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基于话题概率模型的语义社区发现方法研究

辛 宇 1, 2 谢志强 1 杨 静 2

摘 要 语义社会网络 (Semantic social network, SSN) 是一种由信息节点及社会关系构成的复杂网络, 也是语义信息时代

社会网络技术研究的热点, 相较于传统社会网络更具实用价值. 其研究内容包含了社会网络的语义分析及社会关系分析, 因此,

语义社会网络的社区挖掘建模具有一定的复杂性. 在语义社会网络的社区挖掘研究方面, 本文分析了当前基于话题概率模型

的语义社区发现方法, 并在综述其内容的同时总结了各方法的优缺点, 为后续研究提供了理论基础. 在语义社会网络社区挖掘

结果的评判方面, 本文归纳了相关的评价模型, 并通过实验分析对比了各模型对拓扑相关性和语义相关性的倾向性.
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Semantic Community Detection Research Based on Topic Probability Models
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Abstract Semantic social network (SSN) is a complex network consisting of textual node information and social rela-

tionships, and has more valuable applications than the traditional social network which focuses on social network analysis

(SNA) with semantic information. As it contains the semantic analysis and social relationship analysis, there is some

complexity for the modeling in mining the SNA community. In the SNA community mining aspect, the advantages and

disadvantages of each method based on topic probability models are summarized to provide a theoretical basis for the

further research. In the evaluation aspect of SNA community mining, relevant evaluation models are summarized. The

tendency of each evaluation model toward topological and semantic relevance is compared by experimental analysis.
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现实世界中人与人的交互活动是人类社会活

动的基础. 在社会学研究中将社会关系和社会个
体所构成的网络称为社会网络[1]. 随着网络技术
及通讯技术的发展, 人与人交互活动的途径呈数字
化趋势, 对社会网络的研究也从传统社会学研究转
变为数据挖掘研究, 从社会行为及社会关系研究转
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变为网络数理统计及量化分析研究[2]. 社会网络
的研究方法也从以链接关系为主体, 发展到了以语
义链接关系为主体, 从而产生了语义社会网络 (Se-
mantic social network, SSN) 的概念. 文献 [3] 利
用 FOAF (Friend of a friend project) 模型, 对语
义社会网络进行了如下定义: 语义社会网络是在传
统社会关系基础上, 通过对网络中的 “知识” 进行
表达、关联及推理, 建立社会网络的语义相关性模
型, 从而实现社会网络的语义化. 随着早期语义
社会网络的资源标注模型 (如 RDF (Resource de-
scription framework)[4]、RDFS (Resource descrip-
tion framework schema)[5]、OWL (Web ontology
language)[6]、SPARQL (Simple protocol and RDF
query language)[7]) 的出现, 对语义社会网络中社区
发现的研究成为语义社会网络研究的重要方向. 由
此使得社区发现研究从传统非语义社区发现过渡到

了语义社区发现. 非语义社区即为传统关系社区, 其
中的 “关系” 是所有交互活动的统一表达, 不对具体
的关系内容进行区分; 语义社区是在传统关系社区
(非语义社区) 中加入了关系内容的约束, 更强调社
区的语义相关性. 图 1 表达了传统社区发现方法与
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语义社区发现方法的区别.
图 1 中传统非语义社区发现与语义社区发现的

结果存在一定偏差, 且以语义分析为主导的社区发
现结果较传统社区发现结果, 具有更合理的内部一
致性, 其有效性更高.
非语义社区发现研究即为仅以拓扑关系为研究

对象的传统社区发现研究, 其研究内容为社会网络
的拓扑关系, 并从中挖掘出内部关系紧密的社区结
构. 非语义社区发现的研究过程经历了硬社区划分
和重叠社区划分阶段. 其中硬社区划分即所划分的
社区不包含相交的用户节点, 其代表算法有: GN
(Girvan Newman)[1]、FN (Fast Newman)[8]、FUA
(Fast unfolding algorithm)[9] 等. 由于实现社会生
活中, 社会个体的生活领域并不单一化, 某一社会个
体可同时具备多重社会身份, 从而引发了硬社区划
分结果对现实模拟具有偏差性的讨论. 为此, Palla
等[10] 提出了重叠社区的概念, 即社会网络中存在某
些用户节点隶属于不同社区. 至此, 社区发现研究进
入了重叠社区发现的时代, 各类经典算法孕育而生,
如 EAGLE (Agglomerative hierarchical clustering
based on maximal clique)[11]、LFM (Lancichinetti-
Fortunato method)[12]、RAK (Raghavan Albert
Kumara)[13] 等.
语义社区发现以拓扑关系和语义内容作为研究

对象, 即在传统社区发现方法中加入了语义分析, 其
语义关系包含了工作、生活、娱乐和兴趣等多方面

内容, 因此为使社区发现结果更加合理化, 需要在社
区挖掘过程中加入对社会个体的交流内容和行为言

论的分析 (即语义分析). 目前, 语义社区发现方法包
含本体 –社区挖掘[14−15]、多元属性建模[16] 及话题

概率关系建模等. 在基于话题概率模型的社区挖掘
研究方面, 其研究目标在于借用文本分析模型实现
对语义社会网络中社会个体的话题相似性 (即语义
相似性) 挖掘, 并建立社会个体或社会团体的相似性

模型. 其主要的研究工作在于以各类话题发现模型
(如 LDA (Latent dirichlet allocation)[17]、PLSA
(Probabilistic latent semantic analysis)[18]、HPC
(Hierarchical poisson convolution)[19] 等) 为基础,
融合社会网络的拓扑关系特性, 建立话题 –社会个
体关系模型, 将话题关系相近且拓扑相关性强的社
会个体聚合为社区.
本文对以话题概率关系模型为基础的语义社区

发现算法进行了归纳, 在论述各方法的实现过程及
理论意义的同时, 对其存在的缺点及改进方法进行
了总结, 并利用图示表达法直观地阐述了各算法的
内在关联. 另外, 本文对传统社区发现算法的评价指
标及度量方法进行了改进, 使其满足语义社区评判
的要求, 并在实验中对比了各方法的有效性.

1 主要研究方法

语义社会网络是语义信息与网络拓扑结构相结

合的一类复杂系统, 且文本分析与社会网络结构均
具有统计学特性 (如文本具有潜在话题分布[17], 社
会网络用户节点具有幂率分布[20]), 因此, 基于概率
模型的语义社区建模方法是语义社区发现的主要方

法. Ding[21] 对比了面向拓扑与话题分析的社区发

现算法的区别, 在利用 AT (Author-topic) 模型[22]

对话题进行抽取和分析后, 阐明了利用话题分析发
现的社区比利用拓扑分析发现的社区具有更紧密的

内在关联性. 继 AT 模型后, 学术界对语义社区挖
掘的研究大量利用了统计学模型, 通过在文本、潜在
话题、链接和社区间建立贝叶斯关联模型, 估计潜在
变量的取值. 目前面向社区发现的话题概率模型 (如
AT 模型、ART 模型[23−24] 及 CART 模型[25] 等)
大多以 LDA 的建模方法为基础, 本文根据各类算法
的 LDA 建模特征, 将基于概率模型的语义社区挖
掘方法分为以下 4 类: 节点 –话题概率模型、D2D
(Document to document) –话题概率模型, 链接 –

图 1 语义社区发现与传统非语义社区发现对比

Fig. 1 The comparison of samentic community detection with traditional non-semantic community detection
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话题概率模型和社区 –话题概率模型, 以下为 4 类
模型的主要研究内容及区别.

1) 节点 –话题概率模型, 此类模型以用户的言
论、情感及兴趣趋向作为语义信息, 并将语义相似性
高的一类用户作为基本的社区结构. 此类模型不考
虑用户的社会关系层.

2) D2D 网络 –话题概率模型, 此类模型以文
本 –文本网络作为社会网络, 将文本内容作为语义
信息, 将文本内容相似的文本划分为同一社区. 此类
模型是简化的链接 –话题概率模型.

3) 链接 –话题概率模型, 此类模型假设每个用
户是一个文本集合, 即每个用户具有多重语义, 通过
对用户 –用户的链接关系与语义关系进行综合分析,
得到语义相似度高且结构紧密的社区.

4) 社区 –话题概率模型, 此类模型假设每个用
户的语义趋向受其所在社区的影响, 在进行语义分
析时, 将用户的拓扑环境作为调控语义信息分布的
因素. 此类模型所得到的社区结构的语义相似度最
高, 但复杂度较高且结果的波动性较大.
为论述上述模型的区别及联系, 本文利用 “盘

图” 对上述 4 类模型的贝叶斯模型框架进行表达,
其关系如图 2 所示. 图 2 中各符号表示如下:

G 表示全局网络, Gi 表示网络中的节点 i;
ad 表示被取样点 Gd 的相邻节点集合;
Communityd 表示被取样点 Gd 所隶属的社区

集合;
x 表示集合 ad 中抽取的一个元素;
N 表示语义社会网络中的关键字个数, Ni 表示

节点 Gi 的关键字个数;
D 表示语义社会网络中语料信息个数;
w 表示关键字的集合, wi 为集合 w 中第 i 个关

键字所对应的编号;
z 表示与关键字的集合 w 对应的话题编号集合,

zi 表示 wi 所隶属的话题编号;
T 表示话题个数;
θ 表示话题分布概率;
Φ 表示关键字的分布;
α 表示各节点的话题分布先验参数;
β 表示某一话题内部, 关键字分布的先验参数;
γ 表示社区分布的先验参数.
从图 2 的对比可知: 节点 –话题概率模型即在

LDA模型的基础上,考虑了节点的分布状态; D2D –
话题概率模型考虑了节点的关联性; 链接 –话题概
率模型考虑了节点的关联性及节点的语义多重性;
社区 –话题概率模型考虑了节点的社区属性. 利用
话题概率模型进行语义社区挖掘的相关研究, 大多
以上述 4 种模型为基础, 通过建立新的求解思路及
关联规则, 不断充实、完善及扩展各模型的应用需
求. 本文分别对上述 4 种模型的相关研究进行了总
结, 并归纳了各算法的优缺点及可改进之处.

图 2 各类话题概率模型的贝叶斯模型框架

Fig. 2 The framework of Bayes models for various topic probability models
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1.1 节点 –话题概率模型

用户节点是语义社会网络中话题的发起者, 由
于用户节点的角色具有多面性, 因此用户节点可看
作话题的集合, 且其包含的话题不唯一. 语义社会网
络中用户节点的这一特性符合了话题概率模型的基

本假设, 对此, 2004 年, Steyvers 等[22] 提出了 AT
模型. 该模型首次将 LDA 模型引入社会网络中, 实
现了用户节点的潜在话题提取, 并开创了对用户节
点的话题分布进行 LDA 建模的方法. 由于 AT 模
型仅为 LDA 模型的套用, 缺少对社会网络链接关系
及社区结构的考虑, 为此许多研究者借由 AT 模型
的原理和模型基础, 提出了各类节点 –概率模型. 图
3 为面向社区发现的节点 –话题概率建模方法的主
要模型, 本文根据各模型的特点对其进行了分类.

图 3 各类节点 –话题概率模型关系图

Fig. 3 The relationship of various node-topic

probability models

2006 年, Airoldi 等[26] 提出了MMSB (Mixed
membership stochastic block) 模型. 该模型首先
假设每个用户节点可隶属多个社区, 藉此将社区作
为 LDA 中的 “topic”, 将用户节点作为 LDA 中的
“document”; 其次, 预先设定若干社区作为初始社
区, 具有多个社区属性的用户节点作为重叠节点; 最
后, 在对 LDA 模型进行求解时, 利用网络的拓扑关
系对同一社区中的用户节点进行取样, 从而优化所
划分的社区结构. 其优点在于: 以发现潜在话题的
形式发现潜在社区, 符合了 Barabási 等[20] 对社会

网络中用户节点和社区之间满足一定分布关系的假

设. 其缺点在于: 初始社区结构的设定对MMSB 的
结果影响很大, 因此, 初始社区结构的设定优化问题
是MMSB 需要面对的挑战.

2006 年, Wang 等[27] 假设 “随着时间累加,

LDA 模型中话题先验参数的变化服从 Beta 分布”,
从而在 LDA 模型中加入了话题先验参数层, 建立了
TOT (Topics over time) 模型, 以实现动态话题变
化的模拟. 在进行求解时, 对一定时间段内的语义信
息进行 Gibbs 取样[28], 并将求得的参数结果作为下
一次取样的初始值. 其优点在于: 对话题的建模结果
较好, 其建模及求解过程满足 Gibbs 方法的求解特
征. 其缺点在于: 忽略了网络的关系特性, 即话题的
动态改变没有考虑人与人的交流过程及话题的扩散

特性.
2007 年, Wang 等[29] 在二元 LDA 模型 BTM

(Bigram topic model)[30] 的基础上加入了话题与关
键字的关联关系, 提出了 TNG (Topical N -gram)
模型. 该模型构建了关键字的情感倾向性与关键字
间的关联, 并直接影响了话题的分类结果, 可直接应
用于情感分类中. 其优点在于: 由于 TNG 包含了
BTM 的关键字关联假设, 使得 TNG 在面向语义社
会网络研究时, 可依据用户节点的链接关系追踪关
键字的扩散对社区的影响. 其缺点在于: TNG 的模
型结构过于复杂, 其中隐含变量过多, 导致Gibbs 取
样的结果不精确.

2008 年, Mei 等[31] 利用谐波正则化的建模方

法, 将 LDA 或 PLSA 的 Likelihood 值与社区划分
结果的谱分解相混合, 提出了 TMN (Topic mod-
eling with network) 模型也称 NetPLSA. TMN 以
LDA 或 PLSA 的分析结果作为网络中链接的权
重, 建立了语义社会网络的有权邻接矩阵, 并将该
有权邻接矩阵作为谱分解的输入矩阵. 其优点在于:
充分利用了谱分解及谱聚类在社区发现中的有效

性[32−33]. TMN 构建目标函数时采用了谐波正则化
函数, 对考虑语义与结构双向优化的社区发现问题
具有一定的启示作用. 其缺点在于: TMN 直接套用
了 LDA 或 PLSA 的分析结果, 因而在进行语义建
模时缺少对网络拓扑结构的考虑.

2009 年, Lin 等[34] 在 LDA 模型基础上, 为每
个话题增加了一个情感取向先验参数, 提出了 JST
(Joint sentiment topic) 模型. JST 将 LDA 的话题
发现结果附加了情感特征, 从而实现了情感主题的
挖掘. 其优点在于: 利用文本的情感属性细化了话
题的分类结果, 增加了各话题的差异性, 有利于精确
定位用户节点的社会属性. 其缺点在于: JST 需要
预先量化各关键字的情感值, 由于大量关键字无法
指定确切的情感指标, 因此 JST 的实现过程依赖于
人为经验.

2009 年, Yang 等[35] 提出了 PCL (Popularity-
based conditional link model) 模型. 该模型将语义
社区建模分为语义建模及拓扑关系建模. 其中在语
义建模方面采用了 DiscLDA 话题提取模型[36], 在
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拓扑关系建模方面利用了社会网络的用户节点与

链接的分布关系, 建立了 Conditional link model,
在进行社区划分时以 DiscLDA 和 Conditional link
model 的混合函数作为目标函数进行 EM (Expec-
tation maximization) 迭代求值. 其优点在于: 其目
标函数的混合形式可直接套用各类语义分析模型及

拓扑分析模型, 具有较好的可扩展性. 其缺点在于:
EM 算法的复杂度较高, 对此, 在进行实际应用时需
要考虑换用 Gibbs 取样算法.

2010 年, Li 等[37] 在 利 用 TTR-LDA-
Community 模型[38] 发现社区基础上, 利用 ACT
分析模型[39−40] 分析了以时间片为单位的话题变化,
并得出了以下结论: 1) 同一社区内话题的变化具有
趋同性; 2) 话题在变化时, 其自身的子话题会扩散
到与其相邻的用户节点或社区中. 文章在进行语
义社区评价时改进了一般社会网络的 NCP 评价指
标[41], 为其加入了语义相似度因子, 使之可以度量
语义社区结构. 其优点在于: 所得出的结论可作为
语义社会网络话题传播及动态演变的实现基础, 其
实验方法的说明及对 ACT 模型的运用十分恰当, 是
对 ACT 模型的扩展研究. 其缺点在于: 对话题的动
态跟踪过程中, 隐含假设了社区结构无变化, 因此,
其本质上是对静态社区结构的语义分析.

2012 年, Rı́os 等[42] 提出了 SLTA (Speaker-
listener topic propagation algorithm )算法. SLTA
在 LDA 分析后, 对每一个用户节点选择一个权重
最高的话题, 以此作为用户节点的标签, 再套用非语
义社区发现的 SLPA 算法[43−44] 实现语义社区划分.
其优点在于: 将语义分析后的标签作为话题传播中
的标签, 强化了标签的语义相关性, 为 SLPA 的模糊
标签研究提供了方法. 其缺点在于: 语义社会网络
中, 话题间具有一定的相关性, 且每个用户需要用多
个标签描述, 只选择一个话题进行传播存在语义相
关性偏差的弊端.

2013 年, Jang 等[45] 以舆论领袖的影响力及影

响范围决定了社区的大小及紧密性为指导思想, 首
先利用 LDA 模型将语义社会网络中的文本信息进
行统一挖掘, 并将其挖掘结果作为社会个体的得分.
其次通过对得分及网络相关性的综合评价, 确定舆
论领袖及其引领的话题社区. 其优点在于: 以 “舆
论领袖” 作为社区核心的假设符合社区的结构特性.
其缺点在于: 进行全局文本信息的 LDA 挖掘时, 没
有考虑局部的文本差异性及网络拓扑关联性, 使得
零散的社会个体享有与核心个体同样的 “话语权”,
容易产生对全局文本挖掘结果的误导.

1.2 D2D-话题概率模型

D2D 网络由早期引文网络发展而来, 其研究对

象是以 Document 作为用户节点的关系网络. 随
着文本挖掘技术的发展, 其研究内容已从传统的拓
扑关系挖掘发展到文本语义 –拓扑关系综合挖掘.
2004 年, Erosheva 等[46] 将 D2D 网络看作一类特
殊的语料库, 并将 LDA 模型直接应用于 D2D 网络,
从中挖掘相关话题. Erosheva 等的研究开创了利用
概率模型挖掘 D2D 网络的先河. 此后, 各类以 D2D
网络为研究对象的算法层出不穷, 其研究方向逐步
从话题挖掘过渡到了社区挖掘. 图 4 为当前面向社
区发现的 D2D–话题概率建模方面的主要模型, 本
文根据各模型的特点对其进行了分类.

图 4 各类 D2D–话题概率模型关系图

Fig. 4 The relationship of various D2D-topic

probability models

2007年, Dietz等[47] 提出了CIM (Citation in-
fluence model) 模型. 该模型以 LDA 模型为基础
对引文网络 (有向 D2D 网络) 的有向链接进行文本
分析, 因此 CIM 属于层次 LDA 模型, 其取样过程
以有向链接作为基本单元. CIM 在引用与被引用

的 Document 之间创新建立了取样平衡参数, 藉此
修正了层次 LDA 存在的引用 Document 对被引用
Document 的完全包含假设. 其优点在于: 对有向
链接进行取样的方式有利于 CIM 面向连接预测应

用, 所建立的平衡参数为利用 LDA 模型处理有向语
义社会网络社区挖掘问题提供了参考. 其缺点在于:
平衡参数需要人为预先设定.

2009年, Chang等[48] 在 LDA模型的基础上建
立了 D2D 网络的话题发现模型 RTM (Relational
topic model). RTM 将两个有关联的 Document 的
话题分布进行关联分析, 从而将 Document 的相似
性引入 LDA 模型. 其优点在于: RTM 在改进 LDA
的同时既保持了 LDA 文本分析的有效性, 又在文本
分析的同时加入了拓扑关联性, 为后续的语义社区
挖掘研究开拓了新的研究方法, 许多语义社区研究
方法藉此而生. 其缺点在于: RTM 仅以直接链接
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关系作为网络的关联, 忽略了网络的区域性及规模
性.

2009 年, Sun 等[49] 提出了用于 D2D 网络社
区发现的 iTopicModel 模型. 该模型利用 MRF
(Markov random field) 方法[50] 将 LDA 模型中的
话题先验参数进行关联, 改进了 MRF 方法无法处
理有权网络的问题, 并提出了可用于度量语义社区
发现结果的 NMI 模型. 其优点在于: 在 MRF 中
加入了社区因素, 使其具有社区发现功能. 其缺点在
于: 其建模方式是在原有的三层 LDA 模型中增加
了话题先验参数分布层, 且话题的先验参数分布不
够明确, 使得其实现过程复杂化, 精确度较差.

2009 年, Liu 等[51] 提出了 Topic-Link LDA 模
型. 该模型为简化ART模型的取样频数,将Author
所共享的所有 Document 综合为一个 Document,
从而将语义社会网络转化为 D2D (Document-to-
document) 网络, 并在假设的社区内对 Author 进
行取样以优化社区结构. 其优点在于: 采用简化的
D2D 形式, 适合处理大规模语义社会网络数据. 其
缺点在于: 需要预先设定初始社区结构及社区个
数.

2009 年, L′Huillier 等[52] 首先在 D2D 网络中
建立了Topic-document关联矩阵 SWM (Semantic
weights matrix), 以此作为 LDA 模型的输入; 其次
将 LDA 模型所得出的话题分布参数作为阈值, 据
此为话题相似度接近的用户节点建立一个虚拟链接,
从而形成虚拟网络 VcoI (Virtual communities of
interests). 重新整理后的有权网络结构可作为输入,
套用非语义社区发现算法即可实现语义社区划分.
其优点在于: 采用了话题相似度进行虚拟链接补全
的形式, 适用于语义结构洞分析及动态演化分析. 其
缺点在于: 对虚拟链接的考虑仅以话题相似度为出
发点, 缺少对网络结构的考虑.

2011 年, Zheng 等[53] 指出: Net-PLSA 等模型
所采用的 D2D 网络, 将用户节点的所有 Document
拼凑为一个Document 而忽略了Document 的分布
特性. 针对这一问题, 提出了 ToP (Topics on par-
ticipations) 算法. ToP 在 CIM[47] 基础上, 将社区
发现模型分成了 Hierarchical Dirichlet process 和
Document modeling 阶段, 在进行社区发现的同时
考虑了 Document 的分布性. 其优点在于: 实现过
程中, 通过对社区个数的增量训练避免了 LDA 模型
需要预先设定社区个数的问题. 其缺点在于: 增量式
训练过程的运算代价较大.

2013 年, Chahal 等[54] 利用词汇的相似性匹

配关系建立了 Documents 相似性度量方法, 即将
Documents 看作词汇的集合, 通过词汇相似性匹配
关系的累加关系得出 Documents 的相似性匹配关

系; 其次, 以 Document 相似性匹配关系为输入, 通
过对 Documents 的邻接关系聚类实现了 D2D 网络
的社区划分. 其优点在于: 根据 Documents 相似
性关系, 在 LDA 模型中加入 Documents 相关性参
数, 提高了 LDA 挖掘模型的分类精度. 其缺点在于:
Documents 的相似性分类过程中需要人工分组, 由
于人为经验而产生的偏差直接影响了分类结果.

1.3 链接 –话题概率模型

1999 年, Kleinberg[55] 提出网络通讯以话题作

为信息单元以链接作为途径. 其理论依据在于: 由
于用户节点具有多重社会角色, 使用户节点所包含
的话题复杂化, 而用户节点大多使用同一种身份与
另一用户节点进行交流, 因此, 同一链接所包含的话
题内容相似. Kleinberg 所得出的结论是面向语义
链接建模的理论基础, 后续的研究者将用户节点的
语义信息看作其链接所包含的话题信息的集合, 从
而开拓了以链接为研究对象的语义社区挖掘方法.
本节综述了此类方法与概率模型相结合的相关研究.
图 5 为当前面向社区发现的链接 –话题概率建模方
面的主要模型, 本文根据各模型的特点对其进行了
分类.

图 5 各类链接 –话题概率模型关系图

Fig. 5 The relationship of various link-topic

probability models

2005年, McCallum等[23−24]提出了ART (Au-
thor recipient topic) 模型. 该模型在 AT 模型的基
础上加入了邻居节点的取样过程. 其实现过程为: 对
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某一用户节点进行文本取样时, 随机选择该取样对
象的一个邻居, 将该用户节点与其邻居节点的取样
结果作为该用户节点的取样结果. ART 模型的取样
过程考虑了用户节点对其周围节点的语义影响. 其
优点在于: ART 模型将以用户为中心的局部小区域
的语义信息作为用户节点的语义信息, 使得取样后
的话题分布融合了网络的拓扑特性. 另外, 由于每次
取样都随机选择一个邻居作为取样节点的扩展, 保
障了取样节点的语义支配地位. 其缺点在于: 利用
了均匀分布的形式对邻居进行选择, 即假设所有邻
居对取样点的影响力均相同, 没有考虑邻居对取样
用户节点的拓扑影响力.

2006 年, Kemp 等[56] 考虑了网络度分布对节

点关系的影响, 提出了以链接存在概率为研究对象
的 IRM (Infinite relational models) 模型, IRM 将
已存在的链接看作概率分布的一个样本, 并假设链
接服从用户节点对度的 Beta 分布, 计算任意用户节
点间的链接概率. 在进行社区发现时, IRM 以链接

概率矩阵为输入, 建立了社区内部链接概率最优化
模型, 通过最优划分社区内部的链接概率实现社区
发现. 其优点在于: 以链接概率矩阵的形式泛化了
邻接矩阵, 从而使网络的拓扑结构可以应用于各类
概率关系模型. 其缺点在于: 其链接概率的计算过
程缺少了社会网络度的幂率分布假设, 因此其链接
概率矩阵不能准确表达社会网络的特征.

2007 年, Long 等[57] 为实现社会网络中的多种

关系混合建模, 提出了 MMRC (Mix membership
relational clustering ) 算法. 其在 AT 模型中加入
了节点 –链接的混合层, 以链接的种类 (如一般朋友
关系、挚友关系、上下级关系等) 作为节点分布的
权重, 强调链接在网络分布中的主导作用. 另外, 算
法在进行局部拓扑关系挖掘方面采用了结构简单的

Sort relational clustering 方法以降低计算代价, 在
全局范围的聚类划分方面采用了精确性高的 Hard
relational clustering 方法. MMRC 属于两阶段聚
类方法, 其优点在于: 合理地分配了 2 阶段的计算代
价问题, 适用于处理大规模数据及云计算数据. 其缺
点在于: 各聚类簇的内部紧致性不高, 将链接关系作
为语义同样无法解决社区个数需要预先设定的问题.

2007 年, Zhu 等[58] 利用 NMF[59−60] 的非语

义社区发现形式进行语义社区划分, 提出了 CCLC
(Combining content and link for classification) 算
法, 其实现过程为: 首先, 对具有语义关联的链接进
行语义加权, 由此将语义社会网络转化为有权社会
网络; 其次, 将网络加权邻接矩阵按 NMF 的形式构
建以加权邻接矩阵近似为目标的社区 –特征分解表
达式; 最后, 以社区 –特征分解表达式为目标函数,
建立参数估计的最优化方法, 以此计算社区划分结

果. 其优点在于: 设计了 NMF 与语义社区发现相结
合的平滑参数, 且其目标函数的构建方法值得借鉴.
其缺点在于: 继承了 NMF 的高计算复杂度, 不利于
算法的推广.

2008 年, Nallapati 等先后提出了 Link-PLSA-
LDA[61] 和 Pairwise-link-LDA[62] 取样模型对具有

引用关系的语义网络进行建模, 以提取其中的潜在
话题. 其假设被引用者的话题完全包含于引用者的
话题结构内, 从而在 LDA 模型中加入了话题 –话
题关系. 其优点在于: 对引文类型网络的挖掘效果
较好, 通过加入了引用者与被引用者的社会关系挖
掘方法 MMSB[26] 实现了引文网络的社区挖掘. 其
缺点在于: 语义社会网络的话题关系大多不具备完
全包含关系, 限制了 Link-PLSA-LDA 和 Pairwise-
link-LDA 的应用范围.

2012 年, Yin 等[63] 提出了 ICDT (Integration
of community discovery with topic modeling) 模
型. 该模型将取样过程分为用户节点取样和链接取
样. 其过程为在对某一用户节点进行取样后, 对该
用户节点的所有连接进行一次取样, 将这 2 阶段的
取样结果作为该用户节点的取样结果, 即将 AT 与
ART 的结果相混合. 另外, ICDT 为每个用户节点
及链接均分配了社区隶属度属性, 在取样过程结束
后可根据社区隶属度对用户节点分配社区. 其优点
在于: 2 阶段的取样过程形成了以用户节点为核心
的取样区域, 该区域可模拟用户节点对周边链接的
语义影响力. 其缺点在于: ICDT 在进行社区隶属
度假设时, 没有考虑社会网络的链接关系, 导致所划
分的社区出现不连通的情况.

2012 年, Cha 等[64] 根据社交网络中跟帖人的

话题信息抽取出树状关系模型, 并利用层次 LDA 算
法对树状关系模型中的文本信息进行建模, 提出了
面向语义社会网络分析的 HLDA 模型. 该模型在进
行文本生成取样时, 以取样节点为核心, 对与之距离
为 2, · · · , 3 的用户节点进行分层取样. 其优点在于:
可有效处理论坛类 (非熟人关系) 网站的用户节点分
类问题, 此外, 其文本生成的取样方式可兼顾网络的
拓扑特性. 其缺点在于: HLDA 的分层取样过程为
无权取样过程, 没有考虑话题的传播受距离影响的
因素.

2012 年, Hu 等[65] 以 “朋友关系越亲密其话题
分布越接近” 为假设, 提出了面向语义分析的 FT
(Feature topic) 模型和面向关系分析的 ST (Social
topic) 模型, 其中 FT 与 ST 模型为相互独立的
LDA 模型. 在话题挖掘过程中, 利用 Gibbs 取样
方法, 分别对 FT 及 ST 进行交叉取样, 从而保证了
LDA 模型参数求解时满足 FT 和 ST 的贝叶斯关系
条件. 其优点在于: 通过建立两个 LDA 模型 (FT 和
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ST) 的方式避免了混合模型的复杂化, 同时, 其求解
方式又保持了 FT 及 ST 的约束条件. 其缺点在于:
以 FT 及 ST 的形式使用户节点的语义信息和拓扑
信息相独立, 缺少了语义 –拓扑相关性 (即语义对拓
扑结构的影响力) 的考虑.

2013 年, Natarajan 等[66] 以 Link commu-
nity[67] 为切入点, 建立了以 Link-content 为语义
分析目标的 LCM (Link-content model) 模型. 该
模型以用户节点间的共享信息及用户节点间的传

递信息作为 Link-content, 在进行 LDA 建模时将
Link 作为社区分类的基本单元. 其优点在于: 构建
了 Link-content 的 LDA 模型, 在发现 Link com-
munity 的同时可处理语义社会网络的链接预测问
题. 其缺点在于: Link-content 属于用户节点话题概
率模型的简单套用, 没能结合 Link-content 的特征
进行改进, 因此 LCM 同样具有用户节点 –话题概率
模型的一般缺点.

1.4 社区 –话题概率模型

局部区域性是社会网络有别于一般图状网络

的特有拓扑特征, 传统社会网络研究中对社会网络
中的局部区域性结构 (如 Clique 社区[10]、Block 社
区[68−69]) 的存在性已做了充分证明. 近些年在基于
概率关系模型的语义社区挖掘过程中, 将社会网络
的局部区域性与概率生成关系相混合, 提出了一系
列考虑局部区域性因素的语义社区挖掘方法. 图 6
为当前面向社区发现的社区 –话题概率建模方面的

主要模型, 本文根据各模型的特点对其进行了分类.
2005 年, Wang 等[70] 为了使 LDA 具有社区分

类的能力, 提出了 GT (Group topic) 模型. 该模型
在 LDA 模型中加入了社区元素, 并将关键字分为社
区内部关键字与全局关键字. 其中全局关键字的分
布仅依赖于话题分布, 社区内部关键字的分布依赖
于话题与社区的混合分布. GT 模型的参数估计过
程为: 先以全局关键字估计话题分布, 再以社区内部
关键字及话题分布估计社区分布, 如此反复直到参
数收敛. 其优点在于: GT 所建立的话题与社区独立
的两阶段混合取样方式, 提高了 LDA 面向多元参数
估计时的精度. 其缺点在于: GT 没有考虑用户节点
间的链接关系, 应对社会网络的社区结构挖掘时效
果较差.

2006 年, Zhou 等[71] 为了解决社区的不连通现

象, 提出了 CUT (Community user topic) 模型. 其
在 AT 模型的基础上为用户节点加入了社区分布条
件. 其贝叶斯依赖关系为: 先以社区生成用户节点,
再以用户节点生成语义话题. 通过对中间层 (用户节
点层) 进行估计可挖掘出以语义作为区分的用户节
点簇, 从而实现社区划分. 其优点在于: CUT 模型
弥补了 AT 模型不考虑用户节点间关联性的不足,
为后续的语义社区挖掘研究作了铺垫. 其缺点在于:
用户节点的社区分布没有考虑用户的链接关系, 仅
在处理不强调链接关系的语义社区挖掘时有效, 在
处理以网络拓扑为基础的社区挖掘问题时, 会出现
社区内部不连通的情况.

图 6 各类社区 –话题概率模型关系图

Fig. 6 The relationship of various community-topic probability models
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2007 年, Zhang 等[72] 提出了 SSN-LDA (Sim-
ple social network-LDA) 模型. 该模型建立了用
户节点对所有相邻用户节点的 SIW (Social inter-
action weight) 分布函数, 以此模拟相邻用户节点
间的影响力. 随后 Zhang 等[73] 在 SSN-LDA 的基
础上考虑了权重因素, 提出了 GWN-LDA (Generic
weighted network)模型. SSN-LDA与GWN-LDA
在进行 LDA 模型求解时, 按 SIW 对取样元素进行

加权, 从而划分出考虑用户节点相关性的社区结构.
其优点在于: SIW 的加权取样过程可作为考虑语义

相关性的基础取样模型, 其建模过程简单, 具有较强
的可扩展性. 其缺点在于: 语义社会网络中节点的
语义信息 (如话题及标签关键字) 间同样存在着关
联性, 而 SSN-LDA 与GWN-LDA 仅面向有权网络
缺少对语义信息相关性的考虑. 随后, Zhang 等[74]

又提出了 HSN-PAM (Hierarchical social network
pachinko allocation) 模型, HSN-PAM 利用 LDA
模型的层次性建立了多层社区模型, 即在 LDA 的社
区分布中加入了多层变量, 所求解出的各层社区间
存在树状包含关系. 其优点在于: 将社区变量进行多
层化, 不仅可以对 HSN-PAM 的求解过程进行分布
式计算以应对大规模数据挖掘的需要, 而且树状结
构使 HSN-PAM 模型具有网络拓扑整体性约束, 即
下层社区内容的变更需要依赖上层的全局状态. 其
缺点在于: 由于 HSN-PAM 模型的层次数较多, 导
致对 LDA 进行多层求解时, 各层变量的准确性降
低.

2008 年, Pathak 等[25] 在 ART 模型[23] 的基

础上提出了 CART (Community author recipient
topic) 模型. 该模型在 ART 模型中加入了社区
元素, 将用户节点和话题作为社区的生成结果. 不
同于 TURCM (Topic user recipient community
model)[75] 将社区隶属度作为用户节点先验参数的
建模方式, CART 将用户节点作为社区和话题的中
间变量, 以挖掘潜在用户节点簇的方式实现社区发
现. 其优点在于: 建立了社区与用户节点及社区与
话题的双向关联, 使得所发现的语义社区结构中保
持了同一社区话题相近的条件. 其缺点在于: CART
模型中预设社区个数对社区挖掘的结果影响较大,
对社区预设个数的最优化选取是 CART 模型急需
解决的问题.

2009 年, Lacoste-Julien 等[36] 为解决 LDA 模
型需要预先设定社区个数的问题, 提出了 DiscLDA
(Discriminative variation on LDA) 模型. 该模型
在 LDA 模型的话题分布的先验参数中加入了转移
概率矩阵. DiscLDA 模型利用 k 维话题先验参数

与转移概率矩阵的乘积形式对 k 维话题进行降维调

整, 最终实现话题个数的迭代优化. 其优点在于: 利

用转移概率矩阵的形式对话题进行优化迭代, 解决
了 LDA 模型的分析结果依赖于话题的预设个数问
题. 其缺点在于: DiscLDA 以 k 维话题的分布参数

与转移概率矩阵之积作为话题的先验参数, 在进行
Gibbs 取样时无法求得准确的转移概率矩阵取值,
因此其分类结果较差.

2009 年, Henderson 等[76] 为了在 D2D 网络中
挖掘潜在的 Document community, 提出了 LDA-G
模型. 该模型将网络中的所有用户节点作为 LDA
中的 Document, 将社区作为 Topic, 将用户节点
间的链接作为Word 关联. LDA-G 将网络中的拓
扑信息作为文本信息, 从而将 LDA 模型中 Word-
docuemt-topic 套用为 Node-link-community, 再利
用 LDA 的求解方式实现社区发现. 其优点在于:
LDA-G 发现了 LDA 模型与社区模型的相似之处,
从而保证了其理论可行性. 其缺点在于: 其本质上
不属于面向文本话题分析的社区挖掘算法, 且 LDA-
G 在直接套用 LDA 模型时, 对社区紧致性的考虑
较少, 所挖掘的社区结构模块度不高.

2010 年, Henderson 等[77] 在 LDA-G 模型的
基础上为用户节点加入了属性元素提出了 HCDF
(Hybird community discovery framework) 模型.
HCDF 通过对用户节点及属性的混合建模, 建立了
考虑属性分类和用户节点分类双向优化的 LDA 模
型, 其社区划分结果满足了社区内部语义的一致性.
其优点在于: 所建立的双目标混合概率模型, 满足了
语义社区对拓扑关系和语义关系的双向要求. 其缺
点在于: 双目标混合优化的 LDA 模型不同于单目
标混合优化 LDA 模型 (如 CART[25]), 需要在求解
过程中增加额外的参数估计过程, 从而降低了参数
估计的准确性.

2010 年, Kumar 等[78] 建立了社区话题动态变

化的度量方法, 其中包括零散用户节点、小社区和大
规模社区话题变化度量. 对 3 种规模社区的话题跟
踪及度量得出了以下结论: 不同规模及不同结构的
社区, 其话题内容均具有一定的相关性, 即社区的划
分无法隔断话题的连通性和一致性. 其研究结论为
语义社区发现提供了一种新的思路: 对局部话题的
分析是否需要以全局语义为基础, 以及如何解决局
部语义对全局语义的依赖性建模问题.

2010 年, Kwak 等[79] 在 网 络 节 点

的 幂 率 分 布 假 设[20] 的 基 础 上, 分 别 在

Follower、 Reciprocity、 Degree of Separa-
tion、Homophily 4 个方面分析了用户节点之间
的关联性, 并给出了用于评价用户节点权威性的
Rank 指标. Kwak 等通过实验对比得出以下结论:
1) 用户节点的行为及社会特征极大程度受与之相
邻的用户节点影响, 即语义环境决定了用户节点的
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属性; 2) 各用户节点的差异性分布在环境接受阈内,
其特征与环境呈同向变化的趋势. 文章从理论推导
和实验验证 2 方面论证了语义相关性对社区挖掘的
影响, 支持了社会网络语义层面的相关性, 是语义社
会网络挖掘的重要依据.

2011 年, Sachan 等[75] 提出了 TURCM 模型.
该模型以一次文本交互中的链接关系作为文本取样

的对象, 并在取样过程中加入了用户节点从属多个
社区的假设. 通过对 TURCM 的取样分析, 可得到
各个用户节点对各个社区的隶属关系, 从而将隶属
度大的社区作为用户节点所在的社区. 其优点在于:
将用户节点对社区的隶属度作为用户节点分布的先

验参数, 通过 Gibbs 取样法对 TURCM 进行求解,
可直接得出用户节点对社区的隶属关系. 其缺点在
于: 没有考虑社区与话题间的关联, 其概率模型结
构不稳定. 为了弥补 TURCM 的这一缺点, Sachan
等[80] 随后提出了 TURCM 的改进模型 TURCM1,
在 TURCM 的基础上增加了社区与话题的关联. 然
而 TURCM 与 TURCM1 的共同缺点在于, 在将
社区作为用户节点属性的同时缺少对社区连通性

的考虑, 所挖掘出的社区结构会出现不连通的情
况.

2014 年, 辛宇等在 Semantic-LDA[81] 基础上,
分别以节点的 Block 区域及有权 Field 区域为中
心, 以 Block 区域及有权 Field 区域的语义分析作
为该取样节点的语义信息, 提出了 BAT (Block au-
thor topic) 模型[82] 及 LFT (Link field topic) 模
型[83], 并随后提出了可加速 Gibss 取样过程的多重
取样 ARTMS (ARTs multiple sampling)[84] 方法.
此类算法采用语义分析与社区发现相分离的 2 阶
段混合策略. 其优点在于: 可对第 1 阶段的语义社
区划分结果套用传统社区发现算法, 易于直接应用
于动态社区发现及重叠社区发现且无需预先设定社

区个数; 其缺点在于: Semantic-LDA、BAT、LFT
及 ARTMS 在处理节点间语义相关性较低的问题
时, 各节点的语义分析结果差异较大, 导致所划分
的同一社区中存在与社区语义相关性低的噪音节

点.

2 语义划分结果的度量方法分析

语义社区结构在传统社区结构中加入了语义信

息, 因此, 语义社区划分的评价标准需要兼顾社区内
部的语义相关性及社区结构的紧致性. 本文综述了
语义社区评价中常用的方法及模型, 并设计了对比
各模型评价性能的实验方法.

2.1 度量方法综述

本文对各类评价方法进行了统一描述, 所涉及
的数学符号如下:

G表示全局网络, |G|表示网络中用户节点的数
量, Gi 表示网络 G 中的第 i 个用户节点;

L 表示网络 G 中的链接集合, |L| 表示网络中
的链接数量, l(i, j) 表示连接用户节点 Gi 和 Gj 的

链接;
A 表示网络 G 的邻接矩阵;
degreei 表示用户节点 Gi 的度;
C 表示所划分的社区集合, |C| 表示社区个数,

|Ci| 表示社区 Ci 内的用户节点个数;
mi 表示用户节点 Gi 的属性 (话题) 向量, 其维

数为 k.
各语义社区评价模型如下:
1) Qov 模型[42−85]: 该模型是模块度 Q[86] 的广

义模型, 可用于评价有权有向网络, 适用于评价将语
义相似性量化后的语义社区结构.
其表达式如式 (1) 所示, 其中 f(x) = 2px − p,

αi,c 是节点 i 对社区 c 的贡献度, βl(i,j),c 是社区

c 的内部链接 l(i, j) 对社区 c 的贡献度, βin
l(i,j),c 和

βout
l(i,j),c分别为有向边缘链接对社区 c的贡献度, Qov

取值越大社区结构越合理.
2) ACS (Average cluster similarity) 模型[87]:

该模型利用 RBF (Radial bias function) 核模型[88]

对语义社区结构进行评价, 其表达式为

ACS =
∑

Gi∈c,Gj∈c′

K(mmmi,mmmj)
k

(2)

其中, K(mmmi,mmmj) 表示 RBF 核模型, 其表达式为

Qov =
1

2 |L|
∑
c∈C

∑
i,j∈G

[
βl(i,j),cAij −

βout
l(i,j)degreeout

i βin
l(i,j)degreein

j

2 |L|

] |C|∑
c=1

αi,c = 1

βout
l(i,j),c =

∑
j /∈c,i∈c

F (αi,c, αj,c)

|G| , βin
l(i,j),c =

∑
j /∈c,i∈c

F (αi,c, αj,c)

|V |

βl(i,j),c =

∑
i,j∈c

F (αi,c, αj,c)

|V | , F (αi,c, αj,c) =
1

(1 + e−f(ai,c)) (1 + e−f(aj,c))

(1)
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K (mi,mj) = exp

(
−‖mi −mj‖2

λ2

2

)
(3)

其中, λ 为控制因子, ACS∈ (0, 1], ACS 越大社区内
部的语义相似性越高, 社区划分结果越合理.

3) PWF (Paier wise F-measure) 模型[35]: 该
模型建立了语义和社区相关性度量方法, 其表达式
为

PWF =
2 |R ∩ T |
|R|+ |T | (4)

其中, T 表示具有相同标签的相邻用户节点的集

合, R 表示划分为同一社区的相邻用户节点的集合.
PWF 的取值越大说明语义社区划分的结果越好.

4) PurQ 模型[89]: 该模型建立了模块度Q 与语

义话题相关性相混合的度量方法, 其表达式为

PurQ = (1 + γ2)
Purity ·Q

γ2 · Purity + Q

Purity =
1

|C|
|C|∑
i=1

max
1≤j≤k

{
nij

|Ci|
} (5)

其中, Q 为社区划分结果的模块度, nij 表示属于社

区 Ci 和话题 j 的用户节点个数, Purity 表达了社

区的话题关联性, 其取值越高话题的划分效果越好,
γ 为 Purity 与 Q 的平衡参数, 当 0 < γ < 1 时,
PurQ 偏重于 Purity, 当 1 < γ < ∞ 时, PurQ 偏

重于 Q.
5) NR (Network regulaziation) 模型[31]: 该模

型在 GHF (Graph harmonic function)[90] 的基础
上, 建立了基于矩阵分解模型的语义社区度量方法,
其表达式为

Reg =
1
2

∑
c∈C

|C|∑
j=1

fTj (c) (D (c)−W (c)) fj (c) (6)

其中, W(c) 为社区 c 的权重邻接矩阵, D(c) 为社区
c 的对角阵, 其中, Du,u (c) =

∑
v Wu,v (c), fj(c) 为

由社区 c 的所有用户节点对话题 i 的隶属度所构成

的向量.
6) SCE (Semantic community entropy) 模

型[91]: 该模型建立了以语义相似性量化为前提的
语义社区度量方法, 其表达式为

HC =
|C|∑
i=1

H (Ci)

H (Ci) =
|Ci|−1∑

j=1

|Ci|∑
l=j+1

sjl ln sjl+

(1− sjl) ln (1− sjl) (7)

其中, sjl 为用户节点 Gj 与 Gl 的相似性, HC 的取

值越小, 则社区内部的语义相似度越高, 语义相关性
越强.

7) 全局语义相关性模型[49]: 该模型可表达网络
G 的语义相似性与拓扑结构的相关度, 其表达式为

Corr = ∑
〈Gi,Gj〉∈L

wij cos (mmmi,mmmj)

√ ∑
〈Gi,Gj〉∈L

w2
ij

√ ∑
〈Gi,Gj〉∈L

cos (mmmi,mmmj)
(8)

其中, wij 为 Gi 与 Gj 间链接的权重, cos(mi,mj)
为 Gi 与 Gj 的话题向量 mi 与 mj 的余弦相似度.
本文在该理论的基础上建立了语义社区度量的语义

NMI 模型 (记作 s-NMI), 该模型以传统度量方法
中的 NMI 模型[92] 为基础, 其表达式为

s-NMI (c, c′) =
∑
i∈c

∑
i∈c′

p (i, j) log
(

p (i, j)
pc (i) pc′ (j)

)

√∑
i∈c

pc (i) log pc (i)× ∑
j∈c′

pc′ (j) log pc′ (j)

(9)

式中, p (i, j) 为用户节点 Gi 和 Gj 的 1-dis 社区

(用户节点与其自身的邻居所构成的社区) 的交集内
某些话题出现的概率, pc(i) 表示在 c 社区中的用户

节点 Gi 所构成的 1-dis 社区内某些话题出现的概

率. s-NMI (c, c′) 表达了社区间的话题相关性.
8) OFS (Occurrence frequency similarity)[93]:

该模型利用了 Document 中关键字的出现频率及关
键字间的相关性, 在关键字的分类记录中分析用户
节点间的语义相似性. 其表达式如下:

of (iu, ix) =
1
|N | ×

∑
n∈N

(
1 + log

(
V

f (iun)

)
×

log
(

V

f (iun)

))
(10)

式中, N 为 Document 属性构成的集合, |N | 为属
性总数, V 为记录中关键字的总数. iun 表示节点 iu
的第 n 个属性, f(iun) 是节点 iu 的第 n 个属性在

总体记录中出现的次数, OFS∈ (0, 1] 且 OFS 越大
则户节点间的语义相似性越高.

9) PMI (Pointwise mutual information) 模
型[94]: 该模型是在 Network similarity 模型[95] 作

为拓扑结构相似性度量的基础上结合语义相似度

分析, 对用户与社区相关性概率分布进行互信息建
模. 若两个社区对同一用户的相关性相近, 则说明这
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两个社区相似, 藉此实现语义社区间的相似性度量.
Network similarity 模型的表达式如式 (11) 所示.

NS (u, x) =
log (|MFG (u, x) E|)

log (2 |FG (u) E|) (11)

其中, FG(u)E 为 Gu 的 1-dis 社区的内部边数.
MFG(u, x)E 为 Gu 的 1-dis 社区和 Gx 的 1-dis

社区所构成的社区交集的内部边数. 在 NS 模型基
础上, PMI (Pointwise mutual information)模型的
表达式为

PMI (u, s) = P (Fu, Fs) log
P (Fu, Fs)

P (Fu) · P (Fs)
(12)

其中, Fu 表示 Gu 的朋友圈, P (Fu) 表示某一用户
节点成为 Gu 的朋友的概率, P (Fu, Fs) 表示某一用
户节点成为 Gu 和 Gs 的共同朋友的概率.

10) 传统社区评价模型的语义改进模型: 语义
社会网络的分析结果可量化为用户节点的多维属性

mi, 且用户节点 Gi 和 Gj 间的相似性 U(mi,mj)
可代表 l(i, j) 的权重, 因此, 可利用 U(mi,mj) 建
立网络 G 的有权邻接矩阵 S, Sij = U(mi,mj).
表 1 为传统社会网络的社区评价指标, 其

中 Cout
i =

∑
p∈Ci,q /∈Ci

Apq, C in
i =

∑
p,q∈Ci

Apq,
|L| = ∑

p,q∈G Apq, C in
i (j) =

∑
p∈Ci

Ajp, Cout
i (j) =∑

p/∈Ci
Ajp, 在语义社会网络的评价方面, 本文借

用传统社会网络评价模型的表达形式, 对其中
的参数进行了如下改造 Cout

i =
∑

p∈Ci,q /∈Ci
Spq,

C in
i =

∑
p,q∈Ci

Spq, |L| =
∑

p,q∈G Spq, C in
i (j) =∑

p∈Ci
Sjp, Cout

i (j) =
∑

p/∈Ci
Sjp, 使传统社会网络

评价模型可评价语义社区划分结果. 经过改造后的
模型记为 “s-model” (如 s-EQ).

2.2 度量方法的实验对比

本文利用实验分析对各类语义社区度量方法进

行了社区结构相关性测试及语义相关性测试. 由于
某些度量方法 (如 AF 模型) 需要预先设定参数, 且
参数的取值决定了模型的度量性能. 由于对各模型
的参数进行对比讨论需要大量的篇幅. 对此, 本文仅
从对比分析的实验方法出发, 对各类语义社区度量
方法进行方法性比较, 不作参数取值的对比, 其中模
型的参数根据相关文献进行设定.

1) 数据集与度量方法
在 实 验 数 据 集 方 面, 本 文 利 用 LFR

Benchmark[96−97] 生成模拟数据集 G 1000 作
为语义社会网络的关系拓扑. 其参数设置
为 (|G|=1 000, ad =4, dmax=16, cmin=15,
cmax=50, on =80, om=5, mi=2.5), 其中参数
|G| 表示用户节点的个数; ad 和 dmax 分别表示网

络中用户节点的平均度和最大度; cmin 和 cmax 分

别表示最小社区和最大社区中用户节点的数量; on

表示重叠用户节点个数; om 表示每个重叠用户节点

连接的社区个数; mi 为混合系数, 表示用户节点与
社区外部连接的概率, 随着 mi 值的增大, 网络社区
结构越来越模糊, 当 mi > 0.5 时, 网络的社区结构
不明显.
在语义数据模拟方面,本文随机选择 30组话题,

每组话题包含 200 个关键字. 选择 G 1000 中度数
最大的 30 个用户节点作为话题源用户节点, 为每个

表 1 各类社区评价模型

Table 1 Various measurement models for community detection

算法 表达式

EQ[11] EQ = 1
2|L|

|C|∑
i=1

∑
v,w∈Ci

1
OvOw

(
Avw − degree(v)degree(w)

2|L|

)

s-EQ s-EQ = 1
2|L|

|C|∑
i=1

∑
v,w∈Ci

cos(mi,mj)
OvOw

(
Avw − degree(v)degree(w)

2|L|

)

Average condutance[41] AC = 1
|C|

|C|∑
i=1

Cout
i

min((Cout
i

+ 1
2 Cin

i ),(2|L|−Cout
i

− 1
2 Cin

i ))

MinMaxCut[98] MMC =
|C|∑
i=1

2Cout
i

Cin
i

Silhouette[99] Sil = 1
|C|

|C|∑
j=1

(
1

|Cj |
∑

i∈Cj

ai−bi

max(bi,ai)

)
, ai = 1

|Ck|
∑

i,j∈Ck

Aij , bi = max

(
1

|Cr|
∑

i/∈Cr,j∈Cr

Aij

)

Ductance[100] Duc =
|C|∑
i=1

Cout
i

Cin
i

+Cout
i

Expansion[101] Exp =
|C|∑
i=1

Cout
i

|Ci|
NCut[102] NCut =

|C|∑
i=1

Cout
i

Cin
i

+Cout
i

+
Cout

i

2(|L|− 1
2 Cin

i )+Cout
i

Average fitness[12] AF = 1
|C|

|C|∑
i=1

∑
j∈Ci

Cin
i (j)

(Cin
i

(j)+Cout
i

(j))r
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话题源用户节点分配一组话题, 并记录各话题与关
键字的对应关系. 网络中各用户节点同时随机选择
自身的 80 个关键字向邻居用户节点进行扩散, 如
此循环直到网络中每个用户节点分配到的关键字

数量均大于 200. 此过程模拟话题的传播特性、各
节点所分配的关键字可作为其语义信息. 在多维话
题向量生成方面, 本文利用关键字与话题的对应关
系, 统计话题分配次数. 将每个用户节点的话题分
配次数作为话题向量 m, 并将话题向量进行整理
mi = mi/max(m), 所得到的多维属性作为各用户
节点的话题隶属度.
在度量方法的选择及参数设置方面, 选用余

弦相似度作为多维相似度度量, 对比模型为: Qov

(p =0.5), ACS (λ =1.5), PWF , PurQ (γ =1),
NR, SCE, s-NMI, PMI, s-EQ, s-AC, s-MMC,
s-Sil, s-Duc, s-Exp, s-Ncut 和 s-AF 共 16 个模
型 (由于 OFS 模型不含社区结构度量, 不对其进
行比较). 其中, Qov, ACS, PWF , PurQ, NR,
s-NMI, s-EQ, s-Sil, s-Exp 和 s-AF 的取值越大

语义社区划分的结果越优, SCE, PMI, s-AC, s-
MMC, s-Duc 和 s-Ncut 的取值越小语义社区划

分的结果越优. 语义社区评价模型需要综合考虑社
区结构的拓扑相关性及语义相关性, 由于各模型的
表达式不同, 其对拓扑相关性及语义相关性的敏感
度不同. 为此, 本实验设计了社区结构相关性测试实
验及语义相关性测试实验.

2) 拓扑相关性测试, 分析语义数据不变的条件
下各评价模型对网络拓扑结构的依赖性.

本实验首先利用 G 1000 的网络生成方法及
语义数据模拟方法, 随机生成 20 组 G 1000 数
据, 并在各用户节点的语义数据不变的条件下, 对
每组数据的 2 个社区之间随机加边, 由于 LFR
Benchmark 具有固定的社区结构, 社区间的随机
加边会导致社区的结构变得模糊, 从而导致模块
度 EQ 下降; 其次, 在社区的模糊化时, 跟踪 20
组数据中各语义评价指标的变化情况, 以此来评
价各模型对拓扑相关性的依赖; 最后, 记录 20 组
G 1000 数据 EQ 从 0.6 到 0.2 的变化过程中各
评价模型的取值变化, 并将评价模型的取值映射
在 (0, 1) 区间内以增加可对比性. 图 7 为 16 个
模型在 20 组 G 1000 数据中的社区结构相关性对
比.

图 7 各评价模型的社区结构相关性测试

Fig. 7 The correlation test on community structure for each evaluation model
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图 7 中虚线为 EQ 的线性变化辅助线,
实线为 20 组 G 1000 数据的均值. 各评价
模型与 EQ 的相关系数分别为: Qov(0.98),
ACS(0.88), PWF (0.83), PurQ(0.82), NR(0.68),
SCE(−0.73), s-NMI(0.80), PMI(−0.75),
s-EQ(0.98), s-AC(−0.90), s-MMC(−0.89),
s-Sil(0.84), s-Duc(−0.76), s-Exp(0.80), s-
Ncut(−0.72) 和 s-AF (0.76), 说明 NR, SCE,
PMI, s-Duc, s-Duc, s-Ncut 和 s-AF 与模块

度 Q 的线性变化偏差较大, 当社区拓扑相关性 (非
语义结构) 发生改变时, 上述模型的变化量不与拓扑
相关性的变化量线性相关, 即上述评价模型更强调
语义相关性, 适合用于评价语义社区划分.

3) 语义相关性测试, 分析网络拓扑结构不变的
条件下各评价模型对语义数据的依赖性.
本实验首先利用 G 1000 的网络生成方法及语

义数据模拟方法随机生成 20 组 G 1000 数据, 并在
20 组数据的拓扑结构不变的条件下, 按高斯场的势
能函数[90, 103] 在关键字的扩散过程中增加扩散系数

exp(−(step/σ)2), 其中 step= 0, 1, · · ·为扩散的步
数; 其次以扩散系数作为关键字扩散的权重, 跟踪

20 组G 1000 数据在 σ ∈ (1, 5) 时, 各评价模型的取
值, 其中 σ 较大时, 各 step 的扩散系数趋于均等, 导
致社区间的语义相似性高, 即 σ 越大语义相关性越

差; 最后, 记录 20 组 G 1000 数据 σ 从 1 到 5 的变
化过程中各评价模型的变化状态, 并将评价模型的
取值映射在 (0, 1) 区间内以增加可对比性. 图 8 为
16 个模型在 20 组 G 1000 数据中的语义相关性对
比, 其中虚线为 σ 的线性变化辅助线, 实线为 20 组
G 1000 数据的均值. 各评价模型与 σ 的相关系数分

别为: Qov(−0.95), ACS(−0.90), PWF (−0.76),
PurQ(−0.78), NR(−0.88), SCE(0.88), s-
NMI(−0.76), PMI(0.87), s-EQ(−0.88), s-
AC(0.81), s-MMC(0.81), s-Sil(−0.82), s-
Duc(0.80), s-Exp(−0.88), s-Ncut(0.78) 和 s-
AF (−0.77), 说明 PWF , PurQ, s-Ncut 和 s-
AF 与 σ 的线性变化偏差较大, 说明上述评价
模型的变化量不与语义相关性的变化量线性相

关, 即上述评价模型更强调拓扑相关性, 适合用
于评价传统非语义社区划分. 综合拓扑相关性

测试的结果, s-Ncut 和 s-AF 的综合评价性能较

强.

图 8 各评价模型的语义相关性测试

Fig. 8 The correlation tests on semantic for each evaluation model
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3 结论

本文对基于话题概率模型的语义社区发现方面

的相关文献进行了归纳, 在描述其各自实现过程的
同时总结了各种算法的优缺点, 其中优点可作为后
续研究的指导思想, 缺点可作为后续研究的改进方
向. 语义社会网络的社区挖掘兼备了语义分析和拓
扑分析 2 方面技术, 本文所列举的大多文献的共同
缺点在于没有将二者进行有效结合, 如在语义分析
过程中没有考虑拓扑结构对语义分析的影响, 以及
在社区挖掘过程中融入语义 –拓扑混合的相关性分
析. 对此, 后续的工作需要借鉴以往算法的经验和不
足, 在语义 –拓扑层面对语义社区挖掘方法进行创
新.
本文最后综述了语义社区的评价模型, 并利用

实验分析对比了各模型的评价特性. 由于本文的写
作目的在于综述各类评价模型的表达形式及设计思

想, 其实验的目的在于方法性说明, 因此, 实验过程
及参数讨论相对简略. 在后续的研究中, 可利用本文
所提供的实验方法, 改进语义数据的话题标签扩散
方式, 以及利用社区的结构特性指导话题的扩散方
向, 实现评价模型的多角度对比.
由于基于话题概率模型的语义社区发现具有较

复杂的文本训练过程, 且仅适用于静态社会网络. 对
此, 在未来大数据环境下, 需要解决话题模型的简
化, 并建立动态流式数据的增量挖掘模式, 实现动态
语义社会网络 (包含节点的动态交互及语义信息的
动态变化) 的动态语义社区挖掘, 包括动态语义社区
发现、语义社区推荐、动态语义话题溯源等. 综上所
述, 本文对语义社区挖掘相关文献的归纳和总结, 可
作为该领域后续工作的参考.
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