
第４５卷　第２期
２０１８年２月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．２
Feb．２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ０４Ｇ２６　返修日期:２０１７Ｇ０６Ｇ２９　　本文受国家自然科学基金项目:云计算环境下顾及用户关系的手机用户时空轨迹模式挖掘

方法研究(４１４７１３７１)资助.

朱鹏宇(１９９３－),男,硕士生,主要研究方向为用户关系挖掘,EＧmail:pyzhu２０１６＠１６３．com;鲍培明(１９６６－),女,硕士生导师,主要研究方向为

数据挖掘及其应用,EＧmail:baopeiming＠１６３．com(通信作者);吉根林(１９６４－),男,博士生导师,主要研究方向为数据挖掘及其应用.

用户频繁通信关系的并行挖掘算法研究
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摘　要　随着移动通信技术和互联网的飞速发展,移动通信设备已经成为大多数人随身携带的工具,这些设备之间因

互相通信而产生的数据构成了通信网络.文中提出了一种针对海量通信数据的频繁通信子图并行挖掘算法 PMFCS.
该算法在频繁项目集挖掘思想和子图连接规则的基础上,利用并行计算框架Spark将所有的图以边为单位分布到各

个计算节点,在各个节点统计１阶候选频繁子图,再通过汇总候选子图得到１阶频繁子图.PMFCS算法通过迭代地

连接k－１阶子图和１阶子图生成k阶候选子图,再计算k阶候选子图的频繁度,直至k阶频繁子图集合为空集.实

验结果表明,该算法可以快速、有效地解决频繁通信关系的挖掘问题.
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ParallelAlgorithmforMiningUserFrequentCommunicationRelationship
ZHUPengＧyu　BAOPeiＧming　JIGenＧlin

(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingNormalUniversity,Nanjing２１００２３,China)

　
Abstract　WiththerapiddevelopmentofmobilecommunicationtechnologyandInternet,mobilecommunicationequipＧ
menthasbecomeaportabletoolformostpeople．AparallelalgorithmPMFCSwasproposedforminingfrequentcomＧ
municationsubＧgraphofmasscommunicationdata．ThealgorithmisbasedontheApriorialgorithmandsubＧgraphconＧ
nectprinciple．ItusesSparktodistributealltheedgestoeachcomputingnode,thenthe１thＧorderfrequentcandidate
subＧgraphsaredistributedtoeachnode,the１thＧorderfrequentcandidatesubＧgraphsarecountedateachnode,andthe
１thＧordersubＧgraphsaregotbysummarizingcandidatesubＧgraphs．PMFCSiterativelyconnectsthe(k－１)thＧordersubＧ
graphandthe１thＧordersubＧgraphtogeneratekthＧordercandidatesubＧgraphs．Subsequently,thealgorithmterminates
untilthekthＧorderfrequentsubＧgraphsetisempty．TheexperimentalresultsshowthatPMFCScanminethefrequent
communicationsubＧgraphefficientlyandquickly．
Keywords　Communicationnetwork,FrequentsubＧgraph,Frequentcommunicationrelationship

　

　　近年来,随着计算机技术和智能手机技术的飞速发展,人
们对移动通信设备的持有量逐年增长.根据工信部发布的数

据,截至２０１５年１２月底,我国的手机用户数量已达１３．０６
亿,如此庞大的用户群体每天产生的通信记录是海量的.手

机用户之间的通信(包括通话、短信、彩信和语音等)构成了一

张巨大的网络.爆炸式发展的通信网络数据记载了用户之间

的通信关系.海量的通信网络分析和挖掘成为了一个亟待解

决的问题.
通信网络中频繁通信关系的挖掘是找出较长的时间段内

经常发生通信行为的用户关系的过程.例如,假设用户 A 和

用户B在３个月内有过１００次通信,这１００次通信集中在较

短的时段内;而用户C和用户 D在３个月内同样有１００次通

信,但是这１００次通信在３个月内呈均匀分布.显然,用户 C
和用户 D之间的关系更符合频繁的概念.在现实生活中,用
户C和用户 D这样的频繁通信关系往往也代表了稳定的人

际关系,比如亲人关系、朋友关系等.用户 A 和用户 B之间

的关系有可能不是稳定的人际关系,而可能是客户类关系,他
们仅仅在某个时间段内有频繁的交互.相对于用户 A 和用

户B的关系,用户C和用户 D的关系强度明显更强.频繁通

信关系挖掘的目的就是找出如用户 C和用户 D之间稳定的、
较强的用户关系.

本文研究了并行环境下通信网络中的频繁通信关系挖掘

方法,提出了一种基于 Spark[１]的频繁通信子图并行挖掘算

法(ParallelMiningofFrequentCommunicationSubＧgraph,

PMFCS).本文的主要贡献如下:

１)单机算法无法处理通信网络中海量的图数据,基于

MapReduce[２]的并行算法面对迭代计算时存在劣势,本文在

擅长迭代计算的Spark框架下设计挖掘算法.

２)在频繁项目集挖掘思想和子图连接规则的基础上,提
出了并行环境下的频繁通信子图挖掘算法PMFCS.



３)在真实数据集上进行实验,并分析运行结果以及算法

的性能.

１　相关工作

Natu等人[３]于２０１１年通过挖掘频繁子图来提取通信模

式,并给出了两种挖掘频繁子图的方法,这两种方法分别通过

Apriori[４]和矩阵实现.Nirmala等人[５]于２０１６年通过在一

系列通信网络上挖掘 MCIS(MaximalCommonInducedSubＧ

graph),来提取这些通信网络的共性特征.同年,Nirmala等

人[６]又提出了在宽松条件下带时间因素的频繁通信网络查询

问题.
通信网络可以用图加以描述和分析.频繁通信关系挖掘

问题可以通过频繁子图挖掘方法解决.频繁子图挖掘问题已

经被学习研究数十年,但是其中绝大多数算法难以应对现在

如此海量的数据.
频繁子图的挖掘研究有两个分支:图集上的频繁子图挖

掘和一张大图上的频繁子图挖掘.图集上的挖掘是指,在包

含了多张图的图数据库中挖掘在这些图中共现的子图.在一

张大图上的挖掘,则是在一张图上对图内复现的子图进行挖

掘.本文的研究内容是在一系列时间序列上的通信网络中挖

掘频繁复现的子图,属于图集上的频繁子图挖掘.
较为经典的图集上的频繁子 图 挖 掘 算 法 有 AGM[７],

FSM[８],GSPAN[９]和FFSM[１０]等.汪卫等人[１１]于２００５年提

出了 AMGM 算法,该算法结合了频繁项目集生成思想和图

的相关知识,可以有效地挖掘简单图中的连通频繁子图.李

先通等人[１２]于２００７年在频繁子树挖掘的基础上提出了一种

高效的频繁子图挖掘算法 GraphGen.Bhuiyan等人[１３]和 Lu
等人[１４]于２０１３年分别提出了基于 MapReduce的分布式挖掘

算法FSMＧH 和 MRFSM.FSMＧH 将整个算法过程分为数据

划分、准备、挖掘三大阶段,迭代式地运行挖掘阶段,能够进行

百万级别的图集挖掘.MRFSM 则更加注重在迭代时对负载

均衡的考虑,但是 MapReduce并不适合于迭代的图挖掘算

法,因为它会造成许多额外的磁盘读写和序列化开销.

２　问题定义

定义１(通信图)　通信图G是一个三元组G＝(V,E,β),

其中V 是用户的集合;E 是通信关系的集合,对于∀ei∈Ei,

ei＝(vj,vk),vj∈V,vk∈V;β是通信关系的属性,是一个二维

向量,表示两个用户之间的通信频次和通信总时长.
定义２(通信图集合)　假设存在若干可序列化用户的集

合V＝{v１,v２,􀆺,vm},这些用户在某个时间段Ti 内的通信

行为构成了通信图Gi,其中Gi＝(Vi,Ei,βi),Vi⊆V,那么一

系列不重叠的时间段序列Ti 及该时间段上的通信图Gi 构成

了一个通信图集合,记为GS＝{(G１,T１),(G２,T２),􀆺,(Gn,

Tn)}.通信图集合的规模用|GS|表示.

以图１为例,圆圈代表用户,边代表通信关系,其中GS＝
{(G１,T１),(G２,T２),(G３,T３)}.G１ 中顶点１和顶点２之间

存在一条无向边,表示这两个用户在时间段 T１ 内存在通信

行为.图中仅标出两个边属性作为示例,这两个属性表示用

户１和用户２之间在T１ 内的通信频次和通信总时长分别为

４９次和９２７２s,在T２ 内为３０次和６０４２s.

图１　通信图集合

Fig．１　Communicationgraphset

定义３(通信子图)　对于通信图G＝(V′,E′,β′)和g＝
(V,E,β),|V|≥２,|E|≥１,如果∀v∈V,则∃v′∈V′,v＝v′,
并且若∀e∈E,则∃e′∈E′,e＝e′,那么g 就是G 的通信子

图,记作g⊆G.k＝|E|表示子图g的规模,称g为G 的k 阶

子图,又称G为g 的超图.
如图２所示,g就是G 的３阶通信子图.在研究通信关

系中的亲近关系、社团发现等问题时,总是寻找一组相互有联

系的群体,因此限定子图必须是一个连通图,研究非连通通信

图中用户之间的关系是没有意义的.

图２　通信子图

Fig．２　CommunicationsubＧgraph

定义４(频繁通信子图)　对于通信图集合GS＝{(G１,

T１),(G２,T２),􀆺,(Gn,Tn)}、通信图g＝(V,E,β)和给定的阈

值minSup∈[０,１],f(g)＝{Gi|g⊆Gi,Gi∈GS,∀i∈[１,n]}
是通信图集合GS中所有g 的超图构成的集合,g的支持度

为support＝|f(g)|/|GS|.如果support≥minSup,那么g
就是GS 的频繁通信子图.

例如,在图３中,假设 minSup＝２/３,那么g就是CS 的

频繁通信子图.频繁通信子图的意义在于该子图在整个图序

列中是频繁出现的,即子图代表的通信关系在整个时间序列

上是频繁发生的,表示群体之间在不同时段中都有通话,这群

人可能是同事、亲人或朋友等关系,他们之间存在较强的亲密

关系.例如图３中的２,４,５号用户在T２ 和T３ 两个时间段内

都有通信行为,对于整个时间序列,２,４,５号用户之间存在着

稳定的亲近关系.找出频繁通信子图对研究通信图中的用户

关系有重要的意义,它是用户亲近关系强度、团伙发现、群体

关系演化等相关研究的基础.

图３　频繁通信子图

Fig．３　FrequentcommunicationsubＧgraph

３　PMFCS算法

３．１　算法思想

频繁通信子图并行挖掘算法 PMFCS是基于 Apriori频

繁项目集挖掘思想和迭代式 RDD而设计的.Apriori算法的

如下两个性质同样适用于频繁通信子图挖掘算法.
性质１　频繁子图的所有子图一定是频繁的.
性质２　非频繁子图的超图一定是非频繁的.
频繁通信子图并行挖掘算法的框架如图４所示.首先以
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边为单位将所有的图分布到各个计算节点,在各个节点统计

１阶候选频繁子图,再通过汇总候选子图得到１阶频繁子图.
随后,通过迭代地连接k－１阶子图和１阶子图生成k阶候选

子图,再计算k阶候选子图的频繁度,直至k阶频繁子图集合

为空集.

图４　PMFCS算法的框架

Fig．４　FrameworkofPMFCSalgorithm

频繁子图挖掘算法的核心是子图的连接过程.子图连接

就是尝试将一个频繁的１阶子图和一个频繁的k－１阶子图

拼接在一起的过程.如果能够拼接成一个k阶子图Gk(称为

k阶候选子图),就计算Gk 的支持度,如果支持度大于给定的

阈值,那么Gk 就是频繁的.

３．２　子图连接规则

在子图生成过程中容易产生冗余的子图,这些冗余子图

会导致支持度的计算出现错误.若存在冗余子图,则重复计

算同一个子图的支持度.以图５为例,g１,g２,g３ 和g４ 都是g
的子图,假设g是频繁的,那么g１,g２,g３ 和g４ 也一定是频繁

的.在２阶子图生成３阶子图的过程中,通过g１ 和g２ 连接、

g３ 和g４ 连接生成了同样的候选子图g,这就导致了支持度的

重复计算.

图５　冗余子图示例

Fig．５　ExampleofredundantsubＧgraph

为了检测冗余子图,需要进行图的同构匹配.众所周知,
子图同构问题是一个极其复杂的 NP问题.为了避免该问

题,找到一个高效的子图连接规则很有必要.子图连接规则的

重点在于,保证子图生成的完备性,同时避免生成冗余子图.
对于１阶频繁子图G１＝(V１,E１,β１),V１＝{v１,v２},E１＝

{(v１,v２)},k－１阶频繁子图Gk－１＝(Vk－１,Ek－１,βk－１),Vk－１＝
{u１,u２,􀆺,up},Ek－１＝{(ui,uj)􀆺},|Ek－１|＝k－１,它们能否

连接生成k阶候选子图,取决于如下３条规则.
规则１　当G１ 和Gk－１中没有任何顶点相同,即v１∉Vk－１&

v２∉Vk－１时,G１ 和Gk－１不能连接生成新的子图.
以图６(a)的G１ 和图６(b)的Gk－１为例,两个图没有可连

接的顶点,很明显此时不可以连接生成一个连通图.
规则２　G１ 和 Gk－１有且只有一个顶点相同,不失一般

性,假设Vk－１包含顶点v１,但不包含顶点v２,即v１∈Vk－１且

v２∉Vk－１.若v２ 大于Gk－１中顶点v１ 的所有连接顶点,则G１

与Gk－１连接生成新的k阶候选子图Gk.
在Gk－１中与v１ 有通信的顶点构成集合c(v１)＝{vl|(v１,

vl)∈Ek－１,∀l∈[１,p]},若∀vh∈c(v１)都满足v２＞vh,则G１

与Gk－１连接生成新的k阶候选子图Gk＝(Vk,Ek),Vk＝Vk－１∪
{v２},Ek＝Ek－１∪E１,|Ek|＝k.

该规则的思路是:当G１ 和Gk－１有且只有一个相同的顶

点v１ 时,连接后对于顶点v１ 来说就增加了一条外接边.为

了保证生成子图的唯一性,当且仅当v２ 大于Gk－１中所有与

v１ 直接相连的顶点时,能添加该外接边.例如,图６(c)和图６
(d),以及图６(e)和图６(f),分别都有相同的顶点１,连接后都

会生成图６(g)所示的候选子图.图６(c)和图６(d)连接时,由
于８＞６且 ８＞４,因此顶点 ８可以连接到顶点 １ 上,构成

图６(g)所示的候选子图.图６(e)和图６(f)连接时,由于６＜
８,因此此时图６(e)和图６(f)不连接.

根据性质１和性质２,若图６(g)是频繁子图,则一定存在

频繁图图６(c)、图６(d)、图６(e)和图６(f),图６(c)和图６(d)
连接时会产生候选子图图６(g),因此图６(e)和图６(f)不连接

时不会丢失图６(g).
规则３　G１ 和Gk－１有两个顶点相同,即v１∈Vk－１,v２∈

Vk－１且(v１,v２)∉Ek－１,不失一般性,假设v１＞v２.在Gk－１中

找到v１ 到v２ 的最短路径w＝v１→va→vb􀆺→v２,若∀vx∈w,

v１≥vx 且v２＞va,则G１ 和Gk－１连接生成新的k阶候选子图

Gk＝(Vk,Ek),Vk＝Vk－１,Ek＝Ek－１∪E１,|Ek|＝k.
需要说明的是,如果(v１,v２)∈Ek－１,那么G１ 完全包含在

Gk－１中,G１ 和Gk－１连接生成的图依旧是Gk－１,因此G１ 和Gk－１

不需要连接.当(v１,v２)∉Ek－１时,因为Gk－１是一个连通图,
所以添加边(v１,v２)后,Gk 中一定存在一条从v１ 到v２ 的回路.

该原则的思路是:当G１ 和Gk－１中有两个顶点相同时,拼
接后形成回路;为了保证生成子图的唯一性,当且仅当在添加

回路中的特定边时才会连接,这个特定边就是回路中最大顶

点与该顶点直接相连的两个顶点中较大的顶点之间的边.
例如,连接后生成图６(l)的G１ 和Gk－１众多.如,当G１

和Gk－１分别为图６(h)和图６(i)时,通过共同顶点３和顶点６
可以连接生成图６(l)的候选子图.同理,当G１ 和Gk－１分别

为图６(j)和图６(k)时,通过共同顶点１和顶点６也可以连接

生成图６(l)的候选子图.对于图６(h)和图６(i),在图６(i)中
顶点６到顶点３的最短路径为６→１→４→３,可以发现最大顶

点是６,且３＞１,则在图６(i)中添加图６(h)的边(６,３),从而连

接生成候选子图６(l).
对于图６(j)和图６(k),在图６(k)中顶点６到顶点３的最

短路径为６→３→４→１,可以发现最大顶点是６,但１≯３,则放

弃图６(j)和图６(k)的连接,避免生成冗余的子图６(l).

　　　　 　　(a)(b)　 (c) 　(d)　(e)　 (f) 　(g)

　　　　 　　　　(h) 　(i)　　(j)　(k)　　　(l)

图６　子图生成原则的示例

Fig．６　ExampleofsugＧgraphgeneratingprinciple

根据性质１和性质２,若图６(l)是频繁子图,则一定存在

频繁图图６(h)、图６(i)、图６(j)和图６(k)等,图６(h)和图６(i)
连接时会产生候选子图图６(l),因此图６(j)和图６(k)不连接

时不会丢失图６(l).

３．３　算法步骤

PMFCS算法主要分成两步:１)生成１阶频繁子图算法
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FEC(FrequentEdgeCalculator);２)迭代连接生成高阶频繁子

图算法 FSC(FrequentSubＧgraphConnector).首先,将通信

图集合 GS以边为单位分发到各个节点上;然后,在各个节点

上并行计算每条边的支持度,根据支持度 minSup筛选出频

繁边,用频繁边构成１阶频繁子图;最后,在１阶频繁子图的

基础上通过迭代连接逐步生成k阶的候选子图,再计算k阶

候选子图的支持度,从而得到k阶频繁子图,直至某阶频繁子

图为空集时算法终止.
算法１　生成１阶频繁子图算法FEC

输入:通信图集合 GS,最小支持度 minSup,最小通信频次 minFrq(每
个时间段的通信次数需要达到的最小值)和最短通信时长 minＧ
Com(每个时间段中平均单次通信时长需要达到的最小值)

输出:１阶频繁子图frqEdge
第１步　初始化列表listBef＝Ø,listAft＝Ø,frqEdge＝Ø,其中listＧ

Bef存放边和时间段的键值对,listAft存放边和时间段序列的

键值对,frqEdge存放１阶频繁子图和时间段序列的键值对.

第２步　将 GS中每个通信图按边拆分,以边和时间段键值对的形式

存入列表.∀(Gi,Ti)∈GS,Gi＝(Vi,Ei,βi),对于e∈Ei,将
(e,Ti)存入列表listBef,listBef＝listBef∪{(e,Ti)};若e＝
(vk,vl),则(eij,Ti)表示用 户 vk 和 vl 在 时 间 段 Ti 内 有

通信.

第３步　对于列表listBef中的所有键值对,检验其键值属性是否满

足最小通信频次和最短平均通信时长要求.∀(e,Ti)∈
listBef,若βi(e)＝(ε１,ε２),其中ε１ 和ε２ 分别是e在 Ti 内的

通信频次和通信时长,当ε１＜minFrq或ε２/ε１＜minCom 时,

将(e,Ti)从列表listBef中删除.

第４步　列表listBef中所有键值对按键归约,并以(e,List{Ta,Tb􀆺})

的形式存入列表listAft,listAft＝listAft∪ {(e,List{Ta,

Tb􀆺})}.若e＝(vk,vl),则(e,List{Ta,Tb􀆺})归约用户vk

和vl之间存在通信的时间段位{Ta,Tb􀆺}.列表listAft中

任意两个键值对中的键不同,即若(e１,List{Ta,Tb􀆺})∈
listAft,(e２,List{Ta,Tb􀆺})∈listAft,则e１≠e２.

第５步　对列表listAft中所有的键值对(e,List{Ta,Tb􀆺})计算支持

度,若不满足最小支持度,则将其删除.∀(ej,Listj{Ta,

Tb􀆺})∈listAft,检验|Listj{Ta,Tb􀆺}|/|GS|≥minSup是

否满足,若满足则保留,否则从列表中删除;listAft中保存的

键值对就是频繁边和时间序列.

第６步　生成一阶频繁子图的集合frqEdge.∀(e,Listj{Ta,Tb􀆺})∈
listAft,将e代表的频繁边转化为１阶频繁图的形式,即将

e＝(vk,vl)转换为图 gj,gj＝(Vj,Ej),Vj＝{vk,vl},Ej＝
{(vk,vl)},再把１阶频繁子图表示的键值对(gj,Listj{Ta,

Tb􀆺})存 入 列 表frqEdge,frqEdge＝frqEdge∪ {(gj,Listj

{Ta,Tb􀆺})}.

第７步　输出frqEdge.

算法２　单次迭代算法FSC
输入:１阶频繁子图frqEdge,k－１阶频繁子图集合frqLast,最小支持

度 minSup和通信图集合的规模|GS|
输出:k阶频繁子图集合frqNext
第１步　初始化frqNext＝Ø,frqNext中存放k阶频繁子图和时间段

序列的键值对.

第２步　检验frqEdge中每个１阶频繁子图和frqLast中每个k－１
阶频繁子图是否可连接.对于∀(gi,Listi{Ta,Tb􀆺})∈
frqEdge,gi＝(Vi,Ei),Vi＝{vk,vl},Ei＝{(vk,vl)}和∀(gj,

Listj{Tc,Td􀆺})∈frqLast,gj＝(Vj,Ej),检验gi 与gj 能否

连接,检验原则如下:

１)Vj既不包含vk 也不包含vl,即vk∉Vj&vl∉Vj,则根据

规则１,gi与gj不能连接.

２)Vj仅包含vk 或vl,假设仅包含vk,即vk∈Vj &vl∉Vj,

则根据规则２,若vl大于gj中顶点vk 的所有连接顶点,则

gi与gj可以连接,否则gi与gj不能连接.

３)Vj既包含vk 也包含vl,即vk∈Vj&vl∈Vj,则根据规则

３,假设vk＞vl,在gj中找到vk 到vl的最短路径 w＝vk→

va→vb􀆺→vl.若∀vx∈w,vk≥vx &vl＞va,则gi 与gj

可以连接;否则gi与gj不能连接.

第３步　对于gi与gj可以连接的键值对(gi,Listi{Ta,Tb􀆺})和(gj,

Listj{Tc,Td􀆺}),首先根据它们满足的规则生成对应的k
阶频繁子图gr＝(Vr,Er),满足规则２时,Vr＝Vj∪{vk},

Er＝Ej∪Ei,满足规则３时,Vr＝Vj,Er＝Ej∪Ei;然后根据

gr 生成新的键值对(gr,Listr{Te,Tf􀆺}),其中 Listr{Te,

Tf􀆺}＝Listi{Ta,Tb􀆺}∩Listj{Tc,Td􀆺};最后将新的键值

对存入frqNext,frqNext＝frqNext∪(gr,Listr{Te,Tf􀆺}).

第４步　∀(gr,Listr{Te,Tf􀆺})∈frqNext,检验|Listr{Te,Tf􀆺}|/

|GS|≥minSup是否 满 足,若 满 足 则 保 留,反 之 则 将 其 从

frqNext中删除.

第５步　输出阶频繁子图集合.

４　实验结果和分析

本文的实验环境为 ApacheSparkＧ１．４．０,HadoopＧ２．４．０,

JDKＧ１．８,使 用 Scala进 行 开 发.集 群 的 硬 件 配 置 如 表 １
所列.

表１　集群配置表

Table１　Configurationofcluster

硬件 配置信息

Workers １８
Cores ２１６

Memorypernode １６GB
CPUpernode Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v２＠２．１０GHz

４．１　实验数据

本文实验采用了 RealityMining数据集[１５].该数据集于

２００４年８月－２００５年６月在麻省理工学院被收集,其中包含

了若干个学生或研究人员的通信信息.
经过预处理的实验数据示例如表２所列,其中５个属性

分别为:“主叫ID号”“被叫ID号”“通信时刻”“主叫基站号”
和“通信时长”.应用于本实验的属性有:“主叫ID”“被叫ID”
和“通话时间”.

表２　实验数据示例

Table２　Exampleofexperimentaldata

主叫 被叫 通信时刻 主叫基站号 通信时长

４４ ９５ ２００４Ｇ０８Ｇ０５１６∶４０∶３９ ５１１９．４０３１２ ７１８
４ １０６ ２００４Ｇ０８Ｇ０５２１∶０２∶３０ ５１１９．４０３１２ ４
４ １０６ ２００４Ｇ０８Ｇ０６２１∶３９∶０５ ５１１９．４０３１２ ５１

４．２　时间段阈值与支持度设置

时间段阈值和支持度阈值的设置对频繁子图的挖掘至关

重要.频繁通信子图挖掘的目的在于发现用户之间稳定而频

繁的通信关系,时间段阈值和支持度阈值的设置取决于对“频
繁而稳定的通信关系”的定义.例如,假设只要每周之内存在

通信行为,就认定两个用户之间存在频繁而稳定的通信关系,
并且可以存在１０％的误差,也就是说１０周中可以有１周不

存在通信行为.那么这里的时间段阈值就是１周,支持度阈

值就是９０％.时间段阈值和支持度阈值是根据“频繁而稳
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定”的定义而设置的,在不同的人群和应用场景下可能存在不

同的阈值设置.
本文实验中,时间段阈值和支持度阈值分别设置为１０天

和８０％.首先,在现实生活中,如果两个用户每周都存在通

信,往往可以认为这两个用户之间存在稳定的通信关系,例如

父母和子女之间的通信关系.考虑到本文实验数据的特殊

性,即大多用户在同一栋实验楼,设置时间阈值为１０天.

４．３　实验结果分析

当设置minFrq＝３,minCom＝２０s时,实验结果如图７所

示.从图７中可以发现一个很有趣的现象,即挖掘出的频繁

子图大多是发散式的.去除图７中重复子图后的３阶及以上

的频繁子图如图８所示.在图７中,２,５,６,２９和４６号用户都

是围绕着８号用户形成的小团体,很明显８号用户就是这个

小团体的核心人物.

　　　　　　　　　　 (a)　　　　　 　　　　(b)

　　　　　　　　 　　(c)　 　　　　　　　　(d)

图７　实验结果１

Fig．７　Experimentalresults１

为了证明实验结果的合理性,首先实现了 MRFSM 算

法,发现其实验结果与图７一致;其次,统计了频繁子图的各

个用户之间在各个时间段的通信数据,具体数据如表３所列.

其中,最小通信频次是指所有时间段中通信频次最小时段的

通信次数;最短通信时间是指所有时间段中通信时长之和最

小的时间段的通信时长;最大通信频次与最大通信时长类似;

平均通信频次是指平均每个时间段的通信频次;平均通信时

长是指平均每次通信的时长.

表３　实验数据示例

Table３　Exampleofexperimentaldata

通信

用户

最小通

信频次

最短通

信时长

最大通

信频次

最大通

信时长

平均通

信频次

平均通

信时长

２ ８ ３ ４９２ ４９ ９２７２ １９ １６６．９
５ ８ １ ２８ ２３ ７６６ ６ ５３．７
６ ８ ２ ３５１ ５２ ３６４７ １６ １０４．３
８ ２９ １ ２４ ５６ ４３１８ １２ ６３．９
８ ４６ １ ５ １３ ３２４６ ４ １４９
６ ７５ １ ５ １１ ２７３０ ４ １６８．５
１３ ７５ ４ １１６ ２５ ６１５０ １５ １６２．８
１４ ７５ １ ５ ２５ １１９３４ １０ ３１８．２
５２ ７５ １ ５ ２３ １０９５５ ５ ３９６
４ ９ １ １２ １９ １１０７ ８ ４８
４ １４ １ ５ ２４ ９８１ ７ ４１．６
４ ９５ ３ ５３６ ３３ １７８０６ １５ ３４１
３ ９ １ ５７ ２３ １７８４ ８ ７９
３ ２０ ５ １２２ １４６ ２０２７７ ８１ ８７．８
４６ １００ １ ３６ ２２ ６２８２ ６ ２８８
８０ １００ １ ５ １６ １２４３ ５ ７５
６８ １００ １ １７ １６ １９７８ ７ ９９．２

　　可以发现,用户之间存在稳定的通信关系,但是部分用户

之间通信的频繁度明显低于其他用户.当设置 minFrq＝５,

minCom＝２０s时,新的实验结果如图８所示.

　　　　 　　　　(a) (b) (c)

图８　实验结果２
Fig．８　Experimentalresults２

在提高minFrq后,一些通信频次较低的边都被筛除了,
保留下来的边都是一些复现频率较高的通信关系.

４．４　算法的性能测试

使用人工数据对算法做性能测试,并将其与并行算法

MRFSM 作对比,通信图规模对运行时间的影响如图９所示.
由于采用了spark并行编程框架,因此将数据分布在不同节

点上进行并行处理,随着通信记录数的增长,运行时间接近线

性增加.

图９　性能测试结果

Fig．９　Resultsofperformancetest

分析两个算法的运行状况可以发现,PMFCS算法的速度

远远快于 MRFSM.MRFSM 算法速度较慢的原因主要有以

下３点:１)该算法用于挖掘通用图中的频繁子图,通用图中的

顶点标签存在重复,算法较复杂,通信图中顶点的标号是用户

的ID,ID是唯一的,因此若将 MRFSM 算法用于通信图中的

频繁子图挖掘,则须对其进行优化;２)基于 MapReduce模型

而设计,迭代计算时存在大量磁盘读写,效率较低;３)需要通

过深度优先遍历对子图进行 DFS编码,效率较低.
为了分析集群环境下并行算法的加速情况,选取规模为

５００万的通信图数据集,分别使用２,６,１０,１４和１８个计算节

点进行实验,算法的加速比如图１０所示.可以发现,随着计

算节点的增加,算法的加速比逐渐增加但是增加幅度逐渐减

小,这是因为通过增加计算资源而带来的性能提升渐渐小于

通信开销带来的性能损失.

图１０　算法加速比

Fig．１０　Speedupratiooftheproposedalgorithm

７０１第２期 朱鹏宇,等:用户频繁通信关系并行挖掘算法研究



结束语　本文提出了面向海量通信数据的频繁通信子图

并行挖掘算法PMFCS.该算法利用并行计算框架Spark,高
效地解决了通信网络中用户之间的频繁通信关系挖掘问题.
频繁通信关系挖掘结果是研究用户关系强度的基础,也可以

为电信运营商服务提供数据支撑,例如套餐推荐、亲情号码

等.在微博等社交媒体中互相关注的两个用户也许并没有联

系,因此相对于微博等社交媒体挖掘的结果,从通信网络中挖

掘出的频繁通信用户关系更真实.
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