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应用随机游走的社交网络用户分类方法 
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摘 要 针对现有在线社交网络用户分类方法不能有效利用用户属性和关系网络信息提高分类性能的问题 ，设计 了 

一 种基于随机游走模型的多标签分类方法 MLCMRW。该方法的分类过程包括学习用户初始化类别标签以及通过迭 

代推理获得用户稳定标签分布两个阶段 ，并且其可以同时考虑用户属性以及关系网络特征信息进行分类。多个在线 

社交网络数据集上进行的实验表明，MLCMRW 比其它已有的代表性方法有更好的分类性能，并且更适合对现实中的 

在线社交网络进行用户分类。 
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Abstract Aiming at the problem that the existing methods for user classification in online social network(()SN)are 

not enough effective tO utilize both attribute and linkage information of user tO improve the classification performance， 

we designed a new multi—label classification method using random walks(MI CMRW)to solve the problem of user c1a_ 

ssification in OSN．MI CMRW  can utilize both user attribute and linkage information to improve the classification per 

formance．In particular，MI CMRW  includes two key parts：learning the initial label distribution and iterative inference 

for steady label distribution of every user．The experiments on the real world OSN datasets show that M I CMRW per— 

forms quite well than other representative methods．Moreover，it iS suitable to classify users in the real—world OSN． 
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1 引言 

在线社交网络(Online Social Network，OSN)用户分类的 

本质是在确定类别范围的前提下，通过学习用户特征为用户 

分配所属类别标签，许多基于 OSN的应用(如社会化营销、相 

似用户推荐以及异常用户检测等)利用用户分类的结果可以 

显著提高性能。目前已有不少研究人员关注 OSN用户的分 

类问题，具有代表性的有：Z．Arkaitz等人利用用户社会标签 

作为特征信息源并通过训练支持向量机分类器实现用户分 

类 ]̈ ；R．Delip等人关注于从用户 Profile信息中获取用户特 

征信息并使用栈式支持向量机实现用户分类l_2 ；M．Pennac— 

chiotti等人从用户浏览历史以及交互行为记录方面分析用户 

特征并通过使用梯度增强决策树模型实现用户分类_3]。然而 

以上这些只考虑用户 自身属性特征信息的方法在对现实中的 

OSN用户进行分类时并不能发挥很好的效果，因为它们都忽 

略了用户间存在的关系网络信息。OSN用户间存在清晰的 

联系，例如好友联系或者关注联系等。这些联系信息表明用 

户间是彼此依赖的，所以对于 OSN用户分类问题 ，要执行分 

类的用户对象并不满足独立一致性分布的条件，因而传统的 

分类方法并不适合解决 OSN用户分类问题。为此，Z．WuL 】， 

I ．TangL5]以及 P．Francisco_6 等人从用户关系网络信息中学 

习用户特征，并分别使用 SVM、集体推理 (collective infer 

ence)以及 PageRank等方法进行分类 ，在一定程度上提高了 

分类性能，但这些方法都只是单一使用用户的关系网络信息 ， 

事实上，用户属性信息同关系网络信息一样对用户的分类具 

有重要作用，在分类过程中应该同时考虑这两类信息。另外 ， 

OSN中待分类的E1标用户常具有多个不一样的兴趣 ，例如在 

学者网OSNl7 上的大部分用户就具有多个研究兴趣 ，所以其 

分类结果应该有多个分类标签，但 目前的用户分类方法均为 

单一标签分类方法。总的来说 ，目前 OSN的用户分类仍然需 

要设计更好的分类方法来提高分类质量，为此本文提出一种 

基于随机游走模型的多标签分类方法 MI CMRW 用于解决 
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目前 OSN用户分类存在的问题。所做的主要工作包括 ：(1) 

对随机游走模型尤其是图上的随机游走问题进行 了研究 ，并 

给出了相关概念的形式化定义，另外对适用于图数据分类的 

集体分类模型进行了分析，并归纳了其中的代表性方法。(2) 

设计了一种基于随机游走模 型的多标签分类方法 MLCM— 

RW，用于解决 OSN用户分类 问题，该方法的分类过程包括 

学习用户初始化类别标签以及迭代推理获得用户稳定标签分 

布两个阶段，并且可以同时考虑用户属性以及关系网络特征信 

息进行分类。(3)在实际的多个 OSN数据集上测试多个用户 

分类方法的性能，实验结果表明，MI~MRW 方法 比其它可以 

应用于 OSN用户分类 问题的典型方法有更好 的表现，并且 

MI~MRW方法更适合对现实中的无标度()SN进行用户分类。 

本文第 2节为相关工作 ，介绍随机游走模型、集体分类原 

理及代表性方法；第 3节为问题定义的形式化描述；第 4节介 

绍 MLCMRW 的具体实现 ；相关实验和分析结果在第 5节介 

绍；最后为总结部分。 

2 相关工作 

2．1 随机游走模型 

随机游走又称随机游动或随机漫步，在实际生活中，就存 

在很多与随机游走有关的现象，如醉汉的行走轨迹、股票价格 

的变动以及滴入水中的墨水扩散等。随机游走本质上是一种 

随机化描述方法，并且被认为是马尔科夫链的一种典型的表 

现形式，其包含的相关概念和性质如下： 

随机状态变量序列 ，x 一， Q称为具有状态空 

间 Q的马尔科夫链，如果对于所有可能的状态 xc，X 一， 

Q，有 

PrEX+1一 件1 Ixo— 0̂ X1一 1̂ ⋯ x̂￡一丑] 
一 PrEX+l— ⋯ I X— ] (1) 

那么该马尔科夫链被称为时齐的，意味着后者的概率独立于 

参数 t。 

具有有限状态和时齐的马尔科夫链可以在称为转移概率矩 

阵的P中存储所有关于状态转移概率的信息，其中 P为lQ{× 

lQl矩阵，对于每一个元素 P ∈P，有 ： 

P =Pr~X1一 『X0=z] (2) 

且P ∈Eo，1]，∑ ‘P 一1。随机游走过程中的每一步状态 

转移都可以用概率进行描述，因此非常适合于描述图节点之 

间的状态转移关系。不失一般性，假设存在一个无向有权图 

G一(V，E，w)，其中 、E和 w 分别代表节点集合、边集合以 

及边权重集合， 一lV}表示节点数量，w一[ ]n× ，Wij为 

节点 i和 之间的联系边 的权重，且 ，一Wj 。那么在图 G 

上的一次随机游走指的是首先从某一个节点开始，然后在每 

一 步中按照某个概率值跳转到下一个邻居节点 ，直至在某一 

个节点结束游走的过程。因为图 G是带权图，从某个节点跳 

转到下一个邻居节点的概率正比于两个节点之间的边权重， 

其对应的概率转移矩阵为： 

P— D一 W  (3) 

其中，D=diag(d⋯ d22，⋯，d )，d 一∑wij。 

在图G上随机游走 t步后，能获得一个概率分布矩阵 

Pf，其中P 中的元素代表了在随机游走第t步时每一个图节 

点被访问到的概率。一次有限步数的图上随机游走本质上是 
一 个迭代过程，它使用上一步随机游走获得的概率分布矩阵 

作为下一步随机游走的初始输入概率，即： 

Pr—P P (4) 

当 ￡一o。时，P 将可以收敛，此时可获得稳定的概率分 

布。文献E8]指出Pf稳定的概率可以用来表示图节点之间在 

类标签上的相似性。 

2．2 集体分类 

由于0sN用户之间存在关系网络，该网络适合采用图的 

形式进行表达，因此 OSN用户分类本质上属于图数据分类问 

题E ，对于该问题，集体分类方法是一种流行的解决方案。目 

前已有不少研究人员对集体分类进行了研究，它的主要思想 

是结合来 自传统特征向量的监督知识和来 自图结构的特征信 

息同时对一组关联实例进行分类 ，而不是独立地对每个实例 

进行分类。集体分类 已经被广泛用于各种类型的图数据分类 

中，例如文献[-10]对在线社交网络的用户评论进行情感分类、 

文献El1]对邮件通信网络进行垃圾邮件过滤以及文献[12]对 

蛋白质交互网络中的蛋白质功能进行类别预测等都是集体分 

类方法的典型应用。在这些用于解决集体分类的方法中，迭 

代分类算 法 (Iterative Classification Algorithm，ICA)[13,14]、 

Gibbs抽样算法(Gibbs Sampling Algorithm，GSA)[“ 以及关 

系邻居分类器(Relational Neighbor Classifier，RNC)E” 等是 3 

种最具代表性的方法。ICA方法可以利用一个本地分类器迭 

代地对未分类实例对象进行分类，并且可以综合利用实例对 

象的属性信息 以及从其它关联实例对象获取的关 系信息。 

ICA的每一次迭代步骤都涉及同时更新关联实例的类别标签 

以及关系特征信息。当所有待分类实例具有稳定的类别标签 

分布或者迭代次数满足指定的阈值时 ，整个迭代分类过程结 

束。本地分类器可以采用多种分类模型进行构建，例如贝叶 

斯分类模型、逻辑回归模型以及支持 向量机模型等。GSA方 

法也属于迭代分类方法，需要通过基于分类实例属性信息以 

及关系网络信息训练本地分类器对实例进行分类。在每一次 

迭代中它具有一个抽样计数过程累计各标签被指派给某个实 

例的次数，当迭代过程结束时，具有最大累计数值的类别标签 

即为对应实例最终的分类结果。RNC是一个简单有效的集 

体分类方法，通过基于直接邻居实例的加权类别标签概率分 

布对目标实例进行分类，该分类方式是“OSN上两个互相连 

接的用户之间存在类别相似性”这种源于社会学的同质性原 

理(homophily)的直接应用。以上 3种方法本质上都属于迭 

代标签传播分类方法，共同的原理是在给定部分实例的类别 

标签的条件下，利用实例间存在的关系网络信息把类别标签 

传播到其余未标签实例。文献[16]指出与其它复杂的分类模 

型相比RNC具有更好的分类性能，应该作为一个基准分类器 

来评价其它关系网络数据分类模型，因此本文选择 RNC作为 

其中一种基准分类器评价来 MLCMRW 方法的分类性能。 

3 OSN用户分类问题的形式化定义 

具有关系网络信息的OSN适合采用图的形式表达，不失 
一 般性，本文将 OSN建模为一个加权无向图 G(V，E，W，X， 

L，y)，其中节点集 V一{ ，vz，⋯， )对应为 OSN用户。为 

方便表述，本文等价交叉使用“节点”和“用户”两个称谓。E 

为边的集合，对应OSN用户之间存在的社交关系，并且 E 

VXV。W 为E对应的权重矩阵，Vwij∈W 表示为节点 与 

，之间边的权重值，w 实质上对应为 OSN用户的关系网络 

特征矩阵。由于OSN用户 自身具有的属性特征信息也可以 
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用于分类，因此对于每一个节点 7)i∈V，都分配一个对应的 d 

维输入空间的属性特征向量 一(反t，t一 ⋯，t“)∈R ，其中 

t*表示为节点 72 在第k个属性上的取值。x=[ ， 。，⋯， 

]T表示节点的属性特征向量矩阵。假设 L {z ， ，⋯，2。} 

为类别标签集合，另外考虑到OSN用户的分类结果可能有多 

个类别标签，对每一个节点 Vi∈V都分配一个标签分布向量 

一( 一C，⋯，C )，其中C ∈[O，1]表示分配标签 l 给节点 

的概率，yi表示分配每一个标签给节点 的概率集合。矩 

阵y一[ ， 2，⋯，Y 丁T则表示分配每一个标签给所有节点的 

概率集合。基于以上定义，OSN用户分类问题形式上指的是 

如何利用用户属性特征向量矩阵 X以及关系网络特征矩阵 

w 推断每一个用户节点 ∈V的类别标签分布向量 Y 。 

4 OSN用户分类方法 MLCMRW 

4．1 方法概述 

MLCMRW 把 划分为两个子集 和 ，其中 中的 

节点有初始化类别标签而 中的节点没有初始化类别标 

签，目标是通过利用节点间存在的联系信息把 中的标签传 

播给 中的节点。假设 中的节点都为吸收状态，即在任 

意一个节点 ∈ 上的随机游走总是在 上循环，不会跳转 

到另外一个节点。如果对所有节点进行排序，把有标签的节 

点排列在无标签节点的前面，那么图G的随机游走概率转移 

矩阵P可以重写为如下所示分块矩阵的形式 ： 

P一( ； )=( ) ㈤ 
其中，P 为有标签节点之间的概率转移矩阵区块，因为一次 

随机游走到达有标签节点时将终止在该节点，所以 可以等 

价于单位矩阵 J的形式；P 是一个元素全为 0的矩阵。由式 

(5)还可以推出图G的t步转移概率矩阵P 为： 

f 0] 
P 一}∑t P P P { ‘ 

当 ·。。时，可获得稳定的转移概率分布 P。。，且有： 

／ ， 0 、 
—

l，r—p、一1 D ) (7 P ＼(卜一P )～ P ／ 

根据第 3节的问题定义，y为记录了所有节点标签分布 

概率的矩阵，那么可假设 y一[ ， ] ，其中yf对应 中所 

有节点的标签分布矩阵区块， 对应于 中所有节点的标 

签分布矩阵区块。MLCMRW 方法使用 P一表示节点之间的 

类别标签相似性 ，并通过如下公式预测最终节点类别标签分 

布 ： 

g=p T=( ／P Y I--P P )( ) ㈦ l ll 1 (8) ＼( )一 P ／＼ ／ 
因为 P 一O，如果假设 y 是不可以改变的，即已知的初 

始化类别标签不可更新 ，可以由式(8)推导得到未知类别标签 

节点的分类结果 为： 

一 (I P )一P“Y (9) 

式(9)对一个标签连通图(1abel—connected)的节点进行分 

类是有效的，是因为从任何一个无类别标签节点开始的随机 

游走都可以在有限步内到达任何一个有标签节点。但现实中 

的 OSN存在大量孤立子图，如果在这些子图中没有任何具有 

初始化标签的节点．那么这些子图中的所有节点将不会分配 

任何标签，即它们最终的标签分布矩阵为空，但事实上 OSN 
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图上的任何一个节点都可以从它本身具有的属性特征信息中 

学习得到初始化标签。此外 不会变化是不合理的，因为 

中节点的初始化标签并不能保证完全正确 ，仍然可以从图 

的关系网络特征信息中进一步学习提高分类标签的准确性。 

对于存在的以上两个问题 ，MLCMRW 方法将分类过程划分 

为引导和迭代推理两个阶段进行进一步解决。引导阶段从每 
一 个节点的属性信息中学习初始化分类标签；在迭代推理阶 

段，基于随机游走的迭代推理算法用于更新每一个节点的标 

签分布。标签迭代更新算法在没有节点的标签分布有变化时 

或者迭代次数满足指定阈值时可以终止。两个阶段的具体操 

作过程描述如下 ： 

(1)引导阶段。只使用节点属性特征信息，分配初始化类 

别标签给每一个 中的节点。MLCMRW 采用贝叶斯多项 

式文本分类模型学习每一个节点的初始化标签分布。 

(2)迭代推理阶段。该阶段迭代地应用推断算法对每一 

个 中的节点进行分类，一直到终止条件满足。在步骤 t，每 
一 个节点都采用步骤 ￡一1中邻居节点的标签分布加权和作 

为其在步骤 t中产生的标签分布。 

4．2 引导阶段 

引导阶段用于学习用户的初始化标签分布，每一个用户 

的初始化标签分布可以使用用户属性特征信息学习得到。在 

OSN中，用户属性能从对应用户的 Profile文档中提取 ，用户 

Profile文档包含用户的人 口统计学信息、教育背景、工作经 

历、个人兴趣以及偏好等，并且具有一定的真实性。从用户属 

性集中学习初始化类别标签可以转化为经典的文档分类问 

题，每一个用户 Profile文档可以首先基于词典进行分词处 

理，如用户 i对应的 Profile文档 doc 可以表示为doc 一{叫 ， 

，⋯，"rAyd)，其中 W，可以使用词汇 训，在 doc 中的词频表 

示。MLCMRW方法采用多项式贝叶斯文本模型(multino 

mial naive bayes，MNB)作为用户 Profile文档分类器并且通 

过已标注有多个标签构成的用户 Profile文档集合进行训练。 

MNB是一种快速而又有效的文本分类模型，在 MNB分类模 

型中，用户 i对应的 Profile文档 doc 可以表示为独立于文档 

长度 I doc l的词项多项式分布，对于给定 的任一类别标签 

z ∈L，文档doc 属于该标签的概率可以表示为P( f doc )， 

p(1 ldoc；)的具体计算方法可以参考文献[17—19]，那么对于 

待分类的用户 i，其初始化类别标签分布向量 Y 可以表示为： 
一 ( (z】1doc )， (z21doc )，⋯，声(z 1doc ))。 

4．3 基于随机游走的分类标签迭代推理 

迭代推理阶段首先需要创建权重矩阵 ，对于每一元素 

，∈W，可以通过计算对应用户之间的 Profile文档相似度作 

为它的值。根据第 3节的定义，节点 耽的属性向量为 -丁 一 

(f t ⋯，t )∈喂 ，其中 t 可以重新定义为： 

1。g(彘) (10) 
其中，̂ 、 d 和 分别表示词项 锄 在节点 73 对应文档中 

的词频、包含词项 的文档数量以及图G的节点数量，那么 

节点 7)i和 对应的 Profile文档之间的相似度可以使用向量 

五和 ，的余弦相似度表示，即： 

／⋯  、 

sim(v,： ∞ m ” (11) 

其中， 和z 分别对应节点 和 ，的属性特征向量 ，<*· 

*>为两个向量的点积，l1* ll表示向量 的欧几里得范式。 

定义如下： 



 

f0， ≠q，( ，vj) E 

训 一 1， vi— (12) 

lsim(v~， )， 让≠ ，( ， )∈E 

在 ，已知的情况下 ，应用式(12)可以获得图 G的概率 

转移矩阵 P。由于 的节点需要更新已知分类标签，因此这 

些节点不再定义为吸收状态，那么根据式(7)计算 将不可 

行，从而不能根据式(8)预测节点类别标签。事实上，式(8)可 

以等价转化为迭代推理预测分类标签分布的形式： 

—PY (13) 

其中，yf表示在图G进行 t步随机游走后的节点标签分布， 

可以推断节点 vl在t步随机游走后的标签分布Y；为： 

Y 一W PW yf (14) 

其中，W 一(wil， z，⋯， )为 w 的第 i个行 向量。使用式 

(14)可以在每一次随机游走后集体更新 y中的每一标签分 

布向量 ，如果标签分布稳定或者随机游走步数达到最大值，则 

可以停止更新每一个标签分布向量。在实际应用中，基于随 

机游走的迭代推理算法可以使用准则 l1 —yf ll≤ 作为 

迭代过程的收敛条件，其中 是预先设定的阚值，如果 yf和 

之间的欧几里得范式不大于 ，那么迭代过程可以终止。 

MLCMRW 方法的具体过程如算法 1所示。 

算法 1 MLCMRw算法描述 

输入：G(V，E，W，X，L，Y)，Vl，V ， 

训练：使用 Vl中的节点属性特征向量信息用 于训练 MNB分类器 

MNB
_

classifier； 

引导阶段：／／只使用属性特征向量信息学习节点初始化标签分布 

for each v．∈V do 

Yi— MNB
_

classifier(Xi)； 

迭代推理阶段 ：／／使用关系网络特征信息迭代推理节点标签分布 

y0一 Y：t一0： 

repeat 

t—t+1： 

for each v；∈V do 

y ~W iPW 一 Y ； 

until ll yt_yt一 ll≤ 
一 Yt： 

输出：Y 

5 实验分析及评价 

5．1 数据集 

本文选择了 3个数据集对 MLCMRW 方法进行测试和 

评价，其中一个是 SCH0LAT数据集，其余数据集为 DBLP- 

A和 DBLP-B，表 1对这些数据集的特征进行了概括描述，更 

详细的信息分别描述如下： 

(1)SCHOLAT数据集。该数据集来 自于学者网 0sN。 

学者网提供个人学术信息管理以及主页服务，并且为注册用 

户提供社交网络服务。为 了与其 它适 用于标签连通图 的 

OSN用户分类方法进行比较，本文从学者网全局社交网络图 

中提取了最大的连通子图作为 SCHOLAT数据集 ，该数据集 

同时包含用户公开的 Profile信息。数据集中的每一个用户 

具有一个或多个来 自用户 自己输入确定 的研究兴趣类别标 

签，所以这些类别标签信息具有很好的准确性。 

(2)DBI P_A和 DBLP-B数据集 。DBLP数据库提供计算 

机科学领域的期刊与会议 目录信息，本文提取了DBLP所包 

含的一个合著者关系网络，该网络以作者作为节点 ，并且这些 

作者都在如下研究领域的代表性学术会议上至少发表 3篇论 

文以上，这些会议为： 

数据库：ICDE，VLDB，SIGMOD，PODS，EDBT 

数据挖掘：KDD，ICDM，SDM，PKDD，PAKDD 

人工智能：UCAI，AAAI 

信息检索：sIGIR，ECIR 

机器学 习：ICML，ECML 

算法理论：sTOC，FoCS，SODA，CoI T 

自然语言处理：ACL，ANI P，COLING 

分布式并行处理 ：P0DC，ICS 

如果某作者在以上任一个会议发表文章，则可以认为该 

作者对会议所涉及的研究领域感兴趣 ，所以给其分配相应的 

研究领域标签，这样每一个作者都可以从以上 8个研究领域 

获取至少 1个研究领域标签。另外，本文还提取了每一个作 

者发表的文章标题作为对应节点的虚拟 Profile文档 。为了 

评价 MLCMRW 方法在不同条件下的分类性能，本文从以上 

DBLP合著者关系网络提取了最大的连通子图作为 DBLP-A 

数据集用于与其它适用于标签连通图的分类方法进行 比较， 

整个 DBLP合著者网络作为 DBLP-B数据集用于验证 MLC— 

MRW 方法是否适用于现实中的无标度 OSN用户分类。 

表 1 实验数据集 

5．2 评价准贝U 

OSN用户分类属于多标签分类问题，需要比传统的单一 

标签分类模 型具有更复杂 的性 能评价准则，本文采用文献 

[2O]提出的评价准则 Hamming loss、Subset 0／1 Loss、Micro— 

F1以及 MacrcrF1评价各分类方法在数据集 SCHOLAT、 

DBLP
_ A与 DBLP_B上的性能。 

5．3 比较方法 

为了验证 MLCMRw 的分类性能，本文选取了 AOM 以 

及 RNC分类方法在SCHOLAT和 DBLP
— A数据集上进行了 

分类实验结果比较。 

(1)Attribute-only method(AOM)：该方法只使用节点的 

属性特征信息来执行分类 ，本文采用 MNB分类模型作为该 

方法的分类器。 

(2)Relational neighbor classifier(RNC)：RNC是一个有 

效的关系预测模型，只使用邻居节点的类别标签信息进行预 

测，不需要学习以及使用本身具有的属性特征信息。在文献 

[16]中，已证明该方法比其它更复杂的分类模型如概率关系 

模型以及关系概率树模型等更有效，并被推荐作为基准分类 

器用于评价其它关系网络数据分类方法的性能。 

本文共进行了两种类型的比较实验，一种是分类性能比 

较实验 ，考虑到 RW 和 RNC方法本质上都属于迭代分类方 

法 ，为比较公平，这两类方法的迭代次数都统一设置为 1O；另 

外一种是收敛率比较实验，因为 AOM方法并不属于迭代类 

型的分类方法，所 以只对 MLCMRW 和 RNC方法进行了比 

较 ，并且为方便展示比较结果 ，只选择了 Micro-F1作为唯一 

评价准则。 

5．4 实验比较结果和评价 

在实验中，对每一个数据集都进行了 5次交叉验证 ，并取 
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平均值作为每一种分类方法的实验结果。性能评价结果以及 

每一种方法在每一种评价准则的性能排序如表 2和表 3所 

列，收敛率比较结果如图 1和图 2所示。在表 2和表 3中，符 

号“ ”表示值越小则对应的性能结果就越好，符号“十”表示 

值越大则对应的性能结果就越好 。 

表2 SCHOI AT数据集上的性能比较结果 

图 1 SCHOI AT数据集上的收敛率比较 

图 2 DBI P A数据集上的收敛率比较 

从表 2和表3的比较结果可以看出，AOM 方法由于只考 

虑节点属性特征信息而忽略节点之间的关联信息进行分类， 

其最终分类性能均比其它方法差，这进一步证明，OSN中的 

用户节点并不满足独立一致性假设，并不能直接应用传统的 

分类方法对其分类。特别地，sCHOLAT数据集并没有足够 

的样本训练 AOM 的MNB分类模型，所以它在能直接反映分 

类准确度的两个评价准则 Subset o／1 Loss和 Macro-F1上的 

实验结果都比较差，但有使用节点间的关系网络信息的 ML— 

CMRw 和 RNC方法都具有很好的表现。从表 2和表 3同样 

可以看出 MLCMRW 表现比 RNC好 ，因为 MLCMRW 同时 

使用节点的属性信息以及关系网络信息进行分类，该结果也 

证明同时使用两类信息进行分类比单一使用其中一种信息的 

分类结果要好。从图 1和图 2可以看出，MLCMRW 比RNC 

方法收敛快 ，因为每一个节点的初始化标签分布可以加快 

MI CMRW方法在迭代推理阶段的收敛速率。另外 由于 

MLCMRW 在第 7次迭代时开始收敛而 RNC在第 10次迭代 

时开始收敛，因此在进行实验比较时，两种方法的最大迭代次 

数都设置为 1O是合理的。 

·  2O2 · 

5．5 DBI —B数据集的实验结果 

表 1描述的DBLP B数据集具有 15036个节点和 57531 

条边，而且 DBLP—B对应的关系网络图并不是一个连通图，其 

包含 326个 连通 子图。RNC方 法并不 适合 直接 应用 于 

DBLP—B社交网络图的节点分类 ，因为该方法必须利用节点 

间存在的关系网络信息传播分类标签，如果节点是孤立的或 

者连通子图内没有初始化标签 ，那么 RNC方法将不具备好的 

分类结果。而 MI CMRW 方法适合对 DBLP-B进行节点分 

类，原因在于 MLCMRW 方法在引导阶段可以分配初始化标 

签给各节点，然后在迭代推理阶段通过在每一个连通子图中 

运行迭代推理算法对所有节点进行分类预测，当整体的节点 

标签分布稳定时，分类过程可终止。本文分别使用 MI CM— 

RW 和 AOM 方法在 DBLP_B数据集中进行实验 ，相关实验 

结果如表 4所列。可 以看 出，MLCMRW 方法在 DBI P-B数 

据集上仍然具有较好的分类性能，可以用于现实中的无标度 

OSN的用户分类。 

表4 MI CMRW 方法在 DBLP—B数据集上的性能评价结果 

结束语 本文首先对 OSN的用户分类问题进行了研究， 

分析了现有代表性方法存在的问题，然后提出一种基于随机 

游走的分类方法 MLCMRw 对 OSN用户进行分类。MI C— 

MRW方法包括学习初始化标签分布以及迭代推理获得稳定 

标签分布两个阶段，能够综合利用用户属性信息以及关系网 

络信息进行分类。相关实验结果证明，与其它典型的代表性 

解决方法对 比MI CMRW 方法更加有效。下一步将研究更 

多策略以提高 OSN用户分类性能，例如融合用户交互信息和 

用户属性信息产生转移概率矩阵，在迭代推理阶段按照某种 

排序策略对用户节点进行分类从而加快迭代过程，另外，将与 

更多复杂、高级的分类模型进行比较，以进一步证明 M1 CM— 

RW 方法的优势。 
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表 2 设计模式识别结果 

通过对部分设计模式识别结果分析得出，该设计模式识 

别方法还存在一定的不足：(1)对设计模式识别的准确率有待 

提高。待识别源代码类结构和设计模式之间的特征匹配如果 

不够充分就会增加识别结果的错误肯定率 ；反之，则会增加识 

别结果的错误否定率。(2)对设计模式异构体或变体的识别 

考虑不足。每一个设计模式虽然都有一个标准和公认的结构 

特征，但往往有多种不同的特征表现形式 ，例如观察者(Ob— 

server)模式。这种不同的表现形式可以称为异构体或变体， 

这对设计模式的识别提出了更高的要求。因此，今后需要对 

设计模式异构体之间的特征做更细致的分析，从而得到更准 

确高效的设计模式识别方法。 

结束语 本文利用DPDI XS语言描述设计模式信息和 

待抽取的源代码信息，提出源代码间关联度的概念 ，构建基于 

关联度的关联类集合，旨在减小设计模式的搜索空间，～定程 

度上提高识别效率；根据设计模式的特征约束和构建的关联 

类集合，提出基于关联度和特征约束的设计模式识别算法；最 

后，将该设计模式识 别算法应用于 Junk、JHotDraw 和 

JreFactory 3个开源应用程序的设计模式识别，结果表明该设 

计模式识别算法具有较高的召回率和效率。 
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