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摘　要　社区作为社交网络的重要属性,对理解网络功能和预测演化有着重要作用.通过网络嵌入将网络节点转化成低维稠

密的特征向量,并将其应用于社区发现等机器学习任务,是近年来的研究热点.传统的网络嵌入方法仅针对节点嵌入,忽略了

社区嵌入的重要性.针对这样的问题,提出了将社区嵌入和改进的节点嵌入相结合的方法 CNE,从而获得融合结构信息和属

性信息的节点表示.节点嵌入将节点表示为低维向量,类似地,社区嵌入把社区表示为低维空间中的高斯分布,二者将多种节

点相似性相结合,互相促进,从而获得更为准确的社区发现结果.在公开数据集上将所提算法与传统的社区发现算法和网络嵌

入方法进行比较,实验结果表明提出的 CNE方法具有更高的精度.
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Abstract　Asanimportantpropertyofsocialnetworks,communityplaysanimportantroleinunderstandingnetworkfunctions

andpredictingevolution．ItisaresearchhotspotinrecentyearstotransformnetworknodesintolowＧdimensionaldensefeature

vectorsthroughnetworkembeddingandapplythemtomachinelearningtaskssuchascommunitydetection．ThetraditionalnetＧ

workembeddingmethodonlyfocusesonnodeembeddingandignorestheimportanceofcommunityembedding．Aimingatsucha

problem,CNE,amethodcombiningCommunityembeddingandimprovedNodeEmbedding,isproposedtoobtainnoderepresenＧ

tationcombiningstructureinformationandattributeinformation．NodeembeddingrepresentsnodesaslowＧdimensionalvectors．

Similarly,communityembeddingrepresentscommunitiesasGaussiandistributionsinlowＧdimensionalspaces．TheycombinemulＧ

tiplenodesimilaritiestopromotemoreaccuratecommunitydetectionresults．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwith

thetraditionalcommunitydetectionalgorithmandnetworkembeddingmethodonpublicdatasets,theproposedCNEmethodhas

higherprecision．
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１　引言

随着大数据时代的到来和社交网络的普及,社区成为了

社交网络的重要属性.针对社区发现的研究开始利用网络中

丰富的节点交互信息,如网络拓扑结构信息或者网络节点的

属性信息,来获得复杂网络中模块化的社区结构.社区发现

旨在研究网络中联系紧密的节点组成的模块,可以帮助我们

理解整个网络的功能、交互及演化,对社交网络的分析有着

十分重要的作用,并且在社会学、生物医学和计算机科学

等领域都有广泛应用[１].

传统的社区发现研究主要通过网络的拓扑结构来发现社

区,即基于模块度优化的方法是以模块度 Q 值[２]为目标函

数,然后通过一些启发式算法来对其进行优化.基于谱聚类

的算法通过计算拉普拉斯矩阵的特征向量,将网络节点映射

到多维向量空间中,再运用传统的聚类算法将它们聚集成社

区[３Ｇ４].基于统计推理的方法将社区发现转化成贝叶斯推理

问题,通过生成模型来拟合网络,从而获得社区结构[５].以上

方法都是基于传统的网络表示方式即高维稀疏的向量表示,



在计算过程中会花费大量的存储空间和运行时间,难以适用

于大规模网络分析任务,因此研究者们转而探索将网络中的

节点表示为低维稠密向量的方法,也就是网络嵌入学习[６].

传统的网络嵌入方法致力于为每一个节点输出一个表

示,从而将一些相似的节点嵌入到一个低维稠密的向量空间

中,这些节点表示保持了原来的网络结构.考虑到社区是将

一组连接密集的节点视为一个模块,同一个社区内的节点比

不同社区之间的节点连接得更为密集.进一步地,可以将社

区在低维空间中表示出来.类似于将节点嵌入表示为向量,

可以将社区嵌入(CommunityEmbedding)[７]表示为社区在低

维空间中的分布.节点嵌入有利于后续的社区发现任务,而

得到良好的社区发现结果又有利于社区嵌入;社区嵌入可以

用于优化节点嵌入.节点嵌入和社区嵌入相辅相成,共同促

进社区发现,因此本文把节点嵌入和社区嵌入结合起来进行

社区发现.

本文提出的社区嵌入结合节点嵌入(CommunityembedＧ

dingandNodeEmbedding,CNE)的算法将社区嵌入定义为多

元高斯分布[８](GaussianMixtureModel,GMM),利用其从节

点嵌入结果中获得社区结构;同时,在节点嵌入方面改进了语

言建模SkipＧGram[９]模型.本文采用的网络嵌入方法不仅可

以保持网络的拓扑结构,而且有效利用了节点的属性信息,可

以更好地描述节点结构和节点间的相似性,从而获得更准确

的社区发现结果.

本文的主要贡献包括两个方面.

１)提出了社区嵌入和发现与改进的节点嵌入相互促进的

CNE算法.该算法考虑了网络拓扑信息和节点属性信息,并

且利用多种节点相似性对网络进行更全面的建模.

２)在公开数据集上将 CNE算法与传统的社区发现算法

进行比较,结果表明 CNE算法的有效性得到了明显提升;同

时对主要参数进行了讨论.

本文第２节介绍了当前相关工作的进展;第３节详细阐

述了提出的主要方法;第４节在公开数据集上对本文提出的

方法进行实验验证和有效性评估;最后总结全文.

２　相关工作

复杂的信息网络可被看作由顶点和边(链接)构成的有向

或无向图,其中可能包含数十亿的顶点和边,在这样的网络上

进行推理和分析会非常困难.因此,如何合理地对网络进行

表示成为了网络分析中很关键的问题.网络嵌入方法(NetＧ

workEmbedding)将网络节点映射到一个连续低维的特征空

间中,得到的节点表示有利于后续的机器学习任务如社区发

现、节点分类、链路预测、可视化等的完成[１０Ｇ１３].

网络嵌入学习在自然语言处理等领域的成功应用,使得

其得到了越来越多学者的关注.早期的一些嵌入方法都集中

在节点嵌入上.例如,IsoMap[１４]和 LLE[１５]这两种方法是基

于一阶相似度来获得节点特征向量.受深度学习的启发,基

于词向量模型的表示学习算法相继被提出,最有代表性的是

Perozzi等提出的 DeepWalk模型[１０],该模型采用 SkipGram
模型来学习节点嵌入,解决了网络稀疏性问题.Node２vec[１２]

采用受限随机游走的采样方式扩展了 DeepWalk模型.Tang

等提出的适用于多种类型网络的 LINE模型[９]和 Wang等提

出的半监督的深度模型 SDNE[１６]通过一阶相似性和二阶相

似性来捕捉网络局部和全局结构.关于保留节点的高阶相似

性,Cao等提出了 GraRep[１７],其使用SVD[１８]方法学习高阶转

移概率矩阵,但现实网络具有的稀疏性使得这种方法的计算

复杂度很高.这些模型或是只利用了网络的结构信息,或是

只利用了属性信息,无法全面表示整个网络.但是,结合多种

信息能够更加精准地描述网络,因此本文方法同时利用多源

信息对网络节点进行建模.

根据以上描述,现有网络嵌入方法大多只是进行节点嵌

入,而没有考虑社区嵌入的影响.本文提出的CNE算法一方

面考虑了利用节点嵌入进行社区发现;另一方面,可将社区嵌

入看作高阶相似性,即在同一社区中的相似节点可以不是直

接邻居或间接邻居.CNE算法利用多种节点的相似性,来优

化节点嵌入,进而优化社区发现结果.

３　CNE算法

结合社区嵌入和节点嵌入的 CNE算法主要用于解决传

统网络嵌入方法在进行节点嵌入时无法进行社区嵌入的问

题,通过多种节点相似性优化节点嵌入,并且利用了多种信息

对网络进行建模.具体步骤如算法１所示.

算法１　CNE算法

输入:网络 G＝(V,A,E)的邻接表,社区个数 K,步长η,步数φ,窗口

大小 w,嵌入维度d,超参α,β
输出:节点嵌入 Φ,社区嵌入(Ψ,∑),社区发现∏

１．通过 DeepWalk初始化(Φ,Φ′)

２．forvs∈Sdo

　Ps＝RandomWalk(G,vs,η,φ)

forvc∈Cdo

　Pc＝RandomWalk(G,vc,η,φ)

　/∗获得网络的结构和属性信息∗/

３．fort１＝１,􀆺,T１do

　fort２＝１,􀆺,T２do

　　通过式(６)－式(８)来更新(∏,Ψ,∑)

　/∗社区嵌入和发现阶段∗/

４．for(vi,vj)∈Edo

　通过式(１０)更新ϕi和ϕj.

　/∗SGD计算节点嵌入一阶相似性∗/

５．forvs∈Ps∨vc∈Pcdo

　使用式(１１)更新ϕi

　/∗SGD计算节点嵌入二阶相似性∗/

６．forv∈Vdo

　使用式(１２)更新ϕi

　/∗SGD计算节点嵌入高阶相似性∗/

３．１　问题的定义

给定网络G＝(V,A,E),其中V 是节点集合,A 表示节点

属性,E⊆V×V 表示边的集合.传统的网络嵌入方法旨在学

习每个节点vi∈V 的嵌入表示ϕi,在引入社区嵌入后,假设网

络节点划分为 K 个社区,每个节点的社区划分表示为zi∈
{１,􀆺,K}.将每个社区看作一个高斯分量,其社区中心为均

值向量,社区成员节点的传播表示为协方差矩阵.
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定义１　在d(d＜＜|V|)维空间中,社区k(k＝{１,２,􀆺,

K})的嵌入表示为一组随机变量(ψk,Σk),其中ψk 和∑k 分别

是多元高斯分布的均值和协方差.

本文的目标是同时学习每个节点vi 的嵌入ϕi 和社区k的

嵌入(ψk,∑k),最终得到每个社区的社区成员πik且∑
K

k＝１
πik＝１.

３．２　社区发现和嵌入

在给定节点嵌入结果之后,传统的社区检测采用谱聚类

等方法,但是此类方法不能给出一个统一的目标函数,以至于

无法与节点嵌入进行后续的优化.受 GMM 的启发,本文选

择在单个高斯函数中进行社区发现和嵌入.假定每个节点vi

的嵌入ϕi 都是由社区k的多元高斯分布生成的,记所有节点

的似然函数为:

∏
|V|

i＝１
　∑

K

k＝１
p(zi＝k)p(vi|zi＝k;ϕi,ψk,∑k) (１)

其中,p(zi＝k)表示节点vi 属于社区k 的概率,记为πik.在

社区嵌入过程中,可以通过优化πik和(ψk,∑k)得到社区发现

结果.

３．３　节点嵌入

将节点嵌入到低维稠密的向量空间中,为了能够保留网

络原有的结构,可以通过获得网络的局部信息或者全局信息

来实现.本文借鉴 LINE[１２]的思想,通过一阶相似性和二阶

相似性来分别捕获网络的局部信息和全局信息.

一阶相似性一般表示现实网络中两个节点之间的相似

度.例如,在社交网络中,朋友之间可能有相同的爱好;在互

联网中,存在链接的两个网页有共同的主题.为了保持一阶

相似性,可以最小化以下目标函数:

L１＝－ ∑
(vi,vi)∈E

logσ(ϕT
jϕi) (２)

其中,σ(􀅰)是sigmoid函数.

为了保持二阶相似性,借助语言建模中的SkipＧGram 模

型来学习节点的向量表示.由于SkipＧGram是用单词预测上

下文的模型,通过最大化窗口内单词之间的共现概率来学习

向量表示.借鉴这个模型,将节点当作语言模型中的单词,将

随机游走得到的节点序列当作语言模型中的句子并将其作为

SkipＧGram的输入.为了更全面地对节点建模,本文将网络

分为结构图和属性图,同时利用结构信息和节点属性信息来

保持二阶相似性:

L２＝α∑
vi∈V

　 ∑
vs∈S

logσ(ϕ′T
sϕi)＋ ∑

vi∈V
　 ∑

vc∈C
logσ(ϕ′T

cϕj) (３)

其中,S和C 分别为结构节点和属性节点的上下文节点库,

α＞０为超参数.

图１给出了传统的网络嵌入方式得到的节点表示.图１
中,节点３和节点６直接相连,但是属于两个不同的社区;节

点９和节点１２有许多直接或间接的邻居节点,但也分属于不

同的社区.为了使社区嵌入和节点嵌入之间有反馈信息,并

且又能促进社区发现结果,只有一阶和二阶相似性是不够的,

为此引入一种社区层次的高阶相似性:

L３＝β
K ∑

|V|

i＝１
log∑

|V|

i＝１
πikΝ(ϕi|ψk,Σk) (４)

其中,β＞０为超参数,用于控制高阶相似性的影响力.记Φ＝
{ϕi},Φ′＝{ϕ′i},∑＝{∑k},Π＝{πik},Ψ＝{ψk},因此最终的

目标函数为:

L＝L１(Φ)＋L２(Φ,Φ′)＋L３(Φ,Π,Ψ,Σ) (５)

图１　节点嵌入

Fig．１　Nodeembedding

３．４　模型优化

将式(５)看作由节点嵌入和社区嵌入两部分组成,采用迭

代优化(∏,Ψ,∑)和(Φ,Φ′)来求解.首先,固定(Φ,Φ′)的值,

此时模型退化为 GMM 模型.采用期望最大化算法(ExpecＧ

tationＧMaximum,EM)[１９]来优化(∏,Ψ,∑):

πik＝
∑
|V|

i＝１
λik

|V|
(６)

ψk＝ １

∑
|V|

i＝１
λik

∑
|V|

i＝１
λikϕi (７)

∑k＝ １

∑
|V|

i＝１
λik

∑
|V|

i＝１
λik(ϕi－ψk)(ϕi－ψk)T (８)

λik＝ πikΝ(ϕi|ψk,∑k)

∑
K

k′＝１
πik′Ν(ϕi|ψk′,∑k′)

(９)

实验中,采用 DeepWalk算法对(Φ,Φ′)进行初始化.接

下来固定(∏,Ψ,∑),采用随机梯度下降(StochasticGradient

Descent,SGD)[２０]的方法来优化(Φ,Φ′),即对节点嵌入的３种

相似性进行无约束优化:

∂L１

∂φi
＝ ∑

(vi,vj)∈E
σ(ϕT

jϕi)ϕj (１０)

∂L２

∂ϕi
＝－α[∑

vs∈S
σ(－ϕ′T

sϕi)ϕs′＋ ∑
vc∈C

σ(－ϕ′T
cϕi)ϕc′] (１１)

∂L３

∂ϕi
＝β

K ∑
K

k＝１
πik∑

－１

k
(ϕi－ψk) (１２)

４　实验与分析

在几个不同规模的数据集上分别将 CNE算法与４个适

用于社区发现的算法进行对比,以验证其有效性;并对参数设

置进行讨论.

４．１　评测数据集

实验所使用的集中测试数据集的具体信息如表１所列.

表１　测试数据集

Table１　Testdatasets

Datasets Communities Nodes Edges
DBLPＧ１ ４ ６０７４４ ５２８９０
DBLPＧ２ ５ １３１８４ ４８０１８
Zachary ２ ３４ ７８
Football １２ １１５ ６１６

DBLPＧ１和 DBLPＧ２都是建立在学术论文引用网络库上

的数据集,将数据集中的作者作为节点,论文标题作为节点内

容,数据集中出现频率在３次以上的词作为节点属性.另外

３２１赵　霞,等:结合社区嵌入和节点嵌入的社区发现算法



两个公开数据集是ZacharyKarateClub(简记为Zachary)和

CollegeFootballNetwork(简记为 Football).其中,Zachary
是一个空手道俱乐部的成员关系网络,共有３４个成员和以管

理员及教练为中心的２个小组;而Football是２０００年的美国

大学足球橄榄球联盟比赛网络,其中１１５支队伍被分为１２个

联盟进行比赛.

４．２　评价指标和对比方法

本文使用评价社区发现算法的常用标准化互信息(NorＧ

malizedMutualInformation,NMI)[２１]和 模 块 度 Q 值 作 为

标准.

给定两个划分结果 A 和B,C 为混淆矩阵,Cij是属于结

果A 的社区i和结果B 的社区j的节点数,则 NMI的计算公

式为:

I(A,B)＝
－２∑

CA

i＝１
　∑

CB

j＝１
Cijlog

CijN
CiCj

( )
∑
CA

i＝１
Ci􀅰log Ci􀅰

N( ) ＋∑
CB

j＝１
C􀅰jlog

C􀅰j

N( )
(１３)

其中,CA(CB)是A(B)的社区数,N 为节点数.NMI用来衡

量两个结果的相似度,取值范围为[０,１],数值越大代表社区

发现的结果越好.

模块度 Q值的计算公式为:

Q＝ １
２m∑

K

i＝１
２li－

d２
i

２m[ ] (１４)

其中,i为所属社区号,K 是社区总数,li 是社区i的总边数,

di 是社区i节点的总度数,m 是整个网络的总边数.Q 值的

取值范围为[－０．５,１),其值越大,说明社区划分的效果越好.

当Q值为０．３~０．７时,说明社区发现的效果良好.

选取几种经典的算法并将其应用于社区发现来对比评估

本文提出的CNE算法的性能.

Louvain[２２]:一种基于多层次优化的启发式算法.该算

法的主要思想是将每个节点划分到相邻节点的社区中,以使

模块度 Q值不断增大直到不再变化,此时再根据生成的社区

结构重构网络.它能够检测出网络中的层次结构,且有较低

的时间复杂度.

DeepWalk:利用网络结构中随机游走序列的信息来代替

语言建模中的句子,将节点向量映射到一个低维稠密的空间

中.用SkipGram模型对节点序列进行网络节点的表示学习

与预测.

LINE:提出了一个保留一阶相似性和二阶相似性的目标

函数,并以一种边采样策略对其进行优化.该算法适用于有

向网络.

GraRep:利用不同尺度的节点来共现网络信息,将奇异

值分解(SingularValueDecompositionm,SVD)应用于邻接矩

阵的幂以获得节点的低维表示.该算法的局限性在于计算过

程中需要计算大量矩阵的幂和SVD.

４．３　实验设置

借鉴 LINE等模型,对所有网络嵌入方法的参数进行统

一设置:步数φ为１０,步长η为８０;SkipＧGram 模型的窗口大

小w 为５.对于所有数据集,设置实验获得的最优超参数α＝

０．１,β＝０．１.

４．４　实验结果分析

基于４．１节中的公开数据集,将本文算法与其他４种算

法进行比较以验证其有效性,结果如表２和表３所列.

表２　不同数据集下各算法的 NMI比较

Table２　NMIcomparisonofalgorithmsonthreedatasets

Datasets Louvain DeepWalk LINE GraRep CNE

DBLPＧ１ ０．４３５９ ０．５９３６ ０．５２１５ ０．６３８７ ０．７１１４

DBLPＧ２ ０．４６７２ ０．６１５４ ０．６０２７ ０．６５７１ ０．７３５８

Zachary ０．５８７５ ０．６２１４ ０．６３６７ ０．６７３０ ０．７３７５

Football ０．６０４６ ０．７１０６ ０．７２２４ ０．７３４７ ０．７８３４

表３　不同数据集下各算法的 Q值比较

Table３　Qvaluecomparisonofalgorithmsonthreedatasets

Datasets Louvain DeepWalk LINE GraRep CNE

DBLPＧ１ ０．４７３７ ０．５４６７ ０．５３０７ ０．５５３２ ０．５９１７

DBLPＧ２ ０．４９５２ ０．５８３２ ０．５４７９ ０．５６９３ ０．５７３５

Zachary ０．５２８３ ０．５６８２ ０．５５１４ ０．５７４５ ０．６０４０

Football ０．５４６１ ０．５７３１ ０．５８７２ ０．６０６９ ０．６３８１

由表２和表３可得,CNE算法在两种评价指标下均有显

著提高,尤其在 DBLP这样稍大一些的数据集上的表现更加

突出.这是由于CNE算法能够同时利用节点的结构信息和

属性信息,加入这些辅助信息之后消除了网络稀疏性造成的

不良影响.由于 DBLPＧ２数据比 DBLPＧ１稠密,建模可利用

的信息较多,获得了全面的节点表示,社区发现结果更好.

Louvain是公认的较好的传统社区发现算法,它的优点是效

率高,但是其效果略次于网络嵌入方法.不同的节点相似性

对社区发现有不同的效果,如 GraRep由于利用了节点高阶

相似性,因此在大规模网络中的效果比保持了二阶相似性的

DeepWalk略优.CNE算法使得社区嵌入和节点嵌入相互促

进,保持了多种节点相似性,因此在各类数据集上都表现出了

良好的效果.

４．５　参数讨论

在设计节点二阶相似性和高阶相似性时涉及到的参数α
和β会对社区发现效果产生影响,因此有必要对它们进行

讨论.

在讨论其中一个参数时,将另一个参数设定为最优值.

由图２和图３可以看到α的敏感性要比β 大,说明在加入节

点高阶相似性后,算法相对更稳健了.但是,在讨论范围

[０．００１,１]内,算法的鲁棒性比较良好,α和β均在０．１处达到

最好的效果.而且对于大型数据集,CNE算法的参数敏感性

较低,说明算法在大规模数据集上的应用具备优势.

图２　参数α对算法效果的影响

Fig．２　Effectofparameterαonalgorithmresults
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图３　参数β对算法效果的影响

Fig．３　Effectofparameterβonalgorithmresults

结束语　本文提出了融合社区嵌入和节点嵌入使其相互

促进的CNE算法.该算法不仅可以保持网络的拓扑结构,有

效利用节点的属性信息,还保持了多种节点的相似性,可以更

好地描述节点结构和节点间的相似性,从而获得更准确的社

区发现结果.在对网络进行合理的表示之后,社区发现算法

的效果得到明显提升.今后,可考虑将算法扩展到异质信息

网络中.
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