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一种面向大规模社会信息网络的多层社区发现算法
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摘　要　社区发现旨在挖掘社会信息网络的社区结构，是社会计算及其相关研究的基础．随着交互式社会信息网

络规模的快速增长，传统的社区发现算法难以满足大规模网络的可扩展分析需求．多层社区发现算法如ＰＭｅｔｉｓ、

Ｇｒａｃｌｕｓ等虽然可以分析包含数百万节点规模的网络，但是小于２的粗化缩减比率以及社会信息网络的幂律分布

特性极大地制约着该类算法的性能优势．该文提出了一种基于三角形内点同一社区性粗化策略的多层社区发现算

法ＴＭＬＣＤ．ＴＭＬＣＤ不仅以大于２的粗化缩减比率加快了大规模社会信息网络的粗化过程，而且从基本拓扑结构

上保持了初始网络的社区效应，提高了社区发现精度．基于ＹｏｕＴｕｂｅ、Ｏｒｋｕｔ等真实网络的实验结果表明：ＴＭＬＣＤ

在计算精度、内存占用以及运行时间方面的性能均优于目前典型的多层社区发现算法，适用于富含三角形的社会

信息网络分析．
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１　引　言

随着 Ｗｅｂ２．０概念的出现和不断深入，大量用

户交互式社会媒体如微博、论坛、社交网络、社会新

闻、维基等不断涌现．基于这些共享社会媒体平台产

生的新型信息网络称为社会信息网络．社会信息网

络具有强社区效应，社区发现是分析社会信息网络

社区结构的一种有效方法，其广泛的应用场景引起

了社会、经济、信息安全等多个学科领域的普遍关

注．深入挖掘社会信息网络社区可为圈内好友推荐、

个性化信息导向、未来经济走势预测、网络舆情监控

等提供技术支持．

社区发现本质上是聚类在社会网络研究应用上

的延伸．从定性的角度讲，社区发现就是挖掘一个网

络中内部连接紧密而外部连接稀疏的群组（子团

或簇）．传统的社区发现算法有谱分析方法
［１］、分层

凝聚法［２］、ＧｉｒｖａｎＮｅｗｍａｎ分裂法
［３］、基于模块度

（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）的方法（该方法存在严重的分辨率受

限问题）［４］以及结合其他学科理论如统计学［５］、遗传

学［６］、信息论［７］等衍生的社区发现算法．这些算法虽

然不断改进优化以适应新的数据计算需求，但

Θ（狀
２）或更高的计算复杂度制约着其分析大规模网

络的能力．

为了能够有效挖掘大规模网络的社区结构，近

年来，研究人员提出了大量可扩展的社区发现算法．

如Ｃｈａｒｉｋａｒ等人
［８］在内存有限的情况下，通过流模

式扫描大规模网络一次或几次得到其近似的网络拓

扑结构，从而加快了社区发现过程．Ｓａｔｕｌｕｒｉ等人
［９］

采用随机抽样去边稀疏化的方法降低了网络规模，

并在一定误差范围内识别出大规模网络的社区结

构．上述两种算法虽然在一定程度上提高了大规模

网络社区发现的效率，但随机抽样近似有时会给实

际问题的求解带来较大误差，因此计算结果存在一

定的不确定性，即社区发现精度不高．Ｌｉ等人
［１０１１］

通过定量分析Ｐｏｔｔｓ模型的动力学特征来揭示网络

中隐藏的社区结构属性，即通过马尔可夫过程来模

拟基于Ｐｏｔｔｓ模型的社区发现过程，并采用马尔可

夫过程的谱分析特征向量来推测对应多变量自旋组

态的关键拓扑结构信息．该方法拥有扎实的数学理

论推导，不仅计算精度高且完全解决了社区发现分

辨率受限的问题，但是较高的计算时间复杂度使之

难以分析包含百万节点以上的大规模社会信息网

络．Ｙａｎｇ等人
［１２］基于亚稳态的两个基本属性“局部

一致性和暂态不变性”，提出了一种可以扩展分析大

规模网络社区结构的有效社区发现算法（ＬＭ 算

法），该算法同样采用网络的谱分析特征向量来推测

网络中潜在的社区结构拓扑性．由于仅通过一个特

征向量的二分迭代实现社区发现，ＬＭ 算法的计算

速度很快，且易于扩展，但是二分迭代难以满足多分

社区结构同时分析的应用需求，特别是在大规模社

会信息网络的多分社区发现问题中，具有一定的适

用范围局限性．

在大规模网络社区结构的分析研究中，多层社

区发现是目前应用广泛且性能较好的一种方法，

如Ｋａｒｙｐｉｓ等人
［１３１４］提出的 ＫＭｅｔｉｓ、ＰＭｅｔｉｓ以及

Ｄｈｉｌｌｏｎ等人
［１５］提出的Ｇｒａｃｌｕｓ等．该类方法并不直

接挖掘大规模网络的社区结构，而是先将网络规模

通过迭代粗化的方法逐层缩减，然后分析粗化后生

成的小规模网络的社区结构，再通过反粗化逆推出

原大规模网络的社区结构．已有的多层社区发现算

法进行粗化时均采用一种基于极大匹配选边的粗化

策略［１４］，即通过一定方法尽可能多的从网络中选取

出可被粗化的边，然后将被选边上的两个端点融合

形成一个复合节点来实现粗化．但是，这种粗化策略

存在以下３个方面的问题：（１）极大匹配选边过程

是一个ＮＰ难问题，且由于所选边集中任意两条边

均不可以共点，因此被选作粗化边的数目最多为原

网络边数的一半，严重制约着该类算法的粗化缩减

比率［１３］（ＣｏａｒｓｅｎｉｎｇＳｈｒｕｎｋＲａｔｉｏ为｜犌犻｜／｜犌犻＋１｜，

其中｜犌犻｜和｜犌犻＋１｜分别代表粗化前、后网络中的边

数；粗化缩减比率越高，粗化过程越快，存储反粗化
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所需的中间过渡图信息量越少．目前已有算法的粗

化缩减比率实际值均小于２），进而影响其计算时间

复杂度和存储空间占用率；（２）被选作粗化边上的

两个端点，其自然社区归属性不确定，但因形成复合

节点而被纳入同一个社区，这一结果将直接影响初

始社区发现和最终社区发现的精度，因此反粗化阶

段需要调用大量的调优操作来调整和提高算法整体

的计算精度；（３）社会信息网络的节点度一般服从

幂律分布（ｐｏｗｅｒｌａｗ）
［１６］，度高的节点会以其中心

占优势屏蔽掉很多可被选作粗化的边，致使其粗化

过程过早结束，加剧了算法的时间和空间复杂度，进

一步限制了其分析大规模网络的性能优势．

针对上述问题，本文提出一种基于三角形的多层

社区发现算法ＴＭＬＣＤ（ＴｒｉａｎｇｌｅＢａｓｅｄＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）．该算法在粗化阶段采用一

种新的粗化策略———基于三角形内点同一社区性的

粗化策略，即将网络中遍历到的三角形３个顶点收

缩融合形成一个复合节点来实现粗化．三角形因其

３个顶点完全互连而具有强社区性
［１７］，所以选择三

角形作为粗化对象不仅可以确保被融合粗化的节点

同属于一个社区，使得经逐层迭代粗化后生成的小

规模网络可以保持原始大规模网络的基本社区结

构，提高初始社区发现精度，而且可以节省大量反粗

化调优工作并以高精确度反推出原始大规模网络的

社区结构．实验结果表明，在分析真实的大规模社会

信息网络时，ＴＭＬＣＤ可以大于２的粗化缩减比率

加快网络的粗化过程，降低反粗化所需存储的中间

过渡图信息量，同时能够以高精确度发现网络中隐

含的社区结构，提升多层社区发现算法的性能，且适

用于服从幂律分布的网络分析．

２　基于三角形的多层社区发现算法

多层社区发现算法的设计理念源于网络社区结

构在不同划分度要求下呈现出的层次嵌套模式［１８］，

是一种可高效分析大规模网络且扩展性能很好的方

法．据 ＡｂｏｕＲｊｅｉｌｉ等人
［１６］分析，即使在最坏情况

下，通过多层社区发现算法间接分析得到的结果均

优于采用某一算法直接挖掘大规模网络社区结构的

结果．多层社区发现的一般计算过程分为粗化、初始

社区发现、反粗化并调优３个阶段
［１４］，如图１所示．本

文秉承多层分析模型的计算特点并融入基于三角形

内点同一社区性的粗化策略，提出一种可扩展分析

大规模社会信息网络的多层社区发现算法———基于

三角形的多层社区发现算法 ＴＭＬＣＤ（Ｔｒｉａｎｇｌｅ

ＢａｓｅｄＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ），下面将具

体阐述ＴＭＬＣＤ．

图１　多层社区发现的计算过程

２１　设计基础

三角形是组成复杂网络的基本拓扑结构之一，

是复杂网络应用研究分析的核心［１９２１］，如典型的“聚

类系数”计算等［２２］．在大规模社会信息网络中，表示

用户的个体或组织节点常常会因共同的社会属性、

兴趣爱好、价值取向、行为特征等形成具有强关联特

性的三角形拓扑结构．而社会信息网络是人类社会

活动在网络空间的虚拟映射，其能够以更短的时空

距离增强人们之间的互动交流，映射出更加强烈的

社会关系，且这种频繁交互易于引发两个关联节点

的相邻节点集交集的迅速膨胀．另外，基于斯坦福大

学ＳＮＡＰ网络的社会信息网络数据
［２３］的调研，绝大

多数（至少８５％以上）社会信息网络富含三角形拓

扑结构（网络中三角形拓扑结构的数目至少与边的

数目相当）．因此，三角形以其固有的强社区效应（三

角形内点完全互联，是最简单的完全子图），成为网

络社区分层嵌套模式中的基本社区单元，是嵌套树

中的叶子社区或者叶子社区的有机组成部分．并且，

相对于高阶完全子图，大规模社会信息网络包含的

三角形更为丰富，这为ＴＭＬＣＤ粗化过程提供了必

要的粗化源．

另一方面，随着粗化层级的不断深入，网络中的

高阶多边形会逐渐降阶，进而演变成三角形，为

ＴＭＬＣＤ的逐层迭代粗化过程提供可持续的粗化

源．例如图２中所示：粗化前社区１内的节点６、７与

节点１、２、３或者节点１、３、４构成一个五边形，当由

节点１、２、４构成的三角形被融合粗化形成一个复合

节点时，上述五边形将降阶为下一层粗化图上的四

边形．即如图２中粗化后的社区１内由节点３、４、６、

７所构成的四边形（图中仅给出粗化局部效果图，未

展示全图粗化结果），原因是五边形与被粗化三角形
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图２　高阶多边形的降阶过程

共边；同理，粗化前社区２内由节点９、１０、１２、１３构

成的四边形也会随着由节点８、９、１３构成的三角形

被粗化而降阶为下一层粗化图上的三角形．如此粗

化迭代，高阶多边形逐步向低阶多边形演化，甚至转

变成三角形，为后续粗化过程提供粗化对象，从而保

证了ＴＭＬＣＤ逐层迭代粗化的可持续性．

２２　算法实现

本文先将基于链接结构的大规模社会信息网络

表示成图犌０＝（犞０，犈０），其中犞０、犈０分别表示节点

集和边集，节点狏∈犞０表示个人、组织等信息，边犲∈

犈０表示节点之间某种无向链接关系，如好友关系、

合作关系等，边权重ω０取单元值．社区就是图上内

连边数大于外连边数的局部强关联子图．

ＴＭＬＣＤ算法的具体实现过程如下．

２．２．１　粗化阶段

遍历大规模社会信息网络图犌０上的三角形，将

每次遍历遇到的三角形３个顶点融合粗化形成１个

复合节点狏犮，相应连接边参照复合节点作归一化处

理，且累加求其边权重之和得到ω犮，狏犮和ω犮将成为

下一层粗化图的基本组成元素．当图犌０遍历完全生

成第１层粗化图犌１时，基于图犌１继续上述三角形遍

历粗化过程生成第２层粗化图犌２，然后再基于图犌２

继续三角形遍历粗化过程生成下一层粗化图犌３，如

此循环迭代，生成一系列规模逐渐减小的粗化图

犌０，犌１，…，犌犿，并且满足节点数逐层递减｜犞０｜＞

｜犞１｜＞…＞｜犞犿｜．当图犌犿的规模小于一定阈值犜

（该阈值犜一般为设定内存容量大小）或规模不再

缩减时，粗化迭代过程终止，且定义此时生成的粗化

图犌犿为最简粗化图．

ＴＭＬＣＤ算法的多层粗化是基于单层粗化迭代

实现的．本文将该单层粗化过程定义为三角形遍历

粗化算法 ＴＴＣＡ（ＴｒｉａｎｇｌｅＴｒａｖｅｒｓｉｎｇＣｏａｒｓｅｎｉｎｇ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），其具体实现如算法１所示．

算法１．　ＴＴＣＡ．

输入：位于磁盘上的图犌（犞，犈）的邻接表犃犱犼（犌）

输出：经粗化生成的图犌′（犞′，犈′）的邻接表犃犱犼（犌′）

１．犃犱犼狊（犌）＝犛狅狉狋犲犱犇犲犵狉犲犲（犃犱犼（犌））；

２．ＩＮＩＴ（犉（狏））；

３． ＷＨＩＬＥ（犃犱犼狊（犌）中有未读数据）｛

４． 犫狌犳犳犲狉＝ＲＥＡＤ（犃犱犼狊（犌））；

５． ＦＯＲＥＡＣＨ （ｎｏｄｅ狏ｉｎ犫狌犳犳犲狉）ＤＯ

６． ＩＦ（犉（狏）＞１）ＴＨＥＮ

７． ＣＯＮＴＩＮＵＥ；

８． ＥＮＤＩＦ

９． 犖（狏）＝狏的相邻节点集在内存？直接赋值：从

磁盘读入内存；

１０． ＦＯＲＥＡＣＨ （ｎｏｄｅ狌ｉｎ犖（狏））ＤＯ

１１． ＩＦ（犱（狌）＜犱（狏）ｏｒ犉（狌）＞１）ＴＨＥＮ

１２． ＣＯＮＴＩＮＵＥ；

１３． ＥＮＤＩＦ

１４． 犖（狏）∩犖（狌）＝狏和狌的相邻节点集交集在

内存？直接赋值：从磁盘读入内存；

１５． ＦＯＲＥＡＣＨ （ｎｏｄｅ狑ｉｎ犖（狏）∩犖（狌））ＤＯ

１６． ＩＦ（犱（狑）＜犱（狏）ｏｒ犱（狑）＜犱（狌）ｏｒ

犉（狑）＞１）ＴＨＥＮ

１７． ＣＯＮＴＩＮＵＥ；

１８． ＥＬＳＥ

１９． 融合三角形形成复合节点狏犮，相应连

接边聚合并求权重和ω犮；设置复合节

点犉（狏犮）＋＝１，被复合节点犉（狏）＝２；

２０． ＢＲＥＡＫ；

２１． ＥＮＤＩＦ

２２． ＥＮＤＦＯＲ

２３． ＥＮＤＦＯＲ

２４． ＥＮＤＦＯＲ｝

２５．由复合节点、聚合边和未被粗化的节点、边联合构

成粗化图犃犱犼（犌′）；

算法中图犌以邻接表的形式给出，节点信息包

括标号、节点度犱（狏）和标志位犉（狏），犖（狏）表示节

点狏的相邻节点集．为了尽可能避免图上三角形遍

历的随机性且使算法适合于分析节点度服从幂律分
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布的网络，算法开始时先采用函数犛狅狉狋犲犱犇犲犵狉犲犲（）

对图犌上所有节点按照其度值的升序排序．这里有

几点需要说明：（１）为了避免重复操作，ＴＴＣＡ先对

节点进行排序并按照节点度值从低到高的顺序遍历

粗化三角形，而且结合标志位犉（狏）判断“已被粗化

过的节点”是否可以进一步参与后续的三角形遍历

粗化过程；（２）“已被粗化过的节点”包含两种，一种

是被粗化融合后消失了的节点，如算法１中的节点

狑和节点狌，该类节点的标志位犉值均为２且在后

续操作中一律被忽略．另一种是被粗化融合后形成

的复合节点，如算法１中节点狏（亦是复合节点狏犮），

若其标志位犉值小于２，可继续参与后续三角形的

遍历粗化过程，否则亦会被忽略，直到下一层粗化过

程被重新考虑（对于标志位犉值的设定还有一个重

要考虑因素是避免过粗化现象，这一点可参见性能

分析３．３）；（３）若节点排序过程中出现了度值相同

的情形，可随机选择其中任一节点继续三角形的遍

历粗化过程．由于粗化过程本身是一个近似过程，本

文所采取的策略是尽可能降低其遍历粗化的随机性

（如节点排序以及标志位的辅助设置），但当两个节

点度值相同时，随机选择会存在一定的局部不确定

性，但相对于整个网络而言，其基本的社区结构特性

不会受到影响，因此选择差异不大．若想完全排除这

种随机性，可以结合模块度犙（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ），从与具

有相同度值的节点相比邻的所有三角形中，选择使

模块度犙（或模块度增益Δ犙）最大的三角形优先进

行粗化融合．

另外，ＴＭＬＣＤ逐层迭代粗化过程中，生成的中

间过渡图均需被存储，为后续反粗化还原、调优处理

提供必要的信息．

２．２．２　初始社区发现阶段

调用社区发现算法对最简粗化图犌犿进行初始

社区发现．原则上，任何高效的社区发现算法均可用

于初始社区发现，因为图犌犿包含的数据量已经完全

被内存容纳．但随着迭代粗化的深入，原始大规模社

会信息网络图犌０中的边权重开始由单元值逐渐累

加求和变成了图犌犿中的数值，因此，边的权重成为

决定初始社区发现算法质量的重要因素，选择初始

社区发现算法必须考虑边权重的可计算性．目前较

受欢迎的初始社区发现算法是ｋｅｒｎｅｌ犽ｍｅａｎｓ算法

和谱分析算法，它们最大的特点是不受线性可分条

件的限制．由Ｐｉｚｚｕｔｉ
［２４］提出的ＧＡＮｅｔ算法也是一

种不局限于分析凸社区结构的算法，且相对于ｋｅｒｎｅｌ

犽ｍｅａｎｓ和谱分析，ＧＡＮｅｔ还是一种社区自动检测

方法，即不需要预先知道或假设社区的数目犽．因此，

本文采用基于遗传算法的社区发现算法ＧＡＮｅｔ进

行初始社区发现．ＧＡＮｅｔ运用遗传学机制缩小最

优解目标搜索空间以降低算法的时间复杂度．具体

过程是，首先通过选择交叉算子将解空间锁定在使

目标函数值趋优的范围内，避免全图逐点搜索，再结

合变异算子将解空间适度变换到全局范围内，避免

陷入局部最优解而提早终止计算过程，最终找到全

局最优解．

ＧＡＮｅｔ算法定义了一个全局意义上的社区发

现目标函数，如式（１）所示：

犙犮 ＝∑
犽

犾＝１

∑
犻∈犐

（犪犻犑）
狉

犐
×犞犆犾 （１）

其中，犙犮为社区发现的形式化定义，求解犙犮的最大

值即是社区发现过程．犆＝｛犆１，犆２，…，犆犽｝表示图上

的犽个子图社区，犆犾表示其中某一子图社区；若将犆犾

表示为矩阵形式犆犾＝（犐，犑），其中犐表示图的邻接

矩阵犃＝｛犪犻犼＝｛０，１｝｜犻，犼＝１，…，狀｝中对应于社区

犆犾的行向量组成的子矩阵，犑表示图的邻接矩阵犃

中对应于社区犆犾的列向量组成的子矩阵，则犞犆犾表

示犆犾邻接矩阵中１的个数，即

犞犆犾 ＝ ∑
犻∈犐，犼∈犑

犪犻犼 （２）

　　令犪犻犑表示犆犾邻接矩阵中第犻行的均值，即

犪犻犑 ＝
１

犑 ∑犼∈犑
犪犻犼 （３）

　　综上，即为ＧＡＮｅｔ算法社区发现目标函数的

完整定义．但此时的ＧＡＮｅｔ仅限于基于链接结构

的图上社区发现，为了拓展其能够分析加权图犌犿，

本文将边权重ω融入犪犻犑的定义式（３）中，得到如下

定义式：

犪
ω
犻犑 ＝

１

犑 ∑犼∈犑
ω犻犼犪犻犼 （４）

式中：犪犻犼取值０～１，表示节点间是否存在链接关系

（同上述邻接矩阵）；ω犻犼表示对应边的权重．经过逐

层迭代粗化，边权重ω犻犼由初始的单元值累加求和逐

渐转变成为图犌犿中的数值；ω犻犼值越大，表示节点间

的关联度越高，其社区同属性越高，因此ω犻犼成为初

始社区发现的重要计算因子．

将式（４）重新代入式（１）中，得到ＧＡＮｅｔ算法

的加权社区发现目标函数：

犙犮 ＝∑
犽

犾＝１

∑
犻∈犐

（犪
ω

犻犑
）狉

犐
×犞犆犾 （５）

２．２．３　反粗化并调优阶段

初始社区发现结果并不能直接呈现出原始大规
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模社会信息网络的社区结构，需经过逐层反粗化还

原出图犌０上的社区结构，即将最简粗化图犌犿上分

析得到的社区结果通过中间过渡粗化图犌犿－１→

犌犿－２→…→犌１逐层反粗化还原到图犌０上，以得到原

始大规模社会信息网络的社区结构．在图犌犻＋１反粗

化还原图犌犻时，通常将复合节点展开的各节点简单

地归属到复合节点所属社区内．

对于基于极大匹配选边粗化策略的多层社区发

现算法，由于复合节点反粗化还原过程会产生随机自

由节点（即社区归属性不确定的节点），若不做适度调

优，社区发现结果误差将在粗化图层间以链式反应逐

级递增，进而降低原大规模网络图犌０上社区发现

结果的精度．因此，每次反粗化均需采用调优算法如

ＫＬ（ＫｅｒｎｉｇｈａｎＬｉｎ）、ＢＫＬ（ＢｏｕｎｄａｒｙＫｅｒｎｉｇｈａｎ

Ｌｉｎ）
［２５］等重新调整随机自由节点的社区归属性．而

对于本文提出的ＴＭＬＣＤ算法，由于采用基于三角

形内点同一社区性的粗化策略，即从三角形所具有

的内在社区性出发，将其３个顶点融合实现粗化，从

基本拓扑结构上保持了初始网络的社区效应，因此

反粗化还原展开的各节点可直接归属到复合节点所

属的社区内，不会产生随机自由节点．但存在一种特

殊情况，即被粗化的三角形位于重叠社区部分．如

图３所示，由节点１、２、３构成的三角形位于重叠社

区部分，其因强社区性同时属于社区１和社区２．如

果优先选择该三角形作融合粗化，社区１和社区２

会因过早聚合而形成一个大社区，模糊掉一定划分

度要求下的自然社区结构．因此，与基于极大匹配选

边粗化策略的多层算法不同，ＴＭＬＣＤ反粗化调优

工作的重点不是重新调整由复合节点展开的节点的

社区归属性，而是分离因社区重叠而被聚合的大社

区，从而发现不同划分度要求下的自然社区结构．

图３　位于重叠社区部分的三角形

３　算法性能分析

３１　复杂度分析

基于三角形内点同一社区性的粗化策略使得

ＴＭＬＣＤ算法在反粗化阶段无需进行特别的调优处

理，且初始社区发现阶段所需分析的图规模远远小

于原始大规模社会信息网络，因此ＴＭＬＣＤ的复杂

度主要取决于粗化阶段，即ＴＴＣＡ的有限次迭代粗

化．回顾算法１中的ＴＴＣＡ，假设图犌包含狀个节

点和犿 条边，第１行中的排序过程可在Θ（狀ｌｏｇ（狀））

时间内完成，且空间复杂度为Θ（狀）；当数据从磁盘

写入内存，第５行至第１０行通过两层嵌套循环遍

历图上节点以及度大于该节点的相邻节点来遍历

图上的边，因此时间复杂度为Θ（犿）；第１４行相邻

节点集的交集计算完全可以在Θ（犿
１／２）时间内完

成，这是因为节点已排序，因此第１５行最内层循

环的时间复杂度也为Θ（犿
１／２）；这３层嵌套循环的

计算时间复杂度为Θ（犿
３／２）＝（Θ（犿）Θ（犿

１／２））且占

用Θ（狀＋犿）大小的存储空间．另外，算法中所描述

的“遍历”图上三角形并不需要“完全遍历”图上的每

一个三角形，如图４所示，若三角形犃被融合粗化，

与之相邻的三角形 犅 和犆 会随之消失，因为边

（１，４）、（３，４）以及边（１，５）、（３，５）会因节点１与节点３

复合而被聚合形成一条边．因此，后续遍历选择粗化

对象时，可通过标志位的值（犉２）来判断并忽略所

有与被粗化三角形相邻的三角形．综上，ＴＴＣＡ算

法的时间复杂度将远小于Θ（犿
３／２）．

图４　邻边三角形被聚合单边化

３２　性能提升

ＴＭＬＣＤ算法聚焦于社会信息网络图上的三角

形，并将被遍历选定的三角形３个顶点融合形成一

个复合节点来实现粗化．回顾前述内容，由三角形具

有强社区效应［１７］可知，生成的复合节点所包含的被

融合粗化了的节点必然属于同一个社区，完全不会

产生基于极大匹配选边粗化策略中由复合节点展开

的随机自由节点；且具有相同社区属性的节点经融

合粗化后仍然同属于一个社区（仅规模缩减），不会

引起社区边界的混淆．因此，粗化前后网络的基本社
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区结构保持一致．例如图５（ａ）中所示，在包含３个

明显社区结构的简单网络中，若基于极大匹配选边

粗化策略选择分属于不同社区的边上的节点６和７

或节点１０和１３（如图５（ａ）中圆圈标注的边）进行融

合粗化，自然会因生成的复合节点的社区分划而混

淆不同社区的边界，将节点６和７、节点１０和１３归

属到同一个社区，进而反粗化将产生随机自由节点；

但如果选择网络中的三角形作为粗化对象，完全不

存在被融合粗化了的节点社区属性不一致的情形，

因此复合节点的社区划分完全等价于该复合节点包

含的所有被融合粗化了的节点的社区属性，且社区

边界不会被混淆，图５（ｂ）所示结果为经ＴＴＣＡ（或

ＴＭＬＣＤ）粗化后的生成图．

图５　基本社区结构的一致性

综上，ＴＭＬＣＤ从基本拓扑结构上保持了生成

粗化图犌犻＋１与被粗化图犌犻的社区结构一致性（０

犻犿），即经过犿 次迭代粗化后生成的最简粗化图

犌犿，其拓扑结构近似于初始图犌０，使得在图犌犿上分

析得到的社区结果可以最大限度地还原出原始大规

模社会信息网络图犌０上的社区结构，减小分析误

差，提高初始社区发现精度，且反粗化无需调优界定

被展开节点的社区归属性，降低了系统的时间开销．

另外，相较于基于极大匹配选边粗化策略的多层社

区发现算法，基于三角形内点同一社区性粗化策略

的ＴＭＬＣＤ算法可以大于２（因为三角形３个顶点

被融合粗化形成一个复合节点）的粗化缩减比率加

快网络粗化过程，减少所需保存的中间过渡粗化图

层数和每层粗化图的信息量，降低了多层社区发现

算法的空间占用．

为了进一步提升社区发现性能，ＴＴＣＡ算法采

用了对节点的度进行排序并依次从度最低的节点开

始遍历图上三角形的方法．这样做有两方面的原因：

一方面，节点度服从幂律分布的网络分布极不均衡，

中心社区和边缘社区的密度相差较大［１６］，若粗化阶

段随机选择粗化三角形，则会造成度高的节点以其

中心占优势将网络先向中心聚合粗化而模糊掉网络

的边缘特征，从而覆盖掉很多有意义的边缘低密度

社区；另一方面，与度高的节点相比邻的三角形数目

较多，选择不同的三角形会引起图遍历粗化的随机

性．相反地，与度低的节点相比邻的三角形数目较

少，当其中一个三角形被选作粗化时，与该粗化三角

形相比邻的三角形的顶点会被逐渐标记（犉）而变得

不可选，这样从边缘向中心推进，逐渐减少度高节点

相比邻的三角形中可被选作粗化对象的数目，降低

网络图遍历粗化的随机性．而且，从度最低的节点开

始遍历，优先选择粗化边缘社区内的三角形，可以突

出边缘低密度社区效应，弱化占优节点的中心覆盖

性，进而提高ＴＭＬＣＤ发现自然社区的能力．

３３　过粗化现象

过粗化是一种极端的现象，一般不会发生，但当

网络中被选作粗化对象的三角形很多都存在于高阶

极大完全子图时，就会产生过粗化现象．例如图６所

示，粗化前社区犃、犅、犆是３个高阶极大完全子图，

若将其每个子图中包含的三角形均作融合粗化，就

会产生粗化后的１个简单三角形，原有的社区效应

完全消失．这种导致社区内部连边数目大大减少或

者消失，使得其与社区之间的连边数目相当，模糊掉

社区边界，进而抵消网络的局部聚集特性（即社区内

部边的密度高于社区之间边的密度的社区效应）的

粗化现象就是过粗化．过粗化将严重影响社区发现

质量．因此，本文在设计ＴＭＬＣＤ算法时，采用设置

标志位的值（如算法１中“犉＜２”，该限定值以２为

临界且为经验值，其可通过简单地试探回溯方法进

行确定）来控制一个节点所在的三角形中被选作粗

化对象的数目，有效防止了过粗化现象的产生．

图６　过粗化现象的产生
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４　实　验

４１　实验数据及运行环境

ＴＭＬＣＤ算法是基于三角形内点同一社区性粗

化策略实现的，因此本实验将分成两组分别进行测

试：第１组将测试基于三角形内点同一社区性粗化

策略的性能及其对网络基本社区结构的保持能力，

并对比基于极大匹配选边粗化策略，测试其对单层

粗化过程性能的改善；第２组将对比目前可有效挖

掘大规模网络社区结构的算法 Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ、

ＭＭＬＳＣ
［２６］和ＧＥＭ

［２７］，测试ＴＭＬＣＤ的社区结构分

析性能．所有实验均运行于配置为２．６７ＧＨｚＣＰＵ、

２４核处理器且内存为４８ＧＢ的Ｌｉｎｕｘ机器上，且所

有算法均基于Ｊａｖａ语言实现．

实验数据采用斯坦福大学提供的真实社会信息

网络数据负载［２３］，并根据实验需求分成４组，前两

组用于第１组实验测试，后两组用于第２组实验测

试，每组数据的具体信息分别列于表１、表２、表３

和表４中．目前的ＴＭＬＣＤ（或ＴＴＣＡ）仅限于分析

表１　实验数据集（１）

数据图 节点数 边数 三角形数

Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ犌犆 ２３１３３ ９３４９７ １７３３６１

Ｅｍａｉｌ犌犈 ３６６９２ １８３８３１ ７２７０４４

Ｆｌｉｃｋｒ犌犉 ８１３０６ ７６８６１９ ３９８５７７６

表２　实验数据集（２）

数据图 节点数 边数

犖狏＝α犱β（幂律分布函数，犖狏为
节点数，犱为节点度，α、β为参数）

α β

Ａｃｔｏｒ ５１３１６５ １６３７８６０ ２．５６ －１．９１

Ｇｏｏｇｌｅ ２１６８７２ ３２８９１７ １．３９ －２．２６

表３　实验数据集（３）

数据图 节点数 边数 三角形数

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 　４０３９ 　８８２３４ １６１２０１０

ＧｒＱｃ ５２４２ １４４９６ ４８２６０

ＨｅｐＴｈ ９８７７ ２５９９８ ２８３３９

ＨｅｐＰｈ １２００８ １１８５２１ ３３５８４９９

ＡｓｔｒｏＰｈ １８７７２ １９８１１０ １３５１４４１

Ｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ ５８２２８ ２１４０７８ ４９４７２８

Ｇｏｗａｌｌａ １９６５９１ ９５０３２７ ２２７３１３８

Ｐａｔｅｎｔｓ ３７７４７６８ １６５１８９４８ ７５１５０２３

表４　实验数据集（４）

数据图 节点数 边数 三角形数

ＤＢＬＰ 　３１７０８０ 　１０４９８６６ 　２２２４３８５

Ａｍａｚｏｎ ３３４８６３ ９２５８７２ ６６７１２９

ＹｏｕＴｕｂｅ １１３４８９０ ２９８７６２４ ３０５６３８６

Ｏｒｋｕｔ ３０７２４４１ １１７１８５０８３ ６２７５８４１８１

ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ ３９９７９６２ ３４６８１１８９ １７７８２０１３０

Ｔｗｉｔｔｅｒ １７０６９９８２ ４７６５５３５６０ １５６６０９２３６７

非重叠性社区结构或者重叠性较弱的社区结构．因

此，在运用上述各表中数据做社区发现之前，需先将

各网络中的重叠社区部分作适度的去重叠化处理．

４２　犜犜犆犃性能评测

为了测试基于三角形内点同一社区性粗化策略

的性能，并对比分析基于该策略实现的单层粗化算

法ＴＴＣＡ的性能，本组测试先将已有的多层社区发

现算法中基于极大匹配选边粗化策略的单层粗化过

程定义为极大匹配选边粗化算法 ＭＭＳＥＡ．具体的

实验步骤如下：先对表１中３个规模相对较小的社

会信息网络数据（这里仅需对比单层粗化算法

ＴＴＣＡ和 ＭＭＳＥＡ的性能，因此数据规模要求可适

度降低）构建无向图犌犆、犌犈和犌犉；然后分别运用

ＴＴＣＡ和 ＭＭＳＥＡ对图犌犆、犌犈和犌犉进行粗化得到

图犌犜犆、犌犜犈、犌犜犉和图犌犕犆、犌犕犈、犌犕犉（这里要求经两

种算法粗化后得到的图的规模相当）；最后采用基于

遗传算法的社区发现算法ＧＡＮｅｔ对上述所有粗化

图进行社区发现并对比实验结果．

由于表１中的数据规模较小，因此本测试可采

用ＧＡＮｅｔ直接分析３个网络图犌犆、犌犈和犌犉上的

社区结构，并将该社区发现结果作为基准社区以对

比ＴＴＣＡ和 ＭＭＳＥＡ性能．ＧＡＮｅｔ的具体参数设

定如下：种群规模为５００，一共遗传５０代，每代交叉

率为０．８，突变率为０．２，遵循轮转选择法则，并按照

种群规模１０％的比例选择精英个体直接复制到下

一代．为了对比 ＴＴＣＡ和 ＭＭＳＥＡ的粗化结果对

社区发现精度的影响差异，这里采用归一化互信息

犖犕犐
［２８］（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）进行精

度测量．犖犕犐是一种相似度度量指标，由Ｄａｎｏｎ等

人［２８］证明可用于度量两种社区划分结果的相似程

度，即若两个社区发现结果相同，犖犕犐值为１，若完

全不同，犖犕犐值为０，其定义如式（６）所示：

犖犕犐（Ω，犆）＝
犐（Ω，犆）

犎（Ω）＋犎（犆［ ］）／２
（６）

式中：Ω 和犆 分别代表两种不同社区发现结果，即

Ω＝（ω１，ω２，…，ω犽），犆＝（犮１，犮２，…，犮犼），犐代表互信

息，犎 代表信息的熵，其形式化定义分别如式（７）和

式（８）所示：

犐（Ω，犆）＝∑
犽
∑
犼

犘（ω犽∩犮犼）ｌｏｇ
犘（ω犽∩犮犼）

犘（ω犽）犘（犮犼）

＝∑
犽
∑
犼

（ω犽∩犮犼 ／犖）ｌｏｇ
犖 ω犽∩犮犼

ω犽 犮犼
（７）

犎（Ω）＝－∑
犽

犘（ω犽）ｌｏｇ犘（ω犽）＝－∑
犽

ω犽

犖
ｌｏｇ

ω犽

犖

（８）
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　　实验中，将经ＴＴＣＡ粗化得到的图犌犜犆、犌犜犈、

犌犜犉和经 ＭＭＳＥＡ粗化得到的图犌犕犆、犌犕犈、犌犕犉分

别通过算法ＧＡＮｅｔ进行社区发现，再基于上述的

基准社区分别代入式（６），计算其各自对应的犖犕犐

值（犖犕犐ＴＴＣＡ和犖犕犐ＭＭＳＥＡ）并列入表５中．对比表５

中的每一列数据可以看到，犖犕犐ＴＴＣＡ值均显著优于

犖犕犐ＭＭＳＥＡ值，且较接近于１，说明在不做调优处理

的情况下，基于ＴＴＣＡ粗化得到的网络图所发现的

社区与基准社区很相近，即基于三角形内点同一社

区性的粗化策略充分保持了网络粗化前后其基本社

区结构的一致性，因此可以显著改善多层社区发现

算法的性能，提高社区发现精度．而 ＭＭＳＥＡ不能

保证上述结论，其较低的 犖犕犐ＭＭＳＥＡ值显示，经过

ＭＭＳＥＡ粗化后的社区发现结果与基准社区相差

较大，因此反粗化阶段需调用大量的调优工作以提

高多层社区发现算法的计算精度．

表５　粗化算法对社区发现结果的影响

犖犕犐 Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ Ｅｍａｉｌ Ｆｌｉｃｋｒ

犖犕犐ＴＴＣＡ ０．９５７ ０．９３２ ０．９４１

犖犕犐ＭＭＳＥＡ ０．６３３ ０．６０５ ０．６１９

此外，为了证明ＴＴＣＡ在分析节点度服从幂律

分布的社会信息网络时性能优于 ＭＭＳＥＡ，测试又

针对表２中列出的两个服从幂律分布的大规模网络

Ａｃｔｏｒ和Ｇｏｏｇｌｅ，分别采用ＴＴＣＡ和ＭＭＳＥＡ作逐

层迭代粗化．两种粗化算法逐层迭代生成的粗化图

犌犻上的节点数和边数，相较于初始网络图犌０上的节

点数和边数，其比率变化如图７所示（该比率是｜犞犌犻｜／

｜犞犌
０
｜或者｜犈犌犻｜／｜犈犌０｜，而不是粗化缩减比率｜犞犌犻｜／

｜犞犌犻＋１｜或者｜犈犌犻｜／｜犈犌犻＋１｜，但两者反映的算法粗化

本质是一致的）．

从图７中可以看到，同一横坐标下，经过相同层

数的粗化，ＭＭＳＥＡ 保留的节点数和边数大于

ＴＴＣＡ；同一纵坐标下，要达到相同的粗化程度，

ＭＭＳＥＡ需经过更多次迭代粗化操作，这充分说明

了采用基于三角形内点同一社区性粗化策略的

ＴＴＣＡ其粗化幂律分布网络的能力高于 ＭＭＳＥＡ，

并以大于２的高粗化缩减比率（该值可通过计算

（｜犞犌犻｜／｜犞犌０｜）／（｜犞犌犻＋１｜／｜犞犌０｜）或（｜犈犌犻｜／｜犈犌０｜）／

（｜犈犌犻＋１｜／｜犈犌０｜）得到，而 ＭＭＳＥＡ 的粗化缩减

比率小于２）加快了网络粗化过程．另外，图７中

ＭＭＳＥＡ比率折线的渐近值明显高于ＴＴＣＡ比率

折线的渐近值．实验结果表明：ＴＴＣＡ的基于三角

形内点同一社区性粗化策略，以及依度值排序、从低

到高地选择节点并开始由边缘向中心逐渐推进式的

遍历三角形的粗化方式，有效地避免了 ＭＭＳＥＡ极

大匹配选边的随机性以及因度高节点的中心占优势

而引起的粗化过程提早终止的现象，适用于分析具

有幂律分布特性的大规模社会信息网络．

图７　幂律分布网络粗化性能的比较

４３　犜犕犔犆犇性能评测

首先，针对表３中的８个数据集，我们先来测试

ＴＭＬＣＤ的可适用范围，即网络中包含三角形的数

目比例对于 ＴＭＬＣＤ社区发现性能的影响．由于

表３中的网络数据规模大小不一，且多数规模适中，

我们仅通过 ＴＭＬＣＤ 挖掘各网络社区结构的精

度来分析和估量ＴＭＬＣＤ的适用场景．实验过程中

我们采用两个社区发现质量评估函数：归一化互信

息犖犕犐和兰德指数犚犐
［２９］（ＲａｎｄＩｎｄｅｘ，其定义如

式（９）所示，式中犜犘、犜犖、犉犘和犉犖 的具体含义可

参见文献［２９］，且犚犐值越大表示算法的社区发现

精度越高）来同时测量 ＴＭＬＣＤ的计算精度，并将

结果犖犕犐值和犚犐值列入表６中．

犚犐＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犉犘＋犉犖＋犘犖
（９）

　　分析表６中的计算精度犖犕犐值和犚犐值，很明

显ＴＭＬＣＤ在各社会信息网络上的社区发现结果

质量普遍很高，除了网络Ｐａｔｅｎｔｓ；再来回顾表３中
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表６　犜犕犔犆犇的计算精度

数据图 犖犕犐 犚犐

Ｆａｃｅｂｏｏｋ ０．９７３ ０．９４１

ＧｒＱｃ ０．９３７ ０．９０３

ＨｅｐＴｈ ０．９０２ ０．８６４

ＨｅｐＰｈ ０．９６３ ０．９３２

ＡｓｔｒｏＰｈ ０．９５０ ０．９１８

Ｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ ０．９２１ ０．８８７

Ｇｏｗａｌｌａ ０．９２８ ０．８９５

Ｐａｔｅｎｔｓ ０．６６９ ０．６２６

各网络的数据信息，对比于其他社会信息网络，

Ｐａｔｅｎｔｓ包含的三角形数目明显少于边的数目，而其

他网络包含三角形的数目均大于边的数目．因此，根

据网络数据信息的统计和计算精度结果的分析，可

以粗略估计ＴＭＬＣＤ适用于富含三角形的社会信

息网络社区结构分析，即适用于所包含三角形的数

目大于边的数目（或至少与边的数目相当）的社会信

息网络分析．

其次，针对表４中所列的６个大规模社会信息

网络，我们测试 ＴＭＬＣＤ计算精度、运行时间以及

内存占用３个方面的性能，并对比于４个可扩展挖

掘大规模社会信息网络社区结构的算法 Ｇｒａｃｌｕｓ、

ＰＭｅｔｉｓ、ＭＭＬＳＣ
［２６］（Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ和 ＭＭＬＳＣ

是３种广泛使用的基于极大匹配选边粗化策略实现

的多层社区发现算法）以及ＧＥＭ
［２７］（ＧＥＭ 是一种

社区发现抽样近似算法，并非多层社区发现算法）的

性能．

本组测试将选择如下两个具有代表性的社区评

分函数［２３］来度量各算法计算结果精度的优劣：

（１）ＩｎｔｅｒｎａｌＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ（ＩＤＦ）．

犉（犆）ＩＤＦ ＝
犿犆

狀犆（狀犆－１）／２
（１０）

　　（２）ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔＦｕｎｃｔｉｏｎ（ＮＣＦ）．

犉（犆）ＮＣＦ ＝
犫犆

２犿犆＋犫犆
＋

犫犆
２（犿－犿犆）＋犫犆

（１１）

　　以犌＝（犞，犈）表示一个无向图，狀＝｜犞｜为图中的

节点数，犿＝｜犈｜为边数，犆代表图上的一个子图社

区，狀犆为社区犆中的节点数，犿犆为社区犆中的边数，

犫犆为社区犆中位于边界的边数，即犫犆＝｜｛（狌，狏）∈

犈：狌∈犆，狏犆｝｜．上述式（１０）中犉（犆）ＩＤＦ表示社区犆

内部边的连接密度的大小，其值越大表示社区划分

效果越好；式（１１）中犉（犆）ＮＣＦ表示社区犆与其他社

区之间的分离程度，其值越小表示社区划分效果

越好．

通过计算上述评分函数来分别测试 ＴＭＬＣＤ、

Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ、ＭＭＬＳＣ以及ＧＥＭ的社区发现质

量，并对比各算法的时间和空间复杂度，其实验结果

分别如图８、图９和图１０所示．

图８　内存占用的比较

图９　运行时间的比较
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图１０　社区发现质量的比较

　　分析图８中的实验结果，ＴＭＬＣＤ的系统内存

占用远低于Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ和 ＭＭＬＳＣ，其原因在

于单层粗化算法ＴＴＣＡ的粗化缩减比率比 ＭＭＳＥＡ

高，即在相同粗化程度要求下，ＴＭＬＣＤ所需的迭代

粗化次数和每层需要保存的网络信息量要远小于

Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ和 ＭＭＬＳＣ．而ＧＥＭ的系统内存占

用不仅低于Ｇｒａｃｌｕｓ和ＰＭｅｔｉｓ，甚至低于ＴＭＬＣＤ，

主要是因为ＧＥＭ的抽样近似大大缩减了其所需存

储的网络信息量．另外，基于Ａｍａｚｏｎ网络的实验结

果显示，ＴＭＬＣＤ的内存占用较高，较接近ＰＭｅｔｉｓ，

原因是Ａｍａｚｏｎ包含的三角形数目较少（明显少于网

络中边的数目，与表６中实验结果的分析结论一致），

可选作粗化对象的三角形数目相对较少，因此极大

地限制了ＴＭＬＣＤ的性能优势，即系统需要经过更

多次的迭代粗化来缩减网络规模和更多的内存空间

来存储反粗化时所必需的网络信息．ＭＭＬＳＣ在粗

化阶段基于模块度增益的选边策略需要不断选择和

排除共边节点对，因此系统内存占用高于ＰＭｅｔｉｓ，

但相对于采用高计算复杂度的ｋｅｒｎｅｌ犽ｍｅａｎｓ作为

反粗化调优算法的Ｇｒａｃｌｕｓ，其内存空间使用要低．

同理，在分析规模为１７Ｍ 的Ｔｗｉｔｔｅｒ网络时，由于

Ｇｒａｃｌｕｓ内置的ｋｅｒｎｅｌ犽ｍｅａｎｓ反粗化调优算法严

重阻碍了其分析超大规模网络的可扩展性能，因此

图８中的Ｔｗｉｔｔｅｒ网络未显示Ｇｒａｃｌｕｓ的内存占用

结果．

对比图９中的实验结果，ＴＭＬＣＤ的运行时间

远小于Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ和 ＭＭＬＳＣ，原因是实验预

处理已将所有社会信息网络转变成了不包含重叠社

区（或社区重叠性较弱）的网络，ＴＭＬＣＤ在分析这

些网络时，可对初始社区发现结果直接作反粗化还

原而无需任何的调优处理，加之 ＴＭＬＣＤ具有高

粗化缩减比率和网络基本拓扑结构的高保持度，因

此大大降低了其时间损耗；而 Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ和

ＭＭＬＳＣ反粗化阶段需要大量的调优工作来重新界

定由复合节点展开的自由节点的社区归属性，因此

它们的时间复杂度较高．图９中 Ｇｒａｃｌｕｓ运行时间

高于ＰＭｅｔｉｓ和 ＭＭＬＳＣ的主要原因是 Ｇｒａｃｌｕｓ采

用了更加复杂的ｋｅｒｎｅｌ犽ｍｅａｎｓ算法分析网络，导

致了高额的时间开销，而且 Ｔｗｉｔｔｅｒ网络仍未能显

示Ｇｒａｃｌｕｓ的运行时间结果；ＭＭＬＳＣ运行时间高

于ＰＭｅｔｉｓ的原因在于 ＭＭＬＳＣ需要额外计算模块

度增益来匹配选择可被粗化的共边节点对．虽然抽

样近似加快了ＧＥＭ 发现大规模网络社区的速度，

但图９中 ＧＥＭ 的时间损耗仍高于 ＴＭＬＣＤ，这是

因为ＴＭＬＣＤ省去了大量反粗化调优计算过程，而

ＧＥＭ却需要大量的调优工作来降低其抽样近似误

差，以提高社区发现精度．另外，基于 Ａｍａｚｏｎ网络

的运行时间再一次验证了ＴＭＬＣＤ适用于分析富含

三角形的大规模网络（参见表４中数据，Ａｍａｚｏｎ包

含的三角形的数目明显小于边的数目）．

图１０中对比显示了Ｇｒａｃｌｕｓ、ＰＭｅｔｉｓ、ＭＭＬＳＣ、

ＧＥＭ和ＴＭＬＣＤ在分析大规模社会信息网络社区

结构时的质量评估函数值ＩＤＦ和 ＮＣＦ的计算结

果．对比分析图１０中的直方图，除了网络 Ａｍａｚｏｎ

以外，ＴＭＬＣＤ 的计算精度性能均高于 Ｇｒａｃｌｕｓ、

ＰＭｅｔｉｓ、ＭＭＳＬＣ和 ＧＥＭ．Ａｍａｚｏｎ网络不在此列

的原因是Ａｍａｚｏｎ包含的可选作粗化对象的三角形

数目较少，限制了 ＴＭＬＣＤ 的计算性能优势；而

Ｔｗｉｔｔｅｒ上Ｇｒａｃｌｕｓ性能结果的再次缺失，仍是因为

其内置的ｋｅｒｎｅｌ犽ｍｅａｎｓ算法具有过高的计算复杂

度．相对于ＰＭｅｔｉｓ，Ｇｒａｃｌｕｓ内嵌的ｋｅｒｎｅｌ犽ｍｅａｎｓ

反粗化调优算法和 ＭＭＬＳＣ内嵌的基于模块度增

益选边算法使得其二者具有明显的计算精度优势．

ＧＥＭ虽然具有较高的可扩展性，适合分析大规模

甚至超大规模网络，但却是一种随机抽样近似方法，

极易丢失网络中的社区结构信息，其社区发现结果
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精度低于ＴＭＬＣＤ．因此，基于三角形内点同一社区

性的粗化策略以对网络基本社区结构的高保持度，

极大地提高了ＴＭＬＣＤ计算大规模社会信息网络

社区结构的精度．

５　结论与展望

本文提出了一种面向大规模社会信息网络的基

于三角形的多层社区发现算法ＴＭＬＣＤ．该算法采

用基于三角形内点同一社区性的粗化策略，将网络

上遍历到的三角形３个顶点融合形成一个复合节点

来实现粗化，不仅从基本拓扑结构上保持了初始网

络的社区效应，提高了社区发现精度，而且以大于２

的粗化缩减比率加快了网络粗化过程，节省了系统

的运行时间与空间开销，同时其反粗化阶段无需大

量的调优工作，进一步降低了算法整体的计算时间

复杂度．实验结果表明，ＴＭＬＣＤ在计算精度、内存

占用以及运行时间三个方面的性能均优于ＰＭｅｔｉｓ、

Ｇｒａｃｌｕｓ和 ＭＭＬＳＣ，适用于分析富含三角形的大规

模社会信息网络．未来我们将在反粗化阶段引入分

离重叠社区的调优算法，使得ＴＭＬＣＤ可以发现不

同划分度要求下的自然社区，或改进设计ＴＭＬＣＤ，

使之可以分析重叠社团，拓展其应用需求，亦或基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现ＴＭＬＣＤ的并行化计算，进一步提

升其扩展分析超大规模社会信息网络的能力．
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