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一种从马尔可夫聚类簇发现潜在犠犈犅社区特征的方法

杨　楠　林松祥　高　强　孟小峰
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摘　要　在分析了目前一些典型的社区发现算法的基础上，通过对无主题条件下的隐含社区发现算法的研究，提

出将基于流的社区特征和马尔可夫图形聚类算法（ＭＣＬ）的簇结合起来寻找 Ｗｅｂ隐含社区的方法．将镜像或近似

镜像页面的删除放在图形聚类之后，大大减少了比较的代价．然后，在聚类簇的基础上，使用判定每个簇内元素的

筛选算法产生可能的社区候选集合．实验表明，该方法是可行的，可以发现许多存在的社区．

关键词　Ｗｅｂ社区；链接分析技术；ＭＣＬ图形聚类；流量模拟；随机漫游
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１　引　言

Ｗｅｂ社区是 Ｗｅｂ发展过程中一个重要的社会

活动现象，体现为大量的页面被众多的超级链接紧

密连接在一起．通常这些聚集在一起的页面集合隐

含着一个或者多个主题．Ｗｅｂ社区的形成是一些具

有相同兴趣的个人或者组织建立的页面集合，在这

些页面的内部通常会嵌入一些表明建立者观点的超

级链接，指向他们认为是有价值的网页．因此，发现

这样的 Ｗｅｂ社区，对我们了解 Ｗｅｂ中的社会活动、

Ｗｅｂ的信息构成和结构化的组织方式、在 Ｗｅｂ中

的信息搜索、合理地组织 Ｗｅｂ信息结构、商家分析

客户的构成、网站门户的有效组织等提供了良好的

基础．

Ｗｅｂ社区有助于人们对 Ｗｅｂ的认识，并且有

利于引导人们对信息的搜寻（例如，表现为新闻组

（ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ）、网圈（Ｗｅｂｒｉｎｇ），或者如 Ｙａｈｏｏ！和

Ｉｎｆｏｓｅｅｋ中目录形式的资源集合以及如Ｇｅｏｃｉｔｙ中

的社民等等［１］），使得网络用户可以直接进入自己感
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兴趣的社区，并且在社区的内部进行搜索，大大减少

了一些不必要的返回结果，提高了查询的效率．

目前，Ｗｅｂ中存在着大量的明确定义的、知名的

社区，如我们在上面提到的．这些明确定义的社区基

本上是靠人为发现和人工维护的．如Ｙａｈｏｏ！和Ｉｎｆｏ

ｓｅｅｋ等请一些分类专家对 Ｗｅｂ信息进行分类，分层

组织成为树形结构，而用户则喜欢通过结构树的方

式浏览页面，因为这些树结构是由人维护的较高质

量的信息索引树．

虽然人工维护的结构树对于许多主题的搜索非

常有效，但是该结构树一般都是主观建立的．结构树

的建立和维护极为昂贵，不但改进缓慢，而且无法覆

盖窄范围的主题．另外，由于这些社区的数量巨大，

同时 Ｗｅｂ社区一般并没有在互联网上明确定义，并

且许多社区处于初期形成阶段，许多现有的社区也

在不断更新．因此，通过人工的方式去跟踪这些社区

是非常困难的．由于这些潜在的隐含社区的数量大

大超过明确定义社区，因此，人工明确定义的社区无

法识别出这些潜在的社区，而且潜在社区的数量还

在不断地增加．而许多的情况是，潜在社区往往是在

某个参与者还没有意识到它存在之前就形成了．

因此，需要开展自动化的或半自动化的社区发

现技术和社区的维护技术的研究．发现技术主要针

对那些潜在的、即将形成的社区，而维护技术是对现

有的社区结构树的更新技术．随着社区自动发现技

术研究的不断开展，已经出现了一些网上社区的发

现技术［１７］．本文通过对现有的社区发现技术的分

析，提出了将图形聚类的算法应用到社区发现技术

当中的方法，它可以高效和快捷地发现 Ｗｅｂ中的

社区．

本文第２节介绍相关的研究工作；第３节介绍

基本的 Ｗｅｂ图知识和图形聚类 ＭＣＬ方法；第４节

描述 ＭＣＬ方法应用在社区发现的实现细节；第５

节介绍实验的组织过程和结果的分析；第６节是结

论和未来的工作．

２　相关研究

由于社区的发现对于 Ｗｅｂ信息检索有很大的

帮助，所以，许多研究都在致力于社区的发现技术．

总的来说，这些技术基本上都是以 Ｗｅｂ链接分析为

基础的，都采用了 Ｗｅｂ的结构对社区的影响来发现

社区的特征，基本上都是通过将 Ｗｅｂ看成一个巨大

的图来处理的．

按照 Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ的观点，社区特征的定义大致

为两类：一类为通过相互连接的ｈｕｂ和ａｕｔｈｏｒｉｔｙ集

合，来发现社区的链接结构的特征（具有二分特征）．

另一类是将社区看成是一些紧密连接页面的集合，

也就是社区内部节点之间的链接数量要大于到达

社区外的链接数量．因此，可以通过检查 Ｗｅｂ图，

发现这些社区的特征．从具体的实现细节来分，大概

可以分为３个不同的实现途径：基于 ＨＩＴＳ的技术、

基于有向二分图的技术和基于网络流量的技术．前

两个属于依据互连的相互连接的ｈｕｂ和ａｕｔｈｏｒｉｔｙ

发现社区的算法（即前面的第一类），最后一个属于

依据成员链接密度来发现社区的算法（即前面的第

二类）．

（１）基于 ＨＩＴＳ的算法．纯 ＨＩＴＳ算法是Ｇｉｂｓｏｎ

等［２］在Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ的 ＨＩＴＳ基础上进行的．将社区

定义为一个由“ｈｕｂ”页面连接起来的、很稠密的

“ａｕｔｈｏｒｉｔｙ”页面构成的核．由 ＨＩＴＳ抽取的有序结

构的程度越大，（社区）相关页面的数量、超级链接的

密度就越大．ＡＲＣ和ＣＬＥＶＥＲ
［４５］是在纯 ＨＩＳＴ算

法的基础上考虑了页面的文本内容．Ｄｅａｎ和 Ｈｅｎｚ

ｉｎｇｅｒ
［６］提出的Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ算法和Ｔｏｙｏｄａ和Ｋｉｔｓｒｅ

ｇａｗａ
［７］提出的Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ算法也是对 ＨＩＴＳ算法的

扩充，不仅考虑链接，而且还考虑链接在页面上的次

序．该方法除了对邻接矩阵的边加权考虑之外，重要

的改进是在构造邻接子图时与前面的方法不同．

（２）基于二分有向图的技术．Ｋｕｍａｒｅｔ等
［１，３］提

出的拖网（ｔｒａｗｌｉｎｇ）算法和Ｒｅｄｄｙ等
［８］提出的放松

引用（ｒｅｌａｘｅｄｃｏｃｉｔａｔｉｏｎ）都属于这一类型．该方法

将社区抽象为一个二分有向图（ｃｏｍｐｌｅｔｅｂｉｐａｒｔｉｔｅ

ｇｒａｐｈ）．稠密的二分图可能包含至少一个社区．和

ＨＩＴＳ不同，其数据来源不是依据某个主题的，而采

用的是一般的爬取结果．

（３）基于流量的技术．Ｆｌａｋｅ等
［９］根据图形理

论，从另外一个角度去提出了发现 Ｗｅｂ社区的方

法．将社区定义为在 Ｗｅｂ图中具有这样一些特性的

页面的集合，社区内的页面之间的链接（在两个方

向）的密度要大于社区之间页面链接的密度．

３种方法都从各自的角度去发现 Ｗｅｂ社区，并

取得了令人鼓舞的成果．我们又将这３种方法按照

其发现的社区的数据集的源分为两大类：第一类是

面向主题的社区发现技术，ＨＩＴＳ算法和流量的技

术均属于这一类，其特点是在收集数据集之前，首先

要给定某个主题，然后利用现有的搜索引擎的返回结

果作为种子集合，在种子集合的基础上构造数据集．
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第二类是无主题的社区发现技术，拖网算法属于这

一类，页面的集合主要来源于网络爬取器（ｃｒａｗｌｅｒ）

爬取的页面集合．

因此，第一类方法的结果是具有主观性的，但优

点是数据集较小（一般几千个节点），使得应用许多

的链接分析算法是可行的．缺点是由于事先确定主

题，而只能发现某个主题下的社区，而且带有一定的

主观因素．因此我们说社区是主观的．由于是主观

的，所以只能发现人们明确定义的社区．

第二类方法可以发现大量的社区，并且发现的

社区是客观的，尤其在潜在社区出现时，人们还不知

道社区的主题，因此，无主题方法可以发现潜在的社

区．缺点是数据量很大，例如，拖网算法的数据集达

到２００百万页面的数量级，因此，许多链接分析方法

无法直接应用到该数据集之上．

本文所介绍的研究是属于无主题的方法．但是

和前面的方法不同的是在无主题下大量数据集的基

础上，采用了流量中的社区特征方法，而算法上应用

了 ＭＣＬ图形聚类的方法，可以发现客观存在的大

量的社区．由于 ＭＣＬ是一种快速和可伸缩的高效

算法，并且我们将镜像页面的删除过程放在聚类之

后完成，可以大大减少比较的代价，加快了社区发现

的速度．

３　背景基本知识和 犕犆犔方法

本小节中，我们先介绍一些图形知识和 ＭＣＬ

图形聚类算法．

３．１　犠犲犫的图形表示

Ｗｅｂ可以抽象为一个巨大的图．图的节点表

示 Ｗｅｂ页面，图的边表示超级链接．一个有向图

犌＝（犞，犈）由节点的集合犞 和边的集合犈 组成，

边可以表示成为一个有序的节点对．一个无向图

犌＝（犞，犈）由节点的集合犞 和边的集合犈 组成，边

可以表示节点之间存在的无向边．

３．２　犕犆犔图形聚类算法

由Ｄｏｎｇｅｎ
［１０］提出的 ＭＣＬ（ＭａｒｋｏｖＣｌｕｓｔｅｒ）是

一种快速的图形聚类算法．ＭＣＬ使用关联随机矩阵

的简单几何算法，而无需预先了解有哪些可能潜在

的簇结构．ＭＣＬ利用了记录图中随机漫游聚类结构

上抵达的次数．每个节点在各个可能的方向都会有

遍历的机会．当大量的漫游者从相同起点开始漫游

时，每一个漫游者通常选择不同的路径．该算法的关

键思想就是“随机漫游者抵达稠密的簇后，在抵达大

部分节点之前不会轻易离开该簇”．ＭＣＬ不是模仿

实际上的随机漫游，而是不断地修改一个转移概率

矩阵．从一个矩阵犕＝犕（犌）（对应一个长度最多为

１的随机漫游）．重复执行下列２个操作：

（１）扩展（ｅｘｐａｎｓｉｏｎ）．犕 取幂犲∈犖＞１，模拟在

当前的转移矩阵上随机漫游走过犲步．

（２）膨胀（ｉｎｆｌａｔｉｏｎ）．犕 在抵达第狉次幂后，重

新规范化（ｒｅｎｏｒｍａｉｌｉｚｅ），狉∈犚
＋．

该操作重复执行一直到状态周期变化或者到达

一个确定的值．周期为犽∈犖 的循环状态表示矩阵

在犽次扩展和膨胀后内容保持不变．而确定值是指

周期为１的循环状态．文献［１０］证明了 ＭＣＬ很容

易在确定值下结束．因此，通过最终的矩阵，通过图

的连接部分可以得到聚类结果．图１展示了 ＭＣＬ

聚类的各个过程．

!"#$

聚类前的图
!%&$

迭代初始阶段
'(&$

迭代后期
)*&+

聚类后的簇集合

图１　ＭＣＬ的聚类过程

　　两个节点之间边的灰度级别代表两个方向上的

流量．图１给出了 ＭＣＬ聚类过程的４个阶段．从

图１中可以看出，最终通过流可以分割出不同的区

域，结果就使得原图变成了簇的集合．

４　基于图形聚类的社区发现算法

下面我们介绍整个算法的执行过程．首先，需要
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一个 Ｗｅｂ页面爬取器（Ｃｒａｗｌｅｒ）获得基本的 Ｗｅｂ

页面数据，然后根据每个页面中的链接确定 Ｗｅｂ图

的边，这样就形成了一个巨大的 Ｗｅｂ图．在这个

Ｗｅｂ图的基础上，删去不重要的边和节点，形成一

个核心图．对核心图使用 ＭＣＬ算法，就形成了聚类

后的簇集合．在对每个簇进行镜像页面的删除，然后

对簇内的所有节点作是否社区成员的判定，最终得

到可能的社区候选集．检查这些候选集，就可以发现

存在的社区．下面分别介绍各阶段的详细过程．

４．１　收集数据集

数据主要来源于 Ｗｅｂ爬虫（ｃｒａｗｌｅｒ）．我们经

过选择和比较，认为Ｌａｒｂｉｎ① 是一个不错的 Ｗｅｂ爬

虫．Ｌａｒｂｉｎ是一个通用的 Ｗｅｂ爬虫，主要用于搜索

引擎数据库数据的获取，如果网络足够快，在一个标

准ＰＣ上可以爬取１００百万个页面．我们的服务器

是ＤＥＬＬ，有４个ＣＰＵ，１ＧＢ内存，２个３６ＧＢ硬盘，

６个１４６ＧＢ硬盘，Ｌｉｎｕｘ操作系统．考虑到各种情况

下的结果要比较，我们对４个大硬盘采取不同配置

下分别爬取，直至硬盘空间满．每个大硬盘上大约有

３０００个目录，每个目录中包含２０００个页面文件，每

个硬盘大约有６００万个页面．

４．２　形成边文件

接下的工作是链接信息的抽取．对于每个页面

的内容，我们的抽取原则如下：

（１）不抽取相对链接（页面内的链接），只抽取

具有“ｈｔｔｐ：／／”开始的ｕｒｌ．并且包含在〈ａｈｒｅｆ＝…〉

和〈ａｏｐｔｉｏｎ＝…〉之中的ｕｒｌ．

（２）不抽取动态链接，忽略带参数的ｕｒｌ．

（３）不抽取超长的ｕｒｌ，我们将长度限制在１００

字符内．

（４）不重复抽取同一域（站点就是ｕｒｌ的第一个

域）的链接，即 ｗｗｗ．ｅｄｕ．ｃｎ和 ｗｗｗ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｘｘｘ

仅保留前一个ｕｒｌ，而防止统一站点内的链接造成假

的社区．

（５）删除出链接为零的页面．如果出链接页面

的数量为零，则没有对应的边．

按照上述规则可以产生边文件．边文件中的每

个纪录对应一个页面的ｕｒｌ．为了能很好地记录下整

个 Ｗｅｂ图，我们对每条边采用一个源ｕｒｌ对应多个

目的ｕｒｌ的记录形式．边文件的内容如下：

ｓｏｕｒｃｅ＿ｕｒｌ＿Ａ

　　ｄｅｓｔｉｎ＿ｕｒｌ＿Ａ１

ｄｅｓｔｉｎ＿ｕｒｌＡ２

　 

ｄｅｓｔｉｎ＿ｕｒｌ＿Ａｎ

ｓｏｕｒｃｅ＿ｕｒｌ＿Ｂ

　　ｄｅｓｔｉｎ＿ｕｒｌ＿Ｂ１

ｄｅｓｔｉｎ＿ｕｒｌＢ２

　 

由于Ｌａｒｂｉｎ爬取的结果以２０００个页面为一

组，放在一个目录下．我们就为每一个目录产生一个

边文件，这样每个 Ｗｅｂ数据集有大约３０００个边

文件．

４．３　通过边文件产生 犠犲犫图

Ｗｅｂ图采用邻接表的形式记录，即整个 Ｗｅｂ

图是边〈狊狅狌狉犮犲＿狌狉犾，犱犲狊狋犻狀＿狌狉犾〉的集合．由于ｕｒｌ的

长度不统一，也不利于排序．所以我们采用１２８位

ｍｄ５指纹函数（ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ）来表示每个ｕｒｌ．

由于 Ｗｅｂ图的数据量非常庞大，我们需要采

用处理速度较快的数据库．在 Ｗｅｂ数据库的处理

过程中，只需要较简单的排序、查找等操作，而主

要的问题在于数据库的访问速度．数据库采用了

ＢｅｒｋｅｌｅｙＤＢ②，该数据库在处理大量的数据方面速

度很快，非常适合建立 Ｗｅｂ图数据库．

由于 Ｗｅｂ图的建立是采用邻接表的方法，因此

ＢｅｒｋｅｌｅｙＤＢ数据库中的每个记录只要记录一条边的

信息．在ＢｅｒｋｅｌｅｙＤＢ数据库中，每个记录都是一个

〈犽犲狔，犱犪狋犪〉值对．所以，每条边被记录在〈犽犲狔，犱犪狋犪〉

值对之中．其中犽犲狔保存源ｕｒｌ的 ｍｄ５值，犱犪狋犪保

存目的ｕｒｌ的 ｍｄ５值．由于对于每个不同的ｕｒｌ的

ｍｄ５可以唯一地标识，因此，在数据库中，每个ｕｒｌ

的ｍｄ５用狊狅狌狉犮犲＿犻犱和犱犲狊狋犻狀＿犻犱表示．

为了能够方便地访问 Ｗｅｂ图，我们建立了两个

Ｗｅｂ图数据集．一个是按照〈狊狅狌狉犮犲＿犻犱，犱犲狊狋犻狀＿犻犱〉

排序的边记录方法建立，由于犽犲狔是有序的，所以我

们称之为按照源的边记录数据集，记为ｅｏｓ．ｄｂ（ｅｄｇｅ

ｏｎｓｏｕｒｃｅ）．另一个是按照〈犱犲狊狋犻狀＿犻犱，狊狅狌狉犮犲＿犻犱〉排

序的边记录方法建立，记为ｅｏｄ．ｄｂ（ｅｄｇｅｏｎｄｅｓｔｉｎ）．

为了记住ｍｄ５指纹函数对应的ｕｒｌ，我们还需

要建立一个数据库，称为ｕｒｌ．ｄｂ．其中〈犽犲狔，犱犪狋犪〉值

对中，犽犲狔保存页面的ｍｄ５，犱犪狋犪保存对应ｕｒｌ．

４．４　根据入度和出度确定候选集合

许多研究表明，Ｗｅｂ图的入度、出度的分布符

合Ｐｏｗｅｒｌａｗ定理
［１１］．前期的社区发现研究利用这

一定理对数据集进行裁剪，去掉一些对于社区形成

４ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｐｒｏｊｅｃｔ／ｓｈｏｗｆｉｌｅｓ．ｐｈｐ？ｇｒｏｕｐ＿ｉｄ＝
４２５６２

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｌｅｅｐｙｃａｔ．ｃｏｍ
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影响不大的节点，同时又要去除一些著名的站点的

页面．

对社区形成影响较小的页面是指那些入度和出

度都很小的页面．这些页面链接对社区的形成所起

到的作用相对较少．而另外一些著名的网站，例如，

ｙａｈｏｏ！，ｇｏｏｇｌｅ等拥有很大的入度和出度，这些页

面形成的密集链接对社区的发现会造成不利的影

响．考虑这样一些因素，我们选择了［狀，犿］区间限定

每个页面的入度和出度．和以前的方法不同，在对

Ｗｅｂ图的边裁剪的考虑因素中，我们同时考虑入度

和出度．因此，具有一定的入度和出度的页面也具有

良好的连接其他页面的能力，我们选择具有这样能

力的边作为选择社区的候选集合．

因此，入度和出度同时小于狀和同时大于犿的页

面被裁剪掉．我们对ｅｏｓ．ｄｂ和ｅｏｄ．ｄｂ进行了出入度

的裁剪，形成了核心Ｗｅｂ图的数据集，用ｃｅｏｓ．ｄｂ和

ｃｅｏｄ．ｄｂ表示，定义方法同ｅｏｓ．ｄｂ和ｅｏｄ．ｄｂ．

４．５　犕犆犔对核心数据集聚类

现在可以将 ＭＣＬ算法对核心 Ｗｅｂ图做聚类

分析．首先我们要根据核心图的数据集产生图形输

入矩阵的形式．ＭＣＬ可接受边列表的输入形式，即

每条边以“狀１狀２＄”的列表形式建立输入文档．其中

狀１和狀２代表节点的编号．因此，我们需要为每个节

点重新产生节点编号，建立ｍｄ５到节点编号的转换

表和反向转换表．反向转换表是用于对计算结果恢

复ｍｄ５值的转换．

对 ＭＣＬ聚类算法的应用，先对可输入的图形

连接表进行转换，然后开始 ＭＣＬ聚类计算．ＭＣＬ

聚类算法可以由多个参数供选择，提供多种条件下

的聚类．我们选择了其他缺省参数条件下的聚类，

而采用了聚类粒度较小的参数，这样我们希望能

聚类得到一些窄主题的社区集合，有利于发现潜

在的社区．经过聚类后的结果表现为一些页面的

簇（ｃｌｕｓｔｅｒ）．通常规模大的簇排列在前面．我们对簇

的规模做了限制，过滤掉了节点数小于３的簇．

４．６　从聚类结果中发现社区

当 ＭＣＬ聚类算法执行之后，聚类结果是集合

犉＝｛犆１，犆２，…，犆犿｝，包含犿 个簇（ｃｌｕｓｔｅｒ）．每个簇

犆犻（犻＝１，２，…，犿）又是页面的集合．由于图形聚类

是按照链接的稠密程度进行的，所以，一个簇内的任

意两个页面一定是可达的．

后面的处理分为两个部分，一是镜像页面的删

除部分，二是社区成员的确定部分．

（１）镜像页面删除

Ｗｅｂ中存在大量的镜像页面，其中为提高可靠

性或者减轻访问负载而设置的镜像服务器的资源重

复外，还有许多大量的复制页面．这些镜像页面会产

生一些虚假的社区．因此有必要删除这些镜像页面．

我们采用和文献［７］方法相同的处理方法，即仅

根据页面出链接的方法删除镜像页面．镜像页面首

先出链接数应该大于８，如果两个页面之间共享出

链接（ｏｕｔｌｉｎｋｓ）的数量比率超过８０％，其中一个页

面可以作为镜像页面删除．这里的８和８０％都是根

据经验获得的参数．

这个方法的好处是方法简单，容易实现，但理论

上存在误删非镜像页面的可能性．从实验中我们发

现，所删除的页面基本上都是镜像页面．以后我们将

考虑出链接和文本内容结合的方法进一步提高

精度．

和其他社区发现方法不同之处在于将镜像页面

的删除放在聚类之后进行，不需要对整个 Ｗｅｂ图进

行比较，如拖网方法中采用文献［１２］的方法删除镜

像页面，首先要对整个图的页面进行分类，否则页面

的两两比较将是一个天文数字．

然而聚类本身就是将无关的页面分离开来，无

关的页面之间不存在链接．因此，镜像页面的删除就

只需要在聚类后的每个簇内进行，大大减少了不必

要的处理．

（２）社区成员确定

现在我们得到了一些簇，即一些由页面组成的

集合．这些集合是按照链接的稠密程度聚集在一起

的．我们还需要对每个簇内的节点进行排序，因为许

多簇中的节点数量较大，排序有利于我们寻找重要

的节点来确定主要社区的主题．在我们前提假设中

社区表现为链接较为紧密的页面集合．因此，如果一

个页面属于某一个社区，那么它和社区其他页面之

间的链接关系肯定满足一定的条件．我们可以通过

检测图形聚类结果簇中的每一个页面和簇其它页面

之间的紧密程度来判定该页面是否属于可能的社

区．最终删除不符合条件的页面，剩下的页面集合就

可能是一个社区．

簇是由页面组成的集合犛＝｛狊１，狊２，…，狊犿｝，其

中包含犿 个元素，每个元素是一个页面．我们根据

簇内的每个页面和簇内其他页面之间的超级链接的

紧密程度来确定该页面在整个簇中的重要程度．

设狆∈犛，我们用犐（狆，犛）表示狆到犛 中其他元

素的超级链接数量，犗（狆，犛）表示犛中其他元素到狆

的超级链接数量．
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因此，可以定义集合犛中任何一个元素狆 和犛

的紧密程度．

定义１．　设犛为一个页面的集合，狆为犛中的

一个页面，则狆和犛的紧密程度为犜犻犵犺狋狀犲狊狊（狆，犛）：

犜犻犵犺狋狀犲狊狊（狆，犛）＝（犐（狆，犛）＋犗（狆，犛））／｜犛｜

（１）

其中，｜犛｜表示犛中元素的个数．我们对簇内的每个

元素计算其相对犛的紧密程度，然后按照紧密程度

对所有元素排序．我们可以设定一个阈值，犜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，

可以删除紧密程度低于它的页面．由于一个页面的

删除可能会影响其他页面紧密程度的计算，所以，一

旦发生页面删除，就需要重新计算所有页面的紧密

程度．

判定社区成员的算法流程如下：

ｗｈｉｌｅ（犱犲犾＿犳犾犪犵＝ｔｕｒｅ）｛

　 犱犲犾犲狋犲＿犳犾犪犵＝ｆａｌｓｅ；

ｆｏｒｅａｃｈ狆∈犛｛

ｉｆ犜犻犵犺狋狀犲狊狊（狆，犛）＜犜ｔｈｒｅｌｓｈｏｄ｛

　 ｄｅｌｅｔｅ狆

犱犲犾犲狋犲＿犳犾犪犵＝ｔｒｕｅ；

ｂｒｅａｋ；

｝

｝

通过上述步骤，我们得到了社区的页面候选集

合．但是到底是否是一个确定的社区，这依然是一个

较为复杂的问题．和以前的方法相同，我们依然采取

人工分析的方法，即随机抽取一定数量的簇，手工分

析其内容．对于较大的簇，我们可以再次对该簇应用

ＭＣＬ算法，可以发现更加细粒度的簇．同时，如何自

动地分析簇的页面也是一个具有挑战性的问题．这

将作为我们下一步的研究内容，我们准备采用基于

词频分析统计的方法，借助人工辅助发现社区的

主题．

４．７　社区结果的展现

经过分析后得到社区页面集合表现为一个 Ｗｅｂ

子图，是一系列边的列表，每个边具有〈狊狅狌狉犮犲＿狌狉犾，

犱犲狊狋犻狀＿狌狉犾〉的形式．下面的工作就是如何将这些社

区展现出来．为了更加清晰地展示这些社区以及社

区内部各页面之间的关系，我们采用 Ｗｅｂ图形化的

展示工具ＴｏｕｃｈＧｒａｐｈ①．ＴｏｕｃｈＧｒａｐｈ是开放源代

码下开发的网络可视化工具，网络以交互图的形式

展现出来．该图可以实现网络中的导航，以增大用户

的观察视野．它提供了一套比较新颖的图形化网络

部件的管理和组织方法．可以看到社区内部页面的

链接关系．

５　实验和结果

５．１　数据收集和边文件产生

实验是通过对ｌａｒｂｉｎ爬取配置初始值的设置，

爬取了４组不同条件下的数据集．针对每个配置条

件，开始对一个１４６ＧＢ的硬盘装载爬取结果，直到

整个硬盘装满，ｌａｒｂｉｎ停止爬取工作．最后获取所有

的数据集如表１所示．

表１　实验结果

编号 起始ＵＲＬ 限制的域
Ｗｅｂ图的

节点数

Ｗｅｂ图的

边数

１ ｗｗｗ．ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ ｅｄｕ．ｃｎ ８９９８４４０ ４８４８４０６９

２ ｗｗｗ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ 无限制 ７８５６７９４ ４２０９１１０２

３ ｗｗｗ．ｅｄｕ．ｃｎ ．ｃｎ ７３８４７４４ ３０１２２９０９

４ ｗｗｗ．ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ ．ｅｄｕ．ｃｎ ５８３３４５９ ３１５２６５０９

５．２　结果分析

我们在４个数据集上分别应用节点裁减算法，

得到了每个数据集的核心图，如表２所示．对每个核

心图应用 ＭＣＬ算法，就得到每个数据集中包含的

簇集合，如表２所示．

发现的社区候选集合数量如表２所示．

表２　获选集合数量

编号
核心 Ｗｅｂ图的

节点数

核心 Ｗｅｂ图的

边数

发现的社区候选

集合数目

１ ２１４５３３ ９４０７０２ １７４２

２ １９６１３８ ６１２９９０ １６３５

３ ４４３９０ ４７８１８７ ２３０４

４ ９７１６３ ３１６６４２ ５２１７

将４个数据集中的簇按照簇的尺寸（簇内节点

的数量）和各个尺寸下簇的数量的分布情况用图２

表示，可以看出４个数据集均满足Ｐｏｗｅｒｌａｗ定理．

!"""

!""

!"

!

!###############################################################!"###########################################################!""######################################################!"""

簇中节点数量

簇
的
数
量

$%!

$%&

$%'

$%(

图２　ＭＣＬ簇的分布图

不同的数据集的起始参数不同，所发现的社区

６ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｏｕｃｈｇｒａｐｈ．ｃｏｍ／
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候选集合的数目也大不相同．我们针对数据集４的

候选集合进行了分析，手工检查了这些社区页面内

容，发现其中许多集合的页面是围绕某个主题的，因

此，可以断定是一个 Ｗｅｂ社区．由于候选集合的数

量非常的庞大，而且对于这些页面的分析工作量也很

大．人工分析是无法满足对整个候选集合的分析．因

此，我们寻找出一些具有明确主题意义的社区．图３

～图５是通过ＴｏｕｃｈＧｒａｐｈ展示的３个社区．

５．３　结果说明

我们挑选了４个数据集，每个集合的规模大约

为１４６ＧＢ左右．每个数据集合的产生在Ｄｅｌｌ服务器

上运行２周．由于我们对原始的 Ｗｅｂ图进行了边的

筛选处理，就是删去对社区产生影响不大的边，使得

Ｗｅｂ图的规模大大减小．从表１和表２的对比中可

以看到这一点．最终得到的社区候选集合数量是很

大的．从图３、图４来看，每个社区内部页面链接的

结构也是大不相同的．因此，还需要进一步地对社区

内部链接结构信息的挖掘展开研究．此外，社区之间

的链接关系也需要深入研究．

图３　包含“汽车保险”相关主题的社区

图４　包含“律师”相关主题的社区

图５　包含“汽车杂志”相关主题的社区

　　并不是所有的候选集合都具有明确的主题，有

些集合的主题不是很明确，有些集合甚至包含一个

以上的主题．在这里，我们通过手工检查的方法发现

大多数社区是具有语义关联的页面集合．但是，要想

手工检查到所有的社区依然是不现实的．因此，如何

能够通过自动的方法去检查这些社区的主题也是一

个值得研究的问题．

６　结论和未来的工作

本文中我们介绍了 Ｗｅｂ社区的研究现状和社

区发现算法．在图形理论的基础上，描述了基于

ＭＣＬ图形聚类的方法．和以前的社区发现如 ＨＩＳＴ

算法、二分核算法和基于流量算法不同，本文通过图

７７期 杨楠等：从马尔可夫聚类簇发现潜在 ＷＥＢ社区特征的方法
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形聚类 ＭＣＬ对 Ｗｅｂ图进行簇的分割，将簇内链接

紧密的页面集合聚为一类，而簇间的链接较为稀疏．

在聚类后簇集合的基础上进行镜像页面的删除可以

大大减少比较的代价．最后，根据簇内每个元素和整

个簇的紧密关系，确定该元素是否为社区成员．这些

簇作为可能存在社区的页面集合，我们称为社区候

选集合．分析这些候选页面集合可以发现许多潜在

的社区．最终的实验结果表明，本方法可以有效地发

现 Ｗｅｂ中存在的许多社区．

采用 ＭＣＬ的研究刚刚开始，虽然可以发现许

多社区，依然存在许多需要进一步研究的问题．未来

的研究工作可包含这样几个方面：（１）从 ＭＣＬ簇抽

取的社区还缺乏一个真实性和可靠性的评价手段，

目前仅依靠人工方法是远远不够的．因此，可以考虑

结合文本内容的页面相似度的判定方法；（２）社区

层次结构的抽取，包括社区内层次和社区间层次的

抽取；（３）社区信息的管理和应用．如何有效地管理

这些社区，包括对这些社区信息的维护、更新、评价

等以及如何将社区信息应用于 Ｗｅｂ搜索技术之中

也是我们下一步开展的研究．
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