
第４６卷　第９期
２０１９年９月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．９
Sep．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０７Ｇ１０　返修日期:２０１８Ｇ０９Ｇ３０　　本文受国家自然科学基金重点项目(U１５０９２１６),国家重点研发计划项目(２０１６YFB１０００７０３),

国家自然科学基金面上项目(６１４７２０９９,６１６０２１２９)资助.

张　征(１９９７－),男,主要研究方向为社交数据挖掘;王宏志(１９７８－),男,博士,教授,CCF会员,主要研究领域为数据库、大数据,EＧmail:wangＧ

zh＠hit．edu．cn;丁小欧(１９９３－),女,博士生,CCF学生会员,主要研究方向为数据质量管理、数据清洗等;李建中(１９５０－),男,博士,教授,CCF
会员,主要研究方向为数据库系统实现技术、数据仓库等;高　宏(１９６６－),女,博士,教授,CCF会员,主要研究方向为复杂结构数据管理、无线

传感器网络等.

社交网络中同一用户的识别

张　征　 王宏志　 丁小欧 　李建中 　高　宏

(哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院　哈尔滨１５０００１)
　

摘　要　对不同社交全局网络中同一用户的身份识别进行了相关研究,将社交网络建模为节点带有属性值且含有一

个中心节点的网络,即egoＧnetwork,并就社交网络中身份识别的问题设计了相关算法.为挖掘同一个用户的节点对,
对用户的属性、好友关系的相似度进行了建模,从而综合评价了不同社交网络中节点间的相似度,即为用户匹配评分,
将其作为节点匹配的优先度;然后通过改进后的 RCM 算法得到全局最优的匹配结果;最后剪掉用户匹配评分较低的

已匹配用户对以达到更好的效果.基于真实数据集,实验对比了该算法与几种相关算法的表现,并分析了不同参数对

实验效果的影响,验证了所提算法的合理性.
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Abstract　Thispapercarriedontherelatedresearchofthesameuseridentificationindifferentsocialglobalnetworks．
Thesocialnetworkwasmodeledasanetworkwithattributevalueandacentralnode,namelyegoＧnetwork．Andaiming
attheidentificationprobleminthesocialnetwork,thispaperdesignedrelatedalgorithm．Inordertominethenodepairs
ofthesameuser,theuser’sattributesandthesimilarityofthefriends’relationshiparemodeled,soastocomprehenＧ
sivelyevaluatethesimilaritiesamongthenodesindifferentsocialnetworks,namely,togettheusermatchscoreandto
useitinnodematching．ThenthroughtheimprovedRCMalgorithm,theglobaloptimalmatchingresultsareobtained,

andfinallythematchinguserpairswithlowerusermatchscoresarecutofftoachievebetterresults．BasedonrealdataＧ
sets,theperformanceofthealgorithmiscomparedwithseveralrelatedalgorithms．Theeffectofdifferentparameterson
experimentalresultsisalsoanalyzedandtherationalityoftheproposedalgorithmisverified．
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１　引言

近几年,为了满足人们的各种需求,各种各样的社交平台

层出不穷,如可随时随地分享身边新鲜事的微博、分享影评和

书评的豆瓣、侧重于社交交友的微信等.社交网络的快速发

展,使得人与人之间形成了复杂多维的社交网络集合.用户

在社交网络上的各种行为,如购物、交友、搜索信息等,依托于

各种软件平台,存在于各种社交网络之中.随着社交网络的

发展,人们在社交网络中的行为越来越多样、全面,越来越接

近其在真实社交中的行为.
但是,由于各种社交网络之间信息的不流通、封闭性,我

们面临的一大问题就是如何整合各种数据,构建出完整、真实

的社交网络,从而使每个社交网络的工作者能够得到关于用户

的其他社交网络的信息,为用户提供更好的喜好推荐、好友推

荐等服务.本文目的是解决社交网络中同一用户的识别问题.
现实世界中,社交网络是巨大的,每个用户都有其用户属

性(如用户昵称、所在地、生日、性别等)以及与其他用户建立

的好友关系.本文综合利用了这些信息,将用户抽象为社交

网络无向图中的节点,将用户之间的好友关系抽象为该图中

的边.多社交网络中同一用户的识别可抽象为如下问题.
如图１所示,社交网络表示为一个无向图,记为G＝{V,

E},给定两个无向图,分别为G０ 和G１,V 中的每个节点为一

个社交网络中的用户,每个节点vi 拥有属性域.节点G０ 和

G１ 间的属性相似度记为P,P＝{pij|vi∈G０,vj∈G１}.E 中

的边表示用户之间互为好友关系,且已经知道G０ 和G１ 的中

心为同一个用户的账户(同一用户的账户用虚线表示).因



此,用户匹配问题就成为了在给定如上信息的基础上,尽可能

多且正确地识别出两个egoＧnetwork节点(egoＧnetwork节点

是由唯一的一个中心节点ego,以及该节点的邻居alter组成

的,它的边只包括ego和alter之间,以及alter与alter之间的

边)中的相同用户并将其放入集合SEED 中的问题.

图１　社交网络抽象图

Fig．１　Socialnetworkabstractillustration

综上,本文提出一种算法,该算法综合利用了用户属性、
好友结构关系等信息,优化了匹配过程,尽可能多且正确地得

到两个社交网络中为同一个用户的节点对的集合.
本文的主要贡献如下:
(１)综合利用了属性相似度和好友结构相似度来评价两

个社交网络中的节点相似度,结果可信;
(２)提出了跨多社交网的稳定匹配算法,以挖掘不同社交

网络中的同一账户节点;
(３)针对实际实验中出现的各种问题,如错误匹配对后续

匹配节点造成的不良影响、向外迭代次数过多匹配使得得分

过低等,提出了一些解决的方法,经真实数据集测试,验证了

所提方法的有效性.

２　相关工作

现阶段,大部分的身份识别相关算法主要用于属性字段

的相似度计算[１Ｇ２],如 Vosecky等[３]提出了一种用于度量名字

相似度的 VMN算法,将每个用户的属性信息表示为一个向

量,并计算每个向量维度之间的相似度,得到相似度向量,每
个属性域针对其特点采用不同的匹配策略.

但这种算法对数据集的要求过高,且效果不好.下面介

绍几种综合利用了属性相似度和好友关系相似度的算法[４Ｇ８].

Bartunov等[４]提出了一种有效结合账户属性信息和链接

信息来解决egoＧnetwork匹配的局部身份识别的JLA 算法.
在JLA算法中,图被抽象为A＝(V,E),在该模型上建立点对

条件随机场.在该点对条件随机场中,可观测变量X＝{xv＝
v|v∈V}.隐藏变量Y＝{yv＝μ(v)|v∈V},其中μ(v)表示v
匹配的节点,而这些节点取自另一个图的节点集合B.任意

一个隐藏变量yv 和可观测变量xv 通过因子Φ 链接在一起.
而边则被建模成因子Ψ 链接.在这种设定下,一个可观测变

量与一个隐藏变量匹配的后验概率公式为 P(Y|X)∝Exp
(－E(Y|X)).能量泛函E由一元泛函Φ、二元泛函 Ψ 组成.
一元泛函Φ对应账户属性相似度,二元泛函Ψ 对应用户之间

的距离.在给定观测变量X 的情况下,隐藏变量Y 的最优选

择就是最小化能量泛函.
另一个重要的算法———RCM 算法[５,７]是在参考JLA 算

法后提出的,其创造性地提出了如下几个概念:用户环境评分

是对用户是否在另一个社交网络中含有账号的可能性的评

估;用户匹配评分,即结合用户关系相似度和用户属性相似度

计算出一个得分,用于从另一个网络中选择出符合程度最高

的节点.
本文还利用了一些处理图结构数据的相关算法[９Ｇ１０],一

个重要 的 算 法 是 基 于 结 构 的 聚 类 算 法 SCAN(Structural
ClusteringAlgorithmforNetwork)[９],该算法在处理分析现

实数据形成的图时取得了很好的效果,可用于得到基于图结

构的聚类结构.

３　关键定义

定义１(节点相似度)　对于同一个节点网中的两个点a
和b,相似度的一个重要衡量指标为节点相似度 N,即节点间

的链接关系相似度.在参考了 SimRank[１１]这一基于图结构

的相似度方法之后,本文提出用a的neighbors和b的neighＧ
bors相似度的平均值来衡量a和b的相似度,公式如下:

N(a,b)＝ c
|I(a)||I(b)| ∑

|I(a)|

i＝１
　 ∑

|I(b)|

j＝１
N(Ii(a),Ij(b)) (１)

其中,c为阻尼系数.当a＝b时,N(a,b)＝c.Ii(a)表示a的

第i个neighbor.当I(a)或I(b)＝Ø时,N(a,b)为０.
节点相似度函数是 Simrank方法的变种,原 Simrank计

算的是有向图中的节点相似度,因此须考虑inＧneighbor和

outＧneighbor两种情况.本文中涉及的目标社交网中好友关

系是双向的,因此可将好友关系图视为无向图,可将simrank
方法简化为式(１)中的结果.

图２　用户关系示意图

Fig．２　Userrelationshipdiagram

定义２(用户关系相似度)　对于不同社交网络的两个点

a和b,它们之间的相似度的衡量指标为用户关系相似度

URS(UserRelationshipSimilarity).计算方法为计算节点与

已经识别出的所有节点对(即集合SEED 中的节点对)之间

的用户关系相似度之和,并将其作为两个节点间的用户关系

相似度,具体如式(２)所示:

URS(a,b)＝ ∑
s∈SEED

N(a,s)＋N(b,s)
２

(２)

定义３(用户匹配评分)　 用户匹配评分 UMS (User
MatchScore)用来评定得到的两个社交网络中的节点是否为

同一节点:

UMS(a,b)＝URS(a,b)＋λ∗|SEED|∗UAS(a,b)
(１＋λ)∗|SEED|

(３)
本文综合了两个社交网络中节点的属性相似度 UAS

(UserAttributeSimilarity)和用户好友关系相似度来综合评

价两个社交网络中节点的相似度.其中a和b分别属于两个

不同的社交网络;已经识别出来的种子节点对的个数|Seed|用

于平衡URS 和UAS 的大小;λ为平衡参数,用来调整UAS 和

URS 占UMS 的比重.UAS 则使用 Vosecky的方法进行计算.
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需要注意的一点是,在计算URS 值时,会利用之前识别

成功的节点对,即SEED 中匹配成功的节点用户对.但为了

避免之前的错误匹配对后续节点匹配造成较大的影响,在计

算URS 值时,可使用原认为匹配的节点的用户匹配评分作为

权重来减少错误匹配对后续节点匹配的影响,即减小匹配错

误的节点对对 URS值的贡献.

４　算法模型

４．１　初步用户选择、匹配

４．１．１　初始用户选择

好友数量较多的用户在社交网络中的活跃程度较高,其
属性相似度、结构相似度等指标较为可信,在另一个社交网络

中拥有另一个账号的可能性较高,因此应优先选择这种账户,

记为vselect,为其选择“心仪”的匹配用户.按照这种顺序,可
在算法初期以更高的概率得到可靠的匹配.

需要注意的是,如果节点匹配失败,则将其放入匹配失败

队列,作为优先度最高的用户,在下次选择开始时优先选择.

４．１．２　可靠用户对的匹配

在选择了合适的账户之后,需要从另一个社交网络中选

择出最符合的用户.评价是否符合的标准是计算出对应网络

中各节点和vselect的用户匹配评分 (UMS)值,选 择 对 应 的

UMS 值最大的节点作为vmatch返回.具体的匹配算法如算法

１所示.

算法１　匹配算法

Input:vselect;V０;V１

Output:matchedpoint

１．ifvselectinV０then

２．　foreachv∈V１do

３．　　getUMS(v,vselect);

４．　endfor

５．　vmatch⇐maxUMS(v,vselect);

６．　returnvmatch;

７．else

８．　foreachv∈V０do

９．　　getUMS(v,vselect);

１０．endfor

１１．vmatch⇐maxUMS(v,vselect);

１２．returnvmatch;

１３．endif

４．２　稳定匹配

在选择有效的用户和进行可靠的用户匹配后,对两个

egoＧnetwork节纪录片进行整体匹配来得到稳定的匹配结果.

算法２即为稳定匹配算法.

算法２　稳定匹配算法

Input:V０,V１

Output:SEED

１．SEED⇐[(０,０,１)];

２．vselect⇐NULL;

３．vmatch⇐NULL;

４．ArrayUnmatched⇐NULL;

５．whileV０≠ØandV１≠Ødo

６．　 ifvselect＝＝NULLthen

７．　　vselect⇐SELECT(V０,V１);

８．　 　vmatch⇐MATCH(vselect,V０,V１);

９．　 endif

１０．　v′match⇐MATCH(vselect,V０,V１);

１１．　ifvselect＝＝v′matchthen

１２．　　ifvselectinV０then

１３．　　　ifUMS(vselect,vmatch)＞αthen

１４．　　　　RaisetheUMSofVpairinthesameclusterbyρ;

１５．　　　endif

１６．　　　Vpari⇐[vselect,vmatch,UMS(vselect,vmatch)];

１７．　　　SEED⇐SEED∪Vpair;

１８．　　　V０⇐V０－vselect;

１９．　　　V１⇐V１－vmatch;

２０．　　else

２１．　　　Dothesameprocedureto(vmatch,vselect);

２２．　　endif

２３．　　vselect⇐NULL;

２４．　else

２５．　　ArrayUnmatch⇐ArrayUnmatch∪vsleect;

２６．　　vselect⇐vmatch;

２７．　endif

２８．endwhile

算法分析:算法２借鉴了 RCM 中匹配算法的思想,改进

了其不合理的地方,并对其进行改进以应用于本文的实际情

况.具体匹配过程如下:
(１)若匹配失败队列不为空,则选择队列中第一个元素作

为vselect,否则计算出待匹配队列的所有元素的好友数量,选

择好友数量最多的元素作为vselect.
(２)通过匹配算法得到vselect对应的vmatch,再对vmatch求出

其匹配的对应元素v′match.
(３)若v′match 等 于vselect,则 说 明 得 到 了 稳 定 的 匹 配,将

(vselect,vmatch,UMS)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对;

否则,认为匹配失败,将vselect放入匹配失败队列,然后令vmatch

为新的vselect,执行步骤(２).
(４)若待匹配队列为空,则算法结束,否则跳转至步骤

(１).

需要注意的是,由于社交网络节点众多,不做处理的话,

算法在面对大规模社交网络时存在可扩展性的问题,即当向

外迭代次数增多时,在后续节点对的URS 计算过程中所有之

前的匹配结果的权重会越来越低,同时得到的节点匹配评分

也会逐渐降低,因此须调整权重,即每得到一个匹配结果,就
对匹配结果进行可信度分析.如果可信度很高,超过阈值α,

则反推对这个匹配贡献度高的匹配对,在一定程度上增加了

其用户匹配分数,从而提高其匹配结果的可信度并且对之后

的匹配过程的影响增大.这可作为一种正反馈及解决向外迭

代次数过多、权重越来越低、匹配结果分数过低的情况的方

法.这种方法在原 RCM 算法中是没有被考虑到的.

本文采用基于结构的聚类算法———scan[９]算法来解决上

述问题.使用scan算法得到节点图的聚类,即得到关系较为

密切的节点聚类,当某个匹配结果的可信度超过阈值时,对与

该节点在同一个聚类中且已被识别出来的节点对的UMS 值

进行放大,如乘以(１＋ρ).
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４．３　剪枝过程

在稳定匹配过程中,终止条件是某一个社交网络中的所

有节点都得到了相应的匹配,由于数据集中并不是所有节点

都在另一个社交网络中有对应的账号,因此最终结果中一定

有部分节点的匹配结果是错误的.

算法２已经计算了每个匹配的节点对所对应的用户匹配

评分,因此可直接使用该指标去除已经匹配的但用户相似度

评分过低的结果,并截取UMS 值较高的结果作为最终的匹

配结果.通过实验分析可得,匹配结果为真阳性的用户匹配

评分较大,验证了该剪枝方法的可行性.

４．４　算法复杂度分析

记两个社交网络的节点数分别为|V０|和|V１|.身份识

别的过程中,主要计算用户匹配评分的计算代价.算法开始

时,在第一次计算中由于种子用户的数量为１对,因此计算次

数为|V０|－１或|V１|－１;在第二次计算中由于已经识别出１
对种子用户,因此UMS 的计算次数为|V０|－２或|V１|－２;

以此类推,最终计算次数为(|V０|－１)(|V１|－１).故交叉匹

配过程算法的时间复杂度为 O(n２).

５　实验分析

５．１　数据集

本文使用 Korshunov等[４]提供的已标注的数据集,该数

据集包括１６个 FacebookＧtwitter的egoＧnetwork,一共有９７７＋

３９８个节点,其中正确匹配的节点对数量为１４１.用户信息包

括姓名(用数字表示)、好友关系、用户与用户之间是否为同一

个账号以及用户之间的３个属性域的相似度.

５．２　实验环境

实验平台:本文所有程序均用python语言实现,实验环

境为Intel(R)corei５Ｇ８４００ ＠２．８０GHz六核,系统内存为

８GB,操作系统为 Windows１０.

５．３　评价方案

使用传统的准确率和召回率度量实验结果.准确率公式

和召回率公式分别如式(４)和式(５)所示:

precision＝ tp
tp＋fp

(４)

recall＝ tp
tp＋fn

(５)

本文还使用式(６)的FＧscore来综合评价算法结果:

fβ＝(１＋β２ )∗
precision∗recall

β２∗precision＋recall
(６)

当β＝１时,FＧscore记为F１Ｇscore.

５．４　用于比较的算法

本实验将本文算法与相关工作中的３种算法进行对比.

对比算法分别是:JLA 算法、RCM 算法、RCM 算法的变种

RCMwl(即去除了好友之间的链接信息的 RCM 算法).

５．５　实验结果与分析

实验１　 在不同剪枝率的情况下,在数据集上比较准确

度、召回率以及F１Ｇscore的变化情况,结果如图３所示.在最

佳剪枝率的情况下将本文算法与其他几种相关算法的正确

率、召回率、F１Ｇscore进行比较,结果如表１所列.

图３　剪枝率对算法的影响

Fig．３　Impactofpruningratioonalgorithm

表１　实验对比结果

Table１　Experimentalcomparisonresults

algorithm recall precision F１Ｇscore pruning/％
JLA(T－＞F) ０．３８ １ ０．５５０ －
JLA(F－＞T) ０．５８ １ ０．７３０ －

RCM ０．７３ ０．８５ ０．７８７０ １０
RCMwl ０．６８ ０．８１ ０．７４０ ６５
本文算法 ０．６４ ０．８２ ０．７２０ ７０

从实验１可以看出,正确匹配的节点对匹配评分普遍偏

高,因此随着剪枝率的提高,匹配评分较低的匹配节点对被去

除,这对正确匹配的节点影响很小,故准确率持续升高.但对

于召回率,在剪枝率较高的情况下,召回率下降,即小部分正

确匹配的节点亦被剪除,并且本文使用的数据集较为稀疏,即
在另一个社交网络中拥有对应账号的账号相对较少.

通过对比分析实验结果可得,无论是 Facebook→ TwitＧ
ter,还是 Twitter→Facebook,JLA 算法的准确率都非常高,
但这是建立在召回率很低的基础之上的,从F１Ｇscore指标来

看本文算法要优于JLA算法.
而 RCM[５]算法在对大部分社交网络进行实验时,没有处

理错误匹配对后续节点的影响,且依据得到的匹配节点对的先

后次序进行剪枝,因此最初的匹配错误会对后续的匹配造成很

大的影响,在对比较大的社交网络匹配时,效果不是很好.
实验２　通过改变某一参数并固定其他的参数,在数据

集上分别进行实验,观察部分参数对实验结果的影响,实验结

果如图４所示.

(a)阻尼系数c(α＝０．６,ρ＝０．１) (b)阈值α(c＝０．５,ρ＝０．１)

(c)增加幅度ρ(α＝０．６,c＝０．５)

图４　部分参数对实验结果的影响

Fig．４　Effectsofsomeparametersonexperimentalresults

６９ 计 算 机 科 学 　２０１９年



从实验２可以看出,参数的改变对实验结果有一定的影

响(具体的效果依赖于数据集的环境).

图４(a)中,阻尼系数c影响了URS 的大小,c值越高表

示URS 占UMS 的比例越高.在好友属性较为可靠的情况

下,推荐降低c,以增加好友属性相似度在实验中的比例.
图４(b)中,阈值α越高,迭代后期的正确匹配对的UMS

因超过阈值被增加的次数就越少,越可能被剪枝掉,从而使准

确率下降.

图４(c)中,增加幅度ρ越小,正确的匹配在对后续匹配

有正面效果时受到的增益小,因此可适当增加ρ,不过若ρ过

大,则会对部分错误匹配有较大的增益,故须进行多次实验,
选择适合的ρ值.

６　实例分析

为了验证本文算法的有效性与正确性,即是否能够从两

个社交网络中发掘出同为一个人的账号,本文选取了一个小

型的egoＧnetwork来演示算法过程.图５展示了所选择的

egoＧnetwork结构,其中两个社交网中v００和v１０已知为同一用

户,节点间的边代表两个用户互为好友关系,节点间的属性相

似度如表２所列.经simrank计算得出的好友关系相似度如

表３和表４所列.

图５　EgoＧnetwork实例

Fig．５　EgoＧnetworkinstance

表２　各节点的用户属性相似度

Table２　Dttributesimilarityofusernodes

node v００ v０１ v０２ v０３ v０４ v０５ v０６
v１０ １．０ ０．８ ０．５ ０．９ ０．６ ０．５ ０．８
v１１ ０．８ １．０ ０．６ ０．７ ０．８ ０．６ ０．３
v１２ ０．５ ０．７ ０．８ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８
v１３ ０．８ ０．６ ０．７ ０．８ ０．７ ０．５ ０．６
v１４ ０．８ ０．７ ０．８ ０．５ ０．６ ０．４ １．０
v１５ ０．５ ０．６ ０．７ ０．２ ０．５ ０．８ ０．２
v１６ ０．５ ０．８ ０．２ ０．４ ０．６ ０．５ ０．１
v１７ ０．５ ０．４ ０．６ ０．８ ０．１ ０．５ ０．１
v１８ ０．２ ０．３ ０．４ ０．２ ０．２ ０．５ ０．４

表３　V０ 中用户关系相似度

Table３　UserrelationshipsimilarityofV０

node v００ v０１ v０２ v０３ v０４ v０５ v０６
v００ １．００ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０．６３ ０．５５ ０．５７
v０１ ０．７１ １．００ ０．７１ ０．７１ ０．６３ ０．５５ ０．５７
v０２ ０．７１ ０．７１ １．００ ０．７１ ０．６３ ０．５５ ０．５７
v０３ ０．７１ ０．７１ ０．７１ １．００ ０．６３ ０．５５ ０．５７
v０４ ０．６３ ０．６３ ０．６３ ０．６３ １．００ ０．５５ ０．５３
v０５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ １．００ ０．４９
v０６ ０．５７ ０．５７ ０．５７ ０．５７ ０．５３ ０．４９ １．００

表４　V１ 中用户关系相似度

Table４　UserrelationshipsimilarityofV１

node v１０ v１１ v１２ v１３ v１４ v１５ v１６ v１７ v１８

v１０ １．００ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０．６３ ０．５５ ０．４９ ０．４２ ０．４９
v１１ ０．７１ １．００ ０．７４ ０．７１ ０．６３ ０．５５ ０．４９ ０．４２ ０．４９
v１２ ０．７１ ０．７４ １．００ ０．７４ ０．６３ ０．５５ ０．４９ ０．４２ ０．４９
v１３ ０．７１ ０．７１ ０．７４ １．００ ０．６３ ０．５５ ０．４９ ０．４２ ０．４９
v１４ ０．６３ ０．６３ ０．６３ ０．６３ １．００ ０．６３ ０．４９ ０．４２ ０．４９
v１５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．５５ ０．６３ １．００ ０．４９ ０．４２ ０．４９
v１６ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．４９ １．００ ０．４９ ０．６５
v１７ ０．４２ ０．４２ ０．４２ ０．４２ ０．４２ ０．４２ ０．４９ １．００ ０．４９
v１８ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．６５ ０．４９ １．００

使用scan算法得出V０ 的节点聚类为(２,５),(０,１,３,４,

６).除v００和v１０以外,实际(v０６,v１４),(v０１,v１１)亦为同一用户

的账户,不作为已知条件输入.阈值α设为０．８,增加幅度ρ
设为１０％,平衡参数λ设为１.算法运行过程如下.

(１)第一次匹配

１)初始时,匹配失败队列为空,选择待匹配队列好友数量

最多的节点v１４作为vselect.

２)通过匹配算法选择V０ 中与vselect一起作为节点对的计

算得出UMS 值最大的节点v０６作为vmatch,UMS 值为０．８,再
求出与vmatch相匹配的对应元素v′match,即v１４.

３)由于v′match等于vselect,说明得到了稳定的匹配,将(v０６,

v１４,０．８)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对.

４)V０,V１ 队列都不为空,继续下一轮匹配.
(２)第二次匹配

１)匹配失败队列为空,选择待匹配队列好友数量最多的

节点v１２作为vselect.

２)通过匹配算法选择与vselect的UMS 值最大的节点v０２

作为vmatch,UMS 值为 ０．７２,再vmatch求出匹配的对应元素

v′match,即v１２.

３)由于v′match等于vselect,因此得到了稳定的匹配,将(v０２,

v１２,０．７２)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对.

４)V０,V１ 队列都不为空,继续下一轮匹配.
(３)第三次匹配

１)匹配失败队列为空,选择待匹配队列中好友数量最多

的节点v０４作为vselect.

２)通过匹配算法选择与vselect的UMS 值最大的节点v１１

作为vmatch,UMS 值为０．７２,再求出与vmatch相匹配的对应元

素v′match,即v０１,UMS 值为０．８４.

３)由于v′match不等于vselect,则认为匹配失败,将v０４放入匹

配失败队列,然后令v１１作为新的vselect.

４)通过匹配算法选择与vselect的UMS 值最大的节点v０１

作为vmatch,UMS 值为０．８４,再求出与vmatch相匹配的对应元

素v′match,即v１１.

５)由于v′match等于vselect,说明得到了稳定的匹配,将(v０１,

v１１,０．８４)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对;同时,UMS
值超过了阈值,故将同一个聚类中已匹配的节点对的UMS
值增大１０％,则UMS(v０６,v１４)增大为０．８８.

６)V０,V１ 队列都不为空,继续下一轮匹配.
(４)第四次匹配

１)匹配失败队列不为空,选择队列最前面的元素v０４作为

vselect.
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２)通过匹配算法选择与vselect的UMS 值最大的节点v１３

作为vmatch,UMS 值为０．７,再求出与vmatch相匹配的对应元素

v′match,即v１３.

３)由于v′match等于vselect,则说明得到了稳定的匹配,将

(v０４,v１３,０．７)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对.

４)V０,V１ 队列都不为空,继续下一轮匹配.

(５)第五次匹配

１)匹配失败队列不为空,选择队列最前面的元素v０５作为

vselect.

２)通过匹配算法选择与vselect的UMS 值最大的节点v１５

作为vmatch,UMS 值为０．７６,再求出与vmatch相匹配的对应元

素v′match,即v０５.

３)由于v′match等于vselect,说明得到了稳定的匹配,将(v０５,

v１５,０．７６)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对.

４)V０,V１ 队列都不为空,继续下一轮匹配.

(６)第六次匹配

１)匹配失败队列不为空,选择队列最前面的元素v０３作为

vselect.

２)通过匹配算法选择与vselect的UMS 值最大的节点v１７

作为vmatch,UMS 值为０．６７,再求出与vmatch相匹配的对应元

素v′match,即v０３.

３)由于v′match等于vselect,说明得到了稳定的匹配,将(v０３,

v１７,０．７)放入SEED 中,作为匹配成功的节点对.

４)V０ 队列为空,匹配结束.

(７)结果处理与分析

SEED 中的节点对为{(v００,v１０,１),(v０６,v１４,０．８８),(v０２,

v１２,０．７２),(v０１,v１１,０．８４),(v０４,v１３,０．７),(v０５,v１５,０．７６),

(v０３,v１７,０．７)},剪枝率为５０％,因此最终结果为{(v００,v１０,

１),(v０６,v１４,０．８８),(v０１,v１１,０．８４),(v０５,v１５,０．７６)}.

由匹配过程可知,经常会出现v′match不等于vselect的情况,

此时将vselect放入待匹配队列,再将vmatch作为新的vselect继续进

行迭代运算,直到两方都得到最满意的结果,这样得到的匹配

才更加稳定.匹配过程中还会出现UMS 值较大并超过之前

设定的用来判定匹配是否为正确的阈值α的情况,这说明之

前匹配的节点较为可靠.对节点匹配起到了正面效用,因此

提高部分节点的UMS 值作为正反馈,增加了正确节点对后

续匹配的效用,降低了匹配错误节点对后续节点匹配的影响.

结束语　本文将社交网络中的同一用户识别问题分为初

步用户选择匹配、稳定匹配两大步骤,并着重给出了衡量用户

相似度的算法.本文的主要贡献在于:

(１)综合利用了相关的工作,并针对其不足之处提出了改

进方法;

(２)创造性地提出了计算不同社交网络中节点的相似度

的方案,并且解决了在大规模社交网络识别中正确节点的权

重越来越低的问题,从而减少了错误匹配对后续节点匹配的

影响,得到了更好的匹配结果.

今后的研究方向主要在于搜集合适的数据集,从更多维

度来衡量用户间的相似度以增加识别结果的正确性.如在计

算好友关系时,将好友之间最近互动的亲密度作为好友链接

边上的权重,从而更好地对好友亲密程度进行建模.并且在

实际的操作中发现问题,并对算法进一步改进,以提高正确率

及匹配速度.如何处理egoＧnetwork身份匹配失败时的节

点,并增加召回率,也是今后工作的一个方向.
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