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摘 要 一条关联规则是有趣的如果它满足最小支持度和可信度的限制。这导致大量平凡的规则产生。设计一个算 

法挖掘这样的有趣规则，它的前件和后件分别属于不同的概念类，称这种规则为类间桥 。类间桥在行销中的交叉销 

售，生物工程中的嫁接，化学中的合成等应用中有重要的应用价值。 
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At_s喇 An association rule is interesting if it satisfies two constraints：minimum support and mi nimum  confi— 

dence．This can generate a great many trivial association rules．This paper designs an algorithm for mi ning  a kind of as— 
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1 引言 

数据挖掘(Data Mining，又译作数据采掘)[ 是一个从大 

型数据库中提取人们感兴趣的知识的过程。这些感兴趣的知 

识是潜在的、事先不被人们所认知的、隐含的、有用的信息。 

所提取出的知识用概念(Concepts)、规则(Rules)、规律(Reg— 

ularifies)、模式(Patterns)等形式表示。 

关联规则 (Association Rules)[2 是数据挖掘中一个易于 

理解、研究最为广泛的课题。关联规则是指数据库中一组对 

象之间某种关联关系(例如“同时发生”或者“从一个对象可以 

推出另一个”)。一条关联规则是有趣的如果它满足最小支持 

度和可信度的限制。这导致大量平凡的规则产生。本文将设 

计一个算法挖掘这样的有趣规则，它的前件和后件分别属于 

不同的概念类，称这种规则为类间桥。 

类间桥在行销中的交叉销售，生物工程中的嫁接，化学中 

的合成等应用中有重要的应用价值。例如，“啤酒一尿不湿” 

是从市场营销数据中挖掘出的一条关联规则，也是引起数据 

挖掘被工业界的支持和学术界的深入研究的例证。这是因 

为，”啤酒”和”尿不湿”是属于两个不同概念类中的对象，并 

且规则是潜在的、事先不被人们所认知的、隐含的、有用的信 

息。它的用处在于通过交叉销售来刺激两种产品的销量。显 

然，。咖啡一方糖”作为一个例子就很难说服工业界对数据挖 

掘的投资。 

欲寻找的数据间的相互关系的特征 ：它存在于两个不同 

概念类中的两个对象之间，就像一座“桥”一样，把这两个对象 

联系起来。通过发现这种。桥”，可以找到一些有趣的、有价值 

的模式(“啤酒和尿不湿”的例子中表现为把啤酒和尿不湿放 

在一起增加了两种产品的销量)。 

2 介绍算法 

2．1 算法描述 

本文的实现方法是在一种聚类算法——Chalnele0n算 

法【3 的基础上通过改进得到的。已知的一些聚类算法通常只 

适用于静态模型，且都有各 自的不足之处。K-means[4]、 

PAME引、CLARANSc6]算法，它们把分成的簇设想为一个个的 

椭球体或球体，且都具有相同或相近的尺寸，这显然在很多时 

候是不符合实际情况的。DtLSCA_Nc 是一种基于密度的聚类 

算法，它假设在同一个簇中的点都是密度可达的，而不在同一 

个簇中的点则是密度不可达的。cⅥ E[B]和R0CK[ 算法属 

于凝聚的层次聚类算法。 瓜E算法度量两个簇间的相似度 

是以属于这两个簇的最近(这个最近可以指相似度的大小、距 

离的远近或其他标准)的代表点对的相似度为基础，没有从整 

体上考虑这两个簇的紧密程度；而R0CK算法的度量方法是 

比较两个簇的综合类间互连程度值和用户指定的互连程度值 

的大小，大于用户指定值的被认为是可以合并的簇，反之则不 

可合并。这种算法忽视了在同一数据集中不同簇间的互连程 

度的潜在变化情况。就是说，前者只注意了类内相似度对待 

合并簇的影响，忽视了互连性(两个簇间距离较近数据对的多 

少)所可能造成的影响；而后者则只注意合计相似度的结果， 

忽略了近似性(簇间数据对的最近距离)对合并簇的影响。它 

们的缺点在Chameleon算法中得到了较好的解决，Chameleon 

是一种利用动态模型的层次聚类算法，它综合考虑了类内相 
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似度和类间相似度在合并簇时的影响，收到了较好的效果。 

Chameleon算法用 RI(Ci，cj)函数表示相对互连性(Rel— 

ative Inter-Connectivity)；RC(Ci， )函数表示 相对 近似性 

(Relative Closeness)： 

RI(Ci,cj)一 Ir--GI+iG．Ic4E1可I 
一 —  — 一  

其中，EC【G．0}(又名绝对互连性)表示连接簇 C 和 的所有 

边的权重和；E 表示把簇C 分为两个大致相等部分的最小 

等分线的切断的所有边的权重和。相对互连性函数能处理簇 

最近邻居图 

步骤一：构造最近邻居图(Construct a sparse graph) 

从大数据集中随机抽取一部分数据对象(这里可以先进 

行一些数据预处理以去除孤立点和噪声，或其他一些不利影 
l ^ n  n I 

响)，两两计算相似度。度量相似度是用 ，即对象 A 
In U 上JI 

和对象B中属性值相同的属性个数和所有属性个数的比值。 

相似度越大，认为两个对象越近似。 

将每一个对象和其他对象的相似度从大到小进行排序， 

取前愚个相似度值，愚个以外的认为相似度太小，可以忽略不 

加考虑。据此列出相似度矩阵，并将此矩阵转化成一个稀疏 

图，即愚最近邻居图(k-nearest nerghbor graph)[川。图中节 

点表示数据对象，边表示边的一个节点 u在另一个节点 的 

愚个最近似邻居节点中。使用愚最近邻居图有如下好处： 
· 距离很远的数据对象完全不相连。 
· 边的权重代表了潜在的空间密度信息。 
· 在密集和稀疏的数据区域都能同样建模。 
· 表示的稀疏便于使用有效的算法。 

步骤二：分割愚最近邻居图形成待合并的子簇(Partiton 

the graph) 

利用 hMetis算法[】1]根据最小化截断的边的权重和来分 

割愚最近邻居图，得到待合并的子簇。 

首先是粗糙化阶段：把原始的愚最近邻居图粗糙化，把相 

似度大的节点合并，用一个节点代表，从而减少以后的运算量 

同时保证运算结果的正确率不会有太大损失。 

接下来是初始划分阶段：把上面的得到的粗糙图划分为 

两部分。在这两部分满足用户指定的平衡因子(两部分中节 

点的多少满足一定的比例关系)的前提下找到一个最小划分 ， 

使得截断的边的权重和最小。改进后 的 hMetis算法可以把 

粗糙图划分为多个部分[ ]。 

最后是反粗糙化和修正阶段：此时粗糙程度较高的图的 

划分被映射到上一级粗糙程度较低、节点较多的图上，并利用 

Fiduccia-Mattheyses算法Ll 移动节点以便获得最好的划分。 

图 1 

同形状 不同和互连程度不 同的问题 。 

~m  

a 

+

la, c4) 

Ia I+I I。且：G 。IaI+I I‘) 0 

其中，S 【G．。}表示连接簇 Ci和cj的边 的平均权重； G表 

示把簇G划分为两个大致相等部分的最小等分线切断的所 

有边的平均权重。 

整个算法的步骤如图 1所示。 

最终聚类 

之所以要先形成子簇，再有所选择地将其中的一部分合 

并，从而得到最终的聚类结果而不是直接进行划分形成聚类， 

是因为准确地计算簇内的互连性和近似性需要簇有足够的数 

据对象。 

步骤三：合并子簇形成最终的聚类(Merge Partitions) 

有两种合并标准用于子簇的合并 ，在此一一介绍如下 ： 

1 用户指定阈值( 和 ) 

i．计算每个子簇与其临近子簇的RI和RC。 

ii．合并RI和RC分别大于T掰和了 的子簇对，若满足 

条件的子簇对多于一个 ，则合并具有最大绝对互连性的子簇 

对。 

重复上面两步 ，直到没有可合并的簇。 

2 定义度量 函数 RI(a， )×RC(Ci， )。 

a>l表示更重视相对近似性；口<1表示更重视相对互连 

性。每次选择使该函数值最大的子簇对合并。 

本文用于试验的程序中采用的是第一种方法。 

2．2 算法的改进 

在 Chameleon算法中，相似度被作为聚类 的标准。通过 

把相似度大的数据对象聚为一类，把相似度小的数据对象分 

割开来不再考虑它们二者的联系，可以得到类内相似度最大、 

类间相似度最小的聚类结果 。 

注意到相似度表征的是两个数据对象间的相似程度。相 

似度越大，认为两个数据对象的特征越接近，两个对象越近 

似。在整个算法的三个步骤中，贯穿着这样一种思想 ：相似度 

小的数据项对被认为是近似度很低的，其联系可 以被忽略。 

在步骤二分割愚最近邻居图形成待合并的子簇和步骤三合并 

子簇形成最终的聚类中，都是把权重大的边 (即相似度 大的 

边)保留下来，而把权重小的边(即相似度小的边)舍弃不予考 

虑，从而得到最终聚类结果。 

进一步考虑到：相似度小的数据项对并不是没有联系，只 

是联系较小，不足以使它们被分为一类而已。在前面提到的 

“啤酒和尿不湿”的例子中，如果按照酒类和要儿用品类划分 
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的话，它们显然是属于不同的类。但实践已经证明它们二者 

是有联系的：啤酒和尿不湿放在一起销售同时增加 了二者的 

销量。因此，保留下类间数据对象间的这种联系无疑是很有 

意义的。这种联系就是我们要找的“桥”。 

由于本文中“桥”的度量标准和划分聚类时用的度量标准 

是一致的：相似度，因此利用Chameleon算法稍加改进就能找 

出所需要的联系。 

在步骤三合并子簇形成最终的聚类中，定义了阈值( 

和 1、 )作为划分聚类 的标准：凡 RI和RC分别大于 和 

T 的子簇对被认为是可以合并的对(若满足条件 的子簇对 

多于一个，则合并具有最大绝对互连性的子簇对)，反之则不 

予考虑。但事实上，RI和RC都小于 和T彤子簇对或者 

有任意一个小于对应阈值的子簇对也是存在的，只是由于这 

种子簇对不满足合并条件，所以它们之间原本蕴含着的联系 

也被忽略了。这样考虑可以简化运算量，同时对于RI和RC 

确实很小(甚至等于 0)的子簇对 ，的确没有必要把它们考虑 

在一起，这样做也可以减少干扰。但令人遗憾的是，在下列情 

况下，这种划分方法显然遗漏了一些潜在的、可能很有价值的 

联系： 

1 当Rj和RC仅仅比 T脚和 T 小很少时。 

2 RI和RC中有一个比对应阈值小而另一个却相等甚 

至远远大于其对应阈值时。 

显然在这两种情况下，由于子簇对不满足合并条件，被认 

为是不能被合并的簇对，因而，簇对间数据对象的联系被一并 

认为是无价值的而丢弃。但实际上这些联系并不一定就是没 

有价值的。还是用“啤酒和尿不湿”做例子，啤酒和尿不湿显 

然不属于同一类商品，而且按照上述分类标准来看的话，它们 

之间也不会有什么联系(即使有也被丢弃了，因为啤酒和尿不 

湿之间的联系显然不会比啤酒和白酒，或尿不湿和奶瓶之间 

的联系更强)。本文正是要找到这种类间的联系，即“桥”。这 

些类间联系本来是有价值的、不应该被丢弃的。因此，根据以 

上考虑，在 Chameleon算法原来的基础上对其做改进如下 ： 

1 步骤三中的阈值( 和 )定义为两组，r1脚，n 

和 T ， 。并且规定 n脚> 脚，n > 田；同时令 

n脚和T1 分别等于原来指定的阈值T脚和T 。 

2 在合并子簇以形成最终聚类时，计算出的簇与邻近簇 

之间的RI和RC应分别和两组阈值比较。凡 RI和RC分别 

大于TIpj和丁1 的簇对，被认为是可以合并的簇对，与原算 

法一样，把这些簇合并；凡RI和RC分别大于 T 和 T2彤同 

时又分别小于TIpj和丁1 的簇对 ，则被认为虽然属于不同的 

类，但类之间较之其他类对相比却又有比较紧密地联系。通 

过记录下这种子簇对，可以记录下簇对间数据对象的相似度， 

即数据对象之间的联系，这种联系，就是本文感兴趣的“桥”。 

该算法是一个递归的过程，在不断地合并符合条件的子 

簇对的同时，记录下的“桥”也会根据所合并的簇对的变化情 

况被同步更新。当聚类过程结束，最终聚类结果形成时，寻找 

“桥”的工作也同时完成了。就是说，寻找“桥”与聚类是同步 

进行的，而不需要在聚类完成之后再找，这样做节省了运算 

量，保证了算法的效率，同时原算法的精度也不会受到影响。 

经过这样的改进，新算法中既保留了原有算法所生成的聚类 

结果，又找到了所感兴趣的类间“桥”的联系。同时，联系很小 

的簇对(RJ和RC分别小于 T 和 T2 的簇对)被认为是无 

研究价值，不予考虑而舍弃。这样在得到预期结果的同时也 

保证了算法的质量和效率。 
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下面给出一个寻找类间“桥”的具体例子。 

2．3 实例 

依据上面所论述的算法思想 ，编程实现了改进后的 Cha- 

meleon算法。所用的数据集是从网上下载的一个 zoo(动物 

园)数据集。共有 101个数据，根据需要扩展成 150个数据， 

每个数据有 18个属性。为了试验需要 ，去掉了标志动物名称 

和类别的两个属性，将剩余的16个属性的属性值经过必要转 

换，设计成试验所需要的布尔项 ，并在此转换数据集上进行试 

验。 

实验结果表明，依照改进后的Chameleon算法，不但得到 

了理想的聚类效果 ，而且找到了所希望找的“桥”，同时并没有 

牺牲算法的效率。根据实验结果，作出类 间“桥”的示意图如 

图2所示。 

大蜥蜴 

图 2 

击 

在本示意图中，节点代表动物，节点之间的连线表示两种 

动物间的相似程度。为了表示的明确与简便，以及突出所寻 

找的类间“桥”的关系，这里并没有给出所有节点所代表的动 

物名称和位于同一类内的动物之间的相似度，而是只给出了 

有代表性的节点所代表的动物名称和分别位于两个不同类中 

的动物的相似度度量值。图中，海蛇和鲈鱼，以及海蛇和鲶鱼 

的这种类间的联系被看作是“桥”加以分析。 

如图 2所示，海蛇、蛇蜥和大蜥蜴属于一类；鲈鱼、鲶鱼、 

金枪鱼和梭子鱼属于另一类。按照原 Chameleon算法的划分 

标准 ，我们只能找到这两个聚类结果。现在用改进后的 Cha— 

meleon算法，在得到聚类结果的同时，也找到了本来在原算 

法中被丢弃的类间联系，而这种类间联系也许是有一定意义， 

应该加以注意的联系。 

在本例中可以看到，海蛇和鲈鱼、鲶鱼分属于不 同的类， 

但它们之间却有着其他类间数据对象所没有的这种“桥”的联 

系。为什么会存在这种“桥”?同时，海蛇和金枪鱼、梭子鱼为 

什么没有这种“桥”?而大蜥蜴、蛇蜥和鲈鱼、梭子鱼等组成的 

这一类又为什么也没有这种“桥”?“桥”作为类间数据对象相 

互联系的一种特殊存在形式，对于进一步揭示两类的联系和 

区别，以及进一步探索“桥”两端的数据对象有别于其他数据 

对象的特殊意义有何帮助?找到这种“桥”后，应如何加以解 

释，挖掘其形成的深层次原因并加以利用?这些都是我们找 

到“桥”后所面临的问题和挑战。 

3 实验分析 

由于该算法是在原 Chameleon算法的基础上改进而成 

的，因此它继承了原有算法的优点。在聚类过程中，将近似性 

和互连性都高的子簇合并，可以发现任意形状的高质量的聚 

类结果；同时对孤立点和噪声不甚敏感I聚类结果对参数选择 

的依赖程度也不是太强。但它同时也有聚类算法所共有的一 
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个通病：运算量太大，在最坏情况下高维数据的处理代价可能 

要 0(／．／2)的时间。而且实验结果表明：相对而言，该算法在处 

理大数据量时，所得的聚类结果要优于处理小数据量时的结 

果。 

改进后的Chameleon算法严格来说对原有算法的聚类效 

果没有什么提高，本文的重点是去发现类间“桥”并试图对其 

形成的原因做出解释，以便加以利用。这里能够保证的就是： 

在巩固原聚类结果，找出感兴趣的“桥”的同时，算法的质量和 

效率不会受到影响。 

此外 ，在实验中还发现了一个与“桥”和聚类效果有关的 

问题。大家都知道，聚类，尤其是大数据量的聚类，要想得到 

百分之百正确的聚类结果基本上是不可能的。在找到的“桥” 

中，有这样一种“桥”引人注意：A类中的某个对象a和B类 

中的很多对象b1、b2、b3等等都有这种“桥”的联系，且相似度 

都很大。对照正确的聚类结果(实验所用数据集较小，有正确 

的聚类结果作为参考)发现，a实际上是被错误地聚类了，它 

应该被归在B类中，和61、62、63等对象是属于同一类的。这 

种现象给出了一个启示：在对大数据集进行聚类时，对所有的 

数据对象都去验证它们是否被正确的聚类是不现实的，也是 

没有必要的。但在找到的“桥”中，留意上面提到的这种现象： 

A类中的某个对象与B类中的很多对象都有联系且相似度 

都很大时，该对象很可能是被聚到了错误的类中，正确的聚类 

结果，该对象应该是属于B类的。这一特点可以作为衡量聚 

类算法效果是否理想的一个佐证。 

本算法中有这样一点是值得注意的：划分聚类 和寻找 

“桥”时使用的是同一种度量标准——相似度。而相似度的计 

算方法也是一致的：用到了数据集中所提供的所有属性，在聚 

类和找“桥”时都是如此。那么，这样的计算方法有什么优点? 

在实际中是否有广泛的应用领域和效果?可否加以改进，使 

得或提高算法效率，或改善结果?这些疑问在“啤酒和尿不 

湿”一例中或许可以得到一些启发。 

关于把啤酒和尿不湿放在一起 同时销售，从而增加了二 

者的销量 ，在市场营销学中是这样解释的：青年夫妇刚有了一 

个婴儿，如果此时由于妻子有事，需要丈夫去买尿不湿时，做 

丈夫的通常不会只买尿不湿，而会同时买一两件男人需要的 

东西，比如啤酒。这就是啤酒和尿不湿销量同时增加的秘密 

所在。事实上，沃尔玛公司在实际操作中并不是只把啤酒和 

尿不湿放在一起 ，同时放在一起的还有香烟和剃须刀片等男 

士用品，也都收到了不错的效果。 

那么得到的启示又在哪里呢?有一点不要忘记，商业运 

作中对商品的分类或聚类最终都是为了将相应的客户群区别 

开来，以便制定相应的对策提高利润。如果按照本文介绍的 

算法思想，以属性不同或相同属性 的不同属性值来划分顾客 

类，就会引发以下的问题： 

通常情况下，在规划购买啤酒的顾客特征时，是否结婚应 

该不是一个特别重要的属性，但在考虑购买尿不湿的顾客特 

征时，该属性就显得尤为重要了。所以，在考虑啤酒和尿不湿 

的联系的时候，这个属性也是不可或缺的。这就是说，当利用 

本文介绍的算法找“桥”时，由于事先不知道所找的“桥”到底 

和那种属性联系紧密，因此可能需要考虑一些在单纯进行聚 

类操作时不需要考虑的属性。在大数据集中，增加属性所引 

起的运算代价可能是很大的。鉴于此，设想引入粗糙集 中属 

性约简的概念，试图找到一种新的方法，在考虑聚类时用一部 

分属性；考虑桥时用另一部分属性。这两部分属性可能相同， 

也可能不同。希望借此提高算法的效率。但如此一来，又引 

发了另外的问题：究竟属性该如何选择?聚类与找“桥”是否 

还可以同步进行?这是下一步的研究方向。 

总结 针对当前聚类研究中的现状，提出了一个新的研 

究方向：寻找数据中不同概念类的对象间的联系。并从理论 

和实际中的例子两方面论述了寻找这种关系的意义和价值， 

然后对一个原有算法作了改进，进行了找“桥”的初步尝试，并 

得到了预期的结果。同时在此基础上 ，总结 了现有算法的优 

缺点、适用范围以及下一步工作可能面临的困难，为今后的研 

究工作指出了研究的思路和方向。 
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