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一种集成链接和属性信息的社区挖掘方法
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摘　要　现有复杂网络社区挖掘方法由于单一利用节点链接信息或属性信息，从而无法有效发现成员链接紧密且
属性高度相同的社区，针对该问题提出一种可集成节点链接和属性信息进行社区挖掘的方法：ＬＡＮＭＦ．ＬＡＮＭＦ
基于非负矩阵分解模型，以联合矩阵分解的形式统一分解复杂网络节点链接矩阵以及属性关联矩阵，可直接获得
节点与社区归属关系矩阵以及属性与社区关联矩阵，社区成员在链接结构紧密度以及属性相关性上可得到很好的
保证．设计了乘性迭代更新规则作为联合矩阵分解优化算法并从数学上严格证明了其正确性和收敛性．实验结果
表明：ＬＡＮＭＦ的社区挖掘质量优于现有典型的同类社区挖掘方法，能直接有效挖掘社区，而且实际应用表明
ＬＡＮＭＦ适合用于挖掘现实世界复杂网络中的主题社区以及重叠社区．
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１　引　言
现实世界中的复杂网络，如社交网络、科技文献

合著网络以及蛋白质交互网络等，不仅存在小世界、
无标度等特性，而且还具有明显的社区结构，相同社
区的节点链接紧密，不同社区的节点链接稀疏．对复
杂网络进行社区挖掘对于学习网络拓扑结构特征、
功能特征以及预测网络演变趋势等具有重要作
用［１］．目前，社区挖掘已成为复杂网络科学的研究热
点，众多研究人员提出了许多不同类型的社区发现
方法，其中包括基于图分割的社区挖掘方法［２４］、基
于模块度函数优化的社区挖掘方法［５８］、基于概率模
型的社区挖掘方法［９１１］、基于聚类算法的社区挖掘
方法［１２１３］、基于生物智能算法的社区挖掘方法［１４１６］

以及基于多Ａｇｅｎｔ的自组织社区挖掘方法［１７１８］等
类型．这些方法均能够有效提取复杂网络的社区结
构，但由于普遍只考虑利用网络节点的链接信息或
属性信息，往往会得到不理想的社区挖掘结果．例如
对图１所示的社交网络示例进行社区挖掘，该社交
网络包含用户好友链接信息以及用户研究兴趣属性
信息：大数据和社交网络，在设置社区挖掘数为２的
情况下，图２、图３分别为只考虑链接信息和属性信
息的社区挖掘结果，图４则为综合考虑用户链接信

图１　社交网络示例

息和属性信息的社区挖掘结果．可以看出基于用户
链接信息的社区挖掘结果中，社区１的成员虽然链
接紧密，但属性有很大不同，另外基于用户属性信息

图２　基于用户链接信息的社区挖掘

图３　基于用户属性信息的社区挖掘

图４　集成用户链接和属性信息的社区挖掘

的社区挖掘结果中，社区１的成员虽然属性相同，但
部分成员丢失了链接信息，而集成用户链接和属性
信息的社区挖掘结果中，各个社区内的成员不仅链
接紧密，而且属性高度相同．理想的社区挖掘结果不
仅社区具有紧密的内部链接结构，而且成员节点具
有高度相同的属性，这对于在社交网络中进行主题
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社区发现以及进行基于社区的社会化推荐等应用具
有重要意义，所以有必要研究能够集成节点链接和
属性信息进行社区挖掘的方法．
　　目前，集成节点链接和属性信息进行社区挖掘
已有相关研究，具有代表性的工作分别有Ｃｈｅｎｇ等
人［１９］提出的ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ方法，Ｘｕ等人［２０］提出的
ＢＡＧＣ方法以及Ｒｕａｎ等人［２１］提出的ＣＯＤＩＣＩＬ方
法，但总的来说，以上方法对链接信息和属性信息需
要分别设计不同模型处理，社区挖掘过程需要划分
多个阶段，挖掘过程复杂化从而不适合实际应用．针
对该问题，本文则利用非负矩阵分解（Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ
ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）模型适合直接对复杂
网络数据进行聚类以及具有强大的聚类结果可解释
能力的特点，提出了一种基于ＮＭＦ的可统一集成
链接和属性信息的社区挖掘方法：ＬＡＮＭＦ，所做的
主要工作包括：（１）ＬＡＮＭＦ方法基于非负矩阵联
合分解模型统一集成节点链接和属性信息，并能够
通过矩阵近似分解方法得到节点与社区之间的归属
关系矩阵以及各社区与属性之间的关联强度矩阵，
可以利用分解矩阵信息直接挖掘社区；（２）利用乘
性迭代更新规则实现对社区挖掘矩阵分解模型的
优化求解，从理论上严格证明了相关求解规则的正
确性和收敛性，并设计了具有线性时间复杂度的
社区挖掘算法；（３）进行了大量对比实验，结果表明
ＬＡＮＭＦ比现有代表性方法具有更好的社区挖掘质
量．此外，具体应用实例表明ＬＡＮＭＦ适合对复杂
网络进行主题社区以及重叠社区挖掘．

本文第２节介绍ＮＭＦ的基本模型、基于ＮＭＦ
的社区挖掘以及集成链接和属性信息的社区挖掘研
究现状；第３节给出本文社区挖掘问题的描述并详
细介绍ＬＡＮＭＦ相关问题的解决方法；相关实验及
应用实例分析在第４节介绍；第５节给出本文工作
的总结与展望．

２　相关工作
２１　犖犕犉基本模型

由Ｌｅｅ和Ｓｅｕｎｇ［２２］提出的ＮＭＦ是一种低秩矩
阵近似逼近模型，适合分析非负值矩阵的主要组成
部分，在数学上该模型可以描述为：给定一个矩阵
犡∈!

犿×狀
＋ 和期望的秩犽ｍｉｎ（犿，狀），可以将犡分解

为两个矩阵犘∈!

犿×犽
＋ 和犙∈!

犽×狀
＋，且犡≈犘犙，其中

!＋为非负值元素集合，犘称为基矩阵，犙为系数矩
阵，矩阵犡中的每一个列向量犡犻可以通过犘以一

定的权值来表示，加权系数则为犙中对应列向量犙犻
所包含的元素，即犡犻＝犘犙犻．犘和犙可通过求解以下
目标函数获得

ｍｉｎ
犘０，犙０

犉（犡，犘犙） （１）
目标函数犉（犡，犘犙）用于量化矩阵犡和犘犙的近似
逼近误差，Ｌｅｅ和Ｓｅｕｎｇ在文献［２３］提出两种目前
ＮＭＦ广泛使用的目标函数：

（１）基于欧氏距离的目标函数：
犉（犡，犘犙）＝‖犡－犘犙‖２犉 （２）

其中‖·‖２犉表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，当且仅当
犡＝犘犙时，式（２）获得最小值０．

（２）基于Ｋｕｌｌｂａｃｋｌｅｉｂｌｅｒ离散度的目标函数：
犉（犡，犘犙）＝犇（犡‖犘犙）

＝∑犻犼犡犻犼ｌｏｇ犡犻犼
（犘犙）犻犼－犡犻犼＋

（犘犙）犻（ ）犼 （３）

　　同理，当且仅当犡＝犘犙时，式（３）获得最小值０．
文献［２３］指出上述两个目标函数对于单独的犘或犙
均是凸函数，但是同时对于犘和犙却不是凸函数，
要找到上述两个函数的全局最优解是ＮＰ难问题．
现实中，往往使用优化算法得到局部最优解作为矩阵
分解结果，较为常用的方法为迭代更新求解［２４２５］，
但需要证明迭代更新规则可以保证犉为非增函数，
且可以收敛获得最小值．文献［２３］提出为犉设计辅
助函数以及进行迭代更新规则收敛性证明的思路，
并给出如下需满足的定义和引理．

定义１．　犌（犺，犺′）是犉（犺）的辅助函数，当且仅
当满足：犌（犺，犺′）犉（犺）和犌（犺，犺）＝犉（犺）．

引理１．　如果犌是辅助函数，那么犉在式（４）
表示的迭代更新规则上为非增函数，其中犺狋为第狋
次迭代更新后的犺值．

犺狋＋１＝ａｒｇｍｉｎ犺
犌（犺，犺狋） （４）

　　证明．　犉（犺狋＋１）犌（犺狋＋１，犺狋）犌（犺狋，犺狋）＝
犉（犺狋）．

注意到只有当犺狋是犌（犺，犺狋）的局部极小点时有
犉（犺狋＋１）＝犉（犺狋），如果函数犉的导数存在且在犺狋的
极小区域内连续，则有犉′（犺狋）＝０，因此通过迭代应
用式（４）的更新规则可以获得让犉（犺）收敛至局部最
小值的犺取值系列，即有
犉（犺ｍｉｎ）…犉（犺狋＋１）犉（犺狋）…
犉（犺２）犉（犺１）犉（犺０）．

２２　基于犖犕犉的社区挖掘
ＮＭＦ已被证明与犓ｍｅａｎｓ聚类以及谱聚类方

法紧密相关［２６］，并广泛应用于图像分析［２７］、文档聚
类［２８］以及协同过滤［２９］等研究领域．在复杂网络社区
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挖掘研究领域，由于复杂网络适合采用图结构进行
表达，而矩阵又是图结构数据常用的存储形式，因此
基于ＮＭＦ的社区挖掘方法已吸引大量关注，具有
代表性的工作分别有：Ｗａｎｇ等人［３０］探讨如何应用
ＮＭＦ对有向、无向以及混合网络进行社区挖掘的
方法，并给出了相关迭代优化求解算法以及实验验
证结果；Ｐｓｏｒａｋｉｓ等人［３１］则提出一种基于贝叶斯
ＮＭＦ模型的社区挖掘方法，不仅能够挖掘重叠社
区，而且具有能够自动确定社区挖掘数量的优势，但
需要学习多个概率模型参数；Ｚｈａｎｇ等人［３２］提出一
种带约束的ＮＭＦ三分解模型ＢＮＭＴＦ，能够有效
建模和发现节点的社区成员关系以及社区间的交互
程度，并能够应用统一的模型发现有向网络或无向
网络中的重叠社区；Ｌｉｎ等人［３３］针对社交网络用户
具有多关系网络的社区挖掘问题，提出一种基于
ＮＭＦ的社区挖掘框架ＭｅｔａＦａｃ，可以使用关系超图
统一建模社交网络用户多个关系网络并应用基本
ＮＭＦ模型进行社区挖掘；Ｎｇｕｙｅｎ等人［３４］关注重叠
社区的挖掘，基于ＮＭＦ分别设计了有向以及无向
网络的社区挖掘方法，并首次采用Ｋｕｌｌｂａｃｋｌｅｉｂｌｅｒ
离散度作为目标函数；Ｚｈａｎｇ等人［３５］提出一种应用
字典学习算法改进的ＮＭＦ社区挖掘模型，实验证
明该模型具有运算时间复杂度低以及可有效对大规
模复杂网络进行社区挖掘的优势；此外，Ｚｈａｎｇ等人
还在文献［３６］中讨论一种基于对称二值ＮＭＦ的重
叠社区挖掘方法，可以为重叠社区的挖掘结果提供
更直观的解释．虽然以上基于ＮＭＦ的社区挖掘方
法均能够有效挖掘社区结构，但均只考虑复杂网络
节点链接信息进行社区挖掘，而忽视了属性信息对
于提高社区挖掘质量的作用，同样无法保证社区成
员具有相同属性．
２３　集成链接和属性信息的社区挖掘

针对集成节点链接和属性信息进行社区挖掘的
问题，Ｃｈｅｎｇ等人［１９］提出一种基于图聚类算法的社
区挖掘方法ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ，该方法首先通过设计统一
距离度量函数进行图节点结构相似性和属性信息相
似性的计算，然后采用犓ｍｅａｎｓ聚类算法把具有属
性信息的复杂网络图划分为犽个聚簇，每一聚簇都
包含联系密集的子图以及子图的所有节点都具有同
类属性．ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ虽然能够自动学习节点结构相
似性和属性信息相似性对社区挖掘结果的贡献度，
但整个社区挖掘过程需划分为多个阶段，需要再借
助聚类算法挖掘社区，而且节点综合相似度的计算
非常耗时，时间复杂度为犗（狀３）（狀为节点数），实际

应用中并不方便．Ｘｕ等人［２０］提出一种基于贝叶斯
概率模型的属性图聚类方法ＢＡＧＣ，该方法不用人
工设计统一距离度量函数计算节点链接结构相似性
和属性相似性，而是将节点聚类转化为概率推理问
题，虽然在一定程度上简化了社区挖掘过程，但该方
法需要学习确定多个模型参数进行概率推理．Ｒｕａｎ
等人［２１］针对网络节点链接信息存在噪音影响社区
挖掘质量的问题，设计一种通过融合链接强度和节
点内容信息相似度增强两个节点间信号的方法，并
通过偏置边抽样过程可以保留与图节点相关的边，
最后通过Ｍｅｔｉｓ以及Ｍａｒｋｏｖ聚类算法对最终形成
的主干图进行社区挖掘，但该方法与ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ方
法一样也存在多阶段进行社区挖掘的问题．本文工
作与以上相关工作相比的创新之处在于设计了一种
基于ＮＭＦ可统一集成节点链接和属性信息的社区
挖掘方法，挖掘过程更加直接有效，社区挖掘结果可
保证成员节点链接更加紧密且属性更加相同，从而
保证挖掘的社区更有意义和应用价值．

３　犔犃犖犕犉：集成链接和属性信息的
社区发现方法

３１　问题描述
复杂网络适合采用图结构形式进行表达，对于

一个既包含链接信息又包含属性信息的复杂网络可
以表示为犌＝（犞，犈，犃），其中犞＝｛狏１，狏２，…，狏狀｝为
节点集合，节点数量狀＝犞，犈为链接边集合，犃＝
｛犪１，犪２，…，犪犿｝为节点属性集合，属性数量犿＝犃．
对于每一个节点狏犻∈犞，都关联一个犿×１维的属性
向量［狔１犻，狔２犻，…，狔犿犻］Ｔ，其中狔犼犻表示节点狏犻在属性
犪犼上的取值，且狔犼犻０，所有节点的属性向量可以构
成属性关联矩阵犢∈!

犿×狀
＋ ．此外，不失一般性，图犌

可以建模为无向无权图，其对应的链接矩阵可以表示
为犡∈!

狀×狀
＋，其中当节点犻和犼存在链接时，狓犻犼＝

狓犼犻＝１，否则狓犻犼＝狓犼犻＝０，因此可知犡为对称矩阵．
设置犆＝｛犮１，犮２，…，犮犽｝为待挖掘的社区集合，犽为指
定的社区挖掘数，犎∈!

狀×犽
＋用于表示节点与社区的

归属关系矩阵，犺犻犼０，那么本文社区挖掘问题可以
描述为在给定复杂网络链接矩阵犡和属性关联矩
阵犢的条件下，基于ＮＭＦ得到分解矩阵犎，并根据
犎计算各社区所包含的节点集合．
３２　链接矩阵和属性关联矩阵联合分解模型

在问题描述中，犡和犢均为非负矩阵，为保证社
区节点链接紧密和属性更加相同，可以对犡和犢进
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行联合分解，并且都要求具有共同分解因子矩阵犎．
实际上犡和犢都可以单独分解，如犡可以转换为社
区挖掘的三分解（ＴｒｉＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）形式犡≈犎犛犎Ｔ，
其中犎为社区归属关系矩阵，犛为社区连接强度
矩阵．由于犡为对称矩阵，所以犛也为对称矩阵，令
犎←犎犛１／２，那么基于犡的矩阵三分解形式可以进一
步简化为犡≈犎犎Ｔ，其中犎仍可以表示为社区归属
关系矩阵．对于属性关联矩阵犢，每一个列向量对应
一个节点的属性分布向量，所以犢类似于词项文档
矩阵，可以借鉴文献［２８］基于ＮＭＦ的文档聚类思
想，将犢分解为ＮＭＦ的标准形式犢≈犠犎Ｔ，其中犎
表示的含义同上，犠∈!

犿×犽
＋ 用于表示属性与社区之

间的关联强度矩阵．综合以上犡和犢的独立分解形
式，采用Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数进行误差度量，得到两者的
联合分解模型为
　ｍｉｎ
犎０，犠０

｛犉（犎，犠）＝１２（‖犡－犎犎
Ｔ‖２犉＋

‖犢－犠犎Ｔ‖２犉＋λ‖犎‖２犉＋
φ‖犠‖２犉）｝ （５）

其中‖犎‖２犉和‖犠‖２犉为正则化项，用于提高模型的
稳定性，λ和φ为正则化参数，系数１／２用于简化后
续运算．根据矩阵Ｔｒａｃｅ与Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数的关系，
式（５）中的目标函数犉可以重写为
犉＝１２（狋狉（犡犡

Ｔ）－２狋狉（犡犎犎Ｔ）＋狋狉（犎犎Ｔ犎犎Ｔ）＋
狋狉（犢犢Ｔ）－２狋狉（犢犎犠Ｔ）＋狋狉（犠犎Ｔ犎犠Ｔ）＋
λ狋狉（犎Ｔ犎）＋φ狋狉（犠Ｔ犠）） （６）

　　最小化目标函数犉可获得犎和犠的近似分解结
果，由于犺犻犼∈犎均有犺犻犼０，狑狆狇∈犠均有狑狆狇０，
最小化犉可以转化为典型的受限约束求极值问题，
可以应用拉格朗日乘数方法进行求解．设α犻犼和β狆狇
分别为受限条件犺犻犼０以及狑狆狇０对应的拉格朗
日乘数，且α＝［α犻犼］，β＝［β狆狇］，则犉对应的拉格朗日
乘数函数犔为犔＝犉＋狋狉（α犎Ｔ）＋狋狉（β犠Ｔ）．为优化求
解函数犔，可以引入ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）条
件，有

犔
犎＝－２犡犎＋２犎犎

Ｔ犎－犢Ｔ犠＋
犎犠Ｔ犠＋λ犎＋α＝０ （７）

犔
犠＝－犢犎＋犠犎

Ｔ犎＋φ犠＋β＝０（８）
　　另外，根据ＫＫＴ的平滑条件，有α犻犼犺犻犼＝０及
β狆狇狑狆狇＝０，则由式（７）和（８）可分别得到如下新的
等式：
（２犡犎＋犢Ｔ犠）犻犼犺犻犼－（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋
　　　　　　λ犎）犻犼犺犻犼＝０ （９）

（犢犎）狆狇狑狆狇－（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇狑狆狇＝０（１０）
　　由式（９）和（１０）可分别得到犺犻犼和狑狆狇的乘性迭
代更新规则为

犺犻犼＝ （２犡犎＋犢Ｔ犠）犻犼
（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼犺犻犼

（１１）

狑狆狇＝ （犢犎）狆狇
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狆狇 （１２）

　　式（１１）和（１２）为目标函数犉的受限优化求解
规则，需要证明应用这些迭代规则可以保证目标函
数犉为非增函数，即犉可以不断收敛获得极小值，
本文的具体证明过程见附录１．
３３　社区挖掘算法

在应用迭代更新规则分别获得犎和犠的局部
最优解后，节点的社区归属关系可以通过矩阵犎直
接判断．犺犻犼∈犎表示节点与社区之间的归属关系
强度，那么根据犺犻犼的大小可以确定节点狏犻的归属
社区，具体社区挖掘算法描述如算法１．

算法１．　集成链接和属性信息的社区挖掘算法．
输入：犡，犢，犞，犽，λ，φ，迭代次数狋
输出：犆＝｛犮１，犮２，…，犮犽｝
步骤：
１．随机初始化非负值矩阵犎和犠；
２．犻狋犲狉←０；
３．ＷＨＩＬＥ（犻狋犲狉＜狋）
４．分别应用式（１１）和（１２）更新犺犻犼∈犎以及狑狆狇∈犠；
５．　犻狋犲狉＝犻狋犲狉＋１；
６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
７．　犻＝１，２，…，犽，犮犻←；
８．ＦＯＲＥＡＣＨ狏犻∈犞ＤＯ
９．　狆＝ａｒｇｍａｘ犾

犺犻犾；
１０．犮狆＝犮狆∪｛狏犻｝；
１１．ＥＮＤＦＯＲ
算法１中迭代应用式（１１）和（１２）更新犎和犠

的元素是最耗时的步骤，并且都集中在矩阵相乘的
操作中．由于现实中的大规模复杂网络对应的犡和
犢均为稀疏矩阵，所以可以采用稀疏矩阵的优化乘
法．假设犡和犢的非０元素个数分别为μ犡和μ犢，那
么可以计算算法１的时间复杂度为犗（狋（μ犡犽＋μ犢犽＋
狀犽２））．随着节点数狀的增多，单个节点具有的链接
数以及属性数远小于狀，近似相当于常数项，那么可
推算μ犡＝犗（狀）以及μ犢＝犗（狀），因此算法１具有跟狀
线性相关的时间复杂度．

现实中的社区之间可能会存在重叠的情况，实
际表现为重叠节点在重叠社区中的社区归属强度值
都比较接近．为更好地度量这种重叠关系，可以根据
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算法１得到的犎矩阵计算每一个节点与各社区的绝
对归属度（ＡｂｓｏｌｕｔｅＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＤｅｇｒｅｅ，ＡＭＤ）．本
文对任意一个节点狏犻与社区犼的绝对归属度犃犕犇犻犼
定义为

犃犕犇犻犼＝
犺犻犼－ｍｉｎ犻犺犻犼
ｍａｘ
犻
犺犻犼－ｍｉｎ犻犺犻犼

（１３）

其中ｍｉｎ
犻
犺犻犼和ｍａｘ犻犺犻犼分别表示节点狏犻的社区归属

强度向量［犺犻１，犺犻２，…，犺犻犽］中的最小分量和最大分
量，因此可知犃犕犇犻犼∈［０，１］．通过设置阈值ε，对于
任意节点狏犻，当犃犕犇犻犼＞ε时，狏犻划入社区犼，当狏犻
的多个社区绝对归属度都大于ε时，则狏犻可以同时
划入多个社区，从而可以得到重叠社区挖掘结果．

算法１基于矩阵犎挖掘社区，而犠为属性与社
区之间的关联强度矩阵，可以用于挖掘各社区的强
关联属性．如应用算法１对图１所示的社交网络示
例进行社区挖掘，为方便同时验证重叠社区的挖掘
策略，设置犽＝３，属性集合犃＝｛大数据，社交网
络｝，λ和φ均取值为０．５，当目标函数迭代收敛时，
可得到犎和犠的近似分解结果分别为
犎Ｔ＝
０．０００．０００．０００．０００．０００．０００．０００．０００．０００．００
０．３４０．３５０．４２０．３４０．０００．０００．０００．４６０．４６０．４６
０．０７０．０５０．４１０．０７０．６４０．５９０．５９０．０００．０００．

熿

燀

燄

燅００
，

犠＝０．４７２．３９０．００
２．０７０．１１０．［ ］００．

　　根据犎可以得到社区挖掘结果为犮１＝｛４，５，６｝，
犮２＝｛０，１，２，３，７，８，９｝，犮３为空，这与图４所示的集
成链接和属性信息的社区挖掘结果一致．值得注意
的是，节点２归属犮１和犮２的强度值较接近，分别为
０．４１和０．４２，可计算其与犮１和犮２的绝对归属度分别
为０．９８和１．容易判断犮１和犮２是重叠社区，重叠节
点集合为｛２｝．另外，从犠可以看出属性“大数据”与
社区犮２的关联强度为２．３９，远大于属性“社交网络”
与社区犮２的关联强度０．１１，可以理解为社区犮２所关
注的研究兴趣主题为“大数据”，这跟犮２中的节点都
具有“大数据”属性是密切相关的，同样可以分析得
到犮１所关注的研究兴趣主题为“社交网络”．以上对
ＯＳＮ示例的社区挖掘应用分析表明，算法１可以
基于联合ＮＭＦ统一集成节点的链接和属性信息挖
掘社区结构，而且可以同时挖掘各社区所关联的兴
趣主题属性信息．此外，还具有“模糊聚类”的特点，
可以通过计算节点的绝对归属度挖掘重叠社区及重
叠节点．

４　实验及应用分析
４１　实验数据集

为验证ＬＡＮＭＦ方法的有效性，选择了６个包
含有链接和属性信息的典型复杂网络数据集进行实
验，各数据集的具体信息分别描述如下：

（１）ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ数据集［１９］．该数据集包含
１４９０个节点和１９０９０条边，每一个节点代表一个有
关美国政治的博客网页，每一条边代表网页间的超
链接关系，由于ＬＡＮＭＦ考虑建模复杂网络为无向
图的情况，因此忽略了超链接的有向性，最后剩余
１６７１５条边．每一个节点都关联一个表明博客网页
政治倾向的属性，取值为ｌｉｂｅｒａｌ或者ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ．

（２）ＣｉｔｅＳｅｅｒ数据集［３７］．该数据集包含３３１２个
节点和４７３２条边，每一个节点代表一篇科技文献，
每一条边代表科技文献之间的引用关系，此外每一
个节点都关联一个类别属性，总的类别属性取值数
目为６．

（３）Ｃｏｒａ数据集［３７］．该数据集同ＣｉｔｅＳｅｅｒ一样
同为科技文献引文网络数据集，包含２７０８个节点和
５４２９条边，每一个节点都关联一个类别属性，总的
类别属性取值数目为７．

（４）ＷｅｂＫＢ数据集［３７］．该数据集由Ｃｏｒｎｅｌｌ、
Ｔｅｘａｓ、Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ以及Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ等４所大学的网
页以及网页间的链接关系数据组成，共包含８７４个
节点和１６０８条边，每一个节点都关联一个类别属
性，总的类别属性取值数目为５．

（５）中国计算机学会中文会刊合著关系网络数
据集ＣＪＣＡ．开发Ｗｅｂ爬虫程序抽取了中国计算机
学会中文会刊，如《计算机学报》、《软件学报》以及
《计算机研究与发展》等１２种期刊近５年发表的文
章数据构建合著关系网络数据集，该数据集包含有
４９４５３个节点和１１７１４６条边，每一个节点代表一个
作者，每一条边代表两个作者存在的合著关系．此
外，使用每一个作者所发表的文章关键词作为其对
应节点所关联的属性，总的属性取值数目为７０６３２．

（６）学者网社交网络数据集［３８］．学者网提供个
人学术信息管理以及主页服务，并且为用户提供实
名制的社交网络服务，用户之间可以建立好友关系
并形成好友关系网络．该数据集抽取了学者网中研
究领域为社交网络或无线传感器网络的用户公开的
好友关系数据，共包含１０１个用户节点以及９４８条
边，每一个用户节点都关联一个研究兴趣属性：社交
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网络或无线传感器网络．
表１给出了各数据集的特征信息，其中Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ

Ｂｌｏｇｓ、ＣｉｔｅＳｅｅｒ、Ｃｏｒａ以及ＷｅｂＫＢ数据集均用于
ＬＡＮＭＦ与现有代表性社区挖掘方法进行对比分
析，ＣＪＣＡ与学者网数据集则作为具体应用实例，用
于应用ＬＡＮＭＦ进行研究兴趣主题社区挖掘以及
重叠社区挖掘，并分析社区挖掘效果．实验采用的编
程语言为Ｊａｖａ，运行机器具有主频为２．９３ＧＨｚ的
处理器，８ＧＢ内存以及１ＴＢ的磁盘存储空间．

表１　数据集特征
数据集 ｜犞｜ ｜犈｜ ｜犃｜

ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ １４９０ １６７１５ 　２
ＣｉｔｅＳｅｅｒ ３３１２ ４７３２ ６
Ｃｏｒａ ２７０８ ５４２９ ７
ＷｅｂＫＢ ８７４ １６０８ ５
ＣＪＣＡ ４９４５３ １１７１４６ ７０６３２
学者网 １０１ ９４８ ２

４２　评价准则与比较方法
对于给定的社区挖掘结果犆＝｛犮１，犮２，…，犮犽｝，

为评价集成链接和属性信息的社区挖掘质量，采用
了文献［１９］提出的两种评价准则：社区链接密度
犇犲狀狊犻狋狔和社区属性信息熵犈狀狋狉狅狆狔，分别定义如下：
犇犲狀狊犻狋狔（｛犮犻｝犽犻＝１）＝

　　∑
犽

犻＝１

｜｛（狏狆，狏狇）｜狏狆，狏狇∈犮犻，（狏狆，狏狇）∈犈｝｜
｜犈｜ （１４）

犈狀狋狉狅狆狔（｛犮犻｝犽犻＝１）＝∑
犿

犻＝１∑
犽

犼＝１

｜犮犼｜
｜犞｜犲狀狋狉狅狆狔（犪犻，犮犼）（１５）

其中犲狀狋狉狅狆狔（犪犻，犮犼）＝－狆犻犼ｌｏｇ２狆犻犼，狆犻犼为社区犼中
的节点具有属性值犪犻的比例．理想的社区挖掘结
果不仅要求社区节点链接紧密，而且要求节点属
性高度相同，所以犇犲狀狊犻狋狔值越大，并且犈狀狋狉狅狆狔值
越小，社区挖掘的结果质量就越好．为对比验证
ＬＡＮＭＦ的优势，选择了４种目前具有代表性的社区
挖掘方法，包括文献［１８］提出的基于多Ａｇｅｎｔ的无
符号网络社区挖掘方法ＣＤＡｇｅｎｔ、文献［１９］提出的
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ、文献［２０］提出的ＢＡＧＣ方法以及文献
［３２］提出的基于ＮＭＦ的社区挖掘方法ＢＮＭＴＦ，
其中ＣＤＡｇｅｎｔ和ＢＮＭＴＦ只考虑了节点链接信
息，而ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ和ＢＡＧＣ可同时利用节点链接信
息和属性信息．
４３　实验对比结果分析

表２～表４分别列出４种方法在ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ、
ＣｉｔｅＳｅｅｒ、Ｃｏｒａ以及ＷｅｂＫＢ数据集上的社区挖掘
评价结果，其中ＬＡＮＭＦ方法中的参数λ和φ均设
置为０．５．对于属性取值数目为２的ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ
数据集，分别设置社区挖掘数犽＝３，５，７，９，从表２
可以看出对于只考虑链接信息进行社区挖掘的方法
ＣＤＡｇｅｎｔ和ＢＮＭＴＦ，由于没有集成利用属性信
息，虽然随着犽值的增加，犇犲狀狊犻狋狔值都稳定在０．６

表２　犘狅犾犻狋犻犮犪犾犅犾狅犵狊数据集社区挖掘结果评价
算法 犽＝３

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝５

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝７

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝９

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
ＣＤＡｇｅｎｔ ０．６７５４ ０．９０１２ ０．６６３５ ０．９１４６ ０．６２１８ ０．７８６４ ０．６１４７ ０．７６４９
ＢＮＭＴＦ ０．６８６７ ０．９９４０ ０．６８８０ ０．８９７２ ０．６４０２ ０．８８６１ ０．６２５７ ０．９２１５
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ ０．８５２６ ０．６４１３ ０．７７６２ ０．４４６５ ０．６９１７ ０．２０２４ ０．６３５７ ０．３７４６
ＢＡＧＣ ０．７０８７ ０．６０２３ ０．７５６４ ０．３９０１ ０．７１８９ ０．４７５６ ０．７６６８ ０．３７９６
ＬＡＮＭＦ ０９０３０ ００１４５ ０８７３５ ００２３１ ０８６４３ ００４８７ ０８４１９ ００５７６

表３　犆犻狋犲犛犲犲狉数据集社区挖掘结果评价
算法 犽＝６

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝１２

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝１５

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝２０

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
ＣＤＡｇｅｎｔ ０．２８６４ ６．３５４７ ０．２９１４ ６．２５７４ ０．２３１９ ７．１５７６ ０．１１７５ ７．９８４６
ＢＮＭＴＦ ０．２７６３ ６．９５８６ ０．２９８４ ６．４２６７ ０．２４２０ ７．７４６２ ０．１２４３ ８．２７６５
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ ０．３９７５ ５．４５３１ ０．３０１２ ６．１６３８ ０．２７４６ ６．８７５６ ０．１７９６ ６．７８４１
ＢＡＧＣ ０．３４８６ ５．９７４６ ０．３９６８ ５．４７５６ ０．２４７６ ６．４７５６ ０．１５９１ ５．７４６８
ＬＡＮＭＦ ０４０９５ ２５６２９ ０４３２８ ２４２５１ ０３９２２ ２５６２９ ０４１２３ ２７６２９

表４　犆狅狉犪数据集社区挖掘结果评价
算法 犽＝７

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝１０

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝１５

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝２０

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
ＣＤＡｇｅｎｔ ０．２３６４ ７．３４７９ ０．２２４７ ６．９９７６ ０．２５３３ ６．９９７１ ０．２３４７ ８．６４２３
ＢＮＭＴＦ ０．１８６７ ７．４７６６ ０．２１７４ ７．４５１８ ０．２８４６ ７．４１８９ ０．２１０７ ８．５２４５
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ ０．２６７４ ６．４８５２ ０．２８８６ ５．４６８６ ０．３１０８ ６．９７４５ ０．２７０７ ７．４８２１
ＢＡＧＣ ０．２９８４ ７．２１５１ ０．２５４３ ６．８４７６ ０．３４１５ ６．０４１２ ０．２４６９ ８．１４５９
ＬＡＮＭＦ ０３９８５ ２６２３７ ０４１２４ ２６２２５ ０４５３４ ２６０５０ ０４３６８ ２６１９１
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表５　犠犲犫犓犅数据集社区挖掘结果评价
算法 犽＝５

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝８

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝１５

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
犽＝２０

犇犲狀狊犻狋狔 犈狀狋狉狅狆狔
ＣＤＡｇｅｎｔ ０．２６１５ ６．１４５６ ０．２９４７ ７．１２４５ ０．３１５４ ７．０１２５ ０．２２８７ ７．８６４２
ＢＮＭＴＦ ０．２５８７ ６．５４７６ ０．２８９８ ７．５４７８ ０．３０７８ ７．２４１９ ０．２３２５ ８．６４１２
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ ０．２９８５ ５．２３１４ ０．３１３４ ５．８９６１ ０．３７５６ ６．４７２３ ０．２６７４ ６．４２３７
ＢＡＧＣ ０．２７４３ ３．２５８７ ０．３０１３ ４．１２４７ ０．３５６３ ５．１４７９ ０．２６１２ ６．８４１９
ＬＡＮＭＦ ０３８４９ １６２３２ ０４２８６ １５８２０ ０４０１７ １５８０６ ０３８５３ １５４３０

以上，但犈狀狋狉狅狆狔值都相对比较大，表明ＣＤＡｇｅｎｔ
和ＢＮＭＴＦ方法所挖掘的社区各成员节点存在较
大的属性取值差异，社区挖掘的质量不高．而对于可
结合链接信息和属性信息进行社区挖掘的３种方法
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ、ＢＡＧＣ和ＬＡＮＭＦ，犇犲狀狊犻狋狔值和犈狀狋狉狅狆狔
值都优于ＣＤＡｇｅｎｔ和ＢＮＭＴＦ方法．需要指出的
是ＬＡＮＭＦ方法随着犽值的增加，犇犲狀狊犻狋狔值均大
于０．８且犈狀狋狉狅狆狔值均小于０．０６，表明ＬＡＮＭＦ所
挖掘的社区不仅内部节点链接紧密而且属性相同
的比例非常高，这好于其他两种同类方法ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ
和ＢＡＧＣ．另外，对于属性取值数目相对大些的
ＣｉｔｅＳｅｅｒ、Ｃｏｒａ以及ＷｅｂＫＢ数据集，随着犽值的增
加，ＬＡＮＭＦ方法的两种评价指标均处于理想的范
围，而ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ和ＢＡＧＣ方法均表现不够稳定，
评价指标结果差异较大，这表明ＬＡＮＭＦ方法具有
更好的稳定性和可靠性．其原因在于，ＬＡＮＭＦ采用
了可统一集成处理链接和属性信息的联合矩阵分解
模型，而ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ和ＢＡＧＣ均需要采用孤立模型
分别处理，无法保证社区成员链接和属性特征的平
衡统一．此外，需要指出的是ＬＡＮＭＦ方法另外一
个显著优势是可以通过近似矩阵分解结果犎直接
识别节点与社区的归属关系，不需要再借助其他
聚类算法进行二次处理获得社区挖掘结果，这比
ＳＡＣｌｕｓｔｅｒ和ＢＡＧＣ方法更加直接有效，如图５～图８

图５　ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ犎矩阵ＨｅａｔＭａｐ（犽＝９）

图６　ＣｉｔｅＳｅｅｒ犎矩阵ＨｅａｔＭａｐ（犽＝２０）

图７　Ｃｏｒａ犎矩阵ＨｅａｔＭａｐ（犽＝２０）

图８　ＷｅｂＫＢ犎矩阵ＨｅａｔＭａｐ（犽＝２０）
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分别为ＬＡＮＭＦ方法对以上４个数据集进行社区
挖掘产生的犎矩阵对应的ＨｅａｔＭａｐ（犡轴代表社
区犐犇，犢轴代表节点犐犇），从中可以较清晰直观地
通过犎矩阵各元素代表的色度强弱判断节点与社
区的归属关系．
４４　参数λ和φ取值分析

式（５）中的λ和φ为正则化参数，用于控制求解
规则的平滑性，取值的大小将影响社区挖掘质量．为
合理设置λ和φ的取值，在ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ、ＣｉｔｅＳｅｅｒ、

Ｃｏｒａ以及ＷｅｂＫＢ数据集上进行了参数设置分析
实验．考虑到正则化项‖犎‖２犉和‖犠‖２犉具有同等重
要性，可设置λ＝φ＝θ，并分析θ在［０，５００］范围内取
值对于各数据集社区挖掘质量的影响，结果分别如
图９～图１２所示．从结果可以看出θ取值在［０，１］范
围内各数据集可获得稳定且较好的社区挖掘质量评
价结果，取值越大，社区挖掘质量评价结果越差．根
据该分析结果，在本文的相关实验中，λ和φ均取值
为０．５．

图９　ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｌｏｇｓ不同θ取值下的社区挖掘质量对比

图１０　ＣｉｔｅＳｅｅｒ不同θ取值下的社区挖掘质量对比

图１１　Ｃｏｒａ不同θ取值下的社区挖掘质量对比
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图１２　ＷｅｂＫＢ不同θ取值下的社区挖掘质量对比

４５　应用实例
４．５．１　科技文献合著关系网络研究团队挖掘

科技文献合著关系的建立存在随意性，如存在
非同一研究方向的作者合作发表论文的现象，或者
即使是一个大研究团队的成员也存在研究方向不
同，但合著发表论文的情况，所以如果单一利用合著
关系信息挖掘科技文献合著关系网络中隐藏的研究
兴趣主题社区，即研究团队，也将存在研究团队内作
者研究兴趣属性差异较大的问题，所以有必要集成
链接信息和属性信息进行挖掘．本文应用ＬＡＮＭＦ
方法对ＣＪＣＡ数据集进行研究团队的挖掘，在犽＝
３０００情况下，得到了各研究团队的成员以及关注的
研究兴趣主题，表６列出了其中６个典型的研究团
队所包含的主要成员以及各典型研究团队所关注的
主要研究兴趣主题属性，其中研究团队成员姓名以
及研究兴趣主题属性名称后面的数值分别代表成员
与研究团队之间的归属强度以及研究兴趣主题属性
与研究团队之间的关联强度，分别来自犎和犠矩
阵．成员与团队的归属强度越大，则表明该成员在该

团队中的重要性越强．例如，云计算研究团队中的
“罗军舟”以及闪存数据库研究团队中的“孟小峰”均
在各自团队中担任“领袖”角色．此外，与团队关联强
度最大的兴趣主题属性则代表着团队所有成员的主
要研究方向．

表６还可以有效体现ＬＡＮＭＦ同时集成节点
链接和属性信息进行社区挖掘的效果，如“时空推
理研究团队”和“复杂网络研究团队”的成员虽然
同属于吉林大学符号计算与知识工程教育部重点
实验室，两个团队之间的成员也存在交叉合著关
系，例如，刘大有与“复杂网络研究团队”的成员也
存在密切的合著关系．如果应用ＢＮＭＴＦ挖掘合
著关系网络只得到１个研究团队，但ＬＡＮＭＦ的
社区挖掘可以得到２个研究团队（图１３），两个团
队内的成员研究兴趣主题属性更加相同：社区１
的成员主要研究时空推理，社区２的成员则研究
复杂网络，这表明ＬＡＮＭＦ可得到更准确的社区
挖掘结果，得到的社区也更合理以及更具有可解
释性．

表６　犆犑犆犃的典型研究团队
团队名称 核心成员 主要研究兴趣主题属性

云计算研究团队 罗军舟（０．４１３４）；宋爱波（０．３２７８）；东方（０．１９６８）；田田
（０．１１７９）；朱夏（０．１０４３）

云计算（１．１１５７）；网格（１．０８５９）；数据中心（０．９５４７）；绿
色计算（０．８９４１）；对等网络（０．８２８６）

闪存数据库研究团队孟小峰（０．６７１９）；张金增（０．１３１５）；赖文豫（０．１２１７）；范玉
雷（０．１０６４）；马友忠（０．０９８１）

闪存数据库（１．１７８７）；索引（０．９５６７）；查询处理
（０．９４６６）；并行聚集（０．８９９４）；并行表扫描（０．８９９４）

信息安全研究团队 冯登国（０．５９９２）；张立武（０．１３６４）；宋海欣（０．０９３０）；刘凡
保（０．０８７１）；谢涛（０．０８７１）

密钥恢复（１．０１０５）；密文策略（１．００８８）；密钥协商
（０．８５９２）；流密码算法（０．８３７３）；属性加密（０．８２３２）；

时空推理研究团队 刘大有（０．６１７６）；王生生（０．１４９０）；赖永（０．１４６７）；谷方明
（０．１０３２）；吕倩楠（０．１０３２）

时空推理（１．０７７１）；代数封闭算法（１．０７７１）；模态逻辑
（０．９１４２）；Ｔａｂｌｅａｕ算法（０．９１４２）

复杂网络研究团队 杨博（０．４２５１）；金弟（０．２４０２）；何东晓（０．２４０２）；黄晶
（０．１６７８）；刘杰（０．１４１０）

复杂网络（２．８１９６）；社区挖掘（１．６６２７）；网络聚类
（１．６０６９）；社区结构（１．５２００）；重叠社区挖掘（１．４６５９）

移动互联网研究团队王兴伟（０．５１１３）；黄敏（０．４３３６）；曲大鹏（０．２２８４）；孙佳佳
（０．１３４９）；高程希（０．１３４９）

移动互联网（１．３８０１）；链路质量（１．２０１４）；移动对等网络
（１．１９２８）；蚁群路由算法（１．１７３４）
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图１３　时空推理研究团队和复杂网络研究团队的合著
关系网络社区挖掘

４．５．２　学者网社交网络研究兴趣主题社区挖掘
社交网络中好友关系的建立也存在随意性，具

有好友关系的用户不一定都具有相同的兴趣．如果
单一考虑用户好友链接关系信息挖掘社区，随意建
立的好友链接将成为“噪音数据”，将降低社区挖掘
的质量，所以对学者网社交网络进行研究兴趣主题
社区挖掘，也有必要集成利用用户链接信息和属性
信息．图１４为学者网数据集对应的社交网络，其中
研究兴趣属性为“社交网络”的节点都用圆形表示，
研究兴趣属性为“无线传感器网络”的节点则用黑色
方形表示，可以看出部分具有不同研究兴趣属性的成
员节点之间也存在紧密的链接．假定社区挖掘数犽＝
２，应用只考虑链接信息的社区挖掘方法ＢＮＭＴＦ
挖掘社区，得到图１５所示的社区挖掘结果，可以看
出其中社区２的成员研究兴趣属性差异较大，结
果评价指标分别为犇犲狀狊犻狋狔＝０．６５８２和犈狀狋狉狅狆狔＝
０．８２１１．另一方面，应用ＬＡＮＭＦ进行社区挖掘，得

图１４　学者网社交网络

到图１６所示的社区挖掘结果，可以看出社区１或社
区２的成员研究兴趣属性都相同（表７列出了社区１
和社区２的成员及各成员的社区归属强度），结果评
价指标分别为犇犲狀狊犻狋狔＝０．９２０９和犈狀狋狉狅狆狔＝０．０，
可见ＬＡＮＭＦ社区挖掘的结果质量更好．这也进一
步说明ＬＡＮＭＦ适合对现实中的复杂网络进行主
题社区挖掘，获得的社区结果更有价值和意义．实际
上ＬＡＮＭＦ通过联合ＮＭＦ有效融合了用户节点
链接和属性信息，两类信息互为补充，大大降低了
“噪音数据”对社区挖掘质量的影响．

图１５　ＢＮＭＴＦ挖掘学者网社区

图１６　ＬＡＮＭＦ挖掘学者网社区
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表７　学者网典型研究兴趣主题社区的主要成员
社交网络研究兴趣主题社区（社区１） 无线传感器网络研究兴趣主题社区（社区２）

汤庸（０．２７２２）；杨镇雄（０．２６６３）；傅城州（０．２５７７）；陈国华（０．２５５０）；
洪少文（０．２５４０）；方家轩（０．２５０３）；赖韩江（０．２３５６）；蔡祖锐（０．２３３８）；
罗源（０．２３１６）；李建国（０．２２５１）；李春英（０．２２４１）；陈洁敏（０．２２３８）；
蒋文丽（０．２２３５）；贺超波（０．２２２２）；袁成哲（０．２２２０）；麦辉强（０．２２１５）；
张龙（０．２１９１）；许玉赢（０．２１８６）；朱佳（０．２１０３）；刘晓（０．２０５４）；林海
（０．２０３０）

舒磊（０．３４４４）；陆建俭（０．２１３８）；李祥杰（０．２０１９）；朱旭锋（０．１９４７）；
刘明珠（０．１８９７）；郑岸雄（０．１８５５）；熊建斌（０．１８５３）；张海铭（０．１８３３）；
林东城（０．１８２９）；林馨蕾（０．１８０３）；邱长江（０．１８００）；黄剑锋（０．１７６９）；
李沁雪（０．１７４６）；刘泽许（０．１７１１）；庞木兰（０．１６９８）；杨忠明（０．１６９１）；
杨敏静（０．１６３４）；李容（０．１６００）；叶奇明（０．１５７６）；徐小玲（０．１５４７）；
张锋（０．１５４５）

４．５．３　重叠社区的挖掘
从图１３所示的科技文献合著关系网络可以看出，

刘大有分别与社区１和社区２都具有较密切的联系．
实际上，由于科研人员具有研究兴趣多样化的特点，可
以同时与多个研究团队都有较高的绝对归属度，即合
著关系网络存在重叠社区，这可以通过３．３节设计的
重叠社区挖掘策略进行处理．通过设置节点绝对归属
度阈值ε＝０．６，对４．５．１节的ＣＪＣＡ数据集社区挖掘结
果进行后续处理，提取了ＣＪＣＡ中存在的重叠社区以
及重叠节点，其中部分典型的重叠社区如表８所示．从
表８可以看出，重叠节点的各社区绝对归属度并不是
求和等于１的关系，而是相互独立的，这容易通过设置
阈值对重叠社区进行挖掘．为评价重叠社区挖掘的质
量，本文在保留式（１４）和（１５）表示的社区链接密度

犇犲狀狊犻狋狔和属性信息熵犈狀狋狉狅狆狔评价准则的基础上，引
入文献［３９］提出的重叠社区结构模块度函数犙狅狏，其定
义如下：

犙狅狏＝１
２狘犈狘∑

犽

犻＝１∑狆，狇∈犮犻
１
犗狆犗狇狓狆狇－

犽狆犽狇
２狘犈（ ）狘（１６）

其中：犗狆和犗狇分别表示节点狏狆和狏狇所在的社区
数量；犽狆和犽狇分别表示节点狏狆和狏狇的度．通过在
［０，１］范围内设置不同的ε值，提取４．５．１节的
ＣＪＣＡ数据集社区挖掘结果的重叠社区，评价结果发
现当ε＝０．６时，犙狅狏，犇犲狀狊犻狋狔以及犈狀狋狉狅狆狔的值分
别为０．２６７４、０．３２４１及８．７８３４，均为最优值，表明
在计算节点社区绝对归属度的基础上，通过设置合
适的阈值ε可以有效获得高质量的重叠社区．

表８　犆犑犆犃的典型重叠社区
社区名称 社区核心成员 重叠节点 犃犕犇
云计算 罗军舟（０．４１３４）；宋爱波（０．３２７８）；东方（０．１９６８）；田田（０．１１７９）；朱夏（０．１０４３）

移动通信网络 杨明（０．４８２３）；罗军舟（０．３９２６）；王维（０．２０１６）；吴文甲（０．１７７１）；何高峰（０．１６７５） 罗军舟 １．００
０．７７

社交媒体挖掘 贾焰（０．４２０８）；周斌（０．３９０９）；丁兆云（０．２９０６）；林旺群（０．２８６４）；吴泉源（０．１２１７）
网络安全 韩伟红（０．３８１１）；邹鹏（０．３２５５）；郑黎明（０．３００５）；贾焰（０．２５９３）；李爱平（０．１８９２） 贾焰 １．００

０．６８
下一代互联网 林闯（０．４８６７）；孟坤（０．３９９５）；万剑雄（０．２９７８）；向旭东（０．２９７８）；苏文博（０．１４７９）
网络性能优化 林闯（０．３９２５）；田立勤（０．２７６５）；陈振国（０．２７６１）；张琪（０．２６３７）；沈苏彬（０．１５５４） 林闯 １．００

１．００
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数据库 李建中（０．５７６３）；刘显敏（０．３１９８）；石胜飞（０．３０４４）；宁钊（０．２１１１）；王朝坤（０．１７５４） 李建中 ０．６８
１．００

传感器技术 李栋（０．４２６３）；邱杰凡（０．３０６４）；石海龙（０．３０６４）；崔莉（０．２７２７）；杜文振（０．１８３２）
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１．００

５　结束语
挖掘成员节点链接紧密且属性高度相同的社区

更有意义和应用价值，本文所提出的ＬＡＮＭＦ社区
挖掘方法基于非负矩阵联合近似分解模型，具有
严格的数学理论基础，可统一集成节点链接和属
性信息进行社区挖掘．大量实验和实际应用表明
ＬＡＮＭＦ比现有代表性方法更加直接有效挖掘复杂
网络中的高质量社区，而且能够保证社区成员链接
紧密且属性高度相同，适合于挖掘现实世界复杂网
络中的主题社区以及重叠社区．由于现实中的大规

模复杂网络节点数多，属性维度大，社区挖掘将涉及
大数据量计算，这要求社区挖掘方法具有更高的计
算效率．已有研究表明ＮＭＦ适合采用分布式集群
计算框架ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现，所以在下一阶段的研究
工作中，将重点研究如何基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进一步提
高ＬＡＮＭＦ的可扩展能力，从而可以更好地解决大
规模复杂网络的社区挖掘问题．
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附录１．　正文中迭代更新规则的收敛性证明过程．
证明乘性迭代更新规则：

犺犻犼＝ （２犡犎＋犢Ｔ犠）犻犼
（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼犺犻犼

（Ａ１）

狑狆狇＝ （犢犎）狆狇
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狆狇 （Ａ２）

　　可保证如下目标函数可以不断收敛获得极小值：
犉（犎，犠）＝１２（‖犡－犎犎

Ｔ‖２犉＋‖犢－犠犎Ｔ‖２犉＋

λ‖犎‖２犉＋φ‖犠‖２犉） （Ａ３）
　　根据正文２．１节通过引入辅助函数进行证明的思路，首
先，对于犺犻犼∈犎，用函数犉犺犻犼（犺）表示犉中跟犺犻犼相关的部
分．显然，犉犺犻犼（犺）在犺犻犼的一阶导数就是目标函数犉关于犺犻犼
的一阶偏导数，根据正文式（７）可知：

犉′犺犻犼（犺）＝犉犺犻犼＝（－２犡犎＋２犎犎
Ｔ犎－犢Ｔ犠＋

犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼 （Ａ４）
　　根据犉′犺犻犼（犺）可计算犉犺犻犼（犺）在犺犻犼的二阶导数犉″犺犻犼（犺）为

犉″犺犻犼（犺）＝
（－２犡犎）犻犼
犺犻犼 ＋（２犎犎

Ｔ犎）犻犼
犺犻犼 ＋（犎犠

Ｔ犠）犻犼
犺犻犼 ＋λ，

由于（－２犡犎）犻犼犺犻犼 ＝－２犡犻犻，（２犎犎
Ｔ犎）犻犼

犺犻犼 ＝２（（犎犎Ｔ）犻犻＋犺２犻犼＋

∑犽犺２犽犼），
（犎犠Ｔ犠）犻犼
犺犻犼 ＝（犠Ｔ犠）犼犼，则有

犉″犺犻犼（犺）＝－２犡犻犻＋２（犎犎Ｔ）犻犻＋犺２犻犼＋∑犽犺２犽（ ）犼＋
（犠Ｔ犠）犼犼＋λ （Ａ５）

　　同理，根据犉′犺犻犼（犺）可以依次求得犉犺犻犼（犺）在犺犻犼的三阶导数
犉（３）
犺犻犼（犺）及四阶导数犉（４）

犺犻犼（犺），分别为犉（３）
犺犻犼（犺）＝１２犺犻犼和犉（４）

犺犻犼（犺）＝
１２，那么犉犺犻犼（犺）关于犺犻犼的其他高阶导数为犉（狀）

犺犻犼（犺）＝０，狀５．令
犺狋犻犼表示第狋次迭代更新后的犺犻犼值，则犉犺犻犼（犺）在犺狋犻犼处的泰勒展
开式为
犉犺犻犼（犺）＝犉犺犻犼（犺狋犻犼）＋犉′犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）＋

１
２犉″犺犻犼（犺

狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）２＋１６犉
（３）
犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）３＋

１
２４犉

（４）
犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）４ （Ａ６）

定义函数
犌犺犻犼（犺，犺狋犻犼）＝犉犺犻犼（犺狋犻犼）＋犉′犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）＋

１
２
（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼＋４（犺犻犼）３

犺狋犻［ ］犼
×
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（犺－犺狋犻犼）２＋１６犉
（３）
犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）３＋

１
２４犉

（４）
犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）４

是犉犺犻犼（犺）的一个辅助函数．
证明．当犺狋犻犼＝犺时，有犌犺犻犼（犺，犺）＝犉犺犻犼（犺），下面证明：

当犺狋犻犼≠犺时，有犌犺犻犼（犺，犺狋犻犼）犉犺犻犼（犺）．对比犉犺犻犼（犺）和犌犺犻犼（犺，
犺狋犻犼），可以得到要证明犌犺犻犼（犺，犺狋犻犼）犉犺犻犼（犺），需证明如下不等
式成立：

（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼＋４（犺犻犼）３
犺狋犻犼 犉″犺犻犼（犺）（Ａ７）

　　由于犺狋犻犼０，狑犻犼０以及犡犻犻０，故有

　（２犎犎
Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼＋４（犺犻犼）３

犺狋犻犼
＝２（犎犎Ｔ）犻犻＋２∑犽≠犻（犺犽犼）２＋４（犺犻犼）２＋（犠Ｔ犠）犼犼＋λ

－２犡犻犻＋２（犎犎Ｔ）犻犻＋犺２犻犼＋∑犽犺２犽（ ）犼＋（犠Ｔ犠）犼犼＋λ

＝犉″犺犻犼（犺）．
　　所以式（Ａ７）成立，根据正文的定义１可知犌犺犻犼（犺，犺狋犻犼）是
犉犺犻犼（犺）的辅助函数．下面证明犉犺犻犼（犺）的迭代求解规则符合正
文的引理１．根据正文的引理１可知只要能够获得犌犺犻犼（犺，犺狋犻犼）
的局部极小点，就可以得到犉犺犻犼（犺）的局部极小点，而犌犺犻犼（犺，
犺狋犻犼）的局部极小点可以通过求解方程犌′犺犻犼（犺，犺狋犻犼）＝０获得．
由于
犌′犺犻犼（犺，犺狋犻犼）＝犉′犺犻犼（犺狋犻犼）＋

（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼＋４（犺犻犼）３
犺狋犻［ ］犼

×

（犺－犺狋犻犼）＋１２犉
（３）犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）２＋

１
６犉

（４）犺犻犼（犺狋犻犼）（犺－犺狋犻犼）３ （Ａ８）
其中犌′犺犻犼（犺，犺狋犻犼）是关于犺的泰勒展开式，因此为求出方程
犌′犺犻犼（犺，犺狋犻犼）＝０的解，可以采用牛顿迭代求解公式，即

犺狋＋１犻犼＝犺狋犻犼－
犌′犺犻犼（犺狋犻犼，犺狋犻犼）
犌″犺犻犼（犺狋犻犼，犺狋犻犼）

（Ａ９）

其中，
犌′犺犻犼（犺狋犻犼，犺狋犻犼）＝（－２犡犎＋２犎犎Ｔ犎－犢Ｔ犠＋　　　　　

犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼 （Ａ１０）

犌″犺犻犼（犺狋犻犼，犺狋犻犼）＝
（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼＋４（犺犻犼）３

犺狋犻犼
（Ａ１１）

可求得

犺狋＋１犻犼＝ （２犡犎＋犢Ｔ犠）犻犼＋４（犺犻犼）３
（２犎犎Ｔ犎＋犎犠Ｔ犠＋λ犎）犻犼＋４（犺犻犼）３犺

狋犻犼（Ａ１２）

　　牛顿迭代求解公式可以保证犌′犺犻犼（犺，犺狋犻犼）收敛，那么
犌犺犻犼（犺，犺狋犻犼）可以获得局部极小点，根据正文的引理１，犉犺犻犼（犺）
也可以获得局部极小点，即在式（Ａ１２）表示的迭代求解规则
下更新犎的所有元素，可以使目标函数犉不断收敛，并最终
获得局部最小值．对比式（Ａ１）和式（Ａ１２）的迭代更新规则，
事实上两者是等价的，因为式（Ａ１２）的共同项４（犺犻犼）３消除后

并不影响更新规则的收敛性，所以通过以上证明可知式（Ａ１）
可以作为矩阵犎的迭代更新规则．同理，对于狑狆狇∈犠，用函
数犉狑狆狇（狑）表示犉中跟狑狆狇相关的部分，可以计算犉狑狆狇（狑）
在狑狆狇的一阶至三阶偏导数分别为犉′狑狆狇（狑）＝（－犢犎＋
犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇，犉″狑狆狇（狑）＝（犎Ｔ犎）狇狇＋φ以及犉（３）狑狆狇（狑）＝０．
令狑狋狆狇表示第狋次迭代更新后的狑狆狇值，则犉狑狆狇（狑）在狑狋狆狇处
的泰勒展开式为
犉狑狆狇（狑，狑狋狆狇）＝犉狑狆狇（狑狋狆狇）＋犉′狑狆狇（狑狋狆狇）（狑－狑狋狆狇）＋

１
２犉″狑狆狇（狑

狋
狆狇）（狑－狑狋狆狇）２ （Ａ１３）

定义函数
犌狑狆狇（狑，狑狋狆狇）＝犉狑狆狇（狑狋狆狇）＋犉′狑狆狇（狑狋狆狇）（狑－狑狋狆狇）＋

１
２
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狋［ ］狆狇
（狑－狑狋狆狇）２

是犉狑狆狇（狑）的辅助函数．
证明．　当狑狋狆狇＝狑时，有犌狑狆狇（狑，狑）＝犉狑狆狇（狑），下面证

明：当狑狋狆狇≠狑时，有犌狑狆狇（狑，狑狋犻犼）犉狑狆狇（狑）．对比犉狑狆狇（狑）
和犌狑狆狇（狑，狑狋犻犼），可以得到要证明犌狑狆狇（狑，狑狋犻犼）犉狑狆狇（狑），
需证明如下不等式成立：

（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇
狑狋狆狇 犉″狑狆狇（狑） （Ａ１４）

　　由于狑狋狆狇０以及犺狆狇０，故有
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狋狆狇 ＝（犎犎Ｔ）狇狇＋∑犽≠狇狑狆犽（犎Ｔ犎）犽狇＋φ
２（犎犎Ｔ）狇狇＋φ
＝犉″狑狆狇（狑）．

　　所以式（Ａ１４）成立，根据正文的定义１可知犌狑狆狇（狑，
狑狋狑狇）是犉狑狆狇（狑）的辅助函数．下面证明犉狑狆狇（狑）的迭代求解
规则符合正文的引理１．根据正文的引理１可知只要能够获
得犌狑狆狇（狑，狑狋狑狇）的局部极小点，就可以得到犉狑狆狇（狑）的局部
极小点，而犌狑狆狇（狑，狑狋狑狇）的局部极小点可以通过求解方程
犌′狑狆狇（狑，狑狋狆狇）＝０获得．由于

犌′狑狆狇（狑，狑狋犻犼）＝犉′狑狆狇（狑狋狆狇）＋
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狋［ ］狆狇
（狑－狑狋狆狇）
（Ａ１５）

犌′狑狆狇（狑，狑狋狆狇）是关于狑的泰勒展开式，因此为求出方程
犌′狑狆狇（狑，狑狋狆狇）＝０的解，可以采用牛顿迭代求解公式，即

狑狋＋１狆狇＝狑狋狆狇－
犌′狑狆狇（狑狋狆狇，狑狋狆狇）
犌″狑狆狇（狑狋狆狇，狑狋狆狇）

（Ａ１６）

其中，
犌′狑狆狇（狑狋狆狇，狑狋狆狇）＝（－犢犎＋犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇（Ａ１７）

犌″狑狆狇（狑狋狆狇，狑狋狆狇）＝
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狋狆狇
（Ａ１８）

则有

狑狋＋１狆狇＝ （犢犎）狆狇
（犠犎Ｔ犎＋φ犠）狆狇

狑狋狆狇 （Ａ１９）

　　牛顿迭代求解公式可以保证犌′狑狆狇（狑，狑狋狆狇）收敛，那么
犌狑狆狇（狑，狑狋狑狇）可以获得局部极小点．根据正文的引理１，
犉狑狆狇（狑）也可以获得局部极小点，即在式（Ａ１９）表示的迭代
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规则下更新犠的所有元素，可以使目标函数犉不断收敛，并
最终获得局部最小值．对比式（Ａ２）和式（Ａ１９）的迭代更新规
则，两者相同，因此式（Ａ２）可以作为矩阵犠的迭代更新规

则．综上证明可知应用迭代更新规则式（Ａ１）和（Ａ２）可以保
证犉为非增函数，并且可以收敛获得最小值，犎和犠可以获
得局部最优解．

犎犈犆犺犪狅犅狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犜犃犖犌犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄｂｉｇｄａｔａ．

犔犐犝犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂ．

犣犎犃犗犌犪狀犛犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犆犎犈犖犙犻犕犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｍ．Ｓ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｅａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犎犝犃犖犌犆犺犪狀犵犙犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃ
ｗｅｂ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｍｉｎｉｎｇｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄ
ｌｏｔｓｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｓａｎｄｍａｎｙｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｏｆｅｘｉｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎｌｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｕｓａｇｅｏｆｎｏｄｅｌｉｎｋｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ｃａｎｎｏｔｍｉｎｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙｗｈｅｒｅｍｅｍｂｅｒｓｌｉｎｋｄｅｎｓｅｌｙａｎｄｈａｖｅ
ｎｅａｒｌｙｔｈｅｓａｍｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ｉｎｆａｃｔ，ｔｈｉｓｔｙｐｅｏｆｃｏｍｍｕｎｉｔｙｉｓ
ｖｅｒｙｕｓｅｆｕｌｆｏｒｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｔｏｐｉｃｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｆｏｒａｃｈｉｅｖｉｎｇｔｈｉｓｇｏａｌ，ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｍｉｎｉｎｇｓｈｏｕｌｄｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｔｈｅｕｓａｇｅｏｆｎｏｄｅｌｉｎｋａｎｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｔｉｍｅ．

Ｔｈｅｒｅｈａｖｅｓｏｍｅｗｏｒｋｓｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｍｉｎｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
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ｔｈｅｓｅｗｏｒｋｓｈａｖｅｎｅａｒｌｙｔｈｅｓａｍｅｐｒｏｂｌｅｍｓ：ｃａｎｎｏｔｉｎｔｅｇｒａｔｅ
ｔｏｇｅｔｈｅｒｌｉｎｋａｎｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｍｏｄｅｌ
ａｎｄｎｅｅｄｔｏｕｓｅｏｔｈｅｒｃｌｕｓｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｏｂｔａｉｎｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｓ．
Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｄ
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ｍａｔｒｉｘａｎｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｍｅｍ
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