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How to effectively combine the network structures on different time points was the key and difficulty to affect 

the performance of detection algorithms. Based on this, a semi-supervised dynamic community algorithm SDCD based 

on non-negative matrix factorization, which effectively extracted the historical stab ility structure unit firstly, and then use 

it as a regularization item supervision of nonnegative matrix decomposition, to guide the network community detection 

on current moment. Experiments on the real network dat  sets show that the method has a higher community detection 

quality compared with existing methods, which can accurately mine the relationship among different time, and explore 

network evolution and the law of development more adva   geously.
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：如何有效融合不同时刻的网络结构信息，是影响复杂网络中动态社团检测算法检测性能的关键和难

点。基于此，提出了一种基于非负矩阵分解的半监督动态社团检测方法 ，该方法首先有效提取

了历史时刻所包含的稳定结构单元，然后将其作为正则化监督项，指导当前时刻的网络社团检测。在真实网

络数据集上的实验表明，所提方法与已有方法相比具备更高的社团划分质量，更有利于探索网络的演变与发

展规律。

：半监督；动态；社团检测；非负矩阵分解

： ：

网络涵盖人类生活的方方面面，对网络中的

社团进行挖掘一直是跨各学科领域研究者所共同

关注的热点。社团是密集交互的群组，如社会网

络中具备相同爱好或者属性特征的群体、生物网

络组织中的器官、科学家合作网络中相同领域的

研究小组等 。网络通常用图来进行表示，图中

节点表示网络中的基本构建单元，链接表示节点

之间的交互。已有的经典算法诸如基于连接的

算法 、图谱分析方法 、非负矩阵分解方法

等大多从基于静态网络分析 角度出发。而许多

真实的网络是持续演化的 ，即网络结构随着时

间刻度不断变化，对静态分析算法有必要进行进

一步地扩展，以适应动态网络分析的需求。动态

社团检测 就是从这种变化的网络结构中检测不

同时间刻度上密集连接的群组。从静态网络分析

转向对动态网络的演化研究是近年来复杂网络研

究的新趋势。

已有大量针对动态网络的社团检测的方法被
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研究者提出，主要可以分为 类 ：一类是基

于进化聚类的方式，该方法依据动态网络变化缓

慢的基本特征，在对每个时刻的网络进行聚类时，

既要使聚类结果与当前时刻的网络结构（静态快

照质量）尽量一致，又要满足当前聚类结果与历

史时刻的网络结构差异较小（历史开销）；另一类

是基于增量聚类的方法，增量的方法以历史时刻

网络划分为基础，仅针对增量相关的节点和边进

行处理，算法运算速度较快，但为减少时间上的

花费，一般都会对聚类质量造成一些牺牲，难以

有效应对社团数目发生变化等情况。非负矩阵分

解 作为一

种有效的高维数据降维方法，具备非负性和易解

释性，在数据挖掘领域中得到了广泛应用 。由

于能够从本质上揭示图数据网络的基本组成，研

究者们将其成功地运用在社团检测领域中。基于

图正则化的半监督非负矩阵分解方法，将约束信

息（部分节点连接信息）指导分解迭代过程中，

能够有效提升算法的准确性，在文本聚类、图数

据挖掘和静态社团检测等领域已经取得了较大的

研究进展 。

基于上述分析，本文从提升动态网络社团检测

精度的角度出发，采用进化聚类的方式对其展开研

究，即如何高效地利用历史时刻的信息指导当前时

刻的网络划分，提出了一种基于非负矩阵分解的半

监督动态社团检测方法 ，该方法首先有

效提取了历史时刻所包含的稳定结构信息，然后将

其作为非负矩阵分解的正则化项，指导当前时刻的

网络社团检测。本文所提方法首次将半监督的非负

矩阵分解架构应用到动态社团检测中去，其优势在

于有效提取并融合了历史时刻的约束信息，指导当

前时刻的社团划分，为动态网络社团检测提供了新

的研究思路和框架。

真实的网络不断演化，其社团结构随着时间

推进也在发生变化，例如社团中节点和连边的消

失和增加、社团的合并和分类等。针对动态变化

的网络社团挖掘仍处于起步阶段。近几年来，国

内外研究者分别针对社团的演化提出了一些不同

的模型和方法，主要可以分为 类：增量聚类和

进化聚类。下面对这 类方法相关研究进展进行

了简要回顾。

基于增量聚类的动态社团检测是一种动态更

新策略，将历史时刻的社团划分作为基础，在后续

阶段进行更新，大多从增量相关的节点和边出发进

行研究，算法的运算效率较高。如 等 提出的

基于信息论的 算法，以增量的方式选择

信息编码花费最小的方式进行划分。黄永锋等 提出

了一种基于社会特征周期演化的社团检测方法，用之

服务于网络路由转发策略的设计。 等 提出了

一种增量谱聚类的方法，通过引入发生矩阵来描述

网络节点的增、删以及节点相似性变化，增量更新

谱系统。单波等 提出了一种增量 算法，该算

法基于社团数目是恒定不变的。肖杰斌等 提出了

一种随机游走的增量处理相关节点的方法，对增量

相关节点进行随机游走聚类，扩展了算法的适用

性。郭进时等 将拓扑势引入到增量相关节点的处

理上去，一定程度上提高了算法的检测精度。

等 提出了一种基于张量分析的增量识别算法，将

张量分解与异常检测相融合，通过对不同张量的迭

代分析，以获取增量节点的社团归属。另外，也有

其他将经典算法进行改进为增量聚类方法，如本征

矢量分解方法 、 提出的切割数方法和

等 提出的派系图方法等。

进化聚类通常假设历史信息具备时域平滑

性，即当前时刻的社团划分同前一时刻社团划分

结果相差不大。 等 最早提出了一种

进化聚类分析架构，该方法将当前时刻动态社团

划分结果看成是当前时刻的静态快照划分质量与

历史时刻社团划分结果的折中，既要满足静态划

分的拓扑一致性，也要使历史开销尽量小，即一

个好的社团划分结果也能够尽量满足前一时刻的

网络基本结构，其划分质量可以用下述公式来进

行描述。

其中， 为 时刻的网络结构， 为 时刻网络

的社团划分结果，同理 为 前一时刻的网络结

构， 为平衡因子，用于平衡当前划分和历史划

分的影响，借助于 ，该方法线性融合了当前时

刻的静态快照质量和历史时刻社团划分结果。基

于此架构，研究者们后续对基于进化聚类的动态

网络社团展开了大量的研究，主要在如何有效利
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用历史信息来提升检测精度，以得到合理的社团

划分结果。 等 提出了一种谱聚类的方法，

线性组合了静态快照和历史花销，在谱图聚类的

场景下进行了相邻时刻的相似度和不同度的测

量，用于描述当前划分中历史信息的影响。

等 提出了一种基于生成模型的动态社团检测

架构 ，其框架与文献 一致，通过结合

历史信息来消除噪声的影响，首次将非负矩阵分

解架构应用到动态网络社团检测中来，取得了不

错的检测效果。 等 提出了一种自适应的

演化聚类方法，有效利用模块度和网络的分布特

性，来对动态变化的社团进行检测。 等

提出了一种动态的算法框架 ，是一种进化

聚类版本的 算法 ，对模块度和图平滑

项进行线性优化。此外，还有其他演化聚类分

析方法：如 等 提出的基于粒子群和密度

的演化聚类、 等 提出的基于谱聚类的聚

类框架和 等 提出一种自适应进化聚类方

法等。

基于增量聚类的动态社团检测，以历史时刻所

获取的社团划分为基础，然后进行增量相关部分调

整，大多假设社团的数目不发生变化，难以有效应

对社团的合并、分裂和消亡等数目变化情况，虽然

通常具备较高的运算效率，但一般都会对聚类质量

造成一些牺牲，导致其算法精度有待提升。而基于

进化聚类的动态社团检测，从不同时刻的检测结果

进行综合考虑，将历史信息融入到社团检测中来，

利用历史有效信息减少噪声的影响，优化了当前时

刻的社团划分，能够取得较好的检测效果，由于其

能够检测社团中社团数目变化，具备更好的适应动

态社团检测需求，拥有更好的检测性能和合理的动

态网络解释性，但如何有效利用历史信息是进化聚

类算法的关键。

综上所述，本文从提升动态网络社团检测精度

的角度出发，采用进化聚类的方式展开研究，提出

了一种基于非负矩阵分解的半监督动态社团检测

方法。该方法首先提取历史信息中所包含的稳定连

接关系，然后将其作为约束项以指导当前时刻的划

分，采用了半监督的非负矩阵分解架构，克服了线

性融合不同时刻的社团划分需要人工设定平衡因

子的缺陷，有效融合了历史信息，具备更好的理论

基础和可行性。

传统的进化聚类大多采用线性组合不同时刻

社团划分结果的方法，即将历史划分开销和静态快

照质量开销进行线性优化，需要确定这两者之间的

平衡因子，但该因子通常是人工进行设定，缺乏有

效的优化策略，如何有效融合历史信息是进化聚类

算法性能提升的关键。本文采用半监督的非负矩阵

对社团进行划分，首先将历史时刻的稳定连接关系

进行提取，作为约束信息（图正则化项）进而指导

当前时刻的网络划分，以克服原有算法中需要人工

确定平衡因子的缺陷，能够有效提升动态社团的检

测精度。

动态网络是指由不同的离散时刻 图

快照所构成的演化网络 ，在 时

刻网络快照可由 表示，其中， 表示

时刻网络中的节点集合， 为 时

刻网络中的 个节点， 表示 时刻网络中的边集

合， 表示 时刻网络中的 条

边。进化聚类中，社团由离散时刻的社团子集所构
成 ， 为 时刻获取的网络社团

划分集合。
时刻邻接矩阵 ， 为节点

总数，矩阵元素的值为其中 个节点之间的链接关
系，即当节点 和节点 之间有链接时，

；反之， 。通常情况下，社会

网络中 为稀疏矩阵。

时刻归属矩阵 ， 的第

列表示节点 在 个社团上的归属程度，刻画了原

始信息的结构与特征。
时刻先验信息矩阵 ， 中矩阵的

值表明了先验信息情况， ，表明节点 和

具备了属于同一类的先验信息，即这 个节点一

定属于同一个社团； ，表明节点 和 先

验信息未知。
时刻先验信息矩阵的对角矩阵 ，

中对角线上的值 ，为 矩阵中对应

列所有取值的和。
时刻图正则化矩阵 ， ，

由先验信息所构造的矩阵 和 所决定。
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在给定 种矩阵信息的定义之后，动态社团检
测问题为：在 时刻，给定网络的连接关系

，以及从历史时刻所提取的先验信息矩阵

所构造的 ，如何融合两者信息以进行非负矩阵分

解得到当前时刻的社团归属矩阵 。本文

基于进化聚类的动态社团检测过程如图 所示。

由于网络节点间的链接总是非负的，即边权重

都是非负的，因此，非常适合采用非负矩阵分解进

行社团检测 。基于非负矩阵进行社团检测的基
本定义如下，假设拥有 个节点的某网络 的

邻接矩阵为 ，则 定义为：通过寻找

最大近似原始网络数据 的 个低秩因子矩阵

和 来实现社区发现，分解后得到的基向量矩阵

表示网络降维后的社区特征，具有稀疏性和线性

无关性，而归属矩阵 则表示相应节点与社区的隶

属程度。其一般采用欧几里德距离最小化方式，优

化的目标函数 为

≥ ≥

其中， 为 范数 简称 范数 ，用来度

量目标函数的逼近程度； 和 分别

是分解之后得到的关于模式节点的基矩阵和归属

矩阵， 表示网络中的节点个数， 表示相关模式

节点子空间的聚类个数，反映了网络 中存在的社

区个数。

在进行动态社团检测时，需要对历史时刻 的

约束信息 进行获取。现有半监督方法主要利用

类约束信息 ：一类是已知少量样本的类标

（ ）；一类是已知两两节点之间

的成对约束（ ）。而针对第一类

类标信息，在本文的动态网络中，由于不同时刻聚

类结果是不可知的，社团可能会出现分裂、合并等

现象，即节点的类标会在不同的时刻发生变化，因

此利用该类标信息进行监督学习不合理。而 个节

点是否具备成对约束，即属于同一个社团情况，是

可以从历史信息中进行有效提取的，且进化聚类通

常假设节点之间的链接突变只占总的链接关系中

的一小部分，因此，更具备指导意义 。

因此，这里半监督信息主要关注成对约束信

息，即同一条边所连接的 个节点是否属于同一个

社团情况。成对约束主要包括 种信息，即

和 ，而这里只关注 ，原因是该

约束主要用于控制数据压缩之后表示的距离更近；

而 表示不同类别之间的相似度，且在本

文中难以进行有效的提取。对 信息进行介

绍如下。
约束：在矩阵 中， ，

表明节点 和节点 一定属于同一个社团。

约束的传递：在矩阵 中，若
，且 ，则 ，即已知节

点对 和节点对 同属于一个社团，则节点对

也属于同一个社团。

现在问题转化为如何有效提取历史时刻的约

束信息上，动态网络一般采用时间刻度分析方法，

已经有大量的提取共有特征的方法，本文采用挖掘

历史时刻稳定的微观结构—三角结构，来确定节点

之间的成对约束关系。相关研究表明 ，三角结

构是网络中较为稳定的结构关系，借助三角结构信

息挖掘社团已经有了大量的相关研究。即便出现社

团消亡、分裂情况，稳定三角结构中包含的成对约

束在不同的相邻时刻里，仍然能够以较大概率满足

成对约束，其不对具体的聚类标示进行修改，而只

是表明了节点处于同一个社团的可能性较大，更能

图 基于进化聚类的动态社团检测过程示意
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符合社团数目变化或者节点对社团归属改变的情

况，更具备理论指导意义。对三角结构信息的稳定

性结合图 进行分析如下。

在图 的三角结构中，、 和 分别为其 个

顶点，当前时刻该三角结构满足三角结构，设定下

一时刻该三角结构中任何一条边（连接）断掉，即
不再满足 的成对约束的概率为 ，则仍保

持图 三角结构的概率为 ，跳变为图

只有一条边（连接）断掉的概率为 ，跳

变为图 断掉 条边（连接）的概率为

， 条边（连接）完全断掉即跳变为图

的概率为 。至此，所有成对约束边跳转情况

分析已经结束。

图 基于三角结构的连接关系变化示意

约束：即下一时刻为图 时，

个节点中两两满足仍为成对约束情况。

约束传递：即下一时刻为图 时，

通过 个边的连接扩展，补充到第 条边的连接情

况，即满足成对约束的传递性。

综上所述，在历史时刻中三角结构中的顶点，

在 当 前 时刻 仍处 于 同一 个 社团 的概 率 为

，此概率值接近于 。原因如

下，进化聚类假设相邻时刻的网络结构不会出现剧

烈的变化，即变化部分占据了很小的比例，体现在
微观的连边在下一时刻断掉的概率值 很小，其出

现图 和图 的概率较高，即在当前时刻 个

节点仍两两近似满足成对约束。同时，在本文实验

中也验证了采用三角结构来对历史稳定信息进行

刻画的有效性。

对三角结构作为历史监督信息有效性分析之

后，约束信息获取过程的描述如下所示。
获取

输入：时刻 前一时刻社团划分结果

输出：时刻 的约束信息

根据 结果，提取出 时刻同一个社团

中的三角结构。

由三角结构的顶点关系，根据定义 ，构造
两两节点之间的成对约束矩阵 。

由 ，根据定义 ，计算 。

由 ，根据定义 ，计算 。

本节将给出本文所提出半监督动态检测方法，

这里采用基于图正则化的非负矩阵分解方法，由于

其能够有效利用部分节点的先验信息，已经在很多

领域得到了成功的应用 。该方法基于流行假设，

即对原始数据图矩阵进行分解之后，在得到的特征

矩阵空间上（变换空间后），同一类节点之间的距

离更近，而不同类节点之间的距离更远，改进后的

半监督方法的优化目标为

其中，矩阵 、 、 和 在前文中都进行了

定义， 是权衡因子，用于描述当前时刻的拓扑

信息和历史时刻的先验信息对于优化结果的影响

程度，当其取值为 时，该目标函数与标准的非

负矩阵分解式 一致。 是拟合目标 的正则化

描述项，表征了已知节点连接情况所描述的在流

行空间 上的距离，值 越小，表示已

知节点在 上距离越近。该式中， 可由历史时

刻丰富的连接信息所提供，用于对当前时刻的划

分起指导作用。

根据基于图正则化项的半监督 求解优化

过程 ，对于原式中的矩阵 和 进行求解，为

保证求解过程的非凸性，对参数进行分别更新，此

优化问题的迭代过程如下所示。

当相邻 次迭代过程中，目标函数差值满足较

小 通常设定为 ，或其值不再变小时，算法收

敛，迭代过程终止。

基于最终的优化目标函数和历史时刻网络，对

本文所提基于非负矩阵分解的半监督动态社团检
测具体步骤进行描述如下。假设需要计算 时刻的

网络社团划分结构 ，已知时刻 到 的网络结构
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。首先，基于 算法，提取 时刻

网络中的社团结构 ；然后，根据 ，提取出社

团结构中包含的三角结构，构造 时刻的成对约束

先验信息；最后，根据式 ，采用基于图的正则化
方法，计算 时刻社团结构 ，依次类推，直到计

算出所需要的时刻 的社团归属矩阵 。本文所提

方法，按照时刻不同，提取出不同的稳定历史结构

信息，在同一个非负矩阵分解框架下，能够有效利

用历史信息中包含的约束信息，进而指导当前时刻

的社团检测。

融合多属性算法
输入：时刻 到 的网络结构

输出：时刻 的社团归属矩阵

初始化 和

计算 ，根据式

：

通过算法 获取

更新： 根据式

更新： 根据式

在算法 中，首先经过初始化矩阵，通过前一

时刻的网络社团中约束信息获取，指导当前时刻的

社团划分，矩阵运算过程中，固定其中 个变量，
然后反复迭代运算，直到目标函数收敛，以求得

和 。

在动态网络中，需要确定每个时刻上不同的社

团数目，这就是模型选择问题，即确定社团检测中

的社团数目，也就是在矩阵分解迭代运算中 矩阵

的行数。已经有很多种模型选择方法提出来 ，

有基于本征值差异方法 、交叉验证贝叶斯方法

和基于模块度的方法 等。需要提前对社团数目进

行预估计。本文采用文献 所采用谱分析的方法，

该方法基于裴龙聚类 的本征值所决

定 。

由于本文基于链接矩阵作为基矩阵进行估计，

社团数目可由该链接矩阵 的谱分析进行预估计。

首先构造对角方阵 ，该方阵中的对角线上的值为

图 中相应节点度（链接个数）的大小。基于这

个矩阵构造拉普拉斯矩阵 ，并对其进行正规化，

获取正规化矩阵 。

计算 的本征值 ，获取本征值序列

≥ ≥ ≥ 。判断本征值序列

中接近 的个数作为裴龙算法最终的聚类数目，该

数目即为社团检测的社团个数 。

本文所提模型选择方法用于提前确立不同时刻

网络结构中的社团数目，其独立于社团检测过程。

本文设计的动态社团检测算法复杂度主要考

虑 个方面：约束信息的获取、模型选择和半监督

的矩阵迭代分解。假定网络节点个数为 ，网络社

团数目为 ，在约束信息获取过程中，需要提取已

知社团结构中的三角形，且三角形结构中存在节点

重叠现象，取不同的社团中节点数目相等进行计

算，且社团中所有节点均为全连接情况，其算法复

杂度为 ，在实际情况中，社团内部不可能

所有的节点满足全连接这个假设，因此，复杂度应

远小于 。模型选择中裴龙聚类包含对角矩

阵 获取、规范化和本征特征值的计算，这 个步

骤中，复杂度最高的为本征值获取，按照最高的运
算复杂度进行取值，其算法复杂度为 。半监

督的矩阵分解中，算法复杂度除了矩阵乘运算之

外，还取决于迭代次数 。其算法复杂度约为

，当考虑矩阵的稀疏程度时，该值可以进

一步降低为 ，其中， 是

的先验信息中节点对个数， 是矩阵中数

值为 的个数，即真实存在的边个数。综合三者分

析 ， 本 文 设 计 算 法 的 复 杂 度 最 大 约 为

。

为验证本文所提算法的有效性，本文在真实网

络数据集上进行了相关的实验，并对实验结果进行

了分析。

对已有文献中所广泛应用的网络仿真数据集进
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行分析，选择了 类数据库进行验证：一类是全

局背景已知的情况，采用的是常见的网络仿真数

据库工具 进行生成人工网络；另一类是 种

常见的真实网络数据库。 种最常见的数据集进

行了仿真实验，包括 邮件网络 、

电子引文网络 和 社交网络 。这些

网络数据集覆盖了一定的时间间隔，借鉴文献

中的实验数据的静态图构建方式，对数据进行提

炼，以构造有效的数据集，本文所采用的相应数

据库具体介绍如下。

网络 ：本文中 网络参考文献

的实验设置，生成网络数目为 个，且在相同的

参数设置下，产生 个网络静态图。仿真了节点
个数为 情况下，混合参数 为 和 的

情况。

邮件网络 ：该网络包含了 个用户

之间的邮件信息，是 公司高级管理人员之间

的通信。时间为 年 月 年 月。对原始

数据进行提炼，挑选其中 个主要的社团，其连接

数大约占了总连接数目的 ，按照社团的生长过

程，当连接数目变化大约为 条连接时构建新

的快照，总共构建了 个生长型网络快照，即

个时间刻度。

电子引文网络 ：本文采用的数据库为

年 月 年 月，在本文的实验中，对最

初的 年 年数据中所包含的网络数据进行

获取初始社团结构。采用 年 月 年 月

之间的数据，按照 个月时间间隔，构建了 个

静态图，即 个时间刻度。

社交网络 ：该数据集包含了

网络中新奥尔良区域内注册用户之间的

朋友关系，时间为 年 月 年 月。数据

集包含了 万个节点， 万个连接关系。本文中

数据采用 年 月 年 月的数据作为原

始网络数据。按照时间刻度每个月构造静态图。从

年 月 年 月总共构造 张静态图，

即 个时间刻度。

为全面分析比较本文所提算法的性能，实验挑

选 类具备代表性的对比算法。 ） ，仅针

对静态图的进行社团发现，该方法是一种无监督聚

类的方法，由于本文是采用历史信息作为半监督信

息的 方法，故选择仅对静态图进行社团挖掘

的 方法作为对比算法。 ） ，该方

法基于生成模型进行演化分析，首次将矩阵分解应

用到此类问题中来，其针对历史时刻和当前时刻分

别进行联合估计获取社团划分，采用平衡因子将两

者划分进行统一，取得了较好的效果，是常用于对

比算法中的经典算法。 ） ，该方法是动态

社团检测中提出较新的算法，其从保证模块度最大

化的角度出发，取得了较好的识别效果和较高的算

法运行效率。

在本文实验数据中，针对网络的真实社团划分

已知和未知的情况，需要采用不同的社团划分评价

指标。因此，本文实验中选取常用的测试指标归一
化互信息指标 和模块度 来测试社团检

测性能。 用于衡量已知社团结构下，检测出来

的社团结构与已知社团结构的差异程度， 值越
大，划分结果与已知的社团结果越相似。模块度

是由 和 提出的一种用于评价划分结

果的重要指标，该指标通过与随机网络的差异程

度，来衡量发现所发现网络社团的模块化程度，即

网络的社团化程度越高，社团结构越明显，其值越

大，相应地，通常认为社团检测算法性能越好。同

时，为对算法的效率进行分析，对真实网络数据集

上的运行时间，也进行了实验分析。

由式 可知，权衡因子参数 需要提前设定，

用于衡量历史信息对当前划分的影响程度，根据

相关文献，其取值范围一般为（ ）。由于需要

固定 取值以对比不同的算法，因此，本文实验

分为 组，第 组实验中，将 取值设定为 （实

验获取数据，具体见第 组实验），在 种不同的

数据集上与另外 种算法进行比较，以检测本文

所提方法的有效性和算法运行效率。第 组实验

中，对参数 不同取值时在不同的数据集上进行

仿真，以验证不同的权衡值对算法结果的影响程

度。本文所做实验均为单独运行 次，求得平均

值作为最终得实验结果。 组实验的结果分别如

图 图 所示。

在本组实验中，将 取值设定为 ，以比较不

同的算法在 种真实网络数据集上的检测性能，算

法仿真结果如图 图 所示。
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邮件网络

在 人工网络数据集上进行实验，结果如图

所示。由图 可知，本文所提的方法获得了较

高的 取值，且在不同的时刻，该值保持的比

较稳定。与其余 种算法相比，性能与 大致

相当，但仍在大部分时刻取得了一定的优势，这说

明了本文所提的方法更为准确地挖掘不同时刻的

社团结构，验证了算法的有效性。在图 ）中，

随着混合参数的增加，网络结构更为复杂，所有算

法均出现了一定程度的检测性能的降低，而本文所

提方法仍能够保持较高的 取值，即较好的检

测性能。说明了算法在针对更为复杂的网络结构

时，仍能够使用。

邮件网络

在 网络数据集上进行实验，结果如图

所示。由图 可知，在对 邮件网络进行仿

真时，随着时间间隔的增加，本文所提算法

，相比于其他 种方法，均取得了较高
的 值，其中，仅对静态图进行社团检测的方法，

由于缺少相关的监督信息， 值最小，因此，本文

算法更能适应网络的动态变化，更能有效挖掘网络
中存在的社团结构信息。同时，邮件网络的 值较

低，说明了该网络的社团结构化不是很明显。由图

可知，随着网络规模的增大，本文所提的方法

在运行时间上仅略高于 方法，但要极大地低

于其他 种基于矩阵分解的方法 和 ，

且随着网络规模的增加，算法的运行时间增加并不

多。原因在于，基于 的社团发现，在算法运

行时间上与单次迭代的时间和迭代次数相关，本文

所提方法，由于结合了历史监督信息，极大地减少

了算法的迭代次数，加快了算法收敛性，减少了运

行时间。因此，算法运行效率较高。

图 不同的混合参数下 网络仿真 结果

图 邮件网络仿真结果
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电子引文网络

在 网络数据集上进行实验，结果如图

所示。由图 可知，在对 电子引文网络

进行仿真时，本文所提算法 ，相比于
其他 种方法，也同样均取得了较高的 值，其

中仅对静态图进行社团检测的方法，由于缺少相
关的监督信息， 值下降的最为厉害，分析可知，

随着网络规模的急速增加，网络的社团结构化越

不明显，此时，仅仅依靠对单个静态图的分析，

难以有效反映社团结构的变化。同时，算法在电
子引文网络上的 值较高，说明了该网络的社团

结构化较为明显。由图 可知，本文所提的方

法在运行时间上仅略高于 方法，但要极大

地低于其他 种基于矩阵分解的方法 和

，且随着网络规模的增加，算法的运行时间

增加并不多，原因在图 的分析中已经给出，

验证了利用历史信息，能够有效地减少迭代次数，

提高了算法运行效率。

社交网络

在 网络数据集上进行实验，结果如图

所示。由图 可知，由于本文社团检测时，采

用已知的账户进行采集数据，其 社交网络

更具备社团化结构，因此，随着朋友的不断加入，
其 值呈增加状态。在不同的时刻上进行仿真可

知，本文所提算法 ，相比于其他 种方
法，均取得了较高的 值，且相比其他算法，本文

所取得 值增加幅度很大，原因在于， 社

交网络的历史信息起了很大的指导作用，即前一时

刻的网络连接 朋友信息，一般会保持下去，不

会出现剧烈的断连接情况，但其网络变化仍剧烈，

因为社团规模不断增加，因此，其他 种方法取得

的效果增加率小于本文所提算法。同时，由图

可知，本文所提的方法也具备了较高的运行效率，

原因见图 的详细分析。

图 电子引文网络仿真结果

图 社交网络仿真结果
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在本组实验中将验证不同的 取值对算法性能
的影响，由 节针对不同数据集合 值检测的实

验结果，为便于分析，本实验只选取了其中 个网

络数据库进行分析，分别是社团结构化较为不明显

的 邮件网络和网络社团结构化较为明显的

电子引文网络。本组实验中， 取值为 组

递增的数据，分别为 、 、 、 和 ，仿真结

果如图 所示。

由图 可知，在 种不同的数据集上，随着
取值增大，对于监督信息的利用越大，而算法的

值都在增加，说明先验信息对检测结果的监督作用

也在增大，验证了算法所采用的监督信息，起到了

增加检测性能的效果。但随着 值由 区间的增
加， 值的增加速度不断减慢，当低于区间（ ）

时，其增速最大，超过此区间时，增速减缓，这也

支撑了本文第一组实验中 取值为 的设定前提。

同时，观察可知，不同结构的网络数据集合下，

值的变化对 值增加的结果影响不同。网络的社团

结构显示， 值的变化对其影响越大，即社团检测

算法对于 的变化越敏感，如 网络随着 值

的增加，其 值最大的增加幅度（ ）大于

邮件网络中的效果（ ）。

本文从提升动态网络社团检测性能的角度出发，

提出了一种基于非负矩阵分解的半监督动态社团检

测方法 ，并通过真实网络上的实验验证

了本文的有效性。该方法有效提取了历史时刻的网络

信息，并将其在同一个社团检测架构中进行融合分

析，为动态网络社团检测提供了新的研究思路和框

架，更有利于深入探索网络的演变与发展规律。此外，

动态变化的社会网络，为社团检测提供了更大规模和

更多异构的信息源（不同的链接关系、不同的节点属

性和多种信息来源等），如何有效应对这种“异质多

源”的海量动态媒体数据，进而挖掘其中存在的社团

结构，将是下一步工作的研究重点。

：
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图 不同的 取值时， 个数据库上的仿真结果
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