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结合网络拓扑与节点内容的统一化

半监督社团检测方法
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[摘要] 　 在复杂网络分析中ꎬ社团检测发挥着越来越重要的作用ꎬ而在实际应用中如何提高社团检测的性能仍

是一个共同研究目标. 由于网络节点中内容信息有助于社团识别ꎬ一些方法侧重于将网络拓扑和节点内容相结

合ꎬ并且获得了不错效果. 此外ꎬ也有些方法借用节点之间的拓扑相似度ꎬ以提升实现社团检测性能. 鉴于此ꎬ我
们提出了一个统一化方法ꎬ结合节点内容的半监督社团检测ꎬ简称 ＳＣＤＮＣ. 在该方法中ꎬ我们不仅将链接增强应

用于社团检测ꎬ而且实现了拓扑和内容有机融合. 首先ꎬ我们运用随机模型来描述节点社团隶属度. 其次ꎬ我们

构建出一个刻画节点内容社团隶属度的随机块模型ꎬ节点社团隶属度作为节点内容的权重向量ꎬ以实现拓扑和

内容结合. 再次ꎬ我们利用网络中节点之间的拓扑相似度构建先验信息ꎬ即ꎬ使网络中节点与其最相似的邻居节

点具有相同的隶属度分布. 最后ꎬ使用非负矩阵分解的方法学习新模型的统一化参数. 在带有真实标签的人工

网络和真实网络上ꎬ我们对新方法与一些当前流行的社团检测方法进行了性能比较. 实验结果显示ꎬ通过融合节

点内容和先验信息强化的链接ꎬ新方法检测社团的性能取得了显著提升.
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许伟忠ꎬ等:结合网络拓扑与节点内容的统一化半监督社团检测方法
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社交网络的发展催生了纷繁复杂的海量数据ꎬ如用户关系网络、产品评论和在线评论等. 这些海量数

据通常被建模为复杂网络. 对于复杂网络的分析ꎬ挖掘网络中的社团结构是一项十分关键的任务ꎬ可用以

揭示复杂网络的结构和功能特性[１] .
一般来说ꎬ社团为网络中一组节点所构成的簇ꎬ同一簇的节点之间链接稠密ꎬ而不同簇的节点之间链

接稀疏. 已经有不少研究人员[２－７]提出了许多不同类型的方法以检测网络中社团结构. 这些方法很大程度

上依赖于网络拓扑ꎬ其性能往往受到原始网络中某些链接丢失的影响. 实际上ꎬ真实世界中的网络充满各

种类型的内容信息ꎬ比如社交网络中用户节点上的用户信息等. 这些内容能够减缓链接丢失的负面影响ꎬ
辅助网络拓扑进行社团检测. Ｎｅｗｍａｎ 等[８]研究发现ꎬ内容信息有助于挖掘网络中的社团结构. 已有一些

融合拓扑和节点内容的社团检测方法[９－１２]被提出ꎬ并且也取得了不错的效果. 但是ꎬ这些方法仍受网络拓

扑中结构信息的影响.
此外ꎬ传统社团检测方法大多基于以下想法建模网络拓扑ꎬ即视社团为一组具有相似链接模式的节点

集合ꎬ其在具有清晰社团结构的网络上表现效果不错. 而当网络中包含一些复杂结构时ꎬ例如同配结构、
异配结构[１３]和分层结构[１４]等ꎬ这些方法的性能将急剧下降. 为了解决该问题ꎬ可挖掘网络中先验信息对

网络拓扑进行调整ꎬ进而提高社团检测方法的性能. 最近ꎬＹａｎｇ 等[１５]、Ｈｅ 等[１６]使用先验信息提出半监督

社团检测方法. 其研究结果显示ꎬ尤其是在具有噪声和复杂结构的真实网络中ꎬ这些方法仅融入有限的先

验信息便实现了社团检测精度和鲁棒性的显著提升.
综上所述ꎬ网络中包含了网络拓扑、节点内容和先验信息. 当融合来自网络中不同源的有益信息ꎬ社

团检测的性能将得到进一步提升. 例如ꎬ我们在网络中发现对于具有相似内容信息的节点或是邻居相同

的比例高的节点ꎬ可运用节点内容、先验等有益信息指导设计社团检测算法ꎬ将节点划分到同一社团. 在

本文ꎬ我们提出了一种同时融合网络拓扑、节点内容的统一化半监督社团检测模型 ( ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｏｄｅ ｃｏｎｔｅｎｔｓꎬＳＣＤＮＣ) . 新模型的输入为两个源ꎬ其一是表示网络拓扑信息的邻接

矩阵ꎬ其二是表示节点内容的特征矩阵. 此外ꎬ利用邻接矩阵转化为节点结构相似度矩阵获得先验信

息. 在该模型框架下ꎬ我们首先基于生成模型的思想构建节点隶属度矩阵ꎬ以拟合邻接矩阵ꎻ同时ꎬ视社团

为文档中主题ꎬ隶属度矩阵即可作为 ｐＬＳＡ 模型[１７]中的文档－主题隶属度矩阵ꎬ以实现网络拓扑与节点内

容的融合. 然后ꎬ我们运用节点结构相似度矩阵获取先验信息ꎬ基于以下想法:“若两节点具有存在链接且

拓扑结构相似的先验信息ꎬ则它们可被划分到同一社团”ꎬ建模先验信息为一个非负矩阵以调整隶属度矩

阵ꎬ进而实现先验信息的融入. 最终ꎬ我们运用一个平衡因子融合拓扑和内容信息ꎬ一个邻域超参控制先

验信息ꎬ以构建融合节点内容的统一化半监督社团检测模型. 总结来说ꎬ本文研究的贡献如下:
(１)我们提出了一种新型的、统一化的半监督社团检测模型. 该模型不仅融合网络拓扑与节点内容信

息ꎬ也引入先验信息 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 刻画的结构信息.
(２)在统一模型框架下ꎬ获取的单一的节点社团隶属度同时刻画网络拓扑、节点内容和先验三种信

息. 模型的鲁棒性得到提升.
(３)我们通过量化模型中的平衡因子和邻域超参以提升新模型在人工、真实网络上社团检测效果. 与

当前流行的社团检测方法相比ꎬ新模型识别社团结构的性能更优.
—１３１—
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１　 相关工作

对本文新模型相关的社团检测算法进行梳理ꎬ分别从融合拓扑和内容社团检测、半监督社团检测两方

面展开研究.
Ｒｕａｎ 等[１１]基于图聚类提出了 ＣＯＤＩＣＩＬ 算法ꎬ其融合拓扑和内容的方式简单易行ꎬ但方法性能依赖于

社团结构的清晰程度. Ｙａｎｇ 等[１２]基于生成的思想提出了一种联合概率模型 ＣＥＳＮＡ 融合拓扑和内容ꎬ但
对拓扑中复杂结构敏感. Ｗａｎｇ 等[１０]设计了基于非负矩阵分解的 ＳＣＩ 算法ꎬ学习节点属性－社团隶属度以

实现对社团的语义解释ꎬ但也受到拓扑结构信息影响. Ｃａｏ 等[１８] 考虑节点度不均衡、节点内容流形等问

题ꎬ提出了 ＣＬＮＣＣＤ 模型ꎬ发现建模拓扑结构有益于社团检测. 分析上述方法发现ꎬ虽然这类方法融合了

拓扑和内容ꎬ但先验信息的利用仍具有必要性.
Ａｌｌａｈｖｅｒｄｙａｎ 等[１９]将已知社团信息分配给不同节点ꎬ基于半监督图聚类实现社团检测. Ｍａ 等[２０] 将

ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 和 ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 约束融入邻接矩阵并进行分解ꎬ以实现半监督社团检测. Ｙａｎｇ 等[１５]基于隐空间聚

类策略ꎬ运用图正则以实现先验信息对社团隶属度的惩罚ꎬ构建半监督社团检测模型 ＮＭＦ＿ＬＳＥ 和 ＮＭＦ＿
ＳＹＭ. Ｊｉｎ 等[１６]分别构建非负矩阵、图正则项以表示先验信息的硬、软约束ꎬ提出一种基于非负矩阵分解的

链接强化框架(简称 ＥＣＤ)ꎬ实现半监督社团检测. 虽然这类方法运用了先验信息ꎬ却忽略了内容信息的作

用ꎬ仍会受到链接存在噪声或是缺失的影响.

２　 方法

首先ꎬ我们在基于非负矩阵分解的生成框架下构建了融合拓扑和内容的基本模型. 其次ꎬ计算节点间

的结构相似度ꎬ建模先验信息ꎬ并将其集成到拓扑信息中ꎬ以构建融合节点内容的半监督社团检测模

型. 最后ꎬ使用梯度下降法实现模型参数的学习.
在本文ꎬ我们使用 Ｇ(ＶꎬＥꎬＦ)描述一个无向非加权的属性网络ꎬＶ ＝ { ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｎ}表示网络中节点的

集合ꎬＥ＝{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｍ}表示网络中链接的集合ꎬＦ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｌ}表示网络中节点内容特征的集合. 本文

中ꎬ邻接矩阵 Ａ∈Ｒｎ×ｎ表示拓扑信息ꎬ即当节点 ｖｉ 和 ｖｊ 之间存在链接时ꎬａｉｊ ＝ １ꎬ否则 ａｉｊ ＝ ０ꎻ使用内容矩阵

Ｂ∈Ｒｎ×ｌ表示节点内容信息ꎬ即当节点 ｖｉ 含有第 ｊ个特征时 ｂｉｊ ＝ １ꎬ否则 ｂｉｊ ＝ ０.
２.１　 基本模型构建

我们使用矩阵 Ｘ∈Ｒｎ×ｋ描述节点社团隶属度分布ꎬ其中 ｘｉｊ表示节点 ｖｉ 属于第 ｊ个社团的倾向. 网络中

节点之间的链接取决于这两个节点属于同一个社团的概率. 因此ꎬｘｉｔｘ ｊｔ表示社团 ｔ中节点 ｖｉ 和 ｖｊ 之间生成

的链接数量ꎬ则整个网络 ｋ个社团中 ｖｉ 和 ｖｊ 之间的链接期望数可表示为

ａ^ｉｊ ＝ ∑
ｋ

ｔ ＝ １
ｘｉｔｘ ｊｔꎬ　 ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. (１)

可用式(１)生成期望邻接矩阵 Ａ^ꎬ即 Ａ^＝ＸＸＴꎬ以拟合邻接矩阵 Ａ. 拓扑子模型的损失函数可写为

ＬｏｓｓＴ(Ｘ)＝ ‖Ａ－Ａ^‖２
Ｆ ＝‖Ａ－ＸＸＴ‖２

Ｆ . (２)
若网络中的每个节点对应一篇文档ꎬ那么社团对应文档集中的主题ꎬ节点内容的属性对应文档的单

词. 我们借鉴 ｐＬＳＡ 主题模型[１７]的思想构建内容信息子模型. 首先ꎬ我们引入一个描述社团内容的矩阵

Ｈ∈Ｒｌ×ｋꎬｈ ｊｔ表示内容社团 ｔ包含第 ｊ个单词的倾向ꎬ那么ꎬｘｉｔｈ ｊｔ表示节点 ｖｉ 属于第 ｔ个内容社团且该内容社

团包含第 ｊ个单词的倾向. 进一步来说ꎬ节点 ｖｉ 与第 ｊ个特征之间的关系可表示为

ｂ^ｉｊ ＝ ∑
ｋ

ｔ ＝ １
ｘｉｔｈ ｊｔꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ. (３)

可用式(３)生成期望内容矩阵 Ｂ^ꎬ即 Ｂ^＝ＸＨＴꎬ以拟合内容矩阵 Ｂ. 内容信息子模型的损失函数可写为

ＬｏｓｓＣ(ＸꎬＨ)＝ ‖Ｂ－Ｂ^‖２
Ｆ ＝‖Ｂ－ＸＨＴ‖２

Ｆ . (４)
由式(４)可见ꎬ我们将社团内容矩阵 Ｈ 与社团隶属度矩阵 Ｘ 一样作为变量来优化ꎬ与 ｐＬＳＡ 相比ꎬ不

仅得到了节点内容与内容社团之间的关系ꎬ而且还具有更低的时间复杂度ꎬ为 Ｏ(ｎｋｌ) .
至此ꎬ结合拓扑子模型(２)和内容信息子模型(４)ꎬ我们构建了融合网络拓扑和内容信息的统一化基

—２３１—
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本模型ꎬ其损失函数可写为

Ｌｏｓｓ(ＸꎬＨ)＝ ＬｏｓｓＴ＋α􀅰ＬｏｓｓＣ ＝‖Ａ－ＸＸＴ‖２
Ｆ＋α􀅰‖Ｂ－ＸＨＴ‖２

Ｆꎬ (５)
式中ꎬα为平衡因子ꎬ控制基本模型(５)中内容信息比重. 在统一化基本模型中ꎬ我们视节点内容中挖掘出

的内容社团与从拓扑信息中挖掘出的节点社团是一致的ꎮ 那么ꎬ非负矩阵分解所获得的社团隶属度矩阵

Ｘ 即运用到节点内容. 因此ꎬ我们的统一化模型能够同时利用拓扑信息和内容信息联合学习出网络中的

社团结构.
２.２　 先验信息建模和融合内容半监督社团检测构建

关于先验信息ꎬ我们运用网络拓扑中节点之间相似的结构来刻画ꎬ具体可用该节点的邻域来进行描

述. 因此ꎬ网络中节点 ｖｉ 的拓扑结构可表示为

Ｄ( ｉ)＝ {ｖｊ∈Ｖ ｜ (ｖｉꎬｖｊ)∈Ｅ}∪{ｖｉ} . (６)
启发于人类社会中“熟人交集越大的两个人在同一社会群体中的概率可能也越大” [２１]ꎬ则节点 ｖｉ 和 ｖｊ

基于拓扑的结构相似度可定义为

σｉｊ ＝
｜Ｄ( ｉ)∩Ｄ( ｊ) ｜
｜Ｄ( ｉ) ｜ × ｜Ｄ( ｊ) ｜

. (７)

使用式(７)可计算网络中任意两个节点之间的结构相似度ꎬ记为相似度矩阵 Δ ＝ {σｉｊ}∈Ｒｎ×ｎ . 基于以

下思想构建先验信息:如果网络中两个节点之间存在链接并且拓扑结构相似度高ꎬ我们就有理由认为这两

个节点之间存在 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋꎬ将这两个节点划入同一个社团. 那么ꎬ约束矩阵 Ω＝{ωｉｊ}∈Ｒｎ×ｎ可定义为

ωｉｊ ＝
１ꎬ ｉｆ ａｉｊ ＝ １ ａｎｄ σｉｊ>ε
０ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ{ (８)

式中ꎬε为控制 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 数量的邻域超参. 约束矩阵 Ω 可对应于一个无向图. 为了实现先验信息集成ꎬ我
们首先计算图 Ω 的连通分量 Ｐ ＝ {ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｑ}ꎬ并认为每个连通分量中的节点之间都满足 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 关

系ꎬ即同一个连通分量的节点应被划入同一个社团. 借鉴 Ｊｉｎ 等所提 ＥＣＤ 算法[１６]中强约束的构造方法ꎬ我
们再构建指示矩阵 Ｃ∈Ｒｎ×ｑ记录每个节点所属的连通分量ꎬ以表示先验信息ꎬ同时引入一个非负的辅助矩

阵 Ｙ∈Ｒｑ×ｋ . 则节点社团隶属度矩阵 Ｘ 可表示为

Ｘ＝ＣＹ. (９)
从式(９)可知ꎬ若节点 ｖｉ 和 ｖｊ 之间存在 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋꎬ我们使指示矩阵 Ｃ 的第 ｉ行和 ｊ行相等ꎬ即 ｃｉ􀅰＝ ｃｊ􀅰ꎬ

从而ꎬｘｉ􀅰＝ ｃｉ􀅰Ｙ＝ ｃｊ􀅰Ｙ＝ ｘ ｊ􀅰ꎬ表示矩阵 Ｘ 的第 ｉ和 ｊ行相等ꎬ即节点 ｖｉ 和 ｖｊ 有相同的隶属度分布ꎬ必被划入

同一个社团中. 基于此ꎬ我们建模了先验信息.
最终ꎬ构建融合节点内容且集成 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 先验信息的新模型ꎬ其损失函数为

Ｌｏｓｓｎｅｗ(ＹꎬＨ)＝ ‖Ａ－ＣＹＹＴＣＴ‖２
Ｆ＋α􀅰‖Ｂ－ＣＹＨＴ‖２

Ｆ . (１０)
新模型不仅使用先验信息对拓扑信息起到增强的效果ꎬ而且还融合了节点内容信息ꎬ从而能够更加精

确地揭示网络中的社团结构.

３　 模型优化

本文基于梯度下降算法学习模型参数. 该模型的参数包括两个参数矩阵 Ｙ 和 Ｈ. 我们先对公式

Ｌｏｓｓｎｅｗ(ＹꎬＨ)进行迹运算ꎬ然后ꎬ基于参数矩阵求偏导ꎬ进而获取参数更新规则. 损失函数的迹 Ｌ(ＹꎬＨ)
如下:
Ｌ(ＹꎬＨ)＝ ｔｒ(ＣＹＹＴＣＴＣＹＹＴＣＴ)＋α􀅰ｔｒ(ＣＹＨＴＨＹＴＣＴ)－２ｔｒ(ＡＣＹＹＴＣＴ)－２α􀅰ｔｒ(ＢＨＹＴＣＴ)＋ｔｒ(ＡＡＴ)＋ｔｒ(ＢＢＴ)ꎬ

(１１)
式(１１)关于参数 Ｙ 求偏导为

∂Ｌ(ＹꎬＨ)
∂Ｙ

＝ ４ＣＴＣＹＹＴＣＴＣＹ＋２αＣＴＣＹＨＴＨ－２ＣＴＡＴＣＹ－２ＣＴＡＣＹ－２αＣＴＢＨ＝

４ＣＴＣＹＹＴＣＴＣＹ＋２αＣＴＣＹＨＴＨ－４ＣＴＡＣＹ－２αＣＴＢＨ. (１２)
根据 Ｏｊａ 规则[２２]ꎬ参数 Ｙ 的更新公式可以写为
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Ｙｎｅｗ
ｉｊ ＝Ｙｏｌｄ

ｉｊ 􀅰
(２ＣＴＡＣＹ＋α􀅰ＣＴＢＨ) ｉｊ

(２ＣＴＣＹＹＴＣＴＣＹ＋α􀅰ＣＴＣＹＨＴＨ) ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
４

. (１３)

同理ꎬ式(１１)关于参数 Ｈ 求偏导为

∂Ｌ(ＹꎬＨ)
∂Ｈ

＝ ２α􀅰ＨＹＴＣＴＣＹ－２α􀅰ＢＴＣＹ. (１４)

式(１４)属于标准非负矩阵分解的优化ꎬ同理ꎬ依据 Ｏｊａ 规则ꎬ参数 Ｈ 的更新公式可写为

Ｈｎｅｗ
ｉｊ ＝Ｈｏｌｄ

ｉｊ 􀅰
(ＢＴＣＹ) ｉｊ

(ＨＹＴＣＴＣＹ) ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
４

. (１５)

在新模型中ꎬ我们首先随机初始化 Ｙ 和 Ｈ. 然后ꎬ分别基于更新规则(１３)和(１５)对 Ｙ 和 Ｈ 进行迭代

更新ꎬ直至损失函数(１０)收敛为止. 最后ꎬ运用式(９)计算出节点社团隶属度ꎬ以实现社团检测.

４　 实验分析

为了量化新方法检测社团的性能ꎬ我们选择一些当前流行的社团检测方法与 ＳＣＤＮＣ 在人工、真实网

络上进行性能对比ꎬ并运用常用评价方法标准互信息熵 ＮＭＩ、调整兰德系数 ＡＲＩ 进行量化.
本文使用的对比算法涉及融合拓扑和内容、半监督社团检测算法两类ꎬ具体如表 １ 所示ꎮ 考虑到算法

涉及节点内容ꎬ我们使用的人工数据集是基于经典的 ＧＮ[１４]、ＬＦＲ[２５] 基准数据集和结合节点内容生成算

法[２６]生成的内容信息构建的新型、具有内容信息的 ＧＮ、ＬＦＲ 基准数据集. 其中ꎬＧＮ、ＬＦＲ 网络生成算法的

参数设置可以参考文献[１４－１５]ꎮ 我们还在真实网络上进行对比实验ꎬ真实网络的详细信息如表 ２ 所示.
表 ２　 本文实验中真实网络的详细信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ[２７]

Ｄａｔａｓｅｔ ｎ ｍ ｌ Ｆ ｋ
Ｃｏｒｎｅｌｌ 　 １９５ 　 ２８３ １ ５８８ ０ / １ ５
Ｔｅｘａｓ １８３ ２７６ １ ４９８ ０ / １ ５

Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ２１７ ３６６ １ ５７８ ０ / １ ５
Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ２６２ ４５９ １ ６２３ ０ / １ ５
Ｕａｉ２０１０ ３ ０６７ ２８ ３０８ ４ ９７３ ０ / １ １９

表 １　 本文实验中的对比方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｌｉｎｋ＋Ｃｏｎｔｅｎｔ ＳＣＩ[１０]

ＣＬＮＣＣＤ[１８]

Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＮＭＦ＿ＬＳＥ[１５]

ＮＭＦ＿ＳＹＭ[１５]

ＮＭＦ＿ＬＳＥ ｗｉｔｈ Ω
ＮＭＦ＿ＳＹＭ ｗｉｔｈ Ω

ＥＣＤ[１６]

图 １　 在 Ｚｏｕｔ ＝８的 ＧＮ网络上测试参数 α和 ε的 ＮＭＩ结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＮＭＩｓ ｏｆ α ａｎｄ ε ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｉｎ ａ ＧＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ Ｚｏｕｔ ＝８

图 ２　 在 Ｚｏｕｔ ＝１０的 ＧＮ网络上测试参数 α和 ε的 ＮＭＩ结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＮＭＩｓ ｏｆ α ａｎｄ ε ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｉｎ ａ ＧＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ Ｚｏｕｔ ＝１０

４.１　 超参 α和 ε敏感度测试

在两个带有节点内容的人工网络 ＧＮ 上(Ｚｏｕｔ ＝ ８ 和 １０ꎬ其社团结构非常模糊)ꎬ我们对超参 α 和 ε 进

行测试. 首先为超参选择一个初始化的区域ꎬ即 ０<α<２０、间隔为 １ 和 ０<ε<１、间隔为 ０.０５ꎬ然后进行遍历搜

索. 基于不同的超参组(αꎬε)ꎬＳＣＤＮＣ 识别社团的精确度 ＮＭＩ 值曲面如图 １、图 ２ 所示. 可以发现ꎬ当
(αꎬε)＝ (３ꎬ０.９５)、(２ꎬ０.８)时ꎬＳＣＤＮＣ 取得峰值. 综合分析ꎬ我们选择(αꎬε)＝ (２ꎬ０.９)ꎬ也将该设置应用于

真实网络实验中.

—４３１—
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４.２　 人工网络上实验分析

我们在网络规模为 ｎ＝ １ ０００、带有节点内容的 ＬＦＲ 网络上对比不同方法检测社团的能力. 网络生成

算法的混合参数 μ描述了当前节点与社团外部其他节点之链接所占该节点之度的比例. μ值越大ꎬ网络中

社团结构越不清晰. 一般而言ꎬ社团检测方法识别该网络中社团的性能呈现下降趋势. 那么ꎬ随着 μ 值不

断增大ꎬ社团检测精度 ＮＭＩ 曲线下降缓慢的方法更具有竞争力. 在本实验中ꎬ我们分别以指数 γ ＝ ２、３ 和

δ＝ １、２ 的幂律分布生成网络中节点的度和社团的大小ꎬ从而得到四组网络. 在每组网络中ꎬ我们从 ０.１ 至

０.８ 以 ０.０５ 为步长设计混合参数 μꎬ共计 ６０ 个网络作为实验网络数据. 如图 ３ 所示ꎬ不同社团检测方法的

基于 ＮＭＩ 精度曲线随混合参数 μ 值的增大而以不同程度下降. 我们从图中可以较明显地观察到ꎬ方法

ＳＣＤＮＣ 获得 ＮＭＩ 曲线下降速度比其他方法更缓慢. 我们还发现ꎬ半监督社团检测方法 ＮＭＦ＿ＳＹＭ ｗｉｔｈ Ω
(为 α＝ ０ 的 ＳＣＤＮＣ)、ＮＭＦ＿ＬＳＥ ｗｉｔｈ Ω(为 α＝ ０、基于标准 ＮＭＦ 的 ＳＣＤＮＣ)和 ＥＣＤ 获得的精度曲线下降

速度快于融合拓扑和内容的社团检测方法 ＣＬＮＣＣＤ、ＳＣＩ. 其原因可能是ꎬ网络中拓扑与内容具有较强的同

质性ꎬ以致节点内容具有较强辅助拓扑检测社团的能力. 本小节实验综合分析可得ꎬ新方法 ＳＣＤＮＣ 融合

节点内容、先验信息实现了社团检测性能和鲁棒性的提升.

网络规模 ｎ＝ １ ０００ꎬ参数 γ和 δ分别表示生成网络算法中度分布和社区规模分布的指数

图 ３　 我们的方法和对比方法在带有节点内容 ＬＦＲ 网络上的 ＮＭＩ曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ＬＦＲ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｗｉｔｈ ｎｏｄｅ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＮＭＩ

４.３　 真实数据集上实验分析

我们还在真实网络上测试 ＳＣＤＮＣ 检测社团的性能. 其中ꎬ各对比算法中参数设置均为原作者给出的

默认设置. 由于 Ｙａｎｇ 等[１５]未明确设置 ＮＭＦ＿ＬＳＥ、ＮＭＦ＿ＳＹＭ 中 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 数量. 因此ꎬ我们设置 ＳＣＤＮＣ
与 ＮＭＦ＿ＬＳＥ、ＮＭＦ＿ＳＹＭ 具有相当数量的 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ. 参考式(８)ꎬＳＣＤＮＣ 中 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 数量小于且接近网络

中链接总数 ｍꎻ参考表 ２ 中真实数据集的 ｍ / (ｎ(ｎ－１) / ２)平均值为 １.４８％ꎬ可设置 ＮＭＦ＿ＬＳＥ、ＮＭＦ＿ＳＹＭ
中 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 数量为(ｎ(ｎ－１) / ２)×２％ꎬ大于且接近 ｍ. 为了检验 ＳＣＤＮＣ 融合先验信息的性能ꎬ将其与其他

半监督方法在不同比例先验信息条件下进行对比. 如图 ４ 所示ꎬ随着 ε 不断增大ꎬＳＣＤＮＣ 的精度明显高于

其他方法. 同时ꎬ在不同真实网络上ꎬ新方法 ＳＣＤＮＣ 与其他方法基于评价方法 ＮＭＩ、ＡＲＩ 度量的对比结果

如表 ３ 所示. 可以发现ꎬＳＣＤＮＣ 检测不同网络中社团结构ꎬ取得最佳或是第二佳的精度值. 尤其运用聚类、
社团检测领域中常用的、算法类型无关的评价方法 ＡＲＩ 评价时ꎬＳＣＤＮＣ 方法仍取得最佳或是第二佳精

度. ＮＭＦ＿ＬＳＥ 在 Ｕａｉ２０１０ 上取得较高精度ꎬ其原因在于使用的 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 数量为 ＳＣＤＮＣ 所使用的 ６６ 倍之

多ꎬ先验信息给出社团结构也更清晰. ＳＣＤＮＣ 方法识别社团的精度基本高于融合拓扑和内容、半监督类型

社团检测方法. 这些实验都验证了ꎬ融合节点内容、拓扑的先验信息可进一步提高社团检测性能以及鲁

棒性.
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图 ４　 邻域超参 ε取不同值ꎬ不同半监督方法在 Ｔｅｘａｓ(ａ)、Ｃｏｒｎｅｌｌ(ｂ)、Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ(ｃ)和 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ(ｄ)上的性能对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ εꎬｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｔｅｘａｓ(ａ)ꎬＣｏｒｎｅｌｌ(ｂ)ꎬＷａｓｈｉｎｇｔｏｎ(ｃ)ａｎｄ Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ(ｄ)

表 ３　 不同方法社团检测性能对比ꎬ加粗、斜体的结果分别指示最佳、第二佳结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｎｄｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓꎬｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＢＯＬＤ ａｎｄ ｉｔａｌｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｅ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ￣ｂｅｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ￣ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

Ｍｅｔｒｉｃｓ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｔｅｘａｓ Ｃｏｒｎｅｌｌ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ Ｕａｉ２０１０

ＮＭＩ

ＳＣＩ
ＣＬＮＣＣＤ

ＮＭＦ＿ＬＳＥ ｗｉｔｈ Ω
ＮＭＦ＿ＳＹＭ ｗｉｔｈ Ω

ＥＣＤ
ＮＭＦ＿ＬＳＥ
ＮＭＦ＿ＳＹＭ
ＳＣＤＮＣ

０.１２４９
０.２０４３
０.２２６０
０.１０９９
０.０９１８
０.２６２５
０.１３７１
０.３２３６

０.０６８０
０.２１６８
０.１１６０
０.０８６３
０.０９０６
０.１３５５
０.１０５２
０.３２５５

０.０６８３
０.４２３３
０.１４４６
０.０３６２
０.０３７９
０.２０５２
０.０６１５
０.４１３１

０.１３２８
０.２８１８
０.０８６３
０.０７７６
０.０８７２
０.１７６２
０.１０６３
０.４８４３

０.２３４０
０.３６８５
０.１９３６
０.２２８７
０.２７０３
０.７４００
０.２８２６
０.４４１０

ＡＲＩ

ＳＣＩ
ＣＬＮＣＣＤ

ＮＭＦ＿ＬＳＥ ｗｉｔｈ Ω
ＮＭＦ＿ＳＹＭ ｗｉｔｈ Ω

ＥＣＤ
ＮＭＦ＿ＬＳＥ
ＮＭＦ＿ＳＹＭ
ＳＣＤＮＣ

０.１７９３
０.１９３５
０.３２９２
０.２０５３
０.１５６４
０.３４５６
０.２６８２
０.２１２５

０.０４４２
０.１４７４
０.０８８７
０.０３４４
０.０５２２
０.１１７１
０.０６３７
０.２１６３

０.１１０８
０.３７９２
０.２４０３
０.０７５１
０.０７０１
０.３０４１
０.１２９５
０.４２７２

０.０６５５
０.２２２２
０.０８５２
０.０３６８
０.０５２６
０.２０１７
０.０９２９
０.５４１６

０.１０５４
０.１８０８
０.０６９７
０.０８７５
０.０８９９
０.５６８２
０.１３６６
０.２６７８

图 ５　 ＳＣＤＮＣ 在 ＴｅｘａｓꎬＣｏｒｎｅｌｌꎬＷａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬＷｉｓｃｏｎｓｉｎ 和 Ｕａｉ２０１０ 真实网络上的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＳＣＤＮＣ ｏｎ ＴｅｘａｓꎬＣｏｒｎｅｌｌꎬＷａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬＷｉｓｃｏｎｓｉｎ ａｎｄ Ｕａｉ２０１０ꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

４.４　 新模型收敛分析

我们在 ５ 个真实数据集上分析新方法 ＳＣＤＮＣ 的模型收敛. 如图 ５ 所示ꎬＳＣＤＮＣ 的损失函数值随迭代次

数增大的变化情况. 在不同规模网络上ꎬＳＣＤＮＣ 需要迭代 ３００ 次左右ꎬ其损失函数值的显著变化率小于 １０－５ꎬ
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ＳＣＤＮＣ 即可达到收敛.
４.５　 新模型的时间复杂度分析

我们还对提出方法进行时间复杂度分析ꎬ算法 ＳＣＤＮＣ 的主要时空开销包含以下两个过程:一是先验

信息的构建过程ꎬ另一是目标矩阵 Ｙ 和 Ｈ 的迭代更新过程. 先验信息的构建过程主要分为三个阶段ꎬ相似

度矩阵 Δ的计算、约束矩阵 Ω 的计算以及图 Ω 中连通分量的计算. 这里ꎬｎ 表示网络中节点数量ꎬｍ为网

络中链接的数量ꎬｋ表示网络中社团的数量ꎬｌ为节点内容特征的维度ꎬｄｍａｘ为网络中节点的最大度ꎬｑ 为约

束矩阵 Ω中连通分量的数量. 计算 Δ、Ω以及连通分量的时间复杂度不超过 Ｏ(ｍｄ２ｍａｘ)、Ｏ(ｍ)和 Ｏ(ｎ)ꎬ则
构建先验信息的时间复杂度为 Ｏ(ｍｄ２ｍａｘ) . 矩阵 Ｙ和 Ｈ一次更新的时间复杂度分别为 Ｏ(ｎ２ｋ＋ｎｌｋ)、Ｏ(ｎｑｋ＋
ｎｌｋ) . 因此算法迭代一次时间复杂度为 Ｏ( ｎ２ｋ＋ｎｌｋ)ꎬ考虑到网络拓扑的稀疏性ꎬ时间复杂度可简化为

Ｏ(ｍｋ＋ｎｌｋ) . 综合以上分析ꎬ假设算法在经历 Ｔ 次迭代后达到收敛ꎬ整个算法的时间复杂度将不超过

Ｏ(ｍｄ２ｍａｘ＋Ｔ(ｍ＋ｎ ｌ)ｋ)ꎬ线性接近于网络规模 ｎꎬ具有较低的时间复杂度.

５　 结论

我们设计了一种融合节点内容的统一化半监督社团检测模型 ＳＣＤＮＣꎬ同时结合了网络拓扑、节点内

容信息和先验信息. 该模型不仅可借助节点内容减小链接丢失的负面影响ꎬ亦可挖掘网络中结构信息来

强化拓扑刻画社团的能力ꎬ具有更优的社团发现性能和鲁棒性. 其关键思想在于基于统一的非负矩阵分

解框架充分地整合拓扑、内容和先验信息ꎬ同时运用非负矩阵分解优化以处理 ＳＣＤＮＣ 模型的参数学习ꎬ并
设计了具有收敛保障的高效更新规则. 实验结果证实了 ＳＣＤＮＣ 模型识别网络中社团结构的优越性能.

本文中的真实网络显示拓扑与内容具有较强同质性ꎬ即拓扑和内容刻画一致的社团. 因此ꎬ我们未来

将致力于设计能够检测具有非同质拓扑和内容网络中的社团结构的模型. 具体可以通过空间映射等思想

尝试实现. 此外ꎬ新模型中社团个数需要预设ꎬ社团个数的自确定也是我们未来需要解决的问题之一.
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