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摘　要　近年来,LBSN(LocationＧbasedSocialNetworks)作为一种典型的异质信息网络越来越受到大众的关注.针

对LBSN中用户签到信息十分稀疏的情况,文中提出了一种基于社区发现的兴趣点推荐算法 CBR(CommunityＧBased

Recommendation).该算法首先在社交媒体层上计算目标用户与聚类后的兴趣主题簇的相似度;其次通过兴趣主题簇

与地理位置簇之间的关联矩阵R计算用户在地理位置簇上的隶属度;然后进一步融合用户的社交关系,从而得到用

户对各个兴趣点的偏好分数;最后按照兴趣点的分数进行排序,以实现 TopＧk推荐.实验结果表明,该算法可以明显

提高兴趣点的推荐质量.
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Abstract　Inrecentyears,LBSN (LocationＧbasedSocialNetworks)hasattractedmoreandmoreattentionasatypical

heterogeneousinformationnetwork．InviewofthesparsecheckＧininformationofusersinLBSN,thispaperproposeda

recommendationalgorithmCBR (CommunityＧBasedRecommendation)basedoncommunitydetection．Itfirstcalculates

thesimilaritybetweenthetargetuserandtheclusteredinteresttopicclusteronthesocialmedialayer,andthencalcuＧ

latestheuser’smembershipdegreeonthegeographicclusterthroughtheassociationmatrixRbetweentheinteresttopＧ

icclusterandthegeographiccluster．Thenitfurtherintegratesuser’ssocialrelationshiptogetuser’spreferencescores

foreachpointofinterest,andfinallysortsaccordingtotheinterestscorestoachievetheTopＧkrecommendation．The

experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcansignificantlyimprovetherecommendationqualityofthe

pointsofinterest．
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１　引言

近年来,在线社交网络与位置服务的深度融合与发展,催

生了基于位置的社交网络(LBSN).这种新型网络不仅包含

传统社交网络中用户间的社交关系,还包含用户在不同地点

的签到关系以及用户的社交媒体信息,因此具有更复杂的关

系结构特征,能够提供更广泛的应用服务.例如FourSquare,

FacebookPlaces,Yelp等不仅类似于传统社交网络具有社交

功能,还能提供信息共享与各种推荐等应用服务,兴趣点推荐

就是其中之一.

然而,虽然LBSN包含了用户丰富的线上线下社交信息,

现实中大部分用户的签到数据却十分稀疏,这对于分析预测

用户将要访问的兴趣点具有极大的阻碍.但现在流行的兴趣

点推荐算法都只能通过数据处理缓解签到密度的稀疏性问

题,无法对签到密度近乎为零的个别用户进行推荐.大多数

现有的兴趣点推荐算法缺乏对用户的适应性,对几乎所有用

户使用相同的算法,因此对签到密度比一般用户更加稀疏的

用户进行推荐是目前兴趣点推荐中少有人关注的难题.

经过大量研究,LBSN 的线上兴趣主题社区与线下的地

理位置簇存在着某种关联,本文设定该矩阵为R,通过目标用

户与兴趣主题簇的相似度得到其在兴趣主题簇的分布,再通

过该关联矩阵间接得到用户在地理位置簇上的分布,从而弥

补用户签到信息稀疏的不足.

本文第２节介绍了社区发现的研究现状;第３节给出了

基于社区发现的兴趣点推荐算法;第４节进行仿真实验及结

果分析;最后总结全文.



２　相关工作

兴趣点推荐研究发展至今,从技术角度主要分为以下４
种:协同过滤方法、矩阵分解模型、概率模型和基于链接的方法.

协同过滤是推荐系统中使用最广泛的技术,也适用于

LBSN中的兴趣点推荐.它假设具有相似访问历史的用户在

将来也会访问类似的兴趣点,并通过寻找与目标用户具有类

似偏好的其他用户来推荐兴趣点.文献[１]通过基于用户及

其朋友的协同过滤,融合用户偏好和社会影响,提出了统一的

兴趣点推荐框架.该研究还观察到用户可能会前往不同的地

方并创建多个签到空间,并且用户的签到兴趣点往往相距不

远,因此采用幂律函数来捕捉兴趣点之间的地理影响.文献

[２]利用基于朋友的协同过滤和二维核密度估计,将社会影响

力和地理位置影响力整合到统一的兴趣点推荐框架当中.文

献[３]针对活跃用户和非活跃用户提出了两种基于用户的协

同过滤方法,该方法利用了时空特征与签到序列来进行兴趣

点推荐.文献[４]提出基于元路径的兴趣点推荐算法,引入元

路径来描述节点间不同类型的关联关系,通过随机游走方法

计算元路径的特征值,以度量实路径中首尾节点间的关联度,

最后根据用户和兴趣点的关联度进行推荐.文献[５]认为用

户评分由用户属性、兴趣点属性、兴趣点距离共同决定,在此

基础上构建了贝叶斯模型来预估用户对新兴趣点的评分.

矩阵分解模型的推荐方法十分灵活,可以扩展为包含很

多潜在影响因子的算法.文献[６]将用户的历史签到信息细

分为２４个小时,并利用高阶奇异值分解算法得到不同时间段

下用户主题的兴趣点分布,以此进行兴趣点推荐.文献[７]融

合了兴趣点的地理、文本、社会、流行度等信息,提出了一种上

下文感知的概率矩阵分解兴趣点推荐算法 TGSCＧPMF.文

献[８]提出了联合加权矩阵分解和二维核密度估计来构建地

理形态的模型,有助于解决矩阵的稀疏性问题,提高推荐性

能.文献[９]采用贝叶斯非负矩阵分解模型来编码空间影响

和个性化偏好,其假设这些位置聚集在许多高斯地理分布的

潜在区域中,并且使用幂律参数项来模拟距离因子.文献

[１０]从位置角度利用两级地理邻域特征,提出了一种使用加

权矩阵分解的交替优化算法.

在兴趣点推荐中,概率模型可以描述多种因素影响之下

的用户兴趣点概率分布.文献[１１]使用高斯混合模型来探索

其登记历史记录,并自动学习用户的活动规律.文献[１２]提

出了一个概率模型来计算用户标签和位置偏好关键字之间的

映射关系,用于预测上下文相关的位置,缓解了数据稀疏问

题.文献[１３]提出了一种时间匹配泊松分解模型(TMＧPFM)

来描述兴趣点的流行度,模拟用户的规律性,并将用户和兴趣

点之间的时间匹配纳入整体考虑.文献[１４]提出了一种统一

的概率生成模型,用于识别用户签到活动的语义、时空模式,

以支持兴趣点推荐.文献[１５]提出了一种概率框架,利用核

密度估计来计算用户和位置的时间影响相关性.

基于链接的模型通过用户与兴趣点之间的拓扑图链接来

进行推荐.文献[１６]进一步包括了用户之间的关系,在拓扑

图中加入了用户之间的关联边并将其用于推荐.文献[１７]提

出了地理时间影响感知图来建模签到记录,再利用广度优先

传播算法进行有效推荐.文献[１８]提出了融合多方面特征的

兴趣点推荐模型 MAPS,考虑了分类、时间、社会和空间等四

维因素.文献[１９]在规范化的登记网络上执行基于 Hits的

登记游走,以捕获用户意图对登记行为的关联关系.文献

[２０]借鉴马尔可夫模型对移动对象的历史轨迹建模,并结合

对象的运动趋势进行综合推荐.

综上所述,现有的兴趣点推荐算法虽然考虑了多维因素,

但总体来说都是对单个用户的处理,即便考虑了用户之间的

社交以及兴趣联系,也没有对用户社区群体进行处理,提出的

方案也只能缓解用户签到数据的稀疏性,而无法有效提高推

荐性能,因此研究基于社区发现的兴趣点推荐方法具有十分

重要的意义和价值.然而现在流行的兴趣点推荐算法都只能

通过数据处理来缓解签到密度的稀疏性问题,无法对签到密

度近乎为零的个别用户进行推荐.因此,对签到密度比一般

用户更加稀疏的用户进行推荐是目前兴趣点推荐的难题,也

是本文需要解决的问题.

３　兴趣点推荐模型的建立过程

３．１　问题描述

将已得到的兴趣主题簇与地理位置簇进行进一步建模,

假设模型中有d个用户UM＝{um１,um２,􀆺,umd},m 个主题

T＝{t１,t２,􀆺,tm},x个兴趣点L＝{l１,l２,􀆺,lx},以及这些实

体之间的关系矩阵.关系矩阵具体如下.

(１)矩阵Fd×m:表示模型中的用户与主题之间的兴趣关

系矩阵,其中fij表示用户umi 发布了主题tj.

(２)矩阵Gd×x:表示模型中的用户与兴趣点之间的签到

关系矩阵,其中gij表示用户umi 在兴趣点lj 上签到.

(３)矩阵Px×g:表示兴趣点对地理位置簇的隶属矩阵,其

中pij＝１表示兴趣点li 隶属于地理位置簇j.

(４)矩阵Sm×c:表示兴趣主题簇上主题的分布矩阵,其中

sij表示兴趣簇i上主题tj 所占的频率.

(５)矩阵 Rc×g:表示兴趣主题簇与地理位置簇的关联

矩阵.

(６)矩阵Od×d:表示模型中的用户之间的社交关系矩阵,

其中oij＝１表示用户umi 与用户umj 存在社交关系,oij＝０
则表示不存在社交关系.

假设目标用户集UT＝{ut１,ut２,􀆺,utn},其与模型中实

体的关系矩阵表示如下.

(１)矩阵Wn×d:表示模型中的用户与目标用户的社交关

系矩阵,其中wij＝１表示目标用户uti 与模型中的用户umj

存在社交关系,wij＝０则表示不存在社交关系.

(２)矩阵Bn×m:表示目标用户与主题之间的兴趣关系矩

阵,其中bij表示用户uti 发布了主题tj.

本文的任务为:向任意目标用户uti∈UT 推荐 TopＧk个

兴趣点集合POIi,即 POIi＝{li１,li２,􀆺,liN },lij ∈L,j＝１,

２,􀆺,K.

３．２　用户与兴趣主题簇的相似性计算

在LBSN的社交媒体层中,为了获得目标用户在每个兴
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趣主题簇上的分布,首先需要计算目标用户与兴趣主题簇的

主题相似性,具体公式如下:

qij＝ Bi􀅰Sj

|Bi||Sj|
(１)

其中,Bi 表示目标用户uti 发布的主题列表,Sj 表示兴趣主

题簇的主题频率分布.计算这两项的余弦相似度,就可以得

到目标用户uti 与兴趣主题簇j之间的相似性.

对矩阵Q进行标准化处理:

qij＝ qij

∑
c

j＝１
qij

(２)

其中,qij∈Qn×x表示目标用户uti 与兴趣主题簇j的相似性占

其与整个社交媒体层主题的相似性的比例,可以用来表示用

户uti 在兴趣主题簇j上的隶属度.

３．３　用户与兴趣点的相似性评分

大量的研究表明,线上兴趣主题簇与线下地理位置簇之

间存在一定程度的关联性,假设它们之间的关联矩阵为R.

在此前提下,为了实现对签到稀疏目标用户的兴趣点推荐,在

计算目标用户与兴趣主题簇的相似性后,再借助关联矩阵R
可以间接预测目标用户对地理位置簇上各兴趣点的评分.

目标用户对地理位置簇的隶属矩阵Z 可由式(３)计算

得到:

Z＝Q􀅰R (３)

其中,Q是由式(２)得到的目标用户与兴趣主题簇的隶属关系

矩阵,R则是兴趣主题簇与地理位置簇的关联矩阵.显然,

式(３)表明目标用户对地理位置的兴趣偏好是通过用户与主

题簇关系矩阵以及主题簇与地理位置簇关联矩阵连乘传递

而得.

目标用户与兴趣点的相似性评分与目标用户的朋友在其

所属地理位置簇中兴趣点上的签到频率相关.目标用户所属

地理位置簇中的兴趣点如式(４)所示:

WP＝Z􀅰PT (４)

其中,wpij∈WP 表示兴趣点lj 是目标用户uti 所属地理位置

簇中的兴趣点.矩阵Z表示式(３)计算得到的目标用户对地

理位置簇的隶属矩阵,矩阵P表示兴趣点对地理位置簇的隶

属矩阵,将其连乘得到目标用户与兴趣点的地理位置关联

矩阵.

另一方面,用户uti 与模型中的用户umj 的社交相似度为:

wsij＝
Wi􀅰Oj

|Wi||Oj|
, ifwij＝１

０, else{ (５)

其中,向量Wi∈W 表示目标用户uti 的社交关系列表,Oj∈O
表示模型中的用户umj 的社交关系列表,计算这两项的余弦

相似度可得到用户之间的社交相似度.目标用户在加权社交

关系影响下的兴趣点偏好矩阵如下:

Vi＝WSi􀅰G (６)

其中,矩阵G表示模型中的用户对兴趣点的签到频率矩阵,

WSi 是式(６)计算得到的目标用户uti 与模型中用户的关系

列表.两两之间的关系通过关联矩阵传递得到目标用户与兴

趣点之间的关联关系.

通过对目标用户在社交媒体层以及地理位置层上的分

析,得到了用户在兴趣层面上可能访问的兴趣点,然后将其通

过用户的社交关系加以约束,具体公式为:

prij＝wpij􀅰vij (７)

其中,wpij是由式(５)得到的用户所属地理位置簇中的兴趣

点,vij表示目标用户与兴趣点之间的关联关系.

向量pri 表示目标用户的兴趣点评分列表,将向量pri

中的每个元素进行排序,取 TopＧk 个兴趣点,最后将这k个

兴趣点推荐给目标用户.兴趣点推荐算法的具体过程如算法

１所示.

算法１　兴趣点推荐算法(POIRecommendation)

输入:兴趣主题簇矩阵S,地理位置簇矩阵P,社交关系矩阵 W 和 O,主

题发布矩阵B,兴趣点签到矩阵 G,主题相似性矩阵A,模型用户

兴趣主题簇分布矩阵F,兴趣主题簇与地理位置簇关联矩阵R

输出:对每个目标用户uti推荐 TopＧk个兴趣点集合POIi

１．FOREACHuti∈UT//对于每个目标用户

２．　FOREACHj≤c//对于每个兴趣主题簇

３．　　由式(１)得到qij//用户与兴趣主题簇的相似度

４．　　　通过式(２)进行标准化,得到用户在兴趣簇上的隶属度qij

５．　ENDFOR

６．ENDFOR

７．通过式(３)计算Z//通过关联矩阵得到用户在位置簇上的隶属度

８．通过式(４)计算 WP//目标用户所属地理位置簇中的兴趣点集合

９．FOREACHuti∈UT//对每个目标用户

１０．FOREACHumk∈UM//对每个模型中的用户

１１．通过式(５)计算 wsij//两个用户之间的社交关系相似性

１２．ENDFOR

１３．ENDFOR

１４．FOREACHuti∈UT//对每个目标用户

１５．　通过式(６)计算 Vi//目标用户和每个兴趣点的关联性

１６．　通过式(７)计算pri//得到每个用户的兴趣点评分列表

１７．对pri进行排序,实现 TopＧk推荐.

１８．ENDFOR

算法１中的目标用户有n位,模型中的用户有d位,有c
个兴趣主题簇,x个兴趣点.算法１中第１－６步计算了每个

用户在兴趣主题簇中的隶属度,总共运行了cn次;第９－１３
步计算了目标用户与模型中用户的社交相似性,需要运行nd
次;第１４－１８步对每个用户进行相似性评分,并进行兴趣点

推荐,采用堆排序,每次选出 TopＧk个用户,运行次数近似为

(TopＧk)􀅰logx,总共需要运行n􀅰(TopＧk)􀅰logx次.因为c
与 TopＧk是 常 数,所 以 算 法 １ 的 时 间 复 杂 度 为 O(nd)＋

O(nlogx).

４　仿真与实验结果分析

４．１　实验数据集描述

本文实验使用的两种 LBSN 数据集分别是 Foursquare
(NYC)和 Yelp,实验之前先过滤数据集以移除一些异常数

据.对于Foursquare(NYC)数据集,筛选出超过２人签到的

地理位置、评论数超过５条的用户及其所拥有的社交关系.
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对于 Yelp数据集,筛选出签到数超过５０的地理位置数、评论

超过５条的用户及其所拥有的社交关系.预处理完成后,将

每个数据集按照４∶１分成独立的训练集与测试集两部分.

将训练集作为模型中的信息集合,进行社交媒体层与地理位

置层的聚类分析,而测试集则作为目标用户的信息集合.预

处理完成后,各数据集中的用户数、位置数、评论数以及社交

关系和签到关系等统计信息如表１、表２所列.

表１　Foursquare(NYC)数据集的基本信息

Table１　BasicinformationofFoursquare(NYC)datasetbasic

information

类别 用户数 签到数
社交

链接数
位置数 评论数

测试集 ９６３ １２２４６ ９１４６ ２７３０３ ４３５６
训练集 ３８４８ ４６７８１ ３１４７５ ２７３０３ １６９７２

表２　Yelp数据集的基本信息

Table２　BasicinformationofYelpdataset

类别 用户数 签到数 社交链接数 位置数 评论数

测试集 ３２３６ １０４２２８ ６５８９９ ２２００５ ２１３２８
训练集 １２９４８ ４１１３３５ ２２６６５８ ２２００５ ４５４０８６

由表１、表２可知,Foursquare(NYC)测试集的平均链接

数为９．５０,Yelp数据集的平均链接数为２０．３６,这表明 Yelp
数据集的社交关系紧密度高于Foursquare.

４．２　对比算法

为了验证本文提出的兴趣点推荐算法的有效性,选取了

以下对比算法进行实验,对比算法都来自文献[２１].

TopicＧbasedCF(T):基于评论主题计算兴趣相似度,再

运用协同过滤算法进行兴趣点推荐.该算法只考虑了用户之

间的兴趣主题相似性.

FriendＧbasedCF(F):基于用户的共同好友计算社交相似

度,再运用协同过滤算法进行兴趣点推荐.该算法只考虑了

用户的社交关系.

MixedR(TF):融合了上述两种算法,既考虑了用户之间

的主题相似性,也考虑了用户之间的社交关系.

CBR(CommunityＧBasedRecommendation):本文提出的

基于社区发现的兴趣点推荐方法,充分考虑并融合了用户之

间的主题相似性、社交关系相似性以及用户的地理位置信息.

４．３　评价指标

本文使用准确率(precision)、召回率(recall)、FＧ度量和

MAP来评估兴趣点推荐方法的性能.

准确率指推荐结果中目标用户真正签到的兴趣点占推荐

其访问兴趣点的比例.召回率指推荐结果中目标用户真正签

到的兴趣点占目标用户访问兴趣点总量的比例.这两个指标

分别反映了推荐性能的准确性和全面性,具体定义如下:

precision＝ １
|UT|

􀅰 ∑
uti∈UT

|POIi∩RPi|
|POIi|

(８)

recall＝ １
|UT|

􀅰 ∑
uti∈UT

|POIi∩RPi|
|RPi|

(９)

其中,POIi 表示目标用户uti 的推荐列表,RPi 为假设其实际

访问的兴趣点列表.

FＧ度量(FＧmeasure)是准确率和召回率的调和平均值,其

定义如下:

Fβ＝(１＋β２)􀅰 precision×recall
β２􀅰precision＋recall

(１０)

本文中β被设定为１.当β＝１时,FＧ度量在准确率和召

回率中取得了平衡.

以上指标都与参数 TopＧk 有关,而 MAP指标则描述了

在所有参数下的准确率的平均值,可以从整体上把握算法的

性能.

MAP＝ １
|UT|

􀅰 ∑
uti∈UT

(∫precisiond(recall)) (１１)

４．４　实验结果分析

本文比较了４种算法分别在Foursqure(NYC)与 Yelp数

据集上的准确度,设定推荐的兴趣点个数 TopＧk 分别为５,

１０,１５,２０和３０.在图１(a)所示的Foursquare数据集中可以

看出,无论 TopＧk取何值,本文算法 CBR都明显优于其他算

法,最多比第二位的 T算法的准确率高出２８％左右,即使在

最差时也高１４％左右.算法 TF融合了用户之间的主题相似

性与用户之间的社交关系,但并没有优于算法 T.由此可知,

在Foursquare数据集中,用户的社交关系对用户的兴趣点推

荐过程并没有明显的作用,算法 F的准确率只有算法 T 的

４０％左右,这也间接论证了该结论.实验结果表明,本文算法

CBR融合了用户的地理位置簇信息,具有明显的优势.

(a)Foursquare(NYC)

(b)Yelp

图１　不同参数下推荐准确率的对比

Fig．１　Comparisonofrecommendedprecisionunderdifferent

parameters

在图１(b)中,本文算法 CBR 的准确率依然优于其他算

法.不同的是,在 Yelp数据集中,算法 TF优于算法 T 和算

法F,并且算法 TF的准确率分别比算法 T 和算法 F高出

１１９％和１１．８％.由此可见,用户的主题相似性与社交关系

相似性对提高用户的兴趣点推荐的准确率都具有促进作用.
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其深层次原因是,在 Yelp数据集中用户的社交链接密度远高

于Foursquare(NYC)数据集.实验结果表明,CBR算法较好

地融合了用户的兴趣相似性、社交关系与地理位置簇信息,比

其他推荐算法更准确.

(a)Foursquare(NYC)

(b)Yelp

图２　不同参数下推荐召回率的对比

Fig．２　Comparisonofrecommendedrecallunderdifferent

parameters

在图２(a)中,随着参数的增长,各算法的召回率排名不

变,本文算法一直优于其他所有算法,其召回率至少高于排名

第二的 T算法１５％以上,具有明显的优势.

在图２(b)中,本文算法具有相同的趋势,高于排名第二

的算法 TF１０％以上.值得一提的是,在 Yelp数据集上,算

法 TF的召回率也高于算法 T与算法F.这说明用户社交关

系不但提高了兴趣点推荐的准确率,还提高了其召回率.实

验结果证明,本文算法 CBR较好地融合了用户的社交关系,

提高了其推荐召回率.

由此可知,随着推荐兴趣点个数的增多,准确率不断下

降,召回率不断上升.这是因为当推荐的兴趣点个数增多后,

用户将访问的兴趣点和不再访问的兴趣点都会增多,可见推

荐算法的准确率和召回率是互相制衡的两个指标.Fβ 作为

准确率和召回率的调和平均值,可以比较全面地反映算法的

性能随着推荐个数增多的变化规律.

在图３(a)中,随着兴趣点推荐个数的增加,各算法的 FＧ
度量指标不断下降.CBR算法和 T算法的Fβ 分别从０．０４８
和０．０３８下降到０．０３７和０．０３０,但 CBR算法的性能仍高于

T算法２０％以上.

与Foursquare的情况相反,在图３(b)的 Yelp数据集中,

FＧ度量指标随着推荐个数的增多而不断上升,CBR 算法和

TF算法的Fβ 分别从０．０２５和０．０１９上升到０．０５６和０．０５１,

但CBR算法的性能仍高于 TF算法１０％左右.

(a)Foursquare(NYC)

(b)Yelp

图３　不同参数下FＧ度量的对比

Fig．３　ComparisonofFＧmeasureunderdifferentparameters

由实验结果可得,与其他３种算法相比,在不同的数据集

与参数下,本文算法的推荐性能都具有明显的优越性,但这只

能反映有限 TopＧk值下的推荐性能,无法体现算法的总体性

能.MAP指标解决了这一矛盾,它实质上是在不同 TopＧk下

的平均准确率.实验具体结果如表３所列.

表３　MAP 值对比

Table３　ComparisonofMAPvalue

数据集 CBR T F TF
Foursquare(NYC) ０．０４５ ０．０４０ ０．０１５ ０．０４１

Yelp ０．０４０ ０．０１５ ０．０２８ ０．０３２

表３中,在 Foursquare(NYC)数据集上,本文算法 CBR
的 MAP 值高于第二位的 TF算法９．８％,而在 Yelp数据集

上则高出 TF算法２５％左右.可见,本文算法 CBR的 MAP
值在两个LBSN 数据集中都明显高于其他３种算法.因为

MAP指标体现的是在不同的 TopＧk参数下,准确率对召回率

的积分,所以CBR算法在整体情况下都优于其他３种算法.

结束语　本文针对LBSN兴趣点推荐中签到密度稀疏的

问题,提出了一种基于社区发现的兴趣点推荐算法.该算法

先根据目标用户发布的主题计算用户与兴趣主题簇之间的相

似性,进一步得到用户的兴趣主题隶属度,再通过关联矩阵R
获得用户与地理位置簇的关系,最后融合社交关系得到用户

对兴趣点的评分,按照评分高低对用户进行推荐.在两种

LBSN数据集上的实验结果表明,只融合用户之间兴趣主题

相似性的算法 TopicＧbasedCF(T)与只融合了用户之间的社

交关系的算法FriendＧbasedCF(F)在该信息较为丰富时具有

明显的效果,如在Foursquare(NYC)数据集上的算法 T和在

Yelp数据集上的算法F具有较高的准确率与召回率;但若数

据稀疏,则推荐的准确率与召回率就会有明显的下降,如

Foursquare(NYC)数据集上的算法 F,其主要原因是该数据

集的平均社交链接密度远远低于 Yelp数据集,社交关系稀
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疏.而融合了社交关系与兴趣主题相似性的算法 TF在准确

率与召回率上相比单一信息的算法有所提升,但都不如本文

提出的基于社区发现的兴趣点推荐算法 CBR,该算法融合了

兴趣主题相似性、社交关系相似性和地理位置信息,比其他算

法具有更加准确、全面的推荐结果.但本文只考虑了基于静

态社区的兴趣点推荐方法,在日后的工作中拟引入时间戳发

现动态社区,并观察社交网络的动态演化规律,以此对用户进

行实时的兴趣点推荐.
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