
  

 

基于网络预处理的改进标签传播算法①
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摘　要: LPA中存在的随机策略, 严重破坏算法的鲁棒性. 随着大数据时代的来临, 复杂网络的规模不断增大, 从而

造成算法的运算量增加, 收敛速度减慢. 针对这一问题, 提出了一种新的改进标签传播算法-KLPA. 首先, 对初始网

络预处理: 利用 K-Shell指数将网络划分成核心-边缘层次, 去除边缘层节点, 赋予核心层的节点标签. 其次, 改进标

签传播策略对预处理网络进行社区划分. 最后, 实验证明 KLPA 算法减小网络规模, 提高了社区划分质量, 同时也

加快了算法的收敛速度.
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Abstract: The stochastic strategy exists in LPA, which seriously destroys the robustness of the algorithm. With the advent
of big data age, the scale of complex networks is increasing, which causes the computation of the algorithm to increase
and the convergence rate to slow down. A new improved label propagation algorithm-KLPA is proposed to solve this
problem. Firstly, the network is preprocessed by using the K-Shell index to divide the network into a core-edge layer,
remove the nodes of the edge layer, and assign labels to the nodes in the core layer. Secondly, the improved propagation
strategy is used to divide the community for preprocessing network. Finally, experiments show that the KLPA algorithm
reduces the size of the network, effectively improves the quality of community division, and accelerates the convergence
rate of the algorithm.
Key words: big data; LPA; stochastic strategy; K-Shell index

 

现实生活中的事物都可以用复杂网络[1]模型来表

示. 大数据[2]背景下, 复杂网络的规模不断变大. 研究表

明, 复杂网络不仅具有小世界、无标度等特性外, 还呈

现出明显的社区结构[3]. 社区结构能够更好地理解网络

中的拓扑, 从而发现网络中隐藏的规律, 对网络进行预

测和改造. 如社交网络分析、控制疾病传播等.
目前, 各种社区发现算法被提出并不断地改进. 其

中 2007 年 Raghavan 等提出的标签传播算法[4](Label
Propagation Algorithm, LPA)最典型. LPA算法因简单

且具有接近线性的时间复杂度常用于处理大规模复杂

网络. 由于算法中存在过多的随机策略, 导致社区发现

的准确性和稳定性较差. LPA 算法因此得到不断改进.
如 Barber 等提出基于模块度目标函数标签传播算法

(LPAm)[5]来防止将网络划分成一个社区, 但导致形成
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大量的小社区影响划分结果. 赵卓翔等提出基于标签

影响值的社区发现算法 (LIB)[6]来提高社区发现的质

量, 但计算时需要用到边的权重, 而网络中边的权值很

难确定. 随着网络规模不断增大, 改进算法也面临巨大

的挑战.
本文利用节点的 K-Shell[7]指数对原始网络进行预

处理: 去除边缘层的节点, 赋予核心层节点标签. 然后

利用改进算法对预处理网络进行标签传播. 网络的预

处理在一定程度缩小了网络规模, 减少了初始标签个

数, 加快了算法的收敛速度. 同时改进算法降低了随机

性, 提高了算法的准确性和稳定性.

1   LPA算法分析

1.1   LPA 算法

标签传播算法用给定节点的标签信息来对未给定

标签的节点的标签进行预测. 初始时, 网络中每个节点

分配一个唯一的标签; 其次, 随机选择节点进行标签更

新; 根据式 (1) 选择其相邻节点中出现频率最高的标

签. 经过若干次迭代, 网络中拥有相同标签的节点构成

一个社区.

cx(t) = argmax
∑

j∈Nl(x)

w j (1)

Cx(t) Nl(x)为节点 x 在 t 次迭代时的标签,  为节点

x 的标签为 l 的邻节点的集合.
1.2   现状

LPA 算法中存在着大量的随即策略. 初始时每个

节点分配一个标签, 形成一些小的、零散的社区, 导致

有意义的社区不能形成, 同时放慢了收敛速度; 节点的

更新顺序是随机的, 导致最终的结果多样性, 稳定性自

然而然降低; 在更新过程中, 忽略节点间重要性的差异,
影响力小的节点有可能反过来影响具有较大影响力的

节点, 导致结果准确性降低.
随着大数据时代的到来, 使得可供研究的数据越

来越丰富. 复杂网络规模不断增大, 网络中节点数不断

增加. 标签传播算法除现有的准确性和稳定性问题外,
大规模复杂网络导致算法的运算量加倍增加, 收敛速

度减慢, 失去了原始算法高效的特点.

2   改进的 KLPA算法

2.1   网络分层

在人际关系网中, 人与人间的影响力是有差异的.

有人是起决定性作用的“领导”, 而有人则是无关紧要

的“路人”.同理, 复杂网络中节点间影响力[8]亦如此. 节
点的影响力与节点在网络中所处的位置有关: 通常, 影
响力大的节点处在网络中的核心位置, 相反影响力小

的节点处在网络中的边缘位置. K 核分解可以很好地

衡量出节点在网络中的所处的位置, 将网络划分成核

心—边缘的层次, 衡量节点在全局重要程度.
K 核分解 (K-core Decomposition): 将网络中所有

度为 1的节点删除, 删除后若还有度为 1的节点, 则继

续删除度为 1 的节点, 直到网络中剩余节点的度都大

于 1为止, 删除节点的 K 值为 1. 同理 K 值等于 2的节

点亦如此, 依次类推. 分解过程结束后, 每个节点的

K 值都被确定.
K 值将网络中的节点划分到不同的层, 即节点在

网络中所处的位置.
定义 1. 核心层: 网络中处于核心位置的节点, 它们

在网络中起决定性用. 核心层节点的重要性往往大于

其它层的节点.

core(i) = node(k =max(k)) (2)

定义 2. 边缘层: 网络中处于边缘位置的节点, 作用

相当于网络中的“路人”. 边缘层节点的影响力是整个

网络中最小的.

brink(i) = node(k =min(k)) (3)

网络分层对改进标签传播算法具有很大的帮助,
尤其针对算法的初始化阶段.
2.2   预处理阶段

分析 LPA 的结果发现, 节点的标签种类数远远少

于初始标签的种类数, 大多数标签随着迭代更新而消

失. 最终剩余的标签通常是初始时影响力较大的节点

的标签, 它们在传播中起主导作用. 这些节点往往是每

个社区的中心.
网络中具有较大影响力的节点通常处于核心层,

它们的标签决定着社区划分结果. 初始时只赋予核心

层的节点标签, 其余层节点不赋予标签. 可以大大减少

初始的标签, 避免出现零散、小的社区, 有助于提高划

分的准确性.
网络中存在一些“无关紧要”的节点, 其影响力相

对较小, 如边缘层节点. 在传播过程中它们对邻居节点

标签并无影响, 只是单纯地服从更新. 但随着网络规模

的增大, 边缘层节点的数量急剧增多. 它们不断地重复
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更新不仅增加了运算量, 还放慢了收敛速度.
如果将边缘层节点去除, 不仅减少节点个数, 缩小

网络的规模, 对算法的结果几乎无影响, 从而提高了算

法的有效性.
预处理阶段: 仅赋予核心层的节点标签, 同时去除

边缘层节点, 对预处理网络进行标签更新.
2.3   更新阶段

预处理阶段从网络整体出发简化初始网络. 而更

新阶段, 则发生在网络的局部. 更新节点的标签与其邻

居节点的标签有关, 它与邻居节点的影响力大小相关.
K 核分解是全局刻画节点的影响力, 并不能充分体现

节点的局部影响力.
Kitsak等认为度能刻画节点周围局部特征[9]. 因此

引入归一化度值作为节点的局部影响力.

lo(i) =
d(i)

max {d( j)|d( j ∈ V)} (4)

为更加全面地衡量节点的影响力, 将全局影响力

k 值和局部影响力 lo 相结合, 得出节点在网络中的综

合影响力.

IN(i) = k(i)+ lo(i) (5)

原始算法中选择其邻居节点中出现频率最高的标

签作为更新节点的标签. 更新节点的标签除与邻居节

点的影响力大小相关外, 还与邻居中出现的标签个数

相关. 选择其邻居中影响力最大的标签.

in f luence (l) =
∑

m∈Nl(x)

IN (m) (6)

Nl(x)是 x 的标签为 l 的邻接节点集. 对于节点 x,
其标签为:

cx = argmax in f luence(l) (7)

当更新节点的邻节点都没有标签时, 则选择下一

节点进行更新 ;  如果邻居节点有标签时 ,  则根据式

(7)选择其中具有最大影响力的标签.
更新时确定的节点更新顺序可有效降低随机性.

预处理仅赋予核心层节点标签, 标签分布在网络的中

心. 为提高更新效率, 节点应从网络中心向边缘 (节点

影响力降序顺序)大致有序进行更新.
2.4   后处理阶段

预处理网络的社区划分结束后, 对边缘层节点的

标签进行确定. 由于边缘层节点的影响力相对较小, 极
易受到其邻居中影响力大的节点影响. 因此其标签由

邻居中影响力最大的节点的标签所决定.

Cx = argmax IN(i) (8)

最后拥有相同标签的节点在同一个社区.
算法分 3个步骤:
(1)预处理阶段

网络进行 K 核分解, 划分成核心-边缘层. 赋予核

心层节点标签, 并去除边缘层节点.
(2)标签更新阶段-预处理网络

计算节点的综合影响力, 按影响力降序顺序依次

更新节点;
依据式 (7)选择标签作为更新节点的标签;
若节点标签不再变化, 算法结束.
(3)后处理阶段

边缘层节点的标签, 根据式 (8)选择其邻居中具有

最大影响力的节点的标签.
最后, 具有相同标签的节点划分到同一个社区.
相对于原始算法, 改进算法的预处理阶段缩小了

网络规模, 减小了更新时节点的运算量改进的更新策

略降低了随机性, 加快了算法的收敛速度.

3   实验与分析

仿真工具 MATLAB(matlab2012a, Win 7 64 位, 4
GB内存). 为验证算法的有效性, 实验数据采用真实网

络和 LFR 人工合成网络. 算法中存在随机性, 对实验

运行 1000次后取均值.
3.1   真实网络

海豚网络是由栖息在新西兰的一个宽吻海豚群体

所构造出的关系网 (含 2 个家族).节点代表海豚, 边表

示两个海豚之间接触频繁, 网络由 62个节点和 159条
边组成. 采用改进算法对网络进行社区划分, 分析过程

及结果如下所示.
网络被划分为 4层, 边缘层的节点 K=1, 核心层节

点 K=4.将边缘层节点去除后, 得到一个 53 个节点和

150 条边组成的新网络. 节点数减少 14.5%, 边减少

5.6%. 图 1 为算法的划分结果. 网络被划分为两大社

区, 与实际社区对比, 节点的划分准确率为 98%.为充

分了解算法性能, 将改进算法与 LPA和 LPAD算法进

行实验对比, 具体的实验数据结果如表 1所示.
社区划分方式即社区的划分种类数, 数值越大, 说

明社区划分结果越分散、不集中, 算法的稳定性也就
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越差. LPA 划分方式为 153 种, LPAD 为 11 种, KLPA
仅为 1种. 比较社区大小发现, LPA和 LPAD算法会出

现节点个数分别为 2 或 5 的零散、小社区, 与真实的

社区情况不相符. 规范化交互信息 (NMI)的值越大, 说
明社区划分结果与实际社区越一致. 对比发现 LPA 的

NMI值最低, 说明其准确性较低. LPAD的准确性得到

提高, 而 KLPA的准确性最高. 迭代次数越小表明算法

收敛越快. KLPA 算法的迭代次数最小, 加快了收敛速

度, 依然保持高效的特点.
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图 1    海豚网划分图

 

表 1     海豚网数据结果
 

LPA LPAD KLPA
社区划分方式 153 11 1
社区数量范围 2–6 2–4 2
平均社区数量 3.63 2.53 2
社区大小范围 2–48 5–46 /
平均社区大小 17.2 21.9 /

NMI 0.46 0.72 0.87
迭代次数 5–50 4–8 5

 
 

同时还对其他网络进行分析—Kara t e 网络、

Football联赛网络、Polbooks联赛网络, 采用模块度函

数 Q 值、标准化互信息 NMI 值和迭代次数来对比算

法性能 ,  结果表 2 所示 .  由表 2 可知 KLPA 算法的

Q 值和 NMI 值大于 LPA 和 LPAD 算法 ,  说明

KLPA 算法获得的社区质量相对较高, 社区划分的准

确性也高于其他两种算法. KLPA 算法的迭代次数明

显低于 LPA和 LPAD算法, 算法的收敛速度加快.
 

表 2     实验网络结果
 

网络
Q NMI 迭代次数

LPA LPAD KLPA LPA LPAD KLPA LPA LPAD KLPA
Karate 0.33 0.31 0.367 0.6 0.45 0.83 4.50 2.7 2.0
Football 0.57 0.55 0.60 0.8 0.67 0.89 4.61 4.5 4.0
Polbooks 0.46 0.465 0.48 0.66 0.68 0.72 6.78 5.0 4.0

 
 

3.2   LFR 网络

LFR 基准网络常用来测试社区发现算法的性能.
当网络中社区结构明显时 (0< mu< 0.45时), LPA算法

的划分效果很好. 随着 mu 增大 (mu> 0.45 时), 网络社

区结构变得越来越复杂, 社区划分效果也就变得较差.
针对社区结构复杂这种情况, 对算法的性能进行比. 网
络参数设置: G1: N=1000, K=15, kmax=50, cmin=20,
cmax=50, G2: N=2000, K=15, kmax=50, cmin=20, cmax=50.
mu 取值在 0.4–0.65之间.

从图 2 可知 ,  无论网络中节点个数为 1000 或

2000, 当网络结构变得复杂时, 两种算法的准确性均有

所下降, 但 KLPA 算法的 NMI 值明显大于 LPA 算法.
说明当网络结构较复杂时, KLPA 算法的社区发现准

确性相对较高, 具有比 LPA算法更好的性能. 当 mu 增

大到 0.65时, 网络中的社区结构变得模糊. 各社区间连

接更加紧密, 相互渗透, 节点间的差异变小, 算法很难

发挥作用, 准确性大大降低, 两种算法失效.
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图 2    LFR网络 NMI对比
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同时对两种算法的迭代次数进行对比发现 ,
KLPA 算法的迭代次数远远小于原始算法. 说明改进

算法加快了收敛速度, 提高了效率. 当 mu>0.65 时,
LPA算法失效, 迭代次数也就失去意义, 如图 3所示.
 

0.45 0.5 0.55 0.6 0.65

mu

40

30

20

10

0

0.45 0.5 0.55 0.6 0.65

mu

30

20

10

0

LPA

KLPA

 
图 3    迭代次数对比

 

4   结论

随着网络规模的增大, 现有算法除准确性和稳定

性问题外, 算法的收敛速度也减缓. 本文从整体上利用

K-Shell 指数将网络分层, 一定程度上缩小网络规模.
并在局部对算法的更新策略加以改进. 仿真实验证明

KLPA 算法不仅可以缩小网络规模, 并能提高社区划

分的准确性和稳定性. 加快算法的收敛速度.
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