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摘　要　抽样作为一种有效的统计分析方法,常被用于大规模图数据分析领域以提升性能.现有的图抽样算法大多

存在高度节点或低度节点过度入样的问题,较大程度地影响了算法的性能.复杂网络具有无标度特性,即节点的度服

从幂律分布,节点个体之间存在较大差异.在基于点选择策略的抽样方法的基础上,通过结合节点的近似度分布策

略,设计并实现了高效无偏的分层图抽样算法SNS.在３个真实的图数据集上的实验结果表明,SNS算法比其他图抽

样算法保留了更多的拓扑属性,且执行效率比FFS更高.SNS算法在度的无偏性、抽样结果拓扑属性近似性方面的

表现均优于现有算法.
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SNS:AFastandUnbiasedStratifiedGraphSamplingAlgorithm
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Abstract　Asaneffectivemethodofstatisticalanalysis,samplingiscommonlyusedinthefieldofanalyzingthelargeＧ
scalegraphdatatoimprovetheperformance．However,mostoftheexistinggraphsamplingalgorithmsoftenhavethe
problemofexcessivesamplingofhighandlownodes,resultinginloweraccuracyderivedfromthescaleＧfreecharacterisＧ
ticofcomplexnetworks．ThescaleＧfreecharacteristicmeansthedegreesofdifferentnodesfollowapowerlawdistribuＧ
tion,andthedifferencebetweennodesishuge．Onthebasisofthesamplingmethodonnodeselectionstrategy,combiＧ
ningtheapproximatedegreedistributionstrategyofnodes,thispaperproposedandrealizedanefficientandunbiased
stratifiedgraphsamplingalgorithmnamedSNS．TheexperimentalresultsshowthatSNSalgorithmpreservesmoretoＧ
pologicalpropertiesonthreerealdatasetsthanothergraphsamplingalgorithms,andconsumeslesstimethanFFSalＧ
gorithm．Therefore,SNSalgorithmissuperiortotheexistingalgorithmsintermsoftheunbiasednessofdegreeandthe
accuracyofsamplingresults．
Keywords　Biasedsampling,Stratifiedsampling,Graphsampling,Vectorclustering,Performanceestimation

　

１　引言

现有的图抽样算法可以分为以下３类:基于点选择策略的

随机抽样算法、基于边选择策略的随机抽样算法、基于图拓扑

结构的随机抽样算法.其中,典型的代表算法有 NS[１],ES[１],

ESＧi[２],FFS[１]等.复杂网络具有两个基本特性:小世界[３]和

无标度[４].小世界特性是指图具有较小的直径和较大的聚类

系数;无标度特性是指不同节点的度服从幂律分布,节点个体

之间存在较大的差异.复杂网络的上述特征导致了现有的图

抽样算法普遍存在高度节点或低度节点过度入样的问题,文
献[１Ｇ２,１８Ｇ２６]对此进行了探讨.

如何保证高度节点和低度节点在一次抽样过程中被“公
平”抽到,是图分析领域的研究热点.为解决此问题,本文在

研究图抽样算法的过程中考虑了节点的度分布,因此快速且

高效地获取节点的度分布结果是本文的重点研究工作之一.
通过 对 大 量 向 量 聚 类 算 法 (如 kＧMeans[６],EM[７],kＧMeＧ
doids[８],DBSCAN[９],HDBSCAN[１０])的实验分析发现,使用

kＧMeans向量聚类算法对节点的度进行聚类能够更快、更好

地得到节点的近似度分布结果,因此本文在基于 NS算法设

计的图抽样算法 SNS中引入了 kＧMeans聚类算法.此外,

SNS算法还引入了根据节点的近似度分布对节点分层的机

制,结合 NS算法,提升了抽样性能.



本文第２节简要介绍了经典的图抽样算法,并说明了存

在的问题;第３节介绍了实验部分采用的评估图抽样算法的

参数及其计算方法;第４节介绍了本文设计的SNS算法,并
分析了其正确性和时空复杂度;第５节介绍了实验及其分析

结果;最后对全文进行了总结与展望.

２　图抽样算法介绍

２．１　基于点选择策略的随机抽样算法

NS算法是该类抽样算法的典型代表,其实现过程如算法

１所示.首先,NS算法随机、均匀地选择一个点(第 ３－４
行),并将其放入样本点集Vs 中;然后,迭代上述过程(第２－
４行),直至点的数量达到抽样规模为止;最后,根据导出子图

概念(第５行),把所有的源点、目标点在Vs 中的边全部抽取

出来并放入样本边集Es 中,得到抽样结果S＝(Vs,Es).该

算法简单、直观,但抽样时不能很好地保留图的大量拓扑属

性.其主要原因是:复杂网络具有无标度特征,使得 NS算法

在抽样时易于抽取更多的低度节点,算法误差较大.
算法１　NS算法

输入:抽样比例φ,点集合 N,边集合E
输出:抽样结果集S＝(Vs,Es)

１．Vs＝nullset,Es＝nullset
２．While|Vs|＜|N|∗φ
３．　　Generaterandomuniformlynumberβ
４．　　Getvβ→Vs

５．GetEs(sourceNode,targetNode)andsourceNode∈Vsand
targetNode∈Vs

６．returnS＝(Vs,Es)

２．２　基于边选择策略的随机抽样算法

ES算法和ESＧi算法是该类抽样算法的典型代表,其中

ESＧi算法是ES算法的一种改进算法.这两种算法的介绍分

别如下.

２．２．１　ES算法

ES算法的实现过程如算法２所示.其核心处理流程是:
首先,随机、均匀地选择一条边(第３－４行),并将该边加入到

样本边集Es 中;然后,将选出的边的两个端点加入到样本点

集Vs 中(第５行),迭代上述过程直到点的数量达到抽样规模

为止(第２－５行);最后,得到抽样结果S＝(Vs,Es).该算法

在抽样时易于抽取高度节点,因为高度节点对应边的数量较

大.此外,由第５节中的实验结果可知,ES算法的抽样性能

较差.
算法２　ES算法

输入:抽样比例φ,点集合 N,边集合E
输出:抽样结果集S＝(Vs,Es)

１．Vs＝ nullset,Es＝nullset
２．While|Vs|＜|N|∗φ
３．　　Generaterandomuniformlynumberβ
４．　　Geteβ→Es

５．　　PuttwoendpointsofeβintoVs

６．returnS＝(Vs,Es)

２．２．２　ESＧi算法

ESＧi算法是ES算法的一种改进算法,其实现过程如算

法３所示.ESＧi算法在ES算法的基础上(第１－５行)增加了

导出子图的步骤(第６行).由第５节中的实验结果可知,该
算法的抽样性能远优于 ES算法,但 ESＧi算法同样存在高度

节点过度入样的问题.
算法３　ESＧi算法

输入:抽样比例φ,点集合 N,边集合E
输出:抽样结果集S＝(Vs,Es)

１．Vs＝nullset,Es＝nullset
２．While|Vs|＜|N|∗φ
３．　　Generaterandomuniformlynumberβ
４．　　Geteβ→Es

５．　　PuttwoendpointsofeβintoVs

６．GetEs(sourceNode,targetNode)andsourceNode∈Vsand
targetNode∈Vs

７．returnS＝(Vs,Es)

２．３　基于图拓扑结构的随机抽样算法

FFS算法是该类抽样算法的典型代表,其实现过程如算

法４所示.首先,FFS算法随机、均匀地选择一个种子点(第

３－７行),该种子点可能从队列中(第４行)顺序选择,亦可能

通过随机选择(第６－７行)获取;随后,采用图的广度优先遍

历技术获取该种子点的所有邻居点(第９行);接着,生成一个

服从几何分布的随机数(第１０行),该随机数决定了加入到样

本中的邻居点和相应边的数量(第１１行);然后,将选中的点

作为种子,重复上述步骤(第２－１１行),直到点的数量满足抽

样规模为止;最后,通过导出子图(第１２行)得到抽样结果集

S＝(Vs,Es).大量实验证明,在 FFS算法中,选择邻居点数

量的最优经验值为２．３３边/点[２].FFS虽然被认为是当前最

优秀的抽样算法之一,但是仍然存在高度节点过度入样的

问题[２１].
算法４　FFS算法

输入:抽样比例φ,点集合 N,边集合E
输出:抽样结果集S＝(Vs,Es)

１．Vs＝ nullset,Es＝nullset
２．While|Vs|＜|N|∗φ
３．　ifQueue．isNotNull
４．　　Queue．get→vβ

５．　else
６．　 　Generaterandomnumberβ
７．　　Getvβ→Vs

８．　endif
９．　BFS(vβ)→Vneighbor

１０．　Generateageometricdistributionnumberγ
１１．　Uniformlyrandomselectnodesbyγfrom Vneighborandputinto

Queue,andputnodesandcorrespondingedgesintoS＝(Vs,Es)

１２．GetEs(sourceNode,targetNode)andsourceNode∈Vsand
targetNode∈Vs

１３．returnS＝(Vs,Es)

３　图的基本定义与抽样结果的评价指标

３．１　图的基本定义

根据定义,将图表示为G＝(V,E),其中节点集合V＝
{v１,v２,v３,􀆺,vn},边集合E＝{e１,e２,e３,􀆺,em},节点的度集

合D＝{d１,d２,d３,􀆺,dn},|N|表示节点集合中节点的数量,

|E|表示边集合中边的数量.
用S ＝f(G)＝(Vs,Es)来表示抽样结果集,且Snodes＝Vs⊂

V,Sedges＝Es⊂E.本文使用φ表示抽样比例,且φ满足０≤

φ≤１.大多数图抽样算法通过度量节点的数量来统计抽样是

否达到要求,表示为|S|＝φ∗|N|;也有少数算法通过度量

０５２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



边的数量来统计抽样是否达到要求,表示为|S|＝φ∗|E|.
本文采用基于点的度量标准,即使用|S|＝φ∗|N|表示抽样

规模.
本文使用θ(􀅰)表示图的拓扑属性值,它既可以用来表

示单值属性(如图的平均度、平均密度等)的取值,也可以用来

表示分布属性(如节点的度分布、聚类系数分布等)的取值.
下面介绍抽样结果的常见评价指标及其计算方法.

３．２　抽样结果的评价指标

抽样的目标是得到一个能够更好地保留原图拓扑属性的

子图.因此,评价抽样结果时需要考查子图的拓扑属性与原

图的近似程度,即需要满足:

θ(G)≈θ(S) (１)
其中,θ(S)表示抽样结果图的拓扑属性取值,θ(G)表示原始图

的拓扑属性取值.常见的图的拓扑属性以及属性值的计算方

法如下.
(１)平均度

degavg＝ １
|N|∑

v∈V
　deg(G) (２)

其中,∑
v∈V
　deg(G)表示图中出现的所有节点的度.

(２)密度

density＝linkreal

linkpossible
(３)

其中,linkreal表示图中实际存在的边的数量,linkpossible表示图

中可能存在的边的最大数量.对于有向图,有:

linkpossible＝|N|∗(|N|－１) (４)
对于无向图,有:

linkpossible＝|N|∗(|N|－１)
２

(５)

由上述定义可知,当一幅图中的 节 点 数 量 一 定 时,有

density∝linkreal.
(３)直径

diameter＝max
vi,vj

　d(vi,vj) (６)

图的直径即图中最短路径的最大值.
(４)平均聚类系数

C(vi)＝
２Nvi

Kvi ∗(Kvi －１) (７)

其中,kvi
表示节点vi 的度,Nvi

表示所有邻居点的数量,C(vi)
表示点vi 的聚类系数.因此,平均聚类系数可以定义为:

Cavg＝
∑
|N|

i＝１
C(vi)

|N|
(８)

(５)节点的度分布

图的度分布定义为度为k的节点的比例,因此,

pk＝|{v∈V|deg(v)＝k}|
|N|

(９)

(６)聚类系数分布

pc＝|{v∈V′|C(v)＝c}|
|V′|

(１０)

其中,V′＝{v∈V|deg(v)＞１},某个点的聚类系数用来表示

以节点v为中心的三角形的数量.在图中,节点倾向于聚成

簇,因此聚类系数是非常重要的度量指标.

４　SNS算法

SNS算法是在 NS算法的基础上,结合节点的近似度分

布策略优化得到的快速无偏的分层图抽样算法,其实现过程

如算法５所示.该算法包含４个阶段:在第１阶段(第１－２
行),使用kＧMeans算法聚类节点的度,得到节点的近似度分

布,从第２行可知,聚类结果的簇数目设置为 ３(详见第 ５
节);在第２阶段(第３行),根据节点的近似度分布对节点进

行分层,得到 NhighＧdegree,NmediumＧdegree和NlowＧdegree３层;在第３阶

段(第４－７行),使用 NS算法分别对 NhighＧdegree,NmediumＧdegree和

NlowＧdegree进行抽样,得到样本点集Vs;在第４阶段(第８行),

采用导出子图概念得到抽样结果集中边的集合,最终得到抽

样子集S＝(Vs,Es).

算法５　SNS算法

输入:抽样比例φ,点集合 N,边集合E
输出:抽样结果集S＝(Vs,Es)

１．Vs＝nullset,Es＝ nullset

２．kＧMeans＝ kＧMeans(distance,３)

３．(NhighＧdegree,NmediumＧdegree,NlowＧdegree)＝kＧMeans．run(D)

４．VhighＧdegree＝NS(φ,NhighＧdegree)

５．VmediumＧdegree＝NS(φ,NmediumＧdegree)

６．VlowＧdegree＝NS(φ,NlowＧdegree)

７．Vs＝VhighＧdegree∪VmediumＧdegree∪VlowＧdegree

８．GetEs(sourceNode,targetNode)andsourceNode∈VsandtargetＧ

Node∈Vs

９．returnS＝(Vs,Es)

SNS算法基于点选择抽样策略的主要原因在于点选择策

略的思路简洁、易扩展,并且具有较强的理论基础性,但该类算

法的抽样效果差,结合分层策略可使性能得到显著提升.本文

提出的近似度分布策略能够将不同层内抽样规模作为参数,合
理地分配不同度的点的入样比例,从而解决基于边选择和基于

图拓扑结构的抽样策略中的高度节点过度入样问题.这部分

工作的理论分析和实验验证将在后续工作中进行探讨.

SNS算法的创新之处在于该算法的设计过程考虑了节

点的度分布对抽样性能的影响.复杂网络的无标度特性会导

致节点个体之间的差异较大,从统计学的角度看,采用分层抽

样的思想能够有效地降低抽样误差.因此,如何分层成为了

SNS算法的核心.根据节点的度分布对节点进行分层能够

从根本上解决节点个体之间存在的差异问题,但得到节点的

度分布或者近似度分布,使算法具有强的可操作性,是算法设

计的难点.大量实验表明,向量聚类技术能够解决上述问题.

通过分析大量聚类算法发现,kＧMeans算法简单高效且时间

复杂度(线性时间复杂度)低,得到的近似度分布结果的层内

差异小,层间差异大.

４．１　算法的正确性分析

假设原始图有 N 个节点,使用kＧMeans算法将节点分成

i层,这i层包含的节点个数分别为|N１|,|N２|,􀆺,|Ni|,且

满足:

∀Np∩∀Nq＝nullset,p,q∈[１,i]

p≠q,N１∪N２∪􀆺∪Ni＝N
(１１)

根据式(１１)可知,任意两层之间的交集为空,所有i层的

并集为原始图,因此,必然存在:

|N|＝(|N１|＋|N２|＋􀆺＋|Ni|) (１２)
所以有:
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|N|∗φ＝(|N１|＋|N２|＋􀆺＋|Ni|)∗φ (１３)

＝|N１|∗φ＋|N２|∗φ＋􀆺＋|Ni|∗φ (１４)
其中,|N|∗φ为 NS算法的抽样结果.式(１４)为SNS算法

的抽样结果,可见 NS算法和SNS算法的结果具有等价性,从
而证明了SNS算法运行结果的正确性.

４．２　算法的复杂性分析

SNS算法在 NS算法的基础上增加了kＧMeans向量聚类

步骤,因此其时间复杂度变为 O(kt|N|)＋O(|N|＋|E|).
其中,k表示聚类结果数,t表示迭代次数,|N|表示节点的个

数,|E|表示边的个数,并且存在k≪|N|,t≪|N|.可以得

出,SNS算法的渐进时间复杂度没有发生变化,SNS算法的

空间复杂度仍为 O(|N|＋|E|).

５　实验分析

本节将使用３个代表性的图数据集来评估SNS,NS,ES,

ESＧi,FFS算法的抽样性能,并比较SNS算法和 FFS算法的

运行时间.

５．１　数据集和软硬件环境配置

实验中使用的３个数据集[１１]分别为 Facebook朋友列表

网络、Condmat合作者网络、Amazon消费者网络.表１汇总

了３个网络图数据集的全部统计参数.３个数据集的数据规

模(点数量、边数量)依次增大,网络依次变得更稀疏.每个数

据集的抽样区间均为[５％,２５％].对于每种算法、每个抽样

比例,实验重复进行了至少２００次,以确保结果的准确性.

表１　网络图数据集的特征参数

Table１　Featureparametersofnetworkgraphdataset

Graph Nodes Edges Clusteringcoefficient Diameter Averagedensity Averagedegree
Facebook ４０３９ ８８２３４ ０．６０５５ ８ １．０８×１０－２ ４６．６９１０
Condmat ２３１３３ １８６９３６ ０．６３３４ １５ ７×１０－４ １６．１６１８
Amazon ３３４８６３ ９２５８７２ ０．２０５０ ４７ １．６５×１０－５ ５．５２９９

　　实验中,设置 kＧMeans算法的聚类结果簇数目k为３.
在SNS算法设计之初,设置k值为２,这意味着只需将高度节

点和低度节点分开即可,但是经过大量实验表明,当k为２
时,高度节点分离得不彻底,即不能更加准确地得到高度节点

集合 NhighＧdegree.设置k值为３后,不同节点的度分布结果表

明,层内节点的度差异较小,层间节点的度差异较大(轮廓系

数大),近似度分布结果的准确度得到了极大提升,因此可以

有效分离出高度节点.经过大量实验分析得出,k值继续增

大,只会导致低度节点集合反复分割,这显然是没有必要的,
因此最终将k值设置为３.

表２汇总了实验使用的软硬件环境.为了保证算法的可

扩展性,本文将３个数据集的数据全部存储在数据库中,按照

文献[１５]的方式对数据进行统一处理和存储,现有的大多数

图分析引擎[１６Ｇ１７]都采用了这种存储方式.

表２　软硬件环境配置

Table２　Configurationofsoftwareandhardware

CPU Inter(R)ＧXeonＧCPUＧE５Ｇ２６３０＠２．３６GHz２cores

内存 １GB

数据库 PostgreSQL９．５．２

５．２　度评估

本节通过实验比较了未抽样与使用 SNS,NS,ES,ESＧi,

FFS算法进行抽样时的度指标接近程度.图１(a)、图２(a)、

图３(a)分别呈现了不同抽样比例下不同数据集的平均度属

性评估结果,图１(e)、图２(e)、图３(e)分别呈现了１５％１)抽样

规模下不同数据集的度分布情况.

　　　　　　　　　　　　　　(a)平均度　　　　　　　　　　　　　　　(b)平均密度　　　　　　　　　　　　　　(c)平均直径

　　　　　　　　　　　　　(d)平均聚类系数　　　　　　　　　　(e)１５％抽样规模的度分布　　　　　　　(f)１５％抽样规模的聚类系数分布

图１　Facebook网络图的参数评估

Fig．１　ParameterestimationofFacebook

１)文献[１]中指出１５％是抽样比例的最优经验值

２５２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　　　　　　　　　　　(a)平均度　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)平均密度　　　　　　　　　　　　　　　(c)平均直径

　　　　　　　　　　　(d)平均聚类系数　　　　　　　　　　　 (e)１５％抽样规模度的分布　　　　　　　　　(f)１５％抽样规模的聚类系数分布

图２　Condmat网络图的参数评估

Fig．２　ParameterestimationofCondmat

　　　　　　　　　　　　(a)平均度　　　　　　　　　　　　　　　　　(b)平均密度　　　　　　　　　　　　　　　(c)平均直径

　　　　　　　　　　(d)平均聚类系数　　　　　　　　　　　　(e)１５％抽样规模的度分布　　　　　　　　(f)１５％抽样规模的聚类系数分布

图３　Amazon网络图的参数评估

Fig．３　ParameterestimationofAmazon

　　可以看到,在平均度的实验结果中,SNS算法除了在 FaＧ

cebook数据集上次于FFS算法位居第二之外,在其他两个数

据集上都优于FFS算法,并且相对于其他几种算法具有更大

的优势.这主要是由于SNS算法采用了分层思想,能够更加

“公平”地抽取高度节点和低度节点,并且分层抽样本身能够

使抽样结果的误差更小.其次,在 Facebook数据集上,SNS
算法略次于 FFS算法位居第二,主要是由于 Facebook数据

集的数据量较小,NhighＧdegree中仅有４个节点,在[５％,２５％]的

抽样规模下,SNS算法在实现时保证了至少能抽取到一个高

度节点,而FFS算法本身偏向于抽取更多的高度节点,因此,

当抽样比例小于１５％时,FFS算法略优于SNS算法.同时可

以看到,图１(a)中随着抽样规模的增大(大于１５％),SNS算

法与 FFS算法的性能都与未抽样时趋于接 近,而 FFS算

法因为抽取了更多的高度节点导致平均度略高于未抽样

时的值.

从度分布实验结果中可以看到,SNS算法在[１００,１０００]

区间,即在高度节点区间上,抽取的点比 NS算法多.这说明

SNS算法很好地解决了 NS算法存在的低度节点过度入样的

问题.

NS算法和ES算法的性能最差.对于 NS算法而言,其在
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抽样过程中存在低度节点过度入样的问题,导致实验结果差.

ES算法采用随机、均匀地抽取边的策略,丝毫没有考虑节点

度之间存在的差异性,因此抽样误差最大,度指标的实验结果

最差.ESＧi由于采用了导出子图概念,使得其抽样性能优于

ES算法.

FFS算法基于图的广度优先遍历策略(BFS).文献[２１]

证明了BFS算法的抽样结果的准确度为８５％~９５％,并且证

明了BFS算法存在高度节点过度入样的问题.但是 FFS算

法没有将某个种子点的所有邻居点全部抽取出来,而是通过

生成服从几何分布的随机数来限制每次抽取的邻居点数量,

在一定程度上修正了高度节点过度入样的问题,适当“平衡”

了高度节点与低度节点的抽样比例,因此度指标的实验评估

结果较好.

５．３　平均密度评估

本节对比了SNS算法与未抽样、NS、ES、ESＧi、FFS之间

的平均密度.图１(b)、图２(b)、图３(b)显示了３个数据集的

平均密度的评估结果,实验结果表明,SNS,FFS,ESＧi算法的

平均密度高于其他算法.

根据３．２节平均密度的定义可以得出densityavg∝linkreal,

在抽取节点数量相同的情况下,３种算法都能抽取更多的边.

在图中,高度节点往往是“枢纽点”,这些点抽取得越多,网络

中实际存在的边数就越多,网络的连通性就越好,密度就越

大.由于SNS算法采用分层抽样策略,在一次抽样过程中能

够抽取比 NS算法更多的高度节点,因此密度较大.

ESＧi算法由于使用了导出子图概念,在抽取节点数量相

同的情况下,相比于ES算法能够抽取到更多的边,使得其密

度变大,网络连通性更好.

FFS算法基于 BFS策略,BFS算法本身的抽样准确率

高,抽样密度大,FFS算法继承了该优点,抽样密度也较大.

５．４　平均直径评估

各算法在３个不同的数据上的平均直径实验评估结果如

图１(c)、图２(c)、图３(c)所示.

实验结果表明,SNS算法的性能远胜于其他算法(FFS
算法与SNS算法的结果接近),这主要得益于SNS算法采用

的分层抽样技术解决了 NS算法存在的低度节点过度入样的

问题.根据３．２节中的平均直径定义可知,平均直径是最短

路径的最大值,通常任何两点之间的最短路径会经过这些高

度节点.SNS算法在每次抽样时都能抽取到一定比例的高

度节点,“平衡”了高度节点和低度节点的抽取比例,因此其网

络直径和原图非常接近.

在一次抽样中,FFS算法采用的抽样机制适当调整了高

度节点与低度节点的抽样比例,这是其平均直径评估结果较

好的主要原因.NS算法和ES算法的性能最差,ESＧi算法的

性能优于ES算法,原因同５．２节.

５．５　聚类系数评估

本节给出了５种算法在不同数据集上的平均聚类系数的

实验结果及其在１５％抽样规模下不同数据集聚类系数的分

布情况,如图１(d)和图１(f)、图２(d)和图２(f)、图３(d)和图

３(f)所示.

根据实验结果可知,SNS算法和 FFS算法结果相近,并

且二者都优于其他算法.其原因在于SNS算法采用了分层

抽样策略,使得算法误差最小.FFS算法的评估结果较好的

原因同５．２节.总体而言,使用SNS算法和FFS算法得到的

抽样结果的结构保留得最完整.NS算法和 ES算法的实验

结果较差,原因同５．２节.

５．６　SNS算法与FFS算法的运行时间比较

由以上实验分析可知,SNS算法和 FFS算法的抽样性能

比较接近,但运行时间却相差较大.图４显示了在不同数据

集以及不同抽样比例下两种算法运行时间的对比情况.显

然,SNS算法的运行时间几乎不会随着抽样比例的增大而增

大,并且其平均时间远小于 FFS算法,而 FFS算法的运行时

间随着抽样规模的增大而增加.

　　　　　　　　　　　(a)Facebook数据集　　　　　　　 　　　　(b)Condmat数据集　　　　　　　　　　　　(c)Amazon数据集

图４　在不同数据集以及不同抽样比例下,SNS算法和FFS算法的运行时间比较

Fig．４　ComparisonofrunningtimeofSNSalgorithmandFFSalgorithmunderdifferentdatasetsandsamplingrates

　　产生上述时间开销差异的主要原因在于:FFS算法每次

迭代各个种子点时都需要通过广度优先遍历算法寻找其邻居

点,需要多次扫描边表,导致 FFS算法的时间复杂度为多项

式时间;而SNS算法由于只是增加了kＧMeans聚类步骤,kＧ

Means算法的时间复杂度为线性,这使得SNS算法也能够在

线性时间内完成.

实验结论:１)NS算法和 ES算法的思路简单,但抽样性

能最差,在抽样时没有考虑节点本身的差异性;２)SNS算法

由于采用了基于近似度分布的分层策略,算法的抽样误差小,

抽样性能好;３)使用kＧMeans算法获取节点的近似度分布,这

使得SNS算法能在线性时间内完成.

结束语　本文在基于点选择策略的均匀随机抽样算法的

基础上,通过结合节点的近似度分布策略,设计并实现了高效

无偏的分层图抽样算法SNS,并且通过实验验证了该算法的
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高效性和准确性.后续工作会研究在不同层内采用不同抽样

策略、不同抽样比例对SNS算法抽样性能的影响,也会考虑

将分层策略应用于基于边选择和基于图拓扑结构抽样算法

中,并通过实验分析抽样效果.
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