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一 种新的随机游走的异构网络节点排序算法研究 

贾丽娟 

(西北民族大学数学与计算机科学学院 兰州730030) 

摘 要 异构网络中往往包含多种不同类型的节点。为了满足用户对不同类型节点的检索需求，需要对不同类型的 

节点进行排序。同时鉴于用户对不同类型节点的检索需求不同，提 出了一种基于随机游走的异构网络节点排序算法， 

以提高检索结果的性能。首先，对包含用户、图片和文本内容的异构网络进行了形式化描述。其次，对异构网络 中节 

点之间的相似性进行了定义，并提 出了一种包含不同类型邻居节点的相似性计算方法。接下来，基于随机游走思想提 

出了节点重要性的计算算法，并分析了随机游走模型中偏好 向量的选取方法。最后采用大量真实数据进行了实验验 

证 ，结果证明了提 出的方法在处理信息检索请求时的有效性。 
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Random W alk Based Node Ranking Algorithm in Heterogeneous Networks 
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Abstract There are usually nodes of different types in heterogeneous networks．In order to satisfy requests of informa— 

tion retrieval for different types from users。different types of nodes need raking．In order to solve the above problem 

and improve the effectiveness at the same time，this paper proposed a random walk based node ranking algorithm in he- 

terogeneous networks．Firstly，we formally described a heterogeneous network including nodes of users，images and 

text．Secondly，we defined the similarity between nodes，and proposed a modified similarity measure that includes neigh— 

bors of different types．Thirdly，we proposed an algorithm for computing importance of node based on random walk，and 

analyzed the selection of bias vector in the random walk mode1．Finally，according to massive experiments on real data— 

set，we validated the effectiveness of the proposed approach while handling users’request in information retrieva1． 
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在 Web 2．0时代，图片检索是社会网络应用中的重要研 

究内容之一[1]。随着网络中图片数量的急剧增长，Facebook 

和 Flickr等社会网络聚集了大量用户上传 的图片，基于用户 

关键字查询的图片检索方法可以有效应用图片库中的图片为 

用户提供不同的服务[2]。虽然学术界和工业界对文本内容的 

排名和检索有广泛而深入的研究，但是基于关键字的图片搜 

索还处于起步状态。在文本内容检索中，系统根据文档间的 

链接关系对文档的重要性进行排名，最著名的文档排名方法 

是学者秦拯[3]提出的 PageRank排序算法 ，该方法根据已访 

问的链接对块进行相关性反馈，最后得出了较好的搜索精确 

度，但是对于数据量较大的文本网页，其效率较低；学者邝 

砾l_43提出了采用倒排表对文档集合中的所有单词建立倒排索 

引，在响应用户的关键字查询时，将包含关键字的文档按照已 

经确定的重要性进行排序并返回给用户，该方法能够很好地 

对文档进行排序，但是对于数据量较大的文档集合 ，该方法排 

序效率同样较低。 

区别于文本文档，社会网络中包含了丰富的不同层次的 

异构实体信息 ，如用户、社团、图片、标签、评论、描述文本等， 

以及实体间的相互联系[5]。在基于关键字的图片检索过程 

中，可以充分利用网络中的异构实体及连接信息，进一步加强 

图片检索的用户体验。本文将社会网络中的异构信息抽象为 

用户、图片和文本[6]，经过抽象后，社会网络变成了一个包含 

用户、图片和文本 3种实体以及实体间相互联系的异构网络， 

并可以将该异构网络用图论的方式进行描述。在该异构网络 

的各种类型的连接中，用户与图片之间的连接表明了用户对 

图片的偏好 ，文本与图片之间的连接表明了图片的文本描述， 

用户与用户之间的连接表明了社会网络关系[7]。由于该异构 

网络 中包含着多种类型的节点和连接，因此基于关键字的图 

片检索变得更加复杂。 

本文为了处理用户对不同类型节点的查询请求，在研究 

了异构网络中的节点排序基础上 ，提出了一种基于随机游走 

的异构网络节点排序算法；对包含用户、图片和文本内容的异 

构网络进行了形式化描述；对异构网络中节点之间的相似性 

进行 了定义，并提出了一种包含不同类型邻居节点的相似性 
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计算方法。最后采用大量真实数据进行了实验验证，结果表 

明了本文提出的方法在处理信息检索请求时的有效性。 

1 异构网络模型 

由于社会网络中含有多种不同类型的节点，如用户 、图片 

和文本等信息，本文定义如下的异构网络模型。异构网络中 

含有的节点类型集合为 D，并且 lDl—N≥2。异构 网络为 

G一( ，E，C)，其中节点 ∈ 的类型为 ∈N，边集合 中的 

元素( ， )∈E，内容集合 C中的元素C 与节点 之间是 
一 一 对应的。用节点的内容计算节点之间的相似性 ，从而描 

述节点之间的隐式连接。当 N一1时，网络中仅仅包含一种 

类型的节点，因而是同构的网络。 

给定异构网络G，可以将其转化为 N个同构的子网络以 

及子网络间的相互连接。如图 1所示，每个子网络 G 仅仅 

包含类型为 ∈D的所有节点，以及该类型节点之间的相互 

连接，对于异构的连接( ， )∈EH( ≠ ，)，在子网络 

G』 和 G 之间建立一条边。异构网络 G与其转化为的子网 

络之间的关系表示为： 

(G)=V(Or1)UV(Gr2)U⋯UV(GrN) 

E(G)=V(GT1)UV(Gr2)U⋯UV(GTN)UEH (1) 

C(G)=C(GTI)UC(Gr~)U⋯UC(G~N) 

其中， 为 G 中端节点类型不 同的异构连接 ，元素 ( ”． 

)∈E“(L≠ ，)在转化后的网络中连接两个不同的子网 

络 GT．和 。 

图 1 异构网络的子网络抽象 

以上所述为通用的异构网络模型。为了对该模型进行实 

例化从而使其适用于本文研究的社会网络中的图片排名，需 

要将节点的类型实例化为用户、图片和文本 3种类型。实例 

化过程如下： 

· 用户是社会网络中最基本的节点类型。在社会网络 

中，用户可以标记图片，进行评论 ，或者加入具有相似兴趣的 

用户团体。用户与用户之间的连接为社会网络连接；用户与 

图片之间的连接表示用户发布了该图片；用户与文本之间的 

连接表示用户发布了相关的评论或者进行了相应的标记行 

为。 

· 图片是图片共享社会网络特有的节点类型，也是本文 

研究的排序算法的实体。图片与文本之间的连接表示相应的 

文本内容为图片的评论或者标记等。此外，为了考虑图片之 

间的相似性，在一定的相似性阈值下引入了图片和图片之间 

的隐式连接。 

· 文本主要用于描述图片的内容 。文本与用户以及图片 

之间连接的描述同上。 

在 Web 2．0应用中，大多网络中都包含用户、图片和文 

本 3种类型的信息，因而都可以用上述的异构网络模型进行 

描述。 
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2 基于随机游走的图片排序 

在异构网络中，为了响应用户对图片的检索，本文采用随 

机游走的方法对图片进行排名。令异构网络中的节点类型集 

合为 D一{T，j，A}， 表示文本节点， 表示图片节点， 表 

示用户节点。为了有效地对节点进行排序，用随机游走在异 

构网络上的稳态概率 表示节点 的重要性。 

异构网络中除了包含显式的连接外，还需要根据节点间 

的相似性计算出相应的隐式连接。本节首先定义了不同类型 

节点的相似性计算方法，然后提出了一种异构网络上基于随 

机游走的节点排序算法，最后分析了随机游走过程中偏好向 

量的选取方法。 

2．1 相似性定义 

对于类型为h∈D的两个节点 和 ，它们之间的相似 

性定义为 =sim(c)i， )，其中 和C 分别为节点 和 

的内容。由于随机游走过程直接对相似性值进行编码，因而 

节点间的相似性影响着随机游走的方向。 

相似性函数根据两个节点的内容将取值在[0，1]上，即 

sire：(c，c)一[O，1]。对于不同类型的节点，应当采用不同的 

相似性计算方法。 的值越大，表明两个节点之间的内容越 

相似 ，反之表明两个节点越不相似。对于图片、文本和用户 3 

种类型的节点，相应的相似性计算方法分别如下。 

· 图片：为了计算图片 和 之间的相似性，分别将这 

两个图片用列向量 wi和 W 表示 ，然后采用如下 3种方法计 

算相似性 。 

1．单词的共现数(number of co-occurrence term，COT)： 

s 一 一 

其中 (·)为项敏感阶跃函数，(·>为内积。 

2．词频(term frequency，TF)： 

s 一 (3) 

3．TF一Ⅲ)F(tenn frequency-inverse document frequency)： 

一 — —  — — 一  f4) 

{I,／K ·Wi lI·ll · ll ⋯ 

其中，K是对角矩阵，矩阵中的元素 K 为单词 i的反向文档 

频率的对数的平方，即K 一(1。g瓦否覃蠢学 )。。 
<·，·)K为经过 Hermitian矩阵 K特征化后的内积。 

· 文本：应用规范化后的单词共现比例作为文本间的相 

似性。给定文本节点 和 ，分别用它们 的词频来表示 内 

容 c 和c，，那么 

S 一 (5) 

其中， (·)和(·>的定义同式(2)，分子表示两个文本中匹配 

的单词的个数。 

· 用户 ：本文将用户分为若干组，同一组内用户的相似性 

为 1，不同组之间的用户的相似性为 0。如果采用用户组来表 

示矩阵，那么有 SA—I。 

采用上述的相似性定义进行随机游走时，仅仅考虑 了相 

同类型节点之间的相似性 ，而忽视了其它类型节点对该类型 

节点的影响。为此 ，本文将相同类型节点之间的相似性定义 

进行扩展 ，使其既包含相同类型节点的影响，也包含不同类型 

一 



节点的影响。本文采用类似于 SimRank_8 的思想，即两个节 

点的相似性递归地依赖于与节点相连的邻居节点。区别于 

SimRank，本文中的邻居节点既包含同类型的节点，也包含不 

同类型的节点。以图片节点为例，给定节点 和 ；，修改后 

的相似性S 为 ： 

一  
， ， ，S ，yT) 

一 S + ∑ ( ∑ S h r hr2) (6) 
’ 

。 

n∈ 

其中，节点集合 和V2中的节点分别为 和 j的邻居节 

点 ，并且满足 一{ l ∈ ，(i， )∈E }， 为类型为 h的 

权重。当 h=A或者 时， 和 § 的定义同上。如果分别用 

d和 表示不同类型的节点，那么修改后的节点相似性可用 

如下矩阵形式表示： 

一  + ∑ 口 L R S R L珊 (7) 
h∈D {dj’ 

其中，L 为G 与G 之间的连接，当节点 i和J之间存在连 

接时， 一1，否则增 一O；Rh为对角矩阵，并且磁 一 。 

2．2 随机游走算法 

对节点之间的相似性定义进行修改后(见式(7))，在每个 

子网络内分别进行随机游走过程，从而确定节点的相对重要 

性 。用 a表示随机游走过程的重启概率，P表示重启后节点 

的偏好向量(该向量依赖于用户的查询)，那么节点在第 t次 

迭代后的重要性值向量的计算公式如下： 

r‘ 一aS D一 r‘ +(1—— )P (8) 

其中，D为对角矩阵，并且满足 Di 一 ∑ S 。根据式(8)所 

示的随机游走模型 ，本文提出了 HeteroRank算法用于计算 

节点的重要性，算法的伪代码如下所示。 

算法 HeteroRank 

输入：每种类型节点 dED的相似性矩阵 sd，网络中的异构连接 E ， 

以及参数 a和 B； 

输出：每种类型节点 dED的重要性向量 r ； 

1．根据式(9)、式(1O)初始化偏好向量 p； 

2．令 r 。 一El／n~N×1； 

3．Repeat 

4． For每个子网络类型 hED do 

5． 根据式(7)计算修改后的相似性矩阵§ ； 

6． 应用式(8)进行随机游走计算 rh ”； 

7． Endfor 

8． t；一t+ 1 

9．Until rd收敛或者满足最大迭代次数； 

lO．输出VdE13，r 

在算法 HeteroRank中，首先要确定偏好向量 p，具体方 

法见 2．3小节。在对 r 进行初始化后 ，算法进入循环阶段 。 

在应用式(8)计算 。时，采用矩阵计算时计算量会非常大， 

本文采用随机游走采样的方法进行。随机游走的采样方法可 

参见文献[9]。 

2．3 查询偏好向量选取 

在式(8)中，偏好向量 p是查询敏感的，通过调整 p的取 

值可以适应不同的用户查询，从而满足查询的个性化需求 。 

给定查询Q，节点类型 T的节点为v7(1≤ ≤ )及相应的内 

容c『，其偏好向量可通过如下公式计算。 

p 一g( sim(qj，cT)) (9) 

其中，g为泛化函数，用来保证偏好 向量 p中元素的和为 1； 

sim(qj，cT)为 Q中第 J个查询关键字与文本节点 ’之间的 

语义相似性。 

通过指定偏好向量 p，上述随机游走算法不仅可以用于 

查询关键字，还可以用来进行图片的检索。为了确保可以通 

过图片进行检索，需要在图片子网络内进行随机游走，并根据 

查询图片和图片库中图片间的相似性来初始化偏好向量 p。 

在图片查询时，偏好向量 p的计算方法如下。 

=g(sim(q，c )) (1O) 

3 实验结果与分析 

3．1 数据集与评价指标 

实验采用公开的 Flickr数据集[1 。该数据集中包括 140 

个用户组 ，每个组中的用户都关于某个领域有着相同的兴趣。 

此外 ，该 数据集包 含 118000张 图片，这 些 图片中共包含 

150000个不同的文本标签。在对文本信息去除停止词并提 

取词干后，选取出现频率最高的 500个单词作为图片的标记 

集合。本文采用信息检索的查准率(Precision)、召回率(Re— 

cal1)、AP(Average Precision)和 MAP(Mean Average Preci— 

sion)E“]作为算法性能评估的指标。 

3．2 实验结果 

为了评估算法的性能，将本文提出的HeteroRank算法 

与SVMRank[ ]和VisualRankE”]两种算法进行对比。 

首先，实验对比了3种算法的查准率和召回率，实验结果 

如图 2所示。从该图中可以看出，SVMRank和 VisualRank 

两种算法 的 Precision-Recal1分布相近，而本文提出的Hetero- 

Rank算法的分布位于其它两种算法右上方。这表 明，当查询 

结果具有相同的 Precision(或者 Recal1)时，HeteroRank算法 

的Recall(或者Precision)优于其它两种算法，因而Hetero-Rank 

算法具有更好的检索性能。 

图2 算法的检索性能(Precision-Recal1)对比 

其次 ，实验对比了 3种算法的 MAP随着检索结果中图 

片数量的变化。在该组实验中，查询项为图片，检索结果为图 

片的排序结果。从图 3中可以看出，随着检索结果 中图片数 

量的增加 ，3种算法的 MAP基本保持稳定。在 3种结果的对 

比中，SVMRank算法的MAP是最低的，VisualRank居中，而 

本文提出的 HeteroRank算法的 MAP是最高的。 

图 3 算法的MAP对比 
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接下来，通过实验分析了 HeteroRank算法的检索性能 

AP随着参数 a的变化情况。从图 4可以看出，随着 a的增 

大，HeteroRank算法的AP先增大，在 口一0．6处取最大值 ，然 

后下降。在传统的类 PageRank算法中，如 VisualRankE ，算 

法的 a通常取值为 0．85。然而在本文提出的包含用户、图片 

和文本类型节点的异构模型中，在计算节点之间的相似性时， 

由于对相似性定义进行了修改，因此 a的最优值发生了变化。 

图 4 算法 的 AP对比 

最后，令 HeteroRank算法的a一0．6，对比了3种算法在 

检索结果为 100个的情况下的AP，即 AP@100。实验结果如 

表1所列，其中黑体部分为该项查询的最优结果。在该组实 

验中，对节点间的相似性标准进行了细分，分别包含了COT、 

TF和 TF-IDF，同时以 1O个不同的英文单词作为查询关键字 

进行检索。从该表中可以看出，HeteroRank算法在处理单个 

关键字的查询时，其检索结果明显优于其它两种算法。 

表 1 算法的 AP@100对比 

0．489 0．767 0．867 0．869 0．86 

0．462 0．69 0．903 0．903 0．874 

0．731 0．89 0．931 0．927 0．907 

0．467 0．611 0．838 0．867 0．86 

0．439 0．516 0．622 0．623 0．651 

0．703 0．672 0．876 0．873 0．884 

0．612 0．699 0．763 0．804 0．73 

0．605 0．738 0．802 0．811 0．804 

0．727 0．741 0．77 0．802 0．781 

0．8 0．832 0．84 0．938 0．938 

0．604 0．716 0．821 0．842 0．829 

0．869 0．959 0．961 0．96 

0．89 0．984 0．992 0．99 

0．906 0．994 0．994 0．995 

0．867 0．987 0．92 0．915 

0．643 0．985 0．98 0．981 

0．875 0．94 0．94 0．938 

0．754 0．963 0．911 0．99 

0．819 0．832 0．84 0．833 

0．781 0．774 0．774 0．774 

0．94 0．972 0．97 0．971 

0．834 0．94 0．918 0．935 

结束语 基于 Web2．0的社会网络中通常包含多种不同 

类型的节点，为了满足用户对不同类型节点的检索需求，需要 

对不同的节点进行排序。本文基于随机游走的思想，研究了 

异构网络中不同类型节点的排序。首先，对包含用户、图片和 

文本内容的异构网络进行了形式化描述。其次，对异构网络 

中节点之间的相似性进行了定义，并提出了一种包含不同类 

型邻居节点的相似性计算方法。接下来，基于随机游走思想 

提出了节点重要性的计算算法，并分析了随机游走模型中偏 

好向量的选取方法。最后，通过大量真实数据的实验验证 了 

本文提出的方法在处理信息检索请求时的有效性。 
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