
书书书

第４期
２０１７年４月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４５　Ｎｏ．４
Ａｐｒ．　２０１７

收稿日期：２０１６０１０８；修回日期：２０１６０８０１；责任编辑：马兰英
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３６３０５８，Ｎｏ．６１１６３０３９）；甘肃省青年科技基金（Ｎｏ．１４５ＲＪＹＡ２５９，Ｎｏ．１６０６ＲＪＹＡ２６９）；甘肃省自然科学研究基
金（Ｎｏ．１４５ＲＪＺＡ２３２）；中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室开放基金（Ｎｏ．ＩＩＰ２０１４４）

基于核心标签的
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　　摘　要：　针对传统微博社区发现算法内聚低重叠度不可控制等问题，以自顶向下的策略，提出一种基于核心标
签的可重叠微博社区发现策略ＴａｇＣｕｔ．先利用用户标签的共现关系及逆用户频率对标签进行加权，并基于标签之间
的内联及外联关系并将用户的标签进行扩充，然后在整体社区中提取包含某一标签的用户作为临时分组并利用评价

函数评估划分的优劣，最后选出最合适的核心标签根据其对应分组与其他分组距离的远近来决定将其划分为新的分

组还是并入其他分组．用此策略反复迭代直到满足要求．该算法划分的组由若干个拥有核心标签的分组组成且综合利
用微博用户已声明的及隐含的兴趣、用户之间的关注规律、结果的实用性对划分结果进行修正．经真实数据实验表明
该方法内聚高社区重叠度可控且拥有实际意义．
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１　引言
　　复杂网络在现实生活中起着非常重要的作用，大
量研究人员已针对复杂网络开展了相关研究．这些网
络普遍拥有一种类社区型的结构，这种结构的特点是

网络内部存在节点连接紧密的社区，而社区之间连接

比较松散．针对这种社区结构进行分析使得对复杂网
络的功能理解和行为预测变的可能，复杂网络的社区

发现研究成果已经被成功地运用到诸如恐怖组织鉴

别、蛋白质功能预测，Ｗｅｂ社区发掘等众多领域中［１］．
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根据是否允许一个节点同时属于多个社区，社区发现

主要分成两类：传统的社区发现节点只能属于一个社

区，代表算法有ＧＮ算法和 ＦＮ算法［２，３］；重叠的社区发

现节点可以同时属于多个社区［４］，通常分成两大类：基

于节点相似性的算法和基于边相似性的算法［５，６］．也有
一些人从优化目标函数的角度出发进行社区发现［７～９］，

由于这些办法有着不需要先验信息等优点，所以逐渐

成为了社区发现的主流．
微博作为一种新兴复杂网络有着数据规模大、节

点用户之间链接不对称、节点分布的度不统一等特

点［１０］，传统办法在微博网络上的应用并不理想，所以越

来越多的人开始探索微博社区发现．其中在微博网络
中用标签表示用户的兴趣爱好［１１］是进行社区发现时划

分的重要标准．但要想更准确地研究微博社区发现必
须结合用户节点自身标签和用户之间的关注关系，较

为典型的为 ＬＣＡ（ＬｏｗｅｓｔＣｏｍｍｏｎＡｎｃｅｓｔｏｒ）算法［１２］，以

此为基础周小平［１３］发现 ＬＣＡ算法的不足提出了微博
网络ＲＣ模型并对其进行了改进，但该算法的处理对
象是用户所发的微博内容，其干扰信息太多，导致该方

法很难准确地提取用户的兴趣所在．孙怡帆［１４］在用户

关注关系基础上加入了用户标签概念，但此方法并没

有考虑到用户标签过少的情况且该算法为不可重叠的

社区发现算法．本文提出一种融合微博用户标签和用
户链接关系的可重叠社区发现方法．通过计算标签之
间关联关系对用户标签进行扩充，然后根据是否包含

核心标签对微博网络社区进行可重叠的划分，并根据

划分更新结果，作为再次选择核心标签的依据．此外，还
提出了一种综合标签与边的评价指标．以此为基础逐
步修正划分结果．

２　用户标签扩充

２．１　用户标签加权方案
尽管用户在添加各个标签的时候彼此是独立的，

但标签与标签之间却客观存在着一种潜在的共现关

系．这种关系使标签对用户显示出不同的重要性．
２．１．１　标签共现关系

从整个社区网络上来看，若两个标签经常被同一

个用户标注，则认为这两个标签存在共现关系，这种条

件概率下的共现关系定义如下：

ｐ（ｔｉ｜ｔｊ）＝
ｐ（ｔｉｔｊ）
ｐ（ｔｊ）

（１）

通常情况下ｐ（ｔｉ｜ｔｊ）≠ｐ（ｔｊ｜ｔｉ），对其进行对称化处
理如公式（２）所示：

ｃｏ（ｔｉ，ｔｊ）＝ｐ（ｔｉ｜ｔｊ）·ｐ（ｔｊ｜ｔｉ） （２）
用户的标签互相之间拥有着共现关系，若用户某

标签与该用户的其他标签共现关系都很强则认为这个

标签对该用户是重要的：

ｃｏｗ（ｖｋ，ｔｉ）＝
∑
ｔｊ∈ｖｋ

ｃｏ（ｔｉ，ｔｊ）

ｖｋ
（３）

在公式（３）中ｔｉ和ｔｊ都被同一用户 ｖｋ所标注，｜ｖｋ｜
表示用户ｖｋ中标签的数量．
２．１．２　标签加权

为了更准确地表示标签权重需要考虑标签对用户

的代表性，类似逆文档频率 ＩＤＦ（ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙ）定义逆用户频率ＩＵＦ（ｉｎｖｅｒｓｅｕｓｅｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙ），即
标注某标签用户数量占总用户数的比值：

ＩＵＦ（ｔｉ）＝ｌｏｇ２（
ｎ

ｕｆ（ｔｉ）
＋１） （４）

其中ｎ表示社区中用户的个数，ｕｆ（ｔｉ）表示所有标
注有标签ｔｉ的用户的个数．综合标签的关联权重和ＩＵＦ
值对其进行加权，在用户ｖｋ中标签ｔｉ的权重定义如下：

ｗｋｉ＝ｃｏｗ（ｖｋ，ｔｉ）·ＩＵＦ（ｔｉ） （５）
２．２　标签扩充
２．２．１　标签内联关系

对标签的内联关系可作如下定义［１５］：

定义１　若两个标签被同一个用户所标注，则这两
个标签间存在内联关系．

ｔｉ和ｔｊ是被用户ｖｋ标注的标签，故标签ｔｉ和ｔｊ在用
户ｖｋ中具有内联关系，由 Ｊａｃｃａｒｄ相似度公式，ｔｉ和 ｔｊ的
内联关系由公式（６）定义：

ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝
１
Ｈ ×∑ｖｋ∈Ｈ

ｗｋｉｗｋｊ
ｗｋｉ＋ｗｋｊ－ｗｋｉｗｋｊ

（６）

其中：ｗｋｉ和ｗｋｊ分别表示被用户 ｖｋ标注的第 ｉ个标
签ｔｉ与第ｊ个标签 ｔｊ的权重．Ｈ＝｛ｖｋ｜（ｗｋｉ≠０）＆（ｗｋｊ≠
０）｝．若Ｈ＝，则ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝０．由公式（７）可得标签间
内联关系并归一化如下：

Ｎ－ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝

１， ｉ＝ｊ
ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｊ）

∑
ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｊ）

， ｉ≠{ ｊ （７）

其中，ｎ表示标签的数量，Ｎ－ＬＩＲ ｔｉ，ｔ( )ｊ表示被同
一用户标注的标签ｔｉ和ｔｊ的内联关系．
２．２．２　标签外联关系

对标签的外联关系可作如下定义：

定义２　若有标签同时被用户 ｖ１和 ｖ２共同标注，
那么分别在ｖ１，ｖ２中与该标签有内联关系的两个标签间
会存在外联关系．

给定了标签ｔｉ和ｔｊ，至少存在一个标签ｔｑ，使得Ｎ－
ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｑ）＞０且Ｎ－ＬＩＲ（ｔｊ，ｔｑ）＞０，那么称标签 ｔｉ和 ｔｊ
是具有外联关系的，其中标签 ｔｑ为标签 ｔｉ和 ｔｊ的链接
标签，标签ｔｉ和ｔｊ通过标签ｔｑ的外联关系如下：

０７７
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ＬＯＲ（ｔｉ，ｔｊ｜ｔｑ）＝ｍｉｎ（Ｎ－ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｑ），Ｎ－ＬＩＲ（ｔｊ，ｔｑ））
（８）

对所有与标签ｔｉ和 ｔｊ具有外联关系的链接标签计
算外联关系并规范化至［０，１］之间如下：

Ｎ－ＬＯＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝

０， ｉ＝ｊ

∑
ｔｑ∈Ｔｑ

ＬＯＲ（ｔｉ，ｔｊ｜ｔｑ）

｜Ｔｑ｜
， ｉ≠{ ｊ

（９）

其中，Ｔｑ＝｛ｔｑ｜（ＮＬＩＲ（ｔｉ，ｔｑ）＞０）＆（ＮＬＩＲ（ｔｊ，ｔｑ）＞
０）｝．若 Ｔｑ＝，则标签间没有外联关系．公式（９）表明
若两个标签共有的链接标签越多，这两个标签的关系

就越密切，其标签间的外联关系就越大．
至此，充分挖掘出标签间的全部的关联关系．通过

如下公式计算出标签间关联关系：

ＬＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝
１， ｉ＝ｊ
α×Ｎ－ＬＩＲ（ｔｉ，ｔｊ）＋（１－α）·Ｎ－ＬＯＲ（ｔｉ，ｔｊ），{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１０）
其中，α∈［０，１］决定了标签间的内联关系与外联

关系所占的比例．
最后对用户标签进行扩充，若用户ｖｋ标注了标签ｔｉ

且没有标注ｔｊ同时ＬＲ（ｔｉ，ｔｊ）≥θ则将标签 ｔｊ扩充到用
户ｖｋ中，对微博用户标签进行扩充后的新标签能够更
充分的表示用户的潜在兴趣，使下一步的社区划分更

为准确．

３　划分算法
　　微博社区网络中存在着可重叠的用户节点、有方
向的关注关系及用户节点自身的标签，本文采用一种

图的策略对其进行更合理的修正．已经有研究人员对
图聚集进行了详细的研究及应用［１６］，受此启发本文将

微博网络视为一种有向图．图内元素包括用户节点，有
向链接和用户节点的标签集合．

设整个社区网络为Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｔ），其中 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，
ｖ３…ｖｎ｝，ｖｉ∈Ｖ表示用户节点，Ｅ＝（＜ｖｉ，ｖｊ＞｜ｖｉ∈Ｖ，ｖｊ∈
Ｖ）表示用ｖｉ对用户ｖｊ的关注关系，Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，ｔ３…ｔｍ｝表
示用户的标签．Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是Ｇ的一个划分结
果，Ｃｉ内部所有标签的集合为ＴＣｉ．
３．１　划分评价

直观上，一个好的社区划分结果应该满足三个

条件：

（１）单个社区Ｃｉ中用户的标签应该尽量相似，关注
关系应趋向于社区内部．

（２）不同社区 Ｃｉ，Ｃｊ的标签应该尽量的不相似，关
注关系应趋于一致化．

（３）划分结果应具有实用意义．

针对以上三个条件提出一种改善划分结果的评价

函数，该函数分别引进三个评价指标对划分结果进行

综合修正．
３．１．１　社区内聚度

定义３　设用户ｖｉ的标签集合为Ｔｉ，用户ｖｊ的标签
集合为Ｔｊ，则两个用户的标签相似度为：

ＴａｇＳｉｍ（ｖｉ，ｖｊ）＝
Ｔｉ∩Ｔｊ
Ｔｉ∪Ｔｊ

（１１）

定义４　设用户 ｖｉ，ｖｊ都是社区 Ｃｌ的用户，Ｔｉ和 Ｔｊ
分别是其对应的标签集合，则社区Ｃｌ的标签内聚度为：

ＴａｇＣｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃｌ）＝
∑
ｖｉ∈Ｃｌ
∑
ｖｊ∈Ｃｌ

ＴａｇＳｉｍ（ｖｉ，ｖｊ）

Ｃｌ
２ （１２）

定义５　设Ｃ＝（Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ）是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，则Ｃ的标签内聚度为：

ＴａｇＣｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃ）＝
∑
Ｃｌ∈Ｃ
ＴａｇＣｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃｌ）

ｋ （１３）

社区的标签内聚度反应了社区内部用户标签的重

叠程度，若标签的重叠度高则认为社区的标签内聚度

高，重叠度低则认为社区的标签内聚度低．
定义６　设用户ｖｉ是社区Ｃｌ中的用户，ｅｉｊ是用户ｖｉ

向用户ｖｊ关注关系所对应的边，则社区 Ｃｌ的边分散
度为：

ＥｄｇｅＤｉｓｐｅｒｓｉｏｎ（Ｃｌ）＝
∑
ｖｉ，ｖｊ∈Ｃｌ

ｅｉｊ

∑
ｖｉ∈Ｃｌ

ｅｉｊ
（１４）

社区的边内聚度反应了社区内用户向关注社区内

部用户所对应的边占总边数的比例．
定义７　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝

（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，则Ｃ的边内聚度为：

ＥｄｇｅＣｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃ）＝
∑
Ｃｌ∈Ｃ
ＥｄｇｅＤｉｓｐｅｒｓｉｏｎ（Ｃｌ）

ｋ （１５）

定义８　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，则Ｃ的内聚度为：
Ｃｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃ）＝ＴａｇＣｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃ）·ＥｄｇｅＣｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃ）

（１６）
３．１．２　社区耦合度

定义９　设ＴＣｉ是社区Ｃｉ的用户所有用户标签的并
集，ＴＣｊ是社区Ｃｊ内所有用户标签的并集，则两个社区的
相似度为：

Ｓｉｍ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
ＴＣｉ∩ＴＣｊ
ＴＣｉ∪ＴＣｊ

（１７）

定义１０　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，则Ｃ的标签相似度为：

１７７



电　　子　　学　　报 ２０１７年

ＴａｇＳｉｍ（Ｃ）＝
∑
Ｃｉ∈Ｃ
∑
Ｃｊ∈Ｃ
Ｓｉｍ（Ｃｉ，Ｃｊ）

ｋ２－ｋ
（１８）

定义１１　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，社区Ｃｉ有ｐ个用户，其中有
ｐｍ个用户关注社区 Ｃｊ中的用户，则分组 Ｃｉ对分组 Ｃｊ
的关注度为：

ＦｏｌｌｏｗＣｉ（Ｃｊ）＝
ｐｍ
ｐ （１９）

定义１２　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，对于任意 Ｃｉ，Ｃｊ∈Ｃ且 Ｃｉ≠
Ｃｊ，从Ｃｉ到Ｃｊ的关注熵为：
ＨＣｊ（Ｃｉ）＝

－ＦｏｌｌｏｗＣｉ（Ｃｊ）ｌｏｇ２ＦｏｌｌｏｗＣｉ（Ｃｊ）， ｉｆＦｏｌｌｏｗＣｉ（Ｃｊ）＞０

０，{ ｅｌｓｅ
（２０）

熵值越小说明分组 Ｃｉ中用户关注 Ｃｊ的一致性
越高．

定义１３　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，若Ｃｉ≠Ｃｊ则Ｃ的边熵为：

ＥｄｇｅＥｎｔｒｏｐｙ（Ｃ）＝
∑
Ｃｉ∈Ｃ
∑
Ｃｊ∈Ｃ
ＨＣｊ（Ｃｉ）

ｋ２－ｋ
（２１）

定义１４　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝
（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分结果，则Ｃ的耦合度为：

Ｃｏｕｐｌｉｎｇ（Ｃ）＝ＴａｇＳｉｍ（Ｃ）·ＥｄｇｅＥｎｔｒｏｐｙ（Ｃ）（２２）
３．１．３　关于意见领袖社区的影响

在网络社区中存在着影响力不同的用户群体，有

些人组成的“意见领袖社区”具有比较大的威望，往往

能够一呼百应，所以需要与普通用户划分开［１７］．若某用
户的“粉丝”比较多则认为该用户的影响力较大，于此

同时若用户的“粉丝”影响力较大则会使被关注用户的

影响力变大．本文引入网页链接分析中的 ＰａｇｅＲａｎｋ技
术，并依此对用户依照影响力大小进行排序，希望社区

划分中同一分组的用户的影响力相似．
定义１５　设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝是网络社区 Ｇ＝

（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的一种划分且ｖｉ∈Ｃｉ，ＶａｒＰａｇｅＲａｎｋ（ｖｉ）表示分
组Ｃｉ中用户 ＰａｇｅＲａｎｋ值的方差，那么 Ｃ的实用性表
示为：

Ｕｔｉｌｉｔｙ（Ｃ）＝∑
Ｃｉ∈Ｃ

［ＶａｒＰａｇｅＲａｎｋ（ｖｉ）｜ｖｉ∈Ｃｉ］
ｍａｘ［ＰａｇｅＲａｎｋ（ｖｉ）－ＰａｇｅＲａｎｋ（ｖｉ）］

２

（２３）
为了与之前的内聚度及耦合度对应，式（２３）对分

组的方差进行了归一化处理．
３．１．４　社区划分质量评价函数

定义１６对于微博社区网络Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｔ）的划分结

果Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３…Ｃｋ｝的归一化质量函数为：

Ｑｕａｌｉｔｙ（Ｃ）＝Ｃｏｕｐｌｉｎｇ（Ｃ）·Ｕｔｉｌｉｔｙ（Ｃ）Ｃｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃ）＋１ （２４）

Ｃｏｈｅｓｉｏｎ从社区内部的紧密程度反映了划分结果
的内聚度；Ｃｏｕｐｌｉｎｇ从社区之间联系的松散程度衡量划
分结果的耦合度；Ｕｔｉｌｉｔｙ从实际应用方面考虑，把影响
力大的用户与普通用户分开．三者是相互制约的，因此
社区划分的质量评价函数是三者的折中．
３．２　社区划分算法
３．２．１　寻找核心标签

通过最小化质量评价函数，可为社区网络找到最优

标签．将整个社区网络视作一个簇，对所有标签ｔ，将所有
包含ｔ的用户提取出来划分为一个分组．对于一个新的
划分，能够最小化ｑｕａｌｉｔｙ值的标签将被标注为核心标签
用作划分依据，关于发现核心标签的伪代码如下：

算法１　发现核心标签算法（微博网络社区Ｇ，当前用户分组Ｃ）

输入：微博网络社区Ｇ及当前用户分组Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝
输出：核心标签ｔ及ｔ所对应的分组 Ｃｂ
１．　　　初始化核心标签为空，ＭｉｎＱ赋极大值，分组Ｃｂ为空；
２．　　　ＦｏｒＧ中的每个非核心标签ｔｉ　／／之前的核心标签不再遍历
３．　　　　提取所有含有标签ｔｉ的用户划分为Ｃｂ１组；
４．　　　　　 Ｉｆ　ｑｕａｌｉｔｙ（Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ，Ｃｂ１）＜ＭｉｎＱ；
５．　　　　　　 ＭｉｎＱ＝ｑｕａｌｉｔｙ（Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ，Ｃｂ１）；
６．　　　　　　 ｔ＝ｔｉ；
７．　　　　　　 Ｃｂ＝Ｃｂ１；
８．　　　　　Ｅｎｄｉｆ
９．　　　 ＥｎｄＦｏｒ
１０．　　Ｒｅｔｕｒｎ＜ＣｏｒｅＴａｇ，Ｃｂ＞

３．２．２　基于核心标签的微博社区划分策略
本文所提出的微博社区划分策略基本思想是不断

迭代的依照核心标签提取最优分组，而为了防止发生

社区过分重叠的现象需要在算法里对分组进行分类处

理，引入以下概念：

定义１７　设Ｃｉ是划分结果 Ｃ中的一个分组，则社
区Ｃｉ中的用户的集合为ＶＣｉ，则对于任意用户分组Ｃｉ和
Ｃｊ的相似度为

Ｊａｃｃａｒｄ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝
ＶＣｉ∩ＶＣｊ
ＶＣｉ∪ＶＣｊ

（２５）

分组的相似度代表着两个组中相同用户的个数，

引入社区相似度可以有效地控制社区的重叠度，其算

法的伪码如下：

算法２　核心标签划分算法（终止条件ｐ，社区重叠度γ，微博网络社区Ｇ）

输入：终止条件ｐ，社区重叠度γ，微博网络社区Ｇ
输出：微博网络社区Ｇ中用户的分组结果Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝

２７７
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１．　　Ｒｅｐｅａｔ
２．　　初始化核心标签为空，分组Ｃｂ为空；
３．　　调用发现核心标签算法，得到核心标签ｔ及所对应的分组Ｃｂ；
４．　　　 ｆｏｒ所有其他分组Ｃｉ
５．　　　　　 ＩｆＪａｃｃａｒｄ（Ｃｂ，Ｃｉ）≤γ将新分组加入到已有分组Ｃ；
６．　　　　　 ｅｌｓｅ找到最大Ｊａｃｃａｒｄ（Ｃｂ，Ｃｉ）将Ｃｂ并入到Ｃｉ中；
７．　　　 ｅｎｄｆｏｒ
８．　　Ｕｎｔｉｌ满足条件ｐ
９．　　ＲｅｔｕｒｎＣ

根据ＴａｇＣｕｔ终止条件的不同本文提出了两种社区
发现算法：ＮＳＴＣ（ＮｕｍｂｅｒＳｐｅｃｉｆｉｅｄＴａｇＣｕｔ）算法和
ＱＢＴＣ（ＱｕａｌｉｔｙＢａｓｅｄＴａｇＣｕｔ）算法．前者需预先设定社
区划分中社区的数目并将其作为终止条件，后者则是

以评价质量函数ｑｕａｌｉｔｙ变差作为终止条件．
ＮＳＴＣ算法指定社区划分算法结果中社区的数目，

在算法中每次迭代划分出新社区后都会检测社区数目

是否超过了所设定的阈值 η，如果超过阈值则停止算
法，ＮＳＴＣ的伪代码如下：

算法３　ＮＳＴＣ算法（社区数目η，社区重叠度γ，微博网络社区Ｇ）

输入：社区数目η，社区重叠度γ，微博网络社区Ｇ
输出：微博网络社区Ｇ中用户的分组结果Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝及社区
数目ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ
１．　　Ｕ＝Ｇ中的用户；
２．　　Ｒｅｐｅａｔ
３．　　初始化核心标签为空，分组Ｃｂ为空，ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＝０；
４．　　调用发现核心标签算法，得到核心标签ｔ及所对应的分组Ｃｂ；
５．　　　 Ｕ＝ＵＣｂ；
６．　　　 Ｆｏｒ所有其他分组Ｃｉ；
７．　　　　　 ＩｆＪａｃｃａｒｄ（Ｃｂ，Ｃｉ）≤γ；
８．　　　　　　　 将新分组Ｃｂ加入到当前分组Ｃ；
９．　　　　　　　 ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ ＋＋；
１０．　　　　　Ｅｌｓｅ
１１．　　　　　Ｃｊ＝ａｒｇｍａｘＣｉ∈Ｃ

［Ｊａｃｃａｒｄ（Ｃｂ，Ｃｉ）］；

１２．　　　　　Ｃｊ＝Ｃｊ＋Ｃｂ
１３．　　Ｕｎｔｉｌη≤ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｏｒＵ等于空；
１４．　　　ＩｆＵ≠；
１５．　　　将Ｕ作为最后一个社区加入到Ｃ中；
１６．　 ＲｅｔｕｒｎＣ，ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ；

随着划分算法的迭代运行，宏观上的评价函数会

逐渐变好再变差，ＱＢＴＣ算法的终止条件为一旦 ｑｕａｌｉｔｙ
值变大或者用户被分完立即终止．ＱＢＴＣ算法的伪代码
如下：

算法４　ＱＢＴＣ算法（社区重叠度γ，微博网络社区Ｇ）

输入：社区重叠度γ，微博网络社区Ｇ
输出：微博网络社区Ｇ中用户的分组结果 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，Ｃｌｕｓ

ｔｅｒＮｕｍ
１．　　Ｕ＝Ｇ中的用户；
２．　　Ｒｅｐｅａｔ
３．　　初始化核心标签为空，分组Ｃｂ为空；ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＝０；
４．　　ｏｒｉｇｉｎＣ＝Ｃ；ｏｒｉｇｉｎＱｕａｌｉｔｙ＝ｑｕａｌｉｔｙ（Ｃ）；
５．　　调用发现核心标签算法，得到核心标签ｔ及所对应的分组Ｃｂ；
６．　　　 Ｆｏｒ所有其他分组Ｃｉ
７．　　　　　ＩｆＪａｃｃａｒｄ（Ｃｂ，Ｃｉ）≤γ
８．　　　　　 将新分组加入到已有分组Ｃ；ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＋＋；计算ｃｕｒ
ｒｅｎｔＱｕａｌｉｔｙ；
９．　　　　　　　ＩｆｏｒｉｇｉｎＱｕａｌｉｔｙ＞ｃｕｒｒｅｎｔＱｕａｌｉｔｙ
１０．　　　　　　 ＲｅｔｕｒｎｏｒｉｇｉｎＣ，ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ
１１．　　　　　Ｅｌｓｅ
１２．　　　　　　 Ｃｊ＝ａｒｇｍａｘＣｉ∈Ｃ

［Ｊａｃｃａｒｄ（Ｃｂ，Ｃｉ）］；Ｃｊ＝Ｃｊ∪Ｃｂ；计算

ｃｕｒｒｅｎｔＱｕａｌｉｔｙ；
１３．　　　　　　 ＩｆｏｒｉｇｉｎＱｕａｌｉｔｙ＞ｃｕｒｒｅｎｔＱｕａｌｉｔｙ
１４．　　　　　　 ＲｅｔｕｒｎｏｒｉｇｉｎＣ，ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ
１５．　　　　 Ｕｂ＝Ｃｂ中的用户；
１６．　　　　　Ｕ＝ＵＵｂ；
１７．　　ＥｎｄＦｏｒ
１８．　　Ｕｎｔｉｌ　Ｕ＝；
１９．　　ＲｔｕｒｎＣ，ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ；

４　实验
４．１　实验数据分析

本文实验数据通过新浪微博公开ＡＰＩ进行抓取，具
体的做法是从核心用户开始，以广度优先遍历原则，沿

关注关系进行逐层抓取，抓取的数据包括新浪微博用

户数据和用户标签数据．实验使用某在校学生作为核
心用户，分别抓取微博用户，用户标签，用户所发微博内

容，用户关注关系，形成３组数据集，数据集１选取核心
用户及其关注列表里的所有人；数据集２在数据集１的
基础上进行了扩充，由于用户出度太大的话可能并不

是有效用户并且会影响数据集３的抓取所以最后需要
剔除出度大于１００的用户；数据集３以数据集２为基础
并沿用其获取方法，但是由于数据量较大导致边界点

也较多所以还需要除去边界点用户（入度为１出度为
０）．其数据信息如表１所示：

表１　实验数据

数据集 用户数 标签数 关注关系数

Ｓ１ ８５ ２３７ ９５０

Ｓ２ ５９８ ２０３４ ６４６３

Ｓ３ １２６５ ４４９３ １１６９５

４．２　实验结果与分析
为了验证本文方法的有效性设计了四个实验．（１）

分析标签扩充对划分结果的影响找出合适的 θ并调节
参数α观察内联关系和外联关系对划分结果的影响；

３７７
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（２）调节参数γ，通过观察划分结果中社区个数选出最
贴合实际重叠度的γ；（３）研究ＱＢＴＣ和ＮＳＴＣ两个算法
的性能指标；四是选取了典型的两个微博社区划分方

法与本文方法进行比较．
４．２．１　标签扩充及内联外联权重

用户标签扩充时θ对划分结果中社区的个数影响
很大，所以使用划分的社区数目对 θ进行试验，由于另
一参数γ对社区数目的影响也很大所以先将 γ定为
０８，此数值会在后面的实验说明．

标签扩充对 ＮＳＴＣ算法结果的 ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ影响较
小但是对ＱＢＴＣ算法结果的ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍ影响较大，所以
首先要用ＮＳＴＣ算法对３个数据集进行社区划分，划分
时不进行标签扩充即 θ＝１，将参数 η从１开始逐步增
大到２０，并记录每个参数所对应的 ｑｕａｌｉｔｙ值，ｑｕａｌｉｔｙ值
最小的划分结果所对应的 η即是该数据集最贴合实际
社区数量如图１．再用 ＱＢＴＣ算法对三个数据集进行社
区划分，同样对θ从０到１开始赋值并依此进行标签的
扩充，数据集划分结果中最接近最优 η的划分结果所
对应的θ即是最合适的θ，结果如表２．

表２　θ取值对划分结果的影响

数据集１ 数据集２ 数据集３

θ＝０ １ １ １

θ＝０．１ １ １ ２

θ＝０．２ １ ２ ２

θ＝０．３ ２ ３ ３

θ＝０．４ ２ ４ ５

θ＝０．５ ３ ４ ７

θ＝０．６ ３ ５ １３

θ＝０．７ ４ ７ １５

θ＝０．８ ５ １０ １７

θ＝０．９ ６ １１ ２０

θ＝１ ６ １４ ２４

　　从表２中可以看出当 θ＝０时，算法在归并阶段这
些社区都被归入到同一个社区导致结果严重失真；而

当θ＝０６的时候各社区数目最贴合实际的划分标准．
α值是否合适对划分结果的内聚度及耦合度影响

非常大，本实验用划分结果的内聚度和耦合度的值来

对其进行评估．在图２中从整体上来看当α取值为０．５
时内聚度和耦合度都能达到最佳状态．

４．２．２　标签距离参数γ的取值
在核心标签划分策略中标签距离 Ｊａｃｃａｒｄ（Ｃｉ，Ｃｊ）

决定了新划分出的用户是组成新的分组还是归到之前

已划分的分组，因此γ对于ＱＢＴＣ算法结果的影响非常
大，所以本节实验采用与４２１中关于 θ实验相似的策
略用社区划分结果中社区数量对 γ进行评估并对 θ的
选取提供了数据支持．

由图３可知经过比较得出当γ＝０８时得到最佳结
果，此时社区划分中允许重叠部分的比例最为接近真

实结果．

４．２．３　ＮＳＴＣ算法和ＱＢＴＣ算法性能分析
在ＮＳＴＣ算法中需要指定划分结果中社区的数量，

随着社区被划分出来质量评价函数在整体上会趋于某

一定值，由于数据集１和数据集２经过 ＮＳＴＣ算法后社
区数量过少，不能很好地体现出其变化的过程，所以本

节实验对数据集３进行处理，实验结果如图４所示：
在ＱＢＴＣ算法中由评价指标的优劣来作为社区划

分的终止条件，总体上来看社区划分结果的评价指标

是从差趋向好，数值从高趋向低，在达到最合适的划分
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结果时即评价指标数值最小时算法结束．算法的具体
表现如图５．
４．２．４　与其他算法的比较

为了验证算法的有效性，选取了针对微博网络的

两个较为典型的方法：基于 ＲＣ模型的方法与基于相
似度的方法［１３，１４］与本文的 ＱＢＴＣ算法在数据集３进行
比较并采用内聚度、耦合度、实用性综合对算法进行评

估．由于ｃｏｈｅｓｉｏｎ和ｕｔｉｌｉｔｙ从局部即可进行评价，且在划
分时遵循的原则是局部最优所以这两个指标的结果会

从好变差，而 ｃｏｕｐｌｉｎｇ与 ｑｕａｌｉｔｙ必须从整体来进行计
算，所以呈现出从差变好的过程且在实验中为了方便

与其他方法比较所以在计算时只考虑所选取的最大１０
个社区．如图６所示．

　　从图６可以看到基于相似度的方法与 ＱＢＴＣ算法
的内聚程度要好于基于 ＲＣ模型的方法，这是由于微
博文本中有太多的杂乱信息对用户的兴趣表示起到了

极大的干扰作用；在耦合度上基于 ＲＣ模型的方法却
要好于基于相似度的方法，因为基于 ＲＣ的方法将边
映射为点，并将其加上属性，所以其方法划分结果的边

熵要低于基于相似度的方法，而ＱＢＴＣ算法在耦合度上
的表现不仅要略高于基于ＲＣ模型的方法而且在社区
间关注关系的一致性上考虑的更全面，所以在耦合度

的比较上结果更倾向于ＱＢＴＣ；在验证ｑｕａｌｉｔｙ指标的时
候ＱＢＴＣ算法表现出了突出的优势，这是由于其他两个
方法的划分结果的实用性都有所欠缺，在加上了 ｕｔｉｌｉｔｙ
后ＱＢＴＣ算法在评价指标 ｑｕａｌｉｔｙ上有了非常突出的
表现．

５　结束语
　　鉴于微博网络社区所具有的复杂网络特性，本文

提出一种基于核心标签的社区划分算法，首先通过标

签之间的共现关系及出现频率算出标签之间的关联关

系并对其进行扩充，然后算法采用最优核心标签分的

策略对其所对应的用户进行分组．使用质量评价函数
对划分结果进行评价并修正，且在算法中引入参数让

社区的重叠度变得可控．本算法在处理零散社区时由
于评价函数的值变得极端，所以效果并不理想，今后的

工作将考虑用户数较少的社区的处理方式．
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