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摘　要　近年来属性图聚类受到了广泛关注，其目的是将属性图中的节点划分到若干簇中，使得每一个集群都有紧密

的簇内结构和均匀的属性值。现有的理论主要是假设属性图中的节点或对象是为了协助优化某个给定的方程，而忽

略了它们在现实生活中本身的属性。同时，一些开放性问题尚未得到有效解决，如异构信息集成、计算成本高等。为

此，把属性图聚类问题理解为自身节点代理的集群形成博弈。为了有效地整合拓扑结构和属性信息，提出了基于紧密

性和均匀性约束的节点代理策略选择。进一步证明了博弈过程将会收敛到弱帕累托纳什均衡。在实证方面，设计了

一个分布式和异构的多智能体系统，给出了一个快速的分布式学习算法。该算法的主要特点是结果分区的重叠率可

以由一个事先给定的阈值控制。最后，在现实社交网络上进行了模拟实验，并与目前先进方法进行比较，结果证实了

所提算法的有效性。
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１　引言

许多现实中的信息系统是由大量高度关联的参与者或对

象组成的，如在线社会网络、无线传感器网络和众包平台。这

些系统可以被属性图很好地模拟出来，其中节点代表组件对

象，属性向量用以描述对象的特征，边缘表示它们的联系。最

有趣并具有挑战性的研究课题之一，就是把分割成若干个属

性图的同一集群的内部结构和同类的属性值紧密联系起来，

这项工作被称为属性图聚类（ＡＧＣ）［１］。ＡＧＣ目前已经具有

广泛的应用，如检测在线社交网络［２］社团、降低无线传感器网

络能耗［３］、优化众包平台的任务分配［４］等。

在过去的几十年中，人们已经对 ＡＧＣ做过大量的研究，

但是仍然存在一些问题，这需要我们投入更多的精力。１）已

有的大多数ＡＧＣ研究，都假设现实生活中信息系统的合作

优化对象是一个给定的目标函数，却忽略了它们“自私”的性

质。比如，在众包平台上，人们总是理性的，他们加入团队的

唯一动机是实现自身利益的最大化。２）拓扑和属性信息是两

个看似独立的异构数据，很难有效集成。文献［７，９，１９］中虽

然已经提出了一些线性组合方法，但是很难调整权重参数以

及解释综合距离函数。此外，考虑所有节点的属性可能导致

维数灾难［１７］问题，这也是多维关联聚类领域的一个难点。

３）大多数ＡＧＣ方法划分的节点是没有交集的，然而现实中一



些应用程序中的对象往往可能同时属于多个集群。一个好的

ＡＧＣ框架应自然结合重叠的簇［２０］。４）现有的 ＡＧＣ算法的

计算是非常复杂的，特别是当考虑聚类过程中所有节点的属

性时，如何协调聚类的有效性和时间复杂度仍是一个悬而未

决的问题，我们应做进一步的研究。

２　问题的描述和预备知识

设Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ）是一个属性图，Ｖ∶＝｛ｖ１，…，ｖｎ｝是节点

集，Ｅ∶＝｛ｅｉｊ｝是边集，Ｘ 是属性矩阵的行的集合，即Ｘｉ 可以
被看作是节点的属性向量。本文将专注于二进制属性。若列

属性存在于行的节点向量，那么ｘｉｊ＝１，否则ｘｉｊ＝０。每个节
点通常与一组相邻连接节点连接，节点的相邻节点集被称为

Ｎｉ。显然，｜Ｎｉ｜＋Ｋｉ 在图中没有自我循环（其中Ｋｉ 是节点
的度），ＡＧＣ问题被归结为从属性图Ｇ中寻找良好集群（Ｐ＝
｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ｝）的问题。属性图的基本框架应该产生具有
紧簇内结构和齐次节点属性的集群。为了更好地解释这两个

特性，应仔细研究具体的Ｃｋ 聚类并引入以下概念。

定义１（紧密性）　集群Ｃｋ 的紧密性记为Ｔｋ，表示如下：

Ｔｋ＝
２Ｌｉｎｋ
ｎ２ｋ
－ Ｌｏｕｔｋ
ｎｋ（ｎ－ｎｋ）

（１）

其中，ｎｋ 是Ｃｋ 聚类中包含的节点个数，Ｌｉｎｋ 是Ｃｋ 簇内边的数

量，Ｌｏｕｔｋ 是Ｃｋ 簇间边的数量。由于ｎｋ 可以被忽略不计，因此
做如下定义。

定义２（调整紧密性）　Ｃｋ 聚类的调整紧密性定义为：

Ｔ
∧

ｋ＝ｎｋ（ｎ－ｎｋ）Ｔｋ＝
２（ｎ－ｎｋ）
ｎｋ Ｌｉｎｋ－Ｌｏｕｔｋ （２）

其中，因子ｎｋ（ｎ－ｎｋ）对于很大或者很小的集群会有平衡解。

定义３（同质化）　基于 Ｈａｖｒｄａ－Ｃｈａｒｖａｔ广义熵离散概率

集群Ｃｋ 分布的均匀性Ｈｋ 定义为：

Ｈｋ＝－１ｐ∑
ｐ

ｊ＝１
Ｃｋｊ（１－Ｃｋｊ） （３）

其中，Ｃｋ＝（Ｃｋ１，…，Ｃｋｐ）表示Ｃｋ 聚类中的属性向量，元素Ｃｋｊ
表示第ｊ个元素的属性值为１的概率。Ｈｋ 越大，表示集群

Ｃｋ 中的节点具有的属性值越类似。

３　集群形成博弈

本节将属性图聚类理解为节点代理的集群形成博弈

（ＣＦＧ）。每一个节点只能加入唯一的集群，并且它的收益取

决于所有节点所采取的策略集合。ＣＦＧ可以重复多个阶段。

每个节点都允许同步更新它们的策略，它们可以通过之前的

阶段来收集有效信息。此外，假设每个节点代理既可以单独

提高其在一定约束机制下的效用，也可以以一定的概率维持

现状，即使它有更好的选择。

３．１　博弈的形成

给定一个属性图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ），它包含ｎ个节点和ｍ 条
边。Ｖ 中的每个节点都被称为节点代理，由一个ｐ维的二进
制属性向量Ｘｉ 表示。要定义一个ＣＦＧ，必须指定节点代理
的策略集合Ｓｉ和效用函数ｕｉ（·）：Ｓ→Ｒ。据此，ｖｉ 的策略ｓｉ
就可以被一个列向量（ρ１ｉ，ρ２ｉ，…，ρＫｉ）

Ｔ 表示，其中ρＫｉ表示节
点加入集群Ｃｋ 的概率。

假设１（唯一的集群成员身份）　每个节点代理在ＣＦＧ
中只能加入唯一的集群。

通过分析，ｓｉ中只有一个为１，其余Ｋ－１个都为０。即

ρＫｉ＝１，且对于任意的珘ｋ≠ｋ，ρｏ珘ｋｉ＝０。所以，ｖｉ 的策略集合将

为Ｓｉ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅＫ｝，其中ｅＫ 是Ｋ 维的单位向量，它的第Ｋ
个分量是１，其余分量为０。

定义效用函数的直觉来自于从众心理，从众是集体现

象［５］。许多复杂因子（如组大小、一致性、凝聚力、地位、事先

承诺和公众舆论等）会影响个体显示出来的从众程度。为了

简化这个问题，对节点代理的从众行为做出如下假设。

假设２（局部从众）　个人的行为主要受邻居和朋友的影

响。不难发现，在现实中，一个人从朋友那里听到了不同的意

见，如果其中一个意见被他的朋友们广泛接受，并且接受的比

率远远超过预期，那么他也会很容易接受这个观点。因此，对

于一个策略组合ｓ∈∏
ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ，令δｋ（ｓ）表示集群Ｃｋ 占领程度的百

分比，即
∑

ｓｊ＝ｅｋ
ｋｊ

２　ｍ
，那么加入集群Ｃｋ 的ｖｉ 中的相邻节点的实际

个数珋τｋｉ可以被确定为ｋｉδｋ（ｓ），加入集群Ｃｋ 的ｖｉ 中的相邻节

点的实际个数为τｋｉ（ｓ）＝｜｛ｊ∈Ｎｉ│ｓｊ＝ｅｋ｝｜。在集群形成博

弈中，节点代理ｖｉ的策略ｓｉ的效用函数只取决于两者差值的

加权平均。于是，定义ｖｉ的效用为：

ｕｉ（ｓ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１ρｋｉ
（τｋｉ（ｓ）－ｋｉδｋ（ｓ））＝∑

ｊ
（Ａｉｊ－

ｋｉｋｊ
２　ｍ
）ｓＴｉ （４）

其中，［Ａｉｊ］是Ｇ 的邻接矩阵，如果节点ｖｉ 和ｖｊ 之间有边，

Ａｉｊ＝１，否则为０。基于假设２，可进一步得到节点代理的可

行策略空间的定义。

定义４（可行策略空间）　给定一个除ｖｉ外的包含所有节

点代理的策略集ｓ－ｉ，节点代理ｖｉ的可行策略集为：

Ｆｉ（ｓ－ｉ）∶＝｛ｅｋ│ｊ∈Ｎｉ，ｓｊ＝ｅｋ｝ （５）

引理１　给定一个除ｖｉ外的包含所有节点代理的策略集

ｓ－ｉ，最优回复策略属于它的可行策略空间，即Ｓ＊ｉ （ｓ－ｉ）∈

Ｆｉ（ｓ－ｉ）∈Ｓｉ。

为使效用最大，每个节点代理只能从它们状态依赖的策

略空间Ｆｉ（ｓ－ｉ）中选择策略，并且Ｆｉ（ｓ－ｉ）只由ｖｉ 相邻点的策

略决定，即ｖｉ只能加入至少有一个与其相邻节点的集群。

引理２　属性图聚类是一个潜在博弈，并且存在一个势

函数：

（ｓ）＝１２∑ｉｕｉ
（ｓ） （６）

可以观察到，式（６）中定义的势函数与评价指标模块化［８］

存在线性关系。给定一个策略集ｓ∈∏
ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ，与该策略集相关的

模块化定义为：

Ｑｏｓ＝１２　ｍ ∑ｉ ∑ｊ≠ｉ
（Ａｉｊ－

ｋｉｋｊ
２　ｍ
）ｓＴｉｓｊ＝∑

Ｋ

ｋ＝１

Ｌｉｎｋ
ｍ －

（Ｄｋ
２　ｍ
）２ （７）

其中，Ｌｉｎｋ 表示集群Ｃｋ 中的节点个数，Ｄｋ 是集群Ｃｋ 中节点的

度。将势函数乘以常数１／ｍ，得到：

１
２　ｍ∑ｉｕｉ

（ｓ）＝１２　ｍ∑ｉ ∑ｊ≠ｉ
（Ａｉｊ－

ｋｉｋｊ
２　ｍ
）ｓＴｉｓｊ－

∑
ｉ
ｋ２ｉ

４　ｍ２
＝Ｑｓ－

∑
ｉ
ｋ２ｉ

４　ｍ２

（８）

３．２　集群形成博弈中的紧密性和均匀性约束

模型优化已经被证明存在“分辨率限制”问题［６］，我们不

能辨别出小型集群。文献［６］通过合并两个直观集群获得收

益ΔＱ，如果ΔＱ＞０，则这两个直观集群的模块将不能被优
化，因为合并它们会增加模块化。也就是说，通过合并Ｃｉ 和
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Ｃｊ 得到收益ΔＱ＝
Ｌｉｎｔｅｒｉｊ

ｍ －２Ｄｉ２　ｍ　
Ｄｊ
２　ｍ
，其中Ｌｉｎｔｅｒｉｊ 为两个集群公

共边的个数。对于任意的Ｌｉｎｔｅｒｉｊ ＞
ＤｉＤｊ
２　ｍ

，ΔＱ都是正数。不等

式右侧可以被理解为Ｃｉ和Ｃｊ 之间的期望边数。现实中ｍ是
无穷大的，因此合并两个集群是有问题的，即使两个集群的直
观公共边只有一条。

拟合的势函数与模块呈线性关系（见式（８）），若采用最优
回复策略从而达到一个ＰＮＥ，那么ＣＦＧ也会受到“分辨率限
制”，缓解这个问题的一种方法是增加额外信息（如节点属性
或结构相似之处）的原始图的权重。然而这不是一个可靠的
解决方案，原因有两个：１）在现实中还没有好的方法来解决小
的簇间权重；２）计算边缘权重将会额外增加计算量，这个问题
在大规模分布图中尤为突出。属性图中一个好的集群划分，

对于任意Ｃｋ∈Ｐ，Ｔ
∧

ｋ 和Ｈｋ 应该尽可能大。为实现这两个目
标，对于节点代理的策略选择，我们尝试把紧密性和均匀性约
束加入到ＣＦＧ。这两种约束可以很好地聚焦于“分辨率限
制”。在这里，考虑一般场景，如图１（ａ）所示。给定一套可行
的策略集ｓ，策略集合Ｆｉ（ｓ－ｉ）对ｖｉ 是有效的，它选择的策略
或集群应满足以下３个标准：

标准１　ｅｋ 应该是节点代理ｖｉ 的更优回复策略之一，

ｅｋ∈珟Ｓｉ（ｓ）；

标准２　一旦ｖｉ与Ｃｋ 结合，新Ｃｋ 的调整紧密性不应该

减少，即Ｔ
∧

ｋ∪ｉ≥Ｔ
∧

ｋ；

标准３　如果最终ｖｉ 与Ｃｋ 结合，新集群均匀性下降，

Ｈｋ∪ｉ应该不重要，即Ｈｋ－Ｈｋ∪ｉ≤ε，ε是一个充分小的值。

（ａ） （ｂ）

图１　节点代理周围的候选集群

为了满足标准１，每个节点代理ｖｉ 可以交替采用更优回
复策略来提高效用，这样ＣＦＧ可以最终达到ＰＮＥ。这里，我
们把注意力集中在如何满足标准２和标准３上。

根据图１（ｂ），给定一个策略集ｓ，假设一个集群Ｃｋ（ｓ），在

ｖｉ附近。βｋ（ｓ）和Ｃｋ（ｓ）的边界区域紧密联系，βｋ（ｓ）∶＝｛ｖｊ│
ｓｊ≠ｅｋ∧ｓｊ＝ｅｋ∧Ａｉｊ＝１｝，接下来可以定义３种边界类型：在

集群内部（表示为Ｌｉｎｋ （ｓ））；在Ｃｋ（ｓ）和ｖｉ 之间（表示为τｋｉ
（ｓ））；在Ｃｋ（ｓ）和其他βｋ（ｓ）中的节点之间（表示为Ｌ

ｏｕｔ
ｋ　ｉ
～（ｓ））。

记Ｌｏｕｔｋ （ｓ）＝τｋｉ（ｓ）＋Ｌｏｕｔｋ　ｉ～（ｓ）。为了简化计算过程，依据Ｌｉｎｋ（ｓ）

和ｋｉ（ｖｉ的程度）来表示外部链接的数量：τｋｉ（ｓ）＝ａＬｉｎｋ （ｓ）＝

ｂｋｉ；Ｌｏｕｔｋ　ｉ～（ｓ）＝ｃＬｉｎｋ（ｓ），满足ａ＞
１

Ｌｉｎｋ（ｓ）
，ｂ≥１ｋｉ

（因为βｋ（ｓ）中的

任意ｖｉ在Ｃｋ（ｓ）中至少有一个相邻点），ｃ≥０。根据上述内
容，集群的调整紧密性可以写为：

Ｔ
∧

ｋ（ｓ）＝
ｎ－ｎｋ（ｓ）
ｎｋ（ｓ）２Ｌ

ｉｎ
ｋ（ｓ）－（ａ＋ｃ）Ｌｉｎｋ（ｓ） （９）

其中，ｎｋ（ｓ）为Ｃｋ（ｓ）的大小。一旦ｖｉ加入Ｃｋ（ｓ），调整紧密性
便变为：

Ｔ
∧

ｋ∪ｉ（ｓ）＝
ｎ－ｎｋ（ｓ）－１
ｎｋ（ｓ）＋１ ２Ｌ

ｉｎ
ｋ（ｓ）（１＋ａ）－（ｃＬｉｎｋ（ｓ）＋ｋｉ－τｋｉ

（ｓ）） （１０）

定义５（调整紧密性增量，ＡＴＩ）　给定一个ＣＦＧ的策略

集ｓ，选择策略ｓｉ（ｓｉ＝ｅｋ）对节点代理ｖｉ 的集群Ｃｋ｜ｓｉ＝ｅｋ 的

调整紧密性增量定义为：

Ｔｓｉｉ ＝Ｔ
∧

ｋ∪ｉ（ｓ）－Ｔ
∧

ｋ（ｓ）＝２ｎτｋｉ
（ｓ）ｎｋ－Ｌｉｎｋ（ｓ）

ｎｋ（ｓ）（ｎｋ（ｓ）＋１）－ｋｉ

ｓ．ｔ．ｓｉ＝ｅｋ

（１１）

因此，为了满足标准２，当且仅当Ｔｅｋｉ ≥０时ｖｉ 可以加入

Ｃｋ｜ｓｉ＝ｅｋ。接下来，用类似的办法来分析标准３。一旦节点

代理ｖｉ加入集群Ｃｋ（ｓ），均匀性的增量可被定义为：

ΔＨｋ∪ｉ（ｓ）＝Ｈｋ∪ｉ（ｓ）－Ｈｋ（ｓ）＝

　１ｐ∑
ｐ

ｊ＝１

ｎｋ（ｓ）（２ｃｋｊ（ｓ）－１）（ｘｉｊ－ｃｋｊ（ｓ））＋ｃｋｊ（ｓ）（１－ｃｋｊ（ｓ））
（ｎｋ（ｓ）＋１）２

（１２）

如果节点代理ｖｉ通过判断ΔＨｋ∪ｉ（ｓ）是否大于０来决定

它是否可加入Ｃｋ（ｓ），就存在冷启动问题。考虑一种情况：每

个节点代理都存在于单独的集群，这种情况下联合策略都被

固定在ｓ０＝｛ｅ１，…，ｅｎ｝，任意集群的矢量中心ｃｋ（ｓ０）（ｋ≠ｉ）正

好是ｖｋ 的属性向量，即ｃｋ（ｓ０）＝Ｘｋ。则ΔＨｋ∪ｉ（ｓ０）可被表示

为：

ΔＨｋ∪ｉ（ｓ０）＝
１
４ｐ　∑

ｐ

ｊ＝１
（２ｘｋｊ－１）（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （１３）

根据式（１３），可以发现如果ｖｉ加入任意一个集群ｃｋ（ｓ０），

ｋ≠ｉ，那么ΔＨｋ∪ｉ（ｓ０）≤０。当且仅当ｖｉ正好和ｖｋ 或ｃｋ（ｓ０）有

相同的属性向量时，两者相等。

我们认为ΔＨｋ∪ｉ（ｓ０）≥０太严格，避免冷启动的一个可行

方法是放宽这个条件。式（１２）可以被进一步写成：

ΔＨｋ∪ｉ（ｓ）＝
１
ｐ∑

ｐ

ｊ＝１

ｎｋ（ｓ）ｘｉｊ（２ｃｋｊ（ｓ）－１）
（ｎｋ（ｓ）＋１）２

＝

　１ｐ∑
ｐ

ｊ＝１

ｎｋ（ｓ）ｃｋｊ（ｓ）（１－２ｃｋｊ（ｓ））＋ｃｋｊ（ｓ）（１－ｃｋｊ（ｓ））
（ｎｋ（ｓ）＋１）２

（１４）

定义６（调整均匀性增量，ＡＨＩ）　根据式（１４）中定义的

均匀性增益，将最大化ΔＨｋ∪ｉ（ｓ）简化为最大化假设１。给定

一个策略集ｓ，由于我们只关心假设１的极性，集群Ｃｋ｜ｓｉ＝ｅｋ
对于选择策略ｉ（ｓｉ＝ｅｋ）的节点代理ｖｉ 的调整均匀性增量被

定义为：

Ｈｓｉｉ ＝∑
ｐ

ｊ＝１
ｘｉｊ（２ｃｋｊ（ｓ）－１），ｓ．ｔ．ｓｉ＝ｅｋ （１５）

定义７（弱帕累托纳什均衡，ＷＰＮＥ）　在ＣＦＧ中，策略集

ｓ＊＝｛ｓ＊１ ，…，ｓ＊ｎ ｝∈Ｓ若构成 ＷＰＮＥ，则需满足对于任意一个

ｖｉ∈Ｖ，ｓ＊ｉ ∈ｓ＊，并且

ｕｉ（ｓ＊ｉ ，ｓ＊－ｉ）＞ｕｉ（ｓｉ′，ｓ＊－ｉ）

ｓ．ｔ．ｓｉ′≠ｓ＊ｉ ，Ｔｓｉ′ｉ ≥０，Ｈ
ｓｉ′
ｉ ≥０

（１６）

定义８（更优约束回复策略，ＣＢＲＤ）　给定一个策略集ｓ，

节点代理ｖｉ的更优约束回复策略被定义为：

Ψｉ（ｓ）＝｛ｓｉ′│ｓｉ′∈珟Ｓｉ（ｓ），Ｔｓｉ′ｉ ≥０，Ｈ
ｓｉ′
ｉ ≥０｝ （１７）

显然，任何 Ψｉ（ｓ）中现有的策略都满足以上３个标准。

因此，更优约束回复机制在 ＣＦＧ中被定义为策略更新规则，

当且仅当 Ψｉ（ｓ）≠时，每个节点代理ｖｉ 在每个离散点被随

机选中，它可以通过更优约束回复机制及时改变其当前的策

略。

引理３　在 ＣＦＧ中，ＣＢＲＤ总是在有限时间内收敛到

ＷＰＮＥ。

证明：因为ＣＢＲＤ是特殊的更优回复策略，同时后者的
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收敛总是满足潜在博弈，所以这里略去证明。

３．３　约束下的ＪＳＦＰ与惯性
为了在潜在博弈模型中达到帕累托纳什均衡（ＰＮＥ），文

献中已经提及大量的集中性规则（如最优回复策略和自适应
播放算法）。虽然这些规则能保证收敛性，但它们要求每个玩
家参照其他玩家的策略，同时所有玩家都被严格限制实时更
新其策略。在一个大型博弈中，这两个要求可能难以实现。

本文考虑ＣＦＧ的重复或分段，也就是说，在每一阶段ｔ＝
｛１，２，…｝，每个节点ｖｉ∈Ｖ 视其他所有节点为自己的对手，并
根据对手随机联合策略（但根据一定的联合经验频率）的假设

选择自己的策略。从联合策略虚拟博弈（ＪＳＦＰ）入手，令ｐｓ̌－ｉ－ｉ
（ｔ）表示在这一阶段中ｔ－１时刻节点ｖｉ的对手们选择联合策

略ｓ̌－ｉ∈Ｓ－ｉ的百分比：

ｐｓ̌－ｉ－ｉ （ｔ）＝
１
ｔ－１　∑

ｔ－１

τ＝１
Ｉ（ｓ－ｉ（τ）＝ｓ̌－ｉ） （１８）

其中，ｓ－ｉ（τ）∈Ｓ－ｉ是时间τ的联合策略选择情况，Ι（·）是指
示函数。在第ｔ阶段，节点ｖｉ选择的策略ｓｉ∈Ｓｉ 的期望效用
珔ｕｉ（ｓｉ，ｐ－ｉ（ｔ））可以表示为：

珔ｕｉ（ｓｉ，ｐ－ｉ（ｔ））＝ ∑
ｓ－ｉ∈Ｓ－ｉ

ｕｉ（ｓｉ，ｓ－ｉ）ｐｓ－ｉ－ｉ （ｔ） （１９）

把式（１８）代入（１９），可以得到：

珔ｕｉ（ｓｉ，ｐ－ｉ（ｔ））＝ １
ｔ－１　∑

ｔ－１

τ＝１
ｕｉ（ｓｉ，ｓ－ｉ（τ）） （２０）

把珔ｕｉ（ｓｉ，ｐ－ｉ（ｔ））缩写为珔ｕｓｉｉ （ｔ），以下递归总是成立：

珔ｕｓｉｉ （ｔ＋１）＝
１
ｔ－１ｕｉ

（ｓｉ，ｓ－ｉ（τ））＋ ｔ
ｔ＋１

珔ｕｓｉｉ （ｔ） （２１）

ＣＦＧ的每个节点都可以用以上递归公式在更新一个可
行策略后预测自己的效用。注意，在ＪＳＦＰ和式（２０）里定义
的预测效用是节点ｖｉ 可接受的平均效用，然而在现实中，每
个节点可能更注重观察最近的信息。则节点ｖｉ 选择策略ｓｉ
∈Ｓｉ的记忆衰退期望效用定义为：

珔ｕｓｉｉ （１）＝ｕｉ（ｓｉ，ｓ－ｉ（１））

珔ｕｓｉｉ （ｔ＋１）＝αｕｉ（ｓｉ，ｓ－ｉ（ｔ））＋（１－α）珔ｕ
ｓｉ
ｉ （ｔ），ｔ≥１ （２２）

其中，０＜α≤１是用来测度当前策略方案ｓ（ｔ）重要性的加权
参数。当α＝１时，只有近期最重要的信息影响决策；当α＝
１
ｔ＋１
时，所有过去的信息在ＪＳＦＰ中同等重要。对节点更新策

略的意愿做进一步假设。

假设３（惯性反应）　在ＣＦＧ中，节点不愿选择一个更优
的策略。令βｉ（ｔ）为节点ｖｉ 在ｔ时刻愿意更新其目前策略的
可能性，对于任意ｖｉ∈Ｖ，有常量Ｑ：

０＜ε＜βｉ（ｔ）＜ε＜１ （２３）

假设３意味着在ＣＦＧ中的每个节点ｖｉ 会以１－βｉ（ｔ）的
可能性保持先前的策略，既使它有更好的选择来提高自己的
效用。这个假设与现实情况一致，即个人决策总是有滞后性。

回顾假设２，每个节点的策略选择主要被相邻节点影响，假设
在ｔ时刻大多数节点改变策略，那ｖｉ在ｔ＋１时刻的期望效用
会有很大波动，因此它会更愿意思考是否要改变现有策略。

另一方面，如果在ｔ时刻只有很少的相邻节点改变策略，那么
它会更愿意选择维持之前的策略。基于以上分析，本文对βｉ
（ｔ）进行如下定义：

βｉ（１）＝１

βｉ（ｔ）＝
｜｛ｊ│ｊ∈Ｎｉ，ｓｊ（ｔ）≠ｓｊ（ｔ－１）｝｜

ｋｉ
，ｔ≥２

（２４）

换句话说，ｔ≥２时，βｉ（ｔ）定义了ｖｉ 的相邻节点在ｔ时刻

改变策略的比例。

定义９（具有惯性约束的ＪＳＦＰ，ＣＪＳＦＰＲ）　根据假设３，

当且仅当珡Ψｉ（ｔ＋１）＝，在概率βｉ（ｔ）下，ＣＦＧ中的每个节点

愿意改变现有策略，在ｔ（ｔ≥２）时刻从策略集里选择一个策略

ｓｉ（ｔ）：

珡Ψｉ（ｔ＋１）＝｛ｓｉ′│ｓｉ′∈Ｆｉ（ｔ），珔ｕｓｉ′ｉ （ｔ＋１）≥珔ｕ
ｓｉ
ｉ （ｔ＋１）｝，

Ｔｓｉ′ｉ （ｔ）≥０，Ｈ
ｓｉ′
ｉ （ｔ）≥０ （２５）

注意，Ｆｉ（ｔ）是ｖｉ 在ｔ时刻的可行策略空间，Ｔｓｉ′ｉ （ｔ）和

Ｈｓｉ′ｉ （ｔ）分别是集群Ｃｋ｜ｓｉ′＝ｅｋ 调整紧密性和均匀性的增量。

这个过程叫做惯性约束下的ＪＳＦＰ。

引理４　在重复的ＣＦＧ中，如果在ｔ≥１的任何时刻ＣＪＳ－
ＦＰＲ产生的策略ｓ（ｔ）都满足 ＷＰＮＥ，那么对于所有τ＞０，有

ｓ（ｔ）＝ｓ（ｔ＋τ）。

证明：由于ｓ（ｔ）是 ＷＰＮＥ，对于每一个ｓｉ′∈Ｆｉ（ｔ）／ｓｉ（ｔ），

如果Ｔｓｉ′ｉ （ｔ）≥０并且Ｈ
ｓｉ′
ｉ （ｔ）≥０，则有：

ｕｉ（ｓｉ（ｔ），ｓ－ｉ（ｔ））≥ｕｉ（ｓｉ′，ｓ－ｉ（ｔ））
珔ｕｉ（ｓｉ（ｔ），ｐ－ｉ（ｔ））≥珔ｕｉ（ｓｉ′，ｐ－ｉ（ｔ））

我们根据ｐ－ｉ（ｔ）和ｓ－ｉ（ｔ）写出ｐ－ｉ（ｔ＋１），得到：
珔ｕｉ（ｓｉ，ｐ－ｉ（ｔ＋１））＝αｕｉ（ｓｉ′，ｓ－ｉ（ｔ））＋（１－α）珔ｕｉ（ｓｉ′，

ｐ－ｉ（ｔ））
珔ｕｉ（ｓｉ（ｔ），ｐ－ｉ（ｔ＋１））＝αｕｉ（ｓ（ｔ））＋（１－α）珔ｕｉ（ｓｉ（ｔ），

ｐ－ｉ（ｔ））

因此，有珔ｕｉ（ｓｉ（ｔ），ｐ－ｉ（ｔ＋１））＞珔ｕｉ（ｓｉ，ｐ－ｉ（ｔ＋１））。另一方

面，如果ｓｉ″∈Ｆｉ（ｔ）／ｓｉ（ｔ），并且Ｔｓｉ′ｉ （ｔ）≥０或者 Ｈ
ｓｉ′
ｉ （ｔ）≥０，那

么在ｔ＋１时刻它将不会被ｖｉ 选择，即使珔ｕｉ（ｓｉ（ｔ），ｐ－ｉ（ｔ））＜
珔ｕｉ（ｓｉ″，ｐ－ｉ（ｔ））。因此，ｓ（ｔ）是对ｐ－ｉ（ｔ＋１）最好的回复并且是

稳定的。

引理５　在重复的 ＣＦＧ中，由 ＣＪＳＦＰＲ生成的策略集

ｓ（ｔ）几乎全部收敛于 ＷＰＮＥ。

３．４　重叠分区细化

在现实中，根据各自的专业、收入、经历等，人们往往属于

不同的社交圈子。虽然ＣＦＧ假定每个节点只可以加入唯一

的集群（见假设１），但我们强调它可以自然地吸收重叠集群。

定义１０（重叠概率）　给定一个策略组合ｓ（ｔ），节点ｖｉ 的

重叠概率定义为：

γｉ（ｔ）＝－ ∑
ｅｋ∈Ｆｉ（ｔ）

τｋｉ（ｔ）
ｋｉ ｌｏｇ｜Ｆｉ

（ｔ）｜
τｋｉ（ｔ）
ｋｉ

（２６）

其中，｜Ｆｉ（ｔ）｜指ｖｉ 在ｔ时刻的可选策略空间的大小。注意，

γｉ（ｔ）的值在［０，１］之间，如果ｖｉ是重叠节点，可能会有更大的

取值。因此，将重叠集群定义如下：

定义１１（重叠集群标签集）　如果ｖｉ 的重叠概率大于某

个阈值γ，则在ｔ时刻与它关联的集群标签集可定义为：

Λｉ（ｔ）＝｛ｋ│ｅｋ∈Ｆｉ（ｔ），ｕｉ（ｅｋ，ｓ－ｉ（ｔ））≥０｝，

Ｔｅｋｉ （ｔ）≥０，Ｈ
ｅｋ
ｉ （ｔ）≥０ （２７）

定义１１表明，如果：１）Ｃｋ 位于ｖｉ 的邻域，２）在ｔ时刻加

入Ｃｋ 的效用不为负，３）在ｔ时刻ｖｉ 加入Ｃｋ 的 ＡＴＩ不为负，

４）在ｔ时刻合并ｖｉ时ＡＨＩ不为负，那么候选簇Ｃｋ 对ｖｉ 有潜

在诱惑力。在实际应用中，可以指定参数γ来控制重叠率导

致的集群分区，即，当γ被设置为１时，重叠集群的每个节点

代理的标签的集合为空，因此最终分区非重叠；相反，如果γ
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被指定为０，所有节点代理都将与非空集合的重叠集群标签

相关联，使得最终聚类分区高度重叠。

４　分布式和异构的多智能体系统

大多数现有的ＡＧＣ方法旨在发展集中式的算法来确定

属性图中的集群。这些算法通常需要一个权威来保证对图有

一个完全的了解，并尝试全局优化一个特定的目标函数。然

而，在许多现代的应用中，这两个要求可能不适用或不可取。

因此，本文开发一个分布式和异构多智能体系统（简称ＤＨ－

ＭＡＳ）来解决ＡＧＣ问题。

４．１　ＤＨ－ＭＡＳ的环境

拟议的ＤＨ－ＭＡＳ被定义为∶＝｛Ｖ，Ｐ，ＣＡ，ｔ｝，其中Ｖ∶＝
｛ｖ１，…，ｖｎ｝是一组节点集，Ｐ∶＝｛Ｃ１，…，ＣＫ｝是集群代理集，

ＣＡ是用来管理整个系统的中央代理，ｔ是系统时间。Ξ中的

每个节点ｖｉ可以被一个十二元组〈Ｘｉ，Ｆｉ（ｔ），ｓｉ（ｔ），βｉ（ｔ），珡Ψｉ

（ｔ），γｉ（ｔ），Λｉ（ｔ），τ
→
ｉ（ｔ），珔ｕ

→
ｉ（ｔ），珔ｕ

→
ｉ（ｔ），Ｔ

→
ｉ（ｔ），Ｈ

→
ｉ（ｔ）〉表示。同

样地，每个集群代理Ｃｋ 被一个五元组〈Ｃｋ（ｔ），ｎｋ（ｔ），δｋ（ｔ），Ｌｉｎｋ
（ｔ），ｃｋ（ｔ）〉表示。以上元素代表的含义均已在前文提到。不

同于现有的每个节点可以与其他节点进行交互的图聚类或群

体检测方法，在我们的方法中，每个节点代理和集群代理视域

都限于局部的范围，我们认为这样更接近现实情况。例如，节

点ｖｉ在ｔ时刻只能加入与它邻近的局部范围集群｛Ｃｋ｜ｅｋ∈Ｆｉ
（ｔ）｝，而不能加入自己已经存在的集群｛ｖｉ｜ｖｉ∈Ｃｋ（ｔ）｝。ＤＨ－
ＭＡＳ分配给中央代理的任务很简单，它只需要更新系统时间

和监控所有节点代理，从而进一步更新Ｃｋ（ｔ）的每个集群代

理的策略。

４．２　分布式学习算法

为了实际运用图聚类方法，根据ＤＨ－ＭＡＳ工作框架提出

了分布式的学习算法。给定属性图Ｇ∶＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ）、重要性权

重参数α和概率阈值γ，详细程序在分布式学习算法中进一

步描述。

算法１　ＤＨ－ＭＡＳ初始化

Ｉｎｐｕｔ：∶＝（Ｖ，Ｅ，Ｘ）

１．ｔ←１；

２．Ｋ←ｎ；

３．Ｐａｒａｌｌｅｌｅｄ　ＥｘｅｃｕｔｉｏｎＣｋ∈ＰＰ；

４．Ｃｋ（ｔ）＝ｖｋ；ｎｋ（ｔ）＝１；ξｋ（ｔ）＝
ｋｋ
２ｍ
；Ｌｉｎｋ（ｔ）＝０；ｃｋ（ｔ）＝Ｘｋ；

５．Ｐａｒａｌｌｅｌｅｄ　Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｖｉ∈ＶＶ；

６．Ｘｉ＝ ．Ｘｉ；Ｆｉ（ｔ）＝｛ｅｋ｜ｖｋ∈Ｎｉ｝；ｓｉ（ｔ）＝ｅｉ；βｉ（ｔ）＝１；珡Ψｉ（ｔ）＝；

γｉ（ｔ）＝０；Λｉ（ｔ）＝；

７．Ｆｏｒｅｋ∈Ｆｉ（ｔ）

８．Ｔｋｉ（ｔ）＝１；ｕ
ｅｋ
ｉ
（ｔ）＝－ｋｉξｋ（ｔ）；珔ｕ

ｅｋｉ （ｔ）＝－ｋｉξｋ（ｔ）；Ｔ
ｅｋ
ｉ
（ｔ）＝ｎ－ｋｉ；

Ｈｅｋｉ （ｔ）＝∑
ｐ

ｊ＝１
ｘｉｊ（２ｘｋｊ－１）；

在分布式学习算法的步骤１中，首先应该初始化 ＤＨ－
ＭＡＳ。ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ使用位于它自己的集群中的每个节点

代理的初始配置。初始化步骤的细节在算法１中给出。集群
和节点同步初始化。ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ与这些初始配置可以被解

释为无监督学习方法，其中所有代理活动都基于它们各自的
决策过程。此外，如果某些部分的信息是可用的，例如一些节

点确实共享一个集群，则可以将这部分的信息集成到初始配

置，并且不允许ＣＪＳＦＰＲ改变集群中节点代理的标签，因此

ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ是一种半监督的学习方法。在分布式学习算

法步骤２－步骤５中，节点代理同时更新其期望效用和一组

约束下的更优策略（式（２２）、式（２５）），并以一定概率转换到更

优的策略。在步骤６－步骤７中，中央代理ＣＡ基于当前的策

略ｓ（ｔ）更新系统时间ｔ和所有集群配置，即对于任意Ｃｋ∈ｐ，

Ｃｋ（ｔ）＝｛ｖｉ｜ｓｉ（ｔ）＝ｅｋ｝。在步骤８－步骤９中，除Ｃｋ（ｔ）外的
每个集群代理的组成同步更新。同样，每个节点代理的组成

在步骤１０－步骤１１同步更新。以上步骤会一直重复，直到

没有节点再改变策略。然后，在步骤３－步骤１６中，每个节

点代理同步更新γｉ（ｔ）和Λｉ（ｔ）（式（２６）、式（２７））。最后，步骤

１７－步骤１９细化中央代理，在步骤２０中输出重叠分区的结

果。

４．３　计算复杂度

为了降低预计的计算复杂度，施加一个单一的线程环境，

对每个节点和集群循环执行。给定一个有ｎ个节点和ｍ 个
边缘的属性图Ｇ，令〈ｐ〉为节点的属性向量中非零元素的平均

数量，〈ｋ〉＝２　ｍｎ
为属性图的平均度。在算法１的步骤１中，初

始化ｎ个集群代理和ｎ个节点代理将分别需要ｎ〈ｐ〉和ｎ〈ｐ〉
〈ｋ〉的时间。因此，第一阶段的费用是 Ｏ（ｍ〈ｐ〉）。初始化完
成后，算法１中每个迭代的运行时间（即从步骤２－步骤１１）

由３个部分组成，分别来自节点代理、集群代理和中央代理的

更新操作。假设在ｔ时刻，每个节点代理所消耗的时间主要
来自更新珬Ｈｉ（ｔ），其费用为Ｏ（｜Ｆｉ（ｔ）｜〈ｐ〉）。对于每个集群代

理Ｃｋ，时间主要用来更新Ｌｉｎｋ（ｔ）和ｃｋ（ｔ），分别为ｎｋ（ｔ）〈ｋ〉２ 和

ｎｋ（ｔ）〈ｐ〉。由中央代理耗掉的时间主要花费在步骤７，为

Ｏ（ｍ）。将所有的时间相加，第ｔ次迭代的成本是Ｏ（∑
ｉ
｜Ｆｉ（ｔ）｜

〈ｐ〉＋ｎ（〈ｋ〉２＋〈ｐ〉））。令δ为均衡时的迭代次数，本文模拟

中在１０～１２之间取值。因此，所有迭代的成本是Ｏ（∑
δ

τ＝１
∑
ｉ
｜Ｆｉ

（ｔ）｜〈ｐ〉＋δｎ（〈ｋ〉２＋〈ｐ〉））。注意，每个节点代理ｖｉ 在时刻ｔ
的可行策略空间的大小通常远小于ｋｉ，因此在最坏的情况下，

上述时间成本也可以简化为Ｏ（δｍ〈ｋ〉＋ｍ〈ｐ〉），简化后，假定

δ为常数，变为Ｏ（ｍ〈ｋ〉＋ｍ〈ｐ〉）。一旦ＤＨ－ＭＡＳ达到均衡，

每个节点代理将更新γｉ（ｔ）和Λｉ（ｔ），其中最坏情况下的成本
为Ｏ（ｍ）。之后，中央代理进行分区细化也需要Ｏ（ｍ）。因此，

算法１单一的线程环境的最终时间成本之和为：Ｏ（ｍ〈ｐ〉＋
（ｍ〈ｋ〉＋ｍ〈ｐ〉）＋ｍ）＝Ｏ（ｍ〈ｋ〉＋ｍ〈ｐ〉）。

５　实验分析

图聚类算法的有效性可以通过６个指标来评估，其中４
个是无监督的，其余２个是有监督的。４个无监督指标分别

是指覆盖率（Ｃｏｖｅｒ）、重叠率（ＯｖＬａｐ）、归一化的紧密性（Ｎｏｒ－
Ｔｉ）和归一化的均匀性（ＮｏｒＨｏ）：前３个指标从拓扑结构的角

度划分质量，最后一个指标从熵理论的角度划分质量。其他

２个监督指标是Ｆ１分数的平均值（ＡｖｇＦ１）和Ｊａ的平均值
（ＡｖｇＪａ），并且这两个指标使用的是基准数据集的集群知识。

给定一个集群分区 Ｐ∶＝｛Ｃ１，…，ＣＫ｝和真实的聚类划分

Ｐ＊∶＝｛Ｃ＊１ ，…，Ｃ＊Ｋ＊ ｝，这些指标定义为：

Ｃｏｖｅｒ＝｜｛ｖｉ｜Ｃｋ∈Ｐ，ｖｉ∈Ｃｋ｝｜／ｎ （２８）

ＯｖＬａｐ＝（∑
ｋ
ｎｋ）／｜｛ｖｉ│Ｃｋ∈Ｐ，ｖｉ∈Ｃｋ｝｜ （２９）

ＮｏｒＴｉ＝ １
∑
ｋ
ｎｋ∑ｋｎｋ

（２Ｌ
ｉｎ
ｋ

ｎ２ｋ
－ Ｌｏｕｔｋ
ｎｋ（ｎ－ｎｋ）

） （３０）
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ＮｏｒＨｏ＝ １
ｐ∑
ｋ
ｎｋ∑ｋｎｋ

（－∑
ｐ

ｊ＝１
ｃｋｊ（１－ｃｋｊ）） （３１）

ＡｖｇＦ１＝ １２　Ｋ　 ∑Ｃｉ∈Ｐ
　 ｍａｘ
Ｃ＊ｊ ∈Ｐ＊

Ｆ１（Ｃｉ，Ｃ＊ｊ ）＋
１
２　Ｋ＊ ∑

Ｃｉ∈Ｐ
　 ｍａｘ
Ｃ＊ｊ ∈Ｐ＊

Ｆ１（Ｃｉ，Ｃ＊ｊ ） （３２）

ＡｖｇＪａ＝ １２　Ｋ　 ∑Ｃｉ∈Ｐ
　 ｍａｘ
Ｃ＊ｊ ∈Ｐ＊

Ｊａ（Ｃｉ，Ｃ＊ｊ ）＋
１
２　Ｋ＊ ∑

Ｃｉ∈Ｐ
　 ｍａｘ
Ｃ＊ｊ ∈Ｐ＊

Ｊａ

（Ｃｉ，Ｃ＊ｊ ） （３３）

其中，Ｆ１（Ａ，Ｂ）和Ｊａ（Ａ，Ｂ）分别表示Ｆ１分数和Ｊａ在两组之

间的相似性。期望更高的度量值意味着更好的图形分区。数

据集Ｆａｃｅｂｏｏｋ，Ｔｗｉｔｔｅｒ，Ｇｏｏｇｌｅ＋是３个属性图，每个节点被

一个０／１向量描述。例如，节点属性在Ｆａｃｅｂｏｏｋ和Ｇｏｏｇｌｅ＋
的特点是有用户的个人简介，如性别、年龄、工作、事业等。此

外，选择了没有节点属性的四大节点图：Ａｍａｚｏｎ，Ｄｅｌｐ，Ｙｏｕ－
Ｔｕｂｅ和 ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ。这些网络由斯坦福网络分析平台
（ＳＮＡＰ）提供，并且局部集群是由ｅｇｏ－ｎｅｔｗｏｒｋｓ的持有者手

动标记的。表１的＃ＣＯＭＳ列总结了数据集的一些统计特

征，＊表示局部真实簇的数量，其他符号在之前已经提到过。

表１　实验数据集

Ｎｅｔｗｏｒｋ　 ｎ　 ｍ 〈ｋ〉 ｐ 〈ｐ〉 ＃Ｃｏｍｓ．＊ Ｃｏｖｅｒ＊ ＯｖＬａｐ＊ ＮｏｒＴｉ＊ ＮｏｒＨｏ＊

Ｆａｃｅｂｏｏｋ　 ４０３９　 ８４２４３　 ４１．７　 １７５　 ４．２　 １４６　 ０．７０８　 １．４５９　 ０．３０８ －０．０１３０

Ｔｗｉｔｔｅｒ　 ７６２４５　 １２４２３９７　 ３２．６　 ３３２０８　 ２．６　 ３１７０　 ０．２８９　 ２．２２３　 ０．４３９ －０．０００４

Ｇｏｏｇｌｅ＋ １０２１００　 １２２１１３５０１　 ２３７．３　 ８０５　 １．６　 ４３８　 ０．２２８　 ２．６９１　 ０．２０３ －０．００６８

Ａｍａｚｏｎ　 ３３４８６３　 ９２５８７２　 ５．５ － － ７５１４９　 ０．５７１　 ７．１２８　 ０．００００１ －

Ｄｂｌｐ　 ３１７０８０　 １０４９８６６　 ６．６ － － １３４４７　 ０．６２６　 ３．２０５　 ０．００１３５ －

ＹｏｕＴｕｂｅ　 １１３４８９０　 ２９８７６２４　 ５．３ － － ８３８５　 ０．０４２　 ２．４０１　 ０．１５８ －

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ　 ３９９７９６２　 ３４６８１１８９　 １７．３ － － ２８７５１２　 ０．２７３　 ５．８４７　 ０．００６ －

　　在一系列的实验中，通过从３个属性图（Ｆａｃｅｂｏｏｋ，Ｔｗｉｔ－
ｔｅｒ，Ｇｏｏｇｌｅ＋）检测重叠的簇来探讨 ＣＦＧ－ＣＪＳＦＥＲ的性能。

首先专注于参数分析，然后用不同的方法比较ＣＦＧ－ＣＪＳＦＥＲ。

在ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ中，有两个预先指定的参数：式（２２）中

的α表示最近的策略集的重要性权重；定义１１中的概率阈值

γ控制最后分区的重叠率。

对于参数α，指定γ为０．５，在ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ中说明参数

α的影响，从０．１到１线性增加α。运行 ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ　１００
次，生成１００个分区。图２显示了α影响的４个指标：ＮｏｒＴｉ，

ＮｏｒＨｏ，ＡｖｇＦ１和ＡｖｇＪａ，得到：１）在所有观察到的属性图中，

ＮｏｒＴｉ和ＮｏｒＨｏ对α都不敏感；２）ＡｖｇＦ１和ＡｖｇＪａ指标是呈

正相关的，Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｇｏｏｇｌｅ＋中的增长可以增加 ＡｖｇＦ１和

ＡｖｇＪａ，而Ｆａｃｅｂｏｏｋ却有着相反的趋势。对于要追求良好的

分区的大属性图，接下来的实验中设置α＝１，这表明只有最

近的策略集才会影响ＤＨ－ＭＡＳ的节点代理。

图２　最近策略集的重要性权重α

对于参数γ，指定α为１，采用相同的方法分析参数γ的

影响。从０到１线性增加γ（见图３），得到：１）在大多数情况

下，最终的Ｃｏｖｅｒ和 ＯｖＬａｐ分区要高于局部真实的分区；而

且，ＮｏｒＨｏ价值和局部真实值是同一量级。在Ｆａｃｅｂｏｏｋ中，

ＮｏｒＴｉ要比局部真实值大得多，但是它们略低于 Ｔｗｉｔｔｅｒ和

Ｇｏｏｇｌｅ＋的地面真实值。２）当γ在［０，０．９］的区间时，前半部

分设置的所有指标保持一致。进一步提高γ，其他５个指标

开始下降时ＮｏｒＨｏ持续性增长，当γ＝０．５时，这一阶段的转

换发生在Ｆａｃｅｂｏｏｋ中；对于Ｔｗｉｔｔｅｒ　ａｎｄ　Ｇｏｏｇｌｅ＋来说，各自

的拐点分别在０．８和０．７。３）当γ取１时，分区结果是碎片化

的，即对于所有数据集，ＯｖＬａｐ＝１。在这种情况下，ＮｏｒＨｏ和

ＮｏｒＴｉ达到最大值，但是Ｃｏｖｅｒ，ＡｖｇＦ１和 ＡｖｇＪａ的值却是最

低的。

图３　概率阈值γ

因此，为了更好地匹配真实的分区并平衡集群间的紧密

性和均匀性的效果，在以下实验中默认ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ的参数

设置为α＝１，γ＝０．５。

接下来分析ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ的收敛性，并用不同的算法比

较分区的质量。

（１）利用最优回复策略的集群形成博弈（ＣＦＧ－ＢＲＤ）：在

每个迭代中，每个节点代理都是按顺序选择最好的应对策略。

ＣＦＧ－ＢＲＤ重复这个过程，直到没有节点可以增加它们的效用

值。

（２）利用更优约束回复策略的集群形成博弈（ＣＦＧ－
ＣＢＲＤ）：ＣＦＧ－ＣＢＲＤ重复每个节点的代理过程，在每个迭代

中，按顺序选择一个被约束的更优的应对策略，直到没有节点

可以增加它们的效用值。

在这次实验中，ＣＦＧ－ＢＲＤ和ＣＦＧ－ＣＢＲＤ的参数都设置

为０．５。在每次迭代后，监控模块化的值、检测簇的数量和平

均簇的大小。图４示出了３个属性图测试算法的收敛性质。

如图４的底部显示，在几次迭代之后，３种算法的收敛速度都

加快，ＣＦＧ－ＢＲＤ具有最高的模块化的值。

根据＃Ｃｏｍｓ，３种算法的值随迭代过程减小（见图４的中

间行）；然而ＣＦＧ－ＢＲＤ只能识别少部分的簇，比如，在Ｔｗｉｔ－
ｔｅｒ中通过ＣＦＧ－ＢＲＤ检测簇的数量只有１５７６，远远少于真实

值３１７０。但在３个数据集中，与其他两个算法相比，通过
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ＣＦＧ－ＢＲＤ的检测簇的平均数量是最大的，如图４的顶行所

示。

图４　测试算法的收敛性

在ＣＦＧ－ＢＲＤ中，没有紧密性和均匀性的约束，每个节点

所考虑的唯一问题就是如何最大化它们的效用。在此背景

下，ＣＦＧ－ＢＲＤ将进化成为模块化优化算法。因此，ＣＦＧ－ＢＲＤ
能在３个数据集中获得最高模块化的值。最后，比较表２中

的３种算法的分区质量（表现好的用粗体表示），从中可以发

现，ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ的整体效果是最好的，而ＣＦＧ－ＣＢＲＤ是次

优选择。

表２　３个属性图的内部比较

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　 ＮｏｒＴｉ　 ＮｏｒＨｏ　 ＡｖｇＦ１ ＡｖｇＪａ
Ｆａｃｅｂｏｏｋ

ＣＦＧ－ＢＲＤ　 ０．２０７ －０．０１２７　 ０．３８６　 ０．２８６
ＣＦＧ－ＣＢＲＤ　 ０．４０８ －０．０１２０　 ０．３８０　 ０．２７３
ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ　 ０．４７５ －０．０１２７　 ０．４２３　 ０．３０９

Ｔｗｉｔｔｅｒ
ＣＦＧ－ＢＲＤ　 ０．０６４ －０．０００１　 ０．１５８　 ０．０９７
ＣＦＧ－ＣＢＲＤ　 ０．２７４ －０．０００３　 ０．３００　 ０．１９２
ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ　 ０．２９８ －０．０００３　 ０．３０７　 ０．１９８

Ｇｏｏｇｌｅ＋
ＣＦＧ－ＢＲＤ　 ０．０２４ －０．００１８　 ０．０７８　 ０．０４７
ＣＦＧ－ＣＢＲＤ　 ０．２５８ －０．００９０　 ０．２７５　 ０．１８１
ＣＦＧ－ＣＪＳＦＰＲ　 ０．１６１ －０．００６６　 ０．２９３　 ０．２０１

结束语　本文精心设计了一个分布式异构的多智能体系

统，在此基础上，针对属性图聚类提出了一种快速的分布式学

习算法。具体而言，每个节点可以被理解为一个代理，它们都

会在预定义的约束机制下“自私”地提高自己的效用，但是它

也可以以一定的概率维持现状，即使它有更好的选择。此外，

还证明了所有节点代理可以同步重复上述过程，几乎可以确

定博弈会收敛到一个弱帕累托纳什均衡。在现实生活中的社

交网络上的大量实验证明了所提出的方法的高效性。我们未

来的工作方向之一是扩展本文方法来处理一般类型的节点属

性（如分类的或者数值的）。此外，还应该深入探讨如何融合

一部分知识，从而能够处理动态的属性图。
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