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基于扩散小波的社会网络多尺度分析 
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摘  要：针对社会网络中的同质性关系提出一个基于扩散小波的多尺度分析框架，通过局部相似性度量构造扩散

算子，在统一的框架下对社会网络中的结构、内容、用户行为等进行多尺度分析。在合成和真实网络数据上进行

实验，与典型算法的对比表明，本算法在无参数的条件下快速收敛并得到更好的结果。 
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Multi-scale analysis of social network based on diffusion wavelets 
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Abstract: A new multi-scale framework based on diffusion wavelets was proposed to analyze the homogeneous relation-

ships, which can be used to conduct multi-scale analysis on structures, contents and user behaviors. The diffusion operator of 

diffusion wavelet only considers the local similarity in this framework. The experiments on both synthetic and real-world 

networks show that the proposed algorithm outperforms the typical algorithms in multi-scale analysis without parameters. 
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1  引言 

随着社交网络的兴起，人们的沟通和交流变得

日益紧密。受共同兴趣的影响，人们在社会网络中

产生显式或隐式的关系，如朋友关系、合作关系、

消息传播关系、用户之间的交互行为关系等。其中，

朋友关系和合作者关系具有明显的社区结构特征，

用户发布的消息表现出话题相似性关系，用户在社

会网络中的行为表现出趋同性，这些关系都是在同

类实体之间产生，因此满足同质性特征[1]。由于社

会网络演化速度快，在不同的尺度下具有不同的特

征，很难在单一尺度下准确描述网络的关系特征。

因此，本文针对社会网络中表现出来的同质性特征

进行多尺度建模分析。 

目前，社会网络分析的主要对象包括结构、内

容、用户行为等，其中结构分析是社会网络研究最

多的一个主题[2]，而且动态社区、多尺度社区发现

成为当前结构分析的热点。经典的社区划分算法包

括基于模块度的社区发现算法[3]、基于谱分析的社

区发现算法等。Newman 等人在模块度方法的基础

上提出模块度矩阵[4]，利用该矩阵的谱信息进行社

区划分。模块度矩阵的提出将模块度方法与谱方法

有效地结合起来，但是基于模块度的优化方法存在

解析度限制[5]及时间复杂度高的问题。由于真实数

据的多尺度结构特征，需引入多尺度社区划分算

法。Mucha等人在模块度社区发现算法的基础上提

出了基于时态的多尺度社区结构发现算法[6]，同样

通过分析链接可揭示多尺度特征[7]。Martelot 等利

用全局和局部信息提出了快速的多尺度社区划分

算法[8]，但是其不能处理有向网络。国内的程学旗
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等利用扩散过程中的局部平衡态识别多尺度社区

结构[9]。针对节点度异质的网络，在降维分析的基

础上提出了利用协方差矩阵的谱隙来识别不同的

拓扑尺度[10]，但是该方法受到协方差矩阵及主成份

分析的限制。另外随着社会网络规模的增加，计算

时间复杂度成为分析的瓶颈，而通过构建基于局部

相似性[11]的扩散算子能够有效地处理大规模网络。 

除了结构分析外，面向内容的话题分析也是数

据挖掘、社会计算的核心任务之一。经典的话题模

型为 LDA[12]，在该模型的基础上又出现了大量针对

该模型的推广及改进。已有大量的文献针对微博

网络中的内容进行分析，着重于微博与传统媒体

对应的话题模型的区别，并提出了一系列改进话

题模型[13,14]。Wang Chang 等人提出利用扩散模型

处理文本数据集，实现多尺度主题分析[15]，但是在处

理短文本消息时准确性明显下降。微博消息中的用户

属性特征可用于提高多尺度话题分析的准确性。 

用户行为分析对于理解用户行为模式、设计高效

的沟通平台都起着重要作用[16]。Flavio Chierichetti等

人将用户在网络中的行为建立成马尔可夫模型进行

分析[17]，但是社会网络中的用户行为变化非常迅速，

传统的方法很难捕捉到用户的细粒度交互过程。社

会网络中的用户行为可以看成随机游走过程，但是

用户之间受到共同兴趣的影响表现出聚集现象。因

此，可以结合随机游走理论和扩散小波分析用户交

互行为在不同时间尺度下的动态变化过程。 

综上所述，随着社会网络的规模增大、复杂性

提高，必须充分考虑规模及动态性对社会网络分析

的影响[18]。通过降维分析能够有效的处理复杂网络

数据，主要包括主成份分析(PCA)[19]、特征映射

(Isomap)[20]、拉普拉斯特征映射 (laplacian eigen-

maps)[21]等，而这些降维方法存在仍需对降维之后的

低维空间进行分析或者无法直接处理有向网络的问

题。因此，本文通过局部相似性度量社会网络中的

关系强度，并在此基础上提出采用基于扩散小波[22]

的框架实现多尺度降维分析[23]。由于扩散小波针对

扩散算子进行操作，在降维分析的同时能够描述出

数据的多尺度特征。 

本文的主要工作有两点：一是针对社会网络中

关系的同质性特征进行分析，提出了基于扩散小波

的多尺度分析框架，并对该框架进行了理论分析；

二是针对社会网络分析中社区结构发现、主题发

现、用户行为分析 3个主题给出了其局部相似性度

量方法及实验验证。 

2  社会网络多尺度分析框架 

本节面向社会网络中同质性关系提出一个统

一的多尺度分析框架，介绍框架中的描述模型、相

似性度量方法及扩散矩阵的构造。 

2.1  基于扩散小波的多尺度建模框架 

本文针对大规模社会网络的同质性关系分析提

出了一个基于扩散小波的多尺度分析框架 MSA-DW 

(multi-scale analysis based on diffusion wavelet)，该

框架主要包括如下。 

1) 针对数据集 X，将同质关系建模成有向带权

图 G=(V,E,W)及关系矩阵 A。V为图中的顶点集合， 

E代表图中的边的集合，W为图 G中边的权值。通

过图 G构建关系矩阵 A，每一列相当于数据集中的

一个元素的多维特征描述。 

2) 计算图 G 中任意 2 个节点 i、j 之间的相似

性 S
i,j

，并构造相似性度量矩阵 S。 

3) 通过 S 计算节点 i、j 之间的局部扩散距离
( , )d i j ，并构造扩散算子及对应的扩散矩阵 T。 

4) 构造扩散小波，分析扩散矩阵 T。 

5) 利用第 4）步中分析得到的扩展基描述出多

尺度结构特征。 

该框架中的所有待分析数据都采用有向带权

图 G进行描述，其中 V可以是用户或者词等，W即

为任意两者之间的同质性关系强度。对于框架中的

第 2）步，可以针对不同的分析任务采用对应的相

似性度量标准，具有良好的可扩展性。 

本文提出的分析框架 MSA-DW 主要具有以下

几个优点。 

1) 在同一个框架下可对社会网络中的结构、内

容、用户行为等进行多尺度分析。 

2) 扩散小波针对包含局部相似性结构特征的

扩散矩阵进行操作，在降维分析的同时描述出多尺

度的结构特征。 

3) 无需对有向网络对应的描述矩阵进行对称

化处理。 

4) 无需人工设置尺度参数，尺度参数完全根据

待分析数据来确定，在扩散小波计算过程中会自动

收敛。 
2.2  社会网络描述模型 

对社会网络的关系特征建模是分析社会网络

的基础，本节给出了社会网络中的结构、话题、动
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态交互行为描述模型。 
2.2.1  结构关系描述模型 

社会网络中用户之间包含多类结构关系，例如人

人网的朋友关系，新浪微博网络中的关注关系等。对

于数据集 X为用户的结构关系集合时，通过有向带权

图 G=(V,E,W)描述，其中 V代表网络中的用户，E为

用户之间的结构关系，W为关系强度。如果用户 i和

j之间存在关系，其强度描述为W(i,j)。通过图G构建

关系矩阵 A，其中 A(i,j)=W(i,j)，关系矩阵 A中的每一

列相当于每一个用户的多维关系特征描述。 

有向图中 W(i,j)不一定等于 W(j,i)，因此其对应

的关系矩阵可能为非对称矩阵，已有的研究方法都

是采取将其转换成无向图进行处理，但是这样会失

去数据本身的结构特征。本文无需对非对称矩阵进

行对称化操作，可有效地保护数据的结构信息。 
2.2.2  话题描述模型 

如果数据集 X为用户发布的消息集合，对消息进

行词切分，可以构建词—消息的关系矩阵M，M(i, j)

表示第 i个词在第 j条消息中的权重。对于词—消息

矩阵 M 来说，该矩阵为一个非对称矩阵。矩阵 M

对应的奇异值按照降序排列为：
1 2 r

σ σ σ＞ ＞ ＞… ，

即矩阵 M 的秩 Rank(M)=r，可将矩阵 M 分解成
T=

∑

M U V ，其中
1 2

diag( , )

r

σ σ σ=
∑

… ，U 为矩

阵 M 的左特征矩阵，V 为 M 的右上三角矩阵，因

此可以计算得到关系矩阵 A 

 

T T T T

T T T

T T
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=
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∑ ∑

∑∑
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对于数据集 X，对消息进行词切分，构建词—

词之间的关系图 G，其对应关系矩阵为 A。则式(1)

中矩阵U的每一个列向量即为关系矩阵A的特征向

量，因此，可以基于关系矩阵 A进行主题分析[15]。 

社会网络中的文本大多数属于短文本，特别是

微博网络中的消息不超过 140个字，传统的话题模

型在针对短文本分析时效果并不理想。本文针对微

博短文本消息主题分析，在构建词—消息矩阵M时

不仅考虑微博消息的短文本特性，而且考虑用户之

间的互动关系。因此，计算 M(i,j)时，除了考虑词

频，同时需要考虑用户的历史属性特征等。 
2.2.3  动态交互行为描述模型 

通过结构分析可以发现，社区内的用户之间交

互非常频繁，属于一种强关系，而社区间的用户产

生的交互属于一种弱关系。用户之间通过交互表现

出聚集特征，因此，交互过程分析成为社会网络动

态分析的基础。 

用户之间的交互行为在整体上表现出趋同现

象，在不同的时间尺度下表现出不同的聚集特征。
本文通过活动图 ( , , , )G V E W t= 来描述用户在社会

网络中的动态交互过程。V 为用户集合，E(i,j)为 t

时刻用户 i向用户 j发起交互行为产生的有向边，W

为交互的权重。 

在用户活动图 G 上构建有限状态的马尔可夫

链，其中转移状态数为|E|，所有转移状态的集合 V

记为状态空间。对于 0t∀ ＞ ，状态空间 V 中的

0 1

, , , ,i j i i …，可以将单步转移过程描述为 

 , 1 0 0 1 1

1

{ | , , }

{ | }

i j t t

t t

p P V j V i V i V i

P V j V i

+

+

= = = = =

= = =

…
 

(2)
 

1

{ | }

t t

P V j V i+ = = 为从 i到 j的单步转移概率，

因此，t步转移概率则记为 

 ( )

,

{ | }

t

i j i t i

p P V j V i+= = =  (3) 

通过马尔科夫链构建关系矩阵 A，其中

,

( , )

i j

A i j p= ，关系矩阵 A为一个非对称矩阵。 

2.3  扩散算子的构造 

分析框架中的扩散矩阵描述了数据的局部结

构特征，所以扩散算子的定义在该框架中起着重要

作用。本节在描述模型的基础上定义局部相似性扩

散算子，并构建扩散矩阵。 
2.3.1  相似性度量 

图 G中的任意的 2个节点 i、j，其相似性度量

为 S
i,j

，满足 S
i,j

＞0。目前，相似性度量方法主要包

括局部相似性度量和全局相似性度量方法。其中常

见的相似性度量方法为基于高斯核的相似性度量，

对于图 G及其对应的关系矩阵 A，节点 i、j对应的

特征向量分别为 I、J，即关系矩阵 A中对应的列向

量。因此，基于高斯核的相似性度量定义为 

 
2

,

2

exp

2

i j

I J

S

σ
 −
 = −
 

 

 (4) 

该核函数包含参数σ ，其对相似性度量的影响
较大，但是该参数完全可以根据数据集的特征确

定，不需要任何先验知识。 

文献[9]对相似性度量方法进行了总结，但本文

中只考虑局部相似性度量。对于最简单的相似性度

量即为节点 i、j共同拥有的邻域 C，这也是话题相
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似性度量的一种有效方法。对于 ,i X j X∀ ∈ ∀ ∈ ，其

邻域分别为 ( )iΓ 、 ( )jΓ ，相似度量为 

 
,

( ) ( )

i j

S i j= Γ Γ∩  (5) 

基于邻域大小的主题度量方法适宜于处理长

文本数据，而社会网络中包含了大量短文本消息，

例如微博中的单条消息最长不超过 140个字。仅仅

通过文本的邻域来度量相似性过于简单，因此本文

中加入了用户属性。社会网络中的用户相似性
( , )

U

S i j ，包括用户的微博总数
i

N 和
j

N ，2 个用户

之间的转发微博数
,i j

R 、评论微博数
,i j

C ，关注关系

FR（互相关注时 FR=2，单向关注时 FR=1）。 

 , ,

( , )

i j i j

U

i j

C R

S i j FR

N N

+
=

+
 (6) 

因此，加入用户属性后，话题相似性度量通过
式（7）计算，其中 β 为调节参数，一般 =1β 。 

 
,

( ) ( )

( , )

( ) ( )

i j U

i j

S S i j

i j

β
Γ Γ

= +
Γ Γ

∩

∪

 (7) 

在社区结构划分领域中，经典的基于模块度的

方法中相似性矩阵中的元素定义为 

 
, ,

2

i j

Q

i j i j

k k

S

m

= −A  (8) 

其中，A
i,j

为对应的关系矩阵中的元素，其中 ,

i j

k k 分

别为 i、j对应的度。基于模块度的方法具有解析度

的限制、无法满足大规模数据处理等问题[7,24]，文

献[24]中提出了一种新的面向社区结构划分的局部

相似性度量方法，本文将其推广到有向带权网络的

相似性度量为 

 ( ) ( )

,

( ) ( )

1

1 1

e

e e

V St i St j

e

i j

V St i V St j

e e

D

S

D D

∈

∈ ∈

=
∑

∑ ∑

∩  (9) 

其中， ( )St i 代表所有与 i有连边的节点集合，
e

D 的

计算公式为 

 
,

( )

e

e

e i V

V St i

D W

∈

=
∑

 (10) 

本文面向微博用户行为分析，采用离散时间来

分析用户之间的交互行为，构建离散的马尔科夫

链。时间区间 Time内，用户 i主动对 j发起 Time

,i j

C 和
Time

,i j

R 次评论和转发操作，产生的交互行为作用强度

,i j

S ，因此可以在式(6)的基础上定义用户 i对 j在 t

时间内的作用强度。 

 
Time Time

, ,

,

i j i j

i j

i j

C R

S FR

N N

+
=

+
 (11) 

综上所述，相似性度量方法很多，需要根据分

析任务的不同及数据集的特征选择合适的相似性

度量方法，本节给出了多种相似性度量方法，特别

对社区结构划分、话题分析、用户行为分析的局部

相似性度量方法进行了详细描述。针对社会网络中

的其他数据分析，只需要给出适当的相似性度量标

准，即可扩展到其他数据分析任务中。 
2.3.2  扩散矩阵的构造 

对于一个数据集合 X中的任意 2个元素 i、j的
扩散距离定义为 ( , )d i j ，对于 ,i j X∀ ∈ ，满足

( , ) 0d i j ≥ ，当且仅当 i和 j相同时， ( , )=0d i j 。在

本文中可以将 2.2节定义的相似性度量 S
i,j

看成扩散

算子，进而计算扩散距离。根据扩散距离计算对角

矩阵 D，其对角元素为 D(i) 

 
,

1

( )

n

i j

j

D i S

=

=
∑

 (12) 

由于基于局部相似性度量得到的矩阵为非规范

化矩阵，因此将其规范化处理，进而得到扩散矩阵 T 

 
1 1

2 2

S

− −
=T D D  (13) 

3  基于扩散小波的多尺度分析 

社会网络在不同的尺度下表现出不同的几何

结构特征，通过构造扩散小波分析，在多尺度降维

的同时分析出数据的结构特征。 
3.1  扩散小波的构造 

在图 G上构造基于局部相似性的扩散矩阵 T，

其对应的关系矩阵 A，则图 G上的拉普拉斯矩阵为

(I-T)，因此可以考虑图 G中的扩散过程。通过对 T

进行局部正交化操作，可以得到其压缩表示形式

T

2，然后对 T

2进行局部正交化操作，得到下一个尺

度对应的压缩形式。对于尺度 j-1 时，其压缩表现

形式为
1

2

j−

T ，经过局部正交化过程可以获得压缩形

式 2

j

T ，并且满足矩阵秩 Rank( 2

j

T )＜Rank(
1

2

j−

T )，

因此能够达到降维的目的。每一个尺度计算都包括

三步：减采样过程、正交化、算子压缩[14]。扩散小

波的构造过程见算法 1。 

算法 1  扩散小波的构造算法 

 { , , }

j j j

TΦ Ψ =DW(T, 
0

ΦΦΦΦ , J, ε , η )  
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输入  T：扩散算子；
0

ΦΦΦΦ ：初始化基矩阵，单
位向量；ε：精度阈值；η：QR分解阈值参数；J：

最大计算次数。 
输出  

j

ΦΦΦΦ ：尺度 j对应的缩放函数；
j

Ψ ：尺度

j 对应的小波函数；
j

T ： 2

[ ]

j

j

j

j

T T

φ
φ= ，在

j

Φ 作用下

的压缩表示。 

1) for j=0 to J−1 do 

2) 1

2

1

[ ] ,[ ] MQR( , , )

j

j

j j

j j

T T

Φ
Φ ΦΦ ε η+

+ ←  

3) 
1

1 1

1

2 2 2

1 1

[ ] ([ ] [ ] )

j j

j j

j j j

j j

T T T

Φ Φ
Φ Φ ΦΦ

+
+ +

++ += =  

4) 
1 1

[ ] MQR( [ ] [ ] , , )

j j j

T

j j j j

IΦ Φ ΦΨ Φ Φ Φ ε η+ +← −  

5) end 
在图 G 描述的数据上进行多尺度分解相当于

利用扩散缩放函数
j

Φ 生成的正交基生成子空间

0 1 2 j

v v v v⊇ ⊇ ⊇ ⊇… 。子空间
1j

v + 在 j

v 中的正交补

空间记为
j

w ，该补空间可以通过正交扩散小波生成

j

Ψ 。对于尺度 j，正交基
j

Φ 可以通过正交基
1j

Φ + 来

表示，记为
1

[ ]

j

j ΦΦ
−
，

1

[ ]

j

j j ΦΦ Φ
−

= 为尺度 j对应的扩

散缩放函数，可以通过式(14)计算。 

 
0 1 0

1 2 0 0

1

1 1 0

[ ] [ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] [ ]

j

j j

j j j

j j

Φ

Φ Φ

Φ Φ Φ

Φ Φ Φ Φ
−

− −

−

−

=

= …

Φ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ

Φ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ

 (14) 

算法 1 中尺度 j 对应的扩散小波函数为

0

[ ]

j j

Ψ Ψ= ΦΦΦΦ ，而扩散小波函数可以通过式(14)、式

(15)进行计算。 

 
0 1 0

1

[ ] [ ] [ ]

j

j j jΦΨ Ψ Φ
− −=Φ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ  (15) 

算法 1中采用改进的施密特分解对矩阵进行正

交化分解，详细过程见算法 2。对于矩阵 T，其可

以分解成 T=QR。因此，该矩阵的正交列在精度阈

值ε约束下得到矩阵 Q和 R，Q为正交矩阵，R为

上三角矩阵。根据矩阵不变子空间定理可以得到

T=RQ，因此可以得到 

 1

2 2

1 1

([ ] [ ] )

j

j

j j

j j

T T

Φ
Φ ΦΦ+

+ +=  (16) 

算法 2  改进的施密特正交分解算法 

 {Q,R}=MQR(T, ε ,η )  

输入  T：分解矩阵；ε：精度；η：分解阈值
参数。 

输出  Q：扩展基函数；R：上三角分解矩阵。 

1) colns=|T|; k=0; 
2) 计算 T的列向量范式 Norms; 

3) while(1){k=k+1; 
4) [Norms,srtcln]=sort(Norms,“descend”); 

                //T范式按降序排列 

5) MaxNorm=Norms(1,k); 
6) if( MaxNorm＜ ε ) break; //精度限制 

7) else{Col=srtcln(1,k);//选择最大列 

8)    Q=Q∪ Col; 

9)    T(all, Col)=T(all, Col)/MaxNorm; 

10)     for j=0 to colns do 

11)      Orthogonalize T and obtain T'; 

12)     Norms=norm();} 
13)  ( ( ) )

T T

R Q abs Q η= ≥ ; 

3.2  基于扩散小波的多尺度分析算法 

根据多尺度分析框架，基于扩散小波的多尺度

分析算法过程见算法 3所示。算法 3中将框架中的

关系矩阵 A作为数据输入矩阵，通过迭代调用算法

1针对扩散矩阵 T进行分析。扩展基中描述了对应

尺度下的几何结构特征，将扩展基 EB 和描述向量

AX结合，能够方便理解。 

由于分析对象的不同，其相似性度量方法也不

同，因此采用参数 Soptions 来确定算法中计算扩散

算子的方法。针对本文的社区结构、主题、用户行

为 3 种分析任务，分别采用式(7)、式(9)、式(11)进

行计算。 

算法 3中步骤 1)创建数据集的描述向量，该向

量描述了数据集中节点的名字属性，作为步骤 8)中

特征映射的输入。在多尺度分析的同时，输出便于

理解的聚类结果。通过扩散小波构造算法 1对扩散

矩阵 T进行迭代分析。扩散小波构造的扩展基对应

尺度 j 的输出，其得到的扩展基函数就描述了数据

的结构特征，根据数据描述向量和扩展基得出待分

析数据的多尺度结构特征。 

算法 3  基于扩散小波的多尺度分析算法 

 {EB, F, AX}=MSA-DW(A,Soptions, J, ε ,η )  

输入  A：描述矩阵；Soptions：相似性矩阵计
算参数；ε：精度；η：分解阈值参数；J：最大计

算次数。 

输出  EB：对应尺度的扩展基；F：几何特征

描述；AX：数据集描述。 

1) AX=CreateDescription(A); //根据 A计算数据

集描述向量 

2) S=ComputeSimilarity(A，Soptions); //根据
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Soptions参数类型，构建相似性矩阵 

3) T=CreateOperator(S)；//构造扩散矩阵 

4) for j=1 to J do{ 
5)    { , ,

j j j

TΦ Ψ }=DW (T,
0

ΦΦΦΦ ,J, ε ,η );  

//利用扩散小波构造多尺度基函数 
6)    T==CreateT( , ,

j j j

TΦ Ψ );  

//构造尺度 j+1对应的扩散矩阵 T 
7)     EB(j)=

j

Φ ; //扩展基描述几何特征} 

8) F=MapFeature(EB,AX);  //构造数据特征映

射描述 

4  实验及分析 

在不同数据集上对社区结构、话题、用户行为

的多尺度分析算法进行实验分析。平台为 Intel Core 

I5-3470、3.2 GHz、6 G内存，Linux和Matlab 2011a，

可视化工具为 NodeXL。 
4.1  多尺度社区结构划分 

本文分别在人工和真实数据集下分析多尺度

社区结构。人工数据集采用 Andrea Lancichinettid

和 Santo Fortunato提出的社区划分测试基准算法[26]

生成 128个节点的无向带权网络，节点度为 16，该

网络包括 4个社区，该网络如图 1所示。4个真实

网络数据集的信息如表 1 所示，其中 Karate 和

Football 2个为经典的社区划分数据集，LiveJournal

和 Youtube 2个数据集为文献[27]中的数据集，考虑

到实验平台中内存的限制，在原始数据集中按真实

社区选择特定规模的节点。 

 
图 1  计算机生成的 128个节点网络 

基于扩散小波的多尺度社区划分算法将图1所示

的人工网络初始划分为 4个社区，图 2中(a)为 4个社

区结构对应的转换矩阵可视化示意图，而下一粗粒度

的尺度被划分成 2个社区，图 2中(b)为 2个社区结构

对应的转换矩阵可视化示意图，最后一个尺度该网络

被划分成 1个社区，验证了扩散小波的自动收敛性。 

表 1 真实网络数据集描述 

数据集 节点数 边数 

Karate 34 78 

Football 115 613 

LiveJournal 5 000 33 278 

Youtube 10 000 91 040 

 
(a) 4个社区结构 

 
(b) 2个社区结构 

图 2 计算机生成的 128个节点对应的多尺度社区结构 

为了验证多尺度社区划分结果的真实意义，采
用真实网络数据集 Karate进行验证。实验中设置η
为 0.01，经过扩散小波分析后得到 7个尺度，各个

尺度对应的社区数目如表 2所示。当尺度 j=1时，

其将每个节点划分成一个社区。当尺度 j=5时，对

应的社区划分可视化结果如图 3所示，该网络共划

分为 4个社区，具体分割线如图 3中虚线所示。需

要特别说明的是当尺度 j=6时，网络被划分成 2个

社区，如图 3中实线划分所示，但是节点 3被划分

到实线左边社区，因为节点 3在 2个社区划分中相

当于重叠节点[28]，并不影响社区划分的真实意义。

当 j=7时，将所有的节点划分成一个社区，实现自

动收敛，因此无需给出参数 J。 
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表 2 空手道网络多尺度社区数目分布 

尺度 j 社区数目 

1 34 

2 32 

3 19 

4 7 

5 4 

6 2 

7 1 

 
图 3  空手道数据集的多尺度社区划分  

进一步选择文献 [7]的链接分析算法 LINK- 

CLUSTER 和文献[8]中的基于全局信息标准的算法

FSM-SO、局部信息标准的算法 FSM-LFK 3个算法进

行对比分析。实验中，算法 FSM-LFK和 FSM_SO的

尺度间隔分别为 0.05和 1。针对表 1中的 4个不同规

模的真实数据集进行实验，实验结果如图 4所示。 

在小规模数据集下，本文的算法与其他几种算

法的互信息 NMI 值基本一致。在 LiveJournal 和

Youtube 大规模数据集中，真实网络中为分别包含

30、38个社区，4个算法在该尺度下划分的准确性

都较高，但在社区数目大于标准值时，NMI值都有

所下降。不同数据规模下的对比结果表明，算法

MSA_DW整体优于其他算法。 
4.2  多尺度主题识别 

本实验从新浪微博中抽取：“闯红灯扣分”、“丰

田汽车事件”、“美国总统大选电视辩论”、“诺贝尔”、

“我是特种兵 2利刃出鞘”、“中国好声音决赛”、“烟

花大会”7 个话题。实验中只考虑文本长度超过 10

个字的微博，共收集 7 000个用户和 13 022条微博。

考虑到词频太低的词对话题影响不大，因此过滤掉

了词频次数小于 20的词。分词时专门考虑了像“中

国好声音”等专有名词，处理后得到 1 107个词。 

 
图 4  在不同数据集下的社区划分结果对比 



·96· 通  信  学  报 第 35卷 

经过扩散小波分析后得到 7 个尺度，各个尺度

对应的话题数目如表 3所示。对于尺度 j=6时，其得

到 7个话题，这与已知话题数一致，当尺度 j=5时，

其细分为 18个话题。表 4中显示了尺度 j=6对应的

“丰田汽车事件”、“美国总统大选电视辩论”、“诺

贝尔奖”、“中国好声音总决赛”4个话题在尺度 j=5

时分裂成 11个话题对应的描述词。话题“丰田汽车

事件”分裂成 3 个子话题，子话题 1 描述描述丰田

召回事件，子话题 2描述丰田召回的原因，子话题 3

描述丰田休假停产。话题“诺贝尔奖”分裂成 2 个

子话题，分别描述了莫言获得诺贝尔文学奖、格登.

约翰获得诺贝尔医学奖 2 个子话题。因此，经过扩

散小波的多尺度分析，能够在不同粒度下分析话题，

并且在不同粒度下的话题都具有实际意义。 

表 3 微博文本尺度与话题数目对应 

尺度 j 话题数目 

1 1 107 

2 1 024 

3 564 

4 65 

5 18 

6 7 

7 1 

表 4 尺度 j=5时 4个话题对应的话题描述词 

话题（j=5） 
话题描述（j=6） 

编号 话题描述词 

1 汽车 丰田 中国 销量 召回 

2 召回 全球 车窗 电动 故障 “丰田汽车事件” 

3 生产 班次 置评 放假 停产 

1 总统 辩论 大选 美国 奥巴马 

2 英语 字幕 视频 罗姆尼 口语 
“美国总统大选电视

辩论” 

3 钞票 餐馆 大款 文汇报 小吃店 

1 生理 红细胞 编程 格登.约翰 医学 
“诺贝尔奖” 

2 莫言 文学奖 诺贝尔 获奖 作家 

 1 中国好声音 卫视 吴莫愁 梁博 决赛 

“中国好声音总决赛” 2 参与 投票 发起 表态 心目 

 3 
大少爷 螺丝灯 天地-帼帼帼 财经 
中国好声音 

 
进一步分析本文提出的增加用户属性的多尺

度分析算法的精度，选取 j=4、5、6、7的 4个尺度

对应的聚类结果进行精度对比实验，本文算法以

U_DWT 表示。由图 5 可知，本文的算法 U_DWT

的聚类结果比 LDA[12]和 DWT[15]话题模型的精度

高，这主要得益于本文在相似性度量时加入了用户

属性特征。 

 
图 5  主题精度对比结果 

4.3  多尺度用户行为分析 

本实验分析新浪微博网络中的用户交互行为，

通过新浪 API共计抽取了 1 000个用户，分析用户

之间 10天的交互行为，本实验中考虑转发、评论 2

种交互行为，共计 39 568次交互。 

实验中得到 4个尺度，在尺度 j=3和 4时，其

对应的群体聚集数都为 14个，j=3时的群体可视化

结果如图 6所示。但是对比分析尺度 j=3和 4下的

微观变化，对第 10个群体进行放大，可见在 t时刻

其对应的群体领袖为用户 12，但是对于 t+1时刻，

其对应的群体领袖为用户 222。在微博网络中，随

着时间的变化，用户之间的交互产生意见领袖，但

是针对特定的话题，意见领袖是动态变化的。因此，

通过扩散小波的多时间尺度分析，能够得到细粒度

的用户交互过程分析。 

5  结束语 

本文针对社会网络数据中包含的同质性关系

提出了一个基于扩散小波的多尺度分析框架

MSA-DW。该框架在降维分析的同时，也将数据的

几何结构特征描述出来。该框架具有很好的扩展

性，只需提出适当的相似性度量标准，即可在统一

的框架下实现多种同质性关系的多尺度分析。在人

工和实际数据实验表明，在统一的框架下能够有效

地对社会网络中的社区、话题、用户行为等进行多

尺度分析。 

在处理大规模数据集时，仍需要进一步提高算

法的处理性能及研究尺度参数的选择。另外本文中
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只考虑了同质关系，需要将该框架扩展到异质关系

的多尺度分析中。 
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