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一种基于节点间路径度量的图聚类算法
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摘　要　图聚类算法可以用于发现社会网络中的社区结构、蛋白质互作用网络中的功能模块等，是当前复杂网络
研究的热点之一．对网络中节点的相似性和簇发现结果进行合理度量是核心问题．针对此问题，给出了一种基于节
点间点不重复路径度量的节点相似性指标．以此为基础提出了一种面向复杂网络的基于“中心扩展”策略的图聚
类算法（ＡＧｒａｐｈＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＬｏｃａｌＰａｔｈｓｂｅｔｗｅｅｎＮｏｄｅｓｉｎＣｏｍｐｌｅｘＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＧＣ），包括节点
相似性计算、中心节点选择、初始簇划分和簇优化四个主要过程．采用点不重复路径对节点相似性进行度量，消除
了由大度节点引起较多的点重复路径对节点相似性的影响，提高了算法对大度节点邻域中节点的划分能力．通过
与一些经典算法在１１个真实网络、２２个人工网络数据集上的实验比较分析，结果表明算法ＰＧＣ在标准互信息、调
整兰德系数、犉度量、准确度等方面均表现出良好的性能．

关键词　复杂网络；图聚类；簇结构；相似性度量；连通性
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ＰＧＣｏｂｔａｉｎｓｉｎｉｔｉａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎｂｙａｔｔａｃｈｉｎｇｅａｃｈｕｎｓｅｅｄｅｄｎｏｄｅｔｏｔｈｅｓｅｅｄｗｉｔｈｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔＳＬＰ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｗｉｔｈｉｔ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ＰＧＣｏｐｔｉｍｉｚｅｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｔｏｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｎｔｒｏｐｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔＳＬＰＩｎｄｅｘｅｌｉｍｉｎａｔｅｓｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｔｈｅｎｏｄｅｓ’ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃａｕｓｅｄｂｙｖｅｒｔｅｘｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅｐａｔｈｓ，
ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ’ｓａｂｉｌｉｔｙｔｏｃｌｕｓｔｅｒｔｈｅｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｏｆｌａｒｇｅｄｅｇｒｅｅｎｏｄｅｓ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｃｌａｓｓｉｃａｌｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎ１１ｒｅａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ２２ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍＰＧＣｓｈｏｗｓａｐｒｅｆｅｒａｂｌｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｃｌｕｓｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｎｏｄｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ

１　引　言
现实中很多系统都可以表示成复杂网络，如蛋

白质互作用网、基因关联网、新陈代谢网、社会关系
网、科学家合作网、交通运输网、电力传输网等［１４］，
其中网络节点表示系统组分，边表示组分间的作用
关系．通过分析这些复杂系统对应网络模型的拓扑
特性和网络成分间的复杂关系，研究者可以更深入
地理解复杂系统．而网络科学理论的快速发展也为
研究者探索复杂系统提供了新的研究方式．

复杂网络内部通常呈现出与功能关联的簇结
构，即可以将网络中的节点分组，组内节点通过紧密

的相互联系形成了特定的功能模块，而组间节点的
相互联系确保系统各功能模块间的协同工作．通常，
簇内节点间较簇间具有更强的关联关系，如社会网
络中普遍存在的社区结构、蛋白质互作用网络中存
在的蛋白质复合体等．对网络成员间进行关联分析
而挖掘网络中的簇结构，有助于深入研究各种类型
复杂网络的功能模块及其演化特征，对准确地理解
并分析复杂系统的拓扑结构及动力学特性具有十分
重要的理论意义和应用价值［５］．

节点相似性度量在图聚类算法起着重要作用，
ＩＳＣＤ＋［６］算法和Ｃｈｅｎ等人［７］的算法根据簇内节点
间的连通能力定义节点间的相似性，进行了有效的
簇发现．为了更好地对网络中大度节点的局部邻域
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进行划分，本文给出了一种基于节点间局部路径连
通性的图聚类算法ＰＧＣ（ＬｏｃａｌＰａｔｈｓＢａｓｅｄＧｒａｐｈ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＭｅｔｈｏｄ）．算法通过节点间的局部点不重
复路径定义节点间相似性，并在此基础上给出了一
种基于“中心扩展”策略的图聚类算法．本文所提出
的节点相似性指标消除了由大度节点引起较多的点
重复路径对节点相似性的影响，提高了算法对大度
节点邻域中节点的划分能力．在真实网络与人工网
络上的实验结果表明算法ＰＧＣ在标准互信息、调整
兰德系数、犉ｍｅａｓｕｒｅ等方面均表现出良好的性能．

２　相关工作
２１　节点相似性指标

节点间的相似性度量是图聚类算法的关键问
题．基于公共邻居的节点相似性度量在图聚类算法
中应用广泛，如共同邻居ＣＮ指标、Ｓａｌｔｏｎ指标、
Ｊａｃｃａｒｄ指标、Ｓｏｒｅｎｓｏｎ指标等［８９］．基于公共邻居相
似性度量对两个节点的一阶邻域的相似性进行比
较，对两个节点在更高阶邻域内的相似关系刻画
不足．

基于节点间的连通能力可以在更广泛邻域内对
节点间相似性进行度量，如Ｋａｔｚ指标、ＬＰ指标和
ＬＨＮＩＩ指标等［９］．

Ｋａｔｚ指标利用网络中两节点间的所有路径来
度量节点相似性，越短的路径赋予越高的权重，定
义为
　犛Ｋａｔｚ＝β犃＋β２犃２＋β３犃３＋…＝（犐－β犃）－１－犐（１）
其中，犃为网络的邻接矩阵，犐是单位矩阵．Ｋａｔｚ指
标考虑了网络中两节点间的所有路径信息，因此计
算代价通常较高．
２００９年Ｚｈｏｕ等人［１０］根据网络中节点间的长

度为２和３的路径数定义节点间的相似性度量ＬＰ
指标．通常β＝０．１．

犛ＬＰ＝犃２＋β犃３ （２）
２０１５年Ｃｈｅｎ等人［７］根据网络中节点间的长度

不超过３的路径数定义节点间的相似性度量ＬＳ指
标．通常β＝０．４．

犛ＬＳ＝犃＋β犃２＋β犃３ （３）
其中，具有直接连边的两个节点相似性较ＬＰ指标
明显增加．

基于节点间连通性的指标度量了节点在更高阶
邻域内的相似性．然而，网络中的大度节点在一条路
径中重复出现的可能性更高，因此大度节点直接邻

域内的节点具有更高的相似性．这导致基于节点间
连通性的图聚类算法倾向于将大度节点邻域中的节
点划分到同一个簇，对大度节点邻域中节点的划分
能力不足．
２２　相关图聚类算法

研究人员提出了许多算法来解决图聚类问题．
２００２年Ｇｉｒｖａｎ和Ｎｅｗｍａｎ提出的ＧＮ算法［１１］是一
种分裂型的层次图聚类方法，依次删除网络中介
数最高的边，得到聚类结果．ＧＮ算法的基本假设是
一条边的介数越高，这条边更有可能连接网络中
两个不同的功能模块，所以由这条边连接的两个节
点更有可能属于不同簇．然而计算网络中的边介数
时间代价高，不适用于规模较大的网络．Ｎｅｗｍａｎ、
Ｃｌａｕｓｅｔ、Ｂｌｏｎｄｅｌ等人提出的ＦＭＭ［１２］、ＣＮＭ［１３］、
ＢＧＬＬ［１４］算法是基于模块度最大化的凝聚型层次图
聚类方法，迭代选择使当前聚类模块性增长的簇进
行合并，直至不能再划分出模块度更高的簇结构为
止．最大化模块度可能无法识别出许多实际存在的
小规模簇．
２００７年，Ｒａｇｈａｖａｎ等人提出了基于标签传播的

图聚类算法ＬＰＡ（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１５］，
选择节点邻域内出现次数最多的类标签作为当前节
点的类标签，迭代进行标签传播，直至所有节点类标
签不再变化．由于ＬＰＡ算法在标签传播和更新过程
中存在较大随机性，无法得到稳定的聚类结果．

为了更好的发现实际网络中广泛存在的小规模
社区，Ｂａｄｅｒ等人提出了面向蛋白质互作用网络的复
合体检测算法ＭＣＯＤＥ［１６］，该算法以节点的ｋｃｏｒｅ
度作为节点权重选择中心节点，与中心节点权重比
值高于一定阈值的节点被扩展到当前簇．ＭＣＯＤＥ
算法没有对簇扩展过程进行评价，仅依赖于节点的
ｋｃｏｒｅ度，发现的通常是由完全子图合并而成的簇．
ＤＰＣｌｕｓ［１７］、ＩＰＣＡ［１８］等算法根据待聚类节点与当前
簇的连接紧密程度进行簇扩展，较好地识别网络中
簇的稠密部分．实际上，网络中的簇内部连接分布是
不均匀的，包含较稠密的核心区域和连接相对稀疏
的边界部分．因此，在ＤＰＣｌｕｓ、ＩＰＣＡ等将一些规模
较大的簇分成了内部连接密度不同的多个小簇．

３　背景知识
用图犌＝（犞，犈）来表示一个复杂网络，其中节

点集犞＝｛狏１，狏２，…，狏狀｝表示网络中的个体集合且
｜犞（犌）｜＝狀，边集犈＝｛犲＝（狏犻，狏犼）｜１犻，犼狀｝代表
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网络个体间联系的集合．本文仅对无向简单图进行
讨论，将边犲＝（狏犻，狏犼）简记为狏犻狏犼．

记犃狀×狀为图犌的邻接矩阵，定义为

犪犻犼＝１
，狏犻狏犼∈犈（犌）
０，狏犻狏犼犈（犌烅烄烆 ） （４）

则犃的犾次幂犃犾（犾１）中的元素犪（犾）犻犼 给出了图犌中
节点狏犻和狏犼间长度为犾的路径数，其中犪（犾）犻犻为犌中
节点狏犻的长度为犾的回路总数．

令犖狏＝｛狌｜狌狏∈犈（犌）∧狌∈犞（犌）｝，称犖狏为节
点狏在犌中的邻域，则节点狏的度犽狏＝｜犖狏｜．假设
犘是犌的一个非空子图，其节点集和边集分别为

犞（犘）＝｛狓０，狓１，…，狓犾｝犞（犌），　　　
犈（犘）＝｛狓０狓１，狓１狓２，…，狓犾－１狓犾｝犈（犌），

称犘为图犌中的一条长度为犾的路径．
对图犌＝（犞，犈）和犌′＝（犞′，犈′），如果犞′犞

且犈′犈，则称犌′是犌的子图，记作犌′犌．若犈′是
由犌中两个节点都在犞′中的边组成的，则称犌′是犌
的导出子图，并记为犌［犞′］，在不引起混淆的情况下
记作［犞′］．

图犌的节点子集犞′在犌中的邻域记作：
犖犌（犞′）＝∪狓∈犞′犖狓－犞′ （５）

在图犌中，假设Ω＝｛犞１，犞２，…，犞犿｝是犞的一
种划分，犞狉称为Ω得到的一个簇（或社区）．通常一个
簇应该满足弱社区定义［１９］，即社区内节点的内部度
之和大于该社区节点的外部度之和，如式（６）所示．

α×∑犻∈犞狉犽ｉｎ犻（犞狉）＞∑犻∈犞狉犽ｏｕｔ犻（犞狉） （６）

其中，犽ｉｎ犻（犞狉）＝｜｛狏犼｜（狏犻，狏犼）∈犈且狏犼∈犞狉｝｜为节
点狏犻与簇犞狉内部节点的连接数，犽ｏｕｔ犻（犞狉）＝｜｛狏犼｜
（狏犻，狏犼）∈犈且狏犼犞狉｝｜为节点狏犻与簇犞狉外部节点
的连接数．通常取α＝１．

边犲的介数定义为

犅犆（犲）＝∑狏犻≠狏犼∈犞
犵犲犻犼
犵犻犼 （７）

其中，犵犻犼为从节点狏犻到狏犼的最短路径的数目，犵犲犻犼为
从节点狏犻到狏犼的犵犻犼条最短路径中经过边犲的最短路
径的数目．它反映了边犲在网络信息传输中的控制
能力，介数高的边通常连接网络中的不同社区［１１］．
２００４年Ｎｅｗｍａｎ等人定义了模块性［２０］对图聚

类算法结果进行评价．
犙＝∑

犿

狉＝１

｜犈（犞狉）｜
犕 －犱狉

２（）犕［ ］２ （８）
其中，犕＝｜犈（犌）｜，犿是簇个数，｜犈（犞狉）｜是簇犞狉的
内部边数，犱狉是簇犞狉中所有节点的度数和．模块度

最大化的簇划分结果并不依赖于特定的网络结构，
仅与簇内连边数与网络总边数的比值有关．这导致
最大化模块度可能会忽略网络中特殊的子结构，特
别是内部连接较少的簇［２１］．

在簇扩展过程中引入合适的簇评价函数，在簇
扩展过程对当前聚类结果进行监督，得到更加合理
的簇划分结果．２０１７年Ｂａｉ等人［６］基于互补熵理论
提出了一种度量网络中簇发现质量的目标函数，该
函数综合考虑簇内紧密程度和簇间稀疏程度对簇发
现结果进行评价．

４　基于节点间局部路径的相似性度量
基于节点间连通性的相似性度量与一个图犌

的邻接矩阵犃的犾次幂犃犾（犾１）中的元素犪（犾）犻犼 密切
相关，它给出了图犌中任意节点对间所有长度为犾
的路径（或回路）数．如Ｋａｔｚ指标考虑节点间的所有
路径数衡量其相似性．随着网络规模的增大，计算两
节点间的所有路径的时间代价急剧增长．

考虑到网络中的节点往往仅与相对较小的邻域
范围的节点存在较强的相互作用［２２］，为了平衡计算
代价和准确率，通常用节点间较短的路径数来衡量
节点间的相似性．ＬＰ指标考虑节点间长度为２和３
的路径数来衡量相似性，而ＬＳ指标则考虑了节点
间长度不超过３的路径数来衡量相似性．

由于犃的犾次幂犃犾（犾１）中的元素犪（犾）犻犼 包含了
节点狏犻和狏犼间长度为犾的路径数．如果一条路径犘
中各节点互不相同，则称路径犘为一条点不重复
路径．

对犾＝２和３，有如下两条引理成立．
引理１．　设狏犻和狏犼是简单图犌中的任意节点，

其度分别为犽狏犻和犽狏犼，则有

犪（２）犻犼 ＝
｜犖狏犻∩犖狏犼｜，犻≠犼
犽狏犻， 犻＝烅烄烆 犼

，

其中犪（２）犻犼 表示节点狏犻和狏犼间所有长度为２的路径数．
证明．　令犘＝｛狏犻狏狓，狏狓狏犼｝表示节点狏犻和狏犼间

一条长度为２的路径．若犻≠犼，由图犌是简单图，有
狓≠犻，狓≠犼且狏狓∈犖狏犻∩犖狏犼，因此，犪（２）犻犼 ＝｜犖狏犻∩犖狏犼｜．
此时，狏犻和狏犼间不存在长度为２的点重复路径．

同理，对犻＝犼，由图犌是简单图，有狓≠犻且狏狓∈
犖狏犻，因此，犪（２）犻犻＝犽狏犻．此时，存在犽狏犻条长度为２的起
点和终点重复的路径． 证毕．

引理２．　设狏犻和狏犼是简单图犌中的任意节点，

５１３１７期 郑文萍等：一种基于节点间路径度量的图聚类算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



其度分别为犽狏犻和犽狏犼，则有

犪（３）犻犼 ＝
τ（３）犻犼 ＋犽狏犻＋犽狏犼－１，狏犻狏犼∈犈（犌）
τ（３）犻犼 ， 狏犻狏犼犈（犌烅烄烆 ），

其中犪（３）犻犼 表示节点狏犻和狏犼间所有长度为３的路径数，
τ（３）犻犼 表示狏犻和狏犼间所有长度为３的点不重复路径数．

证明．　分两种情形证明．
情形１．　假设狏犻狏犼∈犈（犌），即狏犻和狏犼在犌中

是相邻节点．令犘＝｛狏犻狏狓，狏狓狏狔，狏狔狏犼｝是节点狏犻和
狏犼间一条存在重复节点的长度为３的路径．由于犌
是简单图，对任意节点狌∈犞（犌），有边狌狌犈（犌）．
由此可得，犻≠犼且犻≠狓，狓≠狔，狔≠犼．

此时，考虑狓＝犼且狔≠犻，狓＝犼且狔＝犻和狓≠犼
且狔＝犻三种情形．

情形１１．假设狓＝犼且狔≠犻，则有犘＝｛狏犻狏犼，
狏犼狏狔，狏狔狏犼｝，可得狏狔∈犖狏犼＼｛狏犻｝．所以，存在犽狏犼－１
条此类型的路径．如图１（ａ）所示．

情形１２．假设狓＝犼且狔＝犻，则有犘＝｛狏犻狏犼，狏犼
狏犻，狏犻狏犼｝，仅存在１条此类型的路径．

情形１３．假设狓≠犼且狔＝犻，则有犘＝｛狏犻狏狓，
狏狓狏犻，狏犻狏犼｝，可得狏狓∈犖狏犻＼｛狏犼｝．所以，存在犽狏犻－１
条此类型的路径．如图１（ｂ）所示．

综上可得，当狏犻狏犼∈犈（犌）时，狏犻和狏犼间有犽狏犻＋
犽狏犼－１条存在点重复的长度为３的路径．

情形２．　假设狏犻狏犼犈（犌），即狏犻和狏犼在犌中
不存在连边．考虑以下两种子情形．

情形２１．假设犻＝犼，即犘＝｛狏犻狏狓，狏狓狏狔，狏狔狏犻｝
是长度为３的回路．由犌是简单图可得狓≠狔．所以，
当犻＝犼时，犘是长度为３的起点与终点重复的路
径．如图１（ｃ）所示．

情形２２．假设犻≠犼，则有犘＝｛狏犻狏狓，狏狓狏狔，
狏狔狏犼｝．由犌是简单图可得犻，犼，狓，狔两两互不相等．
如图１（ｄ）所示，狏犻和狏犼间不存在长度为３的点重复
路径．

图１　狏犻和狏犼间的点重复路径犘＝｛狏犻狏狓，狏狓狏狔，狏狔狏犼｝

所以，当狏犻和狏犼在犌中不存在连边时，狏犻和狏犼间
不存在长度为３的点重复路径．

综合情形１和情形２，可得

犪（３）犻犼 ＝
τ（３）犻犼 ＋犽狏犻＋犽狏犼－１，狏犻狏犼∈犈（犌）
τ（３）犻犼 ， 狏犻狏犼犈（犌烅烄烆 ），

其中犪（３）犻犼 表示节点狏犻和狏犼间所有长度为３的路径
数，τ（３）犻犼 表示狏犻和狏犼间所有长度为３的点不重复路
径数． 证毕．

由引理２可得，节点狏犻和狏犼间的长度为３的点
重复路径的数目与它们的度成正比．节点度越大，经
过该节点的点重复路径越多，这导致采用Ｋａｔｚ、ＬＰ、
ＬＳ等指标对节点相似性进行度量时，网络中的大度
节点通常与其邻域中节点的相似性偏高．如图２所
示网络犌，根据式（３）有

犛ＬＳ（狏７，狏８）＝４．６＞犛ＬＳ（狏７，狏１５）＝４．２．
在ＬＳ指标下，由于计算了大度节点狏８引起的较多
点重复路径，节点狏７倾向于与度数较大的节点狏８有
更高的相似性．而实际上，边狏７狏８为图犌的桥，具有
较高的边介数（７０）．通常由介数较高的边连接的两
个节点更倾向于分属不同的簇［１１］．

图２　一个网络实例

为了消除由大度节点引起较多的点重复路径对
节点间相似性计算的影响，本文提出基于节点间的局
部点不重复路径的相似性度量指标ＳＬＰ（Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ＭｅｔｒｉｃｓＢａｓｅｄｏｎＬｏｃａｌＰａｔｈｓ）定义如下．

定义１．　ＳＬＰ相似性（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅｔｒｉｃｓＢａｓｅｄ
ｏｎＬｏｃａｌＰａｔｈｓ，ＳＬＰ）．给定网络犌＝（犞，犈），顶点
集为犞＝｛狏１，狏２，…，狏狀｝，则网络犌中节点狏犻和狏犼间
的局部点不重复路径的相似性ＳＬＰ定义为

犛犌ＳＬＰ（狏犻，狏犼）＝α１犪犻犼＋α２τ（２）犻犼 ＋α３τ（３）犻犼 （９）
其中犪犻犼为犌邻接矩阵元素，τ（犾）犻犼 为节点狏犻和狏犼间长
度为犾的点不重复路径的数目，α１，α２，α３为自由参数．
通常α１＞α２α３且α１＋α２＋α３＝１．本文称犛犌ＳＬＰ（狏犻，狏犼）
为节点狏犻和狏犼的邻域相似性，且犛犌ＳＬＰ（狏犻，狏犼）越高，狏犻
和狏犼在局部邻域内的连通性越好．

称矩阵
犛犌ＳＬＰ＝α１犃＋α２^犃（２）＋α３^犃（３）
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为网络犌的犛犌ＳＬＰ矩阵，其中犃是犌的邻接矩阵，τ（犾）犻犼
是矩阵^犃（犾）中的元素．在不引起混淆时，简记为犛ＳＬＰ．
ＳＬＰ指标消除了大度节点引起的点重复路径

的影响，可以更准确的表示节点狏犻和狏犼间的基于连
通能力的邻域相似性．以图２为例，令α１＝０．８，α２＝
０．１５，α３＝０．０５，有

犛ＳＬＰ（狏７，狏１５）＝１＞犛ＳＬＰ（狏７，狏８）＝０．８．
由介数较高的边所连接的节点狏７和狏８之间相似性
降低．

根据引理１和２可以得到网络的犛ＳＬＰ矩阵的计
算方式．

设犱犻犪犵（犪（２）１１，犪（２）２２，…，犪（２）狀狀）表示对角元为矩阵
犃２的对角元素的狀阶对角阵．由引理１可得

犃^（２）＝犃２－犱犻犪犵（犪（２）１１，犪（２）２２，…，犪（２）狀狀）（１０）
由引理２可得矩阵^犃（３）的元素τ（３）犻犼 ，

τ（３）犻犼 ＝犪（３）犻犼 －犪犻犼（犽狏犻＋犽狏犼－１） （１１）
采用图的邻接表存储结构，对节点狏犻和狏犼，有

犃^（２）
犻犼 ＝犖狏犻∩犖狏犼 ，
犃^（３）
犻犼 ＝｜｛（狌，狏）｜狌∈犖狏犻，狏∈犖狏犼，狌狏∈犈（犌）｝｜，

因此，可在犗（犽狏犻×犽狏犼）时间内得到节点对狏犻和狏犼间
的二步路径数^犃２犻犼与三步路径数^犃３犻犼．因此计算图犌
的相似矩阵犛ＳＬＰ的平均时间复杂度为犗（狀２×犽－２），
其中犽－是图犌的节点平均度．

５　基于节点间路径度量的图聚类算法
犘犌犆
基于上节给出的基于节点间局部路径的相似

性度量方法，本节提出一种基于“中心扩展”策略的
图聚类算法（ＬｏｃａｌＰａｔｈｓＢａｓｅｄＧｒａｐｈＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ｍｅｔｈｏｄ，ＰＧＣ），包括节点相似性计算、中心节点选
择、初始簇划分和簇优化四个主要过程．
５１　节点权重定义

首先根据所提出的ＳＬＰ指标定义网络中的节
点权重．

定义２．　给定网络犌＝（犞，犈）及犛ＳＬＰ矩阵，对
节点狏犻∈犞，定义其权重为

狑犌（狏犻）＝∑狏犼∈犞犛ＳＬＰ（狏犻，狏犼） （１２）
由于犛ＳＬＰ（狏犻，狏犼）表示节点狏犻和狏犼在局部邻域

内的连通性，因此狑犌（狏犻）表示节点狏犻在局部邻域内
的连通能力．节点权重越高，表明其在局部邻域范围
内连通能力越强，越有可能成为某个簇的中心节点．

５２　中心节点选择及簇个数确定
考虑到两个不同簇的中心通常相距较远，不同

簇中心的相似性应该较低．因此，本文考虑节点权重
及簇中心的分离性，根据式（１３）计算确定节点狏狓成
为第犺个簇中心的可能性．

犘犺（狏狓）＝
狑犌（狏狓）， 犺＝１

狑犌（狏狓）
ｍａｘ犺－１

犼＝１
犛ＳＬＰ狏狓，犮（ ）犼 ＋１

，犺＞烅
烄

烆
１（１３）

其中，犮犼表示第犼个中心节点，对第犺个簇，选择狏犻＝
ａｒｇｍａｘ
狏犼∈犞

｛犘犺（狏犼）｝作为第犺个初始簇中心犮犺．首先选
择权重最高的节点作为第一个初始簇中心，其余簇
中心节点的选择综合考虑节点权重及与已有中心节
点的邻域相似性．节点狏犻成为第犺个（犺＞１）簇中心
节点的可能性与其权重成正相关，而与该节点和已
有簇中心节点的相似性成负相关关系．

当簇个数犿未知时，可以根据网络节点个数选
择一个较大的犿作为初始簇个数（如犿＝狀／２），得
到初始簇划分结果．其中的簇个数通常会多于真实
簇个数，在算法簇优化过程中迭代地将网络划分所
得到的小簇进行合并，直到算法趋于稳定．

另一种确定初始簇个数的方法是选择使得
犘犺（犮犺）变化率最大的犺作为最终簇个数犿．如图３
所示的犘犺（犮犺）随犺变化的曲线图中，选择犿＝２作
为最终的簇个数．

图３　犘犺（犮犺）随犺变化的曲线图

５３　簇发现过程
选择簇中心之后，根据定义１给出的相似性指

标ＳＬＰ，计算网络中的其它节点与犿个簇中心的相
似性，并将其分配至与其相似性最高的中心节点所
在簇中，得到初始簇划分结果．

为了使算法收敛，选择基于互补熵的簇评价函
数［６］作为优化目标对当前簇划分的结果Ω进行评
价，如式（１４）所示．
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犉（Ω）＝∑
狀

犻＝１
δ犻犐犻 （１４）

在式（１４）中，δ犻＝∑
犿

犺＝１

犳犺犻

∑
犿

犼＝１
犳犼

烄

烆

烌

烎犻槡
２

对当前簇与其它

簇的分离程度进行评价，其中犳犺犻＝犽犺犻狀犺，犽犺犻表示节点
狏犻与簇犞犺之间的连边数，狀犺表示簇犞犺中的节点个
数；而犐犻＝∑

犿

犺＝１
犱犺犻犳犺犻用来评价簇内部的紧密程度．

算法迭代进行，直至犉（Ω）趋于稳定，得到最终
的图聚类结果．
５４　算法描述

本节给出基于“中心扩展”策略的图聚类方法
ＰＧＣ．包括节点相似性计算、中心节点选择、初始簇
划分和簇优化四个主要过程，具体如算法１所示．

算法１． 基于节点间路径度量的图聚类算法
（ＰＧＣ）．

输入：网络犌＝（犞，犈）
输出：图聚类结果Ω＝｛犞１，犞２，…，犞犿｝
步骤１．计算犌的节点相似性矩阵，如式（９）所示．

犛犌ＳＬＰ（狏犻，狏犼）＝α１犪犻犼＋α２τ（２）犻犼 ＋α３τ（３）犻犼 ．
步骤２．根据相似性矩阵犛ＳＬＰ计算

犘犺（狏狓）＝
狑犌（狏狓）， 犺＝１

狑犌（狏狓）
ｍａｘ犺－１

犼＝１
犛ＳＬＰ（狏狓，犮犼）＋１

，犺＞烅
烄

烆
１

得到犿个初始的中心节点，分别为｛犮１，犮２，…，犮犿｝．令初始簇
犞犻＝｛犮犻｝（１犻犿）．

步骤３．对于网络中每一个非中心节点狏狓，将其分
配至与其相似性最高的中心节点所在的簇犞狉中，即狉＝
ａｒｇｍａｘ犿

犺＝１
犛ＳＬＰ（狏狓，犮犺），得到当前簇发现结果Ω０．计算当前簇

发现结果的目标函数值犉（Ω０）；
步骤４．对当前划分结果Ω０中不符合弱社区定义的

簇，根据相似性矩阵犛ＳＬＰ，选择与其簇中心相似性最高的簇
进行合并，得到新的簇发现结果Ω１．并计算更新后的目标函
数值犉（Ω１）；

步骤５．对于当前划分结果Ω１，构造每个簇犞犺在图犌
的导出子图［犞犺］，并根据式（９）计算图［犞犺］的相似性矩阵
犛［犞犺］ＳＬＰ．

步骤６．根据式（１２）计算每个簇导出子图［犞犺］中
的节点的簇内权重狑［犞犺］

（狏犻），并更新簇犞犺的中心犮犺＝
ａｒｇｍａｘ狏犻∈犞犺

｛狑［犞犺］
（狏犻）｝．

步骤７．对于网络中每一个非中心节点狏狓，将其分
配至与其相似性最高的中心节点所在的簇犞狉中，即狉＝

ａｒｇｍａｘ犿

犺＝１
犛ＳＬＰ（狏狓，犮犺），得到当前簇发现结果Ω２．计算当前簇

发现结果的目标函数值犉（Ω２）；
步骤８．令Ω０＝Ω２；
步骤９．若到达迭代次数或｜犉（Ω０）＝犉（Ω１）｜，算法结

束，返回Ω０作为最终簇发现结果．否则，返回步骤５．
算法１中计算相似矩阵犛ＳＬＰ的代价为犗（狀２×

犽－２），其中犽－是图犌的平均度．每次迭代选择中心节
点的代价为犗（狀２）；令犿为簇个数，则簇扩展过程代
价为犗（狀犿）．因此算法１的总时间复杂度为犗（狀２×
犽－２＋狋×狀２＋狋×狀×犿），其中狋为迭代次数．由于复
杂网络通常是稀疏的，因此网络平均度犽－狀且簇
个数犿狀．算法ＰＧＣ选择权重最高的节点作为首
个初始簇中心，再综合考虑节点权重及其与已有簇
中心的邻域相似性依次选择其余簇中心节点，这使
簇中心节点的选择更合理，进而使算法具有较快的
收敛速度在实际计算中，迭代次数狋通常不超过５．

６　实验与结果分析
为评价算法性能，本文在７个真实社会网络、１０个

ＧＮｂｅｎｃｈｍａｒｋ人工网络和１２个ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ
人工网络［２３］和４个蛋白质互作用网络上将本文算法
与ＦＭＭ、ＬＰＡ、ＢＧＬＬ、ＭＣＬ［２４］、Ｉｎｆｏｍａｐ［２５］、ＩＳＣＤ＋、
Ｃｈｅｎ等人的算法进行对比实验．实验数据集基本情
况如表１所示．

表１　评测数据集基本情况
数据集 顶点数 边数 参考社区数

Ｋａｒａｔｅ 　３４ 　　７８ 　２
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９ ２
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ １０５ ４４１ ３
Ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ １２
ＧＮＢｅｎｃｈｍａｒｋ １２８ １０２４ ４
ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ １０００ ～２００００ ～３０
ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ 　７７ 　２５４ －
Ｅｍａｉｌ １１３３ ５４５１ －
Ｙｅａｓｔ ２３７５ １１６９３ －
Ｇａｖｉｎ０２ １３５２ ３２１０ －
Ｇａｖｉｎ０６ １４３０ ６５３１ －
Ｋｒｏｇａｎ＿ｃｏｒｅ ２７０８ ７１２３ －
ＤＩＰ ４９３０ １７２０１ －

６１　评价指标
设ＰＧＣ算法的图聚类结果为Ω＝｛犞１，犞２，…，

犞犿｝，标签数据集上的原始划分结果为犗＝｛犗１，
犗２，…，犗狋′｝．对集合犞犻和犗犼（１犻犿，１犼狋′），
令犜犻，犼＝｜犞犻∩犗犼｜，犫犻＝∑

狋′

犼＝１
犜犻，犼，狊犼＝∑

犿

犻＝１
犜犻，犼．对有标
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签数据集，本文选用标准互信息（犖犕犐）［２６］与调整兰
德系数（犃犚犐）［２７］对聚类结果进行评价，定义如式（１５）、
（１６）所示．划分结果与原始划分的吻合程度越高，
犖犕犐和犃犚犐的值越高．

犖犕犐＝
２∑

犿

犻＝１∑
狋′

犼＝１
犜犻犼ｌｏｇ狀犜犻，犼犫犻狊犼

－∑
犿

犻＝１
犫犻ｌｏｇ犫犻狀－∑

狋′

犼＝１
狊犼ｌｏｇ狊犼狀

（１５）

犃犚犐＝
∑
犿

犻＝１∑
狋′

犼＝１

犜犻犼（）２－
∑
犿

犻＝１

犫犻（）２∑狋′犼＝１狊犼（）［ ］２
狀（）２

１
２∑

犿

犻＝１

犫犻（）２＋∑
狋′

犼＝１

狊犼（）［ ］２－
∑
犿

犻＝１

犫犻（）２∑狋′犼＝１犱犼（）［ ］２
狀（）２ （１６）

对无标签社会网络数据集，本文采用式（８）给出
的模块性对算法性能进行评价．对蛋白质互作用网
络数据集，选用犉ｍｅａｓｕｒｅ和犃犮犮狌狉犪犮狔［２８］作为算法
评价指标，其定义见式（１７）～（２０）．

犉ｍｅａｓｕｒｅ＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾 （１７）
其中，

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝｜｛犞犻∈Ω：犗犼∈犗∧犗犛（犞犻，犗犼）θ｝｜｜Ω｜ ，

犚犲犮犪犾犾＝｜｛犗犼∈犗：犆犻∈犆∧犗犛（犆犻，犞犼）θ｝｜｜犗｜ ，

犗犛（犞犻，犗犼）＝
（犜犻犼）２

｜犞犻｜×｜犗犼｜，θ＝０．２．
此处，犗犛称为重叠分数，度量了簇发现结果与

标准数据库中复合体的符合程度．
敏感度犛狀表示识别的在标准复合物中覆盖蛋

白质的多少，如式（１８）所示．

犛狀＝
∑
犿

犻＝１
ｍａｘ
犼
｛犜犻犼｝

∑
犿

犻＝１
｜犗犻｜

（１８）

真阳性预测值犘犘犞表示识别的蛋白质复合物
成为真阳性的可能性，如式（１９）所示．

犘犘犞＝
∑
狋′

犼＝１
ｍａｘ
犻
｛犜犻犼｝

∑
狋′

犼＝１
犫犼

（１９）

犃犮犮狌狉犪犮狔由敏感度犛狀和真阳性预测值犘犘犞构
成，如式（２０）所示．

犃犮犮狌狉犪犮狔＝犛狀×槡 犘犘犞 （２０）
６２　参数设置

节点相似性度量在图聚类算法起着重要作用，
然而，由于算法ＰＧＣ在聚类过程中对聚簇中心迭代
的进行动态调整，因此算法所得到的网络聚类结果
对式（９）中涉及的参数α１，α２和α３敏感度较低．为进
一步验证算法对参数的依赖性，本节在表１所列的
１１个真实网络及２２个人工网络上测试算法ＰＧＣ
对参数的敏感性，在带标签网络上以犖犕犐为优化
目标，无标签网络上以模块性犙为优化目标．由于
α１＞α２α３０，此处选择α１的变化范围是［０．４，
１．０］，α２的变化范围是［０，０．４５］，α３＝１－α１－α２．

图４　参数对算法ＰＧＣ的影响

实验表明，当α１∈［０．６，０．８］，α２∈［０．１５，０．３５］，
且α３＝１－α１－α２＞０时，算法ＰＧＣ在大多数情况
下会达到最优值．图４给出了Ｋａｒａｔｅ网络［２９］（带标
签）和ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ网络［３０］（无标签）上优化目标
随参数α１和α２取值变化的散点图．算法ＰＧＣ在
Ｋａｒａｔｅ网络上，当α１∈［０．８，０．９］，α２∈［０．０５，０．１５］
时取得最高的犖犕犐值，此时犖犕犐＝１．在α１∈［０．６，
０．８］且α２∈［０．１５，０．３５］上所获得的图聚类结果
犖犕犐相差很少（±０．０９１）．
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对ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ网络，本文算法在α１＝０．６，
α２＝０．３５取得最高的模块性犙．然而在α１∈［０．６，
０．８］且α２∈［０．１５，０．３５］上所获得的图聚类结果模
块性相差很少（±０．００２１）．

因此，在后续实验结果比较中，对带标签网络本
文取α１＝０．８，α２＝０．１５，α３＝０．０５；对无标签网络取
α１＝０．６，α２＝０．３５，α３＝０．０５．
６３　真实网络实验结果

在本小节中，我们通过在空手道俱乐部（Ｚａｃｈａｒｙ’ｓ
ＫａｒａｔｅＣｌｕｂ）［２９］、海豚社交网络（ＤｏｌｐｈｉｎｓＳｏｃｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）［３１］、Ｐｏｌｂｏｏｋｓ［６］和大学生足球网络（Ａｍｅｒｉｃａｎ
ＣｏｌｌｅｇｅＦｏｏｔｂａｌｌＮｅｔｗｏｒｋ）［３２］四个带标签的真实网

络以及ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ、Ｅｍａｉｌ［３３］、Ｙｅａｓｔ［３４］三个无标
签的真实网络上进行实验来对本文所提的ＳＬＰ节
点局部路径相似性度量方法以及基于ＳＬＰ的图聚
类算法ＰＧＣ进行评测．

首先在７个真实数据集上对本文提出的ＳＬＰ节
点相似度量的有效性进行测试，实验结果如表２所
示．本文算法ＰＧＣ采用基于局部点不重复路径的
ＳＬＰ节点相似性度量方法，将本文算法中的节点相似
性度量方法改为基于局部路径的ＬＳ节点相似性度量
方法得到对比算法ＬＳＰＧＣ．可以看出，在无标签和
带标签的真实网络上，本文所给的ＳＬＰ节点相似性度
量在各项指标上都取得了优于对比算法的实验结果．

表２　节点相似性度量实验结果
　
　

Ｉｎｄｅｘ

Ｄａｔａｓｅｔ
Ｋａｒａｔｅ

犿 犃犚犐 犖犕犐
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ

犿 犃犚犐 犖犕犐
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ

犿 犃犚犐 犖犕犐
Ｆｏｏｔｂａｌｌ

犿 犃犚犐 犖犕犐
ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ

犙
Ｅｍａｉｌ
犙

Ｙｅａｓｔ
犙

ＬＳＰＧＣ２１．００００１．００００４０．４７７１０．５６８６３０．６５９９０．５４１６１４０．８０６４０．８８７２ ０．４５３１ ０．３９７８０．６１３９
ＰＧＣ ２１．００００１．００００２０．９３４８０．８８８８２０．６６７１０．５９７９１１０．８６５３０．９１５１ ０．５２２４ ０．４８３８０．６４４７

将ＰＧＣ算法与经典图聚类算法ＦＭＭ、ＬＰＡ、
ＢＧＬＬ、ＭＣＬ、Ｉｎｆｏｍａｐ、ＩＳＣＤ＋和Ｃｈｅｎ等人的算法
进行比较实验．所有实验都取算法在各网络上分别
运行３０次所得聚类结果的平均性能，结果如表３所
示，其中犿表示算法最终确定的簇个数．由于ＬＰＡ
和ＢＧＬＬ算法结果不稳定，多次运行结果中簇个数
相差较大，此处用“－”表示．可以看出，本文算法
ＰＧＣ在大多数情况下性能均优于比较算法．在
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络上ＰＧＣ得到了２个簇，而真实网络包
含３个簇．实际上，Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络节点表示在Ａｍａｚｏｎ
在线书店上销售的与美国政治相关的图书，若两本
图书被同一用户购买过，则对应节点间存在一条边．

这些图书被分为３类：“自由派”、“保守派”和“中间
派”，如图５所示，菱形点所代表的图书为“保守派”，
圆点所代表的图书为“自由派”，正方形的点所代表
的图书即为“中间派”．可以看到，３类图书中“自由
派”和“保守派”这两个簇内部连接比较紧密，簇间连
边比较稀疏．而对于“中间派”，并不具有明显的簇结
构．因此在Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络上划分２个簇更加合理，
属于“中间派”的节点应该被确定为未聚类节点．

在３个无标签数据集ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ、Ｅｍａｉｌ和
Ｙｅａｓｔ上，算法ＰＧＣ在模块性方面与其它算法进行
比较，结果见表４，可以看出ＰＧＣ算法的聚类结果
体现了较高的模块性．

表３　带标签真实网络实验结果对比表
　
　

Ｉｎｄｅｘ

Ｄａｔａｓｅｔ
Ｋａｒａｔｅ

犿 犃犚犐 犖犕犐
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ

犿 犃犚犐 犖犕犐
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ

犿 犃犚犐 犖犕犐
Ｆｏｏｔｂａｌｌ

犿 犃犚犐 犖犕犐
ＦＭＭ ２ ０．８８２３ ０．８３７２ ３ ０．４７９５ ０．６０５８ ３ ０．６５６３ ０．５５６６ ５ ０．４４４４ ０．６８６２
ＬＰＡ － ０．６６３２ ０．６５７４ － ０．５１０６ ０．６３４９ － ０．４９２１ ０．４２３１ － ０．７３９０ ０．８７２５
ＢＧＬＬ － ０．５４４５ ０．６５３７ － ０．４２５９ ０．５１９５ － ０．５９６６ ０．５２３４ － ０．７６８１ ０．８７４０
ＭＣＬ ２ ０．８８２３ ０．８３６５ １５ ０．１４４７ ０．３６２８ ６ ０．５８８４ ０．５３７４ １２ ０．８９６７ ０．９２４２
Ｉｎｆｏｍａｐ ３ ０．７０２２ ０．６９９５ ６ ０．３６１４ ０．５２７０ ５ ０．６４６３ ０．５３６９ １０ ０．７６０１ ０．８８０１
ＩＳＣＤ＋ ２ １．００００ １．００００ ４ ０．３４５８ ０．４７０８ ３ ０．６３９０ ０．５２４５ １３ ０．８８６８ ０．９２５４
Ｃｈｅｎ ２ １．００００ １．００００ ２ ０．９３４８ ０．８８８８ ２ ０．６６７１ ０．５９７９ １０ ０．８１５４ ０．８８７４
ＰＧＣ ２ １．００００ １．００００ ２ ０．９３４８ ０．８８８８ ２ ０．６６７１ ０．５９７９ １１ ０．８６５３ ０．９１５１

表４　无标签真实网络各算法模块性对比
Ｄａｔａｓｅｔ Ｉｎｄｅｘ ＦＭＭ ＬＰＡ ＢＧＬＬ ＭＣＬ Ｉｎｆｏｍａｐ ＩＳＣＤ＋ Ｃｈｅｎ ＰＧＣ

ＬｅｓＭｉｓéｒａｂｌｅｓ 犙 ０．４９６１ ０．２７１９ ０．５４６１ ０．２８７５ ０．５３６３ ０．２５４０ ０．４０３７ ０．５２２４
Ｅｍａｉｌ 犙 ０．３４６１ ０．０００２ ０．５５２２ ０．１４３０ ０．５３０９ ０．４５６３ ０．００００ ０．４８３８
Ｙｅａｓｔ 犙 ０．７０２１ ０．６６３９ ０．７２９１ ０．４３３７ ０．５２６９ ０．５１９２ ０．５２３８ ０．６４４７
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图５　Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络的原始划分

图６给出了算法ＦＭＭ和ＩＳＣＤ＋以及本文算
法ＰＧＣ在跆拳道网络Ｋａｒａｔｅ上的最终聚类结果．
由于采用了合理的目标函数，本文算法和ＩＳＣＤ＋取
得了与原始网络一致的聚类结果．而由于ＦＭＭ算
法以模块性为目标函数，使得本应属于大簇的节点
１０划分到了小簇中．

图７给出了算法ＦＭＭ和ＩＳＣＤ＋以及本文算
法ＰＧＣ在海豚社交网络Ｄｏｌｐｈｉｎｓ上的聚类结果．
由于ＩＳＣＤ＋算法采用公共邻居数对节点相似性进
行度量，在选择中心节点的时候只考虑节点的度信
息，而没有考虑该节点在更大的邻域内的拓扑信息，
因此最终得到４个簇，大于实际网络的簇个数．本文
算法ＰＧＣ依据节点对间不超过３的点不重复路径
数定义相似性，考虑了更多的节点局部邻域信息，得
到了与原始网络最为一致的划分．

图８给出了算法ＦＭＭ和ＩＳＣＤ＋以及本文算
法ＰＧＣ在Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络上的聚类结果．根据之前
的分析，在Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络上，有２个具有明显簇结
构的类别，即“自由派”和“保守派”．尽管“中间派”在
原始网络作为一个簇存在，实际上它并不具有明显
的簇结构，簇内连接并不紧密．本文算法体现了原始

网络的这一特征，最终簇个数确定为２．与图５给出
的原始网络划分结果相比较，显然本文算法给出的
结果更合理．
Ｆｏｏｔｂａｌｌ数据集是根据美国大学足球联赛在

２０００年一个赛季赛程建立的比赛网络，联赛共１２个
联盟，每个球队属于且仅属于其中一个联盟．网络中
节点代表球队，若两球队之间进行过比赛，则对应节
点间存在一条连边，一个联盟中的所有球队看作一
个簇，因此，Ｆｏｏｔｂａｌｌ网络中共存在１２个簇．

从图９中可以看出，原始网络中由节点｛３６，４２，
８０，８２，９０｝构成的簇没有明显的簇结构，这是由于该
联盟中球队之间地理位置距离较远，联盟内部比赛
很少，与该联盟比赛较多的都是与其地理距离较近
的球队，因此该簇内部连边比较稀疏，导致从拓扑结
构方面考虑很难被划分在一个簇．Ｎｅｗｍａｎ等人在
文献［１１］中将该簇中的４个节点分别划分为孤立点，
最终划分了１７个簇．而本文算法ＰＧＣ在Ｆｏｏｔｂａｌｌ网
络上得到了１１个簇，使得每个簇内部的连接比簇间
的连接更加稠密，图９（ｂ）给出了本文算法ＰＧＣ在
Ｆｏｏｔｂａｌｌ网络上的划分结果．

１２３１７期 郑文萍等：一种基于节点间路径度量的图聚类算法
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图６　在Ｋａｒａｔｅ网络上的聚类结果比较

图７　在Ｄｏｌｐｈｉｎｓ网络上的聚类结果比较
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图８　在Ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络上的聚类结果比较

图９　ＰＧＣ算法在Ｆｏｏｔｂａｌｌ网络上的聚类结果比较
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６４　人工网络实验结果
本节分别构造了不同混合参数的１０个ＧＮ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋ人工网络和１２个ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ人工
网络．ＧＮｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络包含１２８个节点，平均分
到４个簇中，节点度均为１６，每个节点簇内连边数
相同．混合参数μ是网络中簇间连边占总边数的比
例．网络簇结构越明显，混合参数值μ越小．因此簇
发现的难度随μ值增加而增大．ＬＦＲ网络包括１０００
个节点，平均度为２０，最大度为５０，社区规模区间为

２０～５０，节点度序列满足指数为２的幂律分布，社区
规模满足指数为１的幂律分布．在ＧＮＢｅｎｃｈｍａｒｋ
上混合参数μ为０．０５～０．５，ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ上，混
合参数μ为０．０５～０．６．取各算法在各网络上执行
３０次的结果进行比较，比较结果如图１０和图１１所
示．可以看到，本文算法在各混合参数下得到了比较
好的图聚类结果，特别是在混合参数进一步增大，簇
结构不明显的网络中，ＰＧＣ算法依然能够保持较好
的图聚类结果．

图１０　在ＧＮｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络上的对比结果

图１１　在ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ网络上的对比结果

６５　蛋白质互作用网络数据实验结果
本小节将本文算法ＰＧＣ应用于Ｇａｖｉｎ０２［３５］、

Ｇａｖｉｎ０６［３６］、Ｋｒｏｇａｎ＿ｃｏｒｅ［３７］和ＤＩＰ［３８］４个蛋白质互
作用网络上进行蛋白质复合体发现，这些网络的基
本信息见表１．采用ＣＹＣ２００８数据集作为标准复合
物对照集［３９］．采用经典的非重叠图聚类算法ＦＭＭ、

ＢＧＬＬ、ＭＣＬ、Ｉｎｆｏｍａｐ和５个经典蛋白质复合物
发现算法ＭＣＯＤＥ、ＨＣ＿ＰＩＮ［４０］、ＤＰＣｌｕｓ、ＩＰＣＡ、
ＣｌｕｓｔｅｒＯｎｅ［４１］作为对比算法，若算法包含参数则选
择原作者给定的最优参数值．采用犉ｍｅａｓｕｒｅ和
犃犮犮狌狉犪犮狔作为评价指标，定义见式（１７）～（２０）．算
法比较结果见表５．
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表５　在蛋白质互作用网络数据上算法比较结果
　
　

Ｉｎｄｅｘ

Ｄａｔａｓｅｔ
Ｇａｖｉｎ０２

犉ｍｅａｓｕｒｅ 犃犮犮狌狉犪犮狔
Ｇａｖｉｎ０６

犉ｍｅａｓｕｒｅ 犃犮犮狌狉犪犮狔
Ｋｒｏｇａｎ＿ｃｏｒｅ

犉ｍｅａｓｕｒｅ 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＤＩＰ

犉ｍｅａｓｕｒｅ 犃犮犮狌狉犪犮狔
ＦＭＭ ０．１７０８ ０．３８２１ ０．１４７４ ０．３９９３ ０．１５０６ ０．４０５４ ０．０１７０ ０．３０４４
ＢＧＬＬ ０．１６５２ ０．３７５１ ０．１３２６ ０．４０２７ ０．０９１０ ０．３９０９ ０．０１３１ ０．３２０６
ＭＣＬ ０．２７１７ ０．４４６５ ０．３４４８ ０．５１３７ ０．３１５１ ０．５１６２ ０．２０５５ ０．４８９０
Ｉｎｆｏｍａｐ ０．３５４８ ０．４９９６ ０．０９１３ ０．２５３８ ０．３７７９ ０．５８２３ ０．２５４６ ０．５７６０
犘犌犆 ０３６２８ ０４７９５ ０３７１３ ０５２２４ ０３８８９ ０５５３５ ０２７９３ ０５４９４
ＭＣＯＤＥ ０．１１９２ ０．２４８９ ０．２４９７ ０．３７６８ ０．２７６２ ０．３５４８ ０．１６０１ ０．２９３８
ＨＣ＿ＰＩＮ ０．２３５４ ０．３７５６ ０．３４７４ ０．４３３４ ０．３０４３ ０．４８９５ ０．０２６３ ０．１６３６
ＤＰＣｌｕｓ ０．３３６６ ０．３７９７ ０．４２９９ ０．４９５０ ０．４４３８ ０．５７１７ ０．３２６７ ０．５５０４
ＩＰＣＡ ０．４００４ ０．４４０４ ０．４４７８ ０．５１５４ ０．４４３０ ０．５８０７ ０．３１６０ ０．５２６０
ＣｌｕｓｔｅｒＯｎｅ ０．２７０８ ０．３６９９ ０．３９３５ ０．５２４２ ０．４１９２ ０．５１８８ ０．３７１２ ０．４９１６

可以看出，本文算法ＰＧＣ与４个非重叠图聚类算
法相比效果较好，但略逊于ＤＰＣｌｕｓ、ＩＰＣＡ、ＣｌｕｓｔｅｒＯｎｅ
等经典蛋白质复合体发现算法．这是由于蛋白质复
合体发现算法可以进行重叠图聚类，能够发现蛋白
质互作用网络中存在的大量具有重叠蛋白质的复
合体．

７　总结与展望
本文对复杂网络的图聚类算法进行研究，给出

了一种基于节点间局部路径连通性的图聚类算法
ＰＧＣ，包括节点相似性计算、中心节点选择、初始簇
划分和簇优化四个主要过程．算法通过计算节点间
的局部点不重复路径定义节点间相似性指标ＳＬＰ，
根据犛ＳＬＰ矩阵定义节点权重，进而选择簇中心；将其
余节点分配至与其相似性最高的中心节点所在簇
中；以基于互补熵的簇质量评价函数作为目标函数，
对簇划分结果进行迭代优化，得到最终簇发现结果．
采用本文所提出的ＳＬＰ指标对节点相似性进行度
量，可以消除由大度节点引起较多的点重复路径对
节点相似性的影响，从而提高算法对大度节点邻域
中节点的划分能力．在１１个真实网络和２２个人工网
络上的实验结果表明算法ＰＧＣ在标准互信息、调整
兰德系数、犉ｍｅａｓｕｒｅ等方面均表现出良好的性能．

本文基于节点间局部路径相似性的图聚类算法
ＰＧＣ从拓扑结构角度对社会网络、蛋白质互作用网
络中的簇进行发现．现实世界的复杂网络往往根据
应用领域的基本信息在动态演化，如何结合应用领
域数据在动态变化的复杂网络上进行簇发现，需要
我们进一步探索研究．针对生物网络，如何结合多源
网络信息，将基因调控网络、基因疾病网络、生物代
谢网络和蛋白质互作用网络信息进行融合，挖掘更
有价值的功能信息也是值得进一步思考的课题．
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