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基于二部图表示的属性网络社区发现算法
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摘　要　属性网络社区发现是网络数据分析中的一项重要研究内容.为了提高社区发现的准确性,现有算法大多通过融合拓

扑信息和属性信息对属性网络进行低维表示,然后基于低维特征进行社区发现.然而,这类算法通常基于深度模型进行表示学

习,缺乏一定的可解释性.因此,文中提出了一种基于二部图表示的属性网络社区发现算法,以提高社区发现结果的准确性和

可解释性.首先,分别基于属性网络的拓扑信息和属性信息计算网络中各个节点作为代表点的概率,通过两类信息融合选出一

定比例的节点作为代表点;其次,基于拓扑结构和节点属性计算各个节点到代表点的距离,构建二部图;最后,基于二部图利用

谱聚类算法进行社区发现,得到最终结果.在人造属性网络和真实属性网络上与已有的属性网络社区发现算法进行实验比较

分析.实验结果表明,所提算法在标准化互信息、调整兰德指数等评价指标上均优于已有算法.
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CommunityDiscoveryAlgorithmforAttributedNetworksBasedonBipartiteGraphRepresentation
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Abstract　Communitydiscoveryinattributednetworksisanimportantresearchcontentinnetworkdataanalysis．Toimprovethe

accuracyofcommunitydiscovery,mostexistingalgorithmsperformlowＧdimensionalrepresentationofattributednetworksbyfuＧ

singtopologicalandattributedinformation,andthenperformcommunitydiscoverybasedonlowＧdimensionalfeatures．SuchalgoＧ

rithms,however,aretypicallybasedondeeplearningmodelsforrepresentationlearning,whichlackinterpretability．Therefore,in

ordertoimprovetheaccuracyandinterpretabilityofcommunitydiscoveryresults,thispaperproposesacommunitydiscoveryalＧ

gorithmforattributednetworksbasedonbipartitegraphrepresentation．Firstly,thetopologicalandattributedinformationofthe

attributednetworksareusedtocalculatetheprobabilityofeachnodeservingasarepresentativepointinthenetwork,andacerＧ

tainproportionofnodesarechosenasrepresentativepoints．Secondly,basedonthetopologicalstructureandnodeattributes,the

distancesofeachnodetotherepresentativepointsarecalculatedtoconstructabipartitegraph．Finally,basedonthebipartite

graph,theresultisobtainedbyusingthespectralclusteringalgorithmforcommunitydiscovery．Experimentsarecarriedouton

artificialandrealattributednetworkstocompareandanalyzetheproposedalgorithmandtheexistingalgorithms．Intermsof

evaluationindicessuchasnormalizedmutualinformationandadjustedrandindex,experimentalresultsshowthattheproposedalＧ

gorithmoutperformstheexistingalgorithms．

Keywords　Attributednetworks,Communitydiscovery,Bipartitegraph,Fusion

　

１　引言

属性网络不仅包含节点与节点之间的拓扑关系,各个节

点还拥有丰富的属性信息,例如对节点的文字描述、与节点相

关的评论以及节点特有的图片.属性网络被广泛用于对现代

信息系统的建模,如在线和离线的个人关系社交网络、基因、

代谢物和神经元之间相互作用的生物网络等.属性网络的普

适性和灵活性使其具有重要的研究意义和应用价值.

属性网络的一个显著特征是其蕴含一定的社团结构,即

将节点划分成组,同组中的节点紧密连接或共享相似的特征.



社区发现是属性网络分析挖掘中的重要任务之一,对于网络

拓扑结构分析、功能分析和行为预测具有重要意义[１Ｇ２].近年

来,社区发现方法已经在社会科学、生物医学和计算机科学等

多个方面取得了重要应用[３].

针对不同领域的应用需求,研究者近年来已经开展了广

泛研究,并提出了系列属性网络社区发现算法[４],主要包括基

于节点属性加权的方法[５Ｇ８]、基于非负矩阵分解的方法[９Ｇ１１]、

基于概率模型的方法[１２Ｇ１４]和基于嵌入表示的方法[１５Ｇ１７]等.

其中,基于嵌入表示的方法作为一种解决属性网络分析问题

的有效方法,在保留属性网络原始信息最大化的情况下,将网

络中每个节点的属性信息及其拓扑结构同时映射至一个联合

的低维向量,进而基于低维向量表示,利用传统聚类算法进行

社区发现.基于嵌入表示的属性网络社区发现方法可以更全

面地探索网络中蕴含的结构信息,但也面临一定的挑战.例

如,属性网络节点的拓扑结构和属性信息从内容到形式截然

不同,呈现出了一定的异质性,使得两类信息难以有效地融

合.如何高效地从这些异质信息中提取出同质的有用信息进

行联合低维表示,是基于嵌入表示社区发现算法的核心所在.

低维表示后的特征较为抽象,不具有解释性,存在模型构建和

后期社区发现结果可解释性不足的问题.

针对上述问题,本文提出了一种基于二部图表示的属性

网络社区发现算法,旨在提高社区发现结果的准确性和可解

释性.具体地,(１)基于属性信息,借鉴密度峰值聚类算法[１８]

的思想计算各个节点作为代表点的概率,基于网络拓扑信息

利用节点的结构度量指标计算每个节点作为代表点的概率,

将两类信息融合后选出一定比例的节点作为代表点;(２)利用

属性信息计算各个节点到代表点的余弦距离,利用结构信息

计算各个节点到代表点的最短路径长度,将两类信息有效融

合得到各个节点到代表点的距离,构建二部图;(３)基于二部

图利用谱聚类算法[１９]进行社区发现得到最终结果.

２　相关工作

２．１　密度峰值聚类算法

Rodriguez等[１８]于２００４年提出了快速搜索和发现密度

峰值的聚类算法,简称为密度峰值聚类算法.该算法基于两

个假设:(１)同一簇中,簇中心被簇中其他密度较低的数据点

包围;(２)不同簇的簇中心距离相对较远.为了找到满足这两

个条件的簇中心,引入了局部密度的概念.假设数据点xi 的

局部密度为ρi,数据点xi 到局部密度比它大且距离最近的数

据点xj 的距离为δi.ρi 和δi 的定义分别如下:

ρi＝∑
j≠i
χ(dij－dc) (１)

δi＝ min
j:ρj＞ρi

(dij) (２)

其中,dij为xi 和xj 之间的距离;dc为截断距离;χ(􀅰)为逻

辑判断函数,如果(􀅰)＜０,则χ(􀅰)＝１,否则χ(􀅰)＝０.

式(２)中,当xi为局部密度最大的数据点时,δi＝max
j≠i

(dij).

根据以上定义,构造δi相对于ρi 的决策图,基于决策图

确定簇中心,并将其余数据点分配到相应的类簇,得到最终的

聚类结果.

２．２　谱聚类

谱聚类[１９]是由Luxburg于２００７年提出的一种基于图论

的聚类算法,它在任意分布数据都能获得更好的聚类结果.

假设X＝{x１,x２,􀆺,xn}T∈Rd 表示d 维特征描述的n 个样

本,其中xi 表示第i个样本,谱聚类算法的具体过程如下.

(１)构建相似矩阵W.构建相似矩阵常常使用全连接法.

一般使用不同的核函数来定义 wij,最常用的是高斯核函数.

其定义如下:

wij＝exp －
‖xi－xj‖２

２

２σ２( ) (３)

其中,σ是一个尺度参数,控制高斯核函数的邻域宽度.

(２)构建度矩阵D.D 为对角矩阵,其定义如下:

di＝∑
n

j＝１
wij (４)

即相似矩阵W 的每一行元素之和.

(３)构建拉普拉斯矩阵L.其定义如下:

L＝D－W (５)

然后归一化拉普拉斯矩阵L,归一化后的拉普拉斯矩阵记为

Lsym.其定义如下:

Lsym＝I－D－１/２WD－１/２ (６)

(４)计算归一化后的拉普拉斯矩阵Lsym最小的k１ 个特征

值对应的特征向量u１,u２,􀆺,uk１
,形成一个n×k１ 矩阵,记为

U＝{u１,u２,􀆺,uk１
}.

(５)对U 的每一行依次单位化,然后输入聚类个数k２,使

用KＧMeans聚类方法进行聚类得到簇划分C＝{c１,c２,􀆺,

ck２
}.

２．３　属性网络社区发现算法

现有的属性网络社区发现算法大致分为基于节点属性加

权的方法、基于非负矩阵分解的方法、基于概率模型的方法和

基于嵌入表示的方法.

基于节点属性加权的方法将属性网络转化为加权图,边

的权值包含节点之间基于属性信息的相似度.Steinhaeuser
等[５]提出了属性相似度的概念,当相邻节点存在相同属性值

时,边的权重加１;如果属性值是连续的,则将属性值归一化

后计算差值作为节点间的属性相似度,即节点间边的权重.

Combe等[６]提出的基于属性信息聚类的模型利用属性信息

计算节点间的余弦距离,将距离和边关联起来,再利用 KＧ

Means算法划分社区.Huang等[７]构造加权图时,为了使边

的权重不为０,初始化阶段设置边的权重为１,当两个节点有

相同的属性值时,边的权重加１,否则不加１,然后利用传统的

标签传播算法进行社区发现.Alinezhad等[８]计算每个节点

对的属性相似度,如果它们之间存在边,则属性相似度作为边

的权重,否则权重为０,然后通过 MILP模型进行社区发现.

该类方法主要通过节点的属性信息度量节点之间的相似性,

未能有效平衡网络拓扑信息和节点属性信息在社区发现过程

中的作用.

基于非负矩阵分解的方法利用低秩非负矩阵的乘积逼近

高秩的非负矩阵,使Frobenius范数最小.Wang等[９]提出了

一种新颖的非负矩阵因子模型,该模型有两组参数,分别是社

区成员矩阵和社区属性矩阵.Qin等[１０]在构造矩阵分解
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模型过程中不仅融合了网络的拓扑结构和属性信息,而且考

虑了拓扑结构和节点属性不匹配的问题.Pei等[１１]提出了一

种基于用户、消息和两者交互的正则化非负矩阵三因子分解

聚类框架,该框架能够将拓扑结构和属性信息无缝结合.该

类方法中非负矩阵分解的优化过程与初始值有关,当矩阵初

始值与最优解矩阵相差较大时,计算成本变大.

基于概率模型的方法指假定网络结构和节点属性服从选

定的参数分布,从概率上推断网络中的社区成员分布.Xu
等[１２]提出了基于贝叶斯概率模型的社区发现算法,该算法假

设同属于一个社区的节点拓扑关系服从伯努利分布、节点属

性服从多项式分布,从而将聚类问题转化为标准概率推理问

题.Yang等[１３]提出了结合社区成员、网络拓扑结构和节点

属性的概率模型,通过计算概率来获得聚类结果.Xu等[１４]

提出了一种新颖的贝叶斯模型,用于进行社区发现,它不仅避

免了先前方法中人为设计距离的弊端,还可以被应用在不同

类型的属性网络中.这类方法在优化过程中涉及的参数较

多,计算开销相对较大,此外该类方法的有效性在很大程度上

依赖于对数据先验概率分布的预先估计,当属性网络模型的

真实概率分布未知时,有效性将大大降低.

基于嵌入表示的方法通过融合网络的结构信息和属性信

息,将其嵌入到低维向量空间,利用传统的聚类算法进行社区

发现.Gao等[１５]提出了一种新颖的属性网络嵌入方法,该方

法将节点的高阶邻接矩阵和节点属性矩阵作为输入,通过自

动编码器获得节点的嵌入表示,并且提出了一种负采样策略,

使得到的节点嵌入更准确.Liao等[１６]通过深度神经网络模

型来获得节点的嵌入表示,在输入层早期融合网络的结构信

息和节点属性信息,使后续训练过程包含两者的相互关系.

Wang等[１７]提出了一种图自编码器算法,该算法将结构信息

和属性信息集成到深度学习框架中,最后利用谱聚类算法进

行社区发现.然而,该类算法得到的低维向量表示较为抽象,

节点每维向量的关系的可解释性不足.此外,属性网络结构

信息和属性信息的表现方式截然不同,如何高效利用这两类

异质信息进行联合低维表示仍是此类算法问题的核心.

３　基于二部图表示的属性网络社区发现算法

３．１　问题描述

属性网络可表示为G＝(V,E,A,F),其中V＝{vi}表示

节点的集合,|V|＝n.E＝{eij}表示边的集合,eij表示节点vi

和vj 之间的边,|E|＝m.Α＝[aij]n×n表示属性网络的邻接

矩阵,若节点vi 和vj 存在边,则aij ＝１,否则aij ＝０.F＝
[fij]n×d表示属性网络的属性矩阵,fij表示节点vi 的第j 个

属性,属性分为分类型和数值型,当属性为分类型时,属性值

是离散值;当属性为数值型时,属性值是连续值.

属性网络的社区发现旨在将G中的n个节点划分成k个

社区,即C(G)＝(c１,c２,􀆺,ck),并且划分的社区满足以下

性质.

１)结构紧密性:即社区内部的节点结构连接紧密,社区之

间的节点连接稀疏.

２)属性同质性:即社区内部的节点属性向量相似,社区

之间的节点属性向量相异.

３．２　算法设计

本文算法的主要步骤如图１所示,包括代表点选取、二部

图构建和谱聚类这３步.代表点选取阶段分别基于属性网络

的拓扑信息和属性信息计算各个节点作为代表点的概率,融

合两类信息选取一定比例的节点作为代表点;二部图构建阶

段基于拓扑结构和节点属性计算各个节点到代表点的距离,

构建二部图;谱聚类阶段基于二部图利用谱聚类算法进行社

区发现,得到网络最终的社区结构.

图１　算法流程示意图

Fig．１　Flowchartoftheproposedalgorithm

３．２．１　代表点选取

该步骤的主要目的是通过计算各个节点作为代表点的概

率来选取一定的代表点.首先,基于结构信息计算每个节点

作为代表点的概率.本文选取 pagerank[２０]、特征向量中心

性[２１]和度中 心 性 这 ３ 个 指 标,从 不 同 角 度 度 量 节 点 的 重

要性.

pagerank是衡量节点重要性的一种度量指标,其值表示

节点在网络的全局影响力.其计算式如下:

PR(vi)＝
(１－ω)

n ＋ω ∑
vj∈N(vi)

PR(vj)
degree(vj)

(７)

其中,ω取值为０．８５,N(vi)表示节点vi 的邻居,degree(vj)表

示节点vj 的度数.初始化阶段,PR(vi)＝１
n

,通过不断迭代

来计算节点的PR值.

特征向量中心性指标通过邻居节点的数量和邻居节点的

重要性来度量当前节点的重要性.其计算式如下:

EC(vi)＝k－１
１ ∑

vj

aijEC(vj) (８)

其中,k１ 表示邻接矩阵A的最大特征值,aij表示矩阵A 的第i
行第j列的元素值.在初始化阶段,对于所有节点vi,令

EC(vi)＝１.

度中心性表示该节点与其他节点相联系的程度.节点的

度中心性值越大,该节点在网络中就越重要.其计算式如下:

DC(vi)＝degree(vi)
(n－１) (９)

通过计算节点的pagerank值、特征向量中心性值和度中

心性值三者的和来度量节点作为代表点的概率.为了使３个

指标对结果的贡献相同,这里将３个指标的取值分别归一化,

PR＝{PR(v１),PR(v２),􀆺,PR(vn)},EC＝{EC(v１),EC
(v２),􀆺,EC(vn)}和DC＝{DC(v１),DC(v２),􀆺,DC(vn)}分

别表示所有节点的PR值,EC值和DC 值.归一化过程的计

算式如下:

９０１赵兴旺,等:基于二部图表示的属性网络社区发现算法



PR(vi)′＝ PR(vi)Ｇmin(PR)
max(PR)－min(PR) (１０)

EC(vi)′＝ EC(vi)－min(EC)
max(EC)－min(EC) (１１)

DC(vi)′＝ DC(vi)－min(DC)
max(DC)－min(DC) (１２)

然后,求３个指标的均值,即:

ps(vi)＝１
３

(PR(vi)′＋EC(vi)′＋DC(vi)′) (１３)

借鉴密度峰值聚类算法的思想,利用属性信息计算每个

节点作为代表点的概率.常见的数值属性数据计算距离的方

法有欧氏距离和余弦距离.余弦距离由于通过两个向量夹角

的余弦值来衡量两个向量差异的大小,因此更适合度量节点

间基于属性信息的距离.故本文选取余弦距离来衡量节点基

于属性信息的距离.具体过程如下:

１)计算节点vi 和vj 之间的余弦距离da(vi,vj),其计算

式如下:

da(vi,vj)＝１－ fi１fj１＋fi２fj２＋􀆺＋fidfjd

f２
i１＋􀆺＋f２

id f２
j１＋􀆺＋f２

jd

(１４)

其中,(fi１,fi２,􀆺,fid)和(fj１,fj２,􀆺,fjd)分别表示节点vi

和vj 的d 维属性信息,当属性为分类型时,在(fi１,fi２,􀆺,

fid)和(fj１,fj２,􀆺,fjd)中其属性值是离散的,当属性为数值

型时,其属性值是连续的.

２)计算节点vi 的局部密度ρi.将距离节点vi 小于dc 的

节点的数量作为节点vi 的局部密度ρi.本文中,dc 取所有节

点间的余弦距离按升序排列后的１％~２％位置处的值.

ρi＝ ∑
n

j＝１,j≠i
　χ(da(vi,vj)－dc) (１５)

其中,χ(􀅰)为逻辑判断函数,含义同式(２).

３)计算节点vi 到比它局部密度大的其他节点的距离中

的最小值δi.将所有节点按照局部密度降序排列.当vi 不

是局部密度最大节点时,δi 取与比其密度大且距离最近的节

点之间的距离;当vi 是局部密度最大的节点时,δi 取节点vi

到其他节点的余弦距离的最大值.δi 的计算式如下:

δi＝
min

j:ρj＞ρi
(da(vi,vj)), ifρi≠max

j
(ρj)

max
j:j≠i

(da(vi,vj)), otherwise{ ,j＝１,２,􀆺,n

(１６)

４)计 算 基 于 属 性 信 息 节 点vi 的 成 为 代 表 点 的 概 率

pa(vi),用Pa＝{pa(v１),pa(v２),􀆺,pa(vn)}表示n个节点基

于属性信息成为代表点的概率.

pa(vi)＝(ρi×δi) (１７)

对pa(vi)进行归一化,计算过程为:

pa (vi)′＝ pa(vi)－min(Pa)
max(Pa)－min(Pa) (１８)

融合拓扑与属性两类信息得到每个节点成为代表点的概

率p(vi),权重为α,定义为:

p(vi)＝αps(vi)＋(１－α)pa (vi)′ (１９)

其中,α表示融合两类信息计算节点作为代表点概率时结构

信息所占的权重,取值范围为[０,１].当α＞０．５时,表明结构

信息与属性信息相比,计算节点成为代表点的概率时前者

更重要;当α＝０．５时,表明此处结构信息和属性信息同等

重要.

３．２．２　二部图构建

该步骤的目的是,在选取出代表点后,通过计算各个节点

到代表点的距离来构建二部图.基于网络拓扑信息,本文利

用最短路径长度计算所有节点到代表点的距离.具体过程

为:计算所有节点到代表点的最短路径长度并进行归一化.

用ST＝{ST(v１,vp１),ST(v２,vp１),􀆺,ST(vn,vrn)}表示n个

节点到代表点的最短路径长度.节点vi 到代表点vpj的最短

路径长度定义为:

ds(vi,vpj)＝ST(vi,vpj)－min(ST)
max(ST)－min(ST) (２０)

基于属性信息方面,通过式(１４)计算余弦距离,从而计算

所有节点到代表点的距离.

通过融合网络拓扑信息和属性信息,得到节点vi 到代表

点vpj的距离,计算式如下:

d(vi,vpj)＝α×ds(vi,vpj)＋(１－α)da(vi,vpj) (２１)

其中,α的含义与式(１９)中α的含义相同,取值范围为[０,１].

为了保持前后一致性,并更好地研究α取不同值时对最终结

果的影响,此处α的取值与式(１９)中α的取值相同.基于

式(２１)得到任一节点与代表点之间的距离,即可构造节点与

代表点之间的二部图.

基于以上步骤,本文对节点Ｇ代表点二部图构建的流程如

算法１所示.

算法１　二部图构建

输入:属性网络 G＝(V,E,A,F),权重α,代表点比例r
输出:节点Ｇ代表点二部图

１．foreachnodevi∈Vdo

２．　foreachnodevpj∈代表点do

３．　　利用式(２０)计算节点vi到vpj基于结构信息的距离ds(vi,vpj);

４．　　利用式(１４)计算节点vi到vpj基于属性信息的距离da(vi,vpj);

５．　　利用式(２１)计算综合距离d(vi,vpj);

６．　endfor

７．endfor

８．return节点Ｇ代表点二部图

３．２．３　谱聚类

谱聚类使用较为广泛.与传统的 KＧMeans算法相比,谱

聚类使用了降维技术,因此更能解决复杂的聚类问题.该步

骤利用谱聚类算法对上一步构建的二部图进行社区发现.具

体过程为:通过二部图构造距离矩阵X＝[xij]n×rn,利用高斯

核函数计算图的相似矩阵W,式(３)中令σ＝ ０．５;然后特征

向量的个数与社区个数的设置相同,均为k;最后选用 disＧ

cretize算法[２２]对行向量进行聚类.一般情况下,在谱聚类的

最后阶段KＧMeans算法更受欢迎,然而该算法对初始聚类中

心敏感,导致结果不稳定,discretize算法的收敛速度更快,鲁

棒性更好,因此本文选用discretize算法对k个特征向量进行

聚类.

基于以上分析,本文算法的流程如算法２所示.

算法２　基于二部图表示的属性网络社区发现算法

输入:属性网络 G＝(V,E,A,F),权重α,代表点比例r,社区个数k
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输出:k个社区C＝(c１,c２,􀆺,ck)

１．foreachnodevi∈Vdo

２．　利用式(１３)计算vi基于结构信息成为代表点的概率ps(vi);

３．　利用式(１８)计算vi基于属性信息成为代 表点的概率pa (vi)′;

４．　利用式(１９)融合二类信息计算节点成为代表点的概率p(vi);

５．endfor

６．对概率进行降序排序,选取rn个代表点;

７．利用算法１构建节点Ｇ代表点之间的二部图;

８．针对二部图调用谱聚类算法.

３．２．４　时间复杂度分析

n表示节点个数,d 表示属性个数,r表示代表点比例,k
表示社区个数.本文算法的时间复杂度由３部分构成,第一

部分为基于属性信息计算每个节点成为代表点的概率的时间

复杂度,为 O(n２),利用结构信息计算每个节点成为代表点的

概率的时间复杂度,为 O(n);第二部分为计算各个节点到代

表点的距离的时间复杂度,为 O(rn２);第三部分为对构建的

二部图进行谱聚类的时间复杂度,为 O(rn２＋kn２).由于r≪

k,因此总的时间复杂度为 O(kn２).

４　实验分析

为了验证本文算法的有效性,与已有的属性网络社区发

现算法在人工合成属性网络和真实属性网络上进行了实验比

较分析.

首先,通过人造属性网络数据集测试权重α和代表点比

例r取不同值时对算法有效性的影响,选择算法较优时α和r
的取值范围.其次,在６种真实属性网络上测试较优的α和r
的取值范围下算法的有效性.最后,与目前先进的４种属性

网络社区发现算法进行比较.算法有效性使用 NMI和 ARI
这两个评价指标进行评估.

４．１　人工合成属性网络

人工合成属性网络使用由 Elhadi和 Agam[２３]于２０１３年

提出的合成属性网络生成的属性数据集,该网络是LFR 基准

网络[２４]的扩展.表１中参数的不同组合可以生成不同的数

据集.生成网络是一个随机过程,每次运行都可能会产生不

同的结果.本次实验选取了３组人工数据集来测试算法的有

效性,通过 NMI评价指标来进行评估.

表１　合成属性网络数据集的参数设置

Table１　Parametersinformationofartificialattributednetworks

参数 参数值

n １０００
k １０

maxk ２５
mu ０．３
t１ ２
t２ １
minc ２０
maxc ５０
on ０
om ０
nattr ４
ainf １

在测试参数对算法有效性的影响时,取３组人工数据集

运行结果的 NMI平均值作为结果.先固定r,令其等于０．５,

α取[０,１],实验结果如图２(a)所示.然后固定α,令其等于

０．５,r取[０．１,１],实验结果如图２(b)所示.从图２中可以看

出,α在[０,０．３]时算法较优,r在[０．２,０．４]时算法较优.

(a)r＝０．５

(b)α＝０．５

图２　人工网络的实验结果

Fig．２　Experimentalresultsonartificialattributednetworks

４．２　真实属性网络

选取６个公开的真实数据集作为实验数据进行仿真,

Cornell,Texas,Washington和 Wisconsin数据集分别是来自

４所不同大学科学出版物的数据集,均属于 WebKB网络的数

据集.每个网络都有离散属性,所有属性的总个数为１７０３,

节点分为５类,分别是课程、教室、学生、项目和工作人员.

Terrorist_attack数据集是由 UMD的 MIND实验室收集的恐

怖主义相关信息的数据子集.该数据集包含１２９３次恐怖袭

击,共１０６维属性,每个攻击都用０或１来描述,其值表示属

性的存在或缺失,节点分为纵火、轰炸、绑架、武器攻击、NBＧ

CR攻击和其他攻击６类.Sinanet网络是从新浪微博网站中

提取的具有３４９０个用户和３０２８２个关系的分类微博用户关

系网络,每个节点都具有描述用户兴趣的１０维数值属性.真

实属性网络的数据信息如表２所列.

表２　真实属性网络的信息描述

Table２　Informationdescriptionofrealattributednetworks

数据集 节点数 边数 属性个数 社区个数

Cornell １９５ ５６７ １７０３ ５
Texas １８７ ５７４ １７０３ ５

Washington ２３０ ７８３ １７０３ ５
Wisconsin ２６５ ９３８ １７０３ ５

Terrorist_attack １２９３ ３１７２ １０５ ６
Sinanet ３４９０ ３０２８２ １０ １０

本文 共 选 用 了 ４ 种 对 比 算 法,分 别 是 SASＧLP 算

法[２５]、MGAE 算 法[１７]、CPRWＧSI 算 法[２６] 和 AGC 算

法[２７].SASＧLP算法是一种新版本的标签传播算法,它将

图中节点之间的结构相似度和属性相似度转化为边的权

重,每个节点的中心性用 Laplaciancentrality来度量,将实

验参数值设置为 Berahmand等提供的源代码中的参数值.

１１１赵兴旺,等:基于二部图表示的属性网络社区发现算法



MGAE算法基于图卷积网络得到节点的特征表示,该方法

允许节点内容与网络特征交互,并在图自动编码器上下文

中边缘化被破坏的特征,从而达到优化目的.实验参数的

设置如下:噪音级别p 设置为０．４,层数设置为３层,λ设

置为１０－５.CPRWＧSI算 法 从 内 容 传 播 的 角 度,提 出 了 一

种结合网络结构和节点属性的社区发现框架.它将网络

视为一个动 态 系 统,并 将 其 社 区 视 为 节 点 之 间 交 互 的 结

果.该算法利用影响传播和随机游走两个原理来模拟相

互作用.实验中,β设置为１.本次选取了该文献中基于

影响传播的 CPRW 算法,初始化策略为 SI.AGC算法是

一种自适应的图卷积方法.从图信号处理谱图理论的角

度来理解 GNN,利用高阶图卷积选择全局聚类结构,通过

设计一个k阶的图卷积对节点特征进行低通滤波,从而获

得平滑的特征表示.k可以通过 类 内 距 离 进 行 自 适 应 选

择,实验中设置 max_iter＝６０.针对每个网络将各种算法

重复运行 ５０ 次,从 中 选 取 各 种 对 比 算 法 最 优 时 NMI和

ARI的取值作为最终的运行结果.针对本文算法,真实属

性网络的结果取人工合成属性网络得到较优α和r取值范

围内的最优值,实验结果如表３和表４所列.每列数据集

中最优和次优的结果用粗体标记.

表３　不同算法的 NMI值比较

Table３　NMIperformanceofdifferentalgorithms

算法
数据集

Cornell Texas Washington Wisconsin Terrorist_attack Sinanet
SASＧLP算法 ０．２２３１ ０．１９１１ ０．２１４８ ０．２０１３ ０．０７６１ ０．１１６０
MGAE算法 ０．２０９９ ０．１８８７ ０．２１２８ ０．１９５４ ０．２０８９ ０．２７８７

CPRWＧSI算法 ０．１３８９ ０．０５１６ ０．１５７４ ０．１４１４ ０．１９３０ ０．５０３２
AGC算法 ０．０４４８ ０．０４３５ ０．１１８６ ０．１０２２ ０．２３６８ ０．５６５７
本文算法 ０．３２６７ ０．３１０５ ０．３８３０ ０．４４０５ ０．３１７２ ０．６５５７

表４　不同算法的 ARI值比较

Table４　ARIperformanceofdifferentalgorithms

算法
数据集

Cornell Texas Washington Wisconsin Terrorist_attack Sinanet
SASＧLP算法 ０．０８１９ ０．１５０１ ０．０８６３ ０．０９９６ ０．０３５３ ０．０６２１
MGAE算法 ０．２９６９ ０．１３０２ ０．２２２３ ０．１６６８ ０．１５２６ ０．２０２６

CPRWＧSI算法 ０．０８７７ ０．０９４４ ０．１９４８ ０．１０３６ ０．１６３２ ０．３７１１
AGC算法 ０．０１６５ ０．０１６５ ０．１１８６ ０．１１７１ ０．１５４７ ０．４８３６
本文算法 ０．３１１７ ０．２５５５ ０．３４８８ ０．３８８１ ０．３３６７ ０．６３０７

　　从表３和表４可以看出,本文算法在每个数据集上都取

得了最大的 NMI值和 ARI值,总体上优于其他４种算法.

SASＧLP算法在前４个数据集上表现较好,在 Terrorist_atＧ

tack数据集和Sinanet数据集上表现较差,这是因为Terrorist_

attack数据集和 Sinanet数据集都存在孤立点,特别是 TerＧ

rorist_attack数据集,孤立点数量达到总节点数量的一半以

上,这表明通过判断邻居节点标签来更新自身节点标签的

SASＧLP算法的思想并不适用于存在孤立点的属性网络.由

此可见,属性信息对社区划分具有重要意义,它能够有效解决

由节点 结 构 信 息 缺 失 造 成 的 社 区 划 分 准 确 性 低 的 问 题.

MGAE算法在各个数据集上的表现较为稳定,表明该算法在

每种类型 的 属 性 网 络 中 都 可 以 有 效 地 进 行 社 区 发 现,而

CPRWＧSI算法和 AGC算法在前４种数据集上表现一般,在

Terrorist_attack数据集和Sinanet数据集上优于其他两种对

比算法,说明CPRWＧSI算法和 AGC算法在属性网络中存在

孤立点的情况下可以有效地进行社区发现.上述结果综合表

明,无论属性网络是否存在孤立点,本文算法都表现出了较为

良好的有效性,这表明该算法能够有效地挖掘代表点并指导

社区发现.

结束语　本文提出了一种属性网络社区发现方法.首

先,基于属性信息,借鉴密度峰值聚类算法的思想计算节点作

为代表点的概率;其次基于拓扑信息,通过３个指标计算节点

作为代表点的概率,融合节点两方面的概率信息,选取一定比

例的节点作为代表点;然后利用属性信息计算节点之间的

余弦距离,基于结构信息计算最短路径长度,融合两类信息构

建二部图;最后利用谱聚类算法进行社区发现.实验结果表

明,本文提出的基于二部图表示的属性网络社区发现算法在

真实网络上优于目前先进的属性网络社区发现算法.然而,

本文算法只适用于发现非重叠社区,在未来可将其扩展到属

性网络的重叠社区发现方面.
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