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一种面向语义重叠社区发现的Block场取样算法

辛 宇 1 杨 静 1 谢志强 2

摘 要 语义社会网络 (Semantic social network, SSN) 是一种包含信息节点及社会关系构成的新型复杂网络. 传统语义社

会网络分析算法在进行社区挖掘时, 需要预先设定社区个数且无法发现重叠社区. 针对这一问题, 提出一种面向语义重叠社

区发现的 block 场采样算法, 该算法首先以 LDA (Latent dirichlet allocation) 模型为语义分析模型, 建立了以取样节点为核

心节点的 block 场 BAT (Block-author-topic) 模型; 其次, 根据节点的语义分析结果, 建立可度量 block 区域的语义凝聚力方

法, 实现了语义信息的可度量化; 最后, 以节点的语义凝聚力为输入, 改进了重叠社区发现的标签传播算法 (Label propagation

algorithm, LPA) 及可评价语义社区的 SQ 度量模型, 并通过实验分析, 验证了本文算法及 SQ 度量模型的有效性及可行性.
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An Overlapping Community Structure Detecting Algorithm in Semantic Social

Network Based on Block Field

XIN Yu1 YANG Jing1 XIE Zhi-Qiang2

Abstract The semantic social network (SSN) is a new kind of complex networks consisting of the node content and

topological relationship. The traditional community detection algorithms need to preset the number of the communities

and could not detect the overlapping communities. To solve this problem, an overlapping community structure detecting

algorithm in semantic social network based on the block field is proposed. Firstly, it takes the latent dirichlet allocation

(LDA) model as the semantic analyzing model, establishing the block-author-topic (BAT) model with the sampling node as

the core node. Secondly, it suggests the measurement of the semantic cohesion of the block field, depending on the analysis

of SSN, to achieve the evaluation of semantic information. Finally, it improves the label propagation algorithm (LPA)

which could detect the overlapping communities, with the semantic cohesion as input, and designs the SQ measurement

modularity for semantic measuring. The efficiency and feasibility of the algorithm and the semantic modularity are verified

via experimental analysis.
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随着网络通信的发展, 电子社交网络, 如 Face-
book、Twitter 等, 已成为人们日常生活中不可分
割的社交渠道. 为丰富用户的 web 社区生活, 各社
交网站推出了 “社区推荐” 及 “好友圈” 服务. 由此
而生的社区划分及社区推荐算法, 已成为社会网络
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数据挖掘研究的热点. 从社区划分算法的研究内容
方面, 可分为三个阶段: 硬社区划分、重叠社区划分
及语义社区划分. 其中硬社区划分和重叠社区划分
研究的出发点在于根据社会网络中节点的关系属性

划分关系紧密 “社交群落”, 该领域早期的研究为硬
社区划分, 即将社会网络拆分为若干个不相交的网
络[1]. 代表算法如GN[2]、FN[3] 算法. 随着社会网络
应用的发展, 社区结构开始出现彼此包含的关系, 为
此, Palla 等提出了具有重叠 (Overlapping) 特性的
社区结构, 并设计了面向重叠社区发现的 CPM 算

法[4]. 此后, 许多经典算法孕育而生, 如 EAGLE[5]、

LFM[6]、COPRA[7]、UEOC[8]、蚁群算法[9]、拓扑势

算法[10] 等. 近几年来, 社区划分又派生出新的方法,
如遗传算法[11−12]、广义网络社区挖掘算法[13] 等.

在语义社区划分方面, 其研究的出发点在于根
据社会网络中节点语义信息内容 (如微博、社会标签
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等), 将具有相似信息内容的节点划为同一社区.
由于所划分的社区结构基于信息相似性, 其划

分结果更能体现社区的凝聚性. 由于语义信息需要
以文本分析为基础, 因此目前的语义社区划分算法
大多以 LDA (Latent dirichlet allocation) 模型[14]

作为语义处理的核心模型. 根据 LDA 模型的应用
方式算法可分为三类.

1) 关系语义信息的 LDA 分析, 此类算法以网
络拓扑结构作为语义对象, 利用改进的 LDA 模型分
析节点的语义相似性, 将 LDA 分析结果作为社区
推荐及社区划分参数. Zhang 等提出了 SSN-LDA
算法, 将节点编号及关系作为语义信息内容, 将节
点的关系相似性作为训练结果[15]. Henderson 等在
SSN-LDA 模型的基础上融入了 IRM (Infinite rela-
tional models)[16] 模型, 提出了 LDA-G 算法, 该算
法有效地将 LDA 与图模型相结合, 在社区发现的基
础上可进行社区间的链接预测[17]. 随后 Henderson
等在 LDA-G 的基础上加入了节点多元属性分析,
提出了 HCDF 算法, 增加了社区发现结果的稳定
性[18]. Zhang 等也在 SSN-LDA 算法的基础上提了
面向有权网络的 GWN-LDA 算法[19] 及面向层次划

分的 HSN-PAM[20] 算法. 此类算法的优点是: 结构
模型简单, 需要的信息量较少, 适合处理大规模数
据. 缺点是: 此类算法所利用的语义信息并非文本
信息, 所挖掘的社区不具有文本内容相关性, 属于利
用语义分析的方法进行关系社区划分.

2) 关系 –话题语义信息的 LDA 分析, 此类算
法以节点的文本信息作为语义对象, 将相邻节点的
文本信息作为先验信息, 使得 LDA 分析的语义相似
性接近现实. 此类算法均以 AT 模型[21] 作为 LDA
分析的基本模型, 代表算法有 McCallum 等提出的
ART 模型, 该模型在 AT 模型的基础上加入了 re-
cipient 关系采样, 将 AT 模型引入了语义社会网络
分析领域[22]. 随后McCallum 等在 ART 模型的基
础上加入了角色分析过程, 提出了 RART 模型, 扩
展了 ART 模型的在社会计算领域的应用[23]. Zhou
等在AT模型中加入了 user分布取样, 提出了CUT
模型[24]. Cha 等根据社交网络中跟帖人的 topic 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 HLDA
语义社会网络分析模型, 该模型可有效处理论坛类
(非熟人关系) 网站的用户分类问题[25]. 此类算法的
优点是: 在节点关系基础上结合了文本信息分析, 其
划分的社区具有较高的内部相似性. 缺点是: 仅在
文本取样时考虑了网络的关系特性, 缺少对网络局
部社区特性的考虑, 使得划分的社区结果中出现不
连通的现象.

3) 社区 –话题语义信息的 LDA 分析, 此类算法

在关系 –话题类算法的基础上加入了社区因素, 将
LDA 模型从邻接关系取样转向了局部区域取样, 有
效避免了关系 –话题类算法的局部区域不连通现象,
是成熟化的语义社区划分算法. 代表算法有Wang
等提出的 GT 模型, 该模型是 ART 模型的扩展, 将
group 取样替代了 ART 模型的 recipient 取样[26].
随后 Pathak 等论述了 recipient 取样的必要性, 并
在 ART 模型的基础上加入了 community 取样, 提
出了 CART 模型[27]. 近些年来, 话题 –社区的关系
成为 LDA 模型研究的重点, Mei 等将社区话题分
布与社区模块度相结合, 提出了 TMN 模型并建立
了话题 –社区关系函数, 以指导社区的优化过程[28].
Sachan 等和 Yin 等分别从话题 –社区分布和社区 –
话题分布角度, 在社区与话题间构建关联, 并将其
引入了 LDA 模型, 分别提出了 TURCM[29−30] 及

LCTA 模型[31], 在增加社区划分结果的话题差异性
的同时, 增加了社区划分结果的合理性. 此类算法的
优点是: 语义社区划分准确性高. 缺点是: 模型复杂
容易产生过拟合的现象, 由于 LDA 模型需要预先确
定先验参数的维数, 因此, 所划分的社区个数需要预
先设定, 且不同的预设社区个数所产生的社区划分
结果差异较大.
上述算法的共同缺点在于需要预先设定社区个

数且无法发现重叠社区, 由于语义社会网络是语义
网络和社会网络的结合体, 是由信息节点及社会关
系构成的新型复杂网络, 其宏观概念上具有社会网
络的链接关系属性, 微观上每个节点具有语义信息
属性. 因此, 语义社会网络的语义社区发现算法需要
兼顾两方面条件: 1) 语义社区内部链接关系紧密; 2)
语义社区内部节点的语义信息相似度高. 为避免社
区 –话题 LDA 分析中预设社区个数的问题, 本文所
设计的面向语义社会网络重叠社区发现算法, 建立
了以节点为核心的 block 场取样方法, 以局部结构
的启发式发现形式进行社区探测, 无需设定社区个
数; 为实现重叠社区划分, 将语义量化分析结果作为
标签传播算法的权重输入, 将标签归属不确定的节
点作为重叠节点, 实现重叠社区的划分; 为度量语义
重叠社区划分结果, 建立了可度量语义凝聚力的方
法及评价语义社区划分结果的 SQ 度量模型. 由于
社区发现算法以标签传播为模型仅以节点语义凝聚

力作为输入, 避免了社区个数的预设问题. 最后通过
实验, 分析了本文算法的参数选取及 SQ 度量模型

的评价性能.

1 Block-author-topic关系建模

1.1 LDA关系表示

对于有代表性半监督语义社区发现算法, 如
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AT、ART 及 HLDA 分别为 “点、面、放射” 的形
式对语义网络中的节点进行文本取样, 其文本话题
生成过程 (以节点 Gi, Gj 为例) 的差别如图 1 所示.
其中图 1 (a) 为 AT 模型的文本生成过程, 在全局
文本分析时分别对节点 Gi, Gj 进行单独取样, 不考
虑网络拓扑的相关性, 其文本生成过程是以 author
为单位; 图 1 (b) 为 ART 模型的文本生成过程, 由
于 ART 模型以 recipient 作为 author 的桥梁, 在
对节点 Gi 进行文本生成取样时, 加入了 Gi 相邻节

点 G1, G2, Gj 的取样, 并在对节点 Gi 进行文本生

成时, 加入了 Gj 相邻节点 G3, G4, G5, Gi 的取样,
其文本生成过程是以 author 的中心区域为单位; 图
1 (c) 为 HLDA 模型的文本生成过程, 由于 HLDA
模型以分层的方式进行文本生成取样, 在对节点 Gj

进行文本生成取样时, 将与节点 Gj 直接相邻的节点

G3, G4, G5, Gi 进行 2 次取样, 与节点Gj 间接相邻

的节点 G3, G4, G5 进行 3 次取样, 其文本取样过程
是以 author 的放射区域为单位.

ART 模型和 HLDA 模型是 AT 在社会网络中
的应用, ART模型的文本生成取样区域半径为 1,导
致以 author 为中心的区域规模较小, 文本生成取样
结果仅代表直接邻接关系, 不具有社区的规模特性;
HLDA 模型的文本生成取样过程是对放射区域的无
权取样, 忽略了社会网络中距离对社区成员间的影
响. 由于实现的社会网络中, 某一话题在传播过程
中会产生信息的衰减, 即话题内容随着传播距离的
增加而减少, 因此对话题的取样应以 author 为中心
的有权关系区域 (block) 作为取样区域, 其中 block
中心位置权重应大于边缘权重. 为此, 本文设计了
BAT (Block-author-topic) 文本取样模型. 图 1 (d)
为 BAT 模型的文本生成取样过程, 在进行文本生成
取样时以节点 Gj 作为取样中心, 与节点 Gj 直接相

邻 (距离为 1) 的节点 Gi, G3, G4, G5 作为 1-dis 取
样点, 与节点Gj 距离为 2 的节点G1, G2 作为 2-dis
取样点, 并依据取样点与取样中心的距离分配取样
权重. 不同于 HLDA, BAT 对取样的距离进行了加
权, 其权重随距离的增加而减小, 从而将取样范围收

敛为 block 区域. 因此, BAT 文本生成过程是以节
点 Gj 为中心的全局区域 (block 区域) 为单位.
语义社会网络的语义信息体现为各节点的文本

信息内容, 每个节点具有节点内部的局部语义信息,
各节点的信息集合构成网络总体语义信息. 本节对
语义社会网络中的局部语义信息和总体语义信息的

BAT 建模过程进行描述, 所涉及到的数学符号如下:
1) G 表示全局网络, Gi 表示网络中的节点 i;
2) Bi 表示以节点 Gi 为中心的 block 区域;
3) x 表示集合 Bi 中抽取的一个元素;
4) 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;
5) D 表示语义社会网络中的语料信息个数;
6) www 表示关键字的向量, wi 为向量www 中第 i个

关键字所对应的编号;
7) zzz 表示与关键字的向量www 对应的话题编号向

量, zi 表示 wi 所隶属的话题编号;
8) T 表示话题个数;
9) θ 表示话题分布概率;
10) φ 关键字的分布;
11) α 表示各节点的话题分布先验参数;
12) β 表示某一话题内部, 关键字分布的先验参

数.
图 2 为AT、HLDA、ART 及 BAT 模型的对比

关系图.
语义社会网络的结构可看作节点间的关系拓扑,

节点间的作用力随距离的增加而减弱, 且语义社会
网络中节点间语义信息借由邻接关系进行传播, 与
Gi 距离越远则与 Gi 的语义相关性越弱. 为描述节
点间的作用力 (语义相关性), 可利用高斯数据场模
型将节点间的作用力进行场势函数建模, block 区域
Bi 内节点 Gi 与其他节点的作用关系可用 block 场
进行表达, 则节点 Gi 与 Gj 的作用力 (语义相关性)
可描述如下:

Ii,j = exp

(
−

(
dis (Gi, Gj)

σ

)2
)

(1)

图 1 文本取样生成过程

Fig. 1 The sample proceeding of context
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图 2 LDA 模型对比关系图

Fig. 2 The comparison of LDA models

其中, dis(Gi, Gj) 为节点 Gi 与节点 Gj 间的拓扑距

离 (跳数), σ 为距离影响因子, 用于控制节点的作
用力影响范围. 根据高斯函数的数学性质, 每个节点
的影响范围近似为 3σ/

√
2 跳的局部区域, 根据文献

[10] 可知 σ 的最优取值区间为 (1, 2). 因此根据式
(1) 可知节点 Gi 作用力的实际范围约为 3 跳内的
局部区域. 语义相关性体现了节点间文本信息的相
对近似性. 因此, 为提高文本信息取样的准确性, 在
对以节点 Gi 为中心的 block 区域 Bi 进行随机扩展

author 取样时, 可按语义相关性 Ii,j 比例作为扩展

author 选择的概率. 据此, author 的概率密度函数
可表达为

Field (x|Bi) =

exp

(
−

(
dis (Gi, x)

σ

)2
)

|G|∑
j=1

exp

(
−

(
dis (Gi, Gj)

σ

)2
) (2)

在 block 场中, Bi 的 BAT 模型的概率生成关
系式如下:

1) x|Bi∼Field (x|Bi): 表示从节点 Gi 为中心

的 block 区域中, 按 block 场的取样概率函数, 选择
一个元素 x 作为 Gi 的扩展 author;

2) z|θ∼Multinomial (α): 表示从给定的Gi 及

选定的扩展 author 文本信息中, 抽取一个话题, 该
话题服从以 θ 为参数的多项式分布;

3) θ|α∼Dirichlet (α): 表示 θ 服从以 α 为参

数的狄利克雷分布;
4) w|φ∼Multinomial (φ): 表示话题中的关键

字 w 服从以 φ 参数的多项式分布;
5) φ|β∼Dirichlet (β): 表示 φ 服从以 β 为参

数的狄利克雷分布.

p (θ, ϕ, x, z, w|α, β,Gi, Bi) =
|G|∏
i=1

|G|∏
j=1

p (θij|α)
T∏

t=1

p (ϕt|β)×

D∏
d=1

N∏
n=1

(Field (xdn|Bi) p (zdn|θBi,x) p (wdn|ϕdn))

(3)

其中, xdn 表示第 d 个语料信息中, 第 n 个关键字

所隶属的 author 号; zdn 表示 Gi 在第 d 个语料信

息中, 第 n 个关键字所隶属的话题号; wdn 表示 Gi

在第 d 个语料信息中, 第 n 个关键字在语义字典中

的编号. θBi,x 和 φdn 分别表示生成 d 个语料信息的

第 n 个关键字时, 话题 zdn 及字键字 wdn 的出现概

率. 对式 (3) 变量 θ 和 φ 求积分及对 x, z 求和, 得
出 BAT 模型的 w 生成式 (4).

p (w|α, β,Gi, Bi) =
∫∫ |G|∏

i=1

|G|∏
j=1

p (θij|α)
T∏

t=1

p (ϕt|β)×

D∏
d=1

N∏
n=1

|G|∑
xdn=1

(Field (xdn|Bi))×

T∑
zdn=1

(p (zdn|θBi,x) p (wdn|ϕdn))dϕdθ (4)

经文献 [23] 的推导过程可知:

P (xdn, zdn|x−dn, z−dn, w, α, β, Gi, Bi) ∝
αzdn

+ ni,xdn,zdn
− 1

T∑
t=1

(αt + ni,xdn,t)− 1
× βwdn

+ mzdn,xdn
− 1

V∑
v=1

(βv + mzdn,v)− 1

(5)

先验参数的估计为

θ̂ijz =
αz + ni,x,z

T∑
t=1

(αt + ni,x,t)

ϕ̂tw =
βw + mt,w

V∑
v=1

(βv + mt,v)
(6)
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其中, V 表示语义字典中关键字的个数; ni,x,t 表示

从 Gi 的 block 区域 Bi 中随机选取了节点 x, 并在
节点 x 的关键字中属于话题 t 的个数; mt,v 表示关

键字 v 属于话题 t 的个数. 其中 θijz 表示 Gi 与 au-
thor Gj 的混合文本中, 话题 z 出现的概率. Gibbs
取样过程如下.
算法 1. Gibbs取样算法
initialize the node and topic assignments at

random repeat
1 for d = 1 to D

2 for i = 1 to N

3 draw xdn and zdn from
4 P (xdi, zdi|x−di, z−di, w, α, β, F )
5 update ni,xdn,zdn

and mzdn,wdn

6 end for
7 end for
until the Markov chain reaches its equilibrium

compute the posterior estimates of θ and φ.

2 语义凝聚力的量化映射

本文以 BAT 文本分析结果作为语义社会网络
量化分析的输入. 为避免 LDA 语义分析模型中需
要预先设定社区个数的问题, 需要在语义网络中建
立节点的量化关系, 并依据量化关系建立启发式社
区发现算法. 为此, 本文根据 BAT 模型的结果, 建
立了网络链接的语义凝聚力度量.
从 BAT 模型的分析可知, 对 BAT 模型进行

Gibbs 迭代取样后, 可根据 Gibbs 取样过程计算出
三维话题概率分布 θiat, 其中 i 表示节点维度, 共
同有 |G| 个不同元素; a 表示与节点 Gi 直接相邻

的 author 维度, 共同有 |G| 个不同元素; t 表示话

题维度, 包含了 T (话题个数) 维向量, 根据第 1 章
的 BAT 建模分析可知, 该 T 维向量表达了节点 Gi

的话题隶属度. 由于 BAT 的文本生成过程是以节
点 Gi 为核心的 block 区域为单位, 三维话题概率分
布 θiat 中 author 维度可作为节点维度的从属 (如图
1 (d) 中 Gj 与 Gi 及 G1∼G5 的关系). 因此, 可以
以节点维度作为 θiat 的主属性对 author 维度进行
加和, 以消除 author 维度, 从而将三维话题概率分
布 θiat 转化为二维 θ′it. 即 θ′it =

∑|G|
a=1 θiat. 二维话

题概率分布矩阵 θ′ 中的 i 行元素 θ′i, 可看作以节点
Gi 为核心的 Bi 区域在语义社会网络 T 维话题空间

中的坐标mi. 为衡量各Bi 的语义凝聚力, 本文利用
PCA 主成分加权法, 将矩阵 θ′ 各行向量的相关矩
阵的 T 个特征值所构成的向量 ΛΛΛ = {λ1, · · · , λT},
作为话题隶属度权重向量, 将 θ.i,· (即mmmi) 与ΛΛΛ 的内
积作为 Bi 的语义凝聚力Wi.
根据第 1 节的分析可知, 对扩展 author 的随机

选择及Gi 的混合文本取样过程与Gi 的度数相关性

较小, Gi 的话题隶属度更大程度取决于 Gi 与邻近

节点的文本相似程度. 因此经 PCA 主成分加权法计
算后的语义凝聚力Wi 可代表区域 Bi 的紧致性. 根
据式 (1) 可知节点 Gi 作用力的实际范围约为 3 跳
内的局部区域, 因此, Wi 实际代表了半径为 3 的区
域紧致性.

本文以清华大学 ArnetMiner 系统 QLSP
(Quantifying link semantics-publication) 数据集
的部分数据为例 (其中包含 108 篇论文 155 条引用
关系). 本文算法分别在每篇论文的摘要中抽取 6 个
关键字作为论文节点的语义信息, 以话题个数 T 为

5 进行Gibbs 取样迭代 (所提取的话题如表 1 所示),
并利用 PCA 加权法计算各区域 Bi 的语义凝聚力,
其语义凝聚力拓扑图如图 3 所示, 其中节点的大小
表达了语义凝聚力的大小.

表 1 QLSP 数据集的话题分组

Table 1 The topic groups of QLSP dataset

Topic Group 1 Group 2 Group 3 Group 4 Group 5

protocol words graph image unify

route vocabulary structure vector classifier

word topology model analysis retrieval semantic

model context theory mixture matrix

signal candidate engineering detection measure

图 3 QLSP 数据集的语义凝聚力拓扑图

Fig. 3 The topology of the semantic cohesion of QLSP

3 基于语义凝聚力的标签传播算法

本文以 BAT 量化分析结果结合标签传播算法
(Label propagation algorithm, LPA), 设计了语义
重叠社区发现的 BAT-LPA 算法. 根据 BAT 量化
分析可知, 语义凝聚力Wi 的大小表现了以 Gi 为核

心的 Bi 区域的语义凝聚力大小. 为此, 可将语义凝
聚力较大的 Bi 区域作为社区的局部块, 并可将彼此
关系紧密的局部块聚合为社区, 从而实现社区发现.
文献 [10] 证明了 σ 的最优取值区间为 (1, 2). 根据
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式 (1) σ 在区间 (1, 2) 内, 当节点距离 dis(Gi, Gj)
∈ {1, 2, 3} 时, 节点Gi 和Gj 间的作用力占 dis(Gi,
Gj) ∈ {1, 2, · · · ,∞} 的比率如图 4 所示. 其中说明
了与 Gi 距离为 1 的节点是 Gi 的主要作用节点, 且
距离为 3 时 Gi 与 Gi 间的作用力可忽略.

图 4 σ 对 distance 的影响

Fig. 4 The influence of σ to distance

LPA 是社区发现的经典算法, 文献 [32] 提出了
LPA 的基本框架 SLPA, 即节点间通过所建立的传
播准则 (Speaking rule)、接收准则 (Listening rule,
LR) 和终止准则 (Stop criterion, SC) 进行循环异
步标签传播及标签更新, 当循环终止时, 将具有同一
标签的节点划分为同一社区. 为实现语义社会网络
的标签传播算法, 需要改进 LPA 算法的传播准则、
接收准则和终止准则.

3.1 传播准则

网络中每个节点包含一个 paris(c, b) 集合, 其
中 c 为标签, b 为标签隶属系数 (Belonging coeffi-
cient, BC), 函数 bt(c,Gi) 表示 t 时刻节点 Gi 中标

签 c 的标签隶属系数取值, 初始时节点 Gi 的集合

parisi(c, b) = null. 当某一节点 Gi 作为传播节点

时, 若 parisi(c, b) 为 null 则令 parisi(c, b) = (i, 1),
否则保持 parisi(c, b)不变;再将 parisi(c, b)与扩散
系数 E 相乘, 向与 Gi 距离为 1 及距离为 2 的节点
传播. 由于标签传播与文本取样同样受距离的衰减
影响, 为此本文根据式 (2) 所示的取样概率模型, 建
立式 (7) 所示的扩散系数 E 的表达式.

E =





exp

(
−

(
1
σ

)2
)

∞∑
i=1

exp

(
−

(
i

σ

)2
) , distance = 1

exp

(
−

(
2
σ

)2
)

∞∑
i=1

exp

(
−

(
i

σ

)2
) , distance = 2

(7)

3.2 接收准则

接收准则是对 paris (c, b) 集合进行标签筛选
的规则, 经标签筛选后, 节点所具有的标签越多则节
点隶属多个社区的概率越大. 当节点 Gi 在收到其邻

居节点 neighbor (Gi) 传来的标签时, parisi (c, b)
以标签作为主属性对标签隶属系数 b 进行归一化.
节点 Gi 中某一标签 c 的标签隶属系数的变化如下:

bt (c,Gi) =
bt−1 (c,Gi)∑

Gj∈G

bt−1 (Gj, Gi)
(8)

根据文献 [7], 为实现有效的重叠社区划分, 需
要在标签传播过程中降低社区核心节点 (Core) 的
标签个数, 增加社区边缘节点 (Border) 的标签个数.
接收准则以节点的语义凝聚力 W 作为划分社区核

心节点和社区边缘节点的度量参数, 某一节点的语
义凝聚力越大说明该节点作为社区核心节点的合理

性越高, 因此, 该节点在接收标签并筛选后的标签
应当越少 (越不容易成为重叠节点). 由于截断阈值
的取值为 [0, 1], 因此本文将Wi/max(W ) 作为节点
Gi 的截断阈值 vi, 其中 max(W ) 表示所有节点的
语义凝聚力最大值. 当节点 Gi 在收到其邻居节点

neighbor(Gi) 传来的标签时, 保留集合 parisi(c, b)
中标签隶属系数大于 vi 的标签, 作为节点 Gi 的标

签, 若节点 Gi 集合 parisi(c, b) 中标签隶属系数均
小于 vi, 则将标签隶属系数最大的标签作为节点 Gi

的标签.

3.3 终止准则

利用传播准则和接收准则进行循环迭代, 当标
签的传播结果收敛 (各节点的标签不再变化) 时终止
循环, 将具有相同标签的节点划分为同一社区, 其中
具有多个标签的节点为多个社区的重叠节点.

图 5 为本文 BAT-LPA 算法的重叠社区划分结
果, σ 取值为 1.2. 图 6 为 QLSP 的初始 4 次标签传
播结果. 其中黑色节点为未分配标签的节点, 白色节
点为重叠节点.

图 5 QLSP 数据集的重叠社区划分结果

Fig. 5 The overlapping communities of QLSP dataset
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图 6 QLSP 的初始 4 次标签传播结果

Fig. 6 The initial 4 label propagations for QLSP

4 语义重叠社区发现的评价标准

一般的社会网络重叠评价标准以节点拓扑结构

为输入, 文献 [5] 所建立的重叠社区模块度EQ 度量

模型为

EQ =
1
X

∑
t

∑
i∈Ct,j∈Ct

1
OiOj

[
Ai,j − RiRj

X

]
(9)

其中, Ri 为节点 Gi 的度数, X 为网络节点的总度

数, A 为网络邻接矩阵, Oi 为节点 Gi 所隶属的社

区个数. 语义重叠社区需要以节点关系结构和节点
语义信息作为基础, 其评价标准不仅要考虑社区内
部的关系合理性, 而且需要考虑节点间的语义信息
相似性. 为此, 本文引入以语义空间坐标mmmi (mmmi =
θ′i,·) 为输入的语义信息相似性度量函数 U (mmmi,mmmj),
即对所划分的社区内部进行了语义相似性加权, 使
得 SQ 与社区内部语义相似性正向相关, 建立可评
价语义重叠社区的模块度度量模型 SQ, 其表达式为

SQ =
1
X

∑
t

∑
i∈Ct,j∈Ct

U (mmmi,mmmj)
OiOj

[
Ai,j − RiRj

X

]

(10)

相似性度量函数的选择需要满足以下两方面要

求: 1) 由于模块度的取值范围为 (0, 1), 为此语义

信息相似性度量函数的取值范围为 (0, 1); 2) 由于
节点的语义空间坐标为向量, 为此 U (mmmi, mmmj) 需要
具有计算多维数据相似性的能力. 综合以上两方面
要求, 本文选择余弦相似度作为相似性度量函数 U

(mmmi, mmmj), 其表达式为

U (mmmi,mmmj) =
mmmi ×mmmj

|mmmi| |mmmj| =

k∑
g=1

mi,gmj,g

√√√√
k∑

g=1

m2
i,g

k∑
g=1

m2
j,g

(11)

从式 (9)可知, EQ从链接关系结构 (拓扑结构)
角度对所发现的社区进行度量. 从式 (10) 可知, SQ

在 EQ 的基础上加入了社区内部语义相似度的评

价. 若所划分的社区结构越紧密, 社区内部相似度越
高, SQ 越大, 使社区结构的评价不单纯依赖于拓扑
结构. 因此, SQ 相较 EQ 具有更合理的语义评价特

征, 更适合度量语义社区结构. 本文在第 5 节对 SQ

及 EQ 的评价性能进行了分析.

5 实验分析

5.1 话题个数 TTT 取值分析

话题个数 T 是本文算法 (BAT-LPA 算法) 的



2期 辛宇等: 一种面向语义重叠社区发现的 Block 场取样算法 369

输入参数, 为验证话题个数 T 对语义社区划分结果

的影响, 本文选用如下三组数据作为测试数据: 1)
图 3 所示的清华大学 ArnetMiner 系统 QLSP 数据
集; 2) 图 7 所示的 Krebs 建立的美国政治之书网络
(Krebs Polbooks Network), 该数据的网络结点代
表亚马逊网上书店卖出的有关美国政治的图书, 每
本书的政治倾向略有不同, 但总体上分为三类, 且只
有 0 或 1 两种选择, 因此为实现语义化模拟, 将与
某一 Gi 具有直接相邻关系 (distance = 1) 的节点
Gj 和间接相邻关系 (distance = 2) 节点Gk 的信息

向量之和作为节点 Gi 的信息向量; 3) 图 8 所示的
Newman 建立的海豚家族 (Dolphins) 关系网络, 该
网络由两大家族组成, 个数分别为 20 和 42, 共 159
条链接关系, 为模拟语义社会网络的特性, 本文实验
借用 Polbooks 网络及 Dolphins 网络的社会关系特
性, 并为每个节点生成三维随机数作为节点的语义
坐标.

图 7 Polbooks 网络拓扑图

Fig. 7 The topology of Polbooks network

图 8 Dolphins 网络拓扑图

Fig. 8 The topology of Dolphins network

本节实验分别对以上三组数据集 (QLSP, Pol-
books, Dolphins) 进行话题个数 T 的取值实验. 图
9 为三组数据集的在话题个数为 T 取值为 (1∼ 20)
下的社区个数 (CS)及EQ和 SQ的对比结果 (σ 取
1.5). 当话题个数增加时各节点的语义坐标较近似,
导致 T 个特征值所构成的向量 ΛΛΛ = {λ1, · · · , λT}
的模减小, 从而使各节点的语义凝聚力的取值减小.

根据 BAT-LPA 算法的接收准则可知, 当语义凝聚
力较小时, 各节点所保留的标签较多, 从而导致社区
个数增加. 在图 9 的社区个数对比中, CS ∈ (0, 10)
说明了这一过程. 通过 EQ 和 SQ 的对比可知, 当
话题个数达到某一最优值后, EQ 和 SQ 的取值随

话题个数的增加而下降.
为对比话题个数 T 不同取值的语义社区划分结

果, 图 10 截选了三组数据在 T = {6, 12, 18} 下的
社区划分结果, 其中黑色节点为重叠节点.

图 9 三组数据集在话题个数为 (1∼ 20) 下的对比

Fig. 9 The comparison of the three datasets on

the topic (1∼ 20)

5.2 距离影响因子 σσσ分析

本节实验分别对以上三组数据集 (QLSP, Pol-
books, Dolphins) 进行参数 σ ∈ (0, 5) 的测试 (T
取值为 5), 所得社区划分结果的重叠节点个数如图
11 所示. 根据式 (2)、式 (7) 及图 4 的分析可知, 当
参数 σ 增加时, 节点的取样范围减小且扩散系数所
影响的距离减小, 导致语义凝聚力所代表的区域范
围变小, 且在进行社区发现时减小了标签传播范围.
由于语义凝聚力所代表的区域出现集中化且标签的
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传播不够充分, 从而影响了社区间的重叠性. 从图
11 所示的对比结果可分析出, 参数 σ 的取值越大,
重叠节点的个数越小, 当 σ > 3 时重叠节点个数趋
于 0.

3 组数据在参数 σ ∈ (0, 5) 条件下, 社区划分结

果的 EQ 和 SQ 如图 12 所示, 从式 (9) 和式 (10)
的对比可知, SQ 加入了语义信息相似性度量函数

U , 且 U (mmmi, mmmj) < 1, 使得 SQ 的总体趋势小于

EQ. 图 12 直观显示了当参数 σ ∈ (1, 2) 时语义社
区划分结果的 SQ 值最高, 且 EQ 和 SQ 的极值点

图 10 T 在不同取值下的网络划分结果

Fig. 10 The community structures with different T

图 11 3 组数据的重叠节点数

Fig. 11 The number of overlapping nodes of three datasets

图 12 3 组数据的 EQ 和 SQ 对比

Fig. 12 The comparison of the three datasets on EQ and SQ
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不同. 由于 SQ 在 EQ 的基础上加入了社区内部

EQ 的极值点仅代表此处所划分社区的关系结构最

合理, 而 SQ 的极值点代表了此处社区内部语义相

似性及关系结构最合理. 该实验验证了由于缺少社
区内部语义相似性度量, 导致 EQ 在评价语义社区

结构时会产生偏差. 为对比 σ 对语义社区划分结果

的影响, 本节实验在图 13 中列举了 3 组数据在参数
σ 为 0.5, 1.5, 3.5 (T 取值为 5) 时的社区划分结果.
当 σ 取值越大时, 所划分的语义社区重叠节点数越
少.

5.3 重叠社区发现算法比较分析

本节实验目的在于分析经典社区发现算法在

面向语义社会网络时划分结果的偏差性, 因此本节
实验仅以 QLSP 数据集进行举例说明. 社区发现
中经典的社区发现算法包括 GN, FN, LFM, CO-
PRA, UEOC, EAGLE, CPM, LPAm, LPAm+.
其中 LFM, COPRA, UEOC, EAGLE, CPM 为

重叠社区发现算法, 由于 QLSP 数据集仅含一个
clique 社区 (26, 28, 41, 46, 49, 52), 不适用于 EA-
GLE, CPM 算法, 因此本文仅对 GN, FN, LPAm,
LPAm+, LFM (α = 0.85), COPRA (threshold =
0.5), UEOC (step = 20) 算法进行求解. 图 14 为
以上各算法的社区划分结果, 其中黑色节点为重叠
节点, 各算法的 SQ 和 EQ 值如表 2 所示. 以上

经典算法以链接关系优化划分为导向, 从表 2 中的
结果可分析出, 经典算法的 EQ 值最高为 0.5831
(LPAm+), 高于本文算法 (0.5608), 但 SQ 值均低

于本文算法 (0.5118), 由此验证了传统面向链接关
系的社区划分算法的 EQ 较高, 但在处理语义社区
划分问题时 SQ 较低, 所划分的社区结果与语义社
区的理想结果偏差较大.

表 2 经典算法的 SQ 和 EQ 值

Table 2 Values of SQ and EQ by classical algorithms

Methods SQ EQ

GN 0.3584 0.5417

FN 0.3157 0.4061

LPAm 0.3235 0.4329

LPAm+ 0.4311 0.5831

LFM 0.2329 0.4254

COPRA 0.4003 0.5410

UEOC 0.4071 0.4410

BAT-LPA 0.5118 0.5608

5.4 真实数据集比较

本实验从清华大学 ArnetMiner 系统的 QLSP

图 13 σ 在不同取值下的社区结构

Fig. 13 The communities structures of different σ
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图 14 各算法的社区划分结果

Fig. 14 Community results with classical algorithms

完整数据集 (共 805 个节点)、Aminer-FOAF-Data-
Set (AFD) 数据集 (截取 2 000 个节点)、Citation
Network Dataset (CND)数据集 (共 2 555个节点)、
DBLP (April 12, 2006) 数据集 (1 200 000 个节点)
中分别截取 1 500 个节点作为 DBLP (A) 数据集和
2 000 个节点作为 DBLP (B) 数据集, 共 5 组真实
实验数据, 用于分析本文算法与经典算法的比较结
果.

表 3 为各算法对上述数据集的执行结果, 其中
本文 BAT-LPA 运行参数为 σ = 1.5, T = 5, 表 3
包括 EQ, SQ 及社区个数 CS, 图 15 和图 16 分别
为各算法的EQ 和 SQ 直方图, 其中图 15 的结果表
示本文 BAT-LPA 算法在 EQ 标准下的结果较差,
其原因在于: BAT-LPA 算法在进行标签传播时, 其
接收准则以节点的语义凝聚力 W 作为划分社区核

心节点和社区边缘节点的度量参数, 且语义凝聚力
受节点间语义相似性的影响, 所划分社区结构考虑
了链接关系的紧密性和语义的相似性. 因此, BAT-
LPA 算法的 EQ 值与仅强调链接关系紧密性的经

典算法相比, 效果较差. 图 16 的结果显示了本文
BAT-LPA 算法的 SQ 值较高, 说明了 BAT-LPA
算法在链接关系紧密性和语义相似性两方面评价条

件下, 效果较好. 从图 15 和图 16 的比对可知, 相较
于传统经典算法, 本文 BAT-LPA 算法更适合处理
语义社会网络的社区发现问题.

图 15 各算法的 EQ 直方图

Fig. 15 The histogram of EQ with different

classical algorithms

图 16 各算法的 SQ 直方图

Fig. 16 The histogram of SQ with different

classical algorithms

5.5 语义社会网络社区发现算对比分析

本节实验对比各类需要预先设定社区个数的

语义社区发现算法, 以语义社区发现算法中通用的
Enron[22−23] 数据集作为实验数据集. Enron 数据
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集是 Enron 公司 150 个用户的交互数据, 共包含
500 000 条数据. 表 4 为经 LDA分析后从 Enron数
据集中抽取的 4 组话题. 表 5 和表 6 为 Enron 数据
集分别在 TURCM, CART, CUT, LCTA 算法下的
EQ 值及 SQ 值, 表中社区个数表示各算法执行前
的预设社区个数.
从对表 5 和表 6 的分析可知, 当社区个数为 10

时, 各算法的 SQ 取值达到最高; 当社区个数为 12
时, 大多数算法的 EQ 取值达到最高, 其原因在于

各类面向语义分析的社区发现算法的 EQ 最优值与

SQ 最优值会产生偏差. 根据 SQ 在评价语义社区

划分结果时相较于 EQ 更合理, 因此对于 TURCM,
CART, CUT, LCTA 算法, Enron 的最佳社区个数
为 10. 本文算法的 EQ 和 SQ 取值分别为 0.317 和
0.305, 社区个数为 11. 通过对比可知, 本文算法的
结果近于同类算法的 SQ 最优值 (TURCM, SQ =
0.310, CS = 10), 且本文算法无需预先设定社区个
数, 由此验证了本文算法相对于同类算法的优越性.

表 3 各数据集的执行结果

Table 3 Results from classical algorithms on different datasets

算法 QLSP AFD CND DBLP (A) DBLP (B)

EQ 0.4581 0.3725 0.3928 0.3823 0.5192

GN SQ 0.381 0.3497 0.3291 0.4139 0.4165

CS 10 25 39 17 16

EQ 0.4216 0.4525 0.4235 0.5191 0.6618

FN SQ 0.3216 0.3392 0.2921 0.4216 0.4361

CS 10 27 37 19 16

EQ 0.4598 0.4176 0.4119 0.4331 0.5215

LPAm SQ 0.3191 0.3177 0.3202 0.3871 0.4217

CS 16 30 35 31 23

EQ 0.5108 0.5325 0.4928 0.6123 0.6892

LPAm+ SQ 0.331 0.3597 0.3591 0.4139 0.4565

CS 10 21 24 12 13

EQ 0.4668 0.4473 0.3406 0.4052 0.4641

LFM SQ 0.3172 0.2821 0.3172 0.4017 0.4133

CS 12 24 33 22 12

EQ 0.4198 0.3186 0.4119 0.383 0.4113

COPRA SQ 0.3791 0.3177 0.3202 0.3971 0.4217

CS 13 21 35 21 13

EQ 0.4449 0.4312 0.4648 0.5158 0.5183

UEOC SQ 0.3577 0.3218 0.3271 0.3964 0.4011

CS 12 24 30 22 14

EQ 0.4214 0.4103 0.3913 0.4611 0.5216

BAT-LPA SQ 0.4021 0.3902 0.3743 0.4581 0.4836

CS 14 25 34 21 15

表 4 Enron 数据集的话题分组

Table 4 The topics extracted from Enron

Topic California power Gas trans Trading Deals

power gas price meeting

transmission energy market contract

word energy Enron dollar report

calpx transco nymex Enron

California chris trade deal
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表 5 各类语义社区发现算法的 EQ 值

Table 5 The EQ of various semantic community detection algorithms

The number of communities 6 8 10 12 14

TURCM[29−30] 0.198 0.271 0.339 0.331 0.283

CART[27] 0.152 0.249 0.302 0.304 0.255

CUT[24] 0.133 0.231 0.266 0.278 0.227

LCTA[31] 0.164 0.239 0.278 0.311 0.249

BAT 0.182 0.294 0.318 0.301 0.248

表 6 各类语义社区发现算法的 SQ 值

Table 6 The SQ of various semantic community detection algorithms

The number of communities 6 8 10 12 14

TURCM[29−30] 0.173 0.231 0.31 0.281 0.261

CART[27] 0.122 0.226 0.268 0.256 0.226

CUT[24] 0.126 0.215 0.235 0.231 0.202

LCTA[31] 0.161 0.208 0.279 0.243 0.215

BAT 0.164 0.221 0.304 0.256 0.213

6 结论

本文针对一般语义社会网络社区划分需要预先

设定社区个数的问题且社区结果仅为硬划分, 提出
了 BAT-LPA 算法, 该方法将语义社会网络的语义
特性和社会关系特性相融合, 在进行社区发现时利
用 BAT 取样分析的结果作为节点语义凝聚力的度
量, 有效避免了预设社区个数的问题. 本文算法设计
的创新思想在于: 1) 提出 BAT 模型, 并建立了以节
点为核心的 block 场取样方法, 以增加局部社区的
规模特性; 2) 建立了可度量语义凝聚力的方法, 并
以语义凝聚力为参数改进了标签传播算法 LPA, 以
实现语义重叠社区划分; 3) 提出了评价语义社区划
分结果的 SQ 度量模型.
本文算法的实验分析验证了在面向具有语义关

系的社区划分问题时, BAT-LPA 相较于经典重叠
社区发现算法更有效, 且对于各类语义社会网络具
有普遍适用性. 另外, 本文算法可为动态语义社会网
络、大规模数据语义社会网络及语义社区推荐等研

究领域提供基础, 对深入研究语义社会网络具有一
定的理论和实际意义.
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