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基于地理社会关系的多样性与个性化兴趣点推荐
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摘　要　当前的兴趣点推荐方法主要侧重于拟合用户兴趣点评分矩阵来获取用户偏好，进而为用户推荐其满意
度高的兴趣点集合．然而，该类方法得到的推荐结果之间通常比较相似，不具有多样性，实际上为用户推荐与其偏
好相关但彼此之间又有一定差异性的兴趣点更有实际意义．针对上述问题，本文提出一种综合考虑兴趣点之间地
理关系和社会关系的多样性与个性化推荐方法．首先，将兴趣点之间的地理关系与社会关系相融合，构建了兴趣点
的地理社会关系模型，以此评估兴趣点之间的相关度．然后，在兴趣点相关度矩阵基础上，提出了基于谱聚类的兴
趣点多样性划分方法，从而得到若干个具有差异性的兴趣点集合．最后，提出了基于概率因子模型的兴趣点选取与
个性化排序方法，从各聚类中选出满足用户偏好的兴趣点构成推荐列表．实验结果表明，本文方法不仅使兴趣点推
荐列表具有多样性，同时也具有更高的推荐准确性，从而实现了兴趣点多样性与个性化推荐的有机融合．

关键词　地理社会关系模型；兴趣点推荐；多样性；个性化
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１　引　言
移动网络的普遍应用和空间Ｗｅｂ对象（也称兴

趣点，ＰｏｉｎｔｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ（ＰＯＩ），如餐厅、电影院、旅
馆、景点等用户感兴趣的地点）的日益增多，使得兴
趣点推荐技术正成为当前推荐系统和空间数据库查
询领域的研究热点．现有兴趣点推荐算法主要是通
过拟合用户兴趣点评分矩阵来推测用户偏好，进而
从兴趣点集合中获取与当前用户偏好最为相关的兴
趣点集合［１３］．这些方法虽然具有较高的推荐准确
性，但却忽略了推荐列表本身的多样性，使得推荐的
兴趣点之间通常比较相似，而实际上用户希望系统
能够为其推荐既贴近偏好需求且彼此之间又具有一
定差异的兴趣点，即个性化与多样性的兴趣点推荐．
个性化技术在信息检索、数据库查询和推荐系统中
已经有较多研究，多样性的思想近年来在信息检索
和Ｗｅｂ数据库查询领域逐渐得到关注．例如，文献
［４］提出了兼顾个性化与多样化的搜索引擎查询推
荐方法，文献［５］研究了关系数据库的多样性查询方
法．本文将借鉴信息检索和Ｗｅｂ数据库查询领域的
个性化与多样性查询思想，并在作者以前关于兴趣
点多样性推荐方面的研究工作［６］基础上，重点研究
兴趣点之间的相关度评估和多样性与个性化的兴趣
点推荐技术．

本文首先构建了兴趣点的地理社会关系模型，
从而对兴趣点之间的地理社会关系相关度进行评

估；在此基础上，然后提出了基于谱聚类的兴趣点聚
类方法，使得不同类别兴趣点之间具有较远的地理
社会关系距离；最后，采用矩阵分解算法对每个聚类
中的兴趣点进行用户满意度评分，选出每个集合中
用户满意度最高的兴趣点，这些兴趣点根据用户对
其满意度进行降序排列，从而形成多样性和个性化
的兴趣点推荐列表．

本文第２节是相关工作；第３节描述总体解决
方案；第４节提出兴趣点的地理社会关系模型；第５
节给出基于谱聚类的兴趣点划分方法；第６节描述
兴趣点的多样性选取与个性化排序方法；第７节是
效果与性能实验评价；第８节总结全文．

２　相关工作
近年来随着ＧＩＳ和移动网络的迅速发展，与空

间数据紧密相关的空间关键字查询和兴趣点推荐技
术的研究逐渐增多．查询与推荐最终都是要为用户
返回一个结果列表，但二者的差别是：查询是根据用
户明确给定的查询要求返回查询结果，推荐是通过
推测用户偏好为用户主动推荐其可能感兴趣的项目
列表．因此，查询的重点在于满足用户需求，推荐的重
点在于推测用户偏好和拓展用户视野．本文方法主要
涉及兴趣点相关度评估和兴趣点推荐算法，下面分
别从这两个方面对国内外相关研究工作进行综述．
２１　兴趣点相关度评估

与兴趣点相关的信息主要包括三类：一是位置
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信息（如经纬度），二是文本描述信息（如名称、设施、
类别等），三是签到信息（如签到用户ＩＤ、签到时间、
用户评论等）．兴趣点之间的相关性评估是对兴趣点
进行分析和聚类的前提，根据考虑的因素不同，可将
相关度评估方法分为两大类：一类是考虑兴趣点之
间的位置相近度和文本相似度，即地理文本关系评
估模型（Ｇｅｏｔｅｘｔｍｏｄｅｌ）；另一类是考虑兴趣点之
间的位置相近度和社会关系紧密度，即地理社会关
系评估模型（Ｇｅｏｓｏｃｉａｌｍｏｄｅｌ）．
２．１．１　地理文本关系评估模型

在该模型中，兴趣点之间的位置相近度主要通
过计算它们之间的欧式距离或路网（Ｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋ）
距离进行评估［２，７９］．文本相似度评估的基本思想是，
先将兴趣点的文本信息进行关键字（Ｋｅｙｗｏｒｄ）提
取，然后计算每个关键字的ＴＦＩＤＦ权重，进而将每
个兴趣点的文本信息表示成一个向量（向量的维数
是所有兴趣点文本信息中不同关键字的个数），最后
利用Ｃｏｓｉｎｅ相似度方法计算一对兴趣点之间的文
本相似度［７，９］．此外，兴趣点的评论文本信息与兴趣
点的名称信息不同，评论文本信息通常是短文本，缺
乏统计信息和主题信息，因此当前的短文本分析方
法（如文本分割、概念标注、词性标注）［１０１１］通常被应
用于评论文本之间的相似度评估．兴趣点的位置相
近度和文本相似度，通过加权线性叠加形成最终的
兴趣点之间的位置文本相似度．该类相似度评估方
法主要为空间关键字查询提供支持．
２．１．２　地理社会关系评估模型

兴趣点之间的位置相近度评估与前述方法类
似，社会关系紧密度主要通过访问兴趣点的用户
群体之间的朋友关系或社会联系进行评估．随着诸
多社交平台（如ＱＱ、微信、Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、
Ｇｏｗａｌｌａ等）的普及，用户之间社会联系的获取变得
越来越容易．文献［１２１３］通过挖掘用户的兴趣点签
到行为规律和用户之间的信任关系来评估不同兴趣
点之间的社会关系紧密度．文献［１４］的研究发现，在
社交网络中联系密切的两个用户，他们之间的签到
行为也非常相似．文献［１５］通过对两个基于位置的
社会化网络数据集Ｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ和Ｇｏｗａｌｌａ中的用户
签到地点和具有朋友关系的用户签到地点分布情况
进行分析，发现在这两个数据集中用户首次签到地
点与其朋友或朋友的朋友已签到地点的重合比例分
别为２３％和３１％，说明用户之间的朋友关系对用户
选择的签到地点具有较大影响，因此地点之间的社
会关系紧密度可由用户之间的朋友关系来间接评

估．Ｓｈｉ等人［１６］将兴趣点的位置关系和社会关系相
融合，提出了一种地理社会关系模型，该模型利用
欧式距离计算兴趣点之间的位置相近度，利用访问
兴趣点的用户群体之间的直接朋友关系进行计算
（但没有考虑朋友之间的亲密程度）．本文根据文
献［１５］的发现，并在文献［１６］提出的地理社会关系
模型基础上，进一步考虑朋友关系的亲密度对兴趣
点社会关系的影响，给出了兴趣点社会关系的量化
方法，并深入研究了兴趣点的聚类、多样性选取和个
性化排序方法．
２２　兴趣点推荐

兴趣点推荐与传统商品推荐较为相似，但由于
用访问兴趣点的概率会受到多种因素（如天气、交通
等）影响，使得兴趣点推荐与商品推荐拥有更加丰富
的语境，这导致兴趣点推荐系统需要考虑更多更为
复杂的因素．结合传统的商品推荐方法分类，本文将
近年来的兴趣点推荐研究工作分成两大类：第一类
是协同过滤推荐，该类方法的基本思想是利用具有
相似行为或相近兴趣偏好的用户群体的偏好，为相
关用户推荐感兴趣的信息的方法；第二类是基于用
户偏好和行为规律的个性化兴趣点推荐方法，该类
方法通过对某个用户历史签到数据的分析，得到该
用户偏好和行为规律，再结合兴趣点的时空属性，为
该用户返回贴近其个性化偏好需求的兴趣点列表．
２．２．１　协同过滤推荐

协同过滤推荐有两大类方法，一类是基于内容的
协同过滤推荐，另一类是基于模型的协同过滤推荐．

（１）基于内容的协同过滤推荐，文献［１７］分别
给出了基于用户和基于兴趣点的协同过滤推荐方
法．在基于用户的协同过滤中，首先计算用户之间的
相似度，然后根据相似用户对兴趣点的满意程度，为
当前用户进行兴趣点推荐．文献［１８１９］提出了根据
用户之间的信任关系、社会联系、兴趣点的位置距离
和文本关联等信息对兴趣点进行过滤推荐．基于内
容的协同过滤通常会面临稀疏和扩展性问题．

（２）基于模型的协同过滤推荐，又可进一步分
为三种．

第一种是基于隐语义模型（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ）
的协同过滤推荐，该类方法根据已有用户对兴趣点
的评分，构建用户兴趣点评分矩阵，隐语义模型将
预测的用户兴趣点评分矩阵分解为两个矩阵，即用
来评估用户对隐因子偏好程度的用户隐藏因子矩
阵和用来评估兴趣点贴近隐因子程度的兴趣点隐
因子矩阵，在此基础上利用矩阵分解方法拟合用户
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兴趣点的实际评分矩阵，最终将预测评分高的兴趣
点集合作为推荐列表．当前在推荐系统中被广泛采
用的矩阵分解系列算法是隐语义模型的典型应用．
文献［２０］分别将概率矩阵分解算法［２１］和概率因素
模型［２２］应用于兴趣点推荐，首先利用多中心点高斯
模型对用户在兴趣点的签到概率进行建模，提取出
兴趣点地理特征对用户签到行为的影响，然后融合
兴趣点的地理特征和社会信息，进而采用泛矩阵分
解算法进行兴趣点推荐．需要指出的是，基于矩阵分
解的协同过滤方法也同样面临数据稀疏和效率不高
等问题．针对上述问题，重庆大学罗辛等人［２３］在确
保推荐准确率和提升算法效率等方面进行了深入研
究，提出了一系列创新性研究成果．例如，文献［２３］
提出了一种基于非负矩阵分解的协同过滤推荐模
型，该模型利用非负单元素更新规则，对Ｔｉｋｈｏｎｏｖ
正则化项进行了整合，提出了正则化的基于单元素
的非负矩阵分解模型（ＲＳＮＭＦ），使得整个特征矩
阵的非负更新过程仅依赖于参与特征而不是全部特
征，从而确保了算法具有较高的推荐准确率和较低
的计算复杂度．文献［２４］针对当前矩阵分解模型不
能动态融合增量式用户反馈信息的问题，提出了一
种动态静态相融合的矩阵分解推荐模型，该模型的
优点是每次根据增量信息进行动态更新时只有一小
部分特征被重新训练，从而大大提高了计算效率．文
献［２５］针对一阶优化算法存在的问题，提出了一种
基于Ｈｅｓｓｉａｎｆｒｅｅ优化算法的隐因子协同过滤模
型，该模型能够通过二阶优化过程从给定的不完全
矩阵中提取潜在因子．与基于一阶优化算法的潜在
因子协同过滤模型相比，该方法具有较高的预测精
度和较高的计算效率．

第二种是基于聚类模型的协同过滤推荐．空间聚
类模型主要包括基于划分的聚类、基于层次的聚类
和基于密度的聚类．犽ｍｅａｎｓ、犽ｍｅｄｏｉｄｓ和Ｃｌａｒａｎｓ
等［２６］属于基于划分的聚类方法，该类方法通过计算
兴趣点之间的空间距离对数据进行划分．基于层次的
聚类算法主要有ＢＩＲＣＨ、Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ、ＣＵＲＥ等［２７］，
该类方法对数据集进行层次分解，分解粒度的大小
需要满足预先设定标准．ＤＢＳＣＡＮ［２８］和ＯＰＴＩＣＳ［２９］
是基于密度的聚类方法的代表，基本思想是根据数
据集在空间上的稠密程度进行聚类，ＤＢＳＣＡＮ需要
预先设定聚类中对象的个数阈值．需要指出的是，传
统的ＤＢＳＣＡＮ模型只考虑了空间对象的位置特征，
没有考虑它们之间的社会关系，因此只能得到地
理空间上密度较大的聚集区域．Ｚｈａｏ等人［３０］采用

犽ｍｅａｎｓ算法将每个地理区域的兴趣点进行聚类，
将其中当地用户访问量高但游客访问量低的聚类中
的兴趣点推荐给游客．文献［３１］在用户签到行为数
据上对用户进行聚类划分，利用概率生成模型模拟
用户行为，提升了协同过滤的预测准确率．

第三种是基于贝叶斯模型的兴趣点推荐．该类
方法先对用户项目的评分数据进行统计，然后根据
贝叶斯公式原理，运用条件概率预测用户对项目的
评分［３２］．Ｙｅ等人［３３］提出了利用幂概率模型来评估
兴趣点之间的位置影响关系的建模方法，在此基础
上通过朴素贝叶斯方法进行兴趣点的协同过滤推
荐．基于朴素贝叶斯分类方法的缺点是假设兴趣点
类别的各特征之间是相互独立的，而现实中各特征
之间很可能存在依赖关系．基于贝叶斯信念网络的
协同过滤假设各个特征之间存在依赖关系，在计算
每一类的概率时考虑了各个特征之间的依赖关系，
从而使得预测结果更为准确．例如，Ｈｅ等人［３４］提出
了一种基于贝叶斯信念网络的最优化兴趣点类别维
度向量的方法，用来预测用户下一个到访的兴趣点
类别．

需要指出的是，以上协同过滤推荐方法是根据
相似用户的偏好为特定用户返回推荐结果，在个性
化方面尚有不足．
２．２．２　个性化推荐

对于兴趣点的个性化推荐，现有的研究工作大
致可分为３种．第一种是通过从用户访问记录、签到
数据等历史数据中分析和学习用户偏好，对用户进
行兴趣点的个性化推荐．文献［３５］提出了一种综合
考虑用户对兴趣点的内在兴趣度（如用户个人偏好）
和外在兴趣度（如环境影响）的融合模型，获取用户
对兴趣点的偏好程度，根据外在与内在的综合偏好
对兴趣点进行过滤和排序；文献［３６］根据用户签到
数据，利用用户对兴趣点类别的偏好变迁，提出了一
种新的兴趣点推荐模型，该模型通过深入解析用户
偏好的转变模式，逐步修剪候选兴趣点列表，从而提
高推荐的准确率．第二种是根据兴趣点的时空属性
和用户行为规律进行推荐，该类方法通过分析兴趣
点在各个时段被用户访问的频率，可以得到兴趣点
的时间属性．文献［３］通过分析用户、时间、空间之间
的两两相互作用关系，提出了连续兴趣点的时空排
列方法；文献［３７］根据用户访问兴趣点的时间偏好，
提出了时间敏感的兴趣点推荐算法，为用户在某
个时段上推荐合适的兴趣点．第三种是协同过滤和
用户行为分析相融合的个性化推荐方法．例如，文
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献［１］提出了一种基于矩阵分解的上下文感知ＰＯＩ
推荐算法，该方法在矩阵分解模型中融合了用户的
签到行为、ＰＯＩ的地理位置和用户的社会关系等信
息，有效解决了数据稀疏性问题，同时具有较高推荐
的准确性．由于个性化兴趣点推荐方法需要先在用
户历史行为数据上分析行为规律和偏好然后才能进
行推荐，如果没有历史数据，推荐方法将不能获取到
用户的行为规律和偏好模式，因此冷启动和用户偏
好模型是个性化推荐面临的主要问题．

此外，对于基于社会化网络的兴趣点推荐系统，
刘树栋等人［３８］从分析基于位置的社会化网络的结
构特征入手，对基于位置的社会化网络推荐系统的
基本框架、基于不同网络层次数据挖掘的推荐算法
及应用类型等进行了详细综述，并对未来的研究难
点和热点进行了分析和展望．

综上可见，兴趣点推荐方法的研究已经从多方
面展开，然而上述推荐方法研究的重点在于如何给
用户推荐满意度最高的兴趣点（也就是追求推荐的
准确性）和推荐算法的执行效率，却忽略了推荐列表
本身的多样性和个性化，这将导致推荐的兴趣点之
间可能非常相似而不能扩大用户视野．对于上述问
题，本文综合考虑了兴趣点的地理位置和社会联系
属性，建立了地理社会关系模型，用来度量兴趣点
之间的地理社会关系相关度，在此基础上提出了一
种新的多样性与个性化兴趣点推荐方法，该方法在
充分考虑推荐列表多样性的情况下兼顾了用户个人
偏好，目标是拓宽用户视野和提升用户体验．需要指
出的是，虽然文献［３９］提出了一种兴趣点多样性推
荐方法，但本文方法与该文有以下两点不同：（１）聚
类标准不同．本文构建了地理社会关系模型，用来

评估兴趣点之间的地理社会关系相关度，在此基础
上对兴趣点进行聚类；而文献［３９］仅根据兴趣点自
带的类别标签划分兴趣点的类别，没有考虑兴趣点
的地理关系和社会关系．（２）推荐目标不同．本文目
标是在兴趣点的地理社会关系基础上进行聚类，然
后从每个聚类中找出满足用户偏好的对象并按其对
用户偏好的贴近度排序，得到的结果综合体现了多
样性与个性化；文献［３９］的目标是最大化推荐结果
对兴趣点类别的覆盖率和对用户偏好的相关性．

３　总体解决方案
本文的总体解决方案如图１所示，共分３步．
第１步，构建兴趣点的地理社会关系模型．首

先根据兴趣点之间的位置关系和访问兴趣点的用户
之间的社会关系，构建兴趣点的地理社会关系模
型，计算兴趣点的地理社会关系相关度矩阵．

第２步，兴趣点聚类．在兴趣点相关度矩阵基础
上，采用谱聚类方法对兴趣点进行聚类，使得地理
社会关系相关度较高的兴趣点聚成一类且不同聚类
之间具有较低的相关度．

第３步，兴趣点多样性选取与个性化排序．采用
矩阵分解算法（如概率因子模型、非负矩阵分解、奇
异值分解等），预测出每个用户访问各兴趣点的次
数，以此评估该用户对各兴趣点的偏好程度，形成用
户满意度矩阵；从第２步生成的每个聚类中，各选取
一个当前用户满意度最高的兴趣点，形成兴趣点推
荐列表，这些兴趣点按当前用户满意度进行降序排
列，从而得到兼顾多样性与个性化的兴趣点推荐
列表．

图１　解决方案总体框架图

４　地理社会关系模型
本节给出兴趣点的相关定义和地理社会关系

模型．

４１　相关定义
定义１．　兴趣点集合．令狆犻＝（狆犻．犾狅犮，狆犻．犱狅犮）

表示一个兴趣点，其中狆犻．犾狅犮代表狆犻的位置信息（通
常由经纬度表示），狆犻．犱狅犮表示狆犻的文本信息（如
ＩＤ、名称、种类、设施等描述信息），狀个不同的兴趣
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点构成了集合犘＝｛狆１，狆２，狆３，…，狆狀｝．
定义２．　用户社会关系网络图．令犌＝（犝，犈）

代表用户社会关系网络图，其中犝为顶点（用户）
集合，犈为边集合，顶点狌犻∈犝代表一个用户，边
（狌犻，狌犼）∈犈表示用户狌犻和狌犼具有直接朋友关系．

定义３．　用户签到记录．用户集合犝内所有用
户的签到记录用犆犓＝｛〈狌犻，狆犽，狋狉〉｜狌犻∈犝，狆犻∈犘｝
表示，其中〈狌犻，狆犽，狋狉〉表示用户狌犻在时刻狋狉访问过
地点狆犽；对于地点狆犽，访问过狆犽的用户集合表为
犝狆犽＝｛狌犻｜〈狌犻，狆犽，〉∈犆犓｝，其中“”表示任意
时间．
４２　地理社会关系模型

根据兴趣点之间的位置关系和社会联系，本文
在文献［１６］构建的地理社会关系模型基础上，充分
考虑了访问兴趣点的用户之间的社会关系紧密度，
进一步完善了兴趣点之间的地理社会关系模型．该
模型中，兴趣点狆犻和狆犼之间的地理社会关系距离
计算方法为
犇犵狊（狆犻，狆犼）＝ω·犇犘（狆犻，狆犼）＋（１－ω）·犇犛（狆犻，狆犼）（１）
其中，ω∈［０，１］为可调参数，用来调节位置距离犇犘
和社会关系距离犇犛在计算的地理社会关系距离中
所占的比重；犇犘（狆犻，狆犼）为兴趣点狆犻和狆犼之间的位
置距离，计算方法为

犇犘（狆犻，狆犼）＝犈
（狆犻，狆犼）
犿犪狓犇 （２）

其中，犈（狆犻，狆犼）为狆犻和狆犼之间的欧式距离，犿犪狓犇
为兴趣点集合犘中任意两点之间的最大距离．
犇犛（狆犻，狆犼）为兴趣点狆犻和狆犼之间的社会关系距

离，计算方法为
犇犛（狆犻，狆犼）＝１－犆犝犻犼

犝狆犻∪犝狆犼
（３）

其中，犝狆犻和犝狆犼分别表示访问过兴趣点狆犻和狆犼的用
户集合；犆犝犻犼表示用户之间的社会关系紧密度，计算
方法为

犆犝犻犼＝∑狌犪∈犝犪
∑狌犫∈犝犫犛狌犪，狌犫
犝犫 ，犝犫≠

０， 犝犫＝
烅
烄

烆 

（４）

其中，
犝犪＝｛狌犪｜狌犪∈｛犝狆犻∪犝狆犼｝｝ （５）

犝犫＝
｛狌犫∈犝狆犼｜（狌犪，狌犫）∈犈｝，狌犪∈犝狆犻
｛狌犫∈犝狆犻｜（狌犪，狌犫）∈犈｝，狌犪∈犝狆烅烄烆 犼

（６）

其中，（狌犪，狌犫）∈犈指的是狌犪与狌犫具有直接朋友关
系．假设一对朋友访问过的地点集合越相似，则该对

朋友之间的兴趣偏好越相似，他们之间的社会关系
也就越紧密．因此，用户狌犪与狌犫之间社会关系紧密
度犛狌犪，狌犫定义为

犛狌犪，狌犫＝
犘狌犪∩犘狌犫
犘狌犪∪犘狌犫

（７）
在式（７）中，犘狌犪和犘狌犫分别表示用户狌犪和狌犫访问过
的地点集合．对于一对具有直接朋友关系的用户狌犪
和狌犫，式（４）中犆犝犻犼的值会加上用户狌犪和狌犫．的社会
关系紧密度（根据式（７）计算），这与文献［１６］仅根据
访问两个兴趣点的重叠朋友数来评估社会关系距离
的方法不同，从而使得两个地点间的社会关系距离
更加合理．

来看一个例子．图２（ａ）和（ｂ）分别给出了用户
签到和用户直接朋友关系图．

图２　用户签到记录和直接朋友关系图

假设要计算地点狆１和狆２的社会关系距离．如
图２（ａ）所示，访问过兴趣点狆１的用户集合为犝狆１＝
｛狌１，狌２，狌３，狌５｝；如图２（ｂ）所示，与用户狌２具有直接
朋友关系的用户有狌１，狌４和狌５．如果根据文献［１６］提
出的社会关系距离计算方法，则有犆犝１２＝｛狌１，狌２，
狌４｝，又因为犝狆１∪犝狆２＝｛狌１，狌２，狌３，狌４，狌５｝，因此兴
趣点狆１和狆２之间的社会关系距离为：犇犛（狆１，狆２）＝
１－３／５＝０．４．

采用本文所提的计算兴趣点社会关系的方法
（如式（３）～（６）），沿用图２的例子，以计算兴趣点
狆１和狆２的社会关系为例，则有犝犪＝犝狆１∪犝狆２＝
｛狌１，狌２，狌３，狌４，狌５｝．接下来，计算用户狌１，狌２，狌３，狌４，
狌５两两之间的社会关系紧密度，结果表１所示．

表１　用户社会关系紧密度矩阵
狌１ 狌２ 狌３ 狌４ 狌５

狌１ １ １／４ １／３ １／４ １／３
狌２ １／４ １ １／４ １／５ ２／３
狌３ １／３ １／４ １ １／４ １／３
狌４ １／４ １／５ １／４ １ １／４
狌５ １／３ ２／３ １／３ １／４ １

根据图２和式（６），当狌犪＝狌１时，犝犫＝｛狌１｝；当
狌犪＝狌２时，犝犫＝｛狌１，狌２，狌４｝；当狌犪＝狌３时，犝犫为空集；
当狌犪＝狌４时，犝犫＝｛狌２，狌４｝；当狌犪＝狌５，犝犫为空集．因
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此，结合表１的社会关系紧密度，可得
犆犝１２＝１／１＋（１＋１／４＋１／５）／３＋０＋（１＋１／５）／２＋０

＝２５／１２，
进而，兴趣点狆１和狆２的社会关系距离为

犇犛（狆１，狆２）＝１－２５／１２５≈０．５８３．
根据兴趣点狆犻和狆犼之间的地理社会关系距离

（式（１）），可将其转换为狆犻和狆犼之间的地理社会关
系相关度，即

犛（狆犻，狆犼）＝１－犇犵狊（狆犻，狆犼） （８）
通过计算兴趣点集合犘中任意一对兴趣点之

间的地理社会关系相关度，可得到一个狀×狀的相
关度矩阵犠，矩阵中的元素狑犻犼表示狆犻和狆犼之间的
地理社会关系相关度．根据兴趣点之间的相关度矩
阵，可以得到兴趣点之间的地理社会关系网络图
（简称兴趣点关系网络图），顶点为兴趣点，边代表地
理社会关系，边的权重代表地理社会关系相关度．

对兴趣点的地理社会关系相关度评估算法的时
间复杂度分析：假设有狀个兴趣点，则计算所有兴趣
点的位置关系的复杂度为犗（狀２）；对于兴趣点之间的
社会关系，令访问过每对兴趣点的平均用户数为犿
人，每个用户的平均直接朋友数为犾个，则计算每对
用户社会关系的复杂度为犗（犿２），计算式（６）中犝犫
的复杂度为犗（犿犾），进而计算所有狀个兴趣点两两之
间的社会关系紧密度的复杂度为犗（（犿２＋犿犾）狀２），
这也是整个算法的时间复杂度．虽然复杂度较高，但
该部分可在离线阶段定期计算，并不影响在线推荐
算法的执行效率．

５　兴趣点聚类划分
本节描述如何在兴趣点关系网络图上使用谱聚

类算法对兴趣点进行聚类划分，从而得到多个具有
差异性的兴趣点聚类．
５１　基于谱聚类的兴趣点聚类方法

谱聚类（Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）是一种基于图论的
聚类方法，主要用于将带权无向图划分为两个或两
个以上的最优子图，使得子图内部尽量相似而各个
子图之间距离较远．由于谱聚类仅需图的顶点之间
的相似度矩阵（也就是本文的兴趣点之间的地理社
会关系相关度矩阵），并适合高维空间数据的划分，
因此本文采用谱聚类算法对兴趣点进行聚类划分．
谱聚类算法可区分为二路和多路谱聚类算法．由于
二路谱聚类也可实现多个聚类的划分，因此本文使

用二路谱聚类算法．二路谱聚类算法的损失函数将
全图划分为两个子图，常见的划分准则包括最小割
集准则（Ｍｉｎｉｍｕｍｃｕｔ）、规范割集准则（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｃｕｔ）、比例割集准则（Ｒａｔｉｏｃｕｔ）和平均割集准则
（Ａｖｅｒａｇｅｃｕｔ）［４０］等．

图３是一个兴趣点关系网络图，顶点代表兴趣
点，边的权重为兴趣点之间的相关度．本文用犠代
表兴趣点的相关度矩阵，其中的元素狑犻犼代表兴趣
点狆犻和狆犼（即顶点犻与犼）之间的相关度．下面结合
图３描述利用二路谱聚类对兴趣点关系网络图进行
划分的过程．

图３　兴趣点关系网络图实例
采用二路谱聚类划分方法，可将图３的无向图

分为两个最优子图犌１和犌２，划分结果以犖维向量
（这里犖＝７，因为有７个顶点）狇＝［狇１，狇２，…，狇犖］表
示．以最小割集划分准则为例，若顶点犻属于犌１，则
令狇犻＝犮１；若顶点犻属于犌２，则令狇犻＝犮２，其中犮１、犮２
用于表示顶点犻的聚类标签，可设为常数．据此，将
图３所示的兴趣点关系网络图犌划分成两个最优
子图犌１和犌２的划分方案，表示为

狇＝［犮１，犮１，犮１，犮１，犮２，犮２，犮２］．
按此划分方案，划分最优子图时所截断的兴趣

点关系图中边的权重之和的函数，即损失函数可表
示为

犆狌狋（犌１，犌２）＝∑犻∈犌１，犼∈犌２
狑犻犼＝
∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
狑犻犼（狇犻－狇犼）２

２（犮１－犮２）２ （９）
又因为

∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
狑犻犼（狇犻－狇犼）２＝∑

狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
狑犻犼（狇２犻－２狇犻狇犼＋狇２）

　　　　＝－∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
２狑犻犼狇犻狇犼＋∑

狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
狑犻犼（狇２犻＋狇２）

＝－∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
２狑犻犼狇犻狇犼＋∑

狀

犻＝１
２狇２犻∑

狀

犼＝１
狑犻犼

＝２狇Ｔ（犇－犠）狇 （１０）
其中，犠为兴趣点的相关度矩阵，犇为对角矩阵，且
有犇犻犻＝∑

狀

犼＝１
狑犻犼．合并算式（９）和式（１０）可得
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犆狌狋（犌１，犌２）＝狇Ｔ犔狇
（犮１－犮２）２ （１１）

其中，犔＝犇－犠．由式（１１）可知，当狇Ｔ犔狇取得最小
值时，该图划分的损失函数取得最小值．以图３为例，
可计算得到相似度矩阵犠、对角矩阵犇以及对应的
拉普拉斯矩阵犔（分别如表２（ａ）、（ｂ）、（ｃ）所示）．

表２　谱聚类矩阵示例
（ａ）相似度矩阵犠

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７
１ ０　 ０．７ ０．６６０．６５０ ０ ０
２ ０．７ ０ ０．６ ０ ０ ０ ０
３ ０．６６０．６ ０ ０．７５０ ０ ０
４ ０．６５０ ０．７５０ ０．１ ０ ０
５ ０ ０ ０ ０．１ ０ ０．６４０．５９
６ ０ ０ ０ ０ ０．６４０ ０．７１
７ ０ ０ ０ ０ ０．５９０．７１０

（ｂ）对角矩阵犇
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

１ ２．０１ ０　 ０　 ０ ０ ０ ０
２ ０ １．３ ０ ０ ０ ０ ０
３ ０ ０ ２．０１ ０ ０ ０ ０
４ ０ ０ ０ １．５ ０ ０ ０
５ ０ ０ ０ ０ １．３３０ ０
６ ０ ０ ０ ０ ０ １．４５ ０
７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １．３

（ｃ）拉普拉斯矩阵犔＝犇－犠
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

１　２．０１－０．７－０．６６－０．６５　０　　０　　０　
２－０．７ １．３－０．６ ０ ０ ０ ０
３－０．６６－０．６ ２．０１－０．７５ ０ ０ ０
４－０．６５ ０ －０．７５１．５－０．１ ０ ０
５ ０ ０ ０ －０．１ １．３３－０．６４－０．５９
６ ０ ０ ０ ０ －０．６４１．４５－０．７１
７ ０ ０ ０ ０ －０．５９－０．７１１．３

由于损失函数犆狌狋（犌１，犌２）经推导可化为广义
瑞利熵的形式［４１］．根据瑞利熵性质，即当狇为犔的最
小特征值，次小特征值，…，最大特征值对应的特征向
量时，可以分别取到狇Ｔ犔狇的最小值，次小值，…，最
大值，由此可得到满足ｍｉｎ（狇Ｔ犔狇）的最佳划分方案．
进而，当需要将兴趣点关系网络图划分为犽个子图
时，则可取前犿个最小特征值对应的特征向量，组
成一个犿×狀矩阵犚，其中第犻个列向量代表顶点犻，
进而利用犽ｍｅａｎｓ聚类划分可最终得到犽个兴趣点
聚类．
５２　兴趣点聚类划分例子

以图３中的数据样本为例，可以求得矩阵犔的
特征值和对应的特征向量（如表３所示）．根据表３
所示的特征值与特征向量的对应关系，若只取最小
特征值（即０．００９６）对应的特征向量作为划分依据，
则顶点１对应特征向量的第一个元素０．４４９３、顶点
２对应特征向量的第二个元素０．４５２４，…，顶点７对
应特征向量的第７个元素０．２５７８；若取前两个最小
特征值，即（０．００９６，０．０７７５），对应的特征向量作为
划分依据，则顶点１对应向量（０．４４９３，－０．２２９４）、
顶点２对应向量（０．４５２４，－０．２４３０），…，顶点７对
应向量（０．２５７８，０．５３８１）．以此类推，可以用前犿个
最小特征值对应的特征向量元素组合来表示每个顶
点坐标，进而可采用犽ｍｅａｎｓ算法进行聚类划分．例
如，若要将图３中七个顶点聚为两个聚类，假设取前
两个最小特征值对应的特征向量作为划分依据，根
据上述算法，则聚类１包含顶点｛１，２，３，４｝，聚类２
包含顶点｛５，６，７｝．

表３　矩阵犔的特征值与特征向量
特征值 特征向量
０．００９６ 　０．４４９３ 　０．４５２４ 　０．４４８８ 　０．４３９７ 　０．２６７８ 　０．２４６１ 　０．２５７８
０．０７７５ －０．２２９４ －０．２４３０ －０．２２７４ －０．１８９６ 　０．４９９６ 　０．５１１４ 　０．５３８１
１．３８００ －０．００５３ －０．７２５７ ０．１０３０ ０．６７１８ ０．０６８２ －０．０４９２ －０．０６６３
１．９０４６ －０．０３１８ ０．０８５５ －０．０４９１ －０．０４７４ ０．７６６７ －０．１０６９ －０．６２２７
２．１１３８ ０．０１４５ －０．０２７６ ０．０２０６ ０．００６５ －０．２８８４ ０．８１４７ －０．５０１７
２．６７６６ ０．７６８７ －０．１１７０ －０．６２８４ －０．０２４３ ０．００２５ －０．０００９ －０．０００５
２．７３７９ －０．３９１７ ０．４３３５ －０．５８１９ ０．５６２６ －０．０５４３ ０．０２０２ ０．０１２３

由于采用最小割集划分准则的谱聚类结果容易
出现歪斜分割问题，即偏向小区域分割现象，因此本
文采用规范割集准则（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ）对兴趣点进
行划分．沿用图３的例子，其损失函数表示为

犖犮狌狋（犌１，犌２）＝犆狌狋（犌１，犌２）×１
犱１＋

１
犱（ ）
２
（１２）

划分方案表示为

狇犻＝
犱１
犱２槡犱，犻∈犌１

－犱２
犱１槡犱，犻∈犌

烅
烄

烆 ２

（１３）

其中，犱１、犱２、犱分别表示图犌１、犌２、犌的权值之和，
犆狌狋（犌１，犌２）的计算如式（１３）．采用规范割集划分准
则的聚类过程与上述过程相同，这里不再赘述．
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基于谱聚类的兴趣点聚类算法时间复杂度分
析：由于在第４节已经预先计算出兴趣点之间的地
理社会关系相关度矩阵犠，因此对角矩阵犇和拉
普拉斯矩阵犔可以在犠基础上计算得到，进而可以
计算出犔的特征值和特征向量；在此基础上，兴趣
点的聚类实质上可以看成是在选取的犿个最小特
征值对应的特征向量矩阵上进行犽ｍｅａｎｓ聚类，因
此算法的时间复杂度是犗（犽狀狋犿），其中犽是聚类个
数，狀是兴趣点个数，犿是特征值个数（也是每个兴
趣点的特征维度），狋是迭代次数．

６　兴趣点多样性选取与个性化排序
利用第５节的兴趣点聚类方法，可得到多个具

有差异性的兴趣点集合．下面的任务是如何从每个
集合中选出一个最贴近用户偏好的兴趣点．

推测用户偏好的基本思想是，如果用户对某个
兴趣点的访问次数越多，则说明用户对该兴趣点
的偏好程度越高，那么将该兴趣点推荐给用户的价
值也越高．对此，本文采用矩阵分解类算法，如奇异
值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）［４２］、
非负矩阵分解（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＮＭＦ）［３２］、概率因子模型（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ，
ＰＦＭ）［２２］拟合用户兴趣点访问次数矩阵．通过对访
问次数矩阵的拟合，可选出用户在每个聚类中偏好
的兴趣点．

文献［２２］将概率因子模型应用到商品推荐，该
模型以泊松分布拟合用户对网站的访问次数，再结
合矩阵分解进行概率分析，最终得到接近实际的用
户网站访问次数矩阵的拟合矩阵．与用户访问网站
类似，用户访问兴趣点的行为在很大程度上符合以
固定平均瞬时速率随机且独立出现的特点，因此本
文采用基于泊松分布的概率因子模型拟合用户在单
位时间内访问兴趣点的次数矩阵．

如图４所示，本文用犿×狀矩阵犉表示用户访
问兴趣点的次数，其中犿表示用户数，狀表示兴趣点
个数．例如，犉中的元素犳犻犼表示用户犻访问兴趣点犼
的次数．假设犳犻犼满足以狔犻犼为均值的泊松分布，则
狔犻犼可构成一个与犉具有相同行列数的犿×狀矩阵
犢，犢可被分解为一个犿×犱维的矩阵犝和一个狀×犱
维的矩阵犞，其中犝中的元素狌犻犽（犽＝１，２，…，犱）表
示用户犻对兴趣点隐藏属性（ｌａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ）犽的偏
好程度，犞中的元素狏犼犽（犽＝１，２，…，犱）表示兴趣点犼
对隐藏属性犽的贴近程度．假设狌犻犽、狏犼犽服从Ｇａｍｍａ

图４　概率因子模型原理图

先验分布，则

狆（犝｜α，β）＝∏
犿

犻＝１∏
犱

犽＝１

狌α犽－１犻犽ｅｘｐ（－狌犻犽／β犽）
βα犽犽Γ（α犽）

（１４）

狆（犞｜α，β）＝∏
狀

犼＝１∏
犱

犽＝１

狏α犽－１犼犽ｅｘｐ（－狏犼犽／β犽）
βα犽犽Γ（α犽）

（１５）

其中，α＝｛α１，α２，…，α犱｝，β＝｛β１，β２，…，β犱｝，狌犻犽＞０，
狏犼犽＞０，α犽＞０，β犽＞０，Γ（·）为Ｇａｍｍａ函数．在此基
础上，犉的泊松概率分布可表示为

狆（犉｜犢）＝∏
犿

犻＝１∏
狀

犼＝１

狔犳犻犼犻犼ｅｘｐ（－狔犻犼）
犳犻犼 （１６）

其中，狔犻犼＝∑
犱

犽＝１
狌犻犽狏犼犽．

由于犢＝犝犞Ｔ，故在给定条件为犉时，犝、犞的后
验概率为
狆（犝，犞｜犉，α，β）∝狆（犉｜犢）狆（犝｜α，β）狆（犞｜α，β）（１７）

通过求式（１７）的最大值，可得到最能拟合犉的
矩阵犝和犞．为求式（１７）的最大值，先取式（１６）的
对数：

犔（犝，犞｜犉）＝∑
犿

犻＝１∑
犱

犽＝１
（（α犽－１）ｌｎ（狌犻犽／β犽）－狌犻犽／β犽）＋

∑
狀

犼＝１∑
犱

犽＝１
（（α犽－１）ｌｎ（狏犼犽／β犽）－狏犼犽／β犽）＋

∑
犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
（犳犻犼ｌｎ狔犻犼－狔犻犼）＋犮狅狀狊狋 （１８）

然后，对式（１８）中的狌犻犽、狏犼犽分别求偏导，得：
犔
狌犻犽＝∑

狀

犼＝１
（犳犻犼狏犼犽／狔犻犼－狏犼犽）＋（α犽－１）／狌犻犽－１／β犽（１９）

犔
狏犼犽＝∑

犿

犻＝１
（犳犻犼狌犻犽／狔犻犼－狌犻犽）＋（α犽－１）／狏犼犽－１／β犽（２０）

接着，分别以 狌犻犽

∑
狀

犼＝１
狏犼犽＋１／β犽

、 狏犼犽

∑
犿

犻＝１
狌犻犽＋１／β犽

为步

长，采用随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ）
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法，得到如下的迭代公式：

狌犻犽←狌犻犽
∑
狀

犼＝１
（犳犻犼狏犼犽／狔犻犼）＋（α犽－１）／狌犻犽

∑
狀

犼＝１
狏犼犽＋１／β犽

（２１）

狏犼犽←狏犼犽
∑
犿

犻＝１
（犳犻犼狌犻犽／狔犻犼）＋（α犽－１）／狏犼犽

∑
犿

犻＝１
狌犻犽＋１／β犽

（２２）

利用式（２１）和（２２）进行迭代，最终可得到拟合
矩阵犢＝犝犞Ｔ，用来预测用户访问兴趣点的次数．

在此基础上，对于一个给定用户，可根据矩阵犢
得到该用户的兴趣偏好，进而从第５节得到的每个
兴趣点聚类中分别选取一个该用户访问次数最多的
兴趣点，再将这些被选取的兴趣点按其被用户访问
的次数进行降序排列，最终得到满足该用户的多样
性与个性化需求的兴趣点推荐列表．

基于概率因子模型的兴趣点选取算法的时间复
杂度分析：对于每个兴趣点聚类，需要从中选取一个
最满足给定用户偏好的兴趣点（也就是给定用户访
问次数最多的兴趣点），假设每个聚类平均有狀个兴
趣点，有犿个访问过这些兴趣点的用户，隐藏属
性的个数为犱，对于兴趣点的选取实际上是要计算
出每个聚类中用户访问兴趣点的次数矩阵犢犿×狀；
由于采用的是随机梯度下降，假设迭代次数为狋，则
求矩阵犢的时间复杂度为犗（犿狀犱＋犿犱狋＋狀犱狋），
又因为有犽个聚类，因此算法最终的时间复杂度为
犗（犽（犿狀犱＋犿犱狋＋狀犱狋））．

７　效果与性能实验评价
７１　实验数据

实验采用从ＳｔａｎｆｏｒｄＬａｒｇｅＮｅｔｗｏｒｋＤａｔａｓｅｔ
Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ获得的Ｇｏｗａｌｌａ２００９年２月到２０１０年
１０月的用户签到数据，由用户社交关系网络图和用
户签到记录的时空数据组成．其中，社会关系网络图
中的顶点代表用户，边代表用户之间的朋友关系，该
数据集涵盖了１９６５９１个顶点以及９５０３２７条边；签
到记录涵盖了２００９年２月份到２０１０年１０月份共
计６４４２８９０条记录，主要由用户ｉｄ、签到时间、签到
地点的经纬度以及签到地点ｉｄ组成．为了降低数据
稀疏问题和发现社会关系紧密的兴趣点，本文的实
验数据截取其中两部分数据集，分别是位于美国芝
加哥市和日本东京市范围内，删除其中签到次数少

于５次的用户以及被访问次数少于５次的兴趣点．
预处理后的实验数据集特征如表４所示．

表４　实验数据集特征
城市 经度 纬度 签到记录数兴趣点数用户数
芝加哥［－８８．０４，

－８７．５０］
［４１．６８，
４１．９８］ ４１７４２ １０７８ ７３９

东京 ［１３９．４３，
１３９．９４］

［３５．６３，
３５．７４］１００９５２ ３９２２ １４０５

７２　兴趣点的地理社会关系评估模型效果实验
７．２．１　聚类效果对比

该实验将本文提出的基于地理社会关系模型
的聚类算法（简称ＤＣＰＧＳＧＮｅｗ）与文献［１６］提出
的基于地理社会关系模型的聚类算法ＤＣＰＧＳＧ
进行聚类效果对比．二者区别在于兴趣点之间的社
会距离计算方法不同．给定一对兴趣点狆犻与狆犼，
ＤＣＰＧＳＧ计算社会距离犇犛（狆犻，狆犼）的方法为

犇犛（狆犻，狆犼）＝１－ 犆犝犻犼
犝狆犻∪犝狆犼

（２３）
其中，
犆犝犻犼＝｛狌犪∈犝狆犻｜狌犪∈犝狆犼ｏｒ狌犫∈犝狆犼，（狌犪，狌犫）∈犈｝∪

｛狌犪∈犝狆犼｜狌犪∈犝狆犻ｏｒ狌犫∈犝狆犻，（狌犪，狌犫）∈犈｝．
犝狆犻和犝狆犼分别表示访问过狆犻和狆犼的用户集合．

为了便于聚类效果对比，本文也使用了文献
［１６］提出的基于密度的聚类方法，该方法需要计算
给定兴趣点狆犻的地理社会邻域，即犖ε（狆犻），表示狆犻
的地理社会距离的ε邻域，该邻域包括了所有满足
条件的地点狆犼，使得犇犵狊（狆犻，狆犼）ε，犇犛（狆犻，狆犼）
τ，犈（狆犻，狆犼）犿犪狓犇，其中ε是兴趣点之间的地理
社会距离阈值、τ是社会距离阈值、犿犪狓犇是地理距
离阈值，三者均为可调参数．在聚类过程中，先将要
进行聚类的地点放入每小格边长为犿犪狓犇／槡２的网

图５　兴趣点网格划分图

格中（如图５），这样每个方格的对角线长度为犿犪狓犇，
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这也是落入同一方格内两个地点的最大距离；然后，
求出该小格及该小格的临近格中每个地点的ε邻域
内的点；最后，将每个ε邻域内的地点数目大于阈值
犕犻狀犘狋狊的地点聚成一类．

该实验使用芝加哥数据集，实验参数犿犪狓犇的
取值范围为［０，５００ｍ］，式（１）中的ω（地理社会距
离权重）、ε、τ的取值范围为［０，１］，犕犻狀犘狋狊的取值范
围为［０，２０］．确定各参数最佳取值的策略是：先以各
参数取值范围的十分之一为步长设定各参数值，然
后进行实验，通过比较实验结果确定各参数的最佳
取值区间，接着再进行细化实验．例如，对于参数ω，
先以步长０．１确定取值，即｛０，０．１，…，０．９，１｝，通过
对比不同取值下的实验结果，得知ω的值在区间
［０．６，０．８］时的实验效果最好，最后将该区间进行十
等分，进一步比较实验结果从而确定ω的最佳取
值．图６和图７分别给出了ＤＣＰＧＳＧ和ＤＣＰＧＳ
ＧＮＥＷ算法在犿犪狓犇＝３５０，ω＝０．７，ε＝０．９０，τ＝
０．９１，犕犻狀犘狋狊＝５情况下，参数ε和τ以０．０１为步
长逐渐递增所得到的聚类结果变化情况．

图６　ＤＣＰＧＳＧ聚类结果随参数ε和τ的变化图

图７　ＤＣＰＧＳＧＮＥＷ聚类结果随参数ε和τ的变化图
从图６和图７可以看出，ＤＣＰＧＳＧ随着参数

变化，其聚类结果几乎不变，而ＤＣＰＧＳＧＮＥＷ的
聚类结果则随着参数改变而有着明显改变（用上述
实验参数，在东京数据集上也得到了类似结果）．原
因是，ＤＣＰＧＳＧ的地理社会关系模型在计算兴趣
点社会距离时，仅统计了访问兴趣点的用户群体重
叠度，没有进一步评估用户之间社会关系紧密度；而
ＤＣＰＧＳＧＮＥＷ的地理社会关系模型通过进一
步评估访问兴趣点的用户之间社会关系紧密度，使
得聚类结果对参数变化较为敏感，也使聚类结果更
加细致可控，从而也体现出用户社会关系紧密度对
于兴趣点聚类具有较为重要的影响．
７．２．２　聚类结果的社会性评估

本文采用文献［４３］提出的内密度（Ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ）和传导率（Ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ）对聚类内部地点的
社会性（Ｓｏｃｉａｌｑｕａｌｉｔｙ）进行衡量，从而进一步验证
本文的地理社会关系模型的有效性．其中，内密度
定义如下：

犐＝１－犿犝狆犮／（犝狆犮（犝狆犮－１）／２）（２４）
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其中，犝狆犮为访问过聚类狆犮中兴趣点的用户集合，
犿犝狆犮＝｛（狌，狏）｜狌∈犝狆犮，狏∈犝狆犮｝，（狌，狏）表示用户
狌、狏之间具有直接朋友关系，访问过聚类狆犮中兴趣
点的用户集合之间联系越紧密犿犝狆犮的值越大．传导
率定义如下：

犜＝犗犝狆犮／（２犿犝狆犮＋犗犝狆犮） （２５）
其中，犗犝狆犮＝｛（狌，狏）｜狌∈犝狆犮，狏犝狆犮｝，访问过聚
类狆犮中兴趣点的用户集合之间的联系越不紧密则
犗犝狆犮的值越大．根据式（２４）和式（２５）可知，聚类结
果的内密度和传导率越低，属于同一聚类的地点
之间的社会关系越紧密，说明聚类结果的社会性
越好．图８给出了基于地理距离的ＤＢＳＣＡＮ聚类
（作为对比的基准）、文献［１６］的ＤＣＰＧＳＧ聚类以
及本文的ＤＣＰＧＳＧＮＥＷ聚类的内密度和传导
率对比．

图８　不同聚类方法得到的聚类结果的社会性对比图
图８给出了在犿犪狓犇＝３５０，ω＝０．７，ε＝０．９０，

τ＝０．９１，犕犻狀犘狋狊＝５情况下，各算法得到的聚类结
果随聚类规模增大而导致的内密度和传导率的变化

情况．从图中可以看出，ＤＢＳＣＡＮ聚类结果的内密
度和传导率最高，ＤＣＰＧＳＧ次之，ＤＣＰＧＳＧＮＥＷ
最低；也就是说，ＤＣＰＧＳＧＮＥＷ聚类结果的社会
性最好，ＤＣＰＧＳＧ稍弱，ＤＢＳＣＡＮ最弱，这说明本
文提出的地理社会关系模型用于兴趣点的聚类更
为有效．
７３　推荐效果实验

该实验目的是将本文提出的推荐方法与各类主
流推荐方法的推荐效果进行对比，采取的对比策略
如下：分别采用推荐系统中常用的概率因子模型
（ＰＦＭ）、奇异值分解算法（ＳＶＤ）、非负矩阵分解算
法（ＮＭＦ）实现兴趣点的推荐，并进一步在ＰＦＭ、
ＳＶＤ、ＮＭＦ模型上分别引入本文提出的多样性分
析方法得到兴趣点多样性推荐模型ＤＰＦＭ（本文提
出的推荐模型）、ＤＳＶＤ、ＤＮＭＦ，即先利用谱聚类方
法在兴趣点相关度矩阵上进行兴趣点聚类划分，然
后再分别利用ＰＦＭ、ＳＶＤ、ＮＭＦ模型拟合用户兴
趣点访问矩阵，最终从每个聚类中选出一个最贴近
用户偏好的兴趣点，得到推荐列表．在此基础上，对
ＰＦＭ、ＳＶＤ、ＮＭＦ、ＤＰＦＭ，ＤＳＶＤ、ＤＮＭＦ推荐模型
进行效果与性能方面的对比．

效果评价标准：分别采用多样性和准确率指标
对算法的效果进行评价．多样性指标的度量方法：

犇犻狏犔ｒｅｃ＝
∑狆犻∈犔ｒｅｃ∑狆犼∈犔ｒｅｃ犇犵狊（狆犻，狆犼）

犔ｒｅｃ２ （２６）
其中，狆犻、狆犼代表兴趣点，犔ｒｅｃ表示由推荐算法得到的
兴趣点推荐列表，犇犵狊（狆犻，狆犼）表示狆犻和狆犼的地理社
会关系距离（可由式（１）计算得到）．犇犻狏犔ｒｅｃ的值越
高，表示推荐列表犔ｒｅｃ的多样性程度越高．

准确率犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽的计算方法：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽＝｜犔ｒｅｃ∩犔ｔｅｓｔ｜犽 （２７）
其中，犔ｔｅｓｔ表示准确的兴趣点列表，是从测试集中选
出的用户访问次数最多的前犽个兴趣点组成．本实
验从数据集中选取１０个用户进行测试，得到的多样
性和准确率是这１０个用户的平均值．
７．３．１　参数变化对各推荐算法效果的影响分析

以芝加哥数据集为例，首先计算出所有兴趣点
之间的地理距离和社会关系距离，并将这些距离值
存储在数据文件中．本文推荐算法主要有两个参数，
一个是式（１）中的ω；另一个是第５节中的犿，指在
谱聚类选取式（１１）中矩阵犔的最小特征值个数，也
就是图３中每个顶点坐标的分量数．此外，本实验设
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定推荐结果列表中包含的兴趣点个数为１０，相应的
谱聚类划分的子图个数也为１０；ＰＦＭ模型中的参
数根据文献［３２］中的最优参数设定，即α犽＝２０，β犽＝
０．２，该参数经测试，同样适用于本文所用的数据集．
由于谱聚类过程使用了犽ｍｅａｎｓ聚类，其初始聚类
点的随机选取可能导致聚类结果不一致，为克服
该问题，本文实验结果都为重复１０次实验所得结

果的平均值．接下来讨论ω、犿的选取对推荐效果的
影响．固定犿＝２，从整个数据中随机选取５０％数据
集作为矩阵分解算法的训练集，剩下的作为测试集．
图９（ａ）和（ｂ）分别给出了地理社会关系模型中未
考虑（和考虑）朋友之间社会关系紧密度情况下各推
荐算法的推荐结果多样性和准确率随参数ω的变
化情况．

图９　不同情况下推荐结果的多样性和准确率随参数ω的变化情况
从图９可知，在多样性方面，随着ω的增大，各

推荐算法得到的推荐列表的多样性均呈下降趋势．
在准确率方面，由于ＰＦＭ、ＳＶＤ、ＮＭＦ不具备多样
性推荐功能，因此这些算法的准确率不受ω的影
响；具有多样性推荐功能的算法（ＤＰＦＭ、ＤＳＶＤ、
ＤＮＭＦ），地理社会关系模型中在考虑朋友社会关
系紧密度情况下（如图９（ｂ）），推荐列表的准确率大
体上随着ω增加而呈上升趋势，并且ＤＰＦＭ算法在
ω＝０．９时取得最高准确率．

接下来，固定ω＝０．９，测试参数犿的变化对各
算法推荐效果的影响，实验结果如图１０所示．

图１０给出了当ω＝０．９时参数犿的变化对各
推荐算法得到的推荐结果的多样性和准确率的影
响．从图１０可以看出，不具备多样性推荐功能的算

法（ＰＦＭ、ＳＶＤ、ＮＭＦ），其推荐结果的多样性和准确
率不受参数犿的影响；具备多样性推荐功能的算法
（ＤＰＦＭ、ＤＳＶＤ、ＤＮＭＦ），其推荐结果的多样性和
准确率随着参数犿的变化而起伏不定．需要指出的
是，地理社会关系模型中在考虑朋友之间社会关系
紧密度情况下，ＤＰＦＭ的推荐结果准确率要高于未
考虑朋友之间社会关系紧密度情况下的准确率．从
图１０（ｂ）可知，当犿＝９时ＤＰＦＭ推荐结果的多样
性最高，当犿＝６时ＤＰＦＭ推荐结果的多样性最差；
当犿＝２时，ＤＰＦＭ推荐结果的准确率最高，而当
犿＝９时ＤＰＦＭ推荐结果的准确率最低；综合来讲，
当犿＝２时，ＤＰＦＭ的推荐结果都达到了较高的多
样性和准确率，这可作为实际应用中参数选取的一
个参考．
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图１０　不同情况下推荐结果的多样性和准确率随参数犿的变化情况

７．３．２　ＤＰＦＭ算法在不同训练集下的推荐效果评价
为更好验证本文提出的ＤＰＦＭ算法的推荐效

果，设定ω＝０．９和犿＝２（实验７．３．１表明ＤＰＦＭ
算法在该参数下具有最好效果），设定推荐结果列表
中包含的兴趣点个数为１０（即犽＝１０），并分别以
１０％，２０％，…，９０％的数据集作为ＰＦＭ、ＳＶＤ、
ＮＭＦ算法的训练集，剩下的９０％，８０％，…，１０％的
数据作为测试集，在此基础上对ＤＰＦＭ、ＰＦＭ、
ＤＳＶＤ、ＳＶＤ、ＤＮＭＦ、ＮＭＦ所得到的推荐列表的多

样性和准确率进行了对比实验．
表５给出了ＤＰＦＭ、ＰＦＭ、ＤＳＶＤ、ＳＶＤ、ＤＮＭＦ、

ＮＭＦ在不同数据集和不同比例的训练集、测试集
下的推荐结果的多样性评估结果（每列结果的前者
为芝加哥数据集、后者为东京数据集）．从表５数据
可知ＤＰＦＭ推荐结果的平均多样性程度最高，在芝
加哥和东京数据集上的平均多样性分别为４２．４１％
和７５．７６％，且具有多样性推荐功能算法的多样性
普遍优于不具有多样性推荐功能的算法的多样性．

表５　各算法在不同数据集上的推荐结果的多样性评估
训练集占比／％ ＤＰＦＭ ＰＦＭ ＤＳＶＤ ＳＶＤ ＤＮＭＦ ＮＭＦ

１０ ０４２３４／０７５６９ ０．３９２２／０．７４２１ ０．２５４６／０．６９８３ ０．１６５５／０．６５８４ ０．２５３５／０．７２１８ ０．１３９５／０．６６６１
２０ ０４３４７／０７５６３ ０．３９２０／０．７４２８ ０．３５９２／０．６８１８ ０．２２３９／０．６３６８ ０．３３８４／０．７１９７ ０．２０５０／０．６７１０
３０ ０４２５０／０７５７５ ０．３９２９／０．７４３１ ０．３６０７／０．６９３８ ０．３０８１／０．６４９１ ０．３６２３／０．６８８９ ０．２４７７／０．６４９３
４０ ０４２２０／０７５９６ ０．３９１５／０．７４３９ ０．３５７５／０．６６９４ ０．３２１６／０．６２１２ ０．３６９８／０．７００６ ０．１８８９／０．６４１５
５０ ０４２４０／０７５５５ ０．３８７８／０．７４４７ ０．３８９１／０．６５３８ ０．２４２１／０．６１８４ ０．３８３２／０．６９６５ ０．２１９８／０．６３２３
６０ ０４１９７／０７５７８ ０．３８８９／０．７４３９ ０．３６５４／０．６４２４ ０．２５２１／０．６０１０ ０．３８８８／０．６７４０ ０．２１５９／０．６１２５
７０ ０４２１２／０７５７７ ０．３９１３／０．７４５７ ０．３５５５／０．６２４３ ０．３３５９／０．６０５４ ０．３７５９／０．６１１３ ０．２２６７／０．５６３４
８０ ０４２５１／０７５２１ ０．３９２０／０．７３６７ ０．３５１１／０．５７６７ ０．２２３９／０．５５２７ ０．３３４３／０．６１１６ ０．２０５０／０．５５１７
９０ ０４２２０／０７６５４ ０．３９２２／０．７３２９ ０．２４４４／０．４９３１ ０．１６５５／０．４６５０ ０．２５２１／０．４５０８ ０．１３９５／０．４１０４
平均值 ０４２４１／０７５７６ ０．３９１２／０．７４１７ ０．３３７５／０．６３７１ ０．２４８７／０．６００９ ０．３３９８／０．６５２８ ０．１９８７／０．５９９８

表６给出了ＤＰＦＭ、ＰＦＭ、ＤＳＶＤ、ＳＶＤ、ＤＮＭＦ、
ＮＭＦ在不同数据集和不同比例的训练集、测试集
下推荐结果的准确率评估结果（每列结果的前者为

芝加哥数据集、后者为东京数据集）．从实验结果可
以发现，具有多样性推荐功能算法的准确率在绝大
多数情况下优于不具有多样性推荐功能的算法的准
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确率，并且本文提出的ＤＰＦＭ推荐结果的平均准确
率最高，在芝加哥和东京数据集上的平均准确率分
别为５．０６％和２．８％．但需要指出的是，各算法在两
个数据集上的推荐结果准确率都普遍偏低，主要原

因是数据稀疏问题导致（比如有些用户访问的兴趣
点个数还不足１０个），本文下一步研究工作将结合
用户和兴趣点的多种关联信息，采用Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和
深度学习技术，解决数据稀疏问题．

表６　各算法推荐结果的准确率评估（犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠１０）
训练集占比／％ ＤＰＦＭ ＰＦＭ ＤＳＶＤ ＳＶＤ ＤＮＭＦ ＮＭＦ

１０ ００５３７／００４０４ ０．０５０２／０．０３１４ ０．０３７５／０．０２３４ ０．０３４２／０．０２３４ ０．０４３８／０．０３４４ ０．０４２１／０．０２９５
２０ ００５２８／００３９７ ０．０５０２／０．０３０２ ０．０４４４／０．０２２５ ０．０４０１／０．０２２７ ０．０４８１／０．０３５２０．０４８９９／０．０２６４
３０ ００５３３／００３５２ ０．０５０５／０．０２２６ ０．０４１２／０．０２３１ ０．０４４０／０．０２２９ ０．０５０１／０．０３１２ ０．０４８１／０．０２４１
４０ ００５００／００３２４ ０．０４８４／０．０２４８ ０．０４７４／０．０３２６ ０．０４４５／０．０２２３ ０．０４７８／０．０３０５ ０．０４７５／０．０２７５
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总体来讲，通过表５和表６的对比结果可知：
（１）本文提出的ＤＰＦＭ算法得到的推荐列表的多样
性普遍优于ＰＦＭ、ＤＳＶＤ、ＳＶＤ、ＤＮＭＦ、ＮＭＦ算法；
（２）具备多样性分析功能的ＤＰＦＭ、ＤＳＶＤ、ＤＮＭＦ
算法的推荐结果多样性普遍高于相应的经典ＰＦＭ、
ＳＶＤ、ＮＭＦ算法，这反映出本文提出的多样性分析
解决方案在提高推荐结果的多样性方面具有优势；
（３）从表６可知，ＤＰＦＭ的推荐准确率普遍高于ＰＦＭ、
ＤＳＶＤ、ＳＶＤ、ＤＮＭＦ、ＮＭＦ算法．此外，在绝大部分
情况下，在本文框架下拓展的ＤＳＶＤ和ＤＮＭＦ推荐
结果的准确率都高于相应的ＳＶＤ和ＮＭＦ算法，说
明了本文提出的推荐系统框架在提高推荐结果的准
确性方面也具备一定的优越性．
７．３．３　ＤＰＦＭ算法的执行时间测试

该实验测试了在芝加哥和东京数据集上，ＤＰＦＭ
算法在不同推荐结果数（即犽值）下的在线执行效率
（如图１１所示）．从图１１可以看出，ＤＰＦＭ算法随着
数据量和犽值的增加，执行时间大致呈线性增长趋
势，这也与推荐算法的计算复杂度分析相一致．

图１１　ＤＰＦＭ算法在不同数据集和犽值下的执行效率

８　结束语
本文通过综合考虑空间兴趣点之间的位置关系

和社会关系，构建了兴趣点的地理社会关系模型，
提出了基于谱聚类的兴趣点集合多样性划分方法．
在现有矩阵分解模型基础上，构建了一种新型的空
间兴趣点多样性与个性化推荐解决方案并提出了具
体实现方法．

实验结果和分析表明，本文方法提出的地理社
会关系评估模型能够更好地量化兴趣点之间的地
理社会关系相关度，得到的聚类结果更合理．在此
基础上，推荐结果不仅比现有经典的矩阵分解算法
具有更高的多样性程度，也具备了更高的准确率，能
够同时较好地满足用户的多样性与个性化需求．此
外，本文提出的算法也具备良好的可扩展性．在接下
来的工作中，一方面将尝试综合更多的兴趣点属性
信息进行多样性分析，如兴趣点的用户评论、兴趣点
的消费水平、兴趣点的周边路况等，从而使推荐列表
在更高维度上具有多样性；另一方面还要根据用户
和兴趣点的多方面关联信息，利用Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和深
度学习技术挖掘用户和兴趣点之间的深层关联信
息，解决数据稀疏和冷启动问题，进一步提升推荐的
准确性．
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