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摘　要: 有向网络上的社区检测是网络科学领域一个重要的课题. 针对这一问题, 本文提出了一种基于非负矩阵分

解的有向网络半监督社区检测算法, 首先利用先验信息重构邻接矩阵, 然后使用先验信息对节点的社区隶属度进行

惩罚, 并通过行归一化消除节点度异质性的影响, 最后运用交替迭代更新给出了目标函数的求解方法. 在真实网络

数据上的对比实验验证了算法的有效性, 相对于基于非负矩阵分解的现有方法, 本文方法能显著提高社区发现的准

确性.

关键词: 非负矩阵分解; 有向网络; 社区检测; 先验信息

引用格式:  杨士杰,帅阳,韩超,张伟平.基于非负矩阵分解的有向网络半监督社区检测.计算机系统应用,2024,33(1):49–57. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/9360.html

Semi-supervised Community Detection for Directed Network Based on Non-negative Matrix
Factorization
YANG Shi-Jie, SHUAI Yang, HAN Chao, ZHANG Wei-Ping
(School of Management, University of Science and Technology of China, Hefei 230026, China)

Abstract: Community detection for directed networks is an important topic in network science. Thus, this study proposes
a semi-supervised community detection algorithm for directed networks based on non-negative matrix factorization
(NMF). First, prior information is adopted to reconstruct the adjacency matrix and then penalize the community
membership of nodes. Meanwhile, the influence of node degree heterogeneity is eliminated by row normalization, and
finally, the objective function is solved using alternating iterative updates. Comparative experiments on real network
datasets demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm. Compared to existing NMF-based methods, this method
can significantly improve community detection accuracy.
Key words: non-negative matrix factorization (NMF); directed network; community detection; prior information

网络科学是一个融合了数学、生物、统计学、社

会学等多个学科思想与技术的交叉学科领域. 网络是

由节点两两之间连边所构成. 例如交通枢纽与航线构

成了交通运输网络, Zhang等[1]应用加入协变量的随机

块网络模型分析了美国航空网络; 在生物上, 构建蛋白

质之间的生化反应网络对于识别同源蛋白质或者蛋白

质功能模块、蛋白质功能预测等方面具有十分重要的

生物学意义[2]. 网络能够捕捉系统内部相互作用的模

式, 是用来抽象并研究复杂系统的重要工具[3].
社区结构是网络数据最显著的特征之一, 是探索

网络结构和功能的基本属性. 社区通常被定义为一个

子网络, 子网络内部的节点之间连边较为密集, 不同子

网络之间的连边相对比较稀疏[4]. 例如在文献引用网络

中, 节点表示论文, 边表示论文之间的引用关系, 同一
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研究领域中的文献互相引用的频率往往比跨领域更高,
通过分析由相同研究领域的论文构成的社区结构, 可
以帮助我们更好地了解当前的热门研究方向. 社区检

测指将网络中的节点按照它们之间连边的密集程度进

行聚类, 从而获得网络的社区结构, 它是近年来网络科

学前沿领域十分热门的研究课题. Liu 等[5]对 fMRI 数
据构建网络模型, 同时实现了网络结构的恢复与社区

检测, Ren等[6]则应用正则化网络嵌入的方法实现了对

社区数目的相合求解, 并完成社区检测. 在实际中, 一
方面, 社区检测可以作为揭示网络局部结构、挖掘相

似模式的有力工具, 例如在对于消费者的购物信息构

建的网络中进行社区检测可以发现具有相似购物倾向

的消费者团体, 从而有利于企业进行针对性营销, 开发

更高效的推荐系统[7]. 另一方面, 社区检测允许我们将

大型网络有规律地划分为小型子网络, 并对它们分别

进行研究. 大数据时代构建的网络规模常常会达到上

万甚至上亿的规模, 对如此规模的网络进行整体研究

是十分困难的事情, 因此社区检测能有效地将网络规

模减小到可操作水平. 现有的大部分方法主要针对的

是无向网络上的社区检测, 然而在实际应用中, 许多网

络数据本质上是定向的, 例如在原核生物基因组序列

数据中, 基因组之间的供体-受体关系是通过有向网络

(横向基因转移网络-LGT) 来建模的. 因此在有向网络

中寻找社区结构是一项重要的任务, 在多个领域中有

着广泛的应用.
目前常见的社区检测算法大致可以分为两类 [1]:

第 1 类是对网络建立概率模型, 运用似然的方法完成

社区检测任务, 具有代表性的是随机块模型[8]、度修正

的随机块模型[9]、混合成员随机块模型[10]等. 第 2类是

定义一个用以衡量网络划分准确性的目标函数, 然后

对其进行优化来获得网络的社区结构. 在第 2 类方法

中, Paatero 等[11]提出的非负矩阵分解 (non-negative
matrix factorization, NMF)以其计算简便、可解释性强

等优点受到广泛关注. NMF 的基本思想是用两个低秩

非负矩阵来逼近目标非负矩阵, 能够对原始高维数据

给出低维潜空间表示. Lee等[12]将 NMF应用于图像处理,
取得了卓越的效果, 此后也被广泛应用于文档聚类[13,14]、

推荐系统等[15,16]领域. Wang 等[17]将 NMF 应用于网络

社区检测, 并分别针对无向网络、有向网络、复合网

络给出了对应的模型与求解方法; 其中针对有向网络,
Wang 等[17]提出采用非负矩阵三分解对标准 NMF 进

行改进, 明确了社区之间的交互作用. 在现实世界的许

多网络数据中, 来自专业领域知识的先验信息是可用

的, 使用先验信息的社区检测方法称为半监督社区检

测方法. 合理利用这些先验信息作为指导, 可以大大提

升社区检测的准确性. Zhang[18]提出了一种半监督学习

框架, 通过纳入 ML (must-link) 与 CL (cannot-link)
这两种先验信息来重建邻接矩阵以指导社区检测, 让
社区结构更加清晰, 取得了较好的效果. 此后, Zhang等[19]

在文献[18]的基础上, 在重建邻接矩阵的步骤中加入逻

辑推断, 使得先验信息得到了更充分的利用, 同时验证

了 ML 先验信息比 CL 先验信息更加有效. 文献[18]
与文献[19]所提出的算法简洁高效, 但主要针对无向网

络, 并且对于先验信息的运用仅限于重构网络拓扑.
Yang 等[20]通过在目标函数中增加了融入先验信息的

图正则化项, 以约束具有 ML 先验信息的节点对在低

维空间中的距离. 与文献[18]、文献[19]类似, 该工作

主要考虑无向网络上的社区检测, 同时没有考虑节点

度异质性对于目标函数的影响. Liu等[21]则进一步在目

标函数中引入度对角矩阵, 消除了节点度异质性的影

响. Liu 等[21]所采用的对称 NMF 针对的是无向网络上

的社区检测问题, 无法拓展到有向网络.
本文提出了一种基于非负矩阵分解的有向网络半

监督社区检测算法, 与现有的基于非负矩阵分解的社

区检测算法相比, 具有以下创新性.
(1) 本文采用非负矩阵三分解模型考虑有向网络

上的社区检测问题, 与标准 NMF 相比, 可以发现社区

之间的相互作用, 更类似于真实网络.
(2) 对先验信息的利用更加充分, 除了用先验信息

重构邻接矩阵, 本模型还在目标函数中添加了融入先

验信息的惩罚项, 从而使具有 ML 先验信息约束的节

点对更有可能被分到同一社区.
(3) 本文考虑了网络中常见的节点度异质造成的

影响, 通过对矩阵 U 施加行归一化约束提高了模型的

适用性. 非负双奇异值分解初始化让算法计算效率更高.
后文组织如下: 第 1节给出问题定义, 并介绍将非

负矩阵分解用于社区发现的思路. 第 2 节阐述模型与

求解方法. 第 3 节介绍实际数据模拟与实验结果分析.
第 4节进行总结, 并给出下一步工作的想法. 

1   社区检测与非负矩阵分解

本节介绍社区检测的问题定义以及如何利用非负
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矩阵分解进行社区检测. 

1.1   先验信息指导的有向网络社区检测问题

i = 1,2, · · · ,n
∈

A ∈ {0,1}n×n

给定一有向网络 G = (V, E), 其中 V 为网络节点集

合, 大小为 n, E 为节点之间连边集合, 并设节点 vi 对应

编号 i,  . 网络中存在从节点 vi 到 vj 的有向

边当且仅当 (i, j)   E. 记网络 G 的非对称邻接矩阵为

, 满足如下条件:

Ai j =

 1, (i, j) ∈ E

0, (i, j) < E
(1)

∈

上述定义给出了网络的拓扑结构. 下面考虑用先

验信息指导社区检测 .  由于实际中 ML 先验信息比

CL 先验信息更容易获得, 且更加有效[19], 因此这里采

用ML先验信息, 它是指节点对属于同一社区, 在进行

划分时也要尽量把具有ML先验信息的节点对分到同

一社区. 令ML先验信息集合为 C, 如果 (i, j)   C, 那么

节点 vi 与 vj 属于同一社区.
我们的任务目标是 :  基于给定的有向网络拓扑

A与先验信息集合 C, 求解网络 G 的社区结构. 

1.2   利用非负矩阵分解进行社区检测

∈ Rn×n
+

∈ Rn×k
+ ∈ Rk×k

+

≪

考虑非负矩阵 X  , 它代表原数据矩阵. 非负

矩阵分解旨在寻找两个低秩矩阵 U  、V 

来近似 X. 在社区检测问题中, 原数据矩阵为邻接阵 A,
k 表示社区数目, 且 k   n, 则问题转化为:

min
U⩾0,V⩾0

∥∥∥A−UVUT
∥∥∥2

F (2)

∥ · ∥F ⩾ 0 ⩾ 0其中,  表示 Frobenious 范数, U  、V  表示矩

阵中的所有元素均非负.

∈

该模型中, 矩阵 U提供了节点所属社区信息, V提

供了社区之间的相互作用信息. U 的 n 行可以看作网

络中的 n 个节点在低维潜空间中的表示, Uij 表示节点

vi 相对于社区 j 的隶属度, 即节点 vi 被划分到社区 j 的
倾向性, 因此我们将 vi 分到社区 l 如果 Uil = max{Uij | j 
{1, …, k}}. 注意到当 U 或 V 固定时, 式 (2) 对于这两

者中的另一个矩阵是凸的, 因此可以采用交替迭代更

新方法对目标函数进行优化.
根据文献[17], 在下述迭代更新规则下, 目标函数

非增:

Ui j = Ui j


[
ATUV+ AUVT

]
i j[

UVUTUVT+UVTUTUV
]
i j


1/4

(3)

Vi j = Vi j

[
UT AU

]
i j[

UTUVUTU
]
i j

(4)

其中, 比例调整因子 1/4 是为了防止迭代更新过于激

进. 根据式 (3)、式 (4)可获得优化问题的解. 以上即为

利用非负矩阵分解进行社区检测的基本思想. 下面我

们将介绍本文所提出的算法. 

2   基于非负矩阵分解的有向网络半监督社区

检测方法

本节阐述本文所提出的模型, 首先利用先验信息

重建网络拓扑, 然后在目标函数中加入由先验信息所

指导的惩罚项, 同时对矩阵 U 进行行归一化来消除节

点度异质性的影响, 最后给出求解算法. 

2.1   利用先验信息重构网络拓扑

∈ {0,α}n×n

考虑有向网络 G = (V, E), 我们获得如第 1.1 节中

所定义的邻接矩阵 A 以及 ML 先验信息集合 C. 根据

C 可以构造ML先验指示矩阵M    , 满足:

Mi j =

{
α, (i, j) ∈C
0, 其他 (5)

其中, α 为权重参数, 它会影响模型中 ML 先验信息的

重要性, α 越大, 先验信息越重要. 如果 α 过大, 模型将

过分依赖先验信息而忽略网络自身结构, 而当 α 过小

时, 先验信息无法有效指导社区检测过程. 根据经验,
本文采用 α = 2, 这在真实数据实验中取得了良好效果.

需要注意的是, 真实网络中的边往往非常稀疏, 仅
使用观察到的节点之间的连接不足以表示节点之间的

整体关联, 因此更好的做法是将先验信息整合到网络

结构中, 使结果更清晰、更易于解释. 这里选择将 ML
先验信息整合到邻接阵 A中, 获得重构邻接矩阵 B, 如
下所示:

Bi j =

 Mi j, (i, j) ∈C

Ai j, 其他
(6)

由此在式 (2)基础上, 问题转化为如下形式:

min
U⩾0,V⩾0

∥∥∥B−UVUT
∥∥∥2

F (7)

式 (7) 表示使用重构邻接矩阵 B 进行非负矩阵三

分解. 与式 (2) 所使用的邻接阵 A 相比, 式 (7) 中的

B 融合了先验信息, 增强了网络社区内部节点之间的

链接密集性, 因此分解获得的 U 和 V 所提供的节点隶

属度信息和社区间的相互作用效应更加明确. 
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2.2   融入先验信息的惩罚项

仅重构邻接矩阵对于先验信息的使用是不充分的,
这里进一步利用先验信息对节点的社区隶属度矩阵

U进行约束.
如上文所述, U 的行向量可以看作节点在低维潜

空间中的表示, 其分量可以看作该行所对应的节点相

对于各个社区的隶属度. 因此, 如果节点 vi 和 vj 属于同

一社区, 那么 U的第 i 行与第 j 行的最大值应该在同一

列. 由这一想法, 我们可以在目标函数中添加融入先验

信息的惩罚项:

min
U⩾0,V⩾0

∥∥∥B−UVUT
∥∥∥2

F +λ

n∑
i, j=1

Mi j

k∑
p=1

k∑
q=1,q,p

UipU jq (8)

其中, 正则化参数 λ 控制矩阵分解项与惩罚项之间的

平衡.
利用简单的代数运算可以将问题转化为如下形式:

min
U⩾0,V⩾0

∥∥∥B−UVUT
∥∥∥2

F +λTr
(
UT MUQ

)
(9)

其中, Q = En −In, En 为元素全为 1 的 n 阶方阵, In 为

n 阶单位阵. 

2.3   行归一化消除节点度异质性影响

上述模型对于先验信息的利用已经较为完善, 但
忽略了节点度异质性的影响, 而节点度的信息存储在

矩阵 U 的行范数中. 因此考虑对 U 的行进行归一化,
于是在式 (9)的基础上, 问题转化为如下形式:

min
U⩾0,V⩾0

∥∥∥B−UVUT
∥∥∥2

F +λTr
(
UT MUQ

)
+η∥U1k −1n∥2F

(10)

1k 1n其中,  和 分别为元素全为 1 的 k 维列向量和 n 维

列向量. 此即为本文的最终模型. 

2.4   目标函数的求解

类似第 1.2 节, 固定 U 或者 V 时模型式 (10) 对这

两者中的另一矩阵都是凸的, 因此采用交替迭代更新

进行优化以获得局部最小值. 这里令 Γ 和 Θ 分别为约

束条件 U ≥ 0 和 V ≥ 0 的拉格朗日乘子矩阵, 由此可

定义如下拉格朗日函数 L:

L = ℓ (U,V)+Tr
(
ΓUT
)
+Tr
(
ΘVT
)

(11)

ℓ其中,  是式 (10) 中的目标函数. L 相对于 U和 V的偏

导数分别为:

∂L
∂U
=2UVTUTUV+2UVUTUVT+2ηU1k1T

k

+2λMUQ−2BUVT−2BTUV−2η1n1T
k +Γ (12)

∂L
∂V
= 2UTUVUTU−2UTBU+Θ (13)

令式 (12)与式 (13)中的偏导数为 0, 并由 KKT条

件, 对任意的 i 和 j 都有 ΓijUij = 0 和 ΘijVij = 0, 得到以

下关系:

0 =
[
UVTUTUV+UVUTUVT+ηU1k1T

k +λMUQ
]
i j

Ui j

−
[
BUVT+BTUV+η1n1T

k

]
i j

Ui j (14)

0 =
[
UTUVUTU

]
i j

Vi j−
[
UTBU

]
i j

Vi j (15)

从而有更新规则:

Ui j =

Ui j


[
BUVT+BTUV+η1n1T

k

]
i j[

UVTUTUV+UVUTUVT+ηU1k1T
k +λMUQ

]
i j


(16)

Vi j = Vi j


[
UTBU

]
i j[

UTUVUTU
]
i j

 (17)

与式 (3) 类似, 为了防止对于 U 的更新过于激进,
可以对其乘法更新系数添加非线性调整比例因子 1/4.
因此最终的迭代更新规则如下: 

Ui j = Ui j


[
BUVT+BTUV+η1n1T

k

]
i j[

UVTUTUV+UVUTUVT+ηU1k1T
k +λMUQ

]
i j


1/4

(18)

Vi j = Vi j


[
UTBU

]
i j[

UTUVUTU
]
i j

 (19)

对于迭代初始矩阵, 这里采用基于奇异值分解的

非负双奇异值分解方法对 U和 V进行初始化[22]. 综上

所述, 我们提出了惩罚非负矩阵三分解 (PNMTF)算法,

如算法 1所示.

算法 1. PNMTF算法

Input: n 阶邻接阵 A, ML先验信息集合 C, 社区数目 k, 迭代次数 iter
Output: 各节点 vi 的社区标签 ci

1) 根据ML先验信息集合 C 构建ML先验信息指示矩阵M;
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2) 基于式 (6)构建重构矩阵 B;
3) 对 U、V进行初始化得到矩阵 U0 和 V0;
4) while t ≤ iter do
　　基于式 (18)更新 U;
　　基于式 (19)更新 V;
5) end
6) (vi, ci) = arg maxj ≤ k Uij.

算法 1 具有以下特点: (1) 当先验信息较多时, 先
验信息在算法中起主要作用, 而先验信息较少时, 主要

基于网络本身的结构信息进行社区检测; (2) 我们采用

的非负双奇异值分解初始化方法比通常使用的随机初

始化方法计算效率更高, 只需要一次运行和较少次数

的迭代就能保证算法收敛; (3) 式 (18)、式 (19)中的迭

代更新规则能够保证目标函数非增, 并收敛到使目标

函数满足 KKT条件的稳态点. 我们对该算法的时间复

杂度进行了一个简单的估计. 在每次迭代中, 根据对更

新规则式 (18) 和式 (19) 的分析, 可以得出时间复杂度

为 O(n2k + nk2) 的结论. 当邻接阵 A 具有稀疏性时, 时
间复杂度可以降低到 O(mk + nk2), 其中 m 表示边数.
由于 k 通常比 n 小得多 ,  因此这种情况下可以认为

PNMTF算法的时间复杂度与网络的规模接近线性. 

3   实验分析

实验分为以下几部分: 第 3.1节阐述 PNMTF算法

与其他方法的对比实验, 并分析消融实验结果; 第 3.2
节讨论 ML 先验信息比例对于社区发现结果的影响;
第 3.3节进行参数调优, 分析惩罚项、行归一化项与矩

阵分解项的平衡关系; 第 3.4 节分析算法的收敛性. 实
验中, 我们使用了 5个真实网络数据集: Cornell、Email、
Texas、Washington和Wisconsin, 其中 Cornell、Texas、
Washington、Wisconsin来自 4所大学的WebKB子网,
节点表示网页, 有向边表示网页之间的链接, 网页分为

5 类: 学生、教师、员工、课程、项目, Email 来自欧

洲大型研究机构 42个不同部门的 1 005名员工之间的

电子邮件交流网络, 节点表示员工, 有向边表示起始节

点向末端节点发送了电子邮件 .  表 1 给出了关于这

5个网络的更详细信息. 

3.1   方法对比与消融实验

我们将本文的 PNMTF 算法与以下的半监督方法

GNMF[20]、PSSNMF[21]、FSSNMF[19]和无监督方法

K-means、ANMF[17]进行了对比, 并将消融实验的结果

一并呈现在对比图中. 对于无监督的 ANMF和 K-means
方法, 先类似 FSSNMF 将 ML 先验信息嵌入到邻接阵

中, 然后使用 ANMF和 K-means进行无监督社区检测.
在消融实验中, 当惩罚项、行归一化项均不包含时, 模
型退化为上述 ANMF 算法; 仅包含惩罚项时 ,  对应

ABLATION 曲线; 仅包含行归一化项时, 由于节点度

异质性不会对目标函数产生影响 ,  故这种情况不予

考虑.
 
 

表 1    真实网络数据描述
 

数据集 节点个数 边数 社区数目

Cornell 195 304 5
Wisconsin 265 530 5
Texas 187 328 5

Washington 230 446 5
Email 1 005 25 571 42

 

本文在实验中采用了两种广泛使用的评价指标:
聚类精度 (clustering accuracy, AC)与归一化互信息[23]

(normalized mutual information, NMI)来衡量算法性能.
NMI通过计算真实社区与由算法得到的社区之间的相

似性来检验社区精度, 取值范围为[0, 1], NMI 值越大,
算法性能越好. AC定义为社区归属划分正确的节点数

与网络中节点总数之比, 取值范围为[0, 1], AC值越大,
算法性能越好.

由于实验中不知道哪些节点对具有ML先验信息,
因此我们从网络中所有可能的ML先验信息中随机选

择一定比例用于指导社区检测. 例如, 给定一个具有

n 个节点、k 个社区的网络, 社区 i 包含的节点数目为

ni, 那么网络中所有可能的ML先验信息数量为:

N =
k∑

i=1

ni (ni−1)
2

(20)

∈
∈

然后按一定比例从这 N 对中进行随机选择. 此外,
Zhang 等[19]引入了能使先验信息得到更充分利用的逻

辑推断, 即: 令 C 为 ML 先验信息集合, 如果 (i, j)   C,
(j, k)   C, 那么节点 vi 和 vk 也应被分到同一社区, 这一

推断是合理的, 我们在实验中进行采用.
模拟中, 指定迭代次数为 100次, 当损失函数的变

化量小于 10−5 时, 迭代终止. 在每个数据集上, 设置先

验信息的获取比例为 2%、4%、6%、8%、10%、

12%、14%, 并对每种方法重复运行 10 次, 计算每次

的 NMI 值与 AC 值, 并分别取均值, 最终结果如图 1
所示.
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图 1    5个数据集上不同方法及消融实验对比结果

 

不难看出, 在这 5 个数据集上所有的 ML 先验信

息比例下, PNMTF 算法均优于其他 5 个对比方法. 在
先验信息比例较少如 2%、4% 时, 可以看到 PNMTF
在 NMI 值和 AC 值上相对于其他算法均具有优势, 说
明 PNMTF对于先验信息的利用率最高. 而当先验信息的

获取比例达到 10%时, PNMTF在 Cornell、Washington、
Wisconsin 上的 NMI 值和 AC 值均逼近 1, 而在 Email
和 Texas上的 NMI值和 AC值也都超过 0.9, 由此可以

说明当先验信息比例达到 10% 的时候, 我们的方法已

经具有较为出色的社区检测性能. 同时注意到当先验

信息比例较大时, 非负矩阵分解及其拓展方法的效果

普遍优于 K-means 算法, 而基于非负矩阵三分解的

算法 (PNMTF、ANMF、ABLATION) 均优于非负矩

阵二分解及其拓展算法 (GNMF、PSSNMF、FSSNMF),
这是因为在进行有向网络社区检测时, 二分解所获得

的两个矩阵分别蕴含从节点生成社区的出边与入边信

息, 仅使用其中一个矩阵进行社区检测会忽略掉另一

方信息; 而三分解方法中, V矩阵表示社区之间的相互

作用, 已经蕴含连边的不对称性, 因此方向信息已经被

分解出来, 再使用矩阵 U 进行社区检测会得到更准确

的结果.
值得注意的是, 5个数据集中 Email属于大规模网

络, 与其他数据相比, Email 数据包含的节点数和边数

都显著增加, 因此算法的迭代更新速率较慢. 对比图 1(i)、
图 1(j) 与图 1(a) 到图 1(h), 随着先验信息比例增加,
PNMTF 在 Email 上获得的 NMI 值与 AC 值的增加速

率也显著低于其他 4 个数据集. 这是因为 Email 网络

包含的社区数目较多, 社区结构更复杂, 平均社区规模

较小, 因此提高先验信息的比例时, 算法的提升效果不

如其他 4个数据集.
此外, 消融实验探究的是模型中惩罚项与行归一

化项的必要性, 与 PNMTF 进行对比的是 ANMF 曲线

和 ABLATION曲线. 注意到在 5个数据集中的所有先

验信息比例下, ABLATION 的 NMI 值与 AC 值均优

于 ANMF, 因为 ABLATION 在 ANMF 的基础上考虑

了对节点的社区隶属度进行约束的惩罚项, 对先验信
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息有更好的利用. 而 PNMTF 在社区检测性能上优于

ABLATION, 原因就是本文模型在目标函数中添加了

U矩阵行归一化项, 解决了节点度异质性的问题, 最终

呈现出不错的结果. 

3.2   先验信息的作用

本节讨论不同的 ML 先验信息比例的影响. 我们

不考虑网络本身的边, 仅基于先验信息来分析网络中

的连接组件.
连接组件是指网络中一组可以通过路径互相连接

的节点, 也就是说网络中任一连通子图所包含的节点

都构成一个连接组件. 我们在这 5 个真实网络中计算

了不同先验信息比例下由先验信息所导出的所有社区

中连接组件的平均数量和平均规模, 结果如表 2 所示.
连接组件的平均数目定义为网络中连接组件个数除以

社区数目, 表示平均每个社区中包含的连接组件数目.
连接组件的平均规模定义为所有连接组件包含的节点

总数除以连接组件的个数, 表示平均每个连接组件包

含的节点数目. 可以看出当先验信息比例较小时, 连接

组件平均数量较大, 平均规模较小. 这意味着网络社区

中包含许多由较少节点组成的小型连接组件 ,  这时

PNMTF 算法主要是决定合并哪些连接组件进行社区

检测. Email 数据在 2% 先验信息比例时, 连接组件的

平均数量和平均规模都比其他 4 个数据集小, 所以先

验信息在 Email上对结果的提升不如其他 4个数据集.
 
 

表 2    5个数据集上不同先验信息比例下所有社区中连接组

件的平均数目和平均规模
 

数据集 指标 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14%

Cornell
平均数目 4.24 3.00 2.24 1.52 1.60 1.22 1.18
平均规模 5.65 10.95 15.70 25.86 25.11 32.11 32.66

Wisconsin
平均数目 3.64 2.18 1.90 1.34 1.14 1.20 1.20
平均规模 11.26 22.14 26.75 38.93 45.59 44.36 44.24

Texas
平均数目 3.18 2.34 1.66 1.30 1.06 1.00 0.88
平均规模 8.02 14.08 22.75 27.98 35.24 37.50 42.68

Washington
平均数目 3.52 2.22 1.68 1.72 1.42 1.22 1.16
平均规模 9.43 18.75 25.82 26.54 32.35 37.63 39.18

Email
平均数目 2.59 2.00 1.60 1.35 1.24 1.14 1.06
平均规模 4.97 8.77 12.35 15.60 17.60 19.49 21.18

 

随着先验信息比例的增大, 连接组件平均数量减

小, 平均规模变大, 这意味着社区中的连接组件存在融

合, 也就是多个由少数节点组成的连接组件融合为包

含许多节点的大型连接组件. 当先验信息足够多时, 从
表 2中可以看到各个数据集中平均每个社区包含的连

接组件数量都接近 1, 而平均每个连接组件包含的节点

数目都接近网络的平均社区规模, 这时网络中的社区

结构更加清晰, 社区检测更加精确.
总的来说, 先验信息对社区检测具有较好的指导

效果, 先验信息越多社区检测精度越高. 而先验信息在

不同网络上起的作用受平均社区规模影响, 对比 Email
数据和其他 4个数据可以发现, 平均社区规模越大, 先
验信息对检测精度提升越明显. 

3.3   调优参数分析

λ η

λ η

本节分析模型中的平衡参数 和 对 PNMTF算法

的影响. 实验中, 我们考虑先验信息比例为 2%, 在 5个
实际数据集上计算了 PNMTF 在 和 取 0.001–100
中的不同值时的 NMI值, 结果如图 2所示.
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λ

λ λ

λ

不难看出, 在这 5个数据集上, 当固定其中一个参

数而增大另一个参数值的时候, NMI 值均呈现出先增

后降的趋势. 观察发现, 在 Cornell、Texas、Washington
和Wisconsin上,  的最佳取值在 0.2–5之间, 而在 Email
上,  的最佳取值在 50 左右.  过大会导致惩罚过度,
使 NMI下降. 结合表 1中 5个网络数据集的信息可知,
在较小的网络数据集上可以取适当小的值, 在较大的
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η网络上可以取适当大的值. 与此同时, 当 太大时, 由于

社区检测功能主要由矩阵分解与对社区隶属度的惩罚

所实现, 因此这会导致对 U 的归一化发挥过于突出的

作用, 使 U失真, 降低算法的社区检测性能. 

3.4   收敛性分析

本节分析 PNMTF 算法的收敛性. 我们在这 5 个

真实网络数据集上运行 PNMTF, 迭代次数为 100 次,
并记录每次迭代后目标函数的对数, 结果如图 3所示.
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图 3    5个数据集上目标函数的收敛情况

 

总体上, PNMTF的目标函数曲线收敛到平稳值的

速度较快. 可以看到在 Washington 数据集上, 目标函

数在 5 次迭代后已经几乎没有变化, 而在另外 4 个数

据集上的迭代次数达到 30次以后, 目标函数曲线也都

已经趋于平稳. 因此 PNMTF 算法无论是在规模较大

还是较小的网络上, 都具有较好的收敛性. 

4   结论与展望

本文针对有向网络上的社区检测问题, 提出了一

种基于非负矩阵分解的有向网络半监督社区检测算法,
利用先验信息重构网络拓扑, 并在目标函数中添加由

先验信息所指导的节点社区隶属度惩罚项, 同时考虑

了节点度异质性影响, 实现了对有向网络社区结构的

检测. 在多个真实网络数据集上的实验结果均证明了

本文方法的有效性. 在接下来的工作中我们将考虑把

该方法拓展到多层网络或者动态网络上, 基于多个网

络结构提取出有说服力的部分结构信息作为先验信息

来指导整体的社区检测. 此外, 在大规模矩阵上, 与所

有基于非负矩阵分解的社区检测方法相同, 我们的算

法仍然面临一定的挑战. 如果平均社区规模较小, 即平

均每个社区包含的节点较少, 补充先验信息后, 会生成

大量小型连接组件, 这时算法主要是对这些小的连接

组件进行合并, 时间复杂度略有上升. 反之, 当平均社

区规模较大时, 补充先验信息后会生成规模较大的连

接组件, 使得网络稀疏性变小, 算法速率明显降低. 这
时我们可以考虑采用并行或者分布式 NMF 算法[24,25],
这也将成为我们未来的工作方向. 同时, PNMTF 算法

需要提前指定社区数目 k, 但在实际中 k 往往是未知

的, 因此如何在 NMF框架下弥补 k 的估计问题是一个

值得讨论与研究的方向.
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