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摘　要　兴趣点(PointＧofＧInterest,POI)推荐是为用户推荐可能感兴趣的地理位置的一项任务,是基于位置社交网络

(LocationＧBasedSocialNetworks,LBSN)服务中的重要研究内容.针对目前POI推荐准确率较低、推荐结果缺乏个性

化、情感倾向因素融入差等问题,在综合分析兴趣点的地理位置、分类偏好、流行度、社交与情感倾向等相关影响因素

的基础上,提出了融合多因素的兴趣点协同推荐模型(GCSR).首先,根据 POI地理位置数据计算地理相关分数;其

次,根据用户的类别偏好,结合POI流行度定义分类偏好分数;然后,根据社交关系计算用户之间的社交关系强度,通

过挖掘评论文本计算用户的情感倾向分数,并将二者与协同过滤推荐技术有效结合,从而得到社交情感分数;最后,将

地理相关分数、分类偏好分数与社交情感分数有效融合,向用户推荐 TopＧN 兴趣点.在 Foursquare真实签到数据集

上进行的多组对比实验显示,与基线模型中最好的JRA相比,GCSR模型能够获得更好的推荐效果,准确率和召回率

平均提高了１．７％和０．６％.
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Abstract　PointＧofＧinterest(POI)recommendationisatasktorecommendgeographicallocationsthatusersmaybeinＧ

terestedin．ItisanimportantresearchesinlocationＧbasedsocialnetworks(LBSN)services．Fortheexistingproblems

thatPOIrecommendationcurrentlyhaslowerrecommendationprecision,lacksofpersonalizationinrecommendationreＧ

sults,andhaspoorintegrationofsentimentalorientationfactors,etc．,thispaperproposedaPOIcollaborativerecomＧ

mendationmodel(GCSR)fusingmultiＧfactorsbasedonthecomprehensiveanalysisofPOIrelatedinfluencingfactors,

suchasgeographicallocation,categorypreference,popularity,socialandsentimentalorientationandsoon．Firstly,the

geographicalrelevancescoreiscalculatedbasedonPOIgeographicallocationdata．Secondly,categorypreferencescoreis

definedaccordingtousers’categorypreferenceandPOIpopularity．Then,thestrengthofthesocialrelationshipsbeＧ

tweenusersiscalculatedbasedonthesocialrelationships,thesentimentalorientationscoreofusersiscalculatedby
miningthecommenttext,andthetwoareeffectivelycombinedwiththecollaborativefilteringrecommendationtechnoloＧ

gytoobtainthesocialsentimentscore．Finally,geographicalrelevancescore,categorypreferencescoreandsocialsentiＧ

mentscoreareeffectivelyintegratedtorecommendTopＧN POI．MultiplecomparativeexperimentsconductedonFourＧ

square’srealcheckＧindatasetsdemonstratethattheGCSRmodelachievesbetterrecommendationeffect,withanaveＧ

rageimprovementof１．７％and０．６％inprecisionandrecall,comparedwiththebesteffectiveJRAinthebaselinemodels．

Keywords　LocationＧbasedsocialnetworks,PointＧofＧinterestrecommendation,Sentimentalorientation,GeographicalloＧ

cation,Socialrelationships

　



１　引言

随着社交网络、智能终端和自动定位技术的快速发展,基

于位置的社交网络(LBSN)服务已成为一项具有重要价值的

应用,Foursquare、FacebookPlaces、开开和街旁等都是以提供

类似服务为主的产品.兴趣点(POI)推荐是基于位置的社交

网络服务研究中的一项重要内容,旨在为用户推荐新的感兴

趣的位置,它不仅可以一定程度地解决大数据时代用户面临

的信息过载问题,提升用户体验,而且能够帮助商家快速找到

目标用户,实现精准营销.LBSN 中的 POI推荐已成为当前

的研究热点[１].

近年来,国内外研究人员围绕 POI推荐方法进行了大量

的研究.大多数工作都是基于用户的签到历史和社交网络数

据建模用户对兴趣点的个性化偏好,借助协同过滤等推荐技

术进行兴趣点的推荐.丁勇等[２]提出了一种融合相似性和好

友信任的地点推荐方法,针对用户的非好友集和好友集分别

设计了基于相似性和好友信任的地点推荐算法,推荐效果相

比传统基于用户的协同过滤算法有明显提高.Ying等[３]提

出了一种称为 UPOIＧWalk的方法,该方法整合了用户的社交

关系、用户偏好与流行度因素,使用基于 HITS的随机游走模

型进行兴趣点推荐,取得了较好的推荐效果.Ye等[４]提出了

一个统一的兴趣点推荐框架,将用户对 POI的偏好、社交影

响与地理影响相融合,基于协同过滤推荐技术进行兴趣点的

推荐.Rahimi等[５]提出了行为分解(BF)和潜在行为分析

(LBA)两种位置推荐方法,利用用户移动行为和时空模式来

进行位置推荐,取得了较好的效果.韩笑峰等[６]提出了一种

个性化兴趣点推荐的联合模型,综合考虑了 POI的位置、类

别、流行度、社交因素和用户行为,结合协同过滤技术生成推

荐列表.该方法综合考虑了多个因素,推荐质量有了进一步

的提升.然而,签到历史记录中积累的位置、类别、流行度、社

交、评论等多源异构信息从不同角度描述了用户活动,隐藏着

人们各式各样的生活模式和个人偏好,以上方法没有全面考

虑这些因素的共同作用,特别是没有探索签到 POI的评论文

本对推荐结果的影响.

目前,一些研究已尝试将签到的 POI评论文本引入兴趣

点推荐.王啸岩等[７]提出了一种融合用户社交网络数据、地
理位置数据以及兴趣点评论文本这３个因素的 POI推荐模

型,分别使用协同过滤、幂律分布与潜在狄利克雷分配预测社

交、位置与兴趣的概率,最后通过组合３个概率进行兴趣点的

推荐.任星怡等[８]提出了一种上下文感知的概率矩阵分解兴

趣点推荐算法,将兴趣点的地理、文本、社会、分类与流行度信

息进行有效融合,利用潜在狄利克雷分配模型挖掘兴趣点的

文本信息,从而学习用户的兴趣话题.上述两种方法均使用

了兴趣点的评论文本,但只是使用潜在狄利克雷分配模型学

习用户的兴趣话题,与 POI话题进行匹配,并没有挖掘评论

文本的情感倾向.事实上,用户评论提供了明确的偏好信息,

这是对签到行为的一种补充解释,通过分析评论文本的情感

倾向,可以更加准确地了解用户的个性化偏好,并改善 POI
推荐的效果[１].

针对这些研究的不足,本文探索了一种改进的 POI协同

推荐方法.该方法综合考虑了兴趣点的地理位置、分类偏好、
流行度、社交与情感倾向因素,将不同因素的分数表示与协同

过滤推荐框架相结合,并在此基础上提出了一种融合多因素

的兴趣点协同推荐模型———GCSR模型.

２　融合多因素的兴趣点协同推荐模型

２．１　问题描述

LBSN上积聚着大规模的历史签到数据,签到数据中包

含的多源异构信息为分析用户偏好、进一步推荐用户喜欢的

POI提供了丰富的信息.LBSN 包含用户和 POI两类实体.

用户之间存在社交关系,随着时间的推移,签到活动能够动态

构建或扩充３种关系,即用户与位置之间的签到关系、用户与

用户之间的社交关系、位置与位置之间的相关关系,同时生成

照片、视频与评论等相关内容信息.例如,两个用户之间的社

交关系因其访问了相同的 POI而得到建立或加强;同样,两
个POI之间的相关关系因其被相同的用户访问而得到强化

或拓展.上述实体、关系、内容与时间４个层面的信息相互关

联,共同组成一个多源异构的信息网络,如图１所示.本文提

出的 GCSR推荐模型,通过分析历史签到数据中隐含的模式

和相关关系,可以很好地建模用户的签到行为,为用户推荐一

个包含 TOPＧN 未访问过的位置列表.

图１　基于位置的社交网络多源异构信息示意图

Fig．１　SketchmapofmultiＧsideheterogeneousinformationinLBSN

签到历史数据中包含了签到时间信息、POI的位置信息、

用户的社交信息、POI的类别信息与评论信息等,可以从签到

数据中提取这些信息用于 POI推荐.为方便说明,表１列出

了本文所用符号及其含义.

表１　本文所用符号及其含义

Table１　Symbolmeaningsusedinthisarticle

符号 含义

U LBSN中所有用户组成的集合,U＝{u１,u２,􀆺,un}

ui 用户集合U 中的一个用户,ui∈U
Fi LBSN中用户的好友组成的集合,Fi⊆U

L LBSN中所有POI组成的集合,L＝{l１,l２,􀆺,lm}

ci POI集合L中的一个POI,ci∈L

C LBSN中所有POI类别组成的集合C＝{c１,c２,􀆺,ck}

ci POI类别集合C中的一个POI类别,ci∈C

T LBSN中所有签到记录组成的集合,T＝{t１,t２,􀆺,tj}

ti 签到记录集合T 中的一次签到,ti∈T

R LBSN中所有POI的评论组成的集合,R＝{r１,r２,􀆺,rs}

ri 评论集合R 中的一个评论,ri∈R
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２．２　地理位置因素

用户在地理上受限的区域中活动,并且更喜欢访问附近

的POI,这种现象被称为空间聚集现象[４].Tobler地理学第

一定律指出“任何事物都相关,相近的事物关联更紧密”.在

现实生活中,人们不会经常访问远离其活动区域的 POI,POI
的地理邻近性对用户的签到行为有重大影响.

由于人们访问较近的位置往往比较远的位置更加频

繁[９Ｇ１０],本文通过计算候选 POI与用户已访问 POI之间的距

离来预测推荐的可能性.Li＝{l１,l２,􀆺,ln}表示用户ui 已访

问过的POI集合,L为所有POI的集合,Li⊆L.用户ui 访问

POIlj∈L－Li 的地理相关分数Si,j可以通过式(１)计算:

Si,j＝ １
MIN
li∈Li

　dist(lj,li)
(１)

其中,dist(lj,li)是POIlj 和li 之间的地理距离.再将Si,j按

照式(２)规范化为０到１之间的值,式(２)中分母代表用户ui

的所有候选POI中Si,j的最大值.通过式(２)能够得到用户

ui 访问的候选POIlj 的地理相关分数Sg
i,j:

Sg
i,j＝

Si,j

MAX
lk∈L－Li

{Si,k}
(２)

２．３　分类流行度因素

LBSN中的POI分为不同的类别,类别信息反映了 POI
提供的服务功能及服务风格.用户访问了某个 POI代表用

户对该类别POI的喜好,如果用户喜欢某个类别,他可能会

访问属于该类别的更多 POI.然而,如果用户访问的有些类

别的POI同时被很多用户频繁访问,那么这样的POI则不能

代表该用户有别于其他用户的个性化偏好.因此,本文认为

一个类别的POI被用户u访问的次数越多,同时被其他用户

访问的次数越少,则该POI类别越能够代表用户u的个性化

偏好.据此,可以从签到记录中分析用户访问过的 POI类别

信息来挖掘用户的个性化偏好.

Foursquare签到数据集中的 POI包括８大类,共计２４０
个子类[１１],分别为 Arts&Entertainment(１７),College& UniＧ

versity(２３),Food(７８),GreatOutdoors(２８),Home& Work &

Other(１５),NightlifeSpot(２０),Shop(４５),TravelSpot(１４),

括号内的数字是各大类包括的子类数.

根据用户的签到历史记录,计算用户u在ci 类别的 POI
上的签到总数Totalch(u,ci)＝|{tk|tk∈T∩tk．u＝u∩tk．l．

c＝ci}|,以及访问ci 类别POI的用户总数Totalpe(ci)＝|{tk．

u|tk．u∈U∩tk．l．c＝ci}|,并按照式(３)计算用户u访问ci 类

POI的偏好分数cp(u,ci),据此构建用户u的类别偏好向量

CP(u)＝‹cp(u,c１),cp(u,c２),􀆺,cp(u,c８)›.

cp(u,ci)＝ Totalch(u,ci)
∑

cj∈C
Totalch(u,cj)

∗lg |U|
Totalpe(ci)＋１

(３)

其中,|U|为用户总数,C 为 POI类别集合.为防止分母为

零,第二项的分数表达式中分母加１.

类别偏好向量CP(u)代表了用户u对不同类别POI的偏

好程度.然而,CP(u)只描述了用户u偏好的POI类别,每一

类又包括多个 POI,很显然,在向用户推荐其偏好的 POI时,

将这类所有POI同等重要地推荐给该用户是不合理的.事

实上,同类别的各个 POI因服务质量和用户体验的差异,对

用户的吸引力是不同的,为捕捉同类别中不同 POI的热门程

度,引入POI流行度测度.POI的流行度反映了 POI的受欢

迎程度,受欢迎程度可以在很大程度上影响用户的签到行为,

同类别的POI流行度越高,则用户体验越好,推荐的优先级

也应该越高.通常,流行度高的 POI接待次数较多,而且访

客人数也较多,因此使用 POI的签到数与访客数来度量 POI
的流行度具有很大的合理性.

根据 POI签到历史记录,计算c类 POIlj 的签到总数

Totalch(c,lj)和访客总数Totalpe(c,lj):Totalch(c,lj)＝|{tk|

tk∈T∩tk．l＝lj∩tk．l．c＝c}|,Totalpe(c,lj)＝|{tk．u|tk．

u∈U∩tk．l＝lj∩tk．l．c＝c}|.对其标准化后,按照式(４)计

算二者的算术平均值,得到类别c的POIlj 的流行度pop(c,

lj).

pop(c,lj)＝１
２

Totalch(c,lj)－１
MAX
lk∈L

{Totalch(c,lk)}－１{ ＋

Totalpe(c,lj)－１
MAX
lk∈L

{Totalpe(c,lk)}－１} (４)

据此 构 建 类 别Ｇ兴 趣 点 流 行 度 矩 阵 CPP＝ [pop(ci,

lj)]８×m,m 为POI的个数.

综合用户的类别偏好及POI流行度因素,可以计算出用

户u对候选POI的偏好分数向量PS(u)＝CP(u)∗CPP,向量

PS(u)中的各分量代表了用户u对各候选 POI的偏好分数.

用户ui 对候选POIlj 的分类偏好分数Sp
i,j可通过式(５)计算

获得.

Sp
i,j＝∑

８

k＝１
cp(ui,ck)∗pop(ck,lj) (５)

２．４　情感倾向因素

用户访问POI时通常会留下体验评论,这些评论包含丰

富的情感信息,反映了 POI的服务质量和用户满意度,能够

很好地代表用户的偏好.采用自然语言处理技术分析签到历

史记录中的评论文本,进一步挖掘文本的情感倾向,能够准确

了解用户的偏好,进一步提高POI的推荐质量[７,１２].

文本由词组合而成,评论中情感词的极性代表了文本的

倾向性,因此可以通过计算情感词的极性来获得评论的倾向

性.情感极性计算通常假设:当一个词与积极词有强相关性

时,它具有积极的情感极性,反之亦然.情感极性的计算有多

种方法,比较简单有效的是基于点互信息(PMI)的方法[１３],

通过计算目标情感词与情感词汇表中术语之间的 PMI,来确

定情感词的极性.词 wi 和wj 之间的 PMI值定义如式(６)

所示:

PMI(wi,wj)＝log２
p(wi,wj)

p(wi)∗p(wj)
(６)

其中,p(wi)和p(wj)分别是 wi 和wj 在语料库中的概率,

p(w１,w２)是wi 和wj 共现的概率.而p(wi)＝count(wi)/

n,count(wi)为wi 在语料库中出现的次数,n为语料库中包含

的总词数.一个情感词的极性值SO是通过计算其与积极参
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考词“excellent”和消极参考词“poor”的 PMI值获得的,计算

公式如式(７)所示:

SO(phrase)＝PMI(phrase,“excellent”)－PMI(phrase,

“poor”) (７)

给定用户ui 对POIlj 的评论ri,j,按式(８)计算评论中所

有情感词的SO分值的平均值,并将其作为评论ri,j的情感倾

向分数soi,j.

soi,j＝１
m ∑

phrasej∈ri,j

SO(phrasej) (８)

其中,m 为评论中包含的情感词的总数.

２．５　社交关系因素

LBSN中包含了丰富的社交关系,朋友往往有类似的行

为和很多共同的兴趣,用户在访问未知的 POI之前通常会参

考朋友的意见,朋友比普通用户更能够影响用户对 POI的选

择[１４].研究表明,LBSN 中借助用户的社交关系,可以提高

POI推荐的质量[１５].

现实生活中,朋友之间关系的远近程度是不同的,有的好

友仅仅是点头之交,而有的好友亲密无间,关系密切的朋友之

间能够获得更大的信任;此外,朋友之间的兴趣也不是完全相

同的,有的朋友志趣相投,而有的朋友各有所好,具有相同兴

趣爱好的朋友给出的推荐更有价值.对应到 LBSN 中,可以

用朋友之间拥有的相同朋友的数量来描述朋友之间的远近程

度,用朋友之间访问相同POI的数量来度量朋友之间兴趣的

相似程度.因此,可以用式(９)计算用户及其朋友之间的社交

关系强度.

sri,j＝
|Fi∩Fj|
|Fi∪Fj|

∗|Li∩Lj|
|Li∪Lj|

(９)

其中,Fi 与Fj 分别代表用户ui 与用户uj 的朋友集合,Li 与

Lj 分别代表用户ui 与用户uj 的签到POI集合.

２．６　GCSR兴趣点推荐模型

基于用户的协同过滤推荐方法主要根据相似用户的兴趣

向目标用户推荐其未知的项目,因其建立在用户关系的基础

之上,而被广泛应用于LBSN的POI推荐服务中.

假设用户ui∈U 在某 POIlj∈L 处的签到行为用ti,j表

示,根据签到记录,若用户ui 在POIlj 处存在签到行为,则偏

好估计ti,j＝１,否则ti,j＝０;可以根据式(１０)预测用户ui 在未

签到的POIlj 处的签到概率t
∧

i,j.

t
∧

i,j＝
∑

uk∈U
simi,k∗tk,j

∑
uk∈U

simi,k
(１０)

其中,simi,k表示用户ui 和用户uk 之间的相似度.simi,k的计

算方法有多种,余弦相似度方法是其中较为简单有效的方法,

计算公式如式(１１)所示:

simi,k＝
∑

ls∈L
ti,s∗tk,s

∑
ls∈L

t２
i,s ∗ ∑

ls∈L
t２

k,s

(１１)

采用基于用户的协同过滤推荐方法进行 POI推荐时,需

要搜索U 中的全部用户,并计算用户之间的相似度,计算开

销较大,而且没有充分利用 LBSN 上的社交关系[１５].此外,

签到活动仅代表用户对特定POI的一次访问,而看不出用户

对POI的情感倾向.有时,用户对访问的 POI给出了差评,

而不是给予积极的评价.而且,用户对 POI的偏好也分不同

的程度,简单地认为用户ui 在 POIlj 处存在签到就代表满

意,进而令ti,j＝１,显然是不准确的.因此,本文对上述问题

做出改进,将社交关系因素及情感倾向因素融入基于协同过

滤的POI推荐中,使用朋友之间的社交关系强度sri,k代替用

户之间的相似度simi,k,同时使用用户ui 在POIlj 处评论ri,j

的情感倾向分数soi,j来调整签到偏好估计ti,j,这样不仅可以

区分用户的情感倾向,还可以衡量情感的强弱.

现实生活中,并非所有的访客都对 POI做出评论,有的

用户在POI处签到后未做出评论,并不代表他对该POI不感

兴趣.为方便统一处理,本文对签到POIlj 后未做评论的用

户ui 设定情感倾向分数soi,j,其为该POI上所有用户评论情

感分值的平均值,即soi,j＝１
s ∑

rk,j∈R
sok,j,其中,s表示POIlj 上

评论的总数.因此,本文将签到偏好估计调整为tsi,j＝soi,j∗

ti,j.

基于以上分析,融入社交关系因素及情感倾向因素后用

户ui 在未签到的 POIlj 处的签到概率t
∧

i,j可以根据式(１２)

计算.

t
∧

i,j＝
∑

uk∈Fi

sri,k∗tsk,j

∑
uk∈Fi

sri,k
(１２)

其中,sri,k表示用户ui∈U 及其朋友uk∈Fi 之间的社交关系

强度,tsk,j表示用户uk 在 POIlj 处的签到偏好分数.进一

步,将计算得到的候选POI的签到概率t
∧

i,j按式(１３)标准化,

得到用户ui 关于POIlj 的社交情感分数Ssr
i,j.

Ssr
i,j＝

t
∧

i,j

MAX
ui∈U∩lj∈L

|t
∧

i,j|
(１３)

LBSN中的兴趣点推荐是一种基于异构信息和复杂关系

的个性化推荐.本文综合利用LBSN的地理位置、分类偏好、

流行度、社交与评论信息,来计算地理相关分数、分类偏好分

数,并将情感倾向及社交关系融入基于朋友的协同过滤方法

中,提出了融合多因素的 GCSR兴趣点协同推荐模型.模型

考虑了５个因素,融合了３个分数,通过分析用户的位置历史

数据,计算地理相关性,得出用户对未签到的 POI的地理相

关分数Sg
i,j;根据用户已签到 POI的分类及未签到 POI的流

行度,计算分类相关性,获得用户对未签到 POI的分类偏好

分数Sp
i,j;根据用户签到评论与签到历史数据,计算情感倾向

分数与社交关系强度,并结合基于朋友的协同过滤方法推导

出用户对未签到POI的社交情感分数Ssr
i,j.

在POI推荐中,相比线性组合,使用乘法法则融合不同

因素具有更高的鲁棒性[８].本文使用乘法法则融合不同分

数,形成 GCSR兴趣点协同推荐模型.最终,用户ui 对候选

POIlj 的预测分数Sgcsr
i,j 可通过式(１４)计算获得.

Sgcsr
i,j ＝Sg

i,j∗Sp
i,j∗Ssr

i,j (１４)
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３　实验及分析

３．１　实验数据

Foursquare是全球知名的基于地理位置的大规模社交服

务网站,支持用户签到、发表评论,并与他人分享当前所在地

理位置及消费体验等信息.使用文献[１６]中的数据集进行实

验,数据收集于２０１０年９月至２０１１年１月,包括了来自FourＧ

square和Twitter等移动平台的２２４８０４个用户和２２３８８３１５条

签到数据,７２％的用户签到次数小于１００.本文按时间顺序

从中选取一部分用户的 Foursquare签到数据,并过滤掉签到

次数少于１０的用户和签到用户数不足１０的 POI数据,最终

形成本文所需的实验数据集.实验数据集的统计信息如表２
所列.实验中,随机选取数据集中８０％的用户签到数据作为

训练集,其余２０％作为测试集.

表２　实验用数据集的统计信息

Table２　Statisticalinformationofexperimentaldataset

用户

数量

签到

数量
POI
数量

POI
分类数

评论

文本数量

社交

关系数量

用户ＧPOI
矩阵密度/％

１０４６２ １８０５９５５ １３９２１ ８ １６６１４７９ ７６８７９ １．２４

３．２　评测指标

采用推荐系统中广泛使用的准确率(P＠N)和召回率(R

＠N)来评价兴趣点推荐的性能.准确率指推荐结果中相关

的兴趣点数与推荐结果中兴趣点总数的比率,反映了推荐的

准确性;召回率指推荐结果中相关的兴趣点数与测试集中相

关的兴趣点总数的比率,反映了推荐的全面性.相关计算公

式如式(１５)和(１６)所示:

P＠N＝
∑

u∈U
|Top_N(u)∩L(u)|

∑
u∈U

|Top_N(u)|
(１５)

R＠N＝
∑

u∈U
|Top_N(u)∩L(u)|

∑
u∈U

|L(u)|
(１６)

其中,Top_N(u)表示算法执行后获得的 TOP_N 兴趣点推荐

列表,L(u)表示测试集中用户去过的兴趣点列表.

３．３　性能对比

为了验证本文提出的 GCSR模型的性能,选择当前较新

的４个代表性模型进行性能对比,包括 HFC模型、US模型、

USG模型与JRA模型.

１)HFC模型[２]:融合了用户相似性与好友信任的地点

推荐.

２)US模型[３]:考虑了社交关系、用户偏好与流行度因素,

使用基于 HITS的随机游走方法进行兴趣点推荐.

３)USG模型[４]:线性融合用户偏好、社交与地理信息的

兴趣点推荐框架.

４)JRA 模型[６]:融合了分类因素、流行度因素、位置因

素、社交好友因素与用户历史签到行为的兴趣点推荐方法.

５)GCSR模型:本文提出的融合了分类流行度偏好、地理

位置、社交关系与情感倾向因素的兴趣点推荐模型.

实验中,推荐列表长度设定为 N＝５,１０,１５,２０.实验结

果如图２与图３所示.

图２　同类模型推荐的准确率对比

Fig．２　Precisioncomparisonofsimilarrecommendationmodels

图３　同类模型推荐的召回率对比

Fig．３　Recallcomparisonofsimilarrecommendationmodels

LBSN中用户的签到矩阵密度很低,导致 POI推荐的绝

对准确率通常不高[４,８,１７],因此,本文重点比较相对准确率.

从图２和图３可以看出,随着推荐列表长度 N 值的增大,推

荐准确率减小,而召回率增大.这是由于推荐 POI数目越

多,用户在推荐列表中真实访问的 POI的比例会降低,即有

更多的推荐出的POI不是用户真正访问的 POI,导致推荐准

确率下降;而当推荐 POI数目增加时,有更多的用户真正访

问的POI会进入推荐列表,导致推荐召回率有所增加.

此外,HFC模型将用户集合划分为非好友集和好友集,

根据用户签到历史行为与社交关系分别设计基于用户相似性

和基于好友信任的兴趣点推荐算法,最后采用线性加权的方

法组合得到推荐列表.HFC模型由于仅考虑了用户签到历

史行为与社交关系因素,没有结合LBSN中的地理信息、分类

信息、流行度信息及用户的评论信息,因此模型最为简单,推

荐准确率最低.US模型将用户的社交因素、分类偏好因素

和POI流行度因素结合到基于 HITS的随机游走模型中,以

估计用户签到 POI的概率.US模型由于考虑了社交因素、

分类偏好因素与POI流行度因素,因此与 HFC模型相比,准

确率和召回率有了明显提升,但与GCSR模型相比,由于没有

考虑地理位置因素和用户评论的情感倾向,因此准确率提升

有限.USG模型将用户偏好、社交影响和地理分布整合到基

于用户和基于朋友的协同过滤推荐中,最后将３个因素的推

荐分值进行线性组合以计算推荐结果.与 US模型相比,

USG模型由于引入了地理因素,使得推荐准确率和召回率都

有较大提升.但与 GCSR模型相比,USG模型没有利用分类

信息、流行度信息和用户评论信息,因此模型的推荐性能还不

能达到最佳效果.JRA 模型考虑了分类因素、流行度因素、

位置因素、社交好友因素与用户历史签到行为,并与协同过滤

推荐方法相结合进行推荐.与 USG 模型相比,JRA 模型增

加了分类与流行度信息,使得推荐质量有所提升;但与 GCSR
模型相比,JRA模型未考虑用户评论的情感倾向,因此推荐
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效率较低.GCSR模型综合考虑了分类流行度偏好、地理位

置、社交关系与情感倾向因素,并与协同过滤方法相融合进行

推荐,因此推荐准确率最高.与推荐质量较好的JRA方法相

比,GCSR模型平均提高了１．７％的准确率和０．６％召回率.

以上数据说明,在兴趣点推荐中引入用户评论的情感倾向因

素,能够明显提高推荐的效果.

３．４　不同因素的影响对比

为了分析GCSR模型中地理位置、分类流行度偏好、社交

强度、情感倾向等因素在 POI推荐中的重要程度,本文设计

并对比了所提出的 GCSR 模型的４个简化模型,即 GCS模

型、CSR模型、GCR模型和 GSR模型.其中,GCS模型是省

略情感倾向因素后构建的测试模型;CSR模型是省略地理位

置因素后的简化模型;GCR模型和 GSR模型分别是移除社交

因素和分类流行度因素后的简化模型.实验中设定推荐列表

的长度N 分别为５,１０,１５,２０.实验结果如图４与图５所示.

图４　不同因素影响推荐准确率的对比

Fig．４　Precisioncomparisonofrecommendationmodelswith

differentinfluentialfactors

图５　不同因素影响推荐召回率的对比

Fig．５　Recallcomparisonofrecommendationmodelswith

differentinfluentialfactors

从图４和图５可以看出,在推荐列表长度 N 取值相同的

情况下,融合了地理位置、分类流行度偏好、社交强度、情感倾

向等因素的 GCSR模型的效果最好,推荐准确率和召回率均

高于对比的 GCS,CSR,GCR和 GSR４种模型,说明融合了地

理位置、分类流行度偏好、社交强度、情感倾向等因素的方法

能够更好地建模用户的签到行为,有助于提高推荐的准确率

和召回率.这与实际生活中人们的选择习惯相吻合,用户在

选择自己感兴趣的地点时通常会考虑自己的喜好、地点的人

气、路途的远近、朋友的选择与用户的评价.此外,地理位置、

分类流行度偏好、社交强度与情感倾向因素在兴趣点推荐中

所起的作用也是不同的,４种对比模型在推荐列表长度 N 取

值相同的情况下,准确率和召回率按照从高到低的顺序依次

是 GSR,GCR,CSR及 GCS,说明４种因素在提高兴趣点推荐

质量中发挥的作用从大到小依次是情感倾向因素、地理位置

因素、社交强度因素、分类流行度因素.

结束语　本文综合考虑了兴趣点的地理位置、分类偏好、

流行度、社交与情感倾向因素,提出了一种有效融合多种因素

的兴趣点协同推荐模型.该模型从大规模的签到历史记录中

提取数据,根据POI地理位置数据计算地理相关分数;根据

用户的分类偏好,结合 POI流行度计算分类偏好分数;根据

社交关系计算用户之间的社交强度,根据评论文本分析用户

的情感倾向,并将二者与协同过滤推荐技术有效结合,从而得

到社交情感分数;最后,将地理相关分数、分类偏好分数与社

交情感分数有效融合,向用户推荐感兴趣的地理位置.在大

规模Foursquare真实签到数据集上的多组对比实验,证明了

本文方法的有效性.

目前,越来越多的研究利用时间影响来改进现有的位置

推荐方法[１８Ｇ２０].时间影响拥有多维属性,如周期性、同构性、

连续性与非均匀性等,然而,这些属性对 POI推荐的影响尚

未得到充分研究[２１].此外,LBSN历史数据中的照片、视频等

媒体内容提供了额外的偏好信息,有助于深入理解与建模用

户行为,改善推荐效果[２０].未来工作中,我们将进一步探索

时间因素以及用户在POI生成的照片、视频等内容信息对用

户签到行为的影响,以进一步提高推荐质量.
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