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LBSN中位置信息与网络拓扑相融合的好友预测 

潘 果 徐雨明 

(湖南大学信息科学与工程学院 长沙410082) 

摘 要 在基于位置的社会网络中，好友预测通常通过相似性标准来衡量用户间的相似性，然后将最相似的用户作为 

好友推荐给指定用户。传统的用户特征选取没有区分各个特征之间的差异，因而不能很好地代表用户的整体特征。 

提 出了一种位置信息与社会网络拓扑相融合的好友预测方法。首先通过信息增益方法选取出更能代表用户整体特征 

的 3个相关特征，然后对选取的特征进行融合，最后采用分类方法进行好友的预测。实验表明，提 出的模型不依赖于 

具体的分类算法，并且预测性能优于多层好友模型。 
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Friends Prediction Based  on Fusion of Topology and Location in LBSN 

PAN Guo XU Yu-ming 

(College of Information Science and Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China) 

Abstract In location based social networks，friends prediction usually predicts friends with some similarity metric，and 

recommends the most similar users to some user．Traditiona1 selection methods of user features don’t consider the 

difference between different features，SO they cannot represent the overall features of users．This paper proposed a 

friends prediction method based on fusion of location information and social topology．First，we selected three relative 

features that can represent the overal1 user feature with information gain。then fused the selected relative features，and 

finally predicted friends with classification method．The experiments show that the proposed method doesn’t depend on 

the concrete classification method，and performs better than the multi-layer friend mode1． 
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在基 于位置 的社会 网络 (Location based Social Net— 

works，LBSN)、基于用户之间的社会关系网络中，用户可以 

发现好友，搜索带位置标签的内容 ，以及与附近的好友进行面 

对面的交流沟通。LBSN除了可以维持用户在虚拟网络中的 

联系，还可以增强用户与现实世界的联系。近些年，基于位置 

的社会网络蓬勃发展起来，各大网站都收集了大规模的用户 

基于位置的状态更新。面对海量的用户位置信息，结合用户 

间的社会网络关系，研究人员开展了大量的研究工作，如社团 

挖掘[ 、隐私保护[ 、好友预测[ ，以及位置推荐[ 等。 

从直观上进行理解，好友预测是根据用户间的相似性对 

其他用户进行排名，认为与某用户最相似的用户很可能在未 

来成为该用户的好友，即两个用户越相似，他们在未来成为好 

友的可能性越大_5]。普遍认为，LBSN中用户间的网络联系 

以及他们在网上的行为从某种程度上反映了他们在现实生活 

中的行为。换句话说，那些有着相同兴趣爱好并且在地理位 

置上离得很近的人，或者有着相同的社会交际圈的人(朋友的 

朋友)往往很容易成为好友 。那么，什么样的度量标准能刻画 

出上述特征呢?一种可选的方式是选取出这些特征，并对它 

们进行量化。于是，好友预测的关键变成了如何选取衡量用 

户相似性的特征。当前，主流的方法是用不同的相似性标准 

对用户的相似性进行量化，并将具有高相似性的用户对作为 

好友推荐给对方。然而在实际上，由于相似性定义的局限，相 

似的用户不一定意味着他们会成为好友。此外，在 LBSN中， 

用户含有很多特征和属性，用户的整体相似性并不是这些特 

征和属性的简单罗列。在这种方法中，为了提高预测的准确 

性，研究人员必须为每个选定的特征集合建立详尽的模型。 

与衡量用户问的相似性不同，本文提出一种基于分类的好友 

预测方法 ，该方法对用户的线上和线下特征进行融合，然后完 

成好友的推荐。 

近些年 ，随着基于位置服务的社交 网络的盛行，各大网 

站，如 Facebook Place、FourSquare、Jiepang和 Dianping，收集 

了海量的带位置标 签的数据。本文收集 了 Foursquare和 

Jiepang两个网站的数据来进行好友预测的实验。普遍认为， 

用户的行为往往与社会网络拓扑中好友的行为相关 。本文对 

LBSN中的不同特征进行了深度分析，并选取了用户间的网 

络拓扑和用户的签到(Check—in)特征作为预测好友的相关特 
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征。对于用户的签到信息，分析了用户的签到位置和这些位 

置构成的列表。基于此，提出一种对用户的线上和线下特征 

进行融合的基于分类的好友推荐算法。 

1 相关工作 

随着社会网络的发展，好友预测引起了研究人员的广泛 

关注。Schwartz和 Wood_6]提出了一种兴趣距离(Interessst 

distance)的相似性度量方法 ，该方法通过对两个用户的好友 

列表进行相似性分析，并通过相似性将相似的用户聚类成社 

团。Gregory等人[8 通过层次聚类来发现网络 中的重叠社 

团。Groh等人_7]应用该算法从相同的聚类中选取用户并迭 

代式地进行好友推荐。这几种算法都是基于单个用户特征 

(如社会网络结构或用户兴趣)的好友推荐算法。 

在基于多个用户特征的好友推荐中，Ozseyhan等人[133基 

于用户的年龄、位置、收入等特征，应用关联规则挖掘出用户 

的潜在好友并推荐给用户；I i等人_10_研究了用户在现实世界 

中分享位置的特点，并基于用户的移动性特征、社会 网络属 

性、用户资料，通过对用户间的好友关系进行量化 ，建立了一 

个多层的好友模型；Cranshaw等人Ll【]通过分析用户 的位置 

列表，基于与位置相关的特征集合，建立了一个好友预测模 

型；Sadilek等人[1 2_应用回归决策树对文本相似性系数和相同 

位置进行分析，以此来提高好友预测的性能。这些方法除了 

应用用户的社会网络结构数据外，还应用了用户的多个特征 

来进行相似性分析，它们都假设如果两个用户关于选定的特 

征相似，那么这两个用户就相互为好友关系。 

此外，一些研究人员通过用户的线下交互计算用户间的 

亲密程度。例如，Guo等人[13_根据用户之间在现实世界中会 

面的次数与持续时间来计算用户的亲密度，并据此进行好友 

的预测。 

上述方法或者采用用户间的网络拓扑结构，或者采用用 

户的线下交互行为进行好友的预测，本文通过将用户间的网 

络拓扑和线下特征相融合来进行好友的预测。 

2 预测算法设计 

2．1 特征选择 

众所周知，好友预测的关键是选取合适的特征对用户进 

行整体的描述 。本文假设 LBSN的社会网络是一个完全图， 

其中节点表示用户，边表示用户间的关系，实边表示两个用户 

相互为好友，虚边表示两个用户并非好友关系。令无权无 向 

图 G( ，E)为 LBSN的社会网络拓扑图，其中节点 坼∈ 

表示用户，边(“ ，“z)∈E 表示用户“ 和 Uz之间的关系。 

由于信息增益是决定某个特征的相关性 的重要度量标 

准[2 ，本文使用信息增益来衡量特征在好友预测时的贡献。 

对于目标特征x，选定特征y，信息增益 (x，y)等于 x的 

信息熵减去通过学习特征y的状态得到的条件熵，即 

(X，y)一H(X)一H(Xly) (1) 

假定 X有 个结果{z ，z2，⋯，z }，p(x )是结果 五 的概 

率质量函数，X的信息熵的定义如式(2)所示。 
t／ 

H(X)=∑一p(x )logp(x ) (2) 
= 1 

令P(Y )是结果Y 的概率质量函数，p(x ，Y )是 X=x 

· 】】6 · 

并且y—y 的概率，条件熵 H(Xly)的定义如式(3)所示。 

H(xly)一 户(五， )log (3) 

2．1．1 用户社会 网络拓扑 

在社会网络拓扑结构中，如果两个用户在当前拥有相同 

的好友，那么他们将比那些没有共同好友的用户在未来更可 

能成为朋友。如果两个用户在当前是好友，但是他们有很少 

甚至没有共同的好友，那么他们的好友关系很弱。为了度量 

这种情况，本文引入了社会距离(Social distance)。社会距离 

吼( ， )表示用户 U 和 U 在网络拓扑中的最短距离，定义如 

式(4)所示。 

瓯( ， )~ shorest— dis(ui，Uj)in G， ( ，E --e0) (4) 

如果用户 “ 和 Lt，相互为好友，那么他们之间的社会距 

离为 1。在计算过程中，如果用户 和 “，相互为好友，首先 

在网络中移除e ，然后计算他们在剩余网络 G 中的最短距 

离。 

2．1．2 位置列表 

用户在 LBSN中的签到列表从某种程度上反映了他们的 

行为或者爱好 。多个用户在不同的位置偶遇具有不同的含 

义。例如，如果用户经常在私人场所见面，那么他们成为好友 

的可能性要比那些经常在公共场所见面的可能性要大。为了 

量化用户的偏好与签到位置的语义之间的关系，本文定义了 

用户签到的位 置列表。用户 “ 的位置列表为 (t t ⋯， 

幻)，该用户在位置列表中相应位置的签到次数为( 一C ，⋯， 

cl丁)，用户 U 的总的签到次数为 C 。如果总的用户数为 L，A 

(忌)表示用户砒在位置t 下的概率，那么位置信息熵的定义 

如式(5)所示。 
L 

E(磊)一∑ --p (k)logp (志) (5) 

式中，如果多个用户在位置 l 签到过，并且他们都在 l 签到 

过多次，那么z 很可能是一个公共场所，并且 z 的信息熵很 

大。那些有着共同签到位置的用户在未来很可能成为朋友。 

以用户A的家为例，A在 自己家里签到的次数最多，如果用 

户 B有时也在 A 的家里签到，那么 B很可能是 A 的朋友。 

如果A和B都在公共场所签到，那么很可能是巧合。对于每 

对用户i和 ，位置列表属性 的定义如式(6)所示。 

( ， )一∑ ∑(c + )／(Ci+C，) (6) 
一l ‰ ndE( )< 

2．1．3 签到位置 

那些有着较多相同签到位置的用户往往比那些有着较少 

签到位置的用户更容易成为朋友 当共同签到位置的次数占 

有很大的比例时，这种情况更为明显。假设用户 U 的签到位 

置为( l，z一 ⋯， )，Dist( ，￡ )为用户 U 在签到位置 z 和 

用户“，在签到位置 ￡ 之间的距离。设想如下情况，如果两个 

签到位置的距离小于 300米，那么这两个签到很可能是同一 

地点 ，因此本文忽略了300米以上的距离，该特征的描述如式 

(7)所示。 

d (i， )一 ∑ ∑ (c + )／(G+C，) (7) 
一 n= l D~st('llra， )‘ 。 3 

2．2 好友预测 

在 LBSN中，以用户为节点，用户之间的关系为边，构成 

了一个社会拓扑图。图中的每个用户有一个签到列表，并且 



每个签到位置都有 自己的分类(如医院、学校、餐馆等)。本文 

从 3个不同的层次对用户间的关系进行量化，每对用户间包 

含用户社会网络拓扑、位置列表和签到位置 3个特征。在这 

3个特征中，用户社会网络拓扑是在线特征，其它两个特征是 

线下特征。 

本文对所选特征进行融合 ，将社会网络拓扑中的边分为 

好友和非好友两种 ，并将该模型用于好友的推断。为了表明 

本文所选的特征与具体的分类算法无关，本文采用随机森林、 

支持向量机和朴素贝叶斯 3种分类算法，其 中随机森林和朴 

素贝叶斯算法在 Weka上实现，支持向量机采用 LibSVM实 

现 。 

3 实验 

本文的实验采集了 Foursquare和 Jiepang两个 LBSN上 

的部分数据。Foursquare数据集的采集从 2011年 1O月 24 

日到 12月 15日，共包含 720000个匿名用户和 3百万个地 

点。Jiepang数据集的采集从 2012年 4月 1日到 2012年 6月 

1日，共包含 89936个匿名用户和 2百万个签到信息。这两 

个数据集都包含社会网络拓扑签到时间、地理坐标(经纬度) 

和签到地点的分类信息。 

3．1 信息熵验证 

实验选取 了 Foursquare数据集上的 2731个用户，以及 

这些用户的状态更新，并观察相关特征的信息增益。在选取 

的数 据 中，好 友 的节 点对 为 5590，非好 友 的节 点 对 为 

3722225。本实验从社会网络拓扑和地理特征上选取了 5个 

用户特征 ，表 1列出了所选取的用户特征及其信息增益 。从 

实验的结果可以看出，本文选取的社会网络拓扑、位置列表和 

签到位置是信息增益相对较高的用户特征，从而更能表达用 

户的整体特征。 

表 1 各个特征的信息增益 

特征 信息增益 

用户社交网络 

位置列表 

签 到位置 

用户签到的位置对 

签到次数 

0．0055 

0．0021 

0．0O12 

0．0004 

0．0002 

3．2 特征提取 

令lAE l表示网络中总的节点对个数，lE l表示好友的 

数目，P，(n )表示特征 n 关于好友对的概率，P r(n )表示特 

征 a 关于非好友对的概率。由于社会网络拓扑的好友对是 

稀疏的，即lE l<<lAE l，可得 P(a )一 r(口 )。由贝叶斯 

理论的公式可知，用户对是好友的概率为： 

Iav，≈ 一 × ㈣  

令F(a )一 券，假设选取的特征之间是不相关的， 
并忽略 O(P。)和 O(P。)，于是可得 

P(“1“2 ln afn )一P1+P2+P。 

一

(F +F2+ )×菌  9) 
本实验在 Foursquare中选取了具有状态更新的 2731个 

用户，根据式(9)建立贝叶斯模型 ，并应用 ROC曲线对算法的 

排序性能进行评价 。通过对 比上述 3个特征的 F值，对用户 

的好友关系进行排序，结果如图 1所示。用户社会网络拓扑 

的 ROC面积是 0．9421，这意味着该模型可 以很好地对社会 

网络拓扑进行重建。从 图中可以看出，本文所选取的特征可 

以有效地描述用户的特征。 

图 1 多特征好友排序的ROC曲线 

3．3 好友预测 

在 Foursquare数据集中，选取了在 巴黎签到的用户及相 

关数据，在 Jiepang数据集中，选取了在北京签到的用户及相 

关数据。在得到的子数据集中由于好友关系非常稀疏，对网 

络拓扑中节点度低的节点进行移除，进一步得到好友关系占 

所有节点对的比例为 1：3的子数据集。 

挖掘潜在的好友关系：在巴黎和北京两个数据集中，分别 

随机移除了 5 和 1O 的好友关系，并应用分类模型进行好 

友的预测，结果如图 2所示。从图中可以看 出，即使移除了 

1O 的好友关系，采用随机森林、支持向量机和朴素贝叶斯 3 

种分类方法在好友预测时都有较好 的预测性能。在 5 和 

1O 两种情况下，相应的预测性能差距并不大，这说明地理特 

征在某种程度上可以很好地弥补网络拓扑的不足。 

Paris delete 5％ frieadship Paris delete 10％ friendship 

Random Forest SVM NaiveBayes 

(B) 

Shanghai delete 5％ friendship 

Random Forest SVM N veB丑y衄 

(b) 

Shanghai delete 10％ friendship 

≤哑  
Random Fofest SVM NaiveBayea 

(c) 

R~ dom Foist SVM Naivel~ yea 

(d) 

图 2 挖掘潜在好友的性能对比 

双重交差验证 ：本实验应用双重交差验证来验证好友预 

测的可靠性。在 Foursquare数据集 中，选取了在巴黎签到的 

2731个用户，并用 D1表示；选取了在伦敦签到的 5655个用 

户，并用 D2表示。首先应用 D1对算法进行训练，应用 D2进 

行验证 ；然后应 用 D2进行训练 ，并应用 D1进行验证。在 

Jiepang数据集 中，选取 了在北京签到的 3656个用户作为 

D3，选取了在上海签到的 5275个用户作为 134。先应用 D3 

进行训练用 1)4验证 ，然后用 134进行训练用 D3进行验证。 

实验结果如图 3所示。在 Foursquare数据集中，SVM 的性能 

最好 ，朴素贝叶斯次之。在 Jiepang数据集中，3种算法都有 

着较好的性能。这表明本文提出的网络拓扑与位置相融合的 

· 1]7 · 
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方法不依赖于具体的分类算法，且在不同算法下都有着较好 

的预测性能。此外 ，由于采用的是交差验证，在一个地区的训 

练数据可用于用户其它地区的好友预测。 
P日血 train／London t t London train／Paris t∞t 

{ 
Raadom Forest SVM NaiveBayes 

(a) 
Bei

．

~n8 train／Shm,lghai test 

Random F~est SVM NaiveBayes 

(b) 

Shanghai ttain／Beijlng test 

{ ≤ 
(c) (d) 

图 3 签到数据的交差验证 

3．4 与其它模型的对比 

本实验将本文提出的算法与文献[8]的多层好友模型进 

行对比。在 Foursquare数据集中，本算法采用与 Multi-model 

相同的特征。实验结果如图 4所示，本文提出的模型有着高 

的准确率、召回率和 F值。对于 Multi—model，当 F值增大时， 

召回率几乎为 0，这说明该模型能更好地用于非好友关系的 

预测 。 

图4 与多层好友模型的对比图 

3．5 特征组合对性能的影响 

最后，实验通过对 3个特征进行不同的组合，进而观察本 

文提出的模型的预测性能。令 a表示社会网络拓扑，b表示 

位置列表，c表示签到位置，a+ 表示 a和b的组合，实验结 

果如图5所示。从图中可以看出，该模型在应用社会网络拓 

扑的在线特征时，模型的预测性能好于其它两个线下特征，这 

说明用户的在线性能更能代表他们的整体特征。 

a b c {̂七 B+c b+c t+b 

图5 特征组合的性能对比图 

结束语 好友预测是社会网络的重要研究内容之一。常 

用的好友预测方法往往通过相似性标准衡量用户间的相似 

性，然后将最相似的用户作为好友推荐给指定用户。本文提 

出了一种位置信息与社会网络拓扑相融合的好友预测方法。 

通过信息增益方法，选择出更能代表用户特征的社会网络拓 

扑、位置列表和签到位置，最后采用分类方法对 3个特征进行 

融合从而进行好友的预测。实验表明，本文提出的模型不依 

赖于具体的分类算法，并且预测性能优于多层好友模型。 
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