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摘　要　挖掘复杂网络中的社团结构有助于理解网络内部结构和功能特性,具有重要的理论价值和实际应用意义.随着信息

技术的飞速发展,爆炸式增长的网络数据为社团发现任务提出了前所未有的挑战.为此,文中利用深度神经网络将网络表示学

习和社团发现领域相连接,提出一种基于网络表示学习的深度社团发现方法.算法首先根据节点潜在的社团成员相似性来量

化节点之间的结构相似度,从而构造包含潜在社团结构信息的社团结构矩阵;然后建立由多个非线性函数组成的多层自编码

器,将社团结构矩阵作为深度自编码器的输入,获得保存了潜在社团结构的节点低维表示;最后在网络表示上应用 KＧmeans聚

类策略获得社团结构.在不同规模的真实网络和人工网络上进行了大量的实验,并与典型的算法进行比较,实验结果表明了算

法的可行性和有效性.
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Abstract　Miningthecommunitystructureinthecomplexnetworkishelpfultounderstandtheinternalstructureandfunctional
characteristicsofthenetwork,whichhasimportanttheoreticalvalueandsignificantpracticalsignificance．WiththerapiddevelopＧ
mentofinformationtechnology,theexplosivegrowthofnetworkdataposesanunprecedentedchallengeforcommunitydetection．
Inthispaper,thedeepneuralnetworkisutilizedtoconnectnetworkrepresentationlearningandcommunitydetectiondomains,

andadeepcommunitydetectionmethodbasedonnetworkrepresentationlearningisproposed．Firstly,thestructuralclosenessof
nodesisquantifiedaccordingtotheirpotentialcommunitymembershipsimilarities,andthenanovelcommunitystructuremethod
isproposedtoconstructthecommunitystructurematrix．Furthermore,adeepautoencoderthathasseverallayerswithnonＧlinear
functionsisdeveloped．ThecommunitystructurematrixisusedastheinputofthedeepautoencodertoobtainthelowＧdimension
representationofthenodeswhichpreservethepotentialcommunitystructure．Finally,theKＧmeansclusteringstrategyisapplied
tothenetworkrepresentationtoobtainthecommunitystructure．ExtensiveexperimentsonbothsyntheticandrealＧworlddatasets
ofdifferentscalesdemonstratethattheproposedmethodisfeasibleandeffective．
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１　引言

社团结构是广泛存在于网络中的重要结构特征,在社团

内部的节点之间连接紧密,社团之间的节点连接稀疏[１].社

团结构的挖掘为探索复杂网络的潜在特征提供了有效工具,

对理解复杂网络具有重要意义.近年来,随着网络的发展和

社交媒体的涌入,复杂网络逐渐呈现出大规模、稀疏、动态和

高维的特征.这对社团发现提出了前所未有的挑战.

随着网络表示学习技术的发展,其为网络数据挖掘和分

析提供了有效的解决手段和途径.在对网络数据进行挖掘

时,网络数据的有效分析很大程度上依赖于网络的表示方式,

网络表示的好坏直接影响到后续挖掘任务的开展.网络表示

学习旨在学习网络中节点潜在的低维表示,将网络中的节点

表示为低维、实值、稠密的向量形式,学习到的节点低维表示

同时保留了网络拓扑结构、节点属性和其他网络潜在的性质,

形成更具表征性的节点表示[２].

随着深度学习在网络表示领域的研究愈发深入,相比于

线性模型表示能力的局限性,深度模型的网络表示学习方法



可以挖掘和捕捉到网络的非线性结构;同时拥有较小的复杂

度,当节点稀疏连接时,它的计算复杂度可以与网络中的节点

数呈线性关系.受此启发,利用深度模型来学习网络的节点

表示,然后在嵌入空间对社团进行发现,可以极大地保持高效

的性能和计算速度,并且拥有可移植性和较强的学习特征能

力,对网络稀疏性的问题也更有弹性.
虽然大多数网络表示学习算法得到的网络低维表示,在

其上运行 KＧmeans等聚类策略都可以得到网络的社团结构,
但学习到的网络表示没有保存面向社团的信息,因此对于社

团发现任务是次优的.如何将网络表示学习和社团发现相结

合,针对社团发现任务特点学习节点表示,从而获得优异的社

团发现性能,主要的任务为:(１)网络中属于同一个社团的节

点,在节点低维表示空间中也应该彼此靠近;(２)低维向量空

间的嵌入应该具有良好的社团结构组织性,可以直接应用于

后续的 KＧmeans等聚类策略,进而获得准确的社团结构.
针对以上挑战,本文利用深度学习技术将网络表示学习

和社团发现两个领域进行结合,提出一种基于网络表示的深

度社团发现方法 NECD,算法的整体流程如图１所示.首先,
根据节点之间潜在的社团关系相似性构建保存了社团结构的

加权矩阵.具体来说,首先设计一个相似度函数来量化节点

之间社团成员的相似度;然后在其基础上采用 SkipＧgram 模

型探索网络潜在的社团结构,得到嵌入了网络潜在社团结构

的矩阵;接着将其作为深度自编码器的输入,通过深度自编码

器提取社团结构矩阵的特征,将网络中的节点映射到低维嵌

入空间,使在同一个社团的节点在嵌入空间中也彼此相近;最
后将 KＧmeans聚类策略应用于节点的低维向量表示中,获得

准确的社团结构.文章的主要贡献如下:
(１)根据节点潜在的社团成员相似度来量化节点之间的

结构邻近度,构造出包含潜在社团结构的矩阵,将其作为网络

信息的提取器.
(２)构建了一个由多个非线性函数组成的多层自编码器,

通过重构社团结构矩阵,在低维表示空间中保存节点之间的

社团关系.
(３)在生成的节点表示向量上运行 KＧmeans算法获得网

络的社团结构.
(４)在多个真实和人工数据集上进行了大量的实验,实验

结果表明本文提出的方法与各种基准方法相比取得了优异的

社团划分结果.

图１　NECD算法示意图

Fig．１　SchematicdiagramofNECD

２　相关工作

随着网络表示学习的不断发展和深度学习在网络表示学

习中的广泛应用,基于网络表示学习的社团发现算法也逐渐

进入研究者的视线,越来越多的研究员开拓思路,探索深度学

习在社团发现中的可能性.Tian等[３]基于自动编码器和谱

聚类之间的相似性,提出了基于稀疏自编码器的图聚类方法

SAE.SAE将归一化后的图相似度矩阵输入到以稀疏自编

码器为基础的深度神经网络中,并通过目标函数上引入L１正

则化项得到稀疏的非线性节点低维表示.然后对低维的节点

表示运行 KＧmeans策略,得到最终的聚类结果.随后,Yang
等[４]证明了随机生成模型和模块度最大化模型本质上的等价

性,两个模型都是通过寻找网络的低秩嵌入来重构网络拓扑,
这与自编码的目标不谋而合.因此,该团队提出了半监督的

深度神经网络社团发现方法,将模块度矩阵作为自编码器的

输入,将其映射到低维嵌入空间,然后利用 KＧmeans对低维

空间的节点向量表示进行社团划分.Jin等[５]通过深度神经

网络同时融合网络的结构信息和内容信息,将包含网络结构

信息的模块度矩阵和包含网络属性信息的马尔科夫矩阵作为

自编码器的输入,得到融合两种信息的网络低维表示,然后在

节点表示向量上通过运行聚类算法得到最终的社团结构.

DeepInNet[６]是一个针对图聚类的深度表示学习模型,模型首

先解决原始网络中的噪声和稀疏问题;然后将处理过的链接

网络和节点内容网络作为栈式自编码其的输入,获得异构网

络的深度表示;最后,算法引入 KＧmeans策略在深度集成表

示中检测社团结构.Wu等[７]首先对网络空间信息进行重

构,基于意见领袖和更近邻策略重构邻接矩阵,得到空间邻近

矩阵;然后提出一种基于自动编码器和卷积神经网络的特征

提取方法来提取重构矩阵的空间特征;最后在提取的空间特

征上应用 KＧmeans算法获得社团结构.Cao等[８]提出了一种

栈式自编码器,通过结合网络拓扑和节点属性进行社区检测.
为了进一步解决网络拓扑和节点属性之间的匹配问题,又提

出通过引入自适应参数用于调整两种信息之间的权重,开发

了一种图正则化的自编码器方法用于社团发现[９].SCD[１０]

是一种基于网络节点嵌入聚类的社团发现方法,将社团发现

和网络表示学习相结合,通过优化轮廓度量将社团发现问题

转化为网络嵌入聚类任务.

３　基于网络表示学习的深度社团发现算法

３．１　模型构建

本文定义网络表示为G＝(V,E),V＝{v１,v２,,vn}是
节点集合,E⊆(V×V)是边的集合,n代表网络中节点的个数.
设邻接矩阵A∈Rn×n代表图G的拓扑结构,如果(vi,vj)∈E,
即节点vi和节点vj之间有边,则aij＝１,否则aij＝０.

９９１潘　雨,等:基于网络表示学习的深度社团发现方法



社团发现:社团发现是将网络G＝(V,E)中的n个节点

划分为z个社团,C＝{C１,C２,．Cz},其中社团内的节点连

接紧密,不同社团之间的节点连接稀疏.

网络表示学习:给定一个网络G＝(V,E),网络表示学习

的目标是学习一个低维、稠密的矩阵U∈Rn×m:

f(A)→U (１)

其中,f()为将原始网络映射到低维表示的变换函数,m 为

低维节点向量的维度,m≪n,d.最终学习到的网络表示矩阵

U∈Rn×m期望最大程度保留网络的底层结构.在嵌入空间

中,拓扑距离相近的节点应该彼此靠近.

３．２　构建社团结构矩阵

根据概率生成模型,节点vi和vj之间有边相连,这是可

观察到的网络结构.有边相连的节点vi和vj大概率属于同

一个社团,这是未观察到的网络隐藏结构[１１],因为节点之间

边的形成很大可能是因为它们属于同一个社团所引起的.换

言之,两个节点之间边的产生一定程度上反映了它们归属于

一个社团的可能性.

假设网络是无向的对称图,包含n个节点和z 个社团.

πc 表示社团c的概率,网络中每个节点都有一定的概率属于

一个社团,βc,i表示社团c包含节点i的概率,βc,i的值越大代

表节点vi在社团c中起的作用越大,且有∑
n

i＝１
βc,i＝１.节点vi

和vj之间边的产生由以下的有限混合模型生成:(１)以πc 的

概率选择一个社团c;(２)社团c以βc,i的概率选择节点vi;
(３)同时社团c以βc,j的概率选择节点vj.假设上述(２)和(３)

是独立的,那么节点vi和vj之间存在边的概率为:

Pr(eij|π,β)＝∑
k

c＝１
πcβc,iβc,j (２)

从上述模型可以得出结论:节点之间产生边的概率越大,

它们属于同一个社团的概率也越大.因为βc,i和βc,j的数值增

大,Pr(eij|π,β)的值才会增大.

综上所述,节点之间边的形成受网络中潜在社团结构的

影响.如果两个节点之间有边相连,则它们很可能属于同一

个社团.因此,可以通过最大化两个节点之间存在边的概率

挖掘网络中潜在的社团结构.基于此,本节根据节点潜在的

社团成员相似性来量化节点的结构邻近度,从而构造社团结

构矩阵P.首先设计函数R 来衡量社团成员之间的相似度;

然后基于相似度度量,采用基于负采样的 SkipＧgram 模型来

进一步探究网络底层的社团结构;最后得到能够捕捉网络潜

在社团结构的矩阵P.

首先,引入社团关系指示矩阵 H∈Rn×z,矩阵 H 的每一

行hi 代表对应节点隶属于每个社团的隶属度,hihT
j 表示节点

vi和vj之间存在边的概率,并且hihT
j ≥０.因此,本文设计如

下节点相似度函数R 来衡量两个节点之间属于同一个社团

的相似度:

R(i,j)＝２σ(hihT
j )－１＝２× １

１＋e－hihT
j( ) －１ (３)

其中,σ()为sigmoid函数,这样R(i,j)∈[０,１).因为函数

R(i,j)与σ(hihT
j )呈线性关系,所以主要讨论σ(hihT

j )即可.

根据概率生成模型可知,两个节点之间存在边的概率越

大,即R(i,j)越大,那么它们属于一个社团的概率就大.因

此,对于网络中有边相连的两个节点vi和vj,本文通过最大

化σ(hihT
j )来捕捉网络潜在的社团结构.同时,对于网络中随

机选择的两个节点,最小化σ(hihT
j ).这是因为网络通常是稀

疏的,大多数的节点之间都没有连接,因此对于网络中随机选

择的两个节点,它们之间有边的概率较低,隶属于一个社团的

概率也较低.基于此,本文采用基于负采样的 SkipＧgram 模

型,对于任意两个节点vi和vj,有:

p(i,j)＝aij(logσ(hihT
j )＋κΞjN ~PV

[logσ(－hihT
j )]) (４)

其中,κ为负采样的个数.本文根据节点的度来选择负样本,

网络中随机采样的节点样本服从PV (i)＝di/D.其中,di是

节点vi的度,di＝∑
j
aij,D＝∑

i

di 是网络中所有节点度的和.

式(４)被重写为:

p(i,j)＝aij(logσ(hihT
j )＋κΞjN ~PV

[logσ(－hihT
j )]) (５)

接下来,本文通过对hihT
j 求偏导来优化式(５):

∂p(i,j)
∂(hihT

j )＝aijσ(－hihT
j )－κdidj

D σ(hihT
j ) (６)

由此,我们得到hihT
j 为:

hihT
j ＝logaijD

didj
－logκ (７)

由上述公式得到的hihT
j 可能为负值,本文将负值变为０.

综上所述,本文构建保存网络潜在社团信息的矩阵P∈Rn×n,

矩阵的元素pij为:

pij＝max{hihT
j ,０}＝maxlog

aijD
didj

－logκ,０{ } (８)

矩阵P 中的元素为节点之间受社团结构影响边之间的

权重,量化了节点之间结构的邻近度,反映了网络潜在的社团

结构.

３．３　深度节点表示学习

NECD算法将上节构建的潜在社团结构矩阵P 作为深

度自编码器的输入,通过重构矩阵P 在低维网络嵌入中捕获

网络的社团结构,从而确保属于同一个社团的节点在嵌入空

间中彼此接近.P 矩阵的每一行为深度自编码器的输入,损
失函数如下:

Lp＝∑
n

i＝１
‖p

∧
i－pi‖２

２＝‖P
∧

－P‖２
F (９)

通过训练自动编码器使重构误差最小,可以保持嵌入空

间中输入向量之间的相似性.最小化输入和输出的损失函

数,能够在隐层中最大程度保留输入数据的特征,即网络的潜

在社团结构.虽然节点之间的结构相似性并不被显式地捕

获,但是,由于所有节点共享自编码器的参数,编码器期望将

那些具有类似输入的节点映射到类似节点表示中,从而隐式

地保留了相似性.因此,隐层最后一层输出的节点表示最大

程度地保存了输入社团结构矩阵P 的特征,将其应用于后续

的社团发现算法能够得到清晰准确的社团结构.

为了防止过拟合,本文在目标函数中引入正则化项:

L＝Lp＋γLreg (１０)

其中,γ为平衡过拟合的权重参数,正则化项Lreg为:

Lreg＝１
２ ∑

K

k＝１
(‖W(k)‖２

F＋‖W
∧

(k)‖２
F) (１１)

其中,W(k)和W
∧

(k)为第k层编码器和解码器的权重矩阵,k＝
１,２,,K.

目标函数(１０)可以通过随机梯度下降法和误差反向传播

算法进行求解.基于网络表示学习的深度社团发现算法

NECD的具体流程如算法１所示.

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



算法１　基于网络表示学习的深度社团发现算法

输入:邻接矩阵 A,社团个数z,参数κ,节点表示维度 m
输出:社团结构C＝{C１,C２,,Cz}

１．根据式(８)构建潜在社团矩阵P

２．Repeat

３．根据公式L＝∑
n

i＝１
‖p

∧
i－pi‖２

２＝‖P
∧
－P‖２

F 训练自编码器得到节点

表示 Y(K)

４．Untilconverge

５．对网络低维表示矩阵 Y(K)运行 KＧmeans聚类策略得到社团结构

C＝{C１,C２,,Cz}

４　实验

在实验中,本文将 NECD与４个对比算法在９个真实数

据集和５个人工数据集上进行大量对比实验.在４个基准算

法中,２个为传统社团发现算法(谱聚类算法 Spectral[１２]、非
负矩阵分解算法 NMF[１３]),１个是基于自编码器的深度社团

发现算法DNR[４],还有１个是基于表示学习算法Deepwalk＋
KＧmeans[１４].另外,实验采用标准化互信息 NMI和纯度 PuＧ
rity作为衡量社团发现算法的性能指标.

４．１　在真实数据集上的实验

如表１所列,本文选取９个真实网络来验证 NECD算法

的有效性和准确度.

表１　真实数据集的统计信息

Table１　StatisticsoftherealＧworlddatasets

Dataset ＃ Node ＃ Edge ＃ Cluster
Zacharykarateclub ３４ ７８ ２

Dolphins ６２ １５９ ２
Schoolfriendship６ ６８ ２２０ ６
Schoolfriendship７ ６８ ２２０ ７

Polbooks １０５ ４４１ ４
Football １１５ ６１３ １２
Polblogs １４９０ １６７１８ ２
UAI２０１０ ３３６３ ４５００６ １９
PubMed １９７１７ ４４３３８ ３

Zacharykarateclub:Zacharykarateclub数据集是２０世

纪７０年代美国一所大学的空手道俱乐部的３４名成员建立的

一个社交网络.因为管理者和教练之间存在矛盾,３４名成员

分为２个社团.

Dolphins:Dolphins网络是对６２只宽吻海豚进行观察所

构建的海豚社交网络.每个节点代表每个海豚,如果两只海

豚频繁在一起嬉戏,则在两个节点之间添加相应的边,由此构

成了 Dolphins社团网络.

Schoolfriendship６和Schoolfriendship７:SchoolfriendＧ
ship６和Schoolfriendship７网络是根据高中同学之间的朋

友关系所构建的高校社交网络.网络中的节点为每个学生,
根据每个人的自我陈述“谁是他的朋友”,在两个人之间添加

边,网络将７到１２年级共分为６个社团.其中,９年级因为

既有黑人学生又有白人学生,又分为两个子社团.

Polbooks:Polbooks网络是２００４年美国总统大选期间根

据读者在亚马逊网站上购买政治类书籍所构建的网络.亚马

逊网站上被购买的书籍为网络中的节点,如果有读者同时购

买两本书,则在这两本书之间添加边.网络中的节点被划为

３个社团.

Football:Football网络是２０００年１１５只高校足球队参加

美国高校足球联盟所构成的网络,节点是每只球队,节点之间

的边代表两个高校足球队伍进行过对战比赛.

Polblogs:Polblogs网络是２００４年美国总统大选期间根

据博客上博客之间相互转发关系所构成的网络.每篇博客为

网络中的节点,如果一篇博客中有直接到达另一篇博客的链

接,那么就在两个博客之间添加边.网络中的所有博客被划

分为２个社团.

UAI２０１０:UAI２０１０ 是 维 基 百 科 数 据 集,由 维 基 百 科

２００９年１０月出现在特色列表中的文章组成,其中包含３０６７
篇文章和４５００６个链接,所有文章共分为１９类.

PubMed:PubMed是１９７１７种科学出版物和４４３３８条链

接组成的引文数据集,所有科学出版物共分为３类.
本节将 NECD算法与４个基线算法在９个真实数据集

上进行实验.表２和表３分别展示了不同社团发现方法在真

实数据集的 NMI和Purity实验结果.对于每个实验,本文重

复２０次并取平均值作为最终结果.

表２　真实数据集上社团发现的 NMI结果

Table２　NMIofcommunitydetectiononrealＧworlddatasets

Dataset Spectral NMF Deepwalk DNR NECD
Zacharykarateclub ０．７２６５ ０．８９７２ ０．８４３５ １ １

Dolphins ０．８５５２ ０．８１５４ ０．８４８７ ０．８９５７ １
Schoolfriendship６ ０．４０５６ ０．６４８９ ０．６８９７ ０．７９５１ ０．８８５８
Schoolfriendship７ ０．４５３９ ０．６７４１ ０．６９７８ ０．８１９５ ０．９１７７

Polbooks ０．４８９７ ０．４５８３ ０．４７２４ ０．４９３６ ０．６５２８
Football ０．３２６５ ０．７６４５ ０．８５１４ ０．８７６５ ０．９３７９
Polblogs ０．４９９８ ０．５０１４ ０．４７８９ ０．５４５７ ０．７８１２
UAI２０１０ ０．１５７８ ０．１６８９ ０．２０８７ ０．２３６５ ０．２９５４
PubMed ０．０９８７ ０．１３８２ ０．１９８７ ０．２０４２ ０．２５３５

如表２和３所列,NECD算法在所有真实数据集上都取

得了最佳的社团发现性能.例如,在Polblogs数据集上,相比

于表现次优的 DNR算法,NECD在 NMI和 Purity指标上分

别提高了４３．２％和３５％;与传统的Spectral方法相比,NECD
分别提高了５６．３％和５４．１％.相比于基于网络表示学习的

方法 Deepwalk,NECD 算 法 在 Schoolfriendship６,School
friendship７和 Polblogs数据集上的 NMI指标分别提高了

２８．４％,３１．５％和６３．１％.Deepwalk虽然也是基于网络表示

的方法,但在嵌入空间中只捕捉了网络的微观结构,没有保存

面向社团结构的信息,因此对于后续社团发现任务是次优的.
在规模较大的 PubMed数据集上,NECD 相比于 NMF算法

在 NMI和Purity指标分别上提高了８３．４％和３５．５％,凸显

出 NECD在大规模网络中相比于传统基于拓扑算法的优越

性.综上所述,本文提出的 NECD算法在真实数据集上获得

了比较准确的社团划分结果,相比于其他社团发现算法更具

有竞争力.

表３　真实数据集上社团发现的Purity结果

Table３　PurityofcommunitydetectiononrealＧworlddatasets

Dataset Spectral NMF Deepwalk DNR NECD
Zacharykarateclub ０．８１３６ ０．９０１２ ０．８７６５ １ １

Dolphins ０．８７３５ ０．８６２４ ０．８８６８ ０．９８９５ １
Schoolfriendship６ ０．５１２４ ０．７３２４ ０．７２４５ ０．８２５４ ０．９２３５
Schoolfriendship７ ０．５９８４ ０．７５６５ ０．７１５４ ０．８４２１ ０．９３５５

Polbooks ０．６２１４ ０．５０３５ ０．４８９５ ０．５２３５ ０．７３３５
Football ０．４６８７ ０．８１２５ ０．８７５４ ０．９０２１ ０．９５６２
Polblogs ０．５３４５ ０．５２４３ ０．５６８７ ０．６０９８ ０．８２３５
UAI２０１０ ０．２１５１ ０．２３６８ ０．３０５４ ０．３８６５ ０．４５２５
PubMed ０．３１５８ ０．４７４２ ０．５１６８ ０．５７１４ ０．６４２４
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４．２　在人工数据集上的实验

本节采用Lancichinetti等[１５]提出的 LancichinettiＧFortuＧ
natoＧRadicchi(LFR)网络基准生成的幂律网络来评估算法的

有效性.为了验证算法在大规模数据集上的有效性,本节通过

LFR网络 基 准 模 型 生 成 ５ 个 不 同 规 模 的 人 工 数 据 集,如

表４所列,从Lnetwork１到LNetwork５,网络规模呈递增趋势.

在５个人工数据集上的社团发现结果如图２和图３所示.

表４　LFR人工数据集的统计信息

Table４　StatisticsoftheLFRsyntheticdatasets

Dataset ＃Node ＃Edge ＃Cluster
LNetwork１ ５００ ８６４ １２
LNetwork２ １０００ ４７３４ ２１
LNetwork３ ３０００ １００８７ ３４
LNetwork４ ５０００ ３００４５ ４２
LNetwork５ １００００ ２５１２２７ ７６

图２　在LFR人工数据集上社团发现的 NMI结果

Fig．２　NMIofcommunitydetectiononLFRsyntheticdatasets

图３　在LFR人工数据集上社团发现的Purity结果

Fig．３　PurityofcommunitydetectiononLFRsyntheticdatasets

从图２和图３中可以看出,NECD算法在５个人工数据集

上都取得了最佳的社团发现性能,特别是在规模较大的数据集

LNetwork４和LNetwork５中,NECD算法的性能明显优于传统

的Spectral算法和 NMF算法.在人工数据集 LNetwork４上,

NECD算法相比于Spectral算法在 NMI和Purity指标上分别

提升了５８．９％和３５．６％;在人工数据集 LNetwork５上分别提

升了８５．６％和６２．７％.相比于 NMF算法,NECD算法在人工

数据集LNetwork４上的 NMI指标提升了４９．１％,Purity指标

提升了５８．９％;在人工数据集 LNetwork５上的 NMI和 Purity
指标分别提升了７９．６％和５９．９％.这证明了在较大规模数据

集上,本文提出的基于网络表示的深度模型相对于传统的社团

发现获得了更准确的社团结构划分.这是因为 NECD算法利

用深度神经网络将网络映射到低维空间,然后在新的空间进行

社团发现,能更好地捕捉网络的非线性结构,拥有较强的特征

学习能力,从而得到优异的社团结构划分结果.与同样是基于

网络表示的方法 Deepwalk相比,NECD的社团发现性能也更

加优异.这是因为Deepwalk算法虽然将网络中节点映射到

低维空间,然后运用聚类算法得到社团结构,但是低维节

点表示只保存了网络的二阶和高阶邻近度,而 NECD在节

点表示中充分捕捉了网络潜在的社团信息,有助于提高后

续社团发现任务的准确度.

４．３　参数分析

本节实验对 NECD算法的参数进行分析和讨论.首先

对自编码器深度对算法性能的影响进行讨论,然后对负采样

个数κ对模型的影响进行分析.
自编码器层数:首先,分别在 Polbooks和 Football数据

集上实现２,３和４层的深度自动编码器结构,然后比较不同

层数生成的节点表示向量用于社团发现的有效性.如图４所

示,３层结构的深度自编码器比２层结构的深度自编码器生

成的低维节点表示获得了更好的社团发现性能,这是因为深

层的神经网络结构可以捕捉更准确的网络社团结构,抽取更

深层的网络潜在结构.在 Football数据集中,４层结构的自

编码器社团发现结果相对于３层的自编码器社团发现结果有

略微的下降,这可能是因为随着自编码器结构的加深,数据中

的一些重要信息会丢失,从而导致性能下降.对于不同的数

据集,不同深度的自编码器保留不同程度的信息,从而影响最

终的社团划分结果.因此,针对不同的数据集,本文设置不同

的深度自编码器结构.

图４　不同自编码器层数的 NMI结果

Fig．４　NMIofcommunitydetectionfordifferentautoencoderlayers

负采样个数:本节在 Football数据集上通过变化κ＝[１,

１３]来观察社团发现的结果,从而对负采样的个数κ对社团发

现结果的影响进行讨论.如图５所示,在κ≤９时,算法获得

了优异的社团发现性能,并且表现稳定,没有剧烈的波动.对

于不同规模的数据集,κ的不同取值将直接影响后续社团发

现的结果.在上述实验中,通过在一定范围内变换κ的取值,
采用最大的 NMI和Purity值作为实验结果.

图５　NECD在不同负采样下的社团发现性能

Fig．５　CommunitydetectionperformanceofNECDoverdifferent
numberofnegativesamples

结束语　该文将网络表示学习和社团发现两个领域相结

合,提出了一种基于网络表示的深度社团发现算法 NECD.
算法首先构造了保存网络潜在社团结构的矩阵作为深度自编

码器的输入,通过重构潜在社团矩阵获得低维节点表示,然后

将 KＧmeans聚类策略作用于节点低维表示向量获得网络社

团结构.相比于传统的社团发现算法,本文提出的 NECD算

法利用深度神经网络成功捕捉了网络的非线性结构,学习了

更加准确和丰富的网络社团结构,为后续的社团发现打下坚

实的基础.在多个不同规模的真实数据集和人工数据集上进
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行了大量实验,实验表明 NECD算法与其他社团发现算法相

比取得了更好的性能,获得了更准确的社团结构.
更进一步,在接下来的工作中可以利用丰富的先验信息

将 NECD扩展为半监督的社团发现算法,利用监督信息获得

更加准确的社团结构.
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