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复杂网络的重叠社区及社区间的结构洞识别

刘世超，朱福喜，冯　曦
（武汉大学计算机学院，湖北武汉４３００７２）

　　摘　要：　大数据环境下如何有效地、准确地识别复杂网络的重叠社区是近年来学者关注的重点．本文提出一种
基于多标签传播方式ＭＬＰＳ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ）的重叠社区识别算法，该算法首先利用影响力最大化
模型选取初始种子集合并赋予它们唯一的标签，然后采用结点间的相似性和影响传播特性共同作用于标签的传播迭

代过程，迭代停止后将具有相同标签的结点划分为同一社区．通过合成网络和真实网络的实验验证了ＭＬＰＳ算法具有
较高的准确度和模块度，且具有接近线性的时间复杂度．另外，在对ＭＬＰＳ算法输出的重叠结构进行分析的基础上，本
文提出社区间的结构洞识别算法ＳＨＣＤＡ（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＨｏｌｅｓＢｅｔｗｅｅｎＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），该算法通过分析
重叠结构和重叠结点的位置特征，计算重叠结点作为结构洞的得分，最后输出ｔｏｐｋ结构洞．本文在不同特性的数据集
上进行实验，结果证明了ＳＨＣＤＡ算法具有最好的准确度．
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ｔｈｅｓｃｏｒｅｓｏｆｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｎｏｄｅｓｗｈｏｓｅｒｖｅａｓｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｈｏｌｅｓｂｙａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｏｆ
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ＳＨＣＤＡｇｅｔｓｔｈｅｂｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｂｅｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ；ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｈｏｌｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１　引言
　　现实世界的许多网络普遍体现了社区结构特性，
即同一社区内的结点关系紧密，而不同社区间的结点

关系稀疏［１］．近年来针对社区发现的算法层出不穷，在
社区的层次性和重叠性等方面开展了大量的研究［２～４］．

本文着重研究社区的重叠性，尤其是大数据环境下，如

何有效地解决重叠社区挖掘的问题．社区重叠结点是
社区间的桥梁即社区间的结构洞，社区间的结构洞是

两个或多个社区之间的非重复关系，占据结构洞的个

体拥有更多的机会获取信息或资源［５］．识别社区间结
构洞的关键在于准确地挖掘网络的重叠结构，从而找
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出结构洞的候选集合，即社区重叠结点的集合．
一些学者针对结构洞的形成和作用进行建模研

究［６，７］，而对结构洞的识别算法还比较少．文献［８］采用
拓扑势的方式识别重叠社区和社区间的结构洞，但作

者直接将重叠结点作为结构洞，没有定量地分析结构

洞的重要性．在实际情况中，我们往往更加关心那些比
较重要的结构洞，于是 ＴａｎｇＪ等［９］提出 ｔｏｐｋ结构洞挖
掘的问题，作者认为结构洞的邻居结点在一定程度上

反映该结构洞的重要性，但忽略了对重叠结构的分析．
如图１（ａ）中的结构洞Ａ与图１（ｂ）的结构洞 Ｃ拥有相
同的结构，而图１（ｂ）中的两个社区只存在一个结构洞
Ｃ，定量计算时Ｃ的重要性应大于Ａ．

本文的主要贡献：提出一种基于多标签传播方式

（ＭＬＰＳ）的重叠社区挖掘算法，算法的输出结果拥有较
高的准确度和模块度；分析社区重叠结构，提出社区间

的结构洞识别算法（ＳＨＣＤＡ），能有效地挖掘 ｔｏｐｋ
结构洞．

２　标签传播的相关工作

　　Ｒａｇｈａｖａｎ等［１０］提出的标签传播算法 ＬＰＡ（Ｌａｂｅｌ
ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），首次将标签传播应用于社区发
现，具有接近线性的时间复杂度．Ｂａｒｂｅｒ等人［１１，１２］将标

签传播算法转化为优化问题，ＸｉｅＪ［１３］结合了路径衰减
的思想扩展了对结点邻居的计算，提高了社区划分结

果的精度．ＣＯＰＲＡ（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＯｖｅｒｌａｐＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ）算法［１４］是 ＬＰＡ算法的扩展，可以解决重叠社区
挖掘的问题．初始化时每个结点被赋予一组标签对（ｃ，
ｂ），ｃ是标签，ｂ是结点拥有标签 ｃ的概率；在标签更新
过程中设置阈值ｖ，删除ｂ小于ｖ的标签对．文献［１５］指
出 ＣＯＰＲＡ算法的阈值应根据结点所处的位置不同而
变化，并通过平衡阈值的选择来提高生成社区的质量．
ＳＬＰＡ（ＳｐｅａｋｅｒｌｉｓｔｅｎｅｒＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１６］通
过模拟人类交流的行为特性，定义了动态的交互规则

来指导结点的标签更新．文献［１７］提出了 ＭＬＰＡ（Ｍｕｌｔｉ
ｌａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法，该算法根据结点间的
相似性来确定传播概率，具有较高的准确度，但是同

ＣＯＰＲＡ算法一样，算法容易产生大量的社区，导致模块
度较低．

３　多标签传播方式的重叠社区识别算法

３１　算法主要思想
ＣＯＰＲＡ是经典的标签传播算法，在该算法的标签

传播过程中，结点直接接受邻居结点的标签，本文定义

这种标签传播的方式为ＤＡ（ＤｉｒｅｃｔｌｙＡｃｃｅｐｔ），即
Ｐｉｊ＝ｂｉ （１）

其中，Ｐｉｊ表示标签ｃｉ从结点ｉ传播到邻居结点ｊ的概率，
ｂｉ是结点ｉ拥有标签ｃｉ的概率．这种直接接受标签的方
式并不能真实地反应社会网络中信息和资源的传播，

可能会降低算法的准确度．
ＭＬＰＡ算法假定两个结点拥有越多的共同邻居，标

签在结点间传播的概率就越大，定义这种标签传播的

方式为ＳＳ（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ），即

ＰＳＳｉｊ＝ Ｓｉｊ·ｂ槡 ｉ （２）

Ｓｉｊ＝
｜Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）｜
｜Γ（ｉ）｜·｜Γ（ｊ）槡 ｜

（３）

其中，Ｓｉｊ表示结点ｉ和ｊ的相似性，Γ（ｉ）是结点ｉ的邻居
结点集合．在相关工作中［１７］已经提到，ＭＬＰＡ算法同
ＣＯＰＲＡ算法一样，容易产生大量的社区，导致输出结果
的模块度较低．因此，如何在保证准确度的情况下提高
算法的模块度和稳定性，是本文研究的重点．

分析现实的网络，结点影响（标签）的传播在一定

程度上取决于结点所处的位置，具有较高影响力的结

点往往处于社区的核心位置，能够影响周围影响力较

低的结点［１８］．于是，本文定义了一种新的基于影响传播
的标签传播方式ＩＤ（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ），即

ＰＩＤｉｊ＝ ｌｉｊ·ｂ槡 ｉ （４）

ｌｉｊ＝
φｉ
φｉ＋φｊ

（５）

其中，ｌｉｊ为标签从结点 ｉ传播到 ｊ的度量，φｉ表示结点 ｉ
在其邻域结构的相对影响能力，即

φｉ＝
Ｉｎｆｉ－ｍｉｎｋ∈Ｎｂｉ

Ｉｎｆｋ＋Ｚ

ｍａｘ
ｋ∈Ｎｂｉ
Ｉｎｆｋ－ｍｉｎｋ∈Ｎｂｉ

Ｉｎｆｋ＋Ｚ
（６）

其中，Ｎｂｉ为结点ｉ及其邻居结点的集合；Ｉｎｆｉ是结点ｉ的
影响力值，可用 ＬｅａｄｅｒＲａｎｋ算法［１９］计算获得；Ｚ是平滑
因子，取结点邻域结构的影响力均值，其计算公式为：

Ｚ＝ １
｜Ｎｂｉ｜∑ｋ∈ＮｂｉＩｎｆｋ （７）

由式（６）可知结点ｉ的相对影响能力φｉ取值区间为
（０，１］，且φｉ值越大，结点ｉ的标签传播能力越强．结合式
（５）和式（６）可得标签从结点ｉ传播到ｊ的度量ｌｉｊ取值区
间为（０，１），且φｉ与φｊ的差值越大，标签越容易传播．由
于大部分网络结点的相对影响力有明显的差异，导致标

签在网络中不均衡地流动，降低了原有算法的随机性，使

１０６２
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得算法能够很快收敛且输出的结果较为稳定．
于是本文提出一种基于多标签传播方式（ＭＬＰＳ）

的重叠社区识别算法，综合ＳＳ和ＩＤ两种方式进行标签
传播，那么结点 ｉ的标签传播到邻居结点 ｊ的概率 Ｐｉｊ
表示为：

Ｐｉｊ＝Ｐ
ＩＤ
ｉｊ·Ｐ

ＳＳ
ｉｊ （８）

目前的标签传播算法对网络进行初始化时，为每

个结点都赋予一个独立的标签，这会导致输出结果出

现大量孤立的小社区，从而降低输出社区的质量．为此，
本文采用文献［２０］提出的影响力最大化模型，选取网
络中一组初始传播结点，使得这些结点能辐射到网络

大部分结点，且尽可能的散落在每一个可能的社区，可

以减少在传播时不需要的判断开销．
另外，ＣＯＰＲＡ算法的参数 ｖ是过滤标签对的阈值，

设为全局值是不合理的．本文采用结点依赖的阈值选
择方式［１５，１７］，即任意结点 ｉ拥有独立阈值 ｖｉ．给定结点ｉ
的标签对集合为｛（ｃ１，ｂ１），（ｃ２，ｂ２），…，（ｃｋ，ｂｋ）｝，定义
ｖｉ＝ｂ

ｍａｘ
ｉ ·ｐ，其中 ｂ

ｍａｘ
ｉ ＝ｍａｘ｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｋ｝，ｐ作为算法

的阈值选择参数．这样，既平衡了所有结点的阈值，又能
有效地挖掘结构洞．
３２　重叠社区发现的ＭＬＰＳ算法

为了提升算法运行的准确性和稳定性，本节提出

一种基于多标签传播方式（ＭＬＰＳ）的重叠社区识别算
法，算法逻辑流程如图２所示．

　　ＭＬＰＳ算法的迭代停止条件和后处理沿用 ＣＯＰＲＡ
算法的设定，因此本文只给出改进的标签传播方式和

阈值选择策略的部分代码，即算法１．算法设置两个标
签向量：ｏｌｄ和 ｎｅｗ，ｏｌｄ．ｘ（ｎｅｗ．ｘ）表示结点 ｘ更新前
（后）的标签，每个结点都拥有一组标签对（ｃ，ｂ），ｃ是标
签，ｂ是结点拥有标签 ｃ的概率，Ｎ（ｘ）是结点 ｘ的邻居
集合，算法的唯一参数是阈值选择参数ｐ．

算法１　Ｐｒｏｐａｇａｔｅ－ＭＬＰＳ（ｘ，ｏｌｄ，ｎｅｗ）

１．　ｏｌｄ．ｘ←｛｝；
２．　ＦＯＲＥＡＣＨｖｅｒｔｅｘｙｉｎＮ（ｘ）
３．　　　ＦＯＲＥＡＣＨ（ｃ，ｂｙ）ｉｎｏｌｄ．ｙ
４．　　　　　ＣｏｍｐｕｔｅＰｘｙ← ｆｏｒｍｕｌａ（８）；
５．　　　　　ＩＦｆｏｒｓｏｍｅｂｘ，（ｃ，ｂｘ）ｉｓｉｎｎｅｗ．ｘ
６．　　　　　　　　ｎｅｗ．ｘ← ｎｅｗ．ｘ－｛（ｃ，ｂｘ）｝∪｛（ｃ，ｂｘ＋Ｐｘｙ）｝；
７．　　　　　ＥＬＳＥｎｅｗ．ｘ← ｎｅｗ．ｘ∪｛（ｃ，Ｐｘｙ）｝；
８．　ｂｍａｘ←０；
９．　ＦＯＲＥＡＣＨ（ｃ，ｂ）ｉｎｎｅｗ．ｘ
１０．　　ＩＦｂ＞ｂｍａｘ
１１．　　　　ｂｍａｘ← ｂ；
１２．ＦＯＲＥＡＣＨ（ｃ，ｂ）ｉｎｎｅｗ．ｘ
１３．　　ＩＦｂ＜ｂｍａｘ·ｐ
１４．　　　　ｎｅｗ．ｘ← ｎｅｗ．ｘ－｛（ｃ，ｂ）｝；
１５．Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ（ｎｅｗ．ｘ）；

３３　算法的复杂度分析
定义Ｎ是结点个数，珔ｄ表示平均度，ｍ为结点拥有

的平均标签个数，在 ＣＯＰＲＡ算法的基础上，ＭＬＰＳ算
法：在初始化时增加了种子集合的选取 Ｏ（Ｎ）；增加了
结点间的相似性计算 Ｏ（Ｎ·珔ｄ２）和影响传播度量的计

算Ｏ（Ｎ·珔ｄ）＋Ｏ（Ｎ·ｌｏｇＮ）；平衡了阈值后，算法不限
制结点拥有的标签数，每次迭代的复杂度 Ｏ（Ｎ·珔ｄ·
ｍ）．算法的迭代次数一般很小，且大部分网络是稀疏的
（珔ｄ＜＜Ｎ），当数据量变大时（ｍ＜＜Ｎ），ＭＬＰＳ算法拥有
Ｏ（Ｎ·ｌｏｇＮ）的复杂度．在实际计算中，Ｏ（Ｎ·ｌｏｇＮ）的
复杂度主要是影响力计算造成的．对此，我们可以离线
计算所有结点的影响力来提高算法效率．

４　社区间的结构洞识别算法
　　本节根据ＭＬＰＳ算法的输出结果，提出社区间的结
构洞识别算法（ＳＨＣＤＡ）．算法首先将所有重叠结点加
入结构洞的候选集合，然后分析社区重叠结构和重叠

结点的位置特征，输出重要性得分ｔｏｐｋ的结构洞．
定义 ＯＮ为重叠结点集合，Ｃｉ是重叠结点 ｉ（ｉ∈

ＯＮ）归属的社区集合，ｐｉ，ｃ表示结点 ｉ属于社区 ｃ的概

率，满足∑
ｃ∈Ｃｉ

ｐｉ，ｃ＝１．根据文献［９］的分析，结构洞的邻

居结点能一定程度地反映其重要性，于是本文将结构

洞的邻居结点的加权影响力均值作为该结构洞的重要

性得分．那么，结构洞ｉ的重要性得分为：

ｓｃｏｒｅｉ＝
１
ｎ ∑ｊ∈ｃ，ｃ∈ＣｉＩｎｆｊ·ｗｉｊ （９）

其中，ｎ为结点ｉ的邻居数，Ｉｎｆｊ表示结点ｊ的重要性；ｗｉｊ
＝ｐｉ，ｃ为结构洞ｉ与其邻居结点ｊ的关系权重，ｃ是结点ｊ
归属的社区．

本文观测真实的网络数据，发现部分结构洞连接

的只是一些普通结点，因受到邻居结点的影响，导致结

构洞的得分过低．此外，结构洞所处的结构特性也会影
响其重要性得分，令 Ｃｉ表示重叠结点 ｉ归属的社区集

２０６２
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合，ＯＣｉ为结点ｉ所处的重叠结构，即ＯＣｉ＝｛ｏｃ｜ｏｃ＝Ｃｉ１
∩Ｃｉ２∩…∩Ｃｉｍ｝其中，Ｃｉ＝｛Ｃｉ１，Ｃｉ２，…，Ｃｉｍ｝，ｍ是集合
Ｃｉ的大小，ｍ＝｜Ｃｉ｜且ｍ≥２．然后加入惩罚系数 ε来衡
量重叠结构的影响，这样算法输出的结果将更加符合

真实的情况．根据实验结果，设置 ε的经验值为０１．最
终结构洞ｉ的重要性得分计算公式如下：

ｓｃｏｒｅｉ＝ｍａｘＩｎｆｉ，
１
ｎ∑ｊ∈ｃ，ｃ∈ＣｉＩｎｆｊ·ｗ{ }ｉｊ·ｅ－ε·｜ＯＣｉ｜（１０）

ＳＨＣＤＡ算法描述如算法２．

算法２　ＳＨＣＤＡ

输入：网络Ｇ（Ｖ，Ｅ），ＭＬＰＳ算法输出的社区重叠结构 ＯＮ，任意结点 ｉ
归属的社区ｃ及归属概率ｐｉ，ｃ，惩罚系数ε，结点ｉ的邻居结点集
合Ｎｂｉ；

输出：ｔｏｐｋ结构洞．
１．　ｓｃｏｒｅ← ｛｝；ｏｕｔｐｕｔ← ｛｝；ｓｈ－ｃａｎｄｉｄａｔｅ← ＯＮ；
２．　ＦＯＲＥＡＣＨｖｅｒｔｅｘｉｉｎＯＮ
３．　　　　ＩＦ ｖｅｒｔｅｘｐ，ｑｉｎＮＢｉ，（ｐ，ｑ）ｉｎＥ
４．　　　　　　ＯＲ ｖｅｒｔｅｘｐｉｎＮＢｉ，ｐｉｎＯＮ
５．　　　　　　　　ｓｈ－ｃａｎｄｉｄａｔｅ← ｓｈ－ｃａｎｄｉｄａｔｅ－ｉ；
６．　ＦＯＲＥＡＣＨｓｈｉｎｓｈ－ｃａｎｄｉｄａｔｅ
７．　　　　Ｃｏｍｐｕｔｅｓｃｏｒｅｓｈ← ｆｏｒｍａｕｌａ（１０）；
８．　　　　ｓｃｏｒｅ← ｓｃｏｒｅ∪ｓｃｏｒｅｓｈ；
９．　Ｃｏｕｎｔ＝０；
１０．ＷＨＩＬＥＣｏｕｎｔ＜ｋ
１１．　ｏｕｔｐｕｔ← ｏｕｔｐｕｔ∪ｍａｘ（ｓｃｏｒｅ）；
１２．　ｓｃｏｒｅ← ｓｃｏｒｅ－ｍａｘ（ｓｃｏｒｅ）；
１３．　Ｃｏｕｎｔ＝Ｃｏｕｎｔ＋１；

　　一般的，ｋ取值较小，因此时间复杂度近似为 Ｏ（ｄ
·ｒ２），其中ｄ为重叠结点的平均度，ｒ是重叠结点的个
数．在大数据的稀疏网络环境下，ｄ和 ｒ都较小，所以算
法能够有效地处理大规模网络．

５　实验分析

５１　ＭＬＰＳ实验
ＭＬＰＳ算法的参数 ｐ取值根据数据集的不同而变

化．给定数据集 Ｄ，本文定义 ｐ在［０，１］范围内以步长
００５搜索，取使得算法输出结果最优的值作为算法在
数据集Ｄ上的参数．

５．１．１　评价方法
ＮＭＩ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）［２１］广泛应用于

重叠社区挖掘的实验中，ＮＭＩ值越接近１说明算法输
出的结果越接近真实的情况．对于合成网络数据，存在
标准的社区划分结果，而大部分的真实网络并没有标

准的结果，因此实验采用模块度 Ｑｏｖ
［２２］来分析算法在真

实网络中运行的效果．
５．１．２　合成网络实验

ＬＦＲ网络［２１］通过模拟不同特性的真实网络，可从

多个角度测试算法的性能．实验选取 ＬＦＲ网络的三个
参数（ｏｍ、μ和ｏｎ／Ｎ）来验证算法的ＮＭＩ值，其中ｏｍ为
重叠结点拥有的标签数；μ表示结点与社区外部结点链
接的概率，随着 μ值增大，结点的社区外部链接增多，
导致合成网络结构变得更加复杂，社区发现的难度也

随之增加；ｏｎ／Ｎ表示重叠结点占网络结点的比例．当实
验观测其中某参数变化时，其他参数不变．实验结果如
图３（ａ）、３（ｂ）、３（ｃ）所示，ＭＬＰＳ算法的ＮＭＩ值最优，表
明ＭＬＰＳ算法在处理不同特性的网络时能够取得较好
的准确度．图３（ｄ）分析了三种算法在网络边数从１０４

增长到１０６时的运行效率，结果显示了这三种算法都具
有接近线性的时间复杂度．
５．１．３　真实网络实验

本文选取７个不同的真实网络，如表１所示，其中
ＣＤＢＬＰ１和ＣＤＢＬＰ２是从ＷＡＭＤＭ实验室提供的数据
库中抽取得到的两个不同规模的学者合著网络．表１
比较了ＭＬＰＳ、ＭＬＰＡ和ＣＯＰＲＡ算法取最优参数时的平
均模块度Ｑｏｖ和方差 Ｓｔｄ．，结果显示本文提出的 ＭＬＰＳ
算法能够取得较好的效果．

表１　三种算法在真实网络上运行的模块度比较

Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

Ｎ，Ｅ
ＭＬＰＳ ＭＬＰＡ ＣＯＰＲＡ

ｐ Ｑｏｖ Ｓｔｄ． ｐ Ｑｏｖ Ｓｔｄ．ｖＱｏｖ Ｓｔｄ．
Ｋａｒａｔｅ［２３］ ３４，７８ ０．９５ ０．７５４ ０．０００ ０．６５ ０．７４４ ０．００２ ３ ０．４５９ ０．１４０

Ｄｏｌｐｈｉｎｓ［２４］ ６２，１５９ ０．９５ ０．７７４ ０．０００ ０．７ ０．７７５ ０．００６ ４ ０．６７７ ０．０５８

Ｆｏｏｔｂａｌｌ［２５］ １１５，６１３ ０．８ ０．７６９ ０．０００ ０．４５ ０．７０１ ０．０００ ３ ０．６９９ ０．０２５

Ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ［２６］ ３７９，９１４ ０．５ ０．８５３ ０．０００ ０．４５ ０．８４０ ０．００４ ６ ０．８１６ ０．０１６

ＣＤＢＬＰ１ ２２０７，３８９９ ０．５ ０．８７０ ０．００６ ０．４５ ０．８５２ ０．００２ ６ ０．７９７ ０．０１２

ＣＤＢＬＰ２ ８２５７，１９６８３ ０．６５ ０．７５５ ０．０００ ０．５ ０．７２０ ０．００２ ７ ０．７４０ ０．００６

Ｃｏｎｄｍａｔ［２７］１６２６４，４７５９４０．３５ ０．６９ ０．０００ ０．６７８ ０．６８ ０．０００ ６ ０．６５６ ０．０４５
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５２　ＳＨＣＤＡ实验
本节实验包含 Ｃｏａｕｔｈｏｒ实验和新浪微博实验．Ｃｏ

ａｕｔｈｏｒ数据集［９］存在可对比的实验结果，能够验证

ＳＨＣＤＡ算法的准确度；新浪微博数据集通过爬虫程序抓
取，从一个特定用户开始，抓取最近发表的微博中转发数

较高的微博及转发该微博的用户，并以广度优先的策略

循环抓取数据，最后整理出６３，６４１个用户及１，３９１，７１８
条用户关系，其中包含２７，７５９条微博转发关系．
５．２．１　Ｃｏａｕｔｈｏｒ实验

Ｃｏａｕｔｈｏｒ数据集包含２８个计算机相关的会议，涉
及六个研究领域，如表２所示．每个领域都拥有一组程
序委员会成员，我们认为不同领域间的共同委员会成

员即为这些领域间的结构洞．该数据集包含１７１８个委
员会成员，其中拥有１０７个结构洞．
　　根据上述六个领域的相关性，本文选取三对领域
（ＡＩＤＭ，ＤＢＤＭ和ＤＰＮＣ）来验证算法的准确度．同时
实验选取ＰａｇｅＲａｎｋ［２８］、ＣＯＰＲＡ和 ＭＬＰＡ算法进行对比

分析，如图４、图５和图６所示．本文提出的 ＳＨＣＤＡ算
法在ｔｏｐ３０之前都能取得最好的效果，而且从三个图
中可以发现，ＰａｇｅＲａｎｋ选取的重要结点大部分都不是
结构洞，因此结构洞在网络中可能只是一些普通结点，

却扮演着极其重要的角色．
表２　Ｃｏａｕｔｈｏｒ数据集

领域 全称 包含会议

ＡＩ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ＩＪＣＡＩ，ＡＡＡＩ，ＩＣＭＬ，ＵＡＩ，
ＵＭＡＰ，ＮＩＰＳ，ＡＡＭＡＳ

ＤＢ Ｄａｔａｂａｓｅｓ ＶＬＤＢ，ＳＩＧＭＯＤ，ＰＯＤＳ，ＩＣ
ＤＥ，ＩＣＤＴ，ＥＤＢＴ

ＤＭ ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ ＳＩＧＫＤＤ，ＩＣＤＭ

ＤＰ ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ ＰＰｏＰＰ，ＰＡＣＴ，ＩＰＤＰＳ，ＩＣＰＰ，ＥｕｒｏＰａｒ

ＧＶ Ｇｒａｐｈｉｃｓ，ＶｉｓｉｏｎａｎｄＨＣＩ ＳＩＧＧＲＡＰＨ，ＣＶＰＲ，ＩＣＣＶ

ＮＣ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
ａｎｄＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＳＩＧＣＯＭＭ，ＰＥＲＦＯＲＭＡＮＣＥ，
ＳＩＧＭＥＴＲＩＣＳ，
ＩＮＦＯＣＯＭ，ＭＯＢＩＣＯＭ

５．２．２　新浪微博实验
在微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交网络中，社区间的结构洞是

不同群体进行信息传播的桥梁，一般存在于微博的转

发路径中［９］．因此，本文定义 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ来衡量 ＳＨＣＤＡ
算法的准确性：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
｜Ｎｆ（ｋ）｜
｜Ｎｓｈ（ｋ）｜

（１１）

其中，Ｎｓｈ（ｋ）表示 ＳＨＣＤＡ算法输出的 ｔｏｐｋ结构洞，
Ｎｆ（ｋ）是Ｎｓｈ（ｋ）中存在转发微博行为的结点集合．实验
结果如图７所示，显示出本文提出的 ＳＨＣＤＡ算法取得
了最优的准确性，能够有效地挖掘出社区间的结构洞．
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本文还考察了结构洞的重要性对社区间的信息传

播的影响．针对算法输出的 ｔｏｐｋ结构洞，定义 Ｒｇ表示
在固定步长下存在转发行为的结点相对增长数：

Ｒｇ＝｜Ｎｆ（ｋ＋Ｃ）｜－｜Ｎｆ（ｋ）｜ （１２）
其中，Ｃ为增长步长，本节实验中 Ｃ取５０．从图８中可
以看出ＳＨＣＤＡ算法在 ｔｏｐ２００前有较快的增幅，而后
趋于稳定，说明重要度较高的结构洞更容易进行社区

间的信息传播，这对社会网络的信息传播机制研究和

舆情监控具有重要的指导意义．

６　结论
　　为提高大数据环境下重叠社区发现的效果，本文
结合结点间的相似性传播和影响传播两种方式，提出

了基于多标签传播方式的重叠社区发现算法（ＭＬＰＳ），
实验验证了该算法取得了较高的准确度和模块度，且

具有接近线性的时间复杂度；同时，基于 ＭＬＰＳ算法的
输出结果，本文针对重叠结构进行分析，提出了社区间

的结构洞识别算法（ＳＨＣＤＡ），在不同特性数据集的实
验显示了该算法拥有较高的准确度．
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