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摘　要　图相似性搜索是在给定的度量标准下查找与查询图相似的图集合,目前大多采用“过滤Ｇ验证”的计算框架.针对现有

方法中过滤下界不紧密和索引空间占用较大等问题,提出了一种基于查询图分区的多层级过滤、低索引空间占用的图相似性搜

索算法ZＧIndex.该算法首先通过全局粗粒度过滤得到预候选集;然后提出基于扩展概率的查询图分区算法,并采用层级过滤

机制进一步精简候选集,增强下界紧密性;最后引入序列相似性差值计算序列中数据分布的稀疏度,提出分区压缩和差值压缩

两种编码压缩算法,并据此构建“零”索引结构,降低索引空间开销.实验结果表明,ZＧIndex算法所得下界更加紧密,产生的候

选集大小可减少５０％左右,算法执行时间大大缩短,且该算法在索引空间占用极小的情况下仍具有可扩展性.
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Abstract　Graphsimilaritysearchistosearchthegraphsetthatissimilartoquerygraphunderameasurement,whichadoptsthe
“filteringＧverification”framework．Aimingattheproblemsoftheexistingmethods,suchastheuntightlowerboundandthelarge

indexspace,animprovedgraphsimilaritysearchalgorithm(ZＧIndex)basedonquerygraphpartitionwithmultiＧlevelfilteringand

lowindexspaceisproposed．Firstly,thepreＧcandidatesetisobtainedbyglobalcoarseＧgrainedfiltering．Secondly,aquerygraph

partitioningalgorithmbasedonextensionprobabilityisproposed,andahierarchicalfilteringmechanismisadoptedtofurther

shrinkthecandidateset,soastoenhancethetightnessofthelowerbound．Finally,thesequencesimilaritydifferenceisintroduced

tocomputethesparsityofthedatacontribution．Thenpartitioncompressionanddifferencecompressionalgorithmareproposedto

construct“zero”indexstructure,soastoreducetheindexspace．ExperimentalresultsshowthatZＧIndexalgorithmhasatighter

lowerbound,andthecandidatesetsizeofZＧIndexcanbereducedabout５０％．Moreover,thealgorithmexecutiontimeisgreatly
reduced,anditstillshowsgreatscalabilityinthecaseoftinyindexspace．
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１　引言

近年来,随着互联网技术的飞速发展,数据量呈指数级增

长,实现数据的高效存储与检索至关重要.在大数据时代,由
于数据实体具有各自的特征属性且大量数据之间存在相互关

联的复杂关系,因此通常将这些数据实体以及数据之间的关

系抽象为图结构.面对大规模图数据集,图相似性搜索算法

在数据分析中具有重要意义,且已被广泛应用于各个领域,如
生化信息学、计算机视觉、模式识别和数据检索等[１Ｇ３].

在图数据集中,对于给定的查询图q和编辑距离阈值τ,

根据指定的图相似性度量标准检索所有编辑距离不超过τ的

图g 的过程被称为图相似性搜索.目前,评估图相似性的度

量标准有图编辑距离[４]、最大公共子图[５]和图对齐[６]等.其

中,图编辑距离(GraphEditDistance,GED)作为最常用的度

量指标,几乎可以评估所有类型的图,精确计算图之间的结构

差异.由于图编辑距离计算是 NPＧHard问题,因此现有方法

大多采用“过滤Ｇ验证”的思路求解图相似性搜索问题,其性能

主要取决于候选集大小、过滤得到候选集的代价,以及图编辑

距离的计算开销.在过滤阶段,通常采用索引构建算法和上

下界剪枝策略来快速过滤不满足阈值约束的数据图,得到



候选集.但过于松弛的过滤下界会导致候选集过大,设计较

优的索引结构能缓解这一问题,但会导致索引空间占用较多,

然而大部分研究没有考虑到这一性能瓶颈.在验证阶段,要

分别精确计算查询图与候选集中数据图的图编辑距离,该过

程需要较大的计算开销.如果过滤阶段能够得到精简的候选

集,则会大大降低验证阶段的时间消耗.因此,设计高效的过

滤机制是优化图相似性搜索算法的重要一环,本文会对该过

程做进一步的优化.

针对上述候选集较大和索引空间占用较大等问题,本文

对过滤策略做出改进并优化索引空间,提出了一种基于查询

图分区的多层级过滤、低索引空间占用的图相似性搜索算法

ZＧIndex,并在不同数据集上进行实验验证.实验结果表明,

本文算法能够在低索引空间占用下实现高效查询.

主要工作总结如下:

１)提出了一种基于扩展概率的查询图分区算法,为每个

分区引入一个扩展概率值,即顶点或边被分配到当前分区的

可能性,将复杂的结构分区过程转换为简单的数值比较,根据

该值可以更精确地判断一个分区与数据图是否匹配,提高了

过滤效果.

２)提出了层级过滤机制以减少候选集大小.为避免不必

要的分区匹配与索引构建,在对查询图分区之前首先采用粗

粒度过滤得到预候选集,然后在分区过程中基于子图匹配方

法进行过滤以进一步精简候选集,解决了候选集过大的问题.

３)不同于其他研究者对数据库中的图进行分区,本文对

查询图分区并建立索引,为每个索引序列引入元素相似性差

值,来表征该序列的数据分布稀疏度,并在此基础上提出分区

压缩和差值压缩两种编码压缩算法,进而建立“零”索引结构,

在降低索引空间的同时大大加快了过滤速度,缓解了在海量

数据图中构建索引带来的空间压力.

２　相关工作与问题定义

２．１　相关工作

针对图相似性搜索问题,国内外学者开展了诸多广泛的

研究[７Ｇ９].在验证阶段,常用的图编辑距离算法[１０]有:A∗

GED[１１],DF_GED[１２],DＧDF[１３],CSI_GED[１４],AstarＧLSa[１５]和

BSS_GED[１６]等.在过滤阶段,Wang等[１７]提出了基于树的qＧ

gram和基于路径的qＧgram,通过构建kＧAT树过滤筛选不符

合下界条件的数据图,将kＧAT索引组织为倒排索引以避免

缓慢的顺序搜索,不足之处在于该方法只适用于稀疏图.此

后,Zheng等[１]提出了分支距离的概念,设计了新的下界过滤

机制,但其算法的时间和空间复杂度较高.在此基础上,

Zheng等[１８]又提出了基于３种过滤边界的混合过滤方法.上

述过滤方法都采用了固定划分子结构的思想,由于子结构之

间存在重叠部分,一次图编辑操作可能会影响多个子结构,因

此该方法的过滤效果有待优化.针对该问题,Zhao等[１９]首次

提出了不相交图划分[２０]的思想 Pars,将数据图划分为τ＋１
个非重叠子结构,通过子图同构计算过滤数据图,其缺点在于

需要较长的索引构造时间和子图同构计算时间,而且随机分

区方法会对识别假阳性图造成干扰.此后,Liang等[２１]提出

了参数化的下界和选择性图划分方法 MLＧPartition.该方法

可以识别更多的假阳性图,减少候选集大小,而对于大量数据

图而言,图划分、子图同构计算和倒排索引的构建均需占据大

量的时间与空间.

虽然目前已有各种优化的图相似性搜索算法,但是部分

改进后的算法仍存在下界不紧密的问题,过滤比例仍然较低,

且大多数研究未考虑索引空间占用较大引起的空间消耗问

题.基于此,本文提出了一种高效低索引的图相似性搜索算

法,在获得较小候选集的同时,能够保证索引占用较低.

２．２　问题定义

本文中,将带标签图集合G 定义为一个三元组:G＝{V,

E,L}.其中V 表示图G 中的顶点集合,E⊆V×V 表示边集

合,L表示标签标记函数.对于一个数据图g∈G,用Vg 和

Eg 分别表示图g 中的顶点和边集合,用|Vg|和|Eg|分别表

示图g中的顶点和边的数量,|G|表示图集合G 中数据图的

数量.

定义１(图编辑距离[２２],GraphEditDistance,GED)　数

据图g转换为查询图g′所需的最少编辑距离操作数,用来衡

量两个图之间的结构差异.本文使用GED(g,g′)表示图g
和g′之间的编辑距离.其中图编辑距离操作包括以下６点:

１)插入一个新的孤立顶点u;

２)在已有顶点u和v之间插入新边e,e＝(u,v);

３)删除一个孤立顶点u;

４)删除连接顶点u和v的边e,e＝(u,v);

５)修改顶点v的标签;

６)修改边e的标签.

例１　如图１所示,给定两个图g１ 和g２,则 GED(g１,

g２)＝５.其中,g１ 转换为g２ 的编辑操作步骤具体体现为:

１)删除连接顶点C,D 的边;

２)删除连接顶点A,F的边;

３)删除连接顶点C,F的边;

４)删除顶点F;

５)将顶点C修改为E.

图１　查询图q和数据图g１,g２

Fig．１　Querygraphqanddatagraphsg１,g２

定义２(不相交图分区)　将数据图根据特定规则划分成

两两互斥的独立子结构.

在本文ZＧIndex算法中,对于一个给定的图g,将满足以

下条件的分区结果表示为P(g)＝{p１,p２,􀆺,pi}.

１)∀i,pi⊆P(g);

２)∀i,j且i≠j,Vpi ∩Vpj ＝Ø;

３)V＝∪
n

i＝１
Vpi

,E＝∪
n

i＝１
Epi

.

在 ZＧIndex算法的分区过程中,为解决固定分区导 致

的下界松散问题,提升过滤性能,本文提出了基于扩展概

率的查询图分区算法,通过引入扩展概率值,动态计算图

中各顶点与边的匹配情况,最终得到满足上述不相交条件

１３１邱　珍,等:高效低索引的图相似性搜索算法



的图分区集合P(q).

例２　如图２所示,查询图q被分为４个分区,即P(q)＝
{p１,p２,p３,p４}.其中任意两个分区都不存在重叠部分,且所

有分区的并集为完整的图q.

图２　查询图q的分区情况

Fig．２　Partitionsofquerygraphq

定义３(图相似性搜索)　图相似性搜索算法指从一个给

定的数据图集合G中查找与某一查询图q的编辑距离小于或

等于阈值τ的所有数据图g 的集合R.定义如下:

R＝{g|GED(g,q)≤τ} (１)

例３　如图１所示,给定图数据集G＝{g１,g２}和查询图

q,设编辑 距 离 阈 值τ＝４,分 别 求 得 GED(g１,q)＝３＜τ,

GED(g２,q)＝７＞τ,其中满足编辑距离阈值的数据图为g１,

则R＝{g１}.

定义４(过滤下界)　对于图g和q,本文定义编辑距离下

界LB(g,q)来实现数据图的过滤,如果GED(g,q)≥LB(g,

q)＞τ,即过滤下界大于编辑距离阈值τ,则图g可被过滤,不

用精确计算图编辑距离.因此,过滤下界越紧密,越接近真实

GED,所得候选集就越小,算法性能越好.

３　算法设计与分析

本文 ZＧIndex算法主要包括以下３个重要组成 部 分:

１)首先基于扩展概率对查询图做分区处理,用查询子图去匹

配数据库中的图;２)采用层级过滤机制精简候选集,以此减少

验证阶段中图编辑距离的计算次数;３)最后基于编码压缩算

法构建“零”索引,降低索引空间占用,使得能在有限的空间内

实现高效查询.

本文ZＧIndex算法流程图如图３所示,其中,l表示预设

的序列压缩阈值,gap表示任一序列的元素相似性差值.

图３　ZＧIndex算法流程图

Fig．３　FlowchartofZＧIndexalgorithm

３．１　基于扩展概率的查询图分区算法

基于固定大小子结构的图分区方法存在以下缺点:１)忽

略了图的拓扑结构信息,随着数据规模的增大,其可扩展性存

在局限性;２)固定大小子结构存在大量结构冗余,一次图编辑

距离操作可能会影响多个子结构,导致下界过于松散.为增

强下界紧密性,提升过滤性能,ZＧIndex算法针对分区过程中

各区域的匹配情况,提出了基于扩展概率的查询图分区算法.

不同于Pars[１９]对图数据库中所有数据图进行随机分区

进而造成分区冗余,本文对查询图集合根据定义２进行不相

交图划分,通过引入扩展概率值的概念,将查询图划分为τ＋

k个非重叠子区域,其中τ为编辑距离阈值,k为下界参数值.

对于一个分区pi 而言,其扩展依据为分区大小和分区中顶点

与边标签出现的频率.其中,分区大小表示该分区中顶点和

边的总数量,即|VPi|＋|EPi|;顶点标签频率表示该分区所有

顶点中每一类顶点出现的次数,即 ∑
v∈VPi

f(Lv);同理,边标签频

率表示为 ∑
e∈EPi

f(Le).如果查询图中某一分区较大,那么它就

越有可能被编辑距离操作所影响,越不容易被匹配到.同理,

分区pi 中顶点和边标签频率越高,那么它在数据图中出现的

概率也越大,越容易被匹配到.因此,根据扩展概率值s(pi)

可以快速判断分区pi 与图g 是否匹配,大大提高过滤效果.

对分区pi 而言,其扩展概率值s(pi)的定义如下:

s(pi)＝
∑

v∈EPi

f(Lpi
(v))

|Vpi|
＋ ∑

e∈Epi

f(Lpi
(e))

|Epi|
|Vpi|＋|Epi|

(２)

其中,f(Lpi
(v))表示分区pi 中顶点标签为v 的顶点数量;

f(Lpi
(e))同理.s(pi)值越大,表明分区pi 越容易被匹配到,

即图g与查询图q 相似的概率越大.对顶点v而言,其加入

到分区pi 中的贡献值Δpi 的定义为:

Δpi＝|s(pi∪{v})－s(pi)| (３)

ZＧIndex中基于扩展概率的查询图分区算法有两个主要

步骤:顶点分配和跨区域边的分配.给定查询图q,则基于扩

展概率的查询图分区过程如下:

１)随机选取τ＋k个初始顶点,随后这些顶点将被扩展为

τ＋k个分区.

２)尝试将初始顶点的邻居顶点加入到每个分区中,根据

式(３)计算其对分区pi 的贡献值Δpi,将顶点加入到Δpi 最

大的分区中.如果Δpi 相等,则将顶点随机加入较小的分

区中.

３)重复步骤２)过程,计算每个区域的邻居顶点对各区域

的贡献值Δpi,直到分配完所有顶点.至此,顶点分配结束.

４)跨区域的边分配:所有顶点分配完之后,尝试将边分配

到其顶点所在的分区中并计算Δpi,最终将其分配到Δpi 最

大的区域中.

例４　以图４为例,设τ＝２,k＝１,选择顶点B,D,F 作为

初始顶点,分别标记所在分区为p１,p２ 和p３,计算得s(p１)＝
s(p２)＝s(p３)＝１.

首先进行顶点分配,与这些分区相邻且未分配的顶点有

A 和B,由于A 和B 以及F 相邻,因此尝试将顶点A 分配到

p１ 和p３ 中,计算得Δp１＝０．５,Δp３＝０．５,则将顶点 A 随机

加入分区p１.由于顶点B与A,D,F 相邻,因此B 可被分配

２３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



到区域p１,p２ 和p３ 中,计算得Δp１＝０．０３,Δp２＝０．１７,Δp３＝

０．１７,则将顶点B 加入分区p２ 中.此时未分配顶点集合为

{A}.由于顶点A 只与区域p２ 相邻,因此将A 加入区域p２.

此时p１＝{B,A,a(B,A)},p３＝{F},p２＝{D,B,A,b(D,B),

d(B,A)},顶点分配结束.

然后进行跨区域的边的分配,跨区域的边集合为{a(B,

A),b(A,B),c(A,F),d(B,F)}.对 于 边a(B,A),计 算

Δp１＝０．７５－０．６７＝０．０８,Δp１ ＝０．４－０．３３＝０．０７,因 为

Δp１＞Δp２,所以将边a(B,A)加入到p１ 分区中.同理,将其

他边加入到对应分区中.最终得到分区信息为:p１＝{B,A,a
(B,A),a(B,D),b(A,B)}p２＝{D,B,A,b(D,B),d(B,A)}

p３＝{F,d(F,B),c(F,A)}.

图４　基于扩展概率的图分区过程

Fig．４　Graphpartitioningbasedonextensionprobability

３．２　层级过滤机制

为减少验证阶段图编辑距离的计算次数,防止单一过滤

造成的数据适应性,ZＧIndex算法对过滤过程进行了优化,基

于全局粗过滤和子图匹配方法,提出层级过滤机制,精简候选

集大小.详细算法过程如下.

１)一级过滤:在分区之前进行粗粒度过滤,计算图g∈G
与查询图q之间的顶点和边数的差值LB１.定义如下:

LB１(g,q)＝‖Eg|－|Eq‖＋‖Vg|－|Vq‖ (４)

其中,|Vg|和|Eg|分别表示图g中顶点和边的数量.若LB１

(g,q)＞τ,那么至少需要τ＋１次顶点/边的删除或者添加操

作才能将g转换到q,则GED(g,q)≥LB１(g,q)＞τ.图g与

查询图q的图编辑距离一定大于阈值τ,所以在未分区之前就

可将图g过滤掉,得到预候选集并进行扩展分区,可避免不必

要的图分区判断过程.

２)二级过滤:在对预候选集的分区过程中计算不匹配分

区数,判断图g是否可以被过滤.在对查询图分区的过程中,

计算查询图q与每个数据图g 之间的不匹配分区数,记为

LB２(g,q).如果图g中不匹配分区数大于编辑距离阈值τ,

即LB２(g,q)＞τ,那么该图一定不在编辑距离约束范围内,可

以被安全过滤.根据鸽巢原理[２３],每个不匹配分区至少需要

一次编辑距离操作才能达到匹配状态,若不匹配分区数大于

τ,则至少需要τ＋１次操作,因此不再满足编辑距离阈值条件

的约束.如图２所示,p１⊆g１,p４⊆g１.p１ 和p４ 为图１中g１

的匹配分区,而p２ 和p３ 为不匹配分区,所以不匹配分区数为

２≤τ,图g１ 可能是查询图q相似度搜索的结果,可以放入候

选集中,进行下一步图编辑距离 GED验证.

综上所述,经过层级过滤机制后,满足LB１(g,q)＞τ或

者LB２(g,q)＞τ的数据图将会被过滤,可以得到更为精简的

候选集,大大减少了验证阶段图编辑距离的计算次数.

３．３　“零”索引的图相似性搜索算法

不同于其他研究者对数据库中的所有图分区,本文对查

询图分区,可以在一定程度上减少索引空间的占用.但是当

查询图集合逐渐增大时,时间开销与索引所需空间也会随之

增加.本文在 MLＧPartition[２１]算法多层索引的基础上,基于

编码压缩算法[２４Ｇ２６]构建“零”索引结构ZIndex,该过程包括两

个步骤:建立索引和索引压缩.其中,在索引压缩阶段,本文

提出分区压缩和差值压缩两种改进的索引压缩算法,通过计

算索引序列的元素相似性差值推断序列中数据分布的稀疏

度,进而选出合适的压缩算法,使得在较小的内存下实现高效

查询.

１)建立索引

本文对查询图建立L 层“零”索引结构,具体流程如下:

在第i(１≤i≤L)层中,基于查询图扩展概率分区算法将查询

图q划分为τ＋k个分区,经过层级过滤机制得到该层对应的

候选集Ci,最终候选集合Cq＝∩
L

i＝１
Ci.对查询图q的每一个分

区p,维护一个倒排索引表I(p),保存包含该分区的所有数

据图g.由此,可以在数据集G 中快速查找到含有子图p 的

所有图g.Pars算法在判断图g是否匹配分区p 时,需要频

繁进行子图同构计算.为避免复杂的子图同构计算,ZＧIndex
在查询图分区的过程中记录图g与分区p 的顶点与边标签

的频率,记为 N(g)和 N(p).如果p是图g 的匹配分区,则
表示为N(g)≤N(p),否则视为不匹配分区.根据以上阐述,

将第i层中的“零”索引结构定义为:Zq
i＝(I(pi),N(pi)).

２)索引压缩

本文基于编码算法,提出了两种有效压缩存储Zq
i 的方

法,构建“零”索引序列ZIndex.首先计算索引序列s中的元

素相似性差值sgap,并与序列压缩阈值l进行比较.若sgap大

于压缩阈值l,则采用分区压缩算法,否则采用差值压缩算

法.其中,sgap的定义如式(５)所示:

sgap＝
∑|si＋１－si|

|s|
,０≤i＜|s|－１ (５)

其中,|s|表示序列的s的长度.

(１)分区压缩算法

对数据分布不均匀的索引序列而言,统一压缩会降低压

缩效果.为解决这一问题,本文提出了基于序列划分的索引

分区压缩算法,根据数据分布的稀疏情况选择划分长度d,将

其划分为若干|s|/d个子序列分别压缩.例如,对于给定的

序列s＝{１,２,３,４,５,１２５,１３０,１３７,１４４,１５８},如果设置d＝

５,则序列s可划分为子序列s１ 和s２,其中s１＝{１,２,３,４,５},

s２＝{１２５,１３０,１３７,１４４,１５８},则问题转换为对子序列s１ 和s２

做压缩处理.

(２)差值压缩算法

该算法保持每个划分中的第一个元素不变,然后依次计

算此后相邻两个元素的差值,即s１→s１′＝{１,１,１,１,１},s２→
s′２＝{１２５,５,７,７,１４}.最终,对处理过的序列s１′和s２′使用
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编码算法压缩.

常用的编码算法[２４]有一元编码、哥伦布编码和指数哥伦

布编码等.使用不同的编码算法compress(􀅰)将会得到不

同的“零”索引序列ZIndex:

ZIndex＝∑
q∈Q
　∑

L

i＝１
ZIndexq

i (６)

其中,ZIndexq
i＝compress(Zq

i).以一阶指数哥伦布编码算法

为例,本文“零”索引构建算法具体过程如算法１所示.

算法１　“零”索引构建算法

输入:查询图集合 Q,压缩阈值l
输出:“零”索引序列ZIndex

１．ZIndex＝Ø;

２．forifrom１toLdoI(pi)＝Ø,N(pi)＝Ø

３．forq∈Qdo

４．　 forifrom１toLdo

５．　　 Pi(q)←partitionqbasedonextensionprobability//分区

６．　　 I(pi),N(pi)←constructindexforPi(q)

７．　　Zq
i＝(I(pi),N(pi))

８．　　computesgap

９．　　ifsgap＞lthen//压缩

１０．　　　ZIndexq
i＝ ∑

sgap

d
－１

i＝０
compress(Zq

i[０∶d])

１１．　　endif

１２．　　ifsgap≤lthen

１３．　　ZIndexq
i＝ ∑

sgap

d
－１

i＝０
compress( ∑

|Z
q
i|－２

j＝０
(Zq

i(j＋１)－Zq
i(j)))

１４．　　endif

１５．ZIndex＝ ∑
q∈Q

　∑
L

i＝１
ZIndexq

i

１６．returnZIndex

本文提出的ZＧIndex算法包括过滤和验证两个阶段.在

过滤阶段,图数据集G首先经过基于扩展概率的查询图分区

和层级过滤机制,得到查询图q的候选集合Cq;然后对该索

引序列进行编码压缩,完成“零”索引的构建.在验证阶段,依

次计算候选集Cq 中的图g 与q的图编辑距离,最终的结果集

R保存所有满足阈值约束的图g.

１)http://dtp．nci．nih．govdocsaidsaids_data．html
２)https://networkrepository．com/IMDBＧMULTI．php

例５　假设查询图q及其分区结果如图４所示,数据图

如图１中g１ 和g２ 所示,编辑距离阈值τ＝２.在一级过滤阶

段,计算LB１(q,g１)＝(６－５)＋(７－７)＝１＜τ,LB(q,g２)

＝(６－４)＋(７－４)＝５＞τ,因此g２ 被过滤.在二级过滤

阶段,计算q与g１ 的不匹配分区数为１＜τ,则将g１ 加入

候选集C＝{g１}.在验证阶段计算GED(q,g１)＝３＞τ,则

最终结果集R 为空,即查询图q与g１ 和g２ 的编辑距离都

不在阈值约束范围内.

ZＧIndex算法详细过程如算法２所示.

算法２　ZＧIndex算法

输入:图数据集 G,编辑距离阈值τ,查询图集合 Q
输出:R＝{g|GED(g,q)≤τ,g∈G,q∈Q}

１．//初始化

２．preC＝Ø,C＝Ø,R＝Ø

３．//数据预处理

４．forq∈Qdo

５．　 compute|Vq|,|Eq|

６．forg∈Gdo

７．　 N(g)←|Vg|＋|Eg|

８．forq∈Qdo

９．　forg∈Gdo

１０．　　LB１(g,q)＝‖Eg|Ｇ|Eq‖＋‖Vg|Ｇ|Vq‖

１１．　　ifLB１＜τthen

１２．　　　preC＝preC∪{g}//更新预候选集

１３．forq∈Qdo

１４．　　Pi(q),Ni(p)←partitionqbasedonextensionprobability

１５．　forg∈preCdo

１６．　　forp∈Pi(q)do

１７．　　　ifN(g)≥N(p)then

１８．　　　　C＝C∪{g}

１９．　　　endif

２０．　　ZIndex←constructindex

２１．forq∈Qdo

２２．　forg∈Gdo

２３．　　computeGED(g,q)

２４．　　ifGED(g,q)＜τthen

２５．　　　R＝R∪{g}

２６．　　endif

２７．returnR

３．４　算法复杂度分析

首先在程序初始前,通过遍历预先计算数据库中所有图

的顶点和边标签频率,该过程的时间复杂度为 O(|G|),并且

在过滤过程中,可以利用得到的顶点和边标签频率实现过滤,

时间复杂度为 O(|G|×|Q|).然后在图分区阶段,将查询图

分区并记录分区大小,然后计算分区p 的s(p),其时间复杂

度为 O(|Vq|＋|Eq|).最后建立L层“零”索引并压缩,进一

步计算图编辑距离的精确值,因此本文算法的时间复杂度为

O(|Q|×L×(O(|Vq|＋|Eq|)＋O(|G|×|Q|))).

由于要对查询图分区并建立索引,因此本文算法的空间

复杂度为 O(L×|P|×|Q|),其中|P|表示分区的数量.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

本文在３个数据集上进行实验,验证 ZＧIndex算法的性

能,并从每个数据集中随机选取１００个数据图组成查询图集

合Q.统计信息如表１所列,各数据集的详细介绍如下.

１)AIDS１):来自 NCI/HIN 发展治疗项目的病毒筛选数

据集,用于发现艾滋病病毒.该数据集由４２６８７个化合物

组成.

２)IMDBＧMULTI２):一个具有实 时 可 视 化 分 析 功 能 的

交互式数据和网络数据存储库.本文选取其中１５００个数据
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图用于实验.

３)GRAPHGEN１):一个合成图生成器,可用于创建大量

含有标签的数据图.本文使用该合成图生成器生成１００００个

数据图.

表１　数据集的统计信息

Table１　Datasetsstatistics

数据集名称 数据集规模 平均|V| 平均|E|
AIDS ４２６８７ ２５．６ ２７．５

IMDBＧMULTI １５００ １３．０ ６５．９
GRAPHGEN １００００ ２５．５ ３０．０

４．２　实验环境

本文实验的运行环境为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７００

CPU ＠２．９０GHz,内存为１６GB,使用 MicrosoftWindows１０

６４位操作系统.开发环境为 VisualStudio２０１９,开发语言为

C＋＋.

１)https://www．cse．ust．hk/graphgen

４．３　评估指标

本文实验中,编辑距离阈值使用范围设置为τ＝{１,２,３,

４,５,６},并从以下４个方面进行实验评估.

１)过滤能力分析:本文使用平均候选集大小|C|、准确率

acc和召回率recall来评估层级过滤机制的有效性和准确性,

定义如下:

|C|＝
∑

q∈Q
|Cq|

|Q|
(７)

acc＝TP＋TN
|G|

(８)

recall＝ TP
TP＋FN

(９)

其中,|Q|表示查询集大小,|Cq|表示查询图q的候选集大

小,TP＝|C∩R|,TP＋TN 表示被判断正确的数据图的个

数,FN 表示被错误过滤的数据图个数.本质上,通过过滤条

件的数据图越少,即|C|越小,则过滤性能越好.

２)“零”索引构建代价:包含索引构建时间与索引大小.

３)查询响应时间T:表示系统对查询请求做出响应的时

间,是衡量图相似性搜索算法的重要指标之一.其定义如下:

T＝Tpindex＋Tfilter＋|C|∗Tged (１０)

Tpindex＝|∪
L

i＝１
Zi|∗(Tcompress＋TP) (１１)

其中,Tpindex是基于扩展概率的查询图分区时间以及构建“零”

索引的时间开销,Tfilter是层级过滤产生候选集合所用的时间,

Tged是图编辑距离的计算时间.

４)可扩展性:通过讨论算法在不同规模数据集上的候选

集大小和查询响应时间的变化趋势来说明算法的可扩展性.

４．４　实验分析

为更好地验证 ZＧIndex算法的性能,本文选取现有的主

流算法Pars[１９]和 MLＧPartition[２１]作为对比算法,在上述３个

不同规模的数据集上进行实验验证.为保证实验的公平性,

避免偶然因素,本文在每个评估指标下各执行３００次查询计

算,取平均值作为最终的实验结果.

４．４．１　过滤能力分析

为验证本文层级过滤机制的有效性和准确性,分别使用

候选集大小|C|、准确性acc和召回率recall作为评估指标.

首先验证有效性.如图５所示,测试了|C|在不同阈值

下的变化情况.其中横坐标表示阈值大小,纵坐标表示候选

集中数据图的数量.根据式(７),经过３００次查询计算显示,

在所有数据集上,随着阈值的增加,候选集逐渐增大,有时甚

至约等于整个数据集.由图５可以看出,在不同数据集上,ZＧ

Index算法得到的候选集最小,约为 MLＧPartition候选集的

５０％,其次是 MLＧPartition,候选集最大的是Pars算法.并且

随着编辑距离阈值的增大,ZＧIndex算法的候选集增长速度明

显比 MLＧPartition和Pars慢,这表明 ZＧIndex算法可以更大

力度地精简候选集,减少验证阶段图编辑距离的计算次数,避

免了许多无效的图编辑距离计算,验证了 ZＧIndex算法层级

过滤机制的有效性.

(a)AIDS

(b)IMDBＧMULTI

(c)GRAPHGEN

图５　不同数据集中算法的平均候选集大小

Fig．５　Averagecandidatesetsizeofalgorithmsondifferentdatasets

其次验证准确率和召回率.本部分实验固定阈值τ＝３,

分别统计Pars,MLＧPartition和ZＧIndex算法产生的候选集大

小|C|,然后对候选集中的图精确计算编辑距离,统计不在编

辑距离阈值内的数据图个数,根据式(８)和式(９)计算过滤算

法的准确率acc和召回率recall.如表２所列,ZＧIndex算法

得到的acc和recall均略高于Pars和 MLＧPartition,其acc最

高可达０．９４５,表明ZＧIndex算法可以在保证准确性的前提中

得到较优的过滤效果.
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表２　不同数据集中３种算法的准确率和召回率

Table２　accandrecallofthreealgorithmsondifferentdatasets
(单位:％)

数据集 Pars MLＧPartition ZＧIndex

AIDS
acc ０．８８０ ０．９１７ ０．９４２

recall ０．８９１ ０．９２３ ０．９５０

IMDBＧMULTI
acc ０．９００ ０．９２８ ０．９４５

recall ０．９０１ ０．９２８ ０．９５５

GRAPHGEN
Acc ０．８９０ ０．９１１ ０．９３９

Recall ０．８５９ ０．９１０ ０．９４０

４．４．２　“零”索引构建代价分析

ZＧIndex算法主要从两个方面分析索引构建代价:索引空

间占用和索引构建时间.本文在编辑距离阈值τ＝３的情况

下,测试了不同编码算法下“零”索引的空间占用情况,实验结

果如图６所示.图６中,N 代表编码之前的索引大小,U 和E
分别代表采用一元编码算法[２４]和一阶指数哥伦布编码算

法[２４]时的索引大小.实验结果表明,在不同数据集上,采用

一阶指数哥伦布编码算法具有较好的压缩效果,索引被压缩

至原来的３％左右,能更好地体现“零”索引的性能.因此,本

文实验将选取一阶指数哥伦布编码算法作为ZＧIndex的编码

算法.

图６　不同压缩算法下的索引占用空间情况对比

Fig．６　Comparisonofindexspaceoccupationofdifferentcompress

algorithms

如表３所列,实验测试了在阈值τ＝３的情况下,３种算

法在不同数据集上的平均索引大小space和索引构建时间

time.由表可得,在索引大小和索引构建时间上,ZＧIndex算

法均明显优于 MLＧPartition和Pars.其中ZＧIndex的索引大

小比 MLＧPartition和Pars算法中构建的索引要小得多,所用

索引空间约降低了一个数量级.原因在于:一方面,查询图的

数量远少于图数据集中图的数量,因此对查询图分区使得索

引空间占用较少;另一方面,索引压缩算法进一步降低了索引

大小.在索引构建时间方面,相较于 MLＧPartition和Pars算

法,ZＧIndex算法由于无需复杂的子图同构计算,索引构建时

间最短.

表３　不同数据集中３种算法的索引空间大小与索引构建时间

数据统计

Table３　Indexspaceandindexconstructiontimeofthreealgorithms

数据集 Pars MLＧPartition ZＧIndex

AIDS
Space/MB １７．１１ ５５．４２ ０．３４
Time/s ３００３．５２ ７６７．４５ ０．０９

IMDBＧMULTI
space/MB ０．７２ ２．１８ ０．０３
time/s １００．０７ ２５．２０ ０．３８

GRAPHGEN
space/MB ２．６２ ７．８６ ０．０８
time/s ２９５．３１ １９５．４８ ０．６５

　　综上所述,ZＧIndex算法通过对查询图分区和构建“零”索

引等过程对过滤阶段做出优化,实现了算法的低索引空间占

用,缩短了索引构建时间,表现出了更好的性能.

４．４．３　查询响应时间分析

查询响应时间是衡量图相似性搜索算法性能的重要因

素.在ZＧIndex算法中,查询响应时间包括基于扩展概率的

查询图分区时间、“零”索引构建时间、层级过滤产生候选集的

时间和图编辑距离的计算时间.由４．４．１节和４．４．２节部分

的实验结果可得,ZＧIndex算法在构建索引时所用时间最短,

且ZＧIndex可以得到最小的候选集,使得验证阶段图编辑距

离的计算时间少于 MLＧPartition和 Pars.如图７所示,在不

同阈值τ下,ZＧIndex算法的查询响应时间均比 MLＧPartition
和Pars短.并且当阈值较小时,ZＧIndex算法表现出了较好

的效果,随着阈值的增大,其提升速度逐渐趋于平稳,查询效

率的提升区间为９．１％~７８．８％.而且,不管是在稀疏图数

据集 AIDS,IMDBＧMULTI,还是稠密图数据集 GRAPHGEN
上,ZＧIndex算法均能取得最短的查询响应时间,验证了本文

算法适用于各种图数据集.

(a)AIDS

(b)IMDBＧMULTI

(c)GRAPHGEN

图７　不同数据集上算法的查询响应时间

Fig．７　Queryresponsetimeofalgorithmsondifferentdatasets

４．４．４　可扩展性分析

为测试并比较ZＧIndex,Pars和 MLＧPartition算法的可扩

展性,本部分实验设置编辑距离阈值τ.图８(a)记录了３种

算法在５００K~２０M 的随机数据集上的候选集大小,其中横

坐标表示数据集规模,纵坐标表示候选集中数据图的个数.

由图８(a)可知,随着数据集规模的增大,Pars和 MLＧPartition
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的候选集大小增长显著,这会导致验证阶段大量的图编辑距

离计算.尤其对于 Pars算法,当数据集规模超过５M 时,程

序将出现内存错误,无法得到正确结果,因此图８中仅给出了

Pars在５００K和５M 规模上的实验数据.而 ZＧIndex产生的

候选集大小随数据集规模的增大增长缓慢,尤其对于１５M~

２０M 的大规模数据集,ZＧIndex的候选集的增长速度明显比

MLＧPartition慢,表明ZＧIndex算法可扩展至较大规模的数据

集,且仍具有较好的过滤效果.

图８(b)比较了ZＧIndex,Pars和 MLＧPartition在５００K~

２０M 随机数据集上的查询响应时间,其中 Pars仅在不超过

５M 的数据集上有效.由图８(b)可知,随着数据集规模的增

大,ZＧIndex算法的查询响应时间始终比 Pars和 MLＧPartiＧ

tion短,增长趋势也更平缓,表明数据规模的增大对 ZＧInＧ

dex算法影响较小,ZＧIndex即使在大规模数据集上仍具有

较高的查询效率.以上实验验证了 ZＧIndex算法具有良好

的可扩展性.

(a)不同数据集规模上的候选集大小对比图

(b)不同数据集规模上的算法查询响应时间对比图

图８　算法可扩展性对比图

Fig．８　Comparisonofalgorithmscalability

结束语　本文针对图相似性搜索算法中候选集过大、索

引空间占用较大和查询响应时间过长等问题,从３个不同的

方面做出优化,提出了基于查询图分区的多层级过滤、低索引

空间占用的图相似性搜索算法ZＧIndex.

针对候选集过大的问题,ZＧIndex算法首先基于扩展概率

对查询图分区以减少图划分时间,提高过滤精度.然后采用

层级过滤机制精简候选集,防止数据适应性导致的过滤误差.

针对索引空间占用较大的问题,ZＧIndex算法在构建索引的过

程中,基于编码算法压缩索引数据结构,构建“零”索引以减少

索引的空间代价,从而进一步缩短查询响应时间.在不同数

据集上与 MLＧPartition和Pars算法的对比实验表明,ZＧIndex
算法能够有效解决上述问题,以较小的索引空间开销实现高

效的查询性能.

但是本文算法仍然存在不足之处,未来将进一步研究如

何将其扩展应用于动态图相似性搜索问题.
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