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摘  要: 微博网络是新兴的覆盖海量用户、涉及广泛话题并具有复杂重叠社群结构的多模网络.在深入研究微博

网络各类实体和属性内在联系的基础上,提出了以用户-话题关系为主要划分原则的重叠社群表达模型及相应的社

群结构发现算法.该方法不仅考虑网络中的用户-话题关系,还融合了这一网络特有的用户关注关系、博文评论与转

发关系等所形成的复合网络关系.同时,改进了传统的社群隶属矩阵表述模型,通过引入虚拟社群,使隶属矩阵不仅

合理反映个体对社群的隶属度,同时标识了个体在社群中的核心度.通过基于新浪微博数据集的实验验证,结果表

明:该模型与方法能够高效合理地刻画该数据集包含的重叠社群结构,实验结果具有良好的可解释性,所提出的模型

和算法可以有效地应用于类似多模网络社群划分和演化分析研究中. 
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Abstract:  Micro-Blog cyberspace is a booming multiple mode network of numerous overlapping communities covering huge amount of 
users and topics relating to the nature, the society and the everyday life. Based on in depth analysis on the entities and inherent 
relationships among the network, this paper purposes a user-topic relation dominated structural module for overlapping community 
representation and detection, and also infuses the follow relationship along with the blog-forward and blog-comment relationship into the 
module. By introducing a virtual community into the actual communities of the network, the paper also puts forward an improved global 
belongingness matrix as user’s role representation which has the ability to properly describe a user’s degree of participation and 
importance in the network. Experimental results on Sina’s micro-blog dataset show that the new method is favorable and efficient for 
finding meaningful communities from the micro-blog. Furthermore, the proposed module and algorithms can be adapted in various ways 
for similar social network analysis and helpful for community evolution research. 
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微博作为目前最为流行社会媒体,为公众传递信息、参与话题讨论、表达自己的见解提供了前所未有的服

务功能.微博网络是一种包含多种复杂实体关系的新型网络,它之所以有别于以往博客、论坛等传统网络平台,
在于其构建了一种新的交互关系,即关注(follow)关系.所谓关注关系是指一个用户通过对其感兴趣的用户标注

“关注”而形成的关系.通过关注关系,用户可即时获得他所关注用户的博文.关注关系为信息流动构建了强大的

管道,使微博链式信息推送变得格外强劲.由于关注关系的引入,微博网络不同于现实中的其他网络结构,并显

著区别于传统的用户-话题二部网络,因此被视为多模网络.目前,从多模网络的视角研究微博社群关系的研究

尚不多见.微博上的社群结构体现为典型的重叠社群模式——用户依据自身的话题兴趣和人物关注关系同时

参与多个不同的社群,通过关注关系接受特定用户的博文,参与特定话题的转发与评论.由于用户关注的用户与

话题又是多方面的,由此形成了多个社群共同参与的微博网络关系. 
微博现象在学术界引起了关注,吸引研究者从不同角度开展相关的研究工作,包括微博网络结构特征[1,2]、

社群特征[3−5]、意见领袖发现、消息传播与舆情演化等.Zhang 等人[3]利用反映用户兴趣的文本内容、社会结构

等特征来计算不同微博用户间的相似性,并利用 K-means 聚类识别微博群体.Tang 等人[4]利用基于正则化时间

的多模型聚类算法发现动态的网络群体.而 Yu 等人[5]使用归一化切割方法(normalized cut)求解模块化聚类并

解决群体发现问题.Huberman 等人[6]从微观角度结合马尔可夫链和聚类算法将微博用户划分为不同社群.Gao
等人[7]以用户作为节点、关系作为边,利用 MSCC(maximal strongly connected components)方法将微博用户划分

为具有不同拓扑结构的社群,并且在不同用户社群上对用户的关系形成进行了分析. 
在重叠社群发现研究方面,Palla[8]于 2005 年首先讨论了重叠社群发现问题,提出通过滚动 K-完全图发现重

叠社群的 CPM(clique procolation method)方法.文献[9]提出了一种能够探测层次化社群结构的凝聚算法 BGLL.
文献[10]同样提出了一种用于探测社群结构重叠性的算法 CONGA.文献[11]没有单纯从网络节点及其连接关

系的角度出发,转而将个体-话题关系弧转化为图节点,把用户-话题二模网络转化为以个体-话题关系为节点,个
体-话题相似性表示节点链接度的加权单模网络社群分析模型,能够较自然地解释和发现重叠社群,为重叠社群

发现提供了新的思路.OSLOM[12]则基于求解节点度统计量局部最优的图聚类算法,尽管能够实现重叠社群的

发现,但因其计算复杂性而难以应用于大规模网络. 
在社群形态的定性研究方面,Gruzd 等人[13]认为,微博用户虽然处于一种虚拟网络社群之中,但这些虚拟社

群能够体现用户的真实社会关系,提出微博社群具有成员性、影响性、整合需求性及分享性等特点.Java 等人[1]

通过研究 Twitter 网络的拓扑属性和地理属性,发现具有高度相关性或强互动性的用户会逐渐聚合形成群体. 
Ryan 等人[14]的研究指出,社群核心用户会对整个社群的群体行为产生主导作用. 

用户与话题热点的动态变化,是影响微博社群结构的主要因素.Kivran 等人[2]通过对群体结构的动态分析,
总结并提出了判断微博用户间关系持续性的因素.Meeder 等人[15]利用时间戳信息分析微博社群的动态变化规

律.Li 等人提出了一种事件演化脉络识别框架(event storyline from microblogs,简称 ESM)[16],该框架能够有效识

别目标事件随时间演化所形成的话题脉络,从而更有利于分析网络社群的结构演化.Chen 等人[17]针对微博文本

的海量性和话题发散性特征,研究了基于动态伪相关反馈思想的微博话题提取方法.袁毅等人[18]通过跟踪微博

用户在时间周期内就某一话题的交流数据,发现用户在信息交流过程中形成关注、评论、转发和引用等 4 种社

会关系网络,研究了 4 种关系网络不同的结构形态.Teutle 等人[19]则从网络动态性角度对 Twitter 进行分析,包括

出入度增长、网络密度和介数等参数在微博网络中的变化等. 
隶属矩阵(belongingness matrix)是表达个体相对于聚类隶属度的常用方法[8,20−21],其中,隶属矩阵的每行代

表一个个体,行的第 i 个(非负)分量代表个体对第 i 类的隶属度,总和为 1.隶属矩阵为定量研究重叠聚类结构及

变化提供了定量表达方法,但是在面对真实社会网络时,该表示方法存在明显缺陷.主要体现在隶属矩阵要求

“所有个体的社群隶属度和全为 1”的限制,即个体对所有社群贡献的总和相等.该限制使其无法真实反映现实

网络中个体的行为差异.例如:微博“意见领袖”博文的质与量及与其他用户的交互程度都与普通用户不同;而学

术合作网中,著名学者对合作网络结构及变化的影响力也与一般学者显著不同.如果简单地将网络划分为若干

社群,并给每个用户赋以等同社群隶属和值,则无法体现个体在网络中的实际地位和作用.如何恰当地描述个体
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在网络社群中的地位和关系以真实反映个体在网络中的角色,对网络社群研究发挥重要作用. 
总之,微博网络重叠社群研究对于揭示这一新型社交网络内在结构及其演化规律,提高对显著影响微博网

络演化关键节点和要素的识别能力具有重要意义.因此,微博网络重叠社群发现及其表示框架是本文研究工作

的着眼点,主要创新点在于: 
(1) 提出将用户-话题连接关系作为维系微博网络的关键节点集,用户-话题对间相似关系为连边的加权

多模网络结构模型.通过综合考虑个体对话题兴趣和对特定用户的关注关系,实现网络重叠社群结

构的发现,能够真实反映网络用户的社群多重性; 
(2) 研究了微博多模网络实体间相似关系度量方法,全面覆盖该网络各类实体间的内在联系,并基于优

势集聚类给出社群发现方法,实现以话题群-用户群为社群划分标准的重叠网络社群.所提出算法具

有类团核心性度量功能,能够实现社群核心成员的发现; 
(3) 在分析现有隶属矩阵表示方法不足的基础上,提出新的能够反映个体对网络全局参与度与社群核心

度的隶属矩阵表示方法.新的隶属矩阵表示模型是定量研究网络社群及其演化规律的基础. 

1   微博网络上的实体关系 

1.1   微博网络与用户的形式化描述 

微博平台可以表示为如下的五元组: 
 W=(U,BLog,ET,EU,F,C) (1) 
其中,U 为全体用户的集合,U={u|u∈注册微博用户},BLog 为全体用户博文的有限集合.类似地,一条博文可以视

为一个四元组: 
 BLogi={Bid BLogi_message,BLogi_topic,t} (2) 
其中 Bid 为唯一标识符;BLogi_message 为博文主体;t 为发布时间;BLogi_topic 为从微博内容中抽取的话题信息,
需要通过专门的分析技术提取获得.由于用户发表的博文可能很多,不妨对一个用户的全部博文加以分析,从而

抽取出其博文关注的主要话题信息.实验中,将一个用户博文的全部话题限制在 10 个以内. 
定义 ET⊆U×T 为全体用户到其发表博文所属主题的连接弧的集合: 

 ET={e=(ui,tj)|ui∈U,tj∈T} (3) 
而 EU⊆U×U 为用户通过加关注所形成的连接关系集.这里,关注关系是从关注者 i 到被关注者 j 的有向弧. 

 EU={ui←uj|uj follows ui} (4) 
集合 EU 存在一个虚拟伴随集,记为 ~ { | }U i j i jE u u u befollowed by u= 6 ,它是由用户 j 关注用户 i 所形成的被 

关注关系.在观察一个具体用户(例如 i)时,这一虚拟边集合可以方便地计算用户 i 的粉丝数. 
定义 F⊆U×BLog 为由全体用户与其所转发博文之间关系的集合: 

 F={(ui,BLogj)|ui∈U,ui forwarded BLogj} (5) 
定义 C⊆U×BLog 为由全体用户与其所评论的博文之间关系的集合: 

 C={(ui,BLogj)|ui∈U,ui commented on BLogj} (6) 
与微博平台的表述类似,可以进一步定义微博用户为七元组: 

 u=(BLog,Topic,Follow,Followed,forward,Comment,t) (7) 
其中,u.BLog 为用户发表的博文集,u.Topic 为从该用户 u.BLog 中学习获得的话题集,u.Follow 为用户关注的其他

用户集,nFollow=|u.Follow|为关注用户数,u.Followed 为关注该用户的其他用户集,nFollowed=|u.Followed|为被关注

用户数(粉丝数),u.forward 为用户转发其他用户的博文合集,u.Comment 为其评论博文集,t 为用户注册时间. 

1.2   微博网络中的实体关系模型 

现实世界中,许多网络都可以表征为二部图(bipartite graph network)结构.如演员合作网中的演员-电影关

系,科学研究中的共同发表论文关系等.二部图由两类性质不同、互不相交的节点构成:一类称为用户节点集 X,
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另一类称为事件节点集 Y(如图 1(a)所示),且同一个集合内的节点间无连边.即,X 中元素可与 Y 中元素间存在连

边,但 X 或 Y 内部节点间均无连边.由于只在不同类型节点间存在连边,二部图网络中不存在三角关系. 
传统意义上,用户-话题二部图网络能够描述十分丰富的网络模型,如科研合作网络等.但是微博网络关系

表现更为复杂,这是因为用户间可以用他们的博文作为联系的纽带,通过对博文的推送、转发和评论形成按话

题的社会关系.同时,用户之间还存在关注与被关注关系,即使是关注某个用户,也并不意味着关注他所发表的

全部话题,而是有选择地加以阅读、评论和转发.因此,本文研究将其拓展为融合多种实体关系的多模网络.微博

网络上的社会关系可如图 1(b)所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 二模网络                            (b) 微博多模网络 

Fig.1  Illustration of a Bi-mode network and the micro-blog multi-mode network 
图 1  简单的二部网络(a)与微博多模网络(b)示意图 

图 1(b)中,4 个微博用户的话题集包含话题 1~话题 k,可以构成标准的话题-用户二部图.但同时,4 个用户间

还存在关注与被关注关系.此外,网络中还存在用户对特定博文的转发、评论关系(未在图中标识).显然,微博网

络的这种复合关系无法直接转化为单模网络.如何综合考虑用户节点的话题属性和用户间的关注属性,既在统

一的框架下解决微博社群发现问题,又能恰当刻画节点在社群中的地位,是本文研究的关键问题.它显著区别于

传统的二部网络领域的研究工作. 
为此,本文拓展文献[11]将二模网络转化为单模加权网络的研究方法,通过综合权衡微博网络中存在的多

种实体关系,以最基本的用户-话题关系为主线,综合考虑关注、评论与转发关系,构建该复杂多模网络向单模加

权网络的映射方法,并据此实现微博网络上的重叠社群发现. 
首先给出描述微博网络的图表示为:微博网络图 G=(V,E)是一个复合图,其中,节点集 V=U∪T 满足 U∩T= 

∅,U 为全体用户节点的集合,T 为全体用户博文所涉话题的集合,T={t1,…,tm}.连边集 E=ET∪EU,ET∩EU=∅.其中,
连边集 ET 为用户节点到其微博所涉话题节点的连边,它可以视为一个映射函数 ET:U×T→{0,1},即: 
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连边集 EU 是全体用户间由关注(follow)而引发的关系集,即 EU:U×U→{0,1},满足: 
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定义 1. 给定图 G 中用户-话题关系集合 ET 中的任意两条连边 eip(ui,tp)和 ejq(uj,tq),其相似度定义为 
 sim(eip,ejq)=α⋅sim(ui,uj)+(1−α)sim(tp,tq) (10) 

上述定义将两条用户-话题连边之间的相似关系定义为对应用户之间的相似度与话题之间相似度的线性

组合,α(0<α<1)为权重调节系数.这既考虑了话题间的接近程度,同时又兼顾了用户间的同质性,具有现实意义

与理论上的合理性. 
值得注意的是,由于 e(u,topic)是用户与话题间的连边,因此既存在多个用户联向同一话题的连边,又存在一

个用户向多个不同话题的连边.前者对应于多个用户博文涉及同一话题,而后者对应于一个用户博文涉及多个

用户关系空间 
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不同话题域.正是由于多对多的关系,为发现重叠社群提供了可能.为了实现诸如公式(10)所定义的用户-话题相

似度计算,以下分别讨论用户相似度与话题相似度的定义与计算方法. 

1.3   博文话题相似性度量 

为了建立用户博文间的相似性 ,首先必须从博文中提取相应的话题 .有关文本话题提取的方法主要有

TF-IDF 算法[22]和 LDA 算法[23]等,在此不再赘述,仅假设通过对用户博文集的分析处理获得了用户的话题集.然
而对于海量的微博用户,简单汇聚所有用户的话题形成用户话题集显然将非常庞杂并存在大量冗余.为此,可以

利用话题间的语义相似性和概念聚类方法对用户话题集加以压缩,形成规模适度的话题集. 
事实上,虽然存在海量的用户共享着微博网络,其话题也涉及现实社会生活各个领域,但从统计学角度看,

网络用户所涉话题同样符合幂率分布,即少量热门话题吸引了大量用户,而大量冷门话题则相对稳定地只被少

数人关注.因此,可以利用话题语义间相似性实现话题压缩,将博文所涉主要话题控制在一定范围内. 

设 T 为从全体用户博文中提取的主题词集,T={t1,…,tn}, * * *
1{ ,..., }mT t t= 为由 T 中话题组成的隐语义网络空间 

的基,则对网络中任一个体 u,其所涉话题子集 uT={ti1,…,tik}可通过如下映射转化为 T*中的话题子集: 

 *
* *
1{ ,..., } ( )i ik TT

u t t uΘ′= =  (11) 

奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)方法是常用于实现上述话题集压缩映射的有效工具.
设 m 阶对角矩阵Σ的全体对角元素为由话题词 t1,…,tn 构成的语义相似矩阵的前 m 个特征值,L 与 R 为相应的左 

右奇异特征向量组成的矩阵,则有 M=LΣRT.此时, *
* *

1 1( ,..., ) { } ( ,..., )T T
T T i ik T i ikT

u u t t L u R u t t RΣ ′= = = .于是, 

*
* *
1 1( ,..., ) ( ,..., )i ik T i ikT

u t t u t t R′ = . 

这里,uT(ti1,…,tik)与 *
* *
1( ,..., )i ikT

u t t ′ 分别为用户话题在原话题空间及其在压缩空间中的映像.考虑到微博话题的发 

散性和高动态性,微博话题选择与时间跨度之间应建立一定的联系.根据 Dumais 等人的研究[24]:随时间跨度的

不同,微博热门话题可选择在 50~1000 范围内.因此,本文实验中将话题总数控制在 100 个范围内. 
根据上述讨论,两个用户讨论的话题尽管可能略有不同,但当对话题进行高度浓缩后,这些细微的差异已无

法区分.因此,公式(10)中两话题的相似度定义为 

 
1,   

( , )
0,  

p q
p q

p q

t t
sim t t

t t
=⎧⎪= ⎨ ≠⎪⎩

 (12) 

以下讨论用户博文所涉话题时,均假设其为对全体用户博文集话题经奇异值分解压缩后的话题集合. 

1.4   用户关注相似性度量 

本节从用户行为的维度探讨其与微博社群结构形成该关系.袁毅等人[18]通过跟踪微博用户在特定时间周

期内的话题交流数据,发现用户在信息交流过程中形成关注、评论、转发和引用这 4 种关系网络,指出 4 种网

络具有不同的结构形态. Teutle 等人[19]则从网络动态性的角度对 Twitter 加以分析,包括出入度的增长、网络密

度和介数等参数来描述微博网络特征.本文依据文献[18]的相关结论,综合构造用户行为相似度的描述方法. 
关注网络是由用户间因关注关系而构成的级联式网络.由于博文随关注关系自动即时到达一级关注用户,

因此信息传播快,关注网络通过关注对象的转发、引用和评论而使信息进一步转播给各自的关注用户,形成更

大的多级关注网络.转发网络是在时间周期内用户间因博文转发形成的网络,其规模远比关注网络小得多.这是

因为关注用户中仅有一部分对当前博文内容具有转发动机,其他关注者对当前博文并不感兴趣,转发大多发生

在一次范围内,二次转发衰减显著.评论网络是通过对博文评论形成的关系网络,其规模更小于转发网络,说明

用户更愿意做较为省力的简单转发而不加评论,只有当用户对话题具有更大兴趣时,才会加以评论[18]. 
以下着手构建用户行为维度上的相似关系度量.首先,两用户间的关注对象集的交叠性反映了其在社会网

络中社群角色的异同.因此,基于关注关系的用户相似性度量可以如下定义: 
定义 2. 设 ui,uj∈U 为微博用户,ui.Follow,uj.Follow 分别为 ui,uj 的关注对象集,而 ui.Followed,uj.Followed 分

别为 ui,uj 的粉丝集,则 ui,uj 的关注相似度为 
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F i j

i j i j

u Follow u Follow u Followed u Followed
Sim u u

u Follow u Follow u Followed u Followed
β β

∩ ∩
= ⋅ + − ⋅

∪ ∪
 (13) 

式(13)右端第 1 项表示两用户共同关注用户在他们关注的所有用户集的比例,而后者表示两者的粉丝集内

共同粉丝所占的比值.显然,前一指标值越大,说明他们在网络上共同关注的对象越相似;而后一项指标越大,则
说明其被同一群人追捧的程度越高.公式(13)通过调节β∈(0,1)的值,调整关注行为和被关注状态在用户相似度

中的比值.由于“关注”属于用户的自主行为,因此其在自我认同中的比重较大.本文实验中,选取β=0.6. 

1.5   转发和评论关系引入的用户-话题相似性增量 

由用户间转发和评论行为所引起的相似性既不能简单归结到用户间的相似性,也不能视为用户间的话题

认同.这是因为一个用户未必会转发或评论另一个用户涉及所有话题的博文,而只会就自己感兴趣的话题博文

进行转发或评论.因此,转发或评论反映的是两用户间感兴趣话题上的相似性.为此,可以采用以下策略在考虑

用户-话题相似性时加入用户转发、评论的因素: 
定义 3. 设用户 ui 转发了用户 uj 话题为 tp 的博文,即:存在 ui 的某篇评论 ui.commentl∈ui.cmt,使得 uj.tp∈ 

(ui.cmt).t,则按以下策略定义一对用户-话题弧间的评论相似性增量 sim(eip,ejq): 

 
( , ) (1 ),        

( , ) ( , ) (1 ),  ,0 1, ( . ). ( . ).
( , ),                      , ( . ). ( . ).

i j p q

ip jq i j cmt p q cmt p j q i

i j p q p j q i

sim u u t t
sim e e sim u u t t t u cmt topic or t u cmt topic

sim u u t t t u cmt topic and t u cmt topic

α α
α δ α δ
α

⎧ ⋅ + − =
⎪= ⋅ + − ≠ < < ∈ ∈⎨

⋅ ≠ ∉ ∉⎩
⎪

 (14) 

其中,(uj.cmt).topic 表示 uj 所有评论所涉及话题的集合. 
上述相似性定义策略的含义是:如果 ui 评论用户 uj 话题为 tp 的博文,而其本身也是话题 tp 的博文原创者(即

tq=tp),则可不需考虑这一转发关系,直接设置该对用户-话题弧的话题相似度为 1;反之,尽管 tq≠tp,但因 ui 评论了

话题为 tq的博文或 uj评论了话题为 tp的博文,这种评论关系反映该对用户话题弧上两用户间在话题上具有相似

的兴趣,因此提高了这对用户-话题弧的相似度.最后,如果两用户间不存在相同话题的评论关系,则该对用户-话
题弧的话题相似度为 0.公式(14)中,本文用参数δcmt 调节因评论关系形成的相似度增量. 

同样地,对用户参与其他用户博文的转发行为也可以采用类似的策略,在一对用户-话题弧的话题相似关系

上通过设置参数δfwd 加以体现. 
综合公式(12)~公式(14),由公式(10)形式定义的用户-话题关系对 eip 和 ejq 之间的相似度最终定义为 

 sim(eip,ejq)=α⋅sim(ui,uj)+β(1−α) (15) 
其中,β的取值可分为如下几种情况: 

(1) 当 tq=tp 时,β=1; 
(2) 当 tq≠tp,但 ui 或 uj 评论且转发对方弧上对应的话题时,β=δfwd+δcmt; 
(3) 当 tq≠tp,但 ui 或 uj 评论或转发对方弧上对应的话题时,β=δfwd 或β=δcmt; 
(4) 当 tq≠tp,ui,uj 不存在对方弧上对应的话题的评论或转发,β=0. 
显然,用户对博文发表评论较之简单转发更能反映其对相关话题的兴趣度.因此,实验中将由转发和评论行

为导出的用户-话题相似度调节系数δfwd,δcmt 分别设为δfwd=0.25,δcmt=0.5. 

2   微博网络重叠社群发现 

2.1   基于优势集划分的加权图聚类方法 

优势集(dominant set)聚类是由 Pavan 和 Pelillo 首次给出确切定义的图聚类方法[25],该方法源于聚类直觉观

念和主导集合之间的类比关系,优势集将最大类团的概念推广到边赋权图中.文献[26]则证明了优势集检测与

标准单纯形的二次规划极大值问题之间的对应关系,使得算法可应用连续最优技术,并可在局部交互计算单元

的并行网格上简单实现.本文采用优势集聚类的方法主要基于两点考虑:(1) 该方法具有扎实的理论基础,并能

够清晰地反映网络图上节点的类团隶属关系;(2) 在实现类团划分的同时还标识了节点在类团中的核心度,具
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有描述网络个体角色属性的便利.以下我们给出基于优势集聚类算法实现上述用户-话题连接关系为节点的加

权图聚类相关的定义与算法过程. 
给定无向加权图Ω=(ET,L),其中,节点集 ET 为由公式(10)定义的用户-话题关系集,L 为由公式(15)定义的用

户-话题对间相似度构成的加权边.而全体边上的权值构成用户-话题关系集上的相似矩阵 A=[aij]: 
 aij=sim(ei,ej),ei,ej∈ET (16) 

定义 4. 设 S 为 ET 的非空子集,ET 中任意元素 ei∈ET 相对于子集 S 的平均权值相似度定义为 

 1( )
| | j

S i ij
e S

dg e a
S ∈

= ∑  (17) 

注意到,由于图 ET 中不存在自连边,因此有 ( ) 0
ie idg e = .进一步地,对 ej∉S,定义: 

 ϕS(ei,ej)=aij−dgS(ei) (18) 
定义 5. 设 S 为 ET 的非空子集,则 S 中任意元素 ei 相对于 S 的权定义为 

 
\{ } \{ }

\{ }

1,                                              | | 1
( ) ( , ). ( ),  | | 1

i i
j i

S i S e j i S e j
e S e

S
w e e e w e Sϕ

∈

=⎧⎪= ⎨ >
⎪⎩
∑  (19) 

S 的总权值定义为 
 ( ) ( )

i S ie Sw S w e
∈

= ∑  (20) 

根据上述定义,wS(ei)的计算过程仅需在由 S 导出的子图上进行.值 wS(ei)直观地表示在 S 中添加节点 ei前后

该集合平均相似度的变化情况. 
定义 6. 非空子集 S 称为优势集,如果该集合满足以下两个条件: 
(1) 对 S 中的每个元素 ei,均有 wS(ei)>0; 
(2) 对任意的 ei∉S, { }( ) 0

iS e iw e∪ < . 

定义 6 描述了类团的两个基本特征,即,类团内部同质性及类团成员与外部个体的异质性.它说明:如果在 S
加入某个节点 ei 后,集合 S 仍然保持为同质的,则可以认为该点是类团成员;否则,应剔除该节点. 

根据文献[26]的证明,在加权图上寻找优势集的问题可以转化为求解标准单纯形二次型极值问题: 

 1Maxsize ( )   s.t. 
2

Tf x A Δ= ∈x x x  (21) 

其中,Δ={x∈Rn,x≥0,||x||=1}.上述单纯形上求解二次型极大值问题可转化为繁殖方程法求解: 

 ( ( ))( 1) ( )
( ) ( )

i
i i T

A tu t u t
t A t

+ =
x

x x
 (22) 

其中,ui(t)是向量 x(t)的分量,t为迭代步数.迭代结果值的大小,表示分量对应的节点属于当前类团的可能性.向量

ui(t)的支持集即为优势集对应的顶点,每一分量 ui(t)对应原图中节点集 ET 中一个节点的特征向量,数值越大的

分量之间相似性越高.因此可以利用该信息,按照 ui(t)值从大到小对原始节点排序,直到完成当前类成员的搜索.
基于优势集的图聚类算法描述见算法 1. 

算法 1. 优势集聚类算法(dominant sets clustering algorithm). 
输入:图 G 的节点集和节点间的相似度矩阵 A; 
输出:类团及成员列表. 

1. 初始化 Ak=A,k=1 
2. 利用迭代方程(22)求解方程(21)获得解 uk 
3. 计算 f(uk)的值 
4. 求解 uk 对应的特征向量获得矩阵对应行向量,输出为 clusterk=ρ(uk) 
5. 从矩阵 Ak 中删除 clusterk 元素对应的行和列,形成新的相似矩阵 Ak+1 
6. 若 Ak+1 不为空矩阵,Ak←Ak+1,k=k+1;转步骤 2 
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7. 否则,程序终止. 

2.2   用户-话题重叠社群发现 

尽管算法 1 将节点划分为互不重叠的类团,但这些节点事实上包含的是用户与其博文话题之间的连接信

息.因此,仍需将类团的节点转化为对应的用户-话题关系,从而可得到该类团相应的社群信息. 
给定类团 S={e1,…,ek},将节点集转化为用户-话题关系后的集合为 S={(ui,ti),i=1,…,k},于是可得社群用户集 

为 iSU u=∪ ,S 的话题集为 .S iT t=∪  

显然,由此得到的用户话题关系集是一个多用户、多话题复合集,且 TS 中存在重复话题,通过剔除重复项,
即可得到一个社群涉及的话题集.当然,判别算法的有效性在于检验所发现的社群是否包含相对集中的话题. 

注意到:在对用户的博文进行话题聚合时,每个用户涉及同一话题的连边进行了归并.因此,通过预处理后

得到的用户-话题数据中,每个用户相对于一个话题要么没有连接关系,要么仅有一条连接.但当类团中存在多

个话题时,同样存在用户的重复,也需要加以剔除. 
以下总结并给出完整的用于面向用户 -话题复合网络的重叠社群检测模型 (overlapping community 

detection on multi-mode network,简称 OCDM)的完整步骤如下: 
输入:有限用户集 U,微博网络 W=(U,Blog,ET,EU,F,C); 
输出:用户-话题(重叠)社群列表、每个社群核心成员集. 

1. 对每个用户 ui,从 ui.BLog 博文集合中提取用户话题集 Ti(本文采用 TF-IDF 算法) 
2. 对全体话题集 iT T=∪ ,采用 SVD 算法压缩形成新的全局话题集 T 

3. 依据话题集 T,剔除用户-博文关系中重复连接,压缩形成用户-话题关系集 Et 
4. 依据公式(12)~公式(14)计算 Et 中元素的两两相似度,构建加权网络Ω=(ET,L). 
5. 采用 DS-Cluster 算法划分Ω=(ET,L)上的类团{Si}. 
6. 剔除 Si 中的重复话题和重复用户,依次输出用户-话题社群 Si. 
7. 采用颜色标注算法提取每个重叠社群 Si 的核心成员集. 

3   网络社群隶属关系的全局表示 

以上我们研究了微博网络上的重叠社群发现问题.为了从全局层面上研究所有社群及其个体的演化行为,
必须给出网络成员相对于社群的隶属关系. 

隶属矩阵是表达个体相对于聚类隶属度的常用方法[8,20,21].在隶属矩阵中,每行表示一个数据对象,而每列

代表一个聚类.于是,可将 N 个成员相对于 k 个类团的隶属关系表示为如下的形式: 

 
1

[ ] ,0 1, 1
k

ij N k ij ij
j

a a a×
=

= =∑≤ ≤P  (23) 

上述隶属矩阵表达方法在描述空间数据点对重叠聚类的隶属关系时具有合理性,这是因为在聚类时每个

点在数据集中的地位是等同的,不存在数据对象在聚类中地位的差异.但是,直接将这种描述方法应用于现实网

络中的社群关系描述则具有明显的缺陷.以下我们以微博网络为例,说明公式(23)在描述个体社群隶属关系时

的不合理性. 
假设用户 A 是微博网络的积极参与者,并在 3 个社群 S1,S2,S3 中因博文数、被关注数、被评论和转发数领

先而具有核心地位.显然,该用户应成为网络社群中的重点研究对象.但从社群隶属关系来说,由于该用户同时

是多个社群的成员,因此在总隶属度值为 1 的限制下,该用户在 3 个社群中的平均隶属度只有 1/3.再假设用户 B
仅是社群 S1 的普通用户,在社群划分时仅被归入 S1.根据前述,则 B 对社群 S1 的隶属度为 1,远远高于用户 A 对

该社群的隶属度.在研究社群演化时,如果 B 在下一时刻离开社群 S1 而加入到社群 S2,则在两个相邻的隶属矩阵

视图间,用户 B 对应的分量从(1,0,0,…)转化为(0,1,0,…).显然,个体 B 的社群隶属度变化导致的演化异动量较之

个体 A 要显著得多,这一情景体现了传统隶属矩阵描述方式的被忽略的不合理性. 
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为改进隶属矩阵表示方法的缺陷,有必要依据社群个体在社群中的差异性设计新的社群隶属度描述方法,
以便真实反映个体对社群的隶属度及其社群地位.改进后的隶属矩阵表达模型应具备以下几项特征: 

(1) 一个社群对整个社会网络的影响与其所包含个体的数量正相关,即社群规模越大,该社群的隶属矩

阵总权值越大.事实上,有关网络社群的统计研究结果表明[1,2],网络社群在规模上符合幂率分布.即网

络中存在少量的庞大社群,而绝大多数社群是局部的和小规模的; 
(2) 个体在一个社群中的影响和地位与其在社群中的核心度存在正相关性.这一现象同样得到社会网络

研究相关成果所证实,即网络社群中的少量个体对社群结构起到关键作用(如节点的连接度),而大量

其他个体通过他们而形成社群; 
(3) 为了保持隶属矩阵的行归一性质,可假设在网络外部存在一个虚拟社群,使得除了网络中综合权值

最大的个体对真实社群的隶属度和为 1(相当于全力参与社会网络)外,其他个体因为参与这一虚拟

社群(如与社会网络无关的学习工作等)而没有将全部的精力投入到实际网络中,其对实际社群的隶

属度总和δ<1,而对虚拟社群的隶属度为 1−δ.在研究社群演化时,通过对所有网络个体在实际社群的

隶属度评价值自动调节δ的大小,以反映每个个体对实际社群的综合影响力. 
基于上述假设,我们给出改进后的网络社群隶属矩阵的定义如下: 
定义 7. 给定由 N 个成员组成的社会网络 G 及其上的 k 个社群 S1,…,Sk,设|Sj|为第 j 个社群的成员数,而 

( )
jS iw e 为 Sj 成员 ei 的核心度权值, 1 | |,..., ; 1,...,

jSi i i j k= = .则社群 Sj 的全局影响力权值定义为 log|Sj|,ei 基于社群

Sj 的全局影响力权值定义为 ( ) log | |
jS i jw e S⋅ . 

根据上述定义,网络个体 ei 相对于全体社群的影响力向量可以表示为 

1 1( ) ( ( ) log | |,..., ( ) log | |).
ki S i S i ke w e S w e S= ⋅ ⋅w  

定义 8. 设 e*为社会网络 G 中具有最大影响力向量和值的成员,即 

 1
1

|| ( *) || max | ( ) | max ( ) log | |
j

k

e G e G S j
i

e e w e S∈ ∈
=

= = ⋅∑w w  (24) 

则定义 G 中全体成员的社群隶属度向量为 

 *
1

( ) , 1,...,
|| ( ) ||

i
i

e i N
A

= =� wP
w

 (25) 

其中,||⋅||1 代表向量的 1-范数(分量绝对值之和). 

易见:经归一化后,除网络中全局影响力最大的网络成员 e*的社群隶属度值之和 *
1|| || 1=�P 外,其他成员的社 

群隶属度值之和均小于或等于 1. 

定义 9. 设 i
�P 为成员 ei 相对于全体 k 个社群的隶属度向量, 1|| ||i iδ = �P ,称矩阵 P∈[0,1]N×(k+1)为 G 的社群隶属 

矩阵: 
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 (26) 

其中,矩阵 P 的前 k 列由 N 个 k 维行向量 1,..., N
� �P P 给出,而最后一列为全体成员对前 k 个社群隶属度总和的剩余 

分量组成的列向量. 
由定义 9 给出的社会网络社群隶属矩阵在形式上与传统的表达方式保持一致,即矩阵元素非负性和行归

一性.而改进后的隶属矩阵不仅能够反映个体相对于社群的隶属状态,同时能够更加真实地反映个体在社会网

络中的地位和作用.在改进后的隶属矩阵中,每列仍代表一个社群,但其元素的取值不仅与社群的相对规模正相

关,而且与个体在该社群的核心度正相关. 
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4   实验结果与讨论 

本文以数据堂公司提供的微博用户数据 5 000 条用户数据集为基础[27],通过清洗并补充必要的相关用户数

据,然后采用网络爬虫获取上述用户集的微博语料信息,系统地分析和论证本文模型和算法的有效性. 
该数据集包含 5 000 个微博用户的用户名、关注用户数、粉丝数和发表的微博数等信息,同时还包含每个

用户所关注的用户 id 列表.经去除无效用户及关注数、粉丝数、博文数小于 10 的用户后,有效用户信息为 3 839
条.由于该数据是发布者随机抽取的,其成员间相互加关注的比例极低(<7%),而大多数关注数最多的用户恰恰

不包含在该数据集内,因此,如果不将这些被高关注用户纳入到数据集合中,就无法反映该用户集的真实关注关

系.为此,从全体用户的关注列表中统计出前 50 名被关注数最多的外部用户加入到用户列表中(均为微博标 V
用户,3 839 个用户对其总加关数 6 460 次.限于篇幅,所添加用户列表及关注统计信息表从略).此时,总用户数达

到 3 889 名. 
首先,设计程序利用新浪 API 接口从所有 3889 名用户的微博网页中抓取其 2012 年 1 月 1 日~2012 年 4 月

25 日(该数据集采集时间为 2012 年 4 月 23 日~2012 年 4 月 25 日)的全部博文数据和转发、评论信息,所得语料

总规模约 47.5 万条(去除了与本数据集无关的其他用户相关博文信息). 
首先,采用本文方法对粗语料进行预处理后,采用第 1.3 节所述的 TF-IDF 和 SVD 技术对文本集合进行话题

提取.图 2(a)为上述时间段内该用户集的前 100 个博文话题云图. 
进一步地,分析加入 50 名高关注用户微博语料对用户话题聚类的影响,分别对合并前后的语料进行话题词

频统计.实验结果表明:加入名人微博语料后,热门话题出现的频率发生了显著的变化.原随机抽取 3 839 名用户

语料约 31 万条博文中话题较为分散,而加入高关注用户博文语料后话题聚集度显著提升.分析原因:主要在于

普通用户间重叠话题较少,而加入高关注对象的博文后,拥有共同话题的比率大幅提高.图 2(b)为加入 50 个网络

名人语料前后,前 500 个高频话题词出现的频率对比(粗线为加入前,细线为加入后). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 热门话题词云图                                   (b) 热门话题词频分布曲线 

Fig.2  Word cloud (a) and the frequency curve of hot topic phrases (b) of the user dataset (4.1~4.25, 2013) 
图 2  用户微博话题词云图(a)及高频话题短语词频统计曲线(b) 

其次,运用本文构建的社群发现模型构建了用户-话题网络,结合用户-用户关注关系、用户-博文评论关系

和转发关系形成了一个完整的多模网络.采用本文算法开展社群发现研究,在用户关注关系与话题相似性相等

(α=0.5)、关注关系参数β=0.6、转发参数δfwd=0.25、评论参数δcmt=0.5 的条件下,分别就不含 50 名高关注对象

和包含 50 名高关注对象的两个数据集上获得以下结果: 
(1) 在未加入高关注用户数据和博文语料前,社群结构高度分散,几乎无法形成有意义的社群结构(如图 3

所示).图 3 中得到的较大规模社群,是因为该数据集本身包含一个受关注的微博用户(香港 TVB 音乐总监邓智

伟),而大量孤立个体存在于网络中.在包含 50 名高关注对象的情况下,社群检测结果发生了显著变化,规模化社

群发现数与社群成员之间的链接关系强度显著增长.图 4 为本文方法检测获得的一个典型的由 537 个用户组成

Frequency of top 500 topic 
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的社群示例图.该图中,社群当前的话题是{泰坦尼克 3D;甄嬛传;平行回忆演唱会},在 7 个具有高入度(被关注

度)的节点中,除用户“1697364500”外,其中 7 个用户均来自后加入的高关注用户数据. 

        

Fig.3  Graph of clustering result before 50          Fig.4  A typical community clustered after 
highly followed users’ data added                  highly followed users’ data added 

图 3  不包含 50 个微博名人时的社群聚类结果      图 4  包含 50 个微博名人时检测的典型社群 

通过对该实现的分析表明:由于高关注对象的加入,不仅显著提升了博文话题聚焦度,同时也因为关注关系

拉近了用户之间的关系,相关的转发与评论的博文显著增加.所有这些都有效提升了用户之间的相似度,从而对

社群的发现发挥了显著的提升作用. 
(2) 把由优势集聚类 DS-Cluster 算法发现的类团转化为用户话题重叠社群后,分析各个社群中话题和用户

的重合率.所采用的数据为加入 50 名高关注用户的数据集,过程中忽略了一些小型社群.实验结果表明,重叠社

群在用户规模上同样服从幂率分布.即大规模社群仅占全部社群的极少数,但具有较集中的公共话题集;而小规

模社群占绝大多数,且话题相对分散.图 5(a)为所发现的前 30 个社群包含的用户数. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 从数据集中检测的前 30 重叠社群包含用户数        (b) 前 400 用户相对于前 30 个社群的全局隶属度 

Fig.5 
图 5 

(3) 依据第 3 节的社群全局隶属度表示模型,本文将全部 3 889 个用户依据其相对于前 30 个社群的隶属度

形成 3889×30 的隶属矩阵.然后,依次统计每个用户对全部社群的隶属度累计值.统计结果表明:依据第 3 节的社

群隶属表示模型,个体对社群隶属度(可以认为是参与度)同样符合幂率分布(如图 5(b)所示).即少量个体的社群

参与度总值较大(0.5~1.0 之间),而大部分个体的隶属度较小(δ<0.2).图 5(b)中横坐标表示按降序排列的用户编

号,纵坐标为其社群全局隶属度和值,横坐标上位于 51 处出现隶属值突变的原因是由用户样本本身造成的(前
50 个用户是其余用户的高关注对象,他们在社群形成中比其余用户发挥了更大的作用). 
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综上所述,本文通过系统采集和分析微博实验数据,并综合运用所提出的模型与分析方法,全面验证了所提

模型与算法的有效性.实验结果能够真实反映微博数据所包含的重叠社群,并能够对实验结果进行合理的解释. 

5   结论与展望 

微博社会网络是新兴的覆盖海量用户、涉及广泛话题并具有高度动态性的复杂网络.本文以微博社会网络

为研究对象,针对多模社会网络重叠社群发现问题展开相关工作,提出了以用户-话题关系为主要划分原则的多

模网络重叠社群关系表达模型及相应的社群结构发现算法.该方法不仅考虑网络中的用户-话题关系,还融合了

网络特有的关注关系、博文转发与评论关系所形成的复合网络关系.本文同时改进了传统的社群隶属矩阵表述

模型,通过引入虚拟社群,使隶属矩阵不仅合理反映个体对社群的隶属度,还标识了个体在社群中的核心度.后
续研究工作将拓展到基于本文方法和表示模型的社群演化定量研究等领域. 
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