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Abstract With the rapid development of modern network communication and social media technology, the networked 

big data is difficult to apply due to the lack of efficient and available node representation. Network representation 

learning is widely concerned by transforming high-dimensional sparse network data into low-dimensional, compact 

and easy to use expressions. However, the existing methods get the low-dimensional feature vector of nodes, and then 

use it as the input of other applications (classification, clustering, prediction, visualization, etc.) for further analysis, 

which is lack of specific application in designing model. In this paper, a deep auto-encoder clustering model, CADNE, 

was proposed to represent the low dimensional features of nodes based on community structure optimization. This 

method can learn the low-dimensional representation of nodes and the indicator vector of their communities at the 

same time, so that the low-dimensional representation of nodes can not only maintain the neighborhood characteristics 

of the original network structure, but also maintain the clustering characteristics of nodes. Experiments on multiple 

data sets show that the CADNE method has better ability of low dimensional representation of nodes. 
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摘要 随着现代网络通信和社会媒体等技术飞速发展，网络化的大数据由于缺少高效可用的节点表示，难以应

用。网络表示学习通过将高维稀疏难于应用的网络数据，转化为低维、紧凑、易于应用的表达而受到广泛关注。

但已有方法得到节点低维特征向量后，再将其作为其他应用（分类、聚类、预测、可视化等）的输入进一步分

析，缺少针对具体应用设计模型。本文，针对网络社区发现，提出基于社区结构优化进行节点低维特征表示的

深度自编码聚类模型 CADNE。该方法能够同时学习节点的低维表示和节点所属社区的指示向量，使得节点的

低维表示不仅能够保持原始网络结构中的近邻特性，而且能够保持节点聚类特性。与已有经典网络表示学习方

法在多个数据集上的实验表明：CADNE 方法具有较好的节点低维表示能力。 

关键词 大规模复杂网络；社区结构；深度学习；网络表示学习 
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网络已成为最常见的信息载体和表示形式，在我

们的日常生活与工作中无处不在，如社交网络、论文

合作者网络、通信网络以及生物网络等。这些网络不

仅包含复杂的链接关系，而且附着各类描述数据对象

的内容属性，形成复杂的属性网络。以社交网络为例，

除了用户之间的关注或朋友关系建立的链接关系外，



 

每个用户还包含年龄、性别、爱好、职业等内容信息。

在社交网络已成为人工智能应用焦点的大背景下，如

何同时利用拓扑结构和内容属性，对网络数据进行研

究与分析，已经受到社会各界的广泛关注，在用户画

像、内容推荐、舆情监测、生物分子功能团识别等众

多领域具有潜在应用价值[1]。 

然而，随着互联网技术以及大数据的蓬勃发展，

以微博、微信、Twitter 和 Facebook 为代表的社交网

络进入亿级节点时代，不仅网络规模不断扩大、链接

关系更加复杂、存在缺失数据和噪声信息，内容属性

也呈现高维、稀疏特性，这为大规模网络的相关研究

又提出了更新、更大的挑战。对于这类大规模稀疏属

性网络，传统将网络结构表示为高维稀疏邻接矩阵，

进行网络分析的方法显得力不从心[2]：计算复杂度高；

节点通过边关联，难以并行化；难以直接应用机器学

习方法，对于大规模网络的高维、稀疏向量，已有的

统计学习方法会花费更多的运行时间和计算空间，使

得许多先进的研究成果无法直接应用到现实的网络

环境中。 

网络嵌入（网络表征学习）方法是解决传统方法

缺陷的有效方式，在保留结构信息的前提下，为网络

中的每个节点学习一个低维、稠密的连续特征向量表

示。通过将网络数据表示成一种高效合理的形式，不

仅有助于更好理解节点之间的语义关联，而且能够有

效解决大规模网络中的稀疏性，也可作为经典机器学

习模型的输入，采用已经成熟的模型和方法将其运用

于后续节点分类、节点聚类、链接预测以及可视化等

网络分析任务中，对解决现实网络中的实际应用问题

具有重要意义，如通过节点分类构建用户推荐系统；

通过社区发现进行舆情监测；通过链路预测推测蛋白

质之间可能存在的相互作用关系以推动疾病的治疗。 

1 相关工作 

近来，针对网络结构特征的网络表示学习算法相

继提出，大致可分为：基于因子分解的方法[4-11]、

基于神经网络的表示方法[12-19]。基于因子分解的方

法首先构造关系矩阵，通常为邻接矩阵、Laplacian 矩

阵、节点转移概率矩阵或其他相似度矩阵，通过对关

系矩阵的分解得到节点的低维向量表示。该类方法可

进一步分为：1）特征值分解方法（特征向量表示方

法），如局部线性表示 LLE[4]、LE [5]、SPE [6]；2）

矩阵分解方法。主要包括图分解方法 GF[7]、

GraRep[8]、 HOPE[9]、M-NMF[10]、NEU[11]。GraRep

通过构建 k 阶相似度矩阵，往往得到较好的效果，但

算法的计算复杂度更高。NEU 则采用相似性方法提

高基于高阶相似度矩阵进行节点表示的效率。

M-NMF 通过融合模块度的非负矩阵分解方法，将社

团结构信息纳入网络表示学习中。基于因子分解的方

法，构建的关系矩阵包括高阶节点链接信息时，能够

显著提升节点表示的效果，但计算和存储效率相对较

低，难以扩展到大规模网络。而且基于因子分解方法

只关注节点间线性结构关系，往往是不够的，网络的

形成非常复杂的过程，节点间常具有非线性复杂结构

关系。因此，网络研究者利用神经网络建模节点表示

之间的非线性关系。 

DeepWalk[12]是第一个采用神经网络进行网络表

示学习的方法，通过随机游走得到网络结构的线性序

列，进一步采用训练词向量的神经网络模型SkipGram

方法进行网络中节点的表示学习。在 DeepWalk 的基

础上，相继提出了 node2vec[13] 、 HARP[14] 、

DDRW[15]、NEES[16]方法。DeepWalk 及其扩展方

法通过某种随机游走策略自动地抽样网络中节点的

路径，然后通过神经网络模型得到节点的表示，但该

类方法属于浅层神经网络方法，难以充分捕捉现实世

界复杂网络中节点间的高度非线性关系。进而，Wang

等人提出基于深度自编码节点表示方法 SDNE[17]，

通过综合考虑网络拓扑结构的一阶和二阶相似度，取

得较好的节点表示性能。DNGR[18]构建节点间 PPMI

关联矩阵，通过深层降噪自编码模型学习节点的低维

向量表示。基于深度学习的网络表示方法更具有更强

的节点表示能力，不仅能够学习节点间复杂的非线性

关系，而且可通过高效优化方法对模型参数进行求解。 



 

通过节点低维特征表示的学习，为大规模网络的

分析和处理提供一条可行解决思路。但已有方法得到

的节点低维特征向量后，需要将其作为其他应用（分

类、聚类、预测、可视化等）的输入来进一步分析，

采用的是两步走策略；缺少针对具体应用来设计模型，

因为不同的应用场景对学习属性的选择通常有不同

的要求。因此，本文针对网络节点聚类（社区发现）

的应用，基于深度神经网络的自动编码器模型SDNE，

结合网络数据的局部和全局拓扑结构特性以及深度

嵌入聚类算法 DEC(deep embedding clustering)[19]，

提出节点低维特征表示和社区结构优化的深度网络

嵌入模型 CADNE(Community-AwareDeep Network 

Embedding)。该方法能够同时学习节点的低维表示向

量和节点所属社区的指示向量，使得节点的低维表示

不仅能够保持原始网络结构中的近邻特性，而且能够

保持原始拓扑空间的社区结构。 

2 社区优化的深度网络嵌入 CADNE 

2.1 基本定义 

定义 1. 网络（Network）：网络可描述为𝐺 =

(𝑉, 𝐸)，𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛}表示网络中𝑛个节点组成的

集合，𝐸表示节点间边的集合。每条边𝑒 ∈ 𝐸是一对包

含权重𝐴𝑖𝑗的有序节点对𝑒 = (𝑢, 𝑣)，如果节点𝑣𝑖和𝑣𝑗间

不存在链接，则𝐴𝑖𝑗 = 0；若存在链接，对于无权网络

𝐴𝑖𝑗 = 1，对于有权网络为𝐴𝑖𝑗 > 0。 

定义 2.一阶相似性（first-order proximity）：描述

任意两个节点之间的局部结构相似度，如果两个节点

间存在链接，其一阶相似性度𝐴𝑖𝑗 > 0，否则为 0。 

一阶近邻描述网络中存在直接链接的节点对之

间的相似度，只关注两个节点对之间是否存在直接的

链接。然而，现实网络的链接关系往往非常稀疏，而

且存在很多非常相似的节点对但其间没有直接链接

关系，因此，引入二阶相似性作为补充以描述全局网

络结构的相似性。 

定义 3.二阶相似性（second-order proximity）：

描述任意两个节点与网络中其他节点链接结构的相

似性，对于节点𝑣𝑖和𝑣𝑗，𝐴𝑖 = {𝐴𝑖1, 𝐴𝑖2, … , 𝐴𝑖𝑛和𝐴𝑗 =

{𝐴𝑗1, 𝐴𝑗2, … , 𝐴𝑗𝑛}分别表示两个节点与网络中其他节

点的一阶相似性，则节点𝑣𝑖和𝑣𝑗的二阶相似性为𝐴𝑖和

𝐴𝑗的相似度。 

可见，如果两个节点共有的邻居节点越多，其二

阶相似性越大，这两个节点越相似；若两个节点间不

存在共同的邻居链接，其二阶相似度为 0。通过二阶

相似性可度量网络中未存在直接链接关系的节点对

之间的相似度，度量网络节点的全局结构相似度。本

文同时考虑节点间的一阶相似性和二阶相似性，对网

络中的节点进行映射表示。 

定义 4.网络嵌入（network embedding）：对于网

络𝐺 = (𝑉, 𝐸)，学习映射函数𝑓: 𝑉 → 𝑅𝑑将每个节点映

射为𝑑维(𝑑 < 𝑛)特征空间的表示向量。 

2.2CADNE 模型框架 

给定无向网络𝐺 = (𝑉, 𝐸)，节点间的链接关系可用

邻接矩阵表示𝐴 = {𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑛}描述，可见，原始网

络拓扑结构空间中，每个节点通过𝑛维向量进行表示。

本文，我们提出基于深度嵌入聚类进行社区优化的深

度网络表示模型，学习节点在𝑑维低维特征空间的表

示，同时得到节点的社区划分，整个模型框架如图 1。 

 

Fig.1 The framework of CADEN model 

图 1CADNE 模型框架 

 



 

该模型主要由两部分组成，第一部分是深度自编

码模型通过非线性激活函数进行参数训练，将节点映

射为易于计算的低维、稠密向量表示，以保持原始网

络结构中节点间高度非线性关系，在映射过程中，保

持网络节点一阶相似性（局部）及二阶相似性（全局）

的拓扑特性；第二部分是基于 DEC 模型，利用节点

聚类结构对节点低维表示进一步优化，使得节点低维

表示过程中仍保持节点聚集特性，通过交替迭代更新

深度自编码模型的编码过程以及节点聚类，得到社区

结构优化的节点低维表示。 

2.3 保持网络拓扑结构 

为了使低维表示后的节点在新的特征空间中，仍

保持原网络拓扑结构中的局部近邻特性，综合考虑节

点间的一阶相似性以及二阶相似性，采用深度自动编

码实现节点稀疏表示的降维，具体从以下两个方面构

建模型损失函数。 

设𝑥𝑖表示根据网络结构得到的模型输入，如果输

入为邻接矩阵，则𝐴i = 𝑥𝑖，表示节点𝑣𝑖与网络中其它

节点的链接关系向量，及节点的全局链接结构特征，

通过将邻居矩阵作为输入，节点低维表示以及网络重

建过程中，使得节点在原始拓扑结构中具有相似链接

特征的节点的低维表示也尽可能相似。假设深度自动

编码网络有𝐾层，则每层的隐含表示为： 

𝑧𝑖
(1)

= 𝜎(𝑊(1)𝑥𝑖 + 𝑏(1))) 

𝑧𝑖
(𝑘)

= 𝜎(𝑊(𝑘)𝑧𝑖
(𝑘−1)

+ 𝑏(𝑘))), 𝑘 = 1,2, … , 𝐾 

得到最深层的𝑧𝑖为节点的低维向量表示，通过逆 

向解码得到自动编码网络的输出�̂�𝑖： 

 �̂�𝑖
(𝑘−1)

= 𝑓(𝑀(𝑘−1)�̂�𝑖
(𝑘)

+ 𝑑(𝑘−1))), 𝑘 = 1,2, … , 𝐾 

�̂�𝑖 = 𝜎(𝑀(1)�̂�𝑖
(2)

+ 𝑑(1))) 

其中，𝜎(𝑥)、f(𝑥)为非线性的激活函数，𝜃𝑒𝑛𝑐 =

{W, b}，𝜃𝑑𝑒𝑐 = {𝑀, 𝑑}是待学习的神经网络参数。目

标是根据新的节点低维表示𝑧𝑖，最小化输入𝑥𝑖和输出

�̂�𝑖的重构误差，得到网络二阶相似性的目标函数： 

min
𝜃∈Θ

∑‖�̂�𝑖 − 𝑥𝑖‖2
2

𝑛

𝑖=1

 

然而，现实网络中链接非常稀疏，只有极少量的

边被观测到，因此邻接矩阵中零元素个数远多于非零

元素的数目。如果直接使用邻接矩阵作为模型的输入，

过多的零元素将会影响原始网络的低维表示以及重

建过程，通过最小化重构误差会使得节点的重建表示

�̂�倾向于重建很多零元素。因此，在网络低维表示和

重建过程中，我们重点关注邻接矩阵中的非零元素，

定义二阶相似性目标损失函数𝐿2𝑛𝑑为： 

min
𝜃∈Θ

∑‖(�̂�𝑖 − 𝑥𝑖) ⊙ 𝑏𝑖‖2
2 = ‖(�̂� − 𝑋) ⊙ 𝑏𝑖‖2

2
𝑛

𝑖=1

 

其中，⊙是哈达玛积，𝑏𝑖 = {𝑏𝑖𝑗}
𝑗=1

𝑛
，如果邻接

矩阵元素𝑎𝑖𝑗 = 0，𝑏𝑖𝑗 = 1，否则𝑏𝑖𝑗 = β > 1。通过该

二阶相似性的目标约束，使得原始网络拓扑空间中具

有相似全局链接结构关系的节点的低维表示也尽可

能相似。 

为了保持原始网络空间节点的局部结构，节点低

维表示映射过程中，使得存在直接链接的节点对的低

维表示尽可能相似，因此对这类节点对进行约束，如

果其低维表示的距离较远则引入较大的惩罚。我们构

建一阶相似性损失函数𝐿1𝑠𝑡，定义𝑑𝑖𝑖 = ∑ 𝑿𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 ,𝐿 =

𝐷−
1

2(𝐷 − 𝑋)𝐷−
1

2，定义优化目标为： 

min
𝜃∈Θ

1

2
∑ 𝐴𝑖𝑗 ‖

𝑧𝑖

√𝑑𝑖𝑖

−
𝑧𝑗

√𝑑𝑗𝑗

‖

2

2

= min
𝜃∈Θ

𝑇𝑟(𝑍𝑇𝐿𝑍)

𝑛

𝑖,𝑗=1

 

为了使网络中节点映射为低维特征空间表示过程

中，同时保持网络中局部以及全局结构，将一阶相似

性与二阶相似性综合得到目标函数为： 

𝐿𝑎𝑒 = 𝐿1𝑠𝑡 + 𝛾𝐿2𝑛𝑑 

2.4 保持网络潜在聚类结构 

在低维表示空间引入聚类损失，使学到的网络嵌

入能够更好地保持网络聚类结构，基于深度聚类算法

DEC，将节点聚类融合到节点低维表示模型，利用节

点聚类结构对低维表示进行进一步优化。将低维表示

的节点向量𝑧𝑖(𝑖 = 1,2 … , 𝑛)进行聚类，设节点𝑧𝑖属于

类𝑢𝑗的概率为𝑞𝑖𝑗(𝑞𝑖𝑗 ∈ 𝑄)，表示节点zi属于类中心𝑢𝑗

的相似度，学生 t-分布（Student's t-distribution）为： 

𝑞𝑖𝑗 =
(1 + ||𝑧𝑖 − 𝑢𝑗||

2
/𝛼)−

𝛼+1

2

∑ (1 + ||𝑧𝑖 − 𝑢𝑗 ′||
2

/𝛼)−
𝛼+1

2𝑗 ′

 

其中𝛼 = 1，定义𝑓𝑗 = ∑ 𝑞𝑖𝑗𝑖 ，引入辅助目标分布𝑃： 



 

𝑝𝑖𝑗 =
𝑞𝑖𝑗

𝑠 /𝑓𝑗

∑ 𝑞𝑖𝑗 ′
𝑠 /𝑓𝑗 ′𝑗 ′

 

因此，将节点低维表示的类分布𝑄与目标分布𝑃拟

合，采用 KL 散度衡量，得到目标函数： 

𝐿 =  𝐾𝐿[𝑃||𝑄] = ∑ ∑ 𝑝𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑖𝑗

𝑞𝑖𝑗
𝑗𝑖

 

通过随机梯度下降（SGD）交替更新聚类中心𝑢以

及编码层模型参数𝜃𝑒𝑛𝑐，对模型进行细致优化，通过

对每个节点低维表示的梯度
∂𝐿

∂𝑧𝑖
通过后向传播，得到对

编码器参数梯度
∂𝐿

∂𝜃𝑒𝑛𝑐
，实现编码器参数的更新，其中

对每个节点低维表示𝑧𝑖以及每个类聚类中心𝑢𝑗的梯度

为： 
∂𝐿

∂𝑧𝑖
=
α + 1

α
∑(1 +

𝑧𝑖 − uj

α
)−1

j

× (𝑝𝑖𝑗 − 𝑞𝑖𝑗)(𝑧𝑖 − uj) 

𝜕𝐿

𝜕𝑢𝑖
= −

𝛼 + 1

𝛼
∑(1 +

𝑧𝑖 − 𝑢𝑗

𝛼
)−1

𝑖

× (𝑝𝑖𝑗 − 𝑞𝑖𝑗)(𝑧𝑖

− 𝑢𝑗) 

2.5CADNE 算法实现 

模型的训练主要分成两部分，在网络拓扑结构保

持部分，即模型预训练部分，通过对深度自编码模型

的编码器 encoder 以及解码器 decoder 进行训练，采

用 Adam 优化目标函数𝐿𝑎𝑒，使得节点低维表示过程

中同时保持网络结构的局部以及全局结构特性；第二

部分根据节点聚类结构对节点低维表示进行优化，对

编码器的编码过程进一步训练，使得节点的低维表示

过程保持聚类结构。本文提出的 CADNE 算法流程，

如下图所示： 

3 实验设计与结果分析 

为了验证本文提出的基于社区优化的深度网络

嵌入方法（CADNE）的有效性,本节与几个经典的网

络表示学习模型进行对比。 

输入：网络𝐺 = (𝑉, 𝐸)的邻接矩阵 A 

输出：网络节点低维表示𝑍，模型参数𝜃𝑒𝑛𝑐、𝜃𝑑𝑒𝑐 

初始化编码器 encoder(Enc)参数𝜃𝑒𝑛𝑐 ，解码器

decoder(Dec)参数𝜃𝑑𝑒𝑐 

 repeat: 

#模型预训练 

1：随机小批量（mini-batch）获得模型输入𝑋 

2：𝑍←Enc(𝑋) 

3：L1st =
1

2
∑ 𝐴𝑖𝑗 ‖

𝑧𝑖

√𝑑𝑖𝑖
−

𝑧𝑗

√𝑑𝑗𝑗
‖

2

2

= 𝑇𝑟(𝑍𝑇𝐿𝑍)𝑛
𝑖,𝑗=1  

4：�̂�←Dec(𝑍) 

5：L2nd = ∑ ‖(�̂�𝑖 − 𝒙𝑖) ⊙ 𝒃𝑖‖2
2 = ‖(�̂� − 𝑿) ⊙ 𝒃𝑖‖

2

2𝑛
𝑖=1  

6：Lae = L1st + γL2nd 

7：𝜃𝑒𝑛𝑐 ← 𝜃𝑒𝑛𝑐 − 𝜌𝛻𝜃𝑒𝑛𝑐
Lae 

8：𝜃𝑑𝑒𝑐 ← 𝜃𝑑𝑒𝑐 − 𝜌𝛻𝜃𝑑𝑒𝑐
Lae 

#结合嵌入聚类联合训练模型参数 

1：𝑍←Enc(𝐴) 

2：𝑢 ← 𝑘 − 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠(𝑍) 

3：𝑞𝑖𝑗 =
(1+||𝑧𝑖−𝑢𝑗||

2
/𝛼)

−
𝛼+1

2

∑ (1+||𝑧𝑖−𝑢
𝑗′

||
2

/𝛼)
−

𝛼+1
2

𝑗′

 

4：𝑝𝑖𝑗 =
𝑞𝑖𝑗

𝑠 /𝑓𝑗

∑ 𝑞
𝑖𝑗′
𝑠 /𝑓

𝑗′𝑗′
 

5：𝐿 = 𝐾𝐿[𝑃||𝑄] = ∑ ∑ 𝑝𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑖𝑗

𝑞𝑖𝑗
𝑗𝑖  

6：𝜃𝑒𝑛𝑐 ← 𝜃𝑒𝑛𝑐 − 𝛿𝛻𝜃𝑒𝑛𝑐𝐿 

7：𝑢 ← 𝑢 − 𝛿𝛻𝑢𝐿 

until converge 

 

 

3.1 实验设置 

本文在数据集上 20-NEWSGROUP[20]、Cora[21]、

Citeseer[22]、BlogCatalog[23]上进行测评。各个数据

集的相关统计信息说明如表 1 所示。

Table 1 Datasets introduction 

表 1 数据集介绍 

 

 

 

 

 

 

Datasets Node Edge Class 

20-NewsGroup 1727 full-connection 3 

Cora 2708 5278 7 

Citeseer 3312 4536 6 

BlogCatalog 5196 171743 6 



 

为了更好地评价本文所提出的模型方法,在实验

部分与六个代表算法进行对比分析，包括： 

1） DeepWalk：该方法通过在图中进行随机游走得到

的节点序列，将序列输入使用 Skip-Gram 模型得

到每个节点的嵌入表示； 

2） LINE：该方法通过优化保持一阶相似度和二阶相

似度的目标函数来学习每个节点的低维表示向量； 

3） SDNE：该方法通过构建深层自编码器保留网络

一阶相似度和二阶相似度，学习节点的低维表示； 

4） DNGR：构建节点间 PPMI 关联矩阵，通过降噪

自编码得到节点的低维向量表示； 

5） M-NMF：基于矩阵分解学习节点低维嵌入表示，

模型训练过程中考虑了节点的社区结构； 

6） DEC：深度嵌入聚类算法，将网络邻接矩阵作为

模型输入进行训练，没有考虑网络的拓扑结构信

息。 

参数设定：为保证算法的对比公平，对比方法的参数

设置为默认值，CADNE 参数设置为：γ = 10，β = 10，

batch-size=128，𝜌 = 0.0001，神经网络各层节点设置

如表 2 所示。 

Table2Neural Network Structures 

表 2 神经网络结构 

Dataset Nodes in each layer 

20-NewGroup 1727-1024-128 

Cora 2708-1024-128 

Citeseer 3312-1024-128 

BlogCatalog 5196-1024-128 

3.2 聚类实验分析 

    首先使用CADNE模型得到网络节点的嵌入表示，

然后将其运用于节点聚类任务，通过聚类的效果评测

网络表示学习的性能。聚类算法采用 K-means，评价

标准采用标准互信息（NMI）以及准确率（ACC）。

表 3 和表 4 为各算法在数据集的 10 次实验的平均聚

类结果。从表中可以观察出，我们提出的 CADNE 模

型明显优于其他基线方法，尤其在 20-NEWSGROUP

和 Cora 数据集，准确率提高约 0.2-0.5 不等。M-NMF

也考虑了网络社区特性，但基于矩阵分解的浅层模型， 

无法捕获网络更高阶复杂结构特性。DEC 通过深度

嵌入聚类，在 Blogcatalog 数据表现较好的结果，但

缺乏对网络特殊拓扑结构特性的保持，在其他数据集

的性能有待提高。SDNE 通过综合考虑网络一阶相似

度以及二阶相似度，聚类效果优于采用深度训练模型

的 DNGR 算法，但我们提出的 CADNE 模型，在节

点低维表示过程中，除了考虑网络的局部以及全局拓

扑结构，而且考虑节点聚集的社团结构进行优化，表

现出更好的聚类结果，表明了基于网络节点社区结构

进行深度嵌入表示的有效性。 

 

Table3NMI of Different Network Embedding on Datasets 

表 3 不同网络嵌入方法在数据上的 NMI 值 

Algorithm 20NG BlogCatalog Citeseer Cora 

DeepWalk 0.001 0.011 0.014 0.004 

LINE 0.608 0.010 0.003 0.004 

SDNE 0.007 0.012 0.007 0.105 

DNGR 0.074 0.010 0.014 0.003 

M-NMF 0.001 0.013 0.005 0.005 

DEC 0.126 0.218 0.037 0.073 

CADNE 0.587 0.124 0.079 0.198 

 

 

 

 

 

 



 

Table4ACC of Different Network Embedding on Datasets 

表 4 不同网络嵌入方法在数据上的 ACC 值 

Algorithm 20NG BlogCatalog Citeseer Cora 

DeepWalk 0.348 0.195 0.230 0.205 

LINE 0.863 0.191 0.191 0.179 

SDNE 0.492 0.200 0.227 0.267 

DNGR 0.457 0.192 0.211 0.193 

M-NMF 0.347 0.201 0.202 0.189 

DEC 0.513 0.407 0.266 0.336 

CADNE 0.872 0.366 0.281 0.393 

3.3 分类实验分析 

CADNE 模型得到节点表示之后，将其运用于节

点的分类任务，分类结果的好坏可以有效判断网络表

示学习模型学习到的嵌入表示是否包含了网络更多 

的特性。分类算法采用 Liblinear 分类包，采用宏平 

均（Macro-F1）和微平均（Micro-F1）作为评价指标，

随机抽取 10%到 90%的节点嵌入表示作为训练样本，

其余作为测试样本。在 20-NewsGroup、Cora、Citeseer、

BlogCatalog 数据集的多标签分类结果如表 5-8 所示：

 

 

 

 

Table 6Multi-label classification results onBlogCatalog dataset 

表 6 数据集 BlogCatalog 上的分类实验结果 

Metric Algorithm 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 

Micro-F1 

DEEPWALK 0.177  0.223  0.192  0.203  0.192  0.194  0.192  0.195  0.175  

LINE 0.202  0.202  0.215  0.211  0.199  0.189  0.189  0.185  0.186  

SDNE 0.204  0.179  0.189  0.194  0.199  0.194  0.197  0.193  0.186  

DNGR 0.198  0.180  0.205  0.205  0.188  0.175  0.191  0.186  0.184  

M-NMF 0.187  0.211  0.184  0.188  0.188  0.198  0.195  0.187  0.179  

DEC 0.424  0.431  0.446  0.448  0.450  0.444  0.459  0.466  0.481  

CADNE 0.673  0.685  0.643  0.644  0.654  0.641  0.648  0.633  0.610  

Table 5Multi-label classification results on 20NG dataset 

表 5 数据集 20NG 上的分类实验结果 

Metric Algorithm 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 

Micro-F1 

DEEPWALK 0.335  0.356  0.341  0.337  0.354  0.353  0.340  0.313  0.329  

LINE 0.960  0.977  0.967  0.971  0.972  0.960  0.964  0.954  0.945  

SDNE 0.717  0.725  0.726  0.721  0.684  0.691  0.687  0.677  0.612  

DNGR 0.873  0.812  0.823  0.815  0.791  0.779  0.827  0.744  0.699  

M-NMF 0.364  0.387  0.328  0.342  0.344  0.336  0.343  0.351  0.340  

DEC 0.515  0.520  0.535  0.520  0.536  0.543  0.528  0.538  0.558  

CADNE 0.867  0.876  0.879  0.868  0.863  0.872  0.871  0.876  0.869  

Macro-F1 

DEEPWALK 0.333  0.351  0.341  0.335  0.349  0.351  0.326  0.310  0.324  

LINE 0.960  0.977  0.968  0.971  0.972  0.959  0.964  0.954  0.945  

SDNE 0.715  0.724  0.726  0.721  0.684  0.692  0.688  0.678  0.608  

DNGR 0.870  0.813  0.823  0.816  0.791  0.780  0.827  0.744  0.694  

M-NMF 0.347  0.381  0.311  0.317  0.334  0.268  0.340  0.349  0.291  

DEC 0.416  0.501  0.524  0.509  0.493  0.506  0.519  0.528  0.539  

CADNE 0.866  0.877  0.880  0.868  0.864  0.873  0.871  0.877  0.870  



 

Macro-F1 

DEEPWALK 0.169  0.221  0.186  0.198  0.190  0.190  0.189  0.193  0.172  

LINE 0.199  0.198  0.212  0.205  0.195  0.188  0.184  0.182  0.185  

SDNE 0.196  0.171  0.184  0.189  0.188  0.191  0.192  0.185  0.170  

DNGR 0.194  0.175  0.200  0.203  0.185  0.173  0.188  0.184  0.180  

M-NMF 0.159  0.184  0.161  0.151  0.158  0.178  0.174  0.176  0.175  

DEC 0.404  0.421  0.415  0.443  0.432  0.425  0.450  0.453  0.472  

CADNE 0.665  0.681  0.638  0.640  0.652  0.636  0.643  0.628  0.606  

 

Table 7Multi-label classification results onCiteseer dataset 

表 7 数据集 Citeseer 上的分类实验结果 

Metric Algorithm 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 

Micro-F1 

DEEPWALK 0.255  0.227  0.228  0.224  0.219  0.226  0.209  0.197  0.200  

LINE 0.199  0.186  0.178  0.197  0.193  0.202  0.208  0.205  0.195  

SDNE 0.218  0.247  0.237  0.249  0.228  0.213  0.231  0.221  0.207  

DNGR 0.196  0.252  0.219  0.229  0.219  0.213  0.214  0.210  0.206  

M-NMF 0.175  0.229  0.200  0.212  0.210  0.211  0.213  0.206  0.198  

DEC 0.201  0.248  0.256  0.259  0.257  0.250  0.267  0.268  0.264  

CADNE 0.405  0.376  0.352  0.363  0.360  0.345  0.360  0.348  0.323  

Macro-F1 

DEEPWALK 0.246  0.192  0.207  0.200  0.194  0.204  0.198  0.179  0.186  

LINE 0.138  0.132  0.133  0.134  0.123  0.143  0.134  0.102  0.148  

SDNE 0.153  0.182  0.185  0.181  0.175  0.169  0.182  0.167  0.168  

DNGR 0.164  0.214  0.182  0.198  0.192  0.186  0.187  0.179  0.180  

M-NMF 0.130  0.176  0.170  0.145  0.175  0.160  0.161  0.163  0.148  

DEC 0.106  0.118  0.124  0.124  0.121  0.131  0.126  0.127  0.154  

CADNE 0.318  0.308  0.286  0.290  0.299  0.277  0.310  0.268  0.289  

 

Table 8Multi-label classification results on Cora dataset 

表 8 数据集 Cora 上的分类实验结果 

Metric Algorithm 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 

Micro-F1 

DEEPWALK 0.258  0.255  0.242  0.247  0.224  0.214  0.205  0.198  0.209  

LINE 0.295  0.310  0.289  0.300  0.310  0.306  0.296  0.301  0.302  

SDNE 0.347  0.288  0.284  0.283  0.290  0.284  0.291  0.282  0.274  

DNGR 0.269  0.251  0.221  0.250  0.228  0.241  0.221  0.229  0.204  

M-NMF 0.336  0.306  0.303  0.312  0.312  0.296  0.282  0.273  0.240  

DEC 0.359  0.369  0.355  0.362  0.360  0.354  0.352  0.367  0.410  

CADNE 0.406  0.408  0.402  0.420  0.414  0.420  0.403  0.396  0.395  

Macro-F1 

DEEPWALK 0.107  0.118  0.130  0.140  0.139  0.136  0.135  0.143  0.157  

LINE 0.071  0.079  0.071  0.069  0.077  0.075  0.065  0.070  0.066  

SDNE 0.093  0.070  0.066  0.072  0.069  0.086  0.075  0.075  0.081  

DNGR 0.124  0.125  0.126  0.139  0.126  0.148  0.136  0.140  0.142  

M-NMF 0.098  0.083  0.078  0.091  0.086  0.094  0.085  0.111  0.120  

DEC 0.144  0.148  0.142  0.146  0.147  0.146  0.133  0.153  0.170  

CADNE 0.353  0.341  0.331  0.349  0.341  0.332  0.298  0.333  0.249  

 

 

 

 

 



 

由实验结果可见，CADNE 模型分类效果在

BlogCatalog、Citeseer、Cora 数据集上明显优于其他

基线方法，其准确率提高 0.1-0.5 不等。结果表明，

与基线相比，该方法的学习网络表示能更好地推广到

分类任务。其中，CANDE 模型在 BlogCatalog 数据

集上优势最为明显，相比基线中传统网络嵌入方法准

确率提高约 0.5。这在一定程度上表明我们的 CADNE

模型结构对网络表示学习有积极的影响。在表

6(BlogCatalog)中，当训练百分比从 60%下降到 10%

时，我们的方法在基线上的改进幅度更加明显。结果

表明，在标记数据有限的情况下，该方法比基线方法

有更大的改进。这种优势对于实际应用尤其重要，因

为标记的数据通常是稀缺的。在大多数情况下，

Deepwalk 性能是网络嵌入方法中最差的，DeepWalk 

 

 

 

 

没有明确的目标函数来捕获网络结构，且所采用

的随机游走方式可能引入了噪声，而在大多数情况下，

我们的CADNE模型的性能是网络嵌入方法中最好的，

该方法根据节点聚类结构对节点低维表示进行优化，

对编码器的编码过程进一步训练，使得节点的低维表

示过程保持聚类结构。因此，该方法的学习网络表示

能更好地推广到分类任务。 

3.4 链接预测实验分析 

为了验证CADNE模型得到的节点低维嵌入在链

接预测中的有效性，从低维表示后的样本中随机选取

90%作为训练集，采用逻辑回归分类器进行训练，进

行预测，使用 AUC（ROC 曲线下面积）衡量预测的

准确性，较高的 AUC 值表示更好的性能。各模型的

实验对比结果如表 9 所示： 

 

 

 

 

从实验结果可见，相比已有的网络嵌入方法,我

们提出的基于社区优化的深度网络嵌入方法 CADNE

在各数据集上都取得较大提升。具体来说，CADNE

模型在 20-NewsGroup 上 LINE 和 DNGR 取得较好的

结果，但 CADNE 与 SDNE 相比提高 0.07，相比其他

方法提高约 0.2-0.4。在其他三个数据集 Cora、Citeseer

以及 BlogCatalog 上，我们提出的方法都取得最优结

果，比基线方法提高了约 0.1-0.3。以上结果表明本文

通过结合节点社团结构的深度网络嵌入方法，能够得

到更好的节点低维表示。 

 

 

 

 

3.5 可视化实验分析 

为了进一步评测本文提出CADNE模型节点嵌入

表示的有效性，我们在 20-Newsgroup 数据集上与

LINE、 DNGR 以及 SDNE 的可视化结果进行比较。

将网络嵌入模型输出得到的节点低维嵌入表示，输入

t-SNE 得到数据样本在 2D 空间的可视化图，其中同

颜色的数据点表示同一类别。通过可视化，不同颜色

样本点组成的簇间的边界越清晰，说明模型得到的节

点表示越好。 

Algorithm\Datasets 20-NewsGroup Cora Citeseer BlogCatalog 

DEEPWALK   0.510 0.522 0.556 0.551 

LINE 0.995 0.537 0.483 0.537 

SDNE 0.859 0.472 0.526 0.572 

DNGR 0.944 0.506 0.584 0.547 

M-NMF 0.517 0.520 0.543 0.543 

DEC 0.753 0.582 0.553 0.804 

CADNE 0.921 0.761 0.698 0.915 

Table 9 AUC results of different models on networks 

表 9 不同网络嵌入方法在数据集上的 AUC 值 
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从图 2 结果可见，LINE 和 DNGR 的类边界不清

晰，而且类内混淆度比较大。尽管 SDNE 能够得到比

较好的可视化结果，但不同类的边界也不够清楚。我

们提出的 CADNE 则能够得到比较清晰的类边界，三

个类间的间距比较大，而且同一个类内相同节点大部

分聚在一起。由此可见，通过在节点低维表示过程中，

引入节点的聚类结构作为约束，能够得到类边界更加

清晰的节点低维表示。 

3.6 参数敏感性分析 

CADNE 有两个超参数，样本重要度参数γ和二

阶相似度系数β。这里选择在四个数据集上进行测试，

通过实验分析超参数的选择对CADNE模型在链接预

测上的性能。除了当前被测试的参数，其他参数均保

持默认值。图 3 显示了γ取值为 [0,30] 时所有样本

数据集 AUC 值的分布情况。从结果可见，当γ为 0

时，CADNE 取得的效果最差。此时相当于 CADNE

模型仅利用了网络拓扑结构中的一阶近邻信息，无法

完全保留网络中高阶的相似度；随着γ增大，CADNE

模型的效果先迅速提升，在γ=10 时达到最好之后缓

慢下降，在Cora 和Citeseer数据集上结果比较稳定。

因此，本实验设置中该参数设置为 10。在图 4 中，

我们可以得到类似的结果，当β从 1增至 30过程中，

开始 CADNE 性能迅速提升，到 10 取得最优结果，

之后缓慢下降。具体地，在β=1 时效果最差，此时

将邻接矩阵中零元素与非零元素同等对待进行模型

训练，因此会重建更多的零元素，引入的噪声信息影

响了最终节点嵌入表示的性能。随着β增加，模型会 

倾向于重建更多的非零元素，因此效果有显著提升。

但过大的β使得忽略零元素的重建过程，性能会降低， 

 

因此在实验过程中β设置为 10。 

Fig.3 AUC values of different γ 

图 3 不同参数γ的 AUC 值 

 

Fig.4AUC values of different𝛽 

图 4 不同参数𝛽的 AUC 值 

4.总结 

本文提出了一种基于社区结构优化的网络表示

方法，在节点低维表示过程中，不仅保持网络的局部

和全局拓扑结构关系，而且融合节点潜在的社区特性。 

打破传统的网络表示学习方法局限，得到低维稠密更

具有表示能力的特征表示。本文提出的基于社区结构

优化进行节点低维特征表示的深度自编码聚类模型

CADNE 能够同时学习节点的低维表示和节点所属社

区的指示向量。在多个数据集上与已有经典网络表示

学习方法对比实验表明：CADNE 方法具有较好的节

点低维表示能力。 
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Fig.2Visualization Results of 20-NewsGroup 

图 220-NewsGroup 数据集上的可视化结果 
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