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　　摘　要：　异质网络相似度学习，即分析两个不同类型对象间的相关程度．不同类型对象在异质网络中的重要程
度不同，它们在相似度学习过程中的发挥的作用也不同．针对异质网络，提出了一种基于节点影响力的相似度度量方
法ＮＩＳｉｍ，该模型既考虑了网络中的链接结构，也保留了网络中的语义信息，同时区分不同类型节点对异质网络的作
用．在异质信息网络环境下，通过启发式规则区分并量化不同类型节点的影响力权值，并结合网络链接结构和节点间
语义关系，解决了提高相似度学习准确性的问题．实验结果表明，该方法能够有效地对异质信息网络不同类型节点进
行相似度度量，可以应用在网络搜索、推荐系统以及知识图谱构建等不同领域．
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１　引言
　　相似度搜索是异质信息网络挖掘的一项重要任
务，在网络搜索［１］、推荐系统［２］、属性标注［３］、以及知识

图谱构建［４］等诸多应用领域中都有着重要的作用．这
些应用领域的研究任务大多可以被归结为学习并应用

一个特定的相似度函数来计算两种类型实体间的相关

程度．传统的面向同质数据的相似度搜索方法（计算相
同类型实体间相关程度）已经不能满足异质信息网络

挖掘的需求．异质信息网络中多种类型的对象和多种
类型的关系可以为研究者提供更加丰富的结构信息和

语义信息［５］．由于实体与链接的异质性、网络结构的复
杂性以及网络的动态性等因素的存在，所以，在探索网

络中复杂的对象和关系时，应同时考虑对象间的链接

结构和语义关系．
目前，研究者已经提出了一些相似度计算方法，但

多数是针对同质信息网络提出的，主要包括：（１）基于
特征的相似度计算方法［６～８］；（２）基于链接的相似度计
算方法［９，１０］．基于特征的相似度计算方法主要通过对象
的特征值来度量它们之间的相似度．Ｍｅｈｄｉ等人［６］提出

了一种基于实例的模式匹配方法，应用谷歌相似度和

正则表达式来识别一对一的模式．Ｚｈａｎｇ等人［９］提出一

种基于链接的相似度度量方法，该方法结合了 ＰＲａｎｋ、
ＳｉｍＲａｎｋ以及 ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＰａｇｅＲａｎｋ来进行相似度度
量．同质信息网络中基于链接的相似度计算方法考虑
了节点间的链接关系，但并不考虑每条路径的语义信

息，也不区分网络中不同类型的节点．因此，以上同质网
络中基于特征和基于链接的相似度计算方法不能直接

用于异质信息网络相似度搜索过程．
相比同质信息网络，异质信息网络相似度搜索方

法更关注两个不同类型对象间的相近关系．现有异质
信息网络相似度搜索方法主要包括：（１）基于路径的相
似度搜索方法［１１～１３］；（２）基于矩阵相乘的相似度搜索
方法［１４，１５］；（３）基于近邻节点的相似度搜索方法［１６，１７］．
基于路径的相似度搜索方法主要通过链接节点间的路

径来传递链接信息及语义信息，进而计算节点间的相

似度．Ｓｕｎ等人［１２］提出了一种基于元路径的相似度搜

索方法 ＰａｔｈＳｉｍ，该方法引入了基于元路径的相似度的
概念，考虑了网络中不同路径对应的不同语义信息，来

度量节点间相关程度．然而，在许多情况下，我们需要度
量不同类型对象的相关程度，如作者与会议间相关程

度，用户与电影间相关程度等．尤其在异质信息网络中，
不同类型对象间相似度搜索变得更加重要．Ｓｈｉ等人［１８］

提出了一种度量异质信息网络对象间相关程度的方法

ＨｅｔｅＳｉｍ，该方法既可以计算相同类型对象间的相关程
度，也可以计算不同类型对象间的相关程度．

不同类型的对象以及它们之间不同类型的链接关

系构成了复杂的异质信息网络．基于矩阵相乘的相似
度计算方法通过邻接矩阵来表示相同类型对象或不同

类型对象间的链接权值．Ｘｉｏｎｇ等人［１４］提出了一种基于

矩阵相乘的相似度连接方法来根据用户指定的路径按

相似程度返回ｋ对对象．Ｚｈａｎｇ等人［１５］提出了一种面向

星型网络的相似度搜索方法，根据用户指定的星型网

络中心节点查找与该节点相似的中心节点．也有研究
者通过分析目标对象的近邻节点来进行相似度学习．
Ｓｈａｍｓ和Ｈａｒａｔｉｚａｄｅｈ［１６］提出了一种根据近邻节点相似
度来进行协同排序的方法，用协同排序的方法来进行

合理推荐．Ｔａｏ等人［１７］提出了一种基于ＳｉｍＲａｎｋ的相似
性连接方法，只挖掘 ｋ对相似度较高的节点对．该方法
通过分析每个节点的邻居节点，根据邻居节点的信息

将每个节点用向量表示，将ＳｉｍＲａｎｋ相似度计算方法转
化为向量计算，来返回异质网络中最相似的对象对．

异质网络中不同类型节点的作用不同，对其他节

点的影响力也应该区别对待，本文提出了一种基于节

点影响力的异质网络相似度度量方法．根据三个启发
式规则对异质网络中不同类型节点赋予不同的影响力

权值，突出不同节点在相似度计算过程中的不同作用．
在计算异质网络相似度过程中，分别从链接结构相似

度和语义关系相似度这两个角度进行建模，并将节点

影响力权值加入到计算过程中．

２　问题定义
　　在本节中，我们给出异质信息网络以及相似度度
量涉及到的一些基本定义和概念．

定义１　异质信息网络［１２］．给定一个有向图 Ｇ＝
（Ｖ，ε；τ，φ；Ａ，Ｒ）．Ｖ代表节点集，ε代表边集．τ表示对
象类型映射函数．φ表示关系类型映射函数．τ（ｖ）∈Ａ
表示每个对象ｖ∈Ｖ都属于一个特定的对象类．φ（ｅ）∈
Ｒ表示每个关系 ｅ∈ε都属于一种特定的关系类．当节
点类型数量 Ａ ＞１或边的类型数量 Ｒ ＞１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．

定义２　元路径［１２］．给定一个异质信息网络 Ｇ＝
（Ｖ，ε；τ，φ；Ａ，Ｒ），一条元路径Ｐａｔｈ是由对象类型组成
的有序序列，由 Ｐａｔｈ＝Ａ１Ａ２…Ａｌ或 Ｐａｔｈ＝Ａ１°Ａ２°…°Ａｌ
表示．处于类型Ａ１位置的对象被称为起始节点（ｓｔａｒｔｉｎｇ
ｎｏｄｅ），由ｓ表示．处于类型Ａｌ位置的节点被称为终止节
点（ｅｎｄｉｎｇｎｏｄｅ），由ｅ表示．在本文中，我们根据不同元
路径度量起始节点与终止节点的相关程度．

定义３　节点的影响力．给定一个异质信息网络Ｇ，
综合节点类型、节点邻居数量以及节点对所在社区代

表程度等不同因素为节点赋予不同权值，该权值即表
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示异质网络中节点的影响力．
定义４　结构语义相似度矩阵．假设Ｌ＝（ｌｉｊ）和Ｓ＝

（ｓｉｊ）均为ｍ×ｎ的矩阵，用来存储不同类型（或相同类
型）对象间的链接结构相似度和语义关系相似度．结构
语义相似度矩阵ＴＬＳ＝（ｌｓｉｊ）ｍｎ．对于矩阵中每个点对（ｉ，
ｊ）对应的值 ｌｓｉｊ为 αＬ＋βＳ的值，其中，矩阵 Ｌ和矩阵 Ｓ
需满足αＬｍ×ｎＦ－βＳｍ×ｎＦ＜ε．α和β为调节因子．

例如：Ｌ３×３＝
２ ３ ７
９ ５ １







６ ４ ８
，Ｓ３×３＝

１ ５ ３
２ ２ １２







１ ９ ３
（α＝β

＝１），那 么，结 构 语 义 相 似 度 矩 阵 为 ＴＬＳ ＝
２＋１ ３＋５ ７＋３
９＋２ ５＋２ １＋１２







６＋１ ４＋９ ８＋３
＝
３ ８ １０
１１ ７ １３







７ １３ １１
．其中，‖·‖Ｆ

表 示 矩 阵 的 Ｆｒｏｂｅｎｉｓ范 式，例 如：‖ Ａ ‖Ｆ

＝ ∑
ｍ，ｎ
Ａ２( )ｍｎ

１／２．

定义５　出度受限集合．对于图 Ｇ中任意节点 ｖ∈
Ｖ，当节点ｖ′满足下列两个性质时，节点ｖ′将被加入到节
点 ｖ关 于 类 型 Ａｉ 的 出 度 受 限 集 合 中，记 作
ＣＯｕｔ（ｖ）τ（ｖ）→Ａｉ．

（１）ｖ′∈Ｖ且（ｖ，ｖ′）∈ε；
（２）τ（ｖ′）∈Ａｉ且Ａｉ∈Ａ．
其中，当（ｖ，ｖ′）∈ε时，ｖ为前驱节点，ｖ′为后继节

点．反之，当（ｖ′，ｖ）∈ε时，ｖ′为前驱节点，ｖ为后继节点．

３　异质信息网络节点影响力计算过程
　　给定一个异质信息网络Ｇ＝（Ｖ，ε），对于网络中任
意一个目标节点ｖ∈Ｖ，根据以下３条启发式规则来计
算不同类型节点的影响力．

规则１　目标节点和与其相同类型节点的度数越
大，该目标节点的影响力就越大．

例如：文献信息网络中，论文和论文之间存在引用

关系，他引数量越高，该论文的影响力越大；社交网络

中，用户之间存在关注关系，用户被关注人数越多，该用

户的影响力越大．当异质网络为有向图时，我们将区分
节点的出度与入度．目标节点ｉ基于规则１的节点影响
力权值被表示为

λ１ｉ＝
ｄｉ
ｍ－１ （１）

其中，ｍ为节点ｉ所在类型的节点总数，ｄｉ为节点ｉ的度
数．

规则２　对于给定路径，通过目标节点的路径数越
多，该目标节点的影响力越大．

例如：给定一条路径“作者—论文—出版物名称

（ＡＰＣ）”，若目标节点为“作者”，出版物名称为“ＫＤＤ”，
那么，在ＫＤＤ上发表论文较多的作者，与 ＫＤＤ的相关
程度更高，该节点的影响力也较大．目标节点 ｉ基于规
则２的节点影响力权值被表示为

λ２ｉ＝
ｐｉ
ｐＮｕｍ （２）

其中，ｐＮｕｍ为给定节点类型对应的路径总数，ｐｉ为对
应路径中通过节点ｉ的路径数量．

规则３　在异质网络中，某一类型节点越重要，该
类型节点对异质网络影响力越大．

异质网络中包含不同类型的节点，不同类型节点

对异质网络具有不同的影响力，比如，社交网络中包含

用户、用户年龄、用户性别、发表的内容、图片、音频等不

同类型的对象，显然，在进行知识发掘的过程中，发表的

内容、图片及音频这些类型对象的重要程度要高于用

户年龄和性别的重要程度，那么，重要程度高的节点对

异质网络的影响力也越大．基于规则３的节点影响力权
值需满足一个条件，即所有节点类型对应的影响力权

值之和为１．
我们应用以上３条规则来进行异质信息网络链接

结构相似度度量，得到λ１，λ２和λ３后，需要对同一类型
节点的影响力权值进行归一化［１９］，使 λ１，λ２和 λ３的取
值范围为［０，１］．在异质信息网络中，节点最终的影响
力权值为λ１，λ２及λ３的和．

４　基于节点影响力的相似度度量方法

４１　基于节点影响力的链接结构相似度模型
给定一个异质网络Ｇ，ｍ个Ａ１类型的对象以及ｎ个

Ａ２类型的对象．矩阵Ｌｍ×ｎ中存储ｍ×ｎ个对象间的链接
结构相似度．例如，在文献信息网络中，我们可以计算作
者和研究方向（关键词）间的相关程度，也可以计算作

者与作者间的相关程度；在社交网络中，我们可以计算

用户和主题间的相关程度，也可以计算用户和用户间

的相关程度．两个不同类型对象间的相关程度存储在
矩阵Ｌ中，表示方法如下：

Ｌｍ×ｎ＝

ｌ１
ｌ２


ｌ











ｍ

＝

ｌ１１ ｌ１２
ｌ２１ ｌ２２

… ｌ１ｎ
… ｌ２ｎ

 

ｌｍ１ ｌｍ２
 

… ｌ











ｍｎ

其中，
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ｌｉｊ＝
∑
ｋ

ａ＝１
∑
ｋ

ｂ＝１

１
ａ×ｂ·

ＳｕｍＩｎｆ（Ｄｉｓｔａ（ｉ）∩Ｄｉｓｔｂ（ｊ））
ＳｕｍＩｎｆ（Ｄｉｓｔａ（ｉ）∪Ｄｉｓｔｂ（ｊ））

，ｉ≠ｊａｎｄ（ｉ，ｊ）ε

１ ，ｉ＝ｊｏｒ（ｉ，ｊ）∈



 ε

（３）

　　Ｄｉｓｔａ（ｉ）表示和节点ｉ最短距离为ａ的邻居节点集
合．ＳｕｍＩｎｆ（Ｔ）表示集合 Ｔ中节点的影响力权值之和．
举一个具体的例子对Ｄｉｓｔａ（ｉ）进行说明．图１为一个具
有１０个节点的局部网络，此时，我们忽略节点的类型．
节点Ａ（至节点Ｊ）最短距离为１～４的邻居节点集合如
表１所示．基于节点影响力的链接结构相似度算法描
述如算法１所示．

算法１　基于节点影响力的链接结构相似度计算

输入：异质网络Ｇ，给定路径Ｐａｔｈ，ｍ个 Ａ１类型的对象，ｎ个 Ａ２类型的
对象；

输出：ｍ个Ａ１类型的对象与ｎ个Ａ２类型的对象间链接结构相似度，存
储在矩阵Ｌ中．
１．　ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｉｎＰａｔｈ

２．　　λ１ｉ←
ｄｉ
ｍ－１／ｄｉ为节点ｉ的度数／

３．　　λ２ｉ←
ｐｉ
ｐＮｕｍ

４．　ｅｎｄｆｏｒ
５．　ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｉｎＰａｔｈ
６．　　ｆｏｒｍ＝１ｔｏ４
７．　　　Ｄｉｓｔｉｍ←ｇｅｔＳｈｏｒｔｅｓｔＤｉｓ（ｉ，ｍ）／将与节点 ｉ最短距离为 ｍ的

节点加入集合Ｄｉｓｔｉｍ中／
８．　　ｅｎｄｆｏｒ
９．　ｅｎｄｆｏｒ
１０．　ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｌｉｊｕｓｉｎｇＥｑ．３

４２　基于节点影响力的语义关系相似度模型
仅考虑异质网络中的链接结构来度量节点间的相

表１　与图１中节点最短距离分别为１～４的邻居节点集合

Ｄｉｓｔ１ Ｄｉｓｔ２ Ｄｉｓｔ３ Ｄｉｓｔ４

Ａ ｛Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｇ｝ ｛Ｅ，Ｆ，Ｈ，Ｉ｝ ｛Ｊ｝

Ｂ ｛Ａ，Ｃ｝ ｛Ｄ，Ｇ｝ ｛Ｅ，Ｆ，Ｈ，Ｉ｝ ｛Ｊ｝

Ｃ ｛Ａ，Ｂ｝ ｛Ｄ，Ｇ｝ ｛Ｅ，Ｆ，Ｈ，Ｉ｝ ｛Ｊ｝

Ｄ ｛Ａ，Ｅ，Ｆ，Ｇ，Ｈ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｉ｝ ｛Ｊ｝

Ｅ ｛Ｄ，Ｆ，Ｇ，Ｈ｝ ｛Ａ，Ｉ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｊ｝

Ｆ ｛Ｄ，Ｅ，Ｇ｝ ｛Ａ，Ｈ，Ｉ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｊ｝

Ｇ ｛Ａ，Ｄ，Ｅ，Ｆ，Ｉ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｈ，Ｊ｝

Ｈ ｛Ｄ，Ｅ｝ ｛Ａ，Ｆ，Ｇ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｉ｝ ｛Ｊ｝

Ｉ ｛Ｇ，Ｊ｝ ｛Ａ，Ｄ，Ｅ，Ｆ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｈ｝

Ｊ ｛Ｉ｝ ｛Ｇ｝ ｛Ａ，Ｄ，Ｅ，Ｆ｝ ｛Ｂ，Ｃ，Ｈ｝

近关系是不准确且不全面的．我们应用异质网络中的
元路径，考虑节点间不同类型关系蕴含的不同语义，在

区分不同类型节点影响力的基础上构建语义关系相似

度模型．和链接结构相似度矩阵 Ｌ类似，矩阵 Ｓ用来存
储与Ｌ矩阵相同的ｍ×ｎ个对象间的语义关系相似度，
表示方法如下：

Ｓｍ×ｎ＝

ｓ１
ｓ２


ｓ











ｍ

＝

ｓ１１ ｓ１２
ｓ２１ ｓ２２

… ｓ１ｎ
… ｓ２ｎ

 

ｓｍ１ ｓｍ２
 

… ｓ











ｍｎ

其中，

ｓｉｊ＝
２ｈ（ｉ，ｊ｜Ｐａｔｈ）·ｈ（ｊ，ｉ｜Ｐａｔｈ－１）
ｈ（ｉ，ｊ｜Ｐａｔｈ）＋ｈ（ｊ，ｉ｜Ｐａｔｈ－１）

（４）

ｈ（ｉ，ｊ｜Ｐａｔｈ）表示起始节点 ｉ到终止节点 ｊ在路径 Ｐａｔｈ
上的可达概率．起始节点ｉ到终止节点 ｊ在路径Ｐａｔｈ上
的可达概率和终止节点ｊ到起始节点ｉ的可达概率的调
和平均值为节点ｉ和节点 ｊ最终的语义关系相似度，被
存储在矩阵Ｓ中．ｈ（ｉ，ｊ｜Ｐａｔｈ）的计算方法如下：

　　　　　ｈ（ｉ，ｊ｜Ｐａｔｈ）＝ｈ（ｉ，ｊ｜Ａ１°Ａ２°…°Ａｌ）

＝
∑

ＣＯｕｔ（ｉ）τ（ｉ）→Ａ２

ａ＝１

（λ１ｉ＋λ
２
ｉ＋λ

３
ｉ）

３ ＋[ ]１·ｈ（ＣＯｕｔ（ｉ）τ（ｉ）→Ａ２，ｊ｜Ａ２°…°Ａｌ）
（｜ＣＯｕｔ（ｉ）τ（ｉ）→Ａ２｜＋１）

（５）

其中，ＣＯｕｔ（ｉ）τ（ｉ）→Ａ２表示节点 ｉ相对于类型 Ａ２的出度
受限集合．λ１ｉ＋λ

２
ｉ＋λ

３
ｉ表示节点 ｉ的影响力权值总和．

由于公式迭代进行语义关系相似度计算，下一步迭代

时节点ｉ由类型 Ａ２的节点替代，类型 Ａ２由类型 Ａ３替
代．基于节点影响力的语义相似度模型的计算终止条
件为：若起始节点与终止节点相遇，则相似度乘以１，否

则，该路径语义相似度为０，即起始节点不能与终止节
点相遇．

异质信息网络中存在多种类型的路径，蕴含不同

的语义关系．但是仅通过计算和分析路径可达实体间
的相关程度是远远不够的，得到的不同类型节点间的

相关程度也是不够准确的．为此，我们应用协同相似
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度［２０］来计算同类型节点间的相似性，并将与路径中节

点有语义相关的所有节点都加入到语义关系相似度计

算当中．算法２描述了基于节点影响力的语义关系相
似度计算过程．

算法２　基于节点影响力的语义关系相似度计算

输入：异质网络Ｇ，给定路径Ｐａｔｈ，ｍ个 Ａ１类型的对象，ｎ个 Ａ２类型的
对象；

输出：ｍ个Ａ１类型的对象与ｎ个Ａ２类型的对象间语义关系相似度，存
储在矩阵Ｓ中．
１．　ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｉｎＰａｔｈ

２．　　λ１ｉ←
ｄｉ
ｍ－１／ ｄｉ为节点ｉ的度数／

３．　　λ２ｉ←
ｐｉ
ｐＮｕｍ

４．　ｅｎｄｆｏｒ
５．　ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｉｎＰａｔｈ
６．　　ａｄｄｉｔｓｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄｎｏｄｅｓｉｎｌｏｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ／加入语义相

关节点／
７．　ｅｎｄｆｏｒ
８．　ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｈ（ｉ，ｊ｜Ｐａｔｈ）ｕｓｉｎｇＥｑ．５
９．　ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｓｉｊｕｓｉｎｇＥｑ．４／计算语义关系相似度／

４３　结合结构、语义以及节点影响力的相似度计算
过程

本节将根据链接结构相似度和语义关系相似度，结

合不同类型节点影响力，来详细介绍异质网络相似度学

习过程．我们对４１节构建的链接结构相似度矩阵Ｌ与
４２节构建的语义关系相似度矩阵Ｓ中的每个向量进行
线性变换，结合二者得到最终的节点相似度矩阵，如式

（６）所示．为了使链接结构相似度和语义关系相似度具
有相同的数量级，矩阵Ｌ和矩阵Ｓ分别乘以标量α和β，
使αＬｍ×ｎ和βＳｍ×ｎ的Ｆｒｏｂｅｎｉｓ范式差值小于一个常量ε．

ＴＬＳ＝

αｌ１１＋βｓ１１ αｌ１２＋βｓ１２ … αｌ１ｎ＋βｓ１ｎ
αｌ２１＋βｓ２１ αｌ２２＋βｓ２２ … αｌ２ｎ＋βｓ２ｎ
  … 

αｌｍ１＋βｓｍ１ αｌｍ２＋βｓｍ２ … αｌｍｎ＋βｓ











ｍｎ

＝αＬｍ×ｎ＋βＳｍ×ｎ （６）
ｓ．ｔ．‖αＬｍ×ｎ‖Ｆ－‖βＳｍ×ｎ‖Ｆ＜ε

约束条件‖αＬｍ×ｎ‖Ｆ－‖βＳｍ×ｎ‖Ｆ＜ε确保了链接
结构相似度和语义关系相似度具有相同的数量级．α和β
被用来调节Ｌ和Ｓ的Ｆｒｏｂｅｎｉｓ范式值，初始值均为１．若
‖Ｌ‖Ｆ的值远大于‖Ｓ‖Ｆ，则 α保持不变，β增加０１．
相反，若‖Ｓ‖Ｆ的值远大于‖Ｌ‖Ｆ，则β保持不变，α增
加０１．继续迭代计算是否满足条件‖αＬｍ×ｎ‖Ｆ －
‖βＳｍ×ｎ‖Ｆ＜ε，若满足条件，算法终止，否则，继续变化α
和β的值直到满足终止条件．算法结束时，记录此时α和
β的值，得到链接语义相似度矩阵ＴＬＳ．结合结构、语义以

及节点影响力的相似度计算过程如算法３所示．基于节
点影响力的相似度度量方法的整体框架如图２所示．通
过启发式规则计算节点影响力权值，从结构和语义的角

度，分别构建不同类型节点链接结构相似度模型和语义

关系相似度模型，并将节点影响力权值应用到二者当中，

来计算不同类型节点间的相似度．

算法３　结合结构、语义以及节点影响力的相似度计算

输入：链接结构相似度矩阵Ｌ，语义关系相似度矩阵Ｓ；
输出：链接语义相似度矩阵ＴＬＳ．
１．　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅα←１，β←１ａｎｄＣａｌｃｕｌａｔｅ‖Ｌ‖Ｆａｎｄ‖Ｓ‖Ｆ

２．　ｉｆ‖Ｌ‖Ｆ‖Ｓ‖Ｆｔｈｅｎ
３．　　ｗｈｉｌｅ‖αＬ‖Ｆ－‖βＳ‖Ｆε
４．　　　β←β＋０１／调整矩阵Ｓ的Ｆｒｏｂｅｎｉｓ范式值／
５．　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
６．　ｅｌｓｅ
７．　　ｗｈｉｌｅ‖αＬ‖Ｆ－‖βＳ‖Ｆε
８．　　　α←α＋０１
９．　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１０．　ｅｎｄｉｆ
１１．　ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇＴＬＳｕｓｉｎｇＥｑ．６

５　实验与结果
　　在本节中，我们基于不同类型节点影响力，结合节
点链接结构相似度和语义关系相似度构建了一个面向

异质信息网络的相似度度量模型，并且在２个数据集
上进行了测试．在５１节中，我们介绍了聚类度量标准
以评估我们提出的方法．５２节对２个数据集进行了介
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绍．实验结果和分析在５３节中给出．
５１　度量标准

我们将采用兰德指数［２１］和 ＮＭＩ［２２］这两个度量标
准来评估基于节点影响力相似度度量方法的性能．

兰德指数ＲＩ作为一种聚类的度量标准，描述了聚
类算法对无标注数据的区分程度，其计算公式如下：

ＲＩ＝Ａ＋Ｂ
Ｃ２ｎ

（７）

其中，Ａ表示在得到的聚簇集合与数据真实聚簇集合中
都为同一类别的元素对数，Ｂ表示在得到的聚簇集合与
数据真实聚簇集合中都为不同类别的元素对数，

Ｃ２ｎ＝
ｎ！

２！（ｎ－２）！．

标准化互信息ＮＭＩ，作为另一种聚类度量标准，也
被应用于本次实验中．ＮＭＩ的计算公式如下：
ＮＭＩ（Ｕ，Ｖ）＝

∑
Ｕ

ｈ＝１
∑
Ｖ

ｌ＝１
ｐ（ｈ，ｌ）ｌｏｇ ｐ（ｈ，ｌ）

ｐ（ｈ）ｐ（ｌ( )）
１
２ －∑

Ｕ

ｈ＝１
ｐ（ｈ）ｌｏｇ（ｐ（ｈ））－∑

Ｖ

ｌ＝１
ｐ（ｌ）ｌｏｇ（ｐ（ｌ( )））

（８）

其中，Ｕ和Ｖ表示两个聚簇，ｐ（ｈ）和ｐ（ｌ）分别为ｈ和ｌ在
Ｕ和Ｖ中的概率函数．ｐ（ｈ，ｌ）为ｈ和ｌ的联合概率分布．
ＮＭＩ的取值范围为［０，１］．ＮＭＩ的值越高，聚类效果越好．
５２　数据集

本文将在ＤＢＬＰ和ＡＭｉｎｅｒ２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．

ＤＢＬＰ（ｈｔｔｐ：／／ｄｂｌｐ．ｕｎｉｔｒｉｅｒ．ｄｅ／ｘｍｌ／）是异质网络
中常用的实验数据，数据集是以引文的形式存储在 ｘｍｌ
文件中，其中包括出版物名称、作者、发表时间等等．我
们根据关键词搜索得到４类（社交网络、文本挖掘、信
息检索、机器学习）２０００篇论文及其对应的相关信息，
构成本文实验数据集．

ＡＭｉｎｅｒ数据集［２３］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．这 ３部分共包括 １７１２４３３个作者和
２０９２３５６篇论文的信息，这些节点和节点之间的关系构
成了涵盖计算机不同领域的异质信息网络．同样，我们
根据关键词提取４类（社交网络、文本挖掘、信息检索、
机器学习）共２０００篇论文及其对应的相关信息，构成
本文实验数据集．
５３　结果及分析

在本节中，我们通过３个实验对本文提出的方法进
行评估．在第１个实验中，分析不同的α和β值对聚类结
果的影响，来确定不同数据集中的最佳参数选择．当矩阵
Ｌ的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范式值大于矩阵Ｓ的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范式值时，

参数β的值增加０１，反之，参数α的值增加０１，直到矩
阵Ｌ和矩阵Ｓ的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范式差值小于阈值ε．表２和
表３给出了在ＤＢＬＰ和ＡＭｉｎｅｒ数据集中，随着参数α和
β的变化，对应的兰德指数和ＮＭＩ．此时，我们不考虑不
同类型节点的影响力权值．从表２和表３中可以看出，在
不考虑节点影响力权值的情况下，在ＤＢＬＰ数据集中，当
α和β的取值分别为２７和１时，ＲＩ和ＮＭＩ达到峰值，此
时聚类效果最好，即相似度度量模型效果达到最优．类似
地，在ＡＭｉｎｅｒ数据集中，当α和β的取值分别为１９和１
时，ＲＩ和ＮＭＩ达到峰值．在接下来的实验中，我们将依据
实验１的结果来选取相应的α和β值．

在第２个实验中，我们通过对比应用节点影响力
权值前后，相似度度量方法对聚类效果的影响来验证

节点影响力权值的有效性．我们选取路径 ＡＰＣＰＡ和
ＣＰＡＰＣ分别对作者和出版物名称进行聚类，表４给出
了在 ＤＢＬＰ和 ＡＭｉｎｅｒ数据集中，应用节点影响力权值
前后，ＲＩ及ＮＭＩ的变化．从实验结果可以看出，在同一
数据集中，将考虑节点影响力的相似度度量方法可以

获得更好的聚类效果．
表２　在 ＤＢＬＰ中，随着 α和 β的变化，ＮＩＳｉｍ在聚类中对应的 ＲＩ

和ＮＭＩ

α β ＲＩ ＮＭＩ

２２ １ ０７９１ ０７３５

２３ １ ０８０４ ０７４２

２４ １ ０８１０ ０７５１

２５ １ ０８１７ ０７６０

２６ １ ０８２５ ０７７３

２７ １ ０８３６ ０７８７

２８ １ ０８３２ ０７８１

２９ １ ０８２７ ０７７３

３０ １ ０８２１ ０７６７

３１ １ ０８１２ ０７６１

表３　在ＡＭｉｎｅｒ中，随着 α和 β的变化，ＮＩＳｉｍ在聚类中对应的 ＲＩ
和ＮＭＩ

α β ＲＩ ＮＭＩ

１４ １ ０７８３ ０７２４

１５ １ ０７８９ ０７３５

１６ １ ０７９５ ０７４７

１７ １ ０８０２ ０７６０

１８ １ ０８１６ ０７７１

１９ １ ０８２５ ０７８０

２０ １ ０８１８ ０７７４

２１ １ ０８０７ ０７６７

２２ １ ０７９１ ０７６０

２３ １ ０７８６ ０７５３
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表４　在ＤＢＬＰ和ＡＭｉｎｅｒ数据集中，应用节点影响力权值前后，ＮＩＳｉｍ
方法的ＲＩ及ＮＭＩ值

ＤＢＬＰ

ＡＰＣＰＡ
不考虑节

点影响力

考虑节点

影响力
ＣＰＡＰＣ

不考虑节

点影响力

考虑节点

影响力

ＲＩ ０８３６ ０８５３ ＲＩ ０８６７ ０８９９

ＮＭＩ ０７８７ ０８２４ ＮＭＩ ０８７５ ０９０３

ＡＭｉｎｅｒ

ＡＰＣＰＡ
不考虑节

点影响力

考虑节点

影响力
ＣＰＡＰＣ

不考虑节

点影响力

考虑节点

影响力

ＲＩ ０８２５ ０８４１ ＲＩ ０８５０ ０８８４

ＮＭＩ ０７８０ ０８１８ ＮＭＩ ０８６２ ０８９０

　　在实验３中，我们通过指定出版物名称，按作者相
关程度排序，判断Ｔｏｐ１００的作者是否与该出版物处于
同一聚簇，进而计算相似度度量方法的准确率．算法初
始时，我们对作者与出版物所在聚簇进行类别标记，若

二者处于相同聚簇，则认为它们是相似的．我们选取路
径ＡＰＣ来度量作者与给定出版物之间的相似程度，进
行１０次实验取平均值．将提出的 ＮＩＳｉｍ算法与 ＨｅｔｅＳ
ｉｍ［１８］、ＡｖｇＳｉｍ［２４］和ＰａｔｈＳｉｍ［１２］算法进行比较，图３描述
了在ＤＢＬＰ和ＡＭｉｎｅｒ数据集上，４种相似度算法的准确
率．实验结果表明，本文提出的 ＮＩＳｉｍ算法在相似度计
算效果上明显优于ＨｅｔｅＳｉｍ、ＡｖｇＳｉｍ和ＰａｔｈＳｉｍ算法．

６　总结
　　本文提出了一种基于节点影响力的相似度度量方
法．异质信息网络中不同类型的节点对整个网络的作
用不同，在相似度计算过程中应区别对待．将节点影响
力权值应用到异质网络相似度度量模型当中也是一个

新的尝试，本文提出的相似度度量方法包括链接结构

相似度和语义关系相似度，在考虑了不同类型节点间

链接结构的同时也利用了节点间蕴含的语义信息．通

过直接及间接相连的节点度量结构相似度，通过元路

径及语义相关节点度量语义相似度，同时将节点影响

力权值应用到二者当中．根据相似度度量方法在聚类
中的效果来评估本文提出方法的有效性．实验结果表
明，考虑不同节点在异质网络中的影响力能够提高相

似度学习的准确性．本文提出的方法是可行、有效的．
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