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　　摘　要：　图表示社区检测使用图表示方法学习网络节点的向量表示，然后对节点向量进行聚类获得社团结构．
然而经典的聚类算法在聚类节点向量时，得到的结果往往不能够体现社区的特性．提出一种新型的聚类覆盖算法，将
聚类所得覆盖视为社区划分结果．首先在节点向量空间中计算得到每个簇的覆盖中心；然后根据覆盖中心到同类样本
的平均距离作为覆盖半径，在向量空间中形成覆盖；最后对未覆盖的点做二次划分得到社区结构．在多个有真实和无
真实标签网络的实验表明，所提出的算法可以得到更合理的社区结果．
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１　引言
　　社区是指网络内部的节点联系相对紧密，而社区
与社区之间的联系相对疏松［１］．现实网络中存在大量
的社区结构，正确的找到网络中的社区结构，对于揭示

网络背后的信息有着重要意义．
社区检测的一个新的研究方向是通过图表示技术

把网络中的关联关系数据映射成特征空间中密集连续

的节点向量，并把节点向量作为 Ｋｍｅａｎｓ［２］等常规聚类
算法的输入，从而获得社区划分的结果．如图１的（ａ）
部所示，给定网络的拓扑结构，从中学习节点的特征向

量，再聚类成社区结构．图表示方法由于计算复杂度低、
并行化能力强、适用于传统的机器学习算法，近年来受

到了广泛的关注．然而，尽管图表示算法在链接预测和

节点分类等任务上表现良好，但在社区检测任务上的

精度还有待提高．
交叉覆盖算法［３］作为一种经典的机器学习方法，

通过在解空间中形成球形覆盖，有效的对数据进行划

分．但交叉覆盖算法属于半监督学习，而社区检测属于
无监督学习，无法直接对节点向量应用覆盖算法．因此，
本文基于交叉覆盖的思想，提出一种新型的聚类覆盖

算法，重新定义覆盖中心和覆盖半径，使其适用于图表

示的社区检测．在图表示的向量空间中，计算每个簇的
元首节点作为初始质心，调整质心的位置得到覆盖中

心．按照距离覆盖中心的远近给每个节点一个初始标
签，然后把同类节点到覆盖中心的平均距离作为半径

形成球形覆盖．形成覆盖后，再结合原网络节点的结构
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信息对未覆盖的点进行二次划分得到更精确的社团结

构．图１的（ｂ）部展示了本算法的处理过程．

２　相关工作

２１　传统社区发现算法
网络结构可以看作是一种图结构，传统的社区检

测方法主要是依据图理论，针对图的邻接矩阵来提取

社区特征．Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ等人基于图论提出一种随机块模
型［４］，将图划分到一个网络中．张等人利用图的局部链
接相似性进行聚类得到社团结构［５］．基于图论的社区
检测方法直观，具有坚实的理论基础．

从网络局部结构开始优化和扩展到全局网络也是

一种可靠的手段．ＬＦＭ算法［６］随机选取一个节点作为

初始种子，从该种子节点出发，向外扩展，逐步构建一个

社区．Ｌｏｕｖａｉｎ算法［７］开始时把每节点作为独立的社团，

然后从邻居节点中选取模块度增益最大的节点加入，

逐步合并直到遍历网络中所有节点．於志勇等人则根
据种子影响力来对种子节点扩展发现社区［８］．

网络的边也可看作一种路径，网络的个体可以通

过路径传播信息．Ｒａｇｈａｖａｎ等人基于这种思想提出了
一种标签传播算法［９］．传统方法一般直接作用于网络，
从网络的邻域信息或局部结构来得到社团的解．
２２　图表示方法

图表示算法通过把网络中每个节点或边表示成低维

空间的向量，同时提取网络节点的特征，即相似性大的节点

在向量空间中距离更近，相似性小的节点距离更远［１０］．
Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法［１１］作为经典的网络嵌入的方法，通

过在网络中均匀的随机游走，获得大量随机游走序列，

送入神经网络模型进行概率建模，输出每个节点的向

量表示．Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［１２］则改进了 Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法的随机游
走方式，通过ｐ，ｑ两个参数控住游走的概率．随机游走
的方式在处理网络扩散任务上表现出了良好的性

能［１３］．ＳＤＮＥ［１４］则是一种基于深层神经网络的表示学习
模型，通过编码器和解码器对网络相似度关系进行建

模，输出深层自编码器的中间层作为向量表示．
２３　交叉覆盖算法

覆盖算法可看作是一个多层前向网络分类器．假设
数据集Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝．覆盖算法先
将样本映射到球形领域，以样本ｘｉ为圆心，Δｉ为半径构
造一个球形覆盖，把同属于ｘｉ类样本包裹在覆盖内，覆盖
中不包含其他类别数据．根据ＭＰ神经元的球形几何意
义［１５］，一个球形覆盖即可看成前向神经网络的一个神经

元．覆盖算法的优点是网络简单，可解释性强．
交叉覆盖算法是覆盖算法最初的模型，所谓的交

叉覆盖即交替覆盖．将样本投射到球形领域后，随机选
择一个样本点开始覆盖，将其类别记为 ｋ１，以距离覆盖

中心最近的异类样本为界，以界内最远的同类点到覆

盖中心的距离为半径求出一个领域 Ｃ１，只覆盖 ｋ１中的
点．然后将被Ｃ１覆盖的点删去，对余下的点求另一个领
域Ｃ２，只覆盖ｋ２的点，然后将被 Ｃ２覆盖的点删去，…．
如此交叉进行覆盖，最终获得一个覆盖集合 Ｃ＝｛Ｃ１１，
Ｃ１２，…，Ｃ

１
ｓ１，Ｃ

２
１，Ｃ

２
２，…，Ｃ

２
ｓ２，…，Ｃ

ｋ
１，Ｃ

ｋ
２，…，Ｃ

ｋ
ｓｋ｝．

３　算法描述
　　本文使用经典的图表示算法Ｄｅｅｐｗａｌｋ作为对网络
进行预处理的算法，以学习网络节点的向量表示．将向量
作为节点特征属性输入到聚类覆盖算法得到社区结果．
３１　相关定义
３１１　问题定义

通常一个无向无权的网络被看作是一个图Ｇ＝（Ｖ，
Ｅ），Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝是网络中点的集合，Ｅ是边的集
合．基于图表示的社区检测，用图表示的方法学习网络
节点的向量集合Ｐ，作为节点的特征输入到聚类算法中
得到社区．一个社区通常被定义为一个节点的集合 Ｃ＝
｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ｝，非重叠社区发现旨在识别满足Ｃ＝｛Ｃ１，
Ｃ２，…，Ｃｋ｝和Ｃ１∪Ｃ２∪…∪Ｃｋ∈Ｖ两个条件的社团．
３１２　符号定义

定义１（点密度ρ）　 在网络的向量空间中，节点ｖｉ
的密度表示为节点ｖｉ附近点的稠密程度．计算公式如下：

ρｉ＝∑
ｖｊ∈Ｖ
χ（ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｐｊ）－ｄｃ） （１）

χ（ｘ）＝
１， ｉｆ　ｘ≤０

ｅｘｐ（－（
ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｐｊ）
ｄｃ

）

２

）， ｉｆ　ｘ{ ＞０
（２）

ｄｃ表示截断距离，设数据点的平均邻居点数占数据集
总样本数Ｎ的比例为Ｐ∈（０，１），将Ｍ＝Ｎ（Ｎ－１）个点
与点之间的距离按从小到大排序记为ｄ１≤ｄ２≤…≤ｄＭ．
则ｄｃ＝ｄｆ（ＰＭ），ｆ（ＰＭ）为 ＰＭ四舍五入后取整数．ρｉ表示
点ｖｉ的密度，ｐｉ和 ｐｊ为点 ｖｉ和 ｖｊ的向量表示．距离 ｖｉ
小于ｄｃ的点对 ｖｉ密度贡献为１，大于 ｄｃ的点用一个高
斯函数来表示，距离越远其值越小．

１８６１
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定义２（分隔距离δ）　在网络的向量空间中，点 ｖｉ
的分隔距离δｉ表示点ｖｉ与任何比点ｖｉ密度更大点的最
小距离，计算方式如式（３）所示．对于密度最大的点来
说，δｉ＝ｍａｘｄｉｓｔ（ｐｉ，ｐｊ）．

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｐｊ） （３）

定义３（元首结点α）　在网络的表示向量空间中，
可以唯一代表一个社区的节点．元首节点具有两个性
质：（１）元首节点本身的密度很大，被密度不高于它的
邻居节点包围着；（２）元首节点与其他密度高于它的节
点距离相对更大．元首节点的性质来源于 ｌａｉｏ等人在
２０１４年提出的ＤＰＣ算法（密度峰聚类）［１６］．
３２　聚类覆盖算法
３２１　覆盖中心和覆盖半径

由定义３中元首节点的性质可以得出，元首节点是
密度和分隔距离都相对较大的节点，本文通过计算密

度ρ和分隔距离δ的乘积 γ来判断元首节点．显然，对
于ρ值和δ值都很小的节点不可能成为元首节点．假设
ρ值和δ值都低于８０％的节点不具有成为元首节点的
潜质，所以本文的方法只对ρ值和δ值都超过８０％的点
计算γ值．然后将γ按元素从小到大排序构成一个排序
图 γｓ．Ｉ表示排序后对应下标的集合，如给定三个数
γ２＞γ１＞γ３，排序后 γ

ｓ
１＝γ２，γ

ｓ
２＝γ１，γ

ｓ
３＝γ３，Ｉ＝｛２，１，

３｝．γ计算方法如下：
γｉ＝ρｉδｉ （４）

图２为ｋａｒａｔｅ网络节点经过排序后的γｓ图，由图可以
看出元首节点γ值较大，一般位于右上角，图中红色的点所
示．而普通样本点由于γ较小，几乎分布在一条直线上，图
中蓝色的点所示．首先，拟合一条直线穿过γｓ图首尾两点
（１，γｓ１）和（Ｉ，γ

ｓ
Ｉ），如图２所示．直线公式如下：

ｙ＝
γｓＩ－γ

ｓ
１

Ｉ－１ｘ＋
Ｉ·γｓ１－γ

ｓ
Ｉ

Ｉ－１ （５）

然后求排序图中到该直线距离最远的点坐标（ｉ，γｓｉ）．

（ｉ，γｓｉ）＝ａｒｇｍａｘｘ，ｙ

Ａｘ＋Ｂｙ＋Ｃ
Ａ２＋Ｂ槡

( )２ （６）

其中Ａ，Ｂ，Ｃ是直线的系数．所以元首节点的定义如下：

α＝ ｖｘ ｘ∈ Ｉｉ＋１，Ｉ[ ]{ }Ｉ （７）
得到元首节点后并不能直接作为覆盖中心．网络

中的节点通过图表示后在向量空间中会以簇状结构分

布，而元首节点作为密度最大的点不一定位于簇的中

心．为了使球形覆盖可以尽可能的覆盖较多的节点，需
要调整覆盖中心的位置．本文采用 Ｋｍｅａｎｓ算法的思
想，把元首节点作为初始质心，每个样本点根据欧式距

离的大小赋予最近的质心相同的标签，再根据同类样

本的向量均值调整质心的位置，最后再依据到质心的

距离重新赋予样本标签，不断迭代，直到质心收敛，把收

敛后的质心作为覆盖中心．具体步骤如下：
步骤１　对每一个样本 ｖｉ，赋予最近质心相同的

标签：

Ｌｉ∶＝ａｒｇｍｉｎｊ
‖ｐｉ－μｊ‖

２ （８）

步骤２　Ｌｉ表示节点 ｖｉ的标签，μｊ为质心，对每一
个类ｊ，根据同类样本的均值重新计算类质心μｊ：

μｊ∶＝
∑
ｍ

ｉ＝１
１｛Ｌｉ＝ｊ｝ｐｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
１｛Ｌｉ＝ｊ｝

（９）

重复步骤１和步骤２，直到质心的位置不再改变．
把收敛后的质心 μｊ作为覆盖中心 ｓｊ，得到覆盖中心集
合Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｋ｝．质心收敛后，会赋予每个样本一
个初始标签，本文以同类标签到覆盖中心的平均距离

作为覆盖半径．计算方式如式（１０）所示，Ｌｘ为样本ｖｘ的
标签，ｓｊ为覆盖中心．

ｒｊ＝
∑
Ｌｘ＝ｊ
ｄｉｓｔ（ｐｘ，ｓｊ）

∑
Ｌｘ＝ｊ
１

（１０）

３２２　未覆盖节点处理
３２１节在向量空间中形成覆盖后，认为覆盖内的

样本属于该社团核心节点，依据距离信息可以做出有

效划分．覆盖外的样本属于该社团的非核心节点，由于
远离覆盖中心，也受到网络表示学习算法性能的影响，

只依据空间距离信息无法做出合理的判断，所以对未

覆盖样本除了考虑距离信息外，增加另外一种信息，样

本的邻域信息．节点的邻域大多属于同一个社团，则该
样本极有可能属于该社团．把样本邻域信息作为距离
信息的权重辅助距离信息进行二次决策，可以对未覆

盖节点做出有效的划分．
定义４（未覆盖点邻接矩阵Ｂ）　假设网络中有ｎ个

节点，给定网络的邻接矩阵Ａ∈Ｒｎ×ｎ，划分覆盖后的未覆
盖点集合 Ｕ．根据式（１１）构建未覆盖点邻接矩阵 Ｂ∈
Ｒｍ×ｎ．矩阵Ｂ只保留邻接矩阵Ａ中未覆盖点所在的行．

Ｂｉｊ＝Ａｉｊ，　ｖｉ∈Ｕ （１１）
定义５（标签矩阵Ｌ）　覆盖集合 Ｃ′＝｛ｃ′１，ｃ′２，…，
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ｃ′ｋ｝表示划分的ｋ个覆盖．标签矩阵Ｌ∈Ｒ
ｎ×ｋ表示ｎ个节

点对应ｋ个覆盖的标签，若点 ｖｉ已划分在覆盖 ｃ′ｊ中，则
Ｌｉｊ＝１，否则为０，对于未覆盖点来说都是０

定义６（距离矩阵 Ｄ）　距离矩阵 Ｄ∈Ｒｍ×ｋ的行由
未覆盖点组成，列由覆盖中心组成，每个元素表示该点

与各个覆盖中心的相似程度，由欧式距离计算得到．由
于距离越近两个点越相似，于是这里取距离的倒数表

示点的相似程度．距离矩阵Ｄ构造如式（１２）所示，其中
ｐｉ是未覆盖点的向量表示：

Ｄ（ｉ，ｊ）＝ １
ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｓｊ）

（１２）

权重矩阵Ｗ∈Ｒｍ×ｋ由矩阵Ｂ和矩阵Ｌ通过矩阵相
乘得到．权重矩阵Ｗ中元素值表示各个未覆盖点的邻域
节点在各个覆盖中的比重．得到距离矩阵Ｄ和权重矩阵
Ｗ后，将矩阵Ｄ和矩阵Ｗ的哈达玛积做为决策矩阵Ｈ．
决策矩阵Ｈ会得到未覆盖样本点到各个覆盖的一个得
分．把得分最高的点划分到相应的覆盖中，即更新标签矩
阵Ｌ中该点对应覆盖的值为１，然后再更新矩阵 Ｂ该点
所在行对应的值都为０，以保持矩阵Ｂ的行列数不变．把
更新完的矩阵Ｌ和矩阵Ｂ再次相乘得到新的权重矩阵
Ｗ′，进入下一轮迭代，每次只更新一个节点的标签，直到
标签矩阵Ｌ中所有未覆盖点全部更新完．输出标签矩阵
Ｌ即为所求的社团结构．即使有未覆盖点的邻域节点都
不在覆盖中，随着邻域节点的先行划分最终也会划分到

覆盖中．算法１为聚类覆盖算法的总体描述。

算法１　聚类覆盖算法（ＣＣＬ）

输入　网络节点集Ｖ和节点向量集ｐ
输出　标签矩阵Ｌ
１：ｆｏｒｉ＝１ｔｏ Ｖｄｏ：
２：　根据式（１）计算局部密度ρｉ；
３：　根据式（３）计算分隔距离δｉ；
４：ｅｎｄｆｏｒ

５：ρ′＝
ρｉ－ｍｉｎ（ρ）

ｍａｘ（ρ）－ｍｉｎ（ρ）

６：δ′＝
δｉ－ｍｉｎ（δ）

ｍａｘ（δ）－ｍｉｎ（δ）
７：过滤密度ρ′和分隔距离δ′相对较小的点；
８：对保留的点根据式（４）计算γ值；
９：（γｓ，Ｉ）＝ｓｏｒｔＡｓｃｅｎｄｉｎｇ（γ）；
１０：在（１，γｓ１）和（｜Ｉ｜，γ

ｓ
Ｉ）之间连接一条直线；

１１：ｉ←找到距离直线最远的一点（ｉ，γｓｉ）；
１２：α←｛ｖｘ｜ｘ∈［Ｉｉ＋１，ＩＩ］｝；

１３：μ←α／／元首节点作为初始质心；
１４：ｒｅｐｅａｔ
１５：　根据式（８）计算每个样本的标签 ；
１６：　根据式（９）调整质心的位置；
１７：ｕｎｔｉｌ质心的位置不再改变
１８：Ｓ←μ／／收敛后的质心作为覆盖中心；

１９：根据式（１０）计算每个覆盖中心对应的覆盖半径ｒｊ；
２０：ｆｏｒｅａｃｈｖｉ∈Ｖｄｏ
２１：　ｆｏｒｅａｃｈｓｊ∈Ｓｄｏ
２２：　　 ｉｆｄｉｓｔ（ｐｉ，ｓｊ）＜ｒｊ：
２３：　　　Ｃ′ｊ←ｖｉ
２４：　　 ｅｌｓｅＵ←ｖｉ
２５：　ｅｎｄｆｏｒ
２６：ｅｎｄｆｏｒ
２７：初始化矩阵Ｂ０和矩阵Ｌ０

２８：根据式（１２）构造距离矩阵Ｄ
２９：ｆｏｒｋ：１ｔｏ Ｕ ｄｏ
３０：　 Ｗｋ＝Ｂｋ－１·Ｌｋ－１

３１：　 Ｈｋ＝ＷｋＤ
３２：　 （ｘ，ｙ）＝ａｒｇｍａｘ

（ｉ，ｊ）
Ｈｋ（ｉ，ｊ）

３３：　Ｂｋ←Ｂｋ－１ｘ ＝０／／更新Ｂ中该点所在行的所有值为０
３４：　 Ｌｋ←Ｌｋ－１ｘｙ ＝１／／更新Ｌ该点对应的值为１
３５：ｅｎｄｆｏｒ
３６：ｒｅｔｕｒｎＬｋ

３３　基于聚类覆盖的图表示社区检测算法
图表示社区检测用图表示学习节点的低维向量表

示，并作为节点特征输入到常规聚类算法中获得社区

结构．但常规聚类算法对向量的聚类无法很好地体现
社团特性．因此，本文改进经典的交叉覆盖算法，提出一
种新的聚类覆盖算法（ＣＣＬ）用于图表示社区检测中对
向量的聚类．并结合Ｄｅｅｐｗａｌｋ图表示算法提出基于聚
类覆盖的图表示社区检测算法（ＧｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓＣｏｍ
ｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣＣＬ，ＣＤＣＣＬ）．先用 Ｄｅｅｐ
ｗａｌｋ算法来预处理网络，学习节点的向量表示．然后用
新的聚类覆盖算法来对向量进行聚类，挖掘网络中的

社区结构．算法２为ＣＤＣＣＬ算法的流程．

算法２　基于聚类覆盖的图表示社区检测算法（ＣＤＣＣＬ）

输入　网络点的集Ｖ和边的集合Ｅ
输出　社区结构Ｃ
１：Ｐ＝Ｄｅｅｐｗａｌｋ（Ｖ，Ｅ）
２：Ｌｋ＝ＣＣＬ（Ｖ，Ｐ）
３：Ｃ←Ｌｋ

４：ｒｅｔｕｒｎＣ

４　实验分析
　　本文选取了真实有标签的网络和无标签网络作为
实验对象．在有标签的网络上，每个节点都有一个真实
的社团标签，本文对有标签网络用归一化互信息

（ＮＭＩ），召回率（ｒｅｃａｌｌ）和精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）进行评价，在
无标签的网络由于没有真实的社团结构，本文只讨论

社团模块度（Ｑ）．
４１　数据集

本次实验共选择了８个公用网络数据集，包括６个

３８６１



电　　子　　学　　报 ２０２０年

规模不同的有真实标签网络和２个无真实标签网络，网
络具体信息如表１所示．６个真实有标签网络分别是空
手道网络俱乐部（Ｚａｃｈａｒｙ’ｓｋａｒａｔｅｃｌｕｂ），海豚网络
（ｄｏｌｐｈｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ），足球联盟网络（Ａｍｅｒｉｃａｎｃｏｌ
ｌｅｇｅｆｏｏｔｂａｌｌ），美国政治书籍网络（ｂｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉ
ｔｉｃｓ）．ＤＢＬＰ数据集和 Ａｍａｚｏｎ数据集属于重叠社团数
据集，为了得到精确地非重叠社团划分，本文对 ＤＢＬＰ
和Ａｍａｚｏｎ数据集进行采样．为了保证采样子网络的连
通性，本文随机抽取一个节点，然后采样该节点的一阶

邻域节点和二阶邻域节点作为子网．两个无标签网络
是电子邮件通信网络（Ｅｍａｉｌｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ），网
络科学合作者网络（ｃｏａｕｔｈｏｒｓｈｉｐｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｃｉｅｎｃｅ）．

表１　数据集

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｖ Ｅ Ｃｌａｓｓ
Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ ２
Ｄｏｌｐｈｉｎ ６２ １５９ ２
Ｐｏｌｉｔｉｃｓ １０５ ４４１ ３
Ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ １２
Ｅｍａｉｌ １１３３ ５４５４ ｕｎｋｎｏｗ

Ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ １５８９ ２７４２ ｕｎｋｎｏｗ
Ａｍａｚｏｎ １０３６１ １５２６９ ７０
ＤＢＬＰ ２７７８３ ５４０８３ １６８５

４２　对比算法
本文选择与当前比较流行的几个社团发现算法和

经典的聚类算法进行比较．
ＬＰＡ［９］：一种标签传播社区发现算法．
ｌｏｕｖａｉｎ［７］：经典的基于模块度优化的贪心算法．
ＳＳＣ［１７］：一种最新的基于混合子空间的稀疏性编码

网络社区检测．
Ｋｍｅａｎｓ［１］：一种经典的基于划分的聚类算法．
ＤＰＣ［１６］：一种新型的基于密度传播的密度峰聚类

算法．
层次聚类：一种经典的自底向上层次树聚类算法．

４３　评价指标
４３１　归一化互信息

归一化互信息（ＮＭＩ）评价所划分社团与真实社团
结构之间的准确度，在聚类中，也可以度量两个聚类结

果的相近程度，其值域为０到１值越高代表划分的结
果越准确．ＮＭＩ的定义如下：

ＮＭＩ＝
－２∑

ｋｔ

ｉ＝１
∑
ｋｐ

ｊ＝１
ｎｔｐｉｊｌｏｇ

ｎｔｐｉｊｎ
ｎｔｉｎ

( )ｐ
ｊ

∑
ｋｔ

ｉ＝１
ｎｔｉｌｏｇ

ｎｔｉ( )ｎ ＋∑
ｋｐ

ｊ＝１
ｎｐｊｌｏｇ

ｎｐｊ( )ｎ
（１３）

其中ｎ是网络中节点总数，ｔ是真实社团结构，ｐ是所划
分的社团结构．ｋｔ是真实社团个数，ｋｐ是所划分的社团
个数．而ｎｔｉ和ｎ

ｐ
ｉ分别表示ｔ和ｐ中的一个社团．ｎ

ｔｐ
ｉｊ表示

社团ｉ与社团ｊ的重叠点数．

４３２　模块度
社团模块度（Ｑ）由一种衡量社区划分强度的方法，

主要用来衡量社团结构未知的网络．模块度值由所划
分的社团内部边数量与社团间边数量的比值决定，模

块度值越高，则其划分的社团质量越好，但不超过１其
定义如下：

Ｑ＝ １２ｍ∑ｉｊ Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２[ ]ｍ （Ｃｉ，Ｃｊ） （１４）

Ａｉｊ表示图邻接矩阵，ｋｉ和 ｋｊ表示节点 ｉ和节点 ｊ的度，
（Ｃｉ，Ｃｊ）函数表示若节点ｉ和节点ｊ在一个社团内返回
１，不在返回０
４３３　准确率和召回率

准确率和召回率用来评价所划社区中每个社区和

真实的社区相比较．准确率是指预测的一个社区中，划
分正确的样本在预测社区中的比重．召回率是指预测
的一个社区中，划分正确的样本在真实社区中的比重．
本文取所有社区的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 ｒｅｃａｌｌ的均值作为最终
的实验结果．如式（１５）、（１６）所示，其中 ＣＤ为预测的社
团划分，ＣＲ为真实的社团划分．

ｐｅｒｃｉｓｉｏｎ（ＣＤｉ）＝
ＣＤｉ∩Ｃ

Ｒ
ｊ

ＣＤｉ
（１５）

ｒｅｃａｌｌ（ＣＤｉ）＝
ＣＤｉ∩Ｃ

Ｒ
ｊ

ＣＲｊ
（１６）

４４　实验结果
４４１　分析覆盖半径

本文对覆盖半径计算是以同类标签到覆盖中心的平

均距离来确定．该部分通过分析覆盖半径的大小对社区
结果的影响来证明这样计算的合理性．本节选取三个数
据集来证明把平均距离作为半径在保持算法性能的同时

可以最小化计算复杂度，分别是海豚网络（ｄｏｌｐｈｉｎ），政治
书籍网络（ｐｏｌｉｔｉｃｓ）和足球网络（ｆｏｏｔｂａｌｌ）．

实验从给每个样本一个初始标签开始，确定不同

半径对ＮＭＩ值，准确率和召回率指标造成的影响．半径
采用从零开始梯度增加的方法来确定半径对实验结果

的影响．如图３（ａ）所示，横坐标从０开始以０５的步长
遍历半径的值到同类标签样本到中心点最大距离为

止．纵坐标为三个评价指标对应的具体数值．
综合图３可以发现，当半径小于一定阈值时，算法

的性能几乎不受影响，超过该阈值后，算法的性能开始

下降．覆盖半径过大会导致一些样本的决策出现错误，
影响了算法性能，所以需要合理控制半径．通过计算发
现同标签样本到中心点的距离均值一般是小于阈值的

大小，图中对均值点做了标注，可以发现，均值点一般位

于阈值之后．所以以距离均值作为半径既可以保持算
法的性能，同时也可以最小化需要在再次决策的样本

数，减小了计算的复杂度．
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４４２　与传统聚类算法比较
该部分将本文提出的ＣＣＬ算法与已有的比较典型

的聚类算法比较，包括Ｋｍｅａｎｓ算法，密度聚类 ＤＰＣ和
层次聚类．统一使用Ｄｅｅｐｗａｌｋ图表示法对网络进行预
处理转成向量，然后对向量进行聚类．Ｄｅｅｐｗａｌｋ中基本
参数设置为表示向量的维度为６４，从每个节点开始的
游走数目为１０，游走的步长为４０，滑动窗口的尺码为
５图４中（ａ）和（ｂ）分别展示了本文的ＣＣＬ算法与这３
种聚类算法在 ＮＭＩ值和 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓ值的比较．由于 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法需要提前设定聚类数，本文按照真实社团数
给定Ｋｍｅａｎｓ参数值．ＤＰＣ算法的优势在于发现任意形
状的聚类簇，缺点是需要人工选择聚类中心，在处理社

团较多的网络时容易出错．层次聚类构建层次树时每
次合并两个最近的簇，造成复杂度过高，无法应用在

Ａｍａｚｏｎ和ＤＢＬＰ这种大网络上，为了方便观察，层次聚
类在Ａｍａｚｏｎ和ＤＢＬＰ的结果以一个极小值０１给出．

图４的实验表明，本文的 ＣＣＬ算法在处理图表示
的向量聚类上要普遍优于其他典型的聚类算法．由图４
（ａ）和图４（ｂ）可以看出，本文算法与Ｋｍｅａｎｓ算法比较
时，尽管Ｋｍｅａｎｓ算法按照真实的社团数设定的参数，
效果比未知的情况下有所提升，在 ＮＭＩ值上和精确率
上还是要稍差于本文的聚类覆盖算法．与 ＤＰＣ算法比
较可以看出我们的算法是明显好于 ＤＰＣ聚类算法．与
层次聚类比较时，层次聚类在小数据集上 ＮＭＩ比 ＣＣＬ
稍差，精确率上与ＣＣＬ算法几乎持平，但层次聚类有一
个严重的缺点是其复杂度太高，造成适用性不高．本文
提出的ＣＣＬ算法相较于传统的聚类算法，对图表示特
征的聚类可以得到更合理的社区结构．
４４３　与主流社团发现算法比较

本部分把基于聚类覆盖的图表示社区检测算法与

一些主流的社区发现算法在有标签网络和无标签网络

的比较．有标签网络有真实的社区结构，通过归一化互
信息ＮＭＩ和召回率Ｒｅｃａｌｌ来评价算法划分的结果与真
实结果的差异．在无标签网络上，由于没有真实的社团

结构，用模块度Ｑ来评价划分的社团强度．本文选取了
８个大小不同的数据集，包括６个有标签的数据集和２
个无标签的数据集．

图４（ｃ）和图４（ｄ）分别为不同算法在６个有真实
标签的数据集的实验．图４（ｃ）图为 ＮＭＩ值的对比，图４
（ｄ）图为召回率Ｒｅｃａｌｌ的比较．从图中可以看出本文提
出的算法的实验结果要普遍优于其他对比算法．其中
在ｋａｒａｔｅ网络上，本文与ＳＳＣ算法都取得了完全正确的
划分，在其他３个数据集上的，ＣＤＣＣＬ算法要领先于
ＳＳＣ．总体而言，本文的算法在有标签的真实社团划分
的准确性上优于其他算法．

对于无标签网络，本文使用两个无标签数据集，分别

是西班牙大学电子通讯网络和互联网科学合作者网络．
结果展示在表 ２里．从表 ２可以发现，本文的算法在
Ｅｍａｉｌ网络上取得了０５６２，要明显优于其他算法．在Ｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｃｉｅｎｃｅ网络上，本文的算法好于ＬＰＡ算法，略低于
Ｌｏｕｖａｉｎ算法和ＳＳＣ算法，其中Ｌｏｕｖａｉｎ算法是针对模块
度优化的，在模块度上有一定的优势．在未知网络的划强
度上，本文的ＣＤＣＣＬ算法也取得了不错的表现．

表２　无标签网络实验结果

Ｎｅｔｗｏｒｋ ＬＰＡ ｌｏｕｖａｉｎ ＳＳＣ ＣＤＣＣＬ
Ｅｍａｉｌ ０５３２ ０５４６ ０５４４ ０５６２
Ｎｓｃｉｅｎｃｅ ０９３７ ０９５７ ０９５８ ０９５５

４４４　可扩展性分析
本节的实验环境设置为：Ｗｉｎｄｏｗ１０操作系统，ｉｎｔｅｒ

（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５７３００ＨＱ２５ＧＨｚＣＰＵ，８Ｇ内存．实验基
于Ｐｙｔｈｏｎ３６语言编写实现．本文提出的ＣＤＣＣＬ算法分
为离线和在线两个阶段，其中离线阶段用 Ｄｅｅｐｗａｌｋ算
法预处理网络，对网络进行特征提取．在线阶段用本文
提出的ＣＣＬ算法进行聚类．表３为算法在线阶段不同
数据集上的运行时间，可以看出，随着网络规模的增

大，计算的时间消耗大部分来源于计算各个覆盖的覆

盖中心上．由于这部分需要对网络中全部节点计算距
离，通过距离的远近来确定点密度的大小，因此带来较
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高的时间消耗．但由于能被选做覆盖中心的点非常少，
取决于网络中的社团数，大部分节点由于密度较低，并

不具有成为覆盖中心的潜质，在计算大规模网络时可

采用过滤淘汰的方式减小这部分节点的计算消耗．实
验发现，有成为覆盖中心潜质的点往往具有很高的度，

即节点的邻居节点数较多．因此本文通过计算所有节
点的度的平均数作为阈值，过滤掉度小于阈值的节点，

不参与密度的计算．由表３可以看出过滤后的时间消
耗情况，在保证了实验效果的前提下，大大减小了计算

覆盖中心的时间消耗，总的时间消耗也随之降低．随着
网络规模的增大，时间消耗减少的更加明显，也使本文

的算法可以更好的适应较大规模网络的计算，使算法

具有良好的可扩展性．
表３　在线阶段时间消耗

　　　　　时间
ｄａｔａｓｅｔ　　　　

过滤前 过滤后

计算中心 总时间 计算中心 总时间

Ｋａｒａｔｅ ００２１ｓ ０１１１ｓ ０００５ｓ ０１０７ｓ
Ｄｏｌｐｈｉｎ ００６９ｓ ０１７１ｓ ００３２ｓ ０１３４ｓ
Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０２５９ｓ ０４５１ｓ ０２４７ｓ ０６５４ｓ
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ０２１７ｓ ０３６６ｓ ００４６ｓ ０１７７ｓ
Ｅｍａｉｌ ２４３３ｓ ４１６９ｓ ７６４８ｓ １５８５ｓ
Ｎｓｃｉｅｎｃｅ ４２１６ｓ ６６３１ｓ ７２１０ｓ １８３２５ｓ
Ａｍａｚｏｎ ０５５８ｈ ０６６０ｈ ０１５７ｈ ０２９２ｈ
ＤＢＬＰ ２４６ｈ ３２８ｈ ０２８５ｈ ０５６１ｈ

５　结束语
　　随着网络的发展，网络的规模越来越大，传统的社
区发现算法采用邻接矩阵来做社区发现，往往会受到

复杂度的制约．基于模块度优化的算法虽然可以快速
处理大型数据集，但会陷入局部最优，在社团精确率上

得不到最优解．网络表示学习通过把网络表示成向量
的形式降低了计算复杂度，本文用网络表示的方法对

网络进行预处理，在对向量用本文提出的基于聚

类覆盖算法对向量聚类得到高精确率的社团结

构．网络表示学习的方法有很多，本文仅是使用了经典
的Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法处理无向无权网络．对加权网络和带
有语义的网络等，可以替换其他的网络表示方法，所以

模型的提升空间还很大，将来会针对不同形式的网络

进行研究，来得到更稳定和更多样化的模型．
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