
书书书

第４４卷　第９期
２０２１年９月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．９
Ｓｅｐｔ．２０２１

　

收稿日期：２０２００６２８；在线发布日期：２０２０１２２１．本课题得到国家重点研发计划（２０１９ＹＦＢ１４０５０００）、国家自然科学基金（７１８７１１０９）、国家
自然科学基金重点支持项目（９２０４６２０６）资助．卜　湛，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为社会网络分析、数据挖掘、博
弈论．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｂｕ＠ｎｕｆｅ．ｅｄｕ．ｃｎ．王煜尧，博士研究生，主要研究方向为数据挖掘、复杂网络．马丽娜，硕士，主要研究方向为商务智能、
复杂网络．蒋玖川，博士，讲师，主要研究方向为多智能体系统、众包计算．曹　杰，博士，教授，主要研究领域为商务智能、推荐系统．

基于动态类簇形成博弈的属性图聚类方法
卜　湛１）　王煜尧２）　马丽娜３）　蒋玖川１）　曹　杰１）

１）（南京财经大学江苏省电子商务重点实验室　南京　２１００２３）
２）（南京理工大学计算机科学与工程学院　南京　２１００９４）
３）（云境商务智能研究院南京有限公司　南京　２１０００３）

摘　要　以微博、微信为代表的社交网络不仅包含丰富的节点属性信息，还蕴含复杂的网络拓扑信息，这些社交网
络通常可被建模为属性图．传统的图聚类方法假设节点属性与网络拓扑共享同一类簇结构．然而，在真实社交网络
中，节点属性与网络拓扑所对应的类簇结构并非完全一致．譬如，通过社团发现技术分析新浪微博的好友关注列表
能够直观地获取聚集在同一群组的用户集合；而借助文本挖掘技术分析同一群组的用户生成内容却会发现用户讨
论话题的分布广泛，体现出差异化的用户偏好特征．如何有效融合属性与拓扑信息对属性图进行聚类是理解、分析
和可视化大规模社交网络的关键难题之一．为此，本文将属性图聚类建模为多目标优化问题，提出一种基于动态类
簇形成博弈的属性图聚类方法．首先定义一种新颖的中心性指标度量节点的影响力，并提出一种启发式方法初始
化属性图类簇质心；其次在动态博弈理论框架下，提出一种贪心的局部搜索策略更新节点类簇标签，并严格证明该
局部搜索策略可使类簇结构收敛至局部帕累托最优解；最后设计一种基于多智能体自治计算的属性图聚类算法，
该算法无需预设初始类簇个数，且复杂度近似线性于边的数目．为验证本文所提算法的性能，我们依次从三个方面
来对其进行测试和评估．首先我们在Ｇｏｏｇｌｅ＋属性图上对所提算法进行了单独的收敛性分析．我们测试了算法
中四个需要优化的目标函数（犓ｍｅａｎｓ损失函数、ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵、负模块度和负紧凑度）在三个不同的
Ｂｒｅｇｍａｎ散度（欧氏距离平方、ＫＬ散度距离和余弦距离）设置下的收敛性情况．实验结果表明，四个目标函数能在
５０轮迭代之后达到收敛状态．然后，我们在４个大规模属性图上分别从聚类精度和可扩展性两个方面将本文所提
算法与９个基准方法作了充分对比．对比结果表明，本文所提算法在ＮＭＩ指标下比其它算法所得最优结果高出
０．７％；而在ＡｖｇＦ１指标下比大多数算法所得的最优结果高出０．２％．在可扩展性方面，本文所提算法即使在最大
规模的Ｇｏｏｇｌｅ＋属性图上也能在１个小时内计算出聚类结果．最后，我们在小规模ＰｏｌＢＫ数据集上进行了可视化
分析．从可视化结果可以看出，在１４轮迭代后本文所提算法就达到了稳定状态，与此同时找到了与真实情况接近
的类簇结构．总体实验结果表明，本文方法能够准确发现大规模社交网络潜在的类簇结构，且同已有方法相比具备
较好的有效性和高效性．

关键词　属性图聚类；多目标优化；动态类簇形成博弈；局部帕累托最优；自治计算
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ｄｅｒＡｖｇＦ１ｍｅｔｒｉｃ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｔｅｓｔｏｆｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｏｂ
ｔａｉｎｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｉｎ１ｈｏｕｒｅｖｅｎｏｎｔｈｅｌａｒｇｅｓｔＧｏｏｇｌｅ＋ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄａｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｎａｓｍａｌｌＰｏｌＢＫｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｒｅａｃｈｅｄａｓｔａｂｌｅｓｔａｔｅａｆｔｅｒ１４ｒｏｕｎｄｓｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｕｎｃｏｖｅｒｅｄｃｌｕｓｔｅｒ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗａｓｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ．Ｏｖｅｒａｌｌ，ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈｃａｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙｄｅｔｅｃｔｔｈｅｈｉｄｄｅｎｃｌｕｓｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｓ．Ｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｎｏｄｅｓｉｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｓ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ
ｈａｓｂｅｔｔｅｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｄｙｎａｍｉｃｃｌｕｓｔｅｒｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇａｍｅ；ｌｏｃａｌｌｙＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ；ａｕｔｏｎｏｍｙｏｒｉｅｎｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言
社交网络通常可被建模为属性图（如图１所示），

其中节点代表用户，边代表用户之间的好友关系，不

同形状的节点具备不同的属性向量，表征用户差异
化的特征属性．真实属性图具备一些共性的统计特
征，其中一个典型的统计特征为类簇结构同一类簇
内的节点属性向量相似且连接紧密，不同类簇间的
节点属性向量差异显著且连接稀疏．图１所示属性
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图包含３个类簇（犆１，犆２和犆３）．显然，类簇犆１中的节
点不仅形状（属性向量）差异显著，而且节点之间的
连接较为稀疏；类簇犆２中的节点之间虽然连接紧
密，但是形状（属性向量）仍存一定差异；类簇犆３中
的节点不仅形状（属性向量）相近，而且彼此之间的
连接较为紧密．属性图聚类［１］旨在将具有相似属性
向量且连接紧密的节点划分到同一类簇，对分析社
交网络拓扑结构、理解社交网络功能并预测演化趋
势、制定品牌口碑营销策略、优化广告定向投放等具
有重要意义．

图１　属性图类簇结构示例

传统的图聚类方法通常假设节点属性与网络拓
扑共享同一类簇结构，进而主要考虑网络拓扑信息
对属性图进行聚类．然而在现实的属性图中，节点属
性与网络拓扑所对应的类簇结构并非完全一致．如
何有效融合属性和拓扑信息是属性图聚类的关键难
题之一，其主要挑战来自以下方面：

挑战１．数据异质性．属性图既包含丰富的节
点属性信息，又蕴含复杂的网络拓扑信息，它们是两
个彼此独立（或弱相关）的异构数据［２］．在真实属性
图中，这两类异构数据的规模可能极不平衡．譬如，
在新浪微博中，每个用户可最多关联１０个兴趣标
签，而单个用户的好友关注上限可达３０００个．尽管
近年来一些学者提出了多种基于信息融合的距离函
数［１，３］来度量属性图节点之间的接近性（相似性），
但是如何在聚类过程中自适应调整属性和拓扑的影
响权重仍是一个开放式问题．此外，从有效性和高效
性两个方面考虑，计算超大规模属性图中任意两个
节点的接近性（相似性）也是不现实的．

挑战２．准则多样性．数据异质性所带来的另
一个挑战是，在评估属性图聚类结果时会存在多种
评价准则．譬如，在挖掘社交网络意见群组时，群组
内部意见一致性和连接紧密性都可被用来作为评价
准则．近年来，一些学者引入概率图模型，通过融合
多种评价准则来统一刻画属性图生成过程［４５］．然
而，这类方法的有效性很大程度上依赖于对样本数

据先验概率分布的估计，当属性图所包含异质数据
的真实概率分布未知时，基于概率图模型的聚类方
法有效性将大打折扣．为解决这一问题，一些基于多
目标优化的属性图聚类方法［６７］尝试引入帕累托最
优这一概念来寻找多个评价准则的折中方案．然而，
面对超大规模属性图，帕累托最优解很难被发现，需
要消耗大量时间在超高维解空间中搜索／比较海量
的候选解．

挑战３．质心不确性．经典的基于特征属性的
聚类方法犓ｍｅａｎｓ［８］，假设类簇质心可以表征整个
类簇．这类方法首先随机初始化犓个质心，然后采
取一种二阶段迭代过程分别更新样本点类簇标签和
类簇质心．由于聚类结果的质量在很大程度上取决
于初始质心的选取，经典聚类方法的鲁棒性较差．为
了避免因随机初始化类簇质心而引起的聚类不稳定
问题，一些新颖的基于中心／密度的聚类方法被相继
提出，譬如：基于亲和力传播的聚类方法［９］、基于密
度的聚类方法ＤＢＳＣＡＮ［１０］、基于密度峰值的聚类
方法［１１］等．面对属性图聚类问题，由于引入了新的
数据（网络拓扑），研究属性图类簇质心初始化的成
果还相对较少．

综上所述，如何有效融合属性和拓扑信息是属
性图聚类的关键；此外，我们还应综合考虑不同评价
准则对类簇形成过程进行语义解释．为解决以上问
题，本文将属性图聚类建模为多目标优化问题，从一
个新的视角重新审视了属性和拓扑信息在属性图聚
类过程中的作用，提出了一种基于动态类簇形成博
弈的属性图聚类方法（ＤｙｎａｍｉｃＣｌｕｓｔｅｒＦｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｇａｍｅ，ＤＣＦＧ）．在ＤＣＦＧ中，我们首先融合属性和
拓扑信息定义了一种新颖的中心性指标度量每个节
点的影响力，然后在此基础上提出了一种启发式方
法，通过识别属性图中潜在的领袖节点来初始化类
簇质心．当属性图真实类簇数目犓已知时，领袖节
点识别问题可转化为影响力最大化问题；反之，领袖
节点识别问题可转化为经典的顶点覆盖问题．为了
解释属性图类簇形成过程，我们提出了一种新颖的
动态类簇形成博弈模型．该模型遵循经典聚类方法
的基础假设———类簇质心可以表征整个类簇．区别
于经典的基于特征属性的聚类方法，我们考虑了网
络拓扑对类簇形成过程的影响，在动态博弈理论框
架下探讨了节点和类簇的耦合影响，并基于模块度、
紧密度、信息熵等类簇质量评价准则定义了节点的
可行策略映射函数．这样，在属性图聚类过程中，节
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点的可行策略集将受到类簇结构评价准则的持续约
束．最后，我们设计了一种高效的基于多智能体自治
计算的属性图聚类算法，算法复杂度近似线性于边
的数目．实验结果表明，本文方法能够准确发现大规
模属性图的类簇结构；同已有方法相比，具备较好的
有效性和高效性．

本文的主要贡献如下：
（１）融合属性和拓扑信息定义了一种新颖的中

心性指标度量节点影响力，并提出了一种启发式方
法初始化属性图类簇质心．

（２）设计了一种新颖的动态类簇形成博弈模
型，并提出了一种贪心的局部搜索策略更新节点类
簇标签，且严格证明了该局部搜索策略可使类簇结
构收敛至局部帕累托最优解．

（３）提出了一种高效的基于多智能体自治计算
的属性图聚类算法，该算法无需预设初始类簇个数，
且复杂度近似线性于边的数目；并在４个真实属性
图数据集上验证了算法的有效性和高效性．

本文第２节阐述和分析属性图聚类相关工作；
第３节对属性图聚类问题进行定义和建模；第４节
阐述属性图初始类簇质心选择方法；第５节介绍动
态类簇形成博弈模型；第６节介绍基于多智能体自
治计算的属性图聚类算法；第７节通过实验分析算
法的质量和效率；第８节对全文进行总结和展望．

２　相关工作
国内外学者面对图聚类问题开展了大量的研究

工作．本节将从社团发现、属性图聚类以及社团形成
博弈等角度出发，对相关工作进行详细阐述．
２１　复杂网络社团发现方法

传统的图聚类方法通常假设节点属性与网络
拓扑共享同一类簇结构，进而主要考虑网络拓扑信
息对属性图进行聚类．在复杂网络研究领域，这类方
法亦被称作社团发现［１２］方法．经典的社团发现方法
主要包括图分割方法［１３］、凝聚／分裂方法［１４］、谱方
法［１５］、模块度最大化方法［１６］、标签传播方法［１７］等．
上述方法的本质是将社团发现问题转化为基于特定
社团结构评价函数的全局优化问题．譬如，Ｇｉｒｖａｎ和
Ｎｅｗｍａｎ基于随机图模型提出的模块度指标［１４］是
最具代表性的社团结构评价函数．在此基础上，学术
界提出了很多高效的模块度最大化算法来发现网络
中潜在的社团结构．然而，Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ和Ｂａｒｔｈｅｌｅｍｙ

指出，模块度最大化方法存在着分辨率极限问题［１８］，
即难以发现微观尺度的社团结构．为此，一些局部扩
展方法［１９］首先采用启发式策略挖掘网络中的局部
社团，然后通过“组装”局部社团得到网络的全局社
团结构．这类方法的关键在于如何合理定义社团质
量评价指标．近年来，与网络表示学习相关的社团发
现算法引起学术界的广泛关注［２０］，此类方法旨在将
网络节点映射到低维空间，然后借助经典聚类方法
将表示向量相似的节点划分到同一类簇．然而，这类
方法的不足之处是割裂了节点表示和社团发现两个
任务，缺乏对最终社团结构的语义解释．有鉴于此，
一些学者尝试同时对节点和社团进行表示学习．譬
如，涂存超等学者［２１］提出了一种社团增强的网络表
示学习算法，通过同时学习节点和社团的表示向量，
可较好地完成复杂网络社团发现任务．
２２　属性图聚类方法

属性图聚类的关键在于如何有效融合两种异质
数据———节点属性和网络拓扑信息．一些学者提出
了基于信息融合的距离函数［１，３］度量属性图中节点
之间的接近性．如何在聚类过程中自适应调整属性
和拓扑的影响权重仍是一个开放式问题．吴烨等学
者［２２］利用信息论中的最小描述长度原理对属性图
聚类问题进行建模，提出了一种基于遗传算法的属
性图聚类算法．金弟等学者［２３］提出了一种矩阵分解
框架，采用一个带先验的转移概率矩阵来刻画类簇
和属性之间的关联性．此外，一些学者引入概率图模
型，通过融合多种评价准则来统一刻画属性图生成
过程［４５，２４］．譬如，Ｐｆｅｉｆｆｅｒ等学者［２４］提出的属性图模
型（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＧｒａｐｈＭｏｄｅｌ，ＡＧＭ）首先学习节点
属性的相关性，并利用现有的图生成模型计算节点连
边概率；然后结合属性相关性和连边概率对观测网络
进行采样，其采样结果使得期望的边概率和度分布
同观测网络保持一致．类似的研究工作还包括贝叶
斯概率模型［４］和属性图生成模型（Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ
ｆｒｏｍＥｄｇｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄＮｏｄｅＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ＣＥＳ
ＮＡ）［５］等．然而，这类方法的有效性很大程度上依赖
于对样本数据先验概率分布的预先估计，当属性图
所包含异质数据的真实概率分布未知时，基于概率
图模型的图聚类方法的有效性将大打折扣．鉴于真
实属性图中节点属性的高维稀疏性，一些学者尝试
在属性图聚类前，删除一些冗余和无关属性，此类方
法被称为子空间聚类．Ｇｕｎｎｅｍａｎｎ等学者［２５］提出
的ＧＡＭｅｒ算法，同时考虑类簇的边密度、规模以及
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属性维度等，通过权衡这些质量特征来进行属性图
聚类．随后，他们又提出了一种通用的属性图聚类框
架ＥＤＣＡＲ［２６］，该方法有效结合了子空间聚类和稠
密子图挖掘，可发现真实属性图中语义丰富的类簇．
然而，子空间聚类方法通常需要筛选海量的候选维
度子集，具有较高的时间复杂度，难以被直接应用于
大规模属性图聚类任务．近年来，基于网络表示学
习［２７］的方法展现出强大的能力，一些学者尝试利用
其解决属性图聚类问题．譬如，Ｚｈａｎｇ等学者［２８］提
出了一种用于属性图聚类的自适应图卷积方法
（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＧｒａｐｈＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＡＧＣ），该方法利用
高阶图卷积来获取全局类簇结构，而且针对不同的
属性图数据，可自适应选择合适的阶数．Ｗａｎｇ等学
者［２９］提出了一种深度注意力嵌入的属性图聚类框
架ＤＡＥＧＣ，该方法利用注意力网络获取邻居节点
对目标节点的重要度，将属性和拓扑信息编码成表
示向量，并训练了一个解码器来重构属性图．
２３　社团形成博弈模型

为了解释复杂网络中社团结构的形成过程，一
些学者将节点看作理性玩家，将他们的决策（如社团
标签更新）建模为一种博弈过程，其中单个节点的决
策影响其它节点的决策．Ｔｏｒｓｅｌｌｏ等人在他们的早
期工作中提出了一个基于非合作博弈的通用框架，
对复杂网络社团发现问题进行了深入的研究［３０］．受
这项工作启发，大量基于非合作博弈的社团发现方
法被提出［３１３２］．此外，一些学者通过观测真实的网
络数据发现，当若干节点履行一致的联盟协议时，
社团可以更好地维持内部节点的收益．因此，一些
研究考虑群组玩家的收益，基于合作博弈发现社
团结构．Ｊｏｎｎａｌａｇａｄｄａ等人［３３］提出了一种基于合作
博弈的社团发现方法，采用多数投票机制来揭示潜
在的社团结构．另外，他们还提出了基于合作博弈的
有向网络社团发现算法［３４］．Ａｖｒａｃｈｅｎｋｏｖ等人［３５］则
分别提出了基于Ｍｙｅｒｓｏｎ价值和Ｈｅｄｏｎｉｃ博弈的
社团发现算法．

上述博弈模型以全新的视角解释了复杂网络社
团形成机制，被广泛应用于解决复杂网络社团发现问
题．但是这些模型忽略了节点属性信息，难以被直接
应用于属性图聚类问题．在前期工作中，我们提出一
种基于势博弈优化的图聚类框架（ＧｒａｐｈｃＬｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｐｏｔＥｎｔｉａｌｇＡｍｅｏｐｔｉＭｉｚａｔｉｏｎ，
ＧＬＥＡＭ）［３２］．在该图聚类框架中，每个节点的效用函
数由一系列局部线性的收益和损失函数构成，因此

ＧＬＥＡＭ本质上属于经典的势博弈，即存在一个可以
反映所有节点收益变化的势函数．相对于ＧＬＥＡＭ，
本文方法的优势体现在以下三方面：（１）ＤＣＦＧ考虑
了节点属性信息对类簇形成过程的影响，且节点效
用函数的定义更具一般性，可根据不同的“点簇”距
离函数进行扩展；（２）除了考虑节点的效用，ＤＣＦＧ
还关注类簇的质量提升，借助贪心的局部搜索策略，
我们可快速逼近类簇结构的局部帕累托最优解；
（３）在动态博弈过程中，节点可行策略取决于最近
时间周期的类簇标签向量，且策略集规模的上限为
节点度＋１，本文方法的时间复杂度近似线性于边的
数目．

３　问题描述
属性图犌可表示为三元组犌＝〈犞，犉，犃〉，其中

犞＝｛狏１，…，狏狀｝表示狀个节点的集合．犉＝（犳犻τ）狀×犱，
犳犻τ０表示非负属性矩阵，该矩阵的第犻行犳犻＝
（犳犻１，…，犳犻犱）表示节点狏犻的犱维属性向量．犃＝
（犪犻犼）狀×狀表示二值邻接矩阵，如果节点狏犻和狏犼之间存
在无向无权边，则犪犻犼＝１，否则犪犻犼＝０；定义犖犻＝
｛狏犼｜犪犻犼＝１｝为节点狏犻的邻居集合，犽犻＝犖犻表示节

点狏犻的度，则属性图中边的数目为犿＝１２∑
狀

犻＝１
犽犻．

属性图聚类旨在将狀个节点划分到犓个不相
交的类簇，即每个节点狏犻具有一个唯一的类簇标签
狓犻∈｛１，…，犓｝，这样属性图的类簇结构可表征为狀
个节点类簇标签组成的向量狓＝（狓１，…，狓狀）．给定
类簇标签向量狓，类簇犆狆包含的节点集合为犆狆＝
｛狏犻｜狓犻＝狆｝，则属性图的节点分组可表示为Ρ＝
｛犆１，…，犆犓｝，当且仅当满足以下条件：

（１）狆∈｛１，…，犓｝，犆狆犞且犆狆≠；
（２）∪

犓

狆＝１
犆狆＝犞；

（３）狆，狇∈｛１，…，犓｝，狆≠狇，犆狆∩犆狇＝；
（４）同一类簇中的节点属性向量相似，而不同

类簇中节点属性向量相差较大；
（５）同一类簇中节点连接紧密，而不同类簇中

节点连接稀疏．
在属性图聚类过程中，为了满足条件（４）和（５），

本文考虑以下四种评价类簇结构的质量函数：
定义１．　犓ｍｅａｎｓ损失函数［８］．
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犙１（狓）＝∑
犓

狆＝１∑狏犻∈犆狆!（犳犻，犮狆）
!

（犳犻，犮狆）＝φ（犳犻）－φ（犮狆）－（犳犻－犮狆）φ（犮狆）
（１）

其中，犮狆＝（犮狆１，…，犮狆犱）＝１
犆狆∑狏犻∈犆狆犳犻表示类簇犆狆

的质心向量，!（·，·）为布雷格曼散度（Ｂｒｅｇｍａｎ
Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）函数，用于衡量属性向量犳犻和犮狆之间的差
异大小；φ（·）是一个严格凸二次可微函数，φ（犮狆）
表示函数φ（·）在犮狆处的梯度，表示向量的内积操
作．进而我们可以根据不同凸性质的φ（·），衍生出
不同形式的散度函数：

（１）欧式距离平方．令φ（犳犻）＝犳犻２，则!

（犳犻，
犮狆）ＳＥ＝犳犻－犮狆２；

（２）ＫＬ散度．令φ（犳犻）＝－∑
犱

τ＝１

犳犻τ
∑
犱

ρ＝１
犳犻ρ
ｌｏｇ犳犻τ
∑
犱

ρ＝１
犳犻

烄
烆

烌
烎ρ
，

则!

（犳犻，犮狆）ＫＬ＝∑
犱

τ＝１
犳犻τｌｏｇ犳犻τ犮狆（ ）τ－∑犱τ＝１犳犻τ＋∑犱τ＝１犮狆τ；

（３）余弦距离．令φ（犳犻）＝犳犻，则!

（犳犻，犮狆）ＣＤ

＝犳犻－犳犻犮狆犳犻 ．
定义２．　ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵［３６］．

犙２（狓）＝∑
犓

狆＝１
（犮狆（１－犮狆）） （２）

定义３．　负模块度［１６］．
犙３（狓）＝∑

犓

狆＝１

α狆
２（）犿２

－β狆（ ）犿 （３）

其中，α狆＝∑狏犻∈犆狆犽犻表示类簇犆狆中所有节点度的总和，
β狆＝｜｛（狏犻，狏犼）｜犪犻犼＝１∧狏犻，狏犼∈犆狆｝｜为类簇犆狆中的
实际边数．

定义４．　负紧密度［１９］．
犙４（狓）＝∑

犓

狆＝１
γ狆－２

（狀－犆狆）β狆
犆（ ）
狆

（４）
其中，γ狆＝｛（狏犻，狏犼）｜犪犻犼＝１∧狏犻∈犆狆∧狏犼犆狆｝表
示类簇犆狆中节点与外部节点的连边数．

基于上述定义，给定狀个节点的类簇标签向量狓＝
（狓１，…，狓狀），犓ｍｅａｎｓ损失函数和ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ
生成熵越小，表明同一类簇中的节点属性向量相似，
而不同类簇中节点属性向量相差较大；负模块度和
负紧密度越小，表明同一类簇中节点连接紧密，而不
同类簇中节点连接稀疏．这样，属性图聚类问题可被
建模为如下的多目标优化问题：

ｍｉｎ狓犙（狓）＝（犙１（狓），犙２（狓），犙３（狓），犙４（狓））（５）

为了寻找四个评价准则的折中方案，本文试图
求解上述多目标优化问题的局部帕累托最优解．给
定解空间中两个任意解狓! 和狓"，多目标优化问题的
相关概念回顾如下：

定义５．　支配关系．
若狓!支配狓"（记为狓!狓"），当且仅当犾∈［１，４］，

犙犾（狓!）犙犾（狓"）∧κ∈［１，４］，犙κ（狓!）＜犙κ（狓"）．
定义６．　邻居解．
若狓"＝（狓"１，…，狓"犻，…狓"狀）是狓!＝（狓!１，…，狓!犻，…

狓!狀）的邻居解（记为狓"∈Γ（狓!）），当且仅当属性图犌中
存在唯一节点狏犻满足狓"犻≠狓!犻，而其它节点狏犼∈犞＼
｛狏犻｝满足狓"犼＝狓!犼．

定义７．　局部帕累托最优．
若狓! 满足局部帕累托最优，当且仅当!狓"∈

Γ（狓!），狓"狓!．

４　类簇质心初始化
经典的基于特征属性的聚类方法，譬如犓

ｍｅａｎｓ［８］，假设类簇质心可以表征整个类簇．这类方
法首先随机初始化犓个质心，然后采取一种二阶段
迭代过程分别更新样本点类簇标签和类簇质心．由
于聚类质量在很大程度上取决于初始质心的选取，
一些新颖的基于中心／密度的质心初始化方法被相
继提出［９１１］以提升传统聚类方法的鲁棒性．面对属
性图聚类问题，引入了新的数据类型（如网络拓扑信
息），本节将详细阐述如何融合属性和拓扑信息解决
类簇质心初始化问题．

在社交网络中，意见领袖比其他用户更具影响
力．现有社交网络分离动力学研究［３７］表明：如果网
络中存在意见领袖，则围绕这些意见领袖会更容易
形成意见群组．为此，本文将借鉴社会学理论探究属
性图中领袖节点识别问题，进而利用挖掘的领袖节
点初始化类簇质心．首先，我们给出以下假设：

Ａ１：节点间拓扑相似性越大，则相互引力越大；
Ａ２：节点间属性向量越相似，则相互引力越大，

且引力会伴随属性向量距离的增加而迅速衰减；
Ａ３：单个节点影响力取决于邻居节点的影响力

贡献，且会根据引力为其邻居等比例贡献影响力．
基于上述假设，节点狏犻的影响力定义为

狉犻＝σ∑狏犼∈犖犻
π犻犼狉犼
η（ ）犼

＋１－σ狀 （６）
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其中，０＜σ１是阻尼系数，π犻犼＝犖犻∩犖犼
犖犻∪犖犼ｅｘｐ（－!

（犳犻，犳犼））表示节点狏犻和狏犼之间的引力，η犼＝∑狏犻∈犖犼π犻犼表
示节点狏犼的引力和．所有节点影响力向量狉＝（狉１，
…，狉狀）可通过求解如下的特征值问题求解：
　狉＝σ犎Φ－１狉＋１－σ狀犲，ｓ．ｔ．，狉＝１，狉犻０（７）
其中，犎＝（π犻犼）狀×狀为引力矩阵，Φ＝（η犻犻）狀×狀为节点
引力和对角矩阵，犲＝（１，１，…，１）表示狀维全１行向
量．我们可利用幂率迭代求解上述特征值问题：
狉（狋＋１）＝Μ狉（狋）＝σ犎Φ－１＋１－σ狀犲

Ｔ（ ）犲狉（狋）（８）
可以证明Μ＝σ犎Φ－１＋１－σ狀犲

Ｔ犲是满足正定、
随机、不可约和非周期性质的马尔科夫转移矩阵．给
定任意的初始影响力向量狉（０），上述幂率迭代过程
可收敛至唯一的正平稳向量狉＝（狉１，…，狉狀）．

令犔为领袖节点集合，定义犅＝∪狏犻∈犔（犖犻∪｛狏犻｝）
为犔中所有领袖节点的覆盖区域．当属性图真实类
簇数目犓已知时，领袖节点识别问题可转化为如下
的影响力最大化问题：

犔＝ａｒｇｍａｘ
犔犞，｜犔｜＝犓∑狏犼∈（犅

狉犼） （９）

反之，当属性图真实类簇数目犓未知时，领袖
节点识别问题可转化为如下的顶点覆盖问题：

犔＝ａｒｇｍｉｎ
犔犞，｜犅｜＝狀

（犔） （１０）
令犖（２）犻＝｛狏犽｜狏犽≠狏犻∧狏犽犖犻∧狏犼∈犖犻，犪犽犼＝１｝

表示节点狏犻的二阶邻居集合，犚犻＝∑狏犼∈犖犻狉
犼＋狉犻表示

节点狏犻覆盖区域的影响力之和．算法１给出了基于
贪心思想的领袖节点识别过程．不难发现：计算每条
边上两个节点之间的引力以及每个节点引力和（算
法１第１行）的时间复杂度为犗（犱珔犽犿），其中珔犽表示
属性图的平均度；迭代计算节点影响力（算法１第４
至７行）的时间复杂度为犗（犣犿），其中犣表示迭代
次数；计算每个节点覆盖区域的影响力之和（算法１
第９行）的时间复杂度为犗（犿），我们利用一个最大
堆存储每个节点犚犻值．迭代识别领袖节点（算法１
第１１～１４行）的主要开销来自更新每个领袖节点二
阶邻居的犚犽，时间复杂度为犗（犔珔犽３＋狀ｌｏｇ狀），其
中犗（狀ｌｏｇ狀）表示最大堆的更新开销．所以算法１的
时间复杂度为犗（犱珔犽犿＋犣犿＋犿＋犔珔犽３＋狀ｌｏｇ狀）．
在真实属性图中，ｌｏｇ狀≈珔犽，犔≈狀／珔犽，同时迭代次

数犣一般可视为常数．算法１的时间复杂度亦可表
示为犗（犱珔犽犿）．

算法１．　领袖节点识别算法（ＬＩＡ）．
输入：属性矩阵犉，邻接矩阵犃，类簇数目犓（可选），收

敛阈值ε，阻尼系数σ
输出：领袖节点集合犔

１．π犻犼←犖犻∩犖犼
犖犻∪犖犼ｅｘｐ（－!

（犳犻，犳犼））；η犻←∑狏犼∈犖犻π犻犼；
２．狋←０；犮狅狀狏←ε＋１０；狉犻←１／狀；
３．ＷＨＩＬＥ犮狅狀狏＞εＤＯ
４．　犮狅狀狏←０；狋←狋＋１；

５．　狉犻←σ∑狏犼∈犖犻
π犻犼狉犼
η犼＋

１－σ
狀；

６．　狉犻←狉犻／狉１；
７．　犮狅狀狏←犮狅狀狏＋狉（狋）－狉（狋－１）１；
８．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
９．犔←；犅←；犚犻←∑狏犼∈犖犻狉

犼＋狉犻；

１０．ＷＨＩＬＥ犔＜犓（犅＜狀）ＤＯ
１１．　狏犻←ａｒｇｍａｘ狏犻∈犞

（犚犻）；犚犻←０；犅←犅∪｛狏犻｝；
１２．　狏犼∈犖犻，犚犼←０；犅←犅∪犖犻；
１３．　狏犽∈犖（２）

犻，犚犽←犚犽－∑狏犼∈（犖犻∩犖犽）
狉犼；

１４．　犔←犔∪｛狏犻｝；
１５．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

５　动态类簇形成博弈
传统的社团形成博弈［２９３１］模型通常假设网络

中的节点是完全理性的：每个节点会根据其它节点
的策略（社团标签），更新自己的策略以使其自身效
用最大化．这种社团发现方法仅考虑了节点的收益，
忽略了社团的收益．事实上，在真实社交网络中，一
些群组（如豆瓣小组）会设置一些管理员，负责对申
请入群的用户进行身份审核．若申请入群的用户满
足某些特定条件（如价值观认同），群组会接受该用
户的入群申请，否则可能将其拒之门外．受此启发，
本节将综合考虑节点和类簇的收益，详细阐述动态
类簇形成博弈的具体设置，以一种新的视角解释属
性图中类簇结构的形成过程．

定义８．　动态类簇形成博弈．
基于单个节点视角，本文的ＤＣＦＧ可被定义为

一个六元组Ξ＝〈狋，犞，狓狋，狊犻（·），狌犻（·，·），Θ（·）〉，
其中：
狋＝０，１，２，…表示离散时间周期索引；
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犞＝｛狏１，…，狏狀｝表示属性图的节点（玩家）集合；
狓狋＝（狓狋１，…，狓狋狀）表示狋周期的类簇标签向量；
狊犻（·）表示节点狏犻的可行策略映射函数；
狌犻（·，·）表示节点狏犻的效用函数；
Θ（·）表示类簇结构转移函数．
为了求解式（５）中多目标优化问题的局部帕累

托最优解，本文将ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵犙２（狓）、
负模块度犙３（狓）和负紧密度犙４（狓）视为次优化目标，
进而定义每个节点的可行策略映射函数狊犻（·）；同时
将犓ｍｅａｎｓ损失函数犙１（狓）视为主优化目标，据此
定义每个节点的效用函数狌犻（·）；在此基础上，本文
设计一种高效的局部搜索策略更新节点类簇标签．

在ＤＣＦＧ中，我们为每个类簇设置一系列准入
规则以防止因潜在节点的加入而导致类簇质量劣
化．任意节点狏犻的可行策略映射函数定义为
狊犻（狓狋）＝｛狆｜κ∈｛２，３，４｝，犵κ犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）０｝（１１）
其中，狆∈｛１，…，犓｝为节点狏犻的候选类簇标签，
犵κ犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）＝犙κ（狆，狓狋－犻）－犙κ（狓狋犻，狓狋－犻）表示节点
狏犻受当前类簇标签向量影响的第κ组约束方程．其
中，狓狋－犻＝（狓狋１，…，狓狋犻－１，狓狋犻＋１，…，狓狋狀）表示狋周期除节
点狏犻外其它狀－１个节点的类簇标签向量．给定当前
属性图的类簇标签向量狓狋＝（狓狋犻，狓狋－犻），当其它节点类
簇标签保持不动时，节点狏犻的类簇标签狓狋犻由狇更新
至狆使得κ∈｛２，３，４｝，犙κ（狆，狓狋－犻）－犙κ（狇，狓狋－犻）
０，则基于不动点理论，式（５）中的子优化目标犙２
（狓）、犙３（狓）和犙４（狓）将被同时优化．我们在前期工
作［２，１９，３５］中从启发式搜索角度充分探讨了上述三个
目标函数性质，本文将直接给出犵κ犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）的具
体定义如下：

犵２犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）＝
０， 狆＝狓狋犻
－１犱∑

犱

τ＝１

犳犻τ犆狋狆（２犮狋狆狋－１）
（犆狋狆＋１）２

，狆≠狓烅
烄

烆
狋
犻

（１２）

犵３犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）
狓狋犻＝狇

＝犽犻犿
α狋狆－α狋狇
２犿＋犖犻∩犆狋狇－犖犻∩犆狋狆

犽（ ）
犻

（１３）

犵４犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）＝
０， 狆＝狓狋犻
－２狀犆狋狆 犖犻∩犆狋狆－β狋狆

犆狋狆（犆狋狆＋１）＋犽犻
，狆≠狓烅

烄

烆
狋
犻

（１４）
其中，犆狋狆＝｛狏犻｜狓狋犻＝狆｝表示狋周期类簇犆狆中的节点
集合，犮狋狆＝（犮狋狆１，…，犮狋狆犱）＝１

犆狋狆∑狏犻∈犆狋狆犳犻表示类簇犆
狋
狆

的质心向量，α狋狆＝∑
狏犻∈犆狋狆
犽犻表示犆狋狆中节点度之和，β狋狆＝

｛（狏犻，狏犼）｜犪犻犼＝１∧狏犻，狏犼∈犆狋狆｝表示类簇犆狋狆中实
际边数，犖犻∩犆狋狆表示隶属于类簇犆狋狆的节点狏犻邻
居数．

如图１所示，由于节点狏犻当前隶属于类簇犆１，
则狓狋犻＝１；根据式（１２）～（１４）可方便求得：κ∈
｛２，３，４｝，犵κ犻（１，狓狋犻，狓狋－犻）＝０，犵κ犻（２，狓狋犻，狓狋－犻）＞０，
犵κ犻（３，狓狋犻，狓狋－犻）＜０．所以，节点狏犻的可行策略集为
狊犻（狓狋）＝｛１，３｝．

定理１．　任意周期狋，任意节点狏犻的可行策略
集是非空集，即狊犻（狓狋）≠且狓狋犻∈狊犻（狓狋）．

证明．　狋，κ∈｛２，３，４｝，狏犻∈犞，犵κ犻（狓狋犻，狓狋）＝０，
由式（１１）可得，狓狋犻∈狊犻（狓狋）狊犻（狓狋）≠．证毕．

定理２．　任意周期狋，任意节点狏犻若要更新类
簇标签狓狋犻，仅能选取其邻居节点的类簇标签，进而，
狊犻（狓狋）｛狓狋犼｜狏犼∈犖犻｝∪｛狓狋犻｝狊犻（狓狋）犽犻＋１．

证明．　狋，狏犻∈犞，狆∈｛１，…，犓｝，若狆≠狓狋犻且
狆｛狓狋犼｜狏犼∈犖犻｝，则节点狏犻的所有邻居节点都不属
于类簇犆狋狆，即犖犻∩犆狋狆＝０；根据式（１４）可方便求
得犵４犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）＝２狀β狋狆＋犽犻＞０，进而由式（１１）可推
导狆狊犻（狓狋）；所以，狊犻（狓狋）犽犻＋１． 证毕．

已知狋周期的类簇标签向量狓狋＝（狓狋犻，狓狋－犻），任
意节点狏犻的效用函数定义为

狌犻（狆，狓狋）狆∈狊犻（狓狋）＝!

（犳犻，犮狋狆） （１５）
基于当前周期的类簇标签向量狓狋，ＤＣＦＧ将借

助于转移函数Θ（·）来更新每个节点的类簇标签，进
而得到下一周期的类簇标签向量狓狋＋１．具体地，类簇
结构转移函数定义为
狓狋＋１＝Θ（狓狋）＝ａｒｇｍｉｎ

狓狋＋１犻 ∈狊犻（狓狋）
∑狏犻∈犞狌犻（狓

狋＋１犻 ，狓狋（ ））（１６）
ＤＣＦＧ将犓ｍｅａｎｓ损失函数犙１（狓）视为主优

化目标．经典的犓ｍｅａｎｓ聚类方法假设每个样本点
可自由访问任意犓个类簇，进而选择距离最近的类
簇加入．区别于经典聚类方法，本文考虑了网络拓扑
结构对类簇结构形成过程的影响：在属性图聚类过
程中，每个节点的候选类簇（可行策略）将受到类簇
结构评价准则犙２（狓）、犙３（狓）和犙４（狓）的持续约束．
基于这种约束机制，最终聚类得到的类簇结构将会
平衡不同评价准则的影响．

图１中节点狏犻可行策略集为狊犻（狓狋）＝｛１，３｝；其
中，类簇犆１的质心向量为（１，０．７５，０．７５，０．７５），类
簇犆３的质心向量为（１，１，１，０．７５）．基于欧式距离平
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方定义的布雷格曼散度，节点狏犻在下一周期将会加
入类簇犆３．

定义９．　优化路径．
给定任意的初始类簇标签向量狓０，类簇结构转

移函数Θ（·）得到的优化路径定义为如下序列：
γΘ（·）（狓０）＝｛狓１，狓２，…｝ （１７）

其中，狋１，狓狋＝Θ（狓狋－１）．若γΘ（·）（狓０）是有限序列，
令狓ψ为该序列最终类簇标签向量，满足狓ψ＝Θ（狓ψ）．

定理３．　类簇结构转移函数Θ（·）生成的优化
路径γΘ（·）（狓０）使得犓ｍｅａｎｓ损失函数被持续优化，
即１狋Ψ，犙１（狓狋）犙１（狓狋－１）．

证明．１狋Ψ，令犔（狓狋－１，!狋－１）＝犙１
（狓狋－１）表示狋－１周期基于类簇标签向量狓狋－１的犓
ｍｅａｎｓ损失函数值，其中!

狋－１＝｛犮狋－１１，…，犮狋－１犓｝代表
狋－１周期犓个类簇质心向量的集合．当每个节点狏犻
基于式（１６）在其候选类簇集狊犻（狓狋－１）中选择距离最
近的类簇加入后，属性图的类簇标签向量将由狓狋－１
更新至狓狋．由定理１可得狓狋－１犻 ，狓狋犻∈狊犻（狓狋－１），进而
犔（狓狋，!狋－１）犔（狓狋－１，!狋－１）．接下来，每个类簇将
基于类簇标签向量狓狋更新类簇质心向量，使得狆∈
｛１，…，犓｝，犮狋狆＝１

｜犆狋狆｜∑狏犻∈犆狋狆犳犻．对于任意其它的类簇
标签狇∈｛１，…，犓｝∧狇≠狆，类簇犆狋狆中节点分别距
离犮狋狆和犮狋狇布雷格曼散度和的差异为
Δ＝∑

狏犻∈犆狋狆
!

（犳犻，犮狋狆）－∑
狏犻∈犆狋狆

!

（犳犻，犮狋狇）

＝－犆狋狆（φ（犮狋狆）－φ（犮狋狇））
烄
烆
－∑狏犻∈犆狋狆犳

烉烇烋
犻

＝｜犆狋狆｜犮狋狆

－犆狋狆犮狋
烌
烎
狆

φ（犮狋狆）
烄
烆
＋∑狏犻∈犆狋狆犳

烉烇烋
犻

＝｜犆狋狆｜犮狋狆

－犆狋狆犮狋
烌
烎
狇φ（犮狋狇）

＝－犆狋狆（φ（犮狋狆）－φ（犮狋狇）－（犮狋狆－犮狋狇）φ（犮狋狇））
＝－犆狋狆!

（犮狋狆，犮狋狇）０ （１８）
由式（１８）可得，犮狋狆＝ａｒｇｍｉｎ

犮狋狌∈!

狋 ∑狏犻∈犆狋狆!（犳犻，犮
狋
μ（ ）），

所以犔（狓狋，!狋）犔（狓狋，!狋－１）犙１（狓狋）犙１（狓狋－１）．
证毕．

推论１．　给定任意的初始类簇标签向量狓０，由
类簇结构转移函数Θ（·）生成的优化路径γΘ（·）（狓０）
是有限序列，且该序列的最终类簇标签向量狓ψ是多
目标优化问题（５）的局部帕累托最优解．

证明．　由于犓ｍｅａｎｓ损失函数的取值是有界
的，因此优化路径γΘ（·）（狓０）一定是有限序列．由

式（１６）可得，该优化路径的终止类簇标签向量满足：
狓ψ＝ａｒｇｍｉｎ∑

狓ψ犻∈狊犻（狓ψ）
!

（犳犻，犮ψ狆）狓ψ犻＝（ ）狆 （１９）

不失一般性，假设当前存在唯一节点狏犻将其
类簇标签由狓Ψ犻∈狊犻（狓ψ）更新至狔Ψ犻狊犻（狓ψ），使得
犙１（狔Ψ犻，狓Ψ－犻）＜犙１（狓Ψ犻，狓Ψ－犻），即节点狏犻选择了不属于
可行策略集的类簇标签，使犓ｍｅａｎｓ损失函数被优
化．由于狔Ψ犻狊犻（狓ψ），所以κ∈｛２，３，４｝，犵κ犻（狔Ψ犻，狓Ψ犻，
狓Ψ－犻）＞０，即在子优化目标犙２（狓）、犙３（狓）和犙４（狓）
中，至少存在一个目标函数满足犙κ（狔Ψ犻，狓Ψ－犻）＞
犙κ（狓Ψ犻，狓Ψ－犻）．根据定义６，（狔Ψ犻，狓Ψ－犻）是狓ψ的邻居
解，所有!

（狔Ψ犻，狓Ψ－犻）∈Γ（狓ψ），（狔Ψ犻，狓Ψ－犻）狓ψ．根据
定义７，狓ψ一定是多目标优化问题（５）的局部帕累托
最优解． 证毕．

６　属性图聚类算法
基于动态类簇形成博弈模型，本文提出一种基于

多智能体自治计算的属性图聚类算法（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ
ＧｒａｐｈＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＡｕｔｏｎｏｍｙＯｒｉｅｎｔｅｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＡＧＣＡＯＣ）．首先，我们将属性图建模
为离散时间多智能体系统犕犃犛＝〈狋，犞，Ρ〉．其中，
狋＝０，１，２，…表示离散时间周期索引，犞＝｛狏１，…，
狏狀｝表示狀个节点智能体的集合，Ρ＝｛犆１，…，犆犓｝表
示犓个类簇智能体的集合．在该多智能体系统中，
每个节点智能体狏犻的统计特征可由一个四元组
〈犳犻，犖犻，狓狋犻，狊狋犻〉描述，其中，犳犻表示节点智能体狏犻的犱
维属性向量，犖犻表示节点智能体狏犻的邻居集合，狓狋犻表
示节点智能体狏犻在狋周期的类簇标签，狊狋犻表示节点智
能体狏犻在狋周期的可行策略集合；类似的，系统中的
每个类簇智能体犆狆的统计特征也可由一个三元组
〈犮狋狆，α狋狆，β狋狆〉描述，其中，犮狋狆表示类簇智能体犆狆在狋周
期的质心向量，α狋狆表示类簇智能体犆狆在狋周期的类
簇内部节点度之和，β狋狆表示类簇智能体犆狆在狋周期
的类簇内部实际边数．多智能体系统的每个时间周
期狋中，任意节点智能体狏犻仅可访问其邻居节点智
能体的特征信息；每个类簇智能体共享属性图的网
络拓扑信息，且可自由访问其内部节点智能体的特
征信息．

ＡＧＣＡＯＣ方法的具体实现如算法２所示．利
用算法１获得属性图的领袖节点集合（算法２第１
行）的时间复杂度为犗（犱珔犽犿）；在初始化类簇标签向
量过程中（算法２第２～８行），我们将每个领袖节点
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视为单一类簇，并更新相应统计特征，其它节点的初
始类簇标签设置为０，上述过程的时间复杂度为
犗（狀＋犔）；迭代更新节点类簇标签的过程（算法２
第９～２７行）分为两个阶段：在第一阶段，每个节点
首先计算可行策略集合（算法２第１２～１６行），然后
从可行策略集合中选择距离最近的类簇更新自己的
类簇标签（算法２第１７行）；基于定理２，每个节点
只需考察所有邻居节点的类簇标签是否满足式（１１）
中的约束条件；具体地，式（１２）～（１４）所示的约束方
程仅与节点和类簇的统计特征相关，因此每次迭代
过程中，计算所有节点的可行策略集合的时间复杂
度为犗（犱犿）．在第二阶段，每个类簇基于内部节点
的统计特征更新自身的统计特征（算法２第１９～２２
行），其时间复杂度为犗（犱狀＋犿）．由于狀＜犿，所以
每轮迭代的时间复杂度近似为犗（犱犿＋犱狀＋犿）＝
犗（犱犿）．上述迭代过程中，当所有节点的类簇标签
都未发生改变，即类簇标签向量狓ψ未被更新，由
推论１可得，狓ψ是多目标优化问题（５）的局部帕累托
最优解，进而整个算法终止迭代．综上所述，算法２
的总体时间复杂度为犗（犱珔犽犿＋狀＋犔＋犜犱犿）＝
犗（犱（珔犽＋犜）犿），其中犜表示更新节点类簇标签的迭
代次数．可见，本文的属性图聚类算法时间复杂度独
立于类簇数目犔．

算法２．　属性图聚类算法（ＡＧＣＡＯＣ）．
输入：属性矩阵犉，邻接矩阵犃，类簇数目犓（可选），收

敛阈值ε，阻尼系数σ，最大迭代次数犜
输出：类簇标签向量狓ψ
１．犔←犔犐犃（犉，犃，犓，ε，犜，σ）；狆←１；狋←０；
２．ＦＯＲ狏犻∈犔ＤＯ
３．　狓狋犻←狆；犆狆←犆狆∪｛狏犻｝；〈犮狋狆，α狋狆，β狋狆〉←〈犳犻，犽犻，０〉；
４．　犘←犘∪犆狆；狆←狆＋１；
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＦＯＲ狏犻∈犞－犔ＤＯ
７．　〈犳犻，犖犻，狓狋犻，狊狋犻〉←〈犳犻，犖犻，０，〉；
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＷＨＩＬＥ狋＜犜ＤＯ
１０．　ＦＯＲ狏犻∈犞ＤＯ
１１．　　狊狋犻←；
１２．　　ＦＯＲ狆∈（｛狓狋犼｜狏犼∈犖犻｝∪｛狓狋犻｝）ＤＯ
１３．　　　ＩＦ狆≠０ＡＮＤ犵κ犻（狆，狓狋犻，狓狋－犻）０ＤＯ
１４．　　　　狊狋犻←狊狋犻∪｛狆｝；
１５．　　　ＥＮＤＩＦ
１６．　　ＥＮＤＦＯＲ
１７．　　狓狋犻＝狆←ａｒｇｍｉｎ

狇∈狊狋犻
（
!

（犳犻，犮狋狇））；犆狆←犆狆∪｛狏犻｝；

１８．　ＥＮＤＦＯＲ
１９．　ＦＯＲ犆狆∈犘ＤＯ
２０．　　〈犮狋狆，α狋狆，β狋狆〉←

∑狏犻∈犆狆犳犻 犆狆，∑狏犻∈犆狆犽犻，
１
２∑狏犻∈犆狆犆狆∩犖犻 ；

２１．　　犆狆←
２２．　ＥＮＤＦＯＲ
２３．　狋←狋＋１；
２４．　ＩＦ狓狋＝＝狓狋－１ＤＯ
２５．　　ＢＲＥＡＫ；
２６．　ＥＮＤＩＦ
２７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

７　实　验
本节将通过综合实验来测试各个算法在四个真

实网络数据集上的性能表现．所有算法将部署在一
台配有Ｌｉｎｕｘ操作系统的服务器上执行，其配置为：
主频２．６ＧＨｚ的４核Ｅ５２６５０ｖ２处理器，１２８ＧＢ内
存，６００ＧＢ的ＳＡＳ硬盘和２４０ＧＢ的固态硬盘．下
面，我们将依次阐述实验设置、收敛性分析、聚类性
能对比、功能模块分析以及聚类过程可视化．
７１　实验设置

实验所用四个数据集来源于斯坦福网络分析平
台（ＳｔａｎｆｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓＰｌａｔｆｏｒｍ，ＳＮＡＰ），
分别采集于电子商务平台Ａｍａｚｏｎ和三个社交平台
（Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｇｏｏｇｌｅ＋）．我们删除了节点
数少于３个的真实类簇，数据集统计信息见表１．

表１　实验数据集统计信息
数据集 节点数 边数 属性

维度
真实类簇
数目

类簇标签
标注率／％

ＰｏｌＢＫ 　１０５ 　　４４１　　３ 　３ １００
ＦａｃｅＢＫ ４０３９ ８４２４３ ８９ １９３ １００
Ｔｗｉｔｔｅｒ７６２４５ １２４２３９７３３２０８ ３１７０ ２９
Ｇｐｌｕｓ１２０１００１２１１３５０１ ６１０ ４３８ ２３

ＰｏｌＢＫ中的节点表示电子商务平台Ａｍａｚｏｎ上
出售的政治书籍或杂志，边表示两本书经常被买家同
时购买．每本书根据其内容被标注为“保守”、“自由”
或“中立”．ＦａｃｅＢＫ来源于在社交平台Ｆａｃｅｂｏｏｋ上
收集到的调查问卷．其中每一个节点表示社交用户，
边表示用户间的好友关系．该数据集中的每位用户
包含２６类不同的个人资料信息，如家庭住址、同事
和政治立场等．Ｔｗｉｔｔｅｒ抽取自社交平台Ｔｗｉｔｔｅｒ上
的１０００个自ｅｇｏ网络，其中每位用户的属性信息涉
及该用户两周内发表内容的标签或主题．Ｇｐｌｕｓ收
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集自社交平台Ｇｏｏｇｌｅ＋，其中每个节点包含６类不
同的个人资料信息，分别为性别、姓氏、职称、机构、
大学和居住地．

除了本文提出的基于多智能体自治计算的属性
图聚类算法ＡＧＣＡＯＣ，其它对比算法包括：（１）基
于随机游走模型和加权模块度优化的社团发现算法
Ｉｎｆｏｍａｐ［３８］；（２）基于社团聚类系数优化的社团抽取
算法ＳＣＤ［３９］；（３）基于势博弈优化的社团发现算法
ＧＬＥＡＭ［３２］；（４）基于结构／属性相似性的属性图聚
类算法ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ［１］；（５）基于概率图模型的属性
图聚类算法ＣＥＳＮＡ［５］；（６）基于子空间聚类的属性
图聚类算法ＥＤＣＡＲ［２６］；（７）基于网络嵌入的算法
Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ［４０］；（８）基于图卷积神经网络的属性图聚
类算法ＡＧＣＧＣＮ［２８］；（９）基于深度注意力机制的
属性图聚类算法ＤＡＥＧＣ［２９］．为了公平比较，本节所
有实验均采用作者提供的源代码和默认参数．对于
网络嵌入方法Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ［４０］，我们首先利用节点属
性向量对节点嵌入向量初始化，再借助基于密度的
聚类方法ＤＢＳＣＡＮ［１０］对训练后的节点嵌入向量进
行聚类，且设置聚类数目为属性图的真实类簇数．对
于深度学习方法ＡＧＣＧＣＮ［２８］和ＤＡＥＧＣ［２９］，它们
的聚类结果对于参数较为敏感，通常需花费较长时
间调参才能获得理想的聚类效果；因此，实验中我们
采用作者在原始论文中给出的实验参数设置．

考虑到所有实验数据集中真实类簇结构已知，
本文使用评价Ｆ１分数（ＡｖｇＦ１）［４１］和标准化互信息
（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）［４１］作为属
性图聚类结果的评价标准（ＡｖｇＦ１和ＮＭＩ是常用
的度量两个类簇结构相似度的评价指标，它们的取
值范围从０到１，其值越大表示聚类效果越好）．
７２　收敛性分析

我们首先选取规模最大的Ｇｐｌｕｓ数据集分析属
性图聚类算法（ＡＧＣＡＯＣ）的收敛性．实验中，我们
假设真实类簇数目未知，此时算法１第１０～１５行的
迭代过程采用｜犅｜＜狀的判定条件探测领袖节点，当
遍历完所有节点后（｜犅｜＝狀），ＡＧＣＡＯＣ将自动识
别属性图的类簇数目．收敛阈值ε设置为１０－５，阻尼
系数σ设置为０．８，最大迭代次数犜设置为５０．若某
轮迭代中类簇标签向量未发生改变，则算法提前终
止．基于欧氏距离平方、ＫＬ散度距离和余弦距离的变
种算法分别表示为ＡＧＣＡＯＣＳＥ、ＡＧＣＡＯＣＫＬ
和ＡＧＣＡＯＣＣＤ．图２（ａ）～（ｄ）分别展示了不同变
种算法每轮迭代更新节点类簇标签过程中犓ｍｅａｎｓ
损失函数、ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵、负模块度和负

紧密度的变化趋势．其中，狓轴表示迭代轮次狋，狔轴
表示每轮迭代后类簇结构相应的评价指标．如图２
所示，随着迭代轮次的增加，无论采用何种形式的布
雷格曼散度，ＡＧＣＡＯＣ发现的类簇结构在上述评
价指标上具有相似的收敛趋势：经过近１０轮迭代，
犓ｍｅａｎｓ损失函数和ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵将收
敛至相对稳定的值；而在负模块度和负紧密度两个
评价指标上，ＡＧＣＡＯＣ需要近２０轮迭代才能收敛
至较稳定的值．对比不同的变种算法，当采用余弦距
离且达到设置的最大迭代次数５０时，结果虽有轻微
浮动，但基本已达稳定状态；而采用欧氏距离平方和
ＫＬ散度距离时，ＡＧＣＡＯＣ分别迭代了３７和３９次
找到了局部帕累托最优解狓ψ，进而提前终止了迭
代．这也说明，ＡＧＣＡＯＣ采用欧氏距离平方和ＫＬ
散度距离具备较好的收敛性．对比不同类簇结构评
价指标的变化趋势，ＡＧＣＡＯＣＳＥ发现的局部帕累
托最优解具备最小的犓ｍｅａｎｓ损失函数和负紧密
度，ＡＧＣＡＯＣＫＬ发现的局部帕累托最优解具备
最小的负模块度，ＡＧＣＡＯＣＣＤ最终发现的类簇
结构具备最小的ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵．这也表
明，采用欧氏距离平方的ＡＧＣＡＯＣ算法可以更好
地利用属性和拓扑信息，在不同类簇结构评价准则
上取得更好平衡．

图２　ＡＧＣＡＯＣ算法在Ｇｐｌｕｓ数据集上的收敛性分析（（ａ）
表示算法中犓ｍｅａｎｓ损失函数选取三种不同距离下
的收敛情况；（ｂ）表示算法中ＨａｖｒｄａＣｈａｒｖａｔ生成熵
选取三种不同距离下的收敛情况；（ｃ）表示算法中负
模块度选取三种不同距离下的收敛情况；（ｄ）表示算
法中负紧凑度选取三种不同距离下的收敛情况）
在后续实验中，ＡＧＣＡＯＣ算法假设真实类簇

数目未知，采用欧氏距离平方，收敛阈值ε设置为
１０－５，阻尼系数σ设置为０．８，最大迭代次数犜设置
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为５０．当属性图类簇数犓已知时，算法１第１０～１５
行的迭代过程采用｜犔｜＜犓的判定条件探测领袖节
点，当识别完给定数量的领袖节点后，算法１提前终
止．我们将这种变种算法标记为ＡＧＣＡＯＣＫ．
７３　聚类性能对比

为了验证不同算法的聚类效果，我们使用
ＡｖｇＦ１［４１］和ＮＭＩ［４１］来量化分析不同算法所检测出
的类簇结构．实验过程中，针对基于网络嵌入和深度
学习的属性图聚类算法，我们重复运行算法３０次，
取平均聚类效果．不同算法的对比结果如表２和
表３所示．表中的数值均为百分比数值，每列数据集
中最好结果用粗体标记出来．不难发现，采用
ＡｖｇＦ１度量，ＡＧＣＡＯＣＫ算法在ＰｏｌＢＫ数据集
上具有最好的聚类效果；ＡＧＣＡＯＣ算法在Ｔｗｉｔｔｅｒ
和Ｇｐｌｕｓ数据集上表现最好，基于深度学习的
ＡＧＣＧＣＮ算法在ＦａｃｅＢＫ数据集上获得了最优的
聚类效果．相比其它仅考虑网络拓扑结构的社团发
现方法，我们的方法在ＡｖｇＦ１度量指标上具有显
著优势．传统的基于概率图模型的ＣＥＳＮＡ算法在
Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｇｐｌｕｓ数据集取得了较为理想的聚类效
果．在ＮＭＩ度量指标上，ＡＧＣＡＯＣＫ算法在ＰｏｌＢＫ
表２　不同算法的聚类性能对比（采用犃狏犵犉１度量）

精度／％
算法 类型 数据集

ＰｏｌＢＫＦａｃｅＢＫＴｗｉｔｔｅｒＧｐｌｕｓ
Ｉｎｆｏｍａｐ 拓扑 ６２．３ ４０．５ １５．１ １０．７
ＳＣＤ 拓扑 ３７．９ １９．７ １３．４ ３．９
ＧＬＥＡＭ 拓扑 ７２．１ ３１．２ １９．２ １４．４
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ 结合 ５７．９ ２０．１ １３．４ ７．８
ＣＥＳＮＡ 结合 ４４．９ ４１．３ ２０．９ ２４．２
ＥＤＣＡＲ 结合 ３５．９ ２５．１ １８．５ １０．５
Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ 结合 ６５．６ ３５．４ １５．８ １３．２
ＡＧＣＧＣＮ 结合 ７０．５ ４４３ ２３．１ ２５．３
ＤＡＥＧＣ 结合 ７３．５ ４１．６ ２２．８ ２４．９

ＡＧＣＡＯＣＫ 结合 ７７５ ４３．６ ２９．６ ２６．９
ＡＧＣＡＯＣ 结合 ５１．５ ４４．１ ３０５ ２７１

表３　不同算法的聚类性能对比（采用犖犕犐度量）
精度／％

算法 类型 数据集
ＰｏｌＢＫＦａｃｅＢＫＴｗｉｔｔｅｒＧｐｌｕｓ

Ｉｎｆｏｍａｐ 拓扑 ５０．８ ６９．５ ６０．０ ３８．６
ＳＣＤ 拓扑 ３０．１ ３６．２ ５６．２ １４．４
ＧＬＥＡＭ 拓扑 ５４．２ ５２．０ ６６．５ ４９．４
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ 结合 ４３．０ ３４．２ ４７．３ ３２．５
ＣＥＳＮＡ 结合 ３３．９ ７０．５ ６７．５ ５３．２
ＥＤＣＡＲ 结合 ２７．１ ４０．７ ６３．２ ４１．６
Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ 结合 ４０．５ ６５．６ ６７．８ ４５．６
ＡＧＣＧＣＮ 结合 ５５．８ ７１．２ ７２．６ ５６．２
ＤＡＥＧＣ 结合 ５４．４ ７１．０ ７２．４ ５４．６

ＡＧＣＡＯＣＫ 结合 ５６８ ６９．１ ７４．３ ５７．７
ＡＧＣＡＯＣ 结合 ４５．４ ７１７ ７４５ ５７９

数据集上获得最优聚类效果；在ＦａｃｅＢＫ、Ｔｗｉｔｔｅｒ
和Ｇｐｌｕｓ数据集上，ＡＧＣＡＯＣ算法表现最优．上述
实验表明本文提出的基于动态类簇形成博弈的属性
图聚类方法可较准确地捕捉真实属性图的类簇结
构，且相比现有的图聚类方法，具备较高的识别精度．

在Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｇｐｌｕｓ数据集中，人工标记类簇
标签的节点数量分别占节点总数的２９％和２３％．
ＡＧＣＡＯＣ算法将领袖节点识别问题转化为顶点覆
盖问题．在遍历完属性图所有节点后，ＡＧＣＡＯＣ算
法识别的领袖节点更具代表性，所以最终聚类结果
较预设类簇数目的ＡＧＣＡＯＣＫ算法更为准确．

我们进一步以运行时间为单位来验证ＡＧＣ
ＡＯＣ算法的效率．表４给出了实验结果，其中，每列
数据集中最快的结果用粗体标记出来．可以看出，在
所有数据集中基于单一网络拓扑数据的算法的运行
效率整体都要高于结合属性和拓扑信息的算法．尤
其是基于势博弈优化的社团发现算法ＧＬＥＡＭ在
ＰｏｌＢＫ、ＦａｃｅＢＫ和Ｇｐｌｕｓ上具有最高的运行效率．
在同时考虑属性和拓扑信息的聚类算法中，本文所
提算法的运行效率要显著优于其它方法．尤其是在
规模较小的数据集ＰｏｌＢＫ和ＦａｃｅＢＫ上，我们的方
法和仅考虑网络拓扑信息的社团发现算法的运行时
间同属一个数量级；在规模较大的数据集Ｔｗｉｔｔｅｒ
和Ｇｐｌｕｓ上，相比其它属性图聚类算法，本文方法的
运行时间要快近一个数量级，具有显著的效率优势．
基于网络嵌入或深度学习的属性图聚类算法尽管可
以获得较理想的聚类效果，但是需要花费大量时间
学习节点的表示向量，所以算法的总体运行效率要
劣于我们的方法．本文提出的ＡＧＣＡＯＣＫ和
ＡＧＣＡＯＣ算法可识别不同数量的领袖节点（类簇）．
由表４所示，两个算法在四个数据集上的运行时间
基本一致，这进一步验证了我们方法的时间复杂度
独立于类簇数目．

表４　不同算法的运行时间对比
时间／ｓ

算法 类型 数据集
ＰｏｌＢＫＦａｃｅＢＫＴｗｉｔｔｅｒＧｐｌｕｓ

Ｉｎｆｏｍａｐ 拓扑 ０００２ １．０００１１．１２９５．５４
ＳＣＤ 拓扑 ０．２３２ ０．５２９４６８８６７．５３
ＧＬＥＡＭ 拓扑 ０００２ ０２０７５．５４７１９９２
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ 结合 １５．５９ ５９９．８１１２８７１５１４８
ＣＥＳＮＡ 结合 １６．０３ ６５．４５ ２０６５１５７２０
ＥＤＣＡＲ 结合 ２６．０３ ５８７．４ ４９８５２１５９４
Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ 结合 １．４５６ ３０．２３ １９２８ ８９９２
ＡＧＣＧＣＮ 结合 ２．３３２ ４０．８５ ２４９６１５８９３
ＤＡＥＧＣ 结合 ４．３２４ １４５．３ ３５８３２３２４２

ＡＧＣＡＯＣＫ 结合 ０．０２６ ０．７２８２９４．９ ２９８７
ＡＧＣＡＯＣ 结合 ０．０２９ ０．８７４２７５．２ ２８６５
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７４　类簇质心初始化模块分析
本文提出的属性图聚类方法需借助领袖节点识

别算法ＬＩＡ初始化类簇质心．ＬＩＡ算法首先基于幂
率迭代过程计算节点影响力，然后将领袖节点识别
问题转化为影响力最大化或顶点覆盖问题，并基于
一种高效的贪心搜索策略识别属性图的领袖节点．
接下来，首先在四个真实数据集上对ＬＩＡ算法进行
收敛性分析．实验中，收敛阈值ε设置为１０－５，阻尼
系数σ设置为０．８，节点间的引力函数是基于欧式
距离平方的布雷格曼散度形式．图３展示了ＬＩＡ算
法迭代计算节点影响力的收敛性分析．其中，狓轴表
示迭代轮次狋，狔轴表示前后两轮影响力向量差异
狉（狋）－狉（狋－１）１．正如我们看到的，在四个真实数
据集上，我们的ＬＩＡ算法具有相似的收敛趋势，且
数据集规模越小，收敛速度越快，这表明ＬＩＡ算法
具备良好的收敛性能．在规模较大的数据集Ｔｗｉｔｔｅｒ
和Ｇｐｌｕｓ上，经过约３０轮幂率迭代，节点影响力向
量的前后差异降至１０－５以下，单个节点影响力更新
前后的差异均值１狀∑狏犻∈犞狉（３２）－狉（３１）１小于１０－１０．
这也说明了经过约３０轮幂率迭代，Ｔｗｉｔｔｅｒ和
Ｇｐｌｕｓ数据集中所有节点的影响力值趋于稳定．

图３　ＬＩＡ算法在四个真实属性图数据集上的收敛性分析

接下来，我们考虑ＬＩＡ算法的四个变种：（１）基
于随机初始化的领袖节点识别方法ＬＩＡＲａｎｄｏｍＫ
（随机初始化犓个类簇质心）；（２）基于启发式遍历
的领袖节点识别方法ＬＩＡＨｅｕｒｉｓｔｉｃＫ［２］（首先对节
点按照影响力降序排列，然后访问该有序列表中第
一个未被访问的节点，视该节点为领袖节点，并将其
所有邻居节点标记为已访问状态，迭代上述过程
直至找到犓个领袖节点）；（３）自适应学习类簇数量
的启发式遍历方法ＬＩＡＨｅｕｒｉｓｔｉｃＡｕｔｏ（重复ＬＩＡ
ＨｅｕｒｉｓｔｉｃＫ的迭代过程，直至遍历完属性图的所有
节点，进而找到最佳类簇数量犓）；（４）自适应学习

类簇数量的领袖节点识别算法ＬＩＡＡｕｔｏ（重复
ＬＩＡＫ的迭代过程，直至遍历完属性图的所有节
点，进而找到最佳类簇数量犓）．我们将ＡＧＣＡＯＣ
算法的第１行分别替换为上述四种领袖节点识别方
法，采用ＡｖｇＦ１度量指标分析不同变种算法的聚类
效果，对比结果如表５所示，其中ＬＩＡＲａｎｄｏｍＫ
算法取重复运行３０次的平均聚类效果．不难发现，
采取随机初始化的ＬＩＡＲａｎｄｏｍＫ算法在所有数
据集上表现最为糟糕．因此，类簇质心初始化对属性
图聚类效果存在较大影响．当属性图真实类簇数量
已知时，相比于ＬＩＡＨｅｕｒｉｓｔｉｃＫ算法，本文所提的
ＬＩＡＫ算法具备较强的竞争性．当属性图真实类簇
数量未知时，基于自适应类簇数量学习机制的ＬＩＡ
ＨｅｕｒｉｓｔｉｃＡｕｔｏ和ＬＩＡＡｕｔｏ算法在遍历完整属性
图后发现的领袖节点更具代表性，所以最终的聚类
结果更为准确．
表５　领袖节点识别算法的聚类性能分析（采用犃狏犵犉１度量）

精度／％
算法

数据集
ＰｏｌＢＫ ＦａｃｅＢＫＴｗｉｔｔｅｒ Ｇｐｌｕｓ

ＬＩＡＲａｎｄｏｍＫ ４５．０ ３３．９ １９．９ ２０．３
ＬＩＡＨｅｕｒｉｓｔｉｃＫ ５６．９ ３９．５ ２２．９ ２５．２

ＬＩＡＫ ７７５ ４３．６ ２９．６ ２６．９
ＬＩＡＨｅｕｒｉｓｔｉｃＡｕｔｏ ５９．１ ４１．７ ２４．８ ２５．２

ＬＩＡＡｕｔｏ ５１．５ ４４１ ３０５ ２７１

７５　犘狅犾犅犓聚类过程可视化
最后，我们选择规模最小的ＰｏｌＢＫ数据集，可

视化ＡＧＣＡＯＣ算法的聚类过程．其结果如图４所
示，节点的直径刻画其影响力，节点的颜色表征其当
前类簇标签，边的厚度反应相邻节点间的引力．执行
领袖节点识别算法后，我们得到ＰｏｌＢＫ数据集的１１
个领袖节点．如图４（ａ）所示，这些领袖节点彼此相
隔较远，且在局部范围具有较大的影响力．接下来，
每个节点分别计算相应的可行策略空间，并选择可
行策略空间中距离自己最近的类簇加入．如图４（ｂ）
所示，经过一轮迭代，近９５％的节点更新了类簇标
签．重复上述过程，ＡＧＣＡＯＣ算法在ＰｏｌＢＫ数据
集累计迭代了１４轮并提前终止．如图４（ｄ）所示，每
个节点类簇标签在动态类簇形成博弈机制下趋于稳
定，找到了满足局部帕累托最优的类簇结构．观察
ＰｏｌＢＫ数据集真实类簇结构（如图４（ｅ）所示），不难
发现，ＡＧＣＡＯＣ算法可识别更小规模的类簇，具有
较强的发现高分辨率类簇结构的能力．
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图４　ＡＧＣＡＯＣ算法在ＰｏｌＢＫ数据集上的聚类过程（（ａ）表示领袖节点识别后的网络类簇结构；（ｂ）表示算法第１轮迭代后
的网络类簇结构；（ｃ）表示算法第２轮迭代后的网络类簇结构；（ｄ）表示算法第１４轮迭代后的网络类簇结构；（ｅ）表示
ＰｏｌＢＫ网络真实的类簇结构）

８　总结与展望
本文提出了一种基于动态类簇形成博弈的属性

图聚类方法．首先，定义了一种新颖的中心性指标度
量属性图中节点的影响力，在此基础上提出了一种
启发式类簇质心初始化算法；然后，考虑节点属性和
网络拓扑对类簇结构形成过程的影响，提出了一种
贪心的局部搜索策略更新节点类簇标签，并严格证
明该局部搜索策略可使类簇结构收敛至局部帕累托
最优解；最后，设计了一种基于多智能体自治计算的
属性图聚类算法，该算法无需预设初始类簇个数，且

复杂度近似线性于边的数目．我们在真实属性图数
据集上验证了所提方法的有效性和高效性，同现有
的主流图聚类方法相比，本文方法在聚类效果和执
行时间上具备较强的竞争力．然而本文所提出的属
性图聚类方法目前仅适用于硬聚类（非重叠类簇发
现）任务，如何改进本文方法以解决属性图的模糊聚
类（重叠类簇发现）问题是我们下一步工作中的努力
方向．此外，真实属性图的节点属性和网络拓扑是动
态演化的，如何扩展本文方法来发现动态属性图中
的类簇结构，仍存在诸多有待解决的挑战，我们将在
未来工作中加以改进．
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ｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌｇａｍｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１８，５５（３）：７４１７７０

［３３］ＪｏｎｎａｌａｇａｄｄａＡ，ＫｕｐｐｕｓａｍｙＬ．Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｃｏａｌｉｔｉｏｎａｌｇａｍｅｓ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，５６（１１）：６３７６６１

［３４］ＪｏｎｎａｌａｇａｄｄａＡ，ＫｕｐｐｕｓａｍｙＬ．Ｍｉｎｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｉｎ
ｄｉｒｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｇａｍｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎ
ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｄｅｌｈｉ，Ｉｎｄｉａ，２０１７：８２６８３５

［３５］ＡｖｒａｃｈｅｎｋｏｖＫＥ，ＫｏｎｄｒａｔｅｖＡＹ，ＭａｚａｌｏｖＶＶ，Ｒｕｂａｎｏｖ
ＤＪ．Ｎｅｔｗｏｒｋｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｓｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｇａｍｅｓ．
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１８，５（１１）：１２８

［３６］ＢｕＺ，ＧａｏＧＬ，ＬｉＨＪ，ＣａｏＪ．ＣＡＭＡＳ：Ａｃｌｕｓｔｅｒａｗａｒｅ
ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２０１７，３７：１０２１

［３７］ＨｅｎｒｙＡＤ，ＰｒａａｔＰ，ＺｈａｎｇＣＱ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｓｅｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｉｎｅｖｏｌｖｉｎｇｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１１，１０８（２１）：８６０５８６１０

［３８］ＲｏｓｖａｌｌＭ，ＢｅｒｇｓｔｒｏｍＣＴ．Ｍａｐｓｏｆｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓｏｎ
ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓｒｅｖｅａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，１０５（４）：１１１８１１２３

［３９］ＰｒａｔＰéｒｅｚＡ，ＤｏｍｉｎｇｕｅｚＳａｌＤ，ＬａｒｒｉｂａＰｅｙＪＬ．Ｈｉｇｈ
ｑｕａｌｉｔｙ，ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅ
ｒｅａｌｇｒａｐｈｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅ
ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１４：２２５２３６

［４０］ＧｒｏｖｅｒＡ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ．Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ：Ｓｃａｌａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：８５５８６４

［４１］ＹａｎｇＪ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ．Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｔ
ｓｃａｌｅ：Ａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ６ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｒｏｍｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：５８７５９６

犅犝犣犺犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｇａｍｅｔｈｅｏｒｙ．

犠犃犖犌犢狌犢犪狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ．

犕犃犔犻犖犪，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｕｓｉ
ｎｅｓｓｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ．

犑犐犃犖犌犑犻狌犆犺狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍａｎｄｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犆犃犗犑犻犲，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｂｕｓｉｎｅｓｓｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｅｘｃｅｐｔｆｏｒｒｉｃｈｎｏｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｉｎｓｏｍｅ

ｍｏｄｅｒｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔｓｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｐｏｌｏｇｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｓｕｃｈｔｙｐｅｓｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｃａｎ
ｕｓｕａｌｌｙｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｓ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｎｏｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｓｈａｒｅｔｈｅｓａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｉｓａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｄｏｅｓｎｏｔａｌｗａｙｓｈｏｌｄｉｎｍａｎｙ
ｒｅａｌｗｏｒｌｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｈｏｗｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｉｖｅａｎｄｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｇｒａｐｈｓｂｅｃｏｍｅｓａｎｅｗｃｈａｌｌｅｎｇｅ，ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｃｒｉｔｉｃａｌｆｏｒ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，ａｎａｌｙｚｉｎｇａｓｗｅｌｌａｓｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂｅｔｔｅｒｒｅｃｏｎｃｉｌｅｔｈｅｄａｔａｗｉｔｈ
ｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ，ｉ．ｅ．，ｎｏｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ，Ｙａｎｇｅｔａｌ．ｐｒｏｐｏｓｅｄＣＥＳＮＡ—Ａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙａｎｄｎｏｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．ＡｌｔｈｏｕｇｈＣＥＳＮＡ
ｐｅｒｆｏｒｍｓｗｅｌｌｉｎｍａｎｙｒｅａｌｗｏｒｌｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｓ，ｔｈｅ
ｃｈｏｉｃｅｏｆｔｈｅｐｒｉｏｒｉｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｓａｎｏｎｔｒｉｖｉａｌｅｘｐｅｒｔｉｓｅ．Ｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｒｅａｌｃｌｕｓｔｅｒｓｗｉｔｈｇｒｅａｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．Ｉｎ

９３８１９期 卜　湛等：基于动态类簇形成博弈的属性图聚类方法
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２０１８，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａＧｒａｐｈｃＬｕｓｔｅｒｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎ
ｐｏｔＥｎｔｉａｌｇＡｍｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＧＬＥＡＭ）．Ｉｔｆｉｒｓｔｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅ
ｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｗｅｉｇｈｔｅａｃｈｅｄｇｅｉｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｔｈｅｎ，ａｎｉｎｉｔｉａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇａｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ
ｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｔｈｏｓｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｅａｄｅｒｎｏｄｅｓ，ｉｓｃｒｅａｔｅｄｂｙａ
ｆａｓｔｈｅｕｒｉｓｔｉｃｐｒｏｃｅｓｓ．Ｔｈｉｒｄ，ａｐｏｔｅｎｔｉａｌｇａｍｅｂａｓｅｄｗｅｉｇｈｔｅｄ
Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ＧＬＥＡＭｓｔｉｌｌｈａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．
（１）Ｉｔｏｎｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂｕｔ
ｉｇｎｏｒｅｓｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｏｄｅｓ’ａｔｔｒｉｂｕｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
（２）Ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｎｅｗｄａｔａ（ｅ．ｇ．，ｏｂｊｅｃｔｓ’
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ），ｈｏｗｔｏａｄａｐｔｉｖｅｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｌｅａｄｅｒｎｏｄｅｓ
ｉｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈｓｈａｓｎｏｔｂｅｅｎａｄｄｒｅｓｓｅｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙ．
（３）Ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｒｏｘｉｍｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｒｉｔｅｒｉａｍａｙｂｅｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏｄｅｔｅｃｔｃｅｒｔａｉｎｔｙｐｅｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒ，
ｈｏｗｔｏｆｉｎｄｔｈｅｔｒａｄｅｏｆｆｓｏｌｕｔｉｏｎａｍｏｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｃｒｉｔｅｒｉａｉｓｓｔｉｌｌｍｉｓｓｉｎｇ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅａｂｏｖｅｉｓｓｕｅｓ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｄｙｎａｍｉｃｃｌｕｓｔｅｒｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｍｅｂａｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ
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