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摘　要　属性网络不但包含节点之间复杂的拓扑结构,还包含拥有丰富属性信息的节点,其可以比传统网络更有效地建模现代

信息系统,属性网络的社区划分对于分析复杂系统的层次结构、控制信息在网络中的传播和预测网络用户的群体行为等方面具

有重要的研究价值.为了更好地利用拓扑结构信息和属性信息进行社区发现,提出了一种基于矩阵分解的属性网络嵌入和社

区发现算法(CDEMF).首先提出基于矩阵分解的属性网络嵌入方法,基于网络局部链接信息计算相邻节点的相似性,将其与

属性接近度联合建模,通过矩阵分解的分布式算法得到每个节点对应的低维嵌入向量,即把网络节点映射为低维向量表示的数

据点集合.接着提出基于曲率和模块度的社区划分方法,自动确定数据点集合中蕴含的社区数量,并通过对数据点集合聚类完

成属性网络社区划分.在真实网络数据集上,将 CDEMF方法与其他８种知名算法进行比较,实验结果表明 CDEMF具有良好

的性能.
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Abstract　AnattributednetworkcontainsnotonlythecomplextopologicalstructurebutalsothenodeswithrichattributeinforＧ
mation．Itcanbeusedtomoreeffectivelymodelmoderninformationsystemsthantraditionalnetworks．Communitydetectionof
theattributednetworkhasimportantresearchvalueinhierarchicalanalysisofcomplexsystems,controlofinformationpropagaＧ
tioninthenetwork,andpredictionofgroupbehaviorofnetworkusers．Inordertomakebetteruseoftopologyinformationand
attributeinformationforcommunitydiscovery,anattributednetworkembeddingbasedonmatrixfactorizationandcommunitydeＧ
tection(CDEMF)areproposed．First,anattributednetworkembeddingmethodbasedonmatrixfactorizationisproposedtomodel
theattributedproximityandthesimilarityofadjacentnodescalculatedintermofthelocallinkinformationofthenetwork,where
thelowＧdimensionalembeddingvectorcorrespondingtoeachnodecanbeobtainedbyadistributedalgorithmofmatrixdecompoＧ
sition,thatis,thenetworknodescanbemappedintoacollectionofdatapointsrepresentedbylowＧdimensionalvectors．Thenthe
communitydetectionmethodbasedoncurvatureandmodularityisdevelopedtoachieveattributednetworkcommunitydivisionby
clusteringthedatapointset,whichcanautomaticallydeterminethenumberofcommunitiescontainedinthedatapointset．
CDEMFiscomparedwiththeother８kindsofwellＧknownapproachesonpublicrealnetworkdatasets．Theexperimentalresults
demonstratetheeffectivenessandsuperiorityofCDEMF．
Keywords　Attributednetworkembedding,Matrixfactorization,Automaticclustering,Communitydetection,Curvature

　

１　引言

随着信息网络的快速发展,现实世界中出现了越来越多

的属性网络,如社交网络中的微博网络、蛋白质网络、文献引

文网络等.与单纯由点和边组成的纯拓扑结构网络不同的

是,属性网络中的每个节点还拥有丰富的属性信息,如引文网

络中对论文的描述、微博社交网络中对博客的描述等.近年

来,怎样利用属性网络的拓扑信息和节点属性信息实现社区

挖掘越来越受到学者们的关注.
近十年已经出现了不少社区发现的方法,如 FastUnfoＧ

lding算法[１]、标签传播算法[２]、GEMSEC(GraphEmbedding
withSelfClustering)算法[３]、vGRAPH(GenerativeModelfor
JointCommunity Detectionand NodeRepresentation LearＧ
ning)算法[４]等,这些方法通常基于拓扑信息寻找网络中拓扑



结构连接紧密的部分.一般认为,网络拓扑对社区的形成有

很大的作用,但对于现实世界中的网络,我们发现节点的属性

信息对社区的形成同样有不可忽视的作用.一旦忽略这些丰

富的属性信息对社区的影响,很可能会导致社区的错误划分.

综合利用拓扑信息和属性信息进行社区发现可以有效避

免单一利用拓扑结构信息划分社区的错误.目前,越来越多

的研究者提出了将节点属性信息纳入考量的算法.Yang
等[５]提出联合边结构和节点属性的社区发现算法,通过对网

络拓扑结构和节点属性之间的相互关系建模,并且假设每个

节点u对社区c都有一个非负相关权重Fuc,当Fuc大于一定

的阈值时,节点u属于社区c,该算法可以检测到重叠社区;

Jin等[６]基于非负矩阵分解框架提出一种属性网络社区发现

模型,采用一个带先验的转移概率矩阵来描述社区与内容类

簇之间的关系.由于属性网络节点的属性信息维度易达到成

千上万,因此上述算法复杂度均较高,而且并没有深入挖掘拓

扑信息.

属性网络嵌入可以将属性网络中各个高维的节点嵌入到

向量空间中,并表示为一个低维向量.该低维向量可以看作

节点的特征向量,并且可以同时保持节点在网络拓扑结构和

属性信息的特征[７].Huang等[８]提出一种属性网络嵌入框

架,将拓扑信息和属性信息联合表征为嵌入向量,并且提出了

分布式算法以加快矩阵分解运算.Li等[９]提出 NetFS(RoＧ
bustUnsupervisedFeatureSelectionFramework)框架,其利

用拓扑信息选择出内容信息相关特征的子集,将潜在表征向

量嵌入到特征选择中,再运用kＧmeans算法进行聚类.NetFS
利用内容信息有效减少了噪声链接对潜在表征的负面影响.
上述算法在得到节点低维向量表示后,可以利用kＧmeans算

法实现社区划分,但需要人为指定社区个数,另外这些算法往

往只利用邻接矩阵来挖掘拓扑信息,很可能会造成信息的浪

费和错误的划分.

为了在属性网络中充分利用拓扑信息和属性信息,提高

属性网络社区发现的准确性,并且自动确定社区个数,本文提

出了基于矩阵分解的属性网络嵌入和社区发现方法 CDEMF
(AttributedNetworkEmbeddingBasedonMatrixFactorizaＧ
tionandCommunityDetection).CDEMF首先深入挖掘网络

的拓扑信息,将节点的共同邻居信息和属性信息联合建模,并
通过分布式的矩阵分解算法计算得到联合嵌入向量;然后用

提出的基于曲率和模块度的社区划分方法来自动确定社区个

数,并且得到社区划分的结果.实验结果表明,CDEMF具有

良好的属性网络社区划分性能.
本文第２节介绍了相关工作;第３节分析了基于矩阵分

解的属性网络嵌入和社区发现算法;第４节进行了数值仿真

和结果分析;最后总结全文并展望未来工作.

２　相关工作

２．１　网络嵌入

为了解决网络数据量大和维度高的问题,学者们提出了

一些网络嵌入的方法.例如,Perozzi等[１０]将自然语言处理的

思想用在网络嵌入上,提出了网络嵌入方法 DeepWalk,其将

每个节点当作单词,将随机游走后得到的序列当作句子来学

习潜在的表征.Tang等[１１]提出另一种网络嵌入方法 LINE

(LargeＧscaleInformationNetworkEmbedding),适用于任何

类型的网络,该方法优化了目标函数,还利用边缘采样算法克

服了随机梯度下降的局限性.DeepWalk和 LINE虽然降低

了网络嵌入的难度,但它们仅考虑网络拓扑结构信息,忽略了

大量的节点属性信息.

Wang等[１２]提出的基于多视图的聚类算法 GMC(GraphＧ
basedMultiＧviewClustering),把每个视图融合在一起以构建

统一的图矩阵,可以直接给出聚类结果.Sun等[１３]提出的用

于属性网络的嵌入方法 NEC(NetworkEmbeddingforComＧ
munityDetectioninAttributedNetworks),首先通过图卷积

自编码器对拓扑信息和属性信息进行嵌入,然后用梯度下降

算法进行优化,学习节点嵌入.Ye等[１４]将结构视图、边权视

图、属性视图进行融合,提出了一种多视图的网络嵌入算法

MVENR(NetworkRepresentationLearningAlgorithmbased
onMultiＧviewIntegration),该算法弥补了信息单一的不足.

Zhang等[１５]提出的 GUCD(CommunityＧcentricGraphConvoＧ
lutionalNetworkforUnsupervisedCommunityDetection)算

法,基于图卷积神经网和自编码器,引入了以社区为中心的解

码器,并以无监督的方式分别重构网络结构和节点属性.但

是 GMC算法、MVENR算法主要针对多视图数据,对单一视

图的网络社区划分的效果并不理想;NEC和 GUCD 算法虽

然考虑了拓扑和属性两方面的信息,但是对拓扑信息的利用

较单一,只利用了邻接矩阵,并没有挖掘更多的信息.

２．２　聚类算法

近年来,学者们提出了一些经典的聚类算法.例如,EsＧ
ter等[１６]提出的 DBSCAN(DensityＧbasedAlgorithmforDisＧ
coveringClustersinLargeSpatialDatabaseswithNoise)算

法,把簇定义为密度相连的点的最大集合,把高密度的区域划

分成簇,该算法不需要提前给出簇的个数.Rodriguez等[１７]

提出了基于密度的聚类算法,定义了局部密度指标和最小距

离指标,并通过决策图手工确定聚类中心.Chen等[１８]提出

一种基于启发式方法确定簇个数的谱聚类算法,该算法首先

根据数据的密度分布选择簇个数和类中心点,然后用一种改

进的kＧmeans算法进行聚类.

一些学者提出的算法可以在多次运行kＧmeans算法的情

况下确定正确的簇个数.如 Tibshirani等[１９]提出的gap方法

定义了间隔统计量(gapstatistic),用间隔统计量来确定类中

簇的个数,该算法的计算量较大.Sugar等[２０]提出的jump方

法,首先运行不同聚类数目(k)的kＧmeans算法,同时计算相

应的失真(每个数据点与其最近的簇中心之间的平均距离),

然后计算转换后失真的最大“jump”值,其对应的k值即为最

后确定的簇个数.Zhang等[２１]提出的 Curvature方法定义了

曲率指标,计算不同k值下的曲率指标,取最大值对应的k值

即为簇的个数.这些算法虽然能确定社区的个数,但是正确

率较低.

３　基于矩阵分解的属性网络嵌入和社区发现方法

３．１　问题描述

一个既包含链接信息又包含属性信息的复杂网络可以表

示为G＝(V,E,F),其中V 为节点集合;E 为链接边集合;所
有节点的属性可以表示为一个n×m 的属性信息矩阵F,n是

５０２徐新黎,等:基于矩阵分解的属性网络嵌入和社区发现算法



网络的节点个数,m 是节点属性类别个数.对于属性网络,图

G可以建模为无向无权图,用eij表示节点i 和节点j 之间的

连接关系,若节点i和节点j 之间存在边,那么eij＝１,否则

eij＝０.所有节点的连边关系构成一个邻接矩阵A.本文的

主要符号及定义如表１所列.

表１　主要符号及定义

Table１　Mainsymbolsanddefinitions

Symbols Definitions
n＝|V| Numberofnodes

m Numberofnodeattributecategories
d Embeddingvectordimension

A∈Rn×n Adjacencymatrix
F∈Rn×m Attributeinformationmatrix
SA∈Rn×n Nodesimilaritymatrix
SF∈Rn×n Attributeproximitymatrix
H∈Rn×d Embeddingvector

本文社区发现问题可以描述为:给定一个由n个节点组

成的网络G,每个节点有 m 个属性,给予节点属性矩阵F 和

邻接矩阵A 后进行社区发现.首先计算节点相似度矩阵SA
和属性接近度矩阵SF,基于矩阵分解进行联合建模,计算得

到每个节点的d维嵌入向量;再对节点的嵌入向量H 进行聚

类实现社区发现,即标记节点的社区类别标签,使得社区内节

点密集相连并且属性相似,不同社区的节点连接稀疏或者属

性不相似.

３．２　基于矩阵分解的属性网络嵌入

针对一些社区发现算法[７Ｇ８,２２]没有充分结合社区拓扑结

构信息和属性信息的问题,本文提出了一种基于矩阵分解的

属性网络嵌入框架.该框架根据邻接矩阵计算相似度,基于

矩阵分解将属性信息和拓扑信息联合表征,然后通过分布式

算法计算得到联合嵌入向量H.

３．２．１　融合邻居信息的网络拓扑建模

为了使联合嵌入向量H 能更好地表示属性网络,必须尽

可能保持网络拓扑的节点特性.一般认为,在网络拓扑结构

G中,通常拥有更多共同邻居的两个节点比拥有共同邻居较

少的两个节点更为相似.因此,可以采用含有共同邻居信息

的节点相似度矩阵SA 来约束节点向量表示,由此提出损失

函数来最小化两个相邻节点的嵌入向量的差异.

JG＝ ∑
(i,j)∈E

SAij‖hi－hj‖２ (１)

其中,hi,hj分别代表节点i和节点j的嵌入向量,SAij为节点

i和节点j的相似性.式(１)的基本思想是最小化损失函数

JG,即SAij越大,两个节点的共同邻居数越多,hi和hj的差距

就越小,表明节点i和节点j越相似.这里采用 L２范数作为

嵌入向量之间的差异度量,目的是减轻异常值和缺失数据的

负面影响[７].

SAij的定义如下:

SAij＝
|ci∩cj|

n
, eij≠０

０, eij＝０{ (２)

其中,|ci∩cj|为节点i和节点j 的共同邻居个数.在节点i
与节点j相连的情况下,SAij为两个节点的共同邻居数在总节

点数中的占比;在两节点不相连的情况下,SAij为０.

融合共同邻居信息的节点相似度矩阵SA 比邻接矩阵A
更能挖掘出拓扑方面的信息.以节点数为６的网络为例,对

应的相似度矩阵SA和邻接矩阵A 如图１所示.例如,节点１
的邻居为节点２、节点３、节点４,对应的相似度SA 分别为

１/６,２/６,１/６,最小化损失函数JG 会迫使h１和h３比h１和h２、

h１和h４更加相近.从图１可以看到,节点１在拓扑结构上与

节点３更加相似.而在邻接矩阵中,节点１和节点２、节点３、

节点４的相似程度并没有区别.再以节点４为例,它的邻居

为节点１、节点３、节点５、节点６,但是节点４与节点５、节点６
并没有共同邻居,因此节点４与节点１、节点３、节点５、节点６
之间的相似度分别为１/６,１/６,０和０,即节点４与节点１、节

点３会更加相似,而非节点５、节点６.

(a)节点数为６的网络 (b)网络的相似度矩阵SA (c)邻接矩阵A

图１　节点相似度分析

Fig．１　Nodesimilarityanalysis

３．２．２　基于矩阵分解的联合嵌入

为了使属性网络的节点嵌入表征 H 可以很好地同时保

持节点属性和网络拓扑的接近度,本文对网络拓扑和属性信

息联合建模[８],目标函数如下:

min
H
　J＝JA＋λJG (３)

其中,λ作为一个标量,是拓扑信息与属性信息所占比例的权

衡,当λ＝０时,表示嵌入模型只考虑了属性信息;当λ较大

时,表示嵌入模型更多地考虑了拓扑信息.

属性信息的损失函数JA 可以表示为[７]:

JA＝‖SF－HHT‖２
F＝∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
(SFij－hihT

j )２ (４)

其中,SF是非负矩阵,‖􀳱‖２
F 表示 Frobenius范式.为了使

H 更好地保持属性接近度,根据对称矩阵分解[２３],可以将SF

分解为两个矩阵H∈Rn×d和HT∈SRd×n的积,即SF≈HHT.

矩阵SF中的每个向量SFij都可以通过Hi 与HT
j 的点积来表

示,同时用基于欧氏距离的目标函数来逼近SF和HHT之间的

误差,只有当SF＝HHT时,式(４)才能得到最小值,也就是０.

通过最小化该损失函数,求解矩阵分解因式,即用 H 和

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



HT的积来近似逼近属性接近度矩阵,可以得到嵌入表征向量

H.这里的属性接近度矩阵SF由相似度度量标准计算得到,

可以采用余弦相似度,计算公式如下:

SFij＝
‹Fi,Fj›

‖Fi‖×‖Fj‖
(５)

其中,‹􀅰,􀅰›为内积算子,‖􀅰‖表示欧氏范数,Fi表示节点

i的属性信息.
因此,得到最终的联合优化目标函数为:

min
H
　J＝∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
(SFij－hihT

j )２＋λ ∑
(i,j)∈E

SAij‖hi－hj‖２

(６)

本文采用分布式算法 ADMM[８]对联合嵌入模型进行求

解得到嵌入向量H.ADMM 将J重新表述为一个双凸优化

问题,然后用含有t个线程的分布式算法对其进行求解.

首先令Z＝H,将式(６)重新表示为如下线性约束问题:

min
H

∑
n

i＝１
‖SFi－hiZT‖２

２＋λ ∑
(i,j)∈E

SAij‖hi－zj‖２

s．t．hi＝zi,i＝１,􀆺,n
(７)

可以得到该凸优化问题的增广拉格朗日函数为:

L＝∑
n

i＝１
‖SFi－hiZT‖２

２＋λ ∑
(i,j)∈E

SAij‖hi－zj‖２＋

ρ
２

∑
n

i＝１
(‖hi－zj＋μi‖２

２－‖μi‖２
２) (８)

其中,ρ是增广拉格朗日参数,且ρ＞０;ui是对偶变量,i＝１,

２,􀆺,n,可以用 ADMM 算法求解,迭代方法为:

hp＋１
i ＝argmin

hi

(‖SFi－hiZpT‖２
２＋λ ∑

j∈N(i)
SAij

‖hi－zp
j‖２＋ρ

２‖hi－zp
i ＋up

i ‖２
２) (９)

zp＋１
i ＝argmin

zi
(‖SFT

i －Hp＋１zT
i ‖２

２＋λ ∑
j∈N(i)

SAij

‖zi－hp＋１
j ‖２＋ρ

２
‖zi－hp＋１

i ＋up
i ‖２

２) (１０)

Up＋１＝Up＋(Hp＋１－Ζp＋１) (１１)

其中,p为迭代次数,通过对式(９)、式(１０)求导,得到hi和zi

的更新规则如下:

hp＋１
i ＝

２SFiZp＋λ ∑
j∈N(i)

SAijzp
j

‖hp
i －zp

j‖２
＋ρ(zp

i －up
i)

２ZpTZp＋(λ ∑
j∈N(i)

SAij

‖hp
i －zp

j‖２
＋ρ)I

(１２)

zp＋１
i ＝

２SFiHp＋λ ∑
j∈N(i)

SAijhp
j

‖zp
i －hp

j‖２
＋ρ(hp

i －up
i)

２HpTHp＋(λ ∑
j∈N(i)

SAij

‖zp
i －hp

j‖２
＋ρ)I

(１３)

其中,I表示单位矩阵.每次迭代首先求解与hi相关的最小

化问题即式(９),并根据式(１２)更新变量h;然后求解与zi相

关的最小化问题即式(１０),再根据式(１３)更新变量z;最后更

新对偶变量u,不断迭代直到收敛.

融合基于矩阵分解的属性网络嵌入如算法１所示.

算法１　融合基于矩阵分解的属性网络嵌入

输入:属性信息矩阵F,邻接矩阵A,嵌入向量维度d
输出:嵌入向量 H

１．根据式(２)对A计算节点相似性矩阵SA

２．根据式(５)对F计算属性接近度矩阵SF

３．设置p＝０,取SF的２d列元素作为SF０

４．Hp为SF０的左奇异向量,Zp＝ Hp,Up＝０

５．repeat

６．　　计算ZpTZp/∗把n个任务分配给t个线程∗/

７．　　根据式(１２)更新hip
＋１(i＝１,２,􀆺,n)

８．　　计算 H(p＋１)THp＋１/∗把n个任务分配给t个线程∗/

９．　　根据式(１３)更新zip
＋１(i＝１,２,􀆺,n)

１０．　 Up＋１←Up＋(Hp＋１－Zp＋１)

１１．　 k←k＋１

１２．until满足收敛条件

１３．返回 H

３．３　自动确定社区个数的社区发现算法

根据算法 １ 得到节点的嵌入向量 H 后,可以 利 用kＧ
means算法来实现社区发现.kＧmeans算法简单、聚类效果较

优且收敛快,但是它需要人为提前给定聚类数,在社区划分个

数未知的情况下无法使用该算法.为了克服这个不足,本文

提出了一种基于曲率和模块度自动确定社区个数的聚类算

法,其可以根据得到的节点联合嵌入向量 H 自动确定社区个

数K,并且返回节点标签.

自动确定聚类数的曲率法是在肘部法的基础上发展而来

的,即评估图的“肘部”点对应于评估图曲率最大的点,这里的

评估图是通过聚类过程中集群内方差与聚类数目绘制而成

的[２１].在评估图中,随着聚类数目k值的增大,群内方差呈逐

渐减小的趋势,到达正确k值之前,群内方差缩小幅度较大;超
过正确的k值后,群内方差程度迅速变小,然后趋于平缓.

群内方差的定义[２１]如下:

J(k)＝∑
k

j＝１
　 ∑

xi∈Pj
‖Xi－Xj‖２ (１４)

其中,Pj为社区j 的节点集合,Xj为社区j 的各节点向量平

均值.

Zhang等[２１]认为曲率有缩放的缺陷,因此提出可以用曲

率指标代替曲率,从而根据曲率指标r(k)确定社区个数,其
公式如下:

K＝argmax
k

　r(k) (１５)

r(k)＝ detk

detk＋１
(１６)

detk＝J(k－１)－J(k) (１７)

从２０个来自 UCI的真实数据集的仿真验证结果可看

出[２１],曲率法的正确率高于 CH[２４],KL[２５],JUMP[２０]等其他

６种方法.为了使该方法可以更好地应用于节点属性网络社

区个数的确定,同时进一步提高所确定社区个数的正确率,我
们将模块度也应用于社区个数的确定中.

模块度(modularity)最初是在２００４年由 Newman[２６]提

出,２００６年又被重新进行了定义.Newman认为模块度越

高,表明社区划分的效果越好,且Q 值的范围在[－０．５,１]之
间.此外,若Q值在[０．３,０．７]区间内,则说明聚类的效果很

好[２７].模块度Q的定义如下:

Q＝１
２s∑

C

u＝１
２lu－d２

u

２s[ ] (１８)

其中,u为社区序号,C 为社区的总个数,lu是社区C 的总边

数,du是社区u中所有节点的总度数,s为整个网络节点之间

的总边数.

基于曲率和模块度的社区划分方法的流程如算法２所

示.首先确定嵌入向量在不同聚类数目k值下的最小群内方

７０２徐新黎,等:基于矩阵分解的属性网络嵌入和社区发现算法



差.其次根据式(１６)计算曲率指标r(k),并返回曲率指标最

大的值对应的k值,记为k１,以及第二大的值对应的k值,记

为k２;循环I１次后,确定I１次循环中出现次数最多的k１和k２,

分别记为ka,kb.再分别计算T２次内以ka和kb为划分个数的

最大模块度Q１和Q２,并根据式(１９)选择Q１和Q２中较大值对

应的k值,将其作为最后社区划分的个数K,运行社区数为K
的kＧmeans算法,返回K 和相应的聚类结果.

K＝
ka, Q１≥Q２

kb, Q１＜Q２
{ (１９)

算法２　基于曲率和模块度的社区划分方法

输入:嵌入向量 H
输出:社区个数 K,节点标签Label

１．repeat

２．　 fork＝２:(kmax＋１)do

３．　 　fort＝１∶Tdo

４．　　 　运行kＧmeans,基于式(１４)计算群内方差

５．　 　endfor

６．　　 得到 T次中群内方差最小值记为J(k)

７．　 endfor

８．　 ifk＞１

９．　　 基于式(１７)和式(１６)计算曲率指标r(k)

１０．　endif

１１．　fork＝２∶kmaxdo

１２．　　基于式(１５)确定k１,排除k１后基于式(１５)确定k２

１３．　endfor

１４．untili＝１:I１

１５．确定I１次循环中出现次数最多的k１和k２,分别记为ka,kb

１６．forit＝１∶T２

１７．　分别运行 K＝ka时和 K＝kb时的kＧmeans,计算模块度 Q１(it),

Q２(it)

１８．endfor

１９．对 Q１(it),Q２(it)分别取最大值记为 Q１,Q２,K 为 Q１和 Q２中较大

值对应的社区值

２０．运行聚类数目为 K的kＧmeans算法,得到节点标签Label

２１．返回 K,Label

３．４　算法流程及复杂度分析

CDEMF算法的整体框架如图２所示,该算法由两个阶

段组成,第一阶段为融合邻居信息和属性信息的属性网络嵌

入.首先,对属性网络进行属性接近度计算和节点相似性计

算,得到矩阵SF和SA,对两个矩阵进行联合建模,再用分布

式算法计算得到嵌入向量H.第二阶段为基于曲率和模块度

的社区划分.根据嵌入向量 H,先计算出第一曲率和第二曲

率对应的社区个数,再计算出它们的模块度并进行比较,得到

最终的社区划分个数,然而利用kＧmeans聚类算法实现社区

发现.

图２　CDEMF算法框架图

Fig．２　CDEMFalgorithmframework

CDEMF的算法１中计算相似度的复杂度为 O(|E|),

|E|为边的数量,根据 AANE[７]可知,算法１中分布式计算的

复杂度为 O(nNF＋n２/t),t为分布式算法的线程数,NF为F中

非零的个数;算法２的时间复杂度为 O(I１(kmaxTn＋kmax)＋
T２n),由于I１,kmax,T,T２ 远小于n,因此其复杂度为 O(I１

Tkmaxn).CDEMF算法的总时间复杂度为 O(|E|＋nNF ＋

n２/t＋I１Tkmaxn).

４　数值仿真与结果分析

本节首先给出实验数据集和用来对比的基准算法;然后

验证CDEMF算法中基于曲率和模块度自动确定社区个数的

过程和正确性;其次引入３个评价指标验证该算法在社区发

现任务上的有效性,并通过与８个算法进行比较,验证了本算

法在社区发现任务上的优越性;最后对算法进行参数分析.

４．１　数据集与基准算法

选取３个真实属性网络(BlogCatalog,Citeseer和 Flickr)
作为实验数据集,每个网络都包括网络拓扑结构、节点属性信

息和真实的社区标签.具体来说,BlogCatalog[２８]数据集包含

６个社区,５１９６个节点(带有８１８９维的属性)和１７１７４３条无

向边.Flickr[２８]数据集包含 ９ 个社 区,７５７５ 个 节 点 (带 有

１２０４７维的属性)和２３９７３８条无向边.Citeseer[２９]网络包含

６个社区,３３１２个节点(带有 ３７０３ 维的属性)和 ４７３２ 条

无向边.
与CDEMF 进 行 比 较 的 ８ 个 对 比 算 法 分 别 是 DeepＧ

Walk[１０],LINE[１１],AANE[７],NetFS[９],GMC[１２],NEC[１３],

vGRAPH[４],GUCD[１５].

４．２　自动确定社区个数实验分析

以BlogCatalog,Flickr和Citeseer为例,对自动确定社区

数目的社区划分算法做验证实验.首先根据CDEMF的算法

１得到嵌入向量H,然后运行算法２中的步骤１－步骤１９,确
定I１次循环中出现次数最多的ka和kb,并运行kＧmeans算法

计算相应的模块度Q１和Q２,最后将模块度中较大值对应的

K 值作为最终的社区个数,如表２所列.

表２　不同k值下的模块度和最终确定的K 值

Table２　ModularityagainstdifferentkandfinalnumberK

Datasets Qt/Kt Q１/ka Q２/kb finalK

Citeseer[２９] ０．５４/６ ０．４４/３ ０．５０/６ ６

BlogCatalog[２８] ０．２２/６ ０．０９/６ ０．０８/３ ６
０．０９/６ ０．０９/５ ６
０．０９/６ ０．０８/７ ６
０．０８/７ ０．０８/３ ７

Flickr[２８] ０．１２/９ ０．１１/８ ０．１１/６ ８
０．１１/９ ０．１１/６ ９

表２中,Qt为真实标签下的模块度,Kt为正确的社区个

数,ka为第一候选K 值,kb为第二候选K 值.Q１和Q２分别为

当K＝ka和K＝kb时,kＧmeans运行T２次后计算出的最大模

块度,这里取维度d＝１００.

表２中,对于Citeseer数据集,其可能出现的ka值为３,此

时的模块度为０．４４,kb值为６,模块度为０．５０,非常接近真实

标签下的模块,此时Q１＜Q２,因此选择kb＝６作为最终的社

区数.BlogCatalog数据集的最大曲率和次大曲率对应的值

出现的情况较多,ka可能为６,７,而当ka为６时,Q１ 为０．０９,kb
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可能为３,５,７,Q２分别为０．０８,０．０９,０．０８.此时Q１≥Q２,因

此选择ka＝６作为最终的K 值.而当ka＝７时,Q１为０．０８,

此时kb＝３,Q２为０．０８,所以选择ka＝７作为最终的社区数.

从finalK 可以看到,Citeseer确定最终社区数为６,BolgCaＧ

talog确定最终社区数为６或者７,而 Flickr数据集确定最终

社区数为８或者９.

将该算法独立运行５０次,确定社区个数的平均正确率,

如图３所示.本文方法在 Flickr数据集中的正确率超过了

８５％,在BlogCatalog中的正确率超过了９０％,而在 Citeseer
中达到了１００％的正确率.由此可以看出,该方法可以自动

确定社区个数,减少人工干扰的因素.

图３　确定的社区个数的正确率

Fig．３　Correctrateofthenumberofcommunitydetermined

４．３　社区发现性能分析

为了进一步验证 CDEMF 算法的效果,采用 ACC,F１Ｇ

Score和 NMI３种评价标准来量化分析检测得到的社区结

果.其中,ACC[３０]用来度量社区发现结果中社区划分的正确

率;F１ＧScore常被用于量化真实社区标签和由算法得到的社

区之间的一致程度[３１];归一化互信息 NMI常用在社区发现

或者聚类中,用于衡量预测结果和真实结果的差异.NMI的

值在[０,１]之间,该值越接近１表示预测结果越好[３２].ACC,

F１ＧScore和 NMI的计算公式分别如式(２０)、式(２１)和式(２４)

所示.

ACC＝
∑
n

i＝１
ℓ(yi,map(ci))

n
(２０)

其中,yi表示节点i的真实标签;ci表示算法预测得到的标签;

map函数会为预测标签ci在真实标签yi中找到一个最佳匹

配;ℓ(a,b)表示指示函数,若a＝b,则ℓ(a,b)＝１,否则为０.

F１ＧScore＝２∗precision∗recall
precision＋recall

(２１)

其中,precision是查准率,recall是召回率,其定义如下:

precision＝ TP
TP＋FP

(２２)

recall＝ TP
TP＋FN

(２３)

其中,TP 是实际上为正,预测标签为正的个数;FP 是实际上

为负,而预测标签为正的个数;FN 是实际上为正,而预测标

签为负的个数[３１].

NMI(c,y)＝ ２∗I(c,y)
H(c)＋H(y) (２４)

其中,I(c,y)表示真实标签y和预测标签c之间的互信息度

量,H(∙)表示熵.

实验过程中,先用算法１得到每个节点的嵌入向量,再用

算法２进行自动聚类.将所有算法重复运行２０次,分别对评

价标准取平均值.首先在 ３ 个数据集上比 较 CDEMF 与

DeepWalk[１０],LINE[１１],AANE[７],NetFS[９]和 GMC[１２]的 性

能,结果如表３所列.然后在 Citeseer数据集上将 CDEMF
算法与 GUCD[１５],NEC[１３],vGRAPH[４]和 AANE[７]进行实验

对比,结果如图４所示.

表３　各类算法在３个真实网络 NMI,ACC,F１ＧScore上的比较

Table３　ComparisonofNMI,ACC,F１ＧScoreofvariousalgorithmsonthreerealnetworks

Networks DeepWalk LINE NetFS GMC AANE CDEMF

NMI
BlogCatalog ０．２１２６ ０．２１２２ ０．３２６４ ０ ０．３１８７ ０．３５１９

Citeseer ０．１７４６ ０．０３７０ ０．３２６４ ０．０２７７ ０．２０８５ ０．３１９４
Flickr ０．１７１１ ０．１５６７ ０．２９３５ ０．００１６ ０．５６２４ ０．６６０２

ACC
BlogCatalog ０．３９２５ ０．４０３７ ０．５０８９ ０．１７７３ ０．４７１５ ０．５１２８

Citeseer ０．４３０６ ０．２３４２ ０．５１６４ ０．２２６１ ０．４３２５ ０．５８０６
Flickr ０．３１８２ ０．３０２２ ０．４８１７ ０．１１８２ ０．６５９７ ０．７９１６

F１ＧScore
BlogCatalog ０．４０７９ ０．４２３９ ０．５２７３ ０．３０１１ ０．４９９９ ０．５５３９

Citeseer ０．４５６３ ０．２５６５ ０．５１０２ ０．３００４ ０．５０２２ ０．６１０２
Flickr ０．３４９２ ０．３１７８ ０．４８６０ ０．２００３ ０．７１６０ ０．８０７５

图４　在Citeseer上各类算法 NMI值、ACC值的比较

Fig．４　ComparisonofNMI,ACCofvariousalgorithmsonCiteseer

表３可知,在Citeseer数据集中,GMC算法的 NMI值最

低,只 有 ０．０２７７;NetFS 算 法 的 NMI 值 最 高,为０．３２６４;

CDEMF仅低于 NetFS算法,其 NMI值为０．３１９４.另外在

Flickr数据集中,CDEMF的 NMI值达到了最高为０．６６０２,

其次是 AANE算法,NMI值为０．５６２４,CDEMF的 NMI值

高出 NetFS将近０．４.这是因为GMC主要针对多视图网络;

AANE融合了属性和拓扑信息,但在拓扑结构方面只利用了

邻接矩阵,没有结合更多的信息;NetFS仅仅使用拓扑信息选

择出属性信息就进行聚类;而 CDEMF深度挖掘了网络的拓

扑信息,并将其与属性信息相融合,所以其在３个数据集上的

NMI值优于或接近于其他算法.

对于表３中的 ACC和F１ＧScore指标,显然CDEMF算法

都超越了其他算法.例如,CDEMF算法的 ACC 值在 BlogＧ

Catalog数据集中达到了最高,为０．５１２８,其次为 NetFs算
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法,ACC值为０．５０８９,而 LINE 的 ACC 值只有０．４０３７;在

Flickr数据集中,CDEMF的ACC 值为０．７９１６,远远超过其

他算法.在 F１ＧScore指标上,DeepWalk算法在 BlogCatalog
中取得的F１ＧScore值为０．４０７９,LINE算法取得的 F１ＧScore
值为０．４２３９,CDEMF算法取得的F１ＧScore值最高,为０．５５３９.

这是因为DeepWalk和LINE只单一利用了拓扑信息,没有结

合节点属性.

图４给出了各类算法在 Citeseer数据集上的 NMI值和

ACC值的对比.从图４可以看到,CDEMF算法的 NMI值是

最高的,超过了０．３,其次是 NEC算法,其 NMI值不足０．３,而

vGRAPH算法的 NMI值不足０．１.在 ACC值中,CDEMF略

高于 NEC和 GUCD.可以看出,GUCD,NEC,vGRAPH 虽

然融合了属性和拓扑信息,但是只利用了邻接矩阵,忽略了拓

扑中丰富的信息,因此社区发现的性能不如CDEMF.

４．４　参数选择分析

对于 BlogCatalog,λ 设 定 为 ０．９１,而 对 于 Citeseer和

Flickr,分别设置λ＝０．１和λ＝１.为评估λ对性能的影响,以

Flickr和 Citeseer数据集为例,设定λ＝[０．０１,０．１,１,１０,

１００,１０００],分别独立运行CDEMF算法２０次,λ取不同值时

算法 ACC和 NMI的平均值如图５所示.从图５(a)中可以看

到,对于Flickr数据集,λ从０．０１增加到１,因为算法更多地

考虑拓 扑 信 息,所 以 提 升 了 社 团 划 分 性 能,当λ＝１ 时,

CDEMF的划分效果最好;图５(b)中,Citeseer数据集也有类

似趋势,当λ接近０．１时,可以看到 NMI值和 ACC值都是接

近最高的.由图５可知,对于Flickr和 Citeseer来说,设定的

λ一旦太大,算法会更大程度地考虑拓扑信息,而把属性的权

重减少,甚至忽略属性,从而使划分效果变得非常差.另外,

作为拓扑信息与属性信息的平衡参数,λ对于 BlogCatalog数

据集的作用也是一样的.

(a)Flickr (b)Citeseer

图５　参数设置

Fig．５　Parametersettings

结束语　本文首先提出了一种基于矩阵分解的属性网络

嵌入方法,通过矩阵分解深度融合了网络拓扑和节点属性信

息,构建了包含更全面语义信息的联合低维向量.接着提出

了一种基于曲率和模块度的自动聚类算法,数据仿真实验验

证了其良好的社区划分效果.未来,我们准备研究动态属性

网络嵌入及其与多元信息的融合,开发相应的在线和离线社

区发现算法.属性网络嵌入和社区划分研究可以用于电商网

络流量聚合、社交平台兴趣发现和金融领域反诈骗等方面,具

有重大的理论意义和实践价值.
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