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基于加权聚类集成的标签传播算法
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摘    要：标签传播算法 (LPA) 是一种高效地处理大规模网络的社区发现算法，由于其近乎线性的时间复杂度而

受到广泛关注。然而，该算法每个节点的标签依赖于其邻居节点，其迭代速度和聚类有效性对标签信息的更新

顺序非常敏感，影响了社区发现结果的准确性和稳定性。基于该问题，提出了一种基于加权聚类集成的标签传

播算法。该算法利用多次标签传播算法的结果作为基聚类集，并用模块度评估每个基聚类的重要性，使其作为

节点相似性度量的权值形成加权相似性矩阵，最后通过层次聚类得出最终的社区划分结果。在实验分析中，该

算法和其他 5 个具有代表性的标签传播算法的改进算法在真实数据集上进行了比较，展示了新算法能有效地

提高标签传播算法的社区发现精度。
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Abstract: Label propagation algorithm (LPA) is one of the high-efficiency community detection algorithms for pro-
cessing large-scale network data. It has attracted much attention because of its nearly linear time complexity with the
number of nodes. However, in the algorithm, the label of each node depends on the labels of its neighbor nodes, which
makes the iteration speed and clustering performance of the algorithm very sensitive to the order of label information
update; this influences the accuracy and stability of the community detection result. To solve this problem, a new LPA is
proposed based on weighted clustering ensemble. The new algorithm runs the LPAs many times to obtain several parti-
tion results, which can be regarded as a base clustering set. Furthermore, the modularity measure is used to evaluate the
importance of each clustering. Based on the evaluation results, a weighted similarity measure is defined between nodes
to obtain a weighted similarity matrix of pairwise nodes. Finally, hierarchical clustering on the similarity matrix is used
to obtain a final community division result. In the experimental analysis, the new algorithm is compared with several
other improved LPAs on five real representative network datasets. The experimental results show that the new al-
gorithm is more effective for improving the community detection accuracy.
Keywords: data mining; network data; community detection; label propagation algorithm; clustering ensemble; base
clustering; modularity measure; weighted measure

现实世界中存在各种各样的复杂系统，网络

则是这些系统的普遍存在形式，如人际关系网，
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因特网、大型电力网格等。为了能清晰地发现网

络中的信息，需要挖掘网络的社区结构。 社区结

构是复杂网络的一个重要特性，整个网络是由若

干个“社区”构成的，每个社区内部的节点之间的

连接相对非常紧密，而各个社区之间的连接却比

较稀疏。利用网络的拓扑结构，能更准确地发现

社区。网络社区结构的发现，有助于更好地了解

社区结构、理解网络的功能和特性、预测复杂网

络的行为，在社会网络、信息推荐、精准营销等领

域都有很大的应用价值。

目前提出的代表性社区发现算法有潜在空间

算法 [1]、谱聚类算法 [2-3]、模块最大化算法 [4-8]、标签

传播算法等，根据不同的科学需要，这些算法有

不同的社区定义或类定义[9]。其中，由 Raghavan 等[10]

在 2007 年提出的标签传播算法 (LPA) 由于其拥

有线性时间复杂度而被广泛应用于处理大规模网

络。然而，该算法中每个节点的标签更新取决于

其邻居节点，更新效果受节点初始输入和标签更

新顺序的影响。因此 LPA 算法的最终结果存在

不确定性，影响了社区划分的准确性和稳定性。

基于 LPA 结果的不稳定性，众多学者提出了对

LPA 的改进算法 [11−18]。例如，Barber 等 [11]在 2009
年提出使用模块度最大化的变体作为约束的

LPA 算法 (LPAm)，该算法将标签传播算法转化为

等价优化问题处理； Liu 等[12]在 2010 年针对 LPAm
算法可能会出现社区划分陷入局部极大值的问

题，提出一种改进的标签传播算法 (LPAm+)，其核

心是将 LPAm 算法与多步贪婪凝聚算法 (MSG) 融
合，最大限度地减少模块空间，避免出现局部最

大值；  Xie 等在 2011 年发表的文献[13]中提出了

针对提高社区检测速度和提高社区质量的改进

LPA 算法； He 等 [14]在 2014 年使用了 PageRank 来

衡量网络中节点的重要性，提出了基于节点重要

性的 LPA 算法； Sun 等[15]在 2015 年提出基于中心

的标签传播算法 (CenLP)，通过高密度邻居节点的

相似性使节点按特定顺序更新标签；  Li 等 [16]在

2017 年提出改进的 LPA 算法 Stepping LPA-S 算

法，它通过模块度和目标函数 DN 来度量节点或

子网的相似性，其标签通过相似性进行传播，最

终获得了比 LPA 更准确的结果。

虽然已有多种改进的 LPA 算法被提出，但依

然存在稳定性和精确性不高的问题 [17−18]。聚类集

成技术正是解决聚类算法结果不稳定和不精确的

重要方法之一。目前，多种聚类集成技术也已得

到发展 [19−21]。因此，本文通过将聚类集成技术与

标签传播算法融合，提出了基于加权聚类集成的

标签传播算法。该算法通过引入模块度来评估每

次 LPA 结果的重要性，加强了每个基聚类的有效

性，最后采用聚类集成技术实现提高社区发现结

果的稳定性和准确性。

1   基于加权聚类集成的标签传播算法

1.1    标签传播算法 (LPA)
标签传播算法 (LPA) 的核心思想是每个节点

的标签通过其出现次数最多的邻居节点的标签来

决定自身的标签，通过不断迭代，节点的标签变

化达到稳定后，将最终具有相同标签的节点划分

为一个社区，完成社区划分。其最大的特点是简

单、高效，缺点是每次迭代结果不稳定，准确率不

高。在文献[10]中给出了该算法的具体描述如下。

1) 为所有节点初始化一个唯一的标签，每个

标签代表一个社区。

2) 产生随机遍历顺序遍历所有节点，每个节

点选择其出现次数最多的邻居节点标签来更新自

身的标签，以此达到标签的传播。

3) 若存在节点的邻居节点标签数出现多个最

大值，则随机选其中一个最大值所对应的标签来

更新该节点的标签。重复 2)，直到标签更新稳

定，停止迭代。

4) 将具有相同标签的节点划分为一个社区。

该算法的时间复杂度为 O(n+m)O(n+m)，其
中，n代表为结点分配标签的时间，m代表每次迭

代更新的时间。

1.2    基于加权聚类集成的标签传播算法

在介绍本文提出的新算法之前，首先给出网

络、模块度、基聚类集、节点加权相似性度量等相

关概念如下。

G = ⟨V,E⟩
V = {v1,v2, · · · ,vn} ai j vi

v j ai j

定义 1　给定 是一个无向无权的复

杂网络，其中 。 若 代表顶点 与

顶点 的关系，令 表示为

ai j =

{
1,
⟨
vi,v j
⟩ ∈ E

0,
⟨
vi,v j
⟩
< E (1)

(ai j)n×n G A(G)则称 为 的邻接矩阵，记作 。

G = ⟨V,E⟩ k

ei j k× k

bi =
∑

j ei j

定义 2[6]　设 是一个含有 个社区的

无向无权网络，令 为 维矩阵中的元素，并令

，则模块度记作

Q =
∑

i
(eii−b2

i ) (2)

ei j i j

bi

i

Q

式中： 表示网络中连接第 个社区和第 个社区

的节点的边数在所有边中所占的比例， 表示与

第 个社区中的节点相连的边数在所有边中所占

的比例。 值越大，表示社区划分结果越稳定，所

对应的社区发现算法效果也更具代表性。

X = {P1, P2, · · · , PT } G定义 3　设 是对图 中的节
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V T
Pt t

点集 执行 次标签传播算法得到的结果集，其

中， 代表第 次执行标签传播算法的聚类结果。

t

X

第 次运行标签传播算法所产生的单个聚类结

果为一个基聚类，将多个标签传播算法的结果融合

来代替单个标签传播算法的结果，使用聚类集成技

术从结果集 中发现最一致的结果。然而，聚类集

成的结果会受到单个基聚类质量的影响，为了提高

聚类结果的稳定性，因此提出加权相似性度量。

Pt X
Qt Pt i

j

定义 4　设 为基聚类， 为基聚类集矩阵，

为衡量基聚类 有效性的模块度值，则节点 与

节点 的加权相似性度量定义为

Sw(i, j) =
n∑

i, j=1

T∑
t=1

Qtσ(Xit,X jt) (3)

σ(Xit,X jt) =
{

1, Xit , X jt

0, Xit = X jt
(i, j ∈ n, t ∈ T ),Xit

t i

式中：

为第 次标签传播算法中第 个节点所对应的标签。

Q根据定义 4 可知，用模块度 值来衡量每个基

聚类的质量，将不同质量的基聚类分配不同的权

值，使得新的相似性度量能更有效地反映节点在

基聚类空间下的相似性。

G T
n×T

n×n

基于以上定义，提出基于加权聚类集成的标

签传播算法。 用 LPA 算法对复杂网络 进行 次

聚类，聚类产生的结果形成一个 的基聚类集

矩阵，然后根据定义 4 融入模块度在基聚类集上

求出一个 维的节点加权相似性矩阵，最后通

过层次聚类算法产生最终的结果。其聚类过程如

图 1 所示。

具体算法步骤如下：

G输入　网络 ；

V输出　节点集 的划分结果。

G V T

n×T X

1) 对网络 中的节点集 执行 次标签传播算

法运算，每次产生一列社区划分结果，最终形成

的基聚类集矩阵 。

Qt

2) 根据定义 2 计算每次 LPA 结果的模块度

值， 来作为对应基聚类的权重。

Sw

3) 根据定义 4 计算节点之间的加权相似性矩

阵 。

Sw4) 对加权相似度矩阵 采用层次聚类方法

(linkage) 产生最终的社区划分结果。

2   实验分析

2.1    实验数据

为了验证本文提出的算法的有效性，选取了

5 个不同规模的真实网络数据集，分别为 foot-
ball、dolphins、karate、web、word 数据集。其中

football 数据集是由美国橄榄球联赛中球队的比

赛关系构成的网络，共包含 115 支球队。Dol-
phins 数据集是由新西兰的一个海豚群体组成的

海豚关系网，网络中的边表示两只海豚之间的频

繁接触次数。Karate 数据集是一个由 34 个空手

道俱乐部成员之间的关系构成的社会网络，网络

中的边表示两个俱乐部成员经常出现在俱乐部活

动之外的其他场合的次数。Web 数据集是某网站

上所有网页构成的关系网，节点代表网页，边代

表超链接。Word 数据集是名词形容词搭配网

络。数据集的信息描述如表 1 所示。
 

表 1   数据集描述

Table 1    Description of network data sets
 

数据集 #vertex #edges #Classes

football 115 613 12

karate 34 78 2

dolphins 62 159 2

word 112 425 2

web 75 113 5

 

原始网络的稀疏
矩阵形式

LPA LPA

n×T 矩阵 n×n 相似性矩阵

聚类集成

层次聚类

最终聚
类结果

···

···

T 次 LPA 结果作为基聚类

一
次

 LPA 

结
果

一
次

 LPA 

结
果

 

图 1    算法框架

Fig. 1    The framework of the proposed algorithm
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2.2    评价指标

本文使用标准互信息 (normalized mutual in-
formation， NMI) 和调整兰德系数 (adjusted rand In-
dex，ARI) 来评价最终聚类质量。

标准互信息 (NMI) 和调整兰德系数 (ARI) 常
常用于社区划分质量的评价，能有效衡量给定社

区 划 分 结 果 与 真 实 网 络 划 分 的 相 似 程 度 。

NMI 的定义为

NMI(A,B) =

−2
cA∑
i=1

cB∑
j=1

ci j · log
ci j ·n
bi ·b′j

cA∑
i=1

bi log(
bi

n
)+

cB∑
j=1

b j′ log(
b′j
n

)

(4)

n C C
Ci j A i

B j cA(cB) A(B)

bi C i b j′
C j

式中： 代表节点数量， 代表混合矩阵， 矩阵中

的元素 代表既在真实社区 中的 社区又在发现

社区 中的 社区的节点总数， 是社区 的

社区数目， 表示矩阵 中第 行元素的总和， 表

示矩阵 中第 列元素的总和。对存在真实社区

划分的网络，NMI 具有较好的辨识能力，NMI 值

越大，则表明发现的社区结构划分结果越准确，

当发现的社区划分与真实社区完全一致时，

NMI 达到最大值 1。
ARI 的定义为

ARI =
r0− rs

r1− r2

2
− rs

(5)

r0 =
∑

i j

[
ni j

2

]
r1 =
∑

i

[
bi

2

]
r2 =
∑

j

[
b′j
2

]
r3 =

2r1r2

n(n−1)

式中： ， ， ，

。 ARI 的取值范围为[−1,1]，其值越大

意味着社区发现结果与真实情况越吻合。

2.3    实验结果分析

为了测试新算法的有效性，使其分别与 5 个

现有的 LPA 的改进算法在真实数据集上进行了

比较测试，这些 LPA 的改进算法包括 LPA [ 1 0 ]、

LPA_S[16]、LPAm[11]、LPAm+[12]、BGLL[18]。分别从

NMI 和 ARI 两个评价指标将新算法与经典算法

进行了比较，每个算法在每个数据集上都运行了

100 次，实验结果如表 2~3 所示。通过对实验结

果的对比分析显示，新算法的实验效果在 foot-
ball、dolphins、web、word 数据集上都有明显的提

高，即其社区划分更接近于真实社区的划分，尤

其是在  dolphins 数据集，该算法的效果较其他算

法高出 10% 多。虽然在 karate 数据集上新算法的

实验结果并非最高，但也表明新算法在大部分数

据集上的表现仍然具有很大优势。同时，对于算

法本身的性能的测评中，由于该算法只涉及因运

行 LPA 算法次数的差异所形成的基聚类集的维

度的不同对算法最终结果所造成的影响，因此本

文也对运行不同次标签传播算法得出的最终社区

划分结果进行了实验，实验结果表明，随着运行

次数的增多，社区划分结果越稳定，且运行到一

定次数时，社区划分效果均能趋于平稳。综上所

述，本文提出的基于加权聚类集成的标签传播算

法较其他算法在 NMI 和 ARI 上都有良好的表现，

且算法本身表现也收敛，因此新算法能在社区划

分的结果上更接近于实际社区划分情况，提高了

社区发现的精确性。

3   结束语

本文主要利用聚类集成技术对 LPA 进行了

改进，提出了基于加权聚类集成的标签传播算

法。该算法首先执行多次 LPA 产生多个标签传

播结果作为基聚类集，并计算出每次 LPA 结果的

模块度值作为对应基聚类的权重，然后计算出融

入权值后的节点相似性矩阵，最后采用层次聚类

方法得到最终的社区划分结果。在真实网络数据

集上的实验结果表明，新算法在 NMI 和 ARI 两个

评价指标上效果都有所提高，表明新算法可以获

得更好的社区发现结果，提高了社区发现的精确性。
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