






















 

 

 

2926 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.10, October 2018   

 

为了更加直观地观察元路径的有效性,表 3 列出了在 Movie*任务上发现的前 3 条重要的元路径,其中,第 2

列 Gini 重要性表示进行 PU learning 训练后元路径的重要性,第 3 列表示采用启发式方法得到的元路径的重要

性.从表 3 可以看出:第 1 条元路径很好地描述了 Movie*任务中种子实体的最重要的语义,即,这些电影都是获得

过同一奖项的人导演的.其他元路径也揭示了种子实体的部分隐含信息,第 2 条元路径表明,某些导演也出演了

自己导的电影,这在实际情况下也是很合理的.总之,提出的方法可以自动地找到这些有意义的元路径,并且分

配恰当的权重,以便很好地发掘种子实体之间的重要语义关系,从而更好地进行实体集扩展. 

Table 3  Top 3 meta paths for Movie* 

表 3  Movie*任务上最重要的前 3 条元路径 

元路径 Gini 重要性 启发式权重 
1 1directed hasWonPrize hasWonPrize directedMovie People Award People Movie
 

    0.120 77 0.026 77 
1 1actedIn hasWonPrize hasWonPrize directedMovie People Award People Movie
 

    0.119 74 0.098 88 
1 1directed hasWonPrize hasWonPrize actedInMovie People Award People Movie
 

    0.112 56 0.098 88 

 

4.5   效率实验 

本小节我们比较采用不同方法寻找元路径的时间,主要从两个角度来研究,即,种子数目和不同的种子组合

对寻找路径的效率的影响. 

在种子数目对寻找路径时间的影响上,我们分别在 Movie*和 Scientist*任务上选取 2~6 个种子进行实验,对

不同种子数目,我们分别在相应的任务上随机选取同等规模的种子进行实验,重复 20 次取平均值,结果如图 4 

所示. 
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(a) Movie*                                            (b) Scientist* 

Fig.4  Running time of finding path of different methods with different seed size 

图 4  不同的种子数目下采用不同方法寻找元路径的时间 

从图中可以看出:随着种子数目的增加,寻找路径的时间整体上有增长的趋势,我们的方法 FPMPG 寻找路

径的时间是最短的,因为 FPMPG 是基于种子实体进行路径扩展,然后进行路径连接,比其他单向的扩展方法要

节省很多时间.PCRW2也有较短的运行时间,这是因为它只找了最大长度为 2的路径,这也导致了其不好的扩展

性能.MP_ESE 方法寻找路径的时间是比较慢的,原因是它不仅采用的是单向搜索方式,而且在搜索过程中需要

进行各种设定条件的判断,还需要进行剪枝等操作. 

对于不同的种子组合对寻找路径时间的影响,我们也分别在 Movie*和 Scientist*任务上选取 3 个种子情况

下不同的种子组合进行了 20 次实验取均值,结果如图 5 所示.从图中可以看出:在同样的种子数目下,不同的种

子组合,其寻找路径的时间是不同的.可见,种子对寻找路径是有影响的.我们的方法 FPMPG 在不同的种子组合
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下寻找路径的时间比 PCRW3 和 MP_ESE 方法都快.采用 PCRW2 方法寻找路径的时间比较快是因为其只找了

最大长度为 2 的路径,但有效性很差. 
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(a) Movie*                                        (b) Scientist* 

Fig.5  Running time of finding path of different methods with different seed combination 

图 5  不同的种子组合下采用不同方法寻找元路径的时间 

总之,种子数目和不同的种子组合对寻找路径的时间都是有影响的,因此在下一步工作中,我们可以进一步

研究如何选择恰当数目的种子和最优的种子组合,进而得到最佳的寻找路径时间和最优的扩展性能. 

4.6   种子个数和不同的种子组合对性能的影响 

在这一小节,我们主要研究种子个数和不同的种子组合对实体集扩展性能的影响.为了研究种子个数对实

体集扩展性能的影响,我们分别在 Movie*和 Scientist*任务上进行实验,从 2~6 变化种子数目,对不同种子数目,

随机选择相同规模的种子进行实验 20 次取 MAP 的平均值,结果如图 6(a)所示. 

2 3 4 5 6
0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

1.05

种子数目

M
A

P

 

 

FPMP_ESE_He in Movie*
FPMP_ESE_PU in Movie*
FPMP_ESE_He in Scientist*
FPMP_ESE_PU in Scientist*

  
5 10 15 20

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

种子组合

M
A

P

 

FPMP_ESE_He in Movie*

FPMP_ESE_PU in Movie*

FPMP_ESE_He in Actor*

FPMP_ESE_PU in Actor*

 

(a) 种子数目对性能的影响                                (b) 种子组合对性能的影响 

Fig.6  Influence of seed size and different seed combinationon expansion performance 

图 6  种子个数和不同的种子组合对实体集扩展性能的影响 

从图中可以看出:在 Movie*任务上,随着种子数目的增加,FPMP_ESE_PU 的性能有稳定提升,FPMP_ESE_ 

He 有一些震荡但整体性能是提升的,说明太少的种子数(如两个)包含较少的语义信息,其性能是较差的;当种子

数增多时,语义信息比较丰富,性能就比较好.在 Scientist*任务上,FPMP_ESE_PU 和 FPMP_ESE_He 性能都比较

好,原因可能是其语义类比较单一、明确.总之,越多的种子包含更多的信息,可以更好地表达潜在的语义,对算法
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找到重要的元路径有更大的帮助;当种子数目增加到一定值时,性能趋于稳定. 

为了研究不同的种子组合对性能的影响,我们分别在 Actor*和 Movie*任务上随机选择 3 个种子进行实验

20 次,取 MAP 的平均值,结果如图 6(b)所示.从图中可以看出:在两个任务上,最好和最差的性能之间有一个较大

的差别.对 Actor*任务来说,最差的性能甚至不到 0.2,最好的性能接近 1.0.因此我们可以看出,不同的种子组合对

结果有一个比较大的影响.可见:选择较好的种子对扩展性能是很重要的,那些劣势的种子应该被淘汰.接下来,

我们将进一步研究如何选择最优的种子组合得到最佳的结果. 

5   总  结 

本文主要研究知识图谱中的实体集扩展问题,即:给定几个种子实体,利用知识图谱来得到更多的同类别的

实体.具体地,我们把知识图谱建模成一个异质信息网络,采用元路径来探测种子实体之间潜在的共同特征.为

了找到种子实体之间的重要的元路径,我们采用频繁模式挖掘技术,提出了一种新的自动寻找元路径的方法

FPMPG.FPMPG 把每个种子实体映射为一个实体事务,首先找到种子实体的频繁模式,然后连接频繁模式得到

重要元路径.为了更好地组合元路径,我们设计了两种权重学习方法:一种是启发式方法,另一种是 PU learning

方法.最后,在 Yago 数据集上的实验,验证了所提方法较其他基本方法有更好的有效性以及更高的效率,并且研

究了种子个数和不同的种子组合对实体集扩展性能的影响.在未来的工作中,我们将进一步研究实体集扩展问

题中如何确定恰当的种子数目以及如何选取最优的种子. 
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