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摘  要: 在微博市场营销、个性化推荐等应用中,发现兴趣和网络结构双内聚的用户社区起着至关重要的作用.现
阶段,绝大多数的用户社区发现算法往往将用户联系与用户内容相隔离,从而导致其社区发现结果不够合理,而少数

综合用户联系和内容的用户社区发现算法较为复杂;LCA 算法是重叠社区发现算法中算法效率较高且社区质量较

好的算法,然而,其在聚类时未考虑边的真实兴趣体现.针对这些问题,构建了以关注关系为网络节点、以关注关系之

间是否有共同用户为关注关系潜在的边、以关注关系所关联用户的兴趣集的交集为关注关系的兴趣特征,构建微博

网络 R-C 模型,并探讨了其进行微博用户社区发现的方法,分析了该方法的复杂度.最后,以新浪微博数据集为实验,
对照节点 CNM 算法和 LCA 算法,从兴趣内聚和网络结构内聚两方面进行分析,发现该方法能够发现更好的微博用

户社区. 
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Abstract:  Detecting user communities with denser common interests and network structure plays an important role in target marketing 
and self-oriented services. User-Generated content and the relationship between the users are often separated in the current methods on 
community detection, which results in the unreasonable community structures. Though some methods tried to combine the two factors, 
they are complex. Link community algorithm (LCA) is an efficient state-of-art method on overlapping community discovery. However, 
LCA does not take into account the real interest characteristics when calculating the similarity between the links. To solve the issues on 
user community detection on Micro-blog, this paper proposes a R-C model which takes the user relationships as the network nodes, treats 
the intersection of the interest characteristics of the two users in a link as the link’s interest characteristics, and makes the shared user 
between two links as the underlying link between the links. Also, the community detection method based on the R-C model is discussed, 
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and the complexity in clustering is analyzed. Finally, compared with node CNM and LCA, the method using R-C model is proved to be 
better in finding closer relationship and denser common interest user communities. 
Key words:  micro-blog; community detection; following relationship; overlap community 

社区发现是指在社会网络中发现内聚的子群.社区发现是社会网络分析的重要问题,它有助于人们进一步

认识、理解和掌握所研究的复杂网络对象,进而实现更深入的应用研究,例如个性化推荐[1]、朋友推荐[2]、大规

模网络压缩求解[3]、异质网络分析[4]、社会网络演变[5]等.兴趣和网络结构双内聚的用户社区发现,是精准的市

场营销和准确的个性化推荐服务等的重要研究内容[6−8].现实生活中,人们往往传播其所能接触到的感兴趣的

信息.因此,好的用户社区发现应同时满足网络结构和兴趣双方面的内聚.网络结构是社区内部节点间信息传播

的桥梁,兴趣是信息传播的原因. 
得益于移动互联网的发展,微博用户规模及其社会影响力迅速增长.Twitter 有不少于 5 亿的注册用户,每月

活跃用户为 2.3 亿,而日活跃用户为 1 亿,每天推文 5 亿次(http://techcrunch.com/2012/07/30/analyst-twitter- 
passed-500m-users-in-june-2012-140m-of-them-in-us-jakarta-biggest-tweeting-city).新浪微博也拥有超过 5 亿的

注册用户,每天有高达 4.62 千万的活跃用户和不少于 1 亿的微博(http://news.xinhuanet.com/ info/2013-02/21/ 
c_132181760.htm).微博是现实社会的缩影,它为人们提供了巨量的有价值的研究数据.人们使用微博进行政 
治[9]、市场营销[10]等活动,微博已成为一个公认的发表意见与看法的平台[11]. 

目前,针对微博用户社区发现的方法大致可分为 3 种: 
(1) 基于用户内容[12−16].将用户微博内容进行兴趣特征提取,然后,基于兴趣特征进行用户聚类.该类方法

忽略了微博网络结构(关注关系)在信息传播中的桥梁作用; 
(2) 基于用户联系[17−25].提取微博网络的关注或好友关系,将问题转化为图论等问题进行社区发现.该类

方法没有考虑用户的兴趣特征,因此,无法证明其兴趣的内聚性; 
(3) 综合方法[26,27].将微博内容和用户联系相结合,基于内容提取基于兴趣的用户社区,基于用户联系提

取基于联系的用户社区,再采用某种方法将两个社区进行融合,形成兴趣和网络结构双内聚的用户

社区.该类方法由于需要进行两次社区发现,且需要进行社区融合;因此,算法效率较低. 
真实情况中,用户往往对多种兴趣感兴趣,每个用户都应根据其兴趣归属于多个用户社区.因此,用户社区

实际上是一个重叠社区.LCA 算法[28]是目前较好的重叠社区发现算法,它以边为单元进行边聚类,从而根据边

分属不同的社区,将节点划分到多个不同的社区.LCA 算法较好地平衡了社区发现中兴趣和网络结构双方面的

因素,并且其聚类复杂度较低;然而,LCA 算法在边之间的相似度计算上忽略了边的真实兴趣特征. 
关注关系是微博网络形成的基础,也是微博信息传播的纽带.关注双方往往因为某个或某几个共同兴趣而

建立关注关系.因此,关注关系还体现了关注关系双方的共同兴趣特征.针对现有微博用户社区发现算法的不

足,本文以关注关系作为聚类节点,根据用户微博内容提取关注关系的兴趣特征,构建微博网络 R-C模型,进而根

据关注关系的兴趣特征计算关注关系之间的相似性,将问题转化为加权无向网络社区发现问题,解决了现有算

法考虑不周全或效率较低等问题.本文的学术贡献主要有: 
(1) 提出了微博网络 R-C 模型,并探讨了其进行用户社区发现的方法; 
(2) 分析了基于 R-C 模型进行社区发现聚类的时间复杂度; 
(3) 以新浪微博为实例,对照节点 CNM 算法和 LCA 算法,分析了基于 R-C 模型的用户社区发现算法所发

现的用户社区在兴趣和网络结构上都有更优的内聚性. 
本文第 1 节介绍现阶段微博用户社区发现的相关文献.第 2 节详细描述微博网络 R-C 模型及其社区发现方

法,并分析使用该方法进行聚类的时间复杂度.第 3 节以新浪微博数据为实验对象,对照节点 CNM 和 LCA 算法,
从兴趣内聚和网络内聚两方面验证本文方法能够发现更好的微博用户社区.第 4 节对本文的工作进行总结. 

1   相关工作 

近几年,随着在线网络社区的发展,社区发现算法得到了广泛的研究.针对用户社区的发现,人们已经提出
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了许多方法,这些方法主要可以分为 3 类:文本聚类法、网络结构法和综合法. 
文本聚类法主要通过计算社区内节点的文本内容的相似性,根据相似性将文本内容相似的节点划分为社

区.早在 1999 年,Kleinberg 等人提出了基于内容的网页聚类方法,即著名的 HITS 算法[12].主题模型是文本聚类

法最典型的算法.2003 年,Blei 等人提出了 LDA 模型[13],认为文档是多个主题的概率分布.2004 年, Syeyvers 等

人认为主题是多个关键词的概率分布,用户也以某种概率分布对多个主题感兴趣,并提出了 AT (author-topic)模
型 [14],用于发现用户、文档、主题和关键词之间的关系.2007 年,McCallum 等人基于发送-接受关系提出了

ART(author-recipient-topic)模型[15],用于聚类具有相似兴趣的用户.在ART模型的基础上,2008年, Pathak等人提

出 CART(community-author-recipient-topic)模型[16].这些模型都忽略了用户之间显著的关注关系,从而可能导致

社区发现结果的不合理. 
基于网络结构的社区发现算法是目前较为流行且研究较多的方法,这类方法根据用户之间的相互关系将

社区网络划分为社区内联系紧密、社区之间联系稀疏的多个子社区.1970 年,Kernighan 和 Lin 针对图分割问题

提出了 KL 算法[17],该算法应用于复杂网络社区发现,就是社区发现图分割法的典型算法.图分割法通过迭代的

方式将图分解为最优的两个子图,反复处理,直至得到足够数目的子图.2002 年,Girvan 和 Newman 提出了 GN 算

法[18],它通过反复识别和删除网络中边介数最大的连接,实现复杂网络聚类.GN 算法的复杂度较高,但它启发了

人们对复杂网络社区发现的思路.2004 年,Newman 和 Girvan 提出的网络模块性评价函数——模块度 Q[19].Q 函

数为社区内的实际连接数目与随机连接下社区内的期望连接数目之差,它描述了所发现社区的优劣.Q 值越大,
社区结构越好.在此基础上,Newman 提出了基于局部搜索的快速复杂网络聚类算法,即快速 Newman 算法[20].快
速 Newman 算法通过局部搜索,找到极大化的 Q 值,从而实现社区划分.同年,Newman 等人从算法复杂度的角度

出发,通过引入模块度增量矩阵和堆结构,将快速 Newman 算法演进为了 CNM 算法[21].2005 年,Guimera 和

Amaral 以优化目标函数 Q 为目标,提出基于模拟退火(simulated annealing,简称 SA)算法的复杂网络聚类算 
法——GA 算法[22].SA 的引入,使得 GA 算法具有找到全局最优解的能力,因而,GA 算法具有很好的聚类精度.
基于模块度优化的聚合方法是目前比较流行的社区发现算法,并被扩充到了加权网络社区发现[23]、有向网络社

区发现[24]和重叠社区发现[25]等.虽然基于网络结构(用户关系)的社区发现算法能够对用户进行聚类,但由于其

忽略了用户之间的共同兴趣特征,因此不能保证社区发现的兴趣内聚性. 
针对上述两种社区发现在兴趣社区发现上的不足,2012 年,Zhang 等人[26]提出了将用户关系同用户内容进

行结合,发现用户社区.他们采用 NMF 方法进行基于用户关系的社区发现,采用 AT 模型用于兴趣社区的发现,
并在此基础上将两种社区发现结果进行融合,并在 Tweets 和 Delicious 上进行了验证.燕飞等人[27]首先对个人兴

趣进行聚类,得到基于兴趣的行动者社区,然后使用社会网络拓扑结构信息对兴趣社区进行扩展,并在 Flickr 上

进行了实验分析.这些方法虽然得到了较好的兴趣社区发现,并能将用户根据其兴趣划分到多个不同的社区,符
合实际情况,但其算法逻辑较为复杂,而且复杂度较高. 

真实世界中,社区结构大多数都是重叠且具有层次结构[28],微博用户往往具有多样化的兴趣特征,因此微博

用户社区发现是重叠社区发现问题.CPM 算法[29]是目前流行的重叠社区算法,其在自然和社会学等领域[30,31]都

有所应用,且被推广到了加权网络的重叠社区发现[32].然而 CPM 算法认为社区是强连通的簇,其对社区苛刻的

定义使得在稀疏网络(如新浪微博用户联系网络[33,34])中社区发现效果较差.此外,CPM 算法需要指定 k 值,且复

杂度较高,制约了 CPM 算法在大数据网络中的运用.2010 年,Ahn 等人提出了边社区概念及其算法——LCA 算

法[28],并在生物网络、社会网络和其他代表性网络(哲学家关系网、单词关系网和 Amazon.com 产品联系网)上
对照 CPM 算法、Infomap 算法[35]和快速 Newman 算法[20]验证了 LCA 算法能发现质量更好的重叠社区. 

LCA 算法以边作为聚类节点,对边进行聚类,并根据边所属的社区,将节点划分到多个不同的社区.在一个 

具有 N 个节点的加权网络中,LCA 算法假定对于任意节点 i 都有属性向量 1( ,..., )i i iNA A= � �a ,且: 

( )

1 ,ij ii ij ij
i n ii

A w w
k

δ′
′∈

= +∑�  

其中,wij 为边 eij 的权重;n(i)为与节点 i 有连接关系的所有邻居节点集合;ki 为集合 n(i)的元素数量;当 i=j 时,δij=1,
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其他情况为 0.在 LCA 算法中,边 eij 的权重 wij 表征具有联系的两个节点 i 和 j 在某种性质上相关度.通常,权重

值越高,相关度越大.根据不同的应用,wij 的具体含义也略有不同,在具体应用中,wij 可根据社区发现的不同目的

和网络的不同特征采用不同的方法进行计算.如:为了发现电影演员之间的协作关系,可以以演员为节点、演员

之间是否有合作电影为边、演员间合作的电影数为边的权重构建演员关系网络,此时,wij 将表示演员间协作程

度[28].又如:为了发现内容和结构双内聚的微博用户社区,可以以用户为节点、相互关注关系为边、用户发布内

容之间的相似性为边的权重构建微博网络模型,此时,wij 表示微博用户之间兴趣的相似程度.再如:为了挖掘

Amazon 上不同产品间的关系,可以构建以产品为节点、用户是否同时购买某两种产品为边、产品所包含的用

户标签的相似度值为边的权重构建产品网络模型,此时,wij 表示产品间用户标签的相似程度[28]. 
在此基础上,LCA 算法采用 Tanimoto 系数计算公式计算具有公共节点 k 的两条边 eik 和 ejk 之间的相似度.

由于边 eik 和 ejk 具有公共节点 k,LCA 算法认为:从网络结构上看,节点 k 的邻居节点对该两条边相似度的贡献不

大,边 eik 和 ejk 的计算只考虑节点 i 和节点 j 的属性向量 ai 和 aj,忽略节点 k 的属性向量 ak.因此,边 eik 和 ejk 的相

似度计算公式为 

 2 2( , )
| | | |

i j
ik jk

i j i j

S e e
⋅

=
+ − ⋅

a a
a a a a

 (1) 

在计算边边之间相似度的基础上,LCA 算法采用单边聚类方法[36]对边聚类,直至形成一个社区.最后,采用

最优社区密度对层次进行切分,形成多个社区.在微博网络中,边(关注关系)是微博信息传输的纽带,也是其所相

互关联的两个用户共同兴趣特征的体现,即,边的真实兴趣特征为其所关联的两个节点共同的兴趣特征.显然,
公式(1)在边边的相似度计算上仅从网络结构出发,忽略了边的真实兴趣特征. 

图 1 给出了 LCA 算法未考虑边的真实兴趣特性而导致社区发现不准确的一个案例,该案例由 3 个节点 n1, 
n2,n3 和两条边 e12 和 e13 组成.节点 n1,n2 和 n3 的兴趣特征及其权重分别为(I1:0.5,I2:0.5),(I1:0.5)和(I2:1).采用

Tanimoto 系数计算公式分别求得边 e12 和 e13 的权重 w12 和 w13 为 0.5 和 0.5.进而根据公式(1)可知,边 e12 和 e13

之间的相似度为 0.5.因此若采用 LCA 算法,由于边 e12 和 e13 间较高的相似度,使得 e12 和 e13 将被划分到一个社

区,即,节点 n1,n2 和 n3 都归属于同一个社区(图 1 左下图所示).而事实上,n1 和 n2 的共同兴趣为 I1,n1 和 n3 的共同

兴趣为 I2,而 n2 和 n3 之间无共同兴趣.因此,好的社区发现应能将其划分为 n1,n2 和 n1,n3 两个不同的社区结构(如
图 1 右下图所示).显然,LCA 算法因未考虑 e12 和 e13 的真实兴趣特征,使得其社区发现不够合理. 

1

11

2 3

e12 e13

(I1:0.5,I2:0.5)

(I1:1) (I2:1)

w12=Jaccard(n1,n2)=0.5
w13=Jaccard(n1,n3)=0.5
a1=((w12+w13)/2,w12,w13)=(0.5,0.5,0.5)
a2=(w12,w12,0)=(0.5,0.5,0)
a3=(w13,0,w13)=(0.5,0,0.5)
S(e12,e13)=0.5

1

2 3

e12 e13

2 3

e12 e13

LCA算法所发现的社区结构 真实社区结构  

Fig.1  An example of unconsidered case in LCA 
图 1  LCA 算法不足案例示意图 

本文对微博网络进行 R-C 模型构建,建立以关注关系为节点、以关注关系之间是否有共同用户为边、从用

户的微博内容提取用户的兴趣特征、进而转化为关注关系的兴趣特征.在此基础上进行微博用户社区发现,解
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决了现有算法存在的考虑不全面、效率较低和 LCA 算法未考虑边的真实兴趣特征等问题. 

2   微博网络 R-C 模型 

本节将针对现有微博用户社区发现算法的不足构建微博网络 R-C 模型,为了更好地进行模型说明,本文有

如下定义: 
定义 1(X 社区). 如果一个社区内的对象为 X,则称该社区为 X 社区.例如:在微博社区中,其社区是用户的集

合,称为用户社区;在一个节点网络中,节点是社区的元素,称为节点社区;在 LCA 算法中,其以边为单位进行聚

类,所形成的社区成为边社区. 

2.1   微博网络R-C模型 

一个微博社区的真实内容通常包含 3 部分内容:用户集合 U、用户关系集合 L 和由 U 所产生的各类内容

T(主要为微博及其评论内容).因此,一个微博通常可以表示为 S=(U,L,T),其中,S 表示微博社区.针对不同的研究

和应用,该模型略有不同.图 2 下半部分是一个微博网络真实内容及其关系示意图:U={U1,U2,U3}为微博用户集

合;L={L1,L2}为用户联系的集合,也是微博内容 T 传播的纽带;T={T1,T2,T3}为微博内容集合,Ti 为 Ui 的所有微博

内容集合. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Micro-Blog model, top is R-C model, while bottom is traditional model 
图 2  微博模型示意图,上半部分为微博网络 R-C 模型,下半部分为现有微博网络模型 

微博用户社区发现即是在微博网络 S 中发现 L 和 T 同时内聚的 U 社区.若以 T 作为研究对象,采用文本聚

类的方法进行社区发现,该方法能够形成兴趣内聚的 U 社区;但由于忽略了关系 L 的重要作用,不能保证信息在

所发现的社区内部能够畅通传播.若以 L 作为聚类条件进行 U 社区发现,无法保证所形成的社区的兴趣内聚.因
此,合理的 U 社区发现应综合考虑 L 和 T.现有的综合方法采用某种方法融合由 L 和 T 所发现的两类 U 社区,
形成网络结构和兴趣双内聚的 U 社区.先后两次社区发现及社区融合,导致了该类社区发现算法效率较低.而导

致该算法需要进行两次社区发现,其最根本的原因是没有充分利用 L 的信息和价值.L 作为用户之间的相互关

系,已经体现了 U 的存在,因此在兴趣社区发现中,如果以 L 为社区发现对象、以 T 作为 L 的属性进行 L 社区发

现,通过一次社区发现找出 L 社区,进而转化为 U 社区,将能简化社区发现复杂度. 
由于双向关注关系(好友关系)更能体现真实社会情况[10],本文所讨论的关注关系是指双向关注关系.图 2

上半部分显示了微博网络 R-C 模型示意图,它将原有模型中的关注关系 L={L1,L2}映射成网络节点 R={R1,R2}. 

2U ′是关注关系 R1 和 R2 潜在的连接关系,它体现了 R1 和 R2 之间存在着共同用户.同时,关注关系 L 还潜在着所 

关联的两个用户之间的共同兴趣特征.微博内容 T 是用户兴趣集的具体表现,因此,通过对关注关系所关联的两

个用户的微博内容 T进行兴趣特征提取,可进一步获得关注关系的所关联的用户的共同兴趣特征C,实现对R-C
模型中关注关系兴趣特征的描述,从而将原有微博网络模型转化为 R-C 模型,即 S={R,C}. 

 

微博网络R-C模型

传统微博网络模型

U1 U2 U3

C1 C2

T1 T2 T3

R1 R22U ′

L2L1 
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由于用户往往具有多个不同的兴趣,现有的方法通常根据用户内容计算出用户对各不同兴趣感兴趣的程

度.因此,用户兴趣集是一个带权值的兴趣集合.关注关系 Rx 的兴趣特征 Cx 为其所关联的两个用户 Ui 和 Uj 兴趣

特征的公共部分,因此本文认为,关注关系 Rx 的兴趣特征 Cx 为 Ui 和 Uj 兴趣的共同兴趣,其兴趣的权值为该兴趣

在 Ui 和 Uj 兴趣中权重的较小值.为了计算关注关系的兴趣特征,本文做如下定义. 
定义 2(权值集合). 若给定一个集合 A={a1,a2,…,am},其每个元素都含权值,即第 i 个元素 ai 的权值为 wai,则

称 A 为权值集合.A 又表示为 A={(a1,wa1),(a2,wa2),…,(am,wam)}. 
定义 3(权值集合交集). 假定权值集合 A={(a1,wa1),(a2,wa2),…,(am,wam)}和 B={(b1,wb1),(b2,wb2),…,(bn,wbn)},

则集合 A 和 B 的交集为:A∩B={(c,wc)|c 为 A 和 B 的共同元素,若 c=ai=bj,有 wc=min(wai,wbj)},其中,min(⋅)函数为

取最小值.例如,若权值集合 A={(a,1),(b,2),(c,3)},权值集合 B={(b,1),(c,2),(d,3)},则 A∩B={(b,1),(c,2)}.对于无权

值的集合,可以假定其各元素的权重值为固定常数,如 1,也可用该定义进行交集运算.在微博网络中,若用权值集

合 Ii 表示用户 Ui 的兴趣集,则关联用户 Ui 和 Uj 的关注关系 Rx 的兴趣特征 Cx 可以使用定义 3 进行计算,即: 
Cx=Ii∩Ij. 

在微博网络 R-C 模型的基础上进行 R 社区发现,最后将 R 直接映射为其关联的用户,转化为 U 社区.它在综

合考虑用户联系和用户内容的基础上提高了用户社区发现效率,并解决了 LCA 算法在社区发现上没有充分考

虑边的兴趣特征的问题.以图 1 为例,在 R-C 模型中,假定边 e12 和 e13 所对应的关注关系为 R1 和 R2,则不难得出

R1 和 R2 所对应的兴趣特征分别为 C1={(I1,0.5)}和 C2={(I2,0.5)}.由于 C1 和 C2 完全不同,因此不论采用哪种聚类

方法,R1 和 R2 都分属于不同的兴趣社区,最终发现真实的兴趣社区. 
虽然 R-C 模型和 LCA 算法都采用边进行聚类,但两者具有本质的不同,具体表现在: 
(1) LCA 算法只是将边作为一个聚类的对象,其边并不具有兴趣特征描述.而 R-C 模型在社区发现上将

关注关系作为实体进行聚类.在 R-C 模型中,关注关系不仅仅只是聚类的对象,其还具有其所关联的

两个用户的兴趣特征描述.因此,R-C 模型更有利于挖掘内容和结构双内聚的社区结构; 
(2) LCA 算法仅仅只是从网络结构的角度出发进行社区发现,且认为两条具有公共节点的边,其公共节

点的属性对该两条边的相似度的贡献不大,即,LCA 算法忽略了公共节点的属性特征.因此,LCA 算法

忽略了边的真实特征.而 R-C 模型通过对边所关联的两个节点的特征取交集,保留了边的真实特征; 
(3) 针对各类型的网络,LCA 算法根据不同的社区发现目标构建加权或无权网络,进而从边的角度出发

进行社区发现,各节点的属性特征在构建网络时就已转化为数值.而 R-C模型首先将关注关系构建为

网络节点,并从关注关系所关联的两个用户的兴趣获取该关注关系的特征;接着,根据关注关系的特

征计算关注关系间的权重,最后进行社区发现.由于 R-C模型在进行社区发现前才将属性特征转化为

数值,因而能挖掘更为真实的社区结构. 

2.2   基于R-C模型的用户社区发现方法 

微博网络 R-C 模型是一个以关注关系为节点的网络模型,其 R 社区发现可借鉴现有成熟的节点社区发现

算法.一般来说,基于微博网络 R-C 模型进行 R 社区发现有两种基本方法: 
(1) 将 R 视为孤立的节点,基于兴趣特征 C 之间的相似度进行聚类,实现 R 社区发现.由于 R 自身为 U 社

区的边结构,因此在一定程度上能够解决文本聚类方法在 U 社区发现中网络结构内聚不足的问题;
但由于忽略了边边之间潜在的关联关系,因此其所发现的社区往往网络结构内聚不足; 

(2) 根据 R 之间是否有共同节点建立 R 之间的连接关系,接着,根据 R 的兴趣集计算相互连接的 R 之间的

相似度,并将该相似度设为R之间连接关系的权重值,建立加权无向R网络,将问题转化为加权无向网

络的社区发现问题进行求解.该方法在兴趣聚类的同时,更好地考虑了网络结构问题,因此,本文使用

该方法进行问题求解. 
图 3 为使用 R-C 模型进行微博网络 U 社区发现的基本框架,大致可以分为两个阶段:微博网络 R-C 模型构

建和社区发现.本文使用 LDA 模型[13]从微博内容 T 提取用户兴趣集 I={I1,I2,...},进而通过交集运算,计算关注关

系的兴趣特征集 C.关注关系的兴趣特征集 C 和关注关系集合 R 构成微博网络 R-C 模型.接着,本文通过计算有
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潜在联系的关注关系之间的兴趣相似度,将微博网络 R-C 模型转换为加权无向网络,并使用较为成熟的加权无

向网络社区发现算法进行 R 社区发现.由于 CNM 算法的聚类复杂度较低,本文使用加权 CNM 算法进行 R 社区

发现.最后,将 R 直接映射为相应的 U,形成 U. 

U社区发现

微博
网络

用户微博

集合T

用户兴趣

集合I

关注关系

兴趣集合C

关注关系

集合R
加权无向

网络

加权无向网
络社区发现

关注关系
相似度计算

微博网络R-C模型

R社区

U
社区

∩

 

Fig.3  Framework of user community detection using R-C model 
图 3  基于 R-C 模型的用户社区发现方法框架 

具体地,使用微博网络 R-C 模型进行社区发现的方法步骤如下: 
(1) 微博内容 T 集合构建.将微博内容依据其所属的用户进行归类,形成 T 集合; 
(2) 用户兴趣集 I 计算.对 T 集合中的微博内容进行分词,并采用相关模型(如 LDA 模型等)构建用户兴趣

集合 I; 
(3) 关注关系特征集C计算.依据关注关系所对应的两个用户兴趣特征集,使用定义 3所描述的方法,取交

集形成关注关系兴趣特征集 C; 
(4) 关注关系相似度计算.对于无共同用户的关注关系,将不进行相似度计算.对于有公共用户的两个关

注关系,采用 Tanimoto 系数计算公式计算其的相似度.计算公式如下: 

1 2
1 2 2 2

1 2 1 2

( , )
| | | |

C CSim R R
C C C C

⋅
=

+ − ⋅
; 

(5) R 社区发现.采用加权无向网络社区发现算法(如 CNM 算法等)对上述网络进行 R 社区发现; 
(6) U 社区形成.R-C 模型中,任意 R 都包含两个具有相互关注关系的用户.对于某个 R 社区,其所包含的

所有 R 所对应的用户集形成该 R 社区所对应的 U 社区.依次遍历所发现的所有 R 社区,形成 U 社区. 

2.3   算法复杂度分析 

定理 1. 在一个有 m 个节点和 n 条边的图中,将边转化为节点,节点转化为边,可形成一个包含 n 个节点和 
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−∑ 条边的图,其中,Li 为第 i 个节点的度数,且有
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证明: 
(1) 将原始图中的边转化为节点后,原始图的 n 条边自然形成转化后图的 n 个节点; 
(2) 以图中某个节点作为考察对象,若图中节点 i 的度数为 Li,则其所关联的 Li 条边可形成 2

iLC 种不同的两

两组合,在转换后的图中可形成 2
iLC 条边.遍历原始图中所有的节点,易知转化后图的边数为 2
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考虑某节点的度数为 1的特殊情况,此时,围绕该节点的边之间可形成 2
1

1 (1 1) 0
2

C × −
= = 种边边关系,符合实 

际情况. □ 
假定在一个有 m 个用户和 n 条关注关系的微博社区中,将其转化为微博网络 R-C 模型后,可形成 n 个节点、 

2

1

1
2

m

i
i

L n
=

−∑ 条边的无向网络.若所使用的社区发现算法的复杂度为 O(f(m,n)),则转化后,其复杂度为 

2

1

1, .
2

m

i
i

O f n L n
=

⎛ ⎞⎛ ⎞
−⎜ ⎟⎜ ⎟
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∑  

案例 1:若使用 CNM 算法进行 R 社区发现,CNM 算法的时间复杂度为 O(f(m,n))=O(ndlogm)[21],d 为图的深 

度.转换后的算法复杂度为 2 2

1 1

1 1, log .
2 2

m m

i i
i i

O f n L n O L n d n
= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞
− = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑ 特殊地,在稀疏网络(如新浪微博[33,34]) 

中,有 m~n,d~logm,此时有 O(f(m,n))=O(mlog2m),故而,其复杂度为 

2 2 2

1

1, ( log ) ( log ).
2
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i
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O f n L n O n n O m m
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该时间复杂度基本等同于基于节点的时间复杂度. 
案例 2:若使用 LCA 算法中所用的单边聚类算法,单边聚类算法的时间复杂度为 O(f(m,n))=O(m2)[37].转换 

后,算法复杂度为 2 2
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∑ 相应地,在新浪微博等稀疏网络中,由于 m~n,因此其时间复杂度

为 2 2 2
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3   实验及分析 

3.1   实验数据 

本文实验通过新浪微博开放平台提供的 API 抓取新浪微博数据进行.通过从种子用户出发,采用广度优先

遍历的原则,沿关注关系方向逐层抓取新浪微博用户数据和微博内容数据.由于用户的兴趣可能随时间不断变

化,因此本文实验只抓取每个用户最新的 200 条微博.由于好友数太少可能是僵尸粉,好友数太多可能是组织机

构账户,因此本文随机从微博网络中选取好友数在 50~100 之间的 4 个不同用户作为种子用户,并分别抓取微博

用户、用户双向关注关系及用户的最新 200 条微博,形成 4 组数据集.该 4 组数据集的数据信息见表 1. 

Table 1  Four datasets for the experiments 
表 1  4 组实验数据集 

数据集 用户数 关注关系数 微博数 抓取时间 
S1 6 502 28 909 872 743 2013 年 5 月

S2 8 734 84 311 1 476 810 2014 年 8 月

S3 5 649 40 284 939 194 2014 年 8 月

S4 2 853 17 044 466 379 2014 年 8 月

图 4 为所抓取的 4 组数据的微博网络结构图.图 4(a)从左往右分别为数据集 S1,S2,S3 和 S4 的无权重下的

网络基本结构图.由图可知:该 4 组数据所形成的网络的节点都是相互连通的,不存在孤立的节点和节点群.图
4(b)从左往右分别为数据集 S1,S2,S3和 S4按度进行着色后的网络结构分布(节点度数越高,其颜色越深).该图说

明了在新浪微博网络中,大量的节点度数较低,少数节点度数较高.图 5 为该 4 组数据的微博网络节点的度分布

情况,它进一步揭示该网络的度数分布特征.由图 5 可知,所进行实验的 4 组数据所形成的微博网络节点的度基

本都呈现幂律分布,因此,所进行实验的 4 组数据集所形成的微博网络都是无标度网络[38]. 
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(a) 无权重的网络基本结构图 

       
(b) 按度大小进行着色后的网络结构图 

Fig.4  Micro-Blog network structure of the four datasets 
图 4  微博网络结构图 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Degree distribution of micro-blog networks of the four datasets 
图 5  微博网络的度分布 

3.2   实验结果 

由于 LCA 算法采用 Tanimoto 系数计算公式计算边边之间的相似度,为了更好地进行实验对照,本实验采用

Tanimoto 系数计算公式计算节点及关注关系的兴趣集间的兴趣相似度.由于 CNM 算法在加权无向网络社区发

现中具有较好的效率,本文采用加权 CNM 算法对关注关系进行聚类. 
CNM 算法是目前较为流行的社区发现算法,并被广泛引用,且本文使用加权 CNM 算法[23]进行 R 社区发现,

因此,直接用于 U 社区发现的加权 CNM 算法(后文称为节点 CNM 算法)将作为本文的对照实验之一,以更好地

分析使用 R-C 模型进行社区发现的优势.LCA 算法[28]作为最新的重叠社区发现算法,且其模型与 R-C 模型最为
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接近,因此也作为本文的对照算法.在本文实验中,节点 CNM 算法和 LCA 算法的边权重都采用 Tanimoto 系数计

算公式进行计算. 
为了更直观地显示实验网络中用户之间以及关注关系之间的兴趣相似度情况,本文以图形的形式描绘了

这两个相似度矩阵.图 6(a)从左往右分别为数据集 S1,S2,S3 和 S4 用户兴趣集的相似度矩阵,图 6(b)从左往右分

别为数据集 S1,S2,S3 和 S4 关注关系的兴趣相似度矩阵.在相似度矩阵图中,点的颜色越深,则与其对应的一对用

户或关注关系拥有更高的兴趣相似度.从 4 组数据的用户兴趣集相似度矩阵和关注关系兴趣集相似度矩阵可

以看出:用户兴趣集相似度矩阵和关注关系兴趣相似度矩阵较为显著的特点在于沿对角线方向有一条较明显

的黑线,即对角线周围的用户相似度和关注关系相似度较高.由于用户兴趣集矩阵按用户的广度优先遍历所形

成的层次关系有序排列,关注关系兴趣相似度矩阵按节点有序排列,因此,较为明显的对角线特征体现了节点与

其邻居及同一节点的多条边之间往往具有较高的相似度.在微博网络中,它说明了用户与其邻居用户及同一用

户的多个关注关系之间存在较大的相似性,同时也佐证了人以群分的观点. 

       
(a) 4 组数据集用户兴趣集相似度矩阵图 

       
(b) 4 组数据集关注关系兴趣集相似度矩阵图 

Fig.6  Similarity matrixes of user interest sets and relationship interest sets 
图 6  用户兴趣集相似度矩阵和关注关系兴趣集相似度矩阵 

经社区发现,本文方法、节点 CNM 算法和 LCA 算法在 4 组数据集中的社区发现统计见表 2. 

Table 2  Community size distribution of the three methods 
表 2  3 种算法的社区划分大小分布 

社区大小 
S1 S2 S3 S4 

本文 
方法 

节点
CNM

LCA 
算法 

本文

方法
节点 
CNM 

LCA 
算法 

本文

方法
节点
CNM

LCA 
算法 

本文 
方法 

节点 
CNM 

LCA 
算法 

[100,+∞) 18 13 4 14 11 15 13 10 5 9 7 2 
[10,100) 40 28 119 34 26 474 35 33 345 23 22 124 

[3,9) 44 26 1 412 20 16 4 073 14 118 2 580 6 69 691 
2 630 45 7 064 845 16 19 545 1 098 9 9 776 457 8 2 019 

[2,+∞) 732 112 8 599 913 69 24 107 1 160 170 12 706 495 106 2 836 

本文算法和节点 CNM 算法所划分的社区数量相差不大,主要因为两者采用了相同的聚类算法.在 4 组实验

数据集中,本文算法所发现的社区数量都要多于节点 CNM 算法,主要是因为本文算法采用边进行聚类.一方面,
在微博网络中边数通常为点数的数倍(例如,数据集 S1 的边数为点数的 4 倍左右);另一方面,本文算法所发现的

社区为重叠社区,而节点 CNM 算法挖掘非重叠社区.因此,本文算法的社区数量多于节点 CNM 算法.在 4 组数
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据集中,LCA 算法所划分的社区数量都最多.此外,从 4 组实验结果可知:本文算法和 LCA 算法都产生了大量的

零碎社区(2 个节点、1 条边的社区),且零碎社区的比重都比较大.以数据集 S1 为例,本文算法有 630 个零碎社区

和 102 个非零碎社区,而 LCA 算法零碎社区和非零碎社区的数量分别为 7 064 和 1 535,两者所发现的社区有

85%左右都为零碎社区.这些零碎社区是在切割条件(最大社区密度或最大模块度)下没有被聚类产生的,也即,
微博网络中存在着大量相似度较低的边边关系.而大量的相似度较低的边边关系也使得 LCA 算法在微博网络

用户社区发现中的不足更加明显. 
图 7 为 3 种社区发现算法在 4 组数据集中所发现的最大的 20 个社区大小分布图.相较而言,本文算法和节

点 CNM 算法由于都采用了 CNM 方法进行聚类,其能发现更多用户数较大的社区结构;而 LCA 算法采用单边

聚类算法进行聚类,其次大社区和最大社区的大小比值在 0.5左右,落差较大;而这与 Ahn等人所述的“LCA算法

中,较优社区发现情况下,次大社区和最大社区的大小比值趋近于 0.5[28]”基本吻合.此外,由于本文算法和 LCA
算法都以边为聚类对象并发现重叠社区,因此所发现的社区相对较大. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Distribution of the number of users on top rank 20 user communities 
图 7  3 种算法所发现的最大的 20 个社区用户数分布 

3.3   兴趣内聚分析 

兴趣内聚是指兴趣社区应具有高度兴趣聚集的特性.为了更好地描述兴趣内聚特性,本文作如下定义: 
定义 4(兴趣内聚指数 E). 兴趣内聚指数用于描述社区内的用户之间的兴趣相似度与整个社区用户相似度

之间的比值.若微博网络中任意两个用户 Ui 和 Uj 的兴趣相似度表示为μ(i,j),则兴趣内聚指数 E 可以表示为 

,

,

( , )
.

( , )
i j

i j

i j
E

i j

μ

μ
=
∑
∑
同一子社区内的所有点对

网络中所有点对

 

显然,E 值越高,表明所发现的社区总体具有更好的兴趣内聚性,用户社区发现算法越优越.虽然 E 值描述了

社区发现算法的总体兴趣内聚特征,但却无法描述单个社区的兴趣内聚性.因此,本文定义兴趣平均指数用于描

述单个社区的兴趣内聚情况. 
定义 5(兴趣平均指数 e). 兴趣平均指数用于描述社区内节点对社区总相似度的平均贡献值.若社区 C有|C|

个用户,则社区兴趣平均指数 e 可以表示为 

 ,
( , )

.
| |

i j C
C

i j
e

C

μ
∈=

∑
 

易知:e 越高,社区内节点对社区总兴趣相似度平均贡献越大,社区兴趣内聚性越好. 
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本文采用 TF-IDF 模型构建用户兴趣集向量,并采用余弦公式计算用户之间的兴趣相似度.经计算,实验所

用的 4 组数据集的总相似度分别为 365 911.1,470 122.9,174 433.3 和 49 293.2.4 组数据所得社区的兴趣内聚指

数见表 3.由表 3 可知:在 4 组数据集实验中,本文算法所划分的社区,其社区内部的总相似度值都最高,分别为

135 393.2,329 698.1,78 055.0 和 20 674.3,相应的兴趣内聚指数分别为 0.370,0.701,0.447 和 0.419.在数据集 S1
和数据集 S4 中,LCA 算法的兴趣内聚指数要高于节点 CNM 算法.究其原因,主要在于 CNM 算法是非重叠社区

发现算法,它使得一个节点只能归属于一个社区,从而漏失许多相似兴趣.而在数据集 S2 和 S3 中,LCA 算法虽然

发现重叠社区,然而其兴趣内聚指数都要低于 CNM 算法,其主要由于 LCA 在进行边相似度计算时忽略了边的

真实兴趣特征和公共节点.由实验可知,本文算法在兴趣内聚指数上要明显优于节点 CNM 算法和 LCA 算法. 
Table 3  E values of the three methods 

表 3  兴趣内聚指数 E 

算法 
S1 S2 S3 S4 

本文 
方法 

节点 
CNM 

LCA 
算法 

本文 
方法 

节点
CNM

LCA
算法

本文

方法
节点
CNM

LCA 
算法 

本文 
方法 

节点 
CNM 

LCA 
算法 

, ( , )i j i jμ∑同一子社区的所有点对
 135393.2 39337.4 99563.6 329698.1 60681.8 27711.2 78055.0 17201.2 4738.9 20674.3 5280.6 6225.9 

, ( , )i j i jμ∑网络中所有点对
 365911.1 470122.9 174433.3 49293.2 

兴趣内聚指数 E 0.370 0.108 0.272 0.701 0.129 0.059 0.447 0.099 0.027 0.419 0.107 0.126 

图 8 显示了 3 种算法中在 4 组数据集中最大的 20 个社区的兴趣相似度贡献.由图可知:社区用户数越多的

社区,其对社区总体相似度的贡献越大,从而说明了 3 种聚类算法在兴趣聚集上都是有效的.在 4 组数据集中,本
文算法主要社区的兴趣贡献度都优于节点 CNM 算法和 LCA 算法.在数据集 S1 中,本文算法挖掘的最大社区兴

趣贡献度略小于 LCA 算法,主要是因为 LCA 算法最大的社区用户数要明显多于本文算法的最大社区. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Interest contribution of top rank 20 user communities 
图 8  3 种算法最大的 20 个社区内部相似值贡献 

图 9为 3种算法在 4组数据集中最大 20个社区的社区兴趣平均指数,该图直观描述了在最大 20个社区中,3
种算法的兴趣平均指数对照情况.显然,本文方法在单个社区的兴趣平均指数上基本都优于节点 CNM 和 LCA
算法.因此,本文方法所发现的用户社区具有更好的兴趣内聚性. 
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Fig.9  Average interest values e of top rank 20 user communities 
图 9  3 种算法最大 20 个社区兴趣平均指数 e 值 

3.4   网络结构内聚分析 

网络结构内聚是指兴趣社区除了应具有高度兴趣凝聚外,其网络结构也应高度内聚.社区密度是 LCA 算法

进行社区层次切分的标准,但其并不是较好的网络结构评价指标,且 LCA 算法本身都不以社区密度作为社区结

构评价的指标,因此,本文也不将社区密度作为网络结构的评价指标. 
模块度是目前评价网络节点凝聚度的常用指标.假定一个无向无权网络拥有 m 条边,节点 i 的度为 ki,经社

区发现后,总共有 v 个社区,节点 i 其所归属的社区数目为 Oi,则重叠社区模块度[25]定义为 

,

1 1 ,
2 2

i j
i j

v i j i j

k k
Q A

m O O m
⎛ ⎞

= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑  

其中,A 为网络的邻接矩阵,描述节点 i 和 j 之间的连接关系,若节点 i 和 j 有连接,则 Aij 为 1,否则为 0.在非重叠社

区划分算法(例如节点 CNM 算法)中,每个节点只能归属于 1 个社区,此时,对任何节点 i,有 Oi=1.显然,当所划分

的社区内部边数越多时,Q 值越大,社区结构越明显. 
为了讨论单纯的网络结构凝聚性,本文在不考虑网络权重的情况下,对所发现的用户社区重新计算模块度,

它避免了本文方法和节点 CNM 算法采用最优加权模块度进行层次切分所带来的评价不公平问题.同时,为了

避免大量的零碎社区导致各算法模块度不均衡,本文在模块度计算上滤除了零碎社区. 
表 3 为本文方法、节点 CNM 和 LCA 算法在 4 组数据集上所发现社区的模块度值. 

Table 3  Q values in the three methods 
表 3  3 种算法的 Q 值 

算法 
S1 S2 S3 S4 

本文 
方法 

节点
CNM

LCA 
算法 

本文 
方法 

节点
CNM

LCA
算法

本文

方法
节点
CNM

本文

方法

LCA 
算法 

节点 
CNM 

LCA 
算法 

模块度 Q 0.167 0.316 0.110 0.089 0.195 0.030 0.111 0.323 0.048 0.187 0.368 0.097 

在 4 组数据集中,CNM 算法都具有最大的模块度值,其值分别为 0.316,0.195,0.323 和 0.368.一个好的社区

发现,其模块度应在 0.3~0.7 之间[19].在 4 组数据集中,除了数据集 S2 外,其他 3 组数据集的节点 CNM 的模块度

值较好,基本满足一个好的社区发现的模块度标准.本文方法和 LCA 算法的模块度较低,主要是因为重叠社区

使得节点通常分布于多个不同社区,进而降低了模块度值.从总模块度上看,本文方法在 4 组数据集中所发现社
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区的模块度值分别为 0.167,0.089,0.111 和 0.187,而 LCA 算法在 4 组数据集中所发现社区的模块度值分别为

0.110,0.030,0.048 和 0.097.因此,本文算法所发现的社区在总体网络结构上都在不同程度上优于 LCA 算法.此
外,图 10 为 3 种算法最大 20 个社区的模块度贡献分布图,在 4 组数据集中,本文方法的模块度贡献值几乎都高

于 LCA 算法.因此总体上说,本文方法更适合于微博网络的用户社区发现. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Distribution of modularity Q on top rank 20 communities 
图 10  3 种算法用户数最多的 20 个社区内部模块度值分布 

为了进一步讨论所划分用户社区的质量,本文抽取本文算法和 LCA 算法所划分的最大用户社区进行的讨

论.由于节点 CNM 算法社区较小,不进行对比.表 4 从图密度、网络直径、平均路径长度和平均聚类系数对两

种算法最大社区进行了对比.由表 4 可知:在 4 组数据集中,本文方法和 LCA 算法所发现的最大社区都有相同的

网络直径,分别为 9,7,6 和 5,在网络直径上两者持平.在数据集 S1 和 S4 中,本文方法最大社区的平均聚类系数分

别为 0.128 和 0.497,略低于 LCA 算法的最大社区的 0.239 和 0.617;但在该数据集 S1 和 S4 中,本文方法最大社

区的图密度分别为 0.003 47 和 0.003 4,都要优于 LCA 算法的最大社区的 0.003 42 和 0.022;且本文方法的平均

路径长度也要略优于 LCA 算法.在数据集 S2 和 S3 中,虽然本文方法的平均路径长度和图密度都略差于 LCA 算

法,但本文方法所发现的最大社区有着较优的平均聚类系数.因此,本文方法所发现的单个社区在网络结构上也

不劣于 LCA 算法所发现的社区. 

Table 4  Comparison of network statistics over the largest user communities 
表 4  最大社区网络参数统计对比 

算法 
S1 S2 S3 S4 

本文方法 LCA 算法 本文方法 LCA 算法 本文方法 LCA 算法 本文方法 LCA 算法 
图密度 0.003 47 0.003 42 0.013 0.014 0.022 0.034 0.034 0.022 

网络直径 9 9 7 7 6 6 5 5 
平均路径长度 4.017 4.112 3.498 2.969 2.988 2.912 2.66 2.867 
平均聚类系数 0.128 0.239 0.483 0.432 0.603 0.593 0.497 0.617 

4   结  论 

本文在分析现有社区发现算法(尤其是 LCA 算法)在微博用户社区发现上存在不足的基础上,提出了微博

网络R-C模型,探讨了使用R-C模型进行微博用户社区发现的方法,分析了其社区聚类的时间复杂度,并以CNM
算法和单边聚类算法为例,说明了该方法在微博网络等稀疏网络中,其聚类复杂度较低,近似等同于原有模型的
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复杂度.在 4 组新浪微博真实数据集下,通过对比节点 CNM 算法和 LCA 算法,本文从兴趣内聚和网络结构内聚

两方面分析了本文方法所发现微博用户社区具有较优的兴趣和网络结构内聚性. 
本文将 R-C 模型应用于新浪微博进行社区发现,并取得了较优的社区结构.R-C 模型和本文方法将同样适

用于其他具有双向关注关系并能提取用户内容的在线社区,如 Twitter、Google+、人人网、QQ 微博等.在后续

的工作中,我们将会在更多的数据集上使用 R-C 模型并验证其能发现更优的用户社区. 
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