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基于交互相似度的细粒度社群发掘方法 
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摘 要 发现在线社交网络中的社群结构有助于深入研究和分析信息传播规律，同时在社会推荐、群体特征发现等应 

用领域具有重要的意义。但是现有的社群结构发掘方法多忽略 了用户之间的社会属性，导致获取的社群结构难以反 

映细粒度的结构特征。文中将用户的社会属性引入到社群结构发掘算法中。为了衡量用户的社会交互属性，提出了 

用户交互相似度模型。基于用户交互相似度模型，提出了一种面向在线社交网络的细粒度社群发掘方法。该算法可 

以有效衡量用户之间的社会属性，通过层次聚类的手段获得不同粒度的社群，并过滤无关数据。为了验证算法的有效 

性 ，以社交网站人人网的用户交互记录为数据集，比较了与其他社区挖掘算法的性能差异。实验结果表明，该方法发 

掘出的细粒度社群具有较高的准确性，在发现社群之间的不同话题上有着较好的应用。 
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Abstract It was found that online social network community structure contributes to in-depth research of information 

propagation，social recommendation and the application of group identity discovery．Existing community structure exca— 

vation method ignores the many social attributes among users，which makes it difficult that the obtained community 

structure reflects the fine-grained structure．We combined user’S social attributes into community structures excavated 

algorithm，then proposed the user interaction mode1 in order tO measure the user’S social interaction properties．We pro— 

posed a community development method based on interactive similarity．The algorithm can effectively measure social at- 

tributes between users，get different size groups through hierarchical clustering，and filter noise data．In order to verify 

the effectiveness of the algorithm，we collected user interaction recorded from social networking site as data sets，corn- 

pared the performance differences with other community mining algorithm．The experimental results show that this 

method discovers fine-grained communities、Ⅳith high accuracy，and may be used to discover different topic between 

communities． 
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l 引言 

随着网络技术的发展，互联网正逐渐成为人们交往的重 

要渠道，人与人之间的社会网络关系蕴藏进了互联网中，诞生 

了以社交网站为代表的社交网络服务[1]。社交网站(如 face- 

book、微博)上的用户通过显式交互(评论、点赞和转发)或者 

隐式交互(例如访问同一页面、关注共同话题)，形成了一个错 

综复杂的社交网络，其中内部节点联系较为密切，而与其他节 

点联系较为稀疏的节点集合被称为社群__2]。研究社交网络的 

社区结构有助于发现社群中的热点话题和演化特征[3]，进而 

有利于探索社交网络中的信息传播规律_4]。 

社交网络的社群挖掘技术分为两类：1)面向显式网络的 

社群挖掘，基于网络中用户之间的相互关系，将社交网络映射 

为连通的拓扑图形，用图论相关技术发掘其中的子模块，或者 

利用概率模型计算出每个点属于不同社群的概率；2)面向间 

接网络的社群挖掘，基于网页中包含的文本信息，通过文档话 

题模型，得到不同网页之间的共同话题，从而得到对应的社 

群。 

传统的社交网络社群发掘方法具有其局限性，解立群[5] 

分析了微博用户信息传播的网络拓扑关系，得出社交网络的 

“围观模型”：名人间交流频繁，形成小圈子；大量普通人置于 

圈外“围观”形成大圈子。在围观模型中，使用用户之间的好 

友关系或者文本信息进行分析，不能有效区分大量共同关注 

了很多名人用户的普通用户，对社群中的噪音数据的过滤效 

果有限。张佰明 等研究了网络微博发展的根本逻辑，发现 

社交网络的用户形成 了一个又一个的子社群，通过子社群之 
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间的相互嵌套传播消息。因此，对社交网络进行更细粒度的 

社群划分，可以将原本用户特征不明显的普通用户群体划分 

为更多的子社群，进一步探究话题在普通人群之间的传播关 

系。 

用户之间的交互操作对社交网络的拓扑结构具有重要的 

影响。沟通中形成的某种群体规范使不同的人具有了某种共 

同身份，这就形成了有实际意义的网络群体口]。因此我们将 

用户的交互特征作为一个重要的社会属性 ，引入到社群结构 

发现工作中，从而实现细粒度社群挖掘的目的。具体地，文本 

首先介绍了如何度量用户的交互特征及交互特征相似度。然 

后基于用户交互相似度模型，提出了一种层次聚类算法发现 

细粒度的社群结构。该算法可以过滤与其他用户交互较少的 

噪音数据。同时，为了对该算法进行验证分析，我们从人人网 

获取真实的网络数据，对算法正确性进行了分析试验。 

本文第2节介绍了相关工作；第 3节对用户相关度模型 

和社区发掘方法进行说明；第4节介绍对本文提出的方法的 

实验，通过话题发现的结果说明细粒度社群划分的有效性；最 

后对接下来的工作进行了总结和展望。 

2 相关工作 

随着万维网技术的发展，更多的信息可以被在线处理，传 

统的社交网络挖掘技术也有了更大的需求，开始向在线社群 

发展，许多的相关技术和算法被研究了出来。Borgatti等_8] 

探讨了社交网络分析在研究组织行为(organizational Behav— 

ior)中的应用，Garton等_g 探讨 了社会网络分析在虚拟社群 

(Virutal Community)领域中的应用，这些领域大多是基于互 

联网环境的。 

在社交网络中，社群是一组节点 ，其中成员内部之间的联 

系远远多于其与网络的其余部分的联系。例如，Flake等l_1。。 

将社群定义为一组指向内部的边高于指向外部网络的节点集 

合。Radicchi等l_11 也使用边介数计算的方法来定义强社群和 

弱社群。在以 Julien等_1。 为代表的一系列话题模型研究中， 

社群指的是具有共同话题的节点集合。 

当前在在线社交网络中的社群发掘上已经存在着大量的 

相关工作。根据对象不同可以分为对显式网络和间接网络的 

社群发掘。 

对显式网络的话题发掘是将社交网络中的用户关系映射 

为拓扑图，通过一定的计算方法，如迭代添加节点或者删除 

边，获得子分区，比如最小边切割[13,14 和模块化 ]。较为著 

名的是Newman和Girvanc ]提出的GN算法，其根据网络中 

社群内部高内聚、社群之间低内聚的特点，逐步去除不相关社 

群之间的边，取得相对内聚的社群结构。概率模型也被广泛 

用于显式网络的社群发现。比如随机块模型[1 ，假设链接生 

成的概率只有依靠社群的节点，计算每个节点属于对应社群 

的概率，将节点对应到概率最大的社群中。随机块的变体模 

型包括混合成员随机块模型[ 和贝叶斯随机块体模型l19]。 

对间接网络的社群发掘指的是基于网络中不同网页的文 

本信息，发现共同话题的页面集合，从而对应出其背后隐藏的 

话题社群。普遍的方法是主题模型，其中每个主题自然地对 

应为 一 个 社 群。两 个 著 名 的 主 题 模 型 是 PLSA_20̈和 

LDA[。 。 

在上述工作中所研究的社群发掘均没有考虑利用社交网 
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络用户之间的交互关系。本文工作的贡献在于：(1)将用户的 

交互特征作为一个重要的社会属性，引入到社群结构发现工 

作中，构造了描述社交网络中用户相关度的模型；(2)提出了 

相应的社群发掘算法，它能够实现更加细粒度的社群发掘。 

3 细粒度社群发掘方法 

为实现更细粒度的社群发掘，本文提出了一种基于交互 

相似度的细粒度社群发掘方法。该方法的具体流程包括用户 

相关度计算、社区关联矩阵构建、社群聚类树生成和面向不同 

粒度的社群分割。通过用户相关度模型计算用户之间的相关 

度，将社交网络中的用户之间交互操作转化为权值，进而生成 

社群聚类树，根据需求分割为不同粒度的社群，如图 1所示。 
—  

社群聚类树 

社群发掘算法 

社区栩关度矩阵 

用户相关度向量 

用户相关度模型 

用户交互操作 

图1 细粒度的社群发掘方法流程 

3．1 用户相关度模型 

网络社群中的用户通过社交网站为媒介进行联系。用户 

之间的相关程度，可以通过他们基于网站的强关联操作和弱 

关联操作体现。强关联操作指的是用户之间较为直接的交互 

关系，如转发、评论 、分享等操作。弱关联操作指 的是用户之 

间不太明显的交互关系，如关注同一个公共页面，经常到达相 

同的地理位置或共同使用同一个网站应用等等。 

为了表示用户之间的相关程度，本文采用用户之间的几 

个常见的强关联操作作为依据来衡量用户之间的相关程度， 

具体如式(1)所示。 

怠 】 

璃一 L ·h1+ 』!L ·̂ 2+ 一 ·h3 (1) 

∑％+1 ∑ +1 ∑ +1 
1 k= l 1 

式中， 表示用户i和用户 的相关度，啦f表示用户 i对用户 

的评论次数，尾表示用户 i对用户J的转发次数， 表示用 

户i对用户J的分享次数；h ，hz，hs分别表示评论、转发、分 

享这 3种操作的权值。为了确定h ，hz，h。，我们分别随机抽 

取 N条评论、转发和分享记录，分析发生在好友之间的评论、 

转发和分享的发生次数，分别记为 n ， 。， 。，则h = ／(n + 

地+协)，h2： ／(n1+ 2+1"l3)，h3=n3／(m+耽+m)，具体 

地，根据分析，本文中h —O．45，hz—O．3，h。一O．25。 

基于用户相关度，我们可以对社交网络中的任何两个用 

户之间的交互相似度进行度量，确定用户之间的强交互的相 

似程度。下面对于该问题进行形式化描述。对于一个含有 

个用户的社群Q，设其中的用户分别为 ， ，⋯， ，⋯， ， 

对于其中任意用户 ，通过式(1)的用户相关度公式，可以计 

算出他和其它 N一1个用户的相关度 ；定义向量A 一( ， 



172 ，⋯，仍，⋯，％)为用户 i的社群相关度向量，则该向量表示 

用户 i对于社群中所有用户的相关度 。 

计算出社群中所有用户的相关度向量 A 后 ，定义矩阵 

一 (A ，A。，⋯，A，⋯，A ) 为社群Q的相关度矩阵。矩 

阵 RMQ包含了社群 Q中所有用户之间的相关度数据，反映 

了所有用户之间的相关性情况。 

3．2 基于层次聚类的社群发掘算法 

通过用户相关度模型，我们将网络社群内的用户之间的 

关系表示为向量空间的形式 。如果矩阵中两个用户的相关度 

向量相似性越高，说明他们的交际圈重合度越高，则他们属于 
一 个社群的概率也越大。因此，社群挖掘就转化为了向量聚 

类问题。将社群内的用户分为N个不同的社群，即将相关度 

模型中的用户矩阵聚类为 N个向量集合。考虑到聚类的数 

量无法事先得知，本文提出了一种考虑噪音过滤的层次聚类 

方法，其可以根据需求，给定不同的聚类数量，得到不同粒度 

的聚类结果。 

层次聚类方法是对给定的数据集 中的数据，通过计算两 

两之间的距离，进行层次的分解或合并 ，直到某种条件满足为 

止。传统的层次聚类方法的结果是将一棵二叉树根据需求分 

割为若干数量的子树，这种方法的缺陷是对样本信息的完备 

性依赖太强，无法区分噪音数据。 

为了解决这个问题，本文提出了一种改进的层次聚类算 

法，如图2所示。首先，基于采集的用户之间的交互操作信 

息，对于一个包含 个用户在线社交网络Q，我们可以计算出 

其用户之间彼此的相关度矩阵RMQ。 

R 一(A ，A。，⋯，A ，⋯，A )一，是 个 维向量 的集 

合。每个相关度向量 代表了社交网络中的用户 和其他 

所有用户的相关度信息，反映 了用户 社交网络 Q中的社 

会属性。因此，我们就把用户聚类转换成了向量聚类问题。 

对，z个相关度向量层次聚类，首先计算彼此之间的马氏 

距离，从而得到一个 * 维的距离矩阵DMQ，显而易见，该 

矩阵相对于对角线对称且对角线元素为 0，其他的元素 就 

代表了向量A 和向量A 之间的马氏距离。基于层次聚类的 

思想，我们选取DMQ的下三角矩阵DMQ ，选取其中最小的 

元素 ，这说明了向量A 和向量 。距离最接近，将这两个 

向量合并为一个新向量 A，，在 DMQ 中去掉对应于A 和A 

的两行两列，再加上A，与其余向量之间的距离，其中A 与 

其他向量的距离取A 和A。与该向量距离的较小值。这样， 

就把用户 P和用户q合并成了一个名为用户r的子树，反复 

重复此过程，最终会形成整个社交网络所有用户的聚类树。 

在得到聚类树后，我们可以将这棵聚类树裁剪为任意数 

量若干子树，每个子树就对应了一个社群，通过聚类数量的改 

变就实现了不同粒度的社群发掘。具体裁剪方法是：不断地 

选取根节点距离最大的两个左右子树，将其拆分为两个子树， 

或者将根节点距离最小的两个子树合并，直到数量和给定的 

聚类数量相等。在裁剪的过程中，我们不断删除子节点数量 

小于一定阈值的子树，视其为游离于社群之外的噪音数据。 

Process：”基于层次聚类的社群发掘算法” 

Input：用户之问相关度矩阵 RMQ，社交网络置信度 P，用户数量 N，聚 

类数量 K 

Output：聚类树集合 C一{austerl，Cluster2，⋯，ClusterK} 

Begin： 

1．forRMQ中的每个相关度向量 A 

2． 计算 Ai和其他向量之间的距离 

3． 把结果写入向量距离矩阵DMQ 

4．endfor 

5．whileDMQ不为空 

6． 从 DMQ的下三角矩阵 DMQ 中寻找值最小的非对角线元素 

dpq以 Ap和 Aq为左右孩子节点，合并出一个新向量 A 

7． 在 DMQ 中去掉对应于 Ap和 Aq的两行两列，再加上 A 与其 

余向量之间的距离 ，Ar与其他向量的距离取 AD和 与该 向 

量距离的较小值 

8．endwhile 

9．根据向量合并顺序 ，绘制出聚类二叉树 ClusterTree 

1O．将 ClusterTree加入聚类集合 C中 

l1．while C中的聚类集合数量不为 K 

12． if(C中的聚类集合数量小于 K) 

13． 选取集合中根节点距离最大的聚类树拆为两棵子树 

14． if(子树数量小于一定阈值) 

15． 删除该子树 

16． Else 

17． 将子树添加到c中 

18． endif 

19． else if(C中的聚类集合数量大于 K) 

2O． 选取集合中根节点距离最小的两棵聚类树合并为一棵子 

树 

21． endif 

22．endwhile 

End 

图 2 基于层次聚类的社群发掘算法流程 

4 实验与分析 

为了评估算法在细粒度社群发掘上的效果，基于社交网 

站采集的数据集，我们比较了在相同数据集下不同传统社群 

发掘方法和基于交互相似度的细粒度社群发掘方法在社群发 

掘的粒度差异。同时，在使用相同的层次聚类方法进行相同 

粒度社群发掘的前提下，我们比较了只考虑好友关系和考虑 

用户交互这两种方法的准确率。 

在获得一个社交网络中的细粒度社群后，我们尝试发现 

网络社区中不同社群的话题分布，探究细粒度社群与话题传 

播的关系，从而证明细粒度社区发掘的有效性，进而通过社群 

之间明显的话题独立性间接说明划分结果的有效性。 

4．1 数据采集 

通过网络爬虫技术，我们从实名制社交网站人人网上采 

集了953个用户的信息作为实验数据。具体方法是：通过种 

子用户，依次进入该用户 的好友页面，通过对网页 HTML代 

码的解析，获取这些用户从2009年 11月到 2013年 1月发布 

的全部新鲜事：包括状态、日志和照片等，共 182443条，详见表 

1。通过新鲜事信息中包含的评论列表、转发列表等操作，我们 

又获得了围绕这些新鲜事的交互信息368883条，详见表2。 

表 1 实验数据中新鲜事分布 
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在本文中，我们选取了3个不同大学的学生作为用户，获 

取了他们所有好友的新鲜事和交互数据。社交网络中存在大 

量僵尸用户，他们虽然拥有社交网络账号但是几乎很少发布 

新鲜事，也很少和其他用户互动。为消除僵尸用户的影响，我 

们对数据进行预处理，从用户集合中抽取了其中操作信息在 

300条以上的190个活跃用户作为实验数据。由于人人网是 

个实名制网站，通过对用户的好友关系分析和个人资料分析， 

我们得到了这些用户的社交关系，可以粗粒度地分为 4个社 

群。详细信息见表 3。 

表 3 实验数据中的用户社交关系信息 

4．2 社群挖掘结果及分析 

基于本文第4．1节采集的实验数据，我们计算了数据集 

中用户之间的交互信息，得到了这 190人的社交网络中的用 

户相关度矩阵，并以此作为基于层次聚类的社群发掘算法的 

输入，比较了在几种常用聚类算法下，数据集的社群挖掘结 

果。聚类结果用不同颜色表示，黑色为算法过滤出的噪音数 

据，得到了图3所示的可视化表示。可以看出，在处理小规模 

社交网络时，本文定义的层次聚类算法可以将原本已经内聚 

的模块划分为更细粒度的社群。 

◆ ◆ 
i ‘ 

l ， ， 
● ● ’。 ● { ● ● ’{ 

。 

l ‘· l 蠢 ’- 

《 GN算法 辩 GNM算法 ’ ，层次聚类算法 

图 3 不同算法下社群挖掘的结果 

进一步地，我们比较了使用交互关系和不使用交互关系 

的层次聚类结果，通过对 5O位实验用户的调研，得到了两种 

聚类结果的准确度评价，见图4。可以发现，考虑了用户间交 

互关系的层次聚类方法在细粒度社群划分时具有较高的准确 

率，而只考虑好友关系的聚类，由于无法彻底刻画用户之间关 

系强弱，因此准确率较差。 

使 用 交互 关 蒜 

使用好友关糸 

3 4 5 6 7 8 9 10U 1,213141516 " 1819 iJ1 

聚类数量 

图4 使用交互关系和好友关系的社群发掘准确率 

为了探究在线社群与网络话题之间的关系，在获得一个 
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社交网络中的若干社群后，我们尝试发现网络社区中不同社 

群的话题分布，探究社群与话题传播的关系。我们把每个用 

户看作一个文档，利用分词软件把用户发布的新鲜事分割为 

词语集合，构建了话题一文档一词语的对应关系。利用 Topic 

Model中经典LDA模型进行训练，得到了不同文档的话题分 

布，通过文档和用户的一一对应关系，最终得到了不同社群的 

话题分布。 

图 5比较了将社交网络划分为细粒度社群时，不同社群 

之间的话题分布情况。横坐标表现了不同的社群，纵坐标表 

现了该社群中每个话题的百分比。可以看出，当将该社交网 

络分割为一个个较小的细粒度社群后，不同社群之间的话题 

具有明显的独立性，从而可以更好地发现不同社群之间的独 

特话题。因此，发现在线社交网络中的细粒度社群 ，可以对在 

线社交网络的话题传播研究提供帮助。 

～ ～ ～ ～  

} } } j {； { } 

《 i ⋯1． 
图 5 细粒度社群之间的话题分布 

结束语 本文提 出了一种新的社交网络社群发掘方 

法——基于交互相似度的细粒度社群发掘方法，该方法基于 

用户间交互数据，建立用户相关度模型，结合层次聚类算法， 

有效地过滤噪音数据，得到细粒度的社群聚类结果。实验证 

明，该方法相对传统方法在细粒度社群划分上具有更好的性 

能。最后，经过实验分析，在线社交网络中的细粒度社群之间 

的话题具有较为明显的独立性，对于发现社群之间的话题传 

播有着较大的借鉴意义。本文中的实验数据选取的是社交网 

络上的活跃用户，未考虑交互关系较少的用户对模型的影响。 

同时，由于采用了层次聚类，算法的效率还有待提高。因此， 

下一步的研究将着力于在聚类的过程中如何更好地获取和利 

用非活跃用户之间的交互信息，改善社群发掘方法的性能，并 

基于细粒度社群的发掘，对社交网络中的话题传播及话题演 

变做相关工作。 
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