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摘　要　相比于确定图上的相似性连接,不确定图上的相似性连接通常具有更大的实际应用价值以及计算复杂性.

文中研究了基于 MapReduce分布式编程框架的不确定图上的相似性连接问题,提出了基于概率和的 Map方剪枝和

Reduce方剪枝的两种剪枝策略.Map方剪枝策略在映射过程中过滤掉了不可能具有相似图的不确定图.Reduce方

剪枝策略用于减少约减过程中的候选图对.基于这两种剪枝策略,文中提出了一种基于 MapReduce框架的不确定图

上的相似性连接算法 MUGSJoin.实验结果证明,该算法与同类算法相比具有更好的性能和可扩展性.
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Abstract　Comparedtothesimilarityjoinonthedeterministicgraph,thesimilarityjoinontheuncertaingraphusually
hasgreaterpracticalapplicationvalueandhighercomputationalcomplexity．ThispaperstudiedthesimilarityjoinonunＧ

certaingraphdatabasesbasedonMapReducedistributedprogrammingframework,andproposedtwopruningstrategies

usingtheexistenceprobability,namelyMapSidePruningandReduceSidePruning．TheMapSidePruningcanfilterout

theuncertaingraphsattheMapsidewhichhavenochancetobesimilarwithanyotheruncertaingraphattheMap
side．TheReduceSidePruningcanreducethecandidatepairsatReducesideintheprocessofreduction．Basedonthe

abovepruningapproaches,thispaperproposedasimilarityjoinalgorithm MUGSJoinonuncertaingraphdatabases

basedonMapReduce．TheexperimentresultsshowthattheproposedapproachhasmuchbetterperformanceandscalaＧ

bilitythanthesimilaralgorithms．
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１　引言

图的相似性连接作为图数据挖掘以及图信息集成中的一

种重要的基本操作已被广泛应用,尤其在图数据的预处理阶

段,其典型应用包括结构数据清理和近复本结构检测等[１].

例如,在图信息集成中,多个自主的图数据库对于相同的真实

世界实体可能具有不同的结构描述,图的相似性连接可以找

出这些图数据库中差别小于给定阈值的相似图对(事实上该

图对可能代表着同一实体),以进行后期的数据合并或删除.

对于图的相似性连接目前已经有了许多的研究成果[１Ｇ４].

图的相似性连接可以分为两类:一类是给定两个图数据

库R和S,以及一个相似性阈值λ,返回R和S 中相似性大于

或等于λ的所有图对(ri,sj),其中ri∈R,sj∈S;另一类是给

定一个图数据库R以及一个相似性阈值λ,返回R 中相似性

大于或等于λ的所有图对(ri,rj),其中ri,rj∈R.两类问题

的解法相似,本文主要讨论第二类相似性连接.

目前为止,图的相似性连接问题大部分是基于确定图进

行的.然而由于数据源的多样性和不一致性,以及数据在提

取过程中的技术精度等,在实际应用中,图数据经常会引入不

确定信息,因此不确定图上的相似性连接成为了图数据管理

中亟待解决的问题[５].例如,在社会网络中,由于更新不及

时,可能出现相同的社区具有若干不同的关系或标签,若采用



不确定图进行建模,则相似性连接结果可能会包含该社区对.

这相比于确定图中的相似性连接更具有容错性,也更接近于

人的分析判断方式[６].

因此,研究不确定图上的相似性连接具有更加普遍的应

用价值.相比于确定图上的相似性连接,不确定图上的相似

性连接通常具有更大的计算量和更高的算法复杂度,因此该

领域的研究具有更大的挑战性.

由于图的相似性连接问题的计算量较大,大部分该领域

的研究都选择采用近似算法来减少计算过程的中间数据,且

测试数据的规模较小[１Ｇ４].随着大数据时代的到来,现实生活

中产生的数据的规模已达到了ZB级[５].单机版的各种图数

据算法已不能满足目前海量图数据的处理需要,人们开始越

来越多地借助于并行计算平台并开发各种相应的图数据并行

处理算法[７Ｇ１０].

MapReduce[１１]是一种能够有效处理大规模数据集的分

布式编程模型.随着各种信息处理领域数据量的急速增加,

这种海量数据的并行处理编程框架开始被广泛使用.MapＧ

Reduce框架使用计算机集群来对海量数据进行并行处理,把

数据存储在集群上的分布式文件系统中.基于 MapReduce
框架的大规模数据相似性连接问题,主要包括对集合相似性

连接、字符串相似性连接和向量相似性连接的研究[５].近年

来也出现了一些基于 MapReduce框架的图相似性连接的研

究[１１Ｇ１３],但由于不确定图的相似性连接问题的复杂性,目前

还没有关于不确定图上相似性连接问题的并行算法.

本文的主要贡献有:１)设计了基于 MapReduce框架的不

确定图相似性连接的基本算法,并分析了该算法的网络传输

代价和时间复杂度;２)提出了基于概率和的 Map方剪枝和

Reduce方剪枝两种剪枝策略;３)设计了基于以上剪枝策略的

不确定图的相似性连接算法 MUGSJoin,并分析了该算法的

网络传输代价和时间复杂度.

本文第２节讨论了相关工作;第３节给出了不确定图的

相似性连接的形式化定义;第４节提出了基于 MapReduce框

架的不确定图的相似性连接的基本算法;第５节介绍了基于

概率和的过滤策略,以及基于这些过滤策略的算法实现,包括

Map方剪枝的 Hadoop连接、Reduce方剪枝的 Hadoop连接

和同时使用 Map方剪枝和 Reduce方剪枝的混合连接;第６
节给出了使用剪枝策略后的相似性连接算法 MUGSJoin;第７
节给出了实验分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

本节主要介绍本文的相关工作,包括 MapReduce框架、

基于 MapReduce框架的图的相似性连接和不确定图上的相

似性连接.

２．１　MapReduce

MapReduce是由 Google于２００４年提出的一种编程模

型,通常用于大规模数据集(大于１TB)的并行计算.Map(映

射)和 Reduce(归约)的概念,以及它们的主要思想和特性,都

是从函数式编程语言和矢量编程语言里借用来的.它为编程

人员在不会分布式并行编程的情况下,将自己的程序在分布

式系统上运行提供了极大的方便.MapReduce编程模型分

为两个步骤:Map和 Reduce.其中 Map过程负责处理每个

输入的键值对(k１,v１),将其映射为一组中间的键值对list
(k２,v２).Reduce过程负责将新的键值对(k２,list(v２))作为

输入,产生另一个键值对列表list(k３,v３).这些输入和输出

数据被保存在分布式文件系统中,如 GoogleFileSystem[１４].

目前有许多研究工作都利用 MapReduce框架对原有的

算法进行扩展.文献[１５Ｇ１７]扩展了 MapReduce模式来处理

传统的 DBMS中的连接操作.其中,文献[１５]提出了一些在

MapReduce环境下优化多重连接的方法;文献[１６]主要利用

MapReduce框架处理θ连接;文献[１７]在原始的 MapReduce
框架上做了一些修改使得其上的连接操作可以更加有效.还

有一些工作研究了在 MapReduce环境下处理复杂的连接,如

模糊连接[１８]、海量高维数据集上的相似性连接[１９]和topＧk相

似性连接[２０].

２．２　基于 MapReduce框架的图的相似性连接

在单机上执行的图的相似性连接已有很多成果[１Ｇ４].随

着大数据时代的到来,这些相似性连接方法已经不能满足海

量数据的处理要求,因此,各种借助 MapReduce编程模式的

并行算法应运而生[１１Ｇ１３].文献[１３]提出了一种 MapReduce
框架下的图的相似性连接算法.该算法包含了一种适用于

qＧgram字母表的可扩展前缀过滤策略;一种有效减少候选图

对的策略,可以大大降低算法的通信代价;一种二轮数据访问

方案,用于减少数据访问开销.文献[１１]提出了一种名为

MGSJoin的可扩展算法,该算法基于过滤Ｇ验证框架来进行有

效的图的相似性连接.MGSJoin算法通过计算图特征码的

重叠部分来过滤出不可能匹配的图对;此外,该算法还集成了

多种连接策略来增强验证效果.文献[１１]的作者还提出了一

种基于 MapReduce的方法来进行 GED 的计算.鉴于文献

[１１]提出的算法在过滤阶段键值对的数量庞大,文献[１２]引

入了光谱布隆过滤技术来对算法进行改进,并设计了 BMGＧ
SJoin算法来减少过滤阶段的键值对.

２．３　不确定图上的相似性连接

上述文献的研究对象都是确定图.目前为止,对于不确

定图上的相似性连接的研究相对较少.文献[２]研究了大规

模不确定图的相似性查询,其中包含子图相似性查询和超图

相似性查询.但这种包含查询与我们所研究的相似性连接并

不相同.

３　不确定图上的相似性连接

本节首先介绍确定图的定义,并基于该定义给出了本文

所讨论的不确定图的形式化定义和可能世界图的定义;最后

给出不确定图的相似性连接的形式化定义.

定义１(确定图)[２]　一个确定图gc＝(V,E,Σ,L).其

中,V 是顶点集;E是边集;Σ是标签集;L:V∪E－＞Σ是一个

函数,该函数将标签映射到顶点和边上.如果gc中的某些边

射入同一个顶点或者组成一个三角形,则称它们为邻边,记为

ne.

定义２(不确定图)[２]　一个不确定图g＝(gc,XE),其中

gc为一个确定图,XE 是一个由E 索引的二进制随机变量集.

XE 中的元素xe 取值为０或者１,用来表示边e存在的概率.
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图中的每个邻边集都有一张对应的联合概率分布表(JPT),

表中给出了该邻边集中邻边的所有随机变量的分布情况以及

相应的概率值Pr.

例如,图１所示的不确定图有３个邻边集,分别是(e１,e２,

e３),(e３,e４,e５)和(e４,e５,e６).对应的联合概率分布表为图２
中的JPT１,JPT２和JPT３.JPT１中的第２行数据Pr(e１＝１,

e２＝１,e３＝０)＝０．２表示边e１ 和e２ 存在且边e３ 不存在的概

率为０．２.

图１　不确定图

Fig．１　Uncertaingraph

e１ e２ e３ Pr
１ １ １ ０．２
１ １ ０ ０．２
１ ０ １ ０．１
１ ０ ０ ０．１
０ １ １ ０．１
０ １ ０ ０．１
０ ０ １ ０．１
０ ０ ０ ０．１

JPT１

e３ e４ e５ Pr
１ １ １ ０．３０
１ １ ０ ０．４０
１ ０ １ ０．０５
１ ０ ０ ０．１５
０ １ １ ０．０３
０ １ ０ ０．０２
０ ０ １ ０．０４
０ ０ ０ ０．０１

JPT２

e４ e５ e６ Pr
１ １ １ ０．２５
１ １ ０ ０．１５
１ ０ １ ０．０５
１ ０ ０ ０．１５
０ １ １ ０．０８
０ １ ０ ０．２０
０ ０ １ ０．０４
０ ０ ０ ０．０８

JPT３

图２　JPTs

Fig．２　JPTs

定义３(可能世界图)[２]　一个可能世界图g′＝(V′,E′,

Σ′,L′)是一个确定图,它是一个不确定图g＝((V,E,Σ,L),

XE)的实例,其中V′＝V,E′⊆E,Σ′⊆Σ.

例如,将JPT１中的元组(e１＝１,e２＝１,e３＝１)同JPT２中

的元组(e３＝１,e４＝１,e５＝１)以及JPT３中的元组(e４＝１,e５＝

１,e６＝１)进行联接,得到图１的一个可能世界图,它表示图１
中所有的顶点和边都存在.该可能世界图的概率值为０．２∗

０．３∗０．２５＝０．０１５.图１的可能世界图的个数为３个联合分

布表进行联接得到的表的元组数.

定义４(不确定图的相似性连接,UGSJ)　给定一个不确

定图数据集G＝{g１,g２,􀆺,gN},一个相似性阈值γ∈(０,１].

一个概率阈值α∈(０,１],不确定图的相似性连接指的是从G
中找出所有Pr值大于或等于α的图对(gi,gj).

UGSJ＝{(gi,gj)|gi∈Gandgj∈Gand

Pr{Mc(gi,gj)≥γ}≥α} (１)

其中:

Pr{Mc(gi,gj)≥γ}＝ ∑
∀g′∈gi

　 ∑
∀g″∈gj

p(g′)∗p(g″)∗

　χ(Mc(g′,g″)≥γ) (２)

其中,g′为gi 的可能世界图,g″为gj 的可能世界图,p(g′)为

g′的概率,p(g″)为g″的概率.

　χ(Mc(g′,g″)≥γ)＝
１, ifMc(g′,g″)≥γ
０, otherwise{ (３)

其中,Mc(g′,g″)表示可能世界图g′和g″的相似程度.本文

所采用的确定图的相似度计算方法为文献[２１]中提出的

方法.

４　基本算法

本节介绍基于 MapReduce的不确定图相似性连接的基

本算法,并分析这种算法实现的网络传输代价和时间复杂度.

本算法的基本思想是将相似性连接过程拆分成几个不同

的阶段,再将每个阶段分解成若干个子任务,并将其交由不同

的计算结点并行完成,最后对并行计算结果进行合并.这种

编程模式可以将计算任务分配到多台物理机上,从而提高系

统处理大规模数据的可扩展性,使处理大规模的图结构数据

成为可能.

４．１　基本算法

基于 MapReduce的不确定图相似性连接的基本算法需

要两个 MapReduce作业.

作业１中,每个 Map函数输入的是一个不确定图g.输

入的(key,value)对中的key是g 的id,value是g 的邻接表

(由顶点集V、边集E 和每条边上的存在概率P 构成),输出

的(key,value)对中的key是g 的id,value是g 对应的一组

可能世界图g(PWG).为了生成候选的不确定图对,可以在

Mapper类中增加一个全局变量list(g)来存储所有的不确定

图的id,并在Close函数中输出用不确定图的id表示的候选

图对.该阶段的 Mapper类为:

ClassMapper

　MethodInitialize

　　list(g)←Ø

　MethodMap(gid,g)

　　list(JPT)＝generateJPTs(V,E,P)

　　g(PWG)＝Join(list(JPT))

　　list(g)←list(g)∪gid

　　输出(gid,g(PWG))

　MethodClose

　输出候选图对(giid,gjid)

其中,generateJPTs函数为不确定图g 生成一组JPT;

Join函数将g的所有JPT进行联接,生成g的一组可能世界

图g(PWG),该函数的具体实现算法参考文献[６].

在 Reduce函数中生成包含图id和 PWG 列表的候选图

对(gjid,gi(PWG)).Reducer类为:

ClassReducer

　　MethodReduce(giid,gi(PWG)/list(gjid))

　　　forgjid∈list(gjid)do

　　　　输出(gjid,gi(PWG))

作业２中,Map函数的输入为包含图id和 PWG列表的

候选图对(gjid,gi(PWG))或者用id和相应的 PWG列表表

示的不确定图(gjid,gj(PWG)),并只需要原样输出.在 ReＧ

duce函数中,对于每个不确定图对(giid,gjid),根据定义４求

Pr值,并将Pr值不小于α的不确定图对作为相似性连接结

果输出.作业２为:

ClassMapper

　　MethodMap((gjid,gi(PWG))/(gjid,gj(PWG)))

　　　输出(gjid,gi(PWG)/gj(PWG))

ClassReducer

　　MethodReduce(gjid,gj(PWG)/list(gi(PWG)))
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　　　forgi(PWG)∈list(gi(PWG))do

　　　　Pr←０

　　　　对于gi以及gj中所有的可能世界图对(g′,g″),计算相应的

Mc(g′,g″)

　　　　if(Mc(g′,g″)＞＝γ)then

　　　　　将g′和g″的概率乘积累加进Pr中

　　　　if(Pr＞＝α)then

　　　　　输出(giid,gjid)

４．２　复杂度分析

在分析算法复杂度时,主要考虑 MapReduce作业的 Map
阶段、Reduce阶段以及Shuffle阶段的复杂性.其中 Map阶

段考虑从分布式文件系统 DFS中读取数据的IO开销及时间

复杂度;Reduce阶段主要考虑将数据写入 DFS的IO 开销及

时间复杂度;Shuffle阶段考虑网络数据传输的复杂度.

在作业１中,Map函数需要读入G 中的所有不确定图.

设G中不 确 定 图 的 数 目 为 N,则 Map 函 数 的IO 开 销 为

O(N).对于每个 Map函数,首先为不确定图g 生成一组

JPT,并将其联接生成一组可能世界图g(PWG).设每个不

确定图的顶点数为n,边数为m,则构造一组JPT的时间复杂

度为O(n＋２m).设g生成的JPT的数目为t,每个JPT的行

数为r,则生成一组可能世界图的时间复杂度为 O(２tr).设g
的可能世界图数目为p,则输出(gid,g(PWG))的时间复杂度

为 O(p).最后,Close函数的时间复杂度为 O(１/２∗N２).

因此,作业１的 Map阶段的时间复杂度总和为 O(N∗(n＋
２m＋２tr＋p)＋１/２∗N２).Shuffle阶段的传输复杂度为 Map
阶段输出的所有键值对的数量,即 O(p∗N＋１/２∗N２).每

个 Reduce函数输出包含某一不确定图gi 的所有候选图对.

Reduce阶段在最坏情况下的时间复杂度总和为 O(p∗N),

IO开销为 O(１/２∗p∗N２).

在作业２中,Map函数读取作业１输出的所有键值对,因
此IO开销为 O(１/２∗p∗N２).由于作业２仅是将输入作为

结果输出,因此 Map的时间复杂度和Shuffle的传输复杂度

均为 O(１/２∗p∗N２).Reduce函数根据定义４计算每个候

选图对的Pr值,若Pr值不小于α,则将该图对作为结果输

出.计算Pr值的过程中,计算候选图对中每个可能世界图

对的相似性所需的时间为 O(nlogn＋m),其计算方法及时间

复杂度分析请参见文献[２０].设最后的结果图对数量为C,则

Reduce函数的总时间复杂度为 O(１/２∗p２∗N２∗(nlogn＋
m)),IO开销为 O(C).

５　基于概率和的过滤策略

上述基本算法的主要思路是将不确定图数据集G 中的

不确定图映射到分布式计算结点上进行处理,先将每个不确

定图转化成若干个可能世界图,再根据定义４找出G 中所有

满足条件的不确定图对.虽然该算法将数据和计算分布到了

多个计算结点,较单机算法其可行性较高,但从复杂度分析来

看,该算法的IO开销和时间复杂度也是相当大的.

在实际情况中,真正能够满足相似性阈值的图对很少.

因此,我们设计了一组基于概率和的过滤策略,可以在算法运

行的各个阶段进行有效过滤,以减少最后进行匹配率计算的

可能世界图对,提高算法的运行效率.这一组过滤策略分为

单图过滤策略和图对过滤策略,对应的函数实现分别为 Map
方剪枝的 Hadoop连接和 Reduce方剪枝的 Hadoop连接.

５．１　单图过滤策略

对于给定的不确定图数据集G,如果在算法运行初期,先
筛选掉一部分不可能找到相似图的不确定图,就可以大幅减

少候选图对,尽量避免后期的无效计算.

通过对第３节相关公式进行分析和推导,可以得出不确

定图数据集G中任意不确定图上的一个定理.

定理１　设gi 为不确定图数据集G 中的任意不确定图,

g′为gi 的可能世界图,p(g′)为g′的概率.若gi 满足条件:

∑
∀g′∈gi

p(g′)＜α,则可以判断gi 在G 中没有满足条件的相似

图,并将其剪枝.

证明:根据式(２)可得:

Pr{Sim(gi,gj)≥γ}＝ ∑
∀g′∈gi

　 ∑
∀g″∈gj

p(g′)∗p(g″)∗

　χ(Sim(g′,g″)≥γ)

≤ ∑
∀g′∈gi

　 ∑
∀g″∈gj

p(g′)∗p(g″)

＝ ∑
∀g′∈gi

p(g′)∗ ∑
∀g″∈gj

p(g″)

由可能世界图的性质可知, ∑
∀g″∈gj

p(g″)≤１,因此:

Pr{Sim(gi,gj)≥γ}＝ ∑
∀g′∈gi

p(g′)∗ ∑
∀g″∈gj

p(g″)

≤ ∑
∀g′∈gi

p(g′)

定理得证.

根据上述定义得到单图上界过滤策略,若不确定图gi 的

所有可能世界图的概率之和小于α,则将其进行过滤.

设不确定图数据集G中的不确定图有m 个,如果过滤掉

１个不确定图,则可以减少 m－１个候选图对,如果过滤掉２
个不确定图,则可以减少(m－１)＋(m－２)个候选图对,如果

过滤掉k个不确定图,则可以减少∑
k

i＝１
m－i个候选图对.

５．２　Map方剪枝的Hadoop连接

根据单图过滤策略,可以对４．１节的作业１进行修改,得

到如下的 Map方剪枝的 Hadoop连接.

ClassMapper

　　MethodInitialize

　　　list(g)←Ø

　　MethodMap(gid,g)

　　　list(JPT)＝generateJPTs(V,E,P)

　　　g(PWG)＝Join(list(JPTs))

　　　sum ←０

　　　将g中每个可能世界图的概率值累加进sum中

　　　If(sum＞＝α)then

　　　　将gid添加进list(g)

　　　　输出(gid,g(PWG))

　　MethodClose

　　　输出候选图对(giid,gjid)

ClassReducer

　　MethodReduce(giid,gi(PWG)/list(gjid))

　　　forgjid∈list(gjid)do

　　　　输出(gjid,gi(PWG))

该作业在 Mapper类的 Map方法里增加了一个for循

环,计算不确定图g对应的所有PWG的概率值之和,然后将
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不满足过滤条件的不确定图g加入候选集list(g)中,最后输

出不满足过滤条件的不确定图的id及其对应的g(PWG).

５．３　图对过滤策略

根据单图上界过滤策略过滤掉部分不确定图之后,剩余

的不确定图将组成候选图对.如果从这些候选图对中进一步

过滤掉一些不可能相似的图对,则会大幅减少后期的计算量.

在分析第３节相关公式的过程中,进一步得出了有关候

选图对的一个定理.

定理２　设(gi,gj)为不确定图数据集G 中的任意一个

图对,g′为gi 的可能世界图,g″为gj 的可能世界图,p(g′)为

g′的概率,p(g″)为g″的概率.若(gi,gj)满足条件: ∑
∀g′∈gi

p(g′)∗ ∑
∀g″∈gj

p(g″)＜α,则可以判断图对(gi,gj)不满足相似

性条件,可以被剪枝.

证明:从定理１的证明过程可知:

Pr{Sim(gi,gj)≥γ}＝ ∑
∀g′∈gi

p(g′)∗ ∑
∀g″∈gj

p(g″)

结合式(２),定理２得证.

根据上述定理,得到图对上界过滤策略,若图对(gi,gj)

的所有可能世界图对的概率乘积之和小于α,则将其过滤.

图对上界过滤策略通过计算所有可能世界图对的概率乘

积之和来估计一个图对的相似性上界,避免了对所有可能世

界图对的相似性的盲目计算.过滤图对的数量取决于具体的

不确定图数据集.实验证明,在一般情况下,该步骤的过滤策

略可以减少大量的相似性计算.

５．４　Reduce方剪枝的Hadoop连接

根据图对过滤策略,可以设计得到如下的 Reduce方剪枝

的 Hadoop连接:

ClassMapper

　　MethodMap((gjid,gi(PWG))/(gjid,gj(PWG)))

　　　输出(gjid,gi(PWG)/gj(PWG))

ClassReducer

　　MethodReduce(gjid,gj(PWG)/list(gi(PWG)))

　　　forgi(PWG)∈list(gi(PWG))do

　　　　sum ←０

　　　　对于gi以及gj中所有的可能世界图对(g′,g″),将其概率乘

积p(g′)∗p(g″)累加到sum中

　　　　If(sum＞＝α)then

　　　　　输出(giid,gj(PWG))

该作业在 Reducer类的Reduce方法中增加了一个for循

环,用来检查所有包含gj 的候选图对,将所有可能世界图对

的概率乘积之和小于α的图对过滤掉.

６　基于 MapReduce的不确定图相似性连接算法

MUGSJoin

　　根据基本算法以及第５节提出的过滤策略,本节提出同

时使用 Map方剪枝和 Reduce方剪枝的混合连接,即完整的

不确定图的相似性连接算法 MUGSJoin.该算法采用过滤Ｇ
验证的框架进行,整个算法分为３个作业,其中过滤阶段采用

两个 MapReduce作业完成.

６．１　过滤阶段

作业１:Map函数以数据库中的不确定图g及其id作为

输入的键值对,在 Map过程中为每个不确定图g 生成一组

JPT,并将其联接生成一组可能世界图g(PWG).随后 Map
函数使用单图过滤策略对不确定图g进行检查,并将其所有

PWG的概率值相加,若概率之和不小于α,则将不确定图g
的id及其对应的g(PWG)作为键值对输出.在作业１的

Mapper类中用到了一个公共变量list(g),该变量用来记录

不满足单图过滤条件的所有候选图的相应id,并在 Mapper
类的Close函数中通过两个for循环输出第一阶段的候选图

对.Reduce函数获得包含某一不确定图gi 的所有候选图对

以及gi 和它的PWG列表,输出用id和 PWG列表表示的候

选图对.

Map函数和 Reduce函数如下:

Map:(gid,g)→(gid,g(PWG)/gjid)

Reduce:(giid,gi(PWG)/list(gjid))→(gjid,gi(PWG))

作业２:Map函数的输入为(gjid,gi(PWG))或(gjid,

gj(PWG)),然后使用gjid作为键,gi(PWG)或者gj(PWG)

作为值,构成输出的键值对.在 Reduce函数中,检查所有包

含gj 的候选图对,使用图对过滤策略将图对中两个不确定图

的所有PWG组合的概率乘积相加,若和值不小于α,则将该

图对作为第二阶段的候选结果输出.

Map函数和 Reduce函数如下:

Map:((gjid,gi (PWG))/(gjid,gj (PWG)))→ (gjid,

gi(PWG)/gj(PWG))

Reduce:(gjid,gj (PWG)/list(gi (PWG)))→ (giid,

gj(PWG))

６．２　验证阶段

验证阶段对第二阶段的候选图对(giid,gj(PWG))进行

验证.其中 Map函数使用类似于作业２中 Map函数的方

法,将(giid,gi(PWG))或(giid,gj(PWG))作为输入,键值对

(giid,gi(PWG)/gj(PWG))作为输出.在 Reduce函数中,检

查所有包含gi 的候选图对,根据定义４计算候选图对的Pr
值,若候选图对的所有满足相似性阈值的 PWG 组合的概率

乘积之和不小于α,则将该图对作为最终结果之一输出.

Map函数和 Reduce函数如下:

Map:((giid,gi (PWG))/(giid,gj (PWG)))→ (giid,

gi(PWG)/gj(PWG))

Reduce:(giid,gi(PWG)/list(gj(PWG)))→(giid,gjid)

６．３　MUGSJoin算法

MUGSJoin算法结合了 Map方剪枝和 Reduce方剪枝两

种过滤策略,并对剪枝后剩余的候选图对进行验证,最终输出

相似性连接结果.其中过滤阶段的作业１对应的是５．２节的

Map方剪枝策略,作业２对应的是５．３节的 Reduce方剪枝策

略,验证阶段的作业３对应的是４．１节基本算法中的作业２.

根据定义４计算候选图对的Pr值,并输出将满足条件的结果.

算法１　MUGSJoin算法

输入:不确定图集合 G,概率阈值α,相似性阈值γ
输出:所有相似图对(giid,gjid)

/∗ 过滤:作业１∗/

ClassMapper

　MethodInitialize
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　　list(g)←Ø

　MethodMap(gid,g)　　

　　list(JPT)＝generateJPTs(V,E,P)　　　

　　g(PWG)＝Join(list(JPTs))　　　　　　

　　sum ←０

　　将g中每个可能世界图的概率值累加进sum中　　　　　　　

　　If(sum＞＝α)then

　　　将gid添加进list(g)　　　　　

　　　输出(gid,g(PWG))　　　　　　　

　MethodClose

　　输出候选图对(giid,gjid)　　　

ClassReducer

　MethodReduce(giid,gi(PWG)/list(gjid))

　　forgjid∈list(gjid)do

　　　输出(gjid,gi(PWG))

/∗ 过滤:作业２∗/

ClassMapper

　MethodMap((gjid,gi(PWG))/(gjid,gj(PWG)))

　　输出(gjid,gi(PWG)/gj(PWG))

ClassReducer

　MethodReduce(gjid,gj(PWG)/list(gi(PWG)))

　　forgi(PWG)∈list(gi(PWG))do

　　sum←０

　　对于gi 以及gj 中所有的可能世界图对(g′,g″),将其概率乘积

p(g′)∗p(g″)累加到sum中

　　If(sum＞＝α)then

　　　输出(giid,gj(PWG))

/∗ 验证:作业３∗/

ClassMapper

　MethodMap((giid,gi(PWG))/(giid,gj(PWG)))

　　输出(giid,gi(PWG)/gj(PWG))

ClassReducer

　MethodReduce(giid,gi(PWG)/list(gj(PWG)))

　　forgi(PWG)∈list(gi(PWG))do

　　　Pr←０

　　　对于gi 以及gj 中所有的可能世界图对(g′,g″),计算相应的

Mc(g′,g″)

　　　if(Mc(g′,g″)＞＝γ)then

　　　　将g′和g″的概率乘积累加进Pr中

　　　if(Pr＞＝α)then

　　　　输出(giid,gjid)

６．４　正确性和复杂度分析

算法１能够正确返回所有满足定义４的不确定图对,其
正确性通过单图过滤和图对过滤的正确性来保证.

在过滤阶段的作业１中,Map函数的IO 开销为 O(N).
对于每个 Map函数,构造一组JPT 的时间复杂度为 O(n＋
２m),生成一组可能世界图的时间复杂度为 O(２tr).随后

Map函数使用单图过滤策略对不确定图g进行检查,将其所

有PWG的概率值相加,若概率之和不小于α,则将不确定图

g的id及其对应的g(PWG)作为键值对输出.设g的可能

世界图数目为p,则该操作的时间复杂度为 O(p).设 Map
阶段过滤后得到的候选图数目为C１,则 Map函数的输出为

O(p∗C１),Close函数的时间复杂度为 O(１/２∗C１
２).因此

作业１的 Map阶段的时间复杂度总和为 O(N∗(n＋２m＋

２tr＋p)＋p∗C１＋１/２∗C２
１).Shuffle阶段的传输复杂度为

Map阶段输出的所有键值对的数量,即 O(p∗C１ ＋１/２∗
C２

１).每个 Reduce函数输出包含某一不确定图gi 的所有候

选图对.Reduce阶段在最坏情况下的时间复杂度总和为

O(p∗C１),IO开销为 O(１/２∗p∗C２
１).相比于基本算法中

的作业１,Map阶段的时间复杂度中增加了 O(p∗C１),这主

要是因为加入了单图过滤操作;若C１≪N,则其反而会降低

Map的时间复杂度,并且使Shuffle阶段以及 Reduce阶段的

复杂度都降低.实验证明,在大部分情况下,该过滤策略效果

显著.
相比于基本算法,MUGSJoin算法增加了一个 MapReＧ

duce作业进行图对过滤.该作业的 Map函数读取作业１输

出的所有键值对以及作业１过滤后得到的所有不确定图,因
此IO开销为 O(１/２∗p∗C２

１＋p∗C１).Map函数仅仅是将

输入作为结果输出,因此其时间复杂度和Shuffle的传输复杂

度都为 O(１/２∗p∗C２
１＋p∗C１).Reduce函数检查所有包含

某一不确定图gj 的候选图对,若不满足图对过滤策略则将其

输出.设作业２过滤后得到的候选图对数目为C２(C２＜１/２∗
C２

１),则 Reduce函数的时间复杂度总和为 O(１/２∗p２∗C２
１),

IO开销为 O(p∗C２).
在验证阶段的作业３中,Map函数读取作业２输出的所

有键值对以及作业２过滤后得到的所有不确定图,因此IO开

销为 O(p∗C１＋p∗C２).类似于作业２,验证阶段的 Map函

数仅仅是将输入作为结果输出,因此其时间复杂度和Shuffle
的传输复杂度也都为 O(p∗C１＋p∗C２).Reduce函数检查

所有包含某一不确定图gi 的候选图对,根据定义４计算其

Pr值,若Pr值不小于α,则将该图对作为结果输出.在计算

Pr值的过程中,计算候选图对中每个可能世界图对的相似性

所需的时间为 O(nlogn＋m),其计算方法及时间复杂度分析

请参见文献[２１].设最后的结果图对数量为C３,则 Reduce
函数的总时间复杂度为 O(１/２∗p２∗C２

１∗(nlogn＋m)),IO
开销为 O(C３).

相比于基本算法,MUGSJoin算法主要增加了两个过滤

操作,其中单图过滤在基本算法的作业１中添加,因此没有使

复杂度大幅变化,而图对过滤算法则另外设置了一个 MapReＧ
duce作业来完成,从理论上说,增加了一定的时间复杂度和传

输复杂度.影响两个算法效率的主要因素取决于过滤的质

量,若C１≪N,C２≪１/２∗C２
１,C３≪C２,则不仅可以抵消过滤步

骤产生的代价,实际上还可以达到大幅提高算法效率的目的.

７　实验分析

７．１　实验平台和实验数据

本实验 的 实 验 平 台 采 用 亚 马 逊 云 服 务 平 台 (Amazon

WebServices,AWS),使用 AWS的弹性计算云(ElasticComＧ

puteCloud,EC２).在 EC２中每个计算节点称为一个实例.

本实验一共使用１０个实例,每个实例都是 m３．xlarge,其配置

为６４位CPU架构,主频２．５GHZ,４个vCPU,１３个ECU,１５

GB内存,２×４０GSSD,网络传输性能高,其中 vCPU 代表

EC２虚拟内核,ECU 代表 EC２计算单元,一个 ECU 大概相

当于１GHzXeon处理器的性能.

实验中使用了一个真实的不确定图数据集.该数据集取
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自STRING数据库[２２],包含 BioGRID 数据库[２３]中的有机物

PPI网络.PPI网络中的顶点代表蛋白质,边代表蛋白质间

的相互作用,顶点标签为 STRING 数据库提供的蛋白质的

COG功能注释[２４],边的存在概率P 也是由STRING数据库

提供.

在STRING数据库中随机生成了５个不确定图数据集

G１,G２,G３,G４ 和 G５,各 数 据 集 相 应 的 不 确 定 图 数 分 别 为

１００M,２００M,３００M,４００M 和５００M.每个不确定图平均包

含３６５个结点和６４７条边.每条边的平均存在概率为０．４１３.

实验的其他参数设置如下:概率阈值α为０．３~０．５,默

认值为０．４;相似性阈值γ为０．５~０．７,默认值为０．６.

７．２　算法性能测试及验证

由于目前在基于 MapReduce的不确定图数据集的相似

性连接问题上并没有可直接进行对比的算法,因此先对本文

所提出的方法及过滤策略进行单独的测试和验证.

首先测 试 本 文 提 出 的 相 似 性 连 接 算 法 的 有 效 性 (见

图３),并分析两个参数α和γ对算法运行时间的影响,如图４、

图５所示.

图３　算法的运行时间对比

Fig．３　Comparisonofrunningtimeofalgorithms

图４　α值对算法运行时间的影响

Fig．４　Influenceofαonrunningtime

图５　γ值对算法运行时间的影响

Fig．５　Influenceofγonrunningtime

图３显示了本文提出的基本算法(用 Base来表示)和同

时使用 Map方剪枝和 Reduce方剪枝的混合连接算法 MUGＧ

SJoin在不同大小的不确定图数据集中的运行时间对比.算

法运行过程中概率阈值α和相似性阈值γ取默认值.

从图３可以看出,随着不确定图数据集的增大,基本算法

和 MUGSJoin算法的运行时间都明显延长.相比于基本算

法,MUGSJoin可以实现更快的相似性连接速度,因为 Map
方剪枝以及 Reduce方剪枝大大减少了后期计算相似性度的

候选图对.但由于数据集是随机产生的,每个实验数据集中

符合过滤条件的候选图对的数目并没有明显的规律,因此不

同的数据集的过滤能力有所不同.

图４ 给 出 了 在 不 同 的 概 率 阈 值 下,混 合 连 接 算 法

MUGSJoin在不确定图数据集中的运行时间.算法运行过程

中相似性阈值γ取默认值.

从实验数据可以看出,随着数据集中不确定图数量的增

多,运行时间逐渐延长.但各数据集运行算法的时间都会随

着概率阈值α的增大而缩短.这是因为α值越大,在 Map阶

段和 Reduce阶段移除的不确定图或者不确定图对越多,下一

阶段的计算量就越少,从而使得算法的整体运行时间减小.

图５给 出 了 在 不 同 的 相 似 性 阈 值 下,混 合 连 接 算 法

MUGSJoin在不确定图数据集中的运行时间.算法运行过程

中概率阈值α取默认值.

从图５可以看出,在同一个不确定图数据集中,算法的运

行时间也随着相似性阈值γ的增大而缩短.这是因为γ值越

大,在 Reduce阶段过滤出的可能世界图对越多,从而使得计

算相似度算法的运行时间减少,进而缩短算法的整体运行时

间.

图６通过对比基本算法和混合连接算法 MUGSJoin相应

阶段的候选图对数量来分析两个过滤策略的剪枝能力.

图６　剪枝能力分析

Fig．６　Analysisofpruningability

图６中,GP 表示基本算法的作业１中 Map阶段输出的

候选图对数量,C１ 表示 MUGSJoin算法的作业１中 Map阶

段输出的候选图对数量(即进行单图过滤后剩余的候选图对

数量),C２ 表示 MUGSJoin算法的作业１中 Reduce阶段输出

的候选图对数量(即进行单图过滤以及图对过滤后剩余的候

选图对数量).算法运行过程中概率阈值和相似性阈值取默

认值.可以看出,在随机生成的５个数据库中,单图过滤策略

以及图对过滤策略都可以进行有效剪枝,但具体的剪枝数量

与数据库中不确定图的概率值有关.

最后,对算法的查准率和查全率进行分析,结果如图７和

图８所示.

图７　不同概率阈值下的查准率和查全率

Fig．７　Precisionandrecallunderdifferentprobabilitythresholds
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图８　不同相似性阈值下的查准率和查全率

Fig．８　Precisionandrecallunderdifferentsimilaritythresholds

查准率是指在返回的相似图对中正确结果的百分比,查
全率是指返回的相似图对在所有正确结果中的百分比.为了

获得不确定图数据集G１－G５ 中正确的相似图对的数目,将
数据库中的不确定图通过软件进行转换,使其可以在可视化

状态下进行相似性连接的判断.然后将这些正确的相似图对

和实验结果进行对比,从而计算出本文算法的查准率和查全

率.由图７和图８可知,本文所提方法在查准率和查全率上

都具有很高的近似质量,且不会随着概率阈值和相似性阈值

的变化而产生较大的波动,其百分比都大于８５％.
图９对比了基本算法以及混合连接算法 MUGSJoin的扩

展性.取数据集G３ 进行测试,概率阈值α和相似性阈值γ 取

默认值,并将平台的实例数目设置为在５~１０之间变化.从

图９可以看出,随着实例个数的增加,两种算法的运行时间都

会不断缩短,虽然当实例数大于７时,运行时间缩短的趋势有

所减缓,但从总体上仍然可以看出算法具有良好的可扩展性.

图９　扩展性分析

Fig．９　Scalabilityanalysis

从以上测试数据及实验分析可以得出,本文所提出的基

于 MapReduce的 不 确 定 图 数 据 集 上 的 相 似 性 连 接 算 法

MUGSJoin具有较好的可行性和有效性,算法中所采用的单

图过滤及图对过滤策略可以过滤掉大部分的不相似图对,具
有较好的剪枝能力和剪枝效率,且算法可以达到较高的查询

质量.从实验数据还可以看出,随着不确定图数量的增多或

者不确定图中顶点数和边数的增加,算法的运行时间大幅延

长,虽然可以采用增加实例数量或者提高实例配置等方式缩

短运行时间,但不能从本质上降低算法的时间复杂度,后续将

进一步设计更加高效的并行算法.

７．３　相近算法对比分析

文献[１２]提出了一种基于 MapReduce的图相似度连接

算法BMGSJoin.该算法选用编辑距离度量图之间的相似

度,使用基于路径的qＧgram 方法进行计数过滤,并采用了布

隆过滤技术减少候选图对的数目,属于比较典型的基于MapＧ
Reduce的图相似度连接算法.下面,将本文提出的图相似性

连接方法与该算法进行比较和分析.
由于BMGSJoin算法处理的是确定图,在实验之前,需要

对７．１节给出的测试数据进行以下处理:１)选取不确定图数

据集G３,去掉所有图上边的概率值,得到对应的确定图数据

集DG３,并以此作为对比实验的输入数据;２)将本文提出的

MUGSJoin算法进行相应的修改,保留其进行确定图的相似

性连接的处理步骤,并将修改后得到的新算法记为 DMSJoin.
图１０给出了 BMGSJoin算法与 DMSJoin算法在相似性

阈值γ变化的情况下对于确定图数据集DG３ 的运行时间.
由于采用的分布式平台实例性能的提高,BMGSJoin的运行

时间也大幅度缩短,但相比之下,DMSJoin算法仍然表现出了

较好的运行效率.

图１０　运行时间对比

Fig．１０　Comparisonofrunningtime

结束语　本文研究了基于 MapReduce编程模型的不确

定图的相似性连接操作,提出了使用 MapReduce的不确定图

的相似性连接基本算法.由于基本算法会产生大量的中间键

值对,导致网络传输复杂度增加,本文提出了一组基于概率和

的过滤策略,并在此基础上设计了 Map方剪枝的 Hadoop连

接和 Reduce方剪枝的 Hadoop连接两种方法.Map方剪枝

的 Hadoop连接主要用于过滤不确定图数据集中在给定阈值

下不可能具有相似图的不确定图,Reduce方剪枝的 Hadoop
连接主要用于进一步过滤不满足阈值条件的候选图对.最后

提出了同时采用 Map方剪枝和 Reduce方剪枝的混合连接算

法 MUGSJoin.实验证明,MUGSJoin算法相比于基本算法

具有更好的性能和可扩展性.
在后续的工作中,我们将继续对不确定图数据集上的相

似性连接问题做深入的分析,进一步研究分布式编程的优化

方式,并设计更高效的过滤策略来提高不确定图的相似性连

接算法的效率.
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