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摘  要: 随着社交网络的不断发展,朋友推荐已成为各大社交网络青睐的对象,在能够帮助用户拓宽社交圈的同
时,可以通过新朋友获取大量信息.由此,朋友推荐应该着眼于拓宽社交圈和获取信息.然而,传统的朋友推荐算法几
乎没有考虑从获取信息的角度为用户推荐潜在好友,大多是依赖于用户在线的个人资料和共同的物理空间中的签
到信息.而由于人们的活动具有空间局部性,被推荐的好友分布在用户了解的地理空间,并不能满足用户通过推荐的
朋友获取更多理信息的需求.采用用户在物理世界中的签到行为代替虚拟社交网络中的用户资料,挖掘真实世界中
用户之间签到行为的相似性,为用户推荐具有相似的签到行为且地理位置分布更广泛的陌生人,能够增加用户接受
被推荐的陌生人成为朋友的可能性,在保证一定的推荐精度的基础上,增加用户的信息获取量.采用核密度估计估算
用户签到行为的概率分布,用时间熵度量签到行为在时间上的集中程度,选择可以为用户带来更多新的地理信息的
陌生人作为推荐的对象,通过大规模 Foursquare 的用户签到数据集,验证了该算法能够在精度上保证与目前已有的
LBSN上陌生人推荐算法的相似性,在信息扩大程度上高于上述已有算法. 
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Abstract:  Along with the development of online social networks, friend recommendation becomes the favor of the major social 
networks. It can help people to meet new friends for expanding the scale of social network, which in turn allows people to receive more 
information from their friends. Therefore, friend recommendation should be focused on expanding the scale of social network and 
obtaining information form recommended friends. However, existing friend recommendation methods barely consider the people 
information need, and they are mainly based on the simple and limited user profiles, and are agnostic to users’ offline behaviors in the real 
world. Because human activity in the physical world has a spatial locality, the recommended friends through the existing recommendation 
methods are limited in geographic space which the target user know. As a result, the recommendation cannot provide more new 
information on geography to meet the target’s need on information. This paper first proposes a new friend recommendation method based 
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on the offline check-in behaviors in the real world instead of the online user profiles, and mines check-in behavior similarity between 
users in the real world. The essential goal of friend recommendation is to provide users with more new information. In order to meet the 
requirements of user getting more geographical location information, the recommendation systems can recommend the strangers in 
broader check-in geography distribution for the target users. Meanwhile, when the recommended friends and the target users have the 
similar check-in behaviors, it is more probable for the users to accept recommended strangers. Kernel density estimation (KDE) is used to 
estimate each user’s check-in behavior probability distribution and the time entropy to filtering some noise that have side effects on 
overall check-in behavior similarity, then the recommended strangers who can bring a wider range of new strangers geographic 
information for the target users are selected. Lastly, a large-scale user check-in data-set of Foursquare is used to validate recommendation 
precision and the degree of information expanding of this approach. The experimental results show that the proposed approach 
outperforms the existing friend recommendation methods on the aspect of the information expanding degree while maintaining the 
recommendation precision of the state-of-the-art stranger recommendation methods. 
Key words:  LBSN (location-based mobile social network); friend recommendation; kernel density estimation; check-in behavior 

probability distribution 

近年来,基于位置的社交网(location-based social networks,简称 LBSN)得到了广泛应用,以 Foursquare为代
表的网站有 Gowalla、街旁、QQ 等.随着移动互联网深入到人们的生活、学习和工作中,人们对基于位置的网
络服务的需求越来越多[1−5].LBSN 和传统的社交网络都为用户提供一个社交平台,朋友推荐[6−8]随之也成为

LBSN上的主要应用.然而,LBSN上推荐问题的研究与传统社交网络的本质区别在于:LBSN上的推荐算法[9]利

用了用户的物理行为信息;传统社交网络中的推荐问题[10]利用人们在虚拟的社交网络中的行为,这些线上行为
不能真实地反映用户在物理世界中真实的性格特征和行为习惯.与此同时,社交网络中的用户具有社会需求(拓
宽朋友圈)和获取信息的需求[11].然而,传统的好友推荐算法几乎没有从信息获取的角度考虑为目标用户推荐潜
在好友.在Marketing Letters的社会调查中发现:大约有 4/5的美国人在选择餐厅时,相对于传统的商业广告会更
倾向于询问家人或者朋友,这说明人们获取信息的途径更倾向于从朋友那里获得.从美国社会学家马克·格拉诺
维特(Mark Granovetter)于 1974年提出的弱连接理论中可知:虽然弱连接不像强连接那样坚固,但在信息获取方
面比强连接有明显优势[12].所以,为用户推荐陌生人体现出“弱链接”在社交网络中信息传播的高效能.目前,各
大交友网站都推出了为用户推荐周围的陌生人的推荐系统[13],移动设备上具有定位功能的 APP 可以帮助用户
与附近的陌生人认识,发现周围与自己兴趣相同的人.由此,本文提出一种在拓宽用户社交圈子的同时,可以满
足用户信息获取需求的好友推荐算法. 

基于位置的社交网络能够记录用户的签到轨迹,人们在物理世界中的行为信息(例如关于位置的签到信息)
可以更加真实地描述人们的性格和偏好特征,所以能够提高推荐的精度[1].已有的 LBSN 上的潜在好友推荐算
法[1,14,15]是基于用户空间活动位置相似性来推荐潜在好友.从文献[16−18]可知,人类运动轨迹显示出时空的规
则性[16−18].文献[19]指出,位置偏好和访问评论、停留时间成正相关.由文献[20]提出的Tobler第一地理定律可知:
相对于远距离的位置,人们更倾向于近距离的位置.文献[15]指出,人们倾向于访问家附近的空间位置.并通过
Foursquare 真实数据集的统计分析得出总结性结论:75%的用户访问 50 英里距离内的地方.进一步说明了人们
的活动具有空间局部性.基于以上分析可知,基于活动位置相似性推荐的潜在好友主要分布在目标用户了解的
地理空间.所以在本文提到的信息获取方面,他们不能提供更多新的地理信息给目标用户.基于用户的签到信
息,两个陌生人签到行为越相近,则说明他们之间相似的真实世界中的性格偏好和行为习惯就越多,从而使得他
们成为朋友的概率就越高.所以,文献[21]提出为目标用户即时推荐周围与其具有相似的签到行为的陌生人来
扩大用户的社交圈的推荐算法.以往基于熟悉的社交圈的朋友推荐算法和基于签到行为相似性的即时朋友推
荐算法[21]大部分是采用协同过滤[22]、随机游走[23]、遗传算法[23]、加权泰森图[24]等算法,这些推荐算法从推荐
对象上划分为两种:(1) 基于用户在真实世界中熟悉的社交圈的朋友推荐算法;(2) 基于附近具有相似的社交网
络拓扑信息的陌生人推荐算法.基于熟悉的社交圈子的朋友推荐主要利用两种信息:一种是社交网络的拓扑信
息;另一种是非拓扑信息(共同的朋友;用户资料:名字,年龄,头像,性别,生日和家乡;空间信息等).其中,文献[25]
通过确定网络结构的性质来确定节点之间的相似性;文献[26,27]采用对社交网络中的节点进行加权的方法来
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确定节点之间的相似性.由于本文推荐的是与目标用户没有朋友关系且没有公共朋友的潜在好友,所以以上这
些基于拓扑信息的推荐方法不适用于本文提出的问题.文献[28]采用非拓扑信息找到与目标用户相似的潜在好
友.本文是在 LBSN 上做潜在好友的推荐,并且以往的基于非拓扑信息的潜在好友推荐算法[28]几乎没有利用真

实世界中用户的离线社会活动行为.文献[24]在好友推荐算法中融入了用户的空间活动位置和停留时间,并结
合了 GPS 信息和社交网络结构.文献[29,30]提出主要基于用户间移动轨迹相似性的好友推荐算法和位置推荐
算法.然而,这些利用物理世界用户的活动信息的推荐算法没有从获取信息角度为目标用户推荐好友,并且在用
户之间的相似度比较上主要着眼于拓扑信息和非拓扑信息,都没有利用物理世界的签到行为的相似性.所以本
文提出一种不仅可以满足用户拓宽社交圈的需求,也可以满足用户获取空间地理信息需求的潜在好友推荐算
法.并且利用用户真实世界中的签到行为挖掘用户间的相似性,为目标用户推荐可以给其带来更多空间信息的
潜在好友.本文的贡献主要包括以下几点. 

1) 本文提出利用用户在真实世界中的签到行为的相似性,为用户推荐可以带来更多信息的地理信息的
潜在好友推荐模型,并且模型满足用户通过朋友获取更多新的地理信息的需求. 

2) 由于真实签到数据的稀疏性,本文提出利用核密度估计来估算用户在一天 24个时间槽中签到行为的
概率分布,同时引入时间熵度量每段时间的签到行为的集中程度.在精度上,与以往在 LBSN上基于核
密度估计处理数据稀疏问题的朋友推荐算法相比具有比较好的效果. 

3) 最后,本文用大规模真实用户 Foursquare 上的签到数据集验证本文提出的方法的有效性.实验结果表
明,我们提出的方法为用户推荐可以获得更多新的地理信息的潜在好友.同时验证了目标用户与被推
荐的用户成为朋友后,目标用户随后受到推荐用户的影响,也签到了推荐用户签到过的地方. 

本文第 1 节提出基于签到行为相似性,为目标用户推荐获取更多地理信息的潜在朋友推荐算法.第 2 节是
本文的实验部分,通过与已有的基于位置的社交网络陌生人推荐算法的对比,分析本文提出的算法的有效性.第
3节是本文的总结. 

1   基于签到行为的推荐算法 

本节提出利用用户的签到行为分布度量陌生人之间的相似性.由于签到行为在一天 24 个时间槽中的分布
的稀疏性,我们采用核密度估计去估算每个用户的签到行为概率分布,并基于签到行为相似性,挑选可以为目标
用户带来更多新的地理信息的陌生人作为推荐的朋友. 

本节首先列出本文用到的符号及其含义,并给出相关定义.然后介绍核密度估计的基本知识,最后介绍基于
签到行为的推荐算法的基本原理与实现方法. 

1.1   符号含义与相关定义 

若无其他说明,本文出现的符号及其含义见表 1. 

Table 1  Symbols and meanings 
表 1  符号及含义 

符号 含义 
U 数据集中所有用户集合 
uT 目标用户 Target User 
U0 目标用户 uT的朋友集合 U0={u1,u2,…,un} 
UC 候选推荐用户 Candidate User集合(即与目标用户具有相似签到行为的陌生) 
URC 最终被推荐用户 Recommendation Candidate User 
ST Target User的 Check-in Location ID集合 
SC Candidate User的 Check-in Location ID集合 

 

1.2   信息熵 

在信息论中,信息熵常用于度量随机变量的不确定性.不确定性越大,信息熵越大. 
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设 E={e1,e2,…,eL}表示由一系列随机事件 e构成的随机变量,则 E的信息熵计算公式为 

 2
1

( ) log ( )
L

l l
l

H E p p
=

= −∑  (1) 

其中,pl表示随机事件 el发生的概率. 

1.3   核密度估计 

核密度估计是一种非参数概率密度估计方法. 
定义. 设 x1,x2,…,xn为取值于 R的独立同分布随机变量,f(x)是随机变量的概率密度函数,x∈R,定义函数: 
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公式(2)称为密度函数 f(x)的核密度估计,其中,K(⋅)称为核函数;h为预先给定的正数,通常称为窗宽或光滑参
数.同时,核函数 K(⋅)需要满足: 

 ( )d 1, ( )d 0K u u uK u u
∞ ∞

−∞ −∞
= =∫ ∫  (3) 

1.4   签到行为概率分布估计 

目前,大多数交朋友的应用软件都是基于静态的用户资料.一般的推荐系统只是提供一列目标用户附近的
推荐用户列表;或者依据目标用户对关于个人资料的筛选,系统为用户推荐满足筛选要求的推荐列表.因此,用
户只能依据在线网络中固有的用户资料做选择,而不能依照被推荐用户真实世界中离线行为做选择.然而,人们
在物理世界中的离线行为暗含着用户自身真实的个人喜好和生活习惯的性格特征[19,31,32],因此,物理世界中的
用户行为习惯可以提高推荐的质量.此外,基于位置的移动社交网络记录了每个用户在物理世界中的签到行为,
包括签到的时间和位置(例如兴趣点(point of interest,简称POI)).签到行为记录了每个用户在物理世界中真实的
行动轨迹 ,并且体现出了用户真实性格特征和喜好 .研究结果表明 ,人类的行为轨迹体现出高度的时空规则   
性[16−18].目前,社交网络中的朋友推荐算法[1,24]主要是基于公共的朋友和相同的活动经历,然而对于缺少这些相
似性的陌生人推荐算法[21],则主要是基于爱好及行为习惯的相似性进行社交网络中潜在好友的推荐.所以,本文
利用用户在物理世界中的签到行为概率分布来度量两个用户之间的相似程度.两个用户的签到行为概率分布
越相近,则说明两个用户的签到行为越相似.签到行为概率分布考虑到用户在一天 24个等分的时间槽中的签到
行为分布情况,体现出用户真实世界中针对签到行为特征. 

然而,如果本文只用每个用户综合已有的历史数据统计一天 24个时间槽中各个时间槽签到的次数,得到的
签到行为的频率来估计用户的签到行为概率分布,会存在如下问题. 

将一天分成 24 个时间槽,由于用户的签到行为在 24 个时间槽的签到次数统计频率是稀疏的.所以用签到
频率估计用户的签到行为的概率分布是不精确的.例如,已知用户 ua和 ub的历史签到数据,对这些历史数据进行
24 个时间槽的签到次数的频率统计,如图 1(a)和图 1(b)所示.在 24 个时间槽中,用户 ua和 ub在大部分的时间槽

中是没有签到行为的.所以,如果本文只用简单用户签到次数统计频率来估算用户的签到行为概率分布,是无法
比较两个用户签到行为相似性的,因为签到次数频率只能给出在个别时间槽的离散的概率,而不能反映用户在
24个时间槽中连续的签到行为分布. 

本文依照采用核密度估计来估算用户在其他时间槽中的签到概率,并有效解决了数据稀疏问题.同时,也使
比较用户之间签到行为相似性更加准确. 

本文将要介绍如何采用核密度估计来估算用户的签到行为的概率分布.已知数据集 X=(1,2,…,24),已知用
户 ua和 ub对应每个时间槽的频率分别为 

Ya={0,0,25.00%,1,0,…,12.5%,12.5%}, Yb={5.56%,0,…,0,0,5.56%,11.11%}. 
通过核密度估计,得到用户 ua和 ub在 24个时间槽中的签到分布,如图 2所示. 
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(a) ua的签到频率直方图                 (b) ub的签到频率直方图 

Fig.1  Frequency-Based check-in behavior probability estimation 
图 1  基于频率的签到行为概率估计 

 

(a) ua的签到概率密度                (b) ub的签到概率密度           (c) ua和 ub的签到概率密度比较 

Fig.2  Probability-Based check-in behavior probability estimation 
图 2  基于概率的签到行为概率估计 

1.5   用户签到行为相似测度的计算 

1.5.1   余弦距离 
用户之间在物理世界中的离线签到行为差别,通过比较他们分别的签到行为概率分布刻画签到行为的相

似性.本文采用余弦距离计算用户之间的签到行为的差别,余弦距离具体定义如下: 
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其中,sim(x,y)表示用户 x和用户 y之间的相似度,rx,s表示用户在第 s个时间槽的签到概率,Sx,y表示用户 x和用户
y在 24个时间槽的签到概率集合. 

用余弦距离来计算用户 ua 和 ub 的签到行为相似度,本文通过对 Foursquare 和 Gowalla 两个数据集中的 
10 000 个用户的签到行为做统计分析发现:用户的签到在时间上也具有聚集性,并且集中程度大部分都在 0.8.
从图 3 可知:两个数据集中签到行为在时间上的聚集程度达到 80%的用户,其所占数据集全体用户的比率最大.
由于本文利用用户签到行为的概率分布来比较用户之间的签到行为的相似性,如果两个用户的签到行为概率
分布有 80%以上相似,则本文视为两个用户具有相似的签到行为,所以本文设定相似性的阈值为 0.8. 
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其中, | | 2.
a b a bu u u uS S≥ 如公式(4)中的 Sx,y,表示用户 ua和用户 ub在 24 个时间槽的签到概率集合.本文定义两个用 

户之间签到分布之间的余弦距离超过 0.8,就视两个用户具有相似的签到行为,所以用户 ua和 ub具有相似的签

到行为. 

 
Fig.3  Setting similarity threshold 
图 3  相似性阈值的设定 

1.5.2   信息熵 
直接用余弦距离比较用户之间的签到行为会存在一些问题. 
余弦距离比较的是用户之间整体的概率分布的差别,比如用户 ub和 uc的签到行为概率分布可知,整体的比

较余弦相似性是 0.7797<0.8.如图 4所示,由于在前 10个时间槽中的分布相似,只是两个用户概率分布的右侧尾
部的分布趋势不同,从而降低了两个用户的签到行为的相似度.因为用户整体的签到次数是不同的,用户之间的
相似的签到行为一般体现在 24 个时间槽中活动比较活跃的时间槽,所以在用户不活跃的时间槽做两个用户的
签到行为相似性比较,会降低整体的签到行为相似性.所以,本文采用信息熵凸显出用户在活跃时间槽的行为特
征,这样就降低了不活跃时间槽对整体相似性的负效应. 

 

(a) uc的签到概率密度             (b) ub的签到概率密度         (c) ua和 ub的签到概率密度比较 

Fig.4  Probability-Based check-in behavior probability estimation 
图 4  基于概率的签到行为概率估计 

本文用基于信息熵,由于用户的签到行为在一天 24 个时间槽中是集中在用户比较活跃的时间槽,所以 24
个时间槽对于每个用户都有活跃和基本上不发生签到行为的时段.因此,本文针对于每个用户,为 24 个时间槽
中每个时间槽做单位段的信息度量,如公式(5)所示. 
 Timei=−pilog(pi) (5) 
其中,pi表示用户在第 i个时间槽签到行为发生的概率. 

首先,用信息熵对用户在 24个时间槽中的离散频率做计算,结果如图 5(b)所示;然后对离散的信息熵折线图
用核密度估计做平滑的概率密度估计,结果如图 5(c)所示;最后,用户 ub和 uc平滑后的信息熵分布做余弦相似性

比较,sim(ua,ub)=0.9811>0.8>0.7797.从得出的数值来看,对用户的签到概率做信息熵的计算后,可以明显提高用
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户在活跃时间槽所占的签到信息的比重,从而提高了比较用户之间签到行为相似性的准确度. 

  

(a) uc和 ub的签到频率 (b) uc和 ub的签到频率信息熵 (c) uc和 ub经过 KDE的频率信息熵曲线 

Fig.5  Information-Entropy-Based check-in behavior probability estimation 
图 5  基于信息熵的签到行为概率估计 

1.6   考虑信息获取的候选推荐用户查找 

基于候选推荐用户与目标用户具有相似的签到行为,而本文的目标是为目标用推荐具有相似签到行为,并
且可以为目标用户带来更多新的地理信息的陌生人.所以,本节我们将在候选推荐用户中选择与目标用户具有
一定数量共同的签到过的地理位置,同时具有尽量多的目标用户之前没有签到过的地理位置.本文选择具有以
上特征的候选推荐用户作为给目标用户推荐的陌生人. 

• 问题定义 
已知目标用户Target User为 uT,候选推荐用户Candidate User集合为UC,Target User的Check-in Location ID

集合记为 ST,Candidate User的 Check-in Location ID集合记为 SC. 
求:最终被推荐用户 Recommendation Candidate User,记为 uRC,使得: 

 arg max {| | 0} (| |)
C

RC T p T p
p U

u I S S S Sλ
∈

= ∩ − > ⋅ −  (6) 

λ是设定的已知阈值,|ST∩Sp|是目标用户与候选推荐用户具有的公共活动 Location ID 的数量.候选推荐用
户与目标用户具有超过阈值的活动范围后,才具有与目标用户具有在地理空间活动较高的相似性.|ST∩Sp|是目
标用户没有 Check-in过的 Location ID数量.公式(6)是当候选推荐用户与目标具有在地理空间上有较高活动相
似性的基础上,寻找可以给目标用户带来更大没有访问过 Check-in 的 Location 范围的候选推荐用户.算法的伪
代码描述如下. 

算法 1. 考虑获取空间信息的候选推荐用户查找. 
1.  输入:目标用户 ID uT,候选推荐用户集合 UC,uT和 UC签到过的 Location ID集合 ST和 SC. 
2.  输出:最终推荐的用户集合

1 2
{ , ,..., }

NRC RC RC RCU u u u= ,URC⊂UC. 

3.  For each n∈[1,2,…,length(UC)]: 
4.    ( )

nT pM length S S= ∩ ;    /uT和 UC具有的公共活动 Location ID的数量/ 

5.    If M>λ       /公共活动数量 M超过预设阈值λ,说明具有空间相似性/ 
6.    UCC←pn;       /UCC是 uT具有空间性的候选推荐用户 pn的集合/ 
7.    End 
8.    1 2( ), ( )

ncc p TN length U N length S S= = − ; 

  /N1是与 uT具有空间性的候选推荐用户 UC的人数; 
N2是 npS 中 uT没有签到过 Location ID的数量/ 

9.    If 
1 2 12 max{( ),( ),...., ( )}

cc cc cc Nu T u T u TN S S S S S S== − − −  

       /若 N2是 UCC的签到位置集合中 uT没有签到过 Location ID的数量中最大的/ 
10.     URC←pn;  /满足第 9行的 pn就是最终推荐的用户/ 
11.   End 
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12. End 
基于签到行为相似性、空间活动范围相似性及地理信息扩大程度的度量,本文综合以上 3个指标对满足以

上要求的候选推荐用户排序,选择前 N 个陌生人作为最终推荐的陌生人.综合指标(comprehensive similarity,简
称 CS)公式如下: 
 CS=w1⋅Similaritycheckin+w2⋅Similarityspacial+w1⋅SimilarityLocationInfor (7) 

2   实验结果与分析 

本节首先介绍实验所用数据集,然后说明评价标准及对比算法,最后给出本文提出的算法与其他方法的对
比实验结果,并对实验结果进行了相应的分析. 

2.1   实验数据集 

本文选择社交网络上最流行的 Foursquare签到数据集作为研究对象,数据集记录了 2010.4.14~2011.1.17在
36 907个 Location共 1 048 575次签到记录.每次签到记录由用户的 ID、签到位置的 ID及经纬度、签到时间
组成;朋友关系数据集记录了 36 907个用户及这些用户的 231 148对朋友关系.在 36 907个 Location中,平均每
个 Location有 28.411 3次签到. 

图 6表示 Foursquare数据集中用户签到的分布.虽然从数据集上不能直接得到用户基于一天中不同时间槽
的签到行为偏好的信息,但是这些数据集蕴含用户基于位置的偏好信息及好友关系信息.因此,首先必须对 9 个
月内数据集中所有用户签到行为信息进行统计学习,明确用户随着时间的签到轨迹及用户的签到行为信息,挖
掘用户之间本身固有的签到行为的相似性,为用户推荐具有一定相似性的签到行为,并且可以为目标用户带来
更多新的地理信息的陌生人,从而满足目标用户通过推荐的朋友获取新的地理信息的需求. 

 

Fig.6  Check-In distribution of Foursquare dataset 
图 6  Foursquare数据集中的用户签到分布 

2.2   目标用户的陌生人推荐 

本节我们随机选择一个用户 ID为 8880作为目标用户,目标用户的陌生人数量为 8 947.通过签到行为相似
性比较,与目标用户具有的相似性超过 0.8 的陌生人有 5 925 个,如图 7 所示为与目标用户 8880 签到行为相似
性比较高的随机 5个陌生人的频率信息熵曲线. 

然后将 5 952个满足相似签到行为要求的陌生人作为进一步做推荐的用户集合 UC,在集合 UC中,选择与目
标用户 uT具有超过阈值λ个数的共同签到位置数量的用户组成空间相似性候选推荐用户集合 UCC.本文根据具
体的实验得出经验值并设定为λ=2,在实验结果与分析中进行详细的说明.目标用户获得的集合 UCC包含 768个
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候选推荐用户满足空间相似性.基于之前与目标用户 uT具有相似的签到行为和空间相似性,最后在集合 UCC中

寻找 Top N个可以给目标用户 uT带来更多新的 Location信息的用户作为最终推荐的陌生人集合 URC.本文选择
Top 10个最终推荐的陌生人推荐给目标用户 8880,Top 10个最终推荐的陌生人具体信息见表 2,他们与目标用
户签到行为、空间相似程度、为目标用户带来的新的地理信息数量、综合指标这 5方面的排序如图 8所示. 

 
Fig.7  Information entropy based on check-in frequency of strangers 

图 7  陌生人的签到频率信息熵曲线 

Table 2  Recommendation users for target user 8880 
表 2  为目标用户 8880推荐的用户 

Rank User ID Comprehensive similarity Rank User ID Comprehensive similarity 
1 404 0.913 714 799 226 866 6 4 471 0.832 590 243 368 972 
2 5 194 0.861 375 939 405 830 7 5 975 0.832 319 707 987 596 
3 588 0.859 998 075 959 129 8 0 0.832 266 836 621 552 
4 3 812 0.841 555 411 455 260 9 111 0.830 231 210 394 441 
5 5 728 0.841 555 411 455 260 10 4 739 0.829 620 119 704 323 

 
Fig.8  Rank of top 10 similarity 
图 8  Top 10相似性的排序 

本文提出的推荐算法目标是为目标用户推荐可以提供更多新的地理信息的陌生人,所以为了刻画推荐的
陌生人为目标用带来更多新的地理信息,本文用目标用户固有的签到地理位置和推荐的陌生人带来的新的地
理位置的经纬度坐标图,通过经纬度坐标散点图可视化地理信息量的增加,如图 9所示. 
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Fig.9  Latitude and longitude coordinates a scatter diagram 
图 9  经纬度坐标散点图 

2.3   评价指标 

2.3.1   推荐精确度的度量 
通过分析签到数据,我们发现朋友之间的签到行为要比不是朋友的更具有相似性,因为通常朋友们在生活

中经常一起参加活动和共同爱好.因此,一种较好的推荐算法应该是对朋友之间的相似性导向要比陌生人之间
的导向更高.本文从目标用户的朋友中移除一些朋友,假设移除的朋友为目标用户的陌生人.然后,查看通过本
文提出的推荐算法,为目标用户最终推荐的陌生人中是否有这些假设的陌生人.如果为目标用户最终推荐的 N
个陌生人中包含的假设的陌生人较多,就说明本文提出的推荐算法的有效性.基于以上的考虑,本文采用文献
[21]中的指标来评估本文提出的推荐的准确性. 

 1 ,
1

/
n

N

i top
i

Q N nN
=

= ∑  (8) 

其中,N是实验次数, , ni topN 是目标用户 ui的前 n个推荐的陌生人中真正朋友的数量,Q1反映了推荐的精确度. 

2.3.2   获取信息量的度量 
朋友推荐的本质目标是为目标用户提供新的信息,本文基于满足目标用户,通过朋友推荐获取更多新的信

息的要求为目标,为目标用户提供满足具有一定的签到行为相似性的陌生人,同时可以为目标用户带来更多新
的地理信息的陌生人作为系统最终为目标用户推荐的陌生人.基于以上的考虑,我们提出一个评价推荐算法为
目标用户带来空间信息量的指标: 

 ,
1

/
n

N

i top
i

R M N
=

= ∑  (9) 

其中,N是实验次数; , ni topM 是目标用户 ui的推荐列表中的前 n个推荐的陌生人提供新的Location 信息的数量;R 

反映了推荐带来新的 Location信息度,R越大,说明本文提出的方法给目标用户带来的新的 Location信息越多. 
2.3.3   实验结果及分析 

本文随机选择 200个用户作为目标用户,N=200.本文做 200次推荐,每次为 200个目标用户中的 1个用户做 
推荐,并且记录每次实验的 , ni topN 和 , ni topM .然后,本文将提出的新的推荐算法记作 Recnew,并与存在的同样是基 

于签到数据做朋友推荐的算法做比较,目前存在的算法有基于时空相关的即时陌生人推荐算法[21],记作Recst.然
而算法 Recst 侧重的是为目标用户推荐即时所在空间的小范围内的陌生人,同时具有与目标用户相似的签到行
为的陌生人.Recst 中的签到行为是针对目标用户即时空间范围内的地理位置做时空概率估计,基于这种在小范
围内的时空上的签到行为相似性,为目标用户推荐相似性较高的前 N 个陌生人.然而,这种推荐算法只是考虑到
目标用户推荐具有在空间上小范围内签到行为相似的陌生人,并没有考虑推荐的本质目标是为目标用户提供
新的信息,也没有满足目标用户通过朋友推荐获取更多新的地理信息的要求. 

本文首先基于与目标用户具有签到行为的相似性,然后选择在空间上有超过一定阈值λ个数的共同签到位
置数量的用户组成空间相似候选推荐用户集合.通过对阈值λ的取不同的值,采用本文提出的潜在好友推荐算
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法为 200 个目标用户推荐好友,在精度和获取的空间信息量上做了实验对比.实验结果如图 10 所示,本文选取
λ=2作为设定的阈值,在精度和获取的空间信息量上好于其他取值. 

 

Fig.10  Evaluation index with the different values of λ 
图 10  不同取值的λ的评估指标 

与此同时,本节采用 Recnew,Recst算法及文献[21]中提到的基于余弦相似性的推荐算法 Reccos、基于频率相

似性的推荐算法 Recfreq为 200个目标用户推荐陌生人,并比较推荐结果的精度和信息量扩大程度.从图 11可知, 
Recnew 在推荐精度上与 Recst 算法相似,并高于另外两种算法.同时,本文通过加入对签到数据的时间熵对 Recst

进行改进,并且对改进的算法 Recest与其他 4 种算法在精度和信息获取量上做比较.改进的算法 Recest在信息获

取量上略高于 Recst,但是在精度上明显高于其他几种算法,如图 11和图 12所示. 

Fig.11  Q1 of the four methods 
图 11  4种方法的 Q1 

Fig.12  R of Recnew and Recst 
图 12  Recnew和 Recst的 R 

从图 12 可知,本文采用 Recnew和 Recst算法为 200 个目标用户推荐陌生人,平均每个目标用户的前 10个推
荐的陌生人带来新的地理信息的数量,Recnew算法得到的 R值明显高于其他 3种算法.说明本文提出的推荐算法
不仅可以保证在精度上不下降,而且给目标用户提供更多新的地理信息,证明了本文提出的推荐算法的有效性.
由于本文主要研究的是考虑用户获取信息的潜在好友推荐算法,对于推荐系统中不可避免的冷启动问题,本文
采取的方法是没有任何访问记录的新用户,开始可以采用根据用户所在的地理位置,基于附近用户中被推荐的
次数,选择 top-k 用户推荐给新用户.随着新用户的访问记录的增加,但是访问记录信息不足,则可以通过采用推
荐与新用户的朋友访问过的位置相似或者具有共同好友的潜在好友[1,24].直到当新用户的访问记录增加到可以
采用本文提出的推荐算法时,才采用本文提出的算法. 
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3   结论及进一步工作 

传统的朋友推荐算法都是基于目标用户熟悉的社交圈子进行推荐的,推荐的人大都是用户熟知的人或者
是目标用户的朋友.推荐根本的目标是为用户提供新的信息,所以本文考虑满足用户通过朋友获取更多新的地
理信息的需求,提出利用用户在真实世界中的签到行为的相似性,为用户推荐可以带来更多新的地理信息的陌
生人.实验结果表明:该推荐算法在精度上保证了目前较好的基于签到数据的陌生人推荐算法的相似性;同时,
在信息扩大程度上具有显著的优势.在下一步的研究工作中,我们将挖掘移动用户在 Foursquare 上的伴随签到
行为的语言信息,研究移动用户位置预测方法以及基于签到行为的异地朋友推荐算法. 
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