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摘　要　二分网络是一类特殊的网络,在探索网络深层结构上具有重要作用.针对二分网络社区划分方法仍存在划

分精度不高的问题,应用标准化谱聚类,提出了二分网络社区发现算法———谱聚类交互算法(SPCI).首先,根据二分

网络中两类节点之间的连边关系,构建相似性矩阵;然后,利用谱聚类算法将其中一类节点聚类;最后,利用交互度指

标实现二分网络的社区划分.在人工数据和真实数据上的验证表明,SPCI不仅拥有比资源分布矩阵算法、边集聚系

数算法和联合谱聚类算法更高的准确性和模块度,而且可以较为准确地确定社区划分个数.
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DetectingCommunityfromBipartiteNetworkBasedonSpectralClustering
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Abstract　Bipartitenetworkisaspecialkindofnetwork,whichplaysanimportantroleinexploringthedeepstructure
ofthenetwork．However,themethodsofdividingthebipartitenetworkcommunitystillhavesomeproblems,suchas
lowprecisionofdivision．Throughtheapplicationofnormalizedspectralclusteringalgorithm,analgorithmofdetecting
communityＧspectralclusteringinteraction(SPCI)wasproposed．First,asimilaritymatrixisconstructedbasedonthe
relationshipbetweentwokindsofnodes．Then,aclusterisclusteredbyspectralclusteringalgorithm．Finally,thecomＧ
munitypartitionoftwopointsnetworkisrealizedbyusingtwokindsofnode’sinteractionindex．ThroughtheverificaＧ
tiononartificialdataandrealdata,theresultshowsthatSPCInotonlyhashigheraccuracyandmodularitythanthealＧ

gorithmbasedonresourcedistributionmatrix,edgeclusteringcoefficientandspectralcoＧclustering,butalsocanaccuＧ
ratelydeterminethenumberofcommunitypartition．
Keywords　Bipartitenetwork,Communitypartition,Spectralclustering,Similaritymatrix

　

１　引言

自然界中的许多生物系统和社会关系都存在复杂网络,

如社会网络、技术网络、生物网络等.一般地,复杂网络都可

以简化为一个图,图中的节点对应所研究的对象,对象之间的

关系对应图中的连边.而且,这些网络大部分都会呈现出社

区结构,即社区内部的连边分布较密集,社区间的连边分布较

分散.社区发现对挖掘复杂网络的结构、预测对象的行为特

征、提取网络的有用信息具有重要的研究意义.

二分网络是网络的一种重要类型,现实中许多真实的网

络,如用户Ｇ产品购买关系网[１Ｇ２]、新陈代谢网络[３]、疾病Ｇ基因

网络[４]等,都可以表示为二分网络.二分网络能体现出一些

深层网络结构的特点,对网络结构特性的研究具有非常重要

的作用[５].

目前,主要有两种二分网络社区划分方法.一种是将其

转化到单模网络上进行聚类和分析,如 Melamed[６]提出的双

映射方法、Murata[７]提出的二分网络模块度优化算法和高曼

等[８]提出的PLP算法,但是这些方法会损失大量的网络信

息.另外一种是直接在二分网络上进行划分,这些方法可以

有效地保留原网络的大部分信息.例如,Barber等[９]在单模

网络的基础上提出了适合二分网络社区划分的 BRIM 算法,

虽然BRIM 算法在小规模的二分网络上表现良好,但其不适

合大规模的二分网络.Lehmann等[１０]将 KＧclique算法[１１]推

广到了二分网络,并提出了biＧclique二分网络社区发现算法.

biＧclique算法的主要优点是可以发现重叠社区和不同连接密

度的社区;缺点是只挖掘了那些密度超过指定阈值的二分网

络[１２].陈伯伦等[１３]应用矩阵分解提出了基于矩阵分解的二分

网络社区发现算法,但该算法依然存在划分精度不高的问题.



由于二分网络社区划分方法仍存在准确性不高的问题,

因此有必要对二分网络社区发现做进一步的研究.本文拟将

标准化谱聚类算法应用到二分网络社区发现中,结合交互度

指标提出一种新的二分网络社区发现算法.由于谱聚类算法

与数据分布无关,因此只需要考虑数据点间的相似性;另外,

谱聚类算法具有能有效处理稀疏数据聚类的特点,能够克服

二分网络中同类节点间没有连边这一缺点,理论上可较好地

划分二分网络中的一类节点.利用交互度将另一类节点加入

已划好的社区中,两个较好的算法集成,可较好地保证社区内

部的连边相对紧密而社区间的连边相对稀疏的要求.通过实

验部分的验证,新算法确实能够在一定程度上提高聚类精度.

在一个区间范围内,通过迭代更新模块度得到最优社区划分,

可实现社区个数的自主确定.

２　二分网络的相关介绍

２．１　二分网络的有关概念

二分网络有两种类型的节点,且只有不同类型的节点间

有连边.因此,二分网络可以表示为如图１所示的简单无向

图G(X,Y,E),其中 X,Y 分别表示二分网络的两类节点,E
表示节点X 和节点Y 间的连边.

图１　二分网络示意图

Fig．１　Sketchmapofbipartitenetwork

设X 型和Y 型节点的个数分别为m 和n,由于 X(Y)型
节点间没有连边,因此二分网络的邻接矩阵可以表示为:
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其中,０m×m 和 ０n×n 分 别 为 m 阶、n 阶 的 零 矩 阵;A
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２．２　二分网络的模块度

为了度量社区划分结果,Guimera等[１４]和 Barber[９]基于

Newman等[１５]提出的单模网络模块度,提出了二分网络的模

块度.还有许多学者[７,１６Ｇ１７]对二分网络模块度进行了改进.

本文仅对Barber的二分网络的模块度做简单介绍.

鉴于二分网络同类节点间没有连边的特点,Barber定义

节点xi 与节点xj 的连边概率矩阵如下:
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/M,kxi
和kxj

分别为节点xi

和节点xj 的度.二分网络的模块度定义为:

Q＝１
M　∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１
(A

~
ij－P

~
ij)δ(xi,yj) (１)

其 中,A
~
ij 是 邻 接 矩 阵 中 的 元 素;δ (xi,yj )＝

１, 若节点xi 与节点yj 属于同一个社区

０, 否则{ .

２．３　二分网络的互信息指标

二分网络的互信息指标[１４]被用来比较两种社区划分结

果的一致性,假设有两种社区划分 C 和D,其互信息定义

如下:
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其中,M 表示网络的总连边数;NC 和 ND 分别表示C 和D
划 分 的 社 区 个 数 ;nC

i 表 示 算 法C 第i个 社 区 的 节 点

数;nD
j 表示算法D 第j个社区的节点数;nCD

ij 表示算法C 第i
个社区和算法D 第j 个社区的公共节点数.

ICD ＝
１, 若划分C与D 完全一致

０, 若划分C与D 不相关{
２．４　二分网络的交互度指标

应用交互度指标[１８]将Y 类型中的节点加入到X 类型的

节点社区中.对于二分网络G(X,Y,E),假设∀Gs∈G,yj∈
Y,Gs＝Xs∪Ys,Ys⊂Y,Xs⊂X,那么交互度(IND)定义为:

IND(yj,Gs)＝
∑
i

∑
j
As′(i,j)

|Xs||Ys′|
(２)

其中,As′表示加入节点yj 后的邻接矩阵;s′＝s∪j,标号j为

Y 型节点的序号;Ys′表示Gs′加入节点yj 后Y 型节点的集合;

|Ys′|,|Xs|分别表示Ys′和Xs 包含的节点个数.

３　谱聚类交互算法

与传统聚类方法相比,谱聚类算法能够简化算法在高维

数据上的表达,且可快速收敛到全局最优解.基于谱聚类算

法的优良特性,Tang等[１９]将谱聚类算法的思想推广到二分

网络,对二分网络的邻接矩阵进行奇异值分解,提出了联合谱

聚类算法.但是,联合谱聚类算法依然存在精确度不高和无

法自主确定社区个数的问题.在此启发下,本文提出了一种

新的社区发现算法———谱聚类交互算法(SpectralClustering
Interaction,SPCI).与其他社区划分算法相比,SPCI算法应

用了聚类效果较好的标准化谱聚类算法,并构造了新的相似

度矩阵,通过最大化模块度,自主地确定社区划分个数.该算

法将分类效果较好的谱聚类算法与交互度集成,提高了二分

网络聚类的精确度.

在给出本文的新算法SPCI之前,先给出如下 X 型节点

的相似性矩阵的概念.

３．１　相似性矩阵的构造

相似性矩阵是通过两种类型节点间的连边获得的.对于

二分网络G(X,Y,E),其相似性与共同邻居和节点度相关.

节点xi 与节点xj 的共同邻居的定义如下:

N(xi,xj)＝|N(xi)∩N(xj)|
其中,N(xi)＝{yk∈Y|(xi,yk)∈E}表示节点xi 的邻居节点

集[２０].节点xi 与节点xj 的相似性[１８]为:

sij＝N(xi,xj)(１
kxi

＋ １
kxj

) (３)

其中,kxi
和kxj

分别表示节点xi 和节点xj 的度.由于 X 型

节点间没有连边,因此 X 型节点相似性矩阵中的元素由式

(３)获得.为了更精确地应用谱聚类划分 X 型节点,将 X 型
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节点的相似性矩阵定义为:
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其中相似性矩阵W 的对角线元素全为０,且矩阵W 为对

称矩阵.

３．２　谱聚类算法

谱聚类算法源于图划分问题:对于给定的无向图G(X,

E),找到一种合理的分割,将节点分割为互不相交的集合.

将谱聚类算法应用到社区划分中,则是要使得两个社区间切

割的边数尽可能少.本文将标准化的谱聚类[２１]应用到 X 型

节点的划分中.

给定网络G(X,Y,E),对 X 型节点应用标准化谱聚类.

其相似性矩阵如式(４)所示,节点xi 的相似度为:

di＝∑
p
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Wij

则X 型节点的相似度矩阵D 为:
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(５)

拉普拉斯矩阵为:

L＝D－W
标准化拉普拉斯矩阵为:

Lsym＝D－１/２LD－１/２＝I－D－１/２WD－１/２

其中,I为单位矩阵.标准化分割的目标函数为:

Ncut(C１,􀆺,Ck)＝１
２∑

k

i＝１

W(Ci,􀭺Ci)
vol(Ci)＝∑

k

i＝１

cut(Ci,􀭺Ci)
vol(Ci)

其中,Ci 为第i(i＝１,２,􀆺,k)个分类,􀭺Ci 为Ci 的补集;W(Ci,
􀭺Ci)为所切割的连边的权重和;vol(Ci)为属于Ci 的节点的连

边的权重和.

目标函数可等价为:

min
C１,C２,􀆺,Ck

Tr(T′D－１/２LD－１/２T)

其中,Tr(􀅰)表示矩阵的迹;T 的列向量为标准化拉普拉斯矩

阵Lsym的前k个特征向量,且满足T′T＝I.

３．３　算法设计

本文提出了二分网络社区发现方法SPCI.首先,根据二

分网络不同类型节点间的连边情况,构建 X 型节点的相似性

矩阵;然后,应用标准化谱聚类算法对X 型节点进行划分;最
后,由交互度指标将Y 型节点合并到X 型节点社区.通过分

析二分网络的社区结构,获取谱聚类节点分类个数的取值范

围,并根据此范围确定社区个数的初始值,经过迭代更新使得

模块度最大化,即可得到二分网络社区划分的最终结果.算

法的具体步骤如算法１所示.

算法１　SPCI算法

输入:二部图 G(X,Y,E)

输出:二分网络社区划分的最终结果F１,F２,􀆺,Fk

Step１　分析二分网络结构,依据二分网络图结构或经验,给出社区

个数k的初值.

Step２　计算 X型节点的相似性矩阵 W.

Step３　标准化拉普拉斯矩阵,得到Lsym.

Step４　计算标准化拉普拉斯矩阵Lsym的前k个特征向量u１,u２,􀆺,

uk,并将u１,u２,􀆺,uk 作为矩阵 U∈Rn×k的列.

Step５　标准化矩阵 U的行向量,形成矩阵 T,使得tij＝uij/∑
k
u２
ik.

Step６　利用kＧmeans对矩阵 T的行向量进行聚类,得到 X型节点分

类C１,C２,􀆺,Ck.

Step７　对于每个yi∈Y,选择最优的节点满足l＝argmax
k

(|N(yi)∩

Ck|)/|Ck|,将yj加入Cl,更新 Cl;如果l≥２,先不将其加入

任何一个Cl,将其余节点加入后,根据式(２)计算交互度e＝

argmax
s

IND(yi,Fs′),然后将节点yj加入社区Fe′.

Step８　依据式(１)计算二分网络的模块度.

Step９　迭代更新,直到二分网络的模块度最大,模块度达到最大时

的分类结果即为社区划分的最终结果F１,F２,􀆺,Fk.

３．４　算法复杂度

算法１中Step２－Step６为标准化谱聚类算法,其时间

复杂度[２２]为O(m３);Step７的时间复杂度为O(nk);Step８的

时间复杂度为 O(mn).因此,谱聚类交互算法的总时间复杂

度为 N(O(m３)＋O(nk)＋O(mn))≈N(O(m３)).m 表示X
型节点数,n表示Y 型节点数,N 为更新迭代次数,k为社区

划分个数.
假设节点的共同邻居均为g,边集聚系数算法的时间复

杂度为 O(mng２),资源分布的时间复杂度为 O(m２),虽然边

集聚系数和资源分布的复杂度较低,但是其精确度同样也较

低.联合 谱 聚 类 算 法 的 时 间 复 杂 度 与 SPCI相 同,也 为

O(m３),但联合谱聚类算法比SPCI算法的聚类精度低.

４　实验结果与分析

为了验证SPCI的性能,本文分别在人工网络和真实网

络上进行了实验,并将SPCI与３种经典算法(联合谱聚类算

法(SPEC)、边集聚系数算法[２３]、资源分布算法[２４])作比较.

４．１　人工网络实验

为检验SPCI算法在给定网络结构下对社区划分的准确

性,本文构造了８个人工二分网络进行测试.构建的每个网

络中节点的度均为k＝６４,k＝kin＋kout,kin表示节点与社区内

部节点的连边数,kout(kout＝０,１,􀆺,７)表示节点与其他社区

节点的连边数.具体的网络信息如表１所列.

表１　构建的人工网络信息

Table１　Constructedartificialnetworkinformation

二分

网络

节点

总数

每个社区

的节点数

社区

个数

社区中每种

类型的节点数
kout

网络１－网络８ ５１２ １２８ ４ ６４ ０~７

分别在kout为０~７的二分网络上应用 SPCI算法、联合

谱聚类算法、边集聚系数算法和资源分布算法,并将互信息指

标作为评价指标.如图２所示,不论在kout＝０还是kout＝７
的人工网络上,SPCI算法总能准确且自主地划分社区.由于

SPCI算法始终是在给定社区个数k的范围内寻找使得模块

度最大的社区划分,因此在每次实验中,SPCI算法总能精确

地找到社区划分个数４;求得的互信息指标I＝１,故划分的准

确性均为１;而且算法稳定,不含可变参数.SPCI算法不仅

准确性比其他３种算法高,而且可以自主地确定社区划分的

个数.其中,边集聚系数算法在人工网络数据集上的划分准
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确性出现了较大的波动,且在kout＝４时,正确率仅为０．５３３８;

资源分布算法和联合谱聚类算法在kout为０~７的网络上虽无

明显波动,但其正确率也不及SPCI算法.

图２　４种算法的分类正确率比较

Fig．２　Partitionaccuracycomparisonof４algorithms

１)http://konect．uniＧkoblenz．de/networks/moreno_crime

４．２　真实网络上的实验

本节 分 别 在 Southern Women[２５],CEO Clubs[２６],ScotＧ
land[２７],MorenoCrime１)４个真实数据上验证SPCI的精确度,

并将SPCI算法与３种经典算法(联合谱聚类算法、边集聚系

数算法、资源分布算法)进行模块度值的比较.

实验１　SouthernWomen数据集是由 Divas等收集的,

被广泛应用于二分网络的社区发现算法的检测中.此数据来

自于１９３０年的密西西比州,是由１８位妇女和１４个活动组成

的.若将妇女和活动之间的关系简化为一个图,则可构成一

个二分网络.网络中的两类节点分别表示妇女和活动,网络

中的连边表示妇女参加了相应的活动.

社区分布图如图３所示,将数据集中的妇女用圆形表示,

编号为１－１８;活动用矩形表示,编号为 １－１４.Southern
WomenData数据集上,SPCI算法将其划分为２个社区.第

一类社区为妇女{１,２,３,４,５,６,７,９}与活动{１,２,３,４,５,６,７,

８};第二类社区为妇女{８,１０,１１,１２,１３,１４,１５,１６,１７,１８}与

活动{９,１０,１１,１２,１３,１４}.以模块度作为评价标准,其模块

度值为０．３２９１.在图３中,同一个社区中的节点用相同的灰

度表示.

图３　SPCI在数据集SouthernWomen上的社区划分

Fig．３　CommunitypartitionofSPCIonSouthernWomen

在SouthernWomen数据集上,分别采用边集聚系数和

资源分布算法划分社区,并计算两种算法对应的模块度值.

实验多次,取其最大的模块度值与SPCI进行比较.以模块

度作为评价标准,比较结果如表２所列.

表２　SouthernWomen数据集上的模块度比较

Table２　ModularitycomparisononSouthernWomen

边集聚系数 资源分布 SPCI
０．３０３６ ０．３０８２ ０．３２９１

由表２可知,在 Southern Women数据集上,由 SPCI算

法求得的模块度值比边集聚系数算法和资源分布算法求得的

模块度值略高,社区结构更加明显,划分准确性也相对较高.

实验２　CEOClubs数据集是由 Galaskiewicz收集的,该

数据集由２６位CEO和１５个俱乐部组成.同样,该数据可以

构成一个二分网络,网络中两种类型的节点分别代表CEO和

俱乐部,网络中的连边表示CEO和俱乐部之间的关系.

社区分布图如图４所示,在 CEOClubs数据集上,SPCI
算法将其分为４个社区.将 CEO 用圆形表示,编号为１－

２６;俱乐部用矩形表示,编号为１－１５.SPCI算法划分的第１
个社区为CEO {１,２,１０,１１,１３,１９}与俱乐部{３,５,７,９};划分

的第２个社区为CEO{３,１４,１７,１８,２０,２６}与俱乐部{１１,１２,

１５};划分的第３个社区为CEO{４,５,６,１５,１６,２２,２３,２５}与俱

乐部{２,６,１３,１４};划分的第４个社区为CEO {７,８,９,１２,２１,

２４}与俱乐部{１,４,８,１０}.相应的模块度值为０．３１８３,在图４
中,同一个社区中的节点用相同的灰度表示.

图４　SPCI在数据集CEOClubs上的社区划分

Fig．４　CommunitypartitionofSPCIonCEOClubs

同样,分别采用边集聚系数、资源分布和联合谱聚类３种

算法划分社区,同时计算这３种算法对应的模块度值.进行

多次实验,取３种算法求得的最大模块度值与 SPCI进行比

较.以模块度作为评价标准,在 CEOClubs数据集上的模块

度值比较结果如表３所列.
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表３　CEOClubs数据集上的模块度比较

Table３　ModularitycomparisononCEOClubs

边集聚系数 资源分布 联合谱聚类 SPCI

０．１５５８ ０．２６４０ ０．２７８７ ０．３１８３

由表３可知,在CEOClubs数据集上,SPCI算法的模块

度值大于３种经典算法的模块度值,因此SPCI算法划分的社

区结构更加明显,划分准确性也相对较高.

实验３　Scotland是一个较典型的二分网络数据集,常被

用作二分网络算法的检测.该数据集描述了苏格兰早期１０８
家连锁企业与１３６位股东之间的任职情况.将该数据表示成

一个二分网络,网络中的两类节点代表公司和股东,节点间的

连边表示该股东在公司任职.

在Scotland数据集上,SPCI将其分为１４个社区.例如,

公司{６４}与股东 {３４,１０７,８１}为一个社区;公司{３,１６,３６,

１３１}与股东{６３,９３,１０３,１０４}为一个社区;公司{１,２,４,５,６,

７,８,２３,６９}与股东{１,７,１６,２１,２３,５０,５３}为一个社区.相应

的模块度值为０．６８５７.

分别采用边集聚系数、资源分布和联合谱聚类３种算法

划分社区,同时计算这３种算法对应的模块度.进行多次实

验,取最大的模块度值与SPCI进行比较.以模块度作为评

价标准,在 Scotland数据集上的模块度值比较结果如表 ４
所列.

表４　Scotland数据集上的模块度比较

Table４　ModularitycomparisononScotland

边集聚系数 资源分布 联合谱聚类 SPCI

０．２４５３ ０．４９６３ ０．６５９９ ０．６８５７

由表４可知,在Scotland数据集上,SPCI算法的表现更

佳.SPCI算法的模块度值均大于３种经典算法的模块度值,

这充分说明SPCI算法可较好地挖掘社区结构,社区划分的

准确性更高.

实验４　MorenoCrime数据集由刑事案件和与刑事案件

有关的人员构成.一类节点表示案件中的一个受害者、目击

者或嫌疑人,另一类节点是相应的案件.这个数据集包含有

８２９名人员和５５１起案件,总连边数为１４７６条.

在 MorenoCrime数据集上,SPCI将其分为４３个社区.

例如,人员{５１３}与案件{４６４,４６５,４７}为一个社区;人员{８４,

２４２,２５５,３９８,５４３,６２５,７２５,７５２}与案件{１３８,２８４,２８７,３０３,

３０４,３０５,４８４,４８５}为一个社区;案件{１１７,２５２,２５３,３５１,３５２,

３５３,４９５,４９６,４９７,４９８,５２０}与人员{１９３,１９４,３３３,５９２,６９２}

为一个社区.相应的模块度值为０．９１１６.

分别采用边集聚系数、资源分布和联合谱聚类３种算法

划分社区,同时计算这３种算法对应的模块度.在 Moreno

Crime数据集上的模块度值比较结果如表５所列.

表５　MorenoCrime数据集上的模块度比较

Table５　ModularitycomparisononMorenoCrime

边集聚系数 资源分布 联合谱聚类 SPCI

０．１０４６ ０．１７１３ ０．９０６４ ０．９１１６

　　由表５可知,在 MorenoCrime数据集上,SPCI算法的精

确度高于３种经典算法的精确度,其能够较好地识别社区.

结束语　针对目前二分网络社区划分精确度不高、社区

个数难以 确 定 的 问 题,本 文 提 出 了 二 分 网 络 社 区 划 分 方

法———谱聚类交互法(SPCI),其在一定程度上缓解了社区划

分时出现的上述两个问题.SPCI通过构造相似性矩阵,应用

标准化谱聚类和交互度指标对二分网络社区进行划分.在真

实网络数据集和人工网络数据集的验证中,SPCI的精确度和

模块度值都相对较高,而且能够较准确地确定社区个数.但

是SPCI算法中社区个数的确定要先通过分析社区结构给出

范围,再由最大化模块度得到最终的社区划分个数.社区个

数的确定在后续学习中还需做进一步的探索性研究.
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