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[bookmark: OLE_LINK97][bookmark: OLE_LINK100][bookmark: OLE_LINK101][bookmark: OLE_LINK118][bookmark: OLE_LINK112][bookmark: OLE_LINK113][bookmark: OLE_LINK119][bookmark: OLE_LINK120]摘要：在进行科学计量学研究的过程中，聚类分析是进行科学计量研究的常用方法。面对纷繁复杂的聚类算法，确定聚类方法的划分质量以获取最佳聚类数目是进行聚类评价的重要研究内容。为此，我们从科学计量学研究的共现矩阵数据出发对常见的聚类分析工具算法进行了分析。首先，介绍了聚类算法的过程以及聚类有效性指标的分类；然后，分别评述了科学计量学常用软件中的几种聚类算法；接着，分析聚类算法的特性并采用基于类内紧密度和类间分离度对聚类结果的有效性进行探讨；最后，总结各聚类算法的效果并对应软件分析的结果进行案例分析。
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[bookmark: OLE_LINK93][bookmark: OLE_LINK94][bookmark: OLE_LINK108][bookmark: OLE_LINK109]Abstract: During the course of scientometrics study, cluster analysis is a common method for scientific research. In the face of complex clustering algorithms, the quality and the optimal number of the clustering method is very important for clustering evaluation. Therefore, based on the co-occurrence matrix data of scientific research, the common clustering algorithms and tools are analyzed. First, this paper introduces the classification of clustering algorithm and clustering validity index; then, several clustering algorithms of measurement software commonly used in scientometrics are reviewed; then, analysis the characteristics of clustering algorithm, and the validity of clustering results is discussed based on the compactness and separation of the clusters. Finally, the effect of clustering algorithm and the result of software analysis are summarized.
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引言
[bookmark: OLE_LINK14]聚类分析（Cluster analysis）指在事先并不清楚存在什么类别的情况下，完全按照反映研究对象特征的数据特征对研究对象进行分类的方法[1]。因为在分析研究对象过程中往往很难在研究的初始阶段就了解研究对象的类别，因此采用聚类分析将数据按照数据对象之间的相似度或距离进行划分，形成不同的聚类作为分析对象，成为进行科学计量学研究中经常使用的分析方法。在科学计量学的研究过程中，对于进行的Co-word分析[2]、Co-author分析[3]、Co-citation分析[4]等分析方法，往往都需要通过构建关联矩阵的方式进一步进行计量研究，进而从一定规模的文献数据中提取出有意义的研究对象。随着计算机技术的快速发展，专家学者们设计出了不同的科学计量学的分析工具，在实现的过程中也采用了不同的聚类分析方法，例如：美国学者陈超美教授设计的Citespace中采用了谱聚类的方法实现聚类划分[5]，荷兰雷登大学CWTS设计的VOSviewer采用了Fast-Newman算法进行聚类划分[6]等。那么我们在进行计量分析的过程中，应该采用何种聚类算法最终形成有效聚类是一个很重要环节。聚类分析的过程往往没有先验性信息，采用相似性的规则对数据对象进行划分可以形成不同的聚类[7]。在大多数的聚类算法中，往往需要人为的设定聚类的数量或者是聚类的规模等，这就使聚类的结果往往带有一定的主观性因素从而产生一定的误差。为了保障聚类分析的高质量和获得更好的聚类结果，聚类算法的选择工作是十分重要和必要的。
在进行科学计量学研究的过程中，大量的专家学者对分析软件进行了分析比较研究，但是往往集中在软件的操作、可视化效果、数据统计的方法、数据预处理、数据结果的差异性比较等方面[8-12]，鲜有对可视化软件中数据处理、可视化展示等的分析基础，即聚类算法进行的分析研究。而在复杂网络研究领域以及图像处理领域中有多位专家学者通过聚类算法的时间复杂度、数据敏感性、大数据的处理、聚类效果等聚类算法的运行性能进行比较研究[13-16]。根据聚类分析的定义可以针对聚类算法的结果进行聚类的效果评价，尽量使属于同一个聚类中的数据相似度更高，使不同聚类之间的数据的差异性更大。对于科学计量学研究中构建的关系矩阵数据集，采用何种聚类算法能得到最佳的聚类结果呢？本文针对此问题，对科学计量学常用分析工具中的聚类分析的方法进行分析，通过聚类算法数据处理的运行指标，以及聚类结果的正确率与有效性指标对聚类算法进行分析，为获得高质量的聚类结果提供保障。
1 聚类算法与有效性指标
1.1 聚类算法
聚类算法的目的是将文献的原始数据划分成不同的聚类，而每一个聚类则代表了相互类似的数据点的集合。常用的聚类分析方法包括两种类型：图形分割法和层次聚类法[17]。科学计量学研究过程中的研究对象，包括文献、词、作者、机构和基金等；依据研究对象之间的关联关系，既可以构建基于直接引用的引证关系，也可以基于作者合作、作者共被引、文献共被引、文献耦合、机构合作、词共现、基金共现等构建共现关系。我们在研究过程中以科学计量学中常进行的共现关系作为研究对象。进行聚类分析的基本步骤如下。
[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]首先依据分析的目的对分析对象构建关联矩阵。基于分析对象之间的数量关系构建的共现矩阵为数据型的方阵，设研究矩阵中共有个变量，为第i个变量与第j个变量的共现观测值，所有的变量之间的共现观测值构成公式1的的方阵：
          （公式 1）
关系矩阵中的为研究对象的共现次数代表关联强度，在构建的矩阵中节点对之间只有存在共现时才会有数值出现。
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]第二步，计算矩阵中任意两个数据对象之间的相似关系值或非相似关系值（即距离）。通常采用的方法包括计算对象间的距离，如欧式距离（Euclidean distance）、切比雪夫距离（Chebychev distance）、曼哈顿距离（Manhattan distance）等；或者是计算变量间的相似系数，如：夹角余弦（Cosine）、皮尔逊相关系数（Pearson correlation）等[13]。Small采用Jaccrad指数对数据进行归一化处理，而White和Griffith则运用了Pearson相关系数，Small和Sweeny 1985年开始使用余弦作为替代相似性度量指标[18]。本文采用杰卡德相似系数计算不同节点之间的相似性关系值。
          （公式 2）
为矩阵中两个数据对象之间的共现次数，与分别为两个数据对象分别出现的次数。
第三步，采用一定的聚类算法对数据对象进行划分或合并操作从而形成一定的聚类结果。一个好的聚类算法是我们进行聚类运算的基础，判定标准除了稳定性、异常处理以及在时间复杂度等上面的优势，还包括聚类结果的有效性和正确率等判定标准。接下来将对在科学计量学中常用软件中的聚类算法进行比较分析。
1.2 有效性指标
给定一个数据集，不同的聚类方法通常会导致不同的聚类效果；甚至相同的算法，由于参数设置或数据提交的顺序都可能影响最后的结果[19]。聚类有效性指标是在不同情形下运行聚类算法，当指标函数获得最优值时对应的聚类结果即为最优聚类划分[20, 21]。在聚类问题中，如何确定最佳聚类数目一直是聚类有效性研究的关键问题[22]。通过有效的评价标准可以为用户提供在使用聚类算法形成的聚类结果中的信心。
[bookmark: OLE_LINK114][bookmark: OLE_LINK115][bookmark: OLE_LINK116][bookmark: OLE_LINK117][bookmark: OLE_LINK45][bookmark: OLE_LINK51][bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK145][bookmark: OLE_LINK146][bookmark: OLE_LINK141][bookmark: OLE_LINK142][bookmark: OLE_LINK147]聚类划分的有效性主要从聚类的紧密性、分离性、连通性和重叠度等方面对聚类划分进行评价[21]。经过众多专家学者的研究，聚类有效性计算过程中采用了不同的方式来定义类内紧密度(compactness)和类间分离度(separation)，然后通过对类内紧密度与类间分离度不同的组合形式形成聚类有效性指标，如比值、差值和加权运算等形式。常见的计算类内紧密度与类间分离度的方式包含以下两种类型：第一类，基于数据集的几何结构相联系性计算有效性的指标，如Davies–Bouldin Index（DBI）指标[23, 24]通过计算聚类内部距离与聚类之间的距离之比对聚类效果进行确认，还有XB指标[25]、CSO指标[26]等。第二类，基于节点属于不同聚类的隶属度计算聚类的有效指标，如Bezdek提出的分离系数（Partition coefficient）[27]和分离熵（Partition entropy）[28, 29]，这两种指标通过计算节点与聚类间的隶属度进行聚类的有效性分析并确定其最优的聚类数目，还有MPC指标[30]、KIM指标[31]等。
作为好的聚类效果往往包含两层含义，首先是保证聚类内部的紧密度应该尽可能的大，也就是说属于同一个类内的数据对象之间应该具有相似或相同的属性；再则，在不同的聚类之间的分离值应该尽可能的大，也就是说不相似或不同属性的数据对象应处于不同的聚类中。本文将以此为依据展开研究。
2 科学计量学聚类分析工具
    知识图谱是科学计量学研究领域中一个重要的研究课题，为了对科学进行量化图谱研究，专家学者研发了不同的技术和软件工具进行科学知识图谱的构建研究。在进行知识图谱构建的工具软件中，为方便进行不同组群的分析这些分析软件不约而同的加入了聚类算法分析的功能，以帮助进行科学计量学的研究分析工作。表 1中给出了6中常见的软件工具，并对其中使用的基础聚类算法进行了比较。
[bookmark: _Ref496534104]表 1聚类算法与常用工具[16, 17, 32, 33]
	算法类型
	工具
	大规模数据
	数据输入顺序敏感度
	噪声敏感度
	时间复杂度
	聚类控制参数
	小聚类处理

	Spectral Clustering
	CiteSpace
	No
	Low
	Low
	Low
	No
	No

	Hieratchical Clustering
	Ucinet
	No
	Medium
	Low
	High
	No
	No

	Fast Newman
	VOSviewer 
	Yes
	High
	Low
	Medium
	Yes
	Yes

	Louvain
	Pajek 
	Yes
	High
	Low
	Medium
	Yes
	Yes

	
	Gephi
	Yes
	High
	Low
	Medium
	Yes
	Yes

	
	Mapequation
	Yes
	High
	Low
	Medium
	No
	No


注：时间复杂度：同样的输入规模（问题规模）花费多少时间。
[bookmark: OLE_LINK52][bookmark: OLE_LINK53][bookmark: OLE_LINK98][bookmark: OLE_LINK99][bookmark: OLE_LINK54][bookmark: OLE_LINK55][bookmark: OLE_LINK56][bookmark: OLE_LINK57][bookmark: OLE_LINK32][bookmark: OLE_LINK123][bookmark: OLE_LINK128][bookmark: OLE_LINK129]CiteSpace作为常用的知识图谱分析工具[5]，分析过程中采用了谱聚类的聚类方法[34]，进行特征分解后得到特征向量后进行聚类。由于在聚类过程中采用了降维操作，因此在处理高维数据聚类时比传统聚类算法好。CiteSpace虽然没有针对的聚类控制参数，但是可以通过调整聚类中的数据规模对聚类进行一定的控制调整。Gephi是一款开源的网络分析软件，可以对各种复杂网络进行动态和分层图的交互可视化与探测，并且提供大量的插件扩展功能进行各种有效分析[35] ，默认应用了优化运算过程的模块化算法Louvain 算法[36, 37]。Pajek能够对大型的复杂网络进行可视化分析，支持将大型网络分解成几个较小的网络，对网络进行有效分析，应用了Louvain算法[38]。Mapeqution是一款在线数据分析工具，同时提供了代码下载，其在分析中采用了随机游走的方式通过哈夫曼编码进行分析，默认应用Louvain算法通过计算模块化值不断的进行聚类的合并获得最终的聚类[39, 40]。VOSviewer采用了有权重和限制参数变量的Fast Newman算法[6, 41, 42]，通过改变限制参数变量值的大小可以挖掘小聚类的价值。Ucinet中提供了最优聚类算法和层次聚类算法[43]，层次聚类算采用了Johnson提出的算法[44]，通过重复找出并合并距离最近的聚类，直到聚类间的相似度度量都小于一个阈值而获得最终的聚类。
[bookmark: OLE_LINK124]通过对常用的科学计量学研究工具的分析，我们发现科学计量学研究过程中常用的聚类方法包含了层次聚类、Louvain算法、谱聚类算法等。本文在算法处理大规模数据、输入顺序敏感度、噪声敏感度以及时间复杂度以外加入了，科学计量学分析中经常用到的聚类控制参数和小聚类处理两个方面。CiteSpace中使用的谱聚类，在输入顺序敏感度、噪声敏感度以及时间复杂度等方面具有一定的优势。在聚类控制和小聚类处理方面可以通过调整阈值减少或增加研究对象的数据量进行调整。Hieratchical Clustering在大规模数据处理上存在一定的缺陷，但是在Ucinet中的层次聚类为我们提供了不同的聚类选择，可以根据需要选择不同的聚类结果。VOSviewer中采用的改进的Fast Newman算法可以通过聚类参数的调整实现对小聚类的控制，并且聚类的一致性较强，稳定性较高。Louvain算法虽然在数据输入顺序上敏感度较高，但是在大规模数据处理以及小聚类处理方面具有一定的优势，并且Pajek、Gephi软件在聚类分析的过程中可以通过调整控制聚类参数对聚类结果进行调整，而且在聚类数量确定以后再进行聚类分析的过程中所形成的聚类往往保持了一致性，因此形成的聚类具有一定的稳定性；Mapequation虽然没有提供进行参数设定的功能，但是在产生聚类结果的稳定性上表现最佳。
3 实证研究
[bookmark: OLE_LINK8]前文对科学计量学中常用的分析工具中的聚类算法进行了梳理整理，针对工具中提供的常用聚类算法在时间复杂度、聚类方式、处理的数据维度、稳定性等几个方面进行了分析比较，从而方便选择合理的工具进行聚类分析。根据以上科学计量学常用的工具与对应的聚类算法，接下来我们将通过聚类的正确率与聚类的有效性对以上工具及聚类算法进行实证分析。
3.1 数据来源
[bookmark: OLE_LINK86][bookmark: OLE_LINK87][bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]本研究过程中采用了网络分析中常用到的3个真实的实验数据集。为方便对常用软件的聚类结果进行分类比较研究，本文选择了具有真实性的数据分类结果的这三个数据集，同时选择的数据集具备数据规模、聚类规模的规模变化，从而方便我们从不同的角度对科学计量学常用的软件进行聚类结果的分析。第一个是Karate Club数据集，该数据是美国一所大学的空手道俱乐部的成员关系数据集，其中包含34名俱乐部成员以及友谊关系形成的78条边，根据观察由于俱乐部的主管和校长在是否需要抬高俱乐部收费的问题上持有不同的观点，致使俱乐部内部分裂成了两个小团体，其中团体1包含16个节点，团体2包含18个节点[45, 46]。第二个是Polblogs数据集，该数据集是由Lada Adamic于2005年完成的关于博客的政治倾向的数据，包含1 490个结点和19 090条边，数据集中的每个结点被划分为民主或者保守两种类型[47]。第三个是Football数据集，该数据集是Newman根据美国大学生足球联赛而创建的一个复杂的社会网络，网络包含115个节点和616条边，节点被划分为12个联盟[48]。
3.2 分析方法
[bookmark: OLE_LINK63][bookmark: OLE_LINK64]接下来将利用以上数据集对导入到相应的常用工具中进行聚类划分，并通过多次软件聚类得到与正确聚类效果最佳匹配的聚类结果，以及模块化Q值最大的最优聚类结果，然后通过聚类结果的模块化Q值、准确率和有效性分析聚类的效果。
[bookmark: OLE_LINK42][bookmark: OLE_LINK43]（1）模块化Q值在CiteSpace、Ucinet、Pajek、Gephi均有提供，为聚类算法中进行聚类划分效果衡量经常用到的指标，Q值越大则代表该算法所产生的聚类划分效果越好。由于Mapequation和VOSviewer中均未提供模块化值，对这两款软件的Q值的计算依据其所采用的聚类算法所对应的模块化的计算方式对聚类的最终结果进行模块化的计算。
[bookmark: OLE_LINK49][bookmark: OLE_LINK50][bookmark: OLE_LINK71][bookmark: OLE_LINK72]Mapequation中关于模块化的计算，由于我们在研究中采用的是无向网络，因此未采用文献[40]中的Q值的计算，而采用了Louvain算法中提供的模块化的计算方式进行计算[37]：
[bookmark: OLE_LINK69][bookmark: OLE_LINK70][bookmark: OLE_LINK76][bookmark: OLE_LINK79][bookmark: OLE_LINK68]          （公式 3）
[bookmark: OLE_LINK29][bookmark: OLE_LINK30][bookmark: OLE_LINK33][bookmark: OLE_LINK34]代表节点和之间的权重，代表与节点相连的所有连接的权重之和，代表节点所属的聚类，函数当节点和同属一个聚类时值为1否则为0，代表网络的所有连接的权重之和。
VOSviewer涉及到通过参数的调整进行聚类调整，因此Q值的计算采用公式4[6]：
          （公式 4）
[bookmark: OLE_LINK44][bookmark: OLE_LINK47][bookmark: OLE_LINK48][bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK41]代表网络中连接的总数；代表节点和之间连接的数量（）；代表节点的所有连接；代表节点所属的聚类，函数为当时的值为1，其他情况为0；代表权重值为，代表聚类参数。
[bookmark: OLE_LINK91][bookmark: OLE_LINK92]（2）准确率指聚类算法最终所形成的聚类与正确的聚类划分结果进行比较，将正确划分的元素与所有元素的进行比值计算所获得比率：
          （公式 5）
代表采用聚类算法分配的一个聚类的节点数量，为真实的一个聚类中的节点数量，为聚类算法的聚类数量，为真实的聚类数量，分别对其中聚类对应的最大相似矩阵求交集。为数据集中的所有节点数量，P为正确率。
[bookmark: OLE_LINK126][bookmark: OLE_LINK127]（3）有效性指标。为保证聚类结果的有效性在采用不同聚类算法的聚类过程中通常会采用不同的有效性指标进行分析，例如RMSSDT、SPR、RS、CD这四个指标可以应用到分层聚类算法的每一步中[20]。本文需要对于聚类的结果进行评价，因此选择通过对聚类内部的紧密度和聚类之间的分离度进行分析的Davies Bouldin（DB）指标的方式，该方式的优势在于指标计算不依赖于聚类分析的数量或数据划分的方法[23]。在进行科学计量分析的过程中我们通过共现次数构建节点间的相似度计算紧密度与分离度，而不采用DB指标中通过与中心节点的距离来计算紧密度和分离度。因此，本文采用DB指标的思想利用节点间的相似度进行有效性指标的计算，通过计算类内相似度与类间相似度对类内紧密度与类间分离度进行比值运算分析聚类的有效性，计算过程如下：
首先，计算聚类内节点的相似度[49, 50]：
          （公式 6）
[bookmark: OLE_LINK80][bookmark: OLE_LINK81]代表矩阵中节点和之间的相似度，其中节点和属于同一个聚类内且；代表k聚类内的所有节点数量；为第k类的类内紧密度。
第二步，计算类间相似度定义为：
          （公式 7）
代表节点和之间的相似度，其中节点和分属于两个聚类内且；与代表两个聚类中的节点数量；为两个类间的分离度，如果两个聚类和之间无连接点则聚类和的类间分离度取0值。
第三步，计算两个聚类之间的有效性指标:
          （公式 8）
[bookmark: OLE_LINK84][bookmark: OLE_LINK85]第四步，取中的最大值，即取聚类k与其他聚类的最大有效性指标值，对其取平均值作为全局有效性指标值：
          （公式 9）
N为数据集的聚类数量，SDB值越小表明其对应的聚类效果则越好。
3.3 结果分析
为客观衡量科学计量学常用分析工具的聚类分析的有效性，采用科学计量学中常用的分析工具对三个数据集进行聚类分析，然后通过正确率与有效性对聚类结果进行分析。
[bookmark: OLE_LINK104][bookmark: OLE_LINK105]表 2不同算法聚类效果（1）
	算法类型
	可视化算法
	[bookmark: OLE_LINK19][bookmark: OLE_LINK20]数据集Karate Club

	
	
	最接近聚类量/Q值
	最优聚类量/Q值
	最接近/最优正确率（%）
	最接近/最优聚类有效性

	Spectral Clustering
	CiteSpace
	4/0. 469 6
	—
	67. 647 1
	0. 009 487

	Hieratchical Clustering
	Ucinet
	2/0. 405
	4/0. 526
	97. 058 8/61. 764 7
	0. 014 747/0. 022 936

	Fast Newman
	VOSviewer
	2/0. 162 4
	—
	97. 058 8
	0. 009 192

	Louvain
	Gephi
	2/0. 263
	4/0. 54
	67. 647 1/64. 705 9
	0. 017 947/0. 031 265

	
	Pajek
	2/0. 761 136
	2/ 0. 888 480
	97. 058 8/67. 647 1
	0. 014 747/0. 000 534

	
	Mapequation
	5/0. 249 5
	—
	58. 823 5
	0. 010 427



表 3不同算法聚类效果（2）
	算法类型
	可视化工具
	[bookmark: OLE_LINK89][bookmark: OLE_LINK90]数据集polblogs

	
	
	最接近聚类量/Q值
	最优聚类量/Q值
	最接近/最优正确率（%）
	最接近/最优聚类有效性

	[bookmark: _Hlk484268252]Spectral Clustering
	CiteSpace
	278/0. 429 8
	—
	75. 570 5
	0. 006 207

	Hieratchical Clustering
	[bookmark: OLE_LINK24]Ucinet
	269/0. 423
	276/0. 452
	74. 966 4/66. 040 3
	0. 000 096/0. 000 145

	Fast Newman
	VOSviewer
	269/1. 677 4
	—
	74. 899 3
	0. 000 065

	Louvain
	Gephi
	276/0. 474
	295/0. 52
	76. 711 4/53. 154 4
	0. 000 111/0. 004 715

	
	Pajek
	276/0. 887 716
	Q值最大1，无意义
	76. 845 6
	0. 000 064

	
	Mapequation
	354/0. 338 4
	[bookmark: OLE_LINK102][bookmark: OLE_LINK103]—
	56. 040 3
	0. 000 781



表 4不同算法聚类效果（3）
	算法类型
	[bookmark: OLE_LINK106][bookmark: OLE_LINK107]可视化工具
	数据集football

	
	
	最接近聚类量/Q值
	最优聚类量/Q值
	最接近/最优正确率（%）
	最接近/最优聚类有效性

	Spectral Clustering
	CiteSpace
	10/0. 611 3
	—
	86. 956 5
	0. 0166 14

	Hieratchical Clustering
	Ucinet
	12/0. 534
	7/0. 559
	86. 956 5/64. 347 8
	0. 031 35/0. 018 066

	Fast Newman
	VOSviewer
	12/0. 182 9
	—
	91. 304 3
	0. 016 856

	Louvain
	Gephi
	12/0. 599
	10/0. 603
	91. 304 3/86. 956 5
	0. 026 945/0. 019 777

	
	Pajek
	12/0. 563 776
	Q值最大1，无意义
	91. 304 3
	0. 030 055

	
	[bookmark: OLE_LINK17][bookmark: OLE_LINK18]Mapequation
	11/ 0. 316
	—
	89. 565 2
	0. 012 707


注：参数可调整的聚类算法的聚类数量、Q值与正确率均采用与真实聚类最接近的聚类结果与Q值最优时的聚类结果两种。VOSviewer与Mapequation中未提供Q值，因此计算过程中未提供最优Q值结果，CiteSpace与Mapequation未提供聚类调整，因此计算机过程中未提供最优Q值结果，采用默认结果。VOSviewer采用了有参数参与的Q值运算，所以出现了Q值大于1的情况。
（1）正确率：对于正确率我们提供了，Pajek、Gephi、VOSviewer等有参数调整功能的运行工具中最接近正确聚类的聚类结果以及基于Q值的最优聚类两种运行结果。Ucinet中的层次聚类算法则可以通过查询不同的聚类结果选择最优的聚类效果。由于CiteSpace，Mapequation的聚类分析无法进行控制聚类参数的设定，对于聚类结果采用了自动生成的包含所有数据的聚类结果。
通过比较同一软件算法的最优的结果与最大Q值结果的正确率，可以发现正确率与最优聚类Q值对比并不一定存在正向相关，说明通过Q值判定的聚类结果与真实的数据聚类之间存在一定的差异。根据聚类的数据规模以及聚类数量的变化，当数据规模较大而聚类数量较少的情况时，聚类正确率所有的聚类算法出现了正确率下降的情况，而当数据规模与聚类量同时增加时正确率亦有所提升。Louvain 算法在Pajek的参数调整与获得的Q值呈稳定比例状态，可以通过调整分辨率参数获得满意的结果，Fast Newman在VOSviewer中运行时对于聚类数量相同时的分类稳定性较强。Spectral Clustering在CiteSpace中，虽然不具有直接的参数调整功能但在数据量增加时也能够获得相似或较好的正确率。通过比较，在聚类数量未知通过Q值最优或默认聚类效果进行聚类时，Louvain算法的正确率最优其次为Spectral Clustering（由于VOSviewer中的改进的Fast Newman算法提供了聚类调整，但是未提供Q值，因此未进行该项比较）。
（2）有效性：通过对Pajek、Gephi、VOSviewer等软件的聚类分析，在进行聚类的过程中，由于参数设置的差异存在聚类效果相同时Q值存在变化，因此仅通过Q值对聚类的结果进行评价存在一定的缺陷。通过聚类内外相似度方式的SDB指标进行聚类结果的分析，当数据量较大、聚类数量很小的情况下由于边的数量与节点的数量差距较大，因此有效性指标的值情况偏小，相比较其他情况类内的聚类相似度高、聚类间相似度低，这与数据相对集中的表现有关，也说明SDB指标在一定程度上可以很好的表示聚类效果的优劣。
[bookmark: OLE_LINK16][bookmark: OLE_LINK46]CiteSpace中的Spectral Clustering算法在数据规模与聚类规模成正比增加的情况下能得到较好的聚类效果；除数据量大聚类少的特殊情况外，Mapequation中提供的Louvain算法也得到了较好的聚类效果。两者虽然未提供聚类调整，但是在聚类过程中均能得到良好的聚类效果，对于在未知聚类数量情况下进行聚类是一个较好的选择。
4 结论与展望
本文基于算法本身的特性，以及在不同的科学计量学常用软件中的实际运行效果展开研究。通过对科学计量学常用工具的分析，提取了进行科学计量学研究过程中常用的三种基础的聚类算法包括谱聚类、层次聚类和Louvain算法，并对三种聚类算在大数据的适应性、输入数据顺序和噪声敏感度以及提供聚类控制参数与对小数据处理等几个方面对算法进行比较，其中CiteSpace中谱聚类算法在各项比较中占有一定的优势，但是在聚类结果进行调整上表现不佳。Ucinet中的层次聚类算法在各项比较中均不占有优势，但是在分析过程中可以提供不同的聚类结果提供研究人员进行选择。Louvain算法在处理大规模数据占有优势，并且提供了无监督聚类与人工干预两种聚类方式可以获得良好的聚类效果。
[bookmark: OLE_LINK65]在案例研究中通过三个数据集对以上的科学计量学分析工具中的聚类效果在数据量与聚类规模在不同的变化下进行了一定的分析，在正确率上Louvain算法通过调整可以获得最优的聚类效果。通过正确率可以发现真实的聚类与计算机算法聚类之间往往存在一定的差异，通过计算机的聚类算法进行的聚类仍有较大的发展空间。通过有效性指标以及正确率对聚类算法进行选择，CiteSpace中的Spectral Clustering算法与Mapequation中提供的Louvain算法在不需要进行聚类参数调整的情况下聚类效果良好。
本文的针对科学计量学中常用的分析软件中的聚类分析进行了研究，但是由于科学计量学领域中未有案例已经确定了真实的聚类结果，因此在案例的选择上需要进一步进行科学计量学案例的研究。另外由于算法在软件运行中需要不断的调整参数获取需要的结果，在二次验证上需要花费较长的时间，未来将针对算法本身，脱离分析软件进行深入的研究。
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请作者考虑，在研究准备中，对国内外相关研究现状掌握是否全面了？引注中近三五年的相关文献较少，影响对本研究的必要性、重要性及新颖性的充分呈现。
答：谢谢专家的意见！我们在研读论文中，针对本文研究的内容，科学计量学领域的使用多为对各种分析软件的使用，在比较上也多是对软件数据处理的类型、可视化的效果等的分析，而鲜有对造成结果不同的原因，也就是分析软件中的聚类方法的不同的分析。在图像处理领域以及复杂网络领域存在相关的聚类算法研究，但多侧重于通过聚类算法是运行性能展开的研究。因此我们针对科学计量学领域的正在被广泛使用的算法进行了比较研究。（在引言部分进行了补充。）
