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Ｗｅｂ紧密核的抽取和评价方法
杨　楠　 高　洁　 薛鸿鹄 　刘秀德

（中国人民大学信息学院，北京１００８７２）

摘要：针对ｗｅｂ社区的发现和链接分析技术的一些关键问题，基于面向主题的技术，重点研究了二分图的特征，
引入了ｘ二分核集来更为明确地定义抽取的方法．通过扫描主题子图构造ｘ二分图，对该子图的（ｉ，ｊ）裁剪后得
到ｘ二分核集，这也是社区的最小元素．最后，对所抽取的所有ｘ二分核集应用层次聚类的方法得到社区内部结
构的树状图，证明了构造和裁剪方法的正确性并设计了算法．实验采用 ＨＩＴＳ（ｈｙｐｅｒｌｉｎｋｉｎｄｕｃｅｄｔｏｐｉｃｓｅａｒｃｈ）算
法中的典型数据集获取方法，选择了１０个主题和４个搜索引擎并综合返回的结果．采用社会网中测量社区结构
强度的模块化度量来验证所提方法的有效性，实验结果表明所提方法是有效并可行的．
关键词：紧密核；链接分析；层次聚类；模块化度量
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