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摘　 　 　 要: 移动运营商为了拓展新业务ꎬ需要增强对用户资源的了解ꎬ因此通过大数据分析技术深入分析

移动通信系统中的用户行为数据. 基于移动通信网络中的用户通话记录提出了一种基于复杂网络聚类算法

的用户社交群组构造算法. 该算法通过分析用户的通话记录ꎬ建立用户间联系紧密度模型. 基于局部扩张原理

和派系过滤算法进行用户群组构造. 鉴于移动通话系统的巨大数据量ꎬ采用基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 编程模型的并行

化设计. 分别在模拟数据集和中国移动真实数据集下对该算法进行了验证ꎬ实验结果表明ꎬ该方法具有较好的

性能ꎬ是可行且有效的.
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　 　 伴随着移动终端的普及ꎬ移动用户数逐渐趋

于饱和ꎬ各移动运营商竞争越发激烈. 移动运营商

必须深入了解用户ꎬ将更优质的服务提供给用户.
构造用户社交群组ꎬ并以此来深入了解用户ꎬ受到

了移动运营商的广泛关注. 为此ꎬ本文基于移动运

营商用户之间的联系紧密度ꎬ使用改进的复杂网

络中的社区发现方法设计了一套用户社交群组的

构造方法.
社区结构的挖掘能够帮助人们发现复杂网络

中所隐藏的规律和行为. 社区发现算法分为非重



　 　

叠社区发现算法和重叠社区发现算法[１ － ２] . 重叠

社区结构更加符合实际情况. 目前已有研究者提

出了基于派系过滤、线图、局部扩张等重叠社区发

现算法[３ － ９] . 文献[１０]通过引入局部适应度函数

提出了著名的 ＬＦＭ( ｌｏｃａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｍｅａｓｕｒｅ)算法.
ＬＦＭ 算法只需要局部信息而非全网信息即

可完成群组的构造ꎬ因此该算法非常适合于本文

从用户数量较多的基于社交关系的复杂网络中挖

掘用户的社交关系群组. 然而ꎬＬＦＭ 主要针对无

权网络ꎬ并不能直接用于本文所抽象出的有权复

杂网络. 而且ꎬＬＦＭ 算法初始时选择节点具有一定

的随机性. 为了能使该算法有效地适应有权复杂网

络中ꎬ降低算法的随机性ꎬ保证算法运行的质量ꎬ本
文对 ＬＦＭ 算法进行了改进ꎬ由于改进后的 ＬＦＭ 算

法结合了 ＣＰＭ(ｃｌｉｑｕｅ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ)算法[１１]

思想并且可用于处理有权网络ꎬ所以将改进后的算

法命名为 ＣＬＦＭｗ( ｃｌｉｑｕｅ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ) .

１　 问题描述

１􀆰 １　 复杂网络模型

将移动通信网络中的用户抽象为节点ꎬ用户

间的联系紧密度值抽象为边的权值ꎬ将用户间的

通信关系抽象为有权复杂网络.
１􀆰 ２　 群组构造

基于所抽象出的有权复杂网络ꎬ改进复杂网

络中的优秀社区发现方法作为社交群组构造算

法ꎬ使其能够应用于本文的有权复杂网络并能适

当提高其群组构造的质量.

２　 算法设计

ＬＦＭ 算法是基于局部扩张原理的经典社区

发现算法之一. ＬＦＭ 算法将群组定义为拥有最大

局部适应度值的子图ꎬ其适应度函数定义为

ｆｃ ＝
ｋｃ
ｉｎ

(ｋｃ
ｉｎ ＋ ｋｃ

ｏｕｔ) α . (１)

其中:ｋｃ
ｉｎ表示群组 ｃ 内部节点的边数之和ꎻｋｃ

ｏｕｔ表

示群组 ｃ 的内部节点和外部节点的边数之和ꎻα
是一个正实数ꎬ用于控制社区的大小.

ＬＦＭ 算法首先在网络中随机选择一个节点

作为种子节点并以该种子节点为初始群组ꎬ然后

不断向其邻接节点扩张ꎬ直至群组的适应度函数

ｆｃ 达到局部最优. 随后ꎬ算法再次从网络中随机选

择一个未被划分至任何群组的节点作为种子节

点ꎬ迭代执行上述过程ꎬ直至所有节点均划分至一

个或者多个群组为止. 由于各个群组在局部扩张

过程中完全独立ꎬ相互间无任何影响ꎬ因而某一个

节点可能同时被划入多个社区ꎬ所以该算法能够

发现重叠社区.
然而ꎬ尽管 ＬＦＭ 能够发现重叠社区ꎬ但该算

法主要针对无权网络ꎬ并不能直接用于本文所抽

象出的有权复杂网络ꎬ所以本文将 ＬＦＭ 算法的适

应度函数进行了改写ꎬ使其适用于有权网络. 此
外ꎬＬＦＭ 算法初始时随机选择节点进行群组扩

张ꎬ这致使该算法具有一定的随机性ꎬ且随机选择

的节点质量也直接决定着群组构造的结果ꎬ并且

在实际社交关系网络中ꎬ很难定位较好种子节点ꎬ
即便发现了较好的种子节点ꎬ只单一通过一个种

子节点作为初始群组进行群组构造也不能得到较

好的群组构造效果. 鉴于此ꎬＣＬＦＭｗ 算法使用种

子群组代替种子节点作为算法运行的初始群组.
除此之外ꎬＣＬＦＭｗ 算法还判断节点是否应该加

入群组时的联系度约束条件ꎬ并且为防止群组重

叠率过高而进行了群组合并.
２􀆰 １　 联系紧密度计算

用户 Ａ 对用户 Ｂ 的联系强度计算方法如式

(２)所示.

ＳＡＢ ＝ ＡＶＧｃｏｕｐｌｅ＿ｄｕｒａｔｉｏｎ

ＡＶＧａｌｌ＿ｄｕｒａｔｉｏｎ
×
ＦＲＥｃｏｕｐｌｅ＿ｔｉｍｅｓ

ＡＶＧａｌｌ＿ｔｉｍｅｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

. (２)

其中:ＡＶＧｃｏｕｐｌｅ＿ｄｕｒａｔｉｏｎ 表示 Ａ 与 Ｂ 的平均通话时

长ꎻ ＦＲＥｃｏｕｐｌｅ＿ｔｉｍｅｓ 表示 Ａ 与 Ｂ 的总通话次数ꎻ
ＡＶＧａｌｌ＿ｄｕｒａｔｉｏｎ表示 Ａ 与其所有通话对象的平均通

话时长的均值ꎻＡＶＧａｌｌ＿ｔｉｍｅｓ表示 Ａ 与其所有通话

对象的平均通话次数.
联系稳定性的度量如式(３)所示.

ＣＡＢ ＝ ＦＲＥｃｏｕｐｌｅ＿ｗｅｅｋｓ＿ｔｉｍｅｓ

ＡＶＧａｌｌ＿ｗｅｅｋｓ＿ｔｉｍｅｓ
×

ＣＶｇａｐ＿ｗｅｅｋｓ

ＡＶＧ＿ＣＶｇａｐ＿ｗｅｅｋｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

. (３)

其中:ＦＲＥｃｏｕｐｌｅ＿ｗｅｅｋｓ＿ｔｉｍｅｓ 表示 Ａ 与 Ｂ 的总通话周

数ꎻＡＶＧａｌｌ＿ｗｅｅｋｓ＿ｔｉｍｅｓ表示 Ａ 与其所有通话对象的平

均通话周数ꎻＣＶｇａｐ＿ｗｅｅｋｓ表示 Ａ 与 Ｂ 联系间隔周数

的离散系数ꎻＡＶＧ＿ＣＶｇａｐ＿ｗｅｅｋｓ表示 Ａ 与其所有通

话对象的联系间隔周的离散系数均值.
以 Ａ 为主体定义 Ａ 对 Ｂ 的联系紧密度的计

算方法如式(４)所示.
ＩＡＢ ＝ θＣＡＢ ＋ (１ － θ)ＳＡＢ . (４)

其中ꎬθ∈[０ꎬ１]ꎬ用于调节联系强度与联系稳定

性对联系紧密度的影响程度的常量.
从用户 Ｂ 的角度也可以计算出 Ｂ 对 Ａ 的联

系紧密度 ＩＢＡꎬ因此定义 Ａ 与 Ｂ 的综合联系紧密

度如式(５)所示.
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Ｉ ＝
ｎＡＢ

ｎ ＩＡＢ ＋
ｎＢＡ

ｎ ＩＢＡ . (５)

其中:ｎＡＢ表示 Ａ 主叫 Ｂ 的通话次数ꎻｎＢＡ表示 Ｂ
主叫 Ａ 的通话次数ꎻ显然 ｎ ＝ ｎＡＢ ＋ ｎＢＡ .
２􀆰 ２　 种子群组构造

本文在进行群组构造前先构造一个种子群

组ꎬ种子群组内的节点应为群组内联系非常紧密

的用户集合ꎬ它们可以作为群组的核心. 随后以该

种子群组为其他群组构造算法的初始群组ꎬ其他

群组构造算法在该种子群组的基础上进行群组构

造. 派系过滤算法是通过全连通子图来构造群组ꎬ
而全连通子图是网络中节点间联系最为紧密的节

点集合ꎬ因此其所构造的群组具有较强的群组特

性. 鉴于此ꎬ本文采用基于派系过滤的 ＣＰＭｗ 算

法构造种子群组. 为了使构造的种子群组具有层

次性ꎬ从最大的派系直至最小的派系(２ － 派系)
逐级过滤构造种子群组ꎬ算法流程如下.

算法 １　 基于非固定派系大小的种子群组构造算法

输入: 有权复杂网络

输出: 种子群组

ＢＥＧＩＮ
１:　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｖａｒ ｋ ＝ １
２:　 ＤＯ
３:　 　 ｋ ＋ ＋
４:　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｋ￣ｃｌｉｑｕｅ
５:　 ＷＨＩＬＥ ｋ￣ｃｌｉｑｕｅ ｉｓ ｎｏｔ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｃｌｉｑｕｅ
６:　 ＷＨＩＬＥ ｋ≥２
７:　 　 Ｄｅｌｅｔｅ ｋ￣ｃｌｉｑｕｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｌｏｎｇｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｇｒｏｕｐｓ
８:　 　 Ｐｅｒｃｏｌａｔｅ ｋ￣ｃｌｉｑｕｅ
９:　 　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｓｅｅｄ ｇｒｏｕｐｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ￣ｃｌｉｑｕｅ
１０:　 　 ｋ － －
１１:　 ＥＮＤ ＷＨＩＬＥ
ＥＮＤ

２􀆰 ３　 适应度函数

群组的适应度函数主要用来衡量当前正在构

造群组的群组特性ꎬ适应度函数越大说明当前群

组的群组特性越强. 本文将适应度函数定义为

Ｆｉｔｃｌｕｓｔｅｒ(Ｃ) ＝
Ｂ ｉｎ

(Ｂ ｉｎ ＋ Ｂｏｕｔ) α ＝
∑
ｉꎬｊ∈Ｃ

ｗｉꎬｊ

(∑
ｉ∈Ｃ

ｗｉꎬｊ) α
. (６)

其中:Ｃ 表示当前正在构造的群组ꎻＢ ｉｎ表示群组

内部节点间的边的权值之和ꎻＢｏｕｔ表示群组内部节

点与群组外部节点连接边的权值之和ꎻｗｉｊ表示节

点 ｉ 与节点 ｊ 连接边的权值ꎻ若节点 ｉ 与节点 ｊ 间
不存在边则 ｗｉｊ ＝ ０ꎻα 为正数常量ꎬ可用于调节社

区的规模.
群组的适应度函数随着邻接节点的加入而不

断变化ꎬ节点 ｉ 加入群组后ꎬ群组的适应度函数如

式(７)所示.

Ｆｉｔｉｃｌｕｓｔｅｒ(Ｃ) ＝
Ｂ ｉｎ ＋ ｂｉ

ｉｎ

(Ｂ ｉｎ ＋ ｂｉ
ｉｎ ＋ Ｂｏｕｔ － ｂｉ

ｉｎ ＋ ｂｉ
ｏｕｔ) α ＝

Ｂ ｉｎ ＋ ｂｉ
ｉｎ

(Ｂ ｉｎ ＋ Ｂｏｕｔ ＋ ｂｉ
ｏｕｔ) α . (７)

其中:ｂｉ
ｉｎ表示节点 ｉ 与群组 Ｃ 内的节点间边的权

值之和ꎻｂｉ
ｏｕｔ表示节点 ｉ 与群组 Ｃ 之外节点间的边

的权值之和.
将上述公式进行变形ꎬ可得式(８) .

Ｆｉｔｉｃｌｕｓｔｅｒ(Ｃ) ＝
Ｂ ｉｎ

(Ｂ ｉｎ ＋ Ｂｏｕｔ) α ×
１ ＋

ｂｉ
ｉｎ

Ｂ ｉｎ

(１ ＋
ｂｉ

ｏｕｔ

Ｂ ｉｎ ＋ Ｂｏｕｔ
) α

.

(８)
定义节点 ｉ 的适应度函数为节点 ｉ 加入群组

后的群组模块适应度与节点 ｉ 加入群组前的群组

模块适应度差值ꎬ即如式(９)所示

Ｆｉｔｉｎｏｄｅ ＝ ΔＦｉｔｃ(Ｃ) ＝ Ｆｉｔｉｃ(Ｃ) － Ｆｉｔｃ(Ｃ) . (９)
ＣＬＦＭｗ 算法将通过计算节点适应度函数

Ｆｉｔｉｎｏｄｅ的大小是否大于增量阈值 Ｆｉｔｉｎｏｄｅ决定该节点

是否加入当前正在构造的群组.
２􀆰 ４　 联系度约束

联系度约束是为了避免如图 １ 所示的情况发

生ꎬ比如用户 Ｂ 只是用户 Ａ 的一个私人朋友而不

应属于群组 Ｃ. 组外的邻接节点除了需要满足该

节点的适应度函数大于阈值 Ｆｉｔｉｎｏｄｅ 外ꎬ还应满足

该节点与群组内的节点的联系边数 Ｎｉｎ不小于当

前群组内节点总数 Ｎ 的 ｚ ％ ꎬ其中 ｚ 为一阈值.

图 １　 错误的群组构造情况
Ｆｉｇ. １　 Ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｇｒｏｕｐ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２􀆰 ５　 群组合并

定义群组 Ｃ１ 与群组 Ｃ２ 重叠率 ＩｎｔｅｒＲａｔｅ(Ｃ１ꎬ
Ｃ２)如式(１０)所示.

ＩｎｔｅｒＲａｔｅ(Ｃ１ꎬＣ２) ＝
Ｃ１∩Ｃ２

ｍｉｎ( Ｃ１ ꎬ Ｃ２ ) .

(１０)
其中: Ｃ１∩Ｃ２ 表示群组 Ｃ１ 与群组 Ｃ２ 交集的节

点个数ꎻｍｉｎ( Ｃ１ ꎬ Ｃ２ )表示群组 Ｃ１ 与群组 Ｃ２

所含节点个数的最小值. 当重叠率较大时ꎬ重叠的
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群组极为可能为同一个群组而被重复构造ꎬ应该

予以合并. 设定重叠率阈值 ＩｎｔｅｒＲａｔｅ∗ꎬ如果两个

群组间的重叠率 ＩｎｔｅｒＲａｔｅ(Ｃ１ꎬＣ２)大于重叠率阈

值 ＩｎｔｅｒＲａｔｅ∗ꎬ则将此两个群组进行合并.
２􀆰 ６　 ＣＬＦＭｗ 算法流程

综上所述ꎬＣＬＦＭｗ 算法的流程图如下. 该算

法采用种子节点逐级注入的形式ꎬ较大的群组可

以通过基于高派系的种子群组进行构造ꎬ较小的

群组可以通过基于低派系的种子群组进行构造ꎬ
所以该算法同样能够覆盖网络中所有节点.

算法 ２　 ＣＬＦＭｗ 群组构造算法

输入: 有权复杂网络

输出: 群组结构

ＢＥＧＩＮ
１:　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｓｅｅｄ ｇｒｏｕｐｓ
２:　 ＷＨＩＬＥ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｅｅｄ ｇｒｏｕｐｓ ｎｏｔ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ａｎｙ

ｇｒｏｕｐｓ
３:　 　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ａ ｓｅｅｄ ｇｒｏｕｐ ｗｈｉｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｒｇｅｓｔ

ｃｌｉｑｕｅｓ ａｓ ｉｎｉｔｉａｌ ｇｒｏｕｐ

４:　 　 ＷＨＩＬＥ ｃｕｒｒｅｎｔ ｇｒｏｕｐ ｅｘｉｓｔｓ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｎｏｄｅｓ

５:　 　 　 ＦＯＲ ｅａｃｈ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｎｏｄｅ
６:　 　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＦｉｔｎｏｄｅꎬＮｉｎ

７:　 　 　 　 ＩＦ Ｆｉｔｎｏｄｅ≥Ｆｉｔ∗ｎｏｄｅ ＆Ｎｉｎ≥Ｎ × ｚ％
８:　 　 　 　 　 Ａｄｄ ｔｈｉｓ ｎｏｄｅ ｉｎｔｏ ｇｒｏｕｐ
９:　 　 　 　 ＥＮＤ ＩＦ
１０:　 　 　 ＥＮＤ ＦＯＲ
１１:　 　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＩｎｔｅｒＲａｔｅ(Ｃ１ꎬＣ２)

１２:　 　 　 ＩＦ ＩｎｔｅｒＲａｔｅ(Ｃ１ꎬＣ２)≥ＩｎｔｅｒＲａｔｅ∗

１３:　 　 　 　 Ｍｅｒｇｅ ｇｒｏｕｐ Ｃ１ ａｎｄ ｇｒｏｕｐ Ｃ２

１４:　 　 　 ＥＮＤ ＩＦ
１５:　 　 ＥＮＤ ＷＨＩＬＥ
１６:　 ＥＮＤ ＷＨＩＬＥ
ＥＮＤ

３　 性能评价

３􀆰 １　 实验平台

本文对所设计的 ＣＬＦＭｗ 群组构造方法在

Ｈａｄｏｏｐ 平台下进行了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的并行实

现ꎬ并使用 ＬＦＲ 基准网络、中国移动真实通话记

录数据集分别进行了性能评价.
３􀆰 ２　 并行化设计

ＣＬＦＭｗ 群组构造算法基于局部扩张原理ꎬ
其基于不同种子群组的各个群组构造部分相互独

立、无任何影响ꎬ因此可以将各个群组构造过程并

行化. 为了使 ＣＬＦＭｗ 算法既能高效并行又能同

时尽量避免出现大范围的高度重叠的群组ꎬ算法

采用逐级注入所有基于某一派系的种子群组注入

方式. 首先将所有基于最大派系生成的种子群组

作为 ＣＬＦＭｗ 算法的种子群组并进行并行的群组

构造ꎬ当群组构造结束ꎬ再次将所有基于次大派系

的种子群组作为 ＣＬＦＭｗ 算法的种子群组进行并

行的群组构造ꎬ直至基于 ２ － 派系的种子群组注

入并群组构造完毕.
３􀆰 ３　 ＬＦＲ 基准网络实验结果分析

１)实验背景. 采用基准网络 ＬＦＲ[１１] . 所选取

的对比算法为基于标签传播原理的 ＣＯＰＲＡ 算

法[７]和基于局部扩张原理的 ＯＳＬＯＭ 算法[１０]ꎬ这
两种算法均具有较好的性能[３] . 采用扩展标准互

信 息 ( ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｎｏｒｍａｌ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ＥＮＭＩ) [１０]作为性能对比的指标. ＬＦＲ 网络参数参

照文献[３]配置ꎬ通过分别调整拓扑混合参数 μｔ、
权值混合参数 μｗ、重叠节点的个数 Ｏｎ 来深入观

察各个群组构造算法的性能.
２)拓扑混合参数 μｔ 对算法的性能影响. 拓扑

混合参数 μｔ 指节点外部度数占其总度数的比例ꎬ
设置 ＬＦＲ 基准网络中 Ｎ ＝ ５０ ０００ꎬμｗ ＝ ０􀆰 １ꎬＯｎ ＝
５ ０００ꎬ调整 μｔꎬ对比结果如图 ２ 所示ꎬＣＬＦＭｗ 群

组构造算法的性能明显好于对比算法ꎬ这主要是

因为随着 μｔ 不断增大ꎬ网络中的群组拓扑开始变

得不清晰ꎬＣＬＦＭｗ 算法所构造的种子群组具有

非常强的群组特性ꎬ因此在此情况下性能良好.

图 ２　 拓扑混合参数对构造群组算法的影响
Ｆｉｇ. ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｉｘｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３)权值混合参数 μｗ 对算法性能的影响. 权
重混合参数 μｗ 是节点对群组外节点连接边的权

值总和与该节点与所有节点连接边的权值总和的

比例值ꎬ设置 ＬＦＲ 基准网络中 Ｎ ＝ ５０ ０００ꎬμｔ ＝
０􀆰 ２ꎬＯｎ ＝ ５ ０００ꎬ调整 μｗꎬ结果如图 ３ 所示ꎬ随着

μｗ 的增大ꎬ算法的性能开始出现明显的差异ꎬ这
主要是因为种子群组在较模糊的群组结构中识别
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了群组内的核心群组关系ꎬ致使其性能好于

ＣＯＰＲＡ 算法.

图 ３　 权值混合参数对构造群组算法的影响
Ｆｉｇ. ３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｓ

ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４)重叠节点数 Ｏｎ 对算法性能的影响. 重叠

节点数 Ｏｎ 是指基准网络中重叠节点的个数. 设
置 ＬＦＲ 基准网络中 Ｎ ＝ ５０ ０００ꎬμｔ ＝ ０􀆰 ３ꎬμｗ ＝
０􀆰 ２ꎬ调整 Ｏｎꎬ结果如图 ４ 所示ꎬ ＣＬＦＭｗ 算法的

性能明显好于 ＯＳＬＯＭ 和 ＣＯＰＲＡ 算法. 这是因

为算法初始时所注入的种子群组即有重叠ꎬ有利

于算法发现重叠群组. 而 ＣＯＰＲＡ 和 ＯＳＬＯＭ 算

法均相当于从一个节点作为初始群组进行群组构

造. 此外ꎬＣＬＦＭｗ 群组构造算法中各个群组构造过

程完全独立也是高质量地构造重叠群组的保证.

图 ４　 重叠节点数对构造群组算法的影响
Ｆｉｇ. ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ

ｎｏｄｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３􀆰 ４　 移动通信数据集分析

１)实验背景. 实验验证过程中ꎬ共度量出

４ ４０６ ８９１位用户ꎬ３３ ７２８ ５６２ 条有权关系ꎬ平均每

位用户拥有 ７􀆰 ６５４ 条关系. 图 ５ 为联系紧密度值

所对应关系数的分布图ꎬ从分布角度而言ꎬ联系紧

密度值基本符合幂律分布ꎬ符合实际情况.
２)群组构造质量评估. 因为用户的真实群组

划分是未知的ꎬ所以无法使用标准互信息作为衡

量指标ꎬ可以采用聚集系数来衡量群组构造的质

量. 结果如表 １ 所示ꎬ可以看出ꎬ各个群组内节点

的聚集系数、加权聚集系数的均值都远大于全网

所有节点的聚集系数、加权聚集系数ꎬ其比值均在

４􀆰 ５ 倍以上ꎬＣＬＦＭｗ 群组构造算法的群组构造质

量均较高ꎬ算法是可行且有效的.

图 ５　 用户联系紧密度值的关系数分布图
Ｆｉｇ. ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｓｅｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ

表 １　 群组构造算法中聚集系数比较图
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ

ｇｒｏｕｐ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

群组构
造算法

聚集系数均值

群组 全网 比值

加权聚集系数均值

群组 全网 比值

ＣＬＦＭｗ ０. ６６３ ０. １４３ ４. ６３６ ０. ４８３ ０. ０９５ ５. ０８４

４　 结　 　 论

本文基于移动用户通话记录设计了一套社交

群组构造方法ꎬ首先基于通话记录度量了用户间

的联系紧密度ꎬ然后基于此联系紧密度构建复杂

网络ꎬ基于局部扩张原理和派系过滤算法设计了

群组发现算法ꎬ使其能够针对有权复杂网络进行

群组构造并保证群组构造的质量. 鉴于移动通信

网络中的数据量巨大ꎬ本文对所改进设计的群组

构造算法进行了并行化实现ꎬ并对其性能进行了

验证. 实验结果表明ꎬ所设计的群组构造算法具有

较好的性能ꎬ是可行且有效的.

参考文献:

[ １ ]　 刘大有ꎬ金弟ꎬ何东晓ꎬ等. 复杂网络社区挖掘综述[ Ｊ] . 计
算机研究与发展ꎬ２０１３ꎬ５０(１０):２１４０ － ２１５４.
(Ｌｉｕ Ｄａ￣ｙｏｕꎬＪｉｎ ＤｉꎬＨｅ Ｄｏｎｇ￣ｘｉａｏꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｍｉｎｉｎｇ
ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ２０１３ꎬ５０(１０):２１４０ － ２１５４. )

[ ２ ]　 Ｈａｒｅｎｂｅｒｇ Ｓꎬ Ｂｅｌｌｏ Ｇꎬ Ｇｊｅｌｔｅｍａ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｗｉｌｅｙ Ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ:
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ２０１４ꎬ６(６):４２６ － ４３９.

[ ３ ]　 Ｘｉｅ Ｊ ＲꎬＫｅｌｌｅｙ ＳꎬＳｚｙｍａｎｓｋｉ Ｂ Ｋ. Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓꎬ２０１３ꎬ４５(４):４３.
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