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摘　要　位置推荐是位置社交网络中为商家和用户提供的一项重要服务,推荐结果易受用户上下文和时空上下文影响.针对

当前研究忽略了用户的动态相似度、推荐模型自适应性较弱以及存在严重的数据稀疏问题,提出了一种基于时间聚类和用户动

态相似度的自适应位置推荐算法(ALRTU).首先,基于时间槽的签到数据统计特征,对时间进行模糊 C均值聚类,提取聚类

内的时间相似度,利用平滑技术更新原始评分矩阵,以解决数据稀疏问题.分别计算用户在不同时间槽的动态相似度,根据目

标时间段所属的时间聚类自适应选择不同的评分数据集,完成用户偏好和时间特征挖掘.其次,根据用户的访问频率特征,为

活跃用户和非活跃用户自适应选择核密度估计或幂律分布模型,完成地理特征挖掘.最后,融合用户、时间和空间上下文的综

合影响完成位置推荐.在两个真实的位置社交网络数据集 Brightkite和 Gowalla中开展准确度评估实验,实验结果表明,与基

准方法中最高的推荐精度相比,ALRTU 算法在Brightkite和 Gowalla数据集中的准确度仍分别平均提高了３．７４％和１．４２％.
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Abstract　LocationrecommendationisanimportantserviceforbusinessesandusersinlocationＧbasedsocialnetworks,andthe
recommendedresultsaregreatlyinfluencedbyuserpreferencesandspatialＧtemporalcontexts．Mostexistingresearchesignorethe
variationinusersimilarityovertime,lackadaptabilitywhenmakingrecommendations,andsufferfromseriousdatasparsityproＧ
blem．Toaddresstheissuesabove,thispaperproposesanadaptivelocationrecommendationalgorithm(ALRTU)basedontime
slotsclusteringanduserdynamicsimilarity．First,timeslotsclusteringbasedonfuzzycＧmeansisdevisedaccordingtothestatisＧ
ticsofhistoricalcheckＧindata．Timesimilarityineachtimeclusteriscalculated,andoriginalratingsareupdatedfurtherbyappＧ
lyingsmoothingtechnologytosolvetheproblemofdatasparsity．Thedynamicsimilaritiesofusersarecalculatedbyhour．DiffeＧ
rentratingsubsetsareselectedadaptivelyaccordingtotimeslotsclusteringandthenrealizeuserpreferencesandtemporalinfluＧ
encesmining．Second,usersareclassifiedonthebasisofcheckＧinfrequency,andthenkerneldensityestimationorpowerlaw
distributionalgorithmisselectedadaptivelytominegeographicalfeatures．Finally,userpreferencesandspatialＧtemporalcontexts
areeffectivelyfusedtoproducelocationrecommendations．ExtensiveofflineexperimentsareconductedontworealＧworlddatasets
(BrightkiteandGowalla)toverifytheaccuracy．ExperimentalresultsshowthattheaccuracyofALRTUonBrightkiteand
Gowalladatasetsisrespectivelyimprovedby３．７４％and１．４２％onaverage,comparedwiththehighestrecommendationaccuracy
amongthebenchmarkmethods．
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１　引言

移动通信和定位技术的成熟促进了基于位置的社交网络

(LocationＧbasedSocialNetworks,LBSNs)的飞速发展,同时,

日益积累的海量信息也增加了用户准确获取目标项目的难

度.近年来,致力于解决信息过载问题、以优化位置服务效率

为目标的位置推荐系统受到了广泛关注.

与传统推荐系统聚焦于非地理特征的项目(如音乐、电

影、笑话等)不同,位置推荐系统的推荐对象是具有经纬度标

识的地点,用户对位置的喜爱程度往往会受到距离远近的影

响[１].例如,用户的活动范围大多数集中在家和工作单位附

近;用户在游玩旅游景点时,更愿意去附近的酒店居住.此

外,位置推荐是一项对时间特征非常敏感的任务[２].从宏观

角度来看,用户对位置的喜爱会受到周围大时间环境的影响,

例如,美团平台在冬至日为用户推荐水饺店,携程网在夏季为

用户推荐水上乐园;从微观角度来看,细粒度的时间影响更能

体现用户在特定时间段的签到偏好[３],例如,餐饮类的位置在

１２点和１８点左右被访问量最大,酒吧的流行度则从２１点以

后开始上升.

基于以上事实规律,已有部分研究在位置推荐的过程中

考虑时空上下文的影响,引入用户签到的时间维度,将位置推

荐系统的输入从“用户Ｇ位置”二维矩阵拓展为“用户Ｇ时间Ｇ位

置”三阶签到张量,将推荐结果细化为“在什么时间访问什么

位置”,从而挖掘时间特征对用户签到行为模式的影响[４Ｇ５].

目前,基于时间感知的位置推荐技术大多存在以下问题:

(１)严重的数据稀疏问题.为了探索用户在目标时间段

的行为模式,需要将本就稀疏的签到数据集根据时间轴进一

步划分成若干个子集,这无疑会加剧评分矩阵的稀疏程度[６].

(２)忽略了用户相似度的时间维动态特征.基于用户的

协同过滤算法(UserＧbasedCollaborativeFiltering,UBCF)是

位置推荐中挖掘用户偏好的常用技术[７Ｇ８].现有研究在计算

用户相似度时,不同时间段共享同一个相似度矩阵.然而,用

户相似度在一天２４小时内会随着时间发生变化.例如,用户

中午常与同事一起访问单位附近的餐厅,此时用户与同事之

间的相似度高于其与家人之间的相似度,而在下班回家以后,

用户常与家人一起访问住址附近的超市,此时用户与家人的

相似度更高.因此,在不同时间段使用全局用户相似度是不

符合事实规律的.

(３)推荐模型的自适应性较弱.大多数位置推荐方法缺

乏自适应机制:首先,在时间维度,无法根据当前时间段的访

问特征自适应选择不同的评分数据;其次,在空间维度,忽略

了为不同活跃程度的用户自适应选择不同的地理特征挖掘策

略.这降低了推荐算法的个性化程度和预测准确度.

针对以上不足,本文提出了一种基于时间聚类和用户动

态相似度的自适应位置推荐算法.该算法将时间属性与协同

过滤推荐模型相结合,在提取用户签到偏好的同时,挖掘时间

特征影响;另一方面,根据用户的活跃程度自适应选择不同的

签到概率估计模型,挖掘地理特征影响.本文的主要贡献

如下:

(１)基于签到数据统计特征对时间槽进行模糊 C 均值

聚类,共享聚类内部评分数据,基于平滑技术更新原始评分,

既充分挖掘了聚类内的时间相似性,又缓解了三维评分矩阵

的数据稀疏问题.

(２)将时间变量作为用户相似度计算的一个重要的输入

参数,按时间槽逐个计算用户的动态相似度;融合时间影响改

进传统 UBCF的评分方式,使其能够根据时间槽自适应选择

不同的评分数据,提取用户偏好和时间特征影响.

(３)为活跃用户和非活跃用户分别自适应选择核密度估

计和幂律分布模型,挖掘地理特征影响.

(４)在真实的位置社交网络数据集 Brightkite和 Gowalla
中开展了大量离线实验,实验结果表明,本文算法的推荐准确

度优于其他基准算法.

２　相关工作

２．１　时间影响感知

考虑时间影响的位置推荐方法主要包括基于时间槽的方

法、基于时间周期的方法以及基于时间序列的方法三大类[９].

本文采用最常见的基于时间槽的方法提取时间影响.在该类

方法中,通常将一天２４个小时均匀地划分为若干个时间段,

每个时间段称为一个时间槽(TimeSlot),通过分析用户在不

同时间槽上的偏好差异,为用户提供符合该时间段特征的位

置推荐 列 表.大 部 分 研 究 将 一 天 平 均 划 分 为 ２４ 个 时 间

槽[１０Ｇ１２].Yuan等[１０]基于时间相似度和平滑技术对原评分矩

阵进行更新,将时间信息与基于用户的协同过滤技术相结合,

量化时间上下文对用户签到行为的影响.Si等[１１]基于用户

在各个时间间隔访问相同地址的次数,计算不同时间间隔的

访问概率,缓解了数据稀疏问题.Chen等[１２]利用灰色关联

分析法度量时间相似性,结合空间地理特征和位置流行度研

究用户潜在偏好,填充稀疏矩阵,进而执行矩阵分解算法,提

取时间影响.

在基于时间槽的方法中,时间段长度的选择较为灵活,也

可以根据数据集的稀疏程度或推荐方法的运行机制而定.例

如,Zeng等[１３]将２４个小时分为１２个时间槽,将时间属性与

基于项目的协同过滤相结合进行位置推荐.Yin等[１４]将一天

分为４个时间槽,统计用户在不同时间、空间出现的频率,基

于用户行为模式提取用户特征向量,构建基于模糊 C均值聚

类的协同过滤推荐模型.

２．２　地理特征挖掘

待推荐项目的地理特征是区别位置推荐与传统推荐的一

个重要因素.Tobler提出的地理学第一定律[１５]认为:任何事

物都是与其他事物相关的,且距离相近的事物关联更紧密.

为了利用地理影响改进位置推荐的准确性,研究者们尝试分

析用户历史签到点的经纬度分布,建立概率模型,估计用户在

未访问位置上的签到概率.Ye等[１６]通过分析不同用户的签

到行为模式,证实了位置社交网络中用户的签到活动存在地

理聚类现象.两个位置的地理距离越近,同一个用户访问它

的概率就越大,用户在不同地点的签到概率符合幂律分布

(PowerＧLawDistribution,PLD).文献[１７Ｇ１９]认为用户的签

到往往围绕几个中心展开,并利用高斯分布(GaussianDistriＧ

bution)进行未访问位置的签到概率估计.与幂律分布和高斯
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分布对所有用户建立统一的概率模型不同,Zhang等[２０]认为

地理特征对每个用户签到行为的影响是个性化的,并提出利

用核密度估计(KernelDensityEstimation,KDE)方法实现个

性化概率密度建模.由于核密度估计方法能够拟合用户签到

的个性化分布,因此,该方法已被很多研究者[２１Ｇ２３]采用.Si
等[２４]在分析地理影响时,将用户聚类为活跃用户和非活跃用

户,并分别利用核密度估计和幂律分布为两类用户建立签到

概率模型.基于此,本文按照访问频率将用户分为两类:访问

频率高于平均水平的用户和访问位置较少的用户,并分别为

其自适应选择 KDE和PLD模型,以完成地理特征挖掘.

２．３　用户相似度计算

基于用户的协同过滤算法是位置推荐中挖掘用户偏好的

常用技术,其中,用户相似度计算是 UBCF算法的关键.部

分研究[５,２５Ｇ２７]直接采用传统 UBCF算法中的相似度计算方

法,在用户Ｇ位置二维评分矩阵中利用Jaccard系数[５]或余弦

相似性[２５Ｇ２７]计算用户的相似度.部分研究[２８Ｇ３２]利用时间影

响改进传统的相似度计算方法.文献[２８]根据签到相同位置

的数量过滤相似用户集合,根据用户在各时间槽的访问向量

计算时间相似度,并基于连续时间槽计算用户相似度.文献

[２９]根据用户的总签到次数和时间间隔计算时间相关性,仅

对值为０的原始评分进行更新,基于更新后的评分矩阵计算

用户的时间相似度,基于用户的签到活跃区域与访问频率计

算用户的空间相似度.文献[３０]认为不同用户在相同时间对

同一位置的访问频率越高,用户之间的相似度就越高,并根据

时间序列特征计算用户相似度.文献[３１]基于用户之间的直

接信任关系(共同评分)和间接信任关系(信任传播)计算用户

相似度,并将其与时间效应、社交关系和地理特征共同融合至

矩阵分解框架中进行推荐.文献[３２]在协同过滤框架中同时

考虑用户相似度和位置相似度,并综合利用用户偏好、地理距

离和社交关系计算用户相似度.

上述研究均未将时间变量作为用户相似度计算的输入参

数,不同的时间槽共享同一个全局相似度矩阵,忽略了用户相

似度的时间维动态特征.然而,在实际应用中,与目标用户相

似的人群会随着时间的发展而变化.因此,使用统一的用户

相似度是不符合事实规律的.

本文将一天划分为２４个时间槽,逐个时间槽计算动态的

用户相似度.在时间维度,根据目标时间所属的时间聚类自

适应选择评分数据;在空间维度,根据目标用户的历史签到频

率自适应选择不同的地理特征挖掘策略,提高推荐算法的预

测精度和个性化服务能力.

１)https://snap．stanford．edu/data/locＧBrightkite．html
２)http://snap．stanford．edu/data/locＧGowalla．html

３　签到数据特征分析

本章基于真实的位置社交网络数 据 集 Brightkite１)和

Gowalla２)对用户的历史签到记录进行数据分析.为了提高

数据分析效率,两个数据集的实验观测范围均设定为美国地

区签到记录最丰富的前３个县.数据预处理的具体流程和数

据集的统计信息将在第５．１节中详细给出.

３．１　用户相似度的时间维动态特征

在Brightkite和 Gowalla数据集中分别选出访问位置数

量最多的３个用户,采用余弦相似性方法计算访问位置数最

多的用户在各个时间槽上与其余两位用户之间的相似度,如
图１所示.

(a)Brightkite

(b)Gowalla

图１　用户相似度随时间的变化

Fig．１　Usersimilarityvariesovertime

图１中横坐标轴上的“×”表示某时间槽中两个用户均没

有签到记录,无法计算该时间槽的用户相似度.从图１中可

以看出:(１)用户相似度在不同的时间槽有较大区别,表现为

每一幅折线图中的曲线起伏;(２)即使选择了访问位置数最多

的３位用户进行相似度研究,图中仍有很多时间槽内的用户

相似度无法计算.由此可以推断,当为其他用户计算各时间

槽中的用户相似度时,评分矩阵的稀疏性带来的难度将会

更大.

因此,在挖掘不同时间槽内动态用户相似度的同时,必须

尽可能降低稀疏矩阵给相似度计算带来的影响.

３．２　用户签到的空间行为特征

为了探索位置的地理特征给用户签到行为带来的影响,

本小节首先计算每个用户在同一天内访问的相邻位置之间的

距离,然后统计相邻签到距离的概率分布,如图２所示.

图２　用户签到的空间行为特征

Fig．２　Spatialbehaviorpatternsofusers’checkＧins

从图２中可以看出,用户在位置上的签到概率随着地理

５１１朱　俊,等:基于时间聚类和用户动态相似度的自适应位置推荐算法



距离的增大而明显下降.在Brightkite数据集中,２５km 以内

的位置签到概率达５１．１１％,超过５０km的位置签到概率仅为

１６．２７％;在 Gowalla数据集中,２５km以内的位置签到概率达

６８．９１％,５０km以上的位置签到概率仅为１５．６６％.由此可

见,地理距离对用户的位置访问有着非常明显的影响.

４　基于时间聚类和用户动态相似度的自适应位置

推荐算法

　　基于时间聚类和用户动态相似度的自适应位置推荐

(AdaptiveLocation Recommendation Basedon TimeSlots

ClusteringandUserDynamicSimilarity,ALRTU)算法的执

行示意图如图３所示,主要包含以下３个步骤.

(１)用户偏好提取和时间影响感知.将一天分为２４个时

间槽,统计每个时间槽内的签到用户数量、被访问位置数量

以及签到次数,基于以上三阶数据特征对时间进行模糊 C均

值聚类;提取聚类内的时间相似度,利用平滑技术更新 原 始

评分矩阵;计算各时间槽内的用户动态相似度,基于时间

聚类自适应选择不同的评分数据;对传统 UBCF算法进行

改进,根据用户的历史签到记录挖掘用户偏好,生成第一

项预评分.

(２)地理特征挖掘.统计各用户的访问位置个数以及签

到次数,按照访问频率将用户分为两类:访问频率高于平均值

的用户和访问位置较少的用户,并分别为其自适应选择 KDE
和PLD模型,生成第二项预评分.

(３)融合用户偏好、时间影响和地理特征的位置推荐.将

上述两个步骤输出的预评分相乘,得到最终预测评分.按最

终预测评分对未访问位置进行排序,为目标用户推荐排名靠

前的若干个位置.

图３　ALRTU算法的执行流程

Fig．３　WorkflowofALRTUalgorithm

４．１　用户偏好提取和时间影响感知

４．１．１　基于签到数据统计特征的时间聚类

假设签到数据集C中共有n 条签到记录,记作C＝{c１,

c２,􀆺,cn},其中,每一条签到记录均是由用户ID、签到时间、

地理纬度、地理经度以及位置ID五元组表示.U 是数据集中

所有用户的集合,L是所有位置的集合,NU 和NL 分别是用

户和位置的数量.对签到记录中的所有时间点取整,将一天

的时间划分为２４个离散的时间槽,例如,签到时间１５∶１３∶２３
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对应的时间槽为t＝１５,时间槽集合表示为T＝{０,１,２,􀆺,

２３}.如果用户u在时间槽t去过位置l,则评分ru,t,l＝１;

反之,ru,t,l＝０.由原始签到记录转换生成的用户Ｇ时间Ｇ位置

三维评分矩阵记作R＝{ru,t,l},其中u∈[１,NU],t∈[０,２３],

l∈[１,NL].

统计每个时间槽t(t∈[０,２３])的三维签到特征向量xt＝
{Unumt,Lnumt,Cnumt},其中Unumt表示在时间槽t内发生

了签到行为的用户数量,Lnumt表示在时间槽t内被访问的位

置数量,Cnumt表示在时间槽t内发生的签到次数.构建时间

槽签到数据特征集合X＝{x０,x１,􀆺,x２３}.在此基础上,采

用模糊C均值方法[３３]对时间槽进行聚类,生成nc个聚类中

心Cen＝{cen１,cen２,􀆺,cennc},nc∈[２,２３].

４．１．２　基于时间相似度的评分矩阵更新

考虑到同一聚类内的各时间槽具有较为类似的访问特征

和关联性,ALRTU算法逐个计算各时间聚类内任意两个时

间槽之间的相似度.设t和t′均属于聚类cenj,该聚类中的时

间槽数量为nj,则t和t′的时间相似度为:

ρ(t,t′)＝ ∑u∈U

∑
l∈L

ru,t,l􀅰ru,t′,l

∑
l∈L

r２
u,t,l􀅰∑

l∈L
r２

u,t′,l

æ

è
ç

ö

ø
÷ NU (１)

为了缓解三维评分矩阵的数据稀疏问题,基于时间聚类

内的时间相似度和平滑技术对原评分矩阵进行更新,更新后

的评分为:

r′u,t,l＝
∑
nj

a＝１
ru,cenj[a],l􀅰ρ(t,cenj[a])

∑
nj

a＝１
ρ(t,cenj[a])

(２)

４．１．３　用户动态相似度计算

从图１的分析结论中可以得知,用户之间的相似度会随

着时间的变化而改变.因此,ALRTU 算法将时间变量作为

用户相似度计算的一个重要的输入参数,挖掘２４个时间槽内

用户的动态相似度.为了提高相似度计算的可行性与有效

性,ALRTU基于更新后的评分矩阵执行以下计算.

用户u和用户v在时间槽t时的相似度为:

sim(u,v,t)＝
∑

l∈L
r′u,t,l􀅰r′v,t,l

∑
l∈L

r′２
u,t,l ∑

l∈L
r′２

v,t,l

(３)

按时间槽逐个计算用户的动态相似度之后,将产生２４个

NU 行×NU 列的用户相似度矩阵,即用户u 和用户v 在

２４个时间槽内有相应的２４个不同的相似度值.

４．１．４　基于用户偏好和时间感知的预评分

根据聚类内相似度高、聚类间相似度低的基本原理,本文

合理利用同一聚类内其他时间槽中的评分信息,改进传统的

UBCF算法,根据近邻用户在同一聚类内其他时间槽中的签

到历史提取用户偏好,自适应生成基于时间感知的预评分.

在该阶段的推荐策略中,适应性体现在根据目标时间段的访

问特征及其所属的时间聚类,选择不同的评分数据生成推荐

结果.

假设时间槽t属于聚类cenj,该聚类中的时间槽数量为

nj.根据聚类内的时间相似度以及用户的动态相似度,目标

用户ua在t时对位置l的预评分为:

r
∧
１(ua,t,l)＝

∑
v∈U,v≠ua

sim(ua,v,t)􀅰∑
nj

i＝１
r′v,cenj[i],l􀅰ρ(t,cenj[i])

∑
v∈U,v≠ua

sim(ua,v,t)

(４)

４．２　地理特征挖掘

基于签到数据集C＝{c１,c２,􀆺,cn},分别统计每个用户u
的签到次数CNu和访问位置个数LNu,计算所有用户的平均

签到次数 ACN与平均访问位置个数 ALN.若CNu＞ACN
且LNu＞ALN,则将用户u划分为活跃用户,否则,判定用户

u为非活跃用户.在该阶段的推荐策略中,适应性体现在为

不同活跃程度的用户选择不同的地理影响挖掘算法,即分别

为活跃用户和非活跃用户自适应选择核密度估计(KDE)方

法和幂律分布(PLD)模型[２４].

４．２．１　面向活跃用户的 KDE访问概率预测

KDE方法是一种非参数估计,仅需收集用户已访问位置

的经纬度信息,无须学习用户历史签到数据的概率分布,也无

需提前设定统一的计算函数,完全通过一个用户自身丰富的

签到数据特征拟合个性化概率密度模型,挖掘地理特征对用

户签到行为的个性化影响[２０Ｇ２３].在用户历史访问记录较多

的情况下,核函数相对稳定.因此,为了充分利用大量的历史

签到数据中的位置经纬度信息,本文为活跃用户选择KDE方

法进行未访问地址的签到概率预测[２４,３４].

首先,为目标用户ua进行距离样本收集,根据位置经纬

度计算ua访问过的每对位置之间的地理距离d,形成ua的距

离样本集合Xa,通过距离d上的概率密度函数f 估计距离

分布.

f(d)＝ １
|Xa|σ　 ∑

d′∈Xa
　K d－d′

σ( ) (５)

其中,σ是平滑系数,也称为带宽,K(􀅰)是高斯核函数.

K(x)＝ １
２π

e
－x２

２ (６)

给定目标用户ua已访问过的位置集合La,目标用户ua访

问候选位置l的概率为:

pr(l|La)＝ １
|La| ∑

l′∈La
f(dl′l) (７)

４．２．２　面向非活跃用户的PLD访问概率预测

与活跃用户相比,非活跃用户的已访问位置相对较少,因

此,通过分析单个用户为数不多的签到数据特征进行个性化

访问概率估计变得难以实现.对于非活跃用户来说,他们适

合将所有已访问位置作为参考点,而位置之间的距离变得尤

为重要.一维的PLD模型正是一种基于地理距离的参数估

计方法.该方法在假设每次签到位置都是相互独立的基础

上,利用用户的历史签到数据作为先验知识,学习地理距离的

概率分布与幂律参数.此外,考虑到标度不变性是幂律分布

的一个重要属性,不同数据量的样本会影响函数系数,但不会

改变函数性质.因此,即使非活跃用户的签到记录样本量较

少,利用幂律分布函数构建的预测模型仍能代表用户的整体

访问特征[３４].基于此,本文为非活跃用户选择 PLD 模型完

成签到概率预测[２４,３４],既能充分利用有限的所有签到记录

(已访问位置间的距离关系),又能深刻挖掘用户的整体签到
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行为特征.

假设目标用户ua已访问过的位置集合为La,则目标用户

访问候选位置l的概率可以用朴素贝叶斯方法表示:

pr(l|La)＝pr(l∪La)
pr(La)

＝
pr(La)× ∏

l′∈La
pr(l|l′)

pr(La)

＝ ∏
l′∈La

pr(l|l′) (８)

其中pr(l|l′)表示当用户目前在位置l′时,用户访问候选

位置l的条件概率.该概率值与两个位置之间的地理 距

离dist(l,l′)密切相关.

pr(l|l′)＝
pr(dist(l,l′))

∑
lk∈L,lk≠l′

　pr(dist(l′,lk))
(９)

pr(dist(l,l′)是基于地理距离的幂律函数:

pr(dist(l,l′))＝a×dist(l,l′)b (１０)

其中,a和b是幂律函数的两个参数,可以通过极大似然估计

方法[１６]得到这两个参数的数值.

４．３　融合用户偏好、时间影响和地理特征的位置推荐

在获得步骤１(第４．１节)和步骤２(第４．２节)中生成的

预评分后,综合考虑用户偏好、时间影响和地理特征,计算目

标用户ua在t时访问位置l的最终评分:

r
∧(ua,t,l)＝r

∧
１(ua,t,l)×pr(l|La) (１１)

将所有未访问位置按最终预测评分进行排序,为目标用

户推荐排名靠前的若干个位置.

５　实验仿真与结果分析

５．１　实验数据集

本文在两个真实的位置社交网络数据集 Brightkite和

Gowalla中进行离线仿真实验.为了将源数据集中的签到记

录转换为用户Ｇ时间Ｇ位置三维评分矩阵,需要基于原始的签

到数据实行一系列必要的数据预处理操作,包括观测数据范

围的设定、不活跃用户和冷门位置的删除.

首先,考虑到用户的大多数签到活动都限定在一定的地

理区域内,过分稀疏的源数据和不足量的数据规模会导致实

验结果出现偏差[２１],因此,本文将观测范围设定为美国地区

签到数据量排名前三的县(county).在对每个县的访问位置

数量和签到次数进行统计和排序后,分别汇总 Brightkite数

据集 中 的 Los Angeles,SanFrancisco,New York 地 区 和

Gowalla数据集中 Travis,SanFrancisco,LosAngeles地区的

签到记录并将其作为观测数据集.
接下来进一步过滤不活跃的用户和访问量较少的位

置[３５].在Brightkite的观测数据集中筛选出访问地址数量超

过３个的用户和至少被３个用户访问过的位置,在 Gowalla
的观测数据集中筛选出访问地址数量超过２０个的用户和至

少被１５个用户访问过的位置,形成本文最终的实验数据集.
在下文的实验分析和结果展示中,被标注为“Brightkite”和

“Gowalla”的数据集均是指执行完以上预处理操作的数据集.
两个实验数据集中的各类统计信息如表１所列.

表１　数据预处理后的数据集统计

Table１　Statisticsofdatasetsafterpreprocessing
统计项 Brightkite Gowalla

用户数量 １３３６ ２２４８
位置数量 ２８０６ ２６１５

签到记录数量 ４９７４４ １８２２２９
平均每个用户的签到次数 ３７．２３ ８１．０６

平均每个用户的访问位置数量 ９．５３ ４６．６８
平均每个位置被访问的次数 １７．７３ ６９．６９

平均每个位置被多少个用户访问 ４．５４ ４０．７８
评分矩阵的稀疏度 ０．９９６ ０．９８２

５．２　基准方法

考虑到本文的研究方法是针对位置社交网络中的用户偏

好、时间影响和地理特征进行挖掘与利用,因此,本文选择了

以下７种从不同角度挖掘用户、位置、时间上下文中一种或几

种信息的推荐算法作为基准方法(见表２),其中 UBCF,KDE
和PLD算法是经典的提取用户偏好和地理特征的单一推荐

算法,是位置推荐研究领域重要的研究基础.其余４种算法

均是近几年发表的与本文研究方法相关的混合推荐算法.

表２　各推荐算法利用的上下文种类

Table２　Contextsutilizedbyeachrecommendationalgorithm

推荐算法 用户上下文 时间上下文 位置上下文

UBCF[３６] √
(用户偏好) × ×

KDE[２１] × ×
√

(核密度估计)

PLD[１６] × ×
√

(幂律分布)

UTE＋SE[１０] √
(用户偏好)

√
(时间相似度)
(位置流行度)

√
(幂律分布)

UPT[１１] √
(用户偏好)

√
(时间间隔内的访问概率)

(位置流行度)
×

APRAＧSA[２４] ×
√

(位置流行度)
√

(核密度估计或幂律分布)

TeSPＧTMF[１２] √
(用户偏好)

√
(时间相似度)
(位置流行度)

√
(核密度估计)

本文算法 ALRTU
√

(用户偏好)

√
(时间聚类)

(时间相似度)
(用户动态相似度)

√
(核密度估计或幂律分布)
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　　７种基准算法的具体实现原理如下:
(１)UBCF[３６]:该方法是推荐系统领域经典的协同过滤技

术,常常用于用户偏好挖掘.其基于的假设是具有相同历史

偏好的用户对同一个位置的兴趣往往类似.
(２)KDE[２１]:该方法是一种无参估计,其利用核密度估计

方法实现个性化概率密度建模,能够挖掘地理特征对用户签

到行为的个性化影响.
(３)PLD[１６]:该算法是一种有参估计,其利用幂律分布模

型挖掘地理特征,通过线性曲线拟合方法学习幂律参数,基于

已访问过的位置集合推测目标用户访问候选地址的似然

概率.
(４)UTE＋SE[１０]:该方法利用平滑技术更新原评分矩

阵,将时间影响与 UBCF技术相结合来提取时间感知下的签

到偏好,利用幂律分布和位置流行度提取空间特征影响.
(５)UPT[１１]:该方法基于时间间隔特征和平滑技术改进

UBCF算法,同时考虑位置的总体流行度和时间感知流行度,

生成最终预测评分.
(６)APRAＧSA[２４]:该方法采用模糊C均值聚类方法将用

户划分为活跃用户和非活跃用户两大类,分别采用 KDE和

PLD模型为活跃用户和非活跃用户挖掘地理影响,结合基于

时间的位置流行度得出最终评分.
(７)TeSPＧTMF[１２]:该方法利用灰色关联分析法计算时

间相似度,基于平滑后的评分矩阵和 UBCF技术学习用户潜

在偏好;利用 KDE方法和位置流行度提取空间地理特征;将
以上学习结果(预评分)填入稀疏矩阵,执行矩阵分解算法,建
立融入时间特征的推荐模型.

５．３　评估指标

与传统的准确度评估方式不同,本文方法在衡量基于时

间感知的推荐算法的准确性时,需要按时间槽逐个较预测评

分和真实评分的匹配程度[１０].
假设TestU是所有目标用户的集合,推荐算法在t时刻

提供给某目标用户u的推荐列表长度为N,TP(u,t),FP(u,

t)和FN(u,t)分别是推荐列表中正例对分、负例错分和正例

错分的位置数量,则推荐算法在时间槽t内的精确率为:

precision(t)＝
∑

u∈TestU
TP(u,t)

∑
u∈TestU

(TP(u,t)＋FP(u,t)) (１２)

推荐算法在时间槽t内的召回率为:

recall(t)＝
∑

u∈TestU
TP(u,t)

∑
u∈TestU

(TP(u,t)＋FN(u,t)) (１３)

推荐算法的总体精确率和召回率是各个时间槽中评估指

标的平均值:

precision＝
∑

t∈T
　precision(t)

|T|
(１４)

recall＝
∑

t∈T
recall(t)

|T|
(１５)

在得到推荐算法的总体精确率和召回率之后,可按传统

方法计算推荐系统的综合准确度F１值:

F１＝２×precision×recall
precision＋recall

(１６)

５．４　结果对比与分析

本文采用离线方法进行实验分析,将每个数据集随机

划分为训练集和测试集,其中,训练集中包含９０％的数据,测
试集中包含１０％的数据.测试集中的每个用户都是推荐系

统的服务对象,本文利用无放回的随机重采样方法选择测试

数据集.设定推荐列表长度 N 的取值范围为１０~５０,所有推

荐算法都独立执行５０次,最终的准确性度量结果是５０次评

估结果的平均值.
本文采用模糊C均值方法对时间槽进行聚类,为了确定

聚类簇集个数nc的取值,在两个数据集中基于nc＝２~２３运

行聚类算法,采用常见的聚类内部评价指标轮廓系数(SilＧ
houetteCoefficient,SC)[３７]对聚类结果进行分析比较.图４
给出了 不 同 簇 集 数 量 对 应 的 SC 值 曲 线.可 以 看 出,在

Brightkite和 Gowalla数据集中,SC分别在簇集数量为２和３
时取得最大值.因此,将Brightkite和 Gowalla数据集中的簇

集个数分别设置为nc＝２和nc＝３.

图４　不同簇集数量的轮廓系数值

Fig．４　ValuesofSCwithdifferentnumbersofclusters

５．４．１　与单一推荐算法的比较

本小节主要对比３种单一算法 UBCF,KDE,PLD 以及

ALRTU算法的两个子步骤的推荐准确度.将本文算法的第

一步(用户偏好提取与时间影响挖掘,记作 ALRTUＧ１)与经

典的 UBCF算法进行比较,将本文算法的第二步(地理特征

挖掘,记作 ALRTUＧ２)与 KDE和PLD模型进行比较.
图５和图６分别展示了５种推荐算法在 Brightkite和

Gowalla数据集上的精确率和召回率.

(a)Precision

(b)Recall

图５　第一组算法在Brightkite数据集中的精确率和召回率

Fig．５　Precisionandrecallvaluesofthefirstgroupofalgorithms

onBrightkite
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(a)Precision

(b)Recall

图６　第一组算法在 Gowalla数据集中的精确率和召回率

Fig．６　Precisionandrecallvaluesofthefirstgroupofalgorithms

onGowalla

表３和表４详细列出了第一组算法在两个数据集中的

F１值,其中加粗数值表示该行F１指标的最大值.

表３　第一组算法在Brightkite数据集中的F１值

Table３　F１valuesofthefirstgroupofalgorithmsonBrightkite

N UBCF ALRTUＧ１ KDE PLD ALRTUＧ２
１０ ０．０２１９ ０．０２４０ ０．００９１ ０．０１３８ ０．０１６６
２０ ０．０１６３ ０．０１７６ ０．００８８ ０．０１２２ ０．０１４８
３０ ０．０１３１ ０．０１４５ ０．００８４ ０．０１１３ ０．０１３８
４０ ０．０１１４ ０．０１２４ ０．００８１ ０．０１０９ ０．０１２６
５０ ０．０１００ ０．０１０９ ０．００７７ ０．０１００ ０．０１１５

表４　第一组算法在 Gowalla数据集中的F１值

Table４　F１valuesofthefirstgroupofalgorithmsonGowalla

N UBCF ALRTUＧ１ KDE PLD ALRTUＧ２
１０ ０．０５６１ ０．０７４０ ０．００７４ ０．０１１８ ０．０１２８
２０ ０．０４５２ ０．０５９１ ０．００７９ ０．０１２２ ０．０１２９
３０ ０．０３９１ ０．０５００ ０．００８０ ０．０１１６ ０．０１２２
４０ ０．０３４６ ０．０４４０ ０．００８２ ０．０１１０ ０．０１１７
５０ ０．０３１６ ０．０３９５ ０．００８１ ０．０１０４ ０．０１１２

从图表中可以看出:
(１)精确率Precision一般随着推荐列表长度N 的增大而

降低,但召回率 Recall一般都与 N 成正比.
(２)ALRTUＧ１算法的Precision,Recall和F１值均高于同

样挖掘用户偏好的 UBCF算法.与 UBCF相比,ALRTUＧ１
在Brightkite和 Gowalla数据集中的 F１值分别平均提高了

９．４０％和２８．５９％.这是因为 UBCF算法在任何时间给出的

位置推荐列表都是一样的,它无法根据具体时间点为目标用

户提供不同的、符合时间特征的推荐结果,而基于时间聚类的

ALRTUＧ１算法提取了用户的动态相似度,研究了用户在不

同时间段的签到模式,因此能够明显提高推荐准确度.
(３)与 KDE和PLD相比,ALRTUＧ２算法的推荐准确度

更优.在Brightkite数据集中,ALRTUＧ２算法的 F１结果在

N 的不同取值下分别比 KDE和PLD平均提高了６３．８９％和

１８．８８％,在 Gowalla数据集中,ALRTUＧ２的 F１值则平均提

高了５４．２８％和６．７９％,这得益于 ALRTUＧ２算法为活跃用

户和非活跃用户自适应选择不同的地理影响挖掘算法,个性

化的推荐策略提高了推荐结果的准确度.

(４)在Brightkite数据集中,当N≤３０时,ALRTUＧ１算法

的准确度高于 ALRTUＧ２,但随着 N 的增大,ALRTUＧ１的准

确率 优 势 逐 渐 减 小,最 终 略 逊 于 ALRTUＧ２ 算 法,这 说 明

Brightkite数据集中地理特征的影响逐渐凸显,当推荐列表长

度超过４０时,地理特征的影响程度比用户偏好和时间的影响

更大.然而,在 Gowalla数据集中,ALRTUＧ１算法的准确度始

终明显高于 ALRTUＧ２,说明用户偏好和时间上下文对用户签

到行为的影响大于地理特征.这是因为 Gowalla数据集的稀

疏程度没有Brightkite数据集严重,较为丰富的历史访问数据

为挖掘不同时间段用户的签到偏好提供了良好的数据基础.

５．４．２　与混合推荐算法的比较

接下来,将 ALRTU算法与４个基于时间感知的混合推

荐算法(APRAＧSA,UTE＋SE,UPT 和 TeSPＧTMF)进行准

确度比较.
图７和图８分别展示了５种推荐算法在 Brightkite和

Gowalla数据集上的精确率和召回率.

(a)Precision

(b)Recall

图７　第二组算法在Brightkite数据集中的精确率和召回率

Fig．７　Precisionandrecallvaluesofthesecondgroupof
algorithmsonBrightkite

(a)Precision

(b)Recall

图８　第二组算法在 Gowalla数据集中的精确率和召回率

Fig．８　PrecisionandRecallvaluesofthesecondgroupof
algorithmsonGowalla
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表５和表６详细列出了第二组算法在两个数据集中的

F１值,其中加粗数值表示该行F１指标的最大值.

表５　第二组算法在Brightkite数据集中的F１值

Table５　F１valuesofthesecondgroupofalgorithmsonBrightkite

N APRAＧSA UTE＋SE UPT TeSPＧTMF ALRTU
１０ ０．０２０３ ０．０２２８ ０．０２３０ ０．０２５２ ０．０２６４
２０ ０．０１６８ ０．０１６９ ０．０１６８ ０．０１７８ ０．０１９６
３０ ０．０１４５ ０．０１３７ ０．０１３７ ０．０１５３ ０．０１５９
４０ ０．０１３１ ０．０１１６ ０．０１１９ ０．０１３６ ０．０１３７
５０ ０．０１２１ ０．０１０１ ０．０１０５ ０．０１２３ ０．０１２１

表６　第二组算法在 Gowalla数据集中的F１值

Table６　F１valuesofthesecondgroupofalgorithmsonGowalla

N APRAＧSA UTE＋SE UPT TeSPＧTMF ALRTU
１０ ０．０４５６ ０．０６５０ ０．０６６５ ０．０６９４ ０．０６２６
２０ ０．０４０９ ０．０５３３ ０．０５３２ ０．０５６３ ０．０５５４
３０ ０．０３８４ ０．０４５６ ０．０４５３ ０．０４９８ ０．０５１６
４０ ０．０３６７ ０．０４０３ ０．０４０１ ０．０４５４ ０．０４８９
５０ ０．０３５４ ０．０３６５ ０．０３６４ ０．０４１６ ０．０４６９

从结果中可以看出:

(１)除了 Gowalla数据集中的 N≤２０之外,其他情况下

ALRTU的 F１值均高于子算法 ALRTUＧ１和 ALRTUＧ２,这

说明用户上下文、时间上下文和位置上下文的融合能够有效

提升推荐性能.
(２)在Brightkite数据集中,当推荐列表长度 N≤３０时,

ALRTU的召回率最高,当 N 超过４０时,ALRTU 在召回率

方面表现不佳;ALRTU的精确率在 N≤４０的情况下始终最

高,当 N＝５０时,TeSPＧTMF算法的精确率略超过本文算法.

与 APRAＧSA,UTE＋SE,UPT和 TeSPＧTMF相比,ALRTU
的 F１ 值 在 N 的 ５ 种 取 值 下 分 别 平 均 提 高 了 １２．３４％,

１７．３１％,１５．８８％和３．７４％.
(３)在 Gowalla数据集中,ALRTU 的召回率在推荐列表

长度 N≤４０时优势明显,当 N＝５０时,略逊于 TeSPＧTMF算

法;当 N＝１０时,ALRTU 的精确率低于 UTE＋SE,UPT和

TeSPＧTMF算法,但仍高于 APRAＧSA算法.随着 N 的增大

(N≥３０),ALRTU的精确率优势逐渐凸显,最终高于其他算

法.与 APRAＧSA,UTE＋SE,UPT和 TeSPＧTMF相比,ALＧ

RTU的F１值在 N 的５种取值下分别平均提高了３４．５７％,

１２．５２％,１２．５３％和２．４６％.

(４)与两组实验中９种算法(UBCF,KDE,PLD,ALRTUＧ

１,ALRTUＧ２,APRAＧSA,UTE＋SE,UPT 和 TeSPＧTMF)的

最高 准 确 度 相 比,ALRTU 算 法 在 Brightkite 数 据 集 和

Gowalla数据集中的 F１值在 N 的不同取值下仍分别平均提

高了３．７４％和１．４２％.

结束语　针对当前位置推荐系统研究忽略了用户相似度

的时间维动态特征、推荐模型自适应性较弱以及存在的严重

的数据稀疏问题,本文以有效融合用户偏好、时间影响和地理

特征等上下文信息为目标,提出了一种基于时间聚类和用户

动态相似度的自适应位置推荐算法.该算法采用模糊 C均

值方法对时间槽进行聚类,有效缓解了数据稀疏问题.在时

间维度,本文挖掘了用户在不同时间槽的动态相似度,并将其

融入协同过滤框架,根据目标时间段的访问特征自适应选择

不同的评分数据,有效提取用户偏好和时间影响.在空间

维度,本文为不同活跃程度的用户选择不同的访问概率预测

模型,分别挖掘地理特征影响.本文在两个真实的数据集中

进行了评估实验,结果表明本文算法在推荐准确度(精确率、

召回率、F１值)方面优于其他算法.

下一步我们将继续研究融合多维异构上下文的位置推

荐:(１)在推荐算法设计方面,深入挖掘位置流行度及其时效

特征,进一步提升推荐准确度;(２)在推荐系统评估方面,将定

义并研究位置推荐的时效性评估体系,考虑如何在提高位置

推荐准确度的同时,确保位置推荐系统的时效性.
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