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　　摘　要：　挖掘隐藏在网络中不同于正常数据对象的离群点是数据挖掘的重要任务之一．目前，针对双类型异质
信息网络离群点检测的研究工作相对较少，原本适用于同质网络的离群点检测方法将很难适用于双类型异质网络．为
此，提出了异质信息网络中基于排序和聚类的离群点检测方法（ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ）．从异质信息网络中抽取两种类型的对象
以及链接两种对象的语义信息，将待检测的数据作为属性对象，将另一类型数据作为目标对象，对目标对象进行聚类

来检测属性对象在各个聚类中的分布情况，数据分布异常的对象即为离群点．将排序和聚类相结合来显著提高聚类的
准确度．实验结果表明，ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ可以在双类型异质信息网络中有效地检测出离群点．
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１　引言
　　异质信息网络挖掘是数据挖掘的一类重要问题．
识别和分析网络中有趣而稀少的模式具有很重要的现

实意义．离群点检测旨在发现大量数据集合中一部分

离群的数据，其分布的规律不同于正常的数据［１］．离群
点不同于噪声，离群数据本身携带着重要的信息，可以

用于数据分析．离群点检测在日常生活中有着广泛的
应用，如网络入侵［２］、医疗诊断［３］、金融诈骗［４］等等．

在异质信息网络中，不同类型的节点和链接关系
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包含着丰富的语义信息，使得离群点检测过程变得更

加复杂．例如，文献信息网络包含会议／期刊、作者、论文
等多种类型的节点以及它们之间的多种链接关系．传
统的异质信息网络离群点检测是通过分析整个网络中

各个对象之间的链接关系进而找出分布异常的数据对

象，这使得离群点检测变得十分复杂并且效率较低．受
到以上想法的启发，本文提出一种双类型异质信息网

络离群点检测方法．该方法主要解决３个问题．第１个
问题是如何在简化异质信息网络的同时不丢失对象之

间的语义信息．第２个问题是如何表示双类型网络中的
数据对象．第３个问题是如何准确地找出异质网络中分
布异常的数据对象．以异质信息网络经典的数据集
ＤＢＬＰ为例，数据集中存在一些作者，他们所发表论文
的领域不专一．发生这种情况，极可能是他所发表的论
文中，存在挂名作者的情况．在本文中，我们将这样的作
者视为分布异常的数据对象．针对上述问题，我们在异
质信息网络中提取２种类型的数据对象以及它们之间
的链接关系．在双类型异质信息网络中，将对象分为属
性对象和目标对象２种类型的对象．属性对象作为目标
对象的特征，属性对象与目标对象之间的链接权值作

为特征值，构造邻接矩阵．这样我们在检测异质网络离
群点的过程中，既不丢失语义信息也提高了整体的效

率．由于排序算法对聚类有一定程度的促进作用，本文
提出基于排序的聚类方法Ｒａｎｋ－Ｋｍｅａｎｓ，在目标对象簇
的初始化划分中引入排序算法，在提高算法准确率的

同时，也提高了效率．在检测离群点的过程中，我们定义
了双类型异质信息网络中离群属性的概念，检测属性

对象在目标对象聚类领域的分布情况，给出判断属性

对象是否离群的标准，找出分布异常的属性对象，即为

离群点．
本文的主要贡献如下：（１）我们提出了一种双类型

离群点检测方法ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ，通过提取异质网络中２种
类型的数据对象并分析属性对象的数据分布情况来检

测离群点．（２）提出排序和聚类相结合的方法并应用到
双类型网络离群点检测中来提高离群点检测的效率．
（３）将属性对象作为目标对象的特征表示，对目标对象
进行聚类，通过分析属性对象的数据分布来检测离群

点．（４）我们定义了双类型异质信息网络离群因子的概
念，来判断属性对象的离群程度．（５）通过在不同数据
集中进行实验，结果表明，我们提出的双类型异质信息

网络离群点检测方法可以有效地进行离群点检测．

２　相关工作
　　离群点检测是数据挖掘中一个关键的问题，在同
质信息网络中，研究者们做了很多深入的研究．Ｇｕｎｉｓｅｔ
ｔｉ［５］使用统计方法比较每一个位置和它的邻居找出异

常的数据．Ａｋｔｏｌｇａ等人在文献［６］中将离群点检测技术
用在信息检索中．Ｚｉｍｅｋ等人［７］研究二次抽样技术在离

群点探测器之间诱导多样性．文献［８］中做出了新的改
进，使用数据扰动作为新技术在个体离群点探测器以

及等级积累方法结合个人的离群值排名构造一个离群

点检测上诱导多样性．文献［９］给出了一个使用位置敏
感哈希（激光冲徊化）技术基于距离的孤立点检测的近

似算法．江峰等人［１０］将粗糙集中边界的概念与Ｋｎｏｒｒ等
所提出的雨季距离的离群点检测方法结合在一起，提

出一种新的离群点检测方法 ＢＤＯＤ．随后，江峰等人［１１］

又提出了 ＲＳＯＤ算法，该算法利用粗糙集，理论中的知
识熵和属性等概念构建三种类型的序列，通过分析序

列中元素的变化情况来检测离群点．
由于网络中充斥着许多不同类型的对象和链接关

系，异质信息网络中的离群点检测问题逐渐引起了研

究者们的关注．Ａｙｕｓｈｉ等人［１２］针对异质信息网络离群

点检测问题，提出长方体异常值检测图．Ｍａｎｉｓｈ等人［１３］

提出一个集成优化框架，通过快照和紧密耦合方式进

化的离群值识别构建ｏｕｔｌｉｅｒａｗａｒｅ社区匹配找出分布异
常的数据．除此以外，很多研究者们还可以在聚类的基
础上做离群点检测的研究．例如Ｂａｓｕ等人［１４］提出了Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类方法，该方法是经典的基于距离的聚类方
法，两个对象的距离越近，在一个簇中的可能性越大．在
文献［１５］中，Ｖａｎ等人分析全脑覆盖的静息状态数据
组，提出了基于体素的标准化切割图聚类方法．Ｓｕｎ等
人［１６］提出了ＮｅｔＣｌｕｓ聚类方法．将异质网络中基于排序
的聚类方法应用到星型网络中．Ｚｈｕａｎｇ等人［１７］提出了

在异质网中根据离群性排序子网中节点的离群点检测

方法 ＢＭＳｉｍ，首先在各个子网中排序网络中的节点查
找出离群点，进而分析整个网络中的离群点．Ｇｕｐｔａ等
人［１８］提出了 ＣＤＯｕｔｌｉｅｒｓ算法，该方法基于联合非负矩
阵分解进行离群点检测．Ｑｉ等人［１９］在输出聚类的社会

媒体网络中设计了一个和网络内容和链接结构相一致

的概率测量模型，并且在真实的社交网络中测试展示

了优势．
研究者们在同质网络和多类型异质网络上做了很

多的离群点检测方面的研究，但关于双类型异质网络

离群点检测方法的研究还很少．在很多情况下，与多类
型网络相比较来说，双类型网络在模型表示和计算的

过程中相对简单．针对上述情况，本文针对双类型异质
信息网络提出了ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ离群点检测方法．

３　问题定义
　　在本节中，先给出几个相关的定义，然后给出双类
型异质信息网络中离群点检测的形式化定义．
　　定义１（异质信息网络）［２０］　给定一个有向图 Ｇ＝

２８２
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〈Ｖ，Ｅ〉．其中Ｖ是节点的集合，Ｅ是边的集合．存在一个
节点类型映射：Ｖ→Ａ和一个边类型映射：Ｅ→Ｒ．如果网
络中节点类型数｜Ａ｜＞１或者边类型数｜Ｒ｜＞１，这个信
息网络被称为异质信息网络．反之为同质信息网络．
　　定义２（双类型异质信息网络）［２０］　给定一个异质
信息网络Ｇ＝｛（Ｘ∪Ｙ），Ｗ｝．Ｘ和 Ｙ代表两种类型的对
象集合，Ｗ代表对象之间链接关系的集合，其中，ＷＸＹ
（ｉ，ｊ）＝ｐｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ）．对于任意 ｘｉ∈
Ｘ，存在ｘｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｎ）．

以ＤＢＬＰ数据集为例，两种节点类型分别为会议和
作者，将会议作为目标对象．因此，一个会议可以表示为
向量ｘｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｎ），其中ｐｉｊ表示在会议ｉ上作者ｊ
发表的论文数．如图１所示，会议 ｘ１表示为 ｘ１＝（２，２，
０，０），会议ｘ２表示为ｘ２＝（０，１，２，０），会议ｘ３表示为 ｘ３
＝（０，０，３，１）．将每个作者在这个会议上发表论文的数
作为特征值，利用余弦相似度量计算两个会议的相似

程度．则ｘ１和ｘ２的相似程度为：

ｓｉｍ（ｘ１，ｘ２）＝
２×０＋２×１＋０×２＋０×０

２２＋０槡
２＋ ２２＋１槡

２＋ ２２＋０槡
２＋ ０２＋０槡

２

＝０３２１．

　　定义３（目标对象的排名分数）［２０］　双类型信息网
络Ｇ＝｛（Ｘ∪Ｙ），Ｗ｝，对于 ｘｉ∈Ｘ，则 ｘｉ的排名分数分
布为：

ｒＸ（ｘ）＝
∑
ｎ

ｊ＝１
ＷＸＹ（ｉ，ｊ）

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ＷＸＹ（ｉ，ｊ）

（１）

　　问题１（双类型异质网络中的离群属性）　给定一
个双类型异质信息网络 Ｇ＝｛（Ｘ∪Ｙ），Ｗ｝．其中，目标
对象集合表示为 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），属性对象集合表
示为Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）．对于任意目标对象ｘｉ∈Ｘ，ｘｉ关
于属性对象ｙｊ的值记为 ｐｉｊ．因此存在 ｘｌ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，
ｐｉｎ），本文通过分析计算第 ｊ个属性对象 ｙｊ在目标对象
聚类领域的分布，找出分布异常的属性对象．

例如在文献信息网络中，我们提取出会议集合 Ｘ，

作者集合Ｙ．在会议ｘｉ上作者ｙｊ发表的论文数量为ｐｉｊ（ｉ
＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ），构造目标对象和属性对象
的邻接矩阵．会议集合Ｘ按照领域划分为 Ｋ个簇，检测
出在各个领域中分布不唯一的作者．

４　基于排序和聚类的异质信息网络离群点检
测方法

　　在本节中，我们提出了 ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ方法，用于在双
类型异质信息网络中检测领域异常的属性对象．
４．１　Ｒａｎｋ－Ｋｍｅａｎｓ聚类过程

为了提高聚类的准确度，我们在对目标对象聚类

前对其进行排序．将排名分数按照从小到大的顺序排
列，形成了一段呈上升趋势的折线，可以称其为排名分

数折线．
给定排名分数折线上相邻两个对象 ｉ和 ｊ，其中 ｉ，ｊ

∈Ｘ且ｒＸ（ｉ）≤ｒＸ（ｊ），对象ｉ和对象ｊ的排名分数之差为
对象ｉ和 ｊ的斜率，记为 ｓｉ．在排名分数折线上，如果存
在相邻对象ｉ和ｊ，使得ｓｉ≠ｓｊ，则对象ｉ是该排名分数折
线上的一个折点．依次抽取排名分数折线上所有折点，
记为Ｔ＝｛ｔ０，ｔ１，… ，ｔｕ，…ｔｎ｝，其中０≤ｕ≤ｎ，０≤ｎ≤ｍ－
１且ｔｕ∈Ｘ．我们将目标对象聚类成Ｋ个簇．那么：

（１）当ｎ≥Ｋ－１时，选择集合 Ｔ中对象 ｔｕ（１≤ｕ≤
ｎ）所对应的斜率ｓｔｕ最大的Ｋ－１个折点作为分割点，将
对象分成Ｋ个簇．

（２）当０＜ｎ＜Ｋ－１时，除了集合 Ｔ中的所有 Ｎ个
对象均作为分割点外，在集合 Ｘ－Ｔ的 ｍ－ｎ个对象中
选择Ｋ－１－ｎ个ｓｉ（ｉ∈Ｘ）最大的对象作为分割点．

（３）当ｎ＝０时，此时排名分数折线上没有折点，即
所有对象的排名分数相同．这时，只需要将对象平均分
成Ｋ个簇．

遵循以上步骤将目标对象初始化分成 Ｋ个簇，选
取聚类内部中间排名的对象作为聚类簇的中心 ｏｉ（ｉ＝
１，２，… ，Ｋ）．

目标对象初始化聚类后，余弦相似性作为度量标

准调整聚类．在双类型信息网络中，属性对象作为目标
对象的特征表示．其中，每个属性对象与目标对象的链
接权值作为目标对象的特征值．
　　定义４（目标对象间的余弦相似度）［２１］　给定一个
双类型信息网络Ｇ＝｛（Ｘ∪Ｙ），Ｗ｝，对于任意ｘ∈Ｘｋ，其
中１≤ｋ≤Ｋ．ｏｋ是聚类Ｘｋ的中心对象，则ｘ与ｏｋ的余弦
相似度的计算方法如下：

ｓｉｍ（ｏｋ，ｘ）＝
ｏｋ，ｘ
ｏｋ ｘ （２）

通过对每个聚类中目标对象与中心对象的余弦相

似度的计算，以属性对象为特征，属性对象与目标对象

之间的链接权值作为特征值对聚类中的对象进一步划

３８２
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分．如果目标对象与所在聚类的中心对象之间的余弦
相似度小于给定的阈值 α，那么，我们将这个对象调整
到与其相似度最大的聚类中．根据对象与聚类中心的
相似程度来调整每个簇内对象的分布．反复用每个簇
内其他对象代替簇的中心点，使得误差平方和 Ｅ［２２］最
小，进而得到Ｋ个聚类的最佳中心点．误差平方和 Ｅ的
计算公式如下：

Ｅ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
ｘ∈Ｘｋ

ｓｉｍ（ｘ，ｏｋ）
２ （３）

４．２　基于Ｒａｎｋ－Ｋｍｅａｎｓ的离群点检测方法
在双类型异质信息网络 Ｇ＝｛（Ｘ∪Ｙ），Ｗ｝中，Ｘ为

目标对象，Ｙ为属性对象．在４１节中，我们通过计算余
弦相似度得到目标对象的 Ｋ个聚类．在本节中，我们将
找出在目标对象聚类领域分布异常的属性对象．

对于任意属性对象ｙｊ∈Ｙ（１≤ｊ≤ｎ），对应于目标对象
ｘｉ∈Ｘ（１≤ｉ≤ｍ），存在唯一的向量表示 ｙｊ＝（ｐ１ｊ，ｐ２ｊ，…，
ｐｍｊ）．以ＤＢＬＰ数据集为例，会议作为目标对象，作者作为属
性对象．利用会议之间的相似性得到会议的Ｋ个聚类后．
一般来说，每个作者的研究领域是专一的．那么，分布正常
的作者发表的论文会集中在一个聚类上．在本文中，我们的
目的是找出在目标聚类领域分布异常的属性对象．为了分
析属性对象在每个目标对象聚类领域的分布情况，属性对

象ｙｊ的归一化向量ｙＪ的计算方法如下：
ｙＪ＝（ｐ１ｊ，ｐ２ｊ，…，ｐｍｊ），ｊ＝１，２，…，ｎ （４）

其中，ｐｉｊ的计算公式如下：

ｐｉｊ＝
ｐｉｊ

∑
ｉ＝ｍ

ｉ＝１
（ｐｉｊ）

（５）

数据分布方差的大小反应数据分布的集中程度，

对于归一化后的任意 ｙｊ∈Ｙ，期望 珋ｙＪ和方差 Ｓｙｊ的计算
方法如下：

珋ｙＪ ＝
∑
ｉ＝ｍ

ｉ＝１
（ｐｉｊ）

ｍ （６）

Ｓｙｊ ＝∑
ｉ＝ｍ

ｉ＝１
（ｐｉｊ－珋ｙＪ）

２ （７）

在本文中，我们将离群因子的概念引入到双类型

异质信息网络中，离群因子反映了每个属性对象偏离

整体数据的程度．对于每个属性对象ｙｊ，离群因子εｙｊ的
计算方法如下：

εｙｊ ＝
Ｓｙｊ

∑
ｊ＝ｎ

ｊ＝１
Ｓｙｊ

（８）

因为，分布异常的属性对象在目标对象聚类领域

得到的向量的方差会比较大．所以，若属性对象的离群
因子εｙｊ大于给定阈值φ，则该属性对象被视为离群点，

反之则是正常点．我们把异质信息网络中提取出来的
两种类型对象以矩阵的形式体现，矩阵中的每一个值

代表目标对象和属性对象之间的链接权重．以属性对
象为特征，为了提高目标对象划分的精度，排序与聚类

相结合，得到目标对象的领域划分．依次分析计算每一
个属性对象得到对应的离群因子，结合给出的离群点

判别标准，若属性对象在目标对象聚类领域的分布不

唯一，则该属性对象被视为离群点．基于排序和聚类的
离群点检测算法描述如算法１所示．

算法１　离群点检测算法ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ

输入：双类型网络Ｇ＝｛（Ｘ∪Ｙ），Ｗ｝，目标对象 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），
属性对象Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），Ｘ与Ｙ之间的链接关系 ＷＸＹ（ｉ，ｊ）
＝ｐｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ），余弦相似度阈值 α，离群因
子阈值φ

输出：离群点集合ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒｓ

１．计算ｒＸ（ｘｉ）＝
∑
ｎ

ｊ＝１
ｐｉｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｐｉｊ

．／／ｒＸ（ｘｉ）是在期刊ｘｉ上发表的文章占总

体文章的比值．ｘｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｎ）（ｉ＝１，２，…，ｍ）．
２．以升序的方式对ｒＸ（ｘｉ）进行排序．
３．得到初始的聚类Ｘｋ（ｉ＝１，２，…，ｍ）．
４．ｆｏｒｅａｃｈｘｉ∈Ｘｋ
５．ｆｏｒｈ＝１ｔｏＫ
６．　　计算ｏｈ值／／ｏｈ是第ｈ个簇的中心
７．　　计算ｓｉｍ（ｏｈ，ｘｉ）
８．　ｅｎｄｆｏｒ
９．　ｉｆｓｉｍ（ｏｋ，ｘｉ）＜αｔｈｅｎ
１０．　　　找到最大的ｓｉｍ（ｏｈ，ｘｉ）值并且记录对应的簇ｆ
１１．　ｅｎｄｉｆ
１２．ｅｎｄｆｏｒ
１３．Ｘｆ← Ｘｆ∪ｘｉ
１４．ｆｏｒｅａｃｈｘｉ∈Ｘ

１５．　　ｐｉｊ＝
ｐｉｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｉｊ

１６．　　ｙｊ＝（ｐ１ｊ，ｐ２ｊ，…，ｐｍｊ）
１７．　ｅｎｄｆｏｒ
１８．　ｆｏｒｅａｃｈｙｊ∈Ｙ

１９．　　珋ｙＪ＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｉｊ

ｍ

２０．　　Ｓｙｉ＝∑
ｍ

ｉ＝１
（ｐｉｊ－珋ｙＪ）２

２１．　　εｊ＝
Ｓｙｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓｙｉ

２２．　　ｉｆεｊ＜φｔｈｅｎ
２３．　　　ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒｓ← ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒｓ∪ｙｊ
２４．　　ｅｎｄｉｆ
２５．　ｅｎｄｆｏｒ

４８２
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５　实验与结果
　　在这一节中，我们提出了基于排序和聚类的异质
信息网络离群点检测算法，并在 ２个数据集上进行
测试．
５．１　度量标准

我们将采用两个常用的度量标准（准确率［２３］和召

回率［２４］）来评估基于排序和聚类的离群点检测算法性

能．我们假定Ｉ是检测出的离群点集合，Ｊ是存在于各个
聚类中所有离群点的集合．因此，准确率和召回率的计
算方法如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝｜Ｉ∩Ｊ｜｜Ｉ｜ ×１００％ （９）

ｒｅｃａｌｌ＝｜Ｉ∩Ｊ｜｜Ｊ｜ ×１００％ （１０）

因为这两个指标不成正相关，我们采用 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和
ｒｅｃａｌｌ的平均值 ＦＭｅａｓｕｒｅ［２５］来作为评估标准，定义 Ｆ
Ｍｅａｓｕｒｅ值如下：

ＦＭｅａｓｕｒｅ＝（β
２＋１）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌ
β２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

（１１）

其中β是一个反应准确率和召回率相对重要程度的权
值，若β大于１，则召回率的重要性大于准确率，反之亦

然．在本文中将β值设为常量１．
５．２　数据集

（１）ＤＢＬＰ［２６］数据集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
括会议／期刊、作者、发表时间等等．我们读取２００００条
数据记录，提取期刊、作者的信息作为实验数据．将出现
在实验中的期刊人工标记它所属的领域．以读取２００００
条数据为例，出现 ２２个期刊，人工标记期刊所属的
领域．

（２）ＡＭｉｎｅｒ［２７］数据集是社会网络挖掘常用的数据
集，其中包括作者、会议、主题等信息．我们主要使用 ａ
ｍｉｎｅｒｔｏｐｉｃｄａｔａｐｕｂｓ．ｘｍｌ文件中的数据．对 ＡＭｉｎｅｒ数
据集进行了预处理，提取出６类目标对象，即涉及到６
个领域的论文和与之对应的作者．
５．３　实验结果

在本节中，我们通过５个实验对本文提出的方法进
行评估．在第１个实验中，我们首先对聚类进行评估．聚
类的结果由两个参数决定，分别是聚类的数量γ和实验
读取数据集的大小μ．表１列出了随着γ和μ的取值的
变化相应的ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值．

表１　不同参数下ｒａｎｋＫｍｅａｎｓ算法的准确率

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ μ＝１００００ μ＝１２５００ μ＝１５０００ μ＝１７５００ μ＝２００００ μ＝２２５００ μ＝２５０００

γ＝４ ７６．９２％ ５６．２５％ ７０．００％ ６３．６４％ ６８．１８％ ６９．２３％ ５７．１４％

γ＝５ ８４．６２％ ６８．７５％ ６０．００％ ７２．７３％ ８５．７１％ ７２．７３％ ６１．５４％

γ＝６ ６８．７５％ ７０．００％ ８４．６２％ ８１．８２％ ９５．４５％ ８５．７１％ ７６．９２％

γ＝７ ８４．６１％ ７１．２５％ ７５．００％ ８１．２５％ ８７．２７％ ８４．６２％ ８６．９２％

γ＝８ ７２．７３％ ７６．７９ ８０．４５％ ７６．９２％ ７５．７４％ ８０．２５％ ８２．８１％

　　我们使用ｒａｎｋＫｍｅａｎｓ方法对读取到的ＤＢＬＰ数据
集中的目标对象进行聚类．将聚类结果与目标对象实
际所属的聚类做对比，得出 ｒａｎｋＫｍｅａｎｓ方法的 ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ值．由表１可以分析出，当取值为６，读取的数据集
取值为２００００时，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值可以达到９５４５％，从而可
以证明ｒａｎｋＫｍｅａｎｓ方法的有效性．因为，目标结果的
聚类结果对离群对象的检测具有一定的促进作用．因
此，在离群点检测过程中，我们将 μ设置为２００００，γ设
置为６．

在第２个实验中，我们分别在 ＤＢＬＰ数据集和 Ａ
Ｍｉｎｅｒ数据集上评估余弦相似度阈值 α和离群因子阈
值φ对ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法的影响．如图２所示，由于在两
个数据集中提取的目标对象和属性对象的数量不同，

在ＤＢＬＰ数据集中，当α取值为０８时，对应的 ＦＭｅａｓ
ｕｒｅ值达到峰值．在ＡＭｉｎｅｒ数据集中，当 α取值为０８５
时，对应的 ＦＭｅａｓｕｒｅ值达到峰值．由于峰值右侧对参

数α要求的严格程度要高于峰值左侧对参数 α的要
求，因此，在峰值的左侧，曲线的走势比较平缓．而在峰
值的右侧，α的取值接近１的时候，ＦＭｅａｓｕｒｅ值急剧下
降．如图３所示，在 ＤＢＬＰ数据集和 ＡＭｉｎｅｒ数据集上，
当φ取值为１时，对应的 ＦＭｅａｓｕｒｅ值达到峰值，并且
参数φ在１的两侧取值时，ＦＭｅａｓｕｒｅ值会急剧下降．

５８２
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在第３个实验中，我们对算法受参数γ和μ的影响
情况进行分析，即测试算法伸缩性．分别在 ＤＢＬＰ和 Ａ
Ｍｉｎｅｒ数据集上进行实验．取数据集 μ＝２００００，余弦相
似度的阈值α在 ＤＢＬＰ和 ＡＭｉｎｅｒ数据集上分别取０８
和０８５，离群因子 φ为１．实验结果如图 ４所示．ＲＫ
ＢＯｕｔｌｉｅｒ算法受参数γ影响不大，而且两种数据集上的
ＦＭｅａｓｕｒｅ值接近于拟合，说明 ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法在不同
数据集上的泛化性良好．接下来，我们分析参数 μ对
ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法 ＦＭｅａｓｕｒｅ值的影响．如图 ５所示，Ｆ
Ｍｅａｓｕｒｅ值随着μ的变化波动较小．因此，ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算
法的伸缩性良好．当μ取２００００时，ＦＭｅａｓｕｒｅ值达到最
大．从图４和图 ５可以看出，ｒａｎｋＫｍｅａｎｓ聚类结果的
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值与ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法 ＦＭｅａｓｕｒｅ值是成正向相
关的．当选取了合适的γ值和μ值，ｒａｎｋＫｍｅａｎｓ聚类的
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值会对ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法的 ＦＭｅａｓｕｒｅ值产生一
定的促进作用．对于更大规模的数据，我们首先需要对
聚类进行准确度实验，得到合适的参数，再进一步做更

大数据环境下的离群点检测研究．

在第 ４个实验中，我们分别用五种算法（ＢＭ
Ｓｉｍ［１７］、ＣＤＯｕｔｌｉｅｒｓ［１８］、基于Ｋｍｅａｎｓ［１４］、基于 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｃｕｔ［１５］和基于ＮｅｔＣｌｕｓ［１６］）和我们提出的 ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算
法在两个数据集上进行测试．图６分别表示在 ＤＢＬＰ数
据集和ＡＭｉｎｅｒ数据集上，本文方法和对比离群点检测
算法的ＦＭｅａｓｕｒｅ值．结果表明 ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法明显优
于其他五种算法．ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法将目标对象、属性对
象以及其链接的语义信息提取出来．通过对目标对象

聚类来找出离群的属性对象．在离群点检测的过程中，
若属性对象分布在目标对象聚类的数量越多，属性对

象的离群因子越大，当大于给定阈值时，该属性对象即

被视为离群点．因此，我们能有效识别出二分网络中存
在的离群点．而且在聚类前进行排序，减少了迭代的次
数，提高了准确率．

在第５个实验中，我们对算法的效率进行测试．实
验结果如图７所示，基于 Ｒａｎｋ－Ｋｍｅａｎｓ离群点检测算
法的运行时间明显少于基于 Ｋｍｅａｎｓ离群点检测算法
的运行时间．ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法的时间开销主要花费在排
序、聚类和离群点检测上．在实验中，目标对象的数量
为ｎ，聚类的个数为ｋ．因此，排序部分的时间复杂度为
Ｏ（ｎ２）；聚类部分计算的时间复杂度 Ｏ（ｎｋ）；离群点检
测部分的时间复杂度为 Ｏ（ｎ）．随着数据量的增加，算
法消耗的时间呈线性增长趋势而非指数增长趋势，聚

类前引入排序过程．给出了目标对象的初始聚类，加速
了聚类的过程，很大程度上减少了迭代次数，不仅提高

了聚类的准确率，而且提高了效率．

６　结论
　　本文针对双类型异质信息网络提出了一种基于排
序和聚类的离群点检测方法．从异质信息网络中抽取

６８２



书书书

第　２　期 彭　涛：双类型异质网中基于排序和聚类的离群点检测方法

目标对象和属性对象，排序与聚类相结合，提高了算法

的准确率和效率．我们引入了双类型异质信息网络离
群因子的概念，从离群的属性对象这个新的角度检测

异质信息网络中的离群点，找出在目标对象聚类领域

分布不唯一的属性对象．与 ＢＭＳｉｍ算法、ＣＤＯｕｔｌｉｅｒｓ算
法、基于 Ｋｍｅａｎｓ、基于 ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ和基于 ＮｅｔＣｌｕｓ
离群点检测算法进行对比，并且在 ＤＢＬＰ和 ＡＭｉｎｅｒ数
据集上得到了有效的验证，显示出 ＲＫＢＯｕｔｌｉｅｒ算法的
有效性．
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