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Abstract

關聯式資料庫一直是我們主要的資料存放系
統，二個物件的關係可以透過鍵值的關聯來得
到，如果要找相似度高的物件，必須要從所有可
能鍵值查詢相關聯的物件，這是一個相當費事的
工作。 於是有人提出圖形資料庫來解決這個問題
[6, 11]，然而首要的工作是如何將關聯式資料庫轉
為圖形資料庫，本篇論文提出了一個的方法，可
以將一個關連式資料庫轉換成圖形式資料庫，在
此基礎上，就能對其保有的資料做類似圖形的相
似性搜尋。

1 緒緒緒論論論

由於網路技術的發展和普及，各種不同的線上
服務已逐漸融入現代的生活之中， 尤其是各種網
路社群平台，如今已是許多人不可割捨地日常的
一部分。 在 Web 2.0 的概念成為主流之前，各種
不同述求和面向的網站 (如：新聞網站、拍賣網站
等等) 紛出， 而在今日，多數這些網站即便沒有
轉型成為社群網站或被整併進其他社群網站， 也
常常在非官方(甚至官方)的發言下，透過社群網
路傳播訊息給更多的人知曉。
由於大量的使用者和多種不同面向的情報，有

一定普及度的社群網站都面臨需要處理遠較傳統
網站大上許多的資訊量的問題。 以 Facebook 為
例，該網站光是新增資料的部分，每天都需要處
理超過25億條的貼文和27億個 like， 更別說每天
都還有大量的圖片、照片、影片等對系統負載更
為吃重的多媒體資料被上傳至 Facebook。保守估
計，破100TB的資料都還只是每日新增資料的一
般量， 可想而知這些社群網站的歷史資料將伴隨
著服務的營運不斷膨漲，最終將累積至舊有的技
術難以消化的量。 大數據正是為了因應這類問題
而獨立出來的研究領域。
不論是在雲端大數據服務或傳統的網路服務

中，資料(data content)永遠都是服務的主角。 為
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了方便資料的保存和管理，近乎所有含有動態資
料的系統、服務都透過資料庫系統來管理各種資
訊。 而在大數據的研究中，我們深切的體認到
舊有的線性資料表已不敷使用， 而原本非主流的
NoSQL 和圖形資料庫也在這個背景下重新受到重
視。

在資料探勘和大數據的研究中，如何在龐雜的
資料中萃取出有價值的資料一直都是最重要的課
題，這點在社群網路上當然也不會例外。 但現在
很多社群網路的需求都無法被傳統的關聯式資料
庫滿足，所以很多人(如：Rehman等人[9])都嚐試
著設計能有效整合、分析大量網路資訊的資訊模
型。 而這類模型最終的企圖也不外乎是想在海量
的資訊中萃取出有價值的資料。 對於社群網路來
說，非直觀又有價值的資料大致上可以分成兩大
類：偵測發生的事件和發現潛在的需求。

我們可以將事件的偵測分為「偵測已知的事
件」和「發掘未知的事件」兩種[1, 8]。 在偵測一
個已知事件時，我們的目標是偵測有哪些使用者
行為是和事件相關的。 舉例來說，在選舉前後，
網路上常常會有比平常更多的關於宣傳和批判的
發言或者是戲謔的改圖，而這些動作很有可能是
因為選舉所引發的。 我們在偵測已知事件上，常
常使用關鍵字、時間、地點、或帶有特定象徵的
多媒體資料作為重要參數。 相關於同事件的行為
雖然常常不會有統一的行為，但是通常大多數人
的行為都會與少數幾個典型有高度的相似性(以球
賽為例，典型往往是支持A隊或支持B球星)。

在發掘未知事件上，我們的目標是去發現是不
是有一些我們不知道的事件發生，比如說A城市
昨天晚上有一起火災。 通常對於發掘未知事件上
使用的參數和用於偵測已知事件上的參數並沒有
太大的區別(依然有時間、地點、關鍵字)[8]， 但
因為我們根本不知道事件的發生，所以沒有辦法
預先設定基礎關鍵字。 在此類問題上，我們判斷
的目標依然是行為的相似性，而要求有兩項：和
個體平時活動的相似性低、和群體當下的相似性
高。 在達成此兩項條件的群體夠大時，應該就是
彼時彼地有發生某些事件。如果該事件沒有和任
何已知事件重疊的話，就有很高的機會是一個未
知的事件。



而發現潛在的需求亦有兩個不同的層次：找出
個人的需求[4, 7]和找出有共同需求的群體[3, 5]。
找出個人的需求在實現各種社群網站的服務和大
數據分析上有十分重要的意義。 現在社群網站上
有機會流入每個使用者接受範圍內的資訊總量是
十分龐大的，而且那些資料具有高度的多樣性，
其多樣性不只在內容、主題、風格上，甚至連呈
現方式的多樣性都十分地高。 在此背景之下，基
本上沒有人能夠自行檢視所有可能收到的資訊，
因此這項工作必需交給服務平台來完成。 在實
作此項功能時，對於個人需求的分析和發現的成
果好壞將直接影響到對於篩選給使用者的內容是
不是能切中其所需。 但即便我們不將分析結果用
在實作系統功能上，這項情報還是保有巨大的價
值。 人在沒有其他因素的影響時，基本上會盡可
能地施行滿足自己需求的行動(這也是為何我們會
使用需求這個詞)，所以如果我們可以準確預測個
人需求的話，就可以在某種程度上預測使用者的
行為。

找到有共同需求的群體也同樣有許多重要的應
用。 群體的存在代表著在區域內有一定數量的使
用者具有相似的行為，這就代表存在一個區域性
的趨勢。 人是容易受環境和群眾影響的生物，所
以如果可以誘導群體或潛在群體的需求，就相對
容易誘導、產生屬於個人的需求。

不過上述所列的各種分析，不論是事件偵測還
是需求發掘，全部都植基於相似性分析的基礎之
上，而圖形資料庫無疑是目前最好的選擇。 本篇
文論主要在提出一個方法，使得原本的關聯式資
料庫可以很容易地轉換到圖形資料庫上，若將相
似度轉換為圖論問題，那麼在轉換後的圖形資料
庫上，就可以簡單、快速地得到需要的相似度查
詢結果。

2 資資資料料料庫庫庫正正正規規規化化化

要在不影響資料相依性的前提下轉換資料庫，
需要了解資料在關聯式資料庫中的結構。 為了容
易保證資料的正確性和使用性，我們有時會需要
改動資料表的設計， 為此而對資料庫做的調整即
是正規化。 以下將列出比較常被使用的正規化規
範。

2.1 第第第一一一正正正規規規化化化

在第一正規化下，於同一資料表中的任兩筆記
錄都不會完全相同。

2.2 第第第二二二正正正規規規化化化

在 第 二 正 規 化 中 ， 屬 性 被 分 為 兩 大
類：Candidate key 和 Not key。 Candidate key

指的是可以特定出單筆記錄的最小參數組(所有非
等於其自身的子集合都無法特定出單筆記錄)。

在第二正規化有兩條規範：

• 符合第一正規化

• 對所有的 Not key 參數 A 都存在至少一個
Candidate key C 能產生函數 F : C → A。

2.3 第第第三三三正正正規規規化化化

第三正規化要求所有的 Not key 之間不存在任
何的關連性。

假設在表 R 底下有一個函數 F : X → A，X
是 R 的參數的子集，A 是 R 的其中一個參數，
如果函數 F 符合以下其中一項條件，我們就說 F
符合第三正規化。

• A ∈ X。

• X 是個 Super key (存在一個 Candidate key
C 可令 C ⊆ X)。

• 存在一個 Candidate key C 可令 A ∈ C。

如果一個資料庫中所有的函數都符合第三正規
化的話，我們就可以確信該資料庫中所有的行為
都和鍵值有關係。 換言之，不存在任何只介於
Not key 中間的操作。 也因為所有的函數都和
Candidate key 有關，所以如果符合第三正規化就
一定符合第二正規化。

2.4 Boyce-Codd 正正正規規規化化化

Boyce-Codd 正規化是一個第三正規化的特
例，他要求所有的函數 F : X → A 中，X 都
必需是一個 Super key。 Boyce-Codd 正規化和
第三正規化的差異在於，第三規化可能存在函數
F : A→ B，A是 Not key而 B 是 Candidate key
的一部分。

2.5 第第第四四四正正正規規規化化化

第四正規化是一個對 Boyce-Codd 正規化的一
般化擴展。 在 Boyd-Codd 正規化中的函數 F :
X → A 中，A 是資料表 R 的一個參數。 在第四
正規化中的函數 F : X → Y，Y 可以是一個參數
組。

在第四正規化下，每個函數 F : X → Y，Y 都
符合下列兩點中的至少一點：

• X 是個 Super key。

• X ∪ Y = R。



2.6 第第第五五五正正正規規規化化化

在關聯式資料庫中，我們有很多搜尋結果是靠
join 多個表得到的， 有些符合第四正規化的表
格可能可以分割成多個小表格，利用 join 來得
到原本的關連。 為了確定我們是不是有可能利
用多個表來 join 出關連 R, 研究者們定義了 join
dependency。
當有一個關連 R = join{A1, A2, . . . , An} 且所

有 Ai ⊆ R, 1 ≤ i ≤ n。 (join 項目不一定要來自同
一個表。) 如果只在所有 Ai 都是 R 的 Super key
的情況下 R 才能被特定的話，我們就說此 join
function 符合 join dependency。 而當所有的操作
都符合 join dependency 時，此設計就符合第五正
規化。
當一個資料庫的設計符合第五正規化時，代表

這個資料庫裡面所有的表都沒辦法在不損失任何
關連的前提下把表切得更小[2]。

2.7 正正正規規規化化化對對對效效效率率率的的的影影影響響響

除保證資料的正確性和一致性之外，資料庫正
規化還有去除資料庫中冗餘部分的功效，有助於
提升資料儲存和運算的效益。 簡略來說，普遍
認為符合正規化的資料庫在運算和記憶空間效率
的表現上都優於沒有經過正規化的資料庫； 正規
化的層級越高對空間效率的表現愈好； 而正規化
層級越低則對關聯性運算的表現愈佳。 Ting J.
Wang 等人的研究則給了我們更詳細的結果[10]：

• 第一正規化提升了維護、查詢單一資料表時
的效能。

• 第二正規化大幅提升了空間效率(和第一正
規化比較，僅佔用約 20% 的空間)和更動資
料(新增、修改、刪除)的執行效率。

• 第三正規化小幅提升了空間效率(和第二正規
化比較，佔用約 96% 的空間)和更動高獨立
性資料的執行效率(在各資料相依性複雜的情
況下，效率不如第二正規化)。

市面上大多數的關聯式資料庫都以線性資料表
做為主要儲存格式。 在該類資料庫中，每個帶條
件的簡單搜尋都需要花上正比於資料表大小的時
間， 在資料量極龐大的前提下，線性時間的搜尋
效率已不再有辦法於可接受的回應時間和等待時
間(response time, waiting time)內完成。 相對於
此，圖形式資料庫的搜尋可以以某些節點為根節
點，只通過指定的關聯類型掃視附近的點， 不需
要每次都搜尋整個資料庫，或者可以在多個足夠
短的等待時間內分批傳回多組搜尋結果(而且通常
優先度越高的越早被找到)。
在圖形資料庫的搜尋過程中，時間不是花在節

點上的資料比較就是花在關聯(Relation, Edge)的
掃描， 假定我們需要掃描資料庫中的一個圖形

G = (V,E) 上所有的節點，則我們所需耗的時間
將是

∑
v∈V

O(L(v)) +
∑
e∈E

O(L(e))，L(x) 代表 x 上

的資料(labels)。 由此可知在圖形資料庫中的資料
搜尋與操作所需的時間約正比於總資料量。 也因
此我們可以相信，在使用圖形資料庫時我們不需
要太擔心正規化程度過高帶來的運算負擔。 而由
於第五正規化保證了資料表最小化，所以本論文
的方法針對符合第五正規化的關聯式資料庫來做
轉換。

3 資資資料料料庫庫庫的的的轉轉轉換換換

一個資料庫的功用通常是由使用者對資料庫會
做的行為來決定。 在前節資料庫正規化的說明
中，我們將所有會對資料庫做的操作都以函數定
義。 只要可以實行滿足所有定義的操作函數，不
論物理層面實質上對資料做了怎麼樣的操作， 在
高度抽象的層面上都可以視為等價的行為，也不
會有任何預期外的資料漏失。 在所有的操作都
有等價的操作可以用，資料也沒有任何的漏失的
話，我們就可以說這兩個資料庫等價。 所以我們
可以將轉換資料庫形式的行為分成兩個部分：設
計可無損乘載所有原資料的資訊模型和實作所有
會對原本資料庫做的操作的等價操作於新的資料
模型上。
對於一個傳統的關聯式資料庫來說，資料都是

由線性表格所組成； 每個表格都有一個以上的欄
位，每個欄位用來儲存一個參數； 每個表格都可
以有零組以上的記錄，每組都是一個含有該表全
參數的元組(Tuple)，但可能允許空(Null)值。 而
關於操作的部分，主要是以 SQL 語言來操作。
SQL 對資料庫操作的支援可以完全滿足第五正規
化所會做的操作(join query)。
圖 形 式 資 料 庫 是 則 由 節 點(Vertex)和

邊(Edge)兩種元件所組成。 一個節點可以
接續零個以上的邊，而自身亦可以保有資
料(Label)。 一個邊同時接續著兩個節點，分別代
表起點和終點，其自身亦可以保有資料(Label)。
一個無向邊的兩端點都可以任意視為起點或終
點，只是起點和終點必需成對出現(不能同時是起
點或同時是終點)。
對於關聯式資料庫轉換至圖形資料庫上我們需

要注意兩點：

• 原資料庫中的所有記錄的全部欄位的值都會
出現在某個節點或邊的 Label 上。

• 在原資料庫的操作中可以找得到的關連在圖
形中都存在相對應的尋訪路徑。

我們提出的轉換方法適用於符合第五正規化的
資料庫。 在第五正規化中所有的操作都是符合
join dependency 的， 而我們可以將表格分成兩
種：



• 所有欄位的資料都可以透過別的資料表 join
出來。

• 含有無法被 join 出來的資料欄位。

對於任何含有無法被 join 出來的欄位的表格，
代表其一定含有獨立於全部關聯的純資料。 我們
將這類表格的每一筆記錄都獨立成一個節點，並
將所有欄位上記錄的資料標記於其 label 上 (見
Table 1, Figure 1)。

id 1
account account a
name User Name

Table 1: 表 users 中的一筆資料

u id: 1
u account: account a
u name: User Name

Figure 1: 該資料轉換為節點

對於資料欄位含有 foreign key 的欄位，建立連
線至所關連的資料點，並將對應的 key 記錄於該
連線之 label 上 (見 Table 2, Figure 2)。

club Tennis
owner 1

Table 2: 表 clubs 中的一筆資料

對於所有欄位都可以由他表 join 出來的表而
言，其一定符合 R = join{A1, A2, . . . , An} 的形
式， 且所有的 Ai 一定有其來源表格。 我們可以
建一個不帶任何 label的空節點，並用標記著表格
名的邊連接 Ai 的來源節點。 對於一個連接著兩
個帶著同標記的邊的空節點(R = join{A1, A2})，
可以用單一個邊來取代 (見 Table 3, Figure 3, 4)。

我們亦可以將資料庫中合法的操作分成兩種：

• 符合第四正規化。

• 需要使用 join 操作。

在第四正規化所構想的操作中，只有兩種：

u id: 1 club: Tennis
owner;id

Figure 2: 以 foreign key 來建立連接

user id 1
club id 3

Table 3: 表 members 中的一筆資料

• 所有資料都在同一表內(Trivial)

• 透過包含他表 Superkey 的 Foreign key 來建
立鏈結(Non trivial)

因為該轉換並沒有省略任何原表格上的資料，所
以我們可以確定， 當我們於轉換的圖上進行一個
trivial 操作時， 其所有的欄位資料必定可以在該
節點(data field)或該節點的鄰居(foreign key)上找
到。
因為所有的 foreign key 都會被轉換為連接邊連

至相關節點，所以所有的 non trivial 操作在轉換
的圖上一定存在一條 path。 path 存在資料庫中
就意謂著我們可以進行等價的操作。
關於需要使用 join 操作的部分，因 join 是

根據 foreign super key 來決定要 join 哪些 re-
cord。 我們已知所有的 foreign key query 都存
在 path，foreign super key 也是 foreign key 的一
種， 所以對於所有可被 join 出來的表，我們必定
找得對與其相對應的 connected subgraph。
因此，在符合第五正規化的前提下，我們可以

很直觀地看出所有原本會做的操作一定存在等價
操作於本方法產生的圖形中。

4 結結結論論論

如果原本的資料庫設計合乎 domain-key 正規
化的規範的話， 將會有許多同值的點可以被濃縮
為單一個節點，可以有效節省記憶空間的耗用。
但即使不合乎 domain-key 正規化的規範，只要合
乎第五正規化，本文提出的方法還是可以正常作
用。
本論文中提出的 Migration 方法只保證符合第

五正規化的資料庫， 但應該要能接受第三正規化
才更能切合實務上的需求，但第三正規化的轉換
過程系統化還有待研究。
未來我們可以試著將同類的節點或者同分群的

節點 decomposition 成一個 super vertex。 而這



u id: 1 members c id: 3

Figure 3: 該關連表轉換為節點

u id: 1 c id: 3
members

Figure 4: 該二關連節點轉換為連接

些 super vertices 將會構成一張新的圖 G′。 我們
可以利用圖 G′ 來探討各群體之間的關係。
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