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基于 WB—MMSB模型的微博网络社区发现 
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(河北大学数学与计算机学院 保定 071002) (河北大学管理学院 保定 071002) 

摘 要 提 出了一个用于微博 网络社区发现的模型WB-MMSB，该模型考虑了微博网络中节点存在的单向关系，节点 

的社区隶属度从链入主题隶属度和链出主题隶属度两个方面表示。用指数族分布和平均场变分推理方法推导了模型 

中各变量的表示，并用 Sv1算法计算模型涉及 的参数。实验在新浪微博数据集上进行，采用归一化互信息和 困惑度 

进行评估，结果表明，WB-MMSB模型的社区发现能力优于aMMSB模型，并且其收敛速度快于 aMMSB模型。 
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Abstract Considering the nodes of Mico-blog network have single direction relations，a new model W B-MMSB was put 

forward for community detection，which uses directed edges to embody the direction relations of nodes，and two aspects 

link-in and link-out are used to quantify the community membership of nodes．Exponential family distribution and mean- 

field variationa1inferenee method were used to inferenee the representati0ns of variables in this model，and SVI algo— 

rithm was used to compute relating parameters．Experiments adopted Sina-W eibo dataset and NMI to testify the per— 

formance of W PrMMSB．The results indicate that the community detection ability of WB-MMSB model is better than 

aM MSB model，and the convergence rate of W  M MSB model is faster than aMMSB mode1． 

Keywords M icro-blog network，Community detection，M ixed membership stochastic block model，Overlapping commu— 

nities 

1 引言 

现实生活中的复杂 网络系统，如生物网络、文献引用网 

络、电力网络和万维网等，它们普遍存在着一种形如社区的拓 

扑结构 ，这种结构通常表现为社区内部节点连接紧密而社区 

间节点连接松散。社区发现l_1]是指在某一特定的集合 中，根 

据个体间的相互关系 ，将集合划分为若干个社区的过程。自 

2002年 Girvan和 NewmanE 提出社区发现问题以来，社区发 

现已被广泛应用于恐怖组织识别、蛋白质相互作用网络分析 、 

Web社区挖掘、搜索引擎等诸多领域l3 ]。识别网络中的社 

区有助于深入认识网络的结构和功能。 

根据是否允许一个节点同时属于多个社区，社区发现方 

法主要分为两大类 ：传统的社 区发现和重叠社 区发现E ]。 

传统的社区发现假设一个节点只属于一个社区，主要根据社 

区内节点链接稠密和社区间链接稀疏的特征，并借助于网络 

的平均路长、聚类系数、度分布等刻画网络结构的属性来划分 

社区，主要有谱方法、模块度方法 、层次聚类算法 、标签传递算 

法 (1abel propagation)、边 预 测 方 法 (edge prediction) 

等[3 。 。传统社区发现方法的假设与现实生活中的情况 

相矛盾，现实生活中，一个节点可能以不同的角色与其他节点 

交往，不同角色属于不同的社区，那么该节点属于多个社区并 

链接向不同的社区节点 。为此，2005年 PallaE 等对传统的社 

区发现方法进行扩展，允许一个节点隶属于多个社区，开辟了 

重叠社区发现方法研究的新领域。重叠社区发现方法有团渗 

方法 CPM(clique percolation method)、线图方法、局部扩展方 

法_3]和基于统计推理的方法等。 

微博是 2008年出现的一种新兴社交网络，已成为越来越 

多国内外学者研究的热点。微博用户之间相互联系组成一个 

关系紧密 、结构复杂的社会网络 ，微博网络中的社区是由用户 

基于相同或者相似的兴趣爱好分享与交流信息形成的一种小 

团体。微博网络也是一种网络，已有的社区发现方法也可以 

用于微博网络社区的发现，例如文献E8]基于图摘要的方法对 

微博用户进行聚类 。但微博 网络又区别于普通网络，它具有 

用户节点规模大、节点的度分布不均匀、弱社交网络-8]等特 
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点。传统的社区发现方法不能发现重叠社区，算法的计算复 

杂度会因为网络节点的增多而变大，因此将传统的社区发现 

方法用于微博网络存在局限性。但是基于统计推理的社区发 

现方法能够用于重叠社区的发现并且适用于大规模节点的网 

络。基于统计推理的社区发现模型主要有混合模型 NMM 

(Newman’S Mixture Mode1)、混合隶属度模型 MMM(Mixed 

Membership Mode1)、混合隶属度随机块模型 MMsB(Mixed 

Membership Stochastic Block mode1)Do．11]和 aMMSB模 型 

(assortative Mixed M embership Stochastic Block mode1)。 

混合隶属度随机块模型 MMSB和 aMMSB模型，均用概 

率图解释了节点之间链接的生成 ，用于无向网络的社区发现． 

而微博网络是弱关系(单向关注关系)的有向网络，并且网络 

中的节点呈现异构性。本文在 aMMSB模型的基础之上，结 

合微博网络的特点提m了带有向边的 WB-MMSB模型，并在 

真实微博数据上验证了模型的有效性 。 

2 相关工作 

2008年 Airoldi和 Blei E“ 等人将混合隶属度模型和随机 

块模型相结合，提出了 MMSB模型，它可以用来识别重叠社 

区，时间复杂度为 ()(KN2)，适用于小型无向网络 。2013年 

K．Gopalan和 M．BleiEg?等人利用 随机 变分推理算法 SVI 

(Stochastic Varitional Inference)E1 2]改进了 MMSB模型(以下 

简称 aMMSB模型)，使之能够用于大规模节点的网络发现社 

区。本文微博网络社区发现是基于 aMMSB模型，下面介绍 

aMMSB模型的相关基础知识。 

aMMSB模型用 G一(V，R)表示 由节点和边组成的无向 

网络，其中 一{1，2，⋯，N}表示节点集合 ，R表示无向边的 

集合，y，，∈R表示节点对(i，J)之间存在边或者不存在边。 

似定网络 G中有K 个社区， 一( ， ，⋯，0iK)为节点 i 

在社区上的隶属度向量 ，其中 表示节点 i隶属于社区K 的 
K 

概率．．且∑0 一】。结合图 1，为了产生一个网络 ，对于网络中 
一 】 

的节点埘(i， )ig择社区指示器 和 2：i~j，社区指示器指向 

K个社区中的一个。当网络中两个节点指示器都等于 是(即 

，一 一是)时， 表示这两个节点链接的概率，即社 区 是 

的强度。图 1是网络中无向边生成的概率图，假设节点对(i， 

)有边存在即 一1；反之 y 一0。图中 为可观测量，( ， 

，．8)为未知的潜在变量，(a，叩)为参数。 
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l aMMSB模型的概率生成图 

根据以上 aMMSB模型的描述 ，结合图 1，无向网络的生 

成步骤如下： 

(1)对每个节点 iEV，从狄利克雷分布 Dir( )上取样 K 

维社区隶属度向量0 ； 

(2)对节点对( )∈N×N且 i< ： 

从多项式分布 Mult( )上为节点 i取样社 区指示 器 

Zi一1 ； 

从多项式分布 Mult(oj)上为节点 取样社 区指示器 

Z 一 | 。 

从如下的概率分布取样链接： 

f ⋯， if 一，一 一 

P(Yo一1 2 一，，Zi )一《 
＼￡， if z 一J≠ ．．i 

aMMSB模型能够处理大规模节点的真实 网络，并且可 

以识别重叠社区。但该模型没有考虑边的指向，同等看待边 

的有向性和无向性，故将其用于微博网络的社区发现存在一 

定的不足。 

图2是从微博网络中抽取的一个子集。假定这个子集包 

含 3个社区：影视娱乐社区、科技社区和经济社区，其中科技 

社区和经济社区 的一些微 博用户关 注了影视 明星姚晨。 

aMMSB模型中当两个节点对之间的社区指示器相同时，根 

据节点之问边的后验概率来计算节点的社区隶属度。由图 2 

可知，姚晨很多的粉丝是科技社区和经济社区，不考虑边的指 

向，那么姚晨也隶属于科技社区和经济社区，现实生活中我们 

可知姚晨只隶属于影视娱乐社区。而在微博网络中考虑节点 

之间的方向性，节点指示器也按照方向只考虑一个社区指示 

器。图 2中姚晨集中关注的用户是影视娱乐明星(例如舒淇 、 

李冰冰、伊能静等)，那么姚晨应该隶属于影视娱乐社区；同时 

经济社区和科技社区的一些用户关注了姚晨，这些人也可能 

隶属于影视娱乐社区，只是他们在影视娱乐社区的隶属度比 

较低，而他们更多地关注是本社区内的用户，因此他们分别在 

科技社区和经济社区的隶属度较大。 

图2 微博社区实例图 

微博网络考虑节点之间的单 向交互 ，能更准确地识别社 

区，同时提高计算节点社区隶属度的精度。为此，本文考虑节 

点之间的单方面关系，改进 aMMSB模型，使之适用于微博网 

络的社区发现。 

3 WB-MMSB模型与参数推导 

3．1 微博网络拓扑图 

微博网络中节点呈现明显的异构特征，名人、媒体等节点 

被大量的普通节点关注，而名人、媒体等节点很少关注普通节 



点。图3是从新浪微博网络中提取的一个典型关注关系的网 

络拓扑图(黑圈为名人节点，白圈为普通节点，带箭头 的边为 

关注关系)。节点的关注关系是基于不同的兴趣，而这种兴趣 

往往表现为不同的主题社区。为了区分社交网络与图论中的 

术语，以下称关注关系为有向边，如图 3中节点 有边指向节 

点 ，用 y 表示。y 对节点 i称为链 出，对节点 称为链 

人。节点 被大量的普通节点链人 ，反映了普通节点对其某 

些主题感兴趣；而节点 i的链出边反映了节点 i对其它节点 

某些主题感兴趣，因此一个节点的主题兴趣可以通过链人边 

和链出边来表现。 

图 3 微博网络拓扑图 

y 一，反映的是节点 i对节点 单方 面 的指 向关 系，而 

aMMSB模型是基于节点间双向交互关系，本文在 aMMSB模 

型的基础上基于节点之间的单方面关系，从两个方面考虑微 

博网络中节点的主题隶属度，提出 weiBO_MMSB(简称 w 

MMSB)模型。 

3．2 WB-MMSB模型 

微博网络中每个节点有链入边和链 出边 ，每个节点从链 

入边和链出边两个方面表示节点在主题社区上隶属度的分 

布。节点 i链出主题向量0 表示其链出边在主题社 区上的 

概率分布，即 ，一一( ，一， 。，一，⋯， ，一)，其 中 ，一表示节 
K 

点 i的链出边属于主题社区K 的概率 ，且有∑ ，一一1。同样 
-二一l 

有节点 i链入主题向量 一 表示其链入边在主题社区上的概 

率分布，即 ，一一( ，一， z，一，⋯， ，一)，其中 ，一表示节点i 
K 

的链人边属于主题社区K 的概率 ，同样有 ∑ ，一一1。 
= l 

模型中节点间关系是有方向的，节点对(i， )的社区指示 

器考虑单方向的情况 ，社区指示器 ，∈(1，2，⋯，K}不再考 

虑节点指示器 。当节点 i有向边指向节点 时， ，一1； 

无指向时，Y —O。由以上可知节点 i链接 向节点 生成有 

向边的联合条件概率为： 

．K_ 

P(yi~一1 l ，一， ，一)一 ，一‘ ，一‘ 

图 4 WB-MMSB模型的概率生成图 

结合图4，有向网络生成的步骤如下： 

(1)对于每个节点 i∈V，从狄利克雷分布 Dir(a)上取样 

K维链出主题隶属度向量0一 ； 

(2)对于节点对( ， )且 ≠ ， 

a)对于节点 ，从狄利克雷分布 Dir(o2)上取样 K维链入 

主题隶属度向量 ，一； 

b)从多项式分布 Mult(O~．一)上为节点 i取样社区指示器 

z t—t； 

c)节点对( ， )生成有向边 的概率 ： 

户( 一1j 一 )一 ，一· 一· 

概率分布 和 是参数分别为a和 的狄利克雷分布 ， 

它们是NXK的矩阵，社区指示器z是N×N的矩阵，|9是参 

数为 ∞的 Beta分布，它是 2×K的矩阵。 

3．3 模型的参数推导 

WB-MMSB模型的潜在变量为( ， ，z，口)，可观测量 

为 Y，要计算的后验概率如式 (1)，式中分子为各变量联合概 

率分布，比较容易求解，但分母涉及到所有变量求和，不易求 

解。在贝叶斯模型后验概率不易求解时，一般用逼近算法求 

得近似 解。近似求 解方 法主 要有 MCMC(Markov Chain 

Monte Carlo)和变分贝叶斯方法。MCMC计算后验概率时迭 

代考虑整个网络中所有的节点对，对于社区发现中后验概率 

的计算效率不高。为此本文使用随机变分推理算法 SVI，其 

每次迭代只需要随机抽取网络的一个子集，估计当前的梯度， 

然后计算这 时的变量和参数，迭代计算各参数 的速度快。 

SVI算法是变分贝叶斯方法的一种 ，本文的近似求解利用 

SVI算法，其中SVI用到两个关键的方法：平均场变分推理 

(mean-field variational inference)和随机最优(stochastic opti— 

mization)。 

p( ， ， 一巡  (1) 

对于求解的后验概率 p(O-， ， ， I )，在平均场家族定 

义一个含参数的潜在变量分布q( ， ， ， )，通过平均场变 

分推理逼近后验概率 ，后验概率和定义的含参分布之间的近 

似度用 KL(Kullback-Leibler)散度来衡量 ： 

q ( ， ，|9， )一arg minKL(q( ， ，J9， )Il P( ， 

，8， I v)) (2) 

q ( ， ，口， )作为最优化的逼近后验概率，式(2)计算 

比较困难 ，进一步优化一个 目标函数(式(3))，则将求 KL的 

最小值转化为求L的最大值。 

L—～KL(q( ， ，卢， )ll p(O-， ，J9， I )) (3) 

在平均场变量家族l】 ，q( ， ，I8， )的各变量分布由各 

自的参数决定，与其他变量相互独立，设 q( ， ， ， )的变 

量 ， ， ， 的各 自参数分别为 y， ， ， ，在平均场家族 q 

( ， ，口， )的分布形式为式(4)。 

q( ， ，fl,z)一 q( ， 1 )q( ．．． ) q( ) 

IIq( — l — ) (4) 

由平均场家族分布和变分推理可得 目标函数式(3)转化 

为包含一个期望和熵的式(5)，其中const是常量，要求解的变 

量分布( ， ， ， 转化为关于参数(y， ， ， )的函数。 

L(7， ， ，j5)一Eq[-logp(0~，0．-，J9， )]一H[q( ， ，p， 

)]4-const (5) 
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3．4 模型的参数估计 

SVI算法最优化式(5)，使用随机梯度上升算法，固定其 

它参数不变，迭代最优得到各个参数值。参数 中全局参数为 

，／2， ，局部参数为 ，为了区分全局参数与局部参数 ，用角标 

g和 1分别表示参数是关于全局变量和局部变量 。对于参数 

，固定其他参数不变，则式(5)转化为一个关于 的函数： 

L( )一E Elogp(fl』2，y， )]一E[1ogq(flla)]+const (6) 

式(4)给出了各 自变量的参数，但不能确定变量分布的形 

式，而是指定它们是同样形式的指数族分布。由指数族分 

布 l。]定义可知，式(6)右边的两个条件概率为： 

p(／3lz， ， )=h(fi)exp{％T( ，y， )t(卢)一 (％T(z，y， 

∞))} 

q( IA)一 (卢)exp{A t(f1)一Ⅱ ( )} 

指数族分布Ⅲ 具有性质 Et(卢)]一 n ( )。根据指 

数族分布及其性质，式(6)可以变为 

L(A)一Eq[掘( ，Y， )] ＆ ( )一 口 ( )+ ( )+ 
const (7) 

式(7)是关于全局变量的参数 的函数，为得到相应的更 

新梯度，对其两边求导： 

L( )={E [ ( ，y， )]—— } ；以 ( ) (8) 

根据随机最优梯度上升算法，令 L( )一0，得式(9)是 

一 个随机变量和可观测值的期望 ，该式暗示要得到最优 ，只 

需固定其他变量不变，更新参数 即可。 

一  [啦( ， ， )] (9) 

同理，由指数分布族和随机最优梯度算法得到其它参数 

表达式 ，如下： 

． 

一  [ (zi—J， )] 

． 

一  [ ( ，∞)j 

孛 一i．k-=EqLq (e ．一，。J 一，8， +i)j 

3．4．1 参数估计算法 

输入 ：社区数 K，包含节点之间关系的有向图G。 

输出：参数 )，， ， 。 

1．随机初始化全局参数 )，一( ) ， 一(／2 ) ， 一 

( )l一1； 

2．取样全局网络的子集 S； 

3．局部阶段 ：V(i， )∈S，由式(10)计算局部参数 的 

最优解 ； 

4．全局阶段 ：V(i， )∈S，计算节点 i的链 出主题 向量随 

机梯度 yit，更新 一 + ayL7 ，计算节点 的链入社 

区隶属度随机梯度a／2j，更新 ． —— + a,aj ,k ，对于每一 

个社区 k，计算社 区强度的随机梯度aal，更新 一 + 

』 l l i ,k ，n一 ("goTf) ，f f+ 1； 

5．如果参数 )，， ， 收敛，则结束 ；否则返回步骤 2。 

在上述算法中，fo，满足∑fD <。。且 ∑ 一c×3，根据文献 

[123设定 一(r。+￡)～，其中 ∈(O．5，1]是遗忘率，TO为延 

迟迭代权重。 

3．4．2 参数估计算法中的梯度计算 

全局阶段：包含 O(N)个节点的有向网络含有 M一～(N 
一 1)个节点对，依照g(i， )分布随机抽取一对节点( ， )。根 

据文献[12]计算在第 t次迭代中，全局变量的参数随机梯度 

如下 ： 
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一蛳+ 溪。乒i--j,k～)， 

， 

一  

+ 去 曩 一， 一 t 

aL0= + 
。
¨  yi-j-- 

坝 一 +；南  ‘(1～ 一 
局部阶段 ：参数 最优表达式 ，如下： 

：呻J， Iyi1=lcCexp{Eq[1og0~．，． ]+ [1og 一． ]+ 
t 

mI ·Eq[1o酗 ]} (10) 

． 
一  =0OCexp{E[1og0~一， ]+E~logg ， ]+ 

· [1og(1一 )]} 

4 实验分 析 

4．1 实验数据 

目前对中文微博的研究还处于起步阶段 。尚无标准的数 

据集 ，本文使用新浪微博开发平 台提供 的 API接 口收集了 

230000用户的基本信息 ，去除关注列表为空的无效数据，得 

到 17139个有效用户的基本信息。每个用户信息包括 ：用户 

1U、屏幕名、性别、自我介绍 、标签、地区、关注列表等。根据微 

博用户自己定义的标签，统计 出 16个主题社区：音乐、电影 、 

美食、IT数码、体育、新闻传媒、母婴保健、手T艺设计、微博 

助手、政府官方微博、文艺漫画、电视台主持人、时尚、经济投 

资、电子商务平台和生活休闲。这 16个主题社区可以整合为 

更少数 目的社 区。从 17139个微博用 户中挑选有标签 的 

15030个微博用户作为实验数据，其中有 120682条链接(含 

保留数据集 H)。实验数据包含两部分 『【练数据集和保留 

数据集 H(held-out set)，训练数据集用于参数和变量的学习， 

保留数据集用于模型的测试比较，其中保留数据集 H是从全 

部数据中随机抽取出 5 的数据(同文献[9])，其中一半有链 

接 ，另外一半无链接。 

4．2 实验设置与评测 

为了便于比较，实验中参数设置统一。由于 K是社区的 

数 目，在真实的生活中均匀分配各社区强度的先验[9]，即狄利 

1 

克雷分布超参数a— 一专。迭代步长 一(订 +t) 。其中 
』 

∈(O．5，11是遗忘率，用来控制旧信息被遗忘的速度，Z'O为延 

迟迭代权重，用来控制每次迭代下降的大小，对于任意满足条 

件的 和 ro，算法都会收敛于局部最优值，只是用它们的大小 

来控制收敛的速度。根据经验设置 n 一1024，以确保其迭代 

步长在 1．0×10—10．0×10 之间。对于遗忘率 ，实验中我 

们分别设置 K∈{0．5，0．6，0．7，0．8，0．9 L O}，发现其对算法 

的收敛影响不明显。文献[9]中社区发现的节点主题隶属度 

遗忘率 一0．5，社区强遗忘率 一O．9，为了便于比较，也设置 

为同样的值。参数估计中全局阶段使用均匀抽样，即g(i，J) 

一  

N(N一 1)。 

本文采用两种评测指标 ，即归一化互信 NMI[1 和算法收 

敛的困惑度(Perplexity)[1 。NMI度量(式(11))是基于混淆 

矩阵 N，矩阵 N中的行代表真实的社区，列代表发现的社区。 

N 代表真实社区i中的节点出现在发现社 区 中的节点数 

目。C 表示真实社区的数 目，Ce表示发现社区的数 目。N ． 



表示对第 i行的所有元素求和，N． 表示对第 列的所有元素 

求和。当发现的社区与真实社区吻合时，j(A，B)一1；当整个 

网络属于一个社区时，I(A，B)一0。困惑度(Perplexity)用来 

度量模型的拟合程度 ，困惑度越低 ，效果越好。 

J(A，B) 

z 攀N log(i 1 i 1 i， 2∑∑ ， ’ 一 一 』 ，· - 
． 1og( )十善cB log( ) 

∑
． ．

1ogp(y~ 1 rved) 
perple3"ity(H)一exp{一 生— — —一 ) (12) 

⋯ l 

A  ̂

P(y 1 yd,s 柙 )≈ ∑P( 1 l 1， ) ( 1 I Oi，一) (13) 
l—  

4．3 实验比较与分析 

针对本文提出的 WB-MMSB模型和 aMMSB[9_模型，分 

别进行了 3次实验。实验 1比较 aMMSB模型改进前后在不 

同的社区数 目K下的困惑度，实验 2比较了两个模型的算法 

收敛速度，实验 3比较不同 值下的归一化互信息。 

4．3．1 困惑度 比较 

由于现在还没有标准的微博数据集，实验中采集的数据 

集社区的数 目不确定，且由于人丁统计的 16个主题社区和真 

实的情况还有一定的误差，因此比较了不同的社区数 目下的 

困惑度(如图 5所示)。首先用训练集学习模型中各个参数， 

然后在保留数据集 H上计算 Perplexity。在 WB-MMSB模 

型中，可以通过后验估计变量参数( ， ， ， )点估计来计算社 
A A A 

区隶属度(0一 ，0一 )和社区强度口，则通过式(13)预测一对 

节点之间的链接，aMMSB模型使用文献E9]的计算公式，把 

实验数据的有向链接当为无向链接。 

-  

i I一  aMMSB~ l 

卜一 w MMsB模型r一 

、 ； r { 

j { 

! -三 ，一 

i 一 

、 ●一； 

、0：二 ：l 一̂ 
■'— —一■ ． ． 

2 4 6 10 12 14 埘 18 

社区数目 

图 5 不同的社区数目下模型的困惑度比较 

由图 5可知，aMMSB模型的困惑度随着实验中设定 的 

社区数 目的增加先变小然后变大，当实验中设定社区的数 目 

K一8时，困惑度最小 ，此时模型的拟合程度最好。而 w 

MMSB模型的困惑度在 K一10时，困惑度最小。由图还知， 

不论社区数 目设为多少 ，w MMSB模 型的困惑度都要 比 

aMMSB模型的低。 

4．3．2 收敛 速度 比较 

基于 SVI算法模型的收敛速度度量。为了使实验的数 

据拟合最佳，同时便于比较，设定社 区的数 目为 K一8，此时 

aMMSB模型困惑度最低。 

实验使用保留数据集 H 的平均预测 log似然函数值 ，当 

实验中的平均困惑度小于 0．001 或者平均困惑度不再增长 

时，停止测试 ，平均困惑度使用式(12)计算。实验中计算保留 

数据集 H的全部数据困惑度需要一段时间，在这个过程中我 

们每隔 1分钟统计平均困惑度，直到第 16分钟程序停止计 

算 ，输出每个时刻的平均困惑度 。 

图 6是两个模 型收敛速度的度量 ，开始 3分钟 内 w 

MMSB模型的困惑度大于 aMMSB模 型，从第 4分钟 开始 

WB-MMSB模型的困惑度下降速度快于 aMMSB模型，并且 

在第 ¨ 分钟 WB-MMSB模型的困惑度已趋于收敛。实验表 

明，WB-MMSB模型收敛速度快于 aMMSB模型。 

M  ̂- 一 

一

W B一 MM 訇 

． 

＼  ’～、 
、 ～  

0 z 4 6 5 10 12 14 16 18 

时N(mins) 

图 6 改进前后模型收敛速度的比较 

4．3．3 互信 息比较 

为比较 aMMSB模型改进前后社区发现的精确度，采用 

文献[16]中的归一化互信息(见式(11))进行评价。社区数 目 

分别选取新旧模型困惑度最小时的社区数 目，此时模型的拟 

合程度最好。WB-MMSB模型对于节点 i的社区隶属度计算 

综合节点链入主题隶属度和链出主题隶属度，即 Oi—aOi。一4- 

(1--a)0i，一， 是反映节点 i链入主题和链出主题的权重，实验 

中设置 的值为 0．2～O．9。当 ≥O．00l时，规定节点 i属于 

该社 区。表 1是选取社 区数 目 K一8和 K一10，且 w 

MMSB模型选取不同的 下新旧模型 NMI值的比较。 

表 1 不同社区数目下新旧模型互信息(NMI)的比较 

由节点 i的社区隶属度计算公式可知， 越小，Oi越趋近 

于 ，一，节点的社区隶属度更多地由链人主题隶属度来衡量； 

反之 ， 越大，节点的社区隶属度更多地由链出主题隶属度来 

衡量。由表 1可知 ，当社区数 目K一8， 一O．2时，WB-MMSB 

模型的 NMI值 比原模型要低， 取其它值时，WB-MMSB模 

型的 NMI值比原模型的要高 ，即社 区发现的准确度更高；当 

社区数目设定 K一10时，不同的阈值 口下，WB-MMSB模型 

的 NMI值都比原模型高。以上表明微博网络 中普通节点的 

社区隶属度更多地由链入主题隶属度来衡量，并且模型的拟 

合程度越好 ，社区发现的精确度越高。 

结束语 本文提出了一种用于微博网络的社 区发现模 

型，考虑了节点之间的指向，同时节点的社区隶属度从链入主 

题社区隶属度和链出主题社区隶属度两方面考虑。实验以归 

一 化互信息为评价标准，在不同的链入主题和链出主题权重 

下与原模型比较，结果表明 越大 NMI值越高，从而提高了 

模型社区发现的性能。但本文还有一定 的不足，如微博测试 

集选取的局限性，需在以后的工作中进一步完善。 
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