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摘 要： 社区结构是社会网络最普遍和重要的拓扑属性之一，提出一种基于链接相似性聚类的重叠社区识别算

法．该算法首先根据相邻链接的度分布状态，提出链接间的相似性度量方法；其次以链接相似性矩阵为输入，以链接社
区的最优划分为目标，建立链接局部相似性聚类算法，实现了重叠社区的有效识别；然后对链接社区进行优化，解决了

可能出现的过度重叠及孤立社区问题；最后在真实网络及人工合成网络上的实验验证了算法的高效性．
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１ 引言

网络社区在信息传播与推荐、舆情预警、链接预测

等领域有重要作用，因而社区识别成为当前的研究热

点．目前该领域已有大量的研究成果，从社区识别结果
上可分为硬社区识别和重叠社区识别．起初硬社区识别
算法深受关注，最近研究者发现重叠现象是社会网络的

重要特征，进而展开了重叠社区识别的研究，当前有代

表性的重叠社区识别算法有基于派系的方法、局部扩展

优化方法、模糊探测法等，Ｆｏｒｔｕｎａｔｏ在文献［１］中进行了
详尽的分析和对比．

将网络抽象表达为图后，网络中的实体及实体间的

联系表现为图中的节点（ｎｏｄｅ）和链接（ｌｉｎｋ）．目前的研
究往往过多关注节点信息，而忽视了链接信息，多数算

法以节点的邻接矩阵为处理对象，而鲜见以链接为研究

对象．最近学者们开始注意到构建链接图来揭示重叠社
区结构的优势．Ｅｖａｎｓ等［２］开创性地对网络中的链接进
行划分，将原始网络转换成线图，根据节点度分布的异

构性提出了加权线图的构建方法，然后用基于随机游走

的方式挖掘社区．Ａｈｎ等［３］提出层次聚类方法划分链
接，并给出划分密度函数来截取最优结果．Ｋｉｍ等［４］将
传统基于节点的 Ｉｎｆｏｍａｐ方法扩展至基于链接的形式．
Ｂａｌｌ等［５］提出用于探测链接社区结构的统计学方法．

尽管基于链接的社区识别算法取得了些成果，但仍

存在以下问题：使用局部相似性度量对链接相似性的估

计产生偏差，而使用全局相似性度量计算复杂度过高；

将链接社区转换为节点社区时存在过度重叠或冗余孤

立社区．

收稿日期：２０１４０４０８；修回日期：２０１５０１０９；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３７００８３，Ｎｏ．６１０７３０４３，Ｎｏ．６１０７３０４１）；高等学校博士学科点专项科研基金（Ｎｏ．２０１１２３０４１１００１１，Ｎｏ．
２０１２２３０４１１００１２）；吉林省教育厅“十二五”科学技术研究基金（Ｎｏ．吉教科合字２０１３［２０７］）

第７期
２０１５年７月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４３ Ｎｏ．７
Ｊｕｌ． ２０１５



针对以上问题提出一种重叠社区识别算法

ＬｉｎｋＣｏｍ．首先将研究主体进行转换，从节点的邻接矩阵
出发，以节点边的关联矩阵为过渡，无损转换为边边
邻接矩阵，构造出链接图．基于此提出局部链接相似性
度量方法，构建链接相似度矩阵，采用层次聚类算法，

建立链接聚类树，并设计有效的截断策略截取最优链

接社区，最后还原为节点社区并通过设置重叠率阈值

及孤立边消除进行优化．
本文主要贡献在于：（１）提出一种局部链接相似性

度量方法，合理地刻画链接图中对象之间的相似性．
（２）提出重叠社区识别算法 ＬｉｎｋＣｏｍ，既克服了节点硬
划分的问题，又避免了边社区识别中过度重叠及冗余

现象的出现．

２ 基本概念

设无权无向网络表示为图 Ｇ（Ｅ，Ｖ），其中 Ｅ（Ｇ）＝
｛ｌｉｊ｜ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ｝为边集，Ｖ（Ｇ）＝｛ｖｉ｜ｉ＝１，…，Ｎ｝为节点
集，Ｌ＝｜Ｅ（Ｇ）｜为边数，Ｎ＝｜Ｖ（Ｇ）｜为节点数．

定义１ 点邻接矩阵（ｎｏｄｅｎｏｄｅ）
图 Ｇ的节点间邻接矩阵Ａ为Ｎ×Ｎ阶的对称方

阵，其中 Ｎ表示Ｇ中的节点个数，其元素 Ａｉｊ取值为０或
１，当 ｖｉ与ｖｊ有边相连时Ａｉｊ＝１，否则 Ａｉｊ＝０．鉴于邻接矩
阵的对称性，可提取其上（下）三角阵进行存储和运算，

以节约存储空间并提高运算效率．
定义２ 关联矩阵（ｎｏｄｅｌｉｎｋ）
图 Ｇ的关联矩阵Ｂ为Ｎ×Ｌ的非对称矩阵，其元

素表示为 Ｂｉα，其中 ｉ表示节点，α表示链接．链接编号
规则为：在点邻接矩阵 Ａ的上三角矩阵中，从第一个不
为零的元素开始，按行优先顺序搜索，以自然数顺序对

非零元素进行编号，得到链接序列．在关联矩阵 Ｂ中，
如果节点 ｉ与边α相关联，则 Ｂｉα＝１，否则 Ｂｉα＝０．关联
矩阵表示图中节点与链接的关系，因此通过图 Ｇ的关
联矩阵可以推导出每个节点的度ｋｉ和每条边所关联的
节点数目ｋα的关系，表达为

ｋｉ＝∑
Ｌ

α＝１
Ｂｉα，ｋα ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｂｉα （１）

定义３ 链接图

链接图 Ｌ（Ｇ）以图中的边为研究对象，通过边之间
拥有公共节点的情况构造其拓扑结构．当 Ｇ中两条边
拥有公共节点时，链接图中两元素相邻．链接图满足
Ｖ（Ｌ（Ｇ））＝Ｅ（Ｇ），其元素记为 ｌα，其中α＝１，…，Ｌ．
定义４ 链接图邻接矩阵（ｌｉｎｋｌｉｎｋ）
图 Ｇ的链接邻接矩阵Ｅ为Ｌ×Ｌ的对称矩阵，Ｌ表

示图中链接的数目，矩阵元素记为 Ｅαβ，其中α，β＝１，
…，Ｌ．当图 Ｇ中两条边拥有公共节点时Ｅαβ＝１，否则
Ｅαβ＝０．

至此可得节点邻接矩阵 Ａ、关联矩阵 Ｂ及链接图
邻接矩阵Ｅ三者间的映射关系：

Ａｉｊ＝ ∑
Ｌ

α＝１
ＢｉαＢｊα（ｉ≠ ｊ）

０ （ｉ＝ｊ
{

）

（２）

Ｅαβ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＢｉαＢｉβ（α≠β）

０ （α ＝β
{

）

（３）

定义５ 扩展邻接边

在链接图 Ｌ（Ｇ）中，边 ｌα的邻接边记为Ｎ（ｌα），表示
与边 ｌα至少有一个公共节点但不包括ｌα本身的边的集
合，即 Ｎ（ｌα）＝｛ｌβ｜Ｅαβ＝１｝．ｌα的扩展邻接边为由ｌα及其
邻接边构成，即 Ｎ＋（ｌα）＝Ｎ（ｌα）∪｛ｌα｝．

３ 链接社区的局部相似性度量

链接的邻居的交集合及其度分布反映了链接之间

联系的紧密程度．图１表达了相邻链接 ｌα和ｌβ的拓扑关
系，其中 Ｎ＋（ｌα）∩Ｎ

＋（ｌ
β
）是以节点 ｖｉ为中心的星型结

构，记作 ｖｉｂｌｏｃｋ社区．本文对 ｖｉｂｌｏｃｋ社区中链接ｌα和ｌβ
的相似性分析如下：

（１）ｖｉ－ｂｌｏｃｋ社区中链接数量反映了星型结构的
紧密程度，链接数量越多，ｌα与ｌβ的紧密度越高，相似性
越强．

（２）ｖｉｂｌｏｃｋ社区的外部链接数量越多，ｖｉｂｌｏｃｋ的紧
密度越低，ｌα与ｌβ的相似性越弱．由于 ｖｉｂｌｏｃｋ半径为１，
当 ｖｉｂｌｏｃｋ社区中的链接数量不变时，ｖｉｂｌｏｃｋ社区内某
一链接度数越高，则其外部链接数量越多，该链接对 ｖｉ
ｂｌｏｃｋ紧密度的贡献越低．

根据 ｌα和 ｌβ的相似性分析可知，ｌα和 ｌβ的相似性
Ｓ（ｌα，ｌβ）与 Ｎ

＋（ｌα）∩Ｎ
＋（ｌ

β
）中链接的数量成正比，与

Ｎ＋（ｌα）∩Ｎ
＋（ｌ
β
）中链接的度数成反比．为此，本文对 ｌα

和 ｌ
β
的相似性Ｓ（ｌα，ｌβ）初步建模如下：

Ｓ（ｌα，ｌβ）＝ ∑
ｌ∈Ｎ

＋
（ｌ
α
）∩Ｎ

＋
（ｌ
β
）

ｆ（ｋｌ） （４）

其中 ｋｌ表示链接的度值，ｆ（ｋｌ）为 ｋｌ的减函数．式（４）兼
备链接数量对 ｌα与ｌβ相似性的正向影响，及链接度数对
ｌα与ｌβ相似性的负向影响．根据社会网络局部相似性度

０３３１ 电 子 学 报 ２０１５年



量方法［６］，ｌα和ｌβ的相似性Ｓ（ｌα，ｌβ）可归一化为：

Ｓ（ｌα，ｌβ）＝
∑

ｌ∈Ｎ
＋
（ｌ
α
）∩Ｎ

＋
（ｌ
β
）

ｆ（ｋｌ）

∑
ｌ∈Ｎ

＋
（ｌ
α
）

ｆ（ｋｌ槡 ）· ∑
ｌ∈Ｎ

＋
（ｌ
β
）

ｆ（ｋｌ槡 ）
（５）

其中，ｆ（ｋｌ）的构造需要满足：（１）ｆ（ｋｌ）为 ｋｌ的减函数；
（２）ｆ（ｋｌ）对于 ｋｌ取值的差异性．为此，本文对以下３种
常用的建模函数进行分析，其中σ为控制参数．

ｆ（ｋｌ）＝ｋ－σｌ ，σ－ｋｌ（σ＞１），σｋ－１ｌ （６）
图２为 ３种建模函数对比图，其中函数 ｆ（ｋｌ）＝

ｋｌ－σ与ｆ（ｋｌ）＝σｋｌ－１在 ｋｌ＞５时取值近似，与参数σ的
取值无关；而函数 ｆ（ｋｌ）＝σ－ｋｌ在参数σ接近１．１时，取
值保持了可区分性．为此，本文选择 ｆ（ｋｌ）＝σ－ｋｌ作为建
模函数，其中σ为控制参数且在区间σ∈（１，１．５）内最
有效，由此，链接 ｌα与ｌβ的局部相似性度量可定义为：

Ｓ（ｌα，ｌβ ｜σ）＝
∑

ｌ∈Ｎ
＋
（ｌ
α
）∩Ｎ

＋
（ｌ
β
）

σ
－ｋｌ

∑
ｌ∈Ｎ

＋
（ｌ
α
）

σ
－ｋ

槡
ｌ· ∑

ｌ∈Ｎ
＋
（ｌ
β
）

σ
－ｋ

槡
ｌ

（７）

４ 基于链接层次聚类的重叠社区识别算法

４．１ 链接层次聚类

层次聚类算法又称为树聚类算法，是经典的社区

识别技术．在网络中，通过对链接的连接强度进行度
量，可以找出一些相互连接强度较大的对象集合，即为

网络中的社区．具体步骤为：
（１）初始化．设置每个样本为一独立的社区；
（２）寻找最邻近社区；
（３）合并．将相似度最大的两个社区采用沃德法合

并成一个新社区，同时更新相似度矩阵；

（４）若所有社区都合并成一个整体，则算法终止；
否则，返回步骤２．

伪代码描述如下：

算法１ ＬｉｎｋＣｏｍ算法

输入：网络 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），ｌｉｎｋｌｉｎｋ邻接矩阵 Ｅ，相似性区分度参数

σ．
输出：层次聚类树，每层对应一种划分 Ｃ（ｎ）．
１． 初始化：Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝，其中 Ｃα＝｛ｌα｝．
２． Ｃ（ｎ）←Ｃ．
３． 按照式（７）计算ｌｉｎｋ间相似度，得到链接相似度矩阵 Ｓ．
４． Ｄｏ
５． 搜索矩阵 Ｓ上三角部分最大值，ＭａｘＳ＝Ｓαβ；
６． Ｆｏｒｋ＝１：（｜Ｃ｜－１）

７． Ｓ
βｋ←Ｓｋβ←（ＮαＳαｋ＋ＮβＳβｋ）／（Ｎα＋Ｎβ）；

８． Ｓαｋ←Ｓｋα←０；
９． Ｅｎｄｆｏｒ
１０． Ｃ

β
’＝Ｃα∪Ｃβ；

１１． Ｃ←Ｃ＼｛Ｃα，Ｃβ｝∪Ｃβ’；
１２． Ｃ（｜Ｃ｜）←Ｃ；
１３． 删除 Ｓ的α行和β列；

１４． ＵＮＴＩＬ｜Ｃ｜＝１
１５． Ｃ（ｔｒｅｅ）←｛Ｃ（ｎ），…，Ｃ（１）｝；
１６． 返回 Ｃ（ｔｒｅｅ）

在聚类过程中产生一个划分序列，图３为 Ｋａｒａｔｅ网
络经上述过程形成的层次聚类树（其链接的编号规则

使用定义２中所述的方法）．其中叶子节点代表网络中
的链接，共７８条链接．依次合并相似度最大的链接，并
更新相似度矩阵，经过７７次合并后聚类为一个社区．为
了压缩整个聚类树的描述高度且能够清晰地表达树的

聚合过程，每一次合并时在括号中标注操作的顺序号．
在层次聚类树中，每一层对应链接图的一种划分，

即网络社区．为了从中截取最优划分，我们选择将 Ｎｅｗ
ｍａｎ等针对节点集划分提出的模块度扩展至链接集合，
表达为

Ｑ（Ｅ）＝ １Ｗ∑Ｃ∈Ｐ∑α，β∈Ｃ
［Ｅαβ－

ｋαｋβ
Ｗ ］ （８）

链接型与节点型社区模块度函数具有相同的性

质，模块度值越大，划分效果越好，即发现的社区结构
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越合理．针对Ｋａｒａｔｅ网络，通过链接模块度的衡量，可得
到每层划分所对应的模块度值，其中第７５次合并前的
划分得到最大模块度值０６１８３，此时网络划分为４个链

接社区．由于链接社区和节点社区的不同特性可能导
致社区间出现包含的情况，因此需要对聚类结果进行

优化．

４．２ 链接型社区向节点型社区的转换及优化

链接型与节点型社区主要区别体现在：非重叠的

链接社区对应着重叠的节点社区；链接社区可能造成

节点社区的过度重叠；链接可以没有归属，而节点都有

归属．因此，链接社区转换为节点社区得到的重叠结构
需要优化．

本文针对社区的过度重叠及冗余问题，通过设定

社区重叠率及消除单链接社区进行优化．社区重叠率
指两个节点型社区间节点的重叠比例，通过计算两个

社区交集的节点数与其中较小社区的节点数目的比值

确定，表达为

Ｏｖ＝｜Ｃ１∩Ｃ２｜／ｍｉｎ（｜Ｃ１｜，｜Ｃ２｜） （９）
重叠率的限制阈值将根据具体网络结构及实际社

区识别对重叠情况的要求进行调整．
链接型向节点型社区转换及优化的步骤为：

（１）根据链接社区与其原节点图的关系，将链接社
区转变成对应的节点社区；

（２）查找仅由一条链接构成的单链接社区；
（３）若单链接社区关联的两个节点分别属于不同

的社区，则将此单链接社区删除；

（４）根据式（８）计算重叠节点社区结构的 ＥＱ值；
（５）根据式（９）计算社区组间的重叠率，将超过一定

阈值限制的社区组进行合并；

（６）若社区重叠率均小于设定的阈值，再没有社区
需合并，则算法终止；否则，返回步骤４；

（７）输出具有最大 ＥＱ的重叠社区．

５ 实验

本节对ＬｉｎｋＣｏｍ算法中的参数进行详细的分析，然
后在真实及人工网络数据集上分别进行测试，并与经

典算法的识别精度进行对比分析．
５．１ 实验数据集

５．１．１ 真实网络数据

为了评价本文算法的社区识别能力，选取表１所示
的四个真实网络数据集进行实验分析．

表１ 真实网络数据集描述

ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｄｅｓ ｅｄｇｅｓ

Ｋａｒａｔｅ Ｚａｃｈａｒｙ’ｓｋａｒａｔｅｃｌｕｂ ３４ ７８

Ｄｏｌｐｈｉｎ Ｄｏｌｐｈｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ ６２ １５９

Ｐｏｌｂｏｏｋ ＢｏｏｋｓａｂｏｕｔＵＳｐｏｌｉｔｉｃｓ １０５ ４４１

Ｆｏｏｔｂａｌｌ ＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｌｌｅｇｅｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３

５．１．２ 人工网络数据集

ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ［７］是当前社区识别研究中最常用的
人工网络数据集，模型定义为

ＬＦＲｍｏｄｅｌ＝（Ｎ，ｄ，ｄｍａｘ，γ，ｂ，ｃｍｉｎ，ｃｍａｘ，ｏｎ，ｏｍ，μ）．
其中 Ｎ表示节点的个数；ｄ和ｄｍａｘ分别表示网络中

节点的平均度和最大度；γ和ｂ分别表示节点度和社区
规模的幂率分布参数；ｃｍｉｎ和 ｃｍａｘ分别表示最小和最大
社区包含节点数；ｏｎ表示重叠节点数；ｏｍ表示重叠节
点连接的社区个数；μ为混合系数，表示节点与社区外

部连接的概率，当μ＞０．５时，该随机网络的社区结构
非常模糊．本文实验共生成４组 ＬＦＲ基准网络，共享参
数 ｄ＝１０，ｄｍａｘ＝５０，γ＝－２，ｂ＝－１，ｏｍ＝４，其他参数
如表２所示．
５．２ 评价准则

为了评价算法在各数据集上的社区识别效果，本

文采用五种常用的社区识别度量标准全面地对算法进

行测试分析，分别为扩展模块度 ＥＱ［８］、划分密度
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ＰＤ［３］、基于信息论的 Ｉｎｆｏｍａｐ［４］、平均导电率 ＡＣ［９］和重
叠社区模块度 Ｑｏｖ［１０］．

表２ ＬＦＲＢｅｎｃｈｍａｒｋ参数设置

Ｎ ｃｍｉｎ ｃｍａｘ μ ｏｎ

Ｄａｔａ１ １０００ １０ ５０ ０．１ １００

Ｄａｔａ２ ２０００ １０ ５０ ０．３ ５００

Ｄａｔａ３ ５０００ ２０ ５０ ０．１ １００

Ｄａｔａ４ ８０００ ２０ １００ ０．１ ５００

５．３ 参数分析

５．３．１ 参数σ取值分析

本实验从参数σ对特定链接组的影响入手，对参

数σ的敏感性进行分析．
在由定义２所述方法构造的 Ｋａｒａｔｅ网络的链接图

中，选择部分度分布差异较大的链接．分别取 ｇｒｏｕｐ１：
（ｌ７４，ｌ７５），ｇｒｏｕｐ２：（ｌ３，ｌ３５），ｇｒｏｕｐ３：（ｌ３７，ｌ３９），ｇｒｏｕｐ４：（ｌ４３，
ｌ７８），ｇｒｏｕｐ５：（ｌ５８，ｌ５９）共５组链接．在σ的有效取值区间
（１，１．５）内，使用式（７）计算以上５组链接的相似度值，
得到如图４所示的相似度变化曲线．当σ＝１时，式（７）
可表达为：

Ｓ（ｌα，ｌβ｜σ＝１）＝
｜Ｎ＋（ｌα）∩Ｎ

＋（ｌ
β
）｜

｜Ｎ＋（ｌα）｜×｜Ｎ
＋（ｌ
β
）槡 ｜

（１０）

结合图１，式（１０）表达了 ｌα与ｌβ的拓扑结构差异性，
即 Ｓ（ｌα，ｌβ｜σ＝１）越大，ｌα与ｌβ的越相似．图４中随着σ
的增大，各组间的相似度值越来越贴近，当σ＞１５以
后，ｇｒｏｕｐ１，ｇｒｏｕｐ４和ｇｒｏｕｐ５，及ｇｒｏｕｐ２和ｇｒｏｕｐ３的相似度
十分接近，此时 Ｓ（ｌα，ｌβ｜σ＞１５）的差异性较小，无法有
效区分链接相似度．以上分析表明参数σ的有效取值
区间为σ∈（１，１．５）．

５．３．２ 重叠率参数 Ｏｖ分析
为直观表达参数 Ｏｖ对划分结果的影响，以 Ｋａｒａｔｅ

网络最优划分为目标，首先，在参数σ的最佳取值区间

内选择三个不连续的值：１２５，１２和１０５，使用本文算
法进行链接层次聚类以得到链接聚类树；其次，使用５
种评价标准截取聚类树，得到相应的最优链接社区结

构；然后，在 Ｏｖ∈（０２，１）连续区间的重叠率阈值限制
下进行链接社区到节点社区的转换；最后，对节点社区

进行评测，结果如图５所示，横轴表示重叠率，纵轴表示
评价准则结果．

其中，前５个子图为使用５种评价准则进行度量的
结果．在各评价准则度量下，０３＜Ｏｖ＜０７的范围内，
参数σ的变化不会引起评价准则值的波动，且均在 Ｏｖ
＝０６左右得到相对稳定的最优值．随着重叠率的增
大，对比σ的不同取值情况下社区划分结果，σ＝１０５
时 Ｑｏｖ，ＥＱ，Ｉｎｆｏｍａｐ和ＡＣ的值较优，而 ＰＤ结果产生偏
差，其原因在于 ＰＤ标准是针对链接社区而设计，在衡
量节点型社区时表现稍差．图５中社区数量对比表明，
当 Ｏｖ在０６左右时得到社区个数为２，此时与真实网络
社区结构吻合．通过 Ｏｖ的变化可知，若 Ｏｖ较高，则所发
现的社区数目较多，社区规模较小；反之社区的重叠性

较低，社区规模较大．本实验验证了 Ｋａｒａｔｅ数据集 Ｏｖ的
最优取值约为０６．
５．４ ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ社区识别结果分析

为了测试 ＬｉｎｋＣｏｍ算法在 ＬＦＲｂｅｎｃｈｍａｒｋ上的性
能，本节实验选择 Ｌｉｎｋ［３］、ＬＦＭ［１１］、Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［６］和 ＣＯ
ＰＲＡ［１］等四个典型算法进行对比，ＬｉｎｋＣｏｍ算法参数选
取上文讨论中的最优值，σ＝１１，Ｏｖ＝０６．由于 ＬＦＲ网
络真实社区结构已知，因此使用 ＮＭＩ［１２］评价算法质量．

ＮＭＩ＝
－２∑ｉ，ｊ

Ｎｉｊｌｏｇ
ＮｉｊＮ
Ｎｉ·Ｎ·[ ]

ｊ

∑ｉ
Ｎｉ·ｌｏｇ［

Ｎｉ·
Ｎ］＋∑ｊ

Ｎ·ｊｌｏｇ［
Ｎ·ｊ
Ｎ］

（１１）
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其中 Ｎｉｊ指社区ｉ，ｊ中公共的节点数，Ｎｉ．是 Ｎ中第ｉ行
求和，Ｎ．ｊ是Ｎ中第ｊ列求和．ＮＭＩ的取值在０，１之间，
取０时表示两种结果完全不一致，取１则完全一致．

选取表２所示数据集，对比分析５种算法的性能，
实验结果如图６所示．在各数据集上 ＮＭＩ值整体呈下
降趋势，原因在于随着混合参数的增加，社区边界变得

模糊，节点间会有更多的边链接于社区之间，因而 ＮＭＩ
值降低．从 ＮＭＩ值的衰减速度分析，ＬｉｎｋＣｏｍ算法的
ＮＭＩ衰减速度低于其他算法，表现出一定的优势．ＣＯ
ＰＲＡ算法由于其随机性而造成 ＮＭＩ值的振荡；Ｌｉｎｋ算
法由于对社区间的包含关系考虑不足而稍逊于本文算

法；ＬＦＭ算法在社区间连边较少时效果显著，但当网络
结构变得模糊时，社区识别结果较差；Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ算法是
针对非重叠社区识别问题而设计，导致较低的重叠社

区发现质量．

５．５ 真实网络社区识别结果分析

社区识别的真正意义在于对网络社区结构的认

识．通过在人工合成网络上验证了本文算法的高效性，
还需要在真实网络上测试算法的性能．真实网络的社
区识别更具有挑战性，由于不能预知其社区结构，只能

从其返回的社区识别结果的各种评价指标进行比较．
本文对表１中数据集进行了预处理，采用上节四种算法
进行对分析，比较各算法在不同评价指标下的性能．本
文ＬｉｎｋＣｏｍ算法针对Ｋａｒａｔｅ网络，识别社区数目为２，并
取得２次最优社区评价结果，分别为在 ＥＱ和ＰＤ评价
标准下的 ０４１５３和 ００９１５．针对 Ｆｏｏｔｂａｌｌ网络，识别社
区数目为１２，在 ＰＤ标准下取得最优评价结果０２９７３．
针对Ｄｏｌｐｈｉｎ网络，识别社区数目为４，也在 ＰＤ标准下
取得最优评价结果００７４５．在Ｐｏｌｂｏｏｋ网络中，识别社区
数目为３，并在 ３个评价标准下取得了最优值，分别为
ＥＱ：０５８７３、Ｉｎｆｏｍａｐ：２１６５２９、ＰＤ：００８４４．总体上本文
算法在各数据集及评价标准下，得到的社区数目与实

际相符、取得最优评价的次数处于领先地位，虽然对于

某些数据集，使用 Ｑｏｖ和ＡＣ指标评价时 ＬｉｎｋＣｏｍ没有

取得很好的划分精度，但是在针对链接型社区而设计

的 ＰＤ评价标准下，本文算法表现出明显优势．

６ 结束语

本文以链接取代传统社区识别研究中的节点对

象，利用链接社区特有的性质挖掘重叠节点社区结构，

提出了基于链接的重叠社区识别算法．首先将描述网
络拓扑性质的节点邻接矩阵无损转换为边关联矩阵；

其次，提出一种链接相似性度量指标，该度量指标有效

地避免了全局相似性指标具有较高的时间复杂度、传

统局部相似性指标对已存在直接链接的对象间相似性

的有偏估计问题；然后，通过链接相似度矩阵的更新、

迭代，采用沃德法进行层次聚类，建立链接聚类树；最

后，采取有效的截断策略截取最优链接社区，再通过重

叠率阈值的限制及孤立链接的消除进行优化，解决了

传统链接社区识别算法中过度重叠及冗余社区问题．
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