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联系发现 ：一种新的数据挖掘方法综述 ) 

陈 飞 商 琳 骆 斌 陈世福 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京210093) 

摘 要 联系发现是数据挖掘中较新的研究领域。联系发现是一种对海量数据进行挖掘，找出其中潜在模式，抽取有 

用知识并发现隐藏联系的技术。本文首先综述了联系发现的概念、范围、特点和难点等，详细介绍了联系发现的几种 

主要方法：无监督的联系发现方法(新颖联 系发现)、使用归纳逻辑程序技术挖掘关联数据的联系发现方法、多假设反 

演推理的联 系发现方法、基于相关分析的联系发现方法以及 KOJAK组队探测器，讨论 了联 系发现系统性能评估的方 

法与联 系发现的置信 区间度量方法，并简要描述了联系发现的一个具体应用的实例——证据抽取和联 系发现研究计 

划(EELD)，最后探讨 了目前联 系发现研究中出现的问题及未来发展趋势。 
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联系发现，也可称为连接发现(1ink discovery)，是数据挖 

掘中较新的研究领域，被认为是关系挖掘的挑战之一1]j。联 

系发现是对海量数据进行挖掘，找出其中潜在的模式，抽取其 

中有用的知识，发现其中隐藏的联系的技术。联系发现的目 

的是从海量的异构数据集合中，自动识别出异常和危险的活 

动。成功的联系发现应用有：发现隐藏的组织结构或关联群 

体、识别欺骗行为、模仿团队行为以及尽早探测出新的威 

胁_2]。Mooney等人认为：联系发现是从大量的关系数据中 

识别出可能的潜在威胁活动的模式，且这些模式是已知的、复 

杂的以及多关系的_3]。Sentor把联系发现描述 为：发现已知 

模式的证据，更主要的是发现未知的但可能是很重要的联 

系|4]。联系发现的范围很广，包括社会关系分析、欺骗调查、 

图理论、模式分析和联系分析(Link Analysis)等_5]。Han和 

Kamber认为，联系发现的挖掘方法不同于传统的数据挖掘方 

法_6]。联系发现的一般过程是：首先产生关联模式，随后从多 

个数据库中查出匹配给定模式的实例I7J。联系发现研究综合 

了多个领域的知识，包括：离散数学(图论)、社会学(社会网络 

分析)和计算机科学等。目前，联系发现已广泛应用于许多社 

会领域，如：法律诉讼调查、反欺诈侦察、网络分析以及电信通 

讯等[ 。 

联系发现研究并不是针对两个实体之间的简单联系，而 

是由多个联系组合而成的复杂联系。例如：“文献 A引用文 

献 B”是一个很普遍的联系，“文献 B引用文献A”也是一个很 

普遍的联系，但是可以明显看出，两者的复合“文献 A引用文 

献B，文献 B也引用了文献 A”是一个值得关注的异常联 

系 。联系发现系统是要自动地识别和推断出诸如此类的异 

常复合联系。在实际应用中联系发现系统是同时考察多个实 

体及相互之间的复合联系，而不是单个孤立的实体或简单的 

联系。 

与传统的数据挖掘方法相比，联系发现具有 5方面的特 

殊之处：(1)数据是异构的，来自多个来源，包括：人、事件、对 

象、动作、计划和组织。(2)在联系发现中，节点表示实体而联 

系是它们之间的关系；在传统的数据挖掘方法中，节点表示变 

量而联系表示变量之间关系的概率。(3)联系发现要判定基 

于特殊图论结构的数据实例和值得关注的模式之间匹配的概 

率。(4)所有联系发现问题都是通过抽样的数据来评估整个 

群体，而样本数量一般都很少；(5)数据价值会随着时间流失， 

所以联系发现的中心问题是选择何时做出决定l_gj。 

同时，联系发现也面临着不少难以解决的难题：(1)数据 

范围广泛，从毫无组织结构的资源(报道、新闻故事等)到有高 

度组织结构的资源(传统的关系数据库)，其中的无组织结构 

资源需要先进行预处理。(2)数据是复杂的、多关系的且包含 

许多不相关的连接(连接灾难(Curse of Link))。(3)数据是 

有噪声的、不完备的、有错误的或有多个别称。(4)数据的来 

源是异构的、分布的和巨量的_l 。 

本文对目前联系发现的研究现状进行综述并展望未来的 

发展趋势。本文的组织如下：在第 1节，综述了联系发现的概 

念、范围、特点及难点等；在第 2节，详细介绍联系发现的几种 

*)本课题得到国家自然科学基金 (No．60503022)的资助。陈 飞 硕士研究生 ，研究领域：机器学习、数据挖掘、神经网络；陈世福 教授， 

博士生导师，研究领域：人工智能、机器学习。 
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主要方法：无监督的联系发现方法(新颖联系发现)、使用归纳 

逻辑程序技术挖掘关联数据的联系发现方法、多假设反演推 

理的联系发现方法、基于相关分析的联系发现方法以及 KO— 

JAK组队探测器；在第 3、4节，分别讨论 了联系发现系统的 

性能评估方法与联系发现的置信区间度量方法；在第 5节，简 

要描述联系发现的一个具体应用项目实例一 EEI D；最后 

探讨了目前联系发现研究中存在的问题和未来发展趋势。 

2 联系发现的几种主要方法 

2．1 无监督的联 系发现方法 

在这里，挖掘的数据集合是一组用二元关系连接的实体 

集合，也就是说，数据集合中的每个对象都是独立的个体，而 

个体之间由各种二元关系连接，即数据集就可以表示成为网 

络的形式。同时假设数据提供丰富的关系词汇且不同类型的 

连接表示不同的语义关系，基于此假设，Lin等提出了无监督 

联系探索方法，又称为新颖联系发现(Novel Link Discover一 
、r2] yJ 

。 

2．1．1 新颖路径探索 

新颖路径问题定义如下：在网络中，针对任意一对实体间 

存在的多个连接路径，寻找到最值得关注的路径。因为在大 

多数情况下稀有的路径可能就是值得关注的路径，所以往往 

需要先寻找稀有路径，然后考察该稀有路径是否是值得关注 

的。 

每一条路径都可以写成如下的形式： 

rl r 一 1 

eo —  Pl — —  P2 '⋯ ⋯ ，—  

这里e (i=O，1，2，⋯， )是实体， (i一0，1，2，⋯， 一1) 

是相连关系，定义e。为源节点，e 为目标节点。路径的类型 

就是关系序列[r0，⋯， 一 ]。 

式(1)所示的是路径稀有度的定义。 

rarity(p)=1／N(p) (1) 

其中N( )是与 P相似的路径数目。 

根据节点类型的不同，定义出4类相似路径，分别求出每 

种类型中的相似路径数目： 

N1：类型相同、节点和目标节点都相同的路径数目； 

N2：类型相同、源节点相同的路径数目； 

N3：类型相、目标节点相同的路径数目； 

N4：类型相同的路径数目。 

这样，只要求出稀有度最高的路径，就可能得到最值得关 

注的路径。该方法直接从路径本身考察，而不会被联系的字 

面含义所误导。 

2．1．2 新颖回路 发现l_2 

与上述路径表示相似，每一条回路都可以写成如下的形 

式： 

n 一1 
e0 — — + P l — — + P2，⋯ ’⋯ ，—  P0 

即其源节点和目标节点是同一点，因此 N1、N2、N3是相 

同的值，回路稀有度的度量只有两类情况：1／N1，1／N4。具体 

思路与2，1．1节中稀有路径求法相似。 

2．1．3 重要节点发现_2 

重要节点探索是对于给定节点，找出连接它的最重要实 

体。重要的连接不仅取决于路径数目而且取决于路径质量， 

于是引人联结重要度来衡量路径的质量。 

节点A和B之间的连接重要度，计算公式如式(2)所示。 

node-signifcance(A，B)一 
，

path
—

rarity(P,．) (2) 
f E Ixa~ns 

between(A．B) 

式中PI的i用来区别2．1．1节中定义的四种路径。 
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最重要的连接到给定节点 A的节点求法如式(3)所示。 

arg 姒 
．  

path
_

rarity(P,))ar 
x
gmax 1 ) 

m̂ (A，x) 6m (A．x) 

(3) 

2．1．4 新颖节点发现[ 

新颖节点发现的目标是找出与给定实体之间连接最值得 

关注的实体。与重要节点发现不同的是，目标不是寻找稀有 

连接，而是寻找异常连接，这里认为异常的连接便是最值得关 

注的。异常性是一个相对的度量，取决于其他节点与源节点 

之间的路径类型不同的贡献。设有路径 P，从源节点 s到任 

意目标节点丁，则路径类型t 的贡献为N1／～2(这里NI、N2 

的定义见2．1．1节)。可以明显看出，贡献 N1／N2是一个 0 

到 1之间的值。贡献概率的意义是“如果我们选择一条从源 

节点s出发类型为t 的路径，那么它能到达目标丁的机会”。 

如果异常性的贡献越大就越表明：对于s，到达丁的关系比到 

达其他节点的关系更加值得关注。 

在多关联数据库中探索新颖节点的无监督方法分为 5 

步： 

①对于任意 目标节点 丁，列举所有 丁和源节点 S之间的 

路径类型 t 。 

②对于每一类 ，求出贡献 N1／N2。 

③把每一种路径类型看作 丁的一个特征，每个特征值为 

该类型的贡献。如果 丁和s源节点之间的路径中不存在某 

路径类型，则该类型的特征值为0。 

④对于网络中每一个可能的目标节点，重复步 1～步3。 

⑤对于一个有 m个节点和 一1种路径类型的网络，最 

终可求出m一1个 维的点。利用 k近邻算法求出最异常 

点，该最异常点就是对于源节点做出异常贡献的新颖节点。 

2．2 使用归纳逻辑程序技术挖掘关联数据的联系发现 

方法c ] 

大多数数据挖掘方法针对的数据是一种特征向量形式的 

数据，不能解决多关系数据问题，为此可引入归纳逻辑程序设 

计来处理多关系数据。归纳逻辑程序设计(Inductive Logic 

Programming，以下简称ILP)是用一阶谓词逻辑表示的数据 

和规则学习的方法。ILP是关联规则归纳研究使用的最主要 

方法之一|1 。关联数据库很容易转换成一阶谓词逻辑，可 

以作为ILP的数据资源。ILP的目标是从数据库推断出规 

则，该类数据库必须已给出背景知识和其它关系的逻辑定 

义㈨ 。 

ILP问题的正式定义如下。在一阶谓词演算中if—then规 

则被正式称为Horn子句。 

已知 ： 

背景知识 B，一组 Horn子句的集合； 

肯定的实例P，一组 Horn子句的集合(类型背景文字 

typically ground literals)； 

否定的实例 N，一组 Horn子句的集合(类型背景文字 

typically ground literals)； 

寻找：假设 H，一组 Horn子句的集合，满足： 
一

V P∈P：HUBCp(cconpleteness) 

一 V nE N：HUB (consistency) 

目前已经提出多种解决ILP问题的算法l1 ，并且这些算 

法已广泛引入到了数据挖掘之中[1 。Mooney等人[3]把该方 

法应用于关联数据挖掘中解决联系探索问题，在多个证据抽 

取和联系发现研究计划(EELD)数据集合上的实验表明该方 
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法在联系发现方面取得的效果很好 。因此 ，有人称基于逻辑 

的方法为“下一代”数据挖掘系统的重要主题之一。 

2．3 多假设反演推理的联系发现方法L1刀 

在 CADRE 系统 (Continuous Analysis and Discovery 

from Relational Evidence)中使用反演推理方法来为观察到的 

事实给出一个最佳的解释，实现过程是首先产生假设，接着对 

假设进行评估。该方法的理论根源是用基于过程和规划的方 

法对自然语言的理解进行平面图识别 J，其中的关键是一 

个有效的假设产生机制而不是对已产生假设的评估。 

为处理相关数据的不完整和稀疏性 ，采用一种基于一定 

限制的分层模式表示方法。这样做的好处有两方面：(1)可以 

增量地从不同层次上填充已有假设，(2)允许对残缺数据进行 

基于限制的推理。采用的假设产生方法有两种：自底向上的 

规则触发推理法(triggering rules)和自顶向下的反演假设提 

炼法(abductive hypothesis refinement)，把两者结合使用，可 

以有效地从庞大的假设空间中产生有限个假设。首先通过假 

设产生器产生一组局部假设，每个假设涉及一个潜在的异常 

事件(威胁)；接着结合反演推理和概率模型，假设评估器从产 

生的局部假设集合中产生一个全局假设。 

该方法有两大优点：(1)特别适用于数据是海量的而目标 

却是稀疏和不完全的情况；(2)产生规则的方式是增量式的， 

便于扩充。 

2．4 基于相关分析的联系发现方法 

Zhang等提出了一种基于相关分析的联系发现方法 

(Link Discovery based on Correlation Analysis，简称 LD— 

CA)l1 。LDCA用相关性度量的方法来考察两个数据项之 

间的模式相似度，并以此推断两者联系的强弱。LDCA分为 

三个基本步骤：(1)联系假设，定义任意两项之间存在一个相 

关性度量函数，函数值表示相关性大小，其范围为[O，13；(2) 

联系产生，求出任意两项的相关性度量函数值，即求出任意两 

项的相关性大小，再把结果表示为一个加权的多边完全图； 

(3)联系确认，定义一个新的函数，把这个完全图匹配到它的 

某个子图，该子图就是一个“产生团体”，该团体内各项之间联 

系紧密。 

U)CA应用于洗钱犯罪调查时，在联系假设阶段中，先采 

用了聚类的方法来挑选出两个体之间有价值的金融事务交 

流，除去不必要的噪声。假设数据库中总共有 个实体，则问 

题可以转化为在 +2维欧几里得空间中的聚类问题( 个实 

体维、1个时间维和1个事务维)。因为所有实体共享一个时 

间维，所以也可为每个实体建立一个经济活动的时间直方图， 

这样聚类处理简化为在(复合)直方图上的分割问题 

在联系产生阶段中，引人基于分层结构的方法(hierar— 

chical composition based，简称 HCB)考察两实体之间的相关 

性，分为某段时间内的局部相关性和所有局部相关性结合产 

生的全局相关性。 

求出每一对实体间的相关性后，便可得到一个完全图G 

(U，E)，其中U是实体集合，E是实体间所有相关性的集合， 

图G中各边的权值是两个实体间的相关性。定义阈值 T，和 

函数P表示基于T的子图，找出实体间的潜在联系。 

2．5 KOJAK组队探测器 

为了从不完整的和有噪声的现实证据中，找出组织或者 

实体间隐藏的关系，Adibi等设计出KOJAK组队探测器Ⅲ2 。 

它的目标是从大型证据数据库中找出隐藏的组队及其成员。 

KOJAK系统输入首要和次要证据(存储在关联数据库中)， 

输出产生的组队假设(例如：组队成员列表)。工作过程分为 

四个阶段：(1)基于逻辑的组队种子产生器，分析首要证据，输 

出一批组队种子；(2)基于信息论的相互信息模型 ，为每组 

找出新的可能候选成员；(3)使用相互信息模型为这些可能的 

成员排序，顺序是按照它们和种子成员的联系强度；(4)用阈 

值来裁剪排序后的扩展组队，产生最终的输出结果。KOJAK 

组队探测器可以处理异类的、结构不同的证据，解决“连接灾 

难”问题(Curse of Link)，处理噪声，适用于现实中海量的数 

据库。 

K()JAK组队探测器只是整个 K(flAK混合联系发现系 

统的一个模块。K()JAK系统结合了知识表示和推理的统计 

聚类技术与数据挖掘领域的分析技术，其中包括多种联系发 

现部分，例如：模式探测器可用来识别证据中重要的复杂模 

式，而连接探测器则用来识别重要的和异常的实体及其连接。 

3 联系发现系统的性能评估[2 ] 

参照传统分类系统的性能评估方法一 。 ，制定出一系列 

针对联系发现系统的性能评估准则。 

进行性能评估的前提假设是：不考虑真实分类如何产生； 

真实分类在性能评估中是可用的；联系发现系统和真实分类 

编制者都可以使用本体论；在系统分类中存在各类断言，这些 

断言是真实分类和联系发现系统的协议。 

监督分类和联系发现系统相似之处在于，目标都是找出 

给定的数据项是否属于已知的类型 。如果把联系发现系统映 

射成无监督分类问题，则忽略了联系发现系统评估中关键模 

式类型信息是否可用这个问题。因此，应该把联系发现系统 

评估问题重定义为一个更广义范畴的监督分类问题： 

已知：(1)系统分类的系统数据项： 

{(sdl，S1)，(sd2，S2)，⋯ ，(sdm，Sm)) 

(2)真实分类的真实数据项： 

{(tdl，T1)，(td2，1、2)，⋯，(tdn， )) 

目标：求出两种分类的相似度。 

在监督分类系统性能考察中，最常用的两个度量准则是 

查准率(Precision)和查全率(Recal1)。在联系发现系统性能 

评估中，需要重新定义查准率和查全率。 

相似度的计算函数如式(5)所示。 

similarity( ， )：(SD* )一[O，1] (5) 

给定一个系统项，返回与它最相似的真实项的函数如式 

(6)所示。 

m05￡一simill2r一￡r P—item(x) (6) 

给定一个真实项，返回与它最相似的系统项的函数如式 

(7)所示 。 

most--similar--systems--item(x) (7) 

在联系发现系统性能评估中，查准率和查全率的计算方 

法是式(8)和式 (9)。 

Pr ecision一∑ similarity(sdi，tdj)*equal(Si，Tj)／toi 

：=most--similar--￡r“P—item(sdi) (8) 

Re call一∑ similarity(tdi，saj)*equal(n ，sj)(sdj— 

most--similarity--systems--item(tdj)) (9) 

不同的分类错误导致的影响是不同的，用重定义的查准 

率和查全率来计算影响代价，基于此衡量联系发现系统的性 

能。这里的真实分类可以由该领域的专家或者自动化的A— 

gent生成l25_。 
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4 联系发现的置信区间度量 

目前，大多联系发现的算法是确定的，构造的假设是没有 

概率限定的。但在所有实际应用中，可用数据都是从数据群 

体中抽样的，并没有准确地反映整个群体的概率性质。发现 

的知识和蕴含的假设实际上有概率的，其不确定性是需要度 

量；需要考察联系发现算法的信任度问题。Adibi等人提出了 

采用引导重抽样方法(bootstrap resampling method)_2 ]来度 

量这些假设的置信区间l_5]。具体步骤如下： 

(1)对于数量为 的事件样本，用随机“引导”抽样方法 

产生替代样本。 

(2)用“成组探测”的方法把抽样事件表示成一幅图，扩 

充该图并找出个体之间的关系强度和所有的g ∈G(g 表示 

第 i个组队)。 

(3)对于每个g ，列出所有高于阈值的交互信息 Pi。在 

这张列表中保存 (g】)，6=1，⋯，B。 ( )的每一行表示： 

在第b次运行中，某个体和g，之间的交互信息。 

(4)B取足够大，算法循环B次，重复步骤1，2，3。 

(5)估计每个值得关注的参数的“引导标准错误”。从原 

来样本统计量中减去平均的引导统计量，就可以得到值得关 

注的统计偏置评估。 

(6)通过一些基本的数学转化，就可以求出置信区间。 

5 联系发现的应用——EELD[ ] 

作为一个较新的数据挖掘研究领域，联系发现已被广泛 

应用到很多社会领域之中。目前，比较引人关注的联系发现 

应用项目是证据抽取和联系发现研究计划(EELD)。“9．11 

事件”发生之后，随着如何侦查和预防恐怖事件成为社会焦 

点，美国国防部高级研究项目机构(DARPA)组织了证据抽取 

和联系发现研究计划(EELD)，把联系发现应用到反恐之 

中_2 )。EELD的目标是开发出可从海量复杂数据资源中自 

动发现、抽取并结合稀少证据的技术和工具。使用这些技术 

和工具来提高侦察能力，及早发现出危害国家安全的不对称 

威胁，在这些松散的小组织还没有开始袭击之前挖掘出他们 

活动的蛛丝马迹。EELD最终要实现的是从多类别的实体和 

多类别的联系中学习模式的能力[2 。 

这里以一个简单的洗钱调查为例，说明 EELD中应用联 

系发现的方法。“公司A是制造商／销售商”、“公司A购买设 

备／产品”和“公司A卖出设备／产品”等单独的证据都不能够 

反映是否存在洗钱犯罪。但是如果我们综合考察各项的组合 

及各项之间的联系，比如“公司A是制造商，A购买了设备， 

接着卖出产品”，可以看出这可能是一个正常的商业行为；但 

是比如“公司A是制造商，A高价购买设备，接着低价卖出设 

备”，则这可能是一个可疑的异常商业行为。当然，这只是一 

个简单的实例，具体调查中可能涉及多个公司和多个看似无 

关的商业事务，从中发现可疑的公司团体和复杂的洗钱方式。 

通过设计联系发现系统，自动识别和推测出各种不同的可疑 

异常商业行为，而不是仅仅调查孤立的证据和简单的事务，这 

样可以有效地进行洗钱证据的调查。 

在该项目中，Kovalerchuk和 Vityaev把复杂证据相关性 

和联系发现相结合，研究出一种实用的混合证据相关技术 

(Hybrid Evidence Correlation，简称 HEC)_3 。HEC由一阶 

逻辑(FOL)和概率语义推理(PSI)两部分组成。分为五部分： 

(1)证据D集合，属性集合{A}以及包括两、三个论据的谓词 

集合{P}组成；(2)一个领域的本体论，起始于{A}终止于{P}； 
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(3)正常模式{N}与可疑模式{S}的形式化定义；(4)模式分 

类：统计显著和不显著模式，来捕获重要的罕见事情；(5)潜在 

的可疑模式产生器(假设产生器)G；(6)模式／假设评估器 E； 

(7)可疑模式选择器I 。 

目前，在EELD中有多种改进的关联数据挖掘技术用于 

联系发现。除了2．2节提到的ILP方法，还有(1)基于图论的 

关联学习，特别是其中的SUBDUEE ]已被应用于EELD；(2) 

概率关联模型l3 ，把一阶谓词和贝叶斯网络两者相结合；(3) 

关联特征构造 ，目前已有把基于此方法的PEOXIMITY系 

统l3 ]应用于联系发现的研究工作。 

可以预见，还有很多领域的应用有待探索，联系发现将会 

在社会生活的很多方面起到巨大的作用，比如法庭取证、金融 

领域、信息检索领域以及医学领域等。 

6 未来主要的研究趋势 

今后的研究趋势，主要有以下的四个方向： 

(1)联系发现的研究与联系发现系统的设计。设计联系 

发现方法时要全面考虑数据挖掘算法的效率、有效性和正确 

性[a5i。针对待研究数据的特点和目前方法存在的问题，提出 

更好的改进方法。联系发现方法中既要考虑到联系的数量多 

少，也要考虑到联系的内容是否重要，同时对于特定的应用也 

需引入一定的专业知识来取得更好的效果。 

(2)引言中已指出联系发现研究还存在许多难题需要解 

决。虽然已有的部分算法已提出了一些解决方法，但是如何 

处理不同组织或无组织的数据，如何考虑“连接灾难”与噪声 

数据，以及如何面对海量的、异构的或是分布的数据等，仍将 

是联系发现研究中长期存在的挑战。 

(3)虽然已有一些间接验证联系发现的可信度和性能的 

方法，但目前还没有直接的和准确的判定方法，因此联系发现 

的可信度问题和联系发现方法的性能评估也是一个需要解决 

的焦点问题。这方面研究可从特定的应用知识和挖掘算法本 

身这两方面综合考虑。 

(4)数据挖掘领域已从传统的结构数据挖掘[6]扩展到无 

结构的数据挖掘[36_、时间序列数据挖掘[ ]、文本挖掘[3 、网 

络挖掘[38,39 等。随着研究的不断深入，联系发现可以应用到 

更多的数据挖掘领域和社会领域 0_之中。 

结束语 联系发现的主要目标是从范围广泛的实体中确 

认它们之间的联系，这些实体包括物体、事件、人物、组织和计 

划等。本文主要从四个角度讨论了联系发现：概述了联系发 

现的几种主要方法；介绍了联系发现的性能评估方法和置信 

区间度量的方法；联系发现的具体应用，描述了证据抽取和联 

系发现研究计划(既 LD)；分析了目前联系发现研究中存在 

的难点和未来的研究展望。可以预见联系发现将在数据挖掘 

中发挥越来越重要的作用，并将被更广泛地应用到社会生活 

的各个方面之中。 
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错误和技术人员引入的新错误)，课件主程序错误，功能性错 

误等等。 

图4 新型远程教师课件开发平台 

由于测试的目标是暴露课件中的错误，从心理学角度来 

看，由课件开发人员自己进行测试是不恰当的。因此，在综合 

测试阶段，我们各个课件制作小组交叉进行测试，同时也请远 

程学院的学生来进行测试。测试任何产品都有两种方法：黑 

盒测试和白盒测试。不同开发小组的互相测试主要是偏重于 

白盒测试，学院学生的测试则为黑盒测试。 

课件维护是课件开发生命周期的最后一个阶段，课件维 

护包括改正性维护、适应性维护、完善性维护、预防性维护等 

等。我们在课件维护过程中不断保存维护记录，并对维护活 

动进行评价，如每门课件出错的次数、每种错误的花费的总人 

时数、每门课件维护需要的时间、课件出错给学生学习带来的 

不便程序等等。 

3 课件开发技术展望 

课件开发是一个长期的过程，是一个不断学习进步的过 

程。今后的课件开发将向适时、互动、多元化方向发展 3̈j。我 

们展望了一种全新的远程教师课件开发平台，如图 4所示。 

这种开发模式同远程课件发布平台相结合，可以做到课件的 

适时快速开发、更新。只要稍加培训，老师都可以使用这个平 

台来进行课件制作，同时也可以适时更新课件，解决了以前制 

作和更新课件只能由制作小组进行的弊端，大大缩短了开发 

更新周期。在这个平台里集成“傻瓜式”动画制作平台，让普 

通人员都可制作简单的动画，也可开发出章节标题制作平台， 

让教师选择某一标题模版后，可进行标题制作。教师制作出 

的动画和标题等可暂存在“个人制作库中”，在需要的地方加 

入课件内容。 

课件的另一个发展方向是基于网络的游戏型课件|_4]，即 

有明确的教学目标，采用游戏的形式进行教学，教学内容贯穿 

于整个课件游戏中，在广域网或局域网范围内使用，面向个人 

自学或课堂教学的交互性多媒体课件。基于网络的游戏型课 

件较适合培养低年龄段学习者解决实际问题的能力和培养协 

作意识，也有利于激发学习者的学习兴趣，维持学习者持久的 

学习动机。 

结论 总而言之，课件开发是一个软件开发的过程。采 

用软件工程理论、技术来开发网络多媒体课件，是课件资源建 

设的一个方向。另外，课件设计人员和开发人员应当更多地 

从用户的角度来考虑，更好地实现交互和反馈的功能。 
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的局限性是生成的系统树状图是很多种模式组合的结果，这 

使分析员很难决定最终应该选择哪一种。我们提出的算法结 

合这两种方法的优点，既克服了ART神经网络不同的参数 

可导致不同结果的局限性，又用系统树状图来辅助可视化地 

选择簇数量。 

表 1 本文算法和K—means算法的比较 

＼ 算法 K—means K—means 该算法 该算法 
结果＼  簇数=3 簇数一2 簇数一3 簇数一2 
误聚类 的模式 14／186 5／186 2／186 0／186 

数／输入模式数 

聚类算法的重要的问题是结合应用领域来聚类数据。因 

此，我们进一步的工作包括两个方面：一个方面是结合应用领 

域，使我们的算法应用于大的数据集并聚类任意不规则的数 

据分布形态，因为使用二次连接的神经网络能够处理任意的 

数据分布形态，所以聚类任意不规则的数据形态也是可实现 

的。另一方面是结合不同的应用领域，为算法的参数选择合 

适的值。 
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