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　　摘　要：　图聚集技术是在保留原始图的结构和属性信息的同时，将一个大规模图聚集成简洁的小规模图的技
术．随着图的规模不断增加使得图数据变得难以查询和存储，而基于距离的查询，例如最短路径查询，非常依赖图的规
模大小．本文提出了面向距离查询的属性加权图聚集算法，在保证节点之间结构和属性相似的同时，保护了节点之间
的距离，并有效地减小了图规模．实验证明本文方法的有效性与在查询任务上的高效性．
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１　引言
　　现实生活中，存在大量用图结构表示的数据，图中
节点表示实体，边表示实体与实体之间的关系，如社交

网络中用户之间的关系，交通网络中道路之间的关系，

ＷＥＢ图中网页之间的关系等．由于图数据的规模不断
增大，无法直接通过肉眼视觉来处理和分析这些图数

据，为了节省存储空间和便于对图数据进行分析，需要

将大规模图进行压缩．因此，图聚集技术成为了研究热
点．与图聚类技术［１］不同的是，图聚集是以相似度为标

准进行图压缩，而图聚类则是根据图中节点密度，对节

点进行聚类．
图聚集方法可以分为两类，以压缩为目的的图聚

集方法和面向查询的图聚集方法．
（１）以压缩为目的的图聚集方法可归纳为以下四

类［２］：①基于属性的聚集算法，与 ＯＬＡＰ技术结合，形成
ｇｒａｐｈＯＬＡＰ方法［３］；②基于结构的聚集算法，分为基于概
率的图聚集方法［４］与基于最大化压缩的图聚集方法［５］；③
基于结构与属性的聚集算法，分为基于熵模型的图聚集方

法［６，７］，ＳＮＡＰ／ｋＳＮＡＰ聚集算法［８，９］；④基于加权图的聚集
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算法［１０，１１］．以压缩为目的的图聚集方法在执行查询任务时，
需要将聚集图解压，且只适用于单一的查询任务．

（２）面向查询的图聚集方法，目标就是要适用于多
种查询任务，如邻域查询［１２］、可达性查询［１３］、距离查

询［１４］等．Ｓｈｒｉｎｋ方法提出了节点间距离保护的图聚集
方法［１５］，用于距离查询．但Ｓｈｒｉｎｋ中节点都没有携带属
性信息，同时也没有考虑节点邻域相似的情况．

提出了面向距离查询的属性加权图聚集算法（Ｄｉｓ
ｔａｎｃｅＱｕｅｒｙＯｒｉｅｎｔｅｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅＷｅｉｇｈｔｅｄＧｒａｐｈＡｇｇｒｅｇａ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），可用于查询和存储加权图和无权图，且
使用此算法进行聚集对节点间的距离影响最小．

２　基础知识

２１　属性加权图与聚集图
定义１　（属性加权图）　给定一个无向属性加权

图Ｇ为四元组Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ａ，Ｗ），其中Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝
是图中节点的集合，Ｅ｛（ｖｉ，ｖｊ）｜ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ｝是节点之间
边集，（ｖｉ，ｖｊ）表示图中节点ｖｉ，ｖｊ之间的边；有穷集合 Ａ
＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝是节点属性的集合；Ｗ＝｛ｗ（ｖ１，ｖ１），
…，ｗ（ｖｉ，ｖｊ），…，ｗ（ｖｎ，ｖｎ）｝表示边权重集合，如果边
（ｖｉ，ｖｊ）Ｅ，则ｗ（ｖｉ，ｖｊ）＝０

定义２　（聚集图）　无向属性加权图 Ｓ＝（Ｖｓ，Ｅｓ，
Ａｓ，Ｗｓ）是图Ｇ的聚集图，其中Ｖｓ＝｛ｖｓ１，ｖｓ２，…，ｖｓｋ｝是节
点集合Ｖ的划分，满足以下条件：

ｖｓｉＶ；　∪
ｋ

ｉ＝１
ｖｓｉ＝Ｖ；　ｖｓｉ∩ｖｓｊ＝，　ｉ≠ｊ

节点ｖｓｉ∈Ｖｓ称为超级节点（简称超点）；Ｅｓ＝｛（ｖｓｉ，ｖｓｊ）｜
ｖｉ∈ｖｓｉ，ｖｊ∈ｖｓｊ，（ｖｉ，ｖｊ）∈Ｅ｝为超边集合，其中（ｖｓｉ，ｖｓｊ）称为
超点ｖｓｉ，ｖｓｊ之间的超边；Ａｓ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝表示超点的属性
集合，维度与原始图中属性维度相同；Ｗｓ＝｛ｗｓ（ｖｓ１，ｖｓ１），…，
ｗｓ（ｖｓｉ，ｖｓｊ），…，ｗｓ（ｖｓｋ，ｖｓｋ）｝表示超边权重值集合，其中ｗｓ
（ｖｓｉ，ｖｓｊ）表示超点ｖｓｉ，ｖｓｊ之间超边的权重值．
２２　结构相似度

为了衡量节点对在结构上是否相似，接下来给出

结构相似度的定义［１６］．
定义３　（结构相似度）　节点对ｖｘ，ｖｙ之间的结构

相似度记为 σ（ｖｘ，ｖｙ），定义为节点ｖｘ的结构闭邻域 Ｎ
［ｖｘ］和节点ｖｙ的结构闭邻域Ｎ［ｖｙ］中共同节点的数量与
ｖｘ，ｖｙ度数的几何平均数的比值，即：

σ（ｖｘ，ｖｙ）＝
Ｎ［ｖｘ］∩Ｎ［ｖｙ］
ｄ［ｖｘ］·ｄ［ｖｙ槡 ］

（１）

其中，节点ｖｘ，ｖｙ的度数分别为Ｎ［ｖｘ］和Ｎ［ｖｙ］的基数，即
ｄ［ｖｘ］＝ Ｎ［ｖｘ］，ｄ［ｖｙ］＝ Ｎ［ｖｙ］，即节点结构闭邻域
的度数为节点的边数加１对于给定两个节点，结构闭邻
域中共同邻居节点越多，结构相似度越大．结构相似度σ
的取值范围为［０，１］．设结构相似度阈值为θ，本文算法

将对结构相似度超过阈值θ的节点对进行合并．
以图１中的节点ｖ１，ｖ４为例，节点ｖ１的结构闭邻域为

Ｎ［ｖ１］＝｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４｝，节点ｖ４的结构闭邻域为Ｎ［ｖ４］＝
｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５｝，设结构相似度阈值为 θ＝０８，计算得
到σ（ｖ１，ｖ４）≈０８９，超过了阈值 θ，所以认为节点对ｖ１，
ｖ４在结构上是相似的．

使用引理１中的剪枝策略［１６］，判断出结构不相似

的节点对，减少了相似度计算量．
引理１　（剪枝策略）　令结构相似度阈值为 θ，对

于节点ｖｘ，ｖｙ，如果 ｄ［ｖｘ］＜θ
２·ｄ［ｖｙ］或者 ｄ［ｖｙ］＜θ

２·

ｄ［ｖｘ］，那么σ（ｖｘ，ｖｙ）＜θ．
２３　属性相似度

为了衡量节点之间的属性相似程度，使用属性熵

来衡量节点之间的属性相似程度［７］．定义如下：
定义４　（属性熵）　节点ｖｘ，ｖｙ对之间的属性熵定

义为合并ｖｘ，ｖｙ之后形成的超点内部的原始节点之间的
属性一致性熵值，记为：

Ｅｎｔｒｏｐｙ（ｖｘ，ｖｙ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
Ｈ（ｐ（ａｖｉｊ ＝１）） （２）

其中ａｖｉｊ表示形成的超点中的原始节点ｖｉ在第ｊ维属性上
的二元取值，如果节点ｖｉ具有属性 ｊ，那么属性ａ

ｖｉ
ｊ的取值

为１，否则为０ｍ表示属性的总维度．节点间的属性一
致性熵值越小，属性越相似．

以图１为例，节点之间的属性关系如表１与表２所
示，对ｖ１，ｖ４形成的超点内部属性一致性熵值更小，节点
对ｖ１，ｖ４的属性更相似．

表１　节点属性关系

节点 ａ１ ａ２ ａ３ ａ４

ｖｓ１
ｖ１ １ １ １ ０

ｖ４ １ １ １ １

ｖｓ２
ｖ３ ０ １ ０ ０

ｖ５ １ ０ １ １

表２　属性一致性熵值

Ｅｎｔｒｏｐｙ ｐ（ａ１＝１） ｐ（ａ２＝１） ｐ（ａ３＝１） ｐ（ａ４＝１）

ｖｓ１ ０３０ １ １ １ ０５

ｖｓ２ １２０ ０５ ０５ ０５ ０５

３３１
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２４　合并误差与大数定理
本节将介绍合并误差与如何利用大数定理保证在

规模越大的图上，合并误差越小．
定义５　（最短路径）　节点ｖｘ，ｖｙ之间的最短路径

定义为ｄ（ｖｘ，ｖｙ），表示节点对ｖｘ，ｖｙ之间的路径中边权重
最小的路径．ｄ′（ｖｘ，ｖｙ）表示包含节点对ｖｘ，ｖｙ的超点之
间的最短路径．

定义６　（压缩误差）　节点对ｖｘ，ｖｙ之间由压缩产
生的误差为Ｅｒｒ（ｖｘ，ｖｙ）＝ ｄ（ｖｘ，ｖｙ）－ｄ′（ｖｘ，ｖｙ），ｘ≠ｙ，
表示节点对ｖｘ，ｖｙ在原始图中之间的最短路径与在聚集
图中对应超点之间的最短路径的差值．

定义７　（相关压缩误差）　使用 ｄ（ｖｘ，ｖｙ）对压缩
误差Ｅｒｒ（ｖｘ，ｖｙ）进行归一化，定义为节点对ｖｘ，ｖｙ之间的
相关压缩误差，记为：

ＲＥｒｒ＝
ｄ（ｖｘ，ｖｙ）－ｄ′（ｖｘ，ｖｙ）

ｄ（ｖｘ，ｖｙ）
，　ｘ≠ｙ （３）

定义８　（压缩率）　给定原始图Ｇ和聚集图 Ｓ，压
缩率ＣＲ定义为：

ＣＲ（Ｓ）＝
ＶＳ
Ｖ （４）

其中，Ｖｓ表示聚集图中的节点个数，Ｖ表示原始图
中的节点个数．压缩率ＣＲ的取值范围为（０，１）．

定义９　（合并误差）　设节点对ｖｘ，ｖｙ是待合并节
点，ｐａ是未知两点之间的最短路径，且ｐａ通过节点ｖｘ或
节点ｖｙ，合并节点对ｖｘ，ｖｙ在路径ｐａ上产生的合并误差为：

Ｍｖｘｖｙ（ｐａ）＝ｌ（ｐａ）－ｌ′（ｐａ） （５）
其中ｌ（ｐａ）表示合并节点对ｖｘ，ｖｙ路径将会改变的部分，ｌ′
（ｐａ）表示合并节点对ｖｘ，ｖｙ后路径改变了的部分．

如图２所示，设路径 ｐａ通过了节点ｖｉ，ｖｘ，ｖｙ，ｖｊ，那
么ｌ（ｐａ）＝ｗ（ｖｉ，ｖｘ）＋ｗ（ｖｘ，ｖｙ）＋ｗ（ｖｙ，ｖｊ），在聚集图
中，ｌ′（ｐａ）＝ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）＋ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｙ），因此在路径ｐａ上合
并节点对ｖｘ，ｖｙ所产生的合并误差为［ｗ（ｖｉ，ｖｘ）＋ｗ（ｖｘ，
ｖｙ）＋ｗ（ｖｙ，ｖｊ）］－［ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）＋ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｙ）］．值得注意
的是，合并误差的值可以是正值可以是负值，取决于节

点ｖｉ，ｖｊ和权重ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ），ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｙ）．

在路径 ｐａ上，每一次合并节点对产生的合并误差
Ｍｖｘｖｙ（ｐａ）都可以看作为一个随机变量．每次合并的目标
是保持每个节点对的合并误差的均值为零．

在概率论中，相互独立且服从同一分布的若干随

机变量，这些随机变量的和的期望等于它们期望之和．
因此，可以得到：

Ｅ（Ｍ（ｐａ））＝Ｅ（Ｍｖｘ１ｖｙ１（ｐａ））＋…＋Ｅ（Ｍｖｘｍｖｙｍ（ｐａ））

（６）
ｐａ是任意两个结点之间的最短路径，Ｍ（ｐａ）是路径 ｐａ
上合并节点对产生的总误差．

设节点对ｖｘ，ｖｙ为待合并节点对，ｖｘ，ｖｙ的邻居可分为
三个集合：Ｎ（ｖｘ），Ｎ（ｖｙ），Ｎ（ｖｘｖｙ），其中Ｎ（ｖｘ）是ｖｘ的邻居
集合，Ｎ（ｖｙ）是ｖｙ的邻居集合，Ｎ（ｖｘｖｙ）是ｖｘ，ｖｙ的共同邻居
集合．并且Ｎ＝Ｎ（ｖｘ）∪Ｎ（ｖｙ）∪Ｎ（ｖｘｖｙ），Ｎ ＝ｋ．

利用 ｋ个变量定义了 ｋ个线性方程组来寻找新的
权重，其中 ｋ是ｖｘ，ｖｙ的邻居的总数．在原始图上通过
ｖｉ∈Ｎ和ｖｘ或ｖｙ路径长度的和值应等于在压缩图上通过
ｖｘ和ｖｓｉ的路径长度的和值，即：

∑
ｖｊ∈Ｎ，ｊ≠ｉ

ｌ′（ｖｉ，ｖｊ）＝∑
ｖｊ∈Ｎ，ｊ≠ｉ

ｌ（ｖｉ，ｖｊ） （７）

其中，ｖｉ，ｖｊ是节点对ｖｘ，ｖｙ的邻居节点．让合并前与合并
后的路径长度相等，就能使合并误差Ｍｖｘｖｙ（ｖｉ）成为零均
值随机变量．

根据大数定理，数量足够大的独立且服从同一分

布的零均值随机变量收敛到零．即：

ｌｉｍ
ｍ→!

Ｍｖｘ１ｖｙ１（ｐａ）＋…＋Ｍｖｘｍｖｙｍ（ｐａ）
ｍ ＝ｌｉｍ

ｍ→!

Ｍ（ｐａ）
ｍ ＝０ （８）

因此，在路径ｐａ上产生的零均值的合并误差越多，
路径ｐａ上的总合并误差越接近于零．在规模越大的图
上，压缩效果越好．

３　面向距离查询的属性加权图聚集算法
　　本文提出了面向距离查询的属性加权图聚集算
法，在保证了节点间结构和属性相似度的情况下，保护

了结点间距离，且引入方程组使误差最小化，即使误差

的平均值等于零．
３１　质量分数

接下来给出节点对之间质量分数的定义．
定义１０　（质量分数）　结合了节点对ｖｘ，ｖｙ之间的

结构相似度与属性熵，ｖｘ，ｖｙ之间的质量分数定义为：

Ｑ（ｖｘ，ｖｙ）＝
１
２σ（ｖｘ，ｖｙ）＋

ｍ
Ｅｎｔｒｏｐｙ（ｖｘ，ｖｙ）＋ｍ

－( )１２ （９）

质量分数Ｑ用来衡量节点对之间的属性与结构相似度
且质量分数的取值范围设定在［０，１］．
３２　超边权重计算

与Ｓｈｒｉｎｋ方法不同，本文可对之间没有边的节点对
进行合并，并计算合并后超边之间的权重值．

图３，图４与图５给出了节点ｖｉ，ｖｊ在三种不同的情
况下，路径ｌ′（ｖｉ，ｖｊ）与ｌ（ｖｉ，ｖｊ）的计算过程．在图３，图４
与图５中，加粗的边表示通过的路径．
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３２１　当ｖｉ∈Ｎ（ｖｘ）时
如图３所示，当ｖｉ∈Ｎ（ｖｘ）时，根据式（７），使原始图

中合并ｖｘ，ｖｙ将会改变的路径长度ｌ（ｖｉ，ｖｊ）的总和值等于
合并后改变了的路径长度ｌ′（ｖｉ，ｖｊ）的总和值，即：

（ｋ－２）ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＋∑
ｖｊ∈Ｎ
ｗＳ ｖＳＺ，ｖ( )

ｊ ＝Ｃｉ （１０）

当ｖｉ∈Ｎ（ｖｘ）时，用Ｃｉ来表示原始图中合并点对ｖｘ，ｖｙ将
会改变的路径长度ｌ（ｖｉ，ｖｊ）的总和值，Ｃｉ可以看作为一
个已知量．
３２２　当ｖｉ∈Ｎ（ｖｙ）时

如图４所示，当ｖｉ∈Ｎ（ｖｙ）时，合并后的路径长度
ｌ′（ｖｉ，ｖｊ）的方程定义与ｖｉ∈Ｎ（ｖｘ）时相似，两种情况是互
为对称的关系，整理得到：

（ｋ－２）ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＋∑
ｖｊ∈Ｎ
ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｊ）＝Ｃｉ （１１）

３２３　当ｖｉ∈Ｎ（ｖｘｖｙ）时
如图５所示，当ｖｉ∈Ｎ（ｖｘｖｙ）时，根据式（７），整理

得到：

（ｋ－２）ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＋∑
ｖｊ∈Ｎ
ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｊ）＝Ｃｉ （１２）

３３　方程求解
定义方程组来计算新的权重，首先定义 ｓ为新形成

的边的权重总和值，即：

ｓ＝∑
ｖｊ∈Ｎ
ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｊ） （１３）

使用ｓ来代替式（１０）、式（１１）和式（１２）中的新权
重值总和，由于节点对ｖｘｖｙ共有ｋ个邻居节点，于是就得
到了如下所示的规模为ｋ的线性方程组．

（ｋ－２）ｗＳ（ｖＳＺ，ｖ１）＋ｓ＝Ｃ１


（ｋ－２）ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＋ｓ＝Ｃｉ


（ｋ－２）ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｋ）＋ｓ＝Ｃ













ｋ

（１４）
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将这ｋ项等式相加，整理得到：

（ｋ－２）

∑
ｖｉ∈Ｎ（ｖｘ）

ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＋

∑
ｖｉ∈Ｎ（ｖｘｖｙ）

ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＋

∑
ｖｉ∈Ｎ（ｖｙ）

ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ























）

＋ｋｓ＝Ｃ （１５）

式（１５）可化简为：
（ｋ－２）ｓ＋ｋｓ＝Ｃ （１６）

整理得到：

ｓ＝ Ｃ
２ｋ－２ （１７）

其中Ｃ是式（１４）中常数Ｃｉ的和值．确定了新形成的边
的权重和值ｓ后，就可以计算每一条新形成的超边的权
重值．

ｗＳ（ｖＳＺ，ｖｉ）＝
Ｃｉ－ｓ
ｋ－２ （１８）

３４　特殊情况
当合并节点对的邻居节点的数量 ｋ

"

２的时候，合
并节点对前后路径的计算方法与之前讨论的三种情况

有所不同．
当ｋ＝２时，待合并节点对ｖｘ，ｖｙ只有两个邻居节点ｖｉ，

ｖｊ．若节点ｖｉ，ｖｊ是节点ｖｘ，ｖｙ的共同邻居节点时，可以得到：

Ｃｉ＝ｍｉｎ
ｗ（ｖｉ，ｖｘ）＋ｗ（ｖｘ，ｖｊ），
ｗ（ｖｉ，ｖｙ）＋ｗ（ｖｙ，ｖｊ{ }） ＝ｓ （１９）

其中，ｓ为新形成的边的权重总和值，Ｃｉ是会改变的路径
长度 ｌ（ｖｉ，ｖｊ）的总和值．此时，两条超边ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｊ），
ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）的权重值设定为Ｃｉ!２，即ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｊ）＝ｗｓ（ｖｉ，
ｖｓｚ）＝Ｃｉ!２；若节点ｖｉ，ｖｊ是节点ｖｘ的邻居节点时，Ｃｉ＝
ｗ（ｖｉ，ｖｘ）＋ｗ（ｖｘ，ｖｊ）＝ｓ，所以ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｊ）＝ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）＝
Ｃｉ!２；若节点ｖｉ，ｖｊ节点ｖｙ的邻居节点时，Ｃｉ＝ｗ（ｖｉ，ｖｙ）
＋ｗ（ｖｙ，ｖｊ）＝ｓ，所以ｗｓ（ｖｓｚ，ｖｊ）＝ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）＝Ｃｉ!２
当ｋ＝１时，待合并节点对ｖｘ，ｖｙ只有一个邻居节点

ｖｉ，即只有一条边（ｖｉ，ｖｘ）或是（ｖｉ，ｖｙ）连向节点ｖｘ或ｖｙ，合
并后只会形成新的超边ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ），所以当（ｖｉ，ｖｘ）存在
时，ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）＝ｗ（ｖｉ，ｖｘ），当（ｖｉ，ｖｙ）存在时，ｗｓ（ｖｉ，ｖｓｚ）
＝ｗ（ｖｉ，ｖｙ）．解方程的时间复杂度为Ｏ（ｋ），定义方程所
需的时间复杂度为 Ｏ（ｋ２），因为在式（１４）中的定值需
要Ｏ（ｋ）来确定．在大规模图中，合并误差远远小于节点
的数量［１５］，这时，总时间复杂度为Ｏ（Ｖ）．

４　实验与性能分析
　　为了验证本文方法的有效性，将设计对比实验，从
准确性、图规模、压缩率等几个方面进行比对，并给出实

验结果分析．
４１　实验数据分析

纽约市道路网络图（ＮＹｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ）数据集：该网

络图为无向图，图中节点代表十字路口或是道路端点，

边上的权重代表此道路的长度．
ＤＢＬＰ作者合著关系图数据集：图中节点表示作

者，边表示合著关系，边上的权重表示合作的次数．节点
属性是来自５个领域的２１个会议．若作者在某会议上
发表过论文，则对应的属性值取１，否则属性值取０实
验数据总结如表３所示．

表３　实验数据集

数据集 节点 边

ＮＹｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ ２６４，３４６ ７３３，８４６

ＤＢＬＰ １３７，５２４ ２８７，５０３

４２　评价指标
本文选取压缩率、相关压缩误差、运行时间、聚集图

规模、查询时间作为实验的评价指标．
４３　实验结果与分析

本文选取 Ｓｈｒｉｎｋ方法［１５］与加权图聚集方法

（ＣＷＧ）［１０］作为对比算法，来评估本文算法的有效性．
Ｓｈｒｉｎｋ与 ＣＷＧ的输入都是没有节点属性信息的加权
图．为了便于算法之间的比较，本文算法在与对比算法
进行对比实验时，不再计算属性熵值和质量分数．本文
将在带有节点属性信息的 ＤＢＬＰ数据集上执行完整的
面向距离查询的属性加权图聚集算法．在实验中使用
“查询算法”来表示本文算法．
４３１　参数选择

参数θ为节点对之间的结构相似度阈值，控制着图
聚集过程中可合并的节点对的数量．本文分别对比参
数θ与聚集图规模和压缩时间之间的关系，以选取合适
的参数θ．实验结果如图６所示．

在选取合适的参数θ之前，先将参数θ的初始值设
置为０，以０１的步长递增，直到 θ值为１时停止．图６
（ａ）展示了参数θ与聚集图规模之间的关系．参数 θ的
值越小，可以合并的节点对就越多．当参数 θ的值增长
到一定程度后，没有可合并的节点对，聚集图规模趋于

平稳．图６（ｂ）展示了参数 θ与压缩运行时间之间的关
系，随着参数θ的值增大，压缩所需的运行时间越来越
短，由于参数θ的值变大，可合并节点对减少，最后趋于
平稳．根据实验结果综合考量，选取参数θ值为０８
４３２　运行时间比较

选取ＮＹｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ数据集与ＤＢＬＰ数据集，来比
较三种算法的压缩时间．实验结果如图７所示．

随着节点数量的不断增加，算法运行时间越来越

长．查询算法稍慢于 Ｓｈｒｉｎｋ算法，因为查询算法需计算
节点之间的结构相似度．与此同时，Ｓｈｒｉｎｋ算法与查询
算法的运行时间较为线性，而 ＣＷＧ算法的运行时间增
长较快．
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k

４３３　压缩率比较
在ＮＹｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ数据集和 ＤＢＬＰ数据集来比较

三种算法在运行时间和压缩率上的关系．实验结果如
图８所示．查询算法的压缩率最低，是因为查询算法可
以选取之间不存在边的节点对进行合并，所以可合并

的节点对数量要大于 Ｓｈｒｉｎｋ算法和 ＣＷＧ算法．当没有
满足合并条件的节点对，压缩率就会趋于稳定．

４３４　相关压缩误差比较
本文通过相关压缩误差与节点数之间的关系来衡

量三种算法的聚集质量．实验结果如图９所示．
从图９中可以看到，Ｓｈｒｉｎｋ算法与查询算法的相关

压缩误差远小于ＣＷＧ算法的相关压缩误差，因为ＣＷＧ
算法没有保持在合并前后节点对之间的距离．随着节点
数的增加，相关压缩误差的始终在一个稳定的范围内．
４３５　查询时间比较

本文设置实验来比较三种算法的图查询时间，实

验结果如图１０所示．
由图可知，ＣＷＧ算法执行查询任务耗时最多，因为

ＣＷＧ算法需要将聚集图解压成为原始图执行查询任
务．由于查询算法得到的聚集图规模小于 Ｓｈｒｉｎｋ算法，
执行查询任务时所遍历的超点数较少，所以查询算法

的查询时间略快于Ｓｈｒｉｎｋ算法．
４３６　带有节点属性的算法比较

本节对比了完整的查询算法和无节点属性信息的

查询算法之间的差异．实验结果如图１１所示．
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图１１（ａ）展示了两种算法在运行时间上的对比结
果，完整的查询算法略慢于无属性的查询算法，是因为

完整的查询算法需要计算节点之间的属性一致性熵，

而图的属性个数一般远远小于节点的数量，所以熵值

的计算对算法的运行时间影响很小．图１１（ｂ）展示了两
种算法在压缩率上的对比结果，由于计算属性一致性

熵值，完整的查询算法在单位时间内的压缩速度略慢
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于无属性的查询算法．图１１（ｃ）展示了算法在相关压缩
误差上的对比结果，因为赋予超边新的权重的策略相

同，所以相关压缩误差的性能表现基本相同．图１１（ｄ）
展示了两种算法在查询时间上的实验结果，可以看到

完整的查询算法略慢于无属性的查询算法，因为产生

的聚集图规模会略大于无属性查询算法．

５　结束语
　　本文提出了面向距离查询的属性加权图聚集算
法，可有效聚集加权图，并且在压缩后对节点间的距离

影响最小，可在聚集图上执行距离查询任务．同时保证
了节点之间的结构与属性相似度，最大程度的保留了

原始图中的信息．该算法是一种通用的图聚集算法，适
用于不同的图类型的查询任务，使得此方法能广泛应

用于实际应用中．
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