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摘  要: 在确定图上进行的相似性连接已有许多研究成果.然而,在实际应用中会有许多因素使得图结构数据变

得不确定.研究了不确定图数据库上的相似性连接问题.采用联合概率分布表示法来描述图中边的不确定性,结合一

种新的图的相似性度量方法,给出了不确定图数据库上的相似性连接的形式化定义,并设计了一组过滤策略来减少

连接过程中候选图对的数量.大量的实验数据表明,所提出的方法具有较好的可行性和准确性. 
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Method for Similarity Join on Uncertain Graph Database 
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Abstract:  Many studies have been conducted on similarity join over certain (deterministic) graphs. However, in reality, graphs are often 

uncertain due to various factors. This paper studies similarity join on uncertain graph databases. The study employs the joint probability 

distribution to describe the uncertainty of edges in the graph, combines a new measure to evaluate graph similarity, and gives the formal 

definition of the similarity join on uncertain graph database. The paper also designs a group of filtering strategies to reduce the candidate 

pairs in the similarity join. A large number of experimental data show that, the method proposed in the paper is feasible and accurate. 
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图模型被广泛应用于各种复杂的数据表示,例如生物信息、社会网络、本体网络、XML 数据和 RDF 数据

等.由于现代科学的研究方法和测量技术普遍存在着误差和噪声,图数据中经常会引入不确定信息,由此产生了

不确定社会网络、不确定本体网络、不确定道路交通网络、不确定 XML 数据和不确定 RDF 数据等数据模 

型[1].目前,大部分的不确定图研究采用的是概率图模型[2,3].在这种模型中,图的每条边被赋予一个概率值来定

量描述这条边存在于图中的可能性,并且边的概率值互相独立.然而,在大部分的实际情况中,图中边存在的可
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能性是相互关联的.例如,在通信网络中用边的概率来表示一个连接的可靠性,这些网络的路由路径之间显然是

相互关联的;又如,道路交通网络中用边的概率来表示某路段的交通拥堵程度,一个繁忙的交通路段也经常会造

成附近通路的阻塞.因此,我们需要选择一种新的模型来描述这种相互关联的不确定性.概率论中的联合概率分

布可以反映若干个相互关联的随机变量的概率分布情况,因此,本文选择了联合概率分布表示法[4]来描述不确

定图中边与边之间的相互关联. 

在图数据管理中,相似性连接问题是目前研究的热点之一.图的相似性连接指的是从一个图数据库中找出

所有相似的图对,这些图对之间的差异小于给定的阈值.图之间的相似性通常用图的编辑距离[5]来表示.图的编

辑距离是指将一个图转化成另一个图需要进行的基本操作的数目.可执行的基本操作包括[6]:(1) 插入一个顶

点;(2) 删除一个顶点及其所有边;(3) 修改顶点的标签;(4) 在两个不相连的顶点之间插入一条边;(5) 删除一条

边;(6) 修改边的标签.图之间的编辑距离越小,则相似性越大.然而,计算图的编辑距离是 NP-完全问题.因此,人

们提出了各种近似算法.但这些算法很难集高时效、高质量和简单于一身.图的编辑距离主要强调图之间的整

体差异,然而,在很多具体的应用中,更侧重于以顶点为中心的局部相似性.例如,在社会网络中,插入或者删除一

个朋友,主要影响围绕该顶点的子结构;又如,在计算机视觉中,图模型之间的匹配可以通过围绕相应顶点的子

结构之间的相似性匹配来计算.文献[7]提出了一种新的相似性度量方法,通过计算两个图之间的匹配率来进行

相似性查询.这种新的度量方法适合于那些以顶点为中心的子结构相似性应用,具有广泛的适用性. 

由于各种原因造成的图数据的不确定性导致人们在实际应用中需要处理的大部分图都是不确定图,而相

似性连接又是图数据管理中最重要的操作之一,因此,针对不确定图进行的相似性连接成为了图数据管理中亟

待解决的问题.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.但到目前为止,大部分相似性连接问题的研究都是基于确定图进行的.由于不确定

图中边的存在具有不确定性,一个不确定图可能对应着若干个确定图,且每个确定图都有相应的存在概率,因

此,基于确定图的相似性连接算法不能直接应用于不确定图.本文针对不确定图的特征,选择了一种联合概率分

布表示法来表达图中的不确定性,并采用文献[7]提出的匹配率计算方法来描述图之间的相似性,从而计算一个

不确定图数据库中所有满足给定阈值的相似图对.实验结果表明,本文提出的方法具有较好的可行性和较高的

准确性. 

本文的主要贡献包括: 

(1) 将图的相似性连接问题从确定图的范畴扩展到了不确定图.据我们所知,目前在这个课题上的成果还

很少. 

(2) 给出了不确定图数据库上的相似性连接的形式化定义,并从时间复杂度上进行了详细的分析. 

(3) 设计了一组过滤算法,大大减少了连接过程中的候选图对的数量. 

(4) 给出了不确定图数据库上的相似性连接算法以及相应的时间复杂度分析. 

(5) 通过实验,其结果表明了本文所提出的相似性连接方法的可行性和有效性. 

本文第 1 节介绍基于联合概率分布表示法的不确定图模型.第 2 节给出不确定图数据库上的相似性连接的

形式化定义.第 3 节介绍本文提出的 4 个过滤策略.第 4 节给出相似性连接的算法以及时间复杂性分析.第 5 节

介绍在本文提出的算法上进行的一系列实验及相应的分析.第 6 节为总结和展望. 

1   基于联合概率分布的不确定图模型 

本节介绍了基于联合概率分布表示法的不确定图模型.首先介绍了确定图的定义,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,最后给出了可能世界图的定义.基于可能世界图,不确定图和确定图之间可

以互相转化.以上 3 个定义都参考于文献[4]. 

定义 1(确定图). 一个确定图 gc=(V,E,,L),其中,V 是顶点集,E 是边集,是标签集,L:VE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,我们就把它们称为邻
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边,记为 ne. 

定义 2(不确定图). 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.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、JPT3.JPT1 中的第 2 行数据 Pr(e1=1,e2=1,e3=0)=0.2 表示“e1、e2 边存在,e3 边不存

在”的概率为 0.2. 

       
Fig.1  Uncertain graph                              Fig.2  JPTs 

图 1  不确定图                                 图 2  JPTs 

我们讨论的不确定图含有不确定边,但顶点确定,这符合大部分实际应用的情况.显然,在一个大图中,对整

个顶点集 V 建立联合分布表是不切实际的.在本文中我们只针对邻边建立联合分布表,因为在实际情况中,邻边

的相互影响最为明显. 

定义 3(可能世界图). 一个可能世界图 g=(V,E, ,L)是一个确定图,它是一个不确定图 g=((V,E,,L),XE)的

实例,其中,V=V,EE, . 

每个可能世界图都有一个相应的概率,其值为每个 JPT 中相应的元组的 Pr 值的乘积.一个不确定图的所有

可能世界图的概率的和小于等于 1. 

例如 ,将 JPT1 中的元组(e1=1,e2=1,e3=1)与 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,会得到图 1 所示的一个可能世界图,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 所示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. 

2   不确定图数据库上的相似性连接 

受文献[8]的启发,下面我们给出不确定图数据库上的相似性连接的形式化定义. 

定义 4(不确定图数据库上的相似性连接,USJ). 给定一个不确定图数据库 G={g1,g2,…,gN},一个相似性阈

值(0,1],一个概率阈值(0,1],不确定图数据库上的相似性连接指的是从 G 中找出所有 Pr 值大于等于的图

对(gi,gj). 

 {( , ) |  and  and { ( , ) } }i j i j i jUSJ g g g G g G Pr Sim g g     ≥ ≥  (1) 

其中, 

 { ( , ) } ( ) ( ) ( ( , ) )
i j

i j
g g g g

Pr Sim g g p g p g Sim g g  
    

      ≥ ≥  (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. 
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 1,    if ( , )( ( , ) )
0,   otherwise

Sim g gSim g g       ≥
≥  (3) 

其中,Sim(g,g)为 g和 g的相似度.图的相似性度量有很多种,这里我们采用的是文献[7]提出的匹配率度量方法.

计算过程详见本文第 4.3 节. 

例:给定一个不确定图数据库 G,G 上的相似性连接需要返回所有满足定义 4 的图对.给定相似性阈值=0.8,

概率阈值=0.5.设(g1,g2)为 G 中的一个图对,其中的不确定图 g1、g2 及其相应的联合概率分布表 JPT 分别如图

3~图 6 所示. 

                

Fig.3  g1                Fig.4  JPTs of g1                  Fig.5  g2         Fig.6  JPT of g2 

图 3  g1                 图 4  g1 的 JPTs                   图 5  g2              图 6  g2 的 JPT 

我们首先根据 g1、g2 的 JPT 计算出其所有的可能世界图和相应的概率,如图 7、图 8 所示. 

         

Fig.7  The PWGs and their probabilities of g1         Fig.8  The PWGs and their probabilities of g2 

图 7  g1 的可能世界图和相应的概率               图 8  g2 的可能世界图和相应的概率 

然后计算 g1、g2 的所有可能世界图对的相似度.计算结果如下. 

Sim(g11,g21)=7/8=0.875、Sim(g11,g22)=7/8=0.875、Sim(g12,g21)=7/120.583、Sim(g12,g22)=5/60.833.只有 3

个图对(g11,g21)、(g11,g22)和(g12,g22)的相似度大于给定的相似性阈值 0.8. 

根据公式(2)和公式(3), 

Pr{Sim(g1,g2)≥}=p(g11)p(g21)+p(g11)p(g22)+p(g12)p(g22) 

=0.560.6+0.560.4+0.060.4 

=0.584 

>. 

因此,该不确定图对在给定的阈值条件下相似. 
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根据定义 4,我们给出不确定图数据库中相似性连接的时间复杂性分析:对于不确定图数据库 G={g1,g2,…, 

gN},其中的图对数目为 N2.根据公式(2),对于任意一个图对(gi,gj),其 Pr 值的计算需要统计 gi 和 gj 中所有的可能

世界图对的概率乘积之和.设不确定图 g 中的邻边集个数为 t,则对应的 JPT 数为 t,假定邻边集中的边数为 r,则 

JPT 中的元组数为 2r,连接得到的可能世界图的数目为 2tr.因此,gi 和 gj 中所有的可能世界图对为 22
tr

个.公式(3) 

中的 Sim(g,g)为相似性连接中的基本计算,设可能世界图中顶点和边的数目分别是 n 和 m,根据文献[7]的分

析,Sim(g,g)的时间复杂度为 O(nlogn+m).综上所述,不确定图数据库上的相似性连接的时间复杂度在最坏情况 

下为 O(N2 22
tr

(nlogn+m)). 

3   过滤策略 

根据定义进行不确定图数据库上的相似性连接,其时间复杂度为指数级,尤其是随着不确定图中邻边集数

量的变化,可能世界图的数量也会产生较大的变化.而实际情况中,真正能够满足相似性阈值的图对是很少的.

因此,我们设计了一组过滤策略,在算法运行的各个阶段进行过滤,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. 

3.1   单图上界过滤策略 

对于给定的不确定图数据库 G,如果可以在算法运行初期,先筛选掉一部分不可能找到相似图的不确定图,

就可以减少大量的候选图对,从而大大减轻后期的无效计算. 

通过对第 3 节相关公式的分析和推导,我们得出了不确定图数据库中任意图上的一个定理. 

定理 1. 设 gi 为不确定图数据库 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: ( ) ,
ig g

p g 
 

  则可以判断 gi 在 G 中没有满足条件的相似图,可以被剪枝. 

证明:根据公式(2),我们有: 

 

{ ( , ) } ( ) ( ) ( ( , ) )

     ( ) ( )

    ( ) ( ).

i j

i j

i j

i j
g g g g

g g g g

g g g g

Pr Sim g g p g p g Sim g g

p g p g

p g p g

  
    

    

    

     

 

  

 

 

 

≥ ≥

≤  

由可能世界图的性质可知, ( ) 1,
jg g

p g
 

 ≤ 因此, 

 { ( , ) } ( ) ( ) ( ).
i j i

i j
g g g g g g

Pr Sim g g p g p g 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,则将其进行过滤.

设不确定图数据库 G 中的不确定图有 m 个,如果过滤掉 1 个没有希望的不确定图,则可以减少 m1 个候选图对,

如果过滤掉 2 个没有希望的不确定图,则可以减少(m1)+(m2)个候选图对…,如果过滤掉 k 个没有希望的不确 

定图,则可以减少
1

k

i

m i


 个候选图对. 

3.2   图对上界过滤策略 

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.如果在这些候选图对

中可以进一步过滤掉一些不可能相似的图对,也会减少大量的后期计算. 

在分析第 3 节相关公式的过程中,我们进一步得出了有关候选图对的一个定理. 

定理 2. 设(gi,gj)为不确定图数据库 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) 
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为 g的概率,p(g)为 g的概率.若(gi,gj)满足条件: ( ) ( ) ,
i jg g g g

p g p g 
    

    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: 

 { ( , ) } ( ) ( ),
i j

i j
g g g g

Pr Sim g g p g p g
    

   ≥  

结合公式(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,则将其进

行过滤. 

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进行的盲目计算.过滤图对的数量取决于具体的不确定图数据库.实验结果表明,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. 

3.3   顶点权值过滤策略 

在根据定义 4 进行相似性连接时,需要计算每个可能世界图对的相似度 Sim(g,g).本文采用了文献[7]中提

出的相似性度量方法,这里先简单介绍一下该方法的计算过程. 

首先给出一些定义和说明:在一个确定图中,Con(vi)表示图中顶点 vi 的度;顶点 vi 的权值 w(vi)为顶点 vi 的度

Con(vi)除以图中所有顶点的度之和 Con(V),其中,V 为图中的顶点集;顶点 vi 的连通集 CS(vi)为顶点 vi 所有邻接

顶点组成的集合;顶点映射指的是一个图中的一个顶点 u能够找到另一个图中具有相同标签的顶点 v与之匹配,

记为(u)=v;两个顶点 u 和 v 连通集的相似性定义为 COM(uv),为 CS(u)和 CS(v)中映射顶点对的最大数目. 

两个确定图 g和 g的相似度的计算步骤如下(假设 g的顶点集为 V1,g的顶点集为 V2,且 g为两个图中顶点

数多的那个图). 

1) 计算 V1 中所有顶点的权值和连通集,计算 V2 中所有顶点的连通集. 

2) 对于 V1 中的每个顶点,找出其在 V2 中的所有映射,我们将 V1 中的顶点分成 Y 和 N 两个部分,Y 中的顶点

可以在 V2 中找到映射,N 中的顶点不行. 

3) 对于 Y 中的每个顶点 v,在 V2 中有顶点 u 与之映射,分为以下两种情况. 

(1) 顶点 v 的标签在 Y 中是唯一的,且 V2 当中 u 的标签在 V2 中也是唯一的.这种情况下,顶点 u 和 v 可以匹

配,我们可以直接计算 COM(uv). 

(2) 顶点 v 的标签在 Y 中不是唯一的,或者 u 的标签在 V2 中不是唯一的.在这种情况下,令 V={v,v1,v2,…,vm}

为 Y 中与 v 的标签相同的所有顶点的集合,U={u,u1,u2,…,un}为 V2 中与 u 的标签相同的所有顶点的集合,再将 U

和 V 中的顶点按照顶点的度数降序排列.接下来,会有两种可能的情况. 

① 若 m≤n,对于 V 中的每个顶点 vi,按照排好的顺序,寻找一个 U 中未匹配的顶点 uj,使得 COM(ujvi)/ 

|CS(uj)|的值最大.注:U 中的每个顶点只能被匹配 1 次. 

② 否则,对于 U 中的每个顶点 uj,按照排好的顺序,寻找一个 V 中未匹配的顶点 vi,使得 COM(ujvi)/|CS(uj)|

的值最大.注:V 中的每个顶点只能被匹配 1 次. 

最后得到 g和 g的相似度为 

 ( , ) ( ) ( ) / | ( ) |
v Y

Sim g g W v Com v u CS u


      (4) 

文献[7]在计算相似度时使用了一种顶点相似性上界过滤策略.该策略的原理是:从计算相似度的相关定义

和说明可以看出,公式(4)中的 COM(uv)/|CS(u)|的值不会超过 1.当这个值为 1 时,只有顶点的权值可以影响最

终的结果,由此可以得到相似度的上界.定义顶点相似性为 Y 中顶点的权值之和.顶点相似性也就是图对相似度

的上界.如果该上界比连接阈值要小,则可以断定该图对不相似. 

将该策略进行简单的修改,可以得到不确定图数据库上的相似性连接所使用的顶点权值过滤策略. 

顶点权值过滤策略:设可能世界图对(g,g)在计算相似度的过程中产生的 Y 集合中的顶点的权值之和为
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WY,若 WY<,则 ( ( , ) ) 0,Sim g g   ≥ 即(g,g)可以从计算 Pr 值的所有可能世界图对中过滤掉. 

这个过滤策略可以在很大程度上减少计算可能世界图对相似度时的计算量.过滤的可能世界图对的数目

由具体的数据决定.但从我们的实验可以看出,这个环节的过滤取得了明显的效果. 

3.4   不匹配顶点过滤策略 

在计算相似度的过程中,若步骤 3 中的 V 或者 U 中还剩余一些不能匹配的顶点,此时还可以进行二次过滤.

因为这些不匹配顶点的权值对相似度的最终结果没有贡献,因此也可以将其从 WY中扣除,以求得更紧的可能世

界图对的相似性上界. 

不匹配顶点过滤策略:设可能世界图对(g,g)在计算相似度过程中剩余的不匹配顶点的权值之和为Wleft,若

WYWleft<,则 ( ( , ) ) 0,Sim g g   ≥ 即(g,g)可以从计算 Pr 值的所有可能世界图对中过滤掉. 

该过滤策略可以实现对于相似度计算的进一步优化.通常,在计算相似度的算法中结合顶点权值过滤策略

一起使用,可以尽可能地减少可能世界图对相似度的计算量. 

4   算法及时间复杂性分析 

综合上述剪枝策略,本节我们给出不确定图数据库上的相似性连接方法的算法描述及时间复杂性分析.首

先介绍算法框架,然后介绍几个主要模块中的算法,最后综合几个模块,介绍整个算法. 

4.1   算法框架 

根据本文第 2 节给出的定义,不确定图数据库上的相似性连接返回的是不确定图数据库中满足相应阈值

条件的所有图对.因此,连接算法主要是通过计算每个图对的 Pr 值并与概率阈值相比较来判断连接结果.在计

算不确定图对 Pr 值的过程中,需要先计算不确定图对所有的可能世界图及其相应的概率,因此必须先对输入的

图数据构造出联合概率分布表 JPT.结合第 3 节提出的一组过滤策略,可以将本文提出的不确定图数据库上的相

似性连接算法分为以下 6 个基本步骤. 

(1) 根据输入的图数据以及每条边上的概率值,构建不确定图数据库.其中,每个不确定图根据邻边集的数

目构造相应数量的 JPT.细节将在第 4.2 节中加以讨论. 

(2) 将每个不确定图的 JPT 进行联接,计算出其所有的可能世界图以及相应的概率值. 

(3) 将每个不确定图的所有可能世界图的概率值相加,若相加之和小于概率阈值,则将其进行过滤,否则,

将该图加入第 1 阶段的候选集 C1 中.细节将在第 4.3 节中加以讨论. 

(4) 检查第 1 阶段候选集 C1 中的所有图对,若图对(gi,gj)满足定理 2 中的条件,则将其进行过滤,否则,将图

对(gi,gj)加入第 2 阶段的候选集 C2 中.细节将在第 4.4 节中加以讨论. 

(5) 根据公式(2)计算 C2 中的所有图对的 Pr 值.在计算过程中,根据顶点权值过滤策略和不匹配顶点过滤

策略过滤掉一部分没有贡献的可能世界图对,细节将在第 4.5 节中加以讨论.根据剩余的可能世界图对的 Sim 值

计算每个图对的 Pr 值. 

(6) 将 Pr 值大于的图对作为相似性连接的结果返回. 

4.2   JPT生成算法 

算法 1 用来生成每个不确定图的联合概率分布表 JPT.算法的输入为每个不确定图的顶点集和边集以及每

条边上的存在概率,输出为不确定图对应的一组 JPT. 

在后续的实验中,我们将采用真实的有机物 PPI 网络作为测试数据.一个 PPI(protein-protein interaction)网

络是一个不确定图,其中的顶点代表蛋白质,边代表蛋白质间的相互作用,边上的存在概率 P 代表了相互作用的

强弱.文献[9]证实了 PPI 的一个重要特点:一组相邻的相互作用受其中最强的作用支配,即 PPI 网络中每个邻边

集的概率由该邻边中最大的概率值确定.因此,对于不确定图中的每个邻边集 ne,我们设置它们的概率为该邻边

集中最大的概率值.例如,在图 1 所示的不确定图中,若有 P(e1)=0.3,P(e2)=0.7,P(e3)=0.5,则可以构造出相应的联

合概率分布表 JPT1.其中 ,Pr(e1=1,e2=1,e3=1)=Max(0.3,0.7,0.5)=0.7,Pr(e1=1,e2=1,e3=0)=Max(0.3,0.7)=0.7,Pr 
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(e1=1,e2=0,e3=1)=Max(0.3,0.5)=0.5… 

算法的第 1 行将读入的顶点集、边集以及边上的概率值保存在邻接表中.算法的第 2 行~第 18 行对不确定

图中的每个顶点分别进行判断:第 4 行~第 9 行处理第 1 种情况,即有多条边入射顶点 v.这种情况需要构建一个

邻边集,设 v 的邻边数为 r,则 JPT 中的行数为 2r,JPT 的列数为 r+1.接下来为每行填入相应的 Pr 值.第 10 行~第

18 行处理第 2 种情况,即 v 存在于一个三角形中.这种情况也需要构建一个邻边集,且该邻边集对应的 JPT 中的

行数为 8,列数为 4.每个顶点的 flag 值用来标记该顶点是否已经构建过 JPT,以避免重复处理.第 19 行返回所有

构造完的 JPT. 

算法 1. Generate JPTs. 

输入:V: nodes of an uncertain graph;E: edges of an uncertain graph;P: existence probability of the edges; 

输出:JPTs. 

1. input (V,E,P), and stored in an adjacency list A  //读入不确定图的顶点集、边集和每条边上的概率值,存

储于邻接表中 

2. for each node vi in the V do 

3.   vi.flag=0; 

4.   if (|edges of vi|≥3 and vi.flag=0) then  //当 vi 所连接的边数大于等于 3 且 vi 不属于任何已创建 JPT 中

时,创建 vi 所在的邻边集对应的 JPT 

5.        create an empty JPT for vi (the number of rows are 2r, the number of columns are r+1); 

6.        for each row in the JPT do  //JPT 中每一行的 Pr 值为该行存在的边中的最大概率值 

7.           write the existence of edges in the JPT (‘0’ for not exist and ‘1’ for exist); 

8.           write the value of Pr (the max of probability of exist edges) in the JPT; 

9.           vi.flag=1; JPTs=JPTsJPT; 

10.  else if (|edges of vi|=2 and vi is in a triangle and flag=0) then  //当 vi 所连接的边数等于 2、vi 存在于一

个三角形中且 vi 不属于任何已创建 JPT 中时,创建 vi 所在的邻边集对应的 JPT 

11.       create an empty JPT for vi (the number of rows are 8, the number of columns are 4); 

12.       for each row in the JPT do 

13.          write the existence of edges in the JPT (‘0’ for not exist and ‘1’ for exist); 

14.          write the value of Pr (the max of probability of exist edges) in the JPT; 

15.          vi.flag=1; 

16.          for each node vj in the triangle do 

17.             if (|edges of vj|=2) then vj.flag=1; 

18.          JPTs=JPTsJPT; 

19. return the JPTs. 

时间复杂度分析:设不确定图的顶点数为 n,边数为 m.输入过程需要的时间为 O(n+2m),其中,输入边集和概

率值分别需要 O(m)的时间.设该不确定图中有多条边入射的顶点数为 n1,且每个顶点的入射边数为 r,则构造这

些顶点对应的 JPT 需要的时间为 O(n12r(mi+1)).通常情况下,顶点的入射边数是一个较小的常数,因此,构造多

入边顶点的 JPT 需要的时间可以化简为 O(n1).设该不确定图中有 n2 个三角形,则构造这些三角形对应的 JPT 需

要的时间为 O(n2).因此构造一个不确定图的 JPT 所需要的时间为 O(n+2m)+O(n1)+O(n2).由于(n1+n2)≤n,因此,

构造一个不确定图的 JPT 的时间复杂度为 O(n+2m). 

4.3   单图上界过滤算法 

算法 2 根据单图上界过滤策略判断一个不确定图是否可以进行剪枝.算法的输入为一个不确定图的所有

可能世界图 PWG 的概率值以及概率阈值,输出为是否可以进行剪枝的标记.算法将所有 PWG 的概率值相加,

保存于 sum 中,并将 sum 值与相比较.若 sum<,则将其进行剪枝. 
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算法 2. Single graph filtering. 

输入:g:an uncertain graph;:the probability threshold; 

输出:whether g should be pruned (‘true’ for preserve and ‘false’ for pruning). 

1. sum=0; 

2. for each PWG of g do  //将图 g 所有的 PWG 的概率值相加,存于 sum 中 

3.    sum+=probability of the PWG; 

4. if (sum<) return false;  //若 sum<,则将图 g 标记为 false,以便过滤 

5. else return true; 

时间复杂度分析:设不确定图的可能世界图数为 p,则调用一次单图上界过滤算法对一个不确定图进行过

滤判断的时间为 O(p). 

4.4   图对上界过滤算法 

算法 3 根据图对上界过滤策略判断一个不确定图对是否可以进行剪枝.算法的输入为一个不确定图对的

所有可能世界图对的概率值以及概率阈值,输出为是否可以进行剪枝的标记.算法将所有可能世界图对的概

率乘积相加,保存于 sum 中,并将 sum 值与相比较.若 sum<,则该图对进行剪枝. 

算法 3. Graph pair filtering. 

输入:(gi,gj):a candidate graph pair;:the probability threshold; 

输出:whether (gi,gj) should be pruned (‘true’ for preserve and ‘false’ for pruning). 

1. sum=0; 

2. for each g in PWGs of gi do  //将(gi,gj)所有的可能世界图对的概率乘积相加,存于 sum 中 

3.    for each g in PWGs of gj do 

4.        sum+=p(g)p(g);  //p(g)为可能世界图 g的概率值 

5. if (sum<) return false;    //若 sum<,则将图对(gi,gj)标记为 false,以便过滤 

6. else return true; 

时间复杂度分析:设不确定图的可能世界图数为 p,则调用一次图对上界过滤算法对一个不确定图对进行

过滤判断的时间为 O(p2). 

4.5   顶点过滤算法 

算法 4 结合了顶点权值过滤策略和不匹配顶点过滤策略,在计算可能世界图对的相似度过程中对部分可

能世界图对进行剪枝.算法的输入是可能世界图对(g,g)中 g的所有顶点的权值,其中,g为图对中顶点数较多

的那个可能世界图.算法的输出是(g,g)是否需要剪枝的标记.算法第 1 行~第 4 行计算 Y 中所有顶点的权值之

和,保存于 WY 中,若 WY<,则可能世界图对(g,g)可以被剪枝.算法第 5 行~第 8 行计算 YN 中所有顶点的权值之

和,保存于 Wleft 中,若 WYWleft<,则(g,g)也可以被剪枝. 

算法 4. Filtering in the Sim. 

输入:W(V):the weight of vexs in g;:the similarity threshold; 

输出:whether (g,g) should be pruned (‘true’ for preserve and ‘false’ for pruning). 

1. WY=0; 

2. for each v in Y do  //Y 为 g可在 g中找到映射的顶点集 

3.    WY+=W(v);  //将 Y 中顶点的权值相加,存于 WY 中 

4. if (WY<) return false;  //若 WY<,则(g,g)可从计算 Pr 值的所有可能世界图对中过滤掉 

5. else Wleft=0; 

6.     for each v in YN do  //YN 为 Y 中剩余的未找到映射的顶点集 

7.        Wleft+=W(v);  //将 NY 中顶点的权值相加,存于 Wleft 中 
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8.     if (WYWleft<) return false;  //若 WYWleft<,则(g,g)可从计算 Pr 值的所有可能世界图对中过滤掉 

9.     else return true; 

时间复杂度分析:设相似度计算过程中可能世界图 g对应的 Y 的顶点数为|Y|,YN 的顶点数为|YN|,则可能世

界图对(g,g)在相似度计算过程中调用顶点过滤算法进行剪枝的时间为 O(|Y|+|YN|). 

4.6   整体相似性连接算法 

整个相似性连接方法的伪代码如算法 5 所示.其输入为一个不确定图数据库 G,输出为满足相应阈值条件

的相似图对的集合.对于 G 中的每个不确定图 gi,算法的第 2 行调用算法 1 读取顶点和边的数据生成 gi 对应的

所有 JPT,第 3 行将这些 JPT 进行连接,生成 gi 所有的可能世界图,并计算每个可能世界图相应的概率值,第 4 行~

第 5 行调用算法 2 计算 gi 所有可能世界图的概率之和,若和值小于,则将其过滤,否则,将 gi 加入第 1 阶段的候

选集 C1 中.算法的第 6 行~第 8 行调用算法 3 检查 C1 中的所有图对(gi,gj),若其所有的可能世界图对的概率乘

积之和小于,则将图对(gi,gj)过滤,否则,将其加入第 2 阶段的候选集 C2 中.算法的第 9 行~第 14 行是对 C2 中的

所有图对计算 Pr 值,从而判断图对是否满足相应阈值下的相似性条件.在计算图对 Pr 值的过程中,需要计算该

图对中所有可能世界图对的相似度,即 Sim 值.根据公式(2)和公式(3),图对的 Pr 值为该图对所有 Sim 值大于等

于的可能世界图对的概率乘积之和.若图对的 Pr 值大于等于,则该图对满足相应阈值下的相似性条件,可以

作为候选结果之一输出.算法的第 12 行在计算可能世界图对的 Sim 值时调用了算法 4 的顶点过滤策略,可以在

很大程度上减少真正需要计算的可能世界图对的数量. 

算法 5. Similarity join on uncertain graph database. 

输入:G:an uncertain graph database; 

输出:USJ:the join result. 

1.  for each graph gi in G do 

2.     JPTs(gi)=generate JPTs(V,E,P);  //调用算法 1 生成每个不确定图的 JPT 

3.     Join the JPTs(gi) for all the PWGs(gi) and its probability;  //将 gi 的 JPT 进行连接,生成 gi 的所有可能

世界图及其概率 

4.     tag=Single graph filtering(gi,);  //调用算法 2 对 G 中的不确定图进行过滤 

5.     if (tag==“true”) add gi to C1;  //若 gi 不满足过滤条件,则将其加入第 1 阶段候选集 C1 中 

6.  for each graph pair (gi,gj), giC1 and gjC1 do 

7.     tag=graph pair filtering(gi,gj,);  //调用算法 3 对 C1 中的所有图对进行过滤 

8.     if (tag==“true”) add (gi,gj) to C2;  //若(gi,gj)不满足过滤条件,则将其加入第 2 阶段候选集 C2 中 

9.  for each graph pair (gi,gj),(gi,gj)C2 do 

10.    for each PWG pair (g,g),gPWGs(gi) and gPWGs(gj) do 

11.    Pr=0; 

12.    compute Sim(g,g) according to section 4.3;  //根据第 4.3 节介绍的方法计算(g,g)的相似度,计算

过程中调用算法 4 直接过滤掉部分 Sim值<的可能

世界图对,以减少计算量 

13.    if (Sim(g,g)≥) then Pr+=p(g)p(g);  //根据公式(2)计算不确定图对(gi,gj)的 Pr 值 

14.    if (Pr≥) then USJ=USJ(gi,gj);  //若(gi,gj)的 Pr 值大于概率阈值,则将(gi,gj)作为一个连接结果

添加到 USJ 中 

15.  return USJ; 

时间复杂度分析:设不确定图数据库 G 中的不确定图的数目为 N,每个图的顶点数为 n,边数为 m. 

对于 G 中的每个不确定图,调用算法 1 生成 JPT 需要的时间为 O(n+2m).设该不确定图生成的 JPT 的数目

为 t,每个 JPT 的行数为 r,将其进行连接计算可能世界图及其概率所需要的时间约为 O(2tr).虽然这部分计算的

时间复杂度为指数级,但从实验数据来看,大部分的不确定图生成的 JPT 数目都不会太多,因此,实际的计算时间



 

 

 

3160 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.10, October 2018   

 

并没有变得过大.设不确定图的可能世界图的数目为 p,则调用算法 2 对该不确定图进行过滤需要的时间为

O(p).由于 G 中的不确定图的数目为 N,因此这几个步骤的时间复杂度为 O(N(n+2m+2tr+p)). 

设第 1 步过滤得到的候选图数目为|C1|,则产生的候选图对数目为|C1|2.调用算法 3 对每个图对进行过滤所

需时间为 O(p2),整个过滤步骤需要的时间为 O(|C1|2p2). 

设第 2 步过滤得到的候选图对数目为|C2|.根据第 4.3 节介绍的方法,计算每个候选图对中的每个可能世界

图对相似度所需时间为 O(nlogn+m),设调用算法 4 对该候选图对的可能世界图对进行过滤后剩余的可能世界

图对为 q,则计算该图对的 Pr 值需要的时间为 O((nlogn+m)q+(|Y|+|YN|)p2),其中,|Y|表示计算相似度过程中 Y

对应的顶点数,|YN|表示 YN 对应的顶点数.最后,根据图对的 Pr 值判断该图对是否为相似性连接的其中一个结

果.这个过程总共需要的时间为 O(|C2|q(nlogn+m)+|C2|p2(|Y|+|YN|)). 

综上所述 ,整个相似性连接算法的时间复杂度为 O(N(n+2m+2tr+p))+O(|C1|2p2)+O(|C2|q(nlogn+m)+ 

|C2|p2(|Y|+|YN|)). 

5   实验分析 

实验的硬件平台:AMD Athlon™Ⅱ X4 640 Processor,主频为 3GHZ,4GB 内存.软件平台:Microsoft Windows 

XP SP3 以及 VC++2005. 

在实验中,我们使用了真实的不确定图数据集.该数据集取自 STRING 数据库[10],包含 BioGRID 数据库[11]

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[9],边的存在概率也是由 STRING 数据库所提供. 

我们在 STRING 数据库中随机生成了 5 个不确定图数据库 G1,G2,G3,G4 和 G5,各数据库相应的不确定图数

分别为 50,100,150,200 和 250.每个不确定图平均包含 385 个节点和 612 条边.每条边平均具有 0.383 的存在概率. 

实验的其他参数设置如下:概率阈值为 0.3~0.5,默认值为 0.4;相似性阈值为 0.5~0.7,默认值为 0.6. 

由于目前为止在不确定图数据库的相似性连接问题上并没有相关的对比算法,因此,我们的实验主要是对

本文所提出的方法及过滤策略进行测试和验证. 

首先我们测试本文提出的相似性连接算法的有效性,如图 9 所示,并分析两个参数和对算法运行时间的

影响,如图 10、图 11 所示. 

图 9 显示了完整的相似性连接算法在不同大小的不确定图数据库中的运行时间,以及使用各阶段过滤策

略后算法的运行时间对比,算法运行过程中概率阈值和相似性阈值取默认值.从图中可以看出,随着不确定图

数据库的增大,运行时间显著增大,但仍然处于可计算的范畴.由此可见本文提出的相似性连接方法的可行性.

从图中还可以看出,本文提出的过滤策略大大缩短了算法的运行时间.其中,使用过滤策略 4.2 即图对上界过滤

策略的时间减少得不是很明显,这是因为,该策略需要计算每个图对所有的可能世界图对的概率乘积之和,计算

量较大,因此对算法效率的提升贡献相对较小. 

图 10 给出了不同的概率阈值下,相似性连接算法在不确定图数据库中的运行时间,算法运行过程中相似性

阈值取默认值.从实验数据可以看出,随着数据库中不确定图数量的增多,运行时间也逐渐增大.但各数据库运

行算法的时间都会随着概率阈值的增大而减小.这是因为,值越大,前两个过滤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,从而使算法的整体运行时间缩短. 

图 11 给出了不同的相似性阈值下,相似性连接算法在不确定图数据库中的运行时间,算法运行过程中概率

阈值取默认值.从图中可以看出,在同一个不确定图数据库中,算法的运行时间也随着相似性阈值的增大而减

小.这是因为,值越大,后两个过滤阶段过滤出的可能世界图对就越多,从而使计算相似度算法的运行时间缩短,

进而缩短了整体算法的运行时间. 

接下来,我们测试本文提出的一组过滤策略的剪枝效率和剪枝能力,如图 12~图 14 所示. 

图 12 展示了不确定图数据库 G1 中不同概率阈值和相似性阈值的剪枝时间对比情况.从图中可以看出,剪枝

时间随着概率阈值的增大而缩短,但剪枝时间不会随着相似性阈值的变化而有较大幅度的变化,因为值不影响
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前两步的过滤时间,后两步过滤策略在计算相似度时需要计算所有的可能世界图对,剪枝时间也不会受值的 

影响. 

 

Fig.9  The running time comparison of algorithms         Fig.10  Influence of  on the running time 

图 9  算法的运行时间对比                    图 10  值对算法运行时间的影响 

   

Fig.11  Influence of  on the running time        Fig.12  The pruning efficiency of filtering algorithms 

图 11  值对算法运行时间的影响                      图 12  过滤算法的剪枝效率 

图 13 分析了前两个过滤策略剪枝前后的候选图对数量对比情况.图中的 GP 表示剪枝前数据库中的图对

数量,C1 表示执行单图上界过滤策略后的候选图所组成的图对数量,C2 表示执行图对上界过滤策略后的候选

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.从图 13 可以看出,在我们随机生成的 5 个数据库

中,单图上界过滤策略可以过滤掉数据库中 1/2 左右的图对,图对上界过滤策略则可以过滤掉 C1 中 1/3 左右的

图对.虽然这两个过滤策略的实际剪枝能力与数据库中不确定图的概率值有关,但是实验结果表明,这两个过滤

策略通常可以达到很好的剪枝效果.由于后两个剪枝策略是针对每个候选图对中的可能世界图对进行的过滤,

不能直接与前两个候选图对数相比较,因此没有在图 9 中显示出来. 

图 14 给出了后两个过滤策略剪枝前后的可能世界图对数量对比情况,并与文献[7]中相应的过滤策略进行

了比较.本次实验采用了上个实验中 5 个数据库剪枝后得到的候选图对来生成相应的可能世界图对,并分别记

为 G1,G2,…,G5.图中的 PWG 表示剪枝前可能世界图对的数量,CS 表示采用文献[7]中的顶点相似性上界过滤

策略剪枝后剩余的可能世界图对数量,VS 表示采用本文提出的后两种过滤策略即算法 4 中的剪枝方法后剩余

的可能世界图对数量.从图 14 可以看出,CS 和 VS 两种在相似性计算过程中使用的过滤策略都可以对可能世界

图对进行有效剪枝,其中,本文提出的过滤策略较文献[7]提出的顶点相似性上界过滤策略具有更好的过滤性能. 

最后,我们对算法的查准率和查全率进行分析,如图 15、图 16 所示.所谓的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库 G1~G5 中正确的相似图对的数目,我们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,并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.从图中可以看出,本文所提出的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%. 
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从以上测试数据及实验分析可以得出:在不确定图数量较少且图中顶点数和边数较小的情况下,本文所提

出的相似性连接算法具有较好的可行性和有效性,算法中所采用的一组过滤策略可以过滤掉很大一部分的不

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.但是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大,算法的运行时间会产生较大幅度的增加,因此不适用于大规模的不确定图

数据库. 

 

Fig.13  The pruning capability of filtering algorithms (1) 

图 13  过滤算法的剪枝能力(1) 

 

Fig.14  The pruning capability of filtering algorithms (2) 

图 14  过滤算法的剪枝能力(2) 

    
Fig.15  Precision and recall (1)                      Fig.16  Precision and recall (2) 

图 15  查准率和查全率(1)                         图 16  查准率和查全率(2) 

6   总结和展望 

目前大部分对于不确定图的研究都是基于概率独立模型,而实际应用中不确定图的边的存在概率通常是

有关联的.本文根据这个特征,选择了一种概率相关模型对不确定图进行建模,将相互影响较大的邻边的概率构

造成联合概率分布表 JPT,以此作为不确定图的概率输入.本文在相关文献的启发下,对不确定图数据库上的相

似性连接进行了形式化的定义,根据该定义确定了算法的基本步骤并设计了一组过滤策略.实验结果表明,本文

提出的方法具有较好的可行性和准确性. 
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但是,由于本文所讨论问题的复杂性,本文所提出的算法只适用于较小规模的不确定图数据库上的相似性

连接.在后续的研究工作中,我们将继续对不确定图数据库上的相似性连接问题进行深入的分析,希望能够提出

更高效的处理方式,并借助大数据处理的并行计算框架,进一步研究大规模不确定图数据库上的相似性连接 

问题. 
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