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摘　要　　大多数社区发现是基于一种信息的，即从一个维度来划分社区。但在现实场景中，用户之间社区构成是受兴趣、社交关
系、地域、教育背景等诸多因素共同影响形成的。这些多维信息有些是无向的，如兴趣相似度等；有些是有向的，如关注关系等。根

据有向社区发现的原理，将多个维度的信息融合，提出一种面向多维复杂网络的有向社区发现（ＭＤＣＤ）算法。通过实验证明，ＭＤＣＤ
算法相对于传统的多维社区发现方法ＡＭＭ算法，社区发现结果准确率提高了１７．７％、Ｆｍｅａｓｕｒｅ值提高了０．０６８；与一维的兴趣相
似度网络进行对比，ＭＤＣＤ算法的三维复杂网络社区发现结果的准确率提高了３６．１％、召回率提高了２５．３％。由于多维有向社区
发现综合考虑了多维的信息，得到的社区结构具有更重要的社会意义。
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０　引　言

以Ｔｗｉｔｔｅｒ、新浪微博、腾讯微博为代表的社交网络及微博客
服务网站已经成为一种社会媒体的代表，已经在人们的生活中

成为重要的信息交流平台。现在微博用户模型是以用户作为社

交网络的节点，好友相互关注关系、用户喜欢的内容、地理位置

作为社交网络的边，以此形式构成了多个维度的复杂网络，进而

进行社交网络的社区划分。

复杂网络中存在的社区结构是以子网络内部存在多条相互

关联的边，每个子网络与其他网络之间存在少量相互关联的边

构成的。子网络本身构成一个社区，网络内部的节点也具有相

同或者相似的属性［１］。现在的社交发现算法在划分复杂网络

过程中，大多是基于单维度因素进行社区划分的。但现实场景

中，用户间社区是受兴趣、社交关系、地域、教育背景等诸多因素

共同影响的，所以只考虑了一个维度的信息的社区划分不符合

现实应用的。同时，鉴于用户关系和用户信息具有数据关系冗

杂、数据存储量巨大、数据分布离散等特点，复杂网络划分算法

根据其属性特点，对其进行综合利用、融合分析，是现在研究的

主要方面。

现有社区划分算法主要有 ＧＮ算法［２］、谱平分法［３］、近似

ＧＮ算法［４］、结构相似度算法［５］、最大化模块度算法［６］、优化模

块度算法［７］、基于模块度快速算法［１０］、多维信息融合的社区划

分方法［１１］等。

ＧＮ算法［２］是优先删除边介数最大的边，直至整个网络退

化成一个社区为止。此类算法不需要预先知晓社区个数，针对

层级结构社区划分较为友好，但其计算复杂度较高。
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近似ＧＮ算法［４］是Ｔｙｌｅｒ等人将统计方法引入 ＧＮ算法中，
Ｒａｄｉｃｃｈｉ等人提出近似ＧＮ的层次算法，继续对ＧＮ算法进行的
改良，其算法是以边聚系数 ＥｄｇｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ作为判断
环路个数的参数。

结构相似度算法［５］是由刘大有等人提出的，其算法思想由

结构相似度代替ＧＮ算法中的边介数概念，但是该方法主要是
针对社会网络结构设计的，不适用于其他类型的复杂网络。

最大模块度算法［６］是根据社区模块度指标来衡量社区分

类是否符合实际的社区划分。模块度作为社区划分的目标函

数，其主要思想是将实际网络中的社区内部已经存在的边减去

伪随机网络中连接社区内部节点所需的边的期望值。

优化模块度算法［７］不局限于无向图网络，实际生活中关联

往往是有方向性的。所以，Ｎｅｗｍａｎ又提出了有向网络的模块
度，如式（１）所示：

Ｑ＝ １ｍ∑ｉｊ（Ａｉｊ－
ｋｉｎｉｋ

ｏｕｔ
ｊ

ｍ ）δ（ｃｉ，ｃｊ） （１）

Ｃｈａｕｈａｎ［８］等人通过网络的邻近矩阵的最大特征值来划分
社区。Ｎｅｗｍａｎ［９］将已有的社区划分方法例如谱分析法映射到
图的最小割方法中，并使用最大似然估计将全局搜索变为局部

搜索，并实现对无向图的社区划分。

基于模块度的快速算法［１０］是Ｂｌｏｎｄｅｌ等人提出的一种在大
规模复杂网络中的快速社区发现算法，算法是基于模块度最优

的探索式算法，首先将社区中每个节点视为一个社区，之后将此

节点置入邻近节点社区中，计算其相应的模块度，如果模块度增

加，则将此节点社区并入邻近社区中；否则保持不变。以此类

推，循环执行这个过程，直至所有社区达到稳定程度。之后，构

建上层网络，重复进行上述社区合并过程，直到模块度不再增加

为止。该算法过程简单，但其仅考虑无向网络的社区划分情况。

ＬｅｉＴａｎｇ等人提出了多维信息融合的社区划分方法
ＡＭＭ［１１］。该方法是将多维信息网络先融合成一个维度网络，
然后用经典的方法进行社区划分。它的融合方法是非常粗糙

的，只是进行了多个维度网络的简单加和求平均，它的结果优劣

主要侧重在之后的单维划分方法的效果。

上述各类算法都是经典的社区划分方法，但它们都是针对

单一维度的信息进行划分或粗糙地进行多维融合划分的。对

此，本文针对微博用户模型复杂网络，提出了一种多维有向社区

发现方法（ＭＤＣＤ），并通过实验对 ＭＤＣＤ算法进行了测试和对
比，相比其他多维算法和单维网络，得到了比较良好和有意义的

社区划分结果。

１　多维用户模型网络的构建

通过腾讯微博收集了１２７６１个用户的信息、微博和相互关
注关系，然后对其中用户进行筛选，选出活跃用户３８５６个。对
此３８５６个用户进行用户模型网络的建立。本文采用用户社交
关系、地理位置信息和兴趣相似度三个维度构建多维用户模型

复杂网络。

用户社交关系网络，即是用户之间的关注与被关注关系，这

些现实生活中用户的主动发出的行为，是一种强关系，构成了用

户社会关系网络的有向边。这种强关系，非有即无，所以，定义

边的权重为１。即社交关系网络是一个有向带权图。
用户地理位置网络，既是用户的基本信息里的地理信息，如

果是同一个地方的则有边的联系。在用户地理位置信息里，分

为三个粒度：国家、省份和城市。所以定义国家相同为第一等

级，国家与省份相同为第二等级，国家、省份和城市相同为第三

等级。量化用户之间的地理关系φ（ｘ１，ｘ２，ｙ１，ｙ２，ｚ１，ｚ２）如式（２）
所示：

φ（ｘ１，ｘ２，ｙ１，ｙ２，ｚ１，ｚ２）＝
０．２　ｘ１＝ｘ２
０．５ ｘ１＝ｘ２　且ｙ１＝ｙ２
１ ｘ１＝ｘ２　且ｙ１＝ｙ２　且ｚ１＝ｚ

{
２

（２）

其中，ｘ１、ｘ２表示两个用户所属的国家，ｙ１、ｙ２表示两个用户所属
的省份，ｚ１、ｚ２表示两个用户所属的城市。

出于隐私等原因，有些用户的地理位置信息是不完全的，再

者如果存在大量的同一个国家的用户，会造成用户之间的连接

过多从而导致的计算量过大，所以根据实际拥有地理位置的用

户数与总用户数之比，来确定地理关系φ（ｘ１，ｘ２，ｙ１，ｙ２，ｚ１，ｚ２）的
取舍。当实际拥有地理位置的用户数与总用户数之比大于

５０％时，φ（ｘ１，ｘ２，ｙ１，ｙ２，ｚ１，ｚ２）只取等于１（即相同城市）的地理
关系；否则，φ（ｘ１，ｘ２，ｙ１，ｙ２，ｚ１，ｚ２）就取等于１（即相同城市）和
０．５（即相同省份）的地理关系。这样即构建成了一个地理位置
无向带权图。

前两个网络都很好构建，构建最复杂的就是第三个：用户兴

趣相似度网络。它是由用户模型［１２］中的用户兴趣度计算出来

的。用户兴趣度则是将用户的微博内容用 ＴＦＩＤＦ（Ｔｅｒｍｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）方法［１３，１４］和本体库进行结

合计算得到的。

有些用户之间的兴趣相似度很低，而且如果两两用户的兴

趣度都放进网络，那么这个网络就是个完全图，这样不仅增加了

计算量，而且这样的图进行社区划分是没有意义的。所以，根据

复杂网络的边数定义：边数 ＝ｎｌｎｎ，ｎ是图的节点数，选定一个
阈值α，小于α的兴趣相似度都裁剪掉。然后，再计算出一些被
裁剪掉而没有边的孤立节点的最大相似度边，将其加入到裁剪

后的网络中，从而形成了用户兴趣相似度网络。这个网络就代

表用户与用户之间对于某个领域或某个话题具有共同的爱好或

兴趣。所以，用户兴趣相似度网络是一个无向带权图。

２　多维有向社区发现方法

本文的多维有向社区发现方法是对社交关系（有向）、兴趣

相似度（无向）和地理位置信息（无向）三个维度的融合网络，充

分考虑其边的方向性，进行社区发现的。

２．１　无向边分析
在微博网络中，用户与用户之间的兴趣相似度是很重要的

关联。兴趣相似度是根据用户所发的或者转发的微博内容，经

过本体库的基础计算出来的语义度，再计算出来的用户之间的

语义兴趣相似度组成用户之间的网络联系的，这样的网络图代

表了用户所感兴趣的东西或者话题，是具有很高的价值的。

而另一种社交信息组成的网络则是不同类型的，用户与用

户的社交关系网络是有向无权图，而用户之间的兴趣相似度网

络是无向有权的图，这其中最关键的是有向图与无向图，即边的

方向性。有向图的方向性代表了非常重要的信息，不能直接将

其方向性抹掉。那么思考从无向图入手，无向图本身其实代表

的是两个用户之间的关系，用户１对用户２与用户２对用户１，
都是具有等价的意义的。所以，就将无向图的一条边，拆分成两

条有向边：一条是用户１指向用户２，一条是用户２指向用户１，
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且这两条有向边都具有权重并且权重相等，如图１所示。

图１　无向边转换成为有向边
所以，无向图也就可以转换成有向图。

在阐述算法之前，先进行分析和定义几个概念［１５，１６］，本节

的算法也是根据文献［１５］中一部分算法改进的。

２．２　有向边的影响力分析
在有向图中，每个节点的度分为入度和出度。入度和出度分

别代表了不同的意义，对于出度大的节点，可以看到出度是这个

节点本身对别的节点的跟随，而对于入度大的节点，入度则是这

个节点对别的节点的吸引。很明显，入度大的节点在这个网络图

中是更重要的，它们是整个网络中的枢纽，是具有高的影响力的。

所以，对于每一个节点，入度的意义大于出度的意义，在算法中，

入度的统计是非常重要的，它是节点之间的相似性的基础［１７］。

在有向带权图中，如果单纯只把边的权重值算成边的影响

力是不合适的。分析入度对节点的影响，可以看到一个节点如

果入度很大，代表在这个网络中对它关注的人或节点很多，这个

节点的影响力很大，它如果改变，关注它的人必然也会受到一定

的影响。关注的边越多，影响范围越大。那么，它所发出的边，

即关注他人的边，必然要比一个很少被关注的人的影响力大。

举个例子，微博的中的大Ｖ用户，即明星或名人用户，他被关注
的人很多；微博中的一般用户，如我，被关注的人很少。可以很

明显的看到，如果名人用户的影响力是要大于我的，每天“看着”

他的人很多，而我几乎没有。这样一来，如果名人用户主动关注

了另外一个人，无论这个人是否是大Ｖ用户，关注名人用户的人，
肯定也会注意到这个人，至少作用到这个人的影响力要比我关注

他来的大。所以，定义一个边的影响力Ｅｊ→ｉ，如式（３）所示：
Ｅｊ→ｉ＝ｋ

ｉｎ
ｊ×ｗｊｉ （３）

其中，Ｅｊ→ｉ表示的是节点 ｊ到节点 ｉ这条边的影响力；ｋ
ｉｎ
ｊ表示节

点ｊ的入度；ｗｊｉ表示的是节点ｊ到节点ｉ这条边的权重。
这样，就可以把节点的影响因素加到边的上面，使边在网络

中的影响力更加合理。

２．３　节点权重的定义
节点的入度是关键，那么，节点的权重应该怎么定义呢？单

纯用一个节点的入度来代表显然是不够的。可以看到有向边对

一个节点是有很明显的作用的，同样的，对于上一节的例子，名

人用户关注（指向）的另一个人，即使这个人的入度为１，即只有
名人用户关注他，他的影响力也比有好多个一般用户关注的人

大。这说明名人用户关注他的那条边对他（这个节点）的影响

力是巨大的。

所以，定义节点ｉ的权重Ｖｉ，如式（４）所示：

Ｖｉ＝∑
ｊ∈Ｖ
（ｋｉｎｊ ×ｗｊｉ） （４）

其中，Ｖ是指向节点ｉ的节点的集合；ｋｉｎｊ表示节点ｊ的入度；ｗｊｉ表
示的是节点ｊ到节点ｉ这条边的权重。

这样，就能计算出整个网络中每个节点的权重值，如果一个

节点没有入度，那么它的权重值就是０。

２．４　节点对社区的归属度
在划分出一个社区之后，为了衡量其周围的节点是否会加

入到这个社区，这时候定义一个节点 ｉ对社区 Ｃ的归属度
Ａ（ｉ，Ｃ）。当节点ｉ与社区Ｃ内的节点的边的联系比和非社区Ｃ内

的节点边的联系多，那么节点 ｉ就很大可能是属于社区 Ｃ的。
所以归属度Ａ（ｉ，Ｃ）计算如式（５）所示：

Ａ（ｉ，Ｃ） ＝
∑
ｊ∈Ｃ
（ｗｉｊ＋ｗｊｉ）

∑
ｊＣ
（ｗｉｊ＋ｗｊｉ）

（５）

其中，ｗｉｊ和ｗｊｉ分别是节点ｉ到节点ｊ的边的权重和节点ｊ到节点ｉ的
边的权重。当Ａ（ｉ，Ｃ）＞１时，节点ｉ加入到社区Ｃ中，否则，则不加。

２．５　算法过程
通过以上分析，ＭＤＣＤ算法描述如下：
１）将单维的用户兴趣相似度无向带权网络转换成有向带

权网络；将单维的地理位置无向带权网络转换成有向带权网络。

２）把１）中的用户兴趣相似度有向带权网络和地理位置有
向带权网络加入到社区关系有向带权网络中，由此形成一个新

的融合三维的有向带权网络。

３）统计新的网络中的每个节点的入度。
４）根据式（３）计算整个网络中每条边的影响力。
５）根据式（４）和上一步中计算的边的影响力，计算整个网

络中每个节点的权重。

６）对整个网络的所有节点按照其的权重值进行从大到小
的排序。找出权重值最大的核心节点，如果有多个权重相等的

节点，随机选一个。从这个核心节点开始，将与这个核心节点相

连接的所有其他节点和这个核心节点一起化成初始社区Ｃ。
７）在剩余节点中，对和社区Ｃ内的节点有边相连的节点逐

一计算其与社区Ｃ的归属度，式（５），如果归属度大于１，则加入
社区Ｃ，否则，不加入。
８）对再剩余的节点，再回到步骤６），直到所有节点都被划

分到社区中为止。如果整个网络中有入度为零的节点，将其归

入到与之边联系最多的社区。

９）由此得到了初始的社区划分，然后根据有向模块度［７］，

对每个节点进行移动操作。即将其重新分别放入与之有边联系

的社区，再计算网络的有向模块度，选取最大的有向模块度所对

应的社区划分，成为最终最优的社区划分。

至此，算法结束。

算法流程如图２所示。

图２　三维复杂网络融合社区发现算法
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３　实验分析和对比

３．１　实验数据准备
首先通过腾讯微博的 ＡＰＩ来收集用户的基本信息、微博内

容和用户之间的关注与被关注关系，每隔１５天收集一次，然后
针对这些数据进行数据预处理，筛选出活跃的用户。以用户所

发的微博为标准，选出在本次收集中，发微博数超过７０以上的
用户作为活跃用户，而且筛选出来的与之有关系（不论是地理

关系还是社会关系）的用户，都是活跃用户，筛选出３８５６个活跃
用户。

３．２　二维社区发现
首先对社交关系和兴趣相似度通过 ＭＤＣＤ算法进行二维

融合社区发现。因为社交关系网络是一个强社区，所以它呈现

除了极高的有向模块度，而且两个维度融合所代表的意义也是

不同于一种维度的。本文通过研究它们的准确率和召回率［１８］，

并细化到用户与用户之间的关系，来进行对比。本文选择第二

批数据当作训练集；选择第六批数据作测试集，它们之间相差三

个月。单个维度网络和二维融合网络的社区发现对比如表 １
所示。

表１　单维和二维网络的准确率、召回率对比

网络类型

划分结果

社交关系网络 兴趣相似度网络二维融合网络

准确率 ８７．４％ ２６．３％ ５６．４％

召回率 ８３．９％ ２６．０％ ５４．６％

首先说明，单维的社交关系网络的准确率和召回率都非常

高，这也是很符合实际情况的。在实际生活中，用户之间的关注

与被关注这本身就是一个强关系，而且用户对另一个用户的关

注或者取消关注，这本身也是一个强动作，要用户自身发出，所

以它发生的频率会很低，表现在数据上就是高的准确率和召回

率。而用户的兴趣度和兴趣相似度是经过它们的微博内容文本

语义计算出来的，在这三个月中，用户无论是关心的话题还是热

点都是会发生漂移的，所以在数据上也可以看到，单维兴趣相似

度网络的准确率和召回率也充分表现了兴趣度的漂移。再来看

看它们的二维融合网络的社区发现的准确率和召回率，可以发

现，在社交关系和兴趣相似度的共同作用下，二维融合网络对比

单维的兴趣相似度网络的准确率和召回率，提高了２倍以上的
百分点，这个提高是十分可观的。融合之后的社区发现是把社

交关系和兴趣相似度一起考虑的，比单纯的单维网络的社区发

现有更好的意义。

通过实际的数据发现，用户的社交关系网络是很稳定的，不

易发生漂移的，而用户兴趣度是容易改变的，容易发生漂移。那

么，联想实际生活想想，有多少用户是因为兴趣度相似，产生了

社交强关系。例如，我喜欢曼联足球俱乐部，你也喜欢；我喜欢

读乔治·Ｒ·Ｒ·马丁的小说，你也喜欢读他的小说，虽然，我和
你是实际生活不认识的，但因为兴趣度极度相似，会产生例如我

关注你、你关注我或我们相互关注的强关系。相似的，也有部分

用户本来相互关注或单方向关注，但因为兴趣度的转移，兴趣度

逐渐不同，可能也会发生相互取消关注的行为。兴趣度和社交

关系之间的影响正是融合所要研究意义所在。那么，可将用户

之间的这类关系分成如下两种：

１）第二批社交关系存在，第二批兴趣相似度不存在，导致
第六批社交关系不存在；

２）第二批社交关系不存在，第二批兴趣相似度存在，导致
第六批社交关系存在。

首先来看关系１），通过计算，得到从第二批数据到第六批
数据这段时间，有４６３７条社交关系（含有２８９４个用户）是因为
用户之间没有兴趣相似度改变了。而原来社交关系中，共有

１４７７０条关系和３８５６个用户，由此可以得到总共有３１．４％的关
系被改变了，７５．１％的用户受到了影响。这只是一个粗略的数
据，因为在这里面也会有兴趣度相似的用户，但可能因为在社交

关系上两人闹矛盾等原因，直接取消关注的情况。再经过计算，

得出这其中有１３８条关系（包含２４２个人），它们两两用户之间
其实是属于同一个兴趣度社区的，也就是说，精确的数据是４４９９
条关系（３０．５％）和２６５２个用户（６８．８％），它们的变化是受到了
兴趣度的影响，这个比例是非常巨大的。

关系２）更能精确地表达出社交关系和兴趣相似度之间的
影响，计算得出，本来没有社交关系的用户，因为有共同的极强

的兴趣相似度，他们最后发生了关注的社交关系，这样的用户一

共有３４个，他们做出的关注的强关系有 １７条，数据如图 ３
所示。

图３　受到兴趣相似度影响而发生社交关系的用户

可以看到，这３４个用户共同属于的兴趣度社区也已经标识
出来。他们两两都是属于同一个兴趣度社区的，说明这１７条关
系是１００％受到兴趣度影响而形成的。同样的，从整个社区来
看，有０．９％的用户收到了影响。结合实际，这是非常符合现实
社交关系的，当两个用户，要发出关注这种很强的需要人为主动

的社交关系时，如果两个人只有一点儿兴趣度相似是不行的，只

有他们有着极强的兴趣相似度，他们才有可能发出关注的行为。

通过分析可以知道，用户的社交关系和兴趣相似度是密切

相关的，将它们融合在一起进行社区发现是非常有意义的，而且

结果也是理想的，本文所做工作也正是为了这些相互有影响的

用户和关系。

３．３　三维社区发现
（１）与二维社区发现对比
对社交关系、地理位置关系和兴趣相似度通过 ＭＤＣＤ算法

进行三维融合社区发现。将三维融合和二维融合结果进行对

比，如表２所示。
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表２　二维和三维网络的对比

网络类型

划分结果
二维融合网络 三维融合网络

有向模块度Ｑ ０．５４３ ０．６８７
准确率 ５６．４％ ６２．４％
召回率 ５４．６％ ５１．３％

无论在有向模块度Ｑ还是准确率上，三维的社区发现结果
都要更好。三维的社区划分，不仅在社区结构上表现的更加好，

而且在用户的准确率上也提升明显。召回率虽然有所下降，但

其实差别不大，而且影响也不大。所以三维的融合社区划分有

着更丰富的意义和理想的结果。

（２）与传统多维社区发现对比
本文ＭＤＣＤ算法与ＬｅｉＴａｎｇ等人提出的多维信息融合的社

区发现方法ＡＭＭ算法进行比较。其中，ＬｅｉＴａｎｇ等的方法中单
维的社区发现算法选用效果非常好的 Ｂｌｏｎｄｅｌ等人提出的快速
社区发现算法［９］。将两种算法同时运用在三维网络中，得到的

准确率、召回率和Ｆｍｅａｓｕｒｅ值对比如表３所示。

表３　两个方法的对比

算法

划分结果
ＡＭＭ ＭＤＣＤ

准确率 ４４．７％ ６２．４％
召回率 ５５．５％ ５１．３％
Ｆｍｅａｓｕｒｅ ０．４９５ ０．５６３

可以得出，ＭＤＣＤ算法在准确率上比ＡＭＭ方法高１７．７％。
本文的ＭＤＣＤ算法将不同维度网络的方向性考虑进去，并且进
行了合理的方向分析，有效地规避了 ＡＭＭ方法的不足。从而
得到了不错的社区结构和划分结果。

４　结　语

以往的社区发现方法大多都是基于单个维度的，它们只采

用一个方面信息进行社区发现。在多维发现中，也没有将边的

方向进行充分的考虑。本文在多维微博用户模型网络的基础

上，提出了多维有向网络社区发现方法ＭＤＣＤ，将多个维度综合
考虑，并且考虑了边的方向，得到了良好的结果。在准确率、召

回率和Ｆｍｅａｓｕｒｅ值上比单维和已有的多维方法有了一定的提
升，并且社区结构也具有更重要的社会意义。
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