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基于用户查询的多关系群体挖掘改进算法 
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摘 要：多关系群体挖掘是近年来快速发展的重要的数据挖掘领域之一。传统的群体挖掘方法是假定网络中只有一种关 

系，并且挖掘结果与用户需求无关。但现实中的社会网络中存在着多种关系。基于用户查询，不同的关系表现出不同的 

重要性。分析了多关系群体挖掘中关系提取的问韪，提出一种新算法对满足用户期望的关系进行最优线性合并。利用获 

得的合并关系提高群体挖掘的精准性。 ． 
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An Improved Algorithm of Community M ining from M ulti。-。Relational 

Network Based on User Inquiry 

YAN Na—na，LIU Feng，LI Xi—juan，GENG Bo 

(Department of Computer Science and Engineering，University of Anhui，Hefei 230039，China) 

Abstract：Community mining in muid—relational network is one of the major fields in data mining which develops fast in recent years． 

Most of the traditional methods on communiw mining Kssurne that there is only one kind of relation in the network，and moreover，the 

mining results are independent of the users’needs．However，in reality，there exist multiple relationships in social network，and each of 

these may play a different role in a particular task．In this paper，analyze relation extractkm of community mining from muhi—relational 

netw ork，and protmse a new method  for learning an optimal linear combination of these relations which can meet the user’s expection． 

With the obtained relation，community mining accuracy can be improved． 

Key words：muhi—relational netw ork；community mining；relation extraction 

O 引 言 

随着因特网和万维网的快速发展，网络群体和基 

于网络的社会网络繁荣起来。现存的大多数社会网络 

分析⋯都是假设只存在单一的社会网络，表现相关的、 

同质的关系，比如像网页链接 ]。但实际的社会网络 

是多关系网络，存在着多样的关系。每种关系又可单 

独处理成一个关系网络。这些关系在不同的任务中起 

着不同的作用。为发现拥有特定性质的群体，首先要 

识别 ：在群体中扮演重要角色的关系_3j。但这种关系 

并不足明确的存在的，因此要在关系网络中的群体挖 

掘之前发现这种隐藏关系。这个问题可以用数学建模 

为关系选择和提取。关系提取问题可以简单地定义如 

下：在多关系网络中基于标记样本(如由用户杏询提供 
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的)，怎样评估不同关系的重要性，以及怎样得到现有 

关系的合并使之与标记样本的关系能最好的匹配。文 

中提出一种改进的关系选择和提取算法。基本思想就 

是用最优化问题对问题建模。用权值矩阵来表示每个 

关系特征。矩阵中的元素反映相应对象间的关系强 

度。此算法旨在找出权值矩阵的最优线性合并，可以 

更好地接近与标记样本相对应的权值矩阵，从而更好 

地满足用户需求。 

1 关系提取 

1．1 问 题 

一 个典型的多网络所包含的多种不同的关系，可 

用不同的图模拟。在群体挖掘问题中，这些图从不同 

的角度反映对象问的关系，提供出不同的群体。如图 

1所示的网络中可形成三种不同的关系。假设用户查 

询(一)要求的四个着色对象属于同一个群体，那么： 

1)显然的，三种关系在反映用户信息需求上有不 

同的重要性。如图1所示，在反映用户信息需求中，关 
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系(a)最重要，关系(b)次之，关系(c)可被视为噪声。 预示着隐藏关系 G 的局部信息)，所要做的就是找出 

关系 (a)图 

翘  
关系 (b)图 

图 1 基于用户查询(一)的关系图 

2)传统的社会网络分析(SNA)对这些关系不做区 

分。不同的关系被同样处理，且只是简单地结合在一 

起表述对象之间的结构关系。但是通过这个例子可 

见，关系(c)在关系合并中会起到消极作用。然而，若 

把关系依据其重要性进行结合，关系(c)就可以很容易 

地被舍弃，把关系(a)和关系(b)用于发现与用户需求 
一 致的群体结构，就大大提高了群体挖掘的精确性。 

与图 1不同的是，在某些情况下用户可能提交更 

复杂的查询(如查询(二)，图2给出一个例子。这个网 

络中的关系和图1是相同的，不同的是用户信息需求 

变了。用户要求着色轻的两个对象和着色重的两个对 

象要属于不同的两个群体。在这种情况下，三种关系 

的重要性也随之改变了。关系(b)变成最重要的，而关 

系(a)却变成消极的。 

L 、移 ◇、 

Q_@7o 

关系 (c)图 

能够给出隐藏矩阵最好估计的这些权值 

矩阵 M 的线性合并。 

1．2 基于回归的算法 

算法的基本思想是找出一种合并关 

系使得群体之内的类相似度较高，同时群 

体之间的类相似度较低。 

对每个关系，规定其最大强度(每条边的权值)为 

1。如下定义样本对象之间的目标关系矩阵：如果样本 

i和样本 类标相同，则 M =1；否则，M = o其中 

M 是 × 矩阵且M 表示样本 ， 之间的关系。 

有时，用户不能确定两个样本对象是否属于同一 

群体，只能确定两个对象属于一个群体的可能性。这种 

情况下，定义 M 如下： 

M =prob(z and z，belong to the same community) 

引入向量口=[。1，。2，⋯，n ] ∈R”来表示不同 

关系的合并系数。近似问题就可以特征化为解决下述 

的最优化问题： 

Qopt=arg min ll M 一∑口M l l (1) 
。 i= 1 

因为矩阵M埘 是对称的，可用一个 ( 一1)／2 

关系 (a)图 关系 (b)图 关系 (c)图 

图2 基于用户查询(二)的关系图 

在多关系社会网络中，群体挖掘应依赖于用户提 

供的样本或信息需求。用户查询可以是复杂的。以前 

的群体挖掘技术只是基于单关系网络，而且和用户查 

询无关，不能处理像上述的复杂情形。 

群体挖掘基于关系提取图，最有可能满足用户的 

信息需求。因此，文中着重研究多关系社会网络中的 

关系提取。关 系提取可以是线性的也可 以是非线性 

的。考虑非线性技术往往是不稳定的，可能出现过度 

适配问题，因此只考虑线性技术。 

关系提取问题数学定义如下： 

用图集 G =(V，E )表示对象集和关系集 ，i= 

1，⋯， ，其中 是关系总数。 是结点(对象)集，E代 

表第 个关系中的边集。各边上的权值根据两对象间 

的关系强度定义L4 J。用 Mi表示与G 相关的权值矩阵， 

i= 1，⋯， 。用图 G = (V，E )表示存在的隐藏关 

系，用M 表示与 G 相对应的权值矩阵。给定一个标 

记对象集 X= [z ”，SC ]，就对应有 Y=[ 一， 

]，其中 ，是z 的类标(像这样的标记对象集本身也 

的空间向量 v来代替。则函数(1)等价于 

Qopt=arg min ll v 一∑口 l l (2) 
a i= 1 

函数(2)把关系提取问题建模成无约 

束线性回归问题。无约束线性回归的一个 

优点是它的解是递归闭合形式的，易于计 

算。然而线性回归问题的研究表明，无约束最小平方法 

并不是一个令人满意的解决方案，原因有以下两点： 

(1)预测精确性。最小平方法方案估计经常有低 

偏差大变异[引。而全局关系预测精确性有时要由收缩 

系数或把系数置0来提高。这样做要牺牲一点偏差来 

缩小预测关系强度的变异，从而提高全局关系预测的 

精确性。 

(2)可解释性 ：聚类可能需要和特定的语义解释 

或应用相联系。根据大量的直接关系矩阵和相应的系 

数 ，可确定一个子集来展示强关系度。为了得到好的结 

果 ，应牺牲一些细节。 

基于以上原因，应采用系数收缩技术。这样，对于 

每一个关系网络，规定边上的权值范围在[0，1]之间， 

且函数(2)中加入限制条件∑口 1。即转化为解决 
=1 

下述最小化问题 。 

Qop =arg rain ll V 一∑口 l l (3) 
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其中∑nj 1 

这种受限回归叫做岭回归。当自 

变量系统中存在多重相关性时，它可 

以提供一个比最小二乘法更为稳定 

的估计，并且回归系数的标准差也比 

最小二乘估计的要小。 

2 实验验证 

文中用 Iris数据集验证此算法的 

有效性。Iris数据集包含 150条样本 

记录，分别取自三种不同类的鸢尾属 

植物的花朵样本，其 中每条记录有 4 

个 特 征属 性 ：萼 片 长 度 F1(sepal 

length)，萼片宽度 F2(sepal width)，花 

瓣长度 F3(petal length)和花瓣宽度 

F4(petal width)。其中 F3(petal— 

length)和 F4(petal—width)在挖掘隐 

藏的簇过程中尤其重要。 

对每一个特征属性 F厂，构造对应 

的关系矩阵 Mr． 如下 ： 

20 40 60 80 l00 l2O 140 

关系图 (a) 

20 40 60 80 100 l2O 140 

关系圈 (c) 

M r
， 

e-(X,-％ ‘ (4) 

Iris数据集可以视为有 3个隐藏群体的多关系社 

会网络。构造四个关系矩阵 M1，M2，M3，M4分别 

对应于四个特征属性。对 Iris数据集进行可视化分析 

时，得到四个关系(特征属性)图，分别如图 3(a)，(b)， 

(c)，(d)所示，其中亮度代表两个对象问的关系强度。 

实验中，以给定的标记样本模拟用户查询 ，用 1．2 

节中的基于回归的关系提取算法来 

提取关系。用标准化剪切算法 6作 

为群体挖掘算法。群体挖掘结果的 

性能通过对 比每个对象获得 的群体 

标记与事实类标的结果来评估。 

引入 _表示对象t获得的群体 

标记， 表示对象 的事实类标，则正 

确性 A定义如下 ： 

卫  

A=2_5 (s ，map(r ／n (5) 

20 40 60 80 100 l2O 140 

关系图 (b) 

20 40 60 8O l00 120 140 

关系图 (d) 

图3 基于Iris数据集的模拟关系图 

传统的群体挖掘算法不考虑用户提供的查询，把四个 

关系一样处理，即合并系数n =0．25，合并矩阵为M 

生～ 

= 0．25Mi。把此作为实验对比的基准关系。而当考 
=1 

虑用户查询，用文中的改进算法提取关系，四个关系的 

合并系数不相同。选取 10％ 样本作为用户查询，进行 

关系提取，得到的四个合并系数为 0，0，0．5948， 

0。8039。得到的提取关系如图4所示。 

20 40 6O 8O 100 l2O l40 

(a)基准关系图 

其中，”代表对象数， ( ， )函数定义如下：如果 = 

，则 ( ， )=1；否则， (3L"，Y)=0。排序映射函数 

map( )是群体标记 _到事实类标的等价映射。运用 

Kuhn—Munkres算法可找到最好的映射。提取关系定 

义如下： 

J 

M～=∑aMi (6) 

20 40 6O 8O 100 120 140 

(b)提取关系图 

图4 基准关系与提取关系图 

实验再分别从每一类中随机选择 k个样本作为用 

户查询，提取最优关系。应用标准化剪切算法进行群体 

挖掘中的关系提取，记录其正确性。此过程重复 100 

次，取平均计算其性能。结果发现，用到的标记样本越 

多，算法的性能越好。基于不同样本率的群体挖掘的正 

(下转第27页) 
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图5 工程设计蓝图文件 

3 结束语 

针对工作流程中的知识管理问题，提出了一种基 

于本体论的工作流知识管理系统架构，将工作流程文 

件的格式与结构建立在可交换与可重复使用的基础 

上，同时改善了词汇差异的问题，整合各领域事物间的 

关系与特性至工作流程中，借助领域性知识的明确定 

义 ，使得数据在传递与储存的过程中能正确无误地被 

处理。文中采用的本体论并非 自动化的产生，在以后 

的研究中，可以考虑设计本体论的建构处理器，利用该 

处理器对领域的概念作分类，自动产生本体论，并采用 

文中转换本体论的方法，自动产生合适的DTD。还可 

以通过本体论的表示法建立搜索处理器，搜索文件中 

的信息给用户或应用程序加以处理。 
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图 5 基于提取关系的群体挖掘的正确性 

实验证明，改进的算法可提取基于用户查询(标记 

数据)的最优关系。利用标记信息，可优化关系提取。 

在多关系网络中，用户信息需求是多样的。这使得关 

系提取在社会网络分析的预处理过程中越来越重要。 

3 结束语 

社会网络中存在着多样、异构的关系。对这些关 

系进行有效的合并可以产生重要的更能适合用户信息 

需求的新关系。基于这样的想法，提出一种基于用户 

查询的新算法应用于关系提取。应用此算法进行关系 

提取和群体挖掘，可以获得精准的语义，提高群体挖掘 

效能。可以预见，这种依赖于查询的关系提取和群体 

挖掘在社会网络分析中将会引起许多潜在的新应用。 
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