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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｇｒａｐｈｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｅｄｉｔｃｏｄｉｎｇ；ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ；ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

１　引言
　　现实世界中存在以图结构表达的数据，如道路网
络、社会网络、生物网络等，其中顶点表示实体，边表示

实体之间的联系．大规模的图结构数据具有上亿顶点
和千亿条边，例如Ｆａｃｅｂｏｏｋ的社交网络超过３０亿用户，
每天邮件投递数超过千亿，所产生的图数据无法直接

加载到内存处理，大多数图分析算法无法直接作用于

原始图提炼潜在的结构特征，给社会网络分析和数据

挖掘带来了挑战．作为解决方案之一，针对大规模图数
据的概要化技术应运而生．图的概要化［１，２］（ｇｒａｐｈｓｕｍ
ｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）运用各种图形操作技术，寻找一组简洁的超

图或稀疏图［３］，阐明原始图的主要结构信息或变化趋

势，代替原始大图进行数据分析．
结构图根据拓扑相似性进行概要化，即遵循公共

邻居顶点越多顶点越相似的规则进行分组，典型的算

法有采样聚类［４］、多路切割［５］、谱方法［６］、随机游走策

略［７］等．属性图考虑属性和结构的一致性，常见方案是
在某一维度上计算顶点相似性，将之转化为另一维度

上进行衡量［８］．这种方案并不能解决属性和结构相矛
盾的问题，无法确定两者之间的权重以及转化逻辑的

合理性．
高质量的属性图概要满足：同组内的顶点密集连

接，不同组之间的顶点稀疏；同组内的顶点属性尽量相
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似，不同组内的属性尽量差异化；现有的图概要技术需

预先设定超级顶点或者分组的数量，当用户对数据没

有充分了解时，则无法生成高质量的概要图，而且均未

考虑概要图的重构．针对以上问题，本文遵循 ＭＤＬ原
理，结合加权编辑距离（ＷｅｉｇｈｔＬｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎＤｉｓｔａｎｃｅ，
ＷＬＤ）和ＬｅｍｐｅｌＺｉｖ（ＬＺＷ）编码思想，提出一种基于编
辑行为码的属性图概要模型（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｐｈＳｕｍｍａｒｉｚａ
ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＥｄｉｔＢｅｈａｖｉｏｒＣｏｄｉｎｇ，ＡＳＥＣ），并基于不同
的应用场景提出 Ｇｒｅｅｄｙ和 Ｒａｎｄｏｍ两种概要算法：
Ｇｒｅｅｄｙ算法旨在寻找高压缩率的概要图；Ｒａｎｄｏｍ算法
偏好于快速实时概要化．

（１）引入新的距离函数，提出编辑行为码（ＥｄｉｔＢｅ
ｈａｖｉｏｒＣｏｄｉｎｇ，ＥＢＣ）将结构和属性的一致性转化为编辑
行为代价，基于无监督方法指导顶点分组，降低用户与

数据的交互性，并支持复杂属性图的概要化．
（２）提出概要图重构的解码方案，帮助用户更好的

分析理解原始图，据我们所知，这是第一个针对属性图

还原的概要技术．

２　相关工作
　　近年来许多学者对图概要技术进行深入研究，在
不同的应用领域和背景下提出各种概要技术，用于分

析理解原始图．针对简单图数据，根据图的拓扑结构相
似性进行概要化，例如Ｎａｖｌａｋａ［９］第一个基于 ＭＤＬ信息
论在有界误差内生成概要图，ＳｌａｓｈＢｕｒｎ［１０］寻找高度顶
点和辐条，对顶点进行排序，递归地将图分割成集线器

和辐条，以ＭＤＬ的原则生成概要模型．针对属性图，ｋ
ＳＮＡＰ［１１］基于属性的划分寻找最大兼容关系属性图，
ＣＡＮＡＬ［１２］在ｋＳＮＡＰ的基础上，针对顶点属性为连续值
时，利用链接结构和隐藏的信息实现自动化分类，评估

概要图的兴趣度，帮助用户自动找出有意义的概要图．
ＡＧＳＵＭ［１３］采用压缩和概要技术，通过编码寻找概要图
的最小描述．

上述方法只从结构或属性一个维度进行概要化，

另外一些同时兼顾俩者之间的相似性，ＳＥｎｔｒｏｐｙ［１４］通
过图形增强将属性维度转为属性顶点，新增属性边，提

出一种信息熵度量顶点的相似性．ＳＡＣ［１５］是一种基于
图的拓扑结构和顶点属性相似度的聚簇算法，以增广

图上的随机游走距离作为度量进行聚簇．为避免结构
和属性相似性度量的人为设计，Ｚｎｅｉｋａ［１６］将 ＲＤＦ（Ｒｅ
ｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ）转化为多类型图，并将实
体解析问题化为多类型图概要．文献［１７］针对动态图
流提出一种哈希技术的图流草图．Ｑｕ等人［１８］基于扩散

半径和范围的概念，定义动态网络的兴趣度量，捕获随

时间变化的关键顶点或边来概要化动态网络．
目前的概要技术要求属性集能以 ｏｎｅｈｏｔ编码表

示．实际应用中属性结构复杂，不同属性的距离刻度不
同，如合作者网络中的顶点具备年龄、身高等连续数值，

而职称则具有递进关系，无法基于０／１编码表示．部分
图概要技术需要用户手动进行顶点分组设置才能生成

概要图，间接提高了概要化技术使用标准．
针对以上问题，本文基于属性图存储的代价，设计

一种新的属性度量方法———加权编辑距离，并将其结

构和属性的差异化转化为编辑行为码，以编码字典的
形式计算存储代价，作为损失函数指导顶点的分组，无

需预设分组数量，并保留了属性图的结构和属性特征，

更易获得高质量概要图．

３　问题定义
　　属性图在现实世界中普遍存在，如社会网络中的
用户兴趣，基因交互网络中的表达信息，交通网络的车

流量、限速等．事实上，实际案例往往要求综合考虑结构
和属性的相似性，将结点划分到不同的分组．

在属性图数据中，顶点代表实体，边表示实体间的

关系，实体往往具有各种维度的属性，在属性图中以不

同的形式所表现，下面给出属性图的定义．
定义１　属性图Ｇ是一个四元组Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ａ，Ｆ），

其中Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，…，ｖｎ｝是所有顶点的集合，Ｅ＝｛（ｖｉ，
ｖｊ）｜１≤ｉ，ｊ≤ｍ，ｉ≠ｊ｝表示所有边的集合，Ａ表示所有属
性的集合，对于顶点ｖｉ∈Ｖ的属性为［ａ１（ｖｉ），ａ２（ｖｉ），
ａ３（ｖｉ），…，ａｋ（ｖｉ）］；函数 Ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆｋ）是 ｋ个函数
的集合，ｆｋ对于每个顶点ｖｉ∈Ｖ的属性ａｋ赋予了具体的
属性值和形式．

定义２　对于属性图Ｇ，图的顶点分组Ｐ＝｛Ｇ１，Ｇ２，
Ｇ３，…，Ｇｐ｝当且仅当满足以下条件：

①Ｇｉ∈Ｇ，ｉ≤ｐ，Ｖ（Ｇｉ）∈Ｖ，Ｖ（Ｇｉ）≠；
②Ｕｐｉ＝１Ｖ（Ｇｉ）＝Ｖ（Ｇ）；
③Ｇｉ，Ｇｊ∈Ｇ，ｉ≠ｊ，Ｖ（Ｇｉ）∩Ｖ（Ｇｊ）＝．
Ｐ中的每个元素Ｇｉ称作属性图 Ｇ的一个分组，也

可以称为超点，内部聚集了结构和属性相似的顶点集

合，｜Ｐ｜表示分组的大小或超点的个数．
定义３　给定属性图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ａ，Ｆ），概要图被定

义为按照Ｐ＝｛Ｇ１，Ｇ２，Ｇ３，…，Ｇｐ｝进行映射，形成的子图
Ｇｓ＝（Ｖｓ，Ｅｓ）和编辑行为码字典Ｄ，其满足条件：

①ｖｍ∈Ｇｐ，Ｕ
ｍ
ｊ＝１ｖ＝Ｖｓ；

②Ｅｓ＝｛（Ｇｉ，Ｇｊ）｜１≤ｉ，ｊ≤ｐ，ｉ≠ｊ｝．
原始图中的每个顶点都被分配到唯一的分组中，

同一分组中所有顶点构成一个超点，超点之间的边缘

简称为超边，对于超点内部的任意两个顶点均存在边．
图概要，就是制定顶点之间相似性度量函数，选择迭代

策略进行顶点的合并，生成概要图Ｇｓ代替原始图进行
应用分析．

５３４２
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４　概要方法
　　本文主要研究属性图的概要化，利用最小描述长
度原理，结合ＷＬＤ距离和 ＬＺＷ编码思想，将结构和属
性的一致性转化为存储代价，并提出两种基于编码代

价的属性图概要算法．
４１　ＭＤＬ原理

ＭＤＬ原理由Ｒｉｓａｎｅｎ于１９７８年研究通用编码时提
出，基本原理是对一组给定的数据采用某种模型进行

编码压缩，保存编码和模型，数据总描述长度等于编码

长度加上模型所需的数据长度．
本文提出ＡＳＥＣ模型，通过编码的存储代价度量顶

点之间的相似性，保存概要图重构的重要信息．
对于属性图Ｇ→Ｇｓ＝（Ｖｓ，Ｅｓ）的概要化过程中，按

照ＷＬＤ距离生成的一组二进制信息编码，实现对边和
顶点属性两类对象的增加、删除、替换、清除、插入和交

换六种编辑行为（ＥｄｉｔＢｅｈａｖｉｏｒ，ＥＢ）．编辑行为码主要
有两部分组成：编辑行为和编辑对象，编辑对象中分为

顶点对象和属性对象，针对顶点对象的编辑行为有

“＋”，“－”，代表了边的增加和删除；针对属性对象的
编辑行为有四种，表示替换，清除，插入，交换，总计六种

编辑行为，每一次编辑行为和对象进行二进制编码

表示．
４２　结构概要

属性图的概要化需考虑结构和属性的一致性．顶
点的结构相似性主要体现在邻居顶点，即顶点满足共

同邻居越多，其结构相似性就越大，合并相似顶点生成

超点，减少冗余边．当顶点的属性和邻居顶点完全一致，
顶点在图数据中的作用和特征完全等价．设 ｕ，ｖ分别是
超点，Πｕ，ｖ表示超点（ｕ，ｖ）的所有可能组合的边数量，
Ａｕ，ｖ表示超点（ｕ，ｖ）之间实际存在的边数．
定理１　给定简单图Ｇ，合并顶点（ｕ，ｖ），其编码代

价最小为ｍｉｎ｛（Πｕ，ｖ － Ａｕ，ｖ）＋１，Ａｕ，ｖ｝．
证明　设存储边的编码代价为 １，合并顶点 ｕ，ｖ

时，采取两种编辑行为进行编码，当添加超边时需在编

辑行为码中以‘－’删除边，‘－’的边数为不存在的边
数，即 Πｕ，ｖ － Ａｕ，ｖ，其编码 代 价 合 为 Πｕ，ｖ －
Ａｕ，ｖ ＋１，当删除超边时则需在编辑行为码中以‘＋’
新增边，边的数量为（ｕ，ｖ）之间真实存在的边，代价和
为 Ａｕ，ｖ，因此合并顶点（ｕ，ｖ），其存储代价最小为
ｍｉｎ｛（Πｕ，ｖ － Ａｕ，ｖ）＋１，Ａｕ，ｖ｝．　证毕

基于定理１，当选择第一种编辑方式时，需新增超
边，将超边代价放入Ｇｓ中进行计算，推出其结构的编辑
行为码最小数 ｍｉｎ｛（Πｕ，ｖ － Ａｕ，ｖ ），Ａｕ，ｖ ｝，给出合
并顶点（ｕ，ｖ）的结构编码代价度量函数：
Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）结构 ＝ｍｉｎ｛（Πｕ，ｖ － Ａｕ，ｖ），Ａｕ，ｖ｝

×Ｌ（Ｄ）＋Ｃｏｓｔ（Ｇｓ（ｕ，ｖ）） （１）
其中Ｌ（Ｄ）表示一次编辑行为码的码长，Ｇｓ（ｕ，ｖ）表示
在概要图Ｇｓ中（ｕ，ｖ）合并后的超点是否新增超边，当采
用“＋”的编辑行为时Ｇｓ（ｕ，ｖ）＝０，否则为１．

如图１所示，在进行结构概要化时，（ｆ，ｇ）顶点具有
相同邻居顶点直接合并，在针对顶点（ａ，ｈ）合并时，存
在两种编辑行为描述这一过程，例如用“－，（ｂ，ｈ）”或
者“＋，（ａ，ｂ）”表示其编辑行为，选择代价和最小的
“＋，（ａ，ｂ）”编辑行为，在合并顶点（ｃ，ｄ，ｅ）时，用“－，
（ｂ，ｅ）”或者“＋，（ｃ，ｂ）”，“＋，（ｄ，ｂ）”来描述这一过
程，两者代价相等，为了概要图的紧凑性，选择其“－，
（ｂ，ｅ）”生成编辑行为码．前三位编辑行为码分别表示
编辑操作‘－’，‘＋’．后六位表示编辑的顶点对象，按
照ａ到ｈ字母序进行二进制编码．

最终，顶点的结构压缩生成概要子图 Ｇｓ和一组编
辑行为码，观察图１发现，超点 Ｄ，( )Ｂ具有相同的邻居
顶点，再次合并．

４３　属性概要
４３１　ＷＬＤ距离

属性概要化时，某一顶点的所有属性的集合，以统

一的顺序表示称为该顶点的属性序列，集合中元素个

数称为属性的长度．本文提出加权编辑距离ＷＬＤ，将顶
点属性序列α变换为顶点属性序列 β所需的清除、插
入、替换，交换等编辑操作的加权距离．使用 ＷＬＤ衡量
顶点属性之间的相似度，见式（２）：
ＷＬＤα，β（ｉ，ｊ）

＝

ｍａｘ∑
ｉ

ｋ＝０
ｗ（０，ｋ），∑

ｊ

ｋ＝０
ｗ（０，ｋ( )

）
，ｉｆｍｉｎ（ｉ，ｊ）＝０

ｍｉｎ
ＷＬＤα，β（ｉ－１，ｊ）＋ｗ（βｊ，０），
ＷＬＤα，β（ｉ，ｊ－１）＋ｗ（０，βｊ），
ＷＬＤα，β（ｉ－１，ｊ－１）＋ｗ（αｊ，βｊ

{ }
）

，













ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）
其中，ＷＬＤα，β（ｉ，ｊ）表示属性序列α的前ｉ位属性值转化
为属性序列β下的前ｊ位的加权编辑距离，ｗ（αｊ，βｊ）表
示从属性值αｉ替换成属性值βｉ的加权距离．该公式基
于动态规划的思想，寻找最小的加权编辑距离，当 ｗ为
１时，ＷＬＤ距离至少是两个属性序列长度的差值且不
大于较大的那个属性的长度．
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应用中要求的是一组顶点集合的属性相似度，给

出多个顶点属性集合的最小编辑距离计算．
同一状态指所有的顶点属性序列相同，顶点属性

集合的最小编辑距离是使集合中每一个属性序列，通

过一系列编辑行为达到同一状态的最少编辑次数．
定理２　同一状态的每个位置的属性值为其集合

下该维度的最大频率值时，其编辑距离之和最小．

证明　设集合的最小编辑距离为 Ａ，Ａ＝∑
ｋ

ｉ
Ａｉ，Ａｉ

为ｉ维度上的编辑距离，设每个维度不同属性值距离为
１，权重为１，ｎ为顶点数，ｋ为属性序列长度．当同一状
态在ｉ维度上的属性值为该集合最大频率值时，设此时
属性值最高频数为ｍ，则最少需要经过 ｎ－ｍ个编辑行
为，该属性维度上所有属性序列相同，此时Ａｉｍｉｎ＝（ｎ－

ｍ）≤Ａｉ，同理∑
ｋ

ｉ
Ａｉｍｉｎ≤∑

ｋ

ｉ
Ａｉ，即集合的最小编辑距离

Ａ所生成的同一状态即为集合的每个维度属性频数最
大的状态．　证毕

通常利用编辑距离刻画属性序列相似度计算：

Ｓｉｍ（α，β）＝１－
ＷＬＤα，β
Ｍａｘ（α，β）

（３）

Ｍａｘ（α，β）表示属性序列 α，β的最大长度，本文将
顶点集合的属性序列通过编辑距离最小化时产生的编

辑操作以编码进行映射和压缩．
图２中每一行代表顶点，纵轴表示属性维度，该属

性精简自电影网络，Ａ１的属性域是一个０～１值，Ａ２属性
域有ａ、ｂ、ｃ，Ａ３的属性域是连续变量，Ａ４的属性域是一个
集合类型，代表了该电影的主题；此时按照频率计数同

一状态下的属性序列，在维度 Ａ１上属性值１出现频率
最大，则同一状态下 Ａ１值为１，由此计算同一状态属性
序列为（１，ｂ，１０，ａｃｔｉｏｎ），并确保每个顶点到此状态的编
辑距离之和最小．通过构造编辑距离表生成右边的编
辑行为列表，编辑行为列表表示最少经过以下操作，同

一分组内所有顶点的属性序列将一样，当分组的属性

相似度越高时，则编辑行为越少，编码代价越小．

４３２　ＬＺＷ编码和解码
本文提出新的编码方式并借鉴 ＬＺＷ压缩思想，通

过编辑行为码挖掘属性的二阶相似性．编码主要包含
编辑对象和编辑行为，编辑对象一般存储编辑的顶点

或者属性信息．
图３描述编码规则，主要分为三段表示，其中第一

段，第二段分别表示了顶点的ｉｄ和属性的维度，第三段
则是针对编辑行为的编码，例如“０００１”则代表了编辑
行为“ｌｏｖｅ→ａｃｔｉｏｎ”，若后续单独出现“ｌｏｖｅ→ａｃｔｉｏｎ”时
以“０００１”代替．其中第二次出现“０→１”和“ｃ→ｂ”会生
成复合码，以便压缩循环的编辑行为，编码过程中考虑

权重的规则映射，例如在计算过程中“３０→１０”的编码
代价应大于“２０→１０”的编码代价，若不兼顾概要图属
性的还原，则只需要第三段编码计算属性编码代价．

ＬＺＷ编解码算法流程如算法１所示．依次读取编
辑行为列表，将每一个编辑行为列表视为一个对象，Ｐ
存储上一个编辑行为，Ｃ存储当前的编辑行为，Ｄ为当
前字典，存储了之前的编辑行为和编码的关系．首先判
断ＰＣ编辑行为是否针对同一顶点，若不是同一顶点，
则在权重规则下输出编码，否则检测 ＰＣ是否已属于字
典，属于则将ＰＣ传递给Ｐ，读入下一个编辑行为．

算法１　ＬＺＷ编码

１：ＩｎｐｕｔＥＢｌｉｓｔ，Ｄ＝，
２：ｓｅｔＰ＝ｌａｓｔＥＢ，Ｃ＝ｎｅｘｔＥＢ
３：ｆｏｒＣｉｎＥＢ：
４：　ｉｆＰＣｉｎＤ：
５：　　　Ｐ＝ＰＣ，
６：　　Ｃｏｎｔｉｎｕｅ
７：　ｅｌｓｅ：
８：　　ＥｎｃｏｄｅＰ
９：　　ＰｕｔＰＣｉｎｔｈｅＤ
１０： Ｐ＝Ｃ
１１：ｅｎｄｆｏｒ
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综上，本文寻找顶点属性集合的最小编辑距离之

和，将其转化为编辑行为列表，再结合改进的 ＬＺＷ压
缩，将属性的一致性转化为编码，与结构相似性统一化

为编码代价，给出属性代价一致性公式：

Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）属性＝∑
ｎ∈（ｕ，ｖ）
∑
ｋ

ｉ＝０
ＷＬＤ（ａｉ，ａｍａｘ）（Ｌ（Ｄ）＋Ｌ（ｕ，ｖ））

（４）
其中ＷＬＤ（ａｉ，ａｍａｘ）表示属性维度ｉ上ａｉ与ａｍａｘ的编辑距
离，Ｌ（Ｄ）表示编码长度，Ｌ（ｕ，ｖ）表示存储（ｕ，ｖ）超点内
部顶点ｉｄ和属性的编码长度．Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）属性表示属性一
致性的编码代价．

５　概要模型
　　在属性图的结构一致性和属性一致性基础上，转
化为编码存储．
５１　代价函数

实际应用中不同的图数据，其顶点可能具有大量

的邻居顶点少量的属性，导致了存储结构和属性的编

码代价差距过大，在某些情况下用户有自己的偏好，比

如更侧重于属性的均匀性，或者共同邻居的重要性．权
衡属性和结构，给出目标代价：

Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）＝γＣｏｓｔ（ｕ，ｖ）结构 ＋（１－γ）Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）属性
（５）

其中，Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）表示合并超点（ｕ，ｖ）所需要编码代价，
期望Ｃｏｓｔ（ｕ）＋Ｃｏｓｔ（ｕ）－Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）＞０的顶点对进行
合并，合并后模型整体编码代价降低，减小规模，消除冗

余信息，合并的优先级应由代价降低比率函数定义：

Ｓ（ｕ，ｖ）＝Ｃｏｓｔ（ｕ）＋Ｃｏｓｔ（ｕ）－Ｃｏｓｔ（ｕ，ｖ）Ｃｏｓｔ（ｕ）＋Ｃｏｓｔ（ｕ） （６）

当两个低度的等价顶点，合并时成本降低值小于

相似的高度顶点对，但其完全等价顶点对应处在合并

的第一优先级．
５２　过滤机制

在部分图概要技术中，遍历图中所有的二跳顶点

对，计算量是巨大的．本文通过对二跳顶点对的合并成
本进行预估，建立过滤机制，能过滤掉大部分无效二跳

顶点对的计算．
过滤机制通过轻量级计算，判断二跳顶点对的合

并代价，在上述讨论中，结构的编码代价，取决于公共邻

居顶点是否大于非两者公共邻居顶点数，合并时的则

需确保非公共邻居顶点小于公共邻居顶点．属性编码
代价，将问题转化为多个属性集合合并，寻找新的同一

状态使编辑距离之和更小．在属性维度ｋ上，设合并（ｕ，
ｖ）的属性最大频率值为ａｋｖｍａｘ，ａｋｕｍａｘ，合并 ｗ后属性最大
频率值为ａｋｗｍａｘ，若对每一个属性分布而言，均有ａｋｖｍａｘ＋
ａｋｕｍａｘ＞ａｋｗｍａｘ，则编辑距离增大，编码代价增大，可过滤此

二跳顶点对．
５３　Ｇｒｅｅｄｙ策略

在顶点编码和相似性的度量基础上，采用最大堆

结构，提出两种策略进行快速迭代合并．
Ｇｒｅｅｄｙ算法追求编码代价的最小化，全局优先合

并最相似的顶点，寻找概要图最小表示，其迭代顺序遵

循Ｓ（ｕ，ｖ）的大小顺序．如算法２所示．

算法２　Ｇｒｅｅｄｙ算法（ＡＳＥＣＧｒｅｅｄｙ算法）

１：Ｉｎｐｕｔ：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ａ，Ｆ），Ｖｓ＝ＶＧ，Ｈ＝
２：ｆｏｒａｌｌｐａｉｒｓ（ｕ，ｖ）∈Ｖｓｔｈａｔａｒｅ２ｈｏｐｓａｐａｒｔｄｏ：
３：　 ｉｆ（ｓ（ｕ，ｖ）＞０）ｔｈｅｎｉｎｓｅｒｔ（ｕ，ｖ，ｓ（ｕ，ｖ））ｉｎｔｏＨ；
４：ｅｎｄｆｏｒ
５：ｗｈｉｌｅＨ＝ ｄｏ：
６：　Ｃｈｏｏｓｅｐａｉｒ（ｕ，ｖ）∈Ｈｗｉｔｈｔｈｅｌａｒｇｅｔｓ（ｕ，ｖ）ｖａｌｕｅ；
７：　ｗ＝ｕ∪ｖ；
８：　Ｖｓ＝Ｖｓ－｛ｕ，ｖ｝∪｛ｗ｝；
９：　ｆｏｒａｌｌｘ∈Ｖｓｔｈａｔａｒｅｗｉｔｈｉｎ２ｈｏｐｓｏｆｕｏｒｖｄｏ：
１０：　 Ｄｅｌｅｔｅ（ｕ，ｘ）ａｎｄ（ｖ，ｘ）ｆｒｏｍＨ；
１１：　　ｉｆ（ｓ（ｗ，ｘ）＞０）ｔｈｅｎｉｎｓｅｒ（ｗ，ｘ，ｓ（ｗ，ｘ））ｉｎｔｏＨ；
１２：　ｅｎｄｆｏｒ
１３：　ｆｏｒａｌｌｐａｉｒｓ（ｘ，ｙ），ｓｕｃｈｔｈａｔｘｏｒｙｉｓｉｎＮｗｄｏ：
１４：　Ｄｅｌｅｔｅ（ｘ，ｙ）ｆｒｏｍＨ；
１５：　ｉｆ（ｓ（ｘ，ｙ）＞０）ｔｈｅｎｉｎｓｅｒｔ（ｘ，ｙ，ｓ（ｘ，ｙ））ｉｎｔｏＨ；
１６：　ｅｎｄｆｏｒ
１７：ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１８：Ｏｕｔｐｕｔ：Ｅｓ＝Ｄ＝；
１９：ｆｏｒａｌｌｐａｉｒｓ（ｕ，ｖ）ｓｕｃｈｔｈａｔ（ｕ，ｖ）∈Ｖｓｄｏ：
２０：　ｉｆ Ａｕ，ｖ ＞（Πｕ，ｖ＋１）／２：
２１：　　 ｔｈｅｎａｄｄ（ｕ，ｖ）ｔｏＥｓ；
２２：　ｅｎｄｉｆ
２３：ｅｎｄｆｏｒ
２４：ｒｅｔｕｒｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＲ（Ｇｓ（Ｖｓ，Ｅｓ），Ｄ）

５４　Ｒａｎｄｏｍ策略
Ｇｒｅｅｄｙ策略的迭代较慢，某些应用需要快速响应，

帮助用户决策分析，因此提供一种 Ｒａｎｄｏｍ策略，快速
生成概要子图：

（１）随机选择顶点，选择其邻居顶点中降低成本代
价比最大的顶点进行合并．

（２）针对属性的编辑距离的计算开销依然巨大，为
此将稀疏的属性转化同一状态，减少大量的编辑行为．

Ｒａｎｄｏｍ算法从邻域中选择最优顶点对进行合并，
从而减少大量计算．如算法３所示．

算法３　Ｒａｎｄｏｍ算法（ＡＳＥＣＲａｎｄｏｍ算法）

１：Ｉｎｐｕｔ：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ａ，Ｆ），Ｖｓ＝ＶＧ＝Ｖｔ；
２：ｗｈｉｌｅＶｔ＝ ｄｏ：
３：　ＰｉｃｋａｎｏｄｅｕｒａｎｄｏｍｌｙｆｒｏｍＶｔ；
４：　Ｆｉｎｄｔｈｅｎｏｄｅｖｗｉｔｈｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｖａｌｕｅｏｆｓ（ｕ，ｖ）ｗｉｔｈｉｎ２ｈｏｐｓｏｆｕ；
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５：　 ｉｆ（ｓ（ｕ，ｖ）＞０）ｔｈｅｎ：
６：　　ｗ＝ｕ∪ｖ；
７：　　Ｖｔ＝Ｖｔ－｛ｕ，ｖ｝∪｛ｗ｝；
８：　　Ｖｓ＝Ｖｓ－｛ｕ，ｖ｝∪｛ｗ｝；
９：　ｅｌｓｅ：
１０：　　ＲｅｍｏｖｅｕｆｒｏｍＶｔ；
１１：　ｅｎｄｉｆ
１２：ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１３：Ｏｕｔｐｕｔ：Ｅｓ＝Ｄ＝；
１４：ｆｏｒａｌｌｐａｉｒｓ（ｕ，ｖ）ｓｕｃｈｔｈａｔｔ（ｕ，ｖ）∈Ｖｓｄｏ
１５：　ｉｆ｜Ａｕ，ｖ｜＞（Πｕ，ｖ＋１）／２；
１６：　　 ｔｈｅｎａｄｄ（ｕ，ｖ）ｔｏＥｓ；
１７：　ｅｎｄｉｆ
１８：ｅｎｄｆｏｒ
１９：ｒｅｔｕｒｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＲ（Ｇｓ（Ｖｓ，Ｅｓ），Ｄ）

５５　复杂度分析
ＡＳＥＣ时间复杂度主要取决于算法的迭代过程，编

码和ＬＺＷ压缩均为并行．分析 Ｇｒｅｅｄｙ算法迭代过程．
在一次超点ｗ合并过程中，需要寻找其所有邻居顶点，
包含这些邻居顶点的顶点对为 ｗ的三跳顶点数量，记
为３ｈｏｐ（ｗ），此外，重新计算需要遍历两个顶点的所有
边，在堆中的更新时间为Ｏ（ｌｏｇＨ），顶点总数为 ｎ，则
堆的大小为 Ｈ ＝ｎ×２ｈｏｐ（ｗ）．每一步迭代完的时间
复杂度为：

Ｏ（４ｈｏｐ（ｗ）＋３ｈｏｐ（ｗ）（ｌｏｇｎ＋ｌｏｇ（２ｈｏｐ（ｗ）））），

定义顶点的平均度为ｄｖ，则时间复杂度为 Ｏ（ｄ
３
ｖ（ｄｖ＋

ｌｏｇｎ＋ｌｏｇｄｖ））．
在Ｒａｎｄｏｍ算法中，只计算包含顶点 ｗ的所有邻居

顶点对，顶点数为２ｈｏｐ（ｗ），整体代价和为３ｈｏｐ（ｗ），定
义顶点平均复杂度为ｄｖ，则时间复杂度为Ｏ（ｄ

３
ｖ）．

ＬＺＷ编码压缩的主要瓶颈在于编辑行为的检索，
部分优化方案通过哈希表提升整体执行效率，但会带

来双倍的空间开销，时间复杂度接近Ｏ（ｎ）．

６　实验
　　实验环境为ＭａｃＯＳ，ＲＡＭ１６Ｇ，ＣＰＵ为２７ＧＨｚＩｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ７，使用 ｊａｖａ１８，在表１所示４个真实数据集下展
开实验，选取压缩率、属性熵以及时间代价进行对比．压
缩率用来衡量结构的紧密性，而熵指标用来衡量分组

内属性的一致性，对比算法选择了 ＳＡＣ［１５］、ｋＳＮＡＰ［１１］

和ＡＧＳＵＭ［１３］和ＳＥｎｔｒｏｐｙ［１４］四种算法．
ＳＡＣ：一种针对属性图的聚类算法，通过随机游走

距离度量顶点相似性．
ｋＳＮＡＰ：基于用户属性分组进行概要技术的经典

方案；ＡＧＳＵＭ在 ｋＳＮＡＰ基础上进一步优化了结构一
致性．

ＳＥｎｔｒｏｐｙ：一种基于属性熵和结构熵的统一模型，
产生近似同质分组．

表１　实验数据集

Ｄａｔａｓｅｔ 顶点／万 边／万 描述

ＰｏｌｉｔｉｃａｌＢｏｏｋｓ ０１５ ２ 政治家的博客网络数据集，其属性描述了对相关政策的态度，如积极的态度或者消极．

ＤＢＬＰ １０ ２４ 一个计算机类英文文献的数据库系统，顶点具备研究方向，性别，职称等属性．

ＭＯＶＩＥ ６ ２０ 豆瓣电影网络图，其中电影为顶点，若有共同主演形成链接关系，有票房，主题，评分等属性．

ＧＴＤ １８ ６０ 全球恐怖事件关系数据库，描述其恐怖事件的关联性，顶点具有袭击地点，目标，伤亡，宗旨等复杂属性．

６１　性能分析
６１１　参数设置

本次实验首先针对该算法自身性能和相关参数进

行分析，针对不同的参数，在ＧＴＤ数据上采用两种算法
进行概要和可视化分析，本文中所指压缩率越小，其占

用存储空间越小．
参数γ控制着属性和结构的编码代价，图４显示了

不同γ参数下的图数据压缩率．γ越大则代表顶点的结
构权重越大，侧重于结构相似性，其压缩率越小，这是

因为存储属性图的大部分编码代价是由属性的校正引

起的，由于Ｇｒｅｅｄｙ算法追求全局的最紧密结构，所以压
缩率小于Ｒａｎｄｏｍ算法．

图５和图６是ＧＴＤ图数据在γ＝０３和 γ＝０６时
的Ｇｒｅｅｄｙ算法概要图可视化，可见γ越大，其结构收缩
的更加紧密，分组越少，其内部属性熵越大．

６１２　Ｇｒｅｅｄｙ算法和Ｒａｎｄｏｍ算法
选取ＭＯＶＩＥ构建同一数据集的不同规模，即将数据

集构建顶点数为１万（ＭＯＶＩＥ１），２万（ＭＯＶＩＥ２），４万
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（ＭＯＶＩＥ３），８万（ＭＯＶＩＥ４）的电影网络图，γ设置为
０８，分别从压缩率和时间上进行对比，进行性能分析．

图７显示两种算法在压缩率上的性能．由于数据
集自身的特性，其结构从稀疏转向稠密，整体的压缩率

是减小的，即数据本身越紧密联系，压缩效果越好．随
着数据集的增大，Ｒａｎｄｏｍ策略的压缩率越来越高，与
Ｇｒｅｅｄｙ算法差距越来越大．

图８显示 Ｇｒｅｅｄｙ策略的时间代价随着数据规模增
大而显著提升，而 Ｒａｎｄｏｍ策略依然保持着近似线性
增长．

６１３　模型构成
进一步理解模型的具体组成，采用 Ｇｒｅｅｄｙ策略进

行概要分析，如图９，Ｄ表示字典编码代价，Ｇｓ表示概要
图的存储代价，ＣＯＤＥ表示编辑行为码的存储代价，
Ｔｏｔａｌ表示代价之和．由图可知，编辑行为码是最主要的
存储开销，随着数据规模增大，其所占比例在降低，因

为其大量的编辑行为码在 ＬＺＷ过程中被压缩为复合
码．所有的实验指标结果分析都跟数据图的属性成分
和结构有着密切关联．

６１４　小结
实验表明：γ参数控制着结构和属性相似性的权

重，γ越大，则概要图的结构更为紧凑，其压缩率越小．
Ｇｒｅｅｄｙ算法每一次迭代选择全局最优顶点进行合并，
并维护最大堆结构，适用于寻找最紧凑的概要图；Ｒａｎ
ｄｏｍ算法随机选择相邻顶点进行最优合并，减少了大量
的计算开销，从模型组成分析来看，主要存储代价是属

性的编辑行为码．

０４４２
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６２　对比实验
本文采用ＡＳＥＣＧｒｅｅｄｙ方法与现有的相关属性图

概要技术进行对比实验，γ设置为０６，主要从压缩率、
熵、时间代价进行对比．

图１０显示了在属性图上压缩率的实验结果，本文
的ＡＳＥＣＧｒｅｅｄｙ算法在压缩率上显示了优势．

在熵的指标上，如图１１所示，ｋＳＮＡＰ性能最好，在

于仅考虑顶点的属性进行概要；ＡＧＳＵＭ考虑属性和结
构的一致性，生成紧凑的概要图，压缩率降低；ＳＡＣ是
基于距离的聚类方法，将属性转化为增广顶点，导致不

同属性的顶点放在一起从而产生较高熵；ＳＥｎｔｒｏｐｙ基
于熵的维度平衡一致性．ＡＳＥＣＧｒｅｅｄｙ方法在熵的表现
上优于ＳＡＣ和ＡＧＳＵＭ，综合考虑了结构和属性的相似
性，压缩率上性能最佳．

　　图１２是算法的运行时间，ｋＳＮＡＰ时间开销最低，
主要原因是其技术只考虑一个维度的概要化，计算量

明显低于其他方法．随着数据集复杂化，ＡＳＥＣ性能更
接近线性增长，表明了该技术在大型数据集上良好的

扩展性．

６３　重构
现有的属性图概要技术，均未涉及到原始图的重

构，本文的概要模型，记录了编辑操作与编码映射，通

过解码算法，完成原始图重构，并进行时间代价和信息

保持率的实验．如图１３所示，由于 Ｇｒｅｅｄｙ策略对其属
性和结构的最大程度的压缩，解码的时间代价小于

Ｒａｎｄｏｍ策略．重构的整体时间开销大于概要化，须按
照编辑行为码单进程还原原始图．

关于重构图的信息保持率（见图１４），编码是基于

１４４２
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无损压缩生成的，但解码过程中针对属性的编辑，会产

生一定的误差，Ｇｒｅｅｄｙ算法的信息保持率始高于 Ｒａｎ
ｄｏｍ算法，其信息保持率均在７５％以上．

６４　可视化
图１５为完整的恐怖袭击ＧＴＤ图数据的可视化，以

顶点表示恐怖袭击事件，边表示事件之间的关联性，包

括恐袭组织、地域、时间上的关联，构成的图大约包含

２０万顶点，６０万条边，从原始图中很难挖掘出有价值
的信息．

图１６和图１７为采用 Ｇｒｅｅｄｙ和 Ｒａｎｄｏｍ算法的概
要图可视化，超点的大小描述了超点内恐怖事件的数

量．概要图可以挖掘关键事件，即引起多个恐怖系列事
件的导火索，例如链接多个超点的孤立顶点结构．通过
概要图寻找最邻近超点的最大重叠属性组，可以找出

某恐怖事件的高度嫌疑犯罪组织．
图１６展示了小型恐怖事件的频发演化成连环

恐怖事件，部分顶点紧密连接依附一个超点．图 １７
描述了恐怖事件之间的相互作用关系，它们存在紧

密的联系，但其袭击目标和方式的多样化，袭击意图

和地理时间存在一定的相似性，这有利于挖掘隐藏

的恐怖组织，对恐怖袭击的防范和预警工作存在着

指导意义．

７　总结
　　本文主要致力于研究属性图的概要工作，遵循
ＭＤＬ原则采用ＷＬＤ距离和ＬＺＷ压缩思想将属性和结
构的一致性统一为编码代价，提出了新的属性图概要

化模型，实现了 Ｇｒｅｅｄｙ算法和 Ｒａｎｄｏｍ算法，迭代合并
结构紧密，属性相似的顶点对，生成高质量的概要图，

实验表明新提出的概要模型在结构和属性上均取得了

良好的效果．进一步的工作将集中在概要图的更新，如
合并属性分组时编辑行为列表的动态更新，这将极大

的减少算法的计算量，针对概要图的还原和编码的解

码工作仍然有提升的空间，这将在以后的工作中进一

步改进．
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