
书书书

第３８卷 第２期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．３８Ｎｏ．２
２０１６年４月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｐｒ．２０１６

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０１６０２０１３ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

利用局部评估的分布式图模式匹配算法
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摘　要：为了在分布式存储的大规模数据图上进行快速图模式匹配，提出利用局部评估的分布式图模式
匹配算法。各计算节点并行地执行本地匹配；协调器节点收集局部匹配结果、计算边界点的匹配状态并发送

给相应的计算节点；计算节点根据边界点的匹配状态确定与边界点相连的节点的匹配情况；协调器节点组合

得出最大匹配集。实验结果表明：与已有的分布式图模式匹配算法相比，ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法都能够在不显著增
加通信量的前提下避免数据片段间的依赖关系对执行时间的影响，从而减少图模式匹配的时间。
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　　来自互联网及生活中的海量数据之间存在紧
密的关联性，图作为一种被广泛应用的数据结构，

非常适合刻画这种具有关联性的数据，图中的每

个顶点代表现实世界中的实体对象，顶点之间的

边表示实体之间的关系。图模式匹配是从一个数

据图中找出与给定查询图（模式图）相同或相似

的子图。图模式匹配通常定义为子图同构［１］。

由于子图同构是 ＮＰ完全问题（Ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｓｉｔｉｃ
ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＣｏｍｐｌｅｔｅｐｒｏｂｌｅｍ，ＮＰＣ）并且在有些实
际应用中发现有意义的匹配时过于严格，因此现

实生活中图模式匹配通常定义为图模拟［２］。图

模拟把图模式匹配定义为模式图中节点和数据图

中节点之间的对应关系，要求数据图中节点保持

模式图中对应节点的后继关系。图模式匹配应用

十分广泛，例如在社交网络中用于社团发现，在万

维网中用于Ｗｅｂ文档分类，在软件工程领域用于
软件代码剽窃检测［３］以及在生物领域用于蛋白

质结构检测和功能预测等。

随着社交网络、生物网络和Ｗｅｂ网络等的快
速发展，互联网数据量急剧增长。已有的图模式

匹配算法面临新的挑战：一方面，大规模的数据无

法集中存储在一个数据中心上，只能分布存储在

多个数据中心上，而且数据中心的地理位置通常

较远；另一方面，数据规模的显著增大导致用于表

示数据及数据间关系的图的规模显著增大，即使

采用分布式算法进行图模式匹配也会面临通信量

大、延迟长的问题，如何面向大规模图提高分布式

算法的并行效率成为关键。文献［４］提出的分布
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式图模式匹配算法把存储在不同计算节点上的连

通子图发送到一个计算节点上进行图模式匹配，

缺点是计算节点间通信量较大。文献［５］提出的
分布式算法只在计算节点间传送边界点的匹配状

态，但需要每个计算节点建立本地的逻辑依赖图，

对于存在多个节点上的连通子图，各节点需要依

次等待消息才能进行下一轮的匹配，执行时间与

计算节点上数据片段间的依赖关系相关。文

献［６］提出了以顶点为中心的分布式图模式匹配
方法，当图中节点个数多时，效率不高。另外，消

息传递机制使得可以并行的操作序列化，从而降

低了并发性。

为了在减少网络通信量的同时避免数据片段

间的依赖关系对执行时间的影响，本文借鉴文

献［７］针对分布式图上的节点间可达性查询问题
的解决方法，通过对其思想进行改进和优化，提出

了基于局部评估的分布式图模式匹配算法

（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｇｒａｐｈ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰａｒｔｉａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ｄｉｓＧＰＭＰＥ）。算法的基本过程
如下：首先各计算节点并行地执行本地匹配，然后

协调器节点收集局部匹配结果、计算边界点的匹

配状态并发送给相应的计算节点，接着计算节点

根据边界点的匹配状态确定与边界点相连的节点

的匹配情况，最后协调器节点组合得出最大匹配

集。与先前的算法相比，ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法具有如
下特点：①各计算节点并行进行本地匹配，能够避
免某些分布式算法将分布在不同计算节点上的连

通子图发送到一个计算节点上集中处理，造成较

大通信量的问题；②所有计算节点进行局部评估
时完全并行，收到协调器节点的求值结果后继续

确定与边界点相连的节点的匹配状态时仍然是完

全并发执行的；③协调器节点收集来自所有计算
节点的匹配结果、边界点相关的布尔表达式，求值

后将结果发给各计算节点。虽然在计算节点和协

调器节点之间额外传送布尔表达式和求值结果在

一定程度上增加了通信量，但是各计算节点的匹

配次数固定为两次，匹配次数和并发度不受计算

节点上的数据片段之间的依赖关系的限制。

１　图模式匹配相关定义

对于图模式匹配，模式图和数据图都是带标

签的有向图，图中的每个节点有且仅有一个标签，

该标签定义了节点的属性（如：关键词、技能、等

级、姓名、公司等），相关定义如下：

定义１（图）　Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）是一个图，Ｖ是
节点集，Ｅ

!

Ｖ
"

Ｖ是边集，Ｌ是一个标签函数，Ｖ中

的每个节点都有一个标签ａｔｔ，即Ｌ（ｖ）＝ａｔｔ，ａｔｔ是
ｖ的属性。

定义２（图模式匹配）　假设有一个模式图
Ｐ＝（Ｖｐ，Ｅｐ，Ｌｐ）和一个数据图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），ｕ
和ｖ分别是Ｐ和Ｇ中的节点。如果存在一个二元
关系Ｒ

!

Ｖｐ"Ｖ，满足：
１）如果（ｕ，ｖ）∈Ｒ，那么ｕ和ｖ有相同的标签

即Ｌｐ（ｕ）＝Ｌ（ｖ）；
２）对Ｖｐ中的任意一个节点 ｕ，Ｖ中都存在一

个节点ｖ，使得：（ｕ，ｖ）∈Ｒ；对 Ｅｐ中的任意一条
边（ｕ，ｕ′），在Ｅ中都存在一条边（ｖ，ｖ′）使得（ｕ′，
ｖ′）∈Ｒ；

则说Ｇ匹配Ｐ，标识为ＰＧ，Ｒ是一个匹配。
对于任意Ｐ和Ｇ，如果Ｇ匹配Ｐ，一定存在一个最
大的匹配关系。图模式匹配问题就是：如果 Ｐ
Ｇ，那么在Ｇ中为Ｐ找出一个最大匹配Ｒ。

定义３（分布式图）　Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）一个分布
式图，Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｋ｝称作 Ｇ的一个划分，其
中每个片段 Ｆｉ＝｛Ｖｉ∪Ｆｉ．Ｏ，Ｅｉ∪ＣＥｉ，Ｌｉ∪Ｌｉ．Ｏ｝
（１≤ｉ≤ｋ）且以下条件成立：
１）Ｖ＝｛Ｖ１∪Ｖ２∪…∪Ｖｋ｝；
２）任一（Ｖｉ，Ｅｉ，Ｌｉ）是Ｇ的一个子图；
３）对Ｖｉ中的任一节点ｕ，如果Ｅ中存在一条

边（ｕ，ｖ）且 ｖ在另一个片段中，那么 ｖ称作是 Ｆｉ
的一个虚节点（ｖｉｒｔｕａｌｎｏｄｅ），Ｆｉ．Ｏ是 Ｆｉ的虚节
点的集合。相应地，如果存在一条从片段 Ｆｊ中的
节点ｖ到片段Ｆｉ中的节点ｕ的跨边（ｖ，ｕ），那么ｕ
称作是Ｆｉ的一个入节点（ｉｎｎｏｄｅ），我们用 Ｆｉ．Ｉ
表示Ｆｉ的入节点集合；
４）ＣＥｉ＝｛（ｕ，ｖ）｜（ｕ，ｖ）∈Ｅ，ｕ∈Ｖｉ，Ｖ∈Ｆｉ．Ｏ｝

是从Ｖｉ到其他片段中节点跨边的集合。

２　ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法

２．１　算法主要思想及流程

在ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法中，每个计算节点处理的
节点被分为以下几类：虚节点、内部节点、与虚节

点相连的节点和入节点。虚节点是存储在别的数

据片段和计算节点上、被复制一份存在本地的节

点，本地仅知道其标签而不知其孩子节点，算法在

进行本地处理时只能根据其标签把它加入对应节

点的匹配集中而不能根据后继点对其进行筛选确

定其最终匹配状态，这种匹配可能不是真的匹配、

不会出现在最终的匹配集中，属于局部匹配；内部

节点是指和虚节点没有关系的节点，算法仅根据

本地数据就可以确定这些节点的匹配状态；与虚

节点相连的节点是指有路径到达虚节点的节点，

·６７·
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如果本地不能确定其匹配状态，就把它们加入局

部匹配集中；入节点是指存在一条来自于其他数

据片段上边的节点，如果其匹配状态与虚节点匹

配状态有关，则可用一个布尔表达式描述它们之

间的关系。

假设数据图Ｇ的一个划分 Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，
Ｆｋ｝，每一个片段 Ｆｉ存放在一个计算节点 Ｍｉ上，
模式图及图模式匹配请求发送给一个协调器节点

Ｍｃ。ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法流程如图１所示。

图１　ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法流程图
Ｆｉｇ．１　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｉｓＧＰＭＰＥ

算法具体操作过程如下：①协调器节点 Ｍｃ
把模式图发给每个计算节点；②每个计算节点收
到模式图Ｐ后，并行地调用本地图模式匹配子算
法（ｌｏｃａｌＧｒａｐｈＰａｔｔｅｒｎＭａｔｃｈｉｎｇ，ｌｏｃａｌＧＰＭ），根据
本地数据执行图模式匹配，产生三个集合：内部节

点匹配结果Ｍｉ．Ｃ，与虚节点相连的节点的匹配结
果Ｍｉ．Ｕ和布尔表达式集合Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ；③每个计算
节点把第二步产生的 Ｍｉ．Ｃ和 Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ发送给协
调器节点 Ｍｃ；④Ｍｃ把从每个计算节点收集的
Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ组合成一个布尔表达式系统，调用布尔表
达式求值子算法（ｅｖａｌｕａｔｅＢｏｏｌｅａｎＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ，
ｅｖａｌＢＥ）求得各虚节点的匹配状态；⑤Ｍｃ把虚节
点的匹配状态发给各计算节点；⑥各计算节点执
行局 部 匹 配 筛 选 子 算 法 （ＲｅｆｉｎｉｎｇＰａｒｔｉａｌ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ，ＲＰＭ）对局部匹配集Ｍｉ．Ｕ进行筛选，确
定与虚节点相连的节点的匹配状态，匹配结果存

入最终匹配集 Ｍｉ．Ｆ中；⑦各计算节点把与虚节
点相连的节点的匹配结果发到 Ｍｃ。最终，协调器
节点Ｍｃ把从各计算节点收到的所有匹配结果组
合在一起，就得到了最大匹配集Ｍ。

２．２　本地图模式匹配子算法ｌｏｃａｌＧＰＭ

当每个计算节点 Ｍｉ收到模式图 Ｐ后，并行

地调用ｌｏｃａｌＧＰＭ根据本地数据 Ｆｉ执行图模式匹
配，输出三个集合：内部节点的匹配集Ｍｉ．Ｃ、局部

匹配集Ｍｉ．Ｕ和布尔表达式集 Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ。其执行
过程如下：首先，仅根据标签产生模式图中的各个

节点的候选匹配集；然后，对候选匹配集中的内部

节点根据后继进行筛选，产生内部节点的匹配集

Ｍｉ．Ｃ；接着，对候选匹配集的虚节点 ｗ，假设它属
于模式图中节点ｕ的候选匹配集且ｕ在模式图中
有后继，则将 ｗ加入局部匹配集 Ｍｉ．Ｕ中并在
Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ中加入一个布尔变量 Ｘ（ｕ，ｗ），表示需要
从协调器节点获知 ｗ是否匹配 ｕ，对于候选匹配
集中与ｗ相连的节点ｗ′，如果其匹配状态取决于
ｗ的匹配状态，则将其加入局部匹配集 Ｍｉ．Ｕ；最
后，对局部匹配集中Ｆｉ中的入节点ｖ，求出一个布
尔表达式加入Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ，该表达式表示ｖ匹配ｕ需
要Ｆｉ中的虚节点满足的条件。

图２给出一个分布式数据图和需要查找的模式
图的实例，图２（ａ）为模式图，图２（ｂ）为数据图。

设Ｆ１～Ｆ４分别存放在计算节点Ｍ１～Ｍ４上。
在Ｍ１上除Ａ２为入节点且与虚节点相连外，Ａ１～
Ｈ１均为内部节点，在执行 ｌｏｃａｌＧＰＭ时，所有内部
节点都是和模式图中的点匹配的，因此 Ｍ１．Ｃ包
括所有的内部节点；Ｂ２和Ｃ２是虚节点，将它们加
入局部匹配集 Ｍｉ．Ｕ，并把 Ｘ（Ｂ，Ｂ２）和 Ｘ（Ｃ，Ｃ２）
加入Ｍ１．ｂｅｓｅｔ，Ａ２与虚节点 Ｂ２及 Ｃ２相连且其匹
配状态不确定的，因此 Ａ２也加入 Ｍｉ．Ｕ；由于 Ａ２
是入节点，因此将布尔表达式 Ｘ（Ａ，Ａ２）＝Ｘ（Ｂ，
Ｂ２）∧Ｘ（Ｃ，Ｃ２）加入 Ｍ１．ｂｅｓｅｔ。各计算节点执行
ｌｏｃａｌＧＰＭ算法后的结果如表１所示。

表１　各计算节点执行ｌｏｃａｌＧＰＭ后的结果
Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｃｏｍｐｕｔｅｒｎｏｄｅｓｅｘｅｃｕｔｅｌｏｃａｌＧＰＭ

Ｍｉ Ｍｉ．Ｃ Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ Ｍｉ．Ｕ

Ｍ１

（Ａ，Ａ１）（Ｂ，Ｂ１）

（Ｃ，Ｃ１）（Ｄ，Ｄ１）

（Ｅ，Ｅ１）（Ｇ，Ｇ１）

（Ｈ，Ｈ１）

Ｘ（Ａ，Ａ２）＝Ｘ（Ｂ，Ｂ２）∧

Ｘ（Ｃ，Ｃ２）

Ｘ（Ｂ，Ｂ２），

Ｘ（Ｃ，Ｃ２）

（Ａ，Ａ２）

Ｍ２

（Ｂ，Ｂ２）

（Ｄ，Ｄ２）

　

Ｘ（Ｃ，Ｃ２）＝Ｘ（Ｅ，Ｅ２）∨

Ｘ（Ｅ，Ｅ３），

Ｘ（Ｅ，Ｅ２），Ｘ（Ｅ，Ｅ３），

Ｘ（Ａ，Ａ２）

（Ｃ，Ｃ２）

Ｍ３

Ｘ（Ｅ，Ｅ２）＝Ｘ（Ｇ，Ｇ２），

Ｘ（Ｅ，Ｅ３）＝Ｘ（Ｇ，Ｇ３），

Ｘ（Ｇ，Ｇ２），Ｘ（Ｇ，Ｇ３）

（Ｅ，Ｅ２）

（Ｅ，Ｅ３）

　

Ｍ４
Ｘ（Ｇ，Ｇ３）＝Ｘ（Ｅ，Ｅ３），

Ｘ（Ｅ，Ｅ３）

（Ｇ，Ｇ３）

　

·７７·
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　　 （ａ）模式图
（ａ）Ｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈ

　　　　　 （ｂ）数据图
（ｂ）Ｄａｔａｇｒａｐｈ

图２　分布式数据图和模式图的一个实例
Ｆｉｇ．２　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａａｎｄｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈ

２．３　布尔表达式求值子算法ｅｖａｌＢＥ

当各计算节点把本地匹配的结果 Ｍｉ．Ｃ和

Ｍｉ．ｂｅｓｅｔ发送给协调器节点 Ｍｃ后，Ｍｃ先组合这
些结果得到 Ｍ和布尔表达式集合（ＢＥｓｅｔ），然后
执行布尔表达式求值子算法 ｅｖａｌＢＥ得到所有布
尔表达式的值。

子算法ｅｖａｌＢＥ首先根据ＢＥｓｅｔ建立虚节点匹
配状态逻辑关系图，然后对逻辑关系图中的各节

点求值。建立虚节点匹配状态逻辑关系图的过程

如下：Ｂｅｓｅｔ中的每个布尔变量对应逻辑关系图中
的一个节点；由于一个布尔等式左边的布尔变量

的值和右边的布尔变量的值有关系，因此对于每

个布尔等式，代表等式左边的布尔变量的节点和

每个代表等式右边的变量的节点之间存在一条

边，连接等式右边的变量之间的逻辑运算符作为

代表等式左边布尔变量的节点的属性，当等式右

边只有一个布尔变量时，代表等式左边布尔变量

的节点的属性为空。

对于图２中的实例，建立的虚节点匹配状态
逻辑关系图如图３所示。根据该逻辑关系图对图
中各节点求值的过程如下：首先，由于叶节点（Ｇ，
Ｇ２）不属于Ｍ，因此 Ｘ（Ｇ，Ｇ２）为假；其次，因为节
点Ｘ（Ｅ，Ｅ３）和节点Ｘ（Ｇ，Ｇ３）形成一个环，互为依
赖条件，所以它们的值都为真；最后，按照广度优

先搜索的逆序依次对逻辑关系图的剩余节点求

值，能够得到逻辑关系图中所有节点的值。求值

过程结束后，协调器节点把得到的布尔表达式的

值发送给需要这些值的计算节点。

图３　根据ＢＥｓｅｔ建立的虚节点匹配状态逻辑关系图
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｖｉｒｔｕａｌｎｏｄｅｍａｔｃｈｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｌｏｇｉｃｄｉａｇｒａｍａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＢＥｓｅｔ

２．４　局部匹配筛选子算法

各计算节点接收到布尔表达式的值后，调用

局部匹配筛选子算法 ＲＰＭ对局部匹配集 Ｍｉ．Ｕ
进行筛选，获得最终的匹配结果Ｍｉ．Ｆ。算法的具
体过程为：首先对每个收到的布尔等式进行处理，

如果Ｘ（ｕ，ｗ）＝１，则表示ｗ匹配ｕ，将ｗ加入ｕ的
匹配集中；然后对 Ｐ中节点 ｕ的局部匹配集中的
每个节点 ｗ和 Ｅｐ中的每条边（ｕ，ｕ′），如果 ｕ′的
局部匹配集中有 ｗ的孩子节点且至少有一个孩
子节点在ｕ′的匹配集中，那么可以确定ｗ匹配ｕ。
筛选操作完成后，各计算节点得到与虚节点相连

的那些节点的最终匹配状态，并把匹配结果发送

给协调器节点。

３　实验与结果分析

执行时间和通信量是考核图模式匹配算法的

关键技术指标，本节首先比较 ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法与
已有算法的执行时间和通信量，然后考察模式图

规模和数据图规模对 ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法的执行时
间和通信量的影响。实验在由５台机器组成的一
个机器组上进行。每台机器配置均为４ＧＢＤＤＲ３
内存和主频为２８ＧＨｚ的 ＩｎｔｅｌＣＰＵ，机器之间由
１Ｇｂｐｓ带宽的局域网络连接，其中一台机器充当
协调器节点，其他机器是计算节点。每个实验重

复５次，取平均结果为最终的实验结果。实验使
用真实数据和合成数据两种不同类型的数据。在

真实数据集中，使用亚马逊（Ａｍａｚｏｎ）数据，数据
图有 ４０３３９４个节点和 ３３８７３８８条边，谷歌
（Ｇｏｏｇｌｅ）数据图有８７５７１３个节点和５１０５０３９条
边［８］。在合成数据集（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ）中，产生随机数
据时使用节点个数和图的边密度作为输入参数：

对于数据图，ｌ是数据图中不同标签的个数，
Ｖ为数据图的节点个数，α是数据图的边密度，
Ｖα为数据图中边的条数；对于模式图，Ｖｐ 是
模式图的节点个数，αｐ是模式图的边密度。以下
实验中，所有的数据集采用被大规模数据处理系

统［９－１０］普遍应用的哈希函数进行划分（节点 ＩＤ
ｍｏｄｋ），分布在所有计算节点上。参数 ｌ默认为
２００，α和αｐ均默认为１．２，合成数据中数据图的
节点个数默认为１００００００个。

３．１　ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法与已有分布式算法的比较

根据两个具有典型代表的分布式图匹配算

法［４－５］的基本思想设计参考算法并与 ｄｉｓＧＰＭＰＥ
算法进行比较。参考算法１（ｒｅｆＧＰＭ－１）基于文
献［５］算法基本思想，不同计算节点之间仅传送

·８７·
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虚节点的匹配信息，当位于不同计算节点上的数

据片段之间具有依赖关系时，不作任何优化，多个

计算节点根据数据片段之间的依赖关系依次进行

图匹配。参考算法２（ｒｅｆＧＰＭ－２）基于文献［４］
算法基本思想，首先每个计算节点并行地对本地

数据进行图模式匹配，然后存储在不同计算节点

上的连通子图被发送到一个计算节点上进行组

合，最后再对组合后的子图进行图模式匹配。

首先使用默认实验环境配置，模式图中有９
个节点，对ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法和两种参考算法进行
对比实验。图４为各算法的通信量的比较结果。
如图所示，无论是对于 Ａｍａｚｏｎ，Ｇｏｏｇｌｅ还是合成
数据集Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ，ｒｅｆＧＰＭ－１算法具有最小的通
信量，因为使用该算法时，不同计算节点之间仅需

要传送边界点的匹配信息。而ｒｅｆＧＰＭ－２算法的
通信量最大，因为使用该算法时，需要根据数据图

的划分情况，将存储在多个计算节点上的连通子

图发送到一个计算节点上进行组合。所提出的

ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法的通信量介于 ｒｅｆＧＰＭ－１和
ｒｅｆＧＰＭ－２算法的通信量之间，因为仅需要在计
算节点之间传输布尔等式和虚节点的匹配状态信

息，避免传输整个连通子图，因此通信量小于

ｒｅｆＧＰＭ－２算法的通信量，但是大于 ｒｅｆＧＰＭ－１
算法仅传输边界点的匹配信息所需的通信量。

图４　各算法通信量的比较结果
Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图５为ｄｉｓＧＰＭＰＥ与两种参考算法的执行时
间的比较结果。如图 ５所示，对于三个数据集，
ｒｅｆＧＰＭ－１算法的执行时间最长，原因是该算法
执行过程中多个计算节点根据数据片段之间的依

赖关系依次进行图匹配，具有依赖关系的数据片

段所在的计算节点不能独立处理这些数据片段，

依赖关系越多，并行性越差，执行时间越长。

ｒｅｆＧＰＭ－２算法和ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法均能够对本地
数据并发地进行图模式匹配，ｒｅｆＧＰＭ－２算法比
ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法的执行时间稍长，因为其通信量
较大造成通信时间较长。

分析图４和图５的实验结果发现：ｒｅｆＧＰＭ－１
算法虽然具有最小的通信量，但是执行时间最长；

图５　各算法执行时间的比较结果
Ｆｉｇ．５　Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｒｅｆＧＰＭ－２算法虽然需要更多的通信量，但是却
能够节省执行时间；所提出的 ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法在
具有比ｒｅｆＧＰＭ－２算法执行时间稍短的情况下，
具有较小的通信量。对于大规模分布式图来说，

图匹配算法的执行时间非常重要，通信量也是必

须控制的关键指标，所提出的 ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法能
够在降低执行时间的前提下控制节点间通信量的

显著增长。

３．２　模式图大小对ｄｉｓＧＰＭＰＥ执行时间的影响

算法执行时间包括本地匹配时间、通信时间、

布尔表达式求值时间和局部匹配筛选时间。为了

评估模式图对图匹配算法执行时间的影响，首先

改变模式图的节点个数 Ｖｐ 从３到１５，然后改变
模式图的边密度 αｐ从１０５到１２０，分别观察算
法执行时间随着 Ｖｐ和αｐ变化而变化的情况，实
验结果如图 ６（ａ）～（ｂ）所示，对于所有的数据
集，执行时间都分别随着模式图大小 Ｖｐ 和边密
度αｐ的增加而增加，分析其原因如下：对于一个
给定数据集，Ｖｐ 增加意味着候选数据集个数增
加，αｐ增加会造成每个候选匹配节点边过滤次数
增加，因此本地匹配时间和局部匹配筛选时间都

会随着 Ｖｐ和αｐ的增加而增加，从而导致算法执
行时间增加。

３．３　数据图大小对ｄｉｓＧＰＭＰＥ执行时间的影响

分析图６（ａ）和图６（ｂ）还可以看出：在所有
情况下，合成图的执行时间都比 Ｇｏｏｇｌｅ图的执行
时间长，Ｇｏｏｇｌｅ图的执行时间比Ａｍａｚｏｎ图的执行
时间长，这些现象说明执行时间与数据图的大小

有关，且随着数据图大小的增加而增加。为了进

一步研究数据图大小对算法执行时间的影响，固

定模式图，设置 Ｖｐ ＝９且 αｐ＝１２，在三个合成
图（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿１～３）上进行实验，合成图１～３分
别有２０００００，２５００００和３０００００个节点。通过
改变数据图的边密度 α从１０５到１２０，获得的
实验结果如图６（ｃ）所示，ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法执行时
间随着α的增加而增加，且数据图规模越大，增
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长速度越快。分析原因如下：当 α增加时，图中
边的条数增加，每个候选匹配节点的边筛选次数

增加，从而导致算法执行时间增加。

（ａ）模式图节点个数对算法执行时间的影响
（ａ）Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈｎｏｄｅｓ

（ｂ）模式图的边密度对算法执行时间的影响
（ｂ）Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｅｄｇｅｄｅｎｓｉｔｙｏｆｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈ

（ｃ）数据图规模对算法执行时间的影响
（ｃ）Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｏｆｄａｔａｇｒａｐｈ

图６　模式图和数据图规模对算法执行时间的影响
Ｆｉｇ．６　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｓｉｚｅｓｏｆｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈａｎｄ
ｄａｔａｇｒａｐｈｏｎｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｄｉｓＧＰＭＰＥ

３．４　模式图大小对ｄｉｓＧＰＭＰＥ通信量的影响

网络通信量包括模式图、匹配结果、布尔表达

式集合、虚节点的匹配状态。为了评估模式图对

图匹配算法网络通信量的影响，先固定数据图的

规模，然后分别改变模式图的节点个数 Ｖｐ 从
３～１５，改变模式图的边密度αｐ从１０５～１２０，观
察网络通信量随 Ｖｐ和αｐ变化而变化的情况，实
验结果如图７（ａ）和图７（ｂ）所示，网络通信量随
着 Ｖｐ的增加而增加，但是对 αｐ的变化不敏感。
这是因为：对一个给定数据集，Ｖｐ 增加会造成
匹配结果和布尔表达式集的增加，因此需要更多

的通信量传输这些数据，而模式图中边的数量虽

然会增加布尔表达式，但是同时会减少匹配结果，

综合起来模式图的边密度 αｐ的变化对网络通信
量造成的影响不大。

３．５　数据图大小对ｄｉｓＧＰＭＰＥ通信量的影响

为了测试数据图对网络通信量的影响，同样采

用固定模式图，设置 Ｖｐ ＝９且αｐ＝１２，在与３３
节相同的三个合成图 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿１，Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿２和
Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿３上进行实验，实验结果如图７（ｃ）所示。
网络通信量随着数据图边密度α的增加而增加，且
数据图规模越大增长速度越快。这是因为：较大的

α意味着更多的跨边、更多的虚节点和更多的匹配
结果，因此会造成更大的网络通信量。

（ａ）模式图节点个数对网络通信量的影响
（ａ）Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈｎｏｄｅｓ

（ｂ）模式图的边密度对网络通信量的影响
（ｂ）Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｅｄｇｅｄｅｎｓｉｔｙｏｆｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈ

（ｃ）数据图规模对网络通信量的影响
（ｃ）Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｏｆｄａｔａｇｒａｐｈ

图７　模式图和数据图大小对算法网络通信量的影响
Ｆｉｇ．７　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｓｉｚｅｓｏｆｐａｔｔｅｒｎｇｒａｐｈａｎｄ
ｄａｔａｇｒａｐｈｏｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｏｆｄｉｓＧＰＭＰＥ

４　结论

针对分布式大图提出一种基于局部评估的分
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布式图模式匹配算法 ｄｉｓＧＰＭＰＥ，算法具有不需
要明确知道数据是如何分布存储的特点，对图的

划分和存储没有任何限制，因此具有更好的适用

性。算法通过仅传输布尔等式和虚节点的匹配状

态，能够避免部分已有算法由于需要传输连通子

图而增加通信量，同时通过协调器节点统一计算

虚节点匹配状态，能够在数据片段具有依赖关系

时，避免串行进行图模式匹配，因此执行时间不会

随依赖关系的增加而增加。实验结果表明，和已

有算法相比，ｄｉｓＧＰＭＰＥ算法能够在降低执行时
间的前提下有效控制节点间通信量的显著增长。
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