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不确定图数据库中高效查询处理
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摘　要　近年来，在多种领域中产生的大量数据都可以自然地建模为图结构，比如蛋白质交互网络、社会网络等．
测量手段的不准确性以及数据本身的性质导致不确定性在很多图数据中普遍存在．文中研究不确定图数据库中的
高效查询处理方法．首先给出一种数据模型来表示图的不确定性．鉴于对用户提交的查询图通常会产生大量匹配
结果，高效得到概率最大的犽个匹配常常更具有现实意义．因此文中形式化提出概率ｔｏｐ犽子图匹配查询的问题．
为了解决提出的查询问题，以附带概率信息的邻居子图为基础，设计了一种有效的索引结构．另外，提出一种高效
的基于索引的查询处理方法．该查询处理方法的核心是一个基于搜索树的匹配算法，其中运用了一种概率剪枝技
术来提高性能．实验结果表明，所提出方法具有良好的效率和可扩展性．

关键词　不确定性；不确定图；ｔｏｐ犽查询；查询处理；图索引
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２００９．０２０６６

犈犳犳犻犮犻犲狀狋犙狌犲狉狔犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵狅狀犝狀犮犲狉狋犪犻狀犌狉犪狆犺犇犪狋犪犫犪狊犲狊
ＺＨＡＮＧＳｈｕｏ　ＧＡＯＨｏｎｇ　ＬＩＪｉａｎＺｈｏｎｇ　ＺＯＵＺｈａｏＮｉａｎ

（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犎犪狉犫犻狀犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犎犪狉犫犻狀　１５０００１）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｌｏｔｓｏｆｄａｔａｉｎｖａｒｉｏｕｓｄｏｍａｉｎｓｈａｖｅｂｅｅｎｎａｔｕｒａｌｌｙｍｏｄｅｌｅｄｂｙ
ｇｒａｐｈｓ，ｅ．ｇ．ｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｅｔｃ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｓｉｎｈｅｒｅｎｔｉｎｍａｎｙ
ｏｆｔｈｅｓｅｇｒａｐｈｓｄｕｅｔｏｔｈｅｉｍｐｒｅｃｉｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｏｒｔｈｅｎａｔｕｒｅｏｆｄａｔａ．Ｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒａｄｄｒｅｓｓｅｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｕｎｃｅｒｔａｉｎｇｒａｐｈｄａｔａｂａｓｅｓ．Ａｄａｔａｍｏｄｅｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｆｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓｉｎｇｒａｐｈｓ，ａｎｄａｎｅｗｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｏｐ犽ｓｕｂｇｒａｐｈ
ｍａｔｃｈｉｎｇｑｕｅｒｙｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｄｅｘｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｕｂｇｒａｐｈｓｗｉｔｈ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｕｎｃｅｒｔａｉｎｇｒａｐｈｓｉｎｄａｔａｂａｓｅｓｉｓｄｅｖｉｓｅｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｂａｓｅｄｏｎｉｎｄｅ
ｘｅｓ，ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅａｒｃｈｔｒｅｅｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｕｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｓｅａｒｃｈｌａｒｇｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｇｒａｐｈｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔａｎｄｓｃａｌａｂｌｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ；ｕｎｃｅｒｔａｉｎｇｒａｐｈ；ｔｏｐ犽ｑｕｅｒｙ；ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｇｒａｐｈｉｎｄｅｘｉｎｇ

１　引　言
近年来，在多种领域中产生的大量数据都可以

自然地建模为图结构，比如蛋白质交互网络、分子化
合物、社会网络等．对大量累积的图数据进行查询处
理已成为一项重要研究课题．现已提出若干图数据
的查询处理方法［１４］．这些方法全部针对确定图数据



（即完整且精确的图数据）．然而，在许多实际应用中
还存在大量的不确定图数据，例如，生物信息学中的
蛋白质交互（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）网络
是一类不确定图，其顶点表示蛋白质，边表示蛋白质
交互．由于ＰＰＩ实验检测方法的局限性，很大一部
分检测到的ＰＰＩ是不确定的．文献［５］提出一种ＰＰＩ
可靠性指数来衡量ＰＰＩ真实存在的可能性．图１给
出了一个真实的ＰＰＩ网络实例，其中，每个矩形表
示一个顶点，矩形内的文字为顶点对应蛋白质的名
称，矩形外附着的文字表示蛋白质的功能，边上的数
值表示ＰＰＩ可靠性指数转换得到的存在可能性．

图１　蛋白质交互网络实例

对不确定图数据库进行查询处理具有十分重要
的实际意义．例如，生物学工作者通常对蛋白质功能
之间联系的结构信息感兴趣．具体地说，在已知的一
类生物过程中，生物学工作者总结出了一些重要的
蛋白质交互的结构模式，这些模式表征一类生物过
程所特有的性质和特征．每个结构模式都是蛋白质
功能之间联系的图，即其中顶点表示蛋白质功能，边
表示功能之间的联系模式．例如用一个结构模式犘
表示一个具有功能“Ｖｅｓｉｃｕｌａｒｔｒａｎｓｐｏｒｔ”的蛋白质
交互于一个“Ｖｅｓｉｃｕｌａｒｔｒａｎｓｐｏｒｔ”功能的蛋白质和
一个“ｎｕｃｌｅａｒｃｙｔｏｐｌａｓｍｉｃｔｒａｎｓｐｏｒｔ”功能的蛋白
质．对于最新获得的一个新的ＰＰＩ网络，生物学工
作者需要在其上找出满足特定蛋白质功能联系的结
构模式的蛋白质集合以及其间的交互信息．例如，生
物学工作者希望在图１所示的ＰＰＩ网络中找出满足
上述结构模式犘的蛋白质集合和其间的交互信息，
进而预测该ＰＰＩ网络可能关联的生物过程．需要注
意的是，ＰＰＩ网络即图数据本身是不确定的．不确定
性成为评价查询结果的一项重要指标．只有当某个
查询结果出现的可能性较大时，才被视为有用的结
果．也就是说，相对于大量的所有可能结果，用户常
常希望找出可能性最大的前犽个即可．因此，不确定
图数据库上的概率ｔｏｐ犽查询处理是一项具有现实

意义的工作．
对于在大量累积的图数据（即图数据库）上进行

查询处理的问题，近年来研究者们已提出若干方
法［１３］．已有的对图数据库查询处理的研究工作主要
包括两大类：一类是在小尺寸图的大规模集合（简称
为集合类图数据库）上处理查询，其中包括子图查询
处理、超图查询处理和相关子图查询处理等；一类是
在一个或为数不多的大尺寸图（简称为大图类图数
据库）上处理查询，如子树／子图匹配查询处理、可达
查询和最短路径／距离查询等．然而，这些方法全部
针对确定图数据，无法应用到不确定图数据库的查
询处理中．

最近几年，关于不确定数据（或称不确定性数
据）的研究工作正在如火如荼地进行［６８］．在不确定
数据库上，研究者已提出了一些查询类型及其处理
方法，主要包括处理一般的关系查询［９］、ｔｏｐ犽查
询［１０］、犽最近邻查询、概率Ｓｋｙｌｉｎｅ查询等．然而，据
我们所知，目前尚无从数据库角度研究不确定图数
据库中查询处理的工作．由于子图同构检测是一个
ＮＰ完全问题［４］，对不确定图数据库中多种查询类
型（如子图匹配查询）的高效处理是一项具有挑战性
的工作．

另外需要提及的是，在不确定图数据挖掘方面，
研究者们现已开展少许工作，主要包括在不确定图
中计算最可靠子图［１１１２］以及在不确定图中挖掘频繁
子图模式［１３］．

综上所述，对不确定图数据库上查询处理方法
的研究具有现实意义和理论价值，有待探索．

本文研究在不确定的大图类图数据库中进行概
率ｔｏｐ犽子图匹配查询的处理问题．主要内容如下：

（１）基于给出的不确定图数据模型，形式化地
提出概率ｔｏｐ犽子图匹配查询的问题．

（２）以附带概率信息的邻居子图为基础，设计
一种有效的索引结构．邻居子图的概念在文中第
３．２节给出．

（３）提出一种高效的基于搜索树的算法来进行
查询处理．其中运用了一种概率剪枝技术来提高
性能．

（４）通过实验考察并证实提出方法具有良好的
效率和可扩展性．

本文第２节介绍相关术语并给出数据模型和问
题定义；第３节给出子图匹配概率的快速计算方法、
索引结构和其构造方法以及查询处理算法；第４节
给出实验结果和分析；第５节总结全文．
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２　问题定义
２．１　数据模型

本文着重考虑无向带标签的简单图．通过简单
修改，提出的查询处理方法也适用于有向、无标签的
伪图．一个（确定）图犵定义为一个四元组犵＝
（犞，犈，Σ，犾），其中犞是顶点集，犈犞×犞是边集，Σ
是标签集，犾：犞→Σ是为顶点分配标签的标签函数．
对于图犵中一个顶点狏，与狏之间有边的顶点的集
合记为犃犱犼犵（狏）．若无特别说明，在后文中将确定图
简记为图，将犵的顶点集、边集、标签集和标签函数
分别记作犞犵，犈犵，Σ犵和犾犵．定义图犵是图犵′的子图
当且仅当犞犵犞犵′，犈犵犈犵′，Σ犵Σ犵′且犾犵＝犾犵′｜犞，其
中犾｜犞表示将函数犾约束在犞上得到的函数．给定
犞′犞，由犞′诱导的犵的子图是（犞′，犈′，Σ′，犾′），记
作犵［犞′］，其中犈′＝犈∩（犞′×犞′），Σ′＝｛犾（狏′）｜狏′∈
犞′｝及犾′＝犾｜犞′．下面给出不确定图的定义．

定义１．　一个不确定图定义为一个六元组犌＝
（犞，犈，Σ，犾，犘，犚），其中犞是顶点集，犈犞×犞是边
集，Σ是标签集，犾：犞→Σ是为顶点分配标签的标签
函数，犘：犈→（０，１］是边的概率函数（称为成员概率
函数），犚是一组条件概率的集合（称为生成规则
集），其满足

（１）犚中的所有条件概率具有形式：犘狉（犲′１∧
犲′２∧…∧犲′犿｜犲′犿＋１），其中犘狉（犃）表示事件犃的概率

值（下同），１犿｜犈｜－１，且对于犼（１犼
犿＋１）有犲′犼∈犈；

（２）令!

是边集犈的一个划分（划分的每个元
素即犈的子集犈犻称为一个划分块），其满足如果在
犚中存在条件概率犘狉（犲′１∧犲′２∧…∧犲′犿｜犲′犿＋１），那么
犲′１，犲′２，…，犲′犿，犲′犿＋１在一个划分块中．则对于!

中每一
个划分块犈犻，在犚中有且仅有２｜犈犻｜－｜犈犻｜－１个关
于犈犻中边的条件概率；且在这些条件概率中，对于
犼（１犼｜犈犻｜－１）有且仅有犆犼＋１｜犈犻｜

个犘狉（犲″１∧
犲″２∧…∧犲″犼｜犲″犼＋１）形式的条件概率，而犚中任意两个
条件概率犘狉（犲″１∧犲″２∧…∧犲″犼｜犲″犼＋１）和犘狉（犲１∧
犲２∧…∧犲犼｜犲犼＋１）满足｛犲″１，犲″２，…，犲″犼，犲″犼＋１｝≠｛犲１，
犲２，…，犲犼，犲犼＋１｝．

例１．　图２（ａ）示例了一个不确定图犌１．圆圈
表示顶点，圆圈间的连线表示边．顶点旁边的文字
（如“狏１”）表示顶点ＩＤ，顶点内部的文字（如“Ａ”）表
示顶点的标签．边上的文字（如“０．６”）表示对应边的
成员概率．“犘狉（（狏１，狏２）｜（狏１，狏３））＝０．８”是此例的
生成规则中唯一的条件概率．该条件概率显然满足
定义１中条件（１）．参考定义１条件（２），边集犈犌１的
划分

!＝｛｛（狏１，狏２），（狏１，狏３）｝，｛（狏２，狏３）｝｝．对于划
分块｛（狏１，狏２），（狏１，狏３）｝，有且仅有２２－２－１＝１个
条件概率，且对于犼＝１有且仅有犆犼＋１｜犈犻｜＝犆１＋１２ ＝１个
犘狉（犲″１，犲″２，…，犲″犼｜犲″犼＋１）形式的条件概率即“犘狉（（狏１，
狏２）｜（狏１，狏３））”．因此满足定义１条件（２）．

图２　不确定图犌１及其蕴含的确定图

　　（不）确定图的每一个顶点都有一个唯一的编
号，即顶点的ＩＤ，同时这些顶点ＩＤ间有一个序．这
样每一个顶点可由其ＩＤ唯一地标识．类似地，为了
便于处理，每个（不）确定图的标签集上有一个序．边
的成员概率表示边在其两个端点之间实际存在的可
能性，生成规则中的条件概率表示多个边存在的可
能性之间的相关性．我们将不关联于生成规则中任
何条件概率的边称为独立边．类似于不确定关系数

据库模型中的可能世界语义［９１０］，一个不确定图犌
的状态是不确定的，即其具有多种可能的存在形式
（即可能世界），每个存在形式（可能世界）是一个确
定图，同时每个形式关联着一定的概率．我们将一个
不确定图犌的所有概率非零的存在形式（确定图）
的集合称为犌所蕴含的确定图集合，记为犐犿狆（犌）．
换言之，如果一个确定图犵是不确定图犌的一个概
率非零的存在形式，即犵∈犐犿狆（犌），则称犌蕴含犵，
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记作犌犵．对于犵∈犐犿狆（犌），有犞犵犞犌，犈犵
犈犌，Σ犵Σ犌和犾犵＝犾犌｜犞犵．犌蕴含犵的概率记为
犘（犌犵）．显然，类似于不确定关系数据库模型，
犘（犌犵）定义了样本空间犐犿狆（犌）上的一个概率分
布．于是，不确定图犌蕴含确定图犵的概率犘（犌犵）
等于
犘（犌犵）＝犘狉（（∧犲∈犈犵（犲））∧（∧犲′∈犈犌－犈犵

（!犲′）））
（１）

不确定图犌蕴含确定图犵的概率犘（犌犵）由犌中
边的成员概率和生成规则中的条件概率共同约束．

例２．　图２（ｂ）给出了图２（ａ）中不确定图犌１蕴
含的全部确定图犵１，犵２，…，犵８及其被犌１蕴含的概
率值．以犵２为例，因为生成规则中的条件概率
“犘狉（（狏１，狏２）｜（狏１，狏３））＝０．８”以及边（狏１，狏３）的成
员概率为０．５，故犘狉（（狏１，狏２）∧（狏１，狏３））＝０．８×
０．５．独立边（狏２，狏３）的成员概率为０．７，故边（狏２，狏３）
不出现的概率为１－０．７＝０．３．因此犌１蕴含犵２的
概率犘（犌１犵２）为犘狉（（狏１，狏２）∧（狏１，狏３）∧!（狏２，
狏３））＝犘狉（（狏１，狏２）∧（狏１，狏３））×犘狉（!（狏２，狏３））＝
（０．８×０．５）×０．３＝０．１２．再以犵７为例，生成规则中
条件概率“犘狉（（狏１，狏２）｜（狏１，狏３））＝０．８”及边（狏１，
狏３）成员概率０．５可得犘狉（（狏１，狏２）∧（狏１，狏３））＝
０．８×０．５．于是，犘狉（!（狏１，狏２）∧!（狏１，狏３））＝１－
（犘狉（（狏１，狏２））＋犘狉（（狏１，狏３））－犘狉（（狏１，狏２）∧（狏１，
狏３）））＝１－（０．６＋０．５－０．８×０．５）．独立边（狏２，狏３）
的成员概率为０．７．因此犌１蕴含犵７的概率犘（犌１
犵７）为犘狉（!（狏１，狏２）∧!（狏１，狏３）∧（狏２，狏３））＝
犘狉（!（狏１，狏２）∧!（狏１，狏３））×犘狉（（狏２，狏３））＝（１－
（０．６＋０．５－０．８×０．５））×０．７＝０．２１．犌１蕴含的全部
确定图的概率之和为０．２８＋０．１２＋０．１４＋０．０６＋
０．０７＋０．０３＋０．２１＋０．０９＝１．

定义２．　对于两个确定图犵＝（犞，犈，Σ，犾）和
犵′＝（犞′，犈′，Σ′，犾′），一个从犵到犵′的子图同构定义
为一个单射函数犳：犞→犞′，满足：（１）狏∈犞，
犾（狏）＝犾′（犳（狏））；（２）（狌，狏）∈犈，（犳（狌），犳（狏））∈
犈′．如果存在一个从犵到犵′的子图同构犳，则称犵
（相对于犳）子图同构于犵′，记为犵犳犵′，或简记为
犵犵′，也称犵′包含犵．如果犵犳犵′，则在子图同构犳
下犵在犵′中的子图匹配定义为犵′的子图（犞″，犈″，
Σ″，犾″），记为犕犵（犳）犵′，其中犞″＝｛犳（狏）｜狏∈犞｝，犈″＝
｛（犳（狌），犳（狏））｜（狌，狏）∈犈｝，Σ″＝｛犾′（犳（狏））｜狏∈犞｝，
犾″＝犾′｜犞″．顶点犳（狏）称为在子图同构犳下狏的匹配
顶点，或称在子图同构犳下顶点狏匹配于顶点犳（狏）．

如果两个确定图犵和犵′满足犵犵′且｜犞犵｜≠
｜犞犵′｜，则称犵真子图同构于犵′，记为犵犵′；如果犵
和犵′满足犵犵′且｜犞犵｜＝｜犞犵′｜，则称犵同构于犵′．
对于一个确定图集合犛犈犜＝｛犵１，犵２，…，犵狀｝和一
个确定图犵，犵在图集犛犈犜中的支持集，记为
狊狌狆犛犈犜（犵），定义为所有包含犵的犛犈犜中图的集合，
即狊狌狆犛犈犜（犵）＝｛犵犻｜犵犻∈犛犈犜，犵犵犻｝．｜狊狌狆犛犈犜（犵）｜
称为犵在犛犈犜中的支持度．对于一个用户给定的
最小支持度阈值σｍｉｎ（１σｍｉｎ｜犛犈犜｜），定义犵在
犛犈犜中是频繁的，若｜狊狌狆犛犈犜（犵）｜σｍｉｎ．将只含有
一条边的确定图称为一边（确定）图．设该边两个顶
点的标签为犔１和犔２，则该一边图表示为犔１—犔２，其
满足按照在该图的标签集上的序犔１在犔２之前．两个
一边图犔１—犔２和犔′１—犔′２同构，当且仅当犔１＝犔′１且
犔２＝犔′２．

定义３．　对于一个确定图狇＝（犞狇，犈狇，Σ狇，犾狇）
和一个不确定图犌＝（犞，犈，Σ，犾，犘，犚），在子图同构
犳下狇在犌中的子图匹配，记为犕·狇（犳）犌，定义为在子
图同构犳下狇在犵中的子图匹配犕狇（犳）犵，满足犵∈
犐犿狆（犌）使得狇犳犵．顶点犳（狏）称为在子图同构犳
下狏的匹配顶点，或称在子图同构犳下顶点狏匹配
于顶点犳（狏）．

在子图同构犳下狇在犌中的子图匹配犕·狇（犳）犌的
存在可能由任意一个犌的蕴含图犵，满足犵∈
犐犿狆（犌）且狇犳犵，导致．因此，子图匹配犕·狇（犳）犌的概
率等于所有满足犵∈犐犿狆（犌）且狇犳犵的确定犵的
概率之和，即

∑
犵∈犐犿狆（犌），狇犳犵

犘（犌犵） （２）
因为不确定图蕴含其自身任意一个蕴含图的概率大
于零，因此任意一个子图匹配的概率均大于零．

例３．　图３给出了一个查询图的例子狇１．考察
图２中的不确定图犌１及其蕴含图集合．用（狌１→狏１，
狌２→狏２，狌３→狏３）表示从狇１到犵１的一个子图同构函
数犳．在子图同构犳下狇１在犵１中的子图匹配犕狇１（犳）犵１
是犵１的子图（｛狏１，狏２，狏３｝，｛（狏１，狏２），（狏２，狏３）｝，｛犃，
犅｝，犾犵１）．在犌１蕴含的全部确定图犵犻（１犻８）中，只
有犵１和犵３满足狇１犳犵犻．因此，在子图同构犳下狇在
犌１中的子图匹配犕·狇１（犳）犌１的概率等于犘（犌１犵１）＋
犘（犌１犵３）＝０．２８＋０．１４＝０．４２．

图３　查询图狇１
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２２　问题描述
本文研究在不确定的大图类图数据库中进行概

率ｔｏｐ犽子图匹配查询的处理问题，具体定义为：
输入：一个由不确定图组成的大图类图数据库犇＝

｛犌１，犌２，…，犌狀｝，一个查询图即确定图狇，正整数犽．
输出：对于犻（１犻狀），狇在犌犻中概率最大的前犽个

子图匹配（若只存在犽′（＜犽）个子图匹配则输出所有匹配）．

３　不确定图数据库中高效查询处理
为了解决提出的不确定图数据库的查询处理问

题，一个直接方法是逐个考察数据库中的不确定图，
枚举每个不确定图的所有蕴含确定图，在蕴含确定
图上进行子图匹配查询的处理并聚集得出每个匹配
的概率值．由于枚举每个不确定图的所有蕴含图是
非常低效的，甚至所有蕴含图的数量可能非常巨大，
因此直接方法非常低效．

为了高效地处理提出查询，首先，通过分析给出
不确定图上子图匹配概率的计算方法，该方法无需
枚举不确定图的所有蕴含确定图．其次，以附带概率
信息的邻居子图为基础，提出一种有效的索引结构．
再次，提出一种高效的基于搜索树的算法，并结合给
出的概率剪枝技术，对在线提交的查询进行处理．下
面分别详述这３项内容．
３１　在不确定图上计算子图匹配概率

令犌是一个不确定图，狇是一个查询图（确定
图）．假设犵∈犐犿狆（犌）使得狇犳犵，其中犳是狇到
确定图犵的一个子图同构，进行下面分析．令满
足犵∈犐犿狆（犌）且狇犳犵的确定图犵的集合为
犐犿狆（狇，犳）（犌）＝｛犵１，犵２，…，犵犿｝，简记为犐犿狆（狇，犳），其
中犿｜犐犿狆（犌）｜．根据第２．１节中式（１）和式（２），
子图匹配犕·狇（犳）犌的概率等于∑犵∈犐犿狆（狇，犳）

犘（犌犵）＝

∑犵∈犐犿狆（狇，犳）
犘狉（（∧犲∈犈犵（犲））∧（∧犲′∈犈犌－犈犵

（!犲′）））．
根据定义２和定义３可知，对于犵犻∈

犐犿狆（狇，犳）（犌），在子图匹配犕狇（犳）犵犻＝（犞犻，犈犻，Σ犻，犾犻）中
有犞犻犞犌，犈犻犈犌，Σ犻Σ犌及犾犻＝犾犌｜犞犻；另外，对于
犵犻，犵犼∈犐犿狆（狇，犳）（犌），子图匹配犕狇（犳）犵犻与犕狇（犳）犵犼相
等，即犞犻＝犞犼，犈犻＝犈犼，Σ犻＝Σ犼，犾犻＝犾犼，其中犕狇（犳）犵犻＝
（犞犻，犈犻，Σ犻，犾犻），犕狇（犳）犵犼＝（犞犼，犈犼，Σ犼，犾犼）．因此，结合
上一段的结果，犕·狇（犳）犌的概率等于犘狉（∧犲∈犈犕·狇（犳）犌

（犲）），
其中犈犕·狇（犳）犌是犕·狇（犳）犌的边集．

例４．　考察图２中的不确定图犌１和图３中的
查询图狇１．令犳是一个从狇１到犌１的蕴含图犵１的子

图同构函数，其表示为（狌１→狏１，狌２→狏２，狌３→狏３）．
那么，满足犵∈犐犿狆（犌１）且狇１犳犵的确定图犵的集
合为犐犿狆（狇１，犳）（犌１）＝｛犵１，犵３｝．子图匹配犕·狇１（犳）犌１的
概率等于犘（犌犐１）＋犘（犌犐３）＝犘狉（（狏１，狏２）∧
（狏１，狏３）∧（狏２，狏３））＋犘狉（（狏１，狏２）∧（狏１，狏３）∧
!（狏２，狏３））．

在实际应用中，通常由规则引擎［１０］如智能商业
过程或其它复杂模型（如贝叶斯网络等）来管理生成
规则集，犘狉（∧犲∈犈犕·狇（犳）犌

（犲））的值可以直接由规则引擎
计算得出．规则引擎的计算细节超出本文讨论的范
围．但为了保持本文完整性，下面仍然给出一种子图
匹配犕·狇（犳）犌概率即犘狉（∧犲∈犈犕·狇（犳）犌

（犲））的简单计算方
法．基于生成规则集犚犌，令!犕＝｛犈犕１，犈犕２，…，犈犕狉｝
是子图匹配的边集犈犕·狇（犳）犌的一个划分，其满足两条
边犲和犲′在一个划分块中，当且仅当在犚犌中存在一
个条件概率同时关联犲和犲′．对于犲∈犈犕·狇（犳）犌，如果
在犚犌中不存在关联犈犕·狇（犳）犌－｛犲｝中任何边的条件概
率，则在边集划分

!犕中边犲位于一个仅包含自身的
划分块中．于是，犘狉（∧犲∈犈犕·狇（犳）犌

（犲））＝∏
狉

犼＝１
犘狉（∧犲∈犈犕犼

（犲））．根
据定义１，对于犈犕犼∈!犕满足｜犈犕犼｜２，在犚犌中均
存在条件概率犘狉（犲′犼１，犲′犼２，…，犲′犼犿｜犲′犼（犿＋１）），其中
（犿＋１）＝｜犈犕犼｜，且犈犕犼被表示为犈犕犼＝｛犲′犼１，犲′犼２，…，
犲′犼犿，犲′犼（犿＋１）｝．因此对于犈犕犼∈!犕满足｜犈犕犼｜２，
犘狉（∧犲∈犈犕犼

（犲））＝犘狉（犲′犼１，犲′犼２，…，犲′犼犿｜犲′犼（犿＋１））×
犘狉（犲′犼（犿＋１））．综上，子图匹配犕·狇（犳）犌的概率即
犘狉（∧犲∈犈犕·狇（犳）犌

（犲））的值得以计算而无需枚举不确定图

犌的所有蕴含确定图．
例５．　继续考察图２中的不确定图犌１和图３

中的查询图狇１．令犳是一个从狇１到犌１的蕴含图犵１
的子图同构函数，其表示为（狌１→狏１，狌２→狏２，狌３→
狏３）．那么，基于生成规则犚犌１边集犈犌１的划分!＝
｛｛（狏１，狏２），（狏１，狏３）｝，｛（狏２，狏３）｝｝．由定义３，在犳下
狇１在犌１中的子图匹配犕·狇１（犳）犌１为图（｛狏１，狏２，狏３｝，
｛（狏１，狏２），（狏２，狏３）｝，｛犃，犅｝，犾犌１）．基于!

，边集
犈犕·狇１（犳）犌１的划分!犕＝｛犈犕１＝｛（狏１，狏２）｝，犈犕２＝
｛（狏２，狏３）｝｝．这里，因为对于犲∈犈犕·狇１（犳）犌１＝｛（狏１，
狏２），（狏２，狏３）｝，在犚犌１中不存在关联犈犕·狇１（犳）犌１－｛犲｝中
任何边的条件概率，故在

!犕中边犲位于一个仅包含
自身的划分块中．因此，子图匹配犕·狇１（犳）犌１的概率等
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于犘狉（∧犲∈犈犕·狇１（犳）犌１

（犲））＝犘狉（（狏１，狏２））×犘狉（（狏２，狏３））＝

０．６×０．７＝４．２．与例３的结果一致．
下面对上述给出的子图匹配犕·狇（犳）犌概率的简单

计算方法的时间复杂度进行分析．计算不确定图犌
的边集犈犌的划分!

的时间复杂度为犗（｜犈犌｜２），该
计算对一个不确定图只进行一次．对于每一个子图
匹配犕·狇（犳）犌，基于得到的划分!

，计算
!犕的时间

复杂度为犗（｜犈犕·狇（犳）犌｜）；对于犈犕犼∈!犕，计算
犘狉（∧犲∈犈犕犼

（犲））的时间复杂度为犗（１）；因此，计算子图
匹配犕·狇（犳）犌概率即犘狉（∧犲∈犈犕·狇（犳）犌

（犲））的值的时间复杂
度为犗（｜犈犕·狇（犳）犌｜）．
３２　索引结构和构造方法

为了高效处理子图匹配查询，给定查询图狇的
一个顶点狌，要快速计算出数据库中的图的所有可
能与之匹配的顶点集合犕犞（狌）．同时，为了支持查
询处理算法（在第３．３节给出），提出方法以附带概
率信息的邻居子图为基础，构造一种有效的索引结
构，称为ＮＧＩｎｄｅｘ．首先，回顾两个顶点间的最短
距离，并给出邻居子图的概念．

在一个确定图中，两个顶点间的一条路径的长
度是指路径上边的个数．两个顶点间的最短距离是
指两点间所有路径中最短路径的长度．

定义４．　令ρ是一个由用户给定的最大层数
阈值的常数．令不确定图犌＝（犞，犈，Σ，犾，犘，犚），确
定图（犞，犈，Σ，犾）＝犵．对于犌中的一个顶点狏∈犞，狏
在犌中的邻居子图是一个确定图，记为犖犌犌（狏），定
义为犵中与狏的最短距离不大于ρ的所有顶点及其
间的所有边构成的犵的子图．

当给定查询图狇的一个顶点狌，要计算数据库
中的图的所有可能与狌匹配的顶点集犕犞（狌）时，狌
的邻居子图与犕犞（狌）中顶点狏的邻居子图必须满
足一定的关系．下面通过邻居子图的关系，给出两个
顶点匹配的必要条件．

定理１（顶点匹配的必要条件）．　对于一个查
询图狇和图数据库中的一个不确定图犌，若狇中顶
点狌（即狌∈犞狇）匹配于犌中顶点狏（即狏∈犞犌），那么
一定有邻居子图犖犌狇（狌）子图同构于犖犌犌（狏）．

证明．　令不确定图犌＝（犞，犈，Σ，犾，犘，犚），确
定图（犞，犈，Σ，犾）＝犵．根据定义２，如果狇中顶点狌
匹配于犌中顶点狏，则说明存在从确定图狇到确定
图犵的一个子图同构函数犳，即狇犳犵，且犳（狌）＝狏．

考虑对于邻居子图犖犌狇（狌）中的任意一个顶点

狌′，其满足在狇中狌′与狌的距离不大于ρ，即犱犻狊狋狇（狌′，
狌）ρ，其中犱犻狊狋狇（狌′，狌）表示在狇中狌′与狌的距离．我
们有，在犵中犳（狌′）与狏的距离一定不大于犱犻狊狋狇（狌′，
狌），即犱犻狊狋犵（犳（狌′），狏）犱犻狊狋狇（狌′，狌），原因如下：令
狌→狌１→狌２→…→狌′为在狇中狌到狌′的一条最短路
径，则狏→犳（狌１）→犳（狌２）→…→犳（狌′）是在犵中狏
到犳（狌′）的一条路径．于是，顶点犳（狌′）一定存在于
犖犌犌（狏）中．

由上一段也可知，对于犖犌狇（狌）中的任意一条
边（狌′，狌″），顶点犳（狌′）和犳（狌″）均存在于犖犌犌（狏）
中，再根据定义４可知，边（犳（狌′），犳（狌″））也存在于
犖犌犌（狏）中．

综合上面两段，结合定义２可知，函数犳也是从
确定图犖犌狇（狌）到犖犌犌（狏）的一个子图同构．证毕．

由于子图同构检测是一个ＮＰ完全问题，对查
询图的每个顶点和数据库中图的每个顶点嵌套循环
来检测对应邻居子图间的子图同构是非常耗时和低
效的．因此，下面给出对于查询图的每个顶点狌，求
得数据库中图的可能匹配顶点集合犕犞（狌）的高效
方法．

本文将数据库中不确定图上的多个邻居子图中
特定的子图，即邻居子图的子图，作为索引单元．因
为多个图构成的图集合中频繁子图表征了图集合内
在特征，并已被证实可作为良好的索引信息［３］，因
此，本文提出的方法是从多个邻居子图的图集合的
所有频繁子图中挑选一部分作为索引单元．下面先
给出关于频繁子图的分析，再给出挑选准则．

令不确定图犌中标签为犔的顶点集合为犞犔
犌＝

｛狏｜狏∈犞犌，犾犌（狏）＝犔｝，犌的所有标签为犔的顶点的
邻居子图集合为犖犌犔

犌＝｛犖犌犌（狏）｜狏∈犞犔
犌｝．对于一

个确定图犛，令犌中相应的邻居子图包含犛的顶点
集合为犞犔

犌（犛）＝｛狏｜狏∈犞犔
犌，犛犖犌犌（狏）｝．考虑不确

定图犌的一个顶点狏和一个确定图犛，其满足犛
犖犌犌（狏），当给定查询（确定）图狇的一个顶点狌时，
如果犛犖犌狇（狌）则根据子图同构关系的传递性可以
得出犖犌狇（狌）犖犌犌（狏）．于是，此时犕犞（狌）＝
犞犔
犌（犛）．因此，对于一组确定图犛犌犛＝｛犛１，犛２，…，
犛狋｝，其满足对于犻（１犻狋）顶点集合犞犔

犌（犛犻）已
知，则当给定查询（确定）图狇的一个顶点狌时，
犕犞（狌）＝ ∩犛犻∈犛犌犛，犛犻犖犌狇（狌）

犞犔
犌（犛犻）．

假设有一组确定图犛犌犛＝｛犛１，犛２，…，犛犿｝已经
作为索引单元，其满足对于犻（１犻犿），犞犔

犌（犛犻）已
被索引．考虑另外一个确定图犛，其满足对于犻（１
犻犿）有犛犻犛且犞犔

犌（犛）＝∩
犿

犻＝１
犞犔
犌（犛犻），犛无需被选
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择作为索引单元，因为对于任意狇的任意顶点狌，无
论犛是否子图同构于犖犌狇（狌），犛都不能进一步缩
小顶点匹配集合犕犞（狌）．具体说：若犛犖犌狇（狌），
则对于犻（１犻犿）有犛犻犛，那么

∩犛犻∈犛犌犛，犛犻犖犌狇（狌）
犞犔
犌（犛犻）＝∩犛犻∈犛犌犛犞

犔
犌（犛犻）＝

　（∩犛犻∈犛犌犛犞
犔
犌（犛犻））∩（犞犔

犌（犛））＝∩犛犻∈犛犌犛∪｛犛｝
犞犔
犌（犛犻）＝

　 ∩犛犻∈犛犌犛∪｛犛｝，犛犻犖犌狇（狌）
犞犔
犌（犛犻）；

若犛犖犌狇（狌），那么
∩犛犻∈犛犌犛，犛犻犖犌狇（狌）

犞犔
犌（犛犻）＝ ∩犛犻∈犛犌犛∪｛犛｝，犛犻犖犌狇（狌）

犞犔
犌（犛犻）．

因此，这样的确定图犛（产生于频繁子图挖掘过程中）
不被挑选作为索引单元．一个确定图犛的判别度，
记为犱犻狊犮狉（犛），定义为：（当犛犌犛≠时）犱犻狊犮狉（犛）＝
｜∩犛犻∈犛犌犛犞

犔
犌（犛犻）｜

｜犞犔
犌（犛）｜，（当犛犌犛＝时），犱犻狊犮狉（犛）＝＋∞，

其中犛犌犛＝｛犛１，犛２，…，犛犿｝是所有满足犛犻犛的已
经索引的确定图的集合．判别度大于一个用户设定
的最小判别度阈值δｍｉｎ（其为不小于１的正实数）的
图定义为可判别的图．为了选择索引单元，即索引子
图，将图数据库犇＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝中所有不确定
图的所有顶点按其标签分组；对于一个标签犔，在犇
中所有不确定图的所有标签为犔的顶点的邻居子
图集合中，即∪犌犻∈犇犖犌

犔
犌犻中，挑选可判别的频繁子图作

为索引单元，具体请参见第３．２．２节．同时，对于犇
中每个不确定图犌犻，在构造索引时还要考察每个犌犻
邻居子图犖犌在犌犻中相关的概率信息，即犘犌犻｜犈犖犌和
犚犌犻的涉及犈犖犌中边的子集，这些作为邻居子图犖犌
的附带概率信息．

对于一个标签犔，对于其对应的每个索引子图
犛，如下的信息也被索引记录：

（１）集合犞犔
犌（犛）．注：图数据库中所有不确定

图的所有顶点具有可唯一识别的顶点ＩＤ（请回忆
第２节）．

（２）对于狏∈犞犔
犌（犛），正实数值犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）．

其中犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）是犛在犖犌犌（狏）中所有子图
匹配的概率的最大值，犛在犖犌犌（狏）中一个子图匹
配的概率的计算请参见第３．１节．

（３）如果｜犈犛｜＝１，对于狏∈犞犔
犌（犛），正整数值

狀狌犿犛（狏）．其中狀狌犿犛（狏）等于一边图犛在犖犌犌（狏）中
子图匹配的个数．
３．２．１　索引结构

本文提出的索引结构称为ＮＧＩｎｄｅｘ，其是一

个包含两层的混合索引结构，即高层索引和低层索
引．高层索引是一个三元组的列表，每个三元组的
第１项是标签犔；第２项是犔对应的索引子图犛的
编号；第３项是犛自身．低层索引是一个五元组的列
表，每个五元组的第１项是索引子图犛的编号；第２
项是图数据库中不确定图犌的编号犌犐犇（犌）；第３
项是不确定图犌的顶点狏的编号犞犐犇（狏），满足犛
犖犌犌（狏）；第４项是犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏），即犛在犖犌犌（狏）
中所有子图匹配的概率的最大值；第５项或者是
狀狌犿犛（狏）当｜犈犛｜＝１时，或者是０当｜犈犛｜＞１时，其
中狀狌犿犛（狏）是一边图犛在犖犌犌（狏）中匹配的个数．

例６．　图４示例了一个简单的ＮＧＩｎｄｅｘ的索
引结构，其中对应于标签犔１，有３个索引子图犛１，犛２
和犛３．对于索引子图犛１，在图数据库的不确定图犌１
中有两个顶点狏１和狏２，满足犛１犖犌犌１（狏１）和犛１
犖犌犌１（狏２），同时犛１在犖犌犌１（狏１）中所有子图匹配的
概率的最大值为０．２１，犛１在犖犌犌１（狏２）中所有子图
匹配的概率的最大值为０．４０．因为犛１是一边图（即
｜犈犛１｜＝１），因此在低层索引列表中，第５项记录着
一边图犛１在相应邻居子图中子图匹配的个数，即是
说，在图犖犌犌１（狏１）中有２个犛１的子图匹配，在
犖犌犌１（狏２）中有４个犛１的子图匹配．

图４　混合索引结构

值得说明的是，ＮＧＩｎｄｅｘ的索引结构可以很
容易地实现于成熟的关系数据库中，高层索引可以
实现为具有３个属性的表，即模式为（Ｌａｂｅｌ，ＳＩＤ，
Ｓ），其中第３个属性的值可以是索引子图犛对应的
邻接表或邻接矩阵；低层索引可以实现为具有５个
属性的表，即模式为（ＳＩＤ，ＧＩＤ，ＶＩＤ，ＭＡＴＣＨ
ＭＡＸＰｒ，ＮＵＭ）．该实现不但具有强健壮性，而且保
证了ＮＧＩｎｄｅｘ是一种基于磁盘的索引结构．
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３．２．２　索引构造方法
本文选取所有顶点数不大于犿犪狓犞的可判别

的频繁子图作为索引子图，其中犿犪狓犞是一个由用
户给定的阈值常数．在索引构造过程中，可判别的频
繁子图集合的获得是重要步骤．下面，先分析索引子
图的性质，然后给出索引子图产生算法，进而总结出
索引构造方法．

对于任意给定的最小判别度阈值δｍｉｎ（１），考
虑这样的一个频繁子图犛，其满足存在另一个频繁
子图犛′使得犛′犛且犞犔

犌（犛′）＝犞犔
犌（犛）．如果犛′已被

选择作为索引子图，则由判别度定义得：犱犻狊犮狉（犛）
｜犞犔

犌（犛′）｜
｜犞犔

犌（犛）｜＝１δｍｉｎ，因此根据可判别图的定义（即判
别度大于δｍｉｎ）可知犛将不被挑选作为索引子图；如
果犛′未被选择作为索引子图（注：当考察犛时，所有
被犛包含的频繁子图都已经考察完毕），则一定存在
一个索引子图集合｛犛′１，犛′２，…，犛′狋｝满足对于犻（１
犻狋）有犛′犻犛′且

｜∩
狋

犻＝１
犞犔
犌（犛′犻）｜

｜犞犔
犌（犛′）｜δｍｉｎ，

于是对于犻（１犻狋）有犛′犻犛，进而

犱犻狊犮狉（犛）
｜∩
狋

犻＝１
犞犔
犌（犛′犻）｜

｜犞犔
犌（犛）｜＝

｜∩
狋

犻＝１
犞犔
犌（犛′犻）｜

｜犞犔
犌（犛′）｜δｍｉｎ，

因此犛仍将不被挑选作为索引子图．综合上面两种
互补情况可知，这样的频繁子图犛一定不会被挑选
作为索引子图．其逆否命题为，任何一个索引子图犛
一定满足：不存在一个频繁子图犛′使得犛′犛且
犞犔
犌（犛′）＝犞犔

犌（犛）．
最近的一项工作［１４］提出了频繁的“生成子子

图”概念及其产生方法．一个图集合的频繁生成子子
图集合是其频繁子图集合的一个子集，其为犌犈犖＝
｛犛｜犛∈犉犛且（／犛′∈犉犛满足犛′犛且狊狌狆（犛′）＝
狊狌狆（犛））｝，其中犉犛表示所有频繁子图的集合，
狊狌狆（犛）表示频繁子图模式犛的支持集．结合上一段
的分析可知，任何一个索引子图犛都是一个频繁生
成子子图，即是说，本文的索引子图集合是邻居子图
集合上的频繁生成子子图集合的一个子集．因此，索
引子图的产生可以借助于现有的频繁生成子子图产
生方法来高效地完成．算法１给出了索引子图产生
算法．

算法１．　索引子图产生．
输入：不确定图数据库犇＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝
输出：索引子图集族犻犱狓!＝｛犛犌犛犔｜犔∈∪犌犻∈犇Σ犌犻｝，其中

犛犌犛犔是对应于标签为犔的顶点的邻居子图集合
的索引子图集合

１．初始化犻犱狓!为空集族；
２．ｆｏｒ∪犌犻∈犇Σ犌犻中每个标签犔ｄｏ
３．　初始化犛犌犛犔为空集；初始化变量犾为１；
４．　产生图集合｛犖犌犌犻（狏）｜犌犻∈犇，犾犌犻（狏）＝犔｝中所有

频繁生成子子图的集合犌犈犖犔；
５．　ｗｈｉｌｅ犾犿犪狓犞ｄｏ
６．　　ｆｏｒ犌犈犖犔中每个子图犛，其满足｜犈犛｜＝犾ｄｏ
７．　　　　ｉｆ犱犻狊犮狉（犛）＞δｍｉｎｔｈｅｎ犛犌犛犔←犛犌犛犔∪｛犛｝；
８．　　犾←犾＋１；
９．　犻犱狓!←犻犱狓!∪｛犛犌犛犔｝；
１０．ｒｅｔｕｒｎ犻犱狓!；
需要说明的是，产生所有频繁生成子子图（第４

行）需要最小支持度阈值σｍｉｎ参数．为了产生所有的
一边子图，当（生成子）子图模式是一个一边图时
σｍｉｎ＝１．另外，因为用户给定阈值ρ，δｍｉｎ和犿犪狓犞也
都可以视为系统变量，因此它们都没有显式作为算
法１的输入项．

算法１的工作过程如下：初始时，待输出结果数
据结构犻犱狓!置空（第１行）．在数据库犇中所有不确
定图的标签集的并集中，算法逐个考察每个标签犔，
从犇中所有不确定图的犔标签顶点对应的邻居子
图集合并集中，产生频繁生成子子图集合犌犈犖犔（第
４行）；按顶点数由小（１）到大（犿犪狓犞）的顺序逐层产
生对应于标签犔的可判别子图即索引子图，并记录
于数据结构犛犌犛犔中（第５～８行），再将犛犌犛犔记录
于犻犱狓!中（第９行）．最后，算法输出结果犻犱狓!．

本算法第４行采用文献［１４］的频繁生成子子图
产生方法（即目前文献中唯一的相关方法）来产生集
合犌犈犖犔．该方法基于ＤＦＳ编码树枚举框架［１５］，对
于每一个子图模式犛，其要求找出犛在其支持集的
每个图中的所有子图匹配．因此，对每个子图模式犛
在每个犖犌犌（狏）（其中狏∈犞犔

犌（犛））中的所有匹配的
概率最大值犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）的计算可以直接嵌入
于该方法中；同时，对每个一边子图模式犛（即
｜犈犛｜＝１）在犖犌犌（狏）（其中狏∈犞犔

犌（犛））中匹配的个
数狀狌犿犛（狏）也可以直接嵌入．为了表述简洁，嵌入
犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）和狀狌犿犛（狏）计算步骤的频繁生成
子子图产生算法在此不予详述．因此，算法１得出构
造ＮＧＩｎｄｅｘ所需的全部内容．
３３　查询处理算法

当输入一个查询图狇时，提出方法逐个考察狇
的每个顶点．当考察查询图狇的顶点狌时，提出方法
通过ＮＧＩｎｄｅｘ索引得出数据库中的图的所有可能
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与之匹配的顶点集合犕犞（狌），以及对于犕犞（狌）中
的每个顶点狏，得出一个概率上界狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）．
然后，运用概率剪枝技术，运行一个基于搜索树的算
法产生最后的子图匹配结果集．下面分别给出对使
用ＮＧＩｎｄｅｘ索引以得出犕犞（狌）集合和概率上界
狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）的方法以及基于搜索树的算法．
３．３．１　使用ＮＧＩｎｄｅｘ索引

首先，给出使用ＮＧＩｎｄｅｘ索引的方法，即对于
查询图狇的每个顶点狌，计算出图数据库犇中的图
的所有可能与之匹配的顶点集合犕犞（狌）；以及对于
狏∈犕犞（狌），得出狇在犌犻中所有满足狌对应于狏
的子图匹配的概率的上界，记为狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏），其
中犌犻是顶点狏所属的不确定图．首先给出下面的引
理，然后给出对于狏∈犕犞（狌）的狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）计
算方法．

引理１（概率非升）．　令犌是一个不确定图．对
于犌上的两个子图匹配犕·１和犕·２，其满足犕·１是犕·２
的子图，有犕·１的概率不小于犕·２的概率．

证明．　犕·１是犕·２的子图即犈犕１犈犕２．根据第
３．１节可知，犕·１的概率为犘狉（∧犲∈犈犕·１

（犲）），犕·２的概率

为犘狉（∧犲∈犈犕·２
（犲））．类似于第３．１节的讨论，基于生成

规则集犚犌，令!犕１＝｛犈犕１－１，犈犕１－２，…，犈犕１－狉｝是边
集犈犕１的一个划分，其满足两条边犲和犲′在一个划分
块中，当且仅当在犚犌中存在一个条件概率同时关联犲
和犲′．同理，基于犚犌，令!犕２＝｛犈犕２－１，犈犕２－２，…，
犈犕２－狋｝是边集犈犕２的一个划分，其满足两条边在一个
划分块中，当且仅当在犚犌中存在一个条件概率同时
关联这两条边．对于犈犕１－犻∈!犕１，一定犈犕２－犼∈
!犕２使得犈犕１－犻犈犕２－犼，因为如若不然，或者（当
｜犈犕１－犻｜＝１时，令犈犕１－犻＝｛犲｝，则犲犈犕２进而
犈犕１－犻犈犕２）得出犈犕１犈犕２矛盾，或者（当｜犈犕１－犻｜
２时，令犲，犲′∈犈犕１－犻即犚犌中存在一个条件概率同时
关联犲和犲′，则犲，犲′一定也在!犕２的一个划分块里）
得出

!犕２中存在这样的划分块犈犕２－犼使得犈犕１－犻
犈犕２－犼矛盾．因此，重新表示!犕２为!犕２＝｛犈′犕２－１，
犈′犕２－２，…，犈′犕２－狋｝，其满足狉狋且对于犻（１犻狉）
有犈犕１－犻犈′犕２－犻．

由概率基本性质可知，对于任意两个集合犃和
犃′其满足犃犃′，有犘狉（犃）犘狉（犃′）．因此，对于
犻（１犻狉）有犘狉（∧犲∈犈犕·１－犻

（犲））犘狉（∧犲∈犈′犕·２－犻
（犲））．

于是，

犘狉（∧犲∈犈犕·１
（犲））＝∏

狉

犻＝１
犘狉（∧犲∈犈犕１－犻

（犲））∏
狉

犻＝１
犘狉（∧犲∈犈′犕２－犻

（犲））

∏
狋

犻＝１
犘狉（∧犲∈犈′犕２－犻

（犲））＝犘狉（∧犲∈犈犕·２
（犲））．

即犕·１的概率不小于犕·２的概率． 证毕．
根据引理１，对于任意一个犛∈犛犌犛犔满足犛

犖犌狇（狌），图犖犌狇（狌）在犌犻中所有满足狌对应于狏的
子图匹配的概率不大于犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏），其中狏
为犞犔

犌犻（犛）中任意一个顶点．而犖犌狇（狌）是狇的子图，
进而狇在犌犻中所有满足狌对应于狏的子图匹配的
概率不大于犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）．综合上面分析，狇
在犌犻中所有满足狌对应于狏的子图匹配的概率的
一个上界是所有满足犛∈犛犌犛犔且犛犖犌狇（狌）的
犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）的最小值，即狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）＝

ｍｉｎ
犛∈犛犌犛犔，犛犖犌狇（狌）

｛犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）｝．下面的算法２给
出索引使用算法．

算法２．　索引使用．
输入：在不确定图数据库犇上的ＮＧＩｎｄｅｘ索引犻犱狓!＝

｛犛犌犛犔｝，查询图狇（确定图）
输出：狇的每个顶点狌的可能匹配顶点集犕犞（狌），以及

对于狏∈犕犞（狌）子图匹配的概率的上界
狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）

１．初始化"#

为空集族；
２．ｆｏｒ犞狇中的每个顶点狌ｄｏ
３．　计算出在图犖犌狇（狌）中的所有一边图的集合

犲犛犌犛（狌）及犜∈犲犛犌犛（狌）在犖犌狇（狌）中子图匹配
个数犳狉犲狇（犜）；

４．　ｉｆ犜∈犲犛犌犛（狌）满足犜犛犌犛犔，其中犔＝犾狇（狌），
犛犌犛犔为关联于犔的索引子图集合ｔｈｅｎｒｅｔｕｒｎ；

５．　犕犞（狌）←∩
犜∈犲犛犌犛（狌）

｛狏｜狏∈犞犔
犌（犜），

犳狉犲狇（犜）狀狌犿犜（狏）｝；
６．　ｉｆ犕犞（狌）＝ｔｈｅｎｒｅｔｕｒｎ空集族；
７．　犕犞（狌）←犕犞（狌）∩（ ∩

犛∈犛犌犛犔，犛犲犛犌犛（狌），犛犖犌狇（狌）
犞犔
犌（犛））；

８．　ｆｏｒ犕犞（狌）中的每个顶点狏ｄｏ
９．　狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）← ｍｉｎ

犛∈犛犌犛犔，犛犖犌狇（狌）
｛犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）｝；

１０．"#←"#∪｛犕犞（狌）｝；
１１．ｒｅｔｕｒｎ"#

；
在此算法中用户给定阈值ρ与算法１中所使

用的ρ值相等，其视为系统变量而非显式作为算法
的输入项．算法的第４，５，７，９行中分别涉及的
犛犌犛犔；犞犔

犌（犜），狀狌犿犜（狏）；犛犌犛犔，犞犔
犌（犛）；犛犌犛犔，

犿犪狋犮犺犿犪狓狆狉犛（狏）的量均为索引信息．
算法２如下工作：初始时，待输出结果数据结构

"#

置空（第１行）．然后算法逐个考察查询图狇中
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的每个顶点狌（第２～１０行），具体如下．首先，计算
出在邻居子图犖犌狇（狌）中的所有一边图的集合
犲犛犌犛（狌）及犲犛犌犛（狌）中每个一边图犜在犖犌狇（狌）中
子图匹配的个数，记为犳狉犲狇（犜）（第３行）．因为在索
引构造时，图数据库中所有不确定图上的邻居子图
中的所有一边图都被挑选作为索引子图（请回忆当
模式是一边图时有σｍｉｎ＝１且一边图的判别度总为
＋∞），所以如果在犖犌狇（狌）中的某个一边图犜不是
索引子图，那么犖犌狇（狌）无法子图同构于图数据库
中不确定图上的任何邻居子图，进而狌一定无法匹
配图数据库中的图的任何顶点（定理１），于是查询
处理结果是空集（定义２和定义３）．算法判断如果
是此情况，则输出空集（第４行）．类似于上面的道
理，如果对于图数据库中图的顶点狏，在犖犌狇（狌）中
的某个一边图犜在犖犌狇（狌）中子图匹配的个数
犳狉犲狇（犜）大于犜在狏相应的邻居子图的子图匹配个
数（即索引信息狀狌犿犜（狏）），则狌无法匹配狏．算法从
可能匹配集合犕犞（狌）中去除满足上面情况的顶点
（第５行）．然后，算法得出犕犞（狌）（第７行），其中条
件（犛∈犛犌犛犔，犛犲犛犌犛（狌），犛犖犌狇（狌））实际上等
价于条件（犛∈犛犌犛犔，｜犈犛｜≠１，犛犖犌狇（狌））．再次，
对于狏∈犕犞（狌），算法得出狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）（第８～
９行）．最后，算法输出结果"#．
３．３．２　基于搜索树的匹配算法

经过对索引的访问和使用，对于查询图狇的每
个顶点狌，得到了其可能匹配的顶点集合犕犞（狌）以
及对于犕犞（狌）中的每个顶点狏，得到了一个概率上
界狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）．本节给出一个以这些中间结果为
输入的基于搜索树的匹配算法来输出最后的子图匹
配结果集．该方法先深搜索一个包含所有狇的子图
匹配的搜索空间（搜索树），并使用一个关于概率界
限信息的剪枝技术来提高搜索效率．下面，首先介绍
搜索树．

令狇是查询（确定）图，犌是一个不确定图（数据
库中的图），犞狇＝｛狌′１，狌′２，…，狌′｜犞狇｜｝是顶点集犞狇上
的一个序．搜索树中的每个节点是一个搜索状态（简
称状态），一个搜索状态是一个子图同构．根（节点）
状态是一个空集（在实现时用一个空向量表示），其
层数定义为０．一个狋层（狋１）状态是一个从狇［（狋）］
到犌的子图同构，其中狇［（狋）］是狇的诱导子图即
狇［｛狌′１，狌′２，…，狌′狋｝］的简写．对于一个狋层状态狊，其
相应的子图同构记为犳狊，犳狊用一个向量〈犳狊（狌′１），
犳狊（狌′２），…，犳狊（狌′狋）〉来实现，其中犻（１犻狋）有
犳狊（狌′犻）∈犞犌．在子图同构犳狊下狇［（狋）］在犌中的子图

匹配记为犕·狇［（狋）］（犳狊）犌（简记为犕·（犳狊））．在搜索树中，
状态狊的每个孩子状态是一个从狇［（狋＋１）］到犌的
子图同构．狊的孩子状态集合是子图同构集合｛犳｜
狇［（狋＋１）］犳犌，犳＝犳狊〈狏〉，狏∈犞犌－｛犳狊（狌′１），…，
犳狊（狌′狋）｝｝，其中“”表示两个向量的串联连接．由此
可知，对于狊的每个孩子犮狊，犕·（犳狊）是犕·（犳犮狊）的子图．
在搜索树中，将｜犞狇｜层的状态（子图同构）定义为相
对于查询图狇的完全状态（完全子图同构），其它状
态（小于｜犞狇｜层）定义为相对于狇的部分状态（部分
子图同构）．显然，上述描述的搜索树容纳了所有相
对于狇的完全状态即完全子图同构，因此，容纳了从
狇到犌的所有子图同构．另外，对于搜索树中每个狋
层状态狊，对应着一个概率值犘狉（狊），称为状态狊的
概率，其等于匹配犕·（犳狊）在不确定图犌中的概率．

不失一般性，犞狇为顶点集犞狇上任一给定的
序．该序亦可根据具体情况给定．尽管如此，这里给
出一种确定该序的方法，即将犞狇中的顶点（狌∈犞狇）
按照｛狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）｜狏∈犕犞（狌）｝平均值的降序作
为序犞狇．

提出的匹配算法逐个考察图数据库中的每个不
确定图犌犻，先深度搜索（ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ）查询图
狇和犌犻对应的搜索树，即起始于搜索树的根状态，结
束于狇在犌犻中概率最大的前犽个子图匹配（如果
有）被计算并输出．为了高效地搜索，下面首先给出
一个定理，然后给出一个用概率界限信息进行剪枝
的技术．

定理２（孩子状态概率非升）．　令狇是一个查
询（确定）图，犌是一个不确定图（数据库中的图）．在
狇和犌对应的搜索树中，对于一个状态狊，其任意一
个孩子状态犮狊满足不等式犘狉（犮狊）犘狉（狊）．

证明．　状态狊对应的子图匹配犕·（犳狊）是状态犮狊
对应子图匹配犕·（犳犮狊）的子图，根据引理１可知，犕·（犳狊）
的概率不小于犕·（犳犮狊）的概率，即犘狉（狊）犘狉（ｃｓ）．

证毕．
请回忆第３．３．１节的讨论，对于狏∈犕犞（狌）有

狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）是狇在犌犻中所有满足狌对应于狏的
子图匹配的概率的上界，其中犌犻是狏所属的不确定
图．结合定理２，可以得到如下推论１．

推论１．　令狇是一个查询（确定）图，犌是一个
不确定图（数据库中的图）．在狇和犌对应的搜索树
中，令狊是一个状态，狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳狊））是狊的后代中
所有完全状态的概率的一个上界．对于狊的一个孩
子状态犮狊，犮狊的后代中所有完全状态的概率的一个
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上界，记为狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳犮狊）），可以计算如下：
狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳犮狊））＝ｍｉｎ｛狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳狊）），

狌狆犫狀犱狆狉（狌′（狋＋１），犳犮狊（狌′（狋＋１））），犘狉（犕·（犳犮狊））｝．
在推论１给出狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳犮狊））的计算方法中，

基于第３．１节的讨论，计算犘狉（犕·（犳犮狊））的时间复杂
度是犗（｜犈狇［（狋＋１）］｜）．狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳狊））的值是在访问
状态狊时已知，狌狆犫狀犱狆狉（狌′（狋＋１），犳犮狊（狌′（狋＋１）））的值
已经在运行算法２后得到（从索引中得到）．

综上，下面给出剪枝技术．在先深搜索查询图狇
和不确定图犌对应的搜索树过程中，令当前状态为
狊．倘若此时算法已经找出狇在犌中的犽个子图匹
配，令变量犾狅狑犫狀犱狆狉记录这犽个子图匹配的概率
的最小值，那么如果狊的后代中所有完全状态的概
率的上界即狌狆犫狀犱狆狉（犕·（犳狊））小于犾狅狑犫狀犱狆狉，则在
搜索树中以狊为根的子树可以安全地剪枝而无需
考察．

另外，算法在先深搜索搜索树时涉及如下细节．
在搜索过程中，令当前状态为狊，当前处于搜索树第狋
层．狊的所有孩子状态计算如下．在图狇［（狋＋１）］中，将
与顶点狌′（狋＋１）相连的顶点的集合犃犱犼狇［（狋＋１）］（狌′（狋＋１））
简记为犃犱犼．记录顶点集合犆犎犔犇狊：如果
犃犱犼狇［（狋＋１）］（狌′（狋＋１））＝，则犆犎犔犇狊＝犕犞（狌′（狋＋１））－
犞犕·（犳狊）

；如果犃犱犼狇［（狋＋１）］（狌′（狋＋１））≠，则犆犎犔犇狊＝
（∩狌∈犃犱犼犃犱犼犌（犳狊（狌））－犞犕·（犳狊）

）∩犕犞（狌′（狋＋１））．则算
法分别从犆犎犔犇狊中取出一个顶点并添加到向量表
示的子图同构犳狊中从而形成狊的一个孩子状态（子
图同构），同时集合犆犎犔犇狊包含了所有可以用来形
成狊孩子状态的顶点．

算法３给出匹配产生算法．
算法３．　匹配产生．
输入：不确定图数据库犇＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝，查询（确

定）图狇，正整数犽，"#＝｛犕犞（狌）｜狌∈犞狇｝，其中
犕犞（狌）是狇的顶点狌的可能匹配顶点集，和对于
狏∈犕犞（狌）的子图匹配概率上界狌狆犫狀犱狆狉（狌，狏）

输出：对于犻（１犻狀），狇在犌犻中概率最大的前犽个
子图匹配（若只存在犽′（＜犽）个子图匹配则输出
所有匹配）

１．ｆｏｒ犇中每个不确定图犌犻ｄｏ
２．　ｆｏｒ狇中每个顶点狌ｄｏ犕犞犌犻（狌）←犕犞（狌）∩犞犌犻；

／／
"#犌犻＝｛犕犞犌犻（狌）｜狌∈犞狇｝

３．　ｉｆ狌∈犞狇满足犕犞犌犻（狌）＝ｔｈｅｎ狇在犌犻中的子
图匹配集合为空集；ｃｏｎｔｉｎｕｅ；

４．　根据狇和"#犌犻得到犞狇上的一个序犞狇＝〈狌′１，
狌′２，…，狌′｜犞狇｜〉；

５．　初始化犳为长度为｜犞狇｜的０向量（每个分量均为０）；

６．　初始化犙狌犲狌犲为空优先级队列（按照子图匹配概
率非升排序）；初始化犾狅狑犫狀犱狆狉为０；

７．　ｆｏｒ犕犞犌犻（狌′１）中的按照狌狆犫狀犱狆狉（狌′１，狏）非升序的
每个顶点狏ｄｏ

８．　　ｉｆ狌狆犫狀犱狆狉（狌′１，狏）犾狅狑犫狀犱狆狉ｔｈｅｎ
９．　　　犳［狌′１］←狏；
１０．　　调用子过程犇犉犛（１，犳，狌狆犫狀犱狆狉（狌′１，狏），

犙狌犲狌犲，犾狅狑犫狀犱狆狉）；
１１．狇在犌犻中概率最大的前犽个子图匹配为犙狌犲狌犲前

犽项（若只有犽′（＜犽）项则返回这所有犽′项）；
算法３子过程．犇犉犛（狋，犳，狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳）犌犻），

犙狌犲狌犲，犾狅狑犫狀犱狆狉）
／／输入：当前层数狋，当前子图同构犳，狇在犌犻中所有满

足犳的子图匹配的概率上界狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳）犌犻），
犙狌犲狌犲，犾狅狑犫狀犱狆狉

／／输出：犙狌犲狌犲，犾狅狑犫狀犱狆狉
１２．ｉｆ狋＝｜犞狇｜ｔｈｅｎ
１３．　犙狌犲狌犲．犻狀狊犲狉狋（犕·狇（犳）犌犻）；
１４．ｉｆ犙狌犲狌犲．狊犻狕犲犽ｔｈｅｎ

犾狅狑犫狀犱狆狉←犘狉（犙狌犲狌犲［犽］）；
１５．初始化长度为｜犞狇｜的向量犳′为犳；
１６．计算当前子图同构犳孩子的顶点集合犆犎犔犇；
１７．ｆｏｒ犆犎犔犇中的每个顶点狏′ｄｏ
１８．犳′［狌′（狋＋１）］←狏′；
１９．根据推论１计算狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳′）犌犻），记为

狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳〈狏′〉）犌犻）；
２０．ｆｏｒ犆犎犔犇中的按照狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳〈狏′〉）犌犻）非升序

的每个顶点狏′ｄｏ
２１．ｉｆ狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳〈狏′〉）犌犻）犾狅狑犫狀犱狆狉ｔｈｅｎ
２２．　犳′［狌′（狋＋１）］←狏′；
２３．　调用子过程犇犉犛（狋＋１，犳′，

狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳〈狏′〉）犌犻），犙狌犲狌犲，犾狅狑犫狀犱狆狉）；
算法３的工作过程如下：算法逐个考察图数据

库中的每个不确定图犌犻．对于每个不确定图犌犻，进
行如下处理．如果犞狇中存在一个顶点狌满足狌在犌犻
中的可能匹配顶点集合犕犞犌犻（狌）＝，则狇在犌犻中
没有子图匹配（第２，３行）．否则，首先，确定犞狇上的
序犞狇＝〈狌′１，狌′２，…，狌′｜犞狇｜〉，从而确定狇和犌犻对应的
搜索树（第４行）．子图同构用｜犞狇｜长度的向量来实
现．在初始化一个０向量犳和一个空优先级队列
犙狌犲狌犲（按照子图匹配概率非升排序）及将变量
犾狅狑犫狀犱狆狉置０后，算法先深搜索狇和犌犻对应的搜索
树，同时在面临多个孩子节点犮狊时，优先搜索
狌狆犫狀犱狆狉（犕·狇（犳犮狊）犌犻）最大的分枝，以使得算法尽早地
考察大概率的狇的子图匹配（第７～１０，２０～２３行）．
在先深搜索过程中，变量犾狅狑犫狀犱狆狉记录了当前已
经找到的犽个子图匹配的概率的最小值，如果一个
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状态其后代中所有完全状态的概率的上界都小于
犾狅狑犫狀犱狆狉，则以该状态为根的搜索子树可以安全地
剪枝（第８，２１行）．最后，算法输出狇在犌犻中概率最
大的前犽个子图匹配即犙狌犲狌犲中的前犽项（若只有
犽′（＜犽）项则返回这所有犽′项）．

综合第３．３．１节和３．３．２节提出的查询处理方
法首先运行算法２，然后运行算法３，最后得出查询
结果．

４　实验结果与分析
实验主要考察提出方法的索引构造性能和查询

处理效率以及两者的可扩展性．实验的运行环境为
ＰＩＶ３．０ＧＨｚＣＰＵ、２ＧＢ内存和运行ＲｅｄＨａｔＬｉｎｕｘ
８．０操作系统的ＰＣ机．本文方法（以下统称为ＮＧ
Ｉｎｄｅｘ）采用Ｃ语言实现、ＧＣＣ编译（－Ｏ２优化）．据
我们所知，目前尚无解决本文提出查询问题的方法，
因此实验主要集中对本文方法进行性能的检测和
分析．

为了检测本文方法在不同特征数据上的性能，
实验数据集的不确定图通过如下方式合成得到：首
先生成犞个顶点，然后通过随机选择两个端点的方式生成犈条边（简单ＥｒｄｏｓＲｅｎｙｉ随机图模型）；其次按照α为１的Ｚｉｐｆ分布生成犞个标签（共有犔个不同的标签）并为每个顶点分配一个标签；再次按照
均值μ和方差σ

２的正态分布生成犈个（０，１］概率值并为每条边分配一个概率值．在上述合成方法中，
犞，犈，犔，μ和σ

２为在实验中设定的参数，用以合成不
同特征的数据．实验中图数据库只包含一个不确定
图．使用一个而非多个不确定图对大图类图数据库
仍然具有代表性．另外，为了生成查询图狇，从图数
据库的不确定图中随机提取出特定顶点个数犙（或｜犞狇｜）的连通子图（确定图，即不考虑概率信息）．

若无特别说明，提出方法中涉及的参数在实验
中设置如下：最大层数阈值ρ为２，最小可判别度阈
值δｍｉｎ为１．５，最大顶点数阈值犿犪狓犞为８以及最小
支持度阈值σｍｉｎ设置为：若当前（生成子）子图模式
是一边图则σｍｉｎ＝１，否则，

σｍｉｎ＝犮狌狉犞槡犿犪狓犞×｜犛犈犜｜×犳犪犮狋狅狉σ，
其中犮狌狉犞是当前（生成子）子图模式的顶点个数，
图集合犛犈犜＝｛犖犌犌犻（狏）｜犌犻∈犇，狏∈犌犻，犾犌犻（狏）＝
犔｝，犔为当前的标签，犳犪犮狋狅狉σ是一个取自（０，１］的实
数值（无特别说明时犳犪犮狋狅狉σ＝０．１）．另外，若无特别

说明，查询图狇的顶点个数犙为６，犽为１０．所有查询处理时间均为特定尺寸的１００个查询图处理时间
的平均值．

图５给出了不同尺寸查询图的ｔｏｐ犽查询处理
执行效率的实验结果．图数据库的不确定图（记为
犌犇）的参数为犞＝５０００，犈＝１５０００，犔＝３００，μ＝０．９，
σ＝０．１；顶点个数犙分别为４、５、６、８、１０的五组查询图被生成．图５的横坐标表示查询图的顶点个数犙，纵坐标表示每个查询的平均查询处理时间，单位为ｓ．
在图中我们看到，提出方法的查询处理时间随着查
询图顶点的增多而逐渐变长，最大的查询图（１０个
顶点）可在４ｓ以内处理完成．

图５　不同尺寸查询图的查询处理时间
图６给出了不同犽值的ｔｏｐ犽查询处理执行效

率的实验结果．图数据库的不确定图仍选用犌犇；分
别提交了５个犽值即５、１０、１５、２０、３０，每个犽值的
处理结果为顶点个数犙为６的１００个查询图的平均值．图６的横坐标表示提交的犽值，纵坐标表示每个
查询的平均查询处理时间，单位为ｓ．在图６中可以
看到，查询处理时间随着犽值的增大不断增长，概率
最大的前３０个匹配可以在３ｓ以内全部输出．以上
这些实验结果显示了本文提出的方法具有较强的可
用性，其适用于处理小尺寸查询图在大尺寸的不确
定图上的概率子图匹配查询．

图６　不同犽值的查询处理时间
图７给出了索引构造性能的实验结果．最小支

持度阈值σｍｉｎ对索引子图集合影响很大，因此本实
验考察在不同犳犪犮狋狅狉σ取值下的索引构造性能．
犳犪犮狋狅狉σ分别取值０．１０、０．１５、０．２０．图７的横坐标表
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示犳犪犮狋狅狉σ取值，纵坐标表示索引构造时间，单位为ｓ．
从实验结果中我们看到，提出方法的索引构造时间
随着犳犪犮狋狅狉σ的增大而逐渐变短．原因是因为随着参
数犳犪犮狋狅狉σ的增大，最小支持度阈值σｍｉｎ也增大，从而
导致频繁生成子子图的数量减少，也导致索引构造
（算法１）中计算判别度时涉及的子图同构检测数量
减少．

图７　不同犳犪犮狋狅狉σ值的索引构造时间
图８、图９给出了可扩展性实验结果．所选用的

５个不确定图构造如下：先从不确定图犌犇中随机提
取一个１０００个顶点的子图，然后基于该图从犌犇中
再提取１０００个顶点形成２０００个顶点的子图，以此
类推提取出３０００，４０００和５０００个顶点的共５个
图．图８、图９的横坐标均表示图数据库的不确定图
（简称数据图）的顶点个数，图８的纵坐标表示每个
查询图的平均查询处理时间，单位为ｓ；图９的纵坐
标为索引构造时间，单位为ｓ．通过这两个图我们看
到本文提出的方法具有良好的可扩展性．

图８　不同尺寸数据图的查询处理时间

图９　不同尺寸数据图的索引构造时间

图１０给出了不同最小判别度阈值δｍｉｎ对查询
处理影响的实验结果．图１０横坐标表示δｍｉｎ取值，
为１．５、１．７５、２、２．２５，纵坐标表示每个查询图的平
均查询处理时间，单位为ｓ．通过该实验可以看出，
随着δｍｉｎ的增大，查询处理时间逐渐变长．然而，索
引子图数量会随着δｍｉｎ的增大而逐渐减小，在实际
应用中我们需要在查询处理时间和索引子图数量即
索引大小上做出折中．

图１０　不同最小判别度阈值δｍｉｎ的查询处理时间
在对其它参数特征的图数据集的实验中得到了

与上述实验类似的结果，限于篇幅在此不予详述．

５　结　论
本文研究如何在不确定图数据库上高效地处理

查询．给出了一种数据模型来表示图的不确定性，提
出了不确定图数据库上的概率ｔｏｐ犽子图匹配查询
的问题．为了高效地处理提出的查询问题，以附带概
率信息的邻居子图为基础，设计了一种有效的索引
结构ＮＧＩｎｄｅｘ；提出了一种带有概率剪枝的基于
搜索树的匹配算法来进行查询处理．实验结果表明，
所提出方法具有良好的效率和可扩展性．
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