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摘  要: 随着互联网的普及和不断发展,用户通过多个社交网络进行社交活动,使用社交网络带来的丰富内容和

服务.通过识别出不同社交网络上的同一用户,可以有助于进行用户推荐、行为分析、影响力最大化.已有方法主要

基于用户的结构特征和属性特征来识别匹配用户,大多仅考虑局部结构,且受已知匹配用户数量的限制,提出一种基

于全视角特征结合众包的跨社交网络用户识别方法(overall and crowdsourced user identification algorithm,简称

OCSA).首先,利用众包提高已知匹配用户的数量;然后,应用全视角特征评价用户的相似度,以提升用户匹配的准确

性;最后,利用两阶段的迭代式匹配方法完成用户识别工作.实验结果表明:该算法可显著提高用户识别的召回率和

准确率,并解决了已知匹配用户数量不足时的识别问题. 
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Identifying Users Across Social Networks Based on Global View Features with Crowdsourcing 
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(College of Computer Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110169, China) 

Abstract:  With the popularity and development of Internet, people like to take part in multiple social networks to enjoy different kinds 
of services. Consequently, an important task is to identify users in the networks, which is helpful for user recommendation, behavior 
analysis and impact maximization. Most state-of-the-art works on this issue are mainly based on the user's structure features and attribute 
features. They prefer to exploit user’s local features and are limited by the number of the known matching users. In this paper, a method 
based on global view features is proposed to align users with crowdsourcing (OCSA). First, crowdsourcing is used to increase the number 
of known matching users on networks. Then, global view features are used to evaluate the similarity between users to improve the 
accuracy of user identification. Finally, an iterative two-stage matching method is put forward to answer the user identification. The 
results of experiments show that the presented method has better performance on precision and recall, especially when the number of 
known matching users is insufficient. 
Key words:  multiple-social network; user identification; crowdsourcing 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61472070, 61672142); 国家重点基础研究发展计划(973)(2012CB316201) 

 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61472070, 61672142); National Basic Research Program of China 
(973) (2012CB316201) 

 本文由基于图结构的大数据分析与管理技术专刊特约编辑林学民教授、杜小勇教授、李翠平教授推荐. 

 收稿时间:  2017-07-31; 修改时间: 2017-09-05; 采用时间: 2017-11-07; jos 在线出版时间: 2017-12-05 

CNKI 网络优先出版: 2017-12-06 15:23:29, http://kns.cnki.net/kcms/detail/11.2560.TP.20171206.1523.012.html 



 

 

 

812 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.3, March 2018   

 

社交网络作为 Web 2.0 时代的产物,为人们提供了丰富的社交服务,据统计,42%的社交网络用户同时使用

多种社交网络[1],因为不同的社交网络拥有各自不同的社交方式,带给用户不同的社交服务.将这些社交网络融

合成一个单一的环境,将有助于完善用户画像、提升好友推荐和提高商业广告投放精确度等.已有相关研究[1−3]

的核心思想是:先基于社交网络中用户的结构特征和属性特征,使用机器学习模型化用户匹配模型,再从已匹配

用户对出发,选取已匹配用户的邻居(局部特征)进行迭代扩散,实现匹配过程. 
分析已有方法[1−3],典型具有如下几点不足. 
• 第一,受限于用户匹配模型的识别准确率.已有的匹配模型严格依赖于提取的特征和基于机器学习的

建立过程,然而在实际社交网络中,由于用户自身的安全考虑或网站的隐私保护等,存在所获取的用户

属性并不完整、数据格式异构等问题,导致机器学习特征不完备,影响匹配准确性; 
• 第二,模型仅基于用户的局部特征,易受到伪造用户的干扰.例如,社交网络上存在大量的营销或恶意账

号,可成功欺骗该类匹配方法.如图 1 所示,下方的伪造用户从头像、个人信息、个人简介等方面都与

上方真实用户完全一致,甚至用户名几乎相同; 
• 第三,存在已知匹配用户对数量少的冷启动问题:当已知用户匹配对所占比例少时,在迭代式匹配、特

征提取和参数训练过程中,都会因为传递信息过少,造成匹配结果正确率、召回率过低的局限性. 

 

Fig.1  A fake user on social networks 
图 1  微博上的伪造用户 

为此,针对已有工作的不足,本文研究结合众包的用户识别问题.鉴于众包[4]是一种利用人工智慧来提高匹

配准确性的有效方法,本文结合众包技术来弥补机器学习无法完全描述用户特征的局限,解决已知匹配用户对

数量少的冷启动问题,且能有效甄别伪造用户,进而提高跨社网的用户匹配准确率;同时,模型化用户的全局特

征(即多视角特征(见定义 3)),改善基于局部特征的识别用户的局限性,进一步提高跨社网匹配的准确性. 
本文的主要贡献如下 :提出了一种基于全视角特征结合众包的跨社交网络用户识别方法 (overall and 

crowdsourced user identification algorithm,简称 OCSA). 
• 首先,利用众包平台匹配部分用户,解决机器学习算法中存在的已知用户匹配度少的冷启动问题; 
• 其次,依据社交网络中用户按社区分布的特征,提出用户全视角特征的定义和计算方法,提高跨网的用

户识别准确率; 
• 第三,基于前面的工作,提出了两阶段的用户识别框架; 
• 最后,通过实验证明,本文提出的方法能够有效地识别社交网络用户,减少了对已知匹配用户对的依赖,

提高了用户识别的准确率. 

1   相关工作 

已有多社交网络上的用户识别研究,按照使用特征信息的不同,大致分为 3 种:基于用户属性信息的匹配方

法[5−7]、基于用户拓扑结构的匹配方法[8,9]和两种特征混合的匹配方法[1−3].其中,早期大部分都是围绕用户的属
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性信息展开研究,近年来侧重后两种方法研究. 
基于属性的用户识别算法主要考虑用户的个人信息和发表内容,通过建立分类模型,使用相应的匹配策略

来完成识别工作.例如:Zafarani和Liu[5]提出了基于用户名的精确匹配方法;Vosecky等人[6]提出了结合属性权重

的用户匹配思想,以及精确匹配、模糊匹配、部分匹配等不同的匹配策略;Raad[7]则提出一种基于 FOAF 的属性

匹配框架.以上这些基于属性的识别方法都面临着领域知识不足、属性信息不充分等问题,而且无法识别恶意

用户的干扰. 
针对以上不足,出现了大量结合图匹配、随机图模型等的用户识别算法的研究工作.典型的是将社交网络

看做是用户好友关系构成的图结构,从而将用户识别问题转化成图匹配问题.例如:Liu[8]基于用户行为和核心网

络的思想提出了 HYDRA 算法,该算法将用户的行为模型和用户的核心结构模型结合在一起,利用用户属性和

用户生成内容(user generated content,简称 UGC)建模用户行为;Korula[9]将社交网络用户识别问题抽象为严格

的数学定义,认为不同的社交网络其实都是由一个潜在的用户图结构通过概率生成的,并且图的边的选择过程

是近似概率的,且存在一种级联效应.基于这样的思想,采用迭代的方法来识别同一实体用户. 
近几年提出的混合式用户识别的研究,这种匹配方法可以充分利用用户属性相似度、结构相似度及其传递

性关系.例如:Kong 等人[2]提出的 MNA 算法考虑用户的局部结构,通过稳定婚姻匹配算法来满足用户映射的一

对一约束;Zhang 等人[1]从能量模型的角度出发,把不同的属性和结构匹配分成不同的能量级,使得当匹配结果

达到最优情况时能量最低,从而将匹配问题转化成能量模型的求参过程,并且采用对偶问题分解的思路来提高

问题解决的效率;Zhang 等人[3]提出了元路径的概念,即,通过不同的语义路径描述两点之间的关系,并且转化成

特征向量的形式,同时,通过预剪枝、自我匹配等方式提高算法效率和准确率.以上这些算法主要是集中于提取

特征和构造模型,对于机器学习难以表达的复杂细节很难识别. 
众包是一种利用人工进行批量处理的方法,通过划分任务、设定相应的问题,并选择交给人工去判断,根据

返回结果进行相应的计算,可以解决问题模型建立的问题[4].较为成熟的众包平台主要有 Amazon Mechanical 
Turk 和 CrowedFlower,这些平台以社区的形式来提供众包服务. 

已有一些基于众包的实体识别研究[10−13],主要侧重众包任务生成和判断过程的优化.例如:Whang 等人[12]

通过实体识别中存在的传递闭包关系来减少众包任务数量,最大程度地降低需要人工的部分;Gokhale 等人[13]

摆脱了传统众包方法中仅参与结果判断阶段的局限性,使之参与实体识别各个阶段中.与单纯的机器学习算法

相比,都具有很好的准确率和召回率. 
本文拟采用众包来解决用户识别问题,并通过启发式的算法来减少需要识别的众包任务,进而提高效率.与

之前这些算法相比,本文的几点创新工作是: 
(1) 将众包技术融入跨社交网络的用户匹配中,改善冷启动问题和匹配精度,当前还没有将众包技术结合

到跨社交网络的用户匹配的相关工作; 
(2) 利用用户的全视角特征(用户参与的多个社群的综合特征)提高匹配精度,而已有工作主要利用用户

的局部特征实现用户匹配. 

2   问题定义 

本节给出一些必要的定义及研究问题描述. 
定义 1(社交网络). 给定 G=(U,E,A)来表示社交网络,其中,U 代表用户集合,E 代表用户之间的关系集合,A

代表用户的属性集合.特别的,本文中用 u∈U 代表单独用户. 
定义 2(社区). 社区是社交网络上用户的集合,每个社区由具有相同兴趣爱好或者强合作关系的用户构成.

这些社区内部联系紧密,社区之间联系稀疏. 
给定社交网络 G=(U,E,A),Si⊆U代表一个社区,S{S1,S2,S3,…,Sn}表示单个社交网络上拥有的 n个社区的社区

划分. 
定义 3(全视角特征). 将用户和各社区之间的关联关系描述为用户的全视角特征.对于社区集合 S{S1,S2, 
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S3,…,Sn},用户 u 的全视角特征为 Vu=(v1,v2,…,vn),其中,vi 代表用户 u 和社区 Si 之间的关联关系. 
例如,用户会因为共同的兴趣爱好、相似的教育背景及工作经历等,参与到多个社区(如摄影爱好群、数据

挖掘群)中,形成一种稳定的关联关系. 
定义 4(激活用户). 社交网络中,活跃且有影响力的用户称为激活用户.他们个人信息完善,能够吸引更多的

用户与他们交互和分享信息,是构成社交网络中社区的核心部分. 
定义 5(激活用户锚点对). 跨社交网络中,代表同一真实用户的激活用户对称为激活用户锚点对.激活用户

锚点对相对于社交网络的对齐和信息的传递具有重要的作用. 
本文主要研究社交网络间的用户识别问题,不失一般性,以两个社交网络为例,且用户在同社交网络上最多

一个账号,即,满足一对一约束.基于社交网络中用户的结构特征和属性特征,结合众包技术,采用相应的匹配策

略,匹配出属于同一真实用户的账号. 

3   跨社交网络用户识别模型 

本文主要从两方面改善用户识别的准确性:(1) 识别激活用户,利用众包识别激活用户锚点对,改善完全依

赖于机器学习模型的不足,同时提高已匹配用户对数量;(2) 利用用户在多社交网络中的全视角特征,提高用户

识别的准确性. 
正如前面提到的,由于各社交网络平台用户信息的异构性、匿名性和不完备性等,很难直接获取到用于匹

配用户的足够信息,导致匹配用户识别率低,传递信息不充分,识别结果不理想.为此,本文提出采用众包技术,利
用人工智慧去分析和判断部分用户的匹配关系,既可以增加已知的用户匹配数量,也可以有效甄别伪造用户,进
而提高用户识别的准确率.受限于众包的时间效率和金钱代价,本文提出优先对激活用户进行众包识别,避免高

代价地对所有用户进行众包识别. 
社交网络中,用户通常会因共同的爱好,或者相同的工作、籍贯、生活经历等,形成大大小小的社区.这些社

区构成了社交网络的主体,使得社交网络呈现出星网状的结构.从社交网络结构上来看,激活用户位于社区核

心,非激活用户位于社区之间,联系着不同的社区.从单一用户来看,激活用户在某一方面具有自身的兴趣或身

份特征,可以代表社区;而非激活用户和不同激活用户之间的关系,反映了他们自身的兴趣爱好和身份特征,并
且在一段时间内较为稳定.单一用户参与多个社区所表现出来的特征,即为全视角特征(见定义 3).不同于传统

的局部结构特征,全视角特征不再局限于用户的邻居,即使他的邻居重合度或者相似度发生变化,只要用户本身

没有发生兴趣或者身份的变化,从全局上来看都是稳定的.伪造用户很难构造出一模一样的兴趣特征,因此可以

更好地分辨出伪造用户. 
综上,本文提出了一个结合众包的两阶段的迭代式用户匹配模型.如图 2 所示.第 1 阶段,结合网络表示和聚

类算法划分社区并选取激活用户,利用众包来构建激活用户锚点对,以此来提高已知匹配用户对数量;第 2 阶段,
利用激活用户锚点对计算用户全视角特征,并结合用户的属性和局部结构特征来识别未匹配的用户对;为了提

高算法召回率,在一次匹配完成后,激活用户锚点对集合动态更新,重新计算全视角特征,实现迭代的用户识别. 

 

Fig.2  Two-Phase iterative user identification model based on crowdsourcing 
图 2  结合众包的两阶段的迭代式社交网络用户识别模型 

第 1 阶段 第 2 阶段 
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4   应用众包的激活用户锚点对构建 

激活用户锚点对是对齐不同社交网络以及获取全视角特征的重要途径.一方面,激活用户锚点对相比于普

通的用户锚点对,能够传递更多的属性和结构信息,有助于应用机器学习抽取特征;另一方面,通过激活用户,可
以计算用户的全视角特征.并且利用不同社交网络间激活用户的映射关系将不同社交网络上用户的全视角特

征对应起来,因而采用众包技术识别激活用户锚点对.首先,需要选取激活用户并按社区分类,然后在跨社网间

使用众包来构建激活用户锚点对. 

4.1   激活用户选择和分类 

Barabasi和Albert[14]认为,在复杂网络上存在一种优先连接模型.该模型网络中的节点优先连接一些度比较

高的节点,这就使得网络由一部分度数较高的核心节点和大部分的边缘节点构成,且节点度数满足幂等律.社交

网络也满足这种网络特征,这些得到优先连接的用户即为激活用户,他们被其他用户包围着,构成局部社区,社
区内部维系着共同话题或者兴趣爱好等.激活用户典型具有以下特征. 

1) 用户位于社交网络的中心,与社区内部用户联系紧密,兴趣较为单一; 
2) 处于激活状态,局部密度满足要求. 
基于以上特征,本文采用近似的社区划分方法,思想是:在满足激活用户特征的条件下,选择社区的密度中

心作为激活用户,并通过密度中心之间的合并过程来完成激活用户的聚类,忽略社区边缘一些度数较低的用户,
以此提高激活用户选择和分类效率.具体步骤分两步实现:首先,采用 DeepWalk 图表示算法[15]将社交网络表示

成向量,以此降低问题的维度;接下来,考虑到社交网络中社区的分布呈现出星网状的结构,社区内部联系紧密,
而社区之间联系相对稀疏,也就是说,密度高的部分被众多密度低的部分包围着,此处采用 CFSFDP 聚类算法[16]

初始计算用户的局部密度,并通过不断地合并和收缩来寻找聚类中心,通过对聚类决策图的观察,根据经验选取

同时具有高δ和ρ值的点来划分社交网络,将用户聚类.将聚类结果中局部密度大于阈值β的作为激活用户,并按

聚类结果划分到不同社区.通过对不同的密度阈值下实验结果进行评估来设定密度阈值β,通过实验部分证明,
这种方法选取的关键点能够保证算法具有较好的冷启动效果. 

4.2   结合众包的激活用户锚点对构建 

通过观察,社交网络间社区分布相似,某个社交网络上的激活用户在其他网络上也能大概率地成为激活用

户.若直接将这些不同网络间的激活用户交叉构成匹配对并生成众包任务,会带来巨大的金钱和时间花费.为
此,本文提出一种启发式的候选激活用户锚点对构建策略,并结合众包识别锚点对. 

在激活用户选取过程中,已经将多个社交网络上的激活用户按照不同社区划分,且通常同一社区的用户具

有相同的兴趣.由于人的精力所限,兴趣往往较稳定.例如,若在社交网络 GA上,ua和 ub在同一社区中,在社交网络 
GB 中,对应的用户 au′ 和 bu′ 也很大可能位于同一社区中.基于此,激活用户锚点对构建过程分为如下两个部分:首 

先,通过众包匹配不同社交网络间的社区;然后,在跨社网的匹配社区间,利用众包完成激活用户锚点对的构建. 
由于用户是通过随机游走来向量表示的,密度最大的点说明其与社区外耦合较少、社区内联系紧密,兴趣

相对稳定,且更能够代表社区的兴趣属性,因此,可基于桶思想优化匹配实现过程.例如,如图 3 所示,社交网络 GA

和社交网络 GB 分别具有 3 个社区(S1,S2,S3),将激活用户按社区分别放入 3 个桶中,在桶中按照用户的局部密度

进行排序,首先对跨网络间桶进行匹配,然后在桶间识别激活用户.在对桶进行匹配时,每次从尚未匹配的桶中

取出密度最大的用户与其他网络的桶中的用户进行匹配,然而,该激活用户可能在另一网络中并没有注册账号

或者对应账号并没有成为密度最大的用户,需要考虑从桶中取出密度次之的用户继续匹配.在实际匹配过程中,
将待匹配的激活用户对发布到众包平台上,包括用户属性信息和用户的主页链接地址等,交由众包用户判断是

否为同一用户.经过一轮后,如果有桶没有与其他桶匹配成功,选取密度次之的用户与其他桶匹配,进行以上操

作,直到所有桶中均已匹配过为止.当不同社交网络上社区数量不等时,对其中最匹配的几对社区完成匹配,而
忽略掉其他未能匹配的社区.这也是大多数基于子图分割的匹配算法的策略.从实现上,这种做法对于后续相似

度的计算和匹配过程的实现并没有任何影响.从对算法的表现上看,确实会丢失一些细节信息,但在实际匹配过
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程中,只是将社区的匹配结果作为不同网络间向量的对应关系.在每轮匹配完成后,根据新匹配用户对和已有社

区匹配对比较,以更新社区匹配结果,从而尽可能地减少对信息的损失. 
在众包平台中,常用的提交任务分为配对任务和基于簇的众包任务.如图 3 所示,为了降低众包代价以及提

高效率,选择横向的生成簇的众包任务.以 S1 匹配过程为例,众包工人需要判断 GB 未匹配的各桶中当前密度最

大的未匹配用户中是否有用户和 GA 中 S1 中该用户相似,将这样一次判断过程生成一条众包任务提交给平台.
如果匹配不成功,取出每个桶中下一条用户记录,直到匹配成功或桶中所有记录均已提交.对于匹配成功的激活

用户称为候选激活用户. 
对于桶中用户匹配,纵向地生成簇任务,例如:若 GA 中桶 1 和 GB 中桶 2 匹配,GA 中桶 1 中的每位用户与 GB

桶 2 中所有用户均构成一条簇任务提交给平台. 
通过以上步骤,我们利用众包完成了激活用户锚点对的构建.  
 

 

Fig.3  Active user’s pairing process with crowdsourcing 
图 3  结合众包的激活用户配对过程 

5   基于全视角特征的非激活用户识别 

通过构建用户的全视角特征向量,计算跨社交网络的用户相似度,并迭代匹配用户. 

5.1   全视角特征提取和相似度计算 

显然,只有那些构成激活用户锚点对的激活用户才能将全视角特征映射到不同社交网络上,因而这里只考

虑这部分激活用户,称为激活用户锚点.直观上,用户和不同激活用户锚点之间的距离反映着自身的特征信息,
将用户之间的关联关系看做路径长度,以经过路径的数量(由六度空间理论可知,不能达到或较长的用户路径长

度为 6)作为全视角特征.然而,这种距离信息往往具有一些问题.图 4 中,11 号用户和两边激活用户锚点 4 号和

17号的距离都一样,均为 1,但是从图 4中可以很显然看出,11号点离左边激活用户锚点更近一些.所以,简单把用

户到激活用户锚点的距离作为位置信息的参照并不准确. 
实际上,这种情况在社交网络中很普遍,用户可能会由于微博推荐或者热点新闻去关注一些热点用户.相比

于其真实的兴趣,这些关注随着时间推移会演化.比如在奥运期间,大量用户关注奥运新闻的社区核心用户.需
要区分这种短暂的兴趣和真正的爱好.下面以一个简单的情况为例来说明:对于真正的奥运迷,不会满足于仅通

过奥运新闻来关注,而是关注一切和奥运领域有关系的核心用户.或者,作为一个明星的粉丝,好友列表就会有

大量的粉丝团成员以及和明星相关的公众主页.因而在计算位置信息时,需要综合考虑邻居的位置信息.如公式

(1),将用户和其直接邻居对各锚点的距离加权作为位置信息,即为全视角特征: 
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其中,u 为用户,A 代表激活用户锚点,θ表示权重,N(u)代表被用户 u 关注或者关注 u 的用户. 
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Fig.4  A social network structure diagram 
图 4  某网络结构图 

对于给定的社交网络上的用户 u,将与来自同一社区的位置信息进行算术平均,构成全视角特征向量,表示 

成 d(vu).例如,a1,a2,a3 为激活用户锚点,其中,a1,a2 来自同一社区,计算 u1 特征向量时,将 1 1( , )d a u 和 2 1( , )d a u 进行

算术平均.以 1 1 2 1 3 1(( ( , ) ( , )) / 2, ( , ))+d a u d a u d a u 作为用户的全视角特征向量值.在社交网络图上,采用弗洛伊德算 

法或者随机游走来计算距离. 
对于不同网络间用户全视角特征向量的相似度(Simoaf),首先计算对应网络上的全视角特征向量,然后计算

其余弦相似度,由公式(2)给出: 

 1 2

1 2

1 2

( ) ( )
( , )

| ( ) || ( ) |
u u

oaf
u u

d v d v
Sim u u

d v d v
×

=  (2) 

其中,
1 2

( ), ( )u ud v d v 分别代表来自不同社交网络的用户 u1,u2 的全视角特征向量. 

5.2   迭代匹配过程 

依据本文提出的跨社网用户识别模型,迭代匹配过程具体如下. 
步骤 1. 利用第 1 阶段中结合众包匹配的锚点对为已知用户匹配对,完成跨社交网络间的用户之间的匹配.

本文通过综合用户属性特征、局部结构特征和用户全视角特征加权求和计算用户匹配相似度.这里采用元路 
径[7]提取局部结构特征.用户之间的相似度(Simall)计算如下: 
 Simall(u1,u2)=α×Simoaf(u1,u2)+(1−α)×Simattr&structure(u1,u2) (3) 
其中 ,u1,u2 为来自不同社交网络的用户 ,而 Simattr&structure(u1,u2)表示用户的局部结构相似度和属性相似度 , 
Simoaf(u1,u2)表示用户的全视角特征,α表示不同相似度的权重. 

步骤 2. 在社交网络间采用改进的稳定婚姻匹配方法[7]来识别匹配用户对,并保证用户对的一对一约束关

系:对于在稳定婚姻匹配中相似度较低的用户对,需要通过众包进行人工判断. 
步骤 3. 用户对识别完成后,若某一用户的密度大于激活用户锚点对集合中任意激活用户的密度,则加入集

合中,并重新计算用户的全视角特征,进行下一次迭代,直到迭代中没有新的用户匹配对产生.迭代匹配计算过

程见算法 1. 
算法 1. 迭代匹配过程. 
输入:要匹配的社交网络 G1=(U1,G1,A1),G2=(U2,G2,A2),标志位 flag; 
输出:识别出的用户匹配对集合 A. 
1  分别找出 G1,G2 上的候选激活用户; 
2  进行第 1 阶段众包用户识别,计算出激活用户锚点对,完成部分激活用户对的识别; 
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3  第 2 阶段建立机器学习模型,完成匹配; 
4  WHILE flag=true  /*初始值 flag 为 true*/ 
5    FOR EACH u1∈U1,u2∈U2 DO 
6      计算全视角特征和属性、局部结构特征相似度; 
7    END FOR 
8    基于众包的稳定婚姻匹配策略匹配用户 
9    将匹配结果放入集合 A 中; 
10   IF 匹配工作并未完成 THEN 
11     比较新匹配结果用户的密度和距离 
       对锚点对集合更新; 
12     更新激活用户锚点对; 
13   ELSE 
14      Flag=false;  /*更新标志位*/ 
15   END IF 
16 END WHILE 
17 RETURN A; 
在第 1 行中,选择激活用户.在第 2 行,对激活用户进行众包用户识别.第 5 行~第 7 行,计算出用户的全视角

特征,并利用众包得到的用户识别结果,构建机器学习训练模型,并计算用户相似度.第 8 行匹配用户对.第 10 行~
第 14 行中,利用新匹配结果来对激活用户锚点对集合进行更新,以提高识别算法的召回率.可以看出,第 3 行~第
16 行构成了一个迭代的计算过程. 

6   实验与结果 

本节在真实的数据集上对本文算法进行了实验评估. 

6.1   数据集 

这里使用的是 Twitter-Flickr 数据集,Twitter 是一种常用的在线分享微博网络,而 Flickr 是一种以照片分享

为主的社交网站.利用爬虫从两个社交网站中爬取用户,并且利用 Google Profiles service 提供的数据来构建事

实集. 
表 1 为数据集的基本信息: 

Table 1  Statistics of Twitter-Flickr dataset 
表 1  Twitter-Flickr 数据集统计信息 

社交网络 用户数 用户关系数

Twitter 15 302 527 381 
Flickr 12 749 407 824 

 

6.2   对比方法和评估 

本文提出的方法与 SVM、MNA[7]、COSNET[1]算法进行了对比实验. 
• SVM:在匹配过程中仅考虑用户姓名、URL、出生地等属性的相似度.本文以该方法为基准方法; 
• MNA:从社交网络中的用户关联关系、用户生成内容、时空等信息中抽取特征,并基于稳定婚姻匹配

约束用户的映射关系; 
• COSNET:基于局部结构和属性相似度构建候选匹配子图,通过建立最优能量模型来解决用户识别问

题,把问题分割转化成对偶问题,提高了算法的效率; 
• OCSA:本文提出的算法,结合众包基于全视角特征的跨社网迭代识别用户; 
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• OCSA-:结合众包不考虑全视角特征的跨社网迭代用户识别算法; 
• OCSA_no:仅考虑全视角特征的跨社网迭代用户识别算法. 
采用传统的准确率和召回率对实验结果评估. 

6.3   实验和结果 

在本节中,我们设置多个实验来验证本文方法的正确性和可靠性. 
(1) 用户分布规律及聚类参数选择 
在实验之前,首先统计了数据集中各社区网络上用户节点度数分布,如图 5 所示.可以看出:不论是 Twitter

还是 Flickr,用户分布都遵从幂律分布,激活用户仅占很少一部分,符合优先连接模型.其次,在图 6 中展示了利用

CFSFDP[15]算法对 Twitter社交网络选取社区中心和进行社区划分的依据决策.其中,横轴代表ρ值,纵轴代表δ值.
根据经验选取决策图中δ和ρ值较大的节点作为聚类中心,以便于对激活用户进行划分. 

 

Fig.5  Degrees distribution of users 
图 5  用户节点度数分布 

 

Fig.6  Clustering decision diagram 
图 6  CFSFDP 聚类决策图 

 

节点度数 

用
户

个
数

 



 

 

 

820 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.3, March 2018   

 

(2) 不同用户识别算法的准确率和召回率对比 
图 7 显示了不同算法的识别结果,实验时,从事实集中抽取 1 000 条记录作为已知用户对,θ设为 1.3(见后文

图 9),α设为 0.4(见后文图 10),密度阈值β设为 28(见后文图 11).从图 7 可以看出,本文提出的 OCSA 算法相比其

他算法具有较高的准确率和召回率.通过 OCSA 算法和 OCSA-的对比可以看出:全视角特征可以识别出同名或

属性较为相似的用户,提升了用户识别准确率,并在一定程度上避免了误识别伪造用户. 

 
Fig.7  Perfomance of different methods 
图 7  不同算法的准确率、召回率 

(3) 已知匹配用户对数量对各算法的影响 
为了验证已知匹配用户比例对于准确率和召回率的影响,从事实集中选取了 1 000 条记录,按照不同比例

抽取作为已知匹配用户,采用上面相同的参数下,将 SVM、MNA 和本文的 OCSA 算法在不同比例下对比实验.
如图 8 所示,在已知匹配用户比例不足的情况下,OCSA 算法能够明显地通过选取激活用户和全视角特征来提

高准确率和召回率,并受已知匹配用户数量影响较小.由于 MNA 相比 SVM 能够提取更多的特征,并且能够通过

一对一约束减少伪造用户对用户匹配的干扰,因而在已知匹配用户较少的情况下,也能获得更多的特征信息,准
确率也较高,但也能看到召回率受已匹配用户数量影响较大.还观察到:在低匹配用户数量情况下,由于 SVM 不

受一对一约束的限制,生成用户对较多,MNA 表现不如 SVM. 

 

Fig.8  Impact of number of aligning users 
图 8  匹配用户数量对准确率、召回率的影响 
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(4) θ,α,β对准确率、召回率的影响 
图 9 表示用户和邻居位置关系权重θ对 OCSA 算法准确率和召回率的影响:一开始,随着θ的增大,准确率和

召回率逐渐增加,但增加的幅度逐渐减小,一直达到稳定,最后略有下降.可以看出:综合考虑邻居的位置信息能

够避免短期兴趣的干扰,但也需综合考虑用户自身的兴趣爱好选择. 
图 10 显示了全视角特征和属性、局部结构特征的权重α对准确率和召回率的影响.随着α值的增加,准确率

和召回率先增加后急速下降.可见:引入全视角特征可以分辨社交网络上存在的伪造用户,有助于识别用户,但
其不能完全替代属性特征和局部结构特征的作用. 

   

Fig.9  Impact of θ on precision and recall           Fig.10  Impact of α on precision and recall 
图 9  θ对准确率、召回率的影响                 图 10  α对准确率、召回率的影响 

图 11 显示了选取激活用户的密度阈值β对准确率和召回率的影响.如图 11 所示:当阈值越低时,选取的激活

用户越多,通过第 1 阶段的众包识别可以显著提高识别的准确率,但激活用户的增多也影响了用户全视角特征

的刻画,造成召回率的下降;反之,随着阈值的增加,准确率下降,而召回率上升. 

 

Fig.11  Impact of β on precision and recall 
图 11  密度阈值对准确率、召回率的影响 

(5) 激活用户锚点与匹配社区分布统计 
表 2 统计了激活用户锚点是否位于匹配社区的数量分布,同时也统计了非激活用户锚点对的数量分布.可

以看出:用户锚点往往同时存在匹配社区中,且大多数激活用户锚点对都能通过社区间的匹配得到.可见,本文

提出结合众包的激活用户锚点对构建策略可以发现绝大多数激活用户锚点对. 
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Table 2  Statistics of anchor link 
表 2  锚点对统计信息 

锚点对种类 匹配社区 非匹配社区

激活用户锚点对 982 147 
非激活用户锚点对 6 217 1 236 

7   总  结 

本文提出了结合众包的跨社交网络用户识别方法,通过匹配激活用户对提高已知匹配用户数量;提出了全

视角特征的概念,精准描述用户画像;利用众包并进行迭代匹配,提高用户识别准确性.实验结果证明,该方法可

以很好地解决已匹配用户过少以及误识别伪造用户的问题.同时,利用众包解决了传统机器学习算法中表达能

力有限、冷启动等问题,从而提高识别的准确率和召回率. 
同时也看到:众包需要等待人工的识别和处理过程,因而在处理效率上比不上传统的识别算法.本文在进行

众包识别过程中采用了启发式的生成算法,优先对激活用户进行识别,但并没有考虑众包任务之间的传递依赖

关系.在今后的工作中,希望能够对众包任务的生成过程进一步优化,利用已有的众包结果进行自动剪枝并批量

生成众包任务,以减少迭代次数,满足对处理效率的要求. 
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