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基于动态抽样的图分类算法

尹婷婷ꎬ刘俊焱ꎬ周溜溜ꎬ业　 宁ꎬ尹佟明

(南京林业大学信息科学技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００３７)

[摘要] 　 传统的图分类算法由于支持度阈值选择过低导致频繁子模式规模过大ꎬ进而造成效率过低ꎬ阈值选择

过高导致重要模式丢失而造成分类精度下降ꎬ如 ＦＳＧ和 ＣＥＰ 方法. 针对这些问题ꎬ提出将动态抽样策略引入图

分类领域ꎬ在保持分类准确率的前提下通过顶点平均度的计算抽样选取代表性子模式ꎬ结合 ＣＥＰ 所给出的频繁

闭显露模型ꎬ设计出一种新的图特征(分类规则)提取方法ꎬ解决了 ＣＥＰ 算法由于支持度阈值设置过低而导致的

无法计算现象ꎬ大大提高了分类效率ꎻ并通过实验证明本文算法优于现有的一些主流算法.
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近年来ꎬ随着图结构在生物信息学、化学、社会网络分析等领域的广泛应用ꎬ图挖掘和图数据管理逐渐

成为了热点研究内容[１ꎬ２] . 因图模型能够准确地表述科学与工程领域中数据的关键特征ꎬ所以很多基于图

的数据挖掘算法被提出. 利用图结构化形式对大数据进行表现与阐述ꎬ既可达到降低信息损耗的目的ꎬ又
可更方便地利用图结构对其进行刻画[３] .

图分类策略主要分为两种:一种是基于频繁子图挖掘的图特征提取方法ꎬ其中以 ＦＳＧ算法[４]为主要代

表ꎻ另一种是基于图核函数[５－７]的方法ꎬ其中以文献[５]中的 ＣＰＫ分类算法为主. 但是这两种策略都具有局限

性和瓶颈ꎬ图核函数的算法大多基于一个假设ꎬ即图数据中的环结构数受限于某一固定常数ꎬ且只能使用于

具有天然性图结构的数据中ꎬ如果只具有少量的环结构甚至无环时该方法不可用ꎬ缺乏可扩展性ꎬ而基于频

繁子图策略的算法不可避免地涉及到了子图规模的选择以及子图同构的麻烦. 如果在做频繁子图挖掘步骤

时选择的支持度阈值过低ꎬ则会导致分类模型无法在有效时间内形成ꎬ反之如果阈值设定过高ꎬ又会导致区

分度较高的有效模式流失现象ꎬ降低模型的精确度ꎻ同时子图同构是一个经典的 ＮＰ 完全问题ꎬ因此如何有效

减少图同构计算规模与次数也成为了一条提高图数据管理效率的可行之路. 文献[２]给出的 ＣＥＰ 学习框架

便是绕开了传统的普通频繁子图方式ꎬ利用频繁闭图数量远远小于频繁子图数(如在 ＮＣＩ / ＣＡ[８]数据中:当支
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持度阈值设为 ５％时ꎬ频繁图可达到 １００万张ꎬ而闭图尚不足 ２ ０００张)并且能够保证继承其分类作用的特性ꎬ
通过对频繁闭图挖掘ꎬ并利用显露模式概念初步过滤冗余闭图获得显露模式集ꎬ再进行分类特征规则提取获

得可计算的分类规则ꎬ最后利用规则匹配方法实现对一个新的图数据分类.
ＣＥＰ 学习框架在一定程度上利用对闭图的挖掘而摒弃对频繁子图的挖掘增强了模式的可计算性ꎬ较

ＦＳＧ算法提升了性能ꎬ但该方法仍然具有以下两点缺陷:一是其所选用的阈值参数设置最低仅为 ２％ꎬ仍
然遗漏掉了很多的有效模式ꎬ若将该参数调低ꎬ则算法无法在有效时间内完成ꎻ二是无法作用于大规模数

据库ꎬ不能满足实际应用需求. 本文基于以上两点ꎬ在继承 ＣＥＰ 学习框架优势的前提下ꎬ将结合点平均度

的计算抽样策略引入了图分类领域ꎻ可以在不损失分类正确率的前提下ꎬ使算法进一步调低阈值ꎬ保留有

效模式同时确保了模式可计算性ꎬ设计了 ＤＰＳ￣ＣＥＰ(Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｓａｍｐｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＥＰ)算法ꎬ提升

了图分类效率. 经实验证明ꎬＤＰＳ￣ＣＥＰ 优于目前主流图分类算法ꎬ理论上可以适用于任意大规模图数

据集.
在文章的剩余部分ꎬ第二节介绍了相关定义和概念ꎬ第三节给出了抽样规则和算法主体思想及步骤ꎬ在

第四节通过相关实验比较证明了 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法的优势ꎬ最后是对本文工作的总结和未来工作的展望.

１　 背景知识

本文中所处理的数据为普通无向标号图. 在介绍具体算法之前ꎬ需要给出有关基本概念和问题的解

释ꎬ其中部分与文献[２]一致.

定义 １　 标号图:任何一个标号图 Ｇ均可以用一个五元组来表示ꎬＧ ＝ {ＶꎬＥꎬ∑ Ｖꎬ∑ Ｅꎬｌ}ꎬ其中 Ｖ

为图的顶点集合ꎬＥ为边集合ꎬ∑ Ｖ为顶点标号集ꎬ∑ Ｅ为边标号集ꎬｌ为标号映射函数.

定义 ２　 支持度:给定一组图数据 ＧＤ ＝ {Ｇ ｉ ｜ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ图模式 ｐ 的支持度 θ 为 ＧＤ 中所有包含 ｐ
的图数量与 ｜ＧＤ ｜的比例ꎻ当 θ大于某一给定的支持度阈值 θ０ 时ꎬ则 ｐ为频繁模式.

定义 ３　 频繁闭图:在频繁模式集 ＦＭ中ꎬ若存在支持度相等的子图 ｐ 和 ｐ１ꎬ若 ｐ⊂ｐ１ꎬ且 ｐ１ 不再是其

他相等支持度模式的子图ꎬ那么 ｐ１ 便被称作频繁闭图(以下简称为闭图) .

定义 ４　 显露比:设模式 ｐ在 ２个图数据库 ＧＤ１ 和 ＧＤ２ 中的支持度分别为 θ１ 和 θ２ꎬ则称
θ１
θ２

为模式 ｐ从

ＧＤ１ 到 ＧＤ２ 的显露比ꎬ记为 ｅｍｒ(ｐꎬＧＤ１ꎬＧＤ２)ꎻ当 ｅｍｒ(ｐꎬＧＤ１ꎬＧＤ２)大于某一设定阈值时ꎬ则称 ｐ为 ＧＤ１ 中
的显露模式.

定义 ５　 图的环模式:首先定义在一个图结构中任意两顶点距离为其之间所连接的最少边数ꎬ所有与

顶点 ｖ０ 距离为 ｎ的顶点集合称为 ｖ０ 的第 ｎ个环.
图分类问题可以类比与数据挖掘中的关系数据的分类问题ꎬ其主要目的也是将每一张图数据按照一

定的规则判定为某一特定类别ꎬ而这些规则类比于传统的分类器. 文中所给出的 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法就是利用

已有的图信息(训练集)学习得出一系列判定规则ꎬ进而对未知信息图进行类别归纳. 为方便起见ꎬ本文中

所涉及的分类问题均为二元分类ꎬ只要将 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 稍加改动ꎬ也同样适用于多元分类.

２　 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法

我们设计了 ＤＰＳ￣ＣＥＰ(Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ｓａｍｐｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＥＰ)算法ꎬ在不损失分类正确率的前提

下ꎬ进一步调低阈值ꎬ保留有效模式的同时确保了模式可计算性ꎬ提升了图分类效率. 鉴于 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 是在

ＣＥＰ 算法的基础上改进ꎬ在介绍 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 之前先对 ＣＥＰ 学习框架和动态抽样作一些简单的说明.
２.１　 ＣＥＰ 学习框架

ＣＥＰ 学习框架主要分为 ４个模块:首先利用频繁闭图挖掘算法 ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ[８] 分别对训练集中正例和

反例进行操作ꎬ分别获得闭图集 ＰＣＳ合 ＮＣＳꎻ其次再对获得的 ２个闭图集进行显露模式过滤从而得出 ２个
显露模式集 ＰＥＳ和 ＮＥＳꎻ再次利用覆盖方法[９ꎬ１０] 对显露模式集实现再甄选ꎬ获得有限个便于计算且信息

含量丰富的元素组合成分类规则ꎬ最后对测试集中的每一个样本图数据进行预测分类. 下面给出 ＣＥＰ 算

法的伪代码ꎬ如算法 １所示:
—４１１—
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算法 １.　 ＣＥＰ.
输入:两个已知类别的图集 ＰＧＤꎬＮＧＤ.
输出:一系列分类规则{Ｒ１ꎬ􀆺ꎬＲｎ}

１　 [ＰＣＳꎬＮＣＳ] ＝ ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ[ＰＧＤꎬＮＧＤ]
２　 　 　 ｆｏｒ ｐｃ∈ＰＣＳꎬ ｄｏ
３　 　 　 　 　 计算 ｐｃ的显露 ｅｍｒｐｃ
４　 　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｅｍｒｐｃ大于显露比阈值 ｅｍｒｏ
５　 　 　 　 　 　 　 　 　 将 ｐｃ放入显露模式集 ＰＥＳ
６　 　 　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ ｄｅｌｅｔｅ ｐｃ
７　 　 　 　 　 ｅｎｄ
８　 　 　 对 ＮＣＳ中每个元素做如上同样操作以获得 ＮＥＳ
９　 从 ＰＥＳ和 ＮＥＳ中选出有效模式ꎬ分别组成正例分类规则 ＰＥＲ和反例分类规则 ＮＥＲ
１０　 　 由 ＰＥＲ和 ＮＥＲ构成{Ｒ１ꎬ􀆺ꎬＲｎ} .

２.２　 抽样策略

正如上述对目前利用频繁子模式进行图分类的算法所分析的那样ꎬ此类算法所面临最难解决的问题

是对于是否属于频繁具有决定“话语权”的阈值大小的设定问题. 如果阈值设定过大ꎬ则很明显将会遗漏

部分对分类结果起重要影响的子图ꎻ反之设定过低ꎬ就会获得数量巨大的子图ꎬ虽然理论上可以提升模型

的分类精度ꎬ但是在模型构造阶段会消耗大量的时间ꎬ甚至无法在有效时间内构造成功. 观察后发现ꎬ此
类算法大多是在通过阈值筛选出频繁模式后便全部用于模型的塑造ꎻ我们分析ꎬ如果在已获得的频繁模式

集中再一次按规则进行筛选抽样ꎬ便可以获得一个可接受易计算的适当规模频繁集ꎬ最后利用这一频繁集

进行模型塑造. 在第四节的实验部分证明了该策略的有效性ꎬ两种策略的主要异同点如图 １所示如下.

图 １　 两种图分类模型生成策略示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

２.２.１　 抽样原则

抽样规则需要遵循以下两个原则:
(１)抽取的样本容量不能太小ꎬ如果规模太大则体现不出抽样优势ꎬ取值太小容易忽略等价类子图.
(２)所抽取出的每一个样本要具有代表性ꎬ可以尽量覆盖等价类子图的结构信息ꎬ对分类模型的效果

起积极作用.
２.２.２　 图的点平均度

我们知道图是一种包含丰富结构信息的数据. 那么在一个边数确定的普通无向图中ꎬ是否无论顶点

如何组织都含有等量的结构信息呢ꎬ答案显然是否定的. 例如图 ２ 所给出的两种不同结构的三边图以及

图 ３的两个五边图所包含的信息便是不相等的. 根据图论的观点ꎬ结构越复杂的图所包含的结构化信息

也就越丰富ꎬ那么利用一个什么样的标准来衡量一幅图是否足够复杂ꎬ便是一个值得探讨的问题ꎻ在本文

中ꎬ我们采用图顶点的平均度量方法ꎬ即 θ＝∑
｜ Ｖ｜ －１

ｉ ＝ ０
ｄｅ(ｖｉ) ｜Ｖ ｜ ꎬ其中 ｄｅ(ｖｉ)表示顶点 ｖｉ 的度.

图 ２　 两种不同结构的三边图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｒｅｅ￣ｅａｇｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ
图 ３　 两种不同结构的五边图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｉｖｅ￣ｅａｇｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

显然图 ２(ａ)所示结构三边图的顶点平均度为(１＋２＋２＋１) / ４ ＝ ６ / ４ ＝ １.５ꎬ图 ２(ｂ)的顶点平均度为(２＋
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２＋２) / ３ ＝ ６ / ３ ＝ ２ꎻ图 ３(ａ)的顶点平均度为(３＋２＋２＋３) / ４ ＝ １０ / ４ ＝ ２.５ꎬ图 ３(ｂ)的顶点平均度为(１＋４＋１＋２＋
２) / ５＝ １０ / ５ ＝ ２. 所以若按支持度以及显露比判定后可以得出图 ２(ａ)和 ２(ｂ)、图 ３(ａ)和 ３(ｂ)属于等价类

子图结论ꎻ则可以判定图 ２(ｂ)的结构化信息要比图 ２(ａ)丰富ꎬ图 ３(ａ)的结构化信息要比图 ３(ｂ)丰富.
２.２.３　 抽样规则

在本文的第二节定义 ５中给出了图的环模式定义. 由定义可知ꎬ任意一个属于 ｋ阶图 Ｇｋ 的顶点 ｖ的环都

是一个顶点集合ꎬ且该顶点最多 ｖ具有 ｋ－１个环ꎻ假设这 ｋ－１个环的元素个数分别为(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘｋ－１)ꎬ构成一

个向量. 称这样的一个向量为顶点 ｖ 的一个环分布ꎬ那么所有可能的环分布将组成一个环分布矩阵[１１]ꎬ用 Ｗ

表示ꎻ且 Ｗ 的元素个数为 Ｎ∗(ｋ－１)ꎬ其中 Ｎ＝２ｋ－２ . 例如ꎬ一个三边连通图的环分布矩阵为:Ｗ＝
２ ０
１ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ .

其中 Ｗｉｊ表示顶点 ｖ的第 ｉ类环分布第 ｊ个环的元素个数. 由图 ２ꎬ３ 的例子可以观察到所有 ｋ 阶图的

顶点数不一定相等ꎬ且不同结构 ｋ阶图的顶点平均度(即结构复杂度)也是不同的. 假设现存在一张 ｋ 阶
图 Ｇｋꎬ其顶点个数为 ｎ个ꎬ则 Ｇｋ 的每一个顶点 ｖｉ 按照上述环分布介绍都可以对应一个环分布矩阵 Ｗｉ . 为
了利用这样的环分布矩阵刻画一个图的紧密程度以及其结构复杂程度ꎬ我们定义如下目标函数:

Ｃｏｍ(Ｇ)＝ ∑
２｜ Ｅ｜ －２

ｒ ＝ １
ｗｒ . (１)

其中　 ｗ＝ ∑
｜ Ｅ｜ －１

ｊ ＝ １

Ｗｉｊ

ｊ
ꎬ　 且　 Ｗ＝∑

｜ Ｖ｜

ｉ ＝ １
Ｗｉ . (２)

上式的 ｗｒ 表示向量 ｗ 的第 ｒ个元素取值ꎻＷｉｊ表示矩阵 Ｗ 的第 ｊ 列的列向量ꎬＷｉ 表示图的顶点 ｖｉ 所
对应环分布矩阵ꎬＣｏｍ(Ｇ)表示了图 Ｇ的紧密程度以及其结构复杂程度. 其中 Ｗｉｊ / ｊ 反映了在统计环分布

矩阵元素作用程度时ꎬ距离被选择中心点越远则其重要程度越低的规律. 有了这样一个量化指标函数ꎬ便
可以按照此规则为每一类等价类子图中元素计算出一个目标函数值 Ｃｏｍ(Ｇ ｉ)ꎬ然后在此类集中只要按需

求取出 ｍ张取值为 ｔｏｐ￣ｍ的对应子图即可ꎬ最后利用这些小规模子模式集进行模型塑造.
２.３　 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法步骤

经过以上讨论与分析ꎬ可以给出 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法的主要运行步骤如下:
１　 将已知类别的图集分类为正类 ＰＧＤ和负类 ＮＧＤꎬ
２　 分别对 ＰＧＤ、ＮＧＤ做频繁子图挖掘获得正类频繁子图 ＰＦＤ、负类频繁子图 ＮＦＤꎬ
３　 从两类频繁子图集分别获得闭图集 ＰＣＤ和 ＮＣＤꎬ
４　 将 ＰＣＤ和 ＮＣＤ中的所有闭图按边的条数分类ꎬ获得各类 ＰＣＤｉ 和 ＮＣＤｉꎬ

５　 将每一类 ｋ阶闭图按元素求得每一张闭图的 Ｃｏｍ(Ｇ)值ꎬ并按降序排列ꎬ
６　 按照需求规模在每一等价类闭图集中取出 ｔｏｐ－ｍ的 Ｃｏｍ(Ｇ)值对应闭图构成新的闭图集 ＰＮＣＤ和 ＮＮＣＤꎬ
７　 对 ＰＮＣＤ和 ＮＮＣＤ做算法 １中的 ２－１０步骤运算ꎬ
８　 最后获得基于正负两类不同的分类规则集合ꎬ形成分类模型ꎬ
９　 对新的未知类图数据进行判定.

３　 实验与分析

实验运行环境为双 ＣＰＵ ＰＣ机ꎬＣＰＵ是主频为 ３.２Ｇ的 Ｉｎｔｅｌ Ｐｅｎｔｉｕｍ ４多线程处理器ꎬ内存为 １Ｇꎬ操作

系统是 Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ＳＰ３. 实验的一切算法实现均利用 Ｍａｔｌａｂ 完成ꎬ由于本文的部分实验比较

需要对频繁闭图进行挖掘ꎬ所以也实现了 ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ[８]算法. 实验共分为两部分ꎬ一部分是本文算法与利

用闭图构造分类器的 ＣＥＰ 算法进行比较ꎬ主要是从模型构造时间以及最终的模型分类准确度两方面进行

衡量ꎻ另一部分是 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 与 ＦＳＧ算法的两方面性能比较. 需要指出的是:在本节实验中ꎬ始终将抽样提

取后所获得数据集规模控制在 ３ ０００ꎬ本身数量不足 ３ ０００ 的取其实际规模(如支持度阈值为 ５％时 ＮＣＩ /
ＣＡ数据中闭图数量约为 ２０００) . 算法本身要求抽样后的数据集规模设置为某个特定的常数值ꎬ我们将其

控制在 ３ ０００的原因有两点:一是 ＦＳＧ算法在本文所采用的支持度阈值背景下均达到了数万计的频繁子

结构ꎬ为了体现 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法的有效性和高效性ꎬ我们决定将抽样规模控制在以千为单位的数量级(如果

采取以百为单位数量级ꎬ则不可避免地丢失重要结构信息)ꎻ二是 ＣＥＰ 算法中支持度阈值为 ５％时 ＮＣＩ / ＣＡ
—６１１—
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数据中闭图数量约为 ２ ０００ꎬ阈值为 ３％时闭图数量约为 １５ ０００ꎬ为了使得规模远低于 １５ ０００ꎬ同时方便与

２ ０００做比较ꎬ我们选取了以 ２ ０００为基准并向上扩张 ５０％的规模.
３.１　 与 ＣＥＰ 算法的比较

在本文的前面部分已介绍到ꎬＣＥＰ 算法为了解决 ＦＳＧ 算法中的频繁子图集规模太大这一缺陷ꎬ采用

了规模相对较小的闭图进行模型构造ꎬ一定程度上解决了这一问题. 但若将 ＣＥＰ 算法使用在一个更大规

模数据集上的话ꎬ那么势必会导致该数据集的闭图集也会随之增大ꎬ这样便会再次出现 ＦＳＧ算法的弊端ꎻ
同样倘若为获得高分类准确率而将阈值调低的话ꎬ也会出现这种现象. 而我们所给出的 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法正

是针对这两点考虑ꎬ所以在下面的实验数据展示部分ꎬ我们主要通过调节阈值来观察两种算法的实验结

果. 为了方便与 ＣＥＰ 算法比较ꎬ我们采用了与文献[２]相同的数据库:ＮＣＩ￣ＨＩＶ 化合物数据集(共 ４３ ９０５
个)ꎬ该数据集可以从 ｈｔｔｐ: / / ｄｔｐ.ｎｃｉ.ｎｉｈ.ｇｏｖ /下载获得. 该数据集根据其中每一种化合物对人体 ＣＥＭ细胞

保护的强度又具体可以分为 ３个子数据库:ＣＡꎬＣＭꎬＣＩ. 其中 ＣＡ有 ４２２ 个ꎬＣＭ有 １０８１ 个ꎬ其余的均属于

ＣＩ. 同样为了便于比较ꎬ在此我们只考虑以下两种二元分类情况:ＣＡ 与 ＣＭ 的分类以及 ＣＡ 与 ＣＩ 的分类

(假定前者为正类ꎬ后者为负类) . 具体实验结果由图 ４和图 ５所示ꎬ其中图 ４(ｂ)ꎬ５(ｂ)采用的训练集是通

过随机抽取 ８０％正负数据集所得ꎬ余下的 ２０％作为测试集用于验证分类效果.
从图 ４所仿真的实验结果可以看出两点ꎬ首先本文算法在通过引入抽样策略缩小频繁集规模后所构

造模型的分类精度与 ＣＥＰ 算法高度可比ꎬ甚至在某些时刻还要优于 ＣＥＰꎻ其次在模型构造时间方面的优

势体现地非常明显ꎬ这也是我们设计算法的出发点ꎬ尤其当支持度阈值设置较低时(如 １％)ꎬ这也印证了

此前关于算法的理论分析. 为了令算法的比较更具有说服力ꎬ以下将会利用规模更大的 ＣＩ 数据集对算法

进行验证ꎬ如图 ５所示. 伴随着数据集规模的扩大ꎬＤＰＳ￣ＣＥＰ 的性能优势体现地更为突出. 如图 ５(ａ)所
示ꎬ当频繁支持度阈值位于 ５％~１０％时ꎬ此时的效率提升程度要远高于图 ４(ａ)的结果ꎬ这说明了新算法

对大规模数据集的操作更为有效. 且从图 ５(ｂ)也可以看出在大规模数据集上ꎬ新算法所构造模型分类精

度的稳定性要强于 ＣＥＰ 方法. 需要指出的是:实验中所设定正类图集到负类图集的显露比阈值为 ２.

图 ４　 ＣＡ 与 ＣＭ 的二元分类实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＡ ａｎｄ ＣＭ
图 ５　 ＣＡ 与 ＣＩ的二元分类实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＡ ａｎｄ ＣＩ

３.２　 与 ＦＳＧ 算法的比较

在本部分实验中之所以没有将 ＦＳＧ算法一同纳入图 ４~５中与上述两种算法作比较ꎬ主要是因为 ＦＳＧ
算法所采用的频繁模式集是频繁子图而非频繁闭图. 而我们所设计的 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法可以适用于任何一种

频繁模式ꎬ所以在此部分为了方便比较ꎬ我们选择在频繁子图集中进行抽样提取操作[１２ꎬ１３] . 实验数据结果

如表 １~４所示(若运行时间大于 ５ ０００ ｓ时ꎬ用 Ｎ / Ａ表示) .
表 １集中列出了 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法与 ＦＳＧ算法作用于 ＣＡ与 ＣＭ数据集时构造模型的时间消耗ꎬ可以观

察出时间随着支持度阈值的增大所造成的频繁集规模减小而减少. 很明显ꎬ频繁子图的规模往往大于频

繁闭图的规模. 由于 ＦＳＧ算法既没有抽样策略的作用也没有采用闭图模式ꎬ所以算法的模型构造时间消

耗较大. 而文中所设计的新算法由于可以控制频繁集规模大小而使得效率有了很大程度地提升. 由于实

验采取了固定规模策略ꎬ所以新算法的时间消耗增加主要是由抽样过程导致.
表 ２集中列出了 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法与 ＦＳＧ算法构造出模型作用于 ＣＡ与 ＣＭ数据集的分类精度. 新算法

的分类精度要略低于 ＦＳＧ算法但高度可比ꎬ且要比 ＦＳＧ 算法更加稳定ꎬ不会由于频繁集规模的减小而造

成较大程度地下降.
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表 ３的结果与表 １ 类似ꎬ但是由于 ＣＩ 数据集的规模比较大ꎬ所以导致 ＦＳＧ算法在低支持度阈值情况

下无法在可接受时间内(５ ０００ ｓ)完成模型的塑造. 同时伴随着频繁集规模的增大ꎬ使得 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 抽样过

程更加复杂ꎬ故而令时间消耗增多.
表 ４的结果与表 ２类似ꎬ可以得出结论即使对大规模数据集进行操作ꎬ本文 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法的分类性

能也与 ＦＳＧ算法高度可比. 综合表 ３的结果ꎬ新算法的综合性能优于 ＦＳＧ.
表 ２　 两种算法的模型分类精度(ＣＡ 与 ＣＭ 数据集比较结果)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ＣＡ ａｎｄ ＣＭ)

支持度阈值 / ％ ＦＳＧ算法 / ％ ＤＰＳ￣ＣＥＰ / ％

１ ８９.６ ８２.１
２ ８７.２ ８１.６
３ ８８.１ ７９.９
５ ８２.４ ８０.２
１０ ７９.４ ７６.９

表 ４　 两种算法的模型分类精度(ＣＡ 与 ＣＩ数据集比较结果)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ＣＡ ａｎｄ ＣＩ)

支持度阈值(％) ＦＳＧ算法 / ％ ＤＰＳ￣ＣＥＰ / ％

１ ８９.４ ８３.５
２ ８８.１ ８３.４
３ ８５.２ ８３.１
５ ８４.６ ８０.２
１０ ８４.３ ７７.１

表 １　 两种算法的模型构造时间(ＣＡ 与 ＣＭ 数据集比较结果)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ＣＡ ａｎｄ ＣＭ)

支持度阈值 / ％ ＦＳＧ算法 / ｓ ＤＰＳ￣ＣＥＰ / ｓ

１ Ｎ / Ａ １ ４２４
２ Ｎ / Ａ ９２６
３ ４ ７６８ ７８８
５ ２ ９８２ ５５４
１０ １ ７４６ ３８８

表 ３　 两种算法的模型构造时间(ＣＡ 与 ＣＩ数据集比较结果)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ＣＡ ａｎｄ ＣＩ)

支持度阈值 / ％ ＦＳＧ算法 / ｓ ＤＰＳ￣ＣＥＰ / ｓ

１ Ｎ / Ａ １ ９１４
２ Ｎ / Ａ １ ２３６
３ Ｎ / Ａ ９９６
５ Ｎ / Ａ ７５４
１０ ２ １４６ ５３１

４　 结论与展望

本文在分析了一系列主流的传统图分类算法各自所存在缺陷的基础上ꎬ提出了通过计算顶点平均度

而采用抽样方法ꎬ进而选取代表性的子模式用于构造分类模型ꎬ给出了对应的 ＤＰＳ￣ＣＥＰ 算法. 克服了由于

频繁模式集规模过大所造成的模型塑造时间过长问题ꎬ使得算法理论上可以适用于任何大规模的原始图

集操作ꎬ不再受限于初始支持度阈值的选择. 同时因为抽样选取的模式含有丰富的结构化信息ꎬ所以新算

法的分类性能与其他算法高度可比ꎬ甚至某些时刻优于目前精度最高的算法. 而如何进一步选取那些更

具有代表性信息的模式集则是我们接下来要做的工作之一ꎬ这也是提升算法分类性能的主要出发点ꎻ同时

如何利用图的几何结构信息来提升我们的算法性能也是一个值得开展的工作.
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