
 

 

基于节点重要性与相似性的标签传播算法①
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摘　要: 标签传播算法是一种常用的社区发现方法, 具有近似线性的时间复杂度, 但该算法存在随机性和不稳定性.
为了解决标签传播算法存在的准确性低和稳定性差的问题, 本文提出了基于节点重要性与相似性的标签传播算法

(Label Propagation Algorithm based on node Importance and Similarity, LPA_IS). 首先, 基于节点重要性提出种子节点

集和算法更新序列的获取方法. 其次, 利用节点重要性与相似性提出了一种计算标签综合影响力的方法, 任意节点

根据其邻居标签的综合影响力更新自身的标签. 在真实网络和人工合成网络上进行实验, 结果表明, 与其它 5种典

型标签传播类算法对比, LPA_IS 算法能够在一定程度上提高算法的准确性和稳定性, 并且能够减少算法的迭代

次数.
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Abstract: The label propagation algorithm, a commonly used community discovery method, has approximately linear
time complexity but randomness and instability. To solve the problems of low accuracy and poor stability of the label
propagation algorithm, this study proposes an improved Label Propagation Algorithm based on node Importance and
Similarity (LPA_IS). First, based on node importance, a method is proposed to obtain the seed node set and the algorithm
update sequence. Second, a method is proposed with node importance and similarity to calculate the comprehensive
influence of labels. Any node updates its own label according to the comprehensive influence of its neighbor labels.
Experiments on real networks and synthetic networks have shown that compared with five typical label propagation
algorithms, LPA_IS can improve the accuracy and stability to a certain extent and reduce the iterations.
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在现实世界中, 存在着各种各样的复杂网络, 如:
社交网络、万维网、神经网络等. 这些网络可以用图

来表示, 对网络的研究可以转化为对图论问题的研究.
如图论中的聚类问题, 目的是挖掘复杂网络的社区结

构, 使得类内节点联系紧密, 类间节点联系稀疏. 挖掘

复杂网络的社区结构对于研究网络结构和应用具有非

常重要的意义, 如识别社交网络中的顶级传播者[1], 根
据用户关系进行兴趣或好友推荐[2,3] 和通信网络中的

故障恢复[4] 等.
为了挖掘复杂网络的社区结构, 学者们提出了许
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多社区发现的算法. Girvan等人[5] 提出了 GN算法, 该
算法的主要思想是每次删除边介数最高的边, 直到网

络中每个节点表示一个社区为止, GN算法的时间复杂

度为 O(m2n), 其中, m 表示网络的边数, n 表示网络的

节点数. Newman 等人[6] 提出了一种模块度最大化的

贪婪算法 FN, 该算法的时间复杂度为 O((m+n)n). Pons
等人[7] 基于随机游走提出的 Walktrap 算法, 其主要思

想是采用随机游走算法计算节点的相似性矩阵 ,  根
据相似性矩阵合并社区, 直到所有节点合并为一个社

区为止. Raghavan 等人[8] 提出了标签传播算法 (Label
Propagation Algorithm, LPA), 该算法的主要优点是时

间复杂度低, 适用于在大型网络上的社区发现.
多数典型标签传播类算法在标签更新时, 没有考

虑节点重要性和相似性对节点更新的综合影响, 可能

导致影响力小的节点反过来影响具有较大影响力的节

点, 造成结果准确性低. 本文基于节点重要性与相似性

提出了一种改进的标签传播算法 (Label Propagation
Algorithm based on node Importance and Similarity,
LPA_IS). LPA_IS 算法根据节点重要性提出了种子节

点集和算法更新序列的获取方法, 并为任意种子节点

分配唯一的标签. 在标签更新过程中, 基于节点重要性

与相似性提出了一种标签综合影响力的计算方法, 任
意节点根据其邻居标签的综合影响力更新自身的标签,
提高算法的准确性和稳定性. 

1   相关工作

LPA 算法的主要思想是, 首先为图中每个节点分

配唯一的标签, 标签代表节点所在的社区. 当节点标签

更新时, 根据式 (1)选择邻居标签中数量最多的作为节

点的待更新标签, 当邻居中标签数量最多不止一个时,
则随机选择一个. 重复上述操作, 直到所有节点的标签

趋于稳定或达到最大迭代次数时, 则停止更新.

li = argmax
l∈T (i)

∑
j∈N(i)

δ(l, l j) (1)

其中, T(i) 表示节点 i 邻居中标签的集合, N(i) 表示节

点 i 的邻居节点集, lj 表示节点 j 的标签, δ(l, lj)表示克

罗内克函数[9], 如果 l=lj 时, 则 δ(l, lj)=1, 否则 δ(l, lj)=0.
在 LPA 算法中, 初始化序列和标签选择时具有随

机性, 导致社区划分时存在准确性低和稳定性差的缺

陷. 为了提高 LPA 算法的准确性和稳定性, 近年来, 许
多学者对 LPA 算法进行改进, 大致分为以下 3 种. 基

于带约束的目标函数优化方法: LPAm[10]、LPAm+[11]

和 LPAh[9]. 利用目标函数的优化提高社区划分质量,
但没有解决 LPA 稳定性差的问题. 基于节点在网络中

的重要性对 LPA 算法进行改进的方法: NIBLPA[12]、

IPLPA[13] 和 S-LPA[14]. 根据节点重要性计算标签的影

响力, 进而改变算法的更新序列和标签更新方法. 然而,
这些算法没有考虑到网络中节点之间的相似性. 基于

节点在网络中的相似性进行改进的方法: NILPA[15] 和

HPI-LPA[16]. 通过计算节点与邻居之间的相似性获取

节点的更新标签, 提高算法的准确性. 

2   LPA_IS算法 

2.1   节点重要性

节点重要性能够衡量节点在网络中的影响程度.
主要的方法有: 度中心性、介数中心性、接近中心性、

k-shell算法[17] 等.
k-shell算法能够反映出节点在网络中的全局影响

力, 但不能反映出同一层节点之间的差异和节点在网

络中的局部影响力, 以及节点间的联系程度. 本文基于

文献 [13] 和集聚系数[18] 提出了一种综合衡量节点重

要性的方法如式 (2)所示.

NI(i) =
∑

j∈i∩N(i)

(α1×NKsd( j)+α2×C j) (2)

其中, NKsd(j) 表示 Ksd(j) 进行归一化后的值, Cj 表示

节点 j 的集聚系数, α1 和 α2 的取值是 0 到 1 之间的常

数, NI(i) 表示节点 i 的重要性. Ksd 与 NKsd 的计算公

式如下所示:

Ksd(i) = Ks(i)+ t (3)

NKsd(i) =
Ksd(i)

max{Ksd( j)| j ∈ V} (4)

其中, Ks(i) 表示节点 i 的 ks 值[17], t 表示删除节点 i 时
的迭代次数, Ksd(i) 表示融合节点 i 迭代次数的 ks 值.
集聚系数 Ci 的计算如式 (5)所示.

Ci =
2× ei

ki× (ki−1)
(5)

其中, ei 表示节点 i 与其任意两个邻居节点形成的三角

形个数, ki 表示节点 i 的度数. Ci 值越大说明邻居节点

之间联系越紧密. 

2.2   节点相似性

在标签选择时, 本文将节点相似性作为衡量标签

2021 年 第 30 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 219

http://www.c-s-a.org.cn


综合影响力的标准之一. 根据网络的局部信息计算节

点相似性的方法有以下两种: 基于共同邻居数的 CN
指标[19], 基于共同邻居节点度数的指标具体有 Jaccard
指标[19]、HPI指标[20]、RA指标[21] 等.

本文选取 RA 指标作为计算节点相似性的方法.
RA 指标的计算如式 (6) 所示, s(i, j) 表示节点 i 和 j 的
相似性, s(i, j) 值越大说明节点 i 和 j 的相似性程度越

高, 则它们越有可能属于同一个社区.

s(i, j) =
∑

c∈N(i)∩N( j)

1
kc

(6)
 

2.3   种子节点集

本文基于节点重要性升序排列获取算法的更新序

列, 并根据式 (7)计算种子节点集, 其中, i∈V, V 表示网

络的节点集, S 表示种子节点集. 在算法初始化时, 对选

取的种子节点分配唯一的标签. 在标签更新过程中, 重
要性值小的节点会受到邻居中种子节点的影响, 则这些

节点的标签将更新为种子节点的标签, 这有利于提高

种子节点在网络中的影响力和减少算法的迭代次数.

S =

i|NI(i) >

∑
j∈V

NI( j)

n

 (7)
 

2.4   综合影响力

在标签更新过程中, 节点选择其邻居中综合影响

力最大的标签, 作为节点的待更新标签. 本文基于节点

重要性与相似性提出了一种计算标签综合影响力的方

法. 标签综合影响力的计算如式 (8)所示.

CI(l) =
NIl(i)√∑
j∈N(i)

NI( j)2
+

s(i,Nl(i))√∑
j∈N(i)

s(i, j)2
(8)

u (x) = x/
√

x2

其中, NIl(i) 表示邻居中标签为 l 的节点重要性之和,
Nl(i) 表示邻居中标签为 l 的节点集, s(i, Nl(i)) 表示节

点 i 与其邻居中标签为 l 的相似性之和, CI(l)表示邻居

标签为 l 的综合影响力. 本文使用函数 对

NIl(i)和 s(i, Nl(i))进行归一化处理, 使其能正确反映不

同作用力的综合结果. 

2.5   算法描述

本文提出的 LPA_IS算法, 首先根据式 (2)计算节

点重要性, 并获取算法的更新序列. 然后, 基于节点重

要性根据式 (7)计算网络的种子节点集, 并为任意种子

节点分配唯一的标签. 最后, 根据式 (8) 计算节点邻居

中标签的综合影响力, 通过式 (9)选择综合影响力最大

的标签作为节点的待更新标签. 节点标签的更新公式

如下所示.
li = argmax

l∈T (i)
CI(l) (9)

LPA_IS算法的具体描述如算法 1所示.

算法 1. LPA_IS

输入: 网络 G=(V, E), V 表示网络的节点集, E 表示网络的边集, T 表

示最大迭代次数

输出: 社区划分结果

1. 通过式 (2)计算节点重要性, 其中设置 α1 为 0.45, α2 为 0.55
2. 按节点重要性升序作为算法的遍历序列 V'
3. 根据式 (7) 计算网络的种子节点集, 并为任意种子节点分配唯一

的标签

4. 设置迭代次数 t=1
5. while t<T or can_stop(G) == True:
6. 　　for each i∈V' do:
7. 　　　　for j∈N(i) do:
8.　　　　　　若节点 j 的标签不存在, 则跳过下述操作

9. 　　　　　　计算邻居标签为 l 的节点重要性之和 NIl(j)
10. 　　　　　 计算节点 i 与邻居标签为 l 的相似性之和 s(i, Nl(i))
11. 　　　end for
12. 　　　根据公式 (8)计算邻居标签的综合影响力 CI
13. 　　　根据公式 (9)更新节点 i 的标签

14. 　end for
15. 　t += 1
16. 如果任意节点标签趋于稳定或达到最大迭代次数, 则停止更新

17. end while
18. 对步骤 5的结果进行划分, 输出社区划分结果
 

2.6   复杂度分析

设 n 为网络的节点数, m 为网络的边数, k 为网络

的平均度数, S 为网络的种子节点集. ① 计算节点重要

性的复杂度为 O(n), 获取种子节点集的复杂度为 O(n),
对任意种子节点初始化标签的复杂度为 O(|S|), S 的大

小远远小于 n, 故可忽略不计, 利用桶排序对节点重要

性升序排列的复杂度为 O(n), 因此 LPA_IS 算法初始

化的复杂度为 O(3×n)=O(n); ② 计算节点与其邻居之

间相似性的复杂度为 O(k×k), 利用式 (8)计算标签综合

影响力的复杂度为 O(k); ③ 每一次迭代, 节点进行标

签更新的复杂度为 O(n×(k×k+k))=O(n×k×k). 假设算法

的迭代次数为 T, 故 LPA_IS 算法的总时间复杂度为

O(T×k×k×n+n). 

3   实验结果与分析

实验所使用的对比算法包括 LPA、LPAm、LPAh、
HPI-LPA 和 S-LPA, 均用 Python 实现, 部分算法存在

随机性, 实验结果取运行 100次后的均值. 实验环境为

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 10 期

220 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


Windows 10操作系统, 内存 8.00 GB, 硬件配置 Inter(R)
Core(TM) i7-7770 CPU, 4.00 GB. 

3.1   实验数据

实验选取 9 个真实网络数据集, 它们来自不同的

真实应用场景[9,14,22,23], 网络具体信息如表 1所示.
 

表 1     真实网络数据集
 

ID 网络名称 节点数 边数

R1 karate 34 78
R2 dolphins 62 159
R3 polbooks 105 441
R4 football 115 613
R5 power 4941 6594
R6 ca-GrQc 4158 13 428
R7 ca-HepTh 8638 24 827
R8 PGP 10 680 24 316
R9 ca-CondMat 21 363 91 342

 
 

本文采用由 Lancichinetti 等人[24] 提出的 LFR 基

准程序人工合成 2 组网络, 具体参数设置如表 2 所示,
其中, N 表示节点数, k 表示平均度数, maxk 表示最大

度数, minc 表示最小社区内的节点数, maxc 表示最大

社区内的节点数, mu 表示社区的混合参数, mu 值越大

表示网络结构越模糊, 算法越难识别社区结构.
 

表 2     人工合成网络数据集
 

网络名称 N k maxk minc maxc mu
N1 5000 15 20 20 80 0.4–0.7
N2 10 000 15 30 40 100 0.4–0.7

 
  

3.2   评价指标 

3.2.1    标准化互信息

若已知网络的真实划分 ,  则使用标准化互信息

(Normalized Mutual Information, NMI)[25] 作为评价指

标. NMI 的取值为 [0, 1]. 若 NMI 值为 1, 则说明算法划

分后的社区与网络的真实划分相同. NMI 的定义如式 (10)
所示, 其中, X 表示网络的真实划分, Y 表示算法得到的

社区划分, H(X|Y)表示 X 在 Y 上的规范化条件熵.

NMI(X|Y) = 1− H(X|Y)+H(Y |X)
2

(10)
 

3.2.2    平均模块度

当网络的真实社区划分未知时, 选取模块度 Q[26]

作为实验的评价指标. 假设算法运行了 t 次, 每次得到

的模块度值为 Q1, Q2,···, Qt, 采用 Qavg 表示平均模块

度, Qavg 的计算方式如式 (11)所示.

Qavg =

∑t

i=1
Qi

t
(11)

 

3.2.3    模块度标准差

在平均模块度 Qavg 的基础上, 本文还采用模块度

标准差 Qstd 作为实验的评价指标. Qstd 的计算方式如

式 (12)所示.

Qstd =

√√√∑t

i=1
(Qi−Qavg)

2

t
(12)

 

3.3   实验过程和结果分析

(1) 真实网络上的实验

从表 3中可以看出, 在平均模块度的对比上, LPA_IS
算法在 R1、R3和 R4网络上的 Qavg 值低于其它算法,
而在其它网络上的 Qavg 值比其它 5 种算法好. 在模块

度的标准差方面, LPA_IS算法的 Qstd 值都为 0, 说明本

文提出的 LPA_IS算法具有较好的稳定性. 在真实网络

数据集中, R1、R2、R3和 R4网络存在真实的社区划

分, 在不同算法上比较数据集的 NMI 值, 从表 4 中可

以看出, LPA_IS 算法在 R3 网络上的 NMI 值比其它

5 种算法好, 而在 R1 网络上的 NMI 值与 S-LPA 算法

相同都为 1, 说明在 R1 网络上的社区划分与真实网络

划分一致.
 

表 3     真实网络模块度对比
 

ID
LPA LPAm LPAh HPI-LPA S-LPA LPA_IS

Qavg Qstd Qavg Qstd Qavg Qstd Qavg Qstd Qavg Qstd Qavg Qstd

R1 0.3415 0.0209 0.3647 0.0253 0.3872 0.0123 0.3942 0.005 0.3715 0 0.3715 0
R2 0.4827 0.0311 0.4964 0.0300 0.5184 0.0032 0.5238 0.0079 0.4833 0 0.5265 0
R3 0.5043 0.0135 0.5059 0.0126 0.5213 0.0121 0.5141 0.0087 0.4509 0 0.5114 0
R4 0.5884 0.0085 0.5894 0.0128 0.5807 0.0219 0.6010 0.0179 0.6020 0 0.5719 0
R5 0.5941 0.0028 0.5952 0.0039 0.7247 0.0022 0.7223 0.0016 0.7709 0.0005 0.8080 0
R6 0.7174 0.0047 0.7175 0.0034 0.7280 0.0028 0.7585 0.0028 0.7302 0.0001 0.7880 0
R7 0.6042 0.0131 0.6056 0.0060 0.6220 0.0061 0.6489 0.0094 0.4633 0 0.6554 0
R8 0.7328 0.0071 0.7316 0.0092 0.7686 0.0047 0.7905 0.0064 0.7494 0 0.8317 0
R9 0.5697 0.0035 0.5705 0.0032 0.5872 0.0023 0.6078 0.0031 0.5567 0.0001 0.6376 0
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在算法运行的平均迭代次数方面, 从图 1 中可以

看出, 虽然 LPA_IS 算法在 R2、R3 和 R5 网络上的平

均迭代次数多于其它算法, 但在其它网络上的平均迭

代次数比其它 5种算法少, 这是因为 LPA_IS算法利用

标签综合影响力更新节点标签, 避免了很多不必要的

更新.
 

表 4     真实网络 NMI 对比
 

ID LPA LPAm LPAh HPI-LPA S-LPA LAP_IS
R1 0.6266 0.6786 0.7206 0.6175 1.0 1.0
R2 0.7555 0.7649 0.8384 0.8620 0.7840 0.8495
R3 0.5271 0.5220 0.4859 0.5072 0.5442 0.5544
R4 0.8874 0.8918 0.9150 0.9269 0.9210 0.8138
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图 1    真实网络平均迭代次数对比

 

综上所述, 在真实网络数据集中, LPA_IS 算法不

仅能够提高算法的准确性和稳定性, 而且能够有效地

减少算法的迭代次数.
(2) 人工合成网络上的实验

从图 2(a) 可以看出, 当参数 mu≤0.6 时, 即社区结

构比较明显时, 6 种算法都能较好的发现社区结构, 因
此 NMI 值都比较高. 当 0.6<mu≤0.7 时, 即社区结构变

得越来越模糊时 ,  LPA_IS 算法的 NMI 值高于其它

5种算法. 在图 2(b)中, 当 0.65<mu≤0.7时, 算法发现社

区结构的难度增加, 但 LPA_IS算法仍能较好地发现社

区结构, 并且 NMI 值也都高于其它算法. 综上所述,
LPA_IS算法相比于其它 5种算法, 当社区结构变得越

来越模糊时, LPA_IS算法仍能保持较高的准确性. 

4   总结

针对 LPA 算法的缺点, 本文基于节点重要性与相

似性提出了一种改进的标签传播算法 (LPA_IS). 算法

首先根据改进的 k-shell分解算法和集聚系数计算节点

重要性. 其次, 基于节点重要性提出了种子节点集和算

法更新序列的获取方法, 并对任意种子节点分配唯一

的标签. 最后, 根据节点重要性与相似性计算标签的综

合影响力, 任意节点根据其邻居标签的综合影响力更

新自身的标签. 在真实网络和人工合成网络上的实验

结果表明, 本文提出的 LPA_IS算法与其它 5种典型标

签传播类算法相比, 不仅提高了社区发现的准确性和

稳定性, 而且减少了算法的迭代次数.
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