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Abstract Recent years，data mining technology has widely been used in many arabs but the widely ig— 

noted step during the study of data mining is data extraction problem and the problem of the interlace 

between data mining algorithm and databases This paper presents a Group—By Primitive Interface Pro— 

tocol(GPIP)as th interface between data mining algorithm and databaes tand illustrates its using by an 

example where the mining algorithm is classification tree 
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一 般的传统数据挖掘是t先将与挖掘有关的数据 

库中的各属性(字段 )的值抽取出来 ．并将其存入平式 

文件中(即只有单一关系的文件)、然后将选些平式文 

件装入内存 ．再把数据挖掘算法施加于该平式文件， 

达到挖掘模式的目的。选样做有很多 完善的地方：@ 

世界上的数据每20十月增加一倍Ⅲ．数据库的大小和 

数量与日俱增，对数据的复制工作往往要占用大量的 

融盘空间、时间，并且 由于数据的复制而带来一个无法 

使帔挖掘数据保持与厩数据库的同步问题。②数据挖 

掘是一个循环的过程 ．因此 一旦人们对帔考查的数据 

进行重新定义后．数据的提取工作又要重新进行。⑨许 

多文件系统对丈件的大小都有限制 一般要小于2GB． 

人们不得不对大型的数据库进行分割 从而需维护⋯ 

个文件集。④对抽取出来的数据文件能否施加一个数 

据挖掘算法也是事先不能确定的问题 ，因为根多算j击 

往往要求将文件的内客先装入内存 ，如果抽取出来的 

文件过大，选几乎是不可能的。实际上 ．数据挖掘工作 

中，与数据库的全部内容打变遭不但累赘不堪 ，也是完 

全 没有必要的，因为大多数 的数据挖掘算法的实施促 

依鞍于数据库中的统计信息。本文介绍的Group—By 

原语根好地解决了数据库挖掘算法与数据库间的接口 

问题 ，克服 了传统挖掘方式的不足。此外，在 分类树挖 

掘算法中的一个关键便是如何从众多的待选属性中挑 

选 出最优属性的问题 ，因为它直接关系着最终分类模 

式 的 好 坏 。本 文 用 信 息 增 益 率 <Information Gain 

Ratio)作为属性的选 择标准 ，它也 是 C4．5分类 树算 

法 中常用的分类属性选择标准 ．而计 算信息增益率 

所需的信 息则完全可由 SQL查询给 出。 

1．Group—By原 语 

定义数据挖掘算法与关系数据库的接 口的首要问 

题是确定数据挖掘算法需要什么样的信息 大多数敬 

据库挖掘算法与数据库的交互作用仅仅是发出一系列 

为求得条件概率的查询．例如贝叶斯分类算法只是利 

用了与类和属性有关 的二元统计 信息查询 ]，即为求 

得 条件概率 P(T}A)的查询，其中 T为帔预测的目标 

属性，A为与预 测 T有关的相关输入属性 向量 运行 

该算法所需的时间都集中在对被挖掘数据库的扫描和 

计算进些统计信息。构成 Group—By原语接 口的 SQL 

查询足 提供为计算选些条件概率所需的统计信息。 

定义 ：Group—By原语接 口(GPIP．Group By Prim— 

itives Interface Protoco1)是指利用 SQL查询实现数据 

挖掘算法与数据库管理系统 接口的一种模型 ，在这种 

接 口中，数据库挖掘算法所发 出的查询应满足如下形 

式 ： 

SELECT T．A ，-．-，A ．AGG(*) 

FR0M R 

W HERE C 

GR0UP BY T．A-，⋯ ．A 

这里 ，T代表 Target Attribute或 Class Attribute．即 

指被预测的类属性 A 一．A 代表 Attribute，即指与 
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预测有关的其它属 。AGG代表 Aggregation．岜可 』 

是 COU~r，m【n．max．sun 之 ．R代表 Relatiou，即关系 

或称表=C代表 c。nstⅢ n 即对关系施加的约 柬。 

考察有这样 一个关于学生 信息的数据库 ，奠 目的 

是 ：强过对测 样本空问的数据挖掘得出类似于 性别 
= 男，入学戒绩一差的学生中不及格的搬率为5O％”这 

样的模式．从而对符合该类学生特点的掌生采取提前 

加强辅导等措施，达到降低不及格率的目的。本例中我 

们可 发出类似于如下形式的 SQL查询： 

~SELECT及格 ．入学成绩 ，性别 COUNT( ) 
FR0M STUDENT 

WHERE年级 一2，专业一理科 
GR0uP BY及格，及学成绩 ，性别 

sQL查询所得的统计 信息如下： 

厦格 凡学成绩 性别 COUNT 

图1 

如 图 1所 示 ，sQL 里 的 一 个 GROUP BY 查 询 的 

COuNT州返回的是关 于符合所选属性值的任意组合 

的元组的频繁集(各属性值组合的统计信息)，而效据 

挖掘 算法正是利用这些数据来计 算特 定的概 率分布 

的。在下一节 中，我们将详细讨论 GPIP在分类树算法 

中用于从预选的分类属性中选取 最佳分类属性 的应 

用。下面我们仅对图1中的参效项加 说 明。 

在图 1中，T一及格 ，A 一入学 成绩 ，A：=性 别 ， 

AGG为 COUNr．R为 sTUDENT．C一<年级一2，专 

业 一理科}，GR0uP按 T，A ，A 的顺序分组。需要说 

明的是，本例中我们是从整个效据库的一个子集 C 

{年级 2，专业 理科 }进行效据提取的，如果 C为空 

的话 ，那么效据的提取将是对整个 效据 库的操作 。另 

外 ，这里的 R 只涉及到 一个关系 SrUDENT，如果需 

要多个关系的话 ，我们可以创建 一个将多个关系联接 

起来的视图，井将该视图指定给 R即可。 

2 分类树挖掘算法中最佳分类属性的选择 

大多数分类树算法都属于 自顼向下、回归划分的。 

算法开始于一个完整 的训练样本集 ，通过对某一属性 

值的回答 ，姆元组集分为两个子集，接着再对于集进行 

进一步的划分，直至所有的子集不需要再划分为止 ，这 

些 再琳续划 廿的子集被你 由叶子 。这些叶子被冠 

不同的娄 乱，找 相应类的统计持性(粪特征)，实际上 

匣已i『J步完成 J 仆娄模式的发现工怍。建立丹类柑的 

日的就是在特定关系中的其枭属性后 ，对类属性进行 

预测 ．而对 十子所取的娄 名是依据该叶子中统计额率 

蛀高的娄 l庄掏造 十分类树时 ，一个十分关键的问题 

就是如何从众多的待选属性 中选 出撮佳的用于分类的 

属悱 ．吲为分类属性的正确选择决定了最终舒类模式 

的优劣。几乎所有的分娄准则都是关于类和顶选属性 

的统 汁1言息的函数f见[4])．在分类树挖掘算法中可以 

采用很多方法作为分类准则 的判定准则，比如可采用 

统计度量．或采用信息增益率(IGR)统计度量 车文 

以 IGR作为分类准则的判别依据 ．进而阐明在分类树 

挖掘算法中如何利用 GPIP作为算法与效据库交互的 

接口。通常 ，一个 SQL查询的结果可表示为(m+1) 

【n十1)维矩阵结构 ： 

m  + 

● ● ● ● 

m m+ 

m  

说 明 ：mu(L<m，】<n)代表 T 属性取其值集中的 

第 i个属性值、属性 A取其值集中的第 i个属性值时， 

被测试 的样本空间中满 足条 件的元组的十效 mH⋯ 

m +分别为前 m 行的和 ，m+ ⋯m 分 别为前 n列 的 

和 ⋯m 代表被测样本空间中的所有元组的个数 。 

信息增益率 (IGR)的效学定义如下 ： 

IGR(A)一IGfA)／I(A) (1) 

其中：IG(A)一I(T)一I(TlA) 

I(T) 一Z V(T，)log2P(T，) 一∑ (m+．／m++)1p 

‘m +l／m 4+) 

I(T lA) ∑P(A。)(一∑P(T IAOIo P(T l̂))一 

∑(m件／m++)(一∑(r ／m++)loK2(i~ii／m++)) 
l l 】‘ L 

I CA)一一 P(A_)l。g 2P(AO一一∑(m_+，m++)1。 

(m．⋯／m ) 

由上述 IGR的效学 定义可以看出 ，用于计算 IGR的所 

有信息全部包含 在图2的矩阵中 ，I(x)的物理意义是度 

量某一属性 x的取值在绐定元组集下的不确定度，IG 

(A)一I(T)一I(TIA)，说明 IG(A)越大 t按 A属性分 

类的可信度越高 ，分类越理想。下面让我们 回到本文关 

于学生信息的分类的例子中来 ，图3描述的是分类}对的 
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建立情况 

科 

在图3中的???号节点处，我仃J应该采用哪 一可选 

属性作为分类属性呢?现在有两个可选属性 ：入学成 

绩 性别，这个问题的回答实际上就是 比较 ]GR(入学 

成 绩)与 IGR(性别)的大小F4题，按 ]GR取值虽大的 

属性进行分类 ．本例 中．对应于两种分类羁性的矩阵分 

别如下 ： 

经 IGR公式计算得：lGR(性别 )一o．o20，IGR(入 

学成绩 )一o．135。由于 IGR(入学成绩 )>IGR(性别)． 

故应选择入学成绩属性作为???号处节点的分类属性。 

按性剐分类后 ，如有必要则继续划分 ．分类的结果如图 

5所示。用分类树算法进行数据挖掘的结果是 ．我们分 

出了三类学生 ：Y一3，N宰6这一类我们称其为重点辅 

导的一类 ．这类学生的不及格率为 P—S／9=66．6 ；Y 

一8，N一2这一类我们称其为必要辅导类 ，这类学生的 

不及格率约为 P；2／lO=20 ；Y=53，N一4这一类我 

们称其为无须辅导类 ．这一类学生 的不 及格率约为 P 

一4／57=7 。从对数据挖掘的结果分析，可以看 出：尽 

管我们将挖掘 的模式分为三类 ，但其 中最 为明显的两 

类是必要辅导及无须辅导这两类，特别是无须辅 导类 

的模式十分明显 ．因为属于诙类的大多数元组都在及 

格与 否的问题 上达到了一致 ，只有7 的例外 t也就是 

说无须辅 导这 一类的可信度最高 。如果一个分类 的结 

果中，所有的叶子的可倍度都能达到lOO 是根困难的 

(要么都是及格的学生 ．要么都是不及格的学生)，除非 

筏们粗道足够多的属性．并且进行足够多的划分 然 

而 ，引入过多的属性和进行太多攻的划分会使支持度 

降低，同时导致算法的复杂化，降低 了算法的效率 。通 

常情况下筏们最关心的不是支持度和可信度的绝对大 

小，而是 比较关心两者的阈值 ，模式的发现只要满足给 
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定的闻慵即可 。当然 ．在满足 一定支持度的前提下，分 

类的纯发(可信度)越高越好 如果能将上捌中的学生 

H仆为阿类 ：即重点辅导和无颁辅导．那幺分类模式将 

讣清楚 ，但这要取决于与 问题最为相关的一些属性 

是否被引入 ．如果这些属性 没有被台理地 引入 ．无论 

何种算法都不能选刊最佳效果 ．而 与 GPIP没有任何 

关系。以上的例子不一定能完全说 明实际中的对学生 

及格与否的估计 ．因为我们对属性 的选择有一定的随 

机性。世却能从⋯十侧面反映本文所介绍的 GPIt’在 

充当数据库挖掘算法与数据库间的接口时所体现的卓 

越功能 ，GP1P的查询结果提供了分类过程中所需的全 

部 信息 ：即子集划分和属性选择所需的全部信 息，当 

然 ，它也提供了用于计算分类何时终止的统计度量所 

需的全部信息。 

图5 

结束语 从上述可以看出：分类树挖掘算法可以 

用数学的形式 表示出来 ，以便使模型创建 的每一步都 

是基于数据库 中的数据的统 计信息的函数。这 些算法 

可以利用 SQL查询获取所需的统计信息直接实现．如 

本例用分类树算法刨建模型的过程中是基于信息增益 

率 函数 IGR的 ．而计 算 IGR所需 的统计 信 息 则 由 

GPIP完全给出。然而 ，并不是所有 的算法都能在此框 

架内工作，例如：属于非线性回归的神经网络挖掘算法 

需要访问每一十数据完整的记录 ．实际 上 ，在如何利用 
一

十算 法时 ，关键 是 要明确 它需 要 什么样 的 信息 ， 

GPIP提供了很多算法所需的信息。在数据挖掘里的一 

个重要问题是大型觳据库的适用性问题 ，很多算法可 

能在数据库较小的时候尚能得到满意的性能 ，而一旦 

数据库大到一定程度就无法使用。对于很大一类算法 

来说．解决这十问题最直接的方法就是增强 DBMS的 

性能，使其能够提供数据挖掘算法所需的统计信息．以 

使该算法能够工作在 GPIP框架下。另外一种解决的 

办法就是对查询预先进行计算 】，这样 在数据挖掘的 

时候算法就 可以直接 利用这 些 信息 了。当然从算法 

角度出发，研究适合大型数据库 ，数据仓库的挖掘算法 

(下 转 茹72更) 
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4 2 可视化的时态约束传递 

仃J已经知道定性网络存在如下的 次关系 。。： 

ner(CPA)C net(PA )C net(IPA)C net(IA)一QN 

L}J CPA--Convex Point Algebra；PA— I 11】t t Algc 

hra；II A 一-Interva] Point Algebra；lA Inturva]A 

bra；QN——QualitatJve Network 

netfCPA)、net(PA)、net(IPA)、net rIA)分别表示 

可用 CPA、PA、IPA、IA表示的定性网络 沿着这一层 

改关系，帆 net(CPA)到 net(IA)，我 j可获得更强 的 

表达能 力．但同时网络逐渐丧先了易处理性 。判断 PA 

网络一致性的复杂度为o(na)，而判断 IPA或 IA网络 

的 一致性是 NP完全的 

因此．我们可 断定，不存在判断本文提出的 一般 

性网络一致性的多项式算法 。针对这种情况，我们首先 

应用一种基于三角形的定性约束传递算法 ]̈．它利用 

时态网络中的道路相容性对时间约束关系进行筛选 ． 

其算法的时间复杂性是 O(n。) 但是这种方法并不能 

保证网络的整体相容性 

根据定义3．我们容易看出．如果两个时态对象之 

问存在着某种定性的时态约束 ．那么利用它们所允许 

的区域便可以进行时态对象的裁剪。这实际上是 一种 

弧相容性的检查，它将有助于判断网络一致性问盟的 

解决 

现在假设有 n个 事件o，．o 一，o ，事件 O-和 0 

之间存在定性时志约束 R 数据集 Queue剧来记录在 

约 束传递过程中时态视图发生变化的时态对象。在算 

法开始前 ，预先将 n个事件鼓在 Queue中 可视化 时 

志约束传递算法如下。 

while Queue is not empty do 

Get next．o，fronl Queue； 

for】一 1，n do 
0一  ： 

for each r C-R-do 

ifO，n 6(n．r)一 
then R 一R 一(r}； 
else 一(o n 8(o．．r))U 0 

endif 

endfor 

if 0一 then exit{signal contradiction)； 

eIself 0≠O．then 

o 一0；Queue—QueueU{o，)； 

需要注意的是 ．当两个时态对象之问的定性时巷 

约 束是 多十基本时卷l妥系的析取时 ．应用 违箅法将 

可能导致 在可视时 态宴体中出现若干个 洞”．即被删 

除的 域．遗在进 一步的约束传递中可能会大大增 加 

算法的复杂性 因此 ．在实际应用中，应该采取 一些 办 

法使得两个时志对象之间的定性时态约束只含 一十基 

本时态关系 ．有关的讨论请参阅文[5，7 。 

结论 本文绐出了 种集成定性与定量约束的可 

视时恋概念模型，在模型中．事件(时态对象)不再与 一 

十单 一的时问区间相对应(一个时间区间只表示事件 

的一坎 发生)，而是满足给定约束条件的时问区间的集 

合。通过在关系数据库 中增加特定的时卷字段，并且定 

义一个时态视图．使得每个时态对象可 转化为平面 

上的一个可视实体，从而导 出了可视化的时态约束传 

递算法 在理论上 ，该算法并不能保 证时态网络的 致 

性 ．它旯是一种筛选算法。如果我们不仅希望找到一个 

一 致的解，而且希望解是 健壮的 (不会因小小的扰动 

而失效)．那么本文提出的时态推理的可视化技术将有 

助于找出这样的解。 
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也是解决问题的途径之一 总之，数据挖掘算法与数据 

库间的接 口问题仍有很多工作要馓 。 
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