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二分类图上的非冗余协同图模式挖掘算法

王章辉　赵宇海　王国仁　李 源
（东北大学信息科学与工程学院　沈阳　１１０８１９）

摘　要　图模式广泛应用于构建高效图分类模型的特征空间识别．协同图模式是一种内部节点高度相关的图结

构，与普通图模式相比，协同图模式具有更高的区分能力，从而更加适用于分类模型的特征选择．文中研究了从二

分类图中挖掘非冗余协同图模式的问题，通过限制协同图模式的区分能力远远高于其所有子图模式的非冗余性

质，大幅度减少了挖掘结果的数量，同时保留了具有强区分能力的协同图模式．由于协同图模式理论上必须检测其

所有子图是否满足约束条件，挖掘它们非常具有计算挑战性．基于非冗余协同图模式的多种特性，提出相对应的削

减规则；通过对区分能力的边界估计，提出两个快速检测非冗余协同图模式方法，在此基础上给出了一种高效的深

度优先挖掘算法ＧＩＮＳ．大量真实与合成数据集上的实验结果表明，ＧＩＮＳ算法明显优于其他两个代表性算法，作为

图分类模型的分类特征时，非冗余协同图模式获得了较高的分类精度．

关键词　二分类图；非冗余；协同图模式；图分类；图挖掘；子图模式；分类器

中图法分类号 ＴＰ３１１　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１５．０１４３４

犕犻狀犻狀犵犖狅狀犚犲犱狌狀犱犪狀狋犛狔狀犲狉犵狔犌狉犪狆犺犘犪狋狋犲狉狀狊犳狉狅犿犜狑狅犆犾犪狊狊犲狊狅犳犌狉犪狆犺狊

ＷＡＮＧＺｈａｎｇＨｕｉ　ＺＨＡＯＹｕＨａｉ　ＷＡＮＧＧｕｏＲｅｎ　ＬＩＹｕａｎ

（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犖狅狉狋犺犲犪狊狋犲狉狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犲狀狔犪狀犵　１１０８１９）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 Ｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｔｏｄｅｆｉｎｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｆｏｒｂｕｉｌｄｉｎｇａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓｒｅｆｅｒｔｏｔｈｏｓｅｇｒａｐｈｓ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

ａｍｏｎｇｔｈｅｎｏｄｅｓａｒｅｈｉｇｈｌｙｉｎｓｅｐａｒａｂｌｅ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ，ｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈ

ｐａｔｔｅｒｎｓｗｈｉｃｈｈａｖｅｍｕｃｈｈｉｇｈｅｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐｏｗｅｒｓａｒｅｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅａｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｍｉｎｉｎｇｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ

ｆｒｏｍｔｗｏｃｌａｓｓｅｓｏｆｇｒａｐｈｓ．Ｂｙｇｕａｒａｎｔｅｅｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｙｔｈａｔｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐｏｗｅｒｓｏｆｓｙｎｅｒｇｙ

ｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｍｕｃｈｈｉｇｈｅｒｔｈａｎａｌｌｔｈｅｉｒｓｕｂｇｒａｐｈｓ，ｍｉｎｉｎｇｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈ

ｐａｔｔｅｒｎｓｃａｎｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｓｔｉｌｌｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｔｒｏｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｐｏｗｅｒｓｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｉｎｄｉｎｇａｌｌｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓｉｓ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｂｅｃａｕｓｅａｌｌｔｈｅｉｒｓｕｂｇｒａｐｈｓｓｈｏｕｌｄｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙｂｅｃｈｅｃｋｅｄ．Ａｌｓｏ，

ｔｈｒｏｕｇｈｓｔｕｄｙｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｐｒｕｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｗｏｆａｓｔｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

ａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｂｏｕｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐｏｗｅｒｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｏｓｅｔｅｃｈ

ｎｉｑｕｅｓ，ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍＧＩＮＳｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｆｏｒｔｈｉｓｍｉｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎａｓｅｒｉｅｓｏｆｒｅａｌｌｉｆｅａｎｄｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ



ＧＩＮＳｉｓｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈａｎｔｗｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｃｏｍｐｅｔｉｔｏｒｓ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｗｈｅｎｔｈｅｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔ

ｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｍｕｃｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｔｗｏｃｌａｓｓｅｓｏｆｇｒａｐｈｓ；ｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔ；ｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ；ｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；

ｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇ；ｓｕｂｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎ；ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

１　引　言

图结构作为一种通用的表示不同对象之间复杂

关系的数据结构，已广泛应用于多种跨学科领域，如

生物信息学［１２］、化学信息学［３４］、药物信息学［５］等．

在这些科学应用中，图数据中隐含的模式信息可以

用来帮助构建分类模型和理解分析这些复杂的数据

结构．例如，在化合物数据分析中，图模式可以帮助

研究人员揭示化合物中具有化学毒性的结构部

分［６］．从图数据中进行图模式挖掘具有重要的研究

意义和应用价值．

已经得到广泛研究的图模式挖掘主要包括频繁

子图挖掘［７８］和显著子图挖掘［９１１］．频繁子图挖掘算

法基于用户指定的支持度阈值和相对应的数据库，

可以获得所有满足支持度阈值的频繁子图模式，但

这些挖掘算法往往产生大量的甚至达到指数级的频

繁子图，不但降低了挖掘算法的效率，而且难以对大

量的挖掘结果进行深入分析和利用．为了减少挖掘

结果的数量，显著子图挖掘算法采取对模式搜索空

间采样或者近似过滤的方法，仅关注一少部分满足

确定显著性定义的图模式，这些方法虽然可以大规

模减少输出模式的数量，但容易丢掉具有丰富研究

意义的图模式．

图分类研究中，生物和医学数据被广泛作为分

析对象［９１０，１２１４］．在这些应用领域中，图数据的所属

类别很多情况下只有两类．例如，在基于调控网络的

致病基因识别中，生物专家通常关心的问题是，某些

基因的交互作用是否与特定疾病的发生有关；在药

物分子设计中，医疗专家的主要兴趣在于，某种药物

分子结构是否对特定的疾病具有显著疗效．在实际

研究中，针对诸如此类的研究，大多通过收集两种不

同类别的数据，即患者组（ｃａｓｅ）和对照组（ｃｏｎｔｒｏｌ）

数据，来进行对比分析．如果将上例中的患者组标记

为“＋”类，对照组标记为“－”类，我们称此类数据为

二分类数据．特别的，如上例所述的许多生物和医疗

数据可以建模为图数据，我们称其为二分类图数据，

其中的患者组称为正类图集，对照组称为负类图集．

二分类图是图分类研究中使用最广泛的基本数据类

型之一，文献［９１０，１２１４］等诸多研究工作都是基

于该类数据展开的．为了便于叙述，本文的研究工作

也以该类数据为例展开．在第５节中，进一步讨论了

如何将本文的研究工作扩展至多类图数据的问题．

图分类研究工作中，区分子图挖掘［１２１４］可以获

得大量具有区分能力的图模式，帮助用户构建图数

据分类模型．现有的区分子图挖掘算法大多只关心

图模式的区分能力，并以此作为唯一的选择标准，导

致结果中存在一定的冗余模式．其主要原因在于，忽

略了图模式本身的结构信息（如协同交互等）．

在生物信息学与生物医学研究中，协同交互现

象大量存在［１５１７］．为了直观地理解这种现象，图１给

出了一种在野生型酵母基因中存在的简单协同交互

现象．如图所示，两条不同的路径犃→犅→犆 与犡→

犢→犣（犃，犅，犆等可表示为不同的基因或者蛋白质）

作用于相同的生物过程，影响野生型酵母细胞的存

亡．由于两条路径的并行结构，对任意单路径的基因

扰乱（扰乱犃 或犢），都不会导致酵母细胞的死亡．

只有当同时对两条路径进行基因扰乱时（扰乱犃 与

犢），才会导致酵母细胞死亡．本例中的犃和犢 相对

于酵母细胞类别（存活或死亡）就存在着协同交互关

系，即二者通过紧密的联合作用影响酵母细胞的存

活或死亡．在实际应用中，基因或蛋白交互等生物调

控网络通常用图结构数据来表示．因此，发现图１所

示的协同交互关系可以转化为图数据中的协同图模

式挖掘问题．

图１　酵母基因中的协同交互示例

协同图模式从模式结构本身出发，要求其所有

的子图模式都不具有超过其本身的表现性能．协同

的含义，从图的角度通俗来讲，是指只有当某些特定

的图节点组合在一起，形成的图模式才具有更高的

性能．任意减少其中的节点或边，都将降低图模式本
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身的表现性能．我们称这样的图模式为协同图模式．

挖掘协同图模式可以帮助理解和解释图数据中潜

在的性质．如前所述，在癌症致病基因识别研究

中，可以根据患者组和对照组的基因交互数据，构

建正类图集和负类图集，形成二分类图数据库．通过

对二分类图数据进行协同图模式挖掘，找到与特定

疾病相关的致病基因组，并从这些基因之间相互作

用的角度解释疾病发生的原因．协同图模式可以为

疾病的诊断、预防和治疗提供新的研究视角．因此，

协同图模式挖掘具有重要的理论研究意义和实际应

用价值．

协同图模式的表现性能根据实际应用可以有不

同的表现形式，对于图分类应用，可以选择图模式的

区分能力作为其表现性能的度量标准．区分能力的

度量可以有多种方式，本文采用图模式的置信度作

为区分能力的度量标准．由于协同图模式的特殊限

制，使得传统的频繁子图挖掘和区分子图挖掘框架

不再适用于协同图模式挖掘．本文首次提出非冗余

协同图模式挖掘问题，为了进一步减少协同图模式

的冗余结果，我们只关注那些比它们所有子图模式

具有更高区分能力的协同模式作为挖掘结果，提出

一种非冗余协同图模式挖掘算法 ＧＩＮＳ（Ｇｒａｐｈ

ＭＩｎｉｎｇｆｏｒＮｏｎＲｅｄｕｎｄａｎｔＳｙｎｅｒｇｙＰａｔｔｅｒｎｓ），用

来实现二分类图上的协同图模式挖掘．由于协同图

模式的特殊限制，理论上对于任意拥有犽条边的一

个图模式，必须检测２犽数量的子图模式才能确定其

是否是协同图模式，这是一项十分浪费时间的工作．

同时还需要面对的是置信度度量不具有反单调性质

和如何使用挖掘出来的结果集构建一个高效的分类

器问题，这使得提出的挖掘算法面对诸多挑战．

本文研究了从二分类图中挖掘非冗余协同图模

式的问题，通过限制协同图模式的区分能力远远高

于其所有子图模式的非冗余性质，大幅度减少了挖

掘结果的数量，同时保留了具有强区分能力的协同

图模式；基于非冗余协同图模式的多种特性，提出相

对应的模式扩展削减规则，通过对区分能力的边界

估计，提出两种快速检测非冗余协同图模式方法，并

给出高效的深度优先挖掘算法 ＧＩＮＳ；最后选择

ｔｏｐ犽个非冗余协同图模式构建图分类模型，大量

实验证明了算法的高效性和有效性．

本文第２节介绍文章的相关工作；第３节给出

问题的形式化描述；第４节介绍和分析提出的挖掘

算法；第５节介绍算法的多类扩展；第６节给出实验

结果与分析；第７节总结本文工作．

２　相关工作

近年来，图模式挖掘问题的相关研究一直备受

众多研究者的关注．在数据挖掘领域，频繁子图挖掘

问题早已吸引了众多研究者的目光，同时也产生了

大量优秀的研究成果．文献［７］和文献［８］介绍了两

种十分具有代表性的频繁子图挖掘算法．最近几年

的研究热点已经从频繁图模式挖掘转移到显著图模

式挖掘和区分图模式挖掘问题上，并取得了大量的

研究成果．文献［９，１１］采取对图模式搜索空间近似

过滤和采样的方法，快速得到一部分显著图模式，从

而大大减少了模式结果数量．文献［１２１４］采用启发

式的搜索策略，快速得到一组具有区分能力的图模

式结果集．

文献［１８］介绍了从频繁子图挖掘区分图模式的

方法，虽然这种方法可以获得所有的区分图模式，但

其十分浪费时间．文献［１９］采用一定数量的对应组

度量图模式的区分能力，可以获得理论上的最优结

果．文献［１０］使用相对高支持度阈值从小规模数据

组中挖掘区分图模式．文献［９］基于结构近似导致区

分能力近似的假设，大幅度削减模式搜索空间，快速

得到挖掘结果．以上所有区分图模式挖掘算法都未

考虑到挖掘结果出现冗余信息的情况，虽然非冗余

的模式挖掘已经广泛应用于二进制数据和序列数据

中［２０２１］，用来减少结果数量．到目前为止，挖掘非冗

余区分图模式尚未得到广泛研究．

３　问题描述

本节首先介绍一些基础概念，接下来形式化描

述二分类图上的非冗余协同图模式挖掘问题．

３１　基础概念

本文主要考虑简单的连通无向标签图，通过简

单修改，本文提出的算法也适用于其他类型的图数

据．若无特殊说明，本文中所涉及的图均指简单的连

通无向标签图．一个标签图犌可以定义为一个四元

组犌＝（犞，犈，Σ，犉），其中，犞 是顶点集合，犈犞×犞

是边集合，Σ是标签集合，犉：犞∪犈→Σ是一个函数，

用来对图中顶点和边分配相应的标签．此外，一个图

还可以属于唯一一个具体的类别．图２给出了一个

二分类图数据库犇，其中犌１，犌２，犌３和犌４属于正类

图集合，用犌＋表示；犌５，犌６，犌７和犌８属于负类图集

合，用犌－表示．如果图数据库犇中所有图只属于正
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类或者负类两个类别，我们称这样的图数据库犇 为

二分类图数据库．

图２　二分类图数据库犇

定义１．　图同构．给定两个图犌１＝（犞，犈，Σ，

犉）和犌２＝（犞′，犈′，Σ′，犉′），图同构是一个双射函数

犳：犞犞′满足如下条件：

（１）狌∈犞，犉（狌）＝犉′（犳（狌））；

（２）犲１＝（狌，狏）∈犈，犲２＝（犳（狌），犳（狏））∈犈′并

且犉（犲１）＝犉′（犲２）；

（３）犲２＝（狌，狏）∈犈′，犲１＝（犳
－１（狌），犳

－１（狏））∈

犈并且犉（犲１）＝犉′（犲２）．

则称这两个图同构．

定义２．　子图同构．给定两个图犌１＝（犞，犈，

Σ，犉）和犌２＝（犞′，犈′，Σ′，犉′），如果存在一个映射函

数犳：犞→犞′和犌２的一个子图犛，满足犳是从犌１到犛

的同构，则称犳是一个从犌１到犌２的子图同构，也称

犌１子图同构于犌２．

如果存在一个从犌１到犌２的子图同构，称犌１是

犌２的子图，犌２是犌１的超图或者犌２支持犌１，表示为

犌１犌２．如果犌１犌２且犌１≠犌２，称犌１是犌２的真子

图，犌２是犌１的真超图．

定义３．　支持度．给定一个二分类图数据库

犇＝犌＋＋犌－＝｛犌１，犌１，…，犌狀｝和一个图模式犵，支

持图模式犵的集合记作犇犵＝｛犌犻｜犵犌犻，犌犻∈犇｝．

图模式犵的支持度为｜犇犵｜，表示为狊狌狆狆（犵）；图模

式犵的频繁度为｜犇犵｜／｜犇｜，表示为犳狉犲狇（犵）．

例１．　对于图２给出的二分类图数据库犇，支

持图３中图模式犵的图集合为｛犌１，犌２，犌３，犌６｝，相

对应的支持度狊狌狆狆（犵）＝４，频繁度犳狉犲狇（犵）＝０．５．

图３　协同图模式例子

对于一个给定的二分类图数据库犇，狊狌狆狆（犵，

犌＋）表示图模式犵 在正类图集合中的支持度；

狊狌狆狆（犵，犌
－）表示图模式犵在负类图集合中的支持

度；狊狌狆狆（犵）表示图模式犵在整个二分类图数据库

犇 上总的支持度，显然狊狌狆狆（犵）＝狊狌狆狆（犵，犌
＋）＋

狊狌狆狆（犵，犌
－）．图模式犵的区分能力可以用其在二

分类图数据库中的置信度来表示，记作犮狅狀犳（犵），如

式（１）所示：

　犮狅狀犳（犵）＝
ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌

＋），狊狌狆狆（犵，犌
－）｝

狊狌狆狆（犵）
（１）

图模式犵的区分能力其实就是其在正类或者负类

图集合中支持度的最大值与相对于图数据库总的支

持度的比值．置信度值在二分类图数据库上是一个

介于０．５到１之间的一个实数，取值等于０．５表示

没有任何的区分能力，取值越大，表明区分能力越

强，其最大值可取为１．

例２．　对于图２给出的二分类图数据库犇，可

以计算图３中图模式犵在该数据库上的置信度值．

其中狊狌狆狆（犵，犌
＋）＝３，狊狌狆狆（犵，犌

－）＝１，所以置信

度值犮狅狀犳（犵）＝３／（３＋１）＝０．７５．

对于二分类图数据库犇中任何图模式，都存在

一个与之对应的置信度值来表示它的区分能力，我

们就可以根据置信度度量标准定义协同图模式．

定义４．　协同图模式．给定一个二分类图数据

库犇＝犌＋＋犌－＝｛犌１，犌１，…，犌狀｝和一个图模式犵，

图模式犵被称为协同图模式当且仅当式（２）成立，

犮狅狀犳（犵）－ｍａｘ犵′犵（犮狅狀犳（犵′））＞０ （２）

其中犵′表示图模式犵的任意一个真子图．

例３．　对于图２给出的二分类图数据库犇，

图３中图模式犵就是一个协同图模式，因为它所有

的真子图的置信度值都不大于它本身的置信度值．

３２　问题定义

本文采用置信度值作为度量图模式的区分能

力，在进行问题定义之前，我们首先引出强区分图模

式和弱区分图模式的定义，接下来定义非冗余协同

模式，最后给出本文的全局目标．

定义５．　强区分模式．给定一个二分类图数据

库犇＝犌＋ ＋犌－ ＝｛犌１，犌１，…，犌狀｝，一个图模式犵

和一个用户指定强区分阈值β，０．５＜β１，如果

犮狅狀犳（犵）β，就称图模式犵为一个强区分模式．

强区分模式表示该模式具有较强的区分能力，

用户可以根据指定的阈值选择自己需要的结果．

定义６．　弱区分模式．给定一个二分类图数据

库犇＝犌＋ ＋犌－ ＝｛犌１，犌１，…，犌狀｝，一个图模式犵

和一个用户指定弱区分阈值α，０．５＜α＜β，如果

犮狅狀犳（犵）α，就称图模式犵为一个弱区分模式．
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增大β的取值，可以得到拥有更高区分能力的

图模式，减小α的取值，可以获得拥有更弱区分能力

的图模式，本文要求α的取值小于β的取值．

定义７．　非冗余协同图模式．给定一个二分类

图数据库犇＝犌＋ ＋犌－ ＝｛犌１，犌１，…，犌狀｝，一个图

模式犵，当以下３条标准满足时，该图模式就是一个

非冗余协同图模式．

（１）犳狉犲狇（犵）δ，其中δ是用户给定的频繁度支

持阈值，０＜δ１；

（２）图模式犵是一个强区分模式；

（３）图模式犵是一个协同图模式并且它的所有

真子图都是弱区分模式．

二分类图上的非冗余协同图模式挖掘问题可以

描述如下：给定一个二分类图数据库犇＝犌＋＋犌－＝

｛犌１，犌１，…，犌狀｝，３个用户输入参数，频繁度支持阈

值δ、弱区分阈值α和强区分阈值β，任务就是从二

分类图数据库犇 中挖掘所有满足定义的非冗余协

同图模式．

４　犌犐犖犛算法

本节介绍如何从一个二分类图数据库中快速挖

掘非冗余协同图模式算法．首先简单了解一下著名

的深度优先搜索（ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，ＤＦＳ）编码搜

索树框架［８］，本文采用此编码搜索方式挖掘所有非

冗余协同图模式；接下来介绍非冗余协同图模式的

性质和与之对应的削减规则，用来削减ＤＦＳ搜索树

上不满足约束条件的分支；同时使用置信度值边界

估计进一步加速搜索过程的完成．论文提出两种协

同图模式检查策略，加快对非冗余协同图模式的判

定工作．最后，综合以上技术，提出高效的挖掘算法

ＧＩＮＳ．

４１　犇犉犛编码搜索树

所有的分支界限搜索算法都需要采用一种具体

的搜索框架，用来确保所有的目标模式都可以被找

到．在搜索框架的基础上，可以应用各种削减策略加

速搜索过程的完成．ＤＦＳ编码树搜索框架是一种高

效的并得到广泛应用的搜索框架．在ＤＦＳ编码搜索

树中，可以使用最小ＤＦＳ编码实现图同构问题的检

测．在ＤＦＳ编码搜索树中，如果两个图犵１和犵２图同

构，那么它们一定具有相同的最小ＤＦＳ编码．根据

这条优秀性质，可以把图挖掘问题转化成为满足一

定约束条件的序列挖掘问题，这样可以大大降低图

挖掘问题的复杂度．本文采用这种著名的搜索框架，

实现非冗余协同图模式挖掘．ＧＩＮＳ算法根据用户

给定的频繁度支持阈值δ，按照深度优先搜索方法

构建ＤＦＳ编码树．图４给出基于图２二分类图数据

库犇满足频繁度支持阈值δ＝０．２５的ＤＦＳ搜索树，

图４ＤＦＳ搜索树中包含所有满足频繁度支持阈值

的图模式．在图４中，搜索树上每一个节点代表一个

图模式，节点上方出现的一组数字表示该节点被搜

索的顺序编号和支持该节点所表示的图模式的图编

号，即冒号之前的数字表示被搜索的顺序编号，本文

用该顺序编号表示其代表的图模式；圆括号内的数

字表示图２二分类数据库犇 中支持该节点所代表

图模式的图编号．

图４　图２中二分类数据库犇的ＤＦＳ编码搜索树

例４． 对于图４中节点编号为８的图模式

〈０，１，犃，狓，犆〉，圆括号内的数字（５，７，８）表示在图２

的二分类数据库犇中，图犌５、犌７和犌８支持节点编号

为８的图模式．在图４中，灰颜色的节点代表满足用

户给定的频繁度支持阈值δ＝０．２５、弱区分阈值α＝

０．６和强区分阈值β＝０．７５约束的非冗余协同图模

式结果．

４２　非冗余协同图模式性质和削减规则

本小结主要介绍非冗余协同图模式的一些重要

性质，根据这些重要性质给出相应的削减规则削减

图模式搜索空间．结合置信度值的上界估计，共同加

速图模式搜索过程的完成．
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性质１．　对于一个给定的图模式犵，其满足非冗

余协同图模式定义，则它所有的超图模式狆（犵狆）

必然不满足非冗余协同图模式定义．

证明．　由于图模式犵是一个非冗余协同图模

式，其置信度值犮狅狀犳（犵）β＞α．对于它所有的超图

模式狆都存在也必然存在一个真子图犵不是一个弱

区分模式，不满足定义７中第３条标准，则图模式犵

的所有超图狆模式都不是非冗余协同图模式．证毕．

例５．　对于图４ＤＦＳ编码搜索树中节点编号

为２的节点，由于其本身已经是一个非冗余协同图

模式，以它为根的所有分支根据性质１都可以安全

删除，图４中用虚线表示删除的分支部分．

对于ＤＦＳ编码搜索树中所有的候选图模式，为

了判断其是否是一个非冗余协同图模式，必须验证

其是否满足定义７的３条标准．接下来，文章引出置

信度值的上界估计，可以实现对候选图模式的置信

度值在具体计算之前进行预估计，减少了具体计算

时间．随着图模式的增长尽管置信度既不满足单调

性质也不满足反单调性质，但图模式的支持度和频

繁度满足反单调性质．在ＤＦＳ编码搜索树中，随着

图模式的逐渐扩展，扩展后的图模式的频繁度值越

来越小，直到不满足用户指定的频繁度支持阈值后

停止扩展．当算法进行ＤＦＳ编码搜索扩展图模式犵

时，可以根据用户指定的最小频繁度支持阈值估计

图模式犵的所有超图模式置信度的上界．如果这个

上界都无法达到定义７的第２条标准，那么算法不

再需要对图模式犵进行扩展搜索，也就是说以图模

式犵 为根节点的所有分支都可以安全地从搜索空

间删除，因为它的所有分支节点都不可能是一个强

的区分模式．

性质２． 对于一个给定的 ＤＦＳ编码搜索树

中的图模式犵和用户给定的频繁度支持阈值δ，它

的支持度值和置信度值分别表示为狊狌狆狆（犵）和

犮狅狀犳（犵）．对于其任何超图模式狆（犵狆），其置信度

犮狅狀犳（狆）值的上界可以通过式（３）进行计算得到．

犮狅狀犳（狆）犵狆犮狅狀犳（犵）
狊狌狆狆（犵）

δ×｜犇｜
（３）

证明．　由于ＤＦＳ编码搜索树中的图模式的支

持度随着图模式扩展满足反单调性质，则支持度

值满足狊狌狆狆（犵）狊狌狆狆（狆），ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌
＋），

狊狌狆狆（犵，犌
－）｝ｍａｘ｛狊狌狆狆（狆，犌

＋），狊狌狆狆（狆，犌
－）｝．

因此，

犮狅狀犳（狆）犵狆＝
ｍａｘ｛狊狌狆狆（狆，犌

＋），狊狌狆狆（狆，犌
－）｝

狊狌狆狆（狆）


ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌

＋），狊狌狆狆（犵，犌
－）｝

狊狌狆狆（狆）
．

由于满足用户指定的频繁度支持阈值的最小支持度

为δ×｜犇｜，因此，根据式（１）可得到

　犮狅狀犳（狆）犵狆

　
ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌

＋），狊狌狆狆（犵，犌
－）｝×狊狌狆狆（犵）

狊狌狆狆（狆）×狊狌狆狆（犵）


　犮狅狀犳（犵）
狊狌狆狆（犵）

δ×｜犇｜
． 证毕．

性质２给出一个ＤＦＳ编码搜索树中图模式扩

展的置信度上界估计公式，如果这个上界估计值都

无法达到定义７的第２条标准，对于正在扩展的图

模式的所有分支都可以安全删除，可以减少大量运

算时间．根据非冗余协同图模式的定义和性质，提出

３条削减规则，用来加快搜索过程的完成．

削减规则１．　给定ＤＦＳ编码搜索树上一个非

冗余协同图模式犵，ＤＦＳ编码搜索树上以图模式犵

为根的所有分支都可以安全删除．

证明．　由性质１可以直接导出． 证毕．

削减规则２．　给定ＤＦＳ编码搜索树上一个图

模式犵，如果犳狉犲狇（犵）δ，并且α＜犮狅狀犳（犵）＜β，则

ＤＦＳ编码搜索树上以图模式犵为根的所有分支都

可以安全删除．

证明．　由于α＜犮狅狀犳（犵）＜β，图模式犵既不是

一个强区分图模式，同时也不是一个弱区分图模式，

根据定义７的第３条标准，图模式犵在ＤＦＳ编码搜

索树中的所有超图模式都不可能是非冗余协同图模

式．证毕．

削减规则３．　给定ＤＦＳ编码搜索树上一个图

模式犵，如果犳狉犲狇（犵）δ，犮狅狀犳（犵）β，并且图模式

犵不是一个非冗余协同图模式，则ＤＦＳ编码搜索树

上以图模式犵为根的所有分支都可以安全删除．

证明．　由于犮狅狀犳（犵）β，并且图模式犵不是

一个非冗余协同图模式，根据定义７的第３条标准，

图模式犵在ＤＦＳ编码搜索树中的所有超图模式都

不可能是非冗余协同图模式． 证毕．

根据以上提到的非冗余协同图模式的性质和相

应的削减规则，接下来简单描述一下一个具体图模

式的搜索过程．给定ＤＦＳ编码搜索树上一个图模式

犵，首先需要计算的是图模式犵的频繁度，如果其频

繁度小于用户指定的频繁度支持阈值δ，根据频繁

度的反单调性质，ＤＦＳ编码搜索树上以图模式犵为
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根的所有分支都可以安全删除．否则的话，需要进一

步计算图模式犵的置信度值，如果置信度值小于用

户指定的弱区分阈值α，需要进一步在ＤＦＳ编码搜

索树上按照深度优先方式搜索图模式犵的分支；如

果置信度值大于α但是小于用户指定的强区分阈值

β，根据削减规则２，ＤＦＳ编码搜索树上以图模式犵

为根的所有分支都可以安全删除．如果置信度阈值

大于β，此时，图模式犵就成为非冗余协同图模式的

一个候选，接下来需要检测其所有真子图模式是否

都是弱区分模式，也就是看是否满足定义７的第３

条标准．具体的检测方法将在接下来的一节中详细

介绍．在确定图模式犵成为一个非冗余协同图模式

之后，根据削减规则１，ＤＦＳ编码搜索树上以图模式

犵为根的所有分支都可以安全删除．搜索过程递归

进行，直到找到所有满足要求的非冗余协同图模式，

搜索过程结束．

４．３　非冗余协同图模式检测策略

本小节将介绍两个非冗余协同图模式的检测策

略，在介绍检测方法之前，给出候选非冗余协同图模

式的置信度下界估计．

对于一个给定的候选非冗余协同图模式犵，最

直接和明显的检测策略就是计算其所有真子图模式

的置信度，判断是否满足弱区分模式的约束条件．但

这是一种十分耗费时间的方法，对于任意拥有犽条

边的一个图模式，必须检测完２犽数量的子图模式才

能确定其是否是一个非冗余协同图模式，大量的子

图同构检测使得这种方法的效率极端低下．

由于图模式犵的频繁度随着图模式的扩展满

足反单调性质，也就是说相对于图模式犵的频繁度

值，其真子图模式拥有更高的频繁度值，随着真子图

模式边的个数越来越少，其对应的频繁度值越来越

大．图模式犵的真子图模式中拥有最大频繁度的子

图模式必然是只有一条边的单边图模式，并且单边

图模式的支持度值是很容易计算出来的．因此，可以

在进行对候选非冗余协同图模式犵检测之前，可预

先估计一下其所有真子图模式置信度的下界，如果

这个下界值都比用户指定的弱区分阈值α值大的

话，根据定义７的第３条标准，图模式犵必然不是一

个非冗余协同图模式，根据削减规则３，ＤＦＳ编码搜

索树上以图模式犵为根的所有分支都可以安全删

除，从而节省大量的检测时间．

性质３．　对于一个给定的候选非冗余协同图模

式犵，它的支持度值和置信度值分别表示为狊狌狆狆（犵）

和犮狅狀犳（犵）．对于其任意真子图模式犵′（犵′犵），其

置信度犮狅狀犳（犵′）值的下界可以通过式（４）进行计算

得到．其中犵″表示候选非冗余协同图模式犵的任意

拥有单边的图模式．

犮狅狀犳（犵′）犵′犵
犮狅狀犳（犵）×狊狌狆狆（犵）

ｍａｘ犵″犵｛狊狌狆狆（犵″）｝
（４）

证明．　由于 ＤＦＳ编码搜索树中的图模式的

支持度随着图模式收缩满足反单调性质，则支持度

值满足狊狌狆狆（犵）狊狌狆狆（犵′），ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌
＋），

狊狌狆狆（犵，犌
－）｝ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵′，犌

＋），狊狌狆狆（犵′，

犌－）｝．因此，

犮狅狀犳（犵′）犵′犵＝
ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵′，犌

＋），狊狌狆狆（犵′，犌
－）｝

狊狌狆狆（犵′）


ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌

＋），狊狌狆狆（犵，犌
－）｝

狊狌狆狆（犵′）
．

由于图模式收缩时满足反单调性质，狊狌狆狆（犵′）

ｍａｘ犵″犵｛狊狌狆狆（犵″）｝，根据式（１）可得到

　犮狅狀犳（犵′）犵′犵

ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌
＋），狊狌狆狆（犵，犌

－）｝×狊狌狆狆（犵）

狊狌狆狆（犵′）×狊狌狆狆（犵）

　
犮狅狀犳（犵）×狊狌狆狆（犵）

ｍａｘ犵″犵｛狊狌狆狆（犵″）｝
． 证毕．

由于单边图模式犵″的支持度很容易计算得到，

在进行候选非冗余协同图模式犵检测之前，可以使

用式（４）对其所有真子图模式的置信度下界进行估

计，如果这个下界值都大于用户指定的弱区分阈值

α，根据定义７的第３条标准，图模式犵确定不是一

个非冗余协同图模式；同时根据削减规则３，删除不

必要的搜索分支．否则的话，需要按照一定的检测策

略计算检测图模式犵的所有真子图模式是否满足

定义７的第３条标准．接下来，我们提出两种检测候

选非冗余协同图模式的检测方法．

（１）自顶而下检测策略（Ｔｏｐｄｏｗｎ）．对于任意

一个拥有犽条边的候选非冗余协同图模式，自顶而

下的检测策略可以通过对候选非冗余协同图模式进

行删边操作来完成，通过对候选非冗余协同图模式

每次删除一条不同的边，可以获得所有犽－１条边的

真子图模式集合．然后再通过对犽－１条边的真子图

模式进行删一条边操作，同样可以得到所有犽－２条

的真子图模式集合．不断对新产生的真子图模式集

合进行删除一条边的操作，最终可以得到该候选协

同图模式的所有真子图模式．每当得到一个新的真

子图模式，检测其是否是一个弱区分图模式．如果确

定其是一个弱区分图模式，继续产生新的真子图模

式进行检测．直到确定所有的真子图模式都是弱区
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分图模式，则该候选非冗余协同图模式为一个真正

的非冗余协同模式．否则，结束检测过程，确定其不

是一个非冗余协同图模式，并根据削减规则３，以其

为根的所有分支都可以安全删除．

（２）自底而上检测策略（Ｂｏｔｔｏｍｕｐ）．对于任意

一个拥有犽条边的候选非冗余协同图模式，自底而

上的检测策略采用对候选非冗余协同图模式的犽条

边进行模式扩展方法，产生该候选非冗余协同图模

式的所有真子图模式，详细的模式扩展方法可以参

考文献［７］．当扩展产生一个新的真子图模式时，同

样需要对其进行检测判断，确定其是否是一个弱区

分图模式，接下来的处理过程同自顶而下的检测策

略相同，具体削减可以参照上述过程．

算法１．　ＧＩＮＳ算法．

输入：二分类图数据库犇；３个参数δ、α和β

输出：所有非冗余协同图模式集合犛

１．扫描犇计算所有频繁边．

２．删除犇中不频繁的边和顶点．

３．计算犇中频繁边的置信度值．

４．删除置信度值大于α小于β的频繁边．

５．添加置信度值大于β的边到集合犛．

６．添加置信度值小于α的边到候选集合犛
１．

７．初始化集合犛１中所有边的最小ＤＦＳ编码．

８．ＦＯＲ犛１中每个ＤＦＳ编码狊

９．　调用过程１狆犪狋狋犲狉狀＿犕犻狀犻狀犵（犇，δ，α，β，犛，狊）．

１０．输出非冗余协同图模式集合犛．

最后，综合ＤＦＳ编码搜索框架与非冗余协同图

模式相关性质、削减规则和置信度边界估计，给出二

分类图上的非冗余协同模式挖掘算法 ＧＩＮＳ如算

法１所示．其中算法１包含模式挖掘的具体过程，参

见过程１．

过程１．　狆犪狋狋犲狉狀＿犕犻狀犻狀犵（犇，δ，α，β，犛，狊）．

输入：二分类图数据库犇；３个参数δ、α和β；结果集犛；

ＤＦＳ编码狊

输出：所有非冗余协同图模式集合犛

１．ＩＦ狊不是最小ＤＦＳ编码，ＴＨＥＮ

２． 过程１结束．

３．ＩＦ狊的置信度值小于等于α，ＴＨＥＮ

４． ＩＦ狊的超图模式置信度上界值大于β，ＴＨＥＮ

５． 在犇中搜索狊的所有超图模式．

６． 扩展狊，满足频繁度阈值的狊重新调用过程１．

７．ＩＦ狊的置信度值大于α并且小于β，ＴＨＥＮ

８． 过程１结束．

９．ＩＦ狊的置信度值大于等于β，ＴＨＥＮ

１０．ＩＦ狊的真子图置信度下界值小于等于α，ＴＨＥＮ

１１． 检测所有的真子图模式是否满足定义７．

１２． ＩＦ存在真子图模式不满足定义７，ＴＨＥＮ

１３． 过程１结束．

１４． ＥＬＳＥ

１５． 把狊加入输出结果集合犛．

４４　犌犐犖犛的非冗余性

非冗余协同图模式要求图模式本身是一个强区

分模式，其所有真子图都是弱区分模式．也就是说，

一个非冗余协同图模式犵 的任一超图狆 都不可能

是非冗余的协同图模式（性质１）．否则，超图模式狆

必然会存在一个真子图犵是强区分模式，与非冗余

协同图模式的定义矛盾．图模式犵被称为非冗余协

同图模式的直观意义在于，其本身已经具有很强的

区分能力，足以用于区分不同类的图集．此时，即使

其超图模式狆也具有很强的区分能力，相对于犵而

言也是冗余的，没有必要出现在结果集中．以图４为

例，编号为８的节点对应的子图模式是一个非冗余

协同图模式，以置信度为１的水平区分了负类图集

中的犌５，犌７和犌８，具有很强的区分能力．其超图（节

点９）虽然也可以区分负类图集中的犌７和犌８，置信

度同样为１，但相对于节点８而言，其超图模式（节

点９）是冗余的．

ＬＥＡＰ
［９］算法仅以区分能力作为目标函数，采

用结构近似削减快速地从搜索空间挖掘满足区分能

力要求的图模式．虽然能较快地获得满足区分能力

要求的图模式，但不能保证每次得到的区分模式在

区分不同类别时不存在冗余信息．在 ＬＥＡＰ算法

下，图４中编号为８和９的节点所表示的子图模式

都可能成为其挖掘结果，因为它们都具有很强的区

分能力．但很明显，按照定义７，节点９对应的子图

模式相对于节点８来说是冗余的．ＧｒａｐｈＳｉｇ
［１０］算法

侧重于从大规模图数据中挖掘区分图模式．但与

ＬＥＡＰ类似，其仍然将图模式的区分能力作为唯一

的度量标准，引导图模式的挖掘，忽视了结果的冗

余．因此，图４中编号为８和９的节点所对应的子图

模式也都可能存在于ＧｒａｐｈＳｉｇ的挖掘结果中．也就

是说，ＧｒａｐｈＳｉｇ存在着和ＬＥＡＰ算法相似的问题．

本研究在基于ＤＦＳ编码搜索树的查找过程中，

通过削减规则保证了结果集中的每个图模式犵是

一个强区分模式，而其任意子模式犵′均为弱区分模

式，避免了结果冗余的现象．因此，根据定义７，由

ＧＩＮＳ算法产生的结果是非冗余的．

５　犌犐犖犛算法的多类扩展

如前所述，虽然本研究中的非冗余协同图模式
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挖掘算法ＧＩＮＳ是基于二分类图提出的，但在实际

应用中，只需对ＧＩＮＳ进行简单扩展，就可完全适用

多类图数据．

给定一个含有犿 个类标签的多分类图数据库

犇，分别用犌１，犌２，…，犌犿表示犿 个不同类标签对应

的图集．根据支持度的定义，图模式犵在不同类别

图集下的支持度分别用符号狊狌狆狆（犵，犌
１），狊狌狆狆（犵，

犌２），…，狊狌狆狆（犵，犌
犿）来表示．与二分类图中的情况

类似，图模式犵的区分能力同样可以用其置信度来

表示，即选择在不同类别图集下的最大置信度度量

图模式犵区分其他图集的区分能力．通过对式（１）

的简单修改，图模式犵在多类图数据集上的置信度

如式（５）所示：

犮狅狀犳（犵）＝

ｍａｘ｛狊狌狆狆（犵，犌
１），狊狌狆狆（犵，犌

２），…，狊狌狆狆（犵，犌
犿）｝

狊狌狆狆（犵）

（５）

图模式犵在多类图数据库上的置信度取值介于０

到１之间，取值越大，表明该模式的区分能力越强．

给定如式（５）所示的多类图数据中图模式的置

信度计算方法后，ＧＩＮＳ算法在多类图数据上的挖

掘过程同二分类图数据上的挖掘过程一样．在基于

ＤＦＳ编码搜索树的遍历中，通过式（５）计算置信度

的取值范围，选取对应的削减规则缩减搜索空间，避

免冗余模式成为候选图模式．同时，利用提出的两种

快速协同图模式检测方法对候选节点进行判断，保

证挖掘结果的正确性和非冗余性．

６　实验结果与分析

本节为了验证所提非冗余协同模式挖掘算法的

高效性和有效性，在多个数据集上进行了大量实验．

算法采用基于标准模板库（ＳＴＬ）的Ｃ＋＋编程实

现，实验环境为 ＨＰＰＣ机器，２．３３ＧＨｚ双核处理

器，２ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统．

６１　实验数据集

实验部分，采用了多个真实数据集并通过组合

真实数据集形成合成数据集对所提出的算法进行多

角度分析和评价．第一个数据集为化合物集合数据

集（ＡＩＤＳ），是一个用来测试对艾滋病病毒有无抑制

作用的化合物集合，包含４３９０５个化合物，这些化

合物根据实验结果对艾滋病的抑制程度可以分为

活跃（ＣＡ）、中性（ＣＭ）和不活跃（ＣＩ）３种类别．其

中ＣＡ 含有４２２个化合物，ＣＭ 含有１０８１个化合

物，剩余化合物属于ＣＩ类别．该化合物数据集可以

从ＤＴＰＮＣＩ／ＮＩＨ① 获得．

实验同时采用了ＰｕｂＣｈｅｍ② 数据库上的一系

列图结构数据集．ＰｕｂＣｈｅｍ数据库是一个维护良好

的记录生物活动的平台，包括各种分子生物活性检

测，抗癌生物检测等记录．其中每个数据集根据其抗

癌检测可以分为活跃和不活跃两类，表１对１１个美

国国家癌症研究所（ＮＣＩ）检测进行简单介绍．从表１

可以看出每一种癌症检测活跃化合物的数目都远远

小于不活跃化合物的数目，比例大约只占百分之五．

由于实验对比ＧｒａｐｈＳｉｇ
［１０］算法只能处理相同数目

的正类集合与负类集合的数据集，为统一起见，所有

实验均采用此种等比例的数据集．实验中对每一个

癌症检测数据集都随机选择１０００个活跃化合物组

成二分类数据集的正类数据集合；随机选择１０００

个不活跃化合物组成二分类数据库的负类数据集

合，这样就重新组成１１个规模为２０００的二分类图

数据集，接下来的实验中，采用重新组合的数据集来

度量算法的性能．

表１　抗癌检测数据集

检测ＩＤ 癌症描述 活跃数目 不活跃数目

　１ ＮｏｎＳｍａｌｌＣｅｌｌＬｕｎｇ ２０４７ ３８４１０

３３ Ｍｅｌａｎｏｍａ １６４２ ３８４５６

４１ Ｐｒｏｓｔａｔｅ １５６８ ２５９６７

４７ ＣｅｎｔｒａｌＮｅｒｖＳｙｓ ２０１８ ３８３５０

８１ Ｃｏｌｏｎ ２４０１ ３８２３６

８３ Ｂｒｅａｓｔ ２２８７ ２５５１０

１０９ Ｏｖａｒｉａｎ ２０７２ ３８５５１

１２３ Ｌｅｕｋｅｍｉａ ３１２３ ３６７４１

１４５ Ｒｅｎａｌ １９４８ ３８１５７

１６７ Ｙｅａｓｔａｎｔｉｃａｎｃｅｒ ９４６７ ９４６７

３３０ Ｌｅｕｋｅｍｉａ ２１９４ ３８７９９

６２　算法的效率

本小节主要从算法运行时间方面考察提出的非

冗余协同图模式挖掘算法的效率，两个具有代表性

的图模式挖掘算法ＧｒａｐｈＳｉｇ
［１０］和ＬＥＡＰ

［９］作为与

提出的ＧＩＮＳ算法进行比较的对比算法．其中ＧＩＮＳ

算法默认采用自顶而下的检测策略记录算法执行时

间．由于ＬＥＡＰ算法每次迭代运行只产生一个显著

图模式，所以使用其多次迭代产生图模式直到覆盖

所有输入图的时间总和作为算法的响应时间．ＧＩＮＳ

算法的默认参数设置为δ＝０．０５，α＝０．６和β＝

０．７５，接下来的实验中当改变其中一个参数时，剩余

参数选择默认设置值；同时设置ＬＥＡＰ算法的默认
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参数值σ＝０．０５和 ＧｒａｐｈＳｉｇ算法的默认参数值

犿犻狀犛狌狆＝０．１％ 和犿犪狓犘狏犪犾狌犲＝０．１．

首先，使用 ＡＩＤＳ数据集中所有的ＣＡ化合物

与随机选取与ＣＡ相等数目的ＣＭ化合物组成一个

新的二分类数据集，接下来的实验采用此数据集来

度量３个算法的效率．图５显示了在改变频繁度δ

参数时３个算法执行时间的对比，由于ＬＥＡＰ算法

不受频繁度的约束，算法运行时间仅与参数σ相关，

所以频繁度的改变对于ＬＥＡＰ算法运行时间毫无

影响．从图５中还可以看出ＧＩＮＳ算法受频繁度改

变影响较大，随着频繁度值逐渐变大，ＧＩＮＳ算法的

运行时间迅速减少，而ＧｒａｐｈＳｉｇ算法则表现得不太

明显．

图５　改变频繁度参数下的运行时间

图６　改变弱区分参数下的运行时间

ＧＩＮＳ算法采用两种检测非冗余协同图模式的

策略，一种是自顶而下（Ｔｏｐｄｏｗｎ）策略；另外一种

是自底而上（Ｂｏｔｔｏｍｕｐ）策略，接下来通过实验对

比两种策略下ＧＩＮＳ算法受弱区分参数和强区分参

数的影响．从图６中可以看出，随着弱区分参数α的

逐渐增大，基于两种策略的ＧＩＮＳ算法的运行时间

都逐渐增长，明显可以看出，自顶而下的检测策略优

于自底而上的检测策略．从图７中同样可以看出，基

于两种策略的ＧＩＮＳ算法的运行时间都随着强区分

参数β的增大而迅速减少，相比较来说，自底而上的

检测策略随着强区参数β的改变表现得更显著

一些．

图７　改变强区分参数下的运行时间

在进行算法的可扩展性分析时，数据集选择从

表１的Ｙｅａｓｔａｎｔｉｃａｎｃｅｒ数据集按照等比例的活跃

和非活跃数目随机抽取，形成新的测试数据集，供算

法进行可扩展性分析．从图８可以看出，随着数据集

规模的逐渐变大，３个算法的运行时间都逐渐增加，

说明３个算法都明显受数据规模的影响．其中ＬＥＡＰ

算法受数据集规模变大的影响更加显著，而 ＧＩＮＳ

算法的运行时间同数据集规模的增大接近线性增

长，从而可以说明提出的非冗余协同图模式挖掘具

有良好的可扩展性．

图８　改变数据集规模下的运行时间

图９显示了３个算法在表１合成的１１个数据

集上的运行效率，从图中可以看出 ＧＩＮＳ算法在

１１个数据集上的运行时间都优于其他两个算法，这

得益于ＧＩＮＳ算法中大量的削减规则和边界估计技

术，大大缩短了算法的执行时间．

图９　多个数据集上的运行时间

３４４１７期 王章辉等：二分类图上的非冗余协同图模式挖掘算法



６３　算法的有效性

本小节中，我们主要从挖掘算法产生的图模式

在分类模型构建的应用角度，对算法进行综合的评

价分析，接下来的实验都是在表１合成的１１个数据

集上完成的．为了构建一个好的分类器，把每个合成

数据集按照等比划分为训练集和测试集两部分．分

别从ＧＩＮＳ、ＧｒａｐｈＳｉｇ和ＬＥＡＰ这３个算法在训练

集上运行产生的图模式中选择ｔｏｐ犽个得分最大的

图模式来代表训练集，其中ＬＥＡＰ算法为了产生

ｔｏｐ犽个代表训练集的图模式，必须进行算法的多次

运行．在获得ｔｏｐ犽个代表图模式之后，使用参数犆

介于［２－１０，２１０］的支持向量机ＬＩＢＳＶＭ① 构建分类

器，通过构建的分类器在测试数据集上的分类精度

对比，证明算法的有效性．

为了避免单次实验的偶然性，所有实验均重复

进行５次平均计算．首先考察３个算法代表训练集

所选择的ｔｏｐ犽个图模式的平均数目，当测试集中

的所有图都至少是一个ｔｏｐ犽中图模式的超图时，

测试集才可以被挖掘到的ｔｏｐ犽个图模式所代表．

图１０给出了３个算法代表测试集所需要的模式个

数的平均值，从中可以看出ＧＩＮＳ算法需要较少的

模式数量就可以代表训练集，这是因为ＧＩＮＳ所产

生的图模式都是非冗余的，而另外两个算法产生的

图模式包含一定数量的冗余图模式，必然会需要更

多的图模式个数来代表训练集．

图１０　代表测试集模式的平均数量

实验还观察了３个算法选择的ｔｏｐ犽个模式的

平均大小，图１１给出实验结果，从图中可以看出，

ＧＩＮＳ算法平均产生的代表图模式规模更小，这也

进一步解释了ＧＩＮＳ算法比其他两个算法运行更快

的原因．因为目标模式规模小，算法中需要较少的模

式扩展，ＧＩＮＳ算法更高效．

为了进一步说明３个算法所挖掘图模式的显

著性，分别对所选择的ｔｏｐ犽个代表图模式进行

犌ｔｅｓｔ
［９］平均得分计算，计算结果如图１２所示．从

图中可以看出ＧＩＮＳ算法产生的图模式具有更高的

显著性．

图１１　代表测试集模式的平均大小

图１２　代表测试集模式的犌ｔｅｓｔ平均得分

最后，从分类应用的角度出发，进一步考察３个

算法的有效性．基于选择的ｔｏｐ犽个图模式和支持

向量机算法，可以构建相对应的分类器，对数据集中

的测试集进行分类评价．使用接收者操作特征

（ＲＯＣ）曲线下的面积（ＡＵＣ）
［９］作为分类精度的度

量标准．ＡＵＣ是一个介于０到１之间的一个实数，

数值越大，说明分类器的分类精度越高，一个好的分

类器产生的ＡＵＣ值接近于１．

表２给出使用３种算法产生图模式构建分类器

的平均分类精度．从表２中可以看出，基于ＧＩＮＳ算

法产生的图模式的平均分类精度明显高于ＬＥＡＰ

算法，并且在绝大多数数据集上的分类精度高于

ＧｒａｐｈＳｉｇ算法，通过多次实验分类精度的误差分析

可以看出，基于ＧＩＮＳ算法的分类器更加稳定．

表２　犃犝犆平均得分

检测ＩＤ ＬＥＡＰ ＧｒａｐｈＳｉｇ ＧＩＮＳ

　１ ０．７９±０．０５ ０．８０±０．０３ ０．８２±０．０３

３３ ０．７６±０．０３ ０．８１±０．０２ ０．８２±０．０２

４１ ０．７６±０．０４ ０．７６±０．０３ ０．７８±０．０３

４７ ０．７７±０．０２ ０８０±００２ ０８０±００２

８１ ０．７７±０．０４ ０．７７±０．０２ ０．７９±０．０３

８３ ０．７６±０．０４ ０７７±００２ ０７７±００２

１０９ ０．７７±０．０２ ０．７９±０．０２ ０．８０±０．０１

１２３ ０．７３±０．０５ ０．７４±０．０３ ０．７６±０．０２

１４５ ０．７８±０．０２ ０．８０±０．０３ ０．８１±０．０２

１６７ ０．７２±０．０３ ０．７３±０．０４ ０．７５±０．０３

３３０ ０．８１±０．０３ ０８４±００２ ０８４±００２

平均值 ０．７６±０．０４ ０．７８±０．０３ ０．８０±０．０２

４４４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍ／



６４　算法的多类扩展

算法的多类扩展实验中，通过抽取和组合真实

数据集合成多个多类数据集．第１个多类数据集为

３类数据集，通过对化合物集合（ＡＩＤＳ）中的活跃、

中性和不活跃三类化合物进行随机抽取，从每一类

中随机抽取４２２个化合物组成一个新的数据集，命

名为Ｃｌａｓｓ３数据集．第２个多类数据集为４类数据

集，通过对表１中抗癌检测ＩＤ为１，３３，４１和４７数

据集的活跃化合物进行随机抽取，从每个数据集的

活跃化合物中都随机抽取５００个化合物组合成一个

新的数据集，对该组合数据集命名为 Ｃｌａｓｓ４．同

Ｃｌａｓｓ４数据集的组合方法相同，从表１中抗癌检测

ＩＤ为８１，８３，１０９，１２３和１４５数据集的活跃化合物

中都随机抽取５００个化合物组合成第３个多类数据

集，对该数据集命名为Ｃｌａｓｓ５．

由于ＬＥＡＰ算法与ＧｒａｐｈＳｉｇ算法只能处理两

类数据，在处理多类数据时，需要对数据集中多个类

别进行两两组合，对每种组合分别执行算法，处理时

间为每个组合的执行时间之和．ＧＩＮＳ算法在处理

多类数据时默认采用自顶而下的检测策略记录算法

的执行时间，参数设置为δ＝０．０５，α＝０．５和β＝

０．７５，ＬＥＡＰ算法与ＧｒａｐｈＳｉｇ算法的默认参数设置

同处理二分类数据时相同．

首先，通过实验分析ＧＩＮＳ算法在多类数据集

上受不同参数的影响．图１３给出了ＧＩＮＳ算法在３个

多类数据集上受弱区分参数α变化的影响情况，从

图１３中可以看出，随着参数α的逐渐增大，ＧＩＮＳ

算法在多类数据集上的运行时间也逐渐增加，同二

分类数据集上的运行时间趋势相同．同时可以看出，

多类数据的类别越多，ＧＩＮＳ算法的运行时间越长，

受参数α的变化的影响越明显．图１４显示了ＧＩＮＳ

算法在３个多类数据集上受强区分参数β的影响情

况，从图１４中可以看出，随着参数β的逐渐增大，

ＧＩＮＳ算法的运行时间迅速减少，这一现象也同二

分类数据上相同．

图１３　多类数据改变弱区分参数下的运行时间

图１４　多类数据改变强区分参数下的运行时间

接下来分析ＧＩＮＳ算法在多类数据集上的运行

效率．图１５给出了３个算法在３个合成的多类数据

集上的运行时间，从图中可以看出，ＧＩＮＳ算法在

３个数据集上都显著比其他两个算法快，这是因为

ＧＩＮＳ算法只需要进行一次执行就可以完成多类数

据分类的要求，而ＬＥＡＰ算法和 ＧｒａｐｈＳｉｇ算法在

处理多类数据时必须进行多个类别两两组合，分别

执行算法，从而导致运行时间显著增加．

图１５　多类数据集上的运行时间

最后对３个算法在多类数据集上产生的图模式

所构建的分类器进行分析评价．同二分类数据的处

理方法相同，通过对每个多类数据集等比划分为训

练集和测试集两部分，并从每个算法的挖掘结果中

找到代表测试集每个类别的不同ｔｏｐ犽图模式．不

同的是需要对多类数据的每两类组合分别训练一个

两类分类器，用每个两类分类器去划分测试样本，根

据少数服从多数的原则，确定样本的所属类别．从

表３中可以看出，基于ＧＩＮＳ算法产生的图模式构

建的分类器在多类数据集上的平均分类精度显著优

于其他两类算法，从而说明ＧＩＮＳ算法不仅适用于

二分类数据，同时也适用于多类数据的分类要求，并

具有较高的分类精度．

表３　多类数据集上的犃犝犆平均得分

数据集 ＬＥＡＰ ＧｒａｐｈＳｉｇ ＧＩＮＳ

Ｃｌａｓｓ３ ０．７６±０．０５ ０．７８±０．０３ ０．８１±０．０２

Ｃｌａｓｓ４ ０．７４±０．０４ ０．７５±０．０３ ０．７９±０．０３

Ｃｌａｓｓ５ ０．７２±０．０５ ０．７３±０．０４ ０．７８±０．０３

平均值 ０．７４±０．０５ ０．７５±０．０３ ０．７９±０．０３

５４４１７期 王章辉等：二分类图上的非冗余协同图模式挖掘算法



７　结　论

本文提出了一种二分类图上的非冗余协同图模

式挖掘算法．通过对非冗余协同图模式性质的研究，

给出一系列削减规则加快挖掘过程，基于置信度的

边界估计更是进一步减少了挖掘过程中的计算代

价；同时提出两种检测非冗余协同图模式策略，加速

检测操作的完成．大量实验结果表明，论文提出的

ＧＩＮＳ挖掘算法同两个代表性算法相比具有较高的

执行效率，从分类应用的角度出发，非冗余协同图模

式获得较高的分类精度，进一步证明了ＧＩＮＳ挖掘

算法的有效性．
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犠犃犖犌犣犺犪狀犵犎狌犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ ｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｂｉｏｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犣犎犃犗犢狌犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犠犃犖犌犌狌狅犚犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，

ＸＭＬｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ｐａｒａｌｌｅｌｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犔犐犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｊｏｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｇｒａｐｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｏｖｉｄｅｓａｇｅｎｅｒａｌｗａｙｔｏｍｏｄｅｌｉｎｇａ

ｖａｒｉｅｔｙｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｊｅｃｔｓ，ａｎｄｈａｓｂｅｅｎ

ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｍａｎｙｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｄｏｍａｉｎｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅ

ｏｆａｂｕｎｄａｎｔｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｇｒａｐｈｄａｔａ，ｏｎｌｙａｓｍａｌｌｐａｒｔｏｆｔｈｅ

ｄａｔａｈａｓａｃｌａｓｓｌａｂｅｌ．Ｉｎｔｈｅｓｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｇｒａｐｈ

ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｃａｎｈｅｌｐｂｕｉｌｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｂｅｔｔｅｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｕｎｌａｂｅｌｅｄｇｒａｐｈｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓａｎｄ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅｓｅｃｏｍｐｌｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂｅｉｎｇｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ

ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｓｔｅｐｓ，ｎａｍｅｌｙ，ｇｒａｐｈｆｅａｔｕｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔ，ｉｔｃａｎｓｅｌｅｃｔａｓｅｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｂｙｍｉｎｉｎｇ

ｆｒｅｑｕｅｎｔｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｔｈｅｇｒａｐｈ

ｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｅｄｇｒａｐｈｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，

ｂｕｉｌｄｉｎｇａｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｔｈｅｓｅｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ

ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｇｒａｐｈｓ． Ｍａｎｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｍｉｎｅｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓ，ｂｕｔ

ｔｈｅｙａｌｗａｙｓｇｅｎｅｒａｔｅｔｏｏｍａｎｙｐａｔｔｅｒｎｓｗｈｉｃｈａｒｅｎｏｔｓｕｉｔｅｄ

ｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｉｒｓｔｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍｉｎｉｎｇ

ｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｔｗｏｃｌａｓｓｅｓｏｆ

ｇｒａｐｈｓ．Ｂｙｇｕａｒａｎｔｅｅｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｙｔｈａｔｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｐｏｗｅｒｓｏｆｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｍｕｃｈｈｉｇｈｅｒｔｈａｎａｌｌ

ｔｈｅｉｒ ｓｕｂｇｒａｐｈｓ， ｍｉｎｉｎｇ ｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｓｙｎｅｒｇｙ ｇｒａｐｈ

ｐａｔｔｅｒｎｓｃａｎｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｓｕｌｔｓａｎｄ

ｓｔｉｌｌｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｔｒｏｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｐｏｗｅｒｓｓｙｎｅｒｇｙｇｒａｐｈ

ｐａｔｔｅｒｎｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅ ｍｉｎｅｄ ｎｏｎｒｅｄｕｎｄａｎｔｓｙｎｅｒｇｙ ｇｒａｐｈ

ｐａｔｔｅｒｎｓ，ａｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｂｕｉｌｔ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｙｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｍｉｎｅｄｇｒａｐｈｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｔｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔｅｐ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１２７２１８２，６１１０００２８，６１０７３０６３，

６１１７３０３０，６１３３２０１４），ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｈｉｇｈ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ

（２０１２ＡＡ０１１００４），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｕｎｄｆｏｒＤｉｓｔｉｎ

ｇｕｉｓｈｅｄＹｏｕｎｇＳｃｈｏｌａｒｓ（６１０２５００７），ｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗ

ＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔＴａｌｅｎｔｓＰｒｏｇｒａｍｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮＣＥＴ１１

００８５）ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（Ｎ１３０５０４００１）．

７４４１７期 王章辉等：二分类图上的非冗余协同图模式挖掘算法


