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０　 引言

现实世界中的许多复杂系统可以表示为复杂网

络ꎬ一组节点通过相对紧密连接形成网络模块(也称

为社区结构)行使系统功能ꎬ如在基因疾病网络中ꎬ同
一社区的基因会引起同种疾病ꎻ在线购物网络中ꎬ同
一社区的商品具有类似用途ꎮ 研究复杂网络社区结

构对于理解复杂系统结构和功能至关重要ꎮ
复杂网络通常伴随着节点属性数据维度高且

节点之间拓扑连接稀疏问题ꎬ对复杂网络进行低维

嵌入后进行分析会缓解稀疏问题ꎮ 早期对网络进

行嵌入算法如基于随机游走的网络嵌入、矩阵分解

网络嵌入和基于深度学习网络嵌入方法大都利用

网络拓扑结构获得网络的表示ꎬ忽略了网络属性信

息ꎻ现有基于网络嵌入进行社区发现的方法通常只

保留网络低阶结构ꎬ忽略了网络结构蕴含的高阶拓

扑关系ꎻ网络嵌入过程与社区发现任务独立进行ꎬ
影响了社区发现质量ꎻ基于图神经网络嵌入方法核

心思想是邻域聚合ꎬ利用网络邻接矩阵实现属性信

息聚合ꎬ本质是对网络属性特征聚合ꎬ网络拓扑信

息作为辅助信息指导哪些属性特征进行聚合ꎬ网络

拓扑本身蕴含的高阶信息未有效挖掘ꎮ
本研究提出基于双视角网络嵌入聚类集成社区

发现算法 ( ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｕａｌ￣ｖｉｅｗ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ
ＤＮＥＣＩ)ꎬ将网络领域属性视角和网络拓扑视角信息

有效融合ꎬ网络嵌入与社区发现耦合进行ꎬ从嵌入空

间分布角度发现社区结果和从拓扑连接角度发现社

区结果集成得到最终社区ꎮ 算法 ＤＮＥＣＩ 包括双视角

网络嵌入和聚类集成两部分ꎮ 双视角网络嵌入模块

对网络属性信息与拓扑信息自适应融合ꎬ同时保留

了网络属性信息与拓扑高阶结构ꎮ 聚类集成模块

由模块度优化和聚类优化两个组件构成ꎬ模块度优

化组件从高阶拓扑结构出发上得到具有最优模块

度的社区结果ꎻ聚类优化组件在嵌入空间上通过自

监督聚类得到聚类结果ꎻ引入互监督机制ꎬ保证了

两种社区结果协同ꎬ提高了社区发现结果质量ꎮ

１　 相关工作

１.１　 传统社区发现

传统社区发现算法大多利用网络拓扑信息来

检测社区结构ꎬ有代表性的是基于模块度优化方

法、基于标签传播方法ꎮ
模块度 Ｑ 能够度量一个网络拓扑结构是否具

有明显社区结构ꎬＱ 越高ꎬ社区结构越明显ꎮ 很多经

典的社区发现算法是基于模块度优化的ꎮ ＢＧＬＬ
(ｂｌｏｎｄｅｌ￣ｇｕｉｌｌａｕｍｅ￣ｌａｍｂｉｏｔｔｅ￣ｌｅｆｅｂｖｒｅ) [１] 算法、ＦＭＭ
( ｆａｓｔ ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ) [２] 算 法、 ＣＮＭ
(ｃｌａｕｓｅ￣ｎｅｗｍａｎ￣ｍｏｏｒｅ) [３]算法都是基于模块度优化

社区发现算法ꎮ 将社区结构模块度作为优化目标ꎬ得
到社区结构显著结果ꎬ社区内部节点连边稠密ꎬ社区

之间连边稀疏ꎮ 此类算法在每次迭代中都需要知道

网络全局信息ꎬ对于大规模网络计算代价较大ꎮ
基于标签传播的算法将领域节点中出现次数

最多的标签作为当前节点标签ꎬ标签更新过程迭代

进行ꎬ 直至节点标签 不 再 变 化ꎮ 如 ＬＰＡ ( ｌａｂｅｌ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ) [４]ꎬ ＬＰＡｍ ( ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ￣
ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｌａｂｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [５]ꎮ 基于标签传播算法

仅根据节点直接邻域信息来更新标签ꎬ收敛速度

快ꎬ有接近线性时间的复杂度ꎬ在标签更新过程中

有较大的随机性ꎬ导致社区发现结果不具有稳定性ꎮ
１.２　 网络嵌入

网络嵌入旨在从网络拓扑结构及属性信息中

学习低维向量表示ꎬ可有效应对大规模网络稀疏性

问题ꎬ有助于理解节点间语义关联ꎮ 早期嵌入方法

通常利用网络拓扑结构学习节点嵌入ꎬＬＥ( ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｅｉｇｅｎｍａｐｓ) [６]、 Ｉｓｏｍａｐ ( ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ) [７]、ＬＬＥ
( ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ) [８] 等在保留局部流形结

构的同时得到数据嵌入ꎬ涉及到矩阵分解操作ꎬ计
算代价高ꎬ不适用于大规模网络ꎮ 文献 [ ９] 提出

Ｄｅｅｐ Ｗａｌｋ 算法ꎬ以当前节点为起点进行随机游走ꎬ
根据游走路径上节点属性信息学习得到节点嵌入ꎮ
文献[１０]提出了 Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ 算法ꎬ在随机游走过程

中增加了搜索偏置调节游走深度与宽度ꎬ获取节点

局部结构信息ꎮ 文献[１１]提出了 ＳＤＮＥ( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｄｅｅｐ ｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)通过使用深度自编码模型学

习保持一阶相似性和二阶相似性得到网络嵌入ꎮ
文献 [ １２] 提出 ＤＮＧＲ ( ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ)将随机游走与深度自

编码器相结合ꎬ利用随机游走得到节点相似性矩

阵ꎬ用堆叠自编码器学习节点嵌入ꎮ 文献[１３]提出

Ｍ￣ＮＭＦ ( ｍｏｄｕｌａｒｉｚｅｄ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉ￣
ｚａｔｉｏｎ)对模块化矩阵进行非负矩阵分解ꎬ将社区的

结构信息融入到网络嵌入中ꎮ
以上网络嵌入算法都是基于网络拓扑结构进

行节点嵌入ꎬ将节点属性与网络拓扑两个视角信息

结合起来有利于学习到更好的向量表示ꎮ 文献

[１４]提出 ＴＡＤＷ( ｔｅｘｔ￣ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｄｅｅｐ ｗａｌｋ)算法ꎬ
对概率转移矩阵进行分解ꎬ添加节点文本向量矩

阵ꎬ将拓扑特征与属性特征联合考虑ꎮ 文献[１５]提
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出 ＡＡＮＥ(ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)
算法ꎬ通过属性信息生成余弦相似度ꎬ利用节点属

性关联矩阵得到网络嵌入ꎮ 文献[１６]提出图卷积

神经网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＣＮ)迭代

聚合邻居节点特征以更新节点特征来实现半监督

节点分类ꎮ 图注意力网络(ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＧＡＴ) [１７]考虑节点邻居的不同影响力获得更具有表

达能力的嵌入表示ꎮ 文献[１８]提出图自动编码器

模型(ｇｒａｐｈ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒｓꎬ ＧＡＥ)ꎬ利用 ＧＣＮ 作为

编码器得到节点嵌入ꎬ重构邻接矩阵尽可能保持网

络拓扑结构ꎮ 文献[１９]提出图注意力自动编码器

模 型 ( ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒｓꎬ
ＧＡＴＥ)ꎬ根据邻居节点影响力对邻居节点的特征加

权以更新中心节点特征得到节点嵌入ꎮ
１.３　 基于网络嵌入的社区发现

得到节点嵌入后ꎬ运用聚类算法进行聚类发现

社区ꎮ 文献[１２]提出 ＤＮＧＲ 算法得到节点嵌入ꎬ利
用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法进行社区发现ꎮ 网络嵌入与节点聚

类分开进行ꎬ得到的网络嵌入强调保持原始网络低

阶相似性ꎬ忽略了子图、社区结构等更高阶关系ꎬ不
容易发现内部连接比较稀疏社区ꎮ

深度聚类近些年受到很多研究者关注ꎬ文献

[２０]提出深度聚类算法(ｄｅｅｐ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ
ＤＥＣ)ꎻ文献[２１]提出深度注意力图聚类算法(ｄｅｅｐ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＤＡＥＧＣ)ꎻ文
献[ ２２] 提出结构深度聚类算法 ( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｅｅｐ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＤＣＮ)ꎻ文献[２３] 提出 ＤＳＮＥ
( ｄｕａｌ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｃｏｍ￣
ｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)ꎮ 这些深度聚类算法通

过最小化重构损失与聚类损失使得嵌入学习过程

与聚类耦合进行ꎬ得到内聚性比较高的嵌入表示ꎬ
提高了聚类表现ꎮ

现有图深度聚类得到节点嵌入后ꎬ利用节点相

似距离进行聚类ꎬ属性相似节点在嵌入空间内距离

较近ꎬ聚类过程中对拓扑结构紧密性考虑较少ꎮ 利

用图神经网络进行网络嵌入ꎬ邻接矩阵作为网络拓

扑结构信息来源ꎬ指导属性特征聚合ꎬ本质仍是对

属性信息处理ꎬ拓扑结构本身蕴含的丰富信息未被

有效挖掘ꎮ 本研究提出 ＤＮＥＣＩ 算法ꎬ从网络拓扑与

属性两个不同视角信息进行有效融合ꎬ对网络高阶

信息进行了挖掘与保留ꎮ

２　 ＤＮＥＣＩ 算法

给定一个图 Ｇ ＝ (ＶꎬＥꎬＸ)ꎬＶ 是节点的集合ꎬＥ
是节点之间边的集合ꎬＡ∈Ｒｎ×ｎ是图 Ｇ 的邻接矩阵ꎬ
ｎ 表示节点数量ꎬＸ∈Ｒｎ×ｍ是节点属性矩阵ꎬ其中 ｍ
是属性数量ꎮ

ＤＮＥＣＩ 算法包括双视角嵌入模块、聚类集成模

块 ２ 部分ꎬ算法框架如图 １ 所示ꎮ Ａ^ 是重构邻接矩

阵ꎬＺａ 是属性嵌入ꎬＺｓ 是结构嵌入ꎬＺ ｆ 是融合嵌入ꎬ
Ｘ^ 为重构属性矩阵ꎮ

图 １　 基于双视角网络嵌入的聚类集成社区发现算法框架
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ￣ｖｉｅｗ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
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　 　 聚类集成模块由模块度优化和聚类优化两个

组件构成ꎮ 模块度优化组件通过最大化模块度保

留网络高阶结构信息ꎬ连接紧密的节点构成社区ꎬ
得到社区结构显著的社区结果ꎻ聚类优化组件从嵌

入空间出发ꎬ采用自监督聚类方法优化聚类结果ꎬ
使得同一社区类节点在嵌入空间更相似ꎮ 引入互

监督机制对两种组件集成ꎬ使两种聚类结果一致ꎬ
保证同一社区的节点在拓扑结构与嵌入空间上都

有较高内聚性ꎮ
２.１　 属性嵌入层

属性嵌入层采用图注意力自编码器学习节点低

维表示ꎬ将不同邻居节点对中心节点不同影响力考虑

在内ꎬ突出了与中心节点相关信息ꎬ设在第 ｌ 层节点 ｉ
对应的特征向量为 ｚ( ｌ)ｉ ꎬ衡量不同邻居的影响力差异

对邻居的嵌入进行聚合运算更新节点嵌入 ｚ( ｌ＋１)ｉ :

ｚ( ｌ＋１)ｉ ＝ σ(∑
ｊ∈Ｎｉ

α( ｌ)
ｉｊ ｚ( ｌ)ｊ Ｗ( ｌ))ꎬ (１)

式中ꎬＮｉ 是节点 ｉ 的邻居节点集ꎬσ 是激活函数ꎬＷ( ｌ)

为第 ｌ 层注意力网络中的权重矩阵ꎮ α( ｌ)
ｉｊ 是注意力系

数ꎬ表明第 ｌ 层节点 ｊ 对节点 ｉ 的重要性ꎬ定义如下:

α( ｌ)
ｉｊ ＝

ｅｘｐ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ ａＴ ｚ( ｌ)ｉ Ｗ( ｌ)‖ｚ( ｌ)ｊ Ｗ( ｌ)[ ]( )( )

∑
ｋ∈Ｎｉ

ｅｘｐ ＬｅａｋｙＲｅＬＵ ａＴ ｚ( ｌ)ｉ Ｗ( ｌ)‖ｚ( ｌ)ｋ Ｗ( ｌ)[ ]( )( )
ꎬ

(２)
式中ꎬ‖表示向量拼接ꎬａ 为权重向量ꎬＬｅａｋｙＲｅＬＵ
为非线性激活函数ꎬ通过 ｓｏｆｔｍａｘ 得到归一化注意

力系数 α( ｌ)
ｉｊ ꎮ

采用 ２ 层图注意力网络提取节点属性信息ꎬ令
节点属性特征 ｚ(０)ｉ ＝ｘｉꎬ代入式(１)ꎬ可以得到:

ｚ(１)ｉ ＝ σ(∑
ｊ∈Ｎｉ

αｉｊｘｊＷ(０))ꎬ (３)

ｚ(２)ｉ ＝σ(∑
ｊ∈Ｎｉ

αｉｊｚ(１)ｊ Ｗ(１))ꎬ (４)

将第二层注意力网络输出的节点表示作为经过属

性嵌入层提取得到的属性嵌入向量 Ｚａ:
Ｚａ ＝Ｚ(２) ＝ (ｚ(２)１ ｚ(２)２ 􀆺 ｚ(２)ｎ )ꎬ (５)

２.２　 结构嵌入层

邻接矩阵表示网络节点间直接相邻关系ꎬ随着

网络规模增大ꎬ邻接矩阵表现出明显稀疏性ꎬ即节

点直接邻居数远小于邻接矩阵维度ꎬ网络低阶结构

不足以表示节点间相关性ꎬ网络节点间拓扑相关性

不仅包含节点间低阶相关性信息ꎬ还应包含多步邻

域内关联的高阶相关性ꎮ
结构嵌入层对网络低阶与高阶拓扑相关性进

行提取ꎬ旨在得到网络中节点包含高阶拓扑相关性

的结构嵌入ꎬ将节点间拓扑相关性表示到低维空

间ꎮ 此处采用重启的随机游走得到图Ｇ的 ｕ步概率

转移矩阵 Ｍ(ｕ) 表示图 Ｇ 中节点间的 ｕ 步到达的概

率ꎬ公式如下:
Ｍ(ｕ) ＝ (１ － μ)Ｍ(ｕ－１)Ｔ ＋ μＩꎬ (６)

式中ꎬＩ 是单位矩阵ꎬＴ ＝ Ｄ －１Ａꎬ Ｄ 是度矩阵ꎬμ 为随

机游走的重启概率ꎮ 令 􀮃Ｍ(Ｕ) ＝∑
Ｕ

ｒ ＝１
Ｍ(ｕ)ꎬ表示网络

中节点间的 Ｕ 步内的游走概率ꎮ
游走概率矩阵 􀮃Ｍ(Ｕ)表示节点间连接紧密程度ꎬ

使网络中度大的节点间连接更紧密ꎬ为了消除大度

节点对节点间相关性影响ꎬ将游走概率矩阵 􀮃Ｍ(Ｕ) 转

换为 ＰＰＭＩ 矩阵表示网络中节点间的 Ｕ 步关联关

系ꎬ公式如下:

ＣＰＰＭＩ ＝ｍａｘ ｌｂ(
􀮃Ｍ(Ｕ)Θ

ｃｏｌ(􀮃Ｍ(Ｕ)) ｒｏｗ(􀮃Ｍ(Ｕ))
)ꎬ０æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ(７)

式中ꎬＣＰＰＭＩ为 ＰＰＭＩ 矩阵ꎬΘ 是 􀮃Ｍ(Ｕ) 中所有元素之

和ꎬｃｏｌ ( 􀮃Ｍ(Ｕ) ) 对 􀮃Ｍ(Ｕ) 行 求 和 所 得 的 列 向 量ꎬ
ｒｏｗ(􀮃Ｍ(Ｕ))是对 􀮃Ｍ(Ｕ)中列元素求和所得的行向量ꎮ

ＰＰＭＩ 矩阵体现网络中任意两个节点间 Ｕ 步邻

域内拓扑相关性ꎬ大规模网络中ꎬＰＰＭＩ 矩阵有较高

稀疏性ꎬ利用堆叠自编码良好的数据压缩表达能

力ꎬ将 ＣＰＰＭＩ包含的拓扑结构信息压缩至低维稠密向

量空间ꎬ得到网络拓扑结构嵌入表示 Ｚｓꎮ
２.３　 嵌入融合层

拓扑连接紧密且属性相似性高的节点在嵌入

空间上应更接近ꎮ 构造网络拓扑连接时ꎬ节点间存

在假阳性或假阴性连接ꎬ导致拓扑连接角度紧密程

度与属性信息相似性匹配度低ꎻ属性信息高维稀疏

性或部分属性缺失现象ꎬ仅利用属性信息不能充分

挖掘网络节点间相似性ꎮ
对两种不同视角信息有效融合进行社区发现ꎬ

使网络拓扑结构与节点属性信息相互补充ꎬ更清晰

识别社区边界ꎬ提高社区发现质量ꎮ 本节构建基于

自编码的嵌入融合层ꎬ引入模块度最优化损失ꎬ自
适应有效融合属性信息与拓扑信息ꎮ

将属性嵌入层得到的属性嵌入 Ｚａ 和结构嵌入

层得到的结构嵌入 Ｚｓ 拼接得到融合嵌入 Ｚ ｆ:
Ｚ ｆ ＝ Ｚａ‖Ｚｓ[ ] ꎬ (８)

式中ꎬ‖表示对向量的拼接ꎬ为实现属性嵌入 Ｚａ 和

拓扑嵌入 Ｚｓ 的有效互补ꎬ分别构造属性解码器和拓

扑解码器对融合嵌入 Ｚ ｆ 进行解码ꎮ
属性解码器采用 ２ 层图注意力网络重构节点属

性信息ꎬ解码过程如下:

ｚ^(１)ｉ ＝σ( ∑
ｊ∈Ｎｉ

α^(１)
ｉｊ ｚ^(０)ｊ Ｗ^(１))ꎬ (９)

ｚ^(２)ｉ ＝σ( ∑
ｊ∈Ｎｉ

α^(２)
ｉｊ ｚ^(１)ｊ Ｗ^(２))ꎬ (１０)
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式中ꎬｚ^(０)ｉ ＝ ｚｆꎬ Ｗ^(１)、 Ｗ^(２) 为权重参数ꎬα^(１)
ｉｊ 、α^(２)

ｉｊ 是

节点 ｉ 和 ｊ 的注意力系数ꎮ 解码器输出 ｚ^(２)ｉ 是节点 ｉ
的重构属性 ｘ^ｉꎬ公式如下:

ｘ^ｉ ＝ ｚ^(２)ｉ ꎬ (１１)
最小化 ｘ^ｉ 与ｘｉ 之间的差距ꎬ属性重构损失Ｌａ 函数如下:

Ｌａ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝１
‖ｘｉ － ｘ^ｉ‖２ꎮ (１２)

拓扑解码器采用内积解码重构网络邻接矩阵ꎬ
内积解码构造如下:

Ａ^ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ(ＺＴ
ｆ Ｚ ｆ)ꎬ (１３)

式中ꎬｓｉｇｍｏｉｄ(􀅰) 是激活函数ꎮ 采用交叉熵损失作

为邻接矩阵重构损失 Ｌａꎬ公式如下:

　 Ｌａ ＝－ １
Ｎ∑Ａｉｊ ｌｂＡ^ｉｊ ＋(１－ Ａｉｊ) ｌｂ(１－ Ａ^ｉｊ)ꎮ (１４)

社区结构是一种网络高阶拓扑信息ꎬ其内部节

点间有更高相似度ꎮ 在节点嵌入中引入社区结构ꎬ
使网络嵌入保留节点高阶拓扑信息ꎮ 模块度是度

量社区发现质量的重要指标ꎬ模块度越高ꎬ越能呈

现出“低耦合、高内聚” 的特点ꎮ 优化模块度指标得

到保留了原始网络高阶社区结构的节点嵌入ꎮ
在融合嵌入 Ｚ ｆ 上利用全连接层构成评估分类

网络ꎬ通过 ｓｏｆｔｍａｘ 得到节点对社区的归属度矩阵

Ｈꎬ公式如下:

Ｈ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(Ｚ ｆＷｆ)ꎬ (１５)
式中 Ｗｆ 为评估分类网络的权重参数ꎮ

计算 Ｈ 对应的社区发现结果的模块度ꎬ方法

如下:

Ｍｏｄ ＝ １
４ｍ

Ｔｒ(ＨＴＢＨ)ꎬ (１６)

式中ꎬＢ 是模块度矩阵ꎬ其元素 Ｂ ｉｊ ＝ Ａ ｉｊ － ｄｉｄｊ / ２ｍꎬ
Ｔｒ(􀅰) 是矩阵的迹ꎬｄｉ 是节点 ｉ 的度ꎮ

为得到具有最优模块度的社区发现结果ꎬ模块

度损失如下:

Ｌｍｏｄ ＝－ １
４ｍ

Ｔｒ(ＨＴＢＨ)ꎮ (１７)

嵌入融合层通过联合优化 Ｌａ、Ｌｓ 和 Ｌｍｏｄꎬ拓扑视

角和属性视角信息自适应融合ꎬ最大程度保留了网

络的节点属性、低阶拓扑连接和高阶社区结构信

息ꎮ 嵌入融合层损失函数 Ｌｆ 定义如下:
Ｌｆ ＝Ｌａ ＋Ｌｓ ＋ αＬｍｏｄꎬ (１８)

式中ꎬα为 Ｌｍｏｄ 的权重超参数ꎬ联合优化 Ｌｆ 得到属性

与拓扑视角自适应融合的网络嵌入 Ｚ ｆꎮ
２.４　 聚类集成

从拓扑角度ꎬ社区原始定义便是基于网络拓扑

链接紧密程度ꎮ 在 ２.３ 节中ꎬ优化模块度ꎬ使嵌入保

持了社区显著性ꎬ蕴含了高阶结构信息ꎬ得到社区

分配结果 Ｈꎮ
聚类优化模块从嵌入分布角度出发ꎬ采用文献

[２１] 提出的方法ꎬ联合优化聚类结果及节点表示ꎮ
根据节点与聚类中心距离得到节点和社区中心聚

类软分配ꎬ从聚类软分配构造高置信度辅助目标分

配来细化聚类中心ꎬ通过优化聚类软分配与辅助目

标分配两个分布之间差异ꎬ提高聚类内聚性ꎮ
在网络融入嵌入矩阵上执行 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类获得

初始社区中心 μ ＝ (μ １ 􀆺 μ ｋ)ꎬ得到聚类软分配ꎬ
公式如下:

ｑｉｋ＝
(１＋‖ｚｉｆ － μ ｋ‖２ / φ) －φ＋１２

∑
ｋ′

(１＋‖ｚｉｆ － μ ｋ′‖２ / φ) －φ＋１２

ꎬ (１９)

式中ꎬｑｉｋ表示节点 ｉ 分配到社区 ｋ 的概率ꎬα 是 ｔ 分
布的自由度ꎬ设 φ＝ １ꎬ引入辅助目标分布 Ｐ:

ｐｉｋ ＝
ｑ２
ｉｋ /∑

ｉ
ｑｉｋ

∑
ｋ′

(ｑ２
ｉｋ′ /∑

ｉ
ｑｉｋ)

ꎬ (２０)

聚类优化损失为类分布 Ｑ 和辅助分布 Ｐ 之间的相

对熵(ｋｕｌｌｂａｃｋ￣ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ＫＬ)公式如下ꎬ

Ｌｃ ＝ＫＬ(Ｐ‖Ｑ)＝∑
ｉ
∑

ｋ
ｐｉｋ ｌｂ

ｐｉｋ

ｑｉｋ
ꎮ (２１)

模块度优化所得聚类结果 Ｈ 和自监督聚类结

果 Ｐ 分别从拓扑连接视角和嵌入空间视角进行社

区发现ꎬ导致两个视角的社区结果有差异ꎬ优化过

程中导致过早收敛使得结果次优ꎮ 引入互监督机

制使两种聚类结果协同一致ꎬ根据两个聚类分布的

相对熵定义聚类一致性损失ꎬ公式如下ꎮ

Ｌｍｃ ＝
１
２
(ＫＬ(Ｈ‖Ｐ)＋ＫＬ(Ｐ‖Ｈ)＝

１
２
(∑

ｉ
∑

ｋ
ｈｉｋ ｌｂ

ｈｉｋ

ｐｉｋ

＋∑
ｉ
∑

ｋ
ｐｉｋ ｌｂ

ｐｉｋ

ｈｉｋ
)ꎮ (２２)

通过聚类集成模块ꎬ对两种社区发现方法进行

联合优化ꎬ得到质量更好的社区划分结果ꎮ 最后以

辅助目标分配的社区 Ｐ 作为社区划分结果ꎮ
２.５　 模型训练

ＤＮＥＣＩ 算法通过堆叠自编码对网络 ＰＰＭＩ 矩阵

进行压缩ꎬ得到初始结构嵌入ꎬ将初始结构嵌入和

属性嵌入融合ꎬ通过优化重构损失和最大化模块度

完成预训练ꎬ使嵌入不仅保留网络高阶拓扑结构ꎬ
还保留原始网络属性信息ꎮ 公式如下:

Ｌｐｒｅ ＝Ｌａ＋Ｌｓ＋αＬｍｏｄꎮ (２３)
预训练后ꎬ采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 得到聚类优化模块需

要的初始社区中心ꎮ 采用模块度优化和聚类优化

构成的聚类集成进行社区发现ꎮ 公式如下:
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　 Ｌ＝Ｌｆ＋βＬｃ＋γＬｍｃ ＝Ｌａ＋Ｌｓ＋αＬｍｏｄ＋βＬｃ＋γＬｍｃꎬ (２４)
式中 α、 β、γ 是权衡不同损失权重的超参数ꎮ 将聚

类优化的节点的辅助目标分配作为节点 ｉ 的社区标

签ꎬ公式如下:
ｓｉ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｋ
ｐｉｋꎮ (２５)

２.６　 算法描述

算法 １　 ＤＮＥＣＩ 算法ꎮ
输入　 图 Ｇ＝(Ｖꎬ Ｅꎬ Ｘ)ꎬ社区数量 Ｋꎬ参数 α、

β、γꎬ ＰＰＭＩ 最大预训练迭代次数 Ｔ１ꎬ模型最大预训

练迭代次数 Ｔ２ꎬ模型最大联合训练迭代次数 Ｔ３ꎮ
输出　 节点的社区标签分配 Ｓꎮ
① / / ＰＰＭＩ 预训练

② 根据式(６)利用重启的随机游走对网络进行

遍历ꎬ根据式(７)得到包含网络中节点拓扑相关性

的 ＰＰＭＩ 矩阵ꎻ
③ ｆｏｒ ｅｐｏｃｈ ｉｎ ０ꎬ １ꎬ 􀆺ꎬ Ｔ１ ｄｏ
④　 利用堆叠自编码器对 ＰＰＭＩ 矩阵进行预训

练ꎬ得到结构嵌入 Ｚｓꎻ
⑤ ｅｎｄ
⑥ / / 模型预训练

⑦ 利用属性嵌入层对网络属性进行提取ꎬ得到

网络属性视角的嵌入 Ｚａꎻ
⑧ 将 ＰＰＭＩ 预训练好的结构嵌入 Ｚｓ 与属性嵌

入 Ｚ 融合得到初始的融合嵌入 Ｚ ｆꎻ
⑨ ｆｏｒ ｅｐｏｃｈ ｉｎ ０ꎬ １ꎬ 􀆺ꎬ Ｔ２ ｄｏ
⑩ 利用式(２３)对模型及进行预训练ꎬ得到网络

属性信息和拓扑高阶信息的融合嵌入 Ｚ ｆꎻ
􀃊􀁉􀁓 ｅｎｄ
􀃊􀁉􀁔 在融合嵌入 Ｚ ｆ 上利用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 得到 Ｋ 个初

始社区中心ꎻ
􀃊􀁉􀁕 / / 模型联合训练

􀃊􀁉􀁖 ｆｏｒ ｅｐｏｃｈ ｉｎ ０ꎬ １ꎬ 􀆺ꎬ Ｔ３ ｄｏ
􀃊􀁉􀁗 计算模块度损失ꎻ
􀃊􀁉􀁘 计算自监督聚类损失ꎻ
􀃊􀁉􀁙 计算聚类集成损失ꎻ
􀃊􀁉􀁚 据式(２４)更新模型中涉及到的参数ꎻ
􀃊􀁉􀁛 ｅｎｄ
􀃊􀁊􀁒 计算节点 ｉ 的社区标签 ｓｉ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｋ
ｐｉｋꎬ返回

Ｓ＝{ｓｉ ｜ １≤ｉ≤ｎ}ꎬ算法结束ꎮ

３　 试验设计与结果分析

３.１　 数据集及对比算法

本研究在 Ｃｏｒａ、ＡＣＭ、Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 和 ＤＢＬＰ ４ 个带

标签真实网络数据集上进行对比试验ꎬ基准算法

中ꎬＬＰＡ、Ｉｎｆｏｍａｐ、ＢＧＬＬ 等传统算法利用拓扑结构

直接进行社区发现ꎬ ＤｅｅｐＷａｌｋ、 Ｍ￣ＮＭＦ、 ＤＮＧＲ、
ＧＡＥ、ＶＧＡＥ、ＧＡＴＥ、ＡＧＲＥ[２４]、ＡＶＧＲＥ[２４]、ＤＥＣ、
ＤＡＥＧＣ、ＳＤＣＮ 等算法基于网络嵌入进行社区发

现ꎮ 采用准确率 ( ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＡＣＣ )、 标准互信息

(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＮＭＩ)、调整兰德系

数(ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘꎬ ＡＲＩ)和 Ｆ１ 分数作为评价指

标ꎮ 试验数据集的基本信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 试验数据集基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
数据集 节点数量 /个 边 /条 社区数量 /个 特征维度
Ｃｏｒａ ２ ７０８ ５ ４２９ ７ １ ４３３
ＡＣＭ ３ ０２５ １３ １２８ ３ １ ８７０
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ３ ３２７ ４ ７３２ ６ ３ ７０３
ＤＢＬＰ ４ ０５８ ３ ５２８ ４ ３３４

　 　 对比算法采用文献提供的默认参数ꎬ所提算法

ＤＮＥＣＩ 中社区数 Ｋ 为网络中的真实社区数ꎬα ＝
０.１ꎬ β＝ ０.１ꎬγ ＝ ０.０５ꎬ Ｔ１ ＝ １００ꎬ Ｔ２ ＝ ５０ꎬ Ｔ３ ＝ ５０ꎬ采
用 Ａｄａｍ 优化器优化网络权重ꎬ学习率为 ０.００１ꎮ 重

启的随机游走步数设为 ３ꎮ ＤＮＥＣＩ 采用 ２ 层图注意

力神经网络ꎬ结构嵌入维度和属性嵌入维度分别为

１６ꎬ融合嵌入维度为 ３２ꎮ
３.２　 试验结果及分析

表 ２ 给出了 ＤＮＥＣＩ 与 ３ 种传统社区发现算法

的试验对比结果ꎬ加粗数字表示最优值ꎮ 可以看

出ꎬ算法 ＤＮＥＣＩ 明显优于对比算法ꎬＤＮＥＣＩ 算法考

虑了网络属性信息ꎮ 这表明在真实的复杂网络中ꎬ
不仅拓扑信息对社区结构有关联ꎬ网络的属性信息

也发挥重要作用ꎮ
表 ２　 ＤＮＥＣＩ 和传统社区算法的对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集
评价
指标

对比试验指标

ＬＰＡ Ｉｎｆｏｍａｐ ＢＧＬＬ ＤＮＥＣＩ

Ｃｏｒａ
ＮＭＩ ０.４０３ ０.４０２ ０.４５７ ０.５３４
ＡＲＩ ０.０３３ ０.０４１ ０.２７４ ０.５１４

ＡＣＭ
ＮＭＩ ０.１９７ ０.２４３ ０.１８２ ０.６４５
ＡＲＩ ０.００８ ０.０１２ ０.００９ ０.７６８

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
ＮＭＩ ０.１７７ ０.３３７ ０.１０２ ０.３７８
ＡＲＩ ０.０２３ ０.０３１ ０.０４５ ０.３９３

ＤＢＬＰ
ＮＭＩ ０.１１５ ０.２７９ ０.０６８ ０.３９９
ＡＲＩ ０.０３５ ０.０８８ ０.０４３ ０.４３１

　 　 表 ３ 给出 ＤＮＥＣＩ 与其它 １２ 个利用节点嵌入进

行社区发现算法的对比试验结果ꎬ加粗数字表示最

优值ꎮ 在 Ｃｏｒａ 数据集上ꎬＤＮＥＣＩ 比排在第二的

ＤＡＥＧＣ 算法在 ＡＣＣ、ＮＭＩ和 ＡＲＩ指标上提高了 ２.４％、
３.２％和 ４.５％ꎬ在 Ｆ１ 分数上与 ＤＡＥＧＣ 表现相当ꎮ
在 ＡＣＭ数据集上ꎬＤＮＥＣＩ 的 ＡＣＣ、ＡＲＩ和 Ｆ１ 等指标高

于第二名 ２.４％ꎬ３.５％ꎬ１.１％ꎮ 在 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集上ꎬ
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ＤＮＥＣＩ 在 ＡＣＣ、ＡＲＩ 和 Ｆ１ 上均表现胜过其他算法ꎮ
在 ＤＢＬＰ 数据集上ꎬＤＮＥＣＩ 的 ＡＣＣ、ＮＭＩ、ＡＲＩ和 Ｆ１ 等

指标分别比排名第二的算法提高了 ３. ４％、４.７％、
４.３％和 ２.８％ꎮ

表 ３　 各算法在 ４ 个数据集上的指标值对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ

聚类算法
Ｃｏｒａ

ＡＣＣ ＮＭＩ ＡＲＩ Ｆ１

ＡＣＭ
ＡＣＣ ＮＭＩ ＡＲＩ Ｆ１

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
ＡＣＣ ＮＭＩ ＡＲＩ Ｆ１

ＤＢＬＰ
ＡＣＣ ＮＭＩ ＡＲＩ Ｆ１

ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.４１７ ０.２３３ ０.１４０ ０.４３９ ０.６８１ ０.３２８ ０.３１５ ０.６８４ ０.４４５ ０.２１４ ０.１８６ ０.４１６ ０.３９６ ０.１１９ ０.０７４ ０.３２０
ＤｅｅｐＷａｌｋ ０.５２９ ０.３８４ ０.２９１ ０.４３５ ０.７２３ ０.４０７ ０.３６８ ０.７３４ ０.３９０ ０.１３１ ０.１３７ ０.３００ ０.５８６ ０.２７７ ０.２９８ ０.５４３
Ｍ￣ＮＭＦ ０.４２３ ０.２５６ ０.１６１ ０.３２０ ０.７０４ ０.３６２ ０.３４４ ０.６８７ ０.３３６ ０.０９９ ０.０７０ ０.２５５ ０.４９６ ０.２３３ ０.２１０ ０.５１４
ＤＮＧＲ ０.４１９ ０.３１８ ０.１４２ ０.３５６ ０.７１８ ０.３８４ ０.３２６ ０.６９５ ０.３２６ ０.１８０ ０.０４３ ０.２８６ ０.５３４ ０.２６５ ０.２５６ ０.５５８
ＧＡＥ ０.６２７ ０.４９６ ０.４１８ ０.６１１ ０.８６３ ０.５９２ ０.６４１ ０.８６４ ０.５８１ ０.３２７ ０.３０８ ０.５７５ ０.６２３ ０.３２５ ０.２３８ ０.６３１
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ＧＡＴＥ ０.６６４ ０.４６２ ０.４２５ ０.６４０ ０.８７１ ０.５９６ ０.６５８ ０.８６８ ０.６３４ ０.３６２ ０.３７０ ０.５９４ ０.６３８ ０.２６８ ０.２８４ ０.６２９
ＤＡＥＧＣ ０.６９９ ０.５１７ ０.４９２ ０.６７２ ０.８７７ ０.６１９ ０.６７２ ０.８７７ ０.６４７ ０.３８１ ０.３８４ ０.６０３ ０.６５３ ０.２７３ ０.３０２ ０.６４５
ＳＤＣＮ ０.６６８ ０.５１１ ０.４４７ ０.６２４ ０.８９１ ０.６５４ ０.７４２ ０.８８２ ０.６５６ ０.３８１ ０.３７９ ０.５７７ ０.６７６ ０.３８１ ０.４１３ ０.６２０
ＤＮＥＣＩ ０.７１６ ０.５３４ ０.５１４ ０.６７２ ０.９１３ ０.６４５ ０.７６８ ０.８９２ ０.６６８ ０.３７８ ０.３９３ ０.６２１ ０.６９９ ０.３９９ ０.４３１ ０.６６３

　 　 进一步分析知ꎬ仅利用属性特征社区发现结果

要优于只利用拓扑信息社区发现结果ꎬ真实网络数

据中存在假阳性或假阴性连接ꎬ大规模复杂网络存

在稀疏性问题ꎬ造成利用拓扑信息导致发现内部连

接相对稀疏的社区表现受限ꎮ
基于网络嵌入进行社区发现要比直接进行社

区发现表现更优ꎬ低维嵌入保留原始数据有效特征

的同时ꎬ缓解了数据高维度和稀疏性影响ꎮ 社区发

现任务与网络嵌入耦合进行优化算法表现优于解

耦优化算法ꎬ面向聚类任务网络嵌入更适合社区发

现下游任务ꎬ可以提高社区发现的质量ꎮ
图 ２ 展示了在 ＡＣＭ 数据集上节点拓扑相关性

可视化图ꎬ颜色由暗到亮代表节点间相关性递增ꎬ
亮色的点表示节点之间具有较高拓扑相关性ꎮ 由

于网络稀疏性ꎬ很多节点并没有存在相关性ꎬ通过

随机游走ꎬ节点除了与直接邻居有拓扑连接ꎬ还可

以与高阶邻域内的节点建立拓扑相关性ꎬ更充分挖

掘网络本身的拓扑结构信息ꎮ

图 ２　 ＡＣＭ 数据集上互相关性可视化图
Ｆｉｇ.２　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＡＣＭ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 图 ３ 展示了在 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集对拓扑视角嵌

入、属性视角嵌入和融合嵌入的可视化效果图ꎮ 由

图 ３(ａ)知ꎬ网络拓扑视角得到嵌入会出现不同社

区节点混在一起的情况ꎬ这是由于挖掘网络高阶

结构ꎬ使邻近但非同类的点被分配至同一社区ꎬ高
阶领域内拓扑相关性节点分配至同一社区ꎬ造成

同类的节点较为分散ꎮ 由图 ３( ｂ)知ꎬ属性视角得

到嵌入同一类的节点比较集中ꎬ类与类之间边缘

比较模糊ꎬ类边缘节点会混淆在一起ꎬ这是由于图

注意力网络进行嵌入时ꎬ利用了网络属性信息和

节点低阶领域信息ꎬ低阶邻域作用使节点与节点

较为集中ꎬ导致处于类边缘的点混在一起ꎮ 由图

３(ｃ)知ꎬ网络拓扑与节点属性融合得到的嵌入同

类节点密集ꎬ不同类之间边缘清晰ꎬ类间距较大ꎬ
符合社区“低耦合、高内聚”特点ꎬ融合嵌入同时考

虑拓扑相关性与属性相关性ꎬ两种相关性强的节

点被合理分配至同一社区ꎬ相关性不强的节点之

间ꎬ网络高阶结构引入缓解了拓扑与属性不匹配

的噪声影响ꎮ
图 ４ 展示在 Ｃｏｒａ 数据集上运用不同聚类方法

得到社区结果可视化图ꎬ其中图 ４( ａ)为模块度优

化社区划分结果ꎬ图 ４( ｂ)为聚类优化社区划分结

果ꎬ图 ４(ｃ)为聚类集成社区划分结果ꎮ 由图 ４( ａ)
(ｂ)知ꎬ嵌入融合层对不同视角的网络嵌入进行了

融合ꎬ在融合后的嵌入使用单独模块度优化或者

聚类优化进行社区发现ꎬ可以得到较为理想的社

区划分结果ꎮ 图 ４( ｂ)中存在不同社区的边缘混

淆情况ꎮ 图 ４(ｃ)中可知ꎬ对两种社区发现方法进

行集成优化ꎬ得到社区其内部节点分布更加紧密ꎬ
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不同社区之间边缘清晰ꎬ较少出现混淆的情况ꎬ社
区与社区间距离较远ꎬ更符合社区“低耦合、高内

聚”特点ꎮ
图 ５ 展示了 ＤＢＬＰ 数据集中不同 α、β 和 γ 对试

验的影响ꎬ设置 α、β 为{０.０１ꎬ０.０５ꎬ０.１ꎬ０.５ꎬ１ꎬ１０}ꎬγ

为{０.００５ꎬ０.０１ꎬ０.０５ꎬ０.１ꎬ０.５ꎬ１}ꎮ 结果表明ꎬα、β 和

γ 的不同取值ꎬ会影响本研究算法试验结果ꎮ 当 α、
β 和 γ 分别取 ０.１ꎬ０.１ 和 ０.０５ 时ꎬ本研究算法的性

能较好ꎬ选择 α＝ ０.１ꎬβ ＝ ０.１ꎬγ ＝ ０.０５ 为本研究算法

的参数ꎮ

图 ３　 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集上不同嵌入可视化
Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

图 ４　 Ｃｏｒａ 数据集上不同聚类方法社区发现结果可视
Ｆｉｇ.４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｒａ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 ＤＢＬＰ 数据集上不同 α、 β、γ 对试验影响
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α、 β、γ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ＤＢＬＰ ｄａｔａｓｅｔ



　 第 １ 期 王英楠ꎬ等:基于双视角网络嵌入聚类集成社区发现算法 ４９　　　 　

　 　 为验证 ＤＮＥＣＩ 算法拓扑高阶结构与聚类集成

模块各部分有效性ꎬ在不同数据集上进行消融试

验ꎬ消融试验网络模块设置如表 ４ꎮ 不同数据集上

消融试验对 ＡＣＣ影响如表 ５ꎮ 由表 ５ 可知ꎬＤＮＥＣＩ＿
Ｎ＿Ｐ 没有考虑高阶结构信息ꎬ试验结果低于其他引

入拓扑高阶结构算法ꎬ表明属性网络中ꎬ拓扑高阶

结构信息也起到重要作用ꎮ 没有引入聚类集成ꎬ
ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｍｏｄ 与 ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｃｌｕ 的 ＡＣＣ会存在差

异ꎬ引入聚类集成机制后ꎬＤＮＥＣＩ 与 ＤＮＥＣＩ＿Ｍｏｄ
与结果较相近ꎬ社区发现结果更优ꎬ选取自监督聚

类后社区发现结果作为社区结果ꎮ
表 ４　 消融试验模块设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｍｏｄｕｌｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

模块组合
ＰＰＭＩ

高阶结构
模块度
优化

聚类
优化

聚类
集成

ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｐ √ √ √
ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｃｌｕ √ √
ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｍｏｄ √ √
ＤＮＥＣＩ＿Ｍｏｄ √ √ √ √
ＤＮＥＣＩ √ √ √ √
　 　 注:ＤＮＥＣＩ ＿Ｍｏｄ 与 ＤＮＥＣＩ 包含各部分试验模块ꎬ
ＤＮＥＣＩ＿Ｍｏｄ 以模块度优化得到的社区结果作为最终的试
验结果ꎬＤＮＥＣＩ 以聚类优化得到的社区结果作为最终的试
验结果ꎮ

表 ５　 不同数据集上的 ＡＣＣ消融试验结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＣＣ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

模块组合
消融试验 ＡＣＣ结果

Ｃｏｒａ ＡＣＭ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ＤＢＬＰ
ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｐ ０.６６９ ０.８３４ ０.６１５ ０.６３８
ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｃｌｕ ０.６４３ ０.８７７ ０.６３４ ０.６５３
ＤＮＥＣＩ＿Ｎ＿Ｍｏｄ ０.６６３ ０.８５３ ０.６４６ ０.６７６
ＤＮＥＣＩ＿Ｍｏｄ ０.７０２ ０.９０２ ０.６５９ ０.６８７
ＤＮＥＣＩ ０.７１６ ０.９１３ ０.６６８ ０.６９９

　 　 ＤＮＥＣＩ 算法将网络的属性视角和拓扑视角的

信息有效融合ꎬ在提取网络的本身拓扑结构信息

时ꎬ需要对包含网络拓扑相关性的 ＰＰＭＩ 进行嵌入

处理ꎬ在优化时不需要额外代价计算 ＰＰＭＩ 及其嵌

入ꎬ这可视作算法的数据处理的部分ꎮ 通过邻接矩

阵可计算得到模块度矩阵ꎬ在优化时不需要额外代

价计算模块度矩阵ꎬ也可视作网络的数据处理部

分ꎮ 同时进行模块度优化和聚类优化ꎬ因此算法

ＤＮＥＣＩ 与 ＤＳＮＥ 等算法相比ꎬ没有增加计算代价的

情况下提高了算法的性能ꎬ提高了社区的发现质量ꎮ

４　 结论

本研究提出 ＤＮＥＣＩ 算法ꎬ由双视角网络嵌入和

聚类集成两部分构成ꎬ双视角网络嵌入模块实现了

网络属性信息与拓扑信息两种视角信息自适应融

合ꎬ保留了网络属性信息与拓扑高阶结构ꎮ 聚类集

成模块中ꎬ模块度优化组件从拓扑结构上得到具有

最优模块度的社区结果ꎬ聚类优化组件采用自监督

聚类方法获取节点在嵌入空间的聚类结果ꎬ引入互

监督机制将两种社区发现结果集成ꎬ保证了模块度

优化和自监督聚类结果的一致ꎮ 试验表明ꎬＤＮＥＣＩ
相比其他基准算法ꎬ有较好社区发现效果ꎮ 本研究

算法是基于无权无向的静态网络来进行的ꎬ在加权

有向网络以及动态网络上进行社区发现未来值得

探究的问题ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２２ｔｈ ＡＣＭ
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