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摘  要: 社交网络中的锚链识别对于跨网络信息传播、跨平台推荐、社交链预测等具有重要意义.针对当前锚链

识别研究中准确率低的问题,提出了一种有效提高锚链识别准确率的方法:IAUE 模型.该模型首先利用网络结构信

息进行网络表征学习,然后利用 BP 神经网络、随机梯度下降和负采样等方法得到异构网络节点间的锚链候选集,

最后辅以 G-S 算法精化锚链匹配结果,提高异构网络对齐的准确率.多个数据集上的实验结果表明,IAUE 方法相比

其他方法具有较高的性能和很好的泛化能力,可以较为准确地识别网络中的锚链. 
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Identifying Anchor Links on Social Networks Based on the IAUE Model 
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Abstract:  Identifying anchor links on social networks plays an important role in cross-network information dissemination, 

cross-platform recommendation, prediction of social chain, and so on. To improve the accuracy of anchor links identification, this paper 

proposes an effective method: the IAUE model. Firstly, the model uses network embedding algorithms to draw the network representation 

based on network structure. Then, a candidate set of matching nodes is gotten by BP neural network, stochastic gradient descent and 

negative sampling strategies. To refine the result of anchor links match, the G-S algorithm is used to reduce the useless information. 

Experiments upon multiple data sets show that the IAUE method has better performance and good generalization ability compared with 

other approaches. This research to some extent also can accurately identify the anchor links in the social network. 
Key words:  representation learning; network embedding; BP neural network; network alignment; G-S algorithm 

1   引  言 

网络技术的快速发展和社交网络的广泛应用,使得用户经常会加入多个不同的社交平台.但是,多数用户不

愿将自己不同的社交网络账号信息进行关联[1].而异构网络中的用户信息对齐对于全方位刻画用户、复杂社交
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链路预测[2,3]、跨领域推荐[4]等具有重要作用,异构网络对齐正在成为大数据时代的学术界和企业界关注的一个

热点问题.一般将同一用户在不同网络中账号间的联系称为锚链,对应节点称为锚节点.异构网络对齐问题可转

化为锚链识别问题. 

Novak 等人[5]利用用户所发表的推文、帖子、博客、评论等信息来研究网络对齐问题,考虑到这些信息的

推送者具有不唯一性,导致难以精确识别网络中的锚链.为了提高锚链识别的准确率,Li 等人[6]、Zhang 等人[7]、

Man 等人[8]使用用户的结构信息去识别锚链,如用户间的关注与被关注关系或好友关系等信息.Zhang 等人[9]

证明了用户结构信息的有效性和重要性.社交网络中用户间的好友关系能够协同判断出一个用户在该网络中

的角色.由此,网络中的结构信息作用的重要性可见一斑. 

当前,国内外网络对齐方法一般分为两大类:第 1 类属于无监督方法,通常以矩阵的形式表示网络结构,利用

网络局部结构信息进行匹配,此类方法所研究的问题一般为 NP-Hard 问题[10],仅适用于稀疏或小规模网络[11],难

以解决大规模密集网络中的对齐问题.第 2 类属于有监督的学习方法,利用网络中已知锚链作为监督信息,将网

络对齐.例如,一些用户会明确地标注他们在不同网络上的账号信息,这些已知的信息就可以作为网络对齐的监

督信息.现存的很多监督学习方法都是直接利用网络的结构信息进行监督学习,这些网络的结构信息包括节点

的度、聚类系数、关注与被关注信息等.Zhang 等人[7]通过随机游走方法确定一个网络中的节点在另一个网络

中对应的锚节点.Man 等人[8]利用网络 Embedding 的方法得到源网络中锚节点在目标网络中对应的候选集结

果.这些方法仍然具有可提升性.因此,本文提出一种能够提高网络对齐准确度的模型——IAUE(identify anchor 

links utilizing embedding)模型. 

IAUE 模型是对 Man 等人[8]工作的扩展和改进,主要包含 3 个子过程.首先,针对带标签数据稀少的问题,基

于一定的经验规律,对源网络和目标网络进行网络扩展;然后,基于网络表征学习和神经网络的方法,通过监督

学习得到源网络中节点在目标网络中对应节点的候选集合;最后,通过 G-S(Gale-Shapley)算法[12]进行稳定匹配,

精化锚节点映射结果,得到源网络与目标网络中存在的锚链.IAUE 模型的优点是:利用网络 Embedding[13,14]对

网络结构进行低维表征,从而降低计算复杂度以及通过 BP 神经网络学习得到候选映射节点集.进一步地,通过

G-S 算法提高锚链识别的准确性. 

2   IAUE 模型 

首先,将社交网络建模为 G={V,E},其中,V 表示网络节点集,E{(vi,vj)|vi,vjV}(i,j=1,2,...,N)表示节点间的边

集.为了方便模型建立和计算,选取两个网络进行建模,其中一个网络为源网络,另一个网络为目标网络,分别记

为Gs和Gt.对于源网络中的每一个锚节点,最终目标是找到这些锚节点在目标网络中所对应的节点,并将这个问

题定义为一个锚链识别问题. 

问题定义为 

已知:网络 Gs={Vs,Es},Gt={Vt,Et},两个网络间锚链集合 {( , ) | , }.i j i j
s t s s t tL v v v V v V     

问题目标是识别出从源网络 Gs 到目标网络 Gt 中未知的锚链集合:L={(v,u)|vVs,uVt}. 

IAUE 模型主要包括 3 个阶段:Embedding 阶段、Matching candidate 阶段和 Stable alignment 阶段,如图 1 所示. 

此模型首先利用网络 Embedding 的方法将源网络 Gs 和目标网络 Gt 处理成低维的向量空间,分别记为 Zs

和Zt.然后,通过BP神经网络学习得到映射函数=ZsZt,该映射函数的最终目标是通过最小化以下目标函数而

找到最优的 Zs 和 Zt.最后,辅以 G-S 算法来识别出网络中的锚链. 

 1
,

min ( , , , , )
s t

e s s t t
V V

O G Z G Z L    (1) 

 2
, ,

min ( , , , )
s t

m s t
V V

O Z Z L


    (2) 

其中,公式(1)中的 ( , , , , )e s s t tG Z G Z L 代表将源网络 Gs 和目标网络 Gt Embedding 成低维空间向量 Zs 和 Zt 的损失值,

而公式(2)中的 ( , , , )m s tZ Z L 代表在映射阶段得到锚链候选集的损失值. 
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Fig.1  The schematic of IAUE model 

图 1  IAUE 模型的原理图 

2.1   网络 Embedding 

这一阶段,通过网络的表征学习将源网络Gs和目标网络Gt Embedding成低维的向量空间.但在这一过程中,

由于网络中的一些未知的“隐藏”锚链可能会造成网络的不可靠表征.基于该问题,本文将原网络和目标网络进

行扩展从而确定出网络中部分“隐藏”的边:利用两个网络中可观察到的锚链信息和两个网络中的结构信息共

同确定出这些“隐藏”的边. 

在 IAUE 模型中,网络 Embedding 发挥了重要作用,网络的 Embedding 方法可以快速而准确地处理网

络对齐问题 .已有学者提出了几类著名的网络 Embedding 方法 ,包括 LINE[15]、Deepwalk[16]、Spectral 

Clustering[17]. 

在网络表征学习之前,先将两个网络进行扩展.通常情况下,如果两个节点在一个网络中没有连接关系,但

它们在另一个网络中对应锚节点间却存在连接关系,则可以在当前网络中给这两个节点间添加一条边. 

将扩展后的网络 Gs 和目标网络 Gt 分别 Embedding 成低维的向量空间.对于给定的一对顶点 vi、vj 和它们

的低维表征 zi、zj,它们之间存在边的概率为 

 
1

( , ) ( )
1 e

T
i j

T
i j i j z z

p v v z z
 

  


 (3) 

其中,(x)=1/(1+exp(–x))是一个 Sigmoid 函数.针对 p(vi,vj)的似然函数 L(p)=p(vi,vj),有: 

 
 

 2
( )

d ( )d ( ) e
0

d d( )
1 e

T
i j

T
i j

z zT
i j

T
z zi j

z zL p

p z z

 




  

 
 (4) 

所以,似然函数无解.为解决此问题并使以上概率最大化,计算条件概率 p(vi,vj)要求在整个节点集上求和,为了降

低计算复杂度,采用负采样的方法[18]最大化以下目标函数: 

 ( )
1

log ( ) [log(1 ( ))]
k n

K
T T
i j v P v i k

k

z z E z z 


     (5) 

即, ( )
1

log ( , ) log ( ) [log(1 ( ))]
k n

K
T T

i j i j v P v i k
k

p v v z z E z z 


     ,其中,公式(5)的第 1 项模型化已知的锚链,第 2 项表示

负采样的边,并且每一个顶点被采样的概率为 3/4( ) ~n vP v d [19].另外,K 代表负采样的边数,dv 表示顶点 v 的度. 

在扩展后的源网络 sG 和目标网络 tG中,通过最大化公式(5)以达到最小化损失函数 O1(1)的值,最后采  

用随机梯度下降的方法学习两个网络的向量表征,为了更新节点 vi 在网络中的向量的表征 zi,梯度下降的

计算过程为  

 1
d ( , ) d log ( , )d

d d d
i j i j

j j j

p v v p v vO
w

z z z
   (6) 

其中,

( )
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log ( , )
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i j
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T T
i j v P v i k

k F

p v v
w

z z E z z 



   

,上述公式(6)的偏导数可写为 
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 1d
{1 ( )} ( )

d
T T
i j i k j k

j

O
w z z z z z z

z
       (7) 

同理,可得其他节点向量的偏导数: 

 1d
{1 ( )} ( )

d
T T
j i j k i k

i

O
w z z z z z z

z
       (8) 

 1d
{1 ( )}

d
T
k j j

k

O
w z z z

z
    (9) 

综上所述,通过公式(7)~公式(9)可学习源网络和目标网络的低维向量表征. 

2.2   映射函数的学习 

在这一阶段,IAUE 模型将通过监督学习得到映射函数,监督信息为已知锚链 ( , )s t
l nv u L 的低维表征 s

lz 和

t
nz ,具体为, 

对于 s
l sz Z ,映射函数可表示为 ( ; ),s

lz  且该映射函数是非线性的.其中,是映射函数中的特征集.所以,从 

源网络到目标网络的损失函数为 

 ( , , , ) min ( ; )s t
m s t l n Fn

Z Z L z z     (10) 

随后,利用 BP 神经网络学习出源网络到目标网络的映射函数.利用这种方法,不仅不需要将源网络和目标

网络进行线性对齐,而且也使得网络 Embedding 具有了更好的泛化能力,可以更灵活地得到网络的结构规律. 

2.3   锚链识别 

对于源网络中的每一个节点,能得到该节点在目标网络中的候选匹配节点集,为方便使用,该候选集中的节

点一般按照与源网络中的当前节点相似度高低来排序. 

在当前网络对齐的方法中,目标网络中所求出的映射节点以候选集合的形式给出.虽然一些研究结果根据

节点的相似度进行了排序,但是,节点对应关系挖掘的准确度仍有待提高.基于此,本文提出了基于 G-S 算法的提

升网络锚节点预测结果的方法.具体为将两个网络交换作为源网络和目标网络,最终结果得到了两个各自源网

络的候选集.然后,将这两个结果作为 G-S 算法的输入进行稳定匹配,最终提升了锚链识别的准确度.IAUE 模型

伪代码如算法 1 所示. 

算法 1. IAUE 算法. 

Input: Two networks A and B, a set of supervision anchor links L; 

Output: candidate A, B. 

01: define Mapping Function=R 

02: procedure NodetoEmb(A), NodetoEmb(B) 

03: Initialize A=NodetoEmb(A), B=NodetoEmb(B) 

04: Initialize loss1(Eqs1), loss2(Eqs2), epochNum, batchNum 

05: alignment(A, B) 

06:      for epochNo in range(1, epochNum) 

07:      loss1, loss2 

08:         for batchNo in range(1, batchNum) 

09:           Update R based on Eqs.(7,8,9) 

10:         end for 

11:      end for 

12:      until convergence 

13: return candidate_AMap, candidate_BMap 

14: G-S(candidate_AMap, candidate_BMap) 



 

 

 

王宁 等:社交网络中基于 IAUE 模型的锚链识别 15 

 

15: end procedure 

G-S 算法的伪代码如算法 2 所示. 

算法 2. G-S 算法. 

Input: candidate A, B; 

Output: accuracy. 

01: Procedure G-S(candidate_AMap, candidate_BMap): 

02: if length(A)!=length(B): 

03:   error 0 

04: nNode=length(A) 

05: candidates_AMap=readCandis(candidates_A) 

06: candidates_BMap=readCandis(candidates_B)  

07: candisMap=[candidate_AMap, candidate_BMap] 

08: mappingRes=MapResultIni(nNode) 

09: candidates_ARemain=range(1, len (candisMap[0])+1) 

10: while len(candidates_ARemain)!=0: 

11:     for candidate_A in range(1, ncandidates_A+1): 

12:         if candidate_A not in candidates_ARemain: 

13:             continue 

14:         if len(candisMap[0][candidate_A])>0: 

15:             candidate_B=candisMap[0][candidate_A][0] 

16:         else: 

17:             refreshMapping(mappingRes, candidate_A) 

18:            candidates_ARemain.remove(candidate_A) 

19:             continue 

20: Output: accuracy(mappingRes[0]) 

21: end procedure 

3   实验及分析 

为了检验 IAUE 模型的性能,将 IAUE 模型和 5 种经典方法进行实验对比.本文选取的实验数据为 Facebook

数据集、新浪微博和豆瓣数据集. 

3.1   实验方法和度量指标 

为了与本文最为相关的研究工作[8]进行比较,我们同样选取了 4 种较为流行的做法以及 Man[8]的工作作为

本文算法的比较对象,在锚链识别准确率方面进行算法比较. 

第 1 种方法为基于节点度的对齐方法:根据两个网络中节点的度进行锚链匹配,该方法属于无监督方法. 

第 2 种方法为 MNA 模型[20]:利用社交网络中用户的社交信息作为识别锚链的信息,如:社会、空间、时间

和文本信息等.然后利用网络中存在一部分很少的锚节点进行监督学习. 

第 3种方法为MAD模型[6]:通过识别网络中的一些种子节点,然后通过这些种子节点进行迭代计算,最后通

过矩阵的奇异值分解来识别两个网络中的锚节点,该方法属于无监督学习方法. 

第 4 种方法为 CLF 模型 [7]:通过随机游走方法识别出两个网络中存在的锚节点,该方法属于监督学习

方法. 

第 5 种方法为 PALE 模型[8]:通过网络 Embedding 的方法对网络进行降维处理,然后通过多层感知器学习映

射函数,最终得到源网络中的节点在目标网络中对应锚节点的候选集,属于监督学习方法. 
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本文的 IAUE 模型:IAUE 模型是利用 BP 神经网络学习出一个映射函数,通过映射函数得到了源网络中的

锚节点在目标网络中对应的锚节点的候选集,最后通过 G-S 算法对候选集进行处理,识别出稳定的锚链结果. 

IAUE 模型的最终输出结果是源网络中的锚节点在目标网络中对应的节点集,选择 F1 和 MAP 作为实验的

评价指标. 

3.2   实验数据集 

IAUE 模型的实验数据集为 Facebook 数据集、新浪微博和豆瓣数据集.将 Facebook 数据集、新浪微博和

豆瓣数据集中的度小于 5 的节点剪枝.最终,Facebook 数据集中包含 40 710 个节点和 766 519 条边,新浪微博数

据集中包含 75 387 个节点和 356 128 条边,豆瓣数据集中包含 55 387 个节点和 503 782 条边,见表 1. 

Table 1  The statistics of experimental data 

表 1  实验数据统计表 

数据来源 Facebook 新浪微博 豆瓣 
节点数 40 710 55 387 55 387 
边数 766 519 656 128 803 782 

3.3   Facebook 数据集的实验 

在 Facebook 数据集中,由于选取两个具有关联性的异构网络较为困难,于是根据以下规则在 Facebook 数据

集中选取两个子网络来模拟两个不同的社交网络:在该数据集中,为每一条边赋于一个介于[0,1]之间均匀分布

的随机权值 p.如果 p≤1–2s+sc,则将该条边舍弃;如果 1–2s+sc≤p≤1–s,则将该条边保留在第 1 个子网

络中;如果 1–s≤p≤1–sc,则将该条边保留在另一个子网络中;否则,对于其他情况,该条边会被同时保留在两

个网络中.其中,s 是从原始网络采集边的速率,反映了网络的稀疏水平,c 代表网络重叠度(即会有一些节点同

时存在于两个网络中).基于这样的采样策略,得到两个子网络.在实验过程中,选取其中一个子网络作为源网络,

记为 Gs,另一个子网络作为目标网络,记为 Gt,在两个网络中,利用已知的锚链信息进行监督学习,然后通过 G-S

算法识别未知的锚链,已知的锚链信息记为l.通过多次实验,其结果表明:IAUE 模型在设定不同的s 和c 时,它

的性能都优于其他方法. 

为了评价本文提出的 IAUE 模型,设定了两种不同的情形,并将它与 5 种网络对齐算法进行实验对比.同时,

设定l=3%,即训练集中含有 3%的锚链信息.首先,设定c=0.9,对不同的s=[0.5,0.6,...,0.9]进行实验,实验结果见

表 2.然后,设定s=0.6,对不同的c=[0.5,0.6,...,0.9]进行实验,实验结果见表 3. 

Table 2  Experimental results of identifying anchor links under different s=[0.5,0.6,...,0.9], c=0.9 

表 2  c=0.9,不同s=[0.5,0.6,...,0.9]的锚链识别方法的实验结果 

评价指标 方法 
网络稀疏度s 

50% 60% 70% 80% 90% 

F1 

Degree 0.092 2 0.093 2 0.094 5 0.094 7 0.095 4 
MAD 0.389 9 0.389 0 0.389 3 0.390 4 0.392 2 
MNA 0.4262±0.0011 0.4290±0.0016 0.4370±0.0015 0.4365±0.0011 0.4390±0.0012 
CLF 0.8693±0.0006 0.8724±0.0012 0.8734±0.0013 0.8786±0.0009 0.8820±0.0022 

PALE 0.8936±0.0005 0.8943±0.0012 0.8966±0.0011 0.9009±0.0012 0.9012±0.0011 
本文 IAUE 0.9128±0.0003* 0.9147±0.0008* 0.9173±0.0010* 0.9196±0.0011* 0.9205±0.0010*

MAP 

Degree 0.092 8 0.097 9 0.098 3 0.098 7 0.099 1 
MAD 0.393 1 0.403 2 0.409 7 0.411 2 0.412 8 
MNA 0.4571±0.0002 0.4573±0.0015 0.4583±0.0013 0.4591±0.008 0.4594±0.0007 
CLF 0.8834±0.0005 0.8835±0.0008 0.8898±0.0004 0.8912±0.0011 0.8915±0.0004 

PALE 0.9100±0.0008 0.9207±0.0009 0.9224±0.0011 0.9228±0.0005 0.9237±0.0008 
本文 IAUE 0.9226±0.0006* 0.9287±0.0005* 0.9301±0.0010* 0.9310±0.0008* 0.9346±0.0008*

从表 2 中的数据可以看出,使用节点度去识别锚链的方法性能最差,它的 F1 指数和 MAP 指数都是最低的.

当c=0.9 时,MAD 的 F1 值和 MAP 值分别达到了大约 0.39 和 0.41,这是因为 MAD 方法没有使用已知的锚链作

监督进而影响了结果的准确性.对于 MNA、CLF、PALE 和本文的 IAUE 方法,它们都属于监督学习的方法,为

了评价这几种方法的性能并降低实验结果的相对误差,进行了 10 次实验并取平均值作为最终实验结果,且设定



 

 

 

王宁 等:社交网络中基于 IAUE 模型的锚链识别 17 

 

训练集中的锚链数量l=3%.从表 2、表 3 可以看出,监督方法的结果明显优于非监督方法,即 MNA、CLF、PALE

和 IAUE 这 4 种方法的性能明显优于 MAD 方法,并且在这 4 种监督学习方法中,IAUE 模型的 F1 值和 MAP 值

都是最高的. 

Table 3  Experimental results of identifying anchor links under different c=[0.5,0.6,...,0.9], s=0.6 

表 3  s=0.6,不同c=[0.5,0.6,...,0.9]的锚链识别方法实验结果 

评价指标 方法 
网络重叠度c 

50% 60% 70% 80% 90% 

F1 

Degree 0.008 9 0.012 8 0.033 4 0.066 4 0.093 2 
MAD 0.102 0 0.152 3 0.202 1 0.333 7 0.389 0 
MNA 0.1340±0.0012 0.1888±0.0010 0.2170±0.0013 0.3521±0.0015 0.4290±0.0016 
CLF 0.2940±0.0010 0.3823±0.0012 0.5510±0.0012 0.7350±0.0008 0.8724±0.0012 

PALE 0.3789±0.0005 0.4518±0.0009 0.5914±0.0010 0.7714±0.0011 0.8943±0.0012 
本文 IAUE 0.4250±0.0003* 0.5336±0.0006* 0.6697±0.0006* 0.7935±0.0010* 0.9123±0.0010* 

MAP 

Degree 0.010 2 0.013 3 0.035 8 0.070 4 0.097 9 
MAD 0.132 1 0.163 3 0.231 2 0.344 9 0.403 2 
MNA 0.1450±0.0012 0.2498±0.0010 0.2923±0.0011 0.3978±0.0012 0.4573±0.0015 
CLF 0.3245±0.0007 0.4133±0.0009 0.5998±0.0014 0.7732±0.0010 0.8835±0.0008 

PALE 0.4197±0.0010 0.4845±0.0007 0.6224±0.0012 0.8118±0.0010 0.9207±0.0009 
本文 IAUE 0.4526±0.0006* 0.5342±0.0008* 0.6597±0.0010* 0.8562±0.0008* 0.9432±0.0010* 

 

MNA 方法仅考虑了网络中节点的相似度,它表现出的性能比 CLF 方法和 IAUE 方法都低.同样,它的结果

也再次说明了网络的结构信息对于网络对齐问题的重要性,并且本文所使用的网络 Embedding 方法是一种有

效的能够较为准确地得到网络结构规律的一种途径和方法. 

在本文中,通过实验验证了l 从 0.5%~5%的过程中对实验结果造成的影响.从最终实验结果可以看出,当

0.5%≤l≤1.5%时,IAUE 模型的性能表现出很快的增长趋势.相比于 PALE 模型,本文的 IAUE 模型可以使用更

少的锚链信息学习,但却可以达到更高的准确率.并且,随着两个网络中节点重叠度c 的提高,实验结果会越来

越好,这说明了c 的值对于锚链识别的准确性也是一个重要的指标. 

3.4   新浪微博-豆瓣的实验 

IAUE 模型的第 2 个实验数据集为新浪微博和豆瓣网数据集.新浪微博和豆瓣属于两个不同的社交网络,

将这两个网络中节点度小于 5 的节点进行剪枝,数据集中包含 875 对锚节点,这些锚节点将作为模型学习的监

督信息. 

将训练集中的锚链数量l 设定为从 5%~60%,将其余的锚链作为测试数据.对于每一个l,进行 10 次实验并

取平均值作为实验结果.实验结果如图 2(a)和图 2(b)所示,由实验结果可以看出,IAUE 模型在锚链识别问题上的

性能均优于其他几种方法. 

 
(a) F1 值                                           (b) MAP 值 

Fig.2  The comparison of experimental performance 

图 2  实验性能对比 
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4   结  语 

本文提出了一种有效的网络对齐模型:IAUE 模型.该模型的方法属于监督学习的方法,相比无监督的方

法,IAUE模型利用网络表征学习,并结合 BP神经网络和 G-S算法,极大地提高了锚链识别的准确性.在社交网络

Facebook 数据集、新浪微博和豆瓣数据集上,IAUE 模型与 MNA、MAD、CLF、PALE 以及基于度的方法进行

了实验对比.实验结果表明,本文提出的方法识别锚链效果优于其他 5 种方法,本文的后续工作将包括增加其他

属性特征,并将这些特征更科学地加以结合,等等. 
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