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摘 要： 近年来，随着社交网络的发展，许多重叠社区挖掘算法被提出来．传统的方法都是将节点作为研究对
象，而最近的一些研究表明，以边为研究对象的边社区挖掘方法相对于点社区挖掘方法来说具有更加明显的优势．因
此，我们提出了基于局部边社区的挖掘算法（ＬＬＣＭ），利用网络中的局部信息去挖掘边社区结构．给定一条初始的边，
通过不断最大化一个适应度函数来获取该边所在的局部社区，而这条初始的边可以预先通过一些排序算法进行选择．
算法经过在计算机生成网络和真实网络上测试，并且同其他边社区挖掘算法进行了比较，实验结果表明 ＬＬＣＭ算法获
取了合理的边社区的结构．
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１ 引言

挖掘社区结构已经成为一个具有普遍意义的问题，

在计算机科学、数学、物理、生物以及社会学等领域都有

着广泛的应用，例如：ｗｅｂ社区挖掘、社交网络分析、犯
罪网络分析、蛋白质交互网络分析、新陈代谢网络分析、

基因生物网络分析，还有客户关系挖掘和在线行为分析

等，因而在国内外引起学者们的不断关注［１～３］．从上世
纪７０年代开始，子图分割和社区挖掘问题逐渐成为图
挖掘和社会网络分析领域关注的重点，如 ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ
的二分算法［４］，基于 Ｌａｐｌａｃｅ图特征值的谱平分算

法［５，６］，基于电阻器网络的 ＷｕＨｕｂｅｒｍａｎ算法［７］，基于
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ相似度的算法［８，９］．而近年来随着 Ｆａｃｅ
ｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交网站的崛起，这一领域的关注度已大
大提升，经过许多学者的不断研究，现在已经有了一些

代表性的研究成果：ＧＮ算法［１０，１１］，ＦａｓｔＮｅｗｍａｎ算法［１２］，
Ｒａｄｉｃｃｈｉ快速分裂算法［１３］，Ｄｕｃｈ的极值优化算法［１４］，
Ｇｕｉｍｅｒａ的基于模拟退火的 ＧＡ算法［１５］，以及许多基于
模块度的优化算法，这种方法将社区挖掘问题转化为一

个优化问题，进而去寻找一个目标函数的最优解［１６，１７］．
不过近年来对于重叠社区发现的问题更加受到关

注，其中一类是基于团过滤理论（ｃｌｉｑｕｅｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ
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ｔｈｅｏｒｙ）：Ｐａｌｌａ的 ＣＰＭ 算 法［１８］，ＴＳＥｖａｎｓ的 Ｃｌｉｑｕｅ
Ｇｒａｐｈ［１９］，基于极大子团合并的 ＥＡＧＬＥ算法［２０］．另一类
是基于局部信息的方法，其中代表性的算法有：Ｂｌｏｎｄｅｌ
的层次快速展开算法［２１］，基于随机种子扩张的 ＬＦＭ算
法［２２］，基于极大子团扩张的 ＧＣＥ算法［２３］，基于模型的
局部扩张算法［２４］，还有很多这类基于局部度量的方

法［２５，２６］．其他算法还包括对ＧＮ的算法进行改进从而可
以挖掘重叠社区的 ＣＯＮＧＡ算法［２７］，将信息论编码于社
区划分优化的 ＩｎｆｏＭａｐ［２８］算法，以及一些基于概率模型
的方法［２９，３０］．

在现实网络中，尽管一个节点会属于多个不同的

社区，但这个节点属于不同社区的边在社区内部还是

很容易分辨出来．因此，对于高度重叠网络来说，普通
的重叠社区挖掘算法不足以应付，利用边进行社区划

分的方法从而被提出：Ｅｖａｎｓ将原始网络转换成线图，
然后用基于随机游走的方式挖掘社区［３１］，Ａｈｎ为我们
揭示了这种边社区在真实网络中的普遍存在性，在对

１１个真实数据集分别做了实验后，给出了边社区这种
特殊结构的重要性［３２］．而最近也有研究者将一些传统
的基于节点的方法改进成基于边的形式，Ｋｉｍ等人将
ｍａｐｅｑｕａｔｉｏｎ［２８］利用到了边社区的挖掘上［３３］．边社区的
最大优势就在于利用这种特殊的社区结构去挖掘高度

重叠的社区结构．
本文也运用边社区思想，提出了基于局部信息的

边社区挖掘算法，类似于节点型的局部社区（Ｌｏｃａｌｃｏｍ
ｍｕｎｉｔｙ），但不同的是我们将边作为分析对象，考虑每条
边在网络中所归属的局部边社区．通过一条由排序算
法给定的初始边，根据适应度函数由初始边开始不断

的扩张吸收周围新的边进入社区，从而得到一个局部

边社区结构，然后不断地迭代这一过程即可获得覆盖

网络中所有边的多个局部社区，进而得到全局的边社

区结构．它的最大优势在于既体现了边社区的特殊结
构，又将网络中的局部信息运用了进来，得到了较为合

理的社区挖掘结果．算法在边社区的挖掘和重叠社区
的覆盖上都有较好的表现．本文的主要创新点如下：

（１）放弃传统社区挖掘，图挖掘等使用节点作为研
究对象，改为使用边作为研究对象；（２）改进了其他边
社区挖掘方法对于局部社区的挖掘性不够的缺点，配

合边社区定义，提出了一种基于局部信息的边社区发

现算法；（３）提出了一种基于边聚类系数的排序方法，
来选择初始种子边，可以更好的控制局部社区的分布；

（４）提出了一种局部社区的层次化优化方法，从而提升
边局部社区的结构合理性．

２ 基于局部信息的边社区结构

给定一个网络 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），Ｖ表示节点集合，Ｅ表

示边集合．社区发现的目的就是找出网络中符合一定
条件的一些集合，这是一个 ＮＰｈａｒｄ问题．本文将社区
看作是网络中一些边组成的集合，我们的分析对象是

网络中的边，那么将相似的边聚集在一个社区中就是

边社区挖掘的目的．
２１ 社区的基本定义

至今为止还没有一个被公认的社区定义，一个比

较普遍的定性的认识是：社区是一些节点所组成的子

集，而它的内部节点之间的联系比社区之间的联系要

紧密．而对于定量上定义，Ｒａｄｉｃｃｈｉ给出了一个答案［１３］，
他认为社区就是一个子图 Ｓ，如果 Ｓ符合以下条件，它
就是一个强社区：

ｄｉｎｉ＞ｄｏｕｔｉ，ｉ∈Ｓ
其中，ｉ是任意节点，ｄ是节点的度数．在一个强社区
中，每个节点的内部连接都要多于它的外部链接数．而
如果 Ｓ符合以下条件，它就是一个弱社区：

∑
ｉ∈Ｓ
ｄｉｎｉ＞∑

ｉ∈Ｓ
ｄｏｕｔｉ

在弱社区中，Ｖ中所有节点的内部度数之和大于外部
度数之和．
２２ 重叠社区

我们知道，在真实社会网络中，一个节点是可以归

属于多个社区的，一个人有同学、同事、家人不同的社

交圈，所以这个人同时具有了多种社会网络，又比如一

个学者同时参与了物理、计算机两个不同的研究课题

并发表了属于两个不同领域的文章，于是这个学者也

是同时加入了多个不同研究领域．那么，定义网络中的
任意节点 ｉ同时归属于ｍｉ个社区，两个社区α和β共
享了ｓｏｖα，β个节点（定义 ｏｖ为重叠尺度），这样具有共享节
点的社区就称作为重叠社区（ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）［１８］．
但是在重叠社区中，往往和我们的直觉有一些冲突，一

般我们认为社区内部联系比外部更紧密，连接的边也

更多，而在重叠社区中，可能恰恰相反，社区间的联系

也会很多（因为节点有相当一部分是重叠的，这取决于

重叠的程度）［３２］．如图 １所示，方形节点同时属于了两
个社区，而对于右边的社区（三角形节点）来说，这个节

点的外部连接比内部还要多．所以重叠社区在定量上
目前没有明确的定义，大多数都是算法型的定义，即挖

掘出的社区结构都是算法的直接输出结果．
２３ 局部社区
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局部社区（这里默认是指基于节点的局部社区）本

质上是一种局部结构，它包含了属于自身模块的节点

以及它们周围一定范围的邻居节点．这个范围是由适
应度函数Γ决定，在 Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ的定义中［２２］，一个局
部社区 Ｓ包括节点ｎｓｉ当且仅当ｎｓｉ满足条件Γ（ｎｓｉ）＞０．
构造一个局部社区一般是由一些初始节点开始，不断

合并周围的邻居节点，最终膨胀到一个最优的规模大

小，规模是由适应度函数来控制．而通过不断的发现局
部社区，最终可以覆盖网络中的所有节点，从而得到一

种全局的社区结构．如图２所示，由初始节点以及它们
的邻居所构成的一个局部社区结构，方形节点是初始

节点，圆形是合并后的邻居节点，三角形是待合并的候

选邻居节点．另外，重叠社区的一个很重要的特点就是
不同的社区之间是可以高度重叠的，重叠的程度取决

于初始节点的选取，这样一来就可能需要对重叠度过

高、相似度太大的两个社区进行合并．

２４ 边社区

传统的社区挖掘中是使用节点作为分析对象，发

现的社区也是由一些节点以及它们所附带的边所组成

的集合．而边社区主要考虑对象是边，即划分或聚集的
对象都是边，通过对边的分析和挖掘，最终形成一个以

边为成员的社区．例如在社交网络中，边就描绘了人与
人之间的关系：社交网络上的朋友间的联系，微博上的

关注等等．上文提到的重叠社区中的节点可以是“重叠
的”，但是这些节点对于不同社区的连接还是很容易分

辨的，节点可以属于多个社区，而边的存在一般就只有

一个主要原因（同一个家庭中两个成员的连接，一起工

作的人或是有相同兴趣的人等等）．所以边社区试图把
社区看作是一些密切相关的边的集合．如图３所示，圆
形节点同时具有 ３个不同的社交网络：同学、同事、家
庭，而边社区很好的将它们区分了开来．边社区的好处
是可以方便的、自然的找出重叠社区结构同时也很容

易实现，因为一个节点有同时归属于多个社区的边，我

们只要将这些边划分到不同的社区中，而这个重叠节

点也就自然在不同社区中同时出现．需要注意的是，在
边社区中一条边只会被分配给一个社区，通过将边社

区转换为节点型社区，我们可以高效地解决重叠节点

和多隶属关系的发现问题，即节点根据它的多条边的

不同归属从而可以属于多个社区．

２５ 局部边社区

所谓局部边社区也就是结合了局部社区和边社区

两种概念的一种社区结构，它本质上是一种边社区的

结构．由一条初始选出的边开始膨胀，并通过边适应度
函数的优化，得到最优的局部边社区规模，进而完成一

次局部社区搜索．然后迭代的搜寻网络中的局部社区，
直到最终覆盖到全网络的所有边．简单来说，局部边社
区就是从网络中任意一条局部边出发所寻找出的边社

区结构的集合．具体方法将在下一章节中讨论．

３ 局部边社区挖掘算法

给定一个网络 Ｇ，节点数 Ｖ，边数为 Ｅ，算法 ＬＬＣＭ
通过：排序并选择初始边，最大化适应函数以膨胀种子

边得到局部边社区，并最终获得网络中所有的边社区

结构．在本节中，我们将介绍一些算法的核心步骤，包
括：初始边排序与选取，边适应函数，局部膨胀，社区转

换，边社区评价．
３１ 选择初始边

局部社区挖掘算法通常需要一个初始种子去挖掘

社区．而初始种子的选取是很重要的．ＬＦＭ［２２］是随机选
取种子节点．所以它的表现并不太好．ＧＣＥ［２３］选取了网
络中的最大子团以改进 ＬＦＭ算法的不足．然后通过贪
婪方法最大化评价函数．并用参数α控制单个局部社
区的规模．但它们都是选取的节点作为初始种子．这里
我们考虑用边作为初始种子．首先我们要对边进行一
种排序．希望选取出密度较大的区域的代表性边．基于
这种考虑我们运用聚类系数［１３］对原始网络中的所有边

进行排序．
定义１（边聚类系数） 给定网络中的任意一条边

（ｉ，ｊ），ｉ与ｊ分别是边的两个端点，则边聚类系数定义

为 Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ＝
ｚ（ｇ）ｉ，ｊ＋１
ｓ（ｇ）ｉ，ｊ

＝
ｚ（ｇ）ｉ，ｊ＋１

ｍｉｎ（ｋｉ－１，ｋｊ－１）
其中，ｚ（ｇ）ｉ，ｊ是 ｉ，ｊ边所参加的多边形（边数 ｇ）的个数，
ｓ（ｇ）ｉ，ｊ是通过节点ｉ和ｊ的度数计算出的ｉ，ｊ边最多可能
参与的多边形的个数．分子加１的目的是防止 ｚ（ｇ）ｉ，ｊ是０
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的时候，整个式子的值也恒为０．即使分母ｍｉｎ（ｋｉ－１，ｋｊ
－１）＝０（此种情况下聚类系数的值不确定）．
定义２（边聚类系数 ｇ＝３） 在定义１的边聚类系

数中，如果只考虑三角形（ｇ＝３）的话．那么边聚类系数

为 Ｃ（３）ｉ，ｊ＝
ｚ（３）ｉ，ｊ＋１

ｍｉｎ（ｋｉ－１，ｋｊ－１）
同理，ｚ（３）ｉ，ｊ是ｉ，ｊ边最多可能参与的三角形的个数．

当我们通过边聚类系数对所有网络中的边进行排序并

取得了一个具有最大 Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ值的边之后，也就意味着这
条边与周围邻居边的连接更加紧密，它可能是这个局

部社区的核心成员之一．
３２ 边的适应度函数

在基于节点的局部社区挖掘方法里．会定义一个
适应度函数（ｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）．只要选取了适当的初始种
子．就可以通过贪婪算法使得适应度函数使不断增大
而得到一种最优的局部社区结构［２２，２３］．输入一个子图
Ｓ，适应度函数会返回一个实数值，这个值表示了 Ｓ内
部及Ｓ与外部的连接密度，增加不同的成员会引起函
数值不同的变化，可能增大或减小．所以当我们有了前
一步提供的初始种子后，只需要通过适应度函数来选

择合适的成员，不断使这个局部社区膨胀，直到没有边

可以增大适应度函数为止．Ｌａｎｃｉｃｈｉｎｅｔｔｉ等提出的适应
度函数是一种代表性的局部社区的适应度函数［２２］，在

节点型的局部社区发现上表现的是较为出色的．
定义３（适应度） 适应度默认指的是一个社区的

适应度，适应度都需要结合社区来计算．给定一个社区
Ｓ，则 Ｓ的适应度定义为

ｆＳ＝
ｋＳｉｎ

（ｋＳｉｎ＋ｋＳｏｕｔ）α

其中，α是一个可以控制社区规模大小的正实数参数，

社区 Ｓ的内部和外部度数和分别是ｋＳｉｎ和ｋＳｏｕｔ．值得注意
的 ｋＳｉｎ是Ｓ中的内部边数的两倍整．这个函数即表达了
子图内部以及外部的连接密集程度．

定义４（节点适应度） 节点的适应度指的是节点

对于一个社区的适应度贡献值，给定一个候选节点 Ａ，
它对于社区 Ｓ的节点适应度定义为

ｆＡＳ＝ｆＳ＋Ａ－ｆＳ－Ａ
这里，Ｓ＋Ａ和Ｓ－Ａ分别代表了加入节点Ａ和没

有节点Ａ的子图Ｓ，而 ｆＳ＋Ａ和ｆＳ－Ａ则分别表示了这两种
不同情况下的社区适应度函数值，它们的差值就是节

点 Ａ对于社区Ｓ的适应度贡献值．
基于以上这种思想，我们对原始的适应度函数做

了修改，以适应局部边社区的需要，我们称这个新的适

应度函数为边的适应度函数．
定义５（边社区适应度） 给定一个边社区 Ｓ，则 Ｓ

的边社区适应度定义为

ｌｆＳ＝
ｍＳｉｎ

（ｍＳｉｎ＋ｍＳｏｕｔ）α

其中，α同上定义．ｍＳｉｎ是子图Ｓ内部边数之和，ｍＳｏｕｔ是
外部连接到这个子图Ｓ的边数之和．

定义６（边适应度） 给定一个边社区 Ｓ和一条候
选边（ｉ，ｊ），则这条边关于这个社区的适应度函数为

ｌｆ（ｉ，ｊ）Ｓ ＝（Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ＋２）（ｌｆＳ＋（ｉ，ｊ）－ｌｆＳ－（ｉ，ｊ））
这里的 Ｓ－（ｉ，ｊ）和 Ｓ＋（ｉ，ｊ）则分别表示原子图和

加入边（ｉ，ｊ）后的子图的边集合．ｌｆ（ｉ，ｊ）Ｓ 表示了（ｉ，ｊ）这
条边对局部社区的贡献度即这条边的边适应度．在计
算这个值的时候．Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ反应了该边所在的区域的密集程
度．如果该值越大则说明此区域边越密集．我们自然应
当将密集区域的边优先聚集起来．所以 Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ越大．它的
边适应度函数值也就可能越大．当出现两条边的原始
适应度函数值 ｌｆＳ＋（ｉ，ｊ）－ｌｆＳ－（ｉ，ｊ）相等的时候，我们自然
也就认为聚类系数大的边应更加优先被合并进入社

区．另外，由于当一条边的其中一个节点的度数为０的
时候，Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ被我们默认设置为－１，那么为了保持整个函
数式的符号不被改变，我们将前一项 Ｃ（ｇ）ｉ，ｊ加２．
３３ 基于局部方法的边社区挖掘算法

在上一节中，已经描绘了我们算法中的几个重要

的概念：边聚类系数和边适应度函数．基于以上两个部
分，我们提出了基于局部方法的边社区挖掘算法，算法

的整体流程如下：

（１）首先根据边聚类系数对网络中的边进行排序
算法ＲａｎｋＬｉｎｋｓ，并加入一个优先队列 Ｑ中；（２）从 Ｑ中
取出一条值最大的种子边；（３）通过 ＦｉｎｄＬｏｃａｌＣｏｍｍｕｎｉｔｙ
算法找出种子边所在的局部边社区；（４）再重新从 Ｑ中
取出下一条值最大的种子边，且没有被其他社区包含，

重复３的过程；（５）直到所有的边都被分配到社区中为
止；（６）社区结构优化，通过转换为节点型社区对社区
的结构进行优化，即可得到节点型的重叠社区．

其中第一步的边排序如算法１描述．算法２则详细
描述了如何由初始边形成一个局部边社区．

输入一个网络 Ｇ以及控制规模参数α和聚类系数
多边形参数ｇ，算法将通过排序边，选择种子边，膨胀社
区等一系列操作最终输出一组局部边社区结构．第一
步排序边操作的算法时间复杂度是 Ｏ（ｍ），其中 ｍ是
网络中的总边数，其主要过程如算法１所描述．第二步
的时间复杂度比较难计算，因为它依赖于局部社区的

规模大小，这将由参数α决定．粗略的计算一下，对于
确定的参数α，以 ｅ条边构建一个局部边社区的时间复
杂度是 Ｏ（ｅ２）．因此，对于整个算法来说，时间复杂度大
概是 Ｏ（ｍ＋ｃｅ２），其中 ｃ是局部社区个数．而最坏情况
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是只发现了一个局部社区且这个社区的大小就是整个

网络，这时的时间复杂度是 Ｏ（ｍ＋ｍ２）．不过这种情况
一般不会出现，在大多数情况下算法运行的都比较快

甚至当社区规模足够小的时候可以近似到线性的时间

复杂度．

算法１ ＲａｎｋＬｉｎｋｓ

Ｉｎｐｕｔ：一个网络 Ｇ＝＜Ｖ，Ｅ＞
Ｏｕｔｐｕｔ：网络对应的边排序队列 Ｑ
ＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅＱ；
ｆｏｒａｌｌｅ∈Ｅ
Ｎｏｄｅｉ＝ｅ．ｎｏｄｅ１；
Ｎｏｄｅｊ＝ｅ．ｎｏｄｅ２；
ｚ３＝ｉ．ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ∩ｊ．ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ；
ｍｉｎＫ＝ｍｉｎ（ｉ．ｄｅｇｒｅｅ１，ｊ．ｄｇｒｅｅ１）；
ｃ３＝ｚ３＋１／ｍｉｎＫ；
ｚ４＝ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ｉ．ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ｛ｊ｝）｛ｉ｝∩ｊ．ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ；
ｃ４＝ｚ４＋１／ｍｉｎＫ；
ｅ．ｃ３＝ｃ３；ｅ．ｃ４＝ｃ４；
Ｑ．ｉｎｓｅｒｔ（ｅ）；

ｅｎｄｆｏｒ

根据我们的定义，一条边的邻居边包括了这条边

的两个顶点所连接的所有边．当符合条件的第一层邻
居被加入社区后，第二层邻居就成为候选边，社区就如

此逐层膨胀，直到社区的适应度达到最大，社区也就停

止膨胀．基于边的局部社区同基于节点的局部社区有
很大不同：第一，在节点型社区中增加一个节点进社区

会同时附带进多条连接这个节点的边，而在边型社区

中加入一条边进入只是这条边本身而不附带有任何其

他边，后者也可以更精确的控制社区中各个关系的归

属；第二，节点型的局部社区之间可以是互相高度重叠

的，这也有可能导致”冗余社区”，换句话说，同一个社

区结构被这些高度相似的”冗余社区”发现了多次，这

不仅浪费了计算时间和资源，而且也不符合真实网络

的结构特征，还需要额外的合并算法来进行冗余消除．
所以，在边型社区中，我们并不需要重叠的边社区，因

为边社区中的一些节点已经是重叠的了，而且从物理

上来看，边的重叠也没有什么实质性的意义．所以在我
们的模型里，局部边社区彼此之间是互相独立的，它们

的成员边之间是没有任何交集的．

算法２ ＦｉｎｄＬｏｃａｌＣｏｍｍｕｎｉｔｙ

Ｉｎｐｕｔ：一条初始种子边 ｓｅｅｄ
Ｏｕｔｐｕｔ：其所在的局部社区
ＣａｎｄｉｄａｔｅＰｒｉｏｒｉｔｙＱｕｅｕｅＱＣ；
ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＣ；

ａｄｄｓｅｅｄｔｏＣ；
／／将第一层邻居边加入候选队列
ｆｏｒａｌｌｅ∈ｓｅｅｄ．ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ｉｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｅ）＞０ｔｈｅｎ
ａｄｄｅｔｏＱＣ；

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
／／将ｆｉｔｎｅｓｓ值最大的边加入社区中
Ａ：ｉｆＱＣｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙｔｈｅｎ
ｅ＝ＱＣ．ＧｅｔＦｒｏｎｔ（）；
ａｄｄｅｔｏＣ；
ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｆｉｔｎｅｓｓｉｎＱＣ；

ｅｎｄｉｆ
ｅｌｓｅ
／／重新计算候选队列中的边的ｆｉｔｎｅｓｓ值
ｆｏｒａｌｌｅ∈Ｃ
ｉｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｅ）＞０ｔｈｅｎ
ａｄｄｅｔｏＱＣ；

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
／／下一层邻居的ｆｉｔｎｅｓｓ值都小于０，算法结束
ｉｆＱＣｉｓｅｍｐｔｙｔｈｅｎ
ｂｒｅａｋ；

ｅｎｄｉｆ
ｇｏｔｏＡ； ／／跳转后继续膨胀社区

ｅｎｄｅｌｓｅ

不过，由边社区转换得出的点社区不一定是全局

最优的，有时候可能只是次优的．所以，为得到重叠社
区结构，还需对它进行优化，优化的主要步骤如下：

（１）根据边社区与其原图的对应关系将线图划分
转变成原图的覆盖（节点型社区）；（２）计算当前重叠社
区结构的 ＥＱ值［２０］；（３）重复如下操作直到只剩一个社
区：计算每一对社区的重叠率，选择具有最大重叠率的

社区对进行合并；（４）最后输出具有最大 ＥＱ的重叠社
区．

定义７（社区重叠度） 给定两个社区 Ｃ１和 Ｃ２，则
它们之间的社区重叠度（这里指的是节点型社区）为

Ｏｖ＝
｜Ｃ１∩Ｃ１｜

ｍｉｎ（｜Ｃ１｜，｜Ｃ２｜）
我们发现，经过优化后的社区结构，不仅扩展模块度有

所提升，而且因为社区的合并还具有了层次结构．

４ 实验与结果分析

为了定量的测试我们的算法，在计算机生成网络

和真实网络上分别进行了算法测试．实验环境是一台
ＤｅｌｌＰＣＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｐｅｎｔｉｕｉｍ（Ｒ）ＣＰＵＰ６０００＠１．８７ＧＨｚ２Ｇ
内存ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ７ＯＳ．程序环境是Ｊａｖａ６．０．
４１ 评价指标

对于无先验知识、无元数据、无类标的网络数据来
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说，目前还没有一个通用的如 Ｎｅｗｍａｎ的 Ｑ值［１１］一样
的度量方式来对边社区进行评价．本文采取了目前使
用较多的两种度量来对边社区结构进行评价，边连接

密度（ＬｉｎｋＤｅｎｓｉｔｙ）和扩展模块度（ＥｘｔｅｎｄｅｄＭｏｄｕｌａｒｉｔｙ）．
４．１．１ 边链接密度

对于一个有条 Ｍ边的网络，边社区｛Ｐ１，Ｐ２，…，
Ｐｃ｝将网络划分为 Ｃ个社区，其中社区 Ｐｃ具有ｍＣ条
边，ｎＣ个节点，那么边社区密度定义为：

ＤＣ＝
ｍＣ－（ｎＣ－１）

ｎＣ（ｎＣ－１）／２－（ｎＣ－１）

Ｄ＝１Ｍ∑Ｃ ｍＣ·ＤＣ
其中，ＤＣ是ｍＣ被ＰＣ中最大边数与最小边数的差值归
一化的结果（当 ｎＣ＝２时，设 ＤＣ＝０）．边社区密度 Ｄ是
ＤＣ的加权平均．Ｄ值的优势在于它并不会像Ｑ值那样
受到社区分辨率的限制（小于一定规模的社区无法被

发现）［３５］，因为所有的变量都是来自于局部社区 Ｃ．边
社区密度 Ｄ度量了边社区划分的质量，当每个局部社
区都是一个完全子图的时候，Ｄ的最大值是１，当每个
局部社区都是一棵树的时候，Ｄ的值是０．实际上，它度
量的就是边社区的“子图化”与“树化”程度．如果一个
边社区的边比一棵树的边还要稀疏（如子图中有断开

的部分），那么社区的连接密度将会是负值［３２］，当一个

社区由两条断开的边组成的时候，ＤＣ的最小值是
－１／３．又因 Ｄ是ＤＣ的平均，所以 Ｄ的下界也是－１／３．
４．１．２ 扩展模块度

实际上，经过优化的转换边社区可以被看作是一

种重叠社区（节点的重叠），所以我们可以运用扩展模

块度 ＥＱ［２０］去度量边社区的质量．众所周知，Ｎｅｗｍａｎ提
出的模块度的思想就是试图让社区内的边足够的多，

而外部连接社区的边尽量的少，也就是说当整个网络

是由一些彼此独立的完全子图构成的时候，Ｑ值会达
到最大．但是对于重叠社区来说，情况可能恰恰相反，
而对重叠型社区的划分进行评价的 ＥＱ，它对 Ｎｅｗｍａｎ
的 Ｑ值进行了一些修改，我们知道在重叠节点可能对
于外部的连接是较多的，而在 Ｎｅｗｍａｎ的定义里，这样
的节点如果出现在社区内部的话，是会大大减小 Ｑ值
的，所以 ＥＱ在处理重叠节点的时候，会将它们的“重叠
度”考虑进去，将它对 Ｑ值的贡献除以节点的重叠度
（—节点同时归属于的社区个数），这样一来就可以大

大削弱这一类节点对于整体模块度的贡献，而使得社

区内部非重叠的节点的贡献度自然而然的大大提升

了．扩展的模块度（ＥＱ）定义为：

ＥＱ＝１２ｍ∑Ｃ∑ｉ，ｊ∈Ｃ
１
ＱｉＱｊ

Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２[ ]ｍ

其中，Ａｉｊ是整个网络对应的邻接矩阵的任意元素（这里

只考虑无向无权图的情况）．若 ｉ与ｊ有连接的话，则 Ａｉｊ

＝１，否则 Ａｉｊ＝０．ｍ＝
１
２∑ｉｊ

Ａｉｊ表示网络中的总边数．

任意节点 ｉ的度数为ｋｉ＝∑ｊ
Ａｉｊ．节点 ｉ同时归属的社

区数定义为Ｏｉ．注意，当每一个节点都只归属一个社区
时，ＥＱ就退化为了Ｑ，而当所有节点都归属同一个社
区的时候，ＥＱ＝０．毫无疑问，ＥＱ的值越大说明重叠社
区的结构越合理、越有意义．同 Ｎｅｗｍａｎ的模块度一样，
ＥＱ也受到分辨率问题的限制．
根据边社区的定义，我们发现边社区的边缘节点

一定是重叠节点（只要它们与外界有连接）．换句话说，
它们一定同时归属于多个社区，但是在节点型的社区

当中，这种情况下却不一定，边缘节点可以只属于一个

社区，也可以同时属于多个社区．基于这种特殊情况，
我们使用了扩展模块度与边社区密度相结合的度量方

式来验证我们的社区挖掘结果．
４２ 实验数据

４．２．１ 计算机生成网络

基于 Ｎｅｗｍａｎ模型的测试数据集［１０，１１］是由 １２８个
节点组成，其中含有４个大小相等的社区，每个社区中
有３２节点．网络中节点的平均度数珔Ｋ＝１６．节点连接社
区内部的边数和连接社区外部的边数和平均是Ｚｏｕｔ＋

Ｚｉｎ＝１６，社区内部存在一条边的概率 Ｐｉｎ＝
Ｚｉｎ

Ｚｏｕｔ＋Ｚｉｎ
，社

区间存在一条边的概率 Ｐｏｕｔ＝
Ｚｏｕｔ

Ｚｏｕｔ＋Ｚｉｎ
，这样随机产生

边时会在社区内（间）任意取两个点．但是 Ｎｅｗｍａｎ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ的缺点是，所有的节点的度数都是相同的，社
区的大小也是相同的，而且会存在一种情况，就是可能

有的节点的 Ｚｏｕｔ＞Ｚｉｎ，即使Ｚｏｕｔ＜８的情况下，这是由它
的随机性构造而造成的．另外，它只适合测试无重叠的
社区发现算法．

经过对真实网络的研究，研究学者们发现网络中

的节点和社区的分布是有一定统计规律的，并不是像

Ｎｅｗｍａｎ的模型中描述的那么简单．所以近来做重叠社
区挖掘经常会用到的生成网络是 ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ［３４］，它
的生产网络不仅涵盖了节点和社区的统计分布规律，

而且还使社区之间具有重叠和层次的效果．但是，就目
前为止还没有一个可以用于边社区挖掘算法测试的计

算机生成网络数据集，因为现有的计算机生成网络模

型都是基于节点定义的，没有考虑到边社区的特殊结

构．所以，边社区挖掘算法在现有的基于计算机生成网
络上可能表现并没有基于节点的社区挖掘算法好，尽

管这样，在 Ｎｅｗｍａｎｂｅｎｃｈｍａｒｋ和 ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ上我们
仍然可以看到由边社区挖掘算法找出的社区具有明显

的社区结构．如图４所示，我们可以看到我们提出的基
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于局部方法的边社区挖掘算法几乎覆盖了所有的局部

社区结构（圈中），它将密集区域的边都聚集在了同一

社区内．

我们的算法有两个可以调节的参数：适应度函数

的参数α以及边聚类系数的多边形参数ｇ，前者是用于
控制局部边社区的规模大小，后者则是产生不同的初

始种子节点．算法在ＧＮｂｅｎｃｈｍａｒｋ（Ｚｏｕｔ＝１）上运行的较
好，虽然现在没有有效的度量方式，当从结果的可视化

上来看，如图 ４（ａ）图所示，四个不同的社区结构很明
显，尽管有一些其他社区的边的干扰，但四个社区的边

已经被圈形标志了出来，这些边也都聚集在了一起．而
在ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ（ｎ＝１００，Ｏｎ＝１０，Ｏｍ＝２，ｋ＝１０）上的
运行结果图如图４（ｂ）图所示，同样的我们可以看出，由
ＬＦＲ模型生成的重叠社区结构被局部边社区很好的表
现出来，而且其中那些重叠节点都由它们所具有的不

同归属的边展示了出来．以上实验虽然用的是基于节
点的计算机生成网络模型，但就边社区的挖掘效果来

看，还是很有物理意义．
由图５可以看出，在不同规模的 ＬＦＲ生成网络上

的运行效率除了和参数α的选择有关，还与网络中边

的规模成正比，而我们知道网络中的边数和节点数是

成线性关系的（ｍ＝珋ｋｎ，其中 ｍ是网络中的总边数，ｎ
是总节点数，珋ｋ是节点的平均度数），所以即使 ＬＬＣＭ处
理的对象是边，算法的时间复杂度并不会很高．相比之
下，ＣＰＭ算法由于要对网络中的全局极大子团进行定
位，使得它的实际运行时间较长．而 ＬＣ算法针对边的
相似度进行层次聚类，与 ＬＬＣＭ和 ＣＰＭ相比，时间效率
相对较高．

４．２．２ 真实网络

在这一节中，将在几个真实网络数据上对我们的

算法进行测试．这些网络包括：Ｚａｃｈａｒｙ′ｓｋａｒａｔｅｃｌｕｂ［３６］，
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ′ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［３７］，ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉｔｉｃｓ［３８］，ａｎｄ
ＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｌｌｅｇｅｆｏｏｔｂａｌｌ［１１］，详细描述如表 １所示．另外
我们会使用边社区密度（Ｄ）和扩展模块度（ＥＱ）来度量
社区划分的合理性．

表１ 真实网络数据集

网络 节点 边 描述

ｋａｒａｔｅ
ｄｏｌｐｈｉｎｓ
ｐｏｌｂｏｏｋｓ
ｆｏｏｔｂａｌｌ
ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ

３４
６２
１０５
１１５
１５８９

７８
１６０
４４１
６１３
２７４２

Ｚａｃｈａｒｔｙ′ｓｋａｒａｔｅｃｌｕｂ［３６］

Ｄｏｐｈｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［３７］

ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉｔｉｃｓ［３８］

Ａｍｅｒｉｃａｎｆｏｏｔｂａｌｌ［１１］

Ｃｏａｕｔｈｏｒｓｈｉｐｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋ［３９］

实验结果如图６所示，从图中我们可以看到在真实
网络下的 ＥＱ值比较，基于局部方法（ＬＬＣＭ）的边社区
挖掘算法要比 ＣＰＭ［１８］和 ＬＣ算法［３２］效果略好，因为
ｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅ网络大多是独立的社区组成的，所以 ＬＬＣＭ和
ＬＣ的算法结果的模块度都很高．而在 ｆｏｏｔｂａｌｌ网络上
ＬＬＣＭ的表现不如 ＬＣ算法，那是因为这个网络是有 １２
个完全不重叠的社区构成，基于层次聚类的 ＬＣ算法更
有优势．但 ＬＬＣＭ挖掘出的局部社区都具有更高的扩展
模块度，而边密度和 ＬＣ相比则不足，ＬＣ算法的 ＥＱ值
则大多较低，并且 ＬＣ挖掘出的社区较多，社区规模较
小（ＣＰＭ算法因为无法挖掘边社区结构所以无法计算
Ｄ值）．总的来说，ＬＬＣＭ挖掘的社区拓扑结构较为清
晰，和ＬＣ算法相比更适合大社区的挖掘，其可视化结
果如图８所示．ＬＬＣＭ发现的局部社区由几种不同线形
的边表示了出来，并被圈形标识了出来，而那些被不同

线形的边同时连接的节点就是重叠节点．
算法调节参数α和ｇ对结果的影响如图７所示，不

同的α和ｇ值影响着每个网络最终社区划分的ＥＱ值．
这条曲线也并不是线性，在不同网络上也不完全一样，

比如在 ｐｏｌｂｏｏｋｓ网络中，在α＝０１的时候取得最大的
ＥＱ值，但在ｆｏｏｔｂａｌｌ网络上α＝０４时 ＥＱ最大．另一个
聚类系数多边形参数 ｇ基本上都是在ｇ＝４时候的 ＥＱ
值比ｇ＝３的大，但多边形数增大也带来了计算复杂度
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的提升．所以在面对不同的数据集的时候，需要根据实
际情况调整这两个参数以找到最适合的组合．

５ 结束语

本文提出了一种基于局部方法的边社区挖掘算法

ＬＬＣＭ，该算法集中利用边而不是节点进行聚集．算法首
先对网络中的边进行排序，然后选择合适的候选种子

边，优化一个目标适应度函数以获得一个局部社区的

最优解，通过不断迭代这一过程最终获得的是多个覆

盖全网络的局部边社区结构．算法与其他边社区挖掘
算法在多种计算机生成网络与真实网络上进行了比

较，实验结果显示出了算法在边社区挖掘上具有一定

的优势，同时算法复杂度较小，执行效率较快．但是目
前，没有一个基于边社区的计算机生成网络数据集．对
于没有先验知识的真实网络也没有一个被广泛认可的

边社区划分的度量指标．所以我们的后续工作将在这
两方面开展，定义一种基于边的计算机生成网络与社

区生成模型，以及定义一种用于通用的边社区划分度

量指标．
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