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位置社交网络的潜在好友推荐模型研究 *
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摘 要：为了提高位置社交网络的服务便捷性和用户感受度，与位置相关的推荐服务越来越具有重要意义和

应用需求。 提出的潜在好友推荐模型主要是根据签到位置的相似度及好友相似度进行潜在用户推荐。 通过用

户的好友关系、签到特性及签到历史记录，计算用户在各个位置兴趣点的位置权重，再分别利用位置权重及好

友关系计算用户的位置相似度和好友相似度， 最后根据用户位置和好友关系的综合相似度进行潜在用户推

荐。 实验结果表明，提出的潜在好友推荐模型是切实有效的。
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Abstract： To make service convenient and improve user experience degrees， recommendation service has become

more and more important to users in the location -based social network （LBSN）. An improved potential friends

recommendation in LBSN， which is based on the relationship among friends and the similarity of locations， was

proposed. First of all， the user interest pointsin each position weight with friends’ relationship， check-in feature and

historical recordwere calculated. Then position weight and the friend relationship were used to calculate the friends’

similarity and location similarity. Finally， potential friends to user based on the friends’ similarity and location

similarity were recommended. The experimental results show that the proposed model is effective.
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1 引言

位置服务（location-based service，LBS）又称定位服务，

是通过 GPS （global positioning system， 全球定位系统 ）、

WLAN（wireless local area network，无线局域网 ）等技术获

得移动终端的位置信息（如经纬度坐标数据），并将这些位

置信息提供给移动通信用户及通信系统，实现各种与位置

相关的业务。 位置服务与传统在线社交网络逐渐融合，从
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而 产 生 了 位 置 社 交 网 站 （location-based online social

network，LBSN）。 国 外 典 型 的 LBSN 主 要 有 Foursquare、

Geolife 等，国内发展比较好的 LBSN 主要有街旁、陌陌等 。

随着位置服务的广泛应用，传统在线社交网络也开始引入

位置服务，如微博的“微领地”应用。

位置社交网络不仅可以像传统在线社交网络那样分

享博客 、照片 、视频进行信息交互 ，而且可以随时随地地

定位和分享位置信息 ［1］。 用户可以通过电脑、手机及其他

移动终端进行签到 ，并将所处的位置信息及时告诉他的

朋友 。 当签到信息发生变化时 ，用户能通过社交网站进

行同步更新 ，这样就可以方便快捷地与好友分享自己的

最新动态 。

位 置 社 交 网 络 的 意 义 在 于 分 享 与 位 置 相 关 的 内

容 ，并借此结识朋友 。 因此 ，通过研究和分析位置社交

网络中与位置相关的历史数据及用户个人兴趣信息 ，

并建立位置社交网络的潜在好友推荐模型 ， 就可以为

用户推荐一些与他们行为 、兴趣相似的好友 ，从而帮助

用户结识更多在实际生活中未曾见面但却与自己兴趣

相投的其他用户 ， 从而更好地发展自己的社交圈 。 同

时 ，为用户推荐潜在好友 ，使用户体会到社交网络应用

的方便性 ，从而活跃于社交网络中 ，有助于位置社交网

络的健康发展 。

2 相关工作

迄今为止，国内外学者在用户推荐服务方面做了大量

工作。 参考文献［2］中根据好友的好友进行潜在用户推荐，

因为用户的两个朋友成为好友的概率比随机两个人成为

好友的概率高。 参考文献［3］和参考文献［4］都是通过对用户

的轨迹进行建模，以此来分析用户的轨迹相似度，进而度量

用户之间的相似性。但是它们的建模方法有所不同，参考文

献 ［3］中 的 建 模 方 法 采 用 HGSM （hierarchical-graph-based

similarity measurement， 基于等级结构图的相似度测量）算

法，而参考文献［4］中的建模方法采用 PST（probabilistic suffix

tree，概率后缀树）。参考文献［5］利用在线社交关系，并利用

矩阵分解的方法进行潜在用户推荐， 取得了很好的效果。

参考文献［6］中通过用户的历史位置进行建模，可以分析出

用户的行为模式， 然后根据用户行为模式之间的相似性，

向用户推荐潜在好友或进行用户行为的异常检测。参考文

献［7］利用用户的标签信息和时间信息建立推荐模型，较好

地分析了用户的兴趣爱好，具有很好的性能。 参考文献 ［8］

采用改进协同过滤算法对交友网站中的用户进行网上交

友推荐，将交友双方的兴趣和吸引力等因素都考虑到推荐

模型中，从而提高推荐效果。

综合分析发现：参考文献 ［1，2，5，7，8］主要是根据传统的

社交关系进行潜在用户推荐；参考文献 ［3，4］利用社交网站

中的位置轨迹信息进行潜在用户推荐；参考文献 ［6］则利用

社交网站中的历史位置信息分析用户的行为模式，然后利

用用户的行为模式相似性进行潜在用户推荐及行为异常

检测。

考虑用户签到历史信息 、用户影响力等因素 ，本文提

出了一种利用用户对位置的隐性评价计算用户之间位置

相似度的方法，进行潜在用户推荐。 该方法首先对用户签

到的位置兴趣点进行聚类 ，得到位置兴趣区域 ；然后利用

用户的好友关系 、用户影响力 、签到特性来计算用户在各

个位置兴趣点的位置权重，再利用向量空间模型计算用户

位置相似性及好友相似度；最后根据用户综合相似度进行

潜在好友推荐。

3 用户影响力分析与计算

本文对 Gowalla、Brightkite 等 LBSN 的签到数据进行

挖掘分析 ， 发现 53%左右的 LBSN 用户完成了 85%的签

到 ，如图 1 所示 ，而且统计得到 1 年内 35%的用户签到

次数少于 10 次 ， 由此可以看出 LBSN 中存在核心用户 。

这些核心用户在 LBSN 中处于领导地位，他们在 LBSN 中

很活跃 ，拥有很多 LBSN 好友 ，并且分享位置信息的意愿

很强 。

位置社交网络的用户影响力是指用户在位置社交网

络中对其他用户的影响和带动能力。它是用户在社交网络

中所处重要程度的判断标准，反映了用户之间的交互关系

和亲密程度， 同时对社交网络的发展产生一定的推动力。

图 1 Gowalla 和 Brightkite 签到数据分析
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用户的影响力越大，别人对他的关注度就越高，对网络信

息的传播推动作用也就越强。 也就是说，在位置社交网络

中如果一个用户的影响力很高，那么他所推荐的事物 （无

论是位置信息还是各类网络广告 、网络应用）都很容易被

传播，很容易被别人接受。 因此，位置社交网络的用户影响

力是影响推荐服务的重要因素之一。

在 LBSN 中用户影响力受到很多因素的影响， 其中包

括发挥自身影响力的意愿、自身活跃程度、好友数量、好友

质量、好友活跃程度等。 综合考虑各方面因素，本文的用户

影响力考虑了用户自身发挥影响力的意愿和用户影响度，

计算方法如式（1）所示：

Ii=
Ni

T
×LIR（i） （1）

其中 ，Ii 表示用户 i 的影响力，Ni 表示用户 i 在时间 T

内的签到次数，Ni ／T 表示用户发挥自身影响力的意愿，可

以理解为：用户在单位时间内签到的次数越多 ，用户发挥

其影响力的意愿就越高。 LIR（i）表示用户的影响度，关于它

的计算 ，借鉴 PageRank 的思想 ，其值应介于 0 和 1 之间 ，

在包括自身影响度的同时， 也要包括其好友对他的影响

度，计算方法如式（2）所示：

LIR（i）=（1-d）+d×∑υ∈FiLIR（υ）×C（υ） （2）

其中 ，LIR （i）、LIR （υ）分别表示用户 i 和用户 υ 的影响

力；d 是权重系数，表示用户好友对其影响所占的比重（本

文选取 0.85）；C（υ）=Pi／（Pi+Pυ），表示用户 υ 的影响能力分配

给用户 u 的比例因子，Pi=∑υ∈FiNυ，Fi 是用户 u 的好友集合 ，

Nυ 是用户 υ 在 LBSN 中的等级 。 用户等级可以通过用户

的签到次数来衡量 ，因为在位置社交网站上 ，如果用户

在某一位置签到次数最多 ，那么他会成为这一位置的地

主 ，具有很强的号召力和说服力 。 将所有 LIR 的初始值

设为 0.1， 通过迭代到收敛为止 ， 可以得到所有用户的

LIR。 该方法涉及的数据随着用户数量的不断增加可以

进行增量更新 。

4 潜在好友推荐模型

位置社交网络中的签到数据包含用户签到位置的经

度和纬度这一新维度，记录了用户访问的关键地点 ，形成

了用户的离散化行为轨迹。位置社交网络的用户行为轨迹

由一系列离散的时空点组成， 虽然它不像 GPS 那样记录

用户行为的连续轨迹，但是其记录的离散化轨迹更能体现

用户强烈的目的性。每一个签到位置对于用户来说都有一

定的意义，能够表现出用户的兴趣爱好等，同时，每个位置

对用户的重要程度是不一样的。 因此，本文根据用户之间

的位置相似度和好友相似度， 计算用户的综合相似度，从

而进行潜在好友推荐。

根据实际情况可知 ， 用户的两个朋友成为好友的概

率比随机两个人成为好友的概率要高 ，同时 ，相近的位

置一般属于同一个区域 ，因而当用户访问相近或相同位

置时，他们可能有相似或相同的行为目的。 例如 ，当两个

用户都经常在雍和宫这类古代寺庙签到时 ，说明他们具

有一定的相似性或相同性 ，进而可以进行好友推荐 。 此

外 ，每个位置对于用户来说重要程度是不一样的 ，如果

两个用户对于很多位置持有相同的位置权重 ，那么可以

认为他们具有一定的相似度 。 因此 ，本文判断用户相似

性基于几条经验 ，包括 ：用户之间拥有共同的好友 、用户

具有相同或相似的位置签到历史记录 、用户持有相同位

置权重的位置等的数量 ，这些数量越多 ，用户之间的相

似度越高。

4.1 位置聚类

在位置社交网络中，用户会在自己感兴趣的地方进行

签到 ，每一个签到位置称为位置兴趣点 ［9］（location point of

interest，LPOI）。 LPOI 中包含位置的唯一标识号、经纬度和

名称，即 LPOI=（lcationID， latitude， longitude， name）。 用户在

位置兴趣点签到时，位置社交网络会留下用户的签到记录

（checkin），其中包括用户 ID、用户访问的 LPOI、签到时间、

对位置兴趣点的评价或此时的心情 ， 表示为 checkin=

（userID， LPOI， time， text）。 其中，text 是可选内容。

因 为 在 某 一 个 实 际 位 置 附 近 可 能 有 很 多 不 同 的

LPOI， 所以在用户访问相近位置时可能在不同的 LPOI 上

签到 。 如果只是简单地通过判断用户是否访问同一个

LPOI 来得到用户之间的位置相似度， 那么这种数据是很

稀疏的。因此，本文采用聚类的方法将相近的 LPOI 聚到同

一区域，然后再根据用户访问的各个聚类区域 ，计算用户

之间的位置相似性。 利用聚类的方法，可以将用户经常访

问的 LPOI 聚集到一块， 而用户偶尔访问或很少有人访问

的位置将被视为噪音而过滤掉。

本文采用 DBSCAN 算法 ［10，11］对用户访问的位置兴趣点

进行聚类。 该算法是一种基于密度的空间聚类算法，与层

次聚类方法不同 ， 它将簇定义为密度相连的点的最大集

合，能够把达到一定高密度的区域划分为簇 ，并可以在有

噪声的空间数据库中发现任何形状的聚类。 也就是说，该
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算法可以将一些高密度的 LPOI 划分为簇，并且将 LPOI 数

据库中的噪声 LPOI 排除在外。本文将聚集的 LPOI 集合定

义为位置兴趣点区域 （regional point of interest position，

RPIP）。

对 LPOI 的 DBSCAN 聚类需要给出邻域 ε 和 minPts 两

个对象参数，它们可以根据区域含 LPOI 的密度来决定。

LPOI 的 DBSCAN 聚类算法描述如下。

（1）输入 LPOI 集合 L=｛L1， L2，…， Ln｝；

（2）通过计算每平方千米含有 LPOI 的个数，选取适合

的邻域参数 ε 和聚类簇内最少包含 LPOI 的个数 minPts；

（3）遍历 LPOI 整个集合 ，计算从 Li 到 Lj 在平面坐标

上的距离，是否满足密度可达的条件；

（4）若密度可达点的数量大于 minPts，则构成一个 RPIP；

否则，继续遍历 LPOI 集合；

（5）遍历完 LPOI集合，输出 RPIP集合 R=｛R1， R2， …， Rn｝。

4.2 位置权重表示

定义 1 位置权重（position weight）就是用户对聚类后

的位置兴趣点区域（RPIP）的重视程度，也可以理解为用户

对 RPIP 的评分。

在位置社交网络中，用户对某一地理位置的重视程度

可以用在某位置的签到次数来衡量，在一定程度上反映了

用户对该位置的兴趣，是一种隐式评价。 但是不能准确地

表示用户对位置的兴趣度，仅表明用户自身对位置兴趣点

的评价，忽略了用户好友对用户的影响。 在位置社交网络

中， 用户在某一位置兴趣点签到不仅要考虑自身的意愿，

还要考虑用户好友对他的影响，因为在现实生活中用户去

一个新位置进行活动时经常会考虑自己好友所给的意见

或者好友的经历。 基于此思想，本文给出了计算用户位置

权重的方法。

位置权重用 Wij 表示 ， 即用户 i 在位置 j 的位置权

重 ，Wij 的数值越大则表示位置 j 对于用户 i 越重要， 其计算

式为：

Wij=αWuser+（1-α）Wfriend （3）

Wuser=Nij／Ni，Wfriend=I×（Nfj／Nj），I=
∑k∈MIk
M

（4）

其中，Nij 表示用户 i 在位置兴趣点区域 j 的签到次数；

Ni 表示用户 i 在各个位置兴趣点区域的总签到次数；Nfj 表

示用户 i 的朋友 f 在位置兴趣点区域 j 的总签到次数 ；

Nj 表示所有用户在位置兴趣点区域 j 的签到总数；Wuser 表示

用户在某一位置兴趣点区域的自身位置权重 ；Wfriend 表示

用户的好友在某一位置兴趣点区域的位置权重；α 是权重

因子（本文选择 0.85）；I 为影响因子，表示用户的好友对用

户在某位置兴趣点区域的平均影响力；Ik 表示用户的朋友

k 对用户的影响因子 ，是用户好友的影响力 ，其值通过对

式（1）迭代到收敛取得；M 表示用户的好友个数。

4.3 用户相似度计算

位置社交网络上包含 3 种关系 ：人与人的关系 、人与

位置的关系及位置之间的关系，这些关系会影响用户相似

度的计算。 LBSN 用户之间拥有共同好友，在一定程度上说

明用户之间具有相似度， 用户之间共同好友的个数越多，

说明他们越相似；用户的签到位置一般会选在自己喜欢的

位置或者对自己有意义的位置，位置记录能够表现用户的

爱好及行为习惯，因此 ，签到位置的相似性也能体现用户

之间的相似度，用户之间所选择的签到位置越相似 ，他们

越相似。 综合以上两点，本文计算相似度的方法采用两种

相似度的加权之和，如式（5）所示：

Sim=bSimL+（1-b）SimF （5）

其中 ，SimL 表示位置相似度 ，SimF 表示好友相似度 ，

b 为加权系数。

4.3.1 位置相似度计算

本文利用空间向量模型计算用户之间的位置权重相

似度，即用户的位置相似度。 向量 Li 表示用户在各个位置

兴趣点区域的位置权重向量 ，其中 Li=［Wi1，Wi2，… ，Wij］，

Wij 表示用户 i 在位置兴趣点区域 j 的位置权重。 用户之间

位置权重相似的位置越多 ， 可以理解为他们的相似度越

高，也可以说他们成为好友的可能性越大。 所有用户访问

的位置兴趣区域的位置权重构成用户位置权重矩阵，然后

用余弦相似性方法计算用户之间的相似度。

用户位置权重矩阵表示为：

（6）

其中，m 为位置社交网络的用户数，n 为位置兴趣区域

的总数，Wij 为用户 i 在位置兴趣点 j 的位置权重。

把用户在各个位置兴趣区域的位置权重看成 n 维向

量空间上的向量 ， 用向量余弦夹角度量用户之间的相似
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度。 设用户 X 与用户 Y 在 n 维向量空间中表示为 WX 和

WY，通过式（7）计算用户之间相似度：

（7）

其中，LXY=｛i∈I|LXi≠ 或 LYi≠ ｝（I 表示全部位置兴

趣区域的集合 ）， 表示用户 X、Y 的签到位置兴趣区域并

集 ，WXi 表示用户 X 在位置兴趣区域 i 处的位置权重 ，WYi

表示用户 Y 在位置兴趣区域 i 处的位置权重。

4.3.2 好友相似度计算

根据六度分割原理可以知道， 通过一定次数的传递，

人能通过朋友的朋友认识社交网络中的任何人。 因此，两

个用户具有共同好友，他们成为朋友的概率比两个没有任

何关系的陌生人成为朋友的概率大。本文利用共同好友比

重度量好友相似度，如式（8）所示：

SimF（X，Y）= |UX∩UY|

|UX||UY| 
（8）

其中 ，UX 为用户 X 的好友集合 ，UY 为用户 Y 的好友

集合。

4.4 产生 TopK 推荐

根据前文所述 ， 本文分别计算出任意用户之间位置

相似度和好友相似度 ，再计算用户的综合相似度 ，并根

据综合相似度进行 TopK 推荐 ，得到最终的推荐列表 。 通

过位置相似度和好友相似度进行好友推荐可以看成两

个属性的 TopK 推荐问题 ，位置相似度是一个属性 ，好友

相似性是另一个属性 ，通过前文的计算得到各自对应的

值 ，最后综合计算最优值 ，从而得到最适合推荐的 K 个

好友 。

5 实验数据与实验结果

5.1 实验数据集

本文采用 LBSN 网站 Gowalla 的 2009-2010 年的签到

数据集 ［12］，其中包含 640 万条签到记录、70 万个签到位置、

19 万个用户的 200 万条好友关系。 实际上对位置数据中

的无效用户（即注册后很少签到的用户）和很少有人签到

的位置兴趣点（即到访人数很少的点 ）进行挖掘是没有意

义的，因此需要对数据进行预处理，移除无意义点，减少数

据量。本文将一些很少访问的位置和具有很少好友的用户

进行清理，清洗过程中设定用户在规定时间 ∆T 内的最小

签到频率 Fmin（本文 Fmin=1）和最大签到频率 Fmax（本文 Fmax=8），

如果用户签到频率小于 Fmin， 则该用户的相应数据视为无

效；如果用户签到频率大于 Fmax，则视为虚假签到 ，将其相

应的数据进行清除。 经过数据清洗后，最终得到 2 689 个

用户的 5 万多条好友关系 、135 万多条签到记录、23 万多

个签到位置。 从所清洗的数据集中随机选取 500 个用户进

行实验研究，这些用户的平均好友数为 20 个，平均签到次

数为 689 次。 将所选取的数据集存储在 MySQL 数据库中，

建立新的数据库表，分别为用户好友表（user_friend）、用户

签到表 （user_checkin）、RPIP 表 （location_PRIP）、位置用户

签到表（location_user），其中用户好友表记录用户的好友 ，

用户签到表记录用户访问位置兴趣区域 ，RPIP 表记录每

个 RPIP 具体包含的 LPOI， 位置用户表记录在每个 RPIP

签到的用户。

5.2 方法评测标准

本文的推荐效果由召回率和精确度进行度量 ［13］。 将

数据集中的好友关系划分为训练集 （training set）与测试

集 （test set），训练集用于建立潜在好友推荐模型 ，测试集

用于对潜在好友推荐模型进行验证 。 L（u）是对训练集上

的用户做出的推荐列表 ，即推荐结果 ，R （u）是测试集上已

存在的真实关系 。 推荐结果可能包括相关结果 （relevant

result，RR）和不相关结果 （irrelevant result，IR），即 L （u） =

RR+IR，其中相关结果就是实际存在的好友关系 ，不相

关结果则是在测试集中不存在的好友关系 。 测试集中

应该包含所有存在的结果 ， 即包括推荐结果中相关结

果和未推荐的相关结果（no relevant result，NRR），则 R（u）=

RR+NRR。

定义 2 召回率 （recall）就是推荐结果中相关结果占

好友总数的比重，如式（9）所示：

recall= RR
R（u）

= RR
RR+NRR

（9）

定义 3 精确度（accuracy）就是推荐结果中相关结果

占所有推荐结果的比重，如式（10）所示：

accuracy= RR
L（u）

= RR
RR+IR

（10）

定义 4 F 指标是一种综合考虑召回率和精确度的

指标，如式（11）所示：

F= 2×recall×accuracy
recall+accuracy

（11）
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在本文中，如果算法 A 的召回率和精确度总体高于算

法 B，认为算法 A 比算法 B 具有更高的推荐性能 ［14］。

5.3 实验结果及分析

本文根据 LPOI 的密度， 将 DBSCAN 聚类的邻域 ε 取

300，minPts 取 10，图 2 为聚类结果中部分 RPIP 显示结果，

横纵坐标分别为 LPOI 的纬度和经度， 由图 2 可知聚类效

果还可以。

在本实验中将数据集的 90%作为训练集，10%作为测

试集。 式（5）中的系数 b∈｛0，0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8，

0.9，1｝。 当 b=0 时，推荐方法为只考虑用户好友相似性，而

不考虑用户的位置签到信息，所得推荐列表仅与社交网络

好友相似度有关。 当 b=1 时，推荐方法为只考虑位置相似

性，所得推荐列表仅与用户的签到位置信息有关。 其余几

组数据表示综合考虑用户好友相似度和用户位置相似度，

这就是本文提出的结合好友相似度和签到位置相似度的

推荐算法。 通过上述参数设置，可以对比得出本文算法中

好友相似度和位置相似性所占比重对推荐结果产生的影

响。 推荐列表大小 N 取值为 25，系数 b 作为横轴，计算此

推荐模型中所有用户的召回率和精确度，进而计算其平均

F 指标，如图 3 所示。

F 指标综合考虑了召回率和精确度，其大小可以衡量

推荐算法的性能。 由图 3 可知，完全基于位置相似度的推

荐算法（即 b=1 时）性能要略高于完全基于好友相似度的

推荐算法（即 b=0 时），同时 ，本文推荐算法的效果随着系

数 b 的增加而先增加后下降，当 b=0.8 时本算法的推荐质

量最高。

由上述实验可知 ：b=0.8 时 ， 本推荐方法效果最好 ，

因此以下实验中取 b=0.8。 以下为本方法分别与基于

Jaccard 系数的推荐方法 （利用 Jaccard 系数 ［15］求位置相似

度 ，从而得到用户间相似度 ，再根据用户间相似度的高

低进行潜在好友推荐 ） 和基于好友相似度的推荐方法

（简称 UserRec， 其方法是利用第 3.3 节计算用户间的相

似度 ， 再根据用户间相似度的高低进行潜在好友推荐 ）

的对比试验 。 其中推荐列表个数 N 分别为 3、5、10、15、

20、25，其精确度和召回率结果如图 4、图 5 所示 。 通过实

验结果可以看出 ，本文提出的推荐算法的精确度和召回

率比其他两种方法都高。虽然召回率在 N=3 和 N=5 时没

有表现出很好的优越性 ， 但是 N＞10 时开始明显优于上

述其他两种方法 。 总体来说 ，本文推荐方法具有较好的

性能 。

图 2 部分 RPIP 结果

图 3 不同系数下的 F 指标

图 4 精确度结果

图 5 召回率结果
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6 结束语

本文对潜在好友推荐模型进行了研究，旨在主动为用

户提供有效信息，解决信息过载等问题 ，有效地为用户推

荐合适的潜在好友，更好地发展用户的社交圈 ，同时为位

置社交网络的健康发展贡献一份力量。 首先，本文利用基

于密度聚类的 DBSCAN 算法，将各个位置兴趣点聚类为不

同的位置兴趣区域，这样比只用位置兴趣点进行相似度计

算更加快捷准确；然后，再计算所有用户在各个位置兴趣

区域的位置权重，如果用户在很多位置兴趣区域的位置权

重相似，那么用户之间的相似度就很高；最后，得到用户间

的位置相似度及好友相似度， 再对它们进行权重叠加，进

而得到潜在好友推荐列表，实现 TopK 推荐。利用真实数据

对潜在好友推荐模型进行实验验证 ，结果表明 ，本文方法

的推荐性能相比基于 Jaccard 系数的推荐方法和基于社交

网络关系的推荐方法有明显提高，由此证明了该方法的有

效性。
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