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摘  要: 有效结合查询相关性和多样性的扩展相关性,是多样性图排序问题的一种优化目标.基于扩展相关性的

多样性图排序可建模为一个子模函数优化问题,贪心子模优化算法可近似求解该问题.然而,扩展相关性不能直接度

量节点间的不相似性.子模优化算法是串行算法,不能充分利用诸如 Spark 等集群计算平台有效提高算法效率.针对

这些问题,提出一种描述节点间不相似性的距离度量.基于该距离度量,将多样性图排序问题建模为一个在查询相关

节点集上构造的带权完全图的最大和 k-dispersion 优化问题.提出了求解该问题的多项式时间 2-近似算法.鉴于不同

节点对的距离度量计算是相互独立的,进一步提出了基于 MapReduce 编程模型的并行化多样性图排序算法.最后,
在真实图数据集上验证了所提出算法的高效性和有效性. 
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Abstract:  Expansion relevance which combines both relevance and diversity into a single function is resorted to a submodular 
optimization objective that can be solved by applying the classic cardinality constrained monotone submodular maximization. However, 
expansion relevance do not directly capture the dis-similarity over a pair of nodes. Existing submodular algorithms are sequential and not 
easy to take full advantage of the power of distributed cluster computing platform, such as Spark, to significantly improve the efficiency 
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of algorithm. To tackle this issue, in this paper, a distance metric, which is defined by a sum function of personalized PageRank scores 
over the symmetry difference of neighbors of a pair of nodes, is first introduced to capture the pairwise dis-similarity over pairs of nodes. 
Then, the problem of diversified ranking on graphs is formulated as a max-sum k-dispersion problem with metrical edge weight. A 
polynomial time 2-approximate algorithm is proposed to solve the problem. Considering the computational independence of different 
pairs of nodes, a MapReduce algorithm is further developed to boost the efficiency of the process. Finally, extensive experiments are 
conducted on real network datasets to verify the effectiveness and efficiency of the proposed algorithm. 
Key words:  graph data; personalized PageRank; diversified graph ranking; max-sum k-dispersion; MapReduce 

当前,各种在线社交网络应用的快速发展累积了大量的图数据.图数据由节点和边组成,且节点之间往往存

在复杂的连接关系,通常缺少显式的全序结构,使得图排序(graph ranking)成为图数据挖掘、分析的重要手段[1]. 
PageRank[2]是图中节点重要性度量的常用方法,其基本思想是:节点重要性由其邻接节点重要性决定,被重

要节点连接的节点,重要性越高.一般来说,PageRank 值度量了图中节点的全局重要性或权威度,但 PageRank 值

却不能很好地度量图上节点间的相似性.为此,研究者进一步提出了个性化 PageRank(personalized PageRank,简
称 PPR)[3].但如文献[4,5]指出:在使用 PPR 方法进行相似性查询时,其返回的 top-k 结果只考虑查询相关性

(relevance)而忽略了多样性(diversity).然而在实际图排序应用环境中,用户的查询意图很难准确描述,往往具有

不确定性、模糊性以及多义性.因此,PPR 方法仍不能很好地满足图排序应用的要求. 
当用户真实的查询意图难以准确获取时,对查询结果进行多样性处理,是信息检索系统解决此难题的有效

方法[6].为提供高质量的查询结果,提高用户查询的满意度,提出能够有效折中相关性和多样性的图排序算法,是
图数据挖掘、分析领域面临的研究挑战.为此,近年来许多学者提出了一系列的多样性图排序方法[4,5,7−10]. 

目前,已有的多样性图排序方法主要分为以下两类. 
(1) 基于优化的方法[7−9]. 
这一类方法通过建立目标函数来刻画相关性和多样性,并将问题建模为该目标函数的优化问题,进而提出

相应的优化算法.代表性工作有:Tong 等人[7]提出一个目标函数,可以在考虑节点中心度和多样性的条件下综合

评价集合的质量,但是该目标函数没有考虑图数据固有的拓扑结构特征,不能很好地解决多样性图排序的评价

问题.Li 等人[8]将多样性图排序建模为一个双目标优化问题,其中,用排序结果集的 PPR 值之和作为相关性度量,
并提出扩展率(expansion ratio)来度量排序结果的多样性.Kucuktunc 等人[9]改进了文献[8]的工作,将相关性和扩

展率进行融合,进一步提出了扩展相关性(expansion relevance)来度量排序结果的多样性.上述方法多样性度量

指标不尽相同,但最终的目标函数均证明为非负、单调的子模函数(submodular function).因此,虽然多样性图排

序问题是 NP-hard 的,但采用贪心算法可在多项式时间近似求解该问题; 
(2) 基于随机游动的方法[4,5,10]. 
随机游动是度量图上节点重要性的有效方法,然而常规的随机游动方法未考虑节点之间的连接关系,因此

排序结果多样性差.为此,相关学者提出了改进的随机游动方法来增强排序结果的多样性.代表性的研究工作有

DivRank[4]、GSparse[5]、GrassHopper[10].这类方法在随机游动过程中充分考虑了节点间的连接关系,通过引入

节点间的竞争机制,让彼此相连的节点相互竞争,实现排序结果的多样性.然而,这类方法要么计算效率低,难以

适用于大规模网络,要么缺少明确的优化目标,不具备可解释性[1]. 
综上,面对大规模图数据的多样性图排序工作,在优化目标、计算效率方面仍存在研究挑战.具体地: 
首先,多样性度量指标是多样性图排序建模的核心问题.文献[8]提出了扩展率度量多样性,文献[9]将相关

性和多样性进行融合,进一步提出扩展相关性.实际上,扩展相关性就是一种以节点 PPR 值为权重的带权扩展

率.采用扩展率或者扩展相关性对多样性进行建模的基本思想是:任意两个节点的共同邻居越少,两个节点越不

相似.节点集中,节点间不相似程度越高,则节点集的扩展率或者扩展相似性越大.然而,扩展率和扩展相关性的

定义并非直接基于结点间的不相似性来描述节点集的多样性.换言之,具有高扩展率或高扩展相关性的节点集,
其内部节点间的不相似性未必高. 

下面举例说明此问题.先给出扩展率的形式化描述[8].令 G=〈V,E〉是一个图,其中,V 是节点集,E 边集.令 S⊆V
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是图上的任意节点集 .N(S)是 S 的扩展集 ,即 N(S)=S∪{v∈(V−S)|∃u∈S,(u,v)∈E},那么 S 的扩展率定义为

er(S)=|N(S)|/|V|.如图 1 所示:图 1(a)、图 1(b)子图中,节点集 S={1,2}的扩展集均为 N(S)={1,2}∪{3,4,5,6},由扩展

率定义可知,两个子图中 S 的扩展率均为 er(S)=|N(S)={1,2,3,4,5,6}|/|V={1,2,3,4,5,6}|=1.然而,图 1(a)中节点 1 与

节点 2 具有相同邻居,节点 1 和节点 2 应具有高度相似性.图 1(b)中的节点 1 与节点 2 无共同邻居,应不相似.因
此,扩展率或者扩展相关性无法有效度量图 1 所示情形中节点之间的不相似性,进而无法有效度量结点集的多

样性. 

1 2
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1 2

3 4 5 6

 

(a)                                 (b) 

Fig.1  Illustration of deficiency of expansion ratio on measuring dis-similarity between two nodes 
图 1  基于扩展率度量节点间的不相似性的不足之处 

其次,已有的基于优化的方法均将多样性图排序建模为一个基数约束下的非负、单调子模函数最大化问

题.该问题是 NP-hard 的,可采用贪心算法近似求解[11].算法从空的解集开始,每次迭代时,选取具有最大边际贡

献的节点加入到当前解集中.对于含 m 个节点的查询相关集来说,为获取 top-k 排序结果,需要进行 O(mk)次边际

贡献评估.当对大规模图数据进行多样性图排序时,计算代价高,算法的可扩展性成为很大的挑战.此外,由于贪

心算法的执行过程是一个串行迭代过程,已有方法很难充分利用诸如 Spark GraphX[12]等图数据计算平台进行

高效并行计算. 
于是,对于多样性图排序研究,本文提出两个问题:能否提出基于节点间不相似性的节点集多样性度量指

标?基于此度量指标提出的多样性图排序问题能否得到高效求解? 
针对这两个问题,首先,提出了一种基于节点邻接信息的节点间不相似性的度量指标,并证明了该度量是节

点间的一种距离度量(distance metric),即该度量满足非负、对称以及三角不等式等性质.基于该距离度量,将多

样性图排序建模为一种带权完全图上的组合优化问题.具体地,以 PPR 查询节点构成节点集,以节点间的距离度

量作为边权重构造带权完全图.求解 top-k 多样性图排序结果归结为求解该带权完全图的含 k 个结点的最大权

子图.尽管该问题被证明是 NP-hard 的,得益于边权重满足距离度量性质,提出了多项式时间的 2-近似算法求解

该问题.此外,由于带权图上不同节点对的距离度量计算是相互独立的,进而提出了基于 GraphX 的并行化算法.
最后,在真实图数据集上,将本文方法与已有方法在算法执行时间、相关性以及多样性上进行了对比测试,实验

结果验证了本文提出方法的有效性. 
本文第 1 节给出节点间不相似性的距离度量定义,进而给出基于此距离度量定义的多样性图排序问题模

型.第 2 节给出多样性图排序的(并行化)求解算法.第 3 节给出实验结果.第 4 节总结全文并展望将来的工作. 

1   问题建模 

本节中,先建立节点间不相似性的距离度量.基于此距离度量,将多样性图排序问题建模为一种带权完全图

上的组合优化问题. 

1.1   节点间的距离度量 

节点间不相似性的度量标准是多样性图排序的基本问题.本文所讨论的多样性图排序问题不涉及图或边

的属性信息,因此,节点的邻居节点集成为定义节点间不相似性的重要依据.直观地,两个节点的非共同邻居越

多,则节点间的不相似程度越高.如果考虑到节点的 PPR 值,那么节点间非共同邻居的 PPR 值之和越大,则节点
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之间越不相似.基于上述观察,节点的非共同邻居集可作为节点间不相似性的度量基础.于是,令 f 是定义在节点

集上的函数,基于 f 可建立图 G 上任意两节点 v,u 之间的不相似度 df(v,u). 
定义 1. 令 G=〈V,E〉是一个图,N(v)是节点 v 的邻居集.∀v,u∈V,基于函数 f 的不相似度记为 df(v,u),并定义: 

 df(v,u)=f(N(v)⊕N(u)) (1) 
其中,⊕是集合间对称差运算,具体含义为:给定任意 2 个集合 A,B,A⊕B=(A−B)∪(B−A). 

在进一步讨论 df(v,u)前,先给出 v,u 之间距离度量的定义. 
定义 2. 令 df(v,u)是 v,u 间的不相似度若 df(v,u)满足下面 3 条性质,则称 df(v,u)为 v,u 间的一种距离度量[13]. 
(a) df(v,u)满足非负性,即 df(v,u)≥0; 
(b) df(v,u)满足对称性,即 df(v,u)=df(u,v); 
(c) df(v,u)满足三角不等式,即∀v,a,u⊆V,df(v,u)≤df(v,a)+df(a,u). 
由上述定义可知,df(v,u)的含义和性质决定于函数 f.下面证明:如果 f 是节点集上的权重和函数,则由 f 决定

的 df(v,u)是 v,u 间的一种距离度量. 
定理 1. 令 A⊆V 是任意节点集,w(v)∈R+是节点的非负权重.令 f 是节点权重和函数,即 ( ) ( )

v A
f A w v

∈

= ∑ ,并记

( )
v V

W w v
∈

= ∑ .那么由 f 决定的不相似度是 v,u 间的一种距离度量. 

 
( ) ( )

( , ) ( ( ) ( )) ( ( ) / )f v N v N u
d v u f N v N u w v W

∈ ⊕
= ⊕ = ∑  (2) 

证明:设 v,a,u是V集中任意 3个节点,对于任意节点 v,其邻居节点集记为N(v).为简化记号,设N(v)=X,N(a)=Y
以及 N(u)=Z.按照定义 2,从以下 3 个方面分别进行证明. 

(a) df(v,u)满足非负性,即 df(v,u)≥0.由定义 1 可知,df(v,u)=f(X⊕Z).由于 f 是节点集上的非负权重和函数,
故 f(X⊕Z)≥0,于是 df(v,u)≥0; 

(b) df(v,u)满足对称性,即 df(v,u)=df(u,v).df(v,u)=f(X⊕Y),且 df(u,v)=f(Y⊕X).⊕满足运算交换性,因此,f(X⊕Y)= 
f(Y⊕X).于是,df(v,u)=df(u,v); 

(c) df(v,u)满足三角不等式. 
要证明 df(v,u)≤df(v,a)+df(a,u),等价于证明 f(X⊕Z)≤f(X⊕Y)+f(Y⊕Z).因为 X⊕Z⊆(X⊕Y)∪(Y⊕Z),且 f 是单调非

递减函数,我们有: 
 f(X⊕Z)≤f((X⊕Y)∪(Y⊕Z)) (3) 

又因为 f 是非负权重和函数,因此对于任意节点集 A,B,C,均有 f(A∪B)≤f(A)+f(B).于是: 
 f((X⊕Y)∪(Y⊕Z))≤f(X⊕Y)+f(Y⊕Z) (4) 

综合式(3)、式(4)可得: 
 f(X⊕Z)≤f(X⊕Y)+f(Y⊕Z) (5) 

于是,df(v,u)≤df(v,a)+df(a,u). 
综上情形(a)~情形(c),df(v,u)是节点间的一种距离度量. □ 
基于定义 1、定理 1 的结论,定义图上节点之间的距离度量如下. 
定义 3. 令 r 是个性化 PageRank 的排序值向量,r(v)∈R+是 v 的 PPR 值, ( ) ( )

v A
f A v

∈

= ∑ r 为节点集 A 的 PPR 

值之和,并记 R=f(V), 则可定义节点 v,u 之间的距离度量 df(v,u)如下: 
 

( ) ( )
( , ) ( ( ) ( )) ( ( ) / )f

v N v N u
d v u f N v N u v R

∈ ⊕

= ⊕ = ∑ r  (6) 

下面给出 df(v,u)的示例.图 2 给出一个节点带权有向图,设节点权值为 PPR 值,由公式(6)可得: 

(2) (5) {2,4,5,6,7,10,11}
(2,5) ( ( ) / ) ( ( ) / ) 0.574.

∈ ⊕

= = =∑ ∑f
v N N

d v R v Rr r  

图 2 还给出了有向图上距离值最大的前 5 对节点及其距离值. 
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Fig.2  Demostration of distance metric between nodes 
图 2  节点之间距离度量计算示例 

1.2   问题模型 

多样性图排序问题需要定义相关性、多样性度量.先讨论相关性度量,然后基于第 1.1 节间节点的距离度量

定义多样性度量,最后将多样性图排序建模为带权完全图上的优化问题. 
首先讨论相关性度量.个性化 PageRank 是图数据上实现相关性查询的有效方法[3].具体地,令 G 是一个包含

n 个节点的图.节点的个性化 PageRank 排序向量可由如下迭代公式计算: 
 r=αA′r+(1−α)q (7) 

其中,α(0<α<1)为阻尼因子;A 是一个行规范化的图邻接矩阵,即
1

( , ) , 1,2,...,n
j

i j i n
=

= =∑ 1A .给定查询向量 q(n×1

的列向量 1( ) 0, ( ) 1n
ii i
=

=∑≥q q ),公式(7)会收敛到节点集 V 上的一个平稳分布,此分布即为排序值向量 r.对于任

意结点 v∈V,r(v)度量了 v 与 q 的相似性.于是,给定一个排序结果 S,可用 S 的排序值之和,即 ( ) ( )v Srel S v
∈

= ∑ r 度 

量相关性. 
其次,如第 1.1 节讨论,df(v,u)给出了节点 v,u 间的一种距离度量. 
于是,可用 S 中节点间的距离度量和 ,( ) ( , )fv u Sdiv S d v u

∈
= ∑ 度量其多样性. 

给定查询向量 q,令 Q⊆V 是查询相关节点集,即∀v∈Q,有 r(v)>0.定义优化目标函数 F(S)如下: 
 

,
( ) ( ) ( ) ( ) ( , )f

v S v u S
F S rel S div S v d v uλ λ

∈ ∈

= + = +∑ ∑r  (8) 

其中,λ(0<λ<1)是折中因子,用来折中相关性和多样性.如果|S|=k,注意到:公式(8)中,rel(S)为 k 项 r(v)之和.同时, 
div(S)为 k(k−1)/2 之和.为平衡 rel(S)与 div(S),分别与不同的因子相乘,于是改写 F(S)为下面的公式(9): 
 

,
( ) ( 1) ( ) 2 ( , )f

v S v u S
F S k v d v uλ

∈ ∈

= − +∑ ∑r  (9) 

于是,Topk 多样性图排序问题(TopkDRG)可定义为 

 *
,| |arg max ( )S Q V S kS F S⊆ ⊆ =←  (10) 

下面证明由公式(10)定义的 TopkDRG 是 NP-hard 的. 
定理 2. 令 G=〈V,E〉是一个图,则图 G 上的 TopkDRG 问题是 NP-hard 的. 
证明:在图 G 上给定查询向量 q,Q 是 q 的查询相关节点集.引入如下融合节点相关性和不相似性的距离度 

量,记为 ( , ).fd v u′  

 ( , ) ( ) ( ) 2 ( , )f fd v u v u d v uλ′ = + +r r  (11) 

不难验证, ( , )fd v u′ 仍然满足定义 2 中所述距离度量的非负、对称、三角不等式 3 条性质. 

令 ,( ) ( , )f fv u SD S d v u
∈

′ ′= ∑ 为节点集 S 中所有节点对的度量距离和,由公式(11)可知: 

v df(v,u)u
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, ,
( ) ( , ) ( 1) ( ) 2 ( , ) ( )f f f

v u S v S v u S
D S d v u k v d v u F Sλ

∈ ∈ ∈

′ ′= = − + =∑ ∑ ∑r . 

也就是说,TopkDRG 的目标函数 F(S)等于节点集 S 中节点对的 ( , )fd v u′ 度量距离之和,即 TopkDRG 可描述为 

 *
,| | ,| |arg max ( ) arg max ( )S Q V S k S Q V S k fS F S D S⊆ ⊆ = ⊆ ⊆ = ′← =  (12) 

至此,以 Q 集为节点集、以 ( , )fd v u′ 为 Q 中节点 v,u 之间的边权重构造了带权完全图 C(Q).由公式(12)可知, 

TopkDRG 等价于在带权完全图 C(Q)上求解包含 k 个节点的最大边权和子图问题.该问题就是组合优化中的

max-sum k-dispersion 问题(简写为 MSkD)[13].MSkD 被证明是 NP-hard 的[14].因此,TopkDRG 是 NP-hard 的.  □ 
由定理 2 结论可知,TopkDRG 是 NP-hard 的.因此,设计多项式时间近似算法成为本文后续要讨论的内容. 

2   多样性图排序算法 

首先给出 TopkDRG 的多项式时间求解算法,并分析该算法的近似性能.鉴于不同节点对的度量距离计算是

相互独立的,进一步提出并行化的多样性图排序算法,并介绍算法在 Apache Spark的并行图计算平台 GraphX上

的实现技术. 

2.1   基于匹配的多样性图排序算法 

由第 1.2 节可知,TopkDRG 归结为求解带权完全图 C(Q)上包含 k 个节点的最大权完全子图问题.虽然

TopkDRG 是 NP-hard 的,得益于 C(Q)中边权重满足距离度量性质,本节基于求解 C(Q)上最大权 k/2-匹配,提出一

种 TopkDRG 的多项式时间近似算法. 
算法的基本思想是:给定查询向量 q,在图 G上执行个性化 PageRank获得查询相关节点集 Q.以 Q为节点集, 

以 ( , )fd v u′ 为边 e(v,u)的边权重构造带权完全图 C(Q).调用函数 MWM 求解 C(Q)的最大权 k/2-匹配,记为 M* 

(M*=k/2),M*中所有边连接的 k 个节点即为多样性图排序的 top-k 排序结果.其中,函数 MWM 执行⎣k/2⎦次迭代,
每次迭代时,选择 C(Q)中当前最大权重边加入到解集中,并删除该边的端点以及这些端点关联的边.下面,算法 1
以及函数 MWM 给出了上述过程的完整描述. 

算法 1. MA(基于匹配的多样性图排序算法). 
输入:图 G=〈V,E〉,k,查询向量 q,阻尼因子α,PPR 精度ε,折中因子λ,抽样概率 p; 
输出:排序结果集 S. 
(1) 给定查询向量 q,执行个性化 PageRank 算法,获得查询相关节点集 Q: 

Q←personalizedPageRank(G,q,α,ε); 
(2) 以节点 PPR 值为权重,以 p(0<p≤1)作为抽样率,对 Q 进行随机抽样,得到随机子集: 

Qp←ppr_biased_sampling(Q,p); 
(3) 以 Qp 为节点集,构造带权完全图 k/2,其中,任意边 e(v,u)的权重置为 ( , )fd v u′ ; 

(4) S←∅; 
(5) 调用 MWM 函数求解 C(Qp)的最大权 k/2-匹配,即:M*←MWM(C(Qp),k); 
(6) S←包含在 M*中所有边的端点; 
(7)  RETURN S 
先分析算法 1 的时间复杂度.具体地,设 G=〈V,E〉.算法 1 中第(1)行执行个性化 PageRank,其复杂度为

O(|E|)[8].第(3)行是算法 1 中计算代价最高的部分,代价主要由两部分构成:首先,收集节点的邻居节点信息,最坏

情况下需要访问 G 中所有节点,代价为 2|E|;其次,构造 C(Qp),最坏情况下的时间复杂度为 O(|V|2).MWM 函数需

要对所有节点对按距离度量值进行 1 次排序,其最坏情况下的复杂度为 O(|V|2log(|V|2)).于是,算法 1 的时间复杂

度为 O(|E|+|V|2log(|V|2)). 
需要说明的是:算法 1 中的第 2 行,得到查询相关节点集 Q 后,以 Q 中节点 PPR 值为权重,p(0<p≤1)作为抽

样率,对 Q 进行随机抽样得到随机子集 Qp,进而构造 C(Qp),并在其上进行求解.如果 p=1.0,即 Qp=Q,如果 p<1,则
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在 Q 的一个随机子团(randomsub-clique)上进行求解.下面先分析 p=1.0 的情况下,算法 1 求解 TopkDRG 的理论

近似性能.对于 p<1 的情况,本文第 3 节将通过实验验证在稍微降低求解质量的情况下,算法的效率将得到很大

提高. 
函数 1. MWM(求解 C(Qp)的最大权 k/2-匹配). 
Input:C(Qp),k; 
Output:最大权 k/2-匹配 M*(|M*|=k/2). 
(1) M←∅; 
(2) FOR i←1 to ⎣k/2⎦ DO 
(3)  ,( , ) arg max ( , )

px y Q fv u d x y∈ ′← ; 

(4)   M←M∪e(v,u); 
(5)   删除 C(Qp)中与 v,u 节点关联的边,删除 v,u; 
(6) END FOR 
(7) RETURN M 
为分析算法 1的近似性能,先证明一个基于匹配方法求解带权图的最大权重和 k子图的一般性结论,即定理

3.首先引入相关数学记号,令 Q 是任意节点集,C(Q)=〈Q,EQ〉是 Q上任意边权重满足距离度量性质的带权完全图, 
其任意一条边 e(v,u)∈EQ 的权重为某一距离度量 dis(v,u).给定任意节点集 A⊆Q, ,( ) ( , )v u A QD A dis v u

∈ ⊆
= ∑ 为 A 集

中节点对的边权重和.类似地, ( , )
( ) ( , )

Qe v u E E
D E dis v u

∈ ⊆
= ∑ 为边集 E 中所有边的权重和.令 A*(|A*|=k)是 C(Q) 

的含 k 个节点的最大权重和子图的节点集.M*是 A*决定的子图的最大权和 k/2 匹配边集.MOPT 是 C(Q)的最大权 
重和 k/2 匹配边集.MOPT 是 MOPT 中的边决定的节点集.记 M� 是 MOPT 的α-近似解. A� 是 M� 决定的节点集. 

定理 3 描述了这样一个事实:通过求解 C(Q)的最大权重和 k/2 匹配的α-近似解 M� , A� 是 M� 决定的含 k 个节

点的节点集,那么对于边权重和这一度量标准而言, A� 是 A*的 2α-近似解.换句话说,定理 3 给出了基于匹配方法

求解带权图上含 k 个节点的最大权重和子图的一般性近似结论. 
定理 3. 对于任意一个边权重满足距离度量性质的带权完全图 C(Q),总有 *( ) 2 ( ).D A D Aα �≤  
证明: 
首先,令 A(|A|=k>2)是任意节点集,M 表示 A 决定的带权完全子图 C(A)上的最大权和 k/2 匹配边集, ( )D A 表

示 C(A)中边的平均权重值, ( )D M 表示匹配边集 M 的平均权重值.根据文献[13]可知: 
 ( ) ( ) ( ) ( 1) ( )D A D M D A k D M⇔ −≤ ≤  (13) 

其次,由于 * *( ) ( )D A D M≤ ,进而有: 

 
* *

* *

( ) / 2
( ) ( ) ( ) ( 1) ( )

1 / 2
D A D M D A k D M

k k k
⇔ −

−
≤ ≤  (14) 

此外,由于 MOPT 是 C(Q)上的最大权重和 k/2 匹配边集,因此 D(M*)≤D(MOPT),进而基于公式(14)的结论,有: 
 D(A*)≤(k−1)D(M*)≤(k−1)D(MOPT) (15) 

于是,根据文献[13]可知: 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ) (2 / 1) ( )
2 / 2 ( 1) / 2

D M D M D AD A D M k D A
k k k

< ⇔ < ⇔ < −
−

 (16) 

因为 ( ) (2 / 1) ( )D M k D A< − �� ,同时, M� 是 MOPT 的α-近似解,即 ( ) ( )OPTD M D Mα �≤ ,综合公式(13)~公式(16)的 
结果可知: 

 * *( ) ( 1) ( ) ( 1) ( ) ( 1) ( ) 2 ( )OPTD A k D M k D M k D M D Aα α− − − ��≤ ≤ ≤ ≤  (17) 
证毕. □ 
基于定理 3 给出的结论,可分析算法 1 求解 TopkDRG 问题的近似性能.在算法 1 中,对于 p=1.0 的情况,我

们采用函数 MWM 求解 C(Q)的最大权 k/2 匹配边集.由文献[15]的结论可知,基于 MWM 可得到α=1-近似的 C(Q)
的最大权 k/2 匹配边集.于是,作为定理 3 结论的一个推论,推论 1 给出了算法 1 求解 TopkDRG 问题的近似性能: 
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推论 1. 当 p=1.0 时,如果算法 1 采用 MWM 求解 C(Q)的最大权 k/2 匹配边集,那么基于定理 3 的结论,算法

1 可得到 TopkDRG 问题的 2α(α=1)-近似解. 

2.2   并行化的多样性图排序算法 

构造 C(Q)是算法 1 计算代价最高的部分,其关键在于计算 Q 中节点对的度量距离值.幸运的是,不同节点对

的距离计算是相互独立的.基于此,提出并行化的多样性图排序算法 PMA.PMA 与 MA 最大的不同在于:PMA 采

用 MapReduce 编程模型完成 C(Q)上 O(|Q|2)的节点对度量距离计算,从而提高了多样性图排序算法的效率.由于

PMA 与 MA 其余部分相同,不再给出 PMA 的算法描述. 
从以下 3 个方面介绍基于 MapReduce 编程模型[16]构造 C(Q)具体方法. 
(1) 键值对(key-value pairs)生成 
设由个性化 PageRank 获得查询相关节点集 Q,其中,v∈Q,v.ppr>0 为节点 v 的 PPR 值.基于 Spark GraphX 中

的 aggregateMessages 函数,并行化地收集 Q 所有节点的邻居信息.对任意节点 v,其邻居集信息为 v.Nbrs.由此生

成节点 RDD,内容格式:(v,v.ppr,v.Nbrs).对此,RDD 做 cartesian 运算(笛卡尔积),生成键值对集,其中,任意键值 
对为 
 key:(v,u),value:(v.ppr,u.ppr,v.Nbrs,u.Nbrs) (18) 

(2) Map 函数 
实现 v,u 节点邻居集的对称差运算,即,将公式(18)所示键值对映射为如下键值对: 

 key:(v,u),value:(v.ppr,u.ppr,v.Nbrs⊕u.Nbrs) (19) 
(3) Reduce 函数 
对每个键值对,根据公式(6)完成 v,u 之间的距离计算. 
基于上述 MapReduce 编程模型,可并行计算 Q 上节点对的距离度量计算,从而 C(Q)构造.然后,调用 MWM

函数即可输出 top-k 排序结果. 
本文基于 Apache Spark[12]的并行化图数据计算组件 GraphX 实现了 PMA 算法.弹性分布式数据集(resilient 

distributed dataset,简称 RDD)是 Spark 上分布式数据的基本抽象.在 Spark 平台上,图数据也以 RDD 的方式进行

存储.基于 GraphX 的 PMA 算法也是通过对图 RDD 数据的一系列变换(transformation)以及行动(action)而得以

实现的. 
图 4 给出了图 3 所示基于 GraphX 的 PMA 算法实现所涉及到的 RDD 以及施加在这些 RDD 上的一系列

的变换和行动,其中,PPR 查询的输入节点为节点 1.从步骤 1~步骤 5 完成节点对的度量距离计算.步骤 6 的循环

过程求解 Topk 多样性排序节点集. 

 

Fig.3  A graph used in the demonstration of PMA algorithm 
图 3  PMA 算法示例用图 
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vid ppr vid ppr
1 0.15 9 0.009

2 0.021 10 0.015

3 0.021 11 0.004

4 0.006 12 0.021

5 0.002 13 0.008

6 0.002 14 0.004

7 0.004 15 0.021

8 0.021 16 0.021

vid nbrs vid nbrs

1 {2,3,8,12,15
,16} 9 {13,14}

2 {4,10,11} 10 {7,11,13}

3 {9,10} 11 {6}

4 {5,6} 12 

5 {6} 13 

6  14 

7  15 

8  16 

vid ppr nbrs vid ppr nbrs
1 0.15 {2,3,8,12,15,16} 9 0.009 {13,14}

2 0.021 {4,10,11} 10 0.015 {7,11,13}

3 0.021 {9,10} 11 0.004 {6}

4 0.006 {5,6} 12 0.021 

5 0.002 {6} 13 0.008 

6 0.002  14 0.004 

7 0.004  15 0.021 

8 0.021  16 0.021 

vid1 ppr vid2 ppr vid1.nbrs⊕vid2.nbrs

1 0.15 2 0.021 {3,4,8,10,11,12,15,16}

1 0.15 3 0.021 {2,8,9,10,12,15,16}

1 0.15 9 0.009 {2,3,8,12,13,14,15,16}

… … … … …

2 0.021 3 0.021 {4,9,11}

2 0.021 9 0.009 {4,10,11,13,14}

… … … … …

7 0.004 10 0.015 {11,13}

… … … … …

12 0.021 16 0.021 

vid1 vid2 dis
1 10 0.727
1 2 0.671
1 9 0.659

… … …
2 9 0.342
4 10 0.333
2 7 0.213

… … …
7 16 0.023

(1) 

(2)

(1) 

(2) 

(1) 

(2) 

vid1 vid2 dis
2 9 0.342
4 9 0.256
2 12 0.229

… … …
10 12 0.223
10 16 0.223
9 10 0.211

… … …
7 16 0.023

YES NO

top

Output 

步骤1

步骤2

步骤3
步骤4

步骤5

步骤6

 

Fig.4  A demonstration of transformations and actions of RDDs in PMA algorithm 
图 4  PMA 算法中 RDD 变换和行动示例 

3   实  验 

3.1   实验环境设置 

(1) 实验图数据集 
在表 1 所示 4 个真实的、不同类型的图数据集(均下载自 http://snap.stanford.edu/)上测试了本文算法.其中, 

ca-AstroPh 是论文作者合作关系网络,soc-Epinions1 是社交网站 Epinions.com 内用户之间的信任关系网络, 
amazon0601 是 Amazon 商品共购关系网,Web-Google 是来自 Google 的 Web 页面关系网. 

Table 1  Information of experimental graph datasets 
表 1  图数据信息 

名称 节点数 边数 图直径 平均聚类系数

ca-AstroPh 18 772 198 110 14 0.630 6 
soc-Epinions1 75 879 508 837 14 0.137 8 
amazon0601 403 394 3 387 388 21 0.417 7 
Web-Google 875 713 5 105 039 21 0.514 3 

(2) 度量标准 
采用文献[8]定义的查询相关性(relevance)作为查询相关性度量标准,记为 rel 并定义如下: 

 
( )

( )
( )

v S

v A

v
rel S

v
∈

∈

= ∑
∑

r
r

 (20) 

其中,r(v)是节点 v 的 PPR 值,S 是 PMA 算法返回的 top-k 排序结果,A 是个性化 PageRank 算法返回的 top-k 排序

结果.可见,rel(S)值越大,S 的查询相关性越高. 
至今 ,排序结果多样性没有统一度量标准 .为便于对比 ,本文采用文献 [9]提出的扩展相关性(expansion 
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relevance)作为多样性度量标准,记为 epRel 并定义如下. 
定义 4[9]. 令 S 是任意节点集,Nl(S)是 S 的 l-步邻居节点集,即: 

Nl(S)=S∪{v∈(V−S)|∃v∈S,d(v,u)≤l}. 
则 S 的 l-扩展相关性定义为 
 ( )( ) ( )

ll v N SepRel S v
∈

= ∑ r  (21) 

epRel 融合了 S 的查询相关性和扩展率,epRel 越大,则在此度量标准下的排序结果多样性程度越高. 
此外,本文通过定义节点间距离来度量节点间的不相似性,因此引入了 2 种新的多样性度量标准,定义如下. 
定义 5. 令 S 是包含 k 个节点的节点集,df(v,u)是本文定义的节点 v,u 之间的距离度量,那么,S 的平均距离度

量定义为 
 

,
( , )( ) ( ( 1) / 2)f

v u S
av d v u k keDis S

∈

−= ∑  (22) 

不难看出:aveDis 越大,S 内部节点之间的差异度越大,S 多样性程度越高. 
定义 6. 令 S 是包含 k 个节点的节点集,df(v,u)是本文定义的节点 v,u 之间的距离度量,那么,S 中节点间的最

小距离度量记为 
 ,min ( ) min ( , )v u S fDis S d v u∈=  (23) 

易知:minDis(S)越大,S 内部节点之间的差异度越大,S 多样性程度越高. 
(3) 参与对比的其他图排序算法 
第 1 种算法是 PPR,即个性化 PageRank 算法.本文个性化 PageRank 采用 Apache GraphX 提供的 API 实现. 
第 2 种是文献[9]提出的基于子模函数优化 epRel 的算法,记为 SM.根据文献[9]的结论,epRel 是以节点 PPR

值为权重的带权扩展率,由于 epRel 融合了查询相关性和扩展率,对于排序结果的多样性度量更具优越性[9].因
此,本文与文献[9]提出的算法进行实验对比.SM 是一种子模目标函数的贪心算法,我们采用文献[17]提出的

CELF 方法对贪心过程进行加速以提高算法执行效率. 
(4) 实验环境 
PMA,SM 算法均采用 scala 语言实现.所有实验在一台 32G 内存,2×12 核(2 个 Intel Xeon 2.66 GHz CPU)的

Linux 14.4 服务器上完成.Apache Spark 采用 2.0 版本. 

3.2   参数对算法性能的影响 

通过实验验证算法 1 中的参数对 PMA 算法性能的影响.具体包括以下方面. 
(1) λ因子对 PMA 算法的影响 
由公式(8),λ用来折中优化目标中相关性和多样性.实验验证不同的λ对于 PMA 算法性能的影响.通过调整

个性化 PageRank 中的ε参数 ,使得 |Q|制在 2000~3000 之间 .每次实验时 ,随机给定查对询节点 ,分别针对

λ=0.1,0.3,0.5,0.7,1.0 这 5 种情况查询 top-k=30 排序结果.最终结果是 50 次实验的平均值. 
图 5 给出了在 4 个测试数据集上,PMA 算法的 rel,epRel,aveDis,minDis 这 4 个度量标准与λ参数的关系图.

如图 5(a)所示:随着λ值的增大,进行距离计算时,多样性部分的权重增大,而相关性权重降低,因此,rel 逐渐降低,
而其他多样性指标得到增强.图 5(b)~图 5(d)给出的实验结果验证了这一事实,epRel,aveDis,minDis 这 3 个多样

性指标随λ提高而增大.由于λ大于 0.5 后 rel 显著降低,因此在后续的算法对比实验中,PMA 算法的λ均设为 0.5. 
(2) 抽样率 p 对 PMA 算法的影响 
如第 2.1 节所述,PMA 算法可以对查询相关节点集 Q 以 PPR 值为权重进行随机抽样得到随机节点子集 Qp,

进而在 Qp 形成的子团上执行 PMA 算法求解.实验验证不同的 p 对于 PMA 算法性能的影响.为有效检验参数 p
的影响,进一步降低了个性化 PageRank算法中的ε参数,提高了查询相关集的节点数,使得|Q|在 4000~ 5000之间.
每次实验时,随机给定查询节点,分别对 p=0.1,0.3,0.5,0.7,1.0 这 5 种情况查询多样性图排序 top-k=30 排序结果.
最终结果是 50 次实验的平均值. 
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(a)                                      (b) 

     

(c)                                     (d) 

Fig.5  Effects of λ to the performance of PMA 
图 5  折中因子λ对 PMA 算法的影响 

图 6 给出了抽样率 p 对 PMA 算法影响的实验结果. 

     

(a)                                     (b) 

     

(c)                                    (d) 

Fig.6  Effects of p to the performance of PMA 
图 6  抽样率 p 对 PMA 算法的影响 
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如图 6(a)所示:随着 p 的增加,Qp 节点数也随之增加,构造 C(Qp)子团所需的计算距离对数目大幅增加(需
O(|Qp|2)距离计算),PMA 算法时间也随之上升.从图 6(b)可见:当 p<0.5 时,由于按节点的 PPR 值为权重进行抽样,
高相关性节点得以高概率选中进入 Qp 集,最终排序结果具有高相关性.随着 p 的增加,可在更大范围内选择节

点,因此 rel降低.但与此同时,距离度量值更大的节点对会进入最终的排序结果,因此如图 6(c)、图 6(d)所示,epRel
和 aveDis 这两个多样性指标也随 p 的增大而增加.同时注意到:当 p>0.5 后,除 web-Google 外,在其余几个数据

集上, epRel,aveDis 指标增长趋势减缓.这意味着增加 Q 的节点数并不能显著提升多样性指标. 
从实验结果可知:采取对查询相关节点集进行随机抽样时,在保证排序结果的查询相关性和多样性的前提

下,可大幅降低算法的执行时间.这一特性使得 PMA 算法能够高效完成大规模图数据的多样性图排序任务. 
(3) CPU 核数对 PMA 执行之间的影响 
PMA 算法基于 ApacheSpark 的并行图计算平台 GraphX 实现,可通过设置 Spark 的并行核数来调整 PMA

算法的效率.Qp 中节点对的距离计算是 PMA 算法中计算密集部分,恰好也是适于并行计算的部分.实验验证了

核数分别在 4,8,12,16,20,24 的情况下,PMA 算法查询 top-k=30 的执行时间.实验结果如图 7 所示. 

 

Fig.7  Effects of CPU Core number to time of PMA 
图 7  CPU 核数对 PMA 执行时间的影响 

由实验结果可知:随着核数的增加,PMA 算法的执行时间减少.这一结果也验证了距离计算的可并行性.后
续的算法对比实验中,PMA 的 CPU 核数均设为 24. 

3.3   算法对比实验结果 

我们比较了 PPR,SM,PMA,rPMA(以 PPR 权重进行节点随机抽样的 PMA 算法)这 4 种算法的执行时间、相

关性以及多样性指标.实验参数设置为:|Q|=2000~3000,λ=0.5,p=0.5.每次实验随机给定查询节点,分别得到 k=10, 
20,30,50,100 的 top-k 排序结果.最终结果是 50 次重复实验的平均值. 

表 2 给出了 SM,PMA,rPMA 这 3 种算法的执行时间比较结果. 
• 首先,PMA 和 rPMA 执行时间明显优于 SM.特别地,在完成同样的 top-k 排序时,rPMA 比 SM 快 5 倍~10

倍,且数据集越大,速度优势越明显; 
• 其次,由于 SM 算法是迭代过程,随着 k 值增加,其执行时间也显著增加.PMA 与 rPMA 中无计算密集的

迭代过程,其执行时间随 k 值增加趋势平缓. 

 Table 2  Time comparisons of different diversified ranking algorithms  (s) 
 表 2  不同算法执行时间比较 (s) 

k ca-AstroPh socEp Amazon Web-Google 
SM PMA rPMA SM PMA rPMA SM PMA rPMA SM PMA rPMA 

10 4.6 5.8 2.1 11.2 14.1 2.7 5.8 5.4 2.3 7.6 8.8 3.6 
20 6 5.6 2.7 14.2 14.6 3.2 12.2 6.4 4.3 17 10.6 6.6 
30 12.8 10.2 3.2 18 15 3.6 16.4 10.2 4.6 23.4 11.2 6 
50 19.8 13.2 3.8 27.2 17.6 4.6 25 12 5.6 43 12.4 8.6 

100 50 16 6.8 81 24 8.5 58.3 17.3 10 104 24 16 
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表 3 是 SM、PMA 以及 rPMA 在 rel 指标上的比较结果. 

Table 3  Relevance (rel) comparisons of algorithms 
表 3  不同算法的查询相关性比较(rel) 

k ca-AstroPh socEp Amazon Web-Google 
SM PMA rPMA SM PMA rPMA SM PMA rPMA SM PMA rPMA 

10 0.962 0.935 0.95 0.99 0.94 0.95 0.84 0.85 0.87 0.94 0.98 0.97 
20 0.849 0.92 0.94 0.95 0.93 0.94 0.84 0.86 0.87 0.92 0.94 0.96 
30 0.825 0.89 0.92 0.91 0.92 0.94 0.83 0.9 0.9 0.89 0.92 0.94 
50 0.81 0.874 0.9 0.88 0.9 0.92 0.81 0.92 0.93 0.88 0.91 0.92 

100 0.8 0.84 0.88 0.82 0.88 0.9 0.79 0.93 0.94 0.87 0.89 0.9 

由于 rPMA 以 PPR 权重进行节点随机抽样构造子团,高 PPR 值的节点被高概率选入 Qp 集,其 rel 指标优于

SM,PMA.在所有测试数据集上,PMA 的 rel 指标稍优于 SM. 
表 4 是 epRel 指标的比较结果. 

Table 4  Expansion relevance (epRel) comparisons of algorithms 
表 4  不同算法的扩展相关性比较(epRel) 

k ca-AstroPh socEp Amazon Web-Google 
PPR SM PMA rPMA PPR SM PMA rPMA PPR SM PMA rPMA PPR SM PMA rPMA 

10 0.3 0.33 0.413 0.38 0.48 0.51 0.56 0.51 0.41 0.47 0.45 0.42 0.5 0.59 0.73 0.7 
20 0.44 0.52 0.59 0.54 0.68 0.71 0.82 0.77 0.48 0.58 0.54 0.51 0.58 0.71 0.82 0.78 
30 0.52 0.62 0.7 0.68 0.73 0.79 0.89 0.83 0.57 0.7 0.69 0.65 0.67 0.76 0.85 0.82 
50 0.74 0.84 0.83 0.79 0.85 0.93 0.95 0.89 0.63 0.75 0.74 0.69 0.73 0.85 0.88 0.85 

100 0.81 0.9 0.94 0.87 0.89 0.97 0.95 0.9 0.75 0.85 0.82 0.78 0.8 0.9 0.93 0.88 

SM,PMA 以及 rPMA 增强了排序结果的多样性,这 3 种算法的 epRel 指标明显优于 PPR.值得注意的是:虽
然 PMA 算法并非直接优化 epRel,但在参与测试的 ca-AstroPh,socEp 以及 web-Google 这 3 个图数据上,其 epRel
指标仍优于以 epRel 为优化目标的 SM.此外,由于 PMA 和 rPMA 直接优化 aveDis,由表 5、表 6 的实验结果可

见,PMA 和 rPMA 算法在 aveDis、minDis 指标下明显优于 PPR 和 SM. 

Table 5  Average distance (aveDis) comparisons of algorithms 
表 5  不同算法的平均距离值比较(aveDis) 

k ca-AstroPh socEp Amazon Web-Google 
PPR SM PMA sPMA PPR SM PMA sPMA PPR SM PMA sPMA PPR SM PMA sPMA 

10 0.73 0.81 1.2 1.1 1.27 1.4 1.87 1.67 0.86 0.58 1.7 1.4 0.79 0.65 1.45 1.2 
20 1.03 1.4 1.53 1.4 1.2 1.23 2.01 1.78 0.88 0.51 1.63 1.28 0.68 0.52 2.1 1.9 
30 0.83 1.16 1.51 1.35 1.34 1.37 2.05 1.81 0.89 0.61 2.1 1.56 0.71 0.5 1.89 1.78 
50 1.49 1.73 2.27 1.91 1.26 1.34 1.99 1.76 0.86 0.43 1.41 1.2 0.39 0.28 1.7 1.4 

100 0.98 0.97 1.54 1.3 1.24 1.34 1.89 1.71 0.44 0.24 0.91 0.72 0.13 0.23 0.92 0.79 

Table 6  Minimum distance (minDis) comparisons of algorithms 
表 6  不同算法的最小距离值比较(minDis) 

k ca-AstroPh socEp Amazon Web-Google 
PPR SM PMA rPMA PPR SM PMA rPMA PPR SM PMA rPMA PPR SM PMA rPMA 

10 0.31 0.3 0.39 0.35 0.18 0.23 0.25 0.21 0.06 0.06 0.17 0.16 0.19 0.03 0.58 0.54 
20 0.17 0.23 0.25 0.23 0.07 0.1 0.17 0.16 0.02 0.02 0.06 0.06 0.04 0.02 0.38 0.4 
30 0.07 0.13 0.16 0.14 0.06 0.067 0.15 0.13 0.02 0.02 0.04 0.03 0.03 0.008 0.15 0.12 
50 0.05 0.08 0.07 0.06 0.02 0.03 0.06 0.07 0.01 0.01 0.03 0.03 0.01 0.004 0.11 0.09 

100 0.03 0.03 0.04 0.03 0.02 0.001 0.04 0.03 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.001 0.08 0.08 

综上,在进行多样性图排序时,PMA 和 rPMA 在保证查询结果的相关性和多样性的前提下,通过并行计算和

随机抽样,大幅提高了算法的执行效率.相较于 SM,在查询质量和查询效率上均有优势. 

4   总  结 

在用户真实的查询意图难以准确获取的情况下,为提供高质量的图排序结果并提高用户查询的满意度,能
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够有效折中相关性和多样性的图排序算法是图数据检索面临的研究挑战. 
针对已有的研究工作在排序结果多样性建模和算法效率这两方面存在的不足之处,本文提出了一种描述

节点间不相似度的的距离度量,以此为基础,建立了新的多样性度量标准,并将多样性图排序建模为一种带权完

全图上的组合优化问题.给出了求解此问题的 2-近似算法以及该算法在 MapReduce 编程模型上的并行化实现

方法.在真实的图数据上测试了本文方法,实验结果表明,本文方法在算法执行时间、查询相关性和多样性指标

上均优于已有方法. 
本文方法并未涉及节点或边的信息,在很多实际的图数据检索应用中,节点和边往往带有丰富的属性信 

息[18],如何将本文方法拓展到面向属性图(attributed graph)的多样性图排序中,这是我们下一步可研究的工作. 
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