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Abstract:  A semi-supervised K-means clustering algorithm for multi-type relational data is proposed, which 
extends traditional K-means clustering by new methods of selecting initial clusters and similarity measures, so that 
it can semi-supervise cluster multi-type relational data. In order to achieve high performance, in the algorithm, 
besides attribute information, both labeled data and relationship information are employed. Experimental results on 
Movie database show the effectiveness of this method. 
Key words: data mining; semi-supervised learning; clustering algorithm; multi-type relational data; K-means 

clustering 

摘  要: 提出了一种半监督 K 均值多关系数据聚类算法.该算法在 K 均值聚类算法的基础上扩展了其初始类簇的

选择方法和对象相似性度量方法,以用于多关系数据的半监督学习.为了获取高性能,该算法在聚类过程中充分利用

了标记数据、对象属性及各种关系信息.多关系数据库 Movie 上的实验结果验证了该算法的有效性. 
关键词: 数据挖掘;半监督学习;聚类算法;多关系数据;K 均值聚类 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

传统的数据挖掘任务,例如关联规则挖掘、市场购物篮分析、聚类分析等通常假定数据由同种类型、相互

独立的实体构成,且实体间互不关联.而现实世界中的许多数据却是多关系的,即数据由多种不同类型的实体组

成,各类实体属性不尽相同,且实体间通过多种关系相互关联[1].多关系数据在生物信息学、Web 导航、社会网、
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知识获取与利用、地理信息系统和自然语言理解等领域广泛存在[2,3].忽略数据的多关系特性,而仍然使用传统

的数据挖掘方法对数据进行挖掘将得到不准确的结论.因此,为了提高挖掘结果的准确性,数据的多关系特性必

须进行适当的处理. 
在数据挖掘任务中,由于大量标记数据的获取需要昂贵的代价,实际数据往往由大量无标记数据和少量标

记数据组成.半监督学习是处理此类数据的一种学习方法,近年来受到众多研究者的关注[4].目前,许多研究者已

提出多种半监督学习方法.从学习方式上看,现有半监督学习方法可分为半监督分类和半监督聚类两大类[5].半
监督分类是在有监督分类的基础上,通过无标记数据指导分类过程,以提高分类的准确性;半监督聚类是在无监

督聚类的基础上,通过标记数据指导聚类过程,以提高聚类质量.然而,无论哪类学习方法,针对多关系数据的研

究都很少. 
本文研究了用于处理多关系数据的半监督聚类方法.在传统 K 均值聚类算法的基础上,提出了半监督 K 均

值多关系数据聚类算法 (semi-supervised K-means clustering algorithm for multi-type relational data,简称

SKMMR).该算法在聚类过程中充分利用标记数据、对象属性信息和各种关系信息,以提高聚类准确性.算法具

有如下特征: 
• 深入分析对象中所包含的各种关系,包括类内关系、类间关系、显式关系、隐式关系; 
• 通过新的初始类簇选择方法扩展传统 K 均值聚类算法,使用标记数据指导初始类簇的选择过程; 
• 通过新的相似性度量方法扩展传统 K 均值聚类算法,使对象间的相似度不仅包括对象属性信息,还包括

各种关系信息. 
本文第 1 节给出半监督多关系数据聚类的问题定义及符号表示.第 2 节介绍半监督 K 均值多关系数据聚类

算法.第 3 节给出多关系数据集 Movie 上的实验结果.第 4 节总结全文. 

1   半监督多关系数据聚类的问题定义 

1.1   问题定义及符号表示 

在半监督学习[6]和多关系数据聚类[7]的问题定义的基础上,本文给出半监督多关系数据聚类的问题定义. 
在半监督多关系数据聚类问题中,已知多种类型的对象及其间关系的集合,其中一些为标记对象,其余为未

标记对象.令 X 表示对象集合,XL 表示 X 中的标记对象,R 表示 X 中对象间关系,则: 
X={X1,…,Xm},且 ,表示 X 中存在 m种不同类型的对象,且每类对 

11 11 12 1 1 2{ , ,..., },..., { , ,..., }
mn m m m mnX x x x X x x x= =

象的数目为 ni(1≤i≤m);每类对象 Xi 有其自身的属性,记为 Xi.A. 

X 中存在部分标记对象,记为 1 2{ , ,..., }L L L L
mX X X X= ,其中, 为 Xi 中的标记 1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}

i i

L
i i i i i il ilX x y x y x y=

对象,这里,li 是 Xi 中标记对象数. 
X 中对象间的关系 R={Rintra,Rinter},其中,Rintra={R1,…,Rm}表示类内关系,即同种类型对象间的关系,Rinter 表

示类间关系,即不同类型对象间的关系.在所有关系中,有些关系能够通过数据库的关系模式直接获得,称为显

式关系;有些关系需要对数据库对象深入分析才能得到,称为隐式关系. 
给定上述 X,XL 和 R,在不违反 XL 中给定标记的情况下,将各类对象 Xi 自动划分成 Ki 个组的过程称为半监

督多关系数据聚类. 

1.2   举  例 

图 1 是一个多关系数据的例子,该例是 UCI Movie 数据集的一部分.图 1 中共含有 4 种类型的对象,即
X={{Movie},{Actor},{Director/Producer},{Studio}};每种类型对象均有各自的属性,如 title,category,locale 等是

Movie 对象的属性,name,gender 等是 Actor 对象的属性;每种类型的对象中都有部分标记对象,在图 1 中标记对

象未被标出;对象间的关系分为类内关系和类间关系,如 Actor 和 Director/Producer 内的 co-work 关系是类内关

系,has Actor,directedBy 等是类间关系;在所有关系中,普通箭头表示显式关系,虚箭头表示隐式关系. 
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Fig.1  An example of multi-type relational data 

图 1  多关系数据示例 

2   半监督K均值多关系数据聚类算法 

K 均值聚类[8]是将数据集自动划分为 K 个组的一种常用方法.在选择 K 个初始聚类中心以后,K 均值聚类通

过迭代执行如下步骤来实现: 
(1) 将每个对象 xi 分配到与之最近的聚类中心; 
(2) 根据当前属于每个聚类中心的对象,更新各聚类中心 cj. 

在为对象分配新聚类中心时,若所有对象所属的新聚类中心均与原来一致,则算法因收敛而结束. 
本文在 K 均值聚类算法的基础上,通过扩展初始聚类中心(初始类簇)的选择方法及相似性度量方法,使之

用于多关系数据的半监督学习.扩展之后的新算法称为半监督 K 均值多关系数据聚类算法(SKMMR). 

2.1   SKMMR 

SKMMR 通过标记数据指导初始类簇的选择,通过充分利用对象属性及各种关系信息,重新定义多关系数

据中对象间相似度,改进了原始 K 均值聚类算法,使之用于多关系数据的半监督学习,其过程描述见算法 1. 
算法 1. SKMMR(X,XL,R.C). 

//输入:m 类数据对象 X={X1,…,Xm},X 中的标记对象 对象间关系 R={Rintra,Rinter}. 1 2{ , ,..., },L L L L
mX X X X=

//输出:聚类结果 C={C1,C2,…,Cm},其中, 1≤i≤m. 1 2{ , ,..., },
ii i i iKC c c c=

BEGIN 
1. for i=1 to m do 

2.  {Ci←SelectInitialClusters(Xi, L
iX ); 

3.   do { 
4.     for each xij∈Xi 
5.       if (xij∈ L

iX ) AssignToLabeledCluster(xij,Ci); 

6.       else AssignToClosestCluster(xij,Ci); 
7.     UpdateClusters(Ci); 
8.    } until converges; 
9.   } 
END 

算法 1 的第 2 行是从数据 Xi 中选择 Ki 个初始类簇的过程.该过程是在标记数据 L
iX 的指导下完成的,详细 

描述见算法 2.算法 1 的第 5 行和第 6 行,首先判断对象 xij 是否为标记对象,若是,则根据其标记 yij,将其直接分配

到 yij所对应的类簇;若对象 xij为未标记对象,则将该对象分配到与之最近的类簇.该过程使用了新的相似性度量
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方法,其具体描述见第 2.2 节.算法 1 的第 7 行,更新各类簇.由于算法经过迭代后,对象所属的类簇可能会发生变

化,该步记录此时每个类簇所包含的对象情况. 

算法 2. SelectInitialClusters(Xi, L
iX .Ci). 

//输入:第 i 类对象 Xi 中标记对象  1 2{ , ,..., },
ii i i inX x x x= 1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}.

i i

L
i i i i i il ilX x y x y x y=

//输出:初始类簇  1 2{ , ,..., }.
ii i i iKC c c c=

BEGIN 
1. K←NumberOfDistinctLabels( L

iX ); 

2. If (K>Ki) 
3.   Error! The data is not consistent, return. 
4. If (K≤Ki) 
5.   Select K objects with different labels from 1 2{ , ,..., }

ii i ilx x x and (Ki−K) objects from ( 1){ ,..., }
i ii l inx x+  as 

initial clusters. 
END 

算法 2 是在标记数据的指导下,从 Xi 中选择 Ki 个初始类簇的过程.该过程首先统计 L
iX 中包含的不同标记

的数目 K,若 K>Ki,则按照问题定义,在不违反 L
iX 的情况下,将 Xi 划分为 Ki 个类簇是不可能的,此时,算法因数据 

不一致而结束;若 K≤Ki,则从标记数据中随机选择具有不同标记的 K个数据对象,再从未标记数据中随机选择其

余(Ki−K)个对象,从而完成初始类簇的选择. 

2.2   相似性度量 

计算两个对象之间、对象与类簇之间的相似度在聚类中至关重要. 
设 xij,xik 是 Xi 类的两个对象,考虑到对象具有属性特征、类内和类间关系特征,本文定义 xij 与 xik 的相似    

度为 
 ( , ) ( , ) ( , ) ( , )ij ik A ij ik intra ij ik inter ij ikSim x x Sim x x Sim x x Sim x xα β γ= ⋅ + ⋅ + ⋅  (1) 

其中,SimA 是属性相似度;Simintra 是类内关系相似度;Siminter 是类间关系相似度;α,β和γ是各相似度的权重,满足

α+β+γ =1.α,β和γ的具体取值与数据集相关,可由专家指定或通过实验的方法来确定. 
属性可分为数值属性和类别属性.数值属性一般需要标准化处理,即将属性的取值范围映射到同一个区间

(如[0,1])内,从而消除数据量纲及属性域的影响.类别属性可分为有序类别属性和无序类别属性.对于有序类别

属性,可将其转换为数值属性,从而采用与数值属性相同的方式来处理;对于无序类别属性,仅考虑属性值的异

同即可.本文把对象 xij,xik 的属性相似度 SimA 定义为 

 . .( , ) e ij ikx A x A
A ij ikSim x x −−=  (2) 

其中,‖xij.A-xik.A‖表示对象 xij,xik 之间的属性距离,令其为对象各属性的差异之和,即 

 
1 1

. . | . . | ( . , . )
p N

ij ik ij r ik r ij r ik r
r r p

x A x A x A x A x A x Aλ δ
= = +

− = − +∑ ∑  (3) 

这里, .ij rx A 和 .ik rx A 为对象 xij 和 xik 的第 r 个属性;N 是 Xi 类对象的属性总数,并假定从第 1 到第 p(p≤N)个属性为 

经过标准化的数值属性或有序类别属性,从第(p+1)到第 N 个属性为无序类别属性;函数δ (a,b)为差异函数,当 a 
与 b 相等时,δ (a,b)值为 0,否则为 1;参数λ用来调节无序类别属性相对于数值属性在属性相似度中所占的比重,λ
取值范围为[0,1]. 

Simintra 是类内关系相似度.如果两个对象存在类内关系,则 Simintra 值为 1,否则为 0,即 

  (4) 
1, - ( , )

( , )
0, - ( , )

ij ik
intra ij ik

ij ik

intra relationship x x
Sim x x

intra relationship x x
⎧⎪= ⎨ ¬⎪⎩

intra-relationship(xij,xik)用来判断对象 xij,xik 是否存在类内关系. 
Siminter 是类间关系相似度.任一对象可能与其他多个类的对象存在类间关系,设 Xinter 为与 Xi 内对象 xij,xik
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存在类间关系的类的集合,则 xij,xik 的类间关系相似度应与 Xinter 中元素数目成正比.对于任意元素 Xp∈Xinter 

(1≤p≤m,且 p≠i),xij,xik 的类间关系相似度与 Xp 内同时和两对象有关系的对象数占和其中一个对象具有关系的对

象数的比例相关,且与该比例成正比.为了保证类间关系相似度的取值范围为[0,1],本文定义其为 

 

| - ( , ) - ( , )|

| - ( , ) - ( , )|
( , ) 1 e

ij p ik p

ij p ik pX Xp inter

inter relationship x X inter relationship x X

inter relationship x X inter relationship x X

inter ij ikSim x x ∈

∩
−

∪∑
= −  (5) 

这里,inter-relationship(xij,Xp)表示类 Xp 内与对象 xij 具有类间关系的对象集合,| |表示集合的势. 
对于对象与类簇的相似度,本文定义其为该对象与属于该类簇的所有对象的平均相似度,即 

  (6) ( , ) ( ( , ))
iq ip

ij ip ij iq
x c

Sim x c avg Sim x x
∈

=

3   实  验 

3.1   实验数据及其关系分析 

本文在 UCI 的多关系数据库 Movie[9]上进行实验.Movie 数据库的关系模式如图 2 所示.从关系模式中能够

直接获得显式关系,如{Movie}与{Director/Producer}的类间关系,{Movie}与{Studio}的类间关系.通过关系表 
Cast 能够获得{Movie}与{Actor}的类间关系 ;通过分析数据库对象 ,可以进一步获得隐式关系 ,如{Actor}, 
{Studio}与{Director/Producer}两两之间的关系、{Actor}和{Director/Producer}的类内关系.分析关系模式及数

据库内容之后,所得关系如图 3 所示.由此,Movie 数据库中所含对象及关系数见表 1. 

Director/Producer
stagename
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deathyear
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notes
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type
country
picture
notes

 

Fig.2  Relational schema of Movie database 
图 2  Movie 数据库的关系模式 
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Fig.3  All kinds of relationships in Movie database 

图 3  Movie 数据库中的各种关系 
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Table 1  Number of objects and relationships in Movie database 
表1  Movie数据库中的对象及关系数 

Type Name Number 
Movie 14 067 
Actor 6 822 

Director/Producer 3 311 Objects 

Studio 194 
Movie-Actor 28 927 

Movie-Director/Producer 15 191 
Movie-Studio 5 892 

Actor-Director/Producer 28 965 
Actor-Studio 9 501 

Inter-Relationships 

Director/Producer-Studio 1 981 
Actor: co-work 68 621 Intra-Relationships Director/Producer: co-work 960 

 

3.2   聚类结果评价 

聚类结果常用聚类准确性来评价.Jaccard系数是评价聚类准确性的常用方法.本文使用文献[10]中的Jaccard
系数变种方法,令聚类准确性为各类簇内正确聚类的对象对数目之和与各类簇内对象对总数之和的比值.对Xi

类对象聚类结果Ci,使用该方法计算的聚类准确性JC为 

 
(( , ) | , , ,  and ( , ))

(( , ) | , ,  and )
ip i

ip i

ij ik ij ip ik ip ij ik ij ikc C

ij ik ij ip ik ip ij ikc C

Num x x x c x c x x sameLabel x x
JC

Num x x x c x c x x
∈

∈

∈ ∈ ≠
=

∈ ∈ ≠
∑

∑
 (7) 

其中,函数 Num()用于求满足条件的对象对数目,sameLabel()用于判断两对象标记是否相同.由于类簇数越大,该
方法越趋于获得更高的准确性,在对同种类型对象聚类的多次实验中,本文令其类簇数一致. 

另外,本文亦使用类似于文献[11]中的基于熵的方法来评价聚类结果.给定类簇 cip∈Ci,则 cip 的熵为 

2( ) log .ip h h
h

H c P P= −∑  

这里,Ph 为具有 h 标记的对象在类簇 cip 中所占的比例.整个聚类结果 Ci 的熵为 Ci 所包含的各类簇的熵之和.为
了使不同类型对象的聚类结果具有可比性,不同于文献[11]直接将聚类结果的熵作为评价标准,本文使用平均

熵来评价聚类结果.聚类结果 Ci 的平均熵为 

 
( )

( )
| |

ip i ipc C
i

i

H c
H C

C
∈=

∑
 (8) 

基于平均熵的评价方法,平均熵越小,表明聚类质量越高. 

3.3   实验结果 

为了说明属性、类内及类间关系信息在聚类过程中的作用,本文针对相似度公式(1)中 3 种不同类型的相似

度权重参数α,β和γ的多种不同取值进行了实验.图 4(a)、图 4(b)给出了数据集中不含有标记数据,且当α,β和
γ (γ =1−α −β )取各种不同值时,分别以公式(7)、公式(8)作为聚类结果评价标准对 Movie 数据集的聚类结果.由 
图 4 可知,当权重参数设置合理时,同时使用 3 种类型的相似度对数据聚类,聚类结果好于仅使用其中某一种类

型的相似度的聚类结果(当α =1,β=0,γ =0 时,是仅使用属性相似度的聚类结果;当α =0,β=1,γ =0 时,是仅使用类内

关系相似度的聚类结果;当α =0,β=0,γ =1 时,是仅使用类间关系相似度的聚类结果).另外,由图 4 也可以看出聚类

质量较好时的权重参数取值情况. 
为了进一步验证本文中的多关系数据对象之间相似性度量的合理性以及算法的有效性 ,我们将算法

SKMMR 与多关系数据聚类算法 DIVA[11]和 ReCoM[12]进行了实验比较.先将算法 DIVA 和 ReCoM 中的相似性

度量方法应用到 SKMMR 中,并与基于本文相似性度量的 SKMMR,对聚类结果比较;又将算法 DIVA 和 ReCoM
对 Movie 数据库的聚类结果与算法 SKMMR 进行比较.为了说明半监督学习特性对聚类结果的影响,本文给出

了标记数据占整个数据集不同比例时的聚类结果.实验中,从图 4 聚类结果较好的区域随机选择相似度权重参
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数值,图 5(a)、图 5(b)给出了当α =0.6,β=0.1 和γ =0.3 时的实验结果. 
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(a) Jaccard coefficient of clustering results 

(a) 聚类结果的 Jaccard 系数 
(b) Average entropy of clustering results 

(b) 聚类结果的平均熵 

Fig.4  Clustering results on Movie database with different α , β  and γ  
图4  α ,β和γ取不同值时Movie数据集的聚类结果 
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(a) Jaccard coefficent of clustering results 

(a) 聚类结果的 Jaccard 系数 
(b) Average entropy of clustering results 

(b) 聚类结果的平均熵 

Fig.5  Clustering results with different percentage of labeled data 
图5  标记数据占整个数据集不同比例时的聚类结果 

由图 5 可知,对于算法 SKMMR,采用本文的多关系数据对象之间的相似性度量方法,聚类结果好于采用算

法 DIVA 和 ReCoM 中的相似性度量方法.当标记数据为 0%时,SKMMR 为无监督算法,其聚类结果好于 ReCom,
略逊于 DIVA;在给定部分标记数据的情况下,算法 SKMMR 的聚类结果明显好于 DIVA 和 ReCoM 算法;随着标

记数据所占比例的增加,半监督算法的聚类效果随之提高.可见,标记数据的使用,有利于提高聚类质量. 

4   结  论 

为了将半监督学习方法用于多关系数据,本文在原始 K 均值聚类算法的基础上提出了半监督 K 均值多关

系数据聚类算法(SKMMR).SKMMR 在深入分析对象及其间关系的基础上,通过扩展 K 均值聚类算法的初始类

簇的选择方法及相似性度量方法,将标记数据、对象属性及各种关系信息应用到聚类过程中,以提高聚类质量.
在多关系数据库 Movie 上的实验结果验证了该算法的有效性. 
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