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摘　要　针对二分网络的社区挖掘问题,提出了一种基于模块度增量的二分网络社区挖掘算法.该算法假设每个顶

点独自构成一个社区,并具有自己的标号.其中,一部分顶点将自己的标号复制并传递到另一部分中的某个顶点上,

使之与其位于同一个社区;另一部分的顶点实施同样的操作.如此反复迭代,直至收敛.标号传播时,选择模块度增

量最大的边进行传送,使整体模块度不断提高.在真实数据集上进行的测试表明,所提算法能对二分网络进行高质量

的社区划分.
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Abstract　Aimingatminingcommunitiesfrombipartitenetwork,analgorithmbasedonincrementalmodularitywas

proposed．Thealgorithmassumesthateachvertexconstitutesacommunitybyitselfwithitsownlabel．Apartofthe

vertexcopiesitsownlabelandpassesittoavertexonanotherpart,sothatitislocatedinthesamecommunity,and

thenitperformsthesameoperationontheverticesofanotherpart,andrepeatsiterationsuntilconvergence．Inlabel

propagation,thealgorithmchoosestheedgewiththelargestincrementalmodularity,sothattheoverallmodularityis

constantlyimproving．Theexperimentalresultsonrealdatasetsshowthattheproposedalgorithmcanminehighquality

communitiesfrombipartitenetwork．
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１　引言

在自然界和人类社会中,各种复杂类型的系统都可以转

化成复杂的网络[１],如生物系统[２]、经济系统[３]、群体生态系

统[４]以及其他系统[５].许多复杂系统都可以用网络和图来描

述[６Ｇ７].大多数的实际网络都具有社区结构,也就是说一个大

的网络可以分成若干个子社区,这些子社区内部的联系是紧

密的,而各子社区之间的联系是稀疏的[８].从这些复杂的网

络中挖掘社区并评估社区的质量,对于分析真实世界网络是

非常重要的.

复杂网络领域的研究热点是社区结构及社区结构的挖

掘.一个社区结构大致可被描述为:在这个社区内部,顶点之

间的联系比较紧密;而社区之间的联系是比较稀疏的.因为

许多网络都表现出这样的社区结构,所以对这种社区结构进

行描述及挖掘极具实用意义.一个社区在结构上是相对独立

的,因此它们各自对应一些基本的功能单元.

二分网络是复杂网络中一种重要的表现形式,由两部分

不同类型的顶点构成,同一类型的两个顶点不相连.现实世

界中的许多网络都呈现出自然的二分结构,比如:作者与他们

所发表的论文著作之间形成作者Ｇ论文合作网络[９Ｇ１０],演员与

他们所演出的电影作品之间形成演员Ｇ事件合作网络[１１],投

资者与他们持有股份的公司之间形成股份网络[１２Ｇ１３],俱乐部

成员与活动网络[１４],观众与歌曲网络[１５],疾病Ｇ基因网络[１６]

等.图１所示为一个二分网络,在该网络中,方形顶点为同一

类型的顶点,圆形顶点为另一同类型的顶点,同类型顶点之间

无边相连.从这些二分网络中挖掘社区,对于发现相似顶点



以及分析网络整体的社区结构是非常重要的.

图１　二分网络示意图

在最初对二分网络社区挖掘的研究中,一种方法是把二

分网络映射成单分网络,这会导致信息的大量缺失,使得投影

后的网络社区划分结果比原来的二分网络差得多.Guimera
等人[１７]证明了这种投影分析对社区进行挖掘会产生错误的

结果,甚至影响整个网络的社区结构.Barber[１８]展示了对真

实的二分网络及其投影的单分网络进行社区检测的不同结

果,从而证实了投影分析二分网络的方式不可取.

最近,对于二分网络的社区挖掘,人们提出了许多种成功

的算法.为了评估网络社区挖掘结果的质量,Newman[１９]介

绍了一种量化的方法,称为模块度.Guimera等人[１７]设计了

二分模块度,并提出了一种社区挖掘算法,该算法每次只处理

一种类型的顶点.Barber[１８]拓展了 Newman的单分网络模

块度,提出了一种新的二分模块度,同时采用 AdaptiveBRIM
算法来进行社区挖掘,并通过最大化获得二分模块度;但该算

法只适用于对小规模的二分网络进行社区挖掘.Murata[２０]

基于 Newman的单分网络模块度提出了一种二分模块度,其
实验结果与 Newman的单分网络模块度一致.基于二分模

块度,Murata等人[２１]给出了一种新的社区挖掘方法,该方法

可以挖掘一对一和多对多的社区关系.

Raghavan等人[２２]介绍了一种创新型和前景广阔的标号

传播算法(１abelpropagationalgorithm,LPA)来进行社区挖

掘.该算法为每个顶点分配一个唯一的标签,在每次迭代过

程中,每个顶点尽可能选取它们邻接顶点的标签,最终联系紧

密且具有相同标签的顶点形成一个单独的社区.Fujita等

人[２３]通过对标号传播算法进行改进,提出了一种更加适合二

分网络的算法,该改进算法更适用于大型二分网络的并行实

时社区分析.Murata等人[２４]同时提出了 LP&RRIM 算法,

该算法是对 BRIM 算法和 LPA 算法的整合与改进,它基于

标签传播算法,通过BRIM 算法进行改善,产生了更好的社区

划分,可以在大型二分网络中获得很好的划分质量.

本文提出了一种基于模块度增量的二分网络社区挖掘算

法.该算法首先计算二分网络对应的模块度增量矩阵;然后

对两种节点中的一类进行聚类,接着将该类顶点标号按模块

度增量传递至第二类;对于第二类节点,同样将其顶点标号按

模块度增量传递至第一类,直至所有顶点标号不再改变,就可

以得到最终的划分结果.本算法不需要对社区的个数进行事

先设定,而且得到的社区划分结果的质量较高.

网络的社区挖掘过程就是一个寻找对图G 的划分方案,

使得模块度最大,这实际上就是一个最优化问题.由于划分

方案很多,寻找所有的划分方案是一个 NPＧ完全问题,因此有

必要寻找针对二部图的快速且有效的社区挖掘算法来寻找尽

可能精确的划分方案.

２　基于模块度增量的二分网络社区挖掘算法

算法的基本思想是:首先,假设每个顶点独自构成一个社

区并具有自己的标号;然后,通过标号传播将不同的社区合

并,表示顶点所在社区的标号通过顶点间的链接进行传递,U
部分的顶点将自己的标号复制并传递给V 部分上的一个邻

接顶点,使之与其位于同一个社区;接着,V 部分的顶点将自

己的标号复制并传递给U 部分上的一个邻接顶点,使之与其

位于同一个社区.如此反复迭代,直到收敛为止.在其中一

部分的顶点将自己的标号复制并传递到另一部分上的一个邻

接顶点时,实际上是将邻接顶点吸纳到自己所在的社区中.

在这种社区结构变化的过程中,须使得所得到的社区结构的

模块度有所增加.为此,定义模块度增量的概念来衡量顶点

合并到社区后社区结构模块度增加的程度.这样,在每次标

号传递中,总是选择模块度增量最大的边进行传送,以使得整

体模块度不断提高.

２．１　模块度增量和标号传递

本算法使用Barber模块度.假设将网络分为k个社区,

即C１,C２,􀆺,Ck,Barber的模块度可以有如下的等价形式:

Q＝ １
２m　∑

k

j＝１
　 ∑

vi,vk∈Cj

(aik－didk

m
) (１)

其中,m 为网络中边的总数,di为顶点vi 的度,aik为邻接矩阵

中的元素.

式(１)的每一项aik －didk

m
中,aik 表示在同一社区中的顶

点ui和vk 间实际存在的链接数,didk

m
表示顶点ui和vk 间随

机连接所产生的边数的期望值.由式(１)可以看出,如果顶点

ui和vk 被划入同一个社区,则aik－didk

m
被加入到整体的模块

度Q 中.因此,要将aik－didk

m
较大的顶点对ui和vk 划入同

一个社区,才能使得整体的模块度 Q 增大.称 ΔQik ＝aik －
didk

m
为顶点对ui和vk 模块度的增量.

定义 ΔQ为一个l∗m 阶的模块度增量的矩阵,l是二部

图一边的顶点数,m 是另一边的顶点数.ΔQ 中的(i,j)元素

ΔQij为U 中顶点vi 与V 中顶点vj 合并入一个社区后模块度

的增量,被定义为:

ΔQij＝
１
m

(１－didj

m
), 若(vi,vj)∈E

０, 否则
{ (２)

在顶点ui 上进行标号传递时,算法总是选择使得ΔQik最

大的邻接顶点vk 进行传递.

标号传递的规则如下:

设x为V 部 一 顶 点,其 部 顶 点 集 合 表 示 为 N(x)＝
{y１,􀆺,yn},记Si＝ ∑

yj∈Ci

yj∈N(x)

ΔQ(x,yj)为x邻接节点中属于Ci

类的节点与x 连边上的模块度增量的和,则节点x 的标号

为:

l(x)＝argmax
１≤i≤k

　si (３)

２．２　算法框架

综上所述,本文所提出的算法的框架如下.

算法１　LP_CD (基于标签传递的社区检测算法)
输入:二部网络 G＝(U,V,E),其中 U＝(u１,u２,􀆺,um),V＝(v１,

v２,􀆺,vn);二部网络的邻接矩阵 A
输出:顶点vi上的标号l(vi),表示vi 所属的社区,i＝１,２,􀆺,n;顶点

ui上的标号l(ui),表示ui所属的社区,i＝１,２,􀆺,m
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开始

１．根据式(２)计算ΔQ矩阵中的所有元素ΔQij;

２．/∗对 U部顶点进行初始聚类,设每个顶点即为一个类,即记ui 的

标号l(ui)＝i∗/

　fori＝１tomdo

　　l(ui)＝i

　endfori

３．repeat

　/∗U部顶点标号按模块度增量传递至 V部顶点∗/

　　fori＝１tomdo

　　　fork＝１tomdo

　　　　Sk＝ ∑
uj∈Ck

uj∈N(vi)

ΔQ(vi,uj);

　　　endfork;

　　　l(vi)＝argmax
k

　sk;

　　endfori

　/∗V部顶点标号按模块度增量传递至 U部顶点∗/

　　fori＝１tomdo

　　　fork＝１tomdo

　　　　Sk＝ ∑
vj∈Ck

vi∈N(ui)

ΔQ(ui,vj);

　　　endfork;

　　　l(ui)＝argmax
k

　sk;

　　endfori

until所有顶点标号不再改变

结束

２．３　“抖动”现象及其避免

在标号传递过程中,如果传递到Si 的值有多个是相同

的,此时若不能确定性地选取,而是随机取值,就会出现“抖
动”现象.

例:图２中顶点y在接收a或b的标号时如果是随机的,

那么其对应的概率应该为０．５.若第一次选a的标号“１”,则

x,y,z的标号为(１,１,２).再次传递至a,b后,a,b的标号仍

为(１,２).若再次传递至y时,y 选b的标号“２”,则x,y,z的

标号为(１,２,２).这时就会出现y标号交替地取１或２,即出

现抖动现象.

图２　“抖动”现象示例图

为避免“抖动”现象,当在顶点y所连接的顶点N(y)中
出现 maxSi 最大值相同时,可以考查这些顶点的重要值.设

Si 取最大值的顶点有x１,x２,􀆺,xy,每一 个 xi 的 部 集 为

N(xi).

计算Score(xi)＝ ΔQ(y,xi)
∑

yl∈N(xi)
ΔQ(yl,xi)

２．４　收敛性的证明

定理１　算法 LP_CD的迭代过程肯定收敛,即所有顶点

标号在经过有限次迭代后会稳定在一个值.

证明:首先,由算法LP_CD的描述易见,对于G＝(U,V,

E)的每一个顶点x,设它每一次接收另一部顶点的一种标号,

由于防“抖动”的措施,x 每次所接收到的标号是不一样的.

由于标号的种类不会超过m 和n的最小值,因此x最终会固

定在某一个标号,而且必然会接收某固定顶点y的标号.为

此,可以构建一个二分网络G′＝(U,V,E′),其中,U,V 是两

种类型的节点,E′是边的集合,为E的子集.设x∈U 每一次

接收另一部顶点y∈V 的标签,从而会对应一条从y到x的直

接边(y,x).设|U|＝m,|v|＝n,|E′|＝m＋n,即共有m＋n
条边.

可以证明,在G′中除了形如y→x→y的环外,不可能有

长度大于２的环.例如,出现图３所示的长度为４的环(在二

部图中,环的长度只能为偶数).

图３　长度为４的环的示例图

由v１ 点可知:q４＞q１ (a)

由u１ 点可知:q１＞q２ (b)

由v２ 点可知:q２＞q３ (c)

由u２ 点可知:q３＞q４ (d)

由(b),(c),(d)可知q１＞q４,这与(a)矛盾.因此,G′中不

可能有长度大于２的环.

设在G′的顶点集合U１⊂U,V１⊂V 中,对于U１∪V１ 中任

意的两顶点x,y,存在一条由x到y 的有向路径且其中的所

有节点都属于U１∪V１,那么称U１∪V１ 为G′的一个传递集.

算法LP_CD的传递过程实际上将G′的顶点划分成若干个传

递集C１,C２,􀆺,Ck,且满足:Ci,Cj(i≠j)中任意两个顶点之间

不存在有向边相连,而且每一个Ci 中不可能有长度大于２的

环.标号的传播只能在一个传递集中完成,直到传递集中所

有的标号完全一样为止.如果Ci 中不存在环x→y→x,则标

号传递可以在|Ci|步内使得传递集中所有的标号完全一样.

如果Ci 中存在环x→y→x,那么一次标签传递之后,点x,y
的标签将变为一致,且以后也不会再改变,进而标号传递也将

在|Ci|步内使得传递集中所有的标号完全一样.因此,算法

LP_CD的迭代过程肯定收敛.

证毕.

推论　上述迭代可以在m＋n步内收敛.

证明:Ci 是G′的最大传递集,且长度满足|Ci|≤m＋n.

因此,上述迭代在m＋n步内收敛.

相比于其他算法,基于模块度增量的算法具有如下优点:

１)它无须事先确定社区的个数.在大部分已有的社区挖

掘算法中,必须要预先知道社区的个数,但这在实际应用问题

中是不现实的.因为最佳社区的个数本身也是一个需要优化

的参数,它是由网络的拓扑结构所决定的.在大部分已有的

社区挖掘算法中,都是人为给定一个社区个数,这样的值不一

定是最优的,从而存在一个“分辨率”问题.如果个数过多,即

分辨率较细,社区划分得太分散;如果个数过少,即分辨率较

粗,社区划分得太粗糙.而文中所提算法将对社区个数的优

化与社区挖掘过程合并到一起进行,可以得到模块度最佳的

社区个数和相应的划分.
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２)它可以保证有较大的模块度值.算法的每一步迭代都

在以增大模块度的值为目标,因此整个迭代过程可以保证整

体模块度在不断增加,这是一个对模块度不断优化的过程,使
得最终结果有较大的模块度值.

３)算法的复杂度较低.设m＜n,不难分析出,算法 LP_

CD的复杂度为 O(m２),比其他算法的低.

３　实验

３．１　实验环境

为了验证本算法的性能,在３个真实数据集上进行了测

试.所有的实验都是基于奔腾IV,WindowsXP,１．７GB内

存,并使用 VC＋＋６．０编程实现的.

３．２　实验结果

３．２．１　在 SouthernWomen数据集上的测试

首先在SouthernWomen数据集上[２５]进行了测试,这个

数据集具有明显的社区结构,因此被广泛地用于测试分析.

该数据集是由１８个妇女和１４个活动构成的二分网络,如果

妇女参加了某个活动,那么网络中所对应的顶点之间存在着

连接.SouthernWomen数据集的组成成分如表１所列.

表１　SouthernWomen数据集的组成成分

妇女数 事件数 边 测试边 训练边 潜在边

１８ １４ ９３ １０ ８３ ６８

首先,对这１８个妇女和１４个活动进行编号,１－１８表示

１８个妇女,１９－３２表示１４个活动;其次,使用基于模块度增

量的二分社区挖掘算法 LP_CD 对 Southern Women二分网

络进行社区划分.LP_CD算法将SouthernWomen二分网络

划分成两个社区,即{妇女１－９,活动１９－２６}以及{妇女１０－

１８,活动２７－３２},此时对应的模块度为０．５８５９６４.

Davis等人使用常规的人种学知识将妇女划分为两个社

区,分别是妇女１－９以及妇女９－１８,其中 ９是两个社区的

共有项.于是,有研究者提出将妇女１－９划分为一个社区,

并命名为“Davis１”;将妇女１０－１８划分为另一个社区,并命

名为“Davis２”[２６].

另外,利用Baber提出的 BRIM 算法[１８]进行社区划分,

得到４个社区,分别是{妇女１－６,活动１９－２４},{妇女７,９,

１０,活动２５－２６},{妇女８,１６－１８,活动２７－２９}以及{妇女

１１－１５,活动２８,３０－３２}.Murata提出使用 LPA 算法[２２]将

这个二分网络分为两个社区,它们分别是{妇女１－７,９,活动

１９－２６}以及{妇女８,１０－１８,活动２７－３２}.将本文提出的

算法(LP_CD)与BRIM,Davis１,Davis２,LPA以及IRBC[２７]进

行比较.图４显示了使用不同算法对SouthernWomen二分

网络进行社区划分得到的模块比较情况.

图４　６种不同算法对SouthernWomen进行划分得到的社区模块度

从图４中可以发现,除了BRIM,LP_CD得到的模块度是

最高的.BRIM 虽然获得了最高的模块度,但是它是有前提

的,即在社区划分之前首先要设定数据集只能被划分为４个

社区;LP_CD在划分前却无需确定划分的社区个数,而其模

块度与BRIM 的相差无几,只低了０．０００７.

３．２．２　在 Scotland连锁企业数据集上的测试

本文还采用了２０世纪初Scotland连锁企业的数据集[２８]

进行测试.该集合收集了Scotland早期的１０８家公司和１３６
位股东之间的关系,每一位股东可能在不同的公司任职,每一

家公司也可能有不同的股东,这样公司与股东之间就形成了

二分网络的关系.与 Southern Woman数据集不同,该数据

集是非连通图,有许多离群点.表２则显示了Scotland中最

大联通图的组成成分.

表２　Scotland中最大联通图的组成成分

法人 公司 边 测试边 训练边 潜在边

１３１ ８６ ３４８ ３５ ３１３ １４２３

实验中,对表２中的最大组成成分进行了社区划分,得到

１６个公司社区以及２２个法人社区,对应的模块度为０．４１４４.
公司社区的个数和法人社区的个数是不等的,也就是说此时

挖掘出的社区不再是一对一的关系,而是多对多的关系.

使用BRIM 进行划分,得到３４个社区,其中包含１７个法

人社区和１７个公司社区.Baber算法的前提是假设两种节

点类型之间存在的关系是一对一的关系;并设定当社区个数

少于２０时,BRIM 算法可以获得最大的社区模块度０．４１５２.

LP_CD算法的社区挖掘结果的模块度与BRIM 相近,但是本

文提出的算法无需事先设定社区的数目.而使用 LPA 算法

对该数据集的社区进行挖掘时,对应的模块度为 ０．４０８８,明
显低于LP_CD.

同样地,将LP_CD与 BRIM,Davis１,Davis２以及LPA算

法的模块度进行比较.图５显示了６种不同算法划分得到的

社区对应的模块度情况.

图５　６种不同算法对Scotland进行划分得到的社区模块度

从图５中可以看出,LP_CD的模块度与 BRIM 的相近,

只相差了０．０００８,但是高于 Davis１,Davis２以及 LPA算法的

模块度,比其中最高的IRBC还高了０．００１６.因此,LP_CD
在事先无需确定社区个数的情况下,可以获得更高的模块度,
确保了挖掘结果的质量.

３．２．３　在 MovieLens数据集上的测试

最后在基准数据集 MovieLens[２９]上进行了测试.该数

据集由９４３个影评人和１６８２部电影组成.该集合收集了多

个用户对多部电影的评级数据,每个影评人至少评价２０部电

影,投票级别为离散的１－５级.MovieLens数据集的组成成

分如表３所列.

表３　MovieLens数据集的组成成分

影评人数 电影数 边 测试边 训练边

９４３ １６８２ ８２５２０ ８９２９ ７３５９１
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　　实验中,对 MovieLens数据集的组成成分进行了社区划

分,得到１２２个影评人社区以及２６１个电影社区,对应的模块

度为０．４０１３.影评人社区的个数和电影社区的个数是不等

的,挖掘出的社区不是一一对应的关系,而是多对多的关系.
使用BRIM 进行划分,得到３９０个社区,其中包含１９５个

法人社区和１９５个公司社区.但是,该算法的前提是假设两

种节点类型之间存在的关系是一对一的.通过设定社区个数

少于 ２００,可 以 使 用 BRIM 算 法 获 得 最 大 的 社 区 模 块 度

０．４０８４.LP_CD算法的社区挖掘结果对应的模块度与BRIM
接近,但是前者无需事先设定社区的数目.使用LPA算法对

该数据集的社区进行挖掘时,对应的模块度为 ０．３７９７;而使

用IRBC获得的模块度则优于LPA,为０．３８７９.

同样地,将 LP_CD 与 BRIM,Davis１,Davis２,LPA 以及

IRBC算法的模块度进行比较.图６显示了６种不同算法划

分得到的社区对应的模块度情况.

图６　６种不同算法对 MovieLens进行划分得到的社区模块度

从图６中可以看出,LP_CD 的模块度与 BRIM 相近,只
相差了０．００７１,但是高于 Davis１,Davis２,LPA 以及IRBC算

法的模块度,比其中最高的IRBC高出０．０１３４.因此,LP_CD
在事先无需确定社区个数的情况下,可以获得更高的模块度,

确保了挖掘结果的质量.

３．２．４　对”抖动”处理的测试

通过２．３节的描述可知,在标号传递过程中可能出现“抖
动”现象.为避免这种现象,可以在某顶点y所连接的顶点

N(y)中,当出现的最大值相同时,考查这些顶点的重要值.

下面通过实验对使用“抖动”处理法与不使用“抖动”处理法的

社区划分过程进行了测试.

首先,在 Scotland数据集上,主要对添加“抖动”处理方

法LP_CD１和不加“抖动”处理方法LP_CD２得到稳定模块度

的时间先后进行了测试.图７显示了两者模块度达到稳定的

时间情况.

图７　在Scotland数据集上有/无“抖动”处理的情况比较

从图７中可以看出,采用了“抖动”处理的 LP_CD１在

２．５s时模块度就达到了稳定,而没有采用“抖动”处理的 LP_

CD２在５s才达到稳定.出现这种现象的原因是:后者在标签

传递过程中出现“抖动”现象时没有采取措施,而是任其继续

往复传播,由此耗费了较多时间.

下面在 MovieLens数据集上继续对 LP_CD１和 LP_CD２

进行测试,结果如图８所示.

图８　在 MovieLens数据集上有/无“抖动”处理的情况比较

从图８中可以看出,LP_CD１在３０s时模块度就达到了

稳定,而LP_CD２在近１２５s时才达到稳定.原因同样是后者

在标签传递过程中出现“抖动”现象时没有采取措施,因此耗

费了较多时间.

由以上两个实验可以看出,对“抖动”现象进行有效处理

可以节约模块划分的时间,特别是当数据集比较大且抖动出

现次数多时,有“抖动”处理的优势较为明 显.如 在MovieＧ

Lens数据集上,有“抖动”处理与无“抖动”处理方法相比,模

块度达到稳定的时间少了很多.

结束语　本文提出了一种基于模块度增量的二分网络社

区挖掘算法,主要采用标号传播的方法,在标号传播过程中选

择模块度增量最大的边进行传送,从而使整体模块度不断提

高.在此过程中,还对传递中出现的“抖动”现象进行了处理.

为了验证算法的正确性和有效性,在真实数据集上对算法进

行了测试.实验结果表明,该算法能够从二分网络中抽取社

区,获得高质量的网络社区,而“抖动”处理的使用则可以加快

社区划分的速度.下一步准备基于标号传播的方法研究如何

有效挖掘动态二分网络中的社区.
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行分裂和合并,以解决过细分簇的问题,从而实现了对二分 K
均值聚类过程的改进.
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