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摘　要　随着基于位置的社交网络的流行,个性化兴趣点推荐已经成为一项重要任务.然而现有研究在对上下文信息建模及

融合时对其内在联系考虑不充分,其中地理与时间两种上下文之间往往是相互影响的;此外,在建模用户社会关系时主要通过

度量不同用户签到的POI子集之间的直接相似性来表达用户社交行为的相似性程度,未能更好地缓解数据稀疏对不同用户签

到POI子集相似性度量的影响.因此,合理地重构了上下文信息模型并有效地融合建模到用户偏好中,提出了一种基于地理

时空关联和社会影响的兴趣点推荐方法.该方法根据不同时间状态下用户的主要地理活动中心呈现空间聚集现象,使用带有

时间约束的方法评估POI间的地理相关性,以建模POI地理信息对用户签到的影响.进一步地,在对用户社会关系建模时假

设具有更多共同签到的POI或签到POI的类别有着更大重合度的用户社交行为的相似性更高,结合POI类别信息来提高社会

关系建模的有效性和作用.最后,将提出的地理时空关联模型和用户社会关系模型融合到加权矩阵分解中,进行用户的个性化

POI推荐.对比实验结果表明,所提方法具有更好的POI推荐性能,说明了提出的模型在上下文建模和克服数据稀疏性方面更

具优势.
关键词:基于位置的社交网络;兴趣点推荐;数据稀疏;地理时空关联;社会影响
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Abstract　WiththepopularityoflocationＧbasedsocialnetworks,personalizedPOIrecommendationhasbecomeanimportant
task．However,existingresearchinadequatelyconsiderstheintrinsicrelationshipswhenmodelingandintegratingcontextualinＧ
formation．Amongthese,geographicalandtemporalcontextsofteninteractwithandinfluenceeachother．Moreover,whenmodeＧ
lingusersocialrelationships,currentapproachesprimarilymeasurethedirectsimilaritybetweenPOIsubsetsvisitedbydifferent
userstoexpressthesimilarityoftheirsocialbehaviors．Theseapproachesfailstoeffectivelyalleviatetheimpactofdatasparsity
onmeasuringthesimilarityofPOIsubsetsvisitedbydifferentusers．Therefore,byreasonablyreconstructingthecontextualinＧ
formationmodelandeffectivelyintegratingitintouserpreferencemodel,aPOIrecommendationmethodbasedongeospatialＧtemＧ

poralcorrelationsandsocialinfluenceisproposed．Thismethodleveragesthespatialaggregationphenomenonofusers’primary
geographicactivitycentersunderdifferenttemporalstates．ItemploysatimeＧconstrainedapproachtoassessthegeographicalcorＧ
relationsbetweenPOIs,therebymodelingtheimpactofPOIgeographicalinformationonusercheckＧins．Furthermore,whenmoＧ
delingusersocialrelationships,itisassumedthatuserswithmoresharedcheckＧinsatPOIsorgreateroverlapinthecategoriesof
POIstheyvisitexhibithighersimilarityintheirsocialbehaviors．ByincorporatingPOIcategoryinformation,theeffectivenessand
utilityofsocialrelationshipmodelingareenhanced．Finally,theproposedgeospatialＧtemporalcorrelationmodelandusersocialreＧ



lationshipmodelareintegratedintoaweightedmatrixfactorizationframeworktoperformpersonalizedPOIrecommendationsfor
users．ExtensiveexperimentsdemonstratethattheproposedmethodachievessuperiorPOIrecommendationperformance,highＧ
lightingtheadvantagesoftheproposedmodelsincontextualmodelingandovercomingdatasparsity．
Keywords　LocationＧbasedsocialnetwork,PointＧofＧinterestrecommendation,Datasparse,GeospatialＧtemporalcorrelations,Social
influence

　

１　引言

近年来,随着移动设备的普及以及无线通信技术的进步,

Gowalla,Foursquare,Yelp等基于位置的社交网络(LocationＧ

BasedSocialNetwork,LBSN)发展迅速.这些平台吸引了数

百万用户进行使用和共享信息,用户可以通过移动设备实时

签到的形式发布他们的物理位置并与朋友分享访问兴趣点

(PointＧofＧInterest,POI)的经验,如餐厅、购物广场等.图１给

出了LBSNs的基本结构,用户往往会在访问某个兴趣点后对

其进行签到和评分,这些签到和评分对于了解用户偏好和行

为至关重要.除用户签到信息外,还可以从 LBSN 中获取大

量上下文信息,如用户社交信息、POI地理信息、POI类别信

息和POI签到时间等,合理利用这些上下文信息极大地提高

了POI推荐的准确性.POI推荐不仅可以帮助用户探索有吸

引力和有趣的地方,为用户做出正确决策以便节省时间,引导

用户体验实时场景,还可以帮助商家发现更多潜在用户群体,

刺激用户消费欲望并提升企业盈利能力.

图１　基于位置的社交网络结构

Fig．１　LocationＧbasedsocialnetworkstructure

目前针对个性化POI推荐已涌现出许多不同方法,其中

基于协同过滤的方法[１]是推荐中应用最广泛的技术.它们基

于用户倾向于访问相似POI的特性,给用户推荐其感兴趣但

未访问过的POI.但这种方法需要大量的用户签到数据,然

而,现实生活中POI不计其数且遍及世界各地,用户往往只

对其中极少数POI进行访问并签到.这就导致用户签到数

据高度稀疏,因此缓解POI签到数据的稀疏性对个性化 POI
推荐准确性的影响是一个关键问题.不同于传统的商品推

荐,个性化POI推荐具有以地理信息为代表的复杂上下文信

息.这些信息均会对用户产生不同程度的影响,但如何有效

建模用户自身偏好和这些上下文信息也是一项挑战.

已有研究工作[１]证明了地理信息在用户个性化 POI推

荐中的有效性和重要性,但大部分研究在对不同上下文建模

并融合的过程中对它们之间的内在联系考虑得不够充分.

例如,在不同时间状态下用户签到 POI的地理分布呈现空间

聚集现象,说明不同上下文信息之间并不是相互独立的.此

外,用户的行为通常会受到朋友的影响,现有研究主要专注于

如何将社会关系信息融合建模到 POI推荐框架中[２],较少对

社会关系信息本身进行更深入的研究.在建模用户的社会关

系信息时,大多数研究主要考虑相互关注的用户之间的直接

朋友关系,而忽视了在相同POI签到和相同类别POI签到的

用户之间的行为相似关系.相比直接朋友关系,具有相似

POI签到行为的用户之间的影响是对社会关系信息建模的有

效补充.例如,好朋友之间可能具有不一样的兴趣偏好,一人

爱吃辣而另一人喜好甜食,那么在选择餐厅时就会做出不同

的决策.而经常访问同一个 POI或者访问同类型 POI的用

户在签到行为上极其相似,在建模社会关系影响时应给予考

虑.虽然已有研究表明了朋友关系对用户 POI决策的影响,

但仍需要进一步挖掘非朋友用户之间的社会(行为)关系在

POI个性化推荐中所扮演的角色.

综上所述,本文在融合上下文关系时,主要考虑了地理因

素与时间因素之间的内在联系以更准确地刻画上下文对POI
推荐的影响;同时,对社会关系建模做了更深层次的探索,在

用户签到行为相似性度量方面通过引入 POI类别信息缓解

了数据稀疏对社会关系建模的负面影响;提出了一个基于地

理时空关联和社会影响的POI推荐模型,从用户社会关系信

息、地理信息,以及用户自身偏好这３个方面建模用户签到行

为.首先,通过基于用户的协同过滤方法得到社会信息对用

户签到行为的影响程度.在计算用户之间的相似度时,考虑

两种类型的朋友关系:友谊关系和行为关系.并且,在建模行

为关系时,假设那些具有更多共同签到的POI或签到POI的

类别有着更大重合度的用户的相似性更高.其次,在建模地

理信息对用户签到行为的影响时,考虑到签到 POI在不同时

间状态下存在的空间聚类现象,利用带时间约束的方式衡量

不同地理位置的相似性.最后,为了更好地拟合用户签到行

为,本文将提出的社会关系和地理时空建模以一致的方式融

合到一个通用的加权矩阵分解模型中,合理融合用户自身偏

好和上下文信息,提高了POI推荐的准确率.

本文的主要贡献如下:

１)在建模社会关系信息影响时,通过友谊关系和行为关

系这两种类型的朋友关系来更准确地刻画用户之间的社会相

似性.为了缓解数据稀疏对社会关系建模的影响,在计算行

为关系时结合POI类别信息进行合理假设,认为那些具有更

多共同签到的POI或签到 POI的类别有着更大重合度的用

户相似性更高.

２)在建模地理信息影响时,根据在不同时间状态下 POI
分布呈现的空间聚集现象,结合时间因素来更准确地刻画地理
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位置之间的相似性;并提出了一个通用的融合用户自身偏好和

上下文信息的加权矩阵分解模型,该模型具有良好的扩展性.

３)在两个真实的 LBSN 数据集上进行了充分的实验,实

验结果表明本文方法能够很好地应对数据稀疏问题,与当前

主流的推荐算法相比具有更高的准确性.

本文第２章介绍了现有 POI推荐的研究现状;第３章建

模用户上下文信息,包括用户社会关系信息、地理信息等,并

将其与用户自身偏好融合;第４章通过实验验证了本文模型

的性能;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

近年来,个性化 POI推荐颇为流行,现有研究主要将用

户签到数据与多种上下文信息结合来提高推荐性能,如地理

信息、用户社会关系信息、POI类别信息、时间信息等.

２．１　基于地理信息的POI推荐

不同于传统推荐系统,POI的位置与用户签到行为密切

相关[３].因此,如何有效利用地理位置信息是 POI推荐的一

项重要任务.Zhang等[２]提出了一个基于任意两个POI之间

距离分布的核密度估计的个性化融合框架.Lian等[４]提出

了 GeoMF,采用加权矩阵分解来整合空间聚类现象,将地点

划分为网格,分别利用用户活动区域向量和 POI影响区域向

量来增强用户和POI的隐藏特征,实验结果表明模型是有效

的,但不能捕捉到用户活动的周期性特征.Liu等[５]设计了

地理概率因素分析框架,该框架关注多个因素,包括用户ＧPOI
签到次数、选择POI的地理影响和用户移动性等,通过该模

型可以很好地模拟用户移动行为,但在模型中时间因素没有

得到充分利用.Li等[６]通过研究地理和时间特征对用户的

影响来计算用户上下文感知相似性,为用户生成动态的 POI
推荐列表.

２．２　基于社会关系信息的POI推荐

在LBSNs中,许多学者考虑社交关系以提高POI推荐性

能,因为社交朋友比陌生人更可能有相似的兴趣偏好[７].Guo
等[８]在推荐时用社会网络来填补偏好数据的空白,通过合并

用户可信邻居的评级,为用户创建一个新的评级档案,缓解了

冷启动问题.Li等[９]定义了一个两步走框架:首先,根据用

户朋友的偏好来确定用户感兴趣但未访问的POI;其次,对用

户之间的社交关系进行分类,分为互相关注的用户关系、访问

相同POI的用户关系,以及地理位置较近的用户关系,并用

矩阵分解模型来学习用户及其朋友的偏好数据,提高了 POI
推荐准确率.Ding等[１０]提出了一种深度学习网络来学习签

到数据中的用户共同访问以及地理和 POI分类信息对用户

签到的联合影响,以此来缓解POI推荐中的数据稀疏问题.

２．３　基于类别等信息的POI推荐

除上述上下文信息外,部分研究考虑将其他上下文信息应

用于POI推荐中.POI类别信息能有效衡量用户对相应 POI
类别的偏好.Zhang等[１１]在建模地理相关性和社会相关性的

基础上,考虑用户对 POI类别的偏好,联合类别相关性来计

算用户与未访问 POI的相关性得分.Ren等[１２]提出了一种

基于上下文感知概率矩阵分解模型的有效 POI推荐方法,

同时将地理信息、社交信息、类别信息及文本信息纳入模型

中.Ma等[１３]为了捕捉用户分类偏好,设计了一种基于类别

分层结构的方法,并将其与地理和社交偏好相结合进行推荐.

此外,时间信息也是 POI推荐的一个重要因素,现有研究针

对用户偏好随时间变化的规律,建模了时间信息对个性化

POI推荐的影响.Yuan等[１４]结合了时间和空间两个方面,

设计了一个基于 CF的模型来整合时间循环模式,使用余弦

相似度来识别具有相似兴趣的用户.Zhao等[１５]设计了一种

时间索引方案来捕捉连续POI推荐的特定时间特征,以显示

三片式时间间隔连续签到的效果.Zhang等[１６]提出了一个

概率框架,不仅考虑到一天的时间段,还考虑了工作日和周

末,但不能区分用户个性化兴趣.Luo等[１７]提出了基于位置

推荐的时空注意力网络模型STAN,设计了两个注意力层来

提取连续和非连续POI之间的相对时空信息.

３　融合地理时空关联与社会影响的POI推荐方法

３．１　问题描述

本研究的目标是给用户推荐一系列符合其喜好但未曾访

问的POI供用户选择.根据用户对 POI的历史签到数据以

及各种上下文信息,融合建模社会关系信息、地理时空信息以

及个人偏好对用户 POI决策的影响,从而向目标用户推荐

topＧN 的POI.本文用到的基本符号如表１所列.

表１　基本符号描述

Table１　Descriptionofbasicsymbols

符号 描述

U 用户集合U＝{u１,u２,u３,􀆺,um}

L POI集合L＝{l１,l２,l３,􀆺,ln}

T POI类别集合T＝{t１,t２,t３,􀆺,tj}

K 隐藏特征矩阵维度

Rm×n＝[ru,l] 用户对POI的签到次数矩阵

Cm×n＝[cu,l] 签到矩阵R的二值化矩阵

Sm×n＝[su,l] 用户对POI在社交网络上的偏好程度矩阵

Gm×n＝[gu,l] 用户对POI在地理位置上的偏好程度矩阵

P 用户隐藏特征矩阵

Q POI隐藏特征矩阵

pu P中用户u 对应的隐藏特征向量

ql Q中POIl对应的隐藏特征向量

３．２　用户社会关系信息建模

一般来说,在现实世界中,朋友之间在兴趣爱好方面具有

更高的相似性[１８].例如,朋友之间可能会相约去餐厅打卡、
一起购物等.公开数据表明,用户访问的新地点中有３０％以

上是朋友或者朋友的朋友访问过的.因此,社会关系信息有

着将用户联系起来的重要作用,可以影响用户签到行为.除

了用户之间的友谊关系外,我们也考虑到用户签到行为的相

似性.例如,两个用户经常访问同一个或者同类型的POI,说
明他们之间具有相似的兴趣爱好.这表明用户决定访问新地

点时,社会关系信息会影响用户的选择.因此,利用用户的历

史签到数据来挖掘用户之间的社会关系相似性,在一定程度

上可以提高POI推荐的准确率.尽管研究结果指出社会关

系信息对用户签到行为的影响是有限的,但它不应该被忽视.
因此,在社会关系信息方面,本文定义两种类型的朋友关

系:友谊关系和行为关系.友谊关系指在 LBSN 中相互关注

的用户;而行为关系则指具有大量相似签到行为的用户,他们
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一般具有相似的兴趣爱好,但不一定是直接的朋友关系.

图２　用户社交关系

Fig．２　Usersocialrelationships

我们使用用户之间的友谊关系和行为关系来获得用户社

会关系信息对用户决策行为的影响.本文从两个方面考虑用

户之间的相似度.一方面,考虑用户社交网络上的相似度,如
果两个用户相互关注,我们用实线连接他们,即为用户之间的

友谊关系;另一方面,考虑用户签到行为上的相似度,用虚线

连接具有相似兴趣爱好但不是直接朋友关系的用户,即为用

户之间的行为关系,如图２所示.两个用户之间也可能同时

存在友谊关系和行为关系.对于每个用户u,考虑他访问的

POI,根据用户u访问过的 POI及其访问频率,将用户u对

POI的签到行为以及签到次数表示为向量pru:

pru＝(fu,l１
,fu,l２

,􀆺,fu,ln ) (１)
在这个向量中,如果fu,li ＝０,表示用户u未访问过 POI

li,否则fu,li 为用户u对 POIli的签到次数,我们对其进行归

一化.
其次,根据用户访问 POI的类别,将用户u对 POI类别

的签到向量表示为向量cbu:
cbu＝(fu,t１

,fu,t２
,􀆺,fu,tj ) (２)

其中,fu,ti 表示用户u对POI类别ti的访问次数,并同上式一

样进行归一化.
接下来,根据所有用户对POI的历史签到数据来计算用

户之间的相似性.从两个角度出发,首先,若用户之间经常访

问同一个POI,则认为他们的兴趣偏好更为相似.其次,考虑

到用户往往分布在不同的区域,而不同区域内的两个用户在

同一个POI签到的概率是很小的,即使这两个用户兴趣偏好

是相似的.因此我们认为,访问相同 POI类别的用户也具有

一定的相似性.基于上述两种情况,计算用户之间签到行为

的相似性,如式(３)所示:

sim(u,u′)＝cos(pru,pru′)＋ηcos(cbu,cbu′) (３)
以往的研究中计算两个用户的相似度方法[１９]有Jaccard

相似度和cosine相似度等,本文使用余弦相似度衡量两个用

户之间的相似性.其中pru向量和cbu向量分别表示用户u 访

问POI的次数和用户u访问属于某种类型的 POI次数,η用

来衡量签到相同POI和签到相同类型 POI对相似关系的影

响程度.
余弦值越接近１,两个向量越相似;其值越接近０,就越不

相似.对于同时存在友谊关系和行为关系的情况,我们对其

进行融合,最终的用户相似度为:

Au,u′＝

(１－β)􀅰 １
|Fu|

, ifu′∈Fu∩u′∉SFu

(１－β)
|Fu| ＋β

Su
􀅰sim(u,u′), ifu′∈Fu∩SFu

β
Su

􀅰sim(u,u′), ifu′∈SFu∩u′∉Fu

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(４)

其中,Au,u′表示用户u和用户u′之间的相似度;Fu表示与用户

u互相关注的朋友集合,SFu表示与用户u 访问过相同 POI
或相同类型POI的朋友集合,Su＝ ∑

u′∈SFu
sim(u,u′);β是权重

因子,用来权衡友谊关系和行为关系对用户相似度的影响程

度.经过上述计算,得到两个用户之间融合后的社会关系相

似度Au,u′.

本文使用基于用户的协同过滤方法来获得社会关系信息

对用户签到的影响,计算式如下:

su,l＝
∑

u′∈U
Au,u′􀅰cu′,l

∑
u′∈U

Au,u′
(５)

其中,su,l表示用户u在社会关系信息影响下对 POIl签到的

概率;cu′,l＝１表示用户u′访问过POIl,cu′,l＝０表示用户u′未

访问过POIl;Au,u′表示用户u和用户u′之间的相似度.

３．３　地理信息建模

用户签到行为可以反映出用户频繁活动的地理范围以及

偏好.在LBSN上,用户签到行为往往存在空间聚类现象,即
用户访问位置倾向于聚集在一起,也就是说用户倾向于访问

他们之前访问过的 POI附近的地点[２０].通过对空间聚类现

象进行建模,对于用户未访问过的POI,可以区分是用户自身

对其不感兴趣还是用户不知其存在但可能吸引用户的位置.

尤其是用户经常访问的POI附近未访问的 POI,更有可能是

用户本身不感兴趣的.因为如果用户经常访问某个 POI,但
从未访问过周围的POI,那么用户将来访问这些 POI的可能

性很小.

以往研究在对用户签到行为进行建模时,往往没有考虑

到地理信息和时间信息之间的联合作用.但用户通常会在特

定时间做出相同特定行为,例如用户在用餐时间更倾向于去

餐厅而不是花店,即用户会在相同或相近的时间访问相似的

POI.考虑到用户签到受时间变化的影响,本文将其划分为

工作时间和休息时间:我们将一天２４小时分为工作时间(早
上８:００至下午１８:００)和休息时间(下午１８:００至次日早上

８:００).例如,用户在工作时间可能会选择每天去同一家餐厅

用餐,但在休息时间该用户会访问更多样化的POI.因此,本
文考虑地理和时间之间的相互影响有助于更好地对用户签到

行为进行建模.

受以上启发,本文将两种特征现象共同应用于地理信息

建模,用gu,l来表示用户u 对未访问过的 POIl在给定活动中

心Cu的访问概率.

gu,l＝P(u,l|Cu)＝ ∑
|Cu|

cu＝１

１
dist(l,cu)

fcu

∑
i∈Cu

fi
(６)

其中,l表示 POI的经纬度;Cu表示用户u 的活动中心集合;

cu∈Cu,fcu
表示活动中心cu内的签到次数;∑

i∈Cu
fi则表示用户

所有活动中心的总签到次数;dist(l,cu)为POIl和活动中心cu

之间的距离,这里本文利用 POI的经纬度信息,通过球面半

正矢公式计算两者之间的距离.

本文根据帕累托原则[２１]来寻找用户活动中心.首先,对
于每个用户u,我们用Lu表示用户u签到的POI集合,并根据

用户签到频率对其排序.接下来选择用户签到频率最大的

POI,将与所有访问过的其他 POI(距离所选 POI不到dkm)

合并到一个区域中,如果该区域的总签到次数与用户总签到
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次数之比大于阈值θ,则将这些签到位置设置为一个区域并

建立一个活动中心.重复此过程,直到所有用户的签到 POI
都被覆盖.确定活动中心的过程如算法１所示.

算法１　多中心发现算法

输入:用户ＧPOI签到矩阵R,POI坐标

输出:用户中心集合

１．对于每个用户u,根据签到频率对用户签到的POI进行排序|Lu|

２．∀li∈L,li．center＝－１

３．Center_list＝Ø;center_no＝０

４．FORifrom１:|Lu|DO

５．　IFli．center＝＝－１THEN

６．　　 center_no＋＋;Center＝Ø;Center．total_freq＝０

７．　　 Center．add(li);Center．total_freq＋＝li．freq

８．　　 FORj＝i＋１:|Lu|DO

９．　　　 IFlj．center＝＝－１anddist(li,lj)≤dTHEN

１０．　　　　lj．center＝center_no;Center．add(lj);

１１．　　　　Center．total_freq＋＝lj．freq

１２．　　　ENDIF

１３．　　ENDFOR

１４．　　IFCenter．total_freq⩾|ui|．total_freq∗θTHEN

１５．　　　Center_list．add(Center)

１６．　　ENDIF

１７．　ENDIF

１８．ENDFOR

１９．RERURNCenter_listforuseru

本文定义了两种时间状态,即工作时间和休息时间.最

终用户u对未访问POIl的偏好为:

gu,l＝P(u,l|Cu)

＝λ×P(u,l|Cu;WT)＋(１－λ)×P(u,l|Cu;LT)(７)

其中,WT 和LT 分别表示工作时间和休息时间,λ则表示工

作时间和休息时间对用户签到行为的影响程度.

３．４　基于加权矩阵分解的用户偏好建模

基于用户ＧPOI签到矩阵,POI推荐的一种建模方法是对

低秩矩阵分解[２２],即将用户和 POI分别映射到维度为 K≪

min(M,N)的潜在空间中,以便将用户对 POI的偏好建模为

该潜在空间中它们之间的内积.为了减小泛化误差,通常会

将正则化项添加到目标函数中,即:

J＝∑
|U|

u＝１
　∑

|L|

l＝１
(cu,l－pT

uql)２＋λp ∑
|U|

u＝１
‖pu‖２＋λq∑

|L|

l＝１
‖ql‖２ (８)

其中,pu∈P是用户u的K 维潜在向量,ql∈Q是 POIl的K
维潜在向量,pT

uql表示用户自身偏好,λp和λq是正则化系数.

在POI推荐中,我们只观察到积极的例子,即用户访问

了POI,而用户对POI的访问反映了该用户对此地点的偏好,

对该地点的访问频率决定了对该地点的偏好程度.特别是,

较高的访问频率表示用户对该位置的偏好程度越大.本文采

用 Hu等[２３]提出的 WMF模型,为用户签到矩阵中的零项和

非零项按访问次数分配一个非零权重:

wu,l＝
α􀅰ru,l＋１, ifru,l＞０

１, otherwise{ (９)

其中,wu,l是随着签到次数ru,l增加而增加的用户偏好权重,α
是调整参数.目标函数如下:

J＝∑
|U|

u＝１
∑
|L|

l＝１
　wu,l(cu,l－pT

uql)２＋λp ∑
|U|

u＝１
‖pu‖２＋λq∑

|L|

l＝１
‖ql‖２

(１０)

其中,wu,l可由式(９)得到,后面两项为正则化项.

３．５　融合上下文信息模型(USGT)

本文建模了用户社会关系信息和地理信息对用户偏好的

影响,得到了用户在社会关系和地理时空影响下对 POI签到

的概率,分别为su,l和gu,l.其中,su,l是根据用户之间的友谊关

系和用户签到行为的相似性关系求得,而gu,l是通过研究用户

签到行为特征捕获用户的主要活动中心,并计算未签到 POI
与活动中心的相关性获得.此外,在建模地理影响时,我们还

考虑了不同时间段对用户偏好的影响.以往研究采用简单的

线性组合[１９]来建模不同上下文信息对用户签到行为的影响,

本文使用乘法法则融合上下文信息,表达式如下:

sgu,l＝su,l􀅰gu,l (１１)

本文将用户自身偏好和上下文信息结合在一起,给出融

合上下文信息的目标函数:

J＝∑
|U|

u＝１
　∑

|L|

l＝１
wu,l(cu,l－(pT

uql＋sgu,l))２＋λp ∑
|U|

u＝１
‖pu‖２＋

λq∑
|L|

l＝１
‖ql‖２ (１２)

考虑到当cu,l＝０时,为了拟合pT
uql＋sgu,l＝cu,l＝０,则pT

u

ql＜０,这显然是不合理的.因为用户未访问过的POI并不代

表用户对其不感兴趣,也有可能是用户并不知道它的存在.

因此对用户未访问过的 POI,只用用户自身兴趣来拟合用户

签到行为,最终的目标函数如下:

J＝ ∑
(u,l)∈R

wu,l(cu,l－(pT
uql＋sgu,l))２＋ ∑

(u,l)∉R
(pT

uql)２＋

λp ∑
|U|

u＝１
‖pu‖２＋λq∑

|L|

l＝１
‖ql‖２ (１３)

其中,上下文信息对用户的影响sgu,l由式(１１)给出,用户偏好

权重由式(９)得到,后面两项为正则化项.

３．６　算法优化

在模型优化方面,本文使用与文献[２４]中类似的优化方

法,即元素级的最小交替二乘(eALS)算法来对用户潜在矩阵

P和POI潜在矩阵Q 中的单个元素进行更新.相比 ALS算

法,本文使用的优化方法可以避免对缺失数据加权带来的大

量重复计算,以加快学习速度.首先,对用户潜在矩阵的一个

元素puf进行更新,求导得:

puf＝
∑

l∈Ru
wu,lqlf(cu,l－sgu,l－(pT

uql)f)－ ∑
l∉Ru

qlf(pT
uql)f

∑
l∈Ru

wu,lq２
lf＋ ∑

l∉Ru
q２

lf＋λp

(１４)

其中:
(pT

uql)f＝pT
uql－pufqlf (１５)

可以看出,式子的关键在于缺失项计算,即用户未访问过

的POI.首先处理 ∑
l∉Ru

qlf(pT
uql)f:

∑
l∉Ru

qlf(pT
uql)f＝∑

N

l＝１
qlf ∑

k≠f
pukqlk－ ∑

l∈Ru
qlf(pT

uql)f

＝∑
k≠f

puk∑
N

l＝１
qlfqlk－ ∑

l∈Ru
qlf(pT

uql)f (１６)

可以发现,∑
N

l＝１
qlfqlk与用户u 无关,因此可以通过提前计

算来提升速度.令Xq＝∑
N

l＝１
qlqT

l ,式(１６)可以写为:
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∑
l∉Ru

qlf(pT
uql)f＝∑

k≠f
pukxq

fk－ ∑
l∈Ru

qlf(pT
uql)f (１７)

同样地,处理另一个缺失项:

∑
l∉Ru

q２
lf＝∑

N

l＝１
q２

lf－ ∑
l∈Ru

q２
lf＝xq

ff－ ∑
l∈Ru

q２
lf (１８)

因此,式(１８)可以改写为:

puf＝
∑

l∈Ru
qlf(wu,l(cu,l－sgu,l)－(wu,l－１)(pT

uql)f)－∑
k≠f

pukxq
fk

∑
l∈Ru

(wu,l－１)q２
lf＋xq

ff＋λp

(１９)

同理,应用上述更新规则得到qlf:

qlf＝
∑

u∈R１
puf(wu,l(cu,l－sgu,l)－(wu,l－１)(pT

upl)f)－∑
k≠f
qlkxp

fk

∑
u∈R１

(wu,l－１)p２
uf＋xp

ff＋λq

(２０)

优化过的模型 USGT在时间复杂度上有了明显改善.
可知缓存项的时间复杂度为 O(|N|K２),更新用户矩阵P
和 POI矩阵Q的时间复杂度分别为 O(|U|K２＋|R|K)和

O(|L|K２＋|R|K).因此,本文模型 USGT 的时间复杂度

为 O((|U|＋|L|)K２＋|R|K).可以看出,本文模型的时间

复杂度与eALS在同一个量级上,相比使用 WMF的时间复

杂度O((|U|＋|L|)K２＋|R|K２)优化了K 倍.

４　实验

本章首先介绍实验所用的数据集、实验参数设置以及评估

指标,然后描述用于对比实验的基线方法和实验结果及分析.

４．１　数据集

本文实验使用由文献[２５]提供的来自 Yelp和 Gowalla
的两个公开可用的真实世界LBSN签到数据集.我们对数据

集进行了预处理,过滤掉签到记录少于１５次和被签到次数小

于１０次的 POI,最终数据集概要信息如表２所列.除此之

外,数据集中还包含 POI的经纬度信息和类别信息等,其中

只有Yelp数据集包含POI类别信息.在实验中,将每个数据

集分为３个部分,即选取７０％作为训练集,１０％作为验证集,

２０％作为测试集.

表２　数据集统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

数据集
用户

数量
POI
数量

签到

数量

社交关系

数量
稠密度/％

Gowalla ５６２８ ３１８０３ ６２０６８３ ４６００１ ０．３４
Yelp ７１３５ １６６２１ ３０１７５３ ４６７７８ ０．２５

４．２　实验设置

本文提出的模型需要设置的参数有可调参数α、社会

关系权重因子β、时间影响因子λ、POI类别影响因子η、活

动中心距离参数d以及正则化参数λp和λq.本文通过实验

调整,得出最佳参数设置如下:Gowalla数据集上,α＝０．５,β＝

０．７,λ＝０．５,d＝１５,λp＝λq＝０．０１,由于在 Gowalla数据集上

缺少POI类别信息,因此设置η＝０;Yelp数据集上,α＝０．６,

β＝０．８,λ＝０．５,η＝０．４,d＝１５,λp＝λq＝０．０１.实验迭代次数

为２０轮,其他对比基线模型尽可能保证与其原文设置一致.

本文采用的评估指标为常见的准确率 Precision＠N、

召回率Recall＠N 以及搜索评价指标nDCG＠N.其计算式

如下:

Precision＠N＝ tpu

tpu＋fpu
(２１)

Recall＠N＝ tpu

tpu＋tnu
(２２)

其中,tpu是用户访问的推荐 POI数量,fpu是用户未访问的

推荐POI数量,tnu是用户访问但不在topＧN 推荐的数量.

nDCG＠N 是对推荐模型排名质量的衡量指标,定义为:

nDCG＠N＝DCG＠N
IDCG＠N

(２３)

其中,折损累计增益DCG＠N＝∑
N

l＝１

２rell－１

log２(l＋１),rell表示l在此

位置上的相关度,IDCG＠N 是最理想的结果序列,nDCG＠N
赋予排序靠前的推荐结果更高的权重.

实验对比方法如下:

GeoSoca[１１]:利用用户和POI之间的地理、社交和类别３
种上下文信息,首先使用具有自适应带宽的核密度估计方法

来建模地理信息,然后通过幂律分布来计算用户与朋友之间

的社交相关性,并融合 POI类别信息获得 POI的 受 欢 迎

程度.

iGSLR[２]:使用核密度估计(KDE)对地理信息建模,并根

据与用户居住地的距离计算其相似性.将用户偏好、社交信

息和地理信息整合到统一的推荐框架中.

LＧWMF[２６]:利用距离较近的 POI往往被相似的用户访

问这一特征,从位置角度利用地理特征建模地理关系模型,并

将其作为正则化项融合进加权矩阵分解.

LGLMF[２７]:从用户和地点两个角度建立地理模型,同时

考虑了用户的主要活动区域和区域内 POI的相关性,并将提

出的地理模型融合到逻辑矩阵分解中.

CPAM[２８]:设计基于SkipＧGram的POI嵌入模型来捕捉

POI的上下文信息,从用户签到序列中学习POI的向量表示,

并将其与逻辑矩阵分解结合进行用户个性化推荐.

PPR[２９]:通过对异构图中的用户ＧPOI关系、序列模式、地

理影响和社交关系进行联合建模来学习用户和 POI表征,提

出了一种时空表征学习的神经网络模型.

USGTＧNoTC:本文提出的模型只考虑用户社会信息和

用户自身偏好.

USGTＧNoSocial:本文提出的模型只考虑地理信息和用

户自身偏好.

USGT:本文提出的模型综合考虑了用户社会信息、地理

信息和用户自身偏好.

４．３　实验结果

本文首先对比两个数据集在推荐列表长度 N＝１０时,隐

藏特征矩阵维度取不同值 K＝{５,１０,２０,４０}的推荐结果,如

表３、表４所列.可知,在 Gowalla和 Yelp两个数据集上,本

文提出的模型在３个评估指标上比其他基线算法有更好的表

现(加粗数据为性能最优值).可以看出,本文模型和其他

基线方法在 Gowalla数据集上的性能明显优于 Yelp数据集,

这可能是由于 Yelp数据集的用户活动范围较大,对地理信息

建模产生了一定的影响.
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表３　在 Gowalla数据集上不同方法topＧ１０对比

Table３　ComparisonoftopＧ１０differentmethodsonGowalladataset

Dataset K Metrics GeoSoca iGSLR LＧWMF LGLMF CPAM PPR
USGTＧ
NoTC

USGTＧ
NoSocial

USGT

Gowalla

５

１０

２０

４０

precision＠１０ ０．０２３６ ０．０２９７ ０．０２７１ ０．０３５６ ０．０４１９ ０．０４６１ ０．０２６８ ０．０３２２ ０．０３７５
recall＠１０ ０．０２７５ ０．０２８５ ０．０２５８ ０．０３４７ ０．０４１０ ０．０４５２ ０．０２５２ ０．０３０４ ０．０３６３
nDCG＠１０ ０．０２９６ ０．０３０２ ０．０３０７ ０．０３７７ ０．０４２６ ０．０４７８ ０．０２７９ ０．０３５５ ０．０４１６

precision＠１０ ０．０２３６ ０．０２９７ ０．０２８５ ０．０３６４ ０．０４２８ ０．０４６１ ０．０３４３ ０．０４０５ ０．０４３９
recall＠１０ ０．０２７５ ０．０２８５ ０．０２９６ ０．０３６６ ０．０４２２ ０．０４５２ ０．０３２５ ０．０３８７ ０．０４２８
nDCG＠１０ ０．０２９６ ０．０３０２ ０．０３４５ ０．０３８５ ０．０４３０ ０．０４７８ ０．０３５４ ０．０４４３ ０．０４７９

precision＠１０ ０．０２３６ ０．０２９７ ０．０３２３ ０．０３７０ ０．０４３８ ０．０４６１ ０．０４０１ ０．０４３２ ０．０５０６
recall＠１０ ０．０２７５ ０．０２８５ ０．０３３２ ０．０３６９ ０．０４３０ ０．０４５２ ０．０４０６ ０．０４４２ ０．０４９８
nDCG＠１０ ０．０２９６ ０．０３０２ ０．０３５８ ０．０３９３ ０．０４４４ ０．０４７８ ０．０４２１ ０．０４６７ ０．０５２８

precision＠１０ ０．０２３６ ０．０２９７ ０．０３２８ ０．０３８０ ０．０４５４ ０．０４６１ ０．０３９２ ０．０４２４ ０．０４６９
recall＠１０ ０．０２７５ ０．０２８５ ０．０３５５ ０．０３７２ ０．０４４６ ０．０４５２ ０．０３８５ ０．０４１４ ０．０４６１
nDCG＠１０ ０．０２９６ ０．０３０２ ０．０３６７ ０．０４０９ ０．０４６４ ０．０４７８ ０．０４０８ ０．０４５７ ０．０５０７

表４　在 Yelp数据集上不同方法topＧ１０对比

Table４　ComparisonoftopＧ１０differentmethodsonYelpdataset

Dataset K Metrics GeoSoca iGSLR LＧWMF LGLMF CPAM PPR
USGTＧ
NoTC

USGTＧ
NoSocial

USGT

Yelp

５

１０

２０

４０

precision＠１０ ０．０１１６ ０．０１８４ ０．０１４３ ０．０１７２ ０．０２２０ ０．０２６６ ０．０２１５ ０．０２４２ ０．０２５３
recall＠１０ ０．０１１１ ０．０２６６ ０．０２１５ ０．０２４５ ０．０３３５ ０．０３８７ ０．０３０６ ０．０３６３ ０．０３６７
nDCG＠１０ ０．０１２４ ０．０１９６ ０．０１５５ ０．０１７５ ０．０２３９ ０．０２８４ ０．０２１９ ０．０２６３ ０．０２７１

precision＠１０ ０．０１１６ ０．０１８４ ０．０１５７ ０．０１７４ ０．０２２９ ０．０２６６ ０．０２２１ ０．０２６２ ０．０２７８
recall＠１０ ０．０１１１ ０．０２６６ ０．０２３０ ０．０２５２ ０．０３４２ ０．０３８７ ０．０３２０ ０．０３８５ ０．０４１４
nDCG＠１０ ０．０１２４ ０．０１９６ ０．０１５９ ０．０１８６ ０．０２４８ ０．０２８４ ０．０２２３ ０．０２８２ ０．０２９７

precision＠１０ ０．０１１６ ０．０１８４ ０．０１６８ ０．０１８１ ０．０２３８ ０．０２６６ ０．０２５０ ０．０２７３ ０．０３０９
recall＠１０ ０．０１１１ ０．０２６６ ０．０２４９ ０．０２６４ ０．０３５４ ０．０３８７ ０．０３７９ ０．０４０８ ０．０４６７
nDCG＠１０ ０．０１２４ ０．０１９６ ０．０１７３ ０．０１８８ ０．０２６０ ０．０２８４ ０．０２５５ ０．０２９３ ０．０３２３

precision＠１０ ０．０１１６ ０．０１８４ ０．０１９２ ０．０２０２ ０．０２５５ ０．０２６６ ０．０２４２ ０．０２６７ ０．０２９６
recall＠１０ ０．０１１１ ０．０２６６ ０．０２７６ ０．０２８８ ０．０３６６ ０．０３８７ ０．０３６０ ０．０３９６ ０．０４５７
nDCG＠１０ ０．０１２４ ０．０１９６ ０．０２０２ ０．０２１３ ０．０２６９ ０．０２８４ ０．０２５１ ０．０２８７ ０．０３１８

　　另外,基线方法中 GeoSoca模型性能表现相对较差,LＧ

WMF和LGLMF的性能优于 GeoSoCa(类别信息、地理信息

和社会关系信息等)和iGLSR(地理信息和社会关系信息),原

因可能是矩阵分解方法更好地利用了用户历史签到数据的隐

式反馈信息.而基于词嵌入模型学习用户上下文信息的

CPAM 和基于LSTM 模型学习用户签到序列特征的PPR模

型是对比方法中表现最优的.

本文提出的模型中,融合社会关系信息 USGTＧNoTC和

融合地理时空信息的 USGTＧNoSocial整体上优于 LGLMF,

且 USGTＧNoSocial性能优于 USGTＧNoTC,进一步说明地理

时空信息比社会关系信息在POI推荐中的影响更大,而同时

融合了这几种上下文信息的 USGT与基线方法相比性能显

著提升.

结果表明,在两个数据集上,融合利用地理、时间和社会

关系信息的 USGT 具有良好的 POI推荐性能,有效缓解了

POI签到数据的稀疏性对 POI推荐准确性的影响.另外,在

Gowalla和 Yelp数据集上随着维度K 的增加,本文模型性能

也逐渐提高.当K 达到２０时,３个指标均达到最优,与 PPR
推荐性能相比 Gowalla数据集平均提高１０％,Yelp数据集平

均提高１６％.K 继续增大时推荐性能开始下降,因此在接下

来的实验中将隐藏特征矩阵维度设置为２０.

接下来,设置 K＝２０,然后在不同 POI推荐长度列表

N＝{５,１０,１５,２０}下,对本文模型进行性能评估测试,评估结

果如表５、表６所列.可以清楚地看到,随着 POI推荐列表

长度的增加,各个模型的推荐性能指标precision和nDCG都

在降低.这是因为随着推荐数量的增多,用户可以选择的

POI也增加,那些在推荐列表中排名较低的 POI被签到的概

率就会相应降低.而算法的召回率随着 POI推荐长度的增

加而提高,这意味着随着推荐数量增加,用户更容易选择感兴

趣的POI.当 N＝２０时,每种算法的召回率都达到最优.整

体来看,结合了更多上下文信息的本文模型在评估指标上明

显超过了其他基线方法,表明本文模型在融合地理信息、时间

信息和社会关系信息方面更具有优势.

此外,根据表５和表６的计算结果,我们对本文模型 USＧ

GT以及 USGTＧNoSocial和 USGTＧNoTC的性能进行了对比

分析.其中,USGTＧNoSocial没有融合用户社会关系这一信

息,只考虑 了 用 户 自 身 偏 好、地 理 和 时 间 信 息;而 USGTＧ

NoTC没有考虑地理时空信息,只基于用户自身偏好和社会

关系.如表５、表６所列,在两个数据集上,USGT在每个评估

指标上都优于 USGTＧNoSocial和 USGTＧNoTC,这表明融合社

会关系和地理信息均能提高POI推荐模型的性能.另一方面,

USGTＧNoSocial性能始终优于 USGTＧNoTC,这表明在POI推

荐中,地理位置信息对模型性能的提升较为明显.

为了研究 USGT和其他基线方法在处理稀疏数据时的

表现,我们从已有用户签到数据中通过随机抽取的方式选取

原始数据集中不同比例的数据构成新的签到数据集.显然,

新构建的签到数据集较原始数据集而言稀疏性进一步加剧.

在接下来的实验过程中,使用它们来评估本文算法在处理稀
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疏数据时的性能.对于每个用户,我们只考虑在训练集内随

机访问一定比例的兴趣点(４０％~８０％),表７、表８列出了

USGT和其他基线方法基于稀疏程度更高的签到数据集的推

荐性能.

表５　在 Gowalla数据集上不同方法topＧN 对比

Table５　ComparisonoftopＧNdifferentmethodsonGowalladataset

Dataset Metrics GeoSoca iGSLR LＧWMF LGLMF CPAM PPR
USGTＧ
NoTC

USGTＧ
NoSocial

USGT

Gowalla

precision＠５ ０．０３１６ ０．０３３１ ０．０３５３ ０．０４５２ ０．０５１４ ０．０５２８ ０．０４４５ ０．０５０９ ０．０５５３
recall＠５ ０．０１４２ ０．０２０１ ０．０２１０ ０．０２２５ ０．０２７０ ０．０２７２ ０．０２２９ ０．０２６６ ０．０２８３
nDCG＠５ ０．０３２８ ０．０３５７ ０．０４０８ ０．０４６１ ０．０５２１ ０．０５２９ ０．０４５３ ０．０５２４ ０．０５６９

precision＠１０ ０．０２３６ ０．０２９７ ０．０３２８ ０．０３８０ ０．０４５４ ０．０４６１ ０．０４０１ ０．０４３２ ０．０５０６
recall＠１０ ０．０２７５ ０．０２８５ ０．０３５５ ０．０３７２ ０．０４４６ ０．０４５２ ０．０４０６ ０．０４４２ ０．０４９８
nDCG＠１０ ０．０２９６ ０．０３０２ ０．０３６７ ０．０４０９ ０．０４６４ ０．０４７８ ０．０４２１ ０．０４６７ ０．０５２８

precision＠１５ ０．０２４４ ０．０２６８ ０．０２９１ ０．０３４１ ０．０４０２ ０．０４１６ ０．０３７８ ０．０３９４ ０．０４３８
recall＠１５ ０．０３０５ ０．０３６９ ０．０４２８ ０．０４９２ ０．０６０９ ０．０６１２ ０．０５６１ ０．０５９４ ０．０６４８
nDCG＠１５ ０．０２７２ ０．０２９５ ０．０３４７ ０．０３７８ ０．０４３４ ０．０４５８ ０．０４０３ ０．０４３５ ０．０４８１

precision＠２０ ０．０２２１ ０．０２４２ ０．０２８２ ０．０３０９ ０．０３６２ ０．０３７９ ０．０３５８ ０．０３６４ ０．０４０４
recall＠２０ ０．０３６８ ０．０４３８ ０．０５１０ ０．０５８５ ０．０７２３ ０．０７３０ ０．０６９３ ０．０７２０ ０．０７８０
nDCG＠２０ ０．０２５３ ０．０２６２ ０．０３０３ ０．０３５２ ０．０４０７ ０．０４２６ ０．０３８６ ０．０４１０ ０．０４５２

表６　在 Yelp数据集上不同方法topＧN 对比

Table６　ComparisonoftopＧNdifferentmethodsonYelpdataset

Dataset Metrics GeoSoca iGSLR LＧWMF LGLMF CPAM PPR
USGTＧ
NoTC

USGTＧ
NoSocial

USGT

Yelp

precision＠５ ０．０１３３ ０．０１８９ ０．０２０１ ０．０２１８ ０．０２７３ ０．０２８７ ０．０２６２ ０．０３２１ ０．０３４４
recall＠５ ０．００６３ ０．０１３５ ０．０１４９ ０．０１５５ ０．０２０３ ０．０２１９ ０．０１９７ ０．０２４６ ０．０２７１
nDCG＠５ ０．０１３８ ０．０２１１ ０．０２１３ ０．０２２７ ０．０２９２ ０．０３０９ ０．０２６４ ０．０３２９ ０．０３４６

precision＠１０ ０．０１１６ ０．０１８４ ０．０１９２ ０．０２０２ ０．０２５５ ０．０２６６ ０．０２５０ ０．０２７３ ０．０３０９
recall＠１０ ０．０１１１ ０．０２６６ ０．０２７６ ０．０２８８ ０．０３６６ ０．０３８７ ０．０３７９ ０．０４０８ ０．０４６７
nDCG＠１０ ０．０１２４ ０．０１９６ ０．０２０２ ０．０２１３ ０．０２６９ ０．０２８４ ０．０２５５ ０．０２９３ ０．０３２３

precision＠１５ ０．０１０５ ０．０１７３ ０．０１８１ ０．０１９３ ０．０２２９ ０．０２３６ ０．０２３７ ０．０２４９ ０．０２８３
recall＠１５ ０．０１５０ ０．０３６６ ０．０３８７ ０．０４１８ ０．０５０１ ０．０５３２ ０．０５３３ ０．０５５４ ０．０６２８
nDCG＠１５ ０．０１１６ ０．０１９１ ０．０１９６ ０．０２０５ ０．０２５８ ０．０２７１ ０．０２４６ ０．０２７３ ０．０３０３

precision＠２０ ０．００９９ ０．０１５９ ０．０１７５ ０．０１７９ ０．０２１２ ０．０２２４ ０．０２２９ ０．０２３３ ０．０２６２
recall＠２０ ０．０１８７ ０．０４５７ ０．０５０４ ０．０５１９ ０．０６２０ ０．０６３２ ０．０６７７ ０．０６８４ ０．０７７９
nDCG＠２０ ０．０１１０ ０．０１８０ ０．０１８９ ０．０１９４ ０．０２３２ ０．０２５０ ０．０２３９ ０．０２５９ ０．０２８２

表７　在 Gowalla数据集上不同稀疏程度数据集topＧ１０性能对比

Table７　ComparisonoftopＧ１０datasetswithdifferentsparsitylevelsonGowalladataset

Dataset
Sampling

scale
Metrics GeoSoca iGSLR LＧWMF LGLMF CPAM PPR

USGTＧ
NoTC

USGTＧ
NoSocial

USGT

Gowalla

４０％

６０％

８０％

precision＠１０ ０．０１９５ ０．０２０８ ０．０２３４ ０．０２７６ ０．０２８８ ０．０３３０ ０．０２９９ ０．０３２１ ０．０３５９
recall＠１０ ０．０１６８ ０．０１８０ ０．０２３１ ０．０２７１ ０．０２８０ ０．０３２１ ０．０２９６ ０．０３２０ ０．０３６８
nDCG＠１０ ０．０２０４ ０．０２１４ ０．０２５１ ０．０３０１ ０．０３１６ ０．０３５２ ０．０３０８ ０．０３４７ ０．０３８５

precision＠１０ ０．０２０８ ０．０２４２ ０．０２６２ ０．０２９８ ０．０３２２ ０．０３８８ ０．０３３３ ０．０３７１ ０．０４０５
recall＠１０ ０．０１８０ ０．０２２２ ０．０２７３ ０．０３０８ ０．０３４０ ０．０３７６ ０．０３２６ ０．０３６７ ０．０４１３
nDCG＠１０ ０．０２２０ ０．０２５４ ０．０２８８ ０．０３１８ ０．０３６６ ０．０４０６ ０．０３３９ ０．０３９８ ０．０４３８

precision＠１０ ０．０２１７ ０．０２７２ ０．０２８７ ０．０３１８ ０．０３７８ ０．０４０９ ０．０３６５ ０．０３９５ ０．０４３８
recall＠１０ ０．０２１０ ０．０２５５ ０．０３０９ ０．０３１３ ０．０３８２ ０．０４０２ ０．０３６２ ０．０３９６ ０．０４３６
nDCG＠１０ ０．０２６３ ０．０２９５ ０．０３１７ ０．０３３９ ０．０４０１ ０．０４３８ ０．０３８３ ０．０４２５ ０．０４７８

表８　在 Yelp数据集上不同稀疏程度数据集topＧ１０性能对比

Table８　ComparisonoftopＧ１０datasetswithdifferentsparsitylevelsonYelpdataset

Dataset
Sampling

scale
Metrics GeoSoca iGSLR LＧWMF LGLMF CPAM PPR

USGTＧ
NoTC

USGTＧ
NoSocial

USGT

Gowalla

４０％

６０％

８０％

precision＠１０ ０．００７７ ０．０１０７ ０．０１１１ ０．０１２８ ０．０１３８ ０．０１９０ ０．０１８８ ０．０１９２ ０．０２２９
recall＠１０ ０．００６５ ０．０１７７ ０．０１８８ ０．０２０１ ０．０２２２ ０．０２８４ ０．０２７５ ０．０２９６ ０．０３４２
nDCG＠１０ ０．００７４ ０．０１１１ ０．０１２０ ０．０１３０ ０．０１４８ ０．０１８３ ０．０１８２ ０．０１９８ ０．０２３５

precision＠１０ ０．００８６ ０．０１２２ ０．０１２７ ０．０１４６ ０．０１６２ ０．０２０９ ０．０２０１ ０．０２１３ ０．０２５１
recall＠１０ ０．００８１ ０．０１９２ ０．０２１４ ０．０２２３ ０．０２５８ ０．０３１５ ０．０３０６ ０．０３２５ ０．０３９３
nDCG＠１０ ０．００８９ ０．０１３１ ０．０１４４ ０．０１５１ ０．０１８６ ０．０２１２ ０．０２０４ ０．０２２５ ０．０２６８

precision＠１０ ０．００９８ ０．０１４３ ０．０１５５ ０．０１６９ ０．０２０２ ０．０２３９ ０．０２２６ ０．０２４２ ０．０２５７
recall＠１０ ０．００９３ ０．０２２５ ０．０２４１ ０．０２４９ ０．０３１５ ０．０３５４ ０．０３３７ ０．０３６５ ０．０４０３
nDCG＠１０ ０．０１０５ ０．０１６１ ０．０１７８ ０．０１８１ ０．０２１０ ０．０２４４ ０．０２３０ ０．０２５６ ０．０２７３

　　可以看出,随着用户签到数据的减少,本文模型 USGT 及其他基线方法在表３和表４的基础上推荐性能逐渐下降,
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但本文模型在两个数据集上的性能表现始终较优.具体来

看,之前表现较好的 CPAM 模型性能下降较为明显,原因可

能是随着数据越来越稀疏,其用户 POI序列的平均长度变短

导致推荐性能下降,而融合更多上下文信息的本文模型和

PPR模型在处理稀疏数据时拥有更好的性能.这表明,在处

理稀疏数据时,模型性能的提高更依赖于上下文信息的建模.

４．４　参数实验

为了衡量社会关系信息建模中友谊关系和行为关系对用

户相似度的影响程度,我们考察模型参数β对模型性能的影

响.图３和图４分别给出了不同β值对本文模型性能preciＧ
sion＠１０和recall＠１０的影响.本文使用β值在范围[０,１]内
以０．１为间隔来训练模型,并保持其他参数固定.图中显示,
随着β值的增大,POI的推荐性能逐渐上升,当达到阈值时性

能逐渐降低.在 Gowalla数据集上,β＝０．７时模型性能达到

最优;在 Yelp数据集上,β＝０．８时模型性能达到最优.这些

结果表明,用户在选择新地点时,与其经常访问相似 POI的

用户对模型性能影响更大,但友谊关系和行为关系都不应该

被忽略,这两者对POI推荐都很重要.

图３　β值对准确率的影响

Fig．３　Effectofβonprecision＠１０

图４　β值对召回率的影响

Fig．４　Effectofβonrecall＠１０

接下来衡量用户活动中心区域选择范围的大小对地理建

模的影响程度,图５和图６分别给出了参数d值对模型性能

precision＠１０和recall＠１０的影响.可以看出,随着d 值增

大,在 Gowalla和 Yelp两个数据集上模型性能也逐步上升,

在d＝１５时达到最优值,随后性能开始下降.这说明将距离

较远的POI加入到用户活动中心,不仅不会给用户提供更多

POI选择,反而会因为增大了活动距离而导致推荐性能下降.

结果表明,用户更倾向于访问距离活动区域较近的POI.

图５　d值对准确率的影响

Fig．５　Effectofdonprecision＠１０

图６　d值对召回率的影响

Fig．６　Effectofdonrecall＠１０

另外,为了验证在对地理信息进行建模时,关联时间因素

与地理因素的合理性与作用,图７和图８分别给出了参数λ
值对模型性能的影响.可以看出,λ设置为０(只有休息时间)

或者１(只有工作时间)时性能表现相对较差,而在λ＝０．５时

达到最优值.这表明用户签到行为的活动中心受时间因素的

影响,用户选择POI时会呈现出随时间变化的一些规律性,

进一步说明了考虑地理和时间信息的相互影响有助于更好地

对用户签到行为建模.
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图７　λ值对准确率的影响

Fig．７　Effectofλonprecision＠１０

图８　λ值对召回率的影响

Fig．８　Effectofλonrecall＠１０

结束语　本文提出了一种基于地理时空关联和社会关系

影响的兴趣点推荐模型 USGT,该模型综合考虑用户签到行

为特征,在用户自身偏好的基础上融合了不同上下文信息,并

根据用户是否访问过POI采用了不同的融合策略,有效提高

了POI推荐性能.USGT提取用户社会关系时,分别考虑了

用户之间的友谊关系和行为关系来挖掘用户之间的社会关系

相似性,同时结合 POI类别信息度量用户签到行为相似性,

一方面缓解了数据稀疏性对社会关系相似性建模的影响,另

一方面也更符合客观实际,例如对异地用户进行签到行为相

似性度量采用POI类别更具普适应.其次,在建模地理信息

对用户签到行为的影响时,考虑时间因素对用户签到偏好的

影响.观察到用户签到 POI在不同时间状态下呈现出空间

聚类现象,本文通过引入地理活动中心的概念,融入时间信息

以提高地理信息建模的有效性.然后,将社会关系信息和地

理时空信息与用户自身偏好融合到统一的加权矩阵分解模型

中来生成 POI推荐列表.最后,在两个 LBSN 数据集上的

实验表明,本文模型 USGT在３个评价指标上明显优于对比

POI推荐模型,能够有效缓解POI签到数据的稀疏性影响,明

显地提升了模型推荐性能,并具有一定的可扩展性.

在未来的工作中,我们将在用户个性化 POI推荐中考虑

更多的上下文信息,如用户评论文本等,以提高 POI推荐性

能.此外,为了更准确地预测用户签到行为,可以针对时间信

息做更细粒度的划分,进一步挖掘地理时空联合作用对用户

签到行为的影响.
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