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　　摘　要：　社团结构划分对于分析复杂网络的统计特性非常重要．在非均匀社交网络的信息传播中，社团结构划
分更是一个广泛关注的研究热点，相关研究往往侧重于研究紧密连接的社团结构对于信息传播所产生的关键影响．传
统社团划分方法大多基于点和边的相关特性进行构建，如标签传播算法ＬＰＡ（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）通过半监督
机器学习方法，基于网络节点标签的智能交换和社团融合过程进行社团划分，但运行效率较低．为提高ＬＰＡ类算法的
运行速度，使其快速收敛，并提高社团划分精度，特别是重叠社团划分精度，针对 ＬＰＡ算法划分中的低运行效率和低
融合收敛速度，本文从标签传播的网络连接矩阵本质出发，将该矩阵的最大非零特征值与网络标签信息传播的阀值相

结合，提出了新的基于传染病传播模型的社团划分方法（简称 ＥＳＬＰＡ算法，ＥｐｉｄｅｍｉｃＳｐｒｅａｄｉｎｇＬＰＡ）．通过经典 ＬＦＲ
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模拟测试网络、随机网络以及真实社交网络数据上的算法验证，结果表明该算法时间复杂度大幅优于经典
ＬＰＡ算法，在重叠社团划分上精确度优于基于ＬＰＡ模型的经典 ＣＯＰＲＡ算法，特别是在重叠社团较明显时，划分精度
接近精度较高ＧＡ、Ｎｃｕｔ和Ａｃｕｔ算法，明显优于ＧＮ、ＦａｓｔＧＮ和ＣＰＭ等经典算法．
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１　引言
　　互联网的快速发展，促进了人们使用社交网站、微
博、论坛、百度百科、手机呼叫网络等在线社会网络进行

沟通和交流，形成了海量、复杂的社会网络结构．而社会
网络中社团结构的发现对承载其上的信息传播模式探

索和构建非常重要，例如社团发现对在线社交网络中

研究舆情预警和口碑传播就具有重要意义．同时，随着
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社会网络规模的增大，节点关系愈发复杂．在真实社会
网络中，企业、组织、家庭、朋友、工作伙伴等关系常交织

在一个网络中，混淆了重叠社团结构的边界，使重叠社

团发现变得愈发困难，给重叠社团发现提出了新的挑

战，因此，研究在线社会网络的重叠社团发现方法具有

重要的研究意义．
为提高ＬＰＡ算法的运行效率和收敛速度，本文提

出了基于传播病传播模型的ＬＰＡ特征阀值社团发现算
法，通过引用病毒传播模型准确定义社团重叠区域，结

合病毒传播模型和网络连接矩阵的最大非零特征值定

义了病毒的有限感染率传播阀值．不同于以往用固定
病毒传播阀值感染整个网络，我们将感染网络中特定

区域的病毒传播阀值设置为一个精确的程度域值使其

只感染相同社团中的其他个体．得益于病毒传染模型
里不同病毒的独立传播过程，该方法能更精确地挖掘

现实情况下的重叠社团，在实验数据上获得了较高的

重叠社团划分精度．此外，通过在模拟网络和真实在线
社会网络数据集上进行实验，充分验证了本文所提算

法的精确性和新颖性．

２　相关研究

２１　基于标签传播的社团划分算法
社团结构（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）具有同社团内节点

相互连接密集、异社团间节点相互连接稀疏特点，网络

中真实存在的社团结构的存在使得选择社会网络中不

同节点作为信息传播源头时，信息传播的速度和效率

存在差异，在社团结构内部，信息的传输效率和速度往

往优于社团结构之间的传播效率．
ＬＰＡ算法［１］最初由 Ｚｈｕ等在２００３年提出，执行复

杂度低且分类效果好，时间复杂度为 ｏ（ｎ２）（ｎ为网络
节点个数）．基本思路是用已标记节点的标签去预测未
标记节点的标签（边表示两个节点的相似度）．节点标
签按相似度传递给其他节点，节点间相似度越大，标签

越易传播．当标签传播迭代结束，相似节点的标签分布
趋于相似并被划分到同一个类别．ＬＰＡ执行归纳为节点
初始标签分配、迭代和社团融合完成三阶段，最后阶段

需对结果进行确认和反复迭代．
２００７年 Ｒａｇｈａｖａｎ等将 ＬＰＡ算法应用到社团结构

划分，提出了与网络规模成正比的近似线性增长 ＲＡＫ
算法［２］，通过预先定义目标函数简化 ＬＰＡ的迭代复杂
度，利用网络结构作为指导来探测社区结构．ＲＡＫ在空
手道俱乐部网和美国大学橄榄球网的实验结果表明，

其社区检测效果良好，但在 ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络上实验
结果存在一定缺陷．此后，很多研究者改进了 ＲＡＫ．
２０１０年Ｇｒｅｇｏｒｙ对 ＲＡＫ进行了改进，提出侧重于挖掘
重叠社团的 ＣＯＰＲＡ算法［３］（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＯｖｅｒｌａｐＰＲｏｐａ

ｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），ＣＯＰＲＡ可使单个节点保留若干个社
区标签，传播过程包括多社区信息．ＣＯＰＲＡ能有效检测
重叠社区，但会导致每次迭代时间增加，当重叠社区太

多时，会导致不正确的标签随机选择，只对规模较小的

重叠社区发现较为有效．
在大规模网络社团划分方面，２０１１年金弟等［４］针

对传统ＬＰＡ算法时间复杂度和搜索能力的缺陷，提出
基于局部探测优化的近似线性快速 ＬＰＡ遗传算法 ＦＮ
ＣＡ，发现ＬＰＡ经五次迭代后，９５％节点已正确聚集；后
面的迭代只对社区内节点更新，是不必要的，改进了迭

代结束条件．２０１１年 Ｃｏｒｄａｓｃｏ等［５］提出半同步 ＬＰＡ算
法，通过网络顶点并行着色，结合同步和异步模式提高

了运行效率，适用于大规模网络．
但是以上算法在异质、多源重叠社团的发现上迭

代次数较高，算法运行时间较长，因此需构建效率更高

算法提升运行效率，并防止算法陷入局部优化陷阱．
２２　传染病传播模型

信息传播领域的经典传播模型是将现实中的传染

病传播进行抽象和建模所得，早在１７６０年 ＤａｎｉｅｌＢｅｒ
ｎｏｕｌｌｉ就用数学方法研究过天花传播．２０世纪初有学者
开始对确定性传染病模型进行研究，１９２７年 Ｗｉｌｌｉａｍ研
究伦敦黑死病时，提出了 ＳＩＲ模型［６］，后来考虑重复感

染，于１９３２年提出了 ＳＩＳ模型［７］．近年来，２０１２年张彦
超和顾亦然［８］等根据真实在线社交网络中谣言的传播

特点以及有疾病潜伏期的传染病模型，研究了在线社

交网络中用户状态和信息传播模型，对其进行了模型

逼真模拟，提出新的基于在线社交网络的谣言传播

ＳＥＩＲ模型［９］，该模型比较符合真实在线社交网络的传

播特性．
但是这些模型并未考虑信息传播者被感染后又痊

愈的概率，也未从整个网络的传染持续性来考虑，因此

本文选择了２００３年Ｗａｎｇ［１０］的传染病模型并在其上构
建了重叠社团划分算法．该模型系统研究了网络谱半
径和传染持久性的关系，采用比以往模型更精确、定义

更优的阀值，更适用于重叠和庞大网络，应用于检测网

络而不需要考虑网络拓扑结构，其具体定义将在３３节
中叙述．

３　基于传染病模型的社团划分算法

　　本文在Ｌｅｓｋｏｖｅ等［１１，１２］研究成果基础上，结合信息

传播的相关定义和假设，以及病毒传播的网络谱半径

等重要参数模型，构建了基于传染病模型的重叠社团

划分算法ＥＳＬＰＡ．
３１　传染病传播模型定义

２００３年Ｗａｎｇ［１０］等提出传染病模型，将人与人间的
感染关系抽象为有权有向网络图：Ｇ＝（Ｎ，Ｅ）（Ｎ是节
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点集合，Ｅ是边集合），假设网络所有节点感染率（定义
为 β）是相同的，每个节点消除自身病毒的治愈率也相
同（定义为δ）．

表１　传染病模型符号定义

β 与被感染节点以边相连的节点的病毒感染率

δ 被感染节点消除自身病毒的治愈率

ｔ 记录时间间隔的时间戳

ｐｉ，ｔ 时刻ｔ节点ｉ被感染的概率

ζｉ，ｔ 时刻ｔ节点ｉ不被其邻居节点感染的概率

ηｔ 时刻ｔ网络中所有被感染的节点所占比例

　　在上述假设的用时间戳 ｔ定义的离散时间序列中，
已被感染的节点ｉ在随后每个时间间隔内，都尝试去感
染它的邻居（感染一个邻居节点成功的概率为β），同样，
节点ｉ在某时间间隔中自愈概率为δ．我们定义在时刻ｔ
时节点ｉ被感染的概率为ｐｉ，ｔ，同样，在时刻ｔ节点ｉ未受
邻居节点感染，不被感染的概率为ζｉ，ｔ，定义如下：

ζｉ，ｔ＝ ∏
ｊ：ｎｅｉｇｈｂｏｒ－ｏｆ－ｉ

（ｐｊ，ｔ－１（１－β）＋（１－ｐｊ，ｔ－１））

＝ ∏
ｊ：ｎｅｉｇｈｂｏｒ－ｏｆ－ｉ

（１－βｐｊ，ｔ－１） （１）

假设在某个时刻ｔ，存在以下三种情况之一，则节点
ｉ是健康的，假如：
　　情况１　节点 ｉ在时刻 ｔ之前是健康的，并且没有
被它的邻居节点所感染（由ζｉ，ｔ定义）；
　　情况２　节点ｉ在时刻ｔ之前已经被感染，在时刻ｔ
被治愈了，并且没有被它的邻居节点所感染（由 ζｉ，ｔ定
义）；

　　情况３　节点ｉ在时刻ｔ之前已被感染，在时刻ｔ前
受到了邻居节点的感染，但是该感染对节点 ｉ没有奏
效，且节点ｉ最终在时刻ｔ被治愈了．

依据上述定义，假设某节点 ｉ被其邻居感染，但被
治愈的概率为５０％，那么可定义该节点的健康概率为：

１－ｐｉ，ｔ＝（１－ｐｉ，ｔ－１）ζｉ，ｔ＋δｐｉ，ｔ－１ζｉ，ｔ＋０．５　　
×δｐｉ，ｔ－１（１－ζｉ，ｔ） （２）

式（２）中，ｉ的取值范围是是从１到 Ｎ，（１－ｐｉ，ｔ－１）ζｉ，ｔ、
δｐｉ，ｔ－１ζｉ，ｔ和０５×δｐｉ，ｔ－１（１－ζｉ，ｔ）分别对应上面定义的三
种情况．当某特定网络中感染概率β和自愈概率δ都赋
值后，可计算出 ｐｉ，ｔ，并据式（３）可得时刻 ｔ时网络中所
有被感染节点所占比例 ηｔ，其中 Ｎ为网络中所有节点
个数：

ηｔ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉ，ｔ （３）

３２　权重平衡算法ＷＥＢＡ
权重平衡算法 ＷＥＢＡ（ＷｅｉｇｈｔＢａｌａｎｃｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）

用于定义某个节点对于其所属社团的重要性权值［１３］，

对于包含 Ｎ个节点和 ｍ条边的无向图 Ｇ＝（Ｎ，Ｅ）而

言，定义互不相连的Ｌ个核心节点（即Ｋｅｒｎｅｌ）子集｛Ｋ１，
…，ＫＬ｝，对于网络所有边组成的集合 ＥＶ×Ｖ（｜Ｅ｜为
所有边的条数），满足：

ｉ，ｕ∈Ｋｉ，ｖＫｉ，
｜Ｅ（ｕ，Ｋｉ）｜≥｜Ｅ（ｖ，Ｋｉ）｜ａｎｄ｜Ｅ（Ｋｉ，ｕ）｜≥｜Ｅ（Ｋｉ，ｖ）｜，
ｗｈｅｒｅ｜Ｅ（Ａ，Ｂ）｜＝｛（ｕ，ｖ）∈Ｅ，ｕ∈Ａ，ｖ∈Ｂ｝，
ｆｏｒ｛Ａ，ＢＶ｝ （４）

接着定义节点的权重向量ω（ν）如下：
ω（ν）＝｛ω１（ν），…，ωＬ（ν）｝，ν∈Ｖ （５）

ωＬ（ν）是节点 ｉ对于其所属社团核心的重要性权
重．据 ＷＥＢＡ算法可计算和排序不同节点的 ωＬ（ν）值
得到社团核心节点序列，对于某给定整数值 ｋ（假设 ｋ
为Ｋｅｒｎｅｌ中节点个数），计算排序不同节点的操作变为
如下优化问题［１４］：

　Ｍａｘｉｍｉｚｅ　　Ｌ（ω）＝∑
（ｕ，ν）∈Ｅ

ω（ｕ）·ω（ν）

　Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ ∑
ν∈Ｖ
ωｉ（ν）＝ｋ，ｉ∈（１，…，Ｌ）；

　Ｗｈｅｒｅ ∑
１≤ｉ≤Ｌ

ωｉ（ν）≤１，ν∈Ｖ；

ωｉ（ν）≥０，ν∈Ｖ，ｉ∈｛１，…，Ｌ｝（６）
当式（６）计算完毕得到Ｌ（ω）的全局最大值，ＷＥＢＡ

算法会收敛，可得全图核心节点序列．
３３　基于传染病模型ＬＰＡ重叠社团划分算法

本文所提基于传染病模型的 ＥＳＬＰＡ高效重叠社团
划分算法构建基于“社团”定义的一个默认常识［１５］，即

当社团内部的某个节点被病毒所感染后，相对于社团

外部的节点而言，在社团内部该节点影响其他节点感

染病毒的速度更快，该过程可模拟某些网络舆情信息

在社团内部传播比社团外部传播更快的现实情况．
在线社交网络符合幂律分布，社团内连接边数远

多于该社团和外部连接边数，因此病毒在社团内更容

易快速传播，感染病毒的节点越是处于“核心节点”地

位，其被感染和传播病毒的速度越快，并更易将病毒传

播至整个网络．
２００３年Ｗａｎｇ［１０］已经证明，由于对于某特定网络而

言，当某个病毒的传播阀值 τ（ＥｐｉｄｅｍｉｃＴｈｒｅｓｈｏｌｄ）满足
β
δ
＜τ＜ １λ１，Ａ

时（λ１，Ａ为该网络的连接矩阵最大非零特征

值，Ａ为该网络的连接矩阵），该病毒可在网络内进行
可控传播．对于某个确定的服从节点度幂律分布的网

络结构，病毒传播阀值τ＞βδ
时，该病毒会加快传播，病

毒传播阀值τ＝ １λ１，Ａ
时，病毒会停止传播．

我们利用该理论成果，相对以往标签传播算法而

言，将病毒传播阀值 τ控制在一个精确范围（即 βδ
＜τ
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＜ １
λ１，Ａ
），模拟病毒在网络内快速传播的过程，可大幅提

高ＬＰＡ标签算法的收敛速度，并且基于社团内节点会
更快被感染的特点，更快发现存在大型网络中的重叠

社团．
本文所提方法首先用种子病毒感染由ＲＡＫ算法［２］

划分所得社团和 ＷＥＢＡ算法检测出的社团核心节点
后，社团被定义为受相同病毒感染的节点群，然后模仿

病毒传染过程，其他社团成员以被感染的模式展示出

来，快速得到最终较精确的社团划分结果．本文所提基
于传染病模型的 ＬＰＡ高效重叠社团划分算法步骤
如下：

（１）采用Ｒａｇｈａｖａｎ的ＲＡＫ算法［２］进行初步的社团

划分，获得较粗的社团分布情况；

（２）在这些初步划分所得社团，用ＷＥＢＡ算法计算
得到这些社团的核心节点序列［１３］；

（３）将这些获得的社团核心节点序列，分别感染不
同的病毒，并依据传染病传播模型（ＥｐｉｄｅｍｉｃＳｐｒｅａｄｉｎｇ
Ｍｏｄｅｌ）［１０］计算不同病毒所感染的包含重叠社团的最终

感染结果，计算过程依据
β
δ
＜τ＜ １λ１，Ａ

的相关阀值限制，

以获得最优计算结果；

（４）最终感染过程收敛，并获得最终社团划分结果．

４　实验结果

４１　实验环境
处理器：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４，３０ＧＨｚ；内存：

２ＧＢ；硬盘：１６０ＧＢ；操作系统：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ；编译环境：
ＭａｔｌａｂＲ２０１０和ＪＤＫ１７．
４２　ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ网络数据集实验结果

我们选取了在社区发现方面被广泛采用的 ＬＦＲ
（ＬａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉＦｏｒｔｕｎａｔｅＲａｄｉｃｃｈｉｏ）Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络程
序［１６］来生成基准模拟网络数据．ＬＦＲ能够灵活生成高
质量的测试网络数据，ＬＦＲ网络生成时可包含真实网络
所具有的统计特性，例如真实网络中度分布不均匀性

和社团大小分布的不均匀性等．实验共生成４组测试网
络，为保证实验结果的准确性，每组网络均用本文所提

ＥＳＬＰＡ算法和经典ＣＯＰＲＡ算法［３］测试了２０次，取其平
均值作为实验结果．

由于存在重叠社团，故未选用模块度（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）
作为算法评测标准，而是选用了重叠社团发现中常被

采用的规范化互信息［１７］（ＮＭＩ，ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ）作为评测标准．ＮＭＩ标准由 Ｄａｎｏｎ等２００５年提
出，用于衡量算法划分的社区结构和预先已知社区结

构间的差异［１７］．ＮＭＩ基于混合矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）Ｍ
计算，如式（７）所示：

ＮＭＩ＝
－２∑

ｉ，ｊ
Ｎｉｊｌｎ

Ｎｉｊｎ
ＮｉＮ

( )
ｊ

∑
ｉ
Ｎｉｌｎ

Ｎｉ( )ｎ ＋∑ｊ ＮｊｌｎＮｊ( )ｎ
（７）

式（７）中，Ｎｉ表示Ｍ中第ｉ行元素的总和，Ｎｊ表示Ｍ中
第ｊ列元素的总和．ＮＭＩ指标可衡量划分出的社区结构
与已知网络社区结构的差异，该值越大，则表明获得的

社区结构划分越好，ＮＭＩ达到最大值１时，说明算法发
现的社区结构与已知社区结构完全一致．

表２　ＬＦＲ测试网络实验数据集

测试网络 Ｎ ｋｄｅｇｒｅｅ Ｃｍｉｎ Ｃｍａｘ ｕ Ｃｄｅｇｒｅｅ
组１ ５００ ２ １０ ５０ ０．１ １
组２ ５００ ２ １０ ５０ ０．３ １
组３ １０００ ２ ２０ １００ ０．１ １
组４ １０００ ２ ２０ １００ ０．３ １

（Ｎ：网络节点数，ｋｄｅｇｒｅｅ：顶点度幂律分布指数，Ｃｍｉｎ：最小社团节点
数，Ｃｍａｘ：最大社团节点数，ｕ：ＭＩＸ混合参数，Ｃｄｅｇｒｅｅ：社团大小幂律分
布指数）

　　图１至图４给出了 ＥＳＬＰＡ算法和 ＣＯＰＲＡ算法［３］

在表１所示的４组 ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ网络程序上的实验
结果，图中的ｙ轴表示划分结果中的 ＮＭＩ结果数值，ｘ
轴表示网络中位于重叠社团的节点比例．从图中显示
结果可知，ＥＳＬＰＡ算法在ＮＭＩ数值上比 ＣＯＰＲＡ算法结
果要好，划分结果更为精确，并且随着 ＭＩＸ混合参数的
数值变大，两种算法的划分精度差距减小．
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４３　随机网络数据集实验结果
划分精度和划分速度是评价社团划分算法性能的

重要指标，我们给出了 ＥＳＬＰＡ算法和其他典型社团算
法在这两个维度上的实验结果，作为定量比较和评价

各算法性能的重要依据．实验数据集选取了广泛采用
的已知社团结构随机网络测试法［１５］，在该方法中，已知

社团结构的随机网络定义为（Ｃ，ｓ，ｄ，Ｐｉｎ）
［１５］，其中 Ｃ表

示网络社团的个数，ｓ表示每个社团包含节点的个数，ｄ
表示网络中节点的平均度，Ｐｉｎ表示社团内连接密度（即
社团内连接总数与网络连接总数的比值）．Ｐｉｎ值越大，
随机网络的社团结构越明显；反之社团结构越模糊．特
别地，当Ｐｉｎ＜０５时，认为该随机网络不具有社团结
构．一个随机网络被正确划分当且仅当预定义的 Ｃ个
网络社团被全部正确识别，且没有某个社团被进一步

分割为多个子社团．
４．３．１　划分精度比较

目前社团划分大致可分为基于优化的划分方法和

启发式划分方法［１８］，我们分别从基于优化的划分方法

和启发式划分方法中选择了具有代表性的七种算法

ＧＮ、ＦａｓｔＧＮ、ＧＡ、ＦＥＣ、ＮＣｕｔ、ＡＣｕｔ和ＣＰＭ（算法源代码
来自文献［１８］）和侧重于挖掘重叠社团的经典 ＣＯＰＲＡ
算法［３］进行了比较．图５给出了本文 ＥＳＬＰＡ划分算法
和其他七种典型算法划分精度比较的实验结果，这里

选取了被普遍采用的基准随机网络 ＲＮ（４，３２，１６，Ｐｉｎ）．
在图５中，对应于 ｘ轴上的每个 Ｐｉｎ数值都生成了一组
含１００个随机网络的数据集（随机网络通过实现文献
［１８］中介绍的算法批量生成，一共生成了１２组），ｙ轴
表示划分精度．划分精度曲线上的每个数据点是该算
法划分１００个随机网络得到的平均准确率．

由图５分析可知：（１）ＥＳＬＰＡ算法在 Ｐｉｎ＜０．５存在
重叠社团时，划分精度略低于计算复杂度非常高的 ＧＡ
算法、Ｎｃｕｔ算法和Ａｃｕｔ算法，但是明显优于ＣＯＰＲＡ算
法、ＦａｓｔＧＮ算法（图５中的ＦＮ曲线）和ＣＰＭ算法；（２）在
０５＜Ｐｉｎ＜０７时，随着Ｐｉｎ数值的增大，数据集网络的重
叠程度降低，ＥＳＬＰＡ算法的划分精度优于并逐渐接近于
ＣＯＰＲＡ算法，但是仍然优于 ＣＰＭ算法、ＧＮ算法以及
ＦａｓｔＧＮ算法；（３）在０７＜Ｐｉｎ＜０８时，ＥＳＬＰＡ算法的划
分精度介于ＣＯＰＲＡ算法和其他算法之间；（４）在０８＜

Ｐｉｎ＜１０时，ＥＳＬＰＡ算法的精度已经达到９７％以上，与其
他八种经典算法保持一致，并且优于ＣＯＰＲＡ算法．

由图５可得结论：在重叠社团的划分精度上ＥＳＬＰＡ
算法优于 ＣＯＰＲＡ算法，特别是在重叠社团较明显时
（Ｐｉｎ＜０５５），划分精度甚至接近时间复杂度非常高的
ＧＡ算法、Ｎｃｕｔ算法和 Ａｃｕｔ算法，明显优于 ＧＮ算法、
ＦａｓｔＧＮ算法和ＣＰＭ算法等经典算法．

４．３．２　划分速度比较
图６实验结果给出了ＥＳＬＰＡ算法和其他八种经典

社团划分算法在划分速度上的时间复杂性比较（由于

ＧＡ算法时间复杂度太高［１８］，故未和它进行比较），其中

包含经典ＬＰＡ和经典ＲＡＫ算法［２］，实验结果给出了各

算法的实际运行时间，作为比较和评价各算法性能的

重要依据．本实验采用随机网络 ＲＮ（４，ｓ，１６，０．７）作为
测试网络．该网络社团结构确定，规模可由ｓ值调节，共
包括４ｓ个网络节点，６４ｓ条边．图６中，ｙ轴表示以秒为
单位的算法实际运行时间，ｘ轴表示被测试网络的网络
规模（节点数＋边数）．

分析图６所示实验结果可知，ＥＳＬＰＡ算法的计算速
度在经典的ＬＰＡ和ＲＡＫ算法之间，相对于经典ＬＰＡ算
法的运行时间，有较明显改善．从时间复杂度 ｏ（ｎ２）（ｎ
是网络中节点的个数）来衡量，其运行速度明显快于

ＧＮ（时间复杂度接近ｏ（ｎ３）），从整体上来说，均属于启
发式算法的ＬＰＡ、ＥＳＬＰＡ、ＲＡＫ、ＦＥＣ和 ＣＰＭ算法，其实
际运行时间与网络规模呈近似线性比例关系，运行较

快，其次是两种谱方法ＮＣｕｔ和ＡＣｕｔ．
４４　真实在线社交网络数据集实验结果

为验证ＥＳＬＰＡ算法在真实社交网络上的划分效果，
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我们依据Ｌｅｓｋｏｖｅ等［１１］数据采集方法，采集了某个已知

大三学生人人网交友圈的真实社交网络（表３中数据
Ａ）．另一个真实社会网络数据来自新浪微博（表３中数
据Ｂ），数据Ａ和Ｂ均为典型小世界网络．图７所示划分
结果与该学生的真实社团结构保持了一致，结果准确显

示了该学生所在的４个社团：高中、大一、大二和大三同
学，最大重叠模块密度为７２５４１．图８所示划分结果显示
该网络被划分为两个重叠社团，最大重叠模块密度为

６８９７５，也与真实情况相符，以上两个实验结果显示了
ＥＳＬＰＡ算法在大型在线社交网络上的较好性能．

表３　真实社交网络数据集

Ｄａｔａｓｅｔ 点 边 平均度
平均

聚类系数

平均

路径长度

Ａ ２４０５ ２７８１２６ １１５．６４５ ０．６５１ ４．７

Ｂ ４６８ １９８０７ ４６．３２３ ０．５７１ ４．２３

４５　真实重叠网络数据集实验结果
为检测ＥＬＳＰＡ算法在具有重叠的不确定社团结构

的真实网络上的性能，选择了具有重叠社团的经典数

据集，选取了 Ｎｅｗｍａｎ个人网站（ｗｗｗ．ｐｅｒｓｏｎａｌ．ｕｍｉｃｈ．
ｅｄｕ／～ｍｅｊｎ／ｎｅｔｄａｔａＧｉｒｖａｎ）上的部分标准数据集 Ｎｅｔ
ｓｃｉｅｎｃｅ、Ｗｏｒｄａｄｊａ、Ｌｅｓｍｉｓ、Ｐｏｌｂｏｏｋｓ和 Ｃｅｌｅｇａｎ等．采用

近年被多次引用的网络社团轮廓方法（ＮｅｔｗｏｒｋＣｏｍｍｕ
ｎｉｔｙＰｒｏｆｉｌｅ，ＮＣＰ）［１１］，选取Ｑ值、社团划分个数、划分后
社团最大连通分量大小以及强弱社团个数比例［１１］４个
参数比较了代表性的ＬＰＡ类算法 ＲＡＫ、ＣＯＰＲＡ和本文
ＥＬＳＰＡ算法的性能，实验结果如表４所示．

通过分析表４可知：在这４个网络数据集上，本文
所提 ＥＬＳＰＡ算法的 Ｑ值非常接近 ＲＡＫ和 ＣＯＰＲＡ算
法，但是在强弱社团比和社团最大连通分量大小两个

指标上ＥＬＳＰＡ算法数值优于ＲＡＫ和ＣＯＰＲＡ，所得社团
结构节点数更多，社团结构更明显，可见其划分效果

更好．
表４　真实网络社团结构划分性能实验结果

Ｄａｔａｓｅｔ
ＮｕｍｂｅｒＣｏｍ

ＲＡＫ ＣＰＡ ＥＰＡ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＳｉｚｅＣｏｍＭａｘ

ＲＡＫ ＣＰＡ ＥＰＡ

Ｓｔｒｏｎｇ／Ｗｅａｋ

ＲＡＫ ＣＰＡ ＥＰＡ

Ｑ

ＲＡＫ ＣＰＡ ＥＰＡ

Ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ ２７４ ２７７ ２６９ ３２３ ３７９ ３８０ ２７３／１ ２７５／２ ２６９／０ ０．４６７０ ０．４５４２ ０．４５０１
Ｗｏｒｄａｄｊａ ６８ ７０ ６５ ６８ ７０ ７２ ６８／０ ６９／１ ６５／０ ０．２３０２ ０．２１９２ ０．２４３０
Ｌｅｓｍｉｓ １２ １１ １４ １１ １４ ５６ １２／０ １１／０ １３／１ ０．３１０６ ０．３２１５ ０．３７１０
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ５ ５ ６ ５０ ５２ ５８ ５／０ ５／０ ５／１ ０．５２６７ ０．５１７２ ０．５３１８
Ｃｅｌｅｇａｎ ３３ ３２ ３５ １４０ １４６ １５８ ３３／０ ３１／１ ３５／０ ０．３２３５ ０．３５８０ ０．３６７４

注：（ＮｕｍｂｅｒＣｏｍ：社团划分个数，ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＳｉｚｅＣｏｍＭａｘ：划分后社团最大连通分量大小，Ｓｔｒｏｎｇ／Ｗｅａｋ：强弱社团个数比例，ＣＰＡ：ＣＯＰＲＡ算法，

ＥＰＡ：ＥＬＳＰＡ算法）

５　结束语
　　群体中的个体具有更加密集的联系和较高概率的
相互信息传播，本文针对 ＬＰＡ算法运行速率低和融合
收敛慢的缺点，提出了一种通过定义网络核心节点和

网络连接矩阵非零最大特征值阀值，利用传播病毒模

型来发现社团结构的新方法．通过经典 ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ
模拟测试网络、随机网络、真实网络（含社交网络和非

社交的重叠网络）数据上的算法验证，表明该算法时间

复杂度大幅优于经典 ＬＰＡ算法，在重叠社团划分上精
确度优于基于ＬＰＡ模型的经典ＣＯＰＲＡ算法，特别是在

重叠社团较明显时，划分精度接近精度较高 ＧＡ、Ｎｃｕｔ
和Ａｃｕｔ算法，明显优于 ＧＮ、ＦａｓｔＧＮ和 ＣＰＭ等经典
算法．

后续研究将如下展开：（１）进一步调整算法中病毒
传播模型用于特定需求的社团发现；（２）进一步地研究
病毒在带有不同特点的个体间具体传播过程，通过病

毒传播模型来发现具有不同兴趣的多种异质社团．
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