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可多边并行移出的社团发现方法 
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(1. 复旦大学计算机与信息技术系，上海 200433；2. 上海海洋大学信息学院，上海 201306) 

摘  要：针对 GN 算法计算效率低下的缺陷，提出一个基于边的中介值测度的发现网络潜在社团结构的新算法。该算法在完成所有边的中
介值计算后，利用成分的独立性，采用并行移出各个成分中具有最大中介值的边的方法。通过理论分析，在作为实验测试平台的实际的数
据集上进行实验验证，结果表明该算法是快速、有效的。 
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with Multi-edge Simultaneous Removal 
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【Abstract】To address the slow speed of GN algorithm, a new algorithm based on betweenness scores of edges is presented for detecting the 
underlying community structure in networks. Employing component independency, this algorithm presents a new method through which all edges 
with the highest betweenness score in respect of each component is simultaneously removed when all betweenness scores are computed. It is proved 
that this algorithm is fast and effective through theoretical analysis and experiments with several real data sets which are acted as test beds. 
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1  概述 
社会网络中社团发现的层次聚类方法分为 2 类：聚合和

分裂。由于聚合的方法发现不了社团的外围成员，因此提出
了分裂的方法。最有名的一个算法是文献[1]提出的 GN 算法，
但一条边移出后，剩余的边要全部重计算中介值，此算法效
率低下。为此提出了一些改进算法，比如文献[2]提出的 Monte 
Carlo 重采样方法，文献[3]提出的基于统计最小环的方法，
文献[4]提出的基于 optimal modularity 的方法。由文献[5]可
知，尽管这些方法提高了效率，但分析质量却低于 GN 算法。 

通过文献[1]可知，网络发生分离时，从一个成分中移出
边并不影响另一成分中边的中介值，具有显著社团结构的网
络在 GN 算法处理初期就会发生成分分离，利用此现象提高
GN 算法的效率是个悬而未决的问题。据笔者所知，目前未
见任何关于利用此现象进行挖掘算法深入研究的报道。 

2  中介值和GN算法 
GN 算法处理的是具备简单顶点和无向、无权重简单边

的网络，本文亦如此。GN 算法的基本思想是发现并移出网
络中具有最大中介值的边。提出边的中介值的启发原理是：
社团内的联结边远多于社团之间的联系边，如果要完成从一
个社团到另一个社团的一次信息传递，至少要通过一条中间
的联系边。逐步移出具有最大中介值的边，网络就逐步划分
出单个的社团。 

边的中介值的计算基于顶点之间的最短路径的统计：找
出所有顶点对之间的最短路径，然后统计每条边被纳入的次
数。文献[1]在图的宽度优先搜索算法的基础上提出了一个新
的高效计算方法：首先计算图中一个顶点出发的所有最短路

径对所有边的中介值的贡献，然后统计所有的顶点得到所有
边的总的中介值。 

GN 算法发现社团结构的步骤如下： 
(1)从给定网络的一个顶点出发计算对边的中介值的贡

献量，然后统计所有顶点计算所有边的总的中介值。 
(2)发现具有最大中介值的边并移出。 
(3)重计算剩余边的中介值。 
(4)重复步骤(2)，直到所有边移出。 

3  算法的理论基础 
例 1 比较 GN 算法和新方法对图 1 所示网络的分析。 

 

图 1  一个简单网络 

如前所述处理步骤，GN 算法分析结果如下： 
(1)移出边(2,5)； 
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(2)移出边(6,8)； 
(3)移出边(3,4)； 
(4)移出边(5,6)； 
(5)移出边(5,7)； 
(6)移出边(1,2)； 
(7)移出边(1,3)； 
(8)移出边(8,9)； 
(9)移出边(6,7)； 
(10)移出边(2,3)。 
图 2 为 GN 算法生成的层次树结构(dendrogram)。 

 

图 2  GN 算法分析例 1 生成的层次树 

图 1 中的初始网络是一个连通图，将其看作新方法分析
时的第一个成分。当具有最大中介值的边(2,5)移出时，图分
裂为 2 个成分，它们将各自独立计算所属边的中介值并移出
各自的最大中介边。最后需要将移出的边的移出次序重新调
整到与 GN 算法一致，以便保持 GN 算法的分析质量高的   
特点。 

利用上述方法分析例 1，移出图 1 中边的次序为： 
(1)移出边(2,5)； 
(2)移出边(3,4)和(6,8)； 
(3)移出边(1,2), (5,6)和(8,9)； 
(4)移出边(1,3)和(5,7)； 
(5)移出边(2,3)和(6,7)。 
最后需要从第一分裂层次开始比较同一层次中移出边的

中介值，将具有较小中介值的边移到下一层次中。 
定义 1(移出边的直接孩子) e 为从图 G 中成分 R 移出的

一条边，若边 f 满足以下条件，则称之为 e 的直接孩子： 
(1)当 e 移出时未导致 R 分裂，f 为 R 中移出的下一条边。 
(2)当 e 移出时导致 R 分裂为 2 个更小的成分，f 为其中

任一成分中首次移出的边。 
直接孩子关系是可传递关系，可扩展为如下定义。 
定义 2(移出边的孩子) e 为从图 G 中成分 R 移出的一条

边，若边 f 为 e 的直接孩子或 f 为 h 的直接孩子而 h 为 e 的直
接孩子，则称 f 为 e 的孩子。 

一旦一条边移到下一个层次中，它的所有孩子都要下移
一个层次。最后调整的移出层次次序为： 

(1)移出边(2,5)； 
(2)移出边(6,8)； 
(3)移出边(3,4)； 
(4)移出边(1,2), (5,6)； 
(5)移出边(5,7)； 
(6)移出边(1,3), (6,7)和(8,9)； 
(7)移出边(2,3)。 
按本文的处理方法分析例 1，得到如图 3 所示的层次树。

在图 3 的第 5 层中，边(1,3), (6,7)和(8,9)具有相同的中介值，
所以保留在同一个层次中，社会网络传统的分析方法通常这

样处理。传统的社会网络分析方法常用水平线来切割层次树，
交叉处表示该水平高度处网络的社团层次结构。所以移出边
在层次树中的高度影响社团挖掘的分析质量。图 2 中 GN 算
法所得层次树无法取得同样精确的结果。 

 

图 3  本文方法分析例 1 生成的层次树 

标记 1(betweenness-bfs) 从第 2 节所述可知，计算边的
中介值的基础是以某一顶点为源点，进行图的宽度优先扫描，
得到源点到其他点的最短路径，并统计此扫描结果对边的总
的中介值的贡献量。下文将以点 A 为源点的这种扫描计算记
作：betweenness-bfs (A)。 

定理 1 RA 和 RB 表示任意 2 个从图 G 中分裂出的成分，
RA 和 RB 在计算所属边的中介值时是相互独立的，并且它们
移出边、分裂为更小成分的过程也是相互独立的。 

证明：通过图论中成分的定义可知，若 R 为图 G 中的一
个成分，则 R 为 G 的一个极大连通子图。也就是 R 中任意    
2 个顶点必可通过路径可达，如果顶点 A 可为 R 中任一顶点
到达，则 A 必属于成分 R；否则，A 必不属于 R。 

因此，一旦 RA 中某一顶点 A 作为源点并执行
betweenness-bfs (A)，则此搜索中可到达的所有顶点必属于
RA；反之，则不属于 RA。这样，只有属于 RA 的边的中介值
才会受到 betweenness-bfs (A)的影响，而 RB 中的边则不受影
响。因此一旦 G 中所有顶点都执行了这样的动作，所有的边
都重计算了总的中介值，RA 和 RB 可以分别独立地找到自己
的最大中介值边并移出。证毕。 

定理 2 R 表示任意一个从图 G 中分裂出的成分，A 表示 R
中任意一个顶点。如果执行 betweenness-bfs (A)并且顶点 B 可
在此搜索中到达，则 B 必属于 R；否则，B 必不属于 R。 

证明：此结论已在定理 1 的证明过程证明。证毕。 
若 R 移出一条边，2 个顶点表示为 from 和 to。如果执行

betweenness-bfs (from)而且 to 不能在此搜索中到达，则此边
移出必导致 R 分裂。 

定理 3  R 表示任意一个从图 G 中分裂出的成分，A 表
示 R 中任意一个顶点。如果执行 betweenness-bfs (A)并且边 e
可在此搜索中到达，则 e 必属于 R；否则，e 必不属于 R。 

证明：以 B, C 分别表示 e 的 2 个顶点。(1)e 可在
betweenness-bfs (A)中到达，由定理 2 可知，B, C 必属于 R，
即 e 属于 R。(2)e 不能在 betweenness-bfs (A)中到达，则 e 的
顶点 B, C 必不能在 betweenness-bfs (A)中到达。由定理 2 可
知，B, C 必不属于 R，即 e 不属于 R。由(1)和(2)可知结论成
立。证毕。 

4  算法描述及分析 
记图为 G={V, E}，V 为顶点集，E 为边集，算法步骤如

下所示： 
Step1 初始化 
原始图是无向、无权重的连通图并作为 Q 的第一个初始成分； 
初始化分裂层次 split_Step=0； 
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for each a∈V(G) do passive(a)=0； 
Step2 各个成分独立进行社团分裂 

while Q≠∅ do { 
//Step2.1: 计算当前图 G 中边的中介值 
  for each source∈V(G) do { 若 passive(source)≠1 ， 执 行

betweenness-bfs(source)；否则，跳过此点并置 passive(source)=0} 
//Step2.2: 各成分独立发现最大中介值的边并移出  
for 每个初始成分 R∈Q 且 R 非当前新增成分 do { 
  找到 R 中最大中介值边 maxedge，首、末顶点标识为 from, to，

并从图 G 中移出；假定此移出导致 R 分裂，置 flag=1； 
  R 中每条边的中介值初始化为 0； 
  maxedge 插入到 split_Step 中，若 R.former_removal_edge≠ 

NULL，则标识 maxedge 为其孩子并置 R.former_removal_edge= 
maxedge； 

  passive(from)=1，执行 betweenness-bfs(from)并做处理：记录
扫描到的边集为 edges_from；若扫描到点 to，则 R 未分裂，置 flag=0； 

  if flag==0 then {maxedge 从 R 中移出} 
  else {R 已分裂将其移出 Q；passive(to)=1，执行 betweenness- 

bfs(to)并做处理：记录扫描到的边集为 edges_to； 
  若 edges_from 非空，则作为 R 的子成分 Ra 插入到 Q 并置

Ra.former_removal_edge=maxedge；否则，点 from 从 R 中移出； 
  若 edges_to 非空，则作为 R 的子成分 Rb 插入到 Q 并置

Rb.former_removal_edge=maxedge；否则，点 to 从 R 中移出； 
}}split_Step+=1; } 
Step3 重新调整 Step2 中移出边的层次位置 

for 每条边 e∈ E(G) do offset(e)=0； 
for (i=0; i<H; i++) do { 
  找到表 Listi 中 offset=0 的所有边中最大中介值 Max； 
   for 每条边 e∈Listi do { 
     若 offset(e) ==0 且 e 的中介值小于 Max，则 e 移出 Listi

且插入到 Listi+1 ，记 e.c1, e.c2 为其孩子置 offset(e.c1)+=1、
offset(e.c2)+=1； 

     若 offset(e)≠0，则 e 移出 Listi 且插入到 Listi+ offset(e)，记 e.c1, 
e.c2 为其孩子置 offset(e.c1)+= offset(e)、offset(e.c2)+= offset(e)、
offset(e)=0；}} 

在 Step1 中，Q 表示目前从网络中分裂出的成分集；为
了提高 Step2 的处理效率，定义变量 passive， passive(A)=1
表示顶点 A 不执行 betweenness-bfs(A)。 

为了便于 Step3 中移出边层次的调整，在 Step2 中初始化
一个列表 Listsplit_Step，用来包含当前 split_Step 中移出的边；
为每个成分定义变量 former_removal_edge，用来记录上次移
出的边。 

Step2 根据定理 2 判定成分分裂；根据定理 3 将分裂出的

子成分更新集合 Q。在 Step3 中，offset(e)表示边 e 下移的位
移量；H 表示 Step2 中 split_Step 最大值。 

设图 G 有 m 条边、n 个顶点，Step1 耗时 O(n)；Step3 耗
时 O(H×n)，H 小于 m，故耗时为 O(mn)；由文献[1]可知 n 个
顶点执行 betweenness-bfs 需耗时 O(m×n)，设 Step2 循环
iterations 次，算法时间复杂度决定于 O(iterations×m×n)。最
坏情况下，Step2 中每个成分每次移出一条边，且一旦分裂只
分离出一个顶点，即 Q 总保持一个成分，iterations 等于 G 的
边数 m，算法总耗时 O(m2n)，等同于 GN 算法。最好情况下，
Q 中每个成分移出一条边时导致分裂为 2 个更小的子成分，
最后所得社团层次结构树为完全二叉树，设其高度为 K，有
K=lbn-1，故总耗时为 O(mnlbn)。一般情况下，新算法效率高
于 GN 算法。 

5  实验结果 
利用现有文献[1-5]中用作试验台的实际数据集，比较了

新算法和 GN 算法的执行性能，见表 1。算法用 C++实现，
运行在 1.86 GHz Intel Celeron(R)处理器、512 MB 内存的
DELL 笔记本电脑上。 

表 1  新方法和 GN 算法执行效率比较 
运行时间/s 

网络 顶点数 n 边数 m
GN 算法 新算法 

提高比率/(%)

karate 34 78 0.040 5 0.030 2 25.43 
dolphins 62 159 0.163 9 0.116 0 29.23 
football 115 616 4.076 3 3.171 6 22.19 
lesmis 77 254 0.528 0 0.421 4 20.19 

netscience 1 589 2 742 31.124 2 5.517 0 82.27 
polbooks 105 441 1.944 5 1.361 3 29.99 
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结果可以看出，该方法能自动地挖掘出网络中的显著流量，
无需先验知识，无需预先设置过滤器。P2P 疑似度的指标可
以准确地判别了显著流量的性质。 

5  结束语 
本文提出一种基于多维聚类挖掘的频繁项挖掘方法。相

比于传统的流分析方法，主要有 3 个特点：(1)自动地挖掘网
络中的显著流量，无需事先定义过滤器；(2)对显著流量进行
了多维描述；(3)对 IP 维进行了层次聚类，能够反映 IP 子网
的流量情况。在多维聚类的基础上，提出显著流的 P2P 疑似
度指标，并利用这些判定规则实现了未知 P2P 流量的识别。 
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