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说   明   书   摘   要 

本发明公开了一种基于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方

法，包括：基于原始数据构建时序文本网络；针对时序文本网络，构建

基于关系图模型的生成模型；利用梯度下降法构建生成模型的推断过程；

根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提取出社区信息以及5 

社区间的关系；根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测。

本发明构建了全新的社区检测方法，并提出了社区相关度的概念，大幅

提升了社区检测的准确性和解释性。 
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摘   要   附   图 

 

基于原始数据构建时序文本网络

针对时序文本网络，构建基于关系图模型的生成模型

根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测

根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提
取出社区信息以及社区间的关系

利用梯度下降法构建生成模型的推断过程

S1

S2

S3

S4

S5

开始

结束
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权   利   要   求   书 
1.一种基于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方法，其特征在

于，包括如下步骤： 

步骤 S1：基于原始数据构建时序文本网络； 

步骤 S2：针对时序文本网络，构建基于关系图模型的生成模型； 5 

步骤 S3：利用梯度下降法构建生成模型的推断过程； 

步骤 S4：根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提取出

社区信息以及社区间的关系，其中社区指表现出较高相关性的点的集合，

社区间的关系指的是社区之间的相似度； 

步骤 S5：根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测。 10 

2.根据权利要求 1 所述的基于时序文本网络的社区检测与用户关系

预测方法，其特征在于，所述步骤 S1包括： 

步骤 S101：将顶点集 V设为空集，将边集 E设为空集； 

步骤 S102：将原始数据集中的每一篇文章加到顶点集 V中； 

步骤 S103：顶点集 V中的每一篇文章对应一个标签 T，该标签是指每15 

一篇文章的发表时间； 

步骤 S104：将原始数据集中文章间的链接关系加到边集 E中； 

步骤 S105：(V, E; T)的集合构成图 G，图 G为时序文本网络。 

3.根据权利要求 2 所述的基于时序文本网络的社区检测与用户关系

预测方法，其特征在于，所述步骤 S2包括： 20 

步骤 S201：定义节点 u与节点 v之间通过社区 i、j产生连接的概率： 

 ( , , , ) 1 exp( ) ( )ui vjijp u v i j F F u v     ， 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到25 



DAG29417 

2 

 

引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;

错误!未找到引用源。表示节点 u的时间戳;错误!未找到引用源。表示节

点 v的时间戳; 

步骤 S202：定义节点 u 与节点 v 之间通过任意两个社区产生连接的5 

概率为：  

 

,

( , ) 1 exp( ) ( )

1 exp( ) ( ),

ui ij vj

i j

p u v F F u v

u v

 



 
    
 

   



T

u v
F ηF

 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到10 

引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度; 

T

u
F 表示节点错误!未找到引用源。与所有社区的连接强度的向量的转

置; v
F 表示节点 v 与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度

的矩阵;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳;15 

错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳； 

步骤 S203：针对时序文本网络，根据步骤 S202定义的公式，生成时

序文本网络错误!未找到引用源。：  

( , ; )P

dG V V E E T T    

其中，V、E、T分别是时序文本网络中的节点集合、边集合以及时间20 

戳集合；错误!未找到引用源。代表一个单词；存在于错误!未找到引用

源。的边(错误!未找到引用源。,错误!未找到引用源。)代表单词 i存在

于文章 j 中；错误!未找到引用源。代表单词的时间戳，被设置成 0；对
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于该网络中任意两点，根据 S202所定义的概率，预测两点间是否有边存

在。 

4.根据权利要求 3 所述的基于时序文本网络的社区检测与用户关系

预测方法，其特征在于，所述步骤 S3包括： 

步骤 S301：利用块坐标梯度下降法，对于对每个节点 u，假设对5 

, vv u  F 不变且 η不变，首先更新 uF ，即 0 ˆ argmax ( )l
uu F u

F F ， ( )l
u

F 为针对 u
F

的对数似然函数，具体地： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) (1 exp( )) (1 exp( )) 
v inN u v N u v outN u v N u

t v t u t v t u

l log log  

     
 

          T T T T

u v u v u u v u vF F ηF F ηF F ηF F ηF

 
其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强10 

度的向量， η表示社区间的相似度的矩阵，
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵； 

步骤 S302：利用梯度下降法，根据如下公式可以进行对 F的更新： 

max{0, ( ( )) }
u

new old

uk uk F kF F l   uF
 

其中 uF 为利用回溯搜索算法计算所得步长；
new

ukF 为 u
F 向量第 k个分量

更新后的值；
old

ukF 为 u
F 向量第 k个分量更新前的值； ( ))l

u
F 为更新 u

F 时所15 

用的梯度，具体的：  

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

exp( ) exp( )
( ))

1 exp( ) 1 exp
 

( )v inN u v N u v outN u v N u
t v t u t v t u

l 
 

     
 

 
    

   
   

T T
T Tv u u v

u v v v vT T

v u u v

F ηF F ηF
F η F η F ηF ηF

F ηF F ηF
 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强

度的向量， η表示社区间的相似度的矩阵；
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩20 

阵； 

步骤 S303：F更新完成后，假设F不变，根据如下公式可以进行对 η的

更新： 
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 max{0, ( , ) }new old

ij ij ij
l      F η

 

其中  为利用回溯搜索算法计算所得步长；
new

ij
为 η矩阵中第 i行第 j

列更新后的值；
old

ij
为 η矩阵中第 i行第 j列更新前的值； ( , )l F η 为更新

η时所用的梯度，具体的： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( , ) .

1 ( )u v E u v E
t u t v

exp
l

exp


   



  

 
 

T
T Tu v

u v u vT

u v

F ηF
F η F F F F

F ηF
 5 

其中 E表示时序文本网络中所有边的集合; u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节

点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量;η表示社区间的相似

度的矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵； ( )u v 表示从点 u指向点 v的边；

t(u)与 t(v)分别表示点 u与点 v的时间戳； 

步骤 S304：计算 ( ))l
u

F 和 ( , )l F η 的时间复杂度分别为 ( )O N 和
2( )O N ，10 

为降低时间复杂度、提高可计算性，采取如下近似： 

hT

v /ÎN (u )
t (v)<t (u )

å Fv   = hT

t (v)<t (u )

å Fv - hT

vÎinN (u )

å Fv ,

 

h
¢v /ÎN (u )

t ( ¢v )>t (u )

å F ¢v   = h
t ( ¢v )>t (u )

å F ¢v - h
¢v ÎoutN (u )

å F ¢v ,

 

Fu
(u®v) /ÎE
t (u )<t (v)

å Fv
T   = Fu

(u®v)
t (u )<t (v)

å Fv
T - Fu

(u®v)ÎE
t (u )<t (v)

å Fv
T.

 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集15 

合;N(u)表示 inN(u)和 outN(u)的并集， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u 节点、v

节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度的

矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u 指向点 v 的边；

t(u)、t(v)、t(v’)分别表示点 u、点 v与点 v’的时间戳； 

计算 ( ))l
u

F 和 ( , )l F η 的时间复杂度分别为 (| ( ) |)O N u 、 (| |)O E ，总时间20 

复杂度为 (| |)O E ，中 | ( ) |N u 表示集合 ( )N u 包含的节点的个数；| |E 表示网络
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中边的条数。 

5.根据权利要求 4 所述的基于时序文本网络的社区检测与用户关系

预测方法，其特征在于，所述步骤 S4包括： 

步骤 S401：从数据文件中读取数据，并根据步骤 S1构建时序文本网

络； 5 

步骤 S402：初始化用户与社区间的联系强度矩阵 F；基于向网络中的

导率模型，如果节点 u的入邻居 inN(u)有比所有点 v∈outN(u)的入邻居

inN(v)有更小的导率，则该入邻居 inN(u)在邻近是最小的；对于属于一

个在邻近最小的邻域 k内的节点 u'，初始化节点 u'与一个社区 k之间的

联系强度 Fu'k = 1，否则令 Fu'k = 0；为了初始化η，设置主对角线上10 

的项为 0.9，其他项为 0.1； 

步骤 S403：每轮次根据公式更新 F 与 η，首先针对每个节点 u，根

据梯度公式更新节点 u 与所有社区之间的联系强度向量 u
F ，梯度公式如

下： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

exp( ) exp( )
( ))

1 exp( ) 1 exp
 

( )v inN u v N u v outN u v N u
t v t u t v t u

l 
 

     
 

 
    

   
   

T T
T Tv u u v

u v v v vT T

v u u v

F ηF F ηF
F η F η F ηF ηF

F ηF F ηF
15 

 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强

度的向量， η表示社区间的相似度的矩阵；
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩

阵； 20 

F更新完成后，根据梯度公式更新社区间的联系矩阵 η，梯度公式如

下： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( , ) .

1 ( )u v E u v E
t u t v

exp
l

exp


   



  

 
 

T
T Tu v

u v u vT

u v

F ηF
F η F F F F

F ηF
 

其中 E表示时序文本网络中所有边的集合; u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节
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点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量;η表示社区间的相似

度的矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u指向点 v的边；

t(u)与 t(v)分别表示点 u与点 v的时间戳； 

步骤 S404：经过一定轮次后，判定每个节点与社区间的隶属关系，

针对每个社区 k，设定一个阈值 k ，具体设定方法如下： 5 

(1 1/ )
k

kk

log N





   

其中 N为节点总数； kk 为社区间联系矩阵 η第 k行第 k列的分量，对

于节点 u 与社区 k，若联系强度Fuk 大于社区 k 的阈值 k ，则认为节点 u

隶属于社区 k。 

6.根据权利要求 5 所述的基于时序文本网络的社区检测与用户关系10 

预测方法，其特征在于，所述步骤 S5包括： 

步骤 S501：对选定的文本数据集进行训练，提取出节点与社区间联

系强度矩阵 F，以及社区间的联系关系矩阵 η； 

步骤 S502：读取矩阵 F与矩阵 η； 

步骤 S503：根据步骤 S2所定义的公式计算节点 u与节点 v之间边的15 

存在概率。 
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说      明      书 

基于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方法 

技术领域 

本发明涉及到时序文本网络探社区检测领域，具体地，涉及一种基

于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方法。 5 

背景技术 

网络是一个强大的语言，它能够阐释社会、自然以及学术领域中的

数据关系。一个理解网络的方法是定义和分析一组有着相同属性的节点。

这样的一组节点可以被解释为社交网络中的组织单位，或者引用网络中

的相同领域。探测社区问题就是在网络中寻找这样的一组节点的研究任10 

务。传统的方法大都基于一个节点只属于一个社区这个假设，集中寻找

离散社区。那么在除去这个假设的情况下，交叉社区检测问题变得越来

越普遍并在最近引起了越来越多的关注。 

尽管在过去网络中的交叉多等级社区问题已经被讨论过，但在一个

大的网络中定义一个有意义的社区网络依旧是个艰难的任务。大多数方15 

法很难应用于大型网络，并且在缺少有信服力的标准情况下，对检测出

的社区进行评估极其困难。因此，尽管网络问题已经被广泛的研究，小

型网络中的社区的存在和特性已经被熟知，在特大型网络中定义交叉社

区的方法依旧不甚清晰。 

探测重叠社区一般有两种形式的信息可以利用。第一种是链型结构，20 

例如边的有无。经典方法大都集中于这种形式的信息，并致力于获取一

组节点，这些节点之间的连接相比于外部网络而言更为紧密。第二种是

节点属性，包括在线的用户档案，预先存在的蛋白质功能和论文的文本

内容。由于链接结构中普遍存在的噪音，同时基于这两种方法检测社区

信息的方法已经越来越受欢迎。 25 

发明内容  

针对现有技术中的缺陷，本发明的目的是提供一种基于时序文本网
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络的社区检测与用户关系预测方法，研究在时序文本网络中探测交叉社

区的问题，在时序文本网络识别有意义的社区为后续应用开发提供了有

用的知识。 

为实现上述目的，本发明是根据以下技术方案实现的： 

一种基于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方法，包括如下5 

步骤： 

步骤 S1：基于原始数据构建时序文本网络； 

步骤 S2：针对时序文本网络，构建基于关系图模型的生成模型； 

步骤 S3：利用梯度下降法构建生成模型的推断过程； 

步骤 S4：根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提取出10 

社区信息以及社区间的关系，其中社区指表现出较高相关性的点的集合，

社区间的关系指的是社区之间的相似度； 

步骤 S5：根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测。 

上述技术方案中，所述步骤 S1包括： 

步骤 S101：将顶点集 V设为空集，将边集 E设为空集； 15 

步骤 S102：将原始数据集中的每一篇文章加到顶点集 V中； 

步骤 S103：顶点集 V 中的每一篇文章对应一个标签 T，该标签是指

每一篇文章的发表时间； 

步骤 S104：将原始数据集中文章间的链接关系加到边集 E中； 

步骤 S105：(V, E; T)的集合构成图 G，图 G为时序文本网络。 20 

上述技术方案中，所述步骤 S2包括： 

步骤 S201：定义节点 u与节点 v之间通过社区 i、j产生连接的概率： 

 ( , , , ) 1 exp( ) ( )ui vjijp u v i j F F u v     ， 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!25 

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到
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引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;

错误!未找到引用源。表示节点 u的时间戳;错误!未找到引用源。表示节

点 v的时间戳; 

步骤 S202：定义节点 u 与节点 v 之间通过任意两个社区产生连接的5 

概率为：  

 

,

( , ) 1 exp( ) ( )

1 exp( ) ( ),

ui ij vj

i j

p u v F F u v

u v

 



 
    
 

   



T

u v
F ηF

 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到10 

引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度; 

T

u
F 表示节点错误!未找到引用源。与所有社区的连接强度的向量的转

置; v
F 表示节点 v 与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度

的矩阵;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳;15 

错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳； 

步骤 S203：针对时序文本网络，根据步骤 S202定义的公式，生成时

序文本网络错误!未找到引用源。：  

( , ; )P

dG V V E E T T    

其中，V、E、T分别是时序文本网络中的节点集合、边集合以及时间20 

戳集合；错误!未找到引用源。代表一个单词；存在于错误!未找到引用

源。的边(错误!未找到引用源。,错误!未找到引用源。)代表单词 i存在

于文章 j 中；错误!未找到引用源。代表单词的时间戳，被设置成 0；对
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于该网络中任意两点，根据 S202所定义的概率，预测两点间是否有边存

在。 

上述技术方案中，所述步骤 S3包括： 

步骤 S301：利用块坐标梯度下降法，对于对每个节点 u，假设对

, vv u  F 不变且 η不变，首先更新 uF ，即 0 ˆ argmax ( )l
uu F u

F F ， ( )l
u

F 为针对 u
F

5 

的对数似然函数，具体地： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) (1 exp( )) (1 exp( )) 
v inN u v N u v outN u v N u

t v t u t v t u

l log log  

     
 

          T T T T

u v u v u u v u vF F ηF F ηF F ηF F ηF

 
其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合，如图 3所示， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有

社区的连接强度的向量， η表示社区间的相似度的矩阵，
T

u
F 、

T

v
F 为对应10 

的转置矩阵； 

步骤 S302：利用梯度下降法，根据如下公式可以进行对 F的更新： 

max{0, ( ( )) }
u

new old

uk uk F kF F l   uF
 

其中 uF 为利用回溯搜索算法计算所得步长；
new

ukF 为 u
F 向量第 k个分量

更新后的值；
old

ukF 为 u
F 向量第 k个分量更新前的值； ( ))l

u
F 为更新 u

F 时所15 

用的梯度，具体的：  

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

exp( ) exp( )
( ))

1 exp( ) 1 exp
 

( )v inN u v N u v outN u v N u
t v t u t v t u

l 
 

     
 

 
    

   
   

T T
T Tv u u v

u v v v vT T

v u u v

F ηF F ηF
F η F η F ηF ηF

F ηF F ηF
 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强

度的向量， η表示社区间的相似度的矩阵；
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩20 

阵； 

步骤 S303：F更新完成后，假设F不变，根据如下公式可以进行对 η

的更新： 

 max{0, ( , ) }new old

ij ij ij
l      F η
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其中  为利用回溯搜索算法计算所得步长；
new

ij
为 η矩阵中第 i行第 j

列更新后的值；
old

ij
为 η矩阵中第 i行第 j列更新前的值； ( , )l F η 为更新

η时所用的梯度，具体的： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( , ) .

1 ( )u v E u v E
t u t v

exp
l

exp


   



  

 
 

T
T Tu v

u v u vT

u v

F ηF
F η F F F F

F ηF
 

其中 E表示时序文本网络中所有边的集合; u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节5 

点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量;η表示社区间的相似

度的矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵； ( )u v 表示从点 u指向点 v的边；

t(u)与 t(v)分别表示点 u与点 v的时间戳； 

步骤 S304：计算 ( ))l
u

F 和 ( , )l F η 的时间复杂度分别为 ( )O N 和
2( )O N ，

为降低时间复杂度、提高可计算性，采取如下近似： 10 

hT

v /ÎN (u )
t (v)<t (u )

å Fv   = hT

t (v)<t (u )

å Fv - hT

vÎinN (u )

å Fv ,

 

h
¢v /ÎN (u )

t ( ¢v )>t (u )

å F ¢v   = h
t ( ¢v )>t (u )

å F ¢v - h
¢v ÎoutN (u )

å F ¢v ,

 

Fu
(u®v) /ÎE
t (u )<t (v)

å Fv
T   = Fu

(u®v)
t (u )<t (v)

å Fv
T - Fu

(u®v)ÎE
t (u )<t (v)

å Fv
T.

 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合;N(u)表示 inN(u)和 outN(u)的并集， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u 节点、v15 

节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度的

矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u 指向点 v 的边；

t(u)、t(v)、t(v’)分别表示点 u、点 v与点 v’的时间戳； 

计算 ( ))l
u

F 和 ( , )l F η 的时间复杂度分别为 (| ( ) |)O N u 、 (| |)O E ，总时间

复杂度为 (| |)O E ，中 | ( ) |N u 表示集合 ( )N u 包含的节点的个数；| |E 表示网络20 

中边的条数。 
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上述技术方案中，所述步骤 S4包括： 

步骤 S401：从数据文件中读取数据，并根据步骤 S1构建时序文本网

络； 

步骤 S402：初始化用户与社区间的联系强度矩阵 F；基于向网络中的

导率模型，如果节点 u的入邻居 inN(u)有比所有点 v∈outN(u)的入邻居5 

inN(v)有更小的导率，则该入邻居 inN(u)在邻近是最小的；对于属于一

个在邻近最小的邻域 k内的节点 u'，初始化节点 u'与一个社区 k之间的

联系强度 Fu'k = 1，否则令 Fu'k = 0；为了初始化η，设置主对角线上

的项为 0.9，其他项为 0.1； 

步骤 S403：每轮次根据公式更新 F 与 η，首先针对每个节点 u，根10 

据梯度公式更新节点 u 与所有社区之间的联系强度向量 u
F ，梯度公式如

下： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

exp( ) exp( )
( ))

1 exp( ) 1 exp
 

( )v inN u v N u v outN u v N u
t v t u t v t u

l 
 

     
 

 
    

   
   

T T
T Tv u u v

u v v v vT T

v u u v

F ηF F ηF
F η F η F ηF ηF

F ηF F ηF

 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集15 

合， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强

度的向量， η表示社区间的相似度的矩阵；
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩

阵； 

F更新完成后，根据梯度公式更新社区间的联系矩阵 η，梯度公式如

下： 20 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( , ) .

1 ( )u v E u v E
t u t v

exp
l

exp


   



  

 
 

T
T Tu v

u v u vT

u v

F ηF
F η F F F F

F ηF
 

其中 E表示时序文本网络中所有边的集合; u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节

点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量;η表示社区间的相似

度的矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u指向点 v的边；
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t(u)与 t(v)分别表示点 u与点 v的时间戳； 

步骤 S404：经过一定轮次后，判定每个节点与社区间的隶属关系，

针对每个社区 k，设定一个阈值 k ，具体设定方法如下： 

(1 1/ )
k

kk

log N





   

其中 N为节点总数； kk 为社区间联系矩阵 η第 k行第 k列的分量，对5 

于节点 u 与社区 k，若联系强度Fuk 大于社区 k 的阈值 k ，则认为节点 u

隶属于社区 k。 

上述技术方案中，所述步骤 S5包括： 

步骤 S501：对选定的文本数据集进行训练，提取出节点与社区间联

系强度矩阵 F，以及社区间的联系关系矩阵 η； 10 

步骤 S502：读取矩阵 F与矩阵 η; 

步骤 S503：根据步骤 S2所定义的公式计算节点 u与节点 v之间边的

存在概率。 

本发明与现有技术相比，具有如下有益效果： 

本发明基于时序文本网络中的网络结构信息和文本信息，同时提取15 

出了节点与社区间的隶属关系和社区间的联系关系，弥补了现有技术在

分析节点连接原因上的不足；本发明构建了全新的社区检测模型，考虑

了社区间的联系关系，同时提供了一种新的文本信息在社区检测中的应

用方法，提高了社区检测的效率和准确性。 

附图说明 20 

为了更清楚地说明本发明实施例或现有技术中的技术方案，下面将

对实施例或现有技术描述中所需要使用的附图作简单地介绍，显而易见

地，下面描述中的附图仅仅是本发明的一些实施例，对于本领域普通技

术人员来讲，在不付出创造性劳动的前提下，还可以根据这些附图获得

其它附图。 25 
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图 1为本发明的预测方法流程图； 

图 2为本发明构造的适用的时序文本网络的示意图； 

图 3为本发明的出、入邻居示意图； 

图 4为本发明构造的词聚类的词云示意图。 

具体实施方式 5 

为使本发明实施例的目的、技术方案和优点更加清楚，下面将结合

本发明实施例中的附图，对本发明实施例中的技术方案进行清楚、完整

地描述，显然，所描述的实施例是本发明一部分实施例，而不是全部的

实施例。 

根据本发明提供的基于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方10 

法，涉及整理含时序文本网络的自动化程序、基于生成模型的新型社区

检测方法、新型方法的推断过程和参数估计、社区成员及社区间关系提

取、节点间连接预测；具体地，如图 1所示，包括如下步骤： 

步骤 S1：基于原始数据构建时序文本网络； 

步骤 S2：针对时序文本网络，构建基于关系图模型的生成模型； 15 

步骤 S3：利用梯度下降法构建生成模型的推断过程； 

步骤 S4：根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提取出

社区信息以及社区间的关系，社区指的是表现出较高相关性的点的集合，

社区间的关系指的是社区之间的相似度； 

步骤 S5：根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测并绘20 

制词云。 

如图 2所示，所述步骤 S1包括：从互联网上获得公开的时序文本数

据集，从数据集中抽取出时序文本网络，例如在论文网络中以论文的发

表时间作为时序信息、以论文的标题和摘要作为文本信息，在社交网络

中以用户推送的短文内容作为文本信息、推送时间座位时序信息，在超25 

链接的网页网络中以网页标题和主要文字作为文本信息、网页更新时间

作为时序信息；从数据集中抽取出链接信息，例如在论文网络中以论文
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的参考文献作为链接信息，在社交网络中以转发行为作为链接信息，在

超链接的网页中以网页的链接作为链接信息；将提取出的信息生成 csv

格式的文件，具体地：  

步骤 S101：将顶点集 V 设为空集，将边集 E 设为空集，将图 G 设为

V,E的集合； 5 

步骤 S102：将原始数据集中的每一篇文章加到顶点集 V中；  

步骤 S103：顶点集 V 中的每一篇文章对应一个标签 T，该标签是指

每一篇文章的发表时间；  

步骤 S104：将原始数据集中文章间的链接关系加到边集 E中。 

步骤 S105：(V, E; T)的集合构成图 G，即为时序文本网络 10 

所述步骤 S2包括：对时序文本网络结构中的文本和链接的生成过程

进行建模，生成模型是指在已知参数的条件下，假设文章生成过程服从

的模型；具体地： 

步骤 S201：定义节点 u与节点 v之间通过社区 i、j产生连接的概率： 

 ( , , , ) 1 exp( ) ( )ui vjijp u v i j F F u v     ， 15 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到

引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;20 

错误!未找到引用源。表示节点 u的时间戳;错误!未找到引用源。表示节

点 v的时间戳； 

步骤 S202：定义节点 u 与节点 v 之间通过任意两个社区产生连接的

概率：  
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 

,

( , ) 1 exp( ) ( )

1 exp( ) ( ),

ui ij vj

i j

p u v F F u v

u v

 



 
    
 

   



T

u v
F ηF

 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到

引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。5 

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度; 

T

u
F 表示节点错误!未找到引用源。与所有社区的连接强度的向量的转

置; v
F 表示节点 v 与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度

的矩阵;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳;

错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳； 10 

步骤 S203：针对时序文本网络 G，根据步骤 S202 定义的公式，生成

时序文本网络错误!未找到引用源。：  

( , ; )P

dG V V E E T T    

其中，V，E，T分别是时序文本网络中的节点集合，边集合以及时间

戳集合。错误!未找到引用源。代表一个单词；存在于错误!未找到引用15 

源。的边(错误!未找到引用源。,错误!未找到引用源。)代表单词 i存在

于文章 j 中；错误!未找到引用源。代表单词的时间戳，被设置成 0；对

于该网络中任意两点，根据 S202所定义的概率，预测两点间是否有边存

在。 

所述步骤 S3包括：构建生成模型的推断过程，估计生成模型中的参20 

数，通过已知的文本信息、链接信息和时序信息去推断隐含的参数；本

发明采用梯度下降法进行推断，具体地：  

步骤 S301：利用块坐标梯度下降法，对于对每个节点 u，假设对
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, vv u  F 不变且 η不变，首先更新 uF ，即 0 ˆ argmax ( )l
uu F u

F F 。其中 ( )l
u

F 为

针对 u
F 的对数似然函数，具体地： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) (1 exp( )) (1 exp( )) 
v inN u v N u v outN u v N u

t v t u t v t u

l log log  

     
 

          T T T T

u v u v u u v u vF F ηF F ηF F ηF F ηF

 

其中inN(u)和outN(u)表示进入u节点和从u节点发出的节点的集合，

u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的5 

向量， η表示社区间的相似度的矩阵；
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵；  

步骤 S302：利用梯度下降法，根据如下公式可以进行对 F的更新： 

max{0, ( ( )) }
u

new old

uk uk F kF F l   uF
 

其中 uF 为利用回溯搜索算法计算所得步长；
new

ukF 为 u
F 向量第 k个分量

更新后的值；
old

ukF 为 u
F 向量第 k个分量更新前的值； ( ))l

u
F 为更新 u

F 时所10 

用的梯度，具体的：  

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

exp( ) exp( )
( ))

1 exp( ) 1 exp
 

( )v inN u v N u v outN u v N u
t v t u t v t u

l 
 

     
 

 
    

   
   

T T
T Tv u u v

u v v v vT T

v u u v

F ηF F ηF
F η F η F ηF ηF

F ηF F ηF
 

其中inN(u)和outN(u)表示进入u节点和从u节点发出的节点的集合，

u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的

向量， η表示社区间的相似度的矩阵；
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩阵； 15 

步骤 S303：F更新完成后，假设F不变，根据如下公式可以进行对 η的

更新： 

 max{0, ( , ) }new old

ij ij ij
l      F η

 

其中  为利用回溯搜索算法计算所得步长；
new

ij
为 η矩阵中第 i行第 j

列更新后的值；
old

ij
为 η矩阵中第 i行第 j列更新前的值； ( , )l F η 为更新20 

η时所用的梯度，具体的： 
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( ) ( )
( ) ( )

( )
( , ) .

1 ( )u v E u v E
t u t v

exp
l

exp


   



  

 
 

T
T Tu v

u v u vT

u v

F ηF
F η F F F F

F ηF
 

其中 E表示时序文本网络中所有边的集合; u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节

点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量;η表示社区间的相似

度的矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u 指向点 v 的边；

t(u)与 t(v)分别表示点 u与点 v的时间戳； 5 

步骤 S304：计算 ( ))l
u

F 和 ( , )l F η 的时间复杂度分别为 ( )O N 和

2( )O N ，为降低时间复杂度、提高可计算性，采取如下近似： 

hT

v /ÎN (u )
t (v)<t (u )

å Fv   = hT

t (v)<t (u )

å Fv - hT

vÎinN (u )

å Fv ,

 

h
¢v /ÎN (u )

t ( ¢v )>t (u )

å F ¢v   = h
t ( ¢v )>t (u )

å F ¢v - h
¢v ÎoutN (u )

å F ¢v ,

 

Fu
(u®v) /ÎE
t (u )<t (v)

å Fv
T   = Fu

(u®v)
t (u )<t (v)

å Fv
T - Fu

(u®v)ÎE
t (u )<t (v)

å Fv
T.

 10 

其中 inN(u)和 outN(u)表示进入 u 节点和从 u 节点发出的节点的集

合;N(u)表示 inN(u)和 outN(u)的并集， u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u 节点、v

节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度的

矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u 指向点 v 的边；

t(u)、t(v)、t(v’)分别表示点 u、点 v与点 v’的时间戳； 15 

这样，计算 ( ))l
u

F 和 ( , )l F η 的时间复杂度分别为 (| ( ) |)O N u 、 (| |)O E ，

总时间复杂度为 (| |)O E 。其中 | ( ) |N u 表示集合 ( )N u 包含的节点的个数; | |E

表示网络中边的条数； 

所述步骤 S4包括：训练时序文本网络，并根据得到的参数来计算节

点与社区间的隶属关系以及社区间的联系关系，计算得到的关系强度用20 

于步骤 S5中的节点连接预测，具体地：  

步骤 S401：从数据文件中读取数据，并根据步骤 1 构建时序文本网
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络； 

步骤 S402：初始化用户与社区间的联系强度矩阵 F。基于有向网络

中的导率模型，如果节点 u的入邻居 inN(u)有比所有点 v ∈ outN(u)的

入邻居 inN(v)有更小的导率，则该入邻居 inN(u)在邻近是最小的。对于

属于这样一个在邻近最小的邻域 k内的节点 u'，初始化节点 u'与一个社5 

区 k之间的联系强度 Fu'k = 1，否则令 Fu'k = 0。为了初始化 η，设置

主对角线上的项为 0.9，其他项为 0.1； 

步骤 S403：每轮次根据公式更新 F 与 η，首先针对每个节点 u，根

据梯度公式更新节点 u 与所有社区之间的联系强度向量 u
F ，梯度公式如

下： 10 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

exp( ) exp( )
( ))

1 exp( ) 1 exp
 

( )v inN u v N u v outN u v N u
t v t u t v t u

l 
 

     
 

 
    

   
   

T T
T Tv u u v

u v v v vT T

v u u v

F ηF F ηF
F η F η F ηF ηF

F ηF F ηF

其中inN(u)和 outN(u)表示进入u节点和从u节点发出的节点的集合，u
F 、

vF 和 v
F 分别表示 u节点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量，

η表示社区间的相似度的矩阵。
T

u
F 、

T

v
F 、

T
η 为对应的转置矩阵。 

F 更新完成后，根据梯度公式更新社区间的联系矩阵 η，梯度公式如15 

下： 

( ) ( )
( ) ( )

( )
( , ) .

1 ( )u v E u v E
t u t v

exp
l

exp


   



  

 
 

T
T Tu v

u v u vT

u v

F ηF
F η F F F F

F ηF
 

其中 E表示时序文本网络中所有边的集合; u
F 、 vF 和 v

F 分别表示 u节

点、v节点和 v’节点与所有社区的连接强度的向量;η表示社区间的相似

度的矩阵;
T

u
F 、

T

v
F 为对应的转置矩阵; ( )u v 表示从点 u指向点 v的边；20 

t(u)与 t(v)分别表示点 u与点 v的时间戳； 

步骤 S4.4：经过一定轮次后，判定每个节点与社区间的隶属关系。

针对每个社区 k，设定一个阈值 k ，具体设定方法如下： 
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(1 1/ )
k

kk

log N





   

其中 N为节点总数； kk 为社区间联系矩阵 η第 k行第 k列的分量。对

于节点 u 与社区 k，若联系强度Fuk 大于社区 k 的阈值 k ，则认为节点 u

隶属于社区 k。 

所述步骤 S5包括：根据前述步骤提取出的节点与社区间的隶属关系5 

以及社区间的联系关系进行节点连接预测并绘制词云，如图 4 所示，具

体地：  

步骤 S501：对选定的文本数据集进行训练，提取出节点与社区间联

系强度矩阵 F，以及社区间的联系关系矩阵 η； 

步骤 S502：读取矩阵 F与矩阵 η； 10 

步骤 S503：根据步骤 S2所定义的公式计算节点 u与节点 v之间边的

存在概率。具体公式如下： 

 

,

( , ) 1 exp( ) ( )

1 exp( ) ( ),

ui ij vj

i j

p u v F F u v

u v

 



 
    
 

   



T

u v
F ηF

 

1    if ( ) ( )
( )

0    otherwise.

t u t v
u v


  

  

其中错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。与社区错误!15 

未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到

引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度;错误!未找到引用源。

表示社区错误!未找到引用源。与社区错误!未找到引用源。的连接强度; 

T

u
F 表示节点错误!未找到引用源。与所有社区的连接强度的向量的转

置; v
F 表示节点 v 与所有社区的连接强度的向量; η表示社区间的相似度20 

的矩阵;错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳;

错误!未找到引用源。表示节点错误!未找到引用源。的时间戳； 

步骤 S504：对任意一个社区 k,找出隶属于这个社区的所有词以及每
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个词 w 与这个社区间的联系强度Fwk ，之后将每个词与该社区的联系强度

作为这个词的权重，导入词云生成器中，即可绘制词云。 

首先，本发明收集 32个标准的时序文本网络社区，能深入洞察社会

结构并且得到了定量评估社区检测方法。其次，本发明研究了时序文本

网络中这些标准社区之间的关系，并发现大部分节点的连接基于社区之5 

间的交互，也分析节点属性是如何有助于提高检测社区的质量并发现在

同 一 个 社 区 的 节 点 有 相 似

DAG29417

1

说 明 书 摘 要

本发明公开了一种基于时序文本网络的社区检测与用户关系预测方

法，包括：基于原始数据构建时序文本网络；针对时序文本网络，构建

基于关系图模型的生成模型；利用梯度下降法构建生成模型的推断过程；

根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提取出社区信息以及5

社区间的关系；根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测。

本发明构建了全新的社区检测方法，并提出了社区相关度的概念，大幅

提升了社区检测的准确性和解释性。

10

的文本内容。 第三，基于实证观察，本发明提出了一个可以利用时序文

本网络中所有的信息来源并可以囊括数以百万计的网络节点的概率生成10 

模型。 

以上对本发明的具体实施例进行了描述。需要理解的是，本发明

并不局限于上述特定实施方式，本领域技术人员可以在权利要求的范

围内做出各种变化或修改，这并不影响本发明的实质内容。在不冲突

的情况下，本申请的实施例和实施例中的特征可以任意相互组合。 15 
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说   明   书   附   图 

 

 

基于原始数据构建时序文本网络

针对时序文本网络，构建基于关系图模型的生成模型

根据提取出的社区信息，进行网络节点间的连接预测

根据模型的推断过程，对时序文本网络进行训练，提
取出社区信息以及社区间的关系

利用梯度下降法构建生成模型的推断过程

S1

S2

S3

S4

S5

开始

结束
 

图 1  

 

 



DAG29417 

2 

 

图 2 

 

图 3 

图 4 


