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摘  要: 随着微博用户的不断增加,微博网络已成为用户进行信息交流的平台.针对由于博文长度受限,传统的社

区发现算法无法有效解决微博网络的稀疏性等问题,提出了 DC-DTM(discovery community by dynamic topic model)
算法.DC-DTM算法首先将微博网络映射为有向加权网络,网络中边的方向反映节点之间的关注关系,利用所提出的

DTM(dynamic topic model)计算出节点之间的语义相似度,并将其作为节点间连边的权重.DTM 是一种微博主题模

型.该模型不仅能够挖掘博客的主题分布,而且能够计算出某一主题中用户的影响力大小.其次,利用所提出的复杂

度较低的标签传播算法 WLPA(weighted lebel propagation)进行微博网络的社区发现.该算法的初始化阶段将影响力

大的用户节点作为初始节点,标签按照节点的影响力从大到小进行传播,避免了传统标签传播算法逆流现象的发生,
提高了标签传播算法的稳定性.真实数据上的实验结果表明,DTM 模型能够很好地对微博进行主题挖掘,DC-DTM
算法能够有效地挖掘出微博网络的社区. 
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Abstract:  With the dramatic increase of microblog users, microblog websites have become the platform for a wide spectrum of users to 
get information. Due to the fact that blog is a special type of text with restricted length, traditional community detection algorithms cannot 
effectively solve the sparse problem of micro blog. To address the issue, the DC-DTM (discovery community by dynamic topic model) 
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algorithm is proposed in this paper. First, the algorithm maps microblog as a directed-weighted network, in which the direction is the 
concerned relationship, and the weight is the topic’s similarity of different nodes calculated by DTM (dynamic topic model). DTM is a 
microblog topic model which can not only mine the topics of each microblog accurately but also calculate author’s influence a topic. 
Second, the algorithm uses label propagation WLPA (weighted lebel propagation), with low complexity, to find communities in microblog. 
The initial process selects nodes with the largest influence as the initial nodes, and propagates the label in the order of node’s influences, 
from large to small. The algorithm overcomes the adverse phenomenon in the traditional label propagation algorithm, and has better 
stability. Experiments on real data show that the DTM model can be very good for the topic mining in microblog and DC-DTM algorithm 
can effectively discover the communities of microblog. 
Key words:  Sina microblog; text mining; DC-DTM; Gibbs sampling; LDA; topic model 

现实生活中存在多种类型的复杂网络,包括生物网络、文献引文网络以及新兴的社会网络.复杂网络具有

小世界、无标度等特点,对复杂网络的结构特征分析已经成为当前研究的热点.社交网络是一种新兴的复杂网

络,遵循复杂网络的特点,对社交网络的社区划分能够为商业推荐和用户管理以及研究工作者提供有意义的帮

助. 
微博(microblog)是 Web 2.0 时代的标志性产物,是一种集成化、开放性的社交网络,是基于用户关系的信息

发布、传播以及获取的平台.作为一种新兴的社交网络平台,用户创造的不同格式(文本、图片)的数据传播到微

博网络中,不仅受到了用户的欢迎,而且也获得了很多研究人员的关注,已经成为国内外专家的研究热点.在微

博网络中,用户可以发布简短文本(通常少于 140 字)信息,此类信息称为博客(或博文),而博文信息是通过用户之

间的转发或评论等方式在网络中进行传播.作为新兴媒体,微博网络具有简便、及时等特点,受到网络用户的日

益青睐,信息涵盖的主题比传统媒体更加宽泛,有很高的更新与传播速度.对微博网络的用户关系进行分析,并
对潜在主题进行挖掘,找出兴趣相似的用户以及特定领域的活跃用户,掌握社区动态,可以为舆情控制及个性化

推荐等提供有力的支撑. 
微博网络中的社区是由具有相同或相似兴趣爱好的用户组成的,可以分享并交流信息的子团体.由于微博

网络具有用户规模大、节点的度分布不均匀、弱社交网络等特点,传统的社区发现算法应用于微博网络具有局

限性,而基于概率主题模型的社区发现算法不仅适用于大规模网络,而且能够将微博网络中节点的语义信息和

微博网络拓扑结构融合,主要的概率主题模型有 LDA(latent Dirichlet allocation)[1],ATM(author topic model)[2]等. 
由于博文为短文本,存在数据稀疏性问题,本文提出DTM(dynamic topic model)主题模型来挖掘微博网络中

的作者博文.考虑到博文的动态性,只选取作者近一年的博文作为研究对象,将不同作者博文的主题相似度作为

作者之间链接的权重,将微博网络映射为有向加权网络,并提出复杂度低的标签传播算法 WLPA(weighted lebel 
propagation)进行社区发现.通过在新浪微博数据上进行实验,结果表明:本文所提出的主题模型 DTM 与 LDA 模

型相比 ,模型的困惑度较低 ,并且该模型能够较为准确地定位对某一话题敏感的作者集合 ;本文所提出的

DC-DTM 社区发现算法发现的社区的模块度较高. 
本文的主要贡献如下:(1) 根据微博网络中节点自身以及节点之间联系的特性,建立微博网络的 RT 模型,

将微博网络映射为有向加权网络;(2) 利用 DTM 概率模型,将转发/评论博文与原博文相结合,挖掘作者的主题

分布以及整个网络的主题分布趋势;(3) 将不同作者的主题分布相似度作为作者之间联系的权重,在此基础上

利用标签传播算法对微博网络进行重叠社区发现;(4) 针对微博网络的社区发现,提出了基于语义的微博网络

社区的评价指标;(5) 在大量新浪微博数据中进行实验,实验结果表明本文所提出的 DTM 模型在生成主题质

量、内容困惑度以及模型复杂度等方面的指标都优于传统 LDA 模型,本文的 DC-DTM 算法发现的社区比传统

的基于标签的社区发现算法的模块度高,稳定性好. 

1   相关工作 

目前研究者已经提出了许多社区发现算法,从传统的根据网络拓扑结构进行社区发现发展到基于语义的

社区发现以及融合拓扑结构和语义的社区发现算法.下面分别对这 3 类算法进行阐述. 
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1.1   基于网络拓扑结构的算法 

微博网络中用户之间的关注或好友关系形成了用户网络结构,此类方法以图论为基础进行社区挖掘,主要

分为非重叠社区划分和重叠社区划分. 
所谓非重叠社区划分,即此类方法所划分的社区中,某个节点只能属于某一个社区,不能同时属于多个社区,

此类方法是最早出现的社区划分方法.算法主要有谱方法、模块度优化方法、层次聚类方法、边预测方法等[3−6]. 
现实生活中,一个节点可能以不同的角色参与到不同的社区,重叠社区结构更贴近网络的真实结构.2005

年,Palla 等人[7]对传统的社区发现方法进行扩展,允许一个节点同时隶属于多个不同的社区,提出了具有重叠特

性的社区结构,并设计了重叠社区发现算法.在重叠社区发现中,重叠节点是社区之间的桥梁,对社区演化和社

区间互通信息起到关键作用.当社区间的重叠度高时,表明共同拥有大部分的成员,那么这些社区即将融合为一

个大社区;反之,若社区间的重叠度低,则说明网络的社区间相对独立.因此对社区重叠结构的研究不仅更贴近

网络实际的社区结构组成,而且也有助于分析网络的演化趋势.此类算法主要是 CPM(clique percolation method)
算法[7].该算法的基本思想是社区内部的节点由于具有较高的密度而更容易形成派系;分区的优化算法都是对

社区的基本度量标准,如密度、模块度和导电率等进行优化.其中,OSLOM(order statistics local optimization 
method)[8]算法是通过增加或删除社区内的节点来增强社区的适应度函数;最著名的是,Baumes 等人在文献[9]
中提出了一种两阶段方法,首先将网络划分为不相交的“种子”社区,然后通过增加或移除某些邻接节点来达到

社区的“密度”最大的效果.这些算法大部分都存在需要先验知识或时间复杂度较高的缺点. 
由于社会网络的数据集非常庞大,社区发现算法的速度变得尤为重要.迄今为止速度最快的算法之一就是

Raghavan等人[10]提出的RAK算法.Raghavan等人的社区发现算法除了具有线性时间复杂度的特性以外还具有

简单和无需先验知识等优点.但是,像大多数社区发现算法一样,它只能发现不重叠的社区.由于标签更新阶段

是按照随机的顺序对节点进行更新,并未考虑到节点在网络中的重要程度,这会导致标签传播过程的“逆流”现
象,影响算法的稳定性. 

研究人员围绕 Raghavan 等人提出的标签传播算法进行改进,分别在算法的传播规则、收敛条件和更新策

略等方面进行相关研究.但这些算法都只能发现非重叠社区.随后研究人员将标签传播算法进一步改进,使其应

用于重叠社区的发现 .第一个使用标签传播算法解决重叠社区发现问题的是 Steve 提出的 COPRA 算法

(community overlap propagation algorithm)[11].该算法虽然能够解决重叠社区的发现问题,但 COPRA 算法要求输

入节点所属重叠社区的数量,这对于大型网络并不适用.在大型网络中,为网络设置一个全局的重叠社区个数上

限很难符合不同网络、不同节点所处的网络情况,并且算法仍然存在不稳定等缺点.还有一些算法针对标签传

播算法的稳定性进行改进,但这些算法都存在一定的局限性.文献[12]提出了一种基于标签传播概率的 LPPB 
(label-propagation-probability-based)重叠社区发现算法.该算法在标签传播的过程中,综合网络的结构传播特性

和节点的属性特征共同计算标签传播的概率,同时利用节点的历史标签记录修正标签更新结果;最后将传播后

具有相同标签的节点划分为同一社区,社区间的重叠节点构成了社区重叠结构.  
此类方法仅仅考虑了用户之间的关系,并未考虑用户的内容,而微博网络中用户的内容能够体现用户的兴

趣,对于衡量用户之间的相似度具有指导意义. 

1.2   基于用户内容的算法 

考虑到微博网络中除了用户之间的关注关系之外,用户发布的博文是用户兴趣的真实反映,是用户兴趣的

重要依据,以用户内容为研究对象的微博网络社区发现算法应运而生.此类方法主要通过计算博文内容的相似

性进行文本聚类,将内容相似的博文划分为社区.主题模型是最典型的文本聚类算法.2003 年,Blei 等人引入了

Dirichlet 先验分布,形成了一个“文档-主题-词”3 层的贝叶斯模型 LDA[1].该模型首先提出了“主题”的概念,在主

题模型的框架下,主题是语料集合上语义的抽象,是语料集合依赖的,不同的语料潜在的语义是不同的;随后通

过概率方法对模型推导,即可挖掘出文本集的语义结构.标准 LDA 模型认为一篇文章的每个词都是通过“以一

定概率选择了某个主题,并从这个主题中以一定概率选择某个词语”这样一个过程得到的. 
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LDA 首先从先验 Dirichlet 分布中抽取该文档的主题分布,然后,从主题多项式分布中选择当前单词的主题;
最后,从先验 Dirichlet 分布中抽取该主题的单词分布,并选择具体单词.LDA 模型的参数估计主要采用近似推理

算法,方法主要有变分最大期望算法[13]、期望传播算法[14]、吉布斯采样算法[15].其中,吉布斯采样算法由于简单

易懂和运行速度快等优点,常被用来求解 LDA 模型. 
近年来,随着主题模型研究的深入,研究者开发了多个 LDA 派生模型.这些模型从不同的角度增加辅助信

息以解决数据稀疏问题,提高了微博的主题挖掘效果.算法主要有:文献[16]针对微博网络高维稀疏空间的问题

提出了基于 LDA 的文本分类方法;文献[17]通过用户标签的使用频率等信息对用户兴趣进行聚类分析,将兴趣

相似的用户加入到同一个社区,该方法忽略了微博网络中的关注关系,而微博网络的关注关系恰恰是微博网络

信息传播的桥梁,在微博网络中能够及时反映用户的兴趣.文献[18−22]利用 LDA 模型对语义网络进行主题挖

掘建立语义空间,分别利用标签传播算法、BLOCK 场、随机游走以及话题综合因子分解等方法进行社区发现. 
以上算法在对微博网络进行主题挖掘时,并没有将转发博文或评论博文与博客原文建立联系,也未区分博

文的类型,导致算法效果并不理想. 

1.3   融合网络结构和用户内容的算法 

针对以上两种社区发现算法的不足,研究人员将上述两种方法相结合,根据网络结构提取用户联系,根据

用户的博文信息提取用户的兴趣,将用户联系和用户兴趣进行融合实现社区的划分[23−29].代表性的文献主要

有:文献[23]构建了以关注关系为网络节点,以关注关系之间是否有共同的用户作为其潜在的边构建了微博网

络的 R-C 模型;文献[24]通过融合微博内容和微博之间的交互关系对用户的兴趣进行挖掘;文献[25]将用户和文

本内容相融合来发现社区,文章采用 AT(author topic)模型进行用户兴趣社区的发现,采用 NMF 方法进行用户关

系社区发现,算法最后将两种社区进行融合来发现最终的社区;文献[26]在研究 LDA 的基础上,对微博的联系人

关联关系以及文本之间的关联关系进行统一建模.随着微博的普及,微博数据量急速增长,微博中用户的行为更

加丰富,用户的转发、评论等行为是信息在微博网络中传输的原动力,也是用户兴趣的真实反映,而上述模型并

未考虑到用户行为的因素,也未对特定主题下用户的影响力进行研究. 
以上算法没有充分考虑微博网络的特点,只是将微博网络抽象为无向无权网络或有向无权网络,并未抽象

为更贴近现实的有向加权网络.除此之外,以上算法并未对微博网络中的博文进行分类,未将转发或评论博文与

相关原创博文进行联系.本文所提出的 DTM(data topic model)模型将评论或转发博文与原博文相关联,不仅解

决了数据稀疏性问题,而且能够更好地理解博文内容.除此之外,考虑到博文的动态性以及作者的兴趣变化,该
模型主要挖掘作者最近 1 年发布的博文主题,并计算不同作者的博文之间的相似度.由于要将微博网络抽象为

有向网络,本文采用 KL(kullback Leibler)距离进行相似度度量,将不同作者之间博文的 KL 距离作为作者的相似

度.将作者兴趣相似度作为网络中链接的权重,对微博网络进行建模,将微博抽象成有向加权网络.在此基础上,
通过标签传播算法 WLPA 对抽象模型进行社区划分.本文提出的稳定的标签传播算法 WLPA(weighted label 
propagation algorithm),对关注某一特定主题的用户按照用户的影响力进行排序,在标签传播过程中,标签按照

用户的影响力大小进行传播,在增强算法的稳定性、准确性及鲁棒性的同时,保证了算法的线性复杂度的优点. 

2   基于 DTM 模型的微博社区挖掘算法 DC-DTM 

本文在分析微博网络特性的基础上提出了 DC-DTM 算法 .该算法首先建立微博网络的 RT(reply and 
forward post)模型,将微博网络映射为以博主为节点,以博主之间的关注关系为边,将博文主题之间相似度作为

边权重的有向加权网络,其中,博文主题之间的相似度是通过本文所提出的概率模型DTM对微博网络中各节点

的主题进行挖掘,将不同作者微博的 KL 距离作为其兴趣相似度,即连边的权重.利用该模型挖掘出每个主题中

各节点的影响力,将影响力最高的节点作为之后标签传播算法的初始节点,通过标签传播算法 WLPA,对微博网

络进行社区发现. 
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2.1   微博网络 RT 模型 

本文首先对微博网络进行抽象建模,由于微博网络中的关注关系具有方向性,并且不同用户之间的联系紧

密程度不同,本文将微博网络抽象为有向加权网络.网络中的节点为微博中的用户,如果用户 A 关注用户 B,则存

在一条边 EAB 由用户 A 指向用户 B.将用户之间的兴趣相似度作为边的权重.通过对微博网络的研究发现,在微

博网络中,以下因素能够阐释用户的兴趣特征. 
(1) 发表博文内容 
用户只发布自己感兴趣的内容,所以用户以往发布的博文能够直接表征用户的兴趣. 
(2) 转发和评论博文的内容 
用户在阅读其他用户发布的博文之后,如果对该博文感兴趣,一般会对其进行转发或评论,这种转发或评论

的行为也能够映射出作者的兴趣点.本文中将转发和评论行为归为一类,统称为关注. 
(3) 用户的标签 
用户标签是用户在完善个人资料时指定的一组描述用户兴趣、爱好的关键字,是表征用户兴趣、爱好的一

种手段.但用户的兴趣会随时间的推移变化,并且用户一般不会经常更改自己的标签,标签信息对本文研究贡献

度较低,本文中不考虑此类内容. 
综上所述,本文中将用户的发布或转发/评论的博文内容作为其兴趣特征.利用主题模型对用户的博文内容

进行主题挖掘,将作者关注主题之间的相似度作为作者联系的权重. 
本文所建立的微博 RT 模型如图 1 所示.在图 1 中,有两个用户发布的两个博文,其中用户 B 发布 4 号博文,

用户 C 发布 2 号博文,而用户 A 的 1 号博文关注了用户 B 的 4 号博文,用户 A 的 5 号博文关注了用户 C 的 2 号

博文,用户 C 的 3 号博文关注了用户 B 的 4 号博文.由博文之间的关注关系得到用户之间的关联关系,用户 A 关

注用户 B 和 C,用户 C 关注用户 B.其中,用户之间的关系为有向边,边的权重为用户兴趣的相似度.例如,EAB 边的

权重为用户 A 所发博文 1 和博文 5 与用户 B 所发博文 4 之间的相似度.在此模型中,用户博文的相似度通过博

文之间的主题相似度 KL 距离表征. 

 

Fig.1  RT model 
图 1  RT 模型 

至此,在 RT 模型中,微博网络用图模型 G=(V,E)表示,其中,V 表示在微博网络中所有节点的集合,每个节点

都有内容集合 Mi,表示用户 i 所发布的所有博文(包括转发博文、评论博文),E 表示在节点之间有转发关系的边

的集合. 

2.2   模型介绍 

2.2.1  DTM 模型 
针对现有模型的不足,尤其是微博网络的稀疏性问题,在综合考虑微博的时间信息、主题信息、微博的标
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签以及作者的兴趣等问题的基础上,本文提出了适用于微博网络的主题模型,对博主的博文进行主题提取.DTM
模型是在 LDA 的基础上,针对微博类网络结构中潜在的作者联系信息,集成主题挖掘、作者兴趣度挖掘以及计

算作者与主题相关性等功能.模型在挖掘微博主题的同时,可以挖掘出作者的兴趣分布以及作者与特定主题的

相关系数,这正是 DC-DTM 算法中标签传播的依据.  
2.2.2  定义及符号说明 

在微博文本挖掘的研究中,如果采用标准的 LDA 模型,如图 2 所示,通常会由于短文本造成高维系数,导致

文本中词之间的相关性不易挖掘,因此,本文首先抽取了一定量的博文进行研究,发现博文通常存在 3 种产生途

径,表现在消息发布方式上就是:原创博文、转发博文以及具有评

论性质的博文.原创博文是微博用户发布的原创信息,内容大多是

微博用户感兴趣的主题,例如,一个篮球迷可能会发一条这样的博

文“科比要退役了,好遗憾!”,而转发博文相对比较特殊,它的内容往

往比较简单,在新浪微博中,通过“//@”把转发部分与原创部分相互

隔开,而在 Twitter 中是使用 RT 标识一篇博文为转发博文,而转发

博文的内容往往是被转发博文的链接等.对于对话形式的博文,使
用@标识被评论微博的用户,而评论内容相对博文更简单,例如,对
上述博文的评论内容可能会是“是呀”.而无论是转发博文还是评

论形式的博文,其主题与原博文都具有很强的相关性.如果单独看

评论形式的博文,博文中的词语对博文的主题贡献度很小,并且评

论形式的博文内容较少,有些只是表明博主的态度等,无法单独从

这些博文中进行主题挖掘.而如果将转发或评论形式的博文与原博文连接到一起,就能对转发博文进行主题挖

掘,例如上述的评论内容与原博文联系在一起,通过主题挖掘可以发现该评论是关于科比退役这件事情的评论. 
上述分析是从博文的内容进行分析,从信息传播层面上,微博中信息的传播主要是通过博主之间相互转发

或评论等途径进行.某一博主之所以转发或评论其他博主的博文,是因为对博文的主题或观点感兴趣(这里所指

的感兴趣,包括反对或支持等态度),这种对其他微博转发或评论的行为也是博主兴趣点的体现. 
根据以上分析,给出如下定义. 
定义 1(博文). 博主发表的博文,在此包括评论博文与转发博文.如果是评论博文,则将评论博文与被评论博

文内容整合在一起,如果是转发博文,并且转发博文的表现形式是链接或其他非原博文形式,则将转发内容与被

转发的博文结合在一起. 
定义 2(用户图). 用户图 GT=(U,E).其中,U 为博文集合中所有作者的集合,形成用户图 GT 的节点;E 为博文

集合中作者之间形成的共现关系,形成用户图 GT 的边. 
此处的用户图即为 RT 模型得到的图模型,即如果用户 ux的博文评论(或转发)了用户 uy的博文,那么在用户

图中,节点 ux 和节点 uy 将有一条有向边 Exy 相连,从用户 ux 指向用户 uy. 
定义 3(关注关系). 如果微博 b1 评论或转发了微博 b2,那么称 b1 关注 b2,同时,微博 b1 的作者 a1 也关注微博

b2 的作者 a2. 
定义 4. 用户 a 的被关注概率,是指在某个特定的主题 T 中,在所有与主题 T 相关的被关注用户中,用户 a

占所有被关注用户的百分比. 
例如,与主题 T 相关的关注微博共 1 万条,由于一个用户可能存在多个关于主题 T 的博文被关注,假设用户

a 有 100 条与主题 T 相关的博文被关注,那么用户 a 被关注的概率为 100/10000,也就是说,用户在主题 T 中被关

注的概率为 0.01. 
DTM 模型所使用的符号见表 1. 
 

Fig.2  LDA model 
图 2  LDA 模型 
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Table 1  Symbol description of DTM 
表 1  DTM 符号说明 

符号 说明 
B,Bs,Br 所有博文集合,原创博文,转发博文 

U 所有作者集合 
K 主题的数目 
V 词表中词的数目 
A 作者的数目 
Nb 博文 b 中包含的词的数目 

Wbn 第 b 个博文中第 n 个词 
θr 转发博文与主题之间的概率分布 
θs 原创博文与主题之间的概率分布 
φr 转发博文中单词与主题的多项式分布参数 
φs 原创博文中单词与主题的多项式分布参数 
φr 转发博文中作者与主题的多项式分布参数 
φs 原创博文中作者与主题的多项式分布参数 

αr,αs,βr,βs,γr,γs 模型的先验参数 
 

2.2.3  DTM 模型 
DTM 模型是一种基于主题模型的概率生成模型,模型图如图 3 所示.该模型在进行文档主题建模的同时,

也进行用户兴趣建模.同时,根据微博所对应的被关注用户概率分布生成微博的被关注者,因此,模型也能对特

定主题中的用户被关注情况进行建模.用户的兴趣建模成为计算用户兴趣相似度的基础,用户被关注情况建模

成为本文后续的标签传播算法中,标签传播的依据.模型的基本思想是:将每个作者的所有发布、转发或评论的

博文都作为文档,每个文档可以表示为词——文档矩阵,在词汇层次中,每个文档都可以表示成一系列主题的混

合分布,记为 P(z);同时,每个主题是词汇表中所有单词上的概率分布,记为 P(w|z);在作者层次中,每个文档可以

看做是词——作者矩阵,同时,由于在本模型中,作者也具有语义信息,某个作者代表了其所感兴趣的主题,因此

每个主题又是作者集合中所有作者上的概率分布,记为 P(u|z). 
DTM 模型将所有微博作为语料库,计算用户的兴趣分布;将转发微博提取出来,计算某一主题下用户的影

响力. 
DTM 模型生成文本方式可以用图 3 所示的贝叶斯网络图来表示.首先,某个文档以一定的概率选择某些主

题,这些主题又以一定的概率选择词语和用户.主题是基于词语

w 的概率分布,也是基于用户 a 的概率分布.最初,DTM 从参数为

β的狄利克雷(Dirichlet)分布中抽取主题与单词的关系φ;从参数

为γ的 Dirichlet 分布中抽取主题与用户之间的关系ϕ.DTM 生成

一条微博时,首先判断微博类型,如果是关注微博,则从参数为αr

的 Dirichlet 分布中抽样出该文档与各主题之间的关系θr;否则,
从参数为αs 的 Dirichlet 分布中抽样出该文档与各主题之间的关

系θs.然后,判断文本之间的关系.如果微博为关注微博,则从参数

为θdr 的多项式分布中抽样出当前单词所属的主题 zdr,从参数为

φzdm 的多项式分布中抽取出具体单词.如果是原创微博,则从参

数为θds 的多项式分布中抽样出当前单词所属的主题 zds,最后从

参数为φzdsn 多项式分布中抽取具体单词. 
一条微博中,所有单词与所属主题的联合概率分布如式(2)所示. 

 ( ) ( ) ( ), | , | , |P w z P w z P zα β β α=  (2) 

同理,一个文档中所有用户与其所属主题的联合概率分布如式(3)所示. 
 ( ) ( ) ( ), | , | , |P a z P a z P zα γ γ α=  (3) 

其中,变量 w,z,α,β,γ根据博客的类型进行选择,如果是原创微博,则选择与原创微博相关的参数;如果是转发微博,

 

Fig.3  DTM model 
图 3  DTM 模型 
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则选择转发微博相关变量.上述过程最终得到用户兴趣的主题分布矩阵. 
为了对某一主题下用户的影响力建模,该模型将所有转发微博提取出来,对于与主题 T相关的转发微博Dr,

用户 U 生成主题多项式分布θr,θr 服从以α为参数的狄利克雷分布.对于用户 u 的每条关注微博 dr∈Dr,根据θr 为

这条关注微博 dr 选取主题 Zudr,根据主题 Zudr 所对应的词分布多项式分布参数φk 可生成微博 du 中的词语 wdun,
根据主题 Zud 所对应的被关注用户多项式分布参数ϕr 可生成微博 dr 的被转发用户 audr,因此 DTM 模型可同时

建模微博主题词的概率分布以及主题的用户被转发概率分布. 
假设整个转发微博集合中共有|K|个主题,DTM 模型生成过程如下. 
Step 1. 对于每个主题 k∈K,选取Φr~Dir(βr),Φs~Dir(βs),ϕr~Dir(γr),ϕs~Dir(γs).  
Step 2. 将用户集合按照所发博文类型分为发布博文的用户 Us 和关注他人博文的用户 Ur. 
Step 3. 对于原创博文用户 u,用户集合 Us 中的每个用户 u∈Us 选取θs~Dir(αs). 
对于被关注的用户 auds,选取 auds~Multinomial(φs). 
对于用户 u 的每条原创博文 d∈D,选择主题 Zds~Multinomial(θs),其中 Zds 对应主题集合 K 中的主题 k. 
对于微博 d 中的第 Nud 个单词 wud,选取 wud~Multinomial(Φs). 
Step 4. 对于关注的博文用户 ur,用户集合 Ur 中的每个用户 ur,选取θr~Dir(αr). 
对于被关注的用户 aud,选取 aud~Multinomial(φr). 
对于用户 ur 的每条关注博文 dr∈Dr,选取主题 Zdr~Multinomial(θr),主题 Zdr 对应主题集合 K 中的主题 kr. 
对于微博 dr 中的第 Nudr 个单词 wudr,选取 wudr~Multinomial(Φr). 

2.2.4 模型参数估计 
DTM 模型的推导采用 Gibbs Sampling 的采样算法,计算模型参数αs,αr,βs,βr,γr 和γs.词与主题以及作者与主

题的联合分布公式如式(4)、式(5)所示. 

 ( )
1

, , , ( | ) ( | ) ( | , )
N

n n n
n

P w z p p z p w zθ α β θ α θ β
=

= ∏  (4) 

 ( )
1

, , , ( | ) ( | ) ( | , )
N

n n n
n

P a z p p z p a zθ α γ θ α θ γ
=

= ∏  (5) 

其中,α,β,γ,θ根据微博是原创还是关注微博,取相应的参数.采用 Gibbs Sapling 采样算法来近似推导 DTM 的参

数,得到式(6)、式(7). 
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同理, 
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其中,nj,w 表示单词 w 属于主题 j 的个数,nj,•表示属于主题 j 的单词总数;nd,j 表示文档 d 属于主题 j 的词数,nd,•表 

示文档 d 所有被分配主题的词数; ( )
,
ia

i jf− 表示除当前样本外,作者 ai 对主题 j 感兴趣的次数, ( )
,i jf−
i 表示除当前样本

外,对 j 感兴趣的作者总数; ( )
,
id

i jf− 文档 di 中关注主题 j 的作者个数, ( )
,
id

if− i 表示文档 di 中的作者总数; | |a 表示作者

总数目,T 表示话题总数. 
模型最后将某一作者的转发微博的主题分布与原创微博的主题分布进行加和归一,即为作者的主题概率

分布. 

2.3   节点的微博主题相似度及作者影响力计算 

通过第 2.2 节得到的主题——用户分布矩阵,u1 与 u2 之间的相似度可以通过计算其主题分布 pu1 和 pu2 相

似度进行计算,分布的相似度可以有许多计算方式.KL 散度[30]是衡量不同分布 p 和 q 之间相异度的主要指标,
如式(8)所示. 
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 2
1

( , )= log
T

j
j

j j

p
KL p q p

q=
∑  (8) 

为了体现作者之间的相似度越高,作者之间的连边权重越大,本文使用 D(p,q)计算作者之间的相似度,如式

(9)所示. 

 2
1

( , ) = 1 log
T

j
j

j j

p
D p q p

q=

−∑  (9) 

其中,如果 pj 与 qj 相等,则 KL(p,q)=0,D(p,q)=1. 
在 DTM 模型中,得到每个特定主题 T 下,作者被关注的概率分布 φr.φra 表示 a 在主题 T 中的被关注概率,

即为用户 a 在主题 T 中的影响力.将用户在某一主题中的影响力按照从大到小排序,此顺序即为之后的标签传

播算法 WLPA 中标签传播的顺序. 

2.4   基于标签传播的社区发现算法 WLPA 

针对 RT 模型,在利用 DTM 模型的进行微博主题挖掘并计算出博主之间的兴趣相似度之后,本文提出基于

有向加权网络的标签传播算法 WLPA 进行挖掘.挖掘过程分为 4 个阶段. 
(1) 初始化阶段,网络中所有节点的最大标签数即为 DTM 模型中挖掘出的主题个数 k,也就是每个节点所

隶属的最大社区个数.用 Pi 表示节点 i 的标签矩阵,pij 表示节点 i 属于第 j 个社区的概率,即 DTM 中用户——主

题概率分布,即用户对不同主题感兴趣的程度. 
(2) 在标签传播阶段,标签更新过程中,按照某一主题中用户的影响力排序进行更新,标签传播过程是一个

迭代的过程,假设在第 s 次迭代过程中,对于网络中的某一节点,考虑所有指向节点的边,假设节点 i 有 h 个邻接

节点,每条链路的权重为 wt,t∈{1,2,…,h},该节点的标签更新矩阵计算如式(10)所示.然后对 pij 归一化处理,最后

删除 pij<1/k 的标签.每次迭代,根据节点的更新顺序重新计算各节点的标签分布. 
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(3) 经过迭代计算后,网络中各个节点的标签不再变化,达到稳定状态,迭代结束. 
(4) 最后,根据每个节点的标签分布向量 Ci 将具有相同标签的节点划为同一社区.在所得到的社区中删除

重复节点个数多的社区,最后得到重叠社区结构,其中某些节点拥有多个标签,这些节点即为重叠节点. 
算法 1. WLPA 算法描述. 
输入:加权有向网络 G(V,E),参数 k,网络总节点数 n. 
输出:重叠社区 Cov. 
 For v V∈ do 
  Initialize Pv 
 End for 
 t=0  //迭代次数 
 while (!converged()) do 
  sort(v)  //对节点按照影响力排序 
  t=t+1 
  for v V∈  do 
   for j k∈  do 
    calculate pij 

    if max(pij)>1/k 
     pij =max(pij) 
    else if pij<1/k 
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     pij =0 
    end if 

    normalize(pij) 
   end for 
  end for 
 end while 
 C=postProcessing()  //后续处理 
 Return C 
其中,函数 converged()用于判断迭代是否收敛.本算法中,如果具有相同标签的节点个数不再变化,则认为

算法收敛,converged()返回值为真,算法迭代结束.函数 postProcessing()用于进行算法的后续处理,即将具有相同

标签的节点归为一个社区. 

2.5   算法复杂度分析 

关于本算法的复杂度分析:假设网络有|V|个节点、|E|条边、节点归属的最大社区数 C、主题个数 K 以及

文档中词的总数 N. 
(1) DTM 模型的算法复杂度与 LDA 模型的算法复杂度都与主题个数以及文档中词的总数有关,单次迭代

的复杂度为 O(K⋅N). 
(2) 标签传播算法复杂度:第 1 步初始化标签分布矩阵复杂度为 O(C⋅|V|);第 2 步获取节点的影响力以及节

点之间的相似程度的复杂度:为了降低算法复杂度,本文只计算单向的相似度,如在主题 T 中,作者 a 的关注度大

于作者 b 的关注度,则只计算 KL(a,b)而不计算 KL(b,a),因此,此步骤的复杂度为 O(C2⋅|V|);第 3 步,整个传播过程 

复杂度 log ;
C V

O C E
E

⎛ ⎞⎛ ⎞⋅
⋅ ⋅⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

第 4 步,划分社区需要 O(C⋅(|E|+|V|)).由于与|V|相比,C 取值很小,又由于微博网络 

为大型稀疏网络,|E|的取值相对于|V|也很小,因此,WLPA 算法的总时间复杂度为 O(|V|⋅log|V|). 
DC-DTM 算法复杂度为 O(K⋅N+|V|⋅log|V|),算法复杂度具有线性特征,在真实网络的实验中能够快速收敛. 

3   实验及结果分析 

3.1   实验准备 

3.1.1 数据集 
本文采用的数据集来源于新浪微博.该数据集收集了 2013 年 1 月~2014 年 2 月之间的 948 648 条微博内

容.首先对该内容进行实验准备:将数据集中转发或评论微博与原微博结合在一起,而原微博保持不变.本文选

取了 160 748 个联系人的博文作为实验数据.通过数据预处理,选择出 10 个主题社区:电影、美食、IT、母婴、

文艺漫画、电视台主持人、经济、休闲、健身、官方微博作为测试集,其他博文作为模型的训练集. 
3.1.2 数据预处理 

由于数据集本身包含的原始数据没有用户关系信息 ,并且原始的博文包含所有词汇 ,不适合直接使用

DTM 模型进行分析.在分析之前,从具有@关系或//@关系的博文中抽取用户之间的关系形成用户图.对中文语

料进行分词,利用中国科学院的分词工具对微博数据进行去停用词、清洗数据以及中文分词等操作. 
3.1.3 参数设置 

困惑度 (perplexity)[1]是一种信息理论的测量方法 ,是主题模型评价的常用方法 .某一个概率模型的

perplexity 值定义为基于该概率的熵的能量,表示预测数据的不确定性.模型的 perplexity 值越小,表示主题建模

的效果越好,模型的推广性越高. 
Blei 的论文里列出了 LDA 语言模型的 perplexity 的计算公式,如式(11)所示. 
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其中,D 为测试集,dm 为每个测试文档,Nm 为第 m 篇文档的大小(即单词个数). 
由于模型的性能与参数有关,首先对模型参数进行实验,将 6 个超参取值为[0.1,0.9]之间进行组合,分别观

察不同情况下,模型的困惑度.经过多次实验,结果表明,当αr=αs=0.5 时模型困惑度较小,在此情况下进一步实验,
实验数据见表 2.实验结果表明,当αr=αs=0.5,βr=βs=0.3,γr=γs=0.2 时,模型困惑度最小.接着在上述参数设定的情

况下,通过改变主题个数对模型进行实验,实验结果如图 4 所示,当 T=8 时,模型的困惑度达到最低值,也就是说,
主题划分最合理.通过对实验数据的分析发现,将健身主题与休闲主题看作同一个主题分类,将文艺漫画与电影

划分为一类,因此,原来的 10 类微博数据被分为 8 类.通过迭代次数的实验,如图 5 所示,当迭代次数为 800 时,模
型收敛,模型的困惑度趋于常量,因此,在后续实验中,模型中的采样迭代次数为 800 次. 

Table 2  Perplexity of DTM model with α=0.5 
表 2  参数α=0.5 时 DTM 模型的困惑度 

α 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 
β 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 
γ 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

Perplexity 68.67 69.40 52.499 68.896 73.369 73.762 75.542 74.212 93.619 

 

 

Fig.4  Perplexity of DTM model 
图 4  DTM 模型的困惑度 

Fig.5  Perplexity of two different model with iterations 
图 5  不同迭代次数两个模型的困惑度 

3.2   模型分析 

3.2.1  模型的困惑度 
在上述参数情况下,对比 DTM,LDA以及 MB-LDA(microblog-latent Dirichlet allocation)模型[24]的内容困惑

度发现,在相同参数设置的情况下,DTM 所挖掘出的主题模型的内容困惑度较低,如图 6 所示. 

 

Fig.6  Perplexity of different models with the same parameter 
图 6  在相同参数设置情况下模型的困惑度 
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3.2.2  发现主题的质量 
DTM 共挖掘出了 8 个主题,表 3 中展示了 8 个主题.根据各个主题对应的关键词值,分别选择其中 6 个最主

要的,从这 6 个词中可以发现,主题 1 与休闲相关,主题 2 与母婴相关,主题 3 与 IT 相关,主题 4 与娱乐相关,主题

5 与经济相关,主题 6 与美食相关,主题 7 与官方微博相关,主题 8 是电视台主持人的微博.DTM 挖掘出的主题基

本与我们预先了解到的语料库的主题类似. 

Table 3  Top 6 words of 8 different topics 
表 3  8 个主题中前 6 个词 

TOPIC 主题词 
休闲 单反、尼桑、比赛、直播、旅游、出国 
母婴 奶粉、宝宝、哭、纸尿裤、海淘、妈妈 

IT 苹果、加班、程序猿、人类、小米、三星 
娱乐 明星、香港、电影、韩剧、偷拍、公司 
经济 创业、股票、国家、政策、经济、投资 
美食 美味、制作、吃货、菜、美食、吃 

官方微博 日报、晚报、粉丝、官方、登录、微博 
电视台主持人 卫视、节目、爱心、关注、传媒、直播 

 
3.2.3  作者兴趣相似度度量 

本文中作者兴趣相似度计算方法如式(8)所示.随机选择 10 个作者,其兴趣相似度如图 7 所示.图中颜色越

浅,表示作者的相似度越高;对角线上为作者自身的相似度,当值为 1 时,颜色最浅.从图 7 中可以看出,1 号作者与

3 号、5 号、8 号、9 号作者之间的相似度较高,而 10 号作者与 2 号、4 号作者的相似度较低. 

 
Fig.7  Similarity of different authors’ matrix 

图 7  作者兴趣相似度矩阵 

作者兴趣的相似度可以进一步作为社区发现的基础,通过对比作者之间兴趣的相似度进行作者的社区发

现,是一种可调节社区大小,具有层次的重叠社区发现. 

3.3   社区发现算法比较 

将本文算法与经典的COPRA算法进行比较,由于COPRA算法解决的是无权网络的社区发现,在此通过将

COPRA 扩充,将其改变为适用于有向加权网络的 WCOPRA 算法.实验选取模型困惑度最小时的社区数目,本
数据中,该社区数目为之前实验得到的主题个数,此时模型的拟合程度最好. 
3.3.1  加权有向网络社区模块度 

传统的社会网络的重叠社区的评价标准,是通过文献[31]所建立的重叠社区的模块度标准进行评价,其公

式如式(12)所示. 
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其中,Di 为节点 di 的度数,R 为网络节点的总度数,A 为网络邻居矩阵,Oi 为节点 di 所隶属的社区个数.微博网络的

社区需要以用户关注关系和用户博文的语义信息作为基础,考虑用户关注关系的有向性,其评价标准 WQ 定义

如式(13)所示. 
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其中,S(bi,bj)表示用户 i 与用户 j 的兴趣相似度.用户 i 与用户 j 之间的兴趣相似度为两个用户的博文的相似度,
由于用户博文随时间增长,并且用户的兴趣也会受到一些实事时间的影响,因此将用户最近一年的博文的相似

度作为用户的相似度度量.Dio 为节点 i 的出度. 
首先通过对比算法的模块度进行实验,表 4 为实验结果.结果表明,本文所提出的算法的模块度 WQ 值相对

较小.从实验结果可以发现,在使用 EQ 作为评价指标时,由于只考虑微博网络的拓扑结构,并未考虑节点之间的

关系,以此为标准作为评价,本文所提出的 DC-DTM 模型表现并不优越,但是 COPRA 与 WCOPRA 两种算法的

EQ值相似,因为在此 WCOPRA退化为COPRA,但当模型的评价指标融入社区节点之间的相似性以及节点之间

的关注关系后,DC-DTM 算法比传统的 COPRA 算法以及 WCOPRA 算法都显示出较优的性能. 

Table 4  WQ of different algorithms 
表 4  不同算法的 WQ 

 算法 
COPRA WCOPRA DC-DTM 

EQ 0.308 0.309 0.287 
WQ − 0.319 0.382 

WDD − 0.317 0.324 
 

3.3.2  划分紧密度指标 
文献[32]提出了划分紧密度(partition density)D 指标,能够有效地衡量重叠社区的划分效果.该指标用来衡

量无权无向图的划分. 
假设一个无向无权网络含有 M条边,该网络划分为{C1,C2,…,Ct}个社区,则第 i 个社区的紧密度 Di如式(14)

所示. 
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其中,mi,ni 分别表示第 i 个社区的边数和节点数,当 ni=2 时,Di 的值为 0.划分紧密度 D 为所有社区划分紧密度的

加权平均,每个社区的权值为社区内的边数与整个网络边数的商,整个网络的划分紧密度如式(15)所示. 
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为了对本文的有向加权网络进行评估,将上述划分紧密度进行改进,得到有向加权网络的划分紧密度指标

WDD,如式(16)所示. 
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其中,wi 为社区中所有节点输出边的权重之和,ni 为属于第 i 个社区的节点数.由于 COPRA 未考虑边权重,在此

不做比较.从表 4 可以看出,DC-DTM 算法的划分密度较高. 
3.3.3 作者兴趣相似度比较 

图 8 为对同一社区内不同作者兴趣相似性的度量.随机选择其中 1 个社区内的用户的兴趣相似度矩阵图,
颜色越浅,说明作者兴趣度越相似.从图 8 中可以看出,同一社区内作者兴趣基本相似.图 9 为随机选择不同社区

内的作者之间的相似度矩阵图,图中颜色越深,说明作者的兴趣相似度越低.从图 9 中可以看出,作者兴趣基本不

同.但是,9 号作者与 2 号、3 号作者的相似度较高,说明他们可能是重叠节点.从图中可以发现,同一社区的作者

兴趣相似度较高.不同社区作者的兴趣相似度相对较低.  
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Fig.8  Similarity of different authors in the 
same community 

图 8  同一社区内不同作者的兴趣相似度 

Fig.9  Similarity of different authors in different 
communities 

图 9  不同社区间作者的兴趣相似度 

4   结束语 

本文针对微博网络的社区划分问题提出了 DC-DTM 算法.在标准的 LDA 模型中,主题由文本本身确定,不
适合短文本分析,文中所提出的 DTM 模型引入了作者的主题分布和对转发微博的处理,能够弥补 LDA 模型带

来的缺陷.在 DTM 模型中,一篇微博如果是原创微博,则其主题由作者的主题分布中抽取;如果是关注微博,则由

原创与关注部分的主题来确定.实验分析验证了本文所提出的 DTM 模型更适合挖掘微博的主题,所提出的

DC-DTM 算法所划分出的社区的模块度较高,社区内作者的兴趣相似度较高,社区之间的作者相似度较低.另
外,DC-DTM 算法可为下一步深入研究微博网络的情感分析,大规模社会网络的推荐等研究领域提供帮助. 
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