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犔犅犛犖中基于元路径的兴趣点推荐
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（东南大学计算机科学与工程学院计算机网络和信息集成教育部重点实验室（９３Ｋ９）　南京　２１１１８９）

摘　要　兴趣点（ＰｏｉｎｔＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）推荐是基于位置的社交网络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮ）中的

一项重要个性化服务．由于ＬＢＳＮ中数据的极度稀疏性，基于协同过滤的算法推荐精度不高，文中提出基于元路径

的兴趣点推荐算法．首先根据ＬＢＳＮ结构特征构建带权异构网络模型，其次引入元路径来描述节点间不同类型关

联关系，基于三度影响力设置用户兴趣点间元路径特征集，然后通过随机游走方法计算元路径特征值以度量实例

路径中的首尾节点间关联度，并利用监督学习方法获得各特征的权值，最后计算特定用户将来在各兴趣点的签到

概率从而生成推荐列表．文中在３个真实ＬＢＳＮ签到数据集上进行了实验，结果表明该算法可以有效缓解ＬＢＳＮ

中的极度稀疏性问题，比传统推荐算法有更好的推荐效果．
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１　引　言

近年来，卫星通信、ＧＰＳ设备、无线传感器网络、

物联网通信等移动互联网技术不断进步，人们日常使

用的智能终端提供的位置定位功能越来越精确、便

捷，如智能手机、平板电脑等．在此背景下，基于位置

的社交网络［１］（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＬＢＳＮ）服务得到迅速发展，且受到广大用户的喜

爱，如国外的Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｇｏｗａｌｌａ，国内的街旁、嘀

咕等．ＬＢＳＮ 与传统在线社交网络（ＯｎｌｉｎｅＳｏｃｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＯＳＮ）的主要区别在于其增加了地理位

置信息，用户可以对当前访问的兴趣点（如餐厅、电

影院、旅游景点等）签到，并与好友分享自己的签到

信息．在ＬＢＳＮ中，兴趣点推荐服务旨在为用户推

荐一些新的可能感兴趣的位置，促使用户更好地了

解其所在城市，提高平台的用户体验．

目前个性化推荐技术在不同应用领域受到工业

界和学术界的广泛关注［２］，如电子商务网站为用户

推荐商品［３］、视频网站为用户推荐电影［４］．随着社交

网络和智能终端的普及，基于社交网络的推荐系

统［５］和移动推荐系统［６］的研究得到越来越多的关

注．推荐技术较好地解决了互联网信息过载的问题，

方便用户快速有效地找到自己需要的内容、信息和

服务．ＬＢＳＮ同时包含用户和兴趣点节点，并且兴趣

点规模巨大，而每个用户访问的兴趣点数量很有限，

所以签到数据极度稀疏．ＬＢＳＮ的异质性和签到数

据的极度稀疏性给兴趣点推荐问题带来了新的挑战．

基于以上考虑，本文提出了一种基于元路径的

兴趣点推荐算法．首先根据ＬＢＳＮ结构特征构建带

权异构网络模型，其次引入元路径来描述节点间不

同类型关联关系，基于三度影响力设置用户兴趣点

间元路径特征集，然后通过随机游走方法计算元路

径特征值以度量实例路径中的首尾节点间关联度，

并利用逻辑回归方法获得特征的权值，最后计算特

定用户将来在各候选兴趣点的签到概率从而生成推

荐列表．针对用户签到数据稀疏性问题，本文引入元

路径概念，通过好友关系和兴趣点相关属性来增加

元路径数量，从而丰富有效数据，缓解稀疏性问题，

提高了推荐的精确度，且时间复杂度较低．

本文第２节介绍ＬＢＳＮ中兴趣点推荐技术的相

关工作；第３节介绍针对ＬＢＳＮ构建的异构网络模

型；第４节提出异构网络中基于元路径的兴趣点推

荐算法；第５节介绍实验的数据集和方案设计；第６

节对算法进行横、纵向的对比分析，验证算法的有效

性；第７节总结并探讨将来的研究工作．

２　相关工作

近年来，ＬＢＳＮ中的推荐技术备受国内外学者的

关注．兴趣点推荐所采用数据集可以分为基于ＧＰＳ

的轨迹数据和ＬＢＳＮ中的签到数据．文献［７１２］均

基于ＧＰＳ轨迹数据进行推荐研究，其首要工作就是

从轨迹数据中挖掘出兴趣点．而ＬＢＳＮ中的签到数

据已经包含带有语义信息的兴趣点，不再需要兴趣

点挖掘，并且具有丰富的用户、兴趣点属性以及好友

关系，因此受到研究者的青睐．文献［１３１９］属于基

于签到数据的兴趣点推荐研究．

推荐技术发展至今已取得不少成果，从技术方

法角度主要可分为以下３个方面：

（１）基于上下文的推荐．其特点在于利用用户

属性（如性别、爱好等）和兴趣点属性（如类别、标签

等）构建推荐模型．Ｂａｏ等人
［１３］将推荐系统分成线

下、线上模块，线下模块利用用户、兴趣点属性准确

挖掘用户个人偏好和本地专家信息，线上模块快速

选取推荐候选兴趣点集合和计算兴趣点评分，从而

进行推荐．

（２）基于链路分析的推荐．特点在于从网络拓

扑结构角度挖掘节点关联性．Ｌｏｎｇ等人
［７］在分析了

签到和好友之间的关系后，提出基于 ＨＩＴＳ的兴趣

点推荐算法．Ｃｈｅｎｇ等人
［１４］将个人签到序列看作马

尔科夫模型并考虑地理区域限制，实现短期的兴趣

点推荐．李雯等人
［１５］借鉴马尔可夫模型对移动对象

的历史轨迹建模，并结合对象的运动趋势综合推荐．

（３）基于协同过滤的推荐．特点在于从用户历

史签到记录角度进行推荐，可进一步分为基于记忆

的推荐和基于模型的推荐．基于记忆的推荐就是传

统的基于用户的协同过滤和基于项的协同过滤．

Ｚｈｅｎｇ等人
［８］首次运用基于用户的协同过滤方法进

行兴趣点推荐，之后在文献［９１０］中参考基于项的

协同过滤思想提出基于兴趣点的协同过滤推荐算

法．Ｙｅ等人
［１１］认为用户签到受个人偏好、好友关系

和兴趣点距离三方面影响，综合基于用户的协同过

滤、基于好友的协同过滤和基于地理信息的推荐方

法提出混合协同过滤算法，大大提高了推荐精度．基

于模型的推荐通过构建用户评分生成模型实现评分
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预估以完成推荐．Ｌｉｕ等人
［１６］认为用户评分由用户

属性、兴趣点属性、兴趣点间距离共同决定，在此基

础上构建贝叶斯图模型来预估用户对新兴趣点的喜

好程度．Ｈｕ等人
［１７］首次将时空话题模型运用于兴

趣点推荐，将用户属性与签到的时空规律相结合来

提高推荐精度．

以上推荐技术均基于用户历史记录数据，数据

的稀疏性对推荐精度都具有一定程度的影响．有些

学者专注于解决数据稀疏性问题的研究，典型的方

法有矩阵的奇异值分解［１８１９］，在此基础上，Ｌｉａｎ等

人［１２］对其改进并提出加权矩阵分解算法．文献［２０］

运用ＰａｇｅＲａｎｋ思想以及改进的ｃｏｓｉｎｅ相似度度量

方法来缓解数据稀疏性．

本文提出一种基于元路径的兴趣点推荐算法．

其优势在于，不仅考虑了用户与兴趣点的直接关系，

还考虑了网络中各类节点之间的潜在关联性．在兼

顾用户的签到记录、好友关系和兴趣点相关的基础

上，本文引入元路径来刻画节点间关系类型，利用元

路径特征计算用户签到概率．该算法通过考虑多种

元路径来丰富目标用户的有效数据，从而缓解ＬＢＳＮ

中数据极度稀疏的问题，因此可以较好地提高推荐

效果．

３　犔犅犛犖异构网络模型

异构网络是指存在不同性质节点的网络，一般

定义为三元组犌〈犞，犈，犃〉，其中犞 是节点集合，犈

是边的集合，犃是节点类型集合．ＬＢＳＮ是典型的异

构网络，包括两类节点：用户和兴趣点节点以及三类

边：用户用户边、用户兴趣点边以及兴趣点兴趣

点边．其中用户用户边表示用户之间的好友关系；

用户兴趣点边表示用户对兴趣点的访问签到；兴趣

点兴趣点边表示兴趣点之间的相关性．其网络结构

示意图如图１所示．

图１　ＬＢＳＮ的用户、兴趣点结构图

本文将ＬＢＳＮ建模为带权值的异构网络，用四

元组犌〈犝，犔，犈，犠〉表示，其中：

（１）犝＝｛狌１，狌２，…，狌狀｝为用户节点集合．

（２）犔＝｛犾１，犾２，…，犾犿｝为兴趣点节点集合．

（３）犈＝犈犝犝∪犈犝犔∪犈犔犔是网络中所有边的集

合，本文认为 ＬＢＳＮ 中所有边都是无向的，其中，

犈犝犝＝｛（狌犻，狌犼）｜狌犻∈犝，狌犼∈犝｝表示用户用户边集

合，即好友关系，犈犝犔＝｛（狌犻，犾犼）｜狌犻∈犝，犾犼∈犔｝表

示用户兴趣点边集合，即用户签到行为，犈犔犔 ＝

｛（犾犻，犾犼）｜犾犻∈犔，犾犼∈犔｝表示兴趣点兴趣点边集合，

即兴趣点相关．

（４）犠＝犠犝犝∪犠犝犔∪犠犔犔是网络中边的权值

集合，其中，犠犝犝＝｛狑（狌犻，狌犼）｜（狌犻，狌犼）∈犈犝犝｝为用

户用户边的权值集合，狑（狌犻，狌犼）表示用户之间的亲

密程度，犠犝犔＝｛狑（狌犻，犾犼）｜（狌犻，犾犼）∈犈犝犔｝为用户兴

趣点边的权值集合，狑（狌犻，犾犼）表示用户对兴趣点的

偏好程度，犠犔犔＝｛狑（犾犻，犾犼）｜（犾犻，犾犼）∈犈犔犔｝为兴趣

点兴趣点边的权值集合，狑（犾犻，犾犼）表示兴趣点之间

的相关度．

在异构网络ＬＢＳＮ的三类边中，兴趣点兴趣

点边所体现的兴趣点相关性较难度量．本文从用户

行为角度考虑，认为经常短时间内被连续先后签到

的两兴趣点在现实世界中是相互关联的．比如，一个

学校的多个校区之间距离可能很远，但是经常会被

该校师生连续先后访问．兴趣点相关的定义如下．

定义１．　兴趣点相关．给定时间阈值Δ狋，若存

在用户对兴趣点犾犻和犾犼进行连续签到且签到时间间

隔小于Δ狋，则认为兴趣点犾犻和犾犼是相关的．

本文采取如下策略给定三类边的权值．对于用

户用户边，即用户之间存在好友关系，权值均为１．

对于用户兴趣点边和兴趣点兴趣点边的权值，考

虑使用多种方法计量，并在实验部分确定最优方法，

包括：

（１）计数计量．用户兴趣点边的权值为该用户

对该兴趣点的签到总次数；兴趣点兴趣点边的权值

为所有用户的签到记录中，两兴趣点在时间阈值内

被连续先后访问的总次数．

（２）二值计量．用户兴趣点边，即用户、兴趣点

之间有过签到，权值均为１；兴趣点兴趣点边，即两

兴趣点间存在相关性，权值均为１．

（３）对数计量．对计数计量法中的总次数求对

数作为权值．
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４　基于元路径的兴趣点推荐算法

４１　元路径

元路径（ｍｅｔａｐａｔｈ）主要用来描述异构网络中

任意两节点间的不同路径类型［２１］．在ＬＢＳＮ中，两

个节点之间可以存在不同类型不同长度的路径．比

如，两个用户之间的路径可以存在以下形式：用户

用户用户、用户兴趣点用户以及用户兴趣点兴

趣点用户等．不同路径代表的物理意义不同，所体

现出的节点间关联程度也不同．这样的路径可以用

元路径来描述，元路径的相关定义如下．

定义２．　元路径．在异构网络犌〈犞，犈，犃〉中，

元路径定义为如下形式的路径犘＝犃１
犚
→
１

犃２
犚
→
２

…

犚
→
狀

犃狀＋１，其中犃犻∈犃，犚犻表示不同节点类型间的

关系．

在ＬＢＳＮ中，节点类型分为用户节点犝 和兴趣

点节点犔，关系类型犚犻∈｛犝－犝，犝－犔，犔－犔｝，由

于认为 ＬＢＳＮ 中所有边都是无向的，所以关系

犝－犔与关系犔－犝 是一致的，反映的都是用户签到

行为．

定义３．　实例路径．在异构网络犌〈犞，犈，犃〉

中，对于元路径犘＝犃１
犚
→
１

犃２
犚
→
２

…
犚
→
狀

犃狀＋１，若存

在真实路径狆＝（狏１，狏２，…，狏狀＋１），狏犻∈犞，其中对任

意犻，节点狏犻的类型为犃犻，狏犻与狏犻＋１之间关系类型为

犚犻，那么路径狆称为元路径犘 的一条实例路径，所

有这样的真实路径称为元路径犘的实例路径集犘′．

元路径本质上描述的是两节点之间路径的类

型，不同的元路径体现两节点间不同类型的关联性．

为了方便描述，本文给出元路径特征值的概念，定义

如下．

定义４．　元路径特征值．若网络中节点狏１与

狏狀＋１间有元路径犘＝犃１
犚
→
１

犃２
犚
→
２

…
犚
→
狀

犃狀＋１，则

元路径犘的特征值为其所体现出的节点狏１与狏狀＋１

间的关联程度，用犈犻犵（犘）表示．

４２　基于元路径的兴趣点推荐算法

兴趣点推荐是为用户推荐未曾访问过但可能感

兴趣的兴趣点．对于该问题，本文提出基于元路径的

兴趣点推荐算法，基本思想为：首先确定始于用户节

点类型且终于兴趣点节点类型的元路径集，以此作

为预测的特征集；然后定义元路径特征值的计算方

法，进而使用监督学习获得不同元路径特征的相应

权值，据此计算出用户将来在各兴趣点的签到概率

从而生成推荐列表．

４．２．１　ＬＢＳＮ中元路径集的确定

基于ＬＢＳＮ的网络模型，确定始于用户节点类

型且终于兴趣点节点类型的元路径集，如表１所示．

根据小世界现象［２２］和三度影响力理论［２３］可以推断，

长度大于３的元路径体现的关联关系非常弱，所以

本文只考虑路径长度为２、３的元路径．其中，犝－

犝－犔体现了基于用户的协同过滤思想，犝－犔－犔

体现了基于项的协同过滤思想．以往的研究大多基于

这两类路径，当用户签到很少时，有效数据的不足将

大大降低传统推荐算法的准确度．本文考虑了３跳

以内的另外４条元路径，可以通过好友关系和兴趣

点相关大大丰富有效数据，从而缓解数据稀疏性．

表１　用户兴趣点之间的元路径集

元路径 元路径体现的语义

犝－犔－犔 用户可能喜欢与访问过的兴趣点相关的兴趣点

犝－犝－犔 用户可能喜欢好友喜欢的兴趣点

犝－犔－犝－犔
用户可能喜欢与其有相同签到偏好的用户喜欢的

兴趣点

犝－犝－犝－犔
用户可能喜欢与其有相同交友偏好的用户喜欢的

兴趣点

犝－犔－犔－犔
用户可能喜欢与访问过的兴趣点多层相关的

兴趣点

犝－犝－犔－犔 用户可能喜欢与好友访问过的兴趣点相关的兴趣点

４．２．２　元路径特征值的计算

基于给定的元路径集，本文提出考虑边上具有

权值情况下的元路径特征值计算方法．给定ＬＢＳＮ

网络犌〈犝，犔，犈，犠〉，针对元路径犘 及其实例路径

集犘′，元路径犘的特征值为所有实例路径体现的关

联程度之和，计算公式为

犈犻犵（犘）＝∑
狆∈犘′

犮狅狉（狆） （１）

其中犮狅狉（狆）为实例路径狆体现出的节点间关联度．

对实例路径狆＝（犪１，犪２，…，犪狀＋１），犪１∈犝 为用

户节点，犪狀＋１∈犔为兴趣点节点，其他犪犻为实例路径

中的１个中间节点．路径狆体现的节点间关联度

犮狅狉（狆）基于随机游走思想计算
［２４］，假设一个粒子从

节点犪１出发，在网络中随机游走，定义犮狅狉（狆）为粒

子按照实例路径狆游走到节点犪狀＋１的概率．随机游

走中每一跳游走的概率都认为是相互独立的，因此

粒子按照实例路径狆游走的概率等于各跳的概率

之积，犮狅狉（狆）的计算公式如下：

犮狅狉（狆）＝∏
狀

犻＝１

犘狉狅（犪犻，犪犻＋１） （２）
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其中犘狉狅（犪犻，犪犻＋１）表示随机游走过程中从节点犪犻直

接到节点犪犻＋１的概率．

在带权值的异构网络中，本文定义 犘狉狅（犪犻，

犪犻＋１）的计算公式如下：

犘狉狅（犪犻，犪犻＋１）＝
狑（犪犻，犪犻＋１）

∑
狏∈犖（犪犻

）

狑（犪犻，狏）
（３）

其中犖（犪犻）表示是节点犪犻的邻居且与节点犪犻＋１的类

型一致的节点集合．

４．２．３　兴趣点推荐算法

根据之前确定的用户兴趣点之间的元路径集

犕＝｛犘１，犘２，…，犘６｝，任意用户兴趣点对（狌，犾）都可

以通过元路径特征值计算方法得到一个特征值向量

α
＝｛犈犻犵（犘１），犈犻犵（犘２），…，犈犻犵（犘６），１｝，其中常数

１仅为了使用逻辑分布公式而添加．之后，基于逻辑

回归的逻辑分布公式可知，用户狌去兴趣点犾签到

的概率为

ρ＝
１

１＋犲
－α

θ


（４）

其中向量θ

为特征值向量中各个特征在概率预测

中相应的权值，可以基于训练集运用监督学习方法

获得．在此基础上依据概率大小选取ＴＯＰ犖 的兴

趣点集作为推荐结果．

综上，基于元路径的兴趣点推荐算法描述如算

法１所示．其中，犔犆表示为用户狌０推荐的候选兴趣

点集合，犔犚表示为用户狌０最终推荐的兴趣点集合．

算法１．　基于元路径的兴趣点推荐算法．

输入：元路径集犕＝｛犘１，犘２，…，犘６｝，ＬＢＳＮ网络犌〈犝，

犔，犈，犠〉，目标用户狌０

输出：兴趣点推荐结果犔犚

１．犔犆＝犻狀犻狋犻犪犾犻狕犲犆犪狀犱犻犱犪狋犲犛犲狋（狌０）；

２．ＦＯＲＥＡＣＨＰＯＩ犾∈犔犆Ｄｏ

３． 犻＝０；

４． ＦＯＲＥＡＣＨｍｅｔａｐａｔｈ犘∈犕 Ｄｏ

５． 犲犻犵犘＝０；

６． 犘′＝犳犻狀犱犐狀狊狋犪狀犮犲犘犪狋犺犛犲狋（狌０，犘）；

７． ＦＯＲＥＡＣＨｉｎｓｔａｎｃｅｐａｔｈ狆∈犘′Ｄｏ

８． 犮狅狉狆＝犆狅犿狆狌狋犲犆狅狉（狆）；

９． 犲犻犵犘＋＝犮狅狉狆；

１０． ＥＮＤＦＯＲ

１１． α［犻＋＋］＝犲犻犵犘；

１２． ＥＮＤＦＯＲ

１３． α［犻］＝１；

１４． ρ犾＝犲
αθ／（犲αθ＋１）；

１５．ＥＮＤＦＯＲ

１６．犔犚＝ＴＯＰ犖（犔犆，ρ）；

１７．ＲＥＴＵＲＮ犔犚；

算法第１行：依据给定元路径集初始化目标用

户的推荐候选兴趣点集合；第６行：在给定元路径犘

的基础上，确定对应的实例路径集；第７～１０行：通

过计算每个实例路径反映的关联度获得元路径犘

的特征值；第１４行：根据学习得到的权值向量θ

计

算签到概率；第１６～１７行，从候选集中选取概率最

大的犖 个兴趣点作为最终推荐结果．

假设网络犌〈犝，犔，犈，犠〉有狀个用户，狉个兴趣

点，犿条边，基于元路径的兴趣点推荐算法时间复杂

度分析如下：算法时间复杂度主要体现在３层ＦＯＲ

循环，第１层时间复杂度为犗（狉），第２层时间复杂

度为犗（犮），犮为元路径集大小，本文为常数６，第３

层时间复杂度为犗（犿），所以，该算法总的时间复杂

度为犗（狉犮犿），即犗（狉犿）．

５　实验设计

５１　数据集

本文实验部分将在３个数据集上验证算法的有

效性，这３个数据集是来源于两个典型ＬＢＳＮ服务

平台（Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和Ｇｏｗａｌｌａ）的真实签到数据：

（１）Ｇｏｗａｌｌａ公开数据集①．该数据集为斯坦福

大学研究人员在 Ｇｏｗａｌｌａ平台抓取的真实签到数

据．该数据集中兴趣点和用户分布于世界各地，未经

过处理公开在互联网上．

（２）Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ全球数据集（ＦｏｕｒｓｑｕａｒｅＡｌｌ）．

该数据集是本文项目组通过公开的ＡＰＩ抓取的，是

遍布全球的Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ签到数据的随机采样．

（３）Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约数据集（ＦｏｕｒｓｑｕａｒｅＮＹ）．

所有的签到兴趣点都在纽约范围内．对全球数据集

过滤得到在纽约范围内的签到记录，再通过已有用

户集合进一步抓取签到记录而获得．

每个数据集都包括好友关系和签到记录．好友

关系由若干条边组成，每条边的形式为：〈用户ＩＤ，

好友用户ＩＤ〉；每条签到记录的形式为：〈签到序号，

用户ＩＤ，兴趣点ＩＤ，签到时间〉．在获得数据集之后，

对短时间内进行了大量签到的虚假行为进行了过

滤．预处理后，３个数据集的基本信息如表２所示．

其中，签到密度计算公式如式（５）所示：

签到密度＝
签到矩阵中非零元素个数

签到矩阵中元素总个数
（５）

９７６４期 曹玖新等：ＬＢＳＮ中基于元路径的兴趣点推荐

① ｈｔｔｐｓ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｌｏｃｇｏｗａｌｌａ．ｈｔｍｌ



表２　数据集基本信息

数据集 用户数 兴趣点数 好友边数 签到数 签到密度

Ｇｏｗａｌｌａ ９６２８３ １０１６０５９ ８３７９８８ ４５１６０３４ ４．６Ｅ５

ＦｏｕｒｓｑｕａｒｅＡｌｌ１０９０３０ １２７８７７４ ２６８０５１６ １２７３３４２７ ９．１Ｅ５

ＦｏｕｒｓｑｕａｒｅＮＹ ２３７８１ ７７９５０ ５１７９６０ １５７０３２５ ８．５Ｅ４

　　可见３个数据集的签到密度都较低，反映了

ＬＢＳＮ中兴趣点推荐的极度稀疏性问题．

５２　训练集与测试集的划分

本实验在获得数据集后，需要划分训练集和测

试集，从训练集中通过逻辑回归学习方法获得推荐

算法的权值向量θ
，然后基于测试集评价推荐算法

的效果．首先根据签到时间先后将签到记录分为

３个集合：犜１、犜２和犜３，使它们数量比约为８∶１∶１．

此外，实验中假设用户的好友关系是不变的．生成训

练集和测试集的方法如下：

（１）训练集．基于签到数据犜１和好友关系数据

构建ＬＢＳＮ网络，对于每个用户确定其通过元路径

可达的兴趣点集合．然后在犜２中查找该用户是否对

各兴趣点进行了签到，若存在签到，则生成正例样

本，否则生成负例样本．

（２）测试集．与获取训练集方法类似，基于签到

数据犜１、犜２，对用户确定可达兴趣点集合．若用户在

犜３中存在签到，则生成测试样本．

基于以上划分，计算所有正负例、测试样本的元

路径特征值向量，获得训练集正负例样本的信息包

括：用户ＩＤ、兴趣点ＩＤ、元路径特征值向量以及正负

例标识．

６　实验结果分析

６１　评价指标

为了评价兴趣点推荐算法的效果，本文选用推

荐问题通用的指标：准确率、召回率．准确率指推荐

结果中用户将来真正去的数量占推荐总数的比例，

反映了推荐的准确性．召回率指推荐结果中用户将

来真正去的数量占用户将来访问兴趣点总量的比

例，反映了推荐的全面性．对用户狌进行兴趣点推荐

的准确率和召回率定义如下：

准确率＝
｜犚（狌）∩犜（狌）｜

｜犚（狌）｜
（６）

召回率＝
｜犚（狌）∩犜（狌）｜

｜犜（狌）｜
（７）

其中，犚（狌）为对用户狌进行推荐的兴趣点集合，

犜（狌）为用户狌在测试集上实际的签到集合．准确率

和召回率相互制约，综合利用二者可以对预测结果

做出客观的评价．

６２　不同推荐算法的对比

为验证本文提出的基于元路径的兴趣点推荐算

法的推荐效果以及引入兴趣点相关的合理性，本实

验将与文献［１１］中的多个典型兴趣点推荐算法进行

比较和分析，各对比算法介绍如表３．

表３　各对比算法描述列表

算法 算法描述

ＵｓｅｒｂａｓｅｄＣＦ（犝）
基于签到记录计算用户相似度，再运用

传统协同过滤进行推荐

ＦｒｉｅｎｄｂａｓｅｄＣＦ（犛）
基于用户共同好友和签到计算用户

相似度，再运用传统协同过滤进行推荐

ＧＩｂａｓｅｄ犚（犌）
用户签到兴趣点距离符合幂律分布，

从地理位置影响角度计算签到的概率

Ｍｉｘｅｄ犚（犝犛犌）

同时考虑用户偏好、好友关系和地理

因素，以上３种方法得到的签到概率的

加权和即为最终所求概率

Ｍｅｔａｐａｔｈ

ｂａｓｅｄ犚（犕）

本文提出的基于元路径的

兴趣点推荐算法

Ｍｅｔａｐａｔｈｂａｓｅｄ犚

ｗｉｔｈｏｕｔ犔－犔（犖犗＿犔犔）

不考虑兴趣点相关的

基于元路径的兴趣点推荐算法

其中犝、犛、犌和犝犛犌 均为文献［１１］涉及算法．另外，

根据后文实验结果分析，犕 和犖犗＿犔犔选取最优参

数设定：将兴趣点相关定义中的时间阈值设为４ｈ，

使用二值计量方法来表示ＬＢＳＮ中用户兴趣点边

和兴趣点兴趣点边的权值．

针对３个数据集，在进行相同预处理的前提下，

本文实现并比较了以上６个推荐算法，推荐结果的

准确率和召回率分别如图２所示．其中（ａ）（ｂ）对应

Ｇｏｗａｌｌａ数据集，（ｃ）（ｄ）对应Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ全球数据

集，（ｅ）（ｆ）对应Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约数据集．图２中展

示了各算法ＴＯＰ犖（犖＝５，１０，２０）的推荐性能．

　　由图２可以看出，无论犖 取何值，本文所提出

的基于元路径的推荐算法在３个数据集上准确率、

召回率普遍优于其他推荐算法．此外，该算法相比于

不考虑兴趣点相关的情况效果提升显著，说明根据

用户行为给出的兴趣点相关定义符合实际，对推荐

效果有较大的影响．

比较各算法在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ不同的数据集上的

推荐结果可以发现，相比于纽约数据集，所有算法在

全球数据集上的推荐精度都有一定程度的降低，如

表４所示．本文提出的基于元路径的推荐算法推荐

精度降低比例在１５％～２０％之间，而其他算法的推

荐精度普遍降低２０％以上．由此可见，本文所提出

的基于元路径的兴趣点推荐在一定程度上缓解了数

据稀疏性对推荐结果带来的不利影响，更适用于

ＬＢＳＮ这种极度稀疏的复杂网络．
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图２　３个数据集的算法对比结果

表４　各推荐算法在犉狅狌狉狊狇狌犪狉犲不同数据集上的准确率

推荐算法 犖
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
纽约

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
全球

准确率下降

比例／％

犝

５ ０．０７７５ ０．０５４８ ２９．３

１０ ０．０５６２ ０．０４３３ ２３．０

２０ ０．０４１９ ０．０３５９ １４．３

犛

５ ０．０４５３ ０．０３０３ ３３．１

１０ ０．０３４８ ０．０２４８ ２８．７

２０ ０．０２６１ ０．０１９２ ２６．４

犌

５ ０．０７５７ ０．０４８８ ３５．５

１０ ０．０５７９ ０．０４２５ ２６．６

２０ ０．０４９１ ０．０４０１ １８．３

犝犛犌

５ ０．０９９６ ０．０７８３ ２１．４

１０ ０．０７６４ ０．０６４７ １５．３

２０ ０．０６１２ ０．０４７９ ２１．７

犕

５ ０．１０１４ ０．０８３３ １７．９

１０ ０．０８１７ ０．０６８７ １５．９

２０ ０．０６５３ ０．０５３６ １７．９

６３　本算法中不同参数的对比

６．３．１　兴趣点相关定义中时间阈值的选取

时间阈值的大小决定着兴趣点之间相关性的判

断，进而影响推荐算法的推荐结果．该部分实验基于

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约数据集，权值采用二值计量，观测

在时间阈值取不同值时基于元路径的推荐算法的效

果，结果如图３所示．在另外两个数据集上也有类似

结果．

由图３可知，当时间阈值为４ｈ左右时，可以同

时获得最高的推荐精度和召回率，即最准确地反映

两个兴趣点之间的相关性．

６．３．２　权值计量方法的选取

在ＬＢＳＮ网络模型中，用户兴趣点边和兴趣

点兴趣点边的权值计算方法对推荐算法的效果也

有一定的影响．该部分实验在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约数据

集上，时间阈值设为４ｈ，运行推荐算法，观测采用不

同的权值计量方法时的推荐效果，如图４所示．在另

外两个数据集上也有类似结果．

由图４可知，二值表示权值的方法获得了最佳

的推荐结果．二值表示权值本质上其实是忽略了边

上的权值信息，但反而更好地刻画了复杂网络并提

高了推荐精度．目前的研究
［２５２６］发现，在复杂网络

的链路预测问题上使用权值信息并不能带来预测精

度的显著提升，而本文的结果和其研究是相符的．此

外，本文还使用基于好友的协同过滤对３种权值计

量方法进行了实验比较，实验结果相同，也是二值表
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图３　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约数据集上，兴趣点相关定义中不同时间阈值的推荐结果对比

图４　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约数据集上，不同权值计量方法的推荐结果对比

示权值的方法获得了最佳推荐精度．二值计量相比

于其他两种计量方法，实质是削弱了强连接的影响，

间接表现出复杂网络中弱连接的作用．

７　总　结

本文针对ＬＢＳＮ中的兴趣点推荐问题，提出基

于元路径的兴趣点推荐算法．将ＬＢＳＮ视为异构网

络，引入元路径描述用户与兴趣点节点间的关联性，

并给出元路径特征值的定义及其计算方法，再通过

逻辑回归方法学习各特征权重，最后计算用户将来

在各兴趣点的签到概率从而生成推荐列表．实验表

明，本文提出的算法在ＬＢＳＮ真实数据集上相比于

其他推荐算法有更高的准确率和召回率，有效地缓

解了数据的稀疏性问题．

将来的工作主要在以下几个方面进行．首先，我

们将考虑如何有效地运用数据集中的时间因素，挖

掘用户行为的时空模式，以提高推荐效果．其次，我

们将在推荐兴趣点时考虑用户所处的情景上下文信

息，如季节、天气等，使得推荐结果更加人性化．

致　谢　审稿专家和编辑提出了宝贵意见和建议，

在此表示感谢！
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