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基于数据流的大图中频繁模式挖掘算法研究
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摘　要　随着单个图数据规模的扩大以及应用领域的扩展，大规模单图的频繁模式挖掘的需求越来越强烈．传统
的单机环境已经无法满足大规模图数据挖掘的要求，而现有的并行或者分布式环境下的挖掘方法，普遍受到并行
性以及数据倾斜等问题的限制，论文在分析了现有的频繁模式挖掘算法后，提出了一种基于数据流的单个大图频
繁模式挖掘方法．首先，建立基于数据流的频繁模式挖掘模型，将ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型中的“批”数据变成“微批”数据，
提高了数据处理的并行度，并且其迭代方式也满足频繁子图挖掘的反单调性；其二，设计了数据流模型中的频繁模
式检查、子图实例扩展以及正规编码计算等操作，实现了基于数据流模型的频繁模式挖掘算法；其三，为解决正规
编码计算中的复杂性问题，提出了基于不变关系的正规编码计算策略以及基于编码树的优化策略，优化正规编码
比未优化编码的计算性能提升了３０％，基于编码树的优化策略比原始编码计算策略在性能上提升了１０％；最后，
对涉及的相关算法进行了实验测试，实验证明，算法提高了频繁模式挖掘的并行性，大幅度减少了大图的搜索空
间，降低了正规编码的计算时间，相比于传统算法大规模单图中频繁模式挖掘的效率提升了３０％．
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１　引　言
频繁模式挖掘是从图集或者单图中找到支持度

大于某个阈值的所有子图的过程，是图数据挖掘算
法研究中的一个主要分支，广泛应用于图的分类［１］、
用户兴趣建模［２］、图的聚类［３］、数据库设计［４］、索引
的选择［５］以及生物医学［６］等领域．依据输入数据类
型可分为单图和图集上的频繁模式挖掘［７］，两者的
区别在于支持度的计算方法的不同，如果输入数据
是图集［８１１］，当某个候选模式至少与图集中τ个以
上的图存在子图同构，则该候选模式是一个频繁模
式；如果输入数据是单个的连通图［１２１４］，当某个候选
模式在输入图中至少存在τ个不同的同构子图，也
称包含τ个子图实例时，该候选模式被认定为频繁
模式．

在频繁模式挖掘算法中，传统方法是先计算候
选模式的可能空间，再针对每种子图模式查找其在
输入图中的所有子图实例．最后依据真假值判断该
模式是否为频繁模式．由于查找子图模式需要判断
子图同构，而判断子图同构是ＮＰ完全问题［１５］，因
此算法的计算代价非常大．早期频繁模式挖掘中的
图数据规模较小，采用单机处理基本能够满足要求．
随着图数据规模的扩大，单个计算节点已无法满足
挖掘过程对计算能力的要求，也无法满足挖掘过程
的内存需求，因此频繁模式的挖掘进入分布式和并
行处理阶段．

现有的分布式或并行算法基本采用两种方式．
一种方式与单机环境下的频繁模式挖掘思想类似，
即先产生模式，并行计算每个候选模式的频繁次
数［１６１８］．其过程包括两个阶段，（１）模式产生阶段［１８］．
首先针对一个输入图数据，在其模式的空间犡中
枚举可能的候选模式，为下一步的迭代处理提供依
据；候选模式的产生主要使用基于Ａｐｒｉｏｒｉ［５］方法和
模式增长［９］的方法．另外，为了防止冗余模式的产
生，需要使用图的同构算法以保证模式不重复出现；
（２）频繁次数的计算阶段［１６１７］．针对每个模式，采用
并行方法检查其在输入图数据中是否存在同构的子
图实例．即，扫描整个图数据，找出模式在图数据中
满足条件的全部子图实例，检查子图实例的出现次
数是否满足支持度阈值条件．上述方法中，在从大小
为犽的频繁模式向大小为犽＋１的候选模式扩展的
过程中，为了防止自同构和冗余候选模式的出现，算
法需要进行串行计算，因此难以实现并行化．另外，
在阶段（２）计算中，对于单个大图，其并行计算能力
也较弱．

第二种方式是枚举归纳方法［１３，１９］，其输入是图
数据和指定的模式，即对于一个指定的模式犘，在图
数据中枚举可能的子图实例犡，针对狓∈犡，使用布
尔函数狇，如果存在狇（狓）＝ｔｒｕｅ，即当子图实例满足
限制条件狇时，其结果为真，说明模式在图数据中存
在一个子图实例与模式同构．由于子图枚举的代价
非常大，所以这种方法无法利用频繁子图挖掘的反
单调性的特点．故文献［１３］只支持指定子图大小的
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挖掘，即需要输入子图模式；文献［１９］采用两阶段方
法，第一个阶段通过概率方法，得到可能的模式空
间；第二阶段针对每个模式，在输入图数据中找到所
有大小为犽的连通子图，进行归并，计算支持度，最
后得到所有大小为犽的频繁模式．这种方式的优点
是并行性非常好，适合分布式计算，但是缺点是精度
问题以及冗余计算多．

在计算框架上，一部分文献中采用了ＭＰＩ［１９２１］
或者ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｐｒｅｇｅｌ等大数据计算框架［２２２５］，
另外一部分使用自定义的图数据计算框架［２６］．前者
存在以下问题：（１）模式产生过程的并行性差．产生
子图模式的过程中，为了保证子图模式的唯一性，只
能以串行的方式执行；（２）子图查询代价大．针对每
个子图模式，需要遍历一次图数据，找到所有可能的
子图实例，并检查这些子图实例是否与模式同构．高
昂的同构计算代价再加上输入的图数据规模较大，
因此，计算出正确的结果是非常困难的；（３）通信代
价较大．Ｍａｐ任务与Ｒｅｄｕｃｅ任务之间的数据传输
开销大，而使用ＢＳＰ编程模式时会受到节点内存的
限制；（４）数据倾斜问题．Ｍａｐ任务或者Ｒｅｄｕｃｅ
任务大小不同，导致任务结束时间严重的不一致．上
述问题影响了现有的大数据处理框架在大规模图上
进行频繁模式挖掘的效率，所以一部分研究者将
Ｐｒｅｇｅｌ的“ＴｈｉｎｋＬｉｋｅａＶｅｒｔｅｘ”变成“ＴｈｉｎｋＬｉｋｅａ
Ｐａｔｔｅｒｎ”的计算方式，虽然解决了部分问题，但是存
在平台专用的限制，通用性不足．

本论文主要研究大规模单图中的频繁子模式的
挖掘，提出了基于ｄａｔａｆｌｏｗ计算模型［２７２８］的挖掘方
法，将ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型中的“批”变成“微批”，
提高了并发性，降低了数据倾斜程度．该方法采用数
据流方式，将频繁模式挖掘过程分解为三个不同的
操作算子，操作算子之间的数据为“小图流”的集合．
并行处理每个“小图”，对这些“小图”实施三个操作
算子，得到新的“小图流”，然后对新的“小图”继续实
施操作算子，循环执行直到达到要求为止．由于后一
次迭代使用前一次的结果，因此该算法能够满足频
繁子图挖掘的反单调性要求．

基于数据流模型的频繁模式挖掘算法，利用“小
图”数据本身具有的并发性，采用流水方式［２９］，不但
有效地提高了处理的并发度，而且极大地提升了能
够处理的图数据的规模．算法可以使用Ｓｐａｒｋ［３０］或
者Ｆｌｉｎｋ［２７］等通用的大数据处理框架，能够很好地
实现大规模单图中的频繁模式挖掘．

基于数据流模型的频繁模式挖掘方法有以下

５个优点：（１）并行计算正规编码．因为“小图”之间
不存在关联关系，所以可以采用并行的方式进行正
规编码计算和归纳操作；（２）并行扩展新的子图实
例．频繁模式中的每个“小图”之间不存在关联关系，
所以可以并行地扩展大小为犽＋１的小图；（３）减少
图数据的遍历．由于每次迭代都是在上一次迭代产
生的子图实例的基础上进行，因此只需要扩展一个
顶点或者一条边，就可以得到此次迭代的全部子图
实例，从而减少了遍历的代价；（４）提高了数据的并
行性．大图分解为多个的小图后，每个小图可以当作
一个处理单元，数据自身的并行性得到充分的体现，
有利于采用并行计算框架进行计算；（５）流水处理
模式使得大规模图数据的频繁模式挖掘成为可能．

但是，本文提出的挖掘算法存在的最大问题是
子图实例的存储，如何保存此次迭代产生的子图实
例使之用于下一次的迭代是一个极大的挑战．从
输入的图数据中组合各种子图实例，其规模是非常
庞大的，例如，对于大小为犽的子图，最坏情况下连
通子图数量可以达到犆犽狀（１－２狀２－狀＋狅（２－狀）），因此
存储量非常巨大．但是，随着分布式存储系统，如
Ｋａｆｋａ、ＨＤＦＳ等的出现，海量数据的快速缓存成为
可能，可以有效缓解现有的存储问题．

论文的主要工作有：
（１）提出了基于数据流模型的频繁模式挖掘方

法，利用微批模式，提高了处理的并行性和能够处理
的图数据的规模；

（２）分析了现有的图的正规编码计算方法，对
子图的正规编码计算方法进行了优化；

（３）提出了子图实例的数据结构以及频繁模式
挖掘中的流水操作算法；

（４）采用编码树的思想，大大降低了正规编码
计算的规模；

（５）可以使用现有的基于ｄａｔａｆｌｏｗ模型的大数
据处理平台（Ｓｐａｒｋ等）进行分析处理．

本文第２节介绍频繁模式挖掘的研究现状；第
３节介绍论文中使用的相关概念；第４节介绍基于
数据流的频繁模式挖掘模型；第５节介绍正规编码
计算的优化策略；第６节描述实验性能测试；第７节
是结论．

２　相关的工作介绍
２１　单机环境的频繁模式挖掘

单机频繁模式挖掘包含两个步骤，候选模式
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产生和支持度计算．候选模式的产生主要有两种
策略，一是水平方向的连接，二是最右路径扩展．
前者的策略是通过合并两个大小为犽的频繁模式
来形成大小为犽＋１的候选模式，如ＡＧＭ（Ａｐｒｉｏｒｉ
ｂａｓｅｄＧｒａｐｈＭｉｎｉｎｇ）算法［１０］、ＦＳＧ算法［８］．后者采
用的方法是将一个新的顶点添加到大小为犽的模式
的最右路径上，形成大小为犽＋１的候选模式，如
ｇＳｐａｎ（ｇｒａｐｈｂａｓｅｄＳｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ）
算法［１２］、ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ（ＣｌｏｓｅｄＧｒａｐｈｐａｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ）
算法［３１］、ＦＦＳＭ算法［２３］．其它的一些策略包括扩展
合并、从右到左的树合并以及基于扩展的等价类等，
也出现在一些文献中，但它们不够具有典型性．

待处理的输入数据是由许多小的图组成的集合
时，每个图是连通的，但图之间不连通．频繁模式支
持度的计算方法非常简单，即对图集中的每一个图，
如果与模式存在子图同构，则计数值增加１，检查完
整个图集后，根据计数值确定模式是否频繁．

在单图的频繁模式挖掘中，待处理的输入数据
是一个大的连通图，频繁模式的计算方法与图集大
相径庭．为了保证频繁模式大小的反单调性，单个图
中的频繁模式支持度计算方法主要采用ＭＮＩ［３２］、
ＭＩＳ［３３］以及ＨＯ［３４］等方法．ＳＩＧＲＡＭ［３５］使用ＭＩＳ
方法来计算频繁模式的支持度，为了提高支持度计
算的效率，ＳＩＧＲＡＭ需要存储中间数据，即需要存
储模式在输入图中的全部实例，由于一个模式的实
例非常多，因此存储中间数据需要使用大量的内存
空间．ＧＲＡＭＩ［３６］采用ＣＳＰ方法，一定程序上减少了
存储空间，但是增加了计算代价．

随着多核ＣＰＵ的使用，采用多核ＣＰＵ进行频
繁模式挖掘的方法开始出现．在文献［３７］中，对传统
的数据挖掘算法ＳＵＢＤＵＥ进行了并行化处理，输
出了近似的结果．文献［３１］对ＳＩＧＲＡＭ算法进行了
并行化，该系统继承了ＳＩＧＲＡＭ中的限制，即只支
持小的稀疏图．虽然这样的系统能充分利用ＣＰＵ
资源，但是，单个机器存在内存限制问题，使其无法
应用在大规模图数据上．
２２　分布式环境的频繁模式挖掘

随着图集规模的扩大，单个机器环境下的频繁
模式挖掘逐渐被分布式环境取代．对于图集，挖掘方
法基本上都是借助ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型，先将图集
分散到各个节点，之后进行本地挖掘，最后进行全局
的归并计算．文献［２２］采用过滤和提炼的方法．首先
将图集分散到集群节点上，然后在各个节点上挖掘
候选子图模式，最后对候选子图模式进行聚合，得到

最终的频繁模式．文献［２３］采用迭代ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方
式进行频繁模式的挖掘．首先将图集分散到各个
节点上，每个节点上的Ｍａｐ任务读取ＨＤＦＳ上的
大小为犽－１的子图模式；扩展成大小为犽的候选模
式后，检查本地图集中候选模式的出现次数；最后将
候选模式以及出现次数发送给Ｒｅｄｕｃｅ任务，计算
全局的支持度，并将频繁模式写入ＨＤＦＳ；不断递
归，直到挖掘出全部的频繁模式．

对于单个大图，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型存在一
定的局限性［１３］．文献［２６］实现了专用的处理框架
Ａｒａｂｅｓｑｕｅ，并且提出了以模式为中心的编程模型，
目的在于解决频繁模式挖掘中的迭代问题．它将频
繁模式挖掘分为两个阶段：过滤和处理．过滤过程
确定一个子图的出现是否需要处理，而处理过程则
处理子图的出现并产生输出．Ａｒａｂｅｓｑｕｅ与Ｐｒｅｇｅｌ
非常相似，但是它不是以顶点为中心，而是以模式为
中心．它存在的问题是在进行频繁模式挖掘时，
ａｇｇｒｅｇａｔｅ计算和ｐｒｏｃｅｓｓ计算之间子图实例的网络
通信开销过大，并且数据存储代价太大．文献［１３］提
出了ＭＲＳＵＢ方法来挖掘频繁模式，它也是基于
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型．每个Ｍａｐ任务根据分配到
的边，在输入图数据中查找包含该边的大小为犽的
子图实例，以每个子图实例的正规标签作为ｋｅｙ，将
子图发送给Ｒｅｄｕｃｅ任务，Ｒｅｄｕｃｅ任务中计算支持
度．这种方法的缺点有两个，一是Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ之
间的Ｒｅｄｕｃｅｃｏｐｙ过程造成磁盘Ｉ／Ｏ开销大；另外
一个是仅支持指定大小的子图模式的挖掘，无法迭
代．文献［３８］采用ＢＳＰ模型，利用Ｐｒｅｇｅｌ大数据处
理框架实现了频繁模式挖掘算法Ｐｅｇｉ．它使用粗粒
度和细粒度相结合的方式，ｍａｓｔｅｒ节点控制挖掘进
程，ｓｌａｖｅ节点负责子图实例的发现．Ｐｅｇｉ利用聚集
器来同步ｍａｓｔｅｒ机器和ｓｌａｖｅ机器的信息流．其缺
点是需要查找全部的子图实例才能计算支持度和子
图的扩展部分．子图实例会随着图数据的增长而呈
指数增长，会增加每台机器的内存开销，由于Ｐｒｅｇｅｌ
无法扩展内存因此无法提高数据处理的规模．另外，
由于无法确保运行中顶点的分布，会产生系统负荷
不平衡的问题．文献［１９］采用ＭＰＩ编程模型实现了
单图的频繁模式挖掘．该算法包含２个步骤：（１）利
用概率的方法确定候选模式；（２）频繁次数计算．由
于采用概率模型，正确性和精度受到一定的限制．

以上单个大图的频繁模式挖掘中，有使用ＭＰＩ、
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ及ＢＳＰ模型，也有使用自定义模型．使用
ＭＰＩ模型，候选模式的生成是瓶颈．采用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
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计算模型，Ｍａｐ任务中会出现数据倾斜问题，会影
响系统的总体性能，另外由于Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ之间
的通信数据量太大，也会影响系统加速值．采用ＢＳＰ
计算模型，由于每个Ｗｏｒｋｅｒ节点内存的限制，使得
所能处理图数据的规模无法更大．采用自定义模型，
如过滤处理计算模式，由于大规模子图实例存储问
题以及过滤和处理之间的数据传输代价导致无法进
一步扩大计算规模，另外其框架的通用性较差．

３　问题描述
从单图中挖掘频繁模式时，子图同构是一个

ＮＰ问题．另外，由于子图实例之间存在重叠，不同
的支持度计算方法精确度不一样，因此频繁模式支
持度的计算是另外一个难点．下面先给出这两个方
面的描述，然后说明频繁模式挖掘问题．
３１　图同构的检测

定义１．　假设存在标签图犌，其表示为五元组
犌＝（犞，犈，Σ犞，Σ犈，犾），犞是顶点的集合，犈是边的集
合，Σ犞和Σ犈分别代表顶点标签和边的标签．标签函
数犾定义了映射犞→Σ犞以及犈→Σ犈．不失一般性，我
们认为Σ犞和Σ犈上存在偏序关系．

判断两个图犌和犌′是否同构，有两种判别方
法．第一种方式是一一映射，如果两个图的顶点之间
存在一一映射，说明它们同构；第二种方式是正规编
码计算，如果两个图的最大（最小）编码一样，说明它
们同构．

定义２．　假设存在标签图犌＝（犞，犈，Σ犞，Σ犈，犾）
和犌′＝（犞′，犈′，Σ′犞，Σ′犈，犾′）．当且仅当存在映射犳满
足条件：（１）狌∈犞，（犾（狌）＝犾′（犳（狌）））；（２）（狌，狏）∈
犞，（（狌，狏）∈犈（犳（狌），犳（狏））∈犈′；（３）（狌，狏）∈犈，
（犾（狌，狏）＝犾′（犳（狌），犳（狏）））；则称犌和犌′是同构的．

如果犌和犌′是同构的，并且犌和犌′是同一个
图，即犌＝犌′，那么称犌是自同构．

定义３．　标签图犌′的编码．对于标签图犌′，其顶
点和边都有标签，标签值按字典序排序．对图中的任
意两个顶点狏犻和狏犼，标签值存在关系狀狌犿（犾（狏犻））
狀狌犿（犾（狏犼）），狀狌犿（犾（狏犻））狀狌犿（犾（狏犼））．图犌′的邻
接矩阵表示如下：

犕犌′＝

狓１，１狓１，２狓１，３…狓１，犽
狓２，１狓２，２狓２，３…狓２，犽
狓３，１狓３，２狓３，３…狓３，犽

狓犽，１狓犽，２狓犽，３…狓犽，

烄

烆

烌

烎犽

．

犕犌′中的狓１，１，狓２，２，…，狓犽，犽代表顶点的标签值，
而狓１，２，狓１，３，…，狓犽－１，犽，则代表边的标签值．根据图
犌′的邻接矩阵，可以得到图犌′的编码犮（犕犌′）＝
狓１，１狓２，２…狓犽，犽狓１，２狓１，３狓２，３狓１，４…狓犽－１，犽，其值是通过扫
描邻接矩阵的上三角元素的值而组成．对于有向图，
需要将狓犼，犻添加到狓犻，犼之后，其编码表示为犮（犕犌′）＝
狓１，１狓２，２…狓犽，犽狓１，２狓２，１狓１，３狓３，１狓２，３…狓犽－１，犽．

定义４．　正规编码．给定一个图犌，通过交换
顶点的次序可以得到一系列的邻接矩阵犖犕犌＝
｛犕犌｝，每个邻接矩阵都可以得到一个编码犮（犕犌），
选择字典序最大或者最小的犮（犕犌）来可以代表图
犌，称犮（犕犌）是图犌的正规编码．

犮犾（犌）＝ｍａｘ
犕犌∈犖犕（犌）

犮（犕犌）．
引理１．　当图犌和图犌′中的标签按照相同的

规则设定偏序关系，例如字符的字典序，计算可得图
犌和犌′的正规编码分别为犮犾（犕犌）和犮犾（犕犌′）．图犌和
图犌′是同构的，当且仅当犮犾（犌′）＝犮犾（犌）成立．

证明．　若犌和犌′的正规编码相同，则其顶点
的标签满足一一对应关系．另外，其后续的边的标签
反映出顶点之间存在边而且边的标签相同，其满足
定义２中的一一映射，所以是同构的．

反过来，如果两个图是同构的，那么必然存在顶
点的一一对应，而且边也存在着一一对应，因此，总
可以找到两个完全一样的序列，使得其编码相同．对
编码排序后，其最小（最大）编码也一定相同．证毕．

本文利用正规编码，比较两个图之间的关系，为
图建立一个唯一标识码．不考虑图的原始顶点次序
和边的次序，我们通过两个图的正规编码判断两个
图是否同构．图的正规编码在频繁模式挖掘中非常
重要，但是它的计算过程复杂，几乎和子图同构一
样，也是一个ＮＰ完全问题［９］．

推论１．　对于一个图犌（犞，犈），即使图中顶点
的次序和边的次序发生变化，犮犾（犌）不变．

证明．　假设图中顶点或者边的次序发生变化，
得到一个比犮犾（犌）还大的编码，此时显然与正规
编码的最大编码定义矛盾，所以不存在这样的比
犮犾（犌）大的编码． 证毕．
３２　支持度计算

定义５．　假设存在标签图犌＝（犞，犈，Σ犞，Σ犈，犾）
和犌′＝（犞′，犈′，Σ′犞，Σ′犈，犾′），犌是犌′的子图，即满
足条件：（１）犞犞′；（２）狌∈犞，（犾（狌）＝犾′（狌））；
（３）犈犈′；（４）（狌，狏）∈犈，（犾（狌，狏）＝犾′（狌，狏））．如
果有一任意的标签图犘，且犘和犌是同构的，则称
犘是犌′的子图模式，记为犘犌′，称犌为犌′的子图
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实例．例如图１中，图（ｇ）是输入的图数据，子图（ｇ１）
和（ｇ２）代表两种模式，子图实例是指定模式在输入
图数据中的所有子图同构情况，子图实例的个数表
示频繁次数．对于子图（ｇ２），在图（ｇ）中有两个子图
实例，一个是由顶点１、２和４组成，另一个由顶点
１、３和４组成．

图１　子图模式及实例

如果图犌（犞，犈）中的任意一对顶点之间都存
在一条路径，那么称犌是连通的．如果犌′（犞′，犈′）是
犌（犞，犈）的子图，并且对于狌，狏∈犞′，当存在（狌，狏）∈
犈时，也存在（狌，狏）∈犈′，那么就称犌是犌′的一个导
出子图．

如果存在两个图犘和犌′，犌′上的任意子图与犘
是同构的，则存在一个映射犳，犘在犌′上的全部子图
同构记为犉＝｛犳１，犳２，…，犳犽｝，犉称为全部的子图实
例，｜犉｜称为子图实例的个数．如图１中的（ｇ１），在
图（ｇ）中存在５个映射，｛０，１，２｝，｛０，１，３｝等都是子
图（ｇ１）的子图实例．

数据挖掘中，反单调性是非常重要的原则之一，
它可以用来有效地进行剪枝，提高挖掘的效率．如果
不能保证反单调性，就必须采用穷举搜索．当计算子
图模式的支持度时，最直接的方法是计算子图模式
在图数据中子图实例的个数，但是这种计算方法有
可能破坏反单调性，例如，在图２中，当子图是单个
顶点ｄｂ时，它的子图实例个数为１，即图２（ａ）中的
顶点２．当我们给出的子图为图２（ｂ）时，它的子图实
例个数为２，即图２（ａ）中｛１，２｝和｛２，３｝．随着子图模
式规模的增加，出现了子图实例个数也增加的现象，
所以它不满足反单调性．目前，有三种保证反单调性
的支持度计算方法，基于最小像集（ＭＮＩ）方法、有
害重叠（ＨＯ）方法以及最大独立集（ＭＩＳ）方法［８］．三
种方法的区别在于两个不同的子图实例中允许顶点
或者边重叠的程度．计算方法不同，计算的复杂度也
不一样．本论文采用ＭＮＩ方法，因其计算是最简单
的，而ＨＯ和ＭＩＳ方法是ＮＰ完全的．

图２　支持度计算的例子

定义６．　基于像集的支持度．存在子图犘在图
犌的全部子图同构映射犉＝｛犳１，犳２，…，犳犽｝，假设
犉（狏）＝｛犳１（狏），犳２（狏），…，犳犽（狏）｝是一个像集，它包
含图犘中不同的且存在于图犌中的顶点狏．子图犘
在图犌中的支持度表示为狊犌（犘），其定义为
狊犌（犘）＝ｍｉｎ｛狋｜狋＝｜犉（狏）｜ｆｏｒａｌｌ狏∈犞犘｝．
图２（ｂ）中的顶点狏，对应于图２（ａ）中的２，即

犉（狏）＝｛２｝，而图２（ｂ）中的顶点狌，对应于图２（ａ）中
的１和３，即犉（狌）＝｛１，３｝，此时狊犌（犘）就为｜犉（狏）｜，
即支持度为１．后文中不出现混淆的情况下，基于像
集的支持度都简称为支持度．
３３　频繁模式挖掘问题

给定一个标签图犌以及最小支持度δ，频繁模
式挖掘就是找出所有的模式犘，使得模式犘在图犌
中的映射数量超过δ，记为狊犌（犘）δ．由于每个子图
模式中可能存在相同标签的顶点或者边，因此本文增
加了系统的建模能力．若一个图中所有顶点和边具有
唯一的标签，则非常容易能够将一组顶点或者边聚集
形成一个模式，此时可以使用传统的基于Ａｐｒｉｏｒｉ的
算法来挖掘频繁模式．但是，如果图中存在多个顶点
或者边具有相同的标签，就无法使用基于Ａｐｒｉｏｒｉ
的算法，只能通过图的同构方法解决问题．

问题１．频繁连通子图挖掘问题．
如果只关注子图的连通性，则挖掘出的频繁模

式是由某些相关联的边组成，每条边有两个顶点．依
据此原则，本文不需要考虑非连通子图的挖掘．

问题２．频繁导出子图挖掘问题．
如果要求挖掘出的子图是导出子图，则挖掘出

的频繁模式由某些顶点组成，对于任何一对顶点，如
果在原始图数据中存在边，频繁模式之间也必须存
在边．

由于连通子图挖掘和导出子图挖掘的方法基本
一样，唯一区别是前者针对边，后者针对顶点，因此
本文只讨论导出子图的挖掘问题．

４　基于数据流的频繁模式挖掘模型
在频繁模式挖掘过程中，当挖掘大小为犽的频

繁模式时，需要检查图中大小为犽的所有子图．按照
这种思想，我们将大图分解为多个大小为犽的子图，
之后并行检查这些子图是否同构，对同构的子图进
行聚集并计算其支持度，最后对这些子图进行扩展
得到大小为犽＋１的子图，接着进行同构计算、聚集
计算支持度，通过不断迭代，从而得到全部的频繁模
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式．但是，上述方法存在一个问题，随着犽的增加，子
图个数成几何级数增长，为解决该问题我们计算大
小为犽的模式时，只对大小为犽－１的频繁模式进行
扩展．由于对每个子图进行计算的过程中不需要其
它子图，因此我们可以将这些子图看作数据流，子图
同构、扩展、支持度计算看作变换操作，故本文提出
的基于数据流的频繁模式挖掘模型由以下步骤
组成：

（１）初始数据流计算．每一条边作为一个子图
实例，挖掘模式大小为２的全部频繁模式；

（２）扩展阶段．扩展每一个大小为犽－１的模式
的子图实例，得到全部的大小为犽的子图实例；

（３）编码计算阶段．使用正规编码计算方法，计
算各个子图实例的正规编码；

（４）归并阶段．将正规码相同的子图实例聚集；
（５）频繁模式检查阶段．检查每一类的子图实

例构成的子图模式的支持度是否满足最小支持度的
要求，将满足支持度的子图模式的全部子图实例保
存，转到步骤（２）继续迭代；如果不存在满足支持度
的子图模式，则计算结束．
４１　子图的产生及存储

子图实例是模式在图数据上映射的像集，其包
含顶点信息、边的信息以及顶点和边的标签信息，可
抽象为犻狀狊狋犽＝（犮犾，犞犻狀狊狋），其中犮犾表子图实例对应的
模式的正规编码，犞犻狀狊狋代表子图实例中包含的顶点
编号的集合，顶点编号即输入图数据犌中顶点的编
号，即犞犻狀狊狋犞，犽＝｜犞犻狀狊狋｜代表子图实例对应的模式
的大小．大小为犽的子图实例集合表示为犐犖犛犜犽＝
｛犻狀狊狋犽１，犻狀狊狋犽２，…，犻狀狊狋犽狀｝．

子图模式作为从输入图中挖掘出的结果，它是
对子图实例的抽象，记为狆犽＝（犮犾，Σ狆），其中犮犾代表
子图模式的正规编码，Σ狆代表子图模式中包含的顶
点标签，即Σ狆Σ犞，犽代表子图模式的大小，其中
犽＝｜Σ狆｜．大小为犽的模式的集合表示为犘犽＝｛狆犽１，
狆犽２，…，狆犽狀｝．

若子图模式不是导出子图，将子图实例以及子
图模式中的顶点集合犞犻狀狊狋变成边的集合犈犻狀狊狋，即代
表边的编号和边的标签信息．后文中不作特别说明
的情况下，只关注导出子图．

定义７．　假设犘＝（犞犘，犈犘，Σ犘，Σ犘，犾）是图犌＝
（犞，犈，Σ犞，Σ犈，犾）中的一个子模式，犘在图犌中的像
集可以表示为犐狆＝（犮犾（狆），犞犘，犈犘，犡，犇）表示，其中

犮犾（狆）代表子图模式犘的编码，而犡代表顶点犞犘的
域，即犞犘在图犌中的顶点编号的取值范围，犇代表
边犈犘的域，即犈犘在图犌中的边的编号的取值范
围．子图实例的集合表示为表１的格式．表１中顶点
对应的列表示子图模式中的第犻个顶点在图犌中的
像集，表１中包含两个子图模式狓和狔，正规编码为
犮犾（狓）和犮犾（狔）．每一行代表一个子图实例，第一列表
示模式狓和狔中的顶点在图犌中对应的顶点标识
的集合，同样狏犽表示模式的另外一个顶点在图犌中
对应的顶点标识的集合．如果用犇（狏１）表示子图模
式犘中顶点狏１的不重复的可能取值，那么犇（狏１）就
是顶点狏１的值域，同理犇（狏犽）表示顶点狏犽的值域；
列犲１，…，犲犿代表子图模式中的边，用犇（犲１）表示子
图模式犘中边犲１的值域，犇（犲犿）表示图模式犘中
第犿条边犲犿的值域．表１中的分量犻犱１，犻犱犾，犻犱犿，
犻犱狀，…等代表图犌中的顶点标识，即顶点的唯一ｉｄ，
（犻犱犾，犻犱犽），…等代表图犌中的边．

表１　子图实例表
顶点

狏１ … 狏犽
边

犲１ … 犲犿
模式正规
编码

犻犱１ … 犻犱狀 （犻犱１，犻犱犽）…（犻犱犽，犻犱犾）犮犾（狓）
犻犱犾 … 犻犱犿 （犻犱犾，犻犱犽）…（犻犱犽，犻犱犼）犮犾（狔）

在频繁模式挖掘算法中，随着图数据规模的增
大，子图模式的规模随之扩大，每个模式对应的子图
实例数量更是呈指数级别增长，因而导致计算量以
及中间数据的急剧膨胀．例如，对于任何一个有狀个
顶点的图犌的一个子图模式犘，假设子图模式的大
小为犽，最坏情况下其子图实例的存储规模为狀犽×
（狀（狀－１）／２）犽，若只存储子图实例的边，其存储规模
为（狀（狀－１）／２）犽，不能够只存储子图实例的顶点，因
为其会造成边的信息不足而无法满足挖掘要求．例
如图数据ＣｉｔｅＳｅｅｒ，其顶点数为３３１２，边数为４５９１，
标签数为６，平均度为２．８，当模式的大小为６时，其
子图实例个数约为１０９．

虽然子图实例的规模非常大，但是我们必须将
其保存下来，原因有两点：第一，计算支持度时需要
子图实例．单个大图数据中计算支持度比较困难，因
为各个子图实例之间存在着顶点的重叠，因此在计
算支持度时，必须要访问所有子图实例，否则无法计
算．第二，缩小子图实例的扩展范围．本论文提出的
算法采用扩展方法得到更大的子图模式，因此需要
将上次迭代产生的频繁模式全部保存，作为下次迭
代的输入数据．这种方式虽然会带来子图实例存储
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的压力，但是能够有效地减少子图实例的模式空间，
从而提高算法的效率．本文采用ＨＤＦＳ来存储计算
过程中产生的所有子图实例．
４２　数据操作

基于数据流模型的频繁模式挖掘算法包括一个
数据输入操作、一个增量更新操作以及三个流水操
作，三个流水操作分别是判断操作、将大小为犽的子
图实例扩展成大小为犽＋１的子图实例的操作以及
计算大小为犽＋１的子图实例的正规编码操作．本文
在上述五个操作的基础上，实现了频繁模式的流水
挖掘模型．

（１）判断操作
判断操作对扩展操作的结果进行检查，即计算

子图模式的支持度，去掉非频繁的子图模式；如果判
断结果为不存在频繁模式，则迭代停止，否则执行扩
展操作．ＩｓＦｒｅｑｕｅｎｔ方法根据输入的子图模式及其
对应的子图实例，检查条件狊犌（犘）τ．即对模式中
的每一个标签，检查全部子图实例中无重复出现的
顶点编号的次数，操作１代码的第３行，第４行对模
式中的所有标签，找到对应的顶点数最小的值，若该
最小值不小于设定的阈值τ，则被检查模式为频繁
模式，其对应的所有子图实例需要保存．

　　过程１．　支持度计算．
输入：候选子图模式以及子图实例
输出：频繁模式对应的子图实例
ＩｓＦｒｅｑｕｅｎｔ（犘犽，犐犖犛犜犽，τ）｛
１．ＦＯＲ（犾＝０；犾＜犽；犾＋＋）｛
２．　／／统计每个属性列中无重复的顶点编号出现次数
３．　犿［犾］＝犱犻狊狋犻狀犮狋犮狅狌狀狋（犐犖犛犜犽［犻］．犞［犾］）；
４．　ＩＦ（ｍｉｎ犾（犿［犾］）τ）
５．　　ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ；
６．｝
７．ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ；
８．｝
（２）扩展操作
扩展操作的任务是扩大子图的大小，即对前一次

（如大小为犽的子图）模式中的子图实例，通过扩展
顶点得到更大的子图实例（如大小为犽＋１的子图）．
对于图犌（犞，犈）中的一个顶点狏，其邻接顶点的集
合表示为Γ（狏）＝｛狌｜（狏，狌）∈犈｝，对于一个顶点集
合犞′犞，集合犞′的邻接顶点集合表示为Γ（犞′）＝
∪狏∈犞′Γ（狏）＼犞′．

对于扩展操作，若按照邻点关系扩展子图实例，
可能出现大量的重复的子图实例．例如，对图１中的
图数据按照邻点关系扩展子图实例，会产生冗余子
图实例，如图３中虚线框中的子图实例．

图３　子图实例扩展

假设图犌（犞，犈）中包含狀个顶点，每个顶点具
有唯一编号，且顶点编号与顶点编号之间存在偏序
关系狏１狏２…狏狀．此时，假设一个子图实例所包
含的顶点集合为犞′，其在上一次迭代中最后被扩展
的顶点表示为犾犪狊狋，顶点狏的可扩展邻接顶点集合
表示为犖（狏）＝｛狌｜（狏，狌）∈犈∧狏犾犪狊狋｝，由此可
得顶点集合犞′的可扩展邻接顶点集合，将其表示为
犖（犞′）＝∪狏∈犞′犖（狏）＼犞′．通过偏序关系判断某个顶
点是否为可扩展顶点，可以避免子图实例的冗余扩
展问题，如图３中，不会扩展得到冗余的子图实例
｛０，１｝以及｛２，１｝，此外，也不会得到大小为３的冗余
的子图实例｛０，１，２｝，｛０，１，３｝以及｛０，１，４｝．

扩展操作代码中，第２行执行得到一个子图实
例的全部候选可扩展邻接顶点集合．第３行至第８

行，在该子图实例的基础上扩展得到新的子图实例
集合．其中第４行和第５行，针对每一个候选顶点，
按照其顶点标签以及边的信息，建立新的子图实例；
第７行，将每个新的子图实例加入集合中，得到大小
为犽＋１的子图实例的集合．第９行将结果返回．

过程２．　子图实例扩展．
输入：大小为犽的子图实例
输出：大小为犽＋１的候选子图实例
Ｅｘｐａｎｄ（犽，犻狀狊狋，犌）｛
１．犵′，犘犽，犌犽＋１，犆犃犖犇；
２．犆犃犖犇＝｛狌｜狌∈犖（犻狀狊狋．犞）｝；
３．ＦＯＲ（狑∈犆犃犖犇）｛
４．　犵′．犞＝犻狀狊狋．犞∪｛狑｝；
５．　犵′．犈＝犌．犈∪｛（狏，狑）∈犌．犈∧狏∈犌．犞｝；
６．　犾犪狊狋＝狑；
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７．　犌犽＋１＝∪｛犵′｝；
８．｝
９．ＲＥＴＵＲＮ犌犽＋１；
１０．｝
考虑图１中的输入图数据，假如我们得到包含两

个顶点的子图实例（０，１），即一条边，它属于某个频繁
模式，我们需要对它进行扩展，形成大小为３的子图
实例，此时顶点０的邻接顶点是｛１｝，而顶点１的邻
接顶点是｛２，３，４｝，所以经过扩展操作后，大小为３
的子图实例包含｛０，１，２｝，｛０，１，３｝以及｛０，１，４｝．

（３）正规编码生成操作
因为在操作１的支持度计算过程中，需要将正

规编码作为ｋｅｙ，即将具有相同正规编码的子图实
例全部聚集，以便计算支持度．所以，需要计算新的
子图实例的正规编码．

过程３．　计算正规编码．
输入：大小为犽的子图实例
输出：子图实例的正规编码
Ｃｏｄｅ（犵′）｛
１．狀＝｜犵′．犞｜；
２．ＦＯＲ（犻＝１ｔｏ狀）
３．　狊犻＝犻；
４．犕犪狓犆狅犱犲＝犾（狏［狊１］）犾（狏［狊２］）…犾（狏［狀］）

犾（狏［狊１］，狏［狊２］）…犾（狏［狀－１］，狏［狀］）
５．ＦＯＲ（犻＝２ｔｏ狀！）｛
６．　犿＝狀－１；
７．　ＷＨＩＬＥ（狊犿＞狊犿＋１）
８．　　犿＝犿－１；／／从右向左找到第一个值减小的

元素
９．　犽＝狀；
１０．　ＷＨＩＬＥ（狊犿＞狊犽）
１１．　　犽＝犽－１；／／从右向左找到第一个值超过狊犿的

元素
１２．　狊狑犪狆（狊犿，狊犽）；
１３．　狆＝犿＋１；
１４．　狇＝狀；
１５．　ＷＨＩＬＥ（狆＜狇）｛
１６．　　狊狑犪狆（狊狆，狊狇）；
１７．　　狆＝狆＋１；
１８．　　狇＝狇－１；
１９．　｝
２０．　犆狅犱犲＝犾（狏［狊１］）犾（狏［狊２］）…犾（狏［狀］）

犾（狏［狊１］，狏［狊２］）…犾（狏［狀－１］，狏［狀］）
２１．　ＩＦ（犆狅犱犲＞犕犪狓犆狅犱犲）　犕犪狓犆狅犱犲＝犆狅犱犲；
２２．｝
２３．ＲＥＴＵＲＮ犕犪狓犆狅犱犲；
２４．｝

对于输入的子图实例犵′，第２、３行将顶点的下
标存入变量狊犻中；第４行根据顶点的标签排列，得到
顶点的编码；第５行至２１行，计算出顶点的全部排
列，并计算每种排列的编码，最后得到最大编码作为
子图实例的正规编码．

（４）ＥｘｔｒａｃｔＰａｔｔｅｒｎ操作
为了支持流水操作的触发事件，ＥｘｔｒａｃｔＰａｔｔｅｒｎ

操作为入口，子图模式的正规编码作为Ｋｅｙ，从持久
存储中获得Ｋｅｙ相同的子图实例，触发一次新的
迭代．

（５）ＳａｖｅＡｓＰａｔｔｅｒｎ操作
为了支持流水操作结果的增量更新模型，新扩

展的子图实例按照模式的正规编码进行增量更新，
将增量数据更新到以Ｋｅｙ为标识的数据中．
４３　基于数据流模型的频繁模式基本挖掘算法

基于数据流模型的频繁模式挖掘方法中，通过
扩展操作得到新的子图模式及其对应的子图实例；
通过子图实例判断操作判断子图模式是否频繁．对
于频繁模式，对其子图实例进行扩展，否则就抛弃
该子图模式及其所有实例．通过不断地迭代，直到没
有新的频繁模式出现为止．图４给出了基于数据流
的频繁模式挖掘模型．犌为输入的图数据，执行
ＩｓＦｒｅｑｕｎｅｔ操作得到频繁的标签（第一次迭代时，也
是最小的子图模式），然后执行Ｅｘｐａｎｄ操作对频繁
模式的子图实例进行扩展，得到新的子图实例，最后
对新的子图实例执行Ｃｏｄｅ操作，计算其正规编码，
并存储到分布式文件系统中．一次计算完成后，进行
下一次的迭代，直到不存在频繁模式为止．

图４　基于数据流的频繁模式挖掘模型

上述挖掘模型中，输入图数据被分解为多个子
图犌０狌，构成子图集合用符号（犌）表示．原始图数据
（犌）＝｛犌０狌｜狌∈犞（犌）｝，其中犞（犌０狌）＝｛狌｝∪Γ（狌），
犈（犌０狌）＝｛（狌，狏）｜狏∈Γ（狌）｝∪｛（狏，狑）｜狏，狑∈Γ（狌）｝．

算法１实现了对小规模图数据进行基于数据流
模型的频繁模式挖掘算法．算法１的第２行，检查顶
点和边，如果其标签值出现次数低于阈值，将其从图
犌中删除，得到图犌′；第４至６行实现了创建模式
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大小为２的子图实例；第７和８行，调用计算支持度
方法，即判断操作，得到频繁模式及其全部子图实
例；第９行检查新的候选子图实例集合是否为空，若
为空则退出；第１０和１１行执行扩展操作，得到扩大
后的新的子图实例的集合；第１２和第１３行，聚集新
的候选子图实例，得到全部的候选子图模式，然后转
到第７行，继续迭代执行．

算法１．　导出频繁模式挖掘．
输入：图数据犌，支持度τ
输出：频繁导出子图
ｆｒｅｑＳｕｂＧＭｉｎｅ（犌（犞，犈））｛
１．犌′，犜犲犿狆犽，犐犖犛犜犽，犘犽
２．犌′＝犐狀犻狋（犌，δ）／／删除犌中不频繁标签对应的顶点

和边
３．犽＝２；
４．ＷＨＩＬＥ犲∈犌′．犈
５．ＷＨＩＬＥ犘［犻］犽．犮犾＝犮犾（犲）
６．　　犐犖犛犜［犻］犽＝∪（犮犾（犲），犲．狏１，犲．狏２）；
７．ＦＯＲＥＡＣＨ犘［犻］犽ＩＮ犘犽
８．　犜犲犿狆犽＝∪犐狊犉狉犲狇狌（犘犽［犻］，犐犖犛犜犽［犻］，δ）；
９．ＩＦ犜犲犿狆犽＝ＧＯＴＯ１５；
１０．　ＦＯＲＥＡＣＨ犻狀狊狋∈犜犲犿狆犽
１１．　　犐犖犛犜犽＋１＝∪犈狓狆犪狀犱（犽＋１，犻狀狊狋，犌′）；
１２．　ＦＯＲＥＡＣＨ犻狀狊狋∈犐犖犛犜犽＋１
１３．　　〈犘犽＋１，犐犖犛犜犽＋１〉＝∪犆狅犱犲（犽＋１，犻狀狊狋，犌′）；
１４．　ＧＯＴＯ７；
１５．　ＲＥＴＵＲＮ；
１６．｝

４４　基于数据流模型的频繁模式挖掘过程
由于采用数据流模型，所以对于大规模的图数

据，可以利用现有的数据流处理引擎，如Ｈａｄｏｏｐ、
Ｓｐａｒｋ等计算框架来进行处理．下面主要介绍依据
Ｓｐａｒｋ计算框架设计的大规模图数据的频繁模式挖
掘方法．

计算每个候选子图模式的支持度时，需要使用
其对应的全部子图实例，若采用Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ编程
模型，Ｍａｐ任务执行完毕到Ｒｅｄｕｃｅ任务开始执行
的过程中，会执行ＲｅｄｕｃｅＣｏｐｙ操作，该过程的磁盘
Ｉ／Ｏ开销巨大；若仅仅使用Ｍａｐ任务进行计算，不
执行Ｒｅｄｕｃｅ操作，可能引起数据倾斜问题，某些子
图模式对应的子图实例非常多，某些子图模式对应
的子图实例非常少，从而导致计算结束时间延迟，影
响下一次的迭代的开始，经分析我们采用Ｓｐａｒｋ作
为计算平台，其扩展操作产生的结果直接存储在
ＨＤＦＳ分布式文件系统中，按照子图实例的正规编
码进行分割，将正规编码作为ｋｅｙ来分割文件内容．

挖掘大小为犽＋１的频繁模式时，我们将上次迭
代存储在ＨＤＦＳ中的所有大小为犽的子图实例作
为输入数据，通过判断操作计算子图模式的支持度，
得到大小为犽频繁模式并对其进行扩展，从而得到
大小为犽＋１的全部子图实例，将其存储在ＨＤＦＳ
分布式文件中．大小为犽的子图实例的存储，其数据
格式如表１所示．狏１，狏２，…，狏犽是模式的顶点，这些
顶点组成的图是模式，狌１，狌２，…，狌犽是数据图中的顶
点，是模式图中的顶点在数据图中的映射，即存在
犳１（狏１狏２…狏犽）→（狌１狌２…狌犽），狌１，狌２，…，狌犽是输入图
的子图．

表１中，模式相同的子图实例具有相同的正规
编码，每个子图模式包含多个子图实例，每个子图实
例由犽个顶点的标号组成．因此，我们将模式的正规
编码作为ｒｏｗｋｅｙ，其包含的子图实例作为列存储．

依据表１的数据模型，图５给出了大小为３的
频繁模式实例以及模式的例子．按照正规编码，得到
两种频繁模式ａａａ１１０和ａａａ１１１．对于模式ａａａ１１０，
它对应的子图实例都包含３个顶点，分别记为狓，狔，狕，
其顶点的标签均为“ａ”，其对应的子图实例的个数为
５，每个子图实例通过顶点的编号表示，对应于图数
据中的顶点｛０，１，２｝、｛０，１，３｝、｛０，１，４｝、｛１，２，３｝以
及｛２，３，４｝．而另外一个模式ａａａ１１１，其对应的子图
实例个数为２，对应于图数据中的顶点｛１，２，４｝以及
｛１，３，４｝．

图５　子图实例的存储模型

利用Ｓｐａｒｋ计算框架，频繁模式挖掘过程中，主
要的ＲＤＤ和操作包括支持度计算、扩展子图实例
以及计算正规编码．

（１）支持度计算
调用操作ＥｘｔｒａｃｔＰａｔｔｅｒｎ，获得候选子图模式

犮犾（犵犽）及其包含的全部子图实例，计算支持度，检查
候选子图模式是否频繁．

计算过程中，将子图实例看作二维表，每个元
组代表一个子图实例，它由子图实例所包含顶点
的唯一编号表示，如｛狌３，狌５，…，狌犾＋１｝．列属性是顶
点的标签值，如模式大小为犽的顶点标签分别为
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犾（狏１），犾（狏２），…，犾（狏犽）．
模式的子图实例的数据表示为ＳＯＵＲＣＥ＝

｛犮犾（犵犽），｛狌１，狌２，…，狌犽｝，｛…｝，｛狌３，狌５，…，狌犾＋１｝｝．
对ＳＯＵＲＣＥ数据执行ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅ操作，得到

ＲＤＤ１＝｛｛狌１，狌２，…，狌犽｝，｛…｝，｛狌３，狌５，…，狌犾＋１｝｝．
对ＲＤＤ１执行ｆｌａｔＭａｐ（）操作，将顶点映射成二

元组｛犐犇，狌犻｝，其中第一个成员是列标识，第二个
成员是顶点标识，即ＲＤＤ２＝｛（１，狌１），（２，狌２），…，
（犽，狌犽）｝．

对ＲＤＤ２执行ＩｓＦｒｅｑｕｅｎｔ（犵犽，犐犖犛犜犽，δ），对获
得的结果进行过滤，如果δτ，则模式犵犽是频繁的，
需要对其继续执行后续的计算，否则删除该模式．

（２）子图实例扩展
大小为犽的频繁模式，依次枚举其子图实例，调

用Ｅｘｐａｎｄ操作，得到大小为犽＋１的候选子图实例．
对ＲＤＤ１＝｛｛狌１，狌２，…，狌犽｝，｛…｝，｛狌３，狌５，…，

狌犾＋１｝｝，执行ｆｌａｔＭａｐ操作，其操作算子为扩展操
作，即Ｅｘｐａｎｄ（犽，犻狀狊狋，犌），通过执行该操作我们
可以得到ＲＤＤ２＝｛｛狌１，狌２，…，狌犽＋１｝，｛…｝，｛狌３，
狌５，…，狌犾＋１｝｝．

（３）正规编码计算
对于扩展操作得到的ＲＤＤ２，执行Ｍａｐ操作，

其操作算子为计算正规编码操作，即犮犾（犵犽＋１），得到
ＲＤＤ３＝｛｛犮犾（犵犽＋１），狌１，狌２，…，狌犽＋１｝，…｝，其中子图
实例的正规编码作为Ｋｅｙ，Ｖａｌｕｅ为该正规编码对
应的每一个子图实例狌１，狌２，…，狌犽＋１．按照Ｋｅｙ进
行ｒｅｄｕｃｅ操作后，调用ＳａｖｅＡｓＰａｔｔｅｒｎ方法将结果
写入ＨＤＦＳ分布式文件．

以上３个过程执行完成后，就得到所有大小为
犽的频繁模式，同时也得到大小为犽＋１的候选子图
模式．不断地迭代执行上述过程，可以得到图数据中
的全部频繁模式．
４５　算法的性能分析

频繁模式的检测（操作１）中，需要检查每一个
子图实例．假设存在狀个大小为犽的子图模式，每个
子图模式包含犿个子图实例，一个大小为犽的子图
模式的支持度计算复杂度为犗（犿犽），则狀个大小为
犽的子图模式的支持度计算复杂度为犗（狀犿犽）．假设
输入图数据中顶点的不同标签数量为犾，最坏情况
下狀的大小为犾犽，假设顶点数为｜犞｜，最坏情况下犿
的大小为犆犽｜犞｜，所以频繁模式检测操作的复杂度与
输入图数据中顶点的不同标签数量及顶点个数有
关，即为犗（犾犽犆犽｜犞｜犽）．

子图实例的扩展（操作２）中，需要从大小为犽

的子图实例增加为大小为犽＋１的子图实例．对于一
个大小为犽的子图实例，其顶点的度为犱的话，最坏
情况下可以扩展的候选顶点为犽犱个，也就是说扩
展一个子图实例的计算复杂度为犗（犽犱），所以狀个
模式，每个模式犿个子图实例的话，其计算复杂度
为犗（狀犿犽犱），所以子图实例扩展的计算复杂度与输
入图的顶点个数、顶点的标签数量以及顶点的度有
关，表示为犗（犾犽犆犽｜犞｜犽２犱）．

对于大小为犽的所有子图实例，需要计算其正
规编码（操作３），以便得到其对应的模式．该过程需
要对犽个顶点计算所有可能的排列，并从中找到编
码最大的值，最坏情况下其复杂度为犗（犽！）．

频繁模式挖掘过程的计算复杂度与顶点的数量
｜犞｜、输入图数据的稠密程度，即顶点的度犱、顶点不
同标签的数量犾以及频繁模式的大小犽值有关．

实际中，影响计算复杂度的关键因素包括犽值
以及支持度阈值τ．随着犽的增大，其复杂度按指数
数量扩大．随着支持度阈值τ的增大，可以大规模地
减少子图模式的数量狀，即减小最坏情况下犾犽的值，
由于犾犽与犽是指数关系，因此减少子图模式的数量
可以大幅降低计算的时间复杂度．

５　基于数据流的频繁模式挖掘算法的
性能优化

５１　基于标签值的正规编码计算优化
频繁模式挖掘算法中，计算正规编码用于检查

子图实例是否是子图模式的映射，还可以用于检查
两个子图模式是否相同，因此，设计一个高效的正规
编码计算算法能减少频繁模式挖掘的计算代价．

图的正规编码是图的唯一表示，即如果两个图
是同构的，则它们一定具有相同的正规编码．计算图
的正规编码包括两个步骤：（１）对图的顶点进行排
序后得到其对应的邻接矩阵，将邻接矩阵转换为线
性的符号序列，即将邻接矩阵的行按照次序转换为
０和１的序列（这里将所有边的标签设置为“１”）．如
图６中的图数据包含５个顶点，边转换为０和１后
的序列为“ａａａａａ１０１０１００１１１”，其中前６个“ａ”代表
顶点的标签，邻接矩阵的上三角按照列分别表示为
“１”，“０１”，“０１０”和“０１１１”．当边的标签也存在时，用
边的标签代替１，顶点之间不存在边时，仍然记为０．
（２）求最大或者最小的符号序列．图６（ａ）中的序列
不能直接作为正规编码，因为随着顶点次序的交换，
可以得到很多个不同的字符序列，而且这些不同的
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序列全部代表同一个图，所以它不是唯一的，违反了
正规编码唯一代表图的前提条件．通过不断交换顶
点的次序得到其对应的邻接矩阵，按照字典序选择
一个最大的字符序列或者最小的字符序列，将其作
为正规编码使用．对于图６（ａ）中的图数据，通过多
次交换顶点次序可以得到其最大的字符序列，如
图６（ｂ）所示，其字符串序列为“ａａａａａ１１１１１０１０００”，
从字典序的关系看，该序列是最大的序列，同时是能
够唯一表示图６中图数据的正规编码．

图６　正规编码计算

计算正规编码时，需要遍历所有可能的顶点排
列，这个过程的计算复杂度最大，因此我们首先对该
过程进行优化，优化的思想是利用顶点标签的不变
特性．

对于给定的图数据，其顶点的度以及标签值是
不变的，因此，我们利用这些不变特性对图的正规编
码的计算进行优化．根据不变特性对顶点进行分片，
具有相同特性的顶点被分到同一个片中．由于顶点
的不变特性不会随着顶点次序而变化，因此无论顶
点次序如何变化，都可以得到相同的分片，对分片后
的图数据的顶点，利用邻接矩阵的上三角来计算图
的正规编码．对顶点分片之前，计算正规编码时需要
对所有顶点进行全排列，顶点分片之后，各个顶点都
存在约束，此时只需要对各个分片进行全排列，然后
对各个分片的排列进行乘法操作，即可得到图的正
规编码．若两个图同构，它们之间一定存在相同的顶
点分片，进行全排列后亦可得到相同的正规编码．

文献［１２］采用顶点度和顶点标签值对顶点进行
分片，分片后各个片中的顶点不相交．顶点的度和标
签值相同的顶点被分到同一个片中，先按顶点的度
再按顶点的标签值进行分片．优化前，计算正规编码
的时间复杂度为犗（｜犞｜！）．优化后，假设犿是分片
的数量，每个分片包含狆１，狆２，…，狆犿个顶点，计算正
规编码的复杂度为犗∏

犿

犻＝１
（狆犻！（ ）），很显然复杂度得

到降低，提高了计算效率．
例如，图７中的图数据，按顶点的度分为三个片

狆１、狆２和狆３，其中狆１包含一个顶点１，狆１＝｛１｝；狆２包
含一个顶点２，狆２＝｛２｝；狆３包含３个顶点０、３和４，
狆３＝｛０，３，４｝．片狆１和狆２中顶点的度为３，但是片狆１

中顶点标签值为“ａ”，而片狆２中顶点标签值为“ｂ”，
片狆３中顶点的度均为２，并且顶点的标签值均为
“ｂ”．按文献［１２］中的方法计算图的正规编码，排列
各个分片中的顶点序列的次数为１！×１！×３！＝６．
若不进行分片，排列顶点序列的次数为５！＝１２０．

图７　正规编码的分片计算

文献［１２］的算法忽略了正规编码计算方法的特
点，采用乘法原理计算正规编码，优化效率有限．本
文采用的正规编码优化方法可将复杂度降低到

∑
犿

犻＝１
（狆犻！），即加法运算的复杂度．
定义８．　编码的连接．设图犌中包含两个分

片，第一个分片包含狆１个顶点，第二个分片包含狆２
个顶点，狆１中的顶点集合为犞１，狆２中的顶点集合为
犞２，如果顶点集合犞１和犞２的子图字符序列分别为
犮（犌狆１）和犮（犌狆２），那么犞１和犞２连接后的子图序列表
示为

犮（犌狆１）·犮（犌狆２）．
其计算方法如下，顶点犞１生成了一个邻接矩阵

犕１，顶点犞２生成了一个邻接矩阵犕２，我们依据
犈狆１·狆２＝｛（狏，狑）｜狏∈犞１∧狑∈犞２｝，将犕２的行和列
追加到犕１的行和列之后，得到新矩阵犕狆，其上三
角阵由三部分元素组成，犡１＝｛狓犻犼｜狓犻犼∈犕１｝，其中
１犻狆１，１犼狆１；犡２＝｛狓犻犼｜狓犻犼∈犕２｝，其中狆１＋
１犻狆１＋狆２，且狆１＋１犼狆１＋狆２；犡３＝｛狓犻犼｜
狓犻犼＝犾（狏犻，狑犼）∈犈∧狏犻∈犞１∧狑犼∈犞２｝，其中狓犻犼为图
犌中的边的标签，１犻狆１，且狆１＋１犼狆１＋狆２．
矩阵犕狆的字符序列表示为犮（犞１∪犞２）＝犮（犌狆１）·
犮（犌狆２）．

如图８所示，分片狆１中顶点的排序为｛１２｝，
犮（犌狆１）＝“ａａ１”，分片狆２的顶点排序为｛０３４｝，犮（犌狆２）＝
“ｂｂｂ００１”，分片狆１和狆２连接后的邻接矩阵如图８右
所示，其犮（犌狆）必须包含边犈狆１·狆２，因此其连接后的
标签序列为“ａａｂｂｂ１１０１０００１０１”．

图８　标签的连接
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定义９．分片的正规编码．假设存在标签图犌＝
（犞，犈，Σ犞，Σ犈，犾），按照顶点的不变特性图犌被分
为大小为狆１和狆２的２个分片．犮犾（犌狆１）是分片狆１的
正规编码，而且狆１中的顶点标签、度是最大的，我们
可以将标签图犌的分片正规编码表示为犮犾（犌）＝
ｍａｘ
犮（犌狆２）

｛犮犾（犌狆１）·犮（犌狆２）｝，即犮犾（犌）必须是由狆１，狆２的
２个分片组成的邻接矩阵中的最大字符序列．

依次类推，当图犌被分隔为大小为狆１，…，狆犽的
犽个片段时，我们可以将其正规编码表示为犮犾（犌）＝
（犮犾（犌狆１）·犮（犌狆２））·…·犮（犌狆犽）．

为证明分片正规编码是最大字符序列，需要证
明标签连接的正确性，即证明若连接后的序列是最
大字符序列，则去掉连接后该标签序列也是最大字
符序列．

定理１．　设图犌＝（犞，犈，Σ犞，Σ犈，犾）的分片连
接标签序列是最大字符序列，即可作为正规编码，去
掉该序列每一次的最后连接顶点集后，其字符序列
仍然是最大的，仍然可作为正规编码．

接下来证明，假设犮犾（犌）＝犮（犌狆１）·犮（犌狆２）是最
大字符序列，去掉犮（犌狆２）后其仍然是最大字符序
列．若上述证明成立，则标签的连接一定是最大的，
即一定是正规编码．

证明．　利用反证法证明．假设标签图犌的字
符序列犮犾（犌）＝犮（犌狆１）·狊犲狇（犌狆２）是最大字符序列，
去掉犮（犌狆２）后，犮（犌狆１）不是最大字符序列．

按照定义１，可知犮犾（犌）的字符序列为
犾１…犾狉－１狓１２…狓１狆１－１…狓狆１－１狆１狔１狇…狔狆１狇…狕狇狇＋１…狔１狉…狔狆１狉狕狇狉，
其中狇＝狆１＋狆２＋１，狉＝狆１＋１，犾１…犾狉－１是全部顶点
的标签的字符序列．狓，狔和狕如图９中所示．

图９　标签矩阵元素
去掉犮（犌狆２），我们可以得到标签序列：犮犾１＝

犾１…犾狆１狓１２狓１３狓２３…狓１狆１－１…狓狆１－１狆１，假设犮犾１不是最大
字符序列，通过交换其中某两个顶点的顺序，得到一
个更大序列：犮犾２＝犾１…犾狆１狓１２…狓犿狀…狓狆１－１狆１．当连接
犮（犌狆２）时，首先增加顶点标签，再增加矩阵狔和狕的
值．由于顶点狆１的不变特性大于顶点狆２，因此顶点
的标签序列不可能发生变化，因此，当我们用犮犾２＝
犾１…犾狆１狓１２…狓犿狀…狓狆１－１狆１连接狔和狕时，无论狔和狕
矩阵如何变化，犮犾２的字典序列始终大于犮犾１，当犮犾１连

接犮（犌狆２）后，按照字典序列，犮犾２仍然大于犮犾１．故与
假设矛盾，即通过分片连接的标签序列是图的正规
编码． 证毕．

定理２．　两个图是同构的，当且仅当分片的正
规编码相同．

证明．　当两个图同构时，其分片后的不变特性
相同，此时通过邻接矩阵得到的编码也相同，当其中
一个为最大编码时，另一个也一定是最大编码．

若两个图的分片正规编码相同，则其顶点存在
一一对应关系，其顶点之间的边也一一对应，因此两
个图必然同构． 证毕．

推论１．　若图犌的分片狆１，…，狆犽存在自同
构，同一个正规编码对应多个不同的顶点的排列，其
分片组合编码的计算复杂度为狆１！＋α狆２！＋…＋
β狆犽！，其中α和β等表示前一次连接时，分片正规编
码中包含的不同顶点排序的次数．

证明．　设狆１是自同构，顶点狌和狏是可交换
顶点．顶点犞１的排列顶点“…狌…狏…”能得到一个正
规编码，其邻接矩阵为犕１．交换顶点狌和狏的次序
后，其仍然得到正规编码，但是邻接矩阵为犕′１．

对分片狆２，依据犈狆１·狆２＝｛（狏，狑）｜狏∈犞１∧狑∈犞２｝
进行连接后，其邻接矩阵可能不同，导致字符序列
也可能不同．所以，计算狆１和狆１的分片正规编码时，
必须排列犕１和犕′１．依此方法类推，若子图存在自同
构，需要将其分片的正规编码对应的顶点排序全
部保存，新一次的连接操作必须考虑前一次连接
操作中形成的子图中的全部自同构顶点排序．故，
按照这种方式，正规编码的计算复杂性就变为
狆１！＋α狆２！＋…＋β狆犽！，其中α和β等表示前一次连
接后，子图中存在的自同构数量．
５２　基于编码树的正规编码计算优化

定义１０．　编码树．给定一个图犌及其正规编
码犮犾（犌），如果图犌添加了一个顶点狏和该顶点对
应的边犲１，犲２，…，犲犽，得到图犌′，则我们可以将图
犌′的编码树表示为犜（犌′），其格式可以表示为
犮犾（犌狆１）·狋狉（狏）·犫（犲１）·犫（犲２）·…·犫（犲犽）．

其中狋狉（狏）代表顶点的标签，犫（犲１）为０或者是
边犲１的标签．若顶点狏与图犌对应的正规编码中的
第一个顶点之间有边，则其值为边的标签值，若无
边，则其值为０；同样，犫（犲２）代表与第二个顶点之间
是否存在边，或为边的标签值，以此类推．图犌增加
顶点后表示为图犌′，图犌′的编码树为图犌的正规
编码犮犾（犌）后，追加顶点的标签以及与图犌各个顶
点之间边的标签．
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如图１０所示，图（ａ）大小为犽＝３，其正规编码
为“ａａａ１１１”，增加顶点“４”后如图（ｂ）所示，顶点“４”
分别与顶点“１”和“３”之间存在边，所以其编码树为
“ａａａ１１１＃ａ１０１”，其中“＃”作为分隔符，可以保留或
者去除．

图１０　编码树

定理３．　若两个图的编码树相同，则两个图
同构．

证明．　设存在图犌，图犘和图犛，其中｜犞犌｜＋
１＝｜犞犛｜，｜犞犌｜＋１＝｜犞犘｜，图犛和图犘比图犌多一
个顶点，并且图犌是图犛的导出子图，图犌是图犘
的导出子图．此时图犌和图犛之间必然存在一一映
射犳１，存在狌犻，狌犼∈犞犌以及狏犻，狏犼∈犞狊，满足犾（狌犻）＝
犾′（犳１（狏犻）），（狌犻，狌犼）∈犈（犳１（狏犻），犳１（狏犼））∈犈′；图
犌和图犘之间必然存在一一映射犳２，存在顶点狌犻，
狌犼∈犞犌和顶点狑犻，狑犼∈犞犘，满足犾（狌犻）＝犾′（犳２（狑犻））
以及（狌犻，狌犼）∈犈（犳２（狑犻），犳２（狑犼））∈犈′；此时，通
过狌犻，狌犼∈犞犌，建立起图犘和图犛一个部分的一一
映射．对于最后的一个顶点，由于编码相同，顶点的
标签值也相同，而且其对应的边的顺序和标签相同，
因此最后一个顶点也存在一一对应关系，故犘和犛
同构． 证毕．

根据编码树，我们可以设计一种正规编码的优
化计算方法．

定理４．　设存在图犌，犘，｜犞犌｜＋１＝｜犞犘｜，犌
是犘导出子图，图犘的编码树的计算复杂度最大为
犗（｜犞犘｜）

证明．　若图犌增加一个顶点狏，得到图犘，增
加顶点的位置最多有｜犞犘｜个，因此，其计算复杂度
最坏情况下为犗（｜犞犘｜）． 证毕．

定义１１．　最大（最小）编码树．给定一个图犌
及其正规编码犮犾（犌），如果图犌使用最大（最小）
正规编码，且图犌是自同构的，顶点狏１，狏２可以互
相交换而不影响正规编码，此时添加了一个新顶点
狏和该顶点对应的边犲１，犲２，得到图犌′，则可以将图
犌′的编码树表示为犜（犌′），其格式可以表示为
犮犾（犌狆１）·狋狉（狏）·犫（犲１）·犫（犲２）·…·犫（犲犽），此时交换

犫（犲１）和犫（犲２）会得到不同的编码树，按照字典序可
以得到最大（最小）序列，则成为最大（最小）编码树．

如果图犘包含自同构的话，就需要计算出可以
交换的顶点对，然后计算其最大（或者最小）编码树．
由于在５．１节中，已经计算了自同构问题，系统这里
仅需要交换新加入的边的次序，得到最大（或者最
小）编码树．

推论２．　若存在模式犘的犽个子图实例狆１，…，
狆犽，模式的大小为犿，且存在α个自同构顶点交换序
列，则计算其正规编码的复杂度为从犽Ω（犘）变为
Ω（犘）＋α犿犗（犽）

证明．　对于犽个子图实例狆１，…，狆犽，为了确
认其模式为犘，需要计算每个子图实例的正规编码，
而每个子图实例的计算复杂度为Ω（犘），犽个子图实
例的计算复杂度可以表示为犽Ω（犘）．

由于模式大小为犿－１的正规编码已经在上一
次迭代时计算出来，因此根据编码树定义，犽个子图
实例计算编码树的复杂度为犿犗（犽）．假如子图实例
存在子图同构，其中可以交换次序的顶点有α对，那
么就需要α次计算，其复杂度为α犿犗（犽）．根据定
理３，当犽个子图实例编码树一样时，只计算其中一
个子图实例的正规编码，其计算复杂度为Ω（狆１），得
到正规编码后，确定新增加顶点狏在邻接矩阵中的
位置，对于剩余的犽－１个子图实例，只需要按照顶点
狏的位置插入顶点，并复制狆１的正规编码，从而得到
其正规编码．所以其计算复杂度为Ω（犘）＋α犿犗（犽）．

证毕．
从推论２可以看出，由于Ω（犘）计算复杂度为

模式大小的阶层，而编码树的计算复杂度是大小的
线性时间，因此，采用编码树方法可以显著地减少正
规编码的计算时间，其减少接近Ω（狆１）／犽．

６　算法的性能评价
在建立测试用的集群平台时，安装Ｈａｄｏｏｐ２．６＋

Ｓｐａｒｋ１．６运行环境．平台使用了２０台中科曙光服
务器６２０／４２０，操作系统为ｒｅｄｈａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓｅｒｖｅｒ
７．１Ｘ８６＿６４，ＪＡＶＡ执行环境采用ＪＤＫ８ｕ１３１６４位
版本的虚拟机，每台物理服务器安装２个ＡＭＤ
Ｏｐｔｅｒｏｎ（ＴＭ）Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ６２１２处理器，每个ＣＰＵ
的逻辑核数为８，最大线程数量为８，１６ＧＢ内存．
６１　实验数据

实验数据包含６个大图数据，如表２所示．图数
据ＣｉｔｅＳｅｅｒ［２６］将发表的论文作为顶点，ＡＩ、Ａｇｅｎｔ
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等作为顶点标签，论文之间的引用关系作为边．
Ｐａｔｔｅｎｔｓ①包含从１９６３年１月到１９９９年１２月期间
美国专利的引用，引用关系作为边，专利授权的专
利作为顶点，授权时间作为顶点标签．Ｙｏｕｔｕｂｅ②
列出了抓取的视频ｉｄ信息，以及从２００７年１月到
２００８年８月之间的每个视频之间的相关信息，每个
视频作为顶点，视频的排序以及长度作为顶点标签．
Ｔｗｉｔｔｅｒ③，该图描述了推特用户的信息，每个顶点代
表一个推特用户，每条边代表两个用户之间的互动，
原始图中没有标签，实验中随机地为顶点添加标签，
不同标签的数量设置为１００个，标签的分布满足高
斯分布．ＵＧ１００ｋ是一个随机图，该图包含１０００００
个顶点，边的生成概率为０．０００３．

表２　用于性能评价的图数据
标号 图名称 顶点数量 边的数量 标签数量平均度
１ ＣｉｔｅＳｅｅｒ 　３３１２ 　　４５９１ 　６ 　２．８
２ Ｙｏｕｔｕｂｅ ８３５０ ７８７４３ １２ １８．９
３ ＵＧ１０ｋ １００００ ４９３１７４ ２５ ９９．０
４ ＵＧ１００ｋ １０００００１４９０３２１６ ６４ ２９８．０
５ Ｐａｔｔｅｎｔｓ２９２３９２３２４１２５８２４ １６３ １６．５
６ Ｔｗｉｔｔｅｒ８７６８４１８７６５６３４２６ １００ １７．５

６２　基于数据流模型的频繁模式挖掘的性能测试
基于数据流模型的频繁模式挖掘的特点在于扩

展上一次迭代产生的子图实例并作为下一次迭代的
输入．传统的基于Ａｐｒｉｏｒｉ方法以及基于模式增长
的方法，主要利用扩展前一次的子图模式作为后一
次的输入，首先对新扩展的模式进行唯一性检测，防
止自同构的出现，之后检查模式是否与输入图存在
子图同构，其计算复杂度增加．论文首先比较单机环
境下三种方法的运行时间，模式大小为５．

从表３的数据可以看出，图数据规模较小时，基
于数据流的频繁模式挖掘算法的效率较高，其原因
在于减少了模式自同构检查的计算量；但是，随着图
数据规模增大，其花费的计算时间与Ａｐｒｉｏｒｉ算法
以及模式增长算法相差不大，经分析，主要原因在于
模式实例的存储导致内存使用率加大，ＪＶＭ的效率
降低．对于实验数据中的图４、图５和图６，由于顶点
和边数量较大，单台计算机处理效率较低，故本实验
未进行比较．

表３　不同图数据的运行时间 （单位：ｓ）

算法
图标号

１
τ＝１００τ＝４００

２
τ＝１００τ＝４００

３
τ＝１００τ＝４００

Ａｐｒｉｏｒｉ ２．４２０．５７ ３５５．６３５４．１５６５．６４４３．１
模式增长 ２．３５０．６２ ３６２．３３６６．２５６２．３４５６．２
基于数据流１．０１０．１６ ３１２．１３３８．１４６７．１３５０．４

另外，为了对基于数据流模式的频繁模式挖掘
的基本性能进行描述，论文对６个不同的图数据中
挖掘出的子图模式的个数以及运行时间进行了测
试，表４为前３个图数据的测试结果，表５为后三个
图数据的测试结果．实验中，支持度的阈值分别设置
为５０、１００和８００，频繁模式的大小如表４和表５中
的犛犻狕犲．从表４和表５中可以看出，随着子图支持度
的增加，子图模式数量越来越少，但是计算时间却越
长，这说明非频繁模式大量出现，既占用了计算时
间，又增加了存储代价．

表４　不同图数据的运行时间以及频繁模式数量

算法 支持度
图标号

１ ２（ＰＰＩ） ３（Ｓｌａｓｈ）
犛犻狕犲＝７ 犛犻狕犲＝７ 犛犻狕犲＝６

时间／ｓ
５０ １０８０ １８６１ １０９２
１００ ９０３ １４４２ ７０８
８００ ７８２ １１４１ ３５４

子图
实例
数量

５０１４１６１６７０８９８１５２９２１８４５１４１５０５９６８０８９８
１００ ８１０１６００８９８９２６１３９４５１４８２６８６７１７７６
８００ 　９８１６０６７０８１１０１３９４５１４１３７７６９１６９４

频繁
模式
数量

５０ １１１０ ６１９３１ ８９８７６５
１００ ７５３ ２７８５４ ４４８６５７
８００ ２６７ ４５６８ ６５７９２

表５　不同图数据的运行时间以及频繁模式数量

算法 支持度
图标号

４（ｗｅｂ） ５ ６
犛犻狕犲＝５ 犛犻狕犲＝４ 犛犻狕犲＝４

时间／ｓ
５０ ２４６１ ６６０２ １２２８９
１００ １９８２ ６２９７ １１０９４
８００ １４３９ ５６９３ ９８４１

子图
实例
数量

５０３１２４４５４５８８５１６５３６９５４５３９１３１６３６９５４５３９１
１００１６１３４６５５７９４８８２５８７４７４９４１５５４６８６３２１９９
８００ ９０４６６７５９７２１６３７８５３４５８８８６６６８７３２７７３

频繁
模式
数量

５０ １９４５７２４ ４４４２８４３７ ５８６３９５２１
１００ ９８８９３６ ２１９３６７６９ ３２９７７８９９
８００ １４６８５７ ４３０８６５８ ４６１３７１３

６３　算法的加速比和效率
加速比经常用来衡量串行算法和并行算法的关

系，它表示为串行运行时间与并行运行时间的比值：
犛（狀，狆）＝犜狊（狀）／犜狆（狀，狆），其中狀表示输入数据规
模，狆表示并行处理器的数量，犜狊表示串行计算的时
间，犜狆表示并行计算的时间．本论文中的串行挖掘
也采用基于数据流模式，由于串行挖掘过程中受到
内存资源限制，仅对图数据Ｙｏｕｔｕｂｅ和ＣｉｔｅＳｅｅｒ进
行了测试，测试时由于Ｙｏｕｔｕｂｅ数据受单机挖掘的
限制，所以图的模式大小为５时停止计算，最小支持
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度设置为６００．并行挖掘过程中，服务器的Ｅｘｅｃｕｔｏｒ
数量依次从１，２，４增加到４０来测试算法的加速比
（一台服务器上启动两个Ｅｘｅｃｕｔｏｒ）．图１１（ａ）和（ｂ）
分别展示对图数据Ｙｏｕｔｕｂｅ和ＣｉｔｅＳｅｅｒ执行并行
算法的加速比．观察实验结果，两个图数据都显示出
了较好的加速度，当Ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量较少时，可以获
得近似于线性的加速比．随着Ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量的增
加，加速比的增长趋势变得缓慢，Ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量约
为１０时，加速比达到最大值，此后加速比回落，经分
析发现，随着Ｅｘｅｃｕｔｏｒ的增加，子图实例的数量也
大规模增加，ＨＤＦＳ写入数据的开销变大，导致并行
执行时间增加．

图１１　并行算法加速比

另外，为了说明挖掘过程中“每一个Ｅｘｅｃｕｔｏｒ”
的加速比，论文测试了并行算法的效率，用犈（狀，狆）
表示，犈（狀，狆）＝犛（狀，狆）／狆，通常采用并行算法挖掘
时效率小于１．图１２（ａ）和（ｂ）分别对图数据Ｙｏｕｔｕｂｅ
和ＣｉｔｅＳｅｅｒ采用并行算法挖掘的效率进行了测
试．从图１２的曲线可以看出，开始时并行算法的效
率下降较缓慢，Ｅｘｅｃｕｔｏｒ数量增大到２０左右时，效
率急剧下降．从图１１和图１２的结果可以看出，虽然
ＣｉｔｅＳｅｅｒ数据的规模比Ｙｏｕｔｕｂｅ大，但是ＣｉｔｅＳｅｅｒ
数据挖掘出的频繁模式的数量远小于Ｙｏｕｔｕｂｅ挖
掘出的频繁模式的数量，所以两者加速比区别并非
特别明显．

图１２　并行算法的效率

６４　与犕犪狆犚犲犱狌犮犲实现方法的比较
论文验证了文献［１８］中提出的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

的并行频繁模式挖掘算法ＭＲＳＵＢ的效率，并且比
较了该算法与本文所提出算法的性能．本文验证的
相关算法还包括文献［１９］中的基于Ｐｒｅｇｅｌ的算法，
但是在使用Ｐｒｅｇｅｌ计算过程中，由于内存中的数据
规模较大导致无法存储到磁盘，因此计算能力较差，
在此本文不进行与该算法的比较．Ｓｐａｒｋ使用的环
境与ＭａｐＲｅｄｕｃｅ使用的环境相同，在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
中运行文献［１８］提出的算法，在Ｓｐａｒｋ上运行本文
提出的基于数据流模型的方法．

从表６中的数据可看出，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
ＭＲＳＵＢ算法存在两个不足，一是不同Ｍａｐ任务中
包含的候选子图实例的个数差异较大，数据倾斜问
　表６　数据流模型与犕犚犛犝犅的计算时间比较（单位：ｍｉｎ）
图号 子图大小 ＭＲＳＵＢ算法 数据流模型
１ ６ １６ １１

７ ３０ ２４
２ ６ ２２ １６

７ ３７ ３１
３ ４ １０ ５

５ １８．２ １１．８
４ ４ ２８ １９

４ ３９ ３３
５ ３ ７４ ６８

４ １１４ １０５
６ ３ １２９ １０３

４ ２３３ １８５
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题严重，影响整体性能；其二是Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ
任务之间的数据传输时间较长，花费时间较多．
６５　优化后的结果比较

为测试使用未优化编码方法以及使用优化编码
方法，我们计算正规编码的时间差异．实验中，我们
从图数据Ｙｏｕｔｕｂｅ中遍历大量的大小不同的子图，
并计算每个子图的正规编码，待计算全部结束后，统
计其全部计算时间．表７给出了子图数量为１００００００
且子图大小分别为３，４，５，６，７和８时的计算时间，
其中狊犻狕犲＝３的子图中，包含两个不同的标签“Ａｇｅｎｔ”
和“ＡＩ”，“Ａｇｅｎｔ”出现２次，“ＡＩ”出现１次；狊犻狕犲＝４
的子图中，包含两个不同的标签“Ａｇｅｎｔ”和“ＡＩ”，
“Ａｇｅｎｔ”出现２次，“ＡＩ”出现２次；狊犻狕犲＝５的子图
中，包含三个不同的标签“ＤＢ”，“Ａｇｅｎｔ”和“ＡＩ”，
“ＤＢ”出现１次，“Ａｇｅｎｔ”出现２次，“ＡＩ”出现２次；
狊犻狕犲＝６的子图中，包含三个不同的标签“ＤＢ”，
“Ａｇｅｎｔ”和“ＡＩ”，“ＤＢ”出现２次，“Ａｇｅｎｔ”出现２次，
“ＡＩ”出现２次；狊犻狕犲＝７的子图中，包含四个不同的
标签“ＤＭ”，“ＤＢ”，“Ａｇｅｎｔ”和“ＡＩ”，“ＤＭ”出现
１次，“ＤＢ”出现２次，“Ａｇｅｎｔ”出现２次，“ＡＩ”出现
２次；狊犻狕犲＝８的子图中，包含两个不同的标签“ＤＭ”，
“ＤＢ”，“Ａｇｅｎｔ”和“ＡＩ”，“ＤＭ”出现２次，“ＤＢ”出现
２次，“Ａｇｅｎｔ”出现２次，“ＡＩ”出现２次．优化前与优
化后的正规编码计算时间如表７所示，可看出，特定
场景性能提高大约３０％左右．

　表７　优化前后正规编码计算时间对比（单位：ｓ）

算法 犽
３ ４ ５ ６ ７ ８

优化前 １．９７．２４３．９３２３．１２０８１．９ １５６０７
优化后 １．３４．２２３．７ ８９．４ ４６９．２　　８０１．５

为了测试编码树优化的性能，测试采用的方法
是，首先选择大小为犽的子图实例及其正规编码，分
别对其扩展一个顶点，使得子图实例大小增大为
犽＋１，分别使用原来的计算方法以及基于编码树的
计算方法，计算大小为犽＋１的全部子图实例的正规
编码，从而得到计算时间．测试中，论文以表７中的
数据为依据，依次将子图大小扩大为５，６，７，８，９和
１０，再分别计算大小不同的子图实例的正规编码，最
后统计计算时间，使用编码树优化后的结果如表８
　　　表８　使用编码树优化前后计算时间对比（单位：ｓ）

算法 犽
４ ５ ６ ７ ８ ９

优化前 ４．２２３．７８９．４４６９．２ ８０１．５ １３３２．８
优化后 ２．８４．１１３．２ ５３．９ １０６．７ ３０８．３

所示，从结果可以看出，特定场合下，性能提高大约
１０％左右，子图的规模越大，效率提升越显著．

７　结　论
频繁模式的挖掘在许多领域中都有重要的应

用．单机单图的频繁模式挖掘算法得到了广泛而深
入的研究，随着单图数据规模的扩大，分布式频繁模
式挖掘算法显得越来越重要．论文通过使用数据流
模型，解决了现有算法中Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ之间大规
模数据的存储以及数据倾斜的问题，通过对包含上
百万顶点的图数据进行实验测试，基于数据流模型
的挖掘算法能够提高３０％左右的效率．但是，算法
在模式实例的存储方面还有待进一步提高．
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１１３１７期 汤小春等：基于数据流的大图中频繁模式挖掘算法研究
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