基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究
陈湘辉
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摘要：近年来，随着互联网技术飞速发展与普及，大量社交网络平台迅速崛起。社交网络平台拉近了日常人际关系，提供了便捷的信息通讯交流通道。同时，针对社交网络平台数据挖掘的技术研究成为不可缺少的网络数据研究领域一部分。现有社交网络数据挖掘技术所采用的传统数据挖掘算法与数据分离模式，存在大数据多元特征条件下，数据挖掘准确度降低、挖掘分类逻辑混乱等现象。针对问题产生根源，提出基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究。采用基于朴素贝叶斯算法设计的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台进行全面化的深入性解决。通过实验证明，提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究，各项数据满足社交网络数据挖掘日常应用要求。
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Social networks based on naive bayes algorithm of data mining technology research
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Abstract: in recent years, with the rapid development and popularization of Internet technology, a large number of social networking platform rapid rise. Closing the daily interpersonal social networking platform, provides the convenient information communication channel. At the same time, in view of the social networking platform for data mining technology research has become an indispensable part of network data field. Existing social network data mining techniques adopted by the traditional data mining algorithm and data separation model, there are multiple characteristics under the condition of big data, data mining classification logic chaos phenomenon such as lower accuracy and mining. Roots in view of the problem, based on naive bayes algorithm of social network data mining research. Based on naive bayes algorithm design PCIE - FN social network platform to provide solution to comprehensive data mining. Experiments show that the proposed social networks based on naive bayes algorithm data mining technology research, all data for social network data mining application requirements.
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0引言

近年来，各大社交网络平台层出不穷，各种各样的社交网络平台已成为人们日常工作学习必不可少的组成部分。在日常生活工作中，使用者的众多数据都将集中汇聚到给类社交网络平台空间。如何有效利用互联网空间中社交网络平台的数据资源，成为网络数据挖掘研究领域研究的课题。传统方法中，普遍采用对互谅网空间中各大社交网络平台资源进行资源检索，通过数据封装类别进行逻辑归类划分[1-2]。然后，通过各自不同的数据挖掘算法进行数据挖掘。通过大多数社交网络数据挖掘技术的分析发现，传统的社交网络数据挖掘技术采用的数据挖掘逻辑算法存在逻辑序列的缺失[3-4]，当挖掘数据节点集合序列出现多列耦合性排列时，传统算法逻辑会出现挖掘数据溢出[5]、数据回流[6]、数据挖掘率骤降[7-8]等现象。影响网路社交数据挖掘效率与整体数据准确性。

针对上述问题，提出基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究。通过基于朴素贝叶斯算法设计的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台构建，对现有的传统社交网络数据挖掘技术进行改进优化，达到从根源解决问题的目的。PCIE-FN社交网络数据挖掘平台以朴素贝叶斯算法为基础，由特征数据萃取层、概率数据构建层与数据动态提取层三大层面构成，分别从社交网络数据的特征化建模、概率深度挖掘、动态数据延伸三步，对传统社交网络数据挖掘技术进行内部梳理。达到快速、准确进行社交网络数据挖掘的目的[9-10]。

通过仿真实验测试证明，提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究，具有数据挖掘响应速度快、数据挖掘概率条件引入范围广、有效数据量高等特点。从根源解决了传统社交网络数据挖掘技术存在的一系列问题。

基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究

1.1PCIE-FN社交网络数据挖掘平台构建

针对大数据环境下的传统社交网络数据挖掘技术存在的问题与不足，经过对传统社交网络数据挖掘技术中采用的核心逻辑算法进行深入研究发现，传统社交网络数据挖掘技术普遍采用社交网络数据间的特征拓扑关系，进行规则定量化挖掘。此种方法虽然可以达到快速完成数据挖掘的任务，但总体看来，采用社交网络数据间的特征拓扑关系进行数据挖存在很大的准确度问题与数据挖掘广度问题。因此，为了更好的解决这一问题，本文采用朴素贝叶斯算法作为社交网络数据挖掘技术的核心算法，在此算法基础上创建PCIE-FN社交网络数据挖掘平台。

1.1.1朴素贝叶斯算法介绍

  朴素贝叶斯算法是一类分类算法的总称，这类算法均以朴素贝叶斯定理为基础，故统称为朴素贝叶斯分类。定理解决了现实生活里经常遇到的问题：已知某条件概率，如何得到两个事件交换后的概率，也就是在已知P(A|B)的情况下如何求得P(B|A)。这里先解释什么是条件概率：
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      表示事件B已经发生的前提下，事件A发生的概率，叫做事件B发生下事件A的条件概率。其基本求解公式为：
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)

(

)

(

)

(

)

A

P

B

P

B

A

P

A

B

P

|

|

=

。

      贝叶斯定理之所以有用，是因为我们在生活中经常遇到这种情况：我们可以很容易直接得出P(A|B)，P(B|A)则很难直接得出，但我们更关心P(B|A)，贝叶斯定理就为我们打通从P(A|B)获得P(B|A)的道路。

1.1.2 PCIE-FN社交网络数据挖掘平台构成介绍

   PCIE-FN社交网络数据挖掘平台具有逻辑性较强的三大层构成，基于朴素贝叶斯算法的特征涵盖性创建特征数据萃取层；基于朴素贝叶斯算法的概率条件引入广泛性，创建概率数据构建层；基于素贝叶斯算法的灵活性。创建数据动态提取层，通过三层面的建立，完成PCIE-FN社交网络数据挖掘平台构建，形成立体化社交网络数据挖掘平台。

1.2特征数据萃取层创建

特征数据萃取层是提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法中PCIE-FN社交网络数据挖掘平台构成的外部首级处理层。特征数据萃取层负责对社交网络平台内部数据进行特征化提取、预处理、分析、归类、特征回传、数据模型建立的操作。通过对互联网空间内的社交网络数据建模，可以清晰了解社交网络数据的数据量与数据类型趋势走向。便于对某一类数据进行概率化深入挖掘，缩短数据挖掘时间，提升挖掘准确度。特征数据萃取层采用基于朴素贝叶斯算法优化的TBHT拓扑特征逻辑算法，能够通过数据间拓扑关系进行特征抓取，将不同数据的特征进行概率化逻辑转换，形成数据挖掘的必要条件，从而提升社交网络数据挖掘的准确度。通过TBHT拓扑特征逻辑算法对社交网络数据特征的抓取运算，快速建立起社交网络数据挖掘的初级模型。

TBHT拓扑特征逻辑算法具有朴素贝叶斯算法的概率运算的继承，又有逻辑处理的独立运算能力。因此，TBHT拓扑特征逻辑算法关系式属于双子集合式。具体关系是如下所示。

子式1：
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子式2：
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关系式中，
[image: image5.wmf]a

设为社交网络数据种类别集合；
[image: image6.wmf]i

设为数据类别系数；
[image: image7.wmf]b

为数据挖掘特征限制要素集合；
[image: image8.wmf]n

为特征类别量系数；
[image: image9.wmf]l

为概率常量。当子式（1）满足子式（2）作为常量引入时，代表特征数据萃取层数据特征模型建立完毕。

对特征数据萃取层进行数据性能测试，随机抽取社交网络数据进行性能测试，具体参数如下所示。

表1特征数据萃取层性能测试参数

	测试项目
	测试结果
	参考值

	数据特征提取时间
	0.21s
	1.8s

	特征数据拓扑关系引入度
	100%
	97.2%

	数据挖掘特征提取准确度
	99.9%
	95.7%

	特征数据回传时间
	0.086s
	0.3s

	特征归类概率完整度
	99.8%
	95%

	算法逻辑机制稳定值
	1.7nvd/min
	4.3nvd/min


通过上述测试结果可以看出，特征数据萃取层的性能完全符合社交网络数据挖掘中的数据特征处理与建模要求。由此可以证明，特征数据萃取层创建完毕。特征数据萃取层工作原理如下图所示。


[image: image10.emf]网络社交数据特征化提取预处理分析归类特征回传数据模型建立子式1子式2TBHT拓扑特征逻辑算法获取概率逻辑引入特征拓扑条件引入生成输出特征数据萃取层


图1特征数据萃取层工作原理

1.3概率数据构建层创建

提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法中，考虑到传统社交网络数据挖掘技术采用的算法，在数据概率挖掘条件引入层中逻辑挖掘层过于狭窄。导致传统社交网络数据挖掘技术在实际应用过程中出现数据挖掘量小、有效数据量少、回传节点流量低的问题。

针对此类问题，提出的基于朴素贝叶斯算法设计的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台中，设置了针对性的概率数据构建层进行社交网络数据的深度与广度挖掘运算处理。利用节点交互过程中的节点对接特征，与特征数据萃取层进行数据对接。同时，动态载入外围数据作为特征数据萃取层所生成社交网络数据模型的复检条件值。通过对社交网络数据的动值深度运算，瞬态关联模型框架数据上的特征点。打开数据特征屏障，概率化运算处理，通过特征数据萃取层对互联网空间内的社交网络数据节点，进行匹配性特征拓扑关系分析后的数据条件引入，达到定向性、纵深性、挖掘社交网络数据的目的。

概率数据构建层采用OWF-RV集列算法，基于朴素贝叶斯算法的未知条件引入广度定义，对未知域空间的社交网络数据，进行广泛域特征条件引入，提升技术的横纵面数据挖掘能力。通过引入特征量的提升，致使原有社交网络数据挖掘逻辑具有数据包容性与衍生性，从而适应多种特征关系下的社交网络数据的挖掘。OWF-RV集列算法所包含数据逻辑量巨大，关系式由多组概率逻辑式构成，通过逻辑对接触发关系式，完成相应概率逻辑式的调用与运行。为了表达简洁、明了，本文列出七组概率逻辑式与逻辑对接触发式作为讲解。并对七组概率逻辑式进行集合式运算。具体关系式如下所示。

概率逻辑式1：
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概率逻辑式2：


[image: image12.wmf](

)

(

)

Ù

=

¥

-

Ù

¥

p

rT

f

P

r

F

I

i

                       （4）

概率逻辑式3：
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概率逻辑式4：
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概率逻辑式5：
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概率逻辑式6：
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概率逻辑式7：
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上述概率逻辑式之间成逻辑条件递增关系，每一关系式都独立成立并且包含上一关系式引入的特征条件值。对上述7组概率逻辑式进行集合化运算，可得集合式如下所示。
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触发式关系式如下所示。
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通过上述逻辑关系式的运算，初步完成概率数据构建层底层架构搭建。在此基础上，可以进行概率数据构建层构建的核心部分——动态概率分离器的创建。作为概率数据构建层的核心，概率数据构建层能够快速条用概率特征条件检索数据流，增强挖掘数据的回传下潜力，关联大数据社交网络数据中的深层数据源，达到对社交网络数据真正意义上的深度挖掘。

动态概率分离器自身可以在有限的运行资源中，抽离4%的运行资源，进行大数据资源交互信道规则的创建。通过小资源的大数据获取，提升社交网络数据挖掘准确度。同时，利用数据内部自身的特征指纹信息，进行数据对接过程中的挖掘准确度比对，自动抵消错误挖掘数据的节点信息，保留正确数据，快速形成数据挖掘回传信号，完成精准化的社交网络数据深入挖掘。动态概率分离器内部分离算法关系式如下所示。
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概率数据构建层工作原理如下图所示。


[image: image21.emf]模型数据概率逻辑式触发式动态概率分离器概率数据构建层大数据资源1式2式3式4式5式6式7式n式获取匹配回传大数据条件引入数据下传


图2概率数据构建层工作原理

对概率数据构建层进行数据性能测试，随机抽取社交网络数据进行性能测试，具体参数如下所示。

表2概率数据构建层进行数据性能测试参数

	测试项目
	测试结果
	参考值

	挖掘数据特征精准度
	98.96%
	91.96%

	概率化特征条件引入量
	100%
	92.7%

	模型数据引入量比率
	99.9%
	89.7%

	模型挖掘数据修正响应时间
	0.066s
	0.37s

	模型挖掘数据修正率
	100%
	95%

	算法逻辑机制稳定值
	1.5nvd/min
	4.7nvd/min


通过上述表2的测试数值可以证明，概率数据构建层具有较强的特征数据引入运算力与快速的运算处理响应时间，整体参数满足设计要求。

1.4数据动态提取层创建

提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法中，采用基于朴素贝叶斯算法设计的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台，对现有社交网络数据挖掘技术存在的问题进行针对性解决。通过上文了解到基于基于朴素贝叶斯算法设计的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台由3大处理层构成，分别负责网络数据挖掘过程中的特征化建模运算与概率深度挖掘处理。考虑到传统社交网络数据挖掘技术中因缺少动态数据条件引入的专项处理机制，导致的大数据环境下。社交网络数据挖掘准确性偏低的问题，在提出的设计方法中的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台里添加数据动态提取层，进行针对性解决。

数据动态提取层处于整个PCIE-FN社交网络数据挖掘平台结构的内部，独立于上述两个处理层。数据动态提取层主要负责对互联网中的社交网络数据进行外围节点动态引入，并且对实时变化的数据进行瞬态处理分析，分析结果通过外围交互通道回传至建模层，进行数据补位，辅助概率数据构建层进行数据校准等一系列运算处理。因此，数据动态提取层可以看作成整个PCIE-FN社交网络数据挖掘平台的数据辅助层。为了达到瞬态化处理运算的目的，数据动态提取层内部算法进行大数据逻辑特点的优化，着重提升算法的外围数据补偿运算速度与准确度。通过不断尝试，采用基于朴素贝叶斯算法的SGDV空间数据补偿算法作为数据动态提取层的核心算法。

SGDV空间数据补偿算法能够实时进行社交网络数据的节点扫描验证，设社交网络空间为
[image: image22.wmf]X

，则在
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内存在动态数据源
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等众多不同数据源，在
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中，又分为
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等不同外围动态节点，通过对特征节点的概率化瞬态运算，达到
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关系的平衡。因此，SGDV空间数据补偿算法关系式如下所示。
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     （13）

关系式中，R为数据源系数；r为外围动态节点系数值，
[image: image34.wmf]g

为概率化逻辑常量。

对数据动态提取层进行数据性能测试，随机抽取社交网络数据进行性能测试，具体参数如下所示。

表3数据动态提取层进行数据性能测试参数

	测试项目
	测试结果
	参考值

	动态数据特征精准度
	100%
	97.96%

	动态数据概率化特征条件引入量
	100%
	90.%

	模型外围动态数据引入量比率
	99.9%
	89.7%

	算法逻辑机制稳定值
	1.8nvd/min
	4.1nvd/min


通过上述表3可以清晰看出，提出的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台结构中，数据动态提取层的各项测试数值高于参考值，证明数据动态提取层创建成功。

2实验与结论

对提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法进行仿真实验测试，通过仿真实验进行多平台下社交网络数据的随机抽取测试，通过对传统社交网络数据挖掘技术与提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法进行对比，证明提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法具有可行性。

实验配置，硬件平台为，CPU i7 6500K DDR3 6G内存，软件配置为，Windows 10平台 。具体测试参数如下所示。

表4 基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法测试参数

	测试项目
	传统社交网络数据挖掘技术
	基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法

	多平台社交网络特征数据挖掘处理响应时间
	8s
	1.6s

	数据挖掘准确度
	91.6%
	100%

	社交网络数据特征条件引入率
	71.2%
	100%

	社交网络数据特征条件引入准确率
	72.1%
	99.8%


通过上述表4的仿真实验测试数据对比充分证明，提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法在社交网络数据挖掘方面具有各项性能优于传统社交网络数据挖掘技术，特别是在多种数据特征条件引入方面表现出色，从根源解决了传统社交网络数据挖掘技术存在的诸多问题，同时，也解决传统社交网络挖掘技术缺乏外围动态数据引入的逻辑缺陷。

3结束语

针对传统社交网络数据挖掘技术存在的数据挖掘运算速度慢、挖掘准确度偏低、多数据环境下逻辑滞后等问题，进行了深入分析研究。通过对问题的产生原因进行分析，提出基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法。利用朴素贝叶斯算法的概率化运算优势，设计基于朴素贝叶斯算法的PCIE-FN社交网络数据挖掘平台。分别采用特征数据萃取层、概率数据构建层与数据动态提取层完成PCIE-FN社交网络数据挖掘平台搭建。通过三大处理层独立的运算处理能力，针对性对传统社交网络数据挖掘技术进行问题解决。并且，添加外围动态数据引用处理层设计，提升社交网络数据挖掘的准确度。

通过仿真实验证明，提出的基于朴素贝叶斯算法的社交网络数据挖掘技术研究方法具有数据挖掘速度快、准确度高、数据挖掘纵深度广等特点。满足社交网络数据挖掘的日常应用与研究要求。为社交网络数据挖掘研究领域提供了新的研究思路。
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