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摘　要：研究多关系数据挖掘的聚类问题，提出一种有效的多关系聚类算法ＥＭＣ．ＥＭＣ算法的目标是提高聚类的

准确率，并且降低运行时间．ＥＭＣ算法首先利用元组ＩＤ传播的思想，计算两个对象之间的相似度，接着利用Ｋ中

心点聚类算法，将对象划分成簇．实验表明，ＥＭＣ算法显著降低运行时间，并且提高聚类的准确率．
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１　引言

多关系数据挖掘，是数据挖掘中崭新的研究热

点之一［１］．传统的数据挖掘算法只是考虑在单表中

进行挖掘，而多关系数据挖掘研究如何直接在多张

表中挖掘知识．在现实生活中，多关系数据挖掘有非

常多的应用，例如信用卡欺诈检测、生物学和医学数

据分析、销售管理等［２］．

然而，在多关系中进行数据挖掘，是一个比较具

有挑战性的问题．传统的数据挖掘算法，只适用于单

表．然而，在实际应用中，数据库通常以多关系的形

式存在．当面对多表时，传统数据挖掘算法不得不把

多张表通过物理连接的方法，合成到一张表中，但是

物理连接多表的方法一般存在效率比较低、容易造

成数据冗余等缺点．因此，研究避免物理连接的多关

系数据挖掘算法［３］，是一个非常有意义的问题．

多关系聚类是多关系数据挖掘的研究任务之

一．多关系聚类，就是在多关系数据库中，基于多关

系的信息，根据对象之间的相似度，将多关系中某个

关系所代表的实体对象划分成簇的过程．

Ｃｒｏｓｓｃｌｕｓ
［４］和ＬｉｎｋＣｌｕｓ

［５］是关于多关系聚类

算法的两个研究成果［６］和传统关联规则挖掘一样，

在多关系关联规则挖掘前，同样首先需要进行多关

系频繁模式挖掘．ＷＡＲＭＲ
［７］和ＦＡＲＭＥＲ

［８］是基
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［９］的两种多关系频繁模式挖掘算法．

２　元组ＩＤ传播

元组ＩＤ传播，也叫元组标识传播．在多关系数

据库中，如果关系犚２包含关系犚１的主码犽，也就是

犚１的主码犽在犚２中作为外码，称关系犚１和犚２之间

存在链接．假如犚１中的元组狋１与犚２中的元组狋２在

属性犽上具有相同的值，称元组狋１与狋２之间存在链

接．利用多关系数据库中的链接，在多关系数据库中

建立虚连接的这种思想，被元组ＩＤ传播所采纳．元

组ＩＤ传播的定义如下．

定义１　元组ＩＤ传播（ｔｕｐｌｅＩＤｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）：

假设在多关系数据库中，每个关系的主码都是整数

型，这些整数代表着每个元组的ＩＤ（如果没有这样

的主码，就人工创建一个）．假设两个关系犚１和犚２

之间存在链接（假设犚１包含犚２的主码犽，而犚１的主

码用犚１．ｉｄ来表示），那么在犚２ 中增加一列属性

ＩＤｓｅｔ（犚１）．对于犚２的每一个元组狋，它在ＩＤｓｅｔ（犚１）

属性上的值即为犚１中所有与狋存在链接的元组在

犚１．ｉｄ上的值的并集，也就是元组狋的ＩＤｓｅｔ（犚１）

＝∪狌∈犚１，狌．犽＝狋．犽犚１．ｉｄ（狌），犚１．ｉｄ（狌）代表元组狌在

犚１．ｉｄ上的值．也就是说，犚１中所有元组的ＩＤ都传

播到犚２与其存在链接的元组的属性ＩＤｓｅｔ（犚１）上．

下面是元组ＩＤ传播的一个例子，如表１所示．

表１中的多关系数据库包含有两个表：学生表和教

师表．“学号”是学生表的主码，“教师号”是外码．“教

师号”是教师表的主码．学生表和教师表之间存在链

接．元组ＩＤ传播就是，在教师表中增加一列属性

“ＩＤｓｅｔ（学生表）”，那么学生表中与这个元组存在链

接的所有元组在“学号”上的值的并集，就是教师表

的某个元组在属性“ＩＤｓｅｔ（学生表）”上的值．
表１　元组ＩＤ传播的例子

学生表（省略一些属性）

学号 教师号 所在系

１０１ ００１ 计算机系

１０２ ００１ 计算机系

１０３ ００２ 计算机系

１０４ ００２ 计算机系

１０５ ００３ 计算机系

教师表（省略一些属性）

教师号 教师姓名 年龄 ＩＤｓｅｔ（学生表）

００１ 赵老师 ４０ １０１，１０２

００２ 王老师 ４５ １０３，１０４

００３ 刘老师 ５０ １０５

３　多关系聚类算法ＥＭＣ

本节提出一种多关系聚类算法ＥＭＣ．它对多关

系中其中一个关系所代表的实体进行聚类，进行聚

类的实体称为目标实体．在ＥＭＣ算法中，首先利用

元组ＩＤ传播的思想，计算出目标实体中对象之间的

相似度，接着根据计算出来的相似度，采用Ｋ中心

点聚类算法，将目标实体中的对象划分成簇．本节在

最后给出ＥＭＣ算法的伪代码．

３．１　相似度计算

本小节重点介绍在多关系中，计算目标实体中

两个对象之间相似度的方法．

对于只包含一个关系的单关系数据库，它只有

一个实体，在计算实体对象之间的相似度时，可以通

过实体自身的属性来计算．例如，一个单关系“学生

表”，“学生”是实体，包括性别、年龄、身高、体重、成

绩、专业等属性．通过这些属性，就可以计算学生之

间的相似度．在多关系数据库中，存在着多种实体，

以及实体之间的联系．在计算目标实体对象之间的

相似度时，除了借助于实体自身的属性，还可以利用

存在于多关系上的实体之间的联系．通过实体之间

的联系，找到相关元组，借助于相关元组的属性，来

计算相似度．实体之间的联系是很有用的信息，如果

充分利用它，不但可以提高相似度计算的准确率，而

且还可以进一步提高聚类的质量．

下面描述借助元组ＩＤ传播，寻找相关元组的方

法．假设目标实体是犚１，要找到与实体关系犚１的元

组狋１相关的元组．与狋１相关的元组，或者在与犚１存

在链接的实体关系上，或者在与犚１存在链接的联系

关系所产生的另一个实体关系上．

假如与犚１存在链接的关系是实体关系（实体之

间的联系是１：１或１：犖的情况），假设这个实体关系

为犚２，目的是在犚２上找出与狋１相关的元组．在犚１与

犚２之间进行元组ＩＤ传播．元组ＩＤ传播可以分为两

种情况：如果是犚１的元组ＩＤ传播到犚２，那么可以通

过犚１上狋１元组的外码，找到犚２上与狋１相关的元组；

如果是犚２的元组ＩＤ传播到犚１，那么可以通过犚１上

狋１元组的ＩＤｓｅｔ（犚２），找到犚２上与狋１相关的元组．

假如与犚１存在链接的关系是联系关系（实体之

间的联系是犕：犖 的情况），假设这个联系关系为

犚２，由这个联系所转换成的另一个实体关系为犚３．

现在要在犚３上找出与狋１相关的元组．首先，在犚１与

犚２，以及犚２与犚３之间进行元组ＩＤ传播．接着，提取

犚１上狋１ 元组的ＩＤｓｅｔ（犚２）值．最后，根据犚３ 上的

４３１
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ＩＤｓｅｔ（犚２），找出拥有对应值的元组，这些元组就是

与狋１相关的元组．

例如，在如表２所示的包含“学生表”，“选课

表”，“课程表”的多关系数据库中，“学生表”和“课程

表”是实体转化成的关系，代表实体“学生”和“课

程”，它们之间的联系是犕：犖 的情况，其中学号和

课程号分别是主码，“选课表”是联系转化成的关系．

如果要找出与“学生表”中学号为“００１”的元组相关

的元组．那么，首先通过“学生表”中的“ＩＤｓｅｔ（选课

表）”，得到“００１”元组的“ＩＤｓｅｔ（选课表）”上的值为

“１”和“２”，接着在“课程表”中寻找在“ＩＤｓｅｔ（选课

表）”上拥有“１”和“２”的元组．因为在“课程表”中，课

程号为“１”的元组在“ＩＤｓｅｔ（选课表）”上拥有“１”，课

程号为“２”的元组在“ＩＤｓｅｔ（选课表）”上拥有“２”，所

以“课程表”中的课程号为“１”和“２”的元组，就是与

“学生表”中学号为“００１”的元组相关的元组．

表２　在多关系中寻找相关元组

学生表（省略一些属性）

学号 ＩＤｓｅｔ（选课表）

００１ １，２

００２ ３，４

选课表（选课表．ｉｄ作为主码，人工创建）

选课表．ｉｄ 学号 课程号 成绩

１ ００１ １ ８０

２ ００１ ２ ７５

３ ００２ ２ ８５

４ ００２ ３ ８０

课程表（省略一些属性）

课程号 ＩＤｓｅｔ（选课表）

１ １

２ ２，３

３ ４

　　找出相关元组后，就可以计算元组之间的相似

度．下面描述计算相似度的方法．假设现在要计算的

是犚１ 关系上两个元组狋１ 和狋２ 之间的相似度

狊（狋１，狋２）．

计算元组狋１和狋２之间相似度的步骤可以分为三

步．第一步，根据狋１和狋２自身的属性，计算出它们之

间的相似度狊１．第二步，假设在关系犚２，犚３，…，犚狀

上，都存在分别与狋１和狋２相关的元组．在犚２，犚３，…，

犚狀中的每个关系上，都分别找出与狋１和狋２相关的元

组，并且分别对每个关系上找出的与狋１相关的元组

狏１，以及与狋２相关的元组狏２，根据它们自身属性，计

算出狏１和狏２之间的相似度．假设关系犚２，犚３，…，犚狀

上对应计算出来的相似度分别为狊２，狊３，…，狊狀．第三

步，取狊１，狊２，…，狊狀的平均值，就可以得到元组狋１和狋２

之间的相似度狊（狋１，狋２）．

在一个关系中，比如犚２，有可能存在多个元组

与狋１相关，多个元组与狋２相关．在这种情况下，狊２的

值就是，犚２上与狋１相关的所有元组，以及与狋２相关

的所有元组，它们之间相似度的平均值．例如，假设

在关系犚２上，与狋１相关的元组有犿个，分别是犪１，

犪２，…，犪犿，与狋２ 相关的元组有狀个，分别是犫１，犫２，

…，犫狀，则狊２按照下式来计算：

狊２＝
∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狊（犪犻，犫犼）

犿×狀
． （１）

接下来重点要解决的一个问题，就是如何根据

元组自身的属性，计算两个元组之间的相似度．属性

类型有很多种．针对不同类型的属性，计算相似度的

方法是不一样的．区间标度属性、二元属性、分类属

性、序数型属性等是常见的属性类型．它们计算相似

度的方法由文献［４］给出．

３．２　根据相似度聚类

计算出目标实体的对象之间的相似度后，就可

以根据相似度，对目标实体的对象进行聚类．

本文提出的ＥＭＣ算法，采用Ｋ中心点聚类算

法，将对象划分成簇．假设需要将对象划分成犽个

簇．Ｋ中心点聚类算法的过程可以分为以下两步：

第一步，随机地选择犽个代表对象，每个代表对象代

表一个簇的参照点．剩余的对象根据其与每个代表

对象的相似度，分配给相似度最小的代表对象所代

表的簇；第二步，反复用非代表对象来代替代表对

象，以优化聚类质量，直到聚类质量收敛．在一个代

表对象被某个非代表对象代替后，除了未被代替的

代表对象外，其余各点根据相似度，重新分配给相似

度最小的代表对象所代表的簇．重新分配各点之后，

如果聚类质量变好，就用这个非代表对象替换掉代

表对象；如果聚类质量没有变好，就仍然保持原来的

代表对象不变．

在算法的第二步中，聚类质量用一个代价函数

来表示．代价函数的定义是，所有对象与其对应代表

对象之间的相似度之和．最小化代价函数是优化聚
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类质量的目标．特别的，用犆１，犆２，…，犆犽 代表犽个

簇，用狉１，狉２，…，狉犽分别代表这犽个簇的其中一个簇

的代表对象，用狅代表一个对象，则代价函数犘按照

下式来计算：

犘＝∑
犽

犻＝１
∑
狅∈犆犻

狊（狅，狉犻）． （２）

３．３　ＥＭＣ算法的伪代码

算法：ＥＭＣ，一种有效的多关系聚类算法．

输入：一个多关系数据库犇，并指定一个目标实体，

簇的数目犽．

输出：将目标实体划分成的犽个簇的集合．

方法：

（１）为目标实体的每个元组寻找相关元组；

（２）计算目标实体对象之间的相似度；

（３）从目标实体中，随机选择犽个代表对象，分别代

表一个簇的参照点；

（４）ｒｅｐｅａｔ

（５）　根据相似度，将每个剩余对象分配给相似度最

小的代表对象所代表的簇；

（６）　随机选择一个非代表对象犗ｒａｎｄｏｍ；

（７）　用犗ｒａｎｄｏｍ代替一个代表对象犗犼，分别计算代替

前的代价函数犘犼，以及代替后的代价函数犘ｒａｎｄｏｍ；

（８）　ｉｆ犘ｒａｎｄｏｍ＜犘犼，ｔｈｅｎ用犗ｒａｎｄｏｍ替换掉犗犼，形成

新的犽个代表对象；

（９）ｕｎｔｉｌ犽个代表对象不再发生变化

４　实验

４．１　实验方法和参数设置

在实验中，将本文提出的ＥＭＣ算法与传统算

法、ＬｉｎｋＣｌｕｓ进行比较．在传统算法中，首先将多关

系通过物理连接合成到一张表中，接着计算元组之

间的相似度，最后采用Ｋ中心点聚类算法进行聚

类．选择聚类的准确率，以及运行时间，也就是聚类

所花的时间，作为两个性能评价指标．

选择ＤＢＬＰ数据库
［１０］来作为实验的数据集．提

取ＤＢＬＰ中的ＸＭＬ数据，形成一个多关系数据库．

这个多关系数据库总共有７个关系，其中５个是实

体关系，它们分别是ａｕｔｈｏｒｓ、ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ、ｋｅｙ

ｗｏｒｄｓ、ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ、ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２个是联系关系，

它们分别是ｈａｓｋｅｙｗｏｒｄ、ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ．在实验中，选

择ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ关系作为聚类的目标实体，将它划

分成１０个簇．另外，表的个数从４个变化到７个．

４．２　实验结果与分析

图１显示本文提出的ＥＭＣ算法和其他两种算

法关于聚类准确率的比较结果．从图１可以看出，传

统算法的准确率最高，这是由于传统算法通过物理

连接各个表，可以更加精确地计算出对象之间的相

似度，进而提高聚类准确率．此外，从图１还可以看

出，ＥＭＣ算法和传统算法之间的准确率相差不大，

要远远优于ＬｉｎｋＣｌｕｓ算法．这是因为在计算对象之

间的相似度时，ＥＭＣ算法不但利用实体之间的联

系，而且还利用对象自身的属性，而ＬｉｎｋＣｌｕｓ算法

仅仅利用实体之间的联系，因此跟ＬｉｎｋＣｌｕｓ算法相

比较，ＥＭＣ算法可以得到对象之间更加精确的相

似度．

图１　准确率比较结果

图２显示本文提出的ＥＭＣ算法和其他两种算

法关于运行时间的比较结果．从图２可以看出，

ＬｉｎｋＣｌｕｓ算法的运行时间最少，ＥＭＣ算法的运行

时间次之，和ＬｉｎｋＣｌｕｓ算法的运行时间相差不大，

而传统算法的运行时间非常长，远远高于ＬｉｎｋＣｌｕｓ

算法和ＥＭＣ算法．这是因为传统算法在聚类前，需

要物理连接各个表，这是非常耗时的．

图２　运行时间比较结果

当表的个数为７时，让ＥＭＣ算法运行３０次，得

出各次的运行时间．图３显示各次运行时间之间差异

的累积分布函数．从图３可以看出，大部分运行时间

的差异小于１．５ｓ，所有运行时间之间的差异都小于

２．５ｓ．这可以说明ＥＭＣ算法的运行时间是稳定的．

根据实验结果，可以做出以下两点总结：（１）虽

然本文提出的ＥＭＣ算法在运行时间上不如Ｌｉｎｋ
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图３　不同运行时间之间差异的累积分布函数

Ｃｌｕｓ算法，但是ＥＭＣ算法的聚类准确率要远远优

于ＬｉｎｋＣｌｕｓ算法，已经接近传统算法的聚类准确

率；（２）跟传统算法相比较，ＥＭＣ算法极大减少运行

时间．综合这两点总结，可以得到，ＥＭＣ算法实现较

高的聚类准确率，并且极大地减少聚类所花的时间，

是一种比较有效的多关系聚类算法．

５　结束语

本文关注于数据挖掘中的多关系聚类问题，提

出一种有效的多关系聚类算法ＥＭＣ．在聚类时，

ＥＭＣ首先计算目标实体的对象之间的相似度，接着

根据相似度，采用Ｋ中心点聚类算法，将对象划分

成簇．为了提高聚类质量，在计算相似度时，ＥＭＣ利

用元组ＩＤ传播的思想，不但根据对象自身的属性，

而且根据不同实体对象之间的联系．基于真实数据

的实验表明，ＥＭＣ实现较高的聚类准确率，并且极

大地减少运行时间．
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