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摘　要：如何挖掘网络用户好友的社团关系是社会网络领域研究热点之一。人人网、Ｆａｃｅｂｏｏｋ等网络的用户好
友关系是通过用户注册信息来表征的，但对 ＢＢＳ和微博等网络用户来说，无法采用注册信息来表征好友关系。
因此，针对ＢＢＳ和微博等网络的用户间互动性这一特征，引入了认知度概念来描述用户发帖和回帖互动行为的
联系紧密度，在此基础上提出了一种基于用户间认知度的用户好友社团关系挖掘算法；同时提出了一种好友社

团关系的可视化呈现方法。该方法可以直观展现ＢＢＳ用户友好群体分布和用户分类情况。上述方法在水木清
华等高校ＢＢＳ数据集进行了实验和验证。
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　引言

电子布告栏系统（ｂｕｌｌｅｔｉｎｂｏａｒｄｓｙｓｔｅｍ，ＢＢＳ）是互联网最
早的应用之一，也是典型的信息交流平台。随着计算机网络的

发展，越来越多的人利用此系统来讨论热点焦点问题、发表自

由意见，逐步发展成为一种不可或缺的交流和共享资源的

场所。

传统ＢＢＳ一般提供发帖、回帖、看帖等功能，且包含上百
个版面（以水木清华为例，一共３６７个版面），每天版面上都有
大量新帖。由于版面众多，信息更新频率高，大部分用户只倾

向于在自己感兴趣的版面中获取信息。这种以信息为中心、兴

趣为导向的模式，在 ＢＢＳ中形成了一些具有小世界特性的群
体［１，２］。另一方面，ＢＢＳ系统中的好友关系是非公开的，随着
社交化网络的快速增长，用户对个性化、社会化的需求越发强

烈，因此挖掘ＢＢＳ中潜在的社交关系，不仅能够为ＢＢＳ在社交
化方面的演化和发展提供支持，同时能够为舆情监测等应用提

供有力保障。

本文主要针对ＢＢＳ数据的特点，提出一种基于用户间认

知度的用户好友的社团关系挖掘算法，以校园最典型的 ＢＢＳ
水木社区为实现载体，采用该算法对水木清华的数据进行处

理、分析，建立了用户好友社团关系图。

!

　社会网络关系分析相关研究

虚拟社会也被称为虚拟社区（ｖｉｒｔｕａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）［３］，是指
不同区域和阶层的人通过网络连接形成的有情感交流甚至物

质交易的社会。

在虚拟社会研究领域，最有代表性的研究工作是 Ｆｒｅｅｍａｎ
的社会网络分析（ＳＮＡ）模型。该模型用来分析社会成员之间
的相互关系，探索成员间的相互影响规律，发现潜在的社会结

构［４，５］。该模型定义了三种最常用基本概念［６］：连接度（ｄｅ
ｇｒｅｅ）、边介数（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ）、紧密度（ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ）。社会被描述
成一个复杂网络［７］模型［８］，节点 Ｖ是信息载体也就是社会网
络中的人，连接边 Ｅ表示节点间信息传递也就是社会中人与
人的交互关系。网络中节点与其他节点相连的个数称做连接

度；节点的边介数被定义为网络中任意两个节点间的最短路径

经过该节点的次数；网络中节点到其他所有节点最短路径的距
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离之和称为紧密度。连接度的高低说明该成员对网络影响的

强弱；边介数高低说明该成员对交换信息、促进信息传播贡献

的大小；紧密度的高低说明该成员在网络中扮演的角色重要

与否。

另外，在网络数据中社区关系挖掘算法也是当前虚拟社会

领域研究热点之一。为了在复杂网络中挖掘社团关系，许多研

究工作提出了各自的聚类分析算法。例如，ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ算

法［９］是一种试探优化法，基本思想是提出一个为网络划分的

增益函数Ｑ，定义Ｑ＝团体内边数 －团体间边数，找出 Ｑ值最
大的划分方法。

文献［１０，１１］提出了基于 Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的谱平分法。ｎ个
节点的无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）的 Ｌａｐｌａｃｅ矩阵是一个 ｎ×ｎ的对称
阵Ｌ，元素Ｌｉｊ表示节点ｉ与节点ｊ的连接关系，有连接值为－１，

否则为０。谱平分法的理论基础是理论上不为０的特征值所
对应的特征向量的各元素中，同一个团体内的节点对应的元素

是近似相等的。考虑网络中仅存在团体社团这种特殊情况，这

样除了最小特征值０以外，矩阵Ｌ其他特征值对应的特征向量
总是包含正、负两种元素。当网络由两个团体构成时，可根据

非０特征值对应的特征向量的元素对节点分类，正元素代表一
个团体，负元素代表另一个团体。

另外，文献［１２］也提出基于标准矩阵Ｎ＝Ｋ－１Ａ的谱平分
算法，该算法是在传统谱分析基础上提出的。定义了平凡特征

向量为行标准化转换得到矩阵Ｎ的最大特征值总为１时相应
的特征向量。假设有ｋ个团体数目，那么该矩阵有接近于１的
第一非平凡特征值的数为 ｋ－１，并且同一社团节点的元素应
该相当接近，这ｋ－１个特征向量的元素呈阶梯状分布，数目刚

好等于社团数目ｋ。因此，研究ｋ－１中的一个元素，便可通过
元素相似性将节点分为相应的ｋ个社团。

分析上述典型研究工作可以看出，传统方法利用图的相关

概念，分析社交网络中用户的拓扑关系，但随着用户数量的增

加，使得直观表述用户关系拓扑图存在一定的困难。本文采用

社会网络分析模型的三个概念：连接度、边介数、紧密度，通过

对ＩＤ回复关系、ＩＤ间最短路径、ＩＤ认知程度等 ＢＢＳ数据特征

进行分析，提出了一种基于用户间认知度 ＢＢＳ社团关系挖掘
算法。该算法在分析用户拓扑关系图的基础之上，以部分关键

用户为基准，建立用户群体的向量空间，能直观展现 ＢＢＳ社团
关系结构。

"

　基于认知度的用户好友社团关系挖掘方法

"


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　用户间认知度的定义及计算方法

针对各类ＳＮＳ（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｔｅ）即社交网站或社交网对

好友定义的差异，比如 Ｆａｃｅｂｏｏｋ、人人网和腾讯 ＱＱ是基于用
户注册信息来表征的，好友关系是公开透明的；而 ＢＢＳ和微博
中的用户好友关系是不可见的。用户之间联系紧密程度的判

定主要是基于用户间相互的发帖和回帖关系来表征的。

因此，本文基于ＢＢＳ这一数据特征给出 ＢＢＳ用户间认知
度定义。

定义１　用户间认知度。通过用户间相互发贴和回帖关
系来定量反映用户间联系紧密的程度。

本文中分析的ＢＢＳ数据主要有两个来源：文集和讨论区。
由于这两方面数据特征有所不同，因此处理过程存在一定的差

异性。

首先，本文分析对讨论区数据处理的方法，认为 ＢＢＳ用户
间的认知度是通过用户间发帖互动得以体现的，同时在不同主

题下用户的发帖数目表征了该用户对此话题的参与程度。为

了定量刻画用户间的认知度，下面引入了如下定义：

定义２　在ＢＢＳ中，设主题帖集合 Ｔｕｉ为某用户 ｕｉ参与讨

论的ｎ个不同的主题帖集合，其中 Ｔｉ是用户 ｕｉ参与的第 ｉ个
主题（ｉ∈Ｎ，０＜ｉ＜ｎ）的回帖数，则Ｔｕｉ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝。

定义３　设Ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔｉ为任意两个用户 ｕｉ、ｕｊ同时参与某话

题Ｔｉ的讨论时，ｕｉ对ｕｊ的回复数。
在以上定义的基础之上，本文提出两个假设：

假设１　ｕｉ对 ｕｊ回复数 Ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔｉ表征在话题 Ｔｉ下 ｕｉ对 ｕｊ
的感兴趣程度。

假设２　任意两个用户ｕｉ、ｕｊ同时参与多个话题讨论时，ｕｉ
对ｕｊ总回复数ｃ（ｕｉｕｊ）代表ｕｉ对ｕｊ的感兴趣程度。合并公式为

ｃ（ｕｉｕｊ）＝Ｆ（ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔ１，ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔ２，…，ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔｎ） （１）

式（１）所示的函数为Ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）非线性函数，随着 ｎ
的增大，Ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）的增长速度越快，其物理意义为在多
个主题帖下，用户ｕｉ都与用户ｕｊ进行发回帖讨论，代表这两个
用户有共同的兴趣方向，增强ｕｉ为ｕｊ的单向好友的可能性。

本文在处理讨论区信息时，选取 Ｋ个帖子进行处理，相应
得到用户集合Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＮ｝，分析此 Ｎ个用户的发回帖
关系，可以得到一个Ｎ×Ｎ维的用户关系矩阵ＭＴ。

其次，分析数据的另一来源———文集。文集属于作者个人

空间，用户留言的回复关系在页面中无法直接体现。为便于分

析和处理，本文不考虑用户在文集评论中的相互回复关系，而

是采用以文集作者为中心的分析方法，通过提取用户在某个文

集不同文章下的留言数目，并利用 Ｆ函数进行合并，获得用户
间的认知度。

定义４　设Ｐｕｉ为某用户ｕｉ的文集，由ｕｉ个人撰写的文章
构成，则Ｐｕｉ＝｛ｐｕｉ１，ｐｕｉ２，…，ｐｕｉｎ｝，ｐｕｉｋ代表用户ｕｉ在文集Ｐｕｉ中

发表的第ｋ篇文章。
定义５　设ｃ′ｕｊ｜ｐｕｉｋ

为某用户ｕｊ在用户ｕｉ的文集Ｐｕｉ中某篇

文章ｐｕｉｋ的留言数。

接下来在已获取的用户集合Ｕ的范围内进行如下统计：
ａ）统计用户ｕｊ对用户ｕｉ文集Ｐｕｉ中各篇文章的评论数，代

入式（１）的 Ｆ函数可得 ｃ′ｕｉｕｊ，即 ｃ′ｕｉｕｊ＝Ｆ（ｃ′ｕｊ｜ｐｕｉ１，ｃ′ｕｊ｜ｐｕｉ２，…，

ｃ′ｕｊ｜ｐｕｉｍ）。

ｂ）根据步骤 ａ）处理方法，获得的用户 ｕｉ对用户 ｕｊ文集
Ｐｕｊ中各篇文章的评论数ｃ′ｕｊｕｉ。

ｃ）处理用户集合 Ｕ中所有用户的个人文集，获得关系矩
阵ＭＰ。

最后，本文结合ｃ（ｕｉｕｊ）的定义以及Ｆ函数的物理意义，得到

式（２）。
ｃ（ｕｉｕｊ）＝Ｆ（ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔ１，ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔ２，…，ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔｎ）＝

（ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔ１＋ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔ２＋…＋ｃ（ｕｉｕｊ）｜Ｔｎ）×α
ｎ （２）
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其中：α为调制系数，α＞１。在讨论区中，ｎ表示用户ｕｉ回复用

户ｕｊ总主题帖数目；在文集中，ｎ代表用户ｕｉ对用户ｕｊ文集中

文章的评论数。

以讨论区为例，假定总共处理Ｍ篇主题帖，通过处理已经

获得各个主题帖下用户之间的回复关系矩阵 Ｔ［Ｍ］［Ｎ］［Ｎ］，

根据Ｆ函数求对应的关系矩阵ｃ［ｉ］［ｊ］，该矩阵初始化元素均

为０，算法的伪代码如下：

ｆｏｒｉ←０ｔｏＮ

　　ｆｏｒｊ← ０ｔｏＮ

　　　ａｌｐｈａ＝１；

　　　ｆｏｒｋ←０ｔｏＮ

　　　　ｃ［ｉ］［ｊ］＋＝ｃ［ｉ］［ｊ］；

　　　　ｉｆＴ［ｋ］［ｉ］［ｊ］＞０ｔｈｅｎ

　　　　　ａｌｐｈａ＝ａｌｐｈａα；／／α为常量

　　　　　ｃ［ｉ］［ｊ］＝ｃ［ｉ］［ｊ］ ａｌｐｈａ；

在表达用户间认知度上，讨论区和文集中的回复关系影响

程度有一定差异。因此，在两者合并得出最终用户间认知度

时，作如下处理：

ｍ（ｕｉｕｊ）＝τｃ（ｕｉｕｊ）＋（１－τ）ｃ（ｕｉｕｊ）′　０≤τ≤１

其中：τ代表权重，ｍ（ｕｉｕｊ）代表合并后的最终结果。

从宏观上看，合并过程就是对两个关系矩阵和的合并，得

到表征用户之间的单向认知度的矩阵为

Ｍｄ＝τＭＴ＋（１－τ）ＭＰ

通过矩阵Ｍｄ的变换，可以将用户之间的单向联系转换为

双向关系：

Ｍ＝ＭｄＭｄ′

Ｍ矩阵的值表征用户之间的认知度，其值越大，表示用户

互相之间的联系越强。

本文在整个数据处理过程中，先通过爬虫获取目标 ＢＢＳ

的网页文本，然后用训练好的模板抽取网页中的用户发帖及回

复信息。由于ＢＢＳ信息更新速度快，爬虫要具有高覆盖率和

快速更新的能力；同时，网页存在一定不规则性，信息的抽取必

须做到准确、全面。这就对系统的设计及算法实现提出了很高

的要求。

"


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　基于认知度的社团关系挖掘算法

全体用户的分布是由若干个局部密集的社团构成的，社团

代表了一群具有相同兴趣或偏好的用户团体。社团内部的用

户联系相对紧密，而社团间的用户联系则相对稀疏，甚至有些

完全没有联系。如何快速有效地挖掘出这些用户中的社团，是

本文研究用户好友社团关系的核心。

在社会网络分析领域中，分级聚类问题和社团挖掘算法联

系非常密切，可分为凝聚算法和分裂算法两类。算法主要基于

各个节点的相似性或连接强度，将网络划为若干子群。凝聚算

法的思想是找到相似度最高的节点对，往一个节点为ｎ而边数

为０的原始空网络中加边，任意节点可以终止，此时网络的组

成就可认为是若干社团；相反，分裂算法的思想是找相似度最

差的节点对，移除两点之间的边，重复上述过程，同样可以在任

意节点终止，此时的网络也可以看成若干社团的集合。两种算

法的最终目的都是为了发现网络中的密集区域。

本文提出的基于认知度的社团关系挖掘算法，就是将网络

中的节点看做用户群中的单个用户，通过认知度来定量表示用

户间的连接强度，在全部用户关系联通图中找出连接强度不在

阈值区间的两个用户，移除此用户之间的边，本质就是求关系

图中连通分支的问题。阈值范围可由用户根据查询的需求自

行设定。本文基于认知度的挖掘算法采用广度优先搜索

（ｂｒｅａｄｔｈｆｉｒｓｔｓｅａｒｃｈ）遍历关系图来实现，具体算法流程如图１

所示。
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　基于认知度社团关系挖掘的可视化方法

本文在社团关系挖掘算法的基础上获得仅包含密集区域

的关系图后，为了让用户能直观地看出 ＢＢＳ用户好友的社团

关系分布，展现ＢＢＳ用户个体与个体、个体与社团和社团与社

团的相互关系及影响，本文根据关系图矩阵在二维平面上描绘

其点线关系图。具体步骤如下：

ａ）通过认知度算法计算任意两个用户的认知度ｍ（ｕｉｕｊ）。

ｂ）利用计算出的认知度算出相应用户的关系矩阵Ｍ。

ｃ）不考虑关系矩阵Ｍ对角线上的值，图中节点代表用户

也就是关系矩阵中顶点，边的值代表用户间的认知度也就是关

系矩阵中的边。选定阈值，作出关系图。

点线关系图会随着用户设定的阈值区间而变化，该图可直

观展示相应的社团关系。

#

　实验与分析

#


!

　实验数据与设计

由于各大ＢＢＳ的模式不一，实验分析只针对一个 ＢＢＳ用

户群体，数据全部来自水木清华ＢＢＳ，采样１５个版面。

实验系统设计如图２所示。该系统主要由信息采集、处

理、分析三个部分组成。
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ａ）信息采集（ＩＣ）。主要负责 ＢＢＳ用户数据的采集与存

储，通过网络爬虫获取ＢＢＳ数据。

ｂ）信息处理（ＩＰ）。提取原始数据，网页去噪，提取网页内

容，对采集的网页建立索引和存储并获取用户 ＩＤ及其之间的

回复关系。

ｃ）信息分析（ＩＡ）。对预处理的数据进行相关算法的计算
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和分析，获得用户关系矩阵 Ｇ，并提出用户空间的概念描述社

区中的用户关系。

根据与用户交互的数量本研究将 ＢＢＳ用户分为活跃、较

为活跃和普通用户三类［１３］。通过得出的关系图可以直观地看

出用户交互的情况，统计出与每个用户有交互关系的用户总个

数，进而设置区间对所有用户进行分类。

#


"

　实验结果与分析

在实验中，用ＨＴＭＬＰａｒｓｅｒ进行解析，通过本文用户间认知

度算法提取用户社团关系，用Ｇｒａｐｈｖｉｚ得到一个局部的用户社

团关系图如图３所示。

利用Ｇｒａｐｈｖｉｚ生成图３的代码如下：

ｄｉｇｒａｐｈ用户关系图｛／／图的类型和名字

ｓｉｚｅ＝＂ａ，ｂ＂；／／图的大小

３２０［ｌａｂｅｌ＝＂８３．４＂］；／／“认知度”方向及数值

３２１［ｌａｂｅｌ＝＂７．６＂］；

…／／省略其余相关用户认知度

１１９１７８［ｌａｂｅｌ＝＂１９．５＂］｝

如图３所示，节点数字代表用户 ＩＤ编号，边的值代表两

ＩＤ之间的认知度。图３直观地展现了用户之间友好社团分

布，用户间认知度越高代表是好友的可能性越大，ＩＤ３２与 ＩＤ

１５认知度为３９．２大于其余 ＩＤ，所以 ＩＤ３２与 ＩＤ１５是好友的

可能性最大；其次，可以直观地看出活跃用户和普通用户群体，

从局部用户关系图中可以看出 ＩＤ３２为活跃用户，ＩＤ３５、ＩＤ９

为较为活跃用户，ＩＤ３９、ＩＤ９７等为普通用户。综上所述，ＢＢＳ

中用户存在一定的群体性特征，并通过几个关键用户联在一

起。通过关系分析，能够直观地看出ＢＢＳ中的用户社团关系，

同时也能够发现用户社团之间的关联用户。
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本文将与用户交互的总个数划分为三个区间进行统计，交

互个数小于５个时称之为普通用户，大于５小于３０个时则称

为较为活跃用户，大于３０个的称为活跃用户。各类用户数占

总用户数的比例如图４所示。
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在上述实验基础上，本研究还设计实现了相应系统，系统

界面如图５所示。

该系统针对水木、未名等主要高校 ＢＢＳ论坛进行实时的
分析处理，已处理４００多万网页。
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　结束语

本文提出一种基于用户间认知度好友的社团关系挖掘算

法，并在此算法基础上研究一种好友的社团关系可视化方法，

通过社团关系图所提供信息为ＢＢＳ用户提供了好友社团发现
等一系列好友服务。理论分析和实验结果证明本文提出的

ＢＢＳ好友的社团关系挖掘方法对用户友好社团发现有显著的
效果。由于用来进行分析的数据主要是围绕用户之间的认知

度，所以计算认知度的算法就显得尤为重要，其准确率和适用

性有待进一步提高，不仅要从帖子数量反映用户之间的认知

度，还可以加入帖子内容的语义分析对现有算法进行调整，使

认知度更加准确，另外还有关系图中隐藏信息的挖掘，这些都

是本研究未来研究的重点。
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