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异质网络社区发现方法研究综述
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摘　要:社区结构是复杂网络研究中的重要领域,也是复杂网络的重要特征之一,发现网络中的社

区结构在理解网络功能方面起着重要作用.通过对国内外异质网络社区发现文献进行深入研

究,较为全面地对现有异质网络社区发现算法进行了归纳总结.首先,通过对国内外异质网络社区

发现文献进行归纳,给出异质网络社区发现的基本概述,明确异质网络社区发现领域相关问题的基

本定义.其次,介绍了异质网络社区发现算法及主要评价指标,利用不同网络结构以及算法对现有

方法进行分类概述.最后,对异质网络社区发现算法的发展趋势进行了总结与展望,提出未来可以

将研究重点集中在以下几个方面:１)探索基于异质网络的社区发现评价标准,以推动该领域的快速

发展;２)设计更加通用的算法模型,解决由先验知识引起的未知社区数量问题;３)开展更多关于动

态网络的研究.
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Abstract:Communitystructureisanimportantfieldintheresearchofcomplexnetworks,anditisalsooneoftheimportant

characteristicsofcomplexnetworks．ItisfoundthatthecommunitystructureinthenetworkplaysanimportantroleinunderＧ

standingnetworkfunctions．ThroughinＧdepthresearchontheliteratureofheterogeneousnetworkcommunitydiscoveryat

homeandabroad,amorecomprehensivesummaryoftheexistingheterogeneousnetworkcommunitydiscoveryalgorithmis

carriedout．Firstly,bysummarizingtheliteratureofheterogeneousnetworkcommunitydiscoveryathomeandabroad,the

basicoverviewofheterogeneousnetworkcommunitydiscoveryisgiven,andthebasicdefinitionofrelatedissuesinthefieldof

heterogeneousnetworkcommunitydiscoveryisdefined．Then,itintroducestheheterogeneousnetworkcommunitydiscovery
algorithmandthemainevaluationindex,andclassifiestheexistingmethodsbyusingdifferentnetworkstructuresandalgoＧ
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rithms．Finally,thedevelopmenttrendofheterogeneousnetworkcommunitydiscoveryalgorithmsissummarizedandprospecＧ
ted,andthefutureresearchfocuscanbefocusedonthefollowingaspects:１)Exploringtheevaluationcriteriaofcommunity
discoverybasedonheterogeneousnetworkstopromotetherapiddevelopmentofthisfieldDevelopment;２)DesignamoregenＧ

eralalgorithm modeltosolvetheproblemofthenumberofunknowncommunitiescausedbypriorknowledge;３)Carryout
moreresearchondynamicnetworks．

Keywords:computerneuralnetwork;complexnetwork;communitydiscovery;heterogeneousnetwork;graphneuralnetwork

　　现实世界中实体与实体之间的联系都可以被表示为复杂网络,比如人与人之间形成的社交网络、作者之

间形成的引文网络、生物医学领域的蛋白质相互作用网络、化学分子网络等.对于复杂网络,钱学森先生给

出了严格定义,将具有自组织、自相似、吸引子、小世界[１]、无标度特性[２]的网络称为复杂网络.
研究复杂网络的性质有助于人们对其加深理解和认识.例如,研究复杂网络中的路径长度、节点密度、

节点的连通性等结构信息,有助于了解实体之间的关联性质;研究复杂网络中实体的属性信息,有助于了解

实体的固有性质.社区结构是复杂网络中的另一个重要性质,从连通性和节点密度的角度出发,社区被称为

节点的局部密集连通子图或聚类[３].简单而普遍的理解是,社区由２个规则组成,一是社区中的节点紧密相

连,二是不同社区的节点稀疏连接[３].现实世界中,同一个社区中的节点可以共享公共属性或起类似的作

用,这些共性几乎是所有社区发现策略的关键.社区发现,或者更特别的说法———基于相似特征或者特征集

的聚类,可以帮助人们理解复杂网络的固有属性和功能.例如,在蛋白质Ｇ蛋白质相互作用(PPI)网络中的社

区发现,揭示了具有相似功能的蛋白质[４];在 Twitter和微博等社交网络中,具有共同兴趣的用户或者共同

朋友的用户更有可能是同一个社区的成员[５];在引文网络中,社区发现可以确定研究主题的重要性和发展

方向[６].
根据结构,复杂网络可以分为同质网络和异质网络.早期,社区发现的相关研究多集中于同质网络,有

许多不错的算法被提出.例如:２００２年,GIRVAN等[３]提出了具有开创性的 GN 算法;２００４年,NEWMAN
等[７]提出了基于模块度优化的 FastGN 算法,CLAUSET 等[８]提出了 CNM 算法;２００７年,RAGHAVAN
等[９]提出了LPA算法;２００８年,ROSVALL等[１０]提出了Infomap算法,BLONDEL等[１１]提出了Louvain算

法;２０１６年,XU等[１２]提出了基于骨干度的重叠社区发现算法等.
异质网络具有高维度、多节点等特点,传统的同质网络社区发现方法无法应用于异质网络,使得异质网

络社区发现研究成为一个新的挑战.作为一个逐渐兴起的研究领域,异质网络社区发现仍处于探索阶段,目
前的研究方法还不是很成熟.现有的异质网络社区发现方法可以分为传统异质网络社区发现方法和基于深

度学习的异质网络聚类方法２种.传统的异质网络社区发现方法大多针对特定网络结构,不能对一般拓扑

结构的大规模异质网络进行社区发现.基于深度学习的异质网络聚类方法大多先采用网络表示学习方法对

节点进行表示,然后进行特定的聚类任务.
目前,已有许多学者针对同质网络社区发现发表了一些综述性文献[１３Ｇ１４],但关于异质网络社区发现的综

述较少.本文整理了当前比较热门的传统异质网络社区发现方法和新兴的基于深度学习的异质网络聚类方

法,根据算法的适用性及原理对现有方法进行归纳总结,并对异质网络社区发现的未来进行展望.

１　异质网络社区概述

１．１　信息网络

信息网络[１５](informationnetworks)由有向图G＝ V,E( ) 所定义,V 表示节点集,E 表示边集,该有向

图中包含对象类型映射函数τ:V→A 和连接类型映射函数φ:E→R ,其中每一个对象v∈V 都属于一个特

定的对象类型τv( ) ∈A ,每一个连接e∈E 都属于一个特定的关系类型φe( ) ∈R .当节点类型数量为

１,即 ∣A ∣＝１,同时,边的类型数量也为１,即 ∣R∣＝１时,称这个信息网络为同质网络.反之,当节点的

类型数量大于１,即 ∣A ∣ ＞１,或者,边的类型数量大于１,即 ∣R ∣ ＞１时,则称这个信息网络为异质信

息网络[１６](以下简称异质网络).具有４种节点类型的异质信息网络如图１所示[１７].
异质网络中也存在特殊情况,如多路网络(multiplexnetworks)、多模网络(multiＧmodenetwork)和多

２３２
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图１　具有４种节点类型的异质信息网络

Fig􀆰１　Heterogeneousinformationnetworkwith４
nodetypes

维度网络(multiＧdimensionalnetwork).其中:多路网

络即节点类型为１、而关系类型为 N 的特殊异质网

络,通常是针对异构网络中某种指定类型的中心节点

而言的;多模网络则侧重于节点,指网络中存在不同类

型的节点;多维网络侧重于边,指网络中存在的不同关

系类型的边.
通常信息网络中使用元路径[１５](metapath)对网

络中不同的路径进行定义.元路径Φ 是定义在模式

S＝ A,R( ) 上的一条路径,以A１ →
R１A２ →

R２􀆺 →
RlAl＋１ 的

形式表示,其中R ＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rl 是定义在对象

A１,A２,􀆺,Al＋１ 中的一种复合关系,􀳱表示关系上的组

合运算符.
不同的元路径可以表达异质网络中不同的语义信

图２　不同元路径所代表的不同含义

Fig􀆰２　Differentmeaningsrepresentedby
differentmetaＧpaths

息,根据这些语义信息可以将网络划分为不同的社区

结构.图２ 中,“Author”既可以由元路 径 “AuthorＧ
PaperＧAuthor”(APA)连接,也可以由元路径“AuthorＧ
PaperＧVenueＧPaperＧAuthor”(APVPA)连接[１８].不同

的元路径所包含的语义信息是完全不同的,比如元路

径 APA表示２位作者共同合作完成一篇文章,而元路

径 APVPA 则表示２位作者在同一机构完成不同的

文章.

１．２　社区

所谓社区[１３,１９],从连通性和密度的角度来看,社区

被称为节点的局部连通子图或聚类,社区中的节点通

常有 着 同 样 的 特 征 或 起 着 相 同 的 作 用.根 据 图

论[２０],社区也被定义为集团(每个节点彼此相邻)或连接的组件(每对节点至少通过一条路径连接).图３示

出了Zachary空手道俱乐部网络,其中,不同颜色的符号表示在俱乐部的讲师(节点１)和总裁(节点３４)之间

存在分歧之后产生的２个社区[１４].

图３　Zachary空手道俱乐部网络

Fig􀆰３　NetworkofZacharykarateclubs

１．３　社区发现

社区发现(也被称为图聚类技术)是基于网络拓扑结构信息识别出的具有相似特征或起相同作用的节点

的集合.在过去几十年中,社区发现受到了学者们的广泛关注,并取得了很多开创性的研究成果.例如:

２００２年,GIRVAN等[３]提出了 GN算法,掀起了社区发现的研究热潮,引起了计算机、物理、生物等众多学

科领域的关注;２００４年,NEWMAN[２１]提出了模块度Q 函数作为社区发现的评价指标,推动了社区发现领

域的相关研究快速向前发展.但是,以上研究是基于非重叠社区结构的,即一个节点只属于一个社区(见
图４a)).而在现实生活中,更为常见的是重叠社区结构(见图４b)),即一个节点属于多个社区.例如:生物

３３２
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图４　２种社区结构

Fig􀆰４　Twocommunitystructures

信息学科学者发表的文章通常涉及生物以及信息２个领域;一名铁人三项运动员既属于跑步俱乐部,又属于

自行车俱乐部.

图５　二分网络的社区划分

Fig􀆰５　Dividednetworkcommunitydivision

相比于同质网络,现实生活中更为常见的是异质网络,即多类

型节点和多类型关系组成的网络.异质网络不仅包括多种节点类

型,还包括各种不同节点类型之间的复杂关系.例如:引文网络中

的作者、论文、作者单位等节点之间的关系,作者与论文之间是写作

关系,作者与作者之间是合作关系,作者与作者单位之间是隶属关

系,论文与论文之间是引用关系等.异质网络中的社区结构一般被

定义为同种类型节点组成的社区,社区间形成多对多关系[２２].
由于异质网络的复杂性,导致仅有结构最为简单的二分网络得

到了一定的研究.二分网络仅由２种节点类型组成,不同类型的节

点之间有较多的边连接,而同类型之间大多没有边.由于异质网络

具有多分多维的特性,因而二分网络有２种形式的社区结构定义.
第１种是基于同质网络的社区定义,将不同类型的节点划分到同一

个社区,社区内不同类型节点间紧密连接,社区间形成一对一关

系,如图５a)所示;第２种是基于社区内相似节点聚类来考虑的,将
二分网络中同类型节点划分到一个社区,社区内的节点间没有连

接,异质社区间形成多对多关系,如图５b)所示[２２].

１．４　社区发现的实际应用

社区发现可以被应用到许多任务中,宽泛地分为２类:链路预

测和社交影响力最大化.

１．４．１　链路预测

链路预测是数据挖掘领域的重要研究方向,是指通过已知节点的特征信息以及网络拓扑结构,预测尚未

产生连接的节点对之间出现连边的可能性[２３].链路预测可以识别具有相似购买历史的用户组,进行更加有

效的推荐.

１．４．２　社交影响力最大化

影响力最大化的应用场景十分丰富,包括病毒营销、信息扩散、推荐系统等.影响力最大化的目的是在

特定的网络传播模型下找到一组节点,使得这组节点的最终影响力达到最大化.在社交网络中,由于社区结

构的特性,社区内部节点通常具有相似的特征,因此信息在社区内部的传播速度较快.因此,一些科研人员

尝试将社区发现与影响力最大化进行研究,取得了不错的效果.

２　异质网络社区发现方法

研究人员对同质网络提出了许多优秀的社区发现算法,例如谱方法[２４]和标签传播方法[２５].但是这些

算法并没有考虑网络的异质性,检测到的社区仅仅反映连接密度关系,无法反映异质网络中不同连接类型之

间的语义关系.早期,受限于异质网络的复杂性与计算机的计算能力,传统异质网络社区发现方法多集中于

结构较为简单的二分网络和多分多维网络.随着计算能力的提高以及深度学习的兴起,基于深度学习的异

质网络聚类方法逐渐成为研究的主要方向.

４３２
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２．１　传统异质网络社区发现方法

２．１．１　二分网络的异质网络社区发现方法

目前,二分网络社区发现主要有２种方法:一是将二分网络投影降维为同质网络,再使用同质网络社区

发现算法对其进行社区划分,但该方法在投影降维过程中容易造成部分信息丢失;二是直接在二分网络上进

行社区划分.

２００７年,BARBER[２６]开创性地提出了二分模块度,并基于此提出了一种基于二分模块度的 Brim 算

法,克服了同质网络模块度在异质网络中效果不佳的缺陷,但该方法无法有效识别出网络中的小规模社区.
针对这一问题,XU等[２７]提出了基于密度的二分网络模块度,从网络连接密度出发,同时考虑二分网络社区

内连接数量和节点数量,提升对小规模社区的识别效果.

２．１．２　多分多维的异质网络社区发现方法

２００９年,SUN等[２８Ｇ２９]提出了基于概率模型的 RankClus算法以及 NetClus算法,采用排名和社区发现

相互提升的思路,将排名问题和社区发现问题结合在一起.通过迭代“根据当前社区划分计算节点的等级分

布”和“计算节点所属社区的后验概率,以及当前等级分布调整节点的社区划分”来进行社区发现,直到收敛

为止.但这２种方法均是针对某一特定的网络结构类型提出的,RankClus针对的是双类型异质网络,NetＧ
Clus针对的是包含多种实体类型的异构星形网络.为了解决这一问题,MING 等[３０]提出了 RankClass算

法,该算法在 NetClus的基础上进行改进,使其可以应用于具有常规拓扑结构的异质网络.具体地说,

RankClass通过建立一个基于图的排名模型,根据排名结果对网络结构进行调整,使得排名高的对象组成的

子网络的重要性得以加强,最后通过估计各个对象属于每个类的后验概率来确定每个对象的最佳类别.

QIU等[３１]注意到上述方法未考虑重叠社区问题,因此提出了 OcdRank算法,该算法在有向异质的社交网络

中将重叠社区发现和社区成员排名结合在一起,通过区分不同类型的节点来改善 RankClus,同时该方法支

持增量更新的社区发现,这在现实场景中具有很大的应用价值.以上基于概率模型的异质网络社区发现算

法具有较高的时间和空间复杂度,且由于需要丰富的先验知识以及预先设定社区数量,导致在大规模异质网

络中社区发现的效果并不佳.

２０１１年,COMAR等[３２]提出了基于非负矩阵分解的社区发现算法,使用邻接矩阵表示异质网络,通过

将邻接矩阵分解成潜在因子进行社区发现.但是该算法只能用于A＝２,R＝３的异质网络.针对上述算法

只能用于特定网络结构这一问题,LI等[３３]提出了一个基于正则化和非负矩阵分解(regularizedjointnonＧ
negativematrixfactorization,简称RJNMF)的框架,该框架在构建异质网络邻接矩阵时综合考虑链路信息

和节点内容信息,引入调节功能以减少噪声数据对社区的影响,以此提高社区发现的效果.CHEN 等[３４]将

同质网络中基于矩阵分解的社区发现算法 HomＧSC和 HomＧRSC扩展至异质信息网络中,分别命名为 HetＧ
SC和 HetＧRSC.具体地说,通过对给定图的拉普拉斯矩阵进行矩阵分解获得其特征向量,然后对不同节点

类型对应的特征向量进行 KＧmeans聚类,获得社区划分结果.基于矩阵分解的算法可以有效识别异质网络

的异质性,但是针对大规模网络进行矩阵分解具有较高的时间、空间复杂度,同时由于需要在进行社区划分

之前对社区数量进行设定,因此对先验知识要求较高.

２０１６年,LIU等[３５]提出了以种子为中心的社区发现算法 DenSeC,该算法根据节点密度对中心节点进

行识别,然后将中心节点从紧密连接区域扩展到稀疏连接区域,并不断吸收新节点生成最终的社区划分.

２０１８年,LU等[１７]提出了用于多维社区发现的 Hete_MESE算法,该算法可以从多维度检测异质网络中的

重叠和异质社区,具有线性时间复杂度,因此可以应用于大规模异质网络.具体来说,首先将异质网络中的

多个实体类型之一指定为社区中心节点类型,基于中心节点以及元路径提取多路网络,然后基于多路网络检

测重叠的社区,并将其视为种子社区,吸收其他实体类型生成异质社区.
基于以上研究可以发现,传统异质网络社区发现方法遵循由特殊网络结构到一般拓扑结构、由非重叠社

区发现到重叠社区发现这一发展路线;同时可以发现,随着网络规模的增大,传统算法近年的研究目标主要

集中于如何降低时间、空间复杂度以及减少对先验知识的依赖方面.

２．２　基于深度学习的异质网络聚类方法

近年来,基于深度学习的网络表示学习方法是数据挖掘领域研究的热门方向[３６],该方法可以将信息网

络表示为低维稠密的携带网络节点特征信息的实数向量,并应用于下游任务的输入,如聚类、社区发现等.

TOMMASEL等[３７]的研究表明,仅关注网络拓扑结构的传统方法忽略了节点间的语义信息,而深度学习技
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术可以同时考虑网络拓扑结构与网络上的语义信息.已有研究表明,深度学习技术可以提高社区发现的准

确性[３８].例如,CHEN等[３９]提出的线图神经网络模型(linegraphneuralnetwork,简称LGNN),通过基于

深度学习的聚类方法解决社区发现问题,取得了较为显著的效果.由此可见,基于深度学习的聚类方法可以

帮助研究人员进行社区发现.
由于异质网络多节点类型、关系类型的特性,异质图神经网络通常会采用层次聚合的方式获得节点的表

示信息:１)节点级别,获得节点在某种关系(即某条元路径)下的邻居节点并聚合邻居节点信息,获得节点在

该关系下的表示;２)语义级别,对多种关系(即不同元路径)下的节点表示进行融合,获得最终的节点表示.
异质网络表示学习中,首先要解决的问题是不同节点类型以及不同关系类型对节点表示的影响.为解

决此问题,WANG 等[４０]提 出 了 基 于 注 意 力 机 制 的 异 质 图 神 经 网 络 (heterogeneousgraphattention
network,简称 HAN).HAN采用经典的层次聚合方式对节点进行全面表示,通过设置节点级别注意力和

语义级别注意力,判断不同邻居节点与元路径的重要性,最后通过相应的聚合操作对邻居节点的信息以及不

同元路径的信息进行聚合以获得最终的节点表示.

HAN中节点级别的信息聚合如下:

eΦ
ij ＝attnode h′

i,h′
j;Φ( ) ,

zΦ
i ＝σ ∑

j∈NΦi

αΦ
ijh′

j( ) .

式中:eΦ
ij 代表节点i在元路径Φ 下邻居节点j的权重;zΦ

i 即节点i在元路径Φ 下的节点级别的表示.
每个节点由多条元路径构成,给定一组元路径 Φ０,Φ１,􀆺,ΦP{ } ,可以得到一组节点级别的节点表示

ZΦ０,ZΦ１,􀆺,ZΦP{ } .

HAN中语义级别的信息聚合如下:

βΦ０,βΦ１,􀆺,βΦP( ) ＝attsem ZΦ０,ZΦ１,􀆺,ZΦP( ) ,

Z＝∑
P

i＝１
βΦiZΦi.

式中:βΦ０,βΦ１,􀆺,βΦP( ) 代表各条元路径的权重;Z 为最终的节点表示.由于每个节点的最终表示Z
融合了多条元路径及不同邻居节点信息,因此 HAN可以为每个节点都获得更为全面的表示.

与 HAN不同,ZHANG等[４１]提出的 HetGNN(heterogeneousgraphneuralnetwork)则是在节点级别

的信息聚合中使用LSTM 作为聚合器,对某种关系下的邻居节点信息进行聚合以获得节点的表示,在语义

级别的信息聚合中,使用注意力机制获得最终的节点表示.

HetGNN中,节点级别的信息聚合如下:

ft
２ v( ) ＝

∑v′∈Nt v( )
LSTM→ f１ v′( ){ } 􀱇LSTM← f１ v′( ){ }[ ]

Nt v( )
.

式中:Nt v( ) 是节点v 在特定关系t下(即某条元路径)的邻居节点的集合;f１ v′( ) 是邻居节点v′的

初始节点表示;ft
２ v( ) 为节点v 在节点级别的表示.

HetGNN中语义级别的信息聚合如下:

εv ＝αv,vf１ v( ) ＋ ∑
t∈OV

αv,tft
２ v( ) .

式中:εv 为聚合了多条元路径的节点v 的最终表示;αv,v 表示节点对自身信息的权重;αv,t 表示节点v
在特定关系t下的节点表示的权重;OV 表示节点类型的集合.

以上２种适用于聚类任务的异质图神经网络虽然取得了不错的效果,但仍然存在一些缺陷,比如需要预

先指定元路径,元路径的选择将直接影响到模型的效果,而元路径的选择又需要丰富的先验知识.这一缺陷

极大影响了相关任务的效果.为解决这一问题,YUN等[４２]提出了自适应选取元路径的 GTN(graphtransＧ
formernetworks)模型,该方法从原始图结构中抽取２个图结构,通过矩阵乘法生成元路径,并通过多通道

卷积学习不同类型的元路径,然后将 GCN 应用于每个通道对多个节点表示进行拼接,作为最终的节点表

示.该方法虽然显著提升了节点分类任务的性能,但在聚类任务中表现并不佳.FU 等[４３]提出的 MAGNN
模型首先是将特定类型的线性变换应用于异构节点属性,将不同类型的节点属性投影到相同的潜在向量空
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间,以此解决节点属性的异构性;然后,对于节点级别的信息聚合采用特殊的元路径实例编码器,将节点特征

编码为向量,对于语义级别的消息则使用注意力机制进行聚合.
基于以上研究可知,异质图神经网络聚类方法的研究重点主要包括以下几方面:节点级别、语义级别信

息聚合方式的选择,不同类型的节点属性处理方式,元路径的选择方式.异质图神经网络能够同时学习网络

结构特征以及节点属性特征,显著提高了聚类任务的效果.同时,异质图神经网络适用于任意网络结构的特

性也为后续的社区发现任务提供了极大便利.相比于传统社区发现算法,异质图神经网络模型的数据适应

性更强,更能有效利用数据的特征.
２．３　方法总结与归纳

根据算法特点及适用的网络结构对上述算法进行了整理,详见表１.

表１　研究工作总结与特点比较

Tab．１　Researchsummaryandfeaturecomparison
算法模型 网络结构 算 法 特 点　　　　　　　

Brim 二分网络 基于二分模块度的Brim 算法,在大规模网络中效果不佳

基于密度的模块度 二分网络 使用基于密度的模块度,解决以往模块度无法识别小规模社区的缺点

RankClus 二分网络 采用排名和社区发现相互提升的思路,将排名问题和社区发现问题结合进行社区发现

NetClus 星型网络 与 NetClus思想一致

RankClass 任意结构 对 NetClus进行改进,使其可以应用在任意网络结构中

OcdRank 有向异质网络
在有向异质的社交网络中将重叠社区发现和社区成员排名结合进行社区发现,并且支持

网络动态更新

Comar框架 A＝２,R＝３的异质网络 使用邻接矩阵表示异质网络,并使用非负矩阵分解获取网络的潜在特征进行社区发现

RJNMF 任意网络 使用联合 NMF同时分析连接和节点内容信息,并引入正则化获取社区结构

Het_RSC/Het_SC 任意网络 使用基于图的拉普拉斯矩阵分解方法识别异质网络结构,应用 KＧmeans进行聚类

DenSeC 任意结构
根据节点密度对中心节点进行识别,然后将中心节点从紧密连接区域扩展到稀疏连接区

域进行社区发现

Hete_MESE 任意结构 从多维度检测异质网络中的重叠和异质社区,然后使用中心节点扩展方法进行社区发现

HAN 任意结构 使用注意力机制对节点信息以及语义信息进行聚合

HetGNN 任意结构 使用LSTM 对节点信息进行聚合,注意力机制对语义信息进行聚合

GTN 任意结构 使用卷积网络生成新的图结构进行元路径的学习

MAGNN 任意结构 使用线性变换学习节点属性,使用特殊的实力编码器对节点级别的信息进行聚合

３　异质网络社区发现的评价指标及常用数据集

３．１　异质网络社区的模块度

２００４年,NEWMAN等[７]创造性地提出了模块度Q 函数,自此模块度Q 成为衡量社区划分质量优劣的

一个重要评价指标,现已成为常用的评价指标之一.该指标主要面向无向无权的同质网络,网络中不同的社

区划分结果对应不同的模块度Q ,模块度Q 越大,则社区划分结果越好,相反则越差.相比之下,由于异质

网络的复杂性,目前仅有部分学者针对二分网络提出了相应的模块度.
２００７年,BARBER[２６]率先提出了基于二分网络的模块度,将不同类型的节点划分到同一个社区中,计

算方法如下:

Qb ＝
１
M∑

n

i＝１
∑
m

j＝１
Ai,j( ) －

titj

m{ }δCi,Cj( ) .

式中:m 表示网络中的边数;Ai,j( ) 表示邻接矩阵A 中的元素,若节点相连,则 Ai,j( ) ＝１,否则

Ai,j( ) ＝０;Ci 与Cj 分别表示节点i 与节点j 所属的社区,若节点i 与节点j 所属的社区相同,则

δCi,Cj( ) ＝１,反之则为０.
２０１０年,LIU等[４４]提出了一对多关系的二分模块度,用于表示２个社区对应关系的强弱度,计算方法

如下:

Qm ＝∑lQml ＝
１
M∑i＝１ etm －alam( ) .

式中:l,m 分别对应２个异质网络社区;Q 值越大,表示二分网络的结构越强.
３．２　通用评价指标

标准化互信息(normalizedmutualinformation,简称 NMI)[４５],是目前广泛使用的一种社区划分评价指
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标.计算方法如下:

NMIR,F( ) ＝
－２∑

CR

i＝１∑
CF

j＝１Nijlog
NijS

Ni∗ N∗j

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
CR

Ni∗logNi∗/S( ) ＋∑N∗jlogN∗j/S( )
.

式中:给定一个矩阵N,N 表示由真实社区与社区发现算法计算出来的社区对应的混合矩阵,Ni∗ 表示

真实的社区,N∗j 表示社区发现算法所得到的社区;Nij 表示同时出现在真实社区与社区算法所得社区中

的节点数量;S 表示所有元素之和;CR 表示真实社区的数量;CF 表示算法所得到的社区数量.当算法所得

的社区划分与真实社区完全一致时,NMI＝１;当算法所得的社区划分与真实社区相互独立时,NMI＝０.显

然,NMI值越大,社区发现算法效果越好.

３．３　异质网络社区发现的常用数据集

表２给出了４种常用测试算法效果的异质网络数据集,分别为引用网络 DBLP、美国最大的点评网站

Yelp数据集、大数据挖掘与服务系统平台Aminer、电影信息数据集IMDB.对于每个数据集,给出了数据来

源,并统计了该数据集的节点数、关系数、关系类型,方便研究者选择适合模型的数据集.

表２　常用数据集整理

Tab．２　Summaryofcommonlyuseddatasets
数据集 关系(AＧB) A类节点数量 B类节点数量 AＧB的连边数量 数据集来源

DBLP PaperＧAuthor １４３２８ ４０５７ １９６４５ https://github．com/Jhy１９９３/HAN
PaperＧConference １４３２８ ２０ １４３２８
PaperＧTerm １４３２７ ８７８９ ８８４２０

Yelp UserＧBusiness １６３２９ １４２８４ １９８３９７ https://www．yelp．com/dataset
UserＧUser １６３２９ １６３２９ １５８５９０
UserＧCompliment １６３２９ １１ ７６８７５
BusinessＧCity １４２８４ ５１１ １４２６７
BusinessＧCategory １４２８４ ４７ ４０００９

Aminer PaperＧLabel １２７６２３ １０ １２７６２３ https://www．aminer．cn/

PaperＧAuthor １２７６２３ １６４４７２ ３５５０７２
PaperＧConference １２７６２３ １０１ １２７６３２
PaperＧReference １２７６２３ １４７２５１ ３９２５１９

IMDB MovieＧActor ４７８０ ５８４１ １４３４０ https://github．com/Jhy１９９３/HAN
MovieＧDirector ４７８０ ２２６９ ４７８０

４　研究展望

本文介绍了现有的异质网络社区发现方法,根据其特点及网络结构可分为３类,分别是二分网络社区发

现方法、多模多维社区发现方法以及最近非常流行的基于深度学习的异质网络聚类方法,对比了所介绍模型

的适用性与算法特点,给出了经典的异质网络数据集.
近年来,社区发现领域的研究发展迅速,但是在一些方面仍然存在挑战.例如,由于数据类型的多样

性,不同领域的先验知识极大影响了社区划分的结果.因此,设计高效通用的社区发现算法非常重要.同

时,在近两年崭露头角的基于深度学习的图神经网络方法展现出了巨大潜力,预示着在今后的研究中,图神

经网络方法可能成为解决现有问题的一种有效途径.针对社区发现领域的研究现状,未来研究重点将会集

中在以下几个方面.

１)评价标准

异质网络社区发现算法仍然缺少统一的评价标准,寻找一个科学的评价标准将是研究人员面临的第一

个挑战.根据异质网络社区发现算法的发展趋势,新的评价标准不仅需要考虑同种类型节点间的社区连接

强度,还需要考虑不同类型节点间的社区连接强度.面对这一挑战,同时考虑密度与节点扩张程度或许是一

个新的方向.同时,面对不同的任务需求,异质网络中的重叠社区发现也变得极为重要,因此如何评价异质

网络中的重叠社区划分也是一项新挑战.

２)未知的社区数量

由于从现实世界网络中提取的大多数数据都没有标签,因此无法提前预知社区数量,这会影响到许多需
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要预先设定社区数量的算法效果.通常,社区数量的设定是由先验知识决定的,因此社区发现算法可以通过

减少对先验知识的依赖解决这一难题,可以从节点属性中学习得到与先验知识相关的特征.尽管已经有部

分研究者提出了解决方案,但是这个问题仍然没有得到充分解决,有待进一步研究.

３)动态网络

动态变化会影响网络拓扑结构以及节点特征,使得每个特征都必须以不同的方式进行处理.拓扑变

化,如添加或删除边,会引起社区变化以及整个网络拓扑结构的变化.使用动态网络模型通常要用一系列快

照进行重新训练,因此未来动态网络时间属性所面临的技术挑战在于对动态特征的提取.

４)节点的表示学习

随着深度学习的发展,基于神经网络的表示学习方法引起了复杂网络研究者的关注,该方法可以将信息

网络表示为低维稠密的携带网络节点特征信息的实数向量,并应用于下游任务的输入.由于网络表示学习

拥有强大的建模能力,因此将其与社区发现任务相结合将是未来研究的一个新方向.
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