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一种融合贝叶斯概率的社区结构发现方法研究  

王 刚
(安康学院,陕西 安康 725000)

摘 要:社区结构通常具有动态、不对称、模糊的特性。 为了更好地发现社区结构以及描述社区成员之间的关系,针对当

前方法的一些不足,对利用贝叶斯概率来改进社区结构发现的方法进行研究。 贝叶斯概率在描述成员之间动态、因果、模
糊关系时具有优势,通过引入信息熵,提出了一种融合贝叶斯概率的社区发现方法。 该方法首先计算成员之间的贝叶斯

概率,研究贝叶斯关系网络构建方法,得出成员之间不对称贝叶斯概率矩阵;然后根据系统内信息的熵相对稳定的性质,
把成员间贝叶斯概率作为信息熵的概率输入,计算出新成员加入后信息熵的变化值,根据熵值变化情况来确定成员是否

属于社区,从而在发现社区结构的同时,也能描述社区成员之间的不对称、动态和模糊关系。 实验结果证明了该方法的有

效性。
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Research on a Community Structure Detection Method Based on
Bayesian Probability

WANG Gang
(Ankang University,Ankang 725000,China)

Abstracts:Community structure is commonly dynamical,fuzzy and asymmetric. In order to find the community structure and describe the
relationship between members,for the shortcomings of current methods,we try to study a new method of community detection based on
Bayesian probability which has advantages in describing dynamic,causal and fuzzy relations among members. By introducing information
entropy,we propose a community discovery method integrating Bayesian probability. It first calculates the Bayesian probability among
members,studies the Bayesian network construction method,and obtains the asymmetric Bayesian probability matrix between members.
Then according to the nature of relatively stable information entropy in the system,the Bayesian probability between members as probabil-
ity input of information entropy,the variable of information entropy after new members joining is calculated to determine whether mem-
bers belong to the community. Thus,the asymmetrical,dynamic and fuzzy relationships among community members can be described
while the community structure is discovered. Experiment shows that the method is effective.
Key words:community detection;Bayesian probability;information entropy;data mining

1 概 述
针对社区发现的研究是当前国内外研究的热点之

一[1]。 社会网络( social networks)是指社会中个人之

间、组织之间或者个人与组织之间比较持久、稳定的社

会关系模式,通常表示为节点的集合,同一社区节点集

合之间的连接较多,如果节点集合之间连接较少,则认

为属于不同的社区。 研究网络中的社区有助于分析网

络行为,对于个性化推荐具有重要的意义。
目前主要的社区发现算法有谱平分法[2-3]、KL 算

法、层次聚类法、GN算法等。 谱平分法由于涉及到许

多矩阵特征向量的计算,计算的时间复杂度可达

O(n3) ,在大数据环境中,它的效率成为瓶颈。 有研究

人员从社会学角度研究了社区结构,研究了人际之间

的信任关系及提取[4],对相似度计算方法进行改

进[5-6],采取角色连接轮廓方法从结构上进行划分,发
现它们属于外围串类型。 也有研究人员利用社会网络

个体间的关系类别和个体间对应社会属性相似度引入

关系模型来进一步量化团队成员个体间的关系强
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度[7]。 此外,还有学者对从朋友关系、距离变化等角度

发现社区结构进行研究[8-9]。 上述研究能在一定条件

和背景下发现成员之间的关系和结构,这些算法注重

于网络节点的信息,如出度、入度[10],而对社区结构的

动态、不对称、模糊的特性考虑不够。 通常认为,结构

上临近的节点,应该属于一个社区,而且关系是对称

的,即:如果 a 信任 b ,那么 b 就信任 a 。 而实际应用

中,考虑到一些具体的关系[11],上述结论不一定有效,
如应用 GN算法,可能会把边“ a → b ”作为两个社区

的分界线,如果 a和 b本身属于事件非常重要的成员,
把他们分割到两个社区就不合适。 因此,结合社区结

构的动态、不对称、模糊的特性,探讨一种新的方法很

有必要。 根据信息熵理论,随着网络节点的扩充,信息

量增加,网络蕴含不确定信息的概率就会增加[12]。 因

此,一个社区内部,由于成员的增加,出现不确定性信

息的概率应该增加,熵就增加,反之,则减少。 一个社

区内部,由于信息交流频繁,表现为一个稳定的综合

体,不确定信息出现的概率不会剧烈增加或减少,这使

得根据节点集合熵的变化来确定不同的社区成为可

能。 判断一个节点是否属于一个社区,可以通过判断

节点加入社区后社区熵的变化来确定。
对于确定节点 a 、 b之间关系的紧密程度,有许多

方法,如计算余弦相似度、皮尔逊相似度系数等。 通常

的相似度计算方法不能很好地解决应用数据的动态模

糊性,而贝叶斯概率在描述个体之间关系的动态和模

糊性方面有一定的优势,因此文中提出了一种融合贝

叶斯概率和熵的社区发现算法,并将其与余弦相似度

计算方法进行比较。

2 信息熵及贝叶斯网络的建立
2. 1 信息熵

1948 年,香农第一次将熵这一概念引入到信息论

中,从此,熵这一概念被作为信息的度量,在自然科学

和社会科学等领域应用广泛,并成为一些新学科的理

论基础[13-14]。 当一种信息出现概率更高的时候,表明

它被传播得更广泛,或者说,被引用的程度更高。
一个信源发送出什么信息是不确定的,衡量它可

以用其出现的概率来度量,信息熵概率公式表示为:

H(x) = -Σ
x∈X
p(x)logp(x) (1)

其中, x表示随机变量,与之相对应的是所有可能

输出的集合,定义为符号集 H(x) ; p(x) 表示输出概

率函数。
信息熵用来度量系统的有序化程度,一个系统越

是有序,信息熵就越低,系统越是混乱,信息熵就越高。
2. 2 贝叶斯概率与贝叶斯网络的生成

贝叶斯概率是由贝叶斯理论所提供的一种对概率

的解释,它将概率定义为主体对一个命题的信任程度。
贝叶斯网络通常表示为有向无环图,刻画一组变量的

联合概率分布,每个变量在贝叶斯网络中表示为一个

节点,网络弧表示断言“此变量在给定其直接前驱时,
条件独立于其非后继”,当 Y 到 X 存在一条有向的路

径,称 X是 Y的后继。 对每个变量有一个条件概率表,
表示该变量在给定其立即前驱时的概率分布[15]。 贝

叶斯法则提供了计算假设概率的方法,提供了从先验

概率 p(h) 以及 p(D) 和 p(D | h) 计算后验概率 p(h |
D) 的方法。

贝叶斯公式表示为:

p(h i | D) =
p(D | h i)p(h i)

Σ
n

i = 1
p(D | h i)p(h i)

(2)

其中, h1,h2,…,hn 为完备事件组,即 ∪
n

i = 1
h i = Ω,

h j =φ,P(h i) ＞ 0。
当前推荐系统通常采用关联规则挖掘方法,可能

产生大量的序列模式。 序列模式只是项集( Item set)
的简单组合,依据支持度和可信度进行剪枝,而支持度

和可信度依据项的个数计算得来,这样有些序列模式

可能被认为毫无意义而被剪枝,如因果关系。 由于刻

画项之间深层关系存在的局限性,由于没有达到支持

度阈值而被剪枝,而项之间的因果关系是非常重要的

关系,不能简单凭借数量来判断,应该根据概率来判断

是否剪枝。
贝叶斯概率在描述事件因果关系方面具有优势,

所以采用贝叶斯条件概率来描述项之间的概率关系,
依据概率的大小,寻找社区中的项集合,这样就能发现

和挖掘项之间的因果关系,并用于推荐系统中,从而克

服其他方法的局限性。
以商品推荐为例,利用算法 1 构建了用户贝叶斯

关系网络图,它以用户为节点,节点之间的边表示用户

之间的贝叶斯关联概率,形成的有向图如图 1 所示。
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图 1 用户关系边有向图

算法 1:生成贝叶斯关系网络有向图。
Begin:
(1)一条记录包含多个商品,构成节点 U = {Ui},Ui = {gk}

(2)计算 P(u j / ui) =
P(uiu j)
p(ui)

,得到边 E(ui,u j) 的条件概率

P(u j / ui)
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p(ui) =
Σg k

u i

Σg
,P(uiu j) =

Σnumber(ui,u j)
Σg

,P(u j / ui) ≠

P(ui / u j)
End

3 社区结构的发现
社区内各要素的内部及其相互间具有相对稳定的

关系,个体成员之间因为互动而形成相对稳定的结构,
由于蕴含有的共同信念和意愿,成员之间表现出强的

趋一性。 根据熵理论,由于系统的稳定和凝聚性,新的

信息加入会对原系统的熵造成波动,如果新加入的节

点与原系统能融入在一起,或接近度比较高,熵值的波

动就较小,否则熵值的波动就较大。 可以根据熵值的

变化程度来决定新加入的节点是否被系统接纳。 该算

法随机确定一个节点为栈顶,建立一个栈,采用递归的

思想,根据节点加入时熵值的变化,用阈值进行剪枝,
超过阈值的节点不会加入到已有社区集合,满足条件

时结束递归,输出产生的社区。
算法 2:基于信息熵的社区结构发现。
Begin
(1) k = 0
(2)建立节点堆栈 S
(3)确定栈顶 U0, U0 可以随机选取

(4)选取 U0 的邻节点{ Uk }
(5)计算 ▽H(H0,Hk) = | H0 - Hk | , H0 为系统现有的熵,

Hk 为邻节点的熵

(6)如果 ▽H(H0,Hk) ＜ ε ,则该边入社区,把 Uk 压入堆栈

S,边E(H0,Hk)标记为True,U0 = Uk,获取栈顶的邻节点{ U j },
Uk = U j,ε为熵阈值,转步骤 4。 否则如果 ▽H(H0,Hk) ≥ ε,Uk
出栈,该边不加入社区,边 E ( H0,Hk )标记为 False

(7)输出标记为 True的边 E(H0,Hk )
(8) k = k ＋1,选取标记为 False的边节点 Hk ,作为栈顶,转

步骤 3,直到所有节点标记完成或社区数满足要求

End

算法采用堆栈的形式遍历了关系网络图,属于一

个社区的边进行了标记。 算法可以发现不能划分到社

区的孤立点,对应到事件集合中的某些离散值独立的

事件。 算法在实际运行过程中能够发现满足要求的

社区。

4 实 验
实验对上述算法的正确性进行测试,同时展示发

现的社区结构,并与其他算法进行比较,展示该算法的

有效性。
实验选取图书馆图书借阅记录 10 条,每条记录包

括借阅人员的学号,专业,借阅书籍类别。 利用算法 1
计算出读者之间的关系矩阵,矩阵的值 Uij 为有向边

Ui →U j 之间的条件概率,可见 Uij 不一定等于 U ji ,如
图 2 所示。

U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9 U10

U1 1 0. 2 0. 4 0. 1 0. 4 0. 5 0. 3 0. 1 0. 2 0. 5

U2 0. 75 1 0. 5 0. 25 0. 75 0. 5 0. 75 0. 75 0 0. 75

U3 0. 57 0. 28 1 0. 14 0. 57 0. 57 0 0. 28 0. 14 0. 14

U4 0. 2 0. 2 0. 2 1 0. 2 0. 4 0 0. 2 0 0. 4

U5 0. 57 0. 43 0. 57 0. 14 1 0. 57 0. 43 0. 28 0. 14 0. 57

U6 0. 63 0. 25 0. 5 0. 25 0. 5 1 0. 25 0. 13 0. 25 0. 5

U7 0. 38 0. 38 0 0 0. 38 0. 25 1 0. 13 0. 38 0. 38

U8 0. 25 0. 75 0. 5 0. 25 0. 5 0. 25 0. 25 1 0. 5 0. 25

U9 0. 66 0 0. 17 0 0. 17 0. 33 0. 5 0. 33 1 0. 17

U10 0. 63 0. 38 0. 13 0. 25 0. 5 0. 5 0. 38 0. 25 0. 13 1

图 2 用户关系矩阵

把信息熵的阈值设置为 0. 5,发现的社区结构如

图 3 所示。

U1

U5

U7U2

U6

U10
U9U8

U4U3

图 3 基于信息熵变化发现的社

由于不具有出入度的特征,所以不能根据出度、入
度来发现社区结构。

相似度计算方法也是发现社区结构的一种常用方

法。 为便于对比研究,文中选用余弦相似度计算方法

来发现社区结构。 采用与方法 1 同样的数据,该方法

采用余弦相似度计算出节点之间的相似度,并根据相

似度大小发现社区结构,如图 4 所示。

U2

U6

U10

U5 U9

U8

U7
U3

U1

U4

图 4 基于余弦相似度的社区结构发现

从两种方法发现的结果来看,两种结果存在一些

共同点,也存在一些差异。 两种方法都发现了 U2, U5,
U6, U10 属于一个社区,方法 1 发现 U1, U3 与 U5, U6,
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U10 属于一个社区,不同之处在于,方法 1 发现的社区

结构是有向图,方法 2 发现的结构是无向图。 在实际

生活中,有向图显然具有更好的科学性,描述的信息更

准确。 如图 3 中, U5 到 U6 有一条有向边,而 U6 到 U5
没有有向边。 本实验中,如果 U5 发生, U6 发生的概率

为 0. 57,图 3 无法描述这些信息。 所以方法 1 具有较

大的优越性。 方法 2 之所以没有发现 U1, U3,是因为

彼此之间相似度较低,而方法 1 计算的是彼此之间的

概率,所以被发现的可能性较大。
从两种方法对比来看,方法 1 能够发现更有价值

的社区结果,同时对成员之间的关系进行描述,方法 2
不能做到这点。

5 结束语
提出的方法既能发现社区结构,也能发现社区内

成员之间的动态模糊关系,这里用贝叶斯概率来描述

成员之间的关系,采用了信息熵变化趋势来发掘社区

成员。 现实中,社区成员之间的关系有很多,如关联关

系、因果关系、相反关系等,深入发掘这些关系并用于

个性化推荐系统尤为重要。 文中只用余弦相似度进行

了对比,对该方法进行了改进,还需要与其他相似度计

算方法进行对比。 所用的样本记录远称不上大数据,
在大数据环境下该方法表现如何有待进一步探索。 根

据熵的变化判断成员是否属于一个社区,熵阈值确定

很重要,如何确定更好的阈值,使得发现的结果有更好

的可用性,也是目前所有社区发现方法面临的问题。
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