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自适应云端的大规模导出子图提取算法 

郭 鑫 董坚峰。 周清平 

(吉首大学软件服务外包学院 张家界427000) (武汉大学信息资源研究中心 武汉430072)。 

摘 要 针对现有云计算平台资源随机调配与传统导出子图挖掘效率较低等问题，进一步提升云计算平台中资源整 

合利用效率与大规模导出子图挖掘效率，提 出了一种 自适应云端的大规模导出子图提取算法，以解决资源优化利用与 

海量图挖掘等问题。首先介绍了云计算概念与导出子图挖掘相关概念以及问题描述；接着根据MapReduce并行处理 

模型设计了一种自适应任务动态分配算法sAC_TA(Seif Adaptive Cloud Dynamic Allocation)，它根据计算任务自适 

用分配系统资源以达到成本消耗的最优；并设计出自适应云端框架，然后基于自适应云端提 出了大规模导出子图挖掘 

算法 SFGFF(S 1_TA、Find-VE、G F1、FindPartFG、FindAllFG)，它共分为 4个阶段的挖掘，将所有算法应用到 自适 

应云端中可构成整个导出子图挖掘体系；最后在人工模拟数据与真实环境数据下进行 了试验，结果表明，自适应云端 

运行良好，算法有效可行，具有较高的加速比与运行效率，能有效满足大规模频繁导出子图挖掘的需求。 
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Large Scale Induced Subgraphs Mining Algorithm on Self Adaptive Cloud 
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Abstract Aiming at the current puzzles of random resource allocation of cloud computing platform and 1ower mining ef- 

ficiency of traditional induced subgraph，promoting the efficiency of resource integration and using of cloud computing 

platform  and large-scale induced subgraph mining ，the paper put forward an algorithm of large-scale induced subgraph 

extraction for self-adaption cloud to solve the problems of resource optimal utilization and massive graph mining．The 

paper firstly introduced the relevant concepts and problem description of cloud computing and induced subgraph min— 

ing，then designed an algorithm  s4 of self-adaption task dynamic allocation according to MapReduce parallel pro— 

cessing model，which can comput task self-adaption allocation system resources to reach the optim um of cost wasting ， 

meanwhile designed the self-adaption cloud fram ework．On the basis of the fram ework，the paper put forward the mas— 

sive induced subgraph mining algorithm  SFGFF，which includs four stages of mining．And while applying all the algo- 

rithms to sel&adaption cloud，the whole induced suk’graph mining system can be constructed．The experimenta1 result of 

manual simulation data and real environment data shows that the selbadaption cloud runs well and the algorithm s are 

efficient and feasible，and have higher speed_up ratio and operating efficiency to satisfy the demand of massive frequent 

induced subgraph mining． 
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1 引言 

在大数据[1．z]环境下，数据表现形式多种多样，从简单的 

集合、序列、文本等到音视频数据、社交网络媒体、感知数据 

等，数据的规模越来越大 ，复杂度也越来越高。图作为复杂数 

据类型之一，在许多应用场景中扮演着重要的角色，如社交网 

络好友推荐、计算网络分析、生物医药数据分析等，这些领域 

中的数据都可以抽象成图，并用于进一步分析。 

在图数据库中挖掘有用的知识已经成为热点研究课题之 
一

，国内外专家学者们也提出了很多相关算法，并且这些算法 

效果良好。在频繁子图挖掘方面，文献[3]提出了一种在不确 

定图中挖掘频繁子图模式的算法，其利用基于Apriori性质的 

期望支持度与深度优先搜索策略来挖掘频繁子图，降低了子 

图同构复杂度。然而在大多数情况下，图挖掘算法产生的大 

量频繁子图往往是无用的，譬如在一个简单化合物集合 CA 

中，通过频繁子图挖掘可以得到接近 100万个频繁子图，这些 
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输出子图很庞大，分析利用依然很困难，同时也将需要较大的 

时间成本。因此，文献[4，5]分别提出了针对频繁闭子图的挖 

掘算法，减少获得全部频繁子图所需的子图同构次数，降低了 

计算量。文献[63提出了极大子图挖掘算法，采用标号图属性 

信息，定义判断图同构条件，以减少同构次数。文献[7]提出 

了挖掘频繁跳跃模式，可以大幅度减少输入模式数量并且具 

有抗噪声与干扰的能力。在导出子图挖掘方面，文献[8]提出 

了频繁导出子图挖掘算法，基于顶点扩展策略，提出两种操作 

减少子图生成个数，从而缩减子图搜索空间，提高算法运行的 

效率。文献[9]提出了一种基于快速指数与组合边界的导出 

子图挖掘算法，给出特定的导出子图同构算法，提高同构效 

率。这些算法都是为了解决特殊频繁子图生成问题，降低子 

图生成数量，在一定程度上提高了图挖掘效率。 

但在实际应用中，数据量往往是巨大的，并且结构复杂多 

变，传统的串行图挖掘算法虽然可以解决问题，但是运行效率 

较低，特别是在大规模的图挖掘应用中表现尤为明显。传统 

的串行图挖掘算法主要存在两种性能的瓶颈 ：一种是候选子 

图的生成，另外一种是候选子图的支持度计算等。这两个过 

程都需要进行大量的循环扫描与子图匹配操作，而子图同构 

又是一个 NP完全问题 ，计算复杂程度很高，特别是在大规模 

的复杂图挖掘应用中，子 图同构需要消耗大量的用户时间。 

因此，传统的串行图挖掘算法已无法满足用户的需求，将云计 

算技术应用于图挖掘算法中是一种可行的解决方法，通过改 

变图挖掘串行执行方式与增加算法所需的计算资源来提高图 

的挖掘效率。 

云计算[1们是并行计算、分布式计算等先进计算机技术与 

网络技术的产物，具有普遍适用性与高效性，可以应对海量数 

据挖掘带来的挑战，解决传统数据库面临的大规模数据处理 

等问题。云计算平台中大规模数据处理模型主要包括基于 

MapReduce的分布式编程模型_1l_与基于消息通信的BSP模 

型[123。Google的 Pregel[ 与 Yahoo的 Giraph[“ 是 BSP模 

型的代表，但此类模型仍然处于系统研发阶段，应用并不成 

熟。Hadoop[“ 与 HOP[ ]系统是 MapReduce模型的代表，同 

时还包括基于 Hadoop的扩展：Haloop、Prlter、Twister及各 

个行业的云模型[1 删 等。MapReduce模型的执行流程简单， 

主要包括：数据输人、任务分配、键值对的生成、消息发送、中 

间数据的调用、Reduce函数的执行与最终结果输出等过程。 

在应用时无需考虑分布式存储、网络通信与容错处理等因素， 

只需考虑任务的分配策略与 MapReduce函数对的设计。因 

此本文将基于该模型提出资源优化分配的自适应云端及大规 

模导出子图提取算法。本文的工作如下： 

1)改进现有云计算平台中任务随机分配策略，考虑到云 

计算处理时资源调度的复杂性，提出一种启发式任务动态分 

配算法，根据应用自适用分配计算资源以达到成本消耗的最 

优，并设计出包含两个任务调度队列的自适应云端架构。 

2)为了解决传统频繁子图挖掘算法在大规模数据应用中 

的性能瓶颈问题，提出一种基于 MapReduce模型的导出子图 

挖掘算法，其共分为4个主要步骤，采用并行与串行相结合的 

方式 ，并将算法应用于自适应云端中，构成整个导出子图挖掘 

框架 。 

3)通过大量实验验证了自适应云端与挖掘算法的可行 

性，在大规模数据挖掘应用中，本文算法运行效率提升显著。 
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2 问题描述与相关概念 

自适应云端的大规模导出子图提取是指在给定图数据库 

中挖掘出满足一定支持度阈值的导出子图。在介绍具体的算 

法之前首先给出相关概念的定义。 

定义 1(标号图__2叼) 令五元组 G一( ，E，∑， ，C)表示一 

个标号图G，其中V表示标号图的顶点集合 ，E表示标号图边 

的集合，∑为类标记的集合，映射A：( UE)一∑表示 每个 

顶点与每条边分配一个标记，C表示标号图的类别。 

定义 2(子图同构与真子图l_20]) 给定两个标号 图 G与 

G ，图G到G 的子图同构存在一个单射函数，： —V ，满足 

如下条件： 

1)VU∈V， (“)== (厂(“)) 

2)V(“，口)∈E，(厂( )，厂( ))∈ 且 ((“， ))一 ((f 

(“)，，( )) 

如果 G到G 存在子图同构，则称 G为G 的子图， 为超 

图，记为 G ，若 G G，且G≠G，，则称 G为G 的真子图。 

定义 3(导出子图) 设 G为 G 的子图，满足 (== 和 

ECE'，且 E包括 E 中 顶点间的所有边 ，则称 G为G 的导 

出子图。 

定义 4(标号图数据库) 令 GDB={Gl，G2，⋯， }表示 

一 个标号图的数据库，在图数据库 中每个图分配一个 号， 

每个 号对应一个图的String表示。 

定义5(图的支持度) 给定图数据库GDB与图G，图G 

在GDB中的支持度SupG定义为： 

Su加一 等 
其中，G子图同构于 G ，即包含所有图 G的原图数量与总数 

量的比值定义为图的支持度 。 

定义6(频繁导出子图) 给定图数据库 GDB与最小支 

度阈值 ，G为频繁导出子图当且仅当G为导出子图，且满足 

Supa≥ 5。 

图 1给出了包含 3个标号 图 G 、G2、G 的图数据 库 

GDB，图 G为G 的导出子图，同时也是 G 的导出子图，图 G 

在数据库 GDB 中的出现次数为 2，若最小的支持度阈值设置 

为0．5，根据支持度的定义可知，图G的支持度为 2／3>0．5， 

因此图 G为频繁的导出子图。 

图 1 导出子图与图数据库 

本文研究的问题可以准确描述为：在给定大规模图数据 

库GDB与最小支度阈值S的情况下，设计一个资源利用最优 

的自适应云端框架并基于 MapReduee模型设计出频繁导出 

子图提取算法，并将此算法应用于该平台中，并行挖掘出所有 

的频繁导出子图，以提高图挖掘的效率。 

3 自适应云端的大规模导出子图提取算法 

3．1 自适应云端 

自适应云端是基于云计算平台的一种改进，以适应大规 



模数据挖掘的需求，并进一步提升云计算平台中资源整合利 

用的效率。传统基于 MapReduce并行处理模型的云计算平 

台中Master节点会对输入的任务进行分割预处理，将分割后 

的任务抽象成一系列的(Ma p-Reduce)操作对，其中，Ma p主 

要完成数据的过滤操作，Reduce主要完成数据的聚焦操作，数 

据的输入输出模式均以键值对的形成存储；同时，用户在进行 

算法设计时只需要考虑 Map与 Reduce函数对 的设计，Map- 

Reduce并行处理模型会自动完成计算结点的分配、资源的整 

合等，并进行并行处理，最后将计算得到的结果发送给 Mas— 

ter结点并反馈给用户。在这一过程中，云平台高度的自治为 

任务的顺利完成提供保障，各个计算结点会将状态参数定时 

发送给主控结点以证明当前是否空闲，主控结点会根据各个 

计算结点反馈的信息编制状态信息表，并进行任务的分配，但 

是这种任务的分配只是简单的随机分配，并没有考虑到整个 

系统的资源最优化调配，譬如：如何选择最佳计算结点来完成 

指定的任务、如何根据任务的计算量分配计算结点的数量等。 

现有的云平台虽然高度 自动化，但并没有做到资源的高度最 

优化利用，在许多实际应用过程中，平台中很多计算结点处于 

空闲状态或者低效率的利用状态，这是不合理的，因此，本文 

将提出一种基于自适应云端的任务处理平台，以解决资源低 

效率利用的问题。 

任务调度的最优化问题包括任务完成时间最小化、资源 

成本消耗的最小化、整体反应时间最小化、计算性能最大化与 

资源利用最大化等，在这些最优化问题中，要想达到所有的最 

优是很困难的，但是可以通过改进现有平台设计达到一种或 

者几种最优是可行的。因此，本文将基于云计算平台设计一 

种任务动态分配的架构，根据应用自适用分配计算资源来达 

到成本消耗的最优，这个平台称为自适应云端。提出的大规 

模导出子图提取算法将基于这个平台进行设计，并应用于实 

际案例中。 

考虑到云计算平台在任务处理时的资源调度复杂性，在 

设计自适应云端时，将集中考虑资源调度所需的输人数据文 

件类型、分配的子任务数量、平台中计算结点数量、资源调度 

成本、数据文件使用成本、回收数据文件成本等主要影响因 

素，其它因素将忽略，首先给出自适应云端中资源调度的总成 

本 目标函数的参数定义，如表 1所列。 

表 1 参数定义表 

PARAMETER EXPLAIN 

数据文件种类 

计算结点数量 

任务数量 

完成任务的预算时间 

计算结点i在起始阶段时，分配给子任务j的文件资源 r 

的数量 

时间段 t内，子任务 j对文件资源 r的需求量 

时间段 t内，在计算结点i中分配给子任务j文件资源 r 

的数量 

时间段t内计算结点i中子任务j中回收文件资源r的 

数量 

计算结点 i中调度文件资源 r的时间成本 

计算结点 i中，子任务j使用资源 r的时间成本 

计算结点i中，从子任务j回收资源 r的时间成本 

云计算环境中文件资源调度时间成本 

任务分配成本 

使用与回收文件资源时间成本 

根据上述参数设置，自适应云端的资源调度的总成本目 

标函数可以定义为： 

Cost(P)一min{X(P)+Y(P)4-Z(P)} (1) 

式中，X(P)、Y(P)、Z(P)分别表示为： 

X(P)一∑_厂 Yrn (2) 
n 

t ￡一 1 

Y(P)一EN(∑A 一∑ + ，) (3) 

Z(P)一∑(髭fA + fF ) (4) 

约束条件为： 
t t-- 】 

∑A + f≥∑ f，Vr， 
． 
，t (5) 

r= l r； l 

t f一 1 

∑( A 一 +跏 )≥幽 ，V r，J，t (6) 
J ⋯  

f ￡ 】 

N( 鸽 一 +硒 )+ (嘞A≈+岛 )≤BJ，V 
¨  z一 1 m  

(7) 

在式(2)中，如果计算结点 i在任务分配时使用过文件资 

源 r，则 一1，否则为 0。式(3)为任务分配成本，对于给定 

的计算结点，首先用分配的资源数量减去回收的数量再加上 

初始分配的数量最后乘以时间，得到任务分配成本。式(4)将 

计算结点i中使用资源的时间成本与对应的回收资源成本相 

加得到使用与回收文件资源时间成本。在计算时，考虑到现 

有计算结点数据资源调度的高效性与稳定性，假设所有调度 

时间成本为 1，即 =1， 一1。式(5)表示对于计算结点 i， 

分配的资源的数量与初始资源数量必须大于等于回收资源的 

数量，以保证y(P)不会出现负数。式(6)表示在一定时间段 

内，计算结点 i的资源需求量应大于等于预先设定的资源需 

求量，在实际运行操作时，根据节点计算情况设置 ，以满足 

此条件。式(7)表示子任务分配成本与子任务使用回收资源 

时间成本之和应小于等于完成子任务的预算时间。 

资源调度的精确求解方法主要包括基于图论与整数规划 

等，该问题被证明是一个NP完全问题，精确求解此类问题是 

比较困难的，需要消耗巨大的系统资源与时间成本，因此本文 

提出一种基于启发式的近似求解算法来解决云计算平台中的 

资源调度问题。传统的启发式搜索算法包括基于专用处理器 

网络、基于处理器数量约束、基于计算集群无限制与基于任务 

复制等，本文基于自适应云端的资源调度总成本函数与启发 

式技术提出一种任务分配的算法 sAC-TA，并基于该算法设 

计出自适应云端的框架结构。 

算法 1 SAC_TA 

输入：计算任务列表 T_List，参数设置表 1，最小成本阈值 ITI 

输出：最优任务分配方案TA 

1)系统初始化操作函数 InitialOp()，将计算任务列表 T—List放入到 

任务调度队列 TL中，根据参数设置表 1设置相关参数，其 中J— 

Length(TL)，Bi为用户给定的预计时间成本，r一1表示只有一种 

输入文件类型。 

2)根据式(1)设计任务分配方案 AS=( {， ；，Xrij)，并假设所有的 

资源调度时间成本为 1，即设置：f,i=l，8 =1， 一1。 

3)在初始分配方案中随机生成 (A ，x嫡)，然后根据式(5)一式 

(7)判断生成的方案是否有效，如果有效则根据式(1)一式(4)分别 

计算 X(P)、Y(P)、Z(P)以及 Cost(P)，否则重新生成分配方案。 

4)取其中一个任务分配方案为最优方案，并设定 Cost(P)为最小消耗 

时间成本 MinCost。 

5)设计一个随机轮流选择与轮盘赌选择相结合的算法 ChooseOp()， 

以尽可能地使得搜索结点与最优结果相接近，并且避免过早地陷入 

到局部最优。先由轮盘赌根据生成概率 F(Ci)生成两种分配方案 
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A 和 AS2，如果无效就重新生成。 

6)设计一个多点交叉操作函数 CrossverOp()，并将 As1和 AS2进行 

随机多角度交叉操作，交叉点设置为 Min(Length(As1)，Length 

(AS2))的三次方根 ，得到两个新分配方案：ASa、AS4。 

7)设计一个更新操作函数 UpdateOp()，对新的分配方案进行随机更 

新，以增强方案的多样性与扩展搜索空间。 

8)对两种新的分配方案分别计算 Cost(P)，并与 MinCost进行对比， 

如果小于 MinCost则进行替换，将新的方案作为最优与次优方案， 

循环执行步骤 4)一8)，直接达到循环结束条件。 

9)循环结束条件为：①最优与次优方案 ASa和 AS2满足最小成本阈 

值 m，或者②达到一定的循环次数，譬如 10000次，则取最小 Cost 

(P)对应的方案作为最优方案 TA。 

将传统的云计算平台与上述算法相结合，设计一种自适 

应云端框架 ，并将这些框架应用于大规模导出子图的挖掘中， 

框架如图 2所示 。 

Taskl I l Task2 I ⋯ I Taskn —
— —  

。
——— 一 ／ ． 二 —一  

l I l l l TL 
T 

SAC ．TA 

f InitialOp 0 l I ChooseOp 0 l 

I CrossverOp 0 lI UpdateOp 0 f 

l I l l l 

图 2 自适应云端框架图 

在自适应云端中，通过两个任务调度队列将大规模的计 

算任务与相关资源进行缓存，并按照算法进行智能调配。 

3．2 算法基本思想 

在给定的图数据库 GDB中进行频繁子图挖掘需要解决 

图的编码、候选子图的生成、候选剪枝与候选子图支持度计算 

等问题。图的编码主要采用邻接矩阵、DFS编码与规范化标 

记等，必须实现图的唯一标识。候选子图的扩展主要包括边 

的扩展与点的扩展两种，可以使用逐层搜索与深度优先搜索 

的方式进行扩展，每次引入一条边或者是一个新的顶点。在 

候选子图的生成过程会产生大量冗余的候选子图，而计算候 

选子图的支持度又需要进行大量的数据库扫描与子图同构操 

作，系统消耗很大，因此对候选子图进行剪枝可以提高挖掘效 

率，可利用图的反单调性对图进行剪枝。支持度的计算主要 

涉及子图同构操作，采用哈希表与 搜索树等减少同构复杂 

性 。 

频繁导出子图挖掘算法与传统的频繁子图挖掘算法类 

似，首先扫描原始图数据库，根据用户给定的最小支持度阈值 

找出频繁 1子图与频繁边 e ，ez，⋯， ，即包含单一结点的图 

与单一边，并删除非频繁结点 ，然后对频繁边 e ，ez，⋯， 进 

行深度优先的扩展生成候选导出子图G，并计算候选子图的 

支持度 Supo，若Supers即非频繁，则根据反单调性质，图G 

的所有超图也是非频繁的，因此停止对 图 G所有后裔 的扩 

展，否则将候选子图添加到频繁导出子图集中，再由此频繁导 

出子图进行新一轮的边扩展，并以此类推进行相同循环，直到 

找出所有的频繁导出子图。在这个过程中，候选导出子图支 

持度的计算需要频繁扫描数据库，因此耗费大量的系统资源。 

本文将基于该过程设计新的在大规模数据环境下的导出子图 

提取算法，首先给出算法所需的性质与引理。 

性质 1 若导出子图是非频繁的，那么包含它的所有导 

出子图也是非频繁的。 
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证明：假如导出子图G1的支持度为s1，小于用户给定的 

最小支持度 s，那么导出子图Gl是非频繁的，即s“ <s，增 

加一条频繁边到子图 Gl中，所得到的新的子图 G2在整个 图 

数据库中出现的次数也不会多于原导 出子图 G 的出现次 

数，因此，G2也是非频繁的，即Supc~< 。 

引理 1 给出频繁导出子图G及其超图G (Go e)，支持 

度分别为S“加 与S“p ，则有s ≥Sups'。 

证明：根据性质 1易推知。 

性质 2 给定导 出子图 G，如果存在映射函数 _厂，使得 

V( 1，tJ1)，(“2， )∈E(G)，满足 f(u1)一U2，厂( )一 ，且 

有 e1，e2∈E(G)，e1，e2一(“， )，E(G，)一{G--el}，E( )一{G 

— z)，则子图 与 子图同构。 

证明：根据条件，由对任意边的结点有 f(u )一U2，f(v1) 

一  可知导出子图 G是对称的，删除对称图中结点相同的两 

条边，图中结点保持不变，图的结构也不会发生改变，生成的 

子图也将是同构的。如图 3所示 ，图G是对称的，当删除图 G 

的两条边生成 图 G 和 G2时，生成的图也一定是子 图同构 

的。 

图 3 对称图与子图同构 

根据上述性质与引理可以有效减少子图同构操作次数与 

数据库扫描的次数，提高了算法运行的效率，特别是在大规模 

的图挖掘应用中，效果显著。 

自适应云端的大规模导出子图提取算法主要包括如下几 

个阶段 ： 

第一阶段 并行扫描图数据库，得到边集合 E_List与结 

点的集合 ，_L 。 

第二阶段 串行构建基于哈希表结构的频繁边集 FE— 

List与频繁 1子图 F1一List。 

第三阶段 并行挖掘局部频繁导出子图。 

第四阶段 并行提取全局频繁导出子图。 

3．3 算法设计 

选取一个计算主机作为主控结点 Driver，控制整个程序 

的运行。第一阶段挖掘边集与 1子图，算法描述如下 ： 

算法 2 Find_VE 

输入：图数据库 GDB 

输出：边集合 E_List与结点的集合 V_List 

Map操作 在云端中，自适应分配一定数量的计算结点，并行扫描图 

数据库 GDB，将图进行格式化(id，G>，其中 id为图标号， 

G为图字符串表示，分别统计结点与边的数量并作为中 

间输入结果，结果保存在(el v，num)_的键值对中，将此键 

值对发送到Reduce操作。 

Reduce操作 扫描键值对 ，按节点与边的标识进行升序排列，将相同 

标识的结点与边进行合并，并分别添加到边集合 E— 

I t与结点的集合 V_I ist中。 

在得到所有的边集合与点集合后，通过主控节点 Driver 

设计串行算法得到全局的频繁边集 FE—List与频繁 1子图 

F1
一 List，算法描述如下： 



 

算法 3 G』、1 

输入：包含结点与边信息的 E_List与 V List，最小支持度阈值 S 

输出：频繁边集 FE I ist与频繁 1子图 F1j ist 

1)创建 FIList：ArrayList(Pair(int，string>>，并对其进行初始化设置。 

2)循环扫描边集合 E_List与结点的集合 V__List，统计每个结点与边 

的计数，根据最小支持度阈值 S将所有频繁的点与边添加到 FE— 

List与Fl_List 

3)对 FE_List与 F1_ljSt按支持度升序，并根据性质 1与引理 1，将所 

有非频繁的点与边删除，减少搜索空间。 

在得到全局的频繁结点与频繁 1子图后，自适应云端并 

行扫描图数据库 GDB，设计算法挖掘局部的频繁导出子图， 

算法描述如下 ： 

算法4 FindPartFG 

输入：图数据库 GDB，最小支持度阈值 S，频繁边集 FE_List与频繁 1 

予图F1一List 

输出：频繁导出子图集合 PartFG_I ist，候选图集合 Te_I ist 

Map操作 并行扫描图数据库 GDB，将数据块映射到不同的计算结 

点上 ，每个结点获得 FE—I ist与 F1一List的信息，以频繁 

结点 id为键，频繁结点与边为值作为键值对发送到 Re— 

duce操作。 

Reduce操作 循环扫描键值对，读取 FE I ist，进行深度优先扩展(G 

◇e)生成候选导出子图，扫描存储图的哈希链表，计算 

导出子图当前的支持数 n，在子图同构过程中，根据性 

质 2判断是否为对称图子图，若是则取消子图同构操 

作，减少子图同构的次数，根据最小支持度阈值 S，若 13． 

≥sX NonB，则将 G 加入到 PartFG-一List，否则加入到 

Te_List。 

显然，导出子图集合 PartFG—List中所有的导出子图都 

是频繁的，候选图集合 Te_List的导 出子图在局部是非频繁 

的，但是有可能全局频繁，所以第四阶段将从Te_List提取发 

现的频繁导出子图，将剩余的频繁导出子图添加到最终的频 

繁集中。算法描述如下： 

算法 5 Find 1FG 

输入：图数据库 GDB，最小支持度阈值 s，频繁导出子图集合 PartFG 

I ist，候选图集合 1'e-List 

输出：频繁导出子图集合 FG List 

Ma p操作 将候选图集合 Te_List按结点数量升序，频繁导出子图集 

合 PartFG_List按结点数量从小到大依次添加到 FG— 

List，以最小候选图为键，其超图为值作为键值对<G，G④ 

e>传递给Reduce操作。 

Reduce操作 循环扫描(G，G① e)，按最小候选图降序排列，并将候 

选导出子图添加到哈希链表 HL中，并构成一个子图 

向量结构，扫描子图向量与图数据库，计算候选导出子 

图的支持度，并判断是否大于最小支持度阈值，若大予 

则添加到 FG List指定位置中，否则进入下一次迭代。 

通过上述基于 MapReduce的频繁导出子图挖掘算法设 

计与自适应云端架构的设计，可以有效解决面向大规模的导 

出子图挖掘应用，整个算法设计体系可以概括为一个云应用 

平台，如图4所示。 

田 -4 Fin 、、- ⋯ =。⋯G_⋯F1⋯ 频 繁 数 
＼ FindPanFG 导 据 出 

库 FindAIlFG ) 子 图 

图 4 图挖掘框架 

4 实验 

4．1 实验环境 

实验验证 SFGFF(SAC_TA、Find—VE、G_-F1、FindPart- 

FG、Find 1FG)算法的可行性及运行效率等。在学校的云计 

算实验室搭建实验所需的软硬件环境，因为实验室有其它计 

算任务，所有实验所得结果可能会与理想状态有一定的出入， 

但不会影响算法的整体效率。 

搭建实验环境的硬件设施如表2所列。 

表 2 硬件设施表 

实验所需的软件环境为ubunm linux 11．10操作系统，Ha- 

dcop版本为 0．20．203，Hadoop Studio，Java版本 为1．6．X，E— 

clipse开发环境。 

4．2 实验设计与分析 

实验共分为两大部分，第一部分人工生成模拟图数据库 

进行测试。按 复杂程度：0．2、O．5、0．8及数 据库 的大小： 

10M、25M、45M生成图数据库 GDB1、GDB2、GDB3。在不同 

的平台下进行实验，一个是单机的基于深度优先搜索的频繁 

导出子图挖掘算法 cIs／~ ，另一个是基于 自适应云端 的大 

规模导出子图提取算法 SFGFF。图数据库生成参数设置如 

下 ： 

GDB1：D10MT40L500i22V6E6C0．2 

GDB2：D25MT60L800i22V8E8C0．5 

GDB3：IM5MT80L1000i22V12E12C0．8 

实验结果如图 5所示。 
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图5 两种算法的测试结果 

上述实验结果图表示在 3个不同规模与复杂度的图数据 

库中挖掘频繁导出子图的时间效率，图的横坐标表示数据库 
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的规模，纵坐标表示实验时间，从下往上 3个图分别表示不同 

复杂程度数据库的实验情况。可以看出，SFGFF算法运行效 

率较 CISM有了较大提高，特别是在数据规模较大时，效率提 

升明显；但是在小规模数据挖掘时，效率差别不大，因为在数 

据库量较小的时候，自适应云端无法充分利用所有的计算机 

资源，并且通过主控节点 Driver可以发现，在所有的 19个计 

算结点中，只有不到 1／3的结点在运行，并且这 1／3结点 cpu 

的使用率不足 3O 。因此，为了更好地体现整个自适应云端 

的加速性能，将数据规模进一步调高，设置如下 ：D1=800M、 

D2=500M、D3—200M，在不同的数据库复杂度下：C一0．2、 

C=0．5、C=0．8，以及在不同的集群结点数量情况下进行实 

验，加速性能如图6所示。 

：D。1。 ／ 
一 D3 

．，
／j- 

f 【／ 

} 
图 6 加速比测试结果 

从图中可以看出，随着数据规模的增大，SFGFF算法 的 

加速性能越来越好，这是因为在 自适应云平台中，任务的智能 

调度、并行挖掘中键值对的合理设置、Driver结点对全局的控 

制及高性能硬件的环境为算法顺序地运行提供了良好的保 

障，这样可以充分地发挥系统潜力，数据规模越大，性能发挥 

越有优势，加速性能也就越好。并且通过对 Driver的监测发 

现，只有当计算机结点与 cpu的利用率达到 6o 以上时，自 

适应云平台才能体现出它的性能优势。可以注意到，随着计 

算结点数的增多，算法加速性能越好，但非几何增加 ，因为结 

点数目越多，结点之间的通信消耗就越大，数据交换的代价也 

就越大，同时实验室有其它计算任务在进行，这些都会影响到 

系统的加 速性能，但我们采用 的 4GB光纤交 换机与光纤 

28TB光纤硬盘以及系统资源的分配已将这种影响降低至最 

小。 

实验的第二部分在真实数据集中进行实验。实验数据来 

自于 NCI-HIV化合物数据，可以从 http：／／dtp．nck nih．gov／ 

下载得到，在44000多个 NCI-HIV化合物数据当中，把人体 

CEM细胞保护程度分成 3种类别：强烈保护、一般保护与没 

有保护，其中强烈保护的有422个，一般保护的有 1081个，剩 

下的都是没有保护的。不同类别的化合物其复杂程度是不一 

样的，如强烈保护化合物节点数与边数最大值分别为 203和 

231。一般保护化合物节点数与边数最大值分别为 268和 

289。首先从所有数据中随机抽取 3种规模的化合物数据： 

500，800，1200，并进行预处理操作 ，对化合物的顶点与边进行 

· 】6O · 

规范化命名处理 ，并转化成图的标准表示，在相同的支持度阈 

值下，分别采用 CISM 与 SFGFF进行挖掘 ，得到的实验结果 

如图 7所示。 

图7 真实数据测试结果 

从实验图可以发现，在真实环境下，本文提出的自适应云 

端导出子图提取算法 SFGFF要优于普通的导出子图挖掘算 

法CISM，但性能差距并不是很大，这是因为本文的算法更适 

合于大规模导出子图挖掘应用，这与模拟数据的实验结果是 

一 致的。 

最后针对 3种类别的NCI-HIV化合物数据，在不同的支 

持度阈值下，分别采用两种算法进行实验 ，得到的实验结果如 

图 8所示。 
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图 8 真实数据测试结果 

从图8可以看出，当支持度小于 3％时，本文的算法 SF- 

GFF要明显高于CISM，支持度越小，产生的频繁导出子图也 

就越多，所需的计算也就越多，自适应云端可以有效提高此过 

程的效率。有趣的是 ，与前面的模拟数据实验结果对比后发 

现，在真实环境中，数据规模越小，算法所需的运行时间反而 

越多，这是因为实际数据要比模拟数据复杂许多，一个化合物 

结构包括几十甚至上百个结点与边，结构越复杂，子图同构所 

需的时间也就越多，并且呈指数级增长。尽管如此，本文算法 

要比CISM算法的运行效率提升达一倍 以上。 

综上，自适应云端的大规模导出子图提取算法在人工模 

拟环境与真实环境中都具有可行性与较好的运行效率，特别 

是在大规模数据挖掘应用中，运行效率提升显著。 

结束语 本文提出了一种基于自适应云端的大规模导出 

子图提取算法。首先给出了相关概念与问题的描述，其次根 

据现有云计算平台资源调度状况，提出一种基于启发式搜索 

的任务分配算法 SAC—TA，以达到成本消耗的最优，并基于 

该算法设计出自适应云端的框架结构。再次将传统的导出子 

(下转第 198页) 
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[M]．Springer-Verlag，1995 
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图挖掘算法并行化，提出了基于 MapReduce模型的大规模导 

出子图提取算法，其共分为4个阶段，每个阶段对应于一个算 

法：Find_VE、G—F1、FindPartFG、FindAllFG，并将算法应用于 

自适应云平台中，构成整个挖掘体系。最后通过大量实验可 

以表明，算法具有可行性、良好的加速性能与运行效率。 

未来的工作主要包括： 

1)继续优化自适应云端与导出子图提取算法，以进一步 

提高挖掘性能。 

2)从真实环境实验中可以发现 ，子图同构问题已经严重 

制约了算法的运行效率，虽然可以通过云计算平台增加计算 

资源，以达到提高算法运行效率的目的，但并不能从根本上解 

决子图同构时间复杂度高的问题，特别是在复杂图数据环境 

下表现尤为明显，因此子图同构问题也将是我们未来持之以 

恒研究的工作之一。 

3)现在是大数据时代，改进现有算法，考虑将自适应云端 

应用于其它数据类型的挖掘中。 
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