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基于位置的社会化网络推荐系统
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摘　要　近年来，基于位置的社会化网络推荐系统逐渐成为位置服务和社会网络分析的活跃课题之一．挖掘用户
签到位置轨迹和社交活动数据，提取用户社会活动的地理空间特征模型及其与社会关系的关联性，设计合理的推
荐算法，成为当前基于位置的社会化网络推荐系统的主要任务．该文从分析基于位置的社会化网络的结构特征入
手，对基于位置的社会化网络推荐系统的基本框架、基于不同网络层次数据挖掘的推荐方法及应用类型等进行前
沿概况、比较和分析．最后对有待深入研究的难点和热点进行分析和展望．
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１　引　言
近年来，随着全球定位系统、无线通信网络等基

础设施的飞速发展及手持、车载无线通信定位设备
的广泛应用，特别是众多移动社交网络的位置签到、
位置共享及位置标识等功能的应用普及，位置服务
（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅ，ＬＢＳ）与社交网络逐渐融



合，形成了基于位置的社会化网络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄ
ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮｓ）．它通过移动用户的位置
签到功能，把线上虚拟社会与线下真实世界关联在
一起［１］，实现用户位置定位的同时，还实现了位置信
息在虚拟网络世界的共享与传播，从而衍生出多种
多样的位置服务，其中，推荐系统作为目前解决信息
过滤和个性化服务问题的重要技术手段之一，在位
置服务中发挥着越来越重要的作用．

最新皮尤网络（ｐｅｗｉｎｔｅｒｎｅｔ）调查报告和美国
生活工程报告（Ａｍｅｒｉｃａｎｌｉｆｅｐｒｏｊｅｃｔｒｅｐｏｒｔｓ）显
示①，美国成年人智能手机拥有者的比例从２０１１年
的３５％上升到２０１２年的４６％，其中大约７４％的用
户通过智能手机获取基于位置的实时信息（如位置
导航及推荐等），同时有１８％的用户使用过，诸如
Ｆｏｕｒｑｕａｒｅ、Ｇｏｗａｌｌａ、ＦａｃｅｂｏｏｋＰｌａｃｅｓ、Ｔｗｉｎｋｌｅ等
位置社会化网络，然而在２０１１年这一比例才１２％，
在２０１３年有超过８２０万用户使用基于位置的社会
化网络服务，到２０１５年全球基于位置的社会化网络
服务市场规模将达到１０．８亿美元．在学术研究领
域，ＡＣＭＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬＧＩＳ已连续几年举办基于
位置的社会化网络研讨会，并指出位置服务与移动
社交网络的融合将逐渐成为网络服务发展的新方向
之一，这也体现了移动互联网时代公众位置服务的
社会化（ｓｏｃｉａｌ）、本地化（ｌｏｃａｌ）和移动性（ｍｏｂｉｌｅ）的
基本特征（“ＳｏＬｏＭｏ”）②．

基于位置的社会化网络推荐系统不仅具有移动
互联网位置服务的社会化、本地化和移动性等信
息服务特征，而且能够根据不同用户的个性化需求
进行信息过滤与主动推荐，在国内外逐渐赢得了广
泛关注，许多大学和研究机构对此领域展开了深入
研究，被ＳＣＩ和ＥＩ收录的论文数目也逐年上升．国
际重要学术会议（如数据挖掘领域的ＳＩＧＫＤＤ、
ＩＣＤＭ、ＰＡＫＤＤ，普适计算领域的ＵｒｂＣｏｍｐ，地理
信息系统ＧＩＳ和推荐系统ＲｅｃＳｙｓ）及相关领域的国
际期刊（如《ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ》、《Ｐｅｒｓｏｎａｌａｎｄ
ＵｂｉｑｕｉｔｏｕｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ》、《ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ》）也出现了很多有关基
于位置的社会化网络推荐系统研究成果的报道．

本文针对基于位置的社会化网络推荐系统目前
已有研究成果与应用进展进行综述．第２节概述基
于位置的社会化网络结构特征和数据特征；第３、４
节重点介绍基于位置的社会化推荐系统基本框架、
基于不同层次网络数据挖掘的推荐方法及应用类

型；第５节对有待深入的研究难点和发展趋势进行
展望；最后是结束语．

２　基于位置的社会化网络
２１　基于位置的社会化网络的结构特征

基于位置的社会化网络用户不断位置签到、信
息共享及在线社交互动，积累了大量签到位置轨迹
数据和社交活动数据，这为研究现实世界中用户的
行为特征提供了大量的数据支持，同时能够帮助完
善诸如移动营销［２４］、灾难救援［５７］、交通模拟预
报［８１０］等位置服务．此外，这些数据源还推动了用户
现实活动行为与社交活动特征之间关联性的研究．

一般社会化网络包含许多相互关联的个体，是
对现实社会关系的网络虚拟化，它实现了虚拟社交
活动和社会生活经验、知识等的信息共享．基于位置
的社会化网络是在一般社会化网络的基础上，进一
步增加了用户位置签到及位置相关信息的共享．基
于位置的社会化网络形式化定义是由Ｚｈｅｎｇ等
人［１１］给出，具体描述如下：

基于位置的社会化网络不仅是在线社会化网络
中添加位置信息，使用户在社会化网络中分享与位
置有关的信息，而且隐含着用户位置信息及其位置
标注媒体信息（例如图片、视频、文档等）中内在关联
实体之间形成的新的社会网络结构，其中位置信息
是由用户随时间变化的移动位置点构成．此外，实体
间内在的关联性不仅包括两个用户出现在相同的位
置上或者共享相似的位置信息，而且还包括用户的
一般兴趣、社会活动规律、具体位置信息及位置标注
的媒体信息中体现出来的各种知识．

从这个形式化定义可以看出，基于位置的社会
化网络是由用户活动的地理空间层、在线互动的虚
拟社会关系层和分享的媒体内容信息以及它们之间
的关联性构成，如果再加上时间因素，那么基于位置
的社会化网络可以抽象成如图１所示的３＋１框
架［１２］，其中时间信息把地理空间层、社会关系层和
媒体内容层的数据信息联系在了一起，地理空间层
是基于位置的社会化网络区别于一般社会化网络的
唯一特征．

３２３２期 刘树栋等：基于位置的社会化网络推荐系统研究
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图１　基于位置的社会化网络的３＋１框架模型

基于位置的社会化网络包括６种不同的网络关
系：位置位置网络、用户用户网络、媒体内容媒体
内容网络、用户位置网络、用户媒体内容网络、位
置媒体内容网络．其中位置位置网络、用户位置网
络和位置媒体网络是基于位置的社会化网络推荐
系统重点研究的内容．大多数基于位置的社会化网
络推荐服务都是基于这３种网络层次数据的挖掘与
分析．
２２　基于位置的社会化网络的数据特征

基于位置的社会化网络中主要包括以下几种数
据集：（１）用户签到的历史轨迹数据集：该数据集记
录了用户在不同时间点上所处的地理位置点，是由一
系列的连续位置序列组成；（２）用户社会关系数据
集：该数据集记录了用户间的社会关系信息；（３）用
户参与社会活动及共享的媒体数据集：该数据集记
录了用户在不同时间点的不同地理位置上参与的社
会活动或者共享的媒体信息．其中只有用户社会关
系数据集与一般社会化网络中是相同的，用户签到
的历史轨迹数据集是基于位置的社会化网络中特有
的．相比一般社会化网络中的用户共享数据集，基于
位置的社会化网络中用户参与社会活动及共享的媒
体数据集中增加了位置标签信息．

总体来讲，相比其他网络数据集（例如移动通信
数据集、一般社会化网络数据集），基于位置的社会
化网络数据集有如下特点：

（１）多层的异构网络结构
相比一般的社会化网络和移动通信网，基于位

置的社会化网络记录了用户在实现世界的位置移动
轨迹数据，有效地把用户现实生活与虚拟网络活动

结合在一起，这使基于位置的社会化网络用户行为
同时具备了地理空间、社会化、时间动态性等特性，
形成了由用户位置轨迹网络、社交网络和用户活
动／媒体内容多层次异构网络结构，至少包括了两种
不同的节点（用户和位置），三种不同的边（用户用
户、位置位置、用户位置），同类节点及异类节点之
间都能形成网络结构．此外不同网络层之间能够由
用户、地理位置、时间等信息串联起来．

（２）位置空间特性
地理空间特性是基于位置的社会化网络与一般

社会化网络的一个最重要区别．位置签到在实现用
户位置记录和位置信息的共享的同时，还把社会化
网络与现实世界无缝地连接起来，使基于位置的社
会化网络更加贴近现实生活，共享信息具有显著的
位置标签．此外，积累的大量位置轨迹数据为研究用
户在现实世界中的行为规律提供了充足的数据支
持．对用户签到位置空间特性的挖掘与认知是目前
社会化网络位置服务的重点研究内容．

（３）准确的位置描述
在移动通信网中，只能记录用户地理位置信

息的经纬度．在基于位置的社会化网络中，不仅可
以记录用户地理位置的经纬度，而且可以记录具体
位置的描述性信息．例如在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ
Ｐｌａｃｅｓ、Ｙｅｌｐ等基于位置的社会化网络中还提供了
一些详细位置的描述文档，包括餐厅的类型、用户评
价等等．因此，可以利用这些描述性文档，清楚地区
分同一条街上相邻的两家餐厅，从而可以采用一些
语义文本处理方法，提高诸如位置推荐［１３］等位置服
务的准确性．

（４）明晰的社会关系
与一般社会化网络一样，基于位置的社会化网

络中用户间的社会关系由用户自身明确地标注出．
例如用户间的朋友关系，可以从用户的朋友列表中
显示出来．但是在移动通信网中，用户间的社会关系
必须从用户间的通信关系中提取．这种特性在保护
敏感社会关系的朋友推荐中将发挥重要的作用．

（５）用户主导的大规模移动数据
基于位置的社会化网络中的位置签到和信息分

享完全是由用户主导的［１４］，一般不会泄露用户的个
性隐私．而在移动通信网的数据收集过程中，用户完
全是被动的，用户隐私保护一直困扰在其中．随着移
动设备的应用和基于位置的移动社会化网络的兴
起，产生了大量移动数据．例如在２０１２年第一季度
Ｙｅｌｐ的月平均用户访问量大约为７１００万，截止到
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２０１２年４月份Ｆｏｕｒｑｕａｒｅ已有２０００万用户和２０亿
条的签到数据①．

（６）数据稀疏性
在传统的移动通信网中，用户地理位置由通信

塔自动记录，但在基于位置的社会化网络中，用户位
置的签到过程是由用户本人主导的．由于涉及个人
隐私问题，用户不会把其所处的所有位置都签到社
会化网络中，而是有选择的签到一部分位置，这种签
到方式往往会导致用户位置轨迹数据集中存在严重
的稀疏性问题．这势必增加用户位置轨迹挖掘和用
户移动模式分析的难度．

３　基于位置的社会化网络推荐系统

３１　传统互联网推荐系统
推荐系统作为缓解“信息过载”的有效手段之

一，需要建立用户与项目之间的二元关系，利用已有
的选择过程或相似关系挖掘每个用户潜在感兴趣的
对象，从而进行个性化推荐．Ａｄｏｍａｖｉｃｉｕｓ等人［１５］给
出推荐系统的形式化定义：设犆表示用户集合，犛表
示需要推荐给用户的项目集合（如图书、电影、餐馆
等），狌是一个效用函数，计算项目狊对用户犮的相关
程度，如狌：犆×犛→犚，其中，犚表示一个排序后的
集合（如一定范围内的全序的非负实数）．则推荐系
统就是要找到使效用函数狌（·）最大的那些项目，即

犮∈犆，狊′犮＝ａｒｇｍａｘ狊∈犛
（狌（犮，狊））．

从信息过滤的角度，目前推荐系统主要分为以
下几种［１５１６］：

（１）协同过滤推荐（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ）．源于“集体智慧”的思想，采用相似用
户间可能具有相似的兴趣偏好的基本方法，预测用
户对具体项目潜在偏好．主要可以分成启发式和基
于模型两种类型［１５］：前者需要计算用户（或者项目）
之间的相似度，后者通过构建用户偏好模型的方式，
预测用户对项目的潜在偏好或者项目与用户偏好之
间的匹配度．

（２）基于内容的推荐（ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎ）．根据用户喜欢的项目，选择其他类似的项
目作为推荐．首先系统隐式获取或者用户显式给出
用户对项目属性的偏好，然后计算用户偏好和待预
测项目的描述文档（由项目属性刻画）之间的匹配度
（或相似度），最后按照匹配度进行排序向用户推荐
其可能感兴趣的项目．

（３）混合推荐（ｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）．混合
推荐主要是为了解决单一推荐方法的不足问题［１７］，
按照不同的混合策略（如加权、切换、混合呈现、特征
组合、串联、元层次混合等）把多种推荐方法组合在
一起［１８］．
３２　基于位置的社会化网络推荐系统与其他推荐

系统的异同点
基于位置的社会化网络推荐系统作为目前主动

为用户提供各种服务信息的技术之一，它既满足位
置服务的基本要求，同时还具有移动推荐［１９］、上下
文（位置和社会关系）感知推荐［１６］和社会化网络服
务推荐［２０］的基本特点．表１列出了基于位置的社会
化网络推荐系统与其他推荐系统在设备及其移动
性、实时性、普适性及数据源等方面的异同点．

表１　基于位置的社会化网络推荐系统与其他推荐系统的对比
设备及其移动性 实时性 普适性 数据源

电子商务推荐 ＰＣ、无移动性 无 无 购物行为数据
移动推荐 手机、ＰＤＡ、平板电脑等

移动设备
对推荐的实时性有

较高要求
实时感知移动用户的

上下文信息 移动上下文数据

上下文感知推荐 无要求 较少 实时感知移动用户的
上下文信息 上下文描述数据

在线社会化网络推荐 无 较少 较少 社会关系数据
基于位置的社会化

网络推荐
手机、ＰＤＡ、平板电脑等

移动设备
对推荐的实时性有

较高要求
实时感知移动用户的

位置信息
位置轨迹数据、
社会关系数据

所谓基于位置服务［２１］指通过移动终端和无线
或卫星通信网络的配合，确定出移动用户的实际地
理位置，并提供与位置相关的信息服务．在现实生活
中位置服务主要包括获取导航服务、查询行走路线
等．从基本概念上讲，位置服务主要包含如下两层
含义：

（１）确定移动用户或者设备的地理位置．
（２）提供与位置相关的各种信息服务．
移动互联网时代位置服务特征主要包括如下几

个方面：①位置服务与社交网络结合的必然性．用
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户的位置信息可以反映用户的社会属性（经历、工
作／生活环境以及年龄、兴趣爱好等）．此外由具体位
置产生的热点社会话题等容易引起社会关注，位置
签到又把虚拟空间与现实世界连接起来，从而促进
了社交活动及位置标注社会媒体信息的从线下到线
上的共享、讨论等；②位置服务具有鲜明的社会计
算的特点．位置服务对象和处理对象分别为大众群
体和与大众群体现实生活密切相关的具体事件；
③移动定位与社会化感知的本地化服务相结合．本
地生活是用户获取信息服务的主要兴趣指向之一．
移动定位技术是位置服务的根基，主要解决地理位
置的确定．基于位置的社会感知将地理位置向社会
位置延伸，挖掘地理位置背后的社会属性及其与用
户偏好的关联性，提供与用户自身环境相适应的、本
地化的个性化服务．例如在逛街的时候，是否希望随
时知道附近商场的促销打折信息？去看一场精彩的

足球赛，是否希望能在现场找到有着共同爱好却很
少见面的球友？那么基于位置推荐服务可以满足类
似的需求．如果再把用户的在线实时社交活动信息
融合进来，那么这就是一种典型的基于位置的社会
化网络推荐系统应用实例．

此外，基于位置的社会化网络推荐系统更加侧
重于挖掘网络数据中包含的人类社会行为学中的基
本知识和规律，以此作为生成推荐结果的重要依据．
因此，在基于位置的社会化网络推荐系统中，首先需
要对大规模的网络数据进行处理与分析，认知和学
习用户移动模式及基本行为规律．这与只关注用户
项目评分矩阵的传统电子商务推荐系统有非常大的
区别．
３３　基于位置的社会化网络推荐系统基本框架

基于位置的社会化网络推荐系统的基本框架如
图２所示．

图２　基于位置的社会化网络推荐系统基本框架

（１）原始数据收集
数据是推荐系统输入源．原始数据的收集是获

取与推荐对象相关的各种信息的过程．基于位置的
社会化网络推荐对象主要包括位置（ｌｏｃａｔｉｏｎ，其中
包括诸如景点、商业区等单一位置和旅行路线等连
续位置）、活动（ａｃｔｉｖｉｔｙ，其中包括用户感兴趣的餐
厅、商店等）、用户（ｕｓｅｒ，其中包括区域专家、意见领
袖、朋友等）和社会媒体（ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ，包括图像、视
频、网页等），因此数据收集就是获取与这四种对象
相关的信息：用户基本特征、用户位置签到、用户

参与社会活动、用户共享社会媒体和用户社交活动
等日志信息．目前此研究领域的公开可用数据集还
比较少，直接从基于位置的社会化网站抓取和独立
收集是目前众多研究［１０１３］中主要采用的两种原始数
据获取方式．

（２）数据预处理
收集到与推荐对象相关的原始数据后，需要进

行数据的预处理，把处理结果形式化地表达出来，作
为推荐系统最终的输入对象．事实上，这是一个知识
发现与挖掘的过程，在基于位置的社会化网络推荐
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系统中的作用显得尤为突出．主要包括：①用户位
置轨迹表示和检索、位置轨迹网络的构建和认知，即
根据用户位置签到行为日志，把用户随时间变化的
各个位置串联起来，形成位置轨迹，提取用户位置移
动基本规律，并构建所有用户的位置轨迹网络，分析
所有用户的不同位置移动模式．②用户活动／社会
媒体关系网络的构建：根据用户参与的社会活动或
者分享的社会媒体日志，构建用户活动／社会媒体
关系网络，如果加上活动地点或者社会媒体地点，那
么就构成用户位置活动／社会媒体三维张量．③用
户社会关系网络的构建：根据用户对朋友关系的确
切标注信息，构建用户间的社交关系网络．

（３）推荐生成
推荐生成算法是推荐系统的核心部分．传统推

荐系统中，例如协同过滤、基于内容的推荐等基本算
法同样也适用于基于位置的社会化网络推荐系统，
只是把位置信息视为一个重要上下文信息融合在推
荐生成过程中，或者把位置信息直接作为推荐对象．
例如根据用户当前位置或者当前位置的偏好信息，
预测下一时刻的位置或者推荐服务信息等．此外，社
会化网络推荐系统中经常采用的边链接预测等方法
同样适用于基于位置的社会化网络朋友推荐系统，但
是这不仅需要考虑两个用户之间是否存在边连通路，
而且还需要考虑两个用户在地理空间上是否相邻．

（４）推荐的效用评价
将推荐结果呈现给用户时，需要结合用户的显

式或隐式反馈，利用精确度、实时性、可用性、多样性
等评价指标评价推荐系统的性能，并根据需要对其
进行扩展、改进等．

４　基于不同层次网络数据挖掘的
推荐方法
在电子商务推荐系统及一般社会化网络推荐系

统中，用户与推荐对象之间的隐式关联性在原始数
据中能够直接体现出来，例如在电子商务中，可以把
与用户已购买商品属性相似的其他物品或者与此用
户有相似购买行为的其他用户最新购买的商品作为
推荐对象；在一般社会化推荐系统中，朋友的朋友作
为朋友推荐对象等．然后在基于位置的社会化网络
推荐系统中，由于涉及用户在现实世界中的动态活
动行为，在原始数据中用户与推荐对象之间往往间
杂着多层隐式的异构网络关系．例如在基于位置的
朋友推荐系统中，如果仍然采用朋友的朋友可能是

用户好友的推荐策略，那么这种推荐结果可能很难
满足用户需要．因此在这种情况下，往往还需要引入
地理位置因素的影响．

在基于位置的社会化网络推荐系统中，对原始
数据进行深入的挖掘与认知就显得尤为重要，并直
接决定了推荐策略与性能表现．本文从不同层次网
络数据挖掘的角度，归类总结目前基于位置的社会
化网络推荐方法的研究进展．
４１　基于用户签到位置特征的推荐

用户的位置签到数据主要涉及用户和地理位置
点两种元素，如果加入用户基本属性信息和地理位
置的社会标签信息，那么就形成用户位置二元数据
结构（如图３所示）．

图３　用户签到位置关系

在不考虑其他上下文因素的条件下，可以分析
用户的签到位置点的空间特征、地理空间分布规律、
社会流行度及用户签到频率，利用贝叶斯模型［２２２３］、
位置层次分类模型［２４２６］、隐狄利克雷模型［２７］、高斯
核模型［２８］等方法，建立用户对签到位置的偏好模
型，采用基于内容的推荐方法或者基于模型的推荐
方法［１８］，把匹配度较高的位置信息（例如餐厅、景点
等）推荐给用户．例如Ｐａｒｋ等人［２２］提出了一种基于
位置的餐厅推荐系统，利用贝叶斯模型计算用户对
餐厅的类型、价格和心理因素三种属性上的偏好权
重，把匹配程度最高的餐厅信息推荐给用户；Ｂａｏ等
人［２４］提出了一个离线建模和在线推荐相结合的位
置推荐系统，在离线建模中，按照地理位置社会标
签，把用户签到的位置进行层次化分类，节点的权值
表示用户的访问次数，并把用户的历史签到数据视
为一个文档，每一个位置类别视为文档中的一个单
词，计算每个节点的ＴＦＩＤＦ值，并提出一种用户偏
好提取方法、用户在局部区域的专家值计算方法和
用户相似度计算方法；在线推荐中，根据用户当前位
置、个体偏好和本地专家意见，为用户产生推荐结
果．上述两种方法都属于基于用户偏好学习的项目
匹配推荐方法，优点在于推荐结果比较直观、易于解
释，不存在项目冷启动和数据稀疏性问题．缺点在于
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推荐的准确度受制于用户偏好学习的准确度、存在
用户冷启动问题、没有考虑用户偏好随时间的变化．

此外，可以构建用户位置签到关系矩阵，挖掘
用户对位置的签到偏好，采用协同过滤的推荐方法，
实现对用户的位置推荐．例如Ｎｕｎｅｓ等人［２８］利用高
斯核模型，提出了一种频繁活动区域内距离感知的
位置推荐方法；还可以利用不同用户的签到位置点
的内在关联性，把位置视为传统推荐系统中的普通
项目（如商品、电影等），构建用户位置矩阵，利用非
负矩阵分解［２９］提取用户和位置的隐变量模型（ｌａｔｅｎｔ
ｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌ）、用户签到行为的相似性［３３３４］或者签
到位置的相似性［３１３２］，实现对用户位置的协同过滤
推荐，其中用户位置矩阵中所有元素的赋值问题是
此方法要解决的困难点，因为与电子商务网络中用
户对商品有明确的评分不同，在大多数基于位置的
社会化网络中，用户位置间只存在签到关系，用户
对位置的评价信息是模糊的，甚至完全没有．

总之，由于不涉及其他上下文因素，此类推荐应
用只能基于用户签到位置二元关系，分析用户的签
到位置特征或者用户间的位置签到规律，采用传统
的推荐方法（基于内容的推荐、基于模型的推荐或者
协同过滤），实现对用户的位置信息推荐．这里的位
置信息也就相当于电子商务推荐系统中的商品，推
荐方法也基本上与电子商务推荐方法类似．传统推
荐系统诸如数据稀疏性及冷启动等问题仍然存在．
但是用户的签到位置信息包含更多的社会属性信息
（如地理标识、语义信息、距离信息等），这对缓解推
荐系统普遍存在的数据稀疏性及冷启动等问题有很
大的帮助．
４２　基于用户连续签到位置轨迹的推荐

图４　用户签到位置轨迹

基于位置的社会化网络用户随时随地的位置签
到，可以采用位置序列表示出来，形成位置轨迹，把
用户在现实世界行动轨迹清晰地记录在虚拟网络世
界中，使得用户的位置签到数据同时具备了时间和
空间特性（如图４所示）．因此可以把用户在虚拟网

络世界中的签到位置轨迹数据应用到研究用户在现
实世界中的位置移动模式、行为规律等［３３３５］．用户移
动模式和行为规律可以作为生成基于位置推荐结果
的重要依据．

从用户签到位置轨迹在时间和空间维度上的特
性挖掘角度上讲，基于用户连续签到位置轨迹的推
荐有以下几种：

（１）分析用户位置签到行为随时间的变化特征
及签到位置在地理空间中的分布特征，挖掘用户在
不同时间点或者时间周期内的签到位置的地理空间
分布规律，为用户提供随时随地的位置推荐［４０４４］或
者行程路径［４５５１］推荐．

①位置推荐．根据用户签到位置随时间周期的
变化规律，预测用户在某一时刻或者时间段内可能
处于的地理位置．例如Ｇａｏ等人［３６］把一定时间周期
内用户位置规律性变动（例如在早上９点钟到达办
公室，中午１２点钟到餐厅用餐，晚上１０点钟在家看
电影等）引入推荐结果的生成过程中，提高位置推荐
的准确率；Ｎｏｕｌａｓ等人［３７３８］分析用户签到位置点间
的距离、时间跨度、不同类型的位置点的转移规律，
发现影响用户在不同位置点上移动的各种因素，分
别采取监督学习和随机漫步方法，为用户提供位置
点推荐．Ｓａｌｅｅｍ等人［３９］提出了一种结合位置社会流
行度和用户个性化偏好的位置推荐方法，建立用户
签到位置轨迹的树型层次分类模型，把同层的位置
按照区域范围聚类，把同一类中所有用户在一时间
段内对某个位置的签到比例视为此位置的社会流行
度．Ｃｈｅｎｇ等人［４０］根据用户连续签到位置序列在时
间维度上满足马尔可夫链模型和在地理空间上具有
局部区域性，提出一种基于矩阵分解的连续兴趣位
置推荐方法．Ｒａｈｉｍｉ等人［４１］构建概率分布模型模
拟用户位置签到在时间和空间上的特性，其中时间
概率分布模型模拟用户签到行为在时间上的周期
性，地理空间分布模型模拟用户签到位置概率分布
与用户居住地之间距离的函数关系，利用这两个模
型和位置类型为用户提供位置推荐．这些推荐方法
基本上属于基于内容的推荐和协同过滤的混合应
用，能够扬长避短，弥补单一推荐方法的不足．其中
用户签到位置在时间和空间两个维度上模型构建是
设计推荐算法的核心和难点．

②行程路径推荐［４２４６］．根据用户位置出发点和
目的地，结合其他社会信息（如行程耗费、城市交通、
景点选择等），为用户推荐最佳的行程路线．基于人
口统计学的过滤推荐［４２４４］和基于模型的推荐［４５４６］

是实现此类推荐最直接的方法．例如Ｌｉｎｇ等人［４２］
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根据用户在一天时间内在一个城市或者城市区域范
围内的位置点上签到频率，把一个城市的人分成常
驻居民和短期旅行者，分析这两类用户在不同时间
内在相同位置区域的签到位置点的分布规律，并
说明了这两种用户在城市不同区域范围内的移动规
律可以扩展应用到饮食和旅行推荐中．Ｙｏｏｎ等
人［４３４４］提出一种离线学习与在线询问相结合的旅程
推荐模型，在离线学习模块中，从用户历史签到的位
置轨迹中提取用户滞留位置点，构建位置网络，挖掘
位置景点和路径，在线询问模块中，根据用户的出发
点和目的地，从旅行总体耗时、在单个位置点上的滞
留时间、行程路径上的重要景点的个数、最受欢迎的
路线四个方面，为用户推荐行程路线．此外Ｍｅｎｇ等
人［４５］考虑影响用户在一个陌生城市旅行路线选择
的各种因素（交通状况、行程时间、景点类型等等），
对城市交通信息网及城市景点进行语义化描述，构
建城市所有景点的语义交通信息图，计算出任意两
个景点最短路径、最短耗时及整个城市交通的动态
变化情况，提出一个基于景点类型的多目标蚁群优
化路径推荐方法．Ｌｕ等人［４６］把影响用户行程路线
选择的所有因素（行程时间、成本）逐一量化，根据用
户在不同类型景点上的签到数据，计算用户对所有
景点评分值及所有景点在不同时间点上访问的适应
性，综合考虑所有因素，为用户推荐最优的行程路
线．这些都属于基于内容的推荐方法，因为可以把其
他用户的共同行为偏好作为推荐的依据只要已知单
一用户的出发点和目的地，不需要此用户过多历史
数据，这些方法基本上都能为用户提供行程路径推
荐．这与其他应用领域的基于内容的推荐方法有较
大的区别．这也就需要对大规模用户数据进行统计
和分析，因此计算复杂性和系统开销都比较大．

（２）从签到位置轨迹中挖掘不同用户间社会活
动相似性，为用户推荐具有相似生活规律的近邻好
友．例如Ｃｈｅｎ等人［４７］分析用户签到位置点的地理
分布情况和一定时间周期内签到次数，建立签到次
数与时间周期的函数关系，提出了一种用户签到行
为在时间和地理空间上的相似度计算方法．Ｚｈｅｎｇ
等人［４８］利用层次树图模拟用户位置历史轨迹在时
间和地理空间上的分布特征，把层次树模型中两个
用户在相同时间段内经历的相同位置序列作为考察
两个用户是否相似的重要指标，从而可以为用户寻
找在活动时间和活动区域范围都相似的朋友．显然
上述两种方法［４７４８］都属于基于模型的推荐，其中设
计合理的用户位置签到行为的相似性计算方法尤为
关键．用户签到位置数据集的稀疏性是此类推荐方

法需要面对的一个困难．
（３）挖掘用户签到位置轨迹在地理空间上的变

化规律，发现具有社会生活标识的重要位置（居住、
工作等地点）或者用户在其移动路径上选择的重要
活动地点，对用户实现随时随地的信息推荐．例如
Ｚｈｏｕ等人［４９］和Ｃａｏ等人［５０］构建用户位置关系图，
采用位置聚类和随机漫步方法，发现现实世界中具
有重要社会标识的位置信息（用户居住地、工作场
所、商场、餐厅等等）；Ｐｉａｎｅｓｅ等人［５１］把用户在不同
时期（工作日、周末、假期）位置轨迹视为不同类型，
根据用户在不同时期内不同时间点上的签到位置点
的社会功能属性，把用户位置轨迹进行分类，实现对
用户未来位置点及社会活动的识别和预测．Ｙｉｎｇ等
人［５２］分析用户位置移动轨迹上的逗留点，把同一轨
迹序列上大多数用户的逗留点称为逗留区域，把由
位置点构成的轨迹序列转化成由逗留区域构成的区
域序列，并把所有的逗留区域用位置标签、语义标签
和时间标签进行标注，然后从用户当前活动位置的
地理空间性、时间性和位置语义性分析用户位置移
动意图，预测用户访问某个位置的可能性．
４３　基于用户位置活动／社会媒体数据的推荐

在基于位置的社会化网络中，用户当前真实位
置在虚拟网络世界的签到行为，一方面能够使其朋
友实时获取其当前的位置信息，另一方还能够相互
共享社会活动体验和经历，这种社会活动经验共享
是以图像、视频、文本等社会媒体的形式在虚拟网络
世界中传播（抽象形式如图５所示）．

图５　用户位置社会活动／媒体结构
对用户的信息推荐场景可以描述为：已知用户

当前位置信息或者未来的位置移动路径信息，为用
户推荐当前位置区域内［５３５５］或者移动路径周围［５６］

的各种社会活动信息，这些信息可以通过图像、视
频、文本等社会媒体数据呈现给用户，其中位置概念
具有强烈的社会标识性，并非单一的地理学概念，因
此一个社会标识性的位置信息可能对应多个社会活
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动（例如北京国家奥林匹克公园内有多个体育场馆，
北海公园内有多家会所、娱乐场所及餐厅等）．

在此推荐应用场景下，用户、位置、社会活动三
者之间的关联性可以采用三维张量或者三分图的形
式表示出来，位置因素在用户和社会活动互动关联
上发挥中间连接作用，对用户的推荐结果必须满足
位置服务的特点，即对用户的推荐对象是位置社会
活动二元组．在此条件下，基于位置的协同过滤是最
直接和最常用的推荐生成策略，这是对传统协同过
滤推荐方法在位置服务上直接延伸，其基本的启发
式假设是：在相同位置区域具有相似社会活动经
历的用户，可能具有相似的兴趣偏好．因此对用户
基于位置的社会活动偏好提取就显得非常重要．例
如文献［５３５５］把用户位置社会活动三维张量分解
成任意两者间的关系矩阵，分别采用高阶奇异值分
解（ＨｉｇｈｅｒＯｒｄｅｒＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｅｔｉｏｎ，
ＨＯＳＶＤ）和集中式矩阵分解（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＭａｔｒｉｘ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＦ）提取这三者的特征信息，实现
对用户基于位置的协同社会活动推荐．

另外，文献［５７］把用户位置移动轨迹作为反映
用户社会活动偏好的重要信息，与用户社会关系信
息及用户提供信息的文本特征相结合，提出一种满
足用户信息需求的基于ＳＶＭ二值分类的追随（ｆｏｌ
ｌｏｗｅｅ）推荐方法，此方法以帮助用户寻找满足其信息
需求的信息提供者为目的，把所有用户间的位置移动
轨迹特征、社会关系特征及其提供信息的文本特征的
相似性进行量化，输入到ＳＶＭ二值分类器中．
４４　基于用户签到位置轨迹与社交活动数据相融

合的推荐
基于位置的社会化网络中，用户的位置移动轨

迹和社交活动关系能够形成两种网络结构：位置轨
迹网络和社交网络（如图６所示）．对用户的位置移
动轨迹和社交活动之间关联性的认识是此类推荐应
用的基础．

图６　用户位置轨迹网络与社交网络关联

基于位置的社会化网络把用户线下社会活动与
线上社交活动通过位置签到的方式有机结合在一
起，为研究人类位置移动模式和社会行为规律提供
了大量数据支持，同时激励了人们对用户位置的移
动性和社会关系的关联性研究［３３，５８］，例如文献［３３］
研究表明人类社会活动从位置移动性上可以分成两
类，一类是在时间和空间上具有周期重复性的近距
离活动，此类活动与用户的社会关系没有必然的关
联性，另一类为随机跳跃的远距离活动，此类活动在
很大程度上受用户社会关系影响．此外８０％的新签
到位置处于用户已签到位置的１０公里范围内，超过
３０％新签到位置是用户的朋友或者朋友的朋友已签
到过的．文献［５８］研究结果表明两个近邻用户的社
交关联性与他们的社会活动模式的相似性之间存在
强关联性．

把用户的社会活动位置移动规律与社交关系间
关联性应用到推荐系统中，从推荐对象上讲，主要包
括以下两类：

（１）利用用户的社交关系信息及历史位置签到
数据，构建用户签到位置二元结构图模型，结合用
户位置签到行为的社会学特性，采用协同过滤或者
基于模型的推荐方法，为用户提供位置及行程路径
推荐．例如Ｗａｎｇ等人［５９］通过对两个基于位置的社
会化网络Ｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ和Ｇｏｗａｌｌａ数据集中用户签到
位置范围和存在朋友关系的两个用户的签到位置的
分布情况进行分析，发现虽然用户的签到位置大部
分都是初次访问的，但是在每个用户已签到位置的
１０公里范围内，Ｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ用户初次签到位置所占
比例约为６７．５７％，在Ｇｏｗａｌｌａ数据集中这个比例
达到了８１．９３％，同时在这两个数据集中用户的首
次签到位置点其朋友或者朋友的朋友已签到的比例
分别为２３％和３１％．鉴于此，构建用户间的朋友社交
网络和用户位置关系网络，借用个性化的ＰａｇｅＲａｎｋ
（ＰＰＲ）算法［６０］的基本思想，把朋友关系信息对位置
签到的影响引入到位置推荐过程中，提出了两种位置
推荐算法：基于朋友关系的标签涂色算法（Ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ
ｂａｓｅｄＢｏｏｋｍａｒｋＣｏｌｏｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＢＣＡ）和基于
位置朋友关系的标签涂色算法（ＬｏｃａｔｉｏｎＦｒｉｅｎｄｓｈｉｐ
ＢｏｏｋｍａｒｋＣｏｌｏｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＦＢＣＡ）．Ｙｅ等人［６１］

分析基于位置的社会化网络Ｆｏｕｒｑｕａｒｅ的用户位置
签到数据，发现朋友用户间的共同签到位置的比
例远远大于非朋友用户间的共同签到位置的比
例，两个朋友用户间相隔的距离越近，他们在同一
位置点参与同一社会活动的可能性就越高，据此
提出了一种基于朋友的协同过滤位置推荐方法和
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一种基于位置距离和朋友关系的协同过滤位置推
荐方法．此外，文献［２３］分析了同一用户所有签到
兴趣点（ＰｏｉｎｔＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）在地理空间中的分
布情况，采用幂律分布模拟用户在一定距离空间内
的两个位置点上的签到概率，把社会朋友关系信息
对用户位置签到的影响融合到推荐算法的设计过程
中，提出一种基于朴素贝叶斯网络位置推荐方法．另
外文献［６２６３］考虑了社会关系信息和用户活动的
空间分布对位置签到的影响，分别采用矩阵分解和
图模型方法，提出了针对用户兴趣点位置和购物位
置的推荐方法．

社会关系对用户位置签到行为规律的影响，是
此类推荐算法依赖的重要启发性知识．这些启发性
知识一般都是基于对大规模用户数据的分析而获得
的，显然这是大多数用户具备的一种共同特征．因此
对于整个推荐系统而言，如何平衡优化这种共性知
识与个性化知识对推荐结果的影响就显得至关重
要，目前对这方面的研究还比较欠缺，上述方法［６３６８］

仅仅应用了大规模用户的共性特征对个性化行为的
定性描述，并没有进一步的定量分析．

（２）利用用户的签到位置特征及位置移动规律
和已有的社交关系，预测用户在社会化网络中新的链
接关系或者好友推荐．这是对一般社会化网络链接预
测的拓展，在已有的社会关系的基础上，把相似签到
行为的用户可能具有相似的兴趣偏好而容易形成好
友关系的启发性认知应用到新的网络链接关系或者
好友推荐中．此类推荐应用一般采用基于模型的推荐
方法．例如Ｓｃｅｌｌａｔｏ等人［６４］分析在相同位置点的签
到用户的社会关系，发现用户间３０％新链接关系存
在于相同位置点上的签到用户群中，称之为位置好
友，把位置好友集和朋友的朋友集合并在一起作为新
链接关联的预测空间，在此预测空间中能够发现用户
间６６％的新链接关系，从而提出了一个基于监督学

习的关系链接预测算法．Ｗａｎｇ等人［５８］分析用户位置
移动的相似性与社会互动关系，发现移动用户共同签
到位置、社会互动网络近邻和连接强度之间存在相互
关联性，如果两个用户位置移动性上同质化程度越
高，那么这两个用户间的互动关联性就越强，因此可
以把社会互动网络中近邻用户和具有相似位置移动
规律的用户作为新链接的候选对象．这两种方法分
别采用链接预测和近邻相似（包括网络链接近邻和
位置活动相似近邻）作为推荐生成策略，都没有讨论
数据稀疏性和冷启动用户问题对推荐结果的影响．

此外，Ｌｉ等人［６５］基于位置的社会化网络中的用
户兴趣标签系统、社会互动关系网络、移动位置轨迹
信息构建了一个三层好友关系模型，并从用户特征
模型、社会关系特征和位置移动模式相似性上考察
两个用户成为朋友关系的可能性．Ｙｕ等人［６６］根据
不同用户间移动位置轨迹中共享位置、相似路径及
在某位置点上相遇等信息，定义了用户位置移动的
三种模式．在社会关系网络的基础上，借助于不同用
户间共享的相同位置移动模式特征，构建了一个由
用户节点和三种位置移动模式构成的异构关系网络
图，并根据用户在每种位置移动模式上的活动频率
及用户间关联性的大小，计算用户节点和位置移动
模式节点间及用户节点间的边权重，然后利用带重
启的随机漫步算法，实现地理位置近邻好友推荐．用
户多关系模型的构建和相似性计算是这两种方法研
究的难点，并直接影响推荐的效果．
４５　基于位置的社会化网络推荐系统的主要应用

类型
从推荐对象或者应用类型角度来讲，基于位置

的社会化网络推荐系统大致可以分成以下五类：位
置推荐［２２３２，６１６３］、路径推荐［４２４６，５１］、链接预测［５８，６４］、
朋友推荐［４７４８，６５６６］和社会活动／媒体推荐［５０５１，５３５７］

（如表２所示）．
表２　基于位置的社会化网络推荐应用类型对比

应用主要数据类型 挖掘的知识内容 应用算法 代表文献

位置推荐 签到位置数据和社会化网
络数据

签到频率、签到位置分布特征、社会
关系信息对用户位置签到影响规律

ＰａｇｅＲａｎｋ算法、马尔可夫链
模型、贝叶斯网络模型、矩阵
分解、图模型等

［２２３２］，［５９］，
［６１６３］

路径推荐 签到位置轨迹数据、城市
道路网信息 签到频率、签到位置的地理分布等 图模型、蚁群优化算法等 ［４２４６，５１］

链接预测 位置签到、社交网络数据 共同签到频率、社会关系关联性等 分类算法、监督学习算法等 ［５８］，［６４］

朋友推荐 位置签到数据、用户基本
特征数据、社交网络数据

签到频率、签到周期、位置移动模
式、兴趣模型及社会关系等方面的
用户相似性等

层次树模型、监督学习、分类
算法、相似性计算、随机漫步
算法等

［４７］，［４８］
［６５］，［６６］

社会活动／
媒体推荐

签到位置轨迹、用户位置
活动数据、社交网络数据

签到位置特征、用户偏好特征、签到
位置轨迹的关联性等

位置聚类、图模型、随机漫
步、分类算法、张量分解等 ［５３５７］
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５　基于位置的社会化网络推荐系统
研究与应用的热点和难点
基于位置的社会化网络推荐系统既满足社会化

网络推荐系统基本功能，同时又具备位置服务和移
动应用推荐的特点，近年来在此领域的研究和应用
取得了一定的进展，但还有一些方向，在未来的应用
与研究过程中需要重点关注和研究，主要包括：

（１）位置轨迹挖掘及用户位置活动特征的提取
基于位置的社会化网络推荐系统的核心内容是

基于位置的推荐服务，用户位置活动特征是基于位
置的推荐服务的重要依据．用户的位置移动轨迹在
一定程度上反映用户社会活动和社会行为偏好［６５］，
因此对位置轨迹的挖掘和用户位置活动特征的提取
在整个基于位置的社会化网络推荐系统中扮演十分
重要的角色，无论在应用开发还是在学术研究中都
是此领域重点关注的内容之一，目前位置轨迹挖掘
及用户位置活动特征提取的主要研究内容包括：用
户社会活动的地理空间分布特征，用户位置轨迹特
征的相似性，轨迹模式挖掘和活动识别，其中文献
［１１］从介绍空间轨迹的过滤、索引和检索方法入手，
论述了在空间轨迹的不确定性、空间轨迹的隐私性、
轨迹模式挖掘和活动识别等方面研究成果及在朋友
推荐和路径推荐方面的应用．

（２）用户的位置移动轨迹特征与社会关系的关
联性

位置签到技术把用户现实活动的位置轨迹记录
在了虚拟社会化网络中，同时把用户真实的社会活
动和社交活动联系在一起，这为研究用户的社会活
动与社交活动之间的关联性提供了大量数据支持．
对这种关联性的定性和定量分析结果［３３，５７］可以作
为重要的启发性知识应用在推荐算法的设计与研究
中．随着基于位置的社会化网络推荐系统的广泛应
用，对用户的社会活动和社交活动之间的关联性的
研究会逐渐引起关注．

（３）用户位置隐私保护和安全问题
在传统的社交网络和位置服务中，用户的隐私

保护问题一直都是热点研究问题．例如文献［６７６８］
发现隐私问题是用户考虑使用位置共享服务的核心
因素．在基于位置的社会化网络中，位置隐私问题呈
现出主动共享和被动传播的特点．一方面用户为了
得到服务而主动共享位置信息，另一方面用户共享
的位置信息可以通过好友关系在网络中传播．在基

于位置的社会化网络推荐系统中，服务提供商推荐
的位置服务往往依赖于用户的历史位置轨迹数据，
提取位置移动规律或者位置活动偏好，那么在此过
程中就可能涉及用户隐私问题［６９］，此外，用户的位
置信息以明文的形式在网络中传播，可能被不可信
任的第三方非法使用．因为只有用户首先共享在网
络中，才能获取准确的各种推荐服务，然而位置共享
就意味着个人位置隐私的泄露．因此如何权衡位置
服务与隐私保护，既能实现基于位置的推荐服务又
要尽量减少用户隐私泄漏是一项富有挑战的研究课
题．加密［７０７１］和分析用户敏感位置点［７２７３］是目前已
有的两种解决方案．

（４）推荐结果的解释与呈现
人们对位置信息的直观印象是一张二维地图，

此外用户的路径信息还会涉及时序问题．基于位置
的社会化网络推荐结果是一些位置信息或者与位置
相关信息．对这些信息的解释和呈现过程中，不仅要
关注位置信息的空间属性，还要考虑属性随时间变
化的动态特征．目前对基于位置的社会化网络推荐
结果的解释和呈现的研究还比较少，但是这方面的
研究对于基于位置的社会化网络推荐系统很重要．
有效而正确的解释、清楚的呈现方式可以让用户充
分了解推荐结果，提高用户接受推荐结果的可能性．
特别是在移动设备屏幕比较小、输入不方便的情况
下，需要设计更加友好的用户界面、更加人性化、游
戏化的结果解释和呈现方式．

（５）可扩展性和主动性
可扩展性一直是困扰推荐系统应用过程中一个

难点问题．在基于用户的协同过滤推荐系统中，用户
相似度计算的时间复杂度为犗（狀２·犿），其中狀为用
户数，犿为用户所关注的平均项目数，随着用户和项
目数量的增加，相似度的计算量会急剧上升．目前主
要从聚类方法、数据集的缩减、维数降解及建立线性
模型等方面解决协同过滤可扩展性的问题．在基于
位置的社会化网络中，用户间随时随地的社交互动
及位置签到，会产生大规模的数据集，将这些数据信
息引入到推荐系统中，势必进一步增加推荐算法的
计算复杂度，并使问题变得更加严重．目前，对于此
问题的研究还比较少．此外，在基于位置的社会化网
络中，用户对推荐结果的要求不再仅局限于内容的
准确性，而且还要在时间、地点等方面具有普遍的适
应性和前摄性．这就要求推荐算法不仅要关注用户
的长期兴趣，还要考虑用户随时间、位置变化而产生
的短期兴趣．
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６　总　结
在基于位置的社会化网络中，大量用户随时随

地的进行位置签到和社交活动，积累了大量的数据，
挖掘用户社会活动在地理空间中的特征信息及其与
社交关系的关联性，形成启发性知识应用于推荐生
成算法中，为用户提供满足位置服务要求的信息推
荐服务成为当前推荐系统应用研究的热点方向之
一，逐渐引起学术界和工业界的广泛关注．本文从介
绍基于位置的社会化网络结构特征、数据特征入手，
分析了基于位置的社会化网络推荐系统与其他推荐
系统的差异性及其基本流程框架，然后从不同层次
网络数据挖掘的角度，详细综述了目前基于位置的
社会化网络推荐系统研究进展，并进行分类总结，最
后展望了未来此领域研究的热点与难点问题．
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［５５］ＺｈｅｎｇＶＷ，ＺｈｅｎｇＹ，ＸｉｅＸ，ＹａｎｇＱ．Ｔｏｗａｒｄｓｍｏｂｉｌｅ
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［６１］ＹｅＭ，ＹｉｎＰ，ＬｅｅＷＣ．Ｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒ
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