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犕犇犆犘犇：基于矩阵序列距离度量的

数字生态变点检测

朱业琪　刘明义　苏统华　王忠杰
（哈尔滨工业大学计算学部　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　数字生态系统是一个分布式的、适应性的、开放的社会技术系统．随着大数据、物联网、云计算等技术的发

展，数字生态的表现形式逐渐复杂多样，与人们的生活更加密切．数字生态受内外部激励自发性地持续演化，一些

事件的发生可能会使数字生态的部分性质显著变化，偏离其正常的演化路径，进而导致生态伴随着异常不健康地

发展，如果能够及时发现这些变化并定位引起变化的事件，然后加以人为干预，则可能将负面影响降到最低．动态

复杂网络是一个辅助观测数字生态的有效工具，这使分析生态的演化情况成为可能，复杂网络分析领域中的变点

检测是检测数字生态演化变点的主要技术手段之一．然而，目前已有的通用的变点检测方法未针对数字生态做出

优化，忽视了数字生态的高度动态等特性，会导致这些方法可能无法在高度动态、持续变化的情况下检测变点，于

是，已有方法在数字生态场景上的变点检测性能可能不佳．为解决上述问题，本文提出基于矩阵序列距离度量的数

字生态变点检测方法（ＭＤＣＰＤ），ＭＤＣＰＤ是社区感知的，它从数字生态的社区视角观测数字生态的变化幅度，通过

计算社区矩阵距离变化率在在连续时间动态网络建模的数字生态上高效地实现了变点检测，且变点检测和数字生

态演化动因定位均是事件级别，能帮助生态的管理人员高效地进行干预和决策．为抵抗社区结构矩阵序列数据中

的噪声对方法的影响，本文提出了矩阵干预策略，通过从数字生态中观测到的客观条件干预社区结构矩阵的数值，

提高了社区结构矩阵序列对数字的生态结构表达能力．本文在基于合成数据的连续时间和离散时间两个场景的对

比实验以及消融实验证明了 ＭＤＣＰＤ和矩阵干预策略的有效性，ＭＤＣＰＤ的Ｆ１指标至多超过ＳＯＴＡ方法０．３８３，

矩阵干预策略至多使 ＭＤＣＰＤ的Ｆ１指标提高了０．０５３．最后，本文在真实数字生态数据集上进行了案例分析，进一

步说明了 ＭＤＣＰＤ的实践价值．
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ａｎｄｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｔｈａｔｃａｎｂｅｄｒａｗｎｂｙａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｅｘｔａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓ

ｓｕｇｇｅｓｔｓｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌｖａｌｕｅｏｆＭＤＣＰＤ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍ；ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ

ａｎａｌｙｓｉｓ；ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１　引　言

随着大数据、物联网、云计算等技术的发展，数

字生态的概念与我们的生活联系得愈加紧密．数字

生态系统是一个分布式的、适应性的、开放的社会技

术系统，具有与自然生态系统类似的自组织性、可伸

缩性和可持续性等特性［１］，从内部的实体来看，它是

技术和商业结合的．数字生态的概念本身虽然抽象，

但数字生态的表现形式和应用场景十分具体，例如

社交网络、服务生态、智慧园区等［２５］，学者们从数字

生态的性质、演化特点、数据特征等多方面对数字生

态实例开展了研究，例如Ｘｕｅ等人
［３４］和Ｌｉｕ等人

［７］

分析了服务生态演化路径；Ｒｏｎｇ等人
［８］分析了物联

网如何引导商业生态系统共同发展并给出了构建基

于物联网的商业生态系统关键思路；王莉等人［２］分

析了社交网络生态的演化，介绍了社区检测、异常群

体检测等工作并指出了社交网络生态上的工作难点

和未来趋势．

不同于开源生态［６，９］这样的由开源软件、硬件、

数据、社区等共同组成的系统，数字生态因其自发性

和高度不确定性，容易产生异常事件和难以预测的

变动，而开源生态在社区和参与者的强监督下运作，

通过严格的代码审核和持续的社区协作维护，确保
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了高质量和长期可靠性，相对稳定，异常事件较少．

数字生态受内外部激励自发演化，但演化路径

充满了不确定性，生态内部的实体不断新增或消失，

相互之间的关系也逐渐变化，人们期望得知这些变

动是否遵从着特定领域的客观规律健康发展，于是，

对数字生态进行快速准确的健康状态判断成为了一

个研究热点．若一个生态在异常因素影响下持续演

化，可能引起许多问题，例如，Ｌｉｕ等人
［１０］对 Ｗｅｂ服

务生态的研究指出，ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ① 平台上的

Ｗｅｂ服务没有被良好地维护，许多服务失效却依然

被标记为可用，导致该平台收录的 Ｗｅｂ服务整体质

量下降，且组成的 ｍａｓｈｕｐ功能无法达到用户的预

期，目前该平台已关停．如果能及时发现这个生态潜

在的问题并加以人为干预，则有希望使该生态健康

发展．

数字生态是一个复杂的动态网状系统，复杂网

络分析是研究网状系统的一个常用技术，已被应用

于许多网状系统中，例如社交网络演化分析［１１１２］，基

于分子拓扑结构的化合物功能预测［１３１４］、微服务系

统异常检测［１５］．从网络分析的视角观察数字生态，

生态中实体的新增或消失、关系的建立或中止等现

象在网络中存在与之对应的事件，如新节点的加入、

已有节点的消失、节点本身的属性变化，再如边的新

增、权重变化、边的消失等．换言之，生态中的部分关

键属性和要素的变化能够通过网络结构变化来体

现，这表明数字生态演化过程中的许多事件是可观

测的，因此，研究网络结构和性质的变化是推测生态

的演化路径的可行方式．

变点（Ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ）检测是复杂网络分析中围

绕动态网络展开的常见问题之一［１６］．变点体现了网

络性质的重大变化，变点前后的网络结构、属性通常

会有显著区别，变点检测问题在数字生态上同样成

立，通过观测生态的拓扑结构等特征的变化，可以分

析数字生态演化的当前状态并判断是否健康发展．

社区（Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）作为一种中观（Ｍｅｓｏｓｃｏｐｉｃ）视

角［２］，介于宏观和微观之间，是观测网络的拓扑结构

的一个良好媒介，观测数字生态演化时，社区有易于

表达和追踪的优点：在用图网络对生态建模后，把每

个实体划分到某个社区，该生态如何演化便能够表

达，社区结构的变化过程就体现了网络的演化过程，

数字生态的变点检测亦是如此，可以通过捕获社区

结构的变动，衡量其变化幅度来检测数字生态的演

化进程中是否存在变点．

生态中持续发生的事件会影响生态的拓扑结

构，进而导致原有的社区结构不再支持描述当前生

态并产生演化，当这个时刻的社区结构变动较大时，

认为该时刻为变点．图１展示了这个过程，狋１～狋３的

网络示意了一个生态的演化进程，属于相同社区的

节点被同一条曲线包围，其中狋３时刻展示了可能由

狋２时刻的网络变化后的两种情况，虚线为新增的边．

情况１的社区结构变动较大，社区结构出现了显著

变化，因此认为情况１的狋３是变点，而情况２的社区

结构变动较小，认为情况２的狋３时刻生态仍处于正

常演化．

图１　生态演化过程中变点产生示意

动态图网络的建模有两种：连续时间动态网络

（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＴｉｍｅＤｙｎａｍｉｃＧｒａｐｈｓ，ＣＴＤＧ）和离

散时间动态网络（ＤｉｓｃｒｅｔｅＴｉｍｅＤｙｎａｍｉｃＧｒａｐｈｓ，

ＤＴＤＧ）
［１１］，图２展示了两种建模方式的区别，“狋犻”

为连续时间的时间步，“快照犻”为离散时间的快照编

号．ＤＴＤＧ通过间隔一段时间取得网络快照来表达

动态网络，会忽略掉相邻快照之间发生的事件的先

后顺序，而ＣＴＤＧ中每个事件都有严格的先后关

系．由于数字生态具备高度动态性，数字生态中事件

发生十分频繁，所以数字生态对方法的时间连续性

有着更高要求，每一个事件都有可能成为生态大幅

变动的关键因素，为了连续捕捉数字生态的性质变

化，同时在探究演化动因时能够追溯到单个事件，使

用ＣＴＤＧ进行建模是很有必要的．

然而，目前使用ＣＴＤＧ建模数字生态并检测生

态变点的研究甚少，而且各方法往往没有针对数字生

态的特点如高度动态性做出优化，可能存在准确性差

或时间性能不佳的问题．为在连续时间场景上高效解

决数字生态的变点检测问题，本文提出基于矩阵序列

距离度量的数字生态变点检测方法（ＣｈａｎｇｅＰｏｉｎｔ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒＤｉｇｉｔａｌＥｃｏｓｙｓｔｅｍＢａｓｅｄｏｎＳｅｑｕｅｎｃｅｄ
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图２　离散时间建模与连续时间建模的区别

ＭａｔｒｉｃｅｓＤｉｓｔａｎｃｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＭＤＣＰＤ），它基于

ＣＴＤＧ对数字生态建模，通过衡量社区结构矩阵序

列的变化幅度检测变点，以判断每个事件是否引起

了生态的大幅变动．该工作可以揭示复杂网络中的

关键转折点和动态变化，为动态网络建模和行为分

析提供新的视角，从而帮助人们识别和理解生态中

结构性变化和突发事件以做出优化决策，保障生态

质量．具体而言，本文的贡献如下：

（１）提出了 ＭＤＣＰＤ，该方法通过度量矩阵距离

高效判断数字生态变点的存在与否，能够同时支持

ＣＴＤＧ和ＤＴＤＧ的变点检测，可够根据实际情况调

整检测粒度．

（２）针对数字生态社区结构矩阵序列的噪声问

题提出了干预矩阵策略，该策略一定程度上减少了

矩阵序列中的极端值，有助于 ＭＤＣＰＤ更好地捕获

变点，提升了方法的准确率．

（３）在两组合成数据上与ＳＯＴＡ（ＳｔａｔｅＯｆＴｈｅ

Ａｒｔ）方法进行了对比实验，说明了 ＭＤＣＰＤ的有效

性；在合成数据上对矩阵干预策略开展的消融实

验证明了这个策略的有效性．此外，本文还在真实的

数字生态数据集上进行了案例分析，进一步说明了

ＭＤＣＰＤ的输出结果是可靠的，表明了 ＭＤＣＰＤ的

实践价值．

本文第２节介绍变点检测的有关工作；第３节

详细介绍本文提出的方法 ＭＤＣＰＤ；第４节阐述在

合成数据集上针对方法有效性的实验设置和实验结

果分析；第５节在真实的数字生态数据集上进行案

例分析；第６节总结本文并分析未来展望．

２　相关工作

变点检测旨在检测一个动态网络在其演化进程

中是否发生了显著的结构和性质变动，它的技术路

线多样，本节主要按照方法所支持的时间连续性作

分类并进行述评，最后简要讨论了图神经网络

（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）在变点检测上的运用．

２１　离散时间的变点检测

Ｄｏｎｎａｔ等人
［１１］讨论了通过汉明距离和杰卡德

距离量化结构的局部变化，通过谱方法对比图结构

的演化；Ｗａｎｇ等人
［１７］在离散的动态网络建模方式

的基础上，提出了基于最大似然估计的方法检测变

点；Ｓｕｌｅｍ等人
［１８］通过图相似度学习实现了这个目

标，且该方法不需要任何先验条件，是完全无监督

的；Ｘｕ等人
［１９］通过研究统计相容性，实现了动态网

络的社区估计和变点检测，在多个数据集上取得了不

错的检测结果，不过，该方法主要适用于无权无向图．

Ｍｉｌｌｅｒ等人
［２０］提出的ＳｉｚｅＣＰＤ通过度分布来

捕获快照的特征，且支持滑动窗口，滑动窗口有助于

减少假阳性和假阴性的结果，该方法支持在线场景，

但检测粒度受限于 ＤＴＤＧ，只支持离散的变点检

测；Ｚｈｕ等人
［２１］提出的ＣＩＣＰＤ也采用了滑动窗口

的策略，通过节点重要性获得了节点表示，并基于社

区检测来判断变点，比许多现有方法更高效、更准

确；Ｃｈｅｎｇ等人
［２２］提出的方法支持在大规模网络上

检测重叠社区和相应的社区变化．

衡量相邻两个时间步的图网络变化情况来判断

演化状况是十分符合直觉的方法，这类方法的优化

方向主要有两项：一是提升研究对象对图网络的表

达能力，例如改进图网络表示向量的学习方式；二是

提升向量变化计算方式，要求这些数值能够充分体

现出向量的变化情况．例如ＣＤＰ
［２３］改进了特征向量

的获取方式，通过普氏距离为每次变化计算分数，但

是对每个时间步的图网络都进行这个操作对资源消

耗较大；ＣＰＤＣＮ
［２４］采用二范数来衡量变化情况．

５５４２１０期 朱业琪等：ＭＤＣＰＤ：基于矩阵序列距离度量的数字生态变点检测



２２　连续时间的变点检测

以上列举的方法均使用ＤＴＤＧ建模动态网络，

对于数字生态系统这样高度动态的系统而言，这样

的检测粒度是不够的，而如果人为使ＤＴＤＧ的快照

划分粒度更小，往往会使方法的时间性能大幅增加，

在这种情形下，使用ＣＴＤＧ对数字生态建模并连续

地检测变点是更好的选择．然而，目前仅有少量的方

法支持连续时间的变点检测．

ＲＤＰＧ
［２５］是一个线下线上结合的方法，需假设

能够获取到一个干净无变点的历史数据，先通过线

下分析，当新的事件发生后，实时监测网络的变化，

这个过程是线上的，但是其线下过程是耗时的．这样

的折中使得该模型的综合时间性能比较好；Ｈｅ等

人［２６］通过矩阵分解的方式对矩阵序列检测变点，由

于图网络中的节点特征、邻接矩阵等均以矩阵形式

表达，所以该方法可用于ＣＴＤＧ的动态图上，且具

有较好的可解释性，ＴＩＬＥＳ
［２７］是一个基于ＣＴＤＧ建

模的动态网络变点检测方法，它是完全无监督的，支

持输入事件流并基于社区结构检测变点，进一步的，

该方法将检测到的变点作了更细致的分类，可用性

相对更高．

２３　犌犖犖在变点检测上的应用

ＧＮＮ是研究图网络特征和性质的深度学习技

术，ＧＮＮ可以充分利用网络结构、节点、边等多种特

征，能够用于许多任务，例如吴越等人［２８］在图卷积

网络的基础上提出异质超图卷积网络模型，用于节

点分类；Ｈａｏ等人
［２９］将图注意力网络运用于社区检

测工作；ＳＴＰＧＣＮ
［３０］、ＤＡｕＣＮｅｔ

［３１］、ＦａｉｒＨＥＬＰ
［３２］

均采用ＧＮＮ获得了表达能力优秀的向量并用于链

接预测的工作．

将ＧＮＮ用于变点检测的主要难点是对时间维

度的处理，即如何让ＧＮＮ利用历史信息并让学习

到的向量存在时间关系．Ｒｙｃｋ等人
［３３］通过自编码

器和时间不变性，在时间序列的数据上实现了变点

检测的工作；Ｚｈｕ等人
［３４］提出了时序图卷积网络并

在动态网络上实现了检测变点的方法．

总的来说，变点检测任务面向一个动态过程，所

有方法均要对图网络动态建模，建模方式以ＣＴＤＧ

和ＤＴＤＧ为主，通过研究邻接矩阵、社区结构等网

络属性和特征，现有方法在部分具有网络结构的数

据上取得了较好结果．然而，目前并无针对数字生态

提出的演化变点检测方法，数字生态的一些特点如

高度动态、语义信息等将不能被很好地被建模进去，

从而导致在数字生态上做变点检测时准确性下降．

３　基于矩阵序列距离度量的变点

检测方法

　　为了加强对数字生态的特点的捕获并在数字生

态上解决变点检测问题，本文提出基于矩阵序列距

离度量的数字生态变点检测方法（ＭＤＣＰＤ），该方

法通过衡量社区结构的变化幅度检测数字生态的变

点，因它的研究对象是生态在演化过程中连续变化

的属性，所以 ＭＤＣＰＤ能够很好地考虑数字生态高

度动态的性质并充分运用．

距离是数据挖掘、机器学习和模式识别等领域

中常用的概念［３５］，用于衡量不同数据点之间的相似

度或差异度，进而进行分类、聚类、降维等任务．距离

的度量方法丰富，常见的度量如包括马氏距离、欧式

距离、曼哈顿距离、切比雪夫距离、余弦相似度等．每

种距离度量方法都有其独特的优劣和适用场景．

本节首先给出数字生态及问题定义，然后介绍

ＭＤＣＰＤ的细节，表１展示了本文将使用的关键符号．

表１　符号表

符号 含义

! 数字生态系统目前已被观测到的时间步总数

/

、
/

（狋） 动态数字生态系统、时间步狋的数字生态快照

犇犈（!） 总共有!个时间步的，按照时间排序的事件序列

犲（狋） 狋时间步发生的事件

γ（·） 变点检测任务

犇、犇（狋） 权重矩阵、时间步狋的权重矩阵

犉、犉（狋） 社区结构矩阵、狋时间步的社区结构矩阵

犱（狋） 时间步狋与狋－１的矩阵距离

犱犻狊 社区矩阵距离序列

犱犻狊狋犪狀犮犲（·） 距离函数

犮狉 矩阵变化率序列

犮狉（狋） 时间步狋与狋－１的矩阵距离变化率

３．１　问题定义

本小节给出本文的研究对象：ＣＴＤＧ建模下的

数字生态系统、变点、变点检测．

定义１．　（动态）数字生态系统 /＝犇犈
（
!

），其中

犇犈
（
!

）
＝｛犲

（０），犲
（１），…，犲

（狋），…，犲
（
!

）｝是一个按照时间

排序的事件序列，狋称作时间步，一个时间步上仅发

生一个事件；! 表示该动态数字生态系统目前已

被观测到的时间步总数．事件犲
（狋）＝（狌

（狋），狏
（狋），狑

（狋）），

当一个事件发生时，等效于网络中新增了一条有向

边，其源节点和目标节点分别是狌
（狋）和狏

（狋），狑
（狋）是边

的权重．固定时间步为狋时，取该网络的切片/

（狋）＝

（犞
（狋），犈

（狋））＝犇犈
（狋）即是静态网络，其中犞

（狋）为节点

集合，犈
（狋）为边集合．
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定义２．　变点和变点检测．给定一个动态数字

生态系统/

，取连续两个时间步的数字生态系统快照

/

（狋－１）和/

（狋），
/

（狋－１）和/

（狋）的社区划分分别是犮
（狋－１）与

犮
（狋），若犮

（狋－１）与犮
（狋）的结构不同（如社区出现了合并、

分裂、消失、节点变动等），则认为狋时间步为变点．变

点检测任务意为判断每个时间步是否是变点，可以形

式化表示为γ（狋）→｛０，１｝，狋∈｛０，１，…，!｝，其中０表

示该时间步不是变点，１表示该时间步是变点．

３２　方法细节

动态标签传播算法［３６］（ＤｙｎａｍｉｃＬａｂｅｌＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤｙＬＰＡ）从集团企业数字生态的

社区检测出发，实现了ＣＴＤＧ建模上的连续时间社

区检测，具体而言，ＤｙＬＰＡ在所有时间步都能够输

出一个社区结构矩阵，该矩阵通过节点的社区分配

情况表达了节点特征以及社区结构，任意两个相邻

的时间步上输出的矩阵具有时间连续性．连续取得

多个时间步上社区结构矩阵并组织为矩阵序列，即

可表达社区结构的演化路径和演化特征．

ＤｙＬＰＡ的执行过程分别局部传播和全局传播，

其中，局部传播指在每个事件发生时，局部更新权重

矩阵、概率转移矩阵和社区结构矩阵，全局传播则进

行高阶的信息交换．由于局部传播的输出更加突显

数字生态的持续变动过程，而全局传播或破坏社区

结构矩阵的连续性质，故本文不执行全局传播过程．

以第狋个时间步为例，局部传播的流程可表示为

犇
（狋）
狌，狏＝犇

（狋－１）
狌，狏 ＋狑

（狋） （１）

犘
（狋）
狌 ＝犇

（狋）
狌 ∑犇

（狋）
狌 （２）

　　然后，重复数次社区结构矩阵的局部更新操作

或直到收敛：

犉
（狋）
狌 ＝犘

（狋）
狌 ·犉

（狋－１） （３）

　　犉
（狋）是社区结构矩阵，将所有已观测到的犉

（犻），

１犻!组成序列犉即是本文的研究对象．图３示

意了 ＭＤＣＰＤ的完整过程，算法１为 ＭＤＣＰＤ的伪

代码．通过距离函数犱犻狊狋犪狀犮犲（·）可衡量犉
（狋）和犉

（狋－１）

的距离，该距离以一个数犱
（狋）来表达，该值越大，认

为在狋时刻，社区有越大的概率发生变动，进而认为

是变点的概率就越大．将矩阵序列的任何两个相邻

的矩阵都计算距离，则能够获得一个矩阵距离序列

犱犻狊＝｛犱
（１），犱

（２），…，犱
（
!

）｝，其中，令犱
（１）＝０．

图３　基于矩阵序列距离度量的数字生态变点检测方法框架

算法１．　ＭＤＣＰＤ．

输入：社区结构矩阵序列犉；权重矩阵犇；变点数目犽

输出：变点所在时间步编号

１．初始化犉狊；

２．ＦＯＲ犻＝０ｔｏ犉．犾犲狀犵狋犺－１ＤＯ

３． 犉狊［犻］←犐犖犜犈犚犉犈犚犈（犉［犻］，犇［犻］）；
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４．ＥＮＤＦＯＲ

５．犉狊．犻狀狊犲狉狋（０，０）；

６．犉狊．犱犲犾犲狋犲（犉狊．犾犲狀犵狋犺－１）；

７．初始化犱犻狊；

８．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犉狊．犾犲狀犵狋犺－１ＤＯ

９． 犱犻狊［犻－１］＝犱犻狊狋犪狀犮犲（犉狊［犻］，犉狊［犻－１］）；

１０．ＥＮＤＦＯＲ

１１．初始化犮狉；

１２．ＦＯＲ犻＝２ｔｏ犉．犾犲狀犵狋犺－１ＤＯ

１３． 犮狉［犻］＝（犱犻狊［犻＋１］－犱犻狊［犻］）／犱犻狊［犻］；

１４．ＥＮＤＦＯＲ

１５．ＲＥＴＵＲＮａｒｇｍａｘ（犮狉，犽）；

但是，变点的产生不是一蹴而就的，它是由一个

或多个事件累积形成的结果，犉在变点之前会持续

不稳定，所以矩阵距离会持续较大，因此，采用变化

率犮狉
（狋）＝
犱
（狋＋１）－犱

（狋）

犱
（狋）

，狋２来描述狋时间步是变点的

可能性，于是，矩阵的变化率序列可以表示为犮狉＝

｛犮狉
（１），犮狉

（２），…，犮狉
（
!－１）｝，其中，令犮狉

（１）＝０．最后，为

了控制算法的敏感度并做出合适规模的预测，需要

给定变点数目犽，意为该数据中存在犽个变点，于是

根据犮狉选出最大的犽个值所对应的时间步作为最

终输出结果．

３３　距离函数的选取

式（４）为矩阵犃∈犚
犖×犖和犅∈犚

犖×犖之间的闵可

夫斯基距离：

犱犻狊狋犪狀犮犲（犃，犅）＝∑
犖－１

犻＝０
∑
犖－１

犼＝０

（｜犪犻犼－犫犻犼｜
狆）

１
狆 （４）

其中犪犻犼和犫犻犼分别是矩阵犃 和犅 的第犻行第犼列的

元素．当狆取不同值时，闵可夫斯基距离能衍生出

不同的距离函数，它们也代表不同的物理意义，能表

达出不同的距离衡量方法，例如，狆＝１时，该距离称

为曼哈顿距离，表达了一个空间中两个点从平行于

坐标轴的方向上的距离之和；狆＝２时称为欧式距

离，表达了两个点在空间中的直线距离．图４展示了

狆在不同取值时，基于不同的距离度量方式，以原点

作为圆心的单位圆的变化．

图４　不同的距离度量方式的单位圆的变化

　　在实际应用中，为了更好地突显矩阵之间的差

异，可以根据矩阵犃和犅 的特点或条件选择合适的

距离函数，本文将狆取１和∞，分别为曼哈顿距离和

切比雪夫距离．具体而言，矩阵的曼哈顿距离是各对

应位置元素之差的绝对值之和，可以充分考虑每个

元素的差距；切比雪夫距离只考虑各个坐标轴上距

离差的最大值，因此更加敏感，但也可能易受极端值

的影响．

犉
（狋＋１）和犉

（狋）是同一场景下不同时刻的社区结

构矩阵．社区结构矩阵从其构造上看虽然是每个节

点的向量拼接，但是从矩阵的列的视角来看，它是社

区内容向量的拼接，该向量的每个维度相对独立，且

每个维度对矩阵的贡献都十分重要．曼哈顿距离考

虑的是各个维度独立的贡献，如城市街区中沿着街
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道行走的距离，因此它能够有效地度量这些特征间

的差异以及其对整体结果的影响；切比雪夫距离突

出的是最大单个维度的距离，如国际象棋中王的移

动方式，数字生态中，（度）大节点广泛存在且地位十

分重要，社区划分有相当一部分是围绕大节点生成

的，大节点的变动信息能影响其周围甚至整个生态，

在标签传播的支撑下，我们可以通过局部窥见整体，

最大单个维度的距离在这种场景下往往能成为变点

产生的决定因素，因而使用切比雪夫距离可以更好

地捕捉到这些关键信息．

图５（ａ）以切比雪夫距离为例，展示了在一个动

态网络演化过程中，矩阵距离和它们之间的变化率

随时间步的变化趋势图，两张子图的横轴都是时间

步，纵轴分别是矩阵距离和矩阵距离变化率．该图印

证了前文的分析，仅仅通过研究矩阵距离找到变点

是比较困难的，因为当社区结构变动的时候，矩阵距

离会存在持续较大的情况，但是矩阵距离变化率却

能很好地满足观测变点存在与否的需求，由图５（ｂ）

可见，矩阵距离变化率存在部分波峰，这些波峰对应

的时间步正是变点，此外还有很多小的波峰，它们对

应的时间步上可能存在社区结构变动不明显的小型

的演化异常，但不足以能够引起社区结构的大幅变

化，即不可被视为变点．本文认为，这些小型的波峰

往往是噪声，因此，如何处理原始数据能够将高的波

峰更高，小的波峰更小或者更为平缓成为了需要解

决的问题．为了满足上述目标，下一小节将分析小波

峰的来源，并介绍矩阵干预策略，以此消除掉部分小

波峰，让大波峰更加明显．

３４　干预矩阵策略

随着ＤｙＬＰＡ的运行和输出，不稳定的因素会

随之而来，若部分节点，尤其是度大节点在狋时间步

的社区分配情况被预测错误，则它在狋＋１时间步上

则可能影响更多节点，造成局部社区结构的错误传

播，随着算法的进展，错误将会累积，这会给方法带

来一定干扰．因此，如果直接使用犉计算犱犻狊、犮狉并

做变点检测，方法的准确性将受到影响，例如，图５

中的小的波峰虽然可以认为是生态中发生的变动，

但因变动比较微小，其所在时间步上发生的事件不

是引起“质变”的关键因素，此时不应认为该时间步

是变点．

图５　矩阵距离和变化率随时间步变化示意

　　综上所述，错误的社区结构会给 ＭＤＣＰＤ带来

负面影响，为解决此问题，本文设计了干预矩阵策

略，如算法２所示．该算法使用矩阵犇 来限制犉 的

部分元素值，犇作为权重矩阵，能够客观反映当前网

络上的边交互关系．

算法２．　干预矩阵策略犐犖犜犈犚犉犈犚犈．

输入：社区分配矩阵犉；权重矩阵犇

输出：矩阵犉的调优版犉′

１．犉′←犮狅狆狔（犉）；

２．／获得每个节点与哪个节点的度最大／

３．ＦＯＲ犻＝０ｔｏ犇［０］．犾犲狀犵狋犺－１ＤＯ

４．　犼←ａｒｇｍａｘ（犇［犻］）；

５．　／使节点在特定社区重叠／

６．　犮←ａｒｇｍａｘ（犉犼）；

７． 犉′犻犮←ｍａｘ（犉犻）；

８．ＥＮＤＦＯＲ

９．ＲＥＴＵＲＮ犉′；

具体而言，该策略的基本思路是：若与节点狌连

接最紧密（度最大）的节点是狏，那么节点狌和狏的

社区倾向于是同一个，于是，适当调大节点狌 被分
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配到某个社区的概率，而这个概率值取决于它当前

已经被分配给的社区的概率，即主动将这两个社区

在该节点处重叠而不会破坏它的原本所属，该过程

如算法２的第４～７行所示．

矩阵干预策略通过客观的权重矩阵作为依据，

平衡了各个节点的社区分布，减少了极端的社区分

布情况，起到了消除了噪声的效果，有助于 ＭＤＣＰＤ

算法的进行．

３５　复杂度分析

本小节将从空间复杂度和时间复杂度两个角度

分析 ＭＤＣＰＤ本身的复杂度，此处假设已观测到的

时间步总数为!

，而每个时间步产生一个矩阵，故矩

阵序列的长度为!

，矩阵序列中每个矩阵大小设为

犖×犖．

空间复杂度分析．ＭＤＣＰＤ的执行过程分为矩

阵干预策略的执行和距离计算，其中矩阵干预策略

需要对矩阵序列犉和犇进行处理，总共需要犗（!犖２）

的空间来存放矩阵，但是 ＭＤＣＰＤ的两个过程均只

需要两个相邻的矩阵即可运行，故只需要犗（犖２）的

空间代价，另外，矩阵干预策略可以并行执行，若以

犕 线程执行，则需要犗（犕犖２）的空间代价，综上，

ＭＤＣＰＤ的空间复杂度为犗（犕犖２），其中犕!．

时间复杂度分析．ＭＤＣＰＤ需要付出犗（!犖）的

时间代价对矩阵序列中每个矩阵进行距离度量（假

设距离的计算是犗（１）的）．矩阵干预策略需要对矩

阵的每一行进行处理，考虑单线程运行时，其时间复

杂度为犗（!犖２），但该策略支持并行执行，以犕 个线

程运行时，其时间复杂度为犗
!犖２（ ）犕

，综合这两步，

则 ＭＤＣＰＤ的时间复杂度为犗（!犖２），其中 犕 !

且犕犖．此外，ＭＤＣＰＤ上游任务的算法ＤｙＬＰＡ

在每个事件发生时，需要进行时间代价为犗（犖２）的

局部传播，ＭＤＣＰＤ与ＤｙＬＰＡ是相对独立的计算过

程，可以并行计算，二者在每个时间步上执行的计算

的时间复杂度均为犗（犖２），因此，对于一个拥有!个

事件的动态网络而言，ＭＤＣＰＤ的综合时间复杂度

为犗（!犖２）．

４　实　验

４１　实验设置

因为目前缺少对每个时间步都标注了变点的数

据集，所以，本文使用ＲＤｙｎ
［３７］生成了两组动态网络

数据集对 ＭＤＣＰＤ进行有效性验证．ＲＤｙｎ是一个

动态社区和图网络基准库，主要功能是生成复杂动

态图网络，它生成的动态网络中每一条边都有标注

发生顺序，在特定的时间步上有标注变点．本文通过

ＲＤｙｎ生成了两组数据集，数据集的基本统计信息

如表２所示．

表２　合成数据集基本信息

属性名称 数据集Ｄ１ 数据集Ｄ２

节点数量 ５００ ５００

事件（时间步）数量 ２０４１ ２７８３

边数量 １０９５ ９０３

快照数量 １００ １００

变点数量 ２４ １７

对比方法包括两个支持离散场景（ＬＡＤ
［３８］和

ＣＩＣＰＤ
［２１］）的和一个支持连续场景（ＴＩＬＥＳ

［２７］）的变

点检测方法，ＬＡＤ是基于拉普拉斯谱的变点检测方

法，具体是对构造出的拉普拉斯矩阵进行奇异值分

解，然后通过奇异值做图嵌入并获得了低维图向量；

ＣＩＣＰＤ通过节点重要性将高维图网络嵌入到低维

表示，基于检测社区结构变化判断各个快照是否为

变点；ＴＩＬＥＳ作为一个动态社区检测算法，支持在

ＣＴＤＧ的建模方式，且能通过检测社区的生命周期

来检测动态网络的变点．

为了充分且全面比较各方法的使用场景和性

能，实验的性能对比分为两个部分：（１）在连续时间

场景展示 ＭＤＣＰＤ的性能并与ＴＩＬＥＳ进行对比，并

在连续时间场景上分析 ＭＤＣＰＤ的特点；（２）在离

散时间场景上将 ＭＤＣＰＤ与ＬＡＤ和ＣＩＣＰＤ对比．

此外，本文在连续时间和离散时间两个场景对

ＭＤＣＰＤ进行有关矩阵干预策略的消融实验，以此

探究矩阵干预策略的效果．实验环境为Ｐｙｔｈｏｎ３．８，

所有方法都独立运行五次，取均值作为最后的性能，

由于所有方法的实验结果均是稳定的，故实验结果

中未标注标准差．实现代码及数据集均在 ＧｉｔＨｕｂ

上开源①．最后，第５节在真实的数字生态上以案例

分析的方式展示 ＭＤＣＰＤ的变点检测结果并进行

分析．

４２　评价指标

本实验的方法性能采用犉１和时间步差值和Δ狋狊狌犿

进行评价，其中犉１为支持差额评价的版本，即设+

｛１，２，…，!｝为算法预测的变点（或离散场景下的快

照）序列，,｛１，２，…，!｝为真实变点，则正阳性样

本（犜犘）定义为：对所有τ∈,

，狓∈+

，使得｜τ－狓｜
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犕，其中，犕０是可接受的误差时间步范围．在此基

础之上，能够类似获得犜犖、犉犖、犉犘，于是犘、犚、犉１的

计算遵循式（５）．这样的评价指标表达为“犉１＠犕”的

格式，如犉１＠５，该指标的值越高意味着方法的变点

检测结果越接近真实情况．

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，

犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
，

犉１＝２×
犘×犚

犘＋犚
（５）

　　在离散时间场景中，犕 分别设置为５、３、２、１并

进行评价，因在这些选定的数据集中，快照数量为

１００，因此即使将犕 最大取至５，该允许的误差也不

超过５％，足以客观评价方法的性能；在连续时间场

景中，数据集的事件数量均大于２０００，同样以大约

５％为能够接受的最大误差量，于是，在对连续时间

场景下的方法性能评估时，犕 取１００、５０、２０和５．以

上对犕 的不同选取能够评价方法不同粒度的检测

性能．

式（６）定义了Δ狋狊狌犿，其中犌和犘 分别是真实结

果和预测结果．Δ狋狊狌犿表达了预测结果与真实结果的

最小误差累积，值越小意味着检测结果越精确，这两

个集合需要同时是快照序列或者时间步序列．

Δ狋狊狌犿＝∑
狀

犻＝１

ｍｉｎ
１犼狀

犌犻－犘犼 （６）

４３　实验结果与分析

表３和表４分别展示了在Ｄ１和Ｄ２数据集的

连续时间场景上 ＭＤＣＰＤ和ＴＩＬＥＳ的变点检测性

能评价结果；表５和表６分别展示了在Ｄ１和Ｄ２数

据集的离散时间场景上 ＭＤＣＰＤ、ＬＡＤ、ＣＩＣＰＤ方

法的变点检测性能评价结果（最优的指标使用粗体

标出，下同）．

表３　犇１连续时间场景实验结果

方法 犉１＠１００ 犉１＠５０ 犉１＠２０ 犉１＠５ Δ狋狊狌犿

ＭＤＣＰＤ
（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）

０８４０ ０６５９ ０４８０ ０．２４０ ７１４

ＭＤＣＰＤ
（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）

０．７６０ ０６５９ ０．４４０ ０３２０ ４９２

ＴＩＬＥＳ ０．４５７ ０．４５７ ０．３４３ ０．１７１ １５２４

表４　犇２连续时间场景实验结果

方法 犉１＠１００ 犉１＠５０ 犉１＠２０ 犉１＠５ Δ狋狊狌犿

ＭＤＣＰＤ
（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）

０．５００ ０５００ ０２７８ ０２２２ ９４１

ＭＤＣＰＤ
（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）

０６１１ ０．４４４ ０．２２２ ０．１６７ １４７８

ＴＩＬＥＳ ０．３４８ ０．１７４ ０．０８７ ０．０８７ ４９５０

表５　犇１离散场景实验结果

方法 犉１＠５ 犉１＠３ 犉１＠２ 犉１＠１ Δ狋狊狌犿

ＭＤＣＰＤ
（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）

０７２０ ０６８０ ０６００ ０．５２０ ４５

ＭＤＣＰＤ
（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）

０．６８０ ０６８０ ０６００ ０．５６０ ４３

ＬＡＤ ０．３４８ ０．３４８ ０．３０４ ０．３０４ ２６４

ＣＩＣＰＤ ０．６８６ ０．６００ ０６００ ０５７１ ２１

表６　犇２离散场景实验结果

方法 犉１＠５ 犉１＠３ 犉１＠２ 犉１＠１ Δ狋狊狌犿

ＭＤＣＰＤ
（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）

０．５００ ０４４４ ０４４４ ０．３３３ ５６

ＭＤＣＰＤ
（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）

０５４５ ０．４２４ ０．４２４ ０．３０３ ８４

ＬＡＤ ０．３０８ ０．２５６ ０．２５６ ０．２０５ １９０

ＣＩＣＰＤ ０．４３５ ０．４３５ ０．４３５ ０４３５ １３７

基于表３和表４可知，在连续时间场景的实验

中，ＭＤＣＰＤ在各项指标的性能均优于ＴＩＬＥＳ，具体

而言，在Ｄ１上，ＭＤＣＰＤ的犉１＠１００、犉１＠５０、犉１＠２０

指标比ＴＩＬＥＳ分别最多高了０．３８３、０．２０２和０．１３７；

ＭＤＣＰＤ的犉１＠５指标比 ＴＩＬＥＳ高了０．１４９，Δ狋狊狌犿

低了１０３２；Ｄ２上 ＭＤＣＰＤ的各项指标也显著优于

ＴＩＬＥＳ，这表明 ＭＤＣＰＤ不论是粗精度变点检测还

是细精度的变点检测能力均强于ＴＩＬＥＳ．

ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）与ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）

互有优劣，两种方法采用的距离函数会影响它们的

性质，前者能综合考虑演化过程中生态的整体变化，

对于粗粒度的变点检测有着较好的准确性，适合当

生态有一定的异常累积并最终影响了生态的整体结

构的情形；ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）对变化更加敏感，

这使得它容易捕捉细微的变化，且反应速度相对较

快，也使得它会错误地估计出额外的异常事件．综合

来看，ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）更适合事件频繁但整体

演化较缓的生态，ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ）更适合演化

较快的生态，虽然二者的总体性能接近，但若已知一

个数字生态的演化性质来选择更合适的方法，将能

够获得更优的变点检测结果．

在离散时间场景的实验中，ＭＤＣＰＤ在犉１＠５、

犉１＠３、犉１＠２上取得了最优结果，结果表明当允许适

当误差时（犕２），该方法的性能较好．此外，ＭＤＣＰＤ

在所有指标上均远优于ＬＡＤ，主要原因是经ＤｙＬＰＡ

局部传播得到的矩阵犉对网络特征的描述在变点

检测工作上强于ＬＡＤ的研究对象拉普拉斯矩阵．

ＣＩＣＰＤ对局部结构的学习相对更加全面，因而

它离散时间场景上做精确预测变点检测时性能取

得了最优，该方法在Ｄ１和Ｄ２数据集上的犉１＠１比

ＭＤＣＰＤ分别高了０．０５１和０．１０２．但ＣＩＣＰＤ的缺陷

也十分显著，例如，ＣＩＣＰＤ在Ｄ１数据集上输出了４４
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个变点（总共１００个快照，实际只有２４个变点），这

个误差是难以接受的．

４４　关于矩阵干预策略的消融实验

矩阵干预策略是为应对数字生态这样高度动

态的场景上社区结构的错误累积现象而设计的，本

小节开展了关于矩阵干预策略的消融实验，探讨矩

阵干预策略在 ＭＤＣＰＤ中的影响，分析该策略在

ＭＤＣＰＤ中对变点检测起到了怎样的贡献．

表７展示了在ＭＤＣＰＤ在两个数据集的两种场

景下启用和关闭矩阵干预策略后方法性能的对比，

其中“Ｒ”后缀是指方法使用了未经矩阵干预策略

修正的矩阵序列；表头中犉１＠犕 （犉１＠犖）意为该

列若是连续时间场景则对应的评价指标为犉１＠犕，

若是离散时间场景则对应的评价指标为犉１＠犖．

表７　消融实验结果

数据集 方法
犉１＠１００
（犉１＠５）

犉１＠５０
（犉１＠３）

犉１＠２０
（犉１＠２）

犉１＠５
（犉１＠１）

Ｄ１连续

ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．８４０ ０．６５９ ０．４８０ ０．２４０

ＭＤＣＰＤＲ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．８００ ０．６１９ ０．４４０ ０．２４０

ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．７６０ ０．６５９ ０．４４０ ０．３２０

ＭＤＣＰＤＲ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．７２０ ０．６１９ ０．４４０ ０．３２０

Ｄ１离散

ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．７２０ ０．６８０ ０．６００ ０．５２０

ＭＤＣＰＤＲ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．６６７ ０．６６７ ０．５６４ ０．５６４

ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．６８０ ０．６８０ ０．６００ ０．５６０

ＭＤＣＰＤＲ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．６３４ ０．６３４ ０．５３７ ０．４３９

Ｄ２连续

ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．５００ ０．５００ ０．２７８ ０．２２２

ＭＤＣＰＤＲ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．５００ ０．４４４ ０．２２２ ０．１６７

ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．６１１ ０．４４４ ０．２２２ ０．１６７

ＭＤＣＰＤＲ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．６１１ ０．４４４ ０．２２２ ０．１６７

Ｄ２离散

ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．５００ ０．４４４ ０．４４４ ０．３３３

ＭＤＣＰＤＲ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ） ０．４８５ ０．３６４ ０．３６４ ０．２４２

ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．５４５ ０．４２４ ０．４２４ ０．３０３

ＭＤＣＰＤＲ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ） ０．５２９ ０．４１２ ０．４１２ ０．２９４

相比不使用矩阵干预策略的ＭＤＣＰＤＲ，ＭＤＣＰＤ

在多数情况下的性能都有显著提升（或持平），如Ｄ１

数据集的连续时间场景上，ＭＤＣＰＤ的犉１＠１００指

标至多提高了０．０４０，离散场景上 ＭＤＣＰＤ的犉１＠５

指标至多提高了０．０５３，纵观所有结果，ＭＤＣＰＤ

（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）在Ｄ２数据集的离散场景的犉１＠１指

标提升最大，为０．０９１．唯一例外的结果为Ｄ１数据

集离散场景上 ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）的犉１＠１指标

比 ＭＤＣＰＤＲ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）低了０．０４４．

综上，矩阵干预策略用于 ＭＤＣＰＤ是有效的．

经过矩阵干预策略优化的社区结构矩阵序列用于变

点检测时，不论在连续时间场景还是离散时间场景，

ＭＤＣＰＤ在大多数情况下均有性能提升，尤其是在

检测精度较宽松的情况下，变点检测的性能提升得

更为显著．

５　案例分析

由于缺乏完全满足实验要求的真实数字生态数

据集，前文仅通过合成的方式尽可能地模拟了具备

一定数字生态特点的数据集并展开了实验，并未在

真实的数据集上观测各个方法的表现情况以及进行

客观评价，但为了尽可能展现 ＭＤＣＰＤ对数字生态变

点的检测能力和实用价值，本文采用数据集ＬＳＥＤ①，

通过案例分析的方式说明 ＭＤＣＰＤ以及变点检测

对现实中的数字生态有何作用．ＬＳＥＤ是通过新闻

事件获得的动态服务交互网络构筑的数字生态系统，

覆盖了由２０１５年１月至２０１７年１２月的互联网服

务交互，共计包括３８１８个节点、７３７３条边和１０４３２

个时间步．

表８的“时间步”一列为ＭＤＣＰＤ的部分输出结

果，结合在该时间步上对社区数量和变动情况，可以

得到“异常提示”一列，“备注”展示了该异常的具体

现象和原因分析．

表８　案例分析

时间步 异常提示 备注

　 ８
社区诞生 ＆
社区变动

海问联合与深圳市两个实体组

成新社区．

１８８ 节点社区变动

１９０ 节点社区变动

８２３ 社区诞生／分裂 社区数量从１１３变为１１４．

１７５９
社区合并／节点
社区变动

所属２个社区的近４０个不同的

节点移动到相同社区．

２６４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年

① ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＨＩＴＩＣＥＳ／ＬＳＥＤ



（续　表）

时间步 异常提示 备注

２３７５
社区合并／

节点社区变动

社区编号７０５大量节点移动至

编号８５６社区（如ＡＩ应用、字节

跳动、地震预警）

２４０９ 节点社区变动
开发者、线下商店多个属于不同

社区的节点移动到同一个社区．

２９０５
社区合并／节点

社区变动

陌陌、短视频等属于同一个社区

的节点分散到不同社区．

３０５４
社区合并／节点

社区变动

云闪付、中国银联等属于同一个

社区的节点一起移动到另一个．

５２９３ 节点社区变动

６１８３ 节点社区变动

７４６８ 节点社区变动

如时间步３０５４，云闪付、中国银联离开原来所

属的社区而移动到另一个，说明第３０５４个事件是导

致该情况发生的最关键事件，进而可以分析该事件

的发生是否顺应了国家的政策路线，是否合乎地方

的经济政策等等．再如时间步２３７５，图６展示了该

时间步上的事件发生前后，数字生态的变化情况，包

括字节跳动在内的企业、服务提供商、服务一同移动

到了新的社区，暗示着随着诸如收购、倒闭、发布功

能等事件的累积，有一批企业和服务有着与原先不

一致的表现，由此现象可以进一步观察并分析是否

存在例如垄断等不好的商业行为．

图６　变点的可视化案例

６　结论与未来展望

本文提出了基于矩阵序列距离度量的变点检测

方法 ＭＤＣＰＤ，它支持ＣＴＤＧ和ＤＴＤＧ两种建模方

式的动态网络，支持极细粒度和粗粒度的变点检测．

根据使用的距离度量方法不同，衍生了两个变体，

ＭＤＣＰＤ（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）和 ＭＤＣＰＤ（Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ），根

据距离函数性质不同，二者分别有适当的应用场景．

此外，本文提出了矩阵干预策略，用于优化社区结构

矩阵序列，减少错误累积带来的噪声．通过在ＲＤｙｎ

合成数据集上与ＳＯＴＡ方法的对比实验和消融实

验，说明了 ＭＤＣＰＤ方法和矩阵干预策略的有效

性，在真实数据集ＬＳＥＤ上的案例分析进一步展示

了方法的实践价值．

未来工作将包括如下两方面，首先，当前只探索

了曼哈顿距离和切比雪夫距离两种距离度量函数，

然而，它们只是相对基础的度量方式，还有诸如马氏

距离等能够考虑到数据分布特点的度量方式，计划

未来继续探索，该方案将有助于进一步提升变点检

测的准确率；其次，矩阵干预策略在精度要求较高的

时候，性能提升较为有限，还有优化的空间，可以考

虑度矩阵在时间上的关联性，或者研究可用于微调

社区结构矩阵的其他客观先验条件．再次，数字生态

上的社区检测和变点检测可以结合在一起进行，共

同提升两个研究任务的准确性，扩展方法的应用

能力．
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ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｔｉｍｅｅｖｏｌｖｉｎｇｄｙｎａｍｉｃ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｖｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０２２，８：２１５２２７

［２０］ ＭｉｌｌｅｒＨ，ＭｏｋｒｙｎＯ．Ｓｉｚｅａｇｎｏｓｔｉｃｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｅｖｏｌｖｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰＬｏＳＯｎｅ，２０２０，１５（４）：

ｅ０２３１０３５

［２１］ ＺｈｕＴ，ＬｉＰ，ＹｕＬ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｄｙｎａｍｉｃ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＮｅｔｗｏｒｋＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，７（３）：

２０６７２０７７

［２２］ ＣｈｅｎｇＪ，ＣｈｅｎＭ，ＺｈｏｕＭ，ｅｔａｌ．Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｎｅｖｏｌｖｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｇＤａｔａ，２０２０，６（１）：１８９２００

［２３］ ＨｅｗａｐａｔｈｉｒａｎａＩＵ，ＬｅｅＤ，ＭｏｌｔｃｈａｎｏｖａＥ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｎｇｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｎｏｉｓｙｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｓｐｅｃｔｒａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ Ｍｉｎｉｎｇ，２０２０，１０

（１）：１４

［２４］ ＢａｒｎｅｔｔＩ，ＯｎｎｅｌａＪＰ．Ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０１６，６（１）：１８８９３

［２５］ ＭａｒｅｎｃｏＢ，ＢｅｒｍｏｌｅｎＰ，ＦｉｏｒｉＭ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄａｎｄｄｉｒｅｃｔｅｄｒａｎｄｏｍ ｄｏｔｐｒｏｄｕｃｔ

ｇｒａｐｈｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｖｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０２２，８：１４４１５９

［２６］ ＨｅＹ，ＫｏｎｇＸ，ＴｒａｐａｎｉＬ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍａｔｒｉｘｖａｌｕｅｄｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｗｉｔｈｌａｔｅｎｔｔｗｏｗａｙ

ｆａｃｔｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１１２．１３４７９，２０２１

［２７］ ＲｏｓｓｅｔｔｉＧ，ＰａｐｐａｌａｒｄｏＬ，ＰｅｄｒｅｓｃｈｉＤ，ｅｔａｌ．Ｔｉｌｅｓ：Ａｎ

ｏｎｌｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１７，１０６（８）：１２１３１２４１

［２８］ ＷｕＹｕｅ，ＷａｎｇＹｉｎｇ，ＷａｎｇＸｉｎ，ｅｔａｌ．Ｍｏｔｉｆｂａｓｅｄｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｏｄｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２１，

４４（１１）：２２４８２２６０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（吴越，王英，王鑫等．基于超图卷积的异质网络半监督节点

分类．计算机学报，２０２１，４４（１１）：２２４８２２６０）

［２９］ ＨａｏＪ，ＺｈｕＷ．Ｄｅｅｐｇｒａｐｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｅｎｈａｎｃｅｄｆｅａｔｕｒｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０２３，５３（２）：１３３６１３４９

［３０］ ＳｓｅｒｗａｄｄａＡ，ＯｚｃａｎＡ，ＹａｓｌａｎＹ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎｄｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ

ｇｕｉｄｅｄＧＣＮｆｏｒｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｔｅｍｐｏｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＡｍｂｉｅｎｔＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＨｕｍａｎｉｚｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２３，

１４（７）：９６６７９６７５

［３１］ ＨｏｕＸ，ＭａＲ，ＹａｎＬ，ｅｔａｌ．ＤＡｕＣＮｅｔ：Ｄｅｅｐａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｅｍｐｏｒａｌｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｃｏｐｙ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｎｅｔｗｏｒｋ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，

２０２３，６５（５）：２０６１２０８５

４６４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



［３２］ ＣａｏＭ，ＳｏｎｇＪ，ＹｕａｎＪ，ｅｔａｌ．ＦａｉｒＨＥＬＰ：Ｆａｉｒｎｅｓｓａｗａｒｅ

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｌｉｎｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｉａｎｊｉｎ，Ｃｈｉｎａ，

２０２３：３２０３３０

［３３］ ＲｙｃｋＴＤ，ＶｏｓＭ Ｄ，ＢｅｒｔｒａｎｄＡ．Ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｕｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓｗｉｔｈａｔｉｍｅｉｎｖａｒｉａｎｔ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０２１，６９：３５１３３５２４

［３４］ ＺｈｕＤ，ＭａＹ，ＬｉｕＹ．Ａｆｌｅｘｉｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｖｅｔｅｍｐｏｒａｌｇｒａｐｈ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＴｒｕｓｔ，ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓ（ＴｒｕｓｔＣｏｍ）．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０２０：８７０８７５

［３５］ ＳｕｒｅｚＪＬ，ＧａｒｃíａＳ，ＨｅｒｒｅｒａＦ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃ

ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ，ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐｒｏｓｐｅｃｔｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，

４２５：３００３２２

［３６］ ＺｈｕＹｅＱｉ，ＬｉｕＭｉｎｇＹｉ，ＷａｎｇＺｈｏｎｇＪｉｅ．Ａｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｂｏｕｎｄａｒｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ＣＮ２０２２１１２５２３１７．２０２３０２０７

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（朱业琪，刘明义，王忠杰．一种基于持续社区边界检测的数

字生态演化观测方法及系统：ＣＮ２０２２１１２５２３１７．２０２３０２０７）

［３７］ ＲｏｓｓｅｔｔｉＧ．ＲＤｙｎ：Ｇｒａｐｈｂｅｎｃｈｍａｒｋｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｄｙｎａｍｉｃｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｌｅｘＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１７，５（６）：８９３

９１２

［３８］ ＨｕａｎｇＳ，ＨｉｔｔｉＹ，ＲａｂｕｓｓｅａｕＧ，ｅｔａｌ．Ｌａｐｌａｃｉａｎｃｈａｎｇｅ

ｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｄｙｎａｍｉｃ ｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ

２６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＣＡ，ＵＳＡ，２０２０：３４９３５８

犣犎犝犢犲犙犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ｇｒａｐｈ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犝犕犻狀犵犢犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｅｃｏｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｓｅｒｖｉｃｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犛犝犜狅狀犵犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犠犃犖犌 犣犺狅狀犵犑犻犲，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＷｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｓｕｃｈａｓＢｉｇＤａｔａ，

ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ，ａｎｄＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｔｈｅｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍｈａｓｂｅｃｏｍｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｃｏｍｐｌｅｘ，

ｉｎｔｅｒｌａｃｉｎｇｗｉｔｈｏｕｒｌｉｖｅｓｍｏｒｅｔｉｇｈｔｌｙ．Ｍａｎｙｔｈｉｎｇｓｓｈｏｗｔｈｅ

ｃｏｎｃｅｐｔｏｆｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍ，ｓｕｃｈａｓｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ

ｓｅｒｖｉｃｅｅｃｏｓｙｓｔｅｍ．Ａ Ｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍｉｓｏｆｔｅｎａｄｙｎａｍｉｃ

ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍｃａｎｂｅｏｂｓｅｒｖｅｄ

ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｏｎｇｏｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｇｉｔａｌ

ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ｍｉｇｈｔｇｅｎｅｒａｔｅｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｗｉｔｈｉｎ．

Ｕｎｄｅｒｔｈｉｓｓｃｅｎａｒｉｏ，ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｌｄｏｍｓｔｕｄｉｅｓｔｈａｔｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｈａｔｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｔｈｅ

ｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｍａｙｎｏｔｓｕｐｐｏｒｔ

ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｃｅｎａｒｉｏ．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｃａｎｎｏｔｔｒａｃｋｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ．Ｔｈｅｙ

ｃａｎｏｎｌｙｌｏｃａｔｅｔｈｅｃａｕｓｅｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎｔｏａｂａｔｃｈｏｆｅｖｅｎｔｓ．

Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｔｈｅｙｍａｙｐｒｅｓｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｉｓｓｕｅｓ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｐｒｏｐｏｓｅａｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｉｇｉｔａｌｅｃｏｓｙｓｔｅｍｔｈａｔｓｕｐｐｏｒｔｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｔｉｍｅｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｍｏｄｅｌｉｎｇ．ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓＭＤＣＰＤ：

ＣｈａｎｇｅＰｏｉｎｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒ ＤｉｇｉｔａｌＥｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ

Ｓｅｑｕｅｎｃｅｄ ＭａｔｒｉｃｅｓＤｉｓｔａｎｃｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ａｎｄｔｈｅ ｍａｉｎ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ．（１）ＭＤＣＰＤｌｅｖｅｒａｇｅｓｍａｔｒｉｘ

ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｅｔｈｅｒａｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ

ｅｘｉｓｔｓ，ｗｈｉｃｈｓｕｐｐｏｒｔｓｂｏｔｈｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅｔｉｍｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ．（２）Ｐｒｏｐｏｓｅｍａｔｒｉｘｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ，ｗｈｉｃｈ

ｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｎｏｉｓｅｉｎｔｈｅｍａｔｒｉｃｅｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆＭＤＣＰＤ．（３）Ａｓｅｒｉｅｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎａ

ｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＳＯＴＡａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，

ａｎａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｎｍａｔｒｉｘｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｔｒａｔｅｇｙ，ａｎｄａｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎａｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄ，ｗｈｉｃｈ

ｓｕｇｇｅｓｔｓＭＤＣＰＤｉｓｖｅｒｙｐｒａｃｔｉｃａｌ．

Ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ

（Ｎｏ．２０２１ＹＦＢ３３００７００）ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６２３７２１４０，６２２７７０１１）．

５６４２１０期 朱业琪等：ＭＤＣＰＤ：基于矩阵序列距离度量的数字生态变点检测


