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摘 要 XML数据的灵活性、自描述性以及可扩展性使得越来越多的领域开始采用它作为主要的存储格式和传输媒 

介，因而产生了大量 的 XML数据 ，积 累了丰富的信息。但是 XML表述的数据特 点比较复杂，这托为数据挖掘人 员提 

出了新的挑战 。文章从表述 XML数据的模型开始介绍 ，按照模型对 XML关联挖掘算法进行分类，介绍 了主要的一些 

算法，并探讨 了目前存在的问题和主要的发展方向。 
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XML作为存储和交换信息的标准已成为主流口。]，因而 

产生了大量的XML数据。为了更有效地利用这些数据，人们 

希望通过关联挖掘发现蕴含在数据中的有效知识。这就为关 

联挖掘提出了一个新的挑战。 

目前的关联挖掘主要是在传统的关系数据库或者数据仓 

库之上进行的，而这两者都具有固定的数据模型，可以根据模 

型具体地描述特定的数据，并且数据和结构是分离的。而用 

XML表述的数据特点比较复杂，没有特定的模型可以描述， 

它通过将数据内容和能够表达这些内容的语义标签结合在一 

起，实现了数据层次的自描述，也就是说，在 XML数据中，结 

构和数据的区分是模糊的。 

因此，研究 XML关联挖掘首要的是找到合适的数据模 

型，在模型基础上研究挖掘方法，进而发现有效信息。基于这 
一 思路，本文首先简单介绍比较有代表性的半结构模型，然后 

根据模型分别介绍典型的 XML挖掘方法，最后从方法本身 

出发，对当前的 XML关联挖掘做了一个比较详细的综合描 

述 。 

1 半结构化模型与原 XML数据规范 

半结构化数据 ]它不象存储在传统数据中的数据拥有 

可以预先知道的固定的结构，而是只有数据出现的时候才能 

知道结构，也就是说结构和数据是融合在一起的。 

目前，半结构化模型要数 Yarmis等人提出的 OEM 模 

型 最著名。OEM最初是为解决异构数据源的信息集成而提 

出的。其基本思想是对每个需要交换的信息给定一个标记，这 

个标记表明此信息的含义。OEM 模型可以看作是一棵带标 

记的有方向的树。每个节点看作是一个对象。每个对象用一个 

四元组{Label，Type，Value，Object—ID}来表示。其中，Ob— 

ject—ID是对象的唯一的可变长的标识；Label是个可变长的 

字符串，描述对象含义，它出现在两个对象的连接边上；Type 

表示对象值的类型；如 integer、string等这些基本数据类型。 

Value为对象值，可以是一个原子值，也可以是复合值。Value 

若为复合值．表明该对象含有一系列子对象．它的值是一系列 

{Label，Object—ID}对的集合。也就是说，在 OEM 中，所有的 

中间节点均是复合值，叶子节点都是原子值。还可以看到，模 

式信息以Label形式与数据保存在一起，因而实现了半结构 

化数据的自描述。 

OEM 模型不仅可以表示半结构化数据，还可以表示结 

构数据，目前已经有不少研苑人员使用或者改进后使用这种 

模型。如斯坦福大学开发的专门用来管理半结构化数据的数 

据库管理系统Lorec “。 

除了 OEM 模型外，还有其它一些半结构化模型，比如 

Kohei MaruyamaCs]等人提出的基于原型的模型(Prototype— 

based Mode1)。在这种模型中，类和实例以及方法和数据之间 

是没有区别的。每个新类通过拷贝原型来动态创建。新创建的 

类继承了原型的所有特征，还可以在本地根据新类自身特点 

去修改这些特征，甚至在运行过程中进行修改。它的这种动态 

拷贝以及灵活的环境正好适合于半结构化数据的自描述特 

征。 

这些半结构化模型都能较好地描述半结构化数据，但是 

用来描述 XML数据，还有些欠缺。XML数据类似于半结构 

化数据，但有所不同。正如Dan Suciu[。】指出的，它们都可以用 
一

个带标记的图表示，都缺少模式信息，都是自描述的。另外， 

XML是有序的，而半结构化数据是无序的，XML可以混合文 

本和元素，XML中还有属性、实体等许多其它成员，这也使得 

XML的处理更加复杂。 

2 基于传统模型的XML关联挖掘 

XML很大的一个特点是其标签具有语义性，它的标签很 

大程度上类似于表结构中的属性字段，因此D．Braga等人将 

XML数据转换成关系表，在关系表上进行关联挖掘，最后将 

挖掘生成的规则再转换成对应的XML格式 ～- 。 

*)本课题的研究得到国家 863项目(2002AA412020)及江苏省自然科学基金(No BK200204)的资助
． 
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算法整体上借助Mine Rule的思想_1 ，扩展Xquery_】 语 

法，以Xpathh s?为技术支持，提出了一种叫做 XMINE 的工 

具 。XMINE语法如图 1所示。 

具体算法可分为如下三步。 

步骤 1：预处理，XMINE的表述语句被执行．将 XML关 

联挖掘问题转换成对应的关系表形式。首先．根据RO07’行． 

利用 XPath分析器选出被分析的事务．假定事务集合为 F。． 

然后根据 LET中的BODY和HEAD行选出有关项．假定项 

集合为 F，．如果有 WHERE语句，则要进行依据条件筛选集 

合 FD和FI；然后根据两个集合将挖掘问题转换为关系表．表 

的列对应于F，中各个元素，表的行数对应于Fo的元素个数． 

如果 Fo中某一项包含 F，中某一项．则两项在关系表中交汇 

的地方值为 1，否则为 0。 

步骤 2：关联挖掘，在关系表上采用我们熟悉的任何一种 

传统的关联挖掘算法挖掘出关联规则。 

步骤 3：后续处理，将从关系表中产生的关联规则转换为 

XML格式。这种转换与预处理中的转换一致，也就是说在预 

处理后，XML中元素与关系表的对应关系被保存下来，根据 

这种对应关系做反向转换即可生成所需的 XML关联规则。 

XM INE RULE 

IN document(“www．atlantis．edu／research．xml”)／／IN指定 了数 据 
源 

FOR ROOT IN／／People／*／Publications／*／／ROO T限定了被分析 
的一系列事务 

LET BODY：一ROO T／Author／／BO DY和 HEAD分别限定了生成 
规则的 body和 head 
HEAD ：=ROOT／Author 

WHERE ROOT／@year一2001 

EXTRACTING RULES wITH ／／EXTRACTING 指明对规则 的约 
束 

SUPPORT = 0．1 AND CONFIDENCE一 0．2 

RETURN／／RETURN表明最后生成规则的样式 
(RULE⋯ ⋯ > 

(／RULE> 

图1 XMINE语法 

这种算法，实现简单，依赖现有的Xpath技术可以完成许 

多工作，同时在关系表上的关联挖掘可利用成熟的技术。但它 

只能解决一些简单的路径检索等问题。另外，可以用传统关系 

模型表示的XML文档必须是结构规则的，因此这就大大限 

制了这个方法的适用范围。 

5 基于半结构模型的 XML关联挖掘 

大多数半结构模型将 XML数据表示成一棵有序的、带 

标记的树，因此大多数在半结构模型上进行的 XML关联挖 

掘算法首先在树上寻找频繁结构，然后在频繁结构基础上进 
一 步与内容结合，通过构建结构层等方法挖掘关联规则。在结 

构层上挖掘关联规则等同于关系数据库中的关联挖掘，因此 

绝大多数 XML挖掘算法主要研究频繁结构发现这一问题， 

也有人将这一问题称之为模式发现l6]。 

5．1 典型对象(Representative Object)算法 

最简单的模式发现是在一棵树中从单个对象出发，发现 

对象间的关联。S．Nestorov[“ 等提出的典型对象算法就是以 

数据文档中的单个节点为处理对象，从此节点出发到子节点， 

同时记录遍历路经，不断迭代，直到找到有关此节点的所有的 

频繁模式。 

这种方法提出了简单路径表示和数据路径两个基本概 

念：简单路径表示是由圆点分割的标记序列，数据路径则是由 

逗号分割的节点和标记交替形成的序列，其中，任两个相邻的 

节点之间，前一节点包含指向后一节点的一条路经，这条路径 

的标记为两个节点之间的标记。 

典型对象算法的基础是 Continuation(O，Path)函数的集 
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合。其中．O代表一给定节点．Path代表一段简单路径：(， ．， ． 
⋯

．， )．，]≥ 0。 

Continuation(0．Path)由以下两种标记组成：① 标记 ， 

属于集合．如果存在一条数据路径 户：(0．， ．0 一．， ．0 ．，， 

0 )；② 空节点标记属于集合，如果数据路径 户：(o，， ．0 ， 
⋯

，， ，0 )的0 节点是一个原子节点。 

也就是说．如果 Path为空，那么任一个节点0的continu— 

ation就是 0的所有连向于节点的边上的标记结合。如果 Path 

的长度大于0．那么从节点 0开始，在遍历 n4-1步后，最后一 

步的边上的标记属于集合．并且如果第 一步后，存在有节点是 

原子节点．那么空节点也属于集合。节点0的表达对象就是指 

0的 continuation函数的实现。因此方法实际上就是通过求 0 

的continuation函数来找到所有从 0出发的路径上的频繁模 

式 。 ‘ 

5．2 树表示(Tree—expression)法 

典型对象算法虽然可以找到以某一个对象为主的关联模 

式，但实际中人们更关心多个对象间的关联。同时，K．Wang 

and H．Liu E F T,1 87等认为多个描述同类信息的多个文档的多个 

不规则结构之间包含着一些相同的结构信息，基于这一点他 

们提出了树表示法，在多个文档中寻找“典型”结构，也就是相 

似结构。 

方法引入一种树表示方法表示 OEM 中的各个子树。设 

te．是文档节点0．的树表示，其基本思路如下：① 空模式是任 

何文档节点的树表示；② 对于一个文档节点 0，如果val(8LD) 
一 { ：8LD ，⋯， ：8LD，}，并且{i ，⋯，i·}是{1，⋯，P}的子集．k 

>0，{ ：te一⋯， ．：：te“}就是节点0的一个树表示。 

为了表示文档节点的树表示，定义了路径表示(Path—ex— 

pressions)，一个有k个叶节点的树表示是由k个路径表示 P。 

⋯P．的序列所表示的。 

算法过程如下： 

步骤1：计算频繁1一树表示。 

步骤2：由频繁 k一1树表示生成频繁 k树。在生成频繁 k 

树的过程中，K．Wang等采用了经典 Apriori[1 方式的一种 

技巧：任何频繁 k树表示 P。⋯P·是由两个频繁 k一1树表示 

P ⋯ —z 一 和P 一P·一zP·组成的。整个算法过程以次定理 

为依据，从频繁1树表示开始，按从小到大的顺序生成频繁 k 

树表示，并且一个频繁 k树表示频繁当且仅当两个频繁 k一1 

树表示频繁。此定理非常类似于经典 Apriori算法中的性质： 

项集{i “，i }频繁当且仅当{i “，i 一 ，i 一 }和{i ，⋯，i 一 ， 

i }都频繁。但实际上在处理过程中有很大的不同，首先路径 

表示序列之间不能用简单的包含与否确定是否是子集关系， 

其次，因为它是一个序列，所以不同的排列表示不同的子树。 

也正是因为这些不同导致了算法比 Apriori算法要复杂许 

多。在树表示法中，由所有形如 P·⋯ —z 一 和P ⋯ —z 的 

匹配路径组合生成 P。⋯P 时，假定两个匹配路径组合的叶子 

节点分别是 和 ，，采用通过 ，扩展 的方法，相当于将 的兄 

弟节点作为它的子节点进行扩展。然后计算候选 一树表示的 

支持度。 

步骤3：剪枝。K．Wang等提出的树表示法不仅可以适用 

于无环图，对有环图也适合。方法采用对相同标记添加不同上 

标的方法表示一个有环图中的相同节点，按遍历方向，先遍历 

的节点的上标小，后遍历的上标大。方法提出了“非 自然”和 

“超非自然”两种树表示概念。如果一个树表示中所有非叶子 

节点的具有相同标记的 k个分支上的上标，遵循从左到右从1 

到 k的顺序，那么这个树表示就是 自然的，否则就是非 自然 

的。超非自然是指分支上的上标是无序的。在剪枝步骤将所有 
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非自然和超非 自然的候选树表示也全部删除。这一点只要想 

到上标是为了区分有环中节点的先后遍历关系就很容易理解 

了。 

步骤4 最大化 在介绍树表示法的开始，我们就提到它主 

要是用于发现多个描述同类信息的多个文档的相同的结构信 

息，因此在算法的最后步骤，它将所有可以包含在其它频繁树 

表示中的一些小的频繁树表示删除。其实这一步主要看实际 

需要，如果要保存所有的频繁树表示，这一步就可以略去。 

树表示法还有一个突出的特点是引入了通配符。我们知 

道，XML数据尽管包含一定的结构，但结构非常不规则，也不 

确定，因此能发现的完全一样的结构比较少，基于这种情况， 

方法引入通配符，其可以替代任何标记，以尽量多地发现典型 

结构。不过通配符的引入更导致了算法复杂程度的增加，并且 

Gao Cong E 等已经专门针对通配符的问题对其进行了改进。 

5．5 增量算法 Freqt 

可以看到，典型对象和树表示法都采用直接生成检验的 

策略，但是很多XML文档都比较大，因此这种策略的效率不 

是很好，考虑到这种情况，T．Asaic踟等提出了一种增量算法 

Freqt。 

算法的关键是最右扩展，一种只在树的最右分支上增加 

新节点生成新树的技巧，这种技巧保证了新树不破坏旧树的 

先序遍历，也就是说新增加的节点永远是最右叶子节点。并且 

由于方法是一个增量算法，因此另外一个关键就是通过频繁 

k一1模式的出现次数计算候选 k模式的出现次数，并且只要 

凭借频繁 k一1模式的最右叶子节点的出现频率，就可以得到 

候选 k模式的出现次数，因此这种方法还有很大的存储优势， 

即只要保存频繁模式的最右出现频率就可以有效地实现增量 

频繁度的计算。 

算法过程如下： 

步骤1：计算频繁 模式，遍历树获得并保存每个模式的 

出现次数； 

步骤2：在频繁 k一1模式的基础上进行所有可能的扩展， 

为了保证新树不破坏旧树的先序遍历，只进行最右扩展，即只 

在频繁 k一1模式的最右分支上增加新节点，生成候选 k模 

式 ； 

步骤3：计算候选 k模式的支持度，产生频繁 k模式。由于 

算法是增量算法，不需要重新计算候选 k模式中所有节点的 

匹配情况，借助频繁 k一1模式的匹配记忆，只要考虑新增加 

的节点即可，因此一个关键就是如何保存频繁k～1模式的匹 

配情况。借助最右扩展技巧，T．Asai等证明并不需要保存树 

中所有节点的匹配情况，只要保存树的最右页节点的匹配情 

况即可。即可以根据频繁 k一1模式的最右页节点的出现次数 

计算候选 k模式的最右页节点的出现次数，最后根据候选 k 

模式的最右页节点的出现次数计算候选 k模式的支持度，进 

而产生频繁 k模式； 

步骤4：继续上述步骤，直到生成所有的频繁模式。 

5．4 TreeMiner方法 

同样采用最右扩展技巧的还有 Zaki E。。 提出的TreeMiner 

方法。它是一种从一系列带标记的有序的树中发现频繁树的 

方法，即从森林中发现频繁树的方法 方法采用类似于Freqt 

中的最右扩展的枚举技巧，对有序树采用一种特殊字符串的 

表示方法，结合深度优先的搜索顺序以及一种垂直分解树的 

方法，实现了与数据量成线性比例的运算量。 

方法为树中节点规定了一个范围：对于一棵以节点 n，为 

根节点的子树 T，n，是 的最右叶子节点，那么n，的范围是 
一 个[z，r]的间隔。其中z是n，的位置，而r是 n，的位置。为了 

有效的操作和计算，Zakj还提出了一种字符串表示：它是树 

的标记的深度遍历，在深度遍历过程中，我们知道每个分支分 

别前向和后向遍历两次，为了区分两种方向，在每次后向遍历 

时，前面添加区分标志一1。也就是说．这种字符串表示就是添 

加了后向遍历标志一1的树的标记的深度遍历。 

方法假定树是以字符串表示形式存在，采用候选一剪枝的 

基本思路，由频繁 k一1树生成候选 k树。但是候选树生成过 

程中，采用了前缀等价类的思想，即需要保证生成树与原先树 

共享相同的前缀，我们知道．新添加的元素必然是某个已有节 

点的子节点，但是并不是k一1树中所有节点都可以作为新元 

素的父节点，只有在树的根节点到最右叶子节点的分支上的 

节点才可以，因为如果添加到不在这个分支上的节点下面，则 

必然会破坏共享相同前缀的规则。也就是说，生成候选树也就 

是在上一级的频繁树上增添一个节点，将新节点同原先的某 

个节点连接起来，因此有一个节点之间连接的规则，假设两个 

节点( ， )和( ， )相连接(其中，z，Y表示节点的label，i， 表 

示原先节点在深度遍历中的位置，i=一1表示单个节点)： 

① 如果 i— ，那么在树只有一个节点的情况下，只将节 

点( ， +1)添加到树中，如果树不是只有一个节点，那么将节 

点( ， )和( ， +1)都加到树中； 

② 如果 >J，那么将节点( ， )添加到树中；如果 < ， 

那么没有新的候选树生成。 

为了快速地计算候选树的支持度，方法还引入范围列表 

的概念。在最开始，就求得每个树中每个节点的范围列表，每 

个节点的范围列表是由一系列三元组(￡，m， )表示的：t表示 

候选树所在树的id；m表示前缀树中对应的节点的标记； 是 

节点的范围。 

每次计算某个候选树是否频繁的时候，利用节点的范围 

列表求候选树的范围列表，而判定一个候选树是否出现在某 

个树中，或者在一个树中出现了几次，只要计算t就可以了。 

方法根据节点的范围列表求候选树的范围列表。我们知 

道，每个新加的节点，必然是原先某个节点的子节点或者兄弟 

节点，因此只要判断两个节点的关系就可以了，根据方法提出 

的节点的范围概念，判断两个节点的关系就很简单了。对于候 

选剪枝，也遵循经典 Apriori算法的性质，频繁树的任何子树 

都必须是频繁的。 

方法基本步骤为： 

步骤1：计算频繁1树，也就是频繁节点； 

步骤2：通过频繁节点间的连接生成频繁2树； 

步骤3：对频繁2树中的每一项，添加新的元素生成候选3 

树，剪枝，生成频繁3树； 

步骤4：以此类推，直到频繁2树中的所有项都被处理。 

4 基于原XML数据的关联挖掘 

笔者同事也曾经设计过一种适合于XML数据的数据模 

型：扩展关系模型。考虑到XML数据分为结构数据和非结构 

数据两部分的特点，将 XML数据分两部分存储，对结构数据 

采用传统的关系数据库存储，对非结构化数据则采用对象型 

存储。 

其实，采用哪种数据模型并不是绝对的。因为 XML数据 

本身就是多种多样的，我们知道，XML文档一般分为两类：以 

数据为中心和以文档为中心。以数据为中心的XML文档一 

般含有比较规则的结构，一般都是由数据库生成，而以文档为 

中心的文档一般是人为创建的，结构比较混乱，这在 Ronald 

Bourret[9 的文章中提得非常清楚。因此在实际处理当中，对 

以数据为中心的XML文档，传统模型、半结构模型以及其它 
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一 些数据模型都可以表示。而对以文档为中心的XML文档· 
一 般只能用改进后的半结构模型表示，并且有时可能还需要 

人为规定的限制条件。 

扩展关系模型考虑到半结构化数据中一部分为结构数 

据，一部分为非结构化数据的特点．将整体的半结构化数据进 

行拆分，分解为结构数据和非结构数据分别进行保存。因此 

Lisa Singh “ 等在这个模型上进行关联挖掘时．将结构数据 

保存在关系表中，对非结构数据进行预处理，从中抽取出一种 

扩展概念层次结构．进而联系结构数据和这种扩展概念层次 

结构，产生关联规则。扩展概念层次结构之所以被称为扩展， 

是因为原先的概念层次结构是一棵树，保证只有一个根节点． 

但这种方法中的结构可能是一个图。其中，每个概念保存着指 

向与它相关概念的指针以及指向包含此概念文档的指针，同 

其它概念有三种关系：Parent、ChiId和 SibIing。 

这种方法有两个关键点：扩展概念结构的生成和存储。扩 

展概念结构产生于类似纯文本的文档部分中，因此它的建立 

是一个非常复杂的问题，Lisa Singh采用离线处理的方式，作 

为数据挖掘的预处理部分，在领域专家的帮助下手工建立。关 

于它的存储，由于它主要是用于规则的生成 ，因此有效的存储 

是关键，Lisa Singh等采用动态哈希表技术，采用了一个线性 

哈希函数。存储在哈希表中的每个入口概念包含两类指针，一 

类是包含此概念的文档指针，另外一类是与此概念相关的概 

念指针 ，同时指出相关概念与入口概念的关系，Parent、ChiId 

或 SibIing。 

算法主要寻找结构属性和非结构属性之间的关系，因此， 

首先从结构数据中找出结构属性所在的文档集合 A，然后从 

扩展概念结构中找出非结构概念 C 所在的文档集合 B，求A 

和 B的交集C，从扩展概念结构中找出与 C 相关的概念 C 所 

在的文档集合 D(根据给定关系P、C或者S寻找)，求C和D 

的交集E，计算规则的置信度一#E／#C，如果置信度大于最 

小置信，返回规则，继续处理所有未被处理的C，，直到结束。 

对于这种方法，正如 Lisa Singh等人自己提出的，扩展概 

念层次结构的生成是一个比较难的问题 ，期待不断发展的 A— 

gent等人工智能技术可以辅助解决这一问题。另外一个就是 

文中只提到了一个结构属性和多个非结构概念生成的关联规 

则，可以考虑多个结构属性和多个概念生成的规则。对于这一 

点，笔者认为不难，这类似于混合维关联规则，可以参见文 

[25]。 

5 从挖掘内容看XML关联挖掘 

在前面的文章中，我们根据依据的模型对算法进行了简 

单的分类。其实从算法处理的 XML数据我们可以发现各个 

算法又有区别。我们知道，XML作为一种半结构化数据，本身 

分为结构数据和非结构数据两部分。实际上，并不是所有的算 

法对两部分数据都可以进行挖掘。比如，D． Braga等人提出 

的 Xmine工具主要通过将XML数据转换到关系表中进行关 

联挖掘，显然它只能挖掘 XML的结构数据。因此，根据各个 

算法所能处理的XML数据部分，可以将算法分为三类：挖掘 

结构数据、挖掘非结构数据及挖掘结构和非结构数据。 

所有采用关系模型表示的 XML关联挖掘算法，由于关 

系模型本身的特点，决定了它只能挖掘结构数据部分。而对于 

以半结构模型为表示方法的关联挖掘算法，一般分两步走，首 

先进行模式发现，在模式发现的基础上构建结构层，进而进行 

关联挖掘，而构建结构层的过程就是根据发现的频繁结构创 

建关联表，即标签对应属性，标签间的内容对应属性值。因此 

也属于挖掘结构数据。 
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挖掘非结构数据的算法在 XML关联挖掘中比较少，这 

是因为在 XML中挖掘非结构数据类似于挖掘纯文本数据． 

因此这一类算法在文本挖掘领域中比较多。 

对于挖掘结构和非结构数据的算法．目前还比较少。Lisa 

Singh等采用扩展关系结构模型属于这一类。除此之外，K． 

Taniguchi E 所提出的路径表达法也属于这一类。算法采用半 

结构模型表示XML文档，对XML数据的挖掘从节点和纯文 

本两部分分别进行处理。从节点部分发现频繁节点序列．从纯 

文本部分发现一种称作词一关联模式(word—association pat— 

tern)Ca T]，而最终所产生的关联路径由两部分生成的模式组合 

而成。方法将一个 HTML文档称作一页，页对应一棵有序的、 

带标记的树，这棵树可以表示成一系列路径的组合 方法规 

定：树由元素节点和文本节点组成，每个节点有名和值两个属 

性，元素节点的名就是元素名，值为空，文本节点的值就是文 

本本身，而所有文本的名都是保留字符#Text，路径由节点序 

列组成，但是每条路径至多只能在最后包含一个文本节点。但 

是，一个中间节点的值则是所有子节点的值的组合。对于路 

径，名就是路径上所有节点的名的组合，值就是最后一个节点 

的值。而所谓的路径表达就是由节点名组成的一个序列。方法 

分两步处理的基本思想就是在树中的一系列路径中，寻找最 

频繁的节点序列，也就是频繁的路径表达，同时寻找最后一个 

节点的词一关联模式，节点序列和词一关联模式的频繁度的和 

超过一定界限的，就是最终的关联路径。 

结论 尽管我们按照模型可以将算法分成几类，但实际 

中每个模型并不是孤立使用的，扩展关系结构本身就是关系 

模型和对象模型的结合。而采用半结构模型的算法，在挖掘到 

频繁结构后依然要和关系模型结合，因此在研究中，应针对实 

际需要，寻找最合适的模型，最有效的算法。 

对 XML关联挖掘已经有了很多算法．并各有特点，但 

是，它们还存在一些共性的问题： 

① 从所挖掘 XML的数据来看，这些算法大多只挖掘了 

XML数据的结构部分，而非结构数据这一相当大的部分被忽 

略掉了 

② 所有的算法都是从最简单的方面开始考虑，对于 

XML数据的属性、实体引用等等复杂部分均没有考虑。 

③ 对基于一定约束的关联挖掘都没有涉及，对算法的效 

率考虑得很少。 

在未来的研究中，我们还需要针对以上这些问题，在 

XML关联挖掘等方面做更深入的研究。比如将 XML挖掘和 

文本挖掘结合，将结构数据和非结构数据结合，挖掘更多信 

息；对表示 XML的模型进行改进，考虑属性和实体引用等数 

据；采用增量算法等提高挖掘效率，根据用户兴趣研究基于一 

定约束的关联挖掘等等。 
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