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摘　要　流行社交位置是指大多数人日常生活中经常访问的位置,其广泛应用于推荐系统、定向广告应用等领域.随

着基于位置的社交网络(LocationＧBasedSocialNetwork,LBSN)的迅速发展,流行社交位置的挖掘成为时空数据挖掘

中的一个研究热点.然而,现有的研究主要是从 LBSN中挖掘流行社交位置,忽略了流行社交位置的时间因素,因此,

文中提出了带有时间标签的流行社交位置发现算法.该算法首先量化 LBSN 数据集中的时间信息,得到个体用户带

有时间标签的频繁社交位置集合;然后计算这些带时间标签的位置在群体用户中的流行度;最后识别出符合要求的带

时间标签的流行社交位置.文中采用约１０个月的Foursquare东京用户签到数据对该算法的效率和正确性进行验证,

结果表明,该算法能够较为准确地发现带有时间标签的流行社交位置.
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DiscoveringPopularSocialLocationwithTimeLabel
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Abstract　Thepopularsociallocationmeanstheplacesthatmostpeoplevisitfrequentlyindailylife,whichiswidely

usedinrecommendationsystems,targetedadvertisementapplications,andotherfields．Withtherapiddevelopmentof

locationＧbasedsocialnetworks(LBSN),theidentificationofpopularsociallocationshasbecomeanimportanthotreＧ

searchpointinspatioＧtemporaldatamining．However,theexistingresearchmainlyfocusesonminingpopularsocialloＧ

cationsfromLBSN,butignoresthetimefactorofpopularsociallocations．Therefore,thispaperproposedanewalgoＧ

rithmforminingpopularlocationswithtimelabel．Theproposedalgorithmfirstquantifiesthetimeinformationinthe

LBSNdatasettoobtainasetoffrequentsociallocationswithrespecttoindividualusers,thencalculatesthepopularity

oftheselocationswithrespecttogroupofusers,andthenidentifiespopularsociallocationsthatmeettherequirements．

ThispapervalidatedtheefficiencyandcorrectnessofthealgorithmbyusingtheFoursquareTokyousercheckＧindata

forabout１０months．Theresultsshowthattheproposedalgorithmcanfindthepopularsociallocationwithtimelabel

moreaccurately．

Keywords　SpatioＧtemporaldatamining,LocationＧbasedsocialnetwork,Popularsociallocation,Popularsociallocation

withtimelabel

　

１　引言

近年来,随着无线通信网络、全球定位系统等设施的飞速

发展,社交网络已经成为人们日常生活中不可或缺的一部分.

人们喜欢通过社交网络分享他们的位置信息,并通过手机、电

脑等设备追踪他人的位置信息.这些分享引领了基于位置的

社交网络数据分析.

利用LBSN中的位置信息和时间信息,可以发现人们日

常生活和习惯中一些有价值的潜在信息,例如:哪些地方是人

们经常访问的;哪些地方是人们经常在某个时间访问的;人们

喜欢在哪个时间访问哪个地方;人们从来没有去过的地方.

因此,本文的主要目的是发现带有时间标签的流行社交位置,

即用户频繁访问的社交位置以及被频繁访问的时间点.

发现带有时间标签的流行社交位置不仅可以揭示用户在

时间和空间上的偏好,还可以广泛应用于推荐系统、决策系

统、市场营销、城市规划等方面.但是,发现带有时间标签的



流行社交位置仍然面临很多挑战.１)数据的稀疏性.由于用

户不断地进行位置签到以及信息的快速扩散,基于位置的社

会化网络积累了大量的签到位置轨迹数据和时间数据,但是

单独观察每个用户可以发现,其留下的位置数据和时间数据

仍十分稀疏.２)时间维度分析难度高.面对海量、高噪声和

非线性的时间信息数据,现有的研究将连续的时间数据转化

为离散的时间区块数据[１Ｇ３],虽然这样便于计算,但造成了信

息的丢失.３)人类行为复杂.人类行为在时间维度上具有高

度非均匀性,并服从幂率分布[４],例如:在多个时间段内没有

活动记录,但这些时间空挡中却穿插着阵发的密集活动[５].

因此需要更加新颖且有效的方法来发现带有时间标签的流行

社交位置.

目前,许多研究人员研究了流行社交位置的挖掘问题,并

提出了几种解决方法.但是,这些研究中有些专注于位置的

发掘,而未考虑时间因素;有些仅将时间信息作为一种度量单

位,没有考虑详细时间信息对流行社交位置的作用;有些虽然

考虑了时间,但仅将时间信息用于个人用户的位置发现,没有

考虑群体用户中时间信息对位置挖掘的影响.

因此,本文首先量化LBSN数据集中的时间信息,得到个

体用户带有时间标签的频繁社交位置集合,然后计算这些带

时间标签的位置在群体用户中的流行度,并识别符合要求的

带时间标签的流行社交位置.本文主要贡献包括:

(１)提出了位置访问率(LocationVisitRate,LVR)来量

化LBSN数据集中的时间信息,将复杂的人类行动转化为大

量可计算的数据.

(２)扩展用户群位置的流行度到用户群‹位置Ｇ时间›对的

流行度,考虑时间信息对用户群位置挖掘的影响.

(３)提出了带有时间标签的流行社交位置发现(Popular

SocialLocationMiningwithTimeLabel,SPLMTL)算法.

(４)使用真实数据集进行实验,对比了各个参数对算法性

能的影响,并对算法的准确性进行了验证.

本文第２节介绍相关工作;第３节给出带有时间标签的

流行社交位置发现问题的定义,并介绍 Dokuz等[６]提出的

SSＧILM(SocioSpatiallyImportantLocationsMining)算法;第

４节介绍相关概念及 SPLMTL算法;第５节阐述实验结果;

最后总结全文.

２　相关工作

２．１　位置挖掘相关研究

基于LBSN的推荐包括基于内容的推荐、基于链路分析

的推荐和基于协同过滤的推荐.基于内容的推荐,通过分析

数据来判断用户喜好,从而进行推荐[７Ｇ８].Maroulis等[９]利用

与签到数据相关的基于分类的内容,提出了一种使用张量因

子分解的内容感知兴趣点推荐系统.基于链路分析的推荐,

通过利用社会网络的拓扑结构以及用户的历史信息,来识别

有经验的用户和令人感兴趣的位置[１０].Yao等[１１]提出了一

种基于非负张量因子分解的协同过滤方法,获得了一个适合

于场景感知兴趣点(PointＧofＧInterest,POI)推荐的紧凑的数

据模型.陈功等[１２]提出了一种改进后的基于邻居节点的计

算方法INBIC来计算影响力上界,并进行位置推荐.基于协

同过滤(CF)的推荐,文献[１３Ｇ１５]从用户的历史数据出发,结

合其他相似度较高的用户的经验来推断出用户的喜好.Dao
等[１６]提 出 了 一 种 内 容 感 知 的 基 于 协 同 过 滤 的 遗 传 算 法

(CACFＧGA),该算法通过定义离散的场景,将场景的相似性

概念应用到传统的协同过滤技术上,以创建一个内容感知的

推荐系统模型,然后使用遗传算法对该系统行优化,最终构建

了一个基于位置的广告推荐系统.

Chen等[１７]从签到数据中挖掘移动演化模式,提出了一

个距离函数,并利用位置敏感哈希法来优化该函数并使其能

更加快速地发现移动演化模式.Celikte等[１８]通过分析 LBＧ

SN网络中的签到数据,提取 LBSN 用户和各个区域的特征,

从而得到一个将城市各个区域标签化的概率模型,用以发现

不同城市相同标签的区域.Zhao等[１９]通过对市民活动进行

建模,提出了人口流动的预测因子,并利用深度学习预测器预

测城市人口的流动性.Dokuz等[２０]提出了社会时空重要位

置,他们使用一些阈值来筛选数据,最终根据筛选出的数据分

析社会时空重要位置.Zhang等[２１]使用社会与地理融合模

型(SGFM)构建了一种 POI推荐方法.Ye等[２２]将 LSBN 中

的社会影响力和地理影响相结合,通过幂律分布对其进行建

模,建立了基于地理影响的协同推荐算法.Levandoski等[２３]

使用非空间项目的空间评级、空间项目的非空间评级和空间

项目的空间评级３种基于位置的评级分类方法组建了一个基

于位置感知的推荐系统(LARS).Bao等[２４]提出了一个基于

位置和偏好的推荐系统,该系统由加权类别层次结构离线建

模和在线推荐两部分组成.Cui等[２５]使用用户社交网络和超

图模型共同构建了高阶关联信息,并将其与用户偏好一起组

成矩阵,最后使用矩阵分解法来集成不同的偏好与关系信息,

得到用户的偏好排名以用于 POI推荐.Cho等[２６]开发了一

种人类活动模型,将周期性的短程运动与基于社交网络结构

的旅行相结合,从而预测用户未来可能到达的位置.

上述文献对社交位置的挖掘做了很好的阐述,其中包括

基于位置的个人推荐、城市模式发现及重要社交位置的挖掘,

但这些方法仅仅将时间信息作为一种度量单位,并没有深入

发挥详细的时间信息在位置挖掘中的作用和影响.

２．２　时间相关研究

位置挖掘中,时间是一个不可忽略的因素,因此许多研究

考虑了时间因素.Yuan等[１]通过计算空间和时间的相似性,

提出了一种基于协同过滤方法计算用户之间的空间相似性和

时间相似性的推荐系统.Yuan等[２]于２０１４年提出了一种地

理Ｇ时间感知图(GTAG),并提出了宽度优先传播(BPP)的偏

好传播算法,该算法遵循一种放松呼吸优先搜索策略,在最多

６个传播步骤内返回推荐结果并提供给用户一个给定时间访

问的POIs列表.Gao等[３]将时间划分成各个时段,并在每个

时段下学习用户签到的习惯,聚合时间签到得到位置推荐.

Zhang等[２７]建立了一种受连续时间影响的概率模型,并讨论

了连续时间影响下用户和位置的相关性.Baltrunas等[２８]将
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用户数据划分为很多微数据,根据生活经验将这些微数据按

照时间段分割,然后根据用户在各个时段的操作、行为等隐式

反馈来发现兴趣,最后使用协同过滤的方法得到针对该用户

的推荐.Si等[２９]将时间块特征与基于用户的协同过滤和空

间影响相结合,提出了一种POI推荐方法(UPT).Gao等[３０]

对LBSN的时间效应进行了研究,并提出了一个通用的框架

来开发和建模时间循环模式及其空间和社会数据的关系.

Zhang等[３１]提出了一种位置推荐重力模型,通过个性化引力

参数衡量每个已有位置对新位置的影响,提高了推荐精度.

Ye等[３２]在POI推荐中使用语义标签,并将时间作为一个观

测特征,在各语义标签下观察每个循环时间段的签到分布差

异.Li等[３３]提出了一个四阶张量的排序方法,考虑用户的时

变行为趋势,同时捕捉用户的长期偏好和短期偏好,从而可以

产生符合用户兴趣的推荐.他们还建议对地点进行分类,以

减轻数据稀疏和冷启动问题.Ying等[３４]使用用于用户偏好

建模的上下文感知张量分解和基于POI评级的加权点击(超

文本诱导的主题搜索)两个组件组成了一个POI推荐系统.

上述文献将时间因素和位置相因素结合应用于推荐系

统、POI发现等,提升了推荐系统的性能和精度.但是这些研

究仅将时间信息用于个人用户的推荐及位置发现,没有考虑

在群体用户中时间信息对位置挖掘的影响.

３　预备知识

本节首先给出带有时间标签的流行社交位置发现问题的

定义,然后介绍由 Dokuz等[６]提出的SSＧILM(SocioSpatially
ImportantLocationsMining)算法的相关定义.为了便于阐

述,表１给出了本文的常用符号及含义.

表１　本文中的关键符号及含义

Table１　Overviewofkeysymbols

符号 含义

D LBSN数据集

L 位置集合

T 时间集合

t l被访问的时间

UP 用户流行度

LD 位置密度

VLT 访问生命周期

SILU 用户的社交重要位置

‹l－t› ‹用户Ｇ时间›对
‹L－T› ‹位置Ｇ时间›对集合

min_density 位置密度阈值

min_visit 访问生命周期阈值

min_UP 用户流行度阈值

min_LVR 位置访问率阈值

FSLUTL 带时间标签的用户频繁社交位置

LVR 位置访问率

３．１　问题定义

本文将带有时间标签的社交位置表示为‹位置Ｇ时间›对,

简化为‹lＧt›对.带时间标签的流行社交位置发现问题定义

为:在LBSN数据集D 中,给定用户重要社交位置SILU、位

置访问率阈值min_LVR、用户流行度阈值min_UP,能够有效

地发现带有时间标签的流行社交位置,即满足SILU 和用户

流行度阈值的‹lＧt›对.

３．２　SSＧILM算法[６]

SSＧILM 算法使用数据集D,将用户的多维签到数据转换

为位置密度和访问生命周期,并使用位置密度阈值和访问生

命周期阈值从用户的位置集中筛选出符合要求的个人重要社

交位置,然后将所有用户的个人重要社交位置整合到一个位

置集中,轮流考查重要社交位置对所有用户的流行度,最后通

过用户流行度阈值筛选出整个用户群的流行社交位置.SSＧ

ILM 算法的相关定义如下.

定义１(位置密度[６])　对于用户u,位置l的位置密度被

定义为用户u访问位置l的次数在u 所有访问次数中的占

比,即

LDu
l＝Cuinl

CuinL
(１)

其中,Cuinl表示用户u访问位置l的次数,CuinL表示用户u访

问L中位置的总次数.

定义２(频繁位置[６])　给定位置l关于用户u 的位置密

度值LDu
l和位置密度阈值min_density,若LDu

l≥min_densiＧ

ty,则l被称为用户u的频繁位置.

定义３(访问生命周期[６])　用户u对位置l的访问生命

周期VLTu
l定义为用户u对位置l的第一次访问和最后一次

访问的时间差在用户u出现在社交媒体数据中的总时长中的

占比.

VLTu
l＝Last_Visituinl－First_Visituinl

Last_Timeu－First_Timeu
(２)

其中,Last_Visituinl表示用户u 最后一次访问位置l的时间,

First_Visituinl表示用户u 第一次访问位置l的时间;Last_

Timeu 表示用户u最后一次出现在社交媒体中的时间,First_

Timeu 表示用户u第一次出现在社交媒体中的时间.

定义４(时间高比率位置[６])　给定用户u对位置l的访

问生命周期和访问生命周期阈值min_visit,若VLTu
l≥min_

visit,则称l为时间高比率位置.

定义５(重要社交位置[６])　给定社交媒体用户u访问的

位置l,若位置l既是频繁位置又是时间高比率位置,则位置l
被称 为u 的 重 要 社 交 位 置 (SocialImportantLocationfor

User,SILU).

４　带有时间标签的流行社交位置的发现

虽然SSＧILM 算法能够在LBSN网络中准确地挖掘出流

行社交位置,但是该算法没有考虑流行社交位置的时间效应.

因此本文在此基础上提出带有时间标签的流行社交位置的

发现.

本节首先介绍带有时间标签的流行社交位置发现的基本

概念,然后介绍所提出的SPLMTL算法.

４．１　基本概念

定义６(位置访问率LVR(LocationVisitRate))　给定

用户u、SILU 中的位置l和观测时刻t,则用户u在t时刻对

位置l的访问率为位置l在t时刻被用户u 访问的次数与观

测时长的比值,记为LVRlatt
u .
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LVRlatt
u ＝Cuinl(t)

ΔT
(３)

其中,Cuinl(t)表示位置l在t时刻被用户u 访问的次数;ΔT
表示观测时长,即观测开始时间与观测结束的时间差.

LVRlatt
u 说明了用户在t时刻对位置l的访问率.例如,

用户在每天上午９点访问a地点,在一周之内(７天),用户在

上午９点对a地访问了５次,则LVRlatt
u ＝５/７.LVRlatt

u 意味

着用户在t时出现在位置l的概率.访问率LVRlatt
u 越高,则

用户u在t时刻访问位置l的频繁度越高,反之频繁度越低.

定义７(频繁时间)　给定一个位置访问率阈值 min_

LVR,如果用户u在t时刻对位置l的访问率LVR 大于或等

于min_LVR的阈值,即LVRlatt
u ≥min_LVR,则该t时刻被称

为用户u访问位置l的频繁时间.

定义８(带时间标签的用户频繁社交位置(FrequentSoＧ

ciallyLocationforUserwithTimeLabel,FSLUTL))　给定

用户u和‹位置Ｇ时间›对集合‹LＧT›,若‹lＧt›∈‹LＧT›且位置l
满足定义５,时间t满足定义７,则称该‹lＧt›为带时间标签的

用户u的频繁社交位置.

定义９(用户流行度(Userpopularity,UP))　给定用户

u、带时间标签的位置‹lＧt›对,那么满足定义８的FSLUTL的

用户数量与用户总数的比值即为带时间标签的位置‹lＧt›在所

有用户中的用户流行度,记为UP‹lＧt›.

UP‹lＧt›＝N‹lＧt›inFSLUTL(u)
N(u) (４)

其中,N‹lＧt›inFSLUTL(u)表示满足定义８的 FSLUTL的用户数

量,N(u)表示社交媒体用户的总数量.

定义１０(带时间标签的流行社交位置(SociallyPopular

LocationwithTimeLabel,SPLTL))　给定一个用户流行度

阈值min_UP、带时间标签的位置‹lＧt›的用户流行度UP‹lＧt›,

如果UP‹lＧt›≥min_UP,则‹lＧt›被称为带时间标签的流行社交

位置.

４．２　带有时间标签的流行社交位置挖掘算法

　　为了从包含用户集U、用户访问位置集L 和位置访问时

间集T 的LBSN数据集D 中挖掘出满足条件的‹位置Ｇ时间›

对,本文 提 出 了 SPLMTL 算 法.该 算 法 将 重 要 社 交 位 置

SILU 与用户的位置访问时间信息进行整合,并 使 用 位 置 访

问率阈值筛选出个人用户带时间标签的流行社交位置,然后

将所有个人用户的带时间标签的频繁社交位置整合为一个

‹LＧT›集合,从‹LＧT›集 合 中 找 到 不 小 于 用 户 流 行 度 阈 值

min_UP 的‹lＧt›对.

算法１　SPLMTL算法

输入:社交网络数据集 D,包含用户信息 U(如用户ID、用户名等)、位

置信息L(如经纬度、地名等)和时间信息T;位置访问阈值 min_

LVR,用户流行度阈值 min_UP

输出:带有时间标签的‹位置Ｇ时间›对集合SPLTL

１．初始化所有‹位置Ｇ时间›对集合‹LＧT›,FSLUTL＝Ø,SPLTL＝Ø

２．FOReachD中的社交媒体用户u

３．　使用SSＧILM 算法计算得到每个u的重要社交位置集合SILU

４．　FOReachSILU中的位置l

５．　　转换位置l为‹lＧt›

６．　　计算每个‹lＧt›的LVR

７．　　IFLVR≥min_LVR:

８．　　　将‹lＧt›对加入到FSLUTL中

９．　　ENDIF

１０．ENDFOR

１１．将FSLUTL中元素加入‹LＧT›

１２．ENDFOR

１３．计算‹LＧT›中所有元素的用户流行度 UP

１４．使用 min_UP从‹LＧT›中选取符合条件的元素加入SPLTL

１５．输出SPLTL

SPLMTL算法的目的是发现带有时间标签的流行社交

位置.在SPLMTL算法中,第１步初始化‹位置Ｇ时间›对集

合‹LＧT›,‹LＧT›将用于保存所有用户的 FSLUTL,第２－１１
步描述如何挖掘SPLTL.算法中第５步得到所有SILU中的

位置后对其中每个位置的访问时间进行考量,得到一组用户

带有时间信息的重要社交位置,即‹lＧt›对.第６步计算上述

‹lＧt›的位置访问率LVR,第７－８步将大于或等于 min_LVR
的‹lＧt›对加入 FSLUTL中.第１１步计算‹LＧT›集合内元素

的用户流行度,第１４步使用用户流行度阈值min_UP 进行筛

选,最终得到SPLTL.

４．３　SPLMTL算法的时间复杂度分析

SPLMTL算法在计算用户的SILU时需要计算每个用户

每个位置的位置密度LD 和访问生命周期VLT,该步骤的时

间复杂度为 O(n２).计算每个用户所有‹位置Ｇ时间›对的位

置访问率的复杂度同样为 O(n２).而计算用户流行度时,仅

对所有‹lＧt›对进行对比,则该步骤算法的复杂度 O(n).由此

可得,SPLMTL算法的时间复杂度为 O(n２),其中n为 LBSN
数据集的用户总数.

５　实验设计

本节将对实验效果以及相关参数对算法性能的影响进行

说明,实验使用InterCoreI７CPU２．６０GHz的 CPU,KingsＧ

ton８Gx２DDR３１６００MHz的存储器,SAMSUNG８５０EVO

１２０G 的SSD,SEAGEAT２TB１００００r/mSATARev２．５的

HDD,Windows１０专业版的软件平台,JAVAjdk１．８的开发

平台.

５．１　数据集

本文实验所使用数据来自 Foursquare用户的真实数据

集.该数据集由 Yang等[３５]从２０１２年４月３日至２０１３年１
月１６日采集的约１０个月的 Foursquare用户签到数据组成,

采集地点为美国纽约和日本东京.本文实验使用的是日本东

京数据集,总量为５７３７０３条,共包含２２９３个用户,１３４９３个

位置.数据结构中包含经纬度信息,且全部指向日本东京及

其周边.

由于不同的时间段可能具有不同的带有时间标签的流行

社交位置,因此在保持每个覆盖位置的平均访问量相同的情

况下,大致按照四季将数据集划分为以下４个子集:

数据集１:２０１２年４月３日－２０１２年５月１３日,用户数

９８１第７期 刘长赟,等:带有时间标签的流行社交位置发现



为１９７７,数据量为１３６４９２条,覆盖位置为８３００个.

数据集２:２０１２年５月１３日－２０１２年７月１２日,用户数

为２１０４,数据量为１３５２６６条,覆盖位置为８０１６个.

数据集３:２０１２年７月１２日－２０１２年１１月２０日,用户

数为２２０４,数据量１４０４８７条,覆盖位置为８４４８个.

数据集４:２０１２年１１月２０日－２０１３年１月１６日,用户

数为２１０９,数据量为１６１４５８条,覆盖位置为８６９２个.

５．２　数据预处理

５．２．１　数据清洗

在实验中,由于本数据集中含有大量噪声以及不需要的

字段,例如显示为乱码的位置ID以及位置类型ID等,因此需

要进行数据清洗.首先将混杂在一起的用户进行分割,通过

识别每条数据用户ID,将数据分割成由用户ID作为主键的

用户数据集.同时在分割的过程中,删除不需要的字段,使数

据集占用的存储空间尽可能小.然后对时间项进行整理,将

该数据集中采用的世界协调时间UTC 转换为本地时间.

５．２．２　用户筛选

由于社交用户的多样性,无视用户类型会导致计算结果

出现偏差,例如:过多的旅游用户会将流行社交位置导向各个

观光景点,然而对于在该城市长期生活的人来说,观光景点很

少作为其社交场所.因此,用户筛选是非常必要的工作.

本文计划挖掘的流行社交位置主要是城市居民大量访问

的位置.该位置具有更多本地化特征.例如长期在城市生活

的居民,因为其本身对城市的熟悉程度,会在特定的时候到达

某些本地人才知道的位置.于是从用户群中筛选出本地人,

对发现流行社交位置具有重大的影响.如果用户有至少５０
条Foursquare签到记录在以东京为中心的半径５０km以内的

区域,则该用户被认定为东京本地人.

５．２．３　减少数据过度重复

在使用Foursquare的过程中,总是会出现一些问题,例

如一个用户在极短时间内连续发送几次推特、朋友圈是一件

很常见的事[３６].但是这样会对数据的有效性造成影响,本文

把这类问题称为数据过度重复.为了避免数据的过度重复,

需要对比每条数据中的时间信息,如果发现用户在短时间内

发送过量信息,则抛弃部分重复信息,只收集有效、可用的信

息.本文设定一个时间方位,若前后两条信息之间的时差不

超过２０min,则 抛 弃 后 一 条,只 记 录 前 一 条 信 息.若 超 过

２０min,即使记录在相同或者相近位置,也将其作为有效信息

予以采用.

５．３　实验结果

本节首先对SPLMTL算法的正确性进行验证,然后介绍

SPLMTL算法的性能.

５．３．１　SPLMTL算法的正确性验证

本文从两方面讨论居住在东京的社交媒体用户带有时间

标签的流行社交位置的发现的正确性.第一个方面是算法挖

掘得到的位置是否是流行社交位置,其中流行社交位置的描

述通过人工提取;第二个方面是算法所发现的时间标签是否

符合 日 常 生 活 规 律.SPLMTL 算 法 中 参 数 min_density,

min_visit,min_LVR和min_UP 分别设置为０．０６,０．０５,０．０２
和０．０１.

(１)流行社交位置的正确性.图１和表２显示了 Top１０
带时间标签的流行社交位置.表２中列出了 Top１０流行社

交位置,第一个位置秋叶原是全球最大的电器商业街,同时也

是日本偶像文化、动漫文化中心,其属于东京居民的流行社交

位置.位置４,６,７属于秋叶原周边地区,亦属于流行社交位

置;位置２新宿是东京最繁华的商业街;位置３涩谷是各种时

髦及流行的发源地;位置５池袋是东京市区中的主要商业及

娱乐地区;位置８东京桥是百货商店聚集地;位置９新桥是交

通枢纽;位置１０品川包含了微软日本总部在内的商务办公中

心.根据以上结果可知,本文提出的SPLMTL算法可以准确

地发现流行社交位置.

图１　１９７７个用户在东京的带有时间标签的流行社交位置

Fig．１　Sociallypopularlocationwithtimelabelof１９７７

usersinTokyo

表２　SPLMTL算法发现的 Top１０流行社交位置

Table２　SociallypopularlocationofTopＧ１０discoveredby

SPLMTLalgorithm

序号 流行社交位置

１ 秋叶原

２ 新宿

３ 涩谷

５ 池袋

８ 东京桥

９ 新桥

１０ 品川

４,６,７ 秋叶原周边

(２)流行社交位置时间标签的正确性.以位置１,４,６,７,

(秋叶原及其周边位置)为例,图２给出秋叶原周边位置的详

细情况.以位置１为例,图３表示该位置的用户流行度与时

间的关系,０点到６点位置的流行度为０;８点开始,流行度开

始上升;１０点到１２点流行度缓慢下降;１３点出现小高峰;１５
点略有下降;１６点至１８点流行度再次上升,到达峰值;２１点

到２３点,流行度迅速下降至最低.通过调查东京居民的日常

生活规律可知,其上班时间通常是９点至１７点,１２点至１４
点为午休时间.图３位置１的流行度随时间的变化规律与居

民日常生活规律基本吻合.同样观察其他位置,其时间标签

与用户流行度的关系均符合当地居民的日常生活习惯.因此

算法SPLMTL可以准确地挖掘出流行社交位置的时间标签.
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图２　东京秋叶原周边地段详情

Fig．２　DetailsofsurroundingareaofAkihabara,Tokyo

图３　秋叶原周边位置流行度Ｇ时间图

Fig．３　AkihabaralocationpopularityＧtimechart

综上所述,SPLMTL算法能够准确地挖掘出带有时间标

签的流行社交位置.

５．３．２　算法挖掘性能

图４－图７分别为SPLMTL算法在４个数据集上的挖掘

结果.其中各项参数设定如下:SSＧILM 算法中计算SILU 所

用参数min_density为０．０６,min_visit为０．０５;SPLMTL算

法中min_LVR为０．０２,min_UP 为０．０１.

图４　１９７７个用户在东京的带有时间标签的流行社交位置

Fig．４　Sociallypopularlocationwithtimelabelof１９７７

usersinTokyo

图５　２１０４个用户在东京的带有时间标签的流行社交位置

Fig．５　Sociallypopularlocationwithtimelabelof２１０４

usersinTokyo

观察图４－图７可以得到,SPLMTL在不同的数据集上

显示出不同的挖掘结果,即不同时段SPLMTL算法的挖掘结

果不同.其中,图４的挖掘结果最丰富,图５和图７均有挖掘

结果且类似,但图６中没有任何结果.

图６　２２０４个用户在东京的带有时间标签的流行社交位置

Fig．６　Sociallypopularlocationwithtimelabelof２２０４

usersinTokyo

图７　２１０９个用户在东京的带有时间标签的流行社交位置

Fig．７　Sociallypopularlocationwithtimelabelof２１０９

usersinTokyo

因此,针对图６出现的情况,分析了每个数据集中用户日

均记录条数和参数min_LVR对挖掘结果产生的影响.

(１)用户日均数据条数.数据集１的单个用户记录量为

１．５３条/日,数据集２的单个用户记录为１．１３条/日,数据集

３的单个用户记录量为０．５条/日,数据集４的单个用户记录

量为１．３７条/日.可以看到,在参数不变的情况下,当用户日

均记录条数为０．５时,算法挖掘性能最低.

(２)参数min_LVR.图８、图９分别给出其他参数不变的

情况下,参数min_LVR分别为０．０１１,０．００７时,SPLMTL算

法在数据集３上的挖掘结果.可以看出,在用户日均记录不

变的情况下,随着min_LVR 的减小,图９相对于图８挖掘得

到的带时间标签的流行社交位置更多.

图８　当min_density为０．０１,min_visit为０．０５,min_LVR为０．０１１,

min_UP 为０．０１时,SPLMTL算法在数据集３上的挖掘结果

Fig．８　TheresultofSPLMTLalgorithmminingondataset３,when

min_densityis０．０１,min_visitis０．０５,min_LVR

is０．０２,andmin_UPis０．０１

１９１第７期 刘长赟,等:带有时间标签的流行社交位置发现



图９　当min_density为０．０１,min_visit为０．０５,min_LVR为０．００７,

min_UP 为０．０１时,SPLMTL算法在数据集３上的挖掘结果

Fig．９　TheresultofSPLMTLalgorithmminingondataset３,when

min_densityis０．０１,min_visitis０．０５,min_LVR

is０．０２,andmin_UPis０．０１

综上所述,参数 min_LVR 和用户日均记录条数都会影

响算法挖掘结果.同时,在参数不变的情况下,SPLMTL算

法对数据集稀疏性非常敏感,用户日均记录量越高,算法的效

果越好,反之则越差.

５．３．３　实验对比

本文主要研究SPLTL挖掘问题.正如相关工作中讨论

的,Dokuz等[６]提出的 SSＧILM 研究了如何挖掘出用户群中

的重要社交位置.因此,在实验中,将SSＧILM 算法结果与本

文提出的算法挖掘结果进行了比较.

表３列出了SSＧILM 算法挖掘出的 Top１０重要社交位

置,SPLMTL算法的挖掘结果已在表２中列出.通过比较可

以看出,４个位置的顺序是相同的,即１Ｇ秋叶原,２Ｇ新宿,３Ｇ涩

谷,６Ｇ秋叶原周边.其他位置在两个算法结果中的位置顺序

发生改变.特别地,算法SPLMTL不仅得到了SSＧILM 算法

中的重要社交位置,还发现了新的位置,如 ９Ｇ新桥.由于

SPLMTL算法不仅考虑用户频繁访问的位置,还考虑每个位

置在不同时间点的流行度,而SSＧILM 仅通过用户的普遍性

来定位位置,因此使得SSＧILM 算法和SPLMTL算法的位置

顺序不同,这也是出现新的流行社交位置的原因.因此,相比

于SSＧILM 算法,SPLMTL 算法能更全面地发现流行社交

位置.

表３　SSＧILM 算法发现的 Top１０流行社交位置

Table３　SociallyimportantlocationsTopＧ１０discoveredby

SSＧILMalgorithm

序号 流行社交位置

１ 秋叶原

２ 新宿

３ 涩谷

４ 池袋

５ 东京桥

８ 品川

１０ 品川附近

６,７,９ 秋叶原周边

５．３．４　算法中参数对算法的运行效率的影响

本节使用数据集１测试用户数量和 min_LVR 参数对算

法的影响.在测试用户数量对算法影响的过程中将以 SSＧ

ILM 算法的运行时间作为参考.

(１)用户数量的影响

在本实验中,参数设定如下:SSＧILM 算法中计算 SILU
所用的参数min_density设置为０．０６,min_visit设置为０．０５,

SPLMTL算法中 min_LVR 设置为０．０２,min_UP 设置为

０．０１.用户人数分别设置为４００,８００,１２００,１６００.图１０显

示了算法运行时间随用户数量变化的情况.随着用户数量的

上升,算法运行时间也不断上升,且SPLMTL算法运行效率

的增长率明显高于SSＧILM 算法.其原因是SPLMTL算法

需要对SSＧILM 算法计算所得的SILU进行整理,收集各个位

置的时间信息,这极大地影响了算法的运行效率.

图１０　用户数量对算法SPLMTL运行效率的影响

Fig．１０　Effectofnumberofusersonfunctionefficiencyof

SPLMTLalgorithm

(２)min_LVR的影响

本实验参数设定如下:SSＧILM 算法中计算SILU 所用的

参数min_density设置为０．０６,min_visit设置为０．０５,用户

人数为１６００,SPLMTL算法中 min_UP 为０．０１,min_LVR
分别设置为０．００５,０．０１０,０．０１５,０．０２０,０．０２５,０．０３０.图１１
显示了算法运行时间随min_LVR变化的情况.

由图１１可观察到,算法的运行效率随着min_LVR 的上

升而提高.但同时,由于数据的稀疏性,提升 min_LVR 也会

导致数据被过多筛选,导致运行结果不理想.

图１１　min_LVR对算法SPLMTL运行效率的影响

Fig．１１　Effectofmin_LVRthresholdonfunctionefficiencyof

SPLMTLalgorithm

结束语　本文通过将时间因素引入位置挖掘,提出了一

种带有时间标签的流行社交位置挖掘算法.该算法扩展

Dokuz等提出的SSＧILM 算法,使用位置访问率LVR 对数据

进行筛选,得到多个带有时间标签的‹位置Ｇ时间›对,并使用

用户流行度UP 衡量每个‹位置Ｇ时间›对在用户群中的流行

程度,最终得到带有时间标签的流行社交位置.实验表明,本

文提出的算法能够解决带时间标签的流行社交位置的发现

问题.
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将来的工作主要从以下两个方面进行.首先,将考虑通

过计算用户之间的相似性来对相似用户的数据进行整理,得

到期望的数据,以降低数据的稀疏性对算法的影响.然后,将

考虑如何减少算法对原数据的读取次数,使算法性能得到

提升.
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