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一种保留社区结构信息的网络嵌入算法
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摘 要：现有网络嵌入算法大多只保留网络的微观结构信息，忽略了网络中普遍存在的社区结构信息。为提高网

络表示质量，提出一种保留社区结构信息的网络嵌入算法 PCNE。通过最大化节点之间的一阶和二阶相似性，对网

络的微观结构进行建模，同时通过分解可反映网络社区结构信息的社区结构嵌入矩阵，对网络的社区结构信息进

行建模。将构建的 2个模型融合到统一的联合非负矩阵分解框架中，结合相似度矩阵和社区隶属度矩阵得到融合

社区结构信息的节点表示向量。在 5个真实公开数据集上进行节点分类实验，结果表明，与 DeepWalk、Node2vec、

LINE 算法相比，PCNE 可使 Micro-F1值提升 0.96%~13.1%，验证了算法的有效性。
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【Abstract】Most existing network embedding algorithms only retain the micro-structure information of the network，but

ignore the community structure information which is important in networks. In order to incorporate the community

structure information into the network embedding to improve the quality of network representation，a network

embedding algorithm preserving community information in network embedding，named PCNE that preserves

community structure information is proposed. The micro-structure of the network is modeled by maximizing the first-

order and second-order similarity between nodes，and then the community structure information of the network is

modeled by factorizing the community structure embedding matrix which can reflect the community structure

information of the network.Under the joint supervision of the similarity matrix of the micro-structure and the community

membership matrix of the meso-structure，PCNE obtains the node representation vectors that fused the community

structure information by merging the both into a unified joint non-negative matrix factorization framework. The

performance of the PCNE algorithm is evaluated by node classification experiments on five real public datasets and

compared with other five state-of-the-art embedding models. Experimental results show that the proposed method

improves the Micro-F1 by 0.96%~13.1% compared with classical algorithms such as DeepWalk，Node2Vec and LINE，

thus verifying the effectiveness of PCNE.
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0 概述

复杂网络［1-3］作为一种特殊的数据类型在现实

世界中随处可见，例如由社交平台上用户好友关系
抽象得到的社交网络、由论文之间引用关系抽象得
到的引文网络、由蛋白质之间的相互作用关系抽象
得到的蛋白质网络、由网页间链接关系抽象得到的
Web 网络等。这些网络结构复杂，其中蕴含着一些
值得深入探索和挖掘的信息及规律。

网络的表现形式很大程度上决定了能否对网络进
行有效分析。早期，人们用邻接矩阵来进行网络的存
储和表达，但邻接矩阵只能体现节点之间的链接关系，
并不能体现网络的高阶关系［2］。此外，随着网络规模
的增大，邻接矩阵还面临着存储成本高、计算效率低、
数据稀疏等问题［4］。因此，研究人员转而研究将节点
表示为低维、稠密的实值向量形式，即网络嵌入［5］（又
称为网络表示学习）。将网络节点表示为低维、稠密向
量就能够进行后续的网络分析任务，如节点分类［6］、链
接预测［7］、社区发现［8］、可视化［9］等，还可以作为边信息
应用到推荐系统［10］等其他任务中。

从算法所使用的工具角度，可将现有的网络嵌
入算法分为基于矩阵特征向量的方法、基于矩阵分
解的方法、基于简单神经网络的方法和基于深度神
经网络的方法 4类。基于矩阵特征向量的方法是早
期的网络嵌入算法，包括局部线性嵌入［11］（Locally

Linear Embedding，LLE）、拉 普 拉 斯 特 征 映 射［12］

（Laplacian Eigenmap，LE）等，该类算法通过提取网
络的关系矩阵（如邻接矩阵或拉普拉斯矩阵），然后
计算得到关系矩阵的特征向量，继而得到节点的表
示 向 量 。 基 于 矩 阵 分 解 的 方 法 包 括 GraRep［13］、
HOPE［14］、NEU［15］等，该类算法通过对描述网络的关
系矩阵进行矩阵分解，达到降维的目的，从而得到节
点的低维表示向量。基于简单神经网络的方法包括
DeepWalk［16］、Node2vec［17］和 LINE［18］等，该类算法对
网络进行概率建模，通过最大化概率来保留网络的
拓扑结构信息，从而得到节点的表示向量。基于深
度神经网络的方法包括 SDNE［19］、DNGR［20］等，该类
算法通过深度自编码捕获网络的非线性关系，进而
得到节点的表示。

虽然上述方法保留了网络中的微观结构信息并
取得了较好的表示结果，但却都忽略了网络结构中
普遍存在的社区结构信息［1］。社区结构是网络所具
有的宏观结构信息，同一社区内的节点通常具有密
集的链接关系以及相似的特性，而不同社区节点间
的链接则相对稀疏［21］。社区结构普遍存在于现实网
络中，如社交网络、生物网络、Web 网络、引文网络
等［21-22］，其对刻画网络节点关系和完成后续网络分
析任务具有重要作用。鉴于此，本文提出一种保留
社区结构信息的网络嵌入算法 PCNE。通过构造社
区结构嵌入矩阵和社区隶属度矩阵得到原始网络中
的宏观社区结构信息，并通过融合一阶相似性和二

阶相似性得到网络中的微观结构信息。在此基础
上，以迭代优化的方式对微观结构信息、宏观社区结
构嵌入矩阵和社区隶属度矩阵进行联合优化，得到
同时包含网络微观一阶、二阶结构信息和宏观社区
结构信息的网络嵌入向量。

1 本文方法

表 1列出了本文 PCNE 算法使用的符号及定义。

1.1 相关概念

本小节给出本文工作相关的一些基本概念及
定义。

定义 1（社区结构［23］） 社区结构是网络中存在
的一些连接密集的群落（也称为簇）结构。同一社区
内的节点彼此连接紧密，而各个不同社区中的节点
间连接相对稀疏。

定义 2（网络嵌入［5］） 网络嵌入又称网络表示
学习或图嵌入。给定一个无向网络 G = (VE)，网络

嵌入的目标是学习一个映射函数 f：v ® rv Î Rd，将网

络中每一个节点映射为一个 d 维稠密的实数向量，
并且满足 d << | V |。
1.2 算法框架

给定网络 G = (VE)。设 AÎ Rn ´ n 为网络的邻接

矩阵。若节点 i 和节点 j 之间存在链接关系，则 A 中
对应元素为 1，否则为 0。所得到的节点的表示矩阵
为 Y，Y 中的第 i 行代表节点 i 的表示向量，其中，d 表
示嵌入空间中节点表示向量的维数。

PCNE 算法框架如图 1所示，其中主要包含两
部分内容，即保留网络微观结构信息的模型和保
留社区结构信息的模型。具体而言，首先通过节
点间的链接关系得到包含一阶相似性和二阶相似
性的微观结构相似性矩阵 F，借助对称非负矩阵分
解模型得到保留网络微观结构信息的损失函数；
然后引入社区结构嵌入矩阵 P，通过联合非负矩阵
分解模型得到保留网络社区结构信息的损失函
数；最后通过联合优化两部分损失函数，得到同时
保留网络微观结构信息和网络社区结构信息的节
点表示。

表 1 符号定义

Table 1 Definition of symbols

符号

n

k

d

AÎ Rn ´ n

S Î Rn ´ n

P Î Rn ´ n

U Î Rn ´ k

H Î Rk ´ d

Y Î Rn ´ d

定义

网络中节点的数量

社区数量

节点的表示维数

网络的邻接矩阵

网络结构的二阶相似度矩阵

社区结构嵌入矩阵

社区隶属度矩阵

社区表示矩阵

节点的表示矩阵
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1.3 微观结构信息建模

本文通过保留网络中每对节点的一阶相似性和二

阶相似性刻画网络的微观结构信息。具体地，如果在

原始网络中一对节点之间存在边，那么它们就具有一

阶相似性；如果一对节点在原始网络中没有边连接，那

么它们之间的一阶相似性为 0。在现实世界网络中，有
边相连的两个节点之间通常具有相近的性质。以社交

网络为例，如果一个节点和另一个节点相连（即有好友

关系），那么这两个用户大概率具有相似的兴趣爱好或

职业。这表明，在原始网络中直接相连的两个节点在

嵌入空间中也应该彼此接近。本文将网络的邻接矩阵

A 作为节点间网络结构一阶相似性的描述。

现实网络中存在的边通常是稀疏的［24］，没有连边

的节点对并不代表它们在低维空间的表示向量不相似。

一种补充一阶相似性缺陷的解决方案是考虑他们的共
同邻居，通过共同邻居来衡量两个节点之间的相似性，

即二阶相似性。此外，现实中的网络经常会由于观测

手段的不足导致丢失一些网络中本该存在的链接关系，

因此保留节点间的二阶相似性就更有必要。本文定义

矩阵 S Î Rn ´ n 为二阶相似度矩阵，并用邻接矩阵行向量

的余弦相似作为其二阶相似度，如式（1）所示：

sij =
a i a j

 a i  a j

（1）

其中：a i 为邻接矩阵 A 的第 i行。

为同时保留网络结构的一阶相似性和二阶相似
性，本文将两种相似性的加权和作为网络最终的微

观结构相似性，用矩阵 F 来表示，并命名为微观结构

相似度矩阵。F 计算公式如式（2）所示：

F = A + αS （2）

其中：参数 α > 0，为二阶相似性的权重系数，α的大小

体现二阶相似性对节点表示的重要性。在本文的后

续实验中，选择 α = 3。
由于本文针对的是无向网络，因此微观结构相

似度矩阵 F 是一个非负的对称矩阵。为使所得到的
节点表示能够保留网络的微观结构信息，本文基于
对称非负矩阵分解［23］提出式（3）所示的损失函数来
最小化节点之间的嵌入差异：

min  F - YY T 2

F
（3）

其中：符号  · F
表示矩阵的 Frobenius 范数（简称

F 范数）。
1.4 社区结构信息建模

网络的邻接矩阵反映的是网络节点之间的链接
关系，文献［23］通过非负矩阵分解的方式提取网络
中的社区结构信息。假设网络由 k个社区组成，则其
目标函数如式（4）所示：

min  A - UU T 2

F

s.t. U ≥ 0
（4）

其中：矩阵 A 为网络的邻接矩阵；U Î Rn ´ k 为社区隶
属度矩阵，反映网络中各节点与各个社区之间的从
属关系。无论节点 i 和节点 j 是否属于同一个社区，
只要两节点之间存在链接，其对应元素就为 1，因此，
蕴含在网络中的社区结构不能通过直接分解邻接矩
阵 A 来反映。本文通过分解文献［25］中所提出的更
能反映网络中社区结构信息的社区结构嵌入矩阵 P

来提取网络的社区结构分布信息，其目标函数形式
化表示为：

min JC =  P - UU T 2

F

s.t. U ≥ 0 （5）

下面介绍社区结构嵌入矩阵 P 的具体构造方法。
由于社区内部的节点彼此之间连接紧密，因此

每个具有链接关系的节点对都有落入同一社区内的
可能性，定义这种可能性为社区成员相似性。对于

图 1 PCNE模型框架

Fig.1 Framework of PCNE model
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网络中的节点 i 和节点 j，它们之间社区成员相似度
的计算公式如式（6）所示：

f (ij)= 2σ(u iu
T
j )- 1=

2

1+ e
-u iu

T
j

- 1 （6）

现实世界中的大多数网络都比较稀疏，在网络
中任意选择两个节点，他们之间存在边的可能性几
乎为零。为了最大化具有链接关系的节点对的社区
成员相似性，同时最小化随机采样的节点对之间的
社区成员相似性，本文采用负采样的方式，设计如
式（7）所示的损失函数：

l(ij)= A ij (ln σ(u iu
T
j )+ ns EjN ~PV

[ln σ(-u iu
T
jN

)]) （7）
其中：ns 为负采样样本数；jN 为负采样的随机采样节

点；PV (i)=
di

D
，di 表示节点 i 的度，D 表示整个网络节

点度数的总和。式（7）又可表示为：

l(ij)= A ij ln σ(u iu
T
j )+ ns

di dj

D
ln σ(-u iu

T
j ) （8）

对式（8）求偏导，得到：
¶l(ij)

¶(u iu
T
j )
= A ijσ(-u iu

T
j )- n s

di dj

D
σ(u iu

T
j ) （9）

令偏导
¶l(ij)

¶(u iu
T
j )
= 0，可得：

u iu
T
j = ln

A ij D

n s di dj

（10）

基 于 以 上 分 析 ，社 区 结 构 嵌 入 矩 阵 P 可 由
式（11）进行构造：

pij = max{ }ln
A ij D

n s di dj

0 （11）

1.5 保留社区结构信息的网络嵌入
为了将网络的社区结构信息融入网络嵌入的过

程中，利用得到的社区隶属度矩阵 U 对网络表示学
习进行约束，使所得节点表示能够反映出网络的社
区结构信息，从而在一定程度上提高网络表示学习
的质量。本文引入一个非负矩阵 H Î Rk ´ d，并命名
为社区表示矩阵，其第 i 行的行向量 hi即为第 i 个社
区的向量表示。如果某节点的表示向量与某一社区
的表示向量相似，则认为该节点属于该社区的可能
性高。本文将节点 i的表示向量 y i 与社区 r 的表示向

量 h r 的内积 y i h
T
r 作为两向量之间相似性的表达。因

此，若节点 i 的表示向量与社区 r 的表示向量相互正
交，即两者的表示完全不同，那么节点 i属于社区 r的
可能性近乎为零。由于社区隶属度矩阵 U 体现了每
个节点与各社区之间的从属信息，因此本文希望
YH T 的结果与社区隶属度 U 尽可能一致，从而设计
如式（12）所示的目标函数：

min  U - YH T 2

F
（12）

基于上述分析，本文在网络的微观结构模型和
社区发现模型之间建立了纽带，进而挖掘网络表示
学习的过程中的社区结构信息。最终目标函数如
式（13）所示：

min J =  F - YY T 2

F
+ β  P - UU T 2

F
+

γ  U - YH T 2

F
（13）

其中：参数 β和 γ均为非负值，β用于提取网络中蕴藏

的社区结构，γ用于调节社区结构信息在网络表示学

习过程中的贡献大小。通过调节这两个参数的值可

以适应不同的网络和不同的应用场景。

1.6 模型优化

由于式（13）所示的目标函数是非凸的，因此几

乎不可能找到全局最优解。为解决该最优化问题，

本文基于文献［26］提出一个能够保证收敛到局部最

优解的迭代更新过程。在保持其他参数不变的情况

下，迭代更新每一个参数，具体过程如下：
更新 H：保持 Y、U 不变，式（13）中只有最后一项

与矩阵 H 有关。由文献［27］所提非负矩阵分解模型

的乘法更新规则，得到式（14）：

hij ¬ hij

(U TY ) ij

(HY TY ) ij

（14）

更新 U：保持 Y、H 不变，为更新矩阵 U，本文需
要解决一个联合矩阵分解问题。由于式（13）中只有

最后两项与矩阵 U 有关，因此只需要最小化式（15）
所示的损失函数：

min
U ≥ 0

J (U )= β  P - UU T 2

F
+ γ  U - YH T 2

F
（15）

由矩阵的 F 范数和迹（trace）之间的关系  A
2

F
=

tr(AT A)以及矩阵迹运算法可得式（16）：
min
U ≥ 0

J (U )= βtr(P T P - 2P TUU T + UU TUU T )+

γtr(U TU - 2U TYH T + HY TYH T ) （16）

该约束优化问题可以通过引入矩阵 U的拉格朗日

乘数矩阵Θ构造拉格朗日函数来解决。拉格朗日函

数如式（17）所示：

L(U )= β  P - UU T 2

F
+ γ  U - YH T 2

F
- tr(ΘU T )

（17）

对矩阵 U 求偏导，得到：
¶L(U )

¶U
= β(4UU TU - 4P TU )+ γ(2U - 2YH T )-Θ

（18）

令
¶L(U )

¶U
=0，同时引入Karush-Kuhn-Tucker（KKT）

松弛互补条件 Θ ijU ij = 0，可得如下更新规则：

uij ¬ uij ( (2βP TU + γYH T ) ij

(2βUU TU + γU ) ij
)

1

4

（19）

同理，固定矩阵 U 和 H，可得到矩阵 Y 的更新规

则，如式（20）所示：

yij ¬ yij ( (2FY + γUH ) ij

(2YY TY + γYH T H ) ij
)

1

4

（20）

上述更新规则均具有收敛性，通过迭代交替更

新矩阵 U、H、Y，可以得到网络的节点表示矩阵 Y。

PCNE 算法的伪代码如下所示：
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算法 1 PCNE 算法
输入 属性网络 G = (V，E )，迭代次数 i，参数 β和 γ，负

采样样本数 n s，表示向量维度 d

输出 网络节点表示矩阵 Y

1.计算邻接矩阵 A

2.根据式（1）计算二阶相似度矩阵 S

3.根据式（2）计算微观结构相似度矩阵 F

4.根据式（11）计算社区结构嵌入矩阵 P

5.初始化矩阵 H、U 和 Y

6.J=0

7.for iter=1 to i

8.根据式（13）计算损失函数 J

9.if 相邻两次损失函数 J的差值小于阈值

10.end for

11.else

12.根据式（14）更新 H

13.根据式（19）更新 U

14.根据式（20）更新 Y

15.end

16.return Y

1.7 复杂度分析

PCNE算法的时间复杂度主要取决于式（14）、式（19）
和式（20）的矩阵乘法运算，它们的时间复杂度分别为

O(ndk)、O(n2 k + ndk)和 O(n2 d + ndk)，其中：n为节点数

量；d为节点表示维数；k为网络中的社区数。由于实际

应用中满足 k  n，因此PCNE的算法复杂度为O（dn2）。
DeepWalk的算法复杂度为 O（dnloga n）［16］，Node2vec的
算法复杂度为 O（dn）［17］，算法 LINE的复杂度为 O（dm）
［18］，其中 m 为网络中边的数量。虽然这些算法的复杂

度比 PCNE算法低，但是 DeepWalk和 Node2vec都是基

于随机游走的算法，只考虑了节点的局部链接关系，LINE

只考虑了一阶、二阶信息，这些算法都没有考虑宏观的

社区结构信息，而社区结构信息对现实网络分析非常

重要。PCNE通过非负矩阵分解的方式将社区结构信

息融入到网络表示学习过程中，在后续网络分析任务

中能够取得比DeepWalk、Node2vec、LINE更好的效果。

2 实验与结果分析

2.1 实验数据集

本 文 实 验 选 取 公 开 的 真 实 网 络 Karate［28］和
WebKB 网 络［29］ 的 4 个 子 网 络（Cornell、Texas、

Washington、Wisconsin）作为数据集进行实验，如表 2
所示。Karate［30］数据集是描述美国一所大学空手道

俱乐部中 34个成员之间社会关系的网络，由 34个节

点 和 78 条 边 组 成 ，包 含 2 个 类 别 标 签 ；Cornell、

Texas、Washington、Wisconsin 是 WebKB［31］数据集的

4个子网络，均包含 5个类别标签，分别是由美国 4所
大学的网页之间的链接关系构建的，Cornell 数据集

由 195个节点和 283条边组成，Texas数据集由 187个
节点和 289条边组成，Washington 数据集由 230个节

点和 366条边组成，Wisconsin 数据集由 265个节点
和 469条边组成。

2.2 对比算法与参数设置

为验证本文 PCNE 算法的有效性，将其与以下

5个具有代表性的网络表示学习算法进行对比。

1）DeepWalk［16］算法。该算法通过随机游走模型

将获取的节点序列看作文本中的单词，作为 Word2vec

算法的输入，通过 Skip-Gram模型训练得到各节点的表

示。实验中参数设置：每个节点采样的序列数量为 40，
节点序列长度为 40，窗口大小为 10。

2）LINE［18］算法。实验中用 LINE1和 LINE2分

别表示基于一阶结构相似性的模型和基于二阶结构

相似性的模型，用 LINE 表示基于一阶和二阶结构相

似性的模型。这 3个算法的参数设置为：负采样的

样本数设为５，学习率的初值设为 0.025。
3）Node2vec［17］算法。该算法在 DeepWalk 算法

的基础上引入 2个超参数 p、q 以平衡基于深度的随

机游走策略和基于广度的随机游走策略。Node2vec

算 法 的 参 数 设 置 为 p = 0.25q = 0.25，其 余 参 数 与

DeepWalk 的参数一致。

为保证实验的公平性，节点的表示向量维度都设

置 为 20 维 。 本 文 PCNE 算 法 的 参 数 设 置 为 ：β =

0.1γ = 0.5。

2.3 实验结果及其分析

本文利用节点分类任务评估 PCNE算法的性能。

为了执行该任务，将所得到的节点嵌入向量视为网络

中每个节点的特征作为分类器的输入，以预测节点的

标签。在实验中，本文采用 scikit-learn 包中的一对多

SVM 分类器，在分类器的训练过程中，训练集百分比

即训练率 A设置为｛10%，15%，20%，25%，30%｝，其余部

分作为测试集。为确保实验结果的稳定性和可靠性，

对每个数据集分别进行 10次独立重复实验，最终实验

结果取10次实验的Micro-F1值和Macro-F1值的均值。

表 3~表 7列出了 PCNE 和其他 5个算法在 5个数据集

不同训练比例下的实验结果，其中加粗数据表示最优。

可以看出，在Karate、Texas和Washington数据集上，PCNE

算法明显优于其他算法，无论是以 Micro-F1还是以

Macro-F1为评价标准，其在各训练比例下均取得了最

高的评价得分：节点分类性能在 Micro-F1上分别比

第 2 名 提 高 了 0.96%~9.36%（Karate）、0.77%~3.51%

表 2 实验数据集信息

Table 2 Information of datasets for experiment

数据集

Karate

Cornell

Texas

Washington

Wisconsin

节点数量

34
195
187
230
265

连边数量

78
283
289
366
469

类别

2
5
5
5
5
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（Texas）和 9.95%~13.01%（Washington），在 Macro-F1上
分别比第 2名提高了 3.02%~11.44%（Karate）、0.4%~

5.66%（Texas）和 3.82%~5.93%（Washington）。在Cornell

和 Wisconsin 数据集上，PCNE 虽然没有在所有数据上

体现出优势，但在大部分情况下的表现依然具有一定

竞争力。例如：在 Cornell数据集上，PCNE在节点分类

任务上得到了最高的 Micro-F1，虽在 Macro-F1分数表

现略差，但比最高得分仅低了 1%左右；而在 Wisconsin

数据集上，其节点分类性能指标 Micro-F1也在各训练

率下均取得了最高评价得分。因此，从综合性能上看，

PCNE 算法在节点分类任务中的表现仍具有较强的竞

争力。

表 3 Karate数据集上的节点分类性能

Table 3 Node classification performance on Karate dataset %

算法

DeepWalk

LINE1
LINE2
LINE

Node2vec

PCNE

Micro-F1值
10%训练率

62.90
48.71
46.45
47.10
67.10
68.06

15%训练率

75.51
46.55
46.55
49.66
81.38
84.62

20%训练率

82.14
46.43
43.93
49.29
80.00
85.50

25%训练率

89.61
46.53
42.31
51.15
85.38
93.15

30%训练率

94.16
45.83
43.33
52.92
87.92
97.25

Macro-F1值
10%训练率

55.74
34.28
31.68
33.40
59.19
62.63

15%训练率

71.84
35.08
34.24
40.16
79.68
82.70

20%训练率

79.59
38.17
33.14
42.90
78.19
83.93

25%训练率

88.71
35.49
33.61
45.54
84.51
92.83

30%训练率

94.13
36.59
32.65
47.75
87.38
97.22

表 4 Cornell数据集上的节点分类性能

Table 4 Node classification performance on Cornell dataset %

算法

DeepWalk

LINE1
LINE2
LINE

Node2vec

PCNE

Micro-F1值
10%训练率

35.40
32.44
32.27
35.34
34.26
36.97

15%训练率

36.45
32.83
33.86
35.06
35.12
38.22

20%训练率

36.67
32.12
35.00
35.83
33.85
39.00

25%训练率

36.46
32.99
34.29
36.05
33.95
39.22

30%训练率

38.03
33.72
35.47
37.59
33.43
39.78

Macro-F1值
10%训练率

19.47
16.28
17.15
14.66
18.64
19.71

15%训练率

19.60
17.06
16.04
14.24
20.73

20.24

20%训练率

20.64

16.19
15.78
15.41
19.56
19.28

25%训练率

21.06

15.80
15.31
16.56
20.31
20.50

30%训练率

21.75

15.60
15.72
17.32
20.03
20.84

表 5 Texas数据集上的节点分类性能

Table 5 Node classification performance on Texas dataset %

算法

DeepWalk

LINE1
LINE2
LINE

Node2vec

PCNE

Micro-F1值
10%训练率

49.41
52.66
51.48
49.05
48.22
53.43

15%训练率

47.92
53.21
53.65
51.32
48.24
55.66

20%训练率

48.87
52.87
52.00
54.53
47.73
56.20

25%训练率

48.37
52.76
53.33
54.96
48.01
57.52

30%训练率

50.15
52.44
54.27
54.89
49.31
58.04

Macro-F1值
10%训练率

22.31
14.79
14.76
14.08
19.86
22.71

15%训练率

22.11
15.46
15.35
15.33
19.78
24.27

20%训练率

22.63
15.20
15.80
15.92
20.44
24.16

25%训练率

20.74
15.15
15.40
15.61
21.23
26.89

30%训练率

22.88
14.75
14.98
15.95
22.23
27.49

表 6 Washington数据集上的节点分类性能

Table 6 Node classification performance on Washington dataset %

算法

DeepWalk

LINE1
LINE2
LINE

Node2vec

PCNE

Micro-F1值
10%训练率

40.53
41.69
40.00
41.98
40.97
52.32

15%训练率

40.46
42.40
40.05
42.40
43.37
53.32

20%训练率

42.34
43.20
40.76
42.61
44.89
56.47

25%训练率

43.99
42.89
43.06
43.18
44.62
57.63

30%训练率

45.90
42.73
43.04
44.10
46.77
59.32

Macro-F1值
10%训练率

19.76
14.74
17.68
13.56
21.25
25.08

15%训练率

19.53
14.09
17.15
14.15
21.19
25.01

20%训练率

21.31
14.74
16.32
14.63
21.79
27.72

25%训练率

21.68
14.09
17.31
14.02
21.29
27.58

30%训练率

21.39
14.69
16.57
15.92
22.63
27.80
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2.4 参数敏感性分析

本文 PCNE 算法主要包含 β、γ、d 这 3个参数，分

别用以调节各目标对网络表示学习的贡献大小，其

中：参数 β控制网络中社区结构划分的质量对网络

表示学习的影响；参数 γ控制社区结构信息对网络表

示学习的影响；参数 d 为所学节点向量表示维数。

为研究这 3 个参数对 PCNE 算法的影响，分别在

Cornell、Texas、Washington 和 Wisconsin 数据集上进

行实验分析。

1）在固定向量表示维数 d=100的情况下，对其

余 2个参数的敏感性进行实验分析。实验中将训

练 比 例 固 定 为 30%，并 设 置 参 数 βγ Î{0.10.5

1510}。图 2~图 5分别记录并反映了不同数据集

上 2个参数对节点分类任务评价指标 Micro-F1值

的影响，可以看出：在 4个数据集上，随着参数 β和 γ

的 调 整 ，PCNE 算 法 表 现 都 较 为 稳 定 ，性 能 指 标

Micro-F1在 4个数据集上的波动范围均在可控范

围内，分别为 2.89%（Cornell）、4.65%（Texas）、3.17%
（Washington）和 3.36%（Wisconsin）；而从整体看，随

着 2个参数的变化，指标 Micro-F1变化范围较小，

变化趋势较为平缓。

图 2 Cornell数据集上参数 β 和 γ 的敏感性

Fig.2 Susceptibility of parameters β and γ

on Cornell dataset

图 3 Texas数据集上参数 β 和 γ 的敏感性

Fig.3 Susceptibility of parameters β and γ

on Texas dataset

图 4 Washington数据集上参数 β 和 γ 的敏感性

Fig.4 Susceptibility of parameters β and γ
on Washington dataset

图 5 Wisconsin数据集上参数 β 和 γ 的敏感性

Fig.5 Susceptibility of parameters β and γ
on Wisconsin dataset

表 7 Wisconsin数据集上的节点分类性能

Table 7 Node classification performance on Wisconsin dataset %

算法

DeepWalk

LINE1
LINE2
LINE

Node2vec

PCNE

Micro-F1值
10%训练率

42.01
38.66
39.79
39.92
41.13
47.70

15%训练率

42.39
41.15
40.49
39.60
38.94
46.02

20%训练率

42.69
40.99
40.90
41.23
40.33
47.78

25%训练率

42.36
41.76
41.26
40.10
42.21
48.54

30%训练率

42.04
41.51
41.88
40.97
42.42
49.03

Macro-F1值
10%训练率

24.83
15.16
13.66
15.45
24.56
19.49

15%训练率

24.89
15.78
14.14
15.11
24.90
20.69

20%训练率

27.11
15.01
15.38
13.96
25.70
21.45

25%训练率

25.55
15.37
16.14
14.99
26.20
22.37

30%训练率

25.75
16.00
15.86
14.33
24.71
22.76
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2）在固定参数 β和 γ的情况下，分析表示向量维数

d的敏感性，即 d对节点分类性能的影响。实验中训练

比 例 仍 固 定 为 30%，并 设 置 参 数 d Î{2050100

150200}。由于在其他数据集上也会出现相似的结果，

因此本文仅展示在数据集 Texas和 Washington 上的结

果。图 6记录并反映了在这 2个数据集上表示维数 d对

于分类性能评价指标 Micro-F1的影响，可以看出：无论

是 Texas数据集还是 Washington数据集，随着表示维数

d的增加，节点分类性能指标 Micro-F1也随之增大，当

d增加到一定数值后，Micro-F1便趋于稳定，再随着 d增

大，Micro-F1反而有所下降。这说明在表示维数较低

的情况下，该算法捕获的网络信息较少，随着表示维数

的增加，算法捕获网络信息的能力有所提高，而选择太

高的维数又会因特征过多导致具有重要区分度的特征

的权重过小从而影响节点间的差异。因此，对于 Texas

和Washington数据集而言，节点表示维数选取 d=100或
50较为合适。

3 结束语

本文提出一种保留社区结构信息的网络表示学

习算法 PCNE。定义网络结构的一阶相似性和二阶

相似性，将其作为网络的微观结构信息进行建模。

同时对网络中蕴含的社区结构信息进行建模，通过

非负矩阵分解的方式得到社区隶属度矩阵，基于此

提取网络中的社区结构信息。将两者放在一个统一

的框架下进行联合优化，从而得到保留社区结构信

息及微观结构信息的节点表示向量。在真实数据集

上的节点分类对比实验结果验证了 PCNE 算法的有

效性。该算法与 DeepWalk、Node2vec、LINE 等算法

都是针对同质网络进行研究（即网络中的节点为同

一类型），虽然同质网络在现实世界中更广泛和普

遍，但现实世界中还存在大量的异质网络（即在同一

个网络中存在多种类型的节点，如评价网络、购物网

络等）。因此，如何合理高效地将网络结构信息融入

异质网络的表示学习，将是后续深入研究的课题。
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图 6 表示向量维数 d的敏感性

Fig.6 Susceptibility of dimension d for representation vector
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