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摘 要 以新浪微博作为弱关系社交网络的代表。针对弱关系社交网络，在聚类和相关性方面做了详细分析 ，并对弱 

关系社交网络中弱关系的强化做了适当的条件假设。然后 ，随机选取 了若干不同类型的话题微博，并获取了不同数量 

的样本点；对话题微博进行研究与分析 ，用实验证明了该假设的合理性，并找到了弱关系变强的具体条件。 
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Abstract Sina microblog is a representative of the social network which is weakly related．Aiming at the relevance 

among user behaviors of weak relational social network，this paper analyzed them in clustering and correlation in detail， 

and made certain assumptions at the same time．Then we randomly selected a number of topic microblog from different 

aspects，and got different number of sample points．Based on these topic microblog，this paper carried out research and 

analysis．The results prove the rationality of the hypothesis，and the specific conditions of weak relation getting stronger 

are found afterwards． 
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1 引言 

社交网络是虚拟的社会网络，由多个节点构成 ，可看作现 

实社会关系在网络中的映射与延伸。社交网络是由节点与边 

构成的图结构，社交网络的节点代表着社会关系中的个人或 

组织，连接两个节点的边体现社会关系，即社交网络用户可以 

将现实的社会关系虚拟化，以便于找到与自己兴趣爱好相似 

或相同的朋友圈l1 ]。 

随着在线社交的快速发展，有着不同行业背景的各类商 

家也纷纷开发出独具特色的社交网络产品。由此，实时了解 

社交网络用户的兴趣变化，明晰用户对社交 网络产品的行为 

反馈，变得尤为重要。对诸如此类信息的洞悉不仅有助于商 

家制定营销策略，还能使消费者的个性化需求得到更好的满 

足嘲 。 

正是由于社交网络研究具有重大的商业价值与应用价 

值 ，大量研究人员转向对网络关联关系的研究。在网络关联 

关系的研究中，社交网络用户的关注、转发、评论、提及等关联 

关系中隐藏着许多有价值的知识 ，挖掘这些数据中隐藏的知 

识已经成为近几年研究的热点。 

2 社交网络研究的理论基础 

2．1 关系型社交网络 

根据社交网络用户间的联系紧密与否、用户之间产生互 

动频率的高低，社交网络中的社交关系可以分为强关系、弱关 

系两种。强关系是指社交网络中的组织或个人同质性较强， 

弱关系则是指异质性较强。在社交网络中，维护感情、相关利 

益关系用强关系连边来表征 ，联系较少的弱情感关系用弱关 

系连边来表征，强关系的存在与调整可以推动社交网络的发 

展，弱关系的存在与调整则影响着社交网络信息的传播和网 

络结构的维护。社交网络的强关系表现为对可靠信息的接受 

度，而弱关系则表现为社交网络信息的传播广度与速度l_4]，因 

此强关系与弱关系在社交网络的发展与维护方面都有着十分 

重要的作用。 

强关系社交网络中的关系以增强联系、维系感情为主，通 

过关注好友的动态，快速回复，互动越多，感情越深。以 QQ 

空间为代表，其特点是：1)圈子小，好友问为匹配关系；2)优质 

内容与闲聊内容并存；3)加入弱关系社交网络的用户更倾向 

于维系感情。 

弱关系社交网络中的关系以展现自我、提高 自我为主，普 

通用户从内容、形式等方面模仿优秀用户，以此提高发布内容 

的质量或热度。弱关系社交网络用户通常采用这种方式来提 

高 自己的影响力，使 自己能够成为弱关系社交网络中小群体 

或大群体中的名人。新浪微博、YY语音等是典型的弱关系 

社交网络，其特点是：1)圈子更大，可为单向，也可互粉；2)内 

容更优质；3)加入弱关系社交网络的用户更倾向于以此来提 

高 自我和提高知名度。 
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2．2 社交网络用户行为 

在弱关系社交网络新浪微博中，用户可以采取的行为主 

要包括以下几种：发布微博 、关注某人／取消对某人的关注、浏 

览所关注用户发布的微博、给某人发私信、对微博评论、转发 

微博、收藏微博。 

Meeyoung等人l_5]分别根据人度、转发与提及 3个指数对 

Twitter消息传播性质进行了研究，实验结果表明粉丝数量多 

的用户不一定被很多人引用且其消息不一定被转发很多次。 

Romero等人[6]对社交网络进行研究，实验表明用户影响 

力不仅取决于社交网络用户粉丝的数量，还与粉丝的消极性 

有关联关系，而粉丝的消极性不属于用户行为的范畴，而是属 

于社交网络中用户的情感。在社交网络消息的传播过程中， 

某用户看到其好友发消息时，转发用户行为伴随着转发概率 

P这一指标，而这个转发概率 P与该用户以往转发同一好友 

的消息比例相关。Romero等人_6]的研究表明用户消息被浏 

览的次数与用户粉丝数量之间的关联比较弱。 

3 相关的数据挖掘算法介绍 

3．1 层次聚类 

层次聚类是采用某种方法对数据集进行层次分解的一种 

数据挖掘算法 ，其分布为树结构，除叶结点以外，树 中每个结 

点都是该结点的子女的并 ，树根是树结构中的一种特殊情况， 

是包含所有对象的簇_7]。层次聚类按分类原理的不同，可以 

分为凝聚聚类和分裂聚类两种方法。凝聚的层次聚类是自底 

向上__8]，分裂的层次聚类采用的策略与凝聚的层次聚类策略 

相反 ，是 自顶向下的策略_9]。 

3．2 相关分析 

数据分析和数据挖掘的过程中，在了解个体间差异 的大 

小后评价个体的相似性和类别，是最常用的一种方法。在此 

类方法中，最常见的是数据分析中的相关分析[ ]。 

Pearson简单相关系数用来度量定距型变量之间的线性 

相关关系。其数学定义如下： 

∑(∞--x)( --y) 
r一— 兰三l_=============  (1) 

，＼／ (∞--．r) (3， --y) 

Spearman等级相关系数用来度量定序变量的线性相关 

关系，该系数的设计思想与 Pearson简单相关系数完全相同。 

但是，在涉及相关计算时，由于数据是非定距型的，因此计算 

时是利用数据的秩。其数学定义如下： 

6∑ 
r 卜  (2) 

4 社交网络弱关系分析 

以新浪微博为弱关系社交网络的代表进行分析，新浪微 

博的多种用户行为都是只有用户本人或者新浪微博系统平台 

才能检测到。作为一个第三方的围观者，我们能够从公开的 

数据中得到的用户行为数据就是用户发布微博的数量、收藏 

微博的数量、关注其他用户的数量及粉丝的数量。 

将发布微博的数量收藏微博的数量、关注其他用户的数 

量及粉丝的数量作为4个变量，进行以下几方面的分析。 
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4．1 弱关系社交网络的聚类分析 

选用3055条新浪微博数据进行层次聚类分析，并将用户 

粉丝数(fans)、用户关注数(concern)、用户微博数(blog)、用 

户收藏数(collection)作为变量，用户id作为标记。个体距离 

采用平方欧氏距离，类间距离采用组间平均链锁距离，由于数 

据存在数量级上的差异 ，先对数据进行标准化处理，得到微博 

用户变量的相似度矩阵，如表 1所列。 

表 1 weibo_user相似度矩阵 

对3055条新浪微博数据进行层次聚类分析，得到微博用 

户的聚类图，如图 1所示。 

l I 

f  
图 1 weibo_user层次聚类图 

分析以上结果，得出当聚成 3类时，用户收藏数与用户关 

注数为一类 ，其他指标各成一类；当聚成 2类时，用户粉丝数、 

用户关注数、用户收藏数为一类，用户微博数自成一类。用户 

收藏数与用户关注数的距离最近，其次与用户粉丝数距离相 

近，与用户微博数距离最远。 

4．2 弱关系社交网络相关性分析 

由于变量均为定距型变量，因此用皮尔森相关系数来度 

量用户粉丝数、用户关注数、用户微博数、用户收藏数这 4个 

变量两两之问的关系，得出相关系数，如表 2所列。 

表 2 weibo_user相关系数表 

上述4个变量之间都存在显著相关关系，但是相关性较 

弱。变量间的6组相关关系按由强到弱排序为：微博一粉丝、 

微博一关注、关注一粉丝、微博一收藏、收藏一关注、收藏一粉丝。由 

此得出，经常发微博的用户可能更易去关注其他用户，也更容 

易引起其他用户的关注，与其他用户相比，粉丝数易更多。接 

下来，结合散点图，分析相关系数较低是否是由异常点造成 

的。分别对微博一关注、关注一粉丝、微博一粉丝作散点图，如 

图 2一图 4所示。 



图2 微博一关注散点图 图 3 关注一粉丝散点图 

图4 微博一粉丝散点图 

结合散点图分析出，异常点较少，线性拟合程度不高；但 

样本点较多，因此少量的异常点不足以影响变量间的相关性， 

变量相关性较弱并非异常点导致。同时，选取了不同数量的 

新浪微博数据进行了实验，发现样本点的数量对变量的相关 

性影响不大。 

在上述研究结论的启发下 ，做出以下思考：弱关系能否变 

为强关系，而这种关系的转变又需要什么条件?这个问题值 

得做出理论 、实践上的探究。下面对该问题进行研究。 

5 社交网络弱关系的强化 

通过分析强关系社交网络与弱关系社交网络 ，做出以下 

假设：弱关系社交网络中，通过找到与自己兴趣爱好相似或相 

同的人，弱关系可以变强。该假设也可表述为：弱关系社交网 

络中，因共同爱好产生的良好关系可以改善弱关系用户不匹 

配产生的用户行为相关性弱的问题。 

但该假设也具有一定的局限性，即只有社交网络限定在 

一 定的圈子内，因共同爱好产生的良好关系才可以改善弱关 

系用户不匹配产生的用户行为相关性弱的问题。若社交网络 

涉及的范围广泛，则该假设不再适用。 

为了验证弱关系社交网络中弱关系强化的这一猜想 ，做 

如下实验进行分析。 

为了排除话题本身对分析的影响，此次分析选取的话题 

微博覆盖了生活、体育、企业、通讯、电影 5个方面。从这 5类 

微博中分别随机选取了转基因、恒大、火箭、魅族、同桌的你 5 

个话题的微博 ，对每个话题微博分别从转发、评论、态度 3种 

用户行为进行分析。 

另外 ，为了排除数据量对分析结果的影响，对每一种话题 

微博都选用了不同数量的样本点进行多次实验 ，因图表较多， 

不在文中一一列出。对每种话题微博，只随机选择一种实验 

结果作为代表。对转基因话题微博随机选取了 491条数据， 

对恒大话题微博随机选取了 1051条数据，对火箭话题微博随 

机选取了 1015条数据，对魅族话题微博随机选取了 1143条 

数据，对同桌的你话题微博随机选取了718条数据。 

选用转基因话题微博数据 ，将转发(repost)、评论(eom— 

ment)、态度(attitude)3个行为作变量，用皮尔森相关系数分 

析得到表 3所列结果。 

表 3 转基因相关系数 

转基因微博分析中，3个变量间都存在显著的相关性，且 

相关性较强。当样本点增多时，3个变量两两之间都呈现了 

极强的相关性。 

选用恒大话题微博数据，将转发、评论、态度 3个行为作 

变量，用皮尔森相关系数分析得到表 4所列结果。 

表 4 恒大相关系数 

恒大微博分析中，4个变量间都存在显著的相关性 ，相关 

性比非话题微博分析时的相关性强，但与同话题微博样本点 

选取较多的实验结果相比，变量间的相关性较弱。结合散点 

图进行分析，分别对评论一态度、转发一态度、评论一转发作散点 

图，如图 5一图 7所示。 

图5 恒大评论一态度散点图 图 6 恒大转发一态度散点图 

图 7 恒大评论一转发散点图 

结合散点图分析出，异常点是存在的，且在某种程度上影 

响了变量间的相关性。 

选用火箭话题微博数据，将转发、评论、态度 3个行为作 

变量 ，用皮尔森相关系数分析得到表 5所列结果。 
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表 5 火箭相关系数 

3个变量之间都存在显著相关关系，其中两组变量的相 

关性很强，一组变量 的相关性一般。3组相关关系按由强到 

弱排序为：转发一态度、评论一态度、评论一转发。对相关性一般 

的评论一转发变量组作散点图，如图 8所示 。 

图 8 火箭评论一转发散点图 

结合散点图分析出，异常点是存在的，并在某种程度上影 

响了变量间的相关性。 

选用魅族话题微博数据，将转发、评论、态度 3个行为作 

变量，用皮尔森相关系数分析得到表 6所列结果。 

表 6 魅族相关系数 

魅族话题微博分析中，3个变量间都存在显著的相关性 ， 

且相关性很强，接近完全正相关。样本点是 5个话题中数量 

最多的，相关性非常强。当样本点增多时，转发、评论、态度 3 

个变量两两之间的相关性十分接近完全正相关。 

选用同桌的你话题微博数据，将转发、评论、态度 3个行 

为作变量，用皮尔森相关系数分析得到表 7所列结果。 

表 7 同桌的你相关系数 

3个变量之间其中一组变量的相关性很强 ，两组变量的 
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相关性一般，但变量间的相关性比非话题微博分析时的相关 

性强。3组相关关系按由强到弱排序为：评论一态度、转发一态 

度、转发一评论。对相关性一般的转发一评论变量组、转发一态度 

变量组分别作散点图，如图 9、图 1O所示。 

图9 同桌的你转发一评论散点图 图 1O 同桌的你转发一态度散点图 

结合散点图分析，异常点是存在的，且数据中的有价值数 

据点少，这在某种程度上影响了变量间的相关性。 

通过话题微博分析可以看出，其变量之间的相关性明显 

强于非话题微博时变量间的相关性，且在话题微博研究中，样 

本点的数量对变量的相关性影响较大。在一定范围内时，样 

本点越多，变量的相关性越强。实验验证了本文的猜想，在弱 

关系社交网络限定在一定的范围内时，用户关系要从弱变强 ， 

需要找到共同兴趣爱好的人。因共同爱 好产生 的 良好 关 

系可以改善弱关 系用户不匹配产生的用户行为相关性弱 

的问题 ，拥有共同点越多 ，产生的话题也会越多 ，弱关系也 

越容易增强。 

结束语 针对弱关系社交网络的用户行为间的相关性做 

了详细分析，同时对弱社交网络弱关系的强化做了假设 ，证明 

了该假设的正确性，找到了弱关系变强的具体条件。虽然文 

中对弱关系社交网络做了详尽的分析，并证明了弱关系可通 

过某些条件变强的猜想，但证明过程不尽完善，还需要做出进 

一 步的改进。对比弱关系社交网络与强关系社交网络 ，探究 

弱关系与强关系之间的转化联系是笔者需要进一步研究的 

工作。 
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表 4 MinMax K均值算法与改进算法的异常检测性能 

实验表明，与原 K-mean算法相比，无论是在检测率还是 

误报率方面，改进算法都优于原算法；而且在算法的平均运行 

时间方面，改进后的算法也更加高效。由于原算法选择聚类 

中心的随机性 ，导致算法可能选择异常点或其附近的点作为 

初始聚类中心，从而使聚类结果产生较大误差，因此改进算法 

在误检率方面明显优于原算法。 

与 MinMax K均值算法相比，改进算法用时偏多。但 

MinMax K均值算法运行得到的结果并非最优结果，所以在 

检测率和误检率方面，该算法性能低于改进算法。 

结束语 本文通过均匀选择数据紧密区域及避免离群点 

区域，优化了 K均值算法的初始聚类 中心选取过程 ，提出了 

基于改进 K均值聚类的异常检测算法。实验证明，改进之后 

的算法不仅在聚类性能方面更加高效，而且在异常检测方面 

也比其他算法更加具有优势 。随着越来越多大数据的产生， 

研究面向更高维度、更大规模、适合数据流形式的数据挖掘算 

法将是本文下一步努力的方向。 
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