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摘摇 要摇 尽管人类活动模式表现出较大的自由度,但也表现出受制于地理和社会限制的结构化模式. 针对移动通

信网络领域中个性化服务推荐问题,结合社会化网络分析方法,提出一种融合多种上下文信息的社交网络推荐算

法. 该算法在利用用户的地理位置和时间信息的基础上,深入挖掘潜在的用户社会关系,辅助用户寻找与其偏好相

似的用户,然后结合移动用户的社会关系进行相应的推荐,有效解决推荐的准确性问题. 这些发现有助于LBSN类系

统设计和开发人员更好地了解用户,获知用户的需求,最终完善自己的设计,为用户提供更好的应用服务. 在真实

数据集上的实验结果验证该算法的可行性和有效性,并且与现有推荐算法相比,具有更高的预测准确度.
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ABSTRACT

Although patterns of human activity show a large degree of freedom, they exhibit structural patterns
subjected by geographic and social constraints. Aiming at various problems of personalized
recommendation in mobile networks, a social network recommendation algorithm is proposed with a
variety of context鄄aware information and combined with a series of social network analysis methods. Based
on geographical location and temporal information, potential social relations among users are mined
deeply to find the most similar set of users for the target user, then recommendations are carried out
incorporating with social relations of the mobile users to effectively solve the problem of recommendation
precision. The above study can not only help LBSN designers and developers to better understand their
users and grasp their want, but also help to refine the design of their system to provide users with more
appropriate applications and services. The experimental results on the real鄄world dataset verify the
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feasibility and effectiveness of the proposed algorithm, and it has higher prediction accuracy compared
with existing recommendation algorithms.

Key Words摇 Mobile Communication, Mobile Social Network, Context鄄Awareness, Social Recommenda鄄
tion, Preference Prediction

1摇 引摇 言

随着“三网融合冶和物联网技术的飞速发展,信
息过载问题愈加严重,为用户带来很大的信息负担,
推荐系统被认为是解决此类问题的有效方法[1] . 移
动社交网络推荐系统是传统推荐方法在移动互联网

社交领域的延伸与扩展. 与互联网用户相比,移动用

户面临着更加复杂多变的移动网络环境,只有准确

提取用户所处环境及偏好,才能生成有效的推荐结

果. 移动推荐系统对实时性要求较高,它根据上下文

环境的不同进行不同项目或商品的推荐. 但现有的

推荐系统通常只注重上下文信息,而忽略用户之间

的社会关系,以至于推荐结果不够准确. 随着社交网

络服务(Social Networking Service, SNS)的出现[2],
推荐系统可根据用户本人的偏好以及社会关系中好

友的评价信息向用户推荐服务[3],在现实生活中,
朋友或认识的人的推荐可提高商品购买的几率. 因
此移动社交网络推荐系统的研究还有待进一步完善

和提高. 现在线社交网络服务已成为互联网上发展

最快的应用[4],社交网站的访问量已经占互联网总

访问量的 25% [5] . 最近,出现许多基于位置的社交

网络(Location Based Social Network, LBSN),它是位

置与社交网络的结合,如 Foursquare, Facebook,
Gowalla,Brightkite 等,用户通过在网站登记可分享

他们的位置信息.
孟祥武等[6] 对最近几年移动推荐系统的研究

进展进行综述,指出如何利用移动上下文信息进一

步提高推荐的精度和用户满意度. 王玉祥等[7] 将上

下文相似度引入到服务选择的过程中,并且和信任

度相结合,提出一种三维协作过滤服务选择模型. 郭
磊等[8]提出一种信任关系强度敏感的社会化推荐

算法,其所推导出的信任关系强度能进一步提高已

有推荐算法的精度. Zheng 等[9] 使用朴素贝叶斯分

类器(Naive Bayes Classifier)对当前时间上下文分

类,计算项目属于不同类别的概率,但移动用户兴趣

随着时间的推移可能发生的变化没有被考虑. Gao
等[10]提出一种基于用户时间和空间上下文的位置

预测算法,不仅考虑空间的历史轨迹,并且考虑时间

的周期模式,结合平滑技术,得到较好的推荐精度.
Gong 等[11]提出一种在社交网络环境下通过用户朋

友所处位置预测用户下一个可能到达的位置,但没

有考虑用户本身的位置历史信息. 也有一些研究人

员通过分析用户的时间周期序列研究用户的偏好,
Thanh 和 Phuong[12] 提出一种基于手机驻留时间的

高斯混合模型,以学习用户描述文件和预测用户

位置.
上述算法有的借助于用户的位置因素,有的考

虑用户的时间因素,还有的使用用户之间的社会关

系,但没有把这些因素综合起来考虑. 本文提出一种

融合多源信息的社交网络移动推荐算法,在公开数

据集上的仿真实验表明,该算法的推荐精度优于目

前流行的推荐方法.

2摇 基于上下文的移动推荐模型和

算法

2. 1摇 数据模型

Adomavicius 和 Tuzhilin[13] 提出上下文感知推

荐系统(Context鄄Aware Recommender Systems)的概

念,融入上下文信息的推荐系统将有利于提高推荐

算法的精确度[14] . 常见的上下文类型包括位置、时
间、周围人员、天气状况等. 目前的推荐系统主要采

用 “用户-项目冶二维评分效用模型,它没有考虑用

户的上下文信息,即
u 颐 Users 伊 Items 寅 R.

然而很多情况下,推荐系统想要准确进行推荐

必须依靠其他的上下文信息,如时间、地点、陪伴人

员等. 此时,二维评分效用模型扩展为包含多种上下

文信息的多维评分效用模型,即
u 颐 D1 伊 … 伊 Dn 寅 R.

通常用户可直接使用二维评分效用模型进行预

测和推荐,但当移动用户偏好受上下文影响时,需要

转变为包含上下文的多维度评分矩阵[15] .
定义1摇 移动社交网络N = < U,R > . 其中,U =

{u1,u2,…,un},表示用户的集合,n 为用户的数目,
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R 为关系的集合,可分为弱关系和强关系两种. 弱关

系是指用户之间以相同的兴趣爱好聚合在一起的关

系;强关系是用户之间通过现实生活的联系聚合在

一起的关系.
定义 2摇 上下文感知推荐系统[16]

坌(d j1,d j2,…,d jl) 沂 D j1 伊 D j2 伊 … 伊 D jl,
(di1,di2,…,dik) = arg max

(d忆i1,d忆i2,…d忆ik)沂Di1伊Di2伊…伊Dik,
(d忆j1,d忆j2,…,d忆jl) = (dj1,dj2,…,djl)

u(d忆1,

d忆2,…,d忆n),
其中,待预测偏好的目标维度空间为(D j1,D j2,…,
D jl),l < n,推荐结果维度空间为(Di1,Di2,…,Dik),
k < n,并且满足(D j1,D j2,…,D jl) 疑 (Di1,Di2,…,
Dik) = 覫. 效用函数 u(·) 用于计算用户在多维度上

下文条件下对项目的偏好.
定义 3摇 Check in摇 一般称为签到,用户通过

Check in 服务,可以很容易把当前的位置信息发布

到社交网站,朋友可以看到他的位置. 它一般具有下

列属性[17]:check in本质上是社会的;它和特定的地

点有关系;通常带有一些情感因素.
2. 2摇 多维上下文移动社交网络推荐模型

文献[10]通过分析用户的时间和空间上下文

信息为用户进行位置的推荐,提出整合时-日信息

的分层皮特曼-尤尔模型(Hierarchical Pitman鄄Yor
Prior Hour鄄Day Model, HPHD) . 移动数据集中包含

用户过去一段时间的访问地理位置轨迹和相应的时

间戳信息,把它们作为训练集,可计算给定未来某个

时间访问某个地点的概率. HPHD 模型如下所示:
摇 p(vi = l ti = t,vi -1 = lk)

=
p(vi = l,ti = t vi -1 = lk)

p( ti = t)
邑 p(vi = l,ti = t vi -1 = lk)
= p( ti = t vi = l,vi -1 = lk)p(vi = l vi -1 = lk)
= p( ti = t vi = l)p(vi = l vi -1 = lk)
= p(hi = h vi = l)p(di = d vi = l)p(vi = l vi -1 = lk)
= Nl(h 滋 h,滓2

h)Nl(d 滋 d,滓2
d)p(vi = l vi -1 = lk) .

文献[18]借助于用户的地点检入历史信息和

社会关系信息,对用户进行位置推荐. 基于社会历史

信息的推荐模型(Social Historical Model, SHM) 如

下所示:
P i

SH(cn+1 = l) = 浊P i
H(cn+1 = l) + (1 - 浊)P i

S(cn+1 = l) .
其中,P i

SH(cn+1 = l) 表示预测用户 ui 在地点 l签到的

概率;P i
H(cn+1 = l) 表示依据用户 ui 的历史信息,计

算所得在地点 l 签到的概率;P i
S(cn+1 = l) 表示依据

用户 ui 的社会信息,计算所得在地点 l 签到的概率;
浊 沂 [0,1],表示用户历史信息所占的权重比例.

移动用户的移动信息需求同时受多种上下文因

素的影响,如时间、位置、周围人员等. 各种因素对推

荐结果的影响程度也不一样,需要选择有重要影响

的上下文,避免增加不必要的计算复杂度. 在 HPHD
模型和 SHM 模型的基础上,通过引入移动用户之间

的社会关系,融合时间、地点等上下文因素对用户的

位置进行预测,以提高推荐算法的精度. 本文提出的

多维 上 下 文 感 知 移 动 社 交 网 络 推 荐 模 型

(Context鄄Awareness Mobile SNS Recommendation,
CMSR) 如下所示:
P i

CMSR(cn+1 = l) =
琢P i

HPHD(cn+1 = l,ti = t) + (1 - 琢)P i
S(cn+1 = l), (1)

其中,
P i

HPHD(cn+1 = l,ti = t) =
摇 摇 Nl(h 滋 h,滓2

h)Nl(d 滋 d,滓2
d)p(cn+1 = l cn = lk),

P i
S(cn+1 = l) = 移

uj沂N(ui)
sim(ui,u j)P i,j

HPY(cn+1 = l),

其中,N(ui)是用户 ui 的朋友的集合;P i,j
HPY(cn+1 = l)

表示用户 ui 到达位置 l的概率,它是通过学习用户 u j

的地点检入历史信息训练得到;sim(ui,u j) 表示用

户 ui 和 u j 之间的余弦相似度.
2. 3摇 CMSR 模型算法设计

在 CMSR 模型中包含多个参数,如何调整这些

参数的取值十分重要,既要使运行结果收敛到最大

取值,又要防止过度拟合. 参数 琢 确定如下:为确定

位置时间信息和社会历史信息对用户行为的影响,
参数 琢 的初值为 0,然后每次增加 0. 01,直到 琢 的取

值为 1. 通过实验确定参数 琢 的最佳取值,算法过程

描述如下.
算法 摇 CMSR 算法

输入 摇 用户 u当前的位置 l、下次签到的时间 t、当前

上下文 C
输出 摇 用户 u 在当前上下文 C 下,偏好最大的位置

列表 L
step 1摇 依据用户 u 的偏好数据,构造移动用

户-上下文偏好矩阵.
step 2摇 利用相似性公式计算上下文之间的相

似度,构造相似上下文集合 N(c) .
step 3摇 利用最大似然估计方法和 EM 算法,对

参数 琢 的取值进行确定.
step 4摇 利用式(1) 计算用户的位置偏好,并将

偏好最大的 TOP鄄N 个位置信息推荐给目标用户 u.
其中,当前上下文 C 的表达形式如下:C = { t,l,

s,h},t表示当前的时间;l表示当前的地理位置;s表
示社会信息;h 表示历史信息.
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3摇 实验与结果分析

3. 1摇 数据集简介

本文选择 Foursquare、Gowalla和BrightKite这3
个基于用户地理位置信息(LBSN) 的社交网站的用

户签到信息作为数据集.
Foursquare 网站提供用户定位的社交网络服

务,鼓励手机用户同他人分享自己当前所在地理位

置. Gowalla 是一个移动互联网应用,它提供基于地

理位置的服务,让用户知道他们朋友的地点,从而可

分享 他 们 喜 欢 的 地 方, 发 现 身 边 的 新 世 界.
BrightKite 允许用户在任何地点签到 LBSN 应用,它
的一个特色是允许用户选择使用电脑进行签到.
Brightkite 是 LBSN 应用的先行者,但当基于位置的

社交网络变得普及时,Brightkite 的应用落后于它的

竞争对手 Foursquare 和 Gowalla.
在实验中,选择至少有 10 个以上位置检入信息

的用户作为研究对象,从以上 3 个数据集中抽取从

2013 年2月到2014年1月的部分数据作为实验数据

集,数据集统计信息如表 1 所示.

表 1摇 数据集统计信息

Table 1摇 Statistics information of datasets

数据集 Foursquare Gowalla BrightKite
用户数目 20308 10997 6233
签到数目 2452359 1327685 121539

平均签到数目 109 128 78
链接数目 158349 124976 35672

3. 2摇 评价指标

本文采用位置预测精度作为实验的评价指标,
如下所示:

accuracy(Ti) =
{u u 沂 U,PTI(u) = lTi(u)}

U ,

其中,U 表示用户的集合;lTi(u) 表示用户 u 在时间

Ti 时刻到地点 l 实际进行的签到.
3. 3摇 用户签到行为分析

根据收集到的 LBSN 用户签到及相关行为的特

点,提出以下 3 个研究内容:
1)用户的签到行为是否受社会关系的影响;
2)用户签到地理位置有什么特点;
3)用户签到时间有什么规律.
通过多个实验说明用户的签到行为受地理位

置、社会关系和时间因素的共同影响,在此基础上把

本文推荐模型 CMSR 应用到基于地理位置的社交网

站上,与当前流行的算法进行比较,实验结果表明所

提出的方法推荐精确度更高.
实验 1摇 社会关系对用户的签到行为的影响.
分别比较用户在朋友之间和陌生人之间共同的

签到次数,在 Foursquare 数据集上的统计分析结果

如表 2 所示,朋友之间的共同签到次数大概是陌生

人的 3 倍. 由此可见,社会关系对用户的签到行为会

产生较大的影响.

表 2摇 用户签到次数的区别

Table 2摇 Differences in the frequency of users忆 check鄄in

关系 共同的签到次数

朋友之间 12. 135
陌生人之间 4. 178

实验 2摇 地理位置对用户的签到行为的影响.
通过实验分析用户签到的地点和用户之间社会

关系的特征. 在这里把用户的签到次数作为用户朋

友和用户所住位置距离的函数, 在 Foursquare、
Brightkite 和 Gowalla 数据集上的统计结果如图 1 所

示. 从图中可看出,在这 3 个数据集上,分布函数极

其相似,它们都呈现出幂律函数的分布特征,当距离

小于 100km 时,分布衰减较快;当距离超过 100km
时,分布衰减较慢.

图 1摇 签到概率与用户和朋友距离的关系

摇 Fig. 1摇 Relationships between check鄄in probability and user鄄
friends distance

随机选择 2 个用户,通过实验观察用户的签到

次数和随机用户之间位置距离的函数呈现形式. 在
Foursquare、Brightkite 和 Gowalla 这 3 个数据集上的

实验结果如图 2 所示. 从图中可看出,用户的签到概

率和随机用户之间的距离并没有呈现出完全衰减的

形态,当距离超过1 000km 时,签到概率有小幅度的

增加,这源于不均匀的人口密度.
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图 2摇 签到概率与随机用户之间距离的关系

Fig. 2摇 Relationships between check鄄in probability and distance
of random users

下面将分析随着用户离家旅行距离的增加,他
们拜见朋友的概率如何发生变化,在以上 3 个数据

集上的实验结果如图 3 所示. 从图中可看出,当用户

的旅行距离超过 100km 时,他们去拜访朋友的概率

增加 30% ,由此可看出,人们喜欢去有好友的地方

做远距离旅行,但近距离活动不受社会关系的影响.
此外,还发现好友关系对移动性的影响远大于移动

性对新的好友关系建立的影响.

图 3摇 用户拜访朋友的概率与距离的关系

摇 摇 Fig. 3摇 Relationships between probability of visiting
friends and distance

如果 2 个用户的运动轨迹相似,他们成为朋友

的概率如何变化. 首先定义运动轨迹的相似性,用户

的运动轨迹可看成是一个向量,向量中第 i 个节点

的取值表示用户在位置 i 签到的次数,运动轨迹的

相似性可借助于余弦相似度计算,即

sim(ui,u j) =
f i f j

f i 2· f j 2
.

把用户之间成为朋友的概率看作是运动轨迹相

似性的函数,实验结果如图 4 所示. 由此可以看出,
用户的运动轨迹越相似,成为朋友的概率越大.

图 4摇 成为朋友的概率与运动轨迹的关系

摇 摇 Fig. 4摇 Relationship between probability of making friends
and trajectory

实验 3摇 时间因素对用户签到行为的影响.
上面分析社交网络信息对人类活动的影响,下

面的研究转向非社会化因素,即时间因素对用户运

动的影响. 首先探讨用户签到的时间分布规律,从
Gowalla 数据集中提取签到地点不为空的签到时间

列,分析一天中从 0 点到 12 点的签到时间分布规

律,以小时为单位,分析结果如图 5 所示. 从图中可

看出,从 0 点到 4 点用户的签到频率较低,这是因为

此时用户一般都在睡觉休息,5 点到 8 点、12 点到

14 点以及 17 点到 21 点签到概率较高,21 点之后签

到概率明显下降.

图 5摇 LBSN 用户一天签到时间分布

Fig. 5摇 Distribution of LBSN users忆 check鄄in time in a day

进一步分析一周中的签到时间分布规律,将日

期转化为以 7 天为单位的时间,然后利用 Excel 中
的频度分析公式 Frequency 计算周一到周日的签到

时间分布,如图 6 所示,从图中可看出,周末的签到

频率低于平时工作日,原因是周末休息,不用像平时

上班那么有规律,周五的签到频率最高,这是因为周

五是工作日的最后一天,下班后可外出活动或者购

物. 另外还发现,从周一到周五,每天都有 3 个峰值,
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分别是 8 点、12 点和 18 点,这 3 个时间点恰好是人

们活动的高峰期.

图 6摇 LBSN 用户一周签到时间分布

Fig. 6摇 Distribution of LBSN users忆 check鄄in time in a week

3. 4摇 推荐精度对比

为了对提出的 CMSR 模型的性能进行评价,选
择基于位置的预测模型 ( Location Model, LOCM)
以及基于位置和时间的预测模型 ( Location Time
Model, LOCTIM)作为基准模型进行评价.

图 7摇 预测模型性能比较

Fig. 7摇 Comparison of prediction performance

LOCM 模型仅根据用户当前所处的地理位置进

行推荐,LOCTIM 模型根据用户当前所处的位置和

时间信息进行推荐,CMSR 模型在用户地理位置和

时间信息的基础上加入用户社会关系的有关信息.
从 Foursquare 数据集上抽取部分数据进行实验,结
果如图 7 所示. 由图可知,训练集分别占整个数据集

的 10%到 90% ,在这 9 个时间点上,本文模型CMSR
的预测精度都要高于模型 LOCM 和模型 LOCTIM,
并可看出增加用户当前所处的时间、地点以及社会

关系等上下文信息能够明显提高算法的推荐精度.
另外,模型 LOCTIM 的推荐精度高于模型 LOCM,这
说明单纯依靠用户当前所处的位置信息进行地点的

推荐并不准确,时间因素对用户的兴趣也会产生较

大的影响. 由此可看出,在上下文感知的移动社交网

络中,增加用户的上下文信息能够产生使用户更加

满意的推荐结果.

4摇 结 束 语

本文面向移动社交网络提出一种基于上下文感

知的移动社交网络推荐算法,通过对移动社交网络

中用户之间潜在的社会关系进行挖掘,将用户的社

会信息融入推荐算法,结合时间、地点等上下文因素

对用户可能感兴趣的位置进行预测. 在真实数据集

上的实验结果验证了算法的可行性和有效性. 该推

荐算法提高了预测准确度. 另外,用户的上下文信息

还包括用户的社会信任关系,多数用户更相信朋友

之间的推荐信息,如何把用户之间的信任关系融入

上下文信息也是未来的研究方向.
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