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收稿日期：２０１９０７０３；在线发布日期：２０１９１１２４．本课题得到国家自然科学基金（６１５０２４２０，６１８０２３４６）、浙江省自然科学基金
（ＬＹ１３Ｆ０２００２６，ＬＱ１８Ｆ０２０００８）、中国博士后科学基金（２０１５Ｍ５８１９５７）资助．龚卫华，博士，副教授，硕士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）
会员，主要研究领域为社交网络、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｗｈｇｏｎｇ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．沈　松，硕士研究生，主要研究方向为社交网络、推荐系统．
裴小兵，博士，教授，硕士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为机器学习、数据挖掘．杨旭华，博士，教授，博士生导师，中
国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为网络科学、机器学习．

基于位置的社交网络中双重异质社区的聚类与
关联方法
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１）（浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２３）
２）（华中科技大学软件学院　武汉　４３００７４）

摘　要　近年来，异质信息网络特别是基于位置的社交网络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮ）中的社区发
现已成为新兴的研究热点．然而，目前大多数社区发现研究仅考虑基于同质结构的社交网络，显然都已无法有效融
合ＬＢＳＮ这种异质网络所包含的多模实体及其多维关系．为了应对该挑战性问题，本文提出了一种新的双重社区
聚类与关联方法（ＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄＡｓｓｏｃｉａｔｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＣＣＡＭ），该方法先在ＬＢＳＮ的社交媒体层上，通
过信息熵度量用户发布主题之间的相似性，进而再将相似用户兴趣聚类问题转换成求解基于模糊聚类的目标函数
以获得重叠的兴趣主题簇结构．然后在地理位置层中，将用户位置签到关系网络形成的二分图转换为超图模型，
并采用超边聚类方式得到用户关于地理位置的兴趣点特征簇．最后，在兴趣主题簇与地理位置簇之间借助中间用
户层的社交关系建立这两层异质簇间的关联性表示模型，并通过随机梯度下降法求解模型的局部最优解．在两个
真实数据集Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）和Ｙｅｌｐ上的实验结果表明，本文提出的ＣＣＡＭ方法有效融合了用户媒体发布关
系、用户间社交关系、用户位置签到关系等多维度关系，能准确获得ＬＢＳＮ中紧密关联的用户兴趣主题簇与地理
位置簇，使得这双层社区结构不仅在外部结构特征与兴趣内聚性指标上都优于传统算法，并且还在兴趣主题推荐
与位置兴趣点推荐方面的平均准确率提高至少３２％．
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１　引　言
近年来，随着移动设备与ＧＰＳ技术的快速发

展，基于位置的社交网络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮ）受到工业界和学术界的广泛关
注，目前比较流行的ＦａｃｅｂｏｏｋＰｌａｃｅｓ、Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、
Ｙｅｌｐ和ＷｅＣｈａｔ等移动ＡＰＰ不仅具备传统社交网
络的社交功能，还能提供许多与位置相关的服务如
位置签到或热点推荐等．作为一种新型的异质信息
网络，ＬＢＳＮ中不仅包含了大量的用户、媒体和位置
等多模实体，还拥有丰富多样的异质关系，比如用户
社交关系、用户与位置的签到关系以及用户发表的
社交媒体信息等，这些数据混合在一起形成非常复
杂的结构特征，尤其以用户为中心的各类社区结构
已成为传统社交网络及其扩展的ＬＢＳＮ所普遍存
在的一种共同特征，它有助于人们深刻认知线上与
线下社会的群体结构与行为规律．

目前，在传统社交网络领域已有许多社区发现成
果［１］，总体上看，现阶段主流的社区发现方法大致有
４种：基于团渗透的方法［２］、基于标签传播的方法［３６］、

基于局部扩展与优化的方法［７９］、基于链接划分的方
法［１０１２］等，这些方法虽然能准确地发现以节点为中
心或以边为中心的社区结构，但都存在的问题是仅
适用于具有同类实体和单一关系的社交网络，而无
法有效应对和发现包含多维关系的异质网络社区结
构，特别是对于ＬＢＳＮ这种新型的异质网络既有用
户、媒体和位置等多模实体，又有因这些实体间多维
关系构成的异质社区，比如用户不仅在社交媒体空
间活跃而形成兴趣主题社区，还在地理空间上由签
到行为形成兴趣点簇，并且这两种结构之间还存在
着一定的空间映射关系或关联性．上述社区发现研
究显然都不能有效融合多模实体及其多维异质关
系，无法有效发现ＬＢＳＮ中所特有的社区结构．另
一方面，异质网络的社区发现研究也一直是个挑战
性难题，当前仅有少数研究尝试提出了一些融合多
维数据的方法，例如将多维网络集成为一个加权网
络再扩展现有的社区发现方法揭示社区结构，或采
用合并多个单维社区结构的方法来融合多种信息，
但这些方法仍未能准确、真实地反映ＬＢＳＮ这种新
型异质网络中的社区结构及关联性．

为此，本文针对ＬＢＳＮ中异质社区的发现难题，

０１９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



提出一种融合多维关系的双重社区聚类与关联方法
ＣＣＡＭ（ＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄＡｓｓｏｃｉａｔｉｎｇ
Ｍｅｔｈｏｄ），该方法先分别在社交媒体层和地理位置
层挖掘得到两种异质社区结构，然后再建立起这两
层异质簇间的关联性．概括来看，本文的主要贡献
如下：

（１）提出了一种双重异质社区聚类方法，即先
在社交媒体空间采用模糊聚类方式得到重叠的用户
兴趣主题社区，然后在地理位置空间上运用超图聚
类方法获得兴趣点特征簇．

（２）采用基于矩阵分解的表示模型建立了用户
主题簇与地理位置簇之间的关联性，由此展现用户
兴趣主题在地理空间维度上的分布与关联规律．

（３）本文充分融合了ＬＢＳＮ中包含的用户媒体
发布关系、用户间社交关系、用户位置签到关系等
３种维度的关系，在两个真实ＬＢＳＮ数据集上的实
验结果表明本文的ＣＣＡＭ方法所获得紧密关联的
双重异质社区不仅在结构特征与兴趣内聚性指标上
优于其他算法，并且还在兴趣主题推荐与位置兴趣
点推荐方面都具有最好的推荐效果．

本文第２节介绍社区发现的研究现状；第３节
描述ＬＢＳＮ的模型结构，并提出双重异质社区的聚
类与关联方法；第４节进行仿真实验及结果分析；最
后，第５节总结全文．

２　相关工作
现有信息网络中的社区结构研究工作主要有两

大类：面向同质网络的社区发现与面向异质网络的
社区发现．

首先，在同质网络中，当前大多数的社区发现
方法都聚焦于此，该类研究归纳起来可分为以节
点为中心的社区和以边为中心的社区．前者比较典
型的有基于团渗透的方法、基于标签传播的方法、基
于局部扩展与优化的方法等，其中，基于团渗透的方
法是将社区视为由一些团（全连通子图）构成的集
合，这些团之间通过共享节点而紧密连接，代表性的
算法如ＣＰＭ［２］．基于标签传播的方法是一类启发式
算法，主要过程是初始时给每个节点分配唯一的标
签，然后根据每个节点及其邻居节点的相似度传播
标签，最终使得具有相同标签的节点被划分到相同
的社区中，常见的算法有ＬＰＡ［３］、ＳＬＰＡ［４］、ＬＰＰＢ［５］
和ＬＰＡＮＮＩ［６］等．基于局部扩展与优化的方法是利
用网络的局部特性不断挖掘网络中的社区结构，例

如ＥＡＧＬＥ［７］、ＧＣＥ［８］、ＲＮＭ［９］等都是该方法的典型
代表．而对于以边为中心的社区，目前相关研究还比
较少，主要有基于链接划分的方法，它将链接而不是
节点作为考虑对象，通过设计适当的划分策略来获
取链接社区结构．典型的有Ａｈｎ等人［１０］提出了一
种基于边相似性划分的层次聚类算法来找出重叠的
边社区，还有一些研究如Ｓｈｉ等人［１１］先采用遗传算
法检测重叠的链接社区，然后再将链接社区转化成
节点社区．Ｚｈｏｕ等人［１２］提出了一种基于链接密度
聚类的重叠社区发现算法ＤＢＬＣ．

其次，在异质网络中，社区发现的关键问题是如
何有效融合多模实体及其多维关系，从已有的研究
成果来看，主要分为两种：一种研究是尝试用网络集
成或社区聚合方法［１３］来抽取社区结构，网络集成是
指将多维网络集成为一个加权网络，再扩展现有的
社区发现方法揭示社区结构，但该方法容易丢失一
些重要信息；而社区聚合是指先在每层网络发现社
区，然后再合并这些社区，最终得到多层网络中的社
区结构．例如Ｔａｎｇ等人［１４］先将多维网络分割成多
个单维网络，然后再集成各单维度上的聚类结果以
获得最终的社区结构，但该方法没有考虑不同网络
层节点间的连接关系．Ｔａｇａｒｅｌｌｉ等人［１５］提出一种集
成聚类方法发现多层网络中的共识社区结构，该方
法先通过对节点的共关联矩阵直接聚类得到各层的
社区结构，然后采用爬山策略来优化基于模块度的
层间社区间的连接性和层内社区间的连接性．还有
Ｌｉｕ等人［１６］先采用传统模块度方法评价各子网络社
区划分优劣，再提出一种基于线性加权的复合模块
度优化方法来集成每个单维子网络中的社区模块
度．最近Ｐｒａｍａｎｉｋ等人［１７］也通过扩展模块度概念
提出了一种新的多层模块度指标犙犕来评价多层网
络中的社区发现质量，本文实验中也将采用该指标
评价社区整体结构特性．

另一种研究是采用网络联合聚类方法直接融合
多维数据来发现异质网络中的社区，例如Ｇａｏ等
人［１８］针对星型结构的高维异质数据提出了一种联
合聚类方法ＣＢＧＣ，该方法将由犡、犢和犣三种对象
组成的三分图谱聚类转化为两对犡犢与犢犣二分
图联合划分子问题，并通过半定规划方法求得最优
解．Ｍｅｉ等人［１９］在科研合作网中对多种关联的数据
对象提出一种模糊聚类方法ＦＣＭＲ，使得具有较大
排序值的不同对象聚在同一簇中，但这些多维数据
对象实际上对应实体的多维属性．Ｈｕ等人［２０］提出
了基于模糊聚类的重叠社区发现方法ＦＣＡＮ，该方
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法仅考虑结合了网络中节点的属性特征与链接关
系．最近，基于矩阵或张量分解［２１］的聚类方法成为
处理多类型、多语义信息的重要手段，例如Ｄｉｎｇ等
人［２２］最早提出了正交非负矩阵三分解的联合聚类
方法，其表示形式如犡≈犉犛犌Ｔ，其中犉表示行聚类
的指示矩阵，而犌表示列聚类的指示矩阵．另有Ｐｅｉ
等人［２３］也进一步提出了含有图正则化项的非负矩
阵三分解聚类框架ＮＭＴＦ，该框架同时对社交网络
中的用户与内容进行联合聚类，通过图正则化融合
了３种类型的信息：用户相似性、消息相似性和用户
交互关系．Ｃｏｍａｒ等人［２４］针对多重网络提出了一种
基于非负矩阵分解的联合聚类方法，同时还考虑结
合关于不同网络的社区间相关联系的先验信息来提
高聚类质量，但该方法所采用的三因子矩阵分解方
式仅适于处理两层异质网络结构，即包含两种实体
与三种异质关系边．Ｍａ等人［２５］提出一种半监督的
联合非负矩阵分解方法Ｓ２ｊＮＭＦ，以检测多层网络
中的社区结构，但缺乏考虑异质关系的融合．

迄今为止，针对ＬＢＳＮ这种新型异质网络的社
区发现研究比较少见，Ｗａｎｇ等人［２６］提出了以边为
中心的联合聚类框架发现ＬＢＳＮ中重叠的用户社
区结构，既考虑了用户之间的社交关系，又考虑了用
户与地点的签到连接，同时还加入了这两种实体的
属性信息，有效提高了社区发现质量．还有Ｚｈａｏ等
人［２７］将ＬＢＳＮ这种多维异质网络建模成超图结
构，超图中的顶点有用户、地点、评论或图片等多
模实体，超边表示多方实体间形成的４种异质关
系，然后提出基于稠密子图的软聚类算法来发现重
叠社区，条件是要求稠密子图中超边权重能达到最
大化．

综上可知，目前大量的社区发现成果都集中在
传统社交网络领域，大多数方法仅能有效发现一些
同质或单一的社区结构．虽然已有一些研究尝试采
用集成或联合聚类方法来融合异质网络中的多维信
息，但这些社区发现结果都有一定的局限性，有些方
法考虑的数据维度偏少，容易丢失重要信息，而另一
些方法则忽略了多维网络中不同层间的交互关系或
关联性．针对异质网络特别是ＬＢＳＮ中的社区发现
至今仍是一个挑战性难题．因此，本文将提出一种
充分融合多维关系的双重异质社区聚类与关联方
法，该方法先分别在社交媒体层和地理位置层挖
掘得到用户兴趣主题簇与地理位置簇，再采用基
于矩阵分解的表示模型建立这两层异质簇间的关
联性．

３　犔犅犛犖建模与双重异质社区的发现
及关联方法

３１　相关概念及形式化描述
ＬＢＳＮ是一种由多模实体及其多维关系复合而

成的异质网络，其模型结构如图１所示，主要有三层
网络结构：社交媒体层（主题集）、用户层（用户集）和
地理位置层（位置集），这三层都是以用户活动为纽
带联系起来形成多模网络，社交媒体层是由用户发
布或评论的媒体信息所形成的各种兴趣主题，用户
层则是用户间交互形成的社交关系网络，地理位置层
则展现了由用户与位置签到关系所构成的空间簇．

图１　ＬＢＳＮ的三层结构模型

为了更好地理解，下面给出ＬＢＳＮ的多模异质
网络具体定义．

定义１．　用户媒体关系网络（犌）．用户在社交
媒体层上发表或评论的媒体信息可抽象成二部图结
构，记为犌＝（犝，犜，犠），其中，犝表示用户集，犜表
示媒体的主题集，犠表示用户对媒体的兴趣关联，
即犠＝｛（狌犻，狋犼）｜狌犻∈犝，狋犼∈犜，犝∩犜＝｝．

定义２．　用户社交网络（犗）．在用户层中，用户
间社交关系形成的网络可表示成一个无向图结构，
记为犗＝（犝，犈），其中，犝表示用户集，犈表示用户
社交关系的边集，即为犈＝｛（狌犻，狌犼）｜狌犻，狌犼∈犝｝．

定义３．　用户位置签到网络（犘）．用户在地理
位置上的签到行为形成的关系网络可表示成二部图
结构，记为犘＝（犝，犔，犆），其中犝表示用户集，犔表
示地理位置集，犆表示用户与位置间的签到关系集，
即犆＝｛（狌犻，犾犼）｜狌犻∈犝，犾犼∈犔，犝∩犔＝｝．

２１９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



３２　社交媒体层的兴趣主题簇聚类方法
在ＬＢＳＮ的社交媒体层中，为了获得用户的兴

趣主题簇，首先需要计算用户各主题之间的相关性，
本文采用文献［１６］中的互信息方法来度量任意两个
主题词间的关联性：

犕犐（狋犻｜狋犼）＝ｌｏｇ狆（狋犻｜狋犼）狆（狋犻（ ）） （１）
式（１）中，狆（狋犻｜狋犼）表示给定主题词狋犼条件下包

含主题词狋犻的概率，而狆（狋犻）表示主题词狋犻在所有主
题词中的占比．不难发现，犕犐（狋犻｜狋犼）表明了主题词狋犻
对主题词狋犼的依赖性．同理，也可通过计算犕犐（狋犼｜狋犻）
得出主题词狋犼对主题词狋犻的依赖性．

进一步地，为了降低主题词间关联的偶然性，
我们采用更精确的计算指标犇犕犐（狋犻｜狋犼）如式（２）
所示：

犇犕犐（狋犻｜狋犼）＝犕犐（狋犻｜狋犼）－犕犐（珋狋犻｜狋犼） （２）
在此基础上，两个主题词之间的关联强度可计

算为
狊狋狉犲狀犵狋犺（狋犻，狋犼）＝犇犕犐

（狋犻｜狋犼）＋犇犕犐（狋犼｜狋犻）
２ （３）

由式（３）可知，狊狋狉犲狀犵狋犺（狋犻，狋犼）是通过计算两个
主题词相互依赖性的平均值而得到主题词间的相关
性指标．

然后，我们通过计算任意两个用户所发表主题
词之间的平均关联度而得到他们的兴趣相似性，如
下式：

狉（狌犻，狌犼）＝
∑
狘狌犻狘

狆＝１∑
狘狌犼狘

狇＝１
狊狋狉犲狀犵狋犺（狌犻狆，狌犼狇）
｜狌犻｜｜狌犼｜ （４）

式（４）中，｜狌犻｜与｜狌犼｜分别表示用户犻与用户犼
的主题数，用户主题的关联强度狊狋狉犲狀犵狋犺（狌犻狆，狌犼狇）
由式（３）得出．

下面，进一步构造用户相似性矩阵犃，其中犪犻犼∈
犃（１犻，犼狀，犻≠犼）且令犪犻犼＝狉（狌犻，狌犼），犪犻犻＝０．另
外，假设矩阵犛表示用户在兴趣社区簇中的分布情
况，狊犻犳∈犛表示用户犻对社区犳的隶属度．我们将用
户兴趣社区的聚类问题建模成如下目标函数：
ｍａｘ犑（犛）＝犜狉（α犛Ｔ犃犛）－θ犜狉（犛Ｔ犅）－φ２犛

２
犉

ｓ．ｔ．犛１＝１，犛０ （５）
其中，参数α、θ、φ都在区间［０，１］中，１表示的是元
素都为１的向量．犅＝［犫犻犳］是一个狀×犮矩阵，其中

犫犻犳＝∑
狀

犼＝１∑
犮

犵＝１，犵≠犳
犪犻犼狊犼犵，犮表示簇参数．不难看出，式（５）

中第１项使得同一簇内的用户紧密相关，第２项计算
用户及其邻居隶属分布的不一致性，第３项是正则
化项．如果目标函数的值越大，表明用户兴趣簇的特
征结构越显著．

为了求解上述目标函数，我们假设向量λＴ＝
（λ犻）（１犻狀）和矩阵Ω＝［ω犻犳］狀×犮都是拉格朗日算
子，将式（５）改写成拉格朗日公式得到：
　ｍａｘ犚（犛，λ，Ω）＝犑（犛）＋λ（１－犛１）＋犜狉（犛ＴΩ）（６）

式（６）的ＫＫＴ条件为
犚／犛＝２α犃犛－θ犅－φ犛－λ＋ΩＴ＝０（７）

犚／λ＝１－犛１＝０ （８）
Ω犛＝０ （９）
Ω０ （１０）

若存在一个解（犛，λ，Ω）满足以上所有ＫＫＴ
条件，则犛被认为是式（５）的最优解，采用如下迭代
更新规则得到：
犛（犾＋１）犻 ＝１φ

（２αα犻犛（犾）－θ（犫犾＋１犻）Ｔ－λ（犾＋１）犻 １＋（ω（犾＋１）犻 ）Ｔ）
（１１）

λ犾＋１犻 ＝１犮（（２α犪犻犛
（犾））Ｔ１－θ犫（犾＋１）犻 １－φ＋ω（犾＋１）犻 １）（１２）

犫（犾＋１）犻犳 ＝∑
狀

犼＝１∑
犮

犵＝１，犵≠犳
犪犻犼犛（犾）

犼犵 （１３）

ω（犾＋１）犻犳 ＝０
，犛（犾）犻犳＞０
１，犛（犾）

犻犳
烅烄烆 ＝０

（１４）

其中，犛（犾＋１）
犻犳 的正则化公式如下：

犛（犾＋１）
犻犳 ＝

犛（犾＋１）
犻犳

∑
犮

犳＝１
犛（犾＋１）
犻犳

，犛（犾＋１）
犻犳 ＞０

０， 犛（犾＋１）
犻犳

烅
烄

烆 ＝０

（１５）

根据上述规则，迭代更新矩阵与各参数值，直到
收敛至设定的阈值，由此便可得到最优的用户兴趣
隶属矩阵犛，具体而言，针对社交媒体层的用户兴
趣主题聚类算法（ＳＭＣ）过程如下．

算法１．　社交媒体聚类（ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．
输入：用户媒体关系网络犌，聚簇数犮，参数α，θ，φ，ε
输出：用户兴趣主题簇的归属矩阵犛
１．通过式（４）计算得到用户相似性矩阵犃（狉）；
２．令犻＝１，用随机非负数初始化矩阵犛（犻）并由式（１５）

标准化
３．ＲＥＰＥＡＴ
４．　通过式（１３）、（１４）分别计算犅（犻＋１）和Ω（犻＋１）值．
５．　通过式（１２）更新λ（犻＋１）的值
６．　由式（１１）更新犛（犻＋１），再由式（１５）标准化
７．　ε（犻＋１）＝犑（犛（犻＋１））－犑（犛（犻））
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８．　犻＝犻＋１
９．ＵＮＴＩＬε（犻）ε或犻＞犻ｍａｘ
１０．ＲＥＴＵＲＮ犛（犻）
算法１的主要过程是先通过计算用户间的主题

词关联性而得到用户的兴趣相似矩阵，再经过迭代
求解目标函数以获得最优的用户隶属矩阵，即重叠
的用户兴趣主题社区．该算法的主要计算代价包括
用户之间的主题相似性计算和用户兴趣主题簇归属
矩阵的迭代优化．首先，假设用户数为狀，主题数为
犿，步骤１由式（４）计算用户相似矩阵时，需要先获
得用户自身主题间的关联性，再计算用户对之间的
相似度，所以该过程的整体时间复杂为犗（狀２·犿２）．
然后，步骤３～９主要实现了矩阵及参数值的迭代更
新，若迭代次数为犾，则该算法总的时间复杂度为
犗（犾犮狀＋狀２犿２），其中犮是常数．
３３　地理位置层的超图聚类方法

在地理位置层上，不同用户在地理空间上的签
到行为形成了如定义３所示的用户位置签到网络
犘，可表示成如图２所示的二部图．不难发现，二部
图结构仅能描述用户与位置这两类节点间的二元对
应关系，缺陷是失去了节点“同质性”，因而很难直
观、完整地表达网络结构特征，例如用户的共同兴趣
点及地理位置间的关联性无法直接体现．为了更好
地解决该问题，本文将引入超图概念，并提出二部图
转化为超图模型的方法，以便深入研究用户的位置
兴趣点簇分布特征及关联性．

图２　用户位置签到网络的二部图结构
定义４．　超图（犎）．设犝＝｛狌１，狌２，…，狌狀｝是一

个有限集，若犇犻≠（犻＝１，２，…，犱）且∪
犱

犻＝１
犇犻＝犝，则

称二元关系犎＝（犝，犇）为超图，其中犝称为超图的
顶点集合，犇＝｛犇１，犇２，…，犇犱｝称为超图的边集合，

犇中的元素犇犻＝｛狌犻１，狌犻２，…，狌犻犼｝，１犼狀称为
超边．

由定义４可知，超图中的用户顶点集仍与二部
图中的用户集定义相同，而超边则是由闭合曲线包
含多个顶点来表示具有共同的关系．于是，本文提出
将二部图转化为超图的规则是：用户集犝仍然保持
不变，超边犇犻犼表示在二部图中兴趣点犾犻和兴趣点犾犼
上同时签到的用户交集，其构成如下：
犇犻犼＝｛狌犽｜（狌犽，犾犻）∈犆∧（狌犽，犾犼）∈犆，狌犽∈犝，犾犻，犾犼∈犔｝

且犇＝∪犻≠犼犇犻犼 （１６）
根据上述规则，我们将用户位置签到网络从

图２所示结构转换为对应的超图模型如图３所示，
该超图以用户为顶点，超边是由关联兴趣点表示的
闭合圈，包含了在该超边位置上共同签到的用户．与
图２对比发现，超图结构实质上是把二部图中的二
元对应关系转化成超图里的包含关系，其优点是不
仅能更简洁地表达两个甚至多个用户之间的共同签
到关系，还能直观地体现超边所代表的兴趣点在地
理空间上的分布与关联特征．

图３　用户位置签到网络的超图表示方法
在超图犎中，任意两条超边犇狓与犇狔的相似性

可采用犛狅狉犵犲狀犳狉犲犻系数来度量，如下式：
狊犻犿（犇狓，犇狔）＝｜犇狓∩犇狔｜

２

｜犇狓｜｜犇狔｜ （１７）
由式（１７）可知，两条超边的相似值越大表明他

们包含的共同用户数越多，这样超边所代表的兴趣
点就越聚集，从而就形成了关于用户的兴趣点聚簇
结构．为了获得该结构特征，我们将相似超边的聚类
问题建模成如下目标函数：

犗犫犼＝ａｒｇｍａｘ犆 ∑
犵

狋＝１ ∑犇犻犼∈犇∧犇犻犼犆狋
狊犻犿′（犇犻犼，犆狋）（１８）

其中，犵表示簇数，犆＝｛犆１，犆２，…，犆犵｝表示划分的
簇，而狊犻犿′（犇犻犼，犆狋）则表示超边犇犻犼与某簇犆狋的相似
性，如下式：

狊犻犿′（犇犻犼，犆狋）＝１
｜犆狋｜∑犇狓狔∈犆狋狊犻犿（犇犻犼，犇狓狔）（１９）
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不难得知，上述目标函数表示的意义是将任意
超边划分到与其最相似的超边簇中，使得同一社区
簇内的超边具有最大的相似值．具体地，在地理位置
层上的超边聚类算法过程如下．

算法２．　超边聚类方法（ＨｙｐｅｒｅｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．
输入：地理位置层的超图犎，超边聚簇数犵
输出：用户在位置簇上的归属矩阵犘
１．随机选取犵个超边作为初始化簇犆′
２．初始化ｍａｘ狊犻犿犻＝０，狅犫犼ｏｌｄ＝０
３．ＲＥＰＥＡＴ
４．　新簇犆←
５．　ＦＯＲｅａｃｈ犱犻∈犇／／对于每条超边
６．　　ＦＯＲ犽＝１ｔｏ犵／／对于每个簇
７．　　　由式（１９）计算狊犻犿′（犱犻，犆犽）
８．　　　ＩＦ狊犻犿′（犱犻，犆犽）＞ｍａｘ狊犻犿犻ＴＨＥＮ
９．　　　　ｍａｘ狊犻犿犻←狊犻犿′（犱犻，犆犽）
１０．　　　ＥＮＤＩＦ
１１．　　ＥＮＤＦＯＲ
１２．　将超边犱犻加入到ｍａｘ狊犻犿犻值对应的新簇犆犽中
１３．　ＥＮＤＦＯＲ
１４．　　新簇犆的狅犫犼ｎｅｗ←∑ｍａｘ狊犻犿犻
１５．　　Δ＝狅犫犼ｎｅｗ－狅犫犼ｏｌｄ
１６．　　更新簇犆′←犆，狅犫犼ｏｌｄ←狅犫犼ｎｅｗ
１７．ＵＮＴＩＬΔε
１８．ＦＯＲ犽＝１ｔｏ犵　　　／／对于每个超边簇
１９．　ＦＯＲｅａｃｈ犱犻∈犇　／／对于每条超边
２０．　　ＦＯＲｅａｃｈ狌狓∈犱犻／／对于超边中的每个用户
２１．　　　ＩＦ犱犻∈犆犽ＴＨＥＮ
２２．　　　　犘狓犽＝１
２３．　　ＥＮＤＦＯＲ
２４．　ＥＮＤＦＯＲ
２５．ＥＮＤＦＯＲ
算法２的时间复杂度主要分为超边聚类和计算

用户对位置簇的归属矩阵这两部分，假设用户数为
狀，超边数为犲，步骤３～１７计算超边与各社区簇间
的相似性，如果收敛迭代次数为犾，那么其时间复杂
度为犗（犾犲２）．步骤１８～２５是为超边中的用户分配所
属位置簇，假设每超边的平均用户数为狀／犲，那么其
时间复杂度为犗（犵·犲·狀／犲），最终该算法总的时间
复杂度约为犗（犾犲２＋犵狀），其中犵是常数．
３４　社交媒体层与地理位置层的聚簇关联方法

通过对社交媒体层与地理位置层的聚类分析，
我们既得到了用户兴趣主题簇，又获得了用户关于
位置的兴趣点特征簇，这两层结构分别考虑了用户
媒体发布关系与用户位置签到关系．除此之外，在
ＬＢＳＮ模型中处于用户层的各用户之间本身还有一
维社交关系，本文将利用社交关系建立上述两层结

构之间关联性，如图４所示，社交媒体层上的用户兴
趣簇属于重叠的社区结构，同样，在地理位置层上的
位置簇表明用户在地理空间上的兴趣点分布特征，
而用户社交关系则成为联系这两层异质簇的纽带，
由此便能深入考察他们之间的关联性．

图４　用户兴趣簇和位置簇间的社交关联
由图４可知，用户分别在社交媒体层和地理位

置层上被划分成犮个主题簇与犵个位置簇．首先，假
设矩阵犛＝［犛１，犛２，…，犛狀］Ｔ∈!

狀×犮，其中犛犻表示第犻
个用户在犮个主题簇中的隶属特征向量．同样地，令
矩阵犘＝［犘１，犘２，…，犘狀］Ｔ∈!

狀×犵，其中犘犼表示第犼
个用户在犵个位置簇中的隶属特征向量．另外，再
假设矩阵犚∈!

犮×犵表示这两种簇之间的关联度
矩阵．

对于ＬＢＳＮ模型的用户层中社交关系网络犗＝
（犝，犈），其邻接矩阵可表示成犞＝（狏犻犼）狀×狀，元素狏犻犼
的定义如下：

狏犻犼＝１
，（狌犻，狌犼）∈犈
０，｛ 其他 （２０）

于是，我们进一步对用户社交关系构建基于矩
阵分解的表示模型如下：

犑＝１２∑狏犻犼≠０（狏犻犼－犛犻犚犘
Ｔ
犼）２＋α２犚

２
犉 （２１）

为了最小化上述损失函数，一般采用随机梯度
下降法（ＳＧＤ）求解得到局部最优解，相应的矩阵变
量犚的迭代更新规则为
犚τ＋１＝犚τ＋γ∑狏犻犼≠０犛

Ｔ犻·（狏犻犼－犛犻犚τ犘Ｔ
犼）·犘犼－α犚［ ］τ（２２）

式（２２）中，参数γ表示迭代更新步长的学习率，
α表示正则化因子，τ表示梯度下降迭代次数．当两
次迭代更新矩阵犚的绝对值误差不大于ε时，则终
止迭代．具体的计算过程如算法３所示．

算法３．　两层异质簇间的关联方法（Ｄｕａｌｌａｙｅｒ
ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＣｌｕｓｔｅｒｓＡｓｓｏｃｉａｔｉｎｇ）．

输入：用户层社交关系网络犗的邻接矩阵犞，社交媒体
层聚簇数犮和地理位置层聚簇数犵
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输出：兴趣簇矩阵犛与地理位置簇矩阵犘的关联矩阵犚
１．通过算法１得到用户兴趣主题簇矩阵犛．
２．通过算法２得到地理位置簇矩阵犘．
３．初始化关联矩阵犚，令矩阵的每个值都为１．
４．ＲＥＰＥＡＴ：
５．　　由式（２２）迭代计算得矩阵犚τ＋１
６．ＵＮＴＩＬ｜犚τ＋１－犚τ｜ε　／／函数收敛至ε；

４　仿真实验与结果分析
４１　实验数据集描述

本文选择两个典型的ＬＢＳＮ数据集Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
（ＮＹＣ）和Ｙｅｌｐ进行实验，由于数据集本身存在一些
噪声数据以及访问稀疏的位置点，我们需要先对数据
集进行过滤使得每个用户在ＬＢＳＮ模型的３个层次
上都有较完整的关系或信息．对于Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）
数据集，筛选出了超过２人签到的地理位置，评论数
超过５条的用户及其所拥有的社交关系．对于Ｙｅｌｐ
数据集，筛选出了签到数超过５０的地理位置数，以
及评论超过５条的用户及其所拥有的社交关系．预
处理完成后，各数据集中的用户数、位置数、评论
数以及社交关系和签到关系等信息统计结果如表１
所示．

表１　两种犔犅犛犖数据集的基本信息
数据集 用户数签到数社交链接数位置数评论数

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）４８１１５９０２７ ４４３９７ ２７３０３１１３２５４
Ｙｅｌｐ １６１８４５１５５６３３１４３４１ ２２００５４５４０８６

由表１可知，数据集Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）与Ｙｅｌｐ
上的用户签到密度都非常低，分别为４．４９Ｅ４和
１．４４Ｅ３，这反映了ＬＢＳＮ中的兴趣点有较大的数
据稀疏性，而在用户社交关系上，两个数据集的用户
社交关系平均度约为９．２和１９．４，这表明社交用户
间的交互关系比较密切．
４２　对比算法与评价指标

为了验证本文提出的双重异质社区聚类方法的
有效性，我们选取进行实验对比的算法描述如下：

（１）ＣＮＭ：是一种传统的基于模块度的社区发
现算法［２８］，在ＬＢＳＮ网络中只考虑用户节点的社交
关系．

（２）ＣＢＧＣ：是由Ｇａｏ等人［１８］提出的一种代表
性的Ｋ分图谱聚类方法，该方法将由犡、犢和犣三
种对象组成的三分图聚类问题转化为两个成对的
犡犢与犢犣联合聚类子问题，对ＬＢＳＮ而言，ＣＢＧＣ
不仅考虑了媒体、用户与位置等多模对象，还融合了

用户媒体发表关系和用户位置签到关系，但其有
一个缺点是忽略了用户间的社交关系．

（３）ＮＭＴＦ：是Ｄｉｎｇ等人［２２］提出的非负矩阵三
因子分解的联合聚类方法，ＮＭＴＦ的表示形式如
犡≈犉犛犌Ｔ，该方法应用于ＬＢＳＮ异质网络的社区发
现时仅考虑结合了用户社交关系与用户签到关系这
两种维度信息．

（４）ＣＣＡＭ：是本文提出的双重社区聚类及关
联方法，充分考虑并融合了用户社交关系、用户位
置签到关系和用户媒体发表关系等３种维度关系，
既能得到用户的兴趣主题簇，又能获得用户关于地
理位置的兴趣点簇．

为了评价两层异质社区簇之间的结构特征，我
们采用一种改进的模块度指标，称为综合模块度
犙犆犕来衡量异质簇的划分质量，其方法如下：
犙犆犕＝
犻，犼∈（犕１∪犕２）

１
３

１
２｜犈１｜∑犻，犼∈犞１

犛犻·犛犼
｜犛犻｜｜犛犼｜狏犻犼－

（犺犻×犺犼）
２｜犈１（ ）｛［ ｜＋

１
｜犈１２｜∑犻∈犕１，犼∈犕２

狏犻犼－
（犮犻×犮犼）
｜犈１２（ ）｜＋

１
２｜犈２｜∑犻，犼∈犕２

犘犻·犘犼
｜犘犻｜｜犘犼｜狏犻犼－

（犺犻×犺犼）
２｜犈２（ ）｝］｜ （２３）

式（２３）中，犕１表示在社交媒体层上的用户社区
簇，犕２表示在地理位置层的位置簇，狏犻犼表示用户社
交关系的邻接矩阵元素，犈１表示犕１层中社区簇的
边集，犈２表示犕２层上位置簇的边集，而犈１２则表示
这两层簇间的链接集合，犺犻表示社区簇内节点犻的
度．犮犻表示在犕１层上的社区簇犻与犕２层中所有簇间
的链接度，同样地，犮犼表示在犕２层上的社区簇犼与
犕１层中所有簇间的链接度．犛犻表示在犕１层上节点犻
在各个簇之间的分布向量，犘犻表示在犕２层上节点犻
在各个簇之间的分布向量．由式（２３）可知，综合模块
度犙犆犕由三部分组成：在社交媒体层上的模块度、地
理位置层上的模块度，以及这两层簇间的模块度．

除了外在结构上的度量，兴趣内聚性是一种衡
量社区划分内在特性的重要指标，描述社区内所有
关联用户的兴趣相似度定义如下：

犐犆＝１
２犈犆 ∑（狌犻，狌犼）∈犈犆狉（狌犻，狌犼） （２４）

式（２４）中，犈犆表示社区的边数，狉（狌犻，狌犼）表示
社区内用户对狌犻与狌犼间的兴趣相似性，可由式（４）
计算而得．显然，当犐犆值越高时，表明社区的兴趣
内聚性越好，社区内在结构也越紧密．
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４３　实验结果及分析
（１）ＣＣＡＭ方法的双重社区关联性分析
为了分析用户的兴趣主题簇与位置兴趣点簇间

的关联性，我们在两个数据集上将ＣＣＡＭ方法的两
种聚簇参数犮与犵都设置为１０时求得这两层异质
簇间的关联矩阵值，结果如图５所示，图中社交媒体
层的兴趣主题簇与地理位置簇都是按照用户数从大
到小排列．

图５　兴趣主题簇与地理位置簇之间的关联性

从图５可以看出，用户的兴趣主题在地理位置
上展示出比较清晰的关联规律，颜色越深的条块代
表两者间的关联系数越高，实验结果表明社交媒体
层的主题社区映射到地理位置簇上的分布是不均匀
的，各用户主题社区与一些地理位置簇的关联性比
较强，而与另一些地理位置簇上的联系则非常稀疏，
这使得地理位置表现出显著的兴趣点特征．例如在
图５（ａ）的Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）数据集上，大部分兴趣

主题簇与第０、１号地理位置簇的关联度都大于
０．１４，表明大多数用户兴趣主题都与这两类位置簇紧
密相关，因而成为比较集中的热点区域．其中，０号地
理位置簇属于与学校运动相关的热点区域，结果如
图６（ａ）显示的兴趣词云图，该位置簇上分布最突出的
兴趣点有ｃｏｌｌｅｇｅ、ｓｏｃｃｅｒ、ｆｉｅｌｄ、ｓｔａｄｉｕｍ等，此外，还有
一些比较小众的兴趣点如ｓｔａｔｉｏｎ、ｈｏｓｐｉｔａｌ、ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
等．在１号地理位置簇上的用户兴趣词云如图６（ｂ）
所示，该热点区域主要分布了与饮食密切相关的主
题如ｓｈｏｐ、ｃｈｅｅｓｅ、ｂｕｔｃｈｅｒ、ｃｌｕｂ等．

图６　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）上用户兴趣主题在地理位置上的分布

同样地，在图５（ｂ）的Ｙｅｌｐ数据集上，各主题社
区簇与３、４号地理位置簇的关联度接近于０．２，这
两簇上所呈现的用户兴趣词云如图７所示．其中，
图７（ａ）显示了３号位置簇上最受关注的兴趣主题
有ｒｅｓｏｒｔｓ、ｔｒａｖｅｌ、ｃａｓｉｎｏｓ、ｃｌｕｂｓ等类别，该现象说
明与旅游度假相关的兴趣点容易受到用户的关注．
图７（ｂ）给出了４号位置簇上的用户兴趣词云图，主
要分布了与饮食相关的主题，最受欢迎的兴趣点有
ｓｈｏｐ、ｖｅｇａｎ、ｂｒｅｗｅｒｉｅｓ等．
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图７　Ｙｅｌｐ上用户兴趣主题在地理位置上的分布

图８进一步给出了本文的ＣＣＡＭ方法在
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）与Ｙｅｌｐ数据集上所得两层社区
簇间的平均关联值，它源于关联矩阵犚的平均值，
体现了用户兴趣主题簇在热点位置区域上的分布特
征．由图８中的结果可知，在两种数据集上的社区簇
关联性基本随着聚簇数的增大而逐渐下降，当簇数
取１０时，本文的ＣＣＡＭ方法分别得到０．１６与
０．１４以上的最大关联值，表明此时获得最紧密关
联的两层社区簇，因此能呈现出更明显集中的用户
兴趣主题在位置簇上的热点分布特征，其结果由
图５～图７得到验证．

图８　不同参数下两层社区簇间的平均关联性
（２）社区结构特征与兴趣内聚性比较
在社区结构特征评价上，本文比较了４种算法

分别在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）与Ｙｅｌｐ数据集上的综合
模块度犙犆犕指标，设定划分的用户社区簇参数犮分别
为１０，１５，２０和２５，实验结果如表２所示．

表２　４种算法在不同社区簇犮参数下的综合模块度犙犆犕值对比
犮＝１０

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）Ｙｅｌｐ
犮＝１５

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）Ｙｅｌｐ
犮＝２０

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）Ｙｅｌｐ
犮＝２５

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）Ｙｅｌｐ
ＣＮＭ ０．１００１ ０．１６７８ ０．１００１ ０．１６８０ ０．１０００ ０．１６７９ ０．１００２ ０．１６８０
ＣＢＧＣ ０．０９７４ ０．１０４０ ０．０９６０ ０．１０４２ ０．０６７６ ０．０５３２ ０．００４９ ０．００８２
ＮＭＴＦ ０．１２２５ ０．１６８０ ０．１００３ ０．１４５９ ０．０８７２ ０．０８６２ ０．０７２４ ０．０９５２
ＣＣＡＭ ０．１２８９ ０．１９４８ ０．１１２４ ０．１８５６ ０．０９６０ ０．１１９２ ０．０９４２ ０．０８５４

从表２中可以看到，由于ＣＮＭ算法是基于最
大模块度优化的社区划分方法，因而不受簇参数犮
的限制，根据式（２３）所得到的犙犆犕值在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
（ＮＹＣ）与Ｙｅｌｐ上分别约为０．１和０．１６８．其他３种
算法如ＣＢＧＣ、ＮＭＴＦ与ＣＣＡＭ等的综合模块度
犙犆犕一般随着簇参数犮的增大而减小．这其中，ＣＢＧＣ
在图聚类中虽然考虑了用户媒体主题与位置签到
这２维关系，但忽略了重要的用户社交关系，导致其
聚类后的犙犆犕值一直比较低．而ＮＭＴＦ则考虑结合
了用户社交与位置签到这２种对结构特征影响更大
的关系，因而表现出比ＣＢＧＣ算法更高的犙犆犕值，但
两者仍没有完整地反映异质社区结构特征．与其他

３种算法相比，ＣＣＡＭ算法比较全面地考虑了３种
维度关系，因而所得到的社区综合模块度犙犆犕值最
高，并且该算法在簇参数取１０时具有明显的优势，
实验结果表明ＣＣＡＭ算法能获得最理想的双重聚
簇结构．

进一步地，本文统计了４种算法在给定最大综
合模块度值时Ｔｏｐ１０社区的用户规模与平均度指
标，结果分别如图９和图１０所示，图中的社区规模
都是从大到小排列，其中ＣＣＡＭ算法由于考虑结合
多维关系而得到的是两层簇结构：兴趣主题簇与
地理位置簇．从图９可以看出，ＣＮＭ算法得到的社
区用户分布极不平衡，原因是用户社交关系的稀疏
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程度影响了社区结构的大小，具体在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
（ＮＹＣ）数据集上，前１０大社区的用户仅占总数的
３２％．而在Ｙｅｌｐ数据集中，占总数６３％的用户主要
集中在前５大社区中，其余是大量稀疏的小社区．对
于ＣＢＧＣ与ＮＭＴＦ算法而言，两者都考虑了２种
类型的关系，获得了头部效应明显的社区，他们在
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）上分别有占总数７６％与８５％的
用户集中在前６大社区中．在Ｙｅｌｐ上的实验结果也
类似，两种算法都有８０％以上的用户都分布在前７
大社区中．相比之下，由于本文的ＣＣＡＭ算法全面
地考虑了３种类型的关系，因而包含更完整、更真实
的社区特征，我们在两种数据集上所获得的兴趣主
题簇表现出更强的不平衡性，说明在一些热点主题
上容易聚集大量用户，而在地理位置簇上的用户分
布与ＣＢＧＣ算法的结果基本类似，但在地理位置上
分布的用户群体相对均匀些．

图９　Ｔｏｐ１０社区的用户规模统计
图１０显示了图９中各算法所对应的社区用户平

均度分布情况．由图１０可知，ＣＮＭ算法在两种数据
集上所得的社区用户平均度都较低，绝大数在５以
内，表明社区内部的密度非常稀疏．较高的ＣＢＧＣ
与ＮＭＴＦ算法在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）数据集上的用
户平均度大致相近，而在Ｙｅｌｐ数据集上，后者表现出
更高的社区密度．ＣＣＡＭ算法在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）
上所获得的兴趣主题簇与地理位置簇中用户平均度

分布都比较均匀，整体上比ＣＢＧＣ与ＮＭＴＦ更高
一些，这表明本文的ＣＣＡＭ算法获得的双重社区结
构内部联系更紧密一些．而在Ｙｅｌｐ上，ＣＣＡＭ的地
理位置簇大多都具有最高的社区密度特征，即使在
用户数较少的簇上也拥有较高的平均度．对于
ＣＣＡＭ的兴趣主题簇，只有前４簇拥有较高的平均
度，有较明显的社区密度特征，这是因为大部分用户
都集中在头部的兴趣主题簇中，而其余较小的兴趣
主题簇上用户间联系比较稀疏．实验结果表明，融合
了多维关系的ＣＣＡＭ算法所获得的双重社区簇总
体上表现出最高的社区密度特征．

图１０　Ｔｏｐ１０社区内用户平均度

为了评价社区内在的兴趣内聚性，本文比较了
４种算法在两个数据集上获得Ｔｏｐ１０社区的犐犆指
标，结果如图１１所示．不难看出，在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
（ＮＹＣ）中，ＣＣＡＭ算法所得的兴趣主题簇上犐犆值
比地理位置簇略高，这两种簇的兴趣相似度都普遍
高于０．５，都明显都优于其他３种算法，ＣＮＭ算法
由于仅考虑单维的社交关系而导致社区兴趣内聚性
最低，而ＣＢＧＣ与ＮＭＴＦ算法都考虑了不同的两
维关系，两者整体的兴趣内聚性差距不大．在Ｙｅｌｐ
中，ＣＮＭ算法的各社区兴趣相似度虽平稳地维持
在０．４左右，但低于ＣＢＧＣ与ＮＭＴＦ算法至少
１０％以上，相比而言，ＣＣＡＭ算法的双重社区簇一
直都具有最高的兴趣犐犆值．通过上述实验，我们得
到的结论是ＣＣＡＭ算法获得的双重社区簇不仅表
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图１１　Ｔｏｐ１０社区的兴趣内聚性

现出紧密的外在结构特征，还有最好的兴趣内聚性．
（３）基于社区的推荐应用性能比较
为了分析社区结构对推荐性能的影响，我们将

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ（ＮＹＣ）和Ｙｅｌｐ数据集分别按照４∶１比
例分成训练集和测试集，然后比较４种算法所得的
社区结构在线上兴趣主题推荐和线下位置兴趣点推
荐应用中的平均准确率（犕犃犘）指标，犕犃犘取值在
０到１之间，当该值越大时，说明推荐效果越好．

图１２给出了不同Ｔｏｐ犓兴趣主题推荐下各算
法所对应的犕犃犘结果．从图１２可以看出，ＣＮＭ算
法仅靠单维社交关系形成的社区进行兴趣主题推荐
时表现较差，其犕犃犘值在两个数据集上都没有超
过０．１２，而考虑两维关系的ＣＢＧＣ比ＮＭＴＦ算法
表现更好，这是由于ＣＢＧＣ在社区聚类中正好考虑
了社交媒体关系从而具有较好的推荐效果．相比之
下，ＣＣＡＭ算法的犕犃犘值在两个数据集上都明显
高出其他算法４０％左右，原因是该算法不仅融合了
更多关系，并且在社交媒体层上获得了基于模糊聚
类的重叠社区，这有助于提高推荐准确率．

图１３显示了不同Ｔｏｐ犖位置兴趣点推荐下各
算法的犕犃犘值．与图１２相比，由于线下位置具有
较大的稀疏性，图１３中４种算法的兴趣点推荐性能
都没有兴趣主题推荐的效果好．从图１３中可以看
出，在两个数据集上，ＣＢＧＣ与ＮＭＴＦ算法的兴趣
点推荐精度基本相似，两者都明显优于ＣＮＭ算法，

图１２　线上兴趣主题推荐性能

图１３　线下位置兴趣点推荐性能

这是因为他们在社区聚类中都考虑了用户签到关系
数据．综合来看，本文的ＣＣＡＭ算法比ＣＢＧＣ和
ＮＭＴＦ算法的犕犃犘值至少高３２％以上，其原因是
该算法不仅考虑用户签到关系，还与社交媒体层的
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兴趣主题簇具有紧密的关联性，因而能更准确地发
现用户线下位置的兴趣点需求．总之，上述实验结果
表明，融合多维关系的社区结构对改善推荐性能有
较大的影响，本文提出的ＣＣＡＭ算法所获得的双重
社区簇结构同时在兴趣主题推荐与兴趣点推荐方面
表现出最好的推荐效果．

５　总　结
本文针对ＬＢＳＮ这种新型异质网络中的社区

结构开展研究，提出一种充分融合多维关系的双重
社区聚类与关联方法ＣＣＡＭ．具体地，我们先将
ＬＢＳＮ建模成由社交媒体、用户和地理位置等实体
构成的三层异质网络模型，然后针对社交媒体层，通
过信息熵度量用户发布主题之间的相似性，进而再
将相似用户兴趣聚类问题转化求解基于模糊聚类的
目标函数以获得重叠的兴趣主题簇结构．再次，在地
理位置层中，将用户位置签到关系网络转化为超图
模型，并采用超边聚类方式得到用户关于地理位置
的兴趣点特征簇．最后，在兴趣主题簇与地理位置簇
之间借助中间用户层的社交关系建立这两层异质簇
间的关联性表示模型，并通过随机梯度下降法求解
模型的局部最优解．在两个ＬＢＳＮ数据集上的实验
结果表明，本文提出的ＣＣＡＭ方法能有效地融合
３种维度的异质关系，所获得的紧密关联的双重社
区簇不仅在结构特征与兴趣内聚性指标上优于其他
算法，并且还在线上兴趣主题推荐与线下位置兴趣
点推荐方面都具有最高的推荐能力．

在未来工作中，我们将进一步优化异质社区的
聚簇参数，使得多层社区簇能自动呈现最佳的关联
性，以后还将考察ＬＢＳＮ中异质社区结构的动态演
化规律．
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３２９１１０期 龚卫华等：基于位置的社交网络中双重异质社区的聚类与关联方法
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