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基于标签相似度计算的学术圈构建方法 
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摘 要 为面向学者的社交网络系统中的用户构建学术圈，对促进学者之间的交流具有重要的应用价值。根据学者 

之间的共同属性进行相似度计算，形成学术领域相似和研究课题相近的学术圈，能让学者们更加紧密和频繁地协同合 

作。提出了利用学者的学术信息提取代表个人特征的学术标签，并对不同类别标签的权重进行衡量，再通过相似度计 

算和聚类算法构建学术圈的方法。通过抓取学者社交网络平台SCHOLAT公开的学者信息进行 实验，进而验证所提 

方法的可靠性和实用性。 
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Construction M ethod of Academic Circle Based Oil Label Similarity Computation 
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Abstract Constructing academic circles for users in the scholar-oriented social network system has important applica— 

tion values for promoting exchanges among scholars．Similarity computation is done based on the common properties of 

scholars，constituting academic circles with similar academic field and research subject，allowing scholars to collaborate 

more closely and frequently．This paper proposed a method which uses scholars of the academic information to extract 

the personal characteristics of academic labels，and measures the weight of different class labels．Then through the simi— 

larity computation and clustering algorithm，the academic circle can be constructed．By crawling the public inform ation 

on the academic social network platform  named SCHOLAT to perform  experiments，the reliability and usefulness of the 

proposed method are verified． 
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1 引言 

在 Web 2．0技术快速发展的时代[1]，在线社交网络(On— 

line Social Network，OSN)如 Facebook、Twitter、Qzone和 

Weibo等聚集了大量用户注册使用。随着学术活动的开展， 

在线社交网络同时也成为国内外各领域学者交流研讨的重要 

途径。诸如 ResearchGate、学者网和学术圈等都是 目前非常 

流行的学术社交网络系统，吸引了众多国内外知名学者、学术 

机构和在校学生注册使用。当学者用户量 日益庞大、用户类 

型趋向复杂化时，如何在系统中构建学术圈，提高学者用户对 

系统的粘性并促进他们的交流分享，成为一个具有实际应用 

意义的重要研究课题。 

Wang等人提出了基于社交圈的在线社交网络朋友推荐 

算法，他们首先提出社交圈检测算法，并定义用户间的社交圈 

相似性，基于社交圈相似度为用户推荐新朋友[2]。Lin等人 

提出了一种边稳定系数模型和表达个体之间关系紧密度的完 

全信息图模型，在此基础上设计并实现了一种有效的社区发 

现算法。他们提出的完全信息图模型具有较高通用性，适用 

于需要融合个体和链接属性的社区发现算法[3]。Julian等人 

建立了一个模 型，根据用户信息在 自我 网络中进行社 区发 

现 。 

与传统社区发现的相关研究相比，本文基于学术信息的 

挖掘，针对学者这一群体的学术社区发现进行研究。信息是 

社交网络用户特征标识的重要依据，如何提取和过滤用户信 

息为我们构建社交圈提供基础，是一个重要的步骤。对于学 

者社交圈而言，学者的研究领域、工作单位、个人简历、科研成 

果和学术活动都是重要的学术社交属性，如何在大量且无规 

则的用户信息中提取标签也是重要的过程_5]。 

本文通过提取近年发表学术文献的关键词 ，构建用于实 

验的学术标签库，并且利用标签对学者的社交信息文本进行 

分析，提出结合相似度计算和聚类算法构建学术圈的方法。 

本文第 2节提出构建标签库的方法，并通过实例推导出 
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相似度计算的最终模型；第 3节在计算模型的基础上，提出运 

用聚类算法构建学术圈的方法；第 4节利用学术社交网络的数 

据进行学术圈构建实验，验证所提方法的可靠性和准确性；最 

后总结 目前取得的成果并对下一步的研究工作进行展望。 

2 学者相似度计算 

2．1 标签提取方法 

用户之间的相似度计算方法有余弦相似度_6]、皮尔森系 

数l_7]和修正的余弦相似度_8]3种。这 3种相似度计算方法都 

是基于“用户一项 目”评分矩阵的数据结构进行计算的。社交 

圈构建的过程通常可以认为是好友的分组过程，而这个过程 

也等同于自我网络(Ego Network)社团发现问题l9]。通过标 

签库的构建 ，形成集合为 L一的标签信息库，对于每位学者 ， 

通过提取标签，构成学者的标签信息库，用集合 L表示 ，则学 

者 S的标签集为 ： 

Us一 ∈L一 } (1) 

其中， 表示学者 N 的标签信息集合， 表示学者 N 拥有 

的标签，对于学者A和学者B的共同标签集表示为： 

一 (A，B)=Uan ={ l z ∈ ，且 f!∈LB} (2) 

在标签集合图中，对学者A与其他学者之间的标签共同 

域进行连结，构成的标签关系如图 1所示。 

图 1 通过标签构建学者A的关系 

定义 1 对于学者标签集合图，其中连结点表示标签词 

汇；两条连线之间表示学者之间拥有的共同标签 ；部分重叠的 

连结点表示这几位学者具有共同标签 ；其它孤立的节点表示 

该学者独有的标签。学者间的标签连线数量越多，说明他们 

之间的相似度越高，将他们划分在同一个学术圈的可能性也 

越高。 

本文对学者的信息进行提取，将学者的各类信息进行归 

并，假设学者的专业背景、研究领域、科研项目、学术论文和个 

人简介等信息分别为 i。，i ，i ，i。，i ，将其重新合并成为新 的 

信息集合 j一{i。，i ，iz，i。，i }。从文本内容集合 j中提取出 

学者的标签需要解决以下两个问题 ：1)确定能够作为标签的 

词汇；2)如何从文本分离出符合条件的词汇。 

为了解决上述两个问题 ，本文提出利用学术文献的关键 

词作为词汇库，用于提取文本的标签。基于这种方法，从学者 

网的学术论文库中抓取大约 300000篇学术水平 比较高的文 

献，从中提取词汇近 1000000个 ，并通过去重过滤，获得无重 

复词汇 91009个。依照上述构建的标签库对学术信息文本中 

的词汇进行高效的统计 ，采用 KMP算法_】0]进行字符串匹配。 

算法 1 提取文本中的所有标签 

步骤 1 在串 S和串 T中，分别假设比较的起始下标为i，J； 

步骤 2 循环直到 S中剩余字符长度小于 T中的长度或者 T中所有 

字符均比较完毕： 

步骤 2．I 如果 SFi]=SFj]，继续 比较 s和 T的下一个字符；否则 

转至步骤 2．2； 

步骤 2．2 将j向右滑动到 nextFj]的位置，即j—next[-j]； 

步骤 2．3 如果J一0，则将 i和j分别加 1，准备下一次比较； 

步骤 3 如果 T中所有字符均比较完毕，则返回匹配的起始下标；否 

则返回 0。 

由于在此过程提取的标签数据，需要进行大量的运算和 

处理 ，以及查询排序的过程 ，对计算机的运算能力要求比较 

高。为解决单机运算能力较低的瓶颈，本文在实验的过程 中 

搭建 Hadoop_1lJ的云计算平台进行运算。Hadoop是一个开 

源成熟的云平台，实现了一个分布式文件系统 (Hadoop Dis— 

tributed File System，HDFS)。HDFS有高容错性的优点，能 

够部署在比较廉价的硬件上，而且它能够提供高吞吐量且用 

于访问应用程序的数据，适合超大数据集 的应用程序。Ha— 

doop是基于 MapReduce模式开发的系统，最基本的 MapRe— 

duce应用程序至少包含 3部分 ：一个 Map函数，一个 Reduce 

函数和一个 main函数。main函数将作业控制和文件 Input／ 

Output结合起来。Hadoop提供了大量的接 口和抽象类，为 

Hadoop应用程序开发人员提供许多工具，便于调试和性能度 

量等。 

2．2 文本相似度计算方法 

2．1节描述了 3种关于用户相似度计算的方法，但是这 3 

种方法在实际的计算过程中都存在一些缺陷。 

余弦相似度(Cosine Similarity)：该算法是以两个向量的 

内积空间的夹角的余弦值作为衡量它们之间相似度的标准。 

当夹角为 0时，余弦值是 1；而其他任何角度的余弦值都不大 

于 1；并且其最小值是一1。从而根据两个向量之间的角度的 

余弦值确定两个向量是否大致指向相同的方向。因此当两个 

向量有相同的方向时，余弦相似度的值为 1；两个向量夹角为 

9O。时，余弦相似度的值为 0；两个 向量指向完全相反的方向 

时，余弦相似度的值为一1。在 比较过程中，向量的规模大小 

不予考虑，仅考虑向量的指向。余弦相似度通常用于两个夹 

角小于 9O。的向量 ，所以余弦相似度的值域为[O，1]。 

皮尔森相关系数(Pearsoncorrelation Coefficient)也称皮 

尔森积矩相关系数(Pearson Product-moment Correlation Co— 

efficient)，是一种线性相关系数。皮尔森相关系数是两个变 

量线性相关度的统计量。相关系数用 r表示，其中 n为样本 

容量，分别为两个变量 的观测值和相似度均值。，一描述的是 

两个变量间线性相关的强弱程度。r的绝对值越大表明它们 

相关性越强。 

修正的余弦相似度(Adjusted cosine)：余弦相似度未考 

虑到用户评分度量问题，如在评分区间[1，5]的情况下，对用 

户 A来说 ，评分 3．5以上就是感兴趣的；而对于用户 B，评分 

3．8以上才是感兴趣的。通过减去用户对项的平均评分，修 

正的余弦相似度度量方法对以上问题进行改善。 

在数据样本 比较稀疏的情况下，这 3种方法均存在以下 

问题：余弦相似性和修正余弦相似度都是基于用户没有评价、 

项 目评分为 0的假设；皮尔森系数中用户共同评分项目集合 

可能很小。基于前人的研究工作，本文在计算用户相似度时， 

选择余弦相似度算法。 

2．3 基于标签提取的学者相似度计算 

通过计算学者之间的标签相似度 ，近似地计算学者之间 

的相似度，再通过聚类算法对学者进行无监督分类，从而达到 

构建学术圈的目标。假设： ，fA ，fAz，⋯， 表示学者A 所 

拥有的标签，并且对应的标签数量为 Ao，A ，Az，⋯， ；lBo， 

￡ ，z ，⋯， 表示学者B所拥有的标签，并且对应的标签数 
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量为 B。，B1，B2，⋯， ； ，Z Z ⋯， 表示学者A与学者 B 

共同拥有的标签，其中i=min(m， )，学者之间独有的标签记 

为 0，则他们的标签相似度 Sim(A，B)为： 

f ， < 

s⋯  
z √ 

㈤  

l — ， ≥ lk--~I'o
√ n缘 善n碾 

由于学者的学术信息文本可能比较冗长，提取得到的标 

签数量也比较大，因此需要将提取的标签按数量进行降序排 

列，以截取前P个标签进行相似度计算。设初始学者集合为 

U一{Uo，U ，U2，⋯， )，对应学者两两之间的相似度为 U 

(0，1)，U(o，2)，U(o，3)，⋯，U(n--1， )。将这些相似度作为 

聚类计算的质心距离，从而进一步通过计算构建学术圈内。 

构成的学者社交加权图r1 ]如图 2所示，图中没有连线表示这 

两位学者没有共同标签，此时相似度记为0，但是他们能够通 

过间接的相似度被聚合在同一个学术圈内。 

图2 学者相似度关系图 

此算法中有一个问题需要解决：当两学者的标签集合元 

素数量都比较少时，会造成标签越少而相似度值越大的可能。 

因此，需要对参与计算的学者用户信息的文本质量进行约束。 

例 1 学者A的标签集只有一个元素“计算机”，即 UA一 

{‘‘计算机：1”}；学者B的标签集也只有一个元素“计算机”， 

即 UB一{‘‘计算机：1”)，此时他们的相似度为 ： 

Simo—S (A，B)一 一1 (4) 

基于存在此种情况，为避免数据的运算结果与现实不符， 

作以下条件约束 ：对于所有参与运算的用户数据 ，用户标签集 

合的元素数量 L必须满足L≥N，N为预设的阈值。 

2．4 标签类别加权相似度计算模型 

上文介绍了基于标签提取的学者相似度计算，上述的计 

算方法是基于如下假设建立的：所有的文本对学者的相似度 

计算权重是等同的。但是显然在某些情况下，需要提取学者 

信息时，针对不同类别的信息，在参与相似度运算时，应当对 

其赋予不同的权重。 

例 2 假设学者A、学者B和学者C的信息文本集合分 

别表示为JA， ，k；标签库表示为 L一。 

{‘‘‘研究领域’：‘大数据与云计算，信息搜索，社交网 

络，服务计算，移动互联网应用”’，“‘个人简介：湖南张家界 

人，武汉大学学士和硕士、中国科学技术大学博士，教授，博士 

生导师，中国计算机学会(CCF)杰出会员。”’} 

Je一{‘‘‘研究领域’：‘信息搜索，社交网络，服务计算，移 

动互联网”’，“‘个人简介’：‘广东汕尾人，华南师范大学计算 
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机学院，博士研究生，中国计算机学会(CCF)学生会员。”’) 

Ic一{‘‘‘研究领域’：‘网络与教育技术”’，“‘个人简介 ’： 

‘湖南张家界人，武汉大学教育科学学院，博士，教授，博士生 

导师。”’) 

L一一{‘‘服务计算”，“技术”，“武汉大学”，“博士生导 

师”，“湖南”，“教授”} 

观察 厶， ，k 的信息文本 ，根据常识，显然可以认为学 

者A和学者B的相似度比学者A和学者C的相似度高，因为 

从他们的研究领域了解到学者A和学者B的专业领域都是 

计算机 ，更应该聚合在同一个学术圈；而学者 C则为教育学 

专业的教授 ，与前两位学者的学术领域相差较大。然而，我们 

进行以下运算，利用标签库 L一对以上 3位学者提取标签，分 

别用集合LA，LB，k 表示，则： 

LA一{‘‘服务计算 ：2”，“技术：2”，“武汉大学 ：1”，“博士生 

导师：1”，“湖南 ：1”，“教授：1”) 

LB一{‘‘服务计算 ：1”，“技术：0”，“武汉大学 ：0”，“博士生 

导师：0”，“湖南 ：0”，“教授：0”) 

k一{‘‘服务计算：0”，“技术：1”，“武汉大学：1”，“博士生 

导师 ：1”，“湖南：1”，“教授：1”) 

利用式(3)，求解学者A与学者B、学者 C的相似度分别 

记为Sire(A，B)，Sim(A，C)，则： 

Sire(A。B) 

一  

2×1+2×0+1×O+1×O+1×O+1×0 

一 O．5774 (5) 

Sire(A，C) 

Q± ± ± ± ± 

一0．7746 (6) 

对比运算结果发现 Sim(A，B) Sire(A，C)，因此 ，根据 

前面阐述的学者相似度理论(定义 1)，学者A和学者 C的相 

似度比学者A 和学者B的相似度高，显然，求解的结果与现 

实矛盾。 

因此，在此基础上，我们对学者相似度计算理论进行进一 

步研究，引入标签类别加权相似度计算模型，即在计算相似度 

的过程中，同时考虑信息的类别 ，不同信息在计算的过程中权 

重应当不同。如何对不同类别的权重进行衡量，是一个非常 

重要的问题。 

定义 2 对于学者的信息文本，所有类别的集合为 IK一 

{iko，ik ，ik2，⋯，ik )，如果信息文本类别元素 在所有学 

者的平均长度越短，其权重就越大，否则反之。 

结合式 (3)，假设 学者各 类别信 息的平 均长度 依次为 

leno，len ，len2，⋯，len ，它们的总和为Sum 学者之间各类别 

信息的标签相似度依次为 Simo，Sim ，Simz，⋯，Sim．，则标 

签类别加权相似度计算的最终模型表示为： 
一

Sim一妻5urn--lenkSim (7) 

3 学术圈聚类构建 

聚类是数据挖掘中用来发现数据分布和隐含模式的一项 

重要技术 ]，也用于发现数据 中未知的分类。聚类分析已经 

有很长的研究历史，其重要性越来越受到人们的肯定。聚类 

算法是机器学习、模式识别和数据挖掘等研究领域的重要研 



究课题之一，在识别数据对象的内在联系方面具有极其重要 

的作用。 

聚类算法主要应用于模式识别中的语音识别和字符识别 

等，机器学习中的聚类算法应用于图像分割时在数字图像处 

理中主要用于数据压缩和信息检索等。另一方面，聚类算法 

的重要应用是数据挖掘 、时态数据库应用 、序列和数据清洗 

等。此外，聚类还应用于统计科学，同时在生物学、地质学、地 

理学以及市场营销等方面也发挥着重要的作用。 

本文通过聚类分析 ，构建学术情况相近和研究领域相似 

的学术圈，促进同领域学者之间的交流，对学术水平的提高具 

有重要的现实意义 ，并且该算法能够帮助研发团队构建高水 

平的学术交流平台。在大数据时代，通过搭建云计算平台，能 

够对大量的数据进行复杂且快速的运算，有利于支撑具有海 

量数据系统的部署。学术圈构建的基本流程如图 3所示。 

学者信息 

论文关键词 

学术圈数据 

数据预处理 

数据预处理 

图 3 学术圈构建基本流程 

K-meansE14 a83是 目前常用的文本聚类算法，是典型的基 

于原型的目标函数聚类方法的代表，它将数据点到原型的某 

种距离作为优化的目标函数，利用对函数求极值的方法得到 

迭代运算的调优规则。K-means算法以欧氏距离作为相似度 

的测度，它求解对应某一初始聚类的中心向量最优分类 ，使得 

评价指标最小，采用误差平方和准则函数作为聚类的准则函 

数。 

算法 2 K—means算法 

步骤 1 从 n个文档中随机选取 k个作为初始质心； 

步骤 2 对剩余的其它每个文档，测量其到每个质心的距离，并把它 

归到最近的质心的类； 

步骤 3 重新计算已经得到的各个类的质心； 

步骤4 迭代步骤 2、步骤 3直至满足既定条件，算法结束。 

4 实验结果与分析 

本节用大量实验来验证所提出的学术圈构建方法的有效 

性，并且运用学者网的部分有效用户的数据进行实际运算。 

由于学者网是基于实名制构建的学术社交网络系统，可 

以认为学者的信息基本上都具有真实性，由此得到的结果也 

是可信的。学术文献中的关键词绝大部分为专业词汇，因此 

这些词汇也可以作为标识学者的依据。本实验采用的数据均 

为真实的学者用户公开的学术信息，包括学者的专业背景、研 

究领域 、科研项目、学术论文和个人简介等。实验中，将专业 

背景、研究领域、科研项目、学术论文和个人简介合并为“科研 

简历”作为一个信息类别，而将“研究领域”作为一个信息类 

别。在该实验环境中，选用 4台普通台式计算机(基本配置为 

Debian5．0，Intel(R)Core(TM)i7—2600 CPU @ 3．4GHz， 

8．0GB RAM)用于部署 Hadoop平台。另外，使用其中 1台 

主机进行提取标签实验。 

4．1 标签提取实验 

对学者 A和学者B进行标签提取 ，结果如表 1一表 4所 

列。实验统计得到“科研简历”的平均长度为 3422，“研究领 

域”的平均长度为 27。 

表 1 学者A“科研简历”标签提取结果 

表 2 学者 A“研究领域”标签提取结果 

标签 

信息 

数据 

计算 

标签 频数 

时态 

互联 网 

移动 

表 3 学者 B“科研简历”标签提取结果 

表4 学者 B“研究领域”标签提取结果 

标签 频数 标签 频数 

通过实验 ，我们注意到提取标签的过程的耗时是比较理 

想的，整个实验中，从单个学者的信息中提取标签总耗时不超 

过 100Oms。虽然如此 ，当社交系统用户群庞大时 ，进行实时 

的运算仍然不太现实，因此在实际的应用中，可以采用离线计 

算的方式定期对系统的社交关系数据进行更新，例如在系统 

空闲时(通常为夜间时段)进行运算，这样不会影响用户的使 

用，同时也兼顾数据的更新周期在用户的可接受范围之内。 

4．2 学术圈构建实验 

例3 根据标签相似度，求解学者A和学者B的相似度。 

由于他们的标签数量相等，依据上文描述 ，兼顾实验结果和运 

算速度，标签数量的阈值统一取值为34，因此 一 一34，他 

们的加权相似度为： 
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不失一般性，假设样本学者总量为 ，如果两两求解相似 

度，则可以得到的相似度解集元素个数为 ，对所有样本学 

者进行计算，加权相似度依次为： 

Sirno，Sire1，Sire2，Sire3，⋯ ，Sired～1 (9) 

因为此实验的数据集 比较大，这里只列举部分数据。在 

运算过程中，运用 Hadoop平台对 key-value pair数据集进行 

如下设计：假设学者 A和学者B 的标识符分别为 U 和 L ， 

将(U_A，UB)整体作为key值；而他们的共同标签对应的数量 

分别记为 ， ，将(LA，LB)整体作为 value值，在整体赋值 

时均需在中间用特殊符号“，”隔开，在 Mapper和 Reducer的 

过程中，对 key 和 value 按照特殊符号分割(split)进行还原。 

例 4 学者A和学者 B的标识为 001和 002，并且他们具 

有同一标签为“服务计算”，数量分别为 3和 4，则此时key= 

‘‘001，002’’，va lue=“3，4，，。 

表 5列出了学者A与其他学者的相似度。根据相似度 

计算结果，可以直观认为结果数值比较大的为最有可能与学 

者 A在同一个学术圈的学者。 

表 5 学者相似度实验结果 

继续抽取学者网500位注册用户的学术信息进行相似度 

计算，得到他们两两之间的相似度值 124750个。如图4所 

示，再从学者A(标识为 17)的节点出发，提取相似度值域为 

Eo．3500，0．99993的学者，得到其中与学者A相似度最大的 

标识为 129、317和 367的 3位学者，分别记为学者 X1、学者 

x2和学者 x3。为进一步考察提出的相似度计算方法的效 

果 ，查阅了他们公开的个人学者主页，并列出以下关键信息。 

学者A：教授，博士生导师，武汉大学计算机学士和硕士， 

中国科学技术大学博士。研究领域为大数据与云计算、时态 

数据库、服务计算和社交网络等。 

学者 X·：副教授，硕士生导师 ，学者 A指导的硕士和博 

士研究生。研究领域为时态数据库。 

学者 X2：计算机博士，副教授，硕士生导师，学者A指导 

的博士研究生。研究领域为语义 Web(描述逻辑)、数据挖掘 

(机器学习)、个性化推荐等 

学者X3：副教授，武汉大学计算机学士和硕士，耶鲁大学 

毕业的计算机博士，学者A的武汉大学同专业的校友。研究 
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3×O+2×2+1×1+1×O+1×O+1×O 

(3 +22+1 +1。+1 +1。)(02+2。+1。+02+o2+02) 

(8) 

领域为生物信息学和计算复杂性。 

观察学者A、学者 X 、学者 X2和学者 X3，发现他们的研 

究领域和学术简历都有相似之处，因此将他们构建在同一个 

学术圈事实上也是合理的，同时也证明了提出的相似度计算 

方法是可靠的。 

图4 与学者A学术信息相似度较高的学者 

最后，从上述实验样本中选取 10 的信息更为完整的用 

户 ，将得到的数据导入 Matlab[加]软件中，利用 K-means算法 

(在 Matlab中利用系统内置 kmeans函数实现)，当愚=3时， 

构建的学术圈结果如图5(a)所示。为直观表示学术圈，将其 

中一个学术圈贴上对应学者的头像，如图 5(b)所示。 

(a)Matlab聚类结果 

(b)学术圈构建结果 

图 5 当女一3时的学术圈构建结果 

结束语 本文将学术圈看作用户标签相似关系的集合， 

提出了与人际关系不相关的基于标签相似关系的学术圈构建 

方法，该方法结合用户特征信息与社交网络拓扑结构，定义了 

关系的相似度，通过聚类相似的关系，快速识别学术圈所属。 

定义了学者间的学术标签相似度，设计的方法能够对已经完 

善个人资料的新近注册学者所属的社交圈给出建议，实现学 

者分组的自动更新。最后使用真实数据验证学术圈构建方法 

的准确性 ，实验结果表明本文方法能够快速检测学术圈并准 
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确预测学术关系。以后的研究工作将重点考虑社交关系方向 

问题，将构建方法应用到有向网络中。 

参 考 文 献 

[1] Zhang H P，Zhang R Q，Zhao Y P，et a1．Big data modeling and 

analysis of microblog ecosystem[J]．International Journal of Au— 

tomation and Co mputing，2014，11(2)：119—127 

[23 Wang Y，Gao L Social circle-based algorithm for friend recom— 

mendation in online social networks[J]．Chinese Journal of 

Co mputer，2014(4)：801—808(in Chinese) 

王玛，高琳．基于社交圈的在线社交网络朋友推荐算法[J]．计算 

机学报，2014(4)：801—808 

[3] Lin Y F，Wang T Y，Tang R，et a1．An effective model and algo— 

rithm for community detection in social networks[J]．Journal of 

ComputerResearch and Development，2012，49(2)：337—345(in 

Chinese) 

林友芳，王天宇，唐锐，等．一种有效的社会网络社区发现模型和 

算法口]．计算机研究与发展，2012，49(2)：337—345 

[4] McAuley J，Leskovec J．Discovering social circles in ego net— 

works[J]．ACM Transactions on Knowledge Discovery from 

Data(TKDD)，2014，8(1)：73-100 

[53 Wang J，Lochovsky F H．Data extraction and label assignment 

for web databases[C]∥Proceedings of the 12th International 

Conference on W0rld Wide Web．New York：ACM Press，2003： 

187—196 

[6] Huang A N．Similarity measures for text document clustering 

[c]∥Proceedings of the Sixth New Zealand Computer Science 

Research Student Co nference(NZCSRSC2008)．Christchurch， 

2008：49-56 

[7] Ahlgren P，Jarneving B，Rousseau R．Requirements for a cocita— 

tion similarity measure，with special reference to Pearson’s cor— 

relation coefficient[J]．Journal of the American Society for In— 

formation Sc ience and Technology，2003，54(6)：550—560 

[83 Deng A，Zhu Y，Shi B L．A collaborative filtering recommenda— 

tion algorithm based on item rating prediction[J]．Journal of 

Software，2003，14(9)：1621-1628 

[9] Leskovec J，Mcauley J J．Learning to discover social circles in 

ego networks[J]．Advances in Neural Information Processing 

Systems，2012：539-547 

· 76 · 

[1O]Robert W P L Chinese string searching using the KMP algo— 

rithm[C]{ Proceedings of the 16th Conference on Computa— 

tional Linguistics．Stroudsburg：Association for Co mputational 

Linguistics，1996(2)：11l1一l114 

[11]White T．Hadoop：The definitive guide[M]．0’Reilly，2009 

[123 Lin W Q，Lu F S，Ding Z Y，et a1．Parallel computing hierachieal 

community approach based on weighted-graph[J]．Journal of 

Software，2012，23(6)：1517-1530(in Chinese) 

林旺群，卢风顺，丁兆云，等．基于加权图的层次化社区并行计算 

方法口]．软件学报，2012，23(6)：1517—1530 

[13]He L，Wu L D，Cai Yi-zhao．Survey of clustering algorithm in 

data mining[J]．Application Research of Computer，2007，24 

(1)：10—13(in Chinese) 

贺玲，吴玲达，蔡益朝．数据挖掘中的聚类算法综述口]．计算机 

应用研究，2007，24(1)：10—13 

[14]Suo H G，Wang Y W．An improved k-means algorithm for docu— 

ment clustering[J]．Journal of Shandong University(Natural 

Science)，2008，43(1)：60-64(in Chinese) 

索红光，王玉伟．一种用于文本聚类的改进 k-means算法[J]．山 

东大学学报(理学版)，2008，43(1)：60—64 

[153 Mahdavi M，Abolhassani H．Harmony K-means algorithm for 

document clustering[J]．Da ta Mining and Knowledge Discovery， 

2009，18(3)：370-391 

r16]Gupta H，Srivastava R．K—means based document clustering with 

automatic“k”selection and cluster refinement[J]．International 

Journal of Co mputer Science and Mobile Applications。2014，2 

(5)：7-13 

r17]Mavroeidis D，Marchiori E．Feature selection for k-means cluste— 

ring stability：theoretical analysis and an algorithm[J]．Data 

Mining and Knowledge Di scovery，2014，28(4)：918—960 

r18]Gaudani H，Lakhani K，Chhatrala R．Survey of document cluste— 

ring[J]．International Journal of Computer Science and Mobile 

Co mputing，2014，3(5)：871—874 

[19]Xie J Y，Wang Y E．K-means algorithm based on minimum devi— 

ation initialized clustering centers[J]．Computer Engineering， 

2014，40(8)：205—211，223(in Chinese) 

谢娟英 ，王艳娥．最小方差优化初始聚类中心的 K-means算法 

[J]．计算机工程，2014，40(8)：205—211，223 

r2O]Bennett K，Robertson J，Milton P M，et a1．MATLABapplica- 

tions for the practical engineer[M]．InTech，2014 


