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基于协同过滤的位置感知推荐 

李 贵 陈盛红 韩子阳 李征宇 孙 平 孙焕良 

(沈阳建筑大学信息与控制工程学院 沈阳 110000) 

摘 要 不同地区的用户兴趣不同，并且 当推荐物品具有位置属性时，用户更加倾向于离自身较近的物品。根据用户 

和物品的位置信息来捕获用户兴趣能有效地提高个性化推荐精度。为了有效处理用户和物品的位置信息，在推荐 系 

统中引入金字塔模型(PS)来实现用户分区和用户旅行代价的计算，提出了基于金字塔模型的协同过滤算法(PMCF)， 

来生成对用户的 Top-N物品推荐。使用MovieLens数据集、Foursquare数据集和Synthetic数据集来分别评估算法的 

有效性，实验表明，所提出的算法的准确度要高于传统的推荐算法。 
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Location-aware Recommendation Based on Collaborative Filtering 
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(Faculty of Information＆ Control Engineering，Shenyang Jianzhu University，Shenyang 110000，China) 

Abstract Users have different interests in different regions，and when recommended iterns are spatial，users tend  to 

travel a limited distance when visiting these venues．Accurately capturing user preferences according to the users’and i— 

terns’location can improve the precision in recommender systems．To effectively deal with users’and iterns’location in— 

formation，this paper introduced Pyramid Model(PM)in recommender systems for realizing users’partitioning and cal— 

culating travel penalty，and presented a collaborative filtering recommendation algorithm based on Pyramid model(PM— 

CF)to generate Top-N recommend．MovieLens，Foursquare and Synthetic data set were quoted to evaluate the effec— 

tiveness of the algorithm．Experimental results show our algorithm has significant improvements in term s of effective— 

ness measured through precision． 
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1 引言 

推荐系统能够在信息过载的环境中帮助用户发现令其感 

兴趣的物品信息，并将信息推荐给他们 ，例如京东网上商城等 

电子商务网站的产品推荐，Netflix等视频网站的视频推荐， 

谷歌和新浪等媒体网站的新闻推荐。随着移动设备的发展， 

用户的位置信息很容易获取，用户可以通过移动设备对其感 

兴趣的物品产生评分——位置感知评分。例如，Foursquare 

和 Facebook等基于位置的社交网络通过用户在 目的地(如餐 

厅)的“签到”服务，得到用户的位置感知评分，然后通过用户 

的评分信息产生基于位置的推荐。 

不同地区的用户兴趣不同，即用户偏好具有区域性。例 

如，在 2月份，位于哈尔滨的用户对冬装更感兴趣 ，而位于三 

亚的用户可能对春装更感兴趣 。因此，根据用户的位置信息 

来捕获用户的兴趣偏好在现实世界应用中是非常重要的。但 

是传统的位置感知推荐系统只是简单地根据每个用户的位置 

来计算用户之间的相似度，这样的计算复杂度高，不能有效地 

体现用户偏好的区域性。 

当推荐的物品具有位置属性时，用户更加倾向于离 自身 

距离较近的物品，即用户旅行的区域性。根据 Foursquare数 

据集的分析 ，45 的用 户选择距离 1O英里或更近 的地点， 

75 的用户选择距离 5O英里或更近的地点。这表明推荐系 

统在推荐空间物品时，应优先推荐距离用户较近的物品。当 

距离用户较远且用户必须去时，推荐系统就没有意义了。 

为了有效处理用户和物品的位置信息 ，本文在推荐系统 

中引入金字塔模型(PS)来实现用户分区和计算用户旅行代 

价 ，提出了基于金字塔模型的协同过滤算法(PMCF)，来生成 

对某个用户的 Top-N物品推荐。 

网络中具有位置信息的用户评分一般分为 3种类型l1 ： 

1)非空间物品的位置评分。通过四元组(用户，用户位置 

(ulocation)，评分，物品)来表示。评分信息中具有用户位置 

信息，但不具有物品位置信息 ，例如一个用户在家里用手机对 

网络中某一部电影进行评分； 

2)空间物品的非位置评分，通过四元组 (用户，评分，物 

品，物品位置(ilocation))来表示。评分信息中具有物品位置 

信息，但不具有用户位置信息，例如一个用户在未知位置对某 
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一 酒店进行评分； 

3)空间物品的位置评分，通过五元组 (用户，用户位置 

(ulocation)，评分 ，物品，物品位置(iloeation))来表示。评分 

信息中用户和物品都具有位置信息，例如一用户在家里对某 

一 餐厅进行评分。 

传统的评分通过三元组(用户 ，评分，物品)来表示，因为 

评分信息中没有位置信息 ，所以不包含在这些类别中。 

2 相关工作 

本节主要介绍基于位置推荐的相关研究工作。 

2．1 传统推荐 

大多数推荐系统使用的评分数据是传统评分数据 ，用三 

元组(用户，评分，物品)来表示。文献[2]将上下文属性(如天 

气，交通)融入推荐系统中来考虑位置信息，但只是简单地利 

用用户和物品间的位置距离来给用户推荐感兴趣的物品。文 

献[3]介绍了Netflix的“本地偏好”推荐列表，列表中包含同 

一 城市的用户特别喜好的物品。这个“本地偏好”推荐列表是 

根据一个城市的电影总体租赁数据来创建的，但是这个列表 

对于每个用户都是相同的，并不具有独特性 。本文所提出的 

PMCF算法是利用用户的偏好区域性和旅行区域性来给用户 

产生个性化位置感知推荐。 

2．2 位置感知推荐 

目前位置感知推荐主要采用两种技术 ： 

(1)KNN技术[4]或聚类 KNN技术，通过简单检索推荐 

用户位置附近的 K个对象，但没有考虑用户个性化需求。 

(2)偏好建模，skyline模型l5 和基于位置的 Top-N推荐 

模型_6]，需要用户提供明确的偏好条件。 

文献[7]提出了基于位置的排名，给定一个用户的位置信 

息和偏好类型(如餐厅)，系统通过分析用户的历史记录来产 

生一个 Top-N物品推荐列表。单纯基于位置的排名并不能 

实现个性化推荐，两个用户在同一位置通过基于位置的排名 

系统得到的推荐结果是相同的。文献[8]介绍了CityVoyager 

系统，该系统通过挖掘用户的 GPS轨迹数据来发现用户常去 

的购物场所 ，预测用户未来可能光顾的地点并产生推荐结果。 

文献[9]通过挖掘包含用户标签的GPS轨迹数据，检测在同 

一 城市的用户喜好的活动场所 ，如艺术展览或学校附近的餐 

厅。系统通过这种数据来解决两个问题：(1)给定一个活动类 

型，返回这种活动在这个城市发生的位置；(2)给定一个明确 

空间区域，返回该区域内的所有活动。这两个问题都是通过 

挖掘用户的 GPS轨迹数据产生的推荐结果来解决的。文献 

[1O]提出了基于用户地理位置测量的协同过滤算法，通过用 

户同城社交网络好友的评分来产生推荐结果。本文所提出的 

PMCF算法通过分析用户的偏好区域性和旅行区域性，在系 

统中引入了金字塔模型 (Ps)来实现用户分区和计算用户旅 

行代价，提出了基于金字塔模型的协同过滤算法来挖掘用户 

隐形偏好，产生个性化推荐结果。 

3 金字塔模型 

3．1 数据类型 

金字塔模型建模所采用的数据必须包含位置信息，如用 

户位置信息或物品位置信息。本节通过两种数据类型来分别 

创建金字塔模型，这两种数据类型分别为非空间物品的位置 

评分数据和空间物品的非位置评分数据。非空间物品的位置 

评分数据由四元组(用户 ，用户位置，评分 ，物品)表示 ，可以通 

过金子塔模型实现用户分区。空间物品的非位置评分数据由 

四元组(V8户，评分 ，物品，物品位置)表示，可以通过金子塔模 

型实现区域旅行代价的计算。 

3．2 金宇塔模型结构 

PMCF算法采用的金字塔模型如图1所示。模型分成H 

级(即金字塔模型的高度)。每个等级中的区域网格所代表的 

现实地理区域规模不同，网格所在的等级越低，网格所代表的 

现实地理区域规模越大。第 h级上的网格单元是第h一1级 

的网格单元的子类，即第h级上存在m个网格单元在第h一1 

级上有共同的父类网格单元，其中 m远小于第h级网格单元 

总数。如图 2所示，用金字塔模型来代表中国用户／物品的地 

理空间区域，那么金字塔根部 (0级)仅有的一个网格单元代 

表整个中国地理区域空间。金字塔模型中 1级内的每个 网格 

单元都是 0级单元的子类，且代表一个省(或直辖市)地理区 

域空间。金字塔模型中 1级内网格单元子类都位于 2级内， 

并且每个 2级网格单元是 1级单元的子类，且代表着一个地 

级市。如果需要对用户位置进行更加精细的划分，依此金字 

塔模型可设置 3级或更高级来表示更精细的地理位置空间。 

值得注意的是 ，金字塔模型的根区域(O级)代表了“传统”的 

基于物品的协同过滤模型(即对整个空间内的所有用户／物品 

进行分析)。 

区域1 

子区域 

图 1 金字塔数据结构 

3级 

图2 一个金字塔模型简单实例 

PMCF算法通过非空间物品的位置评分数据来创建用户 

金字塔模型，它是根据四元组(用户，用户位置，评分，物品)中 

用户位置来对用户进行区域划分 ，对于同一区域的用户信息 

用三元组(用户，评分，物品)表示，然后利用基于物品的协同 

过滤技术来处理单个区域内的用户评分，形成区域推荐结果。 
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PMCF算法通过空间物品的非位置评分数据来创建物品 

金子塔模型，根据四元组(用户，评分，物品，物品位置)中的物 

品位置对物品进行区域划分，然后在每个区域单元中创建一 

个区域旅行代价表，来存储这个区域到同等级其它区域的旅 

行代价。如图 2所示 ，沈阳这个区域内的旅行代价表存储了 

沈阳到等级 2上所有城市的旅行代价。区域旅行代价的计算 

将在 4．3节做详细介绍。 

本文采用金字塔模型是因为它是“空间分割”结构，可以 

确保完全覆盖给定的空间。为达到本文目的，“数据分割”结 

构(如 R树)不太理想，它的索引数据点不能确保完全覆盖所 

有给定空间。 

4 基于金字塔模型的协同过滤算法(PMCF) 

4．1 协同过滤算法 

PMCF算法采用基于物品的协同过滤(简称 hemCF)技 

术作为主要的推荐技术，因为 ltemCF技术是目前业界应用 

最多的技术。无论是亚马逊，还是 Netfix、Hulu、YouTube，其 

推荐算法的基础都是该技术。 

ItemCF技术主要分为两步： 

1)计算物品之间的相似度； 

2)根据物品的相似度和用户的历史行为为用户生成推荐 

列表。 

4．1．t 物品间相似度的计算 

这节计算物品 i和物品 的相似度 sire(i， )，这里 i和 

至少被同一用户做出过评分。本文采用的 ItemCF技术使用 

修正的余弦相似度l_lu(adjust COSine similarity)来计算物品问 

的相似度。两个物品如果被同一用户打过相同的评分 ，那么 

其物品间的相似度比被同一用户打过不同评分的两个物品之 

间的相似度高，本文通过使用同一用户对两个物品的评分差 

值的倒数来修正余弦相似度，计算公式为： 

∑ ( 一 )(ru，，一 ) 
sim(i， )一— =兰兰竺===；；======二=三==* 

^／∑( ， 一 ) ∑( ，，一 )。 
V “∈ U “∈U 

— — — — — —  一  一  ．  ，1 、 

lq-log(1-L∑ I ～ ，，J) 

式中，N( )是给物品 i打分的用户集合，【，一N( )nN(j)是 

对物品 i和物品J都评分的用户集合。 

4．1．2 生成推荐列袁 

给定一个用户 “，PMCF算法通过计算用户 U对物品i的 

预测评分Pc 来判断用户 对物品i的喜好程度，这里物品 

i都是没被用户 评分的。 

一  

E sire(i， )*( ，，一t) 
+ 业  —  (2) 

jES(i， )nN(“) 

式中，S(i，志)是与物品 i最相似的K个物品集合。N(“)是被 

用户 U打分的物品集合。sim(i， )是物品 i与物品 的相似 

度。PMCF算法会给用户 U推荐 P 值最高的 N个物品。 

4．2 非空间物品的位置评分 

考虑用户偏好具有区域性 ，本文通过金字塔模型将用户 

“的位置L进行层次划分，在h等级的区域内生成推荐列表 

N(“， )，然后将用户在所有不同等级区域中产生的推荐列 

表按一定的权重进行线性相加得到用户 “最终的推荐列表N 

(“)，即用户位置感知推荐列表。 
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如图3所示，给定一个用户 “和位置L(如中国辽宁省沈 

阳市浑南新区浑南东路)，将用户位置 L在金字塔模型进行 

分区，图 3被分为中国、辽宁、沈阳、浑南新区4个等级区域空 

间。用户位置所在的每级区域空间根据 ItemCF技术生成区 

域推荐列表 N(u， )，其中 为查询用户，h为金字塔模型中 

的级数。然后将用户 “所有的区域推荐列表 N(U， )按一定 

权重 (Oh进行线性相加得到最终推荐列表 N(“)，提取偏好值 

最高的 N个物品推荐给用户 “，形成 Top-N推荐。本文以预 

测评分做实验来评测算法的有效性 ，最终得到用户 “对物品i 

的偏好值为用户 对物品i的预测评分P c ，。物品 i与物品 

在 h级空间区域内的区域相似度 sim(i， ， )的计算如式 

(3)所示。 

∑ ( ， 一 )( ． 一ru) 

sim(i， ，l )一 = ； ：  ： ； * 

√ l 善( ～ n(ru 
— — 一 — — ．  — — — — 一  ，。 、 

1q-log(i-? 
．

1 ， ～ ，，1) 

式中，uEUf~l 表示用户 “所在 h级的区域空问内对物品 i 

与物品 都评过分的用户集合。通过区域相似度sim(i，J， ) 

可以计算出用户 U对物品i在 h级 区域空间内的预测评分 

P( ’fL)，如式(4)所示。 

～  

⋯

sim(i， )*(ru，J—ri，lh) 

一  

一  

+ 酆 彳 。丌-一 (4) 

式中，t̂ 为物品 i在h级区域空间内的用户给的平均评分。 

将区域预测评分 Pc ’fL，进行线性加权融合得到用户 U对物 

品 i的最终评分 P c ，如式(5)所示。最后将 P 值最大的 

N个物品加入推荐列表中，产生用户 “的 Top-N推荐。 

P(M， )一∑P(M，i，l̂)*Wh (5) 

其中， 

fWhE Eo，1] 
【 +毗 +⋯+Wh一1 (6) 

式中， 为h级区域空间的区域权重值，控制每个等级区域 

空间产生的区域评分对最终评分的影响。本文通过实验测试 

得到 PMCF算法产生最优推荐时区域权重 的比例。 

用户位置分区 区域推荐列表 最终推荐列表 

。级 固 — 忡，幻 

t级 囱 — Ⅳ 

z级 囱 — 删 

3级 囱 — 忡 
图 3 基于金字塔模型的协同过滤算法 

4．3 空间物品的非位置评分 

这部分介绍 PMCF算法利用空间物品的非位置评分产 

生推荐，评分由四元组(用户，评分，物品，物品位置)表示。当 

推荐的物品具有位置属性时，用户更加倾向于离 自身距离较 

近的物品，即用户旅行具有区域性。系统利用旅行代价来限 

制用户选择空问物品所在的区域，在合理的旅行距离上产生 

位置感知推荐。旅行代价是通过惩罚距离用户较远位置的物 



品来影响位置感知推荐结果。空间物品是相对静止的，如餐 

厅 ，不会随便改变位置 ，因此本文不考虑系统中现有物品因位 

置改变而改变旅行代价。 

推荐系统首先忽略物品的位置信息，利用 ItemCF技术 

来生成用户 U对物品i的预测评分 P(“， )，但最终物品 i在 

用户“的推荐列表中的推荐值定义为： 

RecScore(u， )一P(“， )一 TravelPenalty(“， ) (7) 

式中，TravelPenalty(“， )表示用户 “到物品 i的旅行代价。 

计算 TravelPenalty(u，i)的基本思想是对物品 i与用户 “之 

前评分的所有物品的位置计算距离的平均值，然后将所求的 

平均值归一化到评分取值的相同范围内，如[O，5]。旅行代价 

的计算有两种方法： 

1)KNNE ]：一种精确的在线方法。给定物品 i的位置L， 

KNN算法能返 回距离物 品 i旅行代 价最小 的物 品集 合。 

KNN技术的优点是提供了用户到每个候选推荐物品之间的 

准确旅行距离，缺点是计算复杂度高。例如，在欧氏空间上使 

用KNN技术，运行时检索单个物品的时间复杂度_4 为O(k 

+logN)，这里 N和 k分别是物品总数和物品检索数量。 

2)区域旅行代价 ：一种离线启发式方法，计算效率较高， 

但结果不太精确。通过金字塔模型根据物品位置来实现物品 

区域划分，通过线下预先计算同一等级中两个区域单元间的 

旅行代价来表示两个区域单元内的用户问旅行代价。每个区 

域单元 C中存在一个旅行代价表，存储了区域单元 C到同一 

等级的其它区域单元的旅行代价。区域单元 e到区域单元 d 

的旅行代价为区域单元 c中的所有物品位置到区域单元 d中 

所有物品位置的平均旅行距离。 

本文提 出的 PMCF算 法 结合 两种 方法 来计 算 T竹 

velPenalty(“， )。首先选择区域计算所在的金字塔等级 h 

(如 一̂2)，如果两个物品的位置在等级 h上的同一区域单元 

中，就通过 KNN技术计算其旅行代价，否则就将两个物品所 

在的区域单元的区域旅行代价作为它们之间的旅行代价。但 

是为了避免计算用户U对每个未评分的物品i的P c ，本文 

首先根据旅行代价的大小对用户 “未评分的所有物品进行递 

增排序，然后由小到大依次进行计算 ，最后在查询处理中使用 

提前终止法则rj引，如算法 1所示。 

算法 1为实现空间物品推荐的伪代码。输入项为查询用 

户U和限制条件N。返回Top-N推荐列表 R。算法首先通 

过 尼近邻(KNN)技术和区域旅行代价技术计算出旅行代价 

最小的 N个物品并加入推荐列表R 中。然后设置推荐列表 

R的最低推荐值 LowestRecScore(算法 3—8行)来实现算法 

的初始化。对于每个物品 i，将其最大评分 MAX—RATING 

减去其旅行代价得到最大预测评分 MaxPossibleScore(算法 

12行)。如果 MaxPossibleScore不大于最低推荐值 Lowe— 

stRecScore，算法立即终止计算其预测评分和推荐分值(算法 

13—15)。如果 MaxPossibleScore大于最低推荐值 Lowe— 

stRecScore，算法通过式(7)计算其推荐分值 RecScore，并更 

新推荐列表R的最低推荐值LowestRecScore(算法 16--20)。 

算法 1 空间物品推荐的伪代码 

输入：用户 u和限制条件 N 

输出：用户 U的Top-N推荐 

1．Function LARS SpatialItems(User u，Limit N) 

2。／*填充包含 N个物品的推荐列表 R*／ 

3． R~-O／*将推荐列表 R设置为空集 *／ 

4．for(N iterations) do 

5． i~-Retrieve the item with the next lowest travel penalty 

6． Insert i into R ordered by RecScore(u，i)computed by Equation 7 

7．endfor 

8．LowertReeScore．-RecScore of the N h objeet in R 

9．／*依此检索每个物品的旅行代价值 *／ 

10．while there are more items to process do 

1 1． i~ Retrieve the next item in order of penalty score 

12． MaxPossibleSeore*~-M AX
—

RATING— i．penalty 

13． i{MaxPossibleScore≤ LowertRecScore then 

14． returnR／*提前终止，结束查询 *／ 

15． endif 

16． RecSeore(U，i)一 P(u，i)一 i．penalty 

1 7． if RecScore(u，i)~>LowertRecScore then 

18． Insert i into R ordered by RecScore(u，i) 

19． ／*将物品i加入列表 R中 *／ 

20． LowertRecScore~-RecScore of the N object in R／*更新最 

低推荐值 *／ 

21． end if 

22．end while 

23．returnR 

4．4 空间物品的位置评分 

这节介绍 PMCF算法利用空间物品的位置评分产生推 

荐，评分由五元组(用户，用户位置，评分，物品，物品位置)表 

示。当用户和物品都具有位置属性时 ，可以通过用户分区和 

旅行惩罚来分别分析用户的偏好区域性和旅行区域性。物品 

i在用户 “的推荐列表中的推荐值定义为： 

RecScore(u， )一P(“，i， )一TravelPenalty(u， ) (8) 

式中，P(u，i， )是在用户 U的位置所在第 h级区域空间内用 

户 对物品 i的预测评分，计算过程如 4．2节所述。h为用户 

设定的区域等级，如用户选择沈阳市(h一2)作为其物品位置 

选择范围，TravelPenalty(“， )是用户 U到物品 i的旅行代 

价，计算过程如 4．3节所述。查询处理也使用算法 1产生推 

荐，但唯一不同的是，需将算法 16行中的P(u， )改为区域评 

分 P( ，i， )。 

5 金字塔模型的维护 

5．1 推荐查询处理 

在基于金字塔模型的推荐系统中，给定一个用户或物品 

的位置 L和金字塔模型的级数限制条件 H(一般设置 H一4， 

即为4等级金字塔模型)，本文推荐系统需要执行两个查询处 

理步骤： 

(1)将用户或物品的位置 L在金字塔模型中进行分层区 

域划分，找到包含用户或物品的位置 L的最低等级的区域单 

元 。 

(2)在包含用户位置的每级 区域单元中，使用 ItemCF技 

术生成区域推荐结果 。在包含物品位置的每级区域空间中使 

用区域旅行代价技术计算同一等级中所有区域单元间的旅行 

代价，使用 KNN技术计算同一区域单元中每个物品间的旅 

行代价。 

5．2 推荐更新 

当用户查询请求发出时，系统就开始计算并产生推荐结 

果给用户。PMCF通过用户位置更新来监控其运动轨迹，只 
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要用户的运动轨迹不跨出其在金字塔模型中的最小区域单元 

空间，就不需要更新用户的推荐结果。当用户的运动轨迹跨 

出其在金子模型中的最小区域单元空间时，系统就会更新这 

个区域推荐结果，进而影响最终推荐。金字塔模型中更高级 

别的区域单元需要维持较大的空间区域，用户运动轨迹跨越 

的其空间界限的机会较少 ，其区域推荐结果更新次数也就较 

少 。 

5．3 数据结构维护 

PMCF算法使用位置感知评分来构建 H级金字塔模型 ， 

模型的等级 H最初是根据用户位置或物品位置的最小区域 

信息所设定的(如街道，村)。在金字塔模型构建期间，如果该 

区域的用户或物品量过少 ，会导致该区域内的数据过于稀疏， 

进而难以建立协同过滤模型或者区域旅行代价计算误差较 

大 ，那么就需要将这个区域和其全部子类区域都合并到其父 

类区域中。由于发达城市的用户过于集中，可能导致金字塔 

中最低等级区域空间包含的用户数过大，因此可以将该区域 

进行更精细的划分，产生子类空间区域单元。 

随着时间的推移，新的用户、新的评分和新的物品都会被 

添加到系统中。这些新数据会更新金字塔模型的数据规模 ， 

加大单元中协同过滤模型的规模，从而改变区域单元中的推 

荐结果 。考虑到这些变化，本文推荐系统需要对每个基础区 

域单元进行维护。维护就是当一个基础区域单元C内增加了 

M 的新评分就进行推荐更新，M 是区域单元 c接收的新 

评分与现存的评分数量比，本文将 M设定为 1O。由于协同过 

滤是一种成熟的模型，并在很多数据模型中得到应用，且需要 

很多的数据的更新才能改变 Top-N推荐，因此系统不需要时 

时维护。金字塔模型维护包含两个重要步骤：模型重建和合 

并／拆分维护。 

1)模型重建。即重建区域单元 f中基于物品的协同过滤 

模型和重新计算区域单元c的区域旅行代价表。重建就是将 

新的评分信息添加到模型中，模型重建也叫模型更新。 

2)合并／拆分维护。在重建单元 C后，系统调用合并／拆 

分维护步骤，根据用户和物品数量的平衡情况，决定合并／拆 

分单元。一方面，如果算法检测到等级 h上的区域单元 C在 

等级h+1上存在一个子类区域单元 q中用户数过于稀疏(如 

用户数小于 100)，且 q不存在子类 区域单元，那么系统将 区 

域单元q合并到父类单元 C中。另一方面 ，如果等级 h上区 

域单元 c在等级 h+1没有子类区域单元，且单元 c中用户数 

据量超大(如用户数大于 10000)，那么系统根据位置划分将 

区域单元 c拆分为位于等级h+1上的多个子类区域单元 

金字塔模型的更新具有下列特征： 

1)更新可以完全在线下完成 ，即当部分金字塔中单元正 

在更新时，系统继续使用“旧”金字塔模型来产生推荐； 

2)更新并不需要重建整个金字塔模型，只需要重建一个 

区域单元； 

3)只有当M 的新评分加入金字塔单元后才执行更新， 

即更新会分批次进行操作。 

6 实验结果 

6．1 数据集描述 

MovieLens数据集：一个包含非空间物品的位置评分真 

实数据集 。这个数据集中包含了 814个用户对 1668部电影 

的87025个评分。每个电影的评分和对其评分的用户邮政编 
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码相关联，使得评分信息中具有用户位置信息。为了便于实 

验，本文从用户评分数据库中选择 6000条评分数据作为实验 

数据集，实验数据集中共包含 145个用户和 805部电影，其中 

每个用户至少对 2O部电影进行了评分。 

Foursquare数据集：一个包含空间物品的非位置评分的 

真实数据集。本文采用的 Foursquare数据集包含 18107个用 

户、跨越美国的 43063个地点和 2073740个签到。 

Synthetic数据集：本文实验中使用的 Synthetic数据集包 

含 2000个用户、1000个物品和 500000个评分。实验在明尼 

苏达州随机生成用户和物品位置，是一个包含空间物品的位 

置评分的真实数据集。数据集中用户对物品的评分是 0到 5 

之间。 

实验中将所有数据集分成两份：一份是训练数据集，占总 

数据集的8O ，用来建立推荐模型；另一份是测试数据集，占 

总数据集的2O ，用来测试评分预测准确性。 

6．2 度量标准 

评价推荐系统推荐质量的度量标准主要包括统计精度度 

量方法和决策支持精度度量方法两类[1 。统计精度度量方 

法中的均方根误差 RMSE(Root Mean Square Error)可以直 

观地对推荐精度进行度量，是一种常用的推荐精度度量方法 ， 

本文采用均方根误差 RMSE作为度量标 准。均方根误差 

RMSE通过计算预测的用户评分与实际的用户评分之间偏差 

的均方根来度量评分预测的准确性 ，RMSE越小，推荐精度越 

高。设预测的用户评分集合为{P ， z，⋯， )，对应 的实际 

用户评分集合为{q ，qz，⋯，qN}，则均方根误差 RMSE定义_l】 

为 ： 

RMsE (9) 

6．3 实验结果 

为了验证 本文提 出基 于金字塔模 型的协 同过 滤算法 

(PMCF)在 3种评分数据集上的有效性 ，分别与基于物品评 

分预测的推荐算法 (IR-Based CF)和基于奇异值分解的推荐 

算法(SVD-Based CF)在 MovieLens数据集、Foursquare数据 

集和 Synthetic数据集中分别进行比较。通过 比较 3种推荐 

算法在评分预测的RMSE大小，分析算法的优越性。实验中 

设定 N一10。 

6．3．1 在 MovieLens数据集上的实验结果 

这部分讨论 PMCF算法在非空间物品的位置评分数据 

集(MovieLens数据集)上的有效性。 

6．3．1．1 参数 的影响 

本节分析参数 (式(5)和式(6))对 PMCF算法的影响。 

在PMCF算法中， 控制每个等级的区域预测评分对最终 

评分的影响。如果 一0，表示最终评分不考虑等级 1上区 

域评分影响。Z．U 一1，表示最终评分只受等级 1上区域评分 

影响，即 P(u， )一P(M，i，l1)。实验中采用 3层金字塔模型， 

取值如表 1所列，实验结果如图 4所示。 

表 1 取值和比例 
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图 4 在 MovieLens数据集上， 对 PMCF算法的影响 

由图4可知， 比例为 1：1：1，即WO一叫1一 一1／3时， 

RMSE最小，是 FSCF算法的评分预测精度也最高。当 "tOo： 

训1： 一0：0：1、0：1：0或 1：0：0时，RMSE都较大，表明如果 

只考虑某个单一区域的区域预测评分，评分预测精度较低。 

当Ze．,b：砌 ：W2—1：2：3或 3：2：1时，RMSE也无法达到最小 

值，表明如果不平衡不同等级区域的影响，评分预测精度也无 

法达到最高。综合实验考虑，当每个等级区域评分所占比例 

相同，即W0一叫 一 ·一 一1／n时，评分预测精度最高，PM— 

CF算法评分预测结果最优。接下来实验中就设置 W0一"Wl 

一⋯一 一1／n。 

6．3．1．2 金字塔模型等级 H 的影响 

不同等级的金字塔模型产生的推荐结果是不同的，实验 

中通过比较不同 H值的情况下，PMCF算法和其它推荐算法 

的 RMSE值来评测 PMCF算法有效性。金字塔模型等级 H 

从 0增加到 4，实验结果如图 5所示。 

图5 在 MovieLens数据集上，算法推荐精度比较 

从图 5可 以看 出，IR—Based CF和 SVI)_Based CF的 

RMSE值是个常数，因为这两种算法不是基于金字塔模型的， 

所以其 RMSE值不随金字塔模型级数 H 变化而变化。当金 

字塔模型的级数为 3时，PMCF评分预测 的 RMSE值最小， 

且小于其它推荐算法的 RMSE。也就是当金字塔为 3级结构 

时，PMCF的推荐精度最高，优于其它推荐算法。这也表明， 

通过金字塔模型进行用户分区有利于提高推荐系统的精度， 

但如果金字塔模型的级数过大，会导致底层区域单元用户过 

于稀疏，产生“饥饿推荐”，进而影响推荐精度。 

6．3．2 在 Foursquare数据集上的实验结果 

这部分讨论 PMCF算法在空间物品的非位置评分数据 

集(Foursquare数据集)上的有效性 。在不同等级区域 中将 

KNN技术和区域旅行代价技术相结合 ，产生的推荐结果精度 

和查询响应时间都不同，实验结果如图 6和图 7所示。 
F0|lr ⅡBn 

图6 在 Foursquare数据集上，算法推荐精度比较 

从图 6可以看出，在 Foursquare数据集上，PMCF算法 

在不同等级区域上的RMSE值都小于IR-Based CF和 SVI> 

Based CF的 RMSE值，这表明在给用户推荐具有位置信息的 

物品时，考虑用户旅行代价能提高推荐系统的精度。从图中 

也可以看出，PMCF算法的 RMSE值随着金字塔区域等级 H 

的增加而增加 ，因为随着区域等级 H 的增加，同一等级中包 

含的区域单元越多，区域旅行代价在旅行代价计算中所 占比 

重越大，旅行代价的计算结果就越不精确，导致 RMSE的值 

越大。IR-Based CF和SVD-Based CF的RMSE值是个常数， 

这是因为这两种算法不是基于金字塔模型的，所以其 RMSE 

值不随金字塔模型级数变化而变化。 

图7 不同等级下的查询响应时间 

从图 7可以看出，随着区域等级 H 的增加，推荐系统的 

查询响应时间会降低。因为区域等级越高，在旅行代价计算 

中区域旅行代价计算所占比重越大，KNN计算所占比重越 

小 ，在线计算时间就越短。而区域旅行代价是线下预先计算 

的，消耗的时间可以忽略不计 ，需要考虑的主要是 KNN计算 

消耗时间。 

综合考虑推荐精度和响应时间，在旅行代价计算中，本文 

选择在金子塔模型的 2级区域中通过 KNN技术和区域旅行 

代价技术来计算旅行代价。 

6．3．3 在 Synthetic数据集上的实验结果 

这部分讨论 PMCF算法在空间物品的位置评分数据集 

(Synthetic数据集)上的有效性。h为用户 自行选择的区域等 

级，从空间物品的非位置评分在 Foursquare数据集上的实验 

结果和非空间物品的位置评分在 MovieLens数据集上的实验 

结果可以看出，当 设定为zz时，产生的推荐结果精度较高 

且查询响应时间较短。在下面实验中将 设定为 z 。实验 

结果如图 8所示。 

图 8 在 Synthetic数据集上，算法推荐精度比较 

从图 8可 以看 出，在 Synthetic数据 集 上，PMCF的 

RMSE值小于 IR_Based CF和 SVD-Based CF的 RMSE值 ， 

这表明 PMCF算法相对较优。这也表明当用户和物品都具 

有位置信息时，通过金子塔模型分别对用户和物品进行分区 

能有效提高推荐系统的精度。 

结束语 用户偏好受用户 自身位置和物品位置的影响， 

捕获和利用两者位置信息对于位置感知推荐具有很大的实际 

意义。本文提出了基于金字塔模型 的协同过滤算法 (PM— 

CF)，通过 3种基于位置的评分数据(非空间物品的位置评 

分、空间物品的非位置评分、空问物品的位置评分)来产生位 

置感知推荐。PMCF算法通过金字塔模型(PM)来实现用户 
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分区和计算用户旅行代价。在真实与合成的数据集上的实验 

表明，PMCF算法可以有效利用用户和物品的位置信息来产 

生位置感知推荐，相比于传统推荐算法，PMCF算法显著提高 

了推荐精度。 
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GD(A一{aj，口2))一9／25， 

SigA { ， }(al，a2) 

一 GD(A一{a1，a2))一GD(A)一4／25； 

GD(A一{a】，n3})：7／25， 

SigA—f。 ．。，}(Ⅱ1，n3) 

一 GD(A～{a1，a。})一GD(A)一2／25； 

GD(A一{n1，a4})=7／25， 

SigA一{ ， ，}(al，“4) 

一 GD(A一{nl，a4})一GD(A)一2／25； 

GD(A～{a2，a3})一5／25， 

SigA一( ~a3}(az，a3) 

= GD(A一{a2，a3})一GD(A)一0； 

GD(A--{(22，Ⅱ4})一7／25，Siga一( ，， l(a2，口4) 
一 GD(A一{a2，口 })一GD(A)一2／25； 

GD(A一{a3，a4})=5／25， 

SigA一{ ,a4)(a3，n4) 

一 GD(A一{n3，a4})一GD(A)一0； 

由上面讨论得，系统的最小约简为 red(A)一{n ，az}，次 

小约简为 red(A)一{。l，a3}or{a1，a4)or{∞，口4)。 

结束语 本文主要针对没有约简核的信息系统 ，提出了 

基于粒计算的属性约简算法的改进。传统的基于粒计算的约 

简算法大多以约简核Core(A)为基础来逐步计算属性对于核 

的重要度，从而确定出系统的约简集。然而有的信息系统可 

能没有约简核，因此 ，基于核的约简算法就失效了。针对这一 

情况，本文对约简算法进行了改进，改进后的算法既可以用于 

有约简核的系统也可以用于没有约简核的系统，并通过实验 

证明了该算法的可行性。 
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