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一种面向不确定极大团枚举的高效验证算法

杜　 明， 钟　 鹏， 周军锋
（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 极大团作为稠密子图中具有代表性的一种，一直是数据挖掘领域关注的重点。 极大团中蕴含的重要数据信息也被广

泛应用于各种领域，例如社交网络中的社区发现等。 本文研究在不确定图上枚举所有极大团的问题。 现有方法基于“子图划

分－求解－验证”的思想，可以有效利用极大团性质加速计算过程，但其问题在于验证算法 ＤＰＭＣ 的效率不稳定。 当满足条件

的极大团数量增多时，验证的效率会急速下降，严重影响系统的整体性能。 本文提出一种高效的验证算法 ＦＤＰＭＵ，通过构建

映射表以及动态构建的倒排表，提高了算法的运行效率。 最后，在多个真实数据集上进行比较，实验结果验证了 ＦＤＰＭＵ 算法

的高效性。
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０　 引　 言

因为现实生活中信息的繁杂多样，所以获得的

数据往往有着不确定性，这些带有不确定性的数据

通常用不确定图来存储表示，例如带概率信息的社

交网络［１］、ＤＮＡ 网络［２］、通信网络［３］ 等等。 从不确

定图中挖掘稠密子图，能够有助于更好地了解信息

并解决实际生活中的问题［１，４－６］，例如对于社交网

络，可以通过发现稠密子图了解到人们之间的好友

信息进行好友推荐［８］。
极大团是一种典型的稠密子图。 对于图中的任

意顶点子集，如果其中任意两个顶点之间都有边相

连，那么这个顶点子集就是一个团。 如果不存在其

它团包含该团，那么这个团就是一个极大团。 给定

不确定图及概率阈值 α，如果一个团的团概率大于

等于 α，这个团就是一个 α－团。 进一步，如果不存

在一个更大的 α－团包含这个团，则该团就是一个 α
－极大团。 过去一段时间，α－极大团枚举问题得到

了研究者的关注和深入研究［８－１２］，然而，现有方法的

效率仍然较低。
为了枚举 α－极大团，一种基本思路是通过选取

不确定图中的任意顶点，然后以不断向外扩张的方

式枚举所有的极大团［８－１４］。 其中典型的算法就是

ＭＵＬＥ 算法［１２］，ＭＵＬＥ 算法按照每个顶点的编号顺

序，递增地不断扩张，每一次扩张都选满足要求的顶

点向里添加。 以此来枚举出所有的 α－极大团，在递

增过程中需要检测是否为 α－极大团，也就是极大性

检测。 该算法的时间复杂度是 Ｏ（ｎ·２ｎ），效率较

低。



针对 ＭＵＬＥ 算法存在的问题， 文献［１５］提出了

一种基于子图划分的极大团枚举算法 ＥＵＭＣ ＋。
ＥＵＭＣ＋算法将枚举出所有 α－极大团的过程分解为

“子图划分－求解－验证”三个阶段来高效地完成枚

举过程。 在子图划分阶段，将不确定图 Ｇ 作为确定

图处理，将其划分成极大团子图。 在求解阶段，对所

有的极大团子图，调用 ＭＵＬＥ 算法进行处理，得到

所有的 α－团。 最后，使用验证算法去除伪极大团，
正确枚举出所有的 α－极大团。 ＥＵＭＣ＋中使用的验

证算法 ＤＰＭＣ［１５］，通过动态建立倒排表来完成去除

伪极大团的工作。 该算法在验证过程中，需要对每

个 α－团中顶点的倒排表做交集，在 α－团数量非常

多时，验证的效率会急速下降，严重影响系统的整体

性能，不适宜处理稠密的不确定图。
针对以上问题，本文提出一种高效的验证算法

ＦＤＰＭＵ，可以高效去除伪极大团，从而提升 α－极大

团的枚举效率。 本文后续内容安排如下：首先介绍

问题定义及相关工作，然后提出新的高效验证算法

ＦＤＰＭＵ，并详细描述算法的实现过程，接下来在 ７
个真实数据集上运行算法并进行实验对比，最后总

结全文。
１　 相关工作

１．１　 问题定义

给定不确定图 Ｇ ＝ （Ｖ， Ｅ， β），其中 Ｖ表示 Ｇ 中

顶点的集合，Ｅ 表示 Ｇ 中边的集合，β 表示图中的不

确定性， 指图中边的权值。 在不确定图 Ｇ ＝
（Ｖ，Ｅ，β） 中，不同边的存在与否是相互独立的事

件，边上的概率值并不相互影响［１２］。 对图 Ｇ 中的顶

点 ｕ，用 Ｌ（ｕ） 表示顶点 ｕ 的所有邻居顶点。 对于图

中的顶点子集 Ｃ，ｍａｘ（Ｃ） 表示Ｃ中编号最大的顶点，
Ｌ（Ｃ） 表示Ｃ的所有邻居顶点。 对于图Ｇ中的团Ｃ，用
ｃｌｑ（Ｃ，Ｇ） 表示Ｃ的团概率，并且规定 ｃｌｑ（０，Ｇ）＝ １。
令 ｎ ＝｜ Ｖ ｜ ，ｍ ＝｜ Ｅ ｜ ，ｎ和 ｍ分别表示图 Ｇ顶点的数

量和边的数量。
以下介绍团、极大团等相关定义及问题的定义，

定义 １ 和定义 ２ 并不只适用于不确定图，也适用于

确定图。
定义 １　 团　 在图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 中，如果顶点子

集 Ｃ 中任意顶点之间都有边相连，则顶点子集 Ｃ 是

一个团。
定义 ２　 极大团　 对于图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 中的顶点

子集Ｍ⊆ Ｖ，如果：（１）Ｍ满足团的定义；（２） 不存在

一个顶点 ｖ∈ Ｖ ＼Ｍ，使得Ｍ∪ ｖ是一个团，则Ｍ是一

个极大团。

定义 ３ 　 团概率 　 在不确定图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ，β）
中，对于任意的团 Ｃ，团概率 ｃｌｑ（Ｃ，Ｇ） 为 Ｃ 中所有

边的权值的乘积。
定义 ４　 α－团　 在不确定图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ，β） 中，

如果顶点子集 Ｃ ⊆ Ｖ， 满足： （１）Ｃ 是一个团；
（２）ｃｌｑ（Ｃ，Ｇ） ＞ ＝ α，那么 Ｃ 是一个 α 团。

定义 ５　 α－极大团　 在不确定图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ，β）
中，如果顶点子集 Ｃ ⊆ Ｖ，满足：（１） Ｃ 是一个 α 团；
（２） 在图 Ｇ 中不存在一个顶点 ｖ ∈ Ｖ ＼Ｃ，使得 Ｃ ∪ ｖ
是一个 α － 团，则 Ｃ 是图 Ｇ 中的一个 α － 极大团。

问题定义　 给定不确定图Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ，β） 和概率

阈值 α，枚举图 Ｇ 中所有的 α － 极大团。
１．２　 相关算法

１．２．１　 ＭＵＬＥ 算法

ＭＵＬＥ（Ｍａｘｉｍａｌ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｃＬｉｑｕｅ Ｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎ）
算法基于深度优先遍历（ＤＦＳ）， 采取顶点编号升序

来处理不确定图中的顶点，并且通过维持集合 Ｉ 和
集合 Ｘ 对搜索空间进行优化，以此高效地枚举不确

定图中所有的 α － 极大团。
ＭＵＬＥ 算法中用集合 Ｃ 来表示当前找到的 α －

团，当要去扩充 α － 团 Ｃ时，只加入 Ｃ的公共邻居顶

点中编号大于 ｍａｘ（Ｃ） 的顶点。 但是每次 Ｃ 中添加

进新的顶点后，Ｃ 的团概率会降低，可能导致 ｃｌｑ（Ｃ，
Ｇ） ＜ α，此时的集合 Ｃ 就不再是一个 α － 团。 算法

通过维持集合 Ｉ 来保证添加的顶点符合相邻以及概

率的要求，集合 Ｉ中存放的是数据对（ｕ，ｒ），ｕ表示顶

点编号，且 ｕ ＞ ｍａｘ（Ｃ），ｒ 表示将顶点 ｕ 添加进入 α
－ 团 Ｃ 后，Ｃ 的团概率需要乘上的值。 在不断的递

归过程中，每次添加新的顶点进入 Ｃ后，都需要更新

集合 Ｉ，保证集合 Ｉ 中的顶点符合要求。
ＭＵＬＥ 算法会维持另一个集合 Ｘ，确保团的极

大性。 Ｘ 集合中存放的也是数据对（ｕ，ｒ），含义和 Ｉ
集合中相同，只是 Ｘ 集合中存放的结点是已经在递

归过程中处理过的顶点。 当 Ｉ 集合为空时，只能说

明此次递归过程结束，但是并不能证明Ｃ是一个α －
极大团，可能 Ｘ 集合中依然有顶点能扩充 Ｃ，只有当

Ｉ 集合和 Ｘ 集合都为空时，Ｃ 才是一个符合条件的 α
－ 极大团。

ＭＵＬＥ 算法降低了进行极大性检测的时间，但
是 ＭＵＬＥ 算法在处理大规模图时，因为待检测集合

的增多，算法性能会急速下降。
１．２．２　 ＥＵＭＣ＋算法

ＥＵＭＣ＋算法基于“子图划分－求解－验证”的思

想枚举不确定图中所有的 α－极大团。 在子图划分
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阶段将不确定图当作确定图处理，调用 Ｄｅｇｅｎｅｒａｃｙ
算法［１６］将不确定图划分为极大团子图。 ＥＵＭＣ＋算
法可以在子图划分阶段将不可能成为极大团的顶点

子集排除，同时确保不会造成 α－极大团的缺失。 在

求解阶段对所有的极大团子图调用 ＭＵＬＥ 算法，枚
举所有的 α－团。 由于不同的极大团子图中有公共

部分，所以在 ＭＵＬＥ 算法枚举出的 α－团中，会存在

某些团被其他 α－团包含的情况，这些被包含的团就

是伪极大团。 最后在验证过程中调用验证算法

ＤＰＭＣ 去除伪极大团。
在验证过程中，可以通过让所有的 α－团两两比

较来去除伪极大团，但这样会导致算法效率低下。
对于 ２ 个 α－团，只有结点个数较少的那个团才可能

被包含，所以在将所有 α－团按照各团的结点个数降

序排序后，只需要计算当前 α－团是否被序列前面的

团包含，就可以判断该团是否为伪极大团。 虽然在

将 α－团排序后，加速了验证的过程，但 ＤＰＭＣ 算法

依然存在许多的冗余计算，从而导致整个枚举极大

团过程效率低下。
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图 １　 不确定图 Ｇ
Ｆｉｇ． １　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｇｒａｐｈ Ｇ

２　 高效的验证算法 ＦＤＰＭＵ
２．１　 ＦＤＰＭＵ 算法的思想

在介绍本文方法之前，首先分析一下 ＥＵＭＣ＋的
验证算法 ＤＰＭＣ 中存在的冗余计算问题。 以图 １
为例，给定概率阈值 ０．１，在经过“子图划分－求解”
过程后得到所有 α－团，再按各团的结点个数降序排

序后得到 Ａ ＝ ｛｛１，２，３｝、｛５，６，７｝、｛１，３｝、｛１，４｝，
｛３，４｝、｛３，５｝、｛７，８｝｝。 ＤＰＭＣ 算法通过动态构建

倒排表来去除伪极大团， 其中倒排表是 （Ｋｅｙ，
Ｖａｌｕｅ） 集合，Ｋｅｙ表示顶点编号，Ｖａｌｕｅ是 Ａ集合中包

含 Ｋｅｙ的 α － 团的下标。 在验证过程中，首先根据 Ａ
中的第一个 α － 团｛１，２，３｝ 建立倒排表，倒排表见

表 １，其中第一列表示顶点编号，第二列是根据｛１，
２，３｝ 建立的初始倒排表，其中存放的是｛１，２，３｝ 在

Ａ 集合中的下标 ０，第三列，第四列为后续验证过程

中更新的倒排表。
遍历到｛５、６、７｝时，对倒排表中结点 ５、６、７ 对

应的 Ｖａｌｕｅ 值求交集，交集为空集，说明｛５、６、７｝ 不

被其他团所包含，即｛５、６、７｝ 是一个满足条件的 α －
极大团。 更新倒排表，如表 １ 中第三列“二次” 所

示。 在后续的验证过程中，每遍历到一个 α － 团，即
对团中顶点的 Ｖａｌｕｅ 值求交集，以此判断是否为伪

极大团。 在验证过程中，不断更新倒排表，直到验证

结束，最终倒排表见表 １ 中第四列。
表 １　 倒排表

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｔａｂｌｅ

顶点编号 初始 二次 最终

１ ０ ０ ０，２，３

２ ０ ０ ０

３ ０ ０ ０，２，３，４，５

４ Ø Ø １，５

５ Ø １ １

６ Ø １ １，６

７ Ø １ ２，４

８ Ø Ø １，６

　 　 ＤＰＭＣ 算法将遍历过程中获取的信息保存在倒

排表中，提高了验证的效率，然而该算法依然存在着

不足之处。 对图 １，在子图划分阶段获得了｛５，６，
７｝，｛７，８｝等极大团子图，对子图调用 ＭＵＬＥ 算法获

得｛５，６，７｝，｛７，８｝等 α－团，这些 α－团和极大团子

图完全一致，不可能被其他 α－团包含，所以这些团

一定是符合条件的 α－极大团，进行验证处理带来了

冗余的计算。 当这些团的数量增多时，验证的效率

会急速下降，严重影响系统的整体性能，ＤＰＭＣ 算法

还有待进一步优化。
定理 １　 给定不确定图 Ｇ， 对于图中的所有 α－

团，如果某个 α－团中存在着不属于其他团的顶点，
则此 α－团是一个满足要求的 α－极大团。

证明　 不确定图中的任意顶点一定会属于某个

α－极大团，因为无论怎么设定概率阈值，枚举的 α－
极大团只能是图中的顶点子集，这些子集里一定包

含了所有的结点。 所以，如果一个极大团中存在着

不属于其他团的顶点，则该团一定是一个符合条件

的 α－极大团。
基于定理 １，本文提出一种高效的验证算法

ＦＤＰＭＵ（Ｆａｓｔ Ｄｅｌｅｔｅ Ｐｓｅｕｄｏ Ｍａｘｉｍａｌ ｃｌｉｑＵｅｓ）。 其基

本思想可以表述为：对于待处理的 α－团，如果其中

存在着不属于其他团的顶点，则该团是一个满足要

求的 α－极大团，不再进行验证。
２．２　 ＦＤＰＭＵ 算法

ＦＤＰＭＵ 算法中，使用映射表 Ｒ 来记录顶点的

出现次数，映射表是 （Ｋｅｙ，Ｖａｌｕｅ） 集合，其中 Ｋｅｙ 表
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示顶点编号，Ｖａｌｕｅ 表示包含 Ｋｅｙ 的 α － 团个数，
Ｖａｌｕｅ 初始值为 ０。 在“子图划分 － 求解 － 验证” 的

求解过程中，每枚举一个 α － 团，就将 α － 团中顶点

对应的 Ｖａｌｕｅ 值加一， 求解过程结束时映射表的建

立也同时完成。 此后，ＦＤＰＭＵ 算法根据映射表以及

动态构建的倒排表完成验证过程。 ＦＤＰＭＵ 算法流

程具体如下。
算法 １　 ＦＤＰＭＵ（ ）
输入：所有的 α－ 团的集合 Ａ，映射表 Ｒ
输出：所有的 α－极大团

１ Ｌ ← Ｇｅｎｅｒａｔｅ Ｌ（Ａ）
２ ｆｏｒａｌｌ ｔｈｅ Ｃ ∈ Ａ ｄｏ
３ 　 ｉｆ ∃ｖ ∈ Ｃ ａｎｄ Ｒ［ｖ］ ＝ １ ｔｈｅｎ
４ 　 　 　 Ｏｕｔｐｕｔ Ｃ ａｓ α－ｍａｘｉｍａｌ ｃｌｉｑｕｅ
５ 　 ｅｌｓｅ
６ 　 　 　 ＦｉｎｄＡｎｄＤｅｌｅｔｅ（Ｃ，Ｌ）
ＦＤＰＭＵ 算法中，第 １ 行是根据 Ａ 集合中的第一

个元素建立倒排表的算法。 Ｇｅｎｅｒａｔｅ 算法流程具体

如下。
算法 ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ Ｌ（Ａ）
输入：所有的 α－团的集合 Ａ
输出：倒排表 Ｌ
１　 Ｌ← Ø
２ ｆｏｒａｌｌ ｔｈｅ ｖｅｒｔｅｘ ｖ ∈ Ａ［０］ ｄｏ
３　 　 　 　 　 Ｌ［ｖ］ ← ０
４ ｒｅｔｕｒｎ Ｌ
ＦＤＰＭＵ 算法中的第 ２～６ 行表示遍历 Ａ 集合去

除其中的伪极大团，第 ３ 行为通过映射表判断是否

为满足要求的 α－极大团，若满足要求则进行输出。
第 ６ 行表示在通过映射表无法识别伪极大团时， 调

用 ＦｉｎｄＡｎｄＤｅｌｅｔｅ（） 算法对 α － 团进行验证处理，算
法流程具体如下。

算法 ３　 ＦｉｎｄＡｎｄＤｅｌｅｔｅ（Ｃ，Ｌ）
输入：α－团 Ｃ，倒排表 Ｌ
１ ｖ０ ← ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｖｅｒｔｅｘ ｏｆ Ｃ
２ Ｘ ← Ｌ［ｖ０］
３ ｆｏｒ ａｌｌ ｖ ∈ Ｃ ｅｘｃｅｐｔ ｖ０ ｄｏ
４　 Ｘ ← Ｘ ∩ Ｌ［ｖ］
５ ｉｆ Ｘ ＝ Ø ｔｈｅｎ
６　 Ｏｕｔｐｕｔ Ｃ ａｓ α－ｍａｘｉｍａｌ ｃｌｉｑｕｅ
７ ｆｏｒａｌｌ ｖ ∈ Ｃ ｄｏ
８　 　 Ｌ［ｖ］ ← ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ Ｃ ｉｎ Ａ
９ ｅｌｓｅ
１０　 　 ｄｅｌｅｔｅ Ｃ ｆｏｒｍ Ａ

以图 １ 为例，在完成“子图划分－求解”过程后，
获得所有的 α－团，排序后表示为 Ａ ＝ ｛ ｛１，２，３｝、
｛５，６，７｝、｛１，３｝、｛１，４｝，｛３，４｝、｛３，５｝、｛７，８｝ ｝，同
时完成映射表的建立，映射表见表 ２，表 ２ 中第一行

表示顶点编号，第二行表示包含该顶点的 α－团个

数。
表 ２　 映射表

Ｔａｂ． ２　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｔａｂｌｅ

顶点编号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

团的个数 ３ １ ４ ２ ２ １ ２ １

　 　 根据上述可知，ＦＤＰＭＵ 算法利用映射表和倒排

表来完成验证的过程，而且可知结果集 Ａ 中的第一

个 α－团｛１，２，３｝必定是一个满足条件的 α－极大团，
所以首先根据｛１，２，３｝建立倒排表，倒排表见表 １，
表 １ 中各数据含义和 ２．１ 节中相同。

初始倒排表建立完成后，按照 Ａ 集合中的顺序

处理极大团，接下来处理 α－团｛５，６，７｝。 首先根据

映射表判断｛５、６、７｝中是否有不属于其他团的顶

点，取得该团中顶点对应的 Ｖａｌｕｅ 值，判断是有顶点

的 Ｖａｌｕｅ 值为 １，顶点 ５、６、７ 对应的 Ｖａｌｕｅ 值分别是

２、１、２，其中编号为 ６ 的顶点的 Ｖａｌｕｅ 值为 １，说明该

顶点只属于｛５，６，７｝ 这个 α－团，即该团是一个符合

条件的 α－极大团，不再进行其他验证，直接更新倒

排表即可，表 １ 中第三列“二次”即是再次更新后的

倒排表。
在后续的验证过程中，每遍历到下一个 α－团，

先查找映射表，判断该团中是否存在 Ｖａｌｕｅ 值为 １
的顶点，若存在则该 α－团是一个满足要求的 α－极
大团，若不存在则再对顶点对应的 Ｖａｌｕｅ 值求交集，
来判断该团是否为伪极大团。 在此过程中，不断更

新倒排表，一直到验证结束，最终倒排表如表 １ 中第

四列所示。
ＦＤＰＭＵ 算法通过映射表可以快速查找出满足

条件的 α－极大团，减少了冗余的计算，提升了算法

的性能。 例如对于结果集 Ａ ＝ ｛ ｛１，２，３｝、｛５，６，７｝、
｛１，３｝、｛１，４｝，｛３，４｝、｛３，５｝、｛７，８｝ ｝，ＤＰＭＣ 算法

会对 Ａ 中每一个极大团都进行复杂的验证过程。 但

在 ＦＤＰＭＵ 算法中，只通过映射表即可判断出｛５，６，
７｝，｛７，８｝是满足条件的 α－极大团，不再需要额外

验证。
２．３　 算法分析

在顶点规模为 ｎ 的图中，最多包含 ３ｎ ／ ３ 个极大

团子图， 对这些子图调用 ＭＵＬＥ 算法后最少可以获

得 ３ｎ ／ ３ 个 α－团，所以仅仅使用倒排表的 ＤＰＭＣ 验证
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算法时间复杂度为 Ｏ（ｎ·３ｎ ／ ３）。 ＦＤＰＭＵ 算法的最

坏时间复杂度为 Ｏ（ｎ·３ｎ ／ ３）， 在最好的情况下

ＦＤＰＭＵ 算法的时间复杂度仅为 Ｏ（３ｎ ／ ３）， 在一般情

况下，ＦＤＰＭＵ 算法的性能也高于 ＤＰＭＣ 算法。
３　 实验分析

３．１　 实验环境

实验所使用的硬件平台是 Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ５ 主频为

２．６０ ＧＨｚ的 ＣＰＵ，８ ＧＢ 的 ＲＡＭ 内存，操作系统为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位 的 系 统； 实 验 的 运 行 环 境 为

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１３；首先比较 ＦＤＰＭＵ 算法

和 ＤＰＭＣ 算法在验证过程中的性能。 将 ＥＵＭＣ＋算
法中的 ＤＰＭＣ 算法替换为 ＦＤＰＭＵ 算法后成为新的

算法 ＥＵＭＬ，最后比较 ＭＵＬＥ 算法和 ＥＵＭＬ 算法枚

举所有 α－极大团的性能。 以上算法均采用 Ｃ＋＋语
言实现。
３．２　 数据集

本文所使用的数据由 ７ 个数据集组成， 其中

Ａｍａｚｅ（ｗｗｗ．ａｍａｚｅ．ｕｌｂ．ａｃ．ｂｅ）和 Ｋｅｇｇ（ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．
ａｄ． ｊｐ ／ ｋｅｇｇ ） 数 据 集 表 示 的 是 人 的 代 谢 网 络；
ｖｃｈｏｃｙｃ、ｍｔｂｒｖ、Ａｎｔｈｒａ、ｅｃｏｏ、ａｇｒｏｃｙｃ 这些数据集来

自 ＥｃｏＣｙｅ（ ｅｃｏｃｙｃ． ｏｒｇ），描述的是生物中基因组之

间的结构。 这些数据源自生活中的不同领域，其中

都蕴含着不确定信息，适合用不确定图存储表示。
这些数据集的相关信息见表 ３， 其中符号 ｜ Ｖ ｜ 和符

号 ｜ Ｅ ｜ 分别表示不确定图中的顶点数量和边的数

量。
表 ３　 数据集

Ｔａｂ． ３　 Ｄａｔａｓｅｔ

数据集 ｜ Ｖ ｜ ｜ Ｅ ｜

Ａｍａｚｅ ３ ３４２ ７ ２００

Ｋｅｇｇ ３ ６１５ ７ ８１６

Ｖｃｈｏｃｙｃ ９ ４９１ ２０ ２８６

Ｍｔｂｒｖ ９ ６０２ ２０ ４９０

Ａｎｔｈｒａ １２ ４９５ ２６ ２０８

Ｅｃｏｏ １２ ６２０ ２６ ７００

Ａｇｒｏｃｙｃ １２ ６８４ ２６ ８１６

３．３　 性能比较分析

３．３．１ 验证算法性能比较

在现有的不确定图上，对于需要比较的验证算

法 ＦＤＰＭＵ 和 ＤＰＭＣ，给定同一 α 值，得到枚举所有

α－极大团的时间代价，最后通过时间的对比，验证

了 ＦＤＰＭＵ 算法的高效。
由实验结果可知，ＦＤＰＭＵ 算法不仅可以正确去

除伪极大团，而且在时间效率上比 ＤＰＭＣ 算法快了

４ 倍左右。 ＦＤＰＭＵ 利用了伪极大团的性质，避免了

冗余的验证计算，而且在 ＦＤＰＭＵ 算法中寻找伪极

大团以及删除伪极大团同时进行，提高了算法的效

率。 下面给定不同的概率阈值 α，在多个数据集上

进行比较，并对实验结果进行分析。
给定概率阈值 α 为 ０．１，ＤＰＭＣ 算法和 ＦＤＰＭＵ

算法在 ７ 个不同数据集上的运行时间如图 ２ 所示。
图 ２ 中，横坐标表示 ７ 个不同的数据集，纵坐标表示

运行时间，单位是 ｍｓ。
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图 ２　 ＤＰＭＣ 算法和 ＦＤＰＭＵ 算法在 ７ 个不同数据集上的运行时间

对比

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ＤＰＭＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ＦＤＰＭＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 从图 ２ 可知， ＦＤＰＭＵ 算法在性能上相较于

ＤＰＭＣ 算法有了较大的提高。 尤其是，在 Ｅｃｏｏ 数据

集和 Ａｇｒｏｃｙｃ 数据集中，ＦＤＰＭＵ 算法比 ＤＰＭＣ 快了

将近 １２ 倍左右。 在 Ａｍａｚｅ 数据集和 Ｋｅｇｇ 数据集

上，虽然 ＦＤＰＭＵ 算法的提升并不显著，但也比

ＤＰＭＣ 快 ２ 倍左右。 在其他数据集中，ＦＤＰＭＵ 算法

也有着较大的提升，图 ２ 可以很好地说明 ＦＤＰＭＵ
算法的高效性。

给定概率阈值 α 为 ０．２，分别在 ７ 个不同数据集

上运行 ＤＰＭＣ 算法和 ＦＤＰＭＵ 算法，运行时间对比

如图 ３ 所示。
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图 ３　 α＝ ０．２ 时，ＤＰＭＣ 算法和 ＦＤＰＭＵ 算法在 ７ 个不同数据集上

的运行时间对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０．２， ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ＤＰＭＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＦＤＰＭＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
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　 　 从图 ３ 可知，在 α 为 ０．２ 时，ＦＤＰＭＵ 算法依然

有着较大的提升，例如在 Ａｎｔｈｒａ 数据集和 Ｅｃｏｏ 数

据集上，ＦＤＰＭＵ 算法相较于 ＤＰＭＣ 算法快了将近 １０
倍。 在有些数据集上也依然有着 ３ 倍的提升，这些数

据都验证了 ＦＤＰＭＵ 算法的高效性。 可以看出在不

同 α 值下 ＦＤＰＭＵ 算法较 ＤＰＭＣ 算法都更高效。
为了更加准确地验证 ＦＤＰＭＵ 算法的高效性，

也记录了 α 为 ０．３ 和 α 为 ０．４ 情况下，２ 个算法的运

行时间比较，具体情况如图 ４ 和图 ５ 所示。
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图 ４　 α＝ ０．３ 时，ＤＰＭＣ 算法和 ＦＤＰＭＵ 算法在 ７ 个不同数据集上

的运行时间对比

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０． ３， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＤＰＭＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＦＤＰＭＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
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图 ５　 α＝ ０．４ 时，ＤＰＭＣ 算法和 ＦＤＰＭＵ 算法在 ７ 个不同数据集上

的运行时间

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０． ４， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ＤＰＭＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＦＤＰＭＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 从图 ４ 和图 ５ 可以看出，虽然随着 α 值的提升，
ＦＤＰＭＵ 算法相较于 ＤＰＭＣ 算法在时间上的提升倍

数有所波动，但总体上依然快了 ４ ～ １０ 倍。 图 ４、图
５ 进一步验证了 ＦＤＰＭＵ 算法的高效性。
３．３．２　 枚举极大团算法性能分析

对于 ＥＵＭＬ 算法和 ＭＵＬＥ 算法，在 ７ 个真实数

据集上进行比较，记录运行时间并对算法性能进行

分析比较。 根据对实验结果的分析， ＥＵＭＬ 算法相

较于 ＭＵＬＥ 算法，平均快了 ６ 倍左右。 下面在多个

数据集上进行比较，并对实验结果进行分析。
给定概率阈值 α 为 ０．１，在 ７ 个真实数据集上运

行 ＥＵＭＬ 算法和 ＭＵＬＥ 算法，记录时间并绘制成

图，如图 ６ 所示。 图 ６ 中，横坐标表示 ７ 个不同的数

据集，纵坐标采用对数坐标表示运行时间，单位是

ｍｓ。
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图 ６　 α＝０．１，ＥＵＭＬ 算法和 ＭＵＬＥ 算法在 ７ 个真实数据集上的运

行时间对比

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０． １， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＵＭＬ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＵＬＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 从图 ６ 可知，ＥＵＭＬ 算法相较于 ＭＵＬＥ 算法在

性能上有了较大的提高， 例如在 ｖｃｈｏｃｙｃ、 ｅｃｏｏ、
ａｎｔｈｒａ 等等数据集上，ＥＵＭＬ 比 ＭＵＬＥ 算法快了将

近 １０ 倍左右，在 ａｍａｚｅ 和 ｋｅｇｇ 数据集上，也快了 ５
倍左右。 图 ６ 很好地说明了 ＥＵＭＬ 算法的高效性。

给定概率阈值 α 为 ０．２ 时，在 ７ 个数据集上运

行算法并进行记录，所得如图 ７ 所示。
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图 ７　 α＝０．２，ＥＵＭＬ 算法和 ＭＵＬＥ 算法在 ７ 个真实数据集上的运

行时间对比

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０． ２， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＵＭＬ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＵＬＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 从图 ７ 可知，在 α 为 ０．２ 时 ＥＵＭＬ 算法的性能

相较于 ＭＵＬＥ 算法依然有着较大的提升。 例如在

ｖｃｈｏｃｙｃ、 ｅｃｏｏ、 ａｎｔｈｒａ 等数据集上 ＥＵＭＬ 算法比

ＭＵＬＥ 算法快了 １１ 倍左右。 从图 ７ 可知在 α 值为

０．１ 和 ０．２ 的情况下，ＥＵＭＬ 算法都有着高性能。
为了更好地比较算法的性能，记录了 ２ 个算法

在 α 为 ０．３ 和 ０．４ 情况下的运行时间，如图 ８ 和图 ９
所示。
　 　 从图 ８ 和图 ９ 可以看到虽然随着 α 值的提升，
ＥＵＭＬ 算法的提升倍数有所波动，不过 ＥＵＭＬ 依然

有着非常显著的优势。 图 ８、图 ９ 更好地验证了
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ＥＵＭＬ 的高效性。
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图 ８　 α＝０．３，ＥＵＭＬ 算法和 ＭＵＬＥ 算法在 ７ 个真实数据集上的运

行时间对比

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０． ３， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＵＭＬ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＵＬＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
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图 ９　 α＝０．４，ＥＵＭＬ 算法和 ＭＵＬＥ 算法在 ７ 个真实数据集上的运

行时间对比

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｗｈｅｎ α ＝ ０． ４， ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＵＭＬ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＵＬＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ７ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

４　 结束语

针对已有概率极大团求解方法在验证阶段的低

效性问题，本文提出了一种新的验证算法 ＦＤＰＭＵ。
ＦＤＰＭＵ 算法通过构建映射表，提前筛选出符合条件

的极大团，避免了冗余的验证计算，从而提高了算法

效率。 实验结果表明，ＦＤＰＭＵ 算法比 ＤＰＭＣ 算法

快 ５ 倍左右，而基于 ＦＤＰＭＵ 的极大团枚举算法

ＥＵＭＬ 比 ＭＵＬＥ 算法快 ５～１０ 倍。
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