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摘　要　科研网络是一类动态变化的异构信息网络,科研网络上的社区检测能挖掘出学术主体的所属社区并发现蕴含于科研

社区中的洞察.既有的社区检测算法忽略了科研网络的动态特征和科研主体间的特殊关系,未将科研社区内部的紧密程度和

社区间的关系纳入社区检测算法中予以优化,对此提出了一种基于动态科研网络表示学习的社区检测算法 DANEＧCD.首先

基于科研网络自编码器学习科研网络中学术主体的表示向量,然后创新性地在表示学习过程中融入了基于模块度和团队断裂

带两个维度的聚类优化,最后基于堆栈自编码器构造了动态科研网络表示学习模型,同时完成了对科研网络的社区检测.在

DBLP和 HEPＧTH 两个真实科研数据集上进行了实验,实验结果显示算法在准确率、归一化互信息和模块度３个指标上优于

既有科研社区检测算法,可以较好地完成动态科研网络下的社区检测任务.
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Abstract　Academicnetworkisakindofdynamicheterogeneousinformationnetwork．CommunitydetectionontheacademicnetＧ
workcandigoutthecommunitiesofacademicsubjectsanddiscovertheinsightscontainedinthecommunitystructure．TheexisＧ
tingcommunitydetectionalgorithmsignorethedynamicsoftheacademicnetworkandthespecialrelationshipbetweenacademic
subjectsanddonotoptimizetheclosenessoftheacademiccommunityandtherelationshipbetweenacademiccommunities．This

paperproposesacommunitydetectionalgorithmcalledDANEＧCDbasedondynamicacademicnetworkrepresentationlearning．
Firstly,anautoencoderisadoptedtorepresenttheacademicsubjectintheacademicnetwork．Secondly,theclusteringoptimization
basedonmodularityandteamfaultlinesisinnovativelyintegratedintotherepresentationlearningprocess．Finally,adynamicacaＧ
demicnetworkrepresentationmodelisconstructedbasedonthestackedautoencoder,togetherwiththecompletionofcommunity
detectioninthedynamicacademicnetwork．ExtensiveexperimentsontworealＧworldacademicdatasets(DBLPandHEPＧTH)

demonstratethatDANEＧCDissuperiortothebaselinemethodsandcandetecttheacademiccommunitieseffectively．
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１　引言

科研网络是一种包括了大量学术实体(学者、论文、刊物

等)及其间复杂关系(合著关系、引文关系、发表刊载关系等)
的大型异构信息网络[１].对科研网络进行社区检测能发现学

术实体的重要性、内在联系以及科研主题的变化[２].科研网

络是动态变化的网络,每年有大量新的学术实体和关系被添

加到网络中.在科研网络动态变化的信息中挖掘出有价值的

洞察并将其应用于社区检测,不仅能发现社区内学者的动态

组织结构和流动情况,更能从动态变化的社区中进一步探寻

学术主题的发展方向和演化规律.
社区检测一直是学术研究的热点,早期的研究聚焦于网

络结构特征[３Ｇ５],后续的工作[６Ｇ８]将网络的结构信息与节点的

属性信息相融合,混合的特征蕴含更丰富的信息并促进了更

合理的社区划分[９].随着深度学习的发展,基于深度学习的

方法显示出其在社区检测任务上的优越性能[１０].一些方

法[１１Ｇ１２]采用了不同的深度学习模型对网络进行表示学习,表
示学习的结果被应用于聚类算法或社区嵌入算法以获得社区



检测结果.上述方法仅在静态的网络上进行社区检测,但网

络是动态进化的.网络中新的节点或边的加入不仅会影响局

部的社区结构,还会导致全局网络的变化[１３].如何捕获网络

在动态变化中的信息及其对社区分配的影响有着重要的研究

价值.虽然一些研究[１３Ｇ１４]以不同的方法探索了动态网络下

的社区检测问题,但是它们忽略了科研网络中节点间的特殊

关系、社区内部的聚合程度以及社区间的关系,一些工作将特

征提取与社区检测割离,缺乏统一的聚类优化过程.

本文提出了一种基于动态科研网络表示学习的社区检测

算法,简称 DANEＧCD算法.具体而言,我们将动态科研网络

划分为一系列连续进化的子网络,在每个子网络中,我们首先

对科研网络的结构和内容特征进行预训练,然后使用自编码

器对融合了网络结构和内容特征的混合特征进行表示学习;

我们从模块度和团队断裂带两个维度对表示学习予以聚类优

化,并设计了一个联合的损失函数,用于模型训练;我们基于

堆栈自编码器将网络表示学习拓展到动态网络的整个生命周

期中.DANEＧCD算法最后将获得每个学者的表示向量、社

区检测结果以及社区的中心点向量.我们在 DBLP和 HEPＧ
TH 数据集上进行了实验,结果证明了算法的有效性.

本文第２节介绍了相关工作;第３节给出了相关概念和

问题的定义;第４节详细阐述了具体的算法;第５节进行了实

验验证;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

传统的社区检测算法聚焦于网络的结构信息.GN 算

法[３]是一种基于删除边并分裂网络的算法,该方法计算网络

中所有边的边介数,删除边介数最高的边,迭代上述操作直到

网络中的社区数量达到预设的值.但 GN 算法的复杂度较

高,不适用于大型网络.Newman提出了一种基于模块度的

快速社区检测算法[４],该算法采用了聚集的思想,初始将每个

节点视为单独的社区,然后选择两两合并后导致模块度增量

最大的两个社区进行合并,重复上述合并过程直至检测到目

标数量的社区.模块度度量了社区分配的优劣,成为了社区

检测中普遍使用的评价函数.Louvain算法[５]对模块度计算

和合并的过程进行了优化,进一步提升了算法的性能.

基于结构的社区检测算法忽略了节点的特征信息.文献

[６]提出了一种混合科研网络结构关系和文本信息的聚类方

法,该方法构建了一个融合的距离矩阵,节点对的距离由节点

对的最短路径长度和节点对属性的欧氏距离加权融合得到,

进而 可 使 用 任 意 的 图 聚 类 方 法 获 得 社 区 检 测 的 结 果.

SToC[７]将节点的属性分为定量属性和类别属性,分别使用欧

氏距离和Jaccard距离进行度量,并与节点间的拓扑距离进行

加权融合,融合后的距离矩阵将应用于聚类算法,以获得社区

检测的结果.文献[８]提出了一种考虑社区上下文关系的社

区检测算法,将节点的内容和结构特征属性与节点间的上下

文相似度融合,在形成的加权网络中迭代使用 Louvain算法,

以获得最佳的社区分配结果.

传统的方法不能自动地提取网络特征,深度学习通过对

网络拓扑结构和节点属性的表示学习,可以抽取网络的高维、

非结构化的复杂信息,在非监督任务上有优越的性能[１０].

ComE[１１]将社区检测、社区嵌入和节点嵌入视为一个可以互

相促进的闭环任务,并将社区嵌入定义为低维空间中的多元

高斯分布,在训练网络的同时优化节点嵌入和社区分配的结

果,进而得到融合了高阶社区相似度的节点表示和社区标签.

CNRL[１２]是一个应用于社区检测和网络表示学习的统一模

型,该模型同时检测每个顶点的社区分布,在训练中最大化节

点与局部上下文节点的条件概率,以及最大化节点与目标社

区的概率,以此获得节点对应的社区标签.

上述方法忽略了网络的动态变化信息,网络中节点和边

的变化会影响网络的局部和全局结构关系.DECS[１３]是一种

基于多目标进化聚类的动态社区检测算法,该算法设计了一

个迁移算子来保证在进化过程中节点与其最邻近的节点组合

在一起,并使用了一个编码网络结构信息的基因矩阵来拓展

可行解的搜索空间,最后结合遗传算法完成动态社区检测任

务.dyngraph２vecAERNN[１４]是一个动态网络表示学习的模

型,该模型从网络中节点归属社区的变化获得启发,在自编码

器中引入了长短期记忆网络以学习节点的演化特征,最终获

得节点在动态网络演化中的表示.尽管这些相关工作取得

了一些进展,但它们都忽略了科研网络中节点间以及社区

内外的关系,缺乏将特征提取与社区检测相结合的统一优

化过程.

３　问题与定义

本节将形式化定义动态科研网络及其中的社区,以及动

态科研网络下的社区检测问题.

定义１(动态科研网络)　动态科研网络G＝{G１,G２,􀆺,

Gt,􀆺,GT}由一系列连续进化的子网络构成,其中每个子网

络Gt 表示网络G在时间点t下的网络快照.子网络Gt＝{At,

Pt,Vt,Et}包括了时间点t下的网络中的学者节点集合At、论

文节点集合Pt、刊物节点集合Vt 以及３种节点间的链接集

合Et.

动态科研网络是一个典型的异构信息网络.特别地,动
态科研网络中的边和节点在添加到网络中后,不会在未来的

变化中消失.

定义２(社区)　动态科研网络中的一个社区指在动态网

络的所有时间步中的一个节点集合,集合内部的节点是紧密

相连的,集合内部的节点与集合外部的节点是稀疏相连的.

本文仅研究了科研网络中学者节点的社区检测问题,这
是因为学者节点有主观能动性,而论文和刊物节点不能排除

学者节点主动建立关系.

定义３(动态科研网络下的社区检测问题)　给定动态科

研网络G,目标是预测G中各个学者节点在不同Gt 下对应的

社区标签,并由此发现G中各个社区的结构.

４　社区检测方法

本节将详细阐述方法细节,方法的整体框架如图１所示.

图１(a)所示的区域对科研网络进行了结构和内容特征的预

处理;图１(b)－图１(d)所示的３个区域展示了本文的３个主

要模块,分别是科研网络自编码器模块、聚类优化模块和动态

网络构建模块.

０９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



图１　DANEＧCD算法框架

Fig．１　FrameworkofDANEＧCD

４．１　科研网络自编码器

科研网络自编码器将高维复杂的科研网络映射到低维的

向量空间.自编码器的encoder部分将完成自高维网络到低

维向量空间的映射任务,decoder部分将根据低维向量重构整

个网络.
由于动态科研网络G是异构的属性网络,因此对于每一

个网络快照Gt,我们首先预训练其结构和内容特征.我们在

Gt 上采用 APA与 APVPA 两种元路径方式进行随机游走,
如图２所示,生成的路径将结合 metapath２vec[１５]以提取Gt 的

结构特征,记为St;对于每个学者节点,我们提取其在时间t
及之前发表的论文的标题和摘要,然后使用 Doc２Vec[１６]预训

练出其内容向量,最后获得Gt 的内容特征,记为Ct.我们将

St 和Ct 融 合 得 到 网 络 的 特 征 矩 阵,记 为Ft ＝ [St,Ct]∈
ℝN×h１ .

自编码器的encoder定义为从网络融合特征矩阵Ft 到

网络表示矩阵Ht∈ℝN×h２ ,如式(１)所示:

Ht＝ϕ(Ft)＝σ(WtFt＋bt) (１)
其中,Wt为权重矩阵,bt 为偏置,σ为sigmoid函数.

图２　APA与 APVPA元路径

Fig．２　APAandAPVPAmetaＧpaths

自编码器的decoder部分将encoder的输出重新构造为

与encoder输入有相同特征维度的矩阵,如式(２)所示:

F
~t＝ϕ(Wt)＝σ(W

~tHt＋b
~t) (２)

其中,W
~
t为权重矩阵,b

~
t为偏置.自编码器的损失定义为网络

重构的 损 失,我 们 使 用 最 小 平 方 误 差 来 计 算 该 损 失,如

式(３)所示:

Lt
ae＝‖F

~t－Ft‖２
２ (３)

４．２　聚类优化

科研网络中社区分配的本质是一个聚类的过程,但是在

４．１节的表示学习中缺乏对聚类目标的优化.因此,本文定

义了聚类优化模块从模块度和断裂带两个维度联合优化表示

学习的结果.
模块度(modularity)由 Newman等提出[４],并拓展到了

矩阵维度的表达[１７],是网络中被划分到给定社区的边的比例

与对这些边进行随机分配时该比例的数学期望的差值.定义

网络的邻接矩阵为J,网络中节点i的度数为di,网络中边的

数量为m＝∑
i
di/２,随机分配时节点i和j 间期望的边数为

didj/２m;定义矩阵H∈ℝN×K 表示节点的社区分配矩阵,其
中Hik＝１表示节点i属于社区k;定义矩阵B∈ℝN×N 为网络

的模块度矩阵,其中Bij＝Jij－didj/２m,则网络的模块度值

的数学表示如式(４)所示:

Q＝ １
４mHTBH (４)

最大化式(４)是NP难问题,因此拓展矩阵H 为软分配矩

阵[１８],即有Hi∈ℝ且HT
iHi＝N.由于４．１节中得到的表示

矩阵Ht的特征维度往往远大于社区的数量,因此不能直接使

用Ht作为本节的社区分配矩阵H.本文定义了一个全连接

层H
~t 来 将 H t映 射 到 H,最 终 的 模 块 度 优 化 计 算 式 如

式(５)所示:

Lt
mod＝ １

４mTr(H
~tTBH

~t) (５)

其中,Tr表示矩阵的迹.模块化越高的网络在社区内部有更

多的连接,在社区之间有更稀疏的连接,因为我们将最大化

式(５)以获得更紧密的社区结构.
团队断裂带(teamfaultlines)指群体中多种特征因素影

响导致群体分化为多个内部同质的子群间的分界线.团队断

裂带越显著的群体,子群内部的互相认可就越强,有利于提高

群体的自我效能;而子群间有更明显的差异,将有助于跳出

“群体思维”,激发创造力[１９].本文创新性地将团队断裂带引

入社区检测中,旨在提升社区发现的聚类质量.本文首先在

４．１节中得到的表示矩阵Ht上使用kＧMeans聚类,以获得当

前的社区分配结果ψt,然后沿用文献[２０]中的研究计算当前

网络的团队断裂带强度,如式(６)所示:

Lt
tf＝

∑
h２

h＝１
　∑

K

k＝１
|ψt

k|(Ht
hk－Ht

h)２

∑
h２

h＝１
　∑

K

k＝１
　∑

N

n＝１
(Ht

ihk－Ht
h)２

(６)

其中,h２,K,N 分别为特征维度、社区数量和学者节点数量;

|ψt
k|表示社区k中学者节点的数量;Ht

ihk为节点i第h维度的

特征值;Ht
hk为社区k中所有节点的第h 维度的特征均值;Ht

h

为网络中所有节点第h 维度的特征均值.本文将最大化

式(６)以优化社区分配结果.

４．３　动态网络模型构造

本文在４．１节和４．２节中讨论了如何在动态科研网络

G的一个子网络Gt 上对学者节点进行表示学习和聚类优

化,但G是 动 态 变 化 的,本 节 将 讨 论 如 何 构 造 动 态 网 络

模型.
本文基于堆栈自编码器(stackedautoencoder)来构建深

度自编码器以学习动态网络的信息.具体而言,对于动态科

１９蒲　实,等:一种面向动态科研网络的社区检测算法



研网络G的每一个网络快照Gt,首先按照４．１节中的方法预

训练其结构和内容特征,并计算融合特征矩阵;对于第一个网

络快照G１,本文沿用４．１节中的encoder部分获得其表示矩

阵;对于后续的每一个网络快照,将沿用上一个网络快照中训

练完毕的自编码器的参数以获得当前堆栈自编码器前一层的

表示矩阵Ht－１,然后以式(７)获得当前网络快照对应子网络

的表示矩阵Ht.

Ht＝ϕ(Ht－１)＝σ(WtHt－１＋bt) (７)
经过上一个快照的训练,Ht－１可视为对输入特征的一次

压缩提取.通过持续复用之前训练完毕的网络快照的enＧ
coder网络参数,我们可在后续网络训练中复用特征提取过

程,捕获网络在动态变化中的信息.
对于动态科研网络G的连续网络快照{G１,G２,􀆺,Gt,􀆺,

GT},我们将得到每一个快照下的表示矩阵{H１,H２,􀆺,

Ht,􀆺,HT},最后时间快照下的表示矩阵 HT将蕴含G在T
个时间快照下动态变化的信息.本文最后使用kＧMeans算

法在HT上获得最终的社区分配结果ψT.

４．４　模型的训练

对于动态科研网络G的每一个时间快照Gt,本文设计了

一个联合的目标函数来优化网络表示学习的过程,包括自编

码器的重构损失、模块度最大化损失和团队断裂带强度最大

化损失,如式(８)所示:

Lt
all＝Lt

ae－α􀅰Lt
mod－β􀅰Lt

tf (８)
其中,α,β 为 损 失 的 权 重,各 项 损 失 的 计 算 分 别 如 式 (３)、
式(５)、式(６)所示.本文使用随机梯度下降(SGD)优化算法

来训练网络,当训练损失收敛后进入下一个时间快照的训练,
依次迭代完成整个动态模型的训练.

５　实验

本节将详细介绍面向第４节提出的 DANEＧCD算法的实

验,包括实验的数据集、预处理方法、对比方法、评估指标、实
验的结果及其讨论,以及超参数对实验指标的影响.

５．１　实验设定

本文 使 用 AMiner提 供 的 DBLPＧCitationＧnetwork V１１
数据[２１Ｇ２２]和 arXiv 提 供 的 高 能 物 理 理 论 数 据 集 (HEPＧ
TH)[２３]进行实验.

DBLPV１１ 数 据 集 包 括 了 计 算 机 科 学 文 献 检 索 网 站

DBLP的数据,该版本赋予每一个学者唯一的ID,从根本上避

免了其他数据集中存在的命名歧义问题.我们选择了数据挖

掘与信息检索(DMＧIR)、数据库(DB)、自然语言处理(NLP)
和计算机视觉(CV)４个方向的１１个会议,具体的会议如表１
所列.

表１　DBLP数据集的方向与刊物名

Table１　DirectionsandvenuesofDBLPdataset

Directions Venues
Dataminingandinformationretrieval

(DMＧIR) KDD,SIGIR

Database(DB) SIGMOD,VLDB,ICDE
Naturallanguageprocessing(NLP) ACL,EMNLP,NAACL

Computervision(CV) CVPR,ICCV,ECCV

由于原始数据存在较多的数据问题,因此本文首先进行

数据预处理步骤.通过与 DBLP的原始数据进行对比,我们

修正了一些论文的发表时间和所属刊物;通过爬取论文原始

文稿,本文补充了一部分论文缺失的摘要信息;还剔除了一部

分被错误划分到选定刊物的论文.对于每个学者,本文统计

其发表论文所属的方向,以包含论文数量最大的方向为其社

区标签.本文将数据划分为 DBLPＧI(２００９－２０１３)和 DBLPＧ
II(２０１４－２０１８)两个集合,每个集合包括５个时间片快照,在
每个数据集合的最后一个时间片快照上进行算法评测.预处

理后的 DBLP数据集统计如表２所列.

表２　DBLP数据集统计

Table２　StatisticofDBLPdataset

DBLPＧI DBLPＧII
Snapshots(numberofyears) ２００９－２０１３(５) ２０１４－２０１８(５)

Numberofauthornodes ２３６５７ ３５９３１
Numberofpapernodes １５４２２ ２０１５５

HEPＧTH 数据集包括了arXiv中高能物理理论领域从

１９９２年至２００３年的论文,该数据集将学者划分为５个学科

方向.首先剔除了 HEPＧTH 数据集中没有作者和刊物的论

文;然后通过命名实体消歧为所有学者赋予唯一的ID;类似

对 DBLP数据集的处理,将 HEPＧTH 数据集划分为 HEPＧ
THＧI(１９９２－１９９７)和 HEPＧTHＧII(１９９８－２００３)两个集合,每
个集合包括６个时间片快照,实验将在最后一个时间片快照

上进行评测.预处理后的 HEPＧTH 数据集描述如表３所列.

表３　HEPＧTH 数据集统计

Table３　StatisticofHEPＧTHdataset

HEPＧTHＧI HEPＧTHＧII
Snapshots(numberofyears) １９９２－１９９７(６) １９９８－２００３(６)

Numberofauthornodes ６７３２ ６６３２
Numberofpapernodes ９９４８ ８９５５

本文选择４种方法与本文方法进行对比.Louvain算

法[５]是一种基于模块度最大化的快速社区检测算法,仅需网

络的结构信息;由于Louvain算法仅能在静态网络上使用,因
此本文将在动态科研网络的最后一个时间片快照上基于

Louvain算法进行社区检测.metapath２vec[１５]是一种基于元

路径随机游走的网络表示学习方法,由于 metapath２vec仅适

用于静态网络,因此同样在动态科研网络的最后一个时间片

快照上基于 APA 和 APVPA 两种元路径使用 metapath２vec
生成网络表示向量,最后使用kＧMeans获得社区分配的结果.

本文 还 对 比 了 动 态 网 络 表 示 学 习 方 法 dyngraph２vecＧ
AERNN[１４],并使用kＧMeans在其动态表示结果上进行社区

分配.

本文选择了准确率、归一化互信息和模块度３个指标来

评价算法结果.聚类准确率度量了预测社区分配结果与实际

结果的差距,计算方法如式(９)所示:

Accuracy(ψ
~,ψ)＝

∑
N

i＝１
δ(ψ

~
i,map(ψi))

N
(９)

其中,ψ
~,ψ分别代表实际社区分配结果和预测结果;δ(x,y)

为指示函数,当且仅当x＝y时值为１,其余情况为０;map为

保证统计准确的重现分配,一般使用匈牙利算法实现.归一

化互信息从信息论的角度度量了社区分配的结果,如式(１０)

所示:

NMI(ψ
~,ψ)＝ I(ψ

~,ψ)
(H(ψ

~),H(ψ))/２
(１０)
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其中,I为互信息计算,H 为熵计算.模块度值Q的计算式如

式(４)所示,不同于准确率和归一化互信息,模块度旨在通过

无监督的方式评估社区分配的结果.

本文使用 PyTorch实现模型,在多次调参后将预训练中

随机游走的窗口大小设为７,h２ 设为１２８,α,β分别为０．５和

０．１.实 验 机 器 为 IntelXeon E５Ｇ２６２０v４,１２８GB 内 存;

NVIDIAGeForceRTX２０８０,８GB显存.

５．２　实验结果与分析

表４与表５分别列出了在 DBLPＧI和 DBLPＧII两个数据

集上本文提出的 DANEＧCD 算法与其他对比方法的实验结

果,由于Louvain算法的检测结果与目标社区数量不匹配,因
此未计算其准确率指标.由实验结果可知,DANEＧCD 算法

在准确率和归一化互信息两个指标上都达到了最佳,反映出

了 DANEＧCD算法在划分社区时的准确性.在模块度指标

上,DANEＧCD算法略逊于 Louvain算法,这是因为 Louvain
算法是以模块度为其优化目标,但仍可见 DANEＧCD在提升

社区划分准确性的同时也获得了更紧密的社区结构.

表４　DBLPＧI数据集上的实验结果

Table４　ExperimentresultsonDBLPＧIdataset

Accuracy NMI Q
Louvain － ０．４６９ ０．５４５

metapath２vec ０．８９８ ０．５３０ ０．２１３
dyngraph２vecAERNN ０．９３３ ０．５８９ ０．２４８

DANEＧCD ０．９４２ ０．７１９ ０．４６４

表５　DBLPＧII数据集上的实验结果

Table５　ExperimentresultsonDBLPＧIIdataset

Accuracy NMI Q
Louvain － ０．５６６ ０．６２２

metapath２vec ０．９２８ ０．６５３ ０．３１８
dyngraph２vecAERNN ０．９３９ ０．６８７ ０．３４１

DANEＧCD ０．９６４ ０．７９１ ０．５５４

表６与表７列出了在 HEPＧTHＧI和 HEPＧTHＧII两个数

据集上的实验结果.实验结果显示,相比 DBLP数据集,算法

的各项指标的表现略有下降,本文将此归因于 HEPＧTH 数据

集中学者分布较为分散.但 DANEＧCD算法相比其他算法仍

有更佳的表现,进一步证实了本文算法的有效性.

表６　HEPＧTHＧI数据集上的实验结果

Table６　ExperimentresultsonHEPＧTHＧIdataset

Accuracy NMI Q
Louvain － ０．３１３ ０．４９８

metapath２vec ０．８５３ ０．４６９ ０．１７３
dyngraph２vecAERNN ０．８９８ ０．５４１ ０．２６４

DANEＧCD ０．９３４ ０．６６２ ０．４８２

表７　HEPＧTHＧII数据集上的实验结果

Table７　ExperimentresultsonHEPＧTHＧIIdataset

Accuracy NMI Q
Louvain － ０．２６２ ０．５１６

metapath２vec ０．８２４ ０．４３６ ０．１５２
dyngraph２vecAERNN ０．８６７ ０．４７８ ０．２３４

DANEＧCD ０．９２３ ０．６２６ ０．４７３

本文还对４．４节中联合的目标函数中的超参数α,β进行

调整,并在数据规模较大的 DBLPＧII和 HEPＧTHＧI数据集上

进行实验,结果如图３和图４所示.

图３　DBLPＧII数据集上的调参结果

Fig．３　ParameteradjustmentsonDBLPＧII

图４　HEPＧTHＧI数据集上的调参结果

Fig．４　ParameteradjustmentsonHEPＧTHＧI

由此可见α偏大或偏小时模型的结果都有所下降,β偏

大时模型结果较差.当α取０．５、β取０．１时,算法有较佳的

结果.
本文测试了在 DBLPＧI与 HEPＧTHＧI这两个数据集上的

算法运行时间,结果(１０次运行的均值,单位为s)如表８所

列.相比基于网络表示学习的方法,Louvain算法的运行速

度非常快,因其没有特征计算过程.本文方法 DANEＧCD由

于捕获了网络动态特征及内容特征,因此运行时间更长,但也

取得了最好的检测结果.

表８　算法运行时间结果

Table８　Resultsofrunningtime

DBLPＧI HEPＧTHＧI
Louvain ０．５０３ ０．０９１

metapath２vec ２６３．７８ ５１．４３
dyngraph２vecAERNN ４８２．１７ ９７．６８

DANEＧCD ６１９．６２ １３３．２４

结束语　本文提出了一种面向动态科研网络的新颖的社

区检测算法 DANEＧCD.该算法在提取科研网络独特的结构

和内容特征的基础上,通过自编码器获得了科研网络表示学

习的结果,并从模块度和团队断裂带两个维度对科研网络表

示学习的过程予以优化,最后利用堆栈自编码器完成了对网

络动态信息的学习.本文在 DBLP和 HEPＧTH 这两个科研

数据集上的实验结果显示了所提算法的有效性.通过分析

DANEＧCD算法在不同时间段下的检测结果发现,科研网络

的社区结构及其动态演化情况有助于为学者推荐潜在的合作

者,为预测未来研究趋势和学者影响力变化提供了社区维度

的信息,具有较好的应用前景.
本文在高能物理理论和计算机科学的部分领域上进行了

实验,未来可以在涵盖更多学科的大型网络上进行进一步的

实验并优化算法效率.本文仅考虑了非重叠社区场景下的社

区检测问题,但学者可能归属于多个科研社区,未来需要考虑

重叠社区的场景.跨学科和交叉学科的研究为科研带来了新

的方向,如何融合多学科特征将是下一步的研究重点.

３９蒲　实,等:一种面向动态科研网络的社区检测算法
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