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基于能量函数和模块最优化的不确定图聚类

丁　悦１，张　阳１，２，王　勇３，李伟卫１

（１．西北农林科技大学 信息工程学院，陕西 杨凌 ７１２１００；２．南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室，
南京 ２１００９３；３．西北工业大学 计算机学院，西安 ７１００７２）

摘　要：为证明不确定性的存在对聚类结果不可忽略的影响，改进了基于能量模型布局和模块化聚类的算法
ＬｉｎＬｏｇＬａｙｏｕｔ，使之可以处理不确定图数据。提出了不确定图的定义并产生满足Ｚｉｐｆ分布的不确定图数据，对确
定算法进行不确定化使之满足应用要求。实验结果表明，不论是在确定图数据、不确定图数据还是人工数据集、

真实数据集上，改进的ＬｉｎＬｏｇＬａｙｏｕｔ算法都具有较好的聚类效果。实验结果也表明，不确定性的存在对聚类结
果具有不可忽略的影响。
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　　作为最主流的数据模型之一，图数据结构广泛应用于社交
网络建模、化合物分析、网络路由设计等方面。表１列举了一
些图数据的应用领域和建模方式。然而大多数与网络（本文

不特别区分网络与图、加权图与不确定图的区别，且所讨论的

图数据均为无向图）相关的文献仅仅考虑边存在或者不存在，

如定义１。同时，随着人们对于数据不确定性存在的认识逐渐
提高，不确定性已经成为评价知识的重要指标［１］。不确定图

数据如图１所示，不确定性表现在图的边以一定的概率存在，
如定义２，甚至顶点也能够以特定的概率出现。在文献［２］中
ＰＰＩ（ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）网络被看做一类不确定图，其顶
点表示蛋白质，边表示蛋白质交互，边以不同的概率存在。在

文献［３］中，无线网络被看做不确定图，不确定路由链接计算
机终端或服务器构成无线网络。如果系统建模成图结构，系统

的元素是节点，交互是边，每一个子系统相当于一个社区。两

个最具代表性表述网络结构的方法是布局和聚类，前者在一个

空间中为节点分配位置，后者分割节点集合为单独的子集。文

献［４，５］统一了 Ｇｉｒｖａｎ和 Ｎｅｗｍａｎ的模块化理论，提出了一个
聚类质量衡量标准，包括节点对两两之间的引力和斥力能量模

型和评价布局质量的标准。

由于不确定图数据无处不在以及不确定性的重要实践意

义，本文改进并扩展了基于 ＢａｒｎｅｓＨｕｔ能量布局模型和 Ｇｉｒ
ｖａｎＮｅｗｍａｎ模块化聚类的 ＬｉｎＬｏｇＬａｙｏｕｔ算法［４］，以使其能够

聚类不确定图数据。ＬｉｎＬｏｇＬａｙｏｕｔ结合了计算图布局（定位图
节点）和图聚类，可用来识别具有紧密联系的节点簇（像在社

交网络中探寻朋友群或同事群，在Ｗｅｂ网络中搜索相关文档，
软件系统中识别关联子系统）。

表１　不同应用领域中实体的图形表示

应用 图形 顶点 边

生物信息学 蛋白质结构 氨基酸 接触残基

社交网络 社会关系 个体或组织 依赖关系

Ｗｅｂ挖掘 Ｗｅｂ浏览模式 Ｗｅｂ页面 页面间超链接

网络计算 计算机网络 计算机 机器间互联
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　能量布局模型和模块化聚类

首先给出确定图数据及不确定图数据的定义。

定义１　确定图。确定图 Ｇ是一个四元组，Ｇ＝（（Ｖ，Ｅ），
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ΣＶ，ΣＥ，Ｌ）。其中：（Ｖ，Ｅ）是一个无向图，Ｖ是图Ｇ的顶点集合，
ＥＶ×Ｖ是图Ｇ的边集合；ΣＶ和ΣＥ分别是图Ｇ的节点标号集
合和边标号集合；Ｌ：Ｖ→ΣＶ，Ｅ→ΣＥ是一个函数，用来对顶点和
边分配标号。

定义２　不确定图。不确定图 ＵＧ是一个五元组 ＵＧ＝
（（Ｖ，Ｅ），ΣＶ，ΣＥ，Ｌ，Ｐ）。其中：（Ｖ，Ｅ）是一个无向图，Ｖ是图 Ｇ
的顶点集合，ＥＶ×Ｖ是图 Ｇ的边集合；ΣＶ和 ΣＥ分别是图 Ｇ
的节点标号集合和边标号集合；Ｌ：Ｖ→ΣＶ，Ｅ→ΣＥ是一个函数，
用来对顶点和边分配标号；Ｐ：Ｅ→（０，１］是边的存在可能性函
数。边的存在可能性为１表示边一定存在。因此，确定图（定
义１）可以看做所有边的存在可能性皆为１的特殊的不确定
图。图１是一个不确定图模型。

１１　 （ａ，ｒ）能量布局模型

图数据的ｄ维布局ｐ映射每一个节点ｖ到Ｒｄ空间一个具
体的位置ｐｖ。能量模型是衡量布局质量的核心。由于力是能
量的负梯度，能量模型被看做一个力系统，能量越小意味着布

局越好，能量最小相当于力平衡［６］。力的强度和欧氏距离的

幂成比例。正式地，给一个布局ｐ和两个节点ｕ、ｖ，ｕ≠ｖ，ｖ对ｕ
的引力定义为

ｗ｛ｕ，ｖ｝‖ｐｕ－ｐｖ‖ａｐｕｐ
→
ｖ （１）

ｖ对ｕ的斥力定义为
ｗｕｗｖ‖ｐｕ－ｐｖ‖ｒｐｖｐ

→
ｕ （２）

其中：ｗｕ是节点ｕ的权重，每一个无序的节点对｛ｕ，ｖ｝（包含
ｕ＝ｖ）有一个非负的边权ｗ｛ｕ，ｖ｝；‖ｐｕ－ｐｖ‖是ｕ和ｖ在布局ｐ

下的欧氏距离；ｐｕｐ
→
ｖ是ｕ指向ｖ的单元长度向量；ａ和 ｒ是实数

常量，且ａ＞ｒ，确保连接的节点之间的引力增长速度大于斥
力，从而阻止孤立节点的无限距离。在最广泛使用的 ＬｉｎＬｏｇ
能量模型［４］中，ａ＝０，ｒ＝－１。

给定一个布局ｐ和常量ａ，ｒ∈Ｒ且ａ＞ｒ，（ａ，ｒ）能量定义为

∑
｛ｕ，ｖ｝：ｕ≠ｖ

（ｗ｛ｕ，ｖ｝
‖ｐｕ－ｐｖ‖ａ＋１

ａ＋１ －ｗｕｗｖ
‖ｐｕ－ｐｖ‖ｒ＋１

ｒ＋１ ） （３）

其中
‖ｐｕ－ｐｖ‖

－１＋１

－１＋１ 当做ｌｎ‖ｐｕ－ｐｖ‖处理。

最小化能量布局模型的工作流程如下：ａ）随机分配初始
布局给每一个节点；ｂ）每一次迭代通过计算能量函数的一阶
导数为每一个节点的移动确定方向和距离，尝试通过能量的变

换改进布局。ＢａｒｎｅｓＨｕｔ能量模型算法［７］每次迭代的时间复

杂度是Ｏ（｜Ｅ｜＋｜Ｖ｜ｌｏｇ｜Ｖ｜），能够满足本文的要求。

!
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　模块化聚类测量

模块度确定一个网络划分社区的质量。一个好的划分，其

模块度很高，即社区内部的联系特别紧密，社区之间的联系特

别稀疏。社区检测和聚类两者并不完全一样，不像传统的层析

聚类方法试图说明哪些边对于社区是最主要的，它关注那些次

要的常处于两个社区之间的边。ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ算法是典型的
在复杂系统中检测社区的方法。它的最终结果是一个系统树

图，随着ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ算法的运行，系统树图从上至下建立
（逐步地移除链接分裂网络为不同社区）。

考虑节点权重是任意的，一个聚类ｐ的模块度定义为

∑
ｃ∈ｐ（Ｖ）

ｗ｛ｃ，ｃ｝
ｗ｛Ｖ，Ｖ｝－

１
２ｗ

２
ｃ

１
２ｗ

２







Ｖ

（４）

其中：Ｖ是图中所有节点的集合；ｐ（Ｖ）是簇的集合，权值函数很
自然地延伸到节点集合和边集合；ｗ｛ｃ，ｃ｝为簇ｃ中所有边的权
值的总和；ｗｃ是簇ｃ中所有节点的权值总和。

布局和聚类两者相互补充。一方面，聚类能够揭示易于理

解的高维的结构；另一方面，只有布局能够揭示簇之间的关系、

簇的内部结构及节点与簇的关系。基于多层次的模块化聚类

算法如下：

算法：多层次聚类。

输入：图（ｇｒａｐｈ），粗化器（ｃｏａｒｓｅｎｅｒ），精炼器（ｒｅｆｉｎｅｒ），缩小因子
（ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ）；

输出：聚类结果。

／／粗化过程ｌｅｖｅｌ［１］← ｇｒａｐｈ；
ｆｏｒｌｆｒｏｍ１ｔｏ…ｄｏ

ｌｅｖｅｌ［ｌ＋１］← ｃｏａｒｓｅｎｅｒ（ｌｅｖｅｌ［ｌ］，ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ）；
ｉｆｎｏｃｌｕｓｔｅｒｓｍｅｒｇｅｄｔｈｅｎｂｒｅａｋ；
／／精炼过程
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ← ｖｅｒｔｉｃｅｓｏｆｌｅｖｅｌ［ｌｍａｘ］；
ｆｏｒｌｆｒｏｍｌｍａｘ－１ｔｏ１ｄｏ
ｐｒｏｊｅｃｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｒｏｍｌｅｖｅｌ［ｌ＋１］ｔｏｌｅｖｅｌ［ｌ］；
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ← ｒｅｆｉｎｅｒ（ｌｅｖｅｌ［ｌ］，ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）；

从单个簇开始执行一个贪婪的粗化过程，选择能够导致最

大模块度增加量的簇合并。粗化过程后的中间结果无论何时，

簇的数量以一个确定的百分数减少都被记录为一个粗化层次，

缩小因子起决定性作用。每一个粗化层次都是一个图，图的节

点是代表各自粗化状态的簇。多次粗化过程后进入精炼过程，

精炼过程被应用到每一个粗化层次，不断重复地在簇之间移动

节点。本文使用文献［８］中提出的多层次算法，实验证明它能
比传统的单层次算法产生更好的聚类结果。

"

　实验

"
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　数据集

分别在真实数据集和人工数据集（不确定性人工产生）上

进行实验。从Ｐａｊｅｋ数据集获取两个边的权重默认为１．０的
确定数据集 Ｈｉｔｅｃｈ和 ＵＳＡｉｒ９７。为满足对比实验要求，基于
Ｚｉｐｆ［９］分布产生一组相同数量的浮点数作为边的权重，使每条
边具有在（０，１］内的权重表示边的存在概率，从而生成相应的
不确定图数据集。

此外还获取了新浪微博和人人网数据集。笔者的数据挖

掘小组成功开发的“何时我最忙”微博第三方应用使得本文获

取新浪微博的数据成为可能。其获取方法如下：使用 ＯＡｕｔｈ
（开放授权），基于ＳＤＫ使用脚本语言ＰＨＰ获取数据集。本文
仅仅考虑普通用户的好友关系，并认为 Ａ请求 Ｂ为好友与 Ｂ
请求Ａ为好友的概率相同。人人网数据集的获取方法如下：
首先，有一个页面引导用户获得认证，若认证成功，服务器会返

回一个ｓｅｓｓｉｏｎ＿ｋｅｙ，应用可以通过调用此 ｓｅｓｓｉｏｎ＿ｋｅｙ请求数
据。两者的不同为：人人网反映了同学或朋友之间相对真实可

靠的好友关系（相互准许方可加为好友），然而大多数参与者

参与新浪微博仅仅因为偶像效应，因此好友关系不是非常可

靠，甚至无意义。

实验中所用到的数据集形式如表２所示。第一列是数据
集的名称，第二列是边的个数，第三、四列分别是数据集的类型

和节点的意义，最后一列给出了数据集的表现形式。
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表２　实验中所用到的数据集

数据集 边数 类型 节点 数据形式

新浪微博 ３３４６ 社交网络 用户ＩＤ １６２７５３８９７０１６２７５４３４３１１
人人网 ７９４ 社交网络 用户ＩＤ ４２０５１１６９５１９２３１５５０
Ｈｉｔｅｃｈ １４７ 工作网络 雇员 ＢｏｂＯｖｉｄ０．３
ＵＳＡｉｒ９７ ２１２６ 交通网络 机场 ＣｈｉｃａｇｏＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ０．１

"


"

　实验设置

整个程序包含计算图布局和图聚类两个主要任务。从一

个文件中读取图数据，计算布局并进行聚类，并将结果写入另

一个文件，同时以对话框的形式展示聚类结果。由于初始布局

是随机的，为了得到更好的布局，理论上，应尽可能多地增加迭

代的次数，特别当最后５％的迭代能量依旧在不断地降低的情
况。迭代次数和图的规模应成比例。考虑实际使用的数据集

的规模，本实验设置迭代次数为 １００；表示斥力距离的幂
ｒｅｐｕＥｘｐｏｎｅｎｔ为００（即对数斥力）；表示引力距离的幂 ａｔｔｒＥｘ
ｐｏｎｅｎｔ为２０；重力因子 ｇｒａｖＦａｃｔｏｒ为０２，重力吸引所有节点
到布局的重心，可以阻止未连接节点飘得太远甚至扭曲布局。

程序采用 Ｊａｖａ实现，基于 ＡＭＤＴｕｒｉｏｎ１７９ＧＨｚＣＰＵ及 ２０
ＧＢ内存的计算机。

"


&

　实验结果分析

从实验结果可以看出，图的规模越小，聚类效果越好。布

局（节点位置）和聚类（节点颜色）能够很好地归类确定数据集

和不确定数据集的不同规模的簇。图２表明了一个科技公司
中两个雇员之间的好友关系，不同的颜色反映出一定范围内关

系密切的好友关系圈。从图３中可以容易地看出不同机场直
达航班及非直达航班的情况。图４揭示了真实不确定数据集
的聚类结果。微博数据集揭示出使用笔者应用的参与者之间

的关系，人人网数据集揭示了一个特定用户的好友关系。可以

看出，实验结果能够比较客观地表现实际中的群聚关系，同时

验证了不确定性的存在对聚类结果具有不可忽略的影响。

&

　结束语

本文在不同类型、不同规模的数据集上测试改进的

ＬｉｎＬｏｇＬａｙｏｕｔ算法，这对于人们认识不确定性的重要性有很大

的意义。事实上，对于小规模的不确定图数据，不管是收集还

是分析，对研究者和应用设计者来说都是相对容易的，然而之

前并没有展开针对不确定数据集的实验。未来将考虑如何将

ＬｉｎＬｏｇＬａｙｏｕｔ算法进行改进，从而可以以相对较低的时间复杂

度处理大规模图数据。此外，随着越来越多的图数据以数据流

的形式出现，笔者已经着手设计新的算法使之可以处理图数据

流聚类，甚至是不确定图数据流。
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