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加权迭代节点匹配算法及其在语言网络中的应用① 
张 哲, 宣 琦, 马晓迪, 傅晨波, 俞 立 
(浙江工业大学 信息工程学院, 杭州 310023) 

摘 要: 复杂网络间节点匹配在很多领域中均具有重要现实意义. 然而, 传统的节点匹配算法通常只利用网络的

局部拓扑信息, 在对拥有高对称性的真实网络作用时往往会失效. 为了克服这一缺点, 我们近期利用网络拓扑信

息和连边权重信息, 提出了一种新型的同时来计算不同网络间节点相似度的方法, 并在此基础上设计了一种加

权迭代节点匹配算法. 将该算法在高度拓扑对称仿真网络对和真实中英文语言网络对上分别进行了测试, 结果

表明加权迭代节点匹配算法在此类网络上优于纯拓扑迭代节点匹配算法.   
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Weighted Iterative Node Matching Algorithm and Its Application in Language Networks 
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Abstract: Node matching between complex networks has practical significance in many areas. However, most of the 
traditional node matching algorithms which based on the local topological information may lose their efficiencies in 
many realistic networks, especially in the network with high topological symmetry. In order to overcome this shortage, 
recently, we proposed a new method to calculate the similarity between two nodes of different networks by utilizing both 
topological and link-weight information, based on which we designed a weighted iterative node matching algorithm. We 
test this new algorithm on pairwise artificial networks of high topological symmetry and a pair of real Chinese-English 
language networks. The results show that the weighted iterative node matching algorithm behaves better than the pure 
topology based iterative node matching algorithm on this kind of networks. 
Key words: complex network; node matching; similarity; language network 
 
 

随着计算机科学和网络技术的发展, 人们逐渐习

惯于用网络来勾画我们所生存的世界, 诸如蛋白质网

络[1-3]、语义网络[4-6]、社交网络[7]等. 然而, 由于世间

万物的多维度属性, 使得我们可以在不同的表象中观

察同一个体. 即相同的个体在不同网络中拥有不同的

身份, 而这些不同的网络也由此关联在一起, 形成多

层网络[8-10]. 这样的例子包括由同源蛋白质演化成不

同生物体内的蛋白质网络之间的关联, 由共同的语义

演化出不同语言网络的关联, 以及由共同的人形成不

同社交网络之间的关联等. 虽然这些共同的个体在不

同的网络中具有不同的身份, 但是它们却具有相同的

行为模式. 对这些相同的行为模式进行分析, 可设计 
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网络间节点匹配算法用于发现同源蛋白质, 实现自动

语言翻译, 以及社交网络信息过滤等.  
目前已有学者利用网络拓扑信息设计了相关的节

点匹配算法用于求解该问题[11,12]. 其中纯拓扑迭代节

点匹配算法在匹配两个具有较强相关性的无标度网络

间对应节点时可获得非常好的效果[13]: 只利用少于

2%的已匹配节点对就能正确识别超过 90%的剩余匹

配节点. 然而, 这些算法尚存在不足之处, 如该算法

在某公司雇员的好友网络和聊天网络这对真实网络中

的测试结果并未达到预期目标: 利用超过 10%的已匹

配节点对只能正确识别 50%左右的剩余匹配节点对[13]. 
会出现这种情况是因为这些传统的算法仅采用网络拓 
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扑信息, 导致在对很多具有高度拓扑对称性的网络对

上进行节点匹配时, 精度不够理想.  
  事实上, 现实网络通常能提供更多信息, 如连边

的权重信息等, 有效利用这些额外的信息将有望进一

步提升匹配精度. 我们于近期将网络连边权重信息整

合到节点相似度定义中, 并在此基础上设计了加权迭

代节点匹配算法[14]. 本文将该算法在高度拓扑对称的

仿真网络对和真实中英文语言网络对上进行了测试, 
实验结果表明权重迭代节点匹配算法在精度上优于常

规迭代节点匹配算法.  
  文章其余部分安排如下. 第一节提出了仿真模型, 
用于创建权重相关网络. 第二节通过整合权重信息扩

展了网络间节点相似度定义, 并介绍了加权迭代节点

匹配算法. 第三节中用仿真网络和真实网络对算法进

行测试, 并对结果进行了相关的分析. 最后一节给出

总结和讨论.  
 
1 加权相关网络模型 
  加权相关网络可分为正相关网络和负相关网络, 
其构建主要通过以下三步实现:  

1)网络初始化: 根据相同规则生成两个节点数相同

的 独 立 网 络 1 1 1( , )G V E= 和 2 2 2( , )G V E= , 其 中

1 2{ , , , }i i i
i NV v v v= K 和 iE 分别表示网络 iG 的节点集和连边

集. 并将两个网络中的所有节点随机一一匹配, 记为
1 2 , 1,2, ,i iv v i N↔ = K .  

2)网络交互:  如果网络 1G 中某两个节点之间存在

连边, 而它们在网络 2G 中的对应节点之间没有连边, 
则以一定的概率 1η 在 2G 中对应节点之间增加一条连

边, 1η 称为网络 1G 到网络 2G 的 “交互度”. 反之, 定义

2η 为网络 2G 到网络 1G 的 “交互度”.  
3)权重分配 : 分为两种情况 . 其一 , 如果网络

1G (或 2G )中某两个节点之间存在连边, 且网络 2G (或
)2,2( yxψ )中对应节点之间同时也存在连边, 则在

[1, ]Q 范围内随机选取一个整数, 记为 wT m+ , 分配给

1G (或 2G )中的连边, 其中的整数Q 是所有网络中连边

权重的上界. 此时, 如果要构造一对正相关加权网络, 
则在区间 [ , ]w wπ 内随机选取一个整数, 分配给 2G (或

1G )中对应的连边, 其中 (0,1]π ∈ 为控制关联度的参数; 
反之, 如果要构造一对负相关加权网络, 则上述区间

改为 [ ( ),( )]w Q wQπ − − . 其二, 如果网络 1G (或 2G )中某 
 

连个节点之间存在连边, 而网络 2G (或 1G )中对应的节

点之间不存在连边, 则在 [1, ]Q 中随机选取一个整数分

配给 1G (或 2G )中的连边, 而保持其在 2G (或 1G )中的对

应节点不相连.  
为了重现真实网络的高对称性 [15], 我们采用

Dorogovtsev, Mendes和Samukhin (DMS)所提出的网络

模型[16]来生成初始独立网络. 通过该模型生成的网络

具有小世界[17], 无标度[18], 高聚类[19,20]等特征. 本文

将考虑推广的 DMS 模型: 最开始有 m 个节点彼此相

连, 每一步新加入的节点与原有网络中随机选择的一

个 m -完全子图相连(如果 =3m 则该完全子图为三角

形), 在 T 步以后 , 形成一个包含 T m+ 个节点以及
2
mC mT+ 条连边的 DMS 网络.  

 
2 迭代节点匹配算法 

目前, 我们已经提出了几种基于拓扑结构的节点

匹配算法来解决该问题[11-13]. 虽然这些算法在仿真网

络上的表现较好, 但在高度拓扑对称性的现实网络中

并未达到预期效果. 现实网络大多为加权网络, 充分

利用连边权重信息将有望进一步改善现有节点匹配算

法的效果. 近期, 我们将连边权重和局部拓扑信息有

机结合, 重新设计了不同网络节点之间的相似度公式, 
在此基础上提出了一种新颖的加权迭代节点匹配算

法[14]. 为完整起见, 我们将用下一小节来简要介绍该

相似度计算公式, 并在之后给出具体的算法步骤.  
2.1 相似度计算 

在基于拓扑信息的节点匹配算法[11,12]中,  1G 中

节点 1
iv 和 2G 中节点 2

iv 之间的相似度可以通过下式计

算:  
1 2

1 2
1 2 1 2

( , )
( , )

( ) ( ) ( , )
M i j

i j
L i L j M i j

n v v
S v v

n v n v n v v
=

+ −
,    (1) 

其中, 1 2( , )M i jn v v 表示与节点 1
iv 和 2

iv 同时相连的已匹配

节点对的数量, 而 1( )L in v 和 2( )L in v 则分别表示在网络

1G 和 2G 中节点 1
iv 和 2

iv 的总邻居数. 公式(1)保证了网

络间节点相似度的归一化.  
然而, 公式(1)定义的相似度计算公式将无法区分

网络中的两个拓扑对称节点, 从而可能会降低整个算

法的匹配精度. 为了克服此类不足, 我们在公式(1)中
增加连边权重信息, 以此推广相似度的定义. 改进后

的节点间权重相似度定义如下:  
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1 1 2 2
* *

1 2 1 2=1
1 1 2 2

* *

( )( )
( , )= ( , )

k

l l
l

w i j i j

w w w w
S v v S v v

w w w w

− −

− ⋅ −

∑
,  (2) 

其中 1
lw 表示节点 1

iv 和 1
lv 之间连边的权重, 而 2

lw 表示

节点 2
jv 和 2

lv 之间的连边的权重 1
lv 和 2

lv 分别是 1
iv 和 2

jv

的邻居节点. 这些权重组成向量 1 1 1 1
1 2[ , , , ]kw w w w= K 和

2 2 2 2
1 2[ , , , ]kw w w w= K , 对应的向量中元素平均值分别记

为 1
*w 和 2

*w . 值得注意的是, 当向量 1w 或 2w 中元素均

相等时, 我们直接定义 1 2 1 2( , )= ( , )w i j i jS v v S v v . 不难证明公

式(2)定义的相似度依旧是归一化的.  
2.2 算法过程 

同样地, 为了文章完整起见, 我们在此将简述将

权重迭代节点匹配算法[14]的具体步骤. 节点匹配算法

是利用若干已匹配节点对提供的信息来匹配网络间的

其他节点, 假设有 ( )r rP P N< 对已匹配节点对, 则算法

的四个步骤描述如下:  
1)已匹配节点对选择: 仍然采用集中大度值优先策

略(centralized large degree priority)(CLDP)来选择已匹

配节点对. 即首先在其中一个网络中按以下过程寻找

一个节点集 R : ①寻找度值最大的节点作为 R 的唯一

元素; ②寻找与 R 中节点具有最多共同邻居(不包含在

R 中)的节点, 将其并入 R 中, 直到最终集合 R 包含 rP

个节点. 然后在另一个网络中找到 rP 个对应节点, 并
将这 rP 对节点作为已匹配节点对. 特别地, 我们定义

该策略为 CLDP1 或者 CLDP2, 如果我们首先从 1G 或

2G 中提取节点集 R .  
2)相似度计算: 网络间节点相似度如公式(2)计算.  
3)节点匹配: 每次将属于不同网络的一对相似度值

最大的未匹配节点对进行匹配, 并记为已匹配节点对

进行后续运算, 即重新转到步骤(2)计算剩余节点之间

的相似度.  
4)算法终止: 当测试集所有节点匹配完, 算法终止.  

3 算法验证 
加权匹配算法的目的是利用已匹配节点对的结构

信息和连边权重信息来匹配剩下的节点对, 算法的匹

配精度定义如下:  
c

r

P
N P

ϕ =
−

,              (3) 

其中 rP 表示已匹配节点对的数量, N 表示网络中的节

点总数, cP 表示被正确匹配的节点对数.  
3.1 仿真实验 

首先, 利用第一节中引入的加权相关网络模型来 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 匹配精度提升图 
 

生成一对关联网络 1G 和 2G . 然后分别用常规迭代节

点匹配算法和加权迭代节点匹配算法在 1G 和 2G 上进

行测试. 此处, 两个网络中节点数量设定为相同, 即

1 2N N M N= = = . 在每个实验中, 共生成 100 组不同的
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成对网络. 这些网络对具有共同的参数: 网络的节点

数 500N = , 交互度 1=0.9η 、 2 =0.1η , 连边权重的上界

100Q = , 网络参数 5m = .  
为了比较加权迭代节点匹配算法和常规迭代节点

匹配算法, 定义如下相对匹配精度提升率:  

     wϕ ϕθ
ϕ
−

= ,              (4) 

其中 wϕ 和ϕ 分别表示加权迭代节点匹配算法和常规

迭代节点匹配算法在 100 对网络上的平均匹配精度.  
图 3 所示的是权重相关度 π 分别等于 0.2, 0.4,  

0.5, 0.6, 0.8 时的匹配精度提升图, 其中前两张图为正

相关, 后两张图为负相关. 正如所期望的, 在强关联

网络( 0.5π ≥ )中, 加权迭代节点匹配算法的表现要好

于常规迭代节点匹配算法, 即 0θ > . 而当目标网络 1G

和 2G 之间的权重相关性较弱或不存在相关性时, 加权

迭代节点匹配算法的表现跟常规迭代节点匹配算法相

差不多甚至可能更差. 这可能是由于连边权重信息引

入的噪声掩盖了有用的网络拓扑信息, 从而降低了加

权迭代节点匹配算法的效果.  
3.2 现实网络实验 

现实的关联网络对通常比较难以获得, 因为要作

测试之用的关联网络对, 不仅要同时获得两个单独的

网络, 同时还要得到它们节点之间的匹配关系. 幸运

的是, 语言网络的数据相对来说较为容易获得, 一种

文字的语段与它的译文可以构成一对相关网络. 我们

语言网络来源于 Chiang 等人
[21]的 NIST 中文英文翻译

工作. 经过预处理, 我们得到待测试的中文网络 1G 和

英文网络 2G . 此处 1G 和 2G 有可能不连通, 通过以下

预处理我们获得了两个连通的一一匹配网络对:  

1)提取最大团: 分别提取 1G 和 2G 的最大团, 记为

1 1 1( , )g g gG V E= 和 2 2 2( , )g g gG V E= , 其中 g
iV 和 g

iE 分别表示

iG 的节点数和连边数.  
2)求节点交集: 选择同时出现在 1

gG 和 2
gG 中的节点, 

记为 1 2
g g g

cV V V= I , 分别得到两个子网络 1 1 1( , )c c cG V E=

和 2 2 2( , )c c cG V E= . 更新 1 1= cG G 和 2 2= cG G , 如果此时 1G 和

2G 均为连通网络, 则预处理过程终止, 否则跳到 1)重
复进行.  

经过以上处理 , 我们最终得到的 1G 和 2G 均有

3302 个节点, 并且一一匹配. 此外, 如果两个节点在

1G 中有连边, 则它们在 2G 中的匹配节点将有 78.3%的

可能性也会有连边, 而从 2G 到 1G 的概率则要小得多, 

只有 24.8%. 因此此处可以认为 1 2η η> . 处理后的两个

网络的基本统计特征, 包括总节点数 N 、平均度值

k 、平均聚类系数 C 、平均最短路径 L , 如表 1 所

示.  
表 1 测试网络的若干统计特征 

网络类型 N  k  C  L  

中文网络 3302 78.25 0.41 3.55 

英文网络 3302 26.98 0.48 2.79 

图 4 显示的是 2 个语义网络在 CLDP1 和 CLDP2
策略下的精度提升图. 我们可以看到在两种已匹配节

点对选择策略下, 对于不同的已匹配节点对数, 相比

常规迭代节点匹配算法而言, 加权迭代节点匹配算法

都取得更高的匹配精度, 相对匹配精度提升率均超过

了 50%, 提升效果明显.  

 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 4 语言网络匹配精度提升图 

 
4 结论 

本文将我们近期提出的加权迭代节点匹配算法在

首先在高度拓扑对称仿真网络对上进行了测试, 仿真

结果表明在高度拓扑对称性的强关联网络中加权迭代

节点匹配算法的表现优于常规迭代节点匹配算法, 更
具实用性. 同时, 我们将该算法用于匹配现实的中英

文语言网络, 实现机器自动匹配中英文词汇, 结果表

明: 相比传统迭代节点匹配算法, 新的加权迭代节点

匹配算法取得了更好的精度, 在此例子上相对匹配精

度提升率均超过 50%, 提升效果明显. 
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