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基于云计算的大数据大图模式的高效挖掘的研究
*

梁 杰

(长春职业技术学院 基础部,长春130000)

摘要:在图形挖掘研究领域对大图数据进行挖掘方法很多,尽管云计算在解决传统计算问题上十分有效,但对大图形的

频繁挖掘中图形分割、信息不对称及模式保留合并仍存在问题。研究提出一种全新的基于云的SpinderMine挖掘法,即

c-SpinderMine方法。首先利用云计算来对大图形数据的大模式进行挖掘,解决大图形数据挖掘算法在云环境下面临的

上述问题。然后进行三组真实的数据集实验,有效地缩短执行时间,且对处理云上的大数据表现出很高的可扩展性能。

最后实验证明在不同数据大小和最小支持度时具有优越的内存使用和执行时间,对应付云环境下的大图形数据表现出优

越的能力。
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目前已有通过图形挖掘研究来达到对网络或数据库的模式进行研究的方法[1-2]。最近几年,这一方法已得

到许多应用,用来发掘管理数据库的结构模式[3];而且文献[4]里提供了一种高级的图形挖掘法用来评估社交网

络的性能。在生物医学方面,文献[5]提出子图同构算法,运行时间大大缩短。但是,鉴于问题的复杂性以及需

要多方面综合考虑,上述方法仍难以应对大图形数据。文献[6]中实验表明SEuS和 MoSS所能支持的节点数是

1000个。虽然SpiderMine和SUBDUE在这些实验上展示了良好的可扩展性,但实验所用数据较小,对大数据

是否有效还不得而知。因此,本文首先构建一种机制挖掘出大图形数据里前K 个大模式,为事后应付大图形数

据提供有效方法。根据文献[7]的发现,SpiderMine比SUBDUE、SEuS、或 MoSS所需要的运行时间都要短。因

此本文中选择SpiderMine作为此次实验的对比标准。
最近,有关云计算的三大优势已得到证实:负载平衡、扩展性好、效率高。云计算是将任务划分成映射器,进

行数据计算后再以并行方式将任务合并缩减器。当然,基于云计算的图形挖掘还存在一些困难:①图形分割问

题。传统算法难以生成小且直径均等的模式,当采取不恰当的模式分割时会引发模式费用问题。这些费用涉及

模式恢复、模式搜索以及模式合并三方面。鉴于此,如何界定并有效利用恰当的模式分割法是本文将遇到的难

题之一。②信息不对称。每台设备间缺乏交流可能导致信息缺失并增加不必要的计算工作。③模式保存合并

问题。进行合并操作时,关键是确保不同分区的模式仍可以被找到,且能与其他模式有效地进行合并。
具体而言,本文提出的云计算方法是c-SpiderMine,有别于SpiderMine。c-SpiderMine对挖掘标号图已经表

现出了高效、有效的性能。SpiderMine是一种基于逼近值的图形模式挖掘法,利用随机游走方式来挖掘模式,但
无法保证所有模式被发现。同样,本文旨在通过利用完整的模式搜索方式来找出模式,走遍所有节点以免模式

遗漏[8]。c-SpiderMine包含3个部分:分区、挖掘和合并。分区阶段利用最小分割法将一个大的图形数据分割成

几个子图形来达到分割/合并成本最小的目的。第二阶段是挖掘,利用SpiderMine模式进行挖掘,可有效减少图

形同构实验的成本并生成更复杂、综合系数更低的大模式。更重要的是,本文创建了一个全局表来避免这一阶

段出现信息不对称。最后阶段是模式的合并。应用模式密钥(PK)功能对模式进行保存,这就保证了所有模式可

以成功得到恢复并进行合并。结果表明与SpiderMine相比,在不同的最小支持度和图形大小来说,c-Spider-
Mine在执行时间上更胜一筹。

1相关研究

频繁模式挖掘是图形挖掘领域最重要的课题之一。但鉴于复杂程度高的缘故,对单个大图形进行挖掘研究

* 收稿日期:2014-06-13  修回日期:2015-04-27  网络出版时间:2015-06-08 12:29
作者简介:梁杰,女,讲师,研究方向为计算机网络技术、数据库技术,E-mail:qq86365927@163.com
网络出版地址:http://www.cnki.net/kcms/detail/50.1165.n.20150608.1229.010.html



还未引起重视。SUBDUE[9]可以说是基于最小描述长度(MDL)原理对单个大图形进行挖掘的最知名技术。

SUBDUE能够发现子结构,压缩数据库并呈现结构的概念。不过,SUBDUE计算工作量大。另一种方法是

SEuS,通过对数据的结构进行缩减,对非频繁搜索空间进行修剪来解决效率问题[10]。尽管修剪方法对小规模的

图形见效,但要处理大图形对更频繁的图形进行挖掘,还有一定的难度。在文献[7]里采用一种方法对单个图形

的频繁模式进行挖掘,但对大图形还是无法应对。另一种高效的方法是SpiderMine,将小的频繁图形合并成较

大的图形而解决上述难题。它应用概率挖掘机制来找出前K 个较大的图形,具体做法是:①确定一条合适的增

长线;②生成复杂度较低的大模式;③降低图形同构实验的成本。SpiderMine成功发掘了最大的模式且运行时

间最短,优于SUBDUE、SEuS和 MoSS方法。
过去的两年里,基于云概念先后提出许多图形挖掘法。在文献[11]里,作者提出应用一个库程序来找出万

亿级和千兆级图形的半径和连通分量,这一方法在 MapReduce模型里证明了良好的可扩展性。他们还提出

GIM-V法来求证可扩展性和线性运行时间效果[12]。再有人提出图形挖掘系统OPAvion,包含合并、异常检测和

交互可视化这3个模块[13]。OPAvion引导用户逐渐发现图形,从它们选中的阶段或旗状的异常节点开始,然后

用户可以扩展到节点的附近,对它们标号进行归类,然后对图形感兴趣的部分进行交互式导航操作。正如在文

献[14]里,作者引入 Mizan,它为平衡计算和交流提供了有效的细粒顶点迁移。结果表明在静态图形再分割的平

衡问题上,Mizan较其他技术提高了84%。也有人提出有效分析平台来对大图形进行处理,即Gbase[15]。Gbase
对图形操作提供并行索引机制,既节省存储空间又快捷查询响应。之前的研究方法基本上可分为单一大图子图

挖掘法、图形挖掘工具和负载平衡增强法这几种类型。本文首先通过c-SpiderMine方法对大图形数据划分了3
个阶段,然后通过实验对SpiderMine和c-SpiderMine不同节点数情况下的执行时间、不同最小支持度下的执行

时间以及内存使用情况进行了比较,最后实验证明提出的c-SpiderMine算法对不同支持度、不同节点大小、设备

数和平均度还表现出良好的可扩展性能。

2C-SpiderMine方法

针对以上提到的问题,本文通过c-SpiderMine方法来解决上述问题。首先介绍如何应用最小边分割法将大

图形数据划分为几个子图形;然后,阐述每台设备如何借助全局表相互交流;最后归纳PK函数如何对网页爬虫

进行恢复和合并,防止有模式遗漏。

2.1划分阶段

如何找到合适的方法对图形进行划分,本文应用最小切割边缘法来解决该问题。这种切割的优点在于边缘

数越少,切割时被破坏的模式也越少。可以保留下更多的已有模式,这就为在余下阶段对相同模式进行搜索节

约时间。最小切割边缘集见定义1。
定义1 设定图G=(V,E),其中,V 是顶点集,E 是边集,割边集是Ec,Ec 把G 分为{S1,S2,…,Sn}分区,最

小割边集Ec=(S,T),G=(V,E)是V 的一个分区,T=V-S,Ec 的容量=∑u∈S,v∈T
。

这一阶段还有一个问题,通过启发式方法很难对模式进行合并,这可能导致有些模式遗漏。因此本文提出

PK功能。这一阶段将两个子图形之间的切割关键点记录为一个PK。
为了将图形G 分成k个均衡的子图形,每个图形均可保持各自的结构,首先利用最小切割边缘集Ec 将一个

图形分成几个子图形,然后把最小切割边缘集Ec 里的所有节点组(u,v)复制到u和v 分别隶属的子图形里。如

算法1所示。
算法1 分区阶段

要求:图G,k为图分区号。
确保:Gsub={g1,…,gk},G 是分区的子图。

1)Gsub←k-Partition(G,k)

2)foreachgi,gj∈Gsubdo
3)Ec←{(vi,vj)|∀vi∈gi(V),∀vj∈gj(V)}

4)加入切边集Ec 的在gi 和gj 之间

5)在设置gi 的Vc 的切点之间添加连接边缘

6)输出所有子图Gsub
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2.2挖掘阶段

挖掘阶段分为2个阶段完成,第一阶段介绍自主开发的k个最大模式挖掘算法,通过这种方法将Spider-
Mine和MapReduce模式结合。首先根据MoSS的模式增长算法来种植网页爬虫以便在半径范围内挖掘出所有

的频繁图形模式。选择 MoSS是因为它是可以对单个大图形的所有完整频繁图形模式进行挖掘的最先进的模

式增长算法。尽管 MoSS对较大的图形无法表现良好,但可以通过对图形模式半径r增加约束条件来使得

MoSS在挖掘所有频繁模式时更高效。然后通过上述方法在单一处理器上获取所有初始网页爬虫。模式增长型

算法首先会选择一个节点作为初始模式,然后通过对所有关联边缘进行模式扩展产生新的候选模式,并且算法

会收集嵌入模式。如果嵌入数低于支持阀值,算法就会对候选模式进行修剪。为了并行种植网页爬虫,利用

BSP模式在相同高度不同子图形范围内进行种植,这就意味着在相同超集里会生成边缘和节点数相同的所有频

繁网页爬虫候选模式。
第二阶段将每个网页爬虫候选模式的支持数绘制在一个全局表格里。关键点是每个频繁图形模式候选的

散列码;值是每个候选的子图形里嵌入数的支持数之和。在频繁图形模式候选集增长过程中,利用规范形式来

对候选模式进行编码,将每个候选模式的局部支持值发送到全局表。然后,在完成一个超集后对非频繁候选模

式进行修剪,确保所有处理器会增加候选模式可能嵌入的图形数。通过该做法可以保证由于信息的不对称而存

在未经过修剪的模式。图1是BSP模式下的一个全局表。这一阶段的整个过程见算法2。
算法2 挖掘阶段

图1 BSP模型的一个全局表

要求:Gsub是分区子图,r是曲线半径,θ是最小支持度阈。
确保:<Ec(Gid),S′>是在Gsub中的切边集和频繁图模式集。
Map(Keyk,Valuev)
1)K 是关键子图号

2)v是值的子数据

3)在Gsub中通过标签频率同步和排序所有节点

4)forallgi∈Gsubdo
5)修剪gi 罕见标签和重新标记节点

6)输出<Gid,Gsub>
Reduce(Keyk,Valuesv[])
1)K 是关键子图号

2)v是值的子数据

3)在Gsub中所有的局部频繁1-边缘图是S1

4)foreachs∈S1do
5)supglobal(s)←CalcuateSupport(s)

6)S←S1

7)ifS≠Φdo
8)foreachs∈Sdo
9)ifsupglobal(s)<θandRadius(s)≠rthen
10)S′←S-{s} else
11)S′←GrowPattern(s)是生成候选图的模式和更新supglobal
12)sync(s,supglobal)是BSP模型的同步

13)输出 <Ec(Gid),S′>
2.3合并阶段

这一阶段分两项 MapReduce工作来实现。首先将不同子图形里的网页爬虫扩散到较大的模式上。为了解

决合并问题,本文提出了PK功能,通过PK功能提供一些重叠性的关键点。PK功能可保留初始关系并提供两

个子图形之间的关联。PK功能的有关解释见定义2。
定义2 给定一个图G=(V,E),其中V 是节点集,E 是边集,复制节点集是Vc。定义的割点重叠切结uc∈

Vc 是{Ouc
}= {u|∀(uc,u)∈E}。

另一个阶段是模式修剪工作。当两个模式同型时,要对复制的模式进行修剪。然后,再计算每个模式的支
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持数。最后将所有模式进行合并处理。由于对非频繁模式进行过修剪且进行了同构测试,在检查两个模式是否

拥有相同的PK数后,可以对模式进行合并。如果两个模式拥有的PK数相同,会通过相同数的网页爬虫来对他

们进行合并。重复操作直至新生成的模式的直径大于预设值。一阶段的整个过程见算法3,具体事例如图2所示。

图2 c-SpiderMine算法实例

算法3 合并阶段

要求:<Ec,Cand_Patterns>是组图形的切边和候选

模式对。
确保:F 是频繁图模式。
Map(Keyk,Valuev)
1)Cand_Patterns←v
2)foreachvi∈Cand_Patternsdo
3)foreachvj∈Cand_Patterns-{vi}∧i≠jdo
4)Q =SpiderExtend(vi,vj)
5)ifQ≠Φthen
6)<|Q|,(Ec,Q)>
Reduce(Keyk,Valuesv[])
1)whilev≠φdo
2)foreachpi,pj∈vdo
3)ifpi=pjthen
4)从v修剪pj

5)elseifpiandpj可以合并

6)F←MergePattern(pi,pj)
7)elseF←pi;F←pj

8)ifF≠Φthen
9)输出F
尽管云计算具有良好的可扩展性,在合并阶段由于太多的边缘会导致模式的破坏,并且分配成本不是最小

化成本模式。因此,本文在云计算中采用c-SpiderMine应用最小切割边缘法来解决这该问题。在划分阶段,每
个映射开始了自己的任务,直到任务完成。然而,每个映射只满足自身条件,这可能会导致信息不对称。本文使

用BSP模型并行运行在不同的内核模式下,通过BSP模型算法保持全局表记录的全球支持计数。在合并阶段,
本文提出了PK功能,通过PK功能提供一些重叠性的关键点。PK功能可保留初始关系并提供两个子图形之间

的关联。综上所述,云计算机环境通过3个阶段实现c-SpiderMine应用。

3实验分析与结果

1)实验环境

本文在由33台虚拟机构成云计算环境下在HAMA0.5和Hadoop1.0.3平台上对c-SpiderMine执行研究

实验。将一个节点充当主节点,其他节点作次节点。所有实验在英特尔至强服务器上进行,256GB主内存,1
GB以太网。

2)算法比较

为了证实c-SpiderMine的性能,本文选用SpiderMine作为基准来比较不同节点数情况下的执行时间、不同

最小支持度下的执行时间以及内存使用情况。从网站上选出两组大数据集。第一组是com-DBLP,包含317080
个节点和1049866个边缘;第二组是Amazone0302,包含262111个节点和1234877个边缘。这两组数据均广

泛用来做真实的实验研究。如图3a所示,当节点体积越来越大时执行时间也越长。由图3可知SpiderMine难

以支持大小超出20000的数据的图形。反之,随着数据越来越大,c-SpiderMine却表现优越。当数据在20000
以下时,c-SpiderMine执行时间较SpiderMine要长,因为前者有一个初始设定时间,相应地会多出180s。图3b
表明c-SpiderMine在执行时间上性能更好,即便最小支持度偏低。而且发现c-SpiderMine在最小支持度小于

0.82%的情况下也较SpiderMine要理想。最小支持度决定着频繁模式的数量,当最小的支持度变小时,就会产

生更多的频繁模式,因而就导致执行时间拉长。反之最小支持度变大,执行时间就缩短。总之,本文算法c-Spi-
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derMine在处理大图形数据上执行时间要短,内存使用也少,均优于SpiderMine。当然还需将本文算法与 MoSS
进行比较。但是,当节点大小超出1000时,MoSS被毁,无法继续实验,恰好印证了文献[6]里的结果。

a com-DBLP b Amazone0302
图3 c-SpiderMine算法与SpiderMine的比较

3)可扩展性

尽管本文算法表现出优越的性能,但其支持大图形数据的能力还有待进一步求证。这一节在真实数据集情

况下从不同的最小支持度,设备数和平均度几个方面来测试该算法。
①最小支持数的影响。图4a和4b分别是com-DBLP和Amazone0302的执行时间。这两个实验使用到

40000,70000,和100000这3个不同节点大小N 情况下从0.01%~0.035%之间的不同最小支持度。结果表

明当最小支持度增大时,执行时间缩短。这说明当最小支持度变大,生成的模式就较少,执行时间就缩短。而

且,当N 变大时,执行时间也增加,显然,节点越多生成的模式越多,耗费时间也越多。当节点大小和最小支持度

均增大时,c-SpiderMine对执行时间表现出良好的可扩展性。

a com-DBLP b Amazone0302
图4 不同数量的节点的执行时间与最小支持度

②设备数量的影响。这一部分求证不同设备数量情况下的算法性能。利用4,8,16,32台设备来求证最小

支持度在0.25%,0.35%和0.4%时算法在com-DBLP上的情况,以及利用2,4,8,16和32台设备来求证最小

支持度在0.2%,0.28%和0.35%时算法在Amazone0302上的情况。在图5a和5b里,执行时间随设备数量增

多而成倍数缩短。结果表明设备越多,性能就提升,这进一步说明云计算是增强大图形数据挖掘的可扩展性的

一种直接方式。

a com-DBLP b Amazone0302
图5 不同数量的机器的执行时间与最小支持度

4结论

本文提出了一种名为c-SpiderMine的新算法,在处理大图形数据时它有效地将BSP模式、SpiderMine和云
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计算结为一体。实验证实该算法在不同数据大小和最小支持度时具有优越的内存使用和执行时间,能有效地挖

掘云环境下前k个大模式。而且,该算法对不同支持度、不同节点大小、设备数和平均度还表现出良好的可扩展

性能。总之,本文算法对应付云环境下的大图形数据表现出优越的能力。今后,有必要在更多真实大数据上来

验证该算法。此外还要研发出其他的挖掘算法来高效解决云环境下的大数据问题。
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ResearchonLargeDataGraphModelofEfficientMiningBasedonCloudComputing

LIANGJie
(FoundationSector,InstituteofChangchunVocationalTechnology,Changchun130000,China)

Abstract:Forlargedataminingisanimportanttaskinthefieldofgraphmining.Althoughcloudcomputingisveryeffectiveinsol-
vingtheproblemsofthetraditionalcalculation,butthefrequentminingonlargegraphstillfacesthreechallenges:thegraphparti-
tioningproblem;theproblemofinformationasymmetryproblemwithretainedmode.Inviewoftheaboveproblems,thispaper
presentsanewSpinderMineminingmethodbasedoncloudnamelyc-SpinderMinemethod.Themethodusescloudcomputingtothe
patternsonlargegraphdatamining.Themethodcansolvetheproblemfacingtheminingalgorithminthecloudenvironmentlarge
graphicdata.Inthreegroupsofrealdatasetsaftertheexperiment,thisalgorithmcaneffectivelyshortentheexecutiontime,and
thedataprocessinginthecloudshowshighscalability.
Keywords:bigdata;cloudcomputing;graphpatternmining;frequentpatternmining
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