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一种基于节点嵌入表示学习的社区搜索算法

赵卫绩1,2, 张凤斌1†, 刘井莲2,3
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摘 要: 针对已有社区搜索算法采用高维稀疏向量表示节点时间复杂度高的问题,提出一种基于节点嵌入表示学
习的社区搜索算法CSNERL.节点嵌入技术能够直接从网络结构中学习节点的低维实值向量表示,为社区搜索提
供了新思路.首先,针对已有节点嵌入算法存在较高概率在最亲近邻居间来回游走的问题,提出基于最亲近邻居
但不立即回访随机游走的节点嵌入模型NECRWNR,采用NECRWNR模型学习节点的特征向量表示;然后,采用
社区内所有节点的向量均值作为社区的向量表示,通过选择与当前社区距离最近的节点加入社区的方法实现一
种新的社区搜索算法.在真实网络和模拟网络数据集上分别与相关的社区搜索算法进行实验对比,结果表明所提
出社区搜索算法CSNERL具有更高的准确性.
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Abstract: Considering that the existing community search algorithms represent nodes as high-dimensional sparse
vectors and have high time complexity, a community search algorithm based on node embedding representation learning
(CSNERL) is proposed. Node embedding techniques can learn low-dimensional vectorial representation of nodes from
network structure directly, and provide a new solution to community search problems. Firstly, in view of the problem
that the existing node embedding algorithm has a high probability to walk back and forth between the closest neighbors,
a node embedding model based on closest-neighbor biased random walk with non-immediately revisiting (NECRWNR)
is proposed. Based on this model, vectorial representation of nodes is learned and used as feature vectors of nodes in the
downsteam data mining task. Then, vectorial representation of a community is defined as the average of the vectors for
nodes in the community, and a new community search algorithm is designed by choosing those nodes which are nearest
to the current community. The proposed algorithm is tested on both real-world and synthetic network datasets with the
related community search algorithms. The experimental results show that the CSNERL algorithm is more effective at
community search than baselines.
Keywords: community search；node embedding；network representation learning；community detection；local community
detection；random walk

0 引 言

社区结构是复杂网络的一个重要属性.文献 [1]
将社区结构定义为网络中若干个内部连接紧密的节

点的群组,节点与所在群组内的节点连接紧密,与其
他群组连接稀疏[2].挖掘网络中的社区在个性化推
荐、信息传播等方面都具有重要意义.自2002年提
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出社区发现问题至今,涌现出了基于划分、模块度
优化、标签传播等方法的众多社区发现算法,极大地
推动了社区发现的发展[3].这些算法旨在寻找给定网
络中的所有社区,但由于时间复杂度高而难以应用于
大网络.同时,许多应用场景也只是对网络中的某一
个社区感兴趣,例如已知某研究领域的一名学者,寻
找活跃在该领域的其他学者[4];对用户作个性化推荐
时,了解其所在社区其他用户的喜好可以提供很多有
益信息[5].不同于传统的社区发现方法,社区搜索[6-7]

是从给定一个或多个节点出发,寻找包含它们的社
区.相比之下,社区搜索更关注给定节点周围的局部
网络结构,能够高效返回用户所关心的社区.
近年来提出了很多社区搜索算法. Clauset[8]定

义了局部模块度R,通过选取使得R增量最大的外

壳节点加入社区,实现了一种含节点集规模 k约束

的社区搜索算法. Huang等[9]提出基于节点相似度的

社区质量度量函数 tightness,在保证能够增加社区的
tightness值的前提下,从外壳节点集中优先选择与当
前社区内节点相似度最高的节点加入社区,计算给定
节点所在的社区.不同于文献 [9]采用单层邻居节点
集计算节点的相似度, Ma等[10]提出采用d-层邻居节
点集计算节点相似度, Liu等[11]采用节点嵌入方法将

节点映射到低维向量空间,在低维向量空间计算节点
间的相似度.此外, Panagiotakis等[12]提出了基于流

传播的社区搜索算法.
向量化网络数据是网络数据挖掘首要解决的问

题.传统方法是采用邻接矩阵存储网络,用邻接矩阵
的行向量表示节点,但这种高维、稀疏的表示方法
导致后续任务的时间复杂度较高[13].网络表示学习
旨在从网络结构中学习节点的低维向量表示,在网
络数据和已有数据挖掘模型之间搭起一座桥梁.受
自然语言处理领域词嵌入技术的启发, Perozzi等[14]

将词嵌入技术引入网络表示学习,提出了第 1个节
点嵌入模型DeepWalk,引发了节点嵌入的研究热潮,
此后相继涌现出LINE[15]、SDNE[16]、 node2vec[17]、

NEMCNB[11]等模型.
在此基础上,本文提出一种基于节点嵌入表示

学习的社区搜索算法 CSNERL (community search
based on node embedding representation Learning).首
先,针对节点嵌入已有工作的不足,提出基于最亲
近邻居但不立即回访随机游走的网络嵌入模型

NECRWNR (node embedding model based on closest-
neighbor biased random walk with non-immediately
revisiting),基于该模型,为网络中每个节点学习一个

低维实值向量; 然后,采用社区内所有节点的向量均
值作为社区的向量表示,通过优先选择与社区距离
最近的节点的方法逐渐扩展当前社区,提出基于社区
向量表示的社区搜索算法CSCVR (community search
based on community vector representation).

本文主要贡献如下: 1)提出新的网络嵌入模型
NECRWNR.该模型既考虑了节点间亲近性对随机
游走的影响,又避免了在最亲近邻居之间来回游走
的问题,可以更好地保留原始网络的性质. 2) 提出的
基于节点嵌入表示学习的社区搜索算法CSNERL是
一个两阶段算法,集网络嵌入模型NECRWNR与社
区搜索算法CSCVR于一体,用向量表示社区,将社区
外节点与社区的距离建模为两个向量的内积运算,时
间复杂度较低. 3) 在真实网络和模拟网络数据集上
分别与相关的社区搜索算法和节点嵌入算法进行实

验对比,结果表明所提出社区搜索算法CSNERL相
比Clauset、GMAC、FlowPro、NEMCNB等基准算
法能够得到更为准确的社区,此外,通过实验验证了
NECRWNR模型有助于提高社区搜索结果的准确性.

1 基于节点嵌入表示学习的社区搜索算法

1.1 问题定义

用G = (V,E)表示网络.其中:V 为网络G中节

点的集合;E为G中边的集合,Γ (v)为节点 v的邻居

节点的集合.社区是网络中的一个密集子图,子图内
节点连接紧密,子图间节点连接稀疏.假设对网络G

中的某一个社区C感兴趣,已知节点v ∈ C,社区搜索
问题便是从网络G中寻找k个节点,使得这k个节点

中有尽可能多的节点属于社区C.
基于节点嵌入表示学习的社区搜索问题可以分

为两个子问题:节点嵌入表示学习和基于节点向量
表示的社区搜索.

定义 1 (节点嵌入表示学习)[14-15] 给定网络

G = (V,E),节点嵌入的目标是学习一个映射函数
f : V →Rd, d ≪ |V |,将网络G中的任一节点u映射

到d维向量空间中的一个点f(u),该d维空间仍保留

节点在G中的性质.
定义2 (基于节点向量表示的社区搜索) 给定

网络G = (V,E)以及节点在d维向量空间中的嵌入

映射函数f ,对于目标社区C ⊂ G,已知节点v ∈ C,给
定参数k,社区搜索的目标是从节点v出发寻找k个

节点,使得这k个节点中有尽可能多的节点属于目标

社区C.

1.2 CSNERL算法描述

基于节点嵌入表示学习的社区搜索算法

CSNERL是一个两阶段算法,集NECRWNR网络表
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示与 CSCVR社区搜索于一体,算法流程如图1所示.

community D

node vectors of G

CSCVR

G v k, ,network G

random walk

skip-gram

NECRWNR

图 1 CSNERL算法流程

1.2.1 节点嵌入模型NECRWNR
NECRWNR与DeepWalk、node2vec、NEMCNB

同属基于随机游走一类的节点嵌入模型.首先给出
随机游走过程的形式化描述,然后结合实例分析已有
算法的不足.

假设从节点v1出发长度为 l的随机游走形成的

节点路径表示为 [v1, v2, . . . , vi−1, vi, vi+1, . . . , vl],其
中vi为该路径对应的节点序列中的第 i个节点.不失
一般性,将随机游走过程中刚访问过的节点vi标记为

u,则节点u的邻居节点集Γ (u)中的任一节点x成为

下一个节点vi+1的概率为

P (vi+1 = x|vi = u) =
wux

z
. (1)

其中:wux为边(u,x)的权重, z为归一化常数,计算为

z =
∑

j∈Γ (u)

wuj . (2)

该类算法之间的主要区别在于计算wux的方法

不同. DeepWalk算法将wux的值设置为 1; node2vec
算法认为wux与节点x和vi−1之间的最短路径长度

有关; NEMCNB算法采用 Jaccard Index度量节点间
的相似程度,认为wux与节点x和u之间的相似度有

关,在社交网络中人们更倾向于选择与其关系最亲密
的邻居节点.

8

7

9

6

4

5 2

3

1

图 2 示例网络G

相比DeepWalk和node2vec, NEMCNB引入节点
间相似性的差异指导随机游走,在社区搜索任务中
取得了更好的实验结果,但在随机游走过程中存在着
在最亲近邻居之间来回游走的问题.结合图2说明该
问题,边的权重w和游走到邻居节点的概率p的计算

方法参见文献[11],这里只给出计算结果.节点4的最
亲近邻居是节点 5,从节点 4游走到节点 5的概率最

大, p(5|4) = 0.406.节点5的最亲近邻居是节点4,从
节点5游走到节点4的概率最大, p(4|5) = 0.406.因
此,在随机游走过程中从节点4出发,经过节点5又回
到节点4的概率为0.165.而在基于纯随机的游走方
式中,由于节点4和节点5的度均为4,从节点4出发
到节点5的概率为0.25;同理,从节点5出发到节点4
的概率也是0.25.因此,从节点4出发经节点5再回到
节点4的概率仅为0.062 5.
通过以上分析可以看出, NEMCNB算法偏向选

择最亲近的邻居节点,出现在最亲近邻居间来回游走
情况的概率较高.针对此问题,提出基于最亲近邻居
但不立即回访的随机游走CRWNR (closest-neighbor
biased random walk with non-immediately revisiting),
即当新选择的节点 vi+1与 vi−1相同时,放弃该次选
择.根据各邻居节点的概率分布,重新从当前节点vi

的邻居节点集中随机选择一个节点.算法描述如下
所示.
算法1 CRWNR.
输入:网络G = (V,E),起始节点u,行走的节点

个数 l;
输出:节点路径p.
step 1:初始化节点路径p = [u].
step 2:初始化变量i = 1.
step 3: 由式 (1)计算从当前节点p[i]到其每一个

邻居节点的概率.
step 4:根据Γ (p[i])中每个节点的概率分布,随机

选择一个节点,标记为y.
step 5:如果节点y与p[i − 1]是同一个节点,则重

复执行step 4;否则,将y添加到p中.
step 6: i++.
step 7:重复执行 l − 1次step 3∼ step 6.
step 8:返回节点路径p,算法结束.
step 3∼ step 5是本文算法区别于其他随机游走

算法的主要之处. step 3和step 4实现了在随机游走过
程中偏向最亲近邻居, step 5实现了随机游走过程中
不立即回访.
在CRWNR的基础上,结合Skip-gram模型[14],提

出节点嵌入模型NECRWNR. Skip-gram模型是自然
语言处理中word2vec的一种实现方法,给定一条节
点路径 [v1, v2, . . . , vi−1, vi, vi+1, . . . , vl],设定上下文
的窗口大小为w,则节点vi的上下文节点序列C(vi)

由节点路径中 vi前后各w个节点组成,即C(vi) =

[vi−w, . . . , vi−1, vi+1, . . . , vi+w].将节点看作单词,将
节点路径看作句子,通过最大化目标函数
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max
f

∑
vi∈V

log p(C(vi)|f(vi)) (3)

学习节点嵌入映射函数f .该目标函数是采用当前节
点vi的向量表示f(vi)预测其上下文节点序列C(vi)

中节点的条件概率. NECRWNR算法描述如下所示.
算法2 NECRWNR.
输入: 网络G = (V,E),从每一个节点出发的次

数r,每次行走的节点个数 l,上下文窗口大小w,节点
向量的维度dn;
输出:网络G的节点嵌入映射函数f .
step 1:初始化节点路径序列ps = [ ].
step 2:调用CRWNR(G, u, l)完成从V 中的某一

个节点u出发的随机游走,返回的节点路径标记为p.
step 3:将p加入ps;
step 4: 每次从不同的节点出发,重复执行 |V |次

step 2和step 3.
step 5:重复执行r次step 2∼ step 4.
step 6:利用ps中的节点路径构建语料库T .
step 7:将T、w、dn作为输入,采用Skip-gram学习

节点嵌入映射函数f ,返回f ,算法结束.
step 2∼ step 5实现了从网络G中每一个节点重

复进行 r次基于最亲近邻居但不立即回访的随机游

走,得到 |V |×r条节点路径,保存于 ps中.然后,将节
点看作单词,节点路径看作句子,把ps转换为语料库
T ,利用Skip-gram算法学习节点嵌入映射函数f .
1.2.2 基于社区向量表示的社区搜索算法CSCVR
社区是网络中内部连接紧密的节点的群组.节

点嵌入方法学习的是节点的向量表示,为了度量节点
与社区之间的距离,首先给出社区的向量表示方法.
定义3 (社区的向量表示) 在节点向量表示的

基础上,借鉴多维空间中几何中心的思想,提出采用
社区内节点的向量均值作为社区的向量表示.对于
社区D,D内节点个数用 |D|表示,则社区D的向量表

示f(D)定义为

f(D) =
1

|D|
∑
u∈D

f(u). (4)

在社区向量表示的基础上,给出节点与社区的距
离定义.
定义4 (节点与社区的距离) 在f(D)的基础上,

节点v与社区D的距离dis(D, v)定义为

dis(D, v) = 1− f(D) · f(v), (5)

其中运算符 ·为向量的内积运算,其取值范围为
[0, 1],描述的是社区D与节点v之间的相似程度.因
此, dis(D, v)反映节点 v 与社区 D之间的距离远

近.通过优先选择与社区连接且距离最近的节点加

入目标社区的方法得到新的社区搜索算法CSCVR.
算法描述如下所示.
算法3 CSCVR.
输入: 网络G = (V,E),节点嵌入映射函数f ,初

始节点v,节点个数k;
输出: 最有可能是节点v所在社区的k个节点的

集合D.
step 1: 初始化D = {v}以及其外壳节点集N =

Γ (v).
step 2:初始化社区D的向量表示f(D) = f(v).
step 3:由式 (5)计算N中每一个节点到社区D的

距离,选择距离D最近的节点,标记为y.
step 4:将节点y加入D中.
step 5:如果D内节点个数为k,则转step 9.
step 6:更新D的向量表示.
step 7:更新外壳节点集N .
step 8:重复执行step 3∼ step 7,直至N为空.
step 9:返回社区D,算法结束.
step 3∼ step 8通过从社区D的外壳节点集N中

选择距离D最近的节点加入社区D的方法扩展目标

社区D,直至D内的节点个数达到k或者外壳节点集

N为空.
节点 y加入目标社区D后,在 step 6更新社区D

的向量表示.可用式 (7)快速计算加入节点y后的新

社区D′的社区向量表示f(D′),有

f(D′) =
|D|f(D) + f(y)

|D|+ 1
. (6)

step 7的更新外壳节点N ,可通过增量计算完成
N的更新.由于节点y加入到社区D中导致外壳节点

集N发生变化,更新后的外壳节点集为N ′ = (N \
{y})

∪
(Γ (y) \D).
算法3的计算主要集中在 step 3∼ step 8的k − 1

次循环,每次循环涉及到 |N |个外壳节点与社区距离
的计算.由于社区和节点都采用dn维向量表示,计算
外壳节点与社区距离的时间复杂度为O(dn).假设节
点的平均度为davg,那么第 i次循环外壳节点个数的

上限为 i × davg,对应的时间复杂度为O(i × davg ×
dn). k− 1次循环的时间复杂度总计为O(k2 × davg ×
dn).

2 实验与结果分析

2.1 实验设定

2.1.1 数据集

分别采用真实网络和模拟网络测试算法的有效

性.真实网络包括: Zachary空手道俱乐部成员关系网
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络Karate[18]、海豚网络Dolphins[19]、美国大学生橄榄

球网络Football[1]、美国政治书籍网络Polbooks[20].模
拟网络由Lancichinetti等[21]提出的LFR模型生成,该
模型的主要参数包括网络中的节点个数n、节点平均

度davg、节点最大度dmax、混合参数mu. mu值越大,
意味着生成网络中的节点有越多的邻居节点在其

所在社区之外,正确识别节点所在社区的难度也就
越大.本文生成3组网络数据集,每组包含10个网络.
LFR模型的参数设置情况如表1所示.

表 1 LFR模型的参数值

group name n davg dmax mu

L10K 10 000 10 50 0.05, 0.10, . . ., 0.50

L30K 30 000 10 50 0.05, 0.10, . . ., 0.50

L50K 50 000 10 50 0.05, 0.10, . . ., 0.50

2.1.2 对比算法及度量指标

为验证 CSNERL算法的有效性,与 Clauset[8]、

GMAC[10]、FlowPro[12]、NEMCNB[11] 进行比较.此外,
与DeepWalk[14]、node2vec[15]和NEMCNB[11]比较以

验证NECRWNR模型的有效性.
采用准确率 (P )、召回率 (R)和F指标 (F1)[9-11]

衡量算法的优劣.评估算法在数据集上的表现时,对
数据集中的每个节点进行一次实验,取n(n为节点个
数)次实验的平均值作为最后结果.根据k值设定不

同,分两种情况度量算法优劣: 1)同一个起始节点相
同 k值时,采用召回率R值衡量各种算法的有效性,
召回率R值越大,表明算法越好. 2)同一个起始节点
不同k值时, k值的大小将导致P值和R值产生不同

的变化趋势,为了平衡P值和R值,采用F1指标来度

量算法的有效性,F1指标取值越大,表明算法越好.

2.2 社区搜索算法比较

在该实验中,设置k值为起始节点所在真实社区

中节点的个数.首先在真实网络数据集上进行对比
实验,实验结果如表2所示.

表 2 各算法在真实网络数据集上的对比结果

R karate dolphins football polbooks

Clauset 0.881 7 0.884 1 0.746 4 0.764 6

GMAC 0.561 1 0.680 3 0.480 8 0.489 0

FlowPro 0.790 8 0.888 9 0.767 8 0.756 6

NEMCNB 0.590 3 0.375 4 0.889 3 0.475 9

CSNERL 0.973 9 0.992 3 0.916 3 0.794 9

由表2可见, CSNERL算法在4个数据集上均取
得了最高的召回率R值,表现最好,其次是Clauset和
FlowPro算法.
在LFR模拟网络数据集上进行对比实验.由于

FlowPro算法时间复杂度高, L30K、L50K两组数据集
不与该算法进行对比,比较结果如表3所示.

表 3 各算法在LFR网络数据集上的对比结果

R
Clauset GMAC FlowPro NEMCNB CSNERL

L10K L30K L50K L10K L30K L50K L10K L30K L50K L10K L30K L50K L10K L30K L50K

mu = 0.05 0.914 0 0.912 7 0.911 7 0.880 6 0.880 1 0.877 9 0.969 5 − − 0.970 8 0.955 6 0.951 5 0.999 1 0.999 2 0.999 3

mu = 0.10 0.818 3 0.812 8 0.811 9 0.884 6 0.884 7 0.886 6 0.962 8 − − 0.973 3 0.951 3 0.948 0 0.998 3 0.998 5 0.999 0

mu = 0.15 0.724 9 0.718 0 0.719 7 0.875 5 0.875 1 0.876 4 0.959 9 − − 0.961 6 0.944 4 0.941 4 0.997 5 0.998 3 0.998 7

mu = 0.20 0.639 9 0.633 3 0.631 6 0.868 0 0.859 6 0.861 4 0.952 1 − − 0.952 7 0.936 1 0.931 8 0.995 8 0.998 0 0.997 7

mu = 0.25 0.564 7 0.553 4 0.552 6 0.869 4 0.847 6 0.841 1 0.939 6 − − 0.940 2 0.921 5 0.916 3 0.993 2 0.994 8 0.994 1

mu = 0.30 0.486 3 0.486 6 0.487 5 0.861 2 0.827 3 0.822 5 0.921 2 − − 0.922 5 0.902 9 0.900 8 0.984 9 0.983 5 0.984 7

mu = 0.35 0.420 6 0.425 3 0.422 7 0.827 6 0.815 6 0.802 6 0.887 9 − − 0.890 1 0.881 6 0.875 2 0.964 9 0.970 9 0.972 0

mu = 0.40 0.363 2 0.361 8 0.359 8 0.825 1 0.790 2 0.782 7 0.852 1 − − 0.851 6 0.850 0 0.843 3 0.936 9 0.944 6 0.943 0

mu = 0.45 0.311 7 0.305 4 0.304 9 0.789 8 0.768 3 0.757 4 0.797 4 − − 0.808 9 0.806 4 0.806 2 0.899 7 0.901 5 0.905 6

mu = 0.50 0.247 1 0.249 3 0.248 0 0.730 5 0.735 0 0.720 9 0.719 8 − − 0.746 7 0.743 0 0.747 7 0.834 7 0.833 7 0.844 2

由表 3可以得到如下结论: 1)随着mu值增大,
各种算法呈现下降的趋势,这也验证了LFR网络中
mu值越大社区发现的难度越高这一先验性质. 2)
算法在mu值相同但网络规模不同的数据集上的召
回率R值差别很小,表明这些算法具有良好的稳定
性. 3)在 3组LFR网络数据集上, CSNERL算法均取
得了最高的R值,实验结果最好,其次是NEMCNB、

FlowPro、GMAC算法.相比之下,基于局部模块度优
化的Clauset算法在mu ⩾ 0.10的数据集上表现最差,
且mu值越大与其他算法之间的差别也越大.

2.3 节点嵌入方法比较

分别用DeepWalk、node2vec和NEMCNB学习节
点向量,然后采用基于社区向量表示的社区搜索算法
CSCVR进行社区搜索,以此对比各节点嵌入模型在
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社区搜索问题中的有效性. LFR网络数据集上的实
验结果如表4所示.
由表 4可以看出: 1)节点嵌入方法结合基于社

区向量表示的社区搜索算法 CSCVR在 LFR网络
上取得了很好的实验结果.这一方面有CSCVR算
法的贡献,同时也与节点嵌入算法能够保留原始网
络的性质有关系. 2)对比各节点嵌入算法的表现

可以看出, NECRWNR表现最好,其次是NEMCNB、
node2vec, 相 比 之 下 DeepWalk 表 现 最 差.这 与
DeepWalk采用纯随机的游走方式,没有考虑节点间
的相似度有关. NECRWNR优于NEMCNB主要源于
考虑了节点间的亲近性对随机游走的影响,避免了在
最亲近邻居之间来回游走的策略.

表 4 节点嵌入方法在LFR网络数据集上的对比结果

R
DeepWalk node2vec NEMCNB NECRWNR

L10K L30K L50K L10K L30K L50K L10K L30K L50K L10K L30K L50K

mu = 0.05 0.984 4 0.995 8 0.995 9 0.986 4 0.994 0 0.993 8 0.989 6 0.996 0 0.996 1 0.999 1 0.999 2 0.999 3

mu = 0.10 0.978 3 0.991 9 0.993 1 0.981 4 0.992 8 0.993 3 0.988 5 0.994 5 0.995 9 0.998 3 0.998 5 0.999 0

mu = 0.15 0.971 2 0.988 3 0.988 6 0.980 1 0.988 4 0.991 7 0.986 6 0.992 5 0.995 1 0.997 5 0.998 3 0.998 7

mu = 0.20 0.957 7 0.985 2 0.986 1 0.973 3 0.986 4 0.988 2 0.985 5 0.9877 0.988 9 0.995 8 0.998 0 0.997 7

mu = 0.25 0.937 6 0.981 1 0.981 8 0.971 0 0.984 9 0.985 8 0.984 3 0.985 8 0.986 5 0.993 2 0.994 8 0.994 1

mu = 0.30 0.907 8 0.949 1 0.953 9 0.954 0 0.975 1 0.977 0 0.975 8 0.983 8 0.984 9 0.984 9 0.983 5 0.984 7

mu = 0.35 0.876 7 0.916 0 0.924 4 0.930 6 0.956 2 0.957 7 0.961 0 0.962 5 0.963 7 0.964 9 0.970 9 0.972 0

mu = 0.40 0.841 8 0.884 6 0.892 2 0.902 7 0.931 6 0.935 3 0.931 8 0.935 7 0.938 7 0.936 9 0.944 6 0.943 0

mu = 0.45 0.798 5 0.833 4 0.844 7 0.858 9 0.889 1 0.896 1 0.893 5 0.896 4 0.898 3 0.899 7 0.901 5 0.905 6

mu = 0.50 0.730 5 0.779 7 0.787 7 0.801 1 0.827 7 0.837 2 0.823 3 0.829 9 0.837 6 0.834 7 0.833 7 0.844 2

2.4 运行时间比较

在 L10K数据集上进行算法运行时间对比实
验.对数据集中每个节点进行一次实验,合计进行10
万次实验,取平均运行时间进行比较.所有实验均在
Windows10操作系统下,由Python编码完成,实验所
使用的硬件参数是: Intel (R) Core (TM) i7-7 700 CPU
@3.60 GHz,内存DDR4 16 G.比较结果如图3所示.
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图 3 社区搜索算法在L10K上的平均运行时间

由图 3可见,除 FlowPro进行一次社区搜索平
均用时 1.54 s外,其他算法用时最多的是Clauset的
0.10 s.而CSNERL算法平均用时 0.02 s,远远低于其
他4种社区搜索算法.

2.5 参数讨论

讨论参数 k的变化对算法CSNERL的影响.在
L10K(mu = 0.5)网络上分别使k取节点所在真实社

区节点个数n的0.6、0.8、1.0、1.2、1.4倍进行实验.由
于要对算法在不同k值的表现进行比较,用F1值衡量

算法的好坏.实验结果如图4所示.
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图 4 L10K (mu = 0.50)数据集上不同k值的实验结果

由图4可见,在k逐渐增大的过程中,准确率P值

逐渐减小,而召回率R值逐渐增大,F指标F1值呈现

出先增大后减少的趋势.较大k值的返回结果是在较

小k值返回结果的基础上又多返回了一些节点,因此
查全率逐渐增大.由于算法返回的节点个数越来越
多,返回结果中位置靠后的节点距离起始节点越来越
远,准确率P值逐渐减小,而F1值在k等于真实社区

节点个数时获得最大值.

3 结 论

随着互联网和物联网的快速发展,产生了更大
规模的网络数据,传统的全局社区发现方法无法有
效处理这些大网络.社区搜索算法由于所需的时间
复杂度与所在网络的规模大小没有直接关系,引起
了学者们的广泛关注.受深度学习在网络表示学习
方向的启发,本文提出了一种基于节点嵌入表示的
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两阶段社区搜索算法CSNERL,并通过实验完成了对
CSNERL算法以及NECRWNR模型对社区搜索有效
性的验证.此外,观察了参数k的变化对CSNERL算
法的影响,为参数设置提供了依据.
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