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LBSN 中融合信任与不信任关系的兴趣点推荐 

朱敬华，明骞 
（黑龙江大学计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 150080） 

摘  要：兴趣点（POI, point of interest）推荐是位置社交网络（LBSN, location-based social network）重要的个性

化服务，广泛用于热门景点推荐和旅游线路规划等。传统的基于协同过滤的推荐算法根据用户相似性和位置相似

性进行推荐，未考虑推荐用户与目标用户间的信任关系，而信任关系有助于提高推荐系统的准确性、顽健性和用

户满意度。首先分析了信任与不信任关系的传播特征，然后给出了信任度的表示和计算方法，最后提出了融合用

户相似性、地理位置相似性和信任关系的混合推荐模型。实验结果表明，与传统协同过滤推荐方法相比，融合信

任关系的混合推荐方法显著提高了推荐结果的准确性和用户满意度。 
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POI recommendation by incorporating  
trust-distrust relationship in LBSN 

ZHU Jinghua, MING Qian 
Department of Computer Science and Technology, Heilongjiang University, Harbin 150080, China 

Abstract: POI (point of interest) recommendation is an important personalized service in the LBSN (location-based so-
cial network) which has wide applications such as popular sights recommendation and travel routes planning. Most exist-
ing collaborative filter algorithms make recommendation according to user similarity and location similarity, they don’t 
consider the trust relationship between users. And trust relationship is helpful to improve recommendation accuracy, ro-
bustness and user satisfaction. Firstly, the propagation property of trust and distrust relationship was analyzed. Then, the 
measurement and computation method of trust were given. Finally, a hybrid recommendation system which combined 
user similarity, geographical location similarity and trust relationship was proposed. The experiments results show that 
the hybrid recommendation is obviously superior to the traditional collaborative filtering in terms of results accuracy and 
user satisfaction. 
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1  引言 

近年来，随着智能手机的普及和移动互联网技

术的飞速发展，人们使用智能终端来获取位置信息

变得越来越方便、准确。基于位置的社交网络（LBSN, 

location-based social network）如 Foursquare、
Gowalla 等逐渐兴起，且受到广大用户的喜爱[1]。

与传统的社交网络相比，LBSN 中引入了地理位置

信息，用户可以对当前访问的餐厅、电影院等兴趣

点（POI, point of interest）签到，并与好友分享位
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置等信息。LBSN中包含用户和兴趣点这 2类节点，

如图 1 所示。其中，u1~u4 代表用户，l1~l6 代表兴

趣点，从用户指向兴趣点的有向边表示用户在该地

点的签到行为。LBSN 中主要包含 3 种关系：用户

的友邻关系、用户与兴趣点的签到关系、兴趣点间

的地理位置关系。 

 
图 1  用户—兴趣点签到模型 

LBSN 中的 POI 推荐是为用户推荐新的感兴趣

位置，并为用户提供可信、可靠和高满意度的旅游

体验信息。 
传统的基于协同过滤（CF, collaborative filtering）

的 POI 推荐方法存在数据稀疏、恶意推荐和扩展

性等问题[2]。研究表明，社交网络中的信任关系能

够体现用户间的兴趣相似性和影响力，而兴趣度和

信任度是正相关的[3]。与系统的推荐相比，人们更

喜欢好友的推荐。将社交信任关系融入推荐系统

中，能够解决传统推荐方法的冷启动和数据稀疏问

题。例如，文献[4]提出基于信任关系的推荐方法

CoSRA+T，该方法是对基于用户相似性的推荐方

法 CoSRA 的改进，将用户的信任关系融入推荐系

统中，能提高推荐的精度。GUO 等[5-6]提出利用信

任关系进行电影推荐，解决传统推荐方法的数据稀

疏和冷启动问题。在 LBSN 中，除了社交信任关

系外，用户的地理位置和偏好对 POI 推荐也有影

响。例如，文献[7]提出基于用户偏好和背景嵌入

的深度神经网络架构，学习用户和 POI 相关的各

种背景环境来预测用户对目标 POI 的喜好程度。 
虽然现有的 POI 推荐算法中结合了社交信任，

但是并没有考虑用户间的不信任关系，关于不信任

关系对 POI 推荐的作用研究很少。但是实际的应用

系统如 Ebay、淘宝等的运营经验表明：在信任模型

中引入不信任机制能够有效抑制用户的不诚信和

恶意推荐。文献[8]指出不信任关系对推荐起重要的

作用，并提出根据用户的偏好和信任与不信任关系

的推荐系统，实验结果表明，不信任关系对于推荐

质量的提高有显著的作用。 
综上所述，现有的 POI 推荐方法缺少对信任关系

和不信任关系传递特性的研究，因此本文重点研究

LBSN 中基于信任和不信任关系的 POI 推荐方法。 
如图 1 所示，用户间的实有向边表示信任关系，

u1 信任 u3，u3 信任 u4；虚有向边表示不信任关系， 
u1 和 u4 都不信任 u2。本文研究了信任和不信任关系

的传播特征，给出了信任度和不信任度的计算方

法。在推荐系统中融入信任关系，改善推荐质量，

规避不信任用户的恶意推荐。结合用户相似性、地

理位置和信任关系构建了一个混合的 POI 推荐模

型。实验结果表明，有信任关系的推荐结果的准确

度相较传统的基于用户相似性的协同过滤方法有

很大的提高，并且保证了推荐结果的可信度，且能

够有效地抵御恶意推荐。 
本文的主要贡献如下。 
1) 将信任关系融合到兴趣点推荐中，分析了信

任与不信任关系的传播特征，给出了用户间信任度

和不信任度的计算方法。 
2) 结合用户相似性、地理位置和信任关系构建

了一个混合兴趣点推荐模型，计算目标用户在兴趣

点的签到概率从而生成推荐列表。 

2  相关工作 

2.1  基于协同过滤的推荐 
该类推荐方法利用历史签到信息进行推荐，协

同过滤推荐可分为基于记忆的推荐和基于模型的

推荐。Ye 等[9]认为用户签到受个人喜好、好友影响

和兴趣点远近距离 3 个方面影响，综合用户偏好、

好友和地理信息提出混合推荐算法，明显提高了推

荐结果的精准度。基于模型的推荐通过构建用户评

分模型，预测和计算评分，生成推荐。Liu 等[10]认

为用户评分由用户偏好、兴趣点属性、兴趣点间距

离共同决定，构建了贝叶斯图模型计算用户对候选

兴趣点的喜好程度。Yang 等[7]提出基于用户偏好和

背景嵌入的深度神经架构，通过学习用户和 POI 相
关的各种背景环境来预测用户对目标POI的喜好程

度。利用泛化的矩阵分解方法和拉普拉斯正则化将

协同过滤方法和半监督学习（SSL, semi-supervised 
learning）进行有效桥接。 

上述推荐方法均需要用户的历史签到数据，且

数据稀疏性对推荐质量有较大影响。 
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2.2  基于信任关系的推荐 
Guo 等[5-6]在推荐系统中融入了用户间的信任

关系，解决传统 CF 方法数据稀疏和冷启动问题。

Zhang 等[11]基于社交关系和地理因素构建了一个推

荐模型，根据用户签到记录、社交影响和地理影响

建立组合模型，利用 PageRank 算法改进模型的推

荐精度。Lee 等[8]在 CF 方法中融入信任和不信任关

系，利用矩阵分解和 k 近邻相结合的方法最大化用户

评级信息和信任信息的效用，实验结果表明，不信任

信息对预测用户评级有相当好的作用。Victor 等[12]在

基于信任的推荐系统中引入显式不信任，可提高推

荐结果的精准度。Ma 等[13]研究推荐系统中隐式信

任关系和不信任关系的预测问题。关于信任度的计

算，Zhou 等[14]选取了 6 个现实社交网络进行对比，

衡量利用局部信息相似性预测链路的效果，结果显

示共同邻居方法表现最佳。Symeonidis 等[15]提出

FriendT-NS 推荐算法，基本思想是使用邻居节点的

度信息进行推荐，比随机游走和最短路径等方法

准确度高。上述方法为基于节点相似性计算直接

信任度，基于路径的方法主要用于计算间接信任

度，需要考虑单一路径的信任传递问题和多信任

路径的信任合并问题。Tobler 等[16]提出 TidalTrust
算法，采用广度优先搜索计算信任度，寻找源用

户与目标节点之间的所有最短路径，通过信任度

权重计算用户对不直接相连目标用户的信任度。 
上述工作与本文工作不同之处在于，本文研究

了信任与不信任关系的传递特征，计算信任和不信

任度的方法开销低。另外，本文提出的混合推荐系

统通过考虑多因素、用户相似性、地理位置邻近性

和信任关系，线性组合后得到推荐评级，能更好地

反映实际情况、提高推荐结果质量。 

3  预备知识 

3.1  基于用户相似性的推荐 
一般而言，相似用户的行为也有很高的相似

性，因此 CF 推荐方法根据与目标用户相似的用户

行为预测目标用户潜在的偏好。在基于位置的社交

网络中，U 和 L 分别表示用户集合和兴趣点集合，

用户 iu U∈ 在地点 jl L∈ 的签到记录为 ci,j。ci,j=1 表

示用户 ui 在地点 lj 签到过，ci,j=0 表示 ui 未去过 lj。

根据相似用户的历史签到记录推测目标用户在候

选兴趣点的签到概率，用 ,î jc 表示用户 ui 在候选兴

趣点 lj 的签到概率，计算式为[17] 
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其中， ,i kw 表示用户 ui 和 uk的相似性。 

用户相似性的计算方法很多，如余弦相似度、

皮尔逊相关系数等，本文采用余弦相似度计算用户

ui 和 uk的相似性，计算式[9]为 
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3.2  基于地理位置的推荐 
地理学第一定律认为，人类的行为与所处的地

域有很大的关系，人们之间的距离越近，关系就越

紧密[16]。在 LBSN 中，用户的签到在地理上会有聚

集的现象，这种现象主要是因为用户在选择签到位

置时会有 2 种倾向：1) 倾向于去离家或公司较近的

地点；2) 倾向于去感兴趣的位置附近的地点，即使

这些地点可能离家较远。 
本文利用 Power Law分布和朴素贝叶斯方法计

算兴趣点间距离在推荐中的影响。对于用户 ui 和签

到过的地点集合 Li，Li 内任意一对签到位置的概率

为 Pr[ ( , )] ( , )b
m n m nd l l a d l l= ⋅ ，其中， ( , )m nd l l 为兴趣

点 lm 和 ln 之间的距离，则用户 ui 签到集合 Li 中所

有位置的概率为 

 
,

Pr[ ] Pr[ ( , )]
m n i

i m n
l l L m n

L d l l
∈ Λ ≠

= ∏  (3) 

因此，对于一个候选的兴趣点 lj，用户 ui 在 lj

签到的条件概率[18]为 

 Pr[ | ] Pr[ ( , )]
y i

j i j y
l L

l L d l l
∈

= ∏        (4) 

计算除 Li 集合外的所有候选兴趣点的签到概

率为 Pr[ | ], ( )j i j il L l L L∈ − ，将最高概率的候选兴趣

点推荐给用户。 

4  基于局部信任关系的推荐 

信任网络记录了用户间的信任关系，用有向图

D=<V, E>表示。V 代表用户集合，E 代表信任关系

即有向边集合。信任网络如图 2 所示，其中，A、B、
C、D 代表 4 个用户，6 条有向边表示用户间的信任

关系，边上的数值表示信任度。信任网络与社交网

络不同，信任网络中的信任关系是单向信任的，A
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信任 B，不代表 B 也信任 A。而社交网络中的好友

关系是双向的，A 是 B 的朋友，则 B 也是 A 的朋友。 

 
图 2  信任网络 

在信任网络中，信任关系分为 2 种，直接信任

和间接信任。在图 2 中，实线边表示用户间的直接

信任关系，可以通过信任评价获得；虚线边表示间接

信任关系，可以通过直接信任的传递获得。从图 2 可

以看出，用户 A 直接信任用户 B 和用户 C，根据信

任的传递性[17]推断出，用户 A 间接信任用户 D。 
本文同时考虑信任和不信任关系，下面分析它

们的传递特性，给出信任度和不信任度的计算方法。 
4.1  局部信任及其传递 

根据用户信任度计算时涉及的相关用户的范

围，信任分为局部信任和全局信任 2 种。与全局信

任相比，局部信任关系由于具有个性化特征，因此

更适合度量用户间的信任度[10]。但是，计算局部信

任度时需要计算所有用户对的信任度，全局信任度

计算只为每个用户计算一次，因此局部信任的计算

开销更大。在系统安全性方面，尽管 2 种信任都可

能受到恶意攻击，但是由于局部信任的传递路径的

起始节点由用户自主选取，因此可以降低受攻击的

可能性[16]。 
本文考虑了 2 种类型的局部信任，局部信任关

系和不信任关系。信任关系具有传递性，可以在社

交网络中从一个用户传递到另一个用户。分析信任

关系的传递，可以发现用户更多潜在的信息，从而

对用户进行更准确的评估，以提高推荐的准确性。

如果用户 u 信任用户 k，用户 k 信任用户 v，而 u
和 v 没有直接信任关系，则用户 u 对用户 v 的信任

度 ,u vW 为 

 , ,
| ( ) ( ) |max , ( )

| ( ) |u v u k
O u O vW W k O u

O v
= × ∈

∩  (5) 

其中，O(u)为被用户 u 信任的邻居用户集，O(v)为

被用户 v 信任的邻居用户集。 
图 3 是一个简单的局部信任传播计算实例，用

户间的连线表示信任关系。在本例中，O(A)={B,C}，
O(S)={B,D}，maxWA,k=1，则用户 A 对用户 S 的信

任度为 

| ( , ) ( , ) | 21 1 0.666
| ( , ) | 3

B C B D
B C

× = × =
∩  

 
图 3  局部信任传播计算实例 

4.2  局部不信任及其传递 
社交网络中信任问题的研究主要集中于信任

的计算和信任的传递，然而关于不信任关系的研究

才刚刚起步，因此对不信任问题的研究相对较少。

在推荐系统中利用不信任关系的算法更是少之又

少，主要原因包括：1) 在社交网络中，很难获得不

信任关系的数据；2) 不信任关系的传递性与信任关

系的传递性不同，人们对于怎样利用不信任关系辅

助推荐意见并不统一。 
本节研究用户间的不信任关系及其传递特征。

不信任关系与信任关系的传播理论相似，基本思想

是利用直接的不信任用户计算非直接的不信任关

系。采用 Model Trust 算法[17]计算间接不信任关系

时，为了计算不信任路径较长的间接不信任度，设

置一个影响因子 d 来获得较长路径的不信任度，

, ,
1 'u v u vut ut
d

= 。其中， ,'u vut 是 Model Trust 算法计算

得到的间接的不信任度，d 是通过宽度优先搜索方

法获得的用户之间的最短路径长度。可以看出，不

信任的影响力随传递路径长度的增加而衰减。不同

数据集上的实验研究表明，2~3 级的传递适合进行

传播效应的研究[7]。社交网络中不信任关系传递超

过 2 个用户后，潜在的不信任链已无法识别。因此，

本文仅考虑长度为 2 的不信任关系传递路径，以减

少计算的开销。 
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不信任的传递如图 4 所示，以用户 A 到 C
的不信任传递为例。图 4 中 ix 为每条传递路径的

中间用户，+表示信任关系，−表示不信任关系。

在信任社交网络中，用户 A 到 C 的不信任传递

表明在 A 和 C 之间存在一条潜在的、非直接的

不信任链。而 A 与 C 之间可能存在多条二级通

路，因此计算不信任度时需要综合所有二级通路

的结果。图 4 中包含 2 种类型的二级通路，第一

种类型的通路 A 不信任 B，显著强化了 A 到 C
的不信任关系；第二种类型通路 A 信任 B，还需

考虑 B 对 C 的信任关系，才能正确计算 A 到 C
的间接不信任度。 

 
图 4  用户 A 到用户 C 的简单二级通路传递模型 

社交平衡理论[18]研究了 3人间的友好和敌对关

系。该理论认为，类似于“我朋友的朋友是我的朋

友”的社会关系比“我朋友的朋友是我的敌人”更

为常见，也更为稳定。则由社交平衡理论可知，在

只有 3 个用户的社交结构中，用户 A 到用户 C 的二

级通路中只有 2 种类型是可以稳定存在的，第一种

类型是用户 A 不信任中间用户 B，中间用户 B 信任

用户 C，则 A 到 C 潜在的是不信任关系；第二种类

型是用户 A 信任中间用户 B，中间用户 B 信任用户

C，则 A 到 C 潜在的是信任关系。 
根据上述分析可知，当用户 A 到用户 C 之间不

存在直接信任和不信任关系时，用户 A 对用户 C 的

不信任度计算式为 
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(6)
 

其中，x 表示用户 A 与用户 C 之间的中间用户；

Oout(A)、Oout(A+)、Oout(A–)分别表示 A 的出邻居、A
信任的邻居和 A 不信任的邻居；Oin(x+)是信任中间

用户 x 的用户集合。式(6)右边的第一个式子中的

min 运算表示 A 不信任的邻居中的最小信任度（不

信任度为负值，该值表示对最不信任用户的信任

度），第二个式子中的 max 表示 A 信任的邻居用户

中的最大信任度。 
4.3  综合 2 种局部信任关系 

综上所述，在信赖朋友的影响下，用户 ui去 lj

的概率为  

 
, ,

,
,

ˆ k i

k i

i k k ju F
i j

i ku F

W c
c

W
∈

∈

×
=
∑
∑

 (7) 

其中，集合 Fi 表示用户 ui信赖的朋友集合，Wi,k表

示用户 ui 对用户 uk 的信任度，ck,j 表示用户 uk 在 lj

的历史签到信息，ck,j=1 表示 uk 去过地点 lj，ck,j=0
表示其未去过地点 lj。 

一般地，推荐时人们更倾向于考虑直接信任，

因此当两用户之间同时存在 2 种信任关系时，只利

用直接信任关系进行推荐。 
在信任社交网络中，根据 Jaccard 系数方法可

以计算出相邻用户间的信任度和不信任度。具有传

递条件的非相邻用户，根据社交平衡理论，寻找到

所有符合条件的二级通路，计算信任和不信任关系

的传递，即得非相邻用户间的信任度。非相邻用户

ui 对用户 uk的信任度计算式为 

 , , ,
i

i k i x i k
x F

W W W+ −

∈

= +∑  (8) 

其中， ,i xW + 表示信任通路的信任值，根据式(5)可

以得到； ,i kW − 表示综合所有通路的不信任值，

根据式(6)可以得到；x 是用户 ui 和用户 uk 的中

间用户。  

5  融合信任关系的混合推荐系统 

5.1  混合框架 
在第 3 节中，本文详细介绍了基于用户相似性

和基于地理位置这 2 种推荐方法。这 2 种方法虽然
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能够为用户推荐兴趣点，但是推荐的质量并不理

想。现实中，人们更倾向于接纳信赖的朋友的推荐，

因此本文在第 4 节详细分析了信任与不信任关系的

传播和计算方法。在 LBSN 中，用户根据其所信任

朋友的签到历史考虑去一个新地点的可能性，更符

合实际。因此，本文将用户相似性、地理位置和信

任关系这 3 种影响进行线性组合，确定用户 ui 到兴

趣点 lj 的概率为 

 , , , ,(1 ) s g t
i j i j i j i jS S S S= − − + +α β α β   (9) 

其中， ,
s
i jS 、 ,

g
i jS 、 ,

t
i jS 分别表示基于用户相似性、

地理位置和信任关系得到的用户 ui 去兴趣点 lj 的

概率。系数 α 和 (0 )≤ + ≤1β α β 为调节因子，

1=α 、 0=β 表示推荐系统仅考虑地理位置的影

响； 0=α 、 1=β 表示推荐系统仅考虑信任关系

的影响；其他情况表示推荐系统同时考虑用户相

似性、地理位置和信任关系这 3 种影响。 
对于伪造签到记录的恶意用户，即使该用户的

虚假签到记录与目标用户高度相似，也不能对目标

用户的 POI 推荐产生决定性的影响。根据式(9)，对

目标用户的 POI 推荐依赖于用户相似性、地理相似

性和信任关系。一个恶意用户无法通过建立直接和

间接的朋友关系获得目标用户的足够信任，因此也

无法对目标用户进行恶意推荐。 
5.2  单因素签到可能性 

根据上述混合框架，为了得到用户 ui去兴趣点

lj 的可能性 Si,j，需要分别计算 ,
s
i jS 、 ,

g
i jS 和 ,

t
i jS 的值，

利用式(10)的 ,
s
i jp 、式(11)的 ,

g
i jp 和式(12)的 ,

t
i jp 来得

到上述 3 个值。 
根据式(1)可得基于用户相似的推荐概率为 

 
, ,

,
,

k

k

i k k j
us

i j
i k

u

w c
p

w
=
∑
∑

 (10) 

根据式(4)可得基于位置相似的推荐概率为 
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根据式(7)可得基于信任关系的推荐概率为 
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因此，有 
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5.3  生成推荐 
根据上述构建的混合框架，生成推荐的具体步

骤如下。 
步骤 1  分别实现基于用户相似性、地理位置

和信任关系的推荐。 
步骤 2  使用步骤 1 的 3 个推荐，分别筛选出

top-k 个候选兴趣点集合。 
步骤 3  根据混合框架线性组合的 3 组推荐

结果，得到最终的推荐序列。 
5.4  复杂性分析 

本文提出的混合推荐系统需要计算 ,
s
i jS 、 ,

g
i jS 和

,
t
i jS 。 ,

s
i jS 利用式(1)计算，用户的相似性采用余弦相

似性计算方法，计算开销和传统协同过滤方法一

样，为 O(n2d)，其中，n 为用户数量，d 为候选兴

趣点数量。 ,
g
i jS 利用式(4)计算，考虑所有兴趣点对

之间的距离，因此计算开销为 O(nd2)。 ,
t
i jS 为基于

信任关系的推荐概率，需要计算直接和间接信任强

度以及不信任度，根据式(5)、式(6)和式(8)可以得

到，计算开销为 O(n3d)。由于 3 种概率的计算是独

立的，因此可以采用并行方式计算，推荐系统的总

开销为 O(n3d)。 

6  实验对比与分析 

本节通过实验分析，验证提出的混合推荐算法

的性能：1) 分析推荐算法中的不同因素，如用户相

似性、地理位置和信任关系，在推荐中各自的影响

权重；2) 对比融合信任关系的推荐算法和传统算法

的推荐结果的准确性以及算法的时间效率。 
6.1  实验数据和参数设置 

本文使用 2 个具有代表性的位置社交网络

（Foursquare 和 Gowalla）的数据进行实验。数据集

中主要有用户信息、签到记录、朋友关系以及兴趣

点信息。为减少数据的稀疏性，挑选 2 个热门城市

（New York 和 Austin）的数据进行实验。另外，对数

据进行了预处理，从中剔除了签到次数少于 10 次且
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好友数少于 5 人的用户，剔除被签到次数少于 5 的

兴趣点。处理后的数据集，Foursquare 的数据集中包

含 9 800 个用户、4 626 个兴趣点和 45 711 条签到记

录；Gowalla 的数据集中包含 3 112 个用户、3 298 个

兴趣点和 27 149 条用户的签到记录。从数据集中随

机抽取 80%的数据作为训练集，其余 20%的数据作

为测试集进行实验。实验赋予α 和 β 不同的值，取

值满足0≤ + ≤1α β ，观察平均绝对误差（MAE）
随α 和 β 的变化情况，最终选取使 MAE 最小的值。

当 0.1=α ， 0.2=β 时，推荐结果最优。若减少训练

集规模，α 和 β 的最优配比略有不同。 
6.2  评价指标 

为评价兴趣点推荐算法的效果，本文采用推荐

问题通用的指标：准确率和召回率。准确率指推荐

结果中用户将来真正去的数量占推荐总数的比例，

反映了推荐的准确率。假设在向目标用户推荐 N 个

兴趣点后，目标用户去了推荐兴趣点中的 k 个兴趣

点，则准确率（precision）= k
N

。召回率指推荐结

果中用户将来真正去的数量占用户将来访问兴趣

点总量的比例，反映了推荐的全面性。假设目标用

户将来共访问了 m 个兴趣点，该兴趣点可能是推荐

的兴趣点，也可能不是推荐的兴趣点，则召回率

（recall）= k
m
。实验测试了 N=5、10 和 20 情况下的

推荐结果的准确率和召回率，N 的默认值设为 5，
准确率和召回率是在相同数据集上执行本文推荐

算法 100 次得到的所有值的平均值。 
6.3  实验结果分析 

本文将融合用户相似性、地理位置和信任关系

的混合兴趣点推荐方法（TSG）与以下 3 种推荐方

法进行比较。 
1) user-based CF(U)：基于用户相似性的推荐。 
2) preference and context embedding(PACE)[7]：

基于用户偏好和背景嵌入的深度神经网络推荐。 
3) user social and geographical model (USG)[8]：

基于用户社交关系和地理因素的推荐。 
图 5~图 7 显示了在 Foursquare 和 Gowalla 数据

集上运行 4 种推荐算法的实验结果。分别考察兴趣

点个数 N=5、10 和 20 时，4 种推荐算法的准确率

和召回率。 
图 5 显示了在 N =5、10、20 情况下，4 种推荐

算法的准确率和召回率。从图 5 可以看出，在推荐

过程中，考虑多个因素比单因素得到更好的推荐效

果，随着 N 值的增大，推荐的准确率会有一定程度

的下降。但本文的 TSG 算法在各种情况下都显示出

最佳的推荐性能。这也验证了融合信任关系后，避

免了恶意推荐，提高了推荐结果的准确性和可靠性。 

 
图 5  推荐性能比较 
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如图 6 所示，实验对比了混合推荐算法中只考

虑信任关系和同时考虑信任与不信任关系情况下

的推荐结果质量。TSG 代表在混合推荐算法中只融

合信任关系，TSG-all 代表信任和不信任关系同时

考虑的推荐算法。 

 
图 6  不信任关系在推荐中的影响 

为了说明不信任关系能够抵制恶意推荐，本文

在真实数据集中注入了虚假签到记录。TSG 算法仅

考虑信任关系，TSG-all 算法考虑了不信任关系。 
从图 6 可以看出，融合了不信任关系之后，

TSG-all 推荐算法的准确率和召回率都比只考虑信

任关系的 TSG 算法有改善，这是因为虚假签到的用

户是目标用户不信任的，在形成推荐的过程中过滤

了虚假用户的推荐信息。这也证明了引入不信任

关系对推荐质量的提高是有效的，能够抑制恶意

推荐。通过研究和合理利用不信任关系及其传递

可以发现更多用户间潜在的信息，以此来提升推

荐的性能。 
如图 7 所示，实验对比了本文提出的混合推荐

算法与单因素的推荐算法的运行时间。从图 7 可以

看出，在 2 种数据集上，融合了信任关系的混合推

荐算法的运行时间要稍高于考虑单因素的传统推

荐算法。这是因为混合推荐系统要分别计算基于用

户相似性、基于地理位置信息以及基于信任关系和

不信任关系的签到概率，然后进行线性组合获得最

终推荐结果，时间开销分析详见 5.4 节。但是 3 种

推荐系统相对独立，可以并发运行，因此时间开销

的增加不是非常大。 

 
图 7  运行时间比较 

7  结束语 

本文通过对基于位置的社交网络用户的信任与

不信任关系及其传递对兴趣点推荐的影响研究发现，

将用户间的社交影响细化为信任关系，可以改善推

荐的性能。基于此，提出了一个融合用户相似性、

地理位置和信任关系的兴趣点推荐框架。与基于用

户的协同推荐以及基于地理位置的推荐相比，混合

推荐算法的推荐结果更准确，用户的满意度更好。 
POI 推荐可能由于敏感信息（如地理位置等的

泄露）面临隐私保护问题。未来将研究 POI 推荐中

的隐私保护和推荐准确度之间的平衡问题。 
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