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面向语义的精简化多关系频繁模式发现方法
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［摘要］　多关系频繁模式发现能够直接从复杂结构化数据中发现涉及多个关系的复杂频繁模式，避免了传
统方法的局限。 有别于主流基于归纳逻辑程序设计技术的方法，提出了基于合取查询包含关系的面向语义
的精简化多关系频繁模式发现方法，具有理论与技术基础的新颖性，解决了两种语义冗余问题。 实验表明，
该方法在可理解性、功能、效率以及可扩展性方面具有优势。
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1　前言
数据挖掘致力于发现海量数据中隐藏的模

式。 频繁模式发现是数据挖掘的重要任务之一，
早期的研究成果包括 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法 ［ １ ］

及其变体
［ ２］ 。

这类方法的知识表示方式主要是命题逻辑形式系

统，并且只能从单一关系中发现模式。 但是，大多
数现实关系数据库中的信息存储于多个关系中，
在多关系数据中发现模式时，模式自然的要涉及
多个关系，若使用这类经典数据挖掘方法，应把数
据先从多个关系中纳入一个单关系中，然后才能
进行挖掘。 这不仅需要大量的预处理工作和谨慎
的设计，并且可能导致信息丢失、语义偏差以及效
率降低等问题，此外许多复杂模式难以用命题逻
辑语言表示。 另一类频繁模式发现方法来自于多
关系数据挖掘领域

［ ３］ 。 多关系频繁模式发现方
法，能够发现关系数据库中涉及多个关系的复杂
模式，并且直接在多个关系上分析数据而无需向
单一数据表转换。

当先验背景知识存在的情况下，如果不考虑
这类知识的存在，会导致结果集中太多语义冗余
模式。 语义冗余模式分为两种情况：一种是模式
内部存在语义冗余成分，另一种是模式在结果集

中存在其他语义的等价模式。 语义冗余的存在一
方面会给数据挖掘结果使用者带来理解上的困

难；另一方面会导致候选模式集合规模过于庞大，
从而影响评估阶段的效率和扩展性。 一般情况
下，候选模式评估阶段的时间消耗经常占据系统
整体时间消耗的 ８５ ％以上。 因此，有效的消除语
义冗余成为多关系频繁模式发现方法研究的重点

之一，这类研究称为面向语义的精简化多关系频
繁模式发现方法研究。

在多关系频繁模式发现研究中，最为知名的方
法是 ＷＡＲＭＲ ［４］

和 ＦＡＲＭＥＲ［５］ ，这两种方法并没有
考虑先验知识的存在；Ｃ －ＡＲＭＲ ［６］

在 ＷＡＲＭＲ 基
础上考虑到了先验知识的存在，解决了上述第一类
语义冗余问题，但没有解决第二类语义冗余问题。
另一方面 Ｃ －ＡＲＭＲ 作为基于归纳逻辑程序设计技
术（ ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ ｌｏｇｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＩＬＰ）的方法存在如
下问题。

１） ＩＬＰ 技术是一种机器学习技术，其底层实现
Ｐｒｏｌｏｇ引擎都是面向演绎推理的，因而在面向海量
数据的数据挖掘应用过程中，在效率和可扩展行方
面尚有较大的研究空间。

２） ＩＬＰ 技术要求在数据挖掘前，原始关系数据
库必须花费大量时间预处理为一阶逻辑程序表示的
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知识库。 数据挖掘的预处理工作在大多数实践的情
况下，在整个知识发现过程中时间占用了太大的比
例，如何解决预处理阶段的时间消耗已经是一个重
要的研究内容。

３） 数据挖掘算法在 Ｐｒｏｌｏｇ 引擎上执行，系统与
数据库系统不再耦合，无法有效利用关系数据库已
有的查询优化和有效的数据组织策略；再次，数据挖
掘算法的搜索空间构造、模式评估方法对于大多数
关系数据库分析与管理专家都比较陌生。

上述因素阻碍了基于 ＩＬＰ 技术的多关系频繁模
式发现方法的广泛有效应用。 如何在提高多关系数
据挖掘效率的同时能够使用关系数据库理论和技术

表达和实现挖掘算法，从而在理论和实践层面与关
系数据库系统紧密集成，已经成为于国际研究共同
体内认为的多关系数据挖掘将来发展的重要挑战与

开放问题之一。
为了解决上述问题，提出了明显区别于上述方

法的全新的 ＣＭＲＦＰＤＡ 方法，具体体现在如下几方
面。

１）根据关系数据库理论与技术定义了面向语
义的精简化多关系频繁模式发现方法，从而使得
ＣＭＲＦＰＤＡ 方法能够更有效地为与关系数据库有效
集成奠定基础；原始数据无需向表示方式方面转化，
节省了预处理时间；方法能够为数据库研究和使用
者较为方便地理解和使用，为方法的有效实践和广
泛使用创造了条件。

２）基于合取查询及其包含关系概念与方法，实
现了消除两种语义冗余的功能。

３）使用了一个优化的精化算子构建搜索空间，
精化算子一方面有效地利用了关系数据库隐含的数

据模式特征，从而能够自然地构建有趣形态的模式，
并且避免了模式语法等价变体的产生，减少了模式
产生阶段语义冗余测试的计算量；使用了一个候选
模式评估共享计算策略，从而降低了方法评估阶段
的时间复杂性。 实验表明，方法整体上具有良好的
效率和可扩展性。
2　任务定义
2．1　关系数据库基本概念和理论

多关系频繁模式发现的挖掘对象是关系型数据

库，为了描述挖掘对象和定义多关系频繁模式发现
任务以及方法，先介绍关系数据库的有关概念和理
论

［７］ 。

设 Ω ＝ ｛ A１ ， A２， …， An ｝ 是属性集 合，
Ｄｏｍ （A i）是 A i 的定义域，即 A i 得所有可能取值的

集合。 Ω上的一个关系，记为 R［Ω］，是这些定义域
的笛卡儿集上的一个子集合。

令 D i ＝Ｄｏｍ （A i）， i ＝１， ２， …， n，它们的笛
卡儿积记为 D１ ×D２ ×… ×Dn，R［Ω］彻D１ ×D２ ×…
×Dn，称 n 为关系 R［Ω］的度，一个关系就是一个
表，每个行称为一个 ｔｕｐｌｅ，每列对应一个属性，一个
关系的属性集合称为关系图式。 D１ ×D２ ×… ×Dn

是所有 n －ｔｕｐｌｅ （a１ ， a２ ， …， an）的集合，其中 a i∈
D i。 Ｔｕｐｌｅ （a１， a２， …， an）有 n 个分量，第 i 个分量
是 a i，通常用 a１ a２… an 表示（a１， a２， …， an），或者
简写为 a。

设 Ω是属性集合，Ωi彻Ω， i ＝１， ２， …， m，如
果橙i， Ωi≠饱，且 ∪m

i ＝１ Ωi ＝Ω，则称 D ＝｛Ω１， Ω２ ，
…， Ωn｝是 Ω上的一个数据库图式（ Ｓｃｈｅｍａ），若 R i

是Ωi 上的一个关系，则称 R ＝｛R１ ， R２ ， …， Rm｝是
在 D上的一个数据库。

定义 １　笛卡儿积。 设 R 和 S 是度分别为 k１

和 k２ 的两个关系，则 R 和 S 的笛卡儿积 R ×S 是前
k１ 个分量为 R 的一个 ｔｕｐｌｅ 和后 k２ 个分量为 S 的一
个 ｔｕｐｌｅ 而形成的（k１ ＋k２） －ｔｕｐｌｅ 的集合。

定义 ２　投影。 对一个关系 R，移去某些分量
和重新排列剩下的分量，如果剩余的分量为 K，则投
影表示为 πk。

定义 ３　选择。 设 F 公式涉及下列算子：
１） 常数，分支数；
２） 算术比较算子 ＜， ＝， ＞， ≤， ≠， ≥；
３） 逻辑算子 ∧，∨，￢。
σＦ（R）是 R 中的具有下述性质的 ｔｕｐｌｅ t 的集

合：当对所有 i，在 F 中的任意出现的 i 都用 t 的第 i
个分量代替，公式变为真。

定义 ４　合取查询的定义。 合取查询是仅使用
选择、投影和笛卡儿积算子形成的数据库查询。

合取查询是最典型的商业关系数据库使用的查

询类型， 既可以用 ＳＱＬ 语句表示也可以用 ＤＡＴＡ-
ＬＯＧ 语言表示。 因为 ＤＡＴＡＬＯＧ 语言比 ＳＱＬ 语句
在表达模式方面更便于理解，采用 ＤＡＴＡＬＯＧ 表示
合取查询，并使用 ＤＡＴＡＬＯＧ 表示的合取查询作为
模式描述语言。

定义 ５　合取查询包含关系和等价关系的定义。
如果对于数据库 D 的模式的任意数据库实例，

一个合取查询 Q１ 的结果集总是另一个合取查询 Q２
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结果集的子集，则称 Q１ 包含于 Q２ ，记为 Q１ 彻Q２。
如果 Q１彻Q２ 并且 Q２彻Q１ ，则称 Q１ 和 Q２ 是等价的，
记为 Q１≡Q２ 。

检测合取查询 Q１ 包含于 Q２ 的方法与算法有

很多，选择使用基于规范数据库的方法［８］ ：
１） 建立查询 Q１ 的规范数据库集合 ＣＤＢＳ

（Q１ ）；
２） 提交 Q１ 和 Q２ 到所有的规范数据库 d∈

ＣＤＢＳ （Q１ ）。 如果对于每一个 d∈ＣＤＢＳ （Q１ ），Q１

头部谓词对应的关系总是 Q２ 头部谓词对应的关系

的子集，那么 Q１彻Q２ 。
2．2　发现任务定义

笔者的目的在于发现一个多关系数据库中的全

部多关系频繁模式。 文献［９］给出了一个频繁模式
发现问题一般定义，根据该定义，形式化定义多关系
频繁模式发现任务如下。

定义 ６　给定一个多关系数据库 D， 一个多关
系模式表示语言 L，一个选择谓词 q，多关系频繁模
式发现任务即为发现一个关于 D， L， q 的理论
Ｔｈ（L， D， q）， 使得 Ｔｈ（L， D， q） ＝｛Q∈L ｜q（D，
Q） 为真｝。 q（D， Q） 为真当且仅当 Q 在 D 中的频
度不小于频度阈值。 频度也被称为支持度。 Ｔｈ（L，
D， q）中的模式称为多关系频繁模式。

定义 ７　面向语义的精简化的多关系频繁模式
任务定义。 当存在以物化视图集合 V 表达的先验
背景知识时，发现定义 ６ 中的 Ｔｈ（L， D， q），同时对
于 Ｔｈ（L， D， q）中的模式 Q应符合以下 ２ 个条件的
多关系频繁模式：

１） Q中不得存在这样的 V 中的视图关系文字
v：如果去掉 v 所得的合取查询与原始合取查询等价
（消除模式内部存在语义冗余成分）。

２） Ｔｈ（L， D， q）中不存在与 Q合取查询等价的
其他多关系频繁模式（消除结果集中存在的冗余等
价模式）。

对于这一形式化定义，需要进一步对于多关系
模式表示语言 L 进行说明，并给出频度定义。 另
外，模式的搜索空间需要精化算子予以构建，还需对
精华算子进行具体说明。
２．２．１　多关系模式语言

使用一阶逻辑语言表示多关系频繁模式。 首先
给出一阶逻辑语言作为知识表示方式的几种类型。

一阶数据库。 一个一阶数据库可以被看作为一
个单一的一阶逻辑闭公式。

子句数据库。 一个子句数据库是一个一阶数据
库，并且由子句的合取组成。

规范数据库。 一个规范数据库是一个子句数据
库，其中的子句最多有一个头原子，子句体部可能也
含有负文字。

确定性数据库。 一个确定性数据库是一个规范
数据库，其中的子句体部只有正文字没有负文字。

ＤＡＴＡＬＯＧ 数据库。 一个 ＤＡＴＡＬＯＧ 数据库是
一个确定性数据库，其中涉及的词项不含有函数。

关系数据库。 一个关系数据库是一个 ＤＡＴＡ-
ＬＯＧ 数据库，其中不含有递归规则。 关系数据库逻
辑上可以表示为不含递归的 ＤＡＴＡＬＯＧ 数据库，所
以使用 ＤＡＴＡＬＯＧ 表示的合取查询作为模式描述语
言。 具体来说，一个多关系频繁模式是一个一阶逻
辑谓词合取式，其中每个文字的参数不包含函数，即
要么是常数要么是变量。 为了描述涉及多个关系的
模式，语言必须能够描述关系（ ｒｅｌａｔｉｏｎ）之间的关系
（ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ），同时能够描述对于各关系属性的值
约束，因此，模式语言有两种一阶逻辑文字。

第一种类型文字为 m 元谓词。 一个 m 元谓词
表示多关系数据库 D中的一个同名 m 元关系，谓词
的参数代表相应关系的属性。 m 元谓词通过相互之
间的共享变量表示相应关系之间的联系，这种联系
规定为关系在数据库定义中的主外键联系或其他关

系间等值联系（为了叙述方便，在不引起歧义的情
况下，以下把主外键关系或其他关系间等值联系统
称为主外键关系），从而连接文字可以在模式中引
入关系和主外键联系。 称这种谓词为连接文字。

第二种文字是变量与变量之间或变量与常数值

之间的算术比较式。 称这种文字为赋值文字。 赋值
文字表达连接文字表示的关系属性上的约束。

为了计算多关系模式的频率，必须确定在多关
系数据库中哪一个关系是核心考虑对象。 称这种关
系为目标关系，表示目标对象的文字为键文字，统一
用 ｋｅｙ 予以表示。 因此，一个多关系模式至少包含
一个文字 ｋｅｙ。

假定关系数据库 D 由关系集合｛ r１ ， r２ ， r３ ， r４ ｝
组成，目标关系为 r１ ，各关系之间的主外键关系为 F
＝｛ r１ ［２］ － r２ ［１］， r１ ［３］ － r３［１］ ｝。 一个合法的
多关系模式应为 Q ＝ r１ （X， Y， Z）， r２ （Y， U）， r３
（Z， R）， R ＝ｍｅｄｉｕｍ。
２．２．２　多关系模式频度

一个多关系模式的覆盖是满足该模式描述的在
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目标关系中的非重复元组集合，其中每个目标关系
中元组由其主键值代表。 用如下关系代数操作符形
式定义一个多关系模式 Q 的覆盖。

定义 ８　多关系模式覆盖的定义。 给定一个多
关系模式 Q ，其覆盖为

ｃｏｖ（Q） ＝πK （σｃ（ r１ ×r２ ×… ×rn）） （１）
其中，作为笛卡儿积参数的 r i（１≤i≤n）表示模式中
由连接文字引入的同名关系，选择操作符σｃ 的条件

c由连接文字表示的连接关系和赋值文字表示的值
约束组成。 在投影操作符中的 K 参数表示目标关
系的主键。

基于上述覆盖的定义，给出多关系模式的频度
定义如下：

定义 ９　假定 D 是一个多关系数据库，r１ 是目
标关系，Q是一个多关系模式，则 Q的频度为

ｆｒｅｑ （Q， D， r１ ） ＝ ｜πK （σｃ （ r１ ×r２ ×… ×rn ）） ｜／｜（K

（r１）｜ （２）
一个多关系模式的频度也称为支持度。 一个多

关系频繁模式是其支持度不小于用户给定的最小支

持度阈值的多关系模式。
２．２．３　优化的精化算子

一般性地使用上述语言，不仅会导致无限大
的搜索空间，另外还会产生大量无趣的模式。 这
一问题已经在机器学习领域的声明性语言偏置研

究领域得以较好地解决。 这里，改编了来自多关
系子组发现系统的 Ｍｉｄｏｓ ［ １０］

的声明性语言偏置及

其精化算子，来指导限制搜索空间。 应该指出的
是，主流多关系频繁模式发现算法使用的是来自
多关系决策树方法 ＴＩＬＤＥ ［ １１ ］

的声明性语言偏置

及其相应的精化算子。 这一偏置下，搜索空间会
产生语法等价的冗余模式，从而导致等价测试巨
大的时间消耗。 ＦＡＲＭＥＲ 算法对于该语言偏置作
出了进一步的约束，从而避免等价的冗余模式的
产生，但是却带来了模式表达能力的问题。 使用
的 Ｍｉｄｏｓ 语言偏置能够避免上述问题，实验结果部
分，验证了这一结果。

假设多关系数据库 D 有关系集合 R ＝｛ r１ ，ｒ２，
…， rm｝以及 R 中的主外键关系 F ＝ ｛ f１ ， f２ ， …，
fn｝。 如果由关系 r 开始存在多个主外键关系，假定
这些连接是有序的，每个这样的连接附以顺序值 o ｒ。

定义 １０　变量的相容性。 设 C ＝｛ L１，L２ ，…，
Ln｝是文字的集合。 V 是首次出现在 L i 中的一个变

量，其相应关系名为 r，表示在 r 的位置为 p i 的属

性。 U是首次出现在 L j 中的一个变量，其相应关系
名为 s，表示在 s 的位置为 p j 的属性。 V 和 U 是关
于 C 和连接集合 F （V ∞C， F U）相容的，当且仅当 r
［p i］ －s［p j］∈F。 对两个变量集合 V 和 U， 进一步
定义 V ∞C， FU ： ＝｛（V， U）∈V ×U ｜V ∞C， F U ｝。
如果从上下文可以清楚符号的具体含义，将忽略下
标。

定义 １１　 L的精化算子定义。 设以 V ： ＝ ｖａｒs
（Q）为变量的 Q ： ＝ L１，…， Ln 是将要特殊化的模

式，精化算子 ρ可以定义如下：
１） 对任意 Q 中的 L１ ，Q′： ＝ L１ ，…， L i －１ ， ρ

（L i），…， Ln 属于 ρ（Q）， ［o ＝ i， １］；
２） h 中任意的 L i ＝r（V１，…， Va（ r） ），使得 r［m］

－s ［ k］ ∈ F， 设 U ＝ ｛U１ ，…， Uk －１ ， Uk ＋１ ， …，
Ua（ s） ｝一个新变量的集合，即 ｖａｒs（Q）∩U ＝饱；那么
Q′：＝L１，…， Ln， s（U１， …， Uk －１， Uk ＋１， …， Ua（ s） ），

ΛU∈U ａｎｙ（U） Λ（ V， U）∈V ×U ａｎｙ（V， U），
属于 ρ（Q）， ［o ＝ i， ２， o ｒ（ r［m］ －s［k］）］。

定义 １２　 L 的单一文字精化算子定义。
１） 如果 L ＝ ａｎｙ（X）， X 具有有序值｛ v１ ， v２ ，

…， vn －１ ， vn｝。 若 n ＝２， X ＝ v１ 与 X ＝ v２属于 ρ
（Q）， 否则 X≥v２ ，且 X≤vn －１属于ρ（Q）。

２） 如果 L ＝X≥v （X≤v）， X 具有有序值｛…，
u， v， w， …｝。 若 w ＝vn且 u ＝v１ ， 则 X ＝v与 X
＝w （X ＝u）属于 ρ（Q）， 否则 X ＝v ，且 X≥w 与
X≤u） 属于 ρ（Q）。

３） 如果 L ＝ａｎｙ（X），X 是树状结构的， 且在 X
的值树中， b０ 是值数的根结点，则 X ＝ b０ 属于

ρ（Q）。
４）如果 L ＝X ＝a， X 是树状结构的， 且在 X

的值树中， b１ 到 bn是 a 的子结点。 那么 X ＝b１ ，…，
bn属于 ρ（Q）。

５） 如果 L ＝ａｎｙ（X， Y ），则 X ＝Y 属于ρ（Q）。
在方括号中的 o 表示 ρ中的精化索引数值。 如

果进一步要求精化算子符合条件

ρｏｐｔ（Q） ： ＝｛ Q′∈ρ（Q） ｜o（Q′） ＞o（Q）｝，
那么上述精化算子 ρｏｐｔ是一个优化的精化算子，通过
这样的精化算子可以保证一个模式整个精化过程中

仅出现一次。
定理 １　ρｏｐｔ （Q） ： ＝ ｛Q′∈ρ（Q） ｜o（Q′） ＞o

（Q）｝是一个优化的精化算子。
证明：
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１） 考虑搜索空间中的一个节点，有两条不同的
精化路径 ｐａｔｈ１ 和 ｐａｔｈ２ 由其开始。 如果 ｐａｔｈ２ 选择
一个比 ｐａｔｈ１ 更为向右的文字予以精化，那么 ｐａｔｈ２
从不会返回到由 ｐａｔｈ１ 精化的文字。 因为它的精化
索引参数高于 ｐａｔｈ１ 的精化参数。

２） 因为所有的新文字引入新变量，从不同已存
在文字通过主外键联系引入的文字是不同的。

３）如果 ｐａｔｈ１ 和 ｐａｔｈ２ 的区别在于前者精化现
存文字，而后者引入新文字，那么 ｐａｔｈ２ 永远不会再
次精化当前已存在的文字，因为它的精化索引参数
值不允许这种情况发生。
3　面向语义的精简化多关系频繁模式发现
算法

3．1　主体算法与候选模式产生算法
基于上述的一系列定义提出了面向语义的精简

化多关系频繁模式发现算法 ＣＭＲＦＰＤＡ，算法实行
的是由一般到特殊的逐层展开、宽度优先的搜索策
略。 算法的主体流程如下。
输入： Ｍｕｌｔｉ-ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａｂａｓｅ D； Ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｌａｔｉｏｎ r１

ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ｌｉｔｅｒａｌ ｋｅｙ， ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｍｉｎｆｒｅｑ

输出：Ａｌｌ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅ ｑｕｅｒｉｅｓ Q∈L ｗｉｔｈ ｆｒｑ（Q，D，n）
≥ｍｉｎｆｒｅｑ

１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｌｅｖｅｌ d： ＝１；
２．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｑｕｅｒｉｅｓ C１ ： ＝ｋｅｙ；
３．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｑｕｅｒｉｅｓ F： ＝饱；
４．Ｗｈｉｌｅ Cｄ ｎｏｔ ｅｍｐｔｙ
５．　ｆｏｒ ｅａｃｈ Q∈Cｄ
６．　　Ｃｏｕｎｔ ｆｒｑ （Q，D，n）；
７．　　　ｉｆ ｆｒｑ（Q，D，ｎ）≥ｍｉｎｆｒｅｑ ｔｈｅｎ
８．　　　　 F： ＝F∪Q；
９．　　　Cｄ ＋１ ＝Cｄ ＋１∪ＧＥＮ（Q）；
１０．　 ｅｎｄ ｉｆ
１１．　d： ＝d ＋１；
１２．Ｒｅｔｕｒｎ F；

在 ＣＭＲＦＰＤＡ 输入中的多关系数据库 D包含有
表示背景知识的物化的试图及其定义。 步骤 ９ 使用
候选模式产生算法 ＧＥＮ 只精化频繁模式生成下一
层的候选模式，算法 ＧＥＮ 如下。

输入：Ｍｕｌｔｉ-ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａｂａｓｅ D， ｃｏｎｇｊｕｎｃｔｉｖｅ ｑｕｅｒｙ
Q

输出：ａｌｌ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｅ ｑｕｅｒｉｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｒｅｆｉｎｄｅｄ ｂｙ pｏｐｔ
ａｎｄ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ

１．p： ＝pｏｐｔ（Q）；
２．ｆｏｒ ｅａｃｈ Q’∈p
３．ｉｆ Q’ ｉｓ ｉｎｔｒａ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｏｒ ｉｎｔｅｒ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｔｈａｔ
４．　　p： ＝p： －｛Q’｝；
５．　ｅｎｄ ｉｆ
６．Ｒｅｔｕｒｎ p；

在算法 ＧＥＮ 中，步骤 １ 利用上一节定义的优化
的精化算子 ρｏｐｔ产生语法非冗余模式，步骤 ３ 和步骤
４ 根据合取查询等价算法消除语义冗余模式。
3．2　候选模式评估的共享计算策略

ＣＭＲＦＰＤＡ 的主体算法在步骤 ６ 对候选模式频
度进行评估，为了提高评估本身的性能，一方面要求
所有试图物化；另一方面使用了如下共享计算策略。

给定一些多关系模式 Q∈L， 设 R 为 Q 的任意
精化。 在候选评估阶段， R 的频率的计算涉及众多
笛卡尔积、选择和投影的算子。 计算的复杂度随着
R 的复杂度而增加。 平凡地实现这类计算，既费时，
又不具可扩展性。 由于 R 与 Q 在结构内容上相似，
二者的频度计算也相近。 提高效率和可扩展性的最
好的方法之一是去掉计算冗余， 在评估 R 的过程中
尽量多使用 Q 的计算结果。

对任意多关系频繁模式 Q， 用目标关系和非目
标关系所包含的全部对象构建一个关系。 将这种关
系称为外延关系，将 Q 的外延关系记为 IＱ 。 IＱ 的具

体定义为 IＱ ＝πk１，k２，…，k n（σｃ（r１ ×r２… ×rn））。 投影算
子πk１，k２，…，k n中的属性 k i （１≤i≤n）为关系 ri （１≤i≤
n）的主键。 将 IＱ 中每个视为模式 Q的一个外延。

从 IＱ 可以容易地计算出模式 Q 的频率为｜πＫ
（ ＩＱ） ｜／｜πＫ （ ｒ１ ） ｜，其中 K 为目标关系的主键。

对 Q 的任意精化 R， 基于外延关系 IＱ ，可以容
易地得到关系 IＲ 的外延。 详细方法如下。

１） 设 R 是通过对 Q中的赋值文字 S 精化而得
到的， 且 S不是 ａｎｙ（X， Y ）类型的， 该文字中相关
的变量第一次出现在连接文字 rａ 中。 设 S′表示 S
的精化，根据外延关系的定义， IＲ 可被认为是 IＱ 中

外延的集合，且每个外延中来自关系 rａ 的每个对象
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应该满足在关系 rａ 上由 S′确定的条件。 这样， IＲ
可通过 πk１，k２，… ，kn（σj（ IＱ ×σs（ rａ ）））计算得到， 其中
s 表示 S′确定的条件， j表示（ IＱKａ ＝ rａKａ）。

２） 设 R 是通过对 Q中的赋值文字 S 精化而得
到的， 且 S是 ａｎｙ（X， Y ）类型的， 文字中的两个变
量第一次出现在连接文字 rａ和 rｂ，设 S′表示 S 的精
化。 IＲ 可被认为是 IＱ 中外延的集合且每个外延来

自 rａ 中的对象与 rｂ 中的对象可以通过 S′确定的连
接条件进行连接。 这样， IＲ 可通过 πk１，k２，… ，k n（σj（ IＱ

×σ′j （ rａ ×rｂ ）））计算得到，其中 j 表示 （ IＱ Kａ ＝
rａK ａ）∧（ IＱKｂ ＝ rｂK ｂ）， j′表示（ IＱKａ ＝ rａK ａ）。

３） 设 R 是通过在 Q 中添加一个新的连接文字
rｂ，rｂ 与 Q 中的连接文字 rａ 有共同的变量。 这样，
IR 可通过 πk１，… ，k n，k b （σｊ （ IＱ ×σ′j （ rａ ×rｂ ）））计算得
到，其中 j表示 IＱK ａ ＝rａ′Kａ， j′表示 rａ′K ａ ＝rｂ′Kｂ， Kｂ
表示关系 rｂ 的主键。

将与多关系模式的频率的定义相关的原始计算与

上面描述的计算进行对比，可以发现，效率和可伸缩性
的提高是明显的。 对一个具有 n 个连接字的关系 R，
这里的计算至多需要执行 ３ 次连接和 １ 次选择， 而平
凡化方法至少需要 n －１次连接和 １次选择。
4　实验结果

使用 Ｃ 语言实现了 ＣＭＲＦＰＤＡ，原始关系数据
库使用 Ｏｒａｃｌｅ ８．０。 所有的实验运行平台具有以下
参数的 ＰＣ：

瞯 Ｐ４ １．７ ＧＨｚ ＣＰＵ ×２；
瞯 ５１２ ＭＢ ＲＡＭ；
瞯 Ｗｉｎｄｏｗｓ ２０００。
使用了 ２ 个多关系数据挖掘领域知名的基准测

试数据集。 第一个是描述分子结构的 Ｍｕｔａｇｅｎｅｓｉｓ
数据集

［ １２］ ，数据集中每一个关系的属性与元组数量
在表 １ 中描述，其中 Ｍｏｌｅｃｕｌｅ 关系是目标关系。 第
二个是描述基因组的 Ｓａｃｃｈａｒｏｍｙｃｅｓ Ｃｅｒｅｖｉｓｉａｅ 数据
集

［１３］ ，对数据集的描述在表 ２ 中，其中 Ｇｅｎｅ 是目标
关系。 在每个测试集合都加入了 ７ 个视图表示先
验背景知识。

表 1　Mutagenesis数据集说明
Table 1　The specification of mutagenesis dataset

Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎａｍｅ ＃ ｔｕｐｌｅｓ ＃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
Ｍｏｌｅｃｕｌｅ １８８ ５
Ａｔｏｍ ４ ８９３ ４
Ｍｏｌｅｃｕｌｅ －Ａｔｏｍ ４ ８９３ ２
Ｂｏｎｄ ５ ２４４ ３

表 2　Saccharomyces Cerevisiae数据集说明
Table 2　The specification of saccharomyces

cerevisiae dataset
Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎａｍｅ ＃ ｔｕｐｌｅｓ ＃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
Ｇｅｎｅ ４ ０５３ ４
Ｈａｓｆｕｎｃｔｉｏｎ １２ ８３９ ２
Ｆｕｎｃａｔ １ ３０７ ７
Ｈｏｍｏｌｏｇｙ １ ０４４ ８１６ ３
Ｅｖａｌ ３ ６１８ ９１９ ３
Ｓｗｉｓｓｐｒｏｔ ４６ １６３ ４
Ｄａｔａｂａｓｅｒｅｆ １９６ ５３５ ２
Ｋｅｙｗｏｒｄ １４ ２７０ ２
Ｃｌａｓｓ ３ １０５ ２
Ｓｅｃｏｎｄａｒ ３８４ １６５ ４
Ｓｓｅａ ８ ２１１ ３７８ ４

Ｍｕｔａｇｅｎｅｓｉｓ数据集是一个相对较小规模的数
据集合，使用该测试集主要是测试方法的效率。
Ｓａｃｃｈａｒｏｍｙｃｅｓ Ｃｅｒｅｖｉｓｉａｅ 数据集是一个相对较大规
模的数据集合，使用该测试集主要是测试方法的可
扩展性。 性能比较的试验结果分别见图 １ａ 与图
１ｂ，图 １ 中的刻度比例是对数化的。 结果表明
ＣＭＲＦＰＤＡ不论是在效率还是可扩展性方面都优于
经典算法 Ｃ －ＡＲＭＲ。

图 1　试验结果
Fig．1　 Experiment results

5　结语
笔者提出了有别于主流基于归纳逻辑程序设计

的面向语义的精简化多关系频繁模式发现方法

（ＣＭＲＦＰＤＡ），其优势表现在：
１）根据关系数据库理论与技术定义了面向语

义的精简化多关系频繁模式发现方法，从而使得
ＣＭＲＦＰＤＡ 方法能够更有效的为与关系数据库有效
集成奠定了基础；原始数据无须向表示方式方面转
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化，节省了预处理时间；方法能够为数据库研究者和
使用者较方便地理解和使用，为方法的有效实践和
广泛使用创造了条件。

２）基于合取查询及其包含关系概念与方法，实
现了消除两种语义冗余的功能。

３）使用了一个优化的精化算子构建搜索空间，
这一精化算子一方面有效的利用了关系数据库隐含

的数据模式特征，从而能够自然地构建有趣形态的模
式，并且避免了模式语法等价变体的产生，减少了模
式产生阶段的计算量；使用了一个候选模式评估共享
计算策略，从而降低了方法评估阶段的时间复杂性。
试验表明，方法整体上具有良好的效率和可扩展性。
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