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摘　要　在基于位置的社交网络中,协同过滤作为目前应用最广泛的推荐技术,存在数据稀疏性和冷启动等问题.针

对协同过滤算法的不足,提出了一种结合用户兴趣和地理因素的兴趣点推荐算法.该方法首先通过自适应带宽的核

密度分布、朴素贝叶斯算法以及兴趣点的流行度挖掘用户的地理偏好,并根据地理偏好模型筛选出一部分候选推荐兴

趣点;然后,为了克服协同过滤算法的数据稀疏性问题和用户冷启动问题,结合用户签到相似性、类别信息和用户信任

度构建用户偏好模型进行兴趣点推荐;最后,使用 Yelp数据集进行实验分析,结果表明所提出的基于用户兴趣和地理

因素的兴趣点推荐模型取得了良好的推荐效果.
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PointofInterestRecommendationBasedonUser’sInterestandGeographicFactors

SUChang　WUPengＧfei　XIEXianＧzhong　LINing
(CollegeofComputerScienceandTechnology,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China)

　

Abstract　InthelocationＧbasedsocialnetwork,collaborativefilteringisthemostwidelyusedrecommendedtechnology,

butithassomedrawbacks,suchasdatasparsityandcoldstart．Inlightofthis,thispaperpresentedapointofinterest
(POI)recommendationalgorithmcombininguser’sinterestandgeographicfactors．Inthismethod,firstly,theadaptive

kerneldensitydistribution,naiveBayesianalgorithmandthepopularityofPOIsarecombinedtomineuser’sgeographiＧ

calpreferences,andsomecandidaterecommendedPOIsarescreenedoutaccordingtothegeographicalpreferencemodel．

Then,inordertoovercometheproblemsofdatasparsityandcoldstartincollaborativefilteringalgorithm,auserpreＧ

ferencemodelisconstructedtocarryoutPOIrecommendationbasedonthesimilaritiesofusercheckedＧin,categoryinＧ

formationandusertrust．Finally,theYelpdatasetwasusedtoconducttheexperimentalanalysis．Theresultsshowthat

theproposedPOIrecommendationmodelbasedonuser’sinterestandgeographicalfactorobtainsgoodrecommendation

effect．

Keywords　POIrecommendation,Geographicalpreferences,Categoryinformation,Trustrelationship,Collaborative

filtering
　

１　引言

近年来,随着基于位置的社交网络(LocationBasedSocial

Network,LBSN)的迅速发展,其包含的数据量不断增大并呈

指数级增长.面对浩瀚的信息资源,如何为用户找到感兴趣

的地点已受到工业界和学术界的广泛关注.在 LBSN 中,用

户可 以 通 过 LBSN 平 台 (如 Foursquare,Facebookplaces,

Yelp,Google＋)分享自己的签到地点以及生活经历,并可以

与其他用户建立社交联系;同时,基于位置的社交网络也能帮

助人们了解周围的信息,并探索周边的环境,从而辅助用户的

决策.在此背景下,出现了 LBSN 的一种新应用———兴趣点

(PointＧofＧInterest,POI)推荐[１Ｇ５].

LBSN中包含了大量的数据以及丰富的多源异构信息,

如社交关系[６]、兴趣点的经纬度信息,以及用户对兴趣点的评

分和点评文本[７]等数据,充分利用这些信息可以有效地提高

兴趣点推荐的准确性.目前,大多数的 POI推荐方法都是根



据用户的签到数据及多源异构信息来挖掘用户对尚未签到的

POIs偏好.如 Ye等[８]用基于内存的协同过滤算法分别构建

了用户偏好和社交关系模型,同时结合用户的地理位置特征,

提出经典的 USG推荐模型.文献[９]则主要采用核密度估计

的方法考虑地理因素对位置推荐的影响,并认为用户的签到

行为受到的地理影响是个性化的,且根据该理论提出了一个

名为iGeoRec的个性化地理位置推荐框架.文献[１０]认为用

户的签到空间由社交朋友空间和用户的兴趣空间两部分组

成,并分 别 构 建 了 社 交 朋 友 概 率 分 解 模 型 (SocialFriend

ProbabilisticMatrixFactorization,SFPMF)和用户兴趣概率

分解模 型 (UserInterestProbabilistic MatrixFactorization,

UIPMF),然后将两种分解模型进行线性融合来进行兴趣点

推荐.Cheng等[１１]主要考虑了类别信息、社交影响以及地理

因素,认为这３种特征都服从幂律分布,并结合３种特征构建

了统一的框架,实验证明该方法显著提高了基于线性的推荐

方法的准确率.

虽然近年来研究人员已提出了一些兴趣点推荐算法,但

很多推荐模型均存在以下问题:在构建用户偏好模型时,只考

虑了用户之间的相似性或用户签到类别的相似性而没有结合

两者进行兴趣点推荐;在构建社交模型时,只使用直接的信任

关系而造成那些没有朋友或朋友很少的用户很难进行社交建

模.为此,本文提出了一种基于用户兴趣和地理因素的兴趣

点推荐算法.该方法首先根据用户的地理偏好筛选出一部分

候选POIs,然后综合考虑用户的个人偏好和社交偏好进行兴

趣点推荐.本文主要做了以下４方面的工作:

１)结合自适应带宽的核密度分布和朴素贝叶斯算法构建

地理偏好模型,并根据该模型筛选出一部分候选POIs;

２)在构建用户个人偏好模型时,融合了用户签到POIs的

相似性以及用户签到类别相似性,使推荐更加准确;

３)在构建社交关系模型时,根据用户的直接信任关系进

行一步信任推理,同时与用户签到行为相似性相结合,以解决

数据稀疏性问题;

４)在进行兴趣点推荐时,通过将个人兴趣和由社交因素

产生的兴趣进行有机结合,在一定程度上缓解了数据稀疏性

和用户冷启动的问题;在 Yelp数据集上进行实验分析,验证

了所提方法的有效性.

本文第２节给出了一些符号的相关定义;第３节介绍了

自适应带宽的核密度和朴素贝叶斯算法的推荐模型;第４节

介绍了基于用户兴趣和地理因素的兴趣点推荐算法;第５节

介绍了数据集的预处理过程,并在该数据集上验证了本文所

提推荐模型的效果;最后对本文工作进行总结,并对未来的相

关研究工作进行展望.

２　问题定义

定义１(用户签到矩阵)　根据用户在 POIs的历史签到

记录,构建一个用户签到矩阵R|U|×|L|,其中|U|和|L|分别代

表用户总数和POIs的个数,rui,lj
则表示用户ui 在lj 的签到

次数.

定义２(分类偏好矩阵)　根据用户历史签到数据以及

POIs所属的分类信息构建分类偏好矩阵B|U|×|C|,其中,|C|
代表类别总数.在矩阵中的元素bui,ca 代表用户ui 的签到

POIs中属于类别ca 的签到频率.其中,一个 POI可以有多

个类别信息.

定义３(社交关系矩阵)　在基于位置的社交网络中构建

一个社会关系矩阵S|U|×|U|,若用户ui 和ui′之间存在朋友关

系,则sui,ui′ ＝１;否则,sui,ui′＝０.

表１列出了本文所使用的关键符号及其含义.

表１　相关符号及其含义

Table１　Relevantsymbolsandtheirdefinitions

符号 含义

U 所有用户组成的集合

ui 每个用户,并且有ui∈U

L 所有POIs组成的集合

lj 某个POI,lj∈L且纬度和经度分别用xj 和yj 进行表示

C 所有POIs分类信息集合

ca 某分类,ca∈C
pj 兴趣点lj 的流行度,表示所有用户在lj 的签到总次数

３　地理因素的构建

在基于位置社交网络的兴趣点推荐中,用户签到行为往

往受距离因素的影响.一般而言,用户对一个地点签到的概

率与其物理距离成反比,即距离临近的 POIs的关联性比距

离较远的POIs的地理关联性强.在对地理因素建模时,我们

通过评估用户未签到的POI与已签到的POIs之间的关联性

来计算用户访问未签到的 POI概率.在分析地理因素对推

荐概率的影响时,一般采用自适应带宽的核密度分布估计或

朴素贝叶斯算法来计算用户访问每个新地点的可能性.

３．１　自适应带宽的核密度方法的构建

自适应带宽的核密度分布的构建由３个步骤构成:试点

估计,确定本地带宽,地理相关性分数的自适应核估计.

步骤１　试点估计.

首先,我们通过固定带宽的核密度估计方法来计算一个

试点估计.当用户ui 在n 个 POIs进行签到时,其组成的

POIs集合表示为Lui ＝{l１,l２,􀆺,ln},每个 POIlj 的经纬度

坐标用(xj,yj)进行表示.一般而言,当用户在一个POI的签

到次数越多时,暗示着用户对该 POI越感兴趣,我们使用签

到频率rui,li 表示用户ui 在 POIli 的签到权重.对于一个用

户ui 未签到的POIlj,其试点估计的定义如下:

fKDE(lj|ui)＝１
２∑

n

i＝１
(rui,li

􀅰KH (lj－li)) (１)

其中,li 表示用户ui 已经签到过的POI.

Nui ＝∑
n

i＝１
rui,li

(２)

Nui
代表当前用户的总签到次数.

KH (lj－li)＝ １
２πH１H２

exp(－
(xj－xi)２

２H２
１

－
(yj－yi)２

２H２
２

)

(３)

其中,KH (lj－li)是包含两个全局固定带宽的标准核函数,

H１ 和 H２ 的计算公式如下:
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H１＝１．０６n－１
５

１
Nui

∑
n

i＝１
(rui,li

􀅰xi－ １
Nui

∑
n

k＝１
rui,lk

􀅰xk)

(４)

H２＝１．０６n－１
５

１
Nui

∑
n

i＝１
(rui,li

􀅰yi－ １
Nui

∑
n

k＝１
rui,lk

􀅰yk)

(５)
全局固定带宽 H１ 和 H２ 是根据当前用户ui 的历史签到

数据分别计算纬度值和经度值的标准偏差而得出的.
步骤２　确定本地带宽.
本文并不是直接使用式(１)的试点估计来计算用户对未

签到POIs的签到概率,而是利用试点估计来计算用户ui 的

每个签到POIli 的本地自适应带宽hi,其计算方法如下:

hi＝(d－１􀅰fKDE(li|ui))－θ (６)
其中,θ是灵敏度参数,其取值区间为[０,１],θ的取值越大,本
地带宽hi 对fKDE(li|ui)的值越敏感.d的定义如下所示:

d＝
n

∏
n

i＝１
fKDE(li|ui) (７)

步骤３　地理相关性分数的自适应核估计.
最后,基于式(４)和式(５)计算出的全局固定带宽 H１ 和

H２,以及式(６)计算出的本地自适应带宽hi,根据自适应带宽

的核密度评估方法,用户ui 对一个未签到的POIlj 的推荐概

率如下所示:

FKDE(lj|ui)＝ １
Nui

∑
n

i＝１
(ru,li 􀅰KHhi

(lj－li)) (８)

KHhi
(lj－li)＝ １

２πH１H２h２
i
exp(－

(xj－xi)２

２H２
１h２

i
－

(yj－yi)２

２H２
２h２

i
)

(９)

３．２　朴素贝叶斯算法的构建

定义Pg[Lui ]为用户ui 在POIsLui 的签到概率,其计算公

式如下所示:

Pg[Lui ]＝ ∏
li,li′∈Lui

∧i≠i′
Pg[d(li,li′)] (１０)

其中,d(li,li′)表示POIli 和li′之间的距离.一般而言,若两个

POIs的距离越小,则其地理关联性越强,因此d(li,li′)与Pg[d
(li,li′)]之间呈反比例关系.对于用户ui 尚未访问的兴趣点

lj,其访问的概率定义如式(１１)所示:

Pg[lj|Lui ]＝
Pg[lj∪Lui ]
Pg[Lui ]

＝
Pg[Lui ]× ∏

li∈Lui

Pg[d(lj,li)]

Pg[Lui ]

＝ ∏
li∈Lui

Pg[d(lj,li)]＝ ∏
li∈Lui

１
d(lj,li)

(１１)

由于待推荐的兴趣点很多,为了防止Pg[lj|Lui ]的值出现

向下溢出的情况,本文采用文献[１２]中对访问概率取对数的操

作,其定义如式(１２)所示:

Pg′[lj|Lui ]＝ ∑
li∈Lui

log １
d(lj,li)

(１２)

当d(lj,li)＞１km时,log １
d(lj,li)

的值为负数.通过对所

计算出的推荐概率进行标准化处理,最终根据朴素贝叶斯算法

得到用户ui 对一个未签到的 POIlj 的 推 荐 概 率 定 义,如

式(１３)所示:

FNBM (lj|ui)＝
Pg′[lj|Lui ]－ min

lj∈(L－Lui
)
{Pg′[lj|Lui ]}

max
lj∈(L－Lui

)
{Pg′[lj|Lui ]}－ min

lj∈(L－Lui
)
{Pg′[lj|Lui ]}

(１３)

４　基于用户兴趣和地理因素的兴趣点推荐模型

本节主要介绍所提出的基于用户兴趣和地理因素的兴趣

点推荐算法,该模型利用POIs的分类信息、社交信息以及经纬

度等信息,有效地融合了用户的个人偏好和社交影响等特征.

４．１　结合多种模型构建地理因素

在构建地理因素时,自适应带宽的核密度估计方法较适合

用户的个性化地理推荐,而朴素贝叶斯算法在用户签到 POIs
个数比较多的情况下,具有低耗时并且推荐准确率较高的特

点.因此,根据每个用户ui 访问 POIs个数的不同,分别采用

自适应带宽的核密度分布方法或朴素贝叶斯算法,即当前用户

ui 访问n个POIs时,若n的值小于v,则采用自适应带宽的核

密度分布方法,否则就采用朴素贝叶斯算法.同时,结合推荐

POIlj 的流行度pj 的相关信息,以便进一步提高根据地理相

关性所计算出的推荐准确度.最终根据地理相关性,得到用户

ui 对一个未签到的POIlj 的推荐得分,计算公式如下式所示:

FGeo(lj|ui)＝
FKDE(lj|ui)􀅰pj, n＜v
FNBM (lj|ui)􀅰pj, n≥v{ (１４)

４．２　用户社交影响模型的构建

在传统的社交网络以及LBSN服务中,用户之间的社交关

系对用户的签到行为有很大程度的影响.好友对用户的强组

织关系的影响力,可能使用户访问一些没有去过的商家或者地

方.例如在现实生活中,一个用户通常在中式餐馆进行点菜,

但在好友的邀请或影响下他很有可能也去西式餐馆吃顿牛排.

在构建社交相似性时,本文同时考虑了用户之间的信任关系以

及签到数据的相似性,在一定程度上克服了由于用户缺少社交

关系以及签到数据稀疏性所带来的问题.其相似度的定义如

下所示:

sims(ui,ui′)＝(１－α)􀅰|Lui ∩Lu′i|
|Lui ∪Lu′i|

＋α􀅰tru(ui,ui′) (１５)

其中,α是一个调谐参数,用于控制信任关系和签到数据的相

似性所占的权重,α∈[０,１].|Lui ∩Lu′i|表示用户ui 和ui′都进

行过签到POIs的个数,而|Lui ∪Lu′i|则表示两个用户一共访

问POIs的数量,tru(ui,ui′)表示用户ui 和ui′之间的信任关系.

楚琴用户之间的信任关系具有传递性,即两个陌生人可以

通过共同好友建立起信任关系.假如用户A信任用户B,而用

户B信任用户C,则用户A 和C之间也存在信任关系.但随

着传播路径越长,两个用户之间通过共同好友建立起的信任值

就越小.当 用 户 ui 和 ui′为 直 接 的 朋 友 关 系 时,tru(ui,

ui′)＝１,否则进行一步信任推理来考虑用户之间的间接社交关

系,其信任推理公式采用文献[１３]中的定义:

tru(ui,ui′)＝１
２× １

１＋e
－d
２

(１６)

其中,d表示从用户ui 到ui′的一步信任推理路径数.图１展

示了一步用户信任推理的过程:用户u１ 和u２,u３,u４ 是直接的

好友关系,则tru(u１,u２)＝tru(u１,u３)＝tru(u１,u４)＝１;而u１ 与
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u６,u７,u８ 虽不是直接的朋友关系,但是根据一步信任推理可以

与其建立起联系.根据间接信任关系,我们计算用户u１ 与用

户u６,u７,u８ 之间的信任权重.根据有向图的传递性,用户u１

到u６ 有１条一步信任路径,根据式(１６)的一步信任推理过程

进行计算,则tru(u１,u６)＝０．３１１;从用户u１ 到u７ 有２条路径,

则tru(u１,u７)＝０．３６６;而 从 用 户u１ 到u８ 有 ３ 条 路 径,则

tru(u１,u８)＝０．４０９.由此可以看出,信任推理路径数越多,其

所计算出的信任权重就越大,但间接信任权重的最大值也不超

过０．５.当用户没有到达相似用户的一步信任路径时,其信任

权重为０,如从u１ 到u５ 没有路径,其信任度tru(u１,u５)＝０.至

此,得到用户u１ 与直接朋友和间接朋友的信任度权重.

图１　一步用户信任推理

Fig．１　Trustinferenceforonestepuser

根据用户之间的社交相似性,选取 N′个与用户ui 相似度

最高的用户组成用户近邻用户集合U′(U′∈U),然后对于用户

未签到的POIlj,根据协同过滤算法计算用户ui 对POIlj 感兴

趣的程度,其公式定义如下:

fSoc(lj|ui)＝
∑
ui′
sims(ui,ui′)􀅰cifui′,lj

∑
ui′
sims(ui,ui′) × １

１＋e
－
nsoc
２

(１７)

其中,cifui,lj
表示一个二进制参数,若用户ui′在POIlj 进行了

签到,则cifui′,lj
＝１,否则cifui′,lj ＝０.nsoc表示有多少当前用户

ui 的社交相似用户访问过POIlj,如果访问过POIlj 的社交相

似用户很多,则表明POIlj 在用户ui 的社交相似用户中的知

名度越高,那么用户访问POIlj 的可能性也随之增大.本文采

用 １

１＋e
－
nsoc
２

作为POIlj 的社交知名度,其取值范围为(０,１).

４．３　用户个人偏好特征的构建

传统的相似度计算主要基于用户共同签到POIs的信息,

而忽略了用户签到POIs所属的类别信息.本文提出结合用户

协同过滤以及用户签到POIs所属类别的相似性,来计算用户

之间的相似度.该方法在一定程度上可以解决用户协同过滤

所存在的数据稀疏性问题,使得所计算出的相似性更加符合实

际情况,其计算公式如下所示:

simu(ui,ui′)＝(１－β)􀅰
∑

lj∈L
cifui,lj

􀅰cifui′,lj

∑
lj∈L

cif２
ui,lj ∑

lj∈L
cif２

ui′,lj

＋

β􀅰
∑
|C|

a＝１
Iui,ca

􀅰Iui′,ca

∑
|C|

a＝１
I２

ui,ca ∑
|C|

a＝１
I２

ui′,ca

(１８)

其中,β是一个调谐参数,用于控制用户协同过滤所计算出的相

似度和根据类别计算出的相似度的比例,其取值范围为[０,１].

而Iui,ca 则表示用户ui 对项目ca 的兴趣度,采用文献[１４]中的

定义进行计算:

Iui,ca ＝
bui,ca

Nui
(１９)

其中,Nui 表示用户ui 的总签到次数.Iui,ca 的值越大,表明用户

ui 对类别ca 越感兴趣.

得到用户之间的相似度后,选取 N′个与用户ui 相似度最

高的用户组成用户近邻集合U′,然后对于用户未进行签到的

POIlj,根据协同过滤算法计算用户ui 对 POIlj 感兴趣的程

度,其公式定义如下:

fpre(lj|ui)＝
∑ui′　simu(ui,ui′)􀅰cifui′,lj

∑ui′　simu(ui,ui′) × １

１＋e
－
npre

２

(２０)

其中,npre表示有多少当前用户ui 的相似用户访问过 POIlj.

如果访问过POIlj 的相似用户很多,则表明POIlj 在用户ui

的相似用户中的知名度较高,用户访问POIlj 的可能性也随之

增大.本文采用 １

１＋e
－
npre

２

作为POIlj 的偏好知名度,并将其取

值规定在(０,１)范围内.

４．４　用户特征偏好的构建

本文将用户的兴趣偏好分为个人兴趣和社交因素而产生

的兴趣.个人兴趣主要是从用户的签到POIs的所属类别信息

以及相似签到用户中挖掘到的长期兴趣偏好.因社交因素产

生的兴趣,主要是受好友的影响而访问某POI,一般为用户的

短期兴趣偏好.通过把个人兴趣和社交因素产生的兴趣进行

有机结合,可在一定程度上缓解数据稀疏性和用户冷启动的问

题.本文采用线性加权的方式把两种兴趣模型融合在一起,其

公式定义如下:

Fpre(lj|ui)＝(１－γ)􀅰fpre(lj|ui)＋γ􀅰fsoc(lj|ui) (２１)

其中,γ用于控制个人兴趣和社交因素在兴趣点推荐时所占的

比例,其取值范围为[０,１].

４．５　推荐POIs
本文认为用户访问某个POI主要是受两方面因素的影响:

用户的兴趣偏好和地理偏好.地理偏好是指临近的POIs的关

联性比距离较远的POIs的地理关联性更强,用户一般遵循就

近访问的原则.本文首先根据地理偏好筛选出一部分POIs,然

后再根据用户的兴趣偏好计算这一部分的 POIs的访问概

率.当向用户推荐k个 POIs时,推荐过程如图２所示,共由

４步组成.

(１)根据式(１４)计算用户在未签到的POIs的地理偏好推

荐得分;

(２)选出得分最高的m 个POIs,作为候选推荐兴趣点,并

且有m＞k;

(３)对这 m 个 POIs,根据式(２１)计算用户的偏好推荐

概率;

(４)选出得分最高的k个POIs推荐给用户.

将本文所提出的这种方法称为基于用户兴趣和地理因素

的兴趣点推荐(POIRecommendationbasedonUserinterest

andGeographicalfactors,PRUG).
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图２　POIs推荐流程

Fig．２　POIsrecommendationprocess

５　实验评估

本节主要是通过在真实数据集中进行实验来评估PRUG
算法的有效性,并与其他类似算法进行对比实验.

５．１　数据集

采用 Yelp数据集[１５]来进行评估实验.Yelp是美国著名

商户点评网站,在该网站上用户可以在兴趣点进行签到、评

分、撰写评论以及结交好友.在该数据集中,共有２２２５２１３条

历史签到记录,签到数据的时间范围为２００４Ｇ１０Ｇ１２至２０１５Ｇ

１２Ｇ２４,这些数据分布于１５９个城市.其中,在签到次数最多

的LasVegas城市中有８６１５３６次签到记录,因此本文先对数

据集进行预处理.首先,选取签到POIs属于 LasVegas城市

的签到记录,并在此基础上仅保存用户和兴趣点的签到记录

不少于２０条的数据作为标准数据集.经预处理所得到的标

准数据集中,共有３５６４个用户和２３９７个POIs,３３３个类别信

息,以及１５８６３６条历史签到记录.

５．２　评估指标

本文采用信息检索和统计学分类相关领域的准确率

(Precision)和召回率(Recall)两个度量值作为模型方法的评

估指标,其定义分别如下:

Precision＠k＝ １
|U|∑

|U|

i＝１

Si(k)∩Ti

k
(２２)

Recall＠k＝ １
|U|∑

|U|

i＝１

Si(k)∩Ti

|Ti|
(２３)

其中,Si(k)表示给用户ui 推荐k 个 POIs,Ti 表示在测试数

据集中用户访问过的兴趣点集合,|U|表示用户的数量.本

实验中分别选取k＝{５,１０,１５,２０}来计算准确率和召回率的

值,进而作为本文的评估指标.

５．３　对比模型方法

本节为了验证所提出的PRUG模型的有效性,选取了经

典的 USG模型以及结合类别信息进行兴趣点推荐的 GeoSoＧ

Ca模型进行对比实验.

(１)USG[８]:采用协同过滤的方法构建了用户偏好和社会

影响模型,并采用朴素贝叶斯算法构建了地理因素模型,最后

使用线性融合框架将３种特征融合在一起.

(２)GeoSoCa[１６]:采用自适应带宽的核密度方法构建了

POI推荐的地理相关性模型,利用用户类别信息以及加权流

行度等构建了用户偏好模型,使用直接朋友关系构建了社会

相关性模型,最后通过乘积形式将３种模型整合在一起.

(３)PRUG:本文所提出的推荐模型,首先结合自适应带

宽的核密度分布和朴素贝叶斯算法构建POI推荐的地理偏好

模型,并筛选出一部分候选 POIs;在此基础上,根据结合个人

偏好和社交关系构建的用户偏好模型为用户推荐k个POIs.

对于每个用户ui,本文聚合其所有签到记录,并按照用户

访问时间的先后顺序进行排序,选择前８０％的记录作为本实

验的训练数据集,剩余部分作为测试数据集.为了进行公平

对比,参照对比模型的相应文献设置的不同参数,使各个算法

都能取得最优性能.在 USG中,α＝β＝０．１;对于本文中所提

出的PRUG算法,分别设α＝０．０５,β＝０．０９,γ＝０．１１,v＝１８,

使其推荐性能达到最优.

５．４　实验模型对比与分析

本节讨论并总结所得出的实验结果.从图３和图４可以

看出,本文所提出的PRUG模型在Precision和Recall这两个

性能指标上相比 USG和 GeoSoCa模型均有所提高.当为用

户推荐５个POIs时,在准确率上,PRUG模型比 USG模型提

高了２５．２１％,比GeoSoCa模型提高了８５．０２％;在召回率上,

PRUG模型比 USG模型提高了２２．３１％,比 GeoSoCa模型提

高了８４．４８％.由 此 可 以 看 出,在 准 确 率 和 召 回 率 方 面,

PRUG模型相对于 USG模型和 GeoSoCa模型均有很大幅度

的提高,并且在推荐其他数量的 POIs时准确率和召回率也

有明显的提升.通过实验对比,证明了本文所提PRUG模型

的有效性.

图３　推荐准确率

Fig．３　Recommendationprecision

图４　推荐的召回率

Fig．４　Recommendationrecall

接着,将本文的PRUG模型拆分成个人兴趣偏好UPRUG、

用户社交偏好SPRUG以及地理因素偏好GPRUG;把 USG模型拆

分成用户偏好UUSG、基于社交的协同过滤模型SUSG以及朴素

贝叶斯构建的地理模型GUSG;把 GeoSoCa模型拆分成类别偏

好模型Ca、社交偏好模型So以及由自适应带宽的核密度分

布构建的Geo地理模型.通过实验比较不同模型下的拆分方

法的推荐准确率和召回率.图５和图６表示当k＝５时,３种

模型的拆分方法的推荐准确率和召回率.从图中可以看出,

相对其他模型,本文所提模型不仅整体推荐效果最好,而且拆
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分方法也是最优的.例如在构建个人用户偏好模型时,单独

使用类别信息构建Ca模型的推荐准确率只有０．０２８８,UUSG

模型的推荐准确率为０．０４０３,但结合用户的协同过滤以及类

别信息的推荐准确率提高至０．０５１０,这说明结合用户的协同

过滤和类别信息的有效性.同理,在构建社交影响模型时,所

提SPRUG模型相对于SUSG和So模型在性能方面也有明显的

提升.在地理因素建模时,通过自适应带宽的核密度分布构

建的Geo模型的推荐准确率仅为０．０１０９;通过朴素贝叶斯算

法构建的GUSG模型的推荐准确率为０．０１４７;GUSG模型与流行

度相结合时其推荐准确率为０．０３５２;而本文的GPRUG模型的

推荐准确率为０．０３６０.由此可以看出,流行度对地理偏好模

型的推荐准确率有很重要的作用,通过结合朴素贝叶斯算法、

自适应带宽的核密度估计方法,以及POI的流行度,所构建的

地理偏好模型的推荐准确率和召回率都有很大幅度的提高.

图５　当k＝５时拆分方法的准确率

Fig．５　Precisionofsplitmethodwhenkis５

图６　当k＝５时拆分方法的召回率

Fig．６　Recallofsplitmethodwhenkis５

５．５　参数设置

在地理偏好模型中,v参数是在推荐时采用自适应带宽

的核密度分布方法或朴素贝叶斯算法的一个重要参数.本文

将v的值分别设置为{１２,１５,１８,􀆺,３９,４２},然后给用户推荐

５个POIs,观察其在不同参数下的推荐准确率和召回率,其结

果如图７所示.

图７　v对准确率和召回率的影响

Fig．７　Effectofparametersvonprecisionandrecall

从图中可以看出,当v＝１８时其推荐的准确率和召回率

最高.

在进行用户社交影响模型的构建时,α参数是控制信

任关系和签到数据的相似性所占权重的调谐参数.在为

用户推荐５个 POIs时,其推荐的准 确 率 和 召 回 率 如 图 ８
所示.从图中可以看出,当α＝０．０５时其推荐的准确率和

召回率最高.

图８　α对准确率和召回率的影响

Fig．８　Effectofparameterαonprecisionandrecall

同理,在进行个人偏好模型和用户偏好模型的构建时,通

过同样的方法可以验证,当β＝０．０９和γ＝０．１１时,其推荐效

果最优.

结束语　为了解决兴趣点推荐的问题,本文提出了一种

基于用户兴趣和地理因素的兴趣点推荐算法,称为PRUG,并

利用了POIs的分类信息、社交信息以及经纬度等信息,有效

地融合了用户的个人偏好和社交影响等特征.首先,结合自

适应带宽的核密度分布和朴素贝叶斯算法挖掘用户的地理偏

好;其次,根据地理偏好推荐得分筛选出一部分候选推荐POＧ

Is;然后构建用户偏好模型,通过基于用户的协同过滤和类别

信息构建用户的个人偏好,结合用户之间的信任关系构建社

交影响模型,并将两者进行线性融合;最后,根据用户偏好模

型对候选POIs计算推荐概率,把得分最高的前k个 POIs推

荐给用户.在真实的 Yelp数据集上进行实验,结果显示本文

所提出的PRUG模型在准确率和召回率上相比其他的推荐

方法有了明显的提高.

未来将结合用户对 POIs的评论文本信息进行分析,使

所得到的用户偏好更准确,进一步提高推荐的性能.
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