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摘 要：随着互联网应用的蓬勃发展，一个人在不同的社交网络平台上都拥有账户是很常见的 . 如何在多个社交网络上

找到同一个人的账户，对许多应用是很重要的问题，也被称为用户对齐问题 . 在用户对齐问题上，目前有两个主要的挑

战：首先，收集手工对齐的用户对作为训练数据的代价非常大，但传统的有监督方法往往需要大量的标注数据才能获得

较好的效果；其次，不同网络中的用户的结构和属性往往不太相同，进一步增加了用户对齐的难度 . 提出一种无监督用户

对齐方法 SPUAL（Soft Principle for User Alignment），设计了一种新颖的基于用户的属性与结构的软对齐一致性原则，

通过无监督方法计算用户对是否服从此原则来推断用户对是否对齐 . 在几个公共数据集上的实验表明，该方法的性能比

目前最先进的无监督方法都有明显提高 .
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Abstract: With the fast development of Internet applications，it's common for someone to have accounts on different social
network platforms. How to find out which account on multiple social networks are of the same person is an important issue for
many applications today，which is also known as the user alignment problem. There are two major challenges when it comes
to user alignment. First，it's extremely expensive to collect manually aligned user pairs as training data，but traditional
supervised methods often need a large amount of labeled data to achieve better results. Second，users on different networks
often have different structures and attributes，which further increase the difficulty of user alignment. We propose an
unsupervised user alignment method SPUAL (Soft Principle for User Alignment)，design a novel soft alignment principle
based on user attributes and structure，and then infer whether the user alignment is correct or not by calculating whether the
users meet to the principles by unsupervised method. Experiments on several common datasets show that the performance of
our method is much better than the most advanced unsupervised methods.
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近年来，很多用户已在不同的社交网络拥有

账户，如微博、Twitter、Instagram或 LinkedIn. 由
于不同的社交网络平台的功能不同，它们利用各

自的优势吸引用户进行信息的寻找、分享和维护

社交关系等操作 . 为了更好地享受服务，用户往

往会加入多个社交网络，如用Twitter发布对突发

热点事件的意见，用 Instagram分享自己的休闲活

动 . 然而不同的社交网络由不同的公司维护，彼

此独立，所以无法判断不同的社交网络的不同用

户是否属于同一个人，这就是用户对齐问题 . 解
决用户对齐的问题通常需要更好更深入地了解个

人用户，这会带来更好的商机 . 例如用户对齐之

后可使社交网络的部分用户的信息更完整［1-2］，

还可以了解社交网络之间的用户迁移模式［3］或帮

助社交网站更准确地推荐潜在的朋友等 .
虽然有监督机器学习算法在用户对齐问题中

得到了广泛的应用，但标注训练数据的工作量却

不容小觑 . 首先，寻找已知对齐的用户对非常耗

时，因为需要搜索整个网络并仔细评估大量的候

选对；其次，还要求人工标记人员有广泛的专业知

识，例如在处理有软件开发背景的用户之前，必须

知道“SDE”是“软件开发工程师”的缩写 . 另外，

很多社交网络的数据通常涉及个人隐私，尤其是

企业内部的社交网络，不会轻易交给人工标记者

来进行人工标记 .
无监督学习的优势是可以从无标记的数据中

根据特定的原则学习数据的模式，因此非常适合

大规模无标记数据场景下的用户对齐 . 目前，大

部分无监督方法都集中于基于社交网络的拓扑结

构来推断用户对齐关系 . 例如，IsoRank［4］在社交

网络中传播成对的拓扑结构相似性 . NetAlign［5］

利用基于网络拓扑结构的最大乘积信念进行传

播 . BigAlign和 UniAlign［6］的方法是基于一个网

络的邻接矩阵是另一个网络的噪声排列的假设来

推断软对齐 . 这些方法背后的一个基本假设是拓

扑一致性，也就是说，同一个用户在不同的社交网

络中的社交关系具有一致性（例如，连接到相同或

相似的邻居集）. 然而，这种假设在某些社交网络

中并不适用 . 例如，一个用户可能在一个社交网

站（如 Facebook）上非常活跃，但在另一个网站

（如 LinkedIn）上却表现得很安静［6］. 在这些情况

下，基于拓扑结构的方法可能会产生错误的对齐

结果 . 此外，这些方法无法利用用户的属性信息，

所以也损失了用户的信息 . FINAL［7-8］提出用户

对齐一致性原则，通过判断用户对是否满足对齐

一致性原则来对判断用户对的对齐的一致性 . 虽
然 FINAL的思想很不错，但它要求用户对必须满

足所有的对齐一致性原则才能保证他们的对齐性

一致，这是严格的对齐过程 .
由于社交网络复杂度高、噪声大，在不同的社

交网络中对齐的用户的属性和拓扑结构可能会不

同，又因为不同的社交网络注重性不同，如果对用

户进行严格的对齐反而会导致很多的错误对齐 .
针对这个问题，本文提出一种基于用户结构和属

性的无监督用户对齐方法 SPUAL（Soft Principle
for User Alignment），主要贡献在于：

（1）利用基于用户的属性与结构建立新用户

的软对齐一致性原则来推断用户对是否对齐；

（2）将用户对齐的问题转化成一个二次优化

问题，并且转换成矩阵形式，从而可以更有效率地

进行求解；

（3）进行了大量的实验，将 SPUAL与最先进

的无监督方法进行比较，证明了方法 SPUAL的

有效性 .

1 相关工作

用户对齐问题近年来引起了广泛的研究兴

趣，已有大量的相关文献 . 目前的一些主流方法

主要分为监督的方法和无监督的方法 .
有监督方法通过从用户的属性中提取特征，

并使用监督分类器模型来预测用户对是否对 .
Goga et al［9］基于属性的距离相似性特征训练逻辑

斯蒂回归分类器，对候选对进行二分类 . Liu et
al［10］使用基于词袋和距离的特征，将用户对齐问

题作为多目标优化问题进行求解 . Zhang et al［1］采
用基于词袋的特征和基本关系特征，并结合局部

和全局一致性提出基于能量的模型 . 最近，许多

基于嵌入的方法也被提出来［11-13］. 然而，监督的

方法都需要昂贵的带标签的训练数据，应用场景

因此受限．

IsoRank［4］是一种经典的无监督用户对齐方

法，它是受到 PageRank［14］的启发 . IsoRankN［15］扩

·· 2
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展了原有的 IsoRank算法，并使用类似 PageRank⁃
Nibble［16］的方法对多个网络进行对齐 . Bayati et
al［17］提出一种利用最大乘积信念传播进行网络对

齐的最大权值匹配算法 . NetAlign［5］将用户对齐

问题转化为一个整形二次规划问题，可以最大限

度地增加网络的平方数 . Zhang and Yu［18］分两步

解决了多个匿名网络用户对齐问题，即无监督用

户对齐推理和传递多网络匹配 . 这些方法都假设

同一个用户在不同的社交网络的社交关系具有一

致性，但这个假设在某些社交网络中并不适用，并

且无法利用用户的属性信息 .
FINAL［7］提出用户对齐一致性原则，通过判

断用户对是否满足所有的对齐一致性原则来判断

用户对的对齐一致性 . 然而现在很多用户注重隐

私保护，很多对齐的用户对不一定满足所有的用

户对齐一致性原则 . 其次，FINAL把每个对齐一

致性原则都等同对待，这在某些社交网络中并不

适用，因为不同的社交网络注重性不同 . 有的社

交网络注重用户的个人信息，这个时候属性一致

性就比拓扑一致性重要得多；而有的社交网络注

重社交关系，比如 Twitter、微博，此时拓扑一致性

就显得格外重要 . 针对这个问题，本文提出一种

无监督用户对齐方法 SPUAL，基于用户的属性

与结构建立新的用户软对齐一致性原则来推断用

户是否对齐 .

2 问题定义

用户对齐的问题可以简单描述为在多个输入

的社交网络之间找到对应的用户，这些在不同社

交网络中的对应用户属于真实世界中的同一个

人 . 表 1总结了本文使用的主要的符号 . 另外，本

文用黑体的大写字母表示矩阵（如 A），黑体的小

写字母表示向量（如 s），小写字符表示标量（如

a）. A ( i，j )表示矩阵 A 第 i行和第 j列的元素，

A ( i：)和 A (：j )分别表示矩阵 A的第 i行和第 j列，

AT 表示矩阵 A的转置，D是矩阵的度矩阵 . 一个

矩阵的矢量化用 vec (：)表示，并且结果向量用对

应的黑体小写字母表示，如 a= vec ( A ).
用一个二元组表示一个网络：G= {A ∈ Rn× n,

}N= { }N 1，N 2，⋯，N k ，A是社交网络图的邻接矩

阵 ，N是社交网络用户的属性矩阵集合，集合的

每一个元素 N k ∈ Rn × n 都是一个对角矩阵，表示

用户节点是否具有属性 k. 如果用户节点 a具有属

性 k，那么N k ( a，a )= 1，否则N k ( a，a )= 0. 其中 n

为网络中用户的数量 . 所以，正式地将带属性的

用户对齐问题定义如下：

问题：基于用户属性与结构的用户对齐

输入：一个源社交网络 Gs{ }A s，N s ，一个目标

社交网络Gt{ }A t，N t ，一个可选的对齐偏好矩阵H.
输出：输出一个 n2 × n1 的对齐矩阵 S，其中

S ( x，a )表示源网络用户 x和目标网络用户 a的相

似度 .
上述定义中有一个可选的 n2 × n1的输入矩

阵 H，H中的每个元素都反映两个输入网络中两

个用户节点对齐的可能性 . 它蕴含了社交网络中

的先验知识，如果缺少这种先验知识，就将 H的

每个元素都设为相等 .

3 SPUAL

先简单描述 FINAL［7］，在此基础上提出一种

新的无监督用户对齐方法 SPUAL.

表 1 符号和意义

Table 1 Symbols and notation

符号

G= { }A,N

A
N

n1,n2
K

a,b

x,y

v,w

I,l

H,S
α,β,m

a= vec ( A )
D= diag ( d )

⊗

意义

一个社交网络

网络的邻接矩阵

网络用户的属性矩阵

网络Gs和网络Gt的用户数

用户节点的属性个数

网络Gs的用户索引

网络Gt的用户索引

向量化对齐的节点对索引

分别是单位矩阵和值全为 1的向量

对齐前的偏好和对齐矩阵

对齐原则的权重以及正则化参数

将矩阵A以列的顺序向量化

对角化向量 d

克罗内克积

·· 3
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3. 1 FINAL FINAL［6］的核心是对齐一致性原

则，主要思想是如果两对用户节点本身满足对齐

一致性原则，那么这两个输入网络的两对节点之

间的对齐应该是一致的 . 如图 1所示：图 1中的两

对节点是 a和 x以及 b和 y，如果这两对节点对满

足对齐一致性原则，那么两对节点的对齐性应该

是一致的 . 其中，对齐一致性原则包括：

（1）拓扑一致性：a和 b在网络 Gs中是邻居关

系，x和 y在网络Gt中也是邻居关系 .
（2）属性一致性：a和 x拥有相同的用户属性，

b和 y也拥有相同的用户属性 .
假设用户 a和用户 x已经对齐，如果它们的

邻居 b和 y的用户属性相同，则 b和 y就有很大的

机会对齐 . 基于这个假设，FINAL提出以下的目

标函数，希望最小化目标函数（式（1））来得到对齐

矩阵 S：

J1 ( S )= ∑
a.b.x.y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

S ( x,a )
f ( x,a )

- S ( y,b )
f ( y,b )

2

×

[ ]A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )× l ( )N 1 ( a,a )= N 2 ( x,x ) l ( )N 1 ( b,b )= N 2 ( y,y )

(1)

其中，a，b= 1，…，n2，x，y= 1，⋯，n1；l ( · )是一个函数，如果括号里的等式成立则这个函数等于 1，
否则为 0；f ( · )是一个用户节点对的规范化函数，它的计算如式（2）：

f ( x,a )=
ì
í
î

ï

ï

∑
b,y
A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y ) l ( )N 1 ( b,b )= N 2 ( y,y ) 如果N 1 ( a,a )= N 2 ( x,x )

1 其他

(2)

函数 f ( x，a )是为了计算有多少对用户是用户 x

和 a的邻居并且它们的用户属性一致（比如 b，y）.
3. 2 SPUAL FINAL要求用户对必须满足所

有的用户对齐一致性原则，才保证它们的对齐保

持一致，这其实是一种严格对齐的过程 . SPUAL
的目标是实现软对齐，即当用户对不满足某些对

齐一致性原则时，仍然可能保持对齐的一致 .
SPUAL提出了软对齐一致性原则：

（1）拓扑一致性：a和 b在网络 Gs中是邻居关

系，x和 y在网络Gt中也是邻居关系 .

（2）属性一致性：a和 x拥有相同的用户属性，

b和 y也拥有相同的用户属性 .
（3）拓扑属性一致性：a和 b在网络 Gs中是邻

居关系，x和 y在网络 Gt中也是邻居关系，并且 a

和 x拥有相同的用户属性，b和 y也拥有相同的用

户属性 .
为了实现软对齐，SPUAL根据新的软对齐

一致性原则提出了以下目标函数（式（3）），希望最

小化 J2 ( S )来得到对齐矩阵 S：

J2 ( S )= ∑
a.b.x.y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

S ( x,a )
f ( x,a )

- S ( y,b )
f ( y,b )

2

× α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+

β ⋅ l ( )N 1 ( a,a )= N 2 ( x,x ) l ( )N 1 ( b,b )= N 2 ( y,y ) +

λ ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )× l (N 1 ( a,a )= )N 2 ( x,x ) l ( )N 1 ( b,b )= N 2 ( y,y )

(3)

可以看出，式（3）右端，SPUAL没有将各项

对齐一致性原则相乘，而是相加，这样可以有效避

免对齐的用户对可能存在的结构和属性不一致的

情况，并对不同的对齐一致性原则赋予不同权重，

这也解决了不同的社交网络侧重点不同的问题 .
由于现在社交网络的用户属性不够完善，大

部分用户的属性，如年龄、性别等，可能都是相同

的，直接将属性一致性和其他对齐一致性原则相

图 1 对齐一致性的说明

Fig. 1 An illustration of alignment consistency

加会带来很大的噪声 . 所以，提出新的目标函数，如式（4）所示：

J2 ( S )= ∑
a.b.x.y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

S ( x,a )
f ( x,a )

- S ( y,b )
f ( y,b )

2

× α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+

β ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )× l ( )N 1 ( a,a )= N 2 ( x,x ) l (N 1 ( b,b )= )N 2 ( y,y ) v

(4)

其中，a，b= 1，⋯，n2，x，y= 1，⋯，n1；l ( · )的计算方式和式（1）相同，0 < α，β < 1；f ( · )同样也是一

个用户节点对规范化函数，如式（5）所示：

f ( x,a )= ∑
b,y
α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y ) + β ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )× l (N 1 ( b,b )= )N 2 ( y,y ) (5)

改进后的函数 f ( x，a )计算的是用户 x和 a的用户属性一致邻居对的个数加上用户 x和 a的邻居对

个数 . 注意，函数 l ( · )计算的是两个输入用户节点有多少属性值相同，可将其分解如式（6）：

l ( )N 1 ( a,a )= N 2 ( a,a ) = ∑
k= 1

K

N k
1 ( a,a )N k

2 ( x,x ) (6)

将式（6）代入式（4）和式（5），可以得到式（7）和式（8）：

J2 ( )S = ∑
a.b.x.y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

S ( x,a )
f ( x,a )

- S ( y,b )
f ( y,b )

2

× α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+

β ⋅ ∑
k,k'= 1

K

A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )N k
1 ( a,a ) AN k

2 ( x,x )N k '
1 ( b,b )N k '

2 ( y,y )

(7)

f ( x,a )= ∑
b,y
α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+ β ⋅ ∑

k= 1

K

N k
1 ( b,b )N k

2 ( y,y ) A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y ) (8)

为了更方便地优化目标函数，将目标函数改

写为矩阵的形式 . 通过将对齐矩阵矢量化（如 s=
vec ( S )），根据矩阵点乘和克罗内克积的定义，式

（7）可以被改写为式（9）：

J2 ( s )=

∑
v,w

é

ë
êê

ù

û
úú

s ( v )
D ( v,v )

- s (w )
D (w,w )

2

W ( v,w )=

sT ( I-W ') s

(9)
其中：

v= n2 ( a- 1 )+ x

w= n2 ( b- 1 )+ y

W = α ⋅ A 1 ⊗ A 2 + β ⋅ N ( A 1 ⊗ A 2 )N

W '= D-1/2WD1/2

W '是W的对称归一化矩阵 .W的对角度矩

阵D= αD 1 ⊗ D 2 + βDN，其中D 1和D 2分别是 A 1

和A 2的度矩阵，DN的定义如式（10）所示：

DN=

diag ( )∑
k.k '= 1

K

( N k
1 A 1N k '

1 l ) ⊗ ( N k
2 A 2N k '

2 l )

(10)
其中，D的一些元素可能等于 0，令那些值的负二

分之一次方等于 0，即 D ( v，v )-1/2 = 0. 通过上述

描述，可将用户对齐问题的优化描述为式（11）：

argmin J2 ( s )=
msT ( I-W' ) s+(1- m )  s- h

2

F
(11)

其中，|| ||2F是弗罗贝尼乌斯范数，m是正则化参数，

h= vec ( H ). 与式（9）比较，式（11）多了一个正则

化项，目的是使计算出的对齐矩阵不会与先验对

齐偏好相差过大，同时也防止计算出来的对齐矩

阵的元素全为 0. 当没有这样的先验信息时，则令

h为一个均匀列向量 .
3. 3 算法优化 式（11）中的目标函数本质上是

一个二次函数，可以将其导数设为零来求解：

∂J2 ( s )
∂s = 2( I- mW ') s+ 2(1- m )h= 0

则可以推导出式（12）：
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加会带来很大的噪声 . 所以，提出新的目标函数，如式（4）所示：

J2 ( S )= ∑
a.b.x.y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

S ( x,a )
f ( x,a )

- S ( y,b )
f ( y,b )

2

× α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+

β ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )× l ( )N 1 ( a,a )= N 2 ( x,x ) l (N 1 ( b,b )= )N 2 ( y,y ) v

(4)

其中，a，b= 1，⋯，n2，x，y= 1，⋯，n1；l ( · )的计算方式和式（1）相同，0 < α，β < 1；f ( · )同样也是一
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f ( x,a )= ∑
b,y
α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y ) + β ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )× l (N 1 ( b,b )= )N 2 ( y,y ) (5)

改进后的函数 f ( x，a )计算的是用户 x和 a的用户属性一致邻居对的个数加上用户 x和 a的邻居对

个数 . 注意，函数 l ( · )计算的是两个输入用户节点有多少属性值相同，可将其分解如式（6）：

l ( )N 1 ( a,a )= N 2 ( a,a ) = ∑
k= 1

K

N k
1 ( a,a )N k

2 ( x,x ) (6)

将式（6）代入式（4）和式（5），可以得到式（7）和式（8）：

J2 ( )S = ∑
a.b.x.y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

S ( x,a )
f ( x,a )

- S ( y,b )
f ( y,b )

2

× α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+

β ⋅ ∑
k,k'= 1

K

A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )N k
1 ( a,a ) AN k

2 ( x,x )N k '
1 ( b,b )N k '

2 ( y,y )

(7)

f ( x,a )= ∑
b,y
α ⋅ A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y )+ β ⋅ ∑

k= 1

K

N k
1 ( b,b )N k

2 ( y,y ) A 1 ( a,b ) A 2 ( x,y ) (8)

为了更方便地优化目标函数，将目标函数改

写为矩阵的形式 . 通过将对齐矩阵矢量化（如 s=
vec ( S )），根据矩阵点乘和克罗内克积的定义，式

（7）可以被改写为式（9）：

J2 ( s )=

∑
v,w

é

ë
êê

ù

û
úú

s ( v )
D ( v,v )

- s (w )
D (w,w )

2

W ( v,w )=

sT ( I-W ') s

(9)
其中：

v= n2 ( a- 1 )+ x

w= n2 ( b- 1 )+ y

W = α ⋅ A 1 ⊗ A 2 + β ⋅ N ( A 1 ⊗ A 2 )N

W '= D-1/2WD1/2

W '是W的对称归一化矩阵 .W的对角度矩

阵D= αD 1 ⊗ D 2 + βDN，其中D 1和D 2分别是 A 1

和A 2的度矩阵，DN的定义如式（10）所示：

DN=

diag ( )∑
k.k '= 1

K

( N k
1 A 1N k '

1 l ) ⊗ ( N k
2 A 2N k '

2 l )

(10)
其中，D的一些元素可能等于 0，令那些值的负二

分之一次方等于 0，即 D ( v，v )-1/2 = 0. 通过上述

描述，可将用户对齐问题的优化描述为式（11）：

argmin J2 ( s )=
msT ( I-W' ) s+(1- m )  s- h

2

F
(11)

其中，|| ||2F是弗罗贝尼乌斯范数，m是正则化参数，

h= vec ( H ). 与式（9）比较，式（11）多了一个正则

化项，目的是使计算出的对齐矩阵不会与先验对

齐偏好相差过大，同时也防止计算出来的对齐矩

阵的元素全为 0. 当没有这样的先验信息时，则令

h为一个均匀列向量 .
3. 3 算法优化 式（11）中的目标函数本质上是

一个二次函数，可以将其导数设为零来求解：

∂J2 ( s )
∂s = 2( I- mW ') s+ 2(1- m )h= 0

则可以推导出式（12）：
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s= mW 's+(1- m )h= mD
- 1
2WD

- 1
2 s+(1- m )h=

mD-1/2 [ ]α ⋅ A 1 ⊗ A 2 + β ⋅ N ( )A 1 ⊗ A 2 N D
- 1
2 s+(1- m )h=

mαD-1/2 ( )A 1 ⊗ A 2 D
-1/2 s+ mβD-1/2N ( )A 1 ⊗ A 2 ND

-1/2 s+(1- m )h

(12)

根据式（12），可以利用迭代算法来计算 s，但

是在迭代过程中需要计算 A 1 和 A 2 的克罗内克

积，时间复杂度为 O (M 2 )，M为社交网络关系的

个数 . 为了降低时间复杂度，利用克罗内克积的

性质（vec ( ABC )= (C T ⊗ A ) vec ( B )），将式（12）
改写为式（13）：

s= mαD-1/2vec ( A 2Q 1A 1
T )+

mβD-1/2Nvec ( A 2Q 2A 1
T )+( 1- m )h

(13)

其中，Q 1和Q 2是矩阵 q1 = D-1/2 s和 q2 = ND-1/2 s

按列顺序重新排列的 n2 × n1 的矩阵 . 根据上述

推导，SPUAL的具体细节总结如下：

算法 基于用户结构和属性的无监督用户对齐算法 SPUAL

输入：

(1)网络Gs { A s,N s }和Gt { A t,N t }；
(2)可选的对齐前的偏好矩阵H；

(3)对齐一致性原则的权重和正则化参数 α,β,m；

(4)迭代次数 tmax
输出：对齐矩阵 S

①计算度矩阵D和用户属性矩阵N；

②初始化 s= h= vec ( H )
③while t ≤ tmax do
④ 计算矩阵Q 1和Q 2

⑤ 更新式(12)
⑥ 令 t= t+ 1
⑦将向量 s按列顺序重新排列为 n2 × n1的矩阵 S

4 实验与结果

4. 1 实验设置 实验采用三种真实世界的具有

用 户 属 性 的 数 据 集 Flickr ⁃ Lastfm，Flickr ⁃
Myspace，Douban Online⁃Douban Offline.

Flickr⁃Lastfm：根据部分已知的对齐用户，从

中 抽 取 两 个 子 网 络 ，这 两 个 子 网 络 分 别 拥 有

12974个和 15436个用户 . 将用户的性别作为一

个用户属性，根据用户节点的 pagerank得分对用

户节点进行排序［1］. 将前 1%的用户节点标记为

“意见领袖”，接下来 10%的用户节点标记为“中

产阶级”，其余节点标记为“普通用户”. 使用用户

名相似度（编辑距离）来表示H.

Flickr⁃Myspace：和 Flickr⁃Lastfm相同，根据

已知对齐的用户，从中抽取两个子网络，其中

Flickr子网络有 6714个用户，Myspace子网络有

10733个用户 . 对于用户节点属性和先验对齐偏

好H，使用和 Flickr⁃Lastfm相同的方法 .
Douban Online ⁃Douban Offline：为豆瓣数据

集构建一个对齐场景［19］，根据用户在社交聚会中

的共现情况构建 Offline网络，共有 1118个用户 .
从包含所有离线用户的Online网络中提取一个包

含 3906个用户节点的子网络 . 将用户的位置作为

节点属性，根据用户之间的度相似度来计算H.
ACM⁃DBLP：根据部分已知的对齐用户，从

中抽取两个子网络，这两个子网络分别拥有 9872
个和 9916个用户 . 选择作者最活跃的会议作为用

户属性，并且根据用户之间的度相似度来计算H.
表 2显示了四个数据集的基本统计数据 .

为了证明 SPUAL的有效性，将 SPUAL与六

种设计良好或最先进的方法进行比较，包括 Re⁃
gal［20］，FINAL［7］，IsoRank［4］，NetAlign［5］，Uni⁃
Align［6］，Klau's Algorithm［21］.
4. 2 有效性分析 和 FINAL一样，本文采用启

发式贪婪匹配算法［22-23］求出两个输入社交网络

之间的用户一对一的对齐，并根据已知的对齐计

算对齐准确率 . 实验结果如表 3所示 .
数据集 Flickr⁃Lastfm和 Flickr⁃Myspace的参

数 为 m= 0.3，tmax = 30，α= 0.7，β= 0.3；数 据 集

表 2 四个数据集的信息

Table 2 Information of the four datasets

Dataset

Number

Attributes

H

Flickr⁃
Lastfm

12974~
15436

Sex,
Pagerank

Username
Similarity

Flickr⁃
Myspace

6714~
10733

Sex,
Pagerank

Username
Similarity

Douban

3906~
1118

Location

Degree
Similarity

ACM⁃
DBLP

9872~9916

Conference

Degree
Similarity

·· 6
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Douban Online ⁃ Douban Offline 的 参 数 为 m=
0.82，tmax = 30，α= 0.9，β= 0.1. 从 表 3 可 以 看

出，SPUAL优于其他方法 . 首先，SPUAL的准确

率 远 高 于 IsoRank［3］，NetAlign［4］，UniAlign［5］和
Klau's Algorithm［19］，这是因为仅仅单独利用用户

的拓扑结构或者属性不能很好地对用户进行对

齐 . 而 Regal的准确率低则是因为 Regal在进行用

户嵌入的时候，是将两个网络放在一起进行嵌入

的，当两个网络的结构差距过大时这种方法的局

限性很大，并且在降低时间复杂度时是用一种近

似的方法来求解用户的相似性矩阵，导致最终的

结果有很大误差 . 同时，在新的软对齐一致性原

则下，进行软对齐的 SPUAL的效果要优于 FI⁃
NAL，这也验证了 SPUAL的合理性和正确性 .
4. 3 参数分析 为了了解 SPUAL的参数是如

何影响性能的，本研究在数据集 Flickr⁃Lastfm和

Flickr⁃Myspace中通过改变参数 α- β来分析不

同的参数对精度的影响，实验结果如表 4所示 . 可

以看出，在不同的参数下，SPUAL的效果都是要

优于其他方法的，这也再一次验证了 SPUAL的

合理性和正确性 . 从表中还可以看出结构一致性

占的比重比属性一致性更大，这也符合现实中社

交网络数据的真实情况 .

5 结 论

为了解决社交网络用户对齐的问题，本文结

合用户结构和属性，通过建立新的用户软对齐一

致性原则，提出一种无监督方法 SPUAL来推断

用户对是否对齐，并对其进行了优化 . 在细节上，

SPUAL通过给不同的软对齐一致性原则不同的

权重，再采用叠加的方式来判断用户对是否满足

软对齐一致性原则，实现了软对齐的目标 . 在三

个真实世界的数据集上进行实验来评估 SPUAL
算法，结果证明该算法的性能明显优于现有的方

法 . 但目前 SPUAL仅能处理静态网络的对齐问

题，而在实际应用中用户网络往往是快速变化的，

未来将基于 SPUAL研究动态网络的用户对齐

问题 .
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