
第 39卷 第 6期 
2012年 6月 

计 算 机 
Computer 

科 学 
Science 

Vo1．39 No．6 

June 2012 

GC—BES：一种新的基于嵌入集的图分类方法 
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摘 要 已提出很多图分类方法。这些方法在挖掘频繁子图时，只考虑了子图的结构信息，没有考虑子图的嵌入信 

息。实际上，有些频繁子图挖掘算法在计算子图的支持度时，可以获得嵌入信息。在L-CCAM子图编码的基础上，提 

出了一种基于嵌入集的图分类方法。该方法采用基于类别信息的特征子图选择策略 ，充分利用嵌入集，在频繁子图挖 

掘过程中直接选择特征子图。通过实验表明，该方法是有效的、可行的。 
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Abstract Many graph classification approaches have been proposed．These approaches only look at the structural infor— 

mation of the pattern，but do not take advantage of the embedding information during mining frequent subgraph．In 

facts，in some efficient subgraph mining algorithms，the embedding information of a pattern can be maintained．A graph 

classification approach was presented．Based on L-CCAM  coding，it uses a feature subgraph selection strategy based on 

label information to select the feature subgraph，while making full use of embedding  sets to directly generate feature 

subgraph in mining frequent subgraph．Experiment results show that it is effective and feasible． 
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图，作为一种通用的数据集结构，应用在许多科学领域。 

可以用图来表示化合物结构、3一D蛋白质结构、程序调用图、 

社会网络等数据对象之间的各种复杂关系。人们迫切需要设 

计图分类模型来对 图数据进行分类 ，如生物学家可以通过图 

分类来预测蛋白质具有某种功能；化学家通过图分类可以预 

测药物有毒；程序员通过识别出程序流图中的特征子图，可以 

找到程序中的 Bug[ 。 

在图数据分类 中，最直接 的方法[2。]是 ：首先 ，利用频繁 

子图挖掘算法 ]在训练图集中挖掘出频繁子图，然后利用某 

些特征选择策略，从频繁子图中选出特征子 图，构造特征向 

量 ，最后用分类模型进行分类。该方法的主要缺点是利用挖 

掘算法产生的频繁子图数目巨大，甚至达到指数级。大量的 

频繁子图既阻碍了特征子图的选择，又大大地降低了挖掘算 

法的效率。 

为了解决上述瓶颈问题，最近的研究从挖掘全部频繁子 

图转向挖掘有意义的、重要的、有分辨力的子图，即直接从训 

练图集中挖掘出分辨子图，采用分类模型进行分类。Leap算 

法叫采用该方法的图分类算法，直接从训练图集中挖掘出最 

佳的子图模式；文献ElO3采用基于模型的搜索树，直接挖掘出 

分辨子图；算法 gPLSE“]采用有偏最小平方回归直接挖掘特 

征子图；graphSig[ ]采用在每个结点进行随机游动，把图转变 

成向量，再把图划分成组，使得在相同组中的图具有相似向量 

的方法，来挖掘特征子图。 

这些 图分类方法在挖掘频繁子图的过程中，只考虑了子 

图的结构信息，没有考虑子图的嵌入信息。但在诸如 FF- 

s州- ]子图挖掘算法中，图模式的嵌入信息是可以获得的。本 

文提出了一种基于嵌入集的图分类方法 GC-BES(Graph 

Classification Based on Embedding Set)，其在采用带有图标记 

的 L-CCAM编码的基础上，利用 FFSM算法[6]的连接和扩展 

技术，在挖掘频繁子图的过程中利用嵌入集，采用基于类别信 

息的特征子图选择策略[1引，直接生成特征子图，最后用SVM 

分类器进行分类。本文的主要贡献如下： 

1)在 CCAM[ 编码 的基础上，提出了带有图标记的 L_ 

CCAM 编码 ； 
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2)频繁子图挖掘过程中，在模式增长的过程中考虑 了子 

图的结构信息，在选择特征子图的过程中则考虑了子图的嵌 

入信息； 

3)采用基于类别信息的特征子图选择策略，在频繁子图 

挖掘过程中直接生成特征子图； 

4)实验表明，本算法是可行的和有效的。 

1 预备知识及问题定义 

在详细介绍 GC-BES方法之前，首先给出有关的基本概 

念和问题定义。 

定义 1(标号图) 标号图 G是一个五元组 G=(C，V，E， 

∑， )，其中 C是 G的类别标记 ，比如 C一{+(正类)，一(负 

类)}， 是顶点集合，E是边的集合，∑为类标记的集合，映射 

：(VUE)一 ∑，即映射 给每个顶点和每条边分配一个标 

记。每个图都有唯一从 1开始算起的 I【)。在每个图中，每个 

顶点也都有唯一的从 1开始算起的 ID。 

例如图 1，图数据集中有两个 图，它们有各 自的 I【)，+1 

和一1(其中+，一为图的类标记)。每个顶点以(顶点 ID：顶 

点标记)表示。 

图数据+1 图数据一1 

图 1 图和子图模式举例 

定义 2(子图同构) 给定两个 图 G一(C，V，E，∑， )和 

G 一(C，V，E，∑， )，一个从 G到 G 的子图同构是一个单射 

函数 厂： + ，其满足：(1)V“C-V， ( )一 (_厂( ))；(2) 

V(“， )∈E，(，( )，-厂( ))∈E，且 (( ， ))一 ((，( )，厂 

( )))。 

如果存在从 G到G 的子图同构，则称 G是G 的子图，G， 

是 G的超图，记为 G G，。如果 G G，并且G≠G ，称 G是G 

的真子图。 

例如，在图 1中，模式 1是图数据+1和图数据 一1的一 

个子图。 

定义 3(支持度) 给定图数据库 G，模式 P在G 中的支 

持度定义为 

SUP(p，G)一丝  

定义 4(频繁子图) 给定图数据库 G 和最小支持度阈 

值 min_sup，如果子图 P满足 SUP(户，G)≥mAn_sup，则称子 

图P为 G 中的频繁子图。 

定义 5(图分类问题) 输入一个图集合 Gs={(G，G)I 

一1，2，⋯， }，其中G 是一个图数据，G 为 G 所属的类别。 

输出一个分类模型，用来判断新图所属类别。 

为了便于描述，本文只讨论二元分类问题。对 GC-BES 

方法稍加改动，就可以将其用于多元分类问题。 

编码[。 和 CAM编码[ 。文献Eli在 CAM 编码的基础上，提 

出了CCAM 编码。在这些编码中的图数据是没有区分类别 

信息的。本文在CCAM编码的基础上，提出了带有图类别信 

息的 L_CCAM 编码。 

定义 6(L-嵌入) 给定一个子图单射 f：V(g)--~V(g )， 

顶点集 <，( )luEV(g))就是 g在 g 中的一个 L嵌入。由 

于可能存在多个子图单射，故 g在 g 可能有多个 L_嵌人。 

例如，在图 1中，模式 1在图数据+1中有两个 嵌入， 

分别是{1，2，6}和{3，4，5}(按升序排列)，在图数据一1中有 
一 个 L_嵌入 {1，4，5)。那么，模式 1共有 3个 L_嵌入编码 ： 

<+1，1，2，6>，(+1，3，4，5>和(一1，1，4，5>。 

定义 7(L-嵌入集) 一个子图模式 P在一图数据集合G 

中的I，嵌入的集合用 表示，即Lp一{el 8是模式P在G 

中的嵌入}。 

例如图 1，模式 1在图数据+1和图数据一1构成的图数 

据集中的L_嵌入集是{(+1，1，2，6)，<+1，3，4，5>，(一1，1，4， 

5>)。 

定义8(L-邻接矩阵) 给定子图同构映射 -厂及其模式 

的嵌入编码B，P的邻接矩阵M 是一个lVl×l l矩阵，其中 

为模式P的顶点集。矩阵 M 的元素满足 

⋯  fBEi]的标记， i=jM I
_  ’ 

1BEi]~I]BD]之间边的标记， ≠ 
图2表示对应模式 P的3个不同的L_嵌入编码的3个邻 

接矩阵。 

N 1 1 

1 C 0 

1 0 C 

C 1 0 

1 N 1 

0 1 C 

c l 0 1 
0 l C 1 
1 l 1 N 

矩阵 1： 矩阵 2： 矩阵 3： 

(+1，1，2，6 (+1
，3，4，5> <-1，1̂ s’ 

图2 模式 C-N-C的3个邻接矩阵 

定义 9(L-矩阵编码) 一个子图模式 P的矩阵编码是 P 

的邻接矩阵的下三角元素按照行顺序所形成的字符串。 

例如 ，图 2中矩阵 1，2，3的矩阵编码分别是 N1C10C， 

C1N01C和 COCllN。 

定义 10(L-条件规范化邻接矩阵，L-CCAM矩阵) 给定 
一 个图数据集合，其中每个图数据都有唯一的 ID，一个子图 

模式 P的条件规范化邻接矩阵是模式 P按字典排序最小嵌 

入编码所对应的矩阵。 

例如图 1，在图数据+1和图数据一1构成 的图数据集 

中，模式C-N-C的条件规范化邻接矩阵就是图 2中的矩 阵 

1。 

定义 1 1(L-CCAM编码) 给定一图数据集合，其中每个 

图数据有唯一的 I【)，子图模式 P的 L_CC 编码就是对应 

于模式 P的 L-CCAM矩阵的矩阵编码。 

例如，在图 1中，给定由图数据+1和图数据一1构成的 

图数据集 ，模式 l的 L-CCAM 编码是 NIC10C。给定一个 图 

数据集合 ，两个同构的子图模式一定具有相同的 L-CCAM 编 

码(参见文献Eli的证明)。 

3 C_．C-BF~分类方法 

2 L广。 编码 3· 

类另IJ信息的特征子图选择策略．只 

频繁子图挖掘算法中，图模式的规范化编码有最小 DFS 有那些只在正类或反类中存在的独有频繁子图和在正类中的 
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支持度与在负类中的支持度相差很大的显著频繁子图才对分 

类起重要的预测作用。同时，在二元分类问题中，正类的数量 

通常远远小于反类的数量。例如，文献E23中 CA和 CI的分 

类问题 ，正类 CA的数量只是反类 CI数量的 1 。为此，本文 

采用文献E13]的特征选择策略，为了提高效率，只选择正类中 

的独有频繁子图和显著频繁子图作为特征子图。下面给出相 

应的独有频繁子图和显著频繁子图的定义。 

定义 12(独有的频繁子图) 给定两个图数据库 和 

G；，如果一个频繁子图 P满足：P在 G 中出现而不在 G 中 

出现，或者 P在G 中不出现而在G 中出现，则称频繁子图P 

为 或 G；的独有频繁子图。 

定义 13(显著的频繁子图) 给定两个图数据库 、 

和整数a，如果一个频繁子图 P的支持度满足 

SUP(p， )／SUP(p， )≥a或 SUP( ， )／SUP( ， 

)≤1／a 

则称频繁子图P为显著的频繁子图，a称为显著 比。此定义 

给出了在正类和负类同时具有但支持度差别较大的特征子图 

所满足的条件。 

算法 1给出了选择正类的独有频繁子图和显著频繁子图 

的伪代码。 

算法 1 FeatureSelect(P，LD， ) 

输入：子图模式 P以及相应的嵌入集 ，整数 

输出：正类的独有频繁子图和显著频繁子图 

1)R +一中，R矗。 +一圣 

2)扫描 P的嵌入集，判断P是否在 Gr 

3)若不存在，则R 一R U{p)／*选择正类中独有的频繁子图*／ 
l T + l l T — l 

4)若存在，则计算并判断{ 轩／÷ > 是否成立 ／*l l，l L l 
lu  l lu  1 

分别为模式 P在正类 图数据和负类图数据中嵌入的个数，l G l， 

IG—1分别为正类和负类中图数据的个数 *／ 

5)若成立，则R 一R击 cri U{p)，／*选择正类中显著的频繁子图*／ 

6)输出R R矗 

L_嵌人集中每个 L_嵌入都有其所在原图数据的类标记， 

上述算法第 2)、第 3)步，扫描 P的 L．嵌人集，只需查看有没 

有带(一)标记的嵌入。如果没有，则表明 P为正类独有的频 

繁子图模式；如果扫描 P的 L_嵌入集，查看到有带(一)标记 

的嵌入，说明该子图模式 P在负类 图数据中存在。这时，再 

根据 P的嵌入集计算 l I，IL l，然后判断 P是否是正类 中 

显著频繁子图，如算法的第 5)、第 6)步。在此过程中，只需一 

次扫描频繁模式 P的 L_嵌入集 ，不需要进行多次的子图同构 

测试，就能选择出特征子图，提高了效率。特征子图的生成可 

以直接整合到 FFSM算法中，从而得到算法 2(GBES-FFSM 

算法)，其伪代码见 3．2节。 

3．2 GBES
_ FFSM算法 

本文采用 FFSMt ]算法来产生候选子图。FFSM 算法的 

基本思想是使用 FFSM-Join和FFSM-Extension来产生候选 

子图，并通过相应的剪枝策略来删除重复的候选子图，通过扫 

描嵌入集计算候选子图的支持度，得到频繁子图。故通过 

FFSM算法进行频繁子图挖掘时，频繁子图的嵌入信息是可 

以获得的。由于本文采用的编码方法为 L-CCAM 且需要输 

出 L_嵌入集，因此不能直接采用 FFSM 算法 ，对其进行修改 ， 

得到GBES_FFSM算法。GBES_FFSM算法的伪代码如算法 

2所示 ，在算法 2中调用了FeatureSelect()。 

算法2 GBES FFSM(U，W，O) 

输入 ：u，次优 L-CCAM列表，w，频繁连同子图的 L-CCAM集合，以 

及 0，频繁子图相应的 L_嵌入集 

输出：正类的独有频繁子图和显著频繁子图 

1)for X∈Udo 

2)if(X is L-CCAM)then 

3) WU{X}，()卜 ，0。+一西 

4)forY∈U do 

s)o,-cuFFSM-Join(X，Y)／*通过对 X，Y进行 Join操作 ，获得的 

候选子图 e ／ 

6)Oc—OcUFFSM-Join-Embeddig(X，Y)／ O 为 X，Y进行连接后得 

到的候选子图C的I，嵌入集 

7)如果候选子图c频繁，则 FeatureSelect(c，Oc， ) 

8)end for 

9)o*--cu FFSM-Extension(X)，Oa一 通过对X进行Extension操 

作，获得的候选子图a ／ 

10)Oa—Oa U FFSM-Extension-Embeddig(X)／ 为对 X进行 Ex- 

tension操作后得到的候选子图a的 L_嵌入集 ／ 

12)~n果候选子图a频繁，则 FeatureSelect(a，0a， ) 

13)GB] FFSM(C，W ，0) 

14)end if 

15)endfor 

算法中第 4)、5)步，对具有公共核的频繁子图 X，y进行 

FFSM 算法中的Join操作 ，获得候选子图 c，Q—OI UFFSM- 

Join-Embeddig( ，y)表示对 X，y进行连接后得到的候选子 

图 C的 L一嵌入集0 ；第 7)步通过扫描 (]I，计算 C的嵌入个 

数 ，判断 C是否是频繁的，如果是频繁子图，则调用 Feature- 

Select(c，0c， )选择出特征子图；第 9)、10)步 ，对频繁子图 X 

进行 Extension操作 ，获得候选子图 a，Q—Q UFFSM-Ex- 

tension—Embeddig(X)表示对 x进行 Extension操作后得到 

的候选子图a的L_嵌入集；第 11)步通过扫描 ，计算a的嵌 

入个数，判断a是否频繁，如果是频繁子图，则调用 Feature— 

Select(口， ， )，选择出特征子图。 

算法 3给出了完整的GC-BES算法。 

算法3 GC-BES(G~+， ，a) 

输入：正类图数据集合 G ，负类图数据集合 G7，最小支持度阈值a 

(O<a<1) 

输出：正类的独有频繁子图和显著频繁子图 

1)S一(频繁的顶点和频繁的边}，L {频繁边的嵌入集} 

2)P一 {频繁的边) 

3)GBES-FFSM(P，S，L) 

4 实验分析 

本文所有的算法都在 STL库支持下用C++实现，用带 

有03选 项 的 g++ 编译 ，用于 实 验 的计算 机 具有 2．0 

GHzCPU和2GHz内存，运行于 WindowsXP操作系统。本 

文采用 LIBSVM~“]进行分类 ，取参数 忌一9。为了与文献Ez] 

中的分类方法比较，本文使用了与文献[2]相同的两个实验数 

据集：一个是 PTC数据集 (http：／／www．informatik．uni- 

freiburg．de／ml／ptc／)。对于该数据集，有 4个二元分类问题 ， 

分别是MM、FM、MR和FR；另一个是 NCI-HW 化合物数据 

集(http：／／dtp．nci．gov／docs／aids—data．htm1)。该数据集中 

的所有化合物都被分成 3类 ：CA(~p常活跃)、CM(中等活跃) 

和 CI(不活跃)。本文也考虑下面的 3个二元分类问题：1) 

CA／CM；2)(CA+CM)／CI；3)CA／CI。表 1给出了这两个数 

据集的重要特征。 
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表 1 数据集 PTC以及 NIC-HIV的重要特征 

文献[2]用 ROC曲线度量分类方法 的性能，为了能与文 

献E2]中分类方法进行比较，本文也用 ROC曲线度量 G-BES 

分类方法的性能。ROC曲线在 轴上显示被错误分类 的负 

类的比率，在 Y轴上显示被正确分类的正类的比率。一个分 

类器对应的 R0C曲线面积越大，说明该分类器的分类性能越 

好。 

图 3给出了 BES分类方法对应的 R0C曲线面积。 

为了与文献[2]中的分类方法比较，图 2也显示了在文献[2] 

中给出的 ROC曲线面积。在图 2中，Topo和 Geom是文献 

[2]中的分类方法。Topo利用 FSGc 频繁子图挖掘算法挖掘 

出频繁拓扑子结构来建立分类模型，而 Geom则是利用 

FS ]频繁子图挖掘算法挖掘频繁几何子结构来建立分类模 

型。在图 2中，给出分类方法在各种参数下的最好结果。通 

过比较 ROC曲线面积可以看出，在 FM，FR分类问题上 ，CA；- 

BES的分类性能要差于文献[2]中的分类方法，但在其他的5 

个分类问题上，GC-BES的分类性能要明显优于文献[2]中的 

分类方法。 
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图3 Topo，Geom和 GC-BES所对应的ROC曲线面积的比较 

本文也在运行时间上与文献f2]进行了比较。本文的运 

行时间指在训练集中挖掘频繁子图，生成特征向量需要的时 

间。表 2显示了在不 同的支持度下，Topo，C~-BES算法对 

PTC以及 NIC-HIV数据集进行频繁子图挖掘所运行 的时 

间。所有的运行时间是采用 5折交叉验证取平均的时间。从 

表 2可 以看 出，在 CA／CI，MM，FM，MR，FR分类 问题上 ， 

GC-BES的运行时间要比文献 Eel中的 Topo快 2倍多；而在 

CA／CM分类问题上 ，GC-BES的运行时间要 比文献[2]中的 

Topo快 20倍多；在 (CA+CM)／C1分类问题上 ，GC-BES的 

运行时间要比文献E2]中的Topo快 4倍多。 

表 2 在不同的a下 Topo，GC-BES算法对 PTC以及 NIC-HIV数 

据集进行频繁子图挖掘所运行的时间 

GC-BES的分类性能好主要得益于下面 3个方面： 

1)采用基于区分类别能力的高性能特征选择方法——基 

于类别信息的特征子图选择策略； 
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2)在频繁子图挖掘过程中既考虑了子图的结构信息，又 

考虑了子图的嵌入信息； 

3)采用FFS1VIcs~——深图优先搜索的频繁子图挖掘算法 

挖掘频繁子图，而文献[2]采用的FSG算法是广度优先搜索 

算法。 

此外，GC-BES的分类方法也容易被理解和使用。 

结束语 本文提出了带有类别标记的 L-CCAM 编码，在 

此基础上给出了一种基于嵌入集的图分类方法 GC-BES。利 

用嵌入集 ，在频繁子图挖掘过程中直接产生正类的独有特征 

子图和显著频繁子图，然后利用 SVM进行分类。实验结果 

显示，在对化合物数据分类时，GC-BES在分类性能上优于图 

分类方法[2]。 
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