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话题Ｇ位置Ｇ类别感知的兴趣点推荐
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摘　要　随着基于位置的社交网络(LocationＧBasedSocialNetworks,LBSN)的不断发展,有助于用户探索新地点和商家发现潜

在客户的兴趣点(PointＧofＧInterest,POI)推荐受到了广泛关注.然而,用户签到数据的高稀疏性,为兴趣点推荐带来了严峻挑

战.针对这一挑战,文中探索兴趣点的文本、地理和类别信息,有效融合兴趣话题、地理影响及类别偏好因素,提出了一种话题Ｇ
位置Ｇ类别感知的协同过滤兴趣点推荐算法,称之为 TGCＧCF.该算法 利 用 潜 在 狄 利 克 雷 分 配(LatentDirichletAllocation,

LDA)模型挖掘兴趣点相关的文本信息,学习用户的兴趣话题分布,并计算用户间兴趣话题分布的相似度,通过结合地理距离和

用户的区域偏好来建模地理影响;使用 TFＧIDF统计方法评估目标用户对类别的偏好程度,并考虑其他用户的类别偏好在推荐

过程中的作用和影响,最后将这些影响因素整合到一个协同过滤推荐模型中,从而生成包含用户感兴趣的兴趣点的推荐列表.

在两个真实数据集上的实验结果表明,TGCＧCF算法比其他推荐算法表现更好.
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Abstract　WiththecontinuousdevelopmentofLocationＧBasedSocialNetworks(LBSN),PointＧofＧInterest(POI)recommendaＧ

tionsthathelpusersexplorenewlocationsandmerchantsdiscoverpotentialcustomershasreceivedwidespreadattention．HowＧ

ever,duetothehighsparsityoftheusers’checkＧindata,POIrecommendationfacesseriouschallenges．TocopewiththischalＧ

lenge,thispaperexploresthetextualinformation,geographicinformation,andcategoryinformation,incorporatinginteresttopics,

geographicalinfluence,andcategorypreferencefactorseffectively,andproposesatopicＧlocationＧcategoryawarecollaborativefilteＧ

ringalgorithmcalledTGCＧCFforPOIrecommendation．TheproposedalgorithmusestheLatentDirichletAllocation(LDA)modＧ

eltolearntheinteresttopicsdistributionofusersandcalculatethesimilarityofinteresttopicsdistributionamongusersbyminＧ

ingtextualinformationassociatedwithPOIs,modelsgeographicalinfluencebycombininggeographicdistanceanduser’sregional

preＧference,usestheTFＧIDFstatisticalmethodtoassessthetargetuser’spreferenceforthecategoryandconsidertheimpactof

otherusers’categorypreferenceintherecommendationprocess,andfinallyintegratetheseinfluencingfactorsintoacollaborative

filteringrecommendationmodeltogeneratealistofrecommendationscontainingPOIsthatusersareinterestedin．Experimental

resultsontworealdatasetsshowthatTGCＧCFalgorithmperformsbetterthanotherrecommendationalgorithms．

Keywords　LocationＧbasedsocialnetworks,POIrecommendation,Topicmodel,Geographicalinfluence,Collaborativefiltering
　

１　引言

随着智能手机等移动设备的广泛使用以及全球定位系统

和无线网络技术的快速发展,一些基于位置的社交网络服务

如Foursquare,Yelp,Gowalla等应运而生且日益流行.通过

它们,用户可以对当前访问的兴趣点进行签到,并与好友分享

自己的签到信息.然而,用户在面对大量的候选项时难免会

眼花缭乱,难以选出自己感兴趣的兴趣点[１].

由于城市化的快速发展和城市的不断扩张,越来越多的

兴趣点(如商场、餐厅、旅游景点等)涌现出来,使得人们有了

更多的出行选择和探索城市的机会.很明显,人们可能对城

市里大部分的兴趣点知之甚少,尤其是当他们处于一个不熟

悉的区域时,位置推荐系统便愈发显示出重要性和价值[２].

与传统的推荐任务不同,兴趣点推荐和上下文信息(如兴



趣点的文本信息、位置信息和类别信息)密切相关.用户访问

过的兴趣点的相关文本信息(如兴趣点的类别、名称、地址等)

中隐含用户偏爱的兴趣点的特征.Tobler曾提出地理学第一

定律:“任何事物都是与其他事物相关的,只不过相近的事物

关联更紧密”[３].人们自然地倾向于访问其居住地或工作地

点周围的兴趣点,并且常去的地方主要集中在某几个区域.

不同的用户往往有不同的类别偏好,比如美食爱好者可能更

有兴趣去探索各种高品质餐厅,而健身达人则更倾向于去健

身房锻炼或参加户外运动.现实生活中存在不少场景可以说

明上述上下文信息在兴趣点推荐中的重要性.例如:用户A
常到附近的区域S１而不是离他很远的区域 S２就餐并在

foursquare上签到,他对类别集合 D(包括中式餐馆、法式餐

馆等)感兴趣,则根据他的签到信息以及从相关文本信息中提

取的兴趣话题,同时考虑地理、类别偏好和兴趣话题因素,向

该用户推荐较近的中式餐馆、法式餐馆,或者和他有相似兴趣

话题的用户所喜爱的兴趣点.

近年来,利用上下文信息来进行兴趣点推荐的研究工作

屡见不鲜,但是潜藏在用户与兴趣点交互过程中的地理影响、

类别偏好影响以及文本信息中隐含的用户偏好尚未被深度挖

掘出来.虽然已有不少研究工作探索了地理影响在兴趣点推

荐中的作用,但这些研究工作只考虑了地理距离因素,而没有

考虑地理区域因素,无法反映出用户的区域偏好,即用户的活

动范围往往集中在某些区域(如市中心的商圈).少量利用类

别信息进行兴趣点推荐的研究工作主要根据用户自己的类别

偏好来推算兴趣点的预测分数,而未考虑其他用户的类别偏

好在推荐过程中的作用和影响.部分研究工作通过提取文本

信息中的潜在特征来进行兴趣点推荐,但是由于文本信息通

常是模糊且不完整的,因此特征信息的提取往往很困难.

基于上述问题和挑战,本文整合地理信息、文本信息和位

置类别信息,提出了一种话题Ｇ位置Ｇ类别感知的协同过滤兴

趣点推荐算法.该算法在建模地理影响时不仅考虑距离因

素,也考虑了用户的区域偏好,在评估目标用户对类别的偏好

程度时,不仅考虑其自身的类别偏好,也参考了其他用户的类

别偏好,并使用LDA主题模型探索文本信息,推算出用户间

的兴趣话题分布相似度,最后将３部分的相关分数整合到一

个协同过滤推荐模型中,进而有效提升推荐效果.本文主要

有以下贡献.

１)本文利用主题模型挖掘文本信息,使用JS散度计算用

户间兴趣话题分布的相似度;利用 KＧMeans聚类算法建模地

理影响;使用 TFＧIDF统计方法学习用户的类别偏好,并根据

其他用户对目标用户访问过的类别的偏好程度构建用户间类

别偏好影响权值.

２)本文将探索地理、文本、类别信息后得到的相关分数融

合到协同过滤推荐模型中,提出了一种话题Ｇ位置Ｇ类别感知

的兴趣点推荐算法 TGCＧCF.

３)本文使用从Foursquare收集的真实数据集对 TGCＧCF
进行大量的实验以评估其推荐效果,实验结果表明该算法优

于其他推荐算法.

２　相关工作

２．１　兴趣点推荐

随着移动互联网的快速发展,兴趣点推荐既可以为用户

提供更好的定位服务和出行体验,也可以为商家提供广告投

放和潜在客户挖掘等服务,受到了学术界和工业界的广泛关

注.Stepan等[４]在基于用户的协同过滤框架上整合社会信

息、时间信息、地理距离信息进行兴趣点推荐.Wu等[５]考虑

地理约束和时间相似性因素,并将其融入基于项目的协同过

滤模型中.Wang等[２]提出了一个潜在概率生成模型来模拟

用户在本地和外地进行签到时的决策过程.Lian等[６]使用

二维核密度估计方法将地理信息整合到加权矩阵分解算法

中,以向用户推荐兴趣点.

２．２　基于文本信息的兴趣点推荐

为了实现更好的推荐效果,提供更加令人满意的位置服

务,近年来越来越多的研究开始探索文本信息.一些研究通

过挖掘文本评论来获取用户偏好.Xing等[７]使用卷积神经

网络提取用户评论信息中隐含的语义信息特征,并对这些特

征进行分析得出用户的偏好信息.Ren等[８]利 用 与 兴 趣

点相关的文本评论配置用户与 POI之间的话题模型,然后

通过话题提取与参数学习获取用户对兴趣点的兴趣偏好.

Zhu等[９]提出了一个位置感知的 LDA 模型来挖掘用户的

潜在偏好主题分布和区域在旅游景点上的潜在主题分布,

并进一步推断用户可能想去的旅游景点.然而,他们探索

的都是评论文本信息.本文探索由位置类别名称和地址

组成的文本信息,并采用话题模型解决文本信息模糊且不

完整的问题,进而结合基于用户的协同过滤技术进行兴趣

点推荐.

２．３　基于地理信息的兴趣点推荐

用户在选择兴趣点进行签到时,难免会受到地理邻近性

的影响,已有大量研究工作使用地理信息进行兴趣点推荐.

Wang等[１０]考虑用户的当前位置,过滤离用户较远的兴趣点.

Yuan等[１１]认为人们倾向于访问距离他们以前签到过的兴趣

点较近的位置,因此利用幂律分布建模地理信息对用户签到

行为的影响.Si等[１２]提出了一个自适应推荐算法,针对活跃

用户和非活跃用户分别使用二维高斯核密度估计方法和一维

幂律函数来建模兴趣点推荐过程中的地理影响.

２．４　基于类别信息的兴趣点推荐

用户访问过的兴趣点类别信息隐式反映了其在该兴趣点

进行的活动,用户活动可从一定程度上体现用户访问兴趣点

的偏好.然而,只有少数研究利用类别信息进行兴趣点推荐.

Bao等[１３]使用树状加权类别层次结构(WeightedCategory

Hierarchy,WCH)建模用户偏好,并使用迭代推理模型为城

市中的每个位置类别提取本地专家,然后使用考虑本地专家

意见的协同过滤模型推荐兴趣点.Xian等[１４]使用度量嵌入

的方法将兴趣点映射到 Category空间,使用不同兴趣点在

Category空间中的欧氏距离来衡量其转移概率,进而得出当

前兴趣点转移到候选兴趣点的概率.

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



３　话题Ｇ位置Ｇ类别感知的兴趣点推荐

３．１　问题陈述

为了便于说明,令U＝{u１,u２,􀆺,uM }为用户的集合,M
代表用户的数量;L＝{l１,l２,􀆺,lN}为兴趣点的集合,N 代表

兴趣点的数量;C＝{c１,c２,􀆺,cX}为类别的集合,X 代表类别

的数量;W＝{w１,w２,􀆺,wV }为与文本信息相关的所有词汇

的集合,V 是唯一词的数量.根据用户在基于位置的社交网

络上的历史签到数据,构建一个签到矩阵RM∗N ,矩阵中的每

个元素ru,l∈{０,１}代表用户u是否曾在位置l签到过,即０
和１分别代表未签到和已签到.表１列出了本文用到的关键

符号及其说明.

表１　本文的关键符号

Table１　Keysymbolsinthispaper

符号 说明

M,N,X,V 用户、兴趣点、类别、词汇数目

U 用户集合

u 某用户:u∈U
L 兴趣点集合

l 某POI:l∈L,与一对经纬度坐标对应

C 兴趣点类别集合

c 某类别:c∈C
W 词汇的集合

w 某词汇:w∈W
RM∗N 签到矩阵

兴趣点推荐问题的定义:给定用户的签到数据(包括签到

用户ID、兴趣点ID、位置类别、位置经纬度及签到时间),计算

用户u未来会访问其未访问过的兴趣点l(即ru,l＝０)的预测

分数Su,l,然后为用户u返回topＧk个具有最高预测分数的兴

趣点.

３．２　构建用户的话题模型

３．２．１　用户的兴趣话题学习

如上所述,数据稀疏性是兴趣点推荐中的常见问题.考

虑到话题模型在自然语言处理领域对稀疏文本的语义解析具

有良好的性能,本文建立话题模型来挖掘相关的文本信息.

基于由用户签到的兴趣点的类别名称(如商场)和地址(如江

苏省南京市江宁区秣陵街道太平社区)组成的文本信息,本文

使用LDA生成模型学习用户的兴趣话题分布.文中将由同

一用户签到过的兴趣点的类别名称和地址组成的文本信息聚

集到一个用户文档du.LDA生成模型如图１所示,K 为话题

数目,M 为用户数目,灰色圆圈表示可观察变量,白色圆圈表

示潜在变量或超参数.此模型有两个潜在变量:１)文档Ｇ话题

分布;２)话题Ｇ词语分布.

图１　LDA生成模型

Fig．１　LDAgenerationmodel

在统一的话题生成模型中,每一个用户与话题的多项分

布相关,每一个话题与词语的多项分布相关.用户u的兴趣

话题多项分布表示为θ,每个兴趣话题的词语多项分布表示

为ψ,LDA模型的生成过程如下:

１)按照概率P(du)选中一篇文档du;

２)抽样生成文档du 的话题分布θdu ∈Dir(α);

３)从θdu 中提取文档du 第n个词的话题zdu,n;

４)抽样生成话题zdu,n的词分布ψzdu,n ∈Dir(β);

５)从ψzdu,n
中抽样生成词语wdu,n.

通过该LDA生成模型可推断用户u的兴趣话题分布θu,

进一步地,我们可以计算不同用户的兴趣话题分布的相似性.

３．２．２　模型参数学习

本文使用吉布斯采样方法来获得隐藏变量赋值的样本并

估计未知参数,以进一步评估用户Ｇ话题分布与话题Ｇ词语分

布.在采样过程中,潜在变量z的条件分布如下:

P(zi＝k|z¬i,w
→)∝ n(w)

k,¬i＋βw

∑
V

w＝１
(n(w)

k,¬i＋βw)
􀅰 n(k)

du,¬i＋αk

∑
K

k＝１
(n(k)

du,¬i＋αk)
(１)

其中,计数n(w)
k,¬i代表除去话题zi 后,文档du 中词汇w 属于话

题k出现的次数;计数n(k)
du,¬i代表除去话题zi 后,文档du 中

话题k出现的次数.通过吉布斯采样算法后,最后的模型参

数为:

θduk＝
n(k)

du ＋αk

∑
K

k＝１
(n(k)

du ＋αk)
(２)

ψkw ＝ n(w)
k ＋βw

∑
V

w＝１
(n(w)

k ＋βw)
(３)

其中,n(w)
k 是关于话题k 的词配置频率,n(k)

du 是关于用户u的

文档du 的话题采样计数,V 是词汇数目,K 是话题数目.

３．２．３　用户间的话题分布相似度计算

用户的话题分布可从一定程度上反映其偏好,由于用户

的偏好不会完全相同,因此不同的用户具有不同的话题分布.

本文使用JS(JensenＧShannon)散度测量两个话题分布之间的

相似性.用户u和v的话题分布的JS散度定义如下:

DJS(du,dv)＝１
２D(θdu ‖M)＋１

２D(θdv ‖M) (４)

其中,M＝ １
２

(θdu ＋θdv
),D(􀅰‖􀅰)是 KullbackＧLeibler距

离.JS散度的值域范围是[０,１],相同为０,相反则为１,因此

本文将用户u和v之间的兴趣话题分布相似度tu,v定义为:

tu,v＝１－DJS(du,dv) (５)

３．３　建模地理影响

在移动环境中向用户推荐位置时,地理距离是一个非常

重要的因素,地理临近性对用户的签到行为具有显著影响.

使用聚类算法分析用户访问过的兴趣点的坐标分布时,我们

观察到这些兴趣点集中在某几个区域,并且这些区域相距不

远,表现出一种地理聚类现象.这种现象可能归因于地理影

响,可以通过以下用户心理来直观地解释:１)人们倾向于访问

距离他们的家或办公室较近的兴趣点;２)人们有兴趣探索其

兴趣点周围的兴趣点.因此,下文将研究并建模地理位置对

用户签到行为的影响,旨在将其用于兴趣点推荐中.

本节建模的地理影响包括距离和用户的区域偏好.已有

不少研究探索地理距离因素在兴趣点推荐中的作用,一些研

３８马理博,等:话题Ｇ位置Ｇ类别感知的兴趣点推荐



究人员认为签到概率和地理距离之间的关系遵循幂律分

布[１５],还有一些研究人员认为签到概率和地理距离之间成反

比[１６].这些研究看似不同,但基本思想是近乎一致的:人们

倾向于访问附近的兴趣点,并且随着距离的增加,访问的概率

会降低.与上述研究不同,本文探索的距离因素指的是兴趣

点和聚类中心的距离而不是两兴趣点间的距离.本文使用

KＧMeans算法聚类用户访问过的位置,采用肘部法则确定超

参数A,即聚类的数目.本文建模地理距离影响的主要思想

是找出用户常去的区域中离候选兴趣点最近的区域,并计算

它们间的距离,距离越短,用户访问此候选兴趣点的意愿越

强,反之则反.为了方便说明,令Gu＝{g１,g２,􀆺,gA},gA 表

示用户u的第A 个聚类中心;令Du,l＝{d１,d２,􀆺,dA},dA 表

示候选兴趣点l离用户u 的第A 个 聚 类 中 心 的 距 离;令

du,l＝min(d１,d２,􀆺,dA)为候选兴趣点l离各聚类中心的最

短距离.地理距离影响的定义如下:

GDu,l＝１＋２－du,l (６)

本文探索的距离因素与用户访问过的兴趣点的聚集区域

相关.由于某区域可能具有更多用户感兴趣的兴趣点,因此

用户访问该区域的频率更高,导致各个聚集区域包含的兴趣

点数量不尽相同.聚集区域包含的兴趣点数目能从一定程度

上反映用户对该区域的偏好.令 Hu＝{n１,n２,􀆺,nA},nA 表

示第A 个聚类中心包含的兴趣点数目;令eu,l 表示离候选兴

趣点l最近的聚类中心所包含的兴趣点数目.用户的区域偏

好影响的定义如下:

GNu,l＝２eu,l/|Lu| (７)

同时考虑地理距离和用户的区域偏好,则地理影响的定

义如下:

gu,l＝GDu,l􀅰GNu,l (８)

３．４　类别偏好学习

实际上,兴趣点的类别能在很大程度上反映用户访问该

兴趣点时进行的活动,并且人们对类别的偏好可能明显不同.

因此,我们可以根据用户访问过的兴趣点类别推测用户的类

别偏好.直观地,如果用户喜欢某类别,则他将访问属于该类

别的更多位置.此外,如果用户访问其他人很少访问的属于

某类别的位置,则其可能更加偏爱该类别.例如,在签到历史

记录中访问餐馆的次数通常比寺庙等其他类别多,但由于吃

饭是人们日常必需的活动,因此这并不意味着食品是人们最

感兴趣的;然而,如果我们发现某用户频繁访问寺庙,则该用

户对宗教或神学感兴趣的概率较高.本文用 TFＧIDF统计方

法来评估用户对类别的偏好程度,其中用户的签到历史记录

被视为文档,类别被视为文档中的词语.用户u对类别c的

偏好程度pu,c 的定义如下:

pu,c＝１＋TFu,Ru
􀅰IDFu,L (９)

其中,TFu,Ru 是用户u 的签到历史中的类别c 的 TF值,由
式(１０)计算得出;IDFu,L 为该类别的IDF值,由式(１１)计算

得出.

TFu,Ru ＝|{u．li:li．c′＝c}|
|Ru|

(１０)

IDFu,L＝log
∑

v∈U
|Rv|

∑
v∈U

|{v．li:li．c′＝c}|
(１１)

其中,|{u．li:li．c′＝c}|表示用户u访问类别为c的兴趣点的

次数,|Ru|表示用户u的总访问次数.

若某用户经常访问某类别,则他可能对属于该类别的场

所更加了解,成为该类别的“专家”,相比于很少访问该类别的

普通用户,更可能找到属于该类别的高质量场所,即他访问过

的属于该类别的兴趣点对推荐更有参考价值.例如,美食家

喜欢到餐馆品尝各种菜品,因而他对城中各餐馆的位置、口

味、环境等可能非常了解,当为一个同样热爱美食的用户推荐

兴趣点时,该美食家访问过的兴趣点将有很大的参考价值.

给定一个用户u,为其推荐兴趣点,本文方法考虑了其他用户

对该用户访问过的位置类别的偏好程度,认为偏好程度越高

的用户访问过的位置越具有参考性,越可能是用户u感兴趣

的.用户v的类别偏好对用户u的参考价值hu,v 由式(１２)计
算得出:

hu,v＝ ∑
c∈u．C

|{v．li:li．c′＝c}|
∑

v∈U
|{v．li:li．c′＝c}|

(１２)

其中,u．C代表用户u 访问过的类别集合,|{v．li:li．c′＝c}|
表示用户v访问类别为c的兴趣点的次数.

３．５　协同过滤POI推荐模型

上述提到的各影响因素,即用户间的兴趣话题分布相似

度、地理影响和用户的类别偏好,皆可用于提升 POI的推荐

效果.自然地,本文提出一个协同过滤 POI推荐模型来整合

这些因素,模型的目标是计算用户u将来会访问兴趣点l的

预测分数,进而生成推荐列表.关于兴趣点推荐,在以往的研

究工作中[１７Ｇ１８],乘法法则被广泛应用于融合不同的元素,并
显示了高鲁棒性,因此基于乘法法则,本文用Su,l表示候选兴

趣点的预测分数,定义如下:

Su,l＝
∑

v∈T
wu,vrv,lgu,lpu,l．c

∑
v∈T

wu,v
(１３)

其中,gu,l表示地理影响权值,由式(８)计算得出;pu,l．c 表示用

户u对类别l．c的偏好程度,由式(９)计算得出;wu,v表示用户

u和用户v间的相互影响权值,由式(１４)计算得出;T 表示计

算完所有其他用户和用户u间相互影响权值并排序后取排名

前二十对应的用户所组成的集合.具有最高分数 Su,l 的

topＧk个兴趣点将被推荐给用户u.

wu,v＝simu,v􀅰tu,v􀅰hu,v (１４)

simu,v＝
∑

l∈L
ru,lrv,l

∑
l∈L

r２
u,l ∑

l∈L
r２

v,l

(１５)

其中,simu,v表示用户u 和用户v 间的余弦相似度,由式(１５)

计算得出;tu,v表示用户u 和用户v 间的兴趣话题分布相似

度,由式(５)计算得出;hu,v表示用户v的类别偏好对用户u 的

参考价值,由式(１２)计算得出.

值得指出的是,本文使用集合T 而不是用户集U 在兴趣

点l上的签到记录的加权组合来计算预测分数的原因是:

１)可以有效提高系统的运行效率;２)可以筛去和用户u相互

影响力很低的用户,提升推荐的效果.

根据该模型,我们提出了一种话题Ｇ位置Ｇ类别感知的兴

趣点推荐算法 TGCＧCF,如算法１所示.

算法１　TGCＧCF算法

输入:签到矩阵RM∗N,类别集合C,词汇集合 W,兴趣点集合 L,用户

集合 U,目标用户u,u未访问过的兴趣点l
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输出:预测分数Su,l

１．weightDict←[]

２．foreachvinUdo

３．　simu,v←getCosSim(RM∗N,u,v)//计算用户间的余弦相似度

４．　tu,v←getTopicSim(RM∗N,W,u,v)//计算用户间的兴趣话题分

布相似度

５．　hu,v←getCateInflu(RM∗N,C,u,v)//计算用户间的类别偏好影

响权值

６．　wu,v←simu,v􀅰tu,v􀅰hu,v

７．　Add{key:v,value:wu,v}toweightDict

８．endfor

９．T←getSortUser(weightDict)//对 weightDict排序,得到排名前２０
的用户

１０．gu,l←getGeoInflu(RM∗N,L,u)//计算地理影响权值

１１．pu,l．c←getCatePrefer(RM∗N,C,u,l)//计算用户u对兴趣点l的

类别偏好值

１２．Su,l←getRateScore(weightDict,gu,l,pu,l．c,u,l)//计算用户u将

来会访问兴趣点l的预测分数

１３．returnSu,l

４　实验及分析

本节将通过实验来评估 TGCＧCF算法相比其他推荐方

法在POI推荐质量方面的优势.

４．１　实验设置

４．１．１　数据集描述

Foursquare是一个大规模的基于位置的社交网站,允许

用户在不同的位置签到.本实验使用的数据集由文献[１９]提

供,来源于 Foursquare的用户真实签到记录,包括从２０１２年

４月到２０１３年２月共１０个月间的纽约和东京两个城市的用

户签到记录.每一条签到记录包括用户ID、位置ID、位置类

别名称、位置的经纬度及签到时间.纽约的数据集共有１０８３
个用户和３８４７１个兴趣点,总签到记录有２２７４８２条.东京的

数据集中有２２９３个用户和６１８８６个兴趣点,总签到记录有

５７３７０３条.纽约和东京 的 数 据 集 密 度 分 别 为 ０．５４６％ 和

０．４０４％.数据集的统计信息如表２所列.

表２　Foursquare数据集描述

Table２　Foursquaredatasetsdescription

数据集 用户数目 POIs数目 签到数目 密度/％
纽约 １０８３ ３８４７１ ２２７４８２ ０．５４６
东京 ２２９３ ６１８８６ ５７３７０３ ０．４０４

为了便于评估,对于数据集中的每个用户,我们随机划定

用户签到历史记录的３０％作为测试数据集,剩余７０％作为训

练数据集.在实验中,待评估的兴趣点推荐算法用于恢复已

被划定到测试集的签到记录.

４．１．２　评价指标

利用待评估的兴趣点推荐算法计算候选兴趣点的预测分

数,并返回排名前 N 的兴趣点作为对目标用户的推荐.为了

评估预测的准确性,我们须找出推荐列表中和测试集中兴趣

点重合的数目,重合数目越多,说明预测越准确.本文的对比

实验采用两种指标来评估兴趣点推荐的质量:Precision＠N
和Recall＠N.Precision＠N 表示推荐结果中用户将来真正

访问的兴趣点数量占推荐总数的比例,反映了推荐的准确性.

Recall＠N 表示推荐结果中用户将来真正访问的兴趣点数量

占用户将来访问的兴趣点总数的比例,反映了推荐的全面性.

Precision＠N＝ １
|U|∑

u∈U

|R(u)∩T(u)|
N

(１６)

Recall＠N＝ １
|U|∑

u∈U

|R(u)∩T(u)|
|T(u)|

(１７)

其中,R(u)表示用户u的兴趣点推荐列表,T(u)表示用户u
实际访问过的兴趣点集合,|U|表示用户的总数,N 表示推荐

给用户u的兴趣点数目.本文实验测试 N＝５,１０,２０时推荐

算法的表现.

４．１．３　对比方法

３个因素,即用户的兴趣话题(T)、地理影响(G)、用户的

类别偏好(C),被统一纳入本文的协同过滤推荐算法中,在评

估中由 TGCＧCF表示.除了 TGCＧCF,下面给出其他待评估

的兴趣点推荐方法.

１)UBCF:传统的基于用户的协同过滤推荐算法.

２)GCF:一个融合了地理因素的协同过滤模型[１５].

３)CDＧMF:结合邻域的影响、类别和兴趣点间地理距离

的矩阵分解算法[２０].

为了进一步验证分别利用兴趣话题、地理影响和类别偏

好对推荐效果的提升,本文设计了３种基线方法:GCＧCF,TCＧ

CF和 TGＧCF.GCＧCF是未考虑兴趣话题因素的 TGCＧCF的

简化版,TCＧCF是未考虑地理影响的 TGCＧCF的简化版,TGＧ

CF是未考虑类别偏好的 TGCＧCF的简化版.

４．２　实验结果

４．２．１　方法对比结果分析

本节对比并分析各推荐方法的效果.由于数据集密度很

低,如上所述,纽约和东京两城市的数据集密度分别仅为

０．５４６％和０．４０４％,并且数据集中某些用户的签到记录很

少,向他们推荐时很可能会遭遇冷启动问题,因此兴趣点推荐

方法的绝对精度通常不高.本实验也不例外,其中各推荐算

法的准确率和召回率大都不高于０．１.因此,在实验中,我们

专注于对比待评估的兴趣点推荐方法的相对表现.

图２和图３分别描述了在东京数据集和纽约数据集上,

TGCＧCF方法对比其他先进的兴趣点推荐方法的召回率和准

确率.可以看出,无论 N 取何值,TGCＧCF在两个数据集上

的准确率和召回率都优于其他方法,表明了整合兴趣话题、地

理影响和类别偏好３个因素的有效性.

GCF使用幂率分布建模地理影响并将其整合到基于用

户的协同过滤算法中;TGCＧCF通过结合地理距离和用户的

区域偏好来建模地理影响,并将其整合到一个协同过滤模型

中.我们发现,GCF和 TGCＧCF的推荐效果均优于基线方法

UBCF,这证明了地理影响因素在兴趣点推荐中起着重要的

作用.CDＧMF通过将用户的位置偏好和 POI的类别信息整

合到矩阵分解模型中来进行兴趣点推荐,不过相比于 TGCＧ

CF,其只是简单地使用候选位置离用户家庭位置的距离来建

模地理影响,并且忽略了文本信息,因此如图２和图３所示,

CDＧMF的推荐精确度不如 TGCＧCF.
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(a)东京数据集推荐结果的召回率

(b)纽约数据集推荐结果的召回率

图２　两个城市数据集的召回率随N 变化的情况

Fig．２　RecalloftwocitydatasetsvarieswithN

(a)东京数据集推荐结果的准确率

(b)纽约数据集推荐结果的准确率

图３　两个城市数据集的准确率随N 变化的情况

Fig．３　PrecisionoftwocitydatasetsvarieswithN

我们注意到 TGCＧCF的推荐表现相比 GCF和 CDＧMF
有了明显的提升,这主要有以下几个原因:１)TGCＧCF使用

LDA 生成模型挖掘兴趣点相关的文本信息,丰富了有效信

息,从一定程度上缓解了数据稀疏性问题;２)建模地理影响

时,不仅考虑了距离因素,还考虑了用户的区域偏好;３)考虑

了用户的类别偏好在推荐过程中的作用;４)TGCＧCF将用户

的兴趣话题、地理影响和类别偏好因素整合到一个协同过滤

模型中,有效利用了文本、地理和类别信息.另外,实验中的

矩阵分解推荐模型相比于基于用户的协同过滤推荐模型明显

表现不佳,这可能是由于前者受冷启动问题影响较大.

４．２．２　不同因素影响分析

TGCＧCF与３种基线方法GCＧCF,TCＧCF和TGＧCF的对

比结果如图４和图５所示.图４和图５分别描述了在东京和

纽约城市数据集上 TGCＧCF与基线方法的召回率和准确率.

(a)东京数据集上受不同因素影响的召回率

(b)纽约数据集上受不同因素影响的召回率

图４　两个城市数据集上受不同因素影响的召回率

随N 变化的结果

Fig．４　Recallaffectedbydifferentfactorsontwocitydatasets

varieswithN

(a)东京数据集上受不同因素影响的准确率

(b)纽约数据集上受不同因素影响的准确率

图５　两个城市数据集上受不同因素影响的准确率

随N 变化的结果

Fig．５　Precisionaffectedbydifferentfactorsontwocitydatasets

varieswithN

我们观察到:１)不同因素在推荐过程中的影响程度是不

同的,影响程度排列如下:地理影响＞兴趣话题＞类别偏好.

地理影响在使用 TGCＧCF算法进行兴趣点推荐的过程中起

着关键作用,当然兴趣话题和类别偏好因素同样起着重要作

用,不过由于在融合过程中因素间相互竞争,各因素产生的作

用可能会被削弱,表现为图４和图５中 TGCＧCF相比３种基

线方法的提升低于预期.２)同时整合上述３个因素相比于只

整合其中１个或２个因素更有助于提升推荐性能,表现为
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TGCＧCF的推荐精确度优于３种基线方法,实际上在现实生

活中人们不同程度地受兴趣、地理位置和类别偏好的影响.

结束语　针对基于位置的社交网络中的兴趣点推荐,本

文提出了一种话题Ｇ位置Ｇ类别感知的协同过滤兴趣点推荐算

法 TGCＧCF.该算法利用文本信息、地理信息和类别信息,有

效地融合了兴趣话题、地理影响和类别偏好因素,从而在一定

程度上缓解了数据稀疏性问题.最终,在 Foursquare的两个

真实数据集上验证了 TGCＧCF算法的推荐效果,实验结果表

明该算法比其他算法表现更好.为了进一步提升兴趣点推荐

的质量,未来我们准备通过提取并分析文本信息中隐含的

POI属性或者整合时间信息等其他相关的上下文信息,来拓

展本文提出的推荐模型.
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