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Tensor Representation Based Dynamic Outlier Detection Method in Heterogeneous Network Title四号
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Abstract Mining rich semantic information hidden in heterogeneous information network is an important task in data mining. The value, data distribution and generation mechanism of outliers are all different from that of normal data. It is of great significance of analyzing its generation mechanism or even eliminating outliers. Outlier detection in homogeneous information network has been studied and explored for a long time. However, few of them are aiming at dynamic outlier detection in heterogeneous networks. Many issues need to be settled. Due to the dynamics of the heterogeneous information network, normal data may become outliers over time. This paper proposes a dynamic Tensor Representation Based Outlier detection method, called TRBOutlier. It constructs tensor index tree according to the high order data represented by tensor. The features are added to direct item set and indirect item set respectively when searching the tensor index tree. Meanwhile, we describe a clustering method based on the correlation of short texts to judge whether the objects in datasets change their original clusters and then detect outliers dynamically. This model can keep the semantic relationship in heterogeneous networks as much as possible in the case of fully reducing the time and space complexity. The experimental results show that our proposed method can detect outliers dynamically in heterogeneous information network effectively and efficiently.
 Abstract五号，至少200字，影响EI索引
Key words  dynamic outlier detection; heterogeneous information network; tensor representation; tensor index tree; clustering   Key words五号
摘要  挖掘隐藏在异质信息网络中丰富的语义信息是数据挖掘的重要任务之一．离群点在值、数据分布、和产生机制上都明显不同于正常数据对象．检测离群点并分析其不同的产生机制，最终消除离群点具有重要的现实意义．目前，针对异质信息网络动态离群点检测的研究工作相对较少，还有很多问题有待解决．由于异质信息网络的动态性，随着时间的变化，正常数据对象也可能转变为离群点．针对异质网络提出一种基于张量表示的动态离群点检测方法，并根据张量表示的高阶数据构建张量索引树．通过搜索张量索引树，将特征加入到直接项集和间接项集中．同时，根据基于短文本相关性的聚类方法来判断数据集中的数据对象是否偏离其原聚簇来动态检测网络中的离群点．该模型能够在充分降低时间和空间复杂度的条件下保留异质网络中的语义信息．实验结果表明，该方法能够快速有效地进行异质网络环境下的动态离群点检测．
摘要五号楷体，300字左右
关键词 动态离群点检测；异质信息网络；张量表示；张量索引树；聚类 关键词不少于5个，五号楷体
中图法分类号 TP391  分类号五号
正文五号宋体
异质信息网络代表一个现实世界的抽象，专注于多种类型的对象以及对象之间的相互关系．异质网络中经常存在许多不同于正常对象的离群点．作为数据挖掘领域的一个重要分支，离群点检测可以预测数据对象行为和发展趋势，具有很重要的现实意义．离群点检测有着广泛的应用，例如，异常天气检测[1]、信用卡欺诈检测[2]、心电图分析[3]、异常GPS追踪[4]、文本挖掘中异常的主题检测[5]等．参考文献顺序标引
……

本文的主要贡献包括4个方面:

1) 我们提出了一种基于张量表示的异质网络动态离群点检测方法TRBOutlier，通过分析网络中数据变化趋势判断其是否为离群点;
2) 张量表示方法被应用到异质网络中来处理不同类型的数据，张量索引树的构建解决了数据稀疏性问题，同时保留了数据的语义关系;
3) 在张量索引树的基础上对网络中出现的短文本进行相关性分析，并依据短文本的相关性对异质网络中的实体进行聚类;
4) 应用不同数据集的实验结果表明我们提出的离群点检测算法可以有效发现异质网络中存在的动态离群点．
1 相关工作 一级标题小四黑
离群点检测不论在同质网络中还是在异质网络中都发挥着重要的作用．静态离群点和动态离群点检测在不同的背景下也都有着广泛的应用和重要的研究意义．接下来，我们概述已有的部分离群点检测工作以及在不同条件下的应用．
关于离群点检测的研究有很多，但大多数都是针对同质信息网络的研究[12-13]．文献[14]提出了一种基于密度的局部离群点检测算法．该方法通过引入信息熵来发现网络中存在的局部离群点．文献[15]提出了一种使用后缀树的离群点检测方法．该方法认为离群点稀少，出现的次数也相对较少，比一些周期性出现且出现次数频繁的正常点更加重要．其主要用于处理数值或者字符，因此被应用于同质信息网络． 

……
本文提出的基于张量表示的动态离群点检测方法，将网络中的异质数据进行动态分析．不仅解决了数据的稀疏性问题，也很大程度上保留了数据之间的语义关系．该方法可以根据异质数据所在聚簇是否发生变化来判断网络中的数据是否为离群数据，也可以根据离群数据来分析其产生机制并进行相应的处理．
2异质信息网络中的张量表示方法
    在本节中，我们主要介绍张量表示方法在异质信息网络中的应用，并且将类型的概念引入张量中．．
2. 1基本定义 二级标题五号黑
对同质网络进行离群点检测时， 通常用数值或向量来表示网络中的实体．例如，在异常天气检测中，气温用数值进行记录，1周或1个月的气温值可以存储在1个向量之中．在对文本主题异常检测时，文本中的特征权值通常用向量表示．不论气温还是文本，数值中和向量中存储的都是同一类别的实体，即数值和向量的定义域是相同的．然而，在异质信息网络中存在着不同类型的实体和链接，将所有实体各自表示成向量进行相似或离群的计算往往不能得到满意的结果．因此，在本节中，我们提出了一种张量表示方法来处理异质网络中的实体．将张量矢量化处理很可能引起维数灾难并破坏了原本高维数据之间的结构关系．……将张量表示用于异质离群点检测是一种新的尝试．在详细描述离群点检测算法之前，我们先给出一些基本的符号解释和定义．
定义1．异质信息网络[24]．给定一个有向图 
G=(V，E;;A，R)．V
代表边集．代表节点集，E 
表示对象类型映射函数．
表示关系类型映射函数．(v)∈A表示每个对象
v∈V都属于一个特定的对象类．(e)∈R表示每个关系时，这样的信息网络被称为异质信息网络．反之为同质信息网络．∣A∣>1或边的类型数量∣R∣>1e∈E都属于一种特定的关系类．当节点类型数量
定义2．异质信息网络中的N阶张量．我们将异质信息网络中的N阶张量表示为
X∈．其中， N为张量的阶数(也可称模数)．第1阶张量的长度记为l1，其对应的实体类型为type1
．．第N阶张量的长度记为lN，其对应的实体类型为typeNtypei∈A．， 1≤i≤N
公式用office2003编辑器或者mathtype，普通变量用斜体，向量、矢量、张量用黑斜体
例如，文献网络可以被表示成1个4阶张量，
X∈．电影网络可以被表示为1个4阶张量X∈
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或一个3阶张量X∈． 
定义3．张量索引树．张量索引树是包含n(n≥1) 个节点且满足下列条件的有限集合:
1)张量索引树中的每一个节点都由1个 N(N≥1)维向量组成．
2)存在唯一一个向量节点X0，它是由一系列时序数据组成的向量，称为张量索引树的根节点．
3)张量索引树同一层的节点可以包含不同类型的数据．但同一类型的数据都处于张量索引树的同一层中．
……

2. 2张量索引树的构建
我们之前提到过，张量矢量化可能破坏各阶中数据之间的关系．在大数据环境下，不可避免地会引起维数灾难．而对于异质网络中的数据，如何进行高阶统计也是我们需要考虑的问题．应用张量分解方法，例如构建邻接矩阵，处理数据集中的样本会出现严重的数据稀疏性问题．在本节中，我们提出了一种构建张量索引树的方法来处理异质信息网络中用张量表示的数据，进而动态发现网络中存在的离群点．
我们首先描述张量索引树的构建过程．由于本文主要解决动态离群点发现的问题，因此，张量索引树的根节点为时序数据组成的向量X=(X1，X2，…，                                                                                                                                       Xn) 类型的实体(作者名)加入第2层向量节点中．同时，将该作者发表的论文依次加入第3层向量节点中．第3层向量节点中的论文题目作为第2层向量节点中作者名的后继节点．…… 中，顺序遍历N(N=3)阶张量中的第1阶张量．将属于type1，如图1中Layer 1所示．在本节中，我们使用文献网络中的3阶张量模型来说明构建过程．在时间点X1
张量索引树的构建不仅可以加快离群点检测的速度，而且可以有效解决在使用邻接矩阵进行计算时出现的数据稀疏性问题．
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Fig. 1 The tensor index tree constructed by a third order tensor in bibliographic network.

图1 文献网络中由3阶张量所构建的张量索引树
中英文图题用小五号，图内的字用英文六号
3基于张量表示的聚类过程
本节详细介绍如何根据给定的入口entry(source，target)搜索张量索引树，进而使用聚类方法发现异质网络中存在的离群点(即源节点相对于目标类别是否离群)．张量索引树可以根据给定入口快速定位相关的异质信息．……
首先，提取索引树中源节点至目标类别路径上直接关联的数据，将其放入直接项集DIS(direct item set)中，如图2表格中的Paper1~Paper3．根据频繁项集的思想，将包含直接项集中目标类型节点2项以上的前驱节点及其相应路径上的直接关联信息加入到间接项集IIS(indirect item set)中，如图2表格中的Paper4~Paper10．从表格中可以看到， Paper4中的关键词outlier detection和heterogeneous network在Paper1~Paper3中出现过，因此， Paper4被加入间接项集中．得到直接项集和间接项集后，项集中目标类别的特征被加入到1维向量词典中，记为Dic1=(st1:stw1,st2:stw2,…,stN:stwN)表示短文本特征权值．式(1)中给出了短文本权值的定义．．其中，st表示短文本特征，stw 

[image: image41.wmf]11

DISIIS

NN

kili

kl

i

DISIIS

tt

stw

NN

a

==

=+

åå

,       (1)
其中，NDIS和NIIS
在间接项集记录l中出现的次数．表示特征i分别为直接项集和间接项集中项的数量(1条路径中的数据集合称为1条项集，也称记录)．tki表示特征i在直接项集记录k中出现的次数． tli为调节因子．本文中，
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被设置为0.5．由于直接项集中的记录和源节点的相关程度将高于间接项集中的记录与源节点的相关程度，因此，调节因子起到调节特征在直接项集和间接项集中重要程度的作用．
根据上述特征权值计算过程，我们可以得到源节点相对于目标类别的特征表示，根据特征相似度判断对象是否属于1个聚簇当中．但是，不同的源节点对应的目标类别节点大不相同，需在聚类之前解决数据分布不一致的问题．首先构建1个包含目标类别所有特征的词典DIC出现过，则该特征的权值设为0，该方法可以解决聚类过程中出现的数据分布不一致问题．中的特征，如果未在Dici．计算短文本特征权值的算法在算法1中给出．由于之前已经得到源节点相对于目标类别节点的特征表示，对于所有DIC的一部分均为DIC为目标类别特征总数．每个Dici中的特征≤Nsum其中，Nsum，1≤i，每个源节点关于目标节点的特征表示为Dici
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Fig. 2 Direct item set and indirect item set.

图2 直接项集与间接项集图字六号英文

……我们提出一种基于张量表示的……．式(2)给出了2个特征向量进行相似度计算的方法[25]．
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其中，向量(stwi1,stwi2,…,stwiNsum)的取值范围为[0,1]．式(3)定义了一个0，1变量CV (comparison variation)[25]判断2个聚类能否合并或分裂．
，Dicj) ．Sim(Dici和Dicj-维特征表示，代表Dici的Nsum和 j分别是源节点i和向量(stwj1,stwj2,…,stwjNsum)
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其中，Ci和Cj
远大于的数值就会很小，使得max{Sim(Dick,Cj)|Dick∈Ci}的聚类中心特征相似，那么， 1-Sim(Dick,Cj)中的多数对象都和Cj中的特征向量．根据式(3)，若聚类Ci分别代表2个聚类．Dick (1≤k≤R)表示所有属于聚类Ci(1-Sim(Dick, 
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．此时，应将2个聚簇合并．
作为一个调节相似程度严格与否的因子也起到至关重要的作用． 
算法1．短文本特征权值计算算法．
输入：张量索引树TI-tree， 源节点s， 目标类型t， 直接项集DIS， 间接项集IIS；
输出：源节点相对于目标类型的特征表示Dics．

① BreadthFirstSearch(TI-tree, s)；
② for each path containing s
③   DIS
[image: image80.wmf]←

getItemSet(s,t)；/* 将源节点s关于目标类型t路径中的节点放入集合DIS中*/ 
④ end for   
⑤ C
[image: image81.wmf]←

getChildNode(DIS,t)；/*将DIS中类型t
的节点放入集合C*/注释不用双斜线
⑥ if any node p is the parent node of at least two 

nodes in C
…… 
⑧   D
[image: image83.wmf]←

getChildNode(IIS,t)；/*将IIS中类型t的节点放入集合D*/
⑨ end if

……；
4基于张量表示的离群点检测方法
离群点和正常数据对象的产生机制不同，以致于出现了不同于正常点的数值或数据分布等现象．……在本节中，我们提出了一种基于张量表示的动态离群点检测方法．

……
在真实的网络环境中，我们可以将数据分为N个时刻进行数据分析．……图4给出了基于张量表示的动态离群点检测方法的整体框架．
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此图应该加上英文图例，说明各符号的含义
Fig. 3 Changes of outliers from time1 to time2.

图3 时刻time2基于聚类方法的离群点变化模型
时刻time1到
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Fig. 4 The overall framework of dynamic outlier detection method.

图4 基于张量表示的动态离群点检测方法的整体框架

5 实验与结果

在本节中，我们使用本文提出的技术构建了一个面向异质网络的动态离群点检测模型，并且在2个数据集(AMiner[10]和Yahoo!Movies[11])上测试了我们的方法．

5. 1 度量标准
离群点的判断标准一般分为2种：……我们定义精确率和召回率公式如下．
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其中，ChS表示聚类前被标记为离群点的数据集．表示聚类过程中所在聚簇发生变化的数据集．OutS
……
5. 2 数据集
本文将在AMiner和Yahoo!Movies 2个数据集上测试我们提出的方法．下面我们从数据集大小和数据特点等方面分别介绍这2个数据集．
AMiner数据集是一个异质的文献信息网络．它由3个部分构成，分别是AMiner-Author， AMiner-Paper， AMiner-Coauthor．……Yahoo!Movies数据集作为Yahoo!数据集评分和分类数据的一部分，可以被应用到各种数据挖掘算法当中．……在AMiner和Yahoo!Movies 2个数据集中均构建3阶张量进行实验．
5. 3 实验和结果
在本节中，我们进行4个实验来验证我们提出的离群点检测模型的可行性和高效性．第1个实验是通过变化
[image: image94.wmf]l



 QUOTE [image: image95.png]


 的取值判断其取何值时精确率率和召回率可以达到最大值．…… 
Table 1 The Results on AMiner 

表1 TRBOutlier方法在Aminer上的实验结果

	
[image: image96.wmf]l


	OutPrecision
	OutRecall
	F-Measure
	Accuracy

	0.4
	1
	0.32
	0.485
	0.454

	0.6
	1
	0.385
	0.556
	0.527

	0.8
	0.98
	0.43
	0.598
	0.635

	1
	0.956
	0.525
	0.678
	0.752

	2
	0.937
	0.695
	0.798
	0.896

	3
	0.915
	0.83
	0.870
	0.938

0.861

	4
	0.831
	0.855
	0.843
	


三线表，表题用小五号黑体,中英文表题，表的内容用英文小五号

在第2个实验中，我们将动态离群点检测算法和2个基线算法进行F-Measure和Accuracy的比较．……TRBOutlier的离群点检测性能要高于EBC和CDOutlier (如图5所示)．
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(a) AMiner
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此图坐标值不规范，最好在0.1~1000内。

(b) Yahoo!Movies
Fig. 5 Performance comparison on AMiner and Yahoo!Movies.

图5 3种离群点检测方法的性能比较
图题用小五号中英文，分图题只用英文，图内容用英文
……

6 总结
本文提出了一种基于张量表示的动态离群点检测方法．静态离群点检测方法可以发现1个时间点内的异常数据，然而网络中的数据是不断变化的．……实验结果表明，本文提出的动态离群点检测方法在准确度和效率方面优于许多已有的离群点检测方法．因此，本文的方法是可行且高效的．
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