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摘 要:针对已有社区检测方法存在忽略高阶结构信息,且在信息引入过程中极易产生碎片的问题,
提出了一种融合模体感知和图Transformer编码的社区检测方法。首先,将原图中的极大完全子图视为

模体,并以模体为顶点对原图进行重构,捕获模体邻接矩阵。同时,使用混阶外切边编码获取原图的残留

边信息,解决碎片问题,利用位置编码和内权边编码捕获重构图上的位置信息和边信息。其次,使用图

Transformer提取原图携带的初始特征,再对编码所得的位置信息和边信息及初始特征进行融合,获得模

体嵌入矩阵,实现社区检测。最后,在几个不同数据集上的实验结果表明,所提方法可以有效提高社区检

测的性能,而且,对重叠社区检测和多社区公共顶点检测也是有效的。
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Abstract:The
 

higher-order
 

connectivity
 

structure
 

has
 

been
 

largely
 

ignored,which
 

contains
 

a
 

better
 

signature
 

of
 

community
 

compared
 

with
 

the
 

lower-order
 

connectivity
 

structure,and
 

the
 

high-order
 

infor-
mation

 

causes
 

the
 

inevitable
 

fragmentation
 

problem.To
 

solve
 

those
 

problems,a
 

motif-aware
 

and
 

graph
 

Transformer(MGTrans)
 

for
 

community
 

detection
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

maximal
 

complete
 

subgraph
 

in
 

the
 

graph
 

is
 

searched
 

and
 

regarded
 

as
 

a
 

motif,and
 

the
 

original
 

graph
 

is
 

reconstructed
 

with
 

the
 

motif
 

as
 

a
 

unit
 

to
 

capture
 

the
 

motif
 

adjacency
 

matrix.At
 

the
 

same
 

time,mixed-order
 

outer-cut
 

edges
 

encoding
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

residual
 

edge
 

information
 

of
 

the
 

original
 

graph
 

to
 

solve
 

the
 

fragmentation
 

problem,

and
 

position
 

information
 

and
 

edge
 

information
 

on
 

the
 

reconstructed
 

graph
 

are
 

captured
 

through
 

a
 

posi-
tion

 

encoding
 

matrix
 

and
 

motif
 

short
 

path
 

with
 

weight
 

encoded.Then,the
 

initial
 

features
 

are
 

extracted
 

by
 

a
 

graph
 

transformer.Combing
 

position
 

encoding
 

matrix,edge
 

encoding
 

matrix
 

and
 

initial
 

features
 

through
 

the
 

attention
 

network
 

to
 

get
 

motif
 

embedding
 

matrix
 

for
 

the
 

community
 

detection.Finally,The
 

experimental
 

results
 

on
 

several
 

different
 

datasets
 

show
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

MGTrans
 

in
 

improving
 

the
 

community
 

detection
 

performance
 

of
 

state-of-the-art
 

methods
 

and
 

effectiveness
 

for
 

overlapping
 

com-
munity

 

detection
 

and
 

multi-community
 

public
 

node
 

detection.
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1 引言

社区检测是网络分析中的基本问题之一,旨在

寻找网络中相互关联且连接密切的顶点集合,以便

更好地理解和解释复杂网络中隐藏的各类关系。
现实世界中,社区检测被广泛应用在许多领域和场

景中,例如在社交网络中找寻潜在的相似用户[1]、
生物学中发现功能相似的蛋白质[2]、推荐系统中为

相似用户推荐相同产品[3]等。可见,将网络中更相

似的顶点按群落分离能简化对网络的研究,对高效

挖掘更深的信息有着巨大的现实意义。

2002年,Newman提出了模块度的概念之后,
研究人员对复杂网络中的社区检测展开了大量的

研究,社区检测技术得到了快速发展。启发式K-L
(Kernighan-Lin)算法[4]根据增益函数的值将网络

划分为已知大小的2个社区。层次聚类算法[5]根

据顶点的相似性来迭代地合并社区,最终形成不可

再分的独立社区结构。Grivan等人[6]通过删除网

络中相似性较低的边,形成社区结构。后期还提出

诸多优化算法[7,8]。但是,目前的网络大多都复杂

且庞大,传统算法已不再适用。
最近的研究大都聚集并依赖使用深度学习

发现社区结构。比如使用图卷积神经网络 GCN
(Graph

 

Convolutional
 

Network)[9]聚合邻域顶点

的全局特征信息学习网络表示,进而通过聚类算法

实现社区检测。利用Transformer中的自注意力

机制允许模型从序列的任意位置获取信息的优势

处理长距离依赖关系,基于图注意力的 Trans-
former与GCN的结合[10]进行社区检测的方法逐

渐受到重视。但是,这些方法在捕获网络特征时没

有考虑拓扑结构,导致注意力不能关注到网络的完

整信息。Li等人[11]提出使用模体构建超图,设计

边增强方法增强原网络的连通性,从而捕获网络高

阶结构,并通过对重新布线以后的网络进行划分以

获得高阶社团结构。该方法很好地解决了碎片问

题,但存在过于关注高阶信息,破坏甚至丢弃重要

低阶信息,导致原图拓扑结构遭到破坏的弊端。而

且,通过模体捕获网络信息时依然存在碎片问题,
使得本不孤立的边变成了孤立边。

为了解决上述所有问题,本文提出了一种融合

模体感知和图Transformer编码的社区检测方法

MGTrans(Motif-aware
 

and
 

Graphy
 

Transform-
er)。具体来讲,本文方法首先寻找图中的极大完

全子图作为捕获高阶信息的模体,并对原图进行重

构,获取模体矩阵,同时通过各种编码构建混阶外

切编码矩阵、位置编码矩阵和内权边编码矩阵。其

次,通过Transformer线性映射捕获模体的初始特

征,使用注意力网络融合特征信息,得到模体嵌入

矩阵。最后,使用经典的k-means算法实现社区

划分。实验结果表明,该方法不仅保留了原始图的

低阶连接关系,又能捕获高阶结构信息,还解决了

先前无法避免的碎片问题。

2 问题定义

设G=(V,E)为无向图,V 是顶点集,E 是边

集,|V|是顶点个数,|E|是边数,e(vi,vj)表示顶

点
 

vi 与顶点vj 之间的一条边。

2.1 极大完全子图与模体

若图G 中任意2个顶点
 

vi 与顶点vj 之间都

存在一条边,则称G 是完全图,且有如下定义:
定义1 设子图Gi 是图G 的一个完全子图,如

果Gi 是一个完全图,并且不被另一个更大的完全子

图所包含,则称子图Gi 是G 的一个极大完全子图。
如图1,G1={1,2,3}和G2={1,2,3,4}都是

G 的完全子图,但因G2 包含G1,且找不到任何完

全子图包含G2,因此,G2 是极大完全子图,G1 不

是极大完全子图。同理,G3={7,8,10}不是极大

完全子图,而G4={7,8,10,11}是极大完全子图。

Figure
 

1 Maximal
 

fully
 

connected
 

subgraph
图1 极大完全子图示例

定义2 模体M 是图中的一个极大完全子图。

Mi = (VMi
,EMi

)表 示 第i 个 模 体,其 中,

VMi ={vi1,vi2,…,vi|Vi|
}是构成模体 Mi 的顶点

集合,EMi
是模体Mi 的边集合。如图1,G2={1,

2,3,4}和G4={7,8,10,11}是极大完全子图,因此

可将G2 和G4 分别记为模体M1 和M2。
根据“社区内部的连接应该尽可能紧密,而社

区之间的连接应该相对稀疏”的特征,可推知,具有

这种性质的模体可为社区划分提供重要依据。

2.2 图Transformer

Transformer[12]主要由自注意力模块和前馈

神经网络FFN
 

(Feed-Forward
 

neural
 

Network)组
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成。自注意力模块的输入是顶点的特征矩阵X =
[x1,x2,…,xn]T ∈ Rn×d 的 投 影 矩 阵Q,K,V,

xi ∈Rd 是顶点vi 的特征表示,d 是向量xi 的维

度,n 是顶点个数,如式(1)所示。特征矩阵X 的

投影矩阵Q,K,V 通过3个可训练的线性映射矩阵

WQ ∈R
d×dout、WK ∈R

d×dout、WV ∈R
d×doutV 投影而

Figure
 

2 Overall
 

structure
 

of
 

MGTrans
 

method
图2 MGTrans

 

方法总体结构

成,如式(2)所示:

Attention(Q,K,V)=softmax QKT

 
dout
 V ∈R

n×doutV

(1)

Q=XWQ,K=XWK,V=XWV (2)
其中,dout是Q 和K 矩阵的列数,doutV 是V 矩阵的

列数,也是注意力网络输出矩阵的列维度。特别

地,本文取dout=doutV
 =d。受文献[13]启发,将归

一化层LN(Layer
 

Normalization)提前至多头注意

力网络和前馈神经网络之前。本文亦使用这种改

进的图Transformer编码高阶的位置信息和边信

息,该方法可以弥补传统方法的缺陷,使获取到的

网络信息更加丰富。因此,第l层图Transformer
的输出表示如式(3)所示:

X'(l)=MHA(LN(X(l-1)))+X(l-1)

X(l)=FFN(LN(X'(l)))+X'(l) (3)
其中,MHA(·)是多头注意力网络,FFN(·)是

前馈神经网络,LN(·)是归一化层。

3 社区检测

本文所提 MGTrans方法的框架如图2所示。
首先将原图重构为以模体为顶点的新图,并分别对

原图和重构图进行多角度编码,获得模体编码,最

后实现社区检测。本节将详细描述 MGTrans的

实现细节。

3.1 模体构建

本文引入模体将对单个顶点信息的处理转化

为对子图信息的处理,以捕获高阶信息。Bron-
Kerbosch算法[14]用于寻找图中所有极大完全子

图,在实践中被认为比其他算法更加有效。因此本

文使用Bron-Kerbosch算法提取网络中所有极大

完全子图,并且将提取到的极大完全子图视为一个

模体。特别地,若原图存在孤立顶点,则孤立顶点

被视为一个模体。对于图G,构建的模体集合如式

(4)所示:
Mot={M1,M2,…,Mm} (4)

其中,m 是模体个数,也是下文重构图中的顶点

个数。
 

接下来,重构原图。不局限于模体 Mi 的形状

大小,将原图重新构建为一个无向带权图,记为

GM=(VM,EM),其中,VM
 

=Mot,EM 为边集合。
具体来说,原图中的模体抽象为GM 中的顶点,任
意模体 Mi 和Mj 之间是否连边e(Mi,Mj)依赖

于它们之间的相似度是否为0。边上的权重即为

相似 度,相 似 度 计 算 如 式(5)所 示。模 体 矩 阵

AM ∈Rm×m 表示GM 的邻接矩阵,用来存储模体之

间的关系,同时将AM 的第i列视为模体Mi 的编

码表示,AM 中的元素如式(6)所示:

Sim(Mi,Mj)=
VMi ∩VMj

VMi ∪VMj

(5)

AM(i,j)=
Sim(Mi,Mj),e(Mi,Mj)∈EM

1,Mi=Mj

0,otherwise

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(6)
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  特别地,设置模体矩阵AM 对角线上的元素

AM(i,i)=1,表示模体自身的连接强度高于其他

任意2个不同模体之间的连接强度。将这种自循

环结构统计在模体连接矩阵中,可以更好地获得模

体自身的信息。
以图1所示的无向图为例来说明极大完全子

图的提取和重构图的构建过程。首先,找到所有的

极大完全子图,G1={1,2,5}、G2={3,4,6}、G3=
{1,2,3,4}、G4={2,4,9}、G5={7,9,10}、G6={7,

8,10,11}、G7={11,12}。通过式(6)计算出各子

图之间的相似度。其次,将子图抽象为顶点,若相

似度大于0,则顶点之间连边;否则,不连边。最后

可构建如图3a所示的无向带权图,图3b为其对应

的模体矩阵。

a 无向带权图

1 0 0.4 0.2 0 0 0
0 1 0.4 0.2 0 0 0
0.4 0.4 1 0.4 0 0 0
0.2 0.2 0.4 1 0.2 0 0
0 0 0 0.2 1 0.4 0
0 0 0 0 0.4 1 0.2
0 0 0 0 0 0.2 1

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

b 模体矩阵

Figure
 

3 Reconstruction
 

graph
 

and
 

motif
 

matrix
 

图3 重构图和模体矩阵

通过这种编码方式,可以把原始网络中低阶信

息和高阶关系都融入到重构图中,这对划分社区的

结果是有益的。可以发现,在重构图中,边上的权

重越大,顶点所代表的极大完全子图之间就越相

似,即它们具有更大的概率被划分到同一个社区。
越不相似的2个极大完全子图,边上的权重就越

小,它们在同一社区的概率就越小。因此,越大的

权重越会指导社区划分朝着更好的结果进行。

3.2 模体编码

3.2.1 混阶外切边编码

虽然模体编码有效地提取了高阶信息,但是模

体构建过程中出现了一些孤立边。如果忽略对这

些边的处理,图的完整性和一阶信息的连续性都将

被破坏。因此,本文提出了实现混阶外切边编码

MOCE
 

(Mixed
 

lower-order
 

and
 

high-order
 

Outer-
Cut

 

edge
 

Encoding)模块,旨在编码不属于任何模

体且存在于原图中的边。具体来说,本文提出模体

切边率来获取这种边的特征,如式(7)所示:

φM(i,j)=
EZ ∩ (E-EM)

EMi ∪EMj

(7)

其中,φM(i,j)表示模体 Mi 和 Mj 之间的切边

率,EZ ={e(vi,vj),vi∈VMi
,vj ∈VMj

}表示原

图中模体 Mi 内顶点vi 和Mj 内顶点vj 之间的

边,E 是原图的边集,EM 是所有模体的内部边构

成的集合,EMi
是模体Mi 内的边集合。最后将每

一对模体之间符合条件的边带入式(7)进行计算,
将所有模体计算得到的矩阵记为φM,并将φM 的

第i列视为模体Mi 低阶边信息的嵌入表示。
 

然后将获取到的低阶边信息矩阵与高阶模体

矩阵融合后经过线性投影层传给注意力网络,从而

实现特征提取,这个过程如式(8)所示:

H =
((AM +φM)WM)WQ(((AM +φM)WM)WK)T

d
(8)

其中,H 是 经 过 线 性 投 影 层 之 后 的 输 出 矩 阵,

WM ∈Rm×d 是可训练的线性投影矩阵。
 

3.2.2 位置编码

Transformer是基于注意力机制的一种模型

框架,注意力机制需要明确研究对象不同位置之间

的依赖关系。因此,在获取图特征时须对图顶点的

位置依赖关系进行编码。
本文考虑将重构图GM 中2个模体之间的最

小距离看作重构图中模体间的位置依赖,并将其称

为位置编码 SPDE
 

(Short
 

Path
 

Distance
 

Enco-
ding)。众所周知,2个顶点之间的距离越近,它们

之间的依赖关系就越强烈,属于同一个社区的概率

也将越大。因此,本文引入式(9)所示线性递减函

数Φ(t)来体现这种特性。

PM(i,j)=Φ(t)=eat+b,

t=sd(Mi,Mj) (9)

其中,PM ∈Rm×m
 

表示m 个模体的位置编码矩阵,

PM(i,j)表示PM 的第i 行第j 列的元素,函数

sd(Mi,Mj)用于计算模体 Mi 和Mj 之间的最小

距离;a 和b是递减函数Φ(t)中的超参数,本文通

过实验发现取a=-0.5,b=4效果最好。位置编

码实质上就是从相关性角度出发,对图中顶点间的

距离进行线性转换。如果2个模体间的距离接近

0,则对应的编码值接近1;如果2个模体间不可

达,就意味着它们之间的距离趋向于无穷大,则对

应的编码值趋近于0。递减函数Φ(t)正好可以完
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全反映这种不相关特性。

3.2.3 内权边编码

边是判断顶点之间是否存在连通的凭证,蕴含

了丰富的特征信息,所以边信息是准确划分社区的

主要依据,准确快速地捕获图中边的特征及顶点之

间的依赖关系是至关重要的。前文编码了模体信

息,但模体间的关系还未被捕捉。模体间的连接关

系和权重也会影响社区划分的结果,所以这种信息

也需 要 被 考 虑。本 文 使 用 内 权 边 编 码 MSPE
 

(Motif
 

Short
 

Path
 

with
 

weighted
 

Encoding)方式

学习模体之间的连接关系。首先,对于任意2个模

体Mi 和Mj,求得它们的最短路径msp(Mi,Mj)=
 

{e1,e2,…,eN},N 是Mi 和Mj 之间最短路径包

含的边数。与此同时,将边权重也进行编码,通过

计算边特征表示和路径对应可嵌入权重点积的平

均值作为边编码的计算方式。式(10)用来表示该

编码方法:

SM
 (i,j)

 

=
 1
N∑

N

k
 

=
 

1
xek

 
(ωek

 
)T (10)

其中,SM(i,j)是模体Mi 和Mj 之间的内权边编

码,xek ∈Rd 是模体Mi 和Mj 最短路径msp(Mi,

Mj)中的第k条边ek 的嵌入特征,ωek ∈Rd 是它

们之间的第k 条边ek 的权值嵌入,并用SM ∈
Rm×m 表示映射之后输出的内权边编码。

3.3 编码融合

上文详细阐述的多种编码方式旨在从不同角

度将网络尽可能多的信息编码到顶点特征上,使其

可以更好地进行社区划分。具体来讲,首先考虑那

些划分模体时被忽略的残留边,这种边不属于模

体,但却在原图中真实存在,因此,需要将这类边隐

含的潜在信息补充到高阶模体信息中。其次,通过

最短距离来衡量不同模体之间的位置信息,这将使

得图中每个顶点可以关注其他顶点,并通过递减函

数使模型更多地关注到顶点附近的顶点。再次,用
最短路径编码获取整个模体的边信息,通过注意力

网络聚合边特征。最后,将编码到的不同矩阵作为

注意力层的偏置项用于社区划分。最终的表示如

式(11)和式(12)所示:

XM =softmax(Z)((AM +φM)WM)WV (11)

Z=H +PM +SM (12)
其中,XM 是模体嵌入矩阵,Z 是融合之后的模体

编码矩阵。

3.4 时间复杂度分析

MGTrans方法主要由极大完全子图的提取和

模体编码2部分构成。首先,Bron-Kerbosch算法

要遍历每个顶点,并逐层扩展其邻居,时间复杂度

与图的顶点和边数成正比,为O(|V|·|E|)。其

次,模体编码的时间复杂度包含3部分。计算模体

切边率的复杂度是O(|V|·|E|·m),多头注意

力网络提取特征的复杂度为O(H·m2·d),H
是多头注意力的头数。通常,相比于m 和d,H 的

值较小,因此,混阶外切边编码的时间复杂度约为

O(|V|·|E|·m+m2·d)。位置编码模块的复

杂度是O(m2);内权边编码的复杂度是O(m2·

d)。综上所述,MGTrans方法的时间复杂度约为

O(|V|·|E|·m+m2·d)。

4 实验与结果分析

4.1 数据集

为评估本文所提出的 MGTrans方法的性能,
本节选择在4个数据集上进行实验,分别是Pol-
blogs(https://www-personal.umich.edu/~me-
jn/netdata/)、Mich(https://escience.rpi.edu/da-
ta/DA/fb100/)、dblp(https://www.aminer.cn/

billboard/aminernetwork)和 Orkut。另外,考虑

到重叠社区的检测,又选取3个多标签数据集,包
括 Wikipedia (http://snap.stanford.edu/

node2vec/POS.mat)、BlogCatalog(http://social-
computing.asu.edu/datasets/BlogCatalog3)和

Flickr(http://socialcomputing.asu.edu/data-
sets/Flickr)。表1描述了各数据集的详细信息。
Table

 

1 Statistics
 

of
  

single-label
 

and
 

multi-label
 

datasets
表1 单标签和多标签数据集信息

数据集 顶点数 边数 社团数 多标签

Polblogs 1
 

490 19
 

090 2 No

Mich 2
 

933 54
 

903 13 No

dblp 12
 

547 55
 

748 4 No

Orkut 11
 

751 237
 

171 5 No

Wikipedia 4
 

777 184
 

812 40 Yes

BlogCatalog 10
 

312 333
 

983 39 Yes

Flickr 80
 

531 5
 

899
 

882 195 Yes

4.2 评价指标

本文实验选取3个最常用的指标来评价所检

测社区质量,分别是模块度Q,标准化互信息NMI
(Normalized

 

Mutual
 

Information)和调整兰德系

数ARI(Adjusted
 

Rand
 

Index)。模块度无需对比

模型检测结果与真实社区划分就可以客观衡量社
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区划分质量。NMI 度量方法划分之后所得到的

社区和真实网络社区之间的相似度,NMI 值越接

近1,划分的社区结构与原社区结构越接近。ARI
用来衡量真实网络和划分网络的吻合程度,也可以

度量重叠社区划分程度的好坏,取值范围为[-1,

1],值越大,社区划分效果越好。

4.3 基线方法

本文实验选择了几种基于网络嵌入的方法以

及表现较好的传统方法与本文方法进行对比,方法

总结如下:
(1)Deepwalk[15]:通过随机游走的采样方式来

捕获图中顶点之间的共现关系,以此学习顶点的向

量表示。
(2)node2vec[16]:通过学习顶点到低维特征空

间的映射,使其最大化保存领域网络顶点,从而学

习到一种相似嵌入。
(3)SPaE(Structural

 

Proximity
 

and
 

Equiva-
lence)[17]:一种混合嵌入方式,不但考虑网络中顶

点的 结 构 近 邻 性,还 通 过 GDV(Graph
 

Degree
 

Vector)向量考虑了顶点的结构等价性。
(4)GCN[9]:通过图卷积方式来获取网络顶点

的一阶相似性,以此编码局部图结构信息。
(5)SEAL(Seed

 

Expansion
 

with
 

generative
 

Adversarial
 

Learning)[18]:通过具有增量更新的图

指针网络,从选定的种子顶点中生成社区。
(6)Graphormer(Graph

 

Transformer)[13]:将

Transformer应用在图上,通过中心性编码、空间

编码和边编码获取顶点之间的信息,最终通过自注

意力网络获取顶点的嵌入表示。
(7)EFR-DGC(Enhanced

 

Feature
 

Representa-
tion

 

for
 

Deep
 

Graph
 

Clustering)[19]:通过自编码

器学习属性信息,并通过注意力网络学习拓扑信

息,通过损失函数优化融合2种信息,从而增强节

点特征表示。
(8)SAT(Structure-Aware

 

Transformer)[10]:
提取以每个节点为根的子图,通过新注意力将图结

构信息融合到原始注意力网络中,从而获得更加完

整的图结构信息。
(9)SENMF(Structural

 

equivalence
 

Embed-
ding

 

method
 

based
 

on
 

the
 

Non-negative
 

Matrix
 

Factorization)[20]:通过社区嵌入将相似性嵌入到

低维向量空间中实现社区发现。

4.4 参数设定

实验设置Transformer层数L=8、维度d=
256。对多头注意力的头数设置为10,同时选择

AdamW为优化器,并设置超参数ε 为1e-8,同
时,将β1,β2 设置为0.990和0.999。峰值学习率

设置为3×10-4。在基准实验的设定中,选择原论

文最优的参数进行实验。此外,模型中的可训练参

数是随机初始化的,不同的初始化会导致模型学习

到不同的表示,从而导致结果的差异。而且,过少

的实验次数可能会降低结果的稳定性,过多的实验

次数又会造成计算成本的增加。因此,在保证实验

结果稳定准确的情况下,为了减少这种偶然性对实

验的影响,节约计算成本,本文采用多次实验取平

均值的方式体现方法性能。最终,本文决定采用

10次结果的平均成绩作为实验结果。

4.5 实验结果与分析

将实验方法与基线方法比较,把获取到的嵌入

表示与基线方法嵌入共同通过低维处理后用k-
means进行社区划分。表2~表4分别展示了

NMI、ARI以及模块度Q 的值。
实验结果显示,本文方法在 NMI、ARI 和Q

这3个指标上均取得了较好的实验结果。尤其在

对于大规模网络与稠密网络的实验中,本文方法表

Table
 

2 NMI
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

different
 

datasets
表2 不同数据集上不同方法的NMI

 

数据集
方法

Deepwalk node2vec SPaE GCN SEAL Graphormer EFR-DGC SENMF SAT MGTrans

Polblogs 0.538 0.534 0.031 0.289 0.523 0.399 0.540 0.512 0.566 0.580

Mich 0.442 0.414 0.112 0.415 0.428 0.488 0.402 0.299 0.488 0.491

dblp 0.412 0.453 0.130 0.355 0.468 0.506 0.466 0.308 0.507 0.504

Orkut 0.432 0.444 0.108 0.399 0.423 0.498 0.393 0.521 0.500 0.523

Wikipedia 0.347 0.319 0.080 0.321 0.277 0.402 0.411 0.368 0.478 0.486

BlogCatalog 0.399 0.434 0.105 0.316 0.554 0.576 0.445 0.424 0.601 0.601

Flickr 0.398 0.483 0.098 0.335 0.326 0.535 0.496 0.446 0.595 0.598
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Table
 

3 ARI
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

different
 

datasets
表3 不同数据集上不同方法的ARI

数据集
方法

Deepwalk node2vec SPaE GCN SEAL Graphormer EFR-DGC SENMF SAT MGTrans

Polblogs 0.675 0.651 0.016 0.630 0.516 0.653 0.595 0.569 0.666 0.708

Mich 0.402 0.382 0.054 0.203 0.276 0.414 0.397 0.213 0.389 0.432

dblp 0.198 0.204 0.032 0.149 0.293 0.215 0.166 0.129 0.275 0.287

Orkut 0.354 0.359 0.311 0.338 0.183 0.401 0.304 0.293 0.413 0.409

Wikipedia 0.225 0.229 0.029 0.195 0.208 0.242 0.194 0.240 0.253 0.260

BlogCatalog 0.179 0.161 0.071 0.155 0.126 0.213 0.203 0.198 0.239 0.241

Flickr 0.236 0.224 0.089 0.211 0.204 0.244 0.215 0.202 0.292 0.298

Table
 

4 Modularity
 

Q
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

different
 

datasets
表4 不同数据集上不同方法的模块度Q

数据集
方法

Deepwalk node2vec SPaE GCN SEAL Graphormer EFR-DGC SENMF SAT MGTrans

Polblogs 0.499 0.499 0.089 0.433 0.218 0.493 0.522 0.463 0.526 0.521

Mich 0.418 0.402 0.062 0.213 0.284 0.131 0.345 0.415 0.391 0.423

dblp 0.317 0.286 0.326 0.349 0.413 0.443 0.397 0.398 0.443 0.439

Orkut 0.402 0.468 0.088 0.460 0.433 0.427 0.400 0.457 0.538 0.554

Wikipedia 0.254 0.394 0.222 0.282 0.424 0.414 0.215 0.399 0.455 0.459

BlogCatalog 0.326 0.401 0.073 0.368 0.418 0.499 0.179 0.414 0.576 0.583

Flickr 0.366 0.417 0.084 0.352 0.329 0.487 0.301 0.406 0.528 0.532

现出了更为优异的性能。从表2和表3可以发现,
本文 MGTrans方法在数据集dblp上的效果略低

于SEAL、Graphormer。这是因为这个数据集中

高阶模体的数量相对较少,MGTrans方法更大程

度上依赖于低阶信息,而相对稀疏的子图很难捕捉

到高阶信息,致使该方法回退到与Graphormer一

样的效果。通过社区嵌入的方法SENMF在大数

据上的表现效果均不如 MGTrans,这反映了社区

嵌入的方法优势并不明显。与其他深度学习相关

的基准方法相比,MGTrans优势显著。另外,从表

4所示的模块度Q 的实验结果也可以发现,除Pol-
blogs、dblp数据集之外,MGTrans在大多数数据

集上的表现都超过了基线方法。总体来说,本实验

可以证明高阶信息的引入以及多种编码操作有利

于较好地完成社区检测任务。

4.6 消融实验

为了验证 MGTrans中提出的不同编码方式

对实验结果的影响,本节设置了不同的消融实验。
实验选择在 Wikipedia数据集上完成。下面将展

开每一个消融设置的细节。

4.6.1 组合编码的消融实验

为了验证实验编码组合方式使得社区划分的

结果更加真实,实验将不同的编码方式组合进行了

消融实验。表5的实验结果显示,本文提出的3种

编码方式组合使用后,实验结果达到了最优,任意

2种编码方式相互组合后的实验结果均会发生小

幅下滑,只使用单一的编码方式取得的结果是最差

的,尤其是只有单一的混合外切边编码所产生的实

验结果最差。造成这一现象的原因是混合外切边

编码只是边编码方式的一个弥补,它仅编码了部分

不属于任何高阶结构,且连接2个高阶结构的边,
这种边在捕获完高阶信息后相对较少,尤其在稠密

图中更少。相反,如果图足够稀疏,则外切边编码

却又成了最重要的补充信息。
Table

 

5 Ablation
 

experiment
 

results
  

with
 

different
 

combinations
 

of
 

three
 

encoding
 

methods
表5 3种编码方式不同组合的消融实验结果

MOCE SPDE MSPE NMI ARI

√ 0.202 0.032

√ 0.298 0.098

√ 0.311 0.192

√ √ 0.351 0.215

√ √ 0.402 0.239

√ √ 0.486 0.280

√ √ √ 0.512 0.298
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4.6.2 位置编码的消融实验

将现有的主流位置编码方法与 MGTrans的

位置编码方法进行对比,具体方式为使用不同的位

置编码方法分别替换 MGTrans中的位置编码以

获取图结构的位置依赖关系,从而进行社区划分实

验。实验的比较对象选择为拉普拉斯矩阵编码

(Laplacian
 

Position
 

Encoding)[21]和正余弦相似度位

置编码(GTransformer
 

Posititon
 

Encoding)[22]。
观察图4的上半部分和图5的上半部分可以

发现,不使用任何位置编码的方法的实验结果最

差,通过传统拉普拉斯和GTransformer的位置编

码弥补了位置信息的缺失的方法比起本文的方法

仍有一定的差距,而通过本文 MGTrans方法中的

编码方式所达到的效果是所有方法中最佳的。

4.6.3 内权边编码的消融实验

将其他边的编码方式分别替换 MGTrans的

边编码方式进行实验对比。实验选择文献[23]中
将边特征融合到顶点特征,以及文献[24]将顶点特

征聚合到边特征的编码方式,分别记作EtN(Edge
 

to
 

Node)和EaGN(Edge
 

and
 

GNode)。观察图4
的下半部分和图5的下半部分可以发现,不使用任

何位置编码所表现出来的结果是最差的,而通过

MGTrans方法中的编码方式所达到的效果是所有

方法 中 最 佳 的。图 4 和 图 5 的 结 果 证 明 了

MGTrans方法的2种编码方式效果最好,验证了

利用该编码方式获取网络特征的高效性。

Figure
 

4 NMI
 

of
 

ablation
 

experiment
 

on
 

Wikipedia
 

dataset
图4 Wikipedia数据集上消融实验的 NMI

4.7 实验收敛性分析

为了探究 MGTrans方法的收敛情况,本节在

7个数据集上进行了敛散性实验,如图6
 

所示。
 

观察图6可以发现,随着迭代次数的增加,所
有数据集上的NMI均收敛于稳定值。具体来说,
当迭代次数到20时,大部分数据集上的结果开始

收敛,个别数据集结果还在上升。随着迭代次数增

加至40时,绝大部分数据集上的NMI 趋于稳定,

Figure
 

5 ARI
 

of
 

ablation
 

experiment
 

on
 

Wikipedia
 

dataset
图5 Wikipedia数据集上消融实验的ARI

Figure
 

6 Average
 

convergence
 

curves
 

on
 

different
 

datasets
图6 在不同数据集上平均收敛曲线

尽管个别数据集的NMI还有波动,但是幅度已经

很小,随着迭代次数增大,最终都会达到稳定值。
因此,本文所提出的 MGTrans在联合编码和优化

器的共同作用下,具有较好的收敛性。

4.8 可视化实验

本节选用Polblogs数据集对 MGTrans方法

所检测出的社区进行可视化展示。该数据集是美

国政治博客的网络图,其中包含2个主要党派,包
含1

 

490个顶点和19
 

090条边。图7a和图7b分

别展示了 MGTrans方法和Graphormer方法的可

视化效果,其中黑色和灰色标记属于不同社区的顶

点,同时,顶点之间的连线表示社区内部以及社区

之间的连接情况。可以看出,图7a的 MGTrans
方法检测到的社区界限明显,分类效果准确,与数

据集标签一致;图7b中 Graphormer的可视化图

中存在部分顶点分类错误和社区划分不够清晰的

现象,可以认为该方法对社区检测的效果远不如

MGTrans方法对社区的划分。

5 结束语

本文提出了一种融合模体感知和图 Trans-
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Figure
 

7 Visualization
 

of
 

community
 

detection
  

on
 

Polblogs
 

dataset
图7 Polblogs数据集上的社区检测可视化

former编码的社区检测 MGTrans方法。该方法

在不破坏原始网络结构的情况下重构网络,获取高

阶结构信息,并从多种角度提取输入网络和重构网

络的边信息以及模体特征,通过图Transformer获

取更加丰富的特征表示,完成了社区检测的任务。
与现有的方法相比,本文所提方法不仅解决了高阶

碎片化问题,还解决了注意力在网络中不能准确捕

获结构特征的弊端,提高了社区检测的准确性。最

后,在 不 同 数 据 集 上 的 实 验 结 果 也 验 证 了

MGTrans在社区检测任务中的有效性。在未来的

工作中,将继续探索能否通过构造结构更复杂的模

体进一步提升社区检测的质量,并探索在带权图中

构建模体的方法以及权值对极大完全子图提取的

影响。同时,关注并考虑除网络拓扑结构外,节点

本身的属性特征对社区检测质量的影响。
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