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社会语义网社区发现标签传递算法研究 

蔡国永 林 航 文益民 

(桂林电子科技大学计算机科学与工程学院 桂林 541004) 

摘 要 针对在线社会网络的特性和现有社 区发现算法的不足，提出一种基于语义网技术的在线社会网络社区发现 

算法 ISLPA(Improved Semantic Label Propagation Algorithm)，即一种适用于大规模在线社会网络的社区发现和标识 

算法。ISLPA算法对语义标签算法 SemTagP进行改进，在社区划分过程中将在线社会网络视为有向加权图．通过语 

义网和社会化标签技术，充分结合在线社会 网络丰富的语义信息和网络拓扑特征进行社区划分。ISLPA算法不需要 

预先设定社区数量和大小，就能实现社区发现，并能根据标签自动识别划分的社区。算法接近线性时间复杂度，具有 

较高的效率。通过实验表明，ISLPA算法能有效划分和标识真实在线社会 网络。 
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CAI Guo-yong LIN Hang WEN Yi-min 

(School of Computer Science＆ Engineering，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China) 

Abstract According to the characteristics of online social network and the shortcomings of the existing community de— 

tection algorithm s，this paper proposed an improved community detection algorithm  based on semantic techno1og 一  

ISLPA (Improved Semantic Label Propagation Algorithm )．ISLPA is suitable for discovering and identifying communi— 

ty structure in the large-scale online social network．It is an improved SemTagP algorithm，combining with semantic and 

social tagging technology．This algorithm takes advantage of the semantic information and topology features of online 

social network to community structure discovering．ISLPA doesn’t require a priori information such as the number and 

size of communities while it’S used to discovery community structures in 1arge-seale online network，and it can also au— 

tomatically identify the detected communities according tO the tagging labels．This algorithm  is much efficiency because 

it takes nearly 1inear time complexity．The experiment shows that SLAP algorithm  can effectively discover and identify 

community structure for real online social networks． 
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1 引言 

在复杂网络中，大部分现实网络是不均匀网络，它们是由 

多个子网络组成 的。这些子网内部个体间的关系紧密，而子 

网间个体的关系相对稀疏。这一现象在社会 网络中尤为明 

显。Newma~1_把满足这一特征的子网结构称为社区结构 

(Network Community Structure)。社区结构是复杂网络最重 

要的拓扑特性之一。在线社会网络中，发现社区结构有助于 

理解用户分布和用户行为。 

传统的社区发现算法可分为基于图划分的算法 ]、分裂 

算法[3]和凝聚算法[ ]。然而这些算法的实现都需要预知网 

络规模 、社区数量或社区规模等特征信息。但在实际分析中， 

在社区划分完成前社区数量和大小是很难确定的。因此， 

Raghavan提出了一种不依赖于先验信息的算法——标签传 

播算法 (Label Propagation Algorithm ，LPA算法)L6]。LPA 

算法时间复杂度为 O(km)，能高效地划分大规模网络 ，但是 

在密度低的网络结构中，LPA算法不能得到理想 的社区划分 

结果。针对此问题，Ereteo提出基于语义标签传播的社区发 

现算法 SemTagPc 。 

SemTagP算法采用用户使用的标签代替 LPA算法中的 

随机分配值来初始化节点，并在标签传播过程中考虑标签间 

的语义相似关系。算法在模块度值不再增大时停止，共享 同 
一 语义标签的节点划分为同一社区，且通过语义标签识别社 

区的性质。然而该算法仍存在一些不足，这些缺陷影响了算 

法的执行效率和实用性。本文提出了改进的语义标签传播算 

法 ISLPA(Improved Semantic Label Propagation Algorithm)。 

本文第 2节首先介绍 SemTagP算法；第 3节详细阐述 

NLPA算法的主要思想、算法描述和性能分析；第 4节通过 
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实验分析验证 ISLPA算法的可行性和可靠性。 

2 语义标签传播算法 SemTagP 

SemTagP算法是对 LPA算法的扩展。LPA算法的基本 

思想l J是：在初始化时，为网络中的每个节点随机分配唯一的 

标签 ；算法进行过程中，循环更新节点的标签，节点选择邻居 

节点中使用频率最高的标签来更新 自己的标签；算法的终止 

条件是每个节点的标签不再变化 ；算法结束后，拥有相同标签 

的节点构成一个社 区，标签的种类数表示社区的数量。与 

LPA算法中传播随机分配的标签不同，SemTagP算法中为用 

户分配的标签是用户自己使用的标签，且在传播过程中考虑 

标签的泛化关系。通过这种传播方式，能将拥有具体标签的 

成员划分到同一上位阋标签构成的社区中。语义标签传播过 

程如图 1所示，图巾 sport为 football、golf、swim、rugby的上 

位间；programming为 Java、Python、Lisp的上位 词；且右图中 

同一底色的节点在同一社区内。 

．

、 

印 

。 
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图1 语义标签传播示意图[ 

SemTagP算法利用 RDF图表示网络的用户信息和标签 

信息，并借鉴 Lcitch和 Newman提出的有向图社区模块度定 

义了 RDF图社区模块度 Q(G， )，将其用于评估 SLPA社区 

划分的质量，并通过模块度的比较来决定算法是否终止。考 

虑到网络中数据类型的多样性和参与者之间的不同的语义关 

联，SemTagP算法中将网络分析类型作为参数。SemTagP算 

法的主要步骤描述如下 ： 

(1)初始化 RDF图中参与者节点的标签集，输入在线社 

会网络的RDF图模型G和待分析的关系类型tel—Type； 

(2)记录当前图模型 old
_

graph=G； 

(3)使用哈希表数据结构存储图中节点，并设置更新序列 

Y； 

(4)根据设置好的序列，依次使用标签更新函数 mos— 

tUsedNeighborTags(user，tel
—

Type)，更新 RDF图中的用户 

节点所连接的标签； 

(5)比较标签更新前后网络模块度的大小，如果 Q(G， ) 

<Q(old
_ graph，户)，则停止算法，输出 old—graph，否则返回 

步骤 2，继续执行。 

其中，函数 mostUsedNeighborTags(useY，rel—Type)用 

于获取 use?"在rel—Type关系下的邻居节点中使用次数最高 

的标签值。迭代更新每个参与者的标签时，需考虑到标签间 

的泛化关系。算法中标签每出现一次，该标签的上位词标签 

的出现次数也需要增加一次。 

SemTagP算法存在几个不足：1)算法将社会网络当作有 

向图处理 ，但真实的在线社会网络中，用有向加权图能更准确 

表示用户间的交互关系。2)算法仅考虑标签间的语义关系， 

没有充分利用用户交互关系的语义信息，例如通过用户交互 

关系的类型或亲密程度来评价用户间的影响力。3)共享同一 

标签的用户可能构成多个社区，如图 2所示，SemTagP算法 

没有对这种情况进行处理 ，而是简单地将同一标签的用户划 

分为一个社区。若将图 2中的网络划分为两个社 区，则 网络 
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模块度仅为 0．35，而将其划分为 3个社区时，网络模块度为 

0．582。4)算法中把比较模块度作为算法的终止条件，但算 

法不能保证每一次迭代时模块度单调增加，因此算法会在标 

签传播未稳定时提前终止，如果要得到稳定的社区划分结果， 

则需要多次运行算法。针对这些不足 ，本文对 SemTagP算法 

进行了改进，提出ISLPA算法。 

图 2 一个标签覆盖两个社区的情况 

3 语义标签传播算法 ISLPA 

ISLPA算法仍使用语义标签作为传播对象，与 SemTagP 

算法不同，ISLPA算法不是在传播过程中检测标签间的语义 

关系，而是根据标签的语义关系和网络社区划分的尺度要求， 

在标签传播前预先对标签进行统一的语义处理。在语义标签 

传播更新过程中，算法将在线社会网络抽象为有向加权图，图 

中节点表示用户，边表示用户交互关系，边的权值表示某种交 

互关系对应的影响力。在不同交互关系下的邻居节点具有不 

同的影响力，因此要根据用户交互关系为边赋予权值。根据 

边的连接关系和边的权值大小为每个节点生成一个候选标签 

列表，标签列表含有语义标签及其对应的分数。各个节点选 

择对应列表中分数最大的标签更新原有标签。算法迭代运 

行，直到节点的标签不再变化时终止算法。算法中标签和用 

户关系的语义处理过程、标签的传播过程如图 4所示。其中， 

标签的语义关系如图 3所示，Rell、Rel2、Rel3表示双向关系， 

其对应的权值大小分别为 1、2、3；图中用无向边表示双向关 

系，标签的分数计算将在下一节详细介绍。 

图3 标签的层次关系 

图4中使用两种语义处理方式对节点的初始标签进行处 

理。第一种语义处理方式中，使用层次较高的标签“sport”和 
“

program”对原始标签进行替换。高层次标签其覆盖范围广， 

在标签传播过程中，容易形成规模较大的社区结构。在这种 

情况下，算法将图 3中的示例网络分为两个社区，其 中标签 
“

sport”标识的社区规模较大。第二种语 义处理方式中，算法 

使用了标签“program”和标签“sport”的子标签“ballGame”、 
“

swim”对原始标签进行语 义替换。使用层次较低的标签能 

对社区进行更细致的划分。利用第二种语义处理方式，算法 

将图 3中的示例 网络分为 3个社 区，第一 种情况下标 签 
“

sport”标识的社区被分解为两个社区结构。 

针对图2所示的情况，在语义标签传播结束后 ，算法将分 

析共享同一标签的节点集合的成分构成。成分是指网络中的 

最大关联子图。如果共享同一标签的节点只有一个成分构 

成，那么这些节点就构成一个社区结构；如果共享同一个标签 

的节点由多个成分构成，则每个成分代表一个社区结构。 



第 一种 

语义处理 

几 标签传播 夕 

第二种 

语义处理 

』乙标签传播 ＼／ 

图 4 ISLPA算法不意图 

此外，算法结束后使用有向加权网络模块度 Q如[ 来评 

估社区划分的质量。有向加权网络模块度可以表示为： 
1 一in 

一  ( 一 )8(clc~) 

式中，w表示网络中所有边的权值， 表示边z 的权值， 

和s 分别表示节点i和节点 的权值，在有向加权网络中节 

点的权值等于与该节点相连的指定方向边的权值之和，函数 

表示边的社区参与度 ，若节点 i和 在同一社区，则 8(c C ) 

一1；反之 8(cic，)一0。 

3．1 算法描述 

ISLPA算法的主要步骤描述如下： 

(1)对待分析的在线社会网络RDF图G进行语义预处 

理，语义处理包括两个方面：一是标签语义预处理，根据标签 

语义上的层次关系和分析的尺度要求 ，将节点的初始标签替 

换为相应的上位词标签；二是关系类型的权值映射，根据关系 

的语义关系，将关系映射到不同的类型，并根据不同类型的影 

响力大小赋予相应的权值 将处理后的RDF图G和待分析 

的关系类型集合Type作为算法的输入参数，并设置迭代计 

数器 ￡=O； 

(2)设置 ￡一￡+1；随机设置图中节点的更新序列 X；按照 

更新序 列 X，并根 据语 义标签更 新函数 updateTag(user， 

Type)，依次更新用户节点。 

(3)当每个节点的标签都为邻居节点中出现频率最高的 

标签且标签值不再变化时，停止迭代；否则返回步骤(2)，继续 

执行。 

(4)检测共享同一标签的节点集合的成分组成。输 出社 

区划分结果。 

步骤 1是 RDF图的语义预处理阶段 。处理中需考虑标 

签间的 skos：narrower关系 ，“A skos：narrower B”表示 A标 

签比B标签的含义广，称 A为 B的上义词，B为 A的下义词。 

含义广的标签在传播中容易形成用户数量大的社区结构。按 

照标签间的 skos：narrower关 系，对标签进行分层。根据社 

区划分的尺度要求，选中不同层次的标签，并通过检测标签间 

skos：narrower，将 RDF图中用户的初始标签替换为不同层次 

的上义词。此外，根据不同交互关系的影响力大小为 RDF图 

中节点间不同的交互关系赋权值，生成关系类型集合 Type， 

Type含有交互关系名及其对应的权值。 

步骤2是标签传播更新阶段。节点根据标签更新函数 

updateTag(user，Type)更新标签。节点根据邻居节点中相应 

标签的使用次数和相邻节点间关系的权值来计算邻居节点所 

使用的每种标签的分数。updateTag(user，Type)将返回分数 

值最高的标签。标签分数的计算公式如下所示： 

Score(Neighbor．Tag[i])一 

IT I 

∑ WTyp．O]NeighborTy~]．T g[ time 

w 叫NeighbOrrM~[j]．TagEt]．time 

式中，Neighbor． g[ ]表示邻居节点标签集中第 i种标签， 

NeighborTs~O]． g[ time表示关系为Type[ ]的邻居节 

点使用第i种标签的次数，WType[j]表示关系 T [ ]的权值。 

标签更新停止后，将得到更新后的 RDF图。通过如下 

SPARQL查询，可以得到共享同一标签的节点分组： 

select?use?tag from(G)where{ 

? use scot：hasTag? tag 

}group by?tag 

但是这些节点分组 ，不一定代表一个社 区结构。将上述 

查询中获取的标签值存人数组 Tag中，并对 RDF图作进一 

步检测，共享同一标签且在同一成分内的节点构成社区结构。 

假设 Tag中存在 T个标签，则通过运行 丁次下述 SPARQL 

查询，就能实现社区的发现： 

select?X?Y?tag from(G)where{ 

?x scot：hasTag Tag[i]； 

?y scot：hasTag Tag[i]； 

?x Type[re1]?Y 

}group by?X?y 

3．2 算法性能分析 

设 RDF图中的用户节点为 n，节点间存在 条边，ISL 

PA算法中的标签更新的迭代次数为k，则有忌<< <优。算 

法对 RDF图进行语义预处理耗费的时间复杂度为 O( )。每 

一 次迭代更新标签时，需要遍历所有边，耗费的时间复杂度为 

O( )。经 k次迭代完成标签迭代 ，算法的总时间复杂度为 0 

(忌优)。迭代结束后，检测共享同一标签的不同成分内的节点 

构成社区结构 ，需要消耗的时间复杂度为 0( +m)。算法的 

总时间复杂度为 O(2n+(愚+2)rn)。由于 意<< <m，因此 

算法仍接近线性时间复杂度，适用于大规模的在线社会网络 

的社区发现。 

4 实验分析 

实验 1 对经典社会网络的分析 

为验证算法的有效性，首先使用 ISLPA算法对经典社会 

网络图进行分析，并将社区发现结果与传统算法的社区发现 

结果进行比较。实验选择《悲惨世界》人物关系网络作为分析 

对象，用复杂网络分析软件 Gephi[9 对网络基本特征进行分 
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析，该网络包括有 77个节点和 254条边，网络直径为 5，平均 

最短路径为 2．4，密度为 0．043，聚类系数为 0．287。 

使用ISLPA算法对网络进行社区划分，算法中用人物名 

作为节点的初始标签 ，并将 网络 中所有边的权值初始为 1。 

图5记录了3次运行算法时网络模块度的演化过程。 

翅  
挺 

蚺 
匿  

迭代次数 

图 5 3次运行 ISLPA算法的模块度演化图 

3次运行 ISLPA算法所得的社区划分结果如表 1所列。 

3次运行算法都将网络分为 5个社区结构。结合对各个社区 

中成员的节点度数分析，可以发现各个社 区中的核心节点。 

例如 3次划分 中都存在用“Myriel”标识的社区结构，经过分 

析可得，Myriel节点的度数为 lO，是该社区中最大的节点度， 

因此 Myriel为该社区结构的核心节点。在小说中 Myriel确 

实是主要角色之一，这也证明了分析的正确性。 

表 1 3次运行算法所得的社区划分结果 

此外，本文还使用 CNM 算法l3]、随机游走算法l1叩和标 

签传播算法对《悲惨世界》人物关系网络进行社区划分。各种 

算法的社区划分结果如表 2所列。选用 3次运行 ISLPA中 

Q值最大的情况与其他算法进行比较。其中，标签传播算法 

和 IsLPA算法所得结果的 Q值略高。表 2中含有两次运行 

标签传播算法得到的不同结果，表2中用后缀 A和B标注。 

在不考虑标签的语义关系和网络边的权值差异时，ISLPA算 

法和标签传播算法的效率相当。为验证标签语义关系和边的 

权值对划分结果的影响，在实验 2中将对真实在线社会网络 

进行实例分析。 

表 2 各种算法的社区划分结果 

实验 2 在线社会网络的实例分析 

为验证算法对真实在线社会网络分析时的有效性和可靠 

性，设计了一组对比实验，在同一数据集上运行了 3种社区发 

现算法，分别是LPA算法、SemTagP算法和ISLPA算法。实 

验数据集取 自豆瓣网，通过公开 API收集用户个人信息、用 

户关注对象信息以及用户的书籍标签信息。数据集包括 了 

301个用户和 2850个标签，用户间存在5种交互关系，这 5种 

关系及其对应的权值如表 3所列。对数据集进行预处理消除 
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噪声信息后，用 Gephi对网络基本特征进行分析，该网络的直 

径为 11，平均最短路径为 3．934，密度为 0．035，聚类系数为 

0．254。在 2850个标签中存在 1943对“skos：narrower”语义 

关系，不同标签共有 532种。 

表 3 5种关系对应的权值 

实验流程如图 6所示。LPA算法是利用网络的结构特 

征发现社 区，所 以实验中首先要从原始数据集中提取用户及 

其关注用户的信息，然后用规范化格式描述这些数据，最后运 

行算法得到划分结果。而后两种算法在分析中考虑了网络的 

语义信息 ，需要对数据集的语义信息进行加工，使用已有本体 

将网络描述为 RDF图。 

图6 对比实验流程图 

经过实验，得到 3种算法运行时各个阶段的网络模块度 

值。模块度的演化过程如图 7所示。实验中，SemTagP算法 

和 ISLPA算法使用相同的标签语义关系。为验证不同层次 

的标签语义对社区划分结果的影响，实验中，在两种标签语义 

关系下使用 SemTagP和 ISLPA算法。第一种情况，选择标 

签层次关系 中层次较低 的标签作为节 点的初始标签 时， 

SemTagP算法和 ISLPA算法的运行结果如图 7(a)所示。结 

果显示，ISLPA算法获取了较高的模块度，2o次迭代后获取 

的模块度为 0．683。由于算法 SemTagP和 ISLPA都以用户 

使用的标签作为节点的初始化标签 ，因此这种算法开始时网 

络就具有较高的模块度值。SemTagP算法和LPA算法因为 

均未考虑网络的关系的不同影响力 ，所以不能获取较高的有 

向加权网络模块度值。第二种情况，选择标签层次关系中层 

次较高的标签作为节点的初始标签时，SemTagP算法和 ISL— 

PA算法的运行结果如图 7(b)所示。该情况使用的标签产生 

的社区节点规模较大，与第一种情况相 比，SexnTagP算法和 

ISLPA算法划分结果的网络模块度都降低了。由于 S~nTagP 

划分的情况没有对图2的情况进一步处理，导致不合理的大社 

区结构产生，从而影响了社区划分的效果，结果显示第二种情 

况下，~,nTagP算法的效果最不理想，模块度仅为 0．352。ISL— 

PA综合考虑_r关系的权值和网络结构特点，且对图2的情况 

做了进一步处理，所以获得了较为理想的划分结果。 

” “  ”  ⋯  。 

(a) 
毒；÷ H 
(b) 

图7 算法的迭代次数和模块度的演化 



 

第二种情况下，SemTagP算法和 ISLPA算法社区划分 

的部分结果如表 4所列。SemTagP算法将社 区划分为 13 

个，其中部分社区结果内部包括了多个成分。ISLPA算法在 

社区划分时也会出现类似情况，但ISLPA算法将内部的成分 

进一步划分，获取了 18个社区结构。所以 ISLPA划分结果 

中含有两个以上标签前缀一样的社区结构 ，如表 4中存在两 

个标签前缀为 programming的社区结构。 

表 4 算法 SemTagP和 ISLPA的部分社区划分结果 

fiemTagP算法 

标签 用户数目 

ISLPA算法 

标签 用户数目 

结束语 针对现有语义标签传播算法 SemTagP的不足 

和在线社会网络的特征，本文提出了改进的语义标签传播算 

法(ISLPA)。ISLPA算法综合考虑网络中的标签语义关系和 

用户的各类交互关系，将在线社会网络映射为有向加权网络 ， 

并对其进行社 区划分。ISLPA算法接近线性时间复杂度。 

实验证明，ISLPA能很好地对真实网络进行社区划分。在下 

一 步工作中，将研究 ISLPA算法在重叠社区发现上的应用。 
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行开销较小。从图4还可以看出，并行加速比有较为稳定的 

趋势，而优化加速比抖动较大。这是因为算法的优化过程改 

变了算法的基本数据结构和执行流程，而并行化的过程不改 

变算法 自身结构。 

结束语 本文基于 Z3一z算法提出了改进 的并行凸壳算 

法。首先，基于颜氏距离来分类点集和找下一个凸壳点 ，效率 

优于使用欧氏距离和正负划分；其次，以较小的并行开销实现 

多核架构下的并行计算；再次，利用阈值判断，避免了深层递 

归和小粒度任务的分解；最后，从点集的内部开始，逐步迅速 

地删除大量的非凸壳点，避免了大量的无效重复计算。理论 

和实验结果表明，改进算法利用颜氏距离减少了计算量，在多 

核架构下充分利用并行计算资源对海量数据集进行求解，并 

行开销小 ，获得了比原 Z3一z算法更高的效率。因此，算法不仅 

能求解一般性凸壳问题，而且能更快速地求得海量(10 个以 

上)的点集和含有大量非凸壳点的点集的凸壳。本文提出的 

理论和思想可以应用到三维和更多维的情况中，这也是下一 

步的研究目标。 
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