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　　摘　要：　针对当前聚类方法（例如经典的ＧＮ算法）计算复杂度过高、难以适用于大规模图的聚类问题，本文首
先对大规模图的采样算法展开研究，提出了能够有效保持原始图聚类结构的图采样算法（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＣＲＳ），它能在采样图中产生高质量的聚类代表点，并根据相应的扩张准则进行采样扩张．此采样算
法能够很好地保持原始图的内在聚类结构．其次，提出快速的整体样本聚类推断（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＰＣＩ）
算法，它利用采样子图的聚类标签对整体图的聚类结构进行推断．实验结果表明本文算法对大规模图数据具有较高的
聚类质量和处理效率，能够很好地完成大规模图的聚类任务．
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１　引言
　　目前，由于大规模的图数据在各个领域爆炸性增
长，现有算法难以适用大规模图数据的聚类问题，这使

得对大规模图整体进行建模和整体分析变得非常棘手

和不切实际［１～６］．在此背景下，图采样技术因其简单高
效的特性为大规模图分析提供了切实可行的解决方

案，其基本思想是在整体图结构中采集一个具有能够

表征原始图潜在属性的采样子图，通过对采样子图进

行结构分析，进而用来推断和评估整体图的固有结

构［７～９］．因而，众多的基于不同理论的采样算法被相继

提出［１０～１６］．这些采样算法大致分为三种主要类型［１３］：

基于边结构，基于顶点结构和基于拓扑结构的采样．然
而，现有方法针对图的内在聚类结构进行采样的研究

尚未深入，现有大多数文献都忽视了图采样对固有的

聚类结构变化的影响．Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等人［１４］系统的分析了

一系列图采样算法对图的各种基本属性进行了量化评

估，实验结果表明随机游走（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋＳａｍｐｌｉｎｇ，
ＲＷＳ）和森林火灾（ＦｏｒｅｓｔＦｉｒｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＦＦＳ）采样在保
留图的基础属性上的表现优于其他采样算法．然而，这
些属性不足以保证采样子图能够有效地代表原始图固

有的聚类结构．Ｍａｉｙａ等人［１７］基于根据扩展子图的概念
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提出了聚类结构保持的 ＸＳＮ采样算法，其基本思想是
具有良好扩展属性的采样点往往更能够有效的代表聚

类结构，在采样寻找满足扩展属性条件的邻居顶点并

加入到采样图中，然而此方法对稀疏的大规模图的表

现相对较差．因此，本文需要研究设计能够保持聚类结
构的采样算法和行之有效的聚类推断算法来解决上述

问题．
本文首先对图的采样算法展开研究，提出了能够

有效保持原始图聚类结构的图采样算法（ＣＲＳ），进而利
用所得到的采样子图，提出了快速的整体样本聚类推

断算法（ＰＣＩ）．在真实网络数据集上的实验表明，本文
算法对大规模图数据具有较高的聚类质量和处理效

率，很好的完成了大规模图的聚类任务．

２　基于采样的大规模图数据聚类算法

２１　相关概念及定义
正式地，我们考虑Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，

ｖＮ｝表示图的顶点集合；Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅＭ｝表示图的边
的集合，其中Ｎ＝｜Ｖ｜表示顶点总数，Ｍ＝｜Ｅ｜表示边的
总数．相关定义如下：

定义１　采样子图Ｇｓ＝（Ｖｓ，Ｅｓ）：定义 Ｇｓ为采样子
图；ＥｓＥ为采样边；ＶｓＶ为采样顶点；

定义２　采样率ｐ：ｐ＝｜Ｖｓ｜／｜Ｖ｜为图的采样率；
定义３　聚类结构π：π表示将顶点集 Ｖ划分为有

限非空子集 π＝｛Ｃ１，…，Ｃｋ｝的集合，其中每个 Ｃｉ（ｉ∈
［１，ｋ］）是一个聚类簇，使得 ∪Ｃｉ＝π．注意这里的聚类
簇之间允许彼此独立或重叠．

定义４　聚类代表点列表 Ｌ：Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｋ｝是聚
类代表点的列表，其中ｌｉ（ｉ∈［１，ｋ］）表示第 ｉｔｈ个聚类簇
的聚类代表点．

定义５　邻居集合Ｎ（Ｓ）：Ｎ（Ｓ）表示与顶点集 Ｓ的
相连接的邻居集合，即：Ｎ（Ｓ）＝｛ｗ∈Ｖ－Ｖｓ｜ｖ∈Ｓｓ．ｔ．
（ｖ，ｗ）∈Ｅ｝．特别地，当Ｓ＝｛ｕ｝，Ｎ（Ｓ）可以写为Ｎ（ｕ），
｜Ｎ（ｕ）｜表示顶点ｕ的度数．
定义６　重要邻居集合Ｈ（ｕ）：Ｈ（ｕ）表示具有与顶

点ｕ相等或更高度数的邻居集合．即：Ｈ（ｕ）＝｛ｖ｜ｖ∈
Ｎ（ｕ）ｓ．ｔ．｜Ｎ（ｖ）｜｜Ｎ（ｕ）｜｝．

定义７　新邻居集合ＥＮ（ｖ，Ｓ）：ＥＮ（ｖ，Ｓ）表示顶点
ｖ一旦被采样到集合 Ｓ中所能提供的新的邻居集合，
即：ＥＮ（ｖ，Ｓ）＝Ｎ（ｖ）－Ｎ（Ｓ）∪Ｓ．

定义８　内部顶点集合ＩＮ（Ｓ）：ＩＮ（Ｓ）表示顶点集Ｓ
的邻居顶点中满足使｜ＥＮ（ｖ，Ｓ）｜＝０的集合，即：ＩＮ（Ｓ）
＝｛ｖ｜ｖ∈Ｎ（Ｓ）ｓ．ｔ．｜ＥＮ（ｖ，Ｓ）｜＝０｝．
定义 ９　激活顶点 Ｕｎｓａｍｐｌｅｄ＿Ｎｏｄｅ：Ｕｎｓａｍｐｌｅｄ＿

Ｎｏｄｅ表示顶点还未被采样到采样子图中．
定义１０　非激活顶点Ｓａｍｐｌｅｄ＿Ｎｏｄｅ：Ｓａｍｐｌｅｄ＿Ｎｏｄｅ

表示顶点已经被采样．
根据上述定义，我们首先详细介绍所提的聚类结

构保持的采样算法（ＣＲＳ）；其次，根据采样子图，提出整
体聚类的推断算法（ＰＣＩ）；最后，给出基于采样的大规
模图数据聚类分析算法的整体描述．
２２　聚类结构保持的采样算法

由于现有研究对聚类结构采样的研究尚未成

熟［１８，１９］，我们提出了一种新的聚类结构保持的采样算

法（ＣＲＳ）算法，它能有效产生聚类代表点，并根据相应
的扩张准则进行采样扩张．此算法能够很好地保持原
始图的内在聚类结构．算法主要由两个阶段：初始化聚
类代表点和采样扩张阶段．
２２１　初始化聚类代表点

聚类代表点的初始化在整个过程中起着很重要的

作用，现有的全局启发式方法是简单地选择具有ｋ个最
高度数的顶点作为各自聚类簇的聚类代表点．然而，该
方法并不适用于度分布呈幂律的真实网络图．这是因
为小聚类簇中的聚类代表点的度数很可能要比大聚类

簇的普通顶点度数要小，从而导致小聚类簇中无法产

生聚类代表点．为此我们提出局部聚类代表点选取方
法来解决这个问题．本方法的基本思想是聚类代表点
应该满足以下三个准则：

（１）聚类代表点要具有尽可能大的全局度数．
（２）任意两个聚类代表点应该拥有少于指定数量

的共同邻居（共同邻居约束ε）．
（３）聚类代表点至多有 ｋ－１个比其度数高的邻居

顶点（ｋ为聚类数目）．这些邻居顶点有可能是来自其他
相对较大的聚类簇的聚类代表点（重要邻居约束）．

首先，我们按照顶点度数对顶点集 Ｖ进行降序排
列，然后从排序队列中选择拥有最高度数的顶点作为

第一个聚类代表点，然后跳到下一个顶点，检查它是否

满足约束（即重要邻域和公共邻居约束）．如果满足，我
们将顶点添加到聚类代表点列表 Ｖｓ中，直到找到 ｋ个
聚类代表点．本方法不仅允许两个聚类代表点之间相
互连接，而且能够更准确地选择局部密度较小的聚类

簇的聚类代表点．
２２２　内部顶点优先的采样扩张

在实际网络图中，聚类簇的大小的分布是呈现幂

率分布的特点，现有方法无法很好的对其进行有效的

采样扩张．为了克服这个缺点，我们提出了内部顶点优
先的采样扩张方法以适应不同大小的聚类簇的扩张需

求．其基本思想是当从各个聚类代表点选择邻居顶点
时，通过最小化｜ＥＮ（ｖ，Ｃｉ）｜（ｉ∈［１，ｋ］）来添加与聚类
簇紧密连接的内部顶点．｜ＥＮ（ｖ，Ｃｉ）｜表示通过加入邻
居顶点ｖ到聚类簇Ｃｉ中所能带来的新邻居．较小的｜ＥＮ
（ｖ，Ｃｉ）｜值有助于将潜在的内部顶点加入到聚类簇中，

２３７１
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从而更好的保留聚类簇结构信息．由于 ＩＮ（Ｃｉ）中的那
些顶点（即满足｜ＥＮ（ｖ，Ｃｉ）｜＝０的顶点）是聚类簇Ｃｉ的
内部顶点，这些顶点不为聚类簇提供任何新的邻居．

算法１　内部顶点优先的采样扩张

输入：原始图Ｇ；聚类簇数目ｋ；采样子图大小 ｎ；聚类代表点集合 Ｌ＝
｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｋ｝
输出：，采样图聚类标签 ｌａｂｅｌＶｓ；采样子图 Ｇｓ
１：Ω←，Ｕｎｓａｍｐｌｅｄ＿Ｎｏｄｅ←Ｖ－Ｌ
２：＃＃＃采样扩张
３：Ｆｏｒｅａｃｈｌｉ∈Ｌ
４：　Ｃｉ←Ｃｉ∪｛ｌｉ｝
５：Ｗｈｉｌｅ｜Ｖｓ｜＜＝ｎ
６：　ＦｏｒｅａｃｈＣｉ∈Ω
７：　　ＩｆＩＮ（Ｃｉ）≠
８：　　　　Ｉｎｔｅｒｎａｌ＿ｎｏｄｅｓ←ＩＮ（Ｃｉ）
９：　　　　Ｃｉ←Ｃｉ∪Ｉｎｔｅｒａｎｌ＿ｎｏｄｅｓ
１０：　　　　标记 Ｉｎｔｅｒａｎｌ＿ｎｏｄｅｓ为Ｓａｍｐｌｅｄ＿Ｎｏｄｅ；
１１：　　Ｅｌｓｅ
１２：　　　　ｖ←Ｕｎｓａｍｐｌｅｄ＿ｎｏｄｅｓｓ．ｔ．ｍｉｎｖ∈Ｎ（Ｃｉ）｜ＥＮ（ｖ，Ｃｉ）｜
１３：　　　　Ｃｉ←Ｃｉ∪｛ｖ｝
１４：　　　　标记 ｖ为Ｓａｍｐｌｅｄ＿Ｎｏｄｅ
１５：＃＃＃获取聚类标签
１６：　Ｃｉ←Ｃｉ∪Ｉｎｔｅｒａｎｌ＿ｎｏｄｅｓ
１７：　ｌａｂｅｌＶｓ←｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝＃将聚类簇转化为聚类标签
１８：＃＃＃满足指定采样数量
１９：　Ｉｆ｜Ｖｓ｜＞ｎ
２０：　　迭代删除Ｖｓ中最小度数的顶点直到满足指定采样数
２１：Ｆｏｒａｌｌｅ＝｛ｕ，ｖ｝∈Ｅｓ．ｔ．｛ｕ，ｖ｝∈Ｖｓ
２２：　　Ｅｓ←Ｅｓ∪｛ｅ｝
返回：Ｇｓ

本方法的算法伪代码在算法１中给出．初始地，我
们将聚类代表点ｌｉ添加到第ｉ个聚类簇 Ｃｉ（ｉ∈［１，ｋ］）
中．随后，本算法包括两个基本步骤．

步骤１：每次迭代将符合条件的内部顶点添加到每
个聚类簇Ｃｉ中．具体地，如果聚类簇 Ｃｉ在其邻居中有
多个内部顶点 ＩＮ（Ｃｉ），则将它们都添加到采样顶点中
并标记其所属聚类标签．否则，寻找具有最小度数的邻
居顶点并将其加入到采样集中．

步骤２：由于各个聚类簇每次迭代所加入的内部顶
点数目不同，那么步骤１结束后，顶点数目可能比指定
的采样数目要多．因此迭代地找出具有最小度值的采
样顶点进行删除，直到满足目标顶点数ｎ为止．

内部顶点优先扩展策略的主要优点是能够很好的

保持聚类代表点及其相应的追随顶点，在有效采样的

同时也给出了采样点所属聚类标签，为后续整体样本

聚类推断奠定了基础．
２３　整体聚类推断算法

基于采样子图，本文提出了一种新的整体聚类推

理方法（ＰＣＩ）来标记未被采样的顶点．它主要由两个步
骤构成：（１）初始化非采样顶点的聚类标签和（２）整体
聚类标签传播．

具体而言，在粗筛选阶段，首先，为了充分利用采样

点已有的标签信息，本算法根据各个未标记顶点中已

有聚类标签邻居的比例，按照降序排列对未标记的顶

点进行排序．其次，对于排序队列 Ｕ中的每个未标记顶
点，我们将未标记顶点的聚类标签设置为邻居中最大

频率出现的聚类标签．然后，将它从未标记的集合 Ｕ中
删除，并将此顶点添加到已标记的顶点集 Ｖｓ中，直到 Ｖ
中没有更多的顶点可以被标记为止．对于未与采样子
图连接的孤立顶点，它们被指定到其自身的单顶点聚

类簇中．
在微调整阶段，本文利用具有线性复杂度的标签

传播ＬＰ（ＬａｂｅｌＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）聚类算法［６］来进一步优化整

体的聚类结构．本文的微调整方法是将粗筛选阶段的
聚类簇作为初始聚类簇，聚类标签为初始聚类标签，并

设定采样子图的聚类标签在迭代过程保持不变．我们
在此基础上执行标签传播算法，从而进一步优化未标

记顶点的聚类归属．因此，本文所提 ＰＣＩ算法计算复杂
度接近线性，并对标签传播算法的初始化过程进行改

造，能够有效和准确地将聚类标签分配到整体的聚

类中．
２４　聚类算法整体描述

综上所述，基于采样的大规模图数据聚类（Ｓａｍｐｌｅ
ＢａｓｅｄＳｃａｌａｂｌｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＢＳＣ）算法的整体描述在算法
２给出．其主要分为两个步骤对大规模图数据进行聚类
分析：首先，根据所提的聚类结构保持的 ＣＲＳ采样算法
对原始图进行有效采样和形成初始聚类标签．其次，利
用本文所提的整体聚类推断 ＰＣＩ算法对整体样本进行
聚类推断．整体算法描述如下：

算法２　基于采样的图聚类算法

输入：原始图Ｇ；聚类簇数目ｋ；采样子图大小ｎ；共同邻居约束ε
输出：采样子图Ｇｓ，原始图聚类划分π
１：＃＃＃＃ＣＲＳ采样阶段
２：执行初始化聚类代表点算法，获取初始聚类代表点集合Ｌ
３：执行内部顶点优先的采样扩张算法，获取采样子图Ｇｓ
４：＃＃＃＃ＰＣＩ整体聚类推断阶段
５：执行初始化非采样顶点的聚类标签
６：执行标签传播聚类算法，获取整体聚类标签
返回：原始图聚类划分π

３　大规模网络数据集实验分析
　　为了验证提出的ＳＢＳＣ算法的聚类效果，本文在大
规模网络数据集上进行算法对比，对比算法包括：模块
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度优化的快速算法［５］（Ｂｌｏｎｄｅｌ），标签传播算法［６］（ＬＰ）、
Ｂｉｇｃｌａｍ［２０］算法以及 Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ［２１］聚类算法．本文算法
参数设置：采样率：ｐ＝０２；共同邻居约束：ε＝３，其余对
比算法则使用其默认参数．
３１　实验数据

本文对两类网络图数据进行实验验证：一类是人

工合成网络图，本文采用ＬＦＲ生成网络［２２］；另一类是真

实网络大数据集，本文采用斯坦福 ＳＮＡＰ的网络大数据
进行实验分析．下面分别对其进行简要介绍．
３１１　人工合成图

本文首先采用最常见的ＬＦＲ网络图作为人工合成
网络来进行实验分析．具体参数设置如表１所示．

表１　ＬＦＲ人工合成图参数

网络 顶点数Ｎ 平均度数Ｄ 最大度数Ｄｍａｘ 最小簇Ｃｍｉｎ 最大簇Ｃｍａｘ 混合参数μ

ＬＦＲ＿１０００ １０００ ２０ １００ ５０ ２００ ０１～０６

ＬＦＲ＿１００００ １００００ ４０ １０００ ５０ ２００ ０１～０６

　　表１中根据生成网络图的顶点数目 Ｎ不同 （分别
为１０００、１００００），将人工合成网络图分为两类，分别为
ＬＦＲ＿１０００和 ＬＦＲ＿１００００．混合参数 μ是网络图中所有
顶点的外部度数与总度数的比例，μ越大表示聚类结构
越不明显，本文将混合参数 μ取值在区间［０１，０６］
中，间隔为０１．因此，每一类网络图应包含有６组不同
μ值的网络图．
３１２　真实网络图

真实网络图实验考虑了多个现实世界的 ＳＮＡＰ大
规模网络图．本文选取每个网络的前５０００个质量较高
的聚类簇进行实验，并进行预处理将聚类簇密度过低、

簇大小小于３的聚类簇以及重复聚类簇删除，因为此
类聚类簇会导致聚类算法的聚类质量显著下降．经过
预处理的网络图的统计信息如表２所示．

表２　真实大规模网络的基本信息

网络 顶点数 边数 聚类簇数 最大聚类簇 最小聚类簇

Ａｍａｚｏｎ ８２７９ ２３，０２３ １１３８ ２７ ３

ＤＢＬＰ ２６，８６７ ８９，６５９ ３７２１ ３８ ６

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ ４３，９８５ ８８６，５４５ ３５２８ ４０７ ３

Ｏｒｋｕｔ ２９７，５７９ ７，８０９，０３４ ３６６４ ７８７ ３

ＹｏｕＴｕｂｅ １２，０８４ ２９，６６４ ３５７９ ３１ ２

３２　聚类评价指标
本文实验采用了Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（查准率），Ｒｅｃａｌｌ（查全

率），ＮＭＩ指标来评价聚类算法与真实的聚类标签的差
异程度．同时，实验采用模块度 Ｑ来进行聚类结果性能
的评价．最后，对各个算法的运行时间进行比较．相应
指标简要描述如下：

３３　人工网络图上的聚类结果和分析
图１表明了不同的聚类算法在图顶点为１０００和

１００００时，Ｆ１测度值随着混合参数 μ增大的变化曲
线．５种聚类算法在 ＬＦＲ人工合成数据集上的实验结
果表明，当网络图数据的规模越大，各个算法的聚类

质量均有所下降．另外，在相同的图数据的规模下，随
着混合参数 μ值的增加，合成图的聚类结构越来越不
明显，各个算法的聚类质量均明显降低．由图１可以
看到，本文所提算法在聚类结构较为明显的合成图的

聚类质量与 Ｂｌｏｎｄｅｌ算法效果相当，但是在聚类结构
相对复杂（μ值的增加）的合成图中，本文算法的效果
优于其它对比算法，进一步验证了本文方法的有效

性．由此可见，所提的 ＳＢＳＣ算法能够适用于图中顶点
数目较大的情况，且当聚类结构更为复杂时，仍能保

持较好的聚类效果．

３４　真实网络图上的聚类结果和分析
在五个真实的网络数据集上分别运行五种聚类算

法，每个算法分别在对应的网络数据集上运行５次并
计算度量指标的均值和标准差，实验结果如表３所示．
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表３　五种算法在大规模真实网络中的实验结果

网络集 算法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＮＭＩ 模块度Ｑ 时间（秒）

Ａｍａｚｏｎ

ＳＢＳＣ ０９８６±０００８ ０９３２±００１２ ０８２７±００１９ ０９５２±０００１ ７２５

Ｂｌｏｎｄｅｌ ０９１３±００２１ ０９３０±００１８ ０７９４±００２０ ０９２３±０００１ ３０２４

ＬＰ ０７８０±００２５ ０６６２±００２９ ０６４２±００３５ ０７９１±０００７ ６３２

Ｂｉｇｃｌａｍ ０９９０±０００５ ０９３０±０００９ ０８２６±００１０ ０９４３±０００５ ４６２４

Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ ０９２３±００３８ ０８６０±００３４ ０７３４±００２６ ０９３１±０００９ ２０２８

ＤＢＬＰ

ＳＢＳＣ ０８５３±００２３ ０９２１±００２１ ０８０３±００２７ ０５３２±０００３ １７３２

Ｂｌｏｎｄｅｌ ０８３２±００２５ ０９０２±００２４ ０７９５±００２９ ０５０２±０００９ ６７３２

ＬＰ ０４５２±００３２ ０６８７±００２９ ０５６９±００２７ ０３９９±００１５ １３２２

Ｂｉｇｃｌａｍ ０８５３±００２７ ０９１４±００２１ ０７９４±００２７ ０５５０±００１１ ９８２２

Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ ０８５５±００４３ ０９２０±００５１ ０８０２±００３２ ０５４７±０００９ ２６４２

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ

ＳＢＳＣ ０９３２±００２４ ０９５３±００２３ ０６３２±００２５ ０９０１±０００５ ８２７６

Ｂｌｏｎｄｅｌ ０９０２±００２９ ０９２３±００３０ ０５９４±００３４ ０８８３±００１０ ２５３２９

ＬＰ ０８７２±００３４ ０８８４±００３２ ０５０４±００２９ ０７１７±００１７ ６２３４

Ｂｉｇｃｌａｍ ０９５３±００２３ ０９３２±００２７ ０６２４±００３０ ０８９３±００１４ ２２３２２

Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ ０８９２±００２７ ０９１１±００４３ ０５５４±００６１ ０８４２±００４０ １３３２９

Ｏｒｋｕｔ

ＳＢＳＣ ０８２３±００３２ ０７４３±００３４ ０４９２±００２９ ０６９４±０００６ ４２２３９

Ｂｌｏｎｄｅｌ ０８２４±００３８ ０７０２±００４０ ０４９０±００３２ ０６６７±００１７ ８５２９３

ＬＰ ０８０９±００５２ ０６８３±００６１ ０４３２±００６７ ０３４６±００２３ ４７８２４

Ｂｉｇｃｌａｍ ０８１２±００２９ ０７４０±００２７ ０４５３±００２３ ０６５２±０００９ １４５２９２

Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ ０８２６±００６２ ０７３３±００５４ ０４８７±００３９ ０６５９±００１５ ６７８２４

ＹｏｕＴｕｂｅ

ＳＢＳＣ ０３８２±００４２ ０４２８±００３９ ０４３２±００４５ ０５３６±００２２ ７３３

Ｂｌｏｎｄｅｌ ０４０２±００４５ ０３５４±００４３ ０３５７±００３２ ０５５２±００１８ ４８２２

ＬＰ ０３５７±００７６ ０２４３±００８３ ０２９３±００７３ ０３３６±００３１ ８９３

Ｂｉｇｃｌａｍ ０４０８±００４０ ０４５２±００３９ ０４５２±００４２ ０５３１±００２５ ５２０３

Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ ０４１０±００４２ ０４５０±００５１ ０４５３±００５６ ０５３２±００２８ １２７２

　　在表３中可以看出，在五个大规模真实网络数
据中，通过对查准率，查全率，ＮＭＩ指标和模块度进
行分析，本文算法在有效性方面与当前聚类效果最

优的 Ｂｌｏｎｄｅｌ和 Ｂｉｇｃｌａｍ算法聚类效果相当，甚至更
优．这是因为本文算法的采样算法能够较好的保留
原始图的聚类结构，并利用采样子图的聚类结构来

推断未被采样的顶点的聚类标签，并经过精细调整

标签，使其聚类质量明显提高．由于 Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ聚类
是基于高阶连接模式进行聚类，这些高阶连接模式

包含了出现在图中的所有交互作用，该算法能够识

别出富含某个特定高阶模体的密集区域．但是这种
高阶连接模式需要预先指定，并需要根据不同真实

图结构进行人工调整从而发现聚类簇．本文实验中
的 Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ算法中的高阶模体（Ｍｏｔｉｆ）采用默认设
置的模体 Ｍｅｄｇｅ进行实验仿真，实验结果表明此算法

对具有不同聚类结构的真实图的聚类效果差异较

大．标签传播（ＬＰ）算法的聚类效果受限于初始顶点
的迭代顺序，因此 ＬＰ算法具有很大的波动性，聚类
结果取决于初始顶点的迭代顺序，因此聚类效果相

对较差．
此外，我们对算法运算时间进行了比较分析，本文

算法优于Ｂｌｏｎｄｅｌ和 Ｂｉｇｃｌａｍ算法，与线性复杂度的 ＬＰ
算法执行效率相当．因为本文算法的算法复杂度为线
性对数时间 Ｏ（ＮｌｏｇＮ）．综上分析，本文算法不仅能够
具有较高的聚类质量，而且具有较低的时间复杂度，能

够有效应对大规模数据的聚类问题．

４　总结
　　为了有效应对大规模图的聚类问题，本文首先提
出了能够有效保持原始图聚类结构的图采样算法，它

能够很好地采样原始图的内在聚类结构．其次，根据所
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得到的采样子图，提出了快速的整体样本聚类推断算

法，它能有效利用采样子图的聚类标签对整体图的聚

类结构进行推断．在多种网络数据集上的实验结果表
明本文基于采样的聚类算法对大规模图数据具有较高

的聚类质量和处理效率，能够很好地完成大规模图的

聚类任务．
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