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基于概率主题模型的社交网络层次化社区发现算法 
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【摘要】针对传统的社区发现算法大多基于网络拓扑结构寻找独立的社区结构，忽略了用户兴趣属性，并且不能有效地

发现社区间的相关性和层次关系等问题。该文提出一种新型的基于PAM(pachinko allocation model)概率主题模型的层次化网络

社区发现算法，综合考虑了用户的兴趣和用户的社交网络关系，在同一模型平台上实现层次化的社区结构发现和用户兴趣挖

掘，并捕捉和揭示社区之间的关联性和重叠性等特征。模型采用Gibbs采样方法进行参数推导。在真实数据集上的实验结果验

证了所提出算法的可行性和有效性。 
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Abstract  The traditional community discovery algorithms are generally based on the link structure of a 

given social network, they lack of consideration of user’s interests and the hierarchical structure of community. In 
this paper, a novel PAM (Pachinko Allocation Model) probabilistic generative model is proposed to detect latent 
hierarchical communities based on the user interests and their social relationships. The joint model of topic 
modeling and community discovery can capture the correlation among multiple communities and their hierarchical 
structure. Experiments on real-world dataset have confirmed the feasibility and effectiveness of the proposed 
algorithm. 
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随着复杂网络研究的日益成熟以及web2.0技术

的发展和普及，针对社交网络这一特殊的复杂网络

的分析与挖掘的相关研究引起了国内外学者的高度

关注。近年来，对社交网络的研究发现诸如国外的

Facebook、Twitter，以及国内的微博、人人网等社

交网站，其网络规模、用户行为模式、信息交互方

式都不尽相同，但这些社交网络中普遍存在着小世

界、无标度以及聚集等网络特性。除了这些基本的

统计特性之外，社交网络中隐含着丰富的社区结构。

如何在大规模的社交网络中挖掘出合适的社区结

构，对于理解社交网络的结构和功能有着重要意义。

在社会网络分析研究中，大多数研究热点集中于用

户社会关系的挖掘，社会网络被表征为一个图，图

中节点代表社会网络中的用户，节点之间链接表示

社会网络中的关联关系，如朋友关系，Twitter中的

关注，信息转发等。这种基于图论的研究方法忽略

了大量由用户产生的信息内容，因此综合考虑用户

兴趣和用户的社会关系为社交网络分析，特别是对社

交网络上的社区发现算法提供了一个新的研究方法。 
社区发现是社会网络分析最重要的问题之一，

社区的一般定义是同一社区内部节点连接紧密，而

社区与社区之间连接疏松[5]。传统的社区发现算法

主要有两种：一种基于用户社会关系，利用图论的

基本思想划分复杂网络来发现社区，主要包括图划

分、层次聚类算法、谱聚类算法等。另一种方法基

于用户的兴趣，按照兴趣的不同，将用户划分到不

同的群组，从而形成以兴趣为主的主题社区，经典

的方法包括了GT(group-topic)模型 [9]，以及CUT 
(community-user-topic)模型[10]等。然而这些方法都有

一个基本假设——一个用户只能属于一个社区。而

在真实的社会网络中，许多节点通常同时属于多个

社区，因此大多数社区都表现出一定的层次性结构，
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挖掘隐藏在不同网络中层次化社区结构对进一步了

解网络特性和用户行为有着重要的意义。 
本文提出新型的基于PAM(pachinko allocation 

model)概率主题模型的层次化网络社区发现算法，

综合考虑了用户的兴趣和用户的社交网络关系，在

同一模型平台上实现层次化的社区结构发现和用户

兴趣挖掘，并捕捉和揭示社区之间的关联性和重叠

性等特征。以往的研究方法限制每个用户属于且仅

属于一个社区，而本文提出的新型方法允许一个用

户可以加入多个社区并且一个社区内的用户可以参

与多个不同主题的讨论。 
本文的主要贡献如下： 
1) 综合考虑了社交网络上用户的社会关系(链

接关系)和用户兴趣(文本信息的主题)，提出一种新

型的基于概率生成模型的社交网络社区发现算法。

该算法将社区和主题(用户兴趣)视为两个不同的，且

相互依赖，互相促进的潜在变量。 
2) 算法融入了PAM层次化思想，不仅可以捕捉

到用户与用户之间的兴趣与社会关系的关联，同时

可以挖掘出不同社区之间的层次关系。 
3) 在真实数据集上的实验证明，提出的算法能

够实现社交网络分析功能，且能够很好地发现链接

紧密、主题明确的社交网络社区。 

1  相关工作 
1) 经典社区发现算法 
基于图论算法的主要思想是首先构造社交网络

的图模型，将其化分成若干个子集，要求各个子集

之间所连接边数最少。经典的算法有Kernighan-Lin
算法(简称KL算法)[3]，和谱平分算法[4]。KL算法为

网络引入一个增益值Q，定义为社区内部的边数，

表示两个社区之间的边数减去两个社区间的边数，

然后基于贪婪算法寻找使Q值最大的划分方法。基

于拉普拉斯图特征值的谱平分法是通过分析网络的

拉普拉斯算子的特征向量完成社区发现。 
基于用户兴趣的社区发现算法以计算用户兴趣

的相似度为基准，将兴趣相同或相似的用户分到不

同的群组，从而得到以兴趣为中心的社区结构。文

献[10]提出了CUT(community-user-topic)模型，该模

型考虑了社区与主题之间的联系，社区划分主要以

成员的兴趣为标准。这类算法都是将网络划分成了

独立无关联的社区结构，忽略了社区间可能存在的

层次性关联。 
2) 层次化社区发现 
主要利用凝聚法或分裂法对网络进行聚类，从

而得到社区的层次结构。最经典的方法是文献[5]提
出的GN算法，该算法引入边介数来作为节点交互量

的度量，首先计算每条边的边介数，除去边介数最

大的边，重复这个过程直到网络中不再有边存在。

文献[6]采用贪心算法将划分出的社区结果抽象为社

区节点，建立社区关系图后进一步优化，从而得到

层次性结构。这类算法都将用户严格划分到相应社

区，每个用户属于且仅属于一个社区，这种“硬”

划分方法不能充分反映真实的网络结构。CTM 
(correlated topic model)模型[18]是经典LDA主题模型

的扩展，最初用于文档聚类问题，用于发现文档中

潜在主题之间的相关性。将其扩展到解决社区发现

问题，利用Logistic正态分布来提取隐含社区，并提

取每对隐含社区之间的关联性。但CTM模型只能描

述成对社区之间的相关性，无法揭示多个社区之间

的层次性和重叠性特征。 

2  新型层次化网络社区发现 
给定有向带权网络G=(U,E,X,W)，其中网络节点

即用户集合为U，网络边集合为E， ije E∈ 表示用户

iu 与用户 ju 之间的社会关系，X是边权值集合，

ijx X∈ 代表边 ije 上的权重，该权重值用来衡量用户

之间的关系强度，表示为 iu 与 ju 之间交互的次数。

W代表用户生成的文本信息。比如微博中， ijx 表示

iu @ ju 或 iu 转发 ju 微博的次数。因此，一个用户 iu
的社会关系(social relationship, SR)可以表征为如下

形式： 1 1 2 2SR( ) {( , ), ( , ), , ( , )}
i ii i i i i im imu v x v x v x= L ，其中，

ijv U∈ 表示 iu 第j个邻居用户。 

2.1  算法描述 
该算法将传统意义上的社区划分成超社区

(super-community)和普通社区(regular- community)，
分别由 sc 和 rc 表示。整个网络结构表征为社区的混

合分布，超社区由普通社区混合而成，而普通社区

则由所有用户的社交关系和兴趣随机组合。在该层

次结构上，第一层为根节点代表整个网络；第二层

有 1s 个超社区
11 2{ , , , }s s s s

sC c c c= L ；第三层有 2s 个普

通社区
21 2{ , , , }r r r r

sC c c c= L ；最底层是用户社会关系

节点和主题兴趣。根节点与所有超社区相关联，每

个超社区与所有普通社区相关联，捕捉各个普通社

区之间的关联关系，而普通社区与所有链接和主题

相关联，揭示用户之间的社交关系以及兴趣的相 
似性。 
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本文提出的算法可以看作是经典主题模型LDA
的扩展，算法的贝叶斯网络图如图1所示，算法中所

使用的参数符号如表1所示。Dir(.)表示狄利克雷分

布，Mult(.)表示多项式分布。用户兴趣及社区成员

身份的生成过程如下所示： 

0C

sC

rC

r

0λ

s
iλs

iε

2SZ

w

iP
pR

θ

ϕ
ψ

γ
β

U

K
2S

1S

pN

 
图1  贝叶斯网络图 

表1  符号定义说明 

符号 定义 

K  主题集合 { }1 2, , , Kz z z  

0C  根节点，总主题，主题集合K中的一个特殊主题 

sC  上层社区集合
11 2{ , , , }s s s

sc c c  

rC
 

普通社区集合
21 2{ , , , }r r r

sc c c  

U
 

用户总数 

V  所有特征词构成的词汇表
 

iP  用户 iu 发布的微博集合
 

iR  与用户 iu 有关联的用户集合 

iw  用户 iu 发布的有单词 iw = 1 1{ , , , }
ii i iNw w w  

,u cθ  主题在用户u和社区c上的多项式分布 

cψ  用户在社区c上的多项式分布 

0λ  上层社区在根节点上的多项式分布 

s
iλ  普通社区在上层社区i上的多项式分 

zϕ  单词在主题z上的多项式分布 

 
1) 对每个主题 {1,2, , }z K∈ L ： 

生成主题z的词多项式分布 zϕ ～Dir( )β  
2) 对每个普通社区 rc ， 2{1,2, , }i s∈ L ： 

生成该普通社区的链接多项式分布 r
ic

ψ ～

Dir( )γ  
3) 对每个用户 iu U∈ ： 
① 对根节点 0c ：生成根节点上的超社区多项式

分布 0λ ～ 0Dir( )ε  
② 对每个超社区 sc ， 1{1,2, , }i s∈ L ：生成超社

区上对应的普通社区多项式分布
, s

i i

s
u c

λ ～Dir( )s
iε  

③ 对每个普通社区 2, {1,2, , }rc i s∈ L ：生成该普

通社区内部的主题多项式分布
, r

i iu c
θ ～Dir( )α  

④ 对用户 iu 发布的每一条信息： {1,2, ,p ∈ L }ip  
Ⅰ 选择一个上层社区 s

pc ～ 0Mult( )l  

Ⅱ 选择一个子社区 r
pc ～

,
Mult( )s

i pu c
l  

Ⅲ 对每一条链接 {1,2, , }pr R∈ L ：生成当前信

息的接受者 pr ～Mult( )r
pc

ψ  

Ⅳ 对当前信息 p 中的每个单词： , {1,2, ,jw j ∈ L  
}pN  
选择一个主题 ,p jz ～

,
Mult( )r

i pu c
θ ，生成当前单词

jw ～
,

Mult( )
p jzj  

该生成算法的图模型如图1所示，首先模型定义

一个四层有向层次结构。第一层为根节点， 1s 个超

社区位于第二层， 2s 个普通社区分布于第三层，叶

子节点由V个单词和K个主题组成。任意的普通社区

之间如果存在关联关系，其共同的父亲节点-超社区

可以学习并表现这种相关性。 
对于每一个用户，生成该用户的每条信息取决 

于该用户所属的普通社区，
, s

iu c
λ 表示用户u属于普 

通社区i的概率分布，而每条信息的主题，即用户的 
兴趣则是由该用户及其所属的社区所决定，

, r
iu c

θ 表 

示用户u所属的社区i中各个主题分布情况，通过该

参数在同一个模型平台上同时进行主题挖掘和社区

发现。 
为了模型的推理更为简单，本文给定了超社区

数 1s ，普通社区数 2s 和主题数K，并令W表示文本信

息中所有单词的总数，Ri表示社交网络中所有与用

户ui链接的总数。 
因此，给定用户、超社区、普通社区、主题、

单词和链接的联合概率分布公式如下： 

,

0 0

0
1

,
1 1 1

, ,,
1 1

( , , , , , , , , , | , , , )
( | ; ) ( | , ; ) ( | ; )

( | , , , ) ( | ; ) ( | ) ( | )

( | ) ( | ) ( )

( | ) ( | )

( | ) ( | )

i n

p

r
i

s r

r r

r s s s

S
S S
i i

i

U N K

i n z z
i n z

NU

i n i ci c
i n

P W R U Z C C
P W Z P Z C U P R C

P C C U P C C P P

P P P

P w P d

P z P

Λ Θ Φ Ψ α β ε γ

Φ Ψ

Λ λ Θ α Φ β

Ψ γ λ ε λ

ϕ ϕ β Φ

θ θ α

=

= = =

= =

=

∝

Θ ×

×

×

∏

∏∏ ∏∫

∏∏
2

1

s

c

dΘ
=

×∏∫
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2

,

1

,
1 1 1

0
1 1

( | ) ( | )

( | ) ( ( | ) ( | ))

p

i j

s
ps r

R sU

i j c c
i j c

s P
s s s r s
i i p p c

i p c c

P r p d

P P c P c d

j ψ γ Ψ

λ ε λ λ

= = =

= =

×

Λ

∏∏ ∏∫

∑∏ ∏∫
 

2.2  参数估计 
文中采用Gibbs采样方法来近似估计模型参数。

首先根据已观测变量和其他变量，为每个用户更新

超社区和普通社区的成员身份；根据用户的社区成

员身份，即该用户所属的社区，更新用户的兴趣主

题。具体Gibbs采样算法如下： 
( , | , , , , )s s r r s r

p i p j p pP c c c c c c U R Z− −= = ∝  

( , , | , , ,| )s r s r
p p p p pP r c c c c R U Z− − − =  

( )

( )

2

( )
( , )( ) ( )

(0, ) 0 ( , ) ,
1(.)

(0, ) 1 0 (.) (.)
( , ) , ( , )

1 0

( )
, , ( , )

1

( )
, , ( , )

1

( )

( )

p

r
p p

r
p p

r
p u ji j s

r Rp u p u i i j
s R

p u s
p u i i j p u j

j i

K
z

p z u p c u
z

K
z

p z u p c u
z

n
n n

n s
n n i E

e n

e n K

γ
ee
e

e γ

α

α

Γ

Γ

−
∈− −

−
−

− −
= =

−
=

−
=

+
+ +
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+

+ + +

+ +

 
+ + 

 

∏

∑ ∏

∏

∑
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式中， ( )
,( )

a
p bn− 代表除去当前文档p，实例 a A∈ 被分配

给或生成于 b B∈ 的个(次)数。 (.)
,( )p bn− 代表除去当前

文档 p外，所有实例分配或生成于b的个(次)数。例

如 ( )
,( , )

j
p u in− 代表除去当前文档 p ，普通社区 r

jc 出现在

用户 u 所属的超社区 s
ic 的次数。

2
(.) ( )

,( , ) ( , )
1

s
j

p u i p u i
j

n n− −
=

= ∑
表示所有普通社区出现在超社区 s

ic 的次数。 , ,p z ue 表

示对于文档 p ，由用户u 生成的主题 z 的次数。 

( , ) ( , )

( , ) ( , )

( , )

( )
( , )( , ) ( , )

(.) (.)
( , )( , ) ( , )

( | , , , )

( , | , , )

( | , , )
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P z z c c C U
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n K n V

α β
α β

−

− −

−

− −

− −

= ∝

= = ×

= = =
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×
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3  实  验 
3.1  实验数据集 

本文采用的数据集的原始数据来源于Twitter，
采用自行开发的爬虫程序自动抓取了2012年7月至

2012年10月间发布的数据和用户关系，该数据集收

集了3 054名用户所发布的所有微博(tweets)，以及

183 675个联系人。文本信息的预处理直接影响主题

模型的准确性，通过去除停用(stopwords),非英语字

符以及字数少于10的微博等工作，最终，选用的数

据集包含了137 633个单词。 
3.2  实验结果分析 

1) 模型参数设置 
Gibbs采样实验中需要确定社区个数和主题个

数，实验中设置超社区个数为10个，普通社区个数

为60个，主题个数为12个。后续实验将证明该设置

结果可使算法达到最优。模型中假设根节点-超社区

分布是服从超参数为 0ε 的均匀Dirichlet分布，普通社

区-用户分布服从超参数为β的均匀Dirichlet分布，分

别设置 0 =0.01 =0.01ε β， 。而超参数 s
iε 表示超社区 s

ic
中各个普通社区所占比例，从而刻画了各个普通社

区之间的关联关系，因此需要对每一个超社区
s
ic ( 11 i s≤ ≤ )的Dirichlet参数 s

iε 进行学习。在每一轮

Gibbs采样循环中，按如下算法更新 s
iε ： 
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2) 主题与社区挖掘结果分析 
图2展示了该算法所挖掘的层次化的社区结构

以及与各个社区相关联的主题信息。图中两个圆圈

图例分别表示超社区1和超社区2，与其相连的子节

点表示包含在该超社区内的普通社区，图中给出了

每个普通社区内的出现概率最高的用户信息。最底

层的叶子节点表示对应社区内的主题信息以及各个

主题中出现概率最高的主题词汇。超社区1将普通社

区1和普通社区25关联在一起，两个社区不仅在网络

拓扑结构上有重叠用户节点，而且社区之间用户兴

趣也有交集。比如用户节点“TechCrunch”以及

“Klout”既是普通社区1的成员，同时也与普通社

区25内的用户相连，这两个用户作为“桥梁”将两

个普通社区联系起来，超社区1成功的捕捉到这一关

联性，而传统的社区划分方法无法揭示这种层次 
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特性。 
3) Perplexity结果分析 
本文采用Perplexity(困惑度)指标对实验结果进

行度量。Perplexity是主题模型最常用的标准度量指

标，用来衡量模型对新数据的预测能力。Perplexity
值越小，表示模型的生成性能越好。 
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图2  算法挖掘出的社区与主题层次关系结构图 

设整个实验数据集大小为 totalN ，取75%的数据

做为训练集，大小为 1 2{ , , , }NN p p p ，25%的数据

做为测试集，表示为
total1 2, , ,N N Np p p+ +  。Perplexity

的计算如下： 
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为了验证该算法的有效性，选取了 CTM 
(correlated topic model)模型进行对比试验。图3给出

了两个算法在给定不同(普通)社区个数的情况下产

生的perplexity值，其中对于本文提出的算法，将超

社区个数固定设置为10个。从图中可以看出，对网

络进行粗粒度划分时，即(普通)社区个数较小，社区

规模较大时，CTM模型的性能较好。但是随着(普通)
社区个数增加，对网络进行更加细致化划分时，本

文提出的算法性能更优。 
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       图3  不同社区数目对应的Perplexity性能对比 

图4展示了在给定超社区和普通社区个数分别

为10和60的情况下，本文算法的perplexity值随着主

题个数增加的变化趋势。如图所示，算法在主题个

数为12个时，perplexity值达到最小，由此可以确定

最优的社区个数和主题个数。 
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      图4  不同主题数目对应的Perplexity性能对比 

4  结  论 
目前大多数的社区发现算法忽略了真实网络中

用户关系和用户兴趣多样性的特点。针对现有的传

统社区发现方法的一些缺陷，本文提出了基于PAM
概率主题模型的层次化网络社区发现算法，综合考

虑了用户的兴趣和用户的社交网络关系，在同一模

型平台上实现层次化的社区结构发现和用户兴趣挖

掘，并捕捉和揭示社区之间的关联性和重叠性等特

征。在真实数据集上的实验结果表明，该算法能够

较准确地发现网络中内部联接紧密、语义明确、主

题鲜明的潜在社区，并且挖掘出社区之间的层次关

联性，更加符合真实网络的社区特性。 
未来工作将继续对该模型进行计算效率优化。

同时还将着重于研究社区结构和用户兴趣之间随着

时间是如何相互影响，共同发展，从而挖掘出社区

动态演化特征。 
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