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一 种基于随机森林的 LBS用户社会关系判断方法 

马春来 单 洪 

(电子工程学院 

马 涛 顾正海 

合肥 230037) 

摘 要 根据 LBS用户位置信息对用户之间是否存在社会关系进行判断，是基于位置大数据的情报挖掘领域中的一 

个新兴问题，可为群体发现及社团划分提供信息支撑。以时空共现理论为依据，将时空共现区特征归纳为4类，提 出 

了一种基于随机森林的用户社会关系判断方法。该方法包括特征选择和训练分类环节。首先，针对特征空间存在不 

相关和冗余特征而影响判断性能的问题，提出一种基于Fisher准则和Z 检验的特征选择算法，对无关、冗余特征进行 

剔除；然后采用随机森林进行分类判断，克服 了现有方法训练速度慢、容易过拟合的问题。以 LKSN用户Chec~in数 

据为例进行的实验结果表明，该方法能够以较低的计算代价和较高的准确率实现社会关系的判断。 
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Random Forests Based Method for Inferring Social Ties of LBS Users 
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Abstract Inferring social ties from the location information of LBS users，which can provide more information for group 

discovery and community detection，is nOW becoming a new problem in intelligence mining from location big data．Based 

on the theory of co-occurrences，the features of co-occurrences region were divided into four categories，and a new me- 

thod based on random forests for social ties inferring was proposed in this paper．The method consists of feature selec— 

tion phase and classification phase．Firstly，for the problem that uneorrdatedand redundant features will affect the accu— 

racy of result，an algorithm based on Fisher criterion and  test was proposed tO remove the uncorrelated and redundant 

features．Secondly，random forests was applied in the classification to overcome the problem of existing method that 

training phase is slow and  the model is easily over-fitting．Chec~in data of LBSN users is chosen as test data in experi— 

ment，the results indicate the feasibility and effectiveness of the method． 

Keywords LBS，Spatio-temporal co-occurrences，Random forests，Social ties inferring 

近年来 ，移动通信、互联网、GNSS(Global Navigation Sa- 

tellite System)等技术的普及极大地促进了 LBS的发展[】]，使 

得用户的历史轨迹信息达到了较大规模。这些信息代表了某 

种事件或者活动，而这些事件或活动隐含着人类的行为模式 

和生活习惯l_2 ]。因此，合理地使用时空数据挖掘技术可对 

该类数据进行有效的知识发现及价值提取_4]。研究表明，人 

类的社会关系与其轨迹信息具有一定联系。这就意味着，在 

获取用户历史轨迹的前提下可对两个 目标用户之间是否存在 

社会关系进行推断，在此基础上，可进一步进行群体识别及社 

团发现_5。]，从而在舆情管控、打击恐怖主义及其他犯罪组织、 

维护社会稳定等方面提供情报保障l_7 ]。 

社会关系推断主要包括 3个方面的应用 ：1)对两用户是 

否存在社会关系进行判断；2)对社会关系类型进行推断 】̈叩； 

3)对用户的社会关系结构进行推断l5]。目前国内研究刚处于 

起步阶段，国外研究主要集中于第一方面的研究。社会关系 

的判断主要通过 3种方法：1)通过用户到访时空共现(Spatio- 

Temporal Co-occurrences)区的频次建立 概率模 型进行判 

断_1 ；2)通过用户之间轨迹 的相似性 ，对社会关系进行判 

断_1 ；3)通过机器学习方法_1 “]，对用户多种时空特征(到访 

频次、到访时间、持续强度、位置属性等)进行训练学习并分类 

判断。 

其中，第 3种方法综合了多种信息作为参考，具有较高的 

准确率。但由于特征较多、维度较高，使得传统的机器学习方 

法难以处理此问题。鉴于此 ，提出了一种基于随机森林 的 

LBS用户社会关系判断方法，该方法首先对用户的时空特征 

进行合理的人工分类；然后提出一种基于 Fisher比和 Person 

检验的过滤型特征选择方法，分别剔除不相关特征和冗余 

特征；最后采用随机森林方法进行分类并判断。 

1 时空共现的概念与总体思路 

1．1 时空共现的概念 

结合“Co-occurrences”及“Co-location'’，本文给出“时空共 

现区”的定义：如图 1所示，区域 S 为Z×Z大小的空间区域， 

为起始时间t ，持续 时间为 T的时间段。假设两个用户 
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“ ，“z在同一时间段 均出现在同一区域 S ，则 及 S 所 

约束下的区域被称为用户“ ，“z的时空共现区。 
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图 1 时空共现区 

图 2给出了不同时空共现区大小与样本数的关系，可以 

看出，随着时空共现区的增加，样本总数迅速增加，但这并不 

意味着社会关系的判断更加准确。研究表明，在合理的参数 

设置下，时空共现事件 与用户是否存 在社会关 系密切相 
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图 2 时空共现区大小与样本数的关系 

1．2 总体思路 

所提方法的总体思路可分为数据提取、特征选择、训练、 

分类 4个环节，如图 3所示。 
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图 3 社会关系判断的总体思路 

1)设定区域大小 Z及时间间隔长度 T，搜索该约束下 目 

标用户的时空共现区；2)采用 Filter型特征选择方法，对已经 

分类的特征进行选择，根据选择好的特征，计算时空共现区内 

每一对用户的特征取值，生成 k条实验数据 ；3)采用随机森林 

算法对训练数据进行学习，构建 k个 CART树；4)根据 k个 

CART树的投票结果对社会关系进行分类判断。在实验验证 

部分中，由于时空共现数据是从用户的历史轨迹信息中提取 

的，考虑到带有 LBS用户社会关系标签的公开数据较少 ，采 

用 LBSN用户的 Check-in数据 ，并将用户间的关注关系作为 

标签数据 ，以验证所提方法的可行性和有效性 。下面将着重 

介绍特征的分类、选择与随机森林算法 。 

2 特征选择与随机森林算法 

2．1 特征分类 

Justin Cranshaw等人虽然归纳了多种特征 ，但这些特征 

对实验数据要求较高，由于 LBSN用户更新位置属于偶发更 

新Ⅲ1 ，因此数据属性呈稀疏特性。鉴于此，从时域、空域 、频 

域、用户等方面重新定义总体属性 、用户活跃性、位置多样性、 

位置特殊性等 4方面的特征。 

2．1．1 总体属性 

用户在时空共现区签到的总体属性主要描述用户时空数 

据的整体概貌，包括用户总数、区域总数、到访时长等信息，如 

表 1所列。 

表 1 总体属性 

2．1．2 用户活跃性 

用户在时空共现区的活跃程度 ，可用两用户到访时空共 

现区的总数目，到访该位置的用户总数量，在不同时间段两用 

户到访该位置的次数，两用户到访该位置的日期、时间及间隔 

等参数来表示，如表 2所列。 

表 2 用户活跃性 

2．1．3 位置多样性 

位置多样性采用空间位置熵 进行度量，用于评价 

用户 在区域L 的可预测程度，定义如式(1)所示 ： 

NL i 

一

善pL ilogP~j 
：

慧 (1) 
(2) 

其中， 为用户 到访区域 Li的次数，N 为到访位置 L 

的总数量，P缸为用户uj到访区域L 的概率。 

为进一步说 明位置熵 的意义，采用 Foursquare用户的 

Check-in数据进行实验，划分时空共现区并根据式(1)计算各 

点位置熵 ，如图4所示，根据颜色色调及位置点的密集程度表 

示熵值大小。由图 4可看出，公共场所一般具有较高的熵值， 

这是由于公共场所到访的用户数 目较多，用户随机性更强，可 

预测性就愈差。而个人住宅区用户的熵值较低 ，这是由于相 

比于公共区域，到访个人住宅区的用户数较少。 
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l 1 Foursquare用户位置熵分帮 

上述实验表明．位 熵值越大，信息增益越大。通常公共 

场所(商场、饭 、娱乐场所等)的位置熵要比个人场所(住宅、 

] 作单位)的熵值略大。这是时空共现区属性的主要特征。 

表 3 位置多样性 

2．1．，1 位置特殊性 

所谓位置特殊性 ，是指某一位置对用 厂】的意义和关联程 

度，可通过顿繁程度、分布范围及重要程度来表示。为了评估 

时空共现区 I ，对两用户“ 。“ 的重要程度，根据 FF—IDF理 

论引入词频 了、F参数，如式(3)所示。 

(3) 

其中．～ 为时 共现区到访的所有用户数量，如式(4)所示。 

N i 

N0一∑N ： (4) 

用户 ‰ 到访时空共现区L 的次数r 两片j户到访区 

域次数总和之比为R lJ_用 以表征两用 广1到访 L 的频繁程 

度 ，如式(5)所示。 

， 

∑N 

尺 一 L÷ 。_  (5) 
∑N +∑N 

用户 ‰ ，到访不同时空共现区数 目^所有用户到访区 

域数总和之比为 尺 ，用 以表征两用 户的分布范 嗣，如式 

(6)所示 。 

％  一 (6) 
∑N ： 

表 4列f{I_r位置特殊性参数详细说明。 

表4 位置特殊性 

2．2 特征选择 

在以上 l类共计 50个特征『f】．了 ． ，了 4个特 

征在偶发更新的 Foursquare数据集If】尤法统计和计算．敞本 

文拟确定 46个特征作为判别社会关系的输入。然而 ，在该 

46个特征中存在不相关特征和冗余特征．从而影响了判断准 

确率。鉴于此，提ffI一种基于 Fisher准!『!lj和 一检验的特征选 

择方法 。 

该方法首先采Jtt Fisher t-gX~特 的重要性进行度量．埘 

低于阈值a的特征进行剔除，然后以采J{{Pearson 俭验计 

算剩余候选特征集中各特征之间的十{I火性．最 将 一值高于 

阈值 口的特征进行剔除。 

(1)重要性度量 

现似没数据集共有 个样本．11．分 于 ( 个类别，第 u 

类样本的个数为k ，第 类中第 ， 维特 的均值为 全部 

样本中第 ， 维特 的均值为 。 

Fisher比可表示为式(7)： 

一 (7) 
L、V 

其叶1，类问方羞 t 可表示为式(8)： 
r 

一百1 _∑1 ( 一f．e,-)! (8) 

类问方差 可表示为式(9)： 

1 ( 

一

吉 如 - (9) 
(2)冗余性度量 

由于 一检验可度量两个随机变畦的关联度．因此 进行 

特征选择时，将其作为特征的冗余性度 。假设特征集中存 

在两个特}JF，其随机变量表示为 X．X ．!J!IJ 分布表示为式 

(10)： 

(x，x，)一壹 二 (1()) 
I 』’ 

其叶1．厂，．F 分别为两个特征随机变 亿第 个 『HJ的实际 

频度和理论频度。假设 X。X 相，q：独立． ( )> ．则称在 

显著水平 下拒绝该似设检验 ． X， 统计相关．m此 fIf断 

言两个特fIF中有一个为冗余特征。 咀要性度毓较高的特 

征完成特征选择，算法如表 5所列。 

表5 基 lf：Fisher比和 榆验的特 选择算法 

输入：原始训练集、候选特征集中、阈值 、阀悄0 

输 出：特 征集 中 

Stepl 

Step9 

Step3 

Stet}l 

Stet}5 

Step6 

计算特 征集 中中 备特 征的 Fish{、r比．斗拔 降 JI}{{}刮．得到 侯选特 

征列表 list； 

剔除list中Fisher比值／J、于a的特征； 

按照由大到小的顺序．依次选取 lis*中特征缝怍丙X．计算该特征 

值与剥余特征的p(x_)； 

若 【J(x_)>17．则剥除该特征； 

选取下一个特征，重复Step3、Step1．直至所有特矩都经过 检骑； 

将经过选择的list输出为中 。 

通过特征选择．能够降低不_卡【】父特 的 f 扰 ．减少冗余特 

征的计算，从而进一步提高社会天系判断性能。 

2．3 随机森林算法 

广1前．在机器学习领域 ，用于分炎n 算法数不胜数．文献 

[17]采j{j 121个数据集．时 17大类的1 79类算法进行对比实 

验。结果表明．平均精度在 Top20的算法-l1排名最 前的为 



随机森林、SVM。考虑到随机森林训练速度快 ，实现简单，不 

仅能够有效克服过拟合的问题 ，还能够检测到特征之间的互 

相影响[ ]，本文拟采用该随机森林对以上特征进行学习，以 

实现对社会关系的判断。随机森林算法训练流程如表 6所 

列。 

表 6 随机森林算法步骤 

输入：原始训练集(样本数为 k，特征数为 n) 

输出：ksub个 CART树 

Step1 采用 Bootstrap策略，有放回地随机抽取k。 b个 自助样本集； 

Step2 选取一个 自助样本集作为根节点，以完全分裂的方式进行训练； 

Step3 从 n个特征中随机选取m 个特征(mtrv~n)。以节点不纯度(Gini不 

纯度、熵不纯度)最小为原则，选取最优特征对节点进行分裂生长； 

Step4 最大限度地使节点进行分裂生长，若节点具有最小的不纯度，则将 

其标记为叶子节点； 

Step5 重复Step2一Step4，直到所有节点都被训练过或被标记为叶子节点； 

Step6 重复 step2一Step5，直到所有的cART都被训练过。 

训练完成后 ，将未知样本作为输入，根据构造好的每个 

CART树分类器的投票结果决定样本的分类。 

3 实验准备与结果分析 

3．1 实验准备 

为检验基于时空共现理论进行社会关系推断的可行性， 

同时考察采用随机森林进行分类判断的有效性，采用带标签 

的 LBSN用户 的 Check-in数据进行验证。实验选用 Four— 

square的 Check-in数据[19]，其基本参数如表 7所列。 

表 7 Foursquare数据参数 

实验主要分为 3个部分：1)考察不同的时空共现区对判 

断结果的影响，以确定恰当的z及 T值 ；2)分析候选特征集 

与特征集 中 对判断准确率的影响，以验证特征选择方法的有 

效性；3)对比经过特征选择后的随机森林判断方法与以原始 

特征为训练集的AdaBoost、SVM方法的准确度及计算量，进 
一 步证明基于随机森林的社会关系判断方法的有效性。 

实验设 Z一500m，丁=200min，共从中搜索确定了 573个 

时空共现区，具体参数如表 8所列。 

表 8 实验数据参数 

实验根据每一条数据 DJ计算出 46种特征，并以此作为 

机器学习的输入，其中Dj=(‰， ，L )，J=1，2，⋯，896。实 

验中，RF的 CAR T树的数目取 550个，SVM采用 libSVM工 

具箱(RBF核)，AdaBoost采用 GML AdaBoostMatlab Tool— 

box，其他实验环境如表 9所列。 

表 9 实验环境 

3．2 结果分析 

3．2．1 时空共现区对判断结果的影响分析 

由图 2可知 ，随着 ￡及T的增加 ，两用户同在时空共现区 

的次数增加 ，从而使得数据量增加。为考察 z及 T对社会关 

系判断的影响，￡及 T分别取不同值，划分不 同的时空共现 

区，并提取数据、计算特征作为随机森林的输入，图 5、图 6给 

出Z、T与社会关系判断准确率的关系。 

图 5 Z与社会关系判断准确率 图6 T与社会关系判断准确率 

的关系 的关系 

由图 5、图 6可看出，随着 ￡及 T的增加，社会关系判断 

准确率呈先升高后降低的变化趋势，这是由于当时空共现区 

设定较小时，用户签到位置具有较大的误差，从而容易导致本 

应属于同一区域的用户落到不同区域，影响了特征计算。此 

外，由于提取的数据过少，相应的特征较小，区分度过小，从而 

使得 CART树在节点分裂时更加困难。而当 z及 丁较大时 ， 

较大的时空共现区包含了过多的样本点，这使得时空共现区 

失去了意义，从而影响了社会关系的判断。由此可知，z及 T 

的取值是影响社会关系判断的准确率的一个前提因素，不合 

理的取值无法获得准确的判断效果。 

3．2．2 特征选择对判断结果的影响分析 

分别采用未经特征选择的中及 ，并采用随机森林算法 

进行分类判断，统计了特征选择前后社会关系判断准确率及 

单样本训练时间，如图 7、图 8所示。 

1 

∞  

g n6 

l n4 

0 
l 

图 7 特征选择前后准确率对比 图 8特征选择前后运行时间对比 

由图 7可以看出，经过特征选择后，社会关系判断的准确 

率略高。这是由于在特征选择环节，剔除了冗余和不相关特 

征 ，从而减少了这些特征对节点分裂所造成的干扰，增强了随 

机森林的学习强度，降低了随机森林各树之间的相关性，最终 

提高了社会关系判断的准确率。由图 8可以看出，经过特征 

选择的随机森林判断方法的计算量要远低于未进行特征选择 

的判断方法，这主要是 由于特征空间维度的降低减少了每一 

个分裂节点不纯度的计算量。总结来看，特征选择能够在保 

证预测准确率不降低的前提下，有效降低分类判断的计算量。 

3．2．3 不 同判断方 法的结果对 比分析 

考察了原始特征集为输人 、采用 AdaBoost、SVM 的判断 

方法和所提出的采用特征选择和随机森林 的判断方法的性 

能。如图 9一图 1l所示，重复进行 1000次实验，统计了 3种 

不同方法的准确率、召回率和单样本训练时间。 
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图 9 不同判断方法准确率对比 图10不同判断方法召回率对比 

AdaBooat SVM RF 

图 11 不同判断方法计算量对比 

图 9、图 1O所示为 AdaBoost( )，SVM(中)，RF( )3种 

方法的准确率及召回率对比。由此可看 出，与 AdaBoost及 

SVM相比，随机森林在判断社会关系上具有较高的准确率。 

这主要是由于其不仅能够较好地克服 over-fitting的问题 ，且 

能够更好地处理多维变量相关的问题。 

由图 l1可看出，将 Filter特征选择与随机森林相结合的 

方法比采用原始特征和其他算法(AdaBoost、SVM)的社会关 

系判断方法具有更低的计算量，具体原因已在 3．2．2节 中说 

明，此处不再赘述。由此可见 ，所提方法能够以较低的计算代 

价和较高的准确率实现社会关系推断。 

结束语 利用时空共现理论及数据挖掘方法从 LBS用 

户的时空信息中推断其是否存在社会关系是基于位置大数据 

的情报挖掘中的一个新兴分支。在引入时空共现这一概念的 

基础上 ，总结归纳了 4类特征 ，采用一种 Fisher准则和 检 

验进行特征选择，将随机森林方法应用到社会关系推断中。 

分别研究了社会关系判断结果与时空共现区的大小、是否经 

过特征选择、不同机器学习方法之间的关系。实验结果表明： 

1)丰富的数据集、合适的 z及 丁是确保社会关系判断可行的 

前提 ；2)基于 Fisher比和 j[ 检验的特征选择方法能够有效剔 

除特征集中的不相关特征和冗余特征；3)相比于其他方法 

(SVM、AdaBoost)，采用特征选择和随机森林相结合的社会 

关系判断方法具有更低的计算代价和更高的准确率。今后将 

以此为基础进一步研究社会关系类型、社会网络的度与本文 

所选择的特征之间的关联性。 
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