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大数据时代的图搜索技术

引言

在当今社会计算时代，网络和应用升级推动数

据量几何级数增长，数据变得愈为重要。据Internet 

World统计，2012年互联网用户突破24亿，在社交网络

(如Facebook)等新应用中，用户群的总数量达到了数

亿的量级，而每天新增用户达到了数十万的量级，这

些统计数据说明数据的规模越来越大。在继人力、资

本之后，数据成为一种新的非物质生产要素，成为支

撑科学研究和各类应用服务不可或缺的战略资源，社

会计算进入了“大数据”时代。如何从海量数据中归

纳、过滤信息，从而进行快速、准确的决策已经成为

用户最为迫切的需求。

图的表达能力强、应用广泛，在社交网络、生物

数据分析、推荐系统、复杂对象识别和软件代码剽窃检

测等领域都起着重要的作用[1-4]。社会计算一般认为需

要考虑社会的结构、组织和活动等社会因素，而所有的

社会活动构成了社会网络，其本质上是图的一种表现形

式。在社会网络中，可以把用户看作图的顶点，用户之

间的关系(如朋友关系)看作图的边。图的广泛应用自然

而然使得图搜索(从图中搜索信息)成为了工业界和学术

界的共同关注点。

为什么近年来工业界和学术界共同关注图的理论与

技术呢？社会计算时代出现了以社会网络为代表的新兴

事物，而历史上每次出现一种重要的事物都会导致计算

模式的改变，我们需要从查询搜索的历史发展来辩证地

分析为什么社会计算时代需要一种新型的搜索模式。如

图1所示，计算机采用的搜索方式经历了文件系统搜索

→数据库搜索→Web网络搜索→社会网络搜索，这样的

发展历程。

图1 搜索的演变

1) 文件系统。从20世纪60年代开始，计算机开始

装配了具有现代意义的操作系统[5]，而文件系统是操作

系统提供的一种存储和组织计算机文件的方法。它提供

简单的搜索功能，使用户可以搜索文件。

2) 数据库系统。20世纪60年代中期，数据库系统

开始在商业中得以应用。20世纪70年代，关系数据模

型成为数据库管理系统的主流。70年代后期发明的结
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构化查询语言SQL极大地提高了数据搜索的灵活性。用

户可以通过SQL语言来进行各种复杂的搜索。

3) Web网络。从20世纪90年代开始，随着万维网

(World Wide Web)的兴起，Web搜索引擎(Google、

Bing和Yahoo!等)广泛应用。它们通过提供“关键词搜

索”这一简单而实用的功能，使得几乎所有的用户都可

以方便地搜索万维网数据。

4) 社会网络。20世纪末至今，随着Web2.0和

社会计算的兴起，社交网络系统开始大量应用，如

Facebook、LinkedIn、人人网等。这里有一个值得指

出的现象：数据库领域的研究人员几乎在同一时期开始

关注图的理论与技术。

现在，人们需要一种什么样的搜索技术呢？我们认

为，图搜索是一种“大数据”时代适应社会计算的搜索

方式。虽然对于社会计算目前还没有明确公认的定义，

但是大家普遍承认社会计算一般需要考虑社会的结构、

组织和活动等社会因素。所有的社会活动构成了社会网

络，本质上这是图的一种表现形式，所以图搜索自然而

然的就成了工业界和学术界的共同关注点。社会网络也

对传统的搜索引擎起到了积极的推动作用，比如知识图

谱(knowledge graph)被引入Google搜索引擎来提高搜

索结果的质量[6]。此外，Facebook于2013年初推出了

Graph Search[7]，它的功能是让用户能搜索到社交链接

上的信息，例如“我朋友都喜欢哪些纽约的餐馆”、

“我去年和某某人的合照”、“我朋友去过的国家公

园”等。这标志着图搜索在社会计算“大数据”时代将

很有可能成为一种统一的面向社会网络的搜索模式。综

上表明图搜索是“大数据”时代适应社会计算的重要搜

索方式，并起到了极其重要的作用。

图搜索作为近年来逐渐兴起的一种新型搜索技术，

为用户获取所需信息提供了一种方便快捷的搜索方式。

图搜索的核心关键问题是建立满足新型应用需求的图搜

索理论和模型，并提供高效的搜索查询技术，以提高搜

索的效率和查询结果的准确性。大数据时代的图搜索理

论和技术是目前国际上数据库领域的研究热点之一。本

文将首先介绍图搜索及其应用，然后介绍几类具体的图

搜索，进而揭示在“大数据”时代图搜索理论与技术研

究的重要意义和挑战。

1  图搜索定义

图搜索指的是一类概念上非常广泛的图查询语言。

图搜索中我们较常用的是子图搜索技术，即给定一个输

入图，输出为给定图的子图。

下面我们首先给出图搜索一个简单的形式化定义[8]。

给定一个模式图(pattern graph)Q和一个数据图(data 

graph)G：判断Q是否“匹配”G；或者从G中找出所有

跟Q“匹配”的子图。

注1：这里图是由顶点集和边集组合而成，而顶点

和边上通常会有标签标注相关信息。

注2：图搜索的定义包含了两类查询，第一类查询

是布尔查询，即需要回答“是”或者“否”的查询；第

二类查询返回结果时需要利用第一类查询，两者之间有

着紧密的关系。此外，模式图Q通常比较小，仅仅包含

几个或者几十个顶点；而数据图G通常较大，甚至包含

以“亿”为数量级的顶点和边。

根据图搜索的定义，很多大家常见熟知的图查询都

属于图搜索，比如最短路径[9]、邻接搜索[10]、图同态及

其扩展搜索[11]、子图同构搜索[12]、图模拟[13]及其扩展强

模拟搜索[14]等。这类图的搜索没有明确规定查询语言的

语法，比如Ad-hoc，常用于完成图中的某单项特定搜

索任务。此外，模式图和“匹配”语义的不同会形成不

同的图搜索语言。按照模式图结构的不同可分为：点搜

索(如可达性搜索、邻居节点搜索)、路径搜索(如最短路

径搜索)以及子图结构搜索(如子图同构、图模拟、强模

拟)等。

下面我们介绍图搜索在多个领域中的应用情况[15]。

1) 社交网络和Web网络。社交网络的飞速发展，

对社会和个人的行为产生了深远的影响[16-17]。在社交网

络中，如果用图表示，用户可以看作图的顶点，用户之

间的关系(如朋友关系等)可以看作图的边；与社交网络类
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似，Web网络中的网页可以看作图的顶点，网页之间的

链接关系可以看作图的边。图在社交网络中有着重要的

应用[18-19]，如近邻搜索和图压缩[10]等；图在Web网络中

也有着广泛的应用，如网页的聚类可以看作图的分类问

题[1]，镜像站点检测问题可以看作图的匹配问题[13]等。

2) 复杂对象识别。复杂对象识别是一种脏数据

清洗技术。有调查表明脏数据导致美国商业每年损失

6 000亿美元[20]。采用数据清洗技术可以减少因脏数据

带来的损失。英国电信(BT)公司采用数据清洗技术挽回

的整体商业价值超过6亿英镑[21]。数据清洗主要包括数

据修复和对象识别两项技术[2]，而复杂对象的识别是对

象识别中最难的问题，即在数据结构不规则的情况下，

识别表示同一实体的复杂对象。一种解决方法是将复杂

对象表示为图，采用图匹配技术来有效地发现和识别相

同的复杂实体，如子图同构和扩展同态搜索[12-13]等。

3) 生物数据分析。大量的生物数据可以被表示成图

数据，基于图的搜索对分析生物数据有着重要的意义[3]。

在蛋白质交互网络中，通过分析图，可以有效地分析基

因和蛋白质的功能，并对器官的功能组织和演化行为提

供重要的参考依据[22]。

4) 软件代码剽窃检测。随着开源软件的流行，软

件代码的剽窃变得相对容易。将程序中的数据和控制流

程转变为程序依赖图，在其中执行子图同构搜索可以有

效地检测代码是否被剽窃[4]。感兴趣的读者可阅读文献

[15]来看一些具体应用实例。

此外，社交网络的好友和群(兴趣团体)的推荐、在

线商城中的商品排序和自动推荐以及视频分享网站上

的视频归类、犯罪团伙预测、信息传播、系统冗余备

份设计、网络重复结构检测等许多方面，图搜索都有

重要应用。

2  四类图搜索

本节我们重点介绍路径搜索、凝聚子图搜索、关键

词图搜索和图匹配搜索这四类图搜索。

2.1 路径搜索

当前应用广泛的定位服务 ( L o c a t i o n  B a s e d 

Services)使得交通网络领域也成为图搜索的应用领域

之一。下面我们通过交通路线搜索中的一个应用实例来

介绍路径搜索[23]。留美学生小明要从美国加州的Irvine

前往Riverside。他的主要任务是选择合适的路线，当

然路线的合适与否取决于小明对行程的要求和约束。

1 )  如果小明需要自己开车以最短的时间到达

Riverside，则该问题可以用最短路径搜索来表达。即

模式图Q表达的约束是从Irvine到Riverside的最短路

径，数据图G就是整个美国公路路线图。用现有关于最

短路径搜索的相关方法可以帮小明找到耗时最短的自驾

行车路线是261号洲际公路。

2) 如果小明需要用大型卡车将一批物资尽快从

Irvine送到Riverside，出于对公共健康和安全的考虑，

许多桥梁和铁路交汇处是不允许这类车辆通行的。这时

我们能够通过含有特定路线约束(如正则表达式)的模式

图来查找最优交通路线。

2.2 凝聚子图搜索

凝聚子群原指社交网络整体用户中的一个子集用

户群，并且该子集用户群内用户之间满足某种“紧密

关系”。根据应用需求的不同，会有不同的“紧密关

系”，从而产生不同的凝聚子群。社会网络可以用图来

表示，其中图的顶点表示用户，边表示用户之间的关

系，比如朋友关系等。这样，我们也称凝聚子群为凝聚

子图，相应的我们将从图中搜索凝聚子图的搜索称为凝

聚子图搜索。

下面我们介绍几种常见的凝聚子图，并且结合著名

的“Padgett's Florentine家族网络”(见图2)来解释[24]。

这个家族网络包括了15世纪早期意大利佛罗伦萨的16个

大家族的婚姻关系网络，其中图的顶点表示家族，并且

用家族的姓氏加以标注；边表示一个家族的某个成员和

另一个家族的某个成员有着婚姻关系。家族间通过婚姻

结合和商业交易结成并巩固家族间政治经济同盟关系，

我们利用凝聚子图搜索技术从家族关系数据中找到这些
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家族同盟体，并研究不同家族同盟间的政治经贸关系，

从而更好地了解当时佛罗伦萨的历史状况[24]。

图2 Padgett's Florentine家族网络图

1) 极大团(maximal clique)。如图2所示，图中的极

大团是图的完全子图，即该子图中任意两个顶点均相

邻，并且图中不存在其他顶点与该子图中的所有顶点

都相邻。在图2中存在三个极大团：其中由Bischeri、

Peruzzi、Strozzi三个家族组成含有三个顶点的极大

团，任意两个家族间均存在婚姻关系，且不存在其他家

族与这三个家族同时存在婚姻关系；其余两个极大团也

类似。

由于团含有较好的数学性质和紧密的结构特征，

是凝聚子群问题研究的基础。然而团对结构要求非常严

格，从而导致图中实际存在的团通常较小，如图2中只存

在三个极大团，且三个极大团分别仅含三个顶点。实际

应用中，通过对团减少或者减弱约束关系形成更具广泛

应用的凝聚子图，如n-极大团、n-宗派和k-极大核等。

2) N-极大团(n-cl ique)。图中的n-极大团是图

的极大子图，它仅要求其任意两顶点是可达的，并

且最短距离不大于n即可，而不需要任意两点之间

必须存在一条边。如图2中存在13个2-极大团。由

于只对顶点间距离做限制，n-极大团的直径(团中任

意顶点之间最短路径的最大值 )有可能大于n。如由

n2:Albizzi、n4:Bischeri、n7:Guadagni、n13:Ridolfi、

n16:Tornabuoni五个家族组成的2-极大团的直径为3(大

于2)。其根本原因在于n-极大团中的任意两顶点间距离

所在的最短路径上的顶点不一定都属于该n-极大团。

3) N-宗派(n-clan)。图中的n-宗派是图中一个n-极

大团，并且该n-极大团的直径不大于n。可以看出，为

了使凝聚子群结构更具紧密性，n-宗派进一步增加了n-

极大团的约束条件，从而使得n-宗派中的任意两顶点间

距离所在的最短路径上的顶点一定属于该n-宗派。

4) K-极大核(k-core)。图中的k-极大核为图中顶

点度均不小于k的极大子图。在图2中，由n2:Albizzi、

n3:Barbador i、n4:B ischer i、n5:Cas te l lan i、

n 7 : G u a d a g n i、 n 9 : M e d i c i、 n 11 : P e r u z z i、

n13:Ridolfi、n15:Strozzi和n16:Tornabuoni十个家族

组成的子图就是一个2-极大核。

从凝聚子图的定义可以看出，随着凝聚关系要求的

放宽(n-极大团和n-宗派，相比极大团限制条件较少)，

更多凝聚子图被抽取出来，且每个子图中所含顶点个数

显著增多。此外，对于团来讲，从图中寻找一个最大团

是NP难解问题，因此凝聚子图的极大团、n-极大团和

n-宗派没有采用最大团的语义，这实际上是把搜索结果

的准确性和搜索效率两个因素综合考虑的一种折中方

案。最后，对于k-极大核来讲，采用极大子图和最大子

图语义是等同的，并且是多项式可解的。

2.3 关键词图搜索

随着各行各业互联网的覆盖和信息化技术的普及，

数据量的增长速度显著加快。怎样在如此大量的信息资

源中获取出需要的数据信息，成为当今的一项研究热

点。“关键词搜索”(Keyword Search)为用户从数据集

中获取相关信息提供了有效的技术支持。由于关键词搜

索极其友好的搜索界面，它已经成为事实上的互联网数

据信息检索通用机制。

关键词图搜索指的是给定一组关键词，从图中查

找“满足”该组关键词的子图，并且子图中的顶点满足

“一定”的结构约束关系。这样，图上的关键词搜索同

时考虑顶点之间结构和包含的内容两类信息，这里通常

输入图上的每个顶点都被标示了一组关键词。关键词图
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搜索的基本要求是找到的子图顶点中包含所有的输入关

键词，而结构约束关系的不同导致了不同的搜索方法和

技术。下面我们介绍三类关键词图搜索。

1) 最小树语义。目前大多数关键词搜索采用最小

树语义。查找到的结果是树，所有输入的关键词一定出

现在该树的某个顶点中，并且该树的所有边的权重之和

最小[9]。

2) R半径Steiner图语义。给定一个半径小于等于r

的图G和一组关键词K，如果G中两个顶点u、v均包含输

入K中某个关键词，那么u和v之间路径上的点(包含u、

v)称为Steiner顶点。实际上Steiner顶点就是与K中的关

键词直接或者间接相关的顶点。以Steiner顶点及其相关

边构成的G的子图就称为r半径Steiner图[25]。采用这种语

义的关键词图搜索输出结果是r半径Steiner图。

3) R-极大团语义。采用这种语义的关键词图搜索

输出结果是前面介绍的r-极大团，该方法在图中搜索得

到含有关键词的顶点，而且r-极大团顶点集合包含了所

有的输入关键词，并且任意两个顶点间距离都不大于

r，这样就对搜索结果间关系的紧密程度做了限制[26]。

实际上，由于关键词图搜索中缺少输入关键词之

间的结构约束关系，因此需要通过“猜想”关键词之间

的拓扑结构，从而形成了各种语义。并且，由于对用户

期望的搜索结果进行猜想，搜索的结果就需要结合排序

(Ranking)。因此所有的关键词搜索(包括经典的关键词

搜索)都需要结合排序技术。

2.4 图匹配查询

图匹配查询中，尽管模式图结构都一样，由于“匹

配”语义的不同，形成了子图同构[12]、图模拟[13]和强模

拟[14]等不同的图匹配查询语言。由于图模拟和强模拟的

语义相对复杂，下面我们仅仅介绍子图同构(感兴趣的

读者请阅读相关文献[13,14,27])。

1) 图同构(Graph Isomorphism)。要介绍子图同

构，我们首先介绍图同构(Graph Isomorphism)。给定

一个数据图G和一个查询图Q，则Q与G同构当且仅当Q

顶点集VQ与G的顶点集VG之间存在一个双射关系f:VQ 

→VG，使得若图Q中任意两个顶点u和v之间有一条边

当且仅当在图G中相应顶点f(u)和f(v)之间有一条边。

2) 子图同构(Subgraph Isomorphism)。给定一个

数据图G和一个查询图Q，则Q与G子图同构当且仅当

在G中存在一个子图Gs与图Q同构。

我们通过推荐系统中的一个应用示例来介绍图匹

配，如图3所示。一位项目负责人想要找到一位生物学

家(Bio)来帮助团队中的几位软件工程师(SEs)分析基因

数据，他利用专家推荐网络图G(图3右侧)来搜寻满足条

件的生物学家。图中每个顶点代表一个专家，顶点上标

签表示其专业方向，顶点之间的边代表两人间的推荐关

系，比如HR1推荐SE1，DM1推荐Bio3。项目负责人

希望找到满足模式图Q(图3左侧)所示条件的生物学家：

(1)由一位HR推荐；(2)由一位SE推荐，也就是希望这

个生物学家有过与软件工程师合作的经验；(3)由一位

数据挖掘专家(DM)推荐，因为这份工作需要数据挖掘

相关技术知识；(4)且SE也是由HR推荐的；(5)存在一

位人工智能专家(AI)推荐DM且被DM推荐。

图3 图匹配查询实例

那么，当输入模式图和数据图分别为图3中Q和G

时，在数据图G中执行基于子图同构的图搜索时，即

“匹配”语义定义为子图同构时，结果显示数据图G与

查询图Q不是子图同构的，即G中不存在任何子图与Q

具有完全相同的拓扑结构。

子图同构是NP-完全问题，因此搜索效率较低，并
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且由于子图同构要求匹配图中存在子图与查询图具有完

全相同的拓扑结构，所以通常很难在数据库中找到与查

询图同构的数据子图，这些因素限制了子图同构的应用

范围。因此，最近研究通过减少或者减弱约束条件来提

高图匹配的实用性。目前主要有两种方法：一是引入或

者提出新的图匹配模型，如图模拟和强模拟；二是近似

图匹配[9]。在图3示例中，我们也可以采用图模拟和强模

拟的语义来定义“匹配”，进而找出满足不同程度约束

的图匹配结果，感兴趣的读者请阅读相关文献[13, 14]。

3  图搜索面临的挑战

在前面我们介绍了四类图搜索技术：路径搜索、

凝聚子图搜索、关键词图搜索和图匹配搜索。我们可以

发现传统的“关键词图搜索”主要用来搜索Web网络

上的信息，而这些信息通常是相互孤立或者是“物-物

弱关联”的，是关注“历史和存在”的信息。社会计算

需要考虑社会的结构、组织和活动等社会因素，这样

社会搜索中“关系”变得非常重要，而社会数据通常

是“人-人强关联”或者是“人-物强关联”的，是关注

“关系”和“未来”的信息。这使得传统的“关键词图

搜索”不能满足社会计算时代社交网络和微博等社交媒

体对社会搜索技术提出的普遍挑战。

社会网络是一种天然的图，从图数据的角度，

结合传统的图搜索技术，为解决这个问题提供了新

思路，如Facebook最近推出的社会搜索“Graph 

Search”也佐证了这一点。我们通过调查发现图搜索

理论及相关技术在各个领域中有着重要的商业价值。

而大数据时代图数据所具有的特点也对传统的图搜索

理论和技术提出了挑战。

首先，图数据的处理要比XML数据困难的多，因

为XML只是一种特殊的简单图(树)；更比处理传统的

关系数据难得多。此外，大数据时代的新应用对图搜

索技术提出了新的挑战。比如在社交网络等新的应用

中，用户群的总数量达到了数亿的量级，而每天新增

用户达到了数十万的量级[28-32]。据统计：Facebook用

户超过11亿[28]，每秒新增用户7.9个，每天新增用户超

过600K[29]；Twitter用户超过5亿，每天新增用户超过

100K[30]；人人网的用户数量总计已经超过2亿[31]；新浪

微博用户已经超过5亿[32-33]。这些统计数据说明了：1)数

据的规模越来越大，达到了前所未有的以亿为数量级的

规模[34]；2)更新非常频繁，每时每刻都在发生更新，并

且每天更新的规模也达到了以10万为数量级的规模[35]；

3)同传统的关系数据一样[36]，在这些新应用中，也存在

数据的不确定性[37]和数据丢失[38]等数据质量问题。即，

图数据具有大规模性、动态性和不确定性三个主要特

点。第一个特点要求图搜索的效率要高，并且要充分权

衡搜索效率和存储空间大小之间的关系；第二个特点要

求图搜索要充分考虑动态变化因素和时序特征；而第三

个特点则要求图搜索要解决图数据质量问题。

4  结语

本文介绍了大数据时代的新型搜索模式：图搜索。

从分析图搜索在当前工业界的应用和学术界的研究发展

动态，以及搜索的历史发展两个方面，我们看到了当前

大数据时代图搜索的重要性，同时，我们也看到了图搜

索所面临的挑战。可以看出，大数据时代图的搜索理论

及相关技术是一个亟待研究和解决的内容，具有重要的

科学意义和应用价值。
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Abstract  As we know, we have entered into the “Big Data” era. Compared with RDB and XML, graphs have more 

expressive power, and can represent more complex structures. Hence, graphs are widely applied in many fields of computer 

science and beyond. The wide use of graphs has brought about the emergence of “graph search”, a new searching 

paradigm, which has drawn more and more attentions from both industrial and academic communities. In this article, we 

focus on the applications and techniques of graph search, along with the challenges to be solved.
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