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基于网络拓扑和地理特征融合的朋友关系预测模型 
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(西北工业大学计算机学院 西安 710072) 

摘 要 朋友关系预测已成为基于位置的社交网络(LBSN)的主要研究方向之一。提 出一种基于网络拓扑特征和地 

理融合的面向 LBSN的朋友关系预测方法。首先，利用信息增益评估不同特征对朋友关系的影响，最终选取 3种重要 

特征 ：用户社交拓扑、用户签到地点类型和用户签到地点。然后，提 出基于这 3种特征融合的朋友关系预测方法，分剐 

采用随机森林、支持向量机和朴素贝叶斯 3种分类算法建模 实现朋友关系推理。最后通过 Foursquare和街 旁的实际 

签到数据验证了特征选取的有效性和朋友关系预测的准确性。 
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Friendship Prediction Based Oil Fusion of Network Topology and Geographical Features 
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Abstract Friendship prediction has become one of the major studies of location based social network(LBSN)．This pa— 

per proposed an approach for predicting friendship。which fuses the topology network and geographical features of LB_ 

SN．We first adopted the information gain to measure the contribution of different features to human friendship，and 

chose three key features：user socml topology，the category of the location where people check in，and check in points． 

W e then presented the friendship prediction method based on the fusion of the selected features．Three different classifi— 

cation models，including Random Forests，Support Vector Machine(SVM)，and Naive Bayes，were selected to predict 

hum an friendship．Experimenta1 results on the tea1 collected data from Foursquare and JiePang verify the efficacy of the 

selected features and the accuracy of friendship prediction． 

Keywords Location-based social network，Friendship prediction，Information gain，Feature fusion 

1 引言 

基于位置的社交网络(LBSN)通过时间序列、行为轨迹和 

地理位置的信息标记组合，帮助用户与外部世界建立更加广 

泛和密切的联系，增强社交网络与地理位置的关联性。LBSN 

在国外起步较早，国外著名 的 LBSN服务有 Twitter、Four- 

square等。国内起步较晚，主要有街旁、在哪、大众点评等。 

基于位置共享的社交网络的流行使得大规模采集用户的历史 

位置成为可能，引起研究者的广泛兴趣，研究主题包括社交拓 

扑分析 ， 、社区挖掘 。， 、社区结构理解[ 、社交隐私保护[。j 

和社会关系预测_7-“ 等。对于社会关系预测，目前主流的方 

法是选取用户特征属性计算用户的相似度，将相似度高的用 

户预测为朋友。然而用户是否相似与其是否是朋友之间并没 

有必然的联系，且用户有很多方面的特征，选取的一些方面的 

特征相似并不表示用户整体上相似。该类方法存在的问题是 

需要为选取的特征属性设计专门的建模方法或特征转换方法 

以提高模型预测的精度。 

本文提出一种基于网络拓扑特征融合的面向 LBSN的朋 

友关系预测方法，将用户社交拓扑网络视为完全图，网络中节 

点为用户 ，边为用户关系，虚线表示非朋友，实线表示朋友。 

针对拓扑网络中的用户边，从用户社交拓扑网络特征和签到 

行为两个角度选取特征属性，以信息增益评估不同特征属性 

对用户朋友关系的影响，最终选取 3种重要特征：用户社交拓 

扑、用户签到地点类型和用户签到地点。然后，提出了基于这 

3种特征融合的朋友关系预测方法，即从社交拓扑网络 中提 

取朋友边和非朋友边，采用分类算法建立模型，分别采用随机 

森林、支持向量机和朴素贝叶斯 3种分类模型实现朋友关系 

推理。最后通过国内外两个具有代表性的基于位置的社交网 

到稿日期：2013—08一i0 返修 日期：2013—11—02 本文受国家重点基础研究发展计划 (973计划)(2012CB316400)，国家 自然科学基金 

(61222209，61103063)，教育部 “新 世纪优秀人才支持计 划”(NCET-12—0466)，教育部 高等学校 博士学科 点专项科 研基金 (博 导类) 

(20126102110043)，陕西省自然科学基础研究计划项目(2012JQ8028)，西北工业大学基础研究基金(JC20110267)资助。 

罗 惠(1987一)，男，硕士，CCF学生会员，主要研究方向为普适计算，E-mail：brouselh@gmail．tom；郭 斌(1980--)，男，副教授，CCF会员，主 

要研究方向为普适计算、社会智能、移动社会网络；於志文(1977--)，男，博士，教授，CCF杰出会员，主要研究方向为普适计算、智能信息处理、 

个性化技术等；王 柱(1983--)，男 ，博士生，CCF学生会员，主要研究方向为普适计算；封 ~(1990--)，女，硕士，CCF学生会员，主要研究方向 

为普适计算。 

· 43 · 



络Foursquare和街旁上的实际签到数据验证了特征选取的 

有效性和朋友关系预测准确性。3种分类模型在 Foursquare 

签到数据中的预测精度分别为 64．31 、77．23 和 64．32 ， 

召回率分别为 75．81 、66．68 和 82．82 。在街旁签到数 

据的预测精度分别为 98．99 、98．95 和 98．95％，召回率分 

别为 72．73 、74．93 和 74．1 。实验结果证明，基于网络 

拓扑提取的特征既不需要建立专门的建模方法，也不需要进 

行特征的转换，采用通常的分类算法也能取得较高的朋友关 

系预测的准确率。 

本文第 1节介绍研究背景和本文的研究思路；第 2节介 

绍基于社交网络中用户关系预测的相关工作；第 3节详细介 

绍本文特征选取的方法；第4节介绍朋友关系预测方法；最后 

是实验结果与分析。 

2 相关工作 

目前已经有一些研究人员利用签到数据进行用户关系预 

测。用户关系预测的关键是采用合适的特征表征用户之间的 

关系，Schwartz和Wood[。]通过“兴趣距离”计算两个用户之 

间的相似度，通过分析用户之间的兴趣将相同兴趣的用户聚 

类在一起。Gregory等l_】l_提出了一种扩展格文一纽曼算法用 

以发现网络中重叠的社交结构，Grob采用该方法在相同的社 

交团体中给出朋友推荐 ]，这些方法都只用到单一属性，比如 

社交网络或用户兴趣。 

文献ElO，12—14]选取多种属性实现朋友关系预测。Oz— 

seyhan等_1 ]利用社交网络用户历史数据，采用关联规则算法 

对用户交友做出推荐 ，从匹配用户的分数高于不匹配用户的 

分数做出有效推荐。Li等L13]通过分析 MSN上用户签到数 

据 ，选取用户社交拓扑、用户标签和签到距离 3个属性，建立 

三层的朋友关系模型对用户关系进行预测。Cranshaw等【l ] 

提出了基于社交 网络特征以及用户移动模式属性的提取方 

法。Sadilek等[】0]利用回归决策树对用户标记和共同地点两 

个特征属性进行转换，以提高朋友关系预测精度和召回率。 

该类方法从用户相似度的角度选取了多个特征进行用户的关 

系预测，他们将相似度高的用户预测为朋友。为了提高预测 

的正确率，研究者们不得不为他们选取的特征建立专有的模 

型 。 

随着图论研究的兴起，人们利用复杂网络链路预测[15]挖 

掘网络中潜在的边以达到关系预测的目的，通过选取节点和 

网络结构的特征属性来预测那些已经存在但尚未被发现或未 

来可能出现的边。Liben-Nowell等[16]分析了在社交网络中 

进行链路连接存在的问题。Zhou等_17]利用 1O种基于节点 

局部信息的相似性指标对 6个实际网络进行预测，取得较好 

的结果。Leskovee等l1。]研究多个数据集，以较高的精度预测 

出用户的朋友关系和对立关系。该类方法将用户放在社交拓 

扑网络中考虑用户之间的关系，利用图论研究网络的演化达 

到关系预测的目的。 

3 特征选取 

预测朋友关系的关键在于选取合适的特征来衡量用户之 

间的关系。本文基于用户社交拓扑网络进行用户关系预测， 

将拓扑网络视为完全图，借鉴复杂网络链路预测的思想选取 

用户边的特征属性，通过选取节点(用户签到行为)和网络结 

构(用户社交拓扑网络)的特征属性来预测那些已经存在但尚 
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未被发现或未来可能出现的边(朋友关系)。 

定义社交网络 G ( ，E )，节点 表示用户 ，若两用户 

地，ui是朋友则在G 用一条边e 进行连接，由现实网络中朋 

友关系通常是对称的可知 G 为无向图。以信息熵L20_表示社 

交拓扑网络中朋友关系的信息量，由于信息增益[19]能从整体 

上评估特征属性对 目标属性(朋友关系)的贡献 ，因此选用信 

息增益来选取合适的特征属性。对于目标特征 x和待评估 

的特征y，信息增益 IG(X，y)的值为x的信息熵H(x)减去 

X关于 y的信息期望[20]H(X1y)，定义如式(1)所示。 

IG(X，y)一H(X)一H(XIy) (1) 

假设 x有 个值{ ．．' }，p(xi)是关于Xi的概率统 

计函数，p(五，Y )是X=xi且y— 的概率，信息期望定义如 

下 ： 

H(X)一 ∑一p(x1)logp‘‘ (2) 

假设 y有 m个值 (Y ．．，ym}，P(Yj)是关于 ∞ 的概率统 

计 函数，信息熵定义如下： 
／ 、 

H(XIY)一~p(xi，M)log丽p1．yi J (3) 
本文Foursquare数据集采集了从2011年 1O月开始连续 

8个星期的数据，共 72万个匿名用户大约 12o0万条签到数 

据。由于Foursquare的API[n]仅提供有限的授权，本文通过 

Twitter的APg ]来采集公开的签到消息，采集用户和签到 

信息的元数据 ，包括每个用户在 Twitter上的个人资料以及 

每个签到地点在Foursquare上的信息。本文的街旁数据集 

通过公开 AP1c 。 采集 了 2012年 4月到 6月 的数据，包括 

89936个匿名用户共 2百多万条的签到数据。 

以选取 Foursquare中巴黎签到的用户数据为例 ，其中用 

户 2731人，朋友边 5590，非朋友边 3722225，目标属性 (用户 

关系)信息熵为0．0162。从用户的在线活动和离线行为数据 

中选取的 5个属性如表 1所列。可以看出用户签到地点对和 

用户签到次数的信息增益太小，对朋友预测的影响几乎可以 

忽略，因此在本文中选取 3个重要属性：用户社交拓扑、用户 

签到地点类型和用户签到地点。 

表 1 不同属性的信息增益 

属性 信息增益 

用户社交拓扑 

用户签到地点类型 

用户签到地点 

用户签到地点对 

用户签到数 目 

0．0055 

0．0021 

0．0012 

0．0004 

0．0002 

3．1 用户社交拓扑 

两个人是否是朋友与他们的社交网络的属性有很强关 

系[2引。在用户拓扑网络中，两个用户当前不是朋友，但他们 

有共同的邻居，则在未来一段时间他们成为朋友的可能性比 

没有共同邻居的用户要大。同样 ，若两个用户虽然当前是朋 

友，但他们没有任何的共同邻居，和有共同邻居的用户相比， 

他们之间的朋友边变为非朋友边的可能性更大。为了量化这 

种关系，本文引入社交距离的概念，在社交 网 G 中，去掉图 

G 中用户“ ，“z之间的边(若用户是朋友的话)，用户 “ ，“ 

拓扑网络中的最短距离即为他们在用户拓扑网络中的社交距 

离。设用户i和 之间的用户边在社交网络结构中的社交距 

离为属性 n ，则： 

瓯( ， )=shortestDis(u~，uj)in G (Us，E 一 ) (4) 



3．2 用户签到地点类型 

用户的签到地点的类型反映用户的偏好，两个用户签到 

的地点虽然不同，但可能是同一类型。为了便于处理，本文选 

取 400种类型的地点，去掉那些不能分类于这 400类地点的 

签到地点。定义用户 地签到地点类型为( ，tl ，⋯， )，每 

个地点签到的次数分别为(cl ，Ciz，⋯，CiN)，总的签到次数为 

G，设共有L个用户，每个用户在地点 i签到的次数为( ， 

z，⋯， )，定义用户k在地点t 签到的概率为P(忌)。引入 

地点信息熵_1 ]的概念，定义如式(5)所示，则如果某个地点访 

问的用户数越多，每个用户访问的概率就越小，该地点的信息 

熵就越大，说明该地点越开放。 
L 

E(t )一蚤一P (k)logPl (5) 
定义用户签到地点类型属性为a ，用户在地点信息熵小 

的地方有共同签到的人更有可能成为朋友，如用户 a的住宅， 

用户a签到的次数较多，其他用户签到次数较少，这个地点的 

地点信息熵小，为私密地点，若用户 b也在该地点签到，则用 

户b很可能是用户a的朋友或者用户b成为用户。的朋友的 

概率更大。在地点公开程度较高的地方，如公共汽车站，两个 

用户虽然同时在该地方签到，但偶然性的概率非常大。本文 

忽略地点信息熵大于5的地点记录。则对每个用户i和 ，其 

对应的用户边为： 
M  N 

a ( ， )一∑ ∑(c + m)／(G-I-G) (6) 
，，l= 1 = l 

ltE(t~ )< 

3．3 用户签到地点 

定义用户 签到的地点序列(z z ⋯， )，每个地点 

签到的次数分别为 (Ci ，Ci2，⋯，Ci．N)，总 的签 到次数为 G。 

Dist( ， )表示用户 i的第m个签到地点和用户J的第 

个签到地点之间的距离，本文认为签到距离在 0．3kan以内为 

同一个地方。在距离相同时签到的次数越多成为朋友的可能 

性越大。如果两个用户经常签到的地点相近，则表明他们是 

邻居或在相同的地方工作，否则表明他们只是偶然碰见。定 

义不同用户之间签到地点的距离为属性 az，同时考虑减少签 

到次数多的用户的影响，则对用户 i和J，其对应的用户边为： 
M  ～ 

( ， )一 ∑ ∑( + )／(Cf+CJ) (7) 
，，l= l n= l 

13ta(1~ · )<n 0 

4 预测方法 

本文将用户社交拓扑网络视为完全图，图中的节点表示 

用户，节点间的连线表示用户之间的关系，实线为朋友关系 ， 

虚线为非朋友关系。将用户之间的社交关系置于用户社交拓 

扑网络中考虑，提取出的社交拓扑网络 中的边用选取的 3个 

特征属性表示，用分类算法融合 3个特征建立模型，以拓扑网 

络中已经存在的朋友边和非朋友边数据训练模型 ，把要预测 

的用户关系作为测试数据，将边分为朋友边和非朋友边，以达 

到朋友关系预测的目的。 

本文选取 3种典型的分类算法：随机森林_2 、支持向量 

机 和朴素贝叶斯 建立模型，其中随机森林和朴素贝叶 

斯采用weka工具_2胡实现，支持向量机采用LibSVM工具l_2 

实现。 

5 实验结果与分析 

分类算法只有在选取的特征属性较好地表征了用户的社 

会关系时才能做出有效的预测。本文采用信息增益选取特 

征，在用分类算法建模前选取 ]3ayes模型验证选取特征的有 

效性，之后用分类算法融合选取的特征在两个真实的社交网 

络数据集上进行朋友关系预测。 

5．1 特征有效性验证 

信息增益虽然能从整体上评估特征属性的贡献，但是，用 

户社交拓扑网络有很多方面的特征，穷举所有的特征是不现 

实的。本文利用从社交拓扑网络中提取的 3个特征属性，建 

立Bayes模型进行用户社交拓扑网络重现。若利用现有的社 

交拓扑网络采集的数据经过 Bayes模型后能较完整地重现拓 

扑网络，则证明选取的特征属性能够很好地表征社交拓扑网 

络。 

5．1．1 Bayes模型 

定义IE l表示朋友边总数，lAE I表示用户边总数 ，a 是 

用户边的某一个属性值 ，P，(n )表示朋友边中 n 出现的概 

率， ，( )表示非朋友对中。 出现的概率。在线社交网络 

中整个社交图中用户之 间的朋友边是很稀疏的即 I E I《 

IAE I，因此有p(a )≈P．I(口。)，由贝叶斯定理公式可知，属 

性值为a 时用户“ ，阮之间的边为朋友边的概率为： 

lao)≈ 

一 × ㈣  一P月
，(口 ) lAE I 

定义 F(n )一 ，针对本文选取 的 3个特征属性 ， 

单独计算朋友概率为P ，尸2，P3，假设选取的3个属性是相互 

独立的，忽略 0(P )和 0(P3)，则有 ： 

P(“1“2 In 口￡n z)==P1+P2+P3 

一 (Ft+F2+Fs)×lE l／lAE l (9) 

5．1．2 有效性验证结果 

本文选取Foursquare中巴黎的数据，从由用户组成的社 

交拓扑网络中提取特征，根据选取的特征，利用 Bayes模型重 

现社交拓扑网络这样的方法来验证所选取特征的有效性。 

随机选取 Foursquare中在巴黎签到的 2731位用户的数 

据，以当前的社交拓扑网络为基准值，根据式(9)建立 Bayes 

概率模型，可知两个用户之间的边是否是朋友边的概率正比 

于其用户对 3个属性F值之和。图1所示为 Bayes模型预测 

用户关系的ROC曲线图，其面积为 0．9401，由数据选取的随 

机性说明选取的3个特征属性能较好地重现用户社交拓扑网 

络，从而证明本文选取的3个特征属性很好地表征了社交拓 

扑网络的特征。 

图 1 Bayes模型预测 ROC曲线 

为了验证所选特征在其它社交网络 中的适用性，另选择 

国内知名社交网络——街旁进行了测试。本文随机选取街旁 

数据中在北京有签到数据的2271位用户的朋友关系数据及 

其签到数据，对每个用户计算相应的 3个特征值，根据式(9) 
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建立 Bayes概率模型，得出对应 ROC曲线图，如图 2所示，其 

ROC曲线面积为 0．8762，说 明本文提出的 3个特征较好地重 

现了街旁数据中的用户社交拓扑网络，同时也说明本文选取 

的特征在不同社交网络上具有相同的适用性。 

图 2 街旁数据预测 ROC曲线 

5．2 朋友关系预测 

5．2．1 挖掘潜在朋友关 系 

朋友关系预测的一个重要衡量标准就是能挖掘社交拓扑 

网络中潜在的朋友关系，在已有的社交拓扑网络中先随机删 

除部分朋友边 ，然后根据删除朋友边后的社交拓扑网络计算 

边的特征属性值 ，将删除的朋友边数据以及随机选取的部分 

数据作为测试数据，随机选取一定的朋友边和非朋友边数据， 

采用分类算法建立模型，根据模型对测试数据分类的结果检 

测模型挖掘社交拓扑网络中潜在朋友关系的性能。 

本文分别采用 Foursquare和街旁两个社交网络 的数据 

来验证挖掘潜在朋友关系的准确性。社交拓扑网络一个相同 

的特点是朋友边相对很稀疏，以 Foursquare中在巴黎签到的 

数据为例，签到用户 2731人，朋友边为 5590，非朋友边为 

3722225，数据的不平衡度[3o_大于 1：700。文献[31]研究了 

训练数据集的类分布与分类性能的关系，结果表明，相对平衡 

的类分布会得到较理想的结果。因此，本文选择训练数据中 

朋友边与非朋友边 比例为 1：3。分别选取 Foursquare中巴 

黎签到数据和街旁中上海签到数据，以当前的用户社交网络 

作为基准值，分别随机删除 5 和 10 的朋友边，验证选取的 

特征属性挖掘拓扑网络中潜在用户关系的性能。采用欠抽 

样_30]的方法随机选取训练数据 ，分别采用随机森林、SVM 和 

Naive Bayes 3种分类算法建立模型，对测试数据进行测试。 

采用重抽样_3o]的方法，重复多次随机选取训练数据，建立模 

型对测试数据进行测试，测试模型预测的平均精度和平均召 

回率。 

实验结果如表 2和表 3所列，当删除朋友边高达 10 时 

该模型依然取得较高的精度和召回率，结果表明以社交网络 

中的用户边为研究对象进而对用户关系进行预测取得了较好 

的预测结果。Foursquare和街旁数据相比，朋友预测精度低 

而召回率高，说明选取的特征属性在巴黎签到数据中能挖掘 

较多的潜在用户关系，但可信度不如选取的街旁数据的高。 

总的来说，选取的特征属性建立的分类模型能很好地挖掘出 

用户拓扑网络中潜在的用户关系。 

表 2 巴黎签到数据潜在用户关系挖掘结果 
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表 3 上海签到数据潜在用户关系挖掘结果 

5．2．2 交 叉 验 证 

采用交叉验证的方法是以一个社交拓扑网络中的数据建 

立模型，以另一个社交拓扑网络中的数据做测试，然后反过来 

以作测试的社交拓扑网络为训练数据 ，以训练的社交拓扑网 

络为测试数据。 

对于交 叉验证 ，选取 Foursquare中 巴黎签 到 的数 据 

(2731位用户)和伦敦签到的数据(5665位用户)以及街旁上 

北京签到的数据(3656位用户)和上海签到的数据(5275位用 

户)进行交叉验证。由于社交拓扑网络中朋友边都相对比较 

稀疏，提取用户边数据的不平衡度较大，将选取的朋友边与非 

朋友边的比例定为1：3，使训练数据保持相对的平衡，减小数 

据不平衡对分类结果的影响 。 

实验结果如表 4和表 5所列，采用 Foursquare数据在进 

行交叉验证时 3种算法的结果各有差异，SVM效果最好， 

Naive Bayes效果较差。街旁数据中的实验结果表明 3种算 

法预测的结果相差不大，精度都很高，召回率和模型预测的正 

确率也可以接受。通过两组交叉验证结果看出，尽管不同的 

分类算法的结果存在一定差别，但总体的预测精度已达到预 

期 。说明本文提出的基于网络拓扑特征融合的朋友关系预测 

方法能较好地预测用户之间的朋友关系。 

表 4 巴黎签到数据和伦敦签到数据交叉验证 

表 5 北京签到数据和上海签到数据交叉验证 

5．3 其他模型比较与特征分析 

本文选取 Foursquare数据中巴黎签到的数据来选取本 

文所述的 3个特征，采用 Li等_13]方法建立多层朋友关系模 

型，模型预测结果如图 3所示。从图可知，随着 F值 的增大， 

预测精度始终没有超过0．4，而召回率几乎减为0，显然，本文 

的模型预测结果要比多层朋友关系模型好。 

图3 多层朋友关系模型预测结果 



 

为了验证各个特征对朋友关系预测的影响，本文选取不 

同的特征组合建立模型，结果如图4所示，其中a表示用户社 

交拓扑特征，b表示用户签到地点类型，c表示用户签到地点。 

由图可知，用户的社交拓扑特征对用户的关系影响更大，说明 

用户的在线行为能较真实地反映用户之间的社交关系。 

图 4 各个特征组合对朋友关系预测的影响 

结束语 本文提出了基于用户拓扑网络提取用户线上和 

线下特征属性的方法 ，并利用 Bayes模型重现社交拓扑 网络 

验证特征属性选取具有代表性。分别选取了国内和国外具有 

代表性的基于位置的社交网络 Foursquare和街旁中实际的 

签到数据对特征属性的有效性和朋友关系预测的准确性进行 

了验证，均取得了较好的实验结果。与传统的方法相比，本文 

方法不需要建立专有的模型，同时能取得较高的预测正确率。 

本文 目前只考虑用户社交拓扑、用户签到地点类型和用 

户签到地点 3个属性，下一步将融入签到时间等特征，采用更 

全面的信息建立模型来对用户关系进行预测。另外，对用户 

未来可能签到的地点进行预测，也将是下一步工作的重点。 
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