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基于NMTF的自适应复杂网络社团检测算法
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信息工程大学网络空间安全学院　郑州４５０００１
　(lxllxlong＠１６３．com)

　
摘　要　针对现有基于非负矩阵分解(NMF)的社团检测方法存在需预设社团数量、易陷入局部最优及模型泛化能力有限等问

题,提出了一种基于非负矩阵三因子分解(NMTF)的自适应社团检测算法(AdpＧNMTF).该算法引入动态评估和反馈机制,能

够自动搜索并确定合理的社团划分数,无需人工预设;引入图正则化、稀疏性及社团独立性约束,平衡模型泛化能力与可解释

性;同时利用半监督初始化与热启动策略,加速 NMTF收敛过程,提高计算效率.实验结果表明,AdpＧNMTF能够自适应确定

网络社团数,在合成和真实网络数据集测试中,模块度(Q)、标准化互信息(NMI)和调整兰德指数(ARI)等评价指标均优于主流

基线方法,同时显著提升了矩阵分解的收敛速度和计算效率.

关键词:复杂网络;社团检测;非负矩阵分解;非负矩阵三因子分解;正则约束
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NMTFＧbasedAdaptiveAlgorithmforCommunityDetectioninComplexNetworks
LIXilong,LIUYan,JIA MengmengandZHANGZilin
SchoolofCybersecurity,InformationEngineeringUniversity,Zhengzhou４５０００１,China

　

Abstract　ToaddressthelimitationsofexistingnonＧnegativematrixfactorization(NMF)Ｇbasedcommunitydetectionmethods,

suchastherequirementforpresetthenumberofcommunities,susceptibilitytolocaloptima,andlimitedmodelgeneralization,this

paperproposesAdpＧNMTF,anadaptivecommunitydetectionalgorithmbasedonnonＧnegativematrixtriＧfactorization(NMTF)．

ThealgorithmincorporatesadynamicevaluationandfeedbackmechanismtoautomaticallysearchanddeterminetheoptimalnumＧ

berofcommunitieswithoutmanualintervention．Itintroducesgraphregularization,sparsityconstraints,andinterＧcommunityinＧ

dependenceconstraintstobalancegeneralizationcapabilityandinterpretability．Additionally,semiＧsupervisedinitializationand

warmＧstartstrategiesareemployedtoaccelerateNMTFconvergenceandimprovecomputationalefficiency．Experimentalresults

demonstratethatAdpＧNMTFcanautonomouslydetermineareasonablenumberofcommunitiesandoutperformsmainstream

baselinemethodsinbothsyntheticandrealＧworldnetworksacrossevaluationmetricsincludingmodularity(Q),normalizedmutual

information(NMI),andadjustedRandindex(ARI)．Furthermore,theconvergencerateofmatrixfactorizationissignificantlyimＧ

proved．

Keywords　Complexnetworks,Communitydetection,NonＧnegativematrixfactorization,NonＧnegativematrixtriＧfactorization,

Regularizationconstraints

　

１　引言

现实世界的复杂系统及事物间关系可以建模为复杂网

络[１](如社交、交通和生物网络等),其中节点表示实体,边表

示实体间关系或交互行为.复杂网络普遍具有社团结构特

征,即网络可划分为多个社团,社团内部连接紧密,社团之间

连接稀疏[２].社团的具体含义因网络所表示的实际系统而

异,例如,其在社交网络中代表兴趣或偏好相似的团体,在蛋

白质网络中则代表不同的功能单元.

社团检测有助于揭示复杂系统的功能模块划分和信息

传播规律,在社交推荐、生物功能发现和城市规划等领域具有

重要应用价值[１Ｇ３].现有社团检测方法主要包括模块度优化、

谱图理论、随机游走和机器学习及深度学习等[４],但各有局

限:模块度优化方法易受分辨率极限问题影响,难以识别小规

模社团[５];谱图理论方法计算复杂度高,难以处理大规模网

络[６];随机游走方法对初始条件敏感,结果稳定性较差[７];深
度学习方法需要大量标注数据且可解释性差[８].近年来,非
负矩阵分解(NonＧnegativeMatrixFactorization,NMF)因兼

具良好的拓扑保持性、可扩展性和可解释性,成为社团检测的

研究热点.



非负矩阵三因子分解(NonＧnegativeMatrixTriＧFactoriＧ

zation,NMTF)作为 NMF 的扩展模型[９],在社团检测中备受

关注.NMTF可以将网络特征矩阵分解为节点Ｇ社团隶属度

矩阵、社团关联矩阵和社团特征矩阵,能够同时考虑节点与社

团、社团与社团之间的关系,更充分地揭示网络社团结构,且

分解矩阵元素物理意义明确,便于分析社团间关系及其演化

规律[１０Ｇ１２].

尽管基于 NMTF的社团检测已取得一定成果,但仍存在

几个关键问题:一是社团划分数k需预先设定,而实际网络中

k通常未知,限制了其实际应用[１３];二是传统目标函数缺乏对

网络局部结构、节点隶属稀疏性和社团间层次关系的综合约

束,易过拟合或陷入局部最优;三是现有算法计算复杂度高,

收敛速度慢.

针对上述问题,本文提出了一种基于 NMTF的自适应社

团检测算法(AdaptiveNonＧnegativeMatrixTriＧFactorization,

AdpＧNMTF),通过自适应确定社团划分数、引入正则化约束

等,求解最优 NMTF分解,克服传统 NMTF依赖预设k值的

缺陷,提升模型泛化能力.本文的主要贡献如下:

１)提出一种动态反馈调整机制,基于目标评估与历史

信息,自适应确定社团划分数k,探索最优分解,避免人工预

设的局限;

２)扩展 NMTF模型,增加了多约束联合优化,平衡了拓

扑质量、泛化能力与可解释性;

３)引入半监督初始化和热启动机制,提高了 NMTF的收

敛速度,降低了陷入局部最优的风险;

４)通过合成网络和真实网络测试,与主流基线方法对比,

验证了 AdpＧNMTF的有效性和检测准确性.

本文第２章介绍基本概念与符号定义;第３章综述基于

NMF/NMTF的社团检测相关研究;第４章阐述 AdpＧNMTF
算法设计及关键技术;第５章讨论扩展 NMTF模型及其求解

方法;第６章分析算法复杂度;第７章通过合成与真实数据集

验证算法有效性;最后总结全文并展望未来研究方向.

２　基本概念和符号定义

复杂网络(ComplexNetwork)通常表示为图结构 ＝(V,

E),其中V＝v１,v２,􀆺,vn为节点集合,n＝|V|表示节点数,

E＝{eij|vi与vj存在连接}为边集合,m＝|E|表示边数.复杂

网络的相关概念及定义如表１所列.

表１　复杂网络相关概念和表示

Table１　Relatedconceptsandrepresentationsofcomplexnetworks

符号 数学定义/描述 维度 物理意义

＝(V,E) － 复杂网络,包含节点集V、边集 E
A A＝[aij],aij∈０,１ Rn×n 邻接矩阵,aij＝１表示节点i与j相连

D D＝diag(d１,d２,􀆺,dn),di＝∑
j
aij Rn×n 度矩阵,对角元素di为节点i的度数

L L＝D－A Rn×n 拉普拉斯矩阵,刻画网络全局结构特性

U U∈Rn×k
＋ Rn×k 节点Ｇ社团隶属度矩阵,Uij表示节点i对社团j的隶属度

S S∈Rk×k
＋ Rk×k 社团关联矩阵,Spq表示社团p 与q的连接强度

　　社团(Community)尚无统一严格定义,普遍指网络中一

组节点的集合,其内部节点连接紧密(边数显著多于随机情

况),外部连接稀疏(社团间边数或权重较少)[１].社团结构体

现了网络的层次性与模块性.

复杂网络通常可划分为社团集合C＝C１,C２,􀆺,Ck,其

中,k为社团数,Ci⊆V 且∪
k

i＝１
Ci＝V.若Ci∩Cj＝Ø(∀i≠j),

则为非重叠社团划分;若Ci∩Cj≠Ø(∀i≠j),则为重叠社团

划分.

对于矩阵X,Xi:为第i行向量,X:j为第j列向量,Xij为第

i行第j列元素,I表示单位矩阵;矩阵X 的迹、转置分别表示

为tr(X)和 XT,矩 阵 的 Frobenius 范 数 为 ‖X‖F ＝

∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
X２

ij ,X∈Rm×n.

３　相关工作

非负矩阵分解(NMF)作为契合社团检测需求的无监督

学习技术,通过低秩非负分解,将网络结构映射到潜在社团空

间,其分解结果可直观解释为节点对社团的隶属度及社团特

征[１４],且理论上等价于 KＧmeans、谱聚类等方法[１５Ｇ１６].

３．１　基于NMF的社团检测

在社团检测中,NMF将网络邻接矩阵A∈Rn×n
＋ 分解为非

负矩阵U∈Rn×k
＋ (节点Ｇ社团隶属度矩阵)和V∈Rk×n

＋ (社团特

征矩阵),满足A≈UV.Lee等[１７]最早提出基于欧氏距离或

KL 散度优化的 NMF算法,后续研究不断拓展:Kuang等[１８]

提出对称非负矩阵分解(SNMF),简化无向网络检测;ShelＧ

don等[１９]将其扩展为概率模型,以支持重叠社团检测;Li
等[２０]针对无向网络,提出对称与非负约束模型(SNCMF),通
过多 LF矩阵增强表示学习能力;Guan等[２１]提出多跳非负矩

阵分解(MHNMF),融合多跳连接信息提升性能;Ye等[２２]基

于图正则化 NMF提出 HPNMF 模型,整合网络拓扑与节点

同质性信息.

３．２　基于NMTF的社团检测

非负矩阵三因子分解(NMTF)作为 NMF 的扩展,将矩

阵分解为A≈USVT,其中U,S,V 分别表示节点Ｇ社团隶属度、

社团间关联强度及社团特征.Ding等[９]率先将其应用于社

团检测,通过S矩阵建模社团交互;Song等[２３]提出对称三因

子分解模型(SNLF),解决了传统双因子模型在无向稀疏网络

中的对称性、非负性及预测精度问题;Li等[２４]提出半正交非

负矩阵三因子分解(semiＧONMTF),利用 Cayley变换确保正

交性,以提高效率与准确性;Zhang等[２５]基于 NMTF 提出多

路社区检测方法,通过共识矩阵整合多层特征,提升跨平台检

测质量.

３．３　问题与挑战

基于 NMF和 NMTF的社团检测虽在模型拓展、算法优

化等方面取得了成果,但仍面临挑战:１)需预先设定社团数量

k,现有枚举(如通过模块度选优[２６])和交叉验证等方法缺乏
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与分解过程的协同优化,导致效率与精度受限;２)模型在初始

化敏感及结果稳定性等方面仍需深入研究.

４　基于NMTF的自适应社团检测

基于 NMTF的自适应社团检测算法 AdpＧNMTF通过

３步实现:１)用 Louvain算法生成初始社团划分并构建分解

矩阵;２)迭代执行 NMTF分解,借助双目标评估和动态反馈

调整机制自适应探索最优社团划分数k;３)基于k值下的分

解结果输出最终检测结果.

AdpＧNMTF总体结构如图１所示.

图１　AdpＧNMTF算法总体结构框架

Fig．１　StructuralframeworkofAdpＧNMTFalgorithm

４．１　基于Louvain的初始化

Louvain算法[２７]是一种基于模块度优化的无监督社团检

测算法,其实现简单、计算效率高(O(nlogn)),但对初始条件

敏感,易受初始随机因素影响,导致社团划分结果不稳定.本

文利用该算法对复杂网络进行社团预划分,以初始化社团数

k及 NMTF分解矩阵U 和S.

４．１．１　初始化社团数k
为降低随机性的影响,初始化采用多次采样策略:通过

Louvain算法运行３次生成候选划分集合{Ci}３i＝１,选择模块度

最高的划分C(０)＝argmaxQmod(Ci)作为初始社团划分,其中

Qmod为模块度函数,并设置初始社团数为k(１)＝ １
３∑

３

i＝１
|Ci| .

４．１．２　初始化矩阵适配

NMTF模型的目标函数求解过程与分解矩阵初始化密

切相关.传统随机初始化策略存在收敛慢、结果不稳定的问

题,AdpＧNMTF以 Louvain 算法的检测结果为指导进行初

始化.

由于Louvain算法输出为硬划分(每个节点仅属于一个

社团),而 NMTF的隶属度矩阵U∈Rn×k为软划分(非负连续

值),因此需对 Louvain划分结果进行软化和模糊化处理,避

免初始矩阵过于稀疏导致优化困难.具体步骤如下.

１)基于 Louvain初始社团划分,采用 oneＧhot编码初始

化硬隶属度矩阵U０:若节点i属于社团j,则Uij ＝１,否则

为０.

２)对U０进行模糊化处理:保留节点原分配社团８０％的隶

属度,引入２０％的均匀随机噪声,即U
~
ij ＝０．８􀅰Uij ＋０．２􀅰

U(０,１),其中U(０,１)是区间(０,１)上的均匀分布随机数.

３)对每行进行归一化处理:确保每行和为１,满足概率分

布约束U(１)
ij ＝ U

~
ij

∑
k(０)

m＝１
U
~
im

,得到初始化隶属度矩阵U(１)∈Rn×k(１).

４．２　自适应迭代

自适应迭代是 AdpＧNMTF框架的关键,它通过在每次迭

代中交替执行 NMTF与动态调整,以寻找最优的 NMTF划

分.其关键技术包括 NMTF性能评估、社团数调整和分解矩

阵适配等.

４．２．１　NMTF性能评估

每次迭代先固定当前社团数k(t),对网络特征矩阵A
~
执行

NMTF分 解,得 到 隶 属 度 矩 阵U(t)和 社 团 关 联 矩 阵S(t).

NMTF性能评估用于测评本次划分性能,为下次迭代提供优

化引导.

本文结合模块度Q和社团规模分布熵H,构建双目标混

合评估函数Q′来评估划分质量:

Q′＝Q＋λ􀅰(H/lnk) (１)

其中,H/lnk表示对熵进行归一化使其值域为[０,１];λ为权

重系数(０≤λ≤１).通过调整λ,可灵活平衡模块度与熵的相

对重要性,实验中设λ＝０．５.模块度Q关注社团内部连接紧

密性,熵 H 反映全局分布,二者互补.引入熵调节项来保留

合理小规模社团,避免单一模块度优化的过拟合问题,增强目

标函数平滑性,以稳定优化过程.

４．２．２　自适应k值调整

本文提出动态反馈搜索算法实现社团数量k的自适应优

化.在获得初始社团数量k(１)后,基于 NMTF结果评估和历

史信息调整k(t＋１),最终得到优化的社团数k∗ .

１)初始设置:利用Louvain算法生成初始划分,其社团数

作为 AdpＧNMTF的初始值k(１).根据初始划分统计特征设定

搜索方向:若初始划分社团规模差异大(熵H(０)较低),则设方

向标志d(０)＝１(表示增加k以提升社团的均匀性);若初始模

块度Q(０)低,则设d(０)＝－１(表示减少k以提升模块度).

２)调整方向和步长:基于相邻迭代的双目标函数变化

ΔQ′(t)＝Q′(t)－Q′(t－１),按以下规则调整.

k(t＋１)＝k(t)＋d(t＋１)􀅰Δk(t＋１) (２)

(１)方向:若ΔQ′(t)＞０,则保持当前方向d(t＋１)＝d(t);否则

反转方向d(t＋１)＝－d(t).

(２)步长:若|ΔQ′(t)|＜ (＝０．０１),则步长step(t＋１)＝１;

否则步长为２.

(３)范围约束:社团数k需满足k∈[２, n ],若超出范

围,则令k(t＋１)＝RandInt(２, n ).

４．２．３　矩阵维度适配

NMTF分解要求 A≈USUT,当划分数为k时,需满足

U∈Rn×k
＋ ,S∈Rk×k

＋ ,否则矩阵乘法失效.因此需根据k值变
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化动态调整U 和S 的初始维度(即维度适配),确保模型一致

性.当k增减时,分别通过分裂或合并矩阵的行/列实现维度

适配,保证社团结构变化与矩阵表示同步更新.

１)社团分裂(k→k＋１)

(１)隶属度矩阵U 适配.选择隶属度熵最大的社团j∗ ＝

argmax
j

(－∑
i
UijlogUij)作为待分裂社团(熵高说明节点归属

模糊,可能存在子结构).对其隶属度向量U:,j∗ 进行中位数

分割,生成两列新向量并添加高斯噪声 ~ (０,０．１).具体

步骤如下.

①计算中位数:

mj∗ ＝median(U１j∗ ,U２j∗ ,􀆺,Unj∗ )

②生成二值掩码向量:

＝
１, Uij∗ ≥mj∗

０, otherwise{
③分裂为两列:

U:,new１＝ ☉U:j∗ ＋ １ (３)

U:,new２＝(１－ )☉U:j∗ ＋ ２ (４)

其中,☉表示逐元素乘法,１为全１向量.

④删除原列U:j∗ ,插入新列形成n×(k＋１)矩阵U′.

(２)社团关联矩阵S适配.将S扩展为(k＋１)×(k＋１)

矩阵,新行列初始化如下.

Snew,l＝Sj∗ ,l

２ ＋η (５)

Sl,new＝Sl,j∗

２ ＋η,l＝１,􀆺,k＋１ (６)

其中,η~ (０,０．０５)为微小随机扰动,避免初始值对称导致

优化停滞.

当Δk＞１时,重复上述分裂过程.

２)社团合并(k→k－１)

当减少社团数时,通过合并相似社团的隶属度与交互关

系实现矩阵适配,步骤如下.

(１)选择合并对象.计算社团相似度矩阵Sim＝UTDU∈
Rk×k(采用余弦相似度),选取最相似非对角元素对应的社团

对(j１,j２)＝argmax
p≠q

　Simpq.

(２)隶属度矩阵U 合并.将社团j１和j２对应的列按均值

合并为新列:

U:,merged＝
U:j１＋U:j２

２
(７)

移除原列并插入新列得到U′∈Rn×(k－１).

(３)社团关联矩阵S合并.

①行/列合并:合并后的社团交互强度取原社团的均值.

Smerged,l＝
Sj１,l＋Sj２,l

２
(８)

Sl,merged＝
Sl,j１ ＋Sl,j２

２
(９)

②自交互值:合并后社团内部交互强度为:

Smerged,merged＝
Sj１,j１ ＋２Sj１,j２ ＋Sj２,j２

４
(１０)

③维度缩减:删除原j１和j２行/列,插入合并后的行/列,

得到新矩阵S′∈R(k－１)×(k－１).

当Δk＞１时,重复上述合并过程.

４．２．４　迭代终止判定

迭代终止采用多条件联合判定策略,满足以下条件之一

即终止.

１)目标函数稳定性.目标函数稳定性通过双目标函数Q′
的滑动窗口标准差来评估:

σQ＝ １
w∑t

i＝t－w＋１(Q′(i)－Q
－
′)２ (１１)

取滑动窗口长度w＝５,若σQ＜ (阈值 ＝０．００１),则迭代

结束.

２)划分一致性.通过连续划分的标准化互信息来评估,

若 NMI(C(t),C(t－１))＞０．９５(超过９５％节点归属未显著变

化),则迭代结束.

３)辅助判别条件.设置最大迭代次数Tmax,当t≥Tmax

时,强制终止.

４．３　社团检测结果生成

AdpＧNMTF通过处理隶属度矩阵U 生成检测结果,将

软隶属度映射为社团划分.本文采用基于节点隶属度排

序的 TopＧK 方法:为每个节点保留隶属度最高的前topK
个社团,通过调整参数topK,可以支持非重叠(topK＝１)

或重叠 (topK≥２)社 团 检 测. 具 体 实 现 过 程 如 算 法 １
所示.

算法１　社团检测结果生成

输入:社团隶属度矩阵U∈Rn×k∗ ,k∗ 是最终社团数;参数topK,表示

每个节点选择前topK个社团

输出:社团划分C,C[i]是节点i所属topK个社团列表

算法描述

１．初始化空字典C:C←{}

２．对于每个节点i＝１→n:

提取节点i的隶属度向量:

ui＝[Ui１,Ui２,􀆺,Uik∗ ]

对ui降序排序,得到排序后的索引列表sorted_indices
取前topK个索引:

selected←sorted_indices[０:topK]

存入结果:C[i]←selected

３．返回C

算法对每个节点i的隶属度向量Ui:按降序排序,得到索

引序列j１,j２,􀆺,jk∗ ,满足Uij１ ≥Uij２ ≥ 􀆺 ≥Uijk∗ ,保 留前

topK 个社团作为节点i的社团归属集合Ci＝j１,j２,􀆺,jtopK.

５　扩展NMTF模型

为提升社团检测的准确性与模型鲁棒性,AdpＧNMTF对

算法核心 NMTF模型进行扩展,引入多正则项综合约束网络

局部结构、节点隶属稀疏性及社团间层次关系,增强模型表达

能力,实现更精准的复杂网络社团检测.

５．１　多正则化 NMTF模型设计

基于无向网络 ＝(V,E)的对称性,本文定义 NMTF模

型为A
~
≈USUT,U∈Rn×k

＋ ,S∈Rk×k
＋ .这里的A

~
为网络特征矩

阵,其基本形式为邻接矩阵A,可以根据需要纳入更多网络结

构信息;U 为节点Ｇ社团隶属度矩阵(Uic表示节点i属于社团c
的概率);S 为社团关 联 矩 阵 (Spq 表 示 社 团p 与q 的 关 联

强度).
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为提高社团检测的准确性,扩展了 NMTF模型的目标函

数(损失函数),定义如下:

＝１
２‖A

~
－USUT‖２F

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁重构误差

＋α􀅰tr(UTLU)
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁图正则项

＋

β􀅰‖U‖１

︸稀疏项

＋γ􀅰‖S☉(１－I)‖２
F

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁社团间连接项

(１２)

其中,第一项‖A
~
－USUT‖２

F用于衡量重构误差,反映分解结

果对原始网络结构的拟合程度;第二项α􀅰tr(UTLU)是图拉

普拉斯正则项,该项强制相邻节点具有相似的社团隶属度分

布,保持网络局部结构的平滑性;第三项β􀅰‖U‖１是稀疏性

约束项,可促使每个节点仅显著隶属于少数社团,从而提升划

分的清晰度;第四项γ􀅰‖S☉(１－I)‖２
F是社团间连接约束

项,通过惩罚关联矩阵S的非对角元素(社团间连接),间接鼓

励社团内部连接.正则化参数α,β,γ根据网络特性设置.

５．２　目标函数求解

扩展 NMTF模型的优化问题为:

min
U,S
　 ＝min

U,S
(１
２‖A

~
－USUT‖２

F＋α􀅰tr(UTLU)＋

β􀅰‖U‖１＋γ􀅰‖S☉(１－I)‖２
F)

s．t．U≥０,S≥０,S＝ST (１３)

采用乘性更新规则(MultiplicativeUpdateRule,MUR)

进行交替优化.首先计算目标函数 关于U 和S 的梯度,然

后合成总梯度.

１)重构误差项 rec＝１
２‖A

~
－USUT‖２

F

对U 的下降梯度:∂ rec

∂U ＝－A
~
US＋USUTUS;对S的下降

梯度:∂ rec

∂S ＝UTUSUTU－UTA
~
U.

２)图拉普拉斯正则项 lap＝α􀅰tr(UTLU)

因为L对称,所以对U 的梯度:∂
∂Uα

􀅰tr(UTLU)＝α(L＋

LT)U＝２αLU;而没有对S的梯度.

３)稀疏正则项 sas＝β􀅰‖U‖１

对U 的 梯 度:∂ sas

∂U ＝β􀅰sign(U),这 里 U 为 非 负,

sign(U)＝１;没有对S的梯度.

４)社团交互正则项 com＝γ􀅰‖U☉(１－I)‖２
F

社团交互正则项没有对U 的梯度;对S的梯度:∂ com

∂S ＝

２γS☉(１－I).

５)合成总梯度

对U 的总梯度:∂
∂U＝A

~
US－USUTUS＋２αLU＋β􀅰１;对S

的总梯度:∂
∂S＝UTA

~
U－UTUSUTU＋２γ􀅰(S☉(１－I)).

由此得到U 和S 的乘法更新规则:

U←U☉
[A

~
US]

[USUTUS＋２αLU＋β] (１４)

S←S☉
[UTA

~
U]

[UTUSUTU＋２γ(S☉(１－I))] (１５)

其中,α,β,γ为超参数.实验取值:α∈[０．１,１],控制平滑性强

度;β∈[０．１,０．５],控制稀疏性强度;γ∈[０．１,０．５],抑制社团

间交互强度.

６　复杂度分析

AdpＧNMTF算法含初始化、自适应迭代、结果生成３个

步骤,各阶段复杂度如下.

初始化阶段:Louvain算法的复杂度为O(nlogn),硬划分

转软隶属度矩阵复杂度为 O(nk)),总复杂度为 O(nlogn＋

nk),因k≪n,故主导项为 O(nlogn).

自适应迭代阶段:NMTF分解单次迭代矩阵乘法复杂度

为 O(nk２);目标评估中,模块度Q 的计算复杂度为 O(m＋

n),平均轮廓系数的计算复杂度为 O(n２),故单次评估的复杂

度为 O(m＋n＋n２);k值动态调整的单次复杂度为 O(nk＋

k２);迭代最多执行Tmax次.所以总复杂度为 O(Tmax􀅰(n２＋

nk２＋m))(忽略低阶项,保留了主导项).

结果生成阶段:采用 TopＧK 算法进行社团划分,对每个

节点的隶属度排序,复杂度为 O(nklogk).当k≈ n时,该步

骤复杂度为 O(n３/２logn).

综上,AdpＧNMTF 算法的总时间复杂度近似为 O(Tmax􀅰

n２),与同类算法的复杂度相当[２２Ｇ２４].

７　实验及结果分析

本章对 AdpＧNMTF社团检测的性能进行实验测试与对

比分析.实验环境为一台配备IntelXeonE５Ｇ２６８０v４处理器

(２．４GHz,１４ 核)、１２８GB 内存的服务器,算法基于 Python

３．８实现,依赖库包括 NumPy,SciPy,NetworkX等.

７．１　数据集

实验采用合成网络数据集与真实网络数据集对 AdpＧ

NMTF及对比基线方法进行测试.

７．１．１　合成网络数据集

合成网络数据集通过LFR基准生成器构建,生成两组共

１０个具有不同规模和混合参数的合成网络,参数配置如表２
所列.第一组包含５个网络,节点数固定为n＝３０００,通过调

整混合参数μ控制节点与社团外节点的连接比例.混合参数

μ在区间[０．２,０．４]内以步长０．０５变化,μ值越大,网络社团

结构越模糊,检测难度越高.第二组为不同规模的网络,节点

数n从１０００开始,以１０００为步长递增至５０００,节点度分布

和社团大小范围相应调整,且μ＝０．２５.

表２　生成人工网络的LFR参数设置

Table２　ParametersettingsofLFRbenchmarkforgenerating

artificialnetworks

LFR参数 DataGroup１ DataGroup２
节点数n ３０００ １０００~５０００

平均度数d ４ ４
最大度数d_max １５ １５

最小社团大小C_min ５０ n/５０
最大社团大小C_max １００ n/２０

幂律指数(β) ２ ２
混合参数μ ０．２~０．４ ０．２５
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７．１．２　真实网络数据集

实验选用８个广泛使用的真实网络数据集,详细信息如

表３所列.其中６个数据集带有真实社团标签,２个无真实

标签.

表３　真实网络数据集信息

Table３　DetailsofrealＧworldnetworkdatasets

数据集 节点数 边数 社团数

Dolphins ６２ １５９ －
Facebook ４０３８ ８８３４ －
Football １１５ ６１３ １２
Polbooks １０５ ４４１ ３
Cornell １９５ ３０４ ５
Texas １８７ ３２８ ５

Washington ２３０ ４４６ ５
Wisconsin ２６５ ５３０ ５

７．２　基线方法

实验选取了两类主流基线方法进行比较.

１)基 于 NMF/NMTF 的 改 进 模 型,包 括 NMF[１７],

SNMF[１８],NMTF[９],SCNMF[２０]和 HPNMF[２２]５ 个 基 线 方

法.这类方法均需预设社团数k,主要用于与 AdpＧNMTF比

较社团划分质量,验证 AdpＧNMTF对 NMTF模型改进的优

势及自适应社团检测性能.

２)自适应社团检测方法,包括 Louvain[２７],LPA[２８]和InＧ

fomap[４]３个经典社团检测方法.这类方法能自适应确定k,

用于验证 AdpＧNMTF在自动确定社团数方面的竞争力,即能

否自适应确定合理的社团数k且具有良好的社团划分性能.

其中,Louvain算法调用pythonＧlouvain库实现,LPA 算法调

用 NetworkX 库实现,Infomap调用其官方库实现.

７．３　社团检测性能评估

对于有真实标签的合成网络和真实网络,采用模块度

(Modularity,Q)、标准化互信息(NormalizedMutualInformaＧ

tion,NMI)和调整兰德指数(AdjustedRandIndex,ARI)３个

广泛使用的评价指标;对于无真实标签网络,采用模块度(Q)

和平均轮廓系数(AverageSilhouetteCoefficient,ASC)作为评

价指标.AdpＧNMTF和基线方法的参数均按其默认设置或

推荐值设置.

７．３．１　合成网络实验结果

在两组合成网络上进行对比实验.第一组网络(固定规

模,变化μ)的结果如表４所列.随着混合参数μ的增大,网

络社团结构逐渐模糊,检测难度增加,所有方法的性能均随之

下降.测试结果表明,AdpＧNMTF在大多数情况下性能表现

最优.例如,当μ＝０．３时,AdpＧNMTF的 Q,NMI和 ARI相

比表现次优的 SNCMF 分别提升了约 ２．２％(０．５５２４１vs．

０．５４０６６),３．５％(０．８６９９９vs．０．８３４４３)和９．２％(０．７８１６５vs．

０．７１５９６).第二组网络(变化规模,固定μ＝０．２５)的结果如图２
所示,AdpＧNMTF在所有网络中均获得了更优的性能.

表４　第一组合成网络数据集测试结果比较

Table４　Comparisonoftestresultsonthefirstsetofsyntheticnetworkdatasets

数据集 指标 NMF SNMF NMTF HPNMF SNCMF AdpＧNMTF

D１
μ＝０．２

Q ０．６０５３４ ０．６１９６９ ０．６０５１８ ０．６６６３１ ０．６６４１２ ０．６６９６０

NMI ０．８９０６５ ０．８６８６０ ０．８１８９８ ０．９４１１５ ０．９３７０６ ０．９４１４１

ARI ０．８２５９２ ０．７６０１９ ０．６８９３６ ０．８６１７３ ０．９０６９５ ０．９０８８６

D２
μ＝０．２５

Q ０．５０９３６ ０．５２４３０ ０．５１４２０ ０．５７９０７ ０．５８２３７ ０．５９０５６

NMI ０．８１４７９ ０．６８６９８ ０．７４２８４ ０．８７７３５ ０．８８７１１ ０．９０２４２

ARI ０．７３２７７ ０．５０７２８ ０．５８８９８ ０．７８８４７ ０．７９７１２ ０．８４５２６

D３
μ＝０３

Q ０．４３８１７ ０．４６２１６ ０．４６９３１ ０．５２３４５ ０．５４０６６ ０．５５２４１

NMI ０．７６０３２ ０．７１０３０ ０．７０１６４ ０．８１３６１ ０．８３４４３ ０．８６９９９

ARI ０．６５０８４ ０．５４２４５ ０．５２６９７ ０．６９３２３ ０．７１５９６ ０．７８１６５

D４
μ＝０３５

Q ０．３３１２２ ０．３６９９８ ０．３７９６４ ０．４３１２２ ０．４３３３２ ０．４４２６５

NMI ０．６１２６４ ０．５５５７１ ０．５４５７０ ０．６９１０７ ０．６９３６４ ０．７０５２４

ARI ０．４６８７０ ０．３６５５０ ０．３４７１３ ０．５５６５３ ０．５６０８４ ０．５６１８８

D５
μ＝０．４

Q ０．２２６５８ ０．２９８５８ ０．３２６３９ ０．３３４９４ ０．３５２６２ ０．３６３２７

NMI ０．４４０３６ ０．３８６１３ ０．４２３４６ ０．５３６９４ ０．５３３５１ ０．５６２３３

ARI ０．２７６３４ ０．１８８４２ ０．２３４９７ ０．３２３６２ ０．３６２４０ ０．３６２１４

(a)模块度 (b)NMI (c)ARI

图２　第二组合成数据集测试结果

Fig．２　Testresultsofthesecondsyntheticdatasets
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７．３．２　真实网络实验结果

由于 NMF/NMTF类基线方法需预设k,因此实验选取

４个有真实标签的网络,并将k设置为真实社团数,实验结果

如图３所示.

测试表明,AdpＧNMTF 在大多数指标和数据集上表现

最优,尤其在模块度(Q)和标准化互信息(NMI)上优势显著,

说明其在捕捉社团结构和匹配真实标签方面具有较强能力.

在Cornell数据集上,AdpＧNMTF的 ARI略低于 HPNMF和

SNCMF(０．８５vs０．８６＋),表明其在特定网络结构下仍有优

化空间.

(a)模块度 (b)NMI (c)ARI

图３　真实数据集测试结果

Fig．３　TestresultsofgroundＧtruthdatasets

７．４　社团数量自适应确定评估

为评估 AdpＧNMTF自适应确定社团数k的有效性,在６
个真实网络上进行实验,与无需预设k的基线方法(Louvain,

LPA,Infomap)进行对比,结果如表５所列.

结果表明,AdpＧNMTF能够有效确定社团数量k,且获得

最好的社团划分效果.AdpＧNMTF在所有６个数据集上的

模块度(Q)均高于或与最优方法相当;对于平均轮廓系数

(ASC),AdpＧNMTF在 Dolphins,FaceBook,Teax,Wisconsin
上最优,在Football和 Polbooks上次于最优方法(Infomap和

Louvain).

表５　自适应确定社团数测试

Table５　Adaptivedeterminationofthenumberofcommunities

数据集 指标 Louvain LPA Infomap AdpＧNMTF

dolphins

社团数k ５ ６ ５ ６
模块度 ０．５１７６６ ０．４９８５８ ０．５０８５２ ０．５１８６８

平均轮廓系数 ０．６５５５７ ０．５７０６８ ０．７１０４９ ０．７１３４６

FaceBook

社团数k １６ ４４ ７６ ２８
模块度 ０．７３４９５ ０．７３６８４ ０．８１３７７ ０．８２９９５

平均轮廓系数 ０．８３３８０ ０．８４０９５ ０．７７５３６ ０．８６９１５

Football

社团数k ９ ９ １１ １２
模块度 ０．６０２１９ ０．５５０９２ ０．６０３０６ ０．６１０５２

平均轮廓系数 ０．７６１３１ ０．６３８２１ ０．７７５６７ ０．７７２６４

polbooks

社团数k ６ ４ ５ ３
模块度 ０．５０２５８ ０．４８１１４ ０．５２５９０ ０．５４９４３

平均轮廓系数 ０．８３８４４ ０．７７７９６ ０．７５１０８ ０．８３２３９

Texas

社团数k １５ ２４ ２６ ２４
模块度 ０．５５３１２ ０．３３８９５ ０．５３４６４ ０．５９４２０

平均轮廓系数 ０．８４８７１ ０．８４２９２ ０．８５０４７ ０．８７５０５

Wisconsin

社团数k １６ ４６ ３５ ２４
模块度 ０．６３５９７ ０．５６７２７ ０．５９８６５ ０．６６１２４

平均轮廓系数 ０．８５５５４ ０．７２４３４ ０．８２１１３ ０．８６４１４

７．５　运行效率与收敛性

比较 AdpＧNMTF 与 HPNMF 以及 SNCMF 的 运 行 时

间,结果如表６所列(表中时间为 １０次独立运行的平均值).

由于 AdpＧNMTF 需 要 自 适 应 搜 索 最 优 k 并 多 次 执 行

NMTF,其运行时间高于 HPNMF和SNCMF,但得益于热启

动策略加速了单次 NMTF收敛,实际运行时间在可接受范围

内.对于中小型网络(Dolphin,Football,Polbooks,WisconＧ

sin),AdpＧNMTF的运行时间在１~５秒级别,满足离线分析

需求;对于Facebook网络,AdpＧNMTF(２７０s)虽慢于SNCMF
(４７s)和 HPNMF(１５７s),但避免了 SNCMF/HPNMF所需

的k值调优过程(通常需尝试多个k值),其端到端效率更具

优势.

图４展示了 AdpＧNMTF中采用热启动策略(Louvain初

始化＋迭代间传递)相比于随机初始化,对单次 NMTF 收敛

速度的提升效果.以 Polbooks和 Football数据集为例,热启

动策略显著加快了 NMTF的收敛速度.
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表６　运行时间比较

Table６　Comparisonofexecutiontime
(s)

HPNMF SNCMF AdpＧNMTF

Dolphin ０．３４９０３ ０．５０９９６ １．２２４３１

Facebook １５６．７３４６２ ４７．１９０３２ ２７０．３５６７２

Football １．３１１６３ １．６７１８５ ４．１３４２０

polbooks １．４２５８４ １．２４３０６ １．９１２８７

Teax １．４７２５９ １．１１５３８ ５．４２４０６

Wisconsin ４．２７７０９ １．４６５７２ ３．２５６１０

(a)Polbooks

(b)Football

图４　热启动策略对 NMTF收敛速度的影响

Fig．４　InfluenceofwarmＧstartstrategyonNMTFconvergencespeed

结束语　本文针对非负矩阵三因子分解(NMTF)在网络

社团检测中的关键挑战,提出了自适应算法 AdpＧNMTF,实

现社团数量自适应确定与模型泛化能力提升.实验表明,该

算法借助动态反馈调整机制和多约束联合优化,在合成与真

实网络上的检测性能均优于基线方法.然而,算法在超参数

自适应设置及稀疏大规模网络高效处理上仍需深入研究.未

来将探索动态正则化权重分配、稀疏网络优化技术、多模态信

息融合及并行化加速,以拓展其在动态网络和超大规模网络

中的应用.
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