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A hierarchical bipartite graph based model and a mining algorithm were presented to obtain the potential spa-

tio-temporal periodic behavior, meanwhile avoided the subset omitting problem in previous schemes. Then the location 

analysis algorithm was designed to achieve the nearly  inimum location dominating subset, it could monitor the small 

portion of the locations as early as possible. Finally      experiments results show that the algorithms can find out the pe-

riodic location set as well as obtain nearly minimum location dominating subset, so as to cover the major portion of ob-

jectives using those popular locations.
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：提出了一种层次二部图行为模式分析模型以及相应的挖掘算法，可获取潜在的时空周期行为模式，同时

能克服以往算法的子集漏选问题。在此基础上，所设计的地点获取算法可以获取近似最小地点控制子集，尽早对

少量地点进行监控。实验表明算法能全面地抽取周期地点子集，获取近似的最小地点控制子集，挖掘出常用地点

以覆盖大部分周期行为个体。

：社会网络；层次二部图；时空周期行为模式；最小地点控制子集

： ： ：

社会网络分析 作为研

究社会网络动态结构及演化规律的热点研究领域，

其潜在的广泛应用前景 如恐怖活动监控、金融危机

预测、舆情分析和国际关系研究等 已经吸引了众多

学者的极大关注 。目前，社会网络挖掘研究大多

集中在各类复杂社会关系的量化表征、多维关联分

析以及动态演化分析方面 ：文献 研究基于主

题的社会影响力分析模型，关注于如何量化不同主

题下用户之间的影响力；文献 设计了一种社会网

络可视化方法，用于监控分析恐怖组织活动；文献

依据同名的不同人物具有不同的社会网络思想，

通过图谱分割来进行社会网络的自动聚类，从而实
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现人名检索结果的重名消解。文献 通过抽取邮

件习惯或电话通信行为，研究社会群体内部的特有

组织结构关系；文献 主要研究了动态网络随机图

的生成模型及演化算法；文献 扩展了一般的随

机块建模方法，允许个体有多种类型，这对于个体

在不同社团中的多重角色的结构研究奠定了一定

的基础；文献 提出了时间相关的用户行为因子

模型，可对动态的社会网络关系进行模拟。

尽管已有不少的社会网络研究成果，然而对

于社会网络动态交互行为模式的研究尚且不多。

随着通信技术的进步以及 社交网络的迅猛发

展，一些用户信息逐渐透明化，包括用户 位

置、邮件习惯等数据。通过掌握这些社会网络动

态交互过程中形成的个人数据流，可以有效监控

或预测人们的行为轨迹，挖掘潜在的交互行为模

式，进而可以有针对性地提供相关服务 如位置服

务、动态推荐服务 ，或者实施行为监控 如敏感

事件监控 。近几年，虽然文献 通过对

社会网络数据流进行分析，宏观上对社会网络各

种行为进行分类统计，但是对更深层次的行为模

式信息的研究尚未涉及。

等率先提出周期子图挖掘问题 ，用

于研究动态社会网络中的周期行为模式挖掘问题，

挖掘动态交互数据流中所包含着一些周期或类周

期行为 如演员之间的周期合作、动物的周期迁徙等

行为 。然而， 等提出的算法 以下简称 算

法 主要从时间维度进行分析挖掘，并未涉及空间维

度的研究，而在实际应用中，大部分社会网络行为

数据往往在时间和空间维度上同时具有周期 如每

逢春节在父母家团聚、球友之间在某运动中心的定

期活动等 。

因此，本文基于行为数据在时间和空间维度上的

双重关联性，提出了一种基于层次二部图

的时空周期行为模式挖掘算法

，

该算法能够针对社会中人们的出行习惯、移动轨

迹，对动态社会网络数据进行时间片切片，并将整

个社会网络转化为一个模式二叉树，能在多项式时

间复杂度内完成挖掘任务，克服 算法的子集漏

选问题，获取代表时空周期行为模式的闭合周期地

点子集。任何一个闭合周期地点子集都能反映某个

群体行为轨迹在时间和空间维度上的内在联系。然

后，基于 得到的周期地点集合，设计最小

地点控制子集获取算法，算法能得到覆盖全部或大

多数个体日常行为的最小地点控制集，可应用到公

共安全、恶性行为事件监控领域。

目前已有的频繁子图挖掘算法大多基于

和 方法，往往只考虑在时间维

度挖掘，没有涉及到空间维度。本节建立一种层次二

部图分析模型，可以同时体现行为数据的时间和空间

属性，从而便于对时空周期行为模式进行挖掘。

首先基于二部图的一般特性，对社会网络数据

进行划分。图 表示的是单一时间片上 某Δ 时

间段内 从事某一社会活动的时空行为分析模型，将

活动对象或行为者和活动地点归纳为 类不同的节

点子集 和 ，同类子集内部节点互不相连，从而

构建子集 和 相互关联的二部图 和 之间的

链接表示关联属性 。由于将挖掘算法规约在二部图

的二维空间中，故能保证具有较低的时间复杂度。

进而，通过设定时间跨度 如按照常人的生活习

惯设定以天为单位 ，基于时间切片 ⋯ 对连

续输入的社会网络数据流进行顺序切分，即每个

⋯ 的跨度为 ，从而得到如图 所示的

分层行为模式挖掘模型。这样每个单一时间片都是

一个二部图。

图 基于层次二部图的行为模式分析模型

本文的首要任务就是挖掘这种层次二部图中

潜在的周期行为模式，本文定义周期行为模式为：

与特定行为者集合 关联的周期地点集合。因此，

基于该层次二部图模型，只需要关注与某特定 集

关联的地点集合 ，通过 获取时间片序列

⋯ 中的周期地点子集即可。本文第二个任

务是对所有的周期地点子集做进一步处理，获取最

小地点控制子集，可应用到恶性行为 事件监控领
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域；如图 中的地点子集 某超市 车站

为一个最小地点控制集，用最少的地点个数能覆盖

整个行为群体 ，则对 进行监控即可对整个行为

群体 进行控制，这样通过获取整个时间序列

⋯ 中的周期最小地点控制子集，可以尽早

地对少量个体进行监控，防止传染性行为或恶性事

件的扩散。

基于上节所设计的层次二部图行为模式挖掘模

型，本节对相关算法需要用到的基本概念进行定义。

二部图动态网络。二部图动态网络

⋯ ， ⋯ 表示所在时间片

为 ⋯ ，以小时或天为单位 ，且

边数为 的二部图。其中， 是 中的边，

， ⋯ ， 代表边所关联的行为者， 代表

关联的地点。

频繁地点子集。对于任意地点子集 ，
其在 中的地点支持集 表示：所有包含地点

集 的 对应的时间片 的集合，标记为
， 表示 包含的地点集

合， ⋯ ；且令 表示 的支持度，即

的元素个数。设 ≤ 表示最小值支持度，若

满足 ≥ ，则称 是 的频繁地点子集。

周期地点子集。对于任意地点子集 ，
若 且对于任意 ， ⋯ ，满足 ，

为正整数常量，则称 为 的一个周期支持集。

如果 至少存在一个周期支持集满足 ≥ ，

是最小支持度，则 是一个周期地点子集，常数

是 的周期，表示群体行为的周期。每个不同的

周期地点子集可以有不同的起始时间，不同的支持

度，不同的周期，从而拥有多重周期。

令 表示 中支持度为 的所有周期地

点子集 的集合，易知对于任何周期地点子集

，其子集都是周期的并且属于 。可见这种向

下封闭的性质存在着较大的冗余，为了尽可能去除

冗余且不丢失地点信息，下面定义最大周期地点子

集和闭合周期地点子集。

最大周期地点子集。若不存在周期地

点子集 ∈ ，使得 ，则称周期地点子集 ，

，是一个支持度为 的最大周期地点子集，

即在该支持度上 无法再加入新的地点。且令 ，

，表示支持度为 的所有最大周期地点子

集的集合。

闭合周期地点子集。若周期地点子集

的周期为 ，且当 ≥ 时， 是一个最大周

期地点子集，则称 在周期为 时是闭合的。令
），表示最小支持度为 的所有闭合

周期地点子集的集合。
由于 ，且 和 都可以被

覆盖。因此，只需要计算出所有支持度下的所有闭合

周期地点子集就可以得到所有的周期地点子集。下面

给出具体挖掘算法中需要用到的相关定义。

最小地点控制子集。对于地点子集

，行为者集 ，满足 ， 与之关联，

则称 是 的地点控制子集。若 ⋯均是 的

一个地点控制集，令 表示 的最小地点控制集，

则有 。

其中， 表示与地点子集 关联的不同行为者

的数量， 表示地点 的度，即与地点集 关联

的行为者的数量。
易知 ≤ ，表示 的访问重叠因子，值越

小则表示单个行为者平均访问的地点数越多，值越
大表示单个行为者平均访问的地点数越少。如图
的最小地点控制子集 的重叠因子为

，表示单个行为者平均访问的地点数比较

少，只有行为者 同时访问了 和 ，其他行为者
都只访问了一个地点。

模式二叉树。模式二叉树
中的每个节点表示为

， 包含一个地点子集 可以是

一个时间片的图 所包含的地点集的子集 、一个
左节点 、一个右节点 以及一个描述器集 。
包含的地点子集 必须满足 ， 包含

的地点子集 必须满足 。每个节点对都

附带一个描述器集合 ，包含一系列描述器，用

来产生闭合周期子集。
描述器。描述器 ，

⋯ ，其中， ∈ 表示当前节点

包含的地点子集 当前部分支持集， 是周期。且
令 表示支持集 中的最后一个时间元素 ，

令 ，表示 更新过程中

能获取的下一个周期时间片值 。
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本节对行为模式挖掘算法（ ）和最小地

点控制子集获取算法进行详细描述。总体的行为模

式挖掘算法如图 所示，通过不断地读入时间片

，执行 进行模式二叉树迭代更新，从而

将动态网络 映射到一个模式二叉树 。

通过不断读入时间片 ，在遍历

过程中进行相关操作，将符合条件的时间片地点子

集作为新的节点插入到 中，或更新当前节

点的描述器，最终挖掘出所有闭合周期子集的集合

。由于 采用二叉树先序遍历方法，不

需要文献 算法采用的散列 方法来定位节

点，克服了周期子集漏选问题。在此基础上，基于

所有闭合周期子图，由 节中的最小地点控制子

集获取算法，分析得到周期最小地点控制子集或近

似子集。

总体挖掘算法( ):

输入：

输出：

1)初始化,

图 总体的行为模式挖掘算法

本节首先介绍 。 模式二叉树算

法用于计算所有的闭合周期地点集，该算法包含

个子算法：节点插入算法 和描述器
更新算法 ，这 种算法将

分别在 节和 节中进行阐述。

从读第一个时间片 开始，初始化

，且将包含的地点集合 作为

的根节点 ，并创建其第一个描述器

， 是 的时间值。然后从下一个时间片

开始，对于读入的每个新时间片 调用模式二叉树

算法 ，如算法 所示。算法 中，

对于每个新的时间片 ， 都采用先序遍历

方式递归执行，具体过程如下：

首先，从根节点 开始，比较当前节点

存储的地点子集 与对应 的地点集合 即可，

若 ，根据定义 可知，只需更新当前节

点 及其左子树的描述器集合即可，然后判断 的

右子节点 是否为空，若不为空，则对其右子树调

用 ；若 为空且 未使用过 注：

当且仅当 中不存在节点 ′满足
，则称图 及地点集 未被使用 ，

则调用节点插入算法 ，

直到遍历结束。
若 ，则先判断 的左子节点

是否为空，若 为空且 未使用过，则调用节点

插入算法 ；若 不为空

则先对其左子树调用 ；然后判断

的右子节点 是否为空，若 为空且 未使用过，

则调用节点插入算法 ，

不为空则对其右子树调用 ，直

到遍历结束。
若 和 不满足上述 个条件，则计算

其公共子集 ，先判断 的左子节

点 是否为空，若 为空，则调用节点插入算法

； 不为空则先对其左子树调

用 ，然后判断 的右子节点 是否

为空，若 为空且 未使用过，则调用节点插入算

法 ，若 不为空则对其右

子树调用 ，直到遍历结束。

图 给出了模式二叉树算法示例。其中，

表示对节点描述器的操作。整体上

采用先序遍历，通过对 进行操作，

然后计算周期地点集。图 中 是 个时间

片， 分别是这 个时间片对应的行为轨迹二

部图，最小支持度为 。与文献 提出的算

法不同的是， 只需要关注 中的某些地点，

对一系列地点序列进行分析，不需要关注行为者

集合的变化。图 表示初始化的地点数据，其中，

的地点集为空，表示没有行为者在该时间段进行

相关活动， 这 个状态分别对应图

图 ，这 个状态均表示已更新的当前时间片状

态。 对于每个新的时间片都更新一次，首

先以根节点 为目标节点调用更新算法

。

以图 中更新时间片 为例，如图 所示，以

图 为基础，读入地点集 ，首先以根节点

作为目标节点调用更新算法 ，
， ，

，由于根节点的左子树不为空，则进入递

1 11

SPBMA

2

SPBMA

PB-Tree

SPBMA PB-Tree

PB-Tree

closed SPBMA

LM Map

4.2

clo sed

clo se d ro o t 1
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clo se d

  {}; new  node( ( ))

2)  for each   in  
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4)  return 

2  
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归指令：以根节点的左子节点 作为目标节点调用
更新算法 ，其中， ，

；而 ，因目标节点

没有左子节点和右子节点，故依次调用节点插入算

法 、

未使用 ，则 执行结束，跳出递

归指令；这时目标节点变回根节点 ，其右子节

点 为空，故调用节点插入算法

，执行 结束。类似

地，对于时间片 ，则只需要以根节点 作为目标

节点调用 以及描述器更新算法

，当满足支持度时，则

说明节点为一个闭合周期地点子集，需要添加到

，并输出 相应的描述器，详细的描述器

更新过程将在 节中阐述。

本文的 与 算法不同的是本文采用二
叉模式树数据结构，所以不需要 算法中的散列
来保存节点路径以便于查找，从而可以避免

算法出现子集漏选的问题。例如，

是根节点 地点集，新读入地点集为
，与根节点交集为 ，

且树中不存在该节点，即散列 查找不到，则需
要将 作为根节点的一个子节点 插入，

。而读入下一时间片的地点集为

，同理作为根节点的另一个子节点
插入。 算法到此处将执行完毕。但是 和 还

有公共子集 ，则被 算法所遗漏，

而本文的 则可以避免此问题。

输入：节点 、地点子集

不为空

为空 且 未使用

图 模式二叉树 算法示例

12       34
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不为空

不为空

为空 且 未使用

表示公共子集

为空

不为空

不为空

不为空

为空 且 未使用

包含的节点插入子算法用于对
插入节点，算法涉及如何避免 中产生

冗余节点以及描述器的继承问题。
具体的插入算法的伪代码如算法 所示。由定

义 可知， 中任意节点 的左子树中所有
节点包含的子集均是 的子集。为了避免

中出现重复节点，降低冗余度，算法规定只有在当
前节点 的左子节点 或右子节点 为空，且要
插入的子集 未被使用过时，才能将 作为新的地

点集插入。算法插入左子节点和插入右子节点的区
别在于：左子节点需要继承当前父节点 的所有描
述器集合 ，而右子节点只需要继承 中从
的父节点继承过来的那一部分描述器。因为
，所以 必定在 出现过的所有时间片

中出现，故需要全部继承 ，包含全部相关的时

间片；而 ，同时 中有继承过来的部分

描述器，对于 的父节点包含的地点集 中出现过
的时间片， 与 也必定都出现，故 只需继承

的描述器集合中也是继承过来的那一部分描述器
信息。

每个新插入的节点 在继承了对应的描述

器后，还需要对描述器集 执行一次更新算法

，具体流程如

节的算法 所示。

输入：节点类型 或 、地点子集

已被使用

“ ”

←

继承全部

←

继承 中从 的父节点继承得到的

所有描述器

以图 中更新时间片 图 为例，需要先

后插入 个新节点，即 ，

，

、 和 均未使用 。由于 是作为当

前节点 图 中的 的左子节点插入的，故需要

全部继承 的描述器集合

，然后更新

并添加新的描述器 具体见描述器更新算法 ，故得

到新的节点 。而 和 则是作为右子节点插

入的，所以只需要分别继承其父节点的 描述器集

中也是继承得到的部分描述器 即有 标识的

描述器 ，并更新描述器集即可。其中， 是作为当

前节点 的右子节点插入的，故只需要继承中

中是继承过来的部分描述器，即

1 13

9) else if ( )

10) {

11)    if 

12)       SPBMA( , ( ));

13)    if 

14)       SPBMA ( , ( ));

15)    else if 

16)       INSERT_NODE(right, ( ));

17) }
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20)    ( ) ; //
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22)       if 
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并更新描述器集即可得到新的节点 。而

是作为根节点的 右子节点插入的，而

的描述器集中没有继承得到的描述器，所以直接更

新自身的描述器集即可得到 。

类似地，对于更新时间片 见图 ，更新算
法进行到以节点 为目标节点时，

，则公共子集还是

，但树中已存在节点 ，其地点集也为

，故 已使用，没有新节点插入。

描述器集合更新算法是用来获取闭合周期子

集的，具体算法伪代码如算法 所示。对于节点任
意节点 的描述器集 ， 表示 中描述

器 的支持集。每个新描述器 初始化的支

持度都为 即支持集中只有 个时间元素 ，周期都

为 。

如算法 所示，描述器更新算法的具体流程

如下。

首先，在更新当前节点时需要与父节点的描

述器同步 即父节点描述器集有改动时，当前节点也

要做相应改动 。

当用新支持时间片 对描述器集 更新

时，首先对于所有满足 并且 ≠ 的描述器，

若判断该描述器是继承得到的，则产生新的描述器

是描述器中已存在的时间元

素 ，并添加到描述器集 如算法

的 。若该描述器是非继承得到的，则将

作为最后一个元素插入描述器的支持集并且令

。对于其他 ≠ 的描述器，则先将 与

中所有不等于 的支持时间 分别产生新的描述器

，则将 合并到 如算法 的 ，

若描述器集 中已存在描述器 ，则合并

时集合 不发生变化 然后对所有描述器更新

一次，更新过程如下：若 满足 ，则

将 插入到支持集 的最后；若 满足

，同时支持集合元素个数 ≥ ，

则表明相应的节点为一个闭合周期地点子集，并添

加到 ，同时输出 ；若 满足

，同时支持集合元素个数 ，

则移除 该描述器 如算法 的 。

特别地，当描述器集 更新完后，

中需要添加新的描述器 ，若已存在

相同描述器则不添加。

最后，若当前节点 的描述器集已更新，

则需要对其左子树中所有节点进行更新。因为 的

左子树中所有节点包含的地点子集都是 的子集

见定义 。同理，若 中有描述器 被移除，则

的左子树中所有继承了描述器 的节点都要移

除描述器 。

输入：节点 、

输出：描述器

与节点 的父节点描述器集继承同步 继承

规则见节点插入算法

且 ≠ 表示 中支持的时

间值

是继承得到的

建新描述器

添加新描述器

≠

≠

； 建新描述器

；添加新描述器

是 对应的时间片
插入到

支持集 的最后

≥

；

为挖掘算法的最终输出
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建新描述器

添加新描述器

不为空

不为空

以图 中更新时间片 为例进行算法说明。

，首先以根节点 为目标节点，

其描述器集 直接更新后变为

，然后新增描述器

。由于 的描述器集已更新，所以需要对

左子树中所有节点进行描述器更新。对于节点

，其地点集为 ，为了先与父节点 描述

器集合继承同步，需要更新已继承的描述器

，并继承新描述器

。然后更新 的描述器

得到 ；且执行代码 时，对

于 ≠ 的描述器 和

中包含的不等于 的时间片值 和

将分别产生新的描述器 和

，由于描述器集中已有相同的描

述器，故合并时不发生变化。且对于描述器

，由于 ，且其支持

度为 ，故需要移除 ，且其左子树中所有继承

了该描述器的节点均需要移除 该描述器。

进而执行 ，添加新描述器 ，

由于已经存在相同描述器，故合并时描述器集合不

发生变化。最后得到的 描述器集合如图 所示。

最后，对于子节点 ，地点集为 ，其描述

器 ，满足 ，但其支

持度为 ，故表明该节点为一个闭合周期地点子

集，并输出其相应的 ，合并 到 ， 的其

他操作与节点 类似。

计算最小控制子集通常是一个 难问题 ，

为了兼顾整个算法的执行效率，且达到近似完全控

制，本文设计了基于贪心算法的最小地点控制子集

获取算法

。根据定义 ，该算法可通过获取二部图

中度最大的前 个地点集合来获取近似周期最小地

点控制子集。 基于 得到的闭合周

期地点子集的集合 进行分析计算，基本的算

法思路为： 先对全部周期地点集包含的地

点按二部图中的度排序，即把地点 在各个时间片

中的度求和并进行排序，去掉重复出现的地点，得到
。然后，把度最大的第一个地点 加入到

周期最小地点控制子集 。进而在剩下的周期

地点集中把使得 最大的地

点 加入到 中，以此类推，直到 中元

素个数达到 或者覆盖个体集 。需要说明，

中包含的是不同 的所有闭合周期子集，实际中，

需要根据不同的 值来挖掘频繁地点子集，这样可

以获取覆盖某个具体周期行为模式 即由 所确定

的地点集。

若 表示地点数据集 的大小，由于

最终输出的是 闭合周期地点集，在二叉树中，

最坏情况下，节点的数量最多只有 个；然而，

要出现最坏情况必须是满模式二叉树，即所有节点

都和右父节点有交集且互不包含，因此，由于活动

地点的扩散性和随机性，通常难以出现满二叉树的

情况，尤其是个体数量比较大时，所有时间片均包

含活动地点子集的可能性极小。如图 中只有 个

节点，远小于 ，因此，本文令二叉树中的平均

节点数为 ， ，用来衡量实际的二叉树

规模。此外，根据文献 ，证明时间片数为

的动态网络中闭合周期子集数最多为 。

所以，模式二叉树中节点数量为

，受到地点周期子集数和时间片数的双重约

束。对每个时间片， 都要对树中所有节点

遍历一次，并且求一次最大公共子集 时间复杂度为

， 为边数， 针对的数据集中没有

孤立节点 ，所以 的时间复杂度为

。因此， 对于周期

子集数少并且时间片多的数据集，即

时，其时间复杂度为 ，则与

算法复杂度一致。反之，算法对于周期子集

数非常多且时间片较少的数据集，即 ≥

时，其时间复杂度为 。

对于 的空间复杂度，由于整个模式二叉

树都是维持在内存中间，所以模式二叉树的大小即为

算法所需要的空间复杂度。假设模式二叉树中每个节

点所需要的内存空间为 ，则 所需要的
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空间复杂度为 。

本节设计实验，基于多个数据集对算法进行总

体评估。本文采用微软亚洲研究院的 位置数据

集 和学生运动轨迹数据集

进行测试。其中， 数据集是微软亚洲研究

院统计的 数据集经过相关处理后得到的，包括

年至 年间 个人的 数据 本实验从

中抽取 天的连续数据 。而 数据集则是

对湖南大学多名研究生和本科生配备了 微型

轨迹记录仪，记录其 天的移动数据。测试时默

认的时间片间隔为 天 即 ，并取每

记录的每一条记录作为一个地点记录 约

抽取 × 条记录， 约抽取 × 条

记录 ，即研究对象一天可以去多个地点，最小支持

度 ，并且为了对行为模式进行适当的模糊化，

设定当经度或纬度的偏差不小于 约 时，

才判定个体的地点已改变 该参数可用来调节行为

模式挖掘的精确度 。测试前还需要对数据集进行预

处理，只保留研究个体编号 记录仪编号 、 经

纬度、时间等信息。

表 显示了算法的平均运算时间、内存及子集

个数对比情况。在 的 机上运行该实验，

实验采用相同的数据集，分别用 种算法进行子集

抽取，实验运行 次取平均值作为最后实验结果。

在测试 算法时，需要先用本文的层次二部图模

型对数据集进行预处理，将地点集和行为个体分

割，然后用修改后的 算法对地点集进行挖掘。

表 中可以发现 数据集消耗的时间和内存

都比较大，这是因为该数据集蕴含的地点集比

的要大，这表明个体的活动范围比较广，

其中， 数据集大约有 多个地点，

只有 个。由表 可知，本文提出的 在

个数据集上分别求出的闭合周期子集都要比

算法多出近 ，这也是导致 运算和内存

开销上比 算法高的原因之一。虽然 算法采

用散列 来快速定位节点，但是仍然要对已定位

的节点进行描述器更新操作；而 更关注于

时空周期行为模式挖掘，虽然由于进行了遍历操作

而导致算法性能上不如 算法，但是可以避免子

集漏选问题。

特别需要说明的是，由于没有采用快速散列

以及需要处理更多的地点集，导致 比

算法的执行时间长，即 约 处理

× 条记录，但是 与 算法的时间复杂

度是相同的。因为分析得到的核心二叉树节点数量

远小于 ，如 数据集只得到约

个节点的模式二叉树，远小于 ，因此，按照

节中的分析，其时间复杂度与 相当。

图 给出了 时闭合周期子集数随时间片

的变化曲线。文献 中已证明时间片数为 的

动态网络中闭合周期子集数最多为 ，但

是由于各种行为具有不同的周期，图 中实际获取

的子集个数比最坏的理论值要低，如 数据

集实际最大的闭合周期子集个数约为 ，

数据集最多约为 个闭合周期子集。

同时，随着时间的延长，获取的子集个数越多。闭

合周期子集数量大的主要原因是存在大量重复的

地点子集，因为同一个地点可能在不同的 、不同

的开始时间 情况下，均为周期地点而被多次输出。

为了将 个数据集统一，图 中最多分析了 天

的数据。由于 数据集包含的地点集数量比

要小许多，所以获取的 数据集的

闭合周期子集数要比 数据集的闭合周期子

集数少。

图 显示了地点控制子集对周期行为个体的覆

盖情况。图 显示了当 取不同值，而 时 大部

分周期行为都是间隔周期较短的，周期越大，周期

地点子集数越小；表 是所有 值的子集总数 ，

和 算法获取不同周期的闭合周期子集

数量 注：仍然包含一些重复地点子集 。固定 值

是为了对进行某类周期行为的个体群进行研究，从

而对其进行监控。当行为周期 变化时，能获取的

周期子集数量迅速下降，这表明通过增大 ，可以

数据集
算法

运行时间 占用内存 闭合周期子集数个 运行时间 占用内存 闭合周期子集数个
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过滤掉表 中获取的大量伪周期行为，即真正的周

期行为应该是持续相当一段时间以上的，其中，

时，闭合周期子集数量只有 左右。同时可见，

随着 增大时， 算法由于存在漏选问题，其获

取子集数比 低约 。

图 闭合周期子集数随时间变化

图 闭合周期子集数随 的变化

图 给出了不同地点集门限值时的个体覆盖率

情况。设定 ， 时，实验采用 节中的最小

地点控制子集获取算法获取 个地点集。当 增大

时，可以发现对个体的覆盖率变高；且覆盖率主要

在前 个地点变化较快，后面变化较慢，这表

明大部分个体访问的是少量的常用地点，可通过获

取少量的常用地点，即可近似覆盖大部分个体，防

止恶性事件的扩散。然而，由于 算法漏选了一

些关键地点子集，导致一些节点度较大的地点没有

入选，如 数据集中漏选了“岳麓书院”和

“南郊公园”等关键地点，所以其最高覆盖率只有

约 ，比 要低；而 个体覆盖率

最高接近于 ，且主要集中在前 个常用地点。

同时，由于 数据集的地点数没有

多，个体活动范围相对较小，故相同 值时其覆盖

率相对较高。

图 个体覆盖率随 变化

本文提出了时空周期行为轨迹挖掘问题，提出

一种层次二部图行为模式分析模型和 ，获

取潜在的周期行为模式，同时克服了以往方案的子

集漏选问题。在此基础上，设计 ，该方法

可以获取最小地点控制子集，能尽早地对少量地点

进行监控。实验表明算法能获取近似的最小地点控

制子集，挖掘出常用地点以覆盖大部分个体行为。

下一步的工作为如何降低算法实现的时间和空间

开销（如利用快速匹配和搜索思想），在算法实现

上做进一步的优化。

杨育彬 李宁 张瑶 基于社会网络可视化分析的数据挖掘 软

件学报

郎君 秦兵 宋巍等 基于社会网络的人名检索结果重名消解

计算机学报
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