
书书书

第４３卷　第１期
２０２０年１月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１
Ｊａｎ．２０２０

　

收稿日期：２０１８１１１２；在线出版日期：２０１９０９０９．本课题得到国家自然科学基金（６１８７２３１４，６１８０２３３９）、教育部人文社会科学研究项目
（１８ＹＪＣ９１００１７）、浙江省自然科学基金（ＬＹ１８Ｆ０２００２４）、浙江省高校重大人文社科攻关计划项目（２０１８ＱＮ０２１）、浙江大学ＣＡＤ＆ＣＧ国家重点
实验室开放课题（Ａ１８０６）资助．刘玉华，博士，讲师，主要研究方向为数据可视化与可视分析．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｙｕｈｕａ＠ｚｕｆｅ．ｅｄｕ．ｃｎ．张汝敏，本科，
主要研究方向为数据可视化与可视分析．张靖宇，本科，主要研究方向为数据可视化与可视分析．高　峰，本科，主要研究方向为数据可视
化与可视分析．高　远，本科，主要研究方向为数据可视化与可视分析．周志光（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主
要研究方向为数据可视化与可视分析．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｇｚｈｏｕ１９８３＠１６３．ｃｏｍ．

语义增强的大规模多元图简化可视分析方法
刘玉华１）　张汝敏１）　张靖宇１）　高　峰１）　高　远１）　周志光１），２）

１）（浙江财经大学信息管理与工程学院　杭州　３１００１８）
２）（浙江大学ＣＡＤ＆ＣＧ国家重点实验室　杭州　３１００５８）

摘　要　网络图可视化可以有效展示网络节点之间的连接关系，广泛应用于诸多领域，如社交网络、知识图谱、生
物基因网络等．随着网络数据规模的不断增加，如何简化表达大规模网络图结构已成为图可视化领域中的研究热
点．经典的网络图简化可视化方法主要包括图采样、边绑定和图聚类等技术，在减少大量点线交叉造成的视觉紊乱
的基础上，提高用户对大规模网络结构的探索和认知效率．然而，上述方法主要侧重于网络图中的拓扑结构，却较
少考虑和利用多元图节点的多维属性特征，难以有效提取和表达语义信息，从而无法帮助用户理解大规模多元网
络的拓扑结构与多维属性之间的内在关联，为大规模多元图的认知和理解带来困难．因此，本文提出一种语义增强
的大规模多元图简化可视分析方法，首先在基于模块度的图聚类算法基础上提取出网络图的层次结构；其次通过
多维属性信息熵的计算和比较分析，对网络层次结构进行自适应划分，筛选出具有最优属性聚集特征的社团；进而
设计交互便捷的多个关联视图来展示社团之间的拓扑结构、层次关系和属性分布，从不同角度帮助用户分析多维
属性在社团形成和网络演化中的作用．大量实验结果表明，本文方法能够有效简化大规模多元图的视觉表达，可以
快速分析不同应用领域大规模多元图的关联结构与语义构成，具有较强的实用性．

关键词　网络图可视化；简化表达；多维属性；语义；拓扑结构
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ｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇａｎｄｐａｐｅｒｃｉｔａｔｉｏｎ，ａｎｄｈｅｌｐｕｓｅｒｓｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｇｒａｐｈｓ．Ｔｈｅｕｔｉｌｉｔｙｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｉｓａｌｓｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｂｙｄｏｍａｉｎｅｘｐｅｒｔｓｔｈｒｏｕｇｈ
ａｎｉｎｄｅｐｔｈｃａｓｅｓｔｕｄｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｇｒａｐｈｄｒａｗｉｎｇ；ｖｉｓｕａｌａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ；ｓｅｍａｎｔｉｃｓ；ｔｏｐｏｌｏｇｙ

１　引　言
网络图经常用于抽象表达实体与实体之间的

关系．例如，社交网络（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ）中，节点代表
社交媒体用户，边代表用户之间的好友关系；引文网
络（ｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）中，节点代表论文，边代表论
文之间的引用关系；在蛋白质网络（ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）中，节点代表蛋白质，边代表
两个蛋白质在表达生物功能时的相互作用．因此，
研究者们广泛利用网络图分析各自领域（包括社
会学、生物学、交通地理学等）的实体关系结构，探
索和洞察网络的结构特性．网络图可视化充分利用
了人类的视觉感知能力和信息处理能力，以其直观、
易于理解的优点逐渐成为网络图分析的重要手段，
其中以点线链接式的网络图可视化方法为代表，应
用最为广泛．

随着数据规模的不断增加，节点的数量越来越
多，关系结构越来越复杂．传统的点线链接图出现大
量的点线交叉和重叠，给用户造成严重的视觉紊乱
和混淆，增加了网络结构的理解难度．因此，大量研
究提出了多种大规模网络图简化方法，如图采样、边
绑定和图聚类等技术，一定程度上降低了用户对大
规模网络图的认知负担，提高了探索效率．大规模网
络图不仅具有复杂的拓扑结构，而且具有多元属性
描述．例如，社交网络中，每个用户节点都有丰富的
个人资料描述，包括性别、年龄、职业、地域等；引文
网络中，每个论文节点都具有相应的发表时间、研究
主题、引用次数、所属会议或者期刊等信息．多元属
性信息能够从不同方面反映实体之间语义关联结构
的内聚特性，以及更高层次的聚类之间的耦合特性，
已在诸多领域产生了重要应用，例如：ＭｃＰｈｅｒｓｏｎ
等人［１］发现种族和教育在日常人际关系构成中扮演
了重要角色，证实了“物以类聚、人以群分”这一现象
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的普遍存在；Ｙａｖａｓ等人［２］通过研究发现在社交网
络中拥有相似兴趣爱好的好友更易互动和传播信
息，这对我们如何借助社交媒体进行营销宣传等提
供了理论依据；生物学家还可通过已知交互作用的
蛋白质及其基因表达数据来推测其他蛋白质在表达
某一功能时的交互作用［３］，这对研究生物组织、疾病
机制和发现新药靶点等具有重要意义．然而，传统的
大规模网络图简化可视化方法，难以充分利用网络
节点的多维属性信息、提取有效的语义知识，从而无
法帮助用户更好地理解拓扑结构与多维属性的语义
关联，不能深入探索网络特性等性质．

因此，本文提出一种语义增强的大规模图简化
可视分析方法，首先，在基于模块度的图聚类算法基
础上，提取出网络图的层次结构；其次，通过多维属
性信息熵的计算和比较分析进行网络层次结构的自
适应划分，迭代式地筛选出在具有最优属性聚集特
征的社团；再次设计可交互的多个关联视图来展示
社团之间的拓扑结构、层次关系和属性分布，从不同
角度帮助用户分析多维属性在社团形成和网络演化
中的作用；最后集成便捷的用户交互模式，设计与研
制语义增强的大规模图简化可视分析系统，在维持
网络图整体拓扑结构的基础上，结合多维属性信息
构造多尺度的社团关系布局，在简化网络图的同时，
帮助用户快速探索网络图的语义构成．

本文的主要贡献如下：
（１）考虑多维属性信息，结合信息熵和图聚类

提出了网络层次结构的自适应划分算法，查找出在
拓扑结构和多维属性上具有明显聚集特征的社团．

（２）针对多尺度的社团集，优化改进传统的力
引导图、层次结构图和桑基图，分别展示社团之间的
拓扑结构、层次关系和属性分布，来解决不同的分析
任务．

（３）集成上述方法和设计，开发了一套多元网
络图的可视分析系统，并通过实验发现了不同领域
内隐藏的关联结构与语义构成特征．

本文第２节阐述大规模图简化方法的相关工
作；第３节介绍本文所提语义增强的大规模多元图
简化可视分析方法的工作流程；第４节论述大规模
多元图的数据处理和模型计算；第５节重点介绍语
义增强的可视分析系统视图和相关的可视化设计；
第６节讨论不同数据集的案例分析和专家反馈；第
７节总结本文算法和展望未来工作．

２　相关工作
国内外研究学者面向大规模网络数据开展了大

量的简化表达与可视分析研究工作．本章将从图采
样、边绑定以及图聚类等角度出发对相关工作进行
详细的阐述．
２１　基于图采样的简化方法

所谓图采样简化方法，是指通过筛选部分节点
或边来构建原始网络图的一个子图．采样获得的子
图不仅可以逼近原始大规模网络图的拓扑特征，如
度分布、聚类系数、连通分量等，而且能够有效降低
大规模网络图引起的视觉混淆和分析复杂性［４］．面
向不同拓扑结构特征分析与简化目标，大规模图采
样方法主要可以分为三类，包括图节点采样、边采样
和遍历的采样策略．

随机节点采样［５６］是常用的图节点采样策略，是
从图中随机地抽取一组节点，如果节点之间有关联
则填加相应的边完成子图创建．与随机节点采样思
想类似，随机边采样［５］通过筛选一组边集生成采样
子图．具体的实施过程中有多种改进方案，如随机节
点—边采样策略，即随机地选择一个图节点，进而随
机地选择与之相邻的一条边；而随机边—节点采样，
则是先选择边，再选择边相连的节点．

图节点采样及边采样策略所获得的子图通常是
稀疏连接的，难以保证原始大规模网络图的连通性．
因此，大量研究提出基于遍历的采样策略，主要包括
深度优先采样和广度优先采样两种策略［７］．前者从
随机选择的节点开始，按照深度优先顺序选择节点，
而后者按照广度优先顺序选择节点，二者均倾向于
保留度数较高和ＰａｇｅＲａｎｋ值较高的节点．之后研
究者又提出多种改进方法，如滚雪球（ＳｎｏｗＢａｌｌ）和
森林火灾（ＦｏｒｅｓｔＦｉｒｅ）［８］、随机游走采样［９］等．

图采样的思想主要是借助于规模较小的子图近
似描述原始的大规模网络图，从而达到简化表达与
优化视觉感知的目标．为了有效评估图采样算法的
效果，Ｗｕ等人［１０］从可视化的角度，重点研究不同的
图采样策略对多种视觉特征感知的影响，如高度节
点、聚类质量和覆盖区域等．
２２　基于边绑定的简化方法

通常情况下，网络图可视化遵循“直线边原则”
的美学标准．然而，随着网络规模的扩大，大量的直
线交叉严重影响了网络结构的可读性．为有效简化
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大规模网络图中边的可视化，Ｈｏｌｔｅｎ等学者在网络
图的层次布局中首次提出边绑定技术［１１］，查找某条
边所连两个节点的共同祖先节点，获得共同祖先节
点到这两个节点的路径，利用Ｂｅｚｉｅｒ曲线沿着节点
路径绘制连线，进而减少线条交叉引起的视觉紊乱．
这种思想的实质是将视觉上相似的一组边捆绑成可
辨识的、宏观的边束，从而提取出网络图的骨干结
构，方便用户进行认知．基于这种思想，研究者提出了
基于不同策略的边绑定方法，如几何结构［１２］、路径规
划［１３１４］、图像骨架［１５１６］、力引导［１７１８］、层级聚类［１９］、
核密度［２０］等．不同于上述在连线中间进行绑定的方
法，Ｐｅｎｇ等学者提出ＳｉｄｅＫｎｏｔ［２１］，通过对连接至同
一节点的边进行聚类，并将边绑定应用在连线两端．

边绑定技术能够降低大规模线条交叉导致的视
觉紊乱，然而具体的节点之间的关联关系却被隐藏，
容易带来图布局理解的歧义，存在局限性［２２］．
２３　基于图聚类的简化方法

图聚类简化的核心思想是将网络图中的多个节
点汇聚成类，在原始网络结构的基础上，构建一个更
为粗糙的超节点图，进而实现大规模网络图的简化
表达与可视化．根据节点聚类或者分类的标准可以
将图聚类简化方法分为如下３类：

（１）网络图节点的属性常用于驱动节点的聚类
和绘制．ＰｉｖｏｔＧｒａｐｈ［２３］将具有相同属性的节点作为
一类，然后按照类别将节点布局于不同空间进行可
视化．Ｐｒｅｔｏｒｉｕｓ等学者［２４］依次将节点的不同属性作
为网络层次结构每一级的划分标准，用于分析和探
索状态转移图．类似的其他几种方法［２５２８］，也是完全
按照节点属性对网络图节点进行聚类和可视化．

（２）拓扑结构特征是一种有效的图节点聚类依
据．该类方法将具有紧密拓扑关系的一簇节点聚为
一类，形成多层级的聚类结构．ＡＳＫＧｒａｐｈＶｉｅｗ［２９］
允许用户通过扩展或折叠节点，设置和浏览不同的
聚类级别．Ａｒｃｈａｍｂａｕｌｔ等学者［３０］允许用户直接在
层次结构上交互式地编辑聚类，实现聚类的分裂、融
合、删除等操作．Ｖｅｈｌｏｗ等学者［３１］针对加权无向图
设计一种分析模糊聚类的可视化方法．Ｂａｔａｇｅｌｊ等
学者［３２］通过定义类内和类间的拓扑性质，自动生成
原始网络图的聚类结构．Ｖｅｈｌｏｗ等学者［３３］提出一
种基于流图的可视化方法，用以探索动态网络图中
聚类结构的演化．Ｒｉｅｃｋ等学者［３４］提出一种基于不
同边权重阈值设置的交互式可视化工具来检测聚

类，并展示这些聚类之间的演化关系．
（３）亦有大量研究同时考虑节点的属性和拓扑

结构对网络图节点进行聚类和绘制．Ｉｔｏｈ等学者［３５］

按照属性对节点进行聚类，进而根据聚类间的拓扑
结构生成一个超图，利用力导向布局和矩形填充方
法实现网络图简化可视化．ＯｎｉｏｎＧｒａｐｈ［３６］同时考虑
了网络语义和拓扑结构，将异构图的节点进行分层
聚类和展示．ＪａｕｎｔｙＮｅｔｓ［３７］将基于属性相似性产生
的节点吸引力引入传统的力引导方法中，生成全
新的网络图布局结果．然而，以上方法中的节点属
性的考虑局限于单一维度，而且属性在布局中起主
导作用，一定程度上破坏了原有的网络拓扑结构．
Ａｒｃｈａｍｂａｕｌｔ等学者［３８］根据数据属性中的模式来
创建和修改图层次结构，主要依赖用户交互探索图
层次空间．Ｌｉｕ等学者［３９］设计研制ＨｙｂｒｉｄＶｉｓ，在不
同尺度上对一个或多个属性进行聚类分析，借助平
行坐标等视图辅助查阅聚类的属性信息．但这些方
法都需要大量的用户学习时间．

３　系统流程概述
由相关工作分析可以看出，传统的大规模图简

化可视化方法主要侧重于节点和边的拓扑结构特
征，容易忽略网络节点本身所具备的多维属性信息，
妨碍用户对网络深层语义及拓扑关系的理解和认
知．因此，本文提出语义增强的大规模多元图简化可
视分析方法．其中语义强调的是数据所对应现实世
界中的事物所代表的具体含义，以及这些含义之间
的关系，而本文结合网络图的多维属性信息关注社
团在不同领域上的解释和逻辑表示，重点挖掘语义
特征明显的社团以及它们之间的关联．首先，结合模
块度和多维属性信息熵构造多尺度的社团集合，这
些社团在结构和属性上都具有较强的聚集特性，并
为每个社团标记最优属性值；然后，利用多级力引导
布局展示社团之间的拓扑关系，通过颜色映射增强
显示社团的语义表达；进而，设计优化改进的层次视
图和属性桑基视图，辅助用户查看社团的层次关系
和属性分布；最后开发集成上述方法的多元图可视
分析系统，在降低网络图规模的基础上，提供多种交
互，从不同角度方便用户理解网络图的语义构成以
及探索多维属性在社团形成和网络演化中的作用．
整个系统流程图如图１所示．
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图１　系统流程图

图２　基于模块度的图聚类过程

４　语义增强的大规模多元图聚类
本节详细介绍语义增强的大规模多元图聚类的

数据模型和计算方法．
４１　数据模型

利用犌＝（犞，犈）表示一个网络图，其中犞和犈
分别代表网络图中的节点集合和边集合，满足犈
犞×犞．在多元图中，每个节点都有狀维属性犪１，
犪２，…，犪狀．可以利用狀维向量来表示多维属性节点，
比如狏＝（狏１，狏２，…，狏狀），其中狏犻∈犇犻，而犇犻＝｛犱犻，１，
犱犻，２，…，犱犻，狇犻｝表示属性犪犻的取值范围．
４２　层次聚类

Ｂｌｏｎｄｅｌ算法［４０］是一个基于模块度优化的图聚
类检测算法，其形式化表达如式（１）所示：

犙＝１２犿∑犻犼犃犻犼－犽犻犽犼２［ ］犿δ（犮犻，犮犼） （１）
其中，犿表示网络图中边的数量，犃犻犼表示节点犻和
节点犼之间连边的权重，犽犻和犽犼分别表示节点犻和节
点犼的出度，犮犻和犮犼分别表示节点犻和节点犼所属社
团的编号，而δ（犮犻，犮犼）判断节点犻和节点犼是否同属
一个社团，如果同属一个社团则值为１否则为０．其
核心思想是将图划分成一系列的社团，并且社团内
部紧密相连，而社团之间的联系相对较弱，然后将该
算法迭代地应用在新生成的加权网络图上不断地缩
小网络规模直到模块度犙不再增加为止．这样一个
连续的划分过程（图２）最终生成网络图的层次结构
（图３（ａ））．相比于其他聚类算法［４１４４］，Ｂｌｏｎｄｅｌ算法
兼顾质量与效率，用于大规模的网络图聚类时用时
较短且聚类质量较高，因此本文使用该算法作为网
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络图层次聚类的基础算法．
基于模块度的图聚类算法可以查找出在拓扑结

构上具有较强关联的社团，它们满足在结构上的聚
集特性．然而该算法只考虑了网络图的拓扑结构特
征，忽略节点的多维属性描述，无法提取有效的语义
特征，从而不能帮助用户区分社团是什么样的社团、
社团在不同属性作用下的聚集规模以及不同种类社
团之间的相互作用．因此，综合考虑拓扑结构和多维
属性信息，抽象大规模多元图的多尺度的网络结构，
有效降低节点和边的数量，对于减轻用户的认知负
担，帮助用户聚焦于重要的社团结构和属性信息具
有重要的意义．
４３　考虑属性聚集的层次划分

在经典的层次聚类的基础上，为有效增强表达
具有较强属性聚集特点的社团，本文引入信息熵有
效度量属性的分散程度，进而设计考虑属性聚集的
网络图层次聚类方法．

一个网络图形成的层次聚类结构可以表示成一
系列的图犌０，犌１，犌２，…，犌犖－１．其中犌０是最底层的
原始图而犌犖－１是抽象最高的图．往往图聚类很难聚
类成一个点，我们添加一个根节点作为层次结构图
的最顶端，包含原始网络图的所有节点．定义一个社
团犆狓，狔为处在第狓层的第狔个社团，我们用信息
熵［４５］来衡量社团内部所有底层节点的属性聚集度，
例如犆狓，狔在属性犪犻的聚集度计算公式如下：

犐犈（犆狓，狔，犪犻）＝－∑
狇犻

犽＝１
狆（犱犻，犽）ｌｏｇ狆（犱犻，犽）（２）

其中，狇犻表示第犻个属性的取值范围大小，即不同取
值的数量，狆（犱犻，犽）表示社团犆狓，狔中第犻维属性值等
于犱犻，犽的底层节点数量占比．根据信息熵的原理可
知，如果社团内部在当前属性上出现一个占比很大
的值，那么计算出的结果越接近０，反之如果属性值
分布的越分散越均匀，那么结果越大甚至趋向无穷．
如果某个属性为连续型数值时，我们可以根据经验
或者平均分配的原则提前对数值进行分组，尽量保
证不要出现某个值占比过大的情况．因为一旦某个
属性出现绝大部分集中在某个值上的情况，也就意
味着当前属性对节点的判别价值降低，失去了探索
属性对网络结构影响的意义．

因此，本文设置两个阈值ε１和ε２（０＜ε１＜ε２）来
限定信息熵的范围．其中ε１用于在原始网络上判断
所有节点中某个属性的聚集程度是否过高，例如某
个属性在整个网络节点上的信息熵小于ε１，则认为

该属性的聚集程度异常较高，将在后面的社团查找
过程中忽略该属性．ε２表示我们对社团在属性聚集
程度上的容忍下限，如果某个属性在一个社团上的
信息熵小于ε２，则认为该社团在当前属性上具有明
显的聚集特征，那么这个社团将在所处的层级保留．
我们通过实验发现ε１和ε２取值为０．１和０．２时，能
较好的应对大部分多元图，因此将这两个值设置为
参数初始值，同时在最后的可视分析系统中提供修
改参数的接口，方便用户根据特定的分析任务和需
求调整参数来获得不同属性聚集程度下的社团结
构．如果出现多个属性值的信息熵都小于ε２，本文将
选用信息熵最小的属性并且用其中占比最大的属性
值标记该社团．如果没有属性满足信息熵小于ε２，那
我们用同样的方法依次检测它的下一级所有社团，
直至遍历至底层叶子节点为止．具体的考虑属性聚
集的层次划分流程如下：
Ｓｔｅｐ１．对属性集犃＝｛犪１，犪２，…，犪狀｝中的每个

属性犪犻，依次计算其在根节点犆犖，０上的信息熵，如果
犐犈（犆犖，０，犪犻）＜ε１，则从属性集中移除犪犻；

Ｓｔｅｐ２．设置社团检测队列犙和社团存储集合
犛，初始化犙和犛都为空；

Ｓｔｅｐ３．将犌犖－１上的所有社团压入队列犙；
Ｓｔｅｐ４．如果队列犙为空，则算法结束，否则从

队列犙中出队一个待检测社团，依次计算属性集犃
中保留的每个属性在该社团上的信息熵，并按照升
序排列，筛选出信息熵值小于ε２的前犔个属性；
Ｓｔｅｐ５．如果犔１，则选择信息熵最小的属性，

并用其在该社团中占比最大的属性值标记该社团，
将该社团存入集合犛并返回执行Ｓｔｅｐ４；
Ｓｔｅｐ６．如果犔＝０，则将当前社团的所有下一

级子社团压入队列犙，返回执行Ｓｔｅｐ４．
最后社团存储集合犛记录的犓个社团，｛犆狓１，狔１，

犆狓２，狔２，…，犆狓犓，狔犓｝，也就是我们要查找的符合在结构
和属性上都具有较好聚集特性的社团．属性集包含
属性数量的多少决定了该算法既适用于多维属性，也
适用于单维属性．例如，图３（ｂ）和图３（ｃ）分别展示
了在属性犪１，犪２上的层次划分，图３（ｄ）展示了综合
属性犪１和犪２的层次划分．当检测社团犆２，１时，因为
犐犈（犆２，１，犪１）和犐犈（犆２，１，犪２）都大于阈值ε２，所以开
始检测它的子社团犆１，１，经对比发现犐犈（犆１，１，犪１）＜
犐犈（犆１，１，犪２）＜ε２，而且值等于犱１，２的节点数量最多，
因此用犱１，２来标记犆２，１．用类似的方法检测社团犆２，２
时，发现犐犈（犆２，２，犪２）＜ε２＜犐犈（犆２，２，犪１），并且值等
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图３　考虑节点属性的社团查找

于犱２，１的节点占比最大，因此用犱２，１来标记犆２，２．这
样可以提取出具有显著语义信息的社团结构．

５　语义增强的大规模图简化可视分析
本节主要介绍语义增强的多元图可视分析系统

的各个视图及其设计流程．图４所示为系统视图的
概览，主要包含三个视图，我们将一一展开论述．

图４　语义增强的多元图可视分析系统视图

５１　多尺度力引导图
根据第４节描述的多元图聚类算法，我们可以

从原始图犌０＝（犞０，犈０）抽象出一个新的图犌′＝
（犞′，犈′），犈′犞′×犞′．其中犞′代表筛选出的社团
集合，任意的社团狏′∈犞′都有一个标记犱犻，犼，表示
该社团在属性犪犻上的聚集效果最好，并且第犼个值
占比最大．

我们首先利用考虑节点大小的力引导算法将
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犌犖－１中的所有社团进行布局，每个社团用圆来表
示，其半径与内部所含的节点数量成正比，这样布局
的社团之间不会产生重叠．之后判断犌犖－１中的每个
社团是否在犞′中，如果在的话，跳过该社团检查另
一个社团；否则在其相应的圆形区域内再次利用
考虑节点大小的力引导算法对其下一级的社团进行
布局，重复上述过程，直至犞′中所有社团布局完成
为止．

在可视化设计方面（图４（ａ）），我们使用不同颜
色映射不同的属性，同一色系下不同的颜色深度表
示相应的属性值．随即根据犞′中社团的属性值标记
来赋予对应圆形的颜色．之后根据犈′添加社团之间
的连线，连线宽度表示两个社团底层节点之间的连
边数量．最后我们对连线借用边绑定算法进一步降
低可视化效果的紊乱度．我们在这种多尺度网络布
局的基础上又设计了如图１０所示的嵌套式展示方
法，如果某个社团不在网络聚类的层次划分上，则将
其绘制成圆环，圆环的半径表示其内部节点的数量，
而扇区则表示不同的属性值占比，接着在其内部继
续绘制下一级的社团．当用户点击视图菜单栏右侧
的“Ｓｗｉｔｃｈ”按钮时，网络视图会在上述两种可视化
方法与原始的网络图之间进行切换．
５２　语义增强的层次树图

展示多维属性和不同单维属性上的层次划分可
以帮助用户直观地了解它们对应的社团所处层级和
规模．我们设计了图４（ｂ）所示的增强显示的层次树
图．视图的左上角显示数据的各个维度，当用户点击
属性全集“Ａｌｌ”或者某个属性犪犻时，相应的层次划分
线和在其上的社团将被高亮显示．社团用饼状图绘
制，其半径大小代表社团内部节点数量的多少．当展
示单维属性时，饼状图显示社团内部各属性值的占
比信息；当展示多维属性时，饼状图则显示社团内部
各属性的聚集特征，例如某个属性的信息熵越小，则
聚集性越好，对应的扇形角度越大．点击左上角的属
性全集或者单个维度时，左侧的网络视图（图４（ａ））
也会进行更新，展示当前维度下的聚类图．
５３　属性桑基图

多属性的聚类层次结构会隐藏掉各个维度上的
聚类层次细节，为了解决这个问题，我们设计了属性
桑基图，进一步对比社区在不同属性上的聚集关系．
首先，受平行坐标的启发，我们为每个属性设置了一
个垂直的且不可见的轴，这些属性轴是平行且等间
距的；其次，对于每个属性，聚类层次划分中的社团
会被竖直放置在相应的属性轴上，如图５所示，犆１、

犆２、犆３是检测出的在属性犪１上具有较好聚集特性的
社团，对应于犪１轴上的三个矩形块犅１、犅２、犅３，每个
块的高度代表社团内部的节点数量；接着，如果分布
在相邻属性轴上的两个矩形块表示的两个社团之间
存在包含关系，则在相邻的属性轴间添加水平条带
来连接两个社团，条带的宽度映射子社团的大小．这
样分布在不同属性轴间的条带在视觉上形成了连续
的跨过多属性轴的流图．

图５　属性桑基视图的可视化设计
此外，矩形块可以设计成不同的图案来展示更

丰富的信息，在我们的系统里提供了如下几种方式：
矩形块完全由标记该社团的属性值所对应的颜色填
充；矩形块用ＣｏｌｏｒＢａｒ的形式展示，可以呈现社团
内部详细的属性值占比；矩形块用ＴｒｅｅＭａｐ的形式
展示，每个格子表示一个节点，颜色根据节点属性值
填充，这样既呈现了社团内部详细的属性值占比也
反映了社团内部的层次结构．三种方式展示的信息
量依次递增．

属性之间的聚类关联主要取决于属性轴的排
序．如果随机排列属性轴，隐藏在数据中的一些模式
将被打乱．例如在两个属性上检测到的社团集如果
是相同的，可以认为这两个属性在这些社团的形成
中共同发挥作用．但如果这两个属性轴不相邻甚至
距离很远，那么用户就很难观察到这种模式．虽然用
户可以通过系统提供的交互来调整属性轴的顺序，
但对于具有较多属性的网络图来说，其探索时间仍
然较长．因此我们构造属性对应的社团集到根节点
形成的树状结构，通过比较这些树之间的编辑距离
来衡量社团集的相似性．如果某两维属性的树编辑
距离越小，说明它们的社团集越相似，则对应的属性
轴放置的也越近．

６　结果评估
这一节我们重点以微博转发数据和论文引用数
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据为例，探讨如何用我们的系统简化分析不同应用
背景下网络数据集中属性和拓扑结构的内在联系，
以及邀请领域专家对我们的系统进行使用和评估．
６１　微博转发

新浪微博是中国最流行的社交网站，我们通过
新浪ＡＰＩ跟踪了具有不同热度的三条微博的转发
数据．第一条微博转发规模较小，参与用户在５００个
左右；第二条微博转发规模中等，参与用户超过
５０００个；第三条微博转发规模最大，参与用户达
５００００个之多．网络图数据中每个节点代表转发微
博的用户，边代表用户之间的转发关系，而节点的属
性就是用户的个人资料信息，包括性别、年龄、职业、
所在城市、和活跃度等１０个属性．

图４展示的是加载微博转发数据集Ｉ后的系统
效果图．其中图４（ａ）反映了综合多属性后的聚类效
果，并且右下角有个明显的规模较大的用户社团，根
据颜色（灰色对应微博的评论字数）可知，该社团在

属性评论数方面具有最佳的聚集特征，进一步探索
得知这个用户群体在转发微博时大都添加了自己的
观点和评论，讨论比较积极．类似的最上面还有一个
品红色（品红色对应微博转发日期）的社团，可知该
社团用户之间的微博转发大都发生在同一天，转发
时间比较集中．此外，我们还发现很多绿色（绿色对
应城市）的社团分布其中，可知来自不同城市的用户
大多形成了各自地域内的转发群体．

图６展示了不同单维属性上的聚类情况．其中
图６（ａ）中根据年龄聚类而成的社团规模较小，分布
比较离散，说明年龄在社团形成中的内聚特性不明
显；而图６（ｂ）中根据职业聚类而成的社团规模大
小不一，间接反映了不同职业对社团形成的作用
明显不同，有些职业的用户之间广泛联系，转发互
动性强，因而容易形成较大规模的社团．而层次视
图中高亮的聚类划分线和社团也可以同步印证以
上结论．

图６　分别基于年龄和职业的社团聚类划分（微博转发Ｉ）

图７展示了原始网络图和加载微博转发数据集
ＩＩ后的多维属性聚类效果．通过对比发现，我们的方
法可以将节点数量从５０００有效降低到１００，边的数
量也显著减少．用户通过宏观的社团结构可以大致
了解原始网络的构成，社团节点的颜色和大小反映
了该社团内部具有一定规模的关联密切的用户群
体，并且这些群体大都具有相同的属性值．通过社团
之间的位置关系和连边，也可以了解不同特定群体
之间的相对互动关系．在这套数据中，我们发现微博

转发日期这一属性被参数ε１过滤掉，根据统计结果
显示９９％的转发集中在初始微博发布后的数个小
时内，只有少量转发出现在第二天，这样对所有微博
进行转发日期聚集度的计算时，其信息熵值远小于
参数ε１的初始值０．１，从而被忽略，避免影响其他对
社团形成更具实际意义的属性检测．而最终的社团
结构对参数ε２较为敏感，取值较高时意味着社团属
性聚集度要求较低，容易形成较多大尺度的社团，反
之取值较小时会倾向形成众多小规模的社团．
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图７　原始图和多维属性聚类后的结果对比（微博转发ＩＩ）

我们还可以利用属性桑基图进一步对比不同属
性之间聚类结构的关系．如图８（ａ）所示，区域犅中
相邻的两个属性是职业和转发日期，可以看到线条
从职业过渡到转发日期时大都明显的分散开，说明
职业这个属性在微博转发数据ＩＩ中对社团形成的
作用要强于转发日期，因为它所形成的社团规模更
大．属性桑基图也可以帮助用户查找一些特定的社

团，比如区域犃中的社团，它在年龄、ＶＩＰ等级和性
别方面都有较强的聚集性，说明这三个属性在该社
团的形成中都起了较强的作用，其所包含的用户是
一群性别一致、年龄相仿以及ＶＩＰ等级相同的微博
用户．当通过交互用Ｔｒｅｅｍａｐ的形式展示社团矩形
块时（图８（ｂ）），用户可以详细了解其内部构成，包
括层次结构和属性值分布．

图８　属性桑基图中矩形块的两种展示方式（微博转发ＩＩ）
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图９分别展示了使用微博转发数据集ＩＩＩ形成的
传统层次化聚类方法和本文方法的效果对比，其中颜
色代表用户所在省份，我们借此研究在该事件的传播
中地域对社团形成的作用以及社团之间的亲疏远近
关系．其中图９（ａ）展示了原始的最底层网络图，而
图９（ｂ）和图９（ｃ）展示的是中间层和最高层的聚类结
构，饼状图代表一个社团，其大小反映了社团的规模，
内部扇形反映了社团中不同省份的用户比例．虽然用
户通过这种方式可以自底向上或者自顶向下逐级探
索，但是在分析过程中会不可避免地出现以下问题．

当在接近底层细节时，由于用户只能聚焦于局部区域
来分辨不同类别的用户在该群体的比例，然后依次探
索其他区域，因此无法对网络社团及其属性信息形成
整体连贯的心理感知地图．而在较高层级时，用户可
以通过饼状图直观了解社团的属性组成，但是在分析
属性杂乱的社团时，其更深层次的成因往往不得而
知．有可能该社团内部是多个属性聚集但是取值各不
相同的子社团，也可能所有子社团的属性组成都是杂
乱无章的、语义特征不明确的，需要进一步往下拓展
分析，从而导致用户的交互成本增加、探索时间过长．

图９　层次化聚类方法与本文方法对比（微博转发ＩＩＩ）

而图９（ｄ）展示的是本文方法，避免了上下层级
之间反复迭代的交互操作，直接将不同层级中具有
最优属性值的社团筛选出来，同时这些社团属性聚
集程度较高、语义特征明确，只用对应的主色显示即
可，增强了用户对大规模多元图的视觉认知．例如图
中红色代表北京，可以快速观察到两个以北京用户

为主体形成的社团，但是它们距离较远，并未有太多
互动．而图中紫色社团表示该微博转发群体以上海
用户为主，且在该事件的传播中上海用户只形成了
这一个有代表性的社团．相比之下，其他地区（绿色、
蓝色、黄色等）形成的社团规模相对较小，但是他们
之间的互动更为频繁．因此本文方法结合属性信息，
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在研究社团形成规则、社团之间的分隔及连接张力
时更为有效便捷．
６２　论文引用

这套数据集包含约２０００个论文节点，引用关系
形成的边约６０００条，这些论文分别来自数据挖掘、
信息检索、网络服务、机器学习等１０个研究领域．我

们重点利用本文算法分析研究领域这一属性在论文
引用社团形成中的作用．论文引用关系中，往往同一
研究领域的论文之间引用关系较为频繁，但是交叉
学科即来自不同领域的论文形成的引用社团也是引
文网络研究者重点关注的现象．因为交叉学科体现了
科学向综合性发展的趋势，是学术研究的前沿阵地．

图１０　嵌套式的网络图展示方法

如图１０所示，首先将网络视图切换到嵌套式的
可视化效果进行展示，其中颜色表示论文的研究领
域，可发现大部分社团都是由同领域的论文构成，但
是中间很大的一个社团展示了内部层级关系，说明
该社团包含的论文领域聚集性较弱，接着我们层层
递进查看其内部细节，最终发现某个子社团（图１０
最右侧的图）所含的最底层论文节点主要来自三个
研究方向，即自然语言系统、网络挖掘和机器学习，
说明这些论文虽然来自不同的三个领域，但它们之
间比较频繁地引用和借鉴了另一门或者两门学科的
技术方法，创造出了跨学科的研究成果．这可以帮助
相关领域的研究人员进行交叉学科的论文检索与推
荐．这也反映了本文方法在多属性聚类和单属性聚
类方面都有较强的适用性．
６３　专家反馈和用户实验

我们邀请了来自引文网络推荐算法设计、社交
网络分析和信息检索的三位专家，在向他们介绍我
们的方法和系统后，让他们一一使用了我们的多元
图可视分析系统来分析不同的数据集，之后我们记
录了他们对该系统的点评．引文网络推荐算法设计
专家表示该系统提供了友好的交互接口，在减轻对
大规模网络结构认知负担的同时，能够有效帮助他
探索论文转发的关系结构和层次结构，并且轻松查
找交叉领域的论文结果和所属领域．而社交网络分
析专家表示，“不同事件的微博转发网络有不同的特
点，这个系统可以让用户方便的对比这些事件的网
络结构，直观理解不同的用户属性在网络演化和社

区形成中扮演的角色．”信息检索专家表示，“目前具
有多维节点属性的网络无处不在，我们可以从交通
网络、生物网络等其他网络提取出大量的节点信息，
而该系统可以让不同领域的研究者深入探讨网络结
构和语义信息之间的关联．”

最后专家也提到了一些需要改进的地方．一个
是连续变量的分组问题，因为不同的分组策略将影
响最优社团结构的发现．例如分组数量的多少以及
均匀或者不均匀的分组都会对属性聚集的质量产生
影响．其次就是颜色的选择．多元图往往具有较多属
性，每个属性都有很多值，但是可使用颜色的数量有
限而且颜色深度很难帮助用户区分不同的属性值，
这会给用户的认知带来混乱，应用其他的编码元素，
例如形状、纹理等或许是可行的方案．第三，专家们
认为，如果能够提供社团聚类层次结构的编辑功能
以及社团的扩展和折叠功能，可以更方便地帮助用
户探索大规模多元图．此外，专家提到不同属性的取
值空间差异较大，比如性别只有两种，而省份多达三
十几个，那么在统一信息熵阈值比较的情况下，这些
取值较多、更为离散的属性可能会被取值较少、更为
集中的属性掩盖掉．而单单通过层次树图中饼状图
的颜色比例也很难让用户了解这些细节，因此如何
更科学的量化和展示不同属性的聚集程度还需要进
一步深化．最后有专家反馈在交互探索第三个微博
数据（５万节点）时遇到卡顿和响应时间较长等问
题．目前我们的实验环境是单机，在进行更大规模的
实验时发现运行几十万节点的多元网络数据就会出
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现内存不足和浏览器加载崩溃等问题．从理论上讲
本文算法可以支撑更大规模的数据集并且表现更
好，但是受限于硬件设备，如果要处理百万级别甚至
千万级别的网络数据则需要搭建ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ这种
分布式的大规模图数据并行处理框架和集群，这也
是下一步我们要改进的方向．

７　总结与展望
本文提出一种针对大规模多元图的语义增强简

化可视分析方法．首先，在借助模块度提取出网络聚
类层次结构的基础上，通过引入阈值和多维属性信
息熵的计算和比较分析进行网络层次结构的自适应
划分；其次，针对筛选出的在结构和属性上都具有较
好聚集特性的社团，分别设计可交互关联的网络视
图、层次视图和属性桑基视图来分析社团之间的拓
扑结构、层次关系和属性分布；最后，进一步整合上
述方法，开发了语义增强的大规模多元图简化可视
分析系统，通过实验微博转发数据和论文引用数据，
从不同角度帮助用户分析了用户属性（职业、地域、
年龄等）和论文属性（领域、发表时间等）在用户社团
和论文社团形成中的作用．
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