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基于特征子图的异构信息网络节点相似性度量 *
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摘 要：为解决异构信息网络相似性度量的问题，提出了基于节点特征子图的节点相似性度量算法，通过节点

特征子图的最大公共子图与最小公共超图之间的差异性，进行节点间的相似性度量。 该算法以图理论为基础，

根据连边的不同类型设定不同权值，在考虑节点信息相似的同时，加入节点在网络中的结构信息，最大程度地

利用了异构信息网络所富含的信息。 实验结果表明，提出的算法具有较好的性能和有效性。
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Abstract： To solve the problem in measuring the similarity of heterogeneous information networks， a similarity

measuring algorithm was proposed. It calculates the difference between the maximum common sub-graph and

minimum common hyper-graph， based on feature sub-graph of the current node. The algorithm takes graph theory as

its foundation， set different weight to different kinds of edges， considers nodes information as well as graph to

topological information， and makes full use of the information in heterogeneous network. The result shows that the

proposed algorithm has wonderful effectiveness and efficiency.
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1 引言

随着信息技术的不断发展，对基于图论的复杂网络进

行深入研究已成为可能，复杂网络的相关研究也逐渐成为

学术界关注的热点，信息网络（info-network）作为复杂网络的重

要特殊形式，为复杂网络问题求解提供了一个有效途径。

相比信息网络中的同构信息网络，异构信息网络包含

更为丰富和复杂的信息。学术网络是典型的异构信息网络

实例，网络中包含作者、论文、会议或刊物、研究领域、关键

词等节点类型，这些节点连接在一起 ，构成了错综复杂的
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关系，形成了包括作者—论文、论文—会议或刊物、作者—

研究领域、论文—关键词等多种类型的边。

节点相似性度量在数据挖掘中应用非常广泛 ， 如分

类、聚类、节点排名等问题，通过计算节点之间的相似性 ，

可以进行 Top-K 的相似性节点查询，利用节点的相似性完

成协同过滤等数据挖掘任务。 然而，目前大部分的节点相

似性度量都是基于同构网络，在计算节点的相似度时并没

有考虑不同路径所具有的不同语义， 具有一定局限性，因

而，不能直接采用针对同构网络节点的相似性度量方法来

解决异构信息网络的节点相似性度量问题。

本文提出一种基于节点特征子图的节点相似性（feature

sub-graph based node similarity，SUBFG-SIM） 度量算法 ，通

过计算节点特征子图的最大公共子图与最小公共超图之

间的差异性来度量节点间的相似性。 该方法以图理论为基

础，根据连边的不同类型设定不同权值 ，并且在考虑节点

信息相似的同时，加入节点在网络中的结构信息 ，最大程

度地利用异构信息网络所富含的信息。

2 相关工作

Han 和 Yu 等人在参考文献［1，2］中正式提出和倡导信

息网络这一新概念 ， 给出了信息网络的形式化定义和性

质。参考文献［3］首次提出了基于图数据集的信息网络在线

分析处理问题，提出并定义了信息维 、拓扑维的概念以及

信息网络探索性的设计和框架 。 参考文献 ［4］提出了基于

Graph-OLAP 建模的双星模型， 该模型较好地解决了基于

Graph-OLAP 的数据立方体建模问题。

对于同构图中节点相似度的研究已经有很长的历史，

计算节点相似度的常用度量有 Jacard 距离 ［5］、cosine 相似度 ［5］

等。 最近的相关研究中，参考文献［6］提出了 PPR（personalized

page rank）算法，PPR 算法是一种非对称的度量方法，通过

度量从定点 A 出发通过随机游走模型到定点 B 的概率来

表示两个定点之间的相似性。参考文献［7］提出 SimRank 算

法 ，SimRank 是基于图中节点的结构上下文相似度的算

法，其中，结构上下文相似度通过迭代计算两个节点邻居

的相似度得到。 然而这些方法都是基于同构网络提出的度

量，并不能直接用于异构信息网络。

针对异构网络，参考文献 ［8］提出了 ObjectRank 算法 ，

并首次表明了网络中的异构链接会对随机游走模型结果

产生影响。然而 ObjectRank 算法在为各种不同的异构边分

配权重时，采用了固定的方式 ，不能体现用户对不同类型

连边的喜好程度 。 参考文献 ［5］提出了一种基于元路径

（meta-path）的异构信息网络节点相似性度量算法，该算法

基于对节点在网络中路径的分析 ， 首次提出元路径的概

念，通过计算节点之间元路径的相似性来度量两个节点的

相似度。 然而该方法路径形式过于单一，未能有效利用图

论处理网络问题，并且该方法对不同连边赋予相同的权重，

与现实网络中不同连边具有不同影响力的特征不符。

3 异构信息网络的图相关定义

异构信息网络的图相关定义如下。

（1）异构信息网络

设网络 G （V，E，T，R，φ，ψ）的所有节点属于有限集合 V，

所有边属于有限集合 E，节点类型有限集合为 T，边类型有

限集合为 R，若对所有的节点和节点类型存在函数 φ 满足

φ：V→T，且对于所有边和边类型存在函数 ψ 满足 ψ：E→R。

当 |T|＞1 或者 |R |＞1 时，称网络 G 为异构信息网络 ；当 |T|=1

并且 |R|=1 时，G 为同构信息网络。 为了便于描述，如无特

殊说明，本文后续提到的图网络均指异构信息网络图。

（2）异构信息网络中的子图

对于图 G1 和 G2，G1 是 G2 的子图，表示为 G1∈G2，必须

满足：V1∈V2，E1∈E2，T1∈T2，R1∈R2， φ1（x）=φ2（x） ∀x ∈V1，

ψ1（x）=ψ2（x） ∀x ∈E1。 对于 G1 和 G2，若 G1 是 G2 的子图，则

G2 被称为 G1 的超图。

（3）异构信息网络中的公共子图

如果图 是 G1 与 G2 的公共子图 ，需要满足 ： ∈G1 并

且 ∈G2。 若不存在比 更大的 G1 与 G2 的公共子图，则 为

G1 与 G2 的最大公共子图。

（4）异构信息网络中的公共超图

如果图 是 G1 与 G2 的公共超图， 需要满足：G1∈ 并

且 G2∈ 。 若不存在比 更小的 G1 与 G2 的公共超图，则

为 G1 与 G2 的最小公共超图。

（5）异构信息网络中的图同构

图 G1 与 G2 同构 ，可表示为 G1≌G2，必须存在一个双

射 函 数 f：V1 →V2， 使 得 G1 和 G2 满 足 ： ，

，T1=T2，R1=R2，f （φ1）=φ2，

f（ψ1）=ψ2。

异构信息网络图同构的条件中，未对节点或者边所带

的信息做任何限定， 但要求节点类型和边类型一一对应，

这与传统图同构有一定区别，传统图同构只要求结构上相

同即满足条件，异构信息网络由于存在多种类型的节点和
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边，除在结构上有要求外，对节点和边类型也进行了限定。

（6）异构信息网络中的公共同构子图

如果图 是 G1 与 G2 的公共同构子图 ，需要满足： 1∈

G1， 2∈G2， 1≌ 2≌ 。 若不存在比 更大的 G1 与 G2 的公

共同构子图，则 为 G1 与 G2 的最大公共同构子图。

（7）异构信息网络中的公共同构超图

如果图 是 G1 与 G2 的公共同构超图， 需要满足：G1∈

1，G2∈ 2， 1≌ 2≌ 。 若不存在比 更小的 G1 与 G2 的公

共同构超图，则 为 G1 与 G2 的最小公共同构超图。

4 异构信息网络图相似性度量

本节提出了基于超图和子图差异性比较的异构信息

网络图相似性度量。将异构信息网络图相似性度量分为信

息相似性度量与结构相似性度量两类，其中 ，信息相似性

度量要求考虑节点和边所属的类型以及其带有的信息，而

结构相似性度量只关注网络的拓扑结构，即只考虑节点和

边的所属类型，而不关注其带有的相关信息。

对于图 G1 和 G2，G1 与 G2 的最小公共超图 与最大公

共子图 的差异性被定义为异构信息网络中图之间的信息

相似度 （graph information similarity，GISIM），因此 ，G1 与 G2

的信息相似度可用式（1）表示。

（1）

其中，|T|表示 中的节点类型数，ti∈T，|ti|表示 中类型

为 ti 的节点个数 ， |R |表示 中边的类型数 ，rj∈R， |rj|表示

图 中类型为 rj 的边数，|rj＇|表示 中类型为 rj＇的边数，mi 表

示类型为 ti 的节点在计算相似性度量时的权重，nj 表示类

型为 rj 的边在计算相似性度量时的权重，mi 和 nj 满足 0≤

mi≤1、0≤nj≤1 和
 |T|

  i = 1
∑mi+

 |R|

  j = 1
∑nj=1。

对于图 G1 和 G2，G1 与 G2 的最小公共同构超图 与最

大公共同构子图 的差异性被定义为异构信息网络中图之

间的结构相似度（graph structural similarity，GSIM），因此，G1

与 G2 的结构相似度可用式（2）表示。

（2）

式 （2）和式 （1）具有相同的表述形式 ，但式 （2）所用的

超图和子图为同构公共超图与同构公共子图。

5 基于节点特征子图的异构信息网络相似

性度量算法

异构信息网络中存在多种类型的节点， 节点间连接着

错综复杂的边，确定一个节点在网络中的意义以及找出一

种节点类型与网络中其他节点类型之间的关系，对于研究

异构信息网络非常重要。 传统图论中节点间的度、中心性

等都是衡量节点间关系的重要指标，其主要依据是节点间

的结构信息，而在异构信息网络中存在很多类型节点通过

其他节点建立联系的情况，传统单一的度量方法不适用于

异构信息网络。 本节针对异构信息网络的特点，提出基于

节点特征子图的 SUBFG-SIM 度量算法。

在网络 G 中能够连接两种节点类型 t1 和 tL+1 的模式

， 若满足条件 ：ri∈R 且 1≤

i≤L；ti∈T 且 1≤i≤L+1；∀i，j 满足 ti≠tj， 且 1≤i≤L+1，

1≤j≤L+1， 则模式 M 被称为异构信息网络节点间关联模

式。 其中，连接节点的边类型数量 L 表示该模式的长度，连

接两种类型的所有关联模式中，L 最小的模式为最短关联

模式，表示异构信息网络中不同类型节点间最密切的联系

程度。

在网络 G 中连接两种不同类型节点 υt1 和 υt2 的路径

， 若路径 P 满足节点类型 t1 和 t2

的关联模式，则路径 P 被称为节点 υt1 和 υt2 的关联路径；若

路径 P 符合节点类型 t1 和 t2 间的最短关联模式， 则路径 P

为节点间的最短关联路径，两个节点可能不存在最短关联

路径。

在网络 G 中，与节点 υ 之间存在最短关联路径的所有

节点及最短关联路径中的边所构成的网络为异构信息网

络节点特征子图（feature sub-graph，SUBFG），即 GF=Ui=1
n Pi，其

中｛P1，P2，…，Pn｝表示节点 υ 与其他类型节点间存在的所有最

短关联路径的集合。

设网络 G 中同种类型节点 x 和 y 的特征子图分别为

Gx 和 Gy，则基于特征子图的节点相似性（SUBFG-SIM）度量

可表示为：

（3）

其中， 为 Gx 和 Gy 的最小公共超图， 为 Gx 和 Gy 的最
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大公共子图。 相关因子计算方法与式（1）相同，虽然在计算

SUBFG-SIM 时， 没有利用结构相似度计算图的结构相似

度，但是在选取相关的特征子图时，已经利用了图的结构

信息。

6 异构信息网络节点相似性度量相关算法

本节提出了基于 SUBFG-SIM 的异构网络 Top-K 相似

节点查询算法以及基于 SUBFG-SIM 的社区发现算法。

网络中的节点相似性度量对网络节点间关系的研究以

及对整个网络的研究都非常重要，Top-K 相似节点查询能

够找出指定节点在网络中最相似的 K 个节点且给出排名。

异构信息网络中 Top-K 相似节点查询算法如算法 1 所示。

Top-K 相似查询算法的时间复杂度取决于查询类型节点的

数量 n 以及节点特征子图中节点和边类型的数量 m， 时间

复杂度为 O（m×n），在异构信息网络中节点和边的类型远小

于节点和边的数量，因此，相似查询算法的时间复杂度接

近于 O（n）。

算法 1 异构信息网络 Top-K 相似节点查询

输入：异构信息网络 G，t 类型节点 V0，查询数量 k，节

点类型与边类型的权重比 W；

输出：最相似的 K 个节点及排名列表 TopList；

List = ；

vPathSet = getPathSet（G，V0）；／／获取 V0 所有最短关联路径

vFSG = getFSG（vPathSet，V0）；／／获取节点 V0 的特征子图

For each Vi in Vt Do

pathSet = getPathSet （G，Vi）；／／获取Vi 的所有最短关联

路径

FSG = getFSG（pathSet， Vi）； ／／获取节点Vi 的特征子图

minSuperG = getMinSuperG （vFSG，FSG）；／／获取最小公

共超图

maxSubG = getMaxSubG （vFSG，FSG）；／／获取最大公共

子图

FSGSim = getSim（minSuperG，maxSubG，W）； ／ ／计算相

似度

List.put（Vi，SGSim）； ／／将Vi 和相似度放入列表

End For

TopList = ；

TopList = getTopList（List，k）；／／获取相似度前 k 的节点

顺序列表

随着复杂网络研究的不断深入，针对复杂网络社区发

现的研究也备受关注。 传统复杂网络的社区发现算法非常

多，包括基于图分割、基于模块度、基于谱聚类、基于层次

聚类的算法等 ［9］。 根据本文提出的异构信息网络节点相似

性度量理论，可以将传统复杂网络的部分社区发现算法扩

展到异构信息网络的社区发现中。 本文采用基于层次聚类

的社区发现算法。

对异构信息网络中同种类型但没有边相连的节点进

行社区发现。 基于层次聚类的社区发现算法在聚类过程中

未限定聚类数量 k， 而是将聚类过程保存， 这样可以根据

需要调整 k 值 ，得到更符合要求的聚类结果 ，具体过程见

算法 2。

算法 2 基于层次聚类的社区发现算法

输入：异构信息网络 G，社区发现节点类型 t，社区发

现个数 k，节点类型与边类型权重比 W；

输出：社区发现结果 Communitys；

Vt= getV（G，t）；／／获取信息网络 G 中类型为 t 的所有节点

simMatrix = initializeSimMatrix（Vt）；／／初始化相似矩阵

clusters = initializeClusters（simMatrix）；／／初始化类簇

clusterSet = ；／／层次聚类过程

repeat

minClusters（i，j）= getMinClusters（）；／／ 获取最相近的两

个类簇 i 和j

cluster（k）= mergeClusters（i，j）；／／合并簇

clusters.add（cluste（k））；／／合并的新簇加入类簇中

clusters.remove（cluster（i））；／／移除已合并簇

clusters.remove（cluster（j））；／／移除已合并簇

clusterSet.add（i，j，k）；／／记录层次聚类过程

until clusters.size.equal（1）；／／直到所有簇合并结束

Communitys = getCluters（clusterSet，k）；／／根据层次聚类

获取k个社区

7 实验分析

7.1 实验数据及实验平台

本 文 实 验 平 台 中 的 处 理 器 采 用 Intel 的 酷 睿 i5

4258U，CPU 主频为 2.4 GHz， 操作系统为 MacOS 10.9，内

存为 8 GB，硬盘为 256 GB 固态硬盘，编程语言为 Java，数

据库为 MySQL 5.1.7。

实验采用 DBLP 数据集，得到的异构学术信息网络包

含 4 种类型的节点以及 3 种类型的边，相关的统计数据见

表 1 和表 2，其中关键词由论文题目中出现的单词去除停
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表 1 学术网络中节点类型及数量

表 2 学术网络中边类型及数量

作者 论文 会议 关键词

fullDBLP 913 312 1 348 545 6 485 129 226

CCF DBLP 304 742 358 118 280 45 551

作者—论文 论文—会议 论文—关键字

fullDBLP 4 246 559 1 348 545 9 518 924

CCF DBLP 1 113 476 358 118 2 501 663

排名 Tang Changjie Han Jiawei SubFG-Sim PathSim-AP PathSim-PAP

1 Qiao Shaojie Philip S Yu Christos Faloutsos Christos Faloutsos Christos Faloutsos

2 Li Chuan Pei Jian Sun Jimeng Spiros Papadimitriou Han Jiawei

3 Duan Lei Yan Xifeng Spiros Papadimitriou Sun Jimeng Rakesh Agrawal

4 Zuo Jie Sun Yizhou Agma J M Traina Pan Jiayu Pei Jian

5 Zhang Tianqing Aggarwal Charu C Caetano Traina Jr Agma J M Traina Charu C Aggarwal

6 Qiu Jiangtao Gao Jing Pan Jiayu Jure Leskovec H V Jagadish

7 Peng Jing Fan Wei Jure Leskovec Caetano Traina Jr Raghu Ramakrishnan

8 Dai Shucheng Wang Ke Philip S Yu Tong Hanghang Nick Koudas

9 Liu Yintian Jin Xin Tong Hanghang Deepayan Chakrabarti Surajit Chaudhuri

10 Yang Ning Wang Haixun Dimitrios Gunopulos Flip Korn Divesh Srivastava

表 3 前 10 名相似作者的查询实验结果

图 1 基于层次聚类的聚类树

用词操作后得到。 本文采用全部数据（fullDBLP）和抽取中

国计算机学会（CCF）推荐的计算机相关国际学术会议所涉

及的数据集（CCF DBLP）分别进行多组实验。

7.2 基于特征子图的 Top-K 查询实验

本实验从 DBLP 数据集中选取具有代表性的作者，从

全数据集中找出这些作者与各节点最相似的 10 个节点。

表 3 为相似作者的查询实验结果 ， 本实验给出作者

Tang Changjie 和 Han Jiawei 在 fullDBLP 数据集中最相似

的 10 个作者。 为验证结果的正确性 ，在学术搜索引擎上

分别搜索了排名前 10 的与 Tang Changjie 最相似的作者 ，

结果表明这些研究者都是他的博士学生， 属于同一组织机

构， 且以合作者的方式共同发表了诸多相似领域的论文。

表 3 中与 Han Jiawei 最相似的 Philip S Yu 则是来自不同

学校的数据挖掘领域的知名教授，他们与自己的学生以及

相关学者在相似领域的会议上合作发表了诸多论文。

表 3 的右半部分列举了利用本文所提方法与 PathSim

方法分别计算出的与 Christos Faloutso 相似的 Top-10 作者

的结果，由于该方法作者所做实验数据集截至 2009 年，为

保证对比效果，本文也将查询范围缩小到 2009 年。 分析实

验结果发现，二者找出的相似度 Top-10 作者集合有相当数

量是重合的，由此证明了本文所提方法确实能有效度量两

个节点的相似程度。

7.3 社区发现算法实验

本文选用 CCF DBLP 数据集中的会议作为社区发现

算法关注的节点类型 ，CCF DBLP 中共包含 10 个领域共

280 个会议。 实验的评价方法为将社区发现结果与 CCF 对

计算机相关会议所属领域的分类进行对比，以评价社区发

现方法的有效性。 本文将聚类所得到类簇中出现次数最多

的领域作为该类簇的类别，类簇中的其他领域被认为是错

误的划分，最后计算所有类簇中正确划分的会议数与会议

总个数的比值，得到社区发现算法的正确率。

基于层次聚类的聚类树如图 1 所示，聚类的正确率在

图 2 中给出。 由图 2 可知，类簇数量越多，社区发现的准确

性越高，但当类簇数量达到 19 个时，会出现一个会议属于

一类的情况，本文以此作为社区发现的临界点，选取 18 个

类簇作为社区发现结果， 此时社区发现准确率为 74.64%。

通过对社区发现结果的分析可知，影响聚类准确率的因素

主要是部分会议领域直接存在交叉甚至非常接近 ， 例如

CCF 所给会议推荐目录将数据挖掘领域与人工智能两个

领域分别列出 ，但实际上这两个领域非常接近 ，很多研究

人员会同时活跃这在两个领域发表论文，因而 ，这两类会

议在社区发现中区分难度较大。
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图 2 不同聚类数时的聚类准确率

图 4 读取数据库查询 Top-K 会议时间消耗情况

图 6 读取内存查询 Top-K 会议时间消耗情况

图 3 读取数据库查询 Top-K 作者时间消耗情况

图 5 读取内存查询 Top-K 作者时间消耗情况

上述实验结果表明，本文提出的相似度模型能够有效

地对异构信息网络节点间的相似程度进行度量。

7.4 实验性能分析

图 3 和图 4 给出了读取数据库时查询范围对 Top-K

查询时间消耗的影响 。 图 3 表明 Top-K 作者相似度查询

时间随着查询范围的增大基本呈线性增长 ，而图 4 表明

Top-K 会议相似度查询速度会越来越快 ， 并不是呈现线

性增长 ，其原因在于读取部分数据后 ，已经将大部分作

者等其他相关信息读入内存中 ，因而所需时间变少 。 图 5

和图 6 给出将所有信息读入内存时查询范围的变化对

Top-K 相似度查询时间消耗的影响 。 从图 5 和图 6 可以

看出 ， 查询时间随着查询范围的增加基本呈线性增长 。

实验表明， 本文提出的 Top-K 查询能够适应大规模数据

集的应用 。

8 结束语

本文首先提出了异构信息网络节点特征子图的概念，节

点特征子图用来衡量节点在网络中与其他节点的关联以及

结构；然后，基于异构信息网络图相似模型对节点特征子图

进行相似度计算；最后，提出基于节点相似度的异构信息网

络 Top-K 相似节点查询算法及基于层次聚类的异构信息网

络社区发现算法。 实验表明，基于节点特征子图的相似性度

量能较好地反映节点间的相似程度。 由于异构信息网络的图

匹配问题与传统图匹配问题具有本质区别，并具有重要的研

究意义，因此，将提出的异构信息网络中图相似度模型用于

解决异构信息网络中的图匹配问题，将是未来工作的研究重点。
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固定长途电话通话时长合计 万分钟 4 011 236.0 -10.0 448 216.7

  国内长途电话通话时长 万分钟 3 935 400.3 -9.6 439 974.2
  国际电话通话时长 万分钟 43 320.0 -32.0 4 565.0

  港澳台电话通话时长 万分钟 32 515.7 -20.0 3 677.5
移动电话通话时长合计（含本地） 万分钟 219 894 124.6 1.8 245 54 444.7
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注：（1）收入增长率按可比口径计算；（2）固定长途电话通话时长和移动电话通话时长均包含相应的 IP 电话通话时长；（3）通话时长各项指标均为去话通话时长。
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