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摘　要　随着科技数据量的不断增长,各科技部门积累了大量科技项目的科技管理数据.对于大量结构化数据,需要针对分散

数据进行整理、分析,最终按需求提供数据查询与抽取服务.由于在关系数据库中关联关系的分析效果不佳,为了提高分析效

率,文中引入了关系图谱进行数据处理.首先,提出了一种基于词频的实体搜索与定位算法来提取实体和关系,并构建关系图

谱;其次,对关系图谱进行分析,提出了一种基于改进FPＧgrowth的图数据频繁项挖掘算法;然后,设计了基于图数据的数据筛

选流程,进行数据的筛选、分析,并定义评分矩阵,对待筛选数据情况进行评价,最终给出分析意见,且数据筛选的评价标准可以

进行自定义;最后,结合构建的关系图谱,将算法进行了实际应用,并将其封装为服务.实验结果表明,提出的基于改进 FPＧ

growth的频繁项挖掘算法相比传统FPＧgrowth算法在时间上有１０％~１２％的提升,数据筛选过程的准确率达到９７％左右.
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Abstract　Withthecontinuousgrowthofscientificandtechnologicaldata,variousscienceandtechnologydepartmentshaveaccuＧ

mulatedalargenumberofscientificandtechnologicalmanagementdataofscientificandtechnologicalprojects．Foralargeamount

ofstructureddata,itisnecessarytoorganizeandanalyzethedistributeddata,andfinallyprovidedataqueryandextractionserＧ

vicesaccordingtorequirements．Theanalysisofrelationshipsinrelationaldatabasesisnoteffective．InordertoimprovetheeffiＧ

ciencyofanalysis,relationalgraphsareintroducedfordataprocessing．Firstly,anentitysearchandlocalizationalgorithmbasedon

wordfrequencyisproposed,andtheentitiesandrelationshipsareextractedtoconstructtherelationalgraph．Secondly,animＧ

provedFPＧgrowthalgorithmforfrequentitem miningofgraphdataisproposedinordertosolvethefrequentitemscreening

probleminthegraphdata．Then,adatafilteringprocessbasedongraphdataisdesigned．Inaddition,thispaperdefinesthescoＧ

ringmatrix,evaluatethescreeningdata,andfinallygiveananalysisopinion．TheevaluationstandardofdatascreeningcanbecusＧ

tomized．Finally,combinedwiththeconstructedrelationalgraph,thealgorithmisappliedinpracticeandencapsulatedasaserＧ

vice．ExperimentalresultsshowthattheimprovedFPＧgrowthＧbasedfrequentitemminingalgorithmhas１０％~１２％improvement

overthetraditionalFPＧgrowthalgorithm．Theaccuracyofthedatascreeningprocessdesignedinthispaperreaches９７％．

Keywords　Relationalgraph,Dataanalysis,Graphconstruction,Constructionofhumanrelationgraph,Datamining,ServiceappliＧ

cation

　

１　引言

随着计算机技术的发展,“互联网＋”时代的网络数据量

呈爆发式增长.在科技创新与科技管理改革过程中,各个科

技部门积累了大量科技项目申报、评审、过程管理等科技管理

数据.随着对数据分析、数据挖掘的需求日益增加,数据的挖

掘与深度利用成为了近年来的研究热点,尤其是对数据之间

关系的挖掘更利于拓展数据价值.在科技管理过程中,不仅

需要考虑评审专家的领域、职称、单位等信息,更重要的是需

要回避一段时间内有过项目合作的、同单位的、曾是同事关系

的专家,因此,对科技数据进行处理,结合数据中蕴含的关系

进行数据的筛选、提取,最终为顶层应用提供相关服务,成为



需要解决的重点问题.在利用关系数据库进行关联分析时,

多次查询数据库的方式效率低下,因此,本文引入了关系图

谱,将结构化数据的分析转化为图数据的分析,以提高处理

效率.

针对上述问题,本文提出了一套针对科技数据的关系图

谱构建及图数据分析的算法.首先,通过规则构建科技数据

关系图谱;然后,针对图谱进行关联关系的分析,针对需求进

行数据筛选,将结构化数据算法应用于图数据分析.本文的

主要贡献如下:

１)针对已有结构化数据,提出了一种基于词频的实体搜

索算法,用于完成关系图谱构建.

２)针对科技数据的关系图谱数据的频繁项挖掘问题,对

FPＧgrowth算法进行了改进,并进行了应用.

３)基于科技数据的关系图谱数据,提出了一种基于图遍

历的数据抽取算法,其使用评分对数据进行评价,且支持抽取

变量自定义,最后对其进行了应用.

２　相关工作

关系图谱是在大量数据集合中,按照一定的规则或规律,

通过特定的算法对数据进行分析,从而发现不同事物中蕴含的

关系,并将事物进行关联,最终形成的数据网络[１].其概念源

自于社交关系图谱(SocialGraph,SG)[２],相比知识图谱[３],关系

图谱更加注重图谱实体间的关系及整体,而不是知识结构[４].

特定领域的图谱注重概念之间的体系结构与专业性[５],

因此在构建时通常使用自顶向下的方式或自顶向下与自底向

上相结合的方式,并以关系数据库中的结构化信息为起点,将

结构化数据扩展到非结构化数据[６].在图谱的构建过程中,

基于规则的实体抽取方法是最早被使用的[７],其通过人工手

动构造有限规则的方法,利用字符串的模式匹配进行实体抽

取,并采用自顶向下的思想.使用基于规则的构造方法需要

较为准确的模板,但由于规则有限,因此其识别率较差[８].基

于统计学理论的实体命名方法目前较为普遍,其采用了自底

向上的思想,利用统计学方法计算中文人名用字的概率以及

中文机构名称,并对实体进行提取[９].

数据分析及可视化方面的相关研究,集中于基于图的分

析及应用和结构化数据的分析.图的分析及应用主要集中在

图的匹配算法、算法应用等方面.Yu等[１０]对比了精确图匹

配的相关算法,得出了图匹配技术更适合对具有高度关联性

的数据进行复杂模式搜索的结论.Zhang等[１１]提出了一种

面向模式图变化的增量图模式匹配算法PGC_IncGPM,有效

缩短了图模式匹配的执行时间.在图数据的分析应用方面,

Guan等[１２]研究了城市安全知识图谱的检索算法,通过关联

类图的构建、剪枝和融合操作来进行查询,并最终返回检索结

果.Sun等[１３]针对旅游数据构建了知识图谱,并根据旅游数

据图谱进行了频繁序列的挖掘,设计了多维度路线搜索和排

序机制以推荐个性化的旅游路线.在结构化数据分析方面,

Zhao等[１４]提出复用结构化数据抽取模板对 Web页面的结构

化数据进行解析,并对 Web页面进行分类.Zhang等[１５]针对

结构化数据提出了学术地图的概念,重点设计了知识图谱的

多种使用环境,并使用三元组的形式进行存储.

３　关系图谱构建方法

关系图谱的构建过程包含３方面:实体识别、数据抽取及

关系匹配.

关系图谱的表示使用 RDF(ResourceDescriptionFrameＧ

work)框架,RDF三元组可表示为t‹e１,r,e２›,其中e表示实

体,r表示关系.本文在 RDF框架的基础上,增加了时间标

签,用于标识该关系的创建日期.最终形成的关系模型如

图１所示,关系模型中箭头方向为实体搜索的方向.

图１　关系模型

Fig．１　Relationalmodel

构建关系图谱的主要元素为单位、人员和项目这３方面.

实体识别的目的是在所有结构化信息数据中对关注的人员、

项目、单位进行搜索定位.对于较为普遍的非专有名词,如人

员和单位名称,本文使用了目前应用较为广泛且开源的基于

HMM 模型的实体识别算法[１１].而对于专业性较强的、不易

识别的如项目名称一类的专有名词,本文提出了一种基于词

频的实体搜索算法.

本文提出的基于词频的实体搜索算法,首先需要通过对

结构化数据的分析来构造词频词典;然后使用词典对抽样数

据进行分析;最后识别实体并定位实体位置.基于词频的实

体搜索算法如算法１所示.

算法１　基于词频的实体搜索算法

输入:词组集合 G,待搜索字符串 V

输出:“false”或“true”

１．begin/∗按词频制作词典∗/

２．cut(G)→temp[]/∗将集合进行 G分词∗/

３．count(temp[])→list[]/∗统计词频∗/

４．WHILEvari＜n/∗n为常数∗/

　/∗取前n项作为词典∗/

５．DOlist[i]→dict[i]

６．END

　/∗进行字符串匹配∗/

７．compare(V,dict[])→res

８．RETURNres

９．END

算法１中,输入G为训练所使用的项目名称集合,V 为从

关系数据库中获取的一行待搜索的数据,输出res为对字符

串V 进行搜索后的结果.字符串匹配为包含关系,即词典中

的词语出现在字符串V 中即视为匹配成功,并停止匹配.

定位信息后需要进行信息抽取工作,具体规则如规则１
所示.

规则１　将数据库中所有需要提取的表集合记为 T,定

义由表A 至实体的映射f,对于表A 中的一行数据Data(a),

a为表A 中主键的一个数值,有Tablename(A)→Entitylabel
(X),A∈T,Tablename(A)为A 所在的数据表名称,EntityＧ

label(X)为构建实体的标签,X 为需要构建的一个实体;有

５７１张寒烁,等:基于关系图谱的科技数据分析算法



Data(a)→Entity(X),a∈A,Entity(X)为a所对应的实体,

将 Data(a)所含数据完整映射至Entity(X)实体中.数据抽

取规则如图２所示.

图２　数据抽取规则

Fig．２　Dataextractionrules

在构建关系实例的过程中,结合已有文献[１６Ｇ１８],采用基

于预定义的关系模板进行数据匹配的方法,对提取实体的数

据表中的数据进行数据匹配.关系来源于数据库中基于已有

数据抽取制作而成的关系词典.目前定义的语义关系共有６
种,即参与人员、项目联系人、项目负责人、项目专家组、项目

首席以及承担单位,其主要用于描述实体间的主要关系,是关

系实例完整表达的重要组成部分.构建关联关系过程中对照

关系词典来完整描述关系模型,实现实体间的关联.关系中

的时间标签主要用于表述时间变化,构建关联实例时针对每

条关系,添加创建时间.

在构建关系图谱的过程中,根据两实体中的所有属性进

行数据匹配.使用表１所列数据构建的关系实例如图３所示

(属性未在图中标出),关系方向为实体搜索的方向.

表１　实体数据示例

Table１　Exampleofentitydata

Project Projectfield Year Starttime Endtime Unittype Projectunit Unitnature
Project１ field ２０１５ ２０１５/１/１ ２０１９/８/３１ Commitmentunit NCUT College

图３　关系实例示例

Fig．３　Exampleofrelationinstance

４　关系图谱分析方法

关系图谱分析的本质为基于图的遍历或数据抽取,对得

到的数据进行挖掘与分析.利用关系图谱数据关联关系时分

析效率高的特点,结合实际需求,提出了两类针对关系图谱的

数据分析算法,即关联规则挖掘和数据筛选.

４．１　关联规则挖掘

关联规则挖掘计算的数据基础为关系图谱数据,其目的

在于解决针对数据源由关系数据变为图数据后带来的频繁项

挖掘问题.例如,对于团队关系分析问题,通过合理的项集分

析,得到符合需求的团队分析结果.

首先进行图谱搜索,并进行筛选.在图数据库中,由实体

E１进行广度搜索,设搜索深度Δd为２,得到图谱集合G 中全

部与E１有关联的实体及关系集合V,V 集合中每行包含３个

实体的标签及属性信息和２个关系的全部信息,集合V 的结

构如表２所列.定义实体标签序列E,序列为“标签１,标签

２”.本文设计的实体及关系筛选算法如算法２所示,使用定

义的实体标签序列对所得到的实体及关系进行剪枝、筛选,其
中实体包含自身的属性.频繁项挖掘流程如图４所示.

表２　集合V 的结构示例

Table２　ExampleofcollectionVstructure

Entity Relation Entity Relation Entity
E１ R１ E２ R２ E３

E１ R１ E２ R３ E４
    

算法２　实体及关系筛选算法

输入:搜索得到的实体及关系集合 V,实体标签序列E
输出:筛选后的集合 V

１．begin

　/∗比对是否符合定义序列∗/

２．WHILEvari＜length(V)/∗行数∗/

３．DOIFV[i][３]≠E[１]THEN

４．DELETE(V[i])/∗不符合序列则删除∗/

５．END

６．ELSEIFV[i][５]≠E[２]THEN

７．DELETE(V[i])/∗不符合序列则删除∗/

８．END

９．　END

１０．RETURNV

１１．end

图４　频繁项分析流程图

Fig．４　Frequentitemanalysisflowchart

筛选后的集合中保留的项即为数据挖掘的输入数据.按

照科技数据关系图谱的构建规则,将数据筛选后,则得到与实

体E１相关且符合定义序列的关系.按照E２实体唯一标识和

其他实体唯一标识的分类方法进行数据的汇总,结果如表３
所列.

表３　频繁项挖掘源数据的示例

Table３　Exampleoffrequentitemminingsourcedata

Object Item
P１ I１,I２,I５
P２ I２,I４
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　　对表３所列的数据进行团队关系分析.针对上文所述的

科技数据,本文对FPＧgrowth算法的数据挖掘部分进行了一

定的改进,提出了 OFPＧgrowth算法.本文中对人员进行频

繁项挖掘的数据中人员的重复性较低,因此构造得到的 FPＧ

Tree中单子树数据较多.由于传统算法递归调用耗时较长,

因此在分 析 算 法 后 对 单 路 径 情 况 进 行 特 殊 讨 论.OFPＧ

growth的具体步骤如算法３所示.

１)扫描一遍事物数据库 TD,对于每项计数,去掉不满足

MinSup的项.将项集表L中的数据项按照支持度计数递减

排序.

２)第二次扫描事物数据库 TD,构建 FPＧTree,建立根节

点root,将 TD中的事物插入.若节点不存在,则新增节点并

设置计数为１;若节点已存在,则计数加１.

３)进行频繁项集挖掘时,判断此FPＧTree是否为单子树,

若是则不进行递归调用,并通过对每个项进行组合得到结果.

算法３　OFPＧgrowth算法

输入:事物数据集data,最小支持度 minsup
输出:频繁项集合F

１．begin

２．WHILEvari＜data

３．DOcount(L)/对每项计数∗/

４．DELETE(TD,minsip)/∗删除不满足 minsup的项∗/

５．END

６．list_high２low(L)→L/∗排序∗/

７．WHILEvari＜data

８．DObuile_FPＧTree()→fpＧtree/∗构建fpＧtree∗/

９．END

　/∗如果是单子树∗/

１０．IFFPＧTree_only(i)THEN

１１．combine(fpＧtree,minsup,L)→F

１２．ELSEselect_tree(fpＧtree)→F

１３．RETURNF

１４．end

４．２　数据筛选

数据筛选是根据定制需求,通过对图谱中所展示的关系

进行分析以及对数据进行对比,对符合条件的实体进行筛选,

最终通过算法给出最为合适的抽取意见,如在专家抽取过程

中,通过合理的图谱分析,给出最合理的专家抽取意见.

数据筛选算法的基本原理是基于图的广度遍历,将通过

遍历得到的关系、属性结果进行整合.在设计数据筛选算法

时,本文结合已构建的关系图谱及分析需求两方面因素,针对

性地设计了筛选策略,其中包括属性重复筛选策略以及数据

关联筛选策略.

在筛选前,本文定义了针对数据的评分矩阵dist,将所有

待评价数据进行汇总,将唯一识别标识添加至dist矩阵中,用
于评价计分;同时,引入时间标签,将最后更新时间计算至评

分中.

针对属性重复的比较策略进行实体属性的比较.属性中

的相似性比对文本均为短文本,采用编辑距离进行文本相似

性判别,具体公式如下:

Edit(i,j)＝
i, j＝０

j, i＝０

min
Edit(i－１,j)＋１
Edit(i,j－１)＋１
Edit(i－１,j－１)＋wsub(ai,bj)

{ , other

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

针对属性相似性对比的需求,获取待筛选的集合e以及

需要进行数据对比的集合m.定义属性重复标记算法如算法

４所示.
算法４　属性重复标记算法

输入:比对集合 m,待筛选集合e
输出:筛选后的集合e,评分矩阵dist

１．begin/∗标记属性重复的项∗/

２．WHILEvari＜length(m)/∗行数∗/

３．DO WHILEvarj＜length(e)

４．DOIFEdit(m[i],e[j])＝＝０

５．０→dist[i][１]/∗可自定义分数∗/

６．END

７．END

８．END

９．RETURNe,dist

１０．end

针对图谱中相关联情况筛选问题,输入需要比对的数据

以及待筛选的集合,定义算法５.

算法５　图谱关联标记算法

输入:比对集合 m,待筛选集合e
输出:筛选后的集合e,评分矩阵dist

１．begin/∗标记图谱中有直接关联的项∗/

２．WHILEvari＜length(m)/∗行数∗/

３．２→deep/∗深度可自定义∗/

４．/∗使用 m的唯一标识进行广度遍历∗/

５．DOBFS(deep,m[i])→temp

６．WHILEvarj＜length(e)

７．IFtemp＝＝j
８．０→dist[i][２]/∗可自定义分数∗/

９．END

１０．END

１１．END

１２．RETURNe,dist

１３．end

定义评分标准公式模板Score(id)如下:

Score(id)＝w１dist[i][１]＋w２dist[i][２]＋＋wndist
[i][n],i≤lenght(dist),n＜lenght(dist[])

其中,i小于dist矩阵的行数,n小于dist矩阵的列数.

５　实验与分析

本文的实验环境如下:内存为 DDR３６GB,操作系统为

Windows７６４位,编译环境为Python３．６,图数据库为 Neo４j,

关系数据库为 Oracle.

５．１　科技数据分析系统的处理架构

科技人员关系图谱的整体架构由３层逻辑层组成,即数

据存储层、数据处理层以及服务层,如图５所示.数据存储层

包含关系数据库及图数据库.关系数据库存储源数据,包括
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人员、单位等结构化数据信息.图数据库存储处理后的关系

型数据,包括实体、关系信息.

图５　科技人员关系图谱的整体架构

Fig．５　Overallstructureofrelationalgraphoftechnologicaldata

数据处理层会对源数据进行分析、处理,并对关系图谱进

行分析.对源数据的处理流程分为两大部分:信息抽取和图

谱构建与演化.对关系图谱的数据分析包括团队分析和专家

抽取.团队分析的结果最终在服务层中进行数据可视化展

示;专家抽取则针对需要进行专家抽取服务的项目进行专家

评估,综合评价专家的经验、领域以及各项回避规则后,按得

分递减排序,再按序推荐所需数量的专家.

此架构的顶层为服务层,为各类应用系统提供服务支撑,

包含专家基本信息查询服务、专家评审信息服务、项目基本信

息查询服务及专家抽取服务等.服务层中专家抽取服务的数

据支撑来源于数据分析层中对图数据库进行的分析.

１)http://fimi．ua．ac．be/data

５．２　关联规则挖掘算法实验与应用

本文首先针对改进的 FPＧgrowth算法进行实验验证,并
与传统的FPＧgrowth算法进行对比.实验数据来源于网络中

的公开数据库１).本次实验选择了 T１０I４D１００K 数据集作为

测试数据.

在 T１０I４D１００K数据集中,选取了５００００种事物.因为事

物中的支持度大多较低,数值均小于１％,所以本文选取了数

值为０．５％~０．８％的最小支持度区间,最终结果如图６所示.

图６　３种算法在公开数据集中不同支持度结果的对比

Fig．６　Comparisonofresultsofthreealgorithmswithdifferent

supportlevelsbasedonpublicdataset

相比传统的FPＧgrowth算法,改进后的算法在支持度较

小时,运行效率有一定程度的提升,提升了约９％~１１％;相
比 Apriori算法,提升了２３％.

合作单位数据为结构化数据,按照算法２所述,从一个实

体开始进行搜索,搜索后将符合筛选条件的数据按照E２实体

的唯一识别码进行分类,即可得到关联规则挖掘的初始数据.

针对合作单位的数据,选取了近２０００条数据进行测试,

选取支持度为０．２％~０．４％的数据,同时进行了１０次重复

实验,以１０次实验结果的平均值进行算法时间对比,结果如

图７所示.相比传统的 FPＧgrowth算法,改进后的算法针对

科技数据的运行效率大约提升了１０％~１２％;相比 Apriori
算法,改进后的算法针对科技数据的运行效率提升得较为明

显,约提升了１５％~２２％.

图７　３种算法在非公开数据集中不同支持度结果的对比

Fig．７　Comparisonofresultsofthreealgorithmswithdifferent

supportlevelsbasedonnonＧpublicdataset

当数据筛选模块最终应用于关系分析后,本文使用 RestＧ
ful风格将算法进行封装,并制定了统一的接口标准,提供团

队分析的 Web服务.

５．３　数据筛选算法的实验与应用

结合科技关系图谱的数据,将数据抽取算法应用于专家

抽取,用以进行测试.通过对人员合作关系、单位关系等不同

信息的综合评价,给出专家对本项目的综合评分,最终进行评

审专家的推荐.

对专家进行评分的因素包括:单位关系、合作关系、职称

与领域.其中,单位关系与合作关系有绝对否决权.评分矩

阵dist用于存放专家单项评分数据,且对应专家列表中的每

位专家,前两列的初始值为１.评分矩阵的定义如表４所列.

表４　评分矩阵的初始定义

Table４　Initialdefinitionofscoringmatrix

ID Score Score
ID１ １ １
ID２ １ １
  

依次将算法４、算法５用于同单位专家标记、有合作专家

标记,并将被标记专家分数置为０,通过算法４及算法５的处

理后,将所有必须进行回避的专家进行标记,并在最终的专家

评分中剔除被标记项.

针对专家领域(专业)相似性判别,将新申报项目中的“项
目领域”项用于专家领域的相似性判别.结合算法４所使用

的编辑距离,定义专家领域(专业)相似性判别过程中的评分

标准如下:

Scoreedit＝
２, edit＝０
１
x

, edit＞０{
在计算完上式后,将Scoreedit存入评分矩阵.

对高校教师职称、研究职称及工程系列职称对应评分进

行划分,并将得分存至评分矩阵dist中.划分标准为:正高级

及同级别职称为１分;副高级及同级职称为０．７分;中级及同

级职称为０．５分;初级及同级职称为０．３分.
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最后,将专家数据的最终更新时间计入评分中,若更新年

份为同年则记１分,若为去年则记０．９分,依次类推至０分.
针对专家抽取过程,将评分标准公式Score(id)修改为:

Score＝tanh((dist[i][１]＋dist[i][２]＋dist[i][３])(dist
[i][４]＋dist[i][５])),i≤lenght(dist)

设定最低阈值,若评分均不合格则不进行抽取,若评分合

格则最终按照专家评分由高到低进行抽取.
通过自动进行专家抽取、人工进行验证的方式,对实际数

据进行测试,其中验证人员均为本实验室的研究生.此次测

试以２０个项目的数据为测试用例,模拟较高相似度的实体数

据进行测试.在人工验证过程中,对照原有结构化数据,针对

所抽取专家的正确性进行鉴别,如对领域不相同的专家被抽

取、曾有合作的专家被抽取等数据抽取的判定标准进行判断.
测试项目的专家抽取准确率如表５所列.

表５　专家抽取结果的正确率

Table５　Accuracyofexpertextractionresult
(单位:％)

Accuracy ControlGroupAccuracy
Realdata １００ ９７

Experimentdata ９５ ９０

表５中,对比组不包含图数据的关联分析,仅通过查询原

有结构化数据进行分析.最终,本文方法的准确率相比原有

方法提升了３．５％.
将数据抽取算法组合应用于专家抽取后,对专家抽取模

块进行 Restful封装,供 Web端进行功能调用.
结束语　在数据关系复杂的环境中,本文将较难进行关系

分析的结构化数据转化为关系数据,将数据表分析转化为图分

析,有针对性地改进了原有的 FPＧgrowth算法,并提出了一种

对图数据的关联规则的挖掘流程,结合图的遍历、剪枝,最终将

该方法应用于团队分析实例.本文提出了基于关系图谱的数

据筛选方法,该方法被应用于专家评分,最终实现了专家推荐.
本文研究的关系图谱构建及分析方法在实验中得到了良好的

效果,后续进行了服务的封装,并且在实际系统中进行了应用.
结合实际反馈,本文方法还有提升与优化的空间,如可以

引入语义分析,提高图谱构建的效率与智能程度;继续优化数

据挖掘算法,以提升数据挖掘的效率.
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