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Abstract:  Network community structure is one of the most fundamental and important topological properties of 
complex networks, within which the links between nodes are very dense, but between which they are quite sparse. 
Network clustering algorithms which aim to discover all natural network communities from given complex 
networks are fundamentally important for both theoretical researches and practical applications, and can be used to 
analyze the topological structures, understand the functions, recognize the hidden patterns, and predict the behaviors 
of complex networks including social networks, biological networks, World Wide Webs and so on. This paper 
reviews the background, the motivation, the state of arts as well as the main issues of existing works related to 
discovering network communities, and tries to draw a comprehensive and clear outline for this new and active 
research area. This work is hopefully beneficial to the researchers from the communities of complex network 
analysis, data mining, intelligent Web and bioinformatics. 
Key words:  complex network; network clustering; network community structure 

摘  要: 网络簇结构是复杂网络最普遍和最重要的拓扑属性之一,具有同簇节点相互连接密集、异簇节点相互连

接稀疏的特点.揭示网络簇结构的复杂网络聚类方法对分析复杂网络拓扑结构、理解其功能、发现其隐含模式、预

测其行为都具有十分重要的理论意义,在社会网、生物网和万维网中具有广泛应用.综述了复杂网络聚类方法的研

究背景、研究意义、国内外研究现状以及目前所面临的主要问题,试图为这个新兴的研究方向勾画出一个较为全面
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和清晰的概貌,为复杂网络分析、数据挖掘、智能 Web、生物信息学等相关领域的研究者提供有益的参考. 
关键词: 复杂网络;网络聚类;网络簇结构 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

现实世界中的诸多系统都以网络形式存在,如社会系统中的人际关系网、科学家协作网和流行病传播网,
生态系统中的神经元网、基因调控网和蛋白质交互网,科技系统中的电话网、因特网和万维网等.由于这些网

络具有很高的复杂性,因此被称为“复杂网络(complex network)”.复杂网络已成为当前最重要的多学科交叉研

究领域之一[1−3].与小世界性[1]、无标度性[2−4]等基本统计特性相并列,网络簇结构(network cluster structure 或

network community structure)是复杂网络最普遍和最重要的拓扑结构属性之一,具有同簇节点相互连接密集、异

簇节点相互连接稀疏的特点[5−9].复杂网络聚类方法旨在揭示出复杂网络中真实存在的网络簇结构. 
复杂网络聚类方法的研究对分析复杂网络的拓扑结构、理解复杂网络的功能、发现复杂网络中的隐藏规

律以及预测复杂网络的行为不仅具有十分重要的理论意义,而且具有广泛的应用前景,目前已被应用于恐怖组

织识别、组织结构管理等社会网络分析[5,7,10−12]、新陈代谢网络分析[7,13]、蛋白质交互网络分析和未知蛋白质

功能预测[14−16]、基因调控网络分析和主控基因识别[8]等各种生物网络分析以及 Web 社区挖掘和基于主题词的

Web 文档聚类[17−19]和搜索引擎[20−22]等众多领域. 
由于复杂网络聚类研究具有重要的理论意义和应用价值,它不仅成为计算机领域中最具挑战性的基础性

研究课题之一,也吸引了来自物理、数学、生物、社会学和复杂性科学等众多领域的研究者,掀起了一股研究

热潮.从 2002 年至今,新的方法层出不穷,新的应用领域不断被拓展,《Nature》[6,7,10],《Science》[13],《Proc. of 
National Academy of Sciences (PNAS)》[5,8,9,23−25],《Physics Review Letter》[26,27],《IEEE Trans. on Knowledge and 
Data Engineering(TKDE)》[28,29],《PLOS Computational Biology》[14,30]等不同领域的权威国际杂志和多个重要

的国际学术会议(如数据挖掘领域权威国际会议 ACM SIGKDD[31]和 IEEE ICDM[32],万维网领域权威国际会议

WWW[19,21]等)多次报道这方面的研究工作.复杂网络聚类方法已成为图论、复杂网络、数据挖掘等基础理论的

重要组成部分和相关课程的核心内容,如康奈尔大学计算机系开设的“The Structure of Information Networks”课
程和麻省理工大学电子工程和计算机系开设的“Networks and Dynamics”课程. 

在以上研究背景下,本文综述了复杂网络聚类方法的研究现状以及目前面临的主要问题,试图为该研究方

向勾画出一个较为全面和清晰的概貌,为复杂网络分析、数据挖掘等相关领域的研究者提供有益的参考.本文

第 1 节分析复杂网络聚类问题的研究现状,重点分析 15 个具有代表性的复杂网络聚类算法.第 2 节通过实验定

量分析和比较 7 种典型算法的性能.第 3 节总结全文并给出本文的一些结论. 

1   复杂网络聚类方法分类与分析 

复杂网络可以建模为一个图 G=(V,E),V 表示网络的节点集合,E 表示连接的结合.复杂网络可以是无向图、

有向图、加权图或者超图.网络簇定义为网络的稠密连通分支,具有簇内连接稠密、簇间连接相对稀疏的特点.
例如,可以把人类社会抽象成一个称为“社会网络”的加权有向图.图中节点表示人,有向边表示人与人之间的社

会关系,权值表示关系的强弱,路径表示由社会关系组成的“关系链”,网络簇表示由多个具有共同属性的人组成

的“社团”.除社会网络之外,常见的复杂网络还有生物网络和科技网络.研究发现,尽管客观世界中的复杂系统功

能各样,但它们对应的复杂网络在结构上却具有十分惊人的相似性.根据网络结构的特点,科学家把绝大多数的

复杂网络归纳为 3 类:随机网络、小世界网络和无标度网络.复杂网络的核心研究内容是揭示复杂网络功能和

结构之间的内在联系.目前,用于刻画复杂网络结构的重要属性是平均路长、聚类系数、度分布、网络 Motif
和网络簇结构.借助复杂网络簇结构分析方法,科学家取得了一些有关网络功能和结构的初步研究结果,如:揭
示出蛋白质功能和交互关系的内在联系、网页主题和超连接的内在联系、社会组织如何随时间演化等.然而,
已有的研究结果还远未揭示复杂网络功能与结构的内在联系,在理论和应用上都还存在许多亟待解决的问题.
本文主要从计算方法的角度,围绕复杂网络簇结构的发现算法进行讨论,分析和比较现有算法的基本原理、特
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点、不足和需要解决的问题. 
目前已存在多种复杂网络聚类算法,按照所采用的基本求解策略,本文将它们中的大多数归纳为两大类:基

于优化的方法(optimization based method)和启发式方法(heuristic method).前者将复杂网络聚类问题转化为优

化问题,通过最优化预定义的目标函数来计算复杂网络的簇结构.例如,谱方法(spectral method)将网络聚类问题

转化为二次型优化问题,通过计算特殊矩阵的特征向量来优化预定义的“截(cut)”函数.后者将复杂网络聚类问

题转化为预定义启发式规则的设计问题.例如,被广泛引用的 Girvan-Newman 算法[5]的启发式规则是:簇间连接

的边介数(edge betweenness)应大于簇内连接的边介数.除了以上两类方法之外,还存在其他类型的复杂网络聚

类方法.按照本文的分类方法,现有复杂网络聚类方法的分类如图 1 所示,本节将具体分析各类方法的典型代表. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Classification chart of complex network clustering algorithms 
图 1  复杂网络聚类算法分类图 

1.1   基于优化的复杂网络聚类方法 

谱方法和局部搜索方法是两类主要的基于优化的复杂聚类方法. 
1.1.1   谱方法 

谱方法最早用于解决图分割(graph partition)问题,近年来被应用到复杂网络聚类[23,31,33,34].谱方法采用二次

型优化技术最小化预定义的“截”函数.当一个网络被划分为两个子网络时,“截”即指子网间的连接密度.具有最

小“截”的划分被认为是最优的网络划分.针对不同问题,提出了不同的“截”函数.例如,针对分布式系统负载平衡

提出的“平均截(average cut)”[35,36]、针对大规模集成电路(VLSI)设计提出的“比率截(ratio cut)”[37,38]以及针对图

像分割提出的“规范截(normalized cut)”[39]等.已经证明,最小化以上的“截”函数是 NP 完全问题[39,40].采用矩阵分

析技术,谱方法将求解最小“截”问题转化为求解带约束的二次型优化问题:min{(XTMX)/(XTX)},其中,向量 X表示

网络划分,M 表示对称半正定矩阵.对于“平均截”,M=D−A 表示网络的拉普拉斯矩阵(Laplacian matrix),其中 D 表

示由节点度构成的对角矩阵,A 为网络的邻接矩阵;对于“规范截”,M=D−1/2(D−A)D−1/2 表示网络的规范化拉普拉

斯矩阵;对于其他截函数,M 是拉普拉斯矩阵的不同变体.由拉格朗日方法,以上约束二次型的近似最优解(即网

络的近似最优划分)可以通过计算 M 的第 2 小特征向量求得.一般地,n 维矩阵特征向量的计算时间为 O(n3).对
于稀疏网络,采用 Lanczos 算法[41],M 的第 2 小特征向量的计算时间为 3 2( /( ))O m λ λ− ,其中 m 表示网络连接数

目,λ2 和λ3 分别表示 M 的第二、第三小特征值.谱方法本质上是一种二分法,在每次二分过程中,网络被分割成两

个近似平衡的子网络.当网络中含有多个簇时,谱方法递归地分割现存的子网络,直到满足预先定义的停止条件

为止. 
谱方法具有严密的数学理论,已发展成数据聚类的一种重要方法(称为谱聚类法),被广泛应用于图分割和
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空间点聚类等领域.但是,针对复杂网络聚类,谱方法的主要不足是:1) 需要借助先验知识定义递归终止条件,即
谱方法不具备自动识别网络簇总数的能力;2) 现实世界中的复杂网络往往包含多个网络簇,而谱方法的递归二

分策略不能保证得到的网络划分是最优的多网络簇结构. 
1.1.2   基于局部搜索的复杂网络聚类方法 

Kernighan-Lin 算法(简称 KL 算法)[42]、快速 Newman 算法(简称 FN 算法)[43]和 Guimera-Amaral 算法(简称

GA 算法)[6]是 3 种典型的基于局部搜索优化技术的复杂网络聚类算法.这类算法包含 3 个基本部分:目标函数、

候选解的搜索策略和最优解的搜索策略.以上 3 种算法采用了几乎相同的候选解搜索策略,但其所采用的目标

函数和最优解搜索策略却不尽相同. 
针对图分割问题,Kernighan 和 Lin 在 1970 年提出 KL 算法[42],该方法也可用于复杂网络聚类.KL 算法的优

化目标是极小化簇间连接数目与簇内连接数目之差;其候选解搜索策略是:将节点移动到其他簇或交换不同簇

的节点.从初始解开始,KL 算法在每次迭代过程中产生、评价、选择候选解,直到从当前解出发找不到更好的候

选解为止.在整个搜索过程中,KL 算法只接受更好的候选解,而拒绝所有较差的候选解,因此它找到的解往往是

局部最优而不是全局最优解.KL 算法最大的局限性在于它需要先验知识(如簇的个数或簇的平均规模)来产生

一个较好的初始簇结构,因为该算法对初始解非常敏感,不好的初始解往往导致缓慢的收敛速度和较差的最终

解.KL 算法的时间复杂性是 O(tn2),其中,n 表示网络节点个数,t 表示算法停止时的迭代次数. 
2004 年,Newman 提出了基于局部搜索的快速复杂网络聚类算法 FN[43].其优化目标是极大化 Newman 和

Girvan在同年提出的网络模块性(modularity)评价函数(他们称为 Q函数)[44].Q函数定义为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,用来定量地刻画网络簇结构的优劣,一种计算形式如下: 
2

1 2

K
s s

s

m dQ=
m m=

⎡ ⎤⎛ ⎞−⎢ ⎥⎜ ⎟
⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ , 

其中,K 表示网络簇个数,m 表示网络连接总数,ms 表示网络簇 s 中的连接总数,ds 表示网络簇 s 中节点度之和. 
一般地,好的网络簇结构对应较大的 Q 值.候选解的局部搜索策略为:选择且合并两个现有的网络簇.从初

始解开始(每个网络簇仅包含一个节点),在每次迭代中,FN 算法执行使∆Q 值最大化的合并操作,直到网络中只

剩下一个网络簇 .通过这种自低向上的层次聚类过程 ,FN 算法输出一棵刻画网络簇层次关系的树结构

(dendrogram).FN 算法的时间复杂性是 O(mn),m 和 n 分别表示网络的连接数和节点数. 
采用与 FN 算法相同的优化目标,Guimera 和 Amaral 在 2005 年提出了基于模拟退火算法(simulated 

annealing,简称 SA)的复杂网络聚类算法 GA,并应用到新陈代谢网络分析中.2005 年 2 月刊的《Nature》报道了

该工作[6].类似于 KL 算法,从初始解开始,在每次迭代中,GA 算法产生、评价、接受或拒绝由当前解产生的候选

解.GA 算法产生候选解的策略是:将节点移动到其他簇、交换不同簇的节点、分解网络簇或合并网络簇.GA 算

法通过计算候选解对应的 Q 值来评价其优劣,并采用模拟退火策略的 Metropolis 准则决定是否接受它,允许以

一定的概率接受较差的候选解而放弃较好的候选解.因此,GA 算法具有跳过局部最优解、找到全局最优解的能

力,从而具有很好的聚类精度. GA 采用的 Metropolis 准则定义如下: 
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其中,Ct=−Qt,p 表示接受 t+1 时刻候选解的概率,T 表示 t+1 时刻的系统温度. 
GA 算法的效率完全取决于 SA 算法的效率,而后者的收敛速度通常很缓慢.据报道,在普通配置的计算机上

采用 GA 算法聚类仅包含 3 885 个节点、7 260 条边的酵母菌蛋白质交互网络需要 3 天时间[14].此外,GA 算法

对输入参数(如初始解、候选解搜索策略、降温(cooling)策略等)非常敏感,不同的参数设置往往导致具有较大

差别的聚类结果和运行时间. 
1.1.3   其他基于优化的复杂网络聚类方法 

除以上两种主要方法外,还存在其他基于优化方法的复杂网络聚类方法.例如,Reichardt 和 Bornholdt 在
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2004 年提出的基于多自旋状态 Potts 模型的网络聚类算法[26].在该模型中,每个网络节点被看作是一个具有多

自旋状态的旋转子(spin),并且同簇内节点具有相同的自旋状态.他们认为,最优的网络簇结构应该对应最稳定

的系统状态,即能量最低的状态.因此,网络聚类问题就转化为求最小化系统能量的自旋状态分布问题.他们定

义了系统能量函数,并基于蒙特卡罗方法和模拟退火算法给出了相应的优化算法. 
1.1.4   基于优化聚类方法的分析 

采用优化方法识别出的网络簇结构完全取决于优化目标,因此“有偏”的目标函数会导致“有偏”的解(即得

到的网络簇结构和真实存在的网络簇结构不符).值得注意的是,除了以上提到的 FN 算法和 GA 算法外,很多基

于优化的复杂网络聚类方法都以最大化 Q 函数作为优化目标[14,23,45,46].然而,研究发现,Q 函数是有偏的,并不能

完全准确地刻画最优的(或者说是真实的)网络簇结构.对于某些网络而言,其真实的网络簇结构对应的 Q 值是

局部极大值,而非全局最大值.图 2 给出了 GA 算法计算两个基准社会网络(Karate 网络[47]和 Football 网络[5])的
局部搜索过程.如图 2(a)所示,对于 Karate 网络而言,其真实的 2-网络簇结构对应一个局部极大值 0.37,而 GA 计

算出的全局最优值 0.42 对应一个 4-网络簇结构.如图 2(b)所示,对于 Football 网络而言,其真实的 12-网络簇结构

对应一个局部极大值 0.51,而 GA 计算出的全局最优值 0.60 对应一个 10-网络簇结构. 
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Fig.2  Local search processes of the GA algorithm 
图 2  GA 算法的局部搜索过程 

2004 年,Guimera 等人进一步研究发现,对于某些随机网络,由于受到扰动的影响,明显不好的网络簇结构却

对应相对较高的 Q 值[48].2007 年,Fortunato 和 Barthelemy 系统地研究了 Q 函数对聚类精度的影响,他们在

《PNAS》上发表论文指出:对于大规模复杂网络,基于优化 Q 函数的复杂网络聚类算法倾向于找到粗糙的而不

是精细的网络簇结构[24].这意味着,该类算法未必能够找到这些网络中真实存在的全部网络簇. 

1.2   启发式复杂网络聚类方法 

MFC(maximum flow community)算法[17]、HITS(hyperlink induced topic search)算法[20]、Girvan-Newman 
(GN)算法[5]及其改进[9,12]、Wu-Huberman(WH)算法[49]和 CPM(clique percolation method)算法[7]和 FEC(finding 
and extracting communities)算法[28]是典型的启发式复杂网络聚类算法.这类算法的共同特点是:基于某些直观

的假设来设计启发式算法,对于大部分网络,它们能够快速地找到最优解或者近似最优解,但无法从理论上严格

保证它们对任何输入网络都能找到令人满意的解. 
2002年,Flake等人基于图论的最大流-最小截定理提出了复杂网络聚类算法MFC[17].该算法的基本假设是:

网络中的最大流量由网络“瓶颈”的容量决定,而在具有簇结构的网络中,网络“瓶颈”由簇间连接构成.由最大流-
最小截定理可知:网络中的最大流等于最小截集的容量.因此,通过计算最小截集可以识别簇间连接.经过反复

识别并删除簇间连接,网络簇能够被逐渐分离开来.Flake 等人将 MFC 应用到基于链接的 Web 网页聚类,并通过

实验验证了一个非常有用的假说:通过自组织方式形成的 Web 簇是高度主题相关的.这个发现为基于主题词的
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Web 网页/文本聚类提供了一个新思路,因为基于连接分析的聚类算法所需要的开销要远远低于基于内容分析

的聚类算法.MFC 算法的效率由计算最小截集的时间决定,目前最快的最小截集计算方法需要 O(mnlog(n2/m))
时间[50]. 

由 Girvan 和 Newman 在 2002 年提出的 GN 算法也采用反复识别和删除簇间连接的策略聚类复杂网络[5].
但 GN 算法采用了与 MFC 算法完全不同的启发式规则:簇间连接的边介数(edge betweenness)应大于簇内连接

的边介数.连接的边介数定义为网络中经过该连接的任意两点间最短路径的条数.GN 算法通过反复计算边介

数、识别簇间连接、删除簇间连接,以自顶向下的方式建立一棵层次聚类树(dendrogram).GN 算法的最大缺点

是计算速度慢,由于边介数的计算开销过大(O(mn)),GN 算法具有很高的时间复杂性(O(m2n)),只适合处理中小

规模的网络(包含几百个节点的网络).尽管如此,GN 算法在复杂网络聚类研究中仍占有十分重要的地位,Girvan
和 Newman 工作的重要意义在于:他们首次发现了复杂网络中普遍存在的网络簇结构,启发了其他研究者对这

个问题的深入研究,掀起了复杂网络聚类的研究热潮.针对 GN 算法计算速度慢的缺点,研究者提出了多种改进

方法. 
2003 年,Tyler 等人将统计方法引入基本的 GN 算法,提出一种近似 GN 算法[12].他们的策略是:采用蒙特卡

洛方法估算出部分连接的近似边介数,而不是计算出全部连接的精确边介数.显然,这种方法计算速度的提高是

以牺牲聚类精度为代价的. 
考虑到 GN 算法效率低是因为边介数计算开销过大,2004 年,Radicchi 等人提出了连接聚类系数(link 

clustering coefficient)取代 GN 算法的边介数[9].他们认为:簇间连接应该很少出现在短回路(如三角形或四边形)
中,否则,短回路中的其他多数连接也会成为簇间连接,从而显著增加簇间的连接密度.基于该出发点,他们把连

接聚类系数定义为包含该连接的短回路数目,并采用如下启发式规则:簇间连接的连接聚类系数应小于簇内连

接的连接聚类系数.在算法的每次迭代中,具有最小连接聚类系数的边被删除.连接聚类系数的平均计算时间是

O(m3/n2),这一算法的时间复杂性为 O(m4/n2).对于稀疏网络,他们的算法(O(n2))要快于 GN 算法(O(n3)).该算法的

最大局限性是:不适合处理短回路很少甚至没有的复杂网络. 
针对基于连接的 WWW 聚类问题,Kleinberg 等人在 1999 年提出了著名的 HITS 算法[20].该算法本质上是一

种启发式算法,所基于的基本假设是:根据连接关系,WWW 中存在权威(authority)和中心(hub)两种基本类型的

页面,权威页面倾向于被多个中心页面引用,而中心页面倾向于引用多个权威页面.基于权威-中心页面间相互

指向的连接关系,HITS 算法通过计算 WWW 对应的某些特殊矩阵(AAT 和 ATA,A 表示 Web 图的邻接矩阵)的主

特征向量来发现隐藏在 WWW 中的全部由权威-中心页面构成的网络簇结构.该算法被广泛地应用于包括

Altavista 在内的多个搜索引擎中. 
2004 年,Wu 和 Huberma 提出了快速启发式算法 WH[49].该算法将复杂网络建模为电路系统,网络连接看作

是具有电阻的线路,不同位置的网络节点具有不同的电位势.WH 算法的启发式规则是:当在不同的簇中分别选

取两个节点作为正负极后,由于簇间的电阻远远大于簇内电阻,因此,同簇节点位势应近似相同,而异簇节点位

势应具有显著差异.WH 算法首先基于 Kirchhoff 方程计算出每个节点的位势,然后采用寻找最大位势差的方法

区分出不同的网络簇 .WH 算法是目前报道过的最快的复杂网络聚类算法 ,具有近似线性的时间复杂性

O(t(n+m)),其中,t 为计算出全部位势所需要的迭代次数.但 WH 算法需要过多的先验知识,并且通常难以获取.
例如,WH 算法需要从两个不同的簇中选择正负极节点;为挖掘出多个网络簇,WH 算法需要知道网络簇的总数

和每个簇的近似规模.  
目前,绝大多数算法不考虑重叠网络簇结构.但在多数应用中,重叠网络簇结构更具有实际意义.例如,在语

义网中,多义词允许同时出现在多个表示不同词义的网络簇中.2005 年,Palla 及其同事在《Nature》上发表文章,
提出了能够识别重叠网络簇结构的 CPM 算法[7].该算法的基本假设是:网络簇由多个相邻的 k-团(k-clique)组成,
相邻的两个 k-团至少共享 k−1 个节点,每个 k-团唯一地属于某个网络簇,但属于不同网络簇的 k-团可能会共享

某些节点.基于以上启发式信息,CPM 算法通过如下步骤识别出重叠网络簇结构:1) 对给定的参数 K,计算出网

络中的全部 k-团(k≤K),并建立团-团重叠矩阵(clique-clique overlap matrix);2) 根据以上矩阵,计算出重叠网络簇
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结构.CPM算法是第 1种能够计算重叠网络簇结构的算法,但具有如下主要缺点:在实际应用中参数K难以确定,
选取不同的 K 值往往得到差别较大的网络簇结构,但难以评判它们的优劣. 

符号网络(signed network)是指包含正、负两种关系的二维复杂网络,是对一般复杂网络描述能力的一种推

广.符号网络广泛存在于社会、生物等多种复杂系统中.例如,在社会系统中,“喜欢”、“尊重”和“表扬”属于正关

系,而“厌恶”、“轻视”和“责备”属于负关系;再如,在神经系统中,神经元之间的“相互促进”属于正关系,而“相互抑

制”属于负关系.符号网络簇结构具有簇内正关系稠密、同时簇间负关系也稠密的特点.针对符号网络聚类问题,
杨博、Cheung 和 Liu 等人在 2007 年提出了基于马尔可夫随机游走模型的启发式符合网络聚类算法

(FEC)[28].FEC 算法所采用的基本假设是:从任意给定的簇出发,网络中的随机游走过程达到起始簇内节点的期

望概率将大于达到起始簇外节点的期望概率.基于该启发规则,FEC 算法首先计算出在给定时刻随机游走过程

到达所有节点的期望转移概率分布,进而根据该分布的局部一致性——同簇节点具有近似相同的期望转移概

率分布——识别出各个不同的网络簇.值得指出的是,FEC 算法是第 1 种综合考虑两种分簇标准(即连接密度和

连接符号)的复杂网络聚类算法,既能有效处理符号网络(能够发现更加“自然”的符号网络簇结构),又能有效处

理仅包含“正关系”的一般复杂网络.与现有方法相比,FEC 算法在时间和识别精度方面表现出了更好的性能,尤
其适合于处理噪声高和网络簇结构不明显的复杂网络.该算法的参数是随机游走的步长,步长的设置会影响最

终的聚类结果.通过实验分析,FEC 算法给出了步长设置的经验值,建议取值区间为[6,20].其中,6 表示复杂网络

中两点间的平均距离(大多数网络都满足六度分离理论),20 表示网络的直径(WWW 是迄今最大的复杂网络,研
究表明其直径为 19).但是,FEC 算法没有从理论上给出一种针对不同网络设置最优参数的方法. 

1.3   其他复杂网络聚类方法 

除了以上两类主要方法以外,还存在其他复杂网络聚类方法.例如,基于相似度的层次聚类方法.在这类方

法中,节点间的相似度根据网络拓扑结构定义,如基于结构全等的相关系数(correlation coefficient)[51]、基于随机

游走的相似度[52]和节点聚类中心度(clustering centrality)[53]等. 
研究发现,WWW 呈现的全局拓扑结构是由多个分散、自治实体的局部行为通过多种自组织方式涌现而成

的.针对具有自组织特点的 WWW 聚类问题,文献[53]分析了复杂网络的宏观拓扑结构和网络节点的局部信息

之间的关系,发现隐藏在网络中的全局簇结构能够从评价各个节点重要程度的局部中心度(local centrality)推断

出来 .据此 ,提出了节点聚类中心度概念和基于节点聚类中心度的复杂网络层次聚类算法 (identifying 
community structure,简称 ICS),并给出了该算法在搜索引擎中的应用实例. 

此外,聚类复杂网络的另一个思路是:将网络聚类转化为向量聚类.通过给每个网络节点分配一个合理的 K-
维坐标,我们可以把网络聚类问题转换为传统的空间点聚类问题,然后采用 K-means 等经典聚类算法聚类这些

新生成的空间点.实际上,这个思想最早可以追溯到 1970 年 Hall 针对图分割问题提出的加权二次型变换算 
法[54].该算法能够将网络投影到一维空间,使得网络中连接紧密的节点在一维空间中的位置相对较近,而连接稀

疏的节点在一维空间中的位置相对较远.基于相似的思想,Donetti 和 Munoz 在 2004 年提出了一种结合谱方法

和空间点聚类方法的复杂网络聚类算法[55].他们首先通过计算拉普拉斯矩阵的 K 个最小特征向量将网络映射

到 K-维空间中,然后采用某种基于距离的空间点聚类算法聚类网络节点. 

2   实  验 

为了定量地分析和比较不同复杂网络聚类方法的性能,我们分别从优化方法和启发式方法中选择了具有

代表性的 7 种算法,针对不同的基准数据集,从聚类精度和聚类速度两个方面进行对比实验.实验环境为:处理器

Intel(R)Core(TM)2 4400 2.0GHz,内存 2G,硬盘 160G,操作系统为Windows XP,编程语言为Matlab 7.0.相关算法的

代码可以从 http://datastructure.jlu.edu.cn/www/网站下载. 

2.1   聚类精度比较 

首先采用已知簇结构的随机网络测试所选择算法的聚类精度.该实验方法被相关工作广泛采用,已成为测
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试复杂网络聚类算法准确性的一种基准方法[5,43,44].已知簇结构的随机网络定义为 RN(C,s,d,pin),其中,C 表示网

络簇的个数,s 表示每个簇包含节点的个数,d 表示网络中节点的平均度,pin 表示簇内连接密度(即簇内连接总数

与网络连接总数的比值).pin 值越大,随机网络的簇结构越明显;反之,簇结构越模糊.特别地,当 pin<0.5 时,认为该

随机网络不具有簇结构.一个随机网络被正确聚类当且仅当预定义的 C 个网络簇被全部正确识别,且没有某个

簇被进一步分割为多个子簇.图 3 给出了实验结果,这里所采用的随机网络是被普遍采用的基准随机网络 RN 
(4,32,16,pin).图 3 中,y-轴表示聚类精度,曲线上的每个数据点是采用不同算法聚类 100 个随机网络得到的平均

准确率.  
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Fig.3  Testing the clustering accuracy of different algorithms against random networks 

图 3  使用随机网络测试不同算法的聚类精度 

由图 3可得:(1) 各种算法的聚类精度随 pin的增加而增加.在网络簇结构非常明晰的情况下(pin>0.7),全部算

法都具有很好的聚类精度(>97%);但在网络簇结构不明显的情况下(pin<0.5),大部分算法的聚类精度都比较低; 
(2) 对于已知簇结构的随机网络模型,基于优化的聚类方法(FN 算法除外)比启发式算法(FEC,CPM,GN)展现出

更好的聚类精度.在所有的方法中,GA 算法具有最高的聚类精度,即使在 pin=0.45 的情况下,其精度也接近 90%. 
FEC 是启发式方法中聚类精度最高的算法,其性能接近采用平均截(A-cut)的谱方法.在所有参加比较的方法

中,GN 算法的聚类精度最低,该方法只适合于处理网络簇结构比较明显(pin>0.65)的网络. 
值得说明的是,由于谱方法不具备自动识别网络簇个数的能力,在该实验中,谱方法(N-cut 和 A-cut)的聚类

精度是在事先知道“网络簇个数”的前提下计算的,否则,谱方法将会把已识别出的正确网络簇进一步划分为更

小的子网络簇,从而降低聚类精度.此外,CPM 算法的计算结果依赖于其参数 K 的设置,不同的 K 值会产生差别

较大的聚类精度.在该实验中,对每一个 pin,我们分别测试采用不同 K 值的 CPM 算法,并选择其中聚类精度的最

大值作为 CMP 在该 pin 下的聚类准确率.在以下实验中,对谱方法和 CPM 算法的测试也采用了相同的方法. 
为进一步测试以上算法的聚类精度,我们选取 UCI 的 3 个数据集 Iris,Wine 和 Image 作为测试数据.这些数

据集包含有手工标注的类标识,常被用于测试和评价空间聚类算法的聚类性能.Iris包含 3个类,150个样本,每类

代表一种类型的鸢尾花,每类各有 50 个样本,每个样本包含 3 个属性.Wine 数据集包含 3 个类,178 个样本,每类

代表由一种植物酿制而成的酒,每类的样本数不同,每个样本包含 13 个属性.Image 包含 7 个类,210 个样本,每个

样本分别从 7 个户外图像集合中随机选取,每类的样本数不同,每个样本包含 19 个属性. 
为采用复杂网络聚类算法,首先采用 kNN(k nearest neighbors)方法将空间数据集转化为 kNN 网络.kNN 网

络中的每个节点表示一个样本数据,其 k 个邻居表示在欧式空间中距离其最近的 k 个样本数据.图 4 给出了以上

3 个数据集对应的 20-NN 网络的邻接矩阵,矩阵中的黑点表示“1”.如果将同簇节点排列在一起,网络簇则以“块”
的形式分布在邻接矩阵的正对角线上.容易看出,相对于 Image 而言,Iris 和 Wine 具有更好的网络簇结构. 

图 5 给出了实验结果,y-轴表示聚类精度.为消除参数 k 对聚类精度的影响,对每个数据集,我们分别生成 21
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个 kNN 网络(从 5-NN~25-NN),复杂网络聚类算法对每个数据集的聚类精度是对 21 个 kNN 网络聚类准确率的

平均值. 
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Fig.4  Adjacency matrices of the kNN networks of three datasets 
图 4  3 个数据集对应 kNN 网络的邻接矩阵 
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Fig.5  Testing the clustering accuracy of different algorithms against real datasets 

图 5  使用真实数据库测试不同算法的聚类精度 

由图 5 可知:(1) 与经典的空间聚类算法(k-means,c-means)相比,复杂网络聚类算法的聚类精度不差,部分算

法(CPM,FEC,谱方法)还明显占优.这表明,复杂网络聚类算法不仅适合于处理社会网、生物网等关系型数据聚

类问题,也能有效地解决传统的空间聚类问题;(2) 各种算法的聚类精度和数据集密切相关,对类簇结构好的数

据集(Iris,Wine),聚类精度普遍偏高,而对于类簇结构较差的数据集(Image),聚类精度普遍偏低;(3) 对于具有较

好类簇结构的 Iris 数据集,GA 算法的聚类精度最低(不足 60%),再次验证了 Q 函数的有偏性,导致以优化 Q 函数

为目标的聚类方法对某些网络具有较低的聚类精度. 

2.2   计算速度比较 

计算速度是评价聚类算法性能的重要指标.第 2.1 节给出了不同复杂网络聚类算法在理论上的时间复杂性

分析,本节从实验角度给出典型算法的实际运行时间,作为比较和评价各算法性能的重要依据.图 6 给出了 6 种

典型算法的实际运行时间.该实验所采用的测试网络是随机网络 RN(4,s,16,0.7).该网络的类簇结构确定,但其规

模可由 s 值来调节,共包括 4s 个网络节点,64s 条网络连接.图 6 中,y-轴表示以秒为单位的实际运行时间,x-轴表

示网络规模(节点数+连接数).值得说明的是,GA 算法运行非常耗时,即使对规模为 128 个节点、8 192 条连接的

小型网络,其运行时间也在 2 小时以上,因此,其实际运行时间曲线没有显示在图 6 中. 
由图 6 可得,启发式算法 FEC 和 CPM 具有最快的运行速度,其实际运行时间与网络规模呈近似线性关系,
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其次是两种谱方法、FN 算法,而 GN 算法的速度较慢. 
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Fig.6  Actual running time of algorithms against networks with different scales 

图 6  不同规模网络下各算法的实际运行时间 

结合图 3、图 5 和图 6,我们可以评价各种典型算法的综合性能.GA 算法对同构随机网络(网络簇规模和节

点度近似相同)具有最好的聚类精度,但其计算速度非常缓慢,只适合处理规模很小的复杂网络;FEC,CPM 和两

种谱方法(A-cut,N-cut)的聚类精度(针对随机网络和真实数据集)和运行效率都较高,具有很好的综合性能,适合

处理中、大规模的复杂网络.  

3   结  论 

复杂网络聚类是最重要的复杂网络分析方法之一,应用广泛.本文主要从以下 3 个方面对现有工作进行了

综述:(1) 根据所采用的基本求解策略将现有的复杂网络聚类方法分为两大类:基于优化的方法和启发式方

法;(2) 从基本原理、关键技术和优缺点等方面对现有方法进行了分析和评价;(3) 采用基准数据集,从聚类精度

和运行效率两方面定量分析和比较了典型方法的性能.通过以上几个方面的分析和总结,本文得出如下结论:尽
管已经投入了大量的、艰苦的研究工作并取得诸多令人鼓舞的研究结果,但复杂网络聚类问题还远未被很好地

解决,集中体现在以下几个方面: 
第一,我们还没有从客观上认清网络簇结构的本质含义.目前我们还无法回答类似如下的基本问题:网络簇

结构是怎么形成的?它与网络的其他复杂现象有什么必然联系?它与网络自身的哪些内在属性有关?因此,现阶

段我们不得不通过观察有簇网络所展示出的“外在”现象去理解网络簇概念,借助“主观”定义的目标函数或启

发式规则去刻画和计算网络簇结构.如前分析,基于这些目标函数或启发式规则的方法常常会导致“有偏”的计

算结果(即计算出的网络簇结构与真实存在的网络簇结构不一致),并且采用不同的目标函数或启发式规则常常

会计算出不同的网络簇结构.因此,一个基本问题是:从网络的“内在”属性出发,我们能否给出一种“客观”的理论

模型去理解、刻画和计算复杂网络簇结构.  
第二,现有的复杂网络聚类方法都具有局限性,不能同时满足计算速度快、聚类精度高和无监督(即不依赖

先验知识、对参数不敏感)等基本要求.通过定性和定量的分析、比较现有的主要方法后可以发现,聚类精度高

的方法往往具有很高的时间复杂性(高于 O(n2)),而快速的聚类方法往往以牺牲精度为代价,并且需要较多的参

数和先验知识.另外,特别需要指出的是,如何在没有任何先验信息的情况下识别出真实的网络簇总数仍是一个

未解决的难题.因此,如何设计出快速、高精度和无监督的复杂网络聚类方法仍是当前最期待解决的问题之一. 
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第三,除了以上未解决的理论问题之外,随着应用领域的拓展、网络聚类问题的多样化,现有的复杂网络聚

类方法已难以胜任,需要针对特殊类型的复杂网络研究新型的复杂网络聚类方法,典型问题包括动态复杂网络

聚类、高维复杂网络聚类和分布式复杂网络聚类等.动态复杂网络旨在分析随时间进化的网络结构和动力性,
如通过“电子邮件流”或“通话记录流”逐步形成的社会通信网络,通过“论文流”逐步形成的科学家协作网络,自
组织动态演化的 WWW 网络及发育动物体中逐步进化而成的蛋白质交互网络和基因调控网络都可以建模为

动态网络.此外,基于自主计算(autonomy oriented computing,简称 AOC)[56]的普式网络簇结构挖掘(distributed 
ubiquitous community mining)已成为该领域的一个研究热点.上述类型的复杂网络聚类方法具有广泛的应用领

域,但相关理论和方法还远未成熟,因此,如何针对特殊类型的复杂网络设计出新型的复杂网络聚类方法也是当

前面临的主要问题之一. 
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