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摘　要　在基于位置的社交网络(LocationＧbasedSocialNetworks,LBSN)中,用户共享位置和与位置信息相关的内容.兴趣点

推荐是 LBSN的重要应用,根据用户历史访问签到记录推荐其可能感兴趣的位置.与其他推荐问题(如产品推荐或电影推荐)
相比,用户对兴趣点的偏好在时间感知特征上尤为凸显.文中探索了时间感知特征对兴趣点推荐任务的影响,提出了时间感知

的兴趣点推荐方法 TAPR(TimeAwarePOIRecommendation).该算法基于不同的时间尺度构建不同的关系矩阵,并且利用张

量分解将构建出的多个关系矩阵分解从而得到用户与兴趣点的表示.最后,该算法利用余弦相似性计算用户与未访问POIs的

相似性得分,并结合用户偏好建模的算法得到最终推荐分数.在两个公开数据集上的实验结果表明,TAPR算法比其他基于兴

趣点推荐算法表现更好.
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Abstract　InlocationＧbasedsocialnetworks(LBSN),userssharetheirlocationandcontentrelatedtolocationinformation．PointＧ
ofＧinterest(POI)recommendationisanimportantapplicationinLBSNwhichrecommendslocationsthatmightbeofinterestto
users．However,comparedwithotherrecommendationproblems(suchasproductandmovierecommendation),theusers’prefeＧ
renceforPOIisparticularlydeterminedbythetimefeature．Inthispaper,theinfluenceoftimefeatureonPOIrecommendation
taskisexplored,andatimeＧawarePOIrecommendationmethodisproposed,calledTAPR(TimeAwarePOIRecommendation)．
Ourmethodconstructsdifferentrelationmatricesbasedondifferenttimescales,andusestensordecompositiontodecomposethe
constructedmultiplerelationmatricestoobtaintherepresentationoftheuserandthePOI．Finally,ourmethodusescosinesimiＧ
laritytocalculatesimilarityscoresbetweenusersandnonＧvisitedPOIs,andcombinesthealgorithmofuserpreferencemodelingto
obtainthefinalrecommendationscore．ExperimentalresultsontwopublicdatasetsshowthattheproposedTAPRperformsbetＧ
terthanotherPOIrecommendationmethods．
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１　引言

随着智能手机等移动设备的广泛使用和无线网络技术的

快速发展,一些基于位置的社交网络(LocationＧbasedSocial

Network,LBSN)服务,如 Foursquare和 Gowalla等越来越受

欢迎.在此类服务中,用户可以在感兴趣的位置签到或者与

好友分享自己的位置信息.该类用户感兴趣的位置被称为兴

趣点(PointofInterest,POI).随着用户数量和位置信息的增

多,为不同的用户推荐 POI的方法得到了广泛关注.POI推

荐从两个方面创造价值:１)帮助用户发现城市中感兴趣的位

置和服务;２)帮助LBSN中的企业为目标客户发布广告.

POI推荐的潜在价值引起了学术界的诸多关注,POI推

荐系统层出不穷[１Ｇ２].为了建立实用的 POI推荐系统,地理

位置和时间因素起着重要作用.研究表明,LBSN 中的用户

移动性地表现出明显的时间感知特征[１Ｇ３].例如,有的用户总

是在周一下午留在办公室,晚上在酒吧娱乐.总而言之,用户

签到数据的时间感知特征可以从以下３个方面进行概括.

(１)周期性:用户共享相同的周期模式,在同一时间访问



相同或类似的POI[２Ｇ３].例如,用户总是在中午访问餐馆,其
他用户也是如此.

(２)连续性:用户当前的签到位置主要与最近的签到[１,４]

相关.Gao等[１]假设用户偏好在连续两个小时内相似并对此

属性进行建模.
(３)不统一性:用户的签到偏好在一天中的不同时间发生

变化[１].例如,在中午用户可以访问餐馆,而在晚上用户可以

访问酒吧.通过捕获观察到的时间感知特征,已有研究提出

了不同方法来增强POI推荐性能[１Ｇ２,４].

之前的工作[１Ｇ２,４]无法将上述３个特征统一建模.并且,

文献[５]提到先前的工作忽略了一个重要的事实,即时间影响

存在于不同的时间尺度.例如,以一日为尺度,用户一般会在

白天访问办公室周围的地方,但是早晨和晚上会在住处周围

活动.以一周为尺度,用户一般在工作日留在城市工作,并在

周末去郊外游玩.因此,从不同的时间尺度去捕获时间感知

特征非常必要.

基于以上想法,本文提出了一种利用时间感知特征构建

关系张量的方法,即时间感知的 POI推荐算法(TimeAware
POIRecommendation,TAPR).该算法利用时间特性构建关

系张量,并采用 RESCAL算法[６]对张量进行分解,以学习得

到更好的用户表示和 POI表示,并有效地结合用户偏好建

模,使其能够更好地向用户推荐感兴趣的POI.
本文针对用户签到访问记录存在的不同时间尺度的特

征,为每个时间尺度构建对应的关系矩阵,将用户与 POI以

及多个关系矩阵形成一个三维张量,然后利用张量分解学习

得到用户与POI的表示.本文主要将带有时间的签到访问

信息分为两类时间尺度.
(１)以日为尺度,将每日根据工作状态和休息状态划分为

５个不同时段,即凌晨、上午、中午、下午和晚上.
(２)以周为尺度,将每周划分为两个不同的时段,即工作

日和周末.
最后,对于通过算法学习到的用户与 POI的潜在表示,

本文利用余弦相似性度量用户与 POI的相关性,结合用户偏

好建模向用户推荐未访问的POI.

２　相关工作

２．１　兴趣点推荐

POI推荐算法大多数是基于协同过滤(CollaborativeFilＧ
tering,CF)方法,这些方法一般分为两种类型:基于内存和基

于模型.一方面,Ye等[７]提出了基于用户的协同过滤方法来

解决LBSN中的POI推荐问题,并通过线性组合地理影响、

社会影响和偏好相似性来进一步完善系统.另一方面,基于

模型的CF被提出用于解决从其可扩展性中受益的POI推荐

问题.Cheng等[８]提出了一个多中心高斯模型来捕捉用户的

地理影响,并将其与社会矩阵分解(MatrixFactorization,MF)

模型[９]结合起来推荐POI.Gao等[１０]提出了一种基于 MF的

模型,将位置推荐框架与时间效应(LRT)结合起来,利用时间

相邻的框架之间的相似性来提高推荐性能.Ma等[１１]提出了

一种话题－位置－类别感知的协同过滤兴趣点推荐算法

TGCＧCF.该算法利用文本信息、地理信息和类别信息,有效

地融合了兴趣话题、地理影响和类别偏好因素,从而在一定程

度上缓解了数据稀疏性问题.

２．２　基于时间信息的兴趣点推荐

用户在选择兴趣点进行签到时,难免会受到时间感知特

征的影响,已有大量研究工作使用时间信息进行兴趣点推荐.

２０１１年,Cho等[４]提出了 LBSN 中登记数据的周期性.人们

总是在中午去餐馆,所以他们根据周期性,在中午为用户推荐

没有去过的餐馆.Pearson相关性可以帮助实现在同一时间

段推荐类似的POI.２０１３年,Yuan等[２]结合时间相似性和非

时间相似性来更好地测量相似性.同年,Gao等[４]观察了非

均匀性属性(用户的登记偏好在一天中的不同时间变化)和连

续性(用户在这一时间点的偏好与上一时间点的相似),提出

了基于 MF技术的LRT模型来模拟非均匀性和连续性.同

时,Cheng等[１０]提出了具有局部区域约束(FPMCLR)的因式

化个性化马尔可夫链模型[１２]来捕获连续性,假设两个连续登

记的POI之间存在强相关性.ATTF模型[５]将３种时间感

知特征融合到一起,对不同尺度的时间影响进行建模.
目前,有很多方法将时间信息作为辅助信息融入 POI推

荐系统中.Han等[１３]提出利用 POI的时间感知特征向量来

计算POI间的相似度,以此为基础构建 POI相似度图,并利

用图 方 法 进 行 学 习.MCAGE 模 型[１４]和 STPＧUDGAT 模

型[１５]也利用时间信息来构建 POI图.HME模型[１６]将两个

被访问时间间隔小于阈值的 POI视为有关联.总体而言,这
些方法主要利用时间信息来构建 POI之间的关联,并利用其

他方法来对有关联的POI进行建模.因此,尽管上述方法隐

式融入了时间信息,但没有考虑不同时间段之间和时间段与

POI之间的显式关系.

３　基于时间感知特征的兴趣点推荐

３．１　问题陈述

为便于说明,令U＝{u１,u２,􀆺,un}为 LSBN 的用户集

合,n代表用户的数量;P＝{p１,p２,􀆺,pm}为兴趣点集合,m
代表兴趣点的数量;T＝{T１,T２}是时间感知特征的集合.其

中T１＝{t１,t２,t３,t４,t５}是以日为尺度划分的５个时间段,分

别为凌晨(０点－８点)、上午(８点－１２点)、中午(１２点－１５
点)、下午(１５点－１９点)和晚上(１９点－２４点);T２＝{twork,

twkd}是以周为尺度划分的２个时间段,分别是工作日和周末.

根据LSBN上用户签到兴趣点的历史信息,可以得到用户Ｇ兴

趣点交互张量X＝{X１,X２,X３,X４,X５,Xwork,Xwkd}.根据不

同的时间感知特征和用户的签到时间,X 有不同的划分方式:

根据T１的５个时间段,XT１ ＝{X１,X２,X３,X４,X５}对应５个交

互矩阵;根据T２的２个时间段,XT２ ＝{Xwork,Xwkd}对应着２个

交互矩阵.表１列出了本文中的关键符号及其说明.

表１　关键符号

Table１　Keysymbols

符号 说明

U,n 用户集合及其数量

P,m 兴趣点集合及其数量

T,T１,T２ 时间感知特征集合及其两种时间感知特征

ui 某个用户,ui∈U
pj 某个兴趣点,pj∈P

X 交互张量

Xk 某个交互矩阵,Xk∈X
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　　兴趣点推荐问题的定义:对于目标用户ui∈U,给定该用

户的历史签到信息(包括签到的兴趣点和签到时间),计算用

户ui未来会访问的其未访问过的兴趣点pj的感兴趣分数Sij,

然后为该用户推荐topＧk个感兴趣分数最高的兴趣点.

３．２　整体框架

本文根据每周以及每日的两个时间感知特征构建用户与

POI的关系矩阵.我们通过充分利用用户签到信息,为在两

个时间感知特征上具有相同关系的用户和 POI构建关系矩

阵,进而提出一种支持POI推荐任务的多尺度时间关系构建

方法.本文的方法主要由两个步骤组成:１)关系矩阵的构建;

２)学习用户与POI的表示.

本文首先基于不同时间感知特征分别构建用户ui和兴趣

点pj的关系矩阵.然后,构造一个三维张量X,X 中的每个切

片Xk表示每个时间感知特征下的关系k 中用户和 POI之间

的连接关系.其次,我们通过使用算法RESCAL对张量X 进

行分解.最后,通过学习得到用户与 POI的表示,并利用余

弦相似性计算用户与未访问POI的相似性得分,即可获得此

POI被推荐给用户的相应分数.

３．３　基于时间感知特征构建关系张量

在兴趣点推荐系统中,有用户和 POI两个实体.每个用

户在不同时间段对 POI具有不同的活动记录,例如,用户会

在工作日访问工作地点以及工作地点附近的位置,而在周末

则会选择访问住处附近或者在商场周围的兴趣点.在不同的

时间段,每个用户的表现特性不一样.因此本文定义了各个

时间段用户与POI的关系矩阵,用于记录每个时间段内用户

与POI之间的关系.故本文基于时间感知特征,根据用户签

到记录的时间信息构造了三维的用户Ｇ兴趣点交互张量X.

X 包含两个不同时间感知特征对应的三维张量XT１
和

XT２
.由上述可知:XT１

包含工作日关系矩阵Xwork和周末关系

矩阵Xwkd两个切片;XT２
包含每天的时间段的X１,X２,X３,X４,

X５关系矩阵.三维张量中的每一个张量切片含有表２列出

的关系.

表２　用户与POI的关系矩阵

Table２　RelationmatrixbetweenuserandPOI

U P
U UＧU UＧP
P PＧU PＧP

其中,UＧU 表示用户与用户之间的关系,即同一时间段两

个用户共同访问POI的个数,相同的POI个数越多表示用户

a与用户b具有的兴趣更相似,在利用张量分解时用户a与

用户b的特性会相互影响,使得到的潜在用户表示更接近真

实用户.

UＧP 表示用户与POI之间的关系,即同一时间段内用户

a访问兴趣点j的次数与其所有签到次数的比例.其中,UＧU
关系矩阵为频数矩阵,而UＧP 矩阵中的元素为比例数,因此

我们将其同比例扩大１０倍作为签到次数.

PＧU 表示POI与用户之间的关系,即同一时间段内用户

a访问POIj的次数与在该 POI签到的所有用户数的比例.

其中,UＧU 关系矩阵为频数矩阵,PＧU 矩阵中的元素为比例

数,因此我们将其同比例扩大１０倍作为签到次数.

PＧP 表示 POI与 POI之间的关系,即同一时间段两个

POI被共同用户访问的个数,用户相同个数越多表示 POIi
与POIj的相似性越高,同样在利用张量分解时 POIi与

POIj的特性会相互影响,使得到的潜在 POI表示更接近真

实POI.

在 Gowalla与Foursquare两大真实数据集中存在大量用

户以及 POI,签到记录比较稀疏.在构建用户与 POI的关系

矩阵时,由于极大多数人保持相对稳定的日常生活状态(例
如,早上去办公室,下班后在餐厅吃饭),当我们将时间分成基

于小时的时段以及将每周划分两个时间状态,会使用户签到

记录数据更加稀疏.为了解决矩阵稀疏性,我们发现如果两

个用户在相同时间段具有相似的偏好行为,则他们可能同时

访问类似的POI.因此,我们通过利用用户与用户的关系UＧ
U,采用协同过滤计算用户a与用户b之间的相似性,基于相

似用户的相似性设置阈值(如设置为０．８),将用户b中用户a
未访问的POI的访问记录添加到用户a的访问记录中,以填

充用户a的访问记录,即填充UＧP 与PＧU 两个关系矩阵.

根据上面提到的时间感知特征以及每个时间感知特征具

有相同的关系,本文分别在不同的时间感知特征下建立用户

与POI的关系矩阵.为了将不同矩阵的值统一到参考系统,

我们使用sigmoid函数进行标准化,因此,值“０”将标准化为

“０．５”.然后,我们将这些矩阵联合起来形成相邻的张量,每
个矩阵都是张量的一部分.用户和 POI被视为张量中的相

同实体.我们分别为每周T１ 以及每日T２ 建立两个独立的

张量XT１
和XT２

,并 利用张量分解分别学习用户与 POI的

表示.

３．４　学习用户与POI的表示

在一般情况下,签到信息包含用户在不同时间点的访问

记录,包含用户在某个时刻访问某个 POI的记录.基于３．３
节所述的关系,我们可以构造两个邻接张量XT１

和XT２
,其次,

通过采用文献[６]的 RESCAL分解算法将不同时间段的关系

信息相关用户ID和POIID转换为对应的向量表示.给定张量

Xn×n×m,RESCAL算法具有秩r近似,其中切片Xk被分解为:

Xk≈ARkAT (１)

其中,k的范围是从１到m;A 是n×r矩阵,其中第i行表示

第i个实体;Rk是非对称r×r矩阵,其描述了第k个关系的

潜在分量的相互作用.

虽然每个切片中的Rk不同,但A 保持不变.通过最小化

式(２)所示的损失函数得到A和Rk的表示:

f(A,Rk)＝１
２

(∑
k

‖Xk－ARkAT‖２
F) (２)

在本文方法中,切片Xk是关系张量的第k 个关系.第i
个实体是第i个用户或 POI.如３．３节所述,为了自动获取

更多有用的全局信息,我们构建不同时间段下用户与 POI的

关系矩阵.因此,我们可以通过张量分解将多重时间段中的

信息嵌入到最终学习的表示中.正如 Nickel等[６]证明,所有

关系对第i个实体的学习潜在分量表示具有决定性影响.它

通过学习全局损失函数来消除原始数据的噪声.因此,我们

通过学习所有关系矩阵来进一步优化用户和 POI的表示.

由３．３节可知,本文分别为每周 T１ 以及每日 T２ 两个不同时

间尺度建立两个独立的张量,并分别得到执行张量分解后学
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习到的用户(UT１ 和UT２ )与 POI(PT１ 和PT２ )的表示.随后利

用余弦相似性度量计算用户(u)对于未访问POI(j)的感兴趣

程度ST１
uj 和ST２

uj ,计算方法如式(３)、式(４)所示:

ST１
uj ＝cos(UT１ ,PT１ ) (３)

ST２
uj ＝cos(UT２ ,PT２ ) (４)

其中,cos表示余弦相似度函数.
本文根据每周以及每日两个不同时间尺度分别得到了用

户对于未访问POI的感兴趣程度.虽然同为时间周期性,在
不同时间尺度下每个用户的表现可能相似,但也可能有很大

差别.例如,一种情况是用户在周末也会经常工作,那么周一

至周日上午的签到模式相似,即在周末和工作日其关系也会

相同,因此两个尺度得到的用户与 POI表示会很相似.另一

种情况是在周一至周五的签到模式相似,而周末签到模式与

工作日大相径庭,因此,两种尺度下的时间感知特征并不相同.
此时将两种状态相互结合,能向用户提供更好的POI推荐.

基于上述分析,本文采用线性组合方式将两个时间感知

特征组合在一起,作为用户(u)对于未访问的 POI(j)的最终

感兴趣程度,如式(５)所示:

ST
uj＝α１∗ST１

uj ＋α２∗ST２
uj (５)

３．５　偏好建模和POI推荐

为了推断用户对目标POI的偏好,本文综合考虑了用户

偏好和时间信息对POI推荐的影响,使用线性融合框架将基

于用户偏好的用户感兴趣的 POI排名列表和基于时间感知

特征得到的用户感兴趣的 POI排名列表整合成最终排名列

表.通过整合两种因素,令SU
uj和ST

uj分别表示 POI(j)处的用

户(u)的签到分数,分别对应于基于用户偏好和时间影响的推

荐得分,如式(６)所示:

Suj＝β１∗SU
uj＋β２∗ST

uj (６)

其中,SU
uj为基于协同过滤,通过聚合类似用户的行为来发现

用户的隐含偏好得分.
综上所述,本文提出的 TAPR算法如算法１所示.

算法１　TAPR算法

输入:用户集合U,兴趣点集合P,用户签到的时间和兴趣点信息,时

间感知特征集合T;

输出:每位用户对未访问的POI的感兴趣得分;

１．T←{T１,T２}//将时间划分成不同的时间段;

２．X←{XT１
,XT２

}//根据不同的时间段得到用户Ｇ兴趣点交互张量;

３．f(A,Rk)＝
１
２

(∑
k

‖Xk－ARkA
T‖２

F)//张量分解,得到用户(UT１

和UT２)与POI(PT１ 和PT２)的表示;

４．ST１
uj ←cos(UT１ ,PT１)//基于时间感知特征T１,用户对未访问POI的

感兴趣得分;

５．ST２
uj ←cos(UT２ ,PT２)//基于时间感知特征T２,用户对未访问POI的

感兴趣得分;

６．ST
uj←α１∗ST１

uj ＋α２∗ST２
uj//基于时间感知特征T１和T２,用户对未访

问POI的感兴趣得分;

７．Suj＝β１∗SU
uj＋β２∗ST

uj//将基于协同过滤和时间感知特征的感兴趣

得分.

４　实验及分析

４．１　实验设置

４．１．１　实验数据集

本文采用文献[１７]中使用的两个真实数据集 Gowalla和

Foursquare作为实验数据集.

Gowalla数据集包含２００９年２月至２０１０年１０月的用户

签到信息.与文献[１７]相同,本文筛选出登记POI少于１５的

用户以及访客少于１０人的POI,过滤后的数据集包括１８７３７
个用户、３２５１０个POI、１２７８２７４个用户访问记录.

表３　Foursquare和 Gowalla的数据统计

Table３　DatastatisticsofFoursquareandGowalladatasets

Foursquare Gowalla
＃Users ２４９４１ １８７３７
＃POIs ２８５９３ ３２５１０

＃checkＧins １１９６２４８ １２７８２７４

Foursquare数据集包含２０１２年４月至２０１３年９月的用

户签到数据.Foursquare数据集消除了签到 POI次数少于

１０的用户以及少数 POI的访客超过１０位的 POI,过滤后的

数据集包含２４９４１个用户、２８５９３个POI和１１９６２４８个用户

访问记录.

我们将每个数据集划分为训练集、验证集和测试集.对

于每个用户,我们使用早期的７０％的访问记录作为训练数

据,最近的２０％的访问记录作为测试数据,剩余１０％的记录

作为验证数据.此外,我们通过训练数据中的用户签到信息

作为用户偏好建模,利用所有用户含有时间点信息的访问记

录来学习用户与 POI的表示.再利用张量分解学习得到用

户与POI的表示,并计算用户对于未访问POI的相似性作为

推荐访问得分,然后结合用户偏好建模计算每个用户的不同

候选POI的感兴趣得分,选择前 K 个候选 POI,并将它们与

测试数据中的真实的签到 POI作比较.我们在 Gowalla和

Foursquare的数据集上评估了K 分别取５,１０以及２０的实验

效果.

４．１．２　评价指标

本文使用文献[１７]提出的３种广泛使用的度量来评估模

型,即精确度(Precision)、召回率(Recall)以及归一化折损累

积增益(NDCG).NDCG 是衡量排序质量的指标,能够较好

地表示实验效果,我们选择推荐列表的前 K 个 POI进行计

算.评价指标分别表示为Pre＠K,Re＠K,NDCG＠K,其中

K 是推荐列表中的POI个数.

Precision和 Recall沿用文献[５]中的定义,具体如下:

Pre＠K＝ １
|U|∑

u∈U

|PK
u ∩Tu|
|PK

u|
(７)

Re＠K＝ １
|U|∑

u∈U

|PK
u ∩Tu|
|Tu|

(８)

其中,U 表示用户集合,K 是推荐列表中的POI数,PK
u 表示用

户u推荐列表中POI的前K 个推荐,Tu表示测试集合中用户

u的真实POI推荐列表.对于每个度量,我们在实验中将 K
设置为５,１０及２０.

NDCG[８]的定义如式(９)所示:

NDCG＠K＝ DCG＠K
idealDCG＠K

(９)

其中,DCG＠K＝ ∑
p∈K

i＝１

１
np．log(i＋２),p 是推荐K 列表中推荐

正确的POI个数,idealDCG＠K 是理想状态下的 DCG.

４．１．３　对比方法

我们将本文方法(TAPR)与５种较为先进的POI推荐方
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法以及利用时间信息的LRT方法进行对比,以证明本文模型

利用时间信息的有效性.

(１)USG[７]:USG探索用户偏好、社会影响力和POI的地

理特征对用户访问POI的影响.此外,USG采用一个统一的

POI推荐框架,它将用户偏好融合到了具有社会影响力和地

理影响力的POI推荐过程中.

(２)LRT[１]:基于从现实世界LBSN数据集观察到的用户

移动的时间属性,LRT 引入了一种新颖的 POI位置推荐框

架.LRT中的实验结果表明了时间模式在解释用户行为方

面的重要性.

(３)LORE[１８]:LORE方法除了考虑社会和地理影响外,

还考虑了连续影响.LORE利用了 POI推荐的顺序影响,并

且将地理影响和社会影响的连续影响融合到一个统一的推荐

框架中;特别地,地理影响被建模为二维 POI签到概率分布

而不是现有研究中的一维距离概率分布.

(４)GeoMF[１９]:GeoMF通过增加原始用户和POI的潜在

因素来扩展 MF,包括用户的活动区域和POI影响区域.

(５)RankGeoFM[２０]:RankGeoFM 是一种基于排名的 MF
模型,它通过考虑邻近 POI的吸引力包括地理影响并根据

POI的最近评论来进行POI推荐.

(６)GeoIE[２１]:GeoIE 利用 POI特定的地理影响来改进

POI推荐,并使用３个因素来模拟两个POI之间的地理影响,

即POI的地理影响、POI的地理敏感性以及它们的物理距离.

４．２　实验结果

在将本文方法与基线方法进行比较之前,我们首先使用

两种不同的时间感知特征来评估本文方法的性能,如图１所

示.３．３节中的两个时间感知特征每日 T１ 时间段和每周 T２

时间段分别被命名为time_hour和time_week.两个时间感

知特征的线性结合表示为time_hour＋time_week.因 为

Foursquare数据集和 Gowalla数据集上具有相同的实验效果

趋向,所以本文仅在 Gowalla数据集上对本文划分的时间感

知特征进行相关实验比较.从图１观察到,对于单个时间感

知特征因素,T２ 明显优于 T１.其原因在于:在 T１ 时间段,时

间被细分为不同小时的时间段,使得数据集中签到的用户与

POI的关系矩阵更加稀疏,即使利用用户相似性填充了部分

用户访问记录的用户与POI的块矩阵,但用户与POI的关系

矩阵相对每周状态下的时间段还是比较稀疏.

图１　时间感知特征在 Gowalla数据集上的比较

Fig．１　ComparisonoftimefeaturesinGowalla

从图１中可以看出,两个特征的线性结合使实验效果达

到更好.每日不同时间段的用户特征充分表明了用户在当下

时间段的偏好特征,相对而言,每周划分周末与工作日的状

态,工作日关系矩阵更能体现用户工作日的特性,周末关系矩

阵则体现了用户周末的特性,因此实验结果表明将两者线性

结合时效果达到最好.

因此,本文提出将 T１ 时间尺度特征与 T２ 时间尺度特征

线性结合作为本文利用时间信息的模型,并结合用户偏好一

同建模,得到最终的用户对候选POI的感兴趣程度.

我们将本文方法与４．１．３节中的基线方法进行对比,实

验结果如图２、图３所示.其中,TAPR 表示本文方法,其他

六种为POI推荐基线方法.

(a)Pre＠KＧGowalla

(b)Re＠KＧGowalla

图２　Gowalla数据集上的基线方法对比

Fig．２　ComparisonofbaselinemethodsonGowalla

(a)Pre＠KＧFoursquare

(b)Re＠KＧFoursquare

图３　Foursquare数据集上的基线方法对比

Fig．３　ComparisonofbaselinemethodsonFoursquare

首先,从图２、图３中可以看出,本文方法在 Gowalla数据

集和Foursquare数据集上的 Precision和 Recall值明显优于

GeoMF以及 GeoIE.

其次,本文方法相比于 LRT等较为传统的方法,性能提

高非常明显.USG与LORE均使用了朋友信息而未使用时

间信息,这说明合理利用时间信息能够很好地提高推荐性能.

LRT 在这些极限模型中表现最差,因为它只考虑了时间信

息,而未对地理信息和社会影响进行建模.虽然LRT方法也

考虑了事件周期性,但基于时隙划分签到矩阵使得数据更加
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稀疏,对学习用户偏好造成了负面影响.而本文方法采用张

量分解更好地解决了处理时间信息时的高维数据以及矩阵稀

疏性的问题,使其POI推荐性能得到提升.

类似地,从图４可以看出,本文方法在 Gowalla数据集和

Foursquare数据集上的 NDCG值明显优于 GeoMF以及最先

进的 GeoIE方法.

总体而言,对于 POI推荐任务,本文提出的 TAPR方法

在两个数据集上的整体表现要比现有 POI推荐方法更好,这

表明时间信息的利用对提高推荐预测的准确性具有重要

作用.

(a)NDCG＠KＧGowalla

(b)NDCG＠KＧFoursquare

图４　两个数据集上的NDCG＠K 结果对比

Fig．４　ComparisonofNDCG＠Kresults

结束语　本文提出了一个利用时间尺度特征构建用户与

POI关系矩阵的算法,并利用张量分解得到用户和 POI的向

量表示,再根据上述表示得到推荐得分.最后,我们将提出的

方法在Foursquare以及 Gowalla两个大型数据集上与其他

POI推荐基线方法进行了对比实验,实验结果表明本文方法

相对于其他方法表现更好.

本文提出的模型目前仅利用了时间信息以及用户偏好信

息,在今后研究中,将同时考虑地理因素、朋友关系等附加信

息,并将其与时间感知特征更好地结合.
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