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摘　要　有效预测社交网络中的社区演化规律和趋势，在广告精准投放、网络舆论监测与引导方面具有广泛的应
用前景．近年来，基于事件框架的社区进化预测建模在反映社区演化规律和趋势方面一直是热点，研究的难点在于
提高预测模型的预测准确度．为解决这一难点，文中首先提出一种改进的事件框架，以新型事件框架为基础，针对
不同事件分别构建有效的预测模型．其中预测模型的输入指标包括网络结构特征、社区的结构特征和社区进化特
征．最后为了充分验证所建预测模型的有效性并保证预测模型的实用价值，在实验中分别用人造动态网络数据集、
ＤＢＬＰ动态网络数据集和Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集作为实验数据集，以确保实验数据集的多样性．实验结果表明文中的预
测模型针对形成、消失、保持、合并和分裂等事件的预测具有较高的准确性，结果也表明文中提出的特征指标和对
应事件的预测模型在实际事件预测中将具有较高的实用价值．
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１　引　言
复杂网络分析一直以来是研究人员关注的重

点，诸多领域的学者分别从不同的角度对网络进行
分析，通过发现网络中的社区去分析整个网络，是大
家关注的方法之一，也是领域内研究的热点和难点．
所谓社区，即节点和边的集合．在社区内部，节点连
接很紧密．但是，属于不同社区的节点连接则比较稀
疏［１２］．在社交网络中，节点一般表示单个个体，边则
表示个体之间存在的关系，如同学关系、亲属关系和
朋友关系等，而社区则代表具有共同兴趣爱好或其
他共同属性的朋友圈．

早期关于社区的研究主要集中在静态网络的社
区发现，并涌现出大量的算法［３５］．其中Ｃｌａｕｓｅｔ和
Ｎｅｗｍａｎ等人［６］提出的ＣＮＭ算法就是一种典型的
社区发现算法．该算法是基于模块度的社区发现算
法，同时也是迄今为止时间复杂度最低的算法之一．
然而该算法是一类非重叠社区发现算法（单个节点只
能属于一个社区），实际情况下，在多数复杂网络中，
尤其是社交网络，不同的个体可以分属于多个社区．
２００５年Ｐａｌｌａ等人［７］提出了第一个重叠社区发现算
法，即派系过滤算法（ＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，
ＣＰＭ）．此后，关于社区的研究才开始逐步转向重叠
社区领域．ＣＰＭ算法中定义了Ｋ派系，它将相邻的
Ｋ派系进行合并，而那些同时属于不同Ｋ派系的节
点则组成了网络中社区的重叠区域．ＣＰＭ算法可以
成功的检测网络中的重叠社区，然而最终的结果
受犽值影响．犽值越大，派系之间很难满足存在犽－１
个共同节点，因此会导致社区规模越小；而犽值过
小，又会造成社区规模过大．此外，Ｚｈａｎｇ等人［８］于
２０１５年对ＣＮＭ算法进行了相应的改进使之适用
于检测重叠社区．该算法不仅保留ＣＮＭ算法时间
复杂度低这一优点，而且提高了社区划分准确度．

近些年，对于社区的研究集中于动态网络的社
区进化，主要研究动态网络中社区结构的变化过
程［９１０］．早期人们研究网络中的社区结构时都将复杂
网络认为是静态的，然而实际上任何一个复杂网络
尤其是社交网络都是在变化的［３］．由于社交网络的
动态性，研究其中社区进化的过程更具有实用价值．
例如：在Ｆａｃｅｂｏｏｋ中随时会有新增用户，但相应的
也会有用户注销账号；用户会和其他人建立或者解
除好友关系，整个网络包含的社区数目可能增加或
减少．因此通过对网络中社区的动态性及其进化过

程的研究，对于更好地理解网络的内部结构有极大
的帮助．关于社区进化的研究主要包括以下两类：动
态网络中的社区发现，典型的算法包括ＧｒａｐｈＳｃｏｐｅ
算法［１１］、ＦａｃｅｔＮｅｔ算法［１２］等；动态网络中社区的变
化过程，最典型的是基于事件框架的社区进化算法．

动态网络中社区变化过程的研究算法中，最重
要的一类是基于事件框架的社区进化算法．所谓事
件，一般表示为当前时刻网络中社区或节点的相互
影响在下一时刻网络中的反映．最早的算法是由
Ｐａｌｌａ等人［１３］于２００７年提出的，他们通过对ＣＰＭ
算法进行改进，用于识别动态网络中与社区相关的
各类事件．算法主要是研究相邻时刻网络中社区的
变化，从而定义出各类事件．Ａｓｕｒ等人［１４］提出了一
个事件框架用于描述不同时刻社区间的各种关系，并
定义了５类社区事件：Ｍｅｒｇｅ、Ｓｐｌｉｔ、Ｆｏｒｍ、Ｄｉｓｓｏｌｖｅ
和Ｃｏｎｔｉｎｕｅ．首先，从相邻时刻的两个网络中提取
出各类事件，然后基于事件分别分析其中的社区，从
而找出它们的变化过程和规律．此外，Ｔａｋａｆｆｏｌｉ等
人［１５１７］也提出了类似的事件框架，并对实际网络数
据集进行分析处理，而且Ｔａｋａｆｆｏｌｉ等人［１８］还于
２０１４年提出了一个模型用于预测网络中发生的各
类事件．此外，基于事件框架Ｇｒｅｅｎｅ等人［１９］提出了
一个有效地识别动态网络中社区的算法，并且设计
了人工合成动态网络的方法．

本文提出一种基于事件框架的重叠社区进化算
法．主要针对现有事件定义过于严格，仅考虑相邻网
络的社区变化等问题进行相应的改进．为此本文重
新定义了各类事件．首先将动态网络视为一系列静
态网络的组合，利用Ｚｈａｎｇ等人［８］提出的重叠社区
发现算法检测出各个网络中的社区；然后使用新的
事件定义分析社区发生的事件类型，从而发现网络
中社区的演化过程和变化规律．本文还定义了５个
与社区相关的指标，根据这些指标与事件之间的关
系，通过不同分类器构建预测模型，实验结果表明，
该模型具有较好的预测准确度，同时也证明了指标
选取的合理性．

２　相关知识
目前，基于事件框架来分析社区的形成变化过

程已经成为了一个动态网络的研究热点．研究人员
提出了诸多关于事件的定义，然而已知的各类涉及
事件的定义均存在着不少问题．例如，Ａｓｕｒ等人［１４］

提出的事件框架中关于社区保持、合并和分裂３类
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事件的定义过于严格，导致满足这些事件发生条件
的社区数目相当少．针对Ａｓｕｒ等人提出的事件框
架定义的局限性，结合Ｐａｌｌａ等人［１３］的研究工作，首
次提出使用相似度这一指标来定义社区事件，并定
义了７类社区相关的事件．为确保事件定义的准确，
通过实际实验确定定义中的参数α和β；而对于
Ｔａｋａｆｆｏｌｉ事件框架［１７］而言，可以较好地识别各类事
件，但是由于其计算社区是否发现某一事件时，将综
合考虑当前时刻网络与剩余时刻所有网络，这使得
整个过程十分耗时，而对于节点众多的社交网络这
一缺点将会被放大．为此，文中以降低事件检测的时
间复杂度为目标，不考虑当前时刻网络与剩余时刻
所有网路，通过实验确定只需要考虑狋个时间间隔
即可得到相近的实验结果；另外，为了更好地理解事
件发生的内在规律，文中提出了５类涉及社区的指
标，并根据指标与事件间存在的关系构建出相应的
预测模型．不同于文献［１８，２０２１］，文中只定义了
５类低重复度的指标，来实现高准确度的事件预测．
２１　重叠社区

众所周知，社区可视为网络中同一类节点和边
的集合，同一社区内部的节点连接较为紧密，而不同
社区的节点连接相对比较稀疏．重叠社区则是一种
特殊的社区，在重叠社区中节点可以同时属于多个
社区［７，２２２３］．在实际社交网络中可理解为某个人同
时拥有多个朋友圈，而对他而言各个朋友圈都是同
等重要的．图１展示了两个不同的重叠社区犆１和
犆２，它们都包含节点６．

图１　重叠社区示意图

２２　动态网络
动态网络可以认为是一系列静态网络的集合，

因此可以将它表示为集合，其中犌犻＝（犞犻，犈犻）代表
第犻个时刻的静态网络，犞犻和犈犻分别表示网络中节
点和边的集合［１２，２４］．而犌犻中检测到的狀个重叠社区
同样可以表示为集合犆犻＝｛犆１犻，犆２犻，…，犆犿犻｝，同理其
中的某一社区犆犿犻可表示为（犞犿

犻，犈犿
犻）．图２是一个动

态网络的例子，该网络包含两个时刻的静态网络．其
中犜＝１时刻网络由３个重叠社区犆１１、犆２１和犆３１组

成，犜＝２时刻网络则由另外３个社区构成，社区的
检测是由上文提到的重叠社区算法实现的．

图２　动态网络示意图

２３　社区相似度
本文为了衡量不同时刻动态网络中两个社区的

相似程度，使用了社区相似度指标，定义公式如式（１）
所示．

犛犻犿（犆犪犻，犆犫犼）＝ 犞犪
犻∩犞犫犼

ｍａｘ（犞犪
犻，犞犫犼）

（１）

其中犆犪犻、犆犫
犼分别表示第犻、犼时刻网络中的社区，而

犞犪
犻和犞犫犼代表两个社区中节点数目，犞犪

犻∩犞犫犼是
它们之间的相同节点数．社区相似度的值在０到１
之间，当值大于某一阈值时，可认为两个社区是相似
的，阈值的确定将在实验部分进行详细说明．

３　基于事件框架的社区特征指标
事件严格的定义是指当前时刻网络中社区或

｛犌１，犌２，…，犌狀｝节点之间的相互影响在下一时刻网
络中的反映［１４］．本文重新定义了７类涉及社区的事
件，包括保持（Ｒｅｍａｉｎ）、合并（Ｍｅｒｇｅ）、分裂（Ｓｐｌｉｔ）、
形成（Ｂｉｒｔｈ）、消失（Ｄｅａｔｈ）、收缩（Ｃｏｎｔｒａｃｔ）和扩张
（Ｅｘｐａｎｄ）．这些事件涵盖了动态网络中不同时网络
的社区可能会出现的变化．

图３直观展示了７种与社区相关的事件产生过
程，图中包含６个时刻的网络，每两个相邻时刻网络
的社区间发生一种事件．从犜＝１时刻到犜＝２时刻
之间，社区发生了保持事件，不难看出社区１中节点
保持不变．但这是一类理想的情况，实际中，不同时
刻网络中的社区通常不可能完全一致，严格的定义
也导致了很难检测到基于Ａｓｕｒ等人定义的事件，
因此文中定义了社区相似度，当两个社区相似而并
非完全相同时，即可认为该社区发生可保持事件．此
外，保持事件也不仅仅局限于通过判断相邻时刻的
网络社区进行确定．如果在当前时刻存在一个社区，
但是在其后狋个时刻中某一时刻该社区存在，则认
为该社区保持（Ｒｅｍａｉｎ）．
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图３　７类社区相关的事件产生示意图

考虑这样一种情况，犜＝１时刻社区１存在，而
在犜＝２时消失，但是在犜＝３时重新产生．仅仅通
过相邻时刻判断社区是否形成，则会认为社区１在
犜＝３时发生了形成事件，但实际上该社区在犜＝２
时只是暂时消失，而且考虑到社区发现算法可能存
在误差如在该时刻没有检测到社区，社区不应该被
认为发生保持事件．因此社区是否保持应判断在其
后某一时刻该社区是否存在，然而对于网络规模较
大的动态网络，这会使得计算时间成倍增长，因此本
文采用判断后狋个时刻该社区是否存在来确定社区
保持事件的发生．同理，如果当前时刻存在一个社
区，但是在前狋个时刻该社区均不存在，则认为该社
区形成（Ｂｉｒｔｈ）．图３中犜＝４到犜＝５时刻网络间的
社区发生了形成事件，一个新的社区犆４５诞生．如果
当前时刻存在一个社区，但是在其后狋个时刻该社
区均不存在，则认为该社区消失（Ｄｅａｔｈ）．图３中犜＝
５到犜＝６时刻网络间的社区发生了消失事件，社区
犆１５消亡，分解为单个节点．不同于Ａｓｕｒ等人的定
义，事件保持（Ｒｅｍａｉｎ）、形成（Ｂｉｒｔｈ）和消失（Ｄｅａｔｈ）
在已有的定义基础上，通过判断狋个时刻网络社
区的变化确定该事件是否发生．但是对于合并
（Ｍｅｒｇｅ）和分裂（Ｓｐｌｉｔ）事件而言，事件发生只存在
于相邻时刻更符合实际情况．但这５个事件的检测
都是基于检测到的社区与原社区的相似度来确定是

否发生某一事件，实验证明本文所提出的定义能够
检测出更多的社区事件．

当某一时刻存在一个社区，该社区是由前一时
刻多个社区所组成的，则认为该社区发生合并事件
（Ｍｅｒｇｅ）．如图３中犜＝２时刻中的两个社区在
犜＝３时刻合并为一个社区，因此可认为这两社区发
生合并事件．当某一时刻存在一个社区，该社区是由
下一时刻多个社区所组成的，则认为该社区发生分
裂事件（Ｓｐｌｉｔ）．图３中犜＝３时刻的社区在犜＝４时
刻分解为３个小社区，因此该社区发生分裂事件．当
某一时刻存在一个社区，该社区的规模在下一时刻
变大，则认为该社区发生扩张事件（Ｅｘｐａｎｄ）．图３
中犜＝１时刻的黄色的社区在犜＝２时刻，社区节点
数目从４增加到６，因此该社区发生了扩张事件．当
某一时刻存在一个社区，该社区的规模在下一时刻
缩小，则认为该社区发生收缩事件（Ｃｏｎｔｒａｃｔ）．图３
中犜＝２时刻的黄色社区在犜＝３时刻，社区节点数
目从６减少到３，一次该社区发生了收缩事件．关于各
类事件的详细定义及其计算公式将在下文详细展开．
３１　事件的定义
３．１．１　形　成

如果社区犆犪犻与其前狋个时刻网络中的任何一
个社区都不相似（即两社区间相似度不大于α），则
认为社区发生形成事件．计算公式如下：
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犅犻狉狋犺（犆犪犻）＝ｔｒｕｅｉｆｆｎｏ犼＜犻犛犻犿（犆犪犻，犆犫犼）α（２）
其中为保证时刻犼为整数，犼的取值是犻－狋和１之
间的最大值．
３．１．２　消　失

如果社区犆犪犻与其后狋个时刻网络中的任何一
个社区都不相似，则认为社区发生消失事件．计算公
式如下所示：
犇犲犪狋犺（犆犪犻）＝ｔｒｕｅｉｆｆｎｏ犼＞犻犛犻犿（犆犪犻，犆犫犼）α（３）
其中为保证时刻犼有意义，犼的取值是犻＋狋和最大
网络时刻数之间的最小值．
３．１．３　保　持

如果社区犆犪犻与其后狋个时刻网络中的某一个
社区相似，则可以认定社区发生保持事件．计算公式
如下：
犚犲犿犪犻狀（犆犪犻）＝ｔｒｕｅｉｆｆ犼＞犻犛犻犿（犆犪犻，犆犫犼）α（４）
其中为保证时刻犼有意义，犼的取值是犻＋狋和最大
网络时刻数之间的最小值．
３．１．４　合　并

如果社区犆犪犻＋１与其前一个时刻网络中多个社
区的并集相似，则认为社区发生合并事件．这些社区
可表示为｛犆１犻，犆２犻，…，犆犽犻｝，其中犆犾犻代表其中的任意
一个社区，计算公式定义如下：

犕犲狉犵犲（犆犪犻＋１）＝ｔｒｕｅｉｆｆ
犆犾犻∈｛犆１犻，犆２犻，…，犆犽犻｝｜犞

犾
犻∩犞犪

犻＋１｜
｜犞犾犻｜ α

ａｎｄ犛犻犿｛犆犪犻＋１，（犆１犻∪犆２犻∪…∪犆犽犻）｝α（５）
３．１．５　分　裂

如果社区犆犪犻与其后一个时刻网络中多个社区
的并集相似，则认为社区发生分裂事件．这些社区可
表示为｛犆１犻＋１，犆２犻＋１，…，犆犽犻＋１｝，计算公式定义如下：
　犛狆犾犻狋（犆犪犻）＝ｔｒｕｅｉｆｆ
犆犾犻＋１∈｛犆１犻＋１，犆２犻＋１，…，犆犽犻＋１｝｜犞

犾
犻＋１∩犞犪

犻｜
｜犞犾犻＋１｜α

ａｎｄ犛犻犿｛犆犪犻，（犆１犻＋１∪犆２犻＋１∪…∪犆犽犻＋１）｝α（６）
其中犆犾犻＋１代表其中的任意一个社区．
３．１．６　扩　张

如果社区犆犪犻在下一时刻变大，则认为社区发生
扩张事件，而其扩张的规模同样由参数β进行控制．
犈狓狆犪狀犱（犆犪犻）＝ｔｒｕｅｉｆｆ１＋β｜犞

犪
犻∩犞犫犻＋１｜
｜犞犪

犻｜１（７）

３．１．７　收　缩
如果社区犆犪犻在下一时刻缩小，则认为社区发生

收缩事件，而其缩小的规模由参数β进行控制，β值
将在实验环节进行确定．

犆狅狀狋狉犪犮狋（犆犪犻）＝ｔｒｕｅｉｆｆ１｜犞
犪
犻∩犞犫犻＋１｜
｜犞犪

犻｜ １－β（８）
在社交网络中，社区发生形成事件，可理解为新

的朋友圈的产生或是新的热点话题的形成．研究网
络中社区的形成事件，有利于了解网络中人群新的
关注热点．而社区的消失，则表明了网络中朋友圈的
解散或是热点话题的消亡．社区的保持说明了该社
区本身具有很强的生命力，可认为是朋友圈的保持
或是热点话题的延续．对于社区保持的研究有助于
分析和发现网络中人们的兴趣所在以及当前的热
点．社区的分裂，是指网络中大的社区分裂为多个小
社区，可理解为对热点话题的讨论分裂为意见相左
的不同人群．社区的合并，可以认为是多个相近的热
点话题合并为一个大的话题．社区的扩张，表明有更
多的人加入热点话题的讨论．社区的收缩，说明参与
话题讨论的人逐渐变少．
３２　预测模型特征指标的定义

各类事件的详细定义已经给出，然而对于这些
事件产生的机理还不够清楚．因此提出５个指标用
于刻画各类事件，分别是社区平均路径长度犃狆犾
（Ａｖｅｒａｇｅｐａｔｈｌｅｎｇｔｈ）、社区聚类系数犆犆（Ｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、社区节点边相对比犚犖犈（Ｒａｔｉｏｏｆ
ＮｏｄｅｓａｎｄＥｄｇｅｓ）、社区流行度犘狅狆（Ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ）和
社区社交度犛狅犮（Ｓｏｃｉａｂｉｌｉｔｙ）．并使Ｗｅｋａ统计不同
分类器对特定事件进化的预测准确性，实验结果表
明预测模型有较好的准确度，同时也证明指标的选
取较为合理．
３．２．１　社区平均路径长度（Ａｖｅｒａｇｅｐａｔｈｌｅｎｇｔｈ）

犃狆犾（犆犪犻）＝２
狀（狀＋１）∑

狀

犻＝１∑
狀

犼犻
犱犻犼 （９）

其中犱犻犼表示社区犆犪犻中两个节点犻和犼之间的最短
距离，狀是社区中节点数目，社区中所有节点对的最
短距离的平均数就是整个社区的平均路径长度．平
均最短路径一般用于分析复杂网络．社区平均路径
长度越短，说明社区中任意两点距离越小，整个社区
节点连接紧密，在动态网络中社区容易发生保持等
事件；平均路径长度越长，在一定程度上表示社区节
点连接较为稀疏，因此社区可能会发生分裂、消失等
事件．该指标通常情况下与犆犪犻社区聚类系数一同
使用．
３．２．２　社区聚类系数（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）

犆犆（犆犪犻）＝１狀∑
狀

犻＝１

２犲犻
犽犻（犽犻－１） （１０）

其中节点犻有犽犻个邻接节点，犲犻表示这犽犻个节点间实
际存在的边数，而这些节点之间最多可能存在犽犻
（犽犻－１）／２个节点，两者比值就是节点犻的聚类系
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数，社区中所有节点聚类系数的平均数就是社区聚
类系数．聚类系数是一个常用的评价复杂网络的指
标，可用于描述网络中节点之间集结成社区的程度，
即一个节点的邻接节点之间连接的程度．例如在社
交网络中，该指标表示你的好友之间彼此认识的几
率．社区聚类系数越大，表明这个社区中节点连接相
当紧密，社区更倾向于发生合并、保持、扩张等事件；
聚类系数越小，表明社区间节点连接较为稀疏，社区
可能发生分裂、消失和收缩等事件．
３．２．３　社区节点边相对比（Ｒａｔｉｏｏｆｎｏｄｅｓａｎｄｅｄｇｅｓ）

犚犖犈（犆犪犻）＝｜犞
犪
犻｜

｜犈犪犻｜ （１１）

其中犞犪
犻是社区中总节点数，而犈犪犻是其中的总

边数．该指标同样可以反映社区内部的紧密程度．当
犚犖犈值很大时，说明该社区可能人数虽然很多，但
是相互之间联系很少，关系相对比较冷淡，因而可以
推断出，此时社区有很大的趋势分为几个小的团体；
当犚犖犈值很小时，说明该社区在保持一定人数的
同时，相互之间的联系还比较频繁，因而可以推断
出，此时社区有很大的趋势继续生存下去或者合并
其他小团体．
３．２．４　社区流行度（Ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ）

犘狅狆（犆犪犻）＝∑
犿

狌＝１
犑狅犻狀（狌，犆犪犻）－∑

犿

狌＝１
犔犲犪狏犲（狌，犆犪犻）（１２）

其中犑狅犻狀（狌，犆犪犻）指节点狌在当前时刻属于社区
犆犪犻，而在前一时刻不属于社区犆犪犻－１，其中社区犆犪犻和
社区犆犪犻－１是相似的．犔犲犪狏犲（狌，犆犪犻）指节点狌在当前
时刻属于社区犆犪犻，而在下一时刻不属于社区犆犪犻＋１，
社区和社区犆犪犻＋１也是相似的．社区流行度表示该社
区在时间段［犻，犻＋１］内吸引的节点数目，即该时间
段内加入社区的节点总数与离开社区节点总数的差
值．该指标主要反映社区对于节点的吸引程度．社区
流行度越高，说明该社区正处于蓬勃发展中，社区可
认为是当前的热点话题，对人们有很大的吸引力，社
区倾向于发生扩张、合并等事件；社区流行度越低，
表示社区开始逐渐萎缩，社区可能发生收缩、分裂等
事件．
３．２．５　社区社交度（Ｓｏｃｉａｂｉｌｉｔｙ）

犛狅犮（犆犪犻）＝∑
犽

狌＝１

∑
犻

犼＝１
（犑狅犻狀（狌，犆犾狌犼＋１）＋犔犲犪狏犲（狌，犆犾狌犼））

犃犮狋犻狏犻狋狔（狌） （１３）
其中犆犾狌犼是指节点狌在犼时刻所属的社区，而
犃犮狋犻狏犻狋狔（狌）则是节点狌存在的时间．社区社交

度是社区内所有节点的社交度之和，点的社交度等
于截止到当前时刻该点加入和离开事件的总和与
点存在时间的比值．这个指标可以反映出社区内
节点的活跃程度，其中经常变换所属社区的节点
被称为活跃节点．当一个社区的犛狅犮的值很大时，
表明这个社区大部分的点都有着不断变换社区的
趋势，因此社区容易发生分裂、收缩甚至消失等
事件．

预测模型的构建使用了Ｗｅｋａ［２５］软件．通过计
算各个社区的５类指标以及是否发生相应的事件，
从而为指标集和事件建立了对应的联系，然后为每
一个涉及社区的事件都分别建立了对应的预测模
型．研究社区进化的主要目的就是了解动态网络中
社区变化的过程，而预测模型的构建主要根据现有
数据分析出各指标集与事件之间的映射关系，并在
给出各指标的情况下，根据预测模型，可以分析出各
社区最可能发生的事件，从而了解网络的变化趋势．

４　实验结果及分析
４１　实验设置

社区进化算法对比实验主要是为了衡量本文提
出的事件框架在处理具体数据时的效果．因此我们
使用了Ａｓｕｒ框架［１４］、Ｔａｋａｆｆｏｌｉ框架［１７］与本文建立
的框架进行对比实验，实验分为验证各类事件数目
和预测模型的准确度两部分．在实验中，我们针对各
类事件的检测都是单独进行的，比如下一时刻的两
个或者多个社区的并集与当前时刻的某一社区相似
则发生了分裂事件，此时负责统计分裂事件次数的
变量加一，于此类似其他事件也是通过一个单独的
变量来统计每个时刻各类事件发生的次数．另外为
了更好地描述社区的变化，我们给各个社区都作了
标号．首先对第一个时刻的数据集中检测到的社区
进行标号，然后在接下来的时刻将检测到的社区都
和已有标号的社区作相似度比较，相似的则标注相
同的标号，否则在当前最大标号的基础上加一．显然
不同时刻的社区具有同一标号时则发生保持
（Ｒｅｍａｉｎ）事件．而预测模型准确度是指该模型预测
某一特定事件在下一时刻会发生的可能性，输入特
征指标后准确度的大小可以通过Ｗｅｋａ［２５］直接得
到．在Ｗｅｋａ中，我们使用十折交叉校验法［２６］去得
到各个模型的预测准确度．我们把检测到的社区平
均分成十份，其中９份作为训练集剩下的一份作为
测试集．其中每个社区都具有５个特征指标和对应
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的响应事件．重复试验十次取均值，最终得到各个模
型对应各事件的准确度．为了比较各个事件框架的
优劣，在实验中采用了两个人造动态网络数据集、
ＤＢＬＰ动态网络数据集和Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集［２７］．人
造网络数据集是采用Ｇｒｅｅｎｅ等人［１９］提供的动态网
络生成工具产生的，表１展示了生成网络时设定的
各类参数值．其中Ｄａｔａｂａｓｅ１将用于调节事件中的
各类参数，Ｄａｔａｂａｓｅ２用于检测各个框架发现的事
件数目．ＤＢＬＰ动态网络数据集是ＤＢＬＰ中文数据
集，它是一个科学家合作者网络，每个节点表示一名
学者，边代表两名科学家一同发表过文章，原始数据
集可以从ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／下载．表２
展示该数据集中包括的节点数和总边数．本文采用
的Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集来自Ｖｉｓｗａｎａｔｈ等人［２７］提供
的，该数据采集２００６年至２００９年间ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ地
区的朋友关系网络，总共包含６０２９０名用户和
１５４５６８６条边．因此我们从中抽取２００７年１月至
１０月的数据集，以月为单位构建了包含１０个网络
的Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集．本文提到的算法主要使用ｊａｖａ
和ｍａｔｌａｂ语言实现，预测模型的构建采用了Ｗｅｋａ，
实验环境为ＩｎｔｅｌＣＰＵ３．０ＧＨｚ主频和４ＧＢ内存．
表１　生成两类人造动态网络数据集的参数及其定义
参数 定义 Ｄａｔａｓｅｔ１ Ｄａｔａｓｅｔｓ
狊 时间步长 １０ １０
狀 节点数 ５０００ １００００
犽 平均度 ３０ ４０
犽ｍａｘ 最大度 ５０ ６０
犆ｍａｘ 最大社区规模 ５０ ７５
犆ｍｉｎ 最小社区规模 ３０ ３０
狌 混合参数 ０．２ ０．２

表２　犇犅犔犘动态网络数据集中节点数和边数
年份 节点数 边数
２００５ １０３８ ２８５８
２００６ １２８３ ３８７４
２００７ １２５３ ３８７６
２００８ １３７３ ３９７６
２００９ １２１７ ３１３６

４２　参数调节
在事件的定义中用到了３个参数，分别是狋，α

和β，它们的取值将通过实验确定．其中由于参数狋
只与事件Ｒｅｍａｉｎ、Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ有关，因此主要通
过对这３个事件在不同狋下所需的运行时间和发生
的事件数目来确定狋的值；而α与事件Ｒｅｍａｉｎ、
Ｂｉｒｔｈ、Ｄｅａｔｈ、Ｍｅｒｇｅ和Ｓｐｌｉｔ有关，但是由于这些事
件在不同α值下运行时间相差不大，因此α值主要
通过不同事件发生的数目进行确定．同理，β值也将

通过事件Ｃｏｎｔｒａｃｔ和Ｅｘｐａｎｄ发生的数目确定．
图４展示了３类事件在不同的参数狋下发生的

数目和运行时间．从图４（ａ）中不难看出发现这３类
事件所需的运行时间与狋成正比，随着狋值的增加，
耗时也随之变长．图４（ｂ）中展示了事件Ｒｅｍａｉｎ发
生的次数随着狋值的增长而增加，但当狋大于３之后
发生的事件数目基本保持一致；而事件Ｂｉｒｔｈ和
Ｄｅａｔｈ发生的数目随着狋的增长而减少，但狋取值大
于３时事件发生次数也变化不大．因此在本文中选
取狋值为３．

图４　参数狋对事件的影响
图５描述不同的参数α和β对事件发生数目的

影响，由于不同的参数对事件的运行时间影响不大，
因此实验主要涉及事件的发生数目．不难发现图中
事件Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ发生次数是随着α的增加而增
加，而其他３个事件变化规律正好相反．当α增加
时，对于社区而言它们更容易满足事件Ｂｉｒｔｈ和
Ｄｅａｔｈ发生的条件，因此这两个事件发生的次数增
加；同时另外３个事件发生的条件变得更加严格，因
此其他３个事件产生的数目减少．从图５（ａ）中不难
发现当α等于０．５时，各类事件发生的次数能达到一
个平衡，因此在本文中α取值为０．５．图５（ｂ）表明了
事件Ｃｏｎｔｒａｃｔ和Ｅｘｐａｎｄ发生的次数与参数β成正
比，β值越大，社区发生的这两类事件数目越多．但
是考虑到当该参数取值过大时，这两个事件会与其
他事件发生重叠，因此在本文中该参数取值为０．３．
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图５　参数α和β对事件发生数目的影响

４３　事件数目比较
４．３．１　人造动态网络数据集

人造动态网络数据集是利用了Ｇｒｅｅｎｅ等人［１９］

提供的动态网络生成工具产生的，产生该网络的
各类参数见表１．本小节使用的是其中的Ｄａｔａｓｅｔ２，
该数据集包含１０个时刻的网络，每个网络都包括
１００００个节点．

表４和表５分别展示了Ａｓｕｒ事件框架、Ｔａｋａｆｆｏｌｉ
事件框架和本文提出的框架在人造动态网络不同时
刻检测到的各类事件发生次数．其中由于社区在第
一个时刻都是属于刚刚出现，发生事件Ｂｉｒｔｈ的数
目等于所有社区的总数，这对于每一个事件框架而
言都是一样的，因此在犜＝１时不统计社区发生事
件Ｂｉｒｔｈ的数目；同理其他事件则不计算犜＝１０时
刻发生的次数．从表３可以看出Ａｓｕｒ事件框架检
测到的事件发生次数远远小于其他两类事件框架，
这是由于该事件框架对于事件的定义较为严格，导
致满足事件发生条件的社区很少，另外该事件只计
算相邻时刻社区变化，更是使得社区发生的事件数
目相对较少．表４展示的是Ｔａｋａｆｆｏｌｉ事件框架检测
到的社区发生各类事件的次数，不难发现该事件框
架检测到的事件Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ数目小于本文事件
框架（见表５）所检测到的，这是由于Ｔａｋａｆｆｏｌｉ事件
框架检测这两个事件时统计了所有时刻的网络，从
而导致满足条件的社区较少；而对于另外３个事件

表３　犃狊狌狉事件框架在人造数据集上检测到的各类事件发生次数
事件 时间

犜＝１ 犜＝２ 犜＝３ 犜＝４ 犜＝５ 犜＝６ 犜＝７ 犜＝８ 犜＝９ 犜＝１０
Ｂｉｒｔｈ － ４４ ５４ ５０ ５４ ５６ ５４ ５３ ５７ ５６
Ｄｅａｔｈ ４４ ４９ ４８ ５４ ５６ ５５ ５４ ５７ ５６ －
Ｒｅｍａｉｎ １２ １０ ９ １０ ７ ５ ９ １０ ８ －
Ｍｅｒｇｅ ２ ４ １ ５ ３ ２ １ ２ ２ －
Ｓｐｌｉｔ ２ ３ ２ ４ １ ３ ３ ５ ２ －

表４　犜犪犽犪犳犳狅犾犻事件框架在人造数据集上检测到的各类事件发生次数
事件 时间

犜＝１ 犜＝２ 犜＝３ 犜＝４ 犜＝５ 犜＝６ 犜＝７ 犜＝８ 犜＝９ 犜＝１０
Ｂｉｒｔｈ － ５４ ５９ ６４ ６６ ６５ ６３ ６５ ６５ ６６
Ｄｅａｔｈ ５４ ５９ ５８ ６４ ６６ ６７ ６５ ６６ ６７ －
Ｒｅｍａｉｎ １３０ １２０ １００ １０１ ９９ １０２ １１２ １１３ １１０ －
Ｍｅｒｇｅ ３３ ３５ ３２ ２６ ２６ ２４ ２５ ２４ ２４ －
Ｓｐｌｉｔ ３２ ３３ ３２ ２６ ３０ ３２ ３１ ２７ ２５ －

表５　本文事件框架在人造数据集上检测到的各类事件发生次数
事件 时间

犜＝１ 犜＝２ 犜＝３ 犜＝４ 犜＝５ 犜＝６ 犜＝７ 犜＝８ 犜＝９ 犜＝１０
Ｂｉｒｔｈ － ７４ ６９ ７０ ７４ ７６ ７５ ８２ ８７ ８６
Ｄｅａｔｈ ７４ ６９ ７０ ７４ ７６ ７５ ８２ ８７ ８６ －
Ｒｅｍａｉｎ １２０ １１０ ９２ ８７ ８７ ７５ ７９ ６５ ８１ －
Ｍｅｒｇｅ ２２ ２４ １６ １１ １３ ９ １１ ９ １２ －
Ｓｐｌｉｔ ３０ ３０ ２８ ２６ ２６ ２３ ２２ ２４ ２３ －
Ｃｏｎｔｒａｃｔ ８０ ７０ ７７ ７８ ６９ ６６ ７７ ７６ ７１ －
Ｅｘｐａｎｄ ６４ ６１ ７１ ７５ ７８ ６４ ６９ ７９ ７２ －
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该框架检测到的数目比本文事件框架所检测到的
多，原因同样是因为该框架计算了所有时刻的网络，
但是实际上更合理的方式是只统计相邻时刻网络，
而且统计所有时刻网络对于大规模节点的网络而言
消耗的时间是成倍增长的．
４．３．２　ＤＢＬＰ动态网络数据集

本小节使用３类事件框架分别处理实际的动态
网络数据，即ＤＢＬＰ数据集．该数据集包含五年的
数据，每一年的数据被认为是一个网络，其中每年的
网络中节点数和边数见表２．

表６展示了Ａｓｕｒ事件框架检测到的各类事
件．从中不难发现事件Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ发生的次数
远多于其他事件．这表明整个网络稳定性很差，网络
中有大量社区消失同时又有很多新社区形成．同时
可以看到检测到的事件Ｒｅｍａｉｎ、Ｍｅｒｇｅ和Ｓｐｌｉｔ都
接近于０，这一方面是因为Ａｓｕｒ事件框架对于事
件的定义过于严格，另一方面则是数据集本身的原
因．该数据集每个时刻网络内包含的节点１０００个左
右，然而检测到的社区有接近３００个，这就导致了网
络中存在大量的小社区，而小社区往往容易发生消
失和生成等事件．表７展示的是Ｔａｋａｆｆｏｌｉ事件框架
检测到的事件数目，与在人造网络数据集上的规律
基本一致，该事件框架检测到的事件Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ
比本文检测（见表８）所发现的事件数目少，而检测
到的另外３个事件则更多，但是该框架是以时间
为代价实现的这个目标，而且只通过分析相邻时刻
网络检测事件Ｍｅｒｇｅ和Ｓｐｌｉｔ发生次数更符合实际
情况．

表６　犃狊狌狉事件框架在犇犅犔犘动态网络数据集上
检测到的各类事件发生次数

事件 年份
２００５ ２００６ ２００７ ２００８ ２００９

Ｂｉｒｔｈ － ２８１ ３１８ ３３４ ３２５
Ｄｅａｔｈ ２４１ ２８６ ３３１ ３３８ －
Ｒｅｍａｉｎ 　４ 　２ 　３ 　２ －
Ｍｅｒｇｅ 　０ 　０ 　０ 　０ －
Ｓｐｌｉｔ 　０ 　０ 　０ 　０ －

表７　犜犪犽犪犳犳狅犾犻事件框架在犇犅犔犘动态网络数据集上
检测到的各类事件发生次数

事件 年份
２００５ ２００６ ２００７ ２００８ ２００９

Ｂｉｒｔｈ － ２８８ ３２８ ３３７ ３３５
Ｄｅａｔｈ ２５１ ２９２ ３３１ ３３８ －
Ｒｅｍａｉｎ ２０ １９ ２０ ２１ －
Ｍｅｒｇｅ 　４ ０ ２ １ －
Ｓｐｌｉｔ 　４ ２ ０ ２ －

表８　本文事件框架在犇犅犔犘动态网络数据集上
检测到的各类事件发生次数

事件 年份
２００５ ２００６ ２００７ ２００８ ２００９

Ｂｉｒｔｈ － ３０５ ３３５ ３４６ ３４２
Ｄｅａｔｈ ２６４ ３１４ ３３８ ３４３ －
Ｒｅｍａｉｎ １８ １７ １６ １９ －
Ｍｅｒｇｅ ２ ０ １ ０ －
Ｓｐｌｉｔ ２ １ ０ １ －
Ｃｏｎｔｒａｃｔ １２ ９ ９ ７ －
Ｅｘｐａｎｄ １０ ９ ７ １３ －

４．３．３　Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集
本文采用的Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集是从Ｖｉｓｗａｎａｔｈ

等人［２７］收集的数据集中选取２００７年１月至１０月
数据所构成的，每一月的数据组成一个网络，因此总
共包含１０个网络数据．

表９展示了Ａｓｕｒ事件框架检测到的各类事
件．同样也是事件Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ发生的次数多于
其他事件．其他事件产生的次数少主要是因为Ａｓｕｒ
框架对于这些事件定义过于严格，所以导致满足条
件的社区过少．表１０和表１１分别描述了Ｔａｋａｆｆｏｌｉ
框架和本文框架检测到的事件数目，该事件框架检

表９　犃狊狌狉事件框架在犉犪犮犲犫狅狅犽数据集上
检测到的各类事件发生次数

事件 年份
２００５ ２００６ ２００７ ２００８ ２００９

Ｂｉｒｔｈ － ３２１ ３２７ ３４４ ３３６
Ｄｅａｔｈ ３２１ ３１４ ３４５ ３４８ －
Ｒｅｍａｉｎ ４０ ４２ ４３ ４２ －
Ｍｅｒｇｅ ２２ ２０ ２３ ２５ －
Ｓｐｌｉｔ ２１ １９ ２２ ２３ －

表１０　犜犪犽犪犳犳狅犾犻事件框架在犉犪犮犲犫狅狅犽数据集上
检测到的各类事件发生次数

事件 年份
２００５ ２００６ ２００７ ２００８ ２００９

Ｂｉｒｔｈ － ３３８ ３４５ ３５７ ３５５
Ｄｅａｔｈ ３３１ ３７２ ３５２ ３５４ －
Ｒｅｍａｉｎ ３２０ ３１９ ３２１ ３２４ －
Ｍｅｒｇｅ １８４ １８２ １８３ １８１ －
Ｓｐｌｉｔ １８３ １８２ １８１ １８２ －

表１１　本文事件框架在犉犪犮犲犫狅狅犽数据集上
检测到的各类事件发生次数

事件 年份
２００５ ２００６ ２００７ ２００８ ２００９

Ｂｉｒｔｈ － ３５６ ３５５ ３６８ ３６２
Ｄｅａｔｈ ３８４ ４１４ ４０３ ３９４ －
Ｒｅｍａｉｎ ３０８ ２９１ ３０１ ３０９ －
Ｍｅｒｇｅ １７２ １７０ １７４ １７５ －
Ｓｐｌｉｔ １７１ １７１ １７０ １７２ －
Ｃｏｎｔｒａｃｔ ２６４ ２５８ ２６０ ２５１ －
Ｅｘｐａｎｄ ２３９ ２３５ ２４８ ２５７ －
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测到的事件Ｂｉｒｔｈ和Ｄｅａｔｈ比本文所发现的事件数
目少，而其他３类事件则正好相反，但是该框架在处
理数据时所需时间远大于其他两类框架．
４４　预测精度分析

本文根据５个与社区相关的指标和对应事件之
间的映射关系构建出相应的预测模型．首先使用历
史数据，分析出各指标集与事件之间的映射关系，利
用Ｗｅｋａ十折交叉验证的方法选择多种分类器，然
后在给出各指标的情况下，通过预测模型分析出各
社区可能发生的事件，从而了解网络的变化过程．

首先使用ｍａｔｌａｂ计算出网络中各个社区的指
标以及发生的事件；然后将５个指标的集合｛犃狆犾，
犆犆，犚狀犲，犘狅狆，犛狅犮｝作为样本特征，而事件作为样本
标签，取值为１时表示发生该事件，反之不发生；最

后选出某一时刻网络数据作为训练数据构建预测模
型，并将其他时刻网络数据作为测试数据，最后利用
预测模型对测试数据分别进行预测，将最后预测准
确度取平均值则得到最终的预测精度．考虑到各类
事件相互之间存在联系，因此将分别为每类事件构
建一个预测模型．另外由于社区过小研究意义不大，
因此限定社区内包含节点数需大于３．下面将介绍
基于３类事件框架构建的预测模型在人造数据集、
ＤＢＬＰ数据集和Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集上的表现，其中表
格中显示的准确度是预测模型在处理不同时刻网络
得到的准确度均值．
４．４．１　人造动态网络数据集

人造数据集上各类事件的预测准确度如图６
所示．

图６　人造数据集上各类事件的预测准确度
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４．４．２　ＤＢＬＰ动态网络数据集
图７展示了基于各类事件框架构建的预测模型

在ＤＢＬＰ数据集上的表现．由于实验的３种事件框
架在处理ＤＢＬＰ数据集时检测到的事件Ｍｅｒｇｅ、
Ｓｐｌｉｔ和Ｒｅｍａｉｎ均太少，所以对于这３个事件进行
预测不存在实际意义，因此在表中未给出这３个事
件预测的准确度．与在人造网络数据集上的表现基
本一致，基于Ａｓｕｒ框架构建的预测模型准确度最
低，而基于本文框架构建的预测模型在处理其Ｂｉｒｔｈ
和Ｄｅａｔｈ事件时准确度都比Ｔａｋａｆｆｏｌｉ框架高．因此，
本文框架更适合用于研究动态网络社区变化的过程．

图７　ＤＢＬＰ数据集上各类事件的预测准确度

４．４．３　Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集
图８表示基于各类事件框架构建的预测模型在

Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集上的准确度．从表中不难发现基于
Ａｓｕｒ框架构建的预测模型精度同样是最低的．而基
于本文框架构建的预测模型只是在事件Ｒｅｍａｉｎ上
精度略低于Ｔａｋａｆｆｏｌｉ框架，然而在其他事件上的预
测精度均高于其他事件框架．这也验证了本文框架
较之其他两类框架表现得更为优异，更适用于进行
动态网络分析．
４．４．４　整体分析

根据人造动态网络数据集、ＤＢＬＰ动态网络数
据集和Ｆａｃｅｂｏｏｋ动态网络数据集的实验结果，相比

较Ａｓｕｒ等人提出的框架，我们改进后的框架在各类
事件的预测准确度上都有显著的提高．和Ｔａｋａｆｆｏｌｉ
等人提出的框架进行比较，我们发现只有在预测保
持事件（Ｒｅｍａｉｎ）时，Ｔａｋａｆｆｏｌｉ等人提出的框架略优
于本文框架．但是考虑到使用Ｔａｋａｆｆｏｌｉ框架检测保
持事件时会花费更多的时间去检测到更多的事件，
尤其是当动态网络数据集的时间跨度比较长的时
候，所以在处理数据量较大、时间跨度较长的数据
时，本文所定义的框架能够有效准确地预测各类事
件．根据实验结果，可以看出对于各类不同的事件，
多个预测模型表现出不同的预测准确度，但是每类事
件预测准确度最好的模型却是可以统一的．所以在
进行消失事件进行预测时，我们应该使用Ｓｉｍｐｌｅ
ＣＡＲＴ模型，预测精度超过８１％；预测形成事件时，
我们使用ＬｉｂＳＶＭ模型，可以达到很好的预测效果．
类似的，通过实验我们发现在对分裂事件和合并事
件进行预测时，我们优先选用Ｊ４８模型和Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ模型．在预测保持事件时，我们发现在人造动
态网络数据集中表现最好的是ＤｅｃｉｓｉｏｎＴａｂｌｅ，但是
我们发现Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集在进行保持事件预测最
准确的是ＮａｖｅＢａｙｅｓ，且ＮａｖｅＢａｙｅｓ模型在人造
动态网络数据集上的预测也具有很高的准确度，因
此在对保持事件进行预测时，我们统一使用Ｎａｖｅ
Ｂａｙｅｓ模型．

５　结　论
本文主要研究了动态网络的进化特征，根据网

络的社区结构我们提出了更加准确的社区事件框架
定义方法．利用新提出的事件定义方法对包括人造
动态网络数据集、ＤＢＬＰ动态网络数据集和Ｆａｃｅ
ｂｏｏｋ数据集在内的多种数据集进行社区事件检测
实验，实验表明我们的事件框架比Ａｓｕｒ事件框架
和Ｔａｋａｆｆｏｌｉ事件框架能检测出更多的事件，特别是
和Ａｓｕｒ框架进行比较时优势明显．对于不同的事
件，我们构建了相应的预测模型，每个模型都选取５
个指标和对应的社区事件作为输入输出．指标包括
社区平均路径长度、社区聚类系数、社区节点边对比
度、社区流行度和社区社交度，特别是社区流行度和
社区社交度这两个指标的提出极大地提高了预测
模型的准确性．例如对于Ｓｐｌｉｔ事件我们就选择Ｊ４８
进行事件预测，Ｄｅａｔｈ事件使用ＳｉｍｐｌｅＣＡＲＴ预测
模型．在实验中以人造动态网络数据集、ＤＢＬＰ动态
网络数据集和Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集作为实验数据集，
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图８　Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集上各类事件的预测准确度

Ｊ４８、ＮａｖｅＢａｙｅｓ、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ和ＬｉｂＳＶＭ等作
为模型输入，发现对每个事件的预测准确度都可以
达到或超过８０％，这说明用我们提出的社区指标
和对应事件的事件模型来预测未来该事件是否会
发生是可行的．在实际网络中社区可能发生的社
区事件不仅仅只有Ｒｅｍａｉｎ、Ｄｅａｔｈ、Ｂｉｒｔｈ、Ｍｅｒｇｅ、
Ｓｐｌｉｔ、Ｃｏｎｔｒａｃｔ和Ｅｘｐａｎｄ，如何在利用性能更好的
重叠社区发现算法（如Ｎｅｐｕｓｚ和Ｙｕ等人［２８］提出
的ＣｌｕｓｔｅｒＯＮＥ算法）的基础上，以忠实揭示复杂网
络中社区的演化过程和变化规律为目标，拓展和优
化本文所提出的事件框架及其指标体系，构建动态
自适应的社区事件以及节点事件的预测模型，将是
未来研究的重点．
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