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基于位置信息的移动 SNS数据动态划分复制算法 
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摘 要 现有社交网络数据划分算法大多关注于好友关系和交互关系，忽略了位置信息，造成基于位置查询的响应时 

间较长。针对该问题，设计了一种移动社交网络双层社交图模型，该模型考虑了移动社交网络中用户交互行为的位置 

依赖性特点；并在此基础上提 出了一种基于位置信息的移动社交网络数据动态划分复制算法 MSDPR，该算法采用改 

进的K-Means算法时位置信息进行聚类，再根据聚类结果对数据进行划分，并利用社交关系进行数据的复制。实验 

结果表明：MSDPR算法在移动社交网络环境下能够有效地提高本地访问率，降低访问延迟，并且在动态加入数据时 

具有较好的适应性。 
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Mobile SNS Data Dynamic Partitioning and Replication Algorithm Based oil Location Information 
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Abstract The existing social network data partitioning algorithms focus on the social relationship and interaction，with— 

out considering location information，which results in the long response time of location-based queries．To solve this 

problem，we designed a two-layer graph model of mobile social network which takes the location dependency of the user 

interaction behavior into account．We proposed a mobile SNS data dynamic partitioning and replication algorithm  based 

on 1ocation information-MSDPR．MsDPR divides data based on the clustered results generated by an improved 

K-Means clustering algorithm，and then replicates data by using the social relationships．Experiments reveal that MSI> 

PR can effectively improve the efficiency of the local access and reduce the latency of access in the  mobile social net- 

work．Moreover，it also has better adaptability when adding data dynamically． 

Keywords Mobile social netw ork，Distributed storage，Dyn amic partitioning and replication，Location information，User 

interaction 

1 引言 

据统计 ，截至 2015年 6月，我 国手机网民人数 已达到 

5．93亿 1]，越来越多的网民使用移动终端设备进行社交。 

TalkingData移动数据研究中心预计 目前国内社交应用覆盖 

终端数已达 lO．41亿[ ，日益增长的数据量给后台支撑系统 

带来了巨大的压力。 

系统扩展是每个应用发展到一定阶段必然会遇见的难 

题，一些社交网络由于未能合理地解决系统扩展的问题，导致 

了整个应用的瘫痪l_3]。后台支撑系统扩展的方法主要分为两 

大类：垂直扩展和水平扩展。垂直扩展是通过升级硬件配置 

来实现的，由于移动社交网络应用规模的不可确定性 ，采用垂 

直扩展不仅代价大，而且随着应用规模的进一步扩大，需不断 

地进行垂直扩展。水平扩展具有灵活、代价小的特点，只需添 

加新的机器，并将一部分数据及业务请求分配给新的机器即可 

实现扩展。采用水平扩展的方法时需对数据进行分布式存储， 

数据划分复制算法的好坏直接影响着支撑系统的性能表现。 

移动社交网络服务与传统社交网络服务的不同主要体现 

在其对位置信息的充分利用和数据时效性强两个方面。移动 

社交网络服务大量地加入基于位置信息的功能，如新浪微博 

的“周边”功能，通过它可以获取身边的人发出的微博信息；手 

机QQ的“附近”功能。使用它通过位置信息可以添加附近的 

人为好友。数据时效性强归功于移动设备的便携性，方便了 

人们随时访问，增加了访问频率。 

本文针对移动社交网络服务的特点，考虑如何设计一种 

数据划分复制算法，以使划分复制结果能够较好地支持移动 

社交网络服务。本文的主要贡献如下： 

(1)针对移动社交网络中用户交互行为对位置信息的依 

赖性，结合二分图思想，提出了一种基于位置的移动社交网络 

双层图模型； 
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(2)提出了一种基于位置信息的移动 SINS(Social Net— 

working Services)数据动态划分复制算法 MsⅨ)R(A mobile 

SNS data dynamic partitioning and replication algorithm based 

on location information)，该算法采用改进的K-Means算法对 

用户位置信息层进行聚类，然后根据聚类结果实现数据划分， 

并通过计算用户的副本收益来选择副本存放的位置。 

2 相关工作 

在对数据进行分布式存储时，数据划分是负载均衡的关 

键，并且直接影响着数据查询的响应速度。数据划分主要分 

为两种：水平数据划分和垂直数据划分。垂直数据划分算法 

利用用户的查询操作只涉及部分属性的特征，将一个关系划 

分为多个属性集。国内外研究人员主要提出了以下几种算 

法 ：文献[4]提出了 BEA(Bond Energy Algorithm)算法，它通 

过计算属性间的亲密度，将关系中的属性进行划分，这种方法 

能够得到最优的划分结果，但需要耗费很长的计算时间；文献 

[5]提出了基于事务的垂直划分算法，这种算法会选择“重要 

的”事务进行优化。对于大数据量的移动社交网络 ，若采用垂 

直数据划分方法，各分片易出现数据量太大而仍需要水平划 

分的情况，因此本文采用水平数据划分方法。 

水平数据划分算法中最为常见的是基于哈希的方法，即 

在确定分片数后，采用哈希函数对数据进行划分。由于基于 

哈希的方法十分简单，因此很多知名的社交网络采用了这种 

方法 ，如 Twitter使用 的Gizzard和 Facebook使用的 Cassan— 

draE 。虽然这种方法可以避免数据量的倾斜，但这种简单的 

机制不能捕获数据间的关系并且有可能导致通信代价过高等 

问题 。 

移动社交网络数据是以图为基础结构的数据，对于图数 

据这种数据间关系丰富的数据类型来说，采用水平数据划分 

方法时必需对数据间的关系进行划分，因此如何降低划分后 

子图间的连通性成为了关键 。一些水平数据划分算法将社交 

网络特性作为数据划分的依据，如好友关系和交互关系。文 

献[8]提出的SPAR方法在划分数据时尽可能多地保留好友 

关系 ，复制时保证所有的单跳邻居数据存放在同一台服务器 

上，以保证数据的本地语义。这是首次利用社交网络特性来 

解决社会网络中数据的划分复制问题。文献[9]通过分析在 

线社交网络的数据集，发现社交网络中一般用户只与他们好 

友中的 22．O3％进行交互，这一点是符合帕累托分布属性的。 

因此 SPAR方法会造成大量的数据冗余，在进行写操作时副 

本写操作的代价偏大。文献[1o]在 SPAR方法的基础上利用 

了在线社交网络中用户的社交连通性信息以及Gossip技术， 

有效地降低了副本拷贝代价。在社交网络中，交互响应的快 

慢直接反映了系统性能的好坏，文献[8]和文献[1O]都采用了 

好友关系作为数据划分的依据，然而好友关系并不能直接地 

反映出交互关系，因此使用好友关系作为划分依据的数据划 

分算法，其划分结果极易出现负载不均、分片间交互频繁的现 

象。 

为此，文献[9]提出了在线动态划分复制算法 WEPAR， 

其综合考虑了社交网络中的读操作、写操作以及副本拷贝代 

价，但并没有考虑存储容量的限制。文献[11]提出的C0sI 

方法根据查询记录来划分社交网络，可以有效地优化静态查 

询工作负载，但很难应用于动态查询工作负载中。近两年，将 

超图理论应用到水平数据划分中成为了一种趋势，文献[12] 

提出了一个关联数据放置方案，其改善了关联数据的协同定 

位和局部数据服务，并采用超图划分技术进行数据项的划分。 

文献[13—14]都采用超图对负载情况进行记录，并以此为依据 

进行数据划分和复制。但超图模型在构造时代价太大，且不 

易维护，并不适用于移动社交网络这种动态性较强的情景。 

综上所述，上述的数据划分复制算法通常依据好友关系 

和交互关系，并不完全适用于移动社交网络环境下基于位置 

查询较多的情况。因此，本文设计了一个移动社交网络双层 

社交图模型，并在设计划分复制算法时将位置信息作为一个 

重要依据。 

3 移动社交网络双层社交图模型 

由于移动社交网络中存在大量的基于位置信息的服务， 

因此在对移动社交网络用户的社交关系进行建模时除了保留 

一 般的社交关系外，还着重考虑如何表达用户的位置信息。 

本文以社交网络有向图模型为基础，采用二分图的思想对移 

动社交网络中用户位置的信息进行记录，从而对移动社交网 

络用户社交关系进行建模。 

定义 1 社交网络有向图模型 SG=Iv，明 ，其中 一 

( ， ，⋯， )表示社交网络中所有的用户，n为用户数 ，E一 

( ， ，⋯， )表示社交网络中用户间的社交关系，其中 一 

(hlq，elq)表示社交网络中的第 L个用户是第 L 个用户的 

好友。 

社交网络有向图模型可以形象地描绘出社交网络中的社 

交关系，但用其对移动社交网络进行建模则会忽略对位置信 

息的描述，一种简单的解决方法是在社交网络有向图模型中 

的用户节点上增加位置属性，但是这种方式在进行划分时并 

不易处理。因此本文采用二分图的思想对社交网络有向图模 

型进行改进，以实现对移动社交网络位置信息进行记录。 

定义 2 二分图 一( U ，Ea)，其中 n 一 ，Ga 

中的每一条边的两个顶点分别属于 和 。 

定义3 移动社交网络双层社交图 =( U ，E U 

)。 

(1) 一{ ， ，⋯，Vsf}表示移动社交网络 中所有 的用 

户，处于移动社交网络双层社交图的下层，_厂为用户数，"Osy一 

(uData ，uCopy,y，uTag )表示第 Y个用户，其中 uData 表 

示第Y个用户的数据量大小，uCopy 表示第Y个用户的副本 

数，uTag,~一1表示用户常驻位置发生变化，否则 uTag~．一O。 

(2) 一( ， z，⋯，t}却}表示移动社交网络中所有的位 

置信息，处于移动社交网络双层社交图的上层，m表示位置信 

息顶点数， 一(1ongitude~i，latitudep~，pData， )表示第 i个 

位置顶点，其中 longitudep 为经度，latitudep 为纬度，pDatap 

表示第 i个位置顶点连接的用户的数据量总和。 

(3)E— ， ，⋯，e }为有向边集合，表示移动社交网 

络中用户间的社交关系，处于移动社交网络双层社交图的下 
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层内部，其中 c为该类边的总数，％一(hi el )表示移动社 

交网络中的第 Pj 个用户是第 ĵ 个用户的好友，PJ ∈ ， 

hl ∈V s，cl ：Ahl 

(4)Ep一{ ，⋯， }为无向边集合 ，表示移动社交 

网络叶l用户的常驻位置信息，处于移动社交网络双层社交图 

的上下层之间，其中 为该类边的总数， 一( Ip：，el ：)表 

示移动社交网络中第 ĵ ：个用户的位置信息是 。其 

中，用户的常驻位置可以采用两种方法进行确定 ：1)移动社交 

应用用户进行手工设置 ；2)统计用户签到位置信息，选择签到 

次数最多的位置作为常驻位置。本文以月为单位，采用第二 

种方法确定、调整用户的常驻位置。 

网 1示出了一个简单的移动社交网络，图中 6个白色的 

顶点表示移动社交网络中有 6个用户，5个灰色的顶点表示 

该移动社交网络中用户的位置信息。白色顶点间带箭头的边 

表示用户间的好友关系，灰色顶点与白色顶点问的边表示用 

户所处的常驻位置。例如，图 1中的边 表示用户 6是用户 

2的好友，边 表示用户 1的位置在(118．78，32。09)。 

图 1 一个简单的移动社交网络双层社交图 

4 基于位置信息的移动SNS数据动态划分复制算法 

4．1 移动 SNS数据动态划分复制算法的问题描述 

数据划分将数据进行逻辑上的划分，以使其能够进行分 

布式存储。对于图数据这类耦合性较强的数据，数据划分的 

好坏直接影响着系统的处理效率，必须尽量减少子图问的连 

通性，且保证子图负载均衡，避免出现大的偏斜。除此以外 ， 

为了减少跨片访问次数，需要对数据进行复制，同时需要避免 

因副本数过多而给系统造成过重的负担。由于本文的研究背 

景为移动社交网络 ，因此划分复制算法除 需使各分片间的 

连通程度最小化、各分片负载均衡外，还希望使基于位置的查 

询代价最小化。问题描述如下： 

对于一个移动社交网络双层社交图 ，将点集 划分 

为是个子集，表示为 P一{P ，P ，⋯， }，并使其满足各分片 

间的连通程度最小化、各分片负载均衡、基于位置的查询代价 

最小化。该问题是一个多目标优化问题 ，其数学描述如下： 

rain (P1，P2，⋯ ，P )一
．∑ (1) 

rain
．  “， (P ，P ，⋯，P )一r “ 一 二T 

妻 删×塌lhcerac,{o~壶k一-l-11 (2) 
rain (P1，尸2，⋯ ， )一 ∑ (3) 

． ．  

一  

1

S t U P (4) 
l< 魔 ≤  ‘ 

∑ M z“ ~LimV，1≤ pid~k (5) 
∈p d 

其中，式(1)表示各分片间的连通程度，值越小表示子图间的 

连通性越弱，当 一1时，表示第 hb个用户和第 Pj 个用户 

被划分到不 同的分片中，否则 一0；式 (2)采用基尼系数 

r 来表示移动社交网络划分后各分片负载均衡的程度， 

值越 小 表 示 越均 衡 ，A 表 示 所有 分 片 负 载之 和， 

A ～“ 一 ∑ 张 ，其 中 嚣 表示第 pid个分片的负 

载， Ⅲ一 奎 c ， ，其中 c ， 一{ ：： I ,j E旺PP~ ：； ，一L I I1． p J 
式(3)表示基于位置的查询代价，值越小表示基于位置的查询 

代价越小，其中t表示位置信息顶点 所连接的用户顶点 

覆盖的分片数 目；式(4)保证划分结果包含所有用户 ；式(5)保 

证各分片的数据量不超过最大限制 LiraVo 

由于该问题是一个多目标优化问题，并不存在唯一的全 

局最优解，因此需要求解 出一个可以应用到实际情形的最终 

解。本文的应用背景为移动社交网络，在该环境下存在大量 

基于位置的查询操作，因此本文选择式(3)作为最重要的优化 

目标来设计算法。 

4．2 算法描述 

定义 4(副本收益 copy_lucre(y，pid)) 表示第 Y个用户 

在第 pid个分片上建立副本可获得的收益，其值等于第 Y个 

用户在第 pid个分片上的好友数 目。 

MSDPR算法首先判断移动社交网络双层社交图是否存 

在，若不存在，则依据历史信息构建移动社交网络双层社交 

图；若存在，则直接进行划分复制操作，过程如下： 

(1)采用改进后的 K—Means算法对移动社交网络双层社 

交图的上层进行聚类，设置移动社交网络双层社交图上层中 

顶点度排名前 k的顶点作为初始中心点，使用顶点间经纬度 

的欧氏距离作为聚类属性，最终将上层顶点聚为 k类。 

(2)根据聚类结果，将移动社交网络双层社交图下层中 

uTag属性等于 1的顶点进行划分调整，即将用户顶点划分到 

其所连接的位置顶点所属的分片中。 

(3)依次计算 uTag属性等于 1的顶点，若在其他划分中 

建立副本获得的副本收益大于设定值 copy—lucreO，且该用户 

顶点副本数少于 3时，则进行副本拷贝。 

由于移动社交网络足动态变化的，因此需要对移动社交 

网络双层社交图进行更新，并选择合适的时机进行移动社交 

网络数据划分调整。设置分片调整阈值 cha。，在每一次数据 

划分结束时初始化 cha一0，cha用于判断是否需要进行移动 

社交网络数据分片的动态调整。cha取值更新规则如下 ： 

(1)新 用户 弘(什1)加入时，令其 uData (件1)一0，uCo— 

pj，州-÷1)一o，“ g 一1，根据用户注册时的位置信息，建立新 

边 ，此时 cha=cha+ ，其中 >O。 

(2)用户注销账号时，将对应的顶点以及相关的边删除， 

cka值不变。 

(3)用户常驻位置发生变化时，令该用户的 uTag 一I， 

cka=cha+ 。 ，其中 >O。 

当cha>chao时，采用 MSDPR算法对 中uTag 一1 
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部分的图重新进行划分复制。 

MSDPR算法的伪代码如算法 1所示。 

算法 1 MSDPR 

Input：mobile social network two-layer graph Gm； 

Setting the number of partitions k： 

Setting the maximum  number of copies max_copies； 

while(cha>eha0){ 

／／选取前 k个位置聚集点作为初始中心； 

list centriole
_

list=Select
_

init
_

centriole(Vp，k)； 

do{／／对移动社交网络双层社交图的上层顶点进行聚类； 

centriole
_

list~ new
_

centrio
_

list； 

for each(VinVp){ 

best_centri-- > distance~M AX； 

best centri--> class=Undefine； 

for each(eentri in eentriole
_ list){ 

／／计算欧氏距离 

double distance=Euclidean
_

distance(v，centri)； 

if(best_ eentri-->distance>distance){ 

best centri--> distance=distan ce； 

best
_

centri--> class= centri-- > tag； 

) 

} 

category_list[best_eentfi-->class]．Add(v)； 

) 

new
_

centrio
—

list= Relocate
— eentriole(category_

list，centriole
_  

list，k)； 

}while(!Is_centrio_stable(new_centrio_list，centrio_list)) 

／／根据聚类结果对移动社交网络双层社交图的下层进行划分复制 ； 

for each(vin ){ 

if(v一>uTag~一1){ 

int partition_id= find
_ partition_ id(v，Ep)； 

P岬 6∞ d．Add(v)； 

／／如果用户副本数小于最大限制，执行复制操作； 

If(v--~uCopy< ma x
_ copies){ 

for each(p in P一){／／逐一判断不含有 v的分片； 

int copy
_

lucre=Calculate
_ copy_lucre(v，p)； 

if(copy
_

lucre> copy
_ lucreO){ 

Pp
．
Add(v)； 

V-->uCopy++ ； 

} 

If(v--> uCopy>=max_ copies){ 

break； 

} 

} 

) 

} 

v--> uTag=O； 

) 

／／根据更新规则动态更新 cha值和 G 图； 

Dynamic
_ _

update(cha，Gm)； 

) 

Output：partitionP一 {P1，P2，⋯ ，Pk)； 

MSDPR算法中对移动社交网络双层社交图的上层顶点 

进行聚类的时间复杂度为O(mkt)，其中m为上层顶点数，k 

为聚类数，t为迭代次数，此处 忌≤m，￡≤m；根据聚类结果对 

移动社交网络双层社交图的下层进行划分复制的时间复杂度 

为O(fk)，其中，为用户数，忌≤f。由于忌和t均可认为是常 

量，因此 MSDPR算法总的时间复杂度可简化为 0(N)。该 

算法的空间开销主要用于存储移动社交网络双层社交图，因 

而 MSDPR算法的空间复杂度为 0( )。本算法能保证在一 

定的时间和空间限制下获得最终结果。 

5 实验结果及分析 

5．1 实验内容与设置 

本文采用美国斯坦福大学网络分析项 目提供的 Bright— 

kite数据集进行实验。该数据集由两部分组成，即Brightkite 

用户的朋友关系数据和用户进行签到操作的时间位置数据。 

Brightkite用户的朋友关系数据包含用户数 58228个、好友关 

系有向边 428156条；用户进行签到操作的时间位置数据包含 

4491143条签到数据。本实验将数据集分为两部分，将 2010 

年 1月 1日前的数据作为历史数据，用户数为 48971个，签到 

数据共计 3741979条；将 2010年1月 1日后的数据作为动态 

数据，用于验证算法的适应性，用户数增加至 58227个，期间 

新增的签到数据共计 1005308条。Brightkite是一个基于位 

置的社交网络服务 ，它提供注册用户与他们现有的朋友的交 

互功能，也提供通过查看周围的人寻找新好友的功能，用户可 

以使用移动终端的Br／ghtkite应用程序进行“签到’'操作。 

本文首先对 Brightkite数据集进行统计分析，以初步验 

证本文所提算法 的合理性 ，然后对 Hash算法l6]、SPAR算 

法_8]以及MSDPR算法进行对比实验。评价指标主要包括跨 

片访问次数、负载均衡程度、副本占比、基于位置的查询代价 

以及算法动态适应性。跨片访问次数采用式(1)进行计算以 

评价划分结果的连通程度；负载均衡程度采用式(2)中的基尼 

系数进行计算以评价每次实验中各分片的负载均衡程度；副 
， 

本占比采用公式 uCopy ／f进行计算以评价每次实验的副 

本拷贝代价，该方法在文献[8—9]中被使用；基于位置的查询 

代价采用随机抽取位置点查询范围的方法，计算每个查询需 

访问的分片数以评价每种划分方案在提供基于位置信息查询 

服务时所需查询代价的大小；动态适应性采用二次划分复制 

时发生的用户迁移数进行度量 。 

实验的软硬件环境：采用数据库MySQL5．0对数据集进 

行存储，在 MyEclipse8．5中对 Hash算法、SPAR 算法以及 

MSDPR算法进行仿真；实验采用了 1台PC机，其配置为 

2．20GHz Inter(R)Core(TM)2 Duo CPU，2GB内存，320GB 

硬盘。 

本实验采用精确到小数点后一位的经纬度来表示位置信 

息。首先根据用户 2010年 1月 1日前的签到情况统计出用 

户的常驻位置，采用的统计方法选取签到次数最多的位置作 

为常驻位置；然后对 2010年 1月 1日后的签到情况按月统计 

出每月签到次数最多的位置信息。每轮实验设置不同的分片 

数量：2，4，8，16，32，一共进行 5轮，然后对划分复制结果进行 

统计分析。 
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图 4所示。 

由图 蒙 萎 由图4可知，sPAR算法由 算法的 

图 6 副本占比与分片数的关系 
。 

关系 蠹 一  关系，其副本拷贝代价较苎’ I ： 当副本建 啦 乏茹 

一 墓 在移动社交网络中，基于位誊明 tk 数 的功能，本节在Hash． _和 ： 较3种 据集竺 竺 ? ’ 机选 
算 
中心位置、5种范围进行实验’买牲 禾 ⋯ ‘ 
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表 1 基于位置的查询代价 

由表 1可知，在 Hash和 SPAR算法的划分结果上进行 

基于位置的查询操作的代价是十分高的，几乎每次查询都要 

访问所有的分片；而 MSDPR算法在大多数情况下 只需要访 

问1个数据片，因此 MSDPR算法很适合用于基于位置查询 

操作较为频繁的应用场景。 

5．2．6 动 态适应性 

由于移动社交网络是动态变化的，因此移动社交网络数 

据划分复制算法需要具有较好 的动态适应能力。本节对 

MSDPR算法的动态适应性进行实验，分片数设置为 16，将 

Brightkite数据集中 2010年 1月 1日后的数据逐月加入历史 

数据集(2010年 1月 1日前)中，并统计每月产生的用户迁移 

数 ，实验结果如图 7所示。 

月份／yl 

-- 分片教 16 

图 7 用户迁移数与月份的关系 

由图7可知，随着每月用户签到数据的加入，采用 MSD- 

PR算法进行划分复制，其产生的用户迁移数保持在 700以下 

的水平，由于总用户数为 58227，即迁移率保持在 1．20％以 

下，因此 MSDPR算法在移动社交网络环境中具有较好的动 

态适应性。 

结束语 本文在传统的社交网络图模型的基础上引入了 

二分图的理论，对移动社交网络用户社交关系进行建模，该模 

型将移动社交网络中用户的位置信息独立抽象出来 ，以方便 

以位置信息为依据进行一系列操作。在此基础上，本文提出 

的MSDPR算法实现了对移动社交网络数据的划分和复制。 

实验结果表明，与 Hash和 SPAR 算法相 比，采用 MSDPR算 

法得到的划分结果具有较少的跨片访问次数，且其负载均衡 

程度也较好，最重要的是在其之上进行基于位置的查询操作 

时查询代价远小于其他划分复制算法。在今后的研究工作 

中，将进一步考察移动社交网络双层社交图模型和该数据划 

分复制算法的功效 ，并开发辅助工具 以帮助用户选择最佳的 

划分数 目和动态调整阈值 ；同时可以考虑结合移动社交网络 

用户的交互情况 ，采用数据挖掘的方法来确定用户的常驻位 

置，从而减轻MSDI)R算法因容易出现的数据频繁迁移等问 

题而给后台支撑系统带来的压力。 
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