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Abstract:  Association rule mining is one of the most important and basic technique in data mining, which has 
been studied extensively and has a wide range of applications. However, as traditional data mining algorithms 
usually only focus on analyzing data organized in single table, applying these algorithms in multi-relational data 
environment will result in many problems. This paper summarizes these problems, proposes a framework for the 
mining of multi-relational association rule, and gives a definition of the mining task. After classifying the existing 
work into two categories, it describes the main techniques used in several typical algorithms, and it also makes 
comparison and analysis among them. Finally, it points out some issues unsolved and some future further research 
work in this area. 
Key words:  data mining; association rule; relational database; star schema 

摘  要: 关联规则的挖掘是数据挖掘中的一项重要和基础的技术,已进行了多方面的深入研究,有着广泛的应用.
传统数据挖掘算法是针对单表数据进行处理的,在应用于多关系数据挖掘时存在诸多问题.对多关系关联规则的挖

掘问题进行了重新定义和总结.提出了多关系关联规则挖掘的一个框架,并对已有算法进行了分类.然后对各类代表

性算法进行了描述、分析和对比,对尚存在的问题进行了分析和总结.最后,对该领域未来的研究工作提出了建议. 
关键词: 数据挖掘;关联规则;关系数据库;星型模式 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

计算机在信息社会的广泛应用,使得越来越多的数据积累在信息系统中.在这些数据中隐藏着大量的不为
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人们所知的模式或知识,寻找有价值的数据模式或知识是数据挖掘研究的主要内容.数据挖掘技术经历了近一

二十年的发展,取得了较大进展,在融合统计学、数据库、计算机图形学、人工智能和机器学习等学科内容的

基础上,形成了一套自己的理论、技术和方法.已经提出的数据挖掘技术包括关联规则、分类、聚类、序列模

式、预测、趋势分析、时间序列中的相似性搜索,等等. 
然而,在现有的数据挖掘技术中所提出的数据挖掘算法基本上都是基于关系数据库中的单个表上的数据

实现的,而实际应用中的数据大多数分散存储在关系数据库的多个表中,因而多关系数据挖掘引起了越来越多

的研究人员的关注,并成功地应用于多种领域[1].关联规则是数据挖掘中的重要技术之一,有着广泛的应用.对于

单表数据集 ,该方面的研究已经做了很多 [2−13].从发现模式的角度,可将其分为两大类:一类是发现频繁模式

(frequent pattern)[2−8];另一类是发现频繁闭合模式(frequent closed pattern)[9−13].在这些算法中,有代表性的算法

涉及不同的挖掘方法:Apriori[3]是按层次不断生成候选频繁集从而发现频繁模式的典型算法;FP-growth[6]是采

用树形结构不必生成候选频繁集而发现频繁项集的典型算法;CHARM(closed association rule mining)[10]是采用

垂直结构而不是通常的水平结构来表示数据、发现频繁闭合模式的典型算法;CARPENTER(closed pattern 
discovery by transposing tables that are extremely long)[12]则是采用转置(transposition)方法发现包含大量属性的

小数据集中的频繁闭合模式的典型算法. 
如果将传统的关联规则挖掘算法直接应用到多关系数据挖掘中则存在诸多的问题 [14,15],多关系数据挖掘

正是为了解决这些问题而诞生的.目前,这一概念还没有统一的严格定义.有的学者认为,直接在一个关系数据

库的多个表中寻找有意义的模式,不需要将多个表转换为单个表的技术称为多关系数据挖掘[15].持这种观点的

学者强调多关系数据挖掘不应该是通过将多个表转换为单个表后对数据进行分析;也有的学者则致力于将多

个关系的数据进行一定的归纳、汇总,通过创建新的属性等方法将多个关系的信息集中到一个表,然后处理.根
据我们目前了解的有关多关系关联规则挖掘研究的现状,给出多关系关联规则挖掘的定义如下: 

定义 1. 通过分析一个关系数据库的多个表中的数据发现存在于单个表以及多个表的属性值之间的关联

规则的过程称为多关系关联规则挖掘(multi-relational association rule mining,简称 MRARM). 
本文第 1 节给出相关的基本概念的定义,提出多关系关联规则挖掘研究的基本框架.第 2 节总结多关系关

联规则挖掘需要解决的问题.第 3 节讨论基于 ILP(inductive logic programming)技术的多关系关联规则挖掘方

法及其代表性算法.第 4节描述和比较各种解决星型模式下多关系频繁项集以及频繁闭合项集的挖掘算法.第 5
节对已有工作进行总结,提出尚存在的问题、挑战以及未来的研究工作. 

1   定义与问题描述 

为了便于理解和描述已有工作和算法,我们首先给出基本概念和术语的定义. 
很多已有多关系关联规则挖掘的研究是基于以星型模式组织的数据库而展开的 .如同多维数据模型

(multi-dimensional data model)中的星型模式(star schema),假设数据挖掘的数据是以星型模式组织的,即由一个

事实表(fact table,简称 FT)和多个维表(dimensional table)构成,每个维表的主键(primary key)在事实表中以外键

(foreign key)的形式出现,以表达维表和事实表之间的 1 对多联系.如图 1 中所示的数据库由 3 个表构成.Student 
表记录了所有学生的信息,Course 表记录了所有的课程信息,SC 表中记录了有关学生选课的信息,这个数据库

可以看作是一个星型模式.其中,表 SC 是事实表,表 Student 和表 Course 分别是维表.SC 表中的外键属性 Sid 参

照的是表 Student 的主键 Sid,外键属性 Cid 参照的是表 Course 的主键 Cid. 
为了便于挖掘任务的实现,假设事实表中仅含有外键属性,如还有其他属性,则可以将它们分离出来构成另

一个维度表.按照此方法,图 1 中的 3 个表可以转化为如图 2 所示的星型模式,其中,原属于事实表的属性 Grade
被分离出来单独组成另一个维表 Score. 

更一般地,一个数据库可以看作是星型数据模式的一个扩展,即由多个星型模式组合而成,如图 3 所示. 
定义 2(连接表). 将一个数据库中的所有表进行连接构成一个泛关系表,称为连接表(join table). 
表 1(见第 2.1 节)所示的泛关系表就是图 1 中的 3 个表的连接表. 
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Student                                    Course 
Sid Age Address  Cid Subject Credit 
a1 18~20 Haidian  b1 Math 3 
a2 18~20 Xicheng  b2 Phy 2 
a3 20~22 Chaoyang  b3 CS 3 

 
                                 SC 

Sid Cid Grade 
a1 b1 80~90 
a2 b2 70~80 
a1 b2 70~80 
a3 b2 90~100 
a1 b3 60~70 

Fig.1  Star schema database 
图 1  星型模式数据库 

Student                                            Course 
Sid Age Address  Cid Subject Credit 
a1 18~20 (x1) Haidian (x3)  b1 Math (y1) 3 (y4) 
a2 18~20 (x1) Xicheng (x4)  b2 Phy (y2) 2 (y5) 
a3 20~22 (x2) Chaoyang (x5)  b3 CS (y3) 3 (y4) 

 
                                 SC 

Sid Cid Gid 
a1 b1 g2
a2 b2 g1
a1 b2 g1
a3 b2 g3
a1 b3 g4 

                                          Score 
Gid Grade 
g1 70~80 (z1) 
g2 80~90 (z2) 
g3 90~100 (z3)
g4 60~70 (z4) 

Fig.2  Star schema 
图 2  星型模式 

Student                                            Course 
Sno Address Age GPA  Cno Subject Semester Credit 
a1 Haidian 20~25 2~2.5  b1 Math Fall06 3 
a2 Xicheng 25~30 2.5~3  b2 Phy Spring06 2 
a3 Chaoyang 25~30 3~4  b3 CS Fall06 3 

 
SC                             CT                       Teacher 

Sno Cno  Cno Tno  Tno Age Dept 
A1 b3  c1 b3  c1 30~39 CS 
A2 b3  c3 b2  c2 20~29 Phy 
A2 b2  c2 b2  c3 40~49 Math 
A3 b1        

Fig.3  ER model based database 
图 3  基于 ER 模型的数据库 

定义 3(项、项集). 包含于任一个表的非主键和外键属性的每个不同取值称为一个项(item),记为一个属性

和取值对:属性=取值,或用一个唯一的标识符表示.由多个项构成的集合称为项集(itemset).项集中的项若全部

来自于一个表,则称项集为单表项集(single table itemset);若涉及的表个数大于 1,则称为跨表项集(cross table 
itemset). 

在图 2 中,表Student中项的一个例子为Age=18~20,也可以将所有项用标识符表示,如x1代表Age=18~20,x2
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代表Age=20~22,x3代表Address=Haidian,x4代表Address=Xicheng,x5代表Address=Chaoyang.其他表可按同样方

法处理,如图 2 所示,各个表中分量旁括号中的内容为其标识符. 
定义 4(支持度、置信度). 一个项集 X 在一个表中出现的次数除以该表的总行数称为该项集相对于该表的

支持度,记为 sup(X).相应地,一个规则 X→Y(其中,X 和 Y 均为项集)的置信度定义为 XY(即 X∪Y)的支持度除以 X
的支持度,记为 conf(X→Y). 

注意,不同的算法对于支持度的定义不尽相同,有些算法将支持度定义为相对于连接表的支持度,有些则定

义为相对于所在表的支持度.在下面介绍具体算法时还将进一步加以介绍. 
定义 5(单表频繁项集、跨表频繁项集). 由用户给定一个支持度的最小阈值(记为 minsup),所有支持度不小

于该阈值的项集称为频繁项集(frequent itemset).若项集为单表项集,则称为单表频繁项集;同理,若频繁项集为

跨表项集,则称为跨表频繁项集. 
定义 6(频繁闭合项集). 给定最小支持度 minsup,对于一个频繁的项集 X,如果不存在一个项集 Y,Y⊃X,且 Y

与 X 的支持度相同,则 X 称为频繁闭合项集(frequent closed itemset). 
定义 7(单表关联规则、跨表关联规则). 由用户给定一个置信度的最小阈值(记为 minconf)和支持度的最小

阈值 minsup,对于频繁项集 X 和 Y,若其对应规则 X→Y 的置信度不小于最小阈值 minconf,则称该规则为关联规

则.若项集 XY 为单表项集,则称规则为单表关联规则;同理,若项集 XY 为跨表项集,则称规则为跨表关联规则. 
多关系关联规则挖掘任务:给定支持度和置信度的最小阈值 minsup 和 minconf,多关系关联规则的挖掘就

是要发现存在于一个数据库的多个表中的所有满足 minsup 和 minconf 的单表和跨表关联规则. 
关联规则的挖掘通常分为两个步骤:第 1 步发现所有的频繁项集,第 2 步发现这些频繁项集之间满足最小

置信度的关联规则.由于发现频繁项集的时间复杂度远远大于第 2 步关联规则的发现,因而,通常我们只讨论 
第 1 步的挖掘方法.在多关系的环境下,寻找满足最小支持度阈值的单表频繁项集和跨表频繁项集的过程,称为

多关系频繁项集挖掘. 

2   多关系关联规则挖掘的主要问题 

将传统的单表关联规则挖掘算法进行扩展,用于发现多表关联规则时会遇到若干问题,我们将其总结为 3
类:性能问题、统计偏斜问题和信息丢失问题.下面分别加以说明. 

2.1   性能问题 

将传统单表关联规则挖掘算法用于发现多表关联规则的最直接的方法是将一个数据库的所有表进行连

接,构造一个连接表或泛关系表.以如图 1 所示的有关学生-课程的数据库为例,当将 Student,Course,SC 表通过连

接操作生成一个泛关系表 S-C-SC(见表 1)后,可以在此表上运用传统的数据挖掘算法进行挖掘. 

Table 1  Universal table S-C-SC 
表 1  泛关系表 S-C-SC 

Sid Cid Grade Age Address Subject Credit 
a1 b1 80~90 18~20 Haidian Math 3 
a2 b2 70~80 18~20 Xicheng Phy 2 
a1 b2 70~80 18~20 Haidian Phy 2 
a3 b2 90~100 20~22 Chaoyang Phy 2 
a1 b3 70~80 18~20 Haidian CS 3 

然而,在数据库的各种数据操作中,连接是最费时的操作之一[16],因此,这种方法会引起如下问题: 
• 将多个关系进行连接操作,当涉及的表很大时,连接操作可能根本无法进行,因为连接操作的执行代价

昂贵,很费时; 
• 多表连接的结果所对应的单一关系表,数据冗余现象非常严重,规模可能非常庞大,在这样的表上运行

数据挖掘算法将非常费时. 
大多数多关系关联规则算法并不采用这种简单的处理方法,但即使是这样,为了挖掘跨表关联规则,也需要
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将多个表的属性进行关联,如何避免连接操作从而提高算法的性能是一个需要解决的问题. 

2.2   统计偏斜问题 

多表关联规则算法在发现存在于多个表的关联规则的过程中还会产生另一个问题 :统计偏斜问题

(statistical skew)[14].为了将位于多个表的项进行关联,若将这些表的数据进行连接,生成一个连接表,则将改变

数据在原有表中的分布特性,偏离其原有统计特性.下面仍以如图 1 所示的数据库作为例子进行说明. 
假设最小支持度设为 50%,最小置信度设为 60%,则在表 1 给出的连接表中可以发现如下关联规则: 

Rule: Age=18~20→Address=Haidian 
容易看出,该关联规则在 S-C-SC 表中的支持度和置信度分别是 

Support(Age=18~20→Address=Haidian)=60%(3/5), 
Confidence(Age=18~20→Address=Haidian)=75%(3/4). 

由于该关联规则中所涉及的属性均来自 Student 表,而仅利用 Student 表计算这一关联规则的支持度和置信

度分别是 
Support(Age=18~20→Address=Haidian)=33.3%(1/3), 

Confidence(Age=18~20→Address=Haidian)=50%(1/2). 
显然,这应该是所发现的关联规则正确的支持度和置信度,而通过 S-C-SC 表计算的支持度和置信度存在问

题.其原因是,原存于一个表的数据经过连接操作之后,有些信息被放大了,而有些则被缩小了,偏离了原来的数

据分布状况,产生了统计上的偏斜. 
因此,为了使发现的关联规则最大程度地符合数据所反映的语义,计算正确的支持度和置信度,需要将统计

偏斜问题作为需要解决的问题之一. 

2.3   信息丢失问题 

将多关系转换为单关系的另外一种方法是创建一些新的属性,将来自其他表的信息通过汇总和聚集集成

在一个关系中,从而将多关系数据库转化为单一关系[17],在ILP领域,这种方法称为命题化(prepositionalization).
例如,对于图 1 中的 3 个表,可以通过该方法生成如表 2 所示的单个表Student1. 

Table 2  Summarizing multi-relations to single relation Student1 
表 2  将多个表汇总为单个表: Student1 

Sid Age Address NoOfCourses MaxGrade SumCredit 
a1 18~20 Haidian 3 80~90 8 
a2 18~20 Xicheng 1 70~80 2 
a3 20~22 Chaoyang 1 90~100 2 

然而,这种方法容易导致信息的丢失,例如,每个学生所修的每门课程的信息就不存在了.因此,原本存在于

这些数据之间的关联规则也就无法发现.另外,由于找出恰当的新属性并不容易,这需要掌握大量的对域值的理

解,而这本身就属于数据挖掘的任务,因而该方法实现起来并不容易. 
因此,多关系关联规则的挖掘如果以挖掘存在于多个表的所有满足支持度和置信度的关联规则为目的,则

应避免此类问题的发生. 
已有的挖掘多关系关联规则的研究工作可以按照不同的分类标准进行不同的分类.在本文中,我们从解决

上述问题的侧重面角度进行分类,可将已有工作分为两大类:一类是主要解决统计偏斜问题;另一类是解决性能

问题.信息丢失问题在这两类工作中都没有出现. 
解决统计偏斜问题的主要工作采用基于 ILP 的方法.解决统计偏斜问题的主要方法是,通过引入关键原子

(在第 3 节中将介绍其概念)的方法,一个频繁模式对应一个查询(具体内容见下节),在查询结果中,按照关键原子

的取值进行支持度的计算.因此,即使目标表中的一行元组经过连接操作之后与其他表的多行进行了连接,但其

关键原子的取值只有一个,支持度的值不会因此而改变,从而避免了信息的放大和缩小. 
解决性能问题的工作主要针对星型模式下的多关系进行挖掘,主要方法包括:避免连接结果的物化、避免
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连接操作的执行以及采用快速的单表关联规则挖掘算法等.这些方法在一定程度上改善了多表连接的计算代

价,同时,通过一些树型数据结构避免数据表的多次扫描,提高了算法的性能. 

3   基于 ILP 技术的多关系关联规则挖掘方法 

ILP技术是最早用于将传统数据挖掘算法扩展到多关系情况下的技术之一. ILP注重发现表达为逻辑程序

的模式,最初,ILP通过示例完成一些自动的程序综合工作,现在其研究范围已扩展到数据挖掘的各项工作中.对
于关联规则的挖掘 ,采用基于 ILP的技术挖掘多表关联规则的典型算法有WARMR[18,19]和算法FARMER 
(finding interesting association rule groups by enumeration of rows)[20].这类算法以逻辑原子的方式表达项集,通
过Prolog查询来计算项集的支持度,借鉴典型单表关联规则挖掘算法,通过分层叠代的方法发现存在于多表的

关联规则.这种方法在实现挖掘多表关联规则的同时可以避免统计偏斜问题的发生.下面我们首先介绍与ILP
有关的一些基本概念和术语,然后介绍这两种典型算法. 

3.1   基本概念和定义 

ILP领域的研究人员利用ILP技术将传统的单表关联规则挖掘算法扩展到了多表情况下.在提出的此类算

法中,项集(模式,pattern)被定义为如下形式的查询(query)[18,21,22]: 
?−A1,A2,…,An

其中,每个Ai是一个逻辑原子(logical atom),是一个以变量或常数作为参数的谓词(predicate). 
以如图 4 所示的数据库为例,这是一个由表 Kids、表 Likes、表 Has 和表 Prefers4 个关系所构成的数据库.

这 4 个关系用谓词的形式可表达为:Kids(KID),Likes(KID,object),Has(KID,object),Prefers(KID,object,to).对于该

数据库,一个查询的例子为 
 ?−Kids(KID),Likes(KID,X),Has(KID,Y) (查询 1) 

该查询可以转换为一个如下的 SQL 查询: 
SELECT Kids.KID, Likes.object, Has.object 

FROM Kids, Likes, Has 
WHERE Kids.KID=Likes.KID AND Likes.KID=Has.KID 

Table kids       Table likes                Table Has                  Table prefers 
KID  KID Object  KID Object  KID Object To 
Joni  Joni Icecream  Joni Icecream  Joni Icecream  Dolphin 

Elliot  Joni Dolphin   Joni Piglet  Joni Pudding Raisins  
  Elliot Piglet   Elliot Icecream  Joni Giraffe  Gnu  
  Elliot Gnu      Elliot Lion  Icecream 
  Elliot Lion      Elliot Piglet  Dolphin  

Fig.4  Database with four relations 
图 4  由 4 个关系组成的数据库 

显然,从数据库的角度,该查询可返回 7 行,包括(Joni,icecream,icecream),(Joni,icecream,piglet),(Joni,dolphin, 
icecream),(Joni,dolphin,piglet),(Elliot,Piglet,icecream),(Elliot,gnu,icecream),(Elliot,Lion,icecream).从 ILP 的角度

来看,查询 1的结果是由替换θ(substitution θ )构成的,一个替换θ是由一组数据库中的常数构成的,其中每个常数

是对查询中一个原子中的变量的实例化,即将变量用常数替换.例如,(Joni,icecream,piglet)可看作一个替换,其
中,Joni 替换变量 KID,icecream 替换 X,而 piglet 替换 Y. 

为了定义一个查询的支持度(或称为 frequency,频率),对于关联规则的挖掘任务,需要指定另外一个参数:关
键原子(key atom).该原子需要在每个查询中都出现,它决定了支持度的计算方法.例如对于查询 1 来说,如果指

定 Kids(KID)是关键原子,则查询结果中 KID 的不同取值的个数就是此查询的绝对支持度.因此,尽管查询的结

果中有 7 种情况存在,但只涉及两个孩子的情况,故绝对支持度为 2.相对支持度需要把绝对支持度除以关键原

子中的变量用表中的常数替换后的不同替换情况的个数,在本例中只有两个孩子存在,也为 2.因此,相对支持度
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为 100%. 
一个查询,如果其支持度符合用户定义的最小支持度则称为一个频繁查询.对于两个查询Q1=?−l1,…,lm和

Q2=?−l1,…,lm,lm+1,…,ln,如果对于Q1的每个替换,用常数替换后的每个原子均出现在Q2的某个替换对应的替换

后的原子中 ,则称Q1θ-包含Q2,即Q1是比Q2更一般的查询 ,Q2是比Q1更具体的查询 .例如 ,若Q1=?−Kids(KID), 
Likes(KID,X),Has(KID,Y),而Q2=?−Kids(KID),Likes(KID,X),Has(KID,Y),Prefer(KID,X,Y),则Q1θ-包含Q2,也称Q2

是Q1的特殊化(specialization). 
对于两个频繁的查询Q1=?−l1,…,lm和Q2=?−l1,…,lm,lm+1,…,ln,满足Q1θ-包含Q2的关系,如果查询Q2的支持度

除以查询Q1的支持度大于等于最小置信度,则称Q1→Q2为一个关系关联规则(relational association rule),又称为

查询扩展(query extension),可简写为l1,…,lm→lm+1,…,ln.以图 4 中的数据库为例,关系关联规则的一个例  子为 
 Kids(KID),Likes(KID,X),Has(KID,Y)→Prefers(KID,X,Y) (查询 2) 
其 中 ,Q1=?−Kids(KID),Likes(KID,X),Has(KID,Y),Q2=?−Kids(KID),Likes(KID,X),Has(KID,Y),Prefer(KID,X,Y), 满
足Q2的一个替换为 :Kids(Elliot),Likes(Elliot,lion),Has(Elliot,icecream),Prefers(Elliot,lion,icecream).满足Q1的替

换如前所述为 2 个Kid:Joni和Elliot.因此,该规则的绝对支持度为 1,置信度为 50%. 

3.2   算法WARMR 

WARMR[18,19]是一个典型的利用ILP技术实现多关系关联规则挖掘的算法.它将著名的单表关联规则挖掘

算法Apriori算法[2]升级用于多关系情况下关联规则的发现.Apriori从空项集开始,在每一层寻找项的个数等于

层数的那些频繁项集,大频繁项集可以通过向一个频繁项集中加入项而生成,即,第l+1 层的候选项集是通过向

在第l层获得的频繁项集中添加项而获得的.Apriori算法的有效性是基于“一个频繁项集的所有子集一定是频繁

的”这一事实,只有通过这一检验的候选项集才能通过扫描数据库确定它们是否为频繁项集. 
WARMR算法的核心思想与Apriori算法类似,也采用层次搜索的方法,在给定数据库D中查找频繁Prolog查

询.它首先按照层次叠代的方法产生候选查询,而后计算候选查询的支持度,从中确定频繁项集.在初始情况下,
层次为 1 时,查询由关键原子构成.从中发现,频繁的查询之后,在以后的各层次,利用θ-包含的特殊化语义,将每

一个l层的频繁查询Ql追加一个原子,从而构成一个新的候选查询Ql+1,使得Qlθ-包含Ql+1.在对候选查询进行支

持度计算时,每个候选查询提交Prolog查询系统执行,查询结果中不同的关键原子的替换个数作为该查询的支

持度.该算法的主要步骤如图 5 所示. 

Algorithm. WARMR. 
Inputs: Database D, Minimal support minsup, Key atom key. 
Outputs: Frequent query set F. 
Steps: 
1. Initialize: level d=1, Frequent Query Set F=∅;Infrequent query set I=∅; 
2. Generate candidate queries of length 1: Q1={?−key}; 
3. while Qd is not empty 
4.     Calculate the frequency(support) of each query in Qd; 
5.     Move each query with frequency <=minsup to set I. 
6.     F=F∪Qd 
7.     Generate candidate queries of length d+1 Qd+1; 
8.     d=d+1; 
9. return F; 

Fig.5  Major steps of algorithm WARMR 
图 5  算法 WARMR 的主要步骤 

在算法 Apriori 中,一个频繁项集的所有子集一定是频繁的;在 WARMR 中,一个频繁项集对应的 prolog 查

询的所有子查询并非都是频繁的 .假设如下查询 ?−person(X),parent(X,Y),hasPet(Y,cat)是频繁的 ,则不允

许?−person(X),hasPet(Y,cat)这样的子查询,因为它违反了 hasPet 谓词的第 1 个参数必须较早地出现在查询中这

一约束,这会导致在剪裁生成的候选频繁查询时使问题复杂化.因而,WARMR 保持了一个不频繁查询列表,并检

验在列表中生成的候选项集是否被某个查询所包含. 
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WARMR是在多关系情况下对Apriori算法[3]的升级.主要的不同是确定查询(即项集)的支持度和候选查询

的生成方法.Apriori可看作是WARMR的一个特例,即只解决单谓词无变量情况下的频繁项集的发现. 
WARMR 算法的优点是利用原子表达项集,表达力更强.另外,由于设计了一个额外的参数——关键原子,使

得支持度的计算不会出现统计偏斜的问题.由此可以看到,凡是采用 ILP 技术的多关系关联规测挖掘算法,由于

都要通过引进关键原子来定义查询的支持度,这使得统计偏斜问题在这类算法中得到自然的解决. 
WARMR 算法的主要缺点是计算复杂度高,使得算法效率不高.这主要是因为 WARMR 极大地依赖于θ-包

含计算,而θ-包含的计算实际上是一个 NP 完全问题.另外,由于关键原子参数的指定,WARMR 每次实际上只发

现完全的关联规则集合中的一个子集,即与关键原子有关的关联规则.要发现所有存在于各个表中的关联规则,
需要变换关键原子,重复执行该算法.这也是采用 ILP 技术的多关系关联规则挖掘算法中都存在的缺点. 

3.3   算法FARMER 

为了对WARMR算法进行改进,改善其运行效率,算法FARMER[20]被提出来,用于快速发现存在于多表中的

频繁项集.与WARMR相同,FARMER仍然沿用一阶逻辑的表达方式来定义项集(即查询)及其支持度.为了提高

算法的运行效率,降低计算复杂度,该算法采用以下策略: 
• 采用一种复杂的数据结构——Trie树来存储和操纵查询.Trie树中从根节点到叶子节点的每条路径都

对应一个查询.利用该树进行查询的生成和支持度的计算,比采用Hash树效率要高[23]. 
• 生成新的查询时不采用θ-包含计算,因为该计算非常耗时.代替θ-包含计算的方法是,为每个模式声明

(mode declaration,用于说明谓词在查询中的使用方式)创建一个多维矩阵,以便快速判断一个原子是否

可以追加到当前的查询中.FARMER 将此类原子分为 3 个类别,借助该矩阵和 Trie 树生成查询.经证明,
在满足特定条件(限定类型的语言偏置)的情况下,利用该方法生成的查询与 WARMR 相同. 

实验结果表明,FARMER 在运行效率方面与 WARMR 相比有较大的改善. 

3.4   算法WARMR与FARMER的比较和分析 

WARMR和FARMER两种算法是基于ILP技术发现多关系关联规则的代表,在实际应用中都得到了应  用
[24−26].两者的共同点在于都是利用ILP中的一阶谓词逻辑来定义项集,将项集对应为查询.这种表达方式拓展了

传统的项集的表达能力,能够发现比较复杂的模式.两者的主要区别在于以下几点: 
• WARMR 借鉴传统的 Apriori 算法的实现方法而实现,而 FARMER 采用改进了的 Apriori 算法来实现,

通过 Trie 树数据结构的使用,加快项集的计数和生成过程. 
• WARMR 采用θ-包含计算的方法来进行项集的生成和剪裁,可以剪裁掉较多的候选项集.FARMER 则摒

弃了θ-包含计算,通过限定语言偏置的类型,实现发现与 WARMR 同样的项集. 
• WARMR 与 FARMER 相比,在语言偏置方面更灵活,但执行效率较低,FARMER 对于语言偏置有所限制,

但效率相对更高.另外,由于 FARMER 需要在内存保存多个矩阵,因此,耗用的内存也相应要高. 

4   星型模式下的多关系关联规则挖掘算法 

在已有工作中,多数多关系关联规则挖掘算法是为了解决性能问题而提出来的,这类工作都是针对星型模

式下的多关系数据进行挖掘算法的研究,这种结构与实际应用中多数采用的实体联系模型模拟的数据库相比,
具有结构简单的特点.对于这种结构的数据库,为了挖掘满足条件的频繁模式以及频繁闭合模式,已有工作主要

在性能方面进行考虑.提高性能的方法主要集中于连接操作的避免以及数据扫描次数的降低.与基于ILP技术

的多关系关联规则挖掘方法不同 ,这些工作没有解决统计偏斜问题 .这类工作的典型算法包括 :JSApriori算   
法[27]、masl算法、masb算法[28]以及MultiClose算法[29]等.下面分别加以介绍. 
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4.1   算法JSApriori 

当数据库中的表以星形模式组织在一起时,文献[27]提出一种采用非 ILP 方法的算法(为便于描述,我们称

其为 JSApriori),该算法分为两个阶段:在第 1 阶段,通过分析事实(在文献[27]中称为联系表,relationship table)表
的外键到维表(即原文中的主表,primary table)主键之间的联系,算法首先在每个单独的表上运用修改的 Apriori
算法找寻频繁项集;在第 2 阶段,将属于不同表的频繁项集进行合并,寻找合并后仍频繁的项集.该算法可以得出

与将 Apriori 算法运行在连接的表上相同的结果,而且具有更好的性能. 
算法的具体步骤如下: 
(1) 在每个单独的维表上寻找频繁项集 
假设星型模式由n个维表T1,T2,…,Tn和一个事实表T1n构成.例如,在如图 1 所示的 3 个表中,Student和Course

可看作维表,SC可看作事实表.每个维表Tt(idt,at1,at2,…,atmt)的主键是idt,事实表为T1n(id1,id2,…,idn),其中的每个

idt是事实表的外键,是相应的Tt维表的主键.算法要发现连接表T=T1n⋈T1⋈T2⋈…⋈Tn中的频繁项集. 
先通过事实表T1n将每个外键idt在表中出现的不同值的次数统计出来,用一个向量将外键idt的每个取值存

储起来,向量中元素的个数即是idt取不同值的数目.由于每个外键对应一个维表Tt,因而一个向量就为一个维表

存储了其主键的每个取值在事实表中出现的次数. 
接下来,计算维表中的频繁项集.项集是否频繁是以该项集在事实表中出现的次数来统计的,这是对经典的

Apriori算法的改进.利用上一步在向量中记录的外键取值数,就可以将维表中在将来的连接表中的频繁项集找

出来.如此找出的有n个频繁项集,每一个频繁项集合lt中的频繁项集的长度可为 1~mt. 
(2) 利用事实表发现跨维表的频繁项集 
用n维的记数数组记录来自n(取值为 2∼n)个维表的候选项集,其中第t维元素对应于表Tt的频繁项集集合lt

中的项集或空项集. 
根据事实表和n个维表,可逐行生成这些表的连接表T.每生成这样的一行连接元组,马上处理它,处理完之

后不保留该行,接着生成和处理下一行.不实际地物化连接表T的每一行,是该算法的主要特点.针对生成的T表
的每一行r,首先按照每个维表Tt的属性作投影πTt(r),得到相当于维表Tt的一行,找出其中包含的属于频繁项集集

合lt中的所有项集(包括一个空项集),构成集合it.这样对所有维表的属性进行投影处理之后,就可以得到n个集

合:i1,i2,…,in.然后通过将这些集合中的项集进行组合,即It=i1×i2×…×in,得到所有候选项集It.对于每个这样的候

选项集在n维计数数组的相应位置记录下来(若已经存在,则将其计数累加 1),接着处理下一行.将T的所有行处

理完毕之后,则在n维数组中记录了所有候选项集的支持度.据此,可以确定哪些项集是频繁的. 
该算法先后采用两步完成不同的处理工作,连接表 T 只被计算和处理 1 次,因此,不必存储和完整地生成它,

这是该算法比直接在连接表上运行 Apriori 算法效率有所提高的主要原因. 

4.2   算法masl与masb 

Masl与masb算法[28]是为了改进文献[27]中的算法而提出来的.文献[27]中提出的算法需要将各个表进行连

接但不需要物化该连接结果,它是对生成的每一个连接行进行处理.由于缺乏剪裁机制,因此,内存和计算代价

都很高.Masl与masb算法的特点是不需要进行自然连接操作,因而在一定程度上提高了算法的性能.两种算法的

区别在于,在实现tid-list时,前者采用linked list而后者采用位图矩阵和计数数组的数据结构.它们的主要步骤相

同. 
假设有 2 个维度表:A,B 和一个事实表 FT.算法的主要步骤如下: 
(1) 初始化 
对每个维度表扫描一次,收集每个 1-项集对应的行号列表,即tid-list.对事实表FT扫描一次,统计每个维度表

的行号tid在FT中出现的次数以及对于每个维度表的行号,如A表中的ai与B表中的行号共同出现在FT表中的次

数,记为B_key(ai).例如,对于图 6 中的两个维度表A,B和一个事实表FT,B_key(a1)={b2(1),b3(1),b5(2)}. 
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(2) 预处理 
读取维度表,并将其进行转置转换为 VTV(vertical tid-vector)格式的表,记录每个属性的每个取值出现在哪

些行中,各行用行号 tid 表示,并用一个数组记录每个维度表中每个主键在事实表中出现的次数.如图 6 所示. 
A                         FT                  B 

 

 

 

 
 

VTV of table A           Counting array                       A’s VTV without infrequent items 
Item Tids 

x1 a1,a3,a4
x2 a2
x3 a1,a2,a3
x4 a4
x5 a1
x6 a2,a3,a4

Fig.6  VTV format table and counting array of table A 
图 6  维度表 A 表的 VTV 格式及其计数数组 

(3) 局部挖掘 
对每个维度表进行局部挖掘.这一步可以采用任何单表频繁项集挖掘算法,如 FP-growth,对其进行稍加修

改即可.修改主要是为了计算单表中的项集在事实表中出现的次数,需要用到在初始化步骤中统计的值(每个维

度表的行号 tid 在 FT 中出现的次数).该步的时间消耗比起下一步来并不显著. 
(4) 全局挖掘 
此步骤又细分为 3 个步骤来完成. 
第 1 步:扫描事实表. 
扫描事实表 FT,并利用前缀树将 FT 中各个行号的信息进行存储.如果维度表有 4 个:A,B,C 和 D,则事实表

(图 7 中显示在左侧的表)可用图 7 右侧所示的前缀树表示. 

TidA Items 
a1 x1,x3,x5
a2 x2,x3,x6
a3 x1,x3,x6
a4 x1,x4,x6

TidA TidB 
a1 b5
a1 b3
a1 b2
a3 b2
a3 b5
a1 b5

TidB Items 
b1 y1,y3,y5
b2 y1,y3,y6
b3 y2,y4,y6
b4 y1,y4, y5
b5 y1,y4, y6

Tid Tidcounts Item Tids 
a1 4 x1 a1(4),a3(2) 
a2 0 x3 a1(4),a3(2) 
a3 2 x5 a1(4) 
a4 0

 

x6 a3(2) 

Tid(A) Tid(B) Tid(C) Tid(D)
a1 b1 c1 d1
a1 b2 c2 d2
a2 b2 c1 d1
a2 b2 c2 d2
a3 b4 c1 d1
a4 b3 c2 d2

Join order of A, B, C, D
a1(2)        a2(2)    a3(1)        a4(1) 

b1(1)       b2(1)     b2(2)     b4(1)  b3(1) 

c1(1)      c2(1) c1(1)  c2(1) c1(1)  c2(1) 

d1(1)       d2(1)  d1(1)  d2(1)  d1(1)  d2(1) 

Level 1
 

 

evel 2 

vel 3 

L
 
Le
 
Level 4

 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Fact table FT and its prefix tree 
图 7  事实表 FT 及其前缀树 

对维度表设定一个处理顺序,假设 4 个维度表的处理顺序为 A,B,C,D,则按如下 2 个步骤继续处理. 
第 2 步:挖掘 2 项项集. 
生成 2 项项集,其中一个项来自 A 表,另一个来自 B 表.计算其在 FT 表中出现的频率,主要依据图 7 中的前

缀树所存储的行号信息进行计算,检验是否满足最小支持度要求. 
第 3 步:为表 A 和表 B 挖掘其余项集. 
由 k 项集生成候选 k+1 项集(k=2,3,…),两个 k 项集若前 k−1 项相同,最后一项不同,则生成一个 k+1 项集,方
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法类似于 Apriori_gen,具体可参考文献[30].然后计算每个新生成的项集的频率,找出其中的频繁项集.此步骤重

复执行,直至生成的 k+1 项集集合为空. 
第 2 步和第 3 步又称为维度表 A 和表 B 的绑定(binding)过程.第 2 步和第 3 步完成之后,发现的频繁项集来

自 A,B 和 AB.把这些频繁项集看作是从一个单一的表 AB 中发现,然后重复第 2 步和第 3 步绑定表 AB 和 C 以

挖掘来自表 AB 和表 C 的所有项集,这些项集包含的项部分来自表 AB,另一部分来自表 C.接下来,再重复第 2 步

和第 3 步绑定 ABC 和 D,以挖掘来自表 ABC 和表 D 的所有项集,这样,就可以得到来自这个数据库的所有的频

繁项集. 
实验表明,该方法比将所有表连接之后使用人们非常熟悉的一些高效的单表算法,如基于 fp-tree 的算法

fp-growth,性能要好. 

4.3   算法MultiClose 

MultiClose 算法与 masl 与 masb 算法相似,不同之处在于,前者发现的是频繁闭合项集而不是频繁项集.如
同单表中的频繁闭合项集与频繁项集的区别和事实,在多关系情况下,频繁闭合项集是频繁项集的一种无损压

缩,通常可以大幅度减少所发现的项集的个数. 
MultiClose 算法的主要过程与 masl 与 masb 算法相似,分为如下的 3 个主要步骤: 
(1) 预处理 
扫描事实表,统计每个 tid 出现的次数,构建前缀树以记录事实表信息.然后扫描维表,将其转化为垂直格式

表示,即每个属性取值对应一个 tid 列表. 
(2) 局部挖掘 
为每个维表采用CHARM算法[10]单独挖掘满足条件的单表频繁闭合项集.为了处理多关系情况,将CHARM

进行修改,使其可以计算单表项集在连接表中的支持度.另外,为了加快项集是否频繁的检验,采用一个两层哈

希表结果树,该数据结构优于CHARM中原来采用的方法. 
(3) 全局挖掘 
利用局部挖掘中得到的频繁闭合项集以及前缀树进行跨表频繁闭合项集的挖掘.经证明,一个跨表频繁项

集 XY 如果是闭合的,其中 X 和 Y 分别是一个单表频繁项集,则 X 和 Y 分别是所在关系的闭合项集.全局挖掘的

主要步骤与 masl 与 masb 算法类似,在此不再赘述. 
实验结果表明,MultiClose 在运行时间上优于 CHARM. 

4.4   算法比较 

文献[27]提出在只包含一个星型模式组织的多表数据库情况下,如何将经典的 Apriori 算法进行修改以挖

掘存在于多个表之间的关联规则,所提出的 JSApriori 算法的主要特点是避免将多个表的连接结果保存后再进

行挖掘.由于连接结果通常较大,因此,这在一定程度上提高了算法的效率.但是,由于处理过程中无法进行候选

项集的剪裁,n 维计数数组需要同时记录任意大小的候选项集,因此,需要大量内存.另外,连接表虽然不需要保

存,但每一行都需要生成和处理,这也是比较耗费时间的. 
为了进一步提高运行效率,文献[28]中提出的 masl 与 masb 两种算法通过单独处理维表和事实表发现所有

单表和跨表的频繁项集,避免了将多个表进行连接,有效地提高了挖掘效率. 
文献[29]提出的 MultiClose 算法挖掘频繁闭合项集.该算法利用与 masl 与 masb 两种算法类似的方法进行

处理,不同之处在于发现时闭合项集,而不是频繁项集,闭合项集是一种频繁项集的压缩.MultiClose 算法利用项

集的闭合特性,通过单独处理维表和事实表发现其中的频繁闭合项集,避免了表之间的连接操作. 
这些算法的共同点在于,它们主要致力于避免连接操作而提高算法的性能,没有考虑可能出现的统计偏斜

问题.因而对于单表项集,其支持度的计算是相对于连接表而言的. 
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5   总结与未来研究展望 

鉴于在实际应用中数据事实上都是存放在数据库的多个表中,因而多关系数据挖掘近年来成为一个研究

热点,其中,多关系关联规则的研究也引起了很多人的关注,提出了各种算法.本文定义了多关系关联规则挖掘

算法研究的一个总体框架,总结了这些算法需要解决的 3 大问题,并按照解决这些问题的侧重面不同,将已有工

作分为两大类:解决统计偏斜问题的基于 ILP 技术的研究工作和重点解决性能问题的针对星型模式的数据库

的工作.就这两类工作,我们介绍了各种典型代表算法的主要步骤和方法.由于多关系数据库相对于单表数据集

而言,数据环境更加复杂,需要解决的问题还有很多,特别是在以下方面还需要研究人员做进一步深入的研究: 
• 处理结构复杂的数据库 
尽管很多已有工作都是针对性能的提高而展开的,但是,它们绝大多数以星型模式数据库为研究对象.在这

种情况下,只需考虑单个维表的处理问题,以及各维表经过事实表连接后的连接表的处理问题.在实际应用中,
更具有普遍意义的是以实体联系模型对应的数据库,远比星型模式复杂得多.虽然有些研究人员提出的方法原

则上可以经过一定的修改推广到更一般的数据库,但是对于复杂的数据库结构,不仅存在项集的组合爆炸问题,
还存在表之间组合的爆炸问题以及属性间的组合问题,这就对算法的性能提出了进一步的挑战.在这方面,可以

借鉴一些其他方法,如多关系分类算法CrossMine[31]中所提出的虚拟连接方法以及传统数据挖掘中的高维度频

繁模式的发现方法[12,32]等,以便降低问题的难度,提高系统的性能,使得多关系关联规则的挖掘真正成为可能. 
• 优化关联规则的发现和输出 
在一个大型数据库中,表之间的连接路径通常很多、很长,为了发现可能存在于所有连接路径中的规则,需

要花费很多时间.但是通常连接路径越长,表之间的语义关系可能就越弱,属性值之间存在关联的可能性也越

小.因此,如何利用表之间的语义联系以及应用背景的领域知识(domain knowledge),尽快发现有意义的关联规

则,是需要研究人员认真研究的问题.该问题的解决不仅可以输出让用户更感兴趣的规则,而且也可以同时缩减

算法的搜索空间,提高算法的运行效率.为了使得多关系关联规则算法能够利用领域知识,可以考虑使算法具有

使用元数据或自描述数据的能力. 
• 避免统计偏斜的新方法 
基于 ILP 技术的关联规则挖掘算法可以解决统计偏斜问题,但 ILP 方法存在许多缺陷,例如,它主要面向演

绎数据库,不能直接处理关系数据库,而关系数据库在实际应用中使用更为广泛;再者,由于它生成候选查询的

方式不同于传统的候选项集的生成方法,计算复杂度更高,算法性能受到影响.另外,它解决统计偏斜问题的方

法依赖于一个新增的参数——关键原子,该参数难以被普通用户理解.因此,如何借鉴 ILP 方法在不损失系统性

能的前提下解决统计偏斜问题需要进一步的研究.最后,利用 ILP 技术发现的模式通常不易被用户理解,限制了

此类算法在实际中的使用.因而,研究基于数据库技术的避免多表连接过程中的统计偏斜问题的方法是很有必

要的. 
• 研究多关系关联规则的新型实现技术 
多关系数据挖掘面向的是存储于多个表中的数据,然而,对于关系数据库中的数据,基于ILP技术的关联规

则挖掘算法需要将其转换为ILP可以处理的用谓词表达的事实;而对于其他算法,则将各个表看作数据集合,或
者仅将表看作存放数据的容器,没有充分利用数据库系统对数据的处理能力.因此,挖掘算法与数据库之间的耦

合度非常低,很少使用数据库现成的技术,如查询处理和优化等.提高挖掘系统与数据库系统的耦合度有许多优

点[33].例如,可以降低挖掘算法的实现复杂度、提供算法运行效率、改善挖掘系统使用的易用性、进一步利用

数据库方面的投资,等等.在多关系数据挖掘的其他技术中,例如分类技术,已有这方面的工作[34].另外,在传统数

据挖掘领域,很多算法,如关联规则、序列模式以及分类等类型的算法,如何利用数据库技术实现的研究已有很

多.因而,借鉴这些工作的方法研究与数据库紧密结合的多关系关联规则算法的实现技术具有重要的实际意义. 
• 拓展多关系关联规则的应用 
传统的关联规则有各种各样的应用.例如,利用关联规则创建分类器、利用频繁模式辅助聚类等等.在多关

系的数据环境下,同样的应用需求仍然存在,如何将多关系关联规则算法进行扩展以便满足不同的应用需求是
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很有意义的研究工作,可以发现多关系关联规则更多的用武之地.例如在传统数据挖掘算法中,基于关联规则的

分类算法具有能够发现更多有意义分类规则的特点,因此,常常可以取得更高的分类准确度.同样,在多关系数

据环境下,基于关联的分类模型的构造方法非常值得研究.另外,在单表数据集情况下,关联规则的应用领域非

常广泛,例如多媒体数据.在多关系关联规则的应用领域也值得进一步探究. 
总之,随着数据挖掘技术的发展,多关系数据挖掘逐渐成为数据挖掘的一个新的研究分支,鉴于它与实际应

用数据环境的贴合性,其研究越来越受到国际上众多研究者的关注.关联规则技术是数据挖掘中的一种重要的

基础算法,尽管研究多关系关联规则的挖掘的工作已有不少,但各有其优缺点,如何将其优点进行融合,同时解

决各种问题,对研究者提出了挑战,值得我们进一步深入研究. 
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