
文章编号：１６７４７０７０（２０１０）０１００１９０７

信息网络社区发现研究
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摘要

随着人们生产生活信息化的深入，

信息网络的社区发现研究引起越来越多

研究者的关注．在对信息网络社区发现
研究的基本概念与原理进行简单介绍的

基础上，着重对各种发现方法进行分类

分析与比较．最后，对信息网络社区发现
技术进行了总结与展望．
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０　引言
Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　　互联网的迅猛发展极大地推动了社会信息的网络化进程，以即
时通讯系统、Ｐ２Ｐ信息共享网络、博客网络、邮件网络、短信网络与在
线聊天室网络等为代表的信息网络已经深入到人们的工作、学习与

生活等活动中，是构成信息社区的基础环境．这些各式各样的信息网
络承载着人们在生产生活中形成的复杂关系，从这些纷繁芜杂的关

系结构发现隐藏的潜在有价值的关系模式是一个非常困难而又很有

意义的工作．
信息网络社区发现任务的艰巨性与挑战性主要源自信息网络的

复杂性：网络结构的异构性、网络规模的巨大性与网络属性的动态

性．网络结构的异构性主要表现在网络节点类型的多样性，相同类型
的节点构成同型网络，而不同类型的节点可以构成异质网络，类似的

有网络节点间的关系可以是相同类型，也可以是不同类型，还有网络

节点关系的方向性与网络节点关系重要性的度量方法的差异性等多

种因素影响着网络结构；网络规模的巨大性是互联网信息网络的一

个重要特征，传统的社会网络由于数据收集的困难性使得其网络规

模比较小，进而使得其表现出的各种特征从统计意义上讲价值不是

很大，互联网与万维网的规模巨大性一方面提供了对其拓扑属性进

行可靠分析的基础条件，另一方面也向分析算法的计算效率提出更

高的要求；本文将网络属性定义为节点属性与节点间关系属性两个

方面，信息网络始终处于一个动态的过程，新节点的加入，原有节点

的退出，节点关系的建立和消失，网络属性的动态演化对算法的可扩

展性与鲁棒性提出巨大的挑战．
信息网络中隐藏的知识吸引着大量来自社会学、物理学与计算

机科学等各个不同学科领域中的科研工作者．最早是社会学家注意
到社会信息网络的拓扑结构特征，将实际社会关系网络作为研究对

象，试图从中发现隐含的社会关系和从信息网络的角度去解释社会

现象；物理学研究者主要从复杂网络理论的层面对包括有形实体网

络（诸如电力网、因特网、高速公路或地铁系统及神经网络）和抽象空

间网络（例如朋友关系网和个体合作网）在内的复杂系统的拓扑结构

属性与演化动力特征进行研究，提出了众多用以解释各种物理现象



　　　　的网络模型，例如小世界模型、无标度网络以及随机

网络等；随着以海量数据分析与挖掘为宗旨的数据

挖掘技术研究的深入，计算机科学家也逐步投入到

这个充满魔力的研究领域中来，并取得了很多有趣

的结论，他们主要是根据信息网络的规模巨大性等

特点，设计出高效率、高效用并具有一定智能的鲁棒

算法．

１　社区的定义
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

　　尽管社区发现的研究在复杂网络中有很长时间
了，但到目前还没有一个公认的严格定义，在信息网

络领域中有这样一个共识：社区内部节点连接紧密

而社区间连接松散．当前的社区定义主要是从网络
自我参照与网络属性比较两个角度给出的．首先是
自我参照角度，社区被定义为完全子图，这个定义所

有隐含的社区内所有节点都两两相连接的限制条件

过于严格，使得其定义的实际应用意义很小，于是出

现了多种不同的限制条件弱化的社区定义，如 Ｎ
Ｃｌｉｑｕｅｓ、ＮＣｌａｎ、ＮＣｌｕｂ、ＫＰｌｅｘ与 ＫＣｏｒｅ等；其次是
网络属性比较的角度，这类定义主要通过对网络内

部连接数与外部连接数的对比来给出的，代表性的

定义有 ＬＳＳｅｔ、弱社区，除了这种自身属性比较外，
社区图与其对应零模型的比较，网络节点的相似比

较都属于这类定义方法．

２　信息网络社区发现的基本方法
Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｄｅｔｅｃｔｉｎｇｗｅｂｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

　　随着信息网络研究工作的深入，其社区发现方
法不断呈现，本文对目前的典型算法初步归类为传

统的发现方法、基于分割的方法、基于模块性质量优

化的方法、基于动态模型的方法、基于谱分析的

方法．

２１　传统的发现方法
传统的发现方法主要有３类：图划分算法、层次

聚类法、基于划分的聚类算法．图划分算法的基本思
想是将网络社区发现问题转化为这样一个图论问

题：如何将一个网络划分成两个指定大小的社区，并

使得割边数最少．代表算法有 ＫＬ算法［１］与谱二分

法［２］．ＫＬ算法的基本流程是先将网络随机地划分
成指定大小的两个社区，然后进行下面迭代过程：对

两个社区进行节点集的交换以使得模块质量Ｑ有最

大增量，同时，为了避免陷入局部极小，允许有 Ｑ值
负增量的情形，重复上述操作多次并选取其中具有

最大Ｑ增量的操作执行，得到的结果转入下一轮迭
代．该算法的时间效率高（Ｏ（ｎ２ｌｏｇｎ）），但对初始划
分比较敏感，常用来对其他社区发现算法的结果进

行求精．谱二分法通过对网络邻接矩阵的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ
矩阵 Ｌ进行谱分析，来计算网络的具有小割的划分
方案．网络的任何二分方案都可以用下标向量 ｓ来
表示（若节点ｉ被划分到第１个社区则元素 ｓｉ取值
为１，否则取值为－１），网络的最小割可以形式化为

Ｒ＝１４ｓ
ＴＬｓ， （１）

若令

ｓ＝∑
ｉ
ａｉｖｉ， （２）

式中，ｖｉ是Ｌ的第ｉ个特征向量，则有

Ｒ＝∑
ｉ
ａ２ｉλｉ． （３）

式（３）中，λｉ是Ｌ的第 ｉ个特征值．直接求解最小割
Ｒ的精确值很困难，但通过矩阵 Ｌ的谱分析可以发
现其特征值具有阶梯形分布，这启示本文可以采用

如下方法构造ｓ来计算Ｒ的近似值：根据与最接近０
的特征值所对应的特征向量的各分量符号构造ｓ（若
ｖ２
ｉ＞０，则ｓｉ＝１；反之 ｓｉ＝０）．谱二分法具有较高计
算效率且在一般情形下可以获得较好的社区结构．
从总的来看，图划分算法还有很多不足，诸如此类算

法需要预先确定社区数与各社区大小，这对实际问

题来说往往是不现实的，还有图划分是迭代二分的

过程，具有不稳定性．
层次聚类法广泛地运用于社会学、生物学与营

销学等多个领域中，根据簇形成方式可将其区分为

聚合法（将每一个节点初始化为一个簇，然后依据相

似度自底向上逐层合并簇直到指定层次）与分裂法

（将连通的网络整体视为一个簇，然后依据相似度自

顶向下逐层分裂簇直到指定层次）．相似度计算方法
主要有簇间节点最短距离、簇间节点最长距离、簇间

节点平均距离与簇中心距离，层次聚类过程常用树

状图来表示，代表性算法有 Ａｇｎｅｓ、Ｂｉｒｃｈ、Ｒｏｃｋ和
Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ［３］．层次聚类算法具有直观易于理解的优
势，但它在簇的形成过程中，若发现先前产生的簇结

构质量不高，该法却无法回溯进行改进．故层次聚类
法常与其他具有节点迭代划分特征的聚类算法结合

使用．
基于划分的聚类算法基本流程是将给定大小的

０２
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信息网络划分成指定社区数，根据最优化目标函数

的原则不断调整各节点的簇分布特征直到迭代条件

满足．目标函数的设计原则是使得簇间元素相似度
尽可能小而簇内元素相似度尽可能大．该算法中的
两个核心问题是簇中心如何表示与簇中心如何有效

搜索．对应前一个问题有两种代表性的策略：抽象类
中心表示策略与代表元素表示策略．抽象类中心表
示的常用策略是对于数值型属性，取簇内数据对应

属性值的平均值，而对范畴型属性，取簇内数据对应

属性值的众数．采用这种策略的代表算法有 Ｋ
Ｍｅａｎｓ，ＫＭｏｄｅｓ和 ＫＭｅｄｉａｎ，而代表元素表示策略
是从簇中选取一个合适的元素作为该簇的代表，典

型算法有 ＫＭｅｄｏｉｄｓ和 ＰＡＭ［３］．簇中心如何有效搜
索的问题是算法的可扩展性提出的，即当将原有算

法扩展到大数据集时算法的时间性能是否可接受，

ＣＬＡＲＡＮＳ算法［３］引入随机采样技术来搜索簇中心

问题．

２２　基于分割的方法
分割法源自最朴素的思想，即通过选取具有某

种特性的边并删除来实现社区的发现．选择策略可
以粗略地分为边介中性大者优先、边聚集系数小者

优先、边信息中心度大者优先３大类．
边介中性的定义是经过该边的最短路径数，边

介中性大者优先策略的代表是 ＧＮ算法及其变体．
ＧＮ算法基本思路是计算边介中性，删除具有最大边
介中性的边（若有多条满足此条件的边则随机选

取），重复上面两步直到循环结束条件满足［４］．ＧＮ
算法采用宽度优先搜索策略，效率很高（Ｏ（ｍｎ）或Ｏ
（ｎ２）），它的提出极大地推动了社区发现领域的发
展，在此基础产生了许多 ＧＮ变体．根据电学上的基
尔霍夫定律提出基于ＣｕｒｒｅｎｔＦｌｏｗ的 ＧＮ算法，该方
法时间复杂度为Ｏ（（ｍ＋ｎ）ｎ２）或Ｏ（ｎ３）．布朗粒子
运动启示下的基于随机漫步的 ＧＮ算法，其算法复
杂度与前者相同，并且从数学上可以证明二者是等

价的［５］．考虑到 ＧＮ算法的扩展性，文献［６７］给出
一种选取删除边的新方法，设当前连通子图的大小

为Ｎ，若Ｎ较小则采用原始ＧＮ算法的删除策略；反
之，则随机选取至少ｍ个节点，计算其边的介中性直
到至少有一条边的介中性大于某个阈值（常为１０ｌｏｇ
Ｎ２５），然后选择具有最大边介中性的边删除．为了
克服ＧＮ不能发现有重叠的社区，文献［８］提出对于
具有最大边介中性的边，若其两端点的点介中性比

率在一个给定区间内则删除该边，否则只是对具有

最高点介中性的点执行分裂操作．文献［９］给出Ｓｐｌｉｔ
介中性（各种Ｓｐｌｉｔ产生的虚边的边介中性），删除具
有最大Ｓｐｌｉｔ介中性的虚边．文献［１０］注意到 ＧＮ算
法偏好产生大小不平衡的社区结构，提出在计算边

介中性时，只考虑路径的端点只能出现一次的最短

路径集．
第２类选择策略主要涉及两个重要的定义：点

聚焦系数（以该点为一个顶点的多边形实际个数／该
点为一个顶点的多边形最大可能个数）和边聚集系

数（包含该边的多边形实际个数／包含该边的多边形
最大可能个数），该类算法的基本思路与 ＧＮ算法是
相一致的，区别在于选取具有最小边聚集系数的

边［１１１３］．事实上，对比分析边聚集系数与边介中性，
可以发现二者在本质上是一对相互对立的概念，值

得指出是当多边形的边数逐步增多时，该算法生成

的社区结构的局部性逐步减弱而全局特性逐步

增强．
第３个选择策略［１４］是从信息传播的角度来定

义边的特性，边的信息中心度定义为信息在网络中

传播效率在边删除前后的差，传播效率是指所有节

点之间的距离的倒数的平均值．算法在迭代过程中
选取具有最大信息中心度的边删除，与 ＧＮ相比较，
该算法发现的社区结构与 ＧＮ算法的结果一致的程
度非常高，但其效率比较低（Ｏ（ｍ３ｎ）或Ｏ（ｎ４））．

２３　基于模块性质量优化的方法
基于模块性质量优化算法的优劣取决于模块性

质量测度函数的优化策略与模块性质量测度函数的

设计思想．模块性质量函数是建立在随机网络中不
存在明显的社区结构的假设上，可以通过与其对应

空模型的比较来确定当前网络社区结构的质量．该
函数的两种不同形式：

Ｑ＝ １２ｍ∑ｉｊ（Ａｉｊ－Ｐｉｊ）δ（Ｃｉ，Ｃｊ）； （４）

Ｑ＝∑
ｎｃ

ｃ＝１

ｌｃ
ｍ－

ｄｃ
２( )ｍ[ ]２ ． （５）

式中：Ａ是邻接矩阵；Ｐｉｊ是随机网络中节点ｉ与节点ｊ
之间的平均连接数；ｄｃ为簇ｃ的度，ｌｃ为簇 ｃ的内部
边数．优化策略大致可以分为贪心优化，谱优化与超
启发式优化等．在这类基于模块性质量优化算法中，
有些效率优先，有些准确率为重，其他则二者兼顾．

贪心优化策略的思想非常简单，就是初始化网

１２
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络为ｎ个簇，ｎ为网络的大小，计算各边加入所带来
的Ｑ值增量并选取能使 Ｑ值增量最大的边加入．该
算法的效率为Ｏ（（ｍ＋ｎ）ｎ）或 Ｏ（ｎ２）．考虑到实际
信息网络具有很大的稀疏性且社区结构具有层次

性，文献［１４］设计了 ＭａｘＨｅａｐｓ这种精巧的数据结
构将算法复杂度降低到Ｏ（ｍｄｌｏｇｎ）．采用普通贪心
优化Ｑ值策略的社区发现算法有着“对大社区偏
好”的特点，而现实复杂网络中的社区具有较大的异

质性，即各个社区大小具有较大差异．为了解决这个
问题，文献［１５］提出对 Ｑ值增量进行规范化处理，
合并社区ｉ与社区ｊ产生的Ｑ值增量

ｄＱｉｊ＝２ｅｉｊ－
ａｉａｊ
２Ｌ( )
ｔｏｔａｌ

， （６）

式中：

ａｉ＝∑
ｊ
ｅｉｊ；　ｅｉｊ＝

Ｌｉｊ
Ｌｔｏｔａｌ
，

Ｌｉｊ是社区 ｉ与社区 ｊ之间的边数，Ｌｔｏｔａｌ是网络中的总
边数．

由于 Ｎｅｗｍａｎ法将各个社区视为同等重要，这
导致该方法对大社区的偏好，为了避免问题的发生，

引入规范化的Ｑ值增量

ｄＱ′ｉｊ＝
ｄＱｉｊ
ａｉ
２ｅｉｊ－

ａｉａｊ
２Ｌ( )
ｔｏｔａｌ

． （７）

选取具有最大ｄＱｉｊ’的社区 ｉ与社区 ｊ进行合并．注
意，由于ｄＱｉｊ’＝ｄＱｊｉ’，实现时二者都要考虑，Ｑ值的
计算是用规范前的 ｄＱ来计算的，而不是规范后的
ｄＱ’．ＷＴ算法［１６］认为Ｎｅｗｍａｎ法扩展性能不好是由
于该方法生成的树状图具有不平衡性，条件ｄ＝ｌｏｇｎ
不再成立，从而导致该算法的复杂度常处于最坏情

形，进而提出利用合并比ｒａｔｉｏ对Ｑ值增量进行加权
ｒａｔｉｏ（ｃｉ，ｃｊ）＝ｍｉｎ（ ｃｉ ／ｃｊ ， ｃｊ ／ｃｉ ），（８）
　　为了因过早合并而偏好大的社区，文献［１７］将
层次聚类思想与基于划分的聚类思想相结合，提出

在迭代合并的过程中允许多个社区合并而不仅仅是

两个社区的合并．基于谱优化 Ｑ值的社区发现问题
可以形式化为这样一个条件优化问题

Ｑ＝１４ｓ
ＴＢｓ，　ｓ．ｔ．ｓｉ∈｛＋１，－１｝． （９）

式中，Ｂ为模块性矩阵，Ｂｉｊ＝Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２ｍ，其中 ｋｉ，ｋｊ分

别指节点ｉ与节点ｊ的强度．
对于这个优化问题，可以这样构造 ｓ来求得 Ｑ

值的近似解．若最大特征值对应的特征向量的第 ｉ

个分量大于０，则ｓｉ＝１，反之ｓｉ＝－１，基于上述理论
可以进行二分法社区发现．二分法在本质上是只利
用主特征信息而将其他有用特征信息丢失了，这降

低了结果社区结构的质量．文献［１８］提出类 ＰＣＡ方
法来充分利用模块性矩阵 Ｂ的特征信息．文献［１９］
提出在二分过程中增添“最终调整”操作，使得顶点

既可以在现有社区间移动又可以形成新的社区．
超启发式规则与方法的提出是为了克服基本局

部搜索容易陷入局部极值的不足而提出来的，目前

用于Ｑ值优化的超启发式优化算法有遗传算法、模
拟退火、极值优化与粒群优化等．

自从经典 Ｑ值表达式产生以来，它一直处于变
化革新之中，呈现出很多Ｑ值扩展版本，如加权图版
本［２０］、有向图版本［２１］、有向加权图版本［２１］、基于空

模型比较的版本［２２］、带符号加权图版本与二部图

版本［２３］．

２４　基于动态模型的方法
信息网络社区结构的形成与演变是一个动态时

变的过程，基于动态模型的社区发现方法主要是通

过对该过程的动态特征建模来实现社区结构的发

现，目前主要３类模型：旋转模型、随机漫步模型与
同步机制．

旋转模型的主要思想是通过网络节点与 Ｐｏｔｔｓ
自旋系统的旋转体对应将信息网络中的一个社区映

射到一个处于基态或哈密顿极小态的磁畴．文献
［２４］最早将网络节点表示为具有 ｑ状态的自旋体，
社区结构质量函数等价地表示为自旋系统的能量函

数，采用ＳＡ技术搜索系统的基态或能量极小态，每
一次迭代都能得到一个社区结构，对于给定迭代次

数中可以构建一个节点共现矩阵，最后可用街区模

型化类似技术对矩阵重排来得到最终的社区结构．
与此类似，文献［２５］提出ＦＲＦＩＭ模型，该模型对Ｚａ
ｃｈａｒｙ网络节点关系断裂进行模拟；文献［２６］从晶格
系统的角度提出了社区发现的一个泛框架，基于模

块性优化的策略与文献［２４］中的 Ｈ只是该框架下
的一个特例；文献［２７］发现旋转模型法也具有“粒
度受限”的问题，针对此问题，最近的文献［２８］从直
接进行能量比较的角度设计能量函数而不是从当前

社区结构与随机模型比较的角度去设计能量函数，

提出如下算法：随机初始化社区结构，ｆｏｒ每一节点
ｄｏ｛寻找使能量减少最多的移动策略，移动并做移
动标记｝，重复上述 ｆｏｒ循环直到迭代次数满足或达

２２
黄发良，等．信息网络社区发现研究．

ＨＵＡＮＦａｌｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ．



到局部最小能量值．对当前各社区检测，看是否存在
能产生更低能量的簇合并，若有则合并且重复ｆｏｒ循
环．重复上述过程 ｔ次选取具有最低能量的解作为
其最佳解．该算法具有优于当前其它的精度并且具
有很好的抗噪性能．

随机漫步模型算法设计的基本原则是：若网络

具有很强的社区结构性则随机漫步者多数时间是停

留在社区内部边上．文献［２９］第１次运用布朗粒子
运动来测度节点间的距离，将节点ｉ到节点ｊ的距离
ｄｉｊ定义为布朗粒子从节点 ｉ运动到节点 ｊ平均需要
的步数，给出节点ｉ的全局吸引子（在整个网络中距
离节点ｉ最近的节点）与节点 ｉ的局部吸引子（在节
点ｉ的某个邻域内距离节点 ｉ最近的节点）两个定
义，并构造基于局部（或全局）吸引子的社区发现算

法．紧接着文献［３０］借鉴观景法思想（如果两个节
点处于同一个社区内，二者对整个网络产生的视图

差异应该非常小），节点 ｉ对应的视图为｛ｄｉ１，…，
ｄｉ，ｉ－１，ｄｉ，ｉ＋１，…，ｄｉＮ｝，给出节点 ｉ与节点 ｊ的非相似
度计算方法．文献［３１］提出了一种对具有共同邻居
有偏好的布朗运动，即若两个节点之间的共同邻居

越多则两者之间的跳变概率越大并在此基础上给出

算法Ｎｅｔｗａｌｋ．文献［３２］则认为两个节点之间距离是
与在固定跳变次数 ｔ能从节点 ｉ跳到节点 ｊ的概率
Ｐｔｉｊ相关的，并给出节点距离与社区距离．文献［３３］
提出了一种建立在类似信息传播的信号发送过程之

上的社区发现算法．
同步现象广泛存在于自然界与社会体系之中，

若将网络节点映射到具有不同初相的振荡器，则可

利用同步机制相关原理进行社区发现的研究．文献
［３４］在Ｋｕｒａｍｏｔｏ模型的基础上给出ｔ时刻的节点相
关度矩阵，该矩阵的元素为

ρｉｊ（ｔ）＝ｃｏｓ（θｉ（ｔ）－θｊ（ｔ））． （１０）
式中，θｉ（ｔ）是指第ｉ个振荡器在时刻 ｔ时的相角，对
此矩阵二值化可得动态关联矩阵，对动态关联矩阵

进行谱分析可得社区数．文献［３５］在评价改变率
（ＯｐｉｎｉｏｎＣｈａｎｇｉｎｇＲａｔｅ，ＯＣＲ）模型的基础上给出振
荡器相位演化的动态机制

ｘｉ（ｔ）＝ｗｉ＋
σ∑
ｊ∈Ｎｉ
ｂα（ｔ）ｉｊ ·ｓｉｎ（ｘｊ－ｘｉ）βｅ

－β ｘｊ－ｘｉ

∑
ｊ∈Ｎｉ

ｂα（ｔ）ｉｊ
．（１１）

式中：σ为连接强度；β为常量，当两个振荡器的相
位距离大于β时则这两个振荡器的交互关闭；ｂｉｊ是

边Ｅｉｊ的介中性，在ｔ时所有具有相同频率 ｘｉ（ｔ）的振
荡器聚为一类．从系统完全同步（α（０）＝０）开始，逐
步递减，每一次迭代对应一个划分，形成一个层次聚

类树状图．算法时间复杂度为Ｏ（ｍｎ）或Ｏ（ｎ２）．

２５　基于谱分析的方法
谱分析社区发现方法的主要思想是对网络邻接

矩阵或其变体，诸如转移矩阵Ｔ（利用行元素和去归
一化的邻接矩阵），Ｌａｐｌａｃｅ矩阵，右随机矩阵 Ｒ（Ｔ
的转置）等，进行特征谱分析来推导出网络的结构层

次分析．最初，研究人员利用转移矩阵的特征向量提
取网络的社区结构信息，通过分配比的计算可以确

定一个特征向量是否为“固定的”，进一步可以确定

对应社区的大小．文献［３６］在Ｌａｐｌａｃｅ矩特征谱的基
础上提出了一种非常精妙的方法，它注意到在特征

向量的各分量中，同一社区中的节点所对应位置的

分量值非常接近这样一个事实，将网络节点嵌入到

Ｍ（Ｍ为特征向量的个数）维空间中去，然后计算这
些节点在这个空间中的距离，根据距离进行聚类．文
献［３７］将信息网络视为电流网络并给出节点对之间
的有效电阻，跳变概率与广义距离，在此基础上进行

层次聚类，该算法的效率比较低（Ｏ（ｎ３））．
由于实际网络的社区结构并非很清晰，仅仅依

靠主特征向量不能够很好发现真正的底层社区结

构，文献［３８］基于同一社区中的节点所对应位置的
分量值相关性非常强这一事实，将其他 Ｍ个特征向
量引入计算节点相似度．

２６　各种方法的比较分析
正如“ＮｏＦｒｅｅＬｕｎｃｈＴｈｅｏｒｅｍｓ”所言，最好的社

区发现方法往往总是局部适用且与应用场景相关

的，每类算法都有其优势与不足．以图划分、层次聚
类和划分法为代表的传统发现方法有着思想简单直

观、易于实现且都具有良好的数学理论基础，但也有

其缺陷，如图划分法与 ＫＭｅａｎｓ算法需要事前指定
网络中存在的社区数，而这种先验知识的获取往往

是很困难的，甚至是不可能的．层次聚类在构建“树
形图”时无法修正之前的错误划分．分割算法产生的
社区质量严重依赖于分裂标准的选取，不论是边中

心度、边聚集系数还是边信息中心度都有其适用的

场合，分裂标准的选取没有实现任务的自适应．源于
谱图理论的谱聚类具有诸多优势，如仅与数据点的

数目有关，而与数据对象维数无关，这使得有效地避

免了“维数灾难”问题．它不对数据的全局结构作假

３２
学报：自然科学版，２０１０，２（１）：１９２５
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设，可以避免“局部最优”的问题，但它同样存在

Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵或其变体的“迹优化”问题．影响 Ｑ值
优化法性能的一个重要因素是 Ｑ值表达式，尽管 Ｑ
值表达式一直在改进，但没有改变模块性质量优化

的本质缺陷，所有此类算法都坚持 Ｑ值越大则所发
现的社区结构就越好，然而事实并非如此，究其原因

是此类算法建立在随机图没有社区结构的假设之

上，而此假设并非永真．还有一个众所周知的“粒度
有限”的缺点，即算法对于阶数比较小但却是定义良

好的社区无能为力．到目前为止，只有 Ｄａｎｏｎ等人对
社区发现各类算法进行系统的量化比较研究［３９］．

３　结束语
Ｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇｒｅｍａｒｋｓ

　　随着人们生产生活的信息化与分工协作的深
入，信息网络的社区发现研究吸引着越多的研究者

投入到这个领域中来，经过来自不同领域的科研学

者协同努力，该领域已有数目繁多的理论算法与原

型系统．但是，其中还有很多的问题需要解决．首先，
对社区的定义缺乏统一的认识；其次是对空模型的

定义缺乏统一的认识；另外是模型的选择缺乏理论

性的指导，面对众多的模型，应用系统的开发者该如

何去选取适合当前问题的模型，这给开发者们提出

了一个很大的难题，目前这还没有引起信息网络研

究领域足够的重视，其实这是一个很有现实意义的

课题；最后就是目前信息网络中社区发现模型多数

依赖节点关系，其实节点本身属性对社区结构也有

着不可忽视的作用．
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