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摘要 本文提出一种基于平均互信息的最优社区发现方法 AMI (average mutual information),该方

法通过计算社区划分时的平均互信息值找出最优的社区划分. 将 AMI 方法作用在非重叠社区发现

算法 GN 和重叠社区发现算法 COPRA 上分别获得改进的 AMI-GN 算法和 AMI-COPRA 算法. 将

AMI-GN 算法与 GN, FN, IE 算法进行对比实验, 实验结果表明 AMI-GN 算法相较于其他算法提

高了社区发现的质量. 将 AMI-COPRA 算法与 COPRA, LPPB 算法进行对比实验, 实验结果表明

AMI-COPRA 算法大幅度提升原始 COPRA 算法的稳定性, 大大减少了平均迭代次数, 加快了算法

的收敛速度. 相较于 LPPB 算法, 发现社区的质量相差不大, 但 AMI-COPRA 算法比 LPPB 算法更

加稳定. 研究表明,运用 AMI方法可有效地改进典型的非重叠社区发现算法和重叠社区发现算法的

性能.

关键词 AMI-COPRA 算法, AMI-GN 算法, 平均互信息, AMI 方法, 社区发现

1 引言

随着互联网、物联网技术的快速发展,事物之间的联系更加紧密,错综复杂的联系形成了多样、多

变、规模庞大的网络,即复杂网络 [1]. 近年来,对复杂网络的研究已成为多个领域的研究热点之一 [2∼4].

对复杂网络进行社区发现既有助于发现整个网络的功能模块及其演化, 还有助于理解、分析复杂系统

的拓扑结构及动力学特性 [5], 因此针对复杂网络的社区发现研究具有十分重要的理论意义和应用价

值 [6, 7]. 社区发现算法按照是否能够发现重叠社区可分为两类: 非重叠社区发现算法和重叠社区发现

算法.

对于非重叠社区发现算法,主要基于图划分思想和层次聚类思想.其中,基于图划分思想的典型算

法有 KL (Kernighan-Lin) 算法 [8] 和谱二分法 [9], KL 算法主要使用贪婪策略, 通过优化社区外部的链
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接和社区内部的链接从而优化初始社区划分结果,谱二分法主要是基于 Laplace特征向量. 但是,这两

种算法在进行社区发现时需要确定社区数目. 而基于层次聚类思想的社区发现算法,比如 GN (Girvan-

Newman)算法 [10] 是基于最大边介数的分裂方式来构造可能的社区结构,然后利用模块度来评判并选

择最终的社区结构, 它在进行社区发现时并不需要确定社区数目, 这在一定程度上解决了 KL 算法和

谱二分法的局限性. Newman 基于模块度提出了 FN (Fast-Newman) 算法 [11], 该算法在初始时每个节

点单独作为一个社区,然后对社区进行合并,每次合并都是朝着 ∆Q增量最大的方向进行,所有的节点

聚合成一个大社区, 并且形成一个层次聚类树, 最后以模块度最大的方式对层次聚类树进行分割得到

最终的社区结构. Deng等 [12] 针对模块度应用在 GN算法准确性不高这一缺陷,从信息熵的角度提出

了一种新的基于信息熵的模块度函数, 并且基于信息熵的模块度函数提出了 IE (information-entropy)

算法, IE 算法的基本思想是: 每去除一条介数最大的边, 就计算一次信息熵模块度值, 直到没有可去

除的边为止, 然后在所有的模块度数值中寻找最大值, 这个最大值所对应的社区结构就是最终的社区

结构. 层次聚类算法虽然划分结果相对准确且稳定, 但这类算法的时间复杂度都普遍较高, 并不适用

于大规模的复杂网络.

对于重叠社区发现算法,主要有传统的重叠社区发现算法和基于标签传播思想的重叠社区发现算

法. 其中, 典型的传统重叠社区发现算法包括 CPM 算法 [13] 和 LFM 算法 [14]. CPM 算法假设社区

由相互连接的完全子图 (clique) 组成, 每个节点可属于多个完全子图, 从而达到发现重叠社区的目的.

LFM 算法通过随机选取初始节点, 然后设定合适的适应度函数, 根据适应度函数对初始节点进行扩

充, 直到适应度函数为负时停止. 由于每个节点可能会被扩充到多个社区, 所以 LFM 算法能够发现

重叠社区. 但是传统重叠社区发现算法时间复杂度较高, 实际的应用性不强. 而基于标签传播思想的

重叠社区发现算法的时间复杂度可以趋近于线性, 这很好地解决了传统方法运算速度较慢的不足. 比

如在简单快速的 LPA (label propagation algorithm) 算法 [15] 上改进的 COPRA (community overlap

propagation algorithm) 算法 [16] 就能够快速地发现重叠社区. 该算法首先为每个节点初始化一组属于

某个社区的标签对 (c, b), c表示社区标识,初始化时每个节点的社区标识都是不一样的, b表示隶属度,

任意节点的所有隶属度加起来都等于 1. 其次, 在标签更新的过程中, 设置一个阈值 (1/v), v 表示每个

节点最多可属于的社区个数. 在待更新节点的标签对中, 如果某个节点中存在隶属度大于等于阈值的

标签对, 那么删除隶属度小于阈值的所有标签对, 并对保留下来的标签对进行归一化. 如果不存在隶

属度大于等于阈值的标签对, 则选择隶属度最大的标签对作为该节点更新后的标签对, 如果有多个最

大值则随机选择一个标签对作为更新后的标签对. 依次迭代直到满足终止条件. 此外, 因为 LPA 算法

简单高效的特点, 一些学者 [17,18] 从不同的方面对标签传播算法进行了改进, 但都存在结果不稳定的

问题 [19]. Wu 等 [20] 通过创建平衡系数使节点可拥有的标签数量不受限制, 提出了 BMLPA (balanced

multi-label propagation algorithm) 算法, 从而提升 COPRA 算法的稳定性. Liu 等 [21] 在 COPRA 算

法的基础上改进了网络的传播特性, 提出了 LPPB (label-propagation-probability-based) 算法, 该算法

根据节点影响力确定更新顺序防止标签的 “逆流” 现象, 并引入节点的属性特征来影响标签传播的概

率, 从而提升 COPRA 算法的准确性和稳定性. Li 等 [19] 针对重叠社区发现算法预先输入参数的局限

性以及标签冗余等缺点, 提出了 MMCLPA (minimal maximal clique label propagation algorithm), 该

算法通过寻找网络中的最小极大团 (MMC) 并对每个 MMC 中的节点赋予相同的标签来减少冗余标

签, 提高算法的稳定性. 但是, MMCLPA 算法不是在 COPRA 算法的基础上进行改进的, 且其并没有

针对标签传播阶段进行改进. Zhang 等 [22] 虽然在传统 COPRA 算法中引入信息熵和局部相关性提出

了 COPRA-EP 算法, 但是 COPRA-EP 算法是利用信息熵为节点产生更新序列指导标签更新. 而本

文与它不同的是将信息熵作用于标签选择阶段.
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此外, 有一些学者根据社区网络中节点语义信息内容 (如微博、社会标签等), 将具有相似信息内

容的节点划分为同一社区 [23]. 主要的算法有: Nagarajan 等 [24] 提出的 LCM (link-content model) 模

型,该模型将用户间的共享信息和传递信息作为 link-content,将 link作为社区分类的基本单元来构建

LDA 模型 [25]. 文献 [26] 利用用户标签的使用频率等用户兴趣信息, 来达到将兴趣相似的用户加入到

同一个社区的目的. 文献 [27∼31] 利用 LDA 模型对语义网络进行主题挖掘建立语义空间, 分别利用

标签传播算法、BLOCK 场、随机游走以及话题综合因子分解等方法进行社区发现. 还有一些学者用

低维、稠密、实值的向量表示网络中的节点,进而将异质信息投影到同一个低维空间中,方便进行随机

游走等计算 [32, 33].

本文的贡献主要有以下 3 点: (1) 提出了一种基于平均互信息的最优社区发现方法 AMI; (2) 基

于 AMI方法分别提出了非重叠社区发现算法 GN和重叠社区发现算法 COPRA的改进算法 AMI-GN

和 AMI-COPRA; (3) 通过将 AMI-GN 算法与 GN, FN, IE 算法进行对比实验, 证明了 AMI-GN 算法

有较高的准确性. 通过将 AMI-COPRA 算法与 COPRA 和 LPPB 算法进行对比实验, 证明 AMI 方法

作用于重叠社区发现算法时, 能够增强算法的稳定性, 加快算法的收敛速度. 实验证明了运用 AMI 方

法可有效地改进典型的非重叠社区发现算法和重叠社区发现算法的性能.

2 AMI 社区发现方法

本文提出了一种基于平均互信息 (average mutual information, 简称 AMI) 的最优社区发现方法.

AMI 方法首先通过计算每次社区划分的平均互信息值 (IP ). 然后, 选取 IP 值最大的社区划分作为最

优的社区划分, 在此基础上可对现有的社区发现算法进行改进. IP 的计算公式如下:

IP = ω · I(X;Y ), (1)

其中 X 表示社区划分前的社区结构, Y 表示社区划分后的社区结构, ω 表示社区结构 X 和 Y 的关联

性, I(X;Y ) 表示社区结构 X 和 Y 的平均互信息.

社区发现算法按照是否能够发现重叠社区可分为两类: 非重叠社区发现算法和重叠社区发现算

法. 为了验证 AMI 方法可以作用于不同种类的社区发现算法, 本文将 AMI 方法分别作用在非重叠社

区发现算法和重叠社区发现算法上, 通过实验证明 AMI 方法可有效地改进典型的非重叠社区发现算

法和重叠社区发现算法的性能, 进而证明 AMI 方法的有效性.

由于不同种类的社区发现算法有不同的特性,所以将 AMI方法作用于具体的社区发现算法时,依

据算法拥有的特性不同, 平均互信息值 IP 也会有所不同. I(X;Y ) 按照社区划分后的社区结构 Y 是

否可以由划分前的社区结构 X 中某个社区分裂 (或某两个社区凝聚) 得到, 将 I(X;Y ) 的计算公式分

为两种:

I(X;Y ) =


∑
i

∑
j

I(Xi;Yj),

H(X)−H(X|Y ).

当社区划分后的社区结构 Y 可由划分前的社区结构 X 中某个社区分裂 (或某两个社区凝聚) 得

到, 在计算平均互信息 I(X;Y ) 时, 使用 I(X;Y ) =
∑

i

∑
j I(Xi;Yj); 当社区划分后的社区结构 Y 不

可由划分前的社区结构 X 中某个社区分裂 (或某两个社区凝聚)得到,在计算平均互信息 I(X;Y )时,

则使用 I(X;Y ) = H(X)−H(X|Y ).
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(a) (b)

图 1 社区划分的两种情况. (a) 社区没有发生分裂; (b) 社区分裂成 2 个社区

Figure 1 Two cases of the community partition. (a) No community splits; (b) community splits into two communities

2.1 基于层次聚类的非重叠社区发现

由于基于层次聚类的非重叠社区发现算法在进行社区划分时, 社区划分后的社区结构 Y 可以由

划分前的社区结构 X 中某个社区分裂 (或某两个社区凝聚)得到的. 所以,将 AMI方法作用在基于层

次聚类的非重叠社区发现算法时, 社区划分的平均互信息值 (IP ) 的计算公式变换为

IP =
∑
i

∑
j

ωij · I(Xi;Yj), (2)

其中 Xi 表示划分前的社区结构中第 i (i = 1, 2, 3, . . . , n) 个社区, Yj 表示划分后的社区结构中第

j (j = 1, 2, 3, . . . ,m) 个社区. I(Xi;Yj) 表示社区 Xi 与 Yj 的平均互信息值, ωij = P (Xi, Yj) 表示社区

Xi 和 Yj 的关联性, P (Xi, Yj) = P (Yj |Xi)× P (Xi), P (Yj |Xi) 表示在社区 Xi 的点被划分到社区 Yj 的

概率, P (Xi) 表示网络中的点被划分到社区 Xi 的概率.

下面以 AMI 方法作用于 GN 算法为例, 说明 AMI 方法如何作用在基于层次聚类的非重叠社区

发现算法上. AMI 方法具体是对 GN 算法选择社区结构这一过程进行改进, 利用平均互信息 (IP ) 最

大值找出优化的社区划分, 进而找出最优的社区结构. 由于 GN 算法是基于最大边介数的分裂方式来

构造多种社区结构的. 于是, 对于每次划分前、后的社区 Xi 和 Yj 的关联性 ωij , 只需考虑以下两种情

况 (如图 1):

(1) 在社区划分中, 某社区没有发生分裂;

(2) 在社区划分中, 某社区分裂成其他两个社区.

针对上述两种情况, 分别计算 P (Yj |Xi).

对于第 1 种情况:

P (Yj |Xi) =

 1, 当 Yj 和 Xi 为同一社区,

0, 当 Yj 和 Xi 为不同社区.

对于第 2 种情况:

P (Yj |Xi) =


nyi

nxi

, 当 Yj 是社区 Xi 分裂得到的,

0, 当 Yj 不是社区 Xi 分裂得到的,

其中 nxi 表示社区 Xi 中的节点总数, nyj 表示社区 Yj 中的节点总数.

因为 P (Xi) 表示网络中的点被划分到社区 Xi 的概率, 所以 P (Xi) 的计算公式如下:

P (Xi) =
nxi

n
,
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其中 n 表示网络中的节点总数.

利用 P (Xi, Yj) = P (Yj |Xi)× P (Xi), 将式 (2) 展开为

IP = P (X1, Y1)I(X1, Y1) + · · ·+ P (Xi, Yi)I(Xi, Yi) + P (Xi, Yi+1)I(Xi, Yi+1),

其中上述公式表明社区 Xi 在本次划分中被分裂成了 Yi 和 Yi+1 这两个社区. 接下来, 对上述公式中

的 I(Xi;Yj) 进行分析, P (Xi = 0) 表示节点不属于社区 Xi 的概率, P (Xi = 1) 表示节点属于社区 Xi

的概率, 其计算公式如下:

P (Xi = 0) =
n− nxi

n
, (3)

P (Xi = 1) =
nxi

n
. (4)

同理 P (Yj = 0) 和 P (Yj = 1) 的计算公式如下:

P (Yj = 0) =
n− nyj

n
, P (Yj = 1) =

nyj

n
.

P (Yj = 1|Xi = 1) 表示在节点属于社区 Xi 的条件下, 该节点也属于社区 Yj 的概率, 则 P (Yj =

1|Xi = 1) 的计算公式如下:

P (Yj = 1|Xi = 1) =
nyj

nxi

.

依次类推 P (Yj = 0|Xi = 1) 的计算公式如下:

P (Yj = 0|Xi = 1) =
nxi − nyj

nxi

.

因为社区 Yj 和 Xi 要么是同一个社区, 要么社区 Yj 就是由社区 Xi 分裂得到的, 所以某节点如

果不在社区 Xi 中, 那么必然不会在社区 Yj 中. 所以, P (Yj = 0|Xi = 0) = 1, P (Yj = 1|Xi = 0) = 0.

根据平均互信息的计算公式, 则 I(Xi;Yj) 的计算表达式如下:

I(Xi;Yj) =
∑
a

∑
b

P (Xi = a, Yj = b)[log2P (Xi = a, Yj = b)− (log2P (Xi = a) + log2P (Yj = b))],

其中 a 和 b 分别可以取 0 或 1. 并且, 利用上述定义, 根据公式 P (Xi = x, Yj = y) = P (Yj = y|Xi =

x)× P (Xi = x), 求得 P (Xi = x, Yj = y) 的值, 从而计算出 I(Xi;Yj), 进而计算出 IP 的值.

为了找到最终的社区结构, 要对 IP 值最大的社区划分前、后的社区结构分别计算信息熵. 社区

结构的信息熵计算公式如下所示:

H(Z) = −
∑
zi

log2P (zi = 0)−
∑
zi

log2P (zi = 1),

其中随机变量 Z 表示一种社区结构, zi 表示社区结构 Z 中的第 i 个社区, P (zi = 0) 表示节点不属于

社区 zi 的概率 (见式 (3)), P (zi = 1) 表示节点属于社区 zi 的概率 (见式 (4)).

最后, 选择信息熵值较小的社区结构, 即为最终的社区结构.

AMI-GN 算法的具体步骤如下所示, 本算法的伪代码如算法 1 所示.

Step 1. 计算网络中的边介数, 并删除介数最大的边.

Step 2. 重复 Step 1 直到网络中的社区发生分裂.

Step 3. 计算本次社区划分的平均互信息值 (IP ).
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Step 4. 判断网络中是否还有可分裂的社区. 如果有, 则进入 Step 1. 如果没有, 则进入 Step 5.

Step 5. 找出平均互信息的最大值 (Max IP ), 并记录 Max IP 对应社区划分前、后的社区结构.

Step 6. 分别计算社区划分前、后社区结构的信息熵, 信息熵值较小的社区结构即为最终的社区

结构.

Algorithm 1 AMI-GN

Input: The network represented by the form G(E, V ), and E represents the total number of nodes in the network,

V represents the total number of edges in the network;

Output: Optimal community structure Max CS in the network;

1: Max IP=INT MIN;

2: for each i in E do

3: Calculate all edge betweennesses and save in array EdgeBetweeness;

4: while No community splits do

5: Delete edge with the highest EdgeBetweeness value;

6: end while

7: Calculate IP ;

8: if IP >Max IP then

9: Max IP=IP ;

10: Record the before and after community structure of community partition corresponding to Max IP ;

11: end if

12: end for

13: Calculate the information entropy of the before and after community structure of community partition corresponding

to Max IP and save in Entropy Before and Entropy After separately;

14: if Entropy Before>Entropy After then

15: Save the community structure of after this partition into Max CS;

16: else

17: Save the community structure of before this partition into Max CS;

18: end if

19: return Max CS;

2.2 基于标签传播的重叠社区发现

由于基于标签传播的重叠社区发现算法在进行社区划分时, 社区划分后的社区结构 Y 不能由划

分前的社区结构 X 中某个社区分裂 (或某两个社区凝聚)得到. 所以,将 AMI方法作用在基于标签传

播的重叠社区发现算法时, 社区划分的平均互信息值 (IP ) 的计算公式变换为

IP = ω · [H(X)−H(X|Y )],

其中 X 表示社区划分前的社区结构, Y 表示社区划分后的社区结构, H(X) 表示社区结构 X 的信息

熵, H(X|Y ) 表示在社区结构 Y 选定的条件下社区结构 X 的信息熵.

下面以 AMI 方法作用于 COPRA 算法为例, 说明 AMI 方法如何作用在基于标签传播的重叠社

区发现算法上. 由于 COPRA 算法在标签选择过程中存在很大的随机性, 即每个点在社区划分时所属

的社区也是随机的. 所以, 对于某个复杂网络的每一次社区划分过程中, 任意两个社区 Xi 和 Yj 之间

的关联性也是随机的. 所以, 我们可以假设: 对于某个复杂网络的每一次社区划分过程, 任意两个社区

Xi 和 Yj 之间的关联性为某个常数, 即 ω = L. 于是, COPRA 算法下的平均互信息值 IP 的计算公式

如下:

IP = L · [H(X)−H(X|Y )], (5)
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图 2 标签初始化

Figure 2 Label initialization

图 3 标签更新阶段

Figure 3 Label update phase

其中 L 表示某个常数.

AMI 方法具体对 COPRA 算法的标签传播这一阶段进行改进. 对于 COPRA 算法中需要随机选

择标签的节点, 我们选择平均互信息值 (IP ) 最大的标签作为节点的标签. 如果存在多个平均互信息

(IP )最大值,再随机选取一个.在标签传播过程中, H(X)表示标签传播前的社区结构 X 的信息熵,因

为标签传播前的社区结构 X 是不变,即 H(X)是一个固定值,由式 (5)可知: 在 H(X)不变的情况下,

要想使得 IP 最大, 就是要使得 H(X|Y ) 最小. 于是, 依据 H(X|Y ) 最小来对每个节点进行标签选择.

下面举一个例子详细说明 AMI 方法如何改进标签传播阶段. 首先, 对标签进行初始化 (如

图 2), 为每个节点赋予一个标签对 (c, b), c 表示该节点所属的社区标识, b 表示节点属于该标签的

隶属度. 在标签更新阶段 (如图 3), 每个节点的候选标签都来自于它的邻居节点.

接下来, 对标签进行更新, 即确定每个点在本次更新后的标签对. 如果某个节点中最大隶属度所

对应的标签对有多个且都小于阈值 1/v. 先将确定最终标签对的节点更新完成后,再利用 AMI方法依

次对待更新节点中的标签对进行选择. 对于图 3 中的情况, 假设每个节点最多可属于社区的个数 (v)

为 2. 那么, 在进行标签更新的时候, 由于节点 3 的标签对 (b, 1/2), (d, 1/2) 和节点 6 的标签对 (e,

1/2), (g, 1/2) 的隶属度都大于等于 1/2, 所以节点 3 和 6 的标签对都是更新完的状态. 由于节点 1, 2,

4, 5 和 7 的标签对隶属度都小于 1/2, 所以节点 1, 2, 4, 5 和 7 的标签对都是处于待更新的状态. 从

节点 1 开始依次对节点的标签进行更新. 对于节点 1, 它的待更新标签对有 4 个, 分别是 (b, 1/4), (d,

1/4), (e, 1/4) 和 (g, 1/4), 依次计算节点 1 选择 (b, 1/4), (d, 1/4), (e, 1/4), (g, 1/4) 标签对后的平均

互信息 (IP ) 值, 而 IP 值的计算公式为 IP = l · [H(X) − H(X|Y )], H(X) 表示标签传播前的社区结

构 X 的信息熵. 在本例中社区结构 X 就是标签初始化的社区结构. 对于节点 1 在标签更新过程中选

择 (b, 1/4), (d, 1/4), (e, 1/4), (g, 1/4) 任一标签对, H(X) 的值都是一个定值, 要使得 IP 值最大, 只需

要 H(X|Y ) 的值最小即可. 于是, 计算节点 1 选择 (b, 1/4), (d, 1/4), (e, 1/4), (g, 1/4) 任一标签对的

H(X|Y ) 的值, 节点 1 选择各个标签对的 H(X|Y ) 都为 1.7925, 因为 H(X|Y ) 的最小值有多个, 则随

机选择一个. 如果 H(X|Y ) 的最小值只有一个, 那么选择该值即可. 最后, 在每次标签传播的更新标签

阶段都使用 AMI 方法, 直到标签传播算法达到迭代终止条件为止.

AMI-COPRA 算法的具体步骤如下所示, 其中基于信息熵的标签更新算法如算法 2 所示.

Step 1. 初始化节点的标签对.

Step 2. 在每次标签传播过程中, 判断每个节点中是否存在隶属度大于等于阈值 (ψ = 1/v, v 表示

节点可同时属于的最大社区个数) 的标签对.
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Step 3. 如果存在, 删除所有隶属度小于阈值的标签对, 对保留下来的标签对进行归一化.

Step 4. 如果不存在, 通过基于信息熵的标签更新算法为该节点更新标签对.

Step 5. 重复 Steps 2∼4, 直到满足迭代终止条件.

Step 6. 拥有相同社区标识的节点组成一个社区, 从而得到最终的社区结构.

Algorithm 2 Label update algorithm based on information entropy

Input: Updated node set (updatedNodeMap) and label set to be updated (labelMap);

Output: Updated label pair (updateLabelPair);

1: minEntropy=Float.MAX VALUE;

2: for each label in labelMap do

3: label c=label.getLabelC();

4: if updatedNodeMap.containsKey(label c) then

5: updatedNodeMap.put(label c, Float.valueOf(1)+(float)updatedNodeMap.get(key));

6: else

7: updatedNodeMap.put(label c, Float.valueOf(1));

8: end if

9: for each label c in updatedNodeMap do

10: currentNodeNumber = updatedNodeMap.get(label c);

11: x = currentNodeNumber/totalNodeNumber;

12: currentEntropy+ = (float)(x · (−1)·Math.log(x)/Math.log(2));

13: end for

14: if currentEntropy < minEntropy then

15: minEntropy = currentEntropy;

16: Record corresponding tag pair and Assign to updateLabelPair;

17: end if

18: end for

19: return updateLabelPair.

3 实验分析

3.1 AMI-GN 算法实验

为验证 AMI-GN 算法的性能, 我们将 AMI-GN 与其他基于层次聚类的非重叠社区发现算法 GN,

FN, IE 进行比较. AMI-GN 算法的实验测试分为两部分: (1) 将 AMI-GN 算法与原始 GN 算法、基于

模块度的 FN 算法、基于信息熵模块度函数的 IE 算法进行划分准确度对比实验. (2) 将 AMI-GN 算

法划分结果与目前认可的划分结果进行比较分析.

3.1.1 实验数据与评价指标

因为基于层次聚类的非重叠社区发现算法的时间复杂度普遍偏高, 并不适用于大规模的复杂网

络. 所以在对 AMI-GN 算法的实验中采用的数据集规模相对较小, 大规模的数据集将用于后面对

AMI-COPRA 算法的实验中. 表 1 给出了实验中所用数据集的概要信息.

因为上述的实验数据集都是有目前认可的划分结果的, 所以采用目前认可的社区划分个数 (CN)

和标准化互信息 (NMI, normalized mutual information) 这两个重要参数作为评判指标来衡量社区发

现结果的质量.
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表 1 实验数据集

Table 1 Experiment dataset

Dataset Node number Edge number Community number

Karate 34 78 2

Dolphin 62 159 2

Polbooks 105 441 3

表 2 AMI-GN 与其他 3 种经典算法比较结果

Table 2 Comparison of AMI-GN with the other three classical algorithms

Dataset Index AMI-GN GN FN IE

Karate
CN 2 5 2 2

NMI 0.84 0.58 0.84 0.84

Dolphin
CN 2 5 3 2

NMI 0.89 0.55 0.65 0.89

Polbooks
CN 3 5 3 2

NMI 0.58 0.56 0.57 0.55

标准化互信息指标 NMI 用来衡量算法得到的社区划分结果与实际社区划分结果之间的相似度,

其计算公式如下:

NMI =
−2

∑CA

i=1

∑CB

j=1 Cij log2(CijN/Ci.C.j)∑CA

i=1 Ci.log2(Ci./N) +
∑CB

j=1 C.j log2(C.j/N)
,

其中 A 和 B 分别表示网络的两种划分, C 是混淆矩阵 (confusion matrix), 混淆矩阵 C 中的元素 Cij

表示既在 A划分的社区 i中同时也在 B 划分的社区 j 中的节点数目. CA (CB)表示 A (B)划分中的

社区个数, Ci. (C.j) 是混淆矩阵 C 中第 i 行 (j 列) 元素之和, N 是原始网络中节点的总数目.

3.1.2 实验结果

表 2 给出了 AMI-GN, GN, FN 与 IE 算法在划分正确度上的实验结果, 其中 FN 算法在 Karate,

Dolphin 和 Polbooks 数据集上计算的 NMI 值来源于文献 [34]. 分析表 2 可知: AMI-GN 算法在

Karate, Dolphin, Polbooks 数据集上划分所得的社区个数 (CN) 和目前认可的社区个数一致, 这一

点优于 GN, FN 和 IE 算法. 进一步, 对于这 3 个数据集的 NMI 值来说, AMI-GN 算法所得到的

NMI 值大于其他算法的 NMI 值, 这说明 AMI-GN 算法得到的社区划分结果比其他算法的准确度

更高.

虽然 AMI-GN 算法的 NMI 值要高于其他 3 种算法的 NMI 值, 但是 NMI 值还没有达到 1. 可进

一步对 AMI-GN 算法划分结果和目前认可的划分结果进行比较分析. 表 3 给出了 AMI-GN 算法的社

区划分与目前认可的社区划分的比较结果, 由表 3 知: 在 Karate 和 Dolphin 这 2 个数据集中, 不同的

节点各是 1 个, 分别是 Karate 数据集中的节点 3 和 Dolphin数据集中的节点 40. 而对于 Polbooks 数

据集, AMI-GN 算法的社区划分与目前认可的社区划分结果有 17 个节点的不同.

对 Karate 和 Dolphin数据集中不同节点的链接进行分析. 图 4 是 Karate 数据集和 Dolphin数据

集的不同节点划分示意图. 由图 4(a) 和 (b) 看出, Karate 数据集中的节点 3 和 Dolphin 数据集中的

节点 40 连接两个社区的链接数都相等, 又因为该网络是无权重的网络, 说明节点 3 和 40 是既可以属

621

 https://engine.scichina.com/doi/10.1360/N112018-00149



李东等: 基于平均互信息的最优社区发现方法

表 3 AMI-GN 算法的划分结果与目前认可的划分结果的比较结果

Table 3 Comparison of AMI-GN algorithm with currently approved partition result

Dataset Total number of different nodes Different node index

Karate 1 3

Dolphin 1 40

Polbooks 17 1, 5, 7, 8, 19, 29, 47, 49, 53, 59, 65, 66, 69, 77, 78, 104, 105

(a) (b)

图 4 (网络版彩图) 不同节点的划分示意图. (a) 在 Karate 数据集下; (b) 在 Dolphin 数据集下

Figure 4 (Color online) Schematic of different nodes. (a) Karate dataset; (b) Dolphin dataset

于社区 1 也可以属于社区 2 的, 这说明 AMI-GN 算法对 Karate 和 Dolphin数据集的划分结果也是正

确的.

对 Polbooks 数据集中不同节点的链接进行分析, 如表 4 所示. 其中 Links in community (R) 表示

公认划分结果中社区内的链接数, Links between community (R)表示公认划分结果中社区间的链接数,

Links in community (A) 表示 AMI-GN 算法的划分结果中社区内的链接数, Links between community

(A) 表示 AMI-GN 算法的划分结果中社区间的链接数.

对于节点 1, 在目前认可的划分结果中, 节点 1 连接其他节点的总链接数 (简称节点 1 的总链接

数) 为 6, 节点 1 与它所属社区内部节点相连的链接数 (简称节点 1 的社区内链接数) 为 2, 而节点 1

连接其他社区中节点的链接数 (简称节点 1 的社区间链接数) 分别为 4 和 0. 在 AMI-GN 算法的划分

结果中, 节点 1 的社区内链接数为 6, 社区间链接数分别为 0 和 0, 根据社区结构具有的同社区内节点

相互连接紧密、异社区间节点相互连接稀疏的特性 [10], 从而说明节点 1 在 AMI-GN 算法中的划分结

果是优于目前认可的划分结果.同理可以说明节点 5, 7, 8, 19, 29, 47, 49, 59, 65, 66, 77, 78, 104在 AMI-GN

算法中的划分结果是优于目前认可的划分结果.

对于节点 53, 在目前认可的划分结果中, 节点 53 的总链接数为 5, 社区内链接数为 3, 社区间链

接数为 1 和 1, 而在 AMI-GN 算法的划分结果中, 节点 53 的社区内链接数也为 3, 社区间链接数分别

为 2 和 0, 这说明节点 53 在 AMI-GN 算法中的划分结果不差于目前认可的划分结果. 同理可以说明

节点 69, 105 在 AMI-GN 算法中的划分结果不差于目前认可的划分结果. 进而说明 AMI-GN 算法对

Polbooks 数据集的划分结果要优于目前认可的划分结果.

3.2 AMI-COPRA 算法实验

为验证 AMI-COPRA 算法的性能, 我们将 AMI-COPRA 与其他基于标签传播的重叠社区发现算

法 COPRA, LPPB 进行对比实验.
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表 4 Polbooks 数据集中不同节点的链接分析

Table 4 Link analysis of different node in Polbooks dataset

Node Links in community (R) Links between community (R) Links in community (A) Links between community (A)

1 2 4, 0 6 0, 0

5 3 3, 2 5 3, 0

7 4 7, 0 11 0, 0

8 1 4, 3 4 3, 1

19 1 2, 0 3 0, 0

29 1 2, 0 2 1, 0

47 0 3, 1 3 1, 0

49 0 4, 0 4 0, 0

53 3 1, 1 3 2, 0

59 5 5, 3 6 4, 3

65 5 2, 2 6 3, 0

66 4 2, 1 5 2, 0

69 3 1, 0 3 1, 0

77 0 3, 10 11 2, 0

78 2 5, 0 5 1, 1

104 1 1, 0 2 0, 0

105 2 1, 0 2 1, 0

表 5 实验数据集

Table 5 Experiment dataset

Dataset Reference Node number Edge number

Karate [34] 34 78

Dolphin [34] 62 159

Football [34] 115 613

Netscience [35] 379 914

Protein-protein [13] 2445 6265

Blogs [36] 3982 6803

PGP [37] 10680 24316

Blogs2 [36] 30557 82301

Cond-mat-2003 [16] 27519 116181

3.2.1 实验数据与评价指标

实验采用的真实网络数据集如表 5 [13, 16,34∼37] 所示. 因为上述大部分实验数据集都没有给定社

区划分结果,所以本实验采用评价重叠社区结构的模块度 (Qov
[38])平均值、模块度 (Qov)标准差以及

平均迭代次数作为评判指标分析 AMI-COPRA 算法的性能. 评价重叠社区结构的模块度 Qov 的计算

公式如下:

Qov =
1

2m

∑
cεC

∑
i,jεV

[
qijcAij − pijc

kikj
2m

]
,
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表 6 AMI-COPRA 与其他两种算法比较结果

Table 6 Comparison of AMI-COPRA with other two algorithms

Dataset Algorithm Average Qov Standard deviation Qov Average number of iterations

Karate

COPRA 0.459 0.244 11.3

LPPB 0.733 0 –

AMI-COPRA 0.720 0 7

Dolphin

COPRA 0.665 0.069 13.1

LPPB 0.702 0.018 –

AMI-COPRA 0.728 0 6

Football

COPRA 0.691 0.030 7.6

LPPB – – –

AMI-COPRA 0.707 0.020 5.8

Netscience

COPRA 0.812 0.026 24.3

LPPB – – –

AMI-COPRA 0.841 0.006 15

Protein-protein

COPRA 0.552 0.066 56.2

LPPB – – –

AMI-COPRA 0.710 0.001 73.4

Blogs

COPRA 0.748 0.007 166.8

LPPB 0.756 0.002 –

AMI-COPRA 0.765 0 151

PGP

COPRA 0.788 0.017 249.6

LPPB 0.796 0.009 –

AMI-COPRA 0.793 0 213

Blogs2

COPRA 0.604 0.032 172.5

LPPB – – –

AMI-COPRA 0.608 0.005 53

Cond-mat-2003

COPRA 0.675 0.057 331.4

LPPB – – –

AMI-COPRA 0.687 0.005 61.7

其中 qijc 表示节点 i 和 j 都属于社区 c 的概率, pijc 表示节点 i 属于社区 c 或者节点 j 属于社区 c 的

概率.

3.2.2 实验结果

将 3种算法应用在 9种真实网络数据集上进行社区发现,并在模块度 (Qov)平均值、模块度 (Qov)

标准差以及平均迭代次数方面进行对比. 实验结果是对每个真实网络做 100 次实验的平均结果, 如

表 6 所示. 其中, 表 6 中的 “–” 表示原论文未给出实验结果, 加粗部分表示 3 种算法中最优的实验

结果. COPRA 算法在 Netscience, Protein-protein, Blogs, PGP, Blogs2 和 Cond-mat-2003 数据集上的

实验数据来源于文献 [16], LPPB 算法在 Karate, Dolphin, Blogs 和 PGP 数据集上的实验数据来源于

文献 [21].

为了使得实验结果更清晰明了, 于是分别根据 3 种评判指标对不同算法的实验结果作图分析.

图 5 表示 AMI-COPRA 与其他两种算法在模块度 (Qov) 平均值上的比较结果, 图 6(a) 表示 AMI-
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图 5 (网络版彩图) AMI-COPRA 与其他两种算法在模块度 Qov 平均值上的比较结果

Figure 5 (Color online) Comparison of AMI-COPRA with other two algorithms on average Qov value
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图 6 (网络版彩图) AMI-COPRA 与 COPRA 算法的比较结果. (a) 在模块度 (Qov) 标准差上; (b) 在平均迭

代次数上

Figure 6 (Color online) Comparison result of AMI-COPRA with COPRA algorithm. (a) Standard deviation Qov ; (b)
average number of iterations

COPRA与 COPRA算法在模块度 (Qov)标准差上的比较结果,图 6(b)表示 AMI-COPRA与 COPRA

算法在平均迭代次数上的比较结果. 对实验结果进行分析可知:
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(1)通过分析 AMI-COPRA算法的模块度 (Qov)平均值,发现 AMI-COPRA算法比原始 COPRA

算法在模块度 (Qov) 平均值上提升了 0.004∼0.261 不等, 证明 AMI-COPRA 算法提高了原始 COPRA

算法社区发现的质量;

(2) 通过分析 AMI-COPRA 算法的模块度 (Qov) 标准差, 发现 AMI-COPRA 算法的模块度 (Qov)

标准差非常小,进而证明 AMI-COPRA算法大幅度提高了原始 COPRA算法的稳定性,很好地解决了

原始 COPRA 算法不稳定的缺陷;

(3) 通过分析 AMI-COPRA 算法的平均迭代次数, 发现 AMI-COPRA 算法降低了原始 COPRA

算法的平均迭代次数, 说明 AMI-COPRA 算法加快了原始算法的收敛速度;

(4) 将 AMI-COPRA 算法与 LPPB 算法进行对比实验后, 虽然在模块度 (Qov) 平均值上与 LPPB

算法相差不大, 但 AMI-COPRA 算法比 LPPB 算法更加稳定. 进而说明 AMI-COPRA 算法更适用于

实际的复杂网络.

综上所述, 运用 AMI 方法可有效地改进典型的重叠社区发现算法的性能.

4 结束语

本文提出了一种基于平均互信息的最优社区发现方法, 并将 AMI 方法作用在基于层次聚类的非

重叠社区发现算法 GN 和基于标签传播的重叠社区发现算法 COPRA 上, 分别获得改进的 AMI-GN

算法和 AMI-COPRA 算法. 将 AMI-GN 算法与原始 GN, FN, IE 算法在 3 种真实网络数据集上进

行了比较, 实验结果表明 AMI-GN 算法在划分个数和 NMI 值上都明显优于 GN, FN 和 IE 算法. 将

AMI-COPRA 算法与原始 COPRA, LPPB 在 9 种真实网络数据集上进行比较分析, 实验结果表明

AMI-COPRA 算法提高了社区发现的质量, 大幅度增强了原始算法的稳定性, 大大加快了算法收敛的

速度. 因此, 运用 AMI 方法可有效地改进典型的非重叠社区发现算法和重叠社区发现算法的性能. 下

一步将着重研究如何将 AMI 方法作用于动态网络社区发现.
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Optimal community detection method based on average mutual
information
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Abstract This study proposes an optimal community detection method based on average mutual information

(AMI). We calculate the optimal community partition using AMI. This method is applied to the non-overlapping

community detection algorithm (GN) and the overlapping community detection algorithm (COPRA), and the

AMI-GN algorithm and the AMI-COPRA algorithm are generated respectively. Compared with the performance

of the original GN, FN, and IE algorithm, experimental results show that AMI-GN algorithm improves the quality

of community detection. Furthermore, compared with the performance of the original COPRA algorithm and

the LPPB algorithm, experimental results show that the AMI-COPRA algorithm improves the stability of the

original COPRA algorithm, reduces the average number of iterations, and accelerates the convergence speed of the

algorithm. Moreover, compared with the LPPB algorithm, the AMI-COPRA algorithm reveals that the quality

of the community shows a little difference, but is more stable than the LPPB algorithm. Our study shows that

the AMI-based methods can improve the performance of typical non-overlapping community discovery algorithms

and overlapping community discovery algorithms.

Keywords AMI-COPRA algorithm, AMI-GN algorithm, average mutual information, AMI method, community

detection
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