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摘 要 本文介绍了基于图的频繁子图挖掘算法的研究情况，提出频繁子图挖掘算法的分类方法，对一些经典的算法 

进行了分析和评价，归纳出频繁子图挖掘的一般步骤 以及实现这些步骤的方法，展望 了频繁子图挖掘的未来研究方 

向 。 
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1 引言 

关联规则算法首先是由Agrawal等人于1993年提出的， 

是基于客户交易数据库，用来解决项集之间关联问题的，后来 

诸多研究人员对关联规则的挖掘问题进行了大量研究，除了 

应用于非结构型数据 (non-structure)以外，还研究和提出了 

许多应用于半结构型(semi-structure)数据和结构型(strut— 

ture)数据的算法。 

图形数据广泛存在于我们的生活中，如化学、生物、国防 

等领域都大量使用到了图形数据，因此，对基于图的频繁子图 

挖掘算法的研究是非常必要的。基于图的数据挖掘提出时间 

并不长，但是由于图论作为数学的一个研究领域已经有很长 

的研究历史，因而频繁子图挖掘的发展很快，并被广泛地应用 

到许多领域中，如在化学领域中，通过频繁子图挖掘算法找出 

构成有毒物质的分子结构，以及通过对网站浏览日志的挖掘， 

分析出最频繁的浏览模式等。 

Akihiro Inokuchi等人最早将 Apriori算法思想应用到频 

繁子图挖掘中[1]，引起了诸多学者对频繁子图挖掘的注意，各 

种算法也就应运而生[2 ]，最近，韩家炜等人提出了将 FP- 

growth思想应用到子图挖掘 中[1 ，使得频繁子 图挖掘算法 

得到了迅速发展。后来，许多研究人员，如Jun Huan等人提 

出了FFSM[8 等基于 FP-growth思想的算法，使得频繁子图 

挖掘算法得到了进一步的发展。 

2 频繁子图挖掘算法的基本概念 

2．1 基本概念和问题描述 

有标记图：设 (G)：{ ， ，⋯ )，是图G的顶点集合， 

E(G)={ 一( ， )I ， ∈ (G)) × ，，是图G的边的 

集合，顶点标记集合 L( (G))一{lb(v~)I V ∈ (G))，边的 

标记集合L(E(G))={／b(eh)I Veh∈E(G))，则有标记图可以 

表示为 G=(V(G)，E(G)，L( (G))，L(E(G)))。 

输入数据库 GD={G1， ，⋯，G)，其中G一( (Gf)，E 

(G；i)，L( (G ))，L(E(G)))。 

频繁子图挖掘 (frequent sutureph Mining)：假定输入数 

据库GD={Gf Ii一0，1，⋯，，1)，给定一个最小支持度阈值 

min—sup，规定：如果子图 g与G 子图同构，则 o(g，Gf)一1， 

否则 o(g，G)一0， g，GD)一 (g，Gf)，如果 艿(g，GD)≥ 

m’m sup，则 g是一个频繁子图。频繁子图挖掘就是要从输 

入数据库中找出所有频繁子图。 

2．2 频繁子图挖掘的分类 

我们将频繁子图挖掘按照不同情况进行分类： 

(1)按照输入数据库的类型进行分类：分为transaction和 

large graph两种类型。transaction型挖掘所处理的输入数据 

库是由许多图构成的，每个图可能只包含几十到几百个顶点； 

而large graph型挖掘所处理的输入数据库有且只有一个大 

图，这个大图包含成千上万个顶点。 

(2)按照采用度量的不同进行分类；分为支持度(sup- 

port)，支持度一置信度，MDL(minimum description length)。 

支持度型挖掘是以子图在输入数据库中出现的次数来作为度 

量的，大部分算法都是基于支持度的；MDL型挖掘是以压缩 

输入数据库的程度来度量的，一般采用公式 value(s，g) dl 

(g)／(dl(s)+dl(gl s))来计算，其中s是子图，g是输入数据 

库，dl(g)表示输入数据库g的存储空间，dl(gI s)表示把g中 

所有出现s的地方都用同一个顶点替换后的图形所需的存储 

空间；支持度一置信度型挖掘是以既要满足最小支持度又要满 

足最小置信度来衡量的。还有其它一些度量方法，这里就不 

再介绍了。 

(3)按照挖掘出的频繁子图的类型进行分类．St为一般子 
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图，连通子图，诱导子图，顺序树，无序树等。诱导子图是指， 

假定图 G， 满足如下条件 V(Gs)c (G)，E( )c E(G)， 

并且 V U，vff．V(Gs)，(“， )∈E( )，∞(“， )∈E(G)，则 

是G的诱导子图。 

给出了频繁子图挖掘的分类之后，在下面的分析过程中， 

就可以考虑某个具体的方法用于哪一类子图挖掘，某类子图 

挖掘又可以用哪些不同的算法进行处理。 

3 频繁子图挖掘算法 

关联规则挖掘算法中有两种经典算法：Apfiofi算法和 

FP-growth算法。频繁子图挖掘算法也是基于这两种思想 

的，由于 FP-growth算法的效率要高于 Apfiofi算法，因此 

FP-growth算法在频繁子图挖掘中得到了广泛的应用，下面 

分别介绍这两类算法的思想。 

3．1 Ap一 算法在频繁子图挖掘中的应用 

Apfiofi算法L2 采用了generatio and’test思想： 频繁 

子集用于生成 +1一子集，根据 downward closure property性 

质(如果 +1子集的任何一个k子集是非频繁的，则是+1子 

集一定也是非频繁的)进行剪枝，生成 +1候选集，通过对数 

据库进行扫描判断候选子集中哪些是频繁的。如此下去，直 

到不能找到频繁项集。 

最早将 Apriori思想用于频繁子图挖掘的是 AGM 算 

法L】]，该算法能在 transaction型输入数据库中挖掘出满足最 

小支持度和最小置信度的所有频繁诱导子图。 

AGM算法采用邻接矩阵来表示图，并且根据邻接矩阵 

来生成这个图的 code。由于一个图可以用多个邻接矩阵表 

示，为了唯一地表示一个 图，就将 min(eode)作为该图的唯一 

邻接矩阵，这样可以避免直接进行子图同构的计算。 

1)根据 apfiofi算法的思想，首先将频繁顶点作为初始 

集，然后判断 ， ( 表示子图中包含的顶点个数)是否包 

含同一个k一1子图五～z，如果包含，则将 ， 中code大 

的作为第二个操作因子，生成候选子图2_H =墨 + 。这样 

通过每次添加一个顶点来生成候选 +1子图 + 。 

2)根据 apfiofi性质：如果 + 的 子图中有一个是非频 

繁的，那么 + 也一定非频繁地来进行剪枝。 

3)计算候选子图的支持度就是找出候选子图与输入数据 

库中哪些图是子图同构的关系。由于子图同构是一个 NP问 

题，为避免直接计算子图同构，AGM 引入了rain(code)来唯 
一 标识一个图，从而计算出每一个候选子图的支持度。 

AGM算法的思路比较简单，以递归统计为基础，可以挖 

掘出所有频繁子图。但是对于大型数据库来说执行效率非常 

低，主要是因为 AGM 在生成候选子图时要判断是否存在相 

同的 一1子图，如果k很大时，这需要很长时间。并且通过 

每次添加一个顶点来产生候选子图时会产生许多冗余 k+1 

子图。在剪枝的过程中，也需要很多时间来判断每个 +1候 

选子图的所有 k子图是否都是频繁的。剪枝后的候选子图仍 

然很多，因此需要大量的重复扫描数据库来计算候选子图的 

支持度。这就占用了大量的内存空间和cpu处理时间，很难 

发现长模式的频繁子图，执行效率不高。因此，FSG算法L10j 

对 AGM算法进行了改进，采用的是每次添加一条边，而不是 

每次添加一个顶点，并加强了候选子图的剪枝，在计算候选子 

图的支持度时也采取了一定的优化措施，执行效率较 AGM 

有所提高。而AeGM 算法则采用一些限制条件对 AGM算 

法进行了改进，算法的具体描述可以参考文[3]。 

3．2 FP-grow~算法 

FP-growth算法的主要思想[19,22]是将产生频繁集的数据 
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压缩到一棵频繁模式树 FP-tree中，用 FP-tree存储项的关联 

信息，然后对模式树产生频繁集。gSpan算法[18 和FFSM算 

法L8 是 FP-growth思想在频繁子图挖掘中的典型应用，它们 

都能在 transaction型输入数据库 中挖掘出所有频繁连通子 

图。下面将详细介绍这两种算法。 

3．2．1 gSpan算法 mini Code：首先对图进行深度优先 

搜索，从而形成一棵DFS Tree，然后根据<t来扫描该图，则 

扫描的边的顺序就构成了一个序列，称为 DFS Code，不同的 

DFS Code之间按照字典顺序排序。对这个图的所有 DFS 

Code进行排序，找出最小的DFS Code来唯一标识这个图，这 

个最小的DFS Code被称为 mini Code。 

空间树：将图的Ini Code作为一个空间树的节点，对该 

节点进行最右路径扩展，把生成的新子图作为该节点的孩子， 

同一父节点的不同子节点之间是按照字典顺序排序的，这样 

就生成 了一棵空间树。如果将该空间树的所有非频繁子节点 

剪枝就形成了一棵频繁子图树。 

Occurrence：如果子图 g与输入数据库中图G具有子图 

同构关系，则 G被称为 g的 occurrence。 

算法的基本思想： 

1)计算所有边的支持度，将所有非频繁边从输入数据库 

中删除，并以频繁边作为初始子图。 

2)产生候选子图：对 k频繁子图的 Code的 DI 

Tree进行最右路径扩展，每次添加一条边，得到 +1候选子 

图。该方法经证明能够保证挖掘结果的完整性。 

3)剪枝 ：如果 k+1侯选子图不是 Ini Code形式的，则 

认为该图是冗余的，从候选子图中删除。 

4)每次在计算k频繁子图的支持度的时候，同时记录 

频繁子图的所有 occurrence。这样，k+1候选子图的支持度 

就可以通过对 k频繁子图的所有 occurrence进行最右路径扩 

展获得 。 

5)缩减数据库：当某条频繁边的所有子节点都生成后，就 

将该边从输入数据库中删除，缩减输入数据库。 

该算法的核心思想如下： 

Subgraph-Mining(GS·S·s) 

1．if s!一min(s) 
2．return； 

3．S—SU{s)； 
4．generate all s’potential children with one edge growth； 

5．Enumerate(s)； 
6．for each C。Cis S’child do 

7． if(support≥rnjn—sup) 
8． s 一c 0 

9．Subgraph-Mining(GS，S。s)； 

该算法在生成候选子图的时候，由于采用了最右路径扩 

展以及相应的剪枝措施，大大减少了冗余候选子图的产生，在 

计算候选子图支持度的时候采用了对occurrence进行扫描， 

而不是对输入数据库进行扫描，避免了大量重复扫描数据库 

的问题。但是，对于大型输入数据库，该算法效率仍然很低。 

3．2．2 基于gSpan算法的频繁闭子图挖掘算法CloseG- 

raph 基于图的频繁闭子图挖掘算法有许多种，有基于AGM 

的，也有基于gSpan算法。这里简单地介绍一下基于 gSpan 

算法的频繁闭子图挖掘算法——Cl0seGraph算法L1 。 

闭图(closed graph)：假定图 g，如果输入数据库中不存在 

图G，使得G是g的超图，且 G的支持度等于g，则图g称为 

闭图。 

频繁闭子图挖掘：是指在输入数据库中找出所有支持度 

不小于最小支持度的闭子图。 

Equivalent Occurrence：假定图 g，图 g ：g P，I(g，D) 

表示g在输入数据库D中具有子图同构关系的所有图的数 
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量，L(g，g ，D)表示g 在输人数据库D中具有子图同构关系 

的所有图的数量，如果 I(g，D)=L(g，g ，D)，那么，称 g 与 g 

具有 Equivalent Occurrence关系。 

定理 1(early termination) 假定图g 一g◇ ，D表示输 

入数据库，I(g，D)一 L(g，g ，D)，如果Vh，gCh， ，J 

(g，D)= L(g，̂< ，D)或 I(g，D)一L(g，̂◇ F，D)，那么 

可以只对 g 进行扩展 ，而不需要对 g进行其他边的扩展 。 

CloseGraph算法与gSpan算法的思想是一致的，只是在 

进行剪枝的过程加了一个判断条件，判断定理 1是否成立，如 

果成立，则只对g 进行扩展，不需要再对g进行最右路径扩 

展 。 

其核心思想如下： 

CloseGraph(s，P，D，min-sup，S) 

Input．A DFS code s，its parent P，a graph database D and min—su 

Outputt the closed frequent graph set S 

1：if s≠min(s)，then 
2： return； 

3：if ￡ ，g = gp◇ and g <戤 and l(gt,，D)一 ， ，D)
．

L(gp g and 
gp is not a failure case of early termination then 

4：return； 

5：setCto孛； 
6：~12anD once，find every edge e suchthat s n be extendedtofre- 

quent s< e into C； 

7：detect any possible failure of early termination in s； 

8：if not s◇ eGC，support(s)一 support(s◇ e)then insert s into 
S： 

9：remove s< efromCwhich cannot befight—most extendedfrom s； 
10t SOrtCinDFSlexicogmphic order； 

11：for each s◇ einC do 
12；call CloseGraph(sO，e，stD，mitt-sup，S)； 
13：return ； 

该算法是基于gSpan算法的，它具有gSpan的所有优点， 

但是它仅是用来挖掘频繁闭子图的，因此效率要比gSpan高。 

3．2．3 FFSM算法 CAM：使用邻接矩阵表示图，按照 

从上到下，从左到右的顺序扫描邻接矩阵的下三角(包括对角 

线)，将得到的边的序列称为图的 code，mini(code)称为图的 

eanonica~code，相应的邻接矩 阵称为 图的 CAM(Canonical 

Adjacency matrix)。 

C Tree：规定空节点作为 CAM Tree的根结点，将图 

的 CAM做为树的节点，每个子节点都比其父节点多一条边。 

算法的基本思想 ： 

1)根据 FFSM-Join产生候选子图：规定如果图 A的 

CAM 中最后一行至少包含 2条边，则称图A为 inner类型， 

否则称为outer类型。FFSM-Join根据 频繁子图A和B所 

属类型的不同，采用不同的方式进行合并 ，生成 忌+1候选子 

图，其核心思想如下： 

ioinease l：bothAandB areiFinermatrices 
l：if，≠志then 

2：join(A，B)一{C}where C is a mX ma trix and 

r ． ： 』ai．J O<i，J≤m ”
’ 

．  
otherwise 

3：else 

4：join(A，B)=孛 
5：end if 
ioinease 2；A isan innerma trixandBis anoutermatrix 
ioin(A，B)一{C}whereCis a，l×，lma trixand 

=  

ioinease 3：bo thA and B are outerma trices 
l：letmatrixDbe a(m+ 1)(m+1)ma trixwhere(case 3b) 

fa,．J O<i，J≤m 

di,j一 ； 丰 ： 
． 

i：m+1，j=m+1 

2：if(，≠五A口_， = ． )then 
3：Cism×m ma trixwhere(case 3a) 

，=  
al,j 

4：join(A，B)={C，D} 
5：else 

6： join(A，B)一{D} 
7：end if 

2)FFSM-Join产生的候选子图不能保证挖掘结果的完整 

性，因此必须采用 ’sM-Extension进一步产生候选子图， 

FF．sM-Extension算法每次添加一个顶点。其核心思想如下： 

input：a nXn adjacency ma trix A 
output：a set S of adjacency ma trices B(with size(n+1))&t．A is B 
ma xima l proper submatri~ 

lt if(A is an outer ad~cency matrix)then 
2：for(，l ，e1)∈∑ ×∑E do 

fa,．J 0<i，J≤，1 

％一．{曼 ； ：丰 ： ” 
[nt i一，l+1，j=n+1 

6： endfor 

7：else 

8： S一孛 
9：end if 

3)通过 FFSM-Join和 H Extension两种方法，能够 

保证挖掘结果的完整性。通过将非频繁子图以及如果候选子 

图的邻接矩阵不是 suboptimal形式的剪枝来减小候选子图 

的数量 。 

4)输人数据库中，与 频繁子图具有子图同构关系的所 

有图，称为embedding set。忌+1候选子图的支持度，可以通 

过扫描 embedding set获得，避免重复扫描整个输人数据库， 

从而提高了计算支持度的速度。 

FFsM算法的核心思想如下： 

FFSM-Explore 

Input：U，a subo ptimal CAM list and W ，a set of frequent connected 

subgraphs"CAMs 

Ou tput；set W contains CAMs of all frequent subgraphs searched SO 

far． 

1：forX∈P do 

2： if(X．isCAM)then 

3： W0WU{X}，D 孛 
4： for Y ∈P do 

5： G+_CUFFSM-Join(X，Y) 
6： end for 

7： C．_CU FFSM-Extension(X，Y) 
8： remove CAM(s)from C that is either infrequent or not sub— 

optima l 

9： FFSM-Explore(C，W ) 

10： endif 

1l：end for 

FFSM算法通过定义 canonical code唯一标识图，避免了 

直接计算子图同构问题。使用 H M-Join和 FFSM-Exten- 

sion来扩展频繁子图，并通过相应的剪枝策略来获得候选子 

图。在计算支持度时，只对 embedding set进行扫描，提高了 

计算的速度和效率。 

3．3 其他算法 

3．3．1 基于图的频繁树挖掘算法 频繁子树挖掘算法 

已经发展了很长时间，但是基于图的频繁子树挖掘算法并不 

是很多。这里介绍一种在无环标记图中挖掘出无序，无根的 

树型结构图(称为free tree)的算法FreeTreeMinerc ]，该算法 

的基本思想是： 

1)首先确定一个图的中心，然后将这个中心作为根节点。 

这样我们就将一个无环图转换为一棵有根的无序树。然后我 

们将这个无序树转换成一棵有序树。通过以上两个步骤，将 

一 个无环图转换成为一棵有序有根的树。 

2)然后选取输人数据库中频繁顶点作为初始子树进行扩 

展产生候选子树。其扩展方法如下：首先，规定离根节点最远 

的叶子节点被标记为可扩展点。每次通过对该可扩展点进行 

扩展获得候选子树。 

3)为了不产生冗余的候选子树，FreeTreeMiner算法每次 

扫描输入数据时，除了计算候选子树的支持度外，还将所有与 

可扩展点关联的边以及边的支持度记录到一个 extension ta— 

ble中。通过扫描 extension table中的内容，选取所有频繁的 

可扩展边进行扩展，获得频繁子树。 
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FreeTreeMiner算法采用了深度优先搜索的策略。并使 

用 extension table记录可扩展边以及可扩展边的支持度 ，避 

免冗余子树的生成，提高了挖掘的速度。 

3．3．2 非精确算法 seuS算法[1t]是最早提出的 large 

graph型频繁子图挖掘算法，该算法不能求出所有频繁子图， 

是一个不精确的算法。该算法的基本思想是：首先，对输入数 

据库进行summar~ 然后，在挖掘的过程中记录下志一频繁子 

图的所有可扩展边，每次只对这些可扩展边进行扩展 ，减少 了 

候选子图的产生。由于seuS算法不是直接对源数据库进行 

挖掘，而是对 summarize后的数据库进行挖掘，因此说该算法 

是不精确的，该算法采用了启发式的思想。 

SUBDUE~。 是一种基于MDL度量的不精确算法。它既 

可以用于transaction型数据库，也可以用于large graph型数 

据库。该算法采用了贪心策略，首先对输入数据库进行计算， 

得出输入数据库所需的存储空间；然后，根据公式 matchcost 

(gl，gz)<用户指定值来计算出子图 g1的所有 instance~在 

g1的所有instance中选取一个能使 MDL值最大，并大于给 

定值的子图作为结果；最后，在计算候选子图时，对上面得到 

的结果添加一条边，重复上面的过程。SUBDUE算法选取 

MDL作为度量，并可以根据 background knowledge等知识对 

MDL的计算方法进行修改，从而可以灵活地应用到实际问题 

中，特别是那些不要求精确计算支持度的领域，比如社会人际 

关系网络图这种本身定义就很模糊的领域。 

3．3．3 large graph型频繁子 图挖掘算法 large graph 

型频繁子图挖掘算法与 transaction型频繁子图挖掘算法在 

实现上有所差异，主要表现在 large graph型挖掘算法的输入 

数据库是一张大图，而不是由许多小图构成的。因此，计算支 

持度的时候，不能像transaction型挖掘算法那样，只要候选子 

图与某个图具有子图同构关系，支持度就增加一次，而是要在 

这个大图中找出所有的子图同构，来计算候选子图的支持度。 

最近 Michihiro等人提出的 HSIGRAM和 VSIGRAM 两 

种算法是用来挖掘出large graph型输入数据库中的所有频 

繁子图。该算法除了考虑子图同构问题外，还考虑了同一个 

图的不同子图同构之间是否有 overlap问题 ，是在大图中寻找 

频繁子图很有效的算法。HsIG 的具体算法可参考文 

[12]。 

3．3．4 其他算法 Akihiro Inokuchi等人提出了能够在 

有向图和无向图中挖掘出所有频繁诱导子图的算法，算法的 

具体描述可以参考文[4]。还有一些算法，如SPIN算法是对 

FFSM算法进行了改进，用来挖掘最频繁的 个子图问题，具 

体可以参考文[7]。还有针对其他问题的，比如寻找结构相似 

的频繁子图挖掘问题，用户自定义约束模式挖掘问题等等。 

4 频繁子图挖掘算法的问题及分析 

频繁子图挖掘算法的两个性能瓶颈：一是产生候选子图， 

二是计算候选子图的支持度。要解决第一部分，主要就是快 

速地生成候选子图，不要产生冗余的候选子图；第二部分就是 

要解决子图同构问题，而子图同构是一个 NP问题，因此必须 

避免或者简化子图同构问题。 

从上面所论述的算法以及其他算法的研究过程中，我们 

归纳出基于图的频繁子图挖掘算法的主要步骤，以及每个步 

骤可以采用哪种方法进行解决。 

(1)唯一标识一个图(Canonical code)：唯一标识一个图 

可以用来简化子图同构问题，从而可以方便地判断冗余子图， 

并快速地计算出候选子图的支持度。有以下几种方法来唯一 

标识一个图：DFS Code、邻接矩阵、Tree code symbols。当然 
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除了列出的方法外，还可以采用其他的方法来对图进行唯一 

标识。选取何种方法对图进行标识，取决于算法。对图进行 

唯一标识是解决子图挖掘的一个最重要的步骤。 

(2)使用简化措施来简化输入数据库或者对子图同构问 

题进行简化定义，来避免子图同构问题。这个步骤是可选的。 

(3)生成候选子图，可以采用如下方法：每次添加一个顶 

点，可能会引入一条或者多条边；每次添加一条边，有两种情 

况：引入一条边和一个新的顶点；只引入 了一条边 ，将子图中 

的两个顶点进行连接。将每次选取的边或顶点添加到子图中 

去，可以采用以下几种方法 ： 
· level—wise search：通过合并两个具有相同 点一1子图 

的k子图，生成k+1子图，因为每次都要计算所有的 子图 

是否含有相同的k一1子图，非常浪费时间，而且这样产生的 

五+1子图也不一定在输人数据库中存在。因此该方法效率 

不高。 
· 贪心方法：该方法可以用在不精确的算法中。 
· 深度优先方法：该方法在上面介绍的gSpan等算法中 

可以看到。 

·inductive logic programming：该方法比较适合小型输 

入数据库。 

(5)对生成的候选子图进行剪枝：无论采用何种算法都可 

能会产生冗余候选子图，而计算候选子图的支持度需要多次 

扫描数据库，非常浪费时间，因此必须对生成的候选子图进行 

剪枝。有以下几种方法用于剪枝： 
· 如果 k子图中有一个k一1子图是非频繁的，则该 k子 

图也一定是非频繁的，可以剪掉。 
· 如果 子图不是 Canonical Code，则认为该子图是冗 

余的，可以剪掉。 

· 可以只考虑那些在输入数据库中与该子图有关联的边 

(称为可扩展边)生成的子图，如果生成的图中不包含这样的 

可扩展边，则可以剪掉。 

(6)计算支持度：计算候选子图支持的问题在采用了Ca— 

nonical code来唯一标识一个图后，就是寻找与该子图的 Ca- 

nonical Code相同的图的个数问题。为避免对输入数据库进 

行多次全局扫描，可以采用如下的措施： 

·embedding list(e1)：对于只有一个顶点的图，存储输入 

数据库中出现该顶点的所有图的编号。对于多顶点子 图，存 

储输入数据库中所有出现该子图的图的编号以及该子图在这 

些图中的位置。这种方法计算起来速度快，但是要占用大量 

的存储空间，不适合大型输入数据库。 

·recomputed embedding：每次记录下 出现该频繁子 图 

的那些图的编号，通过扫描出现过 k频繁子图的那些图来计 

算k+1候选子图的支持度，这样每次只记录图的编号，不用 

记录子图出现的位置，通过重复计算来获得志+1子图的支持 

度，从而避免了全局扫描数据库，是一个很有效的方法。可以 

用来处理大型数据库，但是速度不如第一种方法。 

结论与展望 本文i,-til~了基于图的频繁子图挖掘的各种 

算法及其应用，目前在这方面的研究已经取得了很大成绩，并 

被应用到一些实际的系统中。本文重点介绍 了基于 Apriori 

思想和FP-growth思想的频繁子图挖掘算法，并对其他算法 

进行了简要介绍。归纳出频繁子图挖掘算法的一般步骤和可 

以采用的解决方法。 

虽然目前存在的算法很多，且执行效率很高，但是在处理 

(下转封四) 
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大型数据库时仍然需要大量的时间和空间，因此我们觉得可 

以在下面一些方向上做进一步的研究。在处理大型数据库 

时，如何采用并行处理和分布式处理；求不精确的频繁子图问 

题在现实生活中广泛存在，但是 目前的算法还停 留在最初提 

出的 SUBDUE上，有待进一步提高；在 large graph型数据库 

中进行挖掘的算法也比较少，目前主要都是基于 transaction 

型数据库的，因此对 large graph型数据库的频繁子图挖掘算 

法的研究也是一个重要的研究方面；现实生活中有各种各样 

的图形 ：有向图，无向图，加权图，无连通图等，但 目前的算法 

大部分都是针对连通图的挖掘 ，对加权图等的挖掘算法很少， 

因此对加权图等的挖掘算法的研究也是一个重要的研究方 

向；挖掘结果如何可视化等。 
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