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摘 要： 目前复杂网络的规模越来越庞大，且呈现天然的分布式特性，因此从局部观点出发提出快速网络聚类

算法就成为迫切需要．为解决这一问题，本文基于对网络模块性函数 Ｑ的分析，推导出一个针对于单个结点的局部目
标函数 ｆ，并证明 Ｑ函数随网络中任一结点的ｆ函数呈单调递增趋势，进而提出一个基于局部优化的近线性网络聚类
算法ＦＮＣＡ．在该算法中，每个结点仅利用网络的局部簇结构信息来优化自身的目标函数 ｆ，所有结点通过相互协同来
实现对整个网络的聚类．通过计算机生成网络和真实网络对算法 ＦＮＣＡ进行测试，实验表明，该算法的运行效率和聚
类质量都要明显优于当前的一些优秀网络聚类算法．
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１ 引言

现实世界中的许多复杂系统都以复杂网络的形式

存在，或者能被转化成复杂网络进行处理，如社会网、生

物网、Ｗｅｂ网络、科技网络等．网络簇结构是复杂网络最
普遍和最重要的拓扑结构属性之一，具有同簇结点相互

连接紧密、异簇结点相互连接稀疏之特点［１］．随着应用领
域的不同，簇结构具有不同的内涵，譬如：社会网中的社

区代表了具有某些相近特征的人群，生物网络中的功能

组揭示了具有相似功能的生物组织模块，Ｗｅｂ网络中的
文档类簇包含了大量具有相关主题的 Ｗｅｂ文档，等等．
复杂网络聚类（又称社区挖掘）的目的就是要探测并揭示

出异构复杂网络中固有的簇结构．虽然网络聚类与普通

数据聚类［２］有着相近之处，但它们却存在着本质区别．
复杂网络聚类研究具有十分重要的理论及现实意

义，他不仅吸引了大量不同学科的研究工作者，而且已

被应用于如恐怖组织识别、蛋白质功能预测、基因调控

网络构建、Ｗｅｂ社区挖掘、链接预测等众多领域中［３，４］．
目前已有许多各具特色的网络聚类算法被提出，按

照文献［３］的观点，他们中的大多数可按照所采用的基
本求解策略，归纳为两大类：启发式方法和基于优化的

方法．其中，基于启发式的方法有：算法 ＧＮ（ＧｉｒｖａｎＮｅｗ
ｍａｎ）［１］、算法ＣＰＭ（ＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ）［５］、算法ＦＥＣ
（ＦｉｎｄｉｎｇａｎｄＥｘｔｒａｃｔｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ）［６］、算法 ＬＰＡ（Ｌａｂｅｌ
ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［７］、算法 ＡＣＯＭＲＷ（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）［８］等等．在基于优化的
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方法中，将网络模块性函数 Ｑ［９］作为目标函数目前已
被多数研究者所广泛接受，这一类型的方法有：算法 ＦＮ
（ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ）［１０］、算法ＳＡ（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ）［１１］、算法
ＬＰＡｍ（ＭｏｄｕｌａｒｉｔｙＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ）［１２，１３］、算 法 ＧＡＬＳ（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈＬｏｃａｌ
Ｓｅａｒｃｈ）［１４］等等．此外，文中算法ＦＮＣＡ也属于这类方法．

一方面，当前基于优化 Ｑ函数的网络聚类算法大
都是从全局观点出发，以全局网络拓扑结构作为研究

对象来实现对 Ｑ函数的优化，其时间效率一般都不够
理想；另一方面，随着计算机科学技术和交叉研究的迅

速发展，众多规模越来越大、具有分布式特性的各种复

杂网络呈现在研究者的面前［３］．因此，从局部观点出发
提出快速、并行的网络聚类算法就成为人们亟待解决

的问题．基于此，本文通过分析 Ｑ函数（面向整个网络
的目标函数），推导出一个具有局部特征的 ｆ函数（针对
每个结点的目标函数），并证明 Ｑ函数随网络中任一结
点的ｆ函数单调递增，进而提出一个基于 ｆ函数的快速
（近线性）网络聚类算法ＦＮＣＡ（ＦａｓｔＮｅｔｗｏｒｋＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ）．在算法ＦＮＣＡ中，网络的每个结点仅利用其局
部簇结构信息来优化自身的 ｆ函数，并通过所有结点的
协同作用来实现对 Ｑ函数的优化．实验结果及与相关
算法的对比分析表明了ＦＮＣＡ的有效性．

２ 算法ＦＮＣＡ
２．１ 问题定义

２００４年，Ｎｅｗｍａｎ等［９］基于对“网络簇结构越明显，
它与随机网络的差异就越大”这一直观现象的思考，提

出了一个可定量评价网络簇结构优劣的度量标准，被

称为网络模块性函数（Ｑ），其目前已被大多数相关领域
的学者所接受．Ｑ函数的定义为：“网络簇内实际的边
数”与“完全随机的连接情况下簇内期望的边数”之差．

给定一个无向无权网络 Ｎ（Ｖ，Ｅ），假设点集 Ｖ被
划分（聚类）为若干个类簇．若网络中任一结点 ｉ的标签
为 ｒ（ｉ），他所属的类簇为 ｃｒ（ｉ），则 Ｑ函数可被定义为

Ｑ＝ １２ｍ∑ｉｊ Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２( )ｍ ×δ ｒ（ｉ），ｒ（ｊ( )( )） （１）

其中 Ａ＝（Ａｉｊ）ｎ×ｎ表示网络Ｎ的邻接矩阵，如果结点 ｉ
与结点ｊ之间有边连接，则 Ａｉｊ＝１，否则 Ａｉｊ＝０；对于函
数δ（ｕ，ｖ），如果 ｕ＝ｖ，他取值为１，否则取值为０；ｋｉ表

示结点 ｉ的度，被定义为 ｋｉ＝∑
ｊ
Ａｉｊ；ｍ＝

１
２∑ｊｊＡｉｊ，表

示网络 Ｎ中总的边数．
将式（１）改写成式（２），其中所有符号的含义都与式

（１）相同．

Ｑ＝ １２ {ｍ∑ｉｊ Ａｉｊ×δ ｒ（ｉ），ｒ（ｊ( )( )）

－∑
ｊｊ

ｋｉｋｊ
２ｍ×δ ｒ（ｉ），ｒ（ｊ( )( ) }） （２）

可以看出，式（２）中花括号内减号的左边表示网络
簇内实际的连接数目，减号右边表示随机连接情况下

簇内的期望连接数目，很显然他们的差（即 Ｑ函数）就
可以度量一个网络聚类结果所对应簇结构的优劣．文
中算法的目标就是对复杂网络进行聚类，使得聚类结

果对应的 Ｑ函数值最大．
２．２ 算法主要思想

目前基于 Ｑ函数的网络聚类算法大都是从全局角
度进行分析，通过设计一种有效的搜索策略来实现对

Ｑ函数的优化，由于这些算法进行每步搜索时都需要
用到整个网络的拓扑结构信息，所以他们的运算效率

一般都不是很高．针对这一问题，不同于已有方法，本
文试图从局部观点出发，使网络中每个结点独立计算

并优化自身的局部函数，并通过所有结点协同作用来

实现对 Ｑ函数的优化．为实现上述思想，下面我们首先
对 Ｑ函数进行分析．

我们将式（１）转化为式（３），即把 Ｑ函数表示为网络
中所有结点的 ｆ函数之和．很显然，ｆ函数可理解为：从
网络中任一结点的局部观点来看，“簇内实际连接数目”

与“随机连接情况下簇内期望连接数目”之差，所以网络

中每个结点的 ｆ函数都可以从一个局部角度来度量网
络簇结构的优劣．下面给出 ｆ函数的相关性质和定理．

Ｑ＝ １２ｍ∑ｉ ｆｉ，ｆｉ＝∑ｊ∈Ｃｒ（ｉ） Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２( )ｍ （３）

性质１ 对于ｉ∈Ｖ，复杂网络中结点 ｉ的局部函
数ｆｉ仅与他所在的簇ｃｒ（ｉ）相关．

定理１ 对于ｉ∈Ｖ，复杂网络中的全局函数 Ｑ
随结点ｉ的局部函数ｆｉ呈单调递增趋势．

证明 不妨设网络 Ｎ（Ｖ，Ｅ）的当前簇结构为 Ｃ，取

ｉ∈Ｖ，假设结点 ｉ的标签由ｒ（ｉ）变为 ｒ（ｊ），使得当前
网络簇结构变为 Ｃ′．若 ｒ（ｉ）≠ｒ（ｊ），那么在 Ｃ′中，结点
ｉ原来所在的簇将变为ｃ′ｒ（ｉ）＝ｃｒ（ｉ）－｛ｉ｝，结点 ｉ当前所
在的簇将变为ｃ′ｒ（ｊ）＝ｃｒ（ｊ）∪｛ｉ｝．

由式（３）可知，对于任一结点，如果他所在的簇发
生了变化，那么他所对应的 ｆ函数值也会随之发生变
化，所以结点 ｉ标签的变化就会导致集合ｃ＝ｃｒ（ｉ）∪ｃｒ（ｊ）
中所有结点 ｆ函数值的变化．下面将集合 ｃ中的结点分
为三类，并针对每一类结点，分别给出其 ｆ函数值变化
的计算公式．

（１）取ｓ∈ｃ′ｒ（ｉ），其 ｆ函数值的变化Δｆｓ可被计算为

Δｆｓ＝ｆｓ（Ｃ′）－ｆｓ（Ｃ）

＝∑
ｔ∈Ｃ′ｒ（ｉ）

Ａｓｔ－
ｋｓｋｔ
２( )ｍ －∑

ｔ∈Ｃｒ（ｉ）
Ａｓｔ－

ｋｓｋｔ
２( )ｍ

＝－ Ａｓｉ－
ｋｓｋｉ
２( )ｍ （４）

（２）取ｐ∈ｃｒ（ｊ），其 ｆ函数值的变化Δｆｐ可被计算为

１４５２第 １１ 期 金 弟：基于局部探测的快速复杂网络聚类算法



Δｆｐ＝ｆｐ（Ｃ′）－ｆｐ（Ｃ）

＝∑
ｑ∈ｃ

′
ｒ（ｊ）

Ａｐｑ－
ｋｐｋｑ
２( )ｍ －∑

ｑ∈ｃｒ（ｊ）

Ａｐｑ－
ｋｐｋｑ
２( )ｍ

＝Ａｐｉ－
ｋｐｋｉ
２ｍ （５）

（３）结点 ｉ的ｆ函数值的变化Δｆｉ可被计算为

Δｆｉ＝ｆｉ（Ｃ′）－ｆｉ（Ｃ）

＝∑
ｅ∈ｃ

′
ｒ（ｊ）

Ａｉｅ－
ｋｉｋｅ
２( )ｍ －∑

ｅ∈ｃｒ（ｉ）

Ａｉｅ－
ｋｉｋｅ
２( )ｍ （６）

那么，对“由结点 ｉ标签的变化而导致整个网络的
Ｑ函数值的变化”ΔＱ之推导如下．

ΔＱ＝
１
２ｍ ∑

ｓ∈ｃ
′
ｒ（ｉ）

Δｆｓ＋∑
ｐ∈ｃｒ（ｊ）
Δｆｐ＋Δｆ( )ｉ （７）

ΔＱ＝
１
２ｍ －∑

ｓ∈ｃ
′
ｒ（ｉ）

Ａｓｉ－
ｋｓｋｉ
２( )ｍ ＋∑

ｐ∈ｃｒ（ｊ）

Ａｐｉ－
ｋｐｋｉ
２( )ｍ ＋Δｆ( )ｉ

（８）

ΔＱ＝
１
２ｍ－∑ｓ∈ｃｒ（ｉ） Ａｓｉ－

ｋｓｋｉ
２( )ｍ － Ａｉｉ－ｋｉｋｉ２( )( )( ｍ

＋ ∑
ｐ∈ｃ

′
ｒ（ｊ）

Ａｐｉ－
ｋｐｋｉ
２( )ｍ － Ａｉｉ－ｋｉｋｉ２( )( )ｍ

（９）

ΔＱ＝
１
２ｍ ∑

ｐ∈ｃ
′
ｒ（ｊ）

Ａｐｉ－
ｋｐｋｉ
２( )ｍ －∑ｓ∈ｃｒ（ｉ） Ａｓｉ－

ｋｓｋｉ
２( )ｍ ＋Δｆ( )ｉ

（１０）

ΔＱ＝
１
２ｍΔｆｉ＋Δｆ

( )ｉ ＝１ｍΔｆｉ （１１）

即 Ｑ（Ｃ′）－Ｑ（Ｃ）＝１ｍ ｆｉ（Ｃ′）－ｆｉ（Ｃ( )）．由此可

知，若 ｆｉ（Ｃ′）＞ｆｉ（Ｃ），则 Ｑ（Ｃ′）＞Ｑ（Ｃ），故定理成立．
由性质１可知，网络中的每个结点对其 ｆ函数的计

算都仅需要用到局部信息（该结点所在簇的信息）；由

定理１可知，如果网络中某结点标签的变化使得其 ｆ函
数值变大（在其他结点标签不变的前提下），那么该变

化将会导致 Ｑ函数值的增大．在上述理论基础上，我们
设计了一个基于局部优化的快速网络聚类算法．不同
于传统的从全局观点优化 Ｑ函数的方法，该算法从局
部观点出发，通过使网络中每个结点（利用局部信息）

最大化自身的 ｆ函数，从而达到了优化 Ｑ函数的目的．
２．３ 算法描述

在上节讨论的基础上，我们给出一个基本算法框

架如下：

ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＢ－ＦＮＣＡ
Ｂｅｇｉｎ
１ Ａｓｓｉｇｎｅａｃｈｎｏｄｅａｕｎｉｑｕｅｌａｂｅｌ；
２ Ｄｏ
３ Ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
４ Ｃ← Ａｔｔａｉｎｃｕｒｒｅｎｔｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ；
５ ｌａｂｅｌｓ← Ｇｅｔｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｑｕｅｌａｂｅｌｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ；

６ Ｆｉｎｄｌａｂｅｌｊｉｎｌａｂｅｌｓｗｈｉｃｈｃａｎｍａｘｉｍｉｚｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｆｎｏｄｅｉ；

７ Ａｓｓｉｇｎｌａｂｅｌｊｔｏｎｏｄｅｉ；

８ Ｅｎｄ
９ Ｕｎｔｉｌｌａｂｅｌｓｏｆａｌｌｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｄｏｎ′ｔｃｈａｎｇｅ
Ｅｎｄ

初始时，该算法将为网络中的每个结点定义一个

簇；每次迭代中，每个结点都独立计算他取任一标签时

的 ｆ函数值，并选择使其 ｆ函数值最大的标签作为自身
标签；当网络中所有结点的标签都不再发生变化时，算

法结束．由于算法第７步中每个结点对自身标签的更新
都会导致网络簇结构的变化，而第６步中每个结点计算
其 ｆ函数时都需要用到网络簇结构信息，所以该算法通
过第４步来获取（或更新）当前的网络簇结构．

本文的目的有三：提出一个快速的网络聚类算法；

该算法仅利用网络的局部信息对 Ｑ函数进行优化；且
可以获得高质量的聚类结果．然而在算法 Ｂ－ＦＮＣＡ中，
每个结点计算其 ｆ函数值并更新自身标签时都需要使
用整个网络的簇结构信息（第６步），每个结点完成标签
更新后都需要重新获取当前网络簇结构（第４步），且这
两步的时间复杂度都比较高（分析详见２４节）．此外，
作为一个贪婪搜索算法，该算法容易陷入局部最优解．
所以这个初步的算法 Ｂ－ＦＮＣＡ不能很好的满足上述三
个要求．

本文通过如下思想来解决这些问题：

在具有簇结构的复杂网络中普遍存在如下直观现

象：“网络中任一结点都会与他的某些邻居结点位于同

一簇内，或其自身形成一个簇；而出现其他情况是不合

理的．”因此，在算法第６步中，每个结点不需要对当前
所有标签来计算对应的 ｆ函数值，而只需针对所有邻居
结点的标签计算其 ｆ函数值．这样做不但在优化 Ｑ函
数的过程中仅仅使用了网络的部分簇结构信息，而且

也显著降低了算法的时间复杂度（分析详见２４节）．
此外，我们将算法的第４步提到循环外面，即并不

是在每一结点完成更新标签操作后都重新计算网络簇

结构（同步的标签更新机制），而是等网络中所有结点

都完成一次更新标签操作后再重新计算网络簇结构

（异步的标签更新机制）．这样做不仅提高了算法的效
率，而且为算法加入了一种自适应的随机搜索机制．在
算法运行初期，由于每个结点更新自身标签的机会都

很大，使得网络簇结构变化较大，算法的随机性较强，

可以有利于跳出局部最优解；而在算法运行后期，由于

每个结点更新自身标签的概率都很小，网络簇结构的

变化明显趋缓，该算法几乎又变成了贪婪搜索算法，可

以有利于找到更精确的全局最优解．可以看出，这一异
步的结点标签更新机制和模拟退火算法［１１］中的退火机

制有些类似，他可以使网络聚类质量得到进一步改善．
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现在我们给出基于 ｆ函数的快速网络聚类算法
ＦＮＣＡ如下：

ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＦＮＣＡ
Ｂｅｇｉｎ
１ Ａｓｓｉｇｎｅａｃｈｎｏｄｅａｕｎｉｑｕｅｌａｂｅｌ；
２ Ｆｏｒｔ＝１：Ｔ
３ Ｃ← Ｇｅｔｃｕｒｒｅｎｔｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ；
４ Ｘ← Ａｒｒａｎｇｅｔｈｅｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｉｎａｒａｎｄｏｍｏｒｄｅｒ；
５ Ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉ∈Ｘ

６ Ｉｆｔｈｅｌａｂｅｌｏｆａｎｙａｎｅｉｇｈｂｏｒｏｆｎｏｄｅｉｃｈａｎｇｅｄａｔｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｉｔｅｒ

ａｔｉｏｎ
７ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉ← Ｇｅｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｎｏｄｅｉ；

８ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉ← ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉ∪ｎｏｄｅｉ；

９ ｌａｂｅｌｓ← Ｇｅｔｕｎｉｑｕｅｌａｂｅｌｓｆｒｏｍｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉ；

１０ Ｆｉｎｄｌａｂｅｌｊｉｎｌａｂｅｌｓｗｈｉｃｈｃａｎｍａｘｉｍｉｚｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｆｎｏｄｅｉ；

１１ Ａｓｓｉｇｎｌａｂｅｌｊｔｏｎｏｄｅｉ；

１２ Ｅｎｄ
１３ Ｅｎｄ
１４ Ｉｆｌａｂｅｌｓｏｆａｌｌｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｄｏｎ′ｔｃｈａｎｇｅ
１５ Ｂｒｅａｋ；
１６ Ｅｎｄ
１７ Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

为了提高效率，在算法 ＦＮＣＡ中，我们通过第 ６步
给出了一个加速机制．该机制的主要思想为：“若在上
一代中，某结点所有邻居的标签及他们所对应的类簇

都没有发生变化，那么在当前代中，该结点的标签也将

不会发生变化”，但这个条件似乎太强了；如果将该强

条件放宽成弱条件，即“若在上一代中某结点所有邻居

的标签均未发生变化，那么在当前代中该结点标签发

生变化的概率会很小”，这应该也是合理的．由此，在算
法ＦＮＣＡ中我们规定满足该弱条件的结点可进入休眠
状态，即不需要再重新选择标签；然而当某休眠结点不

满足弱条件时，则应马上被唤醒，重新开始计算 ｆ函数
值以选择自身的类标签．该加速机制不但能明显提高
算法效率，而且也不会降低网络聚类质量．

算法第４步在每次迭代时都首先对网络中所有结
点进行随机排序，以此增强了算法的随机性，有利于使

算法跳出局部最优解，从而可以得到更好的网络聚类

结果．
算法第２步增加了一个迭代次数限制 Ｔ作为其运

行结束的辅助判定条件，这是因为将“网络中所有结点

的标签不再变化”作为算法结束条件是比较苛刻的．实
验表明，对大多数网络，即使是具有上百万个结点百万

条边的大规模网络，算法迭代５０次的聚类结果就已足
够好了，所以本文所有实验中都将迭代次数限制 Ｔ设
定为５０．此外，用户也可以给定一个可以接受的 Ｑ函数

值作为算法终止的辅助判定条件．一般来说，如果 Ｑ值
大于０３，则表示网络簇结构明显［９］．

可以看出，在算法 ＦＮＣＡ中，每个结点可以仅利用
网络的局部簇结构信息，异步独立的计算其 ｆ函数以更
新自身的类标签，从而达到优化 Ｑ函数的目的．还应指
出的是，ＦＮＣＡ可被扩展为完全分布式算法，从而实现
对真实分布式环境中大规模网络的聚类．
２．４ 时间复杂度分析

不妨设算法最大迭代次数限制为 Ｔ．假设网络 Ｎ
中总的结点数为ｎ，总的边数为 ｍ，所有结点的平均度
为 ｋ，网络最终聚类结果的平均簇规模为 ｃ．由于复杂
网络一般为稀疏图，为提高效率，文中所有算法都是通

过稀疏矩阵（或称为图链表）来实现的．下面我们给出
算法的时间复杂度分析．

性质 ２ 算法 Ｂ－ＦＮＣＡ的时间复杂度为 Ｏ（Ｔ
ｎ２）．
证明 算法 Ｂ－ＦＮＣＡ中时间复杂度最高的为第４

步和第６步．其中，执行一次第４步（即重新计算一次网
络簇结构）的时间为 Ｏ（ｎ）；执行一次第６步（即某结点
取遍当前所有标签，同时计算对应的 ｆ函数值）的时间
也为 Ｏ（ｎ）．由于这两步操作都需要被循环执行 Ｔｎ
次，所以该算法时间复杂度为 Ｏ（Ｔｎ２）．

性质３ 算法ＦＮＣＡ的最坏时间复杂度为 Ｏ（Ｔｎ
ｋｃ）．

证明 算法 ＦＮＣＡ中时间复杂度最高的为第１０步
（即某结点取遍其邻居的所有标签，同时计算对应的 ｆ
函数值）．如果不考虑加速机制，该算法进行每次迭代
都会执行 ｎ次第１０步．由于在算法执行过程中，任一
结点邻居的标签都有可能存在重合的现象，所以每次

迭代中网络所有结点计算 ｆ函数的总次数都要小于等
于ｎｋ次；算法中候选解对应的平均簇规模是随着迭
代次数的增加而逐渐变大的，而网络最终聚类结果的

平均簇规模为 ｃ，所以算法平均计算一次 ｆ函数的时间
要小于等于ｃ．因此，该算法每次迭代的时间都不会超
过 Ｏ（ｎｋｃ）．算法 ＦＮＣＡ至多迭代 Ｔ次，所以其时
间复杂度不会大于 Ｏ（Ｔｎｋｃ）．如果考虑到算法
加速机制的影响，他的运行速度就更快了．

性质４ 对于真实世界中的大规模复杂网络，ＦＮ
ＣＡ为近线性算法．

证明 复杂网络一般为稀疏图，即 ｋ为常数，而 Ｔ
又为常数，所以算法 ＦＮＣＡ的时间复杂度可以表示为
Ｏ（ｎｃ）．又因为真实世界大规模复杂网络中类簇的
平均规模一般都要远小于网络规模（即 ｃｎ）［１５］，因此
ＦＮＣＡ对于真实大规模网络的时间复杂度也可以表示
为 Ｏ（ｎ）．
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３ 实验

为了定量的分析算法 ＦＮＣＡ的性能，我们利用人工
生成网络和真实世界网络对其进行测试，并给出参数

分析．算法实验环境为：处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ
５１３０＠２００ＧＨｚ２００ＧＨｚ，内存４００ＧＢ，硬盘１６０Ｇ，操作
系统 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００３．编程环境为 Ｍａｔｌａｂ
７３．
３．１ 计算机生成的网络

２００２年，Ｎｅｗｍａｎ等［１］提出了一个用于测试复杂网
络聚类算法精度的基准随机网络模型 ＲＮ（ａ，ｓ，ｄ，
ｚｏｕｔ）．该网络模型的簇结构已知，其中 ａ代表网络中类
簇的个数，ｓ代表每个类簇内的结点数目，ｄ代表每个
结点的度，ｚｏｕｔ代表每个结点与簇外结点构成的边数．这
里我们采用 ＲＮ（４，３２，１６，ｚｏｕｔ）来测试文中算法ＦＮＣＡ的
聚类精度，这一实验方法目前已被相关工作所广泛采

用，成为测试网络聚类算法精度的基准方法．很显然，
随着 ｚｏｕｔ的增大，该网络的簇结构越来越模糊，同时也
给网络聚类算法带来了越来越大的挑战．当 ｚｏｕｔ＞８时，
即网络簇间的边数大于簇内的边数，该网络被认为不

具有簇结构［１］．当且仅当网络中的所有真实类簇被全
部正确识别、且没有被进一步划分为多个子簇时，我们

才认为该随机网络被完全正确的聚类，本文采用这一

方法来计算网络聚类精度．
我们将 ＦＮＣＡ与算法 ＧＮ［１］、ＦＮ（ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ）［１０］、

ＣＰＭ［５］及 ＦＥＣ［６］进行比较．其中算法 ＧＮ、ＦＮ由 Ｎｅｗｍａｎ
提出，是以 Ｑ函数作为目标函数的经典网络聚类算法；
而算法ＣＰＭ、ＦＥＣ仅通过启发式规则（而不使用任何目
标函数）对网络进行聚类，分别发表于杂志《Ｎａｔｕｒｅ》和
《ＴＫＤＥ》，也是当前非常优秀的网络聚类算法．图 １（ａ）
给出了实验结果，其中 ｙ轴表示算法的聚类精度，ｘ轴
表示随机网络中的参数ｚｏｕｔ．对于每个算法、每个 ｚｏｕｔ，我
们都通过聚类５０个随机网络取平均准确率．可以看出，

文中算法 ＦＮＣＡ的聚类精度要明显高于其他算法，且
ｚｏｕｔ越大，即网络簇结构越模糊时，ＦＮＣＡ所展现出的优
势也就越明显．特别的，当 ｚｏｕｔ＝８，即网络簇内的边数和
簇间的边数相等时，ＦＮＣＡ的聚类精度仍保持在
９７８３％，而此时其他对比算法的聚类精度已比较低了．

计算速度是另一个评价聚类算法性能的重要指

标．２４节已给出对算法ＦＮＣＡ的时间复杂性分析，本节
从实验角度出发来评价该算法的运行效率．图 １（ｂ）给
出了文中算法实际运行时间随网络规模增大的变化趋

势．由于大规模复杂网络中类簇的平均规模一般要远
小于网络规模［１５］，所以实验中采用了随机网络 ＲＮ（ａ，
１００，１６，５）进行测试．其中，该网络的类簇规模已确定（ｓ
＝１００），网络簇的个数可由 ａ值自动调节，共包括１００ａ
个网络结点，８００ａ条网络连接．图１（ｂ）中，ｙ轴表示算
法的实际运行时间（以秒为单位），ｘ轴表示网络规模
（结点数＋连接数）．图中 Ａ曲线表示算法ＦＮＣＡ的运行
时间，Ａ′曲线表示算法ＦＮＣＡ去掉加速机制后的运行时
间．可以看出，该算法具有近线性时间复杂度，并且他
的加速机制效果非常明显．
３．２ 真实世界的网络

一般来说，真实世界网络与计算机生成的网络会

具有一些不同的拓扑特性，因此本节我们通过一些被

广泛应用的真实网络来进一步测试算法 ＦＮＣＡ的性能．
其中不仅有包含几十个结点的小规模网络，也有包含

上百万结点的大规模网络．表１给出了对这些真实网络
的简单描述．

在３．１节所用到的４个对比算法中，ＧＮ、ＦＮ两算法
与文中算法 ＦＮＣＡ相同，也是以 Ｑ函数作为目标函数
的方法．在此我们针对表 １中的真实网络，将 ＦＮＣＡ与
算法ＧＮ和 ＦＮ进行比较．表２给出了实验结果（５０次取
平均），其中“－”表示算法内存溢出或２４小时未运行出
结果．可以看出，即使对于具有百万个结点百万条边的
大规模网络，算法ＦＮＣＡ仍能够在１小时之内获得好的

聚类结果．该算法的运行效率远
优于算法 ＧＮ和 ＦＮ，同时聚类质
量也要好于这两个算法．
３．３ 参数分析

算法 ＦＮＣＡ几乎是免参数
的，因为它只有一个迭代次数限

制参数 Ｔ，而且还是作为算法运
行结束的辅助判定条件．为了阐
明ＦＮＣＡ的收敛特性，本节以文
中四个最大的真实世界网络

（ＷＷＷ，ａｍａｚｏｎ２００３ａｌｌ，Ｗｅｂ
ｇｏｏｇｌｅ，ＲｏａｄＰＡ）作为测试数据对

４４５２ 电 子 学 报 ２０１１年



参数 Ｔ进行了分析．设定迭代次数限制 Ｔ为５０，图２给
出了算法聚类质量（Ｑｖａｌｕｅ）的改善随着其迭代次数增
加的变化趋势．很显然，即使对于包含上百万个结点百
万条边的大规模网络，算法 ＦＮＣＡ运行几代就可以得到
较好的 Ｑ值，但要进一步优化 Ｑ函数则需几十代．但
一般来说 Ｔ取５０已经足够了．

表１ 对实验中所用到的真实网络的简单描述

网络名称 结点数 边数 描述

ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部网络［１６］

ｄｏｌｐｈｉｎ ６２ １６０ Ｄｏｌｐｈｉｎ海豚社会网［１７］

ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ 美国大学足球联赛网络［１］

ｗｏｒｌｄ ７，２０７ ３１，７８４ 语义网络［５］

Ｃｉｔｈｅｐｔｈ ２７，４００ ３５２，０２１ 物理论文引用网络［１５］

Ｐｒｏｔｅｉｎｈｏｍｏｌｏｇｙ ３０，７２７ １，２０６，６５４ 蛋白质同源网络［１８］

ａｒｘｉｖ ５６，２７６ ３１５，９２１ 科学家协作网［１９］

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ７５，８７７ ４０５，７３９ ｅｐｉｎｉｏｎｓ．ｃｏｍ域的信任网络［１５］

ＷＷＷ ３２５，７２９１，０９０，１０８ ｎｄ．ｅｄｕ域的ＷＷＷ网络［２０］

ａｍａｚｏｎ－２００３－ａｌｌ４７３，３１５３，５０５，５１９ 亚马逊图书网络２００３［１５］

Ｗｅｂｇｏｏｇｌｅ ８５５，８０２４，２９１，３５２ 谷歌网络２００２［１５］

ＲｏａｄＰＡ １，０８７，５６２１，５４１，５１４ 加利福尼亚公路网络［１５］

表２ 算法ＦＮＣＡ与算法ＧＮ、ＦＮ聚类性能的比较

Ｑ值／时间（秒） ＧＮ算法 ＦＮ算法 ＦＮＣＡ算法
ｋａｒａｔｅ ０．４０１３／０．１０１５ ０．２５２８／０．０３１ ０．４１９８／０．０４８６
ｄｏｌｐｈｉｎ ０．４７０６／０．３１６３ ０．３７１５／０．０７８ ０．４９６９／０．０２２９
ｆｏｏｔｂａｌｌ ０．５９９６／５．１４６４ ０．４５４９／０．１２５ ０．６０３２／０．１６３５
ｗｏｒｌｄ － ０．３８２１／３８．２５ ０．３９２０／２２．５３２６
Ｃｉｔｈｅｐｔｈ － ０．５１８９／３８０．４８４ ０．５８７５／１２９．３８１７
Ｐｒｏｔｅｉｎｈｏｍｏｌｏｇｙ － ０．８６１２／７７１．７０３ ０．８９２３／８６．０６１４
ａｒｘｉｖ － ０．５９５３／２５５１．３８ ０．６１６５／１０９．２５５１
Ｅｐｉｎｉｏｎｓ － ０．３８６０／２０３６．９８ ０．４１５１／９３１．９１１０
ＷＷＷ － － ０．７１９０／８６５．８３３２
ａｍａｚｏｎ－２００３－ａｌｌ－ － ０．６５２７／１８８３．４
Ｗｅｂｇｏｏｇｌｅ － － ０．５９３１／３３９１．３
ＲｏａｄＰＡ － － ０．５９７４／１３５１．６

４ 结论

本文基于对网络模块性函数 Ｑ的分析，推导出一
个针对于单个结点的局部目标函数 ｆ，并证明 Ｑ函数随
网络中任一结点的 ｆ函数呈单调递增趋势．基于此，并

针对目前复杂网络规模日趋庞大、且呈分布式特性之

特点，提出一个基于局部优化的近线性网络聚类算法

ＦＮＣＡ．在 ＦＮＣＡ中，每个结点仅利用网络的局部簇结构
信息来优化自身的目标函数 ｆ，所有结点通过相互协同
来实现对整个网络的聚类．实验表明，ＦＮＣＡ具有速度
快、寻优能力强的特点，对于包含百万个结点、百万条

边的大规模复杂网络仍能较快的获得高质量聚类

结果．
虽然文中算法ＦＮＣＡ具有良好的并行特性，但我们

并未将其进一步形式化为完全的分布式算法，同时也

未进行分布式网络聚类方面的应用；此外，ＦＮＣＡ中结
点的标签更新策略也并不是非常理想，它或许会影响

到网络聚类质量．因此，我们希望将以后的工作集中在
如下两个方面：（１）试图将 ＦＮＣＡ扩展为一个完全的分
布式算法，并将其应用于真实大规模复杂网络分析（如

Ｐ２Ｐ网络、Ｗｅｂ网络等），进而从中发现有重要现实意义
的簇结构；（２）通过引入某种自适应的随机机制来完善
网络结点的标签更新方法，以期进一步改进算法 ＦＮＣＡ
的聚类性能．
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