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地理社交网络位置推荐
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摘　要：地理社交网络将地理位置信息融合进传统社交网络，将人们的现实生活和虚拟世界的生活连接
在一起。作为地理社交网络的一个重要应用，位置推荐可以向人们推荐其可能感兴趣的位置，为人们的出行

提供参考，极大地便利了人们的生活。在此背景下，论文研究了地理社交网络位置推荐的基本概念，分析了

位置推荐常用的方法，描述了典型的数据集及推荐效果的评估方法，指出了位置推荐面临的主要问题，并展

望了未来可能的研究方向，为相关领域的研究提供参考。
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　　随着Ｗｅｂ技术的迅速发展，不断产生的各种
各样的网络应用，如微博、博客、微信等，越来越受

到人们的欢迎。Ｆａｃｅｂｏｏｋ，Ｔｗｉｔｔｅｒ，Ｆｌｉｃｋｒ等在线
社交网络服务（ｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅ）已
成为互联网上发展最快也最受欢迎的应用。随着

定位技术的发展和普及，人们无论在室内还是室

外都很容易通过智能移动设备获取他们自身的物

理位置［１］，基于位置的服务也逐渐普及起来［２］。

社交网络和基于位置的服务的融合促成了地理社

交网络，即基于位置的社交网络［３］（Ｌｏｃａｔｉｏｎ
Ｂａｓｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＢＳＮ），如 国 外 的

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ，Ｙｅｌｐ，ＦａｃｅｂｏｏｋＰｌａｃｅ，国内的街旁网、
点评网等的诞生。在地理社交网络中，人们不但

可以进行信息交互，还可以分享博客、视频、图像

等信息［４－６］，尤其是用户与好友分享访问过的位

置及相关社交信息，使得人们在虚拟网络中的行

为与现实世界所处位置联系起来［７］，加强了人们

之间的交流与沟通。

城市的快速扩张诞生了大量的餐馆、影院、公

园、购物中心等场所，极大地拓展了人们的生活区

域，为人们的出行提供了更多的选择，但由此也带

来了一些问题，比如“到哪里去玩？”“在哪个餐馆

吃饭？”“去哪个商场购物？”等［８－９］。如何解决这

样的问题，以满足人们探索新位置的需求，成为一

个十分有意义的工作。位置推荐正是解决此类问

题的一个方法。

１　问题描述

１．１　地理社交网络

地理社交网络，即在现存的社交网络中加入

位置因素，以便社会结构中的人们可以共享嵌入

位置的信息。基于人们在物理世界中由位置信息

推出的相关性，地理社交网络中包含了一种新的

社会结构［１０］。地理社交网络可以划分为三个层
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次：用户层、位置层和内容层［１１］，如图１所示。

图１　地理社交网络结构［１０］

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＢＳＮ

从图１可以得出３种地理社交网络的图：用
户－用户图、用户 －位置图以及位置 －位置图。
对用户－用户图，可以基于社交网络计算用户的
相似性。对于用户 －位置图，每一条边都代表用
户对该位置有进行签到访问，用户对这个位置的

访问次数可以用边的权重表示。从图１中同时还
可以得到用户的出行轨迹。对于位置 －位置图，
节点连线表示用户连续访问这两个位置。

１．２　地理社交网络数据

地理社交网络数据除具有传统社交网络中的

好友关系外，还引入了位置信息。位置信息将用户

在网络中的行为与物理世界联系起来。位置信息

的引入为地理社交网络带来了一些独特的性质：

位置之间的距离：大量文献［１２－１６］研究表明，

用户出行与位置之间的距离具有极大的关系。用

户从某一位置去往另一位置的概率服从幂率分

布，即两地之间距离越近，概率越大，如图２所示。

图２　距离对签到概率的影响［１３］

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｓｔａｎｃｅｏｎｃｈｅｃｋｉｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ［１３］

位置的级别：位置通常具有不同层级。一个

位置可以是一个餐馆，也可以是一个城市，甚至是

一个国家。因此，不同层级的位置意味着不同的

用户 －位置图。通常来说，用户分享越低层级的
位置（如一个餐馆或公园）代表着用户具有更紧

密的关系，比如两个总是在同一个餐馆签到的人

之间的关系通常要比两个总是在同一个城市签到

的人之间的关系强。

时序性：用户在不同的地方签到，则这两个签

到位置在时间上具有时序性［１４，１７］。如果两个用

户签到的位置相同，且具有相同的签到顺序，比如

先到位置 Ａ签到，后在位置 Ｂ签到，则这两个用
户可能具有更强的相似性。

时间特性：用户在某位置签到，签到的时间往

往代表用户的某种习惯。比如工作日期间用户甲

通常在早上７：３０在位置Ａ签到，而中午１２：００通
常在位置 Ｂ签到，晚上 １８：００通常在位置 Ｃ签
到。这样的签到往往代表用户一天的活动状态或

生活习惯。

１．３　位置推荐

下面给出位置推荐一些相关的定义。

定义１（兴趣点，ＰＯＩ）　一个兴趣点就是一个
用户可能觉得有用或有趣的具体位置，可用一个

唯一的字符串标志。其对应现实世界的一个具体

位置，记 为 ｌ＝｛ＩＤ，（ｌａｔｉｔｕｄｅ，ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ），
ｃａｔｅｇｏｒｙ｝，其中 ＩＤ为兴趣点唯一标志，（ｌａｔｉｔｕｄｅ，
ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ）为兴趣点的经纬度，ｃａｔｅｇｏｒｙ表示兴趣
点的类别信息，如餐馆、影院等。所有兴趣点组合

在一起称为兴趣点集合，记为Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ｝。
Ｌｕ＋和Ｌｕ－分别表示某用户访问过和未访问过的
兴趣点集合。

兴趣点有时也称位置（ｌｏｃａｔｉｏｎ，ｖｅｎｕｅ，ｐｌａｃｅ
或ｐｏｓｉｔｉｏｎ等），在不引起混淆的情况下，本文兴
趣点与位置意义等同。

定义２（签到，ｃｈｅｃｋｉｎ）　某个用户ｕ在某个
时间ｔ，访问了某个兴趣点 ｌ称为一次签到，记
为ｃ＝（ｕ，ｔ，ｌ）。

定义３（签到历史，ｃｈｅｃｋｉｎｈｉｓｔｏｒｙ）　某用户
ｕ的签到历史表示某段时间（ｔｓ，ｔｅ）内，用户 ｕ的
签到集合，记为Ｃｕ，（ｔｓ，ｔｅ）＝｛ｃｕ ｃｕ·ｔ≤ｔｅａｎｄｃｕ·ｔ＞
ｔｓ｝，其中ｔｓ表示起始时间，ｔｅ表示结束时间。

定义 ４（位置推荐，ｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）
位置推荐是指位置推荐系统根据用户的签到历

史、用户好友的签到历史、好友关系强度以及兴趣

点的位置、类别、流行度等信息向用户推荐其未访

问过但可能感兴趣的位置，并过滤掉不感兴趣的

位置，以快速、高效地满足用户访问新位置的

需求。

２　位置推荐方法

位置推荐算法有很多，根据采用的方法不同

·２·
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可以分为基于协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄ）的位置推荐、基于内容（ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ）的位
置推荐以及混合模型的位置推荐，其中最常用的

方法是基于协同过滤的位置推荐方法。

２．１　基于协同过滤的位置推荐

协同过滤算法假设具有相同或者相似兴趣偏

好的用户的信息需求也是相似的，其基本思想是

利用“人群的智慧（ｗｉｓｄｏｍｏｆｔｈｅｃｒｏｗｄ）”对信息
进行过滤筛选［１８］。协同过滤算法通过挖掘用户

的历史标注信息（购买、观看、点击）来发现相似

用户或项目，然后利用相似用户或项目的评分信

息来预测当前用户对项目的喜好程度。按照实现

方式的不同，协同过滤算法可以分为两大类：基于

记忆（ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ）的方法和基于模型（ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ）的方法。
２．１．１　基于记忆的方法

根据假设条件的不同，基于记忆的方法又

可分为两类：基于用户（ｕｓｅｒｂａｓｅｄ）的方法和基
于项目（ｉｔｅｍｂａｓｅｄ）的方法。基于用户的方法
假设具有相同习惯的用户具有相同的爱好；基

于项目的方法则假设用户会喜欢与他之前评分

较高的项目相似的项目。基于记忆的方法通常

分为两个步骤：首先根据用户（项目）的标注信

息计算出相似用户（项目）集合，称为邻居集合，

然后根据用户（项目）与邻居集合中的用户（项

目）的相似度进行推荐。用户相似度的计算方法

有多种，目前应用最多的是余弦相似度（ｃｏｓｉｎｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）和皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）。

基于用户的协 同 过 滤 算 法 （ｕｓｅｒｂａｓｅｄ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ）根据用户行为的相
似度进行相似度计算，然后给用户推荐和他有相

似兴趣爱好的用户喜欢的项目。因为是基于其他

用户的兴趣爱好来进行推荐，即如果一个位置被

越多的用户喜欢，那么它被推荐的概率越高［１８］，

所以基于用户的协同过滤算法比较容易发现热门

位置。在地点推荐的场景中，用户和地点通过签

到联系起来，用户的签到也反映了用户对于各种

地点的偏好。

如表１所示，假设要为用户３推荐位置，由用
户３与用户１之间有３个签到位置相同，而用户３
与用户２之间只有１个相同的签到位置，由此可
以判断用户３与用户１的签到行为更为相似。那
么，推荐系统在为用户３推荐位置的时候更可能
推荐用户１签到过的“梅溪湖”，而不是用户２签
到过的“岳麓山”和“世界之窗”。

表１　用户签到位置
Ｔａｂ．１　Ｕｓｅｒｓ’ｃｈｅｃｋｉｎＰＯＩｓ

位置 用户１ 用户２ 用户３

橘子洲 是 是 是

梅溪湖 是

烈士公园 是 是

湖南省博物馆 是 是

岳麓山 是

世界之窗 是

基于协同过滤的位置推荐［１９］目前主要考虑

的因素包括：地理位置［２０－２２］、距离［２３－２４］（包括用

户－位置距离、位置 －位置距离等）、用户社交关
系［２５－２６］、时间［２７］等。

Ｆｅｒｅｎｃｅ等［２８］考虑到传统基于协同过滤的位

置推荐方法由于没有考虑到用户当前所处位置可

能引起推荐位置距离用户太远的问题，提出了一

种基于用户的协同过滤方法，综合考虑用户的偏

好信息、用户当前位置的附近区域以及社交信息

等因素，为地理社交网络手机用户提供推荐服务。

Ｍａｏ等［１３］研究用户签到位置，发现用户访问位置

的聚集现象和位置之间距离满足幂率分布，由此

建立统一的描述框架，线性地融合了用户的兴趣

和地理的影响进行位置推荐。王静金［１１］考虑用

户当前位置与兴趣点的距离，认为由于人的行动

的限制，过远的兴趣点需要先过滤掉，且用户社交

关系在位置推荐中具有重要作用，因此提出基于

用户当前位置和社交影响力的用户协同过滤方

法。Ｌｉ等［１５］认为用户对兴趣点的评分并不能完

全代表用户对该兴趣点的喜好程度，而在一段时

间内的相对评分才能够更好地表示用户对该兴趣

点的偏好程度，由此提出了基于时间窗 －用户相
对评分方法的推荐方法。Ｗａｎｇ等［２９］认为用户过

去的签到信息以及签到位置的空间属性和用户的

社交属性在位置推荐中具有重要的作用，由此提

出基于用户历史签到信息、签到位置信息、社交信

息以及相似用户信息的推荐方法。Ｋｏｎｓｔａｓ等［３０］

认为，在考虑用户社交因素时，不能只看用户是否

为好友关系，同时需要考虑用户好友关系的强度，

而这个强度可以使用用户和用户的共同好友个数

来确定。Ｑｕａｎ等［１４］认为大多数用户在每天不同

时段会访问不同的位置，并且用户的出行存在一

定的规律性，因此时间在位置推荐中起着重要的

作用，由此通过计算不同时间段用户出行模式的

·３·
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相似度，结合地理位置信息对用户出行的影响，提

出了时间敏感的位置推荐方法。

基于项目的协同过滤算法 （ｉｔｅｍｂａｓｅｄ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ）根据项目之间的相
似度进行计算，然后向用户推荐与其之前访问过

的项目相似的新项目，如果一个项目与用户之前

喜欢过的项目很相似，那么该项目推荐出来的概

率就比较高。基于项目的协同过滤算法主要是对

目标用户所评价的一组项目进行研究，并计算这

些项目与目标项目之间的相似性，然后从中选择

出前Ｎ个作为推荐项目输出。
２．１．２　基于模型的方法

基于模型的方法［１，６，３１］的基本思想是采用机

器学习技术，建立相关的学习模型（如聚类模型、

贝叶斯网络模型等），利用评价矩阵中的信息进

行训练得到模型系数，然后利用该模型对推荐结

果进行预测。基于模型的方法最常用的是基于矩

阵分解的方法［３２－３４］。

给定频率矩阵 Ｆ（Ｆ反映了用户访问兴趣点
的频率，Ｆ∈ＲＭ×Ｎ），可以对它进行低秩的矩阵分
解来进行位置推荐，实际上就是把用户和兴趣点

映射到一个维度为Ｋｍｉｎ（Ｍ，Ｎ）的联合隐式空
间，使得用户对兴趣点的偏好被建模成它们在隐

式空间中的点积。这个映射问题可以通过解决式

（１）所示的范数近似问题来完成：
ｍｉｎ
Ｐ，Ｑ
Ｆ－ＰＱＴ ２

Ｆ （１）

式中，Ｐ∈ＲＭ×Ｋ和 Ｑ∈ＲＮ×Ｋ分别是用户隐向量和
兴趣点隐向量。 · Ｆ是矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，
也就是矩阵里面每个元素的平方和的根。这个问

题可以通过取奇异值分解的前ｋ对奇异向量来得
到唯一的解。然而，由于拥有大量的用户和兴趣

点数量，对这两类隐向量交替求解最小二乘问题

更可行。

连德富［６］在矩阵分解模型中扩充用户隐向

量和兴趣点隐向量，用以描述地理社交网络中移

动行为隐含的空间聚集效应，有效解决矩阵稀疏

的问题。Ｃｈｅｎｇ等［３４］采用矩阵分解的方法，考虑

了时间序列模式和局域化区域（ｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎｓ）
属性，成功实现了个性化的位置推荐系统。Ｇａｏ
等［３５］依据用户的签到时间和签到位置的强关联

性，基于ＬＢＳＮ中用户移动的时间属性，提出了基于
低秩矩阵分解的推荐方法。Ｂｅｒｊａｎｉ等［３６］在位置推

荐中采用ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ方法。Ｙａｎｇ等［３７］在

位置推荐中引入了 ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ（基
于概率矩阵分解）的方法并通过实验验证了算法

的有效性。

２．２　基于内容的位置推荐

基于内容的位置推荐方法的基本思想是通

过分析用户的属性和文本信息，发掘出与用户

兴趣爱好相关的关键词或者标签、情绪指示信

息以及兴趣点的特征，如标签、类别等信息，然

后利用这些知识构建用户的兴趣档案（ｐｒｏｆｉｌｅ），
并将这些兴趣档案和产品特征进行匹配后做出

推荐［５，３８－４０］。

Ｇａｏ［１］认为传统基于内容的位置推荐方法没
有充分利用兴趣点属性信息、用户兴趣信息和用

户的情绪指示信息，由此研究了用户相关的内容

信息（用户兴趣信息和用户的情绪指示信息）以

及兴趣点相关内容信息（兴趣点属性信息），并提

出了一个可以综合利用这些内容信息的位置推荐

框架。Ｌｉｕ等［１６］认为位置推荐受到多方面因素的

影响，包括用户偏好信息、地理位置影响和用户的

行为习惯等，并在此基础上提出了一个聚集文档

主题生成（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型
和矩阵分解的方法，综合利用上述因素进行位置

推荐。Ｈｕ等［４１－４２］在社交关联中采用用户兴趣和

位置属性等内容信息发掘用户关系，并采用主题

模型对位置推荐进行建模，取得了较好的推荐

效果。

基于内容的方法最大的优点是对冷启动问题

具有较好的鲁棒性，因为地理社交网络在新用户

注册的时候通常会让用户填写一些个人信息，这

些信息能够比较准确地描述用户的特征和喜好。

但基于内容的方法同样有其缺点：一是获取用户

的属性或者文本信息的难度较大且代价较高；二

是没有考虑用户群组的兴趣爱好信息，因此可能

使推荐效果较差；三是基于内容的方法需要对用

户和位置的结构化信息进行创建和维护，其代价

会比较大，尤其是社交网络中的用户和位置信息

多数是由用户产生的。

２．３　混合模型的位置推荐

混合模型的位置推荐即采用不同方法进行位

置推荐，综合使用内容信息和协同过滤进行位置

推荐的方法。此种方法能够较好地解决数据稀疏

性问题，对冷启动问题也有较好的效果，但缺点是

复杂度较高，性能较差。

Ｌｅｕｎｇ等［４３］在协同过滤方法的基础上，分析

不同用户类别和不同时间偏好对位置推荐的影

响，提出一种动态聚类规则的位置推荐方法。

Ｎｕｎｅｓ等［４４］认为传统的单纯使用协同过滤的位

置推荐方法只是利用了用户的社交信息和兴趣点

·４·
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的位置信息，对兴趣点的地理信息（如区域等）利

用不够充分，因此提出了一个融合协同过滤和兴

趣点地理信息的融合模型，利用相似用户信息、访

问过与未访问过的兴趣点的距离以及用户感兴趣

的区 域 信 息 等 因 素 进 行 位 置 推 荐，并 在

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和Ｇｏｗａｌｌａ数据集上进行实验，取得了
较好的效果。Ｌｉｕ等［４５］研究了位置标签的影响，

并提出了一种在基于模型的协同过滤方法（矩阵

分解）上结合ＬＤＡ模型的方法进行位置推荐。

３　数据集与推荐效果评估方法

３．１　数据集

地理 社 交 网 络 有 很 多 的 数 据 集，像

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和 Ｇｏｗａｌｌａ等。很多的数据集从网络
中都可以获取到。表 ２列举了几个比较有代表
性的数据集。

表２　地理社交网络数据集

Ｔａｂ．２　ＤａｔａｓｅｔｓｏｆＬＢＳＮｓ

数据集名称 类型 统计信息

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ［１４］
Ｕｓｅｒｓ
Ｃｈｅｃｋｉｎｓ
ＰＯＩｓ

２３２１
１９４１０８
５５９６

Ｇｏｗａｌｌａ［１４］
Ｕｓｅｒｓ
Ｃｈｅｃｋｉｎｓ
ＰＯＩｓ

１０１６２
４５６９８８
２４２５０

Ｙｅｌｐ［１５］
Ｕｓｅｒｓ
ＰＯＩｓ
Ｒａｔｉｎｇｓ

２０１６６
３９１０４
５８６２７４

ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ［１５］
Ｕｓｅｒｓ
ＰＯＩｓ
Ｒａｔｉｎｇｓ

１３４１０
９１４９
１５２７２１

ＢｒｉｇｈｔＫｉｔｅ［２７］

Ｕｓｅｒｓ
ＰＯＩｓ

Ｃｈｅｃｋｉｎｓ
Ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｓ

５８２２８
７７２９３３
２６２７８７０
２１４０７８

Ｇｏｗａｌｌａ［２７］

Ｕｓｅｒｓ
ＰＯＩｓ

Ｃｈｅｃｋｉｎｓ
Ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｓ

１９６５９１
１２８０９５６
６２６４２０３
９５０３２７

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ［３４］
Ｕｓｅｒｓ
Ｃｈｅｃｋｉｎｓ
ＰＯＩｓ

５２６９
２８８０７９
２６３８１

３．２　评估方法

位置推荐系统的推荐效果如何通常需要进行

评估。常用的评估方法如下。

３．２．１　用户调查法
研究者邀请一些人作为实验对象，使用推荐

系统，并对使用效果进行评价，如 Ｓｙｍｅｏｎｉｄｉｓ
等［４６］提出的推荐系统可以向用户推荐好友、位置

以及活动。用户调查法通常是研究者给出一个评

价标准，用户对每一个推荐任务推荐出来的 ｔｏｐｋ
个推荐结果进行主观评价，以评估推荐系统推荐

效果的好坏。用户调查法通常代价比较大，且实

施比较困难，而且由于用户调查实验对象的限制，

评价结果可靠性无法保证。

３．２．２　准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）
研究者通常将一个数据集拆分为训练集和测

试集两部分。对于一个测试集，令 ＴｏｐＮ（ｕ）为根
据训练集数据给用户做出的推荐列表，Ｔ（ｕ）为用
户在测试集上的行为列表。由此，推荐结果的召

回率定义为：

ｒｅｃａｌｌ＝
∑ｕ∈Ｕ ＴｏｐＮ（ｕ）∩Ｔ（ｕ）

∑ｕ Ｔ（ｕ）
（２）

式中，Ｕ为用户集。
推荐结果的准确率定义为：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑ｕ∈Ｕ ＴｏｐＮ（ｕ）∩Ｔ（ｕ）

∑ｕ ＴｏｐＮ（ｕ）
（３）

推荐结果的召回率表示被推荐出来的且在测

试集中用户访问过的位置所占总推荐数的比例；

准确率则表示被推荐出来的且在测试集中用户访

问过的位置所占总训练集的比例［３４］。

通常综合考虑算法这两方面得分以更加全面

地衡量推荐算法的推荐性能。而为了全面评测

ｔｏｐＮ推荐的准确率和召回率，常用的方法是选取
不同的推荐列表长度Ｎ，计算出一组准确率／召回
率，然后画出准确率／召回率曲线。
３．２．３　平均精度均值

平均精度均值 （ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＭＡＰ）［１８］一般被用于信息检索中用来测量搜索引
擎的效果，搜索结果的 ＭＡＰ值越高，表明越相关
的条目排得越靠前，在推荐系统里用来检测准确

率和预期分值是否正相关。推荐列表的顺序也是

ＭＡＰ考虑的因素，即当给目标用户提供 ｔｏｐＮ个
兴趣点为推荐列表时，这些推荐项目在列表中的

顺序也很重要。比如当我们给用户 ｕ推荐兴趣
点，那么最好应该是正确地推测其在推荐列表的

·５·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３７卷

最前面。因此ＭＡＰ可用来强调高排名的相关用
户。ＭＡＰ的定义如式（４）所示：

ＭＡＰ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｕ＝１

１
ｃｕ∑

ｃｕ

ｋ＝１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｕ＠ｋ （４）

式中，Ｎ是测试数据集中用户的数量，ｃｕ是与用户
ｕ相关的用户的数量，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｕ＠ｋ是用户 ｕ的推
荐列表中推荐项目为ｋ时的准确率。
３．２．４　交叉验证法

在 ｋ折交叉验证（ｋｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）法
中，初始数据集随机地划分 ｋ个互不相交的子集
Ｄ０，Ｄ１，…，Ｄｋ，每个子集的大小大致相等。训练
和检验进行ｋ次。在第ｉ次迭代，分区 Ｄｉ用作检
验集，其余的分区一起作训练集。这样每个数据

都被训练了相同的次数，并且都被测试了一次。

３．２．５　时间分割法
在数据集的时间间隔中选择一个时间点，把

时间点前的签到数据当作训练集，时间点之后的

数据作为测试集。这种方法在实际 ＬＢＳＮｓ的推
荐系统中很类似，因为在某一个特定的推荐时间

点只知道之前的签到情况。

４　位置推荐面临的问题

４．１　数据稀疏性问题

数据稀疏性是指在推荐系统中，由于用户和

项目的数量十分庞大，而用户往往只在少数项目

中有评分记录（在位置推荐中，用户和兴趣点数

目庞大，但用户往往只访问过有限的兴趣点，评分

记录也很少），这就导致用户 －评分矩阵非常稀
疏，即数据稀疏性问题。由于用户之间共同访问

过的兴趣点过少，因此，基于记忆的方法无法精确

计算用户（项目）之间的相似度，从而导致邻居集

合的选取不准确，影响推荐的精度。如果一个推

荐系统中用户过少，项目太多，那么很多的项目可

能从没有人访问过，这样很可能使得项目根本无

法推荐。

４．２　冷启动问题

冷启动问题［３１］，或称新用户／新项目问题，是
指推荐系统中一个新用户注册或一个新项目产生

时引起的问题。冷启动问题是稀疏性问题的特殊

情况，即新用户／项目注册，系统没有该用户的访
问记录，从而也无法使用用户评价矩阵对其进行

推荐。在实际的推荐系统中，特别是新上线的推

荐系统，由于用户的增长，冷启动问题表现更为

突出。

４．３　当前位置与常居地距离问题

当前位置与常居地距离问题是指当用户远离

其常居地（经常签到的区域）时，推荐系统不能准

确向其推荐当前位置附近的兴趣点的问题［２８］。

由于推荐系统通常会使用用户的签到历史采用协

同过滤的方式进行位置推荐，一旦用户远离常居

地，则再利用用户的签到历史对其进行位置推荐，

会使得推荐位置仍在常居地附近，与用户当前所

在位置相距较远，推荐的兴趣点显然满足不了用

户的实际需求。

４．４　连续性的序列位置推荐问题

很多情况下用户需要获得连续性的序列位置

推荐［１，８］，比如当用户去“穷游”或“自驾游”的时

候。此时用户对自己所处的城市或景区并不十分

了解，而通过旅行社或者网络获取的旅游信息往

往不能满足用户个性化的旅行需求。因此，综合

考虑景点的类型、访问景点的时间限制、用户个人

游览时间以及游览偏好等信息为用户进行旅游规

划等问题亟待解决。

４．５　团体下的位置推荐问题

人们在组织活动中通常以团体为单位。当人

们在进行团体活动的时候，往往需要考虑大多数

人的意愿来进行活动的规划。目前的位置推荐通

常是对单个人进行的，对团体情况下的位置推荐

鲜少涉及，难以满足人们此种情况下的需求。团

体下的位置推荐某种程度上可以看作是个人位置

推荐问题的聚合，通过把个人位置推荐的结果进

行整合和排序作为团体下的位置推荐方案。但这

只是一种解决方案，实际中团体情况下的位置推

荐需要考虑更多的因素。

５　未来研究方向

目前位置推荐多采用基于用户的协同过滤方

法，考虑的影响因素通常为用户信息、位置信息、

用户当前位置与兴趣点位置距离、用户访问历史

以及用户好友信息等，对于位置的属性信息以及

时间信息利用得并不充分，而且基于协同过滤的

方法有较大的数据稀疏性问题和冷启动问题。因

此，位置推荐还有很多问题值得研究：

１）用户相似度计算方法：将城市（全球）进行
格网划分，将兴趣点映射到格网中，利用格网对用

户历史签到位置进行轨迹建模，利用用户签到的

轨迹信息计算用户相似度。

２）位置推荐混合模型：综合利用用户、位置
属性和标签信息以及用户评分信息，综合考虑用

·６·
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户的社交属性、所处地理区域以及时间等因素，即

采用混合模型方式进行位置推荐。

３）位置推荐与位置预测融合：传统位置推荐
中只是对用户未到过的位置（新位置）进行推荐，

没有考虑用户去过的地方。实际上，用户需求不

只是新位置，用户曾经到过的地方其实也可能是

用户想去的地方。

６　结论

地理社交网络的兴起，使得人们在虚拟世界

可以与现实世界联系起来，方便了人们的沟通与

交流，大大方便了人们的出行。地理社交网络中

的位置推荐，已经成为人们研究的一个热点。本

文综述了地理社交网络位置推荐的概念、研究现

状、采用的方法、面临的问题和未来的研究方向。

尽管目前在位置推荐方面已经有许多的研究成

果，但总的来说，位置推荐仍然处于刚起步的阶

段，尚有许多亟待解决的问题。
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