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摘 要 如何从海量的数据中将不同的商品在恰当的时间、合理的位置推荐给适当的人(或人群)是当前面临的主要 

挑战。考虑到不同国家不同区域的人(或人群)在宗教信仰、职业、教育程度等方面有着不同的文化背景差异，以及大 

数据环境下商品推荐常常面临数据稀疏和冷启动等问题 ，从签到数据 中抽取出目标用户所在的地理位置，根据该位置 

的文化背景特点筛选出与 目标用户有相似或相同的文化背景的人群；再根据每个商品适宜购买的最佳合理时间和间 

隔购买时间选出恰当的商品，运用因子分解机的思想建立用户一区域一时间一商品因子分解模型。大量真 实数据集上的 

实验表明该模型能够在数据量大、高稀疏的数据环境下进行商品推荐，验证了该方法的可行性、有效性和高效性。 
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Abstract How to recommend a right person with the right products at the right time and place is a challenging topic． 

First，different users have different culture backgrounds including religion，career，education，preference，etc．Then，dif— 

ferent products should be purchased again in different reasonable interval time．And the multi-source heterogeneous， 

fragmented，various and inconsistent e-commerce data cause problems of sparse data and even cold start．To address 

these problems，we extracted users’cultural background with their longitude，latitude and city functional regions．Then， 

we analyzed the reasonable purchase time and reasonable interval time for different products．And we built a URTP 

mode1，which iS a faetorization model based on users，regions，time and products for recommendation．Experimental re— 

suits verify the feasibility，effectiveness and efficiency of our algorithm． 
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1 引言 

当前，随着电子商务、位置服务等信息化技术的不断发 

展，发现用户的兴趣爱好、为其推荐感兴趣的商品或广告是当 

前个性化服务的热门研究领域。例如，某用户在京东 网站上 

搜索手机“iphone6 plus”时，该网站不仅能够推荐类似型号的 

手机，而且与手机密切相关的配件如手机贴膜、移动电源、充 

电器等商品也会推荐给用户。由此可见，推荐系统几乎成为 

电子商务网站必备的功能和营销手段l_1]。协同过滤推荐算法 

作为最经典的推荐算法，其主要思想是 ：首先建立用户数据模 

型，通过历史数据提取出用户的偏好信息，根据用户偏好相似 

度计算选择出具有相似偏好的用户即近邻用户，再把近邻用 

户的偏好推荐给目标用户，以此预测目标用户的偏好_2]。 

由于用户的数据信息量巨大 ，且有许多信息不完整，导致 

数据稀疏、冷启动等问题 ，严重影响了协同过滤推荐算法的性 

能，这是协同过滤推荐面临的一大挑战。 

为了提高推荐质量和推荐算法的效率，本文将能有效解 

决高维数据的稀疏问题的因子分解机模型引入到推荐中，并 

把用户的文化背景、用户所在区域、时间、商品属性等因素作 

为因子，提出一种基于用户、区域、时间、商品的因子分解推荐 

模型，实现在合适 的时间、地点向适宜的用户推荐合适的产 

品，并能够缓解评分稀疏性问题 ，提高推荐质量和效率。 

本文第 2节介绍协同过滤推荐算法的相关工作；第 3节 

进行与因子分解推荐模型有关的因子分析；第 4节介绍基于 

用户一区域一时间一商品的因子分解模型；第 5节进行实验结果 

分析；最后总结全文并给出下一步的研究方向。 
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2 相关工作 

2．1 推荐系统 

从推荐的内容来讲，推荐系统根据用户的历史信息分析 

其购买过的商品，推荐与历史商品相似的商品_3]。例如，某用 

户购买过护肤品，那么推荐系统会推荐给用户其他品牌的护 

肤品。 

结合基于位置的服务(LBSN)，Liu等人_4]、Zheng等人_5] 

把用户所在的位置定义为一个区域(如城市)，即只推荐该范 

围内的商品。例如喜欢购物的用户得知近期本市某商场在做 

大量促销活动，该用户去该商场的可能性很大；但是不在该城 

市的用户即使兴趣度很高，但会由于地理位置较远的原因而 

不去参加。 

Cheng等人[6]根据用户的行为轨迹，按照时间序列(例如 

小时、天、周、月、年等单位)，不仅能发现用户有规律的出行， 

而且还能够发现用户的兴趣。Ying等人[7]将用户的空间信 

息、时序信息和语义轨迹信息结合，能更清晰地分析出用户的 

轨迹，提取出更精确的兴趣信息。 

根据 HofstedeE。]的文化理论，把文化理论引入到兴趣推 

荐研究中，Gavilanes等人E。]分析了不同国家的用户在 twitter 

中体现的文化差异，并得出产生文化差异的根本原因是由这 

个国家的人均国民生产总值GDP、收入不均衡和教育支出所 

决定的。Bakhshi等人[1。]详细分析了人口密度、季节、气温、 

雨雪天气以及餐馆的哪些属性特征与为用户进行餐馆推荐相 

关。胡亚慧等人[1妇将文化差异和因子分解机结合，预测用户 

对项目的评分。 

2．2 因子分解机 

由于当前的大数据具有数据量大、数据多样化、信息量增 

长速度过快、数据质量参差不齐等特征[1 ，传统 的协同过 

滤推荐技术面临着数据稀疏甚至冷启动问题，并且算法计算 

复杂度较高，最终导致推荐质量不高。 

虽然一些改进的协同过滤方法[1 、矩阵因子分解E163、张 

量分析 ]等方法也广泛应用于预测用户评分分析，但是作为 
一 种新的模型，因子分解机不仅能够有效地解决高维数据的 

稀疏问题，并且具有线性时间复杂度的优越性，尤其适用于基 

于上下文的推荐[】 。因此，本文运用该模型思想，为用户一位 

置一时间一商品建立因子分解模型。 

3 因子分析 

本节分别从用户的文化属性、位置、时间等方面推理每个 

层面与推荐质量有关的属性。 

3．1 文化差异 

如图1所示，图1(a)横坐标表示芝加哥、拉斯维加斯、纽 

约、费城和德克萨斯州 5个城市，纵坐标代表人数，图 1(a)反 

映了美国不同城市的用户在酒店、购物、旅游、餐厅、美容健身 

等方面呈现的兴趣度不同。例如，图1中5个城市的用户最 

喜欢美食，对旅游的喜爱程度最低；在芝加哥、拉斯维加斯、纽 

约的用户对购物的喜好胜于美容健身，而费城、德克萨斯州的 

用户对这两者的喜欢正好相反。图 1(b)横坐标表示各种美 

食，纵坐标表示人数，图 1(b)反映了5个城市的用户在披萨、 

汉堡、甜点和海鲜牛排这 4类美食方面的兴趣度也有所不同。 

德克萨斯州的用户比其他城市的用户更喜欢各类美食，尤其 

是汉堡、牛排和海鲜。但是其他城市的用户除了海鲜和牛排 

之外，更喜欢披萨而不是汉堡。图 1(c)横坐标表示美国不同 

的区域，纵坐标表示人数，图 1(c)显示出美国不同地区的用 

户喜欢能够与家人或朋友一起聚餐的餐厅。 

根据已有研究分析以及第 2节相关研究可知，用户兴趣 
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点与社交媒体评分预测密切相关的文化背景包括所在城市、 

区域或国家和所在地的GDP、教育程度、人均收入、宗教信仰 

等，即C一{C1，C2，⋯，c ”， )一{city，GDP，edu，average in— 

come，religion}E5]。 
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(c)不同地区的人对餐厅风格的喜好不同 

图 1 文化差异示例 

3．2 区域 

处在不同位置的用户的兴趣也不同。例如，位于娱乐区 

的用户可能会去美食、影院、游戏厅等地点去休闲娱乐；位于 

商业区的用户可能正在准备去面试、购物等；位于居住区的用 

户可能去超市、美食等地方。 

由于用户的签到数据是经度和纬度信息，需要将用户的 

经纬度信息与城市功能区域对应起来。按照Yuan等人_23]的 

方法，将用户的行为轨迹与城市功能区域对应起来，本文主要 

将城市的功能区域划分为Z={ ，Z2， ，⋯)={医院，学校， 

火车站，汽车站，机场，购物，度假区，公司企业，生活区，公园， 

美食，⋯}等区域。 

3．3 时间 

(1)用户兴趣随时间变化 

上班族每天会有早出晚归的出行习惯，早晨离开家门后 

可能会以公交车、出租车、自驾车等方式出行，中午可能会离 

开单位回家休息或寻找离单位就近的餐饮进行午餐，下午回 

家或外出会友、聚会等。在每天不同的时段，其兴趣偏好也不 

同。5个用户(横坐标分别用 1，2，3，4，5表示)在一周(纵坐 

标)访问的功能区域如图 2(a)所示 ，这 5个用户在某天的 24 

小时(纵坐标)里的频繁功能区域如图 2(b)所示。 

(2)商品的时间属性 

商品的时间属性指每种商品的适宜购买时间属性和间隔 

时间属性。商品的适宜购买时间属性是指什么时间适宜购买 

该商品，例如护肤品之类的商品：防晒霜在夏季购买最多，冬 
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季更多用户倾向于保湿、美 白系列的护肤品；服装系列：夏天 

凉鞋、裙子、泳衣卖得最多，冬天羽绒服、皮衣、棉靴购买的人 

更多。 

(a)用户一周的轨迹记录 

1 Z 3 4 5 

(b)用户一天 24小时的轨迹记录 

图2 基于不同时间间隔的用户轨迹记录示例 

商品购买的间隔时间是指当用户购买 了该商品之后，距 

下次可能购买的时间需要多久。例如，调料、洗发水之类的 日 

用品几乎每个月都要买；电视、冰箱、洗衣机等家电近一两年 

不会再购买。根据 Wang等_3]对商品购买时间间隔的时间推 

理和 Zhang等[ 的商品适宜购买时间得 ts一{spring，sum— 

mar，autumn，winter)，间 隔 时 间 tg； {day，week，month， 

year}。 

4 基于用户一区域一时间-商品的因子分解模型 

4．1 形式化 

表 1详细描述了后续的符号含义。 

表 1 符号及其含义 

符号 含义 

U一{u1， 2，⋯ ，um} 

C一{Cl，C2，⋯ ，cn) 

W一{ 1， 2，⋯ } 

i‘q 

u： {uid，sex，age，city， 

career，religion} 

Wl={wid，wname，type，price， 

w‘ts'w‘tg) 

R一 { 1，r2，⋯ ，rk} 

T { I，t2，⋯} 

M(U)一{m(1)，m(2)，⋯ } 

S={ l，S2，⋯ ) 

D一(1，2，3，⋯} 

u表示用户集合 

c表示文化属性集合 

w 表示商品集合 

第i个用户的第j个文化属性 

用户的属性：用户 id号、性别、年 

龄、所在城市、职业 

商品的属性：商品id号、商品名称、 

商品的类型或款式、价格、 

商品适宜购买时间、商品购买间隔时间 

城市的功能区域，如学校、医院、 

公司企业、购物区、生活区等 

表示购买某商品的时间序列 

M表示所有用户购买商品的记录， 

m 表示第 i个用户购买商品的记录 

用户对每种商品的评分记录 

当预测用户对某商品评分时，当前时间与 

历史上最近的一次评论相似商品的时间之差 

Featurevector X 

4．2 基于用户一位置一时间一商品的因子分解模型 

将用户的购物信息按照用户基本信息(例如 她={uid， 

sex，age，city，career))、用户当前所处的功能区域(例如 R一 

{rl， ，⋯，rk})、商品信息(例如 Wl={ ，伽 n g，type， 

price，w·t ， ·tg})、评分记录(例如 S一{Sl，S2，⋯})表示成 
一 个 行 列的矩阵X∈R”P，其中第 i行表示用户 “ 的商 

品记录信息 ERp，P表示向量z 有P个特征值(即上述的 

用户、区域、时间、商品信息)，Y 表示第i个用户对目标商品 

的评分预测值。对于一个二维空间的因子分解机，模型公式 

定义如下[ 引： 
 ̂ k 

(x)= +墨 +墨 ， ． ，善 ，， ，，， (1) 
其中，k表示因子分解的维度， ER， ∈尺，VE ，模型参数： 

@一{coo，03l，⋯，OAp， ，l，⋯， ， ) (2) 

式(1)中，需要对模型参数 @，即式(2)中的各项参数通过 

训练进行估计。假设矩阵X中非零的矩阵为Z，有 个用户 

对 目标商品进行预测，其时间复杂度为 0(N (X))。 

结合因子分解机思想，定义函数 (U，w)表示用户 U对 
 ̂

商品W 的评分集合。预测用户对某商品打分用函数 表示， 
 ̂

~Py(U，W)。 

定义用户可能对推荐的商品评分的预测函数 Y： 

Y：UXRXDXW--~S (3) 

其中，【，表示用户集，尺表示用户所在的城市功能区域集合， 

D表示用户最近一次购买相似商品的时间与现在相差的天 

数，w 表示商品集合，S表示预测用户对每种商品的分数集 

合。根据图 3所示，有下列数据集： 

U={A，B，C}； 

R：{college，entertainment，restaurant}； 

Education={高中教育，大学或大学以上学历)； 

GDP={低 ，中，高}(按照平均收人水平的 50 来衡量收 

入的高低，低于平均收入水平 5O 为低，高于平均收入水平 

50 为高)； 

ReligiOn一{Christian，Islam，Buddism)，分别 表示 基督 

教、伊斯兰教和佛教； 

以食物为例，Food={Bacon，Vegetable salad，Dessert)，并分 

别给出了食物适宜食用的时间 删· 和间隔时间伽· ； 

Rated={0．5，0．5，0}表示用户 A最近对 Bacon和 Vege— 

tablesalad打过分。 

Price={$，$$，$$$)，表示价格由低到高。 

Date表示预测用户对当前商品评分时的日期与最近一 

次打分的日期相差的天数，即D：{1，2，3，4，⋯}。 

T硼HY 

IIm ，m̂咖  R咖  
Da 

N研  日̂ B曲m 6DP U 眦 M   ̂ №  ∞lI甲  a■ 

B C 脚  日|蛐  a晴打 M耐j- II柚 d ∞ l ●m md B蚓m 舢  HI h曲  嘲  柚 4 0 B“ 呐 ■l|I 辩 
■ h 口 salad 

0 0 1 0 O l 0 O 1 O 0 l 】 B l O 0 l O S 0 D O 2 1 0 

O 0 I O O l 0 0 1 O O 0 1 j 0 O l 1 O 0 0 0 5 们  O l O ‘ 1 O O 

O 0 I O O l 0 O l 0 0 l O l O O 1 0 0 0 1 口 l 0 3 l O O 

1 O n l O O 0 l n O O 日 1 O 日 1 0 l O 0 O l O 1 日 O 1 O l O 

1 0 O l O 0 0 l O O 0 0 】 1 0 0 l 0 O l O 0j ¨ O O l 3 0 0 1 

0 l 0 0 1 O l 0 O l O O O l 0 O l O 0 l O O l D 1 0 2 O 1 0 

O l O O 1 0 1 O O 1 0 O 1 0 0 l 0 1 O 0 O l O O l O l I O O 

图 3 因子分解模型示例 
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4．3 优化 a 

为了优化模型中的参数，采用损失函数来定义。 
 ̂

OPT(X)：=arg min ∑
． z( ( I@)， ) (4) 

B ( ， )∈X ’ 

每个参数 ∈@的值都影响到预测值Y，如果采用最小二 

乘回归分析作为损失函数参考依据，则有： 

Z ( l，Y2)：：(3，1--y2) (5) 

为了防止过拟合现象发生，式(4)可以转化为： 

OPT(X， ) 一arg
e

mim E
v)∈ 
l(y( f@)， )+

0 E 
)(6) 

e ( ． )∈X @ 

随机梯度下降法对于每一个(Iz，j，)∈X，有： 
 ̂

～  ( z( ( )，y)+22o0) (7) 

5 实验结果与分析 

5．1 实验数据集 

本实验使用的数据来源于CityGrid API”。它是美国从 

2010年到 2011年的餐馆数据。 

表 2 数据集 

Number of users 

Number of cities 

Number of regions 

Number of states 

Number of restaurants 

Number of reviews 

Average number of check-ins per location 

User-location matrix density 

655755 

1098 

48 

39805 

54184 

45．78 

2．8*10—6 

5．2 推荐评价指标 

本实验采用平均准确率P、平均召回率R、平均综合评价 

指标F 作为识别结果精确性的标准。以下实验都是将本文 

算法与协同过滤推荐算法CF进行实验对比。 

5．2．1 实验 1：评 分预 测的正确性 

根据实验的评价标准，本文方法与CF的比较结果如图4 

所示。 

cF 

-Our metl~d 

图 4 评分准确性比较 

5．2．2 实验 2：不同数据稀疏下的实验比较 

为了体现不同数据稀疏性条件下算法的效果，对用户的 

评分数量进行划分，将训练集中的用户分为 5组，评分数量分 

别为 O：100，lOO：lOOO，1000：5000，5000：10000，10000以上。 

t一 ⋯⋯■⋯～ 
■ ■ ■ 
0：100 100：1000 1000：5O0o 5O00：10000 10000以上 

图 5 数据稀疏性示例 

”http．．／／docs．citygridmedia．tom／display／citygridv2／CityGrid+APIs 

· 11O · 

如图5所示，随着数据量的增大，用户的评论数量也急剧 

下降。 

5．2．3 实验 3：运行时间比较 

为了体现不同的数据稀疏性条件下算法的效果，需要对 

用户的评分数量进行划分，将训练集中的用户分为5组，评分 

数量分别为 10000，50000，i00000，150000，200000。在固定分 

析次数的情况下，通过调整生成数据的规模，两种方法的性能 

表现如图 6所示。 

CF 

Our medIod 

10000 5O0OO 100000 B Îl删   ̂

图 6 运行时间比较 

结束语 本文提出了一种基于用户一区域一时间一商品的因 

子分解模型，重点在于分析各个层面的哪些属性会影响到推 

荐质量。实验结果显示，本文提出的方法是有效的。由于算 

法的运行时间与数据维数的关系，进一步提高算法的运行时 

间效率以及如何将评分预测方法应用到其他应用中均是有意 

义的研究课题。 
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