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一种基于多尺度特征和改进采样策略的异构网络对齐方法
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摘 要：网络对齐是集成不同平台数据的重要途径。利用网络表示学习得到节点表征并建立节点匹配

策略是当前异构网络对齐的主流技术之一。在这类研究中，网络表示模型和计算复杂性为两大关键问

题。本文提出一种基于多尺度特征建模和优化采样策略的无监督网络对齐方法。首先，提出一种不同

尺度的节点特征表示，提取节点特征；然后利用网络嵌入模型获得网络的初表征，在此基础上设计了一

种基于节点重要性的采样策略选择地标节点，改进随机抽样策略；建立了基于地标节点的网络节点相

似关系矩阵，引入低秩矩阵近似方法进行矩阵分解，得到节点表示；最后，根据节点表示的相似性对网

络进行对齐。在 3个数据集上的实验结果表明，本模型优于其他基线模型。
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Abstract：Network alignment is a key way to integrate data from different platforms. Obtaining node
representations by using network representation learning and establishing node matching strategies is one of
the current mainstream technologies for alignment of heterogeneous networks. In this kind of research，
network representation model and computational complexity are two key problems. This paper proposes an
unsupervised network alignment method based on multi‑scale feature modeling and improved sampling
strategy. Firstly，a node feature representation with different scales is proposed to extract node features.
Then，a network embedding model is used to obtain the initial representation of the network. On this basis，
a sampling strategy based on node importance is designed to select landmark nodes and improve the random
sampling strategy. The similarity matrix of network nodes based on landmark nodes is established，and the
low rank matrix approximation is introduced. Finally，the two networks are aligned according to the
similarity of node representation. Experimental results on three data sets show that the proposed model is
better than other baselines.
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引 言

信息技术的快速发展提供了越来越多的服务平台，用户会在不同平台上使用不同的服务内容，产

生了不同的数据信息。多平台数据融通将会为提升服务质量提供有利支撑。融合异构网络的首要问

题是如何对齐不同平台的对象，即异构网络对齐问题［1］。

实际应用中，异构网络对齐往往首先选择节点的属性信息作为匹配依据。例如，社交网络平台或

电商平台中，节点属性特征一般包括用户名、性别、地域、签名爱好等属性信息。早期的网络对齐研究

中，一些研究者以用户名为出发点，从词汇的角度对其进行分析［2］，或将从不同网络获取的用户名和用

户简介抽取出来，采用 Jaccard相似度等方法计算文本字段的相似性来匹配用户身份［3‑6］。这类方法直

观简单，但是出于隐私保护［7］等考虑，用户名及一些自报道信息经常缺失或具有伪装、虚假等性质，误导

判断。因此，这种依靠节点属性特征的方法对异构网络对齐问题解决有局限性。

节点间的关系结构提供了节点对齐的新特征［8］。社交平台上用户间的行为关系往往是用户真实意

图的反映，这种结构信息为异构网络对齐提供了较为可信的计算依据。文献［9‑11］通过统计共享的好

友数来计算节点之间的匹配度。有研究通过分析节点的公共邻居集、Jaccard系数等［12］邻居特征来对齐

节点，有利弥补了基于节点属性特征的异构网络对齐的不足。但是，这类方法面临一个严重挑战，即网

络结构对噪声和结构变化非常敏感，当网络结构发生细微变化时，节点对齐的性能往往会下降。

近年来，网络表示学习的研究为表达网络结构的规则性带来了新思路。网络表示学习就是在保持

原有网络结构特征的基础上，将网络映射到一个低维密集向量空间，同时降低节点表示对噪声和网络

结构变化的敏感性［6，9，13］。基于网络表示学习的网络对齐模型可分为有监督模型和无监督模型。监督

模型通常以锚节点（即事先已知的匹配节点集）为线索，建立机器学习模型得到节点表征。然而，事先

已知的锚节点数量往往非常少，甚至几乎没有。近年来，一些无监督的方法被提出，在没有任何先验知

识的情况下建立网络节点的表达，主要有两种路线，基于机器学习的策略和基于矩阵分解的策略。在

基于机器学习策略中，有研究提出了一种多级图卷积框架，为了处理大规模的网络，设计了一种空间协

调机制，在基于网络划分的并行训练和跨不同社交网络的账户匹配中对表征空间进行对齐［14］。有研究

在全局结构上利用节点的邻居信息表示节点［15］，将节点向量映射到低维空间中，学习节点的潜在表

示［16‑17］。基于矩阵分解的方法利用矩阵分解得到节点表示，避免了随机游走带来的偏差和计算开销大

的问题。2018年，Heimann 等［15］提出了一种基于矩阵分解的模型 REGAL，首先建立网络结构和属性

结合的节点相似度矩阵，然后采用随机抽样策略，选取少量地标节点与所有节点建立关联，以此来学习

所有节点的表示。在多个数据集上的实验表明了此模型的优越性，但是，其特征设定的局限性和随机

抽样策略所选取地标节点的代表性在一定程度上影响了算法性能。

本文针对 REGAL模型进行了改进，提出一种多尺度特征抽取和采样策略改进的异构网络对齐的

无监督模型。首先，提出一种不同尺度的节点特征表示，提取节点特征；然后利用 node2vec［18］模型获得

网络表征，在此基础上，设计了一种基于节点重要性的地标节点采样策略选择最重要的地标节点，改进

随机抽样策略；引入一种低秩矩阵近似方法进行矩阵分解，学习节点的表示；最后，根据节点表示的相

似性对网络进行对齐。主要贡献如下：

（1）提出一种包含节点聚类系数、邻居平均度和高阶邻居度的多尺度的网络节点特征表示，增强节

点表达，这 3个特征代表了节点在不同尺度下的结构特性；

（2）提出一种基于节点结构信息和重要程度的改进的地标节点采样策略；

（3）在多个不同领域、规模和稀疏度的数据集上进行实验，结果表明本方法优于其他基线算法。
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1 相关工作

根据与本文技术的相关程度，主要对基于网络表示的异构网络对齐方法的相关工作进行阐述。

基于网络表示的方法的基本思想是将网络中的节点映射到低维、稠密的向量空间中，达到同时保

持网络结构规则性和降维的目标，以此进行网络对齐。通常，利用网络表示方法学习到的表征能够保

持原始网络结构的特性，例如一阶接近性和二阶接近性［19］。一阶接近性是指节点与它的一阶近邻之间

的拓扑关系。在二阶接近性中，每个节点扮演两个角色，即节点本身和它作为其他节点的“上下文”角

色。Yang等［20］提出将顶点的文本特征引入到网络表示学习中学习节点的潜在表征。Tan等［6］将网络

映射到超图上对高阶关系进行建模，学习节点的潜在特征。Liu等［13］利用网络表示技术学习每个用户

作为关注者与被关注者的上下文特征，同时使用种子用户对作为约束条件，去对齐未知身份的用户对。

Tong等［21］利用网络表示技术将原始网络映射到一个低维的向量空间中，使用锚链的信息学习一个稳

定的跨网络映射来进行锚链预测。这些研究重点关注了节点在局部结构上的特性，忽略了节点在全局

结构中的信息。因此，一些研究从多结构出发，探索节点的结构特征。Grover 等［18］提出一种网络节点

表示方法 node2vec，建立了一种兼顾深度和广度随机游走策略的节点嵌入方法，提高了网络表示效果。

Fu等［16］考虑到节点的局部和全局信息，提出一种多粒度用户身份对齐框架。这些方法均在异构网络

对齐上取得了不错的效果，但计算效率低。考虑到这一问题，有研究采用矩阵分解方法推导节点的表

征，而不必通过复杂的训练过程。通常，基于矩阵分解的网络表示学习模型包含两个步骤：（1）构建一

个表示节点之间关联关系的矩阵，这个矩阵可以是表达节点间拓扑关系的邻接矩阵，也可以是表示节

点之间相似性的相似度矩阵；（2）在构建的矩阵上进行矩阵分解，得到节点的潜在表征。基于这一思

想，Heimann等［15］提出一种基于隐矩阵分解的网络对齐方法，采用低秩矩阵近似法改进矩阵分解策略。

首先建立一个结合属性信息和全局结构信息的节点相似度矩阵，然后通过随机抽样策略选取地标节

点，利用少量地标节点与所有节点建立关联，再利用矩阵分解推导出节点表示，降低了计算复杂度。但

是，地标节点的选取对低秩矩阵近似非常重要，其随机选取地标节点的策略使得计算结果准确度无法

得到保证。

2 一种无监督的网络对齐模型MU3S

问题定义问题定义 已知两个无权无向图 G 1 (V 1，E 1 )和 G 2 (V 2，E 2 )，其中V 1和V 2分别表示两图中的节点集，

E 1和 E 2分别表示两图中的边集。V = V 1 ∪V 2，E= E 1 ∪ E 2分别表示合并后的网络 G的节点集和边

集。异构网络对齐问题为推导出一个对齐矩阵 sim emb，其中 simemb ( u，v )表示节点 u∈V 1和 v∈V 2之间

的相似性。

本文提出一种基于多尺度特征和改进采样策略的异构网络对齐方法（Aligning heterogeneous net‑
works by MUlti‑scale features and improved sampling strategies，MU3S），通过设计不同尺度的节点结构

特征和基于节点重要性的地标节点采样策略来提高异构网络对齐能力。该模型主要分为网络合并、多

尺度特征提取、地标节点采样、相似矩阵构建、网络表示生成和异构网络对齐 6部分，框图如图 1所示。

2. 1 网络合并

首先，将待对齐的两个网络合并为一个图G，表示为邻接矩阵A。然后基于此邻接矩阵进行后续计

算。合并的方式为将分别具有邻接矩阵 A 1 和 A 2 的图组合成一个块对角邻接矩阵，组合方式为

[ A 10；0A 2 ]，其中A 1和A 2分别表示G 1和G 2的邻接矩阵。

2. 2 多尺度结构特征提取

本文从节点的局部结构和全局结构两种尺度出发，提出 3种结构度量指标作为节点的结构特征。
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（1）聚类系数

网络中的相似节点往往会与周围邻居建立相似的亲密关系，表现为节点与周围邻居的聚集程度。

因此，建立了节点聚类系数 C ( u )作为节点的一种局部特征，即

C ( u )= 2e
|Nei ( u ) |×( |Nei ( u ) |- 1 ) （1）

式中：Nei( u )表示节点 u的一阶邻居集合，e表示Nei( u )构成的网络中边的数量。

（2）邻居平均度

节点的邻居平均度表达了节点周围邻居的分布。由于节点邻居的度值可能差别很大，进行归一化

以消除度差异产生的影响，其计算公式为

F 1 ( u )=
∑

v∈Nei ( u )
d ( v )

2|E|× |Nei ( u ) | （2）

式中 ∑
v∈ Nei( u )

d ( v )表示节点 u的邻居度数之和。

（3）高阶邻居度

本文建立了高阶邻居度以提取邻居节点在全局结构中的特征，其计算方法为

F 2 ( u )=∑
k= 1

K

αk- 1d k
u （3）

式中：d k
u 表示节点 u的K跳邻居的度向量，K表示节点的最大邻居跳数。由于不同阶的邻居会对中心节

点产生不同的作用，为了避免高阶邻居对节点产生消极影响，设置一个折扣系数 α来控制邻居的重要

性，α∈ ( 0，1 ]。同时，为了防止某一节点的阶数过高，导致向量维度爆炸，设置特征桶 b来控制向量的维

度，其中 b= log2 D，D表示网络中节点向量的最大维度。

在所构建的 3个特征中，聚类系数和邻居平均度是针对节点局部特征的表示，称之为小尺度特征；

高阶邻居度计量了节点的全局信息，称之为大尺度特征。将此 3个特征进行拼接，得到所有节点的初始

特征表示 R ( u )，R ( u )= ( F 1 ( u )，F 2 ( u )，C ( u ) )。
2. 3 地标节点采样

为了降低计算复杂度，本文对节点建立基于地标节点的表达。地标节点是能够表现出网络结构不

图 1 MU3S的概述

Fig. 1 Overview of MU3S
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同特征维度的标准节点，地标节点选择不同，节点表征效果也不同。REGAL模型采用随机策略选择地

标节点。为了更好地获得具有重要信息表达的节点表征，本文设计了一种基于节点嵌入和重要性的地

标节点选择策略。首先，引入 node2vec方法［18］得到图G的节点嵌入表示；然后，基于所设计的计算节点

重要性的方法选取地标节点。节点 u的重要性评估计算方法为

imp( u )= ||AG [ u ] ||22
||AG ||22

（4）

式中：AG为通过 node2vec模型得到的网络表征矩阵，||AG [ u ] ||22表示节点 u在向量空间中的大小。对所

有节点按照重要性大小进行排序，选取排名前 q的节点作为地标节点。通常 q= ë ût log2 ||V ，其中 t为采

样系数。

2. 4 相似矩阵构建

通过基于节点重要性的采样策略筛选出地标节点后，利用相似函数 s ( u，v )计算节点间的相似性，

用于比较图内或图间的节点。计算方法为

s ( u，v )= exp-||R ( u )- R ( v ) ||22 （5）
式中 R ( u )表示节点 u的初始特征。通过计算，得到一个由 G 1和 G 2中节点之间的相似性组成的相似矩

阵 S。

2. 5 网络表示生成

本文借鉴相关文献［15］，引入一种隐式矩阵分解方法进行网络表示。利用相似矩阵 S，找到矩阵Y

和 Z，使其满足 S≈ YZ T，其中 Y是所求的节点表征矩阵。基于低秩矩阵近似方法，通过一个低秩矩阵

S
~
近似表示相似矩阵 S。S

~
的计算式为

S≈ S
~
= CW +C T （6）

式中：C为G中所有节点与 q个地标节点相比较得到的相似矩阵；W为从 C中提取的 q×q维的包含地标

节点间相似性的子矩阵，W +是它的逆矩阵。文献［15］已经表明，C与W +以及 C T的乘积足以逼近相似

矩阵 S，并可以在不对 S
~
因式分解的情况下获得节点表征矩阵Y。

根据式（6），在子矩阵W +上执行奇异值分解，可得

W + = UΣV T （7）
式中U和 Σ是对W +执行奇异值分解得到的两个子矩阵。

模型的目标是从低秩矩阵 S
~
的因式分解中得到节点的潜在表征矩阵Y。表征矩阵Y被近似表示为

Y
~
，计算过程为

Y
~
= CUΣ

1
2 （8）

上述方法在求解节点表征矩阵 Y的过程中不需要计算完全相似矩阵 S，只需计算所有节点与 q个

地标节点之间的相似性，形成相似矩阵 C，然后对子矩阵W +进行奇异值分解即可。这种结合低秩矩阵

近似的矩阵分解方法降低了计算复杂度，最终可获得网络节点表征矩阵的近似矩阵 Y
~
。

2. 6 网络对齐

根据 G 1和 G 2的维度大小，将网络表征近似矩阵 Y
~

划分为 Y 1

~
和 Y 2

~
，得到 G 1和 G 2各自对应的节点

表征矩阵。然后，使用欧几里得距离计算节点表征之间的相似性构建对齐矩阵，匹配两个网络中的节

点。计算方法为
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simemb ( u，v )= exp-||Y1
~
[ u ]- Y2

~
[ v ] ||22 （9）

通过计算，得到相似度值。对于每个节点，选择相似度最高的节点作为其对齐节点。

3 实验设计与结果分析

3. 1 数据集和准备工作

本文选取了社交网络、生物医学和论文库 3种不同领域的数据集进行实验。

（1）Arenas Email［15］：是一个社交网络公共数据集，包含许多 Email信息。该数据集的规模较小，每

条数据表示两个用户通过电子邮件进行通信所产生的关联关系。

（2）PPI［15］：是描述蛋白质之间相互作用的数据集。该数据集的规模中等，每条数据表示蛋白质与

蛋白质之间相互作用关系。

（3）Arxiv［15］：一个收集了物理学、数学、计算机科学与生物学论文预印本的数据集。该数据集规模

较大。

借鉴相关文献［15］的数据集处理方法，对每

个真实网络 G 1，利用它的邻接矩阵 A 1，根据公式

A 2 = PA 1 P T生成一个具有邻接矩阵A 2的新网络

G 2，其中 P为随机生成的置换矩阵。在不断开任

何节点的情况下以 0.01的概率去掉网络 G 2中的

边，将结构噪音随机添加到 G 2中。最后，将邻接

矩阵 A 1 和 A 2以块对角矩阵的形式合并，作为模

型的输入。Arenas Email‑2、PPI‑2、Arxiv‑2都是

通过这种方式从 Arenas Email‑1、PPI‑1、Arxiv‑1
构建而来。数据集统计信息如表 1所示。

3. 2 基线模型

为了验证MU3S模型的有效性，将其与 5种基线模型进行对比，其中包括 3种无监督网络对齐模型

和两种MU3S模型的变体。

（1）IsoRank［22］：该模型对不同的物种关系建模构建生物网络，然后利用相似性得分将两个网络中

可能具有关联关系的节点进行匹配，最后通过提取一组得分高、相互一致的匹配来构建网络对齐的

映射。

（2）FINAL［23］：该模型的思想是利用节点或边的属性信息来指导对齐过程，从最优化角度，提出了

一种基于对齐一致性原则的最优化公式解决属性网络的节点对齐问题。

（3）REGAL［15］：该模型是一种基于网络表征的图对齐模型，它利用了表征学习的强大功能来匹配

不同图中的节点。其中，REGAL模型设计了一个可移植的算法 xNetMF学习节点的潜在表征。

（4）MU3S‑sample：它是本文模型MU3S的一个变体，去除了不同尺度节点特征的改进，只保留了

基于节点重要性的采样策略的改进。

（5）MU3S‑feature：它是本文模型MU3S的另一个变体，去除了节点采样策略的改进，只保留了多

尺度特征的改进。

3. 3 评价指标

从两种不同角度采用 3个评价指标对模型进行评测。从预测的角度，采用准确率和 Top‑k 准确率

表 1 数据集统计信息

Table 1 Statistics of datasets

任务

网络

对齐

数据集

Arenas Email‑1
Arenas Email‑2

PPI‑1
PPI‑2
Arxiv‑1
Arxiv‑2

节点数

1 135
1 135
3 890
3 890
18 772
18 772

边数

5 451
5 400
38 739
38 379
28 110
196 111

稀疏度

0.008 47
0.008 39
0.005 12
0.005 07
0.001 12
0.001 11
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两种指标对模型进行评估；从排序的角度采用MRR对模型进行评估。

（1）准确率

准确率是一个非常直观的评价指标，准确率越高，则表示网络对齐算法的性能越好。在网络对齐

问题中，准确率被定义为预测正确的对齐节点对数除以真实对齐的节点对数，计算公式为

Acc= count
Gt

（10）

式中：count表示模型预测正确的对齐节点对数，Gt表示真实对齐的节点对数。

（2）Top‑k准确率

准确率 Accuracy属于硬对齐，它要求节点之间的对齐是一对一的关系。为了不失一般性，本文还

采用了软对齐Top‑k 准确率。Top‑k 准确率表示与节点对齐的候选节点存在于前 k个候选节点列表中。

对于G 1中的每一个节点，计算它与G 2中任意节点间的相似性，并按照降序的方式依次排列，将排名前 k

的节点存储在潜在匹配列表中。然后将潜在匹配列表的节点的索引依次与真实对齐节点对中的编号

比较，只要有一个命中，就认为匹配成功，具体的计算过程为

Top‑k_Acc= count
Gt

（11）

需要注意的是，这种度量方法不适用于只寻找硬对齐的基线模型 FINAL和 IsoRank。
（3）MRR
MRR是推荐算法中常用的一种评估指标，其含义是把标准答案在被评价系统给出的结果中的排

序取倒数作为它的准确度，再对所有的问题取平均。现将 MRR 指标应用于异构网络对齐问题中，从排

序的角度对模型的对齐质量做出评估，计算公式为

MRR= 1
Gt∑i= 1

Gt 1
rank i

（12）

式中 rank i为第 i个节点在经过排序后的对齐列表中的索引值，取其倒数作为该节点获得的排序分数。

3. 4 超参设置

模型中涉及 3个重要超参，K，t和 α，根据多次实验后的效果和相关基线论文参数设置情况对超参

进行了设定。

参数K表示邻居的跳距，在不同数据集上进行实验，结果

如图 2所示。可以看出，随着 K值的增加，高阶邻域对节点表

示能力减弱。多次重复实验显示出，K值为 2时，模型的准确

率最高，因此本模型中K设定为 2。
参数 t表示地标节点的采样系数，它控制着地标节点的数

量。实验结果如图 3所示，随着采样节点数量的增加，模型的

性能逐渐提高。考虑到计算量的大小，t最终被设定为 10。其

中，地标节点的数量为 q= ë ût log2 ||V ，MU3S对地标节点个

数的设定与基模型 REGAL一致。

超参数 α表示折扣系数，代表节点不同阶邻居的重要性，

实验结果如图 4所示。对于 Arenas Email和 PPI两个数据集，模型的准确率在 α设置为 0.01时最高，而

在 Arxiv中，α设置为 0.005时准确率最高。由于 Arxiv中 α设置为 0.005和 0.01的结果差异不大，因此，

将超参数 α统一设定为 0.01。

图 2 超参K分析

Fig.2 Analysis of hyper‑parameter K
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3. 5 实验结果分析

表 2~4的实验结果表明，在 3种实验指标的

衡量下，MU3S与基线模型相比性能均为最优。

两个变体模型的实验结果进一步表明了多尺度特

征抽取与基于节点重要性的采样策略的有效性。

（1）网络表示方法的有效性：从表 2~4的实

验结果可看出，4种基于网络表征的方法（RE‑
GAL，MU3S，MU3S‑sample，MU3S‑feature）的

性 能 均 优 于 没 有 使 用 网 络 表 征 的 FINAL 和

IsoRank。这一结果表明，基于网络表征的模型学

习到的节点表征具有更强的表现力，能够更好地完成网络对齐任务。

（2）多尺度特征的有效性：MU3S算法是在 REGAL算法的基础上改进而来的。在保留 REGAL全

局结构特征的情况下，设计了聚类系数和邻居平均度两个特征，丰富了节点在局部结构上的表达。从

表 2~4的实验结果可观察到MU3S‑feature比 REGAL的表现更好，验证了多尺度特征的构建对异构网

络对齐任务的有效性。

（3）采样策略的有效性：MU3S‑sample首先将网络输入一个预训练好的 node2vec模型中获得网络

表示。node2vec采用了一种灵活的邻域抽样策略，经过深度优先和广度优先的随机游走生成节点序

列，使得到的节点表征蕴含了结构信息。在此基础上，设计了一种节点重要性评估计算方法，筛选出了

蕴含着结构信息的排名前 q的地标节点。从表 2~4可以看出，MU3S‑sample的性能优于 REGAL，验证

了本文提出的采样策略的有效性。

图 3 超参 t分析

Fig.3 Analysis of hyper‑parameter t
图 4 超参 α分析

Fig.4 Analysis of hyper‑parameter α

表 2 基线和MU3S的准确率

Table 2 Accuracy of baseline and MU3S

算法

IsoRank
FINAL
REGAL

MU3S‑sample
MU3S‑feature

MU3S

Arenas Email
0.484 6
0.381 5
0.907 2
0.912 8
0.935 7
0.944 5

PPI
0.340 6
0.293 3
0.878 6
0.883 5
0.905 4
0.911 3

Arxiv
0.008 6
0.186 4
0.679 5
0.682 8
0.708 6
0.726 9

表 3 基线和MU3S的 Top‑k accuracy值

Table 3 Top‑k accuracy of baseline and MU3S

算法

REGAL
MU3S‑sample
MU3S‑feature

MU3S

Arenas Email
1

0. 904 8
0. 912 8
0. 935 7
0. 944 5

5
0. 971 8
0. 980 6
0. 986 8
0. 989 5

10
0. 982 4
0. 984 9
0. 989 4
0. 990 7

PPI
1

0. 874 3
0. 883 5
0. 905 4
0. 911 3

5
0. 947 0
0. 950 6
0. 953 3
0. 960 7

10
0. 960 9
0. 963 2
0. 965 2
0. 969 9

Arxiv
1

0. 673 0
0. 682 8
0. 708 6
0. 726 9

5
0. 855 1
0. 861 0
0. 865 4
0. 891 5

10
0. 892 6
0. 897 1
0. 899 5
0. 920 2
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（4）结合多尺度特征和改进的采样策略的有

效性：表 2~4的实验结果表明，MU3S在 3个数据

集上均取得了最佳性能。这一结果表明，多尺度

特征的提取结合基于节点重要性的采样策略能够

优化模型，使学习到的节点表征更准确，在异构网

络对齐任务中表现更好。

（5）模型的时间复杂度分析：假设两个网络

均有 n个节点，对MU3S的时间复杂度展开分析。

在多尺度特征提取阶段，计算聚集系数的时间复

杂度为 O ( n )，邻居平均度的时间复杂度为 O ( n2 )，高阶邻居度的时间复杂度为 O ( n3 )，这一步的总时间

复杂度为 O ( n6 )。筛选地标节点所需的时间复杂度为 O ( nq )。计算相似度矩阵的时间复杂度为

O ( nqb )。利用矩阵分解方法获得节点表征的时间复杂度为 O ( nq2 )。对齐两个网络中对应节点的时间

复杂度为O ( n2 )。与基模型 REGAL相比，MU3S在特征提取阶段和筛选地标节点阶段增加了时间复杂

度，但获得了更高的准确率。

4 结束语

本文提出了一种无监督的网络对齐模型MU3S，首先从不同尺度提取节点的结构特征，设计了一种

基于节点重要性的采样策略选择地标节点，建立了基于地标节点的相似关系矩阵，利用低秩矩阵近似

方法进行矩阵分解，得到节点表示，最后通过计算节点表示之间的相似性对齐网络。在 3个不同领域的

数据集上进行实验，实验结果表明，MU3S模型在网络对齐任务中具有比基线方法更优的性能。

异构网络对齐是大数据研究领域中的一个重要问题，实际场景中，数据噪音、数据规模大等均使得

该问题极为复杂，下一步将在网络表示模型上和计算效率方面进行更为深入的研究。
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