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摘 要 社交网络的迅猛发展极大地方便了人们的日常生活、工作和学习，但也带来了大量复杂的交互行为和连接模 

式。如何有效地综合分析网络中的交互信息和网络节点之间存在的连接信息，进而完成高效的社 团检测，是在当前网 

络多维属性的复杂背景下进行网络分析所面临的关键难题。基于此，从有效融合两类不同的异质信息研究出发 ，提出 

了一种基于交互行为和连接分析的社交网络社团检测(CDUILS)方法。该方法基于两类信息能够从不同的角度反映 

网络同一个社团归属的假设，采用联合非 负矩阵分解架构，以迭代更新的方式，同时利用两类信息进行社团结果的获 

取。在真实网络数据集上的实验表明，与已有方法相比，所提方法能够有效融合 两类信息进行社团检测，取得 了更好 

的社 团划分质量。 
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Community Detection Based on User Interaction and Link Analysis in Social Networks 

LI Peng LI Ying-le W ANG Kai HE Zan-yuan LI Xing CHANG Zhen-chao 

(National Digital Switching System Engineering＆ Technological Research Center，Zhengzhou 450002，China) 

Abstract W ith the rapid development of social media network，the user is also more convenient to participate in social 

networking，which also brings a large number of complex interaction and connection mode．How to effectively analysis 

the interactive information and the connection information between network nodes to complete the efficient community 

detection is the key problem faced by current network analysis．Based on this，this paper put~rward a kind of social 

network community detection method(CDUILS)based on the interaction behavior and 1ink analysis．In this method，the 

interaction information between nodes is used as the cooperative learning of the community．The non negative matrix 

factorization is used to analyze the two types of information sources by the way of iterative update，and the community 

results can be obtained with two kinds of inform ation retrieva1．Experiments on real data sets show that the proposed 

method can effectively utilize the interaction behavior to guide the community division and have better quality Of corn- 

munity division． 
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1 引言 

作为最基本的组织结构，社团存在于人类社会所构成的 

各种网络中，如社团可以是科学家合作网络中处于同一个研 

究领域的研究群组、引文网络中处于同一个课题的论文、社交 

网络中具备相似爱好的兴趣部落等l1]。借鉴经典的图论方法 

进行社团划分 ，网络中的基本单元(用户、个体)可用图中的节 

点进行表示，而网络中节点之间的连接关系可用图中的边进 

行描述。 

在线社交网络(如 Facebook、Twitter、微博、微信，等)的 

蓬勃发展使得网络中的用户可以更便捷地发布和获取其感兴 

趣的内容信息 ，用户之间存在大量的交互行为(评论、转发、点 

赞等)，这些交互信息从侧面反映了人们之间关系的紧密程 

度。对于具备更为亲密的关系的群体 ，其网络交互行为也更 

为紧密。当前社交网络普遍存在弱连接现象，且在数据采集 

过程中，数据的残缺导致仅从连接结构出发难以获取精确的 

社团结构 。在线社会网络的社团结构不仅体现在节点之间的 

连边关系上，还更多地体现在交互行为上l_2̂3]。经典的社团检 

测方法仅从网络的连接关系出发进行分析，已经取得了较大 

的研究进展；针对这种具备更多交互行为的网络社团检测问 

到稿日期：2016—05—30 返修 日期：2016-08—27 本文受国家 自然科学基金创新群体项 目(61521003)，国家重点基础研究发展计划资助项目 

(2O12cB3159O1，2012CB315905)，国家科技支撑计划(2O14BAH3OBo1)资助。 

李 鹏(1978一)，男，硕士，工程师，主要研究方向为通信与信息系统；李英乐(1985一)，男，硕士，助理研究员，主要研究方向为通信与信息系统； 

王 凯(198O一)，男，博士生，副研究员，主要研究方向为通信与信息系统；何赞园(1975一)，男，硕士，高级工程师，主要研究方向为通信与信息 

系统；李 星(1987一)，男，博士生，助理研究员，主要研究方向为通信与信息系统；常振超(1987一)，男，博士生，主要研究方向为通信与信息 

系统，E-mail：changzhenchaol987@126．com(通信作者)。 



198 计 算 机 科 学 

题的研究 ，目前尚处于起步阶段E 。 

本文从节点的交互信息能够为社团的精确划分提供有效 

指导的角度出发，将交互行为分析和网络的连接关系分析进 

行融合，对在线社交网络中的社团检测问题展开研究。基于 

上述分析，本文提出了一种基于交互行为和连接分析的社团 

检测 方法 (Community Detection based on User Interaction 

and Link Similarity，cDUILS)。该方法将网络的连接信息和 

节点之间的交互信息进行融合分析，分别构建了连接相似度 

矩阵和交互相似度矩阵，通过联合矩阵分解架构，完成对社团 

归属的逼近。本文所提方法能够有效利用不同信息源之间的 

相互促进作用 ，融合两类不同信息源进行联合分析，为当前具 

备复杂交互行为的网络社团检测提供了新的解决思路。 

2 相关工作 

当前针对社交网络中的社团检测，研究者们已经取得了 

大量的研究成果。按照所利用的网络信息的不同，可将这些 

方法分为两类 ：基于网络拓扑分析的社团检测和融合交互分 

析的社团检测方法。 

基于网络拓扑分析的社团检测从网络的连接关系出发， 

被定义为图聚类问题，通常情况下很难取得最优解。基于网 

络拓扑的方法从社团的基本连接结构分析出发，通过连接相 

似度定义 ，如具备更多的邻居个数、具备节点群组的内部连接 

数 目大于外部连接数目准则等，完成社团结构的判决 ，取得了 

大量的研究成果。按照所处理社团重叠性的不同，主要可分 

为基于重叠社团的研究和非重叠方法的研究，其中基于重叠 

社团的研究 主要有边聚类 的方法E 、k派系 的 CFinder方 

法 ]等，而针对非重叠方法的研究主要是从模块度角度出发， 

如 GN算法l6 及其改进的衍生算法。 

基于交互信息的社团检测方法从当前新型社交网络的基 

本属性出发，网络中不仅存在连接关系，而且错综多样的交互 

信息增加了对网络关系分析的复杂性 ，交互信息也能有效反 

映网络中节点之间关系的强度。针对此类问题，需要提出综 

合分析交互行为和连接关系的社团检测方法。Dev H等人E 

同时考虑了节点之间以及节点的共同邻居之间的交互，借助 

于两类交互强度的衡量来决定节点对于群组的归属值，然后 

对节点对进行概率社团归属描述 ，进而完成层次的聚类过程。 

从融合两者信息的角度 ，许飞等人【2]提出了一种基于用户交 

互行为和相似度的社交网络社团发现方法，将用户之间的多 

维关联概括为交互行为和相似度，采用增加相似性惩罚因子 

的方法，以模块度为最终的优化目标。 

通过综合分析现有方法可知，现有方法虽然从不同的角 

度提出了相应的解决方案，取得了较好的效果 ，但仍存在以下 

局限性：1)仅从拓扑的方法出发，难以有效反映当前社交网络 

中的用户之间的交互行为对社团结构的影响；2)现有综合分 

析交互和连接的方法大多首先研究两类不同信息对社团划分 

结果的影响，再进行线性叠加分析，无法有效反映二者在社团 

检测过程中的相互促进作用，无法从不同的角度同时对社团 

划分结果进行优化。 

基于上述分析 ，本文从综合分析社交网络中的交互行为 

和拓扑结构两类信息出发，构建基于网络邻接矩阵和节点交 

互相似度矩阵的协同学习目标 ，采用联合矩阵分析的方法 ，最 

终获取原始社团结构的精确划分。 

3 基于交互行为和连接分析的社团检测 

基于交互行为和连接分析的社团检测针对网络节点的两 

类不同属性即连接关系和交互行为展开研究。当前社交网络 

通常具备弱连接现象，因此仅从连接进行分析的研究方法无 

法获取精确的社团结构。节点之间具备的海量复杂的交互模 

式能够有效解决这种信息残缺所带来的问题，具备大量交互 

(评论 、转发)行为同时连接紧密的节点归属于同一个社团的 

可能性更大，因此融合二者信息进行联合分析的方法对此类 

问题的处理更有效。 

3．1 基本定义及分析 

网络图通常采用 G(V，E)来进行数学化表达 ，其 中V为 

网络的节点集合， 一{ ， ，⋯， }表示网络 中的 个节点， 

E为网络的连边集合，E {e ，ez，⋯，em}表示网络中的 m条 

边 ，C一{C ，Cz，⋯，c“}用于表示网络中的K个社团结构。 

定义 1 邻接矩阵 X∈酞 ， 为节点总数 ，矩阵元素的 

值为其中两个节点之间的连接关系，即当节点 和节点 ， 

之问有连接时，X(i， )一1，反之 X(i， )一0。 

定义 2 社团归属矩阵 H∈ 舣 ，H的第 列表示节 

点 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 交互行为相似度矩阵 S∈ ，T／为节点总数 ， 

其中元素值的大小为两个节点之间的交互行为的相似度。 

基于上述定义，本文联合分析的社团检测问题可以理解 

为：在获取了用于描述网络拓扑的邻接矩阵 x之后，通过节 

点交互行为构造相似度矩阵 S，对这二者信息进行联合矩阵 

分解 ，以同时获取社团的归属矩阵 H。 

非负矩阵分解(Nonnegative Matrix Factorization，NMF) 

最早被用于对图像进行压缩[8 ]，通过对高维原始数据进行分 

解获取低维的特征表达。非负矩阵分解要求矩阵中的值为非 

负的，从社团检测的角度而言，当对 网络结构进行处理时，由 

于网络节点之间的连接是非负的，因此用于网络描述的矩阵 

也是非负的。真实网络的连接通常具备稀疏特征，比较适合 

采用非负矩阵分解的方式进行社团挖掘。原始矩阵经 NMF 

分解后可以得到基向量矩阵w 和归属矩阵 H，分别用于描述 

降维后的社区特征和节点在某个具体社团内的隶属程度。 

经典的非负矩阵架构的社团检测过程的定义如下，假设 

某个网络 G(V，E)的邻接矩阵为 X∈R ，则基于 NMF的 

社团检测问题为：通过寻找最大近似原始网络数据 X的两个 

低秩因子矩阵 w 和 H来完成社区检测的过程。当采用欧几 

里德距离时，优化目标函数 0 (E)为： 

min0 (E) minlI x～wH ll； 
W,H (1) 

s．t．W≥O，H≥O 

其中，ll·IlF为距离度量函数，称为 Frobenius范数，用于描 

述分解后的适量空间与原始空间的逼近程度。WER 和 
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H∈R K- 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。 表示网络中的节点个数 K表示节点在空间降维 

后的维数即聚类数目，在社团检测中为网络 G中的社团划分 

个数。 

基于交互行为和连接分析的社团检测以及联合学习逼近 

同一个目标函数的思想，采用联合矩阵分解的架构_1 ，主要 

目标是通过定义联合非负矩阵的分解 目标函数将不同类的信 

息进行综合分析，以获取同一个结果。其假设：根据不同的信 

息进行学习，能够获取同一个社团归属矩阵 H。本文所提算 

法综合分析了通过拓扑结构获取的原始网络邻接矩阵和通过 

交互行为获取的相似性矩阵，有效增强了社交网络中网络社 

团分析的可行性。本文所提算法 的基本处理架 构如图 1 

所示 。 

9 
网络数据获取 

拓扑结构卜．1 邻接关系矩阵 

CDUILS 

互行为卜．{节点交互相似度矩 

网络社 

区结构 

图 l 基于交互行为和连接的社团检测算法 

3．2 交互行为紧密度矩阵的获取 

网络的连接关系可以直接获取，而针对具备大量交互信 

息的社交网络进行研究时 ，需要准确地描述这种交互行为的 

强度。本文借鉴文献[7]的交互紧密度，构造交互行为所产生 

的节点之间的相似度矩阵。 

交互紧密度矩阵 S中的任意元素S 的定义为： 

s 1一R *FlI (2 

其中： 

R 一 
[min(W ii,

，

W  jl )

)

+

+

1
i， vc,j>max( 。。r >。 (3) R 

一  ， )+ 1’ ⋯ ” (3) 

【0， else 

F，一』 ‘ + ( + )，w >0。r wj >o(4) 【
0， else 

其中，w 和 分别表示社交网络中两个用户 i和j之间发 

生交互的次数(没有方向性限制)，R 表示节点之间的相互程 

度， ，表示节点之间交互的频度。借助于式 (2)量化用户间 

的紧密相似度，进而构造基于用户行为的紧密相似度矩阵 S。 

3．3 基于交互行为和连接分析的社团检测 

根据 3．1节的描述，当从网络拓扑结构进行考虑时，社团 

检测等效于式(1)中的目标逼近问题，即获取用于描述原始网 

络的社团归属矩阵 H。通过 3．2节的定义，引入交互密度矩 

阵 S时 ，采用非负矩阵分解架构获取同一个社团归属矩阵 H 

以及另一个用于描述特征的基矩阵 V ∈ ，将其等效为 

对交互行为目标的 O (N)最小优化目标逼近。在本文的研 

究问题中，需要对连接相似度 目标 0 (E)和交互行为目标 0。 

(N)进行综合分析，因此本文的联合优化问题定义如下： 

min O (E)+O (N) 

rain ll x—w H ll；+ ll s～ H ll；+ 

窭ll H(：， )ll 2 + ( w ll；+I1 w Il；) (5) 

S．t．0≤Wl H≤ 1 × 

|H≥O 

其中，参数 是对逼近程度和非负归属矩阵 H 进行均衡化的 

惩罚因子； 通过控制基矩阵 w 和 W。中元素值的大小来合 

理化这两个矩阵中元素值对优化结果的影响。本文采用 L 

正则化的方式处理 H中的列向量，保证了节点隶属于少量的 

社团 。 

在式(5)中对该联合矩阵中的各项进行求解时，需要保证 

算法的全局优化可求解性，即将函数的非凸性转化为凸函数 

进行求解。通常的做法是在求解某个变量时确保其他变量是 

保持不变。因此，分别选择不同的变量单独进行求解，以获取 

其局部的最小值，具求解过程如下。 

当选择 w 和 为首先固定的两个变量时，求解 H的 

过程如定理 1所示。 

定理 1 式(5)中将基矩阵 W 和 进行固定时，对 H 

的逼近过程等效于式(6)的优化 目标过程。 

曾ll B—cH ll； (6) 

S．t．DH≤E 

其中，B，C，D，E的定义如下： 

B一 ( ，ST，0 ×1) 

C一(WT，w ，"／~IK× ) 
(7 5 

D一 (一 1K，W ，一 ) 

E一 (-- 0 ×K，1 ，一O × ) 

证明：当 W 和 w。确定时，式(5)中最后 的正则化项 

(11 w ll；+ll Wz 1I；)为常数。由于 H中的元素具备非负 

限制，∑ ll H0， ) 一II II~KH ，式(5)中的优化过程可 

以等效为： 

Jf x—w H jj；+fI s—w H ll；+ ll 1 × H 

一 ( ，sT，0 ) 一(V ，孵 ， 1K ) H 

一 ll B—cH}i； (8) 

同时，式(5)中的约束条件也可以表示为： 

(一1K，wT，～w )H≤(--0 ×K，1 ，一O × ) (9) 

定理 1的证明过程到此结束。 

与之相似，当把基矩阵Wz和归属矩阵 H进行固定以求 

解 W 时，可以证明如下定理 。 

定理 2 当把基矩阵 w2和归属矩阵 H 固定时，式(5)中 

对 W 的求解过程为式(10)的优化 目标。 

B—c 

(1o) 

s．t．Dw ≤E 

其中，B，C，D，E的定义为 ： 

B= (X，0K× ) 

c一 (H ， K) 

D一 (H 。～ H) 

E一 (1 x ，～O × ) 

" 

证明：当基矩阵 w2和 H归属矩阵固定时，式(5)中 ∑ 
J一 1 

fl H(：，J) 和 wz ll；这两项为常数，而Il s—w2 H 

中由于 S项不包含 W 项的分解，因此求解 的目标函数 

转化为式(12)。 
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ll x—w H ll}+ w- 

一 ll(x，oK ) 一(H， K) w ll} 

一 lI B—Cw (12) 

与之前定理 1的证明过程相似，约束条件也相应地改变。 

定理 2证明完毕。 

由定理 2可知，当固定归属矩阵 H时，w 的计算过程与 

和 S无关。 

同样，当 w 和 H 确定时 ，由于式(5)中的约束条件与 

w 无关，除去常数项，式(5)可转化为如下无约束的优化问题。 

Wz=SH (HH + 1K)一 (13) 

由定理 1和定理 2可知，对 w 和 H 的优化过程等效于 

如下带约束的目标函数逼近过程。 

min ll B—cx ll； 
X 

S．t．DX≤E 

(14) 

由式(14)可知，本文所提联合矩阵分解问题等效于最小 

均方误差问题，也就是凸二次规划的有效集方法口 。算法的 

输入部分为设定好的 4个具体参数 (B，C，D，E)，算法 1对归 

属矩阵 H 的更新准则进行了描述 ，求解过程等效于经典的非 

负矩阵分解过程。 

算法 1 归属矩阵 H的更新过程 

输入：邻接矩阵 x，紧密度矩阵 S，恒定参数值 w1，w2和 

输出：归属矩阵 H 

1．由式(7)获取并计算相应的参数矩阵B，C，D，E； 

2．fori一1—-n do 

3． 计算 H ，i)一根据(X0，i)，B，C，D0，i)) 

4．endfor 

与之相似，本文更新 w 的方法在算法 2中进行描述。 

根据定理 2的分析过程 ，算法 2中wz和 S为固定参数，因此 

其描述如下所示 。 

算法 2 基矩阵w 的更新过程 

输入：邻接矩阵 X，恒定参数值 H和 ℃ 

输出：基矩阵 wl 

1．由式(11)获取并计算相应的参数 B，C，D，E； 

2．fori一 1—，n do 

3． 计算 w (：，i)一根据(x0，i)，B，C，DO，i)) 

4．endfor 

基于 H 和W 的更新算法 1和算法 2，可以对式(5)的目 

标函数进行求解，联合矩阵求解的具体描述如算法 3所示。 

算法 3 联合矩阵分解算法 

输入：连接矩阵x，紧密度矩阵 S，恒定参数值 和 

输出：归属矩阵 H 

1．初始化 H，W1和w2 

2．while Not convergent do 

3．获取并更新：w2 by式(13) 

4．获取并更新：H by算法 1 

5．获取并更新：wl by算法 2 

6．endwhile 

在算法 3中，需要首先对原始矩阵进行初始化 ，然后固定 

其中两个变量，反复迭代运算 wz，H和 w ，直到目标函数达 

到相应的收敛指标。 

3．4 参数估计和算法复杂度分析 

本文算法需要确定的参数主要有：1)在式(5)中，需要确 

定混合参数 和 的值。这两个参数通常根据具体实验中数 

据集的分布决定，通过交叉验证方法来设定，本文中 和 的 

值采用文献[2]所提供的方式进行设定。2)在联合矩阵分解 

迭代运算中，需要已知 H 矩阵的行数 目，即网络社团的数 目 

K。在已知社团数目的社团检测情况下 ，K值已给出；在未知 

社团数目情况下，需要进行预估。已有多种预估计社 团数 目 

的方法，本文采用文献Elo]所采用的谱分析方法，根据裴龙聚 

类(Perron clusters)的本征值获取聚类数 目ElZ]。 

本文算法的复杂度包括 3个部分：节点交互紧密度矩阵 

的获取、裴龙聚类特征值的求解过程和联合矩阵迭代分解所 

消耗的时间。当给定网络中的节点数 目”时，由于紧密度矩 

阵的构造过程中需要对每两个节点的紧密程度进行计算，因 

此其算法复杂度与 O(n )呈线性关系。而在本征值求解过程 

中，按照裴龙聚类算法流程的最高运算复杂度部分进行描述， 

其运算复杂度为 O(n。)。在最后的联合矩阵分解中，算法的 

复杂度不仅包含 了矩阵乘运算 ，还与矩阵分解 的迭代次数 

z[1。]有关 ，其算法复杂度为 0(1inK )，其中 m 为边的概述。 

对综合上面的分析过程可知，本文所设计的算法的复杂度为 

O( )+0(na)+0(1ink ) 

4 实验 

为了对算法的有效性展开分析 ，采用较为常见的真实社 

交网络数据集对所提方法进行了仿真验证。 

4．1 实验数据集 

本文针对已有文献中广泛应用的网络仿真数据库进行整 

理收集，对其详细介绍如下 。 

(1)Twitter数据库E 。参考文献E7]，本文第一个数据集 

来源于真实的社交网络 twitter，节点为 twitter用户，边为用 

户之间的关注与被关注关系。Twitter为典型的社交网络，以 

Twitter用户为节点，以用户之间的互动操作为边，以朋友圈 

作为全局社团依据。对数据进行提炼之后，采集了以 1O个核 

心用户所构造的社团，其包含了2150个节点和 5429条边。 

(2)Amazon购物网络E ]。该 网络通过从 Amazon网站 

爬虫得到，节点为网站上所销售的产品，如果两个商品同时被 

顾客购买 ，则认为这两个产品之间存在一条边。产品已有的 

分类准则为产品全局社团的依据。移除少于 3个节点的无效 

社团结构，该 数据集含 5000个社 团，共 334863个节点 和 

925872条边。 

(3)Flickr数据库E ]。Flickr是一个图片共享网络 ，节点 

代表该网络中的用户，边代表不同用户之间的朋友圈关系。 

如果两个用户共享或者共同评论了同一个图片，那么这两个 

用户之间具备交互行为。该数据集使用 Flickr的关键词群组 

搜索功能获取数据集，将最常见的标签作为查询条件。本文 

中将数据库的社团定义为共享相同图片的用户所标记的社交 

圈，由于共享同一个图片的用户交叉较多，社交圈出现了较大 

的重叠情况，该数据库包含了 100624个社团，节点的个数为 

16710，边的数 目为 716063。 
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4．2 对比算法 

为了合理地分析本文方法的有效性，本文实验的对比算 

法选择以下 3种：1)只利用节点的拓扑结构相似度进行聚类 

的方法：KmeansE ；2)只利用非负矩阵分解方法进行网络拓 

扑处理的方法：NM ” ；3)融合交互行为和连接 的算法 ： 

CODICILE 和 Similarity-Louvain~ ] 采用这 3类方法进行 

对比的原因是 ：Kmeans是经典聚类算法 ，能够有效地对具备 

相似度的节点进行聚类。NMF方法在社团检测中广泛应用， 

也是本文主要采用的方法的基础，是一种无监督的聚类算法。 

而 CODICIL是一种融合分析两类交互属性和拓扑属性的方 

法，本文中将其节点的属性值定义为节点对之间的交互行为 

的计算。Similarity-Louvain则是最近两年基于交互行为和连 

接情况对社交网络进行聚类的方法。 

4．3 评价指标 

本文中的实验数据集是在全局背景已知的情况下的，即 

数据集的真实社团结构是可以获取的。因此，本文采用针对 

此类问题最为常见的测评指标即成对 F测度和平均聚类纯度 

ACP来对算法的有效性进行验证和对比，其定义如下所示。 

(1)成对 F-measure PWF(Pairwise F_measure)。成对 F 

测度是准确率和召回率的折中表示。如式(15)、式(16)所示， 

G代表真实情况下节点对至少处于一个类别中的情况，H代 

表本文社团检测算法检测出的节点对至少处于同一个类别中 

的情况。 

： (15) 
。 f1 

： (16) 

基于式(15)、式(16)，成对 F-measure为： 

PWF：2Xpr Xrc (17) 

pr弋 rc 

根据式(17)，PwF值越大，则所得到的社团聚类的结果 

质量越好。 

(2)平均聚类纯度 ACP(Average Cluster Purity)。平均 

聚类纯度从社团检测的平均准确程度出发，其假设算法最终 

获取到了 K个社团结果集，即 C一{C1，⋯， }，针对得到的 

第 i个社团C ， 为某个社团中节点的个数 ，相应的网络节点 

数目为{ ⋯， }。设 ， 表明了节点 9．2 对于社 团的真 

实归属情况，则平均聚类系数的定义为： 

ACP一{壹釜 (18) 
足 l i = l ni 

其中，若社团检测结果中的节点归属于真实归属社团，则 

(·)取值为 1，反之其取值为 0。 

同样，聚类纯度的值越大，则表明社团划分结果越接近真 

实网络中的社团归属情况。 

4．4 实验结果 

本文实验中需要首先确定混合参数 和 的值。由于这 

两个值没有特定的推导方式 ，因此本文实验中借鉴文献[2]的 

数据验证结果，将这两个值设定为较小的正值 ，这里设定为 

o．05。本文算法设计中，需要对非负矩阵分解的迭代停止条 

件进行设计，通常的设定方法为：在连续两次运算中，目标 函 

数的差值小于 1e一6。同时，为了保证算法的准确性和合理 

性，实验均在相应的网络数据集上重复进行 1O次，并取各个 

度量指标的均值作为最终的结果。 

为验证本文算法的有效性，在真实网络数据集上将本文 

提出的 CDUILS算法与其他对 比算法进行了仿真验证，实验 

结果分别如表 1和图 2所示。 

表 l 5种算法在 3个网络数据集上的成对 F测度 

Kn帅  NM F CODIClL 

图2 5种算法在 3个网络数据集上的平均聚类纯度 

对 5种算法在真实网络数据集上的实验结果进行分析可 

知 ：K-means和 NMF两种方法在两类真实网络数据集上划 

分社团的准确性均较低，原因在于这两类方法仅从单一信息 

处理的角度展开分析研究，无法有效融合网络的拓扑信息和 

网络的交互行为信息，但在真实的社交网络中节点的连接较 

为稀疏，仅从单一的角度出发难以获取较好的识别效果；而融 

合两类信息的 3种方法均取得了更好的效果 ，这也验证了采 

用融合分析方法 的有效性。针对 CODICIL，Similarity-Lou— 

vain，CDUILS 3种融合分析算法，本文所提出的方法具备更 

好的社团检测效果，在 PWF和 ACP两项指标上都具有最优 

的结果。究其原因在于本文算法从不同的信息角度同时进行 

学习。从能够逼近同一个社团结构的角度分析，本文方法在 

同一个运算框架下利用不同的信息进行协同学习，有效利用 

了两种信息进行联合矩阵迭代分解 ，最终逼近同一个社团划 

分结果；而之前的算法仅将二者信息进行线性叠加，或者利用 

代价参数进行优化。因此，本文所提的融合模型更有效。综 

合以上分析可知，从单一信息角度出发 ，社团检测效果较差； 

而本文从融合角度进行研究 ，相比于已有的方法，取得了更好 

的社团检测结果。 

结束语 本文从社交网络中丰富的交互行为对社团检测 

的影响出发 ，以联合矩阵分解为算法的分析基本架构，通过两 

类信息能够逼近同一个社团划分结果这个假设，对此类问题 

展开研究 ，提出了一种融合交互行为和连接分析的社团检测 

方法 ，并在真实网络数据集上对算法的有效性进行了仿真验 

证。随着社交网络 日新月异的发展，越来越多的网络属性将 

会增加，这给当前社团检测提出了新的挑战，如何有效利用这 

些“海量、异质、多模”的多种属性数据，从融合分析的角度增 

强社团检测的效果和应对性 ，将是本文下一步的研究重点。 
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