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一种基于 IDEF1x模型的层次多关系聚类算法

黄少滨 1 程 媛 1 万庆生 1 刘国峰 1 申林山 1

摘 要 多关系聚类仍存在利用统计方法提取一对多联系对应的信息时会忽略数据的原始特征、不同关系表间的联系出现的

回路可能导致信息重复利用等问题, 且尚未见有效的解决方法. 本文认为利用 IDEF1x 模型中不同联系的特点, 可重构有助于

解决上述问题的模型. 因此基于 IDEF1x 模型构建多关系数据集中表间关联关系层次模型的框架, 然后定义框架中不同种类

的联系对聚类结果传递的影响, 以及整合多个子节点聚类结果的方法, 并以此为基础提出新的多关系聚类算法. 在真实的以及

人工数据集上的实验效果表明, 相较于单关系聚类算法以及对比的多关系聚类算法, 所提算法可获得较准确的聚类结果.
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A Hierarchical Multi-relational Clustering Algorithm Based on IDEF1x
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Abstract There still exist some problems in multi-relational clustering, such as the primitive characters of data may

be ignored when getting information reflected by one-to-many relationship through statistical methods, and information

reutilization may result from the loops in the relationship between tables. We feel that a model can be rebuilt to solve these

problems based on the characters of relationships in the IDEF1x model. Therefore, a hierarchical model of relationships

between tables in multi-relational dataset is built based on the IDEF1x model, the effect brought by different relationships

in the model as well as the integration of multiple clustering results are defined, and then a new multi-relational clustering

algorithm is proposed based on these definitions. Finally, the experiments on real-world and synthetic dataset indicate

the accuracy of our algorithm.
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传统聚类算法用于发现一张关系表中数据的类

别, 并已有效应用于多个领域中[1−3]. 然而在很多应
用中为了产生有意义的结果, 所使用的特征 (属性)
可能来自于多个关系表. 虽然可通过连接或聚合操
作将多张关系表合并为一张单表, 但这种处理方式
不仅会产生高维数据, 而且并非所有对象在每张关
系表上均存在对应的数据信息, 因此整合后可能会
存在数据稀疏的情况, 即数据点可能会分布在不同
维的子空间中, 进而导致位于不同维的数据对象可
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能是距离相等的, 失去距离度量的意义; 还很难体现
不同表间的联系对聚类造成的影响[4−6]. 因此出现
了多关系聚类算法来解决此类问题. 在多关系数据
集中, 包含若干相互联系的关系表, 其中存在一个目
标关系表, 表中对象为聚类的目标对象; 其他关系表
作为非目标关系提供辅助聚类的信息, 因此可称其
为属性关系表; 多关系聚类即是利用多个关系表的
信息, 基于对象的相似性, 将目标关系表中的数据对
象划分成聚簇的过程[7].
目前多关系聚类算法的研究多从数据集的表

示、对象间距离定义以及聚类过程三个主要步骤着

手, 或基于一种常见的聚类算法, 并结合各自定义的
多关系数据集中表间联系的特点, 提出多关系聚类
算法[8−12], 如基于分层聚类的思想[8]、基于谱聚类的

思想[9], 以及基于 K-means 算法[10−11] 等; 或基于
矩阵分解的思想进行多关系聚类[13−15]. 然而仍存在
一些尚待解决的问题, 如不同关系表间可能存在一
对多联系; 若将各关系表看作点, 并将表间联系看作
边, 那么各关系表及其联系构成了一个连通图, 从图
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论的角度分析, 其中还可能存在回路. 如上问题均可
能对多关系聚类结果产生一定的影响. 如图 1 所示
为一个基本养老保险领域的数据集, 描述了参与基
本养老保险的单位基本信息及其参保信息, 以及在
职人员的缴费信息和退休人员的享受待遇信息. 下
面以该数据集为例, 解释上述问题为何会影响聚类
效果.

图 1 基本养老保险领域数据集

Fig. 1 Dataset of basic endowment insurance

若从数据库理论的角度考虑, 多关系数据集中
各表之间会存在一对多联系, 如图 2 所示人员 1 和
人员 2 分别对应多条缴费记录以及支付记录 (对应
的实际业务含义为每个月均至少存在一条缴费记录

以及支付记录). 若比较这两个人员的相似度必然涉
及两者关于缴费和支付信息的区别, 因此需要获取
两者关于缴费信息以及支付信息的特点, 现有算法
的处理方式是取得其对应的多条缴费记录以及支付

记录的统计信息 (如均值、最大值等). 然而应用统
计方法易忽略原始数据的特征, 进而可能会影响目
标对象的聚类效果.

图 2 不同表间的一对多联系

Fig. 2 One-to-many relationships between tables

多关系数据集中各表及其之间的联系可构成一

个连通图, 而连通图中可能存在回路. 如图 1 中的单
位、个人以及退休人员信息三个表构成了一个回路.

若以传统方法进行多关系聚类, 对其中一种类型的
对象聚类, 或计算其对象间相似度时, 均需另两种类
型对象的信息进行辅助, 而回路的存在会导致信息
反复迭代的利用. 例如计算两个单位的相似度, 不仅
依赖于描述单位信息的属性, 还需借助与其关联的
职工和退休人员信息; 相应的进一步计算职工 (或退
休人员) 间相似度时, 同样需基于其自身的属性, 以
及与其关联的单位、退休人员 (或职工) 信息而进行
度量. 如图 3 中的任意一条 (e1, e1.1, e1.2) 路径均描
述了信息反复利用的过程. 因此面对该问题时, 需尽
量不重复利用数据信息, 同时又保证聚类结果的准
确率. 然而现有多关系聚类算法并未分析并处理该
问题.

图 3 回路可能引起的信息重复利用

Fig. 3 Information reutilization resulting from loop

由第 2 节可知不同联系的特点是产生上述
问题的主要原因, 那么如果更细致地划分表间联
系, 并围绕对目标关系表聚类的目标, 可重新构
建有助于解决上述问题的表间联系图. 数据库的
IDEF1x (Integrated DEFinition 1 extended) 概念
模型[16−17] 丰富了表间的联系类型以及对象类型,
这种划分有助于细化表间联系图. 因此本文首先基
于 IDEF1x 模型构建表间的关联关系层次模型, 构
成层次多关系聚类过程分析的基础, 并将其作为解
决上述问题的雏形; 另外多关系数据集中表间存在
联系, 那么除了描述对象的属性外, 还需考虑联系对
聚类的影响; 因此本文接着定义模型中不同类型的
联系对聚类结果传递的影响, 以及整合多个子节点
聚类结果的方法; 最后以上述方法为基础提出一种
层次多关系聚类算法.
本文将从数据集的表示到多关系聚类过程, 完

整地提出一种新的层次多关系聚类算法. 首先在第
1 节讨论 IDEF1x 模型及其特点; 然后在第 2 节介
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绍描述多关系数据集的关联关系层次模型; 并在第 3
节讨论不同联系对聚类的影响及其相关问题, 进而
提出多关系聚类算法; 在第 4 节通过实验验证该算
法的有效性; 最后在第 5 节得出本文结论.

1 IDEF1x模型

IDEF1x 模型是美国空军集成计算机辅助
制造 (Integrated computer aided manufacturing,
ICAM) 工程在结构化分析和设计方法基础上发展
的一套系统分析和实际方法. 并基于 ER (Entity-
relationship) 模型中的实体、属性与联系等概念, 构
建数据库的概念模型, 具有更丰富的语义和表达能
力.

相较于 ER 模型, IDEF1x 模型更细致地划分
了实体类型, 进而通过不同类型的实体以及属性信
息, 还丰富了实体间联系的类型: 首先它将实体分为
独立实体、从属实体和相交实体; 其中独立实体不依
赖于其他实体而单独存在; 而从属实体的存在依赖
于其他实体, 可理解为对独立实体细节的描述; 相交
实体用于描述两个具有多对多联系的独立实体间的

关系, 将其抽象为一个实体不仅避免信息冗余, 还可
以描述联系特征的属性信息.

通过描述实体以及属性信息, 可进一步将实体
间的联系划分为标定联系、非标定联系和不确定联

系. 其中,
1) 标定联系 (Identifying relationship): 表示

从属实体和独立实体之间的联系, 由于从属实体依
赖于独立实体而存在, 因此继承自独立实体的属性
需作为该从属实体的主键;

2) 非标定联系 (Non-identifying relationship):
表示不存在依赖关系的实体之间所产生的联系, 并
将继承属性作为继承实体的一般属性;

3) 不确定联系 (Non-specific relationship): 将
多对多的联系转换成两个一对多的联系, 产生的关
联关系表为相交实体, 且一对多的联系通过在多端
继承一端的属性来实现.
下面将同一表内的对象视为同种类型, 而不同

表中的对象则属于不同类型. 图 4 描述了图 1 中数
据集对应的 IDEF1x 模型, 其中退休人员、缴费信
息和支付信息表是从属实体, 人员转移属于相交实
体, 其余表为独立实体. 首先单位信息、职工信息等
表均不依赖于其他实体而存在; 而缴费明细信息需
依赖于职工信息而存在, 因此缴费信息表属于从属
实体, 那么这两个表间的联系属于标定联系, 因为缴
费信息描述了职工的缴费行为, 缴费明细即从属于
职工而存在, 同时缴费信息表继承了职工信息表中
的主键 personID 作为关键字, 且一个参保职工对应
多条缴费记录明细; 而参保单位与缴费比例表两个

独立实体之间构成了非标定联系, 参保单位表将缴
费比例表的主键 payRatioID 作为外键, 两个参保单
位对象是否具有相同的缴费比例可通过该联系而体

现, 即该联系可表示同种类型对象间的关系; 另外单
位与职工信息表两个独立实体之间由于存在人员转

移而构成了多对多的不确定联系, 即一个职工可能
会多次转移单位, 而一个单位也可能会具有多个转
移职工, 相交实体人员转移表即描述了该关联关系,
并分别继承了单位和职工信息表中的主键作为该表

的主键, 因此单位与职工这两种不同类型对象间的
转移关系可由该联系所表示.
可见 IDEF1x 模型相较于 ER 模型具有更为丰

富的表达能力, 其描述的几种联系不仅可表示作为
多关系聚类基础的同种类型以及不同类型对象间的

关系, 如后文所述, 这几种联系的特点还是引起多
关系聚类中存在问题的主要原因. 因此本文将基于
IDEF1x 模型的特点, 提出一种新的层次多关系聚
类算法以解决上述问题.

图 4 图 1 中数据集对应的 IDEF1x 模型

Fig. 4 IDEF1x model corresponding to dataset in Fig. 1

2 多关系数据集的关联关系层次模型

已有研究构建的多关系数据集表示, 多集中于
关系模型和图这两种表示形式, 且存在如前文所述
的回路, 进而造成聚类时的信息重复利用. 因此需
构建一种新的多关系数据集的表示方法, 为拆分回
路提供解决途径. 用于描述多关系数据集中实体联
系的 IDEF1x 模型, 刻画了不同类型实体间的联系
特点, 可用于区分不同联系对聚类的影响. 因此本文
基于其构建一种表示多关系数据集的层次关联模型,
初步拆分原关联图中的回路, 进而作为多关系聚类
的基础.

首先构建框架 (Clustering graph framework,
CGK), 表示多关系数据集通过表间的相互联系所形
成的连通图:
定义 1. 框架 CGK=〈T, Σ, δ, t〉 是一个四元组,
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其中,
1) T 为数据集中的关系表集合;
2) Σ 为 IDEF1x 模型中多种联系的集合,

Σ = {n, i, s, n′, i′, s′}, 其中 n′ 为非标定联系, i′

为标定联系, s′ 为非确定联系; 并且 n、i 和 s 表示

由被继承实体指向继承实体的联系, 而 n′、i′ 和 s′

则表示由继承实体指向被继承实体的联系;
3) δ 为联系函数, 即 δ : T × Σ → P (T ), 其中

P (T ) 为 T 的幂集, 即与某个表具有某种联系的表
的集合为 T 的一个子集;

4) t 为目标关系表.
框架扩展了 IDEF1x 中联系的类型, 因为构建

用于表示连通图的框架, 需从多关系聚类的目标关
系表出发, 并沿原 IDEF1x 模型中的联系将各表逐
步加入该框架中; 若考虑联系中继承实体与被继承
实体的关系, 那么这种联系则是有向的. 为了有效区
分这些有向联系, 以及进一步的逐层构建层次框架,
将联系类型扩展为如上的 {n, i, s, n′, i′, s′}.
下面以图 4 所示的多关系数据集 IDEF1x 模型

为例, 构建其对应的框架 CGK=〈T, Σ, δ, t〉, 其中:
1) T = {Ti|0 ≤ i ≤ 7}, 其中 T0 ∼ T7 分别表

示单位信息表、职工信息表、参保单位表、退休人员

表、缴费信息表、缴费比例表、支付信息表和人员转

移表;
2) Σ = {n, i, s, n′, i′, s′};
3) t = T0, 即以单位为多关系的聚类目标, 其他

关系表中的信息均用于辅助其聚类;
4) 联系函数 δ 如表 1 所示进行定义, 如其中的

T0
n→ {T1, T2, T3}, 即与表 T0 具有非标定联系 n 的

表为 {T1, T2, T3}.
表 1 定义 CGK 的联系函数 δ

Table 1 Definition of relationship function δ in CGK

n i s n′ i′ s′

T0 {T1, T2, T3} {} {T7} {} {} {}
T1 {} {T3, T4} {T7} {T0} {} {}
T2 {} {} {} {T0, T5} {} {}
T3 {} {T6} {} {T0} {} {}
T4 {} {} {} {} {T1} {}
T5 {T2} {} {} {} {} {}
T6 {} {} {} {} {T3} {}
T7 {} {} {} {} {} {T0, T1}

尽管基于该框架构建的各关系表形成的连通图

中引入了不同类型的有向边, 由表间联系构成的回
路却可能依然存在. 若再引入层次信息, 即可构建能
进一步体现表间联系的层次模型.
以目标关系表为根节点, 与其直接联系的表作

为它的子节点, 并结合继承实体与被继承实体的关

系, 确定指向子节点的联系类型. 若所有与其直接相
关的表均加入层次模型, 则依次处理其下层节点: 对
于与当前处理的表直接相联系的关系表, 若已加入
层次模型且位于该表的上层, 则不做处理直接处理
下一关联的表; 若与该表位于同一层次或位于其后
层, 且两表间尚未构建关联边, 则同样结合继承实体
与被继承实体的关系, 确定指向关联表的联系类型;
否则作为该表的子节点加入层次模型; 如此逐层构
建每一层次直至所有关系表均被处理, 即可形成体
现多关系数据集中表间联系的层次模型.
显然下层节点不具有指向上层节点的关联边,

因此该层次模型可初步拆分原图中的回路. 另外其
与树结构的区别在于同层节点间可能存在联系, 且
位于下层的节点可能存在多个父节点. 那么由此而
可能构成的回路将在第 3 部分中给出相应的解决方
案.
如图 5 所示为以上述框架 CGK 为基础构建的

体现表间关联关系的层次模型 CGKH, 共三个层次.
若仍以框架形式描述该层次模型, 可将 CGK 中的
对象表示为 (Ti, l), 其中 l 为表 Ti 在模型中的层次.
关系表间的联系保留层次模型中各节点间的有向边

所表示的联系即可.

图 5 多关系数据集关联关系层次模型

Fig. 5 Relationship hierarchical model of

multi-relational dataset

该层次模型体现了目标表以及与其相联系的其

他表间的关系. 同时该模型为有向图, 多关系聚类中
存在的问题, 是在将图中作为每条边起点的关系表
作为目标表处理时所面临的, 而模型中几种联系的
特点是产生问题的主要原因, 图 6 即描述了不同类
型的联系与其可能导致的问题之间的对应关系. 首
先由各自的定义可知, 三种联系均可能引起目标对
象与非目标对象间存在一对多的联系. 另外非标定
联系和不确定联系可能使得模型中表间的联系存在

回路, 因为回路是在已有联系的表之间, 仍存在另一
条由联系所连接的路径而形成的. 在两个表已关联
的基础上, 能够再次将两个表联系起来的只有非标
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定联系或不确定联系, 因为不可能有两个独立实体
与同一从属实体具有标定联系.
可见丰富的表间联系类型有助于层次模型清晰

地刻画多关系数据集中各表间相互关联的状态; 若
针对其各自的特点, 分析不同联系对聚类的影响, 同
时尽量避免因回路造成的信息重复利用问题, 则能
有效引导多关系聚类过程的进行. 该模型即可作为
多关系聚类的基础. 下面将进一步分析基于表间关
联关系层次模型的多关系聚类算法, 使得该算法能
够解决前文所述问题, 同时有效地完成多关系聚类
任务.

图 6 不同联系与可能导致的问题之间的对应关系

Fig. 6 Correspondence between relationship and

problems in multi-relational clustering

3 多关系聚类算法

对于基于 IDEF1x 模型构建的表间关联关系层
次模型而言, 由于划分了层次可初步拆分原关联图
中存在的回路. 而为了结合其他关系表中的信息对
位于根节点的目标对象聚类, 可从位于层次模型最
底层的表开始聚类, 并将其聚类结果基于关联路径
传递给与其联系的表, 以辅助相关表中对象的聚类;
与直接获取一对多联系所对应的统计信息相比, 能
充分考虑数据的原始特征. 因此下面首先分析不同
类型的联系对子节点聚类结果传递的影响; 同时由
于非叶节点可能包含多个子节点, 考虑子节点聚类
结果的整合方法; 特别的由于层次模型中关系表可
能与多个同层表相关联, 需要一种同层表间的关联
路径选择算法, 以获取一个无回路的且尽量保留表
间联系的关联图; 然后基于路径选择后的关联图以
及子节点结果整合方法, 确定根据关联路径传递子
节点聚类结果的方法; 最后以上述过程为基础, 提出
新的层次多关系聚类算法.

3.1 不同联系对聚类结果传递的影响

本文所提多关系聚类算法以 CGKH 框架为基
础, 为了充分利用数据原始特征, 将作为辅助信息
的表中对象的聚类结果逐层沿关联路径 (即表间联

系) 向上传递直至作为根节点的目标表. 下面首先
针对 CGKH 框架下不同类型联系的特点, 讨论其
如何影响聚类结果的传递. 对于框架中的六种联系
n、n′、i、i′、s、s′:

非标定联系 n: 若 Tx
n→ Ty, 则表 Ty 继承表 Tx

的主键 pkx 作为一般属性, 且一个 Tx 对象可能对应

多个 Ty 对象, 即存在一对多的情况. 此时 Tx 作为

目标表, 而将 Ty 作为属性关系表, 基于 Ty 所含信

息对 Tx 中的对象进行聚类. 为避免因直接获取多个
Ty 对象的统计信息而破坏其原始数据特征, 本文根
据 Ty 自身特征获取其聚类结果, 进而辅助 Tx 中对

象聚类, 即利用多个 Ty 对象的聚簇分布信息代替对

应的如均值、最大值等初始统计信息.
设 Tx 的对象集合 Dx, 基于自身属性聚类生

成 k 个聚簇 Cx = {Cx1, · · · , Cxk}; 而 Ty 中对象集

合 Dy, 聚类生成 k′ 个聚簇 Cy = {Cy1, · · · , Cyk′};
对于 ∀dx1, dx2 ∈ Dx, 在继承属性 pkx 上的值

分别为 pkx1 和 pkx2, 且 dx1 和 dx2 对应于表 Ty

中的对象集合分别为 Sy1 = {dy11, · · · , dy1m} 和
Sy2 = {dy21, · · · , dy2n}, 即表 Ty 中在属性 pkx 上的

值为 pkx1 和 pkx2 的对象集合分别为 Sy1 和 Sy2;
利用 Sy1 和 Sy2 中对象的聚簇分布情况度量

dx1 和 dx2 关于 Ty 的相似性, 而非基于 Sy1 和 Sy2

中对象关于各属性的统计值. 设 Sy1, Sy2 关于 Cy 的

聚簇分布分别由 dcy1 和 dcy2 表示, 两者均包含 k′

个分量, 分别对应于表 Ty 的 k′ 个聚簇:
dcy1 = (py11, · · · , py1k′), 其 中 py1i =

|{dy1a|dy1a∈Cyi, dy1a∈Sy1}|
m

, 1 ≤ i ≤ k′, 且 m =| Sy1 |,
即第 i个分量为 Sy1 中属于第 i个聚簇的对象在 Sy1

中所占比例;
而 dcy2 = (py21, . . . , py2k′), 其中 py2j =

|{dy2b|dy2b∈Cyj , dy2b∈Sy2}|
n

, 1 ≤ j ≤ k′, 且 n =| Sy2 |;
那么向量 dcy1, dcy2 间的余弦相似度可用于计

算 dx1 和 dx2 关于 Ty 的相似性:

simpy(dx1, dx2) =
∑k′

i=1 py1i · py2i√∑k′

i=1(py1i)2 ×
√∑k′

i=1(py2i)2

(1)

以式 (1) 为相似性度量方式, 计算 Tx 中任意

两个对象关于 Ty 的相似性, 即可得到相似性矩阵
Snx×nx

, 其分量如式 (2) 所示:

sij =





1, simpy(dxi, dxj) ≥ th

0, simpy(dxi, dxj) < th

−1, dxi or dxj /∈ Ty

(2)

其中 1 ≤ i, j ≤ nx, 而 nx 为表 Tx 中的对象个数,
th 为相似度阈值; 且若有对象在 Ty 中不存在对应
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信息, 其对应的行和列中的值均为 −1. 其中阈值 th

的选择目标为保证尽量聚集相似对象, 值不宜过大
或过小, 因为较大的阈值可能产生离群点, 而较小的
阈值不利于有效的划分对象. 因此本文将任意两个
Tx 对象间相似性规范化至 (0, 1) 区间且保留至十分
位, 并以上三角矩阵记录该相似性, 取每行中的最大
值组成集合 Th, 取该集合的众数作为阈值 th; 即选
取可将多数对象划分为同一聚簇的相似度作为阈值.
然后根据如下步骤生成表 Tx 关于 Ty 中信息的

kxy 个聚簇: Cxy = {Cxy1, · · · , Cxykxy
}, 体现了 Tx

中对象基于 Ty 中对应信息的不同分布.
1) 设 kxy = 1, i = 1;
2) 对于 Tx 中第 i 个对象, 若未被处理过, 则将

其加入聚簇 Cxykxy
, 令 j = i + 1;

a) 对于第 j 个对象, 若未被处理过, 且
sim(di, dj) ≥ th,

i) 若存在被处理的对象 dk, 满足 sim(dk, dj) ≥
sim(di, dj) 且 sim(di, dk) ≥ th, 则将 dk, dj 加入聚

簇 Cxykxy
, 并标记 dk, dj 为已处理;

ii) 若不存在对象 dk, 则将 dj 加入聚簇 Cxykxy
,

并标记 dj 为已处理;
b) 若第 j 个对象被处理过, 转到步骤 c);
c) j + +, 转到步骤 a);
3) kxy + +, i + +, 转到步骤 2).
此后, 再结合 Tx 基于自身属性生成的聚类结果

Cx, 获取 Tx 中对象基于两种信息的聚簇, 从而体现
联系 n 对聚类结果传递的影响. 由维增长子空间算
法 CLIQUE (Clustering in QUEst)[18] 可知, 如果
一个 k 维单元是稠密的, 该单元在 k − 1 维子空间
的投影也是稠密的. 因此本文认为若合并后仍在一
个聚簇的对象, 无论是基于其自身属性, 还是基于
Ty 中的相关对象, 也均属于同一个聚簇. 若以矩阵
MCxy 标记任意两个 Tx 对象关于 Ty 的所属聚簇是

否一致, 其分量 mcij 如式 (3) 所示; 并以相同方式

针对 Tx 对象构建关于自身属性的所属聚簇是否一

致的矩阵 MCx, 那么利用 Hadamard 矩阵乘积合
并两个结果, 可获得 Tx 中对象关于其自身属性以及

Ty 信息的聚类结果, MCxy ◦MCx 如式 (4)所示,每
个分量的含义与前述相同. 其中 1 ≤ i, j ≤| Dx |, 即
若对象 dxi, dxj 属于同一聚簇, 对应的mcij 为 1; 否
则为 0; 若 dxi 或 dxj 不属于任何聚簇, 对应的mcij

为 −1.

mcij =





1, dxi, dxj ∈ Cxyp

0, dxi ∈ Cxyp, dxj ∈ Cxyq

−1, dxi or dxj /∈ Cxy

(3)

非标定联系 n′, 若 Tx
n′→ Ty, 则表 Tx 继承表 Ty

的主键 pky 作为一般属性. 一个 Ty 对象可能对应多

个 Tx 对象, 然而一个 Tx 目标对象仅对应用于辅助

聚类的 Ty 中的一个对象. 那么基于 Ty 的信息对 Tx

中对象聚类, 无需获取 Ty 的统计信息, 直接计算其
关于 Ty 的相似性, 并基于传统聚类算法进行即可.

下面分析 Tx 中对象基于 Ty 的相似性度量方

法. 设 Tx 中对象集合Dx, 而 Ty 中对象集合Dy, 聚
类生成 k′ 个聚簇 Cy = (Cy1, · · · , Cyk′).
对于 ∀dx1, dx2 ∈ Dx, 在继承属性 pky 上的值

分别为 pky1 和 pky2, 且分别对应于 Dy 中的 dy1 和

dy2; 另外 dy1 ∈ Cy1, 而 dy2 ∈ Cy2, 那么 dx1 和 dx2

关于属性 pky 的相似性度量如式 (5) 所示. 即若 dx1

和 dx2 对应于同一 Ty 对象, 则两者关于 Ty 的相似

性为 1; 若对应属于不同聚簇的 dy1 和 dy2, 说明 dx1

和 dx2 关于 Ty 的差异较大. 因此将 pky1 和 pky2 间

以及 Cy1 和 Cy2 间相似度中的较小值作为求解值;
另外如果对应属于同一聚簇的 Ty 对象 dy1 和 dy2,
则认为 dx1 和 dx2 关于 Ty 虽具有一定差别, 却无需
扩大该差异, 因此直接将 pky1 和 pky2 间的相似度

MCxy ◦MCxy =




1 m12 ·m′
12 · · · m1nx

·m′
1nx

m21 ·m′
21 1 · · · m2nx

·m′
2nx

...
...

. . .
...

mnx1 ·m′
nx1 mnx2 ·m′

nx2 · · · 1




(4)

simpky(dx1, dx2) =





1, pky1 = pky2

min(sim(Cy1, Cy2), sim(pky1, pky2)), pky1 6= pky2, Cy1 6= Cy2

sim(pky1, pky2), pky1 6= pky2, Cy1 = Cy2

(5)
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作为 dx1 和 dx2 关于 Ty 的相似度. 再结合其自身属
性信息, 基于传统聚类算法即可对 Tx 中的对象进行

聚类, 同时体现了非标定联系 n′ 对 Ty 的聚类结果

传递的影响.
联系 i, 若 Tx

i→ Ty, 则表 Ty 继承表 Tx 的主键

pkx 作为主键, 且 Tx 与 Ty 中的对象可能存在一对

多的情况, 即一个 Tx 目标对象可能对应多个 Ty 对

象. 因此与联系 n 类似, 基于 Ty 包含的信息对 Tx

中的对象进行聚类时, 分析方法与联系 n 相同.
联系 i′, 若 Tx

i′→ Ty, 则表 Tx 继承表 Ty 的主键

pky 作为主键. 与联系 n′ 类似, 一个 Tx 目标对象仅

对应于一个 Ty 对象. 因此基于 Ty 的信息对 Tx 中

对象聚类时, 分析方法与 n′ 相同.
联系 s, 若 Tx

s→ Ty, 则表 Ty 继承表 Tx 的主键

pky 作为主键, 且 Tx 与 Ty 中的对象可能存在一对

多的情况. 同理, 其分析方法与联系 n, i 相同.
联系 s′, 若 Tx

s′→ Ty, 则表 Tx 继承表 Ty 的主

键 pky 作为主键. 同理, 其分析方法与 n′ 相同.

3.2 整合子节点聚类结果

下面为叙述简明, 将直接用节点表示多关系数
据集中的表, 即子节点表示作为子节点的表, 父节点
表示作为父节点的表.
尽管确定了一个子节点的聚类结果沿不同联系

向父节点传递聚类结果的方法, 然而关联层次模型
中每个非叶节点均可能存在多个子节点, 且每个子
节点的聚类结果均会影响其父节点的聚类, 同时子
节点间也可能存在联系, 此时即需整合多个子节点
的聚类结果. 子节点间相互关联的形式主要分为子
节点间存在联系、子节点间相互独立以及前两种的

混合等几种情况, 下面分别针对这三种情况具体分
析整合子节点聚类结果的方法.

1) 子节点间具有联系
子节点间具有联系, 即任意两个子节点间均具

有至少一条关联路径, 可能存在的情况如图 7 所示.
7 (a) 为子节点间的联系形成了一条路径, 此时为了
体现联系对各节点聚类结果传递的影响, 可将路径
上的其他节点看作该路径的始点的描述信息, 仅保
留由父节点至路径始点间的联系即可. 那么无论是
子节点间还是作为路径的始点向父节点传递聚类结

果, 均可利用第 3.1 节中的方法, 根据联系的不同
种类而进行. 若任意两个直接关联的节点间还存在
通过其它节点关联的路径, 如 7 (b) 中的节点 N1 与

N3, 此时为了避免反复利用 N3 的聚类结果, 可直
接通过路径 (N1, N2, N3) 传递聚类结果; 同样的, 若
父节点与子节点间存在此种情况也可如此处理. 如
7 (d) 所示更为复杂需要路径选择的情况的处理方法
将在下一节详细讨论.

2) 子节点间相互独立
子节点间相互独立, 即它们之间不存在关联边,

可按照如下方法向父节点传递结果: 对于 n′、i′、s′

类型的联系, 由式 (5) 可知, 能够直接计算任意两个
父节点对象基于每个作为辅助信息的子节点的相似

度,那么按照第 3.1节中的对应方法可分别向父节点
传递聚类结果. 而对于 n、i、s 类型的联系, 由第 3.1
节中相应方法可知, 需首先通过矩阵的 Hadamard
乘积整合多个子节点间的聚类结果, 然后基于相应
联系的方法向其父节点传递该整合结果.

3) 上述两种情况的混合
采用的方法也需结合前两种处理方法. 对于关

联的表可按照 1) 中方法加以处理; 相互独立的表若
具有同一起始节点, 则整合其聚类结果, 否则无需整
合.

图 7 子节点间存在联系的几种情况

Fig. 7 Situations of different relationships between child nodes
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3.3 子节点关联路径选择

如前所述关联关系层次模型可初步拆分原关联

图中的回路, 图 5 构建的关联层次模型已不存在有
向回路; 然而该模型允许同层节点间存在联系, 使
得同层的表之间仍可能存在回路, 如图 7 (d) 中节点
N1 与 N4 之间; 此时需从中确定传递聚类结果且尽
量不重复利用信息的关联路径.
虽然最小生成树算法可用于选择路径, 但其得

到的是一个具有保持图连通的最少边的极小连通图,
可能会忽略某些体现节点间关联关系的边. 另外由
图论可知, 最短路径的子路径也为最短路径, 即如果
两点间的最短路径上仍包含其他点, 那么该路径上
的任意两点间的最短路径为该路径的子路径. 因此
本文以图论中求顶点间最短路径的方法以及最小生

成树方法为基础, 解决用于传递聚类结果的路径选
择问题.
首先几种联系的权值与其各自的优先级相关,

即具有高优先级的联系的权值更低, 那么基于顶点
间最短路径确定传递路径时, 可优先被选择. 由于联
系 i 表示了一种附属关系, 具有较高的优先级, 而
第 3.1 节中指出了联系 i′、n′ 和 s′ 传递聚类结果
的方式相同, 因此本文定义几种联系的优先级如下:
i > n > s > i′ = n′ = s′.
然后由最小生成树的 Prim 算法每步添加到树

中的边都是使树的权尽可能小的边可知, 如果两点
间存在回路, 则保留权值较小的路径, 并可忽略与其

构成回路的路径. 接下来以矩阵 L 构造每对节点间

的最短路径, 如果两点间存在最短路径, 其对应的分
量 lij 6= ∞. 那么基于矩阵所体现的每对顶点间的最
短路径, 根据算法 1 可进行传递聚类结果路径的选
择.

算法1. ChooseTransferPath(L)
输入. 子节点间最短路径权值矩阵 Ln×n

输出. 保留的路径集合 remainP

步骤1. 设 candidate := {};
步骤2. 对于任意第 i, j(i 6= j) 个节点, 若

Ni, Nj 间的路径 pij /∈ remainP .
1) 若两点间无回路, 则 remainP+ = pij;
2) 若两点间存在回路, 选择较小权值 lij, lji

对应的路径加入 remainP , 并将其逆向路径加入
candidate;

步骤3. 对于 candidate 中的每条路径

canpath, 若 canpath 中存在未处理节点, 则将
canpath 的逆向路径加入 remainP ;
步骤4. 若 remainP 中仍存在回路, 对于任意

(Ns, Nt), (Nt, Ns), 删除包含较少节点的路径, 并将
其逆向路径加入 remainP ;
下面以图 7 (d) 为例, 解释利用算法 1 选择传递

聚类结果路径的过程. 首先根据边的优先级确定其
权值, 如图 8 (a) 所示为其加权图, 同时利用自底向
上求节点间最短路径的方法获得如图 8 (b) 所示的
权值矩阵. 具体选择的过程如图 9 所示, 第一次循环

图 8 图 7 (d) 对应的加权图及顶点间最短路径的权值矩阵

Fig. 8 Weighted graph and weight matrix about shorted path between nodes corresponding to Fig. 7 (d)

图 9 路径选择过程

Fig. 9 Processes of route selection
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后, 通过第一行与第一列对应值的比较, 确定保留的
N1 与其他顶点间的路径如 (a) 所示; 第二次与第三
次循环后的结果分别如 (b)∼ (c) 所示; (d) 为最终
保留的路径, 可见 N1 与 N4 之间已不存在有向回

路. 因为根据算法 1, 若两节点间存在回路, 则保留
权值较小的路径; 另外若待保留的路径中存在未处
理的节点, 则保留其逆向路径 (如 n 转换为 n′). 因
此由算法 1 能够得到一个尽量保留节点间联系的无
回路的关联图.

3.4 子节点聚类结果传递

接下来需基于路径选择后的关联图, 以及子节
点聚类结果的整合方法, 确定根据关联路径向父节
点传递子节点聚类结果的方法. 考虑到前述子节点
间联系包含的 3 种情况, 算法 2 将分别对其进行处
理.
算法2. TransferCluster(Cchild, Lnc×nc

)
输入. 子节点聚类结果 Cchild = {Cc1,· · · ,Ccnc

};
子节点间最短路径权值矩阵 Lnc×nc

;
输出. 父节点聚类结果 Cf ;
步骤1. 若子节点间相互独立, 根据 3.1 节中的

方法, 首先处理联系 n′、i′、s′, 然后处理联系 n、i、s

向父节点传递子节点的聚类结果, 得到 Cf ;
步骤2. 若子节点间形成一条关联路径, 则由该

路径的终点依次沿路径传递聚类结果, 并将该路径
起点的聚类结果根据其与父节点间的联系类型传递

聚类结果, 得 Cf ;
步骤3. 若子节点存在回路或同时存在相互关

联及独立的子节点, 由 chooseTransferPath(L) 获
取子节点间构成的关联图, 并将入度为 0 的节点集
合记为 sSet;

1) 对于每个 si ∈ sSet, 接受其关联路径上各节
点的聚类结果传递:

Csi =TransferCluster(si
child, L

i
s);

2) sSet 中各节点相互独立, 将其聚类结果传递
给共同的父节点: TransferCluster(Cs, Ls), 得 Cf .
该算法考虑了 3.2 节中子节点间关联的几种情

况. 特别的对于较复杂的情况, 首先由算法 1 获取
相关联节点构成的关联图; 由于该图中入度为 0 的
节点是相互独立的, 那么通过递归调用完成其各自
聚类结果的整合; 再将这几个独立节点的聚类结果,
按照子节点与父节点间联系的类型, 根据 3.1 节提
出的方法向其共有的父节点传递聚类结果. 算法中
子节点间相互独立时, n′、i′、s′ 类型关系传递结果
的时间复杂度为 O(1); n、i、s 类型关系基于矩阵

的 Hadamard 乘积传递聚类结果的时间复杂度为
O(n2), 其中 n 为目标对象的个数; 而子节点相互关
联时, 结果传递的时间复杂度最多为 O(nc · n2), 其

中 nc 为子节点的个数. 因此其时间复杂度为O(n2).

3.5 多关系聚类算法

综合前述方法, 同时结合算法 3 不仅可完成基
于 IDEF1x 模型的层次多关系聚类任务, 还可避免
上述多关系聚类中存在的问题. 即基于 IDEF1x 模
型构建的多关系数据集的关联层次模型 (IDEF1x
multi-relational clustering, IDEFMC), 从位于模
型底层的表开始, 逐层完成每张表中对象的聚类. 对
于作为叶节点的关系表, 根据构成该表的属性完成
聚类; 而对于非叶节点的表而言, 由于与其子节点
构成了一个多关系数据子集, 因此可通过 Transfer-
Cluster() 方法将子节点的聚类结果传递给当前处理
的节点. 最终位于根节点的表的聚类结果即为多关
系聚类的结果.

算法3. IDEFMC(CGKH)
输入. 多关系数据集构成的关联层次模型

CGKH
输出. 目标对象聚类结果 C = {C1, · · · , Ck}
步骤1. 设 CGKH 共 l 个层次, 并令 i = l;
步骤2. 对于每个叶子节点, 即 i = l, 基于其自

身属性聚类;
步骤3. 令 i−−;
步骤4. 对于第 i 个层次中的每个节点 ti

j, 令其
子节点聚类结果集合为 Cci

j
, 子节点间最短路径权值

矩阵 Lci
j
;

1) 获取其聚类结果:
Ci

j =TransferCluster(Cci
j
, Lci

j
);

2)若 i 6= 1, 则 i−−, 转入步骤 4; 否则返回C1
j .

由算法 2 可知, 每层节点向父节点传递结果的
复杂度为O(n2), 其中 n 为目标对象的个数. 若基于
IDEF1x 模型构建的表间关联层次模型 CGKH 共
有 l 层, 那么该算法整合聚类结果的时间复杂度为
O(l · n2).

4 实验

本文在真实以及人工数据集上进行实验, 通过
与单表上的聚类算法 K-means, 以及多关系聚类算
法 CrossClus[10]、DIVA[8]、NMTF[14] 和 ONRC[15]

的对比, 说明本文所提算法能够有效地获得较准确
合理的聚类结果.
对于预先标记类别并可用于验证聚类效果的

数据集, 本文采用两种常用的度量方法评价聚类
结果: 纯度 Purity[19] 和信息熵 Entropy[19]. 设
聚类结果为 C = C1, C2, · · · , Ck, 而已知的分类
P = P1, P2, · · · , Pl, 其中 k 为生成的聚簇数目, l 为

原始分类数.
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1)纯度: Purity =
k∑

i=1

1
N

max
j

(nj
i );

2)信息熵:Entropy=
k∑

i=1

ni

N
(− 1

log l

i∑
j=1

nj
i

ni
log nj

i

ni
);

其中 N 为数据集中的对象个数, nj
i 为原属于第 j

类的数据在求得的第 i 个聚簇中的个数, ni 为第 i

个聚簇中的对象个数. 纯度 Purity 度量了生成聚

簇的纯净度, 值越大说明每个聚簇由属于同一原始
类别的对象构成的程度越高. 而信息熵 Entropy 基

于熵的定义, 度量了生成聚簇的混杂程度, 值越大说
明每个聚簇由不同原始类别中对象组成的程度越高.
因此纯度越高、信息熵越低表明聚类效果越好; 且理
想情况下, Purity = 1.0, 而信息熵 Entropy = 0.0.

4.1 真实数据集

本文选取的真实数据集为基本养老保险领域的

数据集, 其对应的 IDEF1x 模型与图 4 类似, 仅不考
虑其中的人员转移表, 数据集中包含的记录条数以
及目标对象的原始分类数如表 2 所示.

表 2 养老保险数据集中各关系表信息

Table 2 Information in every table of

basic endowment insurance dataset

单位 参保情况 职工 缴费 退休人员 支付 原始分类数

1 300 1 300 23 818 32 560 2 203 3 738 2

实验中的聚类过程采用K-means 的思想, 以单
位为目标对象进行多关系聚类. 目标为根据单位的
特点及其参保情况、职工信息及其缴费信息, 以及退
休人员及其支付信息, 将单位分为事业单位与企业
单位两个类别, 以便于分析两种类型的单位在基本
养老保险业务中各具有何种特点.
如图 10 所示为基于不同的输入参数, 本文所

提算法 IDEFMC 与对比算法K-means、CrossClus
和 DIVA 的聚类结果对比. 图 10 (a) 为面向不同的
k 值输入时, 基于信息熵 Entropy 的聚类结果对比.
可见除了 k 为 1 时, IDEFMC 得到的信息熵值均
明显小于其他算法. 这是因为实际的单位类型具有
两种, 若 k 值为 1, 显然聚类结果中所有类型的单
位均同属一个聚簇, 信息熵值必然为最大, 因为信息
熵体现了聚簇的混杂程度; 而此时由于有一种类型
的对象被分到同一聚簇, 因此对应的纯度值不会过
低. 而当 k 为 3 或 4, 即接近于实际分类数时, 信息
熵值小于 k 取其它输入时的值; 这是因为当 k 值与

实际类别个数相差较大时, 如 k 取 5 或 6, 较多聚
簇中心的选择使得每个聚簇中心可能吸收不同类型

的对象, 进而影响聚类效果, 使得信息熵值增加. 另
外 k 为 2 时, 可能由于其中一个聚簇同时吸收了属
性差异不够明显的两种类别的对象, 而获得了较大

的信息熵值. 图 10 (b) 则为同等条件下基于纯度值
Purity 的聚类结果对比. 相对于 Entropy, 纯度值
越大说明聚类效果越好. 可见同样的, 除了 k 为 1
时, IDEFMC 相较于几个对比算法, 均具有较高的
纯度值. 而且当 k 接近于实际分类数时, 纯度值也相
对较高, 达到了 0.8 以上.

(a) 基于信息熵的结果对比

(a) The result comparison based on Entropy

(b) 基于纯度的结果对比

(b) The result comparison based on Purity

图 10 真实数据集上基于不同输入的多关系聚类结果对比

Fig. 10 Comparisons of clustering results of real dataset

based on different parameters

能够产生上述结果, 是由于K-means 算法仅针
对单位信息表进行聚类, 并未利用其他关系表作为
辅助信息; 而 CrossClus 和 DIVA 则在表间存在一
对多联系时, 利用传统的统计方法获取对应信息, 相
较于 IDEFMC, 并未很好地保留了数据的原始特征;
另外如 CrossClus 由于算法特点, 并非选取了与业
务相关的多关系特征参与聚类, 因此聚类效果一般;
而 IDEFMC 基于层次关联模型的聚类方法, 不仅保
留了数据的原始特征, 所提的传递聚类结果的路径
选择算法, 也尽量避免了信息的重复利用, 因而能够
获得较好的聚类效果.
而算法 NMTF、ONRC 的主要思想为将同一
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类型以及不同类型对象间的联系均抽象为矩阵形式,
并基于矩阵分解的方法进行多关系聚类, 可同时获
得不同表中对象的聚类结果. 因此本文将 IDEFMC
在 k 的输入分别为 3 和 4 时的结果与这两种算法在
该数据集上的聚类结果进行比较, 对比结果如图 11
所示.

可见在该数据集上, IDEFMC 所获得的信息熵
值均低于两种对比算法, 同时纯度值也相对高于对
比算法. 显然当输入 k 值接近于目标对象的实际分

类数目时, 相较于这两种对比算法, IDEFMC 也能
够获得较准确的聚类结果. 虽然对比算法能够通过
矩阵分解同时获得多种类型对象的聚类结果, 但主
要基于对象间联系进行聚类的特点, 使其在聚类时
忽略了数据的属性信息. 另外 ONRC 仅适用于星
型结构, 而图 4 中的养老保险数据集结构则较为复
杂, 因此 ONRC 的结果具有相对较高的信息熵以及
较低的纯度值. 而 IDEFMC 虽然采用不同的方式
组织聚类过程, 但其基于 IDEF1x 模型构建多关系
数据集的模型, 不仅可表示同种类型以及不同类型
对象间的联系. 聚类算法也同时充分考虑了数据对
象的属性以及不同表间的联系对聚类的影响, 因此
IDEFMC 能够获得较好的聚类效果.

图 11 真实数据集上的多关系聚类结果对比

Fig. 11 Comparisons of clustering results of

real dataset

4.2 人工数据集

为了进一步验证所提算法的有效性, 本文还选
取两个人工数据集作为实验数据集.

1) Movie 数据集1

首先选取人工数据集为 UCI 的多关系数据集
Movie, 主要包括 5 个关系表, 描述了电影、导演、
演员间的关系. 该数据集的 IDEF1x 模型以及基于
IDEF1x 模型构建的关联关系层次模型如图 12 所
示.
基于Movie、Actor、Casts 以及 Studio 等表的

信息作为辅助信息, 以电影导演为目标对象, 进行多
关系聚类. 数据集包含的对象信息以及目标对象的

原始分类数如表 3 所示.

图 12 人工数据集Movie 对应的 IDEF1x 模型与关联层次

模型

Fig. 12 IDEF1x model and CGKH model of

synthetic dataset movie

(a) 基于信息熵的结果对比

(a) The result comparison based on Entropy

(b) 基于纯度的结果对比

(b) The result comparison based on Purity

图 13 数据集Movie 上基于不同输入的多关系聚类

结果对比

Fig. 13 Comparisons of clustering results of dataset

Movie based on different parameters

1http://achive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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图 13 所示为 IDEFMC、K-means、CrossClus
和 DIVA 几个算法以电影导演为目标对象的聚类结
果比较. 同样的, 13 (a) 为面向不同的输入 k 值时,
基于信息熵 Entropy 的聚类结果对比, 而 13 (b) 则
为同等条件下基于纯度值 Purity 的聚类结果对比.
可见相较于单表聚类算法 K-means, 以及 Cross-
Clus、DIVA 等多关系聚类算法, 应用 IDEFMC 能
够均取得了相对较小的信息熵值, 以及较高的纯度
值. 特别的, 当 k 在接近目标对象原始分类数时, 由
相应的信息熵以及纯度值可知, 所得聚类效果更为
准确. 因为 IDEFMC 基于 IDEF1x 模型构建多关
系数据集的模型进而提出多关系聚类算法, 充分利
用了数据的原始特征以及各关系表间的联系对聚类

的影响.
表 3 Movie 数据集包含的对象信息

Table 3 Object information of Movie dataset

Movie Actor Director Casts Studio Partitions

11 284 6 773 3 112 45 884 194 4

而图 14 则描述了 IDEFMC 在 k 的输入值为

4 和 5 时与 NMTF、ONRC 在该数据集上的聚类
结果对比. 可以看出相较于这两种算法, IDEFMC
也依然能获得相对较小的信息熵值和较高的纯度值.
说明在人工数据集上 IDEFMC 仍能够取得较准确
的聚类结果.

图 14 数据集Movie 上的多关系聚类结果对比

Fig. 14 Comparisons of clustering results of

dataset Movie

2) DBLP 数据集2

DBLP 数据集由 DBLP 的 XML 数据中提取,
包含计算机领域文献的相关信息, 如论文、作者、
发表日期等. 本文以其他表中的信息作为辅助信
息, 并以作者为目标对象, 按照其研究领域进行多
关系聚类. 数据集包含的对象信息以及目标对象的
原始分类数如表 4 所示, 共包含 4 张关系表, 其中
Author-Paper 表示作者与论文间的对应关系.

表 4 DBLP 数据集包含的对象信息

Table 4 Object information of DBLP dataset

Author Paper Author-Paper Book Partitions

15 120 15 102 21 791 307 14

如图 15 所示为 IDEFMC 与对比算法 K-
means、CrossClus 和 DIVA 基于不同输入聚类结
果的比较, 可见相较于对比算法, IDEFMC 仍取得
了相对较低的信息熵值, 以及较高的纯度值. 并且当
k 为 14, 即与目标对象原始分类数一致时, 聚类效果
相对较好; 同样的, 当 k 值与实际类别数不一致时,
或由于 k 小于实际分类数而导致不同类别的对象被

划分至一个聚簇, 或如前所述较大的 k 值导致每个

聚簇中心可能吸收不同类型的对象, 影响了聚类效
果, 进而使得信息熵值相对较大, 同时纯度值较小.

(a) 基于信息熵的结果对比

(a) The result comparison based on Entropy

(b) 基于纯度的结果对比

(b) The result comparison based on Purity

图 15 DBLP 数据集上基于不同输入的多关系聚类

结果对比

Fig. 15 Comparisons of clustering results of dataset

DBLP based on different parameters

另外 IDEFMC 与算法 NMTF、ONRC 在

DBLP 数据集上的聚类结果对比如图 16 所示.
2http://dblp.uni-trier.de/xml
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图 16 DBLP 数据集上的多关系聚类结果对比

Fig. 16 Comparisons of clustering results of

dataset DBLP

可见同样的, 当 IDEFMC 的输入 k 值接近于

目标对象的原始分类数时, 依然能够获得相较于两
种对比算法而言更小的信息熵值, 以及更大的纯度
值; 而因为该数据集接近于星型结构, 所以相较于
前两个数据集, ONRC 获得了相对较好的聚类效果.
可见 IDEFMC 基于 IDEF1x 模型对实体和实体间
联系丰富的表达能力, 以及兼顾数据原始特征以及
表间联系对聚类影响的特点, 使其在该实验数据集
上依旧能获得较准确的聚类结果, 进一步验证了本
文所提算法的有效性.

5 结论

由于 IDEF1x 模型中的联系类型是引起多关系
聚类尚存问题的主要原因, 因此本文提出一种基于
IDEF1x 模型的层次多关系聚类算法, 该算法可充
分利用每张表体现的原始信息. 同时由于同一层次
的两表之间可能存在多条关联路径, 另外表间联系
可能构成有向回路, 还提出了传递聚类结果的路径
选择算法, 该算法能够获得一个无回路的且尽量保
留表间联系的子节点间关联图. 再结合聚类结果整
合方法以及不同联系对结果传递的影响, 即构成了
层次多关系聚类算法的基础. 在真实以及人工数据
集上的实验表明了所提算法的有效性与适用性. 然
而由于业务执行等原因多关系数据集中仍然存在目

标对象可能由不同阶数信息描述的问题, 进一步研
究将围绕该问题而展开.
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