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摘　要　图聚类的目的在于发现网络的社区结构.针对目前聚类方法无法很好地获取网络深层潜在社区信息,且不能对特征

进行合适的信息整合导致节点社区语义不清晰的问题,提出了一种路径掩码自编码器引导无监督属性图节点聚类模型(PathＧ

MaskedAutoencoderGuidingUnsupervisedAttributeGraphNodeClustering,PAUGC).该模型通过对网络进行随机路径掩码

后使用自编码器来深度挖掘网络拓扑结构,从而获得良好的全局结构语义信息,利用规范性方法来对特征进行信息整合,使节

点特征能够更好地表征特征的类别信息.此外,模型结合模块最大化来抓取整个图中的底层社区群落信息,目的在于更合理地

将其融合到低维度节点特征中.最后通过自训练聚类来不断迭代优化更新聚类表示以获得最终的节点特征.通过在８个基准

数据集上与１１种经典方法进行大量实验对比,证明了PAUGC的有效性.
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Abstract　Thepurposeofgraphclusteringistodiscoverthecommunitystructureofthenetwork．Aimingattheproblemthatthe

currentclusteringmethodscannotwellobtainthedeeppotentialcommunityinformationofthenetwork,andcannotmakesuiＧ

tableinformationintegrationofthefeatures,resultinginunclearsemanticsofthenodecommunity,apathＧmaskedautoencoder

guidingunsupervisedattributegraphnodeclustering(PAUGC)modelisproposed．Thismodelutilizesanautoencodertodeeply
digthenetworktopologystructurebyrandomlymaskingnetworkpaths,therebyobtainingexcellentglobalstructuralsemanticinＧ

formation．Utilizinganormativemethodforinformationintegrationofthefeatures,sothatthenodefeaturesareabletobetter

characterizetheclassinformationofthefeatures．Inaddition,themodelcombinesmodularitymaximizationtocapturetheunderＧ

lyingcommunityclustersinformationinthewholegraph,aimingtomorereasonablyfuseitintothelowＧdimensionalnodefeaＧ

tures．Finally,themodeliterativelyoptimizesandupdatestheclusteringrepresentationthroughselfＧtrainingclusteringtoobtain

thefinalnodefeatures．Byconductingextensiveexperimentsandcomparisonswith１１classicalmethodson８benchmarkdatasets,

PAUGChasbeenproventobeeffectivecomparedtocurrentmainstreammethods．
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１　引言

图是一种极其重要的信息存储结构,在日常生活、商业

应用和科学研究中得到了广泛应用,如推荐系统[１]、社交网

络[２]、生物网络[３]等,它由一系列包含属性的节点和反映节点

紧密关系的边构成.社区是由大量具有共同特征、紧密关系



的个体组合而成的集群,一个良好的社区具备以下性质:社区

内部节点联系紧密而与外部节点联系稀疏.生活中存在很多

社区关系,如一个公司内部不同部门之间构成了多个不同的

社区.如何识别良好的社区结构对于阐述图形内部复杂结构

是十分重要的[４].

图聚类算法通过分析不同节点特征之间的相似性和节点

之间的联系程度来总结网络底层结构信息,以实现社区分割.

传统聚类算法 KＧmeans[５],HDBSCAN[６]在社区划分上取得

了不错的效果,但它们过分依赖节点特征信息,忽略了网络中

信息传递的重要性.

随着深度学习的快速发展,神经网络在深度图聚类上展

现出了强大的竞争力.以多层感知机为网络层的模型将节点

特征嵌入到更低的维度,以达到压缩节点语义信息的目的,通

过不断训练来实现聚类的进一步优化.然而,与传统聚类方

法一样,该方法只考虑了节点属性而没有融合网络的结构信

息;同时,普通神经网络并不能很好地捕获图的非欧几里得信

息,而良好的欧几里得信息能有效地揭示节点之间潜在的关

联性.近年来,随着 Kipf等[７]提出了一种能够融合节点特征

信息与网络结构的神经网 络———图 卷 积 神 经 网 络 (Graph

ConvolutionalNetwork,GCN),上述问题得到了一定程度的

缓解.更进一步,一些模型使用属性重构和图结构重构来更

有效地捕获网络的底层信息,希望获得解释性更好的节点嵌

入.然而,如何全面有效地提取特征信息,保留细节,提升网

络算法判别精度,依然困扰着许多研究者[８].由于图网络的

内在复杂性,上述方法最终实现的特征提取和聚类效果依旧

不太理想.

虽然当前主流聚类方法在很多方面有了长足进步,但依

旧存在以下问题:１)大部分聚类方法希望通过各种手段来尽

可能获取网络深层潜在语义信息,同时减少由于节点间信息

交互带来的噪音,但是效果不是很理想;２)大部分方法只注意

到了网络结构,忽视了社区群落结构在整个模型中的重要性,

社区群落结构越清晰详细,节点聚类效果越好;３)没有对当前

获取到的特征进行进一步规范化处理,导致特征在聚簇分类

任务上的区分度不够明显,降低了聚类效果.

为此,本文提出了一种路径掩码自编码器引导无监督属

性图节点聚类模型(PathＧMaskedAutoencoderGuidingUnsuＧ

pervisedAttributeGraphNodeClustering,PAUGC),它具备

很大的潜力,可以充分挖掘网络拓扑信息、社区群落结构信息

和节点关系.本文的主要贡献如下:

１)使用路径掩码结合自编码器实现路径重构,从而尽可

能地识别网络中的深层结构信息.此时节点间的信息传递只

能通过仅存的部分路径,这会导致特征包含强烈特定结构倾

向的语义信息.当经过多次随机路径掩蔽处理后,可得到蕴

含完备底层结构信息的节点特征.

２)借用模块最大化使节点之间具备特定的潜在模块化关

系,通过最大化模块度函数值来将同属一类的样本进行聚簇

而不属于同一类的样本推离,以获取更加清晰的社区分布,从

而更加精确地捕捉底层社区群落结构,获得完备的聚类语义

信息特征.

３)利用聚类特异性分布来规范化特征信息,通过不断

削减高置信度伪样本的可靠性来促进聚类样本的正确划分,

进一步提升节点特征在特定空间中的区分度.随着模型的不

断训练,特征可以很好地表征聚类结构,提升聚类效果.

４)使用聚类自训练来进一步提升模型聚类性能.该模块

的目的在于将低维空间中的节点特征分离开来,使其形成一

个个内部联系紧密的整体,最终得到具有高质量判定标准的

特征.

２　相关工作

２．１　图聚类

早期的方法通过传统图聚类方法实现聚类簇的划分,但

由于传统方法只能在数据表层获取极其有限的语义信息,因

此聚类效果不佳.为了解决传统聚类算法的问题,引进了基

于神经网络实现的图聚类算法.例如,MGAE[９]使用图自动

编码器来对破坏的节点属性进行恢复,使用生成的低维度节

点嵌入进行下游任务,通过不断还原节点属性,弥补了传统方

法只局限于数据表面的不足.为解决图卷积导致的特征分解

计算复杂的问题,GALA[１０]构建了可以避免拉普拉斯锐化而

引起网络数据不稳定的对称自编码器,用于学习图节点的表

示.ARGA[１１]构建了一个对抗网络,通过对抗训练模块来强

迫潜在码匹配先验分布.DAEGC[１２]采用了多阶邻居的相似

矩阵来存储网络的结构信息,形成了具有明确目标导向的节

点特征,经过自编码器的处理后形成的嵌入可以较好地应用

到下游任务中.然而,上述方法只是简单地利用特征和结构

进行节 点 嵌 入,并 没 有 充 分 利 用 两 者 的 内 部 潜 在 信 息.

GATE[１３]通过自动编码器来重构图的节点属性和结构,以获

得最终的节点嵌入表示.CGCN[１４]将变分自编码器与高斯混

合模型相结合,通过编码器重构图的拓扑结构来获得解释性

更好的节点嵌入.这两种方法通过重构来深度融合特征和结

构信息,不断优化聚类标签并进行合理分配,以实现更好的聚

类效果,但是它们无法较好地捕获清晰的社区网络结构.为

了缓解该问题,CDBNE[１５]通过注意力自编码器来重构整个

图的节点属性,同时结合模块最大化[１６]来捕获网络的社区结

构,从而使节点嵌入包含更多的社区结构信息,进而获得语义

信息更加丰富的节点特征向量.此外,对比方法在该任务上

取得了显著的成果,例如CCGC[１７]构造高置信度聚类正样本

和可信负样本,通过分别最大化和最小化两者之间的横向余

弦相似性拉近同一聚类的样本,同时推离其他聚类的样本,极

大地提高了聚类性能.另外,非深度学习方法 BGCA[１８]通过

PCA评估函数挖掘区分性特征子图,结合分支定界加速子图

挖掘以及新颖的嵌入式特征选择算法,在中、小规模图聚类上

表现优异.

２．２　模块最大化

为了获取底层的社区结构[１９],研究者们提出了很多方

法,如生成网络模型的最大似然估计、谱方法和矩阵分解方

法[２０Ｇ２１],但最具代表性的还是模块最大化方法.模块最大化

最早是由 Newman提出的,通过最大化模块化指标可以不断

增强网络社区结构强度[２２].通过在训练过程中不断增大模

块化的值,可以获得良好的社区网络结构,将社区网络结构信

息融入到节点嵌入中,从而获得更加出色的簇分类效果.
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２．３　自动编码器

自编码器由编码器和解码器两部分组成,编码器用于将

特征映射到某一特征维度,解码器将该维度的特征进行还原,

从而用于提取特征中的关键信息.图自编码器最早是在

GAE[２３]中提出的,它构建了一个由两层 GCN组成的编码器,

当特征映射到低维时,使用内积解码器进行网络结构的还原.

更进一步,VGAER[２４]使用了变分编码器,利用多维高斯分布

替换图嵌入,使模型不再局限于隐空间中的一点.之后,大多

数的编码器都采用以 GAE框架为基础的结构重构或者特征

结构重构模式(如 DGVAE[２５],HGMAE[２６]等).

３　研究方法

３．１　概念和问题定义

给定一个属性图,表示为G＝(V,E,X),其中V＝{v１,

v２,􀆺,vn}是由n个节点组成的节点集合,E 是n 个节点之间

相互连接的边的集合,X＝{x１,x２,􀆺,xn}∈ℝn×d表示图的属

性矩阵,xi 是节点vi 的属性向量,d表示节点特征向量维度.

图G 的拓扑结构可以表示为A＝(aij)n×n∈ℝn×n,度矩阵可

以表示为D＝diag(d１,d２,􀆺,dn)∈ℝn×n,其中di 表示节点

vi 度之和.

对于属性社区网络G,社区发现的主要目的是为了发掘

出K 个互不相交的社区,每一个社区具有以下性质:１)社区

内节点具有相似的特征与属性;２)节点之间有着较为紧密的

直接或间接的联系.

３．２　模型整体框架

模型构造了一个具有两阶段的掩码图自编码器,用于对

属性网络进行聚类分割,整体结构如图１所示.

第一阶段包括以下模块.１)信息提取模块(见图１(a)).

该模块旨在不影响信息传递的前提下随机消除图网络中的部

分路径,通过将图节点特征矩阵X 与邻接矩阵A 输入编码器

得到特定节点嵌入Z;接下来,将Z输入到解码器中来映射原

始数据空间,通过包含更多网络信息的高维节点嵌入表征来

不断还原拓扑关系,从而达成高效捕获图深层拓扑结构信息

的目的;最后,使用解码器输出的网络结构指导矩阵来构建损

失LGAES.相较于其他通过重构节点属性信息的模型来说,特

征融合了高质量的结构信息后会更加利于底层信息的发掘.

２)最大化模块(见图１(b)).该部分将编码器输出的特定节

点嵌入Z作为输入得到社区分配矩阵H,从而进一步得到模

块最大化损失LMM.该模块的目的在于将潜在的深层社区群

落信息结合到特征向量中,同时捕获更加底层的网络社区结

构,通过最大化该模块的指标来获取更加清晰的社区群落结

构,优化聚类效果.３)聚类特异性分布模块(见图１(c)).该

模块的输入依旧为Z,经过正则化处理之后相乘以得到聚类

特异性分布损失LCSD.它将属于同一簇节点的杂乱分布调整

为近似或者相同的分布,从而让同一社区的节点具有相似的

特征向量,进一步促进聚类簇的清晰分割.

第二阶段主要由自训练聚类(SelfＧtrainingCluster)模块

构成(见图１(d)).该阶段希望能够进一步处理第一阶段获

得的具有良好的结构信息和底层社区群落信息的节点特征向

量,使具有紧密联系的同属类节点不断聚簇,以实现类内距离

最小化.通过不断促进正负样本之间的分离,最终推动网络

提取到高质量的低维节点特征.

３．３　信息提取

本文使用自编码器(AutoＧencoder,AE)来实现信息提取.

模块采用 GCN作为编码器,将相邻节点属性特征与节点自

身属性特征进行融合,从而更新节点属性特征.在多次的消

息传递之后,节点属性特征可以感知整个网络,经过编码器的

压缩处理得到具有全局信息的低维节点属性嵌入Z.在编码

器第l层网络中,根据上一层的嵌入向量Zl－１和遮蔽邻接矩

阵A′,使用 表示编码器来获得本层输出Zl.

Zl＝ (Zl－１,A′)＝σ[D－１
２ (I＋A′)D－１

２ZWl] (１)

需要注意的是,式(１)中的A′并不是一个完整的图拓扑

结构表示,而是只保留了部分路径的邻接矩阵;Wl∈ℝfl－１×fl

是l层的可学习的权重参数矩阵,其中fl－１代表上一层的输

出维度,fl 代表本层的输出维度;σ代表编码器所使用的非线

性激活函数,此处选择 ELU 函数而不是 ReLU 函数,原因是

相比 ReLU 来说,ELU 有两个显著的优点:１)结果具有零均

值分布特性,可以有效提升训练速度;２)ELU 具备单侧饱和

特性,可以更好地收敛.

解码器使用多层感知机 MLP.由于当前模型中反映拓

扑结构的A′是不完整的,如果使用 GCN来实现反转编码,则
不会取得较好的结果.这是因为解码器无法自然地捕获完整

的网络结构信息,即网络之间信息的传递是片面的,所以解码

输出并不利于后续的初始拓扑结构恢复.

在经过多层网络处理后可以得到编码器输出,即Z∈
ℝn×d′,其中d′代表节点嵌入的维度.解码器首先将表征属

性Z还原到较高维度,以进一步丰富属性特征的语义信息;

得到较高维属性特征后,在解码器的最后一层依靠当前节点

属性特征来更好地推理出完整的图结构.解码器的输出由

式(２)定义:

Fij＝sigmoid[MLP(Zi􀳱Zj)] (２)
其中,vi,vj 是一对有拓扑联系的节点对,可从Z得到该拓扑

节点对的嵌入向量Zi,Zj.式(２)中􀳱代表矩阵点乘,解码器使

用非线性激活函数sigmoid.Fij是一个０~１的实数,该结果

表示节点vi 和vj 的亲疏关系,值越大表示节点间关系越亲

密,反之则越疏远,它暗示着节点之间存在连接的可能性.本

实验使用二元交叉熵损失来衡量结构重建效果,拓扑结构重

构损失如式(３)所示:

LGAES＝－

１
|e＋| ∑

(u,v)∈e＋
loghD(Zu,Zv)＋

１
|e－| ∑

(u′,v′)∈e－
log(１－hD(Zu′,Zv′))

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(３)

其中,e＋ 为正边集合(即图中自然存在的边),e－ 为负边集合

(即人为构建的非自然存在的边),函数hD 表示解码过程.等

式右边前半部分不断提升正节点对之间边连接的置信度,后
半部分代表对负边的惩罚.随着该等式中值的不断减小,正
节点对之间边的置信度在不断提高,同时负边的惩罚会逐渐

减小,即模型逐步恢复正节点对的连接而剔除负节点对的连

接,从而最大程度地还原网络拓扑结构;同时,该损失的减小,

表示编码器输出的节点属性特征逐渐被优化,减少了全局无

关信息的影响,提升了节点质量.
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图１　PAUGC模型的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofPAUGCmodel

３．４　模块最大化

为了更好地体现社区广泛潜在的群落结构,本文引入模

块最大化.使用指标Q来表示网络整体模块化强度,模块化

越强,社区群落结构节点越清晰,聚类效果越好.具体定义如

式(４)所示:

Q＝ １
２m∑

i,j
Aij－kikj

２m( )C(i,j)[ ] (４)

其中,ki 表示节点i的度,C(i,j)表示节点i与j是否隶属于

同一个社区,若是同一个社区则值为１,否则值为０.此外,m
代表图网络中的总边数.

为进一步简化上述等式,引入模块化矩阵B∈ℝn×n和社

区分配矩阵H∈ℝn×n.通过模块化矩阵的处理后,所有节点

之间都会具有模块关系,这进一步为节点间信息传递提供了

强力的结构支撑.模块化矩阵B如式(５)所示:

Bij＝Aij－kikj

２m
(５)

接下来介绍社区分配矩阵 H,该矩阵用于记录节点所处

的社区信息.H 的维度设置为n,其不是社区的数量,这是由

于节点的数量远多于网络中的社区数量,这样做的好处在于

能够获得更加丰富的语义.H 的定义如式(６)所示:

H＝sigmoid(ZZT) (６)

这里使用内积编码来实现 H,当引入了社区分配矩阵 H
后,可以将模块最大化表示式(４)转化为式(７),其中Tr代表

矩阵的迹.式(７)的定义如下:

Q＝ １
２mTr(HTBH) (７)

然而求解模块化指标 Q 是一个 NP难问题,为此,利用

VGAER提出的方法将Tr(HTH)＝n作为条件对问题进行松

弛,即通过 max(Q)的值来获得宽松的模块化优化问题.模

块最大化损失函数如式(８)所示:

LMM＝F(max(Q)) (８)

由于Q的值普遍较大,因此构建了一个同等放缩的函数

F来尽量缩小它的值但不影响其捕获社区群落结构的能力.

３．５　聚类特异性分布

本节介绍聚类特异性分布(ClusterSpecificityDistribuＧ

tion,CSD)在模型中的功能.在 AutoＧEncoder的模型中,编
码器在编码后立即将特征向量送入解码器中进行解码,并未

考虑空间节点中的聚类特异性分布.当进行簇分割时,显而

易见的一点是:处于同一社区的节点不仅有相似的特征,它们

在该空间的分布也应该是相似的.聚类特异性分布的损失定

义如式(９)所示:

LCSD＝∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
‖Z‖１􀳱‖Z‖２ (９)

分别使用l１ 和l２ 正则化处理编码器输出Z,之后让二者

进行点乘,最终求和得到聚类特异性分布损失.通过最小化

该损失,可以得到这样的节点特征:特征向量中除了少数维度

元素非０,大部分维度的元素都为０或者接近０.最终,每个

特征都会保留为数不多的几个明显的判别特征维度,这为确

定节点隶属于哪个社区提供了更强的置信水准,同时会得到

特异性分布更好的节点特征.

３．６　自训练聚类

自训练聚类是模型的第二阶段,该阶段使用学生t分

布[２７]来衡量 特 征zi 与 社 区 中 心 向 量μj 之 间 的 相 似 性,

式(１０)定义了衡量过程.

qij＝
(１＋‖zi－μj‖２)－１

∑
k
(１＋‖zi－μk‖２)－１

(１０)

其中,软分布qij表示节点i分配到社区j的概率,μ则是由KＧ

means算法处理得到的社区中心向量,k代表社区中心向量

的数量.同时,理想分布pij的定义如式(１１)所示:

pij＝
q２

ij/Σiqij

∑
k
(q２

ik/Σiqik)
(１１)

式(１２)定义了自训练聚类的损失:
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Lst＝min[－ΣiΣjpijlogqij] (１２)

式(１２)希望真实分布q与理想分布p 在训练中不断接

近,通过二者的互相对抗监督来不断进行聚类优化,使同属类

节点靠近,不同属类节点疏远,最终得到具有清晰边界轮廓的

社区.

３．７　模型训练

合并式(３)、式(８)和式(９)得到第一阶段损失函数:

L１＝[αLGAES－βLMM＋γLCSD] (１３)

其中,α,β,γ为L１ 的权重参数,用于调整各个模块的损失比

例.第二阶段的损失函数定义为:

L２＝Lst (１４)

模型训练总体流程如下:首先将节点特征与网络拓扑结

构输入到模型中,此时通过信息提取、模块最大化和聚类特异

性分布这３个模块来进行第一阶段的处理;当第一阶段结束

后,由编码器输出的具有明显判别特征的低维节点嵌入蕴含

了丰富的拓扑结构和社区群落信息,此时进行第二阶段的处

理,将之前的节点嵌入在特定空间中进行调整和约束,以获得

更优的聚类效果.

算法描述如算法１所示.

算法１　路径掩码自编码器引导无监督属性图节点聚类算法

输入:邻接矩阵A,节点特征矩阵 X,聚簇数量 K,第一阶段预训练迭

代次数 T１,第二阶段正式训练迭代次数 T２,运行次数 R,更新

间隔t
输出:低维节点表示矩阵Z

１．第一阶段

２．初始化模型参数;

３．forepoch_１＝０toT１do

４．　　 根据式(１３)计算预训练损失并反向传播以更新参数,从而最

小化预损失;

５．endfor

６．使用 KＧmeans计算社区中心μ;

７．第二阶段

８．forrun＝０toRdo

９．　forepoch_２＝０toT２do

１０．　　ifepoch_２％t＝＝０then

１１．　　　计算 ACC,NMI,ARI;

１２．　　　与当前最好指标进行对比,如果大于该指标就进行更新,否

则不更新;

１３．　　endif

１４．　　按照式(１０)计算真实分布q;

１５．　　按照式(１１)计算理想分布p;

１６．　　将计算出来的q和p带入式(１４)中计算正式训练损失,更新

该部分框架;

１７．　endfor

１８．endfor

１９．将 R次迭代的指标取平均得到最终结果.

４　实验

４．１　实验数据集

为了验证模型的可靠性,选择在８个数据集上进行实验,

包 括 Cora[２８],Citeseer[２８],Pubmed[２８],Photo[２９],Acm[２９],

Eat[１７],Uat[１７],Amap[１７].数据集统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetsstatistics

数据集 节点数量 边数量 特征维度 种类

Cora ２７０８ １０５５６ １４３３ ７
Citeseer ３３２７ ９１０４ ３７０３ ６
Pubmed １９７１７ ８８６４８ ５００ ３
Photo ７６５０ ２３８１６２ ７４５ ８
Acm ３０２５ ２９２８１ １８７０ ３
Eat ３９９ ５９９４ ２０３ ４
Uat １１９０ １３５９９ ２３９ ４

Amap ７６５０ １１９０８１ ７４５ ８

４．２　实验环境

实验环境如下:CPU为IntelI９１１９００k,GPU为 NVIDIA

GeForceRTX３０９０,RAM 为６４GB,实验框架为Pytorch.

４．３　对比方法

为了证明本文方法的有效性,将其与其他１１种方法在８
个数据集上进行了聚类性能的比较.这１１种方法包括:

１)KＧmeans[５]:一种主流的传统聚类算法.该方法初始

化聚类中心,然后通过迭代更新优化聚簇中心的位置,不断降

低类簇的SSE以得到最终的聚类结果.

２)MGAE[９]:采用了去噪自编码器的思想,首先通过手动

破坏网络节点内容来模拟噪声,接着使用图自动编码器进行

节点编码,最后使用谱聚类算法对节点进行合理聚类分割.

３)ARGA[１１]:采用了图自编码器来获取网络拓扑结构和

节点属性,此外,通过对抗训练来迫使潜在节点分布逼近先验

以获得更加健壮的节点表示.

４)DAEGC[１２]:该方法使用了基于图注意力的编码器,结

合聚类对齐损失来不断优化节点特征.

５)AGE[２８]:设计了一个合适的拉普拉斯平滑滤波器,可

以在缓解高频噪声的同时有效解决滤波器和权重矩阵之间的

纠缠,之后对正负样本进行自适应对比来不断训练编码器.

６)SDCN[３０]:该方法首先使用初始节点构造 KNN 图,然

后联合自动编码器和 GCN 对 KNN 图和初始特征进行表征

信息结合,最后使用双重自监督来不断细化聚类过程.

７)DFCN[３１]:提出了一个将网络结构和属性信息融合的

模块,便于进行特征共识表示学习,同时构建了一个三重自监

督策略来不断监督目标生成分布,以提升聚类性能.

８)MVGRL[３２]:该方法首先对结构视图进行增强处理,并

将视图中的节点表示与另一个视图的图进行对比,从而不断

强化节点表示.

９)AGCＧDRR[３３]:构造了结构增强子网络和聚类子网络,

将图的结构增强和样本聚类统一为一个整体,从而有效减少

特征空间中的信息冗余.

１０)AFGRL[３４]:提出了一种不需要数据增强和负采样的

方法,而是通过 KNN 确定可以作为正样本的节点组成正视

角.通过其中一个视角中的节点信息表征来预测另一个视角

中的表征,使两个视角中的表征尽量相似,从而不断提高模型

效率.

１１)GDCL[３５]:构建了一个图去偏对比学习方法框架,用

于解决负抽样中的采样偏差问题,使用样本表示与聚类信息

对齐来进行优化,以促进样本特征更具识别性.
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４．４　实验设置

为了让实验的对比结果更加具有信服力,所有对比实验

的超参数均采取原文设置.对于 PAUGC,第一阶段的训练

迭代次数依次设置为１００~８００,第二阶段的训练迭代次数统

一设置为５００.模型的编码器由两层 GCN 组成,两层网络维

度分别为[初始嵌入维度,１２８]和[１２８,６４],解码器由两层

MLP组成,两层网络输出维度分别为３２和１.α,β,γ分别设

置为１,０．０１,０．０１,通过网格搜索来不断调整超参数的值,以

获取到更好的指标结果.第一阶段的学习率设置为０．０１,第

二阶段学习率范围为０．０１.通过早停机制来调整学习率,最

大间隔次数为５０.

４．５　实验指标

实验采用的聚类指标为准确率 ACC、标准化互信息 NMI
和调整兰德系数 ARI.

ACC表示正确预测样本数与整体样本数之比,其其定义

如式(１５)所示:

ACC(r,s)＝
∑
N

i＝１
δ(ri,map(si))

n
(１５)

其中,ri 表示第i个样本的真实种类标签,si 表示模型对第i
个样本的预测类别标签;map()函数是一个映射函数,用于协

助将预测的类别标签转化为更精准的类别标签;δ(x,y)是一

个二分类的函数,x＝y时其值为１,否则值为０.该指标范围

在０~１之间,指标越大表示预测越精准,聚类效果越好.

在引入标准化互信息 NMI之前,需要介绍互信息 MI.

MI是一种信息度量手段,可视为一个变量中包含关于其他变

量的信息量.MI的定义如式(１６)所示:

I(X;Y)＝H(X)＋H(Y)－H(X,Y) (１６)

其中,H(X)函数代表 X 的熵,H(X,Y)代表 X,Y 的联合信

息熵.有了互信息的定义之后,可以得到标准化互信息 NMI
的定义,具体如下:

NMI(r,s)＝ ２I(r;s)
H(r)＋H(s) (１７)

其中,H(r)＋H(s)分别代表真实种类标签的熵和预测种类

标签的熵.NMI的范围为０~１,值越高表示两个聚类结果越

相似.

同样地,调整兰德系数 ARI是建立在兰德系数 RI基础

上的.RI的计算式如下:

RI＝a＋b
C２

n
(１８)

其中,a表示样本对既属于真实种类标签r也属于预测种类

标签s的个数,b表示样本对既不属于真实种类标签r也不

属于预测种类标签s的个数.该公式的分母表示所有可能的

样本对个数.虽然 RI取得了一定效果,但是该方法无法保证

随机划分的聚类结果值接近０.在此基础上,提出调整兰德

系数 ARI,其定义如下:

ARI＝ RI－E[RI]
max(RI)－E[RI] (１９)

其中,E 表 示 期 望,max表 示 最 大 值.该 指 标 取 值 范 围 在

－１~１之间,值越大代表预测聚类簇与真实聚类簇的相似程

度越高.

４．６　实验结果

实验结果如表２与表３所列,最好的结果使用黑色粗体

表示.可以观察到:

１)PAUGC相较于其他基线在３个指标上展现出了很大

的优势.在Cora数据集上,本文方法比第二好的方法在指标

ACC上提高了５．５３％,在 NMI上提高了３．６１％,在 ARI上

提高了９．４３％;在 Amap数据集上,其相较于第二好的方法,

ACC提 升 了 ４．２５％,NMI 提 升 了 ８．０２％,ARI 提 升 了

７．４９％.

２)以Cora数据集为例,PAUGC在 ACC指标上分别比

KＧmeans和SDCN高出３４．７５％和４３．４３％,体现了本文模型

的优越性.其原因在于这两个对比模型都未能很好地捕获底

层结构语义信息,而是将注意力集中在表层节点特征属性上,

使得 在 获 得 低 维 嵌 入 特 征 时 引 入 了 多 余 的 冗 杂 信 息.

PAUGC可以联合多个模块,从而很好地从复杂网络中将抽

象的拓扑与社区结构信息融合到特征向量中,同时通过路径

掩码策略有效避免表征冗余,有利于得到分布合理、轮廓紧密

的拓扑群落.

３)更进一步,为了体现出 PAUGC中模块最大化的有效

性,以 DAEGC方法为对比模型.该方法同样通过内积解码

器将编码器输出的特征进行邻接矩阵重建,虽然在一定程度

上DAEGC能够较好地融合特征和结构信息,但是其忽略了

网络的社区群落微观结构,使得低维特征在空间上分布杂乱.

而PAUGC可以有效挖掘网络社区群落语义,将这些语义注

入到低维特征中,使表征具有强大的社区结构信息,从而提升

节点的聚类可靠性.

４)此外,以上基线模型都忽视了一个问题,即如何让特征

具有更加明显的社区区分度.PAUGC使用聚类特异性分布

得到了具有显著区分效果的特征,可以增强对样本节点的判

别能力,有效缓解因为噪音导致的节点社区划分错误的问题.

总之,PAUGC是高效的,这得益于各个模块能够强有力地捕

获各部分的关键语义信息.

表２　各算法在Cora等数据集上的指标对比

Table２　PerformancecomparisonofmultiplealgorithmsondatasetslikeCora
(％)

Methods
Cora

ACC NMI ARI
Citeseer

ACC NMI ARI
Pubmed

ACC NMI ARI
Photo

ACC NMI ARI
KＧmeans ４４．２８ ２７．３６ １６．１２ ５５．８２ ２９．４２ ２６．７２ ５９．５３ ３１．３４ ２８．１９ ２９．１９ １６．８８ ６．６９

MGAE ４３．３８ ２８．７８ １６．４３ ６１．３５ ３４．６３ ３３．５５ ５９．３０ ２８．２０ ２４．８０ ４３．８８ ８．１６ ４１．９８

DAEGC ７０．４３ ５２．８９ ４９．６３ ６４．５４ ３６．４１ ３７．７８ ６７．１０ ２６．６０ ２７．８０ ７６．００ ６５．３０ ５８．１０

ARGA ７１．０４ ５１．０６ ４７．７１ ６１．０７ ３４．４０ ３４．３２ ６８．１０ ２７．６０ ２９．１０ ６９．３０ ５８．４０ ４４．２０

SDCN ３５．６０ １４．２８ ７．７８ ６５．９６ ３８．７１ ４０．１７ ６４．２０ ２２．８７ ２２．３０ ５３．４０ ４４．９０ ３１．２０
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(续表)

Methods
Cora

ACC NMI ARI
Citeseer

ACC NMI ARI
Pubmed

ACC NMI ARI
Photo

ACC NMI ARI
AGE ７３．５０ ５７．５８ ５０．１０ ６９．７３ ４４．９３ ４５．３１ ７１．１０ ３１．６０ ３３．４０ ７５．９０ ６５．４０ ５５．９０

MVGRL ７０．４７ ５５．５７ ４８．７０ ６２．８３ ４０．６９ ３４．１８ ６７．０１ ３１．５９ ２９．４２ ５０．４０ ４３．３１ ２３．７９
AGCＧDRR ６８．６１ ５１．０５ ４８．００ ６８．３２ ４３．２８ ４５．３４ ５９．９６ １６．１４ １６．４６ ７６．８０ ６６．５０ ６０．１０
AFGRL ２６．２５ １２．３６ １４．３２ ３１．４５ １５．１７ １４．３２ ６５．１６ ３１．２７ ２８．２６ ７６．７７ ６５．７１ ５７．３４
GDCL ７０．８３ ５６．３０ ４８．０５ ６６．３９ ３９．５２ ４１．０７ ７０．１９ ３４．４８ ３３．０７ ４３．８０ ３７．３０ ２１．６０

PAUGC ７９．０３ ６１．１９ ５９．５３ ７１．００ ４５．５７ ４６．６０ ７３．１１ ３８．４９ ３７．４８ ７９．２４ ７３．０６ ６２．１６

表３　各算法在 Acm等数据集上的指标对比

Table３　PerformancecomparisonofmultiplealgorithmsondatasetslikeAcm
(％)

Methods
Acm

ACC NMI ARI
Eat

ACC NMI ARI
Uat

ACC NMI ARI
Amap

ACC NMI ARI
KＧMEANS ６９．１９ ３３．９７ ３２．７７ ３９．８５ １８．９２ １０．５３ ４３．０３ ２２．６１ １５．９６ ２９．６１ １７．０６ ６．７８

MGAE ８８．１０ ６２．１０ ６８．７０ ４４．６１ １５．６０ １３．４０ ４８．９７ ２０．６９ １８．３３ ７１．５７ ６２．１３ ４８．８２
DAEGC ８６．９４ ５６．１８ ５９．３５ ３６．８９ ５．５７ ５．０３ ５２．２９ ２１．３３ ２０．５０ ７５．９６ ６５．２５ ５８．１２
ARGA ６２．９０ ２８．３４ ２９．４２ ５２．１３ ２２．４８ １７．２９ ４９．３１ ２５．４４ １６．５７ ６９．２８ ５８．３６ ４４．１８
SDCN ９０．４５ ６８．３１ ７３．９１ ３９．０７ ８．８３ ６．３１ ５２．２５ ２１．６１ ２１．６３ ５３．４４ ４４．８５ ３１．２１
DFCN ９０．９０ ６９．４０ ７４．９０ ４９．３７ ３２．９０ ２３．２５ ３３．６１ ２６．４９ １１．８７ ７６．８２ ６６．２３ ５８．２８
AGE ９０．９１ ６９．４２ ７４．９６ ４７．２６ ２３．７４ １６．５７ ５２．３７ ２３．６４ ２０．３９ ７５．９８ ６５．３８ ５５．８９

MVGRL ８６．７３ ６０．８７ ７０．１０ ３２．８８ １１．７２ ４．６８ ４４．１６ ２１．５３ １７．１２ ４１．０７ ３０．２８ １８．７７
AGCＧDRR ８９．３０ ６５．３０ ７１．００ ３７．３７ ７．００ ４．８８ ４２．６４ １１．１５ ９．５０ ７６．８１ ６６．５４ ６０．１５
AFGRL ８９．９８ ６７．９４ ７２．８７ ３７．４２ １１．４４ ６．５７ ４１．５０ １７．３３ １３．６２ ７５．５１ ６４．０５ ５４．４５
GDCL ６７．６０ ２９．０８ ２７．５２ ３３．４６ １３．２２ ４．３１ ４８．７０ ２５．１０ ２１．７６ ４３．７５ ３７．３２ ２１．５７

PAUGC ９１．５０ ７０．５７ ７６．５１ ５６．８９ ２９．１８ ２６．８ ５５．４６ ２５．３２ ２０．０２ ８１．０７ ７４．２５ ６５．７７

４．７　消融实验

本节通过消融实验来验证聚类特异性分布与模块最大化

的有效性.表４与表５列出了消融实验的结果,使用 B来代

表由图自动编码器和 GAE损失为主构成的基础框架模型,BＧ

CSD,BＧMM 和BＧCSDＧMM 分别代表添加了聚类特异性分布

模块、模块最大化技术和两者都使用的方法.表中粗体数据

表示最优的结果,仔细分析该表可以得出以下结论:

１)基线B经过最大化模块处理之后,在大部分数据上都

有了显著提高,但是由于缺乏节点区分的强力表征信息,特征

很杂乱,这无形中降低了聚类的质量.

２)在基线B的基础上使用聚类特异性分布模块后,虽然

在３个指标上都取得了较为理想的效果,但由于没有考虑深

层聚簇信息,聚类性能并未达到预期.

３)从结果可以看出,B,CSD和 MM 三者同时使用的聚类

性能最好.以CORA和 AMAP数据集为例,在 CORA 数据

集上使 用 B,CSD 和 MM 的 ACC,NMI,ARI分 别 超 过 B

５．８％,３．３９％,５．７３％,在 AMAP数据集上使用 B,CSD 和

MM 的 ACC,NMI,ARI 分 别 超 过 B１１．８２％,５．５３％,

１２．８１％.这是因为基线集合了CSD和 MM 之后能够很好地

获取网络的拓扑信息和社区信息,进一步减少节点特征中携

带的结构噪音,同时能够提高特征节点的社区辨别能力,从而

构建出适合下游任务的低维特征嵌入.
表４　在Cora等数据集上进行消融实验

Table４　AblationexperimentsondatasetslikeCora
(％)

Methods
Cora

ACC NMI ARI
Citeseer

ACC NMI ARI
Pubmed

ACC NMI ARI
Photo

ACC NMI ARI
B ７３．２３ ５７．８０ ５３．８０ ６６．０１ ４１．００ ４０．５４ ６８．１３ ２７．９７ ２８．７８ ６０．８２ ５８．４７ ３４．３０

BＧCSD ７４．３７ ５８．４８ ５１．９５ ６８．５３ ４３．３２ ４３．５６ ６５．６７ ２５．１４ ２４．６３ ７７．５３ ６９．３０ ６０．１７
BＧMM ７３．０１ ５７．１９ ４９．６３ ６８．６５ ４３．３８ ４４．２５ ７２．５９ ３７．５５ ３６．３３ ６８．８０ ６７．３５ ５１．８０

BＧCSDＧMM ７９．０３ ６１．１９ ５９．５３ ７１．００ ４５．５７ ４６．６０ ７３．１１ ３８．４９ ３７．４８ ７９．２４ ７３．０６ ６２．１６

表５　在 Acm等数据集上进行消融实验

Table５　AblationexperimentsondatasetslikeAcm
(％)

Methods
Acm

ACC NMI ARI
Eat

ACC NMI ARI
Uat

ACC NMI ARI
Amap

ACC NMI ARI
B ６８．００ ５０．３７ ４５．９９ ５５．８９ ２８．４７ ２４．７９ ５４．４５ ２４．４１ １７．０２ ６９．２５ ６８．７２ ５２．９６

BＧCSD ９１．４４ ７０．２９ ７６．３３ ５５．１４ ２７．６９ ２３．８０ ５０．５０ ２１．７９ １２．７８ ７９．４６ ７３．３１ ６２．６３
BＧMM ６７．９７ ４９．１１ ４４．６５ ５６．６４ ２９．１１ ２５．２８ ４８．７４ ２３．４７ １５．２２ ７９．１２ ７３．２３ ６２．０８

BＧCSDＧMM ９１．５０ ７０．５７ ７６．５１ ５６．８９ ２９．１８ ２６．８０ ５５．４６ ２５．３２ ２０．０２ ８１．０７ ７４．２５ ６５．７７

４．８　参数敏感性分析

本节研究参数对模型效果的影响,主要分为以下两部分:

１)节点特征维度分析.以 Acm数据集为实验标准,为了

直观显示节点特征向量维度对潜在信息的影响,模型在固定

其他设置的基础上,将编码器输出的特征维度分别设置为８,

１６,３２,６４,１２８,以测试对指标的影响,具体结果如图２(a)
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所示.由此可以得出结论:随着维度的增加,编码器对于网络

关键信息把握得越准确,模型的性能也越来越好.随着维度

逐渐变大,模型的性能开始下降,这可能是因为模型中混入了

较多噪音,使得聚类的效果变差.

２)目标函数权重参数比例分析.我们采用 Eat与 Acm
数据集为测试对象来测试指标 ACC,对于目标函数的３个权

重参数α,β,γ,通过控制其中两个参数的值不变,而修改另外一

个参数的值来进行参数敏感性分析,结果如图２(b)－图２(d)

所示.对于β与γ,选用较小的权重值,这是因为最大化模块

和特异性分布模块的值较大,当参数值较大时整体数值也就

越大,对模型的影响就越大.通过分析图形可以得出以下结

论:在 Acm数据集上,３个参数的变化较为稳定,在大多数情

况下都可以取得较好的结果.在 Eat数据集上,虽然模型在

一定程度上会被参数变化影响,但是当α在[０．２,０．６]、β和γ
在[０．００１,０．００５]范围内时模型较为稳定.

(a)节点特征维度对 ACC的影响 (b)α(固定β和γ)

(c)β(固定α和γ) (d)γ(固定α和β)

图２　超参数对模型的影响

Fig．２　Influenceofhyperparametersonmodel

４．９　可视化分析

为了直观验证模型 PAUGC的有效性,使用tＧSNE聚类

可视化来分析 PAUGC与 AFGRL,DAEGC以及 AGCＧDRR
在 Amap数据集上的聚类效果.图３直观显示了４种方法在

二维空间中的低维表征可视化,Amap数据集一共有８种类

型,分别使用８种颜色表示.在４种方法中,AFGRL的效果

最差,图中大量没有关系的节点堆叠纠缠在一起,并且相同节

点之间并不紧凑,降低了聚类效果.相较于 AFGRL,DAEGC
与 AGCＧDRR的效果要好,前者内部联系较为紧密,后者边界

轮廓更加清楚,但是它们内部混入了大量的不同颜色节点,说

明这两 种 方 法 获 得 的 低 维 特 征 嵌 入 没 有 较 好 的 解 释 性.

PAUGC改进了它们的问题,对于相同类别的节点,PAUGC
可以很好地将它们聚合到一起,形成一个个内部关系牢固的

整体,同时在一定程度上减少了不同类别相似节点间的纠缠,

最终形成清晰而又相互独立的空间轮廓.另一方面,PAUGC
明显减小了不同颜色节点混杂的程度,提高了嵌入质量.

(a)AFGRL (b)DAEGC

(c)AGCＧDRR (d)PAUGC

图３　AMAP数据集二维可视化

Fig．３　TwoＧdimensionalvisualizationofAMAPdataset

４．１０　亲和图分析

图４(a)给出了 Cora数据集在未使用聚类特异性分布

CSD处理后的特征嵌入,图４(b)给出了使用 CSD之后的特

征嵌入.可以发现,后者具有更加清晰的特征表示,即特征维

度中大部分值很小,只有某些维度的值较大,这为节点簇归属

提供了强有力的语义支撑,提高了节点特征的聚类分割置信

度.

(a)

(b)

图４　Cora数据集特征嵌入亲和图

Fig．４　FeatureembeddingaffinitygraphofCoradataset

结束语　本文提出了一种路径掩码自编码器引导无监督

属性图节点聚类方法 PAUGC,通过构建掩码自编码器来发

掘深层潜在结构信息.在此基础上,结合模块最大化来得到

丰富的社区群落语义信息,从而获得高质量嵌入特征;同时,
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模型使用聚类特异性分布模块来提升将节点划分到正确社区

的能力,避免因冗余噪声带来不利影响而降低聚类性能.此

外,PAUGC使用自训练聚类在低维隐空间中对节点特征进

行约束和整合,从而不断提升相应节点聚类分配的置信度,进

一步提升聚类效果.在大量实验中,PAUGC在 ACC,NMI,

ARI这３个指标上相比当前主流模型取得了较为理想的

效果.

但是,目前该模型还存在一些明显的弊端.PAUGC的

所有任务都是以同质图和单视图为条件实现的;其次,由于现

实世界中的某些图数据是非常庞大的,如何在大型图上高效

实现聚类仍是一项艰巨的任务.因此,接下来的任务是将模

型拓展到多视图、异构图、大型图.

参 考 文 献

[１] LIUC,WENL,KANGZ,etal．SelfSupervisedConsensusRepＧ

resentationLearningforAttributedGraph[C]∥Proceedingsof

the２９th ACM InternationalConferenceon Multimedia．New

York:ACMPress,２０２１:２６５４Ｇ２６６２．
[２] WANG M,WANG C,YUJX,etal．CommunityDetectionin

SocialNetworks:AnInDepthBenchmarkingStudywithAProＧ

cedureOrientedFramework[J]．ProceedingsoftheVLDBEnＧ

dowment,２０１５,８(１０):９９８Ｇ１００９．
[３] GARCIAJO,ASHOURVANA,MULDOONS,etal．ApplicaＧ

tionsofCommunityDetectionTechniquestoBrainGraphs:AlＧ

gorithmicConsiderationsandImplicationsforNeuralFunction
[J]．ProceedingsoftheIEEE,２０１８,１０６(５):８４６Ｇ８６７．

[４] KRISHNAMURTHYB,WANGJ．OnNetworkＧAwareClusteＧ

ringofWebClients[C]∥ProceedingsoftheConferenceonApＧ

plications,Technologies,Architectures,andProtocolsforComＧ

puterCommunication．NewYork:ACMPress,２０００:９７Ｇ１１０．
[５] CHIANG M MT,MIRKINB．IntelligentChoiceoftheNumber

ofClustersinKＧMeansClustering:AnExperimentalStudywith

DifferentClusterSpreads[J]．JournalofClassification,２０１０,２７:

３Ｇ４０．
[６] MCINNESL,HEALYJ,ASTELSS．HDBSCAN:Hierarchical

DensityBasedClustering[J]．OpenSourceSoftw,２０１７,２(１１):

２０５．
[７] KIPFT N,WELLING M．SemiＧSupervisedClassificAtionwith

GraphConvolutionalNetworks[J]．arXiv:１６０９．０２９０７,２０１６．
[８] TANG J M,HAN H,HUANG L．Coarsegrainedand FineＧ

grainedFeaturesExtractionBasedonUnsupervisedLearningin

Pedestrian Reidentification[J]．ComputerEngineering,２０２２,

４８(４):２６９Ｇ２７５,２８３．
[９] WANG C,PAN S,LONG G,etal．Mgae:Marginalized Graph

AutoencoderforGraphClustering[C]∥Proceedingsofthe２０１７

ACM onConferenceonInformationandKnowledge ManageＧ

ment．Singapore:ACMPress,２０１７:８８９Ｇ８９８．
[１０]PARKJ,LEEM,CHANGHJ,etal．SymmetricGraphConvoＧ

lutionalAutoencoderfor Unsupervised Graph Representation

Learning[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConfeＧ

renceonComputerVision．Seoul:IEEEPress,２０１９:６５１９Ｇ６５２８．
[１１]PANS,HUR,LONGG,etal．AdversariallyRegularizedGraph

AutoencoderforGraph Embedding[C]∥Proceedingsofthe

２７thInternationalJointConferenceon ArtificialIntelligence．

Stockholm:IJCAIPress,２０１８:２６０９Ｇ２６１５．
[１２]WANGC,PANS,HUR,etal．AttributedGraphClustering:A

DeepAttentionalEmbeddingApproach[C]∥Proceedingsofthe

２８thInternationalJointConferenceon ArtificialIntelligence．

Macao:IJCAPress,２０１９:３６７０Ｇ３６７６．
[１３]SALEHI A,DAVULCU H．Graph Attention AutoＧEncoders

[C]∥Proceedingsofthe３２ndIEEEInternationalConferenceon

ToolswithArtificialIntelligence．ELECTR NETWORK:IEEE

Press,２０２０:９８９Ｇ９９６．
[１４]HUIB,ZHUP,HUQ．CollaborativeGraphConvolutionalNetＧ

works:UnsupervisedLearningMeetsSemiＧSupervisedLearning
[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelliＧ

gence．NewYork:AAAIPress,２０２０:４２１５Ｇ４２２２．
[１５]ZHOUX,SUL,LIX,etal．CommunityDetectionBasedonUnＧ

supervisedAttributedNetworkEmbedding[J]．ExpertSystems

withApplications,２０２３,２１３:１１８９３７．
[１６]NEWMANMEJ．ModularityandCommunityStructureinNetＧ

works[J]．ProceedingsoftheNationalAcademyofSciences,

２００６,１０３(２３):８５７７Ｇ８５８２．
[１７]YANG X,LIU Y,ZHOUS,etal．ClusterGuidedContrastive

GraphClusteringNetwork[C]∥Proceedingsofthe３７thAAAI

ConferenceonArtificialIntelligence．Washington:AAAIPress,

２０２３:１０８３４Ｇ１０８４２．
[１８]ZHANGS,PANGJ,LIAO M X．GraphClusteringAlgorithm

BasedonHybridFeatureSelection[J]．JournalofChineseComＧ

puterSystems,２０２４,４５(３):６０６Ｇ６１２．
[１９]SCHAUB M T,DELVENNE J C,ROSVALL M,etal．The

ManyFacetsofCommunity Detectionin Complex Networks
[J]．AppliedNetworkScience,２０１７,２(１):１Ｇ１３．

[２０]FORTUNATOS．CommunityDetectioninGraphs[J]．Physics

Reports,２０１０,４８６(３/４/５):７５Ｇ１７４．
[２１]FORTUNATOS,HRICD．CommunityDetectioninNetworks:

AUserGuide[J]．PhysicsReports,２０１６,１００(６５９):１Ｇ４４．
[２２]AGARWALG,KEMPED．ModularityMaximizingGraphComＧ

munitiesvia MathematicalProgramming[J]．The European

PhysicalJournalB,２００８,６６(３):４０９Ｇ４１８．
[２３]KIPF T N,WELLING M．Variational Graph AutoＧEncoders

[J]．arXiv:１６１１．０７３０８,２０１６．
[２４]QIUC,HUANGZ,XU W,etal．VGAER:GraphNeuralNetＧ

workReconstructionBasedCommunity Detection[J]．arXiv:

２２０１．０４０６６,２０２２．
[２５]LIJ,YUJ,LIJ,etal．DirichletGraphVariationalAutoencoder

[J]．AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０２０,

３３:５２７４Ｇ５２８３．
[２６]TIAN Y,DONG K,ZHANG C,etal．Heterogeneous Graph

MaskedAutoencoders[C]∥Proceedingsofthe３７thAAAIConＧ

ferenceon ArtificialIntelligence．Washington:AAAIPress,

２０２３:９９９７Ｇ１０００５．
[２７]XU H,XIA W,GAO Q,etal．GraphEmbeddingClustering:

GraphAttentionAutoEncoderwithClusterＧSpecificityDistriＧ

bution[J]．NeuralNetworks,２０２１,１４２:２２１Ｇ２３０．
[２８]CUIG,ZHOUJ,YANGC,etal．AdaptiveGraphEncoderfor

Attributed Graph Embedding[C]∥Proceedingsofthe２６th

８６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



ACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoＧ

very&DataMining．ElectrNetwork:KDDPress,２０２０:９７６９８５．
[２９]PENGZ,LIU H,JIA Y,etal．DeepAttentionGuidedGraph

ClusteringwithDualSelfSupervision[J]．IEEETransactionson

CircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０２３,３３(７):３２９６Ｇ

３３０７．
[３０]BOD,WANGX,SHIC,etal．StructuralDeepClusteringNetＧ

work[C]∥Proceedingsofthe２９th World Wide WebConfeＧ

rence．２０２０:１４００Ｇ１４１０．
[３１]TU W,ZHOUS,LIUX,etal．DeepFusionClusteringNetwork

[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelliＧ

gence．ElectrNetwork:AAAIPress,２０２１:９９７８Ｇ９９８７．
[３２]HASSANI K,KHASAHMADI A H．Contrastive MultiＧView

RepresentationLearningon Graphs[C]∥Proceedingsofthe

３７thInternationalConferenceonMachineLearning．ElectrNetＧ

work:ICML,２０２０:４０７４Ｇ４０８４．
[３３]GONGL,ZHOUS,TU W,etal．AttributedGraphClustering

withDualRedundancyReduction[C]∥Proceedingsofthe３１st

InternationalJointConferenceonArtificialIntelligence．Vienna:

IJCAIPress,２０２２:３０１５Ｇ３０２１．
[３４]LEE N,LEE J,PARK C．AugmentationＧFreeSelfＧSupervised

LearningonGraphs[C]∥Proceedingsofthe３６thAAAIConＧ

ferenceonArtificialIntelligence．ElectrNetwork:AAAIPress,

２０２２:７３７２Ｇ７３８０．
[３５]ZHAOH,YANGX,WANGZ,etal．GraphDebiasedContrasＧ

tiveLearningwithJointRepresentationClustering[C]∥ProＧ

ceedingsofthe３０thInternationalJointConferenceonArtificial

Intelligence．ElectrNetwork:IJCAIPress,２０２１:３４３４Ｇ３４４０．

DING Xinyu,bornin １９９７,postgraＧ

duate,is a member of CCF (No．

R３２１３G)．His mainresearchinterests

includedeepgraphclusteringanddata

mining．

KONGBing,bornin１９６８,Ph．D,assoＧ

ciateprofessor．His mainresearchinＧ

terestsincludesocialnetworkanalysis

andmachinelearning．

(责任编辑:何杨)

９６１丁新宇,等:路径掩码自编码器引导无监督属性图节点聚类


