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摘 要： 频繁模式挖掘是生物网络数据分析中的一个核心问题，对于研究生物网络的组织结构和功能模块具有

重要意义．本文提出了子图环分布的概念并构造了子图搜索算法，提高了搜索效率．其次设计了动态抽样算法计算子
图频率，用于提高非穷举搜索的精度．利用４个真实生物网络数据进行仿真实验研究，验证了本文算法在效率和精度
上相对于现有算法的优势．
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１ 引言

网络模体的识别是研究结构组成和功能单元的重

要手段．自２００２年 ＲＭｉｌｏ等人［１］在 Ｓｃｉｅｎｃｅ上提出网络
模体这个概念以来，引起了生物信息学、复杂网络研究

和社会统计学等领域的广泛关注，网络模体的发现和分

析已经成为目前生物信息学的研究重点和热点之一．网
络模体识别的核心计算问题是在生物网络构建的拓扑

结构图中进行频繁模式的挖掘．
２０００年，ＡＩｎｏｋｕｃｈｉ等人［２］提出了一个基于 Ａｐｒｉｏｒｉ

思想的频繁子图模式挖掘算法 ＡＧＭ，最初 ＡＧＭ只能发
现频繁导出子图，后来该算法得到扩展可以发现所有的

频繁子图．２００２年以后，各种不同的频繁模式挖掘的算
法被提出来，比较有影响的有：ＸＹａｎ等［３］提出的 ｇＳｐａｎ
算法、ＨａｎＪ等［４］提出的ＦＦＳＭ算法，以及ＭＫｕｒａｍｏｃｈｉ等
人［５］提出的 ＦＳＧ算法．２００４年 ＮＫａｓｈｔａｎ等［６］在 ＲＭｉｌｏ
算法的基础上提出了一种以采样方法搜索子图的改进

算法———ＥＳＡ（ＥｄｇｅＳａｍｐｌｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），但是 ＥＳＡ算法

存在偏差估计的缺陷［７］．２００６年 ＳＷｅｒｎｉｃｋｅ［８］提出了一
种枚举所有子图的新的子图搜索算法———ＥＳＵ（Ｅｎｕ
ｍｅｒａｔｅＳｕｂｇｒａｐｈｓ），此算法克服了 ＥＳＡ算法的种种缺陷，
并且运行效率也得到了提高．除了上述这些图模式挖掘
的算法外，研究人员还提出了运用于实际问题的带有约

束的子图模式挖掘算法［９］．尽管目前有很多关于频繁模
式挖掘的算法，但是由于子图搜索本身的复杂性，导致

现有的算法效率还不尽如人意．
频繁模式挖掘包括两个主要步骤：子图搜索和子图

频率计算．本文首先引入了节点环分布的概念，提出了
一种基于节点环分布的子图搜索算法．子图频率计算涉
及到子图同构分类，该问题是ＮＰ－完全问题，当子图阶
数较高时（大于５），对子图进行同构分类的时间代价很
高，甚至无法在有效时间内完成，成为频繁模式挖掘的

一个瓶颈．为此，本文设计了动态抽样算法，将子图搜索
算法和抽样过程结合在一起，以概率取子图样本，利用

同构分类算法估计出子图频率，在确保计算精度的前提

下提高了频繁子图挖掘的效率．
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２ 符号说明及基本结论

文中涉及到的关于图的基本术语和概念与图论中

一致，这里只对算法中用到的概念和符号进行说明．设
一个给定的图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），记 ｎ＝ Ｖ，表示图 Ｇ的阶
数，Ｖ中的节点依次用ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ来表示，Ｅ表示图Ｇ
中边的集合．

定义１ Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）为一个给定的图，称 Ｇｓ＝（Ｖｓ，
Ｅｓ）为 Ｇ的 ｋ阶子图，当且仅当 Ｖｓ Ｖ，Ｅｓ Ｅ且
Ｅｓ ＝ｋ，特别地，如果 Ｅｓ包含Ｅ中所有连接Ｖｓ中节
点的边，则称 Ｇｓ＝（Ｖｓ，Ｅｓ）为 Ｇ的导出子图．

对一个给定的 ｋ，图 Ｇ中的所有ｋ阶子图Ｓｋ（Ｇ）可
以按同构关系分为若干个类，称为等价类，第 ｉ个等价
类中的子图集记为Ｓｉｋ（Ｇ），第 ｉ类子图的频率定义为

ｆｉ＝
Ｓｉｋ（Ｇ）

∑
ｊ
Ｓｊｋ（Ｇ( )） ．

定义２ 在图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）中，从节点 ｉ到ｊ需要经
过的最少的边数称为节点ｉ到ｊ的距离．

定义３ 设 Ｇｋ是一个ｋ阶子图，ｖ是Ｇｋ的一个节
点，Ｇｋ中与ｖ的距离为ｌ的节点的集合称为节点ｖ的第
ｌ个环．

设 Ｇｋ是一个ｋ阶子图，ｖ０是 Ｇｋ的一个节点，则 ｖ０
最多有 ｋ－１个环，各环中分布的节点个数［ｘ１，ｘ２，…，
ｘｋ－１］称为 Ｇｋ以ｖ０为中心的环分布，所有可能的环分
布用 Ｐ（ｋ）表 示，即 Ｐ（ｋ） ＝（Ｐ（ｋ）ｉｊ ）Ｎ×（ｋ－１），其 中
Ｎ＝２ｋ－２．Ｐ（ｋ）ｉｊ表示第ｉ类环分布在节点ｖ０的第 ｊ个环
上的节点个数．例如，３阶连通图所有可能的分布类型

有两种，即 Ｐ（３）＝
２ ０[ ]１ １

．

在图 Ｇ中搜索包含节点ｖ０的所有 ｋ阶子图时，只
要遍历完２ｋ－２种分布类型的子图即可．

３ 基于环分布的子图搜索算法

３．１ 算法描述

为了描述该算法，用 Ｒ表示Ｇ中所有ｋ阶子图集
合，Ｒｊ表示最小的节点序号为ｊ的所有ｋ阶子图集合，
显然，

Ｒ＝∪
ｎ－ｋ＋１

ｊ＝１
Ｒｊ，Ｒｉ∩Ｒｊ＝Φ ，ｉ≠ｊ （１）

要得到 Ｒ，首先要搜索出 Ｒｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ－ｋ＋
１）．根据 Ｒｊ的定义，如果 Ｒ１的搜索算法已经实现，只要
将 Ｇ中的节点１以及与它相连的边去掉，并将所有节
点序号均减１，重复 Ｒ１的搜索过程即可得到 Ｒｊ（ｊ＝２，
３，…，ｎ－ｋ＋１）．
３．２ 算法流程

定义 Ａ为图 Ｇ的邻接矩阵，定义函数 ＥｘｔｅｎｄＳｕｂ

ｇｒａｐｈ（ｓｕｂｇｒａｐｈ，ｉ，ｓ，Ｒ）完成第 ｉ个分布类中第ｓ个环的
节点扩展（每步扩展 Ｐｉｓ个节点），其中 Ｒ为当前搜索的
环，环的扩展过程由函数 Ｎｅｘｃｌ（ｗ，ｓｕｂｇｒａｐｈ）实现，它表
示与 ｗ至少有一个节点有连边，而与 ｓｕｂｇｕａｐｈ没有连
边的节点的集合，即 Ｎｅｘｃｌ（ｗ，ｓｕｂｇｒａｐｈ）＝Ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ｗ）
－Ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ｓｕｂｇｒａｐｈ）．则关于图 Ｇ的所有ｋ阶子图搜索
算法如图１所示．
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＥＳＲＤ（ＥｎｕｍｅｒａｔｅＳｕｂｇｒａｐｈｓｂａｓｅｄｏｎＲｉｎｇＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
Ｉｎｐｕｔ：ＡｇｒａｐｈＧ＝（Ｖ，Ｅ）ａｎｄａｎｉｎｔｅｇｅｒ１≤ｋ≤ Ｖ ．
Ｏｕｔｐｕｔ：ＡｌｌｓｉｚｅｋｓｕｂｇｒａｐｈｓｉｎＧ．
０１：ｆｏｒ ｊ＝１：ｎ－ｋ＋１ｄｏ：
０２： ｓｕｂｇｕａｐｈ＝ｗ＝｛ｊ｝；
０３： Ｒ＝Ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ｗ）；

０４： ｆｏｒｉ＝１：２ｋ－２ｄｏ
０５： ｓ＝１；
０６： ｓｕｂｇｒａｐｈ＝ＥｘｔｅｎｄＳｕｂｇｒａｐｈ（ｓｕｂｇｒａｐｈ，ｉ，ｓ，Ｒ）
０７： ｅｎｄｆｏｒ
０８： ｄｅｌｅｔｅｔｈｅｆｉｒｓｔｒｏｗａｎｄｃｏｌｕｍｎｏｆＡ；
０９：ｅｎｄｆｏｒ
ＥｘｔｅｎｄＳｕｂｇｒａｐｈ（ｓｕｂｇｒａｐｈ，ｉ，ｓ，Ｒ）
Ｅ０１：ｉｆ ｓｕｂｇｒａｐｈ ＝＝ｋｔｈｅｎｏｕｔｐｕｔｓｕｂｇｒａｐｈａｎｄｒｅｔｕｒｎ；
Ｅ０２：ｗｈｉｌｅ ｓｕｂｇｒａｐｈ ≠０ａｎｄ Ｒ ≥Ｐｉｓ
Ｅ０３： ｆｏｒａｌｌｗ（ｗ表示从Ｎｅｘｃｌ（ｗ，ｓｕｂｇｒａｐｈ）中任取的 ｓ个节点）
Ｅ０４： Ｒ１＝Ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ｗ，ｓｕｂｇｒａｐｈ）；

Ｅ０５： ｓｕｂｇｒａｐｈ＝ｓｕｂｇｒａｐｈ∪ｗ；
Ｅ０６： ｓ＝ｓ＋１；
Ｅ０７： ｓｕｂｇｒａｐｈ＝ＥｘｔｅｎｄＳｕｂｇｒａｐｈ（ｓｕｂｇｒａｐｈ，ｉ，ｓ，Ｒ１）

Ｅ０８： ｅｎｄｆｏｒ
Ｅ０９：ｅｎｄｗｈｉｌｅ

图１ 子图搜索算法ＥＳＲＤ

３．３ 与现有算法的比较

根据节点是否带有标记，子图搜索问题可以应用

于不同的背景．对于带有标记的 ｋ阶频繁模式挖掘，不
需要搜索所有的 ｋ阶子图，只要逐步扩展满足“频繁”
要求的子图就可以达到目的．典型的算法有前面提到
的 ＡＧＭ［２］，ＦＳＧ［５］，ｇＳｐａｎ［３］和 ＦＦＳＭ［４］等．其中，ＡＧＭ和
ＦＳＧ基于启发式的广度优先搜索，其它几种是基于启发
式的深度优先搜索．

针对网络规模较大的单个图内的穷尽子图搜索以

及子图的生物意义评估问题，现有的主要算法有 ＥＳＡ［６］

和 ＥＳＵ［８］．
ＥＳＡ算法有两部分内容：首先对真实的生物网络进

行穷尽搜索，找到所有的 ｋ阶子图，并对这些子图按照
拓扑进行同构类统计；其次在大量的随机网络内（随机

网络个数不少于 １００）进行采样搜索，每次采样只得到
一个 ｋ阶子图．ＥＳＡ穷尽搜索基于边扩展的方式，每步
扩展时，从已有子图出发，将与子图邻接的边加入从而

形成更大规模的子图．这种方式的缺陷是：由于边数一
般大于节点数，因此遍历边会增加复杂度．该算法的穷
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尽搜索效率在表１中给出的几种算法中较低，但是其采
样速率不受网络规模的影响．其主要应用是：通过随机
采样，利用很少一部分的采样子图估计出相对精确的

子图浓度．
ＥＳＵ是一种效率较高的子图穷举搜索算法，运行复

杂度是 Ｏ（ｎｋ－１），其中 ｎ为节点个数，ｋ为子图规模．其
局限性在于：从规模为 ｉ的子图集进行第ｉ＋１个节点

的扩展时，每次只能从候选集中挑选一个节点，继续下

次迭代运算．而 ＥＳＲＤ在进行迭代的过程中可以选择多
个候选节点，减少了搜索空间及大量由于递归造成的

集合间的合并操作，节约了很大程度的时间，付出的代

价是占用较大的内存空间．三种算法的性能比较参考
表１．

表１ 子图数量及搜索时间

ｎｏｄｅ／Ｅｄｇｅ
ｓｉｚｅ４ ｓｉｚｅ５ ｓｉｚｅ６ ｓｉｚｅ７

ｎｕｍｂｅｒ Ｔｉｍｅ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｉｍｅ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｉｍｅ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｉｍｅ

Ｅｃｏｌｉ ４１８／５１９
ＥＳＲＤ
ＥＳＵ
ＥＳＡ

８３８９３
８３８９３
８３８９３

０．０３１
０．３４４
２．８４４

１４３３５０２
１４３３５０２
１４３３５０２

０．５１６
６．２８
１９４．４５３

２２５３２５８４
２２５３２５８４
—

８．５１６
１５５．６
＞３ｈ

３１９５２１５８１
３１９５２１５８１
—

３０１．５６
２９２３
＞３ｈ

ＳｅａＵｒｃｈｉｎ ４５／８３
ＥＳＲＤ
ＥＳＵ
ＥＳＡ

２２１２
２２１２
２２１２

０．０
０．０
０．０７８

１１０４３
１１０４３
１１０４３

０．０１６
０．０５
０．９８４

４９３２０
４９３２０
４９３２０

０．０３１
０．２８
２０．６４１

１９６０８２
１９６０８２
—

０．１２５
０．９
＞３ｈ

Ｙｅａｓｔ ６８８／１０７９
ＥＳＲＤ
ＥＳＵ
ＥＳＡ

１８３１７４
１８３１７４
１８３１７４

０．０４７
０．６５
７．０６３

２５０８１４９
２５０８１４９
２５０８１４９

０．７８１
１１．１
３５７．５１６

３２８８３８９８
３２８８３８９８
—

２０．３６
２１８．４
＞３ｈ

４１６２８４８７８
４１６２８４８７８
—

６０３．９
５１４８．５
＞３ｈ

Ｐｒｏｔｅｉｎ ２７０／７１６
ＥＳＲＤ
ＥＳＵ
ＥＳＡ

１１８１２９
１１８１２９
１１８１２９

０．０６２
０．３７５
４．３２８

１６８５０１０
１６８５０１０
１６８５０１０

０．６４１
４．１７２
１４４．６５６

２２９９０６００
２２９９０６００
—

８．６５６
６９．３
＞３ｈ

２９７５４９０９９
２９７５４９０９９
—

１５７．０６
１２２８．０８
＞３ｈ

４ 基于环分布的动态抽样算法

为了找出频繁子图，对从图 Ｇ中搜索到的每一个
子图都要按同构关系进行分类．而当子图节点数较大
（大于５）时，搜索到的子图数量很大，则同构分类的时
间代价会很高．事实上，为了得到频繁子图，没有必要
精确地计算各等价类子图发生的频率，根据大数定律，

只要按一定的规则从图 Ｇ中随机抽样出部分子图（Ｎ
个），对这 Ｎ个子图进行同构分类，就可以得到各等价
类子图发生频率的近似值，并且误差通过关于 Ｎ的函
数来控制．下文将给出动态抽样的规则并从理论上进
行论证．
４．１ 动态抽样规则描述

为了确保频率估计的精度，必须保证两个条件，首

先，样本量不能太小，其次，从图 Ｇ中随机抽样出的样
本要具有代表性．
４．１．１ 抽样规则的确定

为了确保样本的代表性，对每一类分布结构的子

图按概率 ｐ进行独立抽样，只要将 ＥＳＲＤ算法中函数
ＥｘｔｅｎｄＳｕｂｇｒａｐｈ（ｓｕｂｇｒａｐｈ，ｉ，ｓ，Ｒ）的Ｅ０３部分改为：

ｆｏｒａｌｌｗ（ｗ表示在Ｒ的所有Ｐｉｓ个节点的组合中以
概率ｐｓ取出的样本），则子图搜索算法便成为动态抽样
算法．通过抽样，不需要找出图 Ｇ中的所有子图，这样
就提高了算法的空间效率和时间效率．下文的分析以

及实验均表明，通过抽样估计出的子图频率具有较高

的精度．
４．１．２ 子图数量的估计

为确定抽样概率 ｐ，首先要估计子图总数 Ｍ，为此
先给 ｐ赋一个很小的值（ｐ＝０．００１）．假设按４１１的抽
样规则得到的样本总数为珚Ｍ个，则子图总数 Ｍ≈珚Ｍ／ｐ．
４．１．３ 抽样概率确定

设子图总数为 Ｍ，当 Ｍ＜１０６时，利用第２节和第３
节的算法，对频率进行精确计算，时间代价也不高（见

实验结果）．不失一般性，假定 Ｍ≥１０６．由于子图数量比
较庞大，为了确保计算精度，抽取样本数量控制在 １０６

左右，即每个子图被选到的概率 ｐ＝１０６／Ｍ，为了确定
ｐ，可以利用４１２的方法估计 Ｍ．
４．２ 动态抽样算法的理论分析

４．２．１ 各层抽样概率 ｐｓ的确定
根据上文，由 ｈｒ１的定义，ｈｒ１服从二项分布 Ｂ（ｐ１，

ｈ１），所以，其数学期望 Ｅ（ｈｒ１）＝ｐ１ｈ１．同理，Ｅ（ｈｒ２ｉ）＝
ｐ１ｈ２ｉ，Ｅ（ｈｒ３ｊ）＝ｐ１ｈ３ｊ，显然，第一层选到的节点数的期
望值 Ｅ（ｈｒ１）是原有节点数 ｈ１的 ｐ１倍，选到的节点在第
二层的分支中又以概率 ｐ１进行抽样，所以第二层节点
数的期望值 Ｅ（ｈｒ２）是 ｈ２的 ｐ２１倍．同理，Ｅ（ｈｒ３）＝ｐ３１ｈ３，
这样该类分布结构的子图被选到的概率为 ｐ３１，由于 ｐ３１
＝ｐ，所以 ｐ１＝

３
槡ｐ．一般的，若环分布类的环数为 ｕ，则
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各环上的抽样概率为 ｐ１＝ｕ槡ｐ．
４．２．２ 各等价类子图频率估计及误差分析

设 Ｓｋ（Ｇ）表示图 Ｇ的所有ｋ阶子图，Ｓｉ表示图Ｇ
的具有第ｉ种分布结构的ｋ阶子图，其中，属于第 ｊ个等
价类的集合为 Ｓｊｉ，Ａｊ表示第ｊ个等价类的子图，对于 ｋ
阶子图Ｇｋ∈Ｓｋ，定义随机变量 Ｘ＝ｊ（如果 Ｇｋ∈Ａｊ），并
设 Ｘ的概率分布为Ｐ（Ｘ＝ｊ）＝ｐｊ，这样，只要估计出 ｐｊ
的值，就完成了频繁模式的挖掘．为此，引入随机变量 Ｙ
＝ｉ（如果 Ｇｋ∈Ｓｉ），根据全概率公式，ｐｊ＝Ｐ（Ｘ＝ｊ）

＝∑
ｉ
Ｐ（Ｘ＝ｊ／Ｙ＝ｉ）Ｐ（Ｙ＝ｉ），显然 Ｐ（Ｙ＝ｉ）＝ Ｓｉ ／

Ｓｋ ．设抽样到的第 ｉ个分布结构的子图数量为ｍｉ，其
中，属于第 ｊ个等价类的个数为ｍｊｉ，由最大似然估计，
Ｐ（Ｘ＝ｊ／Ｙ＝ｉ）的估计值是 ｍｊｉ／ｍｉ，所以 ｐｊ的估计值
为：

珋ｐｊ＝∑
ｉ

ｍｊｉ
ｍｉ
Ｓｉ ／Ｓｋ ＝∑

ｉ

ｍｊｉ
ｐＳｋ

＝１Ｎ∑ｉ ｍ
ｊ
ｉ （２）

其中 Ｎ表示样本总数．显然，ｍｊｉ表示涤Ｓｊｉ中以概率ｐ
抽到的子图个数，所以，ｍｊｉ～Ｂ（Ｓ

ｊ
ｉ，ｐ），从而，Ｅ（ｍｊｉ）

＝ｐＳｊｉ，Ｄ（ｍｊｉ）＝ｐ（１－ｐ） Ｓ
ｊ
ｉ，由中心极限定理，珋ｐｊ

＝１Ｎ∑ｉ ｍ
ｊ
ｉ～Ｎ（μ，σ

２），其中，

μ ＝Ｅ（
１
Ｎ∑ｉ ｍ

ｊ
ｉ）＝

１
Ｎ∑ｉ ｐＳ

ｊ
ｉ ＝ｐＮ Ａｊ ＝

Ａｊ
Ｓｋ

＝ｐｊ

（３）

所以珋ｐｊ－ｐｊ～Ｎ（０，
（１－ｐ）
Ｎ ｐｊ），根据 ３σ 原则，

珋ｐｊ－ｐｊ ＜３
（１－ｐ）ｐｊ槡 Ｎ ＜３

ｐｊ槡Ｎ，相对误差
珋ｐｊ－ｐｊ
ｐｊ

＜３ １
Ｎｐ槡 ｊ
，对于频繁子图对应的同构类，其频率不会太

小，按保守估计，频繁子图的频率 ｐｊ＞００１，由４１１的

说明，Ｎ≈１０６，所以相对误差
珋ｐｊ－ｐｊ
ｐｊ

＜００３．

分析表明，利用抽样得到部分子图对子图的频率

进行估计，其相对误差在３％以内，与实验结果相一致，
优于文献［８］计算结果．

５ 实验结果与分析

四种实验数据分别是是 Ｅ．ｃｏｌｉ、Ｙｅａｓｔ、ＳｅａＵｒｃｈｉｎ的
基因调控网络［１０］和规模较小的一种蛋白质相互作用网

络Ｐｒｏｔｅｉｎ．
５．１ 子图搜索速度比较

在实验中，对 ４个真实的网络，用本文的算法和
ＥＳＡ［６］以及ＥＳＵ［８］，搜索了４到７个节点的子图，对搜索
时间进行了比较，具体结果见表１，从表中可以看出，本
算法找出的子图数量与参考文献的结果完全一样，而

运算效率明显高于参考文献．
说明：ＥＳＲＤ是本文算法，ＥＳＡ和 ＥＳＵ分别是文献

［６，８］的算法，时间单位是秒；‘＞３ｈ’表示运行时间超过
３小时．
５．２ 随机搜索算法的精度比较

根据４．２．２的分析，估计子图频率的误差可以严格
控制，本文在估计７阶子图的频率时，利用动态抽样算
法，抽取样本约１００万个（抽样概率约为０．００３），统计出
频率，并与精确计算进行比较，如图 ２、图 ３所示，实线
和虚线分别表示基于抽样计算（ｓａｍｐｌｅ）和搜索（ｓｅａｒｃｈ）
在不同生物网络（Ｅ．ｃｏｌｉ和 Ｐｒｏｔｅｉｎ）中得到的子图频率
曲线．实验结果表明，本文的抽样方案优于文献［８］的
方案，频率估计的精度高于文献［８］，所以，在精度要求
不高的情况下，可以进一步减少样本数量，提高频繁模

式的挖掘效率．

５．３ 频繁模式的挖掘结果

对４种不同的生物网络，利用基于环分布的动态抽
样算法，对４７阶子图的频率进行了估计，挖掘出各个
网络的频繁模式，表２列出了前三个频繁模式结果．

从表２可以看出，同一个网络中低阶频繁子图在多
数情况下是高阶频繁子图的子图，例如 Ｅ．ｃｏｌｉ网络的４
个节点的频繁子图正好是５个节点的频繁子图的子图，
这与预期的结果是一致的．

６ 结论

围绕频繁模式挖掘问题，本文提出了环分布的概

念，在此基础上构造了两个算法：第一个是基于环分布

的子图搜索算法，它包括环分布类型的确定和子图搜

索；第二个是动态抽样算法，将随机抽样过程嵌入到子
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图搜索的每一个环节中，减少了搜索结果集和搜索时

间，有效地减少了统计子图频繁的时间．通过对４个真
实网络数据的仿真实验研究，表明本文提出频繁模式

挖掘算法优于ＥＳＵ算法．此外，该算法还可以应用到大
型网络（生物网络，社会网络等）的模体发现问题中．

表２ 频率模式列表
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