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Abstract:  This paper investigates into the problem of mining evolving graphs, i.e. graphs changing over time. It 
focuses on mining evolving pattern set of connection subgraphs between given vertices in an evolving graph. A 
similarity function of connection subgraphs and the algorithm to compute it have been presented. Based on this 
similarity function, a dynamic programming algorithm with polynomial time complexity is proposed to find 
evolving pattern set. The experimental results on synthetic datasets show that the proposed algorithm has low error 
rate and high efficiency. The mining results on real datasets illustrate that the mining results have practical 
significance in real applications. 
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摘  要: 探讨演变图(即随时间变化的图)的挖掘,重点研究在演变图中挖掘连接子图的演变模式集合.提出一种连

接子图的相似度函数及其快速计算算法.基于该相似度函数,提出一种发现演变模式集合的多项式时间复杂度的动

态规划算法.模拟数据集上的实验结果表明,该算法具有较低的误差率和较高的效率.真实数据集上的实验结果表

明,挖掘结果在真实应用中具有实际意义.  
关键词: 演变图;连接子图;演变模式 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

挖掘图数据(如无线传感器网络拓扑结构、化合物分子结构、社会网络等)是数据挖掘领域中的一项热点

研究课题,简称图挖掘.其中,连接子图挖掘[1−3]是一个新的研究问题,近年来得到越来越多的关注.连接子图用于

总结图中一组顶点之间的连接关系.它与顶点之间的距离和近邻度[3]等概念联系紧密.连接子图挖掘问题可以

被形式化地描述为:给定图 G=(V,E),一个非空顶点子集 S⊆V 及一个子图质量函数 f,找出一个包含 S 的最小的 G
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的连通子图 C,使得 f(C)最大.连接子图挖掘有很多实际应用.例如,在社会网络中,连接子图可以帮助医务人员找

出易被某些疾病患者传染的个体.在学术合作网络中,连接子图可以帮助人们了解某领域内若干学者之间的合

作关系.连接子图挖掘问题是 NP-完全问题[4].文献[1−3,5]提出了若干解决该问题的启发式算法. 
现有的连接子图挖掘算法假定输入的图以及算法输出的连接子图均为静态图.然而,在许多实际应用中,图

是随时间变化的,连接子图也是随时间变化的.我们将这种随时间变化的图称为演变图,并将演变图发生变化的

时间域称为演变时间.由于现有的连接子图挖掘算法并非为演变图而设计,因此无法发现演变图中连接子图的

演变模式.本文主要研究如何从演变图中发现一组顶点之间的连接子图的演变模式集合.演变模式集合是一组

连接子图模式,其中每个连接子图模式代表了演变时间上的某一时间域内连接子图的共同结构特征. 
连接子图演变模式挖掘有许多实际应用.近年来,无线传感器网络广泛应用于环境监测中.传感器节点感知

到的数据通过传感器节点之间的无线链路以多跳的方式在传感器网络中传输.传感器网络的拓扑结构可以被

建模为一个图,其中顶点表示传感器节点,边表示传感器节点之间的无线链路.由于传感器节点的移动性等原

因,传感器网络的拓扑结构在传感器网络的生命期内会随时间而变化.图 1 给出一个无线传感器网络拓扑结构

的例子.时间轴上方的图 G1,G2,G3,G4 表示无线传感器网络在不同时刻 t1,t2,t3,t4 的拓扑结构. 
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Fig.1  An example of evolving pattern set mining 
图 1  演变模式集合挖掘实例 

传感器网络的拓扑结构是影响路由算法、拓扑控制、网络覆盖的重要因素.在设计传感器网络时,科研人

员经常对下列问题感兴趣:一组传感器节点之间的连接路径能够稳定维持多长时间?是否容易受到恶意攻击的

破坏?随时间变化的趋势如何?这些问题可以根据如下有关传感器节点之间的连接子图演变模式集合的知识来

解答:(1) 传感器节点之间的连接子图模式的数量;(2) 每个模式的具体结构;(3) 每个模式的持续时间.首先,通
过分析每个模式的持续时间,我们能够得到一组传感器节点之间的连接路径稳定持续的时间.其次,若某种恶意

攻击发生在某个演变模式的持续时间之内,即传感器节点之间的连接路径在这个时间段内保持稳定,则传感器

网络的拓扑结构对于这种恶意攻击是健壮的.再次,通过对比各个模式之间的结构差异,我们能够了解传感器节

点之间的连接路径随时间变化的规律. 
例如,我们考察图 1 中的传感器节点 1 和节点 7.它们在 G1,G2,G3,G4 中的主要连接关系由时间轴下方的连

接子图 C1,C2,C3,C4 给出.我们可以从图 1 中得到如下知识:由于 C1 与 C2 很相似,C3 与 C4 很相似,因此传感器节

点 1 和节点 7 之间的连接关系可以被划分为两个阶段 S1 和 S2.节点 1 到节点 4 再到节点 7 的路径只在阶段 S1

中存在,且持续时间为 t2−t1.若某种恶意攻击发生在 t1 和 t2 之间,则这种攻击对传感器网络拓扑结构的影响很小.
若另一种攻击发生在 t2 和 t3 之间,则这种攻击很有可能破坏了传感器网络的拓扑结构,从而改变了节点 1 和节

点 7 之间原有的连接子图模式.因此,设计人员可以根据这些知识来调整传感器网络的设计. 
上述应用实例表明,演变图中连接子图的演变模式集合具有很重要的实际应用价值.因此,本文主要研究如

何从演变图中发现一组顶点之间的连接子图的演变模式集合.演变模式集合给出如下知识:(1) 演变模式集合

中模式的数量;(2) 演变模式集合中每个模式的持续时间;(3) 演变模式集合中每个模式的结构.本文将这个问

题称为演变模式挖掘问题. 
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为解决演变模式挖掘问题,我们首先提出一种连接子图相似度函数以及计算该相似度函数的算法.该算法

的时间复杂度为 O(vlogv+eloge),其中 v 和 e 分别是相似度函数的两个输入连接子图中的最大顶点数和最大边

数.然后,基于连接子图相似度,我们提出一种发现连接子图的演变模式集合的动态规划方法.利用演变模式挖

掘问题的重叠子结构,该动态规划算法可以在时间 O(n2)内找到连接子图的演变模式集合,其中 n 为演变图在演

变时间内演变得到的图的数量.我们在模拟数据集和真实数据集上进行了大量实验.实验结果表明,本文的算法

具有很高的有效性、准确性和执行效率. 
本文第 1 节介绍基本概念并给出演变模式挖掘问题的形式化定义.第 2 节提出一种解决演变模式挖掘问题

的高效算法.第 3 节给出实验结果.第 4 节介绍相关工作.第 5 节给出本文的结论. 

1   问题定义 

定义 1. 设 G=(V,E)是一个图,其中 V 是顶点集合,E 是边集合.图 G′=(V′,E′)是一个由 G 演变得到的图(记作

G G′)当且仅当:(1) V′=V;(2) E′=E−E1 或 E′=E∪E2,其中 E1⊆E,E2⊆(V×V) −E. 
直观上,G′是一个由 G 演变得到的图,若 G′是通过从 G 中删除一些边或者向 G 中添加一些边后得到的. 
定义 2. 图 G 是一个在时间域 T=[ts,tf]上的演变图,如果 G 在 T 中任意两个时刻 ti 和 tj(ti<tj)的图 Gi 和 Gj 满

足 Gi Gj.时间域 T 称为 G 的演变时间.G 的演变图集合为 EGS={〈Gi,ti〉|1≤i≤n,ti∈T,ts=t1<t2<...<tn=tf},其中

G1=G,Gi Gi+1(1≤i≤n−1).二元组〈Gi,ti〉表示 G 在时刻 ti 演变为 Gi. 
直观上,G 的演变图集合是 G 在时刻 t1,t2,...,tn 上的一系列快照. 
定义 3. 设 G=(V,E)是一个图,S⊆V 是 G 的一个非空顶点子集,Q:X→R 是 G 的子图质量函数,其中 X 代表 G

的全部子图的集合.S 在 G 中的连接子图是一个由顶点子集 VC⊆V 导出的 G 的子图 C=G[VC],满足:(1) S⊆VC⊆V; 
(2) C 是连通的;(3) Q(C)=max{Q(x)|x 是满足条件(1)和(2)的 G 的导出子图}. 

连接子图质量函数是面向应用的.根据具体应用的需要,由用户给出具体的函数形式.文献[3,6]定义了几种

具体的连接子图质量函数. 
定义 4. 设 G=(V,E)是一个在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图,S⊆V 是 G 的一个非空顶点子集,且 EGS= {〈Gi,ti〉| 

1≤i≤n,ti∈T}是 G 的演变图集合.S 在 G 中的演变连接子图集合定义为 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n,ti∈T},其中,Ci 是 S 在

Gi 中的连接子图. 
定义 5. 设 G 是一个在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图,ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}是顶点子集 S 在 G 中的演变

连接子图集合 .对于任意 Ci,Cj∈ECS,Ci 与 Cj 的相似度是一个函数 sim(Ci,Cj),满足性质:(1) 0≤sim(Ci,Cj)≤1;     
(2) sim(Ci,Cj)=sim(Cj,Ci);(3) sim(Ci,Cj)=1 当且仅当 Ci=Cj;(4) sim(Ci,Cj)越大,说明 Ci 与 Cj 越相似. 

相似度函数 sim(Ci,Cj)的具体形式依赖于具体应用.我们将在第 2 节给出一种具体的相似度函数. 
定义 6. 设 G 是一个在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图,ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}是顶点子集 S 在 G 中的演变

连接子图集合 .P={S1,S2,...,Sk}是 ECS 的一个划分当且仅当 :(1) Si={〈Cl,tl〉,〈Cl+1,tl+1〉,...,〈Cl+c,tl+c〉},其中 ,1≤l≤n, 
l+c≤n;(2) Si∩Sj=∅,∀1≤i<j≤k;(3) ECS=S1∪S2∪...∪Sk.P 中每个元素 Si(1≤i≤k)称为 ECS 的一个分段. 

如果 ECS 的一个划分 P 满足如下性质:在同一分段内的连通子图非常相似,而不同分段内的连通子图非常

不相似,则 P 中每个分段称为一个相似分段,P 称为相似分段集合. 
定义 7. 设 G 是一个在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图,ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}是顶点子集 S 在 G 中的演变

连接子图集合,SSS={S1,S2,...,Sk}是 ECS 的相似分段集合.ECS 的演变模式集合为 EPS={〈RCi,Ti〉|1≤i≤k},其中,  

0
,i t iRC C S= ∈ 满足 { }0

( , ) max ( , ) | ,
x i x it x t x t iC S C Ssim C C sim C C C S
∈ ∈

= ∈∑ ∑ 且 [ , ] ,
s fi i iT t t T= ⊆ 其中 , min{ | ,

si k kt t C= 〈  

},k it S〉 ∈ min{ | , }.
fi k k k it t C t S= 〈 〉 ∈  

在定义 7 中,RCi 是 Si 中与全部其他连接子图最相似的连接子图.因此,RCi 可以作为 Si 中连接子图的代表. 
图 1 给出一个具体的例子来解释上述概念.图 1 中的时间轴表示演变图 G 的演变时间为 T=[t1,t4].时间轴上

方的图 G1,G2,G3,G4 分别是在时刻 t1,t2,t3,t4 由 G 演变得到的图,且 G1 G2 G3 G4.因此,EGS={〈G1,t1〉,〈G2,t2〉, 
〈G3,t3〉,〈G4,t4〉}是 G 的一个演变图集合.时间轴下方的子图 C1,C2,C3,C4 分别是顶点子集 S={1,7}在 G1,G2,G3,G4
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上的连接子图.因此,EGS 的演变连接子图集合为 ECS={〈C1,t1〉,〈C2,t2〉,〈C3,t3〉,〈C4,t4〉}.从图 1 可以看出,C1 与 C2 很

相似,而与 C3 和 C4 不相似;C3 与 C4 很相似,而与 C1 和 C2 不相似.因此,ECS 可以被划分为两个相似分段,即
S1={〈C1,t1〉,〈C2,t2〉}和 S2={〈C3,t3〉,〈C4,t4〉},从而 ECS 的相似分段集合为 SSS={S1,S2}.基于该相似分段集合,ECS 的

演变模式集合为 EPS={〈C1,[t1,t2]〉,〈C3,[t3,t4]〉}. 
基于上述概念和定义,演变模式挖掘问题可以定义为下面的组合优化问题: 
输入:图 G 在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图集合 EGS={〈Gi,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}和 G 的一个非空顶点子集 S. 
输出:相似分段集合 SSS={S1,S2,...,Sk},使每个分段内连接子图之间的相似度最大化而不同分段内的连接子

图之间的相似度最小化,并且从 SSS 产生 S 在 G 中的连接子图的演变模式集合 EPS={〈RCi,Ti〉|1≤i≤k}. 

2   演变模式挖掘算法 

2.1   算法概述 

给定演变图 G=(V,E)在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图集合 EGS={〈Gi,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}和 G 的一个非空顶点子

集 S⊆V.本文提出的挖掘算法通过下面 3 个阶段来发现 S 在 G 中的连接子图的演变模式集合. 
阶段 1. 从 EGS 中找到 S 在 G 中的演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}. 
阶段 2. 使用具体的连接子图相似度函数计算 ECS 中每对连接子图 Ci 和 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj)(1≤i<j≤n). 
阶段 3. 利用 ECS 中每对连接子图 Ci 和 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj),找出 ECS 的最优相似分段集合 SSS={S1, 

S2,...,Sk},并构造演变模式集合 EPS={〈RCi,Ti〉|1≤i≤k}. 
阶段 1 很简单,因为 ECS 中每个连接子图 Ci 可以在 Gi 上应用现有的连接子图挖掘算法[1,2,5,7,8]得到.阶段 2

和阶段 3 是本文的重点.阶段 2 的困难在于如何定义具体的相似度函数以及如何快速计算两个连接子图的相似

度.阶段 3 的困难在于如何快速找出最优相似分段集合.本文第 2.2 节给出了阶段 2 的解决方法;第 2.3 节提出了

解决阶段 3 的算法;完整的演变模式挖掘算法在第 2.4 节给出. 

2.2   连接子图的相似度 

为度量图的相似度,已提出大量图的相似度度量,如图的编辑距离等,然而计算这些度量函数都是 NP-难问

题[8].使用这些相似度函数会大大增加算法的复杂度.本节提出一种连接子图相似度函数及计算该相似度函数

的多项式算法.该相似度函数不仅可以很好地反映连接子图的相似度,还可以大幅度提高计算效率. 
定义 8. 图 G1=(V1,E1)与 G2=(V2,E2)的交是图(Vi∩Vj,Ei∩Ej),记作 G1⊙G2. 
定义 9. 设 Ci=(Vi,Ei)与 Cj=(Vj,Ej)是两个连接子图.Ci 与 Cj 的相似度为 

 | |)
max(| |,|

( ,
|)i j

i j

sim C LCC
V V

C =  (1) 

其中,LCC 是 Ci⊙Cj 中的最大连通分支. 
上述连接子图相似度函数满足定义 5 中指出的相似度度量的 4 条性质. 
(1) 对任意连接子图 Ci 和 Cj,Ci⊙Cj 的最大连通分支 LCC 中的顶点数满足 0≤|LCC|≤|Vi∩Vj|≤max(|Vi|,|Vj|).

因此,0≤sim(Ci,Cj)≤1. 
(2) 对任意连接子图 Ci 和 Cj,由于 Ci⊙Cj=Cj⊙Ci,显然,sim(Ci,Cj)=sim(Cj,Ci). 
(3) 对任意连接子图 C,有 C⊙C=C.根据定义 3,C 是连通的,故 LCC=C,因此 sim(C,C)=1. 
(4) 对任意连接子图 Ci 和 Cj,sim(Ci,Cj)越大,表示 Ci 与 Cj 的最大公共部分在 Ci 与 Cj 中所占的比例越大,因

此 Ci 与 Cj 越相似. 
基于定义 9 中的相似度函数,这里提出计算两个连接子图相似度的算法(算法 1).算法 1 的输入是两个连接

子图 Ci=(Vi,Ei)和 Cj=(Vj,Ej).算法 1 的输出是 Ci 与 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj).算法第 1 行计算 Ci 与 Cj 的交 C.由于计

算 Vi∩Vj 和 Ei∩Ej 分别需要时间 O(vlogv)和 O(eloge)(其中 v=max(|Vi|,|Vj|),e=max(|Ei|,|Ej|)),所以算法第 1 行需要

时间 O(vlogv+eloge).算法第 2 行找出 C=(VC,EC)的最大连通分支 LCC.这一步可以使用 Tarjan 算法[9]在时间
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O(|VC|+|EC|)内完成.算法第 3 行使用定义 9 计算 Ci 与 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj).由于|VC|≤|Vi∩Vj|≤max(|Vi|,|Vj|)=v 且

|EC|≤|Ei∩Ej|≤max(|Ei|,|Ej|)=e,故算法 1 的时间复杂度为 O(vlogv+eloge). 
算法 1. 计算连接子图的相似度. 
输入:连接子图 Ci=(Vi,Ei)与 Cj=(Vj,Ej). 
输出:Ci 与 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj). 
1. C=Ci⊙Cj. 
2. LCC=C 的最大连通分支. 
3. 输出 sim(Ci,Cj)=|LCC|/max(|Ci|,|Cj|). 

2.3   演变模式发现 

算法的阶段 1 得到 S 在 G 中的演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n}.算法的阶段 2 得到 ECS 中每对连接

子图 Ci 与 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj)(1≤i<j≤n).利用 ECS 和这些相似度信息,我们提出一种从 ECS 中发现演变模式

集合的动态规划算法.该算法包括 3 个步骤: 
步骤 1. 根据每对连接子图的相似度,计算 ECS 的所有可能分段的段内相似度和段间相似度. 
步骤 2. 利用 ECS 的所有可能分段的段内相似度和段间相似度,找出 ECS 的最优相似分段集合 SSS. 
步骤 3. 基于 SSS,构造最终的演变模式集合 EPS. 
下面给出这 3 个步骤的具体细节. 

2.3.1   步骤 1(计算段内相似度与段间相似度) 
我们将 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n}的任意可能分段 Si={〈Cl,tl〉,〈Cl+1,tl+1〉,...,〈Cr,tr〉}记作 Cl,r,其中,1≤l≤r≤n.Si的段内相

似度 simin(Si)为 

 ( )
1

| |
2 , , , ,

( ) , )(
x y

i
x i y i x y

in
i x yS

C t C t S CS C
S sisim Cm C

〈 〉∈ 〈 〉∈ ≠

= ∑  (2) 

simin(Si)表示 Si 内所有连接子图之间的平均相似度.Si 的段间相似度 simout(Si)为 

 1
| |( | |)

, , ,
,( )( )

i i
i y ixx y

i x
out

t C
yS n S

C S t S
S sim Csim C−

〈 〈∈ 〉∈/〉

= ∑  (3) 

simout(Si)表示所有在 Si中的连接子图与所有不在 Si中的连接子图之间的平均相似度.根据上述定义,simin(Ci,i)=0 
(1≤i≤n),simout(C1,n)=0.这些特殊情况下的值与直观不相符,并且会导致错误的相似分段集合.为修正该问题,算法

规定 simin(Ci,i)=simin(C1,n)(1≤i≤n),simout(C1,n)=simin(C1,n). 

直接根据公式(2)计算 simin(Ci , j)需要的时间 ( )1 .2
j iO − + 直接根据公式(3)计算 simout(Ci , j)需要的时间

O((j−i+1)(n−j+i−1)).因此,步骤 1 总共需要时间 ( ) 4
1

1 ( 1)( 1) ( ).2i j n
j iO j i n j i O n

≤ ≤ ≤
− +⎛ ⎞+ − + − + − =⎜ ⎟

⎝ ⎠∑ 计算全部 

simin(Ci,j)与 simout(Ci,j)的值(1≤i≤j≤n).当 n 很大时,这种直接的计算方法效率很低.利用下面两个关系,我们提出一

种时间复杂度为 O(n2)的算法(算法 2)来计算全部 simin(Ci,j)和 simout(Ci,j)的值(1≤i≤j≤n). 
关系 1.  

 , 1 1, 1, 1
, , 1 1, 1, 1

,

| | | | | |1( ) ( ) ( ) ( , ) ( )
2 2 2| |

i j i j i jin in in in
i j i j i j i j i j

i j

C C C
sim C sim C sim C sim C C sim C

C
− + + −

− + + −

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= + + −⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎣ ⎦
 (4) 

关系 2.  
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算法 2. 计算段内相似度与段间相似度. 
输入:演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n}和 ECS 中每对连接子图 Ci 和 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj). 
输出:simin(Ci,j)与 simout(Ci,j)(1≤i≤j≤n). 
1. for i=1 to n do 
2.   sim-in[i,i]=0. 

3.   sim-out[i,i]=
1 ,

1 ( , ).
1 i jj n j i sim C C

n ≤ ≤ ≠− ∑  

4. for i=1 to n−1 do 
5.   sim-in[i,i+1]=sim(Ci,Ci+1). 
6. for k=2 to n−1 do 
7.   for i=1 to n−k do 
8.     sim-in[i,i+k]=simin(Ci,i+k),其中 simin(Ci,i+k)由公式(4)计算得到. 
9. for k=1 to n−1 do 
10.   for i=1 to n−k do 
11.     sim-out[i,i+k]=simout(Ci,i+k),其中 simout(Ci,i+k)由公式(5)计算得到. 
12. for i=1 to n do 
13.   sim-in[i,i]=sim-in[1,n]. 
14.   sim-out[1,n]=sim-in[1,n]. 
15. return 存放在数组 sim-in 和 sim-out 中的结果 simin(Ci,j)与 simout(Ci,j)(1≤i≤j≤n). 
在算法 2 中,所有 simin(Ci,j)和 simout(Ci,j)的值被分别存放在两个二维数组 sim-in[1..n,1..n]和 sim-out[1..n, 

1..n]中,其中,simin(Ci,j)的值存放在数组元素 sim-in[i,j]中,simout(Ci,j)的值存放在数组元素 sim-out[i,j]中.算法的基

本思想是按照 k=j−i 递增的顺序来计算所有 simin(Ci,j)与 simout(Ci,j)的值.给定演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉| 
1≤i≤n}和 ECS 中每对连接子图 Ci 和 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj),算法 2 的具体过程如下:首先,算法的第 1 行~第 3 行

对数组元素 sim-in[i,i]和 sim-out[i,i]进行初始化(1≤i≤n),其中,sim-in[i,i]被初始化为 0,sim-out[i,i]被初始化为 

1 , ( , ) ( 1).i jj n j i sim C C n
≤ ≤ ≠

−∑ 然后,第 4 行和第 5 行将数组元素 sim-in[i,i+1]初始化为 Ci 和 Ci+1 的相似度 sim(Ci, 

Ci+1)(1≤i≤n−1).接下来,在第 6 行~第 8 行,按照 k=j−i 从 2 到 n−1 的顺序使用公式(4)计算 simin(Ci,j)的值并存放在

sim-in[i,j](1≤i≤j≤n,j=i+k)中.在第 9 行~第 11 行,按照 k=j−i 从 1 到 n−1 的顺序使用公式(5)计算 simout(Ci,j)的值并

存放在 sim-out[i,j](1≤i≤j≤n,j=i+k)中.在第 12 行~第 14 行,将 simin(Ci,i)(1≤i≤n)和 simout(C1,n)的值全部重新赋值为

sim-in[1,n].最后,第 15 行输出存放在数组 sim-in 和 sim-out 中的结果 simin(Ci,j)与 simout(Ci ,j)(1≤i≤j≤n). 
算法的第 1 行~第 3 行需要时间 O(n2).第 4 行和第 5 行需要时间 O(n).利用关系 1 和关系 2,每个 simin(Ci,j)

和 simout(Ci,j)的值可以分别在第 8 行和第 11 行进行计算,其时间复杂度均为 O(1).由于 ECS 总共有(n2+n)/2 个可

能分段,故第 6 行~第 11 行的时间复杂度为 O(n2).最后,第 12 行~第 14 行需要时间 O(n).因此,算法 2 的时间复杂

度为 O(n2). 
2.3.2   步骤 2(寻找最优相似分段集合) 

利用步骤 1 计算得到的 ECS 的所有可能分段的段内相似度与段间相似度,步骤 2 寻找演变连接子图集合

ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n}的相似分段集合 SSS={S1,S2,...,Sk},使得下面的 Badness 函数值最小化: 

 1
1

2
( )({ , , })
(

,
)

outk
i

in
i i

k
sim SBadness S S
sim

S
S

α

=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟…

⎝ ⎠
∑  (6) 

在公式(6)中, ( )
( )

out
i

in
i

sim S
sim S

α
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

表示相似分段 Si 的质量损失,称为 Si 的 Badness 值,并记作 Badness(Si).当 simin(Si) 

越大(即 Si 内连接子图之间的相似度越大)而 simout(Si)越小(即 Si 内的连接子图与 Si 外的连接子图之间的相似度

越小 )时 ,Badness(Si)越小 ,表示 Si 的分段质量越高 .反之 ,Badness(Si)越大 ,表示 Si 的分段质量越低 .同理 , 
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Badness({S1,S2,...,Sk})描述了相似分段集合{S1,S2,...,Sk}的质量损失,称为{S1,S2,...,Sk}的 Badness 值.相似分段集

合的质量越高,其 Badness 值越小.在公式(6)中,α是一个正实数,用来控制输出的演变模式集合的解析度,即较大

的α值会导致相似分段数量的增加,从而能够分辨出分段之间的细微差别.α的作用还将在第 4 节中进行说明. 
一种解决该问题的简单方法是枚举 ECS的所有可能相似分段集合,并从中找出 Badness值最小的相似分段

集合.由于这种简单的方法需要枚举 ECS 中的 2n−1 个可能的相似分段集合,其时间复杂度为 O(2n).显然,这种简

单的枚举方法不可行.我们给出一种时间复杂度为 O(n2)的动态规划算法. 
首先,分析相似分段集合发现问题的优化解的子结构.我们将相似分段集合发现问题的最优解称为最优相

似分段集合,并将{〈Ci,ti〉|1≤i≤j}记作ECS(j).显然,ECS(n)=ECS.假设 SSS={S1,S2,...,Sk}是ECS的最优相似分段集合

且 SSS 的最后一个分段是 Sk={Ci,Ci+1,...,Cn}(如图 2 所示).{S1,S2,...,Sk−1}必然是 ECS(i−1)的最优相似分段集合.
否则,必存在某个 ECS(i−1)的相似分段集合 SSS′比{S1,S2,...,Sk−1}具有更小的 Badness 值.因此,SSS′∪{Sk}将是比

SSS 具有更小的 Badness 值的 ECS 的相似分段集合.这与 SSS 是 ECS 的最优相似分段集合矛盾. 

C1 Ck Cl... ... ... ...1iC −

S1

Ci Cn

Sk...
1kS −  

Fig.2  Structure of the optimal similar segment set 
图 2  最优相似分段集合的结构 

根据最优相似分段集合的优化子结构,我们得到计算 ECS 的最优相似分段集合的 Badness 值的递归方程.
设 Badness(j)表示 ECS(j)的最优相似分段集合的 Badness 值.当 j=0 时,ECS(0)=∅,因此 Badness(0)=0.当 j>0 时,
若 Ci,j 是 ECS(j)的最优相似分段集合中的最后一个相似分段,则 Badness(j)=Badness(i−1)+Badness(Ci,j).由于 i 总
共有 j 个可能的取值{1,2,...,j},因此 Badness(j)的递归方程为 

 
1 ,

0, if 0
( ) min( ( 1) ( ), i 0) f i ji j

j
Badness j Badness i Badness C j

≤ ≤

=⎧⎪= ⎨ − + >⎪⎩
 (7) 

基于该递归方程,我们提出一种计算 ECS 的最优相似分段集合的 Badness 值的动态规划算法(算法 3)以及

构造 ECS 的最优相似分段集合的算法(算法 4).算法 3 的基本思想是按照 j 从 1 到 n 的顺序使用方程(7)计算

Badness(j).为构造ECS的最优相似分段集合,算法 3在计算Badness(j)的同时使用一个数组 s[1..n]存储相关信息.
当 i 满足 Badness(j)=Badness(i−1)+Badness(Ci,j)时,即当 i 是 ECS(j)的最优相似分段集合中最后一个分段中的第

一个连接子图的下标时,我们将 i 存放在数组元素 s[j]中.给定演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n},段内相似

度 simin(Ci,j)(1≤i≤j≤n),段间相似度 simout(Ci,j)(1≤i≤j≤n)和正实数α,算法 3 的工作过程如下:首先,算法的第 1 行初

始化 Badness(0)为 0.然后,第 2 行~第 6 行按照 j 从 1 到 n 的顺序计算 Badness(j)并维护数组 s[1..n].最后,第 7 行

返回 Badness(n)和数组 s.易证算法 3 的时间复杂度为 O(n2). 
算法 3. 计算最优相似分段集合的 Badness 值. 
输入:演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n},段内相似度 simin(Ci,j)(1≤i≤j≤n),段间相似度 simout(Ci,j)(1≤i≤j≤ 

n),正实数 α. 
输出:adness(n)和数组 s[1..n]. 
1. Badness(0)=0. 
2. for j=1 to n do 
3.   for i=1 to j do 
4.     if Badness(j)>Badness(i−1)+Badness(Ci,j) then 
5.       Badness(j)=Badness(i−1)+Badness(Ci,j). 
6.       s[j]=i. 
7. return Badness(n) and s. 
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算法 4. 构造最优相似分段集合. 
输入:数组 s[1..n]. 
输出:ECS 的最优相似分段集合. 
1. 初始化栈 Stack 为空. 
2. t=n. 
3. while t>0 do 
4.   将分段{〈Cs[t],ts[t]〉,〈Cs[t]+1,ts[t]+1〉,...,〈Ct,tt〉}压入栈 Stack. 
5.   t=s[t]−1. 
6. while Stack 不为空 do 
7.   输出 Stack 栈顶的最优相似分段. 
8.   Pop(Stack). 
由于 s[j]存放了 ECS(j)的最优相似分段集合中最后一个分段的第 1 个连接子图的下标,ECS(j)的最优相似

分段集合中最后一个分段是{〈Cs[j],ts[j]〉,〈Cs[j]+1,ts[j]+1〉,...,〈Cj,tj〉}.算法 4 通过从 s[n]到 s[1]反向迭代访问数组 s 得到

ECS 的最优相似分段集合.给定数组 s,算法 4 的过程如下:首先,算法的第 1 行初始化一个空的栈 Stack.然后,第 2
行~第 5 行从 s[n]开始反向访问数组 s,找到 ECS(t)的最优相似分段集合中的最后一个分段{〈Cs[t],ts[t]〉, 
〈Cs[t]+1,ts[t]+1〉,...,〈Ct,tt〉}并将其压入栈中.最后,第 6 行~第 8 行依次弹出栈中的分段.若 ECS 的最优相似分段集合

的分段数为 k,则算法 4 总共需要对 s 进行 k 次迭代访问.由于 k≤n,算法 4 的时间复杂度为 O(n). 
综合算法 3 和算法 4,步骤 2 可以在 O(n2)时间内输出 ECS 的最优相似分段集合. 

2.3.3   步骤 3(构造演变模式集合) 
在步骤 2 得到最优相似分段集合 SSS={S1,S2,...,Sk}的基础之上,步骤 3 从 SSS 中提取演变模式集合 EPS= 

{〈RCi,Ti〉|1≤i≤k},其中,RCi 是 Si 中满足 { }0
( , ) max ( , ) |

x i x it x t x t iC S C Ssim C C sim C C C S
∈ ∈

= ∈∑ ∑ 的连接子图
0
,tC 并且

[ , ]
s fi i iT t t= 是分段 Si 的时间区间,其中, min{ | , }, max{ | , }.

s fi k k k i i k k k it t C t S t t C t S= 〈 〉 ∈ = 〈 〉 ∈  

综上所述,算法的阶段 3 可以在时间 O(n2)内找到 ECS 的最优相似分段集合和演变模式集合. 

2.4   完整算法 

综合第 2.1 节~第 2.3 节的算法,本节给出从演变图中挖掘连接子图演变模式集合的完整算法(算法 5).给定

演变图 G 在演变时间 T=[t1,tn]上的演变图集合 EGS={〈Gi,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}和 G 的一个非空顶点子集 S,算法过程如

下:首先,对 EGS 中的每个图 Gi (1≤i≤n),算法第 2 行使用现有的连接子图挖掘算法 CePS[5]从 Gi 中挖掘 S 在 Gi

上的连接子图 Ci,从而找到 S 在 G 中的演变连接子图集合 ECS={〈Ci,ti〉|1≤i≤n,ti∈T}.然后,对 ECS 中的每对连接

子图 Ci 和 Cj,第 4 行使用算法 1 计算 Ci 与 Cj 的相似度.接下来,第 5 行使用算法 2 计算 ECS 的所有可能分段的

段内相似度 simin(Ci,j)与段间相似度 simout(Ci,j)(1≤i≤j≤n).第 6 行和第 7 行使用算法 3 和算法 4 计算 ECS 的最优

相似分段集合 SSS={S1,S2,...,Sk}.最后,第 8 行~第 10 行构造最终的演变模式集合 EPS. 
算法 5. 演变模式挖掘算法. 
输入:演变图集合 EGS={〈Gi,ti〉|1≤i≤n}及顶点子集 S. 
输出:最优演变模式集合. 
1. for i=1 to n do 
2.   使用 CePS 算法寻找 S 在 Gi 中的连接子图 Ci. 
3. for 1≤i≤j≤n do 
4.   使用算法 1 计算 Ci 与 Cj 的相似度 sim(Ci,Cj). 
5.   使用算法 2 计算所有 simin(Ci,j)与 simout(Ci,j)(1≤i≤j≤n). 
6.   使用算法 3 计算 Badness(j)与数组 s[1..n]. 
7.   使用算法 4 构造 ECS 的最优相似分段集合 SSS={S1,S2,...,Sk}. 
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8. for i=1 to k do 
9.   Ti=[tl,tr],其中 Si={Cl,Cl+1,...,Cr}. 

10.   
0i tRC C= 使得 { }0 0

( , ) max ( , ) | .
x i x it i t x t x t iC S C SC S sim C C sim C C C S
∈ ∈

∈ = ∈∑ ∑且  

11. return EPS={〈RCi,Ti〉|1≤i≤k}. 
下面分析算法 5 的时间复杂度.由于 CePS 算法的时间复杂度为 O(|E|)[3],因此算法的第 1 行和第 2 行需要 

时间 ( )1| | .n
iiO E

=∑ 第 3 行和第 4 行需要时间 O(n2(vlogv+eloge)),其中,v=max{|
iCV ||1≤i≤n}且 e=max{|

iCE ||1≤i≤n}. 

如上所述,第 5 行和第 6 行的时间复杂度均为 O(n2),第 7 行的时间复杂度为 O(n).由于|Si|>0,第 8 行~第 10 行需 

要时间 ( ) ( )2
2 2

1 1| | | | ( ).k k
i ii iO S O S O n

= =
⎛ ⎞≤ =⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ 因此,算法 5 的时间复杂度为 ( )2
1| | ( log log ) .n

iiO E n v v e e
=

+ +∑  

3   实验结果 

3.1   模拟数据集上的实验结果 

本节给出本文算法在模拟数据集上的误差率和效率的实验结果.根据上述讨论,我们知道算法的阶段 2 和

阶段 3 是本文算法的重点.它们影响了算法的误差率和效率.因此,在模拟数据集上的实验中,我们假定已得到算

法阶段 1 找到的演变连接子图集合 ECS,并仅对算法阶段 2 和阶段 3 在 ECS 上的误差率和效率进行考察. 

首先,我们考察算法的误差率.给定演变连接子图集合 ECS,设 * * *
1 2{ , ,..., }mS S S 是没有任何误差的、准确的 ECS 

的相似分段集合,设{S1,S2,...,Sk}是由本文算法得到的 ECS 的相似分段集合.算法的误差率为 

 1

1 1

( ) ( , )

max min( 1, ) ( , ) , (

,

, )

i j i j
i j n

i j i j
i j n i j n

gap C gap C C
ErrorRate

k j i ga

C

Cp C C gap C

≤ ≤ ≤

≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤

′−
=

⎡ ⎤
− − −⎢ ⎥

⎣ ⎦

∑

∑ ∑
 (8) 

其中,gap(Ci,Cj)=|q−p|,若 * * * * * * *
1 2, , , { , ,..., },i p j q p q mC S C S S S S S S∈ ∈ ∈ 而 gap′(Ci,Cj)=|q′−p′|,若 Ci∈Sp′,Cj∈Sq′,Sp′,Sq′∈{S1, 

S2,...,Sk}.公式(8)的分子表示 * * *
1 2{ , ,..., }mS S S 与{S1,S2,...,Sk}的绝对误差,分母表示 * * *

1 2{ , ,..., }mS S S 与任意可能相似分

段集合的最大绝对误差.因此,误差率表示 * * *
1 2{ , ,..., }mS S S 与{S1,S2,...,Sk}的归一化误差.影响算法误差率的因素是 

Badness 函数中的参数α.后面将给出算法误差率关于α的实验结果. 
其次,我们考察算法的效率,即算法的执行时间.影响算法效率的因素有 3 个:演变连接子图集合中连接子图

的数量、连接子图中顶点的数量和连接子图中边的数量.后面将给出算法效率关于这 3 个因素的实验结果. 
我们使用 C 语言实现了本文的算法,并进行了大量的实验.用于实验的 PC 机有 Intel Pentium IV 3.0GHz 处

理器,512MB 内存,运行 Windows XP 操作系统. 
3.1.1   模拟数据集 

实验中使用的模拟数据集包含 n 个连接子图{C1,C2,...,Cn},并具有 k 个相似分段{S1,S2,...,Sk},其中,每个相似

分段内的连接子图非常相似,而不同分段内的连接子图很不相似.模拟数据集有 6 个参数(见表 1).给定一组参

数,按照如下方式产生数据集中各个分段 S1,S2,...,Sk:对于每个分段 Si(1≤i≤k),首先确定 Si 内连接子图的数量

|Si|.|Si|服从均值为 n/k 的泊松分布.同时,使用 Erdos-Ranyi 随机图模型生成一个图 Seedi=(Vi,Ei)作为生成 Si 中连

接子图拓扑结构的种子,其中,|Vi|服从均值为 μv 的泊松分布,|Ei|服从均值为 μe 的泊松分布,Vi 包含 S,其余顶点

Vi−S 从 VC−S 中随机选取.接下来,分段 Si 中每个连接子图 Cj 通过如下过程产生:首先初始化 Cj=Seedi;然后对任 
意 u,v∈ ,

jCV 如果边(u,v)∈ ,
jCE 则以概率 P 删除(u,v),否则,以概率 P 添加边(u,v).在得到模拟数据集之后,可将生成 

的分段集合{S1,S2,...,Sk}作为没有任何误差的真实的相似分段集合来考察演变模式挖掘算法的误差率. 
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Table 1  Parameters of synthetic dataset 
表 1  模拟数据集的参数 

Parameter Description 
n Number of connection subgraphs 
k Number of segments 
μv Average number of vertices in connection subgraphs 
μe Average number of edges in connection subgraphs 
S Input vertex subset 

VC Set of candidate vertices in connection subgraphs 
P Probability to add or delete edges 

 
3.1.2   算法误差率的实验结果 

实验 1 考察算法在不同数据集上的误差率.实验中使用 5 组模拟数据集:D1,D2,...,D5.每组数据集 Di 包含   
1 000 个随机生成的演变连接子图集合,其中每个演变连接子图集合有相同的参数.D1,D2,...,D5 中演变连接子图

集合的参数为 n=100,μv=10,μe=20,S={s1,s2},VC={v1,v2,...,v40},P=5%,k 分别为 4,6,8,12 和 16.表 2 给出算法误差率

实验结果.实验结果显示,对于每组模拟数据集,算法平均误差率的最小值(表 2 中用下划线标注)在 0.039 5~ 
0.151 8 之间,远低于随机相似分段集合的平均误差率 0.5.这说明本文算法的误差率很低. 

实验 2 考察 Badness 函数的参数α对算法误差率的影响.实验使用的数据集与实验 1 中的数据集相同.图 3
给出当α从 1 变化到 1 000 时算法分别在数据集 D1,D2,...,D5 上的平均误差率.随着α的增加,平均误差率首先快

速下降.当α到达一定值(约为 10)时,平均误差率变得很低.当α继续增加并超过某值(约为 500)时,平均误差率开

始增加.其原因在于α可以控制算法结果的解析度.当α很小时,算法结果的解析度很低,分段数少于真实的分段

数,造成结果与真实分段集合的差异较大,故误差率很高.当α很大时,算法结果的解析度很高,分段数大于真实的

分段数,同样导致误差率较高.实验结果说明α能够控制算法得到的演变模式集合的解析度. 

Table 2  Average error rate on five groups of datasets 
表 2  5 组数据集上的平均误差率 

α Dataset k 
1 10 50 100 500 1 000 

D1 4 0.695 4 0.157 1 0.151 8 0.151 8 0.185 9 0.639 
D2 6 0.855 6 0.170 5 0.128 3 0.133 6 0.159 3 0.738 1 
D3 8 0.901 4 0.099 9 0.081 8 0.082 0.098 7 0.676 9 
D4 12 0.962 6 0.067 9 0.048 8 0.049 3 0.068 7 0.647 8 
D5 16 0.980 9 0.054 4 0.039 5 0.039 8 0.065 0.656 3 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Average error rate of the algorithm with respect to parameter α in Badness function 
图 3  Badness 函数中的参数α发生变化的情况下算法的平均误差率 

3.1.3   算法效率的实验结果 
实验 3 考察连接子图数量对算法执行时间的影响.实验使用 100 个随机生成的演变连接子图集合,其参数

均为 k=10,μv=10,μe=20,S={s1,s2},VC={v1,v2,...,v40},P=5%,n 在实验中变化.实验中,α=100.图 3(a)给出当 n 从 100
变化到 1 000 时,算法在 100 个演变连接子图集合上的平均执行时间.实验结果表明,算法的平均执行时间随着 n
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的增加而增大.这是因为算法阶段 2 和阶段 3 的时间复杂度为 O(n2(vlogv+eloge)). 
实验 4 考察连接子图平均顶点数对算法执行时间的影响.实验使用 100 个随机生成的演变连接子图集合,

其参数均为 n=100,k=10,P=5%,S={s1,s2},|VC|=4μv,μe=2μv,μv 在实验中变化.实验中,α=100.图 4(b)给出当 μv 从 10
变化到 20 时,算法在 100 个演变连接子图集合上的平均执行时间.实验结果表明,算法的平均执行时间随着 μv

的增加而增加.这是因为算法阶段 2 和阶段 3 的时间复杂度为 O(n2(vlogv+eloge)),其中 v 是连接子图的最大顶

点数,与 μv 的大小直接相关. 
实验 5 考察连接子图平均边数对算法执行时间的影响.实验使用 100 个随机生成的演变连接子图集合,其

参数均为 n=50,k=10,μv=10,P=5%,S={s1,s2},|VC|=40,μe 在实验中变化.实验中,α=100.图 4(c)给出当 μe 从 15 变化

到 40时,算法在 100个演变连接子图集合上的平均执行时间.实验结果表明,算法的平均执行时间随着 μe的增加

而增加.这是因为算法阶段 2 和阶段 3 的时间复杂度为 O(n2(vlogv+eloge)),其中 e 是连接子图的最大顶点数,与
μe 的大小直接相关. 
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Fig.4  Average execution time of the proposed algorithm 
图 4  本文算法的平均执行时间 

3.2   真实数据上的实验结果 

为了考察本文算法在实际应用中的有效性,我们在 Enron 电子邮件数据集上进行了实验.该数据集包含

1998 年 10 月 30 日~2002 年 9 月 22 日期间,151 个用户的 252 759 封电子邮件.我们从该数据集中提取了 205
个电子邮件通信图.每个图分别取自一个星期内的电子邮件数据.在星期 weeki 提取的图 Gi=(Vi,Ei)中,Vi 表示电

子邮件数据集中出现的全部 30 123 个电子邮件地址,Ei={(v1,v2)|在 weeki 中,v1 发信给 v2,或者 v2 发信给 v1}. 
实验考察演变时间 T=[week58,week179]上的演变图集合 EGS={〈Gi,weeki〉|58≤i≤179}(因为这段时间内的电子

邮件通信非常活跃 )、顶点子集 S={andrew.fastow@enron.com(Andrew Fastow,Enron 公司前首席财政

官),jeff.skilling@enron.com(Jeffrey Skilling,Enron 公司前总裁兼 CEO)}、Badness 函数的参数α=3、连接子图中

最大顶点数=10(算法 CePS 所需的输入参数[5]).演变模式挖掘算法返回的结果如下: 
 SSS={{〈C58,t58〉,〈C59,t59〉,...,〈C95,t95〉},{〈C96,t96〉,〈C97,t97〉,...,〈C148,t148〉}, 
 {〈C149,t149〉,〈C150,t150〉,...,〈C157,t157〉},{〈C158,t158〉,〈C159,t159〉,...,〈C179,t179〉}}, 

EPS={〈C58,[week58,week95]〉,〈C119,[week96,week148]〉,〈C155,[week149,week157]〉,〈C158,[week158,week179]〉}. 
下面结合 Enron 公司案件调查过程中的一些重要事件来说明上述挖掘结果具有实际意义. 
(1) 在时间段 T1=[week58,week95]内,Fastow 与 Skilling 的大量旧的电子邮件被删除,导致数据不完整,从而在

T1 内仅发现很少量连接子图.因此,将 T1 划分为一个分段. 
(2) 与 T1 相比,在 T2=[week96,week148]内的每个图中都可以发现 Fastow 与 Skilling 之间的连接子图,并且连

接子图中的节点主要是 Enron 公司的管理者,如 Steven Kean(Enron 公司前执行副总裁),Kenneth Lay(Enron 公司

前董事会主席,CEO)等.事实上,这段时间正值 Enron 公司财务危机爆发,高层管理者私人通信频繁.另外,在 2000
年 8 月 23 日(即 T1 和 T2 的交界处),Enron 公司股价达到每股 90.75 美元的最高点.这在案件调查过程中被视作

财务危机爆发的重要标志.因此,将 T1 和 T2 划分为两个分段是符合事实的. 
(3) 在 T3=[week149,week157]中,Fastow 与 Skilling 之间的连接子图中的节点由管理者变为普通员工,这与 T2
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中连接子图的模式截然不同.事实上,Skillinig 于 2001 年 8 月 14 日(即 T2 和 T3 的交界处)辞去 Enron 公司总裁的

职务,并继续担任 Enron 公司的顾问.因此,Skilling 与其他管理者之间的私人电子邮件通信减少,转为由秘书作

为通信的中间媒介.因此,将 T2 和 T3 划分为两个分段是合理的. 
(4) 在 T4=[week158,week179]中没有发现任何 Fastow 与 Skilling 之间的通信路径.其原因在于,美国证券交易

委员会在 2001 年 10 月 24 日(即 T3 和 T4 的交界处)对 Enron 公司展开调查.Enron 公司随后辞退了 Fastow.从此,
不再有任何与 Fastow 的电子邮件通信.因此,将 T4 划分为一个分段是与事实相符的. 

图 5 给出了 T2 和 T3 上的代表性连接子图模式 RC2=C119 和 RC3=C155,其中,顶点表示电子邮件地址(域名省

略),菱形顶点分别表示 Fastow 和 Skilling.图 5(a)中的灰色椭圆形顶点表示 T2 中最常出现在连接子图中的邮件

地址(多为管理者).图 5(b)中的灰色椭圆形顶点表示 T3 中最常出现在连接子图中的邮件地址(多为普通职员). 
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Fig.5  Representative connection subgraph patterns RC2 and RC3 over T2 and T3 
图 5  T2 和 T3 上的代表性连接子图模式 RC2 和 RC3 

4   相关工作 

连接子图是一种新的知识类型,用于概述图中一组顶点之间的主要连接关系.它与图中顶点之间的距离、

近邻度[2,8]等概念存在着密切的联系.连接子图挖掘问题是 NP-完全问题[4].文献[1−3,5]提出了若干挖掘连接子

图的启发式算法.然而,这些算法仅考虑静态图上的连接子图挖掘,而没有考虑演变图上连接子图挖掘. 
动态图挖掘也引起了越来越多的关注.文献[6]研究了多种真实图数据(如 Web 图、Internet 图等)的全局结

构特性随时间变化的规律,发现图的密度随时间增大、图的直径随时间减小,并提出一种符合这种变化规律的

图生成模型.文献[10]研究了真实社会网络中社团结构形成以及随时间变化的规律.这类研究工作关注于用实

验手段发现大规模图数据的全局结构特性随时间变化的规律.动态图挖掘的另一方面的工作主要关注于动态

图的社团结构.文献[11]提出一种动态规划算法来挖掘动态图中的社团结构及其随时间变化的模式.文献[12]提
出一种在网络日志中发现特定时间区间内稳定的关键词聚类的算法.文献[7]提出一种在动态图中发现社团结

构及其发生变化的时间点的信息论方法.图数据的全局结构随时间变化的规律可以解释现实世界中复杂网络

的形成和发展的内在机理,却无法给出图数据中局部结构随时间变化的模式,因此无法解决图数据管理和分析

中的具体问题.然而,本文的连接子图演变模式挖掘却可以回答图数据中一部分特定节点之间的连接关系及其

随时间变化的规律. 

5   结  论 

本文提出了演变图上的连接子图演变模式挖掘问题,并给出一种解决该问题的高效算法.该算法利用演变
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连接子图集合的最优相似分段集合的重叠子结构,使用动态规划算法在多项式时间内发现连接子图的演变 

模式集合.该算法的时间复杂度为 ( )2
1| | ( log log ) .n

iiO E n v v e e
=

+ +∑ 其中,n是输入演变图集合中图的数量;Ei是 G

演变得到的图 Gi 的边数;v=max{|
iCV ||1≤i≤n},e=max{|

iCE ||1≤i≤n},分别是全部连接子图{Ci|1≤i≤n}中最大的顶点 

数和边数.在模拟数据集上的实验结果表明,算法具有较低的误差率和较高的效率.算法在真实数据集上的实验

结果表明,挖掘结果在真实应用中具有实际意义. 
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