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摘要:暰目的暱提高现有的基于相干邻居亲近度(Coherenceneighborhoodpropinquity)的标签传播算法(Label
propagationalgorithm,LPA)社区发现的准确性,并减少标签传播过程花费的时间。暰方法暱在CNP飊LPA算法

基础上,引入节点间依赖度,提出一种改进的CNP飊LPA+算法,在预处理阶段结合相干邻居亲近度与节点间

依赖度,将依赖度高的节点并入本区域内的核心节点,并在得到的核心 CNP网络基础上传播标签,显著提高

了社区发现的质量。选取CNP飊LPA算法使用的6组社交网络数据集,采用模块度Q 评估 LPA、CNP飊LPA、

CNP飊LPA+3种算法的划分结果。暰结果暱CNP飊LPA+算法在所有数据集上均取得了最高的Q 值,有效提高

了算法的准确性,并减少了标签传播过程花费的时间。暰结论暱CNP飊LPA+算法是有效的。
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Abstract:暰Objective暱ToimprovetheaccuracyofcommunitydetectionbyCNP飊LPAandre灢
ducethetimeittakesforthelabelpropagationprocess.暰Methods暱Inthispaper,animproved
CNP飊LPA+algorithmisproposed.Inthepreprocessingstage,thenodeswithhighdepend灢
encyareintegratedintothecorenodesofthelocalregionaccordingtothecoherentneighbor灢
hoodpropinquityanddependency.Thequalityofcommunitiesissignificantlyimprovedby
spreadinglabelsonthecoreCNPnetwork.Sixgroupsofsocialnetworkdatasetsareselect灢
ed,themodularitymeasureQisusedtoevaluatetheresultsofdetectingbyLPA,CNP飊LPA,
CNP飊LPA+ algorithms.暰Results暱ExperimentsshowthattheCNP飊LPA+ algorithma灢
chievesthehighestQvalueonalldatasets,whichimprovestheaccuracyofthealgorithm
andreducesthetimespentonthelabelpropagationprocess.暰Conclusion暱CNP飊LPA+algo灢
rithmiseffective.
Keywords:communitydetection,labelpropagationalgorithm,coherentneighborhoodpropin灢
quity,coherentneighborhooddependence,coreCNPnetwork

0暋引言

暋暋暰研究意义暱以节点表示实体,边表示实体之间

的关系,就可以将现实世界中的很多系统抽象为复

杂网络,如人际关系网、论文合作网、电影明星合作

网、博客引用网、电话通讯网等[1]。这些复杂网络往

往具有潜在的社区结构,比如同一社区内的节点连

接紧密,而社区之间的节点连接则较稀疏。对复杂



网络中的社区结构进行发现与分析,可以很好地理

解其结构和行为,具有重要的研究价值与意义[2飊3]。
暰前人研究进展暱已有许多学者从不同角度对如何发

现网络中的社团结构问题进行了研究,比较经典的

社区挖掘算法有 GN算法[4]、谱分析思想的算法[5]、
层次距离算法[6]、边集聚系数法[7]等,Fortunato[8]

也对复杂网络社区挖掘算法进行了详细的介绍和研

究。传统的社团发现算法大多存在算法复杂度较高

的问题,难以有效处理包含大量节点的社交网络。
有的算法需要预先确定网络中的社区数目以及社区

的大致规模,限制了算法的实际应用效率。Ragha灢
van等[9]提出了一种基于标签传播的社区发现算

法,即标签传播算法(Labelpropagationalgorithm,

LPA),该算法能够在接近线性时间内查找出网络中

的社区结构,在处理大规模的网络时具有很好的时

间效率,且不需要事先知道网络中有多少个社区、社
区规模如何,因此受到越来越多的关注。

暋暋LPA 算法是一种基于标签传播机制的启发式

算法,其主要思想在于初始化时为网络中每个节点

赋予一个独特的标签,根据每个节点的邻居节点集

合的标签分布对该节点的标签进行迭代更新,通过

多次迭代,网络中各节点的标签会趋于稳定,那些具

有相同标签的节点则组合成同一社区。在现实的社

交网络图中,节点与节点之间的关系不仅仅是存在

边或者不存在边这两种状态,还有联系紧密程度的

区分。LPA算法在更新节点标签时,标签选择的策

略仅考虑了邻接点中相同标签的个数,忽略了邻接

点联系的紧密程度,有很大的局限性,Zhang等[10]

提出了相干邻居亲近度 (Coherentneighborhood
propinquity)的概念来度量网络中任意节点对间的

亲近程度。Lou等[11]将相干邻居亲近度引入标签

传播算法,提出了CNP飊LPA算法,该算法并不直接

在原始网络上传播标签,而是对网络进行预处理,计
算网络中任意节点对的 CNP值,基于得到的 CNP
网络传播标签。在更新标签时,使用节点对的CNP
值对标签进行加权,选择权值最大的标签进行更新。
然而,CNP飊LPA 算法进行预处理时只考虑到了网

络节点间的亲密程度,没有考虑到节点间依赖度。
暰本研究切入点暱在实际的社交网络中,影响力较小

的节点所属的社区往往依赖于本区域内影响力较大

的节点(核心节点)。此外,通过预处理得到的CNP
网络,边的数目相比原始网络往往会大大增加,这就

使得后续标签传播过程花费的时间明显增加。暰拟
解决的关键问题暱针对上述问题,本研究在 CNP飊

LPA算法基础上,引入节点间依赖度,提出一种改

进算法 CNP飊LPA+,其核心思想是在预处理阶段

合并所有依赖度高的节点(冗余节点),仅仅保留网

络中的核心节点,根据得到的核心CNP网络传播标

签,传播过程完成后,将有相同标签的核心节点归入

同一社区,冗余节点所属社区与本区域内核心节点

所属社区保持一致。选取空手道关系网络、美国政

治书籍网络、科学家引用网络等6组社交网络作为

测试数据集,使用模块度Q 作为评估 LPA、CNP飊
LPA、CNP飊LPA+3种算法发现质量的评价函数。
模块度Q 是最广泛使用的衡量社区发现质量的函

数,由 Newman和 Girvan[12]提出。实验结果证明

CNP飊LPA+算法在6组数据集上均取得了最高的

Q 值,显著提高了社区发现的质量,并减少了标签传

播过程花费的时间。

1暋朴素标签传播算法(LPA)及其改进

1.1暋朴素LPA
暋暋以节点表示实体,边表示实体之间的关系,就可

以将社交网络抽象成一个无向简单图,形式化描述

为G=(V,E),其中V(v暿V)表示节点集,E(e暿
E)表示边集,且满足E 灱V暳V。

暋暋G 中任意的节点v(v暿V),LPA 算法初始时

都为其分配一个唯一的标签cv,用于表示节点v所

属的社区,N(v)表示节点v的邻居集合,更新规则

如式(1)所示:

暋暋cv=argmax
l

旤Nl(v)旤, (1)

旤Nl(v)旤表示v邻居节点集合中标签为l的节点个

数,每个节点的标签被更新为其数量最多的邻居节

点所 拥 有 的 标 签。LPA 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O(t旤E旤),其中t用来表示迭代次数,旤E旤表示网

络中的边数,算法时间复杂度接近线性,在处理大规

模的社交网络时具有很好的效率。LPA 算法标签

的更新策略忽略了网络中节点与节点之间联系的紧

密程度,Lou等[11]将相干邻居亲近度引入 LPA 算

法,提出了CNP飊LPA算法。

1.2暋CNP飊LPA
1.2.1暋相干邻居亲近度

暋暋Zhang等[10]提出了相干邻居亲近度(Coherent
NeighborhoodPropinquity)的概念,用来度量网络

中任意节点对 (v1,v2)之间的亲近程度,如式(2)
所示:

暋暋P(v1,v2)=旤E(v1,v2)旤+旤N(v1)暽
N(v2)旤+旤E(G[N(v1)暽N(v2)])旤, (2)
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P(v1,v2)表示网络中任意节点对(v1,v2)的 CNP
值,它由3个部分组成。旤E(v1,v2)旤表示节点v1 与

v2 直接相连的边的数目。旤N(v1)暽N(v2)旤表示

v1 与v2 共享的邻居节点数,它的值等于v1邻居节点

集 合 与 v2 邻 居 节 点 集 合 的 交 集 大 小。

旤E(G[N(v1)暽N(v2)])旤表示包含在v1 与v2 共

享邻居节点集合的交集节点间连接的边的数目。

P(v1,v2)值越大,说明节点v1,v2 之间联系越紧密,
也越可能同属于一个社区。

暋暋图1a中vA 与vB 共享的邻居节点有3个,如图

1b所示,旤N(vA)暽N(vB)旤=3。vA 与vB 共享邻居

节点C、D、E之间连接的边有2条,如图1c所示,

旤E(G[N(vA)暽N(vB)])旤=2。 图1a中,vA 与

vB 间存在边,旤E(vA,vB)旤=1。 因此,对于图1a中

节点对 (vA,vB),P(vA,vB)=1+3+2=6。

暋 暋 同 理 对 于 节 点 对 (vD,vE),旤 N(vD)暽
N(vE)旤=3,旤E(G[N(vD)暽N(vE)])旤=3。 而在

图1a中,vD 与vE 并不存在边,旤E(vD,vE)旤=0,

P(vD,vE)=0+3+3=6。 求出网络中所有节点对

的 CNP 值后,就可以将原始网络转换为相应的

CNP网络。图1d是图1a生成的 CNP网络,边上

的数字表示相关节点对的 CNP值。图1中原始网

络G 中边的数目旤E旤=9,而相应的CNP网络Gp
中边的数目旤Ep旤=10。

图1暋相干邻居亲近度

Fig.1暋CoherentNeighborhoodPropinquity
1.2.2暋CNP飊LPA 算法

暋暋CNP 网 络 形 式 化 描 述 为 Gp = (V,Ep,P),

V(v暿V)表示节点集,Ep(ep 暿Ep)表示边集。

炐v1,v2 暿V,且ep(v1,v2)暿Ep,则P(v1,v2)表示

节点对(v1,v2)的CNP值。

暋暋CNP飊LPA算法在预处理阶段将原始网络G 转

换为CNP网络Gp ,并基于Gp 传播标签。更新标

签时,根据节点对的CNP值对标签进行加权。两个

节点之间的CNP值越大,表示它们联系越紧密,它
们的标签对对方的影响也就越大,选择总的CNP值

最大的标签进行更新,更新规则如式(3)所示:

暋暋cv=argmax
l 暺

s暿vl
P(v,s)。 (3)

暋暋在实际的社交网络中,影响力较小的节点所属

的社区往往依赖于本区域内影响力较大的节点。可

以发现图2中v12 所属的社区一定和v1 所属社区保

持一致,同样v16 所属社区依赖于v33 和v34,本研究

只考虑单个节点之间的依赖度,将节点间依赖度引

入CNP飊LPA算法,提出了CNP飊LPA+算法。

图2暋空手道关系网络图

Fig.2暋Zachary暞skarateclubnetwork

2暋LPA飊CNP+

2.1暋相关定义

暋暋节点间依赖度定义:无向简单网络G=(V,E),

炐u,v暿V,且e(u,v)暿E ,则D(u,v)表示节点u
依赖于节点v 的程度,D(u,v)值越大,节点u越依

赖于节点v ,节点u所属的社区越可能与节点v 所

属社区保持一致。

暋暋给出一种直观的方法来度量节点间依赖度,节
点u的覆盖范围包含在节点v覆盖范围之中的程度

就是节点u依赖于节点v 的程度。

暋暋D(u,v)=旤N(u)暽N(v)旤+1
旤N(u)旤

。 (4)

暋暋 排除没有邻居节点的孤立节点,则D(u,v)暿
(0,1],当D(u,v)=1时,表示节点u在网络中的覆

盖范围完全包含在节点v的覆盖范围之中。

暋 暋 冗 余 节 点 定 义:u 暿 V,烐v 暿 N(u),使

D(u,v)曒c(c为给定的阈值),说明节点u覆盖范围

大部分包含在节点v的覆盖范围中,确定节点v的

社区就可以确定节点u 所属的社区,称节点u为冗

余节点。

暋 暋 核 心 节 点 定 义:u 暿 V,炐v 暿 N(u),使

D(u,v)<c,即节点u的任意邻居节点v 的覆盖范

围都不能大部分包含节点u的覆盖范围,称节点u
为核心节点。
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2.2暋核心CNP网络

暋暋核心 CNP网络形式化描述为Gc=(Vc,Ec,

Pc),Vc(vc 暿Vc)表示核心节点集,Ec(ec暿Ec)表

示核心边集,且满足Ec灱Vc暳Vc。炐v1,v2 暿Vc,
且ec(v1,v2)暿Ec,则Pc(v1,v2)表示核心节点对

(v1,v2)的CNP总值。

暋暋图3a是空手道关系网络的一部分,图3b是其

对应的CNP网络,可以看出后者相比前者增加了5
条边。为了避免这个问题,作如下约定:原始网络

G=(V,E)中的节点对 (v1,v2),如果v1,v2 间存在

边,则保留该节点对的CNP值;如果不存在边,则将

该节点对的 CNP 值清零。图 3a中节点对 (v1,

v17),(v5,v6),(v5,v17),(v7,v11),(v11,v17)间均不

存在边,因此忽略这5对节点的CNP值,图3c就是

图3a对应简化的 CNP网络。在图3a中,D(v17,

v6)=D(v17,v7)=1,v17 的覆盖范围被完全包含在

v6 或者v7 的覆盖范围中,v17 所属的社区可以与v6

保持一致,也可以并入v7 所属的社区。D(v5,v1)=
D(v11,v1)=1,v5 与v11 的覆盖范围完全包含在v1 的

覆盖范围中,则v5 与v11 可以直接并入v1 所属的社

区。在后续标签传播过程中不再考虑v5,v11,v17。

暋暋CNP飊LPA+算法的主要思想就是在预处理阶

段时,首先将原始网络转换为简化的 CNP网络,在
简化CNP网络的基础上,合并冗余节点到相应的核

心节点,冗余节点与第三方节点之间的CNP值继承

到相应的核心节点上。接着根据预处理阶段得到的

核心CNP网络传播标签,传播过程完成后,将有相

同标签的核心节点归入同一社区,冗余节点所属社

区与相应的核心节点保持一致。合并过程如下:

暋暋在图3c的基础上,将节点17并入节点6,并更

新节点间的CNP值:

暋暋a)令P(v6,v17)=0;
暋暋b)P(v6,v7)=P(v6,v7)+P(v7,v17)=3+
2=5;
暋暋c)P(v7,v17)=0;
暋暋更新后如图3d所示,接着在图3d基础上将节

点5并入节点1,并更新节点间的CNP值:

暋暋d)令P(v1,v5)=0;
暋暋e)P(v1,v7)=P(v1,v7)+P(v5,v7)=3+
2=5;
暋暋f)P(v5,v7)=0;
暋暋g)P(v1,v11)=P(v1,v11)+P(v5,v11)=3+
2=5;
暋暋h)P(v5,v11)=0;
暋暋更新后如图3e所示,接着在图3e基础上将节

11并入节点1,并更新节点间的CNP值:

暋暋i)P(v1,v11)=0;
暋暋j)P(v1,v6)=P(v1,v6)+P(v6,v11)=3+
2=5;
暋暋k)P(v6,v11)=0。
暋暋到此为止,合并全部完成。图3f就是图3a对

应的核心CNP网络,其边数仅仅只有3条。预处理

图3暋冗余节点合并过程

Fig.3暋Processofmergingredundantnodes
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阶段结束后,CNP飊LPA+算法在得到的 CNP核心

网络基础上传播标签,更新标签的规则如式(5),其
中v暿vc,vl

c表示v的邻居节点中标签为l的核心节

点集合,Pc(v,s)即核心节点对(v,s)之间的 CNP
总值。

暋暋cv=argmax
l 暺

s暿vlc

Pc(v,s)。 (5)

2.3暋CNP飊LPA+算法实现

暋暋这里给出CNP飊LPA+算法的伪代码:

暋暋Input:网络G(V,E),节点间依赖度阈值c。

暋暋步骤1:计算每条边e(u,v)对应节点对 (u,v)
间CNP值,得到G 的简单CNP网络;

暋暋步骤2:根据给定的阈值c,合并所有冗余节

点,得到核心CNP网络Gc=(Vc,Ec,Pc);

暋暋步骤3:给每个核心节点v 暿Vc 赋予唯一的

标签;

暋暋步骤4:迭代次数t=1;

暋暋步骤5:随机排序核心节点集Vc;

暋暋步骤6:基于Gc=(Vc,Ec,Pc)传播标签,根据

式(5)更新标签,采用异步更新的方式来避免出现标

签震荡;

暋暋步骤7:若t达到设置的最大迭代次数或每个核

心节点标签 CNP 权值达到最大,算法结束;否则

t=t+1,返回步骤5。

暋暋算法运行完成后,将具有相同标签的核心节点

归入同一社区,冗余节点所属社区与相应的核心节

点保持一致。CNP飊LPA+算法同时考虑到了节点

间亲近度与节点间依赖度,在预处理阶段就将冗余

节点并入本区域内的核心节点,并基于核心CNP网

络传播标签,不仅减少了标签传播花费的时间,更重

要的是在社区发现准确性方面有了显著的提高。

2.4暋CNP飊LPA+算法时间复杂度分析

暋暋步骤1中 炐e(u,v)暿E ,需要计算节点对 (u,

v)的CNP值P(u,v),时间复杂度为O(旤E旤);

暋暋步骤2中需要合并所有冗余节点,炐v暿V,v
是否为冗余节点,只需要在其邻居节点范围内寻找

是否存在节点包含了v的大部分覆盖范围。如果是

则合并冗余节点v,时间复杂度为O(旤E旤);

暋暋步骤3中初始化核心节点标签时间为

O(旤V旤);

暋暋步骤5中随机排序核心节点序列O(旤V旤);

暋暋步骤6中一次标签传播时间为O(旤E旤);

暋暋步骤7中生成社区的时间为O(旤V旤)。

暋暋可见 CNP飊LPA+算法与标准 LPA 算法同样

具有接近线性的时间复杂度。

3暋实例验证

暋暋本研究选取6组真实的社交网络数据集分别对

LPA算法、CNP飊LPA 算法、CNP飊LPA+算法进行

测试分析。表1是这些数据集的介绍。由于这些算

法的结果都具有一定的随机性,因此所有的实验都

进行10次,结果取平均值。3种算法均使用 C++
语 言 实 现,实 验 环 境 为 Windows10,Inter(R)

Core(TM)i5飊4690CPU@3.50GHz,8GB内存。
表1暋真实社交网络数据集

Table1暋Real飊worldnetworkswithcommunitystructure

Network Description Nodes Edges Edges/
Nodes

karate[13] Zachary暞skarate
club 34 78 2.29

books[14] BooksaboutUSpol灢
itics 105 441 4.2

net灢
science[15] Networkscientists 1589 2742 1.73

astro飊
ph[16]

Astrophysicscollab灢
orations 16706 121251 7.26

cond飊
mat[16]

Condensedmatter
collaborations 16726 47594 2.85

dblp[17] Computerscience
bibliography 326186 1615400 4.95

暋暋CNP飊LPA算法在预处理阶段将原始网络G 转

换为CNP网络Gp ,而 CNP飊LPA+算法则需转换

为核心CNP网络Gc(注意给定不同的阈值参数c,

G所得到的核心CNP网络Gc也不同,实验中阈值c
默认取0.8),G、Gp、Gc边数的不同,后续标签传播

过程花费时间也不同。图4中蓝色柱条代表 CNP
网络,红色柱条代表核心 CNP网络,柱条上的值等

于两者边数比上原始网络边数的比值。karate数据

集原始网络有78条边,其对应的 CNP 网络则有

343条边(343/78=4.4),而当阈值c取0.8时,它
的核心CNP网络仅有32条边(32/78=0.41)。

暋暋从图4可以看出6组数据集的 CNP网络Gp
边数均远远超过了原始网络G 的边数,其中astro飊
ph数据集Gp边数是G 边数的14.7倍,是6组数据

集中最高的。与此同时所有数据集的核心 CNP网

络Gc的边数都小于G 的边数,其中netscience数据

集Gc的边数仅是G 边数的1/20,只保留了原始网

络中最关键的边。

暋暋预处理阶段结束后,CNP飊LPA 算法基于 CNP
网络传播标签,而 CNP飊LPA+算法基于核心 CNP
网络传播标签,显然边数越少标签传播越快。设置

最大迭代次数为20次,6组数据集在CNP飊LPA 算
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法与CNP飊LPA+算法下传播标签平均所花费时间

如表2所示。

图4暋CNP网络与核心CNP网络边数

暋暋Fig.4暋EdgesofCNPnetworkandcoreCNPnetwork
表2暋标签传播时间

Table2暋Timeofspreadinglabel

Network
Time(s)

CNP飊LPA CNP飊LPA+

karate <0.01 <0.01
books <0.01 <0.01

netscience 0.243 <0.01
astro飊ph 29.0 0.257
cond飊mat 3.143 0.083

dblp >129 2.056

暋暋由表2可以看出,当网络数据集中节点与边数

较少时,CNP飊LPA算法传播时间与CNP飊LPA+传

播时间的差距尚处于可以容忍的范围内,但当节点

数增大时,传播时间的差距就变得非常明显。如as灢
tro飊ph数据集,CNP飊LPA 算法标签传播平均需要

29s,而CNP飊LPA+算法平均仅需要0.257s;特别

是dblp数据集,在20次的迭代范围内,CNP飊LPA
算法标签传播并没有结束,而此时所花费时间已经

超过129s,而CNP飊LPA+算法则正常运行结束,平
均花费时间只有2.056s,明显优于前者。

暋暋使用模块度Q 作为评价社区质量的指标,分别

对LPA、CNP飊LPA、CNP飊LPA+ 3种算法进行测

试分析,结果如表3所示。
表3暋模块度Q对比

Table3暋AveragemodularityofLPA,CNP飊LPA,CNP飊LPA+

Network
Modularity

LPA CNP飊LPA CNP飊LPA+

karate 0.356 0.276 0.373
books 0.495 0.451 0.509

netscience 0.895 0.936 0.956
astro飊ph 0.621 0.625 0.680
cond飊mat 0.710 0.767 0.795

dblp 0.761 0.785 0.812

暋暋由表3可以看出,除了前2个数据集,CNP飊

LPA算法全部优于LPA算法,而CNP飊LPA+算法

在所有数据集上优于 LPA 和 CNP飊LPA 算法。特

别是在karate,books,astro飊ph数据集上,在 CNP飊
LPA算法相比LPA 算法并无提升的情况下,CNP飊
LPA+算法获得了很好的效果,达到或者明显超过

了LPA算法划分的准确性。而在netscience,cond飊
mat,dblp3组数据集上,在 CNP飊LPA 算法相比

LPA算法已经获得了明显的提升的基础上,CNP飊
LPA+算法相比CNP飊LPA算法获得了进一步的提

升,这充分说明了CNP飊LPA+算法的有效性。

暋暋综上所述,CNP飊LPA+算法相比较 CNP飊LPA
算法不仅减少了标签传播的时间,最重要的是在社

区发现准确性方面有了显著的提高。

4暋结论

暋暋本研究在分析CNP飊LPA算法的特点和不足的

基础上,提出了一种新的基于相干邻居亲近度的标

签传播算法 CNP飊LPA+,该算法同时考虑到相干

邻居亲近度与节点间依赖度,并基于核心CNP网络

传播标签,相比CNP飊LPA 算法不仅减少了标签传

播过程所花费的时间,进一步提高了社区发现的准

确性。CNP飊LPA+算法仍然保持近似线性的时间

复杂度。在接下来的工作中,将考虑更多节点间依

赖度的度量方法,比较不同方法对标签传播算法的

影响,还可以将节点间依赖度应用到具有重叠现象

的社区发现等问题中。
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