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基于图流在线非负矩阵分解的社团检测

常振超，陈鸿昶，王　凯，卫红权，黄瑞阳
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州 ４５０００１）

　　摘　要：　针对现有的在线社团检测方法大多仅从增量相关的节点和边出发，难以有效挖掘社团结构的动态变化
特性问题，提出了一种基于图流在线非负矩阵分解的社团检测方法．首先将网络中持续到达的图数据按照流式数据进
行存储和预处理，然后借鉴梯度下降思想，采用在线非负矩阵分解架构，根据不同时刻达到的图流序列，实时迭代更新

社团归属矩阵，并通过有效的学习率和缓存策略设置，保证了图流处理的收敛性和合理性．实验结果表明，相比于已有
在线社团检测方法，该方法具备更高的社团检测精度．
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１　引言
　　网络涵盖了物理世界的方方面面，通常可用图来
进行描述，节点表示物理世界中的实体，边表示实体之

间的联系．对网络图中的社团结构进行挖掘分析是理
解网络基本性质和组成的基础，一直是各学科领域研

究者所共同关注的热点［１］．社团是指具备密集交互的
节点组合，如物理学中的凝聚与离散物体的汇合、社交

网络中具备相同爱好的群体和引文网络中具备相同领

域的研究小组等［２］．已有大量的社团检测算法被提出，
如基于连接的 ＧＮ算法［３］、边的信息传播分析方法［４］、

非负矩阵分解方法［５，６］等，这些方法大多基于静态网络

分析角度出发．
近年来，网络技术的迅猛发展极大的便利了人们

之间的沟通与交流，也产生了大规模的网络图数据，如

Ｆａｃｅｂｏｏｋ社交网络已经有超过十亿的用户和上百亿的
连接关系［７］，ｔｗｉｔｔｅｒ也有超过四千万的用户和十亿条连
接关系［８］．这些海量数据通常都具备“图流”特性，图流
指的是构成网络中关系图的数据是动态产生的，即随

着时间变化，网络数据依流式特征动态到达，如在线社

交网络（ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ等）用户的增加和减少、用户
之间关系的建立和删除等．大数据时代图流数据实时
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产生，给社团检测技术带来了新的挑战，需要研究内存

有限情况下高效的处理方法．传统的基于全局静态的
分析方法不再适用，采用动态分析的在线学习方法是

针对此类问题研究的新趋势．
当前针对图流数据的社团检测研究主要有两个方

面：第一类方法是设计并行高效的处理架构，如常见基

于多处理器的分布式处理架构、基于线性算法扩展的

多核并行处理机制等．如文献［９］设计了基于 Ｈａｄｏｏｐ
聚类算法平台，实现了大规模网络的并行化计算．Ｗｉｃｋ
ｒａｍａａｒａｃｈｃｈｉ等人［１０］通过修改序列 Ｌｏｕｖａｉｎ算法来实现
并行社团检测，通过并行化来解决算法初次迭代中的

花销．ＰｒａｔＰéｒｅｚ等人［１１］提出了利用多核处理器来提高

并行化的方式，通过最大化加权社团聚类完成社团花

分．Ｇｒｅｇｏｒｉ等人［１２］通过并行化ＫＣｌｉｑｕｅ算法，并通过集
成学习方式达到了很好的效果．但这些方法通常需要
将原始数据进行分块处理，无法保证原始数据拓扑结

构的完整性，且大多仍是针对静态数据集处理，缺乏在

线学习机制．第二类方法集中在增量实时的处理方式
上，大多仅从增量相关的节点和边出发，保证了算法效

率的同时，也考虑了社团的动态变化．如 Ｙｕｎ等人［１３］将

社团检测分为在线和离线两个阶段，在线阶段完成对

所到达的流式数据的社团划分，离线阶段用于存储所

有已处理节点的社团划分．Ｔｓｏｕｒａｋａｋｉｓ等人［１４］将流图

划分看成是平衡图划分和社团检测这两类相关性问

题．文献［１５］将图中的节点和边按照流式数据进行更
新，根据先后次序逐步老化数据的权重．Ｌｉｎ等人［１６］提

出了一种基于生成模型的增量动态社团检测架构

ＦａｃｅＮｅｔ，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．郭进时等人［１７］将

拓扑势引入到增量相关节点的处理上去，提高了算法

的检测精度．近两年，也有将经典算法进行扩展为增量
聚类的研究，如Ｐａｎ等人［１８］提出的 ＯＬＥＭ方法，从期望
模块度增加，按照边到边的局部角度进行研究，取得了

较好的效果．Ｄｕａｎ等人［１９］提出的增量派系图方法，用

于解决社团检测问题．此类方法通常只对增量相关部
分出发，缺乏对已有数据变化的综合考虑．

作为一种有效地维数约简算法工具，非负矩阵分

解（ＮＭＦ）在数据挖掘和信息提取领域得到了广泛的应
用．ＮＭＦ可以看作是一种宽松化的 ｋｍｅａｎｓ聚类［２０］，与

谱聚类和概率潜在情感分析有着内在的关系［２１］．基于
ＮＭＦ的社团检测与其他传统方法相比，也起到了较好
的识别效果［５，６］．但现有的ＮＭＦ算法只是针对网络是静
态图的情况下的社团检测，其本身运算复杂度高，且需

要将整张图读入内存进行处理，针对大规模图的处理

情况，基于在线的非负矩阵分解（ＯＮＭＦ）社团检测方法
有待进行研究．作为一种有效地在线的处理机制，

ＯＮＭＦ主要用于解决大规模数据集中全局数据无法获
取情况，它从减少内存开销和增加运算效率出发，有效

应对了流式数据处理问题，在文本和图像挖掘领域已

有了广泛的应用．最早的 ＯＮＭＦ方法由 Ｃａｏ等人［２２］提

出，将其用于跟踪随时间演化数据中的潜在变化主题，

有效获取了主题随时间的变化情况．后续研究也将
ＯＮＭＦ进行扩展到了大规模数据集的挖掘任务上．如
Ｗａｎｇ等人［２３］将 ＯＮＭＦ用于处理大规模流式 ｔｗｉｔｔｅｒ数
据中的文本聚类，克服了传统 ＮＭＦ需要整个数据集进
行运算的缺陷．Ｇｕａｎ等人［２４］将 ＯＮＭＦ用于大规模图流
数据中的图像搜索中，也取得了较好的效果

基于上述分析，针对现有算法无法有效应对网络

规模持续膨胀的问题，本文从在线图流处理角度研究

出发，提出了一种基于图流在线非负矩阵分解的社团

检 测 架 构 （ＯｎｌｉｎｅＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＯＮＭＦ），该方法以在线非负矩阵分解为社团逼近方法，
按照在线的增量学习方式，对每一组到达的样本集合

进行处理，实时更新子空间中分解得到的基矩阵，进而

获取动态的社团结构．

２　在线图流社团检测模型
　　本文采用在线非负矩阵架构对社团进行划分，针
对新到达的流图数据应用非负矩阵分解，并更新历史

时刻得到的划分．
２．１　相关定义

图流是指由不同的离散时刻 ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ所构成的
网络快照序列 Ｇ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｍ｝，ｍ为序列的个数．
在ｔｉ时刻增量网络可由Ｇｉ＝（Ｖｉ，Ｅｉ）表示，其中 Ｖｉ表示
ｔｉ时刻网络中的节点集合，Ｖｉ＝｛ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ｝为 ｔｉ时
刻内达到的 ｎ个节点，Ｅｉ表示 ｔｉ时刻到达节点构成网
络的边集合，Ｅｉ＝｛ｅｉ１，ｅｉ２，…，ｅｉｍ｝表示 ｔｉ时刻网络中的
ｍ条边．某个流图可以指某个时间间隔内的邮件、电话
和社交网络交互关系构成的图．在线网络社团划分由
离散时刻的社团子集所构成 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝，Ｃｉ为
ｔｉ时刻获取的网络社团划分集合．

定义１　ｔｉ时刻邻接矩阵Ｘｉ∈Ｒ
ｎ×ｎ，ｎ为节点总数，

矩阵元素的值为其中两个节点之间的链接关系，即当

节点 ｖｉ和节点 ｖｊ之间有链接时，Ｘｉ（ｉ，ｊ）＝１；反之，
Ｘｉ（ｉ，ｊ）＝０．通常情况下，社会网络中Ｇ为稀疏矩阵．

定义２　ｔｉ时刻归属矩阵Ｈｉ∈Ｒ
Ｋ×ｎ，Ｈｉ的第ｊ

ｔｈ列表

示节点ｖｊ在Ｋ个社团上的归属程度，刻画了原始信息
的结构与特征．

定义３　ｔｉ时刻社区特征矩阵 Ｗｉ∈Ｒ
ｎ×Ｋ，Ｗｉ的表

示网络降维后的社团基特征分布．
在给定网络信息的基本定义之后，在线社团检测

问题为：在ｔｉ时刻到达的图流数据构成的连接关系 Ａｉ

８７０２



第　９　期 常振超：基于图流在线非负矩阵分解的社团检测

∈Ｒｎ×ｎ，以及 ｔｉ－１时刻获取的潜在因子矩阵 Ｈｉ－１和
Ｗｉ－１，更新并获取新的归属矩阵 Ｈｉ和特征矩阵 Ｗｉ，进
而能够更为准确的反映所有到达数据的总体分布特

性．本文在线图流社团检测如图１所示．

２．２　基于ＮＭＦ的社团检测
由于网络节点间的链接是非负的，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ｎ个节点的网络 Ｇ（Ｖ，Ｅ）的邻接矩阵为 Ｘ∈Ｒｎ×ｎ，
则ＮＭＦ定义为：通过寻找最大近似原始网络数据 Ｘ的
２个低秩因子 Ｗ和 Ｈ来实现社区发现，分解后得到的
基向量矩阵 Ｗ表示网络降维后的聚类社区特征，而归
属矩阵Ｈ则表示相应节点在社区中的隶属程度，矩阵
求解过程采用欧几里德距离最小化方式，优化的目标

函数Ｏｌ（Ｅ）为
ｍｉｎＯｌ（Ｅ）＝ｍｉｎ

Ｗ，Ｈ
Ｘ－ＷＨ ２

Ｆ

ｓ．ｔ．　Ｗ≥０，Ｈ≥０
（１）

其中 · Ｆ为 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数（简称 Ｆ范数），用来度量
目标函数的逼近程度；Ｗ∈Ｒｎ×ｒ和 Ｈ∈Ｒｒ×ｎ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，ｎ表示
网络中的节点个数，ｒ表示相关模式节点子空间的聚类
个数，即网络Ｇ中存在的社区个数．
２．３　采用ＯＮＭＦ的社团检测方法

ＮＭＦ目的是用一组低维非负基向量的线性组合来
描述高维的输入数据．而 ＯＮＭＦ的思想是动态地改变
非负基向量，以更好地描述不断增加的网络数据中所

包含的社团结构．由于历史时刻获取的基向量能够用
于描述已经到达的网络数据，因此，当新的流数据到达

时，无需重新对所有的数据进行处理，仅需要根据新时

刻到达的数据进行更新已有基向量，进而以增量在线

的方式描述所有网络数据．
基于流图的社团检测，需要处理的对象是持续膨

胀的网络数据，即按照时间序列到达的流式数据．假设
每个流图序列所占用的空间为 Ｐ∈Ｒｎ，即给定的 ｍ个
时刻达到流图序列｛Ｖ１，…，Ｖｍ｝∈Ｒ

ｎ，ＮＭＦ的目的是找
到降维后的子空间 Ｑ∈Ｒｎ．子空间包含 ｒ个基子向量
｛ｗ１，…，ｗｒ｝构成，ｒ是经矩阵分解后的所用于描述得聚
类中心的基矩阵Ｗ维数，即社团数目，分解的得到的另

一个矩阵Ｈ为概率矩阵，描述了节点对于社团归属程
度．在线社团检测每次处理序列中的一个流图，根据当
前时刻新到达的流图数据，增量更新基矩阵 Ｗ和社团
归属矩阵Ｈ．其求解过程可用下式表示：

Ψ（Ｗ，Ｈ）＝ Ｘ－ＷＨ ２
Ｆ＝∑

ｍ

ｉ＝１
Ｘｉ－ＷｉＨｉ

２
Ｆ （２）

假设第ｔｉ时刻网络中到达的数据流构成的图用邻
接矩阵Ｘｉ表示，与式（１）类似，由于目标是非凸的，为
保证优化目标有解，ＯＮＭＦ对Ｗｉ和Ｈｉ分别进行优化求
解，即固定其中一个变量，完成对另一个变量的求解．在
本文的在线算法设计中，对 ｔｉ时刻的数据进行处理时，
首先根据到达的流数据构造邻居矩阵 Ｘｉ，然后将之前
时刻获取的基矩阵 Ｗｉ－１进行固定，通过最小化逼近误
差，以获取该时刻的归属矩阵 Ｈｉ，其优化目标如下式
所示：

ｍｉｎ
Ｈ∈Ｒｒ

Ｘｉ－Ｗｉ－１Ｈｉ
２
Ｆ （３）

相应地，获取Ｈｉ之后，Ｗｉ可以通过式（４）获取：
Ｗｉ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｗ∈Ｒｍ×ｒ
ＥＸ Ｘｉ－ＷｉＨｉ

２
Ｆ （４）

在对优化目标式（４）的求解过程，借鉴经典的随机
梯度下降法［２５］思想，计算目标函数的梯度值，并根据前

一次迭代获取的矩阵因子，来完成本次迭代矩阵因子

的估计．以 ｔｉ时刻梯度下降法求解 Ｗｉ过程为例，已知
之前时刻得到的矩阵 Ｈｉ－１和 Ｗｉ－１，并且获取了流图数
据的邻接矩阵Ｘｉ，将求解Ｗｉ初次迭代的Ｗ

（０）
（ｉ）初始化为

Ｗｉ－１，已知Ｈ定义优化Ｗ的目标函数如下：
Ｆ（Ｗ，Ｘ）＝ Ｘ－ＷＨ ２

Ｆ （５）
由文献［２５］可知，基于定义式（５），借鉴文献［２４］

中鲁棒的随机近似方法（ＲＳＡ）来优化式（４），通过使用
灵活的学习率选择技巧和平均化准则，来保证算法的

收敛性保持在 Ｏ（１

槡ｋ
）．ＲＳＡ随机利用了 Ｎ个已到达的

图流序列构造的样本空间｛Ｘ１，…，ＸＮ｝，来对当前的 Ｗｉ
进行递归更新，如下式子所示：

Ｗ（ｋ＋１）ｉ ＝（Ｗ（ｋ）ｉ －α
（ｋ）ＷＦｉ（Ｗ

（ｋ）
ｉ ，Ｘｋ）） （６）

其中表示梯度映射的非负约束空间，ＷＦｉ（Ｈ
（ｋ）
（ｉ），

Ｘ（ｋ））为对式（４）目标函数中的 Ｗ进行梯度求解，Ｋ的
取值为１～Ｎ，α（ｋ）是步长准则，由 Ａｒｍｉｊｏ准则［２６］所约

束，取值范围为区间（０，１），其定义为：

α（ｋ）＝θｉ（ＤＷ Ｍ）槡ｋ （７）
其中ＤＷ＝ｍａｘＷ－Ｗ１ Ｆ，θｉ是第 ｉ次数据到达的学习
率缩放比例值，决定了算法求解的收敛速率，将其取值

一般较小，Ｍ ＝ｓｕｐＷ∈ＣＥ
１／２
Ｘ （（Ｗ，Ｈ）

２
Ｆ）．

在针对流式进行连续处理的步骤中，将 Ｗ０初始化
为随机矩阵，Ｗｉ－１为ｔｉ的前一时刻获取的基矩阵，针对
ｍ个时刻到达的图流序列｛Ｇ１，…，Ｇｍ｝，能够根据上一

９７０２
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个时刻的基矩阵求解系数矩阵Ｈ序列｛Ｈ１，…，Ｈｍ｝，进
而实时更新基矩阵Ｗ序列｛Ｗ１，…，Ｗｍ｝．

优化问题（５）中Ｗｉ求解的停机准则设定如下：
Ｗｋｉ－Ｗ

ｋ－１
ｉ Ｆ

Ｗｋ－１ｉ
≤τ （８）

其中τ是相邻两次迭代获取的 Ｗｉ相差值，其取值一般
较小，通常设定为１０－５．

在针对流式数据处理上，为了有效存储实时到达

的流图数据，本文引入缓存模块 Ｂ，用于存储当前时刻
到达的采样和之前获取的系数矩阵序列．这样算法的
空间复杂度仅于存储在缓存模块 Ｂ中存储空间有关，
将原始不断增长的流式数据处理，看作每次处理缓存

模块Ｂ中的数据．本文所提基于 ＯＮＭＦ的图流社团检
测算法流程如算法１所示．

算法１　在线非负矩阵分解的图流社团检测

输入：时刻ｔ１到ｔｍ的流图序列Ｇ０，Ｇ１，…，Ｇｍ，采样时刻 Ｔ，基特征个
数ｒ．

输出：时刻ｔｉ（１≤ｉ≤ｍ）的基特征Ｗｉ∈Ｒｎ×Ｋ，时刻ｔｉ社团归属矩阵Ｈｉ
∈Ｒｒ×ｎ．

１．参照经典的非负矩阵分解设定［２５］，随机初始化 Ｈ０和 Ｗ０为非负
值，区间为（０，１）之间，并初始化Ｂ← 

Ｆｏｒｔｉ＝ｔ１：ｔｍｄｏ
２．根据采样时刻到达的流数据，构造Ｘｉ
３．由式（３），更新并获取Ｈｉ
４．将Ｘｉ存储到缓存Ｂ中
５．初始化α（１）和τ值大小，初始化Ｗ（１）ｉ ← Ｗｉ－１
Ｒｅｐｅａｔ
６．更新α（ｋ），ｋ← １
７．从Ｂ中获取Ｘｉ
８．根据式（６），更新Ｗｉ
９．ｋ＝ｋ＋１
Ｕｎｔｉｌ满足停机准则式（８）
１０．返回Ｗｉ和Ｈｉ
Ｅｎｄｆｏｒ

２．４　参数设置
本文算法设计中，需要设定的模型参数有两个，梯

度下降的学习率的缩放比例θｉ和缓存参数Ｂ．
在式（７）中，θｉ是第 ｉ次数据到达的学习率缩放比

例值，决定了算法求解的收敛速率，参考文献［２４］中设
置，将其取值设定在（０，０１）之间，其设定如下：

θｉ＝０．１ｃｏｓ（（ｔ－１）π／２Ｔ） （９）
缓存参数Ｂ．流式数据处理中，由于数据的无限增

长特性，无法将数据完全存储到内存中进行处理，因此

需要设定一个缓存，用于存储需要处理的流图数据，并

需要实时老化已经处理完毕的流数据．在 Ｗ的更新计
算中，式（６）的迭代更新中，需要存储最近邻的流图序
列，假设需要存储最近ｌ个时间间隔内到达的样本和已

经获取的历史时刻参数，由算法１的处理流程可知，算
法总的空间复杂度为 Ｏ（ｎｌ＋ｒｌ＋ｎｒ）．针对缓存空间设
置中，ｌ的取值很关键，其取决于两个方面：（１）取值不
能太大，太大了增加了空间运算的复杂度；（２）取值要
尽量大，能够满足算法１中 ＲＳＡ的样本空间用于平均
化Ｗ的运算需求，即满足迭代过程有解．参照文献［２４］
设置，其取值设定如下：

ｌ {＝ｍｉｎ ［ｎ／１０］， }２０ （１０）
其中［ｘ］表示取小于ｘ的最小整数．
２．５　复杂度分析

本文复杂度分为两个部分进行分析：运算复杂度

和空间复杂度．（１）运算复杂度：其主要体现在单次图
流的处理上，由于借鉴了随机梯度下降非负矩阵算法

求解过程，由文献［２４，２５］可知，该部分运算复杂度主
要集中在基矩阵更新过程，该过程与梯度求解和迭代

次数相关，其中式（５）中梯度求解的算法复杂度为
Ｏ（ｎｒ），其中ｎ是单个图流中的节点个数，ｒ是基矩阵维
数，即求得的社团数目，设 Ｋ是更新基矩阵过程的迭代
次数，则算法针对单个图流运算复杂度大致为Ｏ（Ｋｎｒ）．
（２）空间复杂度：空间复杂度在２４节缓存 Ｂ的设置中
已经进行了简要分析，其值为Ｏ（ｎｌ＋ｒｌ＋ｎｒ）．综上分析
可知，算法的复杂度与所处理的时刻Ｔ无关，保持恒定，
能够有效应对数据不断增长的处理需求．

３　实验
　　为验证本文所提算法针对社团结构的检测精度和
处理有效性，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．
３．１　实验数据

对已有文献中所广泛应用的网络仿真数据集进行

分析，选择了３种最常见的大规模数据集进行了仿真实
验，数据集来源于斯坦福大学的大规模网络数据集，包

括Ａｍａｚｏｎ购物网络［２７］、ＤＢＬＰ电子文献网络［２８］和Ｔｗｉｔ
ｔｅｒ社交网络［２８］．这些网络数据集均为大规模的网络数
据集，借鉴文献［２７］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，３种数据集的
详细介绍如下．

Ａｍａｚｏｎ购物网络：节点为网站上所销售的产品，如
果两个品时同时被顾客所购买，则认为这两个产品之

间存在一条边．产品社团归属为已有的商品分类情况．
移除小于３个节点的无效链接，该数据集共包含５０００
个社团，共３３４８６３个节点和９２５８７２条边．

ＤＢＬＰ电子文献网络：ＤＢＬＰ网络为科学文献网络
数据库，本文中采用的数据集为计算机科学方面的文

献．节点描述为研究者，边为两个研究者同时出现在同
一个电子文献中．在某个期刊或者会议上发表文献的

０８０２
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全部作者定义为同一个社团全局依据．同样采集了
５０００个社团，节点数为３１７０８０，边数为１０４９８６６．

Ｔｗｉｔｔｅｒ社交网络：Ｔｗｉｔｔｅｒ为典型的社交网络，以
Ｔｗｉｔｔｅｒ用户为节点，用户之间的互动操作为边，以朋友
圈作为全局社团依据．再对数据进行提炼之后，采集了
４８６９个社团，包含了８１３０６个节点和１７６８１４９条边．

参照文献［１８］中的３种数据预处理机制，对原始
数据集合进行预处理．由于数据集合均为百万级别的
边，因此，本文中按照处理边的增量，将数据集分为多个

不同的图序列，具体的边增量设定为１万条，这样为每
个数据集搭建了１００个左右的流图序列，进而构造了实
验过程所处理的流式动态图序列．
３．２　对比算法

为全面分析比较所提算法基于 ＯＮＭＦ流图社团检
测的性能，实验中挑选了三类具备代表性的对比算法：

（１）ＮＭＦ［５］，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，由于本文是采用在线的 ＮＭＦ
方法，故选择仅针对静态快照的 ＮＭＦ方法作为对比算
法．（２）ＦａｃｅＮｅｔ［１６］，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，

是常用于对比增量社团检测算法中的经典算法．（３）
ＯＬＥＭ［１８］，是一种比较新的在线社团检测方法，具备线
性复杂度，适用于大规模的数据处理需求．
３．３　评价指标

本文中数据集采用真实的网络数据集，且各个数

据集的构造过程中，节点的社团归属情况是已知的，为

已知全局背景情况．为验证算法那的准确性和有效性，
本文中选择常见的成对Ｆ测度［１８］和运行时间作为本文

的算法评价指标．
本文中成对 Ｆ测度为最常见的算法性能描述指

标，其从两个方面进行综合对算法指标描述，聚类准确

度和召回率．其物理意义为：准确性为检测到正确的节
点在已知社团中的比例，召回率为检测到的正确划分

的节点在整个检测数据集中的比例．针对原始数据分
析，社团中广泛存在重叠现象，应考虑为重叠社团下正

确性描述．参考文献［１８］设定，本文中 Ｈ代表真实情况
中至少处于一个社团别中的正确划分的节点对组合，Ｇ
代表算法检测出同一个社团中至少出现一次的正确划

分节点对组合．则算法的聚类成对准确度Ｐ和召回率Ｒ
如下式所示：

Ｐ＝｜Ｈ∩Ｇ｜Ｈ （１１）

Ｒ＝｜Ｈ∪Ｇ｜Ｈ （１２）

基于上述表达式，成对测度Ｆ的定义如下所示：

Ｆ＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （１３）

由定义可知，成对测度 Ｆ值越高，表明社团检测算
法多得到的社团质量越高．

同时，为了验证算法的运行效率，对算法在相同数

据集上的运行时间也进行了仿真分析．
３．４　实验结果

在本文的试验中，由于数据没有明显的时间间隔，

采用在线方式进行流式处理需要对数据进行时间刻度

上的分割，具体数据集和预处理方式见３１节．３种数
据集上的实验如下面分析所示．
３．４．１　Ａｍａｚｏｎ购物网络

由图２（ａ）可知，在对 Ａｍａｚｏｎ购物网络进行仿真
时，基于ＯＮＭＦ的社团检测方法，相比于其它３种方法，
均取得了较高的Ｆ值．分析可知，ＮＭＦ方法仅对单个静
态图进行社团检测的方法，由于缺少对前一时刻信息

的综合，Ｆ值较为不稳定，随着数据量的增加，其值最
低，效果较差．随着网络规模的急速增加，网络的社团结
构愈发不明显，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，基于增量的算法 ＦａｃｅＮｅｔ和
ＯＥＭ，同样仅对增量相关节点进行划分，难以有效更新
整个社团划分结果．由图２（ｂ）可知，本文所提的方法在
运行时间上保持恒定，因为每次仅仅需要处理单个流

图，且在ＮＭＦ迭代求解过程中以上一次结果为基础，通
过设定学习率，使得算法较快的收敛，高于其他两种基

于矩阵分解的方法 ＦａｃｅＮｅｔ和 ＮＭＦ．ＯＬＥＭ仅从增量的
节点模块度计算出发，其运行时间也基本保持恒定，但

随着网络的不断增加，模块度的计算需要考虑网络社

团的规模，因此时间也增加．总之，ＯＮＭＦ运行效率与到
单次处理图流相关，能够有效应对大规模流式数据的

处理场景．
３．４．２　ＤＢＬＰ电子文献网络

由图３（ａ）可知，３种算法在ＤＢＬＰ网络实验结果基
本与Ａｍａｚｏｎ购物网络相比基本一致，这也验证了基于
ＯＮＭＦ的社团检测算法能够适用于多种网络结果，在
ＤＢＬＰ网络的社团检测精度上，所对比４种算法中，除
ＮＭＦ算法之外，其余３种算法检测精度变化很小，说明
了ＤＢＬＰ而言，随着网络的动态变化，社团结构在随着
时间的演进基本变化不大．由图３（ｂ）可知，在算法的运
算效率上，随着数据量的增加，需要考虑的原始社团划

分，因此，除本文ＯＮＭＦ算法之外，其余３种算法的社团
检测时间都呈现出增加趋势．
３．４．３　Ｔｗｉｔｔｅｒ社交网络

由图４（ａ）可知，４种算法在 Ｔｗｉｔｔｅｒ社交网络上的
社团检测精度较低，且除 ＯＮＭＦ算法外，其余３种算法

１８０２
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检测精度随着数据量的增加，其精度下降较快．分析可

知，Ｔｗｉｔｔｅｒ为典型的社交网络，其社团结构中度的异质
分布情况更为明显，且随着时间的变化，社交网络的用

户之间的关系增加和移除不断变化，网络演化交为剧

烈．因此，社团检测的精度普遍较低．这也验证了本文算
法在不同的数据集上的检测精度更具有鲁棒性．在算
法的运行时间上，由图４（ｂ）可知，由于社交网络中节点
的度普遍较大，因此，算法运行时间普遍较长，而本文算

法仍能保持在一个恒定的运算时间，这也验证了算法

的有效性．

综合上述３种数据集上的实验结果可知，本文算法
能够有效适用于购物网络、引文网络和社交网络等不

同的真实网络场景．从算法的检测有效性来说，算法的
识别性能均高于其他几类算法，说明了本文所提算法

的有效性，能够从持续的流图序列中检测并更新所获

取到的社团归属矩阵．从时间效率来说，本文算法与运
算速度较快的增量检测算法相比，算法的处理效率相

当，且随着数据集合规模增大，算法处理时间趋于稳定，

能够以较为平稳的处理时间来应对流图序列的持续到

达情况．

４　结束语
　　本文从大规模在线图流序列的有效处理角度出

２８０２
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发，提出了一种基于在线非负矩阵分解的社团检测方

法．该方法借鉴了梯度下降的思想，利用历史时刻的社
团划分和当前所到达的流序列进行实时更新社团检

测，为在线社团检测提供了新的研究思路和运算架构，

更利于分析网络的动态特性．动态变化的社会网络，为
社团检测提供丰富异构的信息源，如何有效利用海量

动态的媒体数据信息，将会是下一步工作的研究重点．
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