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摘　要：传统数据挖掘算法在处理多关系时，需要物理连接，因此存在效率不高的问题．为了解决这一问题，研究多

关系数据挖掘中的分类问题，提出一种有效的多关系贝叶斯分类算法ＥＭＢＣ．ＥＭＢＣ算法的目标是提高分类的准

确率，并且降低运行时间．ＥＭＢＣ算法利用元组ＩＤ传播的思想，结合朴素贝叶斯分类算法，可以直接在多关系上进

行分类．实验表明，ＥＭＢＣ算法提高分类的准确率，并且显著降低运行时间．
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１　引言

多关系数据挖掘，是数据挖掘领域热门的研究

方向之一［１］．在现实生活中，多关系数据挖掘在许多

方面都有应用，研究多关系数据挖掘，具有积极的现

实意义和潜在的应用价值．

当面对多关系时，传统数据挖掘算法，不得不首

先将多关系通过物理连接的方法，合成到一张表中，

这使得传统数据挖掘算法在处理多关系时，存在效

率低、准确度低等缺点．因此，研究有效的多关系数

据挖掘算法，避免物理连接，直接在多关系中进行挖

掘，是一个非常有研究意义的问题．

分类是数据挖掘的主要任务之一，它找出描述

和区分数据类或概念的模型，以便能够使用模型来
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预测类标号未知的对象［２］．多关系分类是多关系数

据挖掘的主要任务之一，它是在多关系数据库上进

行分类．多关系数据库包含多张表，每张表都描述着

不同的实体或实体之间的联系．用户可以选择某个

实体作为多关系分类的研究对象．用户选择的实体

所对应的表，就是用户进行分类分析所要研究的表，

称为目标关系．在目标关系中，有一个属性是类标号

属性．目标关系的元组称为目标元组，每个目标元组

都与一个类标号相关联（其中，有些目标元组的类标

号是已知的，作为训练数据构造分类模型；另一些目

标元组的类标号是未知的，需要对这些元组进行分

类）．在多关系数据库中，除了目标关系之外的其余

关系，称为非目标关系．

本文借助元组ＩＤ传播的思想
［３］，结合贝叶斯分

类，提出一种有效的多关系贝叶斯分类算法ＥＭ

ＢＣ，可以避免物理连接，减少分类所需的时间，并且

提高分类的准确率．

２　相关工作

多关系数据挖掘的主要任务包括多关系聚类、

多关系关联规则、多关系分类［４］．

在多关系聚类算法中，比较著名的研究成果是

Ｃｒｏｓｓｃｌｕｓ
［５］．Ｃｒｏｓｓｃｌｕｓ是利用元组ＩＤ传播思想的

一种多关系聚类算法，它的聚类过程是：首先，用户

指定目标关系中的某一个属性；接着，利用元组ＩＤ

传播的思想，Ｃｒｏｓｓｃｌｕｓ在多关系中搜索与用户指定

属性相关联的属性，通过这些属性计算目标关系中

对象之间的相似度；最后，根据相似度，Ｃｒｏｓｓｃｌｕｓ对

目标关系中的对象进行聚类．多关系关联规则挖掘

分为两步：第一步，在多关系中挖掘频繁模式；第二

步，通过多关系频繁模式，产生多关系关联规则．

前人已经提出多种分类算法，比如决策树分类、

贝叶斯分类、基于规则的分类等．分类算法包含两个

步骤：第一步，通过对训练数据进行分析，分类算法

构造一个分类器．第二步，利用构造出的分类器，对

类标号未知的对象进行类标号预测．在多关系分类

中，主要采用基于规则的分类，以及贝叶斯分类［６］．

文献［６］提出一种基于语义关系优化的多关系

朴素贝叶斯分类算法ＧｒａｐｈＮＢ．ＧｒａｐｈＮＢ利用多

关系之间存在的不同语义关系，对表进行剪裁，达到

优化语义关系图、消除无关表对分类影响的目的，提

高分类的效率．然而，ＧｒａｐｈＮＢ存在不足，不足之

处在于该算法对表进行剪裁的思想，很容易造成一

些关键信息的丢失，从而影响分类准确率．文献［７］

利用元组ＩＤ传播思想，提出一种基于特征加权的多

关系朴素贝叶斯分类算法，但是该算法考虑属性权

值，而现实生活中多关系的属性不一定都有权值．

３　元组ＩＤ传播

元组ＩＤ传播（也称为元组标识传播）的定义

如下．

定义１　元组ＩＤ传播（ｔｕｐｌｅＩＤｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）：

在多关系数据库中，假设目标关系犚１的主码是整数

型属性，这些整数代表每个目标元组的ＩＤ（如果没

有整数型属性的主码，就人工创建一个整数型属性

的主码）．假设目标关系犚１ 和关系犚２ 可以按属性

犚１．犅和犚２．犅连接（假设犚２的主码犚２．犅在犚１中作

为外码，犚１的主码用犚１．犃来表示）．那么，在犚２中

增加一列属性ＩＤｓｅｔ．对于犚２的每一个元组狋，它在

ＩＤｓｅｔ属性上的值，为犚１中所有可以与狋连接的元组

在犚１．犃 上的值的并集，用公式表示为ＩＤｓｅｔ

＝∪狌∈犚１，狌．犅＝狋．犅犚１．犃（狌），其中犚１．犃（狌）代表元组狌

在犚１．犃上的值．

元组ＩＤ传播的一个例子如表１所示．在表１

中，多关系数据库包含两张表，分别是Ｌｏａｎ表和

Ａｃｃｏｕｎｔ表．在Ｌｏａｎ表中，Ｌｏａｎ＿ＩＤ是的主码，Ａｃ

ｃｏｕｎｔ＿ＩＤ是外码．在Ａｃｃｏｕｎｔ表中，Ａｃｃｏｕｎｔ＿ＩＤ是

主码．Ｌｏａｎ表和Ａｃｃｏｕｎｔ表可以通过属性Ａｃｃｏｕｎｔ

＿ＩＤ来连接．元组ＩＤ传播就是，在Ａｃｃｏｕｎｔ表中增

加一列属性ＩＤｓｅｔ，Ａｃｃｏｕｎｔ表中的一个元组在属性

ＩＤｓｅｔ上的值，就是Ｌｏａｎ表中可以与这个元组连接

的所有元组在属性Ｌｏａｎ＿ＩＤ上的值的并集．也就是

说，Ｌｏａｎ表中所有元组的ＩＤ，都传播到Ａｃｃｏｕｎｔ表

中可以与之连接的元组的属性ＩＤｓｅｔ上．
表１　元组ＩＤ传播的一个例子

Ｌｅａｎ

Ｌｏａｎ＿ＩＤ Ａｃｃｏｕｎｔ＿ＩＤ ａｍｏｕｎｔ ｄｕｒａｔｉｏｎ

１ １２４ １０００ １２

２ １２４ ４０００ １２

３ １０８ １００００ ２４

４ ４５ １２０００ ３６

５ ４５ ２０００ ２４

Ａｃｃｏｕｎｔ

Ａｃｃｏｕｎｔ＿ＩＤ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄａｔｅ ＩＤｓｅｔ

１２４ ｍｏｎｔｈｌｙ ９６０２２７ １，２

１０８ ｗｅｅｋｌｙ ９５０９２３ ３

４５ ｍｏｎｔｈｌｙ ９４１２０９ ４，５

４　多关系贝叶斯分类算法ＥＭＢＣ

本文提出一种有效的多关系贝叶斯分类算法

４２１
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ＥＭＢＣ．借助元组ＩＤ传播的思想，结合传统的朴素

贝叶斯分类算法，ＥＭＢＣ可以直接在多关系上进行

分类．

４．１　朴素贝叶斯分类

朴素贝叶斯分类是在单一的关系中进行分类的

一种算法，它的基本思路是：对于一个给定的对象

犡，朴素贝叶斯分类通过计算犡属于一个特定类犮犼
的概率犘（犮犼狘犡），来对犡进行分类．需要找到可以

让犘（犮犼狘犡）最大化的类犮犼，将犡划归为犮犼所属的

类．朴素贝叶斯分类利用统计学中的贝叶斯定理来

计算犘（犮犼狘犡），计算公式如下：

犘（犮犼狘犡）＝犘（犡狘犮犼）犘（犮犼）／犘（犡） （１）

式中，犘（犮犼狘犡）为后验概率，犘（犡狘犮犼）为联合概率，

犘（犮犼）为先验概率．对于所有的类来说，犘（犡）均为

常数．因此，要最大化犘（犮犼狘犡），只需要最大化犘（犡

狘犮犼）犘（犮犼）即可．通过训练数据，对于每个类犮犼，都可

以计算出犘（犡狘犮犼）和犘（犮犼）的值，从而知道可以让

犘（犡狘犮犼）犘（犮犼）最大化的类犮犼．

朴素贝叶斯分类基于一个简单的假设：类条件

独立，它的意思是给定元组的类标号，假定属性值相

互独立，即在属性间，不存在依赖关系．朴素贝叶斯

分类的详细工作过程在文献［４］给出．

４．２　算法ＥＭＢＣ描述

朴素贝叶斯分类在进行分类时，只能够处理一

张单一的表．在处理多关系时，朴素贝叶斯分类算法

在分类之前，必须首先把多关系集成到一个单关系

中．可是这种方法存在效率不高的问题，而且集成多

张关系容易造成信息丢失和统计偏差，因此分类的

准确率也不高．借助元组ＩＤ传播的思想，ＥＭＢＣ对

朴素贝叶斯分类算法进行拓展，不需要把多关系集

成到一个单关系中，可以直接处理多关系分类，即直

接对目标关系中类标号未知的每一个元组进行

分类．

在多关系数据库中，存在关系之间的链接，以及

元组之间的链接．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；如果犚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．关系之间的链接分为两种类型：直接链

接、间接链接．如果关系犚２包含关系犚１的主码犽，那

么犚１与犚２之间存在直接链接；如果犚１与犚２之间不

存在直接链接，但它们同时与某一个关系犚３存在直

接链接，那么犚１与犚２之间存在间接链接．

多关系贝叶斯分类算法ＥＭＢＣ的工作过程如

下描述．

（１）根据分类的任务，在目标关系和各个与目标

关系存在直接链接或间接链接的非目标关系中，人

工选择与分类任务相关的若干属性，表示成“表．属

性”的形式．假设选择出来的属性一共有犿个，这犿

个属性形成一个属性集，用 ｛犃１，犃２，…，犃犿｝来

表示．

（２）对那些与目标关系存在直接链接的非目标

关系，利用元组ＩＤ传播的方法，将目标关系的每个

元组的ＩＤ（包括类标号已知的元组的ＩＤ，以及类标

号未知的元组的ＩＤ）和类标号（类标号未知的不需

要传播），从目标关系向那些与目标关系存在直接链

接的非目标关系进行传播．传播类标号后，针对那些

与目标关系存在直接链接的非目标关系中的每个元

组，对同属于一个类的标号进行统计计数．按照这种

方法，在多关系数据库中，每个与目标关系存在直接

链接的非目标关系，都具有目标关系的元组ＩＤ和类

标号．

（３）对那些与目标关系存在间接链接的非目标

关系，利用元组ＩＤ传播的方法，将目标关系的每个

元组的ＩＤ和类标号，从那些与目标关系存在直接链

接的非目标关系（这些非目标关系已经具有目标关

系的元组ＩＤ和类标号），传播到那些与目标关系存

在间接链接的非目标关系上．按照这种方法，在多关

系数据库中，每个与目标关系存在间接链接的非目

标关系，都具有目标关系的元组ＩＤ和类标号．

（４）在目标关系中，对类标号未知的每一个目

标元组狋，获取狋在前面第（１）步中选择出来的属性

｛犃１，犃２，…，犃犿｝上的值．对于选择出来的某个属

性，如果该属性在目标关系上，直接从目标关系就可

以获取元组狋在该属性上的值；如果该属性在非目

标关系上，可以根据已经传播到这个非目标关系上

的目标关系的元组ＩＤ，找到包含元组狋的ＩＤ的元

组，从而获取狋在该属性上的值．获取元组狋在每个

选择出来的属性的值后，将这些值表示成一个向量

的形式犡＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝．

（５）为了判断目标元组狋的类标号，需要找到可

以让犘（犮犼狘犡）最大化的类犮犼．如上一小节所述，由

于对于所有的类来说，犘（犡）均为常数．因此，要最

大化犘（犮犼狘犡），只需要最大化犘（犡狘犮犼）犘（犮犼）即可．

对每个类犮犼，需要分别计算出犘（犡狘犮犼）和犘（犮犼）的

值．

（６）根据朴素贝叶斯的假设，犘（犡狘犮犼）＝犘（狓１

狘犮犼）×犘（狓２狘犮犼）×…×犘（狓犿狘犮犼）．根据目标关系
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上的类标号，以及传播到非目标关系上的类标号，可

以分别计算出犘（狓１狘犮犼），犘（狓２狘犮犼），…，犘（狓犿狘犮犼）

的值，从而得到犘（犡狘犮犼）的值．犘（犮犼）通过下式计

算：犘（犮犼）＝狘犮犼，犇狘÷狘犇狘，式中，狘犮犼，犇狘是目标

关系中训练数据属于类犮犼的元组个数，狘犇狘是目标

关系中训练数据的元组个数．

（７）对类标号未知的目标元组狋，将狋赋予使

犘（犡狘犮犼）犘（犮犼）最大的类犮犼．

４．３　ＥＭＢＣ算法的伪代码

本小节给出ＥＭＢＣ算法的伪代码，如下所示．
算法：ＥＭＢＣ，一种有效的多关系贝叶斯分类算法．

输入：一个包含目标关系犚的多关系数据库犇，目标关系犚

中包含类标号未知的目标元组．

输出：目标关系犚，其中每个目标元组的类标号都已知．

方法：

（１）在目标关系犚，以及各个与犚存在链接的非目标关

系中，选择出若干属性｛犃１，犃２，…，犃犿｝；

（２）传播犚的元组ＩＤ和类标号到非目标关系；

（３）ｆｏｒｅａｃｈ犚中类标号未知的目标元组狋

（４）　 向量犡｛狓１，狓２，…，狓犿｝←狋在属性｛犃１，犃２，…，

犃犿｝上的值；

（５）　ｆｏｒｅａｃｈ类犮犼

（６）　　计算犘（狓１狘犮犼），犘（狓２狘犮犼），…，犘（狓犿狘犮犼），得出

犘（犡狘犮犼）；

（７）　　计算出犘（犮犼），数组犅←犘（犡狘犮犼）犘（犮犼）；

（８）　找出数组Ｂ中最大的值，并把产生该值的类赋予

目标元组狋；

（９）ｒｅｔｕｒｎＲ；

假设目标关系犚１，一个非目标关系犚２，需要对

犚１中某个目标元组狋的类标号进行预测．假设犚１的

ＩＤ已经传播到犚２上，犚２的某个属性犃被选择用来

分类．在ＥＭＢＣ算法伪代码的第（４）步，有可能会遇

上两种情况．第一，若在犚２ 中的所有元组的ＩＤｓｅｔ

中，都找不到狋的ＩＤ，那么就不存在狋在属性犃上的

值．在这种情况下，忽略掉属性犃，也就是说，仅通过

其他选择出的属性，来对狋的类标号进行预测．第

二，在犚２中的多个元组的ＩＤｓｅｔ中，同时找到元组狋

的ＩＤ，那么就会出现狋在属性犃上具有多个值的情

况．在这种情况下，为狋在属性犃 上的每个值，都计

算一个概率，然后取平均值，作为狋在属性犃上的概

率．

５　实验

５．１　实验方法与参数设置

在实验中，将本文提出的多关系贝叶斯分类算

法ＥＭＢＣ，与前人提出的ＦＯＩＬ和ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ进行

比较．选择分类的准确率，以及运行时间，作为两个

性能评价指标．分类准确率的定义为，分类算法对目

标元组的分类结果，与目标元组实际分类结果的比

率；运行时间的定义为，分类算法对目标元组分类所

花的时间．

使用ＰＫＤＤ′９９ＤｉｓｃｏｖｅｒｙＣｈａｌｌｅｎｇｅ的金融数

据库（ｈｔｔｐ：∥ｌｉｓｐ．ｖｓｅ．ｃｚ／ｐｋｄｄ９９／Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ／ｃｈａｌｌ．

ｈｔｍ）作为实验数据，这个金融数据库的描述如表２

所示．

表２　金融数据库

关系名称 元组个数 属性个数

Ｌｏａｎ ６００ ６

Ａｃｃｏｕｎｔ ４５００ ４

Ｃｌｉｅｎｔ ５３００ ４

Ｄｉｓｐｏｓｉｔｉｏｎ ５３００ ４

Ｏｒｄｅｒ ６４００ ６

Ｃａｒｄ ８００ ４

Ｄｉｓｔｒｉｃｔ ５００ １６

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ５２０００ ８

　　在实验中，目标关系是Ｌｏａｎ，将目标关系Ｌｏａｎ

的元组个数从１５０个变化到６００个．分类的任务是

每笔贷款是否按时还清．

５．２　实验结果与分析

图１显示本文提出的ＥＭＢＣ算法和其他两种

算法关于分类准确率的比较结果．从图１可以看出，

ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ的分类准确率最高，ＥＭＢＣ次之，ＦＯＩＬ

最差．这是因为ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ和ＥＭＢＣ采用元组ＩＤ

传播的方法，元组ＩＤ传播是一种通过把目标元组

ＩＤ附加到非目标关系的元组上、虚拟连接不同关系

的方法，可以避免物理连接，这种方法只需要少量的

数据传递、冗余计算、存储空间，就可以将元组ＩＤ在

不同关系之间进行传递，因此这种方法灵活有效，可

以提高分类的准确率．ＦＯＩＬ采用物理连接方法的

代价非常昂贵，因为物理连接多个关系，容易造成信

息丢失和统计偏差等问题，所以ＦＯＩＬ分类的准确

率较低．

图２显示本文提出的ＥＭＢＣ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，

ＥＭＢＣ的运行时间要优于ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ，这是因为与

基于 贝 叶 斯 的 ＥＭＢＣ 相 比 较，基 于 规 则 的

ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ需要花费较多的时间来构造规则．此外，

从图２还可以看出，ＦＯＩＬ的运行时间非常长．这是

因为，当遇上多关系数据库时，ＦＯＩＬ需要物理连接

多个关系，当规则变长时，连接的关系就会变广，可

能包含大量的元组，其中有很多元组是冗余的，在这
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图１　准确率比较结果

图２　运行时间比较结果

样的关系上进行分类，相当的耗时，所需要的存储空

间也很大．

当元组的个数为３００时，让ＥＭＢＣ算法运行

１００次，对ＥＭＢＣ算法每次的运行时间进行比较．

图３显示不同运行时间之间差异的累积分布函数．

从图３可以看出，大部分运行时间之间的差异小于

１ｓ，并且所有运行时间之间的差异都小于２．３ｓ．本

实验可以说明，ＥＭＢＣ算法的运行时间是稳定的．

图３　运行时间之间差异的累积分布函数

基于实验结果，可以做出以下两点总结：（１）虽

然本文提出的ＥＭＢＣ算法在分类准确率上稍稍差

于ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ，但是ＥＭＢＣ算法在运行时间上要明

显优于ＣｒｏｓｓＭｉｎｅ；（２）无论是分类准确率，还是运

行时间，ＥＭＢＣ算法都要远远优于ＦＯＩＬ．综合这两

点总结可以得出，ＥＭＢＣ算法实现较高的分类准确

率，并且极大地减少分类所花的时间，是一种比较有

效的多关系分类算法．

６　结束语

传统的朴素贝叶斯分类算法只适用于单关系，

在处理多关系时，不得不首先把多关系集成到单关

系中，存在分类准确率低和效率低的问题．为了解决

这一问题，本文提出一种有效的多关系贝叶斯分类

算法ＥＭＢＣ．借助于元组ＩＤ传播的思想，结合朴素

贝叶斯分类算法，ＥＭＢＣ可以直接在多关系中对目

标关系的目标元组进行分类．基于真实数据的实验

表明，ＥＭＢＣ能实现较高的分类准确率，并且极大

地减少运行时间．
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