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基于深度强化学习的图约简方法
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摘 要：通用人工智能的发展浪潮驱动着海量数据的生成与处理，大规模、异构的图数据网络成为数字世界的重

要基础。然而，持续增长的数据规模不仅增加了图数据处理的难度，也催生了降低图规模并最大化图信息量的需

求。现有方法难以协同控制图规模并优化图信息量，从而限制了图数据分析处理的效果。为响应图数据规模与信

息量的均衡调控需求，提出以规模调控为约束、信息量最大化为目标的图约简问题。具体而言，设计图融合算法

与基于深度强化学习的图约简算法对问题进行求解，包括节点融合、复合映射等图约简操作与相似度量方法。实

验结果验证了约简算法的均衡调控能力，与 4 种算法在特征相似度、图相似度、边信息损失 3 个评估指标上的对

比显示，该图约简方法可分别取得最低为 20.7%、19.9% 及 26.3% 的性能提升。
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Abstract: The development wave of general artificial intelligence drives the generation and processing of massive data, 

and large-scale and heterogeneous graph data networks constitute an important foundation of the digital world. However, 

the continuously growing scale of data not only increases the difficulty of graph data processing, but also creates the need 

to reduce graph size and maximize the amount of graph information. Existing methods make it difficult to synergistically 

control the graph size and optimize the amount of graph information, which limits the effectiveness of graph data analysis 

and processing. In response to the need for balanced control of graph data scale and information content, the graph reduc‐

ing problem with scale regulation as the constraint and information maximization as the goal was proposed. Specifically, a 

graph fusion algorithm and a deep reinforcement learning-based graph reducing algorithm were designed to solve the 

problem, including graph reducing operations such as node fusion, composite mapping, and methods used for similarity 

metrics. Experiments verified the balanced regulation ability of the reducing algorithm, and comparisons with four algorithms 

across three evaluation metrics—feature similarity, graph similarity, and edge information loss—showed that the proposed 
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graph reduction method could achieve performance improvements of at least 20.7%, 19.9%, and 26.3%, respectively.

Key words: graph reducing, deep reinforcement learning, scale regulation, amount of information, similarity

0　引言

图结构数据具有丰富的节点与关系特征表征能

力，能够从多维度对对象信息进行建模，因而在各

个领域得到广泛应用[1-4]。有效利用图结构数据信息

成为相关应用的关键，最短路径、PageRank、社区

发现、图嵌入、图神经网络等多种算法被先后提

出，用于在充分提取图数据信息的基础上支持分析

与处理[5-7]。图信息的完整获取通常需要一次性读取

大量的节点与关系特征，或将大量的信息分多次进

行抽取，如卷积与循环网络[8-11]。注意力机制的应

用在一定程度上增强了图信息的获取能力，使模型

能够更快、更好地捕捉数据间的关系[12]。然而，随

着图数据规模的逐渐扩大，大规模图信息的抽取难

度骤增，尤其体现在模型能力滞后于处理要求的情

况下。同时，差异化的场景与需求对数据信息规模

的要求不一致，在数据要素化的趋势下，数据分级

应用需要对数据规模进行调控。因此，需要在应用

场景预设的数据分析、处理能力或需求下，降低图

规模的同时最大化数据信息量，由此产生了新的图

数据处理需求和问题。

从图数据结构来看，降低图规模的核心在于减

少图数据中的节点或关系，即对图中的节点和边进

行合并，采用更小规模的图来表征原图。卷积方法

在一定程度上可满足类似要求，该方法通过卷积核

在图像上进行移动加权平均操作，能够在降低图规

模的前提下提取到高维特征[13]。然而，图像数据通

常具有固定的邻接关系、相对简单的特征，其信息

的高效提取依赖卷积核的设计与使用[14]。相比之

下，在复杂图数据的处理中，卷积核的选取及其作

用方式设计仍然制约着其应用，难以实现图规模与

信息量的均衡调控。

针对复杂图规模降低任务，聚类是典型方法之

一[15-17]。其核心思想是将数据按类别进行划分与合

并，以达到“高内聚、低耦合”的目的。K均值聚

类（K-means clustering）、高斯混合模型（GMM, 

Gaussian mixture model）、层次聚类等方法，已在

图数据压缩中得到广泛应用[18-20]。尽管聚类能够有

效降低图规模，但现有方法缺少将约简前后的图距

离转化为图数据信息变化量的机制，与降低图规模

并最大化信息量的全局目标存在偏差。图划分方法

是降低图规模的另一种途径，其通过切边或切点将

图划分为多个部分，如METIS[21]和DBH[22]，常见的

优化目标是最小割和负载均衡。在图划分完成后，

合并同一部分中的对象，可以产生降低图规模的效

果。尽管如此，图划分也无法达到降低图规模并最

大化信息量的目标。相似的还有社区发现方法，如

基于模块优化的 Newman 快速算法和 Louvain 算

法[23-24]，其主要目标是在减少划分后子图间连接数

的同时，增加图内的节点连接数[25]。这类方法虽然

能够有效识别图中的社区结构，并间接实现图规模

的简化，但仍未系统解决如何在压缩过程中最大限

度地保留全局信息这一关键问题。

现有方法尽管在降低图规模方面具有一定成

效，但其本质上仍未能有效导向信息量最大化的目

标，难以满足图数据的多样化处理需求。在此背景

下，本文提出以规模调控为约束、信息量最大化为

目标的图约简问题。图约简涉及的多对象排列组合

问题可建模为马尔可夫决策过程。由于该过程具有

序列决策下的图数据处理问题的高复杂度与强动态

性，在求解时既需要多目标、多约束下的迭代优化

能力，又需要多特征、非线性的拟合泛化能力，尤

其在问题规模扩大时，采用传统的优化方法难以在

求解效率和求解质量上取得较好均衡。深度强化学

习方法作为人工智能领域的前沿方向，同时具备强

化学习的迭代优化与神经网络的拟合泛化能力，其

丰富的网络结构可以适应不同规模的约简任务。该

方法已在图顶点间最短路径搜索、知识图谱推理与

工作流调度等方面得到了应用，而图匹配、图注意

力等方法也为深度强化学习提供了重要支持，表明

图数据处理与深度强化学习方法存在较好的融合应

用基础[26-30]。因此，为解决图数据规模调控约束下

的信息量最大化问题，本文提出一种基于深度强化

学习的图约简方法（GRDR, graph reducing method 

based on deep reinforcement learning）。该方法将图

约简过程要素与深度强化学习智能体的环境、奖励

与动作进行关联，确保智能体的观测、决策与图约

简过程一致，并通过图相似度、特征相似度及边信
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息损失3个指标对所提方法进行了验证。

1　图约简问题

现有研究中，关于图数据的信息量与规模均衡

调控的研究较为有限，且缺乏形式化定义，导致在

图分析、处理等相关工作中缺少明确的理论支撑。

为弥补这一不足，本文创新性地提出图约简问题。

图数据通常由节点及节点间的连接关系（即边）组

成，即节点与边集合。节点通过边相互连接，形成

一个网络结构，其连接关系通常可用邻接矩阵来表

示。图数据的特征主要表现在节点特征、关系特征

以及邻接关系上。为此，可将一个图进一步描述为

一个四元组G = {N, E, S, D}，N ∈ Rfa × m表示节点特

征矩阵，fa表示节点特征维度，m表示节点数量[31]；

E ∈ Rfb × n 表示边特征矩阵，fb 表示特征维度，n表

示边的最大数量；S ∈ {0, 1}m × n
与 D ∈ {0, 1}m × n

共

同描述节点和边的对应关系，S表示边起点矩阵，

D表示边终点矩阵。sic表示矩阵S中第 i行 c列的元

素值，djc表示矩阵D中第 j行c列的元素值。当 sic =

djc = 1时，表明图中第c条边由节点 i指向 j。

图约简的结果是一个节点或边的数量规模更小

的图，原图GS 通过约简可以得到约简图GR，节点

和边的数量分别约简至mr 与 nr 以内。从节点的角

度出发，将GS 中的每个节点视为一个类别，以图

中节点序号作为标号，可将GS 中的节点类别集合

表示为GSn = {1, 2, 3, ⋯, m}。图约简为每个节点指

派约简后的节点类别，约简后的融合节点可关联到

GS 的简单节点上，输出指派矩阵 Xr ∈ Θ，Θ 表示

如下：

Θ = {Xr|Xr ∈ {1, 2, 3, …, mr}
m}Θ =

{ }Xr|Xr ∈ { 1, 2, 3, …, mr }
m (1)

在Xr的作用下，GR中的节点类别表示为GRn =

{1, 2, 3, ⋯, m}，当 GS 中的节点被指派到同一类别

时，将被合并到同类别节点中，合并后的复合节点

与GS中的多个节点产生关联，在每个GR的复合节

点中取其向GS中简单节点的任一映射，将GS与GR

间的多组映射关系描述为约简矩阵Xc ∈ Π，Π表示

如下：

Π = {Xc|Xc ∈ { 0, 1 }m × mr, Xc1mr
= 1m, X T

c 1m > 1mr
}  (2)

其中，Xc表示各行向量中有且仅有一个元素1、其

他元素都为 0的矩阵；1mr
和 1m 分别表示长度为mr

和m，且元素都为1的列向量；Π表示GR中的复合

节点与GS中的简单节点产生一对多的映射关系。

图约简的目的是在约简图规模的基础上最大化

信息量，GR应最大限度反映GS的信息，即二者相

似度应最大化。以约简矩阵为基础，可得节点相似

度矩阵Kp ∈ Rm × mr、边相似度矩阵Kq ∈ Rn × nr，组成

图相似度矩阵K ∈ Rmmr × mmr。

ki1i2, j1 j2
=

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

k p
i1i2

, i1 = j1、i2 = j2

k q
c1c2

, Δ

0, 其他

(3)

Δ = (i1 ≠ j1、i2 ≠ j2、s1
i1c1

d 1
j1c1

s2
i2c2

d 2
j2c2

= 1) (4)

其中，k p
i1i2
表示图GS中的第 i1个节点与图GR中的第

i2个节点的相似度；c1和 c2分别表示GS中的第 i1个

节点指向第 j1个节点的边和GR中的第 i2个节点指向

第 j2个节点的边；k q
c1c2

表示图GS中的第 c1条边与图

GR 中的第 c2 条边的相似度；s1
i1c1

d 1
j1c1
表示图GS 中的

第 c1 条边的指向；s2
i2c2

d 2
j2c2
表示图GR 中的第 c2 条边

的指向。

图约简目标可表示为：

max
Xc ∈ Π

Jgr( )Xc = vec ( Xc )T Kvec ( )Xc

s.t. mr ≤ m
(5)

其中，vec表示矩阵向量化操作，约束条件指GR应

当在节点数量或边数量上小于GS。

GR与GS间节点和边的相似度可按实际问题定义。

2　基于深度强化学习的图约简方法

针对图约简问题，本文提出一种基于深度强化

学习的图约简方法。该方法通过训练一个智能约简

模型，实现对复杂图数据规模与信息量的均衡调

控。智能图约简过程如图1所示。

由图1可知，该方法以图数据的特征空间作为

输入，并构造一个图约简环境。通过智能体与环境

的动作交互，获得大量的状态-动作-价值对数据，

从而训练图约简模型。经模型的序列约简处理后，

原图可转化为约简图。智能图约简的重点在于图中

节点的约简方式和多步图约简序列决策的优化方

法，即图约简动作模式与基于深度强化学习的图约

简算法。

2.1　图约简动作模式

针对图约简过程中的节点融合问题，提出一种

图约简动作模式，用于支持图约简优化过程。一个
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简单的图约简示例如图2所示，通过融合A、B、C 

3个节点，节点和边的数量减少，图规模降低。一步

融合操作后得到的 3个约简图规模与信息量不一，

在多步操作下结果差异更大。因此，约简方式决定

了指定规模下的信息量。

图约简可以通过一步或多步操作实现，即一次

融合多个节点或多次融合少量节点。考虑约简优化

的难度及自由度，将可选的融合数量设置为 2，选

中任意两个节点N1、N2 进行融合，得到复合节点

Nr，提出双节点融合操作，表示如下：

Nr = N1 ∪ N2 (6)

双节点融合虽然能实现节点级的操作，但由于

图节点关系的复杂性，任意两个节点的融合操作都

可能牵涉到其他节点。尽管节点过滤或针对性的融

合机制可以在一定程度上缓解此问题，但也会增加

实现难度，且在复杂需求下仍无法避免其他节点的

融入问题。因此，在双节点融合操作的基础上，本

文进一步提出超融合操作，即在双节点融合的同时

融入其他节点集合No：

Nr = N1 ∪ N2 ∪ No (7)

在多组融合操作下，GS 逐渐转化为满足指定

规模要求的GR。在此过程中，如何度量GR的信息

量，即计算GS与GR的相似度，是需要考虑的另一

问题。图相似度计算的关键在于节点与边的对应关

系及其特征匹配，当节点与边包含多维特征时，需

处理融合后的节点和边的特征及邻接关系。对于标

量特征，可采用最大化、最小化及加权求和等方式

进行融合，具体处理方式由实际应用场景定义。对

于邻接关系的处理，则涉及约简前后节点之间的映

射规则。

一种复合映射示例如图3所示。该示例中，对

节点A、B进行了融合，并给出了A映射、B映射

及复合映射3种方式及对应的邻接矩阵，框中数字

标注了变化位置。在A映射和B映射中，分别将融

合后的节点视作原A节点和原B节点，由指定的节

点继承其他节点的关系，并将其他节点的关系及融

合节点内部的连接消除，得到的A映射和B映射较

原图邻接矩阵的邻接关系变化量分别为 2和 6。这

种方式得到的邻接矩阵变化程度差异较大，不利于

相似性度量。因此，本文提出复合映射策略：将融

合后的节点视为新节点，消除新节点的内部连接，

而继承复合节点中所有简单节点的外部邻接关系。

在复合映射操作下，对图进一步采用不同的约简操

作，可得到如图3右侧所示的两个具体不同邻接关

系变化量不同的约简图，从而为图相似性度量提供

支持。

在图融合与映射操作的基础上，需要根据多步

图约简操作实时更新图的信息，由此提出图融合算

法，如算法1所示。

算法1 图融合算法

输入：原图GS，选中的融合节点N1、N2，超融合

规则hyper，标量特征处理规则

输出：处理后的图G'S、图节点规模m′

if N1 ∈ Nr and N2 ∈ Nr then

特征空间构造

图
约
简
环
境

基于深度强化学习的图约简过程

图
约
简
智
能
体

图
约
简
智
能
体

相似度量 奖励计算约简
奖励

相似度量 奖励计算
约简
奖励

复合映射 节点融合 约简
动作

复合映射 节点融合
约简
动作

约简图原图

图1　智能图约简过程
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图2　图约简示例
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结束算法

else

根据hyper获得融合后的No

for i ∈ No do

采用标量处理规则处理特征；

对节点外部邻接关系进行复制和统一；

消除节点内部的邻接关系；

end for

for j ∉ No and  j ∈ GS do

对其他节点的邻接关系进行更新；

end for

得到融合后的G'S
计算融合后的图节点规模m′

end if

算法中的超融合操作规则、标量特征处理规则

由图约简任务定义。

2.2　基于深度强化学习的图约简算法

针对复杂图信息观测下多步图约简序列决策的

优化问题，本文将图约简过程转化为马尔可夫决策

过程，并提出一种基于深度强化学习的图约简算

法。该算法中智能体的状态空间、动作模式与奖励

机制定义如下。

(1) 状态空间

状态空间是智能体观测与决策的信息基础，需

要尽可能全面地反映图约简任务场景的相关信息，

包括图结构信息、图约简目标信息及智能体的动作

信息，从而生成可用于价值判断的状态-动作对。

具体而言，图结构信息主要包括节点特征、边特征

及邻接特征，节点和边的特征可按序排列为特征向

量；邻接特征则可采用邻接矩阵向量化的方式得到

数量 fadj。图约简的目标信息数量 gst 和智能体的动

作信息数量as可拼接到图特征向量中，共同构成完

整的状态空间维度。状态空间的总维度 Sd 可表示

如下：

Sd = fa·m + fb·n + fadj + gst + as (8)

其中，fadj可根据图的种类调整；gst和as由约简任务

和动作模式定义，相应特征可采用多种编码方式。

(2) 动作模式

动作模式是智能体决策的路径，需为智能体提

供高自由度的状态切换方式。图约简过程主要是

一个节点的动态选择过程，因此智能体需具备选中

任意两个节点的自由度。将动作空间设置为大小为

m的离散空间或支持离散映射的连续空间，节点通

过两步选择获取，由此得到动作模式：
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图3　复合映射示例
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A =
ì
í
î

ïï选择, s ign ≤ 1

约简, s ign > 1 
(9)

其中，s ign 表示状态空间中记录的当前选择的节点

数量，智能体的每个动作将选择1个节点，并将对

应动作特征标志位更新，当 s ign 满足数量要求时，

则执行算法1，并将对应节点的选择标志清除。

(3) 奖励机制

奖励机制是智能体优化的导向，需与优化目标

进行动态关联。在多步约简中，还应保证奖励反馈

的实时性，赋予不同的状态-动作对差异化的评价，

避免奖励稀疏。奖励机制设计如下：

R =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0,   s ign ≤ 1

-ε, s ign = 2, N1 = N2

Radj + Rn + Re, 其他

(10)

其中，ε表示大小可调整的正数，用于确保智能体

正确执行约简动作。Radj 表示与关系相似度关联的

奖励，Rn 与Re 表示与节点和边特征相似度关联的

奖励。当智能体仅选择节点时，返回的奖励值为0。

当选中的两个节点相同或属于同一复合节点时，返

回负奖励。当选中的节点满足融合条件时，返回与

图相似度关联的奖励。特征相似度与奖励权重可按

需调整，相关奖励定义如下：

Radj = - nnr - nor

n
(11)

Rn = -Scaling (d in - n ) (12)

Re = -Scaling (d ie - e ) (13)

其中，nor为上一步约简后相较原图发生变化的邻接

关系数量，nnr为当前步约简后相较原图发生变化的

邻接关系数量。Radj的计算方式表明，GR相较GS的

邻接关系变化越大，智能体奖励越低，因此，GR

需要尽可能多地避免邻接关系发生改变。d in - n 和

d ie - e表示当前约简步后的复合节点和边的特征与约

简前的多个简单节点边和特征的距离，Scaling为归

一化操作。约简后相应对象的特征距离越小，则相

似度越高，智能体的奖励值越大。

在此设置下，融合离散版本的Soft Actor-Critic

算法，提出基于深度强化学习的图约简算法，如算

法2所示。该算法首先通过样本探索与利用优化得

到图约简模型，再采用模型对原图 GS 进行约简，

最终输出约简后的图GR。

算法2 基于深度强化学习的图约简算法

输入：原图GS的状态空间S，目标约简规模mr，总

探索步数 sumst，回合步数上限 s tep

输出：约简图GR

j = 0；

for j < sumst do

i = 0；

for i < s tep do

随机生成用于训练的图GT
S；

随机执行图约简动作，获得状态-动作-价
值对；

if m' ≤ mr then

重新生成图GT
S；

end if

i + = 1；

end for

j + = i；

抽取样本，训练图约简模型；

end for

k = 0；

for k < s tep do

采用训练好的模型处理GS；

if m' ≤ mr then

输出处理后的约简图GR；

end if

end for

3　实验验证与分析

3.1　实验设置

针对图约简过程中的图数据生成与操作需求，

本文构建了一个图数据生成仿真环境。该环境能够

按需随机生成具有任意规模、节点特征和邻接关系

的图数据。将生成的图设置为有向无环图，节点伴

随特征 fA与 fB。生成的图默认连接强度随机、特征

值默认在区间内均匀采样、约简目标规模随机，特

征权重通过区间上限压缩实现。

连接强度与图中的边数量正相关。默认情况

下，邻接矩阵中每个节点可连接其后的每一个节

点，按比例控制可连接的节点上限数量，可有效控

制边的数量，从而调节图的连接强度。在连接强度

由高到低的情况下，将节点连接上限分别除以 1、

2、3、4，默认条件下随机选择连接强度。按图约

简问题的定义，约简目标规模须小于原图规模。

在模型训练中，将对生成的任意有向无环图进
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行图约简操作。融合节点特征处理规则分别为求和

与取最小值，超融合规则为融合两点间有向路径中

的所有节点，防止无环图变为有环图。在奖励中仅

设置Radj 与Rn，Rn 为 fA 与 fB 对应的奖励Rn1 与Rn2 的

和，通过数学式表示如下：

Rn1 = - ( )m″ - 1∑i = 1

m″ ( )fA i

m″( )m″ ·max ( )fA

(14)

Rn2 =
∑i = 1

m″ ( )fB i - m″ ·min ( )fB 1, fB 2, fB 3, …, fB m″

-m″ ·max ( )fB

  (15)

其中，m″表示一步操作中融合的简单节点数量。

参数设置见表1。

在对比方法上，由于图约简的相关研究较少，

尚无可直接对比的方法。考虑聚类、图划分与社区

发现等研究与图约简有相似之处，均能在降低图规

模的基础上保存图信息量。因此，实验选取了聚类

算法中的K-means、GMM算法，图划分算法中的

METIS 和社区发现算法中的 Louvain 算法进行对

比。由于式(11)定义了约简前后邻接关系相似度的

计算方法，聚类算法支持全维度的特征计算，而

METIS和Louvain则仅接受邻接特征。

为评价各方法的优劣，采用式(11)、式(14)、

式(15)一次性计算图约简过程中与约简动作相关的

奖励，用于表示图相似度指标Grs：

Grs = ∑Radj + Rn1 + Rn2 (16)

奖励值越大，图相似度越大，由此关联到

式(5)的优化目标。以∑Rn 为特征相似度指标Fsim，

同时拆取变换出边信息损失指标E loss：

E loss =
nrr

n
(17)

其中，nrr表示约简图与原图中邻接关系不相同的边

的数量。

在逐渐改变GS 邻接关系的情况下E loss 会变大，

而E loss越小越好。

图约简模型训练基础环境由 Python3.8 与 Py‐

torch1.6.0提供支持，运行仿真环境的主机硬件由

i710700F 2.9 GHz CPU、RTX2070S（8GB）GPU 与

32GB RAM组成。

3.2　模型训练

智能图约简模型的训练曲线如图4所示。由图4

可知，本文设计的奖励机制能够有效引导模型不断

提升策略价值。在训练过程中，模型能够逐步学习

到好的图约简优化策略，表现为评价奖励逐渐上

升，而网络的损失逐渐下降。训练曲线在探索步数

为1.2×106后趋于平稳，表明模型已达到收敛状态。

3.3　模型测试

基于训练好的图约简模型，本文首先分析了影

响测试模型的主要因素。分别在不同约简规模、不

同连接强度以及特征权重设置下进行实验，每组实

验计算算法在特征相似度、图相似度、边信息损失

3个评估指标上的平均值和标准差，结果如图 5～

图7所示。

算法在不同约简规模下的指标变化如图 5 所

示。从图 5可以看出，图约简规模对 3个指标均有

显著影响。随着目标规模的减小，3个指标均出现

表1　 参数设置

参数

m

step

fA

ε

批处理大小

网络宽度

折扣率

值

8

50

[1,10]

-0.1

28

28

0.95

参数

mr

sumst

fB

测试重复次数

回放池容量

网络深度

学习率

值

[3,6]

212

[0,10]

200

217

3

10-5

0 7
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奖
励

损
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图4　智能图约简模型的训练曲线
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图5　不同约简规模下的指标变化
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下降趋势。这与图约简问题的定义一致，因为图规

模缩减的同时，其承载的信息量也随之减少。

不同连接强度下的指标变化如图6所示，其呈

现出与图 5类似的规律。由于超融合规则的存在，

在高连接强度下，节点间的路径更丰富，需要融合

的节点数量更多，导致相较低连接强度下发生的邻

接关系改变量更大，因此E loss随连接强度下降而得

到改善。Fsim则受到特征距离计算方式的支配，在多

节点融合下特征距离更近，因此，Fsim随连接强度增

长而优化。Grs同时受到两个相反变化趋势的影响，

但由于Fsim的权重更高，因此变化规律与其一致。

不同特征权重下的指标变化如图 7所示。E loss

不受特征权重变化的影响，因此无明显变化。Fsim

的绝对值则随特征权重的降低而变小，Grs 也发生

了相应的变化，表明模型对图特征权重变化敏感。

3.4　对比实验

将本文提出的 GRDR 算法与 K-means 算法、

GMM算法、METIS算法、Louvain算法进行对比，

实验设置与模型测试部分保持一致，结果如下。

默认设置下的算法性能对比如图 8所示。图 8

中，GRDR算法显著优于其他算法，分别在Grs、Fsim

和E loss 3个指标上取得了最低为20.7%、19.9%与26.3%

的优势，且稳定性较其他算法更优。优势取得的主

要原因在于图约简与聚类、图划分及社区发现等问

题的本质上的差异，导致了不同的优化目标。尽管

如此，在以数量计算的邻接特征作用下，K-means

与GMM可同时捕捉到 2种类型的特征，而METIS

与Louvain仅能捕捉 1种，因此，K-means与GMM

的表现优于后两者。

不同约简规模下的算法性能对比见表2。由表2

可知，各算法受约简规模影响较大。随着约简规模

的变化，除GRDR算法，其余4种算法在Grs指标上

的优劣顺序发生变化，METIS与Louvain在Fsim上的

优劣顺序也发生了变化。在E loss指标上，其余4种算

法均出现了比GRDR更显著的衰减。GRDR在Grs

与E loss指标上均保持了优势，但在目标约简规模较

小时，Fsim指标表现不佳。这主要是因为当前的奖

励机制赋予Fsim的权重更低，使得GRDR更加侧重

于优化E loss指标，这说明在约简规模变小时，应当

赋予Rn与Re更大的权重，以保障GRDR在Fsim指标

上的优势。

-5.0
-4.5 Grs

-4.0 Fsim

-3.5 -Eloss
-3.0

指
标

值

-2.5
-2.0
-1.5
-1.0
-0.5

K-means GMM METIS Louvain GRDR
算法

图8　默认设置下的算法性能对比

表2　 不同约简规模下的算法对比

约简规模

6

4

算法

K-means

GMM

METIS

Louvain

GRDR

K-means

GMM

METIS

Louvain

GRDR

Grs

-3.35±1.06

-3.34±1.01

-3.65±1.15

-3.54±0.96

-2.13±0.68

-3.17±0.82

-3.12±0.90

-3.38±0.87

-3.67±0.48

-3.10±0.94

Fsim

-3.09±1.07

-3.07±1.01

-3.35±1.15

-3.23±0.96

-1.96±0.70

-2.72±0.84

-2.67±0.92

-2.84±0.87

-3.20±0.46

-2.79±0.98

Eloss

0.27±0.11

0.27±0.12

0.30±0.12

0.31±0.13

0.17±0.11

0.44±0.14

0.45±0.14

0.54±0.16

0.48±0.14

0.31±0.14

-4.0

-3.5

-3.0

-2.5

指
标

值

-2.0

-1.5

-1.0

-0.5

默认 高 中 低 极低
连接强度

Grs

Fsim

-Eloss

图6　不同连接强度下的指标变化
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图7　不同特征权重下的指标变化
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不同连接强度下的算法性能对比见表3。由表3

可知，GRDR在不同连接强度下均能取得优势。当

连接强度下降时，5 种算法在 E loss 上均得到改善，

GRDR 的改善幅度最大。在更高的连接强度下，

GRDR在Grs与Fsim上分别取得较其他算法至少16.9%

和15%的性能提升；而在更低的连接强度下，GRDR

则在E loss上较其他算法至少获得43.2%的优势。

不同特征权重下的算法对比见表 4。从表 4可

以看出，GRDR在不同特征权重下均能取得优势。

各算法在E loss 上无明显变化，而在Fsim 上，GRDR

与METIS随特征上限变化后发生同比例变化，其

他3种算法则在比例作用下发生了小幅偏移。

综上所述，尽管对比的4种算法在提出的图约

简问题上均能取得一定效果，但仍然存在与图约简

问题脱节的情况，无法达到较好的图约简指标，而

GRDR相较其他4种算法在3个指标上的优势明显。

4　结束语

在数据规模不断增长、数据资源需求日益细化

的趋势下，图数据分析与处理算法的能力拓展显得

尤为重要。针对图数据规模与信息量的自适应均衡

优化需求，本文从图约简问题的形式化定义出发，

创新性地设计了图约简动作模式与基于深度强化学

习的图约简算法。通过训练智能图约简模型，实现

了对图约简问题的高质量求解，扩展了图数据约简

能力维度。实验结果表明，本文所提出的图约简方

法较其他4种对比算法（包括K-means算法、GMM

算法、METIS算法、Louvain算法）在特征相似度、

图相似度、边信息损失3个评估指标上分别取得了

至少20.7%、19.9%和26.3%的性能提升。

未来，图约简方法的研究可从以下几个方向进

一步深入：大图约简问题、不精确映射下的相似度

计算及任务定义的融合规则设计等。此外，将图约

简与其他图分析、处理算法深度融合，也有望进一

步提升方法的综合效能与适用范围。
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