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摘　要　随着互联网技术的迅速发展和普及,越来越多的用户开始通过社会网络进行各种信息的分享与交流.网络

中同一用户可能申请多个不同账号进行信息发布,这些账号构成了网络中的关联用户.准确、有效地挖掘社会网络中

的关联用户能够抑制网络中的虚假信息和不法行为,从而保证网络环境的安全性和公平性.现有的关联用户挖掘方

法仅考虑了用户属性或用户关系信息,未对网络中含有的多类信息进行有效融合以及综合考虑.此外,大多数方法借

鉴其他领域的方法进行研究,如去匿名化问题,这些方法不能准确解决关联用户挖掘问题.为此,文中针对网络关联

用户挖掘问题,提出了基于多信息融合表示学习的关联用户挖掘算法(AssociatedUsersMiningAlgorithmbasedon

MultiＧinformationfusionRepresentationLearning,AUMAＧMRL).该算法使用网络表示学习的思想对网络中多种不

同维度的信息(如用户属性、网络拓扑结构等)进行学习,并将学习得到的表示进行有效融合,从而得到多信息融合的

节点嵌入.这些嵌入可以准确表征网络中的多类信息,基于习得的节点嵌入构造相似性向量,从而对网络中的关联用

户进行挖掘.文中基于３个真实网络数据对所提算法进行验证,实验网络数据包括蛋白质网络 PPI以及社交网络

Flickr和Facebook,使用关联用户挖掘结果的精度和召回率作为性能评价指标对所提算法进行有效性验证.结果表

明,与现有经典算法相比,所提算法的召回率平均提高了１７．５％,能够对网络中的关联用户进行有效挖掘.
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Abstract　WithrapiddevelopmentandpopularizationofInternettechnologies,moreandmoreusershavebeguntoshare
andexchangevariousinformationthroughsocialnetworks．ThesameuserinthenetworkmayapplyformultiplediffeＧ

rentaccountstodistributeinformation,andtheseaccountsconstitutetheassociatedusersinthenetwork．Effectively
miningassociatedusersinsocialnetworkscansuppressfalseinformationandillegalbehaviorsinthenetwork,andthus

ensurethesecurityandfairnessofthenetworkenvironment．Existingassociateduserminingmethodsonlyconsideruser

attributesoruserrelationshipinformationwithoutmergingmultipletypesofinformationcontainedinthenetworkcomＧ

prehensively．Inaddition,mostmethodsdrawlessonsfromthemethodsinotherfields,suchasdeＧanonymization,and
theycan’taccuratelysolvetheproblemofassociatedusermining．Inlightofthis,thispaperproposedanassociateduser

miningalgorithmbasedonmultiＧinformationfusionrepresentationlearning(AUMAＧMRL)．Inthisalgorithm,theidea

ofnetworkrepresentationlearningisutilizedtolearnvariousdimensionalinformationinthenetworks,suchasuseratＧ

tributes,networktopology,etc．ThenthelearnedmultiＧinformationiseffectivelyfusedtoobtainmultiＧinformationnode

embedding,whichcanaccuratelycharacterizemultipletypesofinformationinnetworks,andmineassociatedusersin

networksthroughsimilarityvectorsbetweennodeembedding．TheproposedalgorithmwasvalidatedonthreerealnetＧ

worksnamelyproteinnetworkPPIandsocialnetworkFlickr,Facebook．Intheexperiment,theaccuracyandrecallrate



isselectedastheperformanceevaluationindexes．Theresultsshowthattherecallrateofproposedalgorithmis

increasedby１７．５％onaveragecomparedwiththeexistingclassicalalgorithms,anditcaneffectivelymineassociated

usersinnetworks．
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１　引言

社会网络是由不同社会成员之间的互动和联系构成的虚

拟社区.随着互联网的快速发展,各种社交网络平台逐渐深

入人们生活和工作的方方面面,如 Twitter、豆瓣等,这些社交

网络对人类世界具有至关重要的作用;但在信息交互的过程

中也存在一些安全隐患.在社交网络中,存在同一用户实体

在不同社会网络中注册不同账号的情况,这些不同的虚拟账

号被称为马甲或关联用户.关联用户是许多社会热点事件传

播的幕后推手,带来了众多的安全隐患,如马甲作弊、水军谣

言传播等.如何有效识别关联用户成为社会网络内容安全研

究的热点问题.

如图１所示,DonnaA和 DoonaB是真实社会的同一自然

人分别在社会网络 A 和 B 中创建的两个不同账号,因此

DonnaA和 DoonaB构成了一对关联用户.将这组关联用户

作为桥梁,可以将网络 A 和网络 B进行连接融合,从而更深

刻地理解多社会网络的信息传播模式,也能对跨社会网络的

热点事件进行建模.

图１　网络融合示意图

Fig．１　Schematicdiagramofnetworkfusion

传统的关联用户挖掘方法大多通过度量单一社会网络中

用户属性信息的相似度进行关联用户的识别.然而,社会网

络用户属性的相似性、虚假性和不一致性,可能导致仅使用用

户属性信息进行分析易受恶意用户的攻击.利用不同维度的

用户行为、用户属性以及网络结构信息构建全面、准确的关联

用户挖掘具有很大的挑战性.

大部分关联用户挖掘方法借鉴社会网络中“去匿名化”问

题的解决方法,其在一定程度上与关联用户挖掘问题具有一

定的相似性,但在实际应用场景中存在较大差别.“去匿名

化”问题主要涉及的两个网络在某子网上具有高度相似性;而

关联用户挖掘问题中涉及的两个网络的用户及用户关系的重

叠度较低,大致在６０％左右[１].因此,大多数去匿名化方法

并不能很好地完成关联用户挖掘任务.文章针对关联用户挖

掘问题,提出了一种无监督的学习算法,将社会网络包含的不

同类别信息,包括用户属性(文本信息、用户标签等)和用户关

系(网络结构、邻域结构)等,嵌入到低维向量空间,并基于空

间中的节点嵌入构造了更准确、健壮的关联用户挖掘模型.

该算法解决了用户信息缺失、网络平台数据不一致性的问题,

提高了关联用户挖掘的安全性.

２　研究现状

２．１　关联用户挖掘

现有的关联用户挖掘方法大都借鉴其他领域的研究,如

词共现[２]、实体匹配[３]、命名辨别[４Ｇ６]等.这些研究为社会网

络关联用户挖掘奠定了很好的基础.关联用户挖掘研究方法

主要可分为两类:基于用户属性的关联用户挖掘和基于用户

关系的关联用户挖掘.

基于用户属性的关联用户挖掘是传统方法,该类方法使

用用户昵称、头像等属性计算用户相似性,将相似性较大的用

户对评定为关联用户.Liu等[７]通过用户名分词及 nＧgram
概率计算分词稀有性,构建了无监督的关联用户挖掘方法.

Zafarani等[８]从人类群体局限、个体内外在因素方面对用户

命名行为进行特征建模,从而识别未知关联 用 户.Zhang
等[９]基于用户的内部特征和外部特征,采用朴素贝叶斯进行

用户区分,从而得到网络中的关联用户.以上方法在实验数

据集上取得了较好的结果,但在真实的大型社会网络中存在

着很多具有相似属性信息但并不关联的用户,同时用户可能

会提供虚假的信息,恶意用户极易伪造虚假用户,导致模型的

健壮性较差.

基于用户关系的关联用户挖掘方法使用社会网络中稠

密、可靠且可获取的信息进行关联用户挖掘,如网络拓扑结构

等.根据是否需要先验节点,将该类方法分为两类:基于先验

节点的关联用户挖掘方法和无先验节点的关联用户挖掘方

法.基于先验节点的关联用户挖掘方法根据先验节点定义关

联用户之间的相似度,将具有较高相似度的用户判定为关联

用户,并 通 过 迭 代 方 法 关 注 越 来 越 多 的 用 户.Narayanan
等[１０]根据网络节点出度、入度以及未知关联用户与先验节点

的连接情况,构建了用户相似度计算公式,并根据该公式计算

用户间的相似度,发现网络关联用户.Zhou等[１１]通过度量

真实社会网络的密度以及待融合网络的重叠度得到关联用户

与非关联用户之间的概率关系,从而构建了关联用户挖掘模

型.上述方法得到的关联用户的质量和数量依赖于先验节点

的数量和质量.无先验节点的关联用户挖掘方法大多将问题

转化为以下求解过程:以总体相似度最大为目标,建立关联用

户挖掘模型及其求解方法.Fu等[１２]认为网络节点相似度可

以由其邻居节点间的相似度决定,并采用二分图的一对一最
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优匹配算法衡量目标节点的邻居节点的相似度.Signh等[１３]

提出基于用户邻居构建用户相似性,根据阈值挖掘关联用户,

该方法在蛋白质交互网络的检索中取得了较好的效果.由于

不同社会网络在网络结构上的差异较大,存在大量度较小的

节点,很难仅通过用户关系进行关联用户挖掘.

综上所述,合理融合用户属性和用户关系是构建准确、全

面的关联用户模型的更优方法.但由于用户属性和用户关系

的融合存在不一致性,因此综合用户属性和关系的关联用户

挖掘方法还处于初步探索阶段.

２．２　网络节点嵌入

对社会网络数据中的有效信息进行挖掘是社会网络分析

中的基础问题,其关键是要找到有效、简洁的网络数据表示,

即如何将网络中的各类信息通过节点嵌入方法(网络表示学

习方法)转化为低维稠密的实数向量.这些节点嵌入可以作

为网络分析任务的输入,从而在时间和空间上高效地执行各

种网络高级分析任务[１４].近年来,网络表示学习吸引了大量

国内外研究者的关注,现在常用的节点嵌入模型主要基于深

度神经网络及其变型.如 Wang等[１５]提出的 SDNE算法使

用Laplace矩阵监督一阶相似度建模,由无监督的深层自编

码器对二阶相似度建模,将深层自编码器的中间层作为节点

嵌入.此外,一些方法使用卷积神经网络进行节点嵌入学习,

如 Kipf等[１６Ｇ１７]提出的 GCN算法针对节点分类问题构建了半

监督的节点嵌入模型,来对网络拓扑结构和网络节点特征进

行编码,从而学习得到网络节点嵌入.上述方法保留了较为

完整、深层的网络节点信息,且在大规模网络的实际应用中取

得了良好的效果.

然而上述方法也存在一些问题,如对于网络中含有多种

不同类别的信息(节点属性信息、网络结构信息、文本信息

等),上述方法只对网络中的某类信息进行学习,具有一定的

片面性.此外,不同的节点嵌入方法设计了不同的优化目标,

对网络任务的普适性较差.

３　融合用户属性和用户关系的关联用户挖掘算法

　　关联用户挖掘的目标是:在两个稀疏重叠的网络中发现

准确、全面的关联用户.本文基于节点属性、邻域信息以及网

络全局结构信息,提出了融合多信息的关联用户挖掘算法

AUMAＧMRL.该算法主要分为以下两个步骤:

１)将待融合社交网络中的每个用户看作节点,使用节点

嵌入方法分别习得各个节点的嵌入,该嵌入融合了网络的用

户属性和用户关系信息;

２)根据用户节点嵌入计算两个待融合网络间用户对的相

似向量,该相似向量表示用户之间不同维度的相似性.基于

这些相似向量,构建关联用户挖掘算法.

AUMAＧMRL算法的核心是将待融合网络包含的多类信

息进行融合并嵌入至低维的向量空间中,通过节点相似性建

立两个向量空间的联系,构建关联节点挖掘算法,因此如何得

到准确、有效的节点嵌入是本算法的关键.

通常,社交网络中拥有大量共同邻居的节点之间具有更

高的相似性.本文通过对网络节点的邻域采样得到网络的局

部拓扑结构.AUMAＧMRL首先对目标节点进行 K 阶邻域

均匀采样,并设定采样窗口大小为ω.如图２(a)所示,以窗口

大小ω＝２为例对采样过程进行说明.图中虚线和实线之间

的连接构成了目标节点的邻居序列,实线为采样到的节点,若

目标节点的邻居总数小于ω,则可重复采样.网络中每个节

点都有n维特征向量描述节点属性信息(如节点文本信息、标

签信息等),通过深度神经网络训练 K 个融合函数fusionk,

∀k∈{１,２,􀆺,K},以习得不同深度邻域的节点属性特征分

布,其中每层融合函数对该层采样的邻域信息进行融合,并对

不同采样深度的局部邻域信息进行迭代传播.图２(b)为图

２(a)对应的网络拓扑结构,该图展示了节点邻域信息的融合

过程,其中虚线箭头为fusion１,实线箭头为fusion２.

(a)

(b)

图２　AUMAＧMRL的采样和融合过程

Fig．２　SamplingandfusionprocessesofAUMAＧMRL

我们选择池化函数进行节点邻域信息融合,目标节点v
在邻域深度为k 时,其邻域信息融合后可 表 示 为hk

N(v)＝

max({σ(Wpoolhk－１
u ＋b),∀u∈N(v)}),根据该函数可以将目

标节点v的每个邻居节点的向量通过全连接神经网络独立传

播,最后通过最大池化对v的邻域信息进行融合.

将上述邻域信息融合过程所得向量hkN(v)与v的当前向

量表示hk－１
v 进行级联,通过非线性激活函数σ得到hk

v,其中

hk
v 为k＋１阶邻域融合,提供节点的向量表示.上述邻域信

息融合过程为网络中的每个节点习得一个表示向量zv＝hK
v ,

∀v∈V,该过程通过节点邻域采样保存了节点邻域的拓扑结

构信息,并通过邻域信息融合习得了目标节点的属性信息.

为了得到有效融合用户属性和用户关系的嵌入,使属性、

结构相似的节点具有相似的嵌入表示,本文使用基于图的损

失函数和梯度下降法来学习融合函数中的参数.基于图的损

失函数如式(１)所示,其假设邻近节点具有相似的嵌入,离散

的节点具有低相似度的嵌入.

L(zv)＝－log(σ(zT
vzu))－Q􀅰Εun~Pn(u)log(σ

(－zT
vzun

)) (１)

其中,节点u出现在以节点v 为起点的随机游走序列中,Pn

为负采样分布,Q为负样本数量,zv 是由节点v局部邻域中的

特征生成的融合表示.

由于上述节点邻域信息融合过程只对目标节点的 K 阶

邻域进行采样,且采样窗口固定,因此该过程在学习节点属性
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信息的同时,间接保存了节点的邻域局部结构信息;但该过程

没有保存节点在网络中的全局拓扑结构信息,即完整的用户

关系.为了完整、有效地融合用户的属性和关系,本文将邻接

矩阵A 引入损失函数中.由于邻接矩阵A 表示网络中节点

之间的关系,因此该矩阵保存了完整的网络结构信息,即用户

关系.邻接矩阵的定义如下:如果节点i和节点j之间存在

链接,则Aij＝１,否则Aij＝０.通过最大化节点v的全局关系

特征Av 与邻域特征zv 的相关性[１８]对用户属性和用户关系

信息进行融合,从而得到融合用户属性和用户关系的节点嵌

入.如式(２)所示,其中邻接矩阵A 中的每行Av 表示节点v
的全局关系特征.

L(zv)＝－log(σ(zT
vzu))－Q􀅰Εun~Pn(u)log(σ(－zT

vzun
))－

corr(f１(A;θ１),f２(zv;θ２)) (２)

式(２)中,f(x)＝θx＋b,通过求解损失函数可以得到最终

的节点嵌入.该嵌入融合了社会网络中用户的属性信息和用

户关系信息,将这些信息表示为低维稠密的向量,为关联用户

挖掘问题提供了良好的特征基础.上述节点嵌入的产生过程

如图３所示.

图３　节点嵌入的产生过程

Fig．３　Generationprocessofnodeembedding

　　由于同一自然人的社会关系和属性信息在不同社交网络

平台中具有一定的相似性,因此本文通过网络间节点对的相

似性来判断节点对是否互为关联用户.通过上文得到的节点

嵌入可以直接进行节点对间相似性的度量,相似度计算公式

如式(３)所示:

Simij＝ (RA
i －RB

j )(RA
i －RB

j )T (３)

通过RA－RB 计算得到网络间节点的相似性向量,并将

节点间的相似度作为相似性向量中的一维.本文使用网络中

少量用户账号的已知关联信息作为网络间节点对相似向量的

标签,对已标记的节点对构造模型并进行参数训练,得到关联

用户挖掘模型,并使用该模型判断无标签节点对是否为关联

用户.给定集合n,其中n是从Nt 中抽取的有真实标签的数

据{(xij,yij)},xij表示用户i和用户j之间的D 维相似向量,

yij∈{１,－１}表示两个用户在 现 实 世 界 中 是 否 为 同 一 自

然人.

AUMAＧMRL基于支持向量机[１９](SVM)建立了用户对

关联挖掘模型f,用于判断待融合网络间的节点对是否属于

同一自然人,如式(４)所示:

f(x)＝wTx＋b (４)

L(w,b)＝
γL

２‖w‖２＋C∑ξij

s．t．yij(wTxij＋b)≥１－ξij,ξij≥０
(５)

其中,模型参数w 和b可以通过最小化式(５)中的目标函数

得到.目标函数L(w,b)为二分类的标准结构损失最小化问题,

其中,C为对误分类的惩罚参数,ξij为保证模型非线性可分的

松弛变量,b为数据的偏差.本文将关联用户挖掘问题转化

为基于节点相似向量构造二分类模型.通过分类决策函数

f(x)将网络间的节点对分为关联用户和非关联用户两类,从

而实现不同网络平台间的关联用户挖掘任务.上述过程如

图４所示,RA 和RB 分别表示两个网络的节点嵌入矩阵,NA

和NB 分别表示两个网络的节点个数.

图４　基于多信息融合表示学习的关联用户挖掘算法 AUMAＧMRL

Fig．４　AssociateduserminingalgorithmbasedonmultiＧinformation

fusionrepresentationlearning

算法１为 AUMAＧMRL算法的完整过程,对于给定的待

融合网络集合{GA (V,E),GB (V,E)},分别遍历其中每一个

节点,并对节点的邻域信息进行采样和融合,从而得到邻域特

征Zv(第１－９行).使用参数θ１和θ２对邻域特征Z和全局特

征A 加权,得到完整的节点嵌入R(第１１行).根据两个网络

节点嵌入计算节点间的相似度,并根据先验知识构造模型的

训练集(第１２－１３行).寻找如式(４)所示的目标函数的最优

参数,构建模型来对网络间的所有节点对进行关联用户挖掘.

算法１　AUMAＧMRL
输入:网络{GA(V,E),GB(V,E)};节点特征{xv,∀v∈V};采样深度

K;邻接矩阵 AA,AB

输出:关联用户标签yij

１．forGiin{G１(V,E),G２(V,E)}

２．　h０
v＝xv,∀v∈V

３．　forkinrange(K):

４．　　forv∈V:

５．　　　hk
N(v)＝max({σ(Wpoolh

k－１
u ＋b),∀u∈N(v)})

６．　　　hk
v＝σ(Wk􀅰concat(hk－１

v ,hk
N(v)))

７．　　endfor

８．　hk
v＝hk

v/‖hk
v‖２,∀v∈V

９．　endfor
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１０．Zv＝hK
v

１１．Ri:RK
v＝concat(θ１􀅰Av,θ２􀅰Zv)

１２．endfor

１３．Sij＝concat((RA
i －RB

j), (RA
i －RB

j)(RA
i －RB

j)T ),Sij∈Sbase

RA
i andRB

j

１４．SelectthecandidatepairsetnandInitializeyijfortrainingpairs

１５．Whilethestoppingcriterionisnotreacheddo

１６．findw,bbymaxEq．(４)

１７．endwhile

１８．forSij∈S:

１９． yij＝wTSij＋b

２０．endfor

AUMAＧMRL算法分为两个部分:首先通过节点嵌入方

法习得网络的节点嵌入,然后基于节点嵌入构造节点对的相

似向量,并使用二分类模型区分关联用户和非关联用户.综

上,AUMAＧMRL算法的复杂度由两个部分组成,第一部分是

获取节点嵌入,该阶段的时间复杂度为Time~Ο(∑
N

∑
K

l＝１
ωl􀅰

d２􀅰k),其中 N 为网络节点总数,K 为对网络节点进行采样

的深度,ω为节点邻域采样窗口的大小,d为节点属性特征的

维度,k为习得节点嵌入的维度;第二部分是节点对相似向量

分类,该阶段的时间复杂度为Time~Ο(M􀅰NS),其中 M 为

节点对相似性向量的维度,NS 为支持向量机算法中的支持向

量的数量.因此,AUMAＧMRL算法的时间复杂度为Time~

Ο(∑
N

∑
K

l＝１
ωld２􀅰k＋M􀅰NS).

４　实验分析

为了验证 AUMAＧMRL算法在关联用户挖掘任务下的

适用性和有效性,在３个真实的公开数据集上进行关联用户

挖掘实验.３个数据集的数据统计如表１所列.PPI为生物

蛋白质网络,该网络包含文本信息和节点类别信息,实验使用

关联用户挖掘算法在蛋白质网络中进行蛋白质检索任务.

Flickr是著名的照片共享网站,该网站的用户构成了社会网

络的人际关系,且该网站提供了用户的标签信息.Facebook
数据是使用 FacebookAPP通过调查参与者收集的,包含用

户的多种属性信息.

表１　数据集信息

Table１　Datasetinformation

数据集 节点数 边数 群聚系数

PPI １４７５５ ２２２１０９ ０．１７７２
Flickr ８０５１３ ５８９９８８２ ０．１６５２

Facebook ４０３９ ８８２３４ ０．６０５５

实验 分 别 从 ３ 个 网 络 中 抽 取 了 重 叠 度 分 别 为 ３３％,

４５％,６０％ 和 ８０％ 的 多 组 重 叠 网 络.网 络 重 叠 度 使 用

|X∩Y|
|X∪Y|

度量,其中 X 和Y 分别表示两个网络的节点集合.

因此,当网络有１/２的节点相同时,节点重叠度约为３３％.

实验中,我们根据一部分用户提供的帐号关联信息从网络间

节点对中抽取２０％的节点对来构造实验的训练集.为了合

理评价本文模型,选择目前关联用户挖掘效果较好的 NS算

法和 Grh算法进行对比,NS算法和 Grh算法选用了度值较

大的节点作为种子节点,即从网络top２５％节点度值中选取

１０％∗N 个节点作为种子节点,其中 N 为网络节点总数.首

先使用精度和召回率对关联用户挖掘结果进行评估.对比了

当网络重叠度为６０％时,不同算法在构造的３组待融合网络

中进行关联用户挖掘的召回率.可以看出,AUMAＧMRL算

法在３个数据集上都取得了最佳效果,证明了融合用户属性

和用户关系信息比仅使用用户关系进行关联用户挖掘的效果

更好,AUMAＧMRL算法可以有效地挖掘网络中的关联用户.

表２　重叠度为６０％时算法召回率的对比

Table２　Comparisonofalgorithmrecallratewhenoverlapis６０％

算法 PPI Flickr Facebook
NS ０．３１４４ ０．３２５０ ０．２３００
Grh ０．３９９７ ０．１１９４ ０．１１５７

AUMAＧMRL ０．４１９５ ０．３９３７ ０．４２９１

为了验证所提算法的健壮性,实验分别构造了重叠度为

３３％,４５％,６０％和８０％的网络进行对比实验.图５(a)对比

了两种算法在不同网络重叠度下完成关联用户挖掘任务的精

度.从中看出,AUMAＧMRL算法的精度高于 NS算法.由

于网络重叠度的增加使得节点嵌入包含的相似信息更加丰

富,因此关联用户的精度会随着网络重叠度的增加而增加.

图５(b)展示了两种算法在不同网络重叠度下的召回率,结果

表明 AUMAＧMRL算法的召回率略高于 NS算法的召回率,

且随着重叠度的增加,召回率不断提高.待融合网络中关联

用户的比例比未关联用户的比例低,预测时对提高未关联用

户对的召回率的作用较小,因此召回率比精度略低.

(a)

(b)

图５　AUMAＧMRL和 NS在不同网络重叠度下精度和

召回率的对比

Fig．５　ComparisonofprecisionandrecallrateofAUMAＧMRLand

NSunderdifferentnetworkoverlapdegrees

由上述实验结果可知,本文所提的基于多信息融合表示

学习的关联用户挖掘算法 AUMAＧMRL在不同网络重叠度

下均具有良好的性能.此外,由于 AUMAＧMRL算法的节点

嵌入是通过邻域采样得到的,对于网络中的新增节点,本算法
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可以快速得到新节点嵌入以及新节点与网络中其余节点间的

相似性向量,从而对网络新增节点关联用户进行快速挖掘,增

强了网络关联用户挖掘算法的健壮性.

结束语　基于多信息融合表示学习的关联用户挖掘算法

AUMAＧMRL,通过网络节点嵌入方法将用户属性和用户关

系进行融合,构建了关联用户挖掘模型.该模型可以避免恶

意用户的攻击,提升了关联用户挖掘模型的精度和召回率.

由于社会网络中数据量大且用户属性具有相似性、稀疏

性、虚假性和不一致性,面向社会网络融合的关联用户挖掘方

法面临很多挑战:１)随着先验信息获取难度的增加,如何在无

先验或者极少先验的情况下精确地挖掘关联用户,是当前关

联用户挖掘的重要研究内容;２)当今社会网络用户规模达到

了几千万甚至几亿,现有的许多关联用户挖掘方法由于计算

复杂度问题已经不再适用,如何对海量数据下的社会网络进

行关联用户挖掘,将是一个重要的研究方向.
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