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摘　要　提出了一个新的研究问题：如何挖掘Ｔｏｐ犓图模式，联合起来使某个意义度量最大化．利用信息论的概
念，给出了两个具体问题的定义ＭＥＳ和ＭＩＧＳ，并证明它们是ＮＰ难．提出了两个高效算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和Ｃｌｕｓ
ｔｅｒＴｏｐ犓．ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓先产生频繁子图，然后按增量贪心方式选择犓个图模式．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓先挖掘频繁子图
的一个代表模式集合，然后从代表模式中按增量贪心方式选择犓个图模式．当意义度量满足ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ性质时，
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓能提供近似比保证．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓没有近似比保证，但比ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓更高效．实验结果显示，在
结果可用性方面，文中提出的Ｔｏｐ犓挖掘优于传统的Ｔｏｐ犓挖掘．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓比ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓快至少一个数
量级．而且，在质量和可用性方面，ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓的挖掘结果非常类似于ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的挖掘结果．
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１　引　言
作为一种通用的数据结构，图可以用来表示数

据对象之间的各种复杂关系．例如：图可以表示化合
物的分子结构、蛋白质交互网络、社会网络、Ｗｅｂ结
构图等．很多与图有关的应用都需要利用图模式来
管理、查询和分析图数据．例如：图查询［１］可以利用



图模式建立有效的索引，图分类［２］可以利用图模式
建立有效的分类模型．因此，从图数据库中发现有用
的图模式已成为数据挖掘领域一项重要的研究课题．

目前，与图模式挖掘有关的绝大部分研究主要
集中在如何高效地挖掘频繁子图［３８］以及频繁子图
的各种简洁表示（频繁闭图模式［９］和频繁最大图模
式［１０１１］）．然而，很少有研究考虑如何根据用户给定
的意义度量来挖掘图模式．本质上，频繁子图挖掘所
使用的支持度恰恰是一种特殊的意义度量．然而，在
不同的应用中，用户很可能需要不同的意义度量．

给定一个意义度量，传统Ｔｏｐ犓挖掘方法对所
有可能的图模式根据度量值的大小排序，输出前犓
个图模式．然而，传统Ｔｏｐ犓挖掘并不考虑图模式
之间的相关性，输出的Ｔｏｐ犓模式可能非常相似．
第５节的图５显示了信息增益作为意义度量时，传
统Ｔｏｐ犓挖掘方法从一个图数据库中挖掘的Ｔｏｐ
５图模式．这５个图模式在结构上非常相似．如果用
户得到其中一个图模式，就会对其它图模式失去了
兴趣，因为在实际应用中用户希望得到的是一个多
样化的图模式集合．

为了克服传统Ｔｏｐ犓挖掘方法的缺点，本文研
究基于联合意义度量的Ｔｏｐ犓图模式挖掘方法．
联合意义度量的作用域是图模式集合而不是图模
式，因此充分考虑了图模式之间的相关性．给定一
个联合意义度量，本文要研究的问题就是挖掘Ｔｏｐ
犓图模式，联合起来使该意义度量最大化．本文的
目标是设计一个适用于任何意义度量的通用的
Ｔｏｐ犓挖掘算法．

本文首先讨论了适用于图模式集合的意义度
量，并利用信息论中的概念（联合熵和信息增益）给
出了两个具体问题的定义ＭＥＳ和ＭＩＧＳ，然后证明
了它们是ＮＰ难问题．为了高效地挖掘基于联合意
义度量的Ｔｏｐ犓图模式，本文给出了两个算法
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓．ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓先
产生频繁图模式（或频繁闭图模式），然后按增量贪
心方式选择犓个图模式．本文证明了如果用户给定
的意义度量满足ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ性质，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓
能提供近似比保证．然而，当频繁图模式（或频繁闭
图模式）数量很大时，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓效率低，可扩展
性差．为此，本文又提出了另一个更高效的算法
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓先从图数据库中挖掘
所有频繁图模式的一个代表模式集合，然后从代表
模式中按增量贪心方式选择犓个图模式．Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓最大的优点是无需产生频繁图模式（或闭图

模式）就能快速地挖掘一个代表模式集合．而且，因
为代表模式的数量比闭图模式的数量少很多，所以
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓的贪心选择也比ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的贪
心选择快很多．此外，本文还从理论上严格证明了
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓产生的解和ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓产生的解
非常接近．

实验结果表明本文提出的Ｔｏｐ犓挖掘在结果
质量和可用性方面要远远优于传统Ｔｏｐ犓挖掘．
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓和ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓在结果质量和可用
性方面非常接近．然而，ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓能比Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓快１～２个数量级．

本文第２节介绍预备知识；第３节给出问题定
义和ＮＰ难证明；第４节给出完整的算法描述和算
法分析；第５节通过实验证明算法的有效性以及挖
掘结果的可用性；第６节介绍相关工作；第７节总结
全文．

２　预备知识
本节介绍图挖掘和信息论的一些基本概念．
定义１（标号图）．　标号图犌定义为四元组犌＝

（犞，犈，Σ，犾），其中，犞是顶点集合，犈犞×犞是边集
合，Σ是标号集合，犾：犞∪犈→Σ是一个函数，用来对
顶点和边分配标号．

定义２（子图同构）．　给定两个图犌＝（犞，犈，
Σ，犾）和犌′＝（犞′，犈′，Σ′，犾′），一个从犌到犌′的子图
同构是一个单射函数犳：犞→犞′，满足：（１）狌∈犞，
犾（狌）＝犾′（犳（狌））；（２）（狌，狏）∈犈，（犳（狌），犳（狏））∈
犈′并且犾（（狌，狏））＝犾′（（犳（狌），犳（狏）））．单射函数犳
也称为犌在犌′中的一个嵌入．

如果存在一个从犌到犌′的子图同构，则犌称为
犌′的子图，犌′称为犌的超图，记为犌犌′．如果犌
犌′且犌≠犌′，则犌称为犌′的真子图，犌′称为犌的真
超图，记为犌犌′．子图同构测试已被证明是一个
ＮＰ完全问题［１２］．如果犌犌′，也称犌′包含犌．

给定一个图数据库犇＝｛犌１，犌２，…，犌狀｝和一个
图模式狆，狆在犇中的支持集定义为犇中包含狆的图
集合，记为犇狊狌狆狆（狆）＝｛犌犻｜狆犌犻，犌犻∈犇｝．｜犇狊狌狆狆（狆）｜
称为狆在犇中的支持度，记为狊狌狆狆（狆；犇）．｜犇狊狌狆狆（狆）｜／
｜犇｜称为狆在犇中的相对支持度．支持度度量具有反
单调性质：如果狆１狆２，则狊狌狆狆（狆１；犇）狊狌狆狆（狆２；
犇）．对于用户给定的一个最小支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆，
如果狊狌狆狆（狆；犇）犿犻狀＿狊狌狆，称狆在犇中是频繁的．
犇中所有频繁图模式集合记为犉犛＝｛狆｜狊狌狆狆（狆；
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犇）犿犻狀＿狊狌狆｝．本文中，犿犻狀＿狊狌狆既可以表示绝对最
小支持度阈值，又可以表示相对最小支持度阈值．

如果在犇中狆的任何真超图与狆支持度都不
相同，则称狆是犇中的闭图模式．犇中所有频繁闭
图模式集合记为犆犛＝｛狆｜狆∈犉犛，狆′∈犉犛使得
狆狆′并且狊狌狆狆（狆；犇）＝狊狌狆狆（狆′；犇）｝．上下文明
确时，可用狊狌狆狆（狆）代替狊狌狆狆（狆；犇）．

因为本文后面介绍的意义度量将使用信息论的
一些概念［１３］，这里先回顾一下有关的基本定义．

定义３（熵）．　随机变量狓的熵定义为
犎（狓）＝－∑狏狓∈犱狅犿（狓）狆（狏狓）ｌｏｇ（狆（狏狓）），

其中犱狅犿（狓）是狓的定义域，狆（狏狓）是狓等于狏狓时
的概率．

定义４（条件熵）．　在给定随机变量狓的条件
下，随机变量狔的条件熵定义为
犎（狔狘狓）＝－∑狏狓∈犱狅犿（狓）∑狏狔∈犱狅犿（狔）

狆（狏狓，狏狔）ｌｏｇ（狆（狏狔狘狏狓））．
　　定义５（联合熵）．　随机变量狓和狔的联合熵
定义为
犎（狓，狔）＝－∑狏狓∈犱狅犿（狓）∑狏狔∈犱狅犿（狔）

狆（狏狓，狏狔）ｌｏｇ（狆（狏狓，狏狔））．

３　问题定义
本节首先讨论用于图模式集合的意义度量，然

后给出两个具体问题的定义ＭＥＳ和ＭＩＧＳ，最后证
明它们是ＮＰ难问题．

文献中已有大量的用于单一模式（包括项集模
式，序列模式和图模式）的意义度量．例如：在统计学
领域，狓２检验和Ｐｅａｒｓｏｎ相关可以用来度量模式的
统计意义．在数据挖掘和机器学习领域，信息增益和
交叉熵可以用来度量模式是否适合作为分类特征．
文献［１４］总结了２１个常用的意义度量．

尽管文献中给出的大部分意义度量都能直接用
来度量单一图模式的意义，然而它们中的绝大部分
并不能用来量化一个图模式集合的意义．本文算法
需要用户提供一个意义度量犕使得犕能量化一个
图模式集合的意义．信息论中的联合熵和信息增益
可以用来量化一个图模式集合的意义．在给出具体
的问题定义之前，我们先给出本文要研究的一般
问题．

假设犛是给定的图模式集合（例如：犛可以表示
某个图数据库中所有频繁图模式集合），犜是犛的子
集合，犕（犜）是犜的意义度量．本文要解决的问题就

是发现犛的一个大小为犓的子集合犜使得犕（犜）
被最大化，即

犜＝ａｒｇｍａｘ犜犛，狘犜狘＝犽犕（犜） （１）
　　如果所有候选的图模式给定的话，上面定义的
问题显然是一个组合优化问题．本文的目标是设计
求解上述问题的通用算法，不受任何具体意义度量
的限制．为了方便描述算法，我们利用信息论中的联
合熵和信息增益给出下面两个具体的问题定义．

定义６（基于熵的意义度量最大化）．　给定图
数据库犇，犇的一个图模式集合犛（或者最小支持度
犿犻狀＿狊狌狆）和一个整数犓，最大化基于熵的意义度量
问题（ＭＥＳ）就是从犛（或者犇的所有频繁图模式集
合）中发现一个大小为犓的子集合犜使得犎（犜）被
最大化，其中犎（犜）是犜中随机变量（图模式）的联
合熵．

定义７（基于信息增益的意义度量最大化）．
给定图数据库犇，犇的一个图模式集合犛（或者最小
支持度犿犻狀＿狊狌狆）和一个整数犓．假设犇中每个图
都有一个类标记，设犆是表示类标记的随机变量．
最大化基于信息增益的意义度量问题（ＭＩＧＳ）就是
从犛（或者犇的所有频繁图模式集合）中发现一个
大小为犓的子集合犜使得犐犌（犜）＝犎（犆）－犎（犆｜
犜）被最大化，其中犎（犆）是犆的无条件熵，犎（犆｜犜）
是犜中随机变量（图模式）给定的条件下犆的条
件熵．

基于熵的意义度量经常用来在无监督的环境下
度量不确定性，而基于信息增益的意义度量经常用
来在有监督的环境下选择强分类特征．在上面的形
式化定义中，我们是把每个图模式狆看成了一个随
机变量狏狆，如果数据库中的某个图犌含有狆，则在犌
上狏狆等于１，否则狏狆等于０．

通常，当某个具体的意义度量给定时，式（１）定
义的问题是ＮＰ难问题．下面，我们证明ＭＩＧＳ问题
（定义７）是ＮＰ难的．类似地，也可以证明ＭＥＳ问
题（定义６）是ＮＰ难的．

定理１．　最大化基于信息增益的意义度量问
题（ＭＩＧＳ）是ＮＰ难的．

证明．　通过把最大覆盖问题规约到ＭＩＧＳ问
题，我们来证明该定理．

设犕犆＝（犈，犛，犓）是最大覆盖问题的任一实例，
其中犈＝｛犲１，犲２，…，犲狀｝是元素集合，犛＝｛犛１，犛２，…，
犛犔｝是集合族．求解犕犆要求从犛中选择犓个集
合，使得这犓个集合覆盖的元素数量最大化．我们
可以在多项式时间内把犕犆转化成ＭＩＧＳ问题的一
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个实例．
（１）把犈中每个元素看成一个边的标号，那么

犛中的某个集合犛犻＝｛犲犻１，犲犻２，…，犲犻狋｝可以转换成
图１所示的图模式．该图模式用犘（犛犻）表示．犘（犛犻）
中所有结点的标号都相同，但是边的标号各不相同．
以相同的方式，我们可以把犛中的所有集合都转换
成对应的图模式．所有这些图模式构成的集合用
犘犛表示．

图１　对应犛犻＝｛犲犻１，犲犻２，…，犲犻狋｝的图模式犘（犛犻）
（２）我们首先为犈中的每个元素构造一个图．

如果一个元素犲能被｛犛犻１，犛犻２，…，犛犻犿｝中的集合覆
盖，我们为犲构造一个图２所示的图，其中犘（犛犻）是
对应集合犛犻的图模式，连接各个图模式犘（犛犻）的边
标号都相同．显然，每个元素都将对应一个图，我们
把所有这样的图标记为正类，放入数据库犇犅．此
时，｜犇犅｜＝狀．

图２　对应｛犛犻１，犛犻２，…，犛犻犿｝的数据库图

（３）我们然后随意构造狀个图使得这狀个图中
不含有犘犛中的任何图模式．我们把这狀个图标记
为负类，放入数据库犇犅．此时，｜犇犅｜＝２狀．

给定上面构造的图数据库犇犅，犇犅中的一个图
模式集合犘犛以及正整数犓，我们得到了ＭＩＧＳ问
题的一个实例ＩＭＩＧ．
犇犅中正类图个数等于负类图个数，因此犎（犆）＝

１，其中犆是表示类标记的随机变量．设犜是犘犛中
任意一个大小为犓的子集合．因为犜中每个图模式
对应犛中的一个集合，因此从犜可得到犛的一个大
小为犓的子集合犛′．设被犛′覆盖的元素数是狓．对
犜中的任何图模式狆，犇犅中的任何负类图都不含有
狆．根据条件熵定义，

犎（犆｜犜）＝－（狀－狓）＋狀２狀 （× 狀－狓
（狀－狓）＋狀×

ｌｏｇ狀－狓
（狀－狓）＋狀＋

狀
（狀－狓）＋狀×ｌｏｇ

狀
（狀－狓）＋）狀＝

（－狀－狓２狀ｌｏｇ狀－狓２狀－狓＋
１
２ｌｏｇ

狀
２狀－）狓．

因此，犐犌（犜）＝犎（犆）－犎（犆｜犜）＝１＋狀－狓２狀×

ｌｏｇ狀－狓２狀－狓＋
１
２ｌｏｇ

狀
２狀－狓．令犳（狓）＝

狀－狓
２狀ｌｏｇ

狀－狓
２狀－狓＋

１
２ｌｏｇ

狀
２狀－狓．可以证明犳（狓）的一阶导数犳′（狓）大于

０，犳（狓）是一个单调递增函数．当狓的值增大时，
犐犌（犜）也增大．因此，ＩＭＩＧ的最优解能被用来导出
犕犆的一个最优解． 证毕．

４　挖掘犜狅狆犓图模式
ＭＥＳ和ＭＩＧＳ都是ＮＰ难问题，因此需要设计

近似算法或启发式算法求解它们．本文提出了两个
高效算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓来求解它
们．ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓从频繁图模式集合中贪心选择
Ｔｏｐ犓模式，具有近似比保证．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓从图
数据库中挖掘代表图模式集合，然后再从中贪心选
择Ｔｏｐ犓模式．尽管ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓没有近似比保
证，ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓却具有极高的挖掘效率．
４１　犌狉犲犲犱狔犜狅狆犓算法
４．１．１　算法设计

ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓算法采用著名的贪心策略，从所
有频繁图模式集合中增量地选择犓个图模式．为了
应用贪心策略，我们定义了一个收益函数犫．Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓每次选择使收益函数犫最大的图模式．假定
犜是已经选择的图模式集合．对ＭＥＳ和ＭＩＧＳ问
题，图模式狆的收益函数犫定义如下

犫（狆）＝犎（犜，狆）－犎（犜）， 对ＭＥＳ
犎（犆狘犜）－犎（犆狘犜，狆），对｛ ＭＩＧＳ

（２）
　　根据式（２）给出的贪心规则，我们设计了一个贪
心算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓，如算法１所示．初始化时，使
用某个图挖掘算法（例如：ｇＳｐａｎ［６］）挖掘所有频繁
图模式集合犉，同时置结果集犜为空．然后算法选
择最有意义的图模式狆放入犜中．此后，算法进入
一个循环过程，每次从剩余的图模式集合犉－犜中
选择一个使收益函数犫最大的图模式狆，放入犜中．
当结果集犜中图模式个数等于犓时，退出循环，算
法结束．

算法１．　ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓．
输入：图数据库犇；最小支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆；意义度量

犕；输出模式个数犓．
输出：使犕最大化的犓个图模式
１．根据犿犻狀＿狊狌狆，挖掘犇中所有频繁图模式犉；
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２．从犉中选择一个图模式狆使犕（狆）最大化；
３．犜＝｛狆｝；
４．Ｗｈｉｌｅ（｜犜｜＜犓）ｄｏ
５．从犉－犜中选择图模式狆使得犫（狆）最大化；
６．犜＝犜∪｛狆｝；
７．输出犜．
下面，我们分析算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的近似比．

当意义度量犕满足ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ性质（见下面的定
义）时，贪心算法将给出近似解［１５］．

定义８（ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ性质）．　设犕是定义在一
个集合犛上的度量函数．如果对任何犜犜′犛和
任何狆∈犛，都有犕（犜∪｛狆｝）－犕（犜）犕（犜′∪
｛狆｝）－犕（犜′），则称犕是一个ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ的集合
函数．

仔细分析本文给出的两个意义度量，我们发现
基于熵的意义度量满足ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ性质，因此算法
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓对ＭＥＳ问题能给出如下的近似比．

定理２．　设犜是算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓选择的犓
个图模式集合，犜是使联合熵最大化的犓个图模
式集合．那么，犎（犜

）
犎（犜）

犲
犲－１．

文献［１５］给出了完整的证明过程．
我们发现基于信息增益的意义度量并不满足

ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒ性质．因此，对ＭＩＧＳ问题，算法Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓不能给出像定理２那样的近似比．然而，我们
注意到，对ＭＩＧＳ问题，无条件熵犎（犆）是任何模式
集合信息增益的上界．因此，算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓对
ＭＩＧＳ问题能给出如下的联机近似比．

定理３．　设犜是算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓选择的犓
个图模式集合．那么，算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓对ＭＩＧＳ
问题给出的联机近似比至多是犎（犆）／犐犌（犜）．
４．１．２　裁剪技术

算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的第１步需要遍历图模式
搜索空间，挖掘所有频繁图模式．本小节研究如何根
据给定的意义度量设计有效的裁剪技术，将其集成
到图模式挖掘算法的框架中裁剪图模式搜索空间．

所有频繁子图挖掘算法都利用了支持度的反单
调性质来裁剪搜索空间．即一个图模式狆的支持度
是狆的所有超图支持度的上界．然而，通常情况下，
给定的意义度量并不具有反单调性质．因此，我们不
能像利用支持度那样简单地利用给定的意义度量．

幸运的是，给定一个图模式狆的意义度量值
犕（狆），我们可以导出狆的所有超图意义度量值的
上界，从而根据这个上界来裁剪图模式搜索空间．

我们仍然采用ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓算法的框架来增

量地选择Ｔｏｐ犓图模式．因此，我们分两种情况介
绍裁剪技术：当结果集为空时，选择第１个图模式；
当某些图模式已经在结果集中，选择下一个图模式．

（１）选择第１个图模式．
下面讨论结果集为空时如何设计有效的裁剪技

术．请注意，我们在４．１．１．１节和４．１．１．２节给出的
裁剪技术可以应用到任何频繁子图挖掘算法的框架
中．因此，我们未给出具体的挖掘算法．定理４给出
了基于熵的裁剪条件．定理５给出了基于信息增益
的裁剪条件．

定理４．　设犇是给定的图数据库，狇是狆的任
意超图．如果狊狌狆狆（狆；犇）１／２，则犎（狇）犎（狆）．

定理５．　给定图数据库犇＝犘犇＋犖犇，其中
犘犇和犖犇分别是正类和反类图集合．设狇是狆的
任意超图，犘犇中有狓个图含有狆，犖犇有狔个图含
有狆．那么，

犐犌（狇）ｍａｘ

犎＋狘犘犇狘－狓狘犇狘ｌｏｇ狘犘犇狘－狓狘犇狘－狓＋

　狘犖犇狘狘犇狘ｌｏｇ
狘犖犇狘
狘犇狘－狓，

犎＋狘犖犇狘－狔狘犇狘ｌｏｇ狘犖犇狘－狔狘犇狘－狔＋

　狘犘犇狘狘犇狘ｌｏｇ
狘犘犇狘
狘犇狘－狔，

犐犌（狆）

烅

烄

烆 ．
其中，犎＝－｜犘犇｜｜犇｜ｌｏｇ

｜犘犇｜
｜犇｜＋

｜犖犇｜
｜犇｜ｌｏｇ

｜犖犇｜
｜犇（ ）｜．

　　（２）选择下一个图模式．
结果集不空时如何设计有效的裁剪技术．在给

出具体的裁剪技术之前，我们先定义一个新的概
念———等价类．

定义９（等价类）．　设犇是图数据库，犌是犇
中的任意图，犜是已经选择的图模式集合．犌相对于
犜的等价类定义为｛犌′｜犌′∈犇，狆∈犜，犐（狆犌）＝
犐（狆犌′）｝，其中犐（·）是指示函数．

根据上面等价类的定义，一个图模式集合犜可
以将数据库犇划分成若干个等价类（块）集合犇犜＝
｛犅犻｜１犻犾｝，并且犇＝∪１犻犾犅犻．利用等价类的定
义，我们可以在结果集非空的情况下导出有效的裁
剪条件．定理６给出了基于熵的裁剪条件．定理７给
出了基于信息增益的裁剪条件．

定理６．　设犇是给定的图数据库，犜是已经选
择的图模式集合，犇犜＝｛犅犻｜１犻犾｝是用犜划分犇
得到的等价类集合，狇是狆的任意超图（狆狇），并且
狆犜，狇犜．那么，
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犎（犜∪｛狇｝）

　∑犅犻∈犇犜
－狘犅犻狘狘犇狘ｌｏｇ

狘犅犻狘
２狘犇狘，狊狌狆狆（狆；犅犻）

１／２×犅犻
犎犅犻（狆）， 狊狌狆狆（狆；犅犻）＜

１／２×犅

烅

烄

烆 犻

其中犎犅犻（狆） （＝－狓犻
｜犇｜ｌｏｇ

狓犻
｜犇｜＋

｜犅犻｜－狓犻
｜犇｜×

ｌｏｇ｜犅犻｜－狓犻｜犇 ）｜ ，狓犻是犅犻中含有狆的图个数．
定理７．　给定图数据库犇＝犘犇＋犖犇，其中

犘犇和犖犇分别是正类和反类图集合．犜是已经选
择的图模式集合，犇犜＝｛犅犻｜１犻犾｝是用犜划分犇
得到的等价类集合，狇是狆的任意超图（狆狇），并且
狆犜，狇犜，那么，

犐犌（犜∪｛狇｝）犎＋∑犅犻∈犇犜ｍａｘ
α犅犻
β犅犻
γ犅
烅
烄

烆犻

，

其中，犎＝－｜犘犇｜｜犇｜ｌｏｇ
｜犘犇｜
｜犇｜＋

｜犖犇｜
｜犇｜ｌｏｇ

｜犖犇｜
｜犇（ ）｜，

α犅犻＝犿犻－狓犻｜犇｜ｌｏｇ
犿犻－狓犻
｜犅犻｜－狓犻＋

狀犻
｜犇｜ｌｏｇ

狀犻
｜犅犻｜－狓犻，

β犅犻＝狀犻－狔犻｜犇｜ｌｏｇ
狀犻－狔犻
｜犅犻｜－狔犻＋

犿犻
｜犇｜ｌｏｇ

犿犻
｜犅犻｜－狔犻，

γ犅犻＝狓犻
｜犇｜ｌｏｇ

狓犻
狓犻＋狔犻＋

狔犻
｜犇｜ｌｏｇ

狔犻
狓犻＋狔（ ）犻 （＋犿犻－狓犻

｜犇｜×

ｌｏｇ 犿犻－狓犻
｜犅犻｜－（狓犻＋狔犻）＋

狀犻－狔犻
｜犇｜ｌｏｇ

狀犻－狔犻
｜犅犻｜－（狓犻＋狔犻）），

犿犻和狀犻分别是犅犻中正类图个数和负类图个数，狓犻和
狔犻分别是犅犻中含有狆的正类图个数和含有狆的负
类图个数．
４２　犆犾狌狊狋犲狉犜狅狆犓算法

ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓算法需要先产生所有的频繁图
模式，在频繁图模式数量较少的情况下，Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓算法具有较高的效率．然而，在实际应用中，
当数据库中图较稠密或者用户给定的支持度阈值较
低时，频繁子图挖掘算法通常产生大量的甚至指数
级的频繁子图．这使得ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓算法不能在合
理的时间内完成任务，限制了该算法的可用性．即使
使用４．１．１节中的裁剪技术，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓也需要
遍历图模式空间中的大量图模式．为此，本节提出了
另一个更高效的算法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓．

ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法的基本思想是将所有频繁
图模式聚类成若干个簇，选择每个簇的中心作为代
表模式构成一个候选集合犜，然后再使用贪心策略

从犜中增量地选择犓个图模式．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算
法的优点是不需要先产生所有的频繁图模式，就能
从图数据库中快速地挖掘代表模式得到候选集，具
体内容见４．２．２节．

假设犆＝｛狆１，狆２，…，狆狀｝是由若干个图模式构
成的一个簇，狆犻是该簇中心．因为狆犻将作为代表模
式被选择，狆犻应具有这样的特点：犘犼∈犆，犘犼犘犻，
并且犘犼和犘犻在数据库图中应经常一起出现，即犘犼
和犘犻有类似的支持度．下面，我们给出这种类型簇
的两个形式化定义δ簇和Δ簇．

定义１０（δ覆盖）．　设δ（０δ１）是用户给定
的一个参数，狆和狇是任意两个图模式．如果满足
狇狆，１－狊狌狆狆（狆）狊狌狆狆（狇）δ，则称狇被狆δ覆盖．

定义１１（δ簇）．　设δ（０δ１）是用户给定的
一个参数，犆＝｛狆１，狆２，…，狆狀｝是一个图模式集合．
如果犆中存在图模式狆犻满足狆犼∈犆，狆犼被狆犻δ覆
盖，则称犆是一个δ簇，称狆犻为该δ簇的代表模式
（中心点）．

定义１２（Δ覆盖）．　设Δ（Δ＞０的整数）是用户
给定的一个参数，狆和狇是任意两个图模式．如果满
足狇狆，狊狌狆狆（狇）－狊狌狆狆（狆）Δ，则称狇被狆Δ
覆盖．

定义１３（Δ簇）．　设Δ（Δ＞０的整数）是用户给
定的一个参数，犆＝｛狆１，狆２，…，狆狀｝是一个图模式集
合．如果犆中存在图模式狆犻满足狆犼∈犆，狆犼被狆犻Δ
覆盖，则称犆是一个Δ簇，称狆犻为该Δ簇的代表模
式（中心点）．

ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法就是根据用户给定的参数δ
（或Δ），将频繁图模式集合划分成若干个δ簇（或Δ
簇），选择每个δ簇（或Δ簇）的代表模式构成候选
集，然后再从中贪心选择犓个图模式．４．２．１节分
析了ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法采用这种聚类策略的优点．
４．２．２节研究了如何在不产生所有频繁图模式的情
况下快速地挖掘每个δ簇（或Δ簇）的代表模式．
４．２．３节给出了具体的算法实现．
４．２．１　ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓聚类策略的优点

本小节讨论ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法为什么采用这
种先聚类后贪心的策略．设犖是给定图数据库犇
的大小，即｜犇｜＝犖．定义函数犳（狀）＝狀犖ｌｏｇ

犖
狀（０

狀犖）．下面的引理和定理将利用该函数．
引理１．设犇是给定的图数据库，｜犇｜＝犖，犘１

和犘２是两个图模式，犱是犘１和犘２之间的海明距离（即
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犱＝∑犌犻∈犇｜犐（犘１犌犻）－犐（犘２犌犻）｜，其中犐是指示
函数）．那么，０犎（犘１，犘２）－犎（犘１）犱（犳（１）＋
犳（犖－１））．

证明见文献［１６］中的Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ６．３．
根据引理１，我们容易得到下面的推论１．
推论１．　设犇是给定的图数据库，｜犇｜＝犖，

犉＝｛犘１，犘２，…，犘狀｝是任意图模式集合，犘狀＋１是任意
一个图模式，如果犘狀和犘狀＋１之间的海明距离是犱，
则犎（犘１，…，犘狀－１，犘狀）－犎（犘１，…，犘狀－１，犘狀＋１）
犱（犳（１）＋犳（犖－１））．

证明．犎（犘１，…，犘狀－１，犘狀）－犎（犘１，…，犘狀－１，
犘狀＋１）犎（犘１，…，犘狀，犘狀＋１）－犎（犘１，…，犘狀－１，
犘狀＋１）＝犎（犘狀｜犘１，…，犘狀－１，犘狀＋１）犎（犘狀｜犘狀＋１）＝
犎（犘狀，犘狀＋１）－犎（犘狀＋１）．因为犘狀和犘狀＋１之间的海
明距离是犱，再根据引理１，可得犎（犘１，犘２，…，犘狀）－
犎（犘１，…，犘狀－１，犘狀＋１）犎（犘狀，犘狀＋１）－犎（犘狀＋１）
犱（犳（１）＋犳（犖－１））． 证毕．

因为频繁图模式的数量通常很大，直接对频繁
图模式进行贪心选择，时间复杂性太高．对频繁图
模式先聚类，只提取每个类的代表模式（中心点）构
成候选集合，可以将频繁模式的数量降低２～３个数
量级（见后面的实验结果）．然后对候选集合进行贪
心选择，可使算法具有极高的效率．而且，我们可以
证明代表模式集合中的最优解和频繁图模式集合中
的最优解差别很小．定理８针对ＭＥＳ问题，分析了
最优解之间的差异．定理９针对ＭＩＧＳ问题，分析
了最优解之间的差异．定理８和９给出了利用Δ簇
的分析结果．类似地，我们也容易给出利用δ簇的
分析结果．

以ＭＥＳ问题为例，我们分析具体的差异．假设
定理８中的犖＝１００００，犓＝１０，Δ＝５，则有犎（犜）－
犎（犛）Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））≈０．０７３．这是理论
上的最大可能差异，而实验中的结果显示：从聚类结
果中选择的解和从频繁图模式集合中选择的解差别
微乎其微．

定理８．　设犇是给定的图数据库，｜犇｜＝犖，
犉＝｛犘１，犘２，…，犘狀｝是犇中频繁图模式集合，犉被
划分成犿个Δ簇的集合犆犛＝｛犆１，犆２，…，犆犿｝，其
中每个犆犻（１犻犿）都是一个Δ簇，并且犉＝犆１∪
犆２∪…∪犆犿．犆犛中每个Δ簇的代表模式被选择构
成了一个集合犚犛＝｛犚１，犚２，…，犚犿｝，其中犚犻（１
犻犿）是犆犻的代表模式．再假设犜是犉中的一个大
小为犓的子集合，并且使犎（犜）最大化．犛是犚犛

的一个大小为犓的子集合，并且使犎（犛）最大化．
那么，犎（犜）－犎（犛）Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））．

证明．设犜＝｛犙１，犙２，…，犙犓｝．因为犉被划分
成犿个Δ簇的集合犆犛，犚犛＝｛犚１，犚２，…，犚犿｝是犆犛
中Δ簇的代表模式集合，并且犜犉，根据Δ簇定
义，对任意犙犻∈犜，都存在犚犛中的一个代表模式犚
使得犚能Δ覆盖犙犻．不失一般性，假定犙１被犚１Δ覆
盖．根据Δ覆盖定义，可知犙１犚１，狊狌狆狆（犙１）－
狊狌狆狆（犚１）Δ．因此，犙１与犚１之间的海明距离犱＝
狊狌狆狆（犙１）－狊狌狆狆（犚１）Δ．我们试图用犚１替换犙１．
令犜＝犜－｛犙１｝∪｛犚１｝．根据推论１，可得犎（犜）－
犎（犜）犱（犳（１）＋犳（犖－１））Δ（犳（１）＋犳（犖－
１））．以此类推，如果犜中每个图模式都被犚犛中对
应的代表模式所替换，可得到一个新的集合犜′，并
且犎（犜）－犎（犜′）Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））．显
然，犜′是犚犛的一个大小为犓的子集合．因为犛是
犚犛的一个大小为犓的子集合，并且使犎（犛）最大
化．因此，犎（犜）－犎（犛）犎（犜）－犎（犜′）
Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））． 证毕．

定理９．　设犇是给定的图数据库，｜犇｜＝犖，
犉＝｛犘１，犘２，…，犘狀｝是犇中频繁图模式集合，犉被
划分成犿个Δ簇的集合犆犛＝｛犆１，犆２，…，犆犿｝，其
中每个犆犻（１犻犿）都是一个Δ簇，并且犉＝犆１∪
犆２∪…∪犆犿．犆犛中每个Δ簇的代表模式被选择构
成了一个集合犚犛＝｛犚１，犚２，…，犚犿｝，其中犚犻（１
犻犿）是犆犻的代表模式．再假设犜是犉中的一个大
小为犓的子集合，并且使犐犌（犜）最大化．犛是犚犛
的一个大小为犓的子集合，并且使犐犌（犛）最大化．
那么，犐犌（犜）－犐犌（犛）２Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））．

证明．假设犆是表示数据库犇中图类别的随机
变量．类似于定理８中的证明过程，可得
｜犎（犜）－犎（犛）｜Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１）），
｜犎（犆，犜）－犎（犆，犛）｜Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））．
因为犐犌（犜）－犐犌（犛）＝（犎（犆）－犎（犆｜犜））－

（犎（犆）－犎（犆｜犛））＝犎（犆｜犛）－犎（犆｜犜）＝
（犎（犆，犛）－犎（犛））－（犎（犆，犜）－犎（犜））＝
（犎（犜）－犎（犛））－（犎（犆，犜）－犎（犆，犛）），因
此犐犌（犜）－犐犌（犛）２Δ犓（犳（１）＋犳（犖－１））．

证毕．
４．２．２　ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法的关键技术

如果先得到完整的频繁图模式集合犉，再使用
传统的聚类算法（例如犽ｍｅａｎｓ算法）对犉进行聚
类，时间复杂性将是犗（｜犉｜２），这显然是不可行的．
为了使ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法高效可扩展，Ｃｌｕｓｔｅｒ
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犜狅狆犓算法要实现如下两个目标：（１）只扫描频繁子
图挖掘算法输出的图模式一遍而能得到一个代表模
式集合；（２）裁剪图模式空间中不产生（或极少产
生）代表模式的那些分枝．下面两个小节分别介绍实
现这两个目标的关键技术．
４．２．２．１　产生代表模式

图３显示了图模式空间中的一个分枝，每个节
点代表一个频繁子图．大部分频繁子图挖掘算法
（ｇＳｐａｎ［６］，ＦＦＳＭ［７］等）都采用深度优先方式访问该
空间中的每个节点．采用深度优先方式将会访问每
个节点两次：（１）第１次是从父亲节点到当前节点
的访问，例如在图３中从节点犃到节点犆的访问．
（２）第２次是在完成了所有后裔的访问后再次回到
当前节点，例如在图３中访问完节点犈、犉和犌之后
第２次访问节点犆．目前的频繁子图挖掘算法是在
第１次访问某个节点时输出它．因此，对图３中的节
点输出顺序是…，犃，犅，犆，犈，犉，犌，犇，…．

图３　图模式空间中的一个分枝

为方便描述，我们将δ覆盖或Δ覆盖都简称为
覆盖．我们的目标就是产生一个代表模式集合能覆
盖所有的频繁图模式．对一个给定的图模式，例如
图３中的节点犃，根据定义，能覆盖节点犃的图模
式必然是节点犃的超图．因此，图３中的节点犘，犙
和犃的后裔都有可能覆盖节点犃．

然而，我们在文献［１７］中证明了，如果采用
ｇＳｐａｎ［６］的枚举框架，在一个节点第２次访问之后
所有能覆盖该节点的图模式都已经被输出．例如：采
用ｇＳｐａｎ的枚举框架，节点犙就不能覆盖节点犃．

因此，我们调整图模式空间中节点的输出顺序：
只有当一个节点第２次被访问时，我们才输出它．这
样一来就可以保证当一个图模式犘输出时，所有能
覆盖犘的图模式都已经被输出，便于我们为犘选择
对应的代表模式．对图３中的节点，调整之后的输出
顺序将是…，犅，犈，犉，犌，犆，犇，犃，…．

采用上面调整之后的输出顺序，我们依此处理
每个输出的图模式．假定犚犛表示已经产生的部分
代表模式集合．如果当前输出的图模式犘能被犚犛
中的某个代表模式覆盖，我们继续处理下一个输出

的图模式．如果犘不能被犚犛中的任何代表模式覆
盖，我们创建一个新的能覆盖犘的代表模式．

为了使最终产生的代表模式数量尽可能少，在
创建新的能覆盖犘的代表模式时，我们采用了贪心
策略，选择犘的后裔中能覆盖犘的最大图模式．因
为这样选择的图模式有更大的可能性来覆盖以后输
出的图模式．假设需要为图３中的节点犃创新一个
新的代表模式并且已知节点犅，犆，犉，犇都能覆盖
犃，根据贪心策略，我们应创建一个新的代表模式
犉，因为节点犉大于节点犅，犆，犇．
４．２．２．２　裁剪不产生代表模式的分枝

如果图模式搜索空间中的某个分枝不产生新的
代表模式（或者极少产生新的代表模式），完全遍历
该分枝会使算法的性能急剧下降．本小节研究如何
有效地裁剪这样的分枝．

图４显示了整个图模式空间中以图模式犵为根
的一棵子树．通过向图模式犵中增加一条新边，犵可
以被扩展成一系列新的图模式犵◇犲１，犵◇犲２，…，
犵◇犲狀．以犵◇犲１为根的分枝含有犵◇犲１的超图．以
犵◇犲２为根的分枝含有犵◇犲２的超图，但不含有犵◇犲１
的超图．同样地，以犵◇犲犻为根的分枝含有犵◇犲犻的超
图，但不含有任何犵◇犲犼（犼＜犻）的超图．

图４　图模式空间中以犵为根的一棵子树
对以犵◇犲２为根的分枝中任何图模式犵◇犲２◇

狓，很可能存在犵◇犲２◇狓的超图犵◇犲１◇犲２◇狓，并
且犵◇犲１◇犲２◇狓出现在犵◇犲１为根的分枝里．如果
在图数据库中，犵和犵◇犲１经常一起出现，犵◇犲２◇狓
和犵◇犲１◇犲２◇狓有很大的可能性也经常一起出现．
这也就意味着犵◇犲２◇狓和犵◇犲１◇犲２◇狓在支持度
上非常接近．

假设以犵◇犲１为根的分枝已经被遍历．那么，在
遍历以犵◇犲２为根的分枝之前，已经产生了一个代
表模式犚能覆盖犵◇犲１◇犲２◇狓．因为犚能覆盖犵◇
犲１◇犲２◇狓，根据覆盖定义，犚是犵◇犲１◇犲２◇狓的超
图．如果犵和犵◇犲１经常一起出现，则很可能犵◇犲２◇
狓和犵◇犲１◇犲２◇狓也经常一起出现，即，狊狌狆狆（犵◇
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犲１）≈狊狌狆狆（犵），狊狌狆狆（犵◇犲１◇犲２◇狓）≈狊狌狆狆（犵◇
犲２◇狓）．那么，狊狌狆狆（犵◇犲２◇狓）－狊狌狆狆（犚）≈狊狌狆狆（犵
◇犲１◇犲２◇狓）－狊狌狆狆（犚）．根据覆盖定义（δ覆盖或
者Δ覆盖），犚具有很大的可能性覆盖犵◇犲２◇狓．因
此，如果犵和犵◇犲１经常一起出现，以犵◇犲２为根的
分枝不产生（或者很少产生）新的代表模式，我们可
以略过该分枝的遍历，以提高算法的效率．类似地，
如果存在一条边犲犻使得犵和犵◇犲犻经常一起出现，我
们就可以略过那些以犵◇犲犼（犼＜犻）为根的分枝，因为
这些分枝几乎不产生新的代表模式．

现在需要解决的一个问题是怎样度量犵和犵◇
犲是否经常一起出现？为此，我们根据犵和犵◇犲的
支持度定义了它们之间的一个距离函数犇狊狌狆狆（犵，
犵◇犲）＝１－狊狌狆狆（犵◇犲）狊狌狆狆（犵）．根据用户说明给出一个小
的距离阈值参数ε（０＜ε＜１）．如果犇狊狌狆狆（犵，犵◇犲）＜
ε，就可以认为犵和犵◇犲经常一起出现．另一种更精
确的方法是考虑犵和犵◇犲在数据库中的嵌入数（所
有子图同构次数之和）．设犲犿犫犲犲犱犻狀犵（犵）表示犵在
数据库中的嵌入次数．根据犵和犵◇犲的嵌入数可以
定义它们之间的另一个距离函数犇犲犿犫（犵，犵◇犲）＝
１－犲犿犫犲犱犱犻狀犵（犵◇犲）犲犿犫犲犱犱犻狀犵（犵）．如果犇犲犿犫（犵，犵◇犲）＜ε，就可
以认为犵和犵◇犲经常一起出现．

请注意，尽管使用距离阈值参数ε可以略过很
多搜索分枝，我们也不可避免地会丢失一些代表模
式．ε值越大，丢失的数量越多．然而，在实验中，我
们发现使用一个很小的ε值（例如０．０１），就可以得
到９８％以上的代表模式，同时使算法的性能提高近
２个数量级．

下面分析丢失少量代表模式对挖掘结果质量的
影响．假设一个代表模式犚丢失了，犚覆盖的某个
频繁图模式犘能有另一个代表模式犚１所覆盖，犚１
没有丢失．因为犚能覆盖犘，说明犚和犘在结构和
支持度上很接近．同样，因为犚１能覆盖犘，说明犚１和
犘在结构和支持度上很接近．因此，犚和犚１在结构
和支持度上也会很接近．犚对意义度量的贡献能由
犚１近似代替．因为我们的目标是选择犓个图模式联
合起来使某一意义度量最大化，丢失的少量代表模
式对意义度量的贡献能由其它的代表模式近似地代
替．因此，挖掘结果质量不受什么影响．实验中，我们
发现不同的ε值对挖掘结果质量影响非常小，而ε
值对改进算法效率却起着巨大的作用．

４．２．３　ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法描述
本节将４．２．２节中的关键技术集成到ｇＳｐａｎ［６］

的ＤＦＳ编码搜索框架中，给出完整算法Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓（见算法２）．在ｇＳｐａｎ中，每个频繁子图都对
应一个最小ＤＦＳ编码（边的序列）．ＤＦＳ编码搜索框
架采用深度优先搜索方法挖掘频繁子图，只在最小
ＤＦＳ编码上进行最右扩展．因为ｇＳｐａｎ是经典的频
繁子图挖掘算法，故省略了它的细节描述．ＤＦＳ编
码、最右扩展等具体概念请见文献［６］．

算法２．　ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓．
输入：图数据库犇；最小支持度阈值犿犻狀＿狊狌狆；意义度

量犕；输出模式个数犓；聚类质量参数δ（或Δ）；
距离阈值ε

输出：使犕最大化的犓个图模式
１．扫描犇得到所有频繁边；
２．删除犇中不频繁的边和结点；
３．犛１＝｛所有频繁边的最小ＤＦＳ编码｝；
　　／／犛１中的ＤＦＳ编码按ＤＦＳ字典顺序排序
４．犌犛＝；／／全局栈
５．犚犛＝；／／存放代表模式的全局数据结构
６．Ｆｏｒ犛１中的每个ＤＦＳ编码狊
７．狊．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲＝１；／／初始化最大值
８．ＣａｌｌＭｉｎｉｎｇＲｅｐｒｅＰａｔｔｅｒｎｓ（狊，犖犝犔犔，犇，犿犻狀＿狊狌狆，

δ（Δ），ε）；
９．类似于算法１中的步２）～步７），从犚犛中贪心增量

地选择犓个图模式使犕最大化．
算法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓如下工作：初始化时，先扫

描数据库，得到频繁边集合，然后删除数据库中不频
繁的边和结点．在这之后，对每个１边频繁子图，算
法调用子过程ＭｉｎｉｎｇＲｅｐｒｅＰａｔｔｅｒｎｓ进行深度优先
搜索，发现所有代表模式．在得到所有代表模式的集
合犚犛之后，类似于算法１，从犚犛中贪心增量地选
择犓个图模式．

子过程（ＭｉｎｉｎｇＲｅｐｒｅＰａｔｔｅｒｎｓ）．
输入：ＤＦＳ编码狊；狊的父亲编码狆；图数据库犇；最小支

持度阈值犿犻狀＿狊狌狆；聚类质量参数δ（或Δ）；距离
阈值ε

输出：代表模式集合犚犛
１．Ｉｆ狆！＝ＮＵＬＬ牔狆．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲＜ε，Ｔｈｅｎ
２．子过程结束；
３．Ｉｆ狊≠ｍｉｎ（狊），Ｔｈｅｎ
４．子过程结束；
５．狆．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲＝ｍｉｎ（狆．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲，犇狊狌狆狆（狆，狊））；
６．把狊的最后一条边放入全局堆栈犌犛；
７．对犌犛中的每个入口（频繁图模式）犙
８．根据贪心策略，如果狊大于犙的候选代表模式
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犙．犚，则用狊替换犙．犚；
９．扫描犇一次，发现狊的所有频繁最右扩展孩子；
１０．对狊的每个频繁最右扩展孩子狊◇狉犲
１１．（狊◇狉犲）．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲＝１；／／初始化最大值
１２．ＣａｌｌＭｉｎｉｎｇＲｅｐｒｅＰａｔｔｅｒｎｓ（狊◇狉犲，狊，犇，犿犻狀＿狊狌狆，

δ（Δ），ε）；
１３．Ｉｆ　犌犛［狋狅狆］．犮狅狏犲狉犲犱＝Ｆａｌｓｅ，Ｔｈｅｎ
１４．在犚犛中找一个代表模式犚能覆盖狊；
１５．Ｉｆ　犚犛中不存在这样的代表模式犚，Ｔｈｅｎ
１６． 用狊的候选代表模式创建一个新的代表

犚ｎｅｗ，放入犚犛；
１７． 对犌犛中的每个入口（频繁图模式）犙
１８． 　Ｉｆ　犙能被犚ｎｅｗ覆盖，Ｔｈｅｎ
１９． 　　犌犛［犙］．犮狅狏犲狉犲犱＝Ｔｒｕｅ；

Ｅｌｓｅ
２０． 对犌犛中的每个入口（频繁图模式）犙
２１． 　Ｉｆ　犙能被犚覆盖，Ｔｈｅｎ
２２． 　　　犌犛［犙］．犮狅狏犲狉犲犱＝Ｔｒｕｅ；
２３．弹出犌犛的栈顶犌犛［狋狅狆］．
在子过程ＭｉｎｉｎｇＲｅｐｒｅＰａｔｔｅｒｎｓ的第１行，我

们测试以当前模式狊为根的分枝是否能被裁剪．我
们使用狆．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲表示狆和它的已经被遍历的
孩子之间的最小距离（犇狊狌狆狆或犇犲犿犫）．如果狆．犿犻狀＿
犱犻狊狋犪狀犮犲＜ε，说明存在狆的一个已经被遍历的孩子
犮，犮和狆经常一起出现．根据４．２．２．２节描述的思
想，因为当前代表模式集合犚犛能覆盖以犮为根分
枝中的所有频繁图模式，犚犛也就具有很大的可能
性可以覆盖以狊为根分枝中的所有频繁图模式．因
此，我们可以跳过以狊为根的分枝（裁剪该子树）．在
第３行，狊≠ｍｉｎ（狊）判断狊是否是当前模式的最小
ＤＦＳ编码．如果不是，可以跳过以狊为根的分枝［６］．
在第５行，我们根据狆和狊的之间的距离犇狊狌狆狆（狆，狊）
（或犇犲犿犫（狆，狊））更新狆．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲．在第６行，我们
将当前模式狊的ＤＦＳ编码中的最后一条边放入全
局栈犌犛．犌犛跟踪图模式空间中从根节点到当前节
点（当前模式狊）的所有图模式．犌犛中的每个入口对
应一个图模式犙，含有如下信息：（１）犙的ＤＦＳ编码
中的最后一条边；（２）犙的支持度；（３）覆盖标记
犮狅狏犲狉犲犱；（４）犙的候选代表模式犙．犚．在第７行，算法
扫描犌犛中的每个图模式犙，测试当前模式狊是否能
覆盖犙．如果狊能覆盖犙并且狊大于犙的候选代表
模式犙．犚，根据４．２．２．１节中的贪心策略，用狊替换
犙．犚．第９行，算法扫描数据库一次，发现当前模式狊
的所有频繁最右扩展孩子．第１０行，对狊的每个频
繁最右扩展孩子狊◇狉犲，（狊◇狉犲）．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲被初
始化为最大值１，算法递归调用子过程Ｍｉｎｉｎ

ｇＲｅｐｒｅＰａｔｔｅｒｎｓ继续深度优先搜索．随着对狊◇狉犲的
孩子的遍历，（狊◇狉犲）．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲的值被逐渐减
小．当（狊◇狉犲）．犿犻狀＿犱犻狊狋犪狀犮犲小于距离阈值ε时，根
据４．２．２．２节中的思想，狊◇狉犲的没被遍历的孩子分
枝就可以被裁剪掉．第１３行，在遍历当前模式狊的
所有后裔之后，算法测试狊是否已经被覆盖．如果狊
没被覆盖，算法在第１４行扫描代表模式集合犚犛，试
图发现一个代表模式犚能覆盖狊．如果这样的代表
犚不存在，算法用狊的候选代表模式创建一个新的
代表模式犚ｎｅｗ，把犚ｎｅｗ放入犚犛中（第１６行），并且
算法扫描犌犛中的每个图模式犙（第１７行），判断
犚ｎｅｗ是否能覆盖犙（第１８行）．如果犚ｎｅｗ能覆盖犙，则
标记犙被覆盖（第１９行）．如果在犚犛中发现了某个
代表模式犚能覆盖狊，也扫描犌犛中的每个图模式犙
（第２０行），判断犚是否能覆盖犙（第２１行）．如果犚
能覆盖犙，则标记犙被覆盖（第２２行）．

５　实验结果及分析
我们进行了大量的实验来考察算法的挖掘结果

质量、执行效率、可扩展性以及不同参数对算法性能
和结果质量的影响．
５１　实验环境

我们从一个真实的化合物集合中导出了若干个
图集合．该化合物集合可从下面的网址获得：
ｈｔｔｐ：／／ｄｔｐ．ｎｃｉ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｄｏｃｓ／３ｄ＿ｄａｔａｂａｓｅ／ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ＿
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ＿ｄａｔａ．ｈｔｍｌ．该化合物集合是
用来测试化合物对艾滋病病毒（ＡＩＤＳ）的抑制作
用，含有大约４４０００个化合物．根据实验结果每个化
合物都被分为下面三类中的一类：ＣＡ（ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ
ａｃｔｉｖｅ）、ＣＭ（ｃｏｎｆｉｒｍｅｄｍｏｄｅｒａｔｅｌｙ）和ＣＩ（ｃｏｎ
ｆｉｒｍｅｄｉｎａｃｔｉｖｅ）．其中，ＣＡ含有４２２个化合物，ＣＭ
含有１０８１个化合物，ＣＩ含有剩余的化合物．我们根
据类别，分别导出了３个图集合ＣＡ、ＣＭ和ＣＩ．其
中，ＣＩ图集合是从所有ＣＩ化合物中随机选择５０００
个化合物．

本文算法使用Ｃ＋＋语言实现，用带有Ｏ３优化
选项的ｇ＋＋编译．用于实验的计算机具有ＰＩＶ
３．０ＧＨｚＣＰＵ和１ＧＢ内存，运行ＲｅｄＨａｔＬｉｎｕｘ
８．０操作系统．

ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法需要两个额外的参数：聚类
质量参数δ和距离阈值ε．在下面的实验中，若无特
别说明，δ取０．１，ε取０．０１．参数δ和ε对算法的影
响在５．４节描述．
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５２　比较挖掘结果的质量
本节比较算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

之间的挖掘结果质量，下节比较算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓
和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓之间的效率．表１显示了在不同的
数据集合上，固定最小支持度犿犻狀＿狊狌狆等于１０％，
变化不同的犓值，算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓选择的犓个图模式而得到的联合熵大小
（ＭＥＳ问题）．表２显示了在相同条件下，算法选择的
犓个图模式而得到的信息增益大小（ＭＩＧＳ问题）．

可以看出，算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓
挖掘出的Ｔｏｐ犓模式在质量上非常接近．尽管Ｃｌｕｓ
ｔｅｒＴｏｐ犓算法没有理论上的近似比保证，而它输出
的意义度量值（联合熵和信息增益）与ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓
算法相比最多相差１％．有时侯，ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法
得到的结果还稍微优于ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓算法．我们也
将最小支持度的取值在５％～３０％之间变化，用以
比较结果差异．结果显示，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓给出的Ｔｏｐ犓模式在质量上仍然非常接近．

表１　比较犌狉犲犲犱狔犜狅狆犓和犆犾狌狊狋犲狉犜狅狆犓计算的联合熵（犿犻狀＿狊狌狆＝１０％）

犓 对ＣＡ类的联合熵
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

对ＣＭ类的联合熵
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

对ＣＩ类的联合熵
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

５ ４．５３３２７ ４．５６３３１ ４．６３２２６ ４．６０６９１ ４．６３５２７ ４．７３８４９
１０ ６．５６２５１ ６．５９２１９ ７．７１００９ ７．６９３３８ ７．９３５１７ ７．９０３４２
１５ ７．３１２８１ ７．２４２０８ ８．８４２９７ ８．８０４９５ ９．７３５９６ ９．６７８０８
２０ ７．６７５６５ ７．６０３０８ ９．２３７５０ ９．２１４６０ １０．５８５２０ １０．４９６３０

表２　比较犌狉犲犲犱狔犜狅狆犓和犆犾狌狊狋犲狉犜狅狆犓计算的信息增益（犿犻狀＿狊狌狆＝１０％）

犓 对ＣＡ（参照ＣＭ）的信息增益
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

对ＣＭ（参照ＣＡ）的信息增益
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

对ＣＩ（参照ＣＡ）的信息增益
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

５ ０．１９３０２６ ０．１８７０１７ ０．１６７９５９ ０．１６５６８２ ０．１２８６７３ ０．１２８６５４
１０ ０．３１６９９３ ０．３０４７６３ ０．３００５４６ ０．３１５０７４ ０．２３１１４７ ０．２３０４９４
１５ ０．４７１５３０ ０．４５３９５９ ０．４６２１２０ ０．４７６５７９ ０．３０３７４２ ０．２９６２３４
２０ ０．５８４８０３ ０．５５７８４９ ０．５６５６３６ ０．５７３２１２ ０．３４１２７０ ０．３３６６０３

　　为了进一步验证不同算法的结果质量，我们使
用算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓最大化信息
增益产生的Ｔｏｐ犓模式进行分类实验，比较分类性
能．我们构造两个分类任务：（１）对ＣＡ类和ＣＭ类
中的化合物进行分类；（２）对ＣＡ类和ＣＩ类中的化
合物进行分类．带有缺省参数的ＬＩＢＳＶＭ①被用作
分类模型．分类准确率使用５次交叉验证进行评价．
ＲＯＣ曲线下的面积（ＡＵＣ）被用来度量分类性能．
ＡＵＣ越大，表示分类性能越好．

此外，我们也抽取了传统的Ｔｏｐ犓模式（根据
信息增益对图所有模式进行排序，从中选择前犓个
信息增益最大的图模式）进行比较．ＴｒａｄＴｏｐ犓表

示抽取传统Ｔｏｐ犓模式的算法．
　　我们使用算法ＴｒａｄＴｏｐ犓、ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓分别从正类和反类中抽取犓个图模
式，建立分类模型．表３显示了犓变化时，不同的
Ｔｏｐ犓模式构造的分类器的分类性能（ＡＵＣ）．可以
看出，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓产生的Ｔｏｐ犓
模式在分类性能上远远优于传统的Ｔｏｐ犓模式．因
为传统的Ｔｏｐ犓模式只考虑优化单一模式的意义度
量，而没有考虑一个模式集合中所有模式的联合意义．
此外，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓产生的Ｔｏｐ犓
模式在分类性能方面也非常接近，再次说明Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓的挖掘结果质量差异很小．

表３　不同犜狅狆犓模式构造的分类器的分类性能（犃犝犆）（犿犻狀＿狊狌狆＝１０％）

犓 对ＣＡ（参照ＣＭ）的分类性能（犃∪犆）
ＴｒａｄＴｏｐ犓 ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

对ＣＡ（参照ＣＩ）的分类性能（犃∪犆）
ＴｒａｄＴｏｐ犓 ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓 ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

５ ０．６０３２ ０．７５３０ ０．７３８８ ０．７２２２ ０．８２８４ ０．８２６４
１０ ０．６６０８ ０．７９６６ ０．８０１３ ０．５６９９ ０．９０７４ ０．９０２０
１５ ０．６８４７ ０．８０３０ ０．７９９７ ０．６１６１ ０．９２１６ ０．９２５５
２０ ０．７１７９ ０．８０２３ ０．７９５８ ０．７６３５ ０．９２４４ ０．９２３２

　　最后，我们从结构上比较一下不同算法产生的
Ｔｏｐ犓模式．图５、６和７分别显示了算法Ｔｒａｄ
Ｔｏｐ犓、ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓从ＣＡ（参照
ＣＭ）数据集上挖掘的Ｔｏｐ５模式．可以看出，Ｔｒａｄ

Ｔｏｐ犓挖掘的Ｔｏｐ５图模式在结构上有很大重叠，
因为它只考虑单一模式的意义，使得挖掘出来的图

５２２２期 刘　勇等：基于联合意义度量的Ｔｏｐ犓图模式挖掘

①ＣｈａｎｇＣ，ＬｉｎＣ．ＬＩＢＳＶＭ：Ａｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ，２００１．Ｓｏｆｔｗａｒｅａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．
ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍ



模式存在很大的相关性．ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓考虑了模式的联合意义，挖掘的Ｔｏｐ５图模

式在结构上彼此之间有很大的差异．在实际应用中，
这恰恰是用户想要挖掘的模式类型．

图５　ＴｒａｄＴｏｐ犓算法产生的Ｔｏｐ５模式（ＭＩＧＳ，犿犻狀＿狊狌狆＝１０％）

图６　ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓算法产生的Ｔｏｐ５模式（ＭＩＧＳ，犿犻狀＿狊狌狆＝１０％）

图７　ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法产生的Ｔｏｐ５模式（ＭＩＧＳ，犿犻狀＿狊狌狆＝１０％）

５３　比较算法的效率
本节比较算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓

的执行效率．在ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的第１步，既可以使
用ｇＳｐａｎ［６］挖掘频繁图模式，又可以使用ＣｌｏｓｅＧ
ｒａｐｈ［９］挖掘频繁闭图模式．我们形成了Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓的两个版本，ｇＳｐａｎ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和

ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓．注意：在与Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓比较时，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓使用了４．１．２节中的
裁剪技术以获得最高的执行效率．

图８显示了当最小支持度变化时，求解ＭＥＳ问
题不同算法所用的时间．图９显示了当最小支持度变
化时，求解ＭＩＧＳ问题不同算法所用的时间．如果一

图８　支持度的变化对算法执行时间的影响（ＭＥＳ，犓＝１０）

图９　支持度的变化对算法执行时间的影响（ＭＩＧＳ，犓＝１０）
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个算法不能在一个小时内完成，我们就终止算法．因
此，图中ｇＳｐａｎ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的结果是不完整的．
　　从图８和图９可以看出，在执行效率方面，算法
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓极大地优于ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓．例如：在
ＣＡ数据集合上，ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓比ｇＳｐａｎ＋Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓快２个数量级，比ＣｌｏｓｅＧｒｐａｈ＋Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓快１个数量级．而且，支持度越低，Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓和ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的执行效率差异越大．
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓的高效率来源于两个方面：（１）在挖
掘代表模式时，因为ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓裁剪掉了很多不
产生（或少产生）代表模式的分枝，与闭图模式挖掘算
法ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ相比，ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓遍历了图模式
空间中更少的结点，获得了更高的执行效率．（２）在
贪心选择时，因为ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓产生的代表图模式
数量比ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ产生的闭图模式少很多，因此

ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓贪心选择的执行效率也比Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓贪心选择的执行效率快很多．

下面评价算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓中使用的裁剪技术
（见４．１．２节）的有效性．为此，我们形成了Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓算法的４个变体．ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓１表示不使
用裁剪技术的ｇＳｐａｎ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓，Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓２表示使用裁剪技术的ｇＳｐａｎ＋Ｇｒｅｅｄｙ
Ｔｏｐ犓，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓３表示不使用裁剪技术的
ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓，ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓４表示
使用裁剪技术的ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓．图１０
显示了当最小支持度变化时，算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的
不同变体所需的执行时间．可以看出，４．１．２节的裁
剪技术能有效地改善算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的效率．支
持度越低，改善越明显．

图１０　支持度变化时，算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的不同变体所需的执行时间（ＣＡ数据集，犓＝１０）

５４　不同参数对算法的影响
本节评价算法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓中所使用的两个

参数：聚类质量参数δ和距离阈值ε对算法的挖掘
结果和运行时间的影响．由于聚类质量参数δ（相对
值）和Δ（绝对值）具有完全相同的作用，我们只给出
对δ的评价结果．

我们先评价聚类质量参数δ对算法的影响，固
定距离阈值ε＝０．０１，变化δ值．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法
的运行时间由两部分构成：聚类时间和贪心选择时
间．我们使用犜Ｃｌｕｓｔｅｒ，犜Ｇｒｅｅｄｙ和犜Ｔｏｔａｌ分别表示算法的
聚类时间、贪心选择时间和总的时间．犚犲狆表示
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓聚类之后产生的代表模式数量，犕表

示最后输出的度量值．表４显示了当δ值变化时，算
法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓的结果质量和运行时间．可以看
出，当δ增加时，聚类时间犜Ｃｌｕｓｔｅｒ不受影响．然而，随
着δ值的增加，输出的代表模式数量逐渐减少，因
此，贪心选择时间犜Ｇｒｅｅｄｙ逐渐减小，总的时间也逐渐
减小．一个有趣的现象是δ值对最后度量值犕的影
响微乎其微．在４．２．１．１节，我们分析了Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓的结果与ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的结果在理论上的
最大可能差异．而实际中的差异比这种理论上的最
大差异少的多得多．这再次说明了算法Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓采用的聚类策略非常适用于本文的研究
问题．

表４　聚类质量参数δ对算法犆犾狌狊狋犲狉犜狅狆犓的挖掘结果和运行时间的影响

δ犚犲狆
ＣＡ，犿犻狀＿狊狌狆＝５％

ＪｏｉｎｔＥｎｔｒｏｐｙ（ＭＥＳ）
Ｍ Ｔ犆犾狌狊狋犲狉／ｓ Ｔ犌狉犲犲犱狔／ｓ Ｔ犜狅狋犪犾／ｓ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ（ＭＩＧＳ）（ｒｅｓ．ＣＭ）
Ｍ Ｔ犆犾狌狊狋犲狉／ｓ Ｔ犌狉犲犲犱狔／ｓ Ｔ犜狅狋犪犾／ｓ

０．０５９７６ ６．５７４８３ ５．９１ １１．６６ １７．５７ ０．２９７４５５ ５．９２ ４５．５１ ５１．４３
０．１７６０ ６．５９２１９ ５．９０ ９．１４ １５．０４ ０．３０３１５５ ５．９１ ３４．８５ ４０．７６
０．１５６３１ ６．４９１１９ ５．８９ ７．７８ １３．７　 ０．３０１４８９ ５．９０ ２９．５４ ３５．４４
０．２５５１ ６．４９１２ ５．９１ ７．０４ １２．９５ ０．３０１２８８ ５．８９ ２６．５５ ３２．４４
０．２５４８９ ６．４４６４ ５．９０ ６．３３ １２．２３ ０．２８４９３８ ５．９１ ２３．８３ ２９．７４
０．３４５３ ６．４５９０５ ５．９２ ５．８５ １１．７７ ０．２９１０６５ ５．９０ ２１．８１ ２７．７１

７２２２期 刘　勇等：基于联合意义度量的Ｔｏｐ犓图模式挖掘



　　下面评价距离阈值ε对算法的影响，固定聚类
质量参数δ＝０．１，变化ε的值．表５显示了当ε值变
化时，算法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓的结果质量和运行时间．
可以看出，当ε增加时，聚类时间犜Ｃｌｕｓｔｅｒ明显减少．
这是因为大的ε值使得图模式空间中更多的分枝被
裁剪掉，从而使得聚类时间犜Ｃｌｕｓｔｅｒ被大大缩减．当ε
增加时，由于输出的代表模式数量也在逐渐减少，因
此贪心选择时间犜Ｇｒｅｅｄｙ和总的时间也逐渐减小．与
聚类质量参数δ相比，距离阈值ε对结果质量的影

响更小．例如：当ε从０．０１～０．１变化时，最后的度
量值几乎不发生变化．在前面的实验中我们只使用
了小的ε值０．０１，就能使算法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓比
ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ＋ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓快１个数量级别．如果
使用更大的ε值（例如：０．１）能使算法Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓更快，而且对结果质量几乎没有影响．这恰恰
说明了算法ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓所采用的裁剪策略能在
保证结果质量的前提下，极大地改善算法的效率．

表５　距离阈值ε对算法犆犾狌狊狋犲狉犜狅狆犓的挖掘结果和运行时间的影响（犿犻狀＿狊狌狆＝５％）

ε
代表
模式
数

对犆犃的结果
联合熵（犕犈犛）

Ｍ Ｔ犆犾狌狊狋犲狉／狊 Ｔ犌狉犲犲犱狔／狊 Ｔ犜狅狋犪犾／狊
信息增益（犕犐犌犛）（参照犆犕）

Ｍ Ｔ犆犾狌狊狋犲狉／狊 Ｔ犌狉犲犲犱狔／狊 Ｔ犜狅狋犪犾／狊
０．０１７６０ ６．５９２１９ ５．９　 ９．３１ １５．２１ ０．３０３１５５ ５．９　 ３４．７１ ４０．６１
０．０２７３１ ６．５９２１９ ５．３６ ９．０１ １４．３７ ０．３０３１５５ ５．３６ ３３．７８ ３９．１４
０．０３６９７ ６．５９２１９ ４．４９ ８．１４ １２．６３ ０．３０３１５５ ４．４９ ３１．２ ３５．６９
０．０４６７５ ６．５９２１９ ３．９３ ７．９８ １１．９１ ０．３０３１５５ ３．９３ ３０．１３ ３４．０６
０．０５６４４ ６．５９２１９ ３．１３ ７．０８ １０．２１ ０．３０３１５５ ３．１２ ２７．０５ ３０．１７
０．０６６３３ ６．５９２１９ ２．９３ ６．９５ ９．８８ ０．３０３１５５ ２．９３ ２６．７１ ２９．６４
０．０７６２６ ６．５９２１９ ２．９ ６．９３ ９．８３ ０．３０３１５５ ２．９　 ２６．６３ ２９．５３
０．０８６１６ ６．５９２１９ ２．７１ ６．７８ ９．４９ ０．３０３１５５ ２．７１ ２６．１５ ２８．８６
０．０９６１２ ６．５９２１９ ２．５９ ６．７２ ９．３１ ０．３００５２１ ２．５９ ２５．８９ ２８．４８
０．１０５７４ ６．５９２１９ ２．４４ ６．４５ ８．８９ ０．３００５２１ ２．４４ ２４．５３ ２６．９７
０．１５４６５ ６．５９８９６ １．８３ ５．１４ ６．９７ ０．２９２０４２ １．８３ １９．６３ ２１．４６
０．２０３５５ ６．５２２５３ １．３１ ４．２３ ５．５４ ０．２８４７８６ １．３１ １６．３７ １７．６９

６　相关工作
很多频繁子图挖掘算法已经被提出，大致可分

为两类．第１类算法（例如ＡＧＭ［３］和ＦＳＧ［４］）根据
Ａｐｒｉｏｒｉ性质采用逐级搜索策略来枚举所有频繁子
图．第２类算法（例如Ｍｏｆａ［５］、ｇＳｐａｎ［６］、ＦＦＳＭ［７］和
ＧＡＳＴＯＮ［８］）采用深度优先搜索策略来枚举所有频
繁子图．通常第２类算法比第１类算法有更好的内
存利用率，因此具有更高的挖掘效率．挖掘频繁子图
经常会产生指数级数量的图模式．为解决频繁子图
挖掘时图模式数量“爆炸”问题，研究人员已经提出
了两类主要方法：（１）挖掘频繁闭图模式［９］；（２）挖
掘频繁最大图模式［１０１１］．第１类方法仍然会输出大
量的图模式．第２类方法会丢失一些重要的图模式．
最近，我们提出了一个折衷方法［１７］，从图数据库中
挖掘代表模式集合．其它与图模式挖掘有关的研究
还包括图模式并行挖掘算法［１８］、挖掘频繁树模式［１９］

以及挖掘图产生器［２０］等．
上面这些与图模式有关的挖掘方法除了支持

度，都没有考虑其它的意义度量．最近，文献［２１］提

出了一个框架，根据用户给定的意义度量，挖掘意义
度量值最大的一个图模式．然而，该框架只能输出一
个图模式．在实际应用中，用户经常需要多个图模式
来管理和分析图数据．传统的Ｔｏｐ犓方法虽然可以
输出多个图模式，但没有考虑模式之间的相关性，会
输出结构上类似的图模式，无法满足用户对图模式
集合多样化的需求．

与上述工作不同，本文研究如何挖掘Ｔｏｐ犓图
模式，联合起来使用户给定的意义度量最大化．此外，
本文提出的ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓算法使用了一个新的挖
掘代表图模式的算法．文献［１７］中挖掘代表图模式最
有效的算法ＲＰＧＤ需要枚举所有频繁闭图模式，因
此ＲＰＧＤ挖掘效率明显低于ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ算法［９］．
本文中挖掘代表图模式的新算法比ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ快一
个数量级，因此也能比ＲＰＧＤ快一个数量级．而且，
文献［１７］挖掘代表图模式的目的只是用来近似概括
频繁图模式，本文挖掘代表图模式的目的则是用来选
择使联合意义度量最大的Ｔｏｐ犓图模式．

７　结　论
本文提出了基于联合意义度量的Ｔｏｐ犓图模
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式挖掘问题，并给出两个高效算法ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓和
ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓．实验结果显示本文提出的Ｔｏｐ犓挖
掘优于传统的Ｔｏｐ犓挖掘．ＣｌｕｓｔｅｒＴｏｐ犓比
ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓快至少一个数量级．而且，Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｔｏｐ犓的挖掘结果非常类似于ＧｒｅｅｄｙＴｏｐ犓的挖
掘结果．本文提出的算法是一种通用算法，也适用于
其它的联合意义度量和模式类型（例如：项集模式、
序列模式、树模式等）．
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