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摘 要 近年来，二分网络的社区挖掘 问题得到了极大的关注。提 出了一种基 于广义后缀树的二分网络社区挖掘算 

法。首先从二分网络的邻接矩阵中提取网络中每个节点的链接节点序列，然后构建广义后缀树。广义后缀树的每个 

节点表示二分网络的一个完全二分团，由此获取并调整完全二分团。通过引入二分团的紧密度得到初始的社区划分， 

最后再对孤立点进行处理以得到最终的社区划分。所提算法不仅能发现重叠社 区，而且能得到一对多关系的社区。 

在人工数据集和真实数据集上的实验表明，所提算法能准确地识别二分网络中的社区个数，获得很好的划分效果。 
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Abstract In recent years，the problem of detecting communities from bipartite network has drawn much attention of re— 

searchers．This paper presented an algorithm based on generalized suffix tree for detecting communities from bipartite 

networks．The algorithm firstly extracts the adjacent node sequence for each node from the adjacency matrix of the bi— 

partite network，and constructs a generalized suffix tree．Each node in the generalized suffix tree represents a complete 

bipartite clique．Then the algorithm extracts and adjusts those cliques．The closeness of two cliques is introduced to form 

initial communities．Finally，isolated nodes are processed to get the final community partition．The proposed algorithm 

can detect overlapping communities，and is able to get one-to-many correspondence between communities．Experimental 

results on the artificial networks and reabworld networks show that，our algorithm can not only accurately identify the 

number of communities from bipartite networks，but also obtain high quality of community partitioning． 

Keywords Bipartite network，Community division，Generalized suffix tree，Overlapping communities 

1 概述 

自然界和人类社会中的很多复杂系统都可以转化成复杂 

网络，如生物系统、经济系统、生态系统等。在网络中，节点代 

表对象，边表示节点之间的连接关系。大部分的网络都具有 

一 定的社区结构。社区结构的概念最早是由 NewmanE1]提出 

的，即一个复杂网络可以划分成若干个社区，社区内部的节点 

连接紧密，相互作用较强；社区之间的节点连接稀疏，节点间 

的相互作用较弱_2]。这些社区结构与网络的功能结构和组织 

密切相关 ，通常对应着不同的功能单元。从复杂网络中挖掘 

社区结构，能帮助人们深入理解网络的拓扑结构，挖掘隐含的 

信息，预测网络行为。近年来，分析复杂网络的社区结构得到 

了许多学者的关注，同时出现了很多社区挖掘算法 ]。 

二分网络是复杂网络的一种重要表现形式，在自然界的 

网络中具有普遍性。二分网络由两类不同的节点组成，同类 

节点之间不存在连边。现实世界的科学家一论文网[1 、演员一 

影视作品网_】 、听众一歌曲网络[1 、疾病一基因的作用网络ll。] 

等都呈现出自然的二分结构。 

近年来 ，对二分网络的社区挖掘是当前复杂网络研究领 

域的一个研究热点[14-25]。对二分网络的社区挖掘主要有两 
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种方法 ：1)把二分网络映射到单分网络[1 “]，用单分网络的社 

区发现算法进行研究，但该方法会产生原始信息丢失以及投 

影后导致单分网络的边剧增等问题 ；2)直接在原始的二分网 

络上进行社区发现，这种方法保留了原始的结构和统计特性。 

为了评估社区挖掘的质量，NewmanE“]提出了模块度来对单 

分网络的社区划分结果进行量化。Guimer~等l1 ]定义了一种 

全新的二分模块度，并在此基础上提出了一种社区挖掘算法 ， 

但该算法每次只能划分一种类型的节点。Barber[1。]对 New— 

man的单分模块度进行了拓展，定义了新的二分模块度，提出 

了 BRIM算法 ，该方法需要提前获知社区的数量，且只能发现 

一 对一这种对应关系的社区。MurataE ]认为节点和社区之 

间不应局限于一对一的关系，从而提出了更加适用于发现一 

对多社区关系的二分模块度。此外 ，Murata等[2。_还提出了 

LP&BRIM 算法，将 Raghavan等E 提 出的标号传播方法 LP 

和 BRIM 算法结合起来，可在大型二分网络中获得较好的划 

分质量。Xu等[21]提出了一种基于蚁群优化的社 区发现算法 

AC0DC，将社区发现问题转化为优化问题 ，建立了一个可供 

蚂蚁搜索的图模型。汪涛等[2 ]提出了一种基于图正则化的 

三重非负矩阵分解算法以用于二分网络社区发现，该算法能 

够快速且准确地挖掘二分网络的社区结构。 

本文提出了一种基于广义后缀树的二分网络社区发现算 

法。使用广义后缀树来表示二分网络，通过搜索后缀树 ，得到 

完全二分团，然后根据完全二分团的紧密度生成初始社区，最 

后对孤立点进行处理以得到最终的社区划分。算法无需事先 

指定社区个数 ，能发现重叠社区以及一对多关系的社区，且能 

在有限的时间内获得更好的划分效果。 

2 问题定义 

二分网络由两类不同的节点和连边组成，同类节点之间 

不存在连边。如图 1所示的二分网络中，矩形是同一类型的 

节点，圆形是另一类型的节点，同一类型的节点之间没有连 

边 ，连边只存在于不同类型的节点之间。 

图 1 二分网络的一个示例 

二分网络可以用二部图 G一(Vx， ，E)表示， 和 

分别是G的两个节点集，E是节点的连边。对于 E中的边 

( ，vf)∈E，必有 " ∈ ，v ∈ 。假定 有72个节 

点，V 有m个节点，则二部图的邻接矩阵如式(1)fJf示： 

～  
广 0 × A × ] 

A— l l (1) 
L(A ) × 0 × ．J 

其中，0 和 0 是 n×n和 m×m 的全零矩阵。A × 和 

A 是 × 和 × 的非零矩阵。因为邻接矩阵是对称的， 

所以可以用矩阵 A 来代表二部图G，矩阵的每一行代表 U 

中一个节点的链接关系，每一列表示 中一个节点的链接关 

系。将A 称为二部图的关系矩阵。 

二分网络的社区挖掘就是将二部图G一(V ， ，E)划分 

成 C个子图，G一( ， ，E )， 一1，2，⋯，C，其中 ∈ ， 

∈ ，U 一 ，U —Vy，对于 E 的任意边(“， )，必 

有 uE ， ∈ ，即每一个子图 G 也是一个二部图。社区 

划分要求每一个子图G 内部节点间的链接尽可能地多，而不 

同社区之间的节点链接尽可能地少。 

为了评价社区划分的质量，Newman提出了一个衡量单 

分网络社区划分的指标——模块度。Murata在文献[193中 

分析比较了Guimer／t等人和 Barber等人提出的适用于二分网 

络的模块度，并提出了一种能发现社区间一对多关系的二分 

模块度。设 M 为二分 网络的边数， 是网络中所有的节点 

数， 和 是不同类型的节点构成 的社 区内的节点集合， 

A(i， )是二部图邻接矩阵的值，若节点 i和节点 之间有连 

边，则A(i，j)一1，否则 A(i，J)一0。 

首先定义 e ，其表示节点集 连接节点集 的边在 

总边数中所 占的比例。 

‰一 蟊 ( ) (2) 
其次定义一个 是×是的对称矩阵，以 e 为矩阵的第 z行 

m列元素，矩阵第 e行元素之和Ⅱ 定义为： 

n 一 e m一 EA (i， ) (3) 

在此基础上，Murata的二分模块度定义如下： 

QB一∑QB，一∑( --azn )，m—arg max(e ) (4) 

QB，越大，l社区和 社区的对应关系越强。模块度 QEj 

表示二分网络划分方案的优劣程度，QB越大则表示该划分方 

案越好。 

3 基于广义后缀树的二分网络社区挖掘算法 

3．1 后缀树 

后缀树是一种广泛应用于字符串索引的数据结构，它可 

以被应用于多个研究领域，如生物信息学、文本编辑、聚类等。 

设有字符集 ，l l表示字符集的大小，∑ 是使用 ∑构造 

的所有可能的字符串。设 S—s。S S。⋯s 一 $是定义在 ∑上的 

长度为 的字符串，$是终止字符 ，$ ∑。S 一SiS 5一 ⋯ 

S 一 $表示 S的第 i个后缀字符串。字符串 S的后缀树表示 

为T，存储了 S的所有后缀。从根节点到叶节点的路径与 S 

的后缀一一对应，每条边用一个非空子串表示。后缀树中除 

根节点外有两类节点，即中间节点和叶节点，中间节点的每条 

边均被 S的后缀的一个前缀标记。同一节点发出的两条边 

的标签必须以不同的字符开始。 

目前有很多成功的后缀树构造算法 ，Ukkonen算法[2 是 

应用最广泛的一种构造方法，具有较高的效率，时间复杂度为 

O( )。 

广义后缀树是存储了一组字符串的所有后缀的后缀树 ， 

本文使用广义后缀树进行二分网络社区的挖掘。 

3．2 算法的基本思想与框架 

本文算法包括 6个步骤：1)从二部图的关系矩阵中提取 

节点序列。首先构造二部图G的关系矩阵A，A的每一行代 

表一个节点的链接方式。从 A的每一行中提取该节点的节 

点序列 ，在 A的第 行中，值为 1的元素对应的列下标构成了 

第 i个节点的节点序列。2)根据节点序列构建一个广义后缀 
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树，树中的每一个节点表示 G中的一个完全二分团。3)从广 

义后缀树中获取初始完全二分团。4)调整初始完全二分团。 

5)根据完全二分团的紧密度形成初始社区。6)由于有一些孤 

立点未被包含在任何初始团中，因此根据孤立点的紧密度将 

其分派到关系最紧密的社区中，从而形成最终的社区划分。 

下面介绍各个步骤的具体细节。 

步骤 1 从二部图的关系矩阵中提取节点序列 。 

定义 1(二部图的节点序列) 设二部图 G一(Vx， ，E) 

的关系矩阵为 A一(口 )，则二部图中节点 (i∈Vx)的节点序 

列表示为： 

Si一 ( ， ，⋯ ， )，aij 一1 (5) 

节点序列表示了两类节点之间的链接关系。图 2所示的 

二分网络 G一(Vx， ，E)由两类节点 和 组成。 有 

4个节点，V 有 5个节点。Vx一 {“l，“2，M3，“4}，vy一{ 1， 

，功，zJ4，砧}。G可以用一个 4*5的关系矩阵表示。 

1 o 

1 1 

1 o 

1 1 

图 2 二分网络及其关系矩阵 

节点集 中的节点序列 为：S 一(2，3，4)，S2一(2，4， 

5)，S3一(4)，S4一(1，2，4，5)。其中 S1一(2，3，4)表示 中 

“ 节点和 部分的 z，功，讪 之间都有边相连。 

步骤 2 根据节点序列构建广义后缀树。 

根据步骤 1得到的节点序列构建广义后缀树。在后缀树 

中，用一个非空子串标记每条边 ，并为每个节点存储一个二元 

组数据(7z，B)，其中 是整数，记录经过该节点的子序列个 

数；B是一个集合 ，B一{Pl 经过该节点且 P为整数}。 

由节点序列构造的广义后缀树如图 3所示。 

<2，{2I4}) 三，／  
。， 4／ 

(4，{1，2，3，4)>／ 
3 4 

4}) 

n 

7 
。 

4 5 ＼ “ lJ) 
Q 

图 3 广义后缀树 

步骤 3 从广义后缀树中获取初始完全二分团。 

定义 2(完全二分团) 广义后缀树中的每个节点代表网 

络的一个完全二分团 G，表示为 C一( ， )，其中 ∈ 

， ∈ 。 

是从根节点到树 中这一节点路 径上的字符集合， 

V —B。 中的每个节点分别和 中的节点相互之间有 

边相连。 

从图3可得到如下的初始完全二分团：C 一({1，2，3。4}， 

{4})， 一({2，4}，{4，5))，G 一({1，2，4}，{2})，G 一({2。4}， 

{5})，G一({2，4}，{2，4，5})，G 一({1}，{3，4})，C7一({1)， 

{2，3，4})，G 一 ({4}，{1，2，4，5})。 

步骤 4 调整初始完全二分团。 

由步骤 3产生的初始完全二分团中存在冗余的团，需要 

将其删除。另外，可通过合并初始完全二分团产生新的团。 

定义 3(可合并的完全二分团) 若(J1，J )和(jz，Jz)是 

完全二分团，则(j n ， UJ。)(其 中 J n Jz≠D)和(I U 

Iz，J nJz)(其中J nJ z≠D)也是完全二分团。 

根据定义 3，可将 C1一({1，2，3，4}，{4))和 C3一({1，2， 

4}，{2})合并成一个新的完全二分团 c9一({1，2，4}，{2，4})。 

定义 4(冗余完全二分团) 若 C 一(J ，J )和 C2一(J ， 

，2)是完全二分团，且 厶 2，．，l ，2，可将其标记为 C ， 

则 C2是冗余完全二分团。 

本例中，对于团 Cz一({2，4}，{4，5})，G一({2，4}，{2，4， 

5))，因为 G ，所以将 C2删除。 

同样 ，因为 C3 c9，G C5， C7，可将团G ，G 和 G 

删除。 

经过一系列的合并和删除操作 ，可得到如下团：C 一({1， 

2，3，4}，{4))，C5一({2，4}，{2，4，5})，C7一 ({1}，{2，3，4})， 

C8一({4}，{1，2，4，5})，G 一({1，2，4}，{2，4})。 

相应的二分网络如图 4所示。 

团  

田≤虽 

囝《量 

图4 二分网络中的团 

步骤 5 根据完全二分团的紧密度形成初始社区。 

从图 4中可知，不同于社区，完全二分团要求不同类型的 

节点相互之间都有边连接，而社区只需要节点问紧密连接，且 

通常有更大的规模。需要对完全二分团进行进一步操作，以 

得到初始社区划分。 

首先删除仅含有 3个节点的完全二分团，因为这样的团 

在社区挖掘中没有意义，本例中没有这样的团；其次通过合并 

联系紧密的完全二分团形成社区，联系紧密的完全二分团是 

指两个完全二分团有大量重叠的节点和边。 

定义 5(完全二分团的紧密度) 设完全二分团 C 一 

( ， ，E )，C2一( ， ，E )， 和 分别是 C】和 中 

X部分的节点。 和 分别是 C 和 中y部分的节点。 

设 一 n ，uy一 n 分别是 Ci( 一1，2)中X和 y重 

叠的节点，设 一 一 ， 一 一UY(i一1，2)，则 C1和 

c2的紧密度定义为： 

1  O  O  0  

1  1  O  1  

O  O  O  1  
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尺 t 一 ㈣  

其中，W(Ct，(_12)一{( ，J)l( ∈ ， ∈ )or( ∈ ，J E 

)，(i， )EE}，Z(Cl， )一{(i，j)l ∈“ ，J E uy，(i，J)E 

E}，w(G)一{( ， )l( ，J)EE1)，w(C2)一{( ，J)l( ，J)∈ 

E2}。 

若两个完全二分团的紧密度大于给定的阈值 ，则将其 

合并成一个社区。本例中，根据式(6)计算 R(C ，C )一8／4— 

2。假定 ￡R一1．5，则将 C 和 G 合并。 

步骤 6 将孤立节点划分到社区中。 

经过以上步骤以后，可能仍有一些节点没有被包含在任 

何一个社区中，需要将这些点划分到与其有最多链接的社区 

中 。 

定义 6(孤立点的紧密度) 设 N(“)一{ I(“， )EE}是 

节点 “的邻居 ，C是一个社区，N(u，C)一{ I(U， )EE，vE 

C}是社区C中“的邻居集，则节点 “对社区C的紧密度定义 

为： 

一 (7) 

设 C ， ，⋯， 是初始社区，孤立点 “应被分配到社区 

C 中，k满足： 

志一arg max R(“，G) (8) 
l≤，≤ 

通过式(8)，可以将孤立点分配到相应的社区中。 

本文算法描述如算法 l所示。 

算法 1 GSTD(Using Generalized Suffix Tree to Detect 

Communities) 

Input：二部图 G一(V ，V ，E)及其关系矩阵 A 

Output：G的社区划分 Cl，C2，⋯，( 

Begin 

1．For each node iEVx do 

计算其节点序列 S。一(j ，j。，⋯，j )； 

Endfor 

2．根据{S，}构建广义后缀树 T； 

3．For除根节点外，T中的每个节点 do 

生成完全二分团 C，一(vx，v )； 

End for 

4．通过合并和删除操作调整完全二分团； 

5．For each pECi do 

For each qE cj do 

根据式(6)计算 R一(P，q)； 

IfR> ￡Rthen 

合并 p，q，形成初始社区； 

End if 

End for 

Endfor 

6．For each孤立点 u d0 

据式(8)计算 k=arg max R(u，Ci)； 

将孤立点 u分配到社区Ck中，形成最终的社区划分； 

Endfor 

End 

3．3 时间复杂度分析 

设 网络中两部分各有 n和 个节点以及 e条边，算法的 

步骤 1计算节点序列的时间复杂度是 O(mn)；步骤 2将二分 

网络转换成后缀树的时间复杂度是 0(e)；步骤 3生成完全二 

分团的时间复杂度是 o(e)；由于在合并环节已经事先删除了 

少于 3个节点的团，因此合并后每个社区的个数最少是 4个 

节点 ，所以社区的个数要远小于 和m，而且随着合并过程的 

进行 ，社区的个数会越来越少 ，因此步骤 4一步骤 6中社区的 

合并、删除和调整过程的时间复杂度为 O(mn)。因为e< ， 

所以算法的总时间复杂度为 O(mn)。 

4 实验结果与分析 

为了测试本文算法的性能，将算法在人工二分网络数据 

集以及真实数据集 Southern Women上进行验证。实验环境 

为：8GB内存 ，Intel core i7 CPU，Windows7操作系统，使用 

Java编程实现。 

4．1 人工二分网络 

人工二分网是由计算机生成的 4类人工 网络 N1一N4， 

分别包含 128～1024个节点。初始社区个数设定为 4，每个 

社区含有相同的节点个数。二分网络中每个节点的度 D满 

足D一 +Do⋯ 其中 表示该节点与本社区内节点的连 

接数，D0 表示该节点与其他社区内节点连接的个数。显然， 

，越大，社区结构越模糊。人工数据集的参数如表 1所列。 

表 1 人工数据集 

算法设定阈值 ￡R一0．4，分别在各类二分网络上运行算 

法 1O次并求取平均准确率，结果如表 2所列。 

表 2 不同 D 值下 4类人工二分网络的计算准确率的对比／ 

＼  r 
数据 。 。 

Nl 100 100 100 100 96．9 90 6O．2 45．2 

N2 100 100 100 97．5 9O 8O 4O．5 3O．5 

N3 100 100 95．5 91．8 86 6O 35 25．2 

N4 100 100 92．5 90．5 81．5 58．5 32 22．5 

通过分析表 2可知 ，随着社区间连边的增多，社区结构会 

越来越模糊，因而准确率会有所下降。由此可见，在社区结构 

明显的情况下 ，即Do ，≤5时，算法有较高的准确率 ，能较好 

地识别出社团个数和社区结构。 

将本文的算法和基于蚁群优化的算法 AC()DC[。嵋以及基 

于矩阵分解的 MP算法l2。 在数据集 N1上进行对比分析，得 

到的平均准确率如图 5所示。 
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图5 不同 值下 3种算法的社区划分平均准确率比较 

由图 5可知，在社区结构明显的情况下 ，3种算法都表现 
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出良好的社区发现性能；随着社区间连边的增多，当 >6 

时，3种算法的准确率均呈现下降趋势，但本文算法仍保持了 

相对较高的准确率，优于其他两种算法，说明本文算法进行社 

区发现的质量最优。 

文中还比较了3种算法在不同数据集上的运行时间。分 

别在各类二分网络上运行算法 1O次，并求得不同 值下的 

平均运行时间，结果如表 3所列。 

表 3 不同 值下 3种算法的运行时间比较／s 

算法 iN 1 j／' 42 N 3 ；N 4 

GSTD 

AC()DC 

MIP 

由表 3可知，3种算法的运行时间随着数据集的增大而 

增加。本文算法在不同数据集上的运行时间最短 ，MP算法 

运行时间最长。随着 值的增大，社 区结构逐 渐模 糊， 

GSTD的运行时间较为稳定，而 MP算法的运行时问随着社 

区结构的减弱呈较大的增幅，这是因为 当社 区结构较弱时， 

MP算法需要反复迭代 ，从而消耗了大量的运行时间。因此， 

相比于其他两种算法，本文的算法有更高的时间效率和更好 

的适应性。 

4．2 SoutheFn Women数据集 

使用由Davis在 20世纪30年代收集的Southern Women 

数据集作为真实数据集，该数据集描述了密西西比州南方女 

子俱乐部中 18名妇女参与 14项活动的情况。这个数据集有 

明显的社 区结构 ，所 以被 广泛地 用来 测试 分析 和 比较。 

Southern Women网络可用一个二部图来表示。该二部图的 

一 部分节点表示妇女，另一部分节点表示活动。如果一个妇 

女参加了一个活动，那么在该妇女和这个活动的节点之间有 

一 条连边。妇女节点之间以及活动节点之间没有连边。如图 

6所示，对 18名妇女和 14个活动进行编号 ，1—18号圆点代 

表妇女 ，19--32号矩形点代表活动。 

图6 SouthWomen二分网络 

设置 eR一0．3，算法将网络划分为两个社区，即{妇女 1— 

9，活动 19—27}，{妇女 1O一18，活动 25—32}，如图 7所示。 

其中活动节点{25，26，27)是重叠节点，本文用 Mutara模块度 

来评估该划分的质量，结果是 0．6345。 

图 7 本文算法在 Southern Women数据集上的划分结果 

表 4列出了本文算法 GSTD与 BRIM 算法、LP&BRIM 

算法、AC()DC算法、MP算法的比较情况。 

表4 不同算法对 Southern Women数据集的实验结果比较 

由表 4可知，BRIM 算法将该二分网络分成 4个社区： 

{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}，{妇女 11—15，活动 28，3O一32}。 

BRIM 的划分结果经过了 500000次随机分配的尝试，且需要 

事先 指 定 社 区个 数，模 块 度 是 0．4750。Murata提 出 的 

LP&BRIM算法将该数据集分成两个社区：{妇女 1—7，9，活 

动 19—25}和 {妇女 8，1O一18，活动 26—32}，模块度是 

0．5776。ACoDC算法将该数据集分为两个社区：{妇女 1～9， 

活动 19—26)和 {妇女 1O一18，活动 27—32}，模块度是 

0．5859。MP算法将数据集分为 3个社 区：{妇女 1—6，活动 

1—6}，{妇女 7—1O，活动 7—8}和 {妇女 l1一l8，活动 9— 

14}，模块度是 0．5109。BRIM 算法的模块度最低，本文算法 

GSTD的模块度最高。 

本文算法对妇女的划分结果与 ACODC算法的划分结果 

一 致，与 LP&BRIM算法的划分结果相差一个节点。Davis 

根据人种学知识将妇女划分为{妇女 1—9}和 {妇女 9—19} 

两个社区，第 9个妇女是两个社区的重叠。为了方便比较 ，将 

第 9个妇女和妇女 1—8归为一个社区，命名为“Davis1”，将 

第 9个妇女和妇女 10—19归为一个社区，命名为“Davis2”。 

本文算法对妇女的划分结果与 Davis提出的一种划分结果一 

致 ，算法将活动节点{25，26，27}划分为重叠节点也更加合理。 

经过分析可知，与其他二分网络社区发现算法相 比，本文 

算法有许多优点。首先，本文算法不需要事先指定社区个数， 

目前很多社区发现算法需要事先指定社区个数，这在实际应 

用中并不可行。其次 ，本文算法能发现重叠社区，因为初始社 

区的获取是通过挖掘关系矩阵中所有元素值为 1的块，而值 

为 1的元素可能会被包含在多个这样的块中，这些节点会属 

于多个社区。最后 ，本文算法能发现一对多关系的社区。另 

外 ，算法具有较低的时问复杂度。 

结束语 二分网络的社区发现是当前的研究热点。本文 

提出了一种基于广义后缀树的社区发现算法，通过遍历后缀 

树 ，产生初始的完全二分团作为初始社区，接着根据规则调整 

初始社区，得到最终的社区划分。本文算法不但能发现重叠 

社区，同时还能得到一对多关系的社区划分，具有一定的现实 

意义。在人工数据集和真实数据集上的实验表明，本文算法 

是有效的，能获得较好的划分结果。下一步的研究重点是当 

社区结构不明显时，如何更加有效地识别社区结构。 
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