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Abstract　Itisimportanttokeeptrackofboththepsychologicalandacademicstatusofstudentsin
campus．Generally,studentdatacoversawiderangeofkindssuchasstudents’interests,hobbies,

andlifestyles,andthesedatacanbecollectedviasmartdevicessuchasstudenteＧcardsby many
campuses．Withtherapiddevelopmentofnewgenerationofinformationtechnology,inrecentyears,

researchershaveexplorednovelwaystoimprovethequalityoftalentcultivationbyutilizingthe
studentdata,suchasapplyingbigdataanalysisonthedatatodiscoversubtlebut meaningful
informationastheguidanceforbetterstudentmanagement．Amongsuchresearch,searchofstudents
withsimilarlifestylescanexertpositiveeffectontheimprovementofstudent management,as
potentialandinsightfulinformationcanbefoundandmayfurtherprovidesomewarningsforstudents
atanearlystageifanythingunusualisfound．Existingalgorithmsforsearchingstudentswithsimilar
lifestylehavetwodeficiencies．Firstly,theycannotexplainthesimilaritiesbetweenstudentsbecause
relatedsemanticinformationislostinthesearchingprocess．Secondly,theyfailtointegratemultiple
datasources,whilethestudentbehavioraldataisgrowingdynamicallyandonlyusingonedatasetmay
leadtobiasedresults．Tobreaktheselimitations,wefirstproposetheconceptofcampusbehavior
informationnetworktorepresentstudentbehaviorsincampus．Next,basedontheconstructed
campusbehaviorinformationnetwork,analgorithmnamedSCALEisproposedforsimilarcampus
lifestylemining．SCALEcalculatesthestudentsimilaritybyspecific metaＧpathswithconstraints．
SCALEisstrongandunique,notonlyinkeepingthesimilaritysemanticsoftheoriginaldata,but
alsoinextensivelyintegrating multipledatasourcesinascalablewaywhileretainingtheoriginal
resultsofcalculation．Duetothelargescaleofdatasets,parallelstrategyisfurtherdesignedand



appliedtoSCALEforthesakeofefficiency．Throughextensiveexperimentsonrealcampusbehavior
datasets,theeffectivenessandexecutionefficiencyoftheSCALEareverified．

Keywords　campusbehaviorinformationnetwork;heterogeneousinformationnetwork;student
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摘　要　利用大数据分析、深度学习等新一代信息技术,通过掌握学生的兴趣、爱好、生活习惯等,提高人

才培养质量已成为当前重要的科学研究问题．寻找具有相似生活习惯的学生对于心理状况及学业状况

预警都有着积极的作用．已有的相似生活习惯学生搜索算法无法解释学生之间相似的原因,并且无法拓

展性地融合更多数据源．为此提出了基于校园行为信息网络的生活习惯相似学生搜索算法 SCALE
(similarcampuslifestyleminer)．SCALE算法通过带约束的元路径计算相似度．SCALE不仅能保留原

始数据中的相似语义,同时可以在此基础上拓展性地融合更多数据源．进一步对算法各部分解耦,为

SCALE算法设计了并行化策略以提高执行效率．通过真实校园环境数据集上的实验,验证了 SCALE
算法的有效性和执行效率．
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　　随着２０１８年国家标准«智慧校园总体框架»发
布,致力于构建校园工作、学习和生活一体化的智慧

校园正在全国多个高校逐步成型,从课堂到生活的

教育理念已经被广为接受．传统基于预制定教学计

划的培养模式已不能满足当前创新性人才的个性化

培养需求．以大数据分析、人工智能等信息技术为支

撑的智慧教育模式已成为教育信息化的趋势[１],通
过掌握学生的兴趣、爱好、生活习惯等,提高人才培

养质量成为当前教育领域的重要研究问题．
生活习惯是学生心理状况、财务状况和兴趣爱

好的综合体现,对学生的个人发展和学业表现有着

重要的影响．分析学生的行为,掌握学生的生活习

惯,对关爱学生心理健康、明晰学生财务状况、促进

学生学业进步有非常重要的作用．例如:中国矿业大

学根据学生校园生活状况,建立家庭经济困难学生

数据库,提供精准资助依据① ．西安电子科技大学利

用大数据分析学生食堂用餐期间的消费记录,“隐性

地”资助贫困学生② ．
计算学生生活习惯的相似性,搜索相似的学生,

可以支持包括下面２种场景的众多应用:

１)场景１．现有的大学寝室分配方法较单一,没
有充分考虑学生的兴趣、性格、生活习惯等方面,容易

造成矛盾．通过搜索生活习惯相似学生,调整寝室分

配,对促进和谐校园、改善寝室氛围有着积极的作用．

２)场景２．学生进行社团选择、项目组队时信息

来源较少．搜索与学生生活习惯一致的社员或队友,
可以为学生的选择提供参考,同时有利于突破学生

自身交际圈促成跨专业或跨学院的交流．
本文基于校园行为信息搜索具有相似生活习惯

的学生．从技术上讲,使用校园行为数据分析学生生

活习惯具有２方面挑战:

１)学生在校行为数据是多源、异构且持续增长

的,包含例如选课、成绩、消费、门禁等不同来源和不

同结构,并会随时间逐渐增多数据．算法设计过程中

需要充分考虑原始数据的这些特点．
２)不同数据源之间的语义复杂,包括自习(图书

馆门禁数据)、饮食(食堂消费数据)等．在计算相似性

时需要保证语义清晰准确,即能够解释相似的原因．
目前教育数据挖掘领域绝大多数研究的关注点

在于学生的学习过程和学习表现以及一些特殊任

务,例如评估抑郁[２]、拖延症[３]、学业预警[４]或辅助

奖助学金发放[５Ｇ６]等．文献[７]通过基于 LINE的网

络嵌入方法获得学生的低维向量表示,从而计算学

生之间的相似性,但这种方法会损失原始数据中包含

的语义信息,并且无法拓展性地融合更多的数据源．
使用异构信息网络可以很好地将学生和行为信

息保存在一起．借鉴异构信息网络的思想和技术[８],
我们构建校园行为信息网络(campusbehaviorinforＧ
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mationnetwork)来表达学生在校行为信息．并且在

校园行为信息网络中,我们用具有明确语义信息的

元路径度量学生之间的相似性,从而得到所有学生

之间的相似关系．目前基于异构信息网络的相似性

度量方法已较为成熟,但因为校园活动数据与常用

于构建异构信息网络的数据不同,具有重复率高的

特点(第２节做详细分析),目前的相似性度量方法

并不完全适用于校园行为信息网络．
同时因为校园行为数据多源的特点,在单一数

据源的行为信息网络中提取的相似语义信息往往是

片面的．例如,仅使用图书馆的进出记录无法确定一

个学生是否喜欢上自习,因为教学楼同样具有自习

的功能．因此有必要集成多个网络中的相似信息来

更全面地体现学生的在校行为．相应地,还需要设计

将多个学生相似信息融合起来的方法,用于从整体

上评判学生之间的相似性．
对此,本文提出SCALE(similarcampuslifestyle

miner)算法用于解决在校园行为信息网络中搜索生

活习惯相似学生的问题．主要工作有４个方面:

１)单层学生相似子网络的构建．由单一数据源

得到校园行为信息网络,提出一种带约束的元路径

相似度计算方法,使用给定的元路径计算学生之间

的相似度,构建单层学生相似子网络．
２)学生相似网络的构建．增量式地将单层学生

相似子网络构建为一个多层结构的学生相似网络,
并通过带偏随机游走的方式生成每个学生的上下文

语义．
３)基于网络嵌入的相似学生搜索．使用 SkipＧ

Gram 模型将所有学生的上下文语义嵌入到一个低

维向量空间中,将每位同学的相似信息向量化．通过

计算向量之间的相似度搜索相似学生．
４)通过真实校园环境数据集上的实验,验证了

SCALE算法的有效性和执行效率．

１　问题定义

我们首先引入一些用于表示学生行为的概念．
我们用一个三元组时间(t),地点(l),事件类

型(c)表示事件实例,描述学生在时间t、地点l参

与了一个类型为c 的事件．校园中常见的事件类型

包括:上课、自习、就餐等．例如 ２０１９Ｇ０８Ｇ１９T１１:

０５:００,一食堂,就餐表示了一名学生于２０１９年８
月１９日１１:０５:００在一食堂就餐的事件实例．

考虑到校园行为一般以教学周为周期迭代进

行,我们用时间约束(τ)描述一对时间条件{W(t)＝
Tdow,T(t)∈Tz},其中Tdow表示１周中的某一天,

Tz 表示１天中的某个时间区间．满足此约束的时间

t记作t τ．例如{W(t)＝Monday,T(t)∈[１１:００,

１３:００)}为一个具体的时间约束．
满足同一个时间约束且在相同地点发生的同类

型事件实例的集合体现了相似的行为,由一个行为实

例表示,记作时间约束(τ),地点(l),事件类型(c)．
对于"t τ,l＝l,c＝c,都有t,l,c∈τ,l,c．

例１．有属于学生１和学生２的３个事件实例．
１)学生１:２０１９Ｇ０８Ｇ２６T１１:０５:００(t１),一食

堂,就餐;

２)学生１:２０１９Ｇ０８Ｇ２６T１２:４５:００(t２),一食

堂,就餐;

３)学生２:２０１９Ｇ０８Ｇ２５T１１:５５:００(t３),一食

堂,就餐．
对于时间约束τ:{W (t)＝Monday,T(t)∈

[１１:００,１３:００)},t１,t２ 满足时间约束τ,而t３ 不满

足τ．因此,学生１的２个事件实例均属于同一个行

为实例{W(t)＝Monday,T(t)∈[１１:００,１３:００)},
一食堂,就餐．且学生１参与了此行为实例２次,学
生２没有参与此行为实例．

校园行为信息网络是１个保存了学生行为信息

的有向图G＝(V,E,W),具有１个对象类型映射函

数ϕ:V→A,１个链接类型映射函数ψ:E→R 和

１个属性类型映射函数θ:W →W,并且|A|＞１或

|R|＞１,|W|＞０．其中,V 代表对象集合,A 代表对

象类型,E⊆V×V 代表链接集合,R 代表链接类

型,W 代表链接权重的集合,W 代表属性值的类型．
校园行为信息网络包含了５种典型的对象类

型:学生(s)、时间约束(τ)、地点(l)、事件类型(c)、
行为实例(b)．时间约束、地点及事件类型为行为实

例的属性．网络还包括４种类型的链接:学生与行为

实例之间具有参与几次或者被参与几次的关系,行
为实例和时间约束之间存在“发生”或者“发生在”的
关系,行为实例和地点之间存在处于或发生的关系,
行为实例与事件类型之间存在属于或包含的关系．
容易看出,校园行为信息网络是一个带权重的异构

信息网络[９],包含了４种权重类型．学生与行为实例

之间链接的权重为学生参与此行为实例的次数,时
间约束、地点和事件类型为行为实例的属性,它们与

行为实例之间链接的权重均为１,且任一行为实例

必须与其对应的时间约束、处于的地点及属于的事

件类型对象相连．图１为校园行为信息网络的一个

４４４２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１１)



示例,时间约束、地点、事件类型与行为实例之间链

接的权重被省略．

Fig．１　Anexampleofcampusbehaviorinformation
network

图１　校园行为信息网络示例

在校园行为信息网络中,２个对象可以通过多

条不同的路径相连,连接２个对象的某一条路径蕴

含了这２个对象之间的某种语义关系,且不同路径

表达着不同的语义关系,称这些路径为元路径,记作

P．若元路径P 上的链接带有权重,则P 为带权重

元路径[９]．
若校园信息网络中存在１条与元路径P 的对

象类型和链接类型全部对应的路径p,则称p 为元

路径P 的实例,记作p∈P．
考虑元路径P:“学生—行为实例—地点—行为

实例—学生”,在要求路径中对象不重复的情况下,
图１中存在着２条元路径P 的实例．p１:“s１—b３—

l２—b２—s３”;p２:“s２—b３—l２—b２—s３”．
在校园行为信息网络中使用元路径查找相似语

义时,存在不同类型行为的路径并不能表达相似,因
此要求元路径中出现的行为实例为相同事件类型．
具有较强相似语义信息的元路径有３条:

１)“学生—行为实例—时间约束—行为实例—
学生”．２个学生在相同的时间约束下具有相同类型

的行为,例如图１中包含的实例“s１—b３—τ３—b４—

s４”,语义为s１ 和s４ 在相同的时间约束(τ３)下有相

同类型的行为(b３,b４ 的事件类型同为c２)．
２)“学生—行为实例—地点—行为实例—学

生”．２个学生在相同的地点具有同样类型的行为,
例如图１中包含的实例“s１—b３—l２—b２—s３”,语义

为s１ 和s３ 在相同的地点(l２)有同样类型的行为

(b２,b３ 的事件类型同为c２)．

３)“学生—行为实例—学生”．２个学生在相同

的时间约束下和相同的地点有相同的行为,例如图

１中包含的实例“s１—b３—s２”,等价于同时存在前２
种元路径的情况,即同时存在实例“s１—b３—τ３—

b３—s２”和“s１—b３—l２—b３—s２”,语义为s１ 和s２ 在

相同的时间约束(τ３)下和地点(l２)中有相同的行为

(b３ 的事件类型为c２)．
可以发现,上面３种元路径与其反向的元路径

是相同的,我们称这种元路径为对称元路径[８]．对于

一个给定的对称元路径P,文献[８]给出了２个相同

类型对象os 和ot 之间基于实例数的元路径相似性

度量方式PathSim．
Sim(os,ot,P)＝

２×|{pos⇒ot|pos⇒ot∈P}|
|{pos⇒os|pos⇒os∈P}|＋|{pot⇒ot|pot⇒ot∈P}|

,(１)

其中,pos⇒ot
表示os 和ot 之间的路径实例,pos⇒os

表

示os 和os 之间的路径实例,pot⇒ot
表示ot 和ot 之

间的路径实例．
例２．对于图１中的校园行为信息网络G 和元

路径P:“学生—行为实例—学生”．学生１(s１)与学

生２(s２)之间的Pathsim 相似度计算如下:
１)学生１与学生２之间元路径P 的实例有２

条,分 别 为 “s１—b１—s２”和 “s１—b３—s２”,因 此|
{ps１⇒s２|ps１⇒s２∈P}|＝２．

２)学生１与学生１之间元路径 P 的实例有

２条,分 别 为 “s１—b１—s１”和 “s１—b３—s１”,因 此

|{ps１⇒s１|ps１⇒s１∈P}|＝２．
３)学生２与学生２之间元路径P 的实例有２

条,分 别 为 “s２—b１—s２”和 “s２—b３—s２”,因 此|
{ps２⇒s２|ps２⇒s２∈P}|＝２．

４)因此,Sim(s１,s２,P )＝
２×２
２＋２＝１．

通过基于元路径的相似度计算方式,我们可以

基于给定元路径从校园行为信息网络中计算得到所

有学生之间的相似度．以学生作为节点、相似度作为

权重,构建单层学生相似子网络．单层学生相似子网

络是一个无向带权重图B＝(S,Q),其中每个节点

s∈S 代表１个学生,每条边e∈Q连接２个相似的

学生,e上带有的属性w 代表２个学生的相似度．
但是获得多个子网络之后,单层学生相似子网

络的权重并不能表达学生之间的相似度．因此为了

度量学生在多个子网络中表现出的相似性,我们构

建多层结构的学生相似网络并使用网络嵌入的方法

得到学生的向量表示,从而通过计算向量之间的距

离得到学生之间的相似性．
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本文的研究问题(TopＧk 生活习惯相似学生搜

索):给定查询学生s,基于校园信息网络集合 G 和

元路径集合 P,找到与s相似度最大的k个学生．

２　相关工作

本文基于异构信息网络,以信息网络的形式重

构校园行为数据,构建了校园行为信息网络,使用结

合元路径方法的网络嵌入方法来研究校园行为信息

网络中的相似搜索．因此,本节将从基于异构信息网

络的相似性度量和教育数据挖掘２个方面介绍本文

的相关工作．
２．１　基于异构信息网络的相似性度量

异构信息网络被定义为由多种类型的实体和关

系构成的网络．区别于传统的网络,异构信息网络包

含了不同的类别信息,它们能用来表达路径中丰富

的语义信息．因此在大部分现实场景下,异构信息网

络更适合用于对现实世界进行抽象表示．近些年,为
了研究复杂网络中节点之间丰富的联系,基于异构

信息网络的数据挖掘任务成为了研究热点,其中包

括聚类[１０]、分类[１１]、链接预测[１２]和相似搜索[１３]等．
比如,Sun等人[１０]将元路径与融入了用户偏好的聚

类相结合,从而对网络中对象聚类;Ji等人[１１]基于

在１个类中排位更高对象应该有更重要作用的思

想,提出了基于排序的分类方法 RankClass;Kuo等

人[１２]通过综合的统计方法,将异构信息网络中不同

类别的信息建模到一个多层的图中,并推理出隐藏

的链接．侯泳旭等人[１３]构建了包含疾病、基因和病

症节点的疾病信息网络,并设计了基于元路径的相

似基因搜索算法gSim_Miner．在这些任务中,异构

信息网络的相似性度量是一个基本并且重要的功

能．在下文中,我们将总结异构信息网络的相似性度

量的相关工作．
不少研究者已经意识到基于异构信息网络的相

似性度量的重要性．Ni等人[１４]在利用科学文献中丰

富的元数据构建有向图的基础上,设计了一个有路

径约束的随机游走算法(pathＧconstrainedrandom
walks,PCRW)来测量任意类型节点对之间的相似

性．Sun等人[８]考虑到不同类型对象组成的元路径

能表达语义,提出了 PathSim 算法,该算法通过对

称的元路径计算２个相同类型对象之间的相似性．
Shi等人[１５]结合 PCRW 和 PathSim 算法,设计了

HeteSim 算法,通过用户给定的任意的元路径计算

相同或不同类型的对象相关性．注意:校园行为信息

网络与其他常见的异构信息网络存在不同,学生常

在几个固定的场所活动,很少前往没有去过的地点,
且对于熟悉的地点,学生通常会频繁前往,即重复率

高,所以在校园信息网络中需要以边上权重的方式

存储学生与某地之间产生联系的频度,且一般情况

下权重会比较高．若使用以上的方法计算元路径相

似度,边上的权重信息就会被丢失,例如偶尔去１次

图书馆和经常出入图书馆会被相似度评价方法视作

相同的行为．因此以上方法不适用于本问题．近年

来,Shi等人[９]介绍了SemRec算法,并提出用带有

权重的元路径来精细地描述路径语义,在计算实例

数时要求对称的２个关系所具有的权重相等,从而

保证被计算的实例能够表达２个对象之间相似的语

义．但是SemRec适用于评分的场景,对于重复率高

的校园数据来说,只计算权重相等的实例太过严格,
会丢失过多的语义．

网络嵌入是将对象嵌入到低维稠密的向量空间

中的技术,能有效捕捉对象的重要信息．因此,许多

研究工作将基于元路径的方法融入网络嵌入来得到

节点唯一的向量表达．Metapath２vec[１６]和HIN２Vec[１７]

通过元路径的随机游走得到节点的序列,并结合

SkipＧgram模型从而得到网络节点的嵌入．HEBE[１８]

提出了异构信息网络中事件的概念,它将参与同一

个事件的对象看为１个整体,即１个事件,并用超边

表示对象之间的多种关系,从而得到对象的近似．
TransPath[１９]借用了知识图谱中的平移机制的思

想,将元路径当作源结点到目标节点的平移操作,用
于得到元路径和节点的嵌入．但是此类方法的拓展

性普遍较差,在融合更多数据源的数据时已有的计

算结果将被全部重新计算．
２．２　教育数据挖掘

近年来,由于学生相关数据越来越多,教育数据

挖掘(educationaldatamining,EDM)已成为一个

新兴的跨学科研究领域．EDM 指在教育环境中利用

数据挖掘的技术解决实际的教育教学问题,从而改善

和提高学生学习质量,完善学习过程与教育管理[２０]．
在教育数据挖掘中,大部分研究关注于学生的

学习过程[２１Ｇ２６]和学习表现[２７Ｇ３３]．这些方法通过分析

线下或线上的学习活动所产生的数据来进行建模,
从而研究和预测学生的学习行为和学习成绩．除了

学生的学习过程和学习表现,校园生活等也引起了研

究者的注意．Resnik等人[２]分析对大学生的问卷调

查,使用文本分析主题建模以预测学生中的抑郁者．
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Zhu等人[３]提出了一个从行为画像到预测抑郁的无

监督学习模型(动态RP),该模型通过分析大学生在

图书馆的借阅记录来评估学生的拖延症．Sattar等

人[４]介绍了一个框架,该框架利用了多组不同类型

的变量,包括了家庭背景、中学信息、注册登记和学

分,以预测学生退学的概率．Ye等人[５]给出了多模

型多标签的方法,来辅助大学提供学生奖学金和补

助金的分配．Guan等人[６]设计了 DisＧHARD框架,
用于预测学生应给的补助等级．Hang等人[７]将学生

的CheckＧIn数据(WIFI访问日志)整合到二部图,
并编码学生、兴趣点(pointofinterest,POI)和活动

之间的相关性,用以预测POI、查询相似学生．
据我们所知,在教育环境下的研究工作只有文

献[７]针对有着相似生活行为学生的搜索,与本文最

为相似．但文献[７]提出的算法基于LINE进行向量

嵌入,计算时会丢失语义信息,并且无法拓展性地融

合更多数据源．本文将在实验部分与文献[７]提出的

算法进行对比．

３　SCALE—生活习惯相似学生搜索

SCALE是基于校园行为信息网络的生活习惯

相似学生搜索算法．学生的校园行为是多种多样的,
因此描述学生在校行为的数据也是多源的,对于单

个数据源可以构建出一个校园行为信息网络,通过

给定的元路径能得到单层学生相似子网络．显然,单
层学生相似子网络所包含的信息是片面的,无法从

整体上对学生之间的相似性进行表达．因此需要构

建多层结构的学生相似网络,并使用网络嵌入的方

法将所有学生映射到低维的向量空间中,从而使相

似学生搜索问题得到简化．
图２展示了SCALE算法的主要流程．

Fig．２　AlgorithmflowintroductionofSCALE
图２　SCALE算法流程介绍

３．１　单层学生相似子网络的构建

根据不同的数据源,构建校园行为信息网络的

方式有很多种．对于行为信息来说,我们首先可以把

学生的所有事件划分为多个独立的行为实例,用行

为实例作为事件实例的载体保存在网络中．同时,为
保证能够在网络的元路径中提取到明确的语义,我
们按如下方式构建校园行为信息网络:

１)根据校园生活存在的周期性和具体情况设

置时间约束．不失一般性,我们采用与文献[７]相同

的方式将所有的时间划分到以１周７天为周期,每
天４个时间段(从０点开始,每６h为１个时间段)所
组成的２８个时间约束中．

２)将同一个时间约束下,同一个地点发生的相

同类型的事件实例保存在同一个行为实例对象中存

入校园行为信息网络．并与对应的时间约束、地点和

事件类型对象相连,链接的权重为１．
３)将每个学生作为１个对象存入网络,并与参

与的行为实例对象相连,链接的权重为参与的次数．
自然地,所有的行为实例都具有时间约束、地点

及事件类型属性．因此上述的校园行为信息网络构

建方式对于所有的校园行为都适用．但校园行为信

息网络的表达能力是可拓展的．针对一些具有特殊

属性的行为实例,也可以将这些属性作为节点加入

到校园行为信息网络中,使网络包含更丰富的语义．
例如,对于学生的消费行为,可以将“消费金额范围”
作为行为实例的属性存储在校园行为信息网络中,
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从而使元路径“学生—行为实例—消费金额范围—行

为实例—学生”表达２个学生消费金额相近的语义．
根据上述的方式在单数据源下构建校园行为信

息网络后,我们可以通过基于元路径的相似性度量

方式计算学生之间在此网络中的相似度．本文提出

一种基于权重相似度的方式对元路径的实例数进行

计算．
给定１个对称带权重元路径P,２个相同类型

对象os 和ot 及阈值α≥１,对于os 和ot 之间的路径

pk 中任意 ２ 个 对 称 的 路 径oi
δi(Ri)

→oi＋１,oj－１

δj(R－１i )
→oj,若

１
α≤WeightSim(oi,oj,Ri)≤α, (２)

WeightSim(oi,oj,Ri)＝
δi(Ri)

outdeg(oi,δi(Ri))
δj(R－１

i )
indeg(oj,δj(R－１

i ))
,(３)

则pk 为对象os 和ot 之间带权重元路径P 满足约

束C 的１个实例,记作pk∈P|C．|δi(Ri)|代表此

路径上权重的值,outdeg(oi,δi(Ri))代表oi 在关

系δi(Ri)上出度的和,indeg(oj,δj(R－１
i ))代表oj

在关系δj(R－１
i )上入度的和．则带约束C 的元路径

相似度的计算公式为

PathSimC(os,ot,P)＝
２×|{pos⇒ot|pos⇒ot∈P|C}|

|{pos⇒os|pos⇒os∈P|C}|＋|{pot⇒ot|pot⇒ot∈P|C}|．

(４)
使用带约束的元路径相似度计算公式可以得到

所有学生相互之间的相似度值,从而构建学生相似

子网络．
例３．对于图１中展示的校园行为信息网络G,

给定元路径 P:“学生—行为实例—地点—行为实

例—学生”及权重相似度阈值α＝２．构建基于(G,
P)的单层学生相似子网络的步骤为:

１)s１ 与s３ 之间有１条路径实例p１．“s１—b３—
l２—b２—s３”,因行为实例对象只会和１个地点对象相

连且链接的权重均为１,即WeightSim(b２,b３,locateat)
恒为１,一定符合权重约束条件．由此可见行为实例对

象和时间约束、地点、事件类型对象之间的链接不需

要考 虑 权 重 相 似 度 的 约 束．且 WeightSim(s１,s３,

participate)＝
２
５ １＝

２
５ ∉ [１２,２],p１∉P．s１ 与s３

之间无元路径实例．
２)s２ 与s３ 之间有１条路径实例p２．“s２—b３—

l２—b２—s３”,WeightSim(s２,s３,participate)＝ ３
５ １＝

３
５ ∈ [１２,２],p２∈P．s２ 与s３ 之间有１条元路径实例．

３)同理,s１ 与s２ 之间有２条元路径实例,s４ 与

其他学生对象之间无元路径实例．s１,s２,s３ 与自身

之间分别有２条、２条、１条元路径实例．
４)使用wij代表si 与sj的相似度,有

w１２＝PathSimC(s１,s２,P)＝
２×２
４＋３＝

４
７

,

w１３＝PathSimC(s１,s３,P)＝
０

４＋１＝０,

w２３＝PathSimC(s２,s３,P)＝
２×１
３＋１＝

１
２．

５)s４ 与其他学生对象之间的相似度均为０．
以每一个学生作为对象,学生之间相似度作

为链接的权重,构建基于(G,P)的单层学生相似

子网络．
３．２　学生相似网络的构建

单层学生相似子网络只反映了从１个数据源中

通过１条元路径语义表达的学生相似性,将得到的

多个单层学生相似子网络整合起来,形成１个多层

结构的学生相似网络．因为每个学生一定是和自身

完全相似的,所以通过权重为１的边将多层网络中

相同的学生对象连接起来．从而获得１个多层的网

络结构表达学生之间的相似关系．
SCALE在学生相似网络中采取带偏的随机游

走算法生成每个学生的上下文语义．因为网络是多

层的,因此随机游走的过程中会出现２种情况:１)算
法根据随机生成的概率选择留在本层,以更大概率

游走到和当前节点更相似的节点,即与当前节点由

更大权重的边相连的节点;２)算法选择游走到网络

中的其他层,则此步不再做其他操作．通过上述的随

机游走算法,可以为每一个学生生成１个由相似节

点组成的序列,表达其他节点与当前节点之间的相

似关系．
３．３　基于网络嵌入的相似学生搜索

通过带偏的随机游走算法在学生相似网络中获

得每个学生与其他学生的相似关系之后,SCALE采

用SkipＧGram 模型对所有的随机游走序列进行嵌

入学习．从而将所有学生映射到１个低维的向量空

间中,使得每个学生嵌入的向量保留了学生相似网

络中体现的相似性．
得到所有学生的向量表示之后,对于每一个查

询学生,利用余弦相似度计算此学生向量与其他所

有向量之间的距离,得到距离最小的k 个向量,所
对应的k个学生即为SCALE的搜索结果．
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需要注意的是,SCALE在单层学生相似子网络

构建时采用基于带约束的元路径相似度计算方法度

量节点间相似性,在学生相似网络生成上下文语义

和网络嵌入时使用带偏随机游走和 SkipＧGram 模

型将学生映射到低维向量．在其他的应用中,可以根

据使用场景,更换上述度量方式或表达学习方法．
SCALE算法的整体流程如算法１所示．
算法１．SCALE算法．
输入:校园行为信息网络的集合 G、给定的元路

径集合 P、查询学生s、参数k;
输出:学生s的k个最相似学生集合 S．
① N←∅;∕∗初始化学生相似网络集合∗∕
② FORG∈G,P∈P DO
③ 　计算G 中每一对学生的PathSimC(si,

sj,P);

④ 　N←由G 构建的单层学生相似子网络;

⑤ 　N←N∪{N};

⑥ ENDFOR
⑦ M ←连接 N 中不同层的相同节点;∕∗得

到多层结构的学生相似网络∗∕
⑧ R ←在 M 上进行带偏随机游走;∕∗得到

随机游走序列∗∕
⑨ V ←使用SkipＧGram 模型对 R 中每一个节

点进行向量嵌入;∕∗得到所有学生向量

表示集合∗∕
⑩ S←计算向量间余弦相似度得到s的 TopＧk

个相似学生;

 RETURN S．
３．４　并行化

SCALE算法有３处是可解耦的,因此可以针对

本算法设计并行化处理方法,从而提高算法效率．
１)学生相似度计算．在构建学生相似网络的过

程中,需要对任意２个学生之间计算相似度．而不同

对学生之间计算相似度的过程是互不影响的,因此在

学生相似度计算时,即单层学生相似子网络的构建

过程中可以使用多进程(线程)提升程序运行效率．

２)学生相似网络构建．构建不同的学生相似子

网络的过程是相互独立的,在相似网络构建的过程

中网络之间不会互相影响,因此可以使用多进程(线
程)完成学生相似网络的构建过程．

３)构建学生相似网络之后,需要针对每个学生

使用带偏随机游走算法生成大量的随机游走序列,
此处可用２个思路实现并行化:①每个进程(线程)
都对所有的学生生成部分随机游走序列,全部运行

完成后将结果进行拼接得到１个学生所有的随机游

走序列．②每个进程(线程)只对部分学生生成所有

的随机游走序列,全部运行完成后得到所有学生的

随机游走序列．
同时,因为SCALE算法构建学生相似网络的

过程是解耦的,因此SCALE算法是一个可拓展的方

法．当添加新的数据源或元路径时,只需将新获得的

单层学生相似子网络加入到之前已经构建好的学生

相似网络中即可进行后续计算．之前计算得到的学生

相似网络无需重新进行计算,由此节约了运算资源．

４　实　　验

本文利用真实的数据集验证校园行为信息网络

的适用性和相似学生搜索算法SCALE的有效性以

及执行效率．实验源码存放于 https:∕∕github．com∕
hdwxa∕SCALE．git．
４．１　数据集介绍及实验设置

本文使用２０１８年３月１日—１１月３０日期间,
四川大学３个校区内采集到的 ６ 个不同学院共

２４４９名学生在校行为数据进行本次实验．该数据包

含２个数据源:１)后勤集团数据(source１)．学生在

校园内食堂、便利店及澡堂等地点的消费记录,共包

含１２７６８０６个事件实例．２)保卫处数据(source２)．
学生进出教学楼、球场、寝室楼的门禁记录,共包含

７５２３６１个事件实例．表１分别展示了相关的事件实

例数为 TopＧ５的地点和事件类型,及它们对应的事

件实例数．

Table１　TopＧ５LocationsandEventTypeswithHighestNumberofEventInstances
表１　发生事件实例数TopＧ５的地点和事件类型

TopＧ５Location Count TopＧ５EventType Count

１F,HuaxiEasternCanteen １９３３６８ Repast ９４９５９６

Eastern４Dorm １１８７５０ DormEntrance ７５２０１８

１F,JianganWesternSecondCanteen １０２６１６ Water ２６９３３４

JianganBoilerRoom １０１８３４ Recharge ５１７８０

WangjiangStudentCentre １０１７８０ Traffic ３９５０７
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　　表２列出了通过每个数据源构建的校园信息网

络的具体规模．

Table２　SizeofCampusBehaviorInformationNetworks
表２　校园行为信息网络规模

Item
Number

Source１ Source２ Total

NodesinNetwork ３３２４ ３４１７ ６７４１

EdgesinNetwork １９１１２８ ６３８６１ ２５４９８９

　　为验证SCALE算法的有效性和执行效率,本
文在真实数据集上运行SCALE算法,挖掘 TopＧk
生活习惯相似学生．从有效性测试、模型简化测试以

及应用实例３方面说明SCALE算法的有效性．并验

证SCALE算法采取的并行化策略对执行效率的提

升效果．
４．２　SCALE有效性测试

与本文工作相似的最新工作是由文献[７]提出

的EDHG算法,对于给定的查询学生s、向量嵌入

维度d 和负采样个数m,EDHG可以找到TopＧk个

相似学生,但无法提供对结果相似的语义解释．
同时,本文还将校园行为信息网络转化为矩阵

的形式记录学生在２个数据源中参与某个事件类

型、时间约束和地点的行为实例的次数,针对每位学

生构建９×２８×１０１的３维张量．其中后勤集团数据

包含６种事件类型及４４个地点,保卫处数据包含

３种事件类型及５７个地点,时间约束个数均为２８．
通过主成分分析得到每位学生在事件类型、时间约

束和地点维度上的第１主成分作为每位学生的向量

表示,以此搜索 TopＧk的相似学生,与SCALE算法

进行效果对比,从而说明SCALE算法获取校园行

为信息网络中信息的准确性．３种算法分别记为

PCAＧc,PCAＧτ,PCAＧl．
文献[７]提出使用共现行为,即２位学生在很短

的时间内(本次实验设置为２min)同时出现在同一

个地点,作为学生之间是否在行为上相似的一种评

判方式．２位学生之间共现行为越多,则这２位学生

生活习惯就更为相似．本文采取与文献[７]相同的方

式作为评估模型效果的指标．以共现行为最高的

k个学生为标准,对SCALE算法找到的 TopＧk 个

相似学生使用平均相关排名(meanreciprocalrank,

MRR)进行评估．平均相关排名的计算方式为

１
U ∑

|U|

i＝１
∑
j∈Fi

１
Rank(j), (５)

其中,U 为全部查询学生的集合,Fi 为使用共现行

为找出学生i的|Fi|＝k 个相似生活习惯的学生,

Rank(j)为学生j 由 SCALE 算法计算出的排名．
MRR 得分越高,说明SCALE算法的效果越好．

实验过程中,SCALE算法需要设置的参数有:
每次查询搜索的相似生活习惯学生个数k、计算学

生相似度时的权重相似度阈值α、多层学生相似网

络中对每个节点产生随机游走序列的个数n,以及

使用SkipＧGram 模型进行向量嵌入的维度d．为保

证提取的相似语义充分且不重复,实验在元路径“学
生—行为实例—学生”上计算相似度．表３记录了将

四川大学学生在校行为数据分别应用于 PCAＧc,

PCAＧτ,PCAＧl,EDHG算法和SCALE算法得到的

结果．

Table３　MRRScores
表３　MRR 评分

k PCAＧc PCAＧτ PCAＧl EDHG SCALE

２ ０．００３ ０．０１５ ０．０１６ ０．０１７ ０．０１７

４ ０．００９ ０．０３６ ０．０４０ ０．０４４ ０．０５６

６ ０．０１８ ０．０５１ ０．０６２ ０．０６６ ０．０９５

８ ０．０２６ ０．０６６ ０．０８２ ０．０８５ ０．１３６

１０ ０．０３５ ０．０８０ ０．１０１ ０．１０４ ０．１７２

　Note:Thebestvaluesareinbold．

　　在表３中可以看出,在k＝２时,SCALE算法和

EDHG 算法的效果相近,且都比 PCAＧc,PCAＧτ,

PCAＧl效果好．随着k 的增大,５种算法的 MRR 得

分都呈现增长趋势,并且SCALE算法的得分始终

高于其他４种算法,说明本文提出的SCALE算法

在寻找相似生活习惯学生的任务上比其他４种算法

效果更好．在k＝１０时,SCALE算法相对于PCAＧc,

PCAＧτ,PCAＧl,EDHG算法的效果提升分别达到了

３９１％,１１５％,７０．３％,６５．４％．同时可以发现,在k增

大时,SCALE算法相对于其他４种算法效果提升得

更为明显,说明SCALE算法的效果在k 取较大的

值时更有优势．
图３(a)~(c)分别展示了在完整数据集下参数

α,n,d 对于SCALE算法效果的影响．图３(a)中可

以看出,随着权重相似度阈α变大,算法的效果呈现

先升后降的趋势,在α＝１．４时,SCALE算法取得最

好的效果,因此默认情况下设置α＝１．４．由图３(b)
可以看出随着每个节点产生随机游走序列个数n
的增大,SCALE的效果也逐渐变好,但当n 由１２８
增大至２５６时,模型效果的提升很微弱,因此本次实

验默认将n 设置为１２８．由图３(c)观察可知,当d＝
３２时SCALE效果最好,因此默认设置d＝３２．

０５４２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１１)



Fig．３　InfluenceonSCALEwithrespecttoparameters
图３　参数对SCALE有效性的影响

４．３　模型简化测试

在图３(a)中,当权重相似度阈值α＝１ 时,

PathSimC 等价于文献[９]提出的算法,当α 为正无

穷时,PathSimC 等价于 PathSim 算法,SCALE算

法的效果在α＝１．４时获得最好效果,说明PathSimC
相对于之前的方法可以更好地保留学生之间相似生

活习惯的信息．
我们还将没有构建多层学生相似网络的单数据

源 Naïve算法与SCALE算法进行对比,说明在多

数据源情况下使用 SCALE 算法的有效性．在本实

验中,使用消费数据和门禁数据的 Naïve算法分别

记为 NaïveＧC和 NaïveＧE,对比结果记录在图３(d)
中．可以看出,SCALE 算法的效果始终好于 ２ 种

Naïve算法,说明使用多层结构的学生相似网络可

以更好地保留多数据源中的学生生活习惯信息．
４．４　应用实例

SCALE算法使用的相似度计算方法是基于元

路径的,因此SCALE算法相对于EDHG算法的另

一个优点就是还保留了原始数据中的语义信息．本

实验展示２种应用场景下SCALE算法的 TopＧk 搜

索结果．
１)在消费和门禁２个数据源中都使用元路径

“学生—行为实例—学生”计算相似度．相似度高的

学生说明他们更倾向于在同一时间、同一地点产生

相同的行为．
２)仅使用消费数据源,将“消费金额范围”作为

行为实例的属性存储在校园行为信息网络中,使用

元路径“学生—行为实例—消费金额范围—行为实

例—学生”和元路径“学生—行为实例—地点—行为

实例—学生”计算相似度,相似度高的学生说明他们

消费金额相近且喜欢去相同的地方消费,即消费能

力相似．
本文随机抽取了３位学生,并展示针对他们搜

索得到的 TopＧ１０相似的学生来说明结果的合理性．
为方便对比,展示时使用“专业—班号—学号后２位”
代替学号．由表４的结果可以看出,在第１种应用场

景下,寻找到的相似学生绝大多数都是相同专业甚

至是相同班级的学生,这是因为相同专业和班级

１５４２王新澳等:基于校园行为信息网络的生活习惯相似学生搜索



Table４　TopＧ１０SimilarStudentsFoundbySCALE
表４　TopＧ１０相似学生展示

Student
TopＧkSimilarLifestyleStudents(k＝１０)

MetaＧPathSBS MetaＧPathSBMBS&SBLBS

CSＧ２０１Ｇ１０

(CSＧ２０１Ｇ５３,０．９９０),(CSＧ２０１Ｇ２１,０．９９０),
(CSＧ２０１Ｇ５４,０．９８８),(CSＧ２０１Ｇ７２,０．９８８),
(CSＧ２０１Ｇ３０,０．９８８),(CSＧ２０１Ｇ３９,０．９８６),
(CSＧ２０１Ｇ４７,０．９８６),(CSＧ２０１Ｇ２８,０．９８６),
(CSＧ２０１Ｇ３２,０．９８６),(CSＧ２０１Ｇ７９,０．９８６)

(MDAMＧ１０４Ｇ３８,０．７６６),(NurＧ７０１Ｇ２９,０．７４５),(CSＧ１０１Ｇ７８,
０．７３８),(SEＧ１０３Ｇ５８,０．７１３),(MDAMＧ１１０Ｇ７０,０．７１１),(DraＧ２０３Ｇ
６６,０．７０６),(AniＧ７０１Ｇ０８,０．６９７),(MLSＧ４０４Ｇ０６,０．６９４),(VCDＧ
４０２Ｇ３９,０．６９３),(RTPＧ６０１Ｇ１９,０．６９３)

AccＧ１０２Ｇ２９

(AccＧ１０３Ｇ７３,０．９９４),(AccＧ１０１Ｇ６８,０．９９３),
(AccＧ２０１Ｇ４９,０．９９３),(AccＧ１０３Ｇ６２,０．９９３),
(AccＧ１０４Ｇ３４,０．９９２),(AccＧ１０１Ｇ１２,０．９９２),
(AccＧ１０３Ｇ３６,０．９９１),(AccＧ１０２Ｇ２２,０．９９０),
(EngＧ０１０１Ｇ０４,０．９８９),(AccＧ１００４Ｇ１５,０．９８８)

(AccＧ１０３Ｇ０８,０．８８７),(OMＧ１０１Ｇ２０,０．８６５),(IDＧ２０１Ｇ０８,０．８６４),
(CSＧ１０６Ｇ０５,０．８４４),(OMＧ１０４Ｇ９６,０．８４３),(IDＧ２０１Ｇ２４,０．８４３),
(IEＧ８０１Ｇ３８,０．８４１),(MusＧ８０１Ｇ１１,０．８４０),(CSＧ１１１Ｇ０７,０．８４０),
(CSＧ１０７Ｇ３６,０．８３９)

CMＧ３０４Ｇ１４

(CMＧ３０４Ｇ２１,０．９６８),(CMＧ３０４Ｇ０４,０．９６３),
(CMＧ３０４Ｇ８０,０．９２０),(CMＧ５０６Ｇ３２,０．９１６),
(CMＧ３０４Ｇ２２,０．８５３),(NurＧ７０２Ｇ２１,０．８１２),
(CMＧ３０２Ｇ６８,０．８０８),(CMＧ５０５Ｇ３５,０．８０６),
(CMＧ５０１Ｇ６５,０．８０５),(CMＧ５０２Ｇ４６,０．７９７)

(SEＧ１１０Ｇ３１,０．８９８),(HRMＧ６０１Ｇ７７,０．８６８),(MDAMＧ１０９Ｇ４５,
０．８６８),(CFＧ６０１Ｇ０９,０．８６２),(CSＧ１０５Ｇ６６,０．８５０),(MDAMＧ１０３Ｇ
５９,０．８６４),(CSＧ１０２Ｇ８２,０．８４３),(WRHEＧ１０５Ｇ０１,０．８４３),(HRMＧ
６０１Ｇ９７,０．８３８),(MDAMＧ１０３Ｇ３５,０．８３５)

Note:CS(computerscience),MDAM(mechanicaldesignmanufactureandautomationmajor),Nur(nursing),SE(softwareengineering),
Dra(drawing),Ani(animation),MLS(medicallaboratoryscience),VCD(visualcommunicationdesign),RTP(radioandtelevision
programming),Acc(accounting),Eng(English),OM(oralmedicine),ID(industrialdesign),IE(industrialengineering),Mus(music),CM
(clinical medicine),HRM (humanresource management),CF(computationalfinance),WRHE(waterresourcesand hydropower
engineering)

学生的上课时间安排及主要活动区域是一致的,因
此他们更倾向于在相同时间前往相同的教学楼、食
堂、宿舍等区域,说明SCALE算法在计算相似性时

成功捕获了此类信息．同时我们可以发现一些有趣

的现象:第２位和第３位查询学生在其搜索到的相

似学生中都各自出现了１个非本专业的学生．我们

通过查看以上学生的基本信息,发现第２位同学与

其相似的非本专业相似学生性别都为女性,我们推

测她们可能是好友．第３位同学与其相似的非本专

业同学为不同性别(与其他相似同学均为同性别),
推测他们可能是情侣．

而在第２种应用场景下,不再出现大多数相似学

生专业、班级甚至性别属性相同的情况．这和常识相

符,因为第２种场景下元路径所表达的语义为消费

能力相似,与专业、班级或性别属性的相关性较小．
可见SCALE算法具有很好的灵活性,根据语义

设置不同的元路径可以获取学生之间不同的相似性．
４．５　SCALE执行效率

为了验证SCALE算法并行化策略对效率的提

升效果,本文使用不采取并行化策略的SCALEＧSer
算法和使用了并行化策略的SCALE算法在不同数

据规模下对比执行时间．同时验证 SCALE 算法在

数据规模上的拓展性,本实验在合成数据集上完成．
若无特殊说明,实验过程中参数设置与有效性

实验中保持一致．并行化使用最大进程数为１０的进

程池实现．在图４(a)中可以看出,SCALE算法相对

于SCALEＧSer算法有显著的效率提升．但只降低到

了原时间规模的４０％左右,并没有在最大进程数为

１０的情况下将效率提升到预期的１０倍．这是因为并

行化方法只对SCALE算法的学生相似网络构建和

随机游走部分进行了并行化,并没有对网络嵌入和

TopＧk搜索步骤采取并行测量,因此并行化并不能

完全达到预期的效果．
同时我们可以发现,随着数据集规模的增大,

SCALE算法的耗时呈非线性关系增大趋势,这是因

为在构建学生相似网络部分需要计算任意２个学生

之间的相似度,通过SkipＧGram 模型进行向量嵌入

时也需要与其他所有学生作对比,因此当数据规模

增大时需要进行的计算次数以平方规模增长,因此

时间的增加呈现非线性趋势．
图４(a)中还可以看出,SCALE算法具有较好

的拓展性,在学生规模达到２００００时仍然可以支持

相似学生的搜索．真实环境下,在上万人中搜索相似

学生已经可以满足绝大多数需求,因此本算法是具

有现实意义的．
图４的(b)~(d)分别展示了参数α,n,d 对

SCALE算法效率的影响．图４(b)中可以看出α对于

SCALE算法效率的影响不大,只有在α 较小时耗
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Fig．４　Scalabilitytestandruntimewithrespecttoparameters
图４　拓展性测试及参数对SCALE效率的影响

时略低,这是因为在α很接近１时,构建学生相似网

络过程中只有很少的学生之间有边连接,因此导致

耗时较短．在α增长到１．４后SCALE算法的效率保

持稳定．参数n 对SCALE算法效率的影响在随机

游走和网络嵌入２部分,图４(c)中可以看出,参数n
以乘方规模增大时,SCALE算法耗时也呈非线性增

长,但是增长速度没有达到乘方规模．图４(d)中展

示了SCALE算法随参数d 的变化,整体上呈现非

线性增长的趋势,但是在d 由１６增长至３２时,耗时

反而下降了,这可能是因为在d＝１６时,SkipＧGram
无法快速收敛,因而导致效率降低．

５　结　　论

搜索相似生活习惯的学生在教育数据挖掘领域

是一个值得被关注的问题,但目前已有的研究存在

着语义缺失或不适用于校园场景数据等问题,因此

本文提出SCALE算法用于搜索校园场景下生活习

惯相似的学生,在保留学生间相似语义的情况下设

计带约束的元路径相似度计算方法解决校园场景数

据中存在的密集性高的问题,最终得到所有学生的

低维向量表示,从而搜索 TopＧk 的相似生活习惯学

生．同时,我们将SCALE算法的各部分解耦,通过

并行化的方法提升效率．最后,我们在校园环境采集

到的真实数据集中验证了SCALE算法的有效性和

执行效率．
因为SCALE算法的设计是模块化、易拓展的,

因此下一步可以考虑将更多的数据源纳入SCALE,
同时可以尝试在网络嵌入部分使用更为前沿的方法

以提升模型的效果．在目前SCALE的算法流程中,
并未考虑噪声对搜索结果的影响,如何在搜索过程

中降低噪声的影响从而获得更准确的结果是未来需

要进一步研究的工作．
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