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动态属性网络的语义社区发现及演化分析方法
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摘　要：　动态属性网络的语义社区发现及演化分析具有重要研究价值，其包含动态社区发现、社区语义解释及

社区演化分析三个任务，但现有方法均难以同时实现 . 针对该问题，提出一种基于联合非负矩阵分解的方法 DAN-

NMF（NMF for Dynamic Attributed Networks）.  DAN-NMF可以统一集成网络拓扑结构信息、节点属性信息及社区演化平

滑约束信息，并利用最大最小化优化框架推导相关因子矩阵的迭代更新规则，从而可以直接获得动态社区发现、社区

语义解释及社区演化分析结果 . 在人工合成和真实的动态属性网络进行大量相关实验，结果表明DAN-NMF比最优的

基准方法在准确性指标上至少提高了 7.3%. 此外，在真实动态属性网络上的相关数据分析结果也表明DAN-NMF能够

有效地发现动态社区的演化模式，并提供丰富的社区语义解释 .
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Abstract:　The topic of semantic community discovery and evolution analysis in dynamic attributed networks has im⁃
portant research value. It needs to simultaneously accomplish the tasks of dynamic community discovery, community se⁃
mantic interpretation and community evolution analysis, but existing methods are difficult to achieve this goal. In view of 
this, this paper proposes a method DAN-NMF (NMF for Dynamic Attributed Networks) based on joint nonnegative matrix 
factorization. DAN-NMF can uniformly integrate network topology information, attribute information and smooth con⁃
straint information from community evolution, and derive iterative update rules of the related factor matrices using the ma⁃
jorization-minimization optimization framework, which helps it to directly obtain the results of dynamic community discov⁃
ery, community semantic interpretation and community evolution analysis. Extensive experiments are conducted on multi⁃
ple synthetic and real-world dynamic attributed networks. The results show that DAN-NMF has improved by at least 7.3% 
in term of accuracy metric, compared to the optimal baseline. Moreover, the data analysis results on real-world dynamic at⁃
tributed networks also demonstrate that DAN-NMF can effectively discover the evolution patterns of dynamic communities 
and provide rich community semantic interpretations.
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1　引言

现实世界中的各种复杂网络（如社交网络、合著关

系网络以及通信网络等）除了具有拓扑结构信息外，还

常包含许多额外的属性信息（如节点关联的文本内容

特征词、人口统计学属性以及文本标签等）. 此外，这些

网络随着时间的推移，其拓扑结构信息和属性信息都

会产生变化，即具备动态性 . 例如，在社交网络中，用户

间的好友关系会动态地建立或消失，即拓扑结构发生

改变 . 此外，如果用户不断发表评论，文本内容的增多

会导致其属性信息动态变化 . 又如在合著关系网络中，

作者不断建立合著关系及发表新的论文，也会导致网

络拓扑结构及属性信息的变化 . 形式上，这些具有属性

信息，又兼具有动态性的网络，被称为动态属性网络 .
动态属性网络包含拓扑结构信息、属性信息以及

时间信息，信息更为丰富，可以更好地表示现实世界中

的各种复杂交互系统，与静态拓扑网络或者静态属性

网络相比也更具有研究价值 . 语义社区发现及演化分

析是动态属性网络的重要研究话题之一，它旨在检测

节点间链接紧密、属性高度相似的聚簇，并对聚簇结果

进行语义解释和分析其演化关系，即需要同时完成动

态社区发现、社区语义解释及社区演化分析三个任务 .
近几十年来，复杂网络社区发现问题已得到广泛研究，

并提出了许多不同类型的解决方法，文献［1~4］分别综

述了目前流行的基于标签传播的方法、基于非负矩阵

分解（Nonnegative Matrix Factorization，NMF）的方法、基

于博弈论的方法以及基于深度学习的方法等 . 从这些

综述文献的相关分析可以看出，尽管已有方法都展示

出了一定的有效性，但都最多能同时完成动态社区发

现、社区语义解释及社区演化分析中的两个任务，因此

动态属性网络的语义社区发现及演化分析仍然需要研

究一种更为有效的方法 .
基于上述分析，本文提出一种面向动态属性网络

的语义社区发现及演化分析方法 DAN-NMF（NMF for 
Dynamic Attributed Networks）. DAN-NMF首先构建联合

NMF 模型统一集成网络拓扑结构信息、节点属性信息

以及社区演化平滑约束信息，然后推导乘性迭代更新

规则对模型进行优化求解，最后通过分解得到的相应

因子矩阵同时完成动态社区发现、社区语义解释及社

区演化分析三个任务 .
2　相关工作

2. 1　动态社区发现

动态属性网络属于动态网络范畴，目前面向动态

网络的社区发现（即动态社区发现）是复杂网络分析的

研究热点，现有的相关方法主要包括三类：基于两阶段

的方法、基于增量学习的方法以及基于演化聚类的方

法 . 基于两阶段的方法核心思想是第一个阶段先对每

一时刻的网络采用静态社区发现算法独立地进行社区

划分，然后在第二个阶段对不同时刻的网络社区进行

匹配，从而识别社区演化过程，代表性方法包括 CPM
（Clique Percolation Method）［5］、DCDA （Dynamic Commu⁃
nity Detection Algorithm）［6］、ARIMA（AutoRegressive In⁃
tegrated Moving Average）［7］ 以 及 MOCCD （Multi-
Objective optimization based on Characteristics for Com⁃
munity Discovery）［8］等 . 基于增量学习的方法具有运行

效率高的优势，因为其在获得初始社区结构后，只需要

利用未来时刻网络的增量变化来改变部分节点的社区

隶属情况，而无需再重新考虑整个网络 . 例如，Agarwal
等人［9］提出的DyPerm（Dynamic Permanence）方法、Meng
等 人［10］提 出 的 IDBLINK（Incremental Density-Based 
LINK）方法、郭昆等人［11］提出的 IDCDDC（Incremental 
Dynamic Community Detection based on Density Cluster⁃
ing）方 法 以 及 Park 等 人［12］提 出 的 CGC（Contrastive 
Graph Clustering）方法等都可以高效应用于较大规模的

动态网络 . 基于演化聚类的方法是在假设网络结构变

化缓慢条件下，通过演化聚类框架［13］同时优化两个目

标：一是当前时刻网络的社区发现准确性，二是前一时

刻与后一时刻网络社区划分结果的相似性 . 借助统一

的优化策略，两个优化目标可以相互增强并提升整体

性能 . 由于演化聚类框架更为可靠且易扩展，大量基于

该框架的动态社区发现方法被提出，其中包括 ADFLS
（Attention Deep Forest based on Latent Structure）［14］、

DGR-NMF（Dynamic Graph Regularized NMF）［15］和 Cr-
ENMF（Co-regularized Evolutionary NMF）［16］等方法 .

早期的动态社区发现方法更多适用于无属性的动

态网络，由于目前动态属性网络日益普遍，一些针对动

态属性网络的社区发现方法已开始被陆续提出 . 例如，

Bello等人［17］提出对动态属性网络进行社区发现，采用

融合节点属性信息的 Louvain 方法［18］对每个时刻的网

络进行社区划分 . Appel等人［19］提出同时考虑链接、内

容及时间信息的共享因子分解模型Chimera，以多维形

式提取网络的潜在语义社区结构 . Zhang等人［20］提出集

成网络拓扑结构、文本及时间信息的生成模型 DTCD
（Dynamic Topical Community Detection），可以发现结构

和主题上都有意义的社区 . 此外，Li等人［21］通过将时间

与癌症基因属性信息集成到 TANMF（Temporal Attrib⁃
uted NMF）模型，能够准确检测癌症动态属性网络存在

的社区 .
总的来说，现有动态社区发现方法最多能同时完

成动态属性网络语义社区发现及演化分析涉及的其中

两个任务 . 例如，DGR-NMF 及 Cr-ENMF 只关注于利用

拓扑结构信息进行动态社区发现 . DTCD、Chimera 及
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TANMF等虽然集成了拓扑信息和属性信息进行动态社

区发现及社区语义解释，但并没有考虑社区演化分析，

CPM、DCDA 及 ARIMA 等虽然能检测动态社区和追踪

社区演化，但没有集成利用属性信息进行社区语义解

释 . 区别于已有的方法，本文提出的 DAN-NMF方法能

够同时完成动态社区发现、社区语义解释及社区演化

分析三个任务 .
2. 2　NMF与社区发现

NMF 是一种包含非负值约束的低秩矩阵分解方

法［22］. 形式上，给定一个大小为 d1 ´ d2 的非负矩阵Y和

一个正整数 k (kmin(d1 d2 ))，NMF 可以将 Y 分解为两

个大小分别为 d1 ´ k、k ´ d2 的非负矩阵P和Q，且P和Q

的乘积接近于 Y：Y » PQ，常用 Frobenius 范数的平方

||Y - PQ||2
F 度量其中误差 . 文献［23］指出，当 d1 = d2，即

是对称矩阵时，NMF可以进一步转换为与聚类算法 K-

means 等价的对称分解形式：Y » PPT，其中 P 可以视为

聚类结果指示矩阵 . 由于对称 NMF 具有聚类能力，目

前已被大量用于解决复杂网络的社区发现问题，此时Y

和P分别作为拓扑结构矩阵和社区隶属强度表示矩阵，

PPT 被视为基于两两节点的社区隶属强度表示向量重

建网络的拓扑结构 Y. 文献［2］较为全面地归纳分析了

基于对称 NMF的各类社区发现方法，并指出对称 NMF
具有很好的可扩展性，可以通过联合对称 NMF或者加

入正则约束项处理各种网络的社区发现问题 . 例如，

DGR-NMF［15］、Cr-ENMF［16］及 RSECD［24］等 均 是 对 称

NMF的扩展方法 . 本文提出的动态属性网络社区发现

方法DAN-NMF也是基于对称NMF进行扩展，通过加入

联合分解项及正则项集成更多相关信息以获得更为准

确的动态社区发现结果 .
3　语义社区发现及演化分析方法DAN-NMF
3. 1　问题定义与符号说明

对于给定的动态属性网络，本文将其建模为一个

包含 T 个时刻的快照属性网络集合，表示为 G =
{G1 G2 GT }，其中任何一个快照属性网络都建模为

无向无权图 G = (VEX )，其中 V ={v1 v2 vn }为节点

集合，E ={e1 e2 el }为边集合，X ={x1 x2 xm }为节

点属性集合 . 对于节点集合V中的任意一个节点 vi，都

关联一个 1 ´m维的属性向量S i =[si1 si2 sim ]，其元素

sij 取值为 0或 1，取值为 1时表示节点 vi 具备属性 xj，取

值为 0时则相反 . 对于给定的一个动态属性网络 G，本
文的问题在于同时完成其语义社区发现及演化分析涉

及的三个任务：动态社区发现、社区语义解释以及社区

演化分析，这三个任务的具体要求分别说明如下：

（1）动态社区发现：给定一个动态属性网络 G =
{G1 G2 GT }，将其每个时刻的属性网络 Gt ÎG 划分

为 k 个不相交的社区 Ct = {C1t C2t Ckt}，其中对于

Gt 中的任意两个社区Cit Cjt ÎCt 都有Cit Cjt =Æ. 此

外，同一社区节点之间的链接相对于不同社区节点之

间的链接应更为稠密，同一社区节点间所具有的节点

属性相对于不同社区节点之间的节点属性也应更为

相似 .
（2）社区语义解释：给定第 t时刻的第 i个社区Cit，

需要推断该社区 Cit 所对应的潜在主题 Z it. 主题 Z it 可

以使用一个向量 (Z1it Z2it Zmit )表示，其中Z jit 表示

属性 j隶属于主题Z it的强度 .
（3）社区演化关系分析：给定相邻时刻的任意两个

社区Cit - 1 和Cjt，可以量化社区Cit - 1 转移到社区Cjt 的

概率pij.
为方便后续介绍DAN-NMF方法的具体实现，在表1

列出常用符号 .
3. 2　模型构建

（1）建模拓扑结构信息 . 对任一给定的第 t时刻快

照属性网络 Gt，定义一个表示节点社区隶属强度的矩

阵H t，其元素Hirt 表示为在时刻 t中，节点 i隶属于社区

r的强度 . Hirt 与 Hjrt 的乘积可以视为节点 i与节点 j在

第 r个社区中的交互概率 . 通过对所有的 kt个社区进行

求和：∑
r = 1

kt

Hirt Hjrt，可得到节点 i与节点 j总的交互概率 .
这种节点预期交互概率的计算过程表明如果两个节点

具有相似的社区隶属关系则它们之间将有可能建立

表1　符号说明

符号

A t

S t

kt

H t

B t

W t

M t

G t

说明

第 t时刻属性网络快照的邻接矩阵,用于表示属性网络快照的拓扑结构信息,大小为n ´ n

第 t时刻属性网络快照的节点属性矩阵,大小为n ´m

第 t时刻属性网络快照的社区数和主题数

第 t时刻节点社区隶属强度矩阵,大小为n ´ kt

第 t时刻节点主题隶属强度矩阵,大小为n ´ kt

第 t时刻属性主题隶属强度矩阵,大小为m ´ kt

第 t时刻社区主题映射矩阵,大小为 kt ´ kt

第 t - 1时刻到第 t时刻的社区演化关系矩阵,大小为 kt - 1 ´ kt
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边，即有 Aijt » ∑
r = 1

kt

Hirt Hjrt. 将该式扩展到所有节点对，

可建模通过社区重建网络拓扑结构的损失为

L link(H t) =∑
i = 1

n ∑
j = 1

n ( )Aijt - ∑
r = 1

kt

Hirt Hjrt

=  ||A t -H t H
T
t ||2

F

（1）

（2）建模属性信息 . 令 B t 表示节点主题隶属强度

矩阵，其元素 Bipt 的含义为在时刻 t中，节点 i隶属于主

题 p 的强度 . 令 W t 表示属性主题隶属强度矩阵，其元

素 Wjpt 的含义为在时刻 t 中，属性 j 隶属于主题 p的强

度 . 节点 i 具备属性 j 的概率可通过∑
p = 1

kt

BiptWjpt 进行计

算，该计算过程表明若节点 i与属性 j隶属于同一个潜

在主题，那么节点 i 应倾向具备属性 j，即有 Sijt »

∑
p = 1

kt

BiptWjpt，扩展至所有的节点属性对，可建立如下损

失项：

Lattribute(Bt W t) =∑
i = 1

n ∑
j = 1

m ( )Sijt - ∑
p = 1

kt

BiptWjpt

=   ||S t -B tW
T

t ||2
F

（2）

（3）建模拓扑结构信息和属性信息的融合 . 为了促

进拓扑信息和属性信息相互融合，同时令模型能够具

备一定的鲁棒性，以便应对社区与主题相互冲突的情

况，引入社区主题映射对称矩阵M t，其元素Mijt 表明在

时刻 t中，社区 i映射到主题 j的强度 .
具体损失项的构造如下：

Lcombine(H t B t) = ||H t M t -B t||
2
F + ||M t - I||2

F （3）
其中，I 为单位矩阵，用于约束每一个社区都尽可能地

对应一个主题 .
（4）建模社区演化模式 . 引入社区转移矩阵 G t 描

述第 t - 1 时刻到第 t时刻的社区演化模式，其元素 Gijt

表示第 t - 1 时刻的社区 i在第 t时刻转移到社区 j的概

率 . 当 H t - 1 与 G t 的乘积近似于 H t 时，即 H t - 1G t »H t，G t

能表达相邻时刻社区间的转移概率，由此产生的损失

可表示为

Levolution(H t) =  ||H t - 1G t -H t||
2
F （4）

（5）建模社区演化的平滑性 . 动态属性网络的节点

社区隶属关系通常具有平滑性，即节点在相邻时刻的

社区隶属关系变化是缓慢的 . 为保留该平滑性，一般地

在 t - 1时刻的属性网络中两个节点的局部拓扑结构相

似性越大，则认为在当前时刻 t中这两个节点越可能隶

属于同一个社区 . 为提高计算效率，这里直接使用上一

时刻表示节点间是否连接的 0/1值作为相似性，由此可

构造如下损失项：

Lsmooth_C(H t) = 1
2∑

i = 1

n ∑
j = 1

n

Aijt - 1||H i × t -H j × t||
2
F

= tr (H T
t (D ( A t - 1 ) -A t - 1 ) H t)

（5）

其中，D ( X )以矩阵X为输入，输出如下对角矩阵：

D ( X ) ij
=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
p = 1

n

Xip       if i = j

 0              if i ¹ j

（6）

同样地，节点主题隶属关系也具有平滑性，即在相

邻时刻节点所属主题的变化是缓慢的 . 可以认为在 t- 1

时刻的属性网络中，如果两个节点在主题状态空间中

距离越近，那么在当前时刻中这两个节点越可能隶属

于同一社区，对应损失项为

Lsmooth_T(H t) = 1
2∑

i = 1

n ∑
j = 1

n

(B t - 1 BT
t - 1 ) ij

||H i × t -H j × t||
2
F

= tr (H T
t (D (B t - 1 BT

t - 1 ) -B t - 1 BT
t - 1 ) H t )

   （7）

（6）统一模型 . 以上损失项涉及的各个矩阵都具有

非负值约束，因此可以基于联合 NMF框架集成上述损

失项构建如下面向动态属性网络的语义社区发现及演

化分析模型：

min L ( )H t B t W t M t G t

 =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

||A t -H t H
T
t ||2

F + ||S t -B tW
T

t ||2
F

+α ( )||H t M t -B t||
2
F + ||M t - I||2

F 
if t = 1

||A t -H t H
T
t ||2

F + ||S t -B tW
T

t ||2
F

+α(||H t M t -B t||
2
F + ||M t - I||2

F )

+β||H t - 1G t -H t||
2
F + γtr ( )H T

t ( )F ( )A t - 1 H t

+ηtr ( )H T
t ( )F ( )B t - 1 BT

t - 1 H t 

if t > 1

（8）
其中，αβγη 为相应损失项的权重参数，F ( X ) =
D ( X ) -X. 当 t = 1 时，动态属性网络只有 1 个快照，因

此不需要建模社区演化模式及平滑性 .
3. 3　模型优化及算法分析

采用最大最小化框架［25］可以迭代优化求解式（8）
目标函数的局部最优解 . 该框架轮流迭代更新变量H t、

B t、W t、M t及G t，在更新其中一个变量时，将其余变量看

作常数，因此可以将式（8）模型的优化问题划分为 5个

变量的子优化问题 . 具体地，由于每个变量都具有非负

值约束，那么对每个变量的优化都可以视为受限求极

值问题，可以通过拉格朗日乘数法和 KKT（Karush-

Kuhn-Tucker）条件推导其迭代更新规则，下面分别给出

每个变量的优化过程 .
（1）优化变量H t

当 t > 1 时，将 B t、W t、M t、G t 看作常量 . 由于 ||X||2
F =
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tr ( XX T )，tr ( X ) = tr ( X T )，式（8）可被重写为

L (H t) = tr (H t H
T
t H t H

T
t - 2A t H t H

T
t )

+αtr (M T
t H T

t H t M t - 2M T
t H T

t B t )
+βtr (H t H

T
t - 2H tG

T
t H T

t - 1 )
+γtr (H T

t (D ( A t - 1 ) -A t - 1 ) H t)
+ηtr (H T

t (D (B t - 1 BT
t - 1 ) -B t - 1 BT

t - 1 ) H t )

（9）

设Ψ为约束 H t ≥ 0 的拉格朗日乘子，式（9）的拉格

朗日函数为

L (H t) = L (H t) + tr (ΨH T
t ) （10）

L (H t)对H t求导可得：

¶L ( )H t

¶H t

= 2H t H
T
t H t - 2A t H t + α (H t M t M

T
t -B t M

T
t )

+β (H t -H t - 1G t) + γ (D ( A t - 1 ) -A t - 1 ) H t

+η (D (B t - 1 BT
t - 1 ) -B t - 1 BT

t - 1 ) H t +Ψ

（11）

根据KKT条件Ψ ij Hijt = 0可得：

é
ë
êêêê2 ( )H t H

T
t H t ij

- 2 ( )A t H t ij
+ α ( )H t M t M

T
t -B t M

T
t ij

+β (H t -H t - 1G t) ij
+  γ ((D ( A t - 1 ) -A t - 1 ) H t)

ij

ù
û
úúúú+η ( )( )D ( )B t - 1 BT

t - 1 -B t - 1 BT
t - 1 H t

ij
Hijt = 0

（12）

由式（12）可得Hijt的乘性迭代更新规则：

Hijt =Hijt

( )2A t H t + αB t M
T
t + βH t - 1G t + γA t - 1 H t + ηB t - 1 BT

t - 1 H t ij

( )2H t H
T
t H t + αH t M t M

T
t + βH t + γD ( )A t - 1 H t + ηD ( )B t - 1 BT

t - 1 H t
ij

（13）

当 t = 1时，由上述过程同理可得Hijt的乘性迭代更

新规则：

Hijt =Hijt

( )2A t H t + αB t M
T
t ij

( )2H t H
T
t H t + αH t M t M

T
t ij

（14）
（2）优化变量B t

将 H t、W t、M t、G t 看作常量，式（8）在 t = 1 和 t > 1 时

是等价的，其可被重写为

L (B t) = tr (W t B
T
t B tW

T
t - 2S T

t B tW
T

t )
+αtr (BT

t B t - 2M T
t H T

t B t ) （15）
设Ψ为约束B t ≥ 0的拉格朗日乘子，式（15）的拉格

朗日函数为

L (B t) = L (B t) + tr (ΨBT
t ) （16）

L (B t)对B t求导可得

¶L ( )B t

¶V t

=B tW
T

t W t - S tW t + α (B t -H t M t) +Ψ  （17）
根据KKT条件ψ ij Bijt = 0可得

é
ë
êêêê(B tW

T
t W t ) ij

- (S tW t) ij
+ α (B t -H t M t) ij

ù
û
úúúú Bijt = 0  （18）

由式（18）可得Bijt的乘性迭代更新规则为

Bijt = Bijt

( )S tW t + αH t M t ij

( )B tW
T

t W t + αB t ij

（19）
（3）优化变量W t

将 H t、B t、M t、G t 看作常量，式（8）在 t = 1 和 t > 1 时

是等价的，其可被重写为

L (W t) = tr (W t B
T
t B tW

T
t - 2S T

t B tW
T

t ) （20）
设Ψ为约束W t ³ 0的拉格朗日乘子，式（20）的拉格

朗日函数为

L (W t) = L (W t) + tr (ΨW T
t ) （21）

L (W t)对W t求导可得

¶L ( )W t

¶W t

=W t B
T
t B t - S t B t +Ψ （22）

根据KKT条件Ψ ijWijt = 0，可得

é
ë
êêêê(W t B

T
t B t ) ij

- (S t B t) ij

ù
û
úúúúW ijt = 0 （23）

由式（23）可得Wijt的乘性迭代更新规则为

Wijt =Wijt

( )S t B t ij

( )W t B
T
t B t ij

（24）
（4）优化变量M t

将 H t、B t、W t、G t 看作常量，式（8）在 t = 1 和 t > 1 时

是等价的，其可被重写为

L (M t) = tr (M T
t H T

t H t M t - 2M T
t H T

t B t )
+tr (M T

t M t - 2M T
t ) （25）

设Ψ为约束M t ³ 0的拉格朗日乘子，式（25）的拉格

朗日函数如下：

L (M t) = L (M t) + tr (ΨM T
t ) （26）

L (M t)对M t求导可得到式（27）：

¶L ( )M t

¶M t

=H T
t H t M t -H T

t B t +M t - I +Ψ （27）
根据KKT条件ψ ij Mijt = 0，可得

é
ë
êêêê(H T

t H t M t ) ij
- (H T

t B t ) ij
+Mijt + Iij

ù
û
úúúúWijt = 0 （28）

由上式可得Wijt的乘性迭代更新规则为

Mijt =Mijt

( )H T
t B t + I

ij

( )H T
t H t M t +M t ij

（29）

（5）优化变量G t

由于 G t 在 t = 1 时不存在，因此只需考虑 t > 1 的情
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况 . 将H t、B t、W t、M t看作常量，式（8）可被重写为

L (G t) = tr (G T
t H T

t - 1 H t - 1G t - 2G T
t H T

t - 1 H t ) （30）
设Ψ为约束G t ³ 0的拉格朗日乘子，式（30）的拉格

朗日函数如下：

L (G t) = L (G t) + tr (ΨG T
t ) （31）

L (G t)对G t求导可得到式（32）：

¶L ( )G t

¶G t

=H T
t - 1 H t - 1G t -H T

t - 1 H t +Ψ （32）
根据KKT条件ψ ijGijt = 0，可得

é
ë
êêêê(H T

t - 1 H t - 1G t ) ij
- (H T

t - 1 H t ) ij

ù
û
úúúúGijt = 0 （33）

由（33）可得Gijt的乘性迭代更新规则为

Gijt =Gijt

( )H T
t - 1 H t ij

( )H T
t - 1 H t - 1G t ij

（34）
使用 DAN-NMF 方法可对动态属性网络同时进行

动态社区发现、社区语义解释及社区演化关系分析，其

总的执行流程如算法1所示 .
从算法 1 可以看出，DAN-NMF 最耗时的部分来自

于各个矩阵变量的迭代更新操作 . 具体地，迭代更新

H t、M t 及 G t 的时间复杂度为 O (kn2 )，而迭代更新 B t 和

W t 的时间复杂度为 O (knm)，其中 k为所有属性网络快

照的平均社区个数 . 假设每个属性网络快照的平均迭

代 更 新 次 数 为 t iter，则 算 法 总 的 时 间 复 杂 度 为

O (t iterTkn (3n + 2m) ).
4　实验

4. 1　数据集

（1）人工合成动态属性网络

目前人工合成动态网络有两种较为流行的生成工

具：Dynamic LFR［26］和RDyn［27］，但两种工具生成的网络

都没有属性信息，为此需要为 Dynamic LFR 和 RDyn 的

合成动态网络统一定义节点属性信息的生成过程 . 首

先为每个节点生成属于该节点的 1 ´m维属性向量，其

中属性向量生成的规则为：假若节点的真实社区编号

为 x（编号从 1 开始），属性向量下标从 ( x - 1) ´ h 至 x ´

h - 1按照参数 p in Î[01]的概率生成 1，剩余的位置按照

参数 pout Î[01]的概率生成 0. 最后随机交换网络 pmis ´

100% 节点的属性向量，其中 pmis Î[01]，这可以模拟属

性信息存在噪声的情况 . 接下来分别介绍 Dynamic 
LFR和RDyn生成的动态属性网络 .

（a）Dynamic LFR网络 . Dynamic LFR根据网络演化

事件的不同生成4组共8个网络，每个网络的参数设置如

表2所示，其中n表示网络节点总个数，T表示网络快照个

数，lmax为各快照网络的最大边数，mu表示混合参数 . 参

数p在各个网络的含义有所不同，在Switch网络中p表示

的是节点相邻时刻发生社区转移的概率 . 在BirthDeath网

络中p表示的是：每个时刻中，p ´ 100%的社区发生出生

事件及p ´ 100%的社区发生死亡事件；在ExpandContract
网络中p表示的是：每个时刻中，p ´ 100%的社区会发生

扩张事件及p ´ 100%的社区发生收缩事件；在MergeSplit
网络中p表示的是：每个时刻中，p ´ 100%的社区发生合

并事件及 p ´ 100% 的社区发生分裂事件 . 参数 r 则是

ExpandContract网络特有的参数，表示社区扩张或收缩的

比例 . 通过表2的参数设置情况可以看出，对于同组的网

络，编号为2的网络比编号为1的网络进行社区发现的难

度要更大，因为编号为2的网络相比编号为1的网络：演

算法1　DAN-NMF语义社区发现及演化分析

输入： T个时刻的属性网络邻接矩阵As = (A1 A2 AT )、节点属

性矩阵Ss = (S1 S2 ST )、社区数 ks ={k1 k2 kT }、权重参数

αβγη

输出： T个时刻的社区划分结果Cs = (C1 C2 CT )、社区对应主题

Zs = (Z1 Z2 ZT )、T - 1个社区演化矩阵Gs = (G2 G3 GT )

1: Cs = ( ) //保存社区划分结果的矩阵

2: Zs = ( ) //保存社区对应主题的矩阵

3: Gs = ( ) //保存社区演化矩阵

4: FOR t = 1 to T
5:   随机初始化H t B t W t M t G t

6:   WHILE 目标函数式(8)不收敛 DO
7:     IF t = 1

8:       根据式(14)更新H t

9:     ELSE
10:      根据式(13)更新H t

11:      根据式(34)更新G t

12:    END IF
13:    根据式(19)更新B t

14:    根据式(24)更新W t

15:    根据式(29)更新M t

16:  END WHILE
17:  根据H t获得时刻 t的社区划分结果Ct,添加到Cs中

18:  IF t > 1

19:    对Gt进行规一化,即"l∑
i = 1

n

Glit = 1,然后添加到Gs

20:  END IF
21:  //获取每个社区对应的主题

22:  FOR Cit in Ct

23:    p = argmax
l

Mil

24:     Z it =W×p

25:  END FOR
26:  将Z t添加到集合Zs中

27: END FOR
28: RETURN Cs Zs Gs

3762



第 11 期 贺超波:动态属性网络的语义社区发现及演化分析方法

化事件的发生更为频繁，节点属性信息存在更多的噪声

以及属性信息与社区结构的匹配程度更低 .
（b）RDyn网络 . 动态网络生成器RDyn不仅能模拟

交互动态，还能模拟社区动态，这里利用 RDyn 一共生

成 4 个网络：Network1、Network2、Network3 以及 Net⁃
work4，各网络的参数如表 3所示，其中 iter为RDyn生成

网络过程的迭代次数，q表示电导质量阈值 . q的取值越

高，网络的社区特征就越模糊 . 由表 3所示的参数设置

可以看出，Network1 与 Network2 拥有同样的网络拓扑

结构，但生成的节点属性向量不同（Network3 与 Net⁃
work4同理）.

（2）真实动态属性网络

从 DBLP（https：//dblp.org）抽取论文相关信息来构

建真实动态属性网络，这些论文源自 2010年至 2021年

发表在以下领域的权威学术会议或学术期刊：

（a）计 算 机 网 络 ：SIGCOMM、MobiCom、NSDI、

INFOCOM、JSAC
（b）数据库与数据挖掘：SIGKDD、ICDE、ICDM、

VLDB、SIGMOD
（c）计算机视觉与模式识别：CVPR、ICCV、ECCV
收集以上相关论文信息后，首先提取至少有 8 年

都发表过论文的作者作为网络节点，然后提取作者间

的合著关系作为网络的边，最后每 2 年的网络数据作

为一个快照，共有 6 个快照属性网络 . 每个网络的节

点数均统一为 1591，边数依次为 1 468、1 934、2 236、
2 347、2 319 和 1 757. 对于网络节点属性的构建，则按

如下流程：对论文标题进行分词并且去除停用词，过

滤掉出现次数小于 10 的词项，剩余的词项作为属性

集，最终属性数量为 5 052. 如果某作者论文标题中的

词项对应属性集中的某个属性，则认为该作者对应的

节点包含相应的属性 . 此外，把作者在相应时间段内

发表论文数最多的领域作为其所在网络快照中的真

实社区标签 .
4. 2　对比方法及评价准则

为了对比验证 DAN-NMF 的性能，选择 5个具有代

表性的方法作为基准，包括 DGR-NMF［15］、Chimera［19］、
TANMF［21］、RSECD［24］以及 FaceNet［28］，表 4 归纳了各方

法的特性，包括所能够利用的信息种类以及能够完成

的任务种类 . 正如前面指出的是，目前现有方法基本还

不能同时完成动态社区发现、社区语义解释及社区演

化分析三个任务 .

表2　Dynamic LFR网络参数设置

网络名称

Switch1
Switch2

BirthDeath1
BirthDeath2
MergeSplit1
MergeSplit2

ExpandContrat1
ExpandContrat2

n

400
400
400
400
400
400

5000
5000

T

10
10
10
10
10
10
10
10

lmax

1524
1927
1350
1505
1491
1526

51718
50404

mu

0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3

p

0.2
0.4

0.125
0.25
0.25
0.25

0.125
0.25

r

—

—

—

—

—

—

0.2
0.4

p in

0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5

pout

0.05
0.1

0.05
0.1

0.05
0.1

0.05
0.1

pmis

0.1
0.2
0.1
0.2
0.1
0.2
0.1
0.2

h

20
20
20
20
20
20
20
20

表3　RDyn网络参数设置

网络

名称

Network1
Network2
Network3
Network4

n

400
400
400
400

T

24
24
24
24

lmax

877
920

1106
1138

iter

80
80
80
80

q

0.2
0.2
0.3
0.3

p in

0.5
0.5
0.5
0.5

pout

0.05
0.1

0.05
0.1

pmis

0.1
0.2
0.1
0.2

h

20
20
20
20

表4　对比方法的特性

方法

TANMF
RSECD

DGR-NMF
FaceNet
Chimera

DAN-NMF

是否利用拓扑结构信息

√
√
√
√
√
√

是否利用属性信息

√
√
×
×
√
√

是否利用社区演化平滑约束信息

×
×
√
√
√
√

能否检测动态社区

√
√
√
√
√
√

能否解释社区语义

√
√
×
×
√
√

能否分析社区演化

×
×
×
√
×
√
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由于所采用的人工合成及真实动态属性网络都具

有真实社区标签，因此采用广泛使用的标准化互信息

NMI（Normalized Mutual Information）［29］作为评价社区发

现效果的性能指标，其值越大，则表示社区发现的性能

越好 .
4. 3　实验结果与分析

（1）参数敏感性分析

DAN-NMF包含四个权重参数 α、β、γ及 η，需要对这

些参数进行敏感性分析，以确定它们在实验中的最佳

取值，这里选择 Dynamic LFR 的 Switch1 和 BirthDeath1
网络作为示例进行分析 . 对于参数α和 β，首先固定 γ和

η的取值为 0，将α和 β的取值范围分别设置为 0到 50和

0 到 5，步长分别设置为 5 和 0.5，然后计算 10 个时刻属

性网络社区发现结果的平均 NMI，最终结果如图 1（a）
和图 2（a）所示 . 可以看出当 α取值为 20至 30并且 β取

值大于等于 2 时，DAN-NMF 都能取得较大的 NMI 值 .
同时需要指出的是，当 α取值为 0 并且 β取值为 0 时，

NMI值较低，这说明融合节点拓扑结构与属性信息，以

及考虑社区演化关系能够有效提高社区发现性能 . 对

于参数 γ和 η，首先固定α = 20和 β = 2，将 γ和 η的取值范

围分别设置为从 0到 3和 0到 5，步长分别设置为 0.3和

0.5，然后计算 10 个时刻属性网络社区发现的平均

NMI，最终结果如图 1（b）和图 2（b）所示 . 可以看出 γ取

值为 0.3至 0.9且 η取值大于 0.5时，DAN-NMF都能取得

较大的NMI值 . 当 γ取值为 0且 η取值为 0时，NMI值相

对较低，这说明考虑社区演化平滑约束信息有利于社

区发现性能的提升 .

在其余动态属性网络进行相同的参数敏感性分

析，也具有相似的发现，即α取值为 20至 30，β取值大于

等于 2，γ取值为 0.3至 0.9，η取值大于 0.5时，DAN-NMF
都能取得较大的NMI值 . 在本文的所有实验中，都统一

设置α = 20，β = 2，γ = 0.3及η = 1.
（2）人工合成动态属性网络对比分析

（a）Dynamic LFR 网络 . 所有方法在 Dynamic LFR
的 8 个人工合成动态属性网络上分别重复运行 20 次，

各方法的 NMI 取平均值作为评价结果（图 3）. 从图 3
（a）~（h）可以看出，对比方法都存在这种问题：在面对

某种类型网络时，社区发现性能会有较为明显的下降 .
比如RSECD在 Switch类型的网络中有着相对较好的性

能，但面对 MergeSplit类型的网络时表现最差 . 又比如

Chimera，当面对属性信息噪声增加及属性信息与社区

结构匹配程度低的网络时，它的性能大多数情况下是

最差的 . 而本文提出的DAN-NMF方法无论应用在哪种

类型的网络，都能在绝大部分时刻获得最好的NMI，即
能够更准确地挖掘出网络潜在的社区结构 . 这也说明

DAN-NMF 能够充分地利用动态属性网络中蕴含的拓

扑结构信息、属性信息以及社区演化平滑约束信息，有

效地提升社区发现的准确性及鲁棒性 .
DAN-NMF 可以进一步挖掘相邻时刻网络快照的

社区演化模式 . 为更直观地分析社区演化，可以对得到

的社区演化矩阵 G t 进行可视化 . 作为示例，选取

Switch1和 Swicth2网络各 2个社区演化矩阵G3 和G7 进

行分析 . 由于社区演化矩阵 G t 的初始化是随机的，所

以相同社区前一时刻的编号与后一时刻的编号可能并

不相同 . 为了便于分析，需将相同社区相邻时刻的编号

调整为相同，具体调整过程为：对于 t - 1时刻社区编号

为 i 的社区，它在时刻 t 中的相应编号通过 argmax
l

Gilt

得到，然后交换 G t 的第 l列与 G t 的第 i列 . 其余社区以

此类推，从而令相邻时刻的同一社区编号也相同，对调

整后的G t进行可视化的结果如图4所示 .
图4各个子图中第 i行第 j列格子的颜色深浅表示前

一时刻快照的社区 i转移到下一时刻快照社区 j的概率 .
颜色越深，社区 i转移到社区 j的概率就越大 . 从图4（a）和
图 4（b）可以看到矩阵对角线基本都呈现深红色，说明

Switch1网络的社区内大多数节点在下一时刻都会保留到

当前社区，社区内只有少部分节点发生了社区转移 . 而从

图4（c）和图4（d）可以看到矩阵对角线所呈现的红色都相

对较浅，说明Switch2网络中较多节点发生了社区转移 .
回顾Switch1网络和Switch2网络所设置的演化过程：Switch1
每个时刻都会随机挑选20%的节点改变其所属社区，剩

余80%节点保留在原社区，而Switch2每个时刻都会随机

(a) αβ分析 (b) γη分析

图1　Switch1网络上的参数敏感性分析

(a) αβ分析 (b) γη分析

图2　BirthDeath1网络上的参数敏感性分析
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挑选40%的节点改变其所属社区，剩余60%节点保留在

原社区 . 根据前面的观察，不难发现这两个网络的演化过

程与社区演化矩阵所表达的社区间转移概率高度吻合，

这说明DAN-NMF的社区演化矩阵G t能准确表示相邻时

刻社区间的转移关系 .
（b）RDyn网络 . 为进一步验证DAN-NMF的普适性，

在另一类人工合成动态属性网络 RDyn 上进行对比实

验 . 所有方法在RDyn网络上重复运行 20次，各方法的

NMI取平均值作为评价结果（图 5）. 通过观察图 5（a）和

图 5（c），可以看出在Network1和Network3中，DAN-NMF
只在部分时刻的性能略低于Chimera，同时高于其余4个

对比方法 . 进一步地观察图5（b）和图5（d），可以看出在

Network2 和 Network4 中，DAN-NMF 在绝大多数时刻都

取得了最高性能 . 这些结果表明DAN-NMF具备更强的

鲁棒性，能够适应条件更为苛刻的网络 . 需要指出的

是，Chimera 的 NMI 变化曲线波动较小，而其余对比方

法（包括 DAN-NMF）都存在较明显的波动（例如在 Net⁃

work3和Network4上）. 这是因为Chimera会同时提取所

有历史快照网络社区演化平滑约束信息来挖掘当前时

刻网络的社区，从而使得其获得较为平滑的性能，当然

也导致了更高的时间复杂度 .
（3）真实动态属性网络对比分析

为了进一步验证 DAN-NMF 在真实网络同样具备

有效性，在DBLP动态属性网络进行实验 . 所有方法在

DBLP网络上重复运行 20次，各方法的NMI取平均值作

为评价结果（图 6）. 通过图 6可以看出，DAN-NMF在后

四个时刻的网络快照都取得最高的NMI. 对于 6个快照

网络社区发现结果的平均NMI，最优的是DAN-NMF的

0.561，次优的是 Chimera的 0.523，DAN-NMF比 Chimera
提高了 7.3%. 以上结果表明 DAN-NMF 在真实网络上

也具有良好的社区发现性能 .
DAN-NMF不仅能够发现每个网络快照的社区，还能

给出社区对应的语义解释 . 具体地，DAN-NMF可以计算

得到某个社区最关注的主题Z=［Z1，Z2，…，Zm］，Zi表示词

(a) Switch1 G3 (b) Switch1 G7 (c) Switch2 G3 (d) Switch2 G7

图4　社区演化矩阵G t的可视化

(a) Switch1

(e) MergeSplit1

(b) Switch2

(f) MergeSplit2

(c) BirthDeath1

(g) ExpandContrat1

(d) BirthDeath2

(h) ExpandContrat2
图3　Dynamic LFR网络的NMI比较
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汇 i与该主题关联的强度，通过对Zi进行降序排序，并选

取排序靠前的词汇作为主题的代表性词汇，最终这些词

汇起到解释社区的作用 . 以2018年至2019年的DBLP网

络快照为例，各社区的语义解释如表5所示，词汇后面为

其主题隶属强度 . 通过表5可以看出，社区1的关键词汇

包含目标检测（detection）、图像识别（recognition）及语义

分割（segmentation），可以推测该社区的研究方向是计算

机视觉与模式识别；社区 2的关键词汇包含数据库查询

（query）和图数据（graph），可以推测该社区的研究方向是

数据库与数据挖掘；社区 3 的关键词汇包含移动通信

（mobile）、无线网络（wireless）及云计算（cloud），可以推测

该社区的研究方向是计算机网络 .
进一步地，结合时间信息可以进一步分析社区语

义的变化 . 假设时刻 t 中社区 i 的代表性词汇集合为

wordi，t，通过wordi，t-wordi，t-1=｛x|xÎwordi，tÙxÏwordi，t-1｝来获

得时刻 t中社区 i相对于时刻 t-1的新增代表性词汇 . 以

表示计算机视觉与模式识别领域的社区为例，计算其

在每一网络快照中的新增代表性词汇，结果如表 6 所

示 . 通过表 6 可以推断出如下信息：在 2014 年至 2015
年这个时间段，深度学习（deep learning）和卷积神经网

络（convolutional neural networks）是热门话题；在 2018
年至 2019年这个时间段，生成对抗网络（generative ad⁃
versarial networks）和注意力机制（attention mechanism）
变得流行；在 2020 年至 2021 年这个时间段，自监督学

习（self-supervised learning）成为新兴热点 .

综上所述，对于真实世界中的动态属性网络，DAN-

NMF 不但能够准确地挖掘网络的潜在社区，并对社区

做出语义解释，还能够结合时间信息进一步地分析出

社区语义的变化情况 .
5　结论

由于现有方法难以同时完成动态属性网络语义社区

发现及演化分析涉及的三个任务：动态社区发现、社区语

义解释及社区演化分析，本文为此提出一种基于联合NMF

(a) Network1 (b) Network2 (c) Network3 (d) Network4
图5　RDyn网络的NMI比较

图6　DBLP网络的NMI比较

表5　DBLP网络的社区语义解释

社区1
deep (26.74)
image (24.57)

detection (22.99)
video (21.20)
object (20.33)

segmentation (19.51)
adversarial (18.13)

neural (17.58)
visual (17.06)

estimation (16.93)
3D (16.25)

recognition (16.04)
semantic (15.70)
networks (15.26)

unsupervised (14.86)
feature (13.92)

convolutional (13.24)
attention (12.68)

pose (12.56)
action (11.76)

社区2
efficient (23.89)

query (17.52)
graph (15.01)
search (14.87)
system (13.26)

large (9.94)
extend (9.62)

abstract (9.42)
processing (9.38)

spatial (9.01)
similarity (8.75)
analytics (8.67)

management (8.63)
dynamic (8.56)

framework (8.30)
discovery (8.17)

distributed (7.86)
social (7.84)
fast (7.71)

top-k (7.63)

社区3
networks (66.10)
mobile (22.92)

wireless (22.83)
system (15.38)
edge (13.23)

distributed (12.36)
neural (12.11)

scheduling (10.86)
communication (10.82)

information (10.78)
joint (10.41)

analysis (10.16)
control (9.68)
social (9.36)

adaptive (9.20)
allocation (9.05)
caching (8.91)
resource (8.89)

cloud (8.25)
traffic (8.10)

表6　计算机视觉与模式识别社区各时间段的新兴热点词汇

2012—2013
mining

segmentation
information

2014—2015
convolutional

neural
deep

semantic

2016—2017

unsupervised

2018—2019
generative
adversarial
attention

2020—2021

self-super⁃
vised
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的方法DAN-NMF. DAN-NMF利用联合NMF框架集成网

络拓扑结构信息、节点属性信息及社区演化平滑约束信

息，并通过最大最小化优化策略同时学习社区隶属关系、

社区隶属主题及社区演化模式 . 在人工合成和真实动态

属性网络进行了大量的对比实验，结果表明DAN-NMF不

仅能高效地发现动态社区，还能挖掘社区演化模式及对

社区进行语义解释 . 由于DAN-NMF方法的时间复杂度近

似为O (n2 )，这限制了它应用于大规模动态属性网络的能

力 . 在后续研究中，将从模型迭代更新算法优化设计及并

行化实现这两个方向展开进一步研究，目的在于进一步

提高DAN-NMF的运行效率 .
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