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　　摘　要：　个人意愿对于形成网络社团和传播信息有着重要的影响力，因此本文提出一种基于个人意愿的社团结
构与信息检测方案．该方案中的社团检测算法初次检测以融入节点属性的模块度，再次检测以兴趣度并能发现重叠社
团，最后精细检测以个人意愿，本文社团检测算法（ε＿ＣＳＤＡ）较之前的算法更有效的是可以发现重叠社团；同时，该方
案建立的信息传播模型在指数模型基础上构建边特征向量（边属性）、节点特征向量（节点属性）和意愿向量（用户意

愿、社团意愿和节点意愿），并以传播概率和传播延迟构建模型基本关系，从而使得该模型实现了基于个人意愿的信

息传播．实验结果表明，加入个人意愿的社团检测和信息传播方案，能够保证社团检测的有效性和实用性，能够实现用
户间信息传播的主动性和可靠性．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｐｅｒｓｏｎａｌｗｉｌｌｉｎｇｎｅｓｓ；ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ；ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｓｓｅｍｉ
ｎａｔｉｏｎ

１　引言
　　随着以互联网为主的社会网络的广泛应用，越来
越多的人们参与社会网络的信息传播和信息获取．社

会网络以其庞大的规模、复杂的结构和海量的信息，成

为学者研究的热点．随着社交网络应用的不断进步，用
户之间的交互方式呈现出多样化，社会网络能够尽快

地将不同的内容呈现在用户的面前．同时随着互联网
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的迅猛发展，使得信息传播的方式发生了巨大变革．信
息传播可表现为人们的交互行为，其呈现出多对多、实

时性、速度快等多重特性．正是因为有着信息内容的关
联性，才促使用户之间交互行为的产生，进一步动态地

改变和影响社会网络的结构和信息传播的方式．因此，
研究社会网络中的相关特性对于锁定关键目标群体、

保护用户隐私、互联网舆情监测等具有重要意义［１］．
在社会网络中，节点属性、节点的意愿已经成为社

会网络社团构成和信息传播的重要影响因素．其中，个
人意愿是节点对外界的主动性或用户对于外界信息获

取的能动性．个人意愿充分考虑了节点自身意愿，因此
在社团检测和信息传播中扮演着重要角色，个人意愿

值越高，表明节点对外开放程度越高，更容易接收信息

和传递信息，反之亦然．
所以，本文在基于个人意愿的基础上提出了社团

检测算法和信息传播模型．一方面，在社团检测算法中，
不仅使用模块度检测社团，还使用兴趣度和个人意愿

进一步检测社团和发现重叠社团；另一方面，在信息传

播中，融合了节点属性、边属性，构建意愿向量，充分考

虑用户的主动性．本文主要利用节点意愿、社团意愿、用
户意愿参与社团检测和信息传播模型构建，充分考虑

节点的主观能动性，降低出现超大社团的机率，有利于

信息传播的稳定性和持续性．

２　相关工作

２１　基于节点属性的社团检测
目前社会网络不断复杂化，与之最相关的结构就

是社团结构．社团检测算法大多是基于网络结构划分
的，主要包括：①基于图划分算法［２］；②模块度［３］；③边
聚类算法［４］；④层次聚类［５］；⑤种子扩散方法［６］；⑥随
机游走［７］；⑦标签传播方法［８］．随着对社会网络研究的
加深，许多学者开始考虑把节点的属性加入到社团检

测中．Ｖｉｅｎｎｅｔ等人［９］在基于鲁汶算法的基础上结合了

节点的属性，以模块度和节点属性相似度进行加权求

和来构建社团检测算法．Ｋｅｗａｌｒａｍａｎｉ等人［１０］利用元数

据的相似性（基于相关属性）通过聚类的方式在 Ｔｗｉｔｔｅｒ
中检测社团．Ｄｅｉｔｒｉｃｋ等人［１１］基于用户在一段时间内发

送的Ｔｗｉｔｔｅｒ内容来进行情感分析，进而提高社团检测
效率．孙怡帆等人［１２］提出相似度的模块化函数，依据贪

心算法思想设计出基于模块化函数最大化的社团发现

方法．
２２　信息传播机制

刻画出社会网络中的信息传播方式，最常用的方

式就是建模．早期的有独立级联模型（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓ
ｃａｄｅｓＭｏｄｅｌ，ＩＣ）［１３］和线性阈值模型（ＬｉｎｅａｒＴｈｒｅｓｈｏｌｄ，
ＬＴ）［１４］．Ｋｅｍｐｅ等人［１５］在独立模型的基础上提出了一

种递减级联模型（ＤｅｃｒｅａｓｉｎｇＣａｓｃａｄｅｓＭｏｄｅｌ）．Ｌａｇｎｉｅｒ
等人［１６］提出了一个基于线性阈值模型的 ＤＲＵＳ（Ｄｅｃａ
ｙｉｎｇＲｅｉｎｆｏｒｃｅｄＵｓｅｒＣｅｎｔｒｉｃ），该模型可预测信息如何在
网络中传播，影响信息在网络中传播因素包括用户的

兴趣度，邻接用户的影响力，用户的传播意愿等．Ｓａｉｔｏ
等人［１７］在信息传播ＡｓＩＣ（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＩＣＭｏｄｅｌ）模型
为基础，以传播概率和相邻节点的节点属性向量构建

函数，用最大似然方法建立模型，求解传播率和时间延

迟参数．Ｓｐｉｒｏ等人［１８］提出了一个时间模型，在 Ｔｗｉｔｔｅｒ
平台中给出了信息传播的统计分析，得出影响时间延

迟的因素：①用户的相关属性，例如：权威度、活跃度等；
②消息的相关属性，例如：标签、ｕｒｌ、是否包含热搜事
件等．

３　相关定义
　　加权图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）表示社会网络中的用户关系，Ｖ是
网络中的节点集合，Ｅ是两节点间边集合．ｋ表示图 Ｇ
所有的节点数目，ｋ＝ ( )ＶＧ ，ｎ表示图 Ｇ中所有的边
数目，ｎ＝ Ｅ（Ｇ）．即，一个具有ｋ个节点的社会网络用
邻接矩阵Ｂｋ×ｋ表示，则

Ｂｉ，ｊ＝
１， 如果节点ｉ与节点ｊ相连接
０，{ 否则

（１）

网络的总边数ｎ为

ｎ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｂｉ，ｊ （２）

定义１　节点的度ｍｉ
与点ｉ关联的所有边的数目就是节点的度ｍｉ，可定

义为

ｍｉｎｉ ＝∑
ｋｉｎ

ｊ＝１
Ｂｉ，ｊ，ｍ

ｏｕｔ
ｉ ＝∑

ｋｏｕｔ

ｊ＝１
Ｂｉ，ｊ （３）

其中，ｋｉｎ是指向节点 ｉ相关联的所有边的数目，ｋｏｕｔ是指
从节点ｉ发出的所有相关联的边的数目．因此，ｍｉｎｉ表示
节点ｉ的入度，ｍｏｕｔｉ 表示节点ｉ的出度．

定义２　节点意愿εｉ，ｊ
节点意愿εｉ，ｊ是以节点 ｉ与节点 ｊ之间的亲密度来

衡量．εｉ，ｊ∈［０，１］．取特殊值时，当 εｉ，ｊ＝０时，表示该节
点无对外传播的意愿，不具社会行为；当 εｉ，ｊ＝１时，表
示该节点对外开放程度很高，具有社会行为．算法中给
出εｉ，ｊ的计算的公式．

定义３　社团意愿εｃ
社团意愿 εｃ以社团与社团之间的联系程度来衡

量，εｃ∈［０，１］．其值是根据社团内部要求来设定，每个
社团的总体意愿值是不同的，其信息交互也不同．

定义４　用户意愿εｕ
用户意愿εｕ是每个用户加入一个社团时，用户根

据意愿梯度选择用户意愿值，例如：０，０２５，０５，０７５，

７８８
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１，εｕ∈［０，１］．当εｕ＝０时，不考虑用户的个人意愿，对
外界不具备传播意愿．当 εｕ＝１时，用户接受外界传来
的信息和对外转发信息．

定义５　节点亲密度ｒεｉ，ｊ
节点亲密度ｒεｉ，ｊ表示节点 ｉ和节点 ｊ相互间信息传

递的紧密程度，节点意愿 εｉ，ｊ影响着节点亲密度 ｒ
ε
ｉ，ｊ．其

定义为

ｒεｉ，ｊ＝
ｐεｉ，ｊ
ｐεｉ·ｐ

ε
槡 ｊ

（４）

ｐεｉ ＝∑
ｍｏｕｔ

ｘ＝１
ｐεｉ，ｘ，ｐ

ε
ｊ ＝∑

ｍｉｎ

ｘ＝１
ｐεｘ，ｊ （５）

ｐεｉ，ｊ＝ｐｉ，ｊ·εｉ，ｊ （６）
其中，ｐｉ，ｊ表示节点 ｉ与节点 ｊ之间的传输的原始信息
量，与节点意愿εｉ，ｊ无关；ｐ

ε
ｉ，ｊ表示由节点意愿 εｉ，ｊ控制的

节点ｉ与节点ｊ之间传输的信息量．
定义６　边权重ｗｉ，ｊ
边权重ｗｉ，ｊ（指有向边的边权重）由加入了节点意

愿εｉ，ｊ的节点亲密度ｒ
ε
ｉ，ｊ构建

［１９］．其定义为

ｗｉ，ｊ＝η·ｒ
ε
ｉ，ｊ＋（１－η）

Ｂｉ，ｊ
ｍｏｕｔｉ·ｍ

ｉｎ槡 ｊ

（７）

其中η为影响因子，η∈［０，１］．则 η的值越大，节点亲
密度对边权重的影响也越大，反之，则越小．取特殊值
时，当η＝０，社团结构划分只考虑了拓扑结构；当 η＝１
时，连边权重就是两节点的亲密度．因而，引入 η合理
平衡了加入节点属性给边权重带来的影响．

定义７　模块度增量ΔＤ

文献［１９］提出的模块度增量公式，任意节点 ｉ加入
与其邻接邻居节点ｊ所在的社团ｃｊ，其模块度增量为

　　ΔＤ ＝
ｗｃｊ＋ｗｉ，ｃｊ
ｗ －

（ｗｉｎｃｊ＋ｗ
ｉｎ
ｉ）（ｗ

ｏｕｔ
ｃｊ ＋ｗ

ｏｕｔ
ｉ）

ｗ[ ]２

－
ｗｃｊ
ｗ－
ｗｏｕｔｃｊ·ｗ

ｉｎ
ｃｊ

ｗ２
－
ｗｏｕｔｉ·ｗ

ｉｎ
ｉ

ｗ[ ]２ （８）

其中，ｗｃｊ表示社团ｃｊ内部边权重值之和，ｗｉ，ｃｊ表示节点 ｉ
与社团 ｃｊ内部节点所有边权重值之和，ｗ

ｉｎ
ｃｊ是从社团 ｃｊ

外部节点指向社团 ｃｊ内部节点的所有边的边权重之
和，ｗｏｕｔｃｊ是从社团ｃｊ内部节点指向社团 ｃｊ外部节点的所
有边的边权重之和，ｗｉｎｉ指向节点 ｉ的所有边的权重之
和，ｗｏｕｔｉ 是从节点ｉ出发的所有边的权重值之和，ｗ是网
络中的所有边的边权重之和．

定义８　节点兴趣度Ｉｎｔ（ｉ，ｊ）
一个消息ｃｎｔｉ，可以表示为
ｃｎｔｉ＝｛（ｎ１，ｗ１）；（ｎ２，ｗ２）；…；（ｎＮ，ｗＮ）

其中，消息ｃｎｔｉ中的第 ｉ个关键字用 ｎｉ表示，第 ｉ个关
键字的权重用ｗｉ表示，按权重降序排列．

节点ｉ与节点ｊ的兴趣相似度，即节点兴趣度［２０］可

定义为

Ｉｎｔ（ｉ，ｊ）＝ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝
∑
ｍ

ｎ＝１
ｗｉ，ｎ·ｗｊ，ｎ

∑
ｍ

ｎ＝１
ｗ２ｉ，槡 ｎ· ∑

ｍ

ｎ＝１
ｗ２ｊ，槡 ｎ

·εｉ，ｊ

（９）
其中，ｍ表示公共的关键字数目，ｗｉ，ｎ和 ｗｊ，ｎ表示节点 ｉ
和节点ｊ第ｎ个公共关键词的权重，节点意愿εｉ，ｊ体现了
节点间具有相互交流的程度．如果 Ｉｎｔ（ｉ，ｊ）的值越大，
则节点 ｉ和 ｊ被检测到一个社团的可能性越大，反之
亦然．

４　社团检测算法ε＿ＣＳＤＡ
　　本文提出的ε＿ＣＳＤＡ算法，在基于以模块度测度的
同时，以兴趣度精细划分社团，兴趣度相同的，更容易划

分到同一个社团，一段时间后，以意愿值进行社团内部

调整，将不满足意愿条件的节点移出该社团，保证了社

团成员的结构稳定以及信息的流通，并综合考虑了各

方面的因素，本文的ε＿ＣＳＤＡ算法不仅能够优于其他算
法检测出重叠社团，还能够实现较高的检测品质．社团
结构检测过程如图１所示．

（１）算法１以模块度检测社团．在具有 ｋ个节点的
网络Ｇ（Ｖ，Ｅ）中，初始化εｉ，ｊ为节点 ｉ和节点 ｊ的用户意
愿均值，由式（７）得到每条边的新权重值．将网络 Ｇ中
每个节点初始化形成一个社团，社团总个数为 ｋ．对于
任意社团ｉ（ｉ∈Ｇ），将社团 ｉ分别加入其邻居社团集中
的每个社团成员ｊ，并由式（８）计算相应ΔＤ，比较ΔＤ

的值，以ａｒｇｍａｘ函数选取 ΔＤ（ΔＤ ＞０）值最大时所
对应的邻居社团 ｊ，将社团 ｉ加入到此时的邻居社团 ｊ
中．只要ΔＤ的值在发生变化，合并社团的过程将循环
迭代，直到不能在划分更高社团层次为止．划分结束后
返回一组节点组成的社团集列表Ｃ１，算法１检测完成．

算法１　以模块度检测社团

输入：邻接网络Ｇ（Ｖ，Ｅ），节点总数ｋ．
输出：以模块度检测后的节点集组成的社团集列表Ｃ１
１．　Ｃ１←｛｛｝，…，｛｝｝；　／／Ｌｉｓｔ列表集
２．　ｆｏｒ节点ｉ∈Ｖｄｏ
３．　　 ｆｏｒ对节点ｉ的邻居节点集Ｎ（ｉ）中所有的成员节点ｊｄｏ

４．　　　初始化节点意愿，εｉ，ｊ＝
εｕｉ＋εｕｊ
２ ；　／／节点意愿初始化时值

为节点ｉ与节点ｊ的用户意愿值的均值
５．　　　ｅｎｄｆｏｒ
６．　ｅｎｄｆｏｒ
７．　将邻接网络Ｇ中各节点初始化为独立社团；　／／初始化 Ｇ为社

团集网络

８．　ｗｈｉｌｅ还能划分出更高社团层次 ｄｏ
９．　　Ｑ←｛｝；　／／清空

８８８
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１０．　　ｗｈｉｌｅΔＤ值在发生变化 ｄｏ
１１．　　　ｆｏｒ社团ｉ∈Ｇｄｏ
１２．　　　　ｆｏｒ对社团ｉ的邻居社团集Ｎ（ｉ）中所有的成员社团ｊｄｏ
１３．　　　　将社团ｉ加入到相邻邻居社团ｊ，计算加入后的模块度增

量ΔＤ，并记录ΔＤ的值；　／／计算模块度ΔＤ是以整体的社
团ｉ中的所有节点加入社团ｊ来计算的．

１４．　　　　ｉｆΔＤ ＞０ｔｈｅｎ
１５．　　　　　Ｑ←ｐｕｓｈ（ΔＤ，ｉｎｄｅｘ）；　／／保存ΔＤ的值，以及所对

应的邻居社团ｊ的索引值ｉｎｄｅｘ
１６．　　　　　ｅｎｄｉｆ
１７．　　　　ｅｎｄｆｏｒ
１８．　　　　Ｍａｘ＿ｍｅｍｂｅｒ←ａｒｇｍａｘ（Ｑ）；　／／模块度最大时所对应的

邻居社团ｊ所在的索引值
１９．　　　　将社团ｉ加入到此时 Ｍａｘ＿ｍｅｍｂｅｒ值对应的邻居社团 ｊ；

　／／此时的社团ｉ是整个加入社团 ｊ，包含了社团 ｉ中的所有
节点．

２０．　　　ｅｎｄｆｏｒ
２１．　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
２２．　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
２３．　Ｃ１←最后不能再划分的邻居节点集组成的社团集列表；
２４．　ｒｅｔｕｒｎＣ１；

（２）算法２以节点兴趣度精细检测社团．以算法１
返回的社团集列表 Ｃ１为邻接的社团集网络，对于任意
社团ｉ（ｉ∈Ｃ１）由式（９）计算社团ｉ中每个节点所在社团
的兴趣度均值，以及与其邻居社团 ｊ中所有节点的 Ｉｎｔ
（ｉｋ，ｊｋ）的值，累加求和，计算邻居社团 ｊ的兴趣度均值，

保存在集合Ｃｎｅｒ中．将当前节点 ｉｋ（ｉｋ∈ｉ）所在社团的兴
趣度均值与集合 Ｃｎｅｒ中的邻居社团兴趣度均值进行比
较，满足邻居兴趣度均值大于所在社团均值，且有唯一

最大差值时，将节点 ｉｋ从当前社团 ｉ移除，加入到唯一
最大差值所在的社团中；如果邻居兴趣度均值大于所在

社团均值且存在几个社团差值相等且最大，将节点ｉｋ从
当前社团ｉ移除，随机加入到差值最大的其中一个所在
的社团，并输出 ｉｋ、ｉｋ移动后所在社团的编号以及可移
入的其他社团编号（如图１中移动节点）．直到循环完所
有节点，循环结束．然后计算社团集列表 Ｃ２中每个社团
结构的社团意愿，社团意愿值为社团成员的用户意愿值

的均值，将社团意愿的值保存在社团意愿值集 Ω中．返
回当前划分完节点组成的社团集列表Ｃ２和社团意愿值
集Φ，算法２检测完成．

算法２　以节点兴趣度精细检测社团

输入：Ｃ１
输出：重叠情况下节点的移动信息，以兴趣度检测后的节点集组成的

社团集列表Ｃ２，社团意愿值集Φ
１．　Ｃ２←｛｛｝，…，｛｝｝；　／／Ｌｉｓｔ列表集
２．　Ｃ２←Ｃ１；　／／将Ｃ１保存在Ｃ２中
３．　Ｃｎｅｒ←｛｝；　／／存放邻居社团的兴趣度均值中
４．　ｆｏｒ社团ｉ∈Ｃ１ｄｏ
５．　　ｓｕｍ１←０；　／／初始化保存累加值

９８８
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６．　　ｎ１←０；　／／初始化变量
７．　　ａｖｅｒａｇｅｏｗｎ←０；　／／保存节点ｉｋ自身兴趣度均值
８．　　ｆｏｒ节点ｉｋ∈社团ｉｄｏ
９．　　　ｆｏｒ节点ｉｍ∈社团ｉ且ｉｍ≠ｉｋｄｏ
１０．　　　　计算兴趣度Ｉｎｔ（ｉｍ，ｉｋ）；
１１．　　　　ｎ１＋＋；
１２．　　　　ｓｕｍ１＋＝Ｉｎｔ（ｉｍ，ｉｋ）；
１３．　　　ｅｎｄｆｏｒ

１４．　　　ａｖｅｒａｇｅｏｗｎ＝
ｓｕｍ１
ｎ１
；／／计算节点ｉｋ自身社团的兴趣度均值

１５．　　　ｓｕｍ２←０；　／／初始化保存累加值
１６．　　　ｎ２←０；　／／初始化变量
１７．　　　ａｖｅｒａｇｅｎｅｒ←０；／／初始化变量
１８．　　　ｆｏｒ对社团ｉ的邻居社团集Ｎ（ｉ）中所有的成员社团ｊ且成员

社团ｊ随机选取，然后按顺序执行ｄｏ
／／随机选择一个邻居社团开始，然后按照顺序进行下一个邻居
社团

１９．　　　　ｆｏｒ节点ｊｋ∈社团ｊｄｏ
２０．　　　　计算兴趣度Ｉｎｔ（ｉｋ，ｊｋ）；
２１．　　　　ｎ２＋＋；
２２．　　　　ｓｕｍ２＋＝Ｉｎｔ（ｉｋ，ｊｋ）；
２３．　　　ｅｎｄｆｏｒ

２４．　　　　ａｖｅｒａｇｅｎｅｒ＝
ｓｕｍ２
ｎ２
；　／／计算当前邻居社团的兴趣度均值

２５．　　　　Ｃｎｅｒｐｕｓｈ（ａｖｅｒａｇｅｎｅｒ）；
２６．　　　　ｓｕｍ２←０；　／／清零
２７．　　　　ｎ２←０；　／／清零
２８．　　　ｅｎｄｆｏｒ
２９．　　　ｉｆ如果 Ｃｎｅｒ集合中的成员邻居社团兴趣度均值

ａｖｅｒａｇｅｎｅｒ＞ａｖｅｒａｇｅｏｗｎ且有唯一的最大差值　ｔｈｅｎ
３０．　　　　将节点 ｉｋ从当前社团 ｉ移除，加入到唯一最大差值所在

的社团；

３１．　　　ｅｎｄｉｆ
３２．　　　ｉｆ如果Ｃｎｅｒ集合中的成员邻居社团兴趣度均值

ａｖｅｒａｇｅｎｅｒ＞ａｖｅｒａｇｅｏｗｎ且存在几个社团差值相等且最大 ｔｈｅｎ
３３．　　　将节点 ｉｋ从当前社团 ｉ移除，随机加入到差值最大的其中

一个所在的社团中；

３４．　　　ｒｅｃｏｒｄ（ｉｋ，ｉｋ移动后所在社团的编号，可以移入的其他社团
编号）；／／发现重叠情况，记录输出可重叠节点的节点号、移动
后所在社团编号，以及可以移动到的社团编号

３５．　　　ｅｎｄｉｆ
３６．　　ｅｎｄｆｏｒ
３７．　ｅｎｄｆｏｒ
３８．　Ｃ２←循环完所有节点得到的邻居节点集组成的社团集列表；
３９．　Ω←｛｝；　／／初始化为空集合，用来存放各社团的社团意愿
４０．　ｆｏｒ　社团ｉ∈Ｃ２ｄｏ
４１．　　ｓｕｍεｃ←０；
４２．　　ｆｏｒ　节点ｉｋ∈社团ｉｄｏ
４３．　　　ｓｕｍεｃ←ｓｕｍεｃ＋εｕｉｋ
４４．　　ｅｎｄｆｏｒ

４５．　　εｃｉ＝
ｓｕｍεｃ
ｉ；　／／ｉ表示为社团ｉ中节点的个数，εｃｉ为社团各

节点的用户意愿值的均值

４６．　　Ω←ｐｕｓｈ（εｃｉ，ｉ）；　／／保存社团ｉ的社团意愿值
４７．　ｅｎｄｆｏｒ

４８．　ｒｅｔｕｒｎＣ２，Ω；

（３）算法３以意愿值调整检测社团．以算法２返回
的社团集列表Ｃ２为邻接社团集网络，社团意愿值集Ω，
对于社团集列表中的每个社团查找其相应的社团意愿

εｃｉ的值．观察和记录一段时间后，循环社团列表集中的
各个社团以及社团中的成员节点，求其成员节点的所有

邻居节点的节点意愿之和，根据和求其意愿均值．如果
意愿均值满足条件小于社团意愿值的１／（ 为控制
社团内部调整的意愿值参数，根据需求给定），说明该节

点对外开放意愿太低，不满足社团要求，将被移出当前

社团（如图１中移出节点），直到循环结束，返回当前检
测完成的社团集列表 Ｃ，记录社团结构数目，算法３检
测完成，算法结束．

算法３　以意愿值调整检测社团

输入：Ｃ２，社团意愿值集Ω
输出：以意愿值调整后的节点集组成的社团集列表Ｃ，社团结构数目
１．　Ｃ←｛｛｝，…，｛｝｝；　／／Ｌｉｓｔ列表集
２．　Ｃ←Ｃ２；　 ／／将Ｃ２保存在Ｃ中
３．　ｆｏｒ　社团ｉ∈Ｃ２ｄｏ
４．　　ｆｏｒ节点ｉｋ∈社团ｉｄｏ
５．　　　εｃｉ←ｆｉｎｄ（Ω，ｉ）；　／／查找 Ω集合中社团 ｉ对应的社团意愿
值
６．　　　ｓｕｍεｎｏｄｅ←０；
７．　　　ｆｏｒ节点ｊｋ∈社团ｉ且ｊｋ∈节点ｉｋ的邻居节点集Ｎ（ｉｋ）ｄｏ
８．　　　　ｓｕｍεｎｏｄｅ←ｓｕｍεｎｏｄｅ＋εｉｋｊｋ；
９．　　　ｅｎｄｆｏｒ

１０．　　　ａｖｅｒａｇｅｉｋ←
ｓｕｍεｎｏｄｅ
Ｎ（ｉｋ）

；　／／ Ｎ（ｉｋ）为邻居节点集 Ｎ（ｉｋ）中

的节点个数，ａｖｅｒａｇｅｉｋ表示节点 ｉｋ与其所有邻居节点的节点意
愿值均值

１１．　　　ｉｆａｖｅｒａｇｅｉｋ＜
εｃｉ

ｔｈｅｎ　 ／／ 表示控制社团内部意愿调整

的参数，根据需求给定，若节点意愿值的均值小于
εｃｉ

，表示节点

ｉｋ对外开放意愿很低，自我封闭意识太过强烈，影响了社团中的
信息传播和内部结构的稳定，因而将节点ｉｋ从当前社团移除

１２．　　　将ｉｋ从社团ｉ移除；
１３．　　ｅｎｄｉｆ

　　／／我们给定环境，以一段时间为例，那么在一段时间之后，
可能需要重新进行动态的筛选检测，重复算法一，算法二和算法

三，在这里需要重新计算社团的相关参数
１４．　　　ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｗｉｊ（εｉ，ｊ）；　／／以调整后的 εｉｊ值和相关属性计算社

团内部所有节点的边权重ｗｉｊ．
１５．　　　ｓｕｍ＿ｃｉ（ｗｉ，ｊ）；　／／社团 ｉ的边权重为调整后的各节点边权

重值之和
１６．　　ｅｎｄｆｏｒ
１７．　ｅｎｄｆｏｒ
１８．　Ｃ←意愿值检测后的邻居节点集组成的社团集列表；
１９．　ｒｅｔｕｒｎＣ，记录社团结构数目

０９８
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５　信息传播
　　本文提出的信息传播模型，结合了节点属性特征和
信息内容特征，基于指数模型的建模方案，以传播概率

ｐ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）和传播延时τ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）构建基础函数，并
且引入个人意愿的相关特性．该模型量化了信息传播的
各个因素，保证信息传播的可靠性和安全性．
５１　提取特征

社会网络中的社团网络进行特征提取，根据其实际

情况采取相应的特征提取方法，特征提取可分为节点特

征和边特征．特征提取刻画了相关属性，属性与提取的
相关特征是一一对应的［２１］．
５１１　节点特征

（１）传播主体的特征ψｓ
节点影响力（ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ）：该节点一段时间内所发布

的消息所带来的影响力之和．则

Ｉｎｆ（ｉ）＝ｍｏｕｔｉ ＝∑
ｋｏｕｔ

ｉ＝１
Ｂｉ，ｊ （１０）

节点权威度（ａｕｔｈｏｒｉｔｙ）：该节点的入度ｒｉｎ与出度ｒｏｕｔ

的差值．则

Ａｕｔｈ（ｉ）＝
ｒａｎｄ（）产生０到１的随机数， ｒｉｎ－ｒｏｕｔ＜０

ｒｉｎ－ｒｏｕｔ，{ 否则

节点活跃度（ａｃｔｉｖｉｔｙ）：该节点发布消息的数量，以
天计算．则

Ａｃｔ（ｉ）＝ｒεｉ＝∑
ｍｏｕｔ

ｘ＝１
ｒεｉ，ｘ （１１）

（２）传播客体的特征ψｒ
节点传播意愿（ｗｉｌｌｉｎｇ）：用户是否愿意传播接收到

的信息．则

Ｗｉｌｌ（ｊ）＝ｌｇｔｒａｎｓｍｉｔｏｒｉｇｉｎａｌ( )＋１ ×εｕ （１２）

节点传播特性ζ：定义 ζｉ←ｊ为消息从节点 ｊ到节点 ｉ
的传播特性度量．

ζｉ←ｊ＝
ｌｏｇ（１＋Ｉｎｆ（ｉ））

ｌｏｇ（（１＋Ｉｎｆ（ｉ））·（１＋Ｉｎｆ（ｊ）））·εｕ （１３）

节点 ｉ和节点 ｊ的影响力决定节点传播特性的值，
特此说明，一般情况下 ζｉ←ｊ≠ζｊ←ｉ，当 Ｉｎｆ（ｉ）Ｉｎｆ（ｊ）时，
ζｉ←ｊ≈εｕ，节点ｉ极易接受节点 ｊ传播的消息，ｊ的影响力
较大，反之亦然．

（３）信息的特征ψｃｎｔ
针对消息是否包含ｕｒｌ链接：ｕｒｌ链接到的是一个网

址页面，能够更详细的解读消息的内容．则

ｕｒｌ（ｃｎｔ）＝
１， 信息ｃｎｔｉ中包含ｕｒｌ链接
０，{ 否则

针对消息是否包含标签（ｌａｂｅｌ＃标签内容＃）：内容
中带有标签信息，能够产生共同的兴趣．则

ｌａｂ（ｃｎｔ）＝
１， 信息ｃｎｔｉ中包含＃标签内容＃
０，{ 否则

５１２　边特征
（１）传播主体与传播客体的特征关系ψｓ，ｒ
兴趣相似度（ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ）：兴趣相同或相似的用户

更容易传播信息，完整公式见式（９）．
Ｉｎｔ（ｉ，ｊ）＝ｓｉｍ（ｉ，ｊ）

是否相互提及：发布过的消息中是否有提到对方的

用户名，即为“＠对方用户名”．则

Ｔ（ｉ，ｊ）＝
１， ｉ，ｊ相互提及
０，{ 否则

（２）传播客体和传播内容的特征关系ψｒ，ｃｎｔ
传播兴趣（ｓｐｒｅａｄｉｎｇ）：传播内容的兴趣度，则

Ｓｐｒｅ（Ｕ，Ｃ）＝ｄｉｓｔ（Ｕ，Ｃ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
ｕｋ－ｃｋ （１４）

其中，Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ）代表用户 ｕ的文档向量，Ｃ＝
（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ）代表内容ｃ的文档向量．采用词项ＴＦＩＤＦ
值来构建文档向量．

以上提取的特征，以其代表的物理意义不同，对其

中的一些特征采用了ＭｉｎＭａｘ标准化方法，将取值映射
到［０，１］区间．
５２　建立模型

建立模型［２１］的重点是传播概率函数和传播延迟函

数．本文的处理方式是将５１特征提取的结果集表示成
节点特征向量、边特征向量，向量的维数分别为节点特

征数量ｋ、边特征的数量ｎ和资源数量 ｒ，以节点的意愿
值εｕ、节点间的意愿值 εｉｊ和节点所在的整体意愿值 εｃ
构建一个个人意愿向量 ψε．充分考虑用户、用户之间和
用户所在整体的意愿值，体现出意愿的执行力，向量构

建过程如下

Ψｋ＝
ψｓ
ψｒ
ψ{ }
ｃｎｔ

　Ψｎ＝
ψｓ，ｒ
ψｒ，( )

ｃｎｔ

　Ψε＝
εｕ
εｉ，ｊ
ε{ }
ｃ

本文用一个基础函数线性表示，关联相关特性 Ψｋ，
Ψｎ，Ψε，参数ｉ、ｊ表示节点ｉ、节点ｊ，ｃｎｔ表示节点信息，ε
表示加入意愿量，则

ｆ′（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）＝α０＋α
Ｔ
１Ψｋ＋α

Ｔ
２Ψｎ＋α

Ｔ
３Ψε （１５）

用贝叶斯逻辑斯谛函数（Ｂａｙｅｓｉａｎｌｏｇｉｓｔｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ）
表示传播概率ｐ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε），则

ｐ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）＝ １
１＋ｅｘｐ｛－ｆ′（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）｝

（１６）

其中，α０表示一个常量，α１表示节点的特征权重，α２表
示边权重，α３表示节点的传播意愿权重．权重越大，其
对所对应的传播概率ｐ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）的影响越大．（下文
出现的α，其表示为α＝（α０，α

Ｔ
１，α

Ｔ
２，α

Ｔ
３）
Ｔ）．

传播时间延迟 τ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε），也可表示为 Ψｋ，Ψｎ，
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Ψε的线性组合．则
τ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）＝β０＋β１Ψｋ＋β２Ψｎ＋β３Ψε （１７）

其中，β０表示一个常量，β１表示节点的特征权重，β２表
示边权重，β３表示节点的传播意愿权重．权重越大，对
所对应的传播延迟 τ（ｉ，ｊ，ｃｎｔ，ε）的影响越大．（下文出
现的β，其表示为β＝（β０，β

Ｔ
１，β

Ｔ
２，β

Ｔ
３）
Ｔ）．

模型的构建加入时间衰减因素，但并没有考虑在现

实社会网络中，信息传播会随时间间隔变化的传播概率

演化．有研究指出，节点之间信息传播的能力和影响力
会随着时间间隔的增大而衰减，是符合指数衰减规

律［２２］．因而，本文选择用指数模型来建立信息传播模
型．模型求解过程采用随机梯度下降算法，满足似然概
率ｆ（（ｊ，ｔｊ）｜（ｉ，ｔｉ）；α，β，ε）最大化的参数估计 α^、^β为模
型的解．信息传播模型求解过程与文献［２１］中的模型
的求解过程类似，具体可见文献［２１］．

６　实验

６１　数据集
本文基于新浪微博开放的ＡＰＩ接口，采用爬虫抓取

数据集，并引入Ｔｗｉｔｔｅｒ网络数据集［２３］，将数据集进行预

处理，作为实验的数据集，如表１和表２所示．
表１　不同规模的网络数据

网络名称 累计时间 节点数 边数

Ｉ１ ２０１０（部分） ８１２ １２９０

Ｉ２ ２０１２（部分） １６０８ ２９６０

Ｉ３ ２０１４（部分） ３１２０ ５８７０

Ｉ４ ２０１５（部分） ６０２９ ９６２０

Ｔｗｉｔｔｅｒ ２０１５（部分） ６３１２ ９２６７

表２　预处理后的网络数据

用户数量 １２９４

连接关系（边） １８１５５

微博消息 ２万

时间跨度 ２０１２０７０１－２０１２１１０１

６２　社团检测实验
本实验对表１中的网络数据进行了社团检测，得到

社团大小的规模分布情况，给出不同取值的影响因子

η、控制社团内部参数 ，得出相关参数取值不同时对
社团检测的影响；给出用户个人意愿取值为 ０、１／２、１
（最大）时检测出的社团个数分布和最大社团成员数分

布，如图２所示．
由图２（ａ）可知，个人意愿的值越大，其最大社团中

的成员数越少，说明超大规模社团出现的机会减少．由
图２（ａ）和图２（ｃ）可知，η的值越大，最大社团的成员个

数轻微减少，说明影响因子对社团检测的影响较少．由
图２（ａ）和图２（ｂ）可知， 值减少，最大社团的成员个
数轻微减少，说明影响因子对检测出的最大社团中的成

员数影响较少．由以上可知，ε＿ＣＳＤＡ算法引入了个人
意愿，使社团划分时可参考的信息更全面，从而降低了

出现超大规模社团的机率，提高了社团划分的准确性和

可靠性，增加了社团结构的稳定性和有效性．
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本实验采用 ＧＮ算法［２４］和 ＣＮＭ算法［２５］进行对比

实验，ＧＮ算法是一种分裂型的社区结构发现算法．ＣＮＭ
社团发现算法是采用堆的数据结构来计算和更新网络

的模块度，它是一种贪心算法．对表１中的网络数据集
进行社团检测，依据检测结果得到社团大小的规模分布

情况．算法对比试验中，给出算法运行的相关参量，本文
算法ε＿ＣＳＤＡ给出影响因子η＝０５，控制社团内部参数
＝３；ＣＮＭ算法给出模块度区间为［０，０５］，根据以上
参数检测出社团个数分布和最大社团成员数分布对比

图，如图３所示．

由图３（ａ）可知，本文社团检测算法 ε＿ＣＳＤＡ，检测
出的社团个数比ＧＮ算法和 ＣＮＭ算法检测出的社团个
数少，说明本文社团检测算法的条件比其他算法更严

格，保证了检测出社团的稳定性和有效性．由图３（ｂ）可
知，本文社团检测算法ε＿ＣＳＤＡ，检测出的最大社团成员
个数比ＧＮ算法和ＣＮＭ算法检测出的最大社团成员数
少，说明本文算法能够减少出现超大社团的概率，保证

了社团划分的准确性和可靠性．
在表 １给定网络数据集取 Ｉ４网络数据集进行实

验，本文算法ε＿ＣＳＤＡ、ＧＮ和 ＣＮＭ进行对比实验，计算
不同算法的运行效率，网络的平均度为１６，边数从１０００
～１００００不断递增．

如图４所示，不同算法的平均执行时间随着边数的
增加呈现增长趋势，曲线在开始一段时间增长速度相对

较慢，当边数达到一定数目（２×１０３）时，增长速度相对
较快；在相同边数的条件下，本文算法 ε＿ＣＳＤＡ的算法
平均执行时间最少，ＧＮ和ＣＮＭ的算法平均时间相差不
大．因而本文算法运行效率相对较高，算法性能相对较
好，检测速度相对更快更准确．

６３　信息传播实验
在信息传播模型中，预处理选取一定数量的节点进

行实验．任意选取实验中三个梯度的关联节点进行实
验，为５个、１０个、２０个，并进行编号（１５、１１０、１２０），
提取相应的节点特性，对节点传播特性进行实验分析，

如图５所示．在此基础上，任意选取实验中的６个关联
节点，并进行编号（１６），对这６个节点两两节点兴趣度
进行实验分析，如图６所示．

由图５可知，图中个人意愿为０的黑色柱状块并没
有在图中显示出来，因为个人愿意值为０时，其节点传
播特性为低特性状态．由整体来看，５个节点、１０个节点
和２０个节点的节点传播特性图，都可以表明，个人意愿
的值越大，其所占的柱状面积越大，说明个人意愿的值

越大，节点传播特性越好，节点对外状态越活跃，越容易

进行信息的接收和传递．表明了个人意愿在信息传播模
型中具有一定的执行力．

由图６可知，图中个人意愿值为０的黑色柱状块并
没有在图中显示出来，因为个人意愿值为０时，两节点
都处于对外拒绝状态，其节点兴趣相似度没有可比性，

无实际意义．由整个图来看，个人意愿的值越大，其所占
的柱状面积越大，节点兴趣相似度值越高．说明个人意
愿影响节点兴趣相似度．表明了个人意愿在信息传播模
型中是具有一定的有效性和影响力．

７　结论
　　在复杂的社会网络中挖掘社团结构，研究信息传播
模型，探究与个人意愿的相关性，并深入分析影响的可
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能因素，对于预防网络犯罪、网络舆情监控等方面有着

重要意义．因此，本文提出了基于个人意愿的社会网络
团体结构和信息传播方案：①给出了 ε＿ＣＳＤＡ社团检测
算法，该算法结合模块度、兴趣度和个人意愿进行社团

检测，在基于个人意愿的基础上，考虑节点的亲密度和

兴趣度作为社团划分时可参考的节点关系，从而构建算

法实现了重叠社团的发现，提高了社团划分的质量、降

低了出现超大社团的规模，实验验证了基于个人意愿的

ε＿ＣＳＤＡ算法在合理的情况下，能够提高社团划分的稳

定性和可靠性；②在信息传播方面，提出了考虑个人意
愿的信息传播模型，该模型提取了用户属性和信息内容

等特性，并结合了节点特征向量、边特征向量以及意愿

向量，以传播概率和传播延迟进行建模，实验验证了考

虑个人意愿的信息传播能够充分考虑用户信息传播的

主动性和有效性，保证了信息传播的质量．
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