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基于层次空间聚类的表语义汇总算法 

孙 种 卢炎生 

(华中科技大学计算机学院 武汉 430074) 

摘 要 通过数据概化，在多维属性的属性值概念分层上构造少量的具有抽象语义的元组来替换大量具有详细语义 

的原始元组，从而汇总数据表 ，这称作表语义汇总。给定原始数据表及其多维属性的属性值的概念分层，表语义i12总 

的目标是产生规定压缩率且保留尽可能多的语义信 a-的汇总表。现有算法采用在概化元组集合中寻找最佳概化元组 

组合的策略将其转换成 Set-Covering问题来解决，尽管采取了多种优化策略(如顸处理、分级处理)来提高效率，但仍 

存在转换开销大、算法框架复杂且不易扩展到高维属性等缺点。通过定义多维属性层次结构的度量空间将该问题转 

换为多维层次空间聚类问题并引入 dewey编码来提高转换效率，提 出了基于快速收敛的层次凝聚和基于层次空间分 

辨率调整的两种聚类算法来高效地建立语义汇总表。经真实数据集上的实验表明，新算法在执行效率和汇总质量上 

都优于现有方法。 
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Clustering-based Algorithms to Semantic Summarizing the Table with M ulti-attributes’Hierarchical Structures 

SUN Chong LU Yan-sheng 

(School of Computer Science，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China) 

Abstract Table semantic summarization is to create a small size summary table by using  a few general tuples to replace 

all tuples in the raw data table with the help of attributes’concept hierarchies．The aim of summarization is to restrict 

the size of the summary table to a fixed value with the sema ntic information remained in it as IlK)re as possible The exis- 

ting method translates table summarization to a set-covering problem and spends much cost in the problem translation 

which makes it impractica1．We defined the metric space of tuples with multi—attributes’hierarchical structure and 

translated this problem to a clustering problem in a hierarchial space．We proposed two algorithms．One was hierarehial 

agglomerative method and the other was based on the idea of adjusting the resolution of the hierarchial space．The ex- 

periment on real life dataset shows that our methods are better than the existing one in both running time and summary 

quality． 
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1 引言 

随着无线网络的普及，许多移动手持设备，如智能电话 

(SP)、掌上电脑(Pocket PC)和个人数字助理(PDA)被广泛用 

于网络信息浏览。与有线网络上的 PC终端不同，手持设备 

的显示和计算能力有限，而且无线通讯的费用也远高于有线 

通讯。因此，在这些手持设备上浏览大数据表是非常困难且 

不经济的。手持设备浏览图片也存在类似的问题。当手持设 

备浏览网络上的某张大图时，网络代理服务器根据手持设备 

的硬件能力动态地将原始大图通过降低图片质量(如图像尺 

寸、分辨率、颜色信息)的方法产生小图片，发送给手持设备。 

基于这一思想提出了各种缩减数据表大小的表汇总算法。除 

数据浏览的用途外， [总表作为大数据集的数据摘要在数据 

分析与管理领域也有着重要作用：近似查询和查询优化。通 

过在汇总表上运行查询，可获得近似的查询结果及估算查询 

在原始表上的选择度。 

表语义汇总技术是最新的汇总数据表的技术，其优点是 ： 

汇总后的数据表保留了丰富的语义信息，具有良好的可读性， 

且表的缩减率可随用户的需求进行定制。它利用表中各属性 

上的属性值概念分层对原始数据表进行元组概化，用少量的 

“抽象”元组来表示大量的“详细”元组(即原始元组)，从而达 

到缩减数据表的目的。元组概化过程中会产生语义信息的损 

失，表语义汇总的 目标就是构建符合规定压缩率的汇总表且 

保 留尽可能丰富的语义信息。 

属性的属性值概念分层是描述属性值域上分类关系的一 

种树形层次结构，它反映属性的本体信息。如图 1所给出的 

概念分层所示：对于分类型的属性Location，其属性值可以从 

“城市”概化为较高的 “省”；对于数值型属性 Age，可通过人 
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工方式建立区间来构建分类关系，如将 18岁到 19岁概化为 

一 个区间ElO，19]并用 1*表示。在概念分层 中，节点的位置 

决定了语义的“详细”程度和属性值的概化能力：位置越接近 

根，节点的语义信息越少，而其概化的范围越大，任意节点能 

概化以其为根的子树内的所有节点。 

图 1 Age与 Location属性的概念分层 

以例说明表语义压缩。表 1是 由Name，Age，Location 3 

属性组成的原始数据表(附加列 Tid用于标识元组)，用于记 

录CBA球员信息 ，包含 6条元组。表 2一表 4为表 1在 Ag e 

与 Location属性上进行汇总的缩减率为 3的语义汇总表(附 

加列 Gen_Set标识对应元组所概化的原始元组集，附加列 

DeweyCode为元组的内部编码)，其属性值概念分层如图1所 

示 。直观上而言，表 4蕴含的语义信息最丰富：原始表中球员 

分布为江浙地区和广东省，江浙的球员较年轻(年纪均小于 

2O岁)，而广东球员较成熟(年龄大于 2O岁)。客户若仅对广 

东的球员感兴趣，可向服务器发送信息，获得表 4中第二条概 

化元组对应的所有原始元组 ；另一方面，表 2的语义信息最 

少：所有球员均属于中国。4．2节将给出这个汇总表的语义 

定量计算。 

表 1 CBA球员信息表 

表 2 粗糙的语义压缩表(缩减率 一3) 

表 4 最优的语义压缩表(缩减率 一3) 

为方便描述，下述 的表语义汇总称为 ／(-Summary，其中 

K代表缩减率。值得注意 的是，K-Summary与 K-Anomity 

的重要区别在于前者中K代表汇总表的压缩率为K 而无每 

个概化元组必须概化K个原始元组的条件，其关注的是汇总 

表的总体语义；后者要求每个概化元组必须概化K个原始元 

组，其关注的是数据的隐私。 

现有的表语义汇总技术 AlphaSum将 K—Summary作为 

K-AnonymityE 。 进行处理，用解决 K-Anonymity的方法来解 

决 K-Summary会导致语义汇总表的质量下降，而且 Alpha- 

Sum存在转换开销大、算法框架复杂且不易扩展到高维属性 
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等缺点。 

通过引人 Dewey编码并定义多维属性层次结构的度量 

空间，提出利用空间聚类算法来高效地建立语义汇总表的方 

法 。 

· 在应用方面，将 K-Summary建模成空间聚类问题，提 

出了使用基于多维属性层次结构上的聚类来实现表语义汇总 

系统。相对于 AlphaSum，新方法具有更好的汇总质量、更快 

的汇总速度。 
· 在算法方面，基于层次凝聚和分辨率调整两种不 同的 

策略来设计出两种聚类算法，优化了传统的层次凝聚算法。 

相对于传统的“两两凝聚模式”，新的凝聚模式在不影响聚类 

质量的条件下，每轮可以凝聚更多分簇，具有更快的收敛速 

度。提出了利用层次空间的分辨率调整策略，并通过调整层 

次空间的分辨率来聚类分簇。这种聚类算法具有更快的速 

度 ，适合大规模数据 。 

2 相关工作 

TabSumE 是最早的表汇总系统，它通过缩减元组和属性 

个数对表进行汇总。为了缩减元组个数，它首先依照一个或 

多个属性做 group操作 ，然后将 同一个 group中的多个元组 

合并成单个元组。合并后的元组中，各属性值存放 group中 

属性值的统计信息。为了缩减属性，它采取了值简化(降低值 

精度)和属性合并(合并多个简单属性)的策略。TabSum 采 

取表的物理压缩方式对表进行汇总，其缺陷是表的可缩减程 

度是一定的，压缩后的表可读性较差且损失的信息无法度量。 

SaintEtiQE 。 最早引入属性值概念分层信息。为了生成 

抽象质量最优的抽象表，它计算且增量维护原始数据表的各 

汇总表的集合，并且 以概化程度的层次结构整理这些汇总表 。 

在该层次结构中，所有的非叶节点对应其子节点的概化。算 

法使用该层次结构根据汇总质量自顶向下地寻找原始数据表 

的最优汇总表。随着汇总表的维数以及概念分层的层数增 

加，维护 SaintEtiQ中的汇总表层次结构的空间代价非常大， 

并且在该结构中寻找最优抽象表的时间代价也非常大。 

AlphaSumE 最早考虑 K-Summary问题。相对于 Sain— 

tEtiQ，其优点是效率上有较大改进，量化了汇总过程的语义 

损失，表的缩减率可控。 

AlphaSum系统分为预处理与核心处理两阶段，其核心 

处理阶段如图2所示。 

图2 AlphaSum的核心处理阶段 

预处理阶段：针对原始表中的每个元组，计算出所有能概 

怒 

、 
∞ 

蛐 蛇 
＼岁 

鑫 

" 

＼ 

叭 
／ 



化它的概化元组，从而形成原始元组的(以语义损失升序的) 

概化元组队列，n个原始元组对应 个概化元组队列 ；构建及 

维护每个(前步计算出的)概化元组的全局统计信息，该统计 

信息用于向核心处理步骤提供每个概化元组在原始数据表中 

所能概化的元组的集合。 

核心处理阶段 ：将 K—Summary建模成 K-Set—Covering问 

题。从 TCcombine中选择r．／K]个概化元组，使得每个概化 

元组至少能概化 K个原始元组 ，且任意两个概化元组对应概 

化的原始元组集的交集为空。若在当前 TCcombine中找到 

满足上述条件的r n／K]个概化元组，则算法结束；否则从候 

选队列 PQ中选择下一个概化元组，将其添加到当前 TCcom- 

bine并进行下一轮的寻找。而 PQ也相应地从某个概化元组 

队列中选择队首项进行补充 ，直到某个概化元组队列为空，从 

而结束算法。 

如前所述，核心算法优先考虑了语义损失小的概化元组 

的组合，保证了汇总表的语义质量。 

K-Set-CoveringE“]是经典 的 NP问题之一，其解空间具 

有如下性质：就语义质量而言，任意一个(K，2K)一Set-Cove- 

ring的解(即每个概化元组概化 K到 2K个原始元组)最多是 

K-Set-Covering最优解的(1+ln2K)倍 。利用该性质 ，Alpha- 

Sum首先贪心地寻找一个(K，2K)一Set-Covering的可行解作 

为 K—Set-Covering的近似最优解，再通过调整该解来获得最 

终的汇总表。 

AlphaSum的缺陷是：强制限定每个概化元组所概化的 

原始元组数均为 K，这不符合原始表的数据分布特征而造成 

更多的语义损失；K-set-Covering近似算法的引入使得汇总 

表的大小不为确定值而是介于(r．／K]，r n／K])之间。 

效率方面，AlphaSum转换的预处理开销大，需要计算且 

维护O(砌 一)个概化元组，其中k一是属性值概念分层的平 

均层数，m是汇总属性个数。核心算法在最坏情况下的开销 

为 0( m̂嗍 )。随着 k～与 的增加，核心阶段处理的数据 

量呈指数级增长，因此，AlphaSum不适合高维属性上的语义 

抽象。 

各种基于距离的空间聚类算法在文献[1o3有详细介绍， 

文献[8，9]介绍了与本文聚类 目标类似的空间聚类问题并提 

出了近似算法。 

3 问题描述 

本节对表语义压缩进行形式化定义，再将其建模为空间 

聚类问题。限于篇幅，本文省略数值型属性建立概念分层的 

方法(该方法在文献[5-73均有说明)，假设所有被概化属性都 

已建立好概念分层，且分层中每条边对应的语义权重为 1。 

值得一提的是 ，本文算法同样适用于权重不同的情况。 

3．1 符号约定和形式化定义 

属性值的概念分层描述了属性值间的偏序关系，我们使 

用具有有向边的节点标签树模型来描述。设树 ha(Va，Ea) 

表示属性a的属性值概念分层，Va为 节点集，且与属性a 

的值域一一映射，函数 label(x)与 level(x)分别表示属性值 z 

对应节点的标识(编码)及其在 中的层数。Ea为 的有 

向边集，Ea中任意有向边为一有序二元组 ，有向边 e：( ， > 

表示 中存在一条从节点 到节点 的有向边；Ea 为 

的传递闭包，它包含了 中的所有路径，其描述的是 a中任 

意属性值间的概化关系。集合 和 分别代表 中 

的内部节点集和叶节点集。 

根据上述约定，下面分别给出属性值概化及元组间概化 

等相关形式化定义。 

定义 1(语义量) 属性a中任意属性值 z的语义量为 

在概念分层中对应节点的层数 ，即 level(x)。元组的语义量 

为元组的所有属性值的语义量的累加和，即元组 t：( ， ， 
m  

⋯

， >的语义量 t．Semantic~∑level(Xi)。 

定义 2(属性值间概化关系与元组间概化关系) 给定属 

性a的任意两个属性值 与x2，若 Ea 中存在(1abel(：c1)， 

label(x2)>，则称 1可以被概化到 X2或 z2可以概化 X1，用 

32 表示。z zI表明：在语义汇总过程中可以使用属性 

值 来替换属性值 。给定任意两个元组 t 和t ，若对于 

任意第i个属性均有t [ ] tz[ 成立，则称 t 可以概化 tz， 

用 t1At2表示。 

定义3(属性值的概化范围与元组的概化范围) 对于属 

性a的属性值z，若label(x) Yabmer，则 的概化范围为z． 

gen_Range { 1z／． ，label( )CVa妇 )。 ．gen—Range 

在 中反映为以 对应节点为根节点的子树的所有叶节点 

对应的属性值集。显然，概化元组的概化范围为其所有属性 

值的概化范围的笛卡尔积。 

定义4(属性值集的最优概化属性值) 给定 a的属性值 

z和任意属性值的集合sn，若满足条件： 

(i)SaCz．gen
_

Range， 

(ii)不存在 X ，SaCx ．gen_Range且 f gen一 nge f< 

lx．gen_Rangel， 

则称X为 的最优概化属性值，表示为 S。。 

性质 1 最优概化属性值在能概化给定属性值集的所有 

概化属性值中具有最大的语义量。 

证明(反证法)：给定属性值集 ＆ 及其最优概化属性值 

z1，假设存在概化元组 ．．722，有 Sn(==．7C2．gen—Range且 level 

(．z )< level(x )。任取 ＆ 中属性值 ，由定义可知， 

且 2 z ，即Ea 中存在路径 pl一(1abel(x )，label(x1))和 

路径 p2=<label( )，label(z2)>。又 因为 level( 1)<level 

(x2)，故Ea 中存在路径p3=(1abel(xz)，label(x1)>。p3表明 

label(xz)是以label(x1)为根节点的子树中的节点，因此X2．gen 

ngeC：x1．gen
_ Range，则与定义 4矛盾。 

定义 5(元组集的最优概化元组) 若概化元组 tc的每个 

属性值均是元组集n 中所有元组对应属性值集的最优概化 

属性值，则称 tc是 的最优概化元组，表示为 tcA Ts。 

性质 2 最优概化元组是所有能概化给定元组集的概化 

元组中具有最大语义量的概化元组。 

证明(反证法)：由定义 5可知，最优概化元组的任意属性 

值为(元组集在该属性上投影所得属性值集的)最优概化属性 

值。假设存在给定元组集的某概化元组具有比最优概化元组 

更大的语义量，则该概化元组必存在某个属性值上的语义量 

大于最优概化元组对应的属性值，即存在比最优概化属性值 

的语义量还大的属性值，这与性质 1矛盾，故假设不成立。 

3．2 语义质量度量 

汇总表的语义质量度量是反映汇总表语义信息 的标准。 

作为目标代价函数，它用于指导语义汇总表的构造过程。 

语义度量准则 fo—Loss计算所有原始元组概化时产生 
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语义损失的累加。 fo—Loss越小，则语义汇总表的质量越 

好 。其计算公式如下： 

Info_Loss( 一  )一 ∑(t．Semantic— 一  ( )．SP～ 
tC T 

mantic) 

式中，了 一 表示语义汇总表，函数 一  ( )表示原始元组 

￡(在汇总表中)被替换的概化元组 。 

3．3 K-Sunmmry的形式化定义 

给定表 丁和属性值的概念分层集 H、语义表的缩减率 

K，构建满足如下条件的语义汇总表 丁钿～ry： 

1)lTStmmmryl—rlTI／K]； 

2) ti．gen
_

Range= T； 
c  m  

3)Info_loss(了 )取得极小值。 

4 基于层次聚类的K-Summary算法 

通过引人Dewey编码，K-Summary可被建模为空间聚类 

问题，4．1节将对此进行讨论。4．2节介绍如何利用 Deway 

码将概念分层中的概化关系编码到原始数据，以提高语义量 

的计算效率。4．3节介绍如何将 K-Summary转换为 CMSP， 

即最小化分簇子空间周长之和；提出快速层次聚类算法和基 

于分辨率调整策略的算法。 

4．1 将K-Summary转换为 空间聚类 

由性质 2可知，一旦划分确定，使用每个分簇的最优概化 

元组来替换分簇中的原始元组，可保证 1 —一获得最大语义 

量。因此， —  的质量主要依赖于原始表的划分。与传统 

线性空间不同，K-Summary问题 中元组所处空间为多维层次 

空间，其任意维度仅具有偏序关系而非良序。我们通过定义 

多维层次度量空间 ，将 K-Summary转换为 空间的聚类 

问题。 

定义 6(点间度量 dp) T上的映射 ：丁×T一>R，R 

为实数集。任意 t 和 t 属于 T，点间距离 (￡ ，t2)一t。Se— 

mantic，其中￡ m{t1，t2)。 

显然， 满足：(1)正定性；(2)对称性；(3)三角不等式。 

因此， 是 T上的一个度量。 

定义 7(外接子空间、最小外接子空间及子空间周长 ) 

任意 S属于 2 且 ts s，则 ts为 S中所有点的外接子空 

间。若 tsAop,S，则为最小外接子空间，子空间周长 (￡s)一 

ts．Semantic；若 f ts ，则称子空间 ts包容子空间ts 。 

性质3 空间中，对于任意 i：[1， ]，若 幽是点集s 

的最小外接子空间且 ts是点集 U S 的最小外接子空间，则 ts 
z— l 

能包容 tsf。 

证明：由ts．／ U s 可得：对于任意 i：口，3，]，有 ts &。 

又因为 ts 根据最小外接子空间定义可知 tsA勰，即 ts 

能包容ts 。 

定义8(点集的子空间冗余度R) 给定点集 8及其外接 
1 

空间ts，则s在ts上的空间冗余量R(s，ts)一古 ∑(z．Seman— 
l ltE 

c—ts．Semantic)。 

定义9(分辨率 Resolution) dp空间中任意维具有偏序 

关系的层次结构，但其仍具有类似多维线性空间的分辨率概 

念。在 空间中分辨率由各维对应的层次结构的深度所决 

定。我们用函数Resolution(ts，g，m)表示子空间ts按照策略 
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g调整了 次后的结果，则Resolution具有如下性质。 

性质 4 设 ￡ ￡ 和 硒 均为 中的子空间，给定调整 

策略 g，则 ： 

1)若 ￡ 则对于任意有效 ，Resolution(ts1，g， ) 

~Resolution(ts2，g，z)； 

2)若 Resolution(tsl，g，n1)：= Resolution(ts2，g，n1)且 

Resolution(tsz，g，n2)=一Resolution(ts3，g，n2)，则有Resolu- 

tion(tsl，g，Imx{ 1，n2})一一Resolution(tsa，g，max{n1，n2))。 

上述性质表明， 空间中相同的分辨率调整操作不会影 

响子空间间的包容关系。 

根据上述定义，我们可将 K-Summary问题做如下描述： 

最小化外接子空间周长之和的聚类：在度量空间 中， 

寻找 B个子空间，点集 T中的任意点必包容于这 B个子空 

间，其中一个且使得 B个子空间周长之和最小。其中，B=r 

／K]。 

4．2 基于 Dewey编码的快速计算 

Dewey编码是一种快速树编码，常用于树的索引及检索。 

其编码规则描述为：根节点编码为“0”；若节点 i的编码为“0 
⋯ XX”

，则节点 i的第 t个子节点 的编码为“0⋯xxt”。如图 1 

所示，Age和 Location概念分层中每个节点的右上角数字为 

其 Dewey编码 。 

Dewey编码将分层关系编码到节点，通过节点的Dewey 

编码能快速判断节点间的概化关系。以属性值的概念分层的 

Dewey编码作为数据字典，将原始元组转换为度量空间 上 

的点，能快速计算点间距离、分簇外接空间周长以及冗余量 

等。表 1一表 4中附加列 DeweyCode记录了(以图 1为数据 

字典的)元组 Dewey码 。 

元组的语义量等于其 对应 Dewey码 的长度，如表 1中 

t ．Semantic=1011l+l 0111 1—5。由此做类似计算可得，表 

4的语义量分别为 8、7和 4，因此表 4的语义损失最小。给定 

元组集的 Dewey码集 ，则该元组集上最优概化元组的 Dewey 

码由Dewey码集在各维属性上投影所产生的字符串集的最 

长公共前缀子串组成。下面给出使用 Dewey码来计算点集 

{tz，t3}和{t ，tz，t3}的最小外接子空间及周长、点间距离等概 

念的过程 。如下所示，分别计算出两个点集合的最小外接子 

空间 t23和 t1∞的 DeweyCode。 

t23 Age Location t123 Age Location 

t1 011 0112 

t2
．

0
— —

12
—

01
—

22 opt t2 
—

012 
—

0122 

。pt t3 011 0121 t3
—

O
—

l1 O
— —

l21 

t23 旦丝 

ta和岛距离 (tz，t3)=tz3．Semantic=lDewey(h3)l一2+ 

3=6；点集{t ，t2，t3}的最小外接子空间的周长 (t z。)： 

t123．Sema ntic~1Dewey(tl23)1—2+2=4；通过编码可判断， 

子空间t123At23，即t123包容 tz3；{t2，t3}在其外接子空间 t23中 

的空间冗余度R({t2，t3}，t23)一 t2．Semantic+t3．Semantic-- 

2*t23．Semantic=7+7～2*5=4。 

4．3 基于层次凝聚的空间聚类算法 

寻找(或构建)满足要求的B个子空间是上述空间聚类 

问题的关键，我们将采取两种思路来产生候选的子空间。初 

始时，将集合 T中的 n个点视为 个仅包含 自身 的点集 ，则 

这 n个点集的最小外接子空间编码为其本身，集合 丁可看作 



包含 个子空间的子空间集。第一种思路：新产生的候选子 

空间是由当前子空间集中某两个子空间合并后所产生的，每 

轮循环后，当前子空间集将减少一个(或者多个)子空间，如此 

反复直到满足要求；第二种思路：适当调整多维层次空间的分 

辨率，观察子空间集在低分辨率情况下的聚合情况，寻找适当 

的分辨率，使得 T在该分辨率下聚合到B个子空间之中。 

4．3．1 第一种思路设计的算法 

如前所述 ，根据第一种思路设计的最简单 的算法如算法 

1所描述。 

算法 1 TSHC(T，K) 

Input：T，set原始数据的编码集； 

K，int压缩率 

Output：Rset，set子空间编码集； 

Begin 

1．Rset：一 Initial(T)； 

2．Cset：一Pair se_V1(Rset)； 

3．While(IRsetl> lWl／K) 

4． Selitem：=Search
—

Vl(Cset)； 

5． RUpdate
_

V1(Rset，Selitem)； 

6． CUpdate
_

V1(Cset，Selitem)； 

7．EndWhile 

8．ReturnRset； 

End 

Rset为子空间的集合 ，记录每轮处理后 的 空间中子 

空间的分布情况。Rset的成员对象为二元组(C，SCode)，C 

和Seode分别记录当前子空间所包含的点集(的id)和子空间 

的 Dewey编码 ，其初始值为原始点的 id和编码，初始化工作 

在Initial函数中完成。Cset为每轮产生的候选子空间的集 

合。初始时，它由 Pairwise_V1函数根据 Rset进行两两构造 

所产生，且(在每轮循环中)由 CUpdate—V1所维护。Cset的 

成员对象为(Rs，Seode，DeltaR)，集合 RS记录本候选子空间 

所能包容的Rset中的子空间(算法 1中RS仅保留产生该候 

选子空间的2个子空间)，Seode为当前候选子空间的编码， 

DeltaR保留将 RS中子空间合并成本候选子空间将会产生的 

冗余量变化值。给定候选子空间∞DeltaR(cs)= 

∑ l ．ClR(rs．C， ．SCode) 
生堕——厂 丁—— r——一 一R( U ．C， SCode) 

I U “硒 

函数Search_V1在 Cset中寻找 DletaR最小的候选子空间，并 

保留在 Selitem中。函数 RUpdate更新 Rset：根据 Selitem构 

建新的子空间并加入 Rset，删除被合并的子空间。CUpdate_ 

V1更新 Cset：删除无效的候选子空间，即 Selitem．RS中的子 

空间所产生的候选子空间；加入新产生的候选子空间，即 

Rset中新加入的子空间与原有子空间所产生的多个候选子 

空间。当Rset中成员个数满足目标后，算法结束。 

输入的规模为 且输出的规模为 b时，Cset的规模为 O 

( )，则核心操作Search的代价为O(n。)。若要为 Cset建立 

红黑树作为二叉搜索树，并考虑维护代价可将查找代价降低 

为 O(1gn)，则算法需迭代(，l一6)次，故算法的执行代价为0 

(nlgn)。 

算法 1的问题是 Rset的收敛速度缓慢，每轮迭代 Rset 

的子空间数仅减少一个。为了提高算法的效率，在确定 Seli— 

tem时可加入对Cset中成员的包容能力(即Selitem．RS中子 

空间的个数)的考量。包容能力越高，Rset中子空间数递减 

的速度越快。优先选择“包容系数”高的膨胀子空间，使得每 

轮迭代能合并 C中更多的子空间来减少迭代次数，从而加快 

c的收敛速度。因此，优化的算法在确定 Selitem时，不仅要 

考虑DletaR，还要考虑候选子空间的包容能力。算法 2对此 

进行了描述。 

算法 2 TSHS_Ouick(T，K，Threshold) 

Input：T，relation原始数据编码； 

K，int压缩表大小； 

Threshold，float阈值 

Output：Rset，set子空间编码集； 

Be gin 

1．Rset：=Initial(T)； 

2．Cset：一Pairwise_v2(Rset)； 

3．While(1CI> lTl／K) 

4． Citems：一PreSearch(Cset，Threshold)； 

5． if(ICitems l一一1) 

6． Selitem= Citems Eo]，Goto 8； 

7． Selitem —Search
—

v2(Citems)； 

8． RUpdate
_

v2(Rset，Selitem)； 

9． Update v2(Cset，Selitem)； 

10．End While 

1 1．Return Rset； 

End 

算法2中，Pairwise—V2除了要完成算法 1中Pairwise— 

v1的工作外，还要为每个候选子空间统计其所能包容的当前 

子空间，并保存于 RS(而 Pairwise—V1仅保存生成的两个子 

空间)。PreSearch对 Cset进行预选工作，它不仅选择 DeltaR 

获得最小值的候选子空间，还选择 DeltaR在最小值的(1+ 

Threshold)倍 范 围内 的候 选子 空间，并 将其 保存 于集 合 

Citems中。Search_v2在 Citems中选择包容能力最大的候选 

子空间，即lRS{取得最大值的候选子空间。RUpdate—v2与 

CUpdate
_

v2工作与算法1类似，不再赘述。 

算法 2比算法 1更灵活，通过 Threshold可控制算法的 

收敛速度。当Threshold为0时，算法2仍要快于算法 1。真 

实数据集上的实验表明，算法2的执行时间要少于算法 1。 

4．3．2 第二种思路设计的算法 

根据性质 4可知，调整 空间的分辨率不会改变子空间 

的包容关系，降低分辨率会导致更多的子空间聚合到更大的 

子空间中去。因此，首先全局地逐步降低分辨率并观察子空 

间集在不同分辨率下的分布情况，找到最接近目标子空间数 

量的分布，再以此为基础适当地局部放大某些子空间的分辨 

率，来分裂这些子空间，直到子空间数达到目标要求。 

使用Dewey编码可快速调整空间分辨率，调整分辨率操 

作实际上是规定 De wey编码各维的位长。例如，2维空间在 

分辨率为(5，5)时，某两个子空间编码为ts =(12345，11234) 

和tsz一(12346，11235>，若 g1=“各维度降 1”即分辨率变为 

(4，4)，则 Resolution(tsl，g1，1)一一 Resolution(ts2，gl，1)一一 

(1234，1123>。 

如何合理设定分辨率调整策略，是可进一步优化的方向。 

例如，根据各子空间在各维度的频繁度(差异度)等统计参数 

来确定分辨率的调整方式。限于篇幅，本文仅采取基本的调 

整方式，即每轮各维度均降低一级，再局部放大分辨率。算法 

3对此进行了描述。 
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算法 3 ResAdjust(T，K) 

Input：T，set原始数据的编码集； 

K，int压缩率 

Output：Rset，set子空间编码集 ； 

Begin 

1．Rset：一Initial(T)； 

2．Tmpset：一Null； 

3．While(fRsetf> fTI／K) 

4． Tmpset：-二Null； 

5． Foreach(rs in Rset) 

6． trs=Resolution(rs，g，1)； 

7． Insert(tmpSet，trs)； 

8． End Foreah 

9． Rset~ tmpSet； 

lO．EndW hile 

11．While(iRsetl!一 ITl／K) 

l2． Setl—lX『ull，Set2一 Null； 

13． Tmpset=Selet(Rset)； 

14． Delete(Rset，Tmpset)； 

15． Split(Tmpset，&Set1，&Set2)； 

16． Insert(Rset，Set1，Set2；) 

17．EndⅥ ile 

18．Slim(Rset)； 

19．Return Rset； 

End 

集合Rset记录分辨率调整后 空间中的子空间分布情 

况。行 3至行 10采取每轮“各维降低 l，，的策略来全局降低 

分辨率。依次对 Rset中的子空间rS使用Resolution函数降 

低分辨率，并使用 Insert函数插入到临时子空间集 tmpSet 

中，Insert还要维护(高分辨率的)Rset到(低分辨率的)trap— 

Set中的子空间映射关系。行 1l到行17对Rset中的部分子 

空间进行局部分辨率放大。每次通过 Selet函数选择放大 

Rset中某个子空间的分辨率，使得该子空间分裂成两个子空 

间，且获得最大的空间冗余量变化 DdtaR，函数 Delete，Split 

和 Insert完成对选定子空间的分裂以及维护 Rset的更新工 

作。如此反复，直到 Rset集合中子空间数满足目标。行 18 

的 Slim函数对 Rset中每个子空间所包含的原始点重新计算 

最小外接子空间，以此来降低分辨率过度调整所带来的冗余。 

显然，算法 3在执行速度上要远快于算法 2。算法 3在 

降低空间分辨率时，考虑的是子空间的冗余量的定量变化。 

粗放地对子空间进行降低分辨率的操作，会使得更多的子空 

间在算法初期被合并。一般来说，越多的子空间在早期被合 

并 ，则其产生的冗余量变化就会越少。粗放的调整也会产生 

大量不必要的冗余量，虽然算法 3后期又以此为基础局部提 

高部分子空间的分辨率，但在多数情况下，算法 2能比算法 3 

得到更高质量的解。 

在实际应用中，对于大规模的数据，可以使用算法 3作为 

处理的前端来减小数据规模，再使用算法 2获得质量较好的 

解，从而获得速度与质量的平衡。 

5 实验与分析 

5．1 实验环境 

实验采用主频为 1．6GHz的 CPU(Intel CoreDuo E2140) 

以及 1GRAM(DDR)；算法使用 CSharp实现，编译环境为 
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VS．NET2005。 

实验采用真实数据集Adult Dataset作为实验的数据，该 

数据集与文献[4]采用数据集相同。我们消除了数据集中缺 

失值的元组并选择 5个属性作为实验对象。实验数据集中约 

含有 45k条元组，其属性的特性描述如表 5所列。 

表 5 AdultDataSet实验对象属性特性描述 

实验从执行效率和结果质量两方面来考量本文算法，并 

与经典的语义压缩算法 AlphaSum进行对比。结果质量 以压 

缩前后的语义损失率 ILR作为度量标准，其计算公式如下： 

ILR(Ts~ y)一—In
—
f

—

o 

。

L o
—

ss
—

(
—

T
—

s ~

— 一

)~Ioo~ 
1．~)em antic 

式中，T．Semantic为原始数据的语义量 。 

5．2 真实数据集上的实验结果与分析 

我们在 Adult数据集中选择具有不同维数的 3组数据进 

行实验，在不同压缩率情况下对 TSHS—Quick，ResAdujst和 

AlphaSum进行考察。实验的 目的是观察数据集维度和压缩 

率的变化对算法效率及质量所产生的影响。实验结果如图3 

至图 8所示。 

图 3 属性个数 m一3的算法运 图 4 属性个数 m一4的算法运 

行时间实验结果 行时间实验结果 

图 5 属性个数 m一5的算法运 图 6 属性个数 m一3的算法压 

行时间实验结果 缩质量实验结果 

图7 属性个数 m一4的算法压 图8 属性个数 一5的算法压 

缩质量实验结果 缩质量实验结果 

如图3一图5所示，TSHS_Quick和ResAdiust算法的运 

行效率相对于经典算法 AlphaSum有大幅提高。在 3组数据 

中，算法ResAdjust具有最短的运行时间，TSHS—Quick次 

之，AlphaSum运行时间最长。就运行时间而言，压缩率K对 

3种算法的影响较小，而被压缩属性的个数 对 3种算法的 

影响较大。就被压缩属性的个数 m而言，ResAdjust受到的 

影响最小 ，TSHS—Quick次之，AIphaSum最大。因此，将 K_ 



Summary作为空间聚类问题处理能获得更好的运行效率，并 

且经典算法AlphaSum不适合高维数据。如图6一图8所示， 

TSHS
_

Quick算法产生的实验结果具有最好的质量，而 Res— 

Adjust和 AIphaSum 的结果质量不相上下。就结果质量 而 

言，3种算法 中，K 的影 响要 大于 m 的影响。因此，将 K— 

Summary作为空间聚类问题处理，能获得更好质量的语义压 

缩表。 

结束语 通过使用 Dewey编码将原始元组编码成多维 

层次空间中的点，本文将 K-Summary问题转换为 空间上 

的以最小化外接子空间周长之和为 El标的空间聚类问题。基 

于凝聚策略和分辨率调整策略，我们提出了两种解决该空间 

聚类的算法。相对于现有的表语义汇总系统，本文算法更高 

效且能保留更多的语义信息。 

下一步的工作是解决不确定数据表的语义汇总问题。数 

据属性值的不确定性使得属性值在概念分层上具有多条通向 

根节点的路径 ，且每条路径具有不同的概率值。如何在概率 

模型下解决 K—Summary问题 ，并给出其结果的概率语义解 

释，是今后的研究重点。 
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需再做处理，因此便捷性更高。此外，本文方法在查找频繁模 

式的同时，可同步高效地进行子串归并。 

另一方面，在某些应用中，用户并不希望查找低频串。龚 

的方法可以剪枝低频串，提高速度，本文方法则不能做到。本 

文方法与其他主要方法的特性比较如表 1所列。 

表 1 算法特性比较 

结束语 为处理大规模语料，本文提出了基于语料划分 

的频繁模式查找算法。其将语料按后缀首字符划分为多个集 

合，通过集合中的最大化最长公共前缀区间(MLCPI)查找出 

频繁模式及其频次，所有集合查找结果的并集即为语料的频 

繁模式集合。查找时，根据具体需要可归并子串。试验表明， 

本文算法查找过程 内存消耗稳定，受语料规模影响较小， 

4．61G纯文本语料内存消耗小于 30M，可处理规模远大于内 

存的语料。算法容易实现并行处理，从而获取更快的查找速 

度。此外，同步归并子串给频繁模式查找带来的时空影响较 

小。 

查找出的频繁模式作为新词识别的候选词可提高识别的 

召回率，后续工作将围绕新词识别展开。 
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