网络中，ＯＬＬＰ算
法能够识别出较高质量的重叠社区结构．
４２ 真实数据集

由于基准网络与真实网络的拓扑特性略有不同，

因此本文通过真实网络数据集进一步测试 ＯＬＬＰ算法
的性能．
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４．２．１ 社区连接紧密度分析

本节通过扩展模块度ＥＱ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＭｏｄｕｌａｒｉｔｙ）［１６］来
衡量各算法识别社区的连接紧密度．表２中列出了用于
测试的８种真实网络数据集，其中包含从几十个节点的
小规模网络到上万个节点的大规模网络．

表２ 真实网络数据集

网络 节点 边 描述

Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ 空手道网络［１７］

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９ 海豚社会网络［１７］

Ｌｅｓｍｉｓ ７７ ２５４ 悲惨世界网络［１７］

Ｐｏｌｂｏｏｋｓ １０５ ４４１ 美国政治之书网络［１７］

Ｅｍａｉｌ １，１３３ ５，４５１ 电子邮件交往网络［１８］

Ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ １，５８８ ２，７４２ 作者合作网络［１８］

Ｗｏｒｄ ７，２０７ ３１，７８４ 词汇语义网络［１８］

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ２２，９６３ ４８，４３６ 互联网快照网络［１７］

表３中展示了针对８个真实网络，执行 ＯＬＬＰ算法
得到的ＥＱ值与其他算法进行比较的结果（“＼＼”表示
算法识别社区失败）．从中可知，ＯＬＬＰ算法仅在面对
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ、Ｌｅｓｍｉｓ和 Ｅｍａｉｌ时没有取得最优值．但在面对
其他５个网络时，ＯＬＬＰ算法取得的ＥＱ值明显优于其他
对比算法．因此验证了ＯＬＬＰ算法在真实网络上的社区
识别能力同样优秀．

表３ ＯＬＬＰ与其他算法的ＥＱ值比较

ＥＱ ＯＬＬＰ ＣＦＩＮＤＥＲ ＬＦＭ ＣＯＰＲＡＢＭＬＰＡ ＳＬＰＡ ＬＣ

Ｋａｒａｔｅ ０．３５７４ ０．１０７２ ０．２１４６０．３２３９０．３４７８０．３４７２０．１２２０
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ０．４２３５ ０．２８８５ ０．２３７４０．４２０６０．４３５５０．３８７９０．１５１４
Ｌｅｓｍｉｓ ０．３２３６ ０．１８５５ ０．４８１２０．４７７９０．４７３３０．３２０９０．２４８４
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ０．５１２４ ０．４３０４ ０．３４７６０．４５８６０．５０１１０．４５６８０．２１９８
Ｅｍａｉｌ ０．２７５０ ０．２６４１ ０．１８２２０．３５２３０．３５８３０．１８３７０．０２６１
Ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ０．７７１６ ０．５９０５ ０．２５９９０．７１８６０．７５４７０．７１２６０．７１９２
Ｗｏｒｄ ０．２４６４ ０．１６４９ ０．１４１２０．０００７０．０００４０．２０３２０．０１９５
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ０．２０７０ ＼＼ ０．１９５８０．０３４５０．１７９１０．１１６１０．０２３４

４．２．２ 大规模网络分析

为考查各算法在大规模网络中的社区识别能力，

在此选用 ＢｒｉｇｈｔＫｉｔｅ（５８，２２８个节点，２１４，０７８条边）［１９］

和ＥＵＥｍａｉｌ（２６５，２１４个节点，４２０，０４５条边）［１９］两个大
型网络对各算法的社区识别能力进行评估．图４中展示
了各算法针对以上两个网络识别社区规模的分布情

况．由于ＣＦＩＮＤＥＲ对以上两个网络以及ＢＭＬＰＡ对ＥＵＥ
ｍａｉｌ网络未能识别出社区结构，因此针对相应网络仅对
其余算法进行了分析．从图中可知，在 ＯＬＬＰ算法生成
的社区结构中，规模在３～１０００个节点的社区所占比率
较高，而在真实世界网络中通常不具实际意义的社区

（包含１～２节点）所占比率远低于其他算法．由此，从各
算法识别社区规模的分布角度能够看出，ＯＬＬＰ算法所
识别的社区结构相对合理．

５ 结论

本文通过分析每条边与其邻居边的连接紧密度，

将邻居边区分为共同邻居边与非共同邻居边，提出用

于评估每条边归属社区的边归属密度函数与边归属倾

向性函数，最终在以上两个函数的基础上提出一种仅
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考虑网络拓扑结构信息，无需进行外部参数设置的边

标签传播社区识别方法（ＯＬＬＰ）．该算法有效克服了传
统标签传播方法在进行重叠社区识别时，存在重叠节

点难以识别的缺陷．在基准网络和真实网络数据集上
进行测试，并与多个经典算法进行对比分析，实验结果

表明了ＯＬＬＰ算法是有效的、可行的．
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