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位置社交网络中基于评论文本的兴趣点推荐

王啸岩袁景凌秦凤

(武汉理工大学计算机科学与技术学院 武汉 430070)

摘要随着位置社交网络(Location-Based Social Networks , LBSN)的快速发展，兴趣点 (Point-Of-Interest, POI)推

荐对于用户和商家愈发重要。目前基于社交网络的兴趣点推荐算法主要利用用户的历史签到数据和社交网络数据来

提升推荐质量，但忽略了利用兴趣点的评论文本数据;并且 LBSN 中的数据经常会存在部分信息缺失的情况，对兴趣

点推荐算法而言如何保证鲁棒性是一个巨大的挑战。为此，提出了一种新的用户兴趣点推荐模型，称其为SoGeoCom

模型。该模型融合了用户手土交网络数据、地理位置数据以及兴趣点的评论文本数据这 3 个因素来进行兴趣点推荐。

基于来自 Yelp 的真实数据集的实验结采表明，与其他主流的兴趣点推荐算法相比，SoGeoCom模型能够提高准确率

和召回率，并且具有良好的鲁棒性，获得了更好的推荐效采。
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Point-of-interest Recommendation 8ased on Comment Text in Location Social Network 
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Abstract With the rapid development of the location-based social networks(LBSN) , the point-of-interest(POD recom 

mendation is becoming more and more important ωusers and businesses. At present, the recommendation algorithm 

based on social network mainly uses the user' s historical data and social network data to improve the quality of recom 

mendation, but ignores the POI' s comment text data. And the data in LBSN often have some missing information, how 

to guarantee robustness is a huge challenge for the point-of-interest recommendation algorithms. To this end, this paper 

proposed a new model of point-of-interest recommendation, called SoGeoCom model. The model combines the us巳r' s so­

cial network data,geographic location data and the POI' s comment text data to carry on the POI recommendation. Ex 

perimental results based on real data set from Yelp show that, compared with other mainstream POI recommendation 

models , the SoGeoCom model can improve the precision and recall rate , have good robustness , and get a better recom­

mendation effect. 

Keywords User point-of-interest recommendation, Social networks ,Comment text , Geographical information 

引言

近年来，web2.0 技术得到了迅速发展，社交网络也随之

繁荣，如微信、Facebook、Twitter 等应用已经在全球流行。 据

最近调查可知，社交网站的访问量已经占据了互联网总访问

量的 25%，并且全球互联网用户中有近 2/3 的用户在使用社

交网络服务[口。同时随着智能手机的发展，支持 GPS功能并

且能够提供位置服务 APP 的手机开始普及，在这种情况下，

基于位置的社交网络 (Location-Based Social Networks , LB­

SN)[2-3]也随之蓬勃发展。

在 LBSN 中，用户可以访问现实世界中的地理位置，并通

过 LBSN提供的签到功能发布所在地理位置的评论、图片等

信息，进而与其他用户交流和分享。 用户在 LBSN 中的联系

不仅包含多个用户在同一个地点签到，同时还包含了他们拥

有相同的兴趣爱好、参与相同的活动等囚。因此，用户兴趣点

推荐已经成为了一个很热门的研究方向。目前，大多数的兴

趣点推荐算法都是根据用户在兴趣点的签到历史记录信息以

及社交关系、时间、地点等情景信息来挖掘用户对兴趣点的偏

好程度，但 LBSN 中的数据信息往往存在数据稀疏，甚至部分

信息缺失的情况，如某些用户并没有添加好友，因此仅仅使用

稀疏的签到历史记录数据以及情景数据来进行推荐会使最终

的推荐结果有较大的偏差。

实际上，还可以通过分析用户对兴趣点的评论文本来研

究用户的偏好，比如用户对某家电影院的评论文本为"这是

一家历史悠久的电影院，建筑物古香古色，环境优雅，还有免

费 wifi"。从该条评论可以看出，此用户对这家电影院的态度
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是正向的，并且对此电影院的偏好程度较高。本文综合考虑

社交网络、地理位置与评论文本等多源异构信息，提出了 50

GeoCom用户兴趣点推荐模型。

总体来说，本文对兴趣点推荐的贡献如下:

1)本文综合考虑用户偏好、社交影响和地理影响 ，提出了

SoGeoCom兴趣点推荐模型，并利用此融合模型集成多种因

素来进行推荐。

2)由于本文提出的兴趣点推荐模型融合了多源异构数

据，因此在处理冷启动问题时有较好的效果;并且因为模型的

模块化，在 LBSN 中的数据存在部分信息缺失的条件下也能

获得较好的推荐结果，即模型具有良好的鲁棒性。

3)本文在真实的位置社交网络数据集上进行实验，实验

结果表明:与其他主流推荐算法相比，提出的 SoGeoCom模型

在准确率和召回率等指标上有明显的提升。

2 相关工作

兴趣点推荐是推荐系统领域中的一个重要任务，而相关

的最新研究工作大多是围绕地理因素、社交关系、评论文本信

息展开的。

1)基于社交网络关系的兴趣点推荐。位置社交网络是社

交网络的一个子集，由于社交网络发展迅速，使数据获取较容

易，因此很多学者均把社交网络关系融入模型来提高推荐系

统的质量。 Zhang等人[5J将用户间的相似性元缝嵌入到基于

用户的协同过滤技术中。 Mao 等人[6J 利用用户社交网络中

好友的协同评分以及通过距离衡量好友之间的相似性来进行

兴趣点推荐。 Jamali 等人的提出了5ociall\σ模型，并且将信

任传播机制融入其中，认为用户与好友、粉丝之间具有信任关

系，进而通过矩阵分解的方式来恢复用户好友的矩阵。

Caverlee等人田基于在线社交网络提出了 SocialTrust信任模

型，该模型通过信任关系和反馈信息生成推荐列表，推荐精度

比较高。

2)基于地理位置数据的兴趣点推荐。地理信息是位置社

交网络对社交网络进行扩展的关键之处，Ahmed 等人[9J通过

提取用户在社交网络中发表的评论信息中所包含的地理数据

来对地理位置进行层次结构的建模。

3)基于评论文本的兴趣点推荐。 用户对兴趣点的评论文

本中蕴含着该用户的偏好，可以通过对评论文本进行挖掘来

发现用户的兴趣。高明等人口。]基于 LDA主题模型来推断微

博的主题分布和用户的兴趣取向，提出了一种微博系统上用

户感兴趣的微搏的实时推荐算法。

4)基于地理位置数据以及社交关系的兴趣点推荐。 目前

大多数的兴趣点推荐算法都在研究如何利用这两种信息来进

行高效的兴趣点推荐。 Cheng 等人口1J 通过建立多中心高斯

模型，把社交数据和地理数据融合到一个扩展的矩阵分解模

型中。 Zhao 等人[12J利用移动用户位置敏感的特点来挖掘用

户评分与兴趣点地理位置距离之间的相关性。 Ference 等

人口3J改进了基于用户的协同过滤算法，融入了用户位置信息

和社交网络信息，为移动端用户提供推荐服务。

以上兴趣点推荐算法基本都能生成令用户较为满意的推

荐列表。但基于社交网络关系、地理位置信息、评论文本的兴

趣点推荐算法都侧重于单一的数据信息，因此模型在冷启动

问题以及鲁棒性上的表现不尽如人意。 融合地理位置数据以

及社交关系数据的兴趣点推荐算法表现较优，但并没有涉及

到用户评论文本，因此对于用户的偏好挖掘并不深入。 而本

文提出的5oGeoCom模型对上述各种信息进行了联合分析，

同时考虑了用户的社交关系、签到的地理位置信息以及评论

文本信息，相比现有的推荐模型，能更真实地反映现实场景。

3 S而ωCom模型

本文在考虑用户社交关系数据与兴趣点签到历史数据的

基础上还考虑了评论文本信息，提出了一种新的兴趣点推荐

模型 5oGeoCom (5ocial , Geographical and Comment)模型。

兴趣点推荐系统的目标是为用户推荐其感兴趣的地点，

一个用户对某地点越感兴趣则访问该兴趣点的概率就会越

大，因此如果能够计算出用户对地点的访问概率，并选择访问

概率最大的 TopN地点推荐给用户，即达成了兴趣点推荐系

统的目标。 在5oGeoCom模型中，决定用户访问兴趣点的因

素有两方面:兴趣和距离。 在兴趣方面，可以通过对用户的评

论文本进行挖掘得到;在距离方面，其可分为心理距离和物理

距离，心理距离是指用户在心理上对某一兴趣点的感兴趣程

度，物理距离是指用户和兴趣点之间在地理上的距离。

图 l 给出了 SoGeoCom模型基于多源信息的建模图。

最终概率

图 1 SoGeoCom模型基于多源信息的建模图

3.1 用户社交网络关系建模

社交网络关系是指用户间存在的好友关联关系。在社交

网络中，根据人的群体趋同性，用户与自己好友的兴趣爱好一

般较为相似。 本文利用社交网络的这种特性在计算心理层面

上用户与兴趣点之间的距离。

当计算用户 z 对兴趣点 1 的访问概率时，使用基于用户

的协同过滤模型来预测用户对该兴趣点的评分，设计的公式

如下:

咱艺 (r" ， -1'" )sim(i ，。
þp(i ，俨式;(zqμm(i ，i' 、 + 1'i ) (1) 

JεFi 

其中 ， Fi 是用户 z 的所有好友构成的邻域集合;γmax是最大评

分值，其作用是对评分进行归一化 ; sim(i ， 。指用户 z 和用户

i'之间的相似度，实验中使用 cosme来计算该相似度。

3.2 地理位置信息建模
根据地理学第一定律，结合实际场景，可以推测出用户往

往存在以下两种行为:1)倾向于前往距离自己住所以及办公

地点比较近的兴趣点 ;2)倾向于前往距离过去已访问过的兴

趣点较近的其他兴趣点。

同一个用户的任意两个兴趣点之间的距离可用 power

law分布[14J表示如下 :

y = aX X> (2) 

其中 ，a 和 b 是 power law 幕率分布的参数，可以使用最小二

乘法学习。工表示两个兴趣点间的距离，而 y 表示用户在兴
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趣点签到的概率。

设L为一个兴趣点集合，对于一个用户屿 ， Pg[Li J表示

该用户 z访问 L 中所有兴趣点的概率，并且该概率与地点之

间的距离有关:

Pg[LJ= II Pg[dCμ ， l，，) ] (3) 
f刑 ， ln ELi ^m芋n

其中 ，Pg[dCμ ， ln )J=a 关 d(lm' l，， )b 是幕率分布，并且 dCln"

ln)表示两个兴趣点 lm 和 ln 之间的距离。

因此，根据用户均在兴趣点的历史签到记录 L; ，对于任意

一个候选兴趣点 lj ，可以得到该用户均访问 L 的概率公式为:

Pg[lj ILJ = II Pg[dClj ,ly)J (的
lyE4 

其中 ，Pg[lj IL，]代表对兴趣点马签到的同时对兴趣点集合

Li 中所有兴趣点都签到的概率。

3, 3 评论文本信息建模

隐狄利克雷分布CLatent Dirichlet Allocation, LDA)可以
从文本中抽取出主题以及表征主题词。 在对兴趣点的评论文

本进行建模时，因为绝大多数的评论文本都比较短，导致用户

的兴趣比较稀疏，所以本文把一个用户对所有兴趣点的评论

文本聚集起来作为一个文档，形成一个聚合的 LDA模型，并

从此文档中挖掘用户的兴趣。

每一个用户对应了一个聚合文档 d，主题 z 服从多维正

态分布。，且主题由一些词语 w构成，词语分布记作1>，日和卢

是超参。

通过 Aggregated LDA过程能够得到每个用户的兴趣主

题分布&和每个主题z 对应的词语集合，由此可以得到兴趣

点表现在用户感兴趣的主题上的分布 罚。

假设用户兴趣主题个数为 s(即主题维度为 s) ，通过使用

似然函数和吉布斯采样，可以推导出主题词语的分布￠和用

户的兴趣分布。:

E 一一旦土L
''''' v 

24时+叩

a-njd+日
一一

主动，)十Kα

( 5) 

(6) 

其中，仗时表示主题包含的词语w 的个数，~，)表示用户 z 的

聚合文档中包含的主题个数， V 和 h 表示词语表长度和主题

的个数。

兴趣点在对应兴趣上表现的分布为:

nω 十α
πJ' τ斗一一一一 (7) 

主吟') +Ka

其中，咛〉表示兴趣点 j 的所有点评文本构成的聚合文档中

某个主题所包含词语的个数。

由此可以定义用户 z对兴趣点j 的兴趣概率为:

αCi ，j) =e7πJ (8) 

3, 4 S而eoCom模型

本文在 3.1-3. 3 节中分别对基于评论文本的用户对兴

趣点的兴趣、基于社交网络关系的用户与兴趣点之间的心理

距离以及基于地理位置数据的用户与兴趣点之间的物理距离

进行了讨论。通过集合多源异构信息，本文提出了一个联合

模型SoGeoCom来进行评级预测。

SoGeoCom模型认为用户对兴趣点的访问概率由用户对

兴趣点的兴趣、用户与兴趣点之间的心理距离和物理距离这

3 个因素决定。 兴趣越大，访问概率越高;距离越近，访问概

率也相应越高。 前文已将用户对兴趣点的兴趣、用户与兴趣

点之间的心理距离以及用户与兴趣点之间的物理距离都转换

成了概率的表示形式，因此定义用户对兴趣点的最终访问概

率如下:

p(i ，j) =αCi ，j)( (1-Y)Pg (i ，j)十yþp(i ，j)) (的

其中 ，aCi ， j )表示用户 z 对兴趣点j 感兴趣的概率大小，即用

户对兴趣点的兴趣。户g(i ， j)表示地理距离的影响概率。 而

pp (i ，j)表示基于社交关系的心理距离的影响概率。 Y用于调

节用户与兴趣点之间的地理距离以及心理距离在概率计算中

的比重大小。当 γ等于 1 时，只有心理距离起作用，此时不需

要对地理距离进行建模;当 y等于 0 时，只有地理距离起作

用，此时不需要对心理距离进行建模。 由此可见，该模型在遇

到一些信息不可获得的情况下，仍能够在一定程度内保持模

型推荐的稳定性，即具有良好的鲁棒性。

4 实验

4.1 实验数据集

本文实验使用的是 Yelp 数据集。 Yelp 是美国最大的点

评网站，在该网站与其移动端的应用中，用户可以在兴趣点签

到，为兴趣点评分并撰写评论文本，还可以添加好友 。

表 I 对 Yelp数据集中用户、兴趣点、评论文本的数量以

及矩阵密度进行了统计，表 2一表 4 分别展示了 Yelp 数据集

中社交关系数据、地理信息数据、评分与评论文本数据的具体

格式信息。

表 1 Yelp数据集统计

Event Yelp 

Users 43873 

POIs 111537 

Reviews 229907 

User-POIs Matrix Density 7.82 提 10-5

1Jser-reviews Matrix De响ity 4.334 统 10-3

表 2 社交关系数据格式

property Yel p 

User id LOÜIG-U45 IWF6 EZt盯12dv咀A

Friends HZ3ItZ23xZHqjUjRldPi7Q 

表 3 地理信息数据格式

prope口y

Business id 

Full Address 

Latitude 

Longitude 

Yelp 

vcNAWiLM4dR7D2nwwJ7nCA 

4840E Indian Schocl Rd Ste 101 

33. 499313 

-111. 983758 

表 4 评分与评论文本数据格式

property 

User id 

Business id 

Review 

Stars 

4.2 评价指标

Yelp 

jm4JEeDdtC08_ QGV5wFb3A 

AryNioF9fxl8RYGiIE7fSA 

Amazing food , every time. I' ve never left 
hungry or dissatisfied. 

本文使用准确率 Precisi∞CP)和召回率 Recall (R)这两

个广泛使用的评测指标来验证推荐的性能。

一 | Svisi时门 SK耐 |准确率 Precision@K= I """Vfsuea ~71 '-"l\. , rnc I (10) 
K 

| Svisi时门 SK."" I 召回率Recall@K一 (11) 
S由时d
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型在 Pr巳clslon 和 Recall 上的表现就体现了模型的鲁棒性，我

们选择了 3 种SoGeoCom模型存在部分信息缺失的情况，列

举如下:

SoGeoCom-GeoCom:在SoGeoCom模型中去除了地理位

置信息和点评文本信息。

SoGeoCom-Com:在SoGeoCom模型中去除了点评文本

信息。

也GeoCom-So:在SoGeoCom模型中去除了社交网络信息。

SoGeoCom在 Precision 和 Recall 上的鲁棒性对比图如图

4 和图 5所示 。

图 4 SoGeoCom在 Precision上的鲁棒性对比图

25 

....... 田 .....GeOCom ___轧Com

司附带和翻阅阳'品、 ，咱畸田... SoGcuCom

0.08 

严严

白__*-Com

~啊 ?毛d冒何必 λ<>m

0.04 遂E牛、品，
与~
⑨ ω3 

1 

5002; 

2 ( 
民 0.01 : ; 

15 20 

注: 兴 代表SoGeoCom

市…·命'-G回Com
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其中， 5ι"'川z
5K，陀阳C表示前K 个被推荐的兴趣点集合。 Precision 和 Recall

是测试数据集上所有用户的平均值。

4.3 推荐模型对比
为了验证SoGeoCom模型的性能，选取了 3 个经典的模

型进行对比。

p~在F:概率矩阵分解模型[町 ，该模型目前在推荐系统中

应用得非常广泛，主要以评分矩阵为输入，并将其分解成用

户特征矩阵和兴趣点特征矩阵， 同时通过梯度下降等学习

方法学习出两个矩阵并最终预测原评分矩阵的缺失值。

NMF:非负矩阵分解模型[叫 ，该模型在概率矩阵分解的

基础上假设用户特征矩阵和兴趣点特征矩阵中的元素是非负

的，比较符合特定场景的要求。

CoRe :该模型基于鲁棒性规则融合了用户社交关系和地

理因素，其中地理因素是基于核密度估计进行建模[17J 。

按照 8:2 的比例随机将数据分为训练数据集和测试数

据集。在SoGeoCom模型中，设置 LDA 的参数 K=40 ， α=

50/K ，卢=0.3，在调节心理距离和物理距离的影响比例时，使

用交叉验证设置 Y为 0.35 0

4 个模型在 Precision 指标和 Recall 指标上的效果对比图

分别如图 2 和图 3 所示。
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由图 4 和图 5 可知，几种去除了部分信息的简化模型在

指标 Precision 和 Recall 上的表现都不如SoGeoCom模型，这

是因为当 LBSN存在部分信息缺失时不能较好地刻画用户的

兴趣。 同时还可以发现，去除了部分信息的模型与SoGeo­

Com模塑相比， Precision 和 Recall 的数值并没有大幅降低，

仍保持了不错的推荐性能，说明SoGeoCom模型具有良好的

鲁棒性。

SoGeoCom-So模型的 Precision 和 Recall 数值与原始模

型 SoGeoCom很接近，但其他两个简化模型指标的数值则有

较大程度的降低，这说明了用户的评论文本数据(∞mment)在

模型中的贡献比较大，而社交关系数据Csocial)的贡献比较小。

结束语本文主要提出了一种全新的兴趣点推荐模型

SoGeoCom，该模型融合了社交网络数据、地理位置数据以及

兴趣点的评论文本数据这 3 个因素来进行用户兴趣点推荐。

具体来说，该模型认为决定用户访问兴趣点的因素有两个方

面:兴趣和距离。 在兴趣方面，可以通过对用户的评论文本进

行挖掘得到;在距离方面，其可分为心理距离和物理距离，心

理距离可由社交网络关系建模得到，物理距离可由地理位置

信息建模得到 。 基于来自 Yelp 的真实数据集的实验结果

证明，本文提出的推荐算法是有效的。近年来深度神经网

络已经被用于各种情景信息和文本内容的研究 ， 因此未来

将深度学习融入兴趣点推荐模型是一个很有价值的研究

方向。

SoGeoCom在 Recall上的鲁棒性对比图图 5

由帝曲曲PM['‘ 四唱__NMF 啪" "iÍi~':-""" CoRe 噜呻争-. SoGeoCom 
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4 个模型在 Precision指标上的效果对比图
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4个模型在 Recall 指标上的效果对比图

由图 2 和图 3 可知，卧在F 和 NMF模型在指标上的表现

不佳，这是因为它们仅采用了评分作为模型的输入，所以对于

解决数据稀疏性以及冷启动问题没有优势。 CoRe模型整合

了用户社交关系和兴趣点地理因素，并没有考虑相关类别信

息和评论信息，但其采用一个具有鲁棒性的规则而不是简单

的线性加权来对用户的社交关系和地理因素进行融合，同时

对地理因素也进行基于核密度估计的建模，因此它的推荐精

度较好。 由于SoGeoCom模型同样使用一个具有鲁棒性的规

则融合了地理位置因素、社交关系以及评论文本数据，能更加

细致地描述用户兴趣，同时解决数据稀疏性以及冷启动问题，

因此与其他 3 个对比算法相比，SoGeoCom模型在准确率和

召回率上均有更优的表现。随着推荐兴趣点个数走 的增加， 4

个模型的准确率不断下降，召回率不断上升，这是由 Precision

和 Recall 的计算公式决定的。

4.4 模型鲁棒性讨论
LBSN 中的数据经常存在部分信息缺失的情况，此时模

图 3
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