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频繁量化模式图挖掘及应用

沙雨济 王　欣 何艳潇 钟学燕 方　宇
西南石油大学计算机科学学院　成都６１０５００
　(２０２０２５００００５９＠stu．swpu．edu．cn)

　
摘　要　频繁模式挖掘(FPM)是图数据研究领域的一个经典问题,单一大图上的 FPM 问题近年来受到了更加广泛的关注.
该问题被定义为根据用户给定的频率阈值查找在大图(Graph)中频繁出现的所有模式图(Pattern).近年来,人们见证了 FPM
在多个领域的广泛应用,例如社交网络分析、欺诈检测等.然而,面对新兴的应用需求,人们需要更具语义表达力的模式图及其

挖掘技术.为此,在传统模式图的基础上,首先提出了量化模式图(QuantifiedGraphPatterns,QGPs)———一类具有计数量词约

束的模式图,实现了模式图语义的扩展;其次设计了一种在分布式场景下挖掘 QGPs的算法,提出了量化图模式关联规则

(QuantifiedGraphPatternAssociationRules,QGPARs)及其挖掘技术,用于预测(社交)网络中实体之间的潜在联系,然后利用

真实图和合成图数据,通过翔实的实验验证了 QGPs挖掘算法的计算效率,通过与经典链接预测方法进行对比,发现 QGPARs
可以取得更高的链接预测准确性;最后通过与传统图模式关联规则(GraphPatternAssociationRules,GPARs)的链接预测结果

进行对比,验证了 QGPARs与 GPARs之间在链接预测结果方面存在显著差异,也进一步验证了 QGPARs在链接预测中的有

效性.
关键词:量化模式图;频繁模式挖掘;分布式挖掘;量化图模式关联规则;链接预测
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MiningandApplicationofFrequentPatternswithCountingQuantifiers
SHAYuji,WANGXin,HEYanxiao,ZHONGXueyanandFANGYu
SchoolofComputerScience,SouthwestPetroleumUniversity,Chengdu６１０５００,China

　
Abstract　Frequentpatternmining(FPM)isaclassicalproblemingraphtheory,moreattentionhasbeenpaidonFPMonsingle
largegraphs,whichisdefinedasdiscoveringallthepatterngraphsQwithoccurrencefrequenciesaboveauserdefinedthreshold,

inasinglelargegraphG．Inrecentyears,peoplehavewitnessedwideapplicationsofFPM,suchassocialnetworkanalysisand
frauddetection．However,emergingapplicationskeepcallingformoreexpressivepatterngraphsalongwiththeirminingtechＧ
niquestocapturemorecomplexstructuresinalargegraph．Inlightofthis,weincorporatecountingquantifiersinpatterngraphs
andintroducequantifiedpatterngraphs(QGPs)whichareabletoexpressrichersemantics．WethendevelopadistributivealgoＧ
rithmtomineQGPsinparallel．Furthermore,weintroducequantifiedgraphpatternassociationrules(QGPARs)forlinkingpreＧ
dictiononlargegraphs．WeconductexperimentalstudiestovalidatethecomputationalefficiencyoftheQGPsminingalgorithm
byusingrealＧworldandsyntheticgraphdata．Bycomparingwithpriorlinkpredictionmethods,wefindthatpredictionwithQGＧ
PARsachievesevenhigheraccuracy．Finally,bycomparingwiththelinkpredictionresultsoftraditionalgraphpatternassociation
rules,weverifythatthereisasignificantdifferencebetweenQGPARsandGPARsintermsoflinkpredictionresults,andfurther
verifytheeffectivenessofQGPARsinlinkprediction．
Keywords　Quantifiedpatterngraph,Frequentpatternmining,Distributemining,Quantifiedgraphpatternassociationrules,Link
prediction
　

１　引言

图(Graph)可以方便地模拟现实世界中各实体间复杂的

联系,图中节点表示实体,边表示实体之间的联系.随着应用

场景的不断丰富,图数据的规模也随之变得更加庞大、结构变

得更加复杂.在图数据研究领域中,频繁模式挖掘(Frequent
PatternMining,FPM)一直是一个核心任务.受应用场景的

驱动,FPM 问题的研究演化为两个不同的分支,即基于图数

据库的频繁模式挖掘和基于单一大图的频繁模式挖掘.近年

来,随着大规模社交网络的普及,基于单一大图的频繁模式

挖掘受到了更加广泛的关注,也取得了丰硕的研究成果[１].
然而,随着应用需求的不断变化,人们需要具有更加丰富

语义的模式图,从而捕捉图数据中更为复杂的结构关系.在

此背景下,研究人员提出了量化模式图,即带有计数量词

(CountingQuantifiers,CQs)的模式图[２].在一阶逻辑中,计
数量词一般被表示为普通的数学符号,它的引入可以扩展语

义的表达能力,有助于解决更加复杂的问题.下文通过具体

实例来进一步理解引入计数量词所带来的语义变化及其

应用.
例１　带有计数量词的模式图可以反映社交网络中实体
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之间联系的规律性[２].图１中的两个量化模式图Q１和Q２分

别表明:

１)如果(i)X０参加了一个钓鱼俱乐部,并且(ii)在X０的朋

友中至少有m 个人喜欢并且购买了 DAIWA 品牌的鱼竿,那
么X０也有可能喜欢该品牌的鱼竿.

２)如果X０的朋友中至少有m 个人推荐Lenovo品牌的电

脑,那么X０有很大的可能去购买该品牌的电脑.

(a)Q１ (b)Q２

图１　量化模式图

Fig．１　Quantifiedpatterns

不难发现,上述量化模式图通过计数量词m 实现了量化

汇聚,为该模式图在链接预测等问题上带来了独特的优势.
以图１中的模式图Q２为例,量词 m 的存在,使得产品推荐的

可信度更高,其原因在于,X０显然更容易接受已经得到 m 个

好友推荐的Lenovocomputer.进一步地,信任度的提升将有

效地转换为推荐成功率,并取得更好的推荐效果.已有研究

表明:“９０％的顾客信任同伴推荐,而只有１４％的顾客相信传

统广告的宣传[３]”,“来自朋友的影响将导致顾客购买产品的

概率增加５０％以上[４]”.因此,我们相信,将量化模式图运用

到网络营销中,可以取得比传统营销更好的效果.
虽然,量化模式图在社交媒体营销、知识发现等领域有着

重要的作用,但截至目前,对于这一类模式图的挖掘、应用等

方面的研究尚处于起步阶段.此外,传统的 FPM 挖掘问题

没有考虑到计数量词的融入,因此难以通过对已有算法进行

简单的改造来挖掘量化模式图.与此同时,随着数据规模的

扩大,单一大图往往采用分布式存储的方式;集中式的挖掘计

算不仅效率低下,可扩展性差,且往往难以实施.综合以上因

素,本文设计了分布式环境下的挖掘算法,实现了量化模式图

的高效挖掘;引入了量化图模式关联规则,提出了(社交)网络

中实体之间潜在关系预测的新方法.
本文的主要贡献如下:１)对传统模式图进行语义扩展,提

出了带有计数量词的量化模式图(QuantifiedGraphPatterns,

QGPs);２)设计了一种分布式挖掘算法 DisQGPM,高效率地

从分布式存储的单一大图中挖掘频繁 QGPs;３)引入了量化

图 模 式 关 联 规 则 (Quantified Graph Pattern Association
Rules,QGPARs),并利用其在大规模图数据上开展实体关系

预测;４)在真实图和合成图数据上验证了算法的性能,并且发

现:(１)在大规模图数据上运用 DisQGPM 挖掘频繁 QGPs是

可行的;(２)在关系预测任务上,QGPARs的平均预测准确率

高达８４．３％;(３)QGPARs的预测结果与传统图模式关联规

则(GPARs)的预测结果存在较大差异,相比 GPARs,QGＧ
PARs在链接预测中具有更高的可靠性.

２　相关工作

当前,针对单一大图的频繁模式挖掘问题已经得到较为

充分的研究.本文对已有工作进行了分类回顾.

２．１　频繁模式挖掘

频繁模式挖掘是图分析应用中的一个核心问题[５Ｇ６],近年来

出现了许多针对大规模数据集的频繁模式挖掘算法.GraＧ
Mi[７]是一种在单一大图中进行频繁模式挖掘的新框架.GraＧ
Mi将子图挖掘问题建模为约束满足问题(ConstraintSatisＧ
factionProblem,CSP),用于评估挖掘所获取的模式图的支持

度.在每次迭代期间,它都会求解CSP,直到找到满足阈值的

最小解集.文献[８]提出了一种新的基于 HPC(HighPerＧ
formanceComputing)的频繁模式挖掘算法.该算法首先将

输入的图根据节点进行分区,然后使用一组操作来最小化节

点之间的信息交换.文献[９]提出了 FSSG,其是一种利用图

的不变属性和图中存在的对称性来生成候选子图的算法.

FSSG减少了大量候选子图的生成,从而降低了候选生成和

频率计算的复杂性.文献[１０]介绍了SOCMI算法,其核心

思想是用pathgraph存储模式的外观,这使得SOCMI在挖掘

时更容易扩展模式和计算频率.文献[１１]提出了一种新的

FPM 框架 AＧRAFF,通过引入排序度量FSPＧRank,有效地减

少了重复频繁模式的产生.此外,一些基于动态图、加权图等

其他类型图的挖掘方法也被广泛研究.文献[１２]和文献[１３]

提出了在加权的单一大图上挖掘加权频繁模式的算法,StreＧ
amFSM[１４]和IncGM＋[１５]是基于动态图的挖掘算法.

２．２　模式图语义扩展

在实践中,传统的模式图不足以对一些复杂的问题进行

建模,模式图语义扩展的必要性逐渐显露出来.SPARQLog
使用一阶逻辑(FO)规则扩展了 SPARQL 语言,研究了向

SPARQL添加规则和量词交替,使其可以识别图中节点的全

部量化和存在量化[１６].面向社交网络,SocialScope和SNQL
都是对带有数值聚合的节点和边集的图所设计的查询语

言[１７Ｇ１８].此外,研究人员也开展了对社会推荐规则的研究,这
些研究引入了数量范围作为约束[１９].

之前的研究表明,现有的扩展仍然具有局限性,在新兴的

应用中,需要具有复杂特征的模式,特别是计数量词(CQs)、

谓词和否定词,在这些特征中 CQs得到了更多的关注[２０Ｇ２３].

文献[２０]提出了条件图模式(CGP),它利用计数量词扩展了

传统的模式图.QGraph[２１]允许用[min,max]形式的 CQs来

注释图形模式的边,这些 CQs可以表达不同的语义,用户可

以以此制定由节点和边组成的查询条件.文献[２２]首先提出

了量化模式图,通过支持在边上标记简单的计数量词,来实现

聚合、存在、普遍以及否定语义,其中计数量词可以表示为“＝

p(％)”、“≥p(％)”和“＝０”的形式.文献[２２]还引入了一种

量化匹配模型,可用于识别社交媒体中的潜在客户.文献

[２３]提出了一种基于模拟的模式匹配方法,该方法支持图模

式边上带有计数量词的情况,使用“[min,max]”“≥min”和
“≤max”形式的计数量词来注释边,扩展传统模式图.

２．３　并行挖掘计算

随着图数据规模的不断扩大,针对单一大图的分布式

FPM 技术也得到了深入的研究,其中具有代表性的工作如

下.SSiGraM[２４]是一种面向单一大图的、基于Spark的并行

频繁模式挖掘算法,能够部署在分布式集群工作站点上并行

地进行模式 扩 展 和 支 持 度 的 评 估.文 献 [２５]提 出 了 DFＧ
SME,其是一种使用分布式框架SPARK 从动态图中发现频

繁模式的新方法,它在频繁模式与非频繁模式之间维护了一

个模式集,用于减小搜索空间.文献[２６]提出了一种在分布

式场景下从单个大图中挖掘topＧk模式的方法,该方法引入

２３０１０００４１Ｇ２
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了一种具有提前终止特性的算法,避免了昂贵的时间开销.
文献[２７]提出了一种基于仿真匹配概念的分布式频繁模式挖

掘算法,保证了模式图和数据图之间的点对点匹配,有效避免

了冗余的挖掘结果.文献[２８]提出了一种使用负载矩阵的新

型分布式频繁模式挖掘算法,该算法将数据集垂直分割成多

个负载,可用内核进行并行挖掘.PrefixFPM[２９]是一个通用

的FPM 框架,它遵循前缀投影的思想,通过分而治之的方式

将FPM 的工作负载划分为独立的任务.
与前述工作相比,本文的差异体现在以下方面:本文所提

出的量化模式图具有更加丰富的语义,可以有效捕捉传统模

式图难以捕捉的匹配,具有良好的应用前景,而相关挖掘技术

仍未提出,因此开展这方面的研究必要且迫切.结合分布式

技术,设计高效且扩展性强的并行算法是本文的又一特色.

３　基本概念

本章首先回顾传统频繁模式图挖掘问题的基本概念,包
括图和子图、分布式图、模式图、图结构匹配、支持度等;随后

介绍了带有计数量词的频繁模式挖掘的相关概念.

３．１　频繁模式挖掘

定义１(图和子图)　图可以表示为G＝(V,E,L),其中V
表示节点集合,E⊆V×V 是边的集合,L是节点的标签函数,
图中的节点是形如(A１＝a１,􀆺,An＝an)的元组,其中Ai＝
ai(i∈[１,n])表明节点v的Ai属性的取值是ai,也用v．Ai＝
ai表示.

给定图G＝(V,E,L)和图G′＝(V′,E′,L′),如果V′⊆V,

E′⊆E,并且对于任意顶点v∈V′,都有L′(v)＝L(v),那么就

称G′是G 的一个子图.
定义２(分布式图)　在实践中,一个大图G 经常被分割

成一系列子图,并存储在不同的站点[３０].给定一个图 G＝
(V,E,L),它的分割子图集记作F＝{F１,􀆺,Fn},每个分割子

图Fi＝(Vi∪Fi．O,Ei,Li),其中１)(V１,􀆺,Vn)是V 的一个

划分;２)Fi．O是节点v′的集合,使得E中存在一条边e＝(v′,

v)或e＝(v,v′),v⊆Vi,v′属于另一个分割子图;v′这样的节

点被称为虚 拟 节 点 (virtualnode),e 称 为 交 叉 边 (crossing
edge),cEi称为交叉边集;３)(Vi∪Fi．O,Ei,Li)是由节点

Vi∪Fi．O组成的G 的一个诱导子图.

F中所有的虚拟节点被记作Vf ＝∪i∈[１,n]Fi．O,所有交

叉边记作Ef,F中分割图集的数量记作|F|.
定义３(模式图)　与图的定义相似,模式图被表示为

Q＝(Vp,Ep,Lv),其中Vp和Ep分别是点集和边集;对于任意

节点u⊆Vp,其标签Lv(u)是一组原子公式的连结,其中每个

原子公式被定义为“A＝a”,A 表示节点u的一个属性,a是属

性A 对应的值.通常情况,Lv(u)表明了节点u所表达的查

询条件.对于图２(b)中的模式图Q１,其中的节点标签明确了

查询条件,如“角色＝‘DBA’”.
例２　图２(a)给出了一个社交网络的片段,其中每个节

点表示一个用户,并用标签集合(id,姓名,角色)标记.例如,

id为v１的用户姓名为 Denny,角色为PRG.注意,图中用户的

角色共有以下５类,分别是 PM(ProjectManager),DBA(DaＧ
tabaseAdministrator),PRG(Programmer),BA(BusinessAnＧ
alyst)以及ST(SoftwareTester).每条边表示协作关系,例
如(Eric,Jason)表示 Eric和Jason之间有协作关系.在图

２(a)中,图G被存储在站点W１,W２和W３中.以W１为例,它不

仅保留了本地节点和边,而且还包含了３个虚拟节点v６,v７和

v８,以及连接这３个虚拟节点的交叉边(v３,v６),(v３,v７),(v４,

v６),(v４,v７),(v４,v８)和(v５,v７).

图２　协作网络图示例

Fig．２　Exampleofacollaborationnetwork

　　定义４(图结构匹配)　对于图G＝(V,E,L)和模式图

Q＝(Vp,Ep,Lv),如果G中节点v满足Q 中节点u 的查询条

件,即:对每一个Lv(u)中的原子公式“A＝a”,在L(v)中都有

对应的属性A,使得v．A＝a,则称v是u的匹配,并用“v~u”
表示两者间的匹配关系.

进一步地,图G中模式Q 的“匹配”是一个从Q到G 的同

构映射f,使得:１)对于每个节点u∈Vp,Lv(u)~L(f(u));

２)对于每个模式边(u,u′)∈Ep,当且仅当(f(u),f(u′))∈E.
这样当模式 Q 与G 的子图Gs＝(Vs,Es,Ls)存在同构映射

关系f时,Gs为Q 在G 中的一个匹配.
本文用 M(Q,G)表示模式图Q在图G 中的所有匹配.
定义５(MNI支持度)　支持度表示一个模式图Q在图G

中对应匹配出现的频率,将其记作Sup(Q,G).假设ρ为模

式图Q＝(Vp,Ep,Lv)在G中的所有同构映射集合,ρ集合长

度为m,同时有Ρ(u)＝{ρ１(u),ρ２(u),􀆺,ρm (u)}为集合ρ上

每一个u去重之后的映射函数,其中u∈Vp,则其 MNI[３１]支

持度的计算方式如下:

Sup(Q,G)＝min{|Ρ(u)|,u∈Vp} (１)
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不难看出,MNI支持度将模式图Q 的支持度定义为u∈
Vp在图G 中有效匹配节点数量的最小值.

例３　如图２所示,模式图Q１在图G 中的同构映射集合

通过去重之后得到的结果为:Ρ(u１)＝{v３,v１０,v１２},Ρ(u２)＝
{v１,v６,v７,v１３,v１４},Ρ(u３)＝{v４,v８,v９,v１５}(如图２(b)右侧

所示),由此可得Q１的支持度为３.

３．２　量化模式图挖掘

定义６(量化模式图,QGP)　一个 QGP被定义为Qm
u０ ＝

(Vp,Ep,Lv,fv),其中Vp 和Ep 分别是模式节点集和边集,Lv

是节点的标签函数,而函数fv则为指定的节点u０分配了计数

量词m,即fv(u０)＝m(m 是自然数).本文把u０称为模式中

的量词约束节点,其余节点称为无量词节点.

直观的说,量化模式图通过纳入计数量词来扩展传统的

模式图,它支持单一节点上的简单计数,即对于具有相同标签

的两个或两个以上的不同节点,当它们都连接了其他标签的

相同节点时,便将这些节点聚合为一个带有计数量词的节点,

称之为量词约束节点.

例４　如图２(c)所示,Q２为一个量化模式图,它的节点

u２,u３,u４ 具 有 相 同 的 职 位 标 签 PRG,并 且 同 时 连 接 了

u１(DBA)和u５(PM)两个节点,那么可以将u２,u３,u４聚合起

来,将这种量化模式记作DBAＧPRG(３)ＧPM,其中量词约束节

点为PRG,量词数m＝３.

对于一个 QGP,当其量词约束被设置为１时,对应的模

式图被称为无量词模式图,并记作Qw.例如,图２(b)中的Q１

就是图２(c)中Q２的无量词模式图.

定义７(QGP的支持度)　受 MNI支持度的启发,我们对

QGP的支持度做出如下定义:

Sup(Q,G)＝min{t|t＝|MNIcol(u)|,u∈Vp} (２)

其中,MNIcol(u)指节点u在图G 中的有效匹配集,并且所有

MNIcol(u),u∈Vp构成一个 MNItable.需要说明的是,当u
为量词约束节点时,MNIcol(u)中每个有效匹配是包含多个

元素的集合,否则只包含单个元素.

例５　参考图２中的模式图Q１和Q２,它们在图G 中的匹

配集记为M(Q１,G)和M(Q２,G),其中M(Q１,G)包含２５个匹

配,M(Q２,G)包含４个匹配,分别在表１和表２中列出(由于

Q１的匹配个数较多,这里仅列举了部分匹配).对于Q２,我们

可以得到 MNIcol(DBA)＝{v３,v１０,v１２},MNIcol(PRG(３))＝
{(v６,v１,v７),(v６,v１３,v７),(v６,v１４,v７)},MNIcol(PM)＝
{v４,v８,v９},则Sup(Q２,G)＝３,这里包含在 MNIcol(ui)中的

节点即是模式图节点ui在G 中的有效匹配;同理我们可以得

到Sup(Q１,G)＝３.上述结果所对应的 MNItable已经在图

２(b)和图２(c)中展示.

表１　Q１在G中的部分匹配结果

Table１　PartofmatchingresultsofQ１inG

匹配 DBA PRG PM
１ v３ v１ v４

２ v３ v６ v４

３ v３ v６ v８

４ v３ v６ v９

５ v３ v７ v４

６ v３ v７ v８

７ v３ v７ v９

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

表２　Q２在G中的匹配结果

Table２　MatchingresultsofQ２inG

匹配 DBA PRG(３) PM
１ v３ v６,v１,v７ v４

２ v１０ v６,v１３,v７ v９

３ v１０ v６,v１４,v７ v８

４ v１２ v６,v１４,v７ v８

定理１　给定Qm
u０

和Qm′
u０

,它们具有相同的无量词模式图

Qw,且m＞m′,则称Qm
u０

蕴含Qm′
u０

,记作Qm
u０ ⇒Qm′

u０
.并且,Qm

u０
的

每个匹配蕴含了Qm′
u０

的多个匹配.

证明:对于Qm
u０

和Qm′
u０

,两者包含了同一类型的量词约束节

点u０,且具有相同的Qw,量词数 m＞m′,则不难得出Qm
u０

可被

拆分成若干Qm′
u０

,并且有 MNIcol(um′
０ )＞MNIcol(um

０ ).在上

述条件下,若Qm
u０

频繁,则Qm′
u０

一定频繁,即Qm
u０

蕴含Qm′
u０

.

值得注意的是,对于具有蕴含关系的 QGP,本文着重于

识别其中计数量词最大的 QGP.即对于模式Q２
B:A－B(２)－C

和Q３
B:A－B(３)－C,本文只会关注后者,因为:１)Q３

B ⇒Q２
B;

２)根据“反单调”特性,Q３
B频繁,则Q２

B也一定频繁.

例６　参考图２(a)中结构为 DBA－PRG(m)－PM 的量

化模式图,在满足支持度阈值τ＝２的情况下,只考虑DBA－
PRG(３)－PM,而对于DBA－PRG(２)－PM 则不再过多讨论.

定义８(一项集,１ＧQGP)　对于一个 QGP,当它只含一条

边(u１,um
２ ),且m＞１时,称之为１ＧQGP.

定义９(星型量化模式图,StarＧQGP)　星型量化模式图

具有星型拓扑结构的特点,该模式结构以一个量词约束节点

为中心,其他无量词节点直接与该中心节点相连.

StarＧQGP的生成从一个１ＧQGP开始,然后通过添加相

邻１ＧQGP逐步扩展,具体扩展方式为:待扩模式的量词约束

节点标签与频繁１ＧQGP的量词约束节点标签相同的情况下,

将两者 进 行 合 并 产 生 新 的 StarＧQGP.例 如,待 扩 模 式 为

A－B(m),另有频繁１－QGP为C－B(n)且 m＞n,则合并产生

的新模式为A－B(n)－C,以此类推.表３列出了本文中用到

的符号及其含义.为简化描述,下文中,当没有歧义时,我们

用Q来表示量化模式图,而当存在不明指代时则用Qm
u０

来

表示.

表３　本文使用的符号定义

Table３　Definitionofsymbolsusedinthepaper

符号 含义

Qm
u０

一个量词约束节点为u０,量词数为m 的量化模式图

Qw 一个量化模式图对应的无量词模式图

M(Q,G) 模式Q 在图G 中的所有匹配

Sup(Q,G) 模式Q 在图G 中的支持度

Wc,Wi 协调器和工作站点

G
~[Qc] 模式Qc的一个虚拟匹配

４　分布式QGPs挖掘

前文主要描述了相关研究背景及量化模式图挖掘相关的

概念,本章将详细介绍 QGPs的分布式挖掘算法 DisQGPM.

４．１　问题描述

集中式的解决方案在大图上得不到很好的扩展,因此本

文研究了分布式环境下的频繁 QGP挖掘(DQPM)问题,该问

题的形式化描述如下.

输入:分布式图G(其分割图集为F＝{F１,􀆺,Fn}),最小
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支持度阈值τ.
输出:图G中频繁 QGP组成的集合 B,对于 B中的任何

模式Q都有Sup(Q,G)≥τ.
注意:根据定理１,这里的集合B包括了图G中所有的频

繁 QGP,且不存在任何模式Q′是由 B中的另一个模式Q所蕴

含的.

４．２　频繁QGPs挖掘算法

本文针对 DQPM 问题,提出了一种分布式环境下的并行

算法 DisQGPM,如算法１所示.该算法首先将“并行挖掘”与
“局部评估”相结合,以简化挖掘计算;然后渐进式地识别频繁

QGP.DisQGPM 通过采用一个处理器作为协调器(CoordiＧ
nator,Wc)和一组处理器作为工作站点(Worker,Wi)来实现

并行计算.下文将描述算法的具体细节.

DisQGPM 将一个分布式图G 的分割图集F＝{F１,􀆺,

Fn}和最小支持度阈值τ作为输入,并输出一颗树T,T 的节

点集由图中所有频繁 QGP组成.在挖掘过程中,Wc与Wi之

间存在信息的传播,并应用到了一种策略进行模式的扩展,现
在介绍信息传播和模式扩展策略.在分布式环境下,信息在

协调器与各工作站点之间传播.具体来说,协调器Wc需要向

各个工作站点Wi广播候选模式,对于每个候选模式Qc,各Wi

需要向Wc发送Qc的无量词节点的局部频率(见式(３))、量词

约束节点的匹配集Icq和虚拟匹配.下面列出这３类信息.

１)Qc在Wi的局部频率fre(Fi,Qc),其表达式如下:

fre(Qc,Fi)＝{(u,|MNIcol(u)|)|u∈Vp,u≠u０} (３)

２)Qc中量词约束节点在Wi的匹配集Icq.

３)Qc在Wi的虚拟匹配G
~[Qc],虚拟匹配是一组具有特殊

元素(u,x)的节点对.这里(u,x)表示在分区Fi处不存在模

式节点u的本地匹配,但在其他分区可能会存在一个未知的

匹配x,有关虚拟匹配的细节将在后文说明.

定义１０(前向扩展和后向扩展)　在模式图的扩展过程

中,如果一条扩展边引入了一个新的节点,则称该扩展边为外

边(outeredge),该扩展为前向扩展.若该扩展边未引入新的

节点(扩展边的两个节点已存在于该模式图),则称该扩展边

为内边(inneredge),该扩展为后向扩展.有关前向扩展和后

向扩展的具体介绍,感兴趣的读者可以参考文献[３２].

接下来介绍 DisQGPM 算法,其伪代码如算法１所示.
算法１　DisQGPM/∗在协调器Wc处执行∗/
输入:图 G的分割图集F＝{F１,􀆺,Fn},最小支持度阈值τ
输出:频繁 QGP的集合

１．initializeS[e]∶＝Ø;S[item]∶＝Ø;Tb∶＝Ø;L∶＝Ø;P∶＝Ø;R∶＝Ø;

flag∶＝false;Tasanemptytree;

２．S[e]∶＝∪i∈[１,n]S[e]
i ;S[item]∶＝∪i∈[１,n]S[item]

i ;

３．removeQfromS[e]ifSup(Q,G)＜τ;removeQfromS[item]ifSup
(Q,G)＜τ;

４．Tb∶＝StarQGPGen(S[item],τ);updateT withTb;/∗ 产 生 频 繁

StarＧQGP,并更新模式树 T ∗/

５．while(flag≠true)do

６．　　L∶＝PatGen(S[e],T);

７．　　P∶＝P∪PatMiner(L,T);/∗在每个工作站点Wi处执行 ∗/

８．　　R∶＝SuppEva(L,P,T,τ);

９．　　ifR≠Øthen

１０．　　　updateTwithR;updateL,P;

１１． else

１２． flag∶＝true;

１３．returnT．

预处理的流程如下.DisQGPM 首先初始化一组参数:
集合S[e]用于记录频繁单边模式图(其节点不包含计数量词的

模式图),集合S[item]用于记录频繁１ＧQGP;集合Tb,L,P 和R
用于记录中间结果;一个布尔变量flag和一个空树T 分别

用于控制while循环和记录最终结果(第１行).然后DisQGＧ
PM 执行全局单边模式图与全局１ＧQGP的统计(第２行),具
体来说,Wc通知各Wi执行局部评估,并行识别各Wi的单边模

式图和１ＧQGP的局部频率.之后,各Wi将局部频率的统计

结果发送到Wc,收到这些局部频率之后,Wc进行全局支持度

计算,并分别从S[e]和S[item]移除支持度低于τ的单边模式图

与１ＧQGP(第 ３ 行).接 下 来,DisQGPM 通 过 扩 展 频 繁 １Ｇ
QGP来生成一组频繁StarＧQGPs(参考定义９),并使用这一

组频繁StarＧQGPs更新模式树T,树T 的每个节点就对应一

个具体的 QGP(第４行).
频繁 QGPs挖掘的流程如下.在这个阶段,DisQGPM 反

复迭代产生候选 QGP并验证它们的支持度.上述迭代过程

逐层执行(第５－１２行).
在每一轮迭代中,DisQGPM 首先调用程序 PatGen生成

一组候选量化模式图L,并将L广播给所有工作站点Wi.之

后Wi将在本地调用程序PatMiner进行本地挖掘(第６、７行).
在本地挖掘之后,每个Wi需要向Wc发送前面提到的３类响应

信息.随后,DisQGPM 调用程序 SuppEva来评估集合L 中

候选 QGP的支持度,并将其中频繁的 QGP记录在集合R 中

(第８行).如果R不为空,则更新模式树T,之后将集合L和

P 置为空,以方便下一次计算;否则,将flag置为true,表示

while循环结束,即挖掘停止.
算法２　PatGen/∗ 候选模式生成 ∗/
输入:频繁单边模式图集合S[e],模式树 T
输出:候选模式集L

１．initializeL∶＝Ø ;Ttop∶＝Ø;pF∶＝Ø ;

２．Ttop∶＝T．getTop();

３．foreachpatternQinTtopdo

４．　ifQdoesnotcontainaninnerＧedgethen

５．　　PF∶＝PF∪{Q};

６．L∶＝L∪FWExt(PF,S[e]);

７．L∶＝L∪BWExt(Ttop,S[e]);

８．returnL．

候选模式生成的流程如下.算法２给出了候选模式生成

的方式.PatGen通过用S[e]中的频繁单边模式图来扩展位于

模式树T 顶层的频繁 QGPs,生成一组候选 QGPs.具体来

说,PatGen首先初始化几个变量来记录 QGPs产生过程的中

间结果,并且获取位于T 顶层的频繁 QGPs放置于集合Ttop

中(第１－２行),Ttop中的 QGPs被用于后续的扩展(第３－７
行).首先将Ttop中不包含内边的模式记录下来放在集合PF

中,然后 调 用 FWExt对PF 中 的 QGPs做 前 向 扩 展,调 用

BWExt对Ttop中的 QGPs做后向扩展,最后返回结果集 L.
需要说明的是:１)FWExt和BWExt的扩展方式在定义１０中

已说明,因此这里省略了具体细节;２)为了避免产生过多冗余

的 QGPs,若一个 QGP包含内边,它将不再适用于前向扩展.

例如,若对图３中的Q５２进行前向扩展,则会产生与之前已经

产生过的Q５１２相同的 QGP,这显然是冗余的;３)为了避免新
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产生的模式在之前已经生成过,本文采用同构检测的方法来 处理,如果已经出现过,则将共其抛弃.

图３　候选模式生成树T(电子版为彩图)

Fig．３　AtreeTshowingthehierarchicalstructureofcandidatepatterns

算法３　PatMiner/∗ 在各工作站点Wi并行执行 ∗/
输入:图 G 的一个分割图 Fi,候选模式集 L,模式树 T
输出:集合 H

１．initializeanemptymapH ;

２．foreachcandidatepatternQcinLdo

３．　identifyaparentQc′ofQcinT ;Ib∶＝Ø ;

４．　foreachmatchGsofQc′do

５．　　ifGscanbelocallyextendedasamatchofQcthen

６．　　　M(Qc,Fi)∶＝M(Qc,Fi)∪{Gs′};

７．　　elseifGscannotbelocallyextendedasamatchofQcthen

８．　　　Ib∶＝Ib∪{G
~[Qc]};

９．　sendIbtootherworkers;

１０．updateM(Qc,Fi)byincludingmatchesreceivedfromotherworＧ

kers;

１１．computefre(Qc,Fi)andIcq(Qc,Fi);

１２．H(Qc)∶＝＜Icq(Qc,Fi),fre(Qc,Fi)＞ ;

１３．returnH．

本地挖掘的流程如下.如算法３所示,当产生一组候选

模式L时,协调器Wc将L 广播给所有工作站点Wi,Wi调用程

序PatMiner进行本地挖掘.PatMiner以本地分割图Fi、集合

L和树T 作为输入,随即展开本地挖掘.PatMiner首先初始

化集合 H 用于维护候选模式中无量词节点的本地频率以及

量词约束节点的匹配(第１行),之后对L 中的每个候选模式

Qc进行计算(第２－１２行).具体来说,PatMiner找出候选模

式Qc在T 中的父节点模式Qc′,Qc′在当前工作站点的匹配将

被用于Qc的支持度评估,之后再初始化一个空集Ib用于记录Qc

的虚拟匹配(第２－３行).对于Qc′的每个匹配Gs,PatMiner检

查Gs是否可以在当前站点扩展出Qc的一个匹配Gs′,如果Gs′
存在,则将其纳入Qc的本地匹配集M(Qc,Fi)中(第４－６行),

否则PatMiner将生成一个虚拟匹配G
~[Qc],并将其纳入虚拟

匹配集Ib中(第７－８行).在Qc′的所有匹配都被处理之后,

PatMiner将Ib发送给其他工作站点,并且同时接收其他工作

站点发送过来的虚拟匹配,然后更新 M(Qc,Fi)(第９、１０行).

在此通信结束之后,各工作站点具有候选模式Qc在本地的一

部分匹配,PatMiner计算出Qc中无量词节点在本站点的局部

频率fre(Qc,Fi),并且计算出量词约束节点的匹配集Icq(Qc,

Fi),之后用‹Icq(Qc,Fi),fre(Qc,Fi)›对 H(Qc)进行初始化

(第１１、１２行).在对所有候选模式进行评估之后,H 作为最

终结果被返回(第１３行).

例７　如图２(a)所示,令τ＝２,DisQGPM 采用了一个协

调器Wc和一组工作站点W１,W２,W３.Wc首先收集到来自每

个Wi的单边模式图和１ＧQGP的局部频率,然后统计出频繁

单边模式和频繁１ＧQGP,如图３所示,虚线框内的内容表示图

G的频繁单边模式图和频繁１ＧQGP(支持度都不低于２),用
这两者分别初始化集合S[e]和S[item].随后,DisQGPM 调用进

程StarQGPGen,利用频繁 １ＧQGP 生成频繁 StarＧQGPs,如

Q１－Q５.接下来,DisQGPM 调用进程PatGen,按照前向扩展

和后向扩展的策略生成一组候选模式,例如基于 StarＧQGP
Q３,Wc通过频繁单边模式图对Q３进行扩展,产生了L＝{Q３１,

Q３２}.图３给出了４层没有重复节点标签的候选 QGPs,其中

标记为蓝色的 QGPs是不频繁的(支持度小于２),红色的虚

线箭头表示量词下降的过程(后文将进行详细介绍).

频繁 QGPs识别的流程如下.如算法４所示,在获得候

选模式集L和其在每个工作站点的统计信息集P 之后,协调

器Wc 调 用 程 序 SuppEva来 识 别 L 中 的 所 有 频 繁 QGPs.

SuppEva将L,P,T 和τ作为输入,工作方式如下.它首先初

始化一组变量,即 D,Pd,result和T１(第１行),再执行频繁

QGPs的识别(第２－１０行).具体来说,对于L 中的每个候

选模式Qc,SuppEva从集合P 中检索出Qc在各站点的相关信

息‹Icq,fre›,并记录在集合T１中(第３－５行),之后SuppEva
调用程序 GlobalEva来计算Qc全局支持度(第６行).当获得

Qc的全局支持度之后,如果Sup(Qc,G)≥τ,则Qc将被放入结

果集result中,并将T１置为空(第７、８行).若Sup(Qc,G)＜

τ,但Qc的量词数大于２,SuppEva则调用程序 CQdec来减小

Qc的量词大小,并将量词减小后得到的 QGP放入集合 D 中

(第９、１０行).当L中所有的 QGPs都被处理后,SuppEva检

查D 是否为空,如果 D 不为空,则将其广播给所有的工作

站点,并在每个站点处调用程序 PatMiner进行本地挖掘,

之后递归执行 SuppEva以进一步识别频繁 QGPs,直到所

有频繁的 QGPs被识别出,最终返回结果集result(第１１－
１４行).
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算法４　SuppEva/∗ 中心站点Sc执行 ∗/
输入:候选模式集 L,集合 P,树 T,最小支持度阈值τ
输出:包含一组频繁 QGPs的集合

１．initilizeD∶＝Ø;Pd∶＝Ø;result∶＝Ø;T１∶＝Ø;

２．foreachcandidatepatternQcinLdo

３．　foreachmapHinPdo

４．　　retrieve‹Icq,fre›from H(Qc);

５．　　T１∶＝T１∪‹Icq,fre›;

６．　GlobalEva(T１,Qc);/∗全局支持度评估 ∗/

７．　ifSup(Qc,G)≥τthen

８．　　result∶＝result∪{Qc};updateT１;

９．　elseifSup(Qc,G)＜τandCQ＞２then

１０． D∶＝CQdec(D,Qc);

１１．ifD≠Øthen

１２．Pd∶＝Pd∪PatMiner(D,T);

１３．result∶＝result∪SuppEva(D,Pd,T,τ);

１４．returnresult．

局部评估的流程如下.对于一个候选模式Qc及其子模式

Qc′,当Qc′的一个匹配Gs不能在某工作站点扩展出Qc的匹配

时,Gs被称为Qc的部分匹配,对于这种情况,由于在其他站点

可能会通过Gs扩展出Qc的匹配,因此需要从全局角度对该匹

配进行验证.为此,本文引入了一种基于局部评估的方法,具
体如下.

针对上述问题,工作站点Wi需要构建一个Qc的虚拟匹配

G
~[Qc],然后将G

~ [Qc]与模式Qc一起发送到其他工作站点,

G
~[Qc]被定义为:

G
~[Qc]＝{(u,ϑ)|u∈Vc′,ϑ⊆Vs}∪{(u

~,x)|u
~
∈Vc\Vc′}

其中,Vc,Vc′和Vs分别代表Qc,Qc′和Gs的节点集,x是一个变

量,表示Qc中节点u
~
可能的匹配.需要注意的是,ϑ代表Vc的

一个子集,若u为无量词节点,则ϑ只包含一个元素,若u为

量词约束节点,则ϑ包含多个元素.

在与其他工作站点交换虚拟匹配集之后,如果G
~ [Qc]中

的变量x能被当前工作站点中具体的节点实例化,则每个工

作站点Wi将其添加到本地匹配集M(Qc,Fi)中.然后,各Wi

计算候选模式Qc中无量词节点本地频率fre(Qc,Fi)和量词约

束节点的匹配Icq(Qc,Fi),最后将其发送给协调器Wc.

例８　继续上一个例子.在W２收到候选模式Q２１１后,调

用程序PatMiner识别了Q２１１在模式树T 上的父模式Q２１以及

Q２１在W２处的本地匹配Gw１:{(v３,v１０,v１２),v６,v９},Gw２:{(v３,

v１０,v１２),v７v９},Gw３:{(v３,v１０,v１２),v６,v４},Gw４:{(v３,v１０,

v１２),v７,v４},这里需要注意的是,这４个匹配各自蕴含了３个

Q２１的匹配,为了减少内存消耗,此处不会拆开存储.然后

PatMiner利用这些匹配去计算Q２１１在W２的匹配,经过循环,

由Gs１和Gs２产生了Q２１１的匹配:{(v３,v１０,v１２),v６,v９,v１１}和

{(v３,v１０,v１２),v７,v９,v１１}.由于Gw３和Gw４中的节点v４在W２处

是虚拟节点,因此在W２不能扩出相应的匹配,但这并不意味

着其他站点也是如此.因此,在W２处会产生两个虚拟匹配

{(v３,v１０,v１２),v６,v４,x}和{(v３,v１０,v１２),v７,v４,x},之后PatＧ

Miner将这两个虚拟匹配发送到v４所在的工作站点进行扩

展,同时W２也将收到W３发送的虚拟匹配{(v１０,v１２),v１４,v８,

x},可以验证这个虚拟匹配在W２也不能扩展出Q２１１的匹配.

在处理完接收到的虚拟匹配之后,PatMiner计算出模式中无

量词节点的本地频率{(PRG,２),(PM,１),(BA,１)},并将其

与量词约束节点的匹配{(v３,v１０,v１２)}一起发送到协调器

Wc.Wc收到各Wi发送的信息后,调用程序SuppEva进行统

计分析并识别频繁 QGPs.

５　量化图模式关联规则挖掘及应用

作为 QGPs的一个应用,本节提出了量化图模式关联规

则(QuantifiedGraphPatternAssociＧationRules,QGPAR),

用于发现图中实体之间的关联关系,特别是社交网络中潜在

客户之间的关联性.

定义１１(量化图模式关联规则,QGPAR)　沿着与文献

[３２]中定义图模式规则相同的思路,本文将 QGPARR 定义

为形如Ql→Qr的形式,其中Ql是一个 QGP,Qr是普通模式图

(不带计数量词约束),且分别称Ql和Qr为R 的先导和后继.

规则R指出,在图G中,如果存在从Ql到子图G１的同构映射

hl,则可能存在另一个从Qr到子图G２的映射hr,使得对于每个

节点u∈Vl∩Vr,如果它被hl映射到G１中的节点v,那么它也

被hr映射到G２中的同一节点v.对于一个 QGPARR,本文将

其建模为通过Qr的边集扩展Ql得到的模式图,并记为QR.

实际上,传统的图模式关联规则(GPAR)是 QGPAR的

特殊情况,即计数量词为１.带有计数量词的扩展有效地丰

富了 QGPAR的语义,从而能够捕获更多更有意义的规则.

支持度:通过将 QGPARR视为模式图QR,将 QGPARR
的支持度定义为:

Sup(R,G)＝Sup(QR,G)

置信度:遵循传统关联规则的置信度度量,将 QGPARR
在图中的置信度定义为:

Conf(R,G)＝Sup(QR,G)
Sup(Ql,G)

本文研究的 QGPAR 需满足:１)QR,Ql和Qr是连通的;

２)Ql和Qr是非空的;３)Ql和Qr没有公共边.例如,图４(a)是在

图２(a)中发现的一个 QGPAR,表示为R:Ql→Qr.通过用Qr

的边集扩展Ql,可以将R表示为图４(a)右边的QR.由例５知

Sup(Ql,G)＝３,同样,QR 在G 中的匹配为{v３,(v６,v１,v７),

v４}和{v１０,(v６,v１３,v７),v９},则Sup(QR,G)＝２.因此,R 的

置信度Conf(R,G)＝２
３

.

图４(b)列举了两种 QGPARs的应用场景.其中规则的

先导表示为模式图中具有实线的部分,后继用虚线表示.从

这些规则中可以看出 QGPARs的作用.

例９　１)可以用于发现社交网络中的潜在客户.R１表

明,如果X０参加了一个音乐俱乐部,并且在他的朋友中有 m
个人都喜欢并且买了一张专辑,那么X０也有很大的可能买下

这张专辑.

２)可以发现某些协作网络中不同实体之间的联系,R２描

述了X 引用了m 篇Y 方向的论文,这 m 篇论文引用了一篇

Z 方向的论文,可以推测X 与论文Z 之间大概率也存在引用

关系.

QGPAR生成过程如下:给定一个频繁 QGPQm
u０

,枚举其

非空子图Ql(包含量词约束节点u０),以及Qr＝Qm
u０\Ql(不含

u０),然后可以产生规则R:Ql→Qr.本文将所有满足支持度和

２３０１０００４１Ｇ７

沙雨济,等:频繁量化模式图挖掘及应用



信任度阈值的规则称为有效规则.

(a)QGPARR:Q１－＞Qr

(b)QGPAR

图４　量化图模式关联规则及示例

Fig．４　QGPARsandtwosamples

６　实验结果与分析

使用真实图数据以及合成图数据,本文进行了３组实验

以评估:１)算法 DisQGPM 的效率;２)QGPAR在大型真实图

以及合成图中链接预测的准确性;３)QGPAR与传统图模式

关联规则(GPAR)的链接预测结果的差异性.

本文采用分图算法[３３]将图数据划分为n个部分,并将它

们分布到n个工作站点.每个站点配置相同:操作系统为

Centos７．６,CPU为x８６３２核２．０GHz,１２８GB内存.

６．１　实验数据

整个实验一共使用了表４中的６个数据集,数据集描述

和相关处理如下.

１)Lasftm_asia:该数据集是 LastFM 用户组成的社交网

络,于２０２０年３月从公共 API中收集.节点是来自亚洲国家

的LastFM 用户,边缘是它们之间的相互追随者关系.根据

用户喜欢的艺术家提取顶点特征.此目标特征源自每个用户

的国家/地区字段.

２)Facebook:该数据集是 Facebook页面的数据,于２０１７
年１１月从公共 API中收集.节点表示页面,边缘是页面之

间的链接关系.由于原始数据集并不含有节点和边的标签,

因此随机地对节点和边进行标签的添加,标签分布服从高斯

分布.

３)Mico:该数据集对 Microsoft合作信息进行建模,并由

具有１０万个节点和１００万条边的无向图组成.节点代表作

者,并标有作者感兴趣的领域.边代表两位作者之间的合作,

并标有合作论文的数量.Mico数据集是 Elseidy[７]从 AcaＧ
demic．research．microsoft．com爬取的计算机科学协作图.

４)DBLP:该数据集是 DBLP数据库中论文作者合作的信

息,其顶点表示论文的作者,顶点的标签为该作者所在的学术

领域,边表示两个作者之间存在合作关系,边的标签为两个作

者之间合作的次数.由于原始数据集并不含有节点和边的标

签,因此随机地对节点和边进行标签的添加,标签分布服从高

斯分布.

５)Amazon:该数据集是亚马逊商城的商品信息,节点表

示商品,边iＧj表示购买商品i的同时购买商品j,节点标签表

示商品ID,由于原始数据集上不包含节点标签,因此随机地

对节点进行标签的添加,标签分布服从高斯分布.

６)AstroPh:涵盖提交至天体物理学类别的作者论文之间

的科学协作.如果论文i与论文j之间存在引用关系,则该

图包含从i到j的边.

表４　实验数据集的描述

Table４　Descriptionofdatasets

数据集 点数量 点标签数量 边数量 边标签数量

Lasftm_asia ７６２４ ４９ ２７８０６ １

Facebook ５０５１５ ３３ ８１９３０６ １

Mico １０００００ ２９ １０８０２９８ １

DBLP ４２５９５７ ６５ １０４９８６６ １

Amazon ３３４８６３ ３０ ９２５８７２ １

AstroPh １８７７２ ５０ ３９６１６０ １

６．２　算法DisQGPM的性能评估

本文评估了算法 DisQGPM 的性能,分别实现了在集中

式环境下与分布式环境下的挖掘过程,并且在 Lasftm_asia,

Facebook,Mico,DBLP,AstroPh和 Amazon数据集上做了对

比实验.

图５(a)－图５(f)显示了在不同数据集、不同实验设置下

的挖掘时间性能,横轴为最小支持度τ的取值,纵轴为算法的

运行时间(RunningTime,RT),其中 DisQGPM(n)表示 DisＧ
QGPM 被部署在n个工作站点,DisQGPM(１)表示DisQGPM
的集中式版本.

１)变化阈值τ.本文在不同的数据集上对最小支持度τ
设置了不同范围,例如在 Amazon数据集上τ以１×１０２ 的增

量从３×１０３ 增长到３．４×１０３.

在工作节点数n保持４不变的情况下,比较不同最小支

持度下挖掘的运行时间 RT,结果如图５(a)－图５(f)所示.

图５(a)－图５(f)给出了在６个不同数据集下运行时间和最

小支持度的关系.可以发现 DisQGPM 在τ较小的情况下,

需要更长的运行时间,这是因为运行过程中需要验证更多的

候选模式及其匹配.随着最小支持度τ的不断增加(或减

少),候选模式数量急剧减少(或增加),因此耗时的评估成本

保持下降(或上升),运行时间也一直保持下降(或上升).上

述趋势在其他数据集上也是如此.

２)变换工作站点数n.图５(a)－图５(f)还给出了另一个

关键因素的影响,即并行度参数n.图５(a)－图５(f)给出了

同一最小支持度τ下并行度参数n 对性能的影响.(１)当数

据规模较小时,集中式环境下的挖掘性能可能比在分布式环

境中的性能更好,如图５(a)所示,在最小支持度τ相同时,相
比 DisQGPM(４)和 DisQGPM(２),集中式版本 DisQGPM(１)

表现出了更好的性能.(２)在大规模数据集中,挖掘计算涉及

的工作站点(处理器)越多,DisQGPM 所需的运行时间更短,

这是因为 DisQGPM 通过并行计算节省了时间开销.例如,

本文设置了 Mico的最小支持度为２．３５×１０３,DBLP的最小

支持度为３×１０２,Amazon的最小支持度为３．２×１０３,对于这

３个数据集,DisQGPM(４)的运行速度分别是 DisQGPM(１)

的３．２３,３．４８和１．９５倍,DisQGPM(２)的运行速度分别是

DisQGPM(１)的１．３５,２．１４和１．２４倍.
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(a)Lasftm_asiadataset (b)Facebookdataset (c)Micodataset

(d)DBLPdataset (e)AstroPhdataset (f)Amazondataset

图５　DisQGPM 在真实图上的性能对比

Fig．５　PerformancecomparisonofDisQGPMonrealＧlifegraph

６．３　预测精度

在这组 测 试 中,本 文 评 估 了 QGPAR 与 Jaccard,SimＧ
Rank[３４],AdamicＧAdar(AA),ResourceAllocation(RA),Hub
Depressed Index (HDI)和 Node Clustering Coefficient
(CCLP)[３４]的预测准确性,实验设置如下.

QGPAR的预测准确性通过交叉验证进行测试,也就是

说,给定一个图G,本文将其划分成两个片段F１和F２,从F１中

挖掘 QGPAR并根据度量 Gain[３５](θ设置为 ０．４)和InterＧ
est[３６]进行排序,选择前１０,２０,３０,４０,５０个 QGPAR,在F２中

去验证这些规则的精度.对于F２中的每一个 QGPARR 来

说,其预测精度定义为Acc(R)＝sup(QR,F２)
sup(Ql,F２)

.

本文选取了从 DBLP和 AstroPh两个数据集中挖掘出

的具有代表性的 QGPARs.图６(a)给出了从 DBLP发现

的３个典型的 QGPARs.具体来说,R１表明,一篇医学信

号处理方向的论文P１引用了２篇认知神经科学方向的论

文P２,并且这两篇认知神经科学方向的论文引用了一篇数

学方面的论文P３,那么这篇医学信号处理 方 向 的 论 文P１

很有可能引用了这篇数学方向的论文P３.R２和R３所表达

的意思与R１相近.
图６(b)给出了 AstroPh数据中３个典型的 QGPARs.

１)R１表明如果论文作者W２与作者W３进行了多次合作,并且

W３与W４也进行了多次合作,那么W２和W４之间也可能进行了

论文之间的合作.２)R２表明作者W１,W３以及W４都与作者W２

进行了多次论文合作,则W１和W３,W１和W４之间也可能存在

合作关系.R３与前两种规则类似.

(a)RealＧlifeQGPARs:DBLP

(b)RealＧlifeQGPARs:AstroPh

图６　真实图上的量化模式关联规则

Fig．６　QGPARsonrealＧlifegraph

　　Jaccard,Simrank,AA,RA,HDI和 CCLP的测试是通过

４折交叉验证进行的.具体如下:

１)由于Simrank不适合在整个大图上运行,本文分别从

Amazon,AstroPh,DBLP 提 取 了 大 小 为 (１００００,３０７２９),
(５０００,８８８２２),(１００００,５６７８)的子图GF.

２)对于每一个GF,将其边集随机分为４部分;每次选择

一部分作为测试集,将其余３部分作为训练集.交叉验证的

过程重复４次,其中４个子集中每一个都会用来做一次测试

集,剩余的３个则作为训练集.

３)每次在训练集上运行Jaccard,Simrank,AA,RA,HDI
和CCLP,获得一个节点对列表,按照计算出来的相似度进行

排序,选择 TopＧL(L的范围是５０~２５０,增量为５０)个节点对
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作为预测边的节点对,验证精度定义为Acc＝Lr

L
,其中Lr为预

测正确的边的数量.

４)对于Simrank,参数C设置为０．８,迭代次数为５.

表５列出了 QGPAR,Jaccard,Simrank,AA,RA,HDI和

CCLP的预测精度,对比发现:１)挑选前５０个 QGPARs,可以

在３个数据集上以高达８４．３％的平均准确率预测缺失关系,

并且k值越高,Acc(R)越低,因为度量“Interest”可能会导致

较低的预测精度;２)本文方法在预测精度方面优于Jaccard,

Simrank,AA,RA,HDI和CCLP.以数据集 Amazon为例,当

使用度量“Interest”,k设 置 为 ５０ 时,QGPAR 的 预 测 精 度

(即 ７１．７％)分 别 是 Jaccard,Simrank,AA,RA,HDI和

CCLP(L＝２５０)的 １７０．７１％,３２０．０％,２０１．４０％,１９４．
８４％,２２９．８１％和１８６．２３％.这里需要注意的是:１)QGＧ
PAR用于预测模式,这可能会涉及到多条边的计算,而其

他方法都只能预测单条边,虽然比较条件不一致,但是仍

然可以看到 QGPARs实现了更高的整体预测精度;２)通

过深入分析Jaccard,Simrank,AA,RA,HDI和 CCLP的预

测过程,发现这些方法所取得的较低的预测精度部分是由

于所分析图的稀疏特征引起的.

表５　预测准确度对比

Table５　Comparisonofpredictionaccuracy
(单位:％)

Amazon
TopＧk(Acc(R))

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

AstroPh
TopＧk(Acc(R))

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

DBLP
TopＧk(Acc(R))

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

QGPAR
Gain ８３．４ ８１．１ ７８．６ ７５．９ ７３．７ ９２．９ ９３．３ ９３．４ ９２．２ ８３．０ ９０．９ ９０．１ ８８．９ ８６．９ ８３．８

Interest ７９．１ ７６．９ ７６．８ ７３．８ ７１．７ ９２．７ ９１．９ ９０．８ ９０．０ ８９．７ ９１．５ ８６．１ ８６．１ ８５．１ ８２．７
TopＧL(Acc)

５０ １００ １５０ ２００ ２５０
TopＧL(Acc)

５０ １００ １５０ ２００ ２５０
TopＧL(Acc)

５０ １００ １５０ ２００ ２５０
Jaccard ４３．５ ４２．５ ４３．６ ４３．４ ４２．０ ５６．５ ４３．０ ４３．０ ３３．５ ２７．０ ４７．０ ４９．７ ４８．７ ４８．４ ４８．１
SimRank １８．０ ２０．２ ２２．１ ２５．２ ２２．４ １３．０ １４．０ １３．８ １７．７ ２１．１ ７３．５ ４４．２ ３１．０ ２３．６ １９．６

AA ４６．０ ４５．０ ４０．７ ３０．０ ３５．６ ５４．０ ６４．０ ７０．７ ７１．０ ６８．８ ５６．０ ５１．０ ５０．７ ５０．５ ４６．８
RA ４４．０ ３８．０ ３６．７ ３９．５ ３６．８ ５６．０ ６９．０ ７４．７ ７５．０ ７４．０ ５６．１ ５２．０ ５３．３ ４９．０ ５０．４
HDI ５０．０ ３５．５ ３１．３ ２９．５ ３１．２ ３２．０ ２５．０ ３０．０ ２２．５ １８．０ ４８．０ ５３．０ ４９．３ ５０．０ ５０．０

CCLP ４７．９ ４１．５ ４０．３ ４３．０ ３８．５ ５８．７ ７１．２ ７６．０ ７７．３ ７５．８ ６１．０ ５５．６ ５５．１ ５４．７ ５１．５

　　本节通过对比实验,证明了本文方法在准确性方面的优势.

６．４　QGPAR的有效性

本节对不同数据集中部分量化模式图和它对应的无量词

模式图的匹配集进行了比较,并分析对比了两类不同的模式

图所产生的图模式关联规则在链接预测性能方面的差异.
图７给出了从数据集 Amazon,AstroPh和 DBLP中选出

的３组代表性频繁量化模式图Q１,Q２,Q３;图８则给出了这

３组量化模式图(QGP)及其所对应的无量词模式图(GP)在
对应图数据中匹配结果集的大小,其中横坐标对应模式图的

序号,纵坐标代表匹配集大小.不难看出,在 Amazon,AstroＧ
Ph和 DBLP图上,|M(Qi,G)|/|M(Qw

i ,G)|(i∈[１,３])的均

值分别为０．１５６,０．４１３,０．４０３.由此发现,量化模式图的匹

配结果集相对无量词模式图要小很多,这对于用户的理解及

使用是十分有益的.

图７　量化模式图实例

Fig．７　ExamplesofQGP

(a)Amazondataset (b)Astrophdataset (c)DBLPdataset

图８　匹配集大小对比

Fig．８　Comparisonofmatchingsetsize
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　　进一步地,基于上述量化模式图及其对应的无量词模式

图,我们产生了相应的量化图模式关联规则(QGPAR)和图模

式关联规则(GPAR),并利用这些规则进行了链接预测性能

(即置信度)的比较.表６列出了生成的 QGPAR 与 GPAR
的链接预测结果集的Jaccard值,从结果可以看出,这两类规

则所发现的链接预测结果有较大差异.进一步地,图９给出

了不同数据集上产生的 QGPAR 和 GPAR 的置信度指标.

其中,横坐标代表对应的(量化)模式图所生成的 QGPAR和

GPAR,纵坐标代表规则的置信度.实验结果表明,QGPAR
的置信度普遍比 GPAR的置信度高,这显示出基于 QGPAR
的推荐更加可靠.从以上两点可以看出,QGPAR与 GPAR
在链接预测方面存在较大差异,尤其是 QGPAR的预测结果

置信度显著高于 GPAR,这对于推荐场景下的使用具有重要

意义.

表６　QGPAR与 GPAR的预测结果的Jaccard值

Table６　JaccardvaluesforpredictedresultsofQGPARvsGPAR
(单位:％)

Amazon
(Q１,Qw

１) (Q２,Qw
２) (Q３,Qw

３)
AstroPh

(Q１,Qw
１) (Q２,Qw

２) (Q３,Qw
３)

DBLP
(Q１,Qw

１) (Q２,Qw
２) (Q３,Qw

３)

Jaccard ４３．９ ４５．３ ２７．８ ８．３ １３．５ １１．３ ２５．０ ３３．４ ３０．９

(a)Amazondataset (b)Astrophdataset (c)DBLPdataset

图９　规则置信度对比

Fig．９　Comparisonofruleconfidence

　　结束语　本文研究了量化模式图(QGP)挖掘的问题,并
提出了一种分布式环境下的挖掘算法———DisQGPM.该算

法采取了“并行挖掘”与“局部评估”相结合的策略来识别频繁

QGPs.此外,作为 QGP的应用,本文还提出了量化图模式关

联规则(QGPAR),它可以对社交实体之间更复杂的关系进行

建模.最后,本文通过实验验证了算法的性能、有效性和可扩

展性.

目前我们对量化模式图的研究仍处于起步阶段,未来工

作是将计数量词扩展到多个节点上,使模式图更加多样化,进
一步研究提升算法运行效率的可能性也是未来工作的一

部分.
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