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多关系频繁模式发现研究 ) 

张 伟 杨炳儒 钱 榕 

(北京科技大学信息工程学院 北京 100083) 

摘 要 频繁模式发现是数据挖掘的重要任务之一。现实数据通常存储于由多个关系组成的关系数据库中。传统的 

频繁模式发现方法只能直接完成单一关系中的模式发现，如果要完成多关系数据的挖掘，会产生操作复杂性和信息丢 

失等问题。多关系数据挖掘是当前数据挖掘研究中快速发展的重要领域之一。多关系频繁模式发现方法能够直接从 

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。本文首先归纳多关系频繁模式发现 

方法的发生历史背景，其次分析总结多关系频繁模式发现方法，最后提出了多关系频繁模式发现将来发展需重点解决 

的问题和面临的挑战。 
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ta iS stored in relational databases including multiple relations．Traditional approaches look for frequent patterns in a 
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formatiorL Multi-relational data mining is one of rapidly developing subfields of data mining．Multi-relational frequent 

pattern discovery approaches directly look for frequent patterns that involve multiple relations from a relational data— 
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1 引言 

数据挖掘作为知识发现的核心步骤，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

，早期的相关研究成果包括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，当在多关系数据中发现模式时，模式自 

然地要涉及多个关系。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。另外，许多复杂模 

式难以用命题逻辑语言表示。 

有别于上述经典方法，另一类频繁模式发现方法是来自 

多关系数据挖掘领域的多关系频繁模式发现方法。 

多关系数据挖掘(Multi-relational Data Mining，MRDM) 

方法，发现关系数据库中涉及多个关系的复杂模式，且直接在 

多个关系上分析数据而无需向单一数据表的转换[3 ]。作为 
一 个新的数据挖掘研究领域，多关系数据挖掘是一个跨学科 

领域，吸纳了归纳逻辑程序设计(Inductive Logic Program— 

ming，ILP)、KDD、机器学习和关系数据库的研究成果，致力 

于处理由多关系组成的关系数据库知识发现问题，研究挖掘 

多关系型数据的新型技术及其有效的应用实践。经过近几年 

的研究，数据挖掘中通常解决的各种任务及其使用的方法已 

经扩展到多关系情况下。当前的MRDM方法考虑到了所有 

主要的数据挖掘任务，包括频繁模式发现、分类、回归、聚类、 

统计模型学习等。 

多关系频繁模式发现是一个重要的多关系数据挖掘任 

务，既可以作为独立的模式在各种领域得到应用，同时其发现 

过程也可作为完成其他多关系数据挖掘任务之方法的核心步 

骤，如关联分析、频繁子句发现、序列模式发现、时序模式发 

现、某些多关系命题化方法以及某些分类方法。本文将围绕 

多关系频繁模式发现方法展开论述。首先归纳总结多关系频 

繁模式发现方法的发生背景，其次分析典型的多关系频繁模 

式发现方法及其新近发展，最后提出了多关系频繁模式发现 

将来发展需重点解决的问题和面临的挑战。 

2 多关系频繁模式发现方法产生的历史背景 

不论是经典频繁模式发现方法 Apriori算法及其变体，还 

是多关系频繁模式发现方法，它们的提出，实际上都是基于各 

自不同的数据挖掘方法论和研究范式的。系统地理解多关系 

频繁模式发现方法的本质特征，应该首先明确多关系数据挖 

掘这一领域发生发展的历史脉络及其一般方法论。 

从历史的角度看，经典数据挖掘方法是基于“属性值 学 

*)获《国家科技成果重点推广计划》项目(2003EC000001)资助 张 伟 博士研究生，研究方向：数据挖掘；杨炳儒 教授，博士生导师，研究方 

向：知识发现与智能系统、柔性建模与集成技术；钱 榕 博士研究生，研究方向：数据挖掘。 
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习”方法的，而多关系数据挖掘是在“关系学习”发展的背景下 

产生发展起来的。从“属性一值学习”向“关系学习”发展是多 

关系数据挖掘产生的历史背景，本节剩余部分描述了这一发 

展的原因，从而为理解具体 的多关系频繁模式发现方法奠定 

了基础。 

在属性一值学习情况下，每一样例以属性一值元组的形式 

表示。在这种形式下 ，属性种类是固定的，每个属性有一个给 

定的值相对应，从而整个数据集可以被看作为关系数据库中 

的一个表或关系，表中的每一行相应于一个样例，而每一列相 

应于一个属性。假设语言是命题逻辑语言，相应的命题以如 

下形式给出：“Attribute 0 value”，其中的0是预先定义的一 

个操作符集合{<，>，一}中的一个元素。因此，属性一值学 

习使用的算法又被称为命题化算法。 

与上述情况相反，实际应用中的关系数据库为了有效地 

组织和访问数据，数据以多关系的形式组织。一个样例信息 

由位于多个关系中的多个元组描述。进一步来看 ，关系数据 

库中的结构表达了位于不同关系中的元组间的联系，而这种 

联系体现了问题域中某些重要的背景知识和样例信息的结构 

内容。属性一值学习的单表假定无法直接利用这类联系及其 

蕴涵的信息内容，因而无法发现现实世界数据中隐藏的更为 

复杂的模式 。 

虽然在原则上，多个关系表可以集成到一个单关系表中， 

但在实践中这一方法存在许多问题。文E7-10]从不同角度 

详细分析了相关问题。我们归纳如下。 
一 般情况下，如果使用传统命题学习算法，组成一个关系 

数据库的多个关系表就应集成到一个单关系表中。有如下两 

种方法实现这种集成： 

1)在所有的关系上通过关系连接操作重构一个单一的泛 

关系。这一方法有许多潜在问题： 

(1)计算泛关系的时空代价异常大。最终得到的泛关系 

中，存在大量冗余数据。更为重要的是，整体数据量与原始数 

据比，异常地大。最糟情况下，最终数据量随数据库中原始关 

系数量与单一关系中元组数呈指数生长，这加剧了海量数据 

处理问题的难度。 

(2)在多对一关系形成的泛关系中，一个样例由多行组 

成，按照属性一值学习方法的每一行代表一样例的假定，结果 

会出现语义偏差。另外，对于涉及自连接的关系表，难以确定 

其连接深度。 

(3)如果将样例的所有信息放人结果关系的单一元组中， 

则对于复杂数据库，一方面会出现大量空值属性，另一方面 

(更为重要)非常难以确定结果关系的全部属性。 

(4)数据重复导致统计偏差。 

(5)在许多种问题上，属性一值学习效率非常低。 

2)为避免冗余，可以在某些表上做聚合操作，所得聚合值 

代表这些表中的信息加入一个核心关系表中，而这些表的原 

始元组不必加入。但是仍有两个问题： 

(1)许多细节信息在聚合操作后丢失了； 

(2)聚合属性的选择需要对问题域有 良好的理解。如果 

理解出现错误，那么与使用细节信息的情况相比，结果会较 

差。 

最后值得指出的是，属性一值学习使用的命题逻辑知识表 

示方式在表达复杂模式方面表达不简洁，表达力差。 

因此，机器学习与数据挖掘技术明确地需要考虑学习任 

务的关系表示方式及其相关搜索机制，即直接在多关系数据 

集上学习涉及复杂关系结构的模式。在机器学习领域，这类 

学习问题及其解决方法被称为关系学习(Relational Learn— 

ing)。在这领域，这类挖掘方法的研究形成了多关系数据挖 

掘。如同KDD的早期发展受机器学习领域的研究影响一 

样，多关系数据挖掘是在关系学习发展的背景下产生发展起 

来的。 

在关系学习方法中，发展最早同时也是研究相对最成熟 

的领域是归纳逻辑程序设计(ILP)方法[1卜”]。ILP的方法和 

技术在解决各种数据挖掘任务中得以进一步发展，在这一趋 

势下，ILP各方面的研究和拓展形成了多关系数据挖掘[3]研 

究领域。历史上多关系数据挖掘也被称为关系数据挖掘(Re— 

lational Data Mining，RDM)。多关系数据挖掘在其后发展中 

也吸纳了多种非 ILP方法，形成了一个具有多方法谱系的研 

究领域。 

3 多关系频繁模式发现 ILP方法 

本节介绍多关系频繁模式发现的 ILP方法。 

多关系频繁模式发现的最早期研究成果是算 法 

WARMR：14,15]。WARMR于 1997年 由 L Dehaspe和 H． 

Toivonen提出。该算法基于ILP技术，是经典频繁模式发现 

算法Apirior向多关系数据挖掘的更新，能够从多关系数据中 

发现一阶逻辑表示的频繁模式。后来的研究进一步使用这一 

方法解决图数据中发现频繁连接子图的任务口 ，并应用于毒 

物学领域化学分子的结构研究，取得了较好的效果。 

WARMR奠定了多关系频繁模式发现 ILP方法的研究 

基础，在其后的该领域 ILP方法研究可以看作是基于 

w MR的性能优化和功能扩展。3．1节介绍多关系频繁模 

式发现任务定义和相关 ILP概念；3．2节分析 WARMR核心 

算法；3．3节归纳分析多关系频繁模式发现 ILP方法的研究 

进展。 

3．1 多关系频繁模式发现任务定义 

首先，我们给出多关系频繁模式发现任务形式化定义。 

以这一形式化定义为基础，我们详细描述WARMR算法的具 

体内容。 

1997年，文[17]给出了一个数据挖掘任务的一般化形式 

定义。基于这一定义，结合WARMR算法与其他多关系频繁 

模式发现算法，我们归纳定义多关系频繁模式发现如下： 

定义 1 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 口，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 T (L，D， 

q)一{Q∈L 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。 

在WARMR中，多关系数据库中的数据以及多关系频 

繁模式的表示使用 DATALoG。DATAL0G[ ]是一阶子句 

逻辑(First—order Clausal Logic)的一个子集。不含递归的 

DATALoG与关系代数具有相同的表达能力，并且 DATA— 

LOG语言与关系数据库语言之间有直接的对应关系(见表 

1)，这为DATALOG 作为多关系数据挖掘任务的知识表示方 

式奠定了良好的基础。 

表 1 基本概念间的对应关系 

关系数据库概念 DATALOG概念 

关系名 P 谓词符号 P 

关系 P的属性 谓词 P的参数 

P关系元组<al，⋯ ，an) 基事实 p(al，⋯ ，an) 

由一个元组集合表示的关系 P 由一个基事实集合外延 

定义的谓词 P定义为 由一个子句内涵定 

视图的关系 P 义的谓词 P 
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WARMR使用 DATA1 0G的基事实(Ground Facts)表 

示多关系数据库中的数据，使用 DATA10G查询(DATA— 

LOG Queries)表示多关系频繁模式。DATA10G查询具有 

如下形式：?一 A1，A2，⋯ ，An，这里的 A 是 DATA10G 

原子(DATAI )G Atom)。下面我们给出一个例子来说明上 

述 wAR~Ⅱ 的知识表示方式。 

假设一个多关系数据库由名为 custom、parent、buy的三 

个关系组成，各关系的属性及其元组见表2。 

样例 多关系数据库 

Buy 

CustOITI Ⅱ)Itern 

Allen W ine 

BjU Cola 

BiU Pizza 

Diana Pizza 

原始数据库中的数据由DATALOG 的基事实表示，比如 

关系 custom的元组<Zoe>相应的基事实为 custom(Zoe)，par- 

ent中的元组(Allen，Bill>相应的基事实为 parent(Allen， 

Bil1)，buy的元组(Bill，Pizza>相应的基事实为 buy(Bill，Pizza 

)。所有数据库中的元组通过这种方式表示为 Prolog知识 

库。 
一 个 DATAL0G查询的例子 Q1如下： 

?一customer(A)，parent(A，B)，buy(B，pizza)。 

DATALOG 查询通过一个Prolog引擎提交给Prolog知 

识库，得到其结果。向一个Prolog知识库 r提交一个包含变 

量{xl，)(2，⋯，x }的查询Q，?～ A1，A2，⋯ ，An ，意味 

着询问是否存在一个基替代，使得 A1，A2，⋯ ，An 形成的 

合取式在知识库 r中为真。查询Q的一个基替代0，形为0一 

{X ／c ，)(2／c2，⋯，X ／cTn}，表示将 Q中的所有变量 )(i用相 

应常数ci置换，得到的置换结果查询用Q0表示。Prolog引擎 

对Q的应答结果为使得Q0在r中成功的所有0形成的集合， 

这一集合表示为answerset(Q，r)。 

为便于理解，这一结果可以用等价地提交给原始多关系 

数据库的SQL查询来说明。比如，上述例子 DATA【 G查 

询Q1等价于如下SQL查询的结果： 

Select custom． ID，parent．parent ID，parent．child ID， 

buy．custom．ID 

From custom，parent，buy 

Where custom． ID= parent．parent ID 

and parent． child ID — buy．custom． ID 

and buy．item= ‘pizza’ 

理解了DATA10G查询的语义，我们就可以进一步说明 
一 个DATA1 0G查询的频度定义了。在传统频繁项集发现 

中，模式的频度根据事务的标识(Transaction I【))来定义。而 

在多关系频繁模式发现中，是根据作为发现任务上下文背景 

中的核心关系的主键值来定义频度。这里的核心关系意味着 

· 】60 · 

我们挖掘时关心的核心对象是什么。用 ILP技术的基本术 

语，核心关系描述的是样例(Examples)信息，而非核心关系描 

述的是与样例有关的背景知识(Background KnoMe~e)。比 

如在上述例子数据库中，如果我们的挖掘目标是了解客户的 

潜在知识，那 么 custom就是我们的核心关系，custom． ID是 

custom的主键。parent和 buy关系是非核心关系，描述的是 

custom的相关背景信息。我们可以用如下 SQL语句来说明 

例子查询 Q1的绝对频度： 

Select count(distinct custom． ID) 

From custom，parent，buy 

Where custom． ID= parent．parent ID 

’

and parent．child ID — buy．custom． ID 

and buy．item= ‘pizza’ 

上述 SQL查询得到的绝对频度与所有客户的数量之比 

就是查询 Q1的相对频度。形式上，在 wAR~Ⅱ 中通过一个 

额外的参数(原子 key)来实现上述以核心关系为计数方法基 

础的思想。原子key的谓词符号对应于核心关系的关系名， 

其谓词参数相应于核心关系的属性。每一个模式中必须包含 

原子 key。这样，一个包含原子 key的模式查询Q在知识库 r 

中的相对频度即为 

freq(Q，r，key)一l{ ∈ans~erset(?一key，r)l 

succeedsW．r． r}f／f{ ∈anru~rset(?～key，r)}f 

3．2 WARMR算法 

在明确了上述多关系频繁模式发现的基本概念之后，我 

们分析WARMR算法的核心内容。WARMR算法核心思想 

与 Apriori算法相同，采用自顶向下、逐层、宽度优先的搜索策 

略。算法迭代执行候选集产生和候选集评估过程。 

首先我们讨论 w MR算法的搜索空间。 

如果不加限制地使用 DATA1 0G表示模式空间，一方面 

搜索空问会是无限大；另一方面会导致对于应用领域无意义 

的模式产生。为了避免这些问题，WARMR算法使用 ILP技 

术中的陈述性语言偏置(Declarative Language Bias)规定合理 

的模式类型，对搜索空间进行约束。要了解陈述性语言偏置 

的一般情况，可参见文[19]。具体地，WARMR使用了称之 

为WRMODE~ ]的陈述性语言偏置。WRMODE改编自多关 

系决策 树归 纳算 法 TIU) 。_的语 言偏 置 RMODE。 

wI 0DE规定了可以出现在模式中的原子类型，包括上文 

所述的key原子，同时规定了原子中的变量的共享性质和具 

体取值类型。陈述性语言偏置的优点在于用户可以根据对应 

用领域的理解显式地规定搜索空间，从而 wA舢  无须改变 

其具体实现就能够完成不同的复杂任务要求。因此，基于 

WARMR的系统能够灵活地在一个单一的工具内完成模式 

类型的改变和相关实验，较之于以前的频繁模式发现算法有 

更大的灵活性 。 

为了便于搜索和剪枝，在wRM0DE规定的模式空间中， 

模式按照 8_包含关系构建搜索空间。8_包含定义了模式之间 

的一般与特殊关系。应该注意的是，传统频繁模式发现使用 

子集关系定义一般与特殊关系，而 8_包含是一个比子集关系 

更弱的关系定义。根据盹 含整个搜索空间形成一个格(1at- 

tice)。 

WARMR算法从最一般模式开始，一次搜索 e_包含格中 

的一层。算法迭代执行候选集产生和候选集评估过程。表3 

是wAR~Ⅱ 算法的主体部分。步骤(5～10)是算法的主循 

环。其中步骤(6)使用子算法Warmr-Eval计算每个候选模 
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式的频度。步骤(7)记录非频繁模式，用于候选模式产生时的 

搜索空间剪枝。步骤(8)记录频繁模式。步骤(9)使用子算法 

Warmr-Gen产生候选模式。 

表3 WARMR算法 

Algorithm 1：W ARMR 

Inputs：Database rl Wrmode 1anguage L and key；threshold min— 

freq 

Outputs：A11 queries Q ∈L with freq(Q；r；key)≥ minfreq 
1．Initialize1eve1 d ：一 1 

2，Initialize the set of candidate queries Ql：一 {?一key } 
3，Initialize the set of infrequent queries I：一 (2j； 
4，Initialize the set of frequent queries F ：一 (2j； 
5．Whi1e Qd not empty 
6． Find frq(Q；r；key)of al1 Q∈ O_a using Warmr-Eva1 
7， Move the queriesE O_a with frequency below minfreq tO I 

8．Update F ：一F U 
9． Compute new candidates +l from ， F and I using 

Warmr-Gen 

10． Increment d 

11．ReturnF 

表 4是模式频度计算算法 Warmr-Eval的描述。值得注 

意的是，计算过程中使用的是“从解释中学习”(Learning from 

Interpretation)的策略。在这种策略中，Prolog知识库按照样 

例分为多个部分，这样在每一层的频度计算时，全部数据只需 

装入内存一次。与此相应的另一种 ILP策略是“从逻辑后承 

中学习”(Learning from Entailment)，该策略对与每个候选 

模式的评估需要将全部数据装入一次。有关两种策略的试验 

比较参见文[21]。还应指出的是，文[22]给出了在一定条件 

下从解释中学习策略的 PAC可学习性的证明，这为在关系学 

习和多关系数据挖掘中广泛、合理地使用从解释中学习策略 

提供了良好的理论基础。 

袁 4 Warmr-Eval算法 

Al gorithm 2：W armr-Eva1 

Inputs：Database r；set of queries Q；Wrmode key 
Ou tputs：The frequencies of queries Q 
l_For each query Q ∈Q，initialize frequency counter ：一 0 
2．For each substitution ∈ answerset(?一key，r)，do the fo1— 

1owing ： 

(a)Isolate the relevant fraction of the database 

r 

(b)For each query Q ∈Q，do the fo11owing ： 

If query QJOk succeeds w．r．t．rk，increment counter 
3．For each query Q ∈Q，return frequency counter 

表5是产生候选模式子算法Warmr-Gen。根据 包含关 

系的反单调性，非频繁模式的特化模式也是非频繁的。因此 

在候选集产生阶段，首先根据陈述性语言偏置WRMODE，仅 

产生当前层频繁模式的最一般特化，实现搜索空间的初步剪 

枝。进一步地，频繁模式的特化也可能是 已知非频繁模式的 

特化或者可能与已知频繁模式等价，因此这类特化也应剪枝， 

其剪枝操作分别对应于步骤(2．i)与步骤(2．ii)。 

表5 warmr-Gen算法 

Algorithm  3：W armr-Gen 
Inputs：W rmode 1anguage L；infrequent queries J；frequent que- 

tiesF；frequent queries for1eve1 d 

Ou tputs：Candidate queries +1 for 1eve1 d+1 

1．Initialize( +1：一(2j； 
2．For each query Q ∈ O_a，and for each immedlate specialization 
Q，’∈ L ofQ，： 
Add Q’ tO( +1，unless： 

(i)Q ’is more specific than some query∈ I，or 
(ii)QJ’is equivalent tO some query∈Qd+1 UF 
3．Return ( +1 

3．3 多关系频繁模式发现 ILP方法的进展 

在分析了算法的基本概念和核心内容之后，我们有必要 

指出的是，WARMR虽然奠定了多关系频繁模式 ILP方法的 

基础，但是从实践的层面看，WARMR算法在效率和可扩展 

性方面的性能并不理想。这主要是因为，WARMR在候选模 

式评估和产生阶段的计算极大地依赖 包含关系，而 包含 

计算实质上是一个NP完全问题_2引。在多关系频繁模式 ILP 

方法的后续发展中，如何在WARMR方法基础上提高计算效 

率和可扩展性成为研究重点之一。 
一 般地，一个多关系频繁模式发现系统的时间消耗主要 

由三个部分组成：候选模式产生阶段时间消耗、候选模式评估 

阶段的时间消耗，以及数据从外存向内存重复装入的时间消 

耗。哪一个因素是系统的性能瓶颈，取决于所使用系统的方 

法特征、应用领域的特征以及输入参数的具体情况。但根据 

我们的分析和试验，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主要部分，85 以上的比率 

并不少见，因此，提高候选模式评估阶段的性能，成为改善多 

关系频繁模式发现系统效率和可扩展性的重点。候选模式产 

生阶段时间消耗主要来源于有关候选模式的基于 包含的等 

价与特化关系测试计算，因此通过设计一定的方法，消除上述 

测试的必要性是提高系统效率的方法之一。对于数据装入带 

来的性能问题，如 3．2节所述，从解释中学习的 ILP策略对于 
一 般数据集合能够很好地解决问题，但对于样例规模普遍大 

于主存的多关系数据库，这一方法的有效性还有待进一步的 

研究和发展。 

2000年，文[24]通过使用称之为“查询包”(Query Packs) 

的技术来提高候选模式评估阶段的性能。试验结果表明，在 
一 定情况下，较之于经典 w MR算法的原始方法，该方法 

性能可以提高一个甚至多个数量级。使用查询包策略改善了 

标准的Prolog执行策略，不是一次评估一个候选模式，而是 

能够一次实现一个候选模式集合的评估，从而提高了评估效 

率。查询包有效利用了搜索空间形成的格的特征，将具有一 

定类似结构的候选模式组织成一个查询实体，从而新颖地实 

现了共享计算，减少了相似候选模式间的冗余计算。应该注 

意的是，这一方法实现于底层 Prolog引擎级，不是上层算法 

级。 

2001年，文[253提出了FARMER算法。FARMER算法 

是比WARMR算法效率更高的一个多关系频繁模式发现算 

法。FARMER的效率提高主要在于在候选模式阶段避免了 

模式间的等价测试。FARMER通过引入一个特殊的数据结 

构 trie，结合冗余受限的陈述性语言偏置，产生候选模式，保 

证了算法不会产生相互之间等价的模式。数据结构 trie同时 

也用于候选模式的频度计数，从而系统不再依赖于Prolog引 

擎。FARMER算法的一个缺陷在于其语言偏置有特殊的规 

定，因而一定程度上影响了模式表达的能力和灵活性。 

2003年，FARMER算法的提出者在文[26]中进一步对 

FARMER算法提出了修正，使得 包含关系下的等价测试问 

题转换为“目标一致”(Object Identity)关系下的等价测试问 

题。“目标一致”关系的引入，一方面消除了原始 FARMER 

算法中语言偏置的有关限制，另一方面构建了候选模式的有 

效搜索路径，为等价测试和搜索空间剪枝提供了优化基础。 

试验表明，在小规模数据集上改进后的FARMER算法模式， 

表达力相当于WARMR算法，效率高于WARMR算法一个 

甚至多个数量级。 

但我们在这里必须指出的是，改进前后的FARMER算 

法都需要使用树结构把全部频繁模式以及部分非频繁模式存 

储于主存中。我们的试验表明，对于内在蕴涵复杂大规模搜 
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索空间的应用，该算法可能会在搜索过程中耗尽主存空间而 

终止。因此，FARMER算法效率虽然比WARMR算法提高 

了，但其可扩展性仍有待进一步研究。 

2004年，文[27]提出了RADAR算法，使用文档检索系 

统中的倒排索引(Inverted Index)技术来优化模式评估阶段 

的性能。倒排索引是一种基于磁盘的搜索结构。RADAR算 

法使用这一数据结构，在数据预处理阶段首先将原始多关系 

数据库扁平化。在挖掘阶段，候选模式产生与评估采用深度 

优先的方式，候选模式评估不再使用 Prolog引擎，而是基于 

压缩后的倒排索引结构，从而提高了效率和可扩展性。对于 

大规模多关系数据库，较之于WARMR算法与FARMER算 

法，RADAR 算法在可扩展性方面具有优势。 

多关系频繁模式发现 ILP方法的研究进展，除了效率和 

可扩展性方面的研究，还涉及到频繁模式从一般形态向更特 

殊形态的演化。下面我们介绍分析这方面的主要成果。 

2001年，文[28]首先提出了多层多关系频繁模式发现方 

法。2004年相同的作者在文[29]完善了这一方法。多层多 

关系频繁模式发现方法可以看作是传统多层频繁模式发现方 

法[ 向多关系数据挖掘领域的更新。在文[29]中，研究者将 

描述逻辑(Description Logics)与 ILP技术结合，完成涉及多 

个概念层的频繁模式发现任务。方法使用AL-log作为知识 

表示语言。AL-log是一种混合型语言，集成了描述逻辑 

ALcc ]和 DATALOG语言。描述逻辑 ALC能够按照概念 、 

规则与个体描述结构化知识。个体表示应用领域的对象，概 

念表示对象的类别，规则表示概念间的二元关系。复杂概念 

可以使用基础概念和规则建构得到。通过描述逻辑 ALC形 

成的知识库由内涵和外延两部分组成，内涵部分通过 is—a关 

系建立概念层次，规定概念间的包含关系，而外延部分说明个 

体与概念间的实例关系。在 AL-log中，ALC的作用实质上 

是根据应用领域结构化知识对 DATALOG部分的变量和常 

数进行限定和说明，因而 AL-log能够同时描述结构化与关系 

性知识。另外，在搜索空间的构造方面，方法基于“一般化包 

含”(Generalized Subsumption)关系_3 2_而不是 包含。一般 

化包含能够利用应用领域的先验知识确定模式之间的一般与 

特殊关系。在 AL-log知识库中包含应用领域的结构化先验 

知识，一般化包含关系能够根据这些先验知识，精化产生对应 

用有趣的模式，有效地限制搜索空间。多层多关系频繁模式 

发现方法实现于空间数据多层关联规则挖掘 ILP系统 SPA- 

DA中，取得了良好应用。应该指出的是，基于一般化包含关 

系的计算较之于 包含更具复杂性，因此对于文[29]中提出 

的方法，在计算效率和可扩展性方面的研究还有较大的空间。 

2004年，文[33]拓展了一部分传统频繁模式中的精简化 

概念，定义了新颖的、面向语义和数据的、一阶逻辑下的闭合 

频繁模式与自由频繁模式概念。基于这些概念的频繁模式发 

现方法，可以根据应用领域的先验背景知识挖掘没有冗余的 

模式集合。在算法的效率方面，该方法也借鉴了上述效率和 

可扩展性方面的历史研究成果并且使用了一个面向频繁模式一 

发现的优化Prolog引擎。试验结果表明，在效率和发现结果 

的有趣性方面，该方法较之于原始 WARMR方法有较大的提 

高。对于大规模数据集，我们认为可扩展性方面的性能问题 

尚需更多的试验和理论分析。 

4 多关系频繁模式发现非 ILP方法 

多关系频繁模式发现研究领域存在着并非基于ILP技 
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术的方法。从知识表示方式的角度 ，这些方法可以分类为基 

于“选择图”的多关系数据挖掘方法l3 和基于图的数据挖掘 

方法[3 。我们认为，从知识表示方式的角度来看，这些方 

法的模式表示语言表达能力一般不如基于 ILP技术的方法 ， 

对于复杂的多关系挖掘领域基于 ILP技术的方法应该是重 

点发展方向；但是从算法效率、应用领域扩展和方法论角度来 

看，这些方法提供了新颖有效的技术和思想，为 ILP方法提 

供了有益的补充，扩展了多关系频繁模式发现方法谱系，更为 

重要的是为系统深入地探究多关系频繁模式发现的本质特性 

和提出优化发现方法提供了更广泛的归纳分析内容。因此， 

我们也介绍与分析这些方法的重点研究成果。 

本文 4．1节分析基于“选择图”的方法；4．2节分析基于 

图的数据挖掘方法。 

4．1 基于“选择图”的方法 

1999年，文[34]提出了一个多关系数据挖掘框架和计算 

体系结构。 

在其框架中，模式被看作是对多关系数据库中一组对象 

的内涵式表达，这种表达可以用 SQL语句表示。为了有效地 

建构搜索空间，模式进一步由与 SQL语句等价的选择图(Se— 

lection Graphs)表示和构建。一个选择图是有向图，图的一个 

节点表示多关系数据库中的一个关系和施加于该关系属性上 

的选择条件集合，边表示所连接的两个节点对应的关系之间 

的连接条件，一般为两关系之间的主外键关系。基于选择图 

的模式精化可以通过增加节点内的属性条件约束、增加节点、 

增加边，或同时增加节点和边实现。在加边或同时增加节点 

和边过程中，可以利用关系数据库的数据库模式 (Database 

Scheme)所提供的主外键信息或其他关系连接信息 ，有效压 

缩搜索空间，避免无趣模式的产生，提高算法的效率。 

选择图可以较容易地转换为 SQL形式。利用该框架提 

供的各种基于SQL的原语，可以方便有效地得到模式评估过 

程中的各种统计参数。 

在计算体系结构方面，使用了客户机／服务器的形式。客 

户机完成空间搜索和候选模式的产生，而服务器完成候选模 

式的评估。客户机／N务器体系结构一定程度上实现了分布 

计算，提高了算法性能。 

整体上，该方法与ILP方法的不同在于：一方面是模式 

表示语言的不同，另一方面是模式评估方式的不同。这两方 

面的区别使得该方法无需如同ILP方法那样需要 Prolog引 

擎：在数据预处理阶段无需将原始数据库表示为 Prolog知识 

库，并且可以直接向驻留在服务器上的关系数据库管理系统 

(RDBMS)提交 SQL语句，即可完成模式评估 。系统能够充 

分地利用关系数据库管理系统的数据组织存储优化能力、查 

询优化能力，从而提高了数据挖掘算法的效率和扩展性。 

文[34]仅提出了基于上述框架和体系结构的多关系频繁 

模式发现算法思想，并没有提出算法的具体实现和试验情况， 

因而这一方法在多关系频繁模式发现领域的进一步研究还有 

较大的空间。但是，其提出的与 RDBMS耦合的思想及其有 

效利用数据库模式(Database Scheme)信息的方法，对于多关 

系频繁模式发现其他方法是具有借鉴意义的。 

4．2 基于图的数据挖掘方法 

基于图的数据挖掘方法从结构化数据拓扑结构的角度研 

究数据挖掘。数学上最一般的拓扑结构是图。XML与 HT_ 

ML文本、符号序列、树以及多关系数据等复杂结构化数据都 

可以用图结构表达。图结构数据在大量的现实领域广泛存 
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在，比如生物学、化学、材料科学以及通信网络等。从图结构 

表达的数据中发现具有共性的子结构是数据挖掘的重要任务 

和方法。频繁子结构的发现最终将从结构化数据中识别出某 

些概念 ，这些概念能够描述有趣 的结构模式。被发现的子结 

构概念是对细节数据结构的抽象并提供解释数据的相关属 

性。基于图的数据挖掘方法以频繁子结构发现为任务 ，研究 

相关方法及其应用问题。因为图结构数据在实际应用领域中 

通常存储于多关系数据库，所以基于图的数据挖掘方法可以 

看作为多关系数据挖掘的一个领域。 

基于图的数据挖掘方法将结构化数据库表达为图，在图 

上执行数据挖掘任务。图作为离散数学研究最一般的数据结 

构之一，包括了从不同角度来看具有不同特征的子结构。在 

基于图的数据挖掘中，子结构被分为不同的类别 ，包括一般子 

图、归纳子图、连接子图、树(有序或无序)、路径。 

这方面的研究最早的成果出现于1994年，文E351提出的 

SUBDUE能够发现有效压缩原始图的特征子图。在此之后 ， 

提出了许多基于图的数据挖掘方法与系统。1994年，文[36] 

提出的GBI能够发现图数据中的频繁子图。他们的方法都 

使用贪婪搜索机制，以避免图同构计算带来的计算复杂性，因 

此最终得到的子图模式集合是不完全的。 

在2000年，文[37，38]提出了AGM算法，该算法融合了 

Apriori算法和数学图论的思想，发现图数据中的频繁子图和 

关联规则。AGM 的基本原理类似于 Aprioi算法 ，一个图由 
一 个事务组成，最终产生关职规则，采用完全的自底向上的层 

级搜索。AGM能够处理有向无向、无标和有标图，能够挖掘 

的子图模式包括一般子图、归纳子图、连接图、有序子树、无序 

子树、子路径；图数据被转化为一个邻接矩阵，不需要太大的 

计算量；为了提高效率 ，有标图的节点标识和边标识用 自然数 

索引；在实际实现上，邻接矩阵用“码”表示，根据码的情况，方 

法引入了有序码和有序表的概念。 

以 AGM 为基础 ，许多研究继续以层级搜索和数学图论 

思想的融合作为基本原则开展工作。2001年，文[39]提出的 

FSG方法在算法效率上优化了 AGM。2002年，文[40]提出 

的 gFSG，能够从数据集 中枚举所有几何子图。2002年 ，文 

[41]提出的gSpan，使用 DFS编码构建有序标识，在内存消 

耗和计算效率上优于前期工作提出的方法。2003年，文[42] 

提出的CloseGraph，不是直接挖掘完全集，而是挖掘闭合子 

图 。 

有别于AGM上述研究线索的研究重点描述如下： 

2001年，文[43]提出了基于版本空间(Version Space)的 

算法 MolFea，该算法从图数据中发现特征路径。2003年，文 

[44]提出的FFSM，使用一个代数图框架来解决子图同构问 

题。2004年，文[45]提出的 Gaston，能有效地挖掘频繁路 

径 。 

这里需要指出的是 ，基于 ILP的方法也能够挖掘具有图 

结构的数据_l 。本质差异在于，ILP方法使用的知识表示方 

式是DATALOG，而基于图的数据挖掘方法使用的知识表示 

方式是数学图。另外，ILP方法发现的模式更具复杂性 ，而基 

于图的数据挖掘方法效率更高。如何结合两者各自的优势， 

设计能够高效发现复杂模式的多关系频繁模式方法是将来研 

究发展的重点之一。 

总结 随着各种数据中知识发现的深入发展，数据挖掘 

的对象和发现的模式的复杂程度不断增长。对于复杂多关系 

数据，传统的数据挖掘方法难以完成相应 的任务。多关系频 

繁模式发现研究致力于发现复杂关系数据库中涉及多个关系 

的复杂频繁模式，从上世纪 90年代以来取得了蓬勃发展，并 

成功地应用于各种等领域。相对于国际发展态势，国内学界 

在多关系频繁模式发现领域的介绍和研究并不多见，这有别 

于传统数据挖掘的研究状况。本文期望将来这种状况有所改 

变。 

最后，我们指出多关系频繁模式发现研究面临的挑战和 

需要重点解决的问题： 

1)传统频繁模式发现特殊方法和特殊任务向多关系领域 

的全面扩展和更新。 

2)能够在一个统一框架下完成单关系和多关系频繁模式 

发现的方法及其理论基础。 

3)对于大规模海量数据集的可扩展性方法研究。 

4)基于适宜代数理论的多关系频繁模式发现算法与关系 

数据库系统和数据仓库系统的无缝连接方法。 

5)时变、多源、多类型数据的多关系频繁模式发现方法。 

6)融合 ILP方法与基于图的数据挖掘方法的各自优势， 

设计能够高效发现复杂模式的多关系频繁模式方法。 

7)多关系频繁模式发现方法向关系一对象数据和面向对 

象数据的拓展。 
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