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摘　要　该文提出一种映射方法，把单部网络变换成二部图网络．针对得到的二部图网络，在信息论的框架下，提

出了一种基于信息瓶颈的社区发现方法．该方法通过寻找网络的最优压缩表示来发现网络的社区结构，最优压缩

表示尽可能多地保留原始网络的拓扑特征．在真实数据集和计算机产生的数据集上的实验表明，该方法能够有效

地发现网络的社区结构．另外，对于有向网络的社区发现，现有方法忽略有向网络中边的方向而作为无向网络来处

理，损失了有向的网络的方向信息，文中提出的社区发现方法能够很好地解决这一问题，并能从有向网络中挖掘出

一些现有方法无法发现的知识，这一特点使得该文的方法比现有方法更适用于解决像 ＷＷＷ 这样的有向网络．同

时，真实世界的许多网络本身就是二部图网络，相对于现有的社区发现方法，文中的方法可以直接应用于这类网络．
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１　引　言

真实世界中的许多系统可以使用网络来表示，

例如，Ｉｎｔｅｒｎｅｔ、ＷＷＷ、科技文献引用关系网络、食

物链网络、社会关系网络等．一个网络一般由一个顶

点集和一个边集构成．对于 ＷＷＷ 而言，每一个网

页是一个顶点，所有网页构成网络的顶点集，网页间

的超链接是边，所有超链接构成这个网络的边集．

近几年，网络统计特征得到研究人员越来越多

的关注．网络的一些统计特征，像小世界效应、顶点

度分布、顶点的高聚团性等逐渐为研究人员所熟

知［１２］．但是，目前的研究主要关注于网络的宏观和

微观结构特征，宏观特征是基于网络整体，微观特征

是基于顶点，介于宏观和微观之间的特征却没有得

到充分的关注和研究．

社区结构是一种介于宏观和微观之间的网络特

征，是真实世界中许多复杂网络所具有的一种普遍

性质［３］．社区结构和网络的功能有着紧密的关系，像

鲁棒性、高传播速度等．发现网络社区结构是揭示网

络结构和功能之间关系的重要基础．因此，对于网络

社区结构的研究开始得到许多领域的学者日益增加

的关注和研究［４］．

社区没有一个明确的定义，一个被普遍接受的

观点是：一个社区是网络的一个子图，子图中的顶点

更倾向于和子图内的顶点有边相连．因此，社区内部

顶点连边密度较高，不同社区之间顶点连边密度相

对较低．对于真实网络，同属于一个社区的顶点更有

可能具有相似的性质或相近的功能．在 ＷＷＷ 网络

中，同一个社区的页面通常表达相近的主题；在神经

网络中，一个社区通常对应一个功能组，也就是说一

个社区的顶点有着相近的功能；在科技文献共同署

名网络中，同一个社区内的学者有着相近的研究兴

趣．发现网络的社区结构能够发现新的知识和现象，

有助于更深刻地理解和认识网络结构和功能之间的

关系．

网络社区结构的研究有着很长的历史．作为网

络社区发现的一个简化问题，图划分问题几十年来

得到了广泛和深入的研究．图划分问题的一个典型

应用是并行计算中的任务分配问题．有犆个处理器

处理犖 个任务，这些任务之间在处理过程中可能需

要相互通信．为简单起见，我们假设：（１）每个任务

都需要相同的处理时间；（２）任何有通信的两个任

务之间的通信量都是一样的．这样一来，我们就得到

了一个无权无向简单图，犖 个顶点代表犖 个任务，

边连接需要通信的任务．相对于同一处理器上的两

个任务之间的通信代价，不同处理器上两个任务之

间通信的代价是非常高的．因此，为了提高处理的效

率，应减少不同处理器上的任务之间的通信．从而，

这样一个任务分配问题就变成了一个典型的图划分

问题，把图中的犖 个顶点划分成犆 个组（社区），在

平衡各个处理器的负载的同时，使组间的通信尽可

能地少．精确求解图划分问题是困难的，因此多种启

发式算法被提出，试图近似求解图划分问题．在很多

情况下，这些启发式算法能够得到可以接受的解．在

这类算法中，最著名的是由 ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ提出的

算法［５］，该算法在稀疏图上的时间复杂度可以达到

犗（狀３）．

和图划分问题不同，对于社区发现问题，事先并

不知道一个网络中有多少个社区存在，各个社区包

含的顶点个数也是未知的．这使得社区发现问题是

一个比图划分更加困难的问题．另外，网络的社区结

构通常呈现出层次特征，一个社区可以进一步划分

成几个子社区；有些顶点出现在不同的社区中，这使

得社区之间有重叠．这些现象也增加了社区发现的

难度．

目前，已经有许多社区发现方法提出，分别基于

连边密度［６］、介数［７］、信息中心度［８］、随机行走［９］、谱

分析［１０］、最优化某个目标质量函数［１１］等等，最有代

表性的一类方法是基于优化网络聚团性（ｍｏｄｕｌａｒｉ

ｔｙ）的方法
［１１］．Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ

［７］是由 Ｎｅｗｍａｎ提出的，

最早是衡量网络划分好坏的一种度量．Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ

值（通常也叫犙值）的计算方法为

犙＝∑
犻

（犲犻犻－犪
２
犻） （１）

其中，犲犻犼表示社区犻和社区犼之间的边数占总边数

的比率；犪犻＝∑
犼

犲犻犼表示有一个端点在社区犻中的边

占边总数的比率．Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ的基本思想是：完全随

机网络没有社区结构，如果一个网络有良好的社区

结构，就存在一种对该网络的划分，使得这种划分对

应一个较高的犙 值．对于真实世界的网络而言，犙

的取值一般介于０．３～０．７之间．基于 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ

的方法大多旨在优化犙值，希望找到一种网络的划

分，使得这种划分对应的犙 值最大．一个网络的所

有可能划分数等于第二类Ｓｔｉｒｌｉｎｇ数
［１１］，因此枚举

所有划分是计算上不可行的．研究人员提出许多启

发式方法来优化犙 值，贪婪方法
［１２］、模拟退火算

法［１３］、极值优化方法［１４］等被用来寻找较优的犙值，
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这些方法在许多网络上取得了不错的结果．

对于社区结构的认识，基于 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ的方法

认为社区结构是真实网络和随机网络之间的统计偏

差，社区发现的过程是找一种最优划分使这种偏差

最大．社区结构的另一种认识是基于网络压缩的，认

为社区结构是网络结构规则性的一种体现，而发现

网络中的社区结构是去掉那些不重要的细节而保留

网络的整体拓扑特征，这一过程可以看成是对网络

拓扑的有损压缩［１５］．基于社区结构的第二种认识，

一些社区发现方法被提出［１５１６］，其中，文献［１６］考

虑使用信息瓶颈来定义网络模块性并基于这一定

义，提出了一种社区发现方法．

基于社区结构的第二种认识，本文重新思考社

区发现问题．社区发现转变成寻找网络结构的一种

高效压缩表示，这种压缩能够尽可能多地反映原始

网络中的结构规则性．本文首先提出一种变换方法，

把网络转换成二部图网络；进而，针对该二部图，在

信息论的框架下，提出了一种新的基于信息瓶颈的

社区发现方法．

为验证基于信息瓶颈社区发现方法的有效性，

本文展示了该方法在计算机生成网络上的性能，并

把该方法应用到一些真实世界的网络中，而且与现

有方法作了对比．结果表明，基于信息瓶颈的社区发

现方法能够有效地发现这些网络中的社区结构．

本文第２节简要叙述了信息瓶颈方法；第３节

给出一种把一般网络变换成二部图网络的方法，阐

述了如何使用信息瓶颈方法发现网络的社区结构，

给出了基于信息瓶颈社区发现方法的一般框架；

第４节把该社区发现方法应用到计算机生成的网络

和真实网络上，以检验方法的有效性；第５节总结了

全文，提出一些有待探讨的问题，并对未来工作进行

了展望．

２　信息瓶颈方法

在介绍基于信息瓶颈的社区发现方法之前，本

节对信息瓶颈方法做一简单介绍．

信息瓶颈方法由 Ｔｉｓｈｂｙ等人提出
［１７］．信息瓶

颈方法基于下面的基本思想：给定两个随机变量犡

和犢 的先验联合分布狆（狓，狔），压缩其中一个随机

变量犡，同时保证尽可能多地维持两个变量的互信

息犐（犡，犢）．依据香农信息论，两个随机变量犡 和犢

的互信息表示它们的联合分布狆（狓，狔）关于各自边

缘分布乘积狆（狓）狆（狔）的相对熵，它反映了变量

犡（犢）包含的关于变量犢（犡）的信息量．假定变量犡

压缩后的表示记为犆，有犐（犆，犢）犐（犡，犢）．

和著名的率失真理论相似，我们要在尽可能压

缩犡的表示长度和尽可能多地维持关于犢 的信息

之间寻求一个折中．每一种压缩对应着一种由犡 到

犆的赋值狆（犮｜狓），狆（犮｜狓）表示犡 的一个取值狓 对

应犆中取值犮的概率．一般情况下，每一个狓可以对

应犆中多个甚至所有取值犮，这种情况下的赋值称

为软赋值，如果一个狓只对应唯一一个犮，这种赋值

为硬赋值．信息瓶颈方法就是找到一种最优的赋值，

最小化

犔［狆（犮｜狓）］＝犐（犆，犡）－β犐（犆，犢） （２）

这里，参数β是拉格朗日乘子，用以保证犆包含足够

多地关于犢 的信息．

在对先验联合分布狆（狓，狔）不作任何假设的情

况下，问题（２）对应着一个精确的最优解．这个最优

解通过３个分布给出：第１个分布是犆的分布狆（犮）；

第２个分布是由犡 到犆 的赋值狆（犮｜狓）；第３个分

布是狆（狔｜犮），它刻化犆和犢 的关系．精确解的形式

表达如下：

狆（犮｜狓）＝
狆（犮）

犣（β，狓）
ｅｘｐ（－β犇ＫＬ［狆（狔｜狓）‖狆（狔｜犮）］）

狆（狔｜犮）＝
１

狆（犮）∑狓
狆（犮｜狓）狆（狓）狆（狔｜狓）

狆（犮）＝∑
狓

狆（犮｜狓）狆（狓

烅

烄

烆 ）

（３）

这里，犣（β，狓）是归一化因子，参数β决定了赋值的

“软硬程度”，犇ＫＬ［狆（狔｜狓）‖狆（狔｜犮）］是狆（狔｜狓）和

狆（狔｜犮）之间的 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ距离，用以度量犡

和犆在表示犢 时的偏差．

方程组（３）可以通过迭代的方式来求解，迭代是

收敛的．当参数β→∞时，我们得到的解对应一种硬

赋值，也就是说每一个狓只对应于一个犮．此时，只

考虑（２）中的第２项，而忽略了第１项，进而方程

组（３）可以表示成

　　　

狆（犮｜狓）＝
１， 如果狓∈犮

０，｛ 其它

狆（狔｜犮）＝
１

狆（犮）∑狓∈犮
狆（狓，狔）

狆（犮）＝∑
狓∈犮

狆（狓

烅

烄

烆 ）

（４）

方程组（４）可以使用一种简单的层次聚类方法来求

解［１８］．初始时，每一个狓单独属于一个类别，也就是

说没有对犡 进行任何压缩．每一步，我们合并两个
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类别，选择要合并的两个类别时，依据局部最小化信

息损失的原则，选择合并后犐（犆，犢）减少最小的两个

类别进行合并．

假设要合并的两个类别为犮犻和犮犼，合并后新生

成的类别记为犮，合并过程可以形式化表示成方程

组（５）．

狆（犮｜狓）＝
１， 狓∈犮犻或狓∈犮犼

０，｛ 其它

狆（狔｜犮）＝
狆（犮犻）

狆（犮）
狆（狔｜犮犻）＋

狆（犮犼）

狆（犮）
狆（狔｜犮犼）

狆（犮）＝狆（犮犻）＋狆（犮犼

烅

烄

烆 ）

（５）

合并代价是指合并所带来的互信息的减少量，

定义为

δ犐（犮犻，犮犼）≡犐（犆ｂｅｆｏｒｅ；犢）－犐（犆ａｆｔｅｒ；犢） （６）

通过一些简单的代数变换，得到

δ犐（犮犻，犮犼）≡（狆（犮犻）＋狆（犮犼））·犇ＪＳ［狆（狔｜犮犻），狆（狔｜犮犼）］

（７）

这里，函数犇ＪＳ是ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ（ＪＳ）距离，计算方

法为

犇ＪＳ［狆犻，狆犼］＝π犻犇ＫＬ［狆犻‖^狆］＋π犼犇ＫＬ［狆犼‖^狆］（８）

对于我们的问题，有

｛狆犻，狆犼｝≡｛狆（狔｜犮犻），狆（狔｜犮犼）｝

｛π犻，π犼｝≡
狆（犮犻）

狆（犮）
，狆
（犮犼）

狆（犮｛ ｝）
狆^＝π犻狆（狔｜犮犻）＋π犼狆（狔｜犮犼

烅

烄

烆 ）

（９）

ＪＳ距离是非负的，当且仅当两个参数是一致的时候

才取值为０，上界是１，且是对称的．

值得注意的是，合并代价可以看成参加合并“元

素”的权重与其ＪＳ距离的乘积．

３　基于信息瓶颈的社区发现方法

３．１　图的变换

给定一个无向图犌＝（犞，犈），假定变换后的二

部图记为犅．变换规则如下：（１）对于犌中的任意一

个顶点狏犻，在犅中对应两个顶点狌犻和狑犻；（２）如果在

犌中顶点（狏犻，狏犼）∈犈，对应犅 中两条边（狌犻，狑犼）和

（狌犼，狑犻）；（３）边（狌犻，狑犼）和（狌犼，狑犻）的权重等于

（狏犻，狏犼）的权重．图１（ａ）是一个无向图变换成二部图

的例子．

对于有向图犌＝（犞，犈），假定变换后的二部图

记为犅．变换规则为：（１）对于犌中的任意一个顶点

狏犻，在犅中对应两个顶点狌犻和狑犻；（２）如果在犌中顶

点〈狏犻，狏犼〉∈犈，对应犅中一条边〈狌犻，狑犼〉，这里使用

尖括号表示边是有向边；（３）边〈狌犻，狑犼〉的权重等于

〈狏犻，狏犼〉的权重．图１（ｂ）是一个有向图变换成二部图

的例子．

（ａ）

（ｂ）

图１　图变换成二部图的例子

３．２　基于信息瓶颈的社区发现

对于变换得到的二部图网络，其矩阵表示记为

犕，矩阵的行对应二部图的左部，列对应二部图的右

部．矩阵元素犕犻犼表示边（狌犻，狑犼）或〈狌犻，狑犼〉的权重，

如果狌犻和狑犼之间没有边相连，权重为０．

把二部图的左部看成是随机变量犡，右部看成

是随机变量犢，犡 和犢 的联合分布可以由二部图对

应的矩阵表示犕 直接构造出来．构造方法为对 犕

的所有元素均除以犜犠，犜犠 是犕 中所有元素之

和，也是所有边的权重之和（ＴｏｔａｌＷｅｉｇｈｔ）．

对于无向网络，原始网络的顶点集和二部图网

络任意一部的顶点集是完全一样的．二部图任意一

部的压缩表示均对应着原始网络的一种压缩表示，

而原始网络的压缩表示包含着原始网络的社区结构

的全部知识．而且，无向网络对应的二部图网络是

左、右部对称的．因此，我们可以通过压缩二部图

网络的任意一部来达到发现原始网络的社区结构

的目的．

对于有向网络，所得到二部图的左部和右部从

入边和出边两个不同的角度来表现原始网络的结构

特征．和无向网络一样，压缩该二部图的任意一部可

以得到原始网络的社区结构．和无向网络不同的是，

压缩左部和压缩右部所得到的社区结构是不一样

的，两种压缩分别从入边和出边这两个角度反映原

始网络的社区结构特征．表１给出了一个有向网络，

该网络共有１２个结点，标号为１～１２，顶点１～６的
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出边指向顶点１～３和７～９，顶点７～１２的出边指

向顶点４～６和１０～１２，其它顶点之间没有边相连．

对于这样一个网络，按照本文的变换方法得到一个

二部图网络．如果压缩其左部，得到的社区结构反映

了原始网络的出边特征，得到的社区为（１～６）和

（７～１２）；如果压缩其右部，得到的社区结构反映了

原始网络的入边特征，得到的社区为（１～３，７～９）和

（４～６，１０～１２）．相比于现有的方法，本文下面提出

的基于信息瓶颈的方法可以很好地解决这一问题．

表１　有向网络的一个例子

Ｏｕｔ
Ｉｎ

１～３和７～９ ４～６和１０～１２

１～６ Ｙｅｓ Ｎｏ

７～１２ Ｎｏ Ｙｅｓ

现在介绍基于信息瓶颈的社区发现方法的一般

框架．假设我们选择压缩二部图网络的左部犡，犡

的压缩会使犡 和二部图网络的右部犢 的互信息

犐（犡，犢）减少，需要在尽可能压缩犡 和尽可能多地

维持关于犢 的信息之间做折中．我们使用第二节介

绍的信息瓶颈方法来完成这一折中任务．本文使用

信息瓶颈方法的一种简单实现———层次聚类方法，

这种方法对应参数β→∞，得到的解是一种硬赋值，

是对原始网络的一种划分．

算法的基本思想是：初始时，每个顶点被看成是

一个社区，然后逐步合并各个社区，每次合并选择合

并代价最小的两个社区进行合并，合并过程直到只

有一个社区时停止．合并代价是基于第二节介绍信

息瓶颈方法时所使用的合并代价．

算法输出结果是一个ｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ，这是一个有

层次结构的树图（图２是一个例子），从每一层对该

树图进行切分都对应原始网络的一种划分．选择在

哪一层进行切分是一个重要的问题．我们使用ｍｏｄ

ｕｌａｒｉｔｙ值来衡量一种划分的质量，选择 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ

值最大的那个划分作为原始网络的最终的划分．算

法１给出了算法的具体实现．

算法１．　基于信息瓶颈社区发现方法的具体

实现步骤．

输入：一个网络

输出：网络的一种划分

初始化：

１．把输入网络变换成二部图网络，并表示成两个随机

变量犡和犢 的联合分布狆（狓，狔）．

２．构建一个随机变量犆≡犡 ．

３．对于任意的犻，犼＝１… 犡 ，犻＜犼，计算

犱犻犼≡（狆（犮犻）＋狆（犮犼））·犇ＪＳ［狆（狔｜犮犻），狆（狔｜犮犼）］

循环：

　Ｆｏｒ犿＝ 犡 －１…１

找出犱犻犼最小的犻，犼

把犮犻，犮犼合并成犮

从犆中删除犮犻，犮犼，并把犮加入到犆中

更新和犮相关的犱犻犼

计算当前的ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值，记录下来

Ｅｎｄ

输出结果：

１．找出最大的ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值

２．输出对应的各个社区．

图２　对Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部网络，使用本

文的方法得到的树图（ｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ）

在计算犱犻犼时，只有当犮犻，犮犼之间有边相连时，才

需要计算犱犻犼，因为合并没有边相连的犮犻和犮犼是没有

意义的．这样大大减少了运算次数，提高了算法的计

算效率．

下面分析算法的时间复杂度．假设网络的顶点

个数为 犖，边的个数为 犕．初始化阶段，计算一个
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犱犻犼的时间复杂度为犗（犖），由于只需要计算有边相

连的犮犻，犮犼对应的犱犻犼，那么初始化阶段的总体时间

复杂度为犗（犕×犖）．循环阶段，共循环了犖－１次，

每次循环中，寻找最小犱犻犼的时间复杂度为犗（犕），

合并和删除的时间复杂度为犗（犖），更新犱犻犼时只更

新了和犮 相关的 犱犻犼，因此时间复杂度不超过

犗（犖２），计算ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值的时间复杂度也不超过

犗（犖２）．输出结果的时间复杂度小于循环阶段的时

间复杂度．因此整个算法的时间复杂度取决于循环

阶段的时间复杂度，为犗（犖３）．但这只是最坏情况

下的时间复杂度，通常情况下算法的时间复杂度要

比分析的低．在下一节的实验中，我们把该算法应用

到有５０００多个顶点的网络中，在几分钟内便得到输

出结果．另外，这个算法是可以优化的，这在我们以

后的工作中解决．

４　实验结果与分析

本节分别在计算机生成的网络和真实世界的网

络上验证基于信息瓶颈社区发现方法的有效性和适

用性．

４．１　计算机生成的网络上的实验

为了测试方法的有效性，使用计算机生成有已

知社区结构的网络，在这样的网络上实验，测试我们

的方法能否发现或抽取出这些已知的社区结构．

４．１．１　网络的生成

使用计算机生成一系列有已知社区结构的网

络［７］．每个网络有１２８个顶点，这些顶点分别属于４

个已知的社区中．顶点之间的边是随机添加的，同一

个社区的两个顶点之间有边相连的概率是狆ｉｎ，不同

社区的两个顶点之间有边相连的概率是狆ｏｕｔ．狆ｏｕｔ的

选择要保证顶点和其它社区顶点之间边的总数为某

个指定的值狕ｏｕｔ，狆ｉｎ的选择保证顶点的度数狕ｔｏｔ等于

１６．随着狕ｏｕｔ由０逐渐增大，社区结构变得越来越模

糊，社区发现变得越发困难．

４．１．２　评测方法

由于网络中的“真实”社区结构是已知的，给出

一个社区划分后，我们就有可能度量有多少个顶点

是正确划分的．比较发现的社区和网络中已知的社

区，对于发现的社区犆犉，把它和各个已知社区犆犚进

行比较，找出重叠度最大的那个犆犚 ，犆犉和犆

犚 重叠

的顶点认为是正确划分的顶点．对发现的各个社区

都做类似的处理，从而得到正确划分的顶点总数

占所有顶点数的比率 ＦＶＩＣ（ＦｒａｃｔｉｏｎｏｆＶｅｒｔｉｃｅｓ

ＩｄｅｎｔｉｆｉｅｄＣｏｒｒｅｃｔｌｙ）．对于每一个狕ｏｕｔ，我们可以得

到一个ＦＶＩＣ，从而得到一个ＦＶＩＣ关于狕ｏｕｔ的函数．

但是，当发现的社区个数和已知的社区个数不

一致时，上述度量方法存在不小的偏差．例如，如果

已知社区个数为４个，而实际发现的社区个数远多

于４个，且实际发现的社区都是已知社区的子集时，

所有的顶点都被认为是正确划分的，但这个结果并

不是我们希望的．

这里我们还使用了一种更合适的度量方法———

归一化后的互信息（ＮＭＩ）
［４］．定义一个混淆矩阵犖，

矩阵的每一行对应一个“真实”的社区，每一列对应

一个 “发现”的社区．犖的元素犖犻犼表示“真实”社区犻

和发现的社区犼重合的顶点个数．矩阵第犻行的元

素之和记为犖犻．，矩阵第犼列的元素之和记为犖．犼，犖

的所有元素之和记为犛．我们用犆犚表示“真实”社区

的个数，用犆犉表示发现的社区个数．基于信息论，我

们得到发现的社区划分犉和真实的社区划分犚 之

间相似度的一种度量：

犖犕犐（犚，犉）＝

－２∑

犆犚

犻＝１
∑

犆犉

犼＝１

犖犻犼ｌｏｇ
犖犻犼犛

犖犻．犖．
（ ）

犼

∑

犆犚

犻＝１

犖犻．ｌｏｇ
犖犻．（ ）犛 ＋∑

犆犉

犼＝１

犖．犼ｌｏｇ
犖．犼（ ）犛

，

当发现的划分和网络的真实划分一致时，犖犕犐取值

为１．如果发现的划分和网络的真实划分完全独立

时，犖犕犐取值为０．

在下面的实验中，我们同时使用ＦＶＩＣ和ＮＭＩ

两种评测方法来度量一种划分的好坏．

４．１．３　实验结果

实验时，狕ｏｕｔ的取值由０到８，对于狕ｏｕｔ的任意一

个取值，为了降低偶然性带来的影响，我们生成１００

个网络，对每个网络使用我们的方法发现其中的社

区结构，计算ＦＶＩＣ值和 ＮＭＩ值，然后求各自的平

均值，得到对应这个狕ｏｕｔ的平均 ＦＶＩＣ值和平均

ＮＭＩ值．

从图３中，我们可以看出，当狕ｏｕｔ不大于６时，我

们的方法能正确划分９５％以上的顶点，相应的ＮＭＩ

值也高达０．９０以上；当狕ｏｕｔ取值为７时，也能保证有

８０％以上的顶点被正确划分；狕ｏｕｔ取８时，此时一个

顶点和社区内部顶点的连边数等于它和社区外部顶

点的连边数，此时网络的社区结构变得模糊和难以

识别．另外，为了说明本文所提方法的有效性，本文

和ＮｅｗｍａｎＦａｓｔ方法
［１１］进行了对比，ＮｅｗｍａｎＦａｓｔ

方法是目前广泛使用且效果较好的社区发现方法之

一．从图３可以看出，使用ＦＶＩＣ和 ＮＭＩ中任一种
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评测方法，在大部分情况下，我们的方法都比Ｎｅｗ

ｍａｎＦａｓｔ算法要好．这说明，对于有已知社区结构

的网络，我们的方法能很好地发现网络的社区结构．

图３　ＦＶＩＣ和 ＮＭＩ关于狕ｏｕｔ的变化曲线图（ＮＦ表示

ＮｅｗｍａｎＦａｓｔ算法
［１１］，ＩＢ表示本文的方法）

４．２　在真实网络上的实验

在上一小节中，在计算机产生的网络上测试了

本文方法的性能，这一节，我们将该方法应用到一些

真实的网络上，验证方法的适用性．首先，我们在一

个小规模的网络上实验，验证方法的有效性；然后在

一个有５０００多个顶点的网络上实验，验证方法的适

用性．

４．２．１　Ｚａｃｈａｒｙ（圣扎伽利）空手道俱乐部网络

图４　Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部网络

Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐部网络（图４）是社会网络

分析的一个经典例子．该网络取材于美国一所大

学的一个空手道俱乐部，俱乐部共有３４个成员．

ＺａｃｈａｒｙＷａｙｎｅ通过两年的观察，获取了３４个成员

的社会交往关系，从而得到了一个网络．在这个网络

中，每个成员代表一个顶点，如果两个成员在俱乐部

内或在俱乐部外有社会交往关系，这两个成员对应

的顶点之间有一条边相连．后来，俱乐部的管理者和

老师之间就是否提高俱乐部的费用发生了争论，结

果俱乐部分成了两个分别以管理者和老师为中心的

俱乐部．图４中，圆形顶点和方形顶点分别代表俱乐

部分开后形成的两个新俱乐部的成员．

图２展示了我们的方法在Ｚａｃｈａｒｙ空手道俱乐

部网络中所发现的社区结构．图的下半部分是一个

ｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ，展现了顶点的合并过程，图的上半部

分表述了合并过程中相应的 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值的变化

趋势．共发现了５个社区，对应的 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值为

０．３９２，而俱乐部的实际拆分却只有两个部分，但是

拆分成两个部分所对应的 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值并不是最

优的．造成算法发现的划分和实际划分不一致另有

原因，俱乐部的实际划分是一种指定社区划分个数

的社区发现，而我们的算法却是在事先不知道社区

个数的情况下进行社区发现的．从图２中，可以看

出，如果限定社区个数为２，我们的算法所发现的划

分和实际的划分是几乎一致的，只有一个顶点３被

错误划分，从图２中还可以看出，事实上，顶点３和

实际划分的每个部分联系紧密程度差不多．另外，当

社区个数限定为２时，算法发现的划分所对应的

ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值为０．３６０，这个值与算法发现的最优

值差别并不大．

４．２．２　词联想网络

词联想网络①（ＷｏｒｄＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）是

美国南佛罗里达大学（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｏｕｔｈＦｌｏｒｉｄａ）

收集的词自由联想网络，该网络通过问卷调查获得．

共对５０１９个词进行了调查，共有６０００人参与了此

次调查．调查时，对于每个词，要求参与者写出和该

词关系最密切的词．调查共收到近７５万个的针对这

５０１９个词的应答．被调查的词称为“提示词”，用户

提供的对提示词的应答称为“目标词”．设犃为任意

一个提示词，犅为任意一个目标词，＃犌表示犃 作为

提示词出现的次数，＃犘表示犅 作为提示词犃 的目

标词而出现的次数，那么提示词犃到目标词犅 的前

向强度为

犉犛犌＝
＃犘

＃犌
，

如果犅同时也是一个提示词，那么犃到犅 的后向强

度（ＢＳＧ）等于犅到犃 的前向强度．

目标词不一定在５０１９个提示词中出现，我们这

里只保留在提示词集合中出现的目标词，这样一来，

３８６４期 沈华伟等：基于信息瓶颈的社区发现
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每一个词既是提示词，又是目标词．我们定义词犃

和词犅 的关联强度为犃 到犅 的前向强度（等于犅

到犃 的后向强度）加上犃到犅 的后向强度（等于犅

到犃 的前向强度）．

５０１９个词看成是５０１９个顶点，如果两个词之

间的关联强度大于某个阈值（本文取值为０．０２５），

这两个词对应的顶点存在一条边．这样我们就得

到了一个有５０１９个顶点的无向无权简单图．我们

的方法共发现了１８个社区（图５（ａ）），此时对应的

ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值为０．４２３，这表明词联想网络具有良好

的社区结构．其中有一个社区只包含一个顶点（未在

图５（ａ）中画出），分析词联想网络，发现这个顶点是一

个孤立顶点，因此它单独构成一个社区是合适的．

注：圆圈内的数字表示社区的大小（也就是社区所包含的顶点个数），圆圈的大小也反映了社区的大小．

图　５

　　为了更清晰地分析各个社区的内部结构，使用

第３节中的方法，进一步分别对１７个社区（只包含

一个顶点的社区除外）进行了社区发现．图５（ｂ）展

示了其中一个社区的内部结构，对这个社区进行重

新社区发现时，我们得到的 ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ值高达

０．６９１，这说明这个社区内部具有非常明显的社区结

构．事实上，１７个社区都具有明显的社区结构，这表

明词联想网络的社区结构是有层次性的．不同层次

的社区对应着网络不同粒度的划分．图５（ｃ）向我们

展示了其中一个社区内部的子社区所包含的各个

词，这些词大多是和天文学有关的．其它各个子社区

所包含的词也具有明显的类别特征，这里不一一

列举．

值得一提的是，我们发现的社区大小不满足

ｐｏｗｅｒｌａｗ规则
［１２］．经过分析，我们发现５０１９个顶

点所构成的词联想网络的顶点度分布呈泊松分布，而

一般情况下，复杂网络的顶点度分布是满足ｐｏｗｅｒ

ｌａｗ规则的，这可能是造成所发现的社区大小不满

足ｐｏｗｅｒｌａｗ规则的原因．

本文提出的方法能够发现词联想网络中不同粒

度的社区，且这些社区都是有明确意义的社区，这对

我们理解词联想网络的结构是非常重要的，而理解

词联想网络的结构对使用词联想网络是非常有意

义的．

５　结论和下一步的工作

本文从一个新的角度重新思考社区发现问题，

认为社区结构是网络结构规则性的一种体现，而发

现网络中的社区结构是去掉那些不重要的细节而保

留网络的整体拓扑特征，这一认识是本文的基础．基

于上述认识，社区发现问题可以看成是对网络拓扑

的有损压缩．社区发现目标是寻找一种网络结构的

高效压缩表示，这种压缩能够尽可能多地反映原始

网络中的结构规则性．

进而，本文在信息论的框架下，提出了一种基于

信息瓶颈的社区发现方法．该方法从信息论的角度

为社区发现问题提供了一种理论解释，即网络社区
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结构的最优表示是原始网络的压缩比和反映原始网

络结构规则之间的最优折中．

对于有向网络的社区发现，现有的社区发现方

法是忽略网络中边的方向，进而使用无向网络社区

发现的方法来解决．事实上，这种做法损失了原始有

向网络的许多信息，边的方向自身向我们提供了网

络结构的一种反映．基于本文使用的网络变换方法，

可以方便地把有向网络转换成一个二部图网络，该

二部图网络的左部反映有向网络的出边特征，右部

反映有向网络的入边特征．然后，使用本文提出基于

信息瓶颈的社区发现方法，可以很方便地发现分别

基于出边或入边特征的社区结构．

真实世界中有许多网络自身就是一个二部图网

络，和现有方法相比，本文提出的方法可以很方便地

应用到这类网络的社区发现中．

另外，许多网络中存在不止一类顶点，顶点之间

也存在不止一种关系，这种网络被称为异质网络．例

如，在文献及其作者构成的网络中，存在文献和作者

两类顶点，也存在文献和作者之间的署名关系，文献

之间的引用关系．对于这种异质网络，如何发现其中

的社区结构是一个有着重要研究意义和应用价值的

问题．我们下一步的工作将主要致力于解决这一

问题．

致　谢　中国科学院计算技术研究所信息智能与信

息安全中心社会计算与Ｐ２Ｐ课题组的吕建明、陈国

耀、陈友等同事对本文的完成提出了很多有益的建

议，互联网挖掘与搜索组的杜伟夫对本文的修改提

供了帮助，在此一并表示感谢．最后，特别感谢评审

老师细致耐心的审查！
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［１１］ ＮｅｗｍａｎＭ ＥＪ．Ｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ Ｅ，２００４，６９（６）：

０６６１３３

［１２］ ＣｌａｕｓｅｔＡ，ＮｅｗｍａｎＭ ＥＪ，ＭｏｏｒｅＣ．Ｆｉｎｄｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｖｅｒｙｌａｒｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００４，

７０（６）：０６６１１１

［１３］ ＲｅｉｃｈａｒｄｔＪ，ＢｏｒｎｈｏｌｄｔＳ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｃｈａｎｉｃｓｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００６，７４（１）：０１６１１０

［１４］ ＤｕｃｈＪ，ＡｒｅｎａｓＡ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｅｘｔｒｅｍａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ Ｅ，

２００５，７２（２）：０２７１０４

［１５］ ＲｏｓｖａｌｌＭ，ＢｅｒｇｓｔｒｏｍＣＴ．Ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒｒｅｓｏｌｖｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆ

ｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００７，１０４（１８）：７３２７７３３１

［１６］ ＺｉｖＥ，ＭｉｄｄｅｎｄｏｒＭ，ＷｉｇｇｉｎｓＣ．Ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００５，

７１（４）：０４６１１７

［１７］ ＴｉｓｈｂｙＮ，ＰｅｒｅｉｒａＦＣ，ＢｉａｌｅｋＷ．Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｏｔｔｌｅ

ｎｅｃｋｍｅｔｈｏｄ，１９９９，ＨａｒＸｉｖ：ｐｈｙｓｉｃｓ／０００４０５７ｖ１

［１８］ Ｓｌｏｎｉｍ Ｎ，Ｔｉｓｈｂｙ Ｎ．Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｏｔｔｌｅ

ｎｅｃｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ９９）．ＴｈｅＭＩＴＰｒｅｓｓ，１９９９，１２：６１７６２３

犛犎犈犖 犎狌犪犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ １９８２，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犆犎犈犖犌犡狌犲犙犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｅｃｕｒｉｔｙ，

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ，

ｐｅｅｒｔｏｐｅｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犆犎犈犖犎犪犻犙犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．
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ＨｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＷｅｂｓｅａｒｃｈａｎｄｍｉｎｉｎｇ，ａｎａｌ
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
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ｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．
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ｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｕｓ，ｃｏｍ

ｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｌａｙｓａｃｒｕｃｉａｌｒｏｌｅｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｍ

ｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄｅｖｏｔｅｓｍｏｓｔ

ｅｆｆｏｒｔｓｔｏｕｎｉｐａｒｔｉｔｅｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｏｎｌｙｆｅｗ ｗｏｒｋｓ

ｃｏｎｃｅｒｎｔｈｅｄｉｒｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ ｍｕｌｔｉｐａｒｔｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｓｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｆｏｒｂｉｐａｒｔｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａ

ｐｅｒｉｓａｌｓｏａｐｐｌｉｃａｂｌｅｔｏｕｎｉｐａｒｔｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈｒｏｕｇｈａｐｒｏｊｅｃ

ｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｓａｐａｒｔｏｆ＂ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＣｏｍｍｕｎｉｔｙＩｄｅｎ

ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｔｙＥｖｏｌｕｔｉｏｎｏｎｔｈｅＷｅｂ２．０＂，ｗｈｉｃｈ

ｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙ ＭＳＲＡＩＳＴ ２００７（ＦＹ０７ＲＥＳＴＨＥＭＥ
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ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｎＷｅｂ２．０．
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ｓｏｍｅｉｎｄｅｐｔｈｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｔｏｕｎｃｏｖｅｒｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｎｄｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
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Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅＤｏｕｂａｎ（ｗｗｗ．ｄｏｕｂａｎ．
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