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基于局部近邻传播及用户特征的社区识别算法 

郭昆 1，郭文志 1，邱启荣 2，张歧山 2 
(1. 福州大学 数学与计算机科学学院, 福建 福州 350108; 2. 福州大学 管理学院, 福建 福州 350108)  

摘  要：提出一种将局部近邻传播和考虑用户特征的相似性测度相结合实现社交网络中的社区识别的算法。一方

面，通过放松代表点约束条件及限制消息传播范围为节点的局部近邻，算法在降低时间和空间复杂度的同时保持

较小的识别精度损失，从而能够适应社交网络挖掘需要；另一方面，通过将节点的拓扑相似度和特征相似度相结

合来描述节点的综合相似度，使算法能够适应社交网络采样数据中用户关联信息不完整的情况。通过在人工数据

集和真实数据集上的对比实验表明，所提方法不仅具有近似线性的时间复杂度及线性的空间复杂度，而且在网络

中的节点关联边信息不完整时仍保持较好的识别精度。 
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Abstract: An algorithm based on local affinity propagation and a new similarity measure concerning user profile is pro-

posed. On one hand, by loosening the exemplar constraint and requiring the messages propagate around a node's 

neighbors, the algorithm achieves lower time and space complexity without too much lost in clustering accuracy, which 

makes it adaptable to the mining of large-scale social networks. On the other hand, by designing a hybrid similarity meas-

ure based on the topological similarity and the profile similarity of the nodes, the algorithm can effectively tackle the 

situation of the social networks data without complete user relation information. The experimental results on the artificial 

datasets and the real-world datasets demonstrate that the algorithm not only has near-linear time complexity and linear 

space complexity, but also retains high detecting accuracy when handling incomplete networks. 
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1  引言 

近年来，以微博、Facebook、Youtube和 Twitter

等为代表的社交网络服务（SNS, social network 

service）在世界范围内得到迅速发展，越来越多人

开始通过社交网络进行在线聊天、购物、聚会等活

动。在社交网络中识别具有相近的年龄、背景、兴

趣等特征的用户组成的社区，不仅在理论上是对复

杂网络聚类研究的进一步深化和发展，在实践上对

基于社交网络的搜索、推荐等商业应用也具有重要
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意义。因此，基于社交网络的社区识别已经成为数

据挖掘领域的一个研究热点。 

广义上，社交网络上的社区识别可以看作是一

种复杂网络上的聚类[1]或图上的社区识别[2]。但社

交网络也有一些其自身独有的特点。首先，社交网

络通常具有庞大的用户群，例如，Facebook和腾讯

微博的用户数量均达到亿级。这对社交网络上的社

区识别算法的时间和空间复杂度提出了更加严格

的要求，通常要求算法的复杂度降低至接近线性才

能有效处理具有亿级节点的网络，而目前具有线性

复杂度的算法还不多见[2]。其次，社交网络具有显

著的动态性，网络内部节点及节点之间的联系经常

随时间、地点而不断变化，这意味着任何一次数据

采样只能得到某一个时间段某一部分用户和用户

关联信息的样本数据。目前，多数复杂网络聚类算

法均假设数据分析在一个完整的网络上进行，当部

分节点和边的信息缺失时，数据分析的准确性将受

到不同程度的影响。最后，社交网络的一个显著特

点是每个用户节点都包含描述用户的年龄、性别、

爱好等详细特征的信息。当采样得到的网络数据中

的节点或边信息不完整时，充分利用节点自身包含

的特征信息帮助判断节点相似性是一种简单有效

的提高社区识别精度的方法。目前，在社交网络分

析领域，多数方法基于网络拓扑计算节点相似度，

同时考虑节点特征相似度的研究成果还不多见。 

针对上述社交网络的特殊性以及现有复杂网

络聚类方法在处理这些问题时存在的不足，本文提

出以近邻传播聚类为主要手段，通过放松代表点约

束以及引入局部近邻传播机制，并利用节点特征信

息辅助社区识别，设计一种具有线性复杂度且能够

有效处理边结构不完整的社交网络的高效社区识

别算法。 

2  相关工作 

目前，复杂网络聚类或图上的社区识别方法根

据采用的求解策略，主要可以分为基于优化的方法

和启发式方法。 

基于优化的方法通过设置目标函数并迭代逼

近函数最优值实现社区识别。谱方法[3]将社区识别

问题转换为放松的二次型优化问题，通过求

Laplacian 矩阵的特征向量得到网络的近似最优划

分。KL（Kernighan-Lin）算法[4]早期用于图的划分，

优化目标为极小化社区内连接数与社区间连接数

之差。FN（Fast Newman）算法[5]、GA（Guimera- 

Amaral）算法[6]和 EO（extremal optimization）算法[7]

均以 Newman和 Girvan提出的模块度（modularity，

又称 Q函数）为优化目标。模块度的定义为 

 ( ) ( )2 2

ii i

i

Q e a Trace= − = −
∑
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其中，e 是一个对称矩阵，其元素 e

ij

表示社区 i 和

社区 j之间的边占全部边的比例，Trace(e)表示矩阵

的迹，
i ij

j

a e=

∑

表示与社区 i 内部节点相连的边

数。由于模块度能够同时描述社区内部高内聚、社

区之间低耦合的特性，具有清晰的物理含义，除了

作为算法优化目标之外，它也成为评价算法性能的

重要指标。基于 Potts模型的算法[8]借助物理学中转

子自旋态的概念，通过最小化描述系统能量的

Hamilton 算子实现网络的最优划分。淦文燕[9]等提

出基于拓扑势场的高低划分群体的方法。何东晓[10]

等提出一种将聚类融合与遗传算法（GA, genetic 

algorithm）结合的社区挖掘算法。叶镇清[11]等提出

一种新的模块度 Qd 并采用迭代聚类法实现其最

优化。林旺群[12]等提出新的基于层次社区树的社区

结构模型，并构建相应的并行化社区发现算法。杨

博[13]等提出基于局部搜索和模拟退火（SA, simu-

lated annealing）的能够同时处理同配及异配网络的

社区挖掘算法。韩毅[14]等提出一种基于密度估计的

特征簇发现算法，能够发现社区间的层次结构。在

这一类方法中，精确求解算法通常具有超线性的时

间复杂度，需要将复杂度降低为线性，而近似求解

算法需要克服收敛速度慢及易陷入局部最优解的问

题，以适应象社交网络这样的大规模网络的数据分析。 

启发式方法通过设置启发规则来寻找最优社

区划分。GN（Girvan-Newman）算法[15]以社区间连

接的边介数（betweeness）应大于社区内连接的边

介数为启发规则，通过不断删除具有最大边介数的

边来发现社区。WH（Wu- Huberman）算法[16]将复

杂网络建模为电路系统来设计启发规则：当在不同

社区中分别选取 2个节点作为正负极后，由于社区

间电阻远大于簇内电阻，相同社区节点势能应相

近，而相异社区节点势能应有显著差别。CPM

（clique percolation method）算法[17]的启发规则为：

网络社区由多个相邻的 k-团（k-clique）组成，每个

k-团唯一属于一个社区，但不同社区的 k-团可能共

享相邻节点，通过建立团-团重叠矩阵可以计算出重

叠网络社区的结构。基于标签传播（label propaga-
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tion）的算法[18]采用标签描述节点的社区信息，其

启发规则为：不断在节点及其近邻间传递标签信

息，经过多次迭代后，属于同一个社区的节点的标

签将趋于一致。基于随机游走的算法[19]将社区结构

的识别过程建模为图上的随机游走，其启发规则

为：当网络存在明显社区结构时，随机游走 agent

在社区内节点间游走的概率要大于在社区间节点

间游走的概率。对于此类方法，如何设计能够准确

描述复杂网络中的社区结构特征的启发规则、提高

算法的普适性仍是其面临的主要挑战。 

目前，将网络拓扑特征与节点自身特征相结合

进行社区识别的研究主要见于社交媒体分析（social 

media analysis），其典型代表是主题建模（ topic 

modeling）。主题建模的目标是通过分析在一个用户

群体之间交流的文本、图片等多媒体数据之间存在

的相关性找出从属于不同主题的用户子群[19～22]。虽

然与社交网络中的社区识别存在相似性，但是，主

题建模的目标是建立隐藏在用户交流数据背后的

主题模型，其社区划分以主题为中心，而不以用户

为中心，一个用户可以加入多个主题群，当主题变

动时社区也随之变化，因此，不能直接将主题建模

方法应用于社交网络中的社区识别。不过，受到主

题建模思想的启发，已经有学者开始将网络拓扑特

征与节点特征结合应用于描述节点的综合相似度，

从而更好地在社交网络中识别社区。例如，Yoshida

设计了一种考虑节点特征相似度的复合相似度，在

具有不同边缺失比的复杂网络上的实验取得良好

效果[23]，但其采用的谱方法具有较高的时间复杂

度。McAuley[24]等提出同时考虑节点的拓扑相似度

和特征相似度的社交圈子模型，并应用于设计在个

人社交网络中识别不同的社交圈子的算法。但由于

采用了基于统计的方法，算法的时间开销较大。总

体而言，这方面的研究还处于起步阶段。 

3  近邻传播 

近邻传播（AP, affinity propagation）算法是一

种通过在近邻节点间传播消息实现聚类的方法[25]，

是圈信任传播（loopy belief propagation）[26]在聚类

方面的最新应用。AP 算法通过多次迭代使簇中心

点（或代表点）逐渐显现，因此不需要预先输入簇

数参数。此外，AP 算法不要求节点具有对称相似

度，因此能够适应相似性测度不满足三角不等式的

应用。 

AP算法需要输入相似度矩阵 S。矩阵元素 s(i,k)

表示点 x

k

与点 x

i

的相似度。文献[25]采用 2个节点

之间的欧式距离作为其相似度，即 s(i,k)=−|x
i

−x
k

|2 。

相似度矩阵 S的主对角线元素 s(k,k)具有特别含义：

它表示节点 x

k

适合作为代表点的程度。s(k,k)的值越

大，节点 k 被选为代表点的可能性就越大。AP 算

法中将所有的 s(k,k)设为一个共同值 p。因此，p是

AP 算法的一个非常重要参数，直接影响到最终生

成的簇的数量。 

AP 算法在节点之间传播的消息分为支持度消

息(responsibility)和适选度消息(availability)。前者由

矩阵 R=r(i,k)描述，r(i,k)表示节点 i向节点 k发送的

消息，反映节点 i 在考虑其他潜在代表点后对节点

k 作为其代表点的支持程度。后者由矩阵 A=a(i,k)

描述，a(i,k)表示节点 k向节点 i发送的消息，反映

节点 k 综合了其他点对其支持度后向节点 i 表明自

己作为节点 i 的代表点的适合程度。近邻传播过程

即表现为 2个消息矩阵的交替更新。每次更新后，

通过计算决策矩阵 E=R+A=e(i,k)确定节点 i的代表

点。消息更新公式如下。 

 
. .
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∑

∑
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4  结合局部近邻传播及用户特征的社区识别 

4.1  局部近邻传播与代表点约束放松 

与互联网、生物网络等其他复杂网络不同，社

交网络中的社区是通用户与其近邻（包括亲戚、朋

友、同事等）间的不断交互逐渐产生并发展的。这

与 AP 算法通过在近邻间传播消息，以使社区结构

自然涌现的设计思想存在相似性。但是，直接将

AP 算法应用于社交网络中的社区识别存在一些困

难。首先，AP 算法中的消息是在所有节点之间传

播的，而社交网络中的用户一般仅与其相近用户传

递信息。2 个距离较远的用户直接进行消息传递的

概率很低。其次，AP 算法要求每个代表点必须选

择自身作为其代表点（又称为代表点约束）。文献[27]

发现这限制了其聚类精度的进一步提高，并提出放

松这一约束以得到更低的聚类错误率。最后，AP

算法的时间复杂度为 O(n2)，n为网络节点数。当应
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用于像社交网络这样规模较大的数据集时，其时间

开销较大。 

通过将消息传播范围局限于节点的直接近邻，

一方面使算法的运行过程更符合社交网络中社区

的形成与发展过程，从而有可能得到具有更高内聚

的社区；另一方面，更重要的是，由于每个节点发

送和接收的消息数由 O(n)下降为 O(dmax)，dmax为节

点最大度，算法的时间复杂度将下降为 O(dmaxn)，

具体参见 4.5 节的分析。此时，消息更新公式应修

改为 

 ( ). .
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k s t k k k NB i

r i k s i k a i k s i k′ ′ ′≠ ∩ ∈ ′ ′← − +  
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其中，NB(i)和 NB(k)分别表示节点 i 和节点 k 的近

邻节点集。 

从另一方面来看，将消息传播范围限制于节点

近邻也会导致近邻消息不能充分在全网节点之间

传播。但是，正如前面指出的，针对社交网络这种

特殊的复杂网络，远程节点之间的联系远少于近邻

节点之间的联系。因此，可以预期远程节点之间交

换的消息对社区生成过程的影响很小。这一假设

也在实验中得到了验证，具体实验结果的分析参

见第 5节。 

在生成代表点时，放松代表点约束，即允许

代表点选择其自身以外的其他节点作为其代表

点，能够进一步提高聚类的精确度。但是，带来

的问题是可能导致代表点间出现循环代表，形成

圈结构。例如，节点 1的代表点为节点 2，节点 2

的代表点为节点 3，而节点 3的代表点又是节点 1，

如图 1所示。 

 
图 1  代表点的圈结构 

代表点之间的这种圈结构将使近邻传播过程

陷入无限循环。一个可行的解决方案是从某个节点

位置切断其与代表点的连接，使圈变为路径，同时

修改路径上除最末代表点外所有其他节点的代表

点。图 1中的圈结构从节点 1处切断后重新调整的

结果如图 2所示。 

 
图 2  消除圈结构后的代表点 

4.2  考虑用户特征的相似度 

由于社交网络规模庞大且变化频繁，在进行

数据采样时通常只能得到网络的部分信息。这样，

在进行数据分析时，由于部分节点及边信息的缺

失，单纯依赖于网络拓扑计算节点相似度的方法

可能造成分析结果的不准确。借鉴文献[23]的思

想，利用社交网络通常包含用户特征描述信息的

优点，将基于网络拓扑的相似度与基于用户特征

的相似度相结合，设计一种新的组合相似度，其

计算公式如下 
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( ) ( )
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NB i NB j

s i j

NB i NB j
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i j

s i j =
r r
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s i j s sα α= + −  (8) 

其中，s

t

(i,j)描述节点的拓扑相似度，其实质上是计

算 2 个节点的近邻集的 Jaccard 相似度。s
p

(i,j)描述

2 个节点的特征向量 r

i

和 r

j

的相似度，这里采用余

弦公式计算。节点的特征向量是一个二值向量，

r

i

=(r
ik

)，当节点 i具有特征 k时，r

ik

=1，否则 r

ik

=0。

最后，节点的组合相似度根据式(8)计算，其中，加
权系数 [ ]0,1α ∈ 调整拓扑相似度和特征相似度在组

合相似度中所占的比重。 
4.3  算法总体框架 

在网络规模较大且消息传播范围仅限于节点

直接近邻时，即使有参数 p的约束，一次局部近邻

传播仍可能产生过多的代表点，使网络被划分成大

量规模极小的社区。此时，通过将生成的代表点及

代表点间的连接边看作一个新的超网（super net-

work），在这个网络上再次运行局部近邻传播生成

新的代表点，可以实现社区数量的进一步压缩。这

个过程可以迭代进行，直到生成的代表点不再发生
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变化。 

综合前面的分析，提出一种结合局部近邻传播

及考虑用户特征的相似度的新算法 LAP（ local 

affinity propagation），其总体框架如下。 

1) 应用近邻传播求网络 G 的代表点集，消息

更新公式采用修改后的式(4)和式(5)。 

2) 若当前得到的代表点与上次得到的代表点

不一致，则建立由新的代表点及代表点间的连接边

组成的超网 G'，返回步骤 1)继续执行。 

3) 否则，消除代表点中可能存在的圈结构，输

出得到的社区，算法结束。 
4.4  算法实现 

LAP算法的具体实现如下。 

算法 1  LAP算法 

输入：网络 G=(V,E,R)，V为节点集，E为边集，

R为节点特征向量集，最大迭代次数 maxIter，稳定

迭代次数 convIter，p，α 

输出：社区集 Set

c

={C
1

,…,C
k

}，k为社区数 

1.根据式(8)计算节点与其近邻节点的相似度，

为每个节点生成相似度向量 s

i

=(s
ij

)； 

2.WHILE true 

3.  FOR i=1 to maxIter 

4.    FOR j=1 to |V| 

5.      FOR k=1 to |NB(j)| 
6.        根据式(4)更新节点 j 的支持度向量

r

j

关于近邻 k的分量 r

jk

； 

7.        根据式(5)更新节点 j 的适选度向量

a

j

关于近邻 k的分量 a

jk

； 

8.      END FOR 

9.    END FOR 
10.    计算决策向量 e

i

=r
i

+a
i

，选择节点 i的代

表点； 

11.    IF 所有节点的代表点在最近 convIter

次迭代中均没有变化 THEN 

12.      BREAK； 

13.    END IF 

14.  END FOR 
15.  创建指示向量 v=(v

i

)，v
i

为节点 i的代表点； 

16.  调用过程 RemoveCircle 消除指示向量 v

中可能存在的圈结构； 

17.  IF 当前循环的代表点与上次循环得到的

代表点完全相同 THEN 

18.    BREAK； 

19.  END IF 
20.  修剪节点集 V和边集 E，仅保留代表点及

代表点间的连接边 

21.END WHILE 
22.根据指示向量 v将节点划分至各个社区，建

立社区集 Set

c

={C
1

,…,C
k

}，k为社区数； 

23.return Set
c

。 

算法最外层的 WHILE 循环反复执行局部近邻

传播，直至生成的代表点不再变化。步骤 3至步骤

14 的 FOR 循环是局部近邻传播的实现。这里，由

于消息传播的范围限制为节点的直接近邻，不再需

要保留支持度矩阵 R和适选度矩阵 A，而只需要为

每个节点 i 保留一个支持度向量 r

i

和一个适选度向

量 a

i

，以存储节点接收到和准备发送的消息。这样，

算法的空间复杂度可以大幅度下降。步骤 17 的判

断决定外层的 WHILE 循环何时可以结束，若生成

的代表点仍变化，步骤 20 通过修剪原始网络 G 得

到只是包含代表点及其连接边的超网 G'，为下一次

迭代做准备。在根据指示向量 v确定节点所属的社

区时，需要先消除向量 v中可能存在的圈结构，步

骤 16 调用过程 RemoveCircle完成这一操作。算法

最后返回根据指示向量 v建立的以各个代表点为中

心的社区集。 

过程 RemoveCircle的具体实现如下。 

RemoveCircle过程 

输入：节点指示向量 v=(v
i

) 

1.FOR 节点 i V∈  

2.  初始化散列表 H； 

3.  j = i； 

4.  WHILE j ≠v
i

 
5.    IF  H中已经存在节点 j  THEN 

6.      BREAK； 

7.    END IF 
8.    将节点 j加入 H； 

9.    j = v
j

； 

10.  END WHILE 
11.  IF  H非空  THEN 

12.    FOR 节点 k H∈  

13.      v
k

 = j； 

14.    END FOR 

15.  END IF 

16.END FOR 
针对每个节点 i，过程 RemoveCircle 首先判
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断节点 i的代表点是否是其自身的代表，如果是，

则散列表 H为空，不存在圈结构。否则，从节点

i到其真实代表点存在一条路径。这里，真实代表

点有 2 种情况：一是最终找到以一个以其自身为

代表的代表点，此时不存在圈结构，只需要执行

步骤 11 至步骤 15 将路径上的所有节点的代表点

都修改为该代表点即可；二是找到一个已经在路

径中出现过的代表点，此时出现圈结构，在步骤

11 至步骤 15 中必须将该节点连同路径上的所有

结构的代表点都修改为一个指定的代表点（过程

RemoveCircle中设为发现的重复节点）。2种情况

的处理如图 3所示。 

   
 (a) 第一种情况处理前            (b) 第一种情况处理后 

     

(c) 第二种情况处理前       (d) 第二种情况处理后 

图 3  圈结构的处理 

可以证明，过程 RemoveCircle能够消除代表点

中存在的圈结构。 

定理 1  经过过程 RemoveCircle处理后的代表

点集合不存在圈结构。 
证明  设代表点集合为 { }

1

, ,

n

E e e= …  

不失一般性，设子集 { }
1

, , ,

p

n p

P p p E n P= ⊆ =…

存在圈结构。经过过程 RemoveCircle的处理，P中

所有节点的代表点都设为其真实代表点 e

s

，圈结构
被消除。此时考虑任一未处理的代表点

x

e E P∈ − ，

e

x

的代表点有以下 3种可能的情况。 

1) e
x

的代表点为其自身。此时，不存在圈结构，

也不需要过程 RemoveCircle处理。 
2) e

x

的代表点
y

e P∈ 。此时，由于 P中的代表

点统一指向一个代表点 e

k

，不存在圈结构，过程

RemoveCircle 按第一种情况处理，将 e

x

的代表点修

改为 e

k

。 

3) e
x

的代表点
y

e E P∈ − 且
x y

e e≠ 。此时，设从

e

x

开始到其最终代表点的路径上的节点构成集合
{ , , , }

x y q

Q e e e= … 。若集合 Q不存在圈结构，则过

程 RemoveCircle 按第一种情况处理，将所有节

点的代表点修改为 e

q

。若集合 Q 存在圈结构，

根据其真实代表点 e

t

是否在集合 P中又可以分为

2种情况。 
a) 

t

e P∉ 。此时，集合 Q的处理与集合 P的处

理无关，过程 RemoveCircle 按第二种情况处理集合

Q，将所有节点的代表点修改为 e

t

，2个集合都不再

存在圈结构。 
b) 

t

e P∈ 。此时，过程 RemoveCircle仍按第二

种情况处理集合 Q，只是真实代表点变为 e

t

在集合

P中的真实代表点 e

s

，即将集合 Q中所有节点的代

表点修改为 e

s

，集合 Q的圈结构消除，且不会影响

集合 P中的节点。 

由上述分析可知，在消除新的圈结构时不会造

成已经处理过的节点重新产生圈结构。这样，当依

次处理完剩余的所有代表点后，代表点集合 E不再

存在圈结构。 

证毕。 
4.5  算法复杂度分析 

性质 1  LAP算法具有近似线性的时间复杂度

和线性的空间复杂度。 

说明  首先分析 LAP 算法的时间复杂度。设

n=|V|，m=|E|。步骤 1中的相似度向量的计算的时间

复杂度为 O(d
max

n)。算法最外层的 WHILE 循环的

次数取决于代表点需要多长时间达到稳定。在极端

情况下，每个节点都选择自身作为其代表点，从而

得到 n个单节点社区。通过设置参数 p为远小于 0

的值可以避免这种情况的发生。此时，每次生成的

社区至少包含 2 个节点，因而每次 WHILE 循环生

成的代表点数均减少一半。这样，最外层的WHILE

循环的次数为 O(logn)。步骤 3至步骤 14的第一层

FOR循环的次数为 O(maxIter)。步骤 4至步骤 9的

第二层 FOR 循环的次数为 O(n)。步骤 5 至步骤 8

的最内层 FOR循环的次数与节点的最大度成正比，

设节点最大度为 d

max

，则该循环的次数为 O(d
max

)。

步骤 10 和步骤 11 的时间复杂度分别为 O(d
max

)和

O(convIter)。由于采用了散列表，过程 RemoveCircle

的时间复杂度为 O(nl
p

)，l

p

为节点到其真实代表点

的最大路径长度。步骤 20和步骤 22的时间开销分

别为 O(m)和 O(n)。综上可得，LAP算法总的时间复
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杂度O(d
max

n+lognmaxIter(n+d
max

+convIter)+nl
p

+m)。

社交网络具有稀疏图的特征，因此 d

max

＜＜n，

convIter≤ maxIter，n≤m，l
p

＜＜n，从而可以将 LAP

算法的时间复杂度简化为 O(maxIternlogn+m)。由此

可知，LAP算法具有近似线性的时间复杂度。 

接下来分析算法的空间复杂度。由于采用近邻

传播，步骤 1中只需要存储每个节点的相似度向量，

其空间开销为 O(d
max

n)。同样，在向近邻传播消息

过程中只需要为每个节点保存其支持度向量和适

选度向量，其空间代价为 O(d
max

n)。步骤 11要求保

存最近 convIter 次代表点集，需要的空间为

O(convItern)。指示向量需要的空间为 O(n)。过程

RemoveCircle 中存储散列表和路径需要的空间为

O(n)。因此，LAP算法总的空间复杂度为 O(d
max

n+ 

convItern)。由于 d

max

，convIter＜＜n，LAP算法的空

间复杂度可以简化为 O(n)。由此可知，LAP算法具

有线性空间复杂度。 

5  实验及分析 

为了验证本文提出的新算法的性能，分别选择

人工生成的数据集和真实数据集，与 AP 算法和

Yoshida提出的算法（以下简称为 NEM算法）进行

实验对比。人工数据集利用 Lancichinetti 等提出的

LFR基准程序生成[28]。LFR能够根据输入的参数生

成不同数据量、不同度分布及不同簇数的仿真数据

集。真实数据集采用斯坦福大学的网络数据集

SNAP 中的 ego-Facebook 数据集[24]。ego-Facebook

数据集提供了社交网络 Facebook 中以用户为中心

的好友圈子及好友的特征信息。实验数据集的详细

描述如表 1所示。 

表 1 实验数据集 

数据集 参数 

人工数据集 N = 100～1 000   µ = 0.1 
k = 15～50     c = 10～50 

N

r

=100 

真实数据集 

348 
3 437 
107 

 

N = 227  c = 14  N
r

=161 
N = 547  c = 32  N

r

=262 
N = 1 045  c = 9  N

r

=576 

 
表 1 中，参数 N、µ、k、c 和 N

r

分别表示数

据集大小、节点平均外部度与内部度之比、节点

度、真实社区数和特征数。真实数据集中的 348、

3 437和 107代表相应编号节点的近邻组成的社交

圈子数据集。在人工数据集方面，由于 LFR不能

生成节点的特征信息，采用以下步骤生成每个节

点的仿真特征。 

步骤 1  将 N

r

个特征组成的特征集 R 划分成

N

r

 / c个互不相交的特征子集，每个特征子集对应一

个社区。 

步骤 2  设与社区 C

i

对应的特征子集为 R

i

，社

区 C

i

中各节点的特征以概率 0.9从 R

i

中选择，以概

率 0.1从 R−R
i

中选择。 

通过这种方式，既保证各社区节点的特征具有

较高的一致性，又允许不同社区节点的特征存在一

定程度的重叠。所有算法均采用 Java 语言实现，并

在硬件配置为 Intel i5-2520M 2.50 GHz CPU，8 GB 

RAM，软件配置为Microsoft Windows7, JDK 7.0的

平台上进行测试。 

实验比较了 LAP算法与 AP算法和 NEM算法

在不同数据量及不同边保留比例时的模块度、NMI 

(normalized mutual information)[28]、运行时间和社区

数等指标的数值。这里，通过保留原始数据中不同

比例的边来模拟真实采样中难以获得全部关联边

信息的情况。为了克服随机性对算法测试的影响，

所有实验结果均取 20 次运行结果的平均值。各算

法的参数设置如表 2所示。 

表 2 算法参数的设置 

算法 参数 

AP 

LAP 

NEM 

maxIter = 500, convIter = 50, p = best p 

maxIter = 500, convIter = 50, p = −1.0, α = 0.5 

α = 0.5, l = 10, k = true k 
 

AP算法对参数 p非常敏感，需要根据不同的

数据集调整参数 p 的值以达到最优聚类效果。实

验中根据不同数据集取使聚类质量达到最高的 p

值。而 LAP算法对 p值变化不敏感，在一个较大

范围内改变 p 值得到的社区数基本保持不变，因

此实验时采用固定值 p=−1.0。NEM 算法需要输

入社区数 k，实验中将 k 设为数据集的真实社区

数，以使算法达到最佳性能。其他参数均取原作

者论文中的推荐值。 
5.1  人工数据集上的实验结果 

5.1.1  边完整时的实验结果 

本小节描述数据集中的边是完整时的实验结

果。图 4显示了算法的模块度随数据量的变化。 

从图 4可以看出，AP算法和 LAP算法得到的

社区划分的模块度随着数据量的增加而逐渐提高。
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由于AP算法和 LAP算法均通过节点之间的关联边

来传播近邻消息，而当数据量增大时网络的边数及

每个节点的平均度也相应增加，使消息能够得到更

充分地传播，从而使社区计算得到的模块度数值更

大。LAP算法得到的模块度在数据量较小时略低于

AP 算法，表明局部近邻传播策略在数据量较小时

对算法性能有一定影响。但随着网络节点及边的增

加，这种影响迅速减小，而 LAP采用的更有效的代

表点选择策略的优势则逐渐显露。因此，当数据量

超过 400 时，LAP 算法得到的模块度已经高于 AP

算法。图 4 也反映了 NEM 算法得到的社区划分的

模块度低于 AP算法和 LAP算法，且不同数据量的

模块度的波动较明显，这可能与其采用具有随机性

的 k 均值算法对映射后的子空间向量进行聚类有

关。由于 LFR基准程序生成的仿真数据分组含真实

社区信息，也对不同算法的 NMI指标进行了实验，

结果如图 5所示。 

 
图 4  模块度随数据集大小的变化（人工数据集） 

图 5的实验结果与图 4基本相似，但也存在一

些不同之处。从图 5 可以发现，AP 算法得到的社

区划分在所有数据量下均非常接近于真实的社区

结构。LAP算法在数据量大于 100时也能够得到与

真实社区的相近程度大于 80%的社区划分。特别

地，当数据量达到 1 000时，LAP算法得到的社区

划分的质量与 AP 算法已经基本相当。这同样可以

由前述 LAP 算法采用的局部近邻传播与代表点约

束放松策略的影响来解释。NEM算法的 NMI值较

低，反映其得到的社区划分与真实社区存在较显著

的差别，而曲线较大幅度的波动亦反映了 k均值算

法对其性能的影响。 

不同算法的运行时间随数据集大小的变化反

映在图 6中。 

 
图 5  NMI随数据集大小的变化（人工数据集） 

 
图 6  运行时间随数据集大小的变化（人工数据集） 

图 6显示，与 AP算法和 NEM算法相比，LAP

算法的运行时间随数据量的增加的幅度非常平缓。

这主要有 2个方面的原因：一是由第 4节的分析可

知 LAP算法具有近似线性的时间复杂度，而 AP算

法和 NEM 算法的时间复杂度分别达到 O(n2)和

O(n3)，因此 LAP 算法随数据量增加的时间代价显

著小于 2个对比算法；二是 LAP算法采用的局部近

邻传播及代表点约束放松策略使算法在数据量较

大时仍保持较快的收敛速率，而 AP 算法在数据量

增大时易出现不收敛现象，使算法的迭代次数大大

增加，从而增加了算法的运行时间。 

由于AP算法和 LAP算法的社区均由聚类过程

自动涌现，还将它们得到的社区数与真实社区数进

行了比较，结果如图 7 所示。其中，由于 NEM 算

法的社区数参数 k设为真实社区数，将其作为比较

的基准。 

由图 7可知，尽管 AP算法和 LAP算法的社区

是在聚类过程中自动涌现的，最终得到的社区数与

真实社区数仍比较接近。这表明在网络中的边结构

完整时，AP算法和 LAP算法的具有较强的社区识

别能力。由于 LAP算法在不同数据集上均采用相同
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的 p值，而 AP算法需要调整 p值以适应不同数据

集，LAP算法的适应性显然强于 AP算法。 

 
图 7  社区数随数据集大小的变化（人工数据集） 

5.1.2  边不完整时的实验结果 

现实中采样得到的数据通常无法涵盖网络中

所有边。通过按不同比例保留测试数据集中的边，

比较了各个算法在不同边缺失情况下的性能，数据

集取大小为 400的人工数据集，其他参数设置同表

2。模块度的实验结果如图 8所示。 

 
图 8  不同边保留比例时的模块度（人工数据集） 

图 8反映边的减小对 LAP算法和 NEM算法的

影响较小。这主要是由于 2个算法在计算节点相似

度时均同时考虑网络拓扑和节点的特征相似度。当

网络中的边减小时，节点特征相似度对节点之间相

似性的判断起到主要作用。而 LAP算法采用的新策

略使其得到的社区的模块度显著高于 NEM 算法。

AP 算法需要根据网络中的边信息计算节点相似度

矩阵。当网络中的边大量减小时，其相似度矩阵将

存在大量 0值，从而对算法性能造成较大影响。边

的删除导致网络拓扑结构发生变化，因此 LFR基准

程序提供的真实社区信息不再适用，故未对 NMI

指标进行测试。但从图 5和图 4的相似性可以推测

在不同边保留比例下的 NMI 指标值应与图 8 有相

似结果。不同边保留比例下运行时间的实验结果如

图 9所示。 

 
图 9  不同边保留比例的运行时间 

图 9 显示算法的运行时间受边数变化的影响

较小，这主要是因为算法的时间复杂度主要与数

据集规模相关。在数据集大小不变时，各算法的

运行时间基本保持稳定。只有 NEM 算法受其采

用的 k 均值算法影响，运行时间的波动略大。与

图 6中的实验结果相一致，LAP算法由于具有近

似线性的时间复杂度，运行速度最快。AP算法和

NEM算法由于时间复杂度较高，运行速度显著慢

于 LAP算法。 
5.2  真实数据集上的实验结果 

5.2.1  边完整时的实验结果 

图 10 显示了不同算法在 3 个真实数据集上的

得到的社区划分的模块度。 

真实数据集中通常存在噪声数据，这增加了社

区识别的难度，因此图 10 中各算法的模块度总体

上要低于图 4中的结果。除了在 348数据集上的模

块度略低于 NEM算法外，LAP算法在所有其他数

据集上的性能均优于对比算法，再一次表明 LAP

算法采用的局部近邻传播及代表点约束放松策略

在数据集较大时具有较好的效果。由表 1可知，348

数据集的网络规模较小，每个真实社区的规模也不

大，且经过计算该数据集的节点平均度为 28，因此

该数据集的社区结构不显著，导致各算法在该数据

集上的识别效果均不理想。此外，虽然 107数据集

大于 3 437数据集，但算法在 3 437数据集上得到的

模块度却高于 107数据集。由于 107数据集可能具

有更复杂的内部结构（其节点具有更多的特征），

这表明了在真实的应用环境中，不仅网络规模，网

络内部结构的复杂程度也对算法的性能产生影响。
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ego-Facebook数据集中的真实社区信息不完整，故

无法测试 NMI指标。图 11显示了不同算法在 3个

真实数据集上的运行时间。 

 
图 10  不同真实数据集的模块度 

 
图 11  不同真实数据集的运行时间 

与图 6的结果相似，图 11同样表明 AP算法和

NEM 算法的时间复杂度随数据量的增加而快速增

加。与之相反，LAP算法的运行时间随数据量的增

加呈近似线性增长，且总是低于 2个对比算法。其

中，由于 107 数据集的复杂度较高，AP 算法不能

在 maxIter次迭代内收敛，大大增加了其运行时间。

图 12显示了各算法在不同数据集上得到的社区数。 

 
图 12  不同数据集的社区数 

图 12表明， LAP算法倾向于生成较多小规模

的社区，这主要是由于当 p值固定时，LAP算法采

用的局部近邻传播及代表点约束放松策略使算法

的收敛速度加快。而 AP 算法和 NEM 算法由于可

以分别通过调整参数 p和参数 k的值来匹配真实社

区数，不存在这个问题。但是，由图 13 的结果可

知，即使 AP 算法和 NEM 算法能够生成正确的社

区数，其生成的社区的模块度仍然不如 LAP算法。 
5.2.2  边不完整时的实验结果 

当真实网络中的边存在缺失时，不同算法得到

的模块度如图 13 所示。采用 107 数据集作为测试

数据集，其他参数设置同表 2。 

 
图 13  不同边保留比例时的模块度（真实数据集） 

图 13中的实验结果与图 8存在相似性，AP算

法和 LAP算法的模块度仍然高于 NEM算法。但可

以发现，在边保留比例较低时，LAP 算法和 NEM

算法的性能受到一定影响。当保留的边数减少到一

定程度时，网络将分隔为多个独立的连通分支，大

量节点间的拓扑相似度接近 0，不能有效描述节点

间的真实相似度。当 α=0.5时对算法性能产生一定

影响。结合后面对参数 α的实验结果，此时可以通

过减小 α值使节点特征相似度发挥主导作用，起到

一定弥补作用。不同边保留比例时算法的运行时间

如图 14所示。 

 
图 14  不同边保留比例的运行时间 
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图 14 显示的实验结果与图 9 基本一致，LAP

算法具有最快的运行速度，其次是 NEM算法，AP

算法的运行速度最慢。但 LAP算法在边保留比例为

80%处存在一个尖峰，这主要是由于此时 LAP使用

了较多的迭代次数才达到收敛，从而增加了运行时

间。而在边保留比例为 40%处，AP 算法也存在一

个低谷，这主要是由于此时 AP算法在 stableIter次

迭代时即达到收敛，从而减小了运行时间，再次反

映了真实数据集内部结构的复杂性对算法性能存

在影响。 
5.3  参数 α 的实验结果 

参数 α决定了在计算节点相似度时拓扑相似度

与特征相似度的相对比例。为了研究 α值的变化对

LAP算法性能的影响，在大小为 400的人工数据集

上测试了不同边保留比例下不同 α值的模块度，实

验结果如图 15所示。 

 
图 15  不同边保留比例及a值的模块度 

从图 15可以看出，当 α=1.0时，边保留比例的

降低将导致模块度的显著下降，表明当完全依赖拓

扑相似度进行社区识别时，算法性能受网络边缺失

的影响较明显。当 α取小于 1.0的其他值时，节点

的特征相似度参与到节点组合相似度的计算中，此

时模块度随边缺失程度变化的幅度较小，表明节点

特征相似度对提高社区识别精度具有显著作用。与

图 13中的实验结果类似，图 15也反映出算法的模

块度随着边保留比例的增大而逐渐提高。 

6  结束语 

针对社交网络规模庞大、动态变化对社交网络

上的社区识别带来的挑战，本文提出一种新的将局

部传播近邻消息、放松代表点约束，以及在结合网

络拓扑及用户特征度量节点相似性等策略相结合

的社区识别算法。通过理论分析和实验检验，证明

了提出的算法不仅具有较低的时间和空间复杂度，

而且在采样得到的网络存在边缺失时仍具有较好

的识别精度，具有一定的实用意义。 

在接下来的工作中，将进一步考虑更多的节点

近邻选择方法，比较不同方法对社区识别精度的影

响，并考虑引入MapReduce、MPI等并行计算框架，

实现算法的并行化，使算法具有更高的实用价值。 
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