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摘　要　作为一种能够简化大规模图并保留其指定属性的方法,图采样被广泛应用于现实生活中.然而当前研究大多集中于

保留节点级的性质,如度分布等,而忽略了图的社区结构等更为重要的信息.针对此问题,提出了一种保持社区结构的图采样

算法.算法主要分为两个步骤,第一步为初始化社区代表点,根据提出的节点重要度计算公式算出节点的重要度,然后选出每

个社区的代表性节点;第二步为社区结构扩张,针对每个社区,选择可能引入最少额外邻居的节点加入社区中,直到达到该社区

节点上限.在多个真实数据集上进行了对比实验,使用多个评价指标来评估实验结果.实验结果表明,所提出的采样算法能够

很好地保持原始图的社区结构,为大规模图的社区结构采样提供了可行的解决方案.

关键词:图采样;社区结构;代表性节点;扩张;重要度
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Abstract　GraphsamplingiswidelyusedinreallifeasamethodtosimplifylargeＧscalegraphsandretainspecifiedproperties．

However,mostofthecurrentresearchfocusesonpreservingnodeＧlevelproperties,suchasdegreedistribution,whileignoring
moreimportantinformationsuchasthecommunitystructureofgraphs．Tosolvethisproblem,agraphsamplingalgorithmisproＧ

posedtomaintainthecommunitystructure．Thealgorithmisdividedintotwosteps．Thefirststepistoinitializethecommunity
representativepoints,andthenodeimportanceiscalculatedaccordingtotheproposednodeimportancecalculationformula,and

thentherepresentativenodesofeachcommunityareselected．Thesecondstepistoexpandthecommunitystructure．Foreach

community,itselectsthenodethatcanintroducetheleastadditionalneighborstojointhecommunityuntiltheupperlimitofthe

communitynodeisreached．Comparativeexperimentsareconductedonanumberofrealdatasets,andmultipleevaluationindicaＧ

torsareadoptedtoevaluatetheexperimentalresults．Experimentalresultsshowthattheproposedsamplingalgorithmcanwell

maintaintheoverallcommunitystructure,andprovidesafeasiblesolutionforsamplingcommunitystructureoflargeＧscale

graphs．

Keywords　Graphsampling,Communitystructure,Representativenodes,Expansion,Importance

　

１　引言

在现实生活中,图已经变得很普遍,它的应用范围非常广

泛,包括社交网络分析、生物信息学、电信网络、引文网络等.

对这些图的分析有着重要意义,例如社区发现算法可以挖掘

出图中紧密的社区结构,在现实生活中可以根据社区中成员

的位置、行为以及个人喜好等为他们提供特定的服务;异常点

检测可以找出异于其他节点行为的异常节点,可以用于欺诈

检测等.然而,随着技术的进步以及互联网的广泛使用,现实

生活中产生的数据也越来越多,在各种应用中,数百万甚至数

千万节点的大规模图无处不在.在如此规模的图上进行挖

掘、分析非常困难,主要表现在文件太大,数据无法全部加载

到内存中并且计算时间代价很大.因此,如何有效地处理这

些大图数据成为了图挖掘领域的一个关键问题.



一种广泛应用的解决方法是图采样技术,该方法可以通

过采样原始图中的一部分节点和边得到一个规模更小的子

图,同时还会保留一些原始图中的性质,如度分布和聚类系数

等.而对图的分析通常都非常依赖于图中的某些性质,如果

该子图能够很好地保存原始图中的这些性质,那么可以选择

对规模较小的子图而不是规模巨大的原始图进行分析,得到

和原始图上近似的结果.然而当前图采样的研究大多侧重于

保存节点相关的性质,如度分布、介数中心性和紧密中心性

等,忽略了真实世界中更为重要的社区结构特征.由于社区

结构是相对于全局而不是节点而言的,因此对社区结构的研

究更为复杂和必要.

本文提出了一种保持社区结构的图采样算法 GSRNCS
(GraphSamplingalgorithmbasedonRepresentativeNodeexＧ

pansiontomaintainCommunityStructure),同时提出了一个

节点重要性计算公式,综合了节点的度占比和聚类系数,能够

较好地展示节点的重要性.算法的基本思想为:在每次迭代

过程中,首先根据节点的重要性降序排序,选择重要性最高的

节点弹出并将其加入到样本集,然后禁用节点的直接邻居(这

是因为选择的节点是社区中最具代表性的节点,而它的邻居

都可以通过该节点一步到达,因此无须选择邻居就可以代表

该社区),然后在剩余节点中进行相同的操作,直到达到要求

的样本集大小.如果没有可选的节点且还没有达到终止条

件,就重新激活被禁用的节点.重复上述过程,直到得到所需

的子集.

综上所述,本文的贡献如下:

１)提出了一个由节点的度和聚类系数组成的节点社区结

构重要性计算公式imp＝θ∗ccfv＋(１－θ)∗dv,重要性越高

的节点越容易成为社区的中心节点.

２)提出了 GSRNCS算法,先采样社区中的代表性节点,

然后在保持图的社区结构的同时不断采样图中剩下的节点,

直至达到要求.

３)在多个真实数据集上进行了多个评价指标的实验,证

明了所提算法相比大部分对比算法具有更好的效果.

２　相关工作

本章首先介绍一般性的图采样方法,然后根据文章主题

介绍一些保持社区结构的采样算法.

２．１　图采样方法

图采样方法已经被研究人员广泛研究,它的目的是在保

持图的某种特征属性的同时简化原始图,然后在得到的规模

更小的样本图上进行相关分析,从而以较小的时间和空间代

价来实现预期的效果.当前主要的采样方法按照采样策略可

以分为基于节点的采样、基于边的采样和基于遍历的采样

方法.

２．１．１　基于节点的采样方法

节点采样方法指根据一定的策略选择指定数目的节点,

然后仅保留采样节点之间的边,忽略原始图中的其他边.

RandomNode(RN),RandomPageＧrankNode(RPN)和 RanＧ

domDegreeNode(RDN)方法是最经典的节点采样算法.RN
随机选择一组节点,然后保留这组节点之间的边从而生成

一个样本图;RPN将节点选择概率设置为与 PageRank权重

成比例;RDN则更倾向于高度节点,节点选择概率与度成比

例.这些方法都被集成在一个python采样库littleballoffur[１]

中.InducedRandomVertex(IRV)[２]方法则是从原始图中等

概率地选择指定数目的节点,然后在选择节点之间添加边.

２．２．２　基于边的采样方法

边采样方法指以某种方式选择原始图中的一定数量的边

作为样本图的边集,然后将边集中包含的节点加入样本图的

节点集.RandomEdge(RE)[１]方法随机选择指定数目的边,

每条边被选择的概率相同,由于随机性很大,因此采样出来的

图比较稀疏,而且该方法倾向于采样高度节点的邻边.(这类

方法引用和说明很少,一类方法要３~６个引用.)

２．１．３　基于遍历的采样方法

基于遍历的采样方法是通过遍历图中的节点来实现的.

BreadthFirstSampling(BFS),DepthFirstSampling(DFS)和

RandomFirstSampling(RFS)[１]是类似的方法,此类方法首

先初始化一个队列,然后随机从一个节点开始,每次从队列中

弹出一个节点,再将该节点加入样本集,将该节点的邻居节点

入队.区别是出队的顺序不同,BFS选择队头元素出队,DFS
选择队 尾 元 素 出 队,而 RFS 则 随 机 选 择 一 个 节 点 出 队.

SnowBall(SB)[３]方法和BFS很相似,SB采样方法每次循环

中只选择固定数量的邻居节点加入队列中,长期以来一直被

用于社会研究,即对隐藏人群(如吸毒者)的调查.Forest

Fire(FF)[１]采样方法是 SB的概率版本,SB方法每轮选择

k个邻居,而FF方法以一定的概率引燃节点的相邻节点,然

后邻居节点再以相同的概率引燃它的邻居.

上述方法都是不可回溯的方法,只能单向行走.除了这

种不可回溯的方法,还有很多经典的可回溯的方法.Random

Walk(RW)[１]采样方法随机从一个节点开始进行随机游走,

该方法倾向于采样高度节点,且由于该方法可以游走到曾经

路过的节点,因此容易陷入局部稠密区域,容易产生较大的偏

差.RandomJump(RJ)[３]方法解决了这个问题,它给出了节

点可以随机跳到图中的任何节点的概率,因此其不会陷入局

部最优.MetropolalizedRandom Walk(MRW)[３]方法消除了

RW 采样算法的偏差,从而使目标分布均匀.MultiＧDimenＧ

sionalRandom Walk(MDRW)[４]也是为解决偏差问题而提出

来的,l维 MDRW 初始化L包含随机l个节点,然后重复执行

以下步骤直至达到目标数量节点:每步从L 中以概率(概率

和节点的度成正比)选择一个节点v,然后随机选择v的一个

邻居加入L 中,将边(u,v)加入边集.最后将L 作为采样的

节点集.该方法被证实能够很好地降低 RW 的偏差.

还有一些方法不属于以上３种类型.文献[５]进行了一

项调查,证明了当前算法不能有效保留图中稀有的但非常重

要的结构,即超级枢纽结构、巨星结构、边缘结构和领带结构,

并提出了 MinoＧCentricGraphSampling(MCGS)算法,能够在

很好地保留少数结构的同时不丢失多数结构.

２．２　保持社区结构的采样

与２．１小节介绍的方法不同,本文方法是保持社区结构

的采样方法.当前大多数研究都集中在节点级的属性,比如

度分布,而整图级别的属性,如社区结构的研究较少,但却很
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重要,因此本节介绍一些社区结构采样的研究.

CommunityStructureExpansion[６](CSE)方法从一个随

机节点开始,每次从已采样节点的邻居中选择具有最大扩张

因子的邻居加入已采样的集合中,直到样本图达到所需规模.

文献[７]提出了一种基于图傅里叶变换(FGFT)的图采样方

法.此外,Jian等[８]提出了 SInetL方法来具体处理Internet
的拓扑结构.他们使用两个归一化的拉普拉斯谱特征来解析

Internet拓扑,并通过采样和合并这些图来实现拓扑大小的

显著减小.使用该方法可以有效地减少这些图中的节点数,

同时保持它们的本质属性.文献[９]提出了一种面向语境结

构保存的采样方法,并采用图表示模型来提取语境结构.文

献[１０]利用以顶点为中心的图模型,提出了一个通用的图采

样框架 GraphSDH,同时提出了一种基于顶点度的分层采样

方法和一种基于采样位置分析的分层优化方案,大大加快了

PageRank的计算速度.文献[１１]提出了一种保留大规模社

区结构的快速代表性子集采样方法 FURS,首先按照度对原

始图中的节点降序排序,然后取所有度大于它们的中位数的

节点进行采样,每次采样一个度最高的节点并将邻居停用,如

果所有节点都被采样或停用但仍未满足要求,那么就将停用

的节点重新置为激活节点,重复上述步骤直到满足要求.文

献[１２]提出了两种topＧleader采样方法:TLSＧe和 TLSＧi.首

先初始化k个leader,按照度降序排列所有节点,从度最高的

节点开始判断每个节点是否满足两个条件:１)当前节点的邻

域与已选择的每个leader的邻域交集不能超过一个给定的阈

值;２)当前节点的邻域中不能有k个及以上节点的度高于该

节点.如果满足两个条件则将该节点设为leader.TLSＧe方

法是每个社区等大小扩张,每次选择使得当前社区的邻域增

加最少的节点;TLSＧi方法则是优先将内部节点加入社区中,

将内部节点加入社区不会引起社区邻居节点的增加.

节点的度虽然一定程度上能表示节点的聚集程度,但是

它只能表示有更多的节点与之直接连接,而该节点的邻居节

点之间的聚集程度是未知的,仅聚类系数才能更好地表示社

区的紧密程度,因此本文采用了综合两种度量方式的策略来

计算节点的重要程度.

３　符号定义与重要概念

３．１　符号定义

定义１(静态无向图)　一个静态无向图表示为G＝(V,

E),其中V 表示节点集,E⊆V×V 表示边集,N＝|V|为节点

数量,M＝|E|为边的数量.由于是无向图,因此节点u和v
之间的边表示为(u,v).

定义２(采样图)　一个采样图S＝(VS,ES)为原始图G
的一个子图,其中VS⊆V,ES⊆E.

定义３(采样率)　采样率为样本节点数和原始节点数的

比值,即p＝|VS|/|V|.

定义４(簇)　一个簇C 为一个非空节点集的集合,C＝
{C１,C２,􀆺,Ck},其中每个 Ci(i∈[１,k])是V 的子集,称

为组.

定义５(邻居)　S的邻居为N(S)＝{w∈V－VS|∃v∈

S,s．t．(v,w)∈E}|.

定义６(额外邻居)　额外邻居EN(v,S)是如果节点v被

采样到S中将会引入的新邻居的集合.EN(v,S)＝N(v)－
N(S)∪S.

３．２　重要概念

节点重要度:当前的研究大多侧重于依照节点度的大小

判定节点是否可以作为社区代表点[１１Ｇ１２],然而度高的节点只

能说明该节点具有较多的直接邻居,而社区结构代表点不仅

应有较多的邻居,更重要的是应以该节点为中心形成一个类

似包围圈的紧密结构,即中心节点的邻居之间应该有较多的

连边,而这种特性可以用聚类系数表示.图１(a)中节点１的

度为８,但是其他节点之间并无任何关联;而图１(b)中节点１
的度为７,其他节点之间关联非常的紧密.虽然图１(b)中节

点１的度比图１(a)中的低,但是显然图１(b)更像一个社区,

且结构非常紧密,然而如果只考虑度而不考虑聚类系数,那么

就会认为图１(a)是更好的社区结构.因此必须考虑节点的

聚类系数,但也不能忽略节点的度.故本文提出了一个综合

聚类系数 和 度 的 节 点 重 要 性 评 估 指 标,称 为 节 点 重 要 度

(imp),节点v的重要度表示为:

impv＝θ×ccfv＋(１－θ)×dv (１)
其中,ccfv 为节点v的聚类系数;dv 为节点v 的度.θ为影响

因子,且θ∈[０,１],可在值域范围内任意调节,值越大表示越

优先考虑聚类系数,值越小表示越优先考虑度,当θ为０或者

１时,表示只考虑节点的度或聚类系数.

(a) (b)

图１　示例图

Fig．１　Examplediagram

等比例采样扩张:虽然给定了总体节点的采样率,但是每

个社区具体采样多少节点才能保证能保留更多更完整的社区

结构也是一个问题.真实图中往往有很多个社区,每个社区

覆盖的节点数并不一定相同,如果不关心每个社区的采样率,

就很容易导致大的社区采样少、小的社区采样多的情况出现,

这并不是一个很好的方法.文献[１２]提出了等大小社区结构

扩张 TLSＧe,但这样可能会导致原始图中大的社区被采样的

比例较少,而原始图中小的社区被采样的比例较大,对每个社

区而言并不均衡.本文选择每个社区等比例的采样扩张策

略,由于初始化阶段每个社区结构基本上由一个代表点及其

直接邻居组成,因此按照每个社区代表点和直接邻居数量乘

以采样率p得到每个社区的采样节点数,之后的采样过程就

以该数值为每个社区采样节点数的上限.

４　本文提出的算法

４．１　算法描述

本章描述所提算法的原理和细节,算法分为两部分:初始
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化社区代表点阶段和等比例社区结构扩张阶段.

初始化社区代表点:首先根据每个节点的度和聚类系数

以及给定的参数θ计算出节点的重要度,然后对重要度降序

排序.由于社区结构的代表节点一般会有较高的度和聚类系

数,因此不考虑那些重要度较低的节点,只选择重要度大于中

位数的节点作为候选集(选择中位数而不是平均数是因为平

均数容易受离群点值的影响而中位数则不会),然后对候选集

执行采样过程.算法伪代码见算法１.

算法１　初始化社区代表点

输入:节点集 V,原始图 G

输出:节点集 VS

１．计算节点重要度imp,M 为imp的中位数

２．L＝(V,imp(V)),∀v∈V,imp(v)＞M

３．L＝sort(V),按照重要度降序排序

４．WhileL!＝Ø

５．　＃弹出重要度最高的节点

６．　v＝L．pop()

７．　VS＝VS∪v

８．　＃移除v的所有邻居节点

９．　L．remove(N(v),imp(N(v)))

１０．end

１１．returnVS

每个社区代表点代表社区结构的中心,一般表现为有较

高的度和聚类系数,每个社区以代表点为中心开始扩张,不仅

总的采样节点数需要达到目标要求,每个社区包含的节点数

也应该有一定的限制,如果大的社区和小的社区都包含相同

数量的节点,那么大社区将不会有很高的覆盖率,而小社区则

会覆盖过多不必要的节点,导致冗余的产生.等大小的社区

是不可行的,因为两个社区之间可能相差很多,而按照指定比

例采样的方式更能反映出社区的保留程度,因此,本文采取每

个社区保留原社区固定比例节点的采样策略,比例设置为和

总的采样比例一致.

等比例社区结构扩张:首先初始化每个组包含一个社区

代表点,将代表点之外的所有节点置为活跃节点;然后对于每

个组,代表点及邻居节点数乘以采样率为每个社区应采样的

节点个数,不断从当前组的邻居集合中采样能够引入更少额

外邻居的节点(被采样的点多数情况下是代表点的直接邻居,

因为社区属于一个比较稠密的区域,且与外界联系稀疏,直接

邻居能够引入的额外邻居较少)直到达到该社区的上限或者

该社区的邻居集合中没有活跃节点.迭代完毕后,将所有社

区的节点取并集,得到采样节点集.由于初始化阶段中并未

考虑一些重要度较低的节点,因此采样代表点及邻居数量的

总和小于总节点数,故最终采样到的节点数一定小于或等于

总采样节点数.迭代完成后,算法将从未被采样的节点中按

照重要度降序的顺序采样节点,直到达到采样节点数.算法

伪代码见算法２.

算法２　等比例社区结构扩张

输入:原始图 G＝(V,E),采样率p,社区的个数k,节点集 VS

输出:样本图S＝(VS,ES)

１．C←Ø,act←V－VS＃act为活跃节点集

２．forv∈VS

３．　Ci∈Ci∪v

４．end

５．forCi∈Cdo

６．　numnode←(|N(Ci)|＋１)×p

７．　while|Ci|＜numnode

８．　　ifact＝＝Ø

９．　　　break

１０．　　 else

１１．　　 　v←act,min
v∈N(Ci)

|EN(v,Ci)|

１２．　　 　Ci←Ci∪v

１３．　　 　act．pop(v)

１４．　 end

１５．end

１６．end

１７．VS←C１∪C２∪􀆺∪Ck

１８．if|VS|＜n

１９．按照重要度降序的顺序添加节点到样本集直到|VS|＝＝n

２０．end

２１．fore＝(u,v)∈E,s．t．,{u,v}∈VS

２２．ES＝ES∪{e}

２３．end

２４．returnS

４．２　算法复杂度分析

时间复杂度:首先是初始化阶段,需要对节点按照重要度

降序排列,排序的时间复杂度为 O(|V|×log(|V|));然后是

扩张阶段,遍历每个聚类集合,将每个集合添加到指定数目的

节点,时间复杂度为 O(p×|V|).因此总的时间复杂度为

O(|V|×log(|V|)).

空间复杂度:算法需要维护一个列表用于保存所有节点,

空间复杂度为O(|V|);然后需要保存活跃节点集act,空间复

杂度为 O(|V－VS|).最终的空间复杂度为 O(|V|).

５　实验设计与分析

本章首先描述实验设置和对比算法,然后列出所使用数

据集和评估标准,最后进行实验验证与结果分析.

５．１　实验设置

实验运行在一个Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６５０v４＠

２．２０GHz的 Ubuntu服务器上,其中包含 ４ 个 CPU,每个

CPU１２ 核,程序代码用 Python语言实现.对比算法包括

Forest Fire(FF)[１],Metropolis Hastings Random Walk
(MHRW)[１],Random Node(RN)[１],Random Walk(RW)[１],

Community Structure Expansion(CSE)[１],GraphSDH[１０],

TLSＧe[１２],TLSＧi[１２].

５．２　数据集

使用真实世界的图数据集进行了实验,数据集均为无

向无权图,它们可以大致分为两类:大型网络和小型网络.

前５个数据集是小型网络,包括 Football,Karate,Dolphin,

Polblogs和Polbooks;后 ５个是规模更大的图,包括 Dblp,

Friendster,LiveJournal,Orkut和 Youtube.数据集具体信息

如表１所列.
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表１　数据集描述

Table１　Batasetdescription

datasets |V| |E| Density
Football １１５ ６１３ ０．０９４
Karate ３４ ７８ ０．１３９
Dolphin ６２ １５９ ０．０８４
Polblogs １２２４ １６７１８ ０．０２２
Polbooks １０５ ４４１ ０．０８１００

Dblp ９３４３２ ３３５５２０ ０．００００９

Friendster ２２００１５ ４０３１７９３ ０．０００１７

LiveJournal ８４４３８ １５２１９８８ ０．００６００

Orkut ７３１５１４ ２１９９２５１０ ０．００００８

Youtube ３９８４１ ２２４２３５ ０．０００３０

５．３　评估标准

本节描述了实验所使用的评估标准,包括节点级别的属

性以及整图级别的属性等.

使用Precision和 Recall来评价原始图和样本图之间社

区结构的采样质量,这里precision和recall使用文献[１３]中

的δＧprecision和δＧrecall,其中参数设置为０.使用 NormaＧ

lizedMutualInformation(NMI)[１４]和 AdjustedRandIndex
(ARI)[１４]来评估采样图的聚类质量,使用无监督评价指标

Modularity[１５]来评估采样的聚类结果,使用 FractionofcomＧ
munities(Frac)[１１]来表示采样方法保留的社区的百分比,范
围在０~１之间.最后使用 CoverageCoverage(Cov)[１１]来表

示样本图覆盖的节点比例,定义为采样子图中的节点直接可

达的唯一节点总数与图中节点总数的比率,即所采样的节点的

邻居节点数与总节点数的比值,表示为|∪vi∈VSN(vi)|/|V|.

５．４　实验结果

本节进行了算法的对比实验及分析.

对于小型网络,采用较大的样本率(p＝０．５)来验证其样

本质量.对于大型图,由于它们在规模上是相对庞大的,且在

计算上对它们进行聚类比较困难,甚至是不可行的,因此,使
用１５％的抽样率来分析抽样方法的性能.实验结果如表２、

表３所列,其中粗体为最佳结果.

大体上看,GSRNCS算法的实验结果较其他算法来说更

好,这是因为该方法是按照聚类系数和度的综合指标来选择

节点,选出来的节点更倾向于作为社区的中心节点,且在扩张

阶段每次只选择引入最少的邻居节点,这样能够保持引入的

大部分都是能够被检测归类为该社区的节点.其他的对比算

法中,TLSＧi和 TLSＧe方法表现相对较好,这是因为这两种算

法目的也是保持图的社区结构,且 TLSＧi效果会更好一些,因
为 TLSＧi能够将更多的内部节点包含到社区中,而 TLSＧe限

制了每个社区固定数量的节点,这就导致有一些引入较多邻

居节点的节点也被加入到社区中,会在一定程度上影响采样

效果.可以观察到,TLSＧi在现实世界的小图形中获得了相

对较好的结果.这是因为这些图的规模较小且采样率较高,

能够覆盖大多数节点,因此取得的效果较好.然而,对于大型

图,要获得令人满意的聚类结果则困难得多.例如,在 YouＧ

tube和 Orkut网络中,许多检测到的集群不位于任何元数据

组中(recall较低).

表２　小型网络实验结果

Table２　Experimentresultsofsmallnetwork

datasets GSRNCS MHRW RN CSE RW FF GraphSDH TLSＧe TLSＧi

Polbooks

NMI ０．８９５ ０．７３９ ０．６９２ ０．６６４ ０．４９９ ０．５４１ ０．５０３ ０．５２６ ０．５４３
ARI ０．９０８ ０．７３５ ０．５８６ ０．４７９ ０．２３７ ０．３４５ ０．３７０ ０．３７４ ０．３８９

precision ０．９６６ ０．７５０ ０．９３７ ０．８２０ ０．７２０ ０．７９９２ ０．８８２ ０．８２６ ０．９０９
recall ０．４２６ ０．４１８ ０．３６０ ０．４２７ ０．４８０ ０．３９７ ０．３０１ ０．２５２ ０．３３２
frac １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００
cov ０．８８５ ０．９６１ １．０００ ０．９７１ ０．８５７ ０．７４２ ０．９３４ ０．９８０ ０．８８５

modularity ０．５７４ ０．４８７ ０．５６０ ０．４４６ ０．３５９ ０．３１２ ０．６０１ ０．６１８ ０．６０４

Polblogs

NMI ０．８８６ ０．９２１ ０．６４５ ０．６７４ ０．９７８ ０．８９４ ０．４８２ ０．４８１ ０．５４８
ARI ０．９４２ ０．９５７ ０．７３７ ０．６３７ ０．９９１ ０．９５３ ０．５１３ ０．４３４ ０．６１８

precision ０．９９５ ０．８８１ ０．９８４ ０．９４６ ０．９９４ ０．９８２ ０．９３５ ０．９０５ ０．９５９
recall ０．６４６ ０．１４１ ０．５３５ ０．１４４ ０．１４５ ０．０９３ ０．２８５ ０．２５７ ０．３０８
frac ０．４５４ ０．２５０ ０．４９５ ０．４１６ ０．３３３ ０．２７２ ０．４３９ ０．４６７ ０．５０２
cov ０．７４１ ０．９６４ ０．９６２ ０．９０１ ０．９７０ ０．９５９ ０．９２３ ０．７８３ ０．８１３

modularity ０．４２５ ０．４２２ ０．４２８ ０．４３３ ０．４２１ ０．３７３ ０．４０１ ０．４５４ ０．４１３

Dolphins

NMI ０．０８６ ０．０７４ ０．０７１ ０．０６９ ０．０７４ ０．０６９ ０．０９１ ０．０９５ ０．０９５
ARI ０．０６９ ０．０５４ ０．０４８ ０．０６０ ０．０６５ ０．０５０ ０．０２３ ０．０５０ ０．０５０

precision ０．９２７ ０．７８４ ０．９３５ ０．８００ ０．７０５ ０．８４０ ０．９５１ １．０００ １．０００
recall ０．３６３ ０．４５５ ０．３６９ ０．４１０ ０．４５２ ０．３８６ ０．０９２ ０．１４３ ０．０９５
frac １．０００ １．０００ １．０００ ０．８３３ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００
cov ０．９２５ ０．９０３ ０．９０３ ０．８２２ ０．８８７ ０．８２２ ０．８３７ ０．８３７ ０．８７８

modularity ０．６４０ ０．４８８ ０．５２９ ０．４５４ ０．４４８ ０．３４８ ０．２９９ ０．３９３ ０．３３９

Karate

NMI ０．６９４ １．０００ １．０００ ０．７１１ ０．８０８ ０．５９３ ０．７１９ ０．７５３ ０．７４８
ARI ０．３０２ １．０００ １．０００ ０．５３０ ０．７７７ ０．３４９ ０．５９９ ０．６２５ ０．６０７

precision １．０００ １．０００ １．０００ ０．８３３ ０．８７８ ０．８８７ １．０００ １．０００ １．０００
recall ０．２２８ ０．４９８ ０．５７０ ０．３９８ ０．４０９ ０．３７６ ０．３１９ ０．４１３ ０．３８５
frac ０．７５０ ０．７５０ １．０００ ０．７５０ １．０００ ０．７５０ ０．７５０ １．０００ １．０００
cov ０．７０５ ０．９４１ １．０００ ０．９４１ １．０００ ０．９４１ ０．９４１ １．０００ １．０００

modularity ０．４５５ ０．３７９ ０．３９８ ０．３６３ ０．３２２ ０．２６８ ０．４２５ ０．４４２ ０．４４３

Football

NMI １．０００ ０．９３４ ０．８６７ ０．８９０ ０．８４１ ０．９４０ ０．８３１ １．０００ １．０００
ARI １．０００ ０．８８６ ０．６３１ ０．７８４ ０．７１５ ０．８９２ ０．７６５ １．０００ １．０００

precision ０．８８８ ０．８７８ ０．７７６ ０．８６８ ０．８４８ ０．９０３ ０．８２８ １．０００ １．０００
recall ０．５１０ ０．５０３ ０．５１０ ０．４３８ ０．５１４６ ０．４９８ ０．４１２ ０．４８２ ０．４６７
frac １．０００ ０．９００ １．０００ １．０００ ０．９０００ ０．９００ ０．９００ １．０００ １．０００
cov ０．８８６ ０．９４７ １．０００ ０．９９１ ０．９４７ ０．９５６ ０．８７８ ０．９０３ ０．９４６

modularity ０．６７９ ０．５６７ ０．６２８ ０．５９８ ０．６３４ ０．５５１ ０．５０８ ０．６３１ ０．６４０
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表３　大型网络实验结果

Table３　Experimentresultsoflargenetwork

datasets GSRNCS MHRW RN CSE RW FF GraphSDH TLSＧe TLSＧi

Youtube

NMI ０．８６２ ０．７３７ ０．６０２ ０．５９９ ０．７４０ ０．６９７ ０．７９１ ０．７８６ ０．８３４
ARI ０．０７８ ０．０６８ ０．０６５ ０．０５８ ０．０７０ ０．０７４ ０．０４７ ０．０３９ ０．０５３

precision ０．９９５ ０．８５９ ０．９８３ ０．７４１ ０．８９１ ０．８８２ ０．６４３ ０．６３７ ０．８００
recall ０．０９４ ０．０９５ ０．０９３ ０．０８７ ０．０９７ ０．０８７ ０．０６７ ０．１１９ ０．１０２
frac ０．０４６ ０．０４１ ０．０３９ ０．０７８ ０．０３８ ０．０４４ ０．０４０ ０．０４３ ０．０４５
cov ０．７５４ ０．６６５ ０．５５９ ０．５８４ ０．７２２ ０．７３６ ０．７４５ ０．７５２ ０．７７３

modularity ０．７２３ ０．６４３ ０．７１７ ０．６２１ ０．５６０ ０．５２５ ０．４０１ ０．５５６ ０．４５３

Dblp

NMI ０．７２２ ０．６３２ ０．７１２ ０．５２６ ０．６４２ ０．６０４ ０．７５３ ０．７４６ ０．７８３
ARI ０．００９ ０．０２３ ０．０３６ ０．０２３ ０．０３６ ０．０３８ ０．０２５ ０．００８ ０．０３４

precision ０．９８９ ０．８１６ ０．８８９ ０．８６４ ０．８５９ ０．７９０ ０．８３６ ０．９１６ ０．８６４
recall ０．１５４ ０．０２６ ０．０９８ ０．０１６ ０．０２３ ０．０２１ ０．１１５ ０．１１２ ０．１２５
frac ０．９２１ ０．２５５ ０．７９１ ０．２６４ ０．２５５ ０．２６４ ０．８３２ ０．８９２ ０．９０３
cov ０．５９３ ０．３９３ ０．６３８ ０．４４８ ０．４４９ ０．４５５ ０．５９３ ０．６０３ ０．６２３

modularity ０．９９５ ０．９２５ ０．９８８ ０．８７０ ０．８７７ ０．８４３ ０．７３４ ０．６５０ ０．８８１

Orkut

NMI ０．８０２ ０．７１５ ０．４８１ ０．７２３ ０．７６１ ０．７２９ ０．７６５ ０．８２６ ０．８４３
ARI ０．７８２ ０．６９１ ０．２７６ ０．６７８ ０．７４２ ０．６８０ ０．０９７ ０．１２６ ０．２１９

precision ０．９７２ ０．７３０ ０．９６９ ０．８１２ ０．７６６ ０．８１９ ０．６１４ ０．６９５ ０．７４１
recall ０．０９９ ０．０８５ ０．０９４ ０．０８２ ０．０９７ ０．０９１ ０．０９３ ０．０７５ ０．１２９
frac ０．８４３ ０．６２０ ０．８２７ ０．５９３ ０．６２０ ０．５８６ ０．７２８ ０．８２３ ０．８３６
cov ０．９２３ ０．８１９ ０．７７５ ０．９０２ ０．８５８ ０．９０３ ０．９０１ ０．９１３ ０．９１８

modularity ０．７６３ ０．６７２ ０．７０５ ０．６７３ ０．６８３ ０．６９６ ０．６６７ ０．７０７ ０．７９１

Livejournal

NMI ０．９６１ ０．８２７ ０．８７７ ０．８５４ ０．８４２ ０．８５８ ０．９５３ ０．９６３ ０．９８２
ARI ０．９２４ ０．３７８ ０．３８６ ０．６７８ ０．６９２ ０．６９３ ０．８８３ ０．８３７ ０．９４１

precision ０．９６７ ０．９３３ ０．９４６ ０．９６３ ０．９４２ ０．９５７ ０．９１２ ０．９５２ ０．９４８
recall ０．１４８ ０．１３８ ０．１３２ ０．０２０ ０．０１９ ０．０２１ ０．１０２ ０．０７４ ０．０９７
frac ０．１０２ ０．０７２ ０．０７３ ０．０９８ ０．０９６ ０．０９７ ０．０９２ ０．１０１ ０．０９３
cov ０．９５１ ０．７３８ ０．８６０ ０．３３４ ０．３２８ ０．３３６ ０．３４２ ０．７２４ ０．９２４

modularity ０．９０３ ０．９３７ ０．９８１ ０．８７４ ０．８６７ ０．８６８ ０．８９７ ０．９００ ０．９６０

Friendster

NMI ０．９３２ ０．７２１ ０．７２１ ０．７６０ ０．７７２ ０．７８９ ０．８８５ ０．９２２ ０．９４７
ARI ０．６４２ ０．３７２ ０．３８３ ０．４８１ ０．５４６ ０．５３３ ０．４１２ ０．２５８ ０．６０６

precision ０．９４６ ０．９２６ ０．９１９ ０．７３１ ０．７９２ ０．７６７ ０．８８２ ０．９１０ ０．９３２
recall ０．１７５ ０．１４３ ０．１２８ ０．１２ ０．１２３ ０．１３５ ０．１１４ ０．１２５ ０．１５２
frac ０．７３４ ０．６８２ ０．７０２ ０．７３８ ０．７２２ ０．６２２ ０．７２８ ０．７４３ ０．７６２
cov ０．８８４ ０．９１３ ０．９０２ ０．７６９ ０．５８３ ０．５８９ ０．９０２ ０．８９２ ０．９２１

modularity ０．９３９ ０．８９１ ０．９０８ ０．８８２ ０．８７６ ０．８７８ ０．５４３ ０．７６６ ０．９０４

５．５　采样率的影响

为探究不同采样率对采样结果的影响,在 Dblp数据集上

进行了实验,采样率范围在０．０５~１之间,增长幅度为０．０５.

实验结果如图２所示.从图中可以看出,Precision和 NMI较

为平坦,而 Recall和 ARI随着采样率的增加而增长,这意味

着随着采样率的增加,得到的样本图的社区能够更好地覆盖

原始图的社区,这也是符合常识的,即采样的节点越多,覆盖

的社区数更多的可能性越大.

图２　不同采样率对实验结果的影响

Fig．２　Effectofdifferentsamplingratesonexperimentalresults

５．６　参数θ的影响

为了观察参数θ的不同值对采样结果的影响,针对 Dblp
数据集进行了实验,采样率范围在０~１之间,增长幅度为

０．０５,实验结果如图３－图６所示.从图中可以看出,随着

参数θ的增加,各评价指标基本都呈上升趋势,这意味着随着

聚类系数占比的增加,采样效果会越来越好,说明将聚类系数

参与计算重要度这一策略是可行的.

图３　θ不同值对 NMI的影响

Fig．３　EffectofdifferentvaluesofθonNMI

图４　θ不同值对 ARI的影响

Fig．４　EffectofdifferentvaluesofθonARI
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图５　θ不同值对precision的影响

Fig．５　Effectofdifferentvaluesofθonprecision

图６　θ不同值对recall的影响

Fig．６　Effectofdifferentvaluesofθonrecall

结束语　本文提出了一种保持社区结构的图采样方法,

用于在保持原始图社区结构的同时简化原始图.经过了理论

分析和实验验证,证明了所提算法能够很好地保持原始图的

社区结构,并具有比对比方法更好的效果.然而,本文提出的

算法只适合于静态同质图,在未来的工作中,可以研究在同时

保留多个属性的情况下对大规模图进行采样,以及对动态图、

异质图和加权图等更复杂的图进行采样.
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