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域为数据库、数据挖掘、生物信息．王国仁，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为数据库．董祥军，博士，教授，主
要研究领域为数据挖掘、人工智能、数据库技术．

基于解耦概要图的大规模图数据高效分布式挖掘算法
李　玲１）　印　莹１） 赵宇海１） 王国仁２） 董祥军３）
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２）（北京理工大学计算机学院　北京　１０００８１）
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摘　要　频繁封闭子图挖掘被证明是ＮＰ难问题．多年来，虽然已有许多算法被提出用于解决该问题，但在挖掘大
规模图数据时，却面临着共同的计算效率问题．特别是，当图中节点的平均度数增加时，挖掘效率更是急剧下降．现
在已有的面向图数据库的分布式频繁子图挖掘算法大多采用基于水平划分的分布式计算框架，且都聚焦在挖掘所
有频繁子图的问题上．基于水平划分的分布式计算框架是对原始数据进行水平分片，完成分布式挖掘过程．在计算
效率方面，该框架存在一些不足．同时，由于封闭子图模式需要对频繁子图进行封闭性检测，如果直接将现有的分
布式频繁子图挖掘算法用于闭图模式挖掘可能导致各节点间频繁的通讯，或大量的子图同构检测．针对以上问题，
本文提出一种面向大规模图数据的高效分布式挖掘算法ＤｅｓｕＦＳＭ．与现有基于水平分解的分布式挖掘框架不同，
该算法首次采用了基于垂直分解的分布式挖掘框架．其基本思想可概括为“快速抵近，双向搜索”．首先，通过τ邻域
核图合并，获得概要图集，跨越式地快速抵近较大尺寸子图的聚集区域．在此基础上，通过对概要图的缩减和扩展
发现所有被概要图包含和包含概要图的闭图模式．相较于原始图数据，概要图的尺寸和平均节点度数更小．而且，
基于概要图的双向搜索可在分布式环境下同时独立完成，不存在耦合．与基于水平划分的框架采用的“数据物理分
治”方式不同，该框架采用“任务逻辑分治”．前者减少了各节点处理的图数据量，后者将原始图数据中的挖掘任务
分解为一系列具有更小尺寸和平均节点度数的子图限定的子任务．因此，计算效率大幅提升．本文还提出一组高效
的优化策略来减少概要图之间存在公共子图导致的大量重复计算．大量真实和人工数据集上的测试结果表明，在
大规模图数据封闭子图挖掘中，基于垂直分解框架的挖掘效率相较于水平分解框架的效率可提升一个数量级．同
时，具有更少的内存空间占用．
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ｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅａｌａｎｄｓｙｎｔｈｅｔｉｃｇｒａｐｈｄａｔａｓｅｔｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙｏｎｅ
ｏｒｄｅｒｏｆｍａｇｎｉｔｕｄｅｗｉｔｈｌｅｓｓｍｅｍｏｒｙｓｐａｃｅｏｃｃｕｐａｎｃｙｗｈｅｎｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｓｕｂｇｒａｐｈｓｉｎ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈｄａｔａｓｅｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｕｂｇｒａｐｈｓｍｉｎｉｎｇ；ｄｅｃｏｕｐｌｅｄｓｕｍｍａｒｙｇｒａｐｈ；ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｙｇｒａｐｈ；ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言
频繁子图在生物信息学［１］、ＲＤＦ数据管理［２］及

社交网络分析［３］等许多领域有广泛应用，但其庞大
的数量给后续分析带来了诸多不便．例如，当支持度
设置为５％时，ＡＩＤＳ数据集中包含４２２个平均节点
数和边数分别为４０和４２的图数据即可产生近百万
的频繁子图［４］．

为减少频繁子图数量，封闭子图和极大子图被

分别提出．频繁子图犵是封闭的，当且仅当其任一
超图的支持度严格小于犵的支持度；频繁子图犵是
极大的，当且仅当其任一超图是非频繁的．不难推
知，根据所有封闭子图，可无损地恢复所有频繁子图
及其支持度信息．因此，封闭子图挖掘在实际应用中
受到了广泛关注和研究．

封闭子图挖掘被证明是ＮＰ难问题［５］，精确获
得所有的封闭子图模式被证明是＃Ｐ完全问题［５］．
多年来，虽然已有许多算法［４，６７］被提出用于解决该
问题，但在挖掘大规模图数据时，却面临着共同的计
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算效率挑战．特别是，当图中节点的平均度数增加
时，挖掘效率更是急剧下降．现有的大规模频繁子图
挖掘算法大多采用基于水平划分的分布式计算框
架，即基于对原始数据的水平分片，完成分布式挖掘
过程．在计算效率方面，该框架存在以下几点固有不
足：（１）水平分片虽然缩减了各节点处理的图数据
数量，但没有改变原始图数据的平均节点度数．平均
节点度数是制约图挖掘算法效率的主要计算瓶颈；
（２）子图全局频繁封闭性需要根据其在各水平分片
内出现的频率汇总得到．因此，即使子图在分片内出
现频率较低，也不能随意丢弃．低支持度阈值影响计
算效率提升；（３）水平分片内产生的子图不一定是
全局频繁的，需要借助子图同构来过滤非频繁子图．
子图同构是ＮＰ难问题［８］，大量非频繁子图引起的
子图同构检测会增加计算成本．

针对以上问题，本文提出一种面向大规模图数
据的高效分布式挖掘算法ＤｅｓｕＦＳＭ．与现有基于
水平划分的分布式挖掘框架不同，该算法首次采用
了基于垂直分解的分布式挖掘框架．其基本思想可
概括为“快速抵近，双向搜索”．图１以图示的方式，
对两种框架的基本思想及区别给出了直观解释．顾
名思义，如图１（ａ）所示，基于水平划分的分布式挖
掘框架将原始图数据划分为一组互斥的水平分片，
并将各分片映射到不同的物理节点．之后，在这些物
理节点构成的计算集群上，完成分布式挖掘过程．该
框架中，各物理节点通常采用的是自底向上，逐边增
长的子图搜索方式．犽边子图必须通过（犽－１）边子
图宽度或深度优先扩展得到．同时，由于子图模式的
全局信息通常需要根据其在各水平分片内的局部信
息汇总得到，各物理节点间可能存在频繁的通信．与
此不同，图１（ｂ）所示为基于垂直分解的分布式挖掘
框架．该框架中，各物理节点以高于全局出现频率的
支持度阈值，通过τ邻域核图（一些满足特定要求
的小规模子图）合并，跨越式地快速抵近较大尺寸子
图（概要图）的聚集区域（图１（ｂ）中的实线）．精炼获
得概要图集后，将概要图及对应的概要图数据库分
配至不同的物理节点，执行分布式挖掘过程．各物理
节点的计算任务相互独立，不存在耦合，无需相互通
信．所有被概要图包含的封闭子图可通过缩减概要
图获得．概要图是频繁的，该过程避免了非频繁子图
引起的大量子图同构检测．所有包含概要图的封闭
子图，可以概要图为“核心”，向外扩展获得．由于概
要图集构成的边界接近极大子图集构成的边界

（图１（ｂ）中的虚线），该扩展过程大大缩减了大尺寸
封闭子图的搜索代价．概要图是原始图数据的子图，
从这个意义上，基于概要图的一系列挖掘任务可看
作是对原始图数据挖掘任务的一组垂直分解．概要
图具有比原始图数据更小的平均节点度数，因此能
大幅提升计算效率．

图１　不同框架的挖掘方式比较

本文工作的主要贡献总结如下：
（１）提出一种基于垂直分解的图数据挖掘框

架．与基于水平划分的框架采用的“数据物理分治”
方式不同，该框架采用“任务逻辑分治”．前者减少了
各节点处理的图数据量，后者将原始图数据中的挖
掘任务分解为一系列具有更小尺寸和平均节点度数
的子图限定的子任务．就目前所知，该框架是首次在
图数据挖掘中提出．

（２）提出一种面向大规模图数据的高效封闭子
图分布式挖掘算法ＤｅｓｕＦＳＭ．针对局部不封闭性
不具备全局可加性引起的计算挑战，通过τ邻域核
图合并，快速生成一组具有局部极大性的概要图集．
借助提出的垂直分解图数据挖掘框架，执行基于概
要图的缩减和扩展操作，发现所有被概要图包含和
包含概要图的封闭子图．

（３）提出一组高效的优化策略．概要图之间可
能存在公共子图，基于不同概要图的子图搜索空间
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可能会存在交叠．对每个概要图进行独立分离式的
处理，会导致大量重复计算．提出ａｌｌｉｎｏｎｅ优化策
略，共享公共子图检测，确保每个节点内的子图模式
只被挖掘一次．此外，子图相似度上界被用于减少极
大公共子图计算代价．

（４）在大量百万规模的真实和人工图数据集上
对算法性能进行了实验分析和验证．实验结果表明，
在大规模图数据封闭子图挖掘中，基于垂直分解框
架的挖掘效率相较于水平分解框架的效率可提升一
个数量级．同时，具有更少的内存空间占用．

本文第２节阐述和分析频繁子图模式挖掘的相
关工作；第３节介绍频繁子图挖掘及本文工作的相关
概念；第４节详细阐述提出的基于垂直分解的图挖掘
框架及高效封闭子图分布式挖掘算法ＤｅｓｕＦＳＭ；
第５节通过大量对比实验，分析算法性能；第６节对
全文进行总结．

２　相关工作
由于挖掘频繁子图数量过于庞大，为减少模式

数量，人们提出封闭子图挖掘的概念，包括ＣｌｏｓｅＧ
ｒａｐｈ［４］、ＭｏＳＳ［６］、ＰＳＩＣＦＳＭ［７］等，ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ算法
改进深度优先搜索的ｇＳｐａｎ算法得到封闭子图．
ＭｏＳＳ算法改进广度优先搜索的ＭｏＦａ算法来挖掘
封闭子图．ＰＳＩＣＦＳＭ通过优化子图同构测试，加快
封闭子图的获得．但是，这些算法都假定数据能完全
装入内存，且任务能在一个合理时间范围内完成，而
随着数据集的不断增大，这种假设已经不再适用．

为了处理大规模图数据集，得到频繁模式，
Ｗａｎｇ等人［９］首先提出了基于磁盘的方法解决内存
限制，通过改进图集的存储结构，使改进后的存储结
构具有较高灵活性，数据可以不必全部装入内存．改
进后的算法能处理相对较大规模的图集，在一定程
度上解决了内存限制，但由于磁盘的读入、写出操作
非常频繁，为访问数据带来了额外开销，因此算法的
效率仍然有很大的提升空间．之后，Ｎｇｕｙｅｎ等人［１０］

提出了使用数据划分的方法，这种方法早期被用在
频繁项集挖掘过程中．在该方法中，首先将大规模的
图数据集转换成可以全部载入内存的子图集，然后
对每一个子图集均采用ｇＳｐａｎ算法挖掘频繁图模
式，在第二遍扫描数据库时计算子图频度．

在分布式挖掘的背景下，Ｓｕｂｄｕｅ［１１］是一个较早
提出的分布式图模式挖掘方法，它是基于共享内存

的分布式算法．通过划分任务，在本地计算子图频
度，然后传播给所有节点．再在每一个节点上计算频
度，最后由一个主节点来汇总每个节点上的结果．
Ｂｕｅｈｒｅｒ等人［１２］提出了在多核系统下的并行频繁图
模式挖掘方法，通过把任务分给多个共享内存的处
理器，相比于单机算法，明显提高了性能．Ｍｅｉｎｌ等
人［１３］设计了Ｐａｒｍｏｌ，实现了ＭｏＦａ［１４］、ｇＳｐａｎ［１５］、
ＦＦＳＧ［１６］以及Ｇａｓｔｏｎ［１７］等分布式挖掘算法．

之后，随着ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１８］、ｓｐａｒｋ［１９］框架的不
断发展，有人提出基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架挖掘频繁模
式，但是数据集基本为简单的项集［２０２２］或序列［２３］．
对于图数据而言，文献［２４］是第一个在大规模图数
据集中基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的频繁图模式挖掘算
法．该算法采用了迭代的方式，类似于Ａｐｒｉｏｒｉ算法
的思想，当获得所有规模为犓的频繁图模式，才会
进行下一轮迭代，来获得规模为犓＋１的频繁图模
式．该算法没有采用一些方法来避免重复模式的产
生，导致候选子图数量呈指数级增长．为削除结果集
中的大量重复模式，需要进行额外的子图同构测试．
此外，该算法需要用户指定迭代次数．Ｂｈｕｉｙａｎ等
人［２５］提出的ＦＳＭＨ算法对文献［２４］中的算法进行
了改进，将任务分为三个阶段：数据划分阶段、准备
阶段、挖掘阶段．通过挖掘阶段的不断迭代可以挖
掘大规模的图集．Ｌｉｎ等人［２６］也提出了一个基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式图集挖掘算法，该算法没有使
用迭代，它是将任务分为两个阶段：ｆｉｌｔｅｒ阶段和
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ阶段．ｆｉｌｔｅｒ阶段依据概率选出最有可能
是全局频繁的局部频繁子图，然后在ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ阶
段计算全局支持度，过滤掉非全局频繁子图．由于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架通常需要将中间结果输出到磁盘
上，过于频繁的Ｉ／Ｏ操作会降低算法效率．为进一
步提升频繁模式挖掘效率，有人［２７２８］提出采用
ｓｐａｒｋ框架挖掘，但处理的数据集都仅限于项集数
据．对于图数据，借助ｓｐａｒｋ框架挖掘频繁图模式的
算法还很少．

目前的分布式频繁子图挖掘算法大多采用基于
水平分解的框架，即从水平方向上对数据进行分解，
将数据集分片为一系列更小规模的数据集．数据集
中图的平均节点度数是影响基于模式增长的子图挖
掘算法效率的根本因素，基于水平分解框架的算法
没有突破大规模频繁子图挖掘的计算瓶颈．此外，由
于封闭子图挖掘需要借助大量子图同构检测，处理
大规模图数据时的计算效率令人难以忍受，目前尚
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未发现基于分布式计算框架的高效封闭子图挖掘算
法．针对这些问题，本文将提出一种基于垂直分解框
架的高效封闭子图分布式挖掘算法．

３　基本概念
本节主要介绍图挖掘的相关定义及本文提出的

主要概念．
定义１．　图同构．给定图犌＝（犞，犈）和犌′＝

（犞′，犈′），犞（犞′）和犈（犈′）分别代表图犌和犌′的顶
点集合和边集合．若存在双射函数犳：犞犞′，满足
狌，狏∈犞，（狌，狏）∈犈（犳（狌），犳（狏））∈犈′，则称
图犌与犌′同构，记为犌犌′．若犌′中存在子图犌″与
图犌同构，称犌子图同构于犌′．

当犌子图同构于犌′时，称犌是犌′的子图，犌′是
犌的超图，记为犌犌′．如果犌犌′且犌≠犌′，则称
犌是犌′的真子图，犌′是犌的真超图．若!＝｛犌１，
犌２，…，犌狀｝为给定的图数据库，犛犲狋（犵，!）＝｛!犻｜
犵!犻，１犻狀｝被称为图犵在犌中的支持集，
犛狌狆（犵，!）＝｜犛犲狋（犵，!）｜被称为图犵在犌中的
支持度．对给定的最小支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆，若
犛狌狆（犵，!）犿犻狀＿狊狌狆，称犵在!中是频繁的．若
犵的任何真超图犵′的支持度满足犛狌狆（犵′，!）＜
犛狌狆（犵，!），称犵是!中的封闭子图．若犵的任何真
超图犵′的支持度满足犛狌狆（犵′，!）＜犿犻狀＿狊狌狆，称犵
为!中的极大子图．

定义２．　核图．给定图数据库!

，犵和犵′是两
个图模式满足犵犵′，如果犛狌狆（犵′，!）／犛狌狆（犵，!）
τ，０＜τ＜１，那么称犵是犵′的一个τ核图．

注意：犵′的τ核图可以有多个不同的τ核图．
定义３．　图的Ｊａｃｃａｒｄ距离．给定图数据集!

，
犵１和犵２是两个图模式，犵１和犵２的Ｊａｃｃａｒｄ距离定义
如下：

犱犻狊狋（犵１，犵２）＝１－｜犛犲狋
（犵１，犵２）∩犛犲狋（犵１，犵２）｜

｜犛犲狋（犵１，犵２）∪犛犲狋（犵１，犵２）｜
（１）

定义４．　概要图集．令!＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝为
给定的图数据集，如果存在一组图模式集合犵＝
｛犵１，犵２，…，犵犿｝，同时满足：（１）犻，犻∈［１，犿］，犼，
犼∈［１，狀］，犵犻犌犼；（２）若犮犵为犌中的封闭子图，则
犵犽∈犵，犮犵犵犽，称犵＝｛犵１，犵２，…，犵犿｝为图数据集
!的一组概要图集，犵中的每个图犵犻（１犻犿）为一
个概要图．

根据定义４可推知，图数据集!中的封闭子图
挖掘可通过对犵中所有图模式犵犻的子图进行封闭

性检测完成．如果对不同犵犻的封闭性检测可相互独
立完成，不存在耦合，则称犵为图数据集!的解耦概
要图集．由于犵犻是!中图数据的子图，此时又称犵为
图数据集!的一组垂直分解．

概要图集中的图模式可能会存在很多结构相似
的子图，为了提升算法效率，减少概要图集中的模式
数量，进一步提出利用子图结构相似度得到代表概
要图集．

定义５．　结构相似度．设犵１和犵２是两个图模
式，犵１和犵２之间的结构相似度定义如下：

狊犻犿（犵１，犵２）＝ ｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜
ｍａｘ（｜犈（犵１）｜，｜犈（犵２）｜）

（２）
其中，犌犿犮（犵１，犵２）是犵１和犵２的极大公共子图，犈（犵）
代表图犵的边集．

定义６．　图的结构距离．设犵１和犵２是两个图
模式，犵１和犵２之间的结构距离定义为犇（犵１，犵２）＝
１－狊犻犿（犵１，犵２）．

定义７．　代表概要图集．假设犵为图数据集!

的一个概要图集，称犛是! 的一个代表概要图集，
若其满足以下条件：（１）犛犵，即犛是犵的子集；
（２）犵犻∈犵，犵犼∈犛，犵犻犵犼；否则，犵犼∈犛，犵犻
犵犼，狊犻犿（犵犻，犵犼）δ．其中，δ为最小相似度阈值．

以下，通过图２对概要图集等主要概念进行进
一步解释，并加深对垂直分解框架的理解．

图２　概念解释

例１．　如图２（ａ）所示，给定包含４个图数据的
图数据集!＝｛犌１，犌２，…，犌３｝．若设支持度阈值
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犿犻狀＿狊狌狆＝２，可得如图２（ｂ）所示的封闭子图集合．
可以看出，图２（ｂ）中每个封闭子图均为图２（ｃ）中
图（１）或图（２）的子图．同时，图２（ｃ）中的图（１）或
图（２）均为图２（ａ）中某个原始图数据的子图．因此，
图２（ｃ）中的两个图模式构成了图２（ａ）中原始图数
据的一个概要图集．进一步，设相似度阈值为０．５，
那么该图集的代表概要图集可以为图２（ｄ）或（ｅ）
所示．

本文主要研究闭图模式挖掘，旨在通过对图数
据集的垂直分解缩减待处理的图数据边数，从根本
上突破计算瓶颈．目前已有的图数据分布式挖掘算
法大多采用传统的数据水平分片，从水平方向上对
数据库进行划分，将数据集按照数量分解为一系列
小规模数据集，分配到不同的物理节点进行分别处
理．但是，图挖掘算法大多采用逐边增长的子图扩展
搜索方式，图数据库中每个图的平均节点度数才是
影响算法效率的根本因素（如参考文献［４］中的实验
图１２（ｂ）和本文实验图１１所示）．通过图２可进一
步说明边数对两种图挖掘框架效率的影响．

假设水平数据划分将图２（ａ）中的四个图数据
分为两组，（１）和（２）为一组，（３）和（４）为一组．若以
犃犅边为初始频繁１边进行子图扩展，（１）和（２）分
组中，需要枚举犃犆、犅犆、犅犇、犅犈四条边．（３）和（４）
分组中，需要枚举犃犆、犅犇、犅犉三条边．在分布式环
境下，此时基于犃犅边的１边子图扩展所需时间为
枚举４条边的时间．若采用基于概要图进行垂直分
解的方法，将图２（ｃ）中的两个概要图分别分配到不
同的节点，两个节点中基于犃犅边的频繁１边扩展
分别只需枚举犃犆、犅犇两条边．可以看出，虽然此时
的枚举时间减少了一半，并节省了相应的子图同构
检测时间，但图２（ｂ）中的所有频繁封闭子图在枚举
过程中并没有被遗漏．

４　算法描述
本节详细介绍提出的基于解耦概要图的封闭子

图分布式挖掘算法ＤｅｓｕＦＳＭ．与水平划分框架基
于“数据物理分治”提高计算效率的思想不同，该算
法采用“任务逻辑分治”的方式，将原始图数据中的
挖掘任务分解为一系列概要图限定的子任务．由于
概要图具有更小的尺寸和平均节点度数，避免了非
频繁子图导致的子图同构检测，算法效率大大提升．
图３为ＤｅｓｕＦＳＭ算法的整体框架．

图３　ＤｅｓｕＦＳＭ框架图

４１　算法总览
ＤｅｓｕＦＳＭ算法的伪码如算法１所示，由三个

主要部分构成：
（１）任务垂直分解（行１～７）．对数据进行多轮

随机划分，通过τ核图邻域合并，快速收集具有局
部极大性的概要图集．注意，此阶段目的是快速抵近
较大尺寸子图（概要图）的聚集区域，无需进行子图
封闭性检测；

（２）代表概要图集产生（行８～１２）．直接对获得
的所有概要图进行处理，会产生大量相似结果．证明
图的结构距离满足三角不等式，利用两阶段的分布
式贪婪算法得到代表概要图集，并保证其代表误差
在可控范围内；

（３）分布式挖掘（行１３～１９）．将代表概要图及
对应的概要图数据库分配至不同物理节点，分布式
执行基于概要图的缩减和扩展操作．各物理节点计
算任务相互独立完成，并通过ａｌｌｉｎｏｎｅ优化策略，
减少重复计算．

算法１．　ＤｅｓｕＦＳＭ．
输入：图数据集!

，最小支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆，相似度阈
值δ，模式距离σ

输出：闭图模式集犆犉犛
１．!＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝
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２．ＷＨＩＬＥ（犻犕）　　　　／／犕为轮数
３．　犛′＝!．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ（犿犻狀狊狌狆）：
４．　　调用ＭＦＳＭ（犇犻，犿犻狀＿狊狌狆，σ，犓）；／／挖掘概要图
５．　!＝!．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ（）；／／对数据重新分片
６．　犛＝犛∪犛′；
７．　犛＝ｓｅｌｅｃｔ（犛）；　　　／／去掉同构模式
８．犛＝犛．ｒｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ（ｓｐｌｉｔ）；／／ｓｐｌｉｔ为分片数
９．犚犛＝犛．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ（δ）：
１０．　调用ＳＦＳＭ（犛，δ）；　／／减少模式数量
１１．犚犛＝犚犛．ｒｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ（１）；
１２．调用ＳＦＳＭ（犚犛，δ）；
１３．犌′＝!．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ（犚犛）：
１４．　ＦＯＲ犚犛中每个概要图
１５．　　ＦＯＲ分片数据库!犻中每个图
１６．　　　若犚犛（犾）与犌犻（犼）存在规模为犓的公共子

图，将这两个图写成犽犲狔狏犪犾狌犲的形式输出．
１７．犌′．ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ（）；
１８．犆犉犛＝犌′．ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ（）：
１９．　　调用ＢＥＣＭ算法；

４２　任务垂直分解
任务垂直分解的目的是为了获得概要图集．如

前文图１（ｂ）所示，概要图集构成的边界应接近极大
子图集构成的边界．因此，一种最直接的想法是，首
先将给定的图数据集!随机分片至狀个不同的物理
节点，!＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝．然后，在每个节点内，使
用全局绝对支持度犿犻狀＿狊狌狆独立挖掘分片数据内
的局部极大模式构成局部概要图集．这种做法的好
处是能够保证获得的局部概要图可能是全局上尺寸
较大的封闭子图，但存在着两个问题：（１）仅针对当
前数据分片结果获得概要图集，可能会丢失大量结
果；（２）概要图具有局部极大性，采用自底向上、逐
边增长的传统子图搜索方式，效率过低．

针对问题（１），本文的解决方法是，对原始图数
据集进行多轮随机分片，每一次的分片结果不同．在
每一轮划分中，对不同分片数据进行垂直分解，迭代
进行该过程直到获得一个近似于单机结果的集合．
每循环一次该过程，需要对垂直分解后的概要图集
进行一次选择，以消除冗余模式．该过程虽然增加了
分片次数，但由于局部数据中使用的是全局支持度，
增大了对不频繁子图的削减力度（因为犿犻狀＿狊狌狆×
｜!犻｜＜犿犻狀＿狊狌狆×｜!｜），并借助了并行框架，故挖掘
速度会很快．

需要强调的是，如果基于水平划分框架，即使
采用多轮数据分片，封闭子图挖掘也是代价极高的
任务．

定理１．　局部封闭子图一定是全局封闭的，局

部非闭子图也可能是全局封闭的．
证明．　给定一个图数据库!

，将图数据库进行
水平划分，分成!＝｛!１，!２，…，!狀｝，在子图集!犻使
用全局支持度挖掘得到非闭图模式犵，犵在! 中的
支持度为犛狌狆（犵，!）＝∑

狀

犼≠犻
犛狌狆（犵，!犼）＋犛狌狆（犵，!犻），

犵的真超图犵′在! 中的支持度为犛狌狆（犵′，!）＝

∑
狀

犼≠犻
犛狌狆（犵′，!犼）＋犛狌狆（犵′，!犻）．由于犵是非闭模式，

在!犻中，设犵的真超图犵′的支持度犛狌狆（犵，!犻）＝
犛狌狆（犵′，!　犻），∑

狀

犼≠犻
犛狌狆（犵′，!犼）＜∑

狀

犼≠犻
犛狌狆（犵，!犼），那

么犵是闭图模式，故局部非闭模式可能是全局闭模
式．若犵是局部闭图模式，在!犻中，犛狌狆（犵，!犻）＜
犛狌狆（犵′，!犻），能推出犛狌狆（犵，!）＜犛狌狆（犵′，!），因
此犵是全局闭图模式． 证毕．

根据定理１可知，局部不封闭性不具备全局可
加性．虽然基于全局支持度犿犻狀＿狊狌狆获得的局部封
闭子图在全局数据上也是封闭的，但该过程中丢弃
的局部非闭子图也可能是全局封闭的．为解决该问
题，水平划分框架需保留挖掘过程中各分片数据包
含的所有频繁子图，通过大量的子图同构检测发现
其中的封闭子图．与此不同，本节的任务垂直分解过
程中，并未在局部数据中执行封闭子图挖掘过程，而
是将其留待获得局部概要图集后，通过对概要图的
缩减和扩展来完成．因此，概要图集的快速获取是任
务垂直分解的关键．

针对问题（２），本文提出一种通过τ核图邻域
合并，快速获得一组具有局部极大性的概要图集算
法ＭＦＳＭ．文献［２９］中指出，一个较大规模的项集
模式通常包含很多核模式，并且能够以很大的概率
通过合并它的核模式获得．受该结论启发，本文证明
图数据也具有同样的性质．

定理２．　给定图数据犵，犵１犵和犵２犵是犵
的两个τ核图，则有犱犻狊狋（犵１，犵２）１－１

２／τ－１．
证明．　由于犵１和犵２是犵两个τ核模式，

｜犛犲狋（犵１，犌）∩犛犲狋（犵２，犌）｜
｜犛犲狋（犵１，犌）∪犛犲狋（犵２，犌）｜

｜犛犲狋（犵，犌）｜
｜犛犲狋（犵１，犌）∪犛犲狋（犵２，犌）｜

＝ ｜犛犲狋（犵，犌）｜
犛犲狋（犵１，犌）＋犛犲狋（犵２，犌）－｜犛犲狋（犵１，犌）∩犛犲狋（犵２，犌）｜

 ｜犛犲狋（犵，犌）｜
｜犛犲狋（犵，犌）｜／τ＋｜犛犲狋（犵，犌）｜／τ－｜犛犲狋（犵，犌）｜
＝１
２／τ－１．
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因此，犱犻狊狋（犵１，犵２）＝１－｜犛犲狋
（犵１，犌）∩犛犲狋（犵２，犌）｜

｜犛犲狋（犵１，犌）∪犛犲狋（犵２，犌）｜

１－１
２／τ－１． 证毕．
根据定理２可知，合成图犵的τ核图之间的

Ｊａｃｃａｒｄ距离通常在一个有限的范围内，因此可以通
过不断合并小的τ核图快速得到较大规模的图模
式．通过这种方式，可以有效地避免概要图生成过程
中诸多小尺寸图模式的纠缠．与文献［２９］不同，本文
执行的是τ核图，而非项集合并．项集元素的本质
是集合，可以直接合并，但图数据结构复杂，无法沿
用相同的合并方式，因此需要设计新的合并方法．本
文提出的合并方法可以简单概括为：首先，得到待合
并核图间的极大公共子图；然后，对极大公共子图进
行扩展，扩展每一个核图所包含的边；最后，根据全
局支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆，检测合并后的子图是否频
繁．具体过程见例２．

例２．　若图４中的子图（ａ）与（ｂ）是两个待合
并的子图，（ｃ）为（ａ）和（ｂ）的极大公共子图．首先，分
别在（ａ）和（ｂ）中找到极大公共子图对应的匹配（如
虚线所示），使用图（ａ）对图（ｂ）所示匹配进行扩展，
直到极大公共子图扩展完图（ａ）包含的边，图（ｄ）为
（ａ）和（ｂ）合并之后的图．对于（ａ）与（ｂ）中的其它匹
配也执行相同的操作，最后得到（ｄ）与（ｅ）两个图．对
核图间的每个极大公共子图都进行相同的处理．

图４　合并过程
注意，若数据集为无标签图，无标签图间规模最

小的极大公共子图至少由两条连通的边组成．若图
数据为标签图且核模式间没有公共子图，但存在公
共点，可以直接通过公共点合并核图．若没有公共
点，可以在核图支持集交集的图中，找到连通核图的
最短路径，构成合并后的新模式．

完整的概要图挖掘算法ＭＦＳＭ的伪码如算法２
所示．在算法２中，首先调用频繁图模式挖掘算法得
到规模为犓的所有频繁子图集合犉犛犓（行１），接着循
环调用狆犪狋狋犲狉狀＿犳狌狊犻狅狀方法直到结果集中的模式不
能合并生成频繁模式（行２～４）．在狆犪狋狋犲狉狀＿犳狌狊犻狅狀

方法中把犉犛犓中每个模式犵作为种子（行１），将
犉犛犓集合中与犵模式距离在τ范围内的模式加入
犵．犮狅狉犲犾犻狊狋中，同时将犵加入集合犜中，重复该过程直
到次数达到｜犉犛犓｜（行１～５）．然后使用本文提出的
合并规则合并集合犜中的每一个犮狅狉犲犾犻狊狋（行６，７）．

算法２．　概要图集挖掘ＭＦＳＭ（!犻，犿犻狀＿狊狌狆，
τ，犓）．

输入：图集!犻，最小支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆，模式距离τ，
初始合并值犓

输出：极大模式集犛
１．得到规模为犓的频繁子图集犉犛犓
２．ＤＯ
３．　犛＝狆犪狋狋犲狉狀＿犳狌狊犻狅狀（犛，犉犛犓，犿犻狀＿狊狌狆，τ）
４．ＷＨＩＬＥ子图不能再合并
５．输出犛
过程１．狆犪狋狋犲狉狀＿犳狌狊犻狅狀（犛，犉犛犓，犿犻狀＿狊狌狆，τ）．
１．ＦＯＲ模式犵∈犉犛犓
２．　犜＝犜∪犵
３．　ＦＯＲ模式犵′∈犉犛犓
４．　　ＩＦ犱犻狊狋（犵，犵′）τ，ＴＮＥＨ
５．　　　将犵′加入犵．犮狅狉犲犾犻狊狋
６．ＦＯＲ犵∈犜
７．　犛＝犛∪犳狌狊犻狅狀（犵．犮狅狉犲犾犻狊狋）／／合并之后是频繁模

式才会加入犛
４３　代表概要图集产生

由于各节点相互独立地获得局部概要图集，不
同节点的结果之间可能会存在结构高度相似甚至完
全相同的概要图．精确获得所有封闭子图被证明是
＃Ｐ完全问题，在大规模图数据处理中的计算效率
令人难以容忍．缩减结构相似的子图数量既能减轻
后续分析的负担，又能大幅提高计算效率．垂直分解
框架中，概要图集是封闭子图挖掘的基础．因此，通
过质量可控的代表概要图集来减少概要图的数量是
合理的．根据以下定理，本文采用两阶段的分布式贪
婪算法得到代表概要图集，并保证其代表误差在可
控范围内．

定理３．　图的结构距离满足三角不等式，即
犇（犵１，犵２）＋犇（犵２，犵３）犇（犵１，犵３）．

证明．　犇（犵１，犵２）＋犇（犵２，犵３）犇（犵１，犵３）

１＋ ｜犈（犌犿犮（犵１，犵３））｜
ｍａｘ（｜犈（犵１）｜，｜犈（犵３）｜）
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜

ｍａｘ（｜犈（犵１）｜，｜犈（犵２）｜）＋
｜犈（犌犿犮（犵２，犵３））｜

ｍａｘ（｜犈（犵２）｜，｜犈（犵３）｜）．
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设｜犈（犵１）｜｜犈（犵２）｜｜犈（犵３）｜，那么上述公式等
价于：

｜犈
（犵２）｜－｜犈（犌犿犮（犵２，犵３））｜

｜犈（犵２）｜ 
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜－｜犈（犌犿犮（犵１，犵３））｜

｜犈（犵１）｜
｜犈（犵２）｜－｜犈（犌犿犮（犵２，犵３））｜
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜－｜犈（犌犿犮（犵１．犵３））｜
现证：｜犈（犵２）｜＋｜犈（犌犿犮（犵１，犵３））｜

｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜＋｜犈（犌犿犮（犵２．犵３））｜．
令犵１∩犵２＝犌犿犮（犵１，犵２），犵１∩犵３＝犌犿犮（犵１，犵３），
犵２∩犵３＝犌犿犮（犵２，犵３），
那么犵１∩犵２∩犵３＝（犵１∩犵２）∩（犵２∩犵３）＝

（犌犿犮（犵１，犵２））∩（犌犿犮（犵２，犵３））＝犌犿犮（犵１，犵２，犵３）
由于犵１∩犵２＋犵２∩犵３－犵１∩犵２∩犵３犵２，
故｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜＋｜犈（犌犿犮（犵２．犵３））｜－
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２，犵３））｜｜犈（犵２）｜．
又由于犈（犌犿犮（犵１，犵２，犵３））犈（犌犿犮（犵１，犵３）），
故｜犈（犌犿犮（犵１，犵２，犵３））｜｜犈（犌犿犮（犵１，犵３））｜
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２，犵３））｜＋｜犈（犌犿犮（犵１，犵３））｜＋｜犈（犵２）｜
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜＋｜犈（犌犿犮（犵２．犵３））｜＋
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２，犵３））｜
｜犈（犵２）｜＋｜犈（犌犿犮（犵１，犵３））｜
｜犈（犌犿犮（犵１，犵２））｜＋｜犈（犌犿犮（犵２．犵３））｜．
同理可证其它情况下定理成立． 证毕．

设犵１与犵′１，犵２与犵′２分别是在两个不同物理节点
上，根据４．２节中的τ核图邻域合并获得的概要图，
满足犇（犵１，犵′１）ε１，犇（犵２，犵′２）ε２，并且犵′１与犵′２在
各自的节点中分别被犵１和犵２代表．设犇（犵１，犵２）
ε２，根据图５可以推知，犇（犵１，犵′２）ε１＋ε２，犇（犵２，
犵′１）ε１＋ε２，若ε１＋ε２＜１－δ，δ为相似度阈值，
则无论用犵１代表犵２或者犵２代表犵１，都可使被代表
的概要图与选定的代表图之间的结构距离不超过
１－δ．因此，为了减少概要图集中的模式数量，可以
先对各分片中的概要图集进行代表性选择，再对合
并后的结果再次进行选择．根据定理３，这种两阶段
的分布式代表概要图集生成方法可保证最大代表误
差在可控范围内．

图５　代表概要图图示

代表概要图集挖掘方法ＳＦＳＭ具体过程见算
法３．首先，为图集犛中每一个图得到它所能代表的
模式集合，然后使用贪心算法计算近似图集犛的最
小集合犚犛．

算法３．　代表概要图集挖掘ＳＦＳＭ（犛，δ）．
输入：图集犛，相似度阈值δ
输出：概要图集犚犛
１．ＦＯＲ犛中任意一个图犵
２．　ＦＯＲ犛中任意一个图犵′，只要狊犻犿（犵，犵′）δ
３．　　将犵集合加入到集合狊犲狋（犵′）
４．ＷＨＩＬＥ犛≠
５．　找到一个犚犛，最大化｜狊犲狋（犚犛）｜
６．　ＦＯＲ狊犲狋（犚犛）中每一个图犵
７．　　从犛和其它的狊犲狋（）中删除犵
８．　输出犚犛

４４　分布式挖掘
获得代表概要图集后，将代表概要图分配到不同

的物理节点，执行分布式封闭子图挖掘过程．本工作
基于Ｓｐａｒｋ实现了依据概要图执行分布式封闭子图
挖掘的算法，具体过程见算法１（行１３～１９）．算法１
中，挖掘封闭子图之前，每个节点先读入数据分片及概
要图集．然后，调用Ｓｐａｒｋ中的ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓＴｏＰａｉｒ
算子，输出犽犲狔狏犪犾狌犲对，犽犲狔为概要图，狏犪犾狌犲为数
据库中的图，该图与犽犲狔对应的概要图至少存在一
个规模（节点数或边数均可）为犓的公共子图．再调
用ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ算子，与某个概要图存在至少一个
规模为犓的公共子图的相关图构成了该概要图的
概要数据库，并被发送到同一个ｒｅｄｕｃｅｒ中（行１６）．
此时，被该概要图包含和包含该概要图的规模大于
犓的全局封闭子图检测信息均存在于该概要数据
库中．之后，在每个物理节点上调用单机封闭子图挖
掘算法ＢＥＣＭ（如算法４），执行基于概要图的缩减和
扩展操作，并进行封闭性检测，输出〈子图，支持度〉
对（算法１行１８～１９），得到最后结果．

算法４．　闭模式挖掘ＢＥＣＭ．
输入：概要图集犛，图数据集!犻，支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆
输出：封闭子图集犉犛
１．ＦＯＲ对于犛中任意一个图犵
２．　为犵中每一条边创建ＤＦＳＣｏｄｅ，形成集合犛１
３．　ＦＯＲ集合犛１中每一条边狊
４．　　得到狊的支持集
５．　　调用子图挖掘方法（!犻，ｎｕｌｌ，狊，犵，犿犻狀＿狊狌狆）
６．　ＩＦ图犵中所有子图被枚举完毕，ＴＮＥＨ
７．　　调用扩展概要图方法（犵，犛犲狋（犵，犌犻））
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过程２．子图挖掘方法（!犻，狊，狊◇狓犲，犵，犿犻狀＿狊狌狆）．
１．　ＩＦ子图狊不是最小的，ＴＨＥＮ
２．　　ＲＥＴＵＲＮ；
３．　依据图犵扩展狊得到狊◇狓犲
４．　ＩＦ不存在狊◇狓犲使得Ｓｕｐ（狊）＝Ｓｕｐ（狊◇狓犲），

ＴＨＥＮ
５．　　将狊加入结果集犉犛
６．　ＦＯＲ每个狊◇狓犲ｄｏ
７．　　调用子图挖掘方法（犇犻，狊，狊◇狓犲，犵，犿犻狀＿狊狌狆）
ＢＥＣＭ算法与传统封闭子图挖掘算法的不同

之处在于，传统算法采用自底向上的子图挖掘方式，
而ＢＥＣＭ算法通过基于概要图的缩减和扩展挖掘
封闭子图．概要图的缩减是自顶向下的，扩展是自底
向上的．

各物理节点内，首先以每个概要图为基础，逐边
缩减概要图的规模，对概要图的每个子图进行封闭
性检测．由于生成概要图集时的τ核图邻域合并是
基于全局支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆的，得到的（代表）概
要图都是频繁的．因此，在概要图缩减过程中，不存
在非频繁子图引起的子图同构检测．与此不同，传统
封闭子图挖掘算法需要枚举各候选子图的所有１边
扩展，之后通过借助子图同构过滤非频繁扩展．大量
非频繁子图引起的子图同构检测会增加计算成本．
根据以上对基于概要图缩减过程的描述，不难得到
以下结论．

定理４．　被概要图包含的，规模大于犓的子
图，都可以通过基于概要图的缩减得到．

证明．　由于得到封闭子图前，先得到了概要图
数据库．概要图数据库的获得是通过计算概要图与
图数据集中每一个图是否存在一个规模为犓的公
共子图得到的．因此，与某个概要图相关的规模为
犓的封闭子图的支持集可以全部得到，即被概要图
包含的，规模大于犓的封闭子图都可以得到．证毕．

虽然本文挖掘的结果集是规模至少为犓的闭
图模式（规模过小的闭图模式在很多实际应用中缺
乏应用价值），但若想继续挖掘规模小于犓的闭图
模式，可以通过已经得到的规模为犓的闭图模式，
计算这些闭模式与图数据的公共子图，再次得到相
应的概要图数据库．最后，挖掘概要图数据库得到规
模小于犓的闭图模式．
τ核图邻域合并得到的概要图具有局部极大

性．根据定理５，存在着一些比概要图的尺寸更大，
包含概要图的全局封闭子图．为了得到这些封闭子
图，需要执行基于概要图的扩展．具体的做法是，以
概要图为基础，进行逐边扩展，检查概要图每个超图

的封闭性．由于概要图的规模比较接近全局极大子
图，此时虽然采用的仍然是自底向上的子图增长
方式，但增长的“基点”是概要图，而非传统的频繁
１边．因此，基于概要图的扩展大大缩减了大尺寸封
闭子图的搜索代价．同时，定理６保证所有包含概要
图的封闭子图都可以通过对概要图的扩展得到．

定理５．　具有局部极大性的概要图不一定具
有全局极大性，不具有局部极大性的概要图一定不
具有全局极大性．

证明．　给定一个图数据库!

，将图数据库进
行水平划分，分成!＝｛!１，!２，…，!狀｝，在子图集
!犻使用全局支持度挖掘得到局部极大图模式犵．在
!犻中犵的任何真超图犵′的支持度犛狌狆（犵′，!犻）＜
犿犻狀＿狊狌狆，设存在犵′，犵′在!中的支持度犛狌狆（犵′，!）＝

∑
狀

犼≠犻
犛狌狆（犵′，!）＋犛狌狆（犵′，!犻）犿犻狀＿狊狌狆，犵′为频繁

模式，推出犵为全局非极大模式，故局部极大图模式
不一定是全局极大图模式．设犵为局部非极大图模
式，在!犻中，犵的真超图犵′，犛狌狆（犵，!犻）犛狌狆（犵′，
!犻）犿犻狀＿狊狌狆，能推出犛狌狆（犵，!）犛狌狆（犵′，!）
犿犻狀＿狊狌狆，由定义可知犵不是全局极大图模式，故局
部非极大图模式一定不是全局极大图模式．证毕．

定理６．　包含概要图的全局封闭子图都可以
通过概要图的扩展得到．

证明．　由于概要图是局部极大模式，由定理５
可知局部非极大模式一定不是全局极大模式．因此，
概要图会被全局极大模式所包含．又由于概要图数
据库至少包含了规模为犓的闭图模式的数据信息，
因此包含概要图的闭图模式都可以得到． 证毕．
４５　性能优化

本节提出两个策略优化算法性能，包括基于子
图相似度的计算削减和ａｌｌｉｎｏｎｅ的重复模式压缩．

（１）基于子图相似度的计算削减
计算子图相似度时，需要计算两个图的最大公

共子图．然而，精确求解最大公共子图代价很高．可
以通过式（３）中的相似度上界，减少公共子图的计算
代价．

狊犻犿（犵１，犵２）′＝
｜犈犵１∩犈犵２｜

ｍａｘ（｜犈犵１｜，｜犈犵２｜）
（３）

可以看出，狊犻犿（犵１，犵２）′狊犻犿（犵１，犵２）．若任意
两个图模式犵１，犵２的狊犻犿（犵１，犵２）′δ，则不需要计
算这两个图的最大公共子图，从而减少计算代价．若
任意两个图犵１，犵２的狊犻犿（犵１，犵２）′＞δ，犵１和犵２只要
存在一个边数为ｍａｘ（｜犈犵１｜，｜犈犵２｜）×δ的公共子
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图，则不需要计算犵１，犵２的极大公共子图，减少枚举
极大公共子图时间．

（２）ａｌｌｉｎｏｎｅ的重复模式压缩
执行封闭子图的分布式挖掘时，每个计算节点

都会被分配一部分概要图以及相应的概要图数据
库．虽然代表概要图之间的相似性低于给定的阈值，
但仍可能存在着公共子图．当一个概要图被处理完
时，下一个概要图中可能会出现重复的子图缩减和
扩展，导致冗余计算．提出ａｌｌｉｎｏｎｅ的重复模式压
缩策略，消除同一计算节点内部执行基于概要图的
缩减和扩展时的重复子图检测．为提升效率，对从某
个概要图枚举得到的子图犵，若其在其它概要图中
也存在，则当扩展模式犵时，把它在其它概要图中
相应的扩展也都同时处理．以此保证节点内重复的
模式只被枚举一次．

例３．　设图６中的（ａ）和（ｂ）为分配至同一计
算节点的两个概要图．朴素的做法是分别单独枚举
每个概要图，这种做法会产生大量重复子图．例如，
在（ａ）中会枚举出子图犆犃犅，当枚举（ｂ）中所包含子
图时，犆犃犅构成的子图会再次被枚举出来，存在
重复计算．本文的做法是首先将图中每条边按照
ＤＦＳｃｏｄｅ排序，先扩展犃犅边，在（ａ）中扩展犃犅边
时，同时将（ｂ）中对犃犅边的扩展也枚举出来，扩展
后的结果如图６中（ｃ）～（ｅ）所示．对每个新生成的
子图，递归地重复该过程，直到不能再扩展．递归回
溯后，选取其它单边继续进展，直到所有子图都被枚
举出来．可以看出，该过程中，重复子图只会被处理
一次．

图６　枚举子图

４６　讨　论
如前文指出，封闭子图挖掘被证明是ＮＰ难问

题［５］，精确获得所有的封闭子图模式被证明是＃Ｐ完
全问题［５］．因此，对大规模图数据中的封闭子图挖掘
任务而言，比较理想的求解方案是设计一种具有常
量近似比的近似算法，即在多项式时间复杂度内获
得数量以常量比例接近精确结果数量的算法．

然而，文献［３０］指出，频繁（封闭）项集挖掘问题
可规约至发现极大平衡完全二部子图问题（简称为
ＢＣＢＳ问题）．进一步，通过理论分析指出，设计这样

一种高效的且有效的具有常量因子近似比的多项式
时间频繁（封闭）项集近似挖掘算法，从计算复杂性
的角度来讲，可能性不大．由于频繁（封闭）项集和频
繁（封闭）子图问题可规约至相同问题［５］，该结论也
同样适用于频繁（封闭）子图挖掘，即不大可能存在
一个具有常量因子近似比的多项式时间频繁（封闭）
封闭子图近似挖掘算法．因此，在后文的实验分析
中，仅通过对比精确算法和本文提出算法的输出结
果数量，提供算法近似程度的直观分析，这是许多研
究工作在实践中采取的方式［５］．

５　实验分析
５１　数据集

本文数据集主要分为两类，真实数据集和模拟
数据集．实验中共使用了５个真实数据集，真实数据
集来自于一些化合物数据库，见表１．为更全面的测
试本文提出方法的性能，引入两个不同的模拟数据
集生成器，分别用于产生频繁模式稠密和稀疏的图
来对比实验效果．工具Ｇｒａｐｈｇｅｎ［３１］生成较为稀疏
的模拟数据集Ｄａｔａｓｅｔ１～４，文献［３２］生成较为稠密
的模拟数据集Ｄａｔａｓｅｔ５～１２．

表１　数据集
数据集 图数量 ｜珚犈｜ ｜珚犞｜
Ｐ３８８① 　４１４７２ ２３．３　 ２２．１１
Ｙｅａｓｔ① ７９６０１ ２２．８　 ２１．５４
ＮＣＩ② ２６５２４２ ４１．２１ ４０．４８

Ｅｎａｍｉｎｅ１③ ４６７０２４ ２３．２８ ２１．６２
Ｅｎａｍｉｎｅ２③ １８２２０３８ ２７．０３ ２５．０６
Ｄａｔａｓｅｔ１～４ １００００００ ２５ １１．２～２２．８
Ｄａｔａｓｅｔ５～８ １００００００ ２５～４０ １９．９～２８．９
Ｄａｔａｓｅｔ９～１２ １００～２５０（万） ２５ １９．９

５２　实验环境配置①②③

本文提出的ＤｅｓｕＦＳＭ算法采用Ｊａｖａ语言编
写．算法实验的运行平台及软硬件环境如下：

（１）实验环境配置．集群由１５台服务器组成，每
台服务器的配置为：Ｒｅｄｈａｔ６４位操作系统，１２８ＧＢ
内存；Ｈａｄｏｏｐ版本为２．６．０，Ｓｐａｒｋ版本为１．６．０，
ＪＤＫ版本为１．７．０．

（２）开发环境配置．操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位
旗舰版，主频３．３０ＧＨｚ，８ＧＢ内存，２Ｔ硬盘；开发
工具为Ｅｃｌｉｐｓｅ．
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５３　实验结果及分析
就目前的文献检索情况看，暂未发现分布式频

繁封闭子图挖掘的相关工作（包括基于数据水平划
分和垂直分解两种）．因此，本文实现了以下实验中
的对比算法ｈｏｒｉＦＳＭ．该算法基于水平数据划分，
先对数据集进行近似的等规模划分．然后，在每个节
点独立使用局部支持度得到局部候选闭图模式．结
果汇总后，借助于子图同构测试过滤掉非全局频繁
模式，获得全局闭图模式．

（１）运行时间
在图７中对比分析了ＤｅｓｕＦＳＭ算法与ｈｏｒｉ

ＦＳＭ算法在不同规模的真实数据集下的运行时间．
对于ＤｅｓｕＦＳＭ算法，默认相似度阈值δ＝９０％，模
式距离τ为０．５，犓为３．所用真实数据集分别为
ＮＣＩ、Ｅｎａｍｉｎｅ１和Ｅｎａｍｉｎｅ２，数据集ＮＣＩ平均边数
相对较大，而Ｅｎａｍｉｎｅ１和Ｅｎａｍｉｎｅ２图数量规模相
对较大．从图７中可以看出，ＤｅｓｕＦＳＭ算法总是优
于ｈｏｒｉＦＳＭ算法，尤其在规模较大的Ｅｎａｍｉｎｅ２数
据集和平均边数较大的ＮＣＩ数据集中，本文提出的
ＤｅｓｕＦＳＭ算法比ｈｏｒｉＦＳＭ算法的效率提高了一
个数量级．

图７　真实数据集上的运行时间
（２）相似度对算法的影响
不同的相似阈值δ可能导致实验产生不同的效

果．为了分析本文提出的算法在不同相似度阈值下
的运行效果，本实验通过改变参数δ来分析算法的
运行时间，所用数据集仍然为图７中的三个真实数
据集，实验结果见图８．从图８中可以看出，随着相
似度的增大，运行时间也相应增加．这是由于随着相
似度的递增，获得的概要图数量也相应增加，在依据
概要图枚举闭图模式时会得到更多的模式，从而影

响了算法的运行时间．但是，随着相似度参数的递
增，算法的运行时间呈线性增长，并没有大幅上升．
因此，本文提出的ＤｅｓｕＦＳＭ算法在相似阈值δ变
化时，仍具有良好的性能．

图８　不同相似度δ下的运行时间
（３）算法的可伸缩性
以下实验为在改变集群中机器数的情况下，在模

拟数据集Ｄａｔａｓｅｔ５上分别运行ＤｅｓｕＦＳＭ算法与
ｈｏｒｉＦＳＭ算法得到的结果，支持度阈值狊狌狆狆狅狉狋＝
５％．从图９中可以看出随着节点数的递增，两种算法
的运行时间都会递减．这是由于当机器数增加，任务
并行度增加，因此总体挖掘时间降低．同时，从图９
也可以看出，在运行时间方面ＤｅｓｕＦＳＭ算法总是
优于ｈｏｒｉＦＳＭ算法．图１０为实验加速比分析，加
速比计算公式为

犛犘＝犜犜犓 （４）
其中犜为程序在１台机器上的运行时间，犜犓为程序
在犓台机器上的运行时间．如图１０所示，随着节点
的不断增加，算法加速比在不断变大，随着节点数的
增加，加速比呈线性变化．由于概要图尺寸分配并非
完全均衡，ＤｅｓｕＦＳＭ算法的加速比仅略优于ｈｏｒｉ
ＦＳＭ算法，在未来工作中将通过研究负载均衡策
略，进一步提高ＤｅｓｕＦＳＭ算法的加速比．

图９　不同节点数下的运行时间
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图１０　加速比
（４）算法的可扩展性
本文算法借助ｓｐａｒｋ实现并行化处理，在算法

处理过程中，通信代价将是一个影响运行时间的主
要因素．因此需要通过增加数据的规模来观察算法
的扩展性情况．

本文提出的ＤｅｓｕＦＳＭ算法能够有效提升图数
据库中图的平均节点度数过多时频繁闭图模式的挖
掘效率．为验证这个结论，本实验通过保持相同节点
数，不断增加数据集中的边数，观察两个算法运行时
间随图的平均边数增加的变化情况．使用数据集为
Ｄａｔａｓｅｔ５～Ｄａｔａｓｅｔ８，支持度阈值狊狌狆狆狅狉狋＝５％．四
个模拟数据集的图数据数量相同，平均边数从２５增
长到４０．如图１１所示，随着数据集中平均边数的增
加，本文提出的ＤｅｓｕＦＳＭ算法的运行时间总是优
于ｈｏｒｉＦＳＭ算法，尤其在平均边数为４０时，对比
效果更加明显．

图１１　不同平均边数下的运行时间比较

图１２为在相同平均边数，不同密度下的算法运
行时间分析．数据集为Ｄａｔａｓｅｔ１～Ｄａｔａｓｅｔ４，四个模
拟数据集图数量相同，密度从０．１变化到０．４，支持
度设为０．３％，犓值为２，密度公式见式（５）．从图１２
中可以看出，在不同密度设置下，ＤｅｓｕＦＳＭ算法的
运行时间总是优于ｈｏｒｉＦＳＭ算法．

犱犲狀狊犻狋狔＝ ｜犈｜
｜犞｜／（（｜犞｜－１）／２） （５）

图１２　不同图密度下的运行时间比较

图１３为数据集规模从１００万～２５０万图数量
变化下的算法运行时间，支持度为５％．随着数据集
中图数量的增加，ＤｅｓｕＦＳＭ算法运行时间总是
优于ｈｏｒｉＦＳＭ算法，因此ＤｅｓｕＦＳＭ算法比ｈｏｒｉ
ＦＳＭ算法具有良好的可扩展性．如正文所述，图挖
掘算法的效率瓶颈主要在于图数据的平均节点度
数．本实验中图数据的平均边数为２５（低于图１１
实验中的大部分边数设置），因此ＤｅｓｕＦＳＭ在响
应时间上优于ｈｏｒｉＦＳＭ的效果不如图１１明显，这
也从另一侧面验证了我们有关图模式挖掘效率的
分析．

图１３　不同数据规模下的运行时间比较
（５）内存占用情况
本文分析了ＤｅｓｕＦＳＭ算法与ｈｏｒｉＦＳＭ算法

在相同规模图数量不同平均边数的模拟数据集上，
每个节点的内存占用情况，以及在不同规模的真实
数据集上，每个节点的内存占用情况．从图１４、图１５
可以看出，ＤｅｓｕＦＳＭ算法在模拟数据集中，随着数

图１４　不同平均边数下内存占用比较

图１５　不同真实数据集下的内存占用比较
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据集边数增大时，内存占用总是低于或接近ｈｏｒｉ
ＦＳＭ算法．类似的，在真实数据集中的内存占用也
总是低于或接近ｈｏｒｉＦＳＭ算法．

（６）近似程度比较
如４．６节所述，对频繁闭图模式挖掘问题来说，

理论上不大可能存在一个多项式时间复杂度的常量
因子近似算法．根据大多数研究处理类似情况的惯
例，为分析本文算法挖掘结果的近似程度，图１６中
给出了ＤｅｓｕＦＳＭ算法获得的闭图模式数量与
ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ算法挖掘的准确结果数量比较．因为精
确结果是通过单机ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ算法获得的，其无
法处理规模过大的数据集，所以本文选择Ｙｅａｓｔ与
Ｐ３３８两个较小规模的真实数据集进行比较，从图中
可以看出本文算法在支持度较小的时候能够产生更
接近精确算法的结果．这是因为支持度较小时，会产
生更多的频繁子图，这意味着垂直算法在固定数据
分片内产生的代表子图数量更多．因此，得到的闭图
模式数量比支持度大时更接近于水平算法和精确算
法产生的闭图模式数量．

图１６　不同支持度下的结果数量比较

４．２节中提到，通过多轮随机数据分片，可获得
更多的结果模式．图１６给出了ＤｅｓｕＦＳＭ算法在不
同支持度下，基于对数据集的一次随机分片，获得的
结果图模式与基于水平划分框架的ｈｏｒｉＦＳＭ算法
和精确算法ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ的对比情况．图１７和图１８
给出了在多轮随机数据划分下，三者获得的结果图
模式数量比较情况．同时也分析了算法在两个真实
数据集中运行时间．其中支持度分别为１％与３％．
从图中可以看出，随着轮数的增加，ＤｅｓｕＦＳＭ算法
获得的结果数量会显著增加，而ｈｏｒｉＦＳＭ算法的
结果数量没有显著变化，并且ＤｅｓｕＦＳＭ算法运行
时间总是优于ｈｏｒｉＦＳＭ算法．因为是随机分区，
ｈｏｒｉＦＳＭ算法在每一轮的挖掘过程中会出现大量
不同的候选子图，而大部分候选子图并不是全局频
繁的，故经过多轮以后，结果数量并没有大幅增加，
运行时间反而大幅增加．

图１７　Ｙｅａｓｔ数据集上的比较

图１８　Ｐ３８８数据集上的比较

６　总　结
本文提出了一种新的并行挖掘频繁闭图模式的

算法ＤｅｓｕＦＳＭ．与基于数据水平划分的分布式挖
掘框架不同，该算法采用了基于垂直分解的分布式
挖掘框架．具体而言，两者的不同之处在于前者在
“数据物理分治”的基础上，借助分布式框架提升整
体计算效率，后者基于“任务逻辑分治”利用分布式
框架提升整体计算效率．ＤｅｓｕＦＳＭ算法利用概要
图集实现了整体任务的逻辑分治．大量实验表明，在
大规模图数据的封闭子图模式挖掘中，基于垂直分
解框架的挖掘效率相较于水平划分框架的效率可提
升一个数量级．同时，具有更少的内存占用．

但是，通过加速比方面的实验看出，与基于水平
划分框架的对比算法相比，ＤｅｓｕＦＳＭ算法在加速
比方面的优势不是十分显著．通过分析发现，这主要
是由概要图的尺寸分布不均引起的．如果某（些）概
要图的尺寸显著大于其它概要图，根据“短板效应”，
算法整体性能的提升将受到这些概要图的制约．因
此，如何得到一组大小比较均衡的概要图，实现任务
的均衡分配，是今后工作的研究重点．

参考文献

［１］ＬｉＰ，ＨｅｏＬ，ＬｉＭ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｅｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

６９１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｕｚｚｙ
ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：
１６１６１６２０

［２］ＢｅｌｇｈａｏｕｔｉＦ，ＢｏｕｚｅｇｈｏｕｂＡ，ＫａｚｉＡｏｕｌＺ，ｅｔａｌ．ＦｒｅＧｒａＰａＤ：
ＦｒｅｑｕｅｎｔＲＤＦｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＣｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ．Ｇｒｅｎｏｂｌｅ，
Ｆｒａｎｃｅ，２０１６：１９

［３］ＭｏｏｓａｖｉＳＡ，ＪａｌａｌｉＭ，ＭｉｓａｇｈｉａｎＮ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｕｓｅｒｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，５１（１）：
１５９１８６

［４］ＹａｎＸ，ＨａｎＪ．ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ：Ｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｇｒａｐｈ
ｐａｔｔｅｒｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：２８６２９５

［５］ＹａｎｇＧ．Ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｍｉｎｉｎｇｍａｘｉｍａｌｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ
ａｎｄｍａｘｉｍａｌｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２００４：３４４３５３

［６］ＢｏｒｇｅｌｔＣ，ＭｅｉｎｌＴ，ＢｅｒｔｈｏｌｄＭＲ．Ａｄｖａｎｃｅｄｐｒｕｎｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｏｓｐｅｅｄｕｐｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｍｏｌｅｃｕｌａｒｆｒａｇｍｅｎｔｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ．Ｈａｇｕｅ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２００４：
４５６５４５７０

［７］ＤｅｍｅｔｒｏｖｉｃｓＪ，ＱｕａｎｇＨＭ，ＡｎｈＮＶ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ＆
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１７，１７（１）：３１５

［８］ＣｏｏｋＳＡ．Ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｏｒｅｍｐｒｏｖｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＴｈｅｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．
ＳｈａｋｅｒＨｅｉｇｈｔｓ，ＵＳＡ，１９７１：１５１１５８

［９］ＷａｎｇＣ，ＷａｎｇＷ，ＰｅｉＪ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｍｉｎｉｎｇｏｆｌａｒｇｅ
ｄｉｓｋｂａｓｅｄｇｒａｐｈｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２００４：３１６３２５

［１０］ＮｇｕｙｅｎＳＮ，ＯｒｌｏｗｓｋａＭＥ，ＬｉＸ．Ｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａ
ｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡｕｓｔｒａｌａｓｉａｎＤａｔａｂａｓｅ．Ｗｏｌｌｏｎｇｏｎｇ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２００８：
３１３７

［１１］ＣｏｏｋＤＪ，ＨｏｌｄｅｒＬＢ，ＧａｌａｌＧ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｐａｒａｌｌｅｌ
ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｒａｌｌｅｌ＆
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００１，６１（３）：４２７４４６

［１２］ＢｕｅｈｒｅｒＧ，ＰａｒｔｈａｓａｒａｔｈｙＳ，ＣｈｅｎＹＫ．Ａｄａｐｔｉｖｅｐａｒａｌｌｅｌ
ｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｆｏｒＣＭＰａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，
Ｃｈｉｎａ，２００６：９７１０６

［１３］ＭｅｉｎｌＴ，ＷｒｌｅｉｎＭ，ＵｒｚｏｖａＯ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＰａｒＭｏｌｐａｃｋａｇｅ
ｆｏｒｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇ．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ
ｔｈｅＥＡＳＳＴ，２００６，１（１）：２００６

［１４］ＢｏｒｇｅｌｔＣ，ＢｅｒｔｈｏｌｄＭＲ．Ｍｉｎｉｎｇｍｏｌｅｃｕｌａｒｆｒａｇｍｅｎｔｓ：
Ｆｉｎｄｉｎｇｒｅｌｅｖａｎｔｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｍｏｌｅｃｕｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍａｅｂａｓｈｉ
Ｃｉｔｙ，Ｊａｐａｎ，２００２：５１５８

［１５］ＹａｎＸ，ＨａｎＪ．ｇＳｐａｎ：Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＭａｅｂａｓｈｉＣｉｔｙ，Ｊａｐａｎ，２００２：７２１７２４

［１６］ＨｕａｎＪ，ＷａｎｇＷ，ＰｒｉｎｓＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎｉｎｇｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔ
ｓｕｂｇｒａｐｈｓｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，
ＵＳＡ，２００３：５４９５５２

［１７］ＮｉｊｓｓｅｎＳ，ＫｏｋＪＮ．Ａｑｕｉｃｋｓｔａｒｔｉｎｆｒｅｑｕｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｍｉｎｉｎｇｃａｎｍａｋｅａｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２００４：６４７６５２

［１８］ＤｅａｎＪ，ＧｈｅｍａｗａｔＳ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ：Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｏｎｌａｒｇｅｃｌｕｓｔｅｒｓ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２００８，５１（１）：
１０７１１３

［１９］ＺａｈａｒｉａＭ，ＣｈｏｗｄｈｕｒｙＭ，ＤａｓＴ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｄａｔａｓｅｔｓ：Ａｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｍｅｍｏｒｙｃｌｕｓｔｅｒ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＵＳＥＮＩＸＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋｅｄＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＳａｎＪｏｓｅ，
ＵＳＡ，２０１２：１５２８

［２０］ＹａｎＸ，ＺｈａｎｇＪ，ＸｕｎＹ，ｅｔａｌ．Ａｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍｉｎｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｕｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ．Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７，２１（９）：２２３７２２４９

［２１］ＧａｈａｒＲＭ，ＡｒｆａｏｕｉＯ，ＨｉｄｒｉＭＳ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｌｌｅｌＣｈａｒＭａｘ：
Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍａｘｉｍａｌｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＳ／
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＡＩＣＣＳＡ）．Ｈａｍｍａｍｅｔ，Ｔｕｎｉｓｉａ，２０１７：５７１５７８

［２２］ＧｏｎｅｎＹ，ＧｕｄｅｓＥ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＭａｐＲｅｄｕｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＳｃｉｅｎｃｅ，Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＢｅｅｒＳｈｅｖａ，Ｉｓｒａｅｌ，２０１６：７７８３

［２３］ＹｕＤ，ＷｕＷ，ＺｈｅｎｇＳ，ｅｔａｌ．ＢＩＤＥｂａｓｅｄｐａｒａｌｌｅｌｍｉｎｉｎｇｏｆ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｆｕｋｕｏｋａ，Ｊａｐａｎ，２０１２：１７７１８６

［２４］ＨｉｌｌＳ，ＳｒｉｃｈａｎｄａｎＢ，ＳｕｎｄｅｒｒａｍａｎＲ．ＡｎｉｔｅｒａｔｉｖｅＭａｐＲｅｄｕｃｅ
ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｉｎｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａｓｅｔｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，
２０１２：６６１６６６

［２５］ＢｈｕｉｙａｎＭＡ，ＨａｓａｎＭＡ．ＡｎｉｔｅｒａｔｉｖｅＭａｐＲｅｄｕｃｅｂａｓｅｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ＆ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２７（３）：６０８６２０

［２６］ＬｉｎＷ，ＸｉａｏＸ，ＧｈｉｎｉｔａＧ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈ
ｍｉｎｉｎｇｉｎＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２０１４：８４４
８５５

［２７］ＳｅｔｈｉＫＫ，ＲａｍｅｓｈＤ．ＨＦＩＭ：Ａｓｐａｒｋｂａｓｅｄｈｙｂｒｉｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７，７３（８）：３６５２３６６８

［２８］ＫａｒｉｍＭＲ，ＣｏｃｈｅｚＭ，ＢｅｙａｎＯＤ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｍａｘｉｍａｌ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅｓａｎｄｄｙｎａｍｉｃｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ：Ａｓｐａｒｋｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２０１８，４３２：２７８３００

７９１１７期 李　玲等：基于解耦概要图的大规模图数据高效分布式挖掘算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［２９］ＺｈｕＦ，ＹａｎＸ，ＨａｎＪ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｃｏｌｏｓｓａｌｆｒｅｑｕｅｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎｓｂｙｃｏｒｅｐａｔｔｅｒｎｆｕｓｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｉｓｔａｎｂｕｌ，
Ｔｕｒｋｅｙ，２００７：７０６７１５

［３０］ＢｕｅｈｒｅｒＧ，ＯｌｉｖｅｉｒａＲＬＤ，ＦｕｈｒｙＤ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓａ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｆｒｅｅａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ
ｌｉｎｅａｒｉｔｈｍｉｃｔｉｍｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｓｅｏｕｌ，ＳｏｕｔｈＫｏｒｅａ，２０１５：

１０７１１０８２
［３１］ＣｈｅｎｇＪ，ＫｅＹ，ＮｇＷ，ｅｔａｌ．ＦＧＩｎｄｅｘ：Ｔｏｗａｒｄｓｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆｒｅｅｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｇｒａｐｈｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００７：８５７８７２

［３２］ＫｕｒａｍｏｃｈｉＭ，ＫａｒｙｐｉｓＧ．Ｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｄｉｓｃｏｖｅｒｙ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２００２：３１３３２０

犔犐犔犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犢犐犖犢犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｊｏｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犣犎犃犗犢狌犎犪犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犠犃犖犌犌狌狅犚犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｂａｓｅ．

犇犗犖犌犡犻犪狀犵犑狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｄａｔａｂａｓｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｋｅｙｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ

ｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈｓｆｒｏｍｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｇｒａｐｈｄａｔａｓｅｔｓｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｍａｎｙｆｉｅｌｄｓ，ｂｕｔｉｔｓ
ｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｒｅｓｕｌｔｈａｓｂｒｏｕｇｈｔｍａｎｙｉｎｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅｓｔｏ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔ
ｓｕｂｇｒａｐｈｓ，ｃｌｏｓｅｄｓｕｂｇｒａｐｈｓａｎｄｍａｘｉｍａｌｓｕｂｇｒａｐｈｓａｒｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｏｖｅｒｔｈｅｙｅａｒｓ，ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｙａｒｅｆａｃｅｄｗｉｔｈ
ａｃｏｍｍｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｗｈｅｎｍｉｎｉｎｇ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈｄａｔａ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｗｈｅｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｅｇｒｅｅ
ｏｆｖｅｒｔｅｘｅｓｉｎｃｒｅａｓｅｓ，ｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｍｉｎｉｎｇｄｅｃｒｅａｓｅｓ
ｓｈａｒｐｌｙ．Ｔｈｅｕｓｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏ
ｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｂｕｔｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｌｌｆａｃｅａｌａｒｇｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｓｕｂｇｒａｐｈｓａｎｄａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｂｇｒａｐｈｓ
ｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍｔｅｓｔｓｗｈｅｎｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈｄａｔａ．Ｕｎｌｉｋｅｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｉｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ，ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｉｒｓｔａｄｏｐｔｓｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｉｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｖｅｒｔｉｃａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｑｕｉｃｋｌｙｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅｃｌｏｓｅｄｐａｔｔｅｒｎｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｙｔｈａｔｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２０１８ＹＦＢ１００４４０２）ａｎｄ
ｔｈｅＧｅｎｅｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆＣｈｉｎａ（６１７７２１２４）．

８９１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




