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基于位置的移动推荐系统效用评价研究
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（智能通信软件与多媒体北京市重点实验室（北京邮电大学）　北京　１００８７６）
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摘　要　近年来，基于位置的移动推荐系统已经成为个性化推荐服务研究领域的热门课题之一．如何在有限数据
集和用户量的情况下，采用恰当的评价方法和指标来有效评估推荐系统性能，已成为移动推荐系统研究的关键任
务．本文首先概括分析了基于位置的移动推荐系统效用评价在国内外的研究进展，并与传统推荐系统效用评价进
行比较；然后重点从数据集、评价方法、评价指标三方面来对基于位置的移动推荐系统进行详细分析、比较和总结，
并发现一些特殊的评价方法和评价指标；同时提出一种基于位置的移动推荐系统四层评价体系，它合理地将模型、
数据集、评价方法、评价指标等有机地结合起来，并恰当呈现出这些评价要素之间的相互关系；最后对基于位置的
移动推荐系统效用评价的有待深入研究的问题及发展趋势进行展望，并得出一些相关结论．

关键词　地理位置；移动推荐系统；数据集；评价方法；评价指标；评价体系
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ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｂｉｌｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｉｔｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓｉｎｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅａｎｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｔｏｂｅｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｉｅｄｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｂｉｌｅｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄｄｒａｗｓｏｍｅｒｅｌａｔｅｄｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ｍｏｂｉｌｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ；ｄａｔａｓｅｔｓ；ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ；
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ；ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１　引　言
近年来，随着移动终端、传感器、无线通信、物

联网以及人工智能等技术的快速发展，移动ＡＰＰ
（Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ）得到广泛应用［１５］，基于位置的移动推
荐系统也越来越受欢迎，如旅游推荐系统［６］、影视推
荐系统［７］、餐馆推荐系统［８］以及社交媒体推荐系
统［９］等．该类推荐系统目标是在任何时间和任何地
点向用户推荐合适的项目，让用户随时随地都能享
受到满意的移动服务，如景点推荐服务、电影推荐服
务、活动推荐服务等［１０］．其形式化定义可描述为犉：
犝×犐×犔→犚，其中犉表示基于位置的移动推荐系
统模型函数，犝＝｛狌１，狌２，狌３，…，狌｜犝｜｝表示用户集
合，犐＝｛犻１，犻２，犻３，…，犻｜犐｜｝表示项目集合，犔＝｛犾１，犾２，
犾３，…，犾｜犔｜｝表示用户的位置集合，犚＝｛狉１，狉２，狉３，…，

狉｜犚｜｝表示被推荐项目的有序集合．依据软件工程
的思想，不论是哪类软件在被投于使用之前都需
要进行评测和审核，这是软件生命周期中极其重
要的环节，基于位置的移动推荐系统自然也不例
外．而且，效用评价已成为设计、实现和优化基于位
置的移动推荐系统过程中不可缺的环节，其基本评
价过程如图１所示［１１］．

图１　推荐系统效用评价过程
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由图１可知，评价基于位置的移动推荐系统主
要涉及到评价方法的选择、评价指标的确定以及数
据集的筛选等任务．并且，效用评价是基于位置的移
动推荐系统层次化框架中非常重要的一层［１２］，该层
的基本功能是当把推荐结果展现给用户时，通过结
合用户显式或隐式的反馈信息，利用准确度、满意
度、实时性等评价指标来有效评测其性能优劣并发
现其存在的问题，并根据具体需求对它进行扩展、完
善和改进．同时，在不同上下文环境中基于位置的移
动推荐系统性能有着较大差别，甚至在相同环境下
使用不同的推荐算法或模型，获得的推荐结果都不
相同．因此，如何恰当并有效地评价基于位置的移动
推荐系统性能，已成为当前移动推荐服务研究中一
项重要任务［１３］．

目前，面对众多不同类型的移动推荐系统，国内
外不同研究人员或机构采用不一样的效用评价方
案．文献［１４］使用问卷调查方式来评价基于上下文
感知的移动推荐系统原型（ＲｅＲｅｘ），虽然得到了用
户真实评价结果，但参与人员和时间有限，评价结果
具有一定的局限性．文献［１５１６］中Ｙｉｎ等人采用离
线的方式来评测所构建的推荐模型和ＰＯＩ（Ｐｏｉｎｔ
ＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）推荐系统，虽然方便快捷，但没有用户
真正参与，不能获得真实用户评测结果，自然不能准
确反映用户的真实情况．文献［１７］构建了位置和时
间感知的社会协同检索模型（ＬＴＳＣＲ）来实现连续
ＰＯＩ推荐任务，并采用离线的方式在Ｇｏｗａｌｌａ和
Ｂｒｉｇｈｔｋｉｔｅ数据集上对ＬＴＳＣＲ进行评测，实验结果
表明不论是准确率和召回率指标还是ＭＲＲ（Ｍｅａｎ
ＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）指标，该模型都优于现有的模型
（如ＰＯＰ、ＰＯＰ＋ＬＲ、ＰＭＦ＋ＬＲ和ＦＰＭＣ＋ＬＲ），
但该模型未涉及到其它影响因素（如文本内容信
息），其推荐准确率较低．文献［１８］使用提出的概率
实体推荐方法开发了一个位置时间感知的移动推荐
系统（ｅａｓｙｌｉｆｅ），并通过主客观结合方式来评估其
性能，实验表明该系统能有效地为用户探索和发
现当前所在位置周围的实体类型（如餐厅、酒店等）
及实体（如我爱寿司、我喜欢住如家酒店等），但该文
献只考虑了用户地点时间因素，未考虑用户的社
会关系等其它因素，故而其推荐的满意度不是很高．
文献［１９］提出一个通用的推荐系统框架，它足以包
含到目前为止的每一个推荐系统，同时保持了它们
的具体特性，并使用一种通用方法，以新的评价指标

ρ（ρ（犛）＝ 犪
犲狏狉（犛），ρ表示推荐系统性能指标，犪为

常数，犛表示会话，犲狏狉（犛）为推荐项目的个数）来
评价这个通用框架范围内任何推荐系统（包括基于
位置的移动推荐系统）性能．这种方案虽然能评价目
前所有的推荐系统，但评价指标过于单一（只有ρ指
标），所以有待进一步改进和完善．由此可见，当前评
价基于位置的移动推荐系统的方案已经很多，而且
选择恰当的方法、指标和数据集来对它进行正确评
价是必要的，这是基于位置的移动推荐系统进一步
发展和推广非常重要的一步．因为只有性能良好的
推荐系统才能被用户所接受，才能被广泛使用，其生
命周期才会更长．

而且，通过查阅文献，发现目前已有学者对推荐
系统效用评价方面进行了综述．譬如朱郁筱在文献
［２０］中对传统推荐系统现有的评价指标（如准确度、
覆盖率、多样性和新颖性等）进行多方面多角度综
述，并对它们各自的优缺点及适用环境进行深入剖
析，而且指出目前评价覆盖率的指标还不够成熟，并
给出该评价指标应符合的几条标准以供参考，同时
比较了用户间的多样性和用户内的多样性．但未对
其它非传统推荐系统的评价指标进行综述，也未对
与评价指标相关的数据集进行总结，因此该综述所
论述内容不够全面．刘建国在文献［２１］中从准确度
和准确度之外的其它指标两方面来对传统推荐系统
评价指标进行综述，总结了不同准确性度量指标（如
预测准确度、分类准确度等）及它们各自的优缺点，
介绍了多样性、覆盖率、流行性和意外性等其它指
标，指出这些指标存在的缺陷及未来改进方向．但未
涉及到对数据集和评价方法的综述，所以其综述内
容也不够完善．文献［２２］专门对推荐系统中偶然性
评价指标的近来研究情况进行综述，但未对其它评
价指标、评价方法及数据集进行综述．文献［２３］从基
于误差的度量（如ＭＡＥ、ＲＭＳＥ等）和基于排名的
度量（如准确率、召回率）来对评价推荐系统性能常
用指标进行综述，但未涉及到其它方面的评价内容．
文献［２４］主要对时间感知的推荐系统中现有评价协
议（评价方法和评价指标）进行全面综述，并提出该
类推荐系统评价条件的形式化描述框架，但未对相
关的数据集进行综述，因此该文献所综述内容不够
完整．

由上述可知，目前关于推荐系统评价方面的综
述内容都还不够全面，而且没有学者专门对基于位
置的移动推荐系统效用评价进行综述．因此，本文将
从数据集、评价方法、评价指标这三方面来对基于位
置的移动推荐系统效用评价进行分析、比较和总结，
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希望能为开发者或研究人员选择恰当的评价策略来
评估基于位置的移动推荐系统提供参考，并希望能
进一步促进移动推荐系统的发展．其结构安排如下：
第２节对传统推荐系统和基于位置的移动推荐系统
的效用评价进行总结和比较；第３节主要概述基于
位置的移动推荐系统中常用的数据集；第４节详细
总结、分析和比较基于位置的移动推荐系统中主流
的评价方法；第５节综述基于位置的移动推荐系统
中通用的和特殊的评价指标，并对它们分类总结；第
６节提出了基于位置的移动推荐系统四层评价体系
原型结构；第７节分析目前研究中存在的问题并展
望未来研究方向；最后对本文进行总结．

２　效用评价概述
近来，效用评价在国内外得到广泛的关注，而且

传统推荐系统效用评价研究比较普遍，研究成果也
较多．但基于位置的移动推荐系统效用评价研究相
对晚一些，目前还处于初级阶段，其评价指标、评价
方法及数据集都还不完善，且缺少统一的评价体系．
以下对传统推荐系统和基于位置的移动推荐系统在
效用评价方面进行概括性总结和比较．
２１　传统推荐系统效用评价

传统推荐系统目前已经很常见，譬如在线电影
推荐系统［２５］、在线音乐推荐系统［２６］、在线电视节目
推荐系统［２７］、在线图书推荐系统［２８］、在线新闻推荐
系统［２９］、在线旅游推荐系统［３０］、在线软件推荐系
统［３１］、在线科学引文推荐系统［３２３３］以及各类社交网
络等．目前，对这些传统推荐系统的效用评价研究较
多，经典文献［１９］描述了协同过滤推荐系统中一些
基本的评价方法及指标．文献［３４］专门综述了在推
荐系统中多样性指标的定义、作用及相关算法等内
容，并提出多样性指标未来的研究方向．文献［３５］总
结了推荐系统目前主要的评测方法有离线评测、问
卷调查和在线评测．文献［１１］使用两个不同大小的
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集和一个Ｊｅｓｔｅｒ数据集来分别测试
所提出的快速评价算法．从这些已有的研究来看，当
前传统推荐系统效用评价已取得较多成果，比如成熟
的评价指标有准确度、覆盖率、多样性和新颖性等，
常用的评价方法有离线评价和用户调查，经常使用
的数据集有ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集、Ｙａｈｏｏ！Ｍｕｓｉｃ数据
集、Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集、Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集、ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ
数据集和电子商务交易数据集等．总的来讲，目前传
统推荐系统的评价指标及数据集已经非常丰富，评

测方法比较成熟，并已经得到广泛应用．而且，随着研
究的不断进行，一些学者或研究机构也提出一些新的
评价方法或指标，如文献［３６］采用一种集成的评价方
法来对四种不同的ＣＦ（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）方法
（ＩＢＣＦ、ＵＢＣＦ、ＳＶＤ和ＣＢＣＦ）进行评测，即在对不
同的准确度指标进行归一化处理后来评估不同的
ＣＦ算法，通过在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上进行实验，结
果表明该方法可行且效果良好．但目前还缺乏评价
传统推荐系统的评价体系．
２２　基于位置的移动推荐系统效用评价

由于平板电脑、智能手机等移动设备广泛地使
用，位置感知系统变得越来越普遍，进而使得基于位
置的移动推荐系统越来越流行，如组团旅游推荐系
统［３７］、组群活动推荐系统［３８］等．基于位置的移动推
荐系统不仅具有移动互联网位置服务的社会化、本
地化和移动性等信息服务特征，而且能根据不同用
户的个性化需求进行信息过滤和主动推荐，因此在
国内外已经赢得广泛关注，许多知名公司、企业、研
究机构及研究人员对此领域已经展开深入研究并获
得了许多研究成果和产品，如目前国内外流行的
Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｆｏｕｒｑｕａｒｅ、Ｙｅｌｐ、Ｐｌａｃｅｓ、Ｇｏｗａｌｌａ、Ｔｗｉｎｋｌｅ、
大众点评、豆瓣、陌陌、遇见等，以及Ｋａｍｉｎｓｋａｓ实
现的基于位置的音乐推荐系统［３９］、Ｙａｎｇ等人构建
的面向移动购物环境的位置感知推荐系统［４０］、
Ｙｉｎ等人实现的基于位置＋内容感知的推荐系统
（ＬＣＡＲＳ）和ＰＯＩ推荐系统等［１５］，ＣｏｌｏｍｏＰａｌａｃｉｏｓａ
等人实现的考虑了社会化和上下文感知的移动旅游
推荐系统［６］、Ｆａｎｇ等人开发的一种基于移动电话的
室内购物移动推荐系统［４１］等．

对这些新兴的基于位置的移动推荐系统效用评
价，通过查阅最新文献，发现这些文献所使用的评价
方法主要有客观评价（如离线评价）、主观评价（如在
线评价）和主客观结合评价（如离线和在线相结合评
价），常用的数据集有Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集、Ｙｅｌｐ数
据集、Ｇｏｗａｌｌａ数据集、ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ数据集和
Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集等，经常使用的评价指标有准确度、
覆盖率、实时性和满意度等．譬如Ｏｐｐｏｋｈｏｎｏｖ等人
通过使用准确率、召回率评价指标，在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
和Ｇｏｗａｌｌａ数据集上对所提出的基于当前位置的
ＰＯＩ推荐模型（ＣＬＢ）进行离线评估，实验结果表明
该推荐模型的性能优于基于ＣＦ的ＰＯＩ推荐模型，
能显著改善ＰＯＩ推荐系统性能［４２］．而且，一些学者
已提出一些新的评价指标和评价方法，如Ｏｌｍｏ等
人采用所提出的新评价方法和新评价指标来对通用
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推荐系统模板来进行评价［１９］．但目前仍然缺乏评价
基于位置的移动推荐系统的一套评价体系．
２３　二者效用评价的异同

通过上述分析，我们可以得出基于位置的移动
推荐系统与传统推荐系统都缺少统一的评价体系，
而且在效用评价策略方面有些是类似的，如某些评
价方法和部分评价指标．但由于基于位置的移动推
荐系统更为复杂，所以具体实施评价的细节不一样．
同时，它们在评价时考虑的侧重点也不一样，如基于
位置的移动推荐系统不仅侧重于准确度还侧重于实
时性，而传统推荐系统则一般侧重于准确度．并且，
二者最为明显区别是所使用的数据集不一样，基于
位置的移动推荐系统的数据集里必须含有相关的地
理位置信息，而传统推荐系统就未必含有这些位置
信息．它们总体的对比情况如表１所示．

表１　效用评价比较
推荐系统 评价方法 评价指标 数据集

传统推荐
系统

离线评价，
问卷调查，
在线评价．

准确度，
覆盖率，
多样性，
新颖性，
满意度等．

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集，
Ｎｅｔｆｌｉｘ数据集，
Ｙａｈｏｏ！Ｍｕｓｉｃ数据集，
Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，
ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集等．

基于位置
的移动推
荐系统

客观评价，
主观评价，
主客观结
合评价．

准确度，
覆盖率，
实时性，
交互性，
自适应
性等．

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集，
Ｙｅｌｐ数据集，
Ｇｏｗａｌｌａ数据集，
Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集，
ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ数据集，
ＭｏｂｉｌｅＳｅｒｖｉｃｅｓ数据集，
ＧｅｏＬｉｆｅＧＰＳＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
数据集等．

后续内容将从数据集、评价方法和评价指标三
方面来综述和具体分析基于位置的移动推荐系统效
用评价近年的研究状况，并对所提出的基于位置的
移动推荐系统四层评价体系进行论述．

３　数据集
据理论分析与实验证明，数据集与推荐模型、评

价方法及评价指标是相互关联的，不同类型的模型
所需数据集、评价方法和评价指标可以不一样［４３４７］．
譬如，ＰＯＩ模型的数据集中必须含有地理位置信息，
时空主题模型的数据集中需要时间和空间等信息．
文献［１６］中Ｙｉｎ等人在Ｙｅｌｐ和Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ两个不
同数据集上采用离线的方式来评测所设计的ＰＯＩ
推荐模型（ＳＴＬＤＡ），并通过准确率指标与其它推
荐模型（如ＧｅｏＳＡＧＥ）进行比较，其实验结果表明
该模型在这两个数据集上所得到的推荐准确率都比
其它模型高．文献［４３］中Ｌｉｕ等人在含有文本信息

和地理坐标等信息的ＴｗｉｔｔｅｒＵＳ数据集上对所设
计的宏观时空主题模型（ＭＳＴＴＭ）进行离线评测，
通过计算准确率指标证明该模型在进行ＰＯＩ推荐
时比其它类似模型（如ＵＳＴＴＭ）都高一些．

而且，实验进一步证明不同数据集对模型的适合
性不一样，其内容直接影响着模型的评测结果，即一
般情况下，同一模型在不同数据集上对同一指标的
评价结果是不一样的．如文献［４４］在ＴｗｉｔｔｅｒＮＹＣ
和ＧｏｗａｌｌａＮＹＣ数据集上对同一模型ＵＳＴＴＭ进
行离线评测，其实验结果表明在ＧｏｗａｌｌａＮＹＣ上得
到的准确率高于ＴｗｉｔｔｅｒＮＹＣ，这说明Ｇｏｗａｌｌａ
ＮＹＣ数据集比ＴｗｉｔｔｅｒＮＹＣ数据集更适合
ＵＳＴＴＭ模型．文献［４５］在Ｙｅｌｐ和ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ数
据集上对同一模型ＱＰＳＯ进行离线评测，实验结果
证明在Ｙｅｌｐ上得到的准确率高于ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ，这
说明Ｙｅｌｐ数据集比ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ数据集更适合
ＱＰＳＯ模型．

并且，不同模型在不一样的数据集上进行评价，
其所得的同一指标数值互有高低．譬如文献［４６］采
用ＮＤＣＧ指标对所设计的两种模型ＧｅｏＭＦ＋＋和
ＧｅｏＭＦ分别在两个基于位置的社交网络数据集
Ｇｏｗａｌｌａ和Ｊｉｅｐａｎｇ上进行评测，所得到的ＮＤＣＧ指
标值总是ＧｅｏＭＦ＋＋高于ＧｅｏＭＦ，而且从ＮＤＣＧ
指标值可得出Ｇｏｗａｌｌａ数据集更适合这两种模
型．同样，文献［４７］采用Ａｃｃｕｒａｃｙ指标对所提出的
两种模型ＥＷ４和Ｗ４在含有位置信息的两个数据集
Ｔｗｉｔｔｅｒ和ＧｅｏＴｅｘｔ上进行评价，所得到的Ａｃｃｕｒａｃｙ
指标值都是ＥＷ４高于Ｗ４，这说明ＥＷ４优于Ｗ４．由
此可得，不同推荐模型在不同数据集上所得到同一
评价指标数值是不一样的，数据集的适合性在一定
程度上决定了指标值的高低．

但以上所有模型都是在研发人员自己设置的评
测环境下进行的，其评价结果具有一定的片面性．由
此可得，数据集、推荐模型、评价方法及评价指标彼
此之间互相影响，通过优化数据集的内容以及增加
数据集的数量可以在一定程度上提高模型或系统的
推荐准确率．而且，数据集在评价基于位置的移动推
荐系统中起着非常重要的作用，对其进行综述是非
常必要的，这对研究人员或开发者在选择数据集时
有一定的参考价值和指导意义．

据查阅，随着移动通信网和移动互联网的发展
已经催生了各种移动数据，它涵盖了移动终端、移动
网络和应用服务产生的所有数据，数据中除了保存
用户信息、项目信息、用户与项目间关联等信息外，
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最重要的还存储了相关的地理位置信息，这是评价
基于位置的移动推荐系统所需数据集中必不可少的
内容．而且，与传统网络数据相比，基于位置的移动
数据具有许多显著的特性（如时效性强、位置可靠、
类型多样以及数量庞大等），这些特性有利于基于位
置的移动推荐服务的研究与发展．但根据查阅，当前
在基于位置的移动推荐系统中还没有公开可用的标
准数据集，为了评估该类型的移动推荐系统，国内外
许多研究者或机构已经收集了志愿者的真实数据或
取得授权的用户数据［４８］以及模拟生成的数据［４９］．真
实数据集和用户数据集主要是由电子商务网站和社
交网站等移动网络站点来获取的用户与项目交互数
据，而模拟数据集一般根据一些预定的规则来生成
或基于部分真实数据进行扩展生成．

当前，用于评价基于位置的移动推荐系统的数
据集有Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集、Ｙｅｌｐ数据集、Ｇｏｗａｌｌａ
数据集、Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集、ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ数据集、
Ｊｉｅｐａｎｇ数据集、Ｒｅａｌｉｔｙ数据集、ＧｅｏＬｉｆｅ数据集、
ＧＰＳ轨迹数据集、ＭｏｂｉｌｅＳｅｒｖｉｃｅｓ模拟数据集、中国
移动应用商城数据集、ＭＩＴ数据集、洛桑数据集、
Ｎｏｄｏｂｏ数据集以及ＷｏｒｌｄＰｏｐ数据集等［５０５２］，这些
数据集都是公开可用但非标准的．下面主要介绍几
种国内外典型且常用的含有位置信息的数据集．

（１）Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集．Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ是当前流行
的一个在线ＬＢＳＮ（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ），
它为开发人员提供一个公开可用的ＬＢＳＮ数据．截
至２０１０年１１月，Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ拥有２０００万多个用户
和约３５００万个签到记录．该网站本身没提供一个公
共ＡＰＩ（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＩｎｔｅｒｆａｃｅ）来访问
用户的签到数据，但它为用户提供一种替代方式，即
用户可以将他们的Ｔｗｉｔｔｅｒ帐户与Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ连接
起来，并将签到消息作为ｔｗｅｅｔｓ共享到Ｔｗｉｔｔｅｒ［５３］．
文献［５４］将搜集到的Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据划分为四
类：第一类是用户基本信息，即用户ＩＤ、姓名和住址
等；第二类是场地基本信息，即场地ＩＤ、名称、地址、
ＧＰＳ坐标及其类别等；第三类是用户历史信息，由
用户在系统中留下的所有点评ｔｉｐｓ来表示，且每个
点评都与场地ＩＤ、评论和时间戳联系在一起；第四
类是用户社交关系信息，由用户ＩＤ组成．目前，该数
据集已成为国内外使用最为频繁的ＬＢＳＮ数据
集［５５５６］．

（２）Ｙｅｌｐ数据集．该数据集包含了来自４个国
家１０个城市的３６６０００名用户和６１０００个ＰＯＩ，包
括英国的爱丁堡、德国的卡尔斯鲁厄、加拿大的蒙特

利尔和滑铁卢、美国的匹兹堡、夏洛特、菲尼克斯、拉
斯维加斯、香槟和麦迪逊．这里约有１５７万的签到记
录，并且每个签到记录存储了用户的ＩＤ、ＰＯＩ的ＩＤ、
ＰＯＩ的位置、ＰＯＩ的内容和签到日期．其社交网络中
的每条记录都保存了用户ＩＤ、好友ＩＤ信息，即社交
关系信息，但此数据集不包含确切的签到时间，只提
供粗略的签到日期［１６，５７］．文献［５８］使用该数据集对
所提出的空间主题模型（ＳＴ）进行评测，实验所得到
的平均精准度指标比地理主题模型（ＧＴＭ）至少提
高３００％．

（３）Ｇｏｗａｌｌａ数据集．Ｇｏｗａｌｌａ是一个类似于
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ的ＬＢＳＮ，用户通过该平台可以与朋友、
家人分享所见所闻，包括发现新的地方、活动、旅行线
路等信息．目前，Ｇｏｗａｌｌａ淡化签到功能，并向旅游
和说故事的理念方向发展．Ｇｏｗａｌｌａ数据集也是当
前常用来评价基于位置的移动推荐模型的ＬＢＳＮ
数据集，它包含１９６５９１名移动用户在２００９年２月
至２０１０年１０月期间，对１２８０９６９个ＰＯＩ的６４４２８９０
条签到记录，以及９５０３２７条用户社交关系［５９］．文
献［６０］使用该数据集对所提出的具有多中心高斯模
型的融合矩阵分解框架（ＦＭＦＭＧＭ）进行离线评
价，实验结果表明ＦＭＦＭＧＭ的性能优于多中心高
斯模型（ＭＧＭ）至少５０％．

（４）ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ数据集．ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ是目
前中国最大的一个在线ＥＢＳＮ（ＥｖｅｎｔＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ），通过该网站用户可以发布和参加各种社
会活动．关于豆瓣活动，它是由用户指定某个活动在
何时何地发生，其他用户可以通过在线签到方式来
表达加入该活动的意图．此数据集截至目前已经包
括１０００００个用户、３０００００个活动和３５０００００个签
到，而且大多数签到记录位于中国四大城市：北京、
上海、广州和深圳［６１］．它采集数据时记录的信息主
要有：①用户信息，包括用户ＩＤ、用户名和用户所在
城市；②活动信息，包括活动ＩＤ、活动名称、活动经
纬度、活动总结与活动分类；③用户反馈信息，包括
用户ＩＤ和活动ＩＤ；④用户社交关系，包括多个用户
ＩＤ［６２］．文献［１５］使用该数据集来对所提出的ＬＣＡ
ＬＤＡ模型进行离线评价，所得的评价指标Ｒｅｃａｌｌ高
于ＬＤＡ、ＩＫＮＮ及ＵＳＧ等其它基准模型．

综合上述内容，表２列举了目前常用数据集
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｙｅｌｐ、Ｇｏｗａｌｌａ和ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ的使用
情况．并且，从表２可以看出，这四种数据集都适用
于离线评价基于位置的移动推荐模型或系统，且所
适用的评价指标为Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ及ＮＤＣＧ等．
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表２　常用数据集使用情况
数据集 文献 用户数项目数 签到数 ＰＯＩ数社交关系数推荐模型 评价方法 评价指标

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
文献［４２］　１０３４ － ２０４４２８　１６３６５ － ＣＬＢ 离线评价Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
文献［５５］１１３２６ － １３８５２２３ １８２９６８ ４７１６４ＧＳＢＰＲ 离线评价Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｒｅｃａｌｌ，ＮＤＣＧ，ＭＡＰ
文献［５６］１１３２６ － １３８５２２３ １８２９６８ ４７１６４ｉＧＳＬＲ 离线评价Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｒｅｃａｌｌ

Ｙｅｌｐ
文献［１６］３６６０００ － １５６９２６４　６１０００ － ＳＴＬＤＡ 离线评价Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
文献［５５］７０８１７ － ３３５０２２ １５５７９３０３０３２ＧＳＢＰＲ 离线评价Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｒｅｃａｌｌ，ＮＤＣＧ，ＭＡＰ
文献［５７］３０３６７ － １４６４５６ ２５７２８ － ＤＣＰＲ 离线评价Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，犉１ｓｃｏｒｅ

Ｇｏｗａｌｌａ
文献［４３］　５３６３ － ３２７１９８ ４５００ － ＵＳＴＴＭ 离线评价Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ
文献［５９］１９６５９１ － ６４４２８９０１２８０９６９９５０３２７ＣｏＲｅ 离线评价Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｒｅｃａｌｌ，Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ
文献［６０］５３９４４ － ４１２８７１４３６７１４９３０６９５８ＦＭＦＭＧＭ离线评价Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｒｅｃａｌｌ

ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ
文献［１５］１０００００３０００００３５０００００ － － ＬＣＡＬＤＡ离线评价Ｒｅｃａｌｌ，犉１ｓｃｏｒｅ
文献［６１］１０００００３０００００３５０００００ － － ＭＬＴＲＳ 离线评价ＭＡＰ，Ａｃｃｕｒａｃｙ
文献［６２］１００５５３１９７０８１５９６２３５ ５２０２１１６３４０３　ＧＥＭ 离线评价，

在线评价Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＴｉｍｅ

总的来讲，当前用于评价基于位置的移动推荐
系统所需的数据集还没有特定的，只要数据集中包
含有用户以前的历史位置信息即可．特别地，目前
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｙｅｌｐ、Ｇｏｗａｌｌａ和ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ数据集
是比较稳定可靠的，它们已成为国内外研究者用来
评价基于位置的移动推荐系统或模型的主流数据
集．而且，这些数据集与推荐模型、评价方法及评价
指标相互联系且互相影响，数据集的具体内容和数
量将直接影响推荐系统的评价结果．

４　评价方法
通过查阅大量最新文献，我们发现传统推荐系

统效用评价方法一般划分为离线评价、在线评价和
问卷调查，而基于位置的移动推荐系统效用评价方
法目前主要有四种，即在线评价、问卷调查、离线评
价和主客观结合评价．其中，在线评价需要用户亲自
参与系统的评测，而且人力、物力和时间成本需求较
高．问卷调查和在线评价一样也需要用户参与，但比
在线评价风险性低一些．由于在线评价和问卷调查
主要由用户当时的主观臆断来决定，只是具体实施

细节不一样，因此本文将二者归于主观评价方法．离
线评价无需真实用户参与，没有用户的主观判断在
里面，并能以较低的成本对大量推荐算法或模型进
行有效评估，它由算法或模型本身及硬件环境来客
观决定，因此本文将其称为客观评价方法．主客观结
合评价方法则是主观评价和客观评价的有机结合，
它能充分利用主观评价和客观评价二者的优点来评
测推荐系统，进而获得更好更可靠的评测结果，而且
该方法是目前较为新颖的一种方法．
４１　主观评价方法

主观评价是目前基于位置的移动推荐系统中常
用的一种评测方法．尽管它会受到用户性格、年龄、
心情、个性、健康甚至敏感性的影响，但它能直接体
现用户使用推荐系统的真实感受，评测结果具有一
定的参考价值，所以已成为现在产业界主流的一种
评测方法．当前基于位置的移动推荐系统常用的主
观评价方法有两种，即在线评价和问卷调查．

（１）在线评价
在线评价实际上是设计在线用户实验，根据用

户在线实时反馈结果来评测推荐系统的性能，其基
本评测过程如图２所示．

图２　在线评价基本过程

１０７２１２期 孟祥武等：基于位置的移动推荐系统效用评价研究

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



目前常用的在线评价方法主要是Ａ／Ｂ测试，其
基本核心思想是：①多个方案并行测试；②每个方
案只有一个变量不同；③以某种规则优胜劣汰［２０］．
从第２点可以看出Ａ／Ｂ测试只适合单变量的应用
范围，所以当Ａ／Ｂ测试应用于基于位置的移动推荐
系统的评价中就只对应唯一变量———推荐算法或模
型．同时，Ａ／Ｂ测试名字中虽然只包含Ａ、Ｂ两个方
案，但并不是只用于比较两个不同方案优劣，实际上
可以设计多个方案来进行测试，如Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ测试．

Ｔａｋｅｕｃｈｉ等人［６３］最早设计了在移动推荐中考
虑位置的推荐系统———ＣｉｔｙＶｏｙａｇｅｒ，它用来为用户
推荐在东京购物的地方．该系统设计在当时是创新
的，但只邀请了两个用户来评估此推荐系统，所以评
估结果不具有普遍性和可靠性．Ｂａｏ等人［５４］实现了
一个基于位置和偏好感知的移动推荐系统，该推荐
系统不仅方便人们出行他们所在的城市，也适合出
行新的城市．他们通过邀请纽约和洛杉矶两个城市
的２００名用户来对该推荐系统进行在线评测，结果
证明该推荐系统效率快，用户满意度高．Ｋａｍｉｎｓｋａｓ
等人［３９］采用用户主观在线评测方式来评估音乐与
ＰＯＩｓ的真实相关性，进而实现基于位置的音乐推
荐．由于用户在一次评测期间不能进行大量的判断，
所以他们限制了数据集的大小，只包括来自欧洲
１７个大城市旅游景点的２５个著名的ＰＯＩｓ，进而保
证用户每一次评估是正确合理的．Ｗｕ等人［６４］邀请
零售店主、手机用户以及软件开发专家采用在线的方
式对所实现的移动短消息广告推荐系统（ＬＡＲＳＭＡ）
进行其有用性、易用性和隐私等方面的评测，并收集
他们的反馈信息然后对ＬＡＲＳＭＡ进行改进和完善．

Ｈａｇｅｎ等人［６５］对４２１名真实游客是否使用基
于位置的旅游推荐系统来寻找旅游目的地进行现
场测试．其中１４２名年龄为５０岁左右的游客使用
一个旅游推荐系统（ＤＴＧＥｘｐｌｏｒｅｒ），１３７名年龄为

４８岁左右的游客使用另一个旅游推荐系统（ＤＴＧ
Ｐｌａｎｎｅｒ），而１４２名５４岁左右的游客则通过传统信
息手段来寻找目的地，但携带了ＧＰＳ记录器来跟踪
他们的行踪．通过对这三组人群进行现场测试，实验
结果表明，与ＧＰＳ记录器跟踪的人群相比，两个移
动推荐系统通过提供一种非常类似于传统导游的
服务而获得很高的接受度，而且游客发现的景点
数多了四倍，在景点观赏时间也延长两倍，测试结
果证明游客对两个移动推荐系统的满意度很高．
ＡｒａｎａＬｌａｎｅｓ等人［６６］使用不同技术组合形成一种
以用户为中心的基于位置的移动推荐系统评价方
法，并使用该方法对所实现的上下文移动推荐系统
（ＣＡＲＳ）的可信度、满意度进行测试．Ｎｏｇｕｅｒａ等
人［６７］招募２７名测试人员（其中男性１９名，女性８名，
年龄在２４岁到４８岁之间，平均年龄为３０岁）来对
所实现的三维上下文感知的移动推荐系统进行可用
性在线评测，并取得好的评测结果．

由此可见，在线评价方法因具有及时响应、用户
交互性强、能直接获得用户对基于位置的移动推荐
系统的满意度、惊喜度和新颖性等优点而被一些研
究人员采用．但由于从设计实验到实施实验的整个
过程的成本较高，且周期较长，所以大部分研究者较
少使用在线评价方法来评测基于位置的移动推荐系
统，但产业界使用相对多些．

（２）问卷调查
问卷调查方式也需要真实用户参与到基于位置

的移动推荐系统的评测，在推荐系统上完成相应的
任务，通过他们的行为记录，并与他们进行恰当沟
通，可以获得关于移动推荐系统有关推荐质量方面
的宝贵信息．当然，参与评测的用户不能随便选择，
应尽量保证评测用户的分布与真实情况相接近（如
男女各半），年龄段、活跃度、敏感度与现实要尽量相
当．其实施的基本过程如图３所示．

图３　问卷调查基本过程
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Ｂｒａｕｎｈｏｆｅｒ等人［６８］通过对３０名真实用户且年
龄在１８～３４岁的学生、同行、同事和运动员进行问
卷调查，通过回答１０个调查问卷来对所实现的移动
ＰＯＩ推荐系统（ＳＴＳ）进行可用性评估和分析，评估
结果表明该系统的总体可用性处于“好”和“优”之
间，满足了当前用户的需求．Ｃｈｅｎ［６９］使用问卷调查
和深入访谈的方式对所实现的基于位置的智能手机
图书推荐系统（ＩＭＬＢＲＳ）进行评测，并对不同类型
参与者设置不一样的问题，评测结果令人满意．Ｂａｌ
ｔｒｕｎａｓ等人［１４］利用一些上下文感知的知识来评测
移动推荐系统ＲｅＲｅｘ的用户满意度，并用１６个可
行的问题来进行问卷调查．实验结果表明，虽然问
卷调查的评测人员数量有限，但与没有上下文感
知因素的移动推荐系统相比，所开发的此移动推
荐系统获得更高的用户满意度．Ｈｏｒｏｗｉｔｚ等人［７０］

从用户感知的有用性和易用性等多方面出发，采
用问卷调查方式来对所开发的上下文感知移动推
荐系统（ＥｖｅｎｔＡｗａｒｅ）进行评估，结果表明９９．３％
用户对本系统表示满意．Ｍｅｎｇ等人［７１］同样采用问
卷调查的方式对所提出的基于ＰＯＩ类别的旅程推
荐方法进行满意度测试，测试结果表明用户满意
度平均达到８０％．

由此可见，用户调查评价方式可以更多地获得

用户主观感受指标（如满意度、易用性以及有用性
等），而且相对在线评价风险性偏低．但其缺点是召
集测试用户成本较高，并且测试过程中用户的行为
也有可能与真实环境不一致，所以会出现测试过程
中收集到的用户行为在真实环境中无法再现的可能
性．虽然问卷调查存在这些缺点，但它是一种比较简
单且实用的主观评价方式，所以在基于位置的移动
推荐系统评价中经常被采用．

综上所述，主观评价的两种方法即在线评价和
用户调查各有其优缺点，但它们都能有效反映出真
实用户对推荐系统经实际体验后的感受，如满意度、
稳定性、有用性和易用性等，因此二者目前已被产业
界、研究机构用来评价基于位置的移动推荐系统．但
它的样本较少、成本太高而且不稳定，并存在一定的
主观性、偏见性和危险性，所以如何更经济、更可控、
更合理、更可靠地来评价基于位置的移动推荐是主
观评价未来研究关键问题．
４２　客观评价方法

目前基于位置的移动推荐系统主流客观评价方
法是离线评价．所谓的离线评价是指根据待评价的
基于位置的移动推荐系统在测试数据集上的表现，
然后依据计算出来的评价指标来衡量推荐系统的质
量，其基本过程如图４所示．

图４　客观离线评价基本过程
离线评价方法其实源于机器学习和信息检索，

即把数据集划分为训练集和测试集，在训练集上构
建推荐模型，然后在测试集上测试推荐模型的性能，
并且常采用的离线测试方法是犽折交叉验证［２１］．总
的来看，离线评价主要有三个环节：数据的收集、数
据集的划分以及评价指标的选择．其中，收集的用户
数据应该与用户在实际移动推荐系统上的数据要足
够相似，即以后用于离线实验的数据集要与未来部
署后的系统所产生的数据尽量接近．目前数据划分
方式常用的是随机划分，而离线评价指标主要有准

确率、召回率、实时性和多样性等．
（１）基于地点的评价
基于地点的客观评价使用的数据集存储了用户

以前一些与时序无关的地点位置数据，尤其是用户
感兴趣的ＰＯＩ位置信息［７２７３］．Ｙｉｎ等人在文献［１５］
中首先设置两类待查询城市的地点集合，一类是对
用户来说是陌生的城市，另一个类是用户所居住城
市．然后将用户历史活动数据划分为一个训练集和
一个测试集，并且针对这两类待查询城市集合采用
了两种不同的划分策略．对于第一类城市集合，文献
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［１５］选择非本地城市用户访问过的所有空间项目作
为测试集，使用其它城市用户的历史活动作为训练
集；对于第二类城市集合则随机选择２０％本地用户
访问的空间项目作为测试集，使用其余用户个人历
史活动作为训练集．接着，根据所设计的数据划分方
案来对所提出的推荐模型（ＬＣＡＬＤＡ）和推荐算法
（ＴＡ）进行具体训练和测试，并采用召回率指标来评
测其推荐优劣且获得较理想结果．Ｙｉｎ等人还在文
献［１６］中采用类似的评测方法来对所提出的时空主
题模型（ＳＴＬＤＡ）和推荐算法（ＡＰ）进行训练和测
试，并采用准确率指标来评测其推荐优劣且得到较
高的准确率．同样，Ｙｉｎ等人在文献［７４］仍采用类似
的评测方法来对所提出的推荐模型（ＪＩＭ）进行训练
和测试，也采用准确率指标来评估其推荐优劣且得
到更准确的推荐结果．

除了Ｙｉｎ等人研究团队外，Ｃｈｅｎ等人［７５］为了
评估所提出的在ＰＯＩ推荐中能自动调整权重算法
的性能，通过在五个真实的数据集上进行离线评测，
并计算出准确率、召回率和多样性三个指标，实验数
据表明这种方法可以很好地平衡位置相关性和多样
性两个因素，并能为用户提供更好的ＰＯＩ推荐．Ｇａｏ
等人［７６］通过在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上对所提出的融
合地理社会信息的个性化ＰＯＩ推荐模型（ＧｅｏＥＩＳｏ）
进行离线测试，并通过计算准确率和召回率指标
进行客观衡量，实验结果表明ＧｅｏＥＩＳｏ比目前其
它ＰＯＩ推荐模型具有更好的性能．Ｓｉ等人［７７］在
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和Ｇｏｗａｌｌａ数据集上采用离线的方式对
所提出的自适应ＰＯＩ推荐方法（ＣＴＦＡＲＡ）进行
评测，实验结果表明，相比于其它ＰＯＩ推荐方法，
ＣＴＦＡＲＡ提高了ＰＯＩ推荐的准确率和召回率．同
样，Ｙｉｎｇ等人［７８］采用准确率和召回率评价指标在
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上对所实现的时间感知ＰＯＩ推
荐系统进行离线评测，评测结果表明该系统具有好
的性能．Ｓａｎｇ等人［７９］在超过１００Ｋ实际签到记录和
２０ＫＰＯＩｓ离线评测中提出概率推荐方法，并通过
评价指标准确度和ＭＡＥ来权衡，实验结果证明了
该方法的有效性．Ｙｕａｎ等人［４７］采用基于地点的离
线评价方式来评价为移动用推荐所建立非参数贝叶
斯模型ＥＷ４，并在Ｔｗｉｔｔｅｒ和ＧｅｏＴｅｘｔ两个真实数
据集上以预测精度（ＡＣＣ）和平均误差距离（ＤＩＳ）
作为量化指标来与目前主流的模型（如ＫＬ，ＴＲ，
ＳＴ，ＨＧ，Ｗ４，ＥＷ４＼Ｔ，ＥＷ４＼ｗ）进行对比实验，实验结
果表明ＥＷ４能更好地发现移动用户感兴趣的时空

主题．
由此可见，基于地点的客观离线评价方法由于

其简便、可靠等优点已经广泛应用于基于位置的移
动推荐系统中，尤其是在评价目前流行的ＰＯＩ移动
推荐系统中，而且数据集中的用户历史地点信息对
评估所构建的基于位置的移动推荐模型起到非常重
要的作用，它直接影响着推荐系统的最终推荐效果．
但由于所使用的测试数据集有限，其评测结果具有
一定的局限性，并且无用户亲自参与评测，因而不能
很好地体现真实用户实际感受．

（２）基于轨迹的评价
基于轨迹的客观评价所使用的数据集保存了

用户一些与时序有关的ＧＰＳ位置数据，这些数据
记录了用户的历史轨迹信息［８０］．Ｌｅｅ等人［８１］使用
ＴｒａｆｆｉｃＰｕｌｓｅ和ＧｅｏＬｉｆｅ中的历史轨迹数据，来离线
对所提出的一种基于简化了的移动用户ＧＰＳ轨迹
数据的拼车推荐方法进行测试，实验结果表明该拼
车方法能有效处理高容量且详细的移动轨迹数据，
它既能减少数据存储空间又能降低计算成本，且效
率较高．Ｚｈｅｎｇ等人［８２］将用户的历史位置和活动建
模作为用户位置活动评级张量，使用１１９个用户
大约２．５年的真实ＧＰＳ数据集来客观离线评估所
提出的三种基于协同过滤的算法（ＣＬＡＦ，ＰＣＬＡＦ
和ＲＰＣＬＡＦ），并计算出相应的均方根误差
（ＲＭＳＥ）和ＲＯＣ曲线下的面积（ＡＵＣ）度量指标，测
试数据表明三种算法优于目前主流算法（如ＡＦ），并
且ＲＰＣＬＡＦ算法优于其它两个算法，能实现更准确
的个性化移动推荐．Ｙｏｏｎ等人［８３］使用１２５名用户
从２００７年５月到２００９年８月的１７７４５ＧＰＳ轨迹数
据来离线评估所提出的旅程推荐方法，评估结果表
明该推荐方法比其它方法更为有效．Ｓｈａｆｉｑｕｅ等
人［８４］根据用户在兴趣区域（ＲＯＩ）的停留时间、频率
和转折点等历史轨迹，提出一个贪婪近似方法为每
个ＲＯＩ找到最流行的路径推荐给移动用户，并在
Ｆｌｉｃｋｒ数据集上进行离线测试以证明该方法的有
效性．ＲｏｄｒíｇｕｅｚＨｅｒｎｎｄｅｚ等人［８５］使用ＤａｔａＧｅｎ
ＣＡＲＳ生成的数据，采用离线的方式对所构建的基
于轨迹和用户偏好的博物馆艺术品推荐系统进行测
试，并计算出平均绝对误差（ＭＡＥ）评价指标值，其
值较小且推荐准确度较高，这很好地满足了游客的
需求．

由此可见，基于轨迹的客观离线评价方法同样
以其简单、经济等优点已广泛应用于基于位置的移
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动推荐系统中，且主要用在面向大量ＧＰＳ轨迹的移
动推荐系统中，用户历史位置的轨迹信息在评估所
构建的基于位置的移动推荐模型占非常重要的地
位，其质量优良直接影响着移动推荐模型的性能好
坏．但该方法仍然无用户真正参与系统评测，因而不
能直接获得用户真实评测结果．

综上所述，客观离线评价是目前基于位置的移
动推荐推荐系统中一种重要且常用的评测方法．虽
然它不能直接体现用户的真实感受结果，但它采用
定量的方式来计算推荐系统的评价指标，通过指标
大小来衡量推荐系统优劣．所以，客观评价实质上是
对主观评价的一种预测，其稳定性、可靠性及可预测
性使得它成为当前基于位置的移动推荐系统中主流
的评价方法．很明显，相对于主观评价来说，客观评
价最大的优点是不需要真实用户的参与，因此该方
法更简便且更经济，一旦选定所需要的数据集，只需
要将待评测的基于位置的移动推荐模型或系统放于
此数据集上运行，便能快捷地评测各种不同推荐算
法的性能，帮助设计者过滤掉不恰当的算法，从而确
保最终用于推荐的算法是最佳的．所以该方法已普
遍应用于基于位置的移动推荐系统的评测，但它仍
存在一些问题，这些问题都是后续需要研究的内容，
如很难获得商家实际所关注的各种商业指标，具体
有如下几点［３５］：

（１）数据集的稀疏性限制其使用范围．客观离
线评价只能评价用户“已经评分”过的项目，它不

能使用一个不包含用户任何历史记录的数据集，
来评价基于位置的移动推荐系统对该用户的推荐
结果．

（２）评价结果的客观性不能准确地反映出用户
真实感受．由于用户自我感觉的主观性，所以不管离
线评测的结果如何，都不能得出用户是否真正喜欢
该移动推荐系统推荐的结果．

（３）客观离线评价所使用的测试数据集数量及
内容有限，不能包括所有相关数据集的所有数据内
容，因此所得到的结果具有一定的片面性．

（４）客观离线评价只能测评推荐算法的评分预
测的准确度或Ｔｏｐ犖推荐准确率等客观指标，难以
准确测评出满意度、惊喜度和交互性等主观性指标．

（５）客观离线评价难以找到离线评价指标和在
线实时反馈之间的关联关系．由于离线评价和在线
评价方法的本质不同，所以很难获得两者之间的关
联关系．

（６）客观离线评价很难模拟在线环境中上下文
条件，如上下文位置、上下文时间等，从而导致评价
结果具有一定的局限性．
４３　主客观结合评价方法

由于主观评价和客观评价各有优缺点，所以相
对二者来讲，能较好地评测基于位置的移动推荐系
统的方法是将两者有机地结合起来（即主客观结合
评价法），这样便能充分利用二者的优点并避免它们
的缺点，其基本评价过程如图５所示．

图５　主客观结合评价基本过程
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由图５可见，主客观结合评价方法的过程由主
观评价过程和客观评价过程组合而成，即先对基于
位置的移动推荐系统进行客观评价，当客观评价结
果满意后再进行主观评价．其具体过程如下：

首先按照客观评价方法的过程收集当前推荐系
统所需的数据，并将收集到的数据划分为训练集和
测试集，使用训练集数据对所设计的基于位置的移
动推荐系统进行训练，训练结束后再在测试集上对
它进行客观测试，通过计算并分析其相应的评价指
标得出该系统的客观评价结论，若结论满足要求则进
入主观评价阶段，若不满足要求则需要修正推荐系
统模型，再重复上述过程直至满足客观评价的要求．

当推荐系统通过客观评价后便进入主观评价阶
段，其评价过程与主观评价方法类似，即开发人员先
制定好主观评价方案，然后邀请真实用户来亲自使
用已经通过客观评价的基于位置的移动推荐系统，
并将体验结果反馈给开发人员，开发人员通过分析
用户反馈的结果得出该系统主观评价结论，如结论
满意则一次完整的主客观评价结束，若不满意则还
需要修正系统模型并重复上述过程直至满意为止．
只有客观评价结果和主观评价结果都满足要求才能
得到主客观结合评价的最终结论，至此主客观评价
才结束．

文献［８６］较早地使用主客观结合评价方式来评
测所构建的移动Ｗｅｂ个性化搜索系统，并取得了好
的测试结果．文献［４０］首先通过志愿者的主观评价，
来判断所开发的面向移动购物环境的位置感知推荐
系统所提供的服务是否满足移动用户的需求，然后
在客观测试时要求移动用户对学习得到的每项移动
用户偏好进行满意度评价，通过最终的满意度来判
断该推荐系统是否能很好地满足移动用户需求，这
有效地增强了满意度指标的可靠性．Ｓａｎｇ等人在文
献［８７］采用主客观结合评价方式对所开发的一个基
于本地的移动推荐应用程序进行评估，客观地计算
了该推荐系统的Ｔｏｐ犖准确度和平均绝对误差
（ＭＡＥ），并邀请１２名参与者来亲身体验该系统并
做出主观评价．Ａｍｏｒｅｔｔｉ在文献［８８］首先通过模拟

数据和真实数据来分别对所实现的智能移动推荐系
统（ＵＴｒａｖｅｌ）进行准确度评估，主要涉及准确率、召
回率和犉１评价指标的计算，然后采用问卷调查的
方式邀请２０名用户在大约３周内对安装在他们手
机上的ＵＴｒａｖｅｌ进行可用性主观评价，并获得了满
意的评测结果．

综上可得，主客观结合评价的总体思路是，先通
过客观离线评价分析比较不同推荐模型在某些指标
上的性能，快速过滤掉评测结果不好的推荐模型，并
留下较优的候选模型，然后采用在线评价进一步评
测和调优候选模型获得更好的推荐结果．由此可见，
主客观结合评价方式能恰当利用主观评价评价和客
观评价的优势，使其对基于位置的移动推荐系统评
测更准确合理．它是目前较理想的评价方法，也是比
较新颖的一种方法，但其过高的成本使它在具体应
用中使用较少，而且目前对于基于位置的移动推荐
还没有一种量化的方式来计算主客观综合评价结
果，也没有主客观量化的特有评价指标，这些都是后
续需要研究的内容．
４４　评价方法比较

由上述可见，基于位置的移动推荐系统与传统
推荐系统所用评价方法相似，但在实施评价的某些
细节方面却有所不同，主要区别有以下两点：第一，
在使用客观离线评价方法时是否需要考虑数据集中
含有位置信息，由于离线评价基于位置的移动推荐
系统要求所用的数据集必须含有地理位置数据，因
此需要考虑该问题，而离线评价传统推荐系统时则
不需要考虑该问题；第二，在使用主观在线评价方法
时评价人员是否需要改变当前所处位置，基于位置
的移动推荐系统由于需要实时获取用户当前位置来
进行推荐，因此为了有效评测其推荐质量，需要评价
人员在实施评测的过程中不停地改变位置，但传统
推荐系统不一定根据位置进行推荐，所以评价人员
可以在某个固定位置实施在线评价．

并且，根据以上所论我们可以得出基于位置的
移动推荐系统三种评价方法常用的评价指标、优点
及缺点，具体如表３所示．

表３　评价方法比较
评价方法 评价指标 主要优点 主要缺点

主观评价 满意度，惊喜度，信任度，交互性，
新颖性，可解释性等．

交互强，响应快，结果真实，更接
近实际等．

样本量少，耗时多，成本高，不稳定，用户
参与，主观性强，用户偏见高等．

客观评价 准确率，召回率，犉１，多样性，鲁
棒性，实时性，响应时间等．

无真实用户参与，简单快捷，易实
施，成本低等．

依赖于测试数据集，计算易过时，算法复
杂，难获取真实反馈等．

主客观结合评价 目前主流的客观评价指标及主观
评价指标．

评价结果更准确，更符合实际情
况等． 实施复杂，耗时最多，成本最高等．
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为了应对大数据时代的挑战，有些学者提出一
些新的评价方法来评测推荐算法，这些方法仍然适
合评价基于位置的移动推荐系统．如朱奕健等人在
文献［５２］探讨了相似公式背后的数学规律，引入一
种新的数据结构，并设计线性时间算法来评测推荐
系统．实验证明该算法能缩短推荐系统评估时间，并
有助于提高推荐系统设计和开发的效率．但现有的
这些评价方法要么需要邀请评测人员亲自参与评价
（如在线评价），要么需要研发人员手工选择所需的
数据集、模型参数、评价指标等（如离线评价），虽然
比较简单但缺乏自动评价能力，因此研发一种自动
或智能评价方法是必要的，这样不仅能快速得到准
确可靠的评测结果，还能有效节约评测时间、人力、
物力和财力．

５　评价指标
面对当前大量的推荐算法或模型，如何客观有

效地评价推荐系统的优劣是颇具挑战的问题，评价
指标恰是衡量推荐系统效用的标准．而且，不同类型
的推荐系统在选择评价指标时考虑的着重点不一
样，新类型的推荐系统需要新的评价指标，新的评价
指标将促进推荐系统发展．通常情况下，研发人员需
要从多方面、多角度对推荐系统的效用进行综合评
价，并采用多种评价指标来进行衡量，在得到这些评
价指标结果后，如果结果不理想，应根据具体评价指
标分析推荐中哪些环节需要改进，以此来优化推荐
系统性能，从而实现更好的推荐效果．一直以来，我
们推荐系统研究团队都是按此方法来对所实现的推
荐系统或模型进行评价和优化．

我们团队成员Ｌｉｕ等人［８９］使用ＭＡＥ和Ｐ＠Ｒ
两个指标，在ＭＩＴ数据集上采用离线方式对所提出
的基于移动用户位置的网络服务推荐方法进行准确
度衡量；Ｗａｎｇ等人［９０９１］在Ｙｅｌｐ学术数据集上，采
用ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ及
Ｓｐｅｅｄｕｐ等指标，对所提出的新位置用户偏好抽取
方案及挖掘算法ＭＵＰＮＬ进行性能评估；Ｃｈｅｎ等
人［９２９３］在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上，除了恰当使用Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ、犉１和ＭＡＰ等传统指标，对所提出的基于位
置的新闻推荐算法ＬＰＥＳＡ和ＬＰＤＳＡ进行离线
性能评价外，还正确使用实时性、点击率等指标来评
价移动新闻推荐系统；Ｈｕ等人［９４］在Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数
据集上，采用Ｃｏｖｅｒａｇｅ、Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ及ＮＤＣＧ指标对
所提出的偏好融合组推荐方法进行离线客观评价；

Ｌｖ等人［２９］使用ＮｅｗｓＲＥＥＬ数据集来对所设计的
混合新闻推荐模型Ｆｅｒｅ进行效用评价，不但采用经
典的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ等指标来衡量其性能，而且针
对新闻数据的稀疏性提出了稀疏度评价指标Ｓａｖ用
来精确地表征数据的稀疏率，还根据标准差提出
了Ｓｔ指标用来测量Ｐ＠Ｋ和Ｒ＠Ｋ的稳定性等等．
不仅我们团队在评价指标方面取得了一定的研
究成果，其他团队同样得到了很多研究成果，如
Ｓｈａｎｉ等人［９５］根据图书的作者，通过度量推荐项目
与已评分项目之间的距离来评价图书推荐系统的
惊喜度．而且，离线评测所得到的评价指标值在一
定程度会受当时所选择的数据集数量及内容
影响［４５］．

以下本文从通用的推荐系统评价指标、特殊的
基于位置的移动推荐推荐系统评价指标和评价指标
分类总结这三方面来对评价指标进行综述．
５１　推荐系统评价指标

在众多的评价指标中，准确度是其最重要且最
常用的指标，它可以很容易地通过离线评测方式计
算出来，现已广泛应用于各类推荐系统中（包括基于
位置的移动推荐系统）．由于准确度具体指标较多，
一般将其分为四种类型［８５］：预测评分准确度、预测
评分关联性、分类准确度和排序准确度．其中，预测
评分准确度含平均绝对误差、平均平方误差和均方
根误差等指标，预测评分关联性包含Ｐｅａｒｓｏｎ关联、
Ｓｐｅａｒｍａｎ关联和Ｋｅｎｄａｌｌ’ｓＴａｕ等指标，分类准确
度包含准确率、召回率和犉１等指标，排序准确度包
含平均排序分等指标，具体内容如表４所示［２０］．

另一种常用评价指标是多样性，它用来衡量推
荐系统为用户推荐项目的差异程度，其目的是满足
不同用户的不同需求，提高用户获得满意项目的概
率［８６］．还有一种常用的评价指标就是满意度，它是
目前流行的一种主观评价标准．

除了上述三种常用的通用评价指标外，目前还
存在覆盖率、信任度、惊喜度、新颖性、鲁棒性、流行
性、普适性、扩展性、稳定性、保密性、可靠性、可解释
性、可访问性以及用户偏好的隐式反馈和部分知识
（如ＭｅａｎＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＲａｎｋｉｎｇ、ＰｅｒｃｅｎｔｉｌｅＲａｎｋｉｎｇ、
ＡＰＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ、ＥｘｐｅｃｔｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＲａｎｋＣｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎ）等评价指标且同程度地应用于各类推荐系统
评价［９６１００］．

并且，以上这些指标都有其适用的场景和推荐
算法．譬如，文献［２９］中使用Ｒｅｃａｌｌ指标在Ｎｅｗｓ
ＲＥＥＬ新闻数据集上对所提出的Ｆｅｒｅ新闻推荐算法
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表４　准确度指标
类型 指标 公式 注释 说明 推荐质量

预测
评分
准确度

平均绝对误差
（犕犃犈） 犕犃犈＝１

犈狆 ∑
（狌，犪）∈犈狆

狉狌犪－狉′狌犪 狉狌犪为用户狌对项目α
的真实评分．

平均平方误差
（犕犛犈） 犕犛犈＝１

犈狆 ∑
（狌，犪）∈犈狆

狉狌犪－狉′（ ）狌犪２ 狉′狌犪为用户狌对项目α
的预测评分．

均方根误差
（犚犕犛犈） 犚犕犛犈＝ １

犈狆 ∑
（狌，犪）∈犈狆

狉狌犪－狉′（ ）狌犪槡 ２ 犈狆为测试集．

标准平均绝对误差
（犖犕犃犈） 犖犕犃犈＝犕犃犈

狉ｍａｘ－狉ｍｉｎ

狉ｍａｘ为用户狌对项目α
的最高评分．
狉ｍｉｎ为用户狌对项目α
的最低评分．

该类指标是计算
预测评分和真实
评分的差异程度．

值越小，预测准确度越
高，推荐质量越好．

预测
评分
相关性

Ｐｅａｒｓｏｎ相关
（犘犆犆） 犘犆犆＝

∑犪（狉′犪－狉′）（狉犪－狉′）
∑犪（狉′犪－狉′）槡 ２ ∑犪（狉犪－狉′）槡 ２

狉犪为项目α的真实评分．
狉′犪为项目α的预测评分．

Ｋｅｎｄａｌｌ’ｓＴａｕ
（τ） τ＝犆－犇犆＋犇

犆为正序对的数目．
犇为逆序对的数目．

该类指标用来衡
量预测评分和真
实评分之间的相
关性．

值越大，预测评分相
关性越大，系统预测
结果越好，推荐质量
越佳．

分类
准确度

准确率
（犘（犔）） 犘（犔）＝１犕∑狌犘狌（犔）
召回率
（犚（犔）） 犚（犔）＝１犕∑狌犚狌（犔）

准确率提高率
（犲狆（犔）） 犲狆（犔）＝犘（犔）犕犖犅

召回率提高率
犲犚（犔）） 犲犚（犔）＝犚（犔）犖犔
Ｆ１指标
（犉１（犔）） 犉１（犔）＝２犘（犔）犚（犔）犘（犔）＋犚（犔）

犔为系统推荐的项目数．
犕为测试用户的数量．
犖为系统中项目的总数．
犅为用户喜好的项目的
总数．

该类指标用来衡
量推荐系统能够
正确预测用户喜
好或不喜好某个
项目的能力．

值越大，准确度越高，
推荐质量越好．

排序
准确度

平均排序分
（犚犛） 犚犛狌犪（犔）＝犾狌犪犔狌

犔狌为用户狌待排序项目
数量．
犾狌犪为待预测项目α在用
户狌推荐列表中的排名．

排序偏差准确率
（犚犅犘） 犚犅犘（狆，犔）＝（１－狆）∑

犔

犻＝１
狉犻狆犻－１

狉犻为排在第犻位的项目
是否是用户喜好的．
狆为用户依次浏览推荐
列表下一个项目的概率．

该类指标用来度
量算法得到的有
序推荐列表和用
户对项目排序的
统一程度．

排序分值越小，系统
越趋向于把用户喜
好的项目排在前，其
推荐质量越佳．

值越大，推荐质量
越好．

进行评价，所得到的Ｒｅｃａｌｌ＠５平均值高于ＰＣＦｓｕｍ
推荐算法０．８３１．文献［５７］同样使用Ｒｅｃａｌｌ指标对
所设计的ＤＣＰＲ推荐算法在位置数据集Ｙｅｌｐ上进
行评测，所得到的Ｒｅｃａｌｌ＠２０高于ＦＭ模型约
０．２０８．这表明Ｒｅｃａｌｌ指标既适用于评价传统的新
闻推荐系统，又适用于评价基于位置的移动系统．文
献［１０１］使用ＮＤＣＧ指标在Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集上对所
提出的动态音乐推荐算法进行评价，所得的ＮＤＣＧ
值平均比ＣＫＦ算法高０．０２１．文献［４６］也使用
ＮＤＣＧ指标对所设计的ＧｅｏＭＦ＋＋模型在含有位
置的数据集Ｊｉｅｐａｎｇ上进行评测，所得到的ＮＤＣＧ
值总体较ＰＤ模型高０．０１９．这说明ＮＤＣＧ指标同
样适合评估传统的音乐推荐系统，也适合评估基于
位置的移动系统．由此可得，Ｒｅｃａｌｌ、ＮＤＣＧ等指标
是既适用于传统推荐系统评价也适用于基于位置的

移动推荐系统评价，因此它们具有通用性和普适性．
５２　基于位置的移动推荐系统评价指标

据查新，目前基于位置的移动推荐系统本身暂
无特有的评价指标，只是现有评价指标在该类推荐
系统具体应用中的使用的频率不一样，如准确率、召
回率、ＮＤＣＧ及满意度等指标经常使用，而响应时
间、自适应性和交互性等指标使用得相对少一些，但
这些指标早已提出并有定性或定量的描述．下面主
要总结在评价基于位置的移动推荐系统时需要侧重
考虑的几种特殊评价指标．

（１）实时性
实时性是基于位置的移动推荐系统一大特征，

一般来说包括两方面内容，第一方面是实时地根据
用户所在位置为用户推荐喜好的项目，另一方面是
实时地将新添加项目推荐给可能喜好的用户．现实
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中许多项目都具有实时性，如新闻、用户所在位置、
用户的临时偏好等．目前流行的移动旅游ＡＰＰ可以
根据游客当前所在位置实时地为游客推荐可能喜欢
的景点、路线、餐饮及酒店等，这样既为游客提供了
便利服务，也带动了本地区经济发展［１０２］．并且，在
线计算时间在一定程度上决定了基于位置的移动推
荐系统实时性能，所以对于实时推荐可以考虑基于
并行计算的框架，如通过Ｍａｈｏｕｔ来提升移动推荐
系统的实时性［９９］．由此可见，实时性是评价基于位
置的移动推荐系统性能一个重要的考核指标．

（２）响应时间
由于移动网络的特点，需要及时为用户提供满

足其个性化需求的移动服务，所以响应时间是衡量
基于位置的移动推荐系统重要评价指标，一般情况
要求响应时间适中．若系统响应时间过长，用户就会
感到不安和沮丧，进而影响用户对系统的访问率．若
响应时间过短，有时会造成用户加快操作节奏，从而
导致错误结果．目前已有研究人员把响应时间应用
于评价基于位置的移动推荐系统中，譬如文献［１０３］
邀请９位用户在线评价基于ＣｏＭｅＲ模型的Ｃｏｎｔ
ＡｗａｒｅＭｏｖｉｅ智能手机电影推荐系统，通过增加电
影数据量（从４０部增加到２００部）来评测该系统响
应时间，最终得到响应时间大约为０．３ｓ，该响应时
间是普通用户可以接受的，这有效解决了以前随着
电影数据库的增大而系统响应时间变长（即电影数
据量与响应时间成正比关系）的问题．文献［７］对所
开发的移动电影推荐系统ＲｅｃｏｍＭｅｔｚ在非冷启动
和冷启动场景下进行评测，所得到响应时间在两种
情况下都比较稳定，其值在５９５ｍｓ～６５０ｍｓ范围
内．并且，两种情况的平均响应时间分别为６１５ｍｓ
和６１０ｍｓ，这较好地满足了用户需求，没有对用户带
来负面影响．同样，文献［１０４］使用响应时间、访问时
间等来评测所设计的推荐算法．

（３）自适应性
自适应是系统在处理和分析数据的过程中，根

据被处理数据的数据特征自动调整处理方法、处理
顺序、处理参数、边界条件或约束条件，使其与所处
理数据的统计分布特征、结构特征相适应，以取得最
佳的处理效果的过程．由于基于位置的移动推荐服
务位置不固定，随时可能发生变化，为了能及时根据
当前位置为用户推荐所偏好的项目，系统需要具有
较好的自适应能力来随时调整用户偏好，这样才能
满足移动用户实时需求，因此自适应是基于位置的
移动推荐系统另一个重要评价指标．文献［１０５］中实

现了基于代理的个性化旅游活动推荐系统Ｔｏｕｒｉｓｔ＠，
它采用基于代理的模块设计方式灵活地构建不同用
户活动，并在用户的移动设备中实现位置的实时感
知，进而实现在不同位置对用户旅游活动的自适应
推荐，并通过分析用户行为（如查询或评测等）来及
时更新用户偏好．文献［１０４］构建了基于用户位置和
偏好的混合推荐算法，该算法通过参数设置能适合
于不同的环境，具有较好的自适应能力．

（４）交互性
对于屏幕尺寸小、输入／输出能力差、终端处理

能力弱、无线网络不稳定的移动手机来说，基于位置
的移动推荐系统的交互性（如语音、动作及视频等）
也是需要考虑的一个主观性评价指标，所有交互性
良好的推荐系统能提高用户使用该系统的效率，反
之会降低系统的使用率．在文献［７］中实现了一个多
平台的本地移动用户交互界面，并充分利用移动设
备的传感能力，实时地向用户推荐电影节目，这有效
增强了用户体验，进而提高了用户观看电影的概率．
文献［１０６］在问卷中对所实现的ｉＴｒａｖｅｌ系统的用
户界面交互性效果进行调查，调查结果显示，用户对
界面友好性问题的平均分为３．８６５（总分为５分），
其较低的分数证明该系统的交互性有待进一步提
升．文献［６８］对所实现的ＳＴＳ系统的用户交互接口
进行评测，其简单和直观特性有效满足了用户需求．

（５）可用性
可用性是基于位置的移动推荐系统的另一个特

殊指标，它是指系统对用户来说有效、易学、高效、少
错和令人满意的程度，即用户能否用该系统完成他
所需完成的任务，以及完成的效率如何，用户的主观
感受怎样．所以，实际上它是从用户角度看到的系统
质量，是系统竞争力的核心．文献［６８］邀请３０位用
户对所实现的ＰＯＩ系统推荐系统ＳＴＳ，采用问卷调
查方式来进行可用性评价，得到的ＳＵＳ（Ｓｙｓｔｅｍ
ＵｓａｂｉｌｉｔｙＳｃａｌｅ）平均分为７７．９２，远高于６８的基准
分，而且９９％置信区间的ＳＵＳ得分误差为２．８４，所
以在９９％置信度下，ＳＴＳ系统的真实ＳＵＳ得分在
７５．０８和８０．７６之间，明显高于基准分．由此可得该
ＳＴＳ系统具有较好的可用性．文献［１０６］对所构建
的基于位置的移动旅游推荐系统（ｉＴｒａｖｅｌ），邀请９５
名自愿者到鲁康旅游并亲自对ｉＴｒａｖｅｌ系统进行为
期两天的可用性现场评测，旅游结束后请自愿者填
写一份含有１６个问题的调查问卷表，从调查结果来
看自愿者对该系统的可用性评分平均为４．０８５（总
分为５分），较好地满足了用户需求．由此可见，可用
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性适用于评价基于位置的移动推荐系统．
５３　评价指标分类与总结

由上述可见，目前用于评价基于位置的移动推
荐系统的指标比较丰富，它不仅覆盖了评价传统推
荐系统的通用指标（如准确率、覆盖率及满意度等），
还有与自身相关的特殊指标（如实时性、自适应性及
响应时间等），并且这些指标中某些指标之间是存在
一定的关系（如用户的信任度与系统的鲁棒性、稳定
性和实用性是正相关的关系等）［９５］．根据评价指标
的功效本文将上述两类指标进一步划分为四种类
型，即以推荐为中心、以用户为中心、以系统为中心
和以位置为中心．其中，以推荐为中心的指标主要用
来客观表征推荐算法／模型的推荐性能，以用户为中
心的指标主要体现用户使用推荐系统的主观感受，
以系统为中心的指标主要用来表征推荐系统本身性
能，以位置为中心的指标主要体现推荐系统定位效
果，其具体划分如表５所示［１０７１０９］．而且，这四种类
型指标一起合作能全面地对基于位置的移动推荐系
统进行综合性评估．

表５评价指标分类
类型 指标 定量／定性

以推荐为中心
准确度 定量
覆盖率 定量
多样性 定量

以用户为中心

信任度 定性
新颖性 定量
惊喜度 定量
满意度 定性
风险性 定性
交互性 定性
可用性 定量／定性

以系统为中心

鲁棒性 定量
可靠性 定量
可扩展性 定量／定性
稳定性 定量
保密性 定量／定性
响应时间 定量
实用性 定量／定性
易用性 定性

以位置为中心 实时性 定量
自适应性 定量／定性

但实际上，要如实判断一个基于位置的移动推
荐系统是否真正良好，最有意义的指标可能是用户
是否能从该推荐系统中获得利益，以及用户是否愿
意再次使用该推荐服务，并且该指标已经被提出并
称为推荐系统的用户接受［１１］．而且Ａｒｍｅｎｔａｎｏ等人
在文献［１１０］中已设计一个技术接受模型（ＴＡＭ）来
具体处理推荐系统的接受问题．除此之外，对于不同
推荐任务选择恰当的评价指标来评测也是非常重要

的．文献［５２］将推荐系统的任务划分为三类：预测任
务、推荐任务和效用最大化任务．并为每个任务分配
了一组评价指标，实验证明不同任务选择恰当地评
价指标的确是重要的，因为它直接影响到推荐系统
的推荐效果．

总的来讲，目前基于位置的移动推荐系统主要
指标是准确率、召回率、满意度以及实时性等，但一
个真正优秀的基于位置的移动推荐系统不仅仅取决
于这些硬性指标，而更多地取决于系统真正能帮助
用户完成任务的多少．所以，我们若要对一个基于位
置的移动推荐系统进行评价，首先需要清晰地定义
该系统自身所要完成的任务，然后针对特定的任务
选择适当的指标来对推荐算法进行有效评价．譬如
要对基于位置的旅游推荐系统的景点推荐任务进行
评价，一般选择准确率和满意度指标来对它所采用
的景点推荐算法进行评价，若推荐的准确率高并满
足了用户需求，则能有效帮助用户免去查询当前想
参观的旅游景点任务，这样便为旅游者节约了时间
和精力，从而实现了推荐服务的真正目的．

６　评价体系
依据上述所论，可以得出基于位置的移动推荐

系统的总体评价思路是：研发人员根据通过应用场
景所构建的推荐模型当前需求，选择恰当的评价方
法及评价指标，在含有位置的数据集上对其进行评
价，并通过多种可视化方式把所得到的评价结果展
示出来．依据该评价思路，本文总结并提出基于位置
的移动推荐系统的四层评价体系原型如图６所示．

由图６可知，该基于位置的移动推荐系统四层
评价体系由场景层、模型层、评价层和显示层组成，
各层的含义及功能如下．

第一层为场景层，该层处于最底层，用来描述当
前应用场景的具体需求内容，如考虑了上下文影响
的Ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅ活动推荐［１０］、考虑了社会化影响
的Ｓｏｃｉａｌａｗａｒｅ旅游推荐［６］，考虑了位置信息感知
的ＬｏｃａｔｉｏｎＡｗａｒｅ新闻推荐［９２］，考虑了实时情境
的ＴｉｍｅａｗａｒｅＰＯＩ推荐［１７］及自适应的ＰＯＩ推
荐［１１１］等．

第二层为模型层，它是指待评价的基于位置的
移动推荐模型．此层根据下层不同的应用场景采用
合理的建模方式来构建推荐模型（如基于主题的模
型、基于内容的模型、基于规则的模型、基于知识的
模型以及基于深度学习模型［１１２］等），并在一个数据
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图６　基于位置的移动推荐系统评价体系原型图

集上完成模型训练，然后等待上层（评价层）来进行
评测．

第三层为评价层，它是基于位置的移动推荐系
统评价体系的核心层，负责完成对基于位置的移动
推荐模型或系统的评价．本层包括的评价要素有评
价人员、数据集、评价方法、评价指标以及其它软硬
件等．其中，评价人员涉及到研发模型或系统的开发
人员、专业人员和其他人员（如普通用户、邀请的评
测人员等）；数据集包括含有位置信息的Ｙｅｌｐ数据
集、Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集和ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ数据集等，
而且，某个模型的评测数据集一般与训练数据集是
同一类型；评价方法有主观评价方法、客观评价方法
和主客观结合评价方法．对于评价指标，它是底层模
型或系统的评价量化标准．目前主要用于评价基于
位置的移动推荐系统的评价指标有三类，即通用评
价指标、特殊评价指标和其它评价指标．通用评价指
标（如准确率、召回率等）面向任何推荐系统，特殊评
价指标（如实时性、响应时间等）主要面向基于位置
的移动推荐系统，其它评价指标针对某具体的基于

位置的移动推荐系统需要而自定义的相关指标．并
且，由于不同应用场景需要的推荐模型不同，需要的
评价方法和侧重的评价指标也可能不同，自然需要
的评价人员也不一样．

第四层为显示层，该层处于基于位置的移动推
荐系统评价体系最上层．它通过多种可视化方式将
其下层（评价层）的评价结果显示出来．目前评价结
果的显示方式多种多样，譬如数字、文字描述、图表
展示等，这使得评价结果显示更加生动形象，从而有
利于研发人员理解和接受模型的评测结果．研发人
员通过分析这些不同形式的评价结果，进而对基于
位置的移动推荐系统性能的优劣作出判决．

根据上述评价体系各层功能，可将其基本应用
过程概括为，首先研发人员需要分析底层的应用场
景需求，然后根据分析结果建立恰当的推荐模型或
系统，并将其作为模型层的内容等待评价；接着研发
人员邀请评测人员（包括研发人员本人）来对该模型
进行评价，并根据模型特征选择合适的评价方法、评
价指标和数据集，而且同一模型上下层所使用的数
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据集应该是相同类型；然后评测人员按照研发人员
要求对模型实施具体评测，并将评测结果反馈给研
发人员；最后研发人员将评测结果通过多种可视化
方式进行展示并进行分析，通过分析这些评测结果
来判定所设计的推荐模型或系统的优劣．

按照评价体系的应用过程，文献［１０］根据活动
推荐的应用场景，通过考虑活动上下文影响因素，开
发了一套基于Ａｎｄｒｏｉｄ平台的上下文感知的活动推
荐系统．为验证该系统推荐活动的优劣，文献［１０］采
用主观评价方法来对它进行评价．首先，研发人员邀
请自愿者安装该活动推荐系统，并让他们使用该系
统所提供的推荐服务．当自愿者为期两周的亲身体
验结束后，再向其中１６名自愿者发放调查问卷．问
卷主要从４个方面（推荐算法、影响上下文感知的方
法、用户界面和系统总体效果）的１０个问题对该系
统进行调查，并将调查结果以图的形式展示．从展示
结果可得出，该系统能为用户推荐有价值的活动，因
此用户对该活动推荐系统的满意度较高．

同样，文献［１１１］根据自适应ＰＯＩ推荐的应用
场景需求，结合用户活动和空间特征构建了自适应
ＰＯＩ推荐模型ＡＰＲＡＳＡ，并将训练好的ＡＰＲＡＳＡ
作为待评价模型；然后研发人员在评价层中根据该
模型的特征及需要，采用客观离线评价方法在
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和Ｇｏｗａｌｌａ两个数据集上通过Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
和Ｒｅｃａｌｌ指标来对它进行评测；评测完成后将所
得到的评价指标结果以柱状图的形式展示．展示结
果表明，所提出的ＡＰＲＡＳＡ算法在Ｇｏｗａｌｌａ上和
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ指标都
优于其它基准算法，从而证明该推荐模型在自适应
ＰＯＩ推荐方面目前是最佳的．

类似地，文献［６７，１７］以及文献［９２］等都采用
此四层评价体系来对所设计的基于位置的移动推荐
模型或系统进行评价，并获得较理想的评测结果．由
此证明该评价体系是正确可行的，且具有一定的通
用性．

而且，该评价体系各层之间互相影响，即场景层
影响模型层，接着模型层影响评价层，最后评价层影
响显示层．当基于位置的移动推荐系统具体场景不
一样时，其构建的模型自然不一样，所适合的评价要
素可能不同，最终得到的评测结果也不同．

譬如文献［４３］根据用户签到数据，构建了
ＵＳＴＴＭ和ＭＳＴＴＭ两个时空主题模型，并通过
ＰＯＩ推荐来评价其优劣．首先使用Ａｃｃｕｒａｃｙ指标在
ＧｏｗａｌｌａＮＹＣ和ＴｗｉｔｔｅｒＮＹＣ两个数据集上对所

提出的ＵＳＴＴＭ进行离线评测，所得到ＰＯＩ推荐的
Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１０平均值分别约为０．５０９和０．４４８，前
者高于后者０．０６１左右，所以ＧｏｗａｌｌａＮＹＣ更适
合评测ＵＳＴＴＭ．接着同样使用Ａｃｃｕｒａｃｙ指标在
ＴｗｉｔｔｅｒＵＳ数据集上对ＭＳＴＴＭ和ＵＳＴＴＭ进行
离线评测，所得到ＰＯＩ推荐的Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１０平均
值分别约为０．７０２和０．３４６，明显前者高于后者，所
以ＴｗｉｔｔｅｒＵＳ数据集更适合评测ＭＳＴＴＭ．由此可
得，推荐模型不一样，所适合的评价要素（如数据集
等）也可能不一样，最后得到的评价结果也不相同．

综上可得，该四层评价体系是正确、合理、可行
且通用的．它通过四层架构有机地将应用场景、待评
价模型、数据集、评价方法、评价指标等结合起来，各
层功能相对独立但又一起协作完成对基于位置的移
动推荐系统评价．该评价体系使推荐系统评价过程
更为清晰，为开发者或研究人员评价基于位置的移
动推荐系统提供了参考．

７　问题及研究方向
近来，尽管国内外研究者或机构对基于位置的

移动推荐系统效用评价研究较为普遍，对所使用的
数据集、评价方法与评价指标已进行了探究和广泛
应用，并取得一些实验性成果，但仍面临着许多问题
和难点亟待解决，概括来讲主要有以下这些问题需
要进一步研究．

（１）有关基于位置的评价指标方面的问题
①基于位置的专用评价指标
虽然目前应用于基于位置的移动推荐系统评价

指标较多，但根据其本身特点和用户实际需求，它缺
少特定的专用评价指标，如有关用户定位方面的评
测指标、位置与用户关联的评测指标、位置与时间关
联的评测指标、用户间位置关联的评测指标以及用
户与组团间位置关联的评价指标等．可见，目前评价
指标虽然很多但仍不够完善，而且缺乏专用的位置
评价指标来有效评估基于位置的推荐模型或系统．
因此，针对该系统特征提出新的专用评价指标是一
个有潜力的研究方向，而且所提出专用指标需要结
合具体移动推荐系统的领域特征，譬如基于位置
的新闻推荐系统与基于位置的旅游推荐系统的专用
评价指标应该有所不一样，因为两个系统的关注点
不同．

②基于位置的动态评价指标
当前应用于基于位置的移动推荐系统的评价指
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标大多不能实时地对它进行评测，因为这些指标属
于静态评价指标．然而，基于位置的移动推荐系统本
身在不同时刻、不同地点的性能不一样，并且为用户
所推荐项目的满意度也不同，所以采用恰当的动态
指标来对该系统进行实时评价是非常必要的．该动
态评价指标是一类随时间变化的指标函数，可以形
式化表示为犿＝犳（狋，犾）（犿为指标，狋为时间，犾为位
置），它能对系统在不同位置向用户所推荐的项目进
行实时评测，这样更符合基于位置的移动推荐特征，
并能确保其性能，从而能实时地满足用户需求．因
此，对基于位置的移动推荐系统相关的动态评价指
标研究是未来一个研究方向．

③基于位置的评价指标间关系问题
当前常用于评价基于位置的移动推荐系统的大

量指标中某些指标之间存在一定的关系，当一个指
标发生变化时另外一个或几个指标也会随之发生变
化，譬如准确度与新颖性、多样性成反相关的关系，
用户的信任度与系统的鲁棒性、稳定性成正相关的
关系，以及在某些时候系统向用户推荐的项目准确
度越高但用户的满意度未必就越强等．通过研究不
同指标间的这些关系可以减少该类系统中评价指标
的计算量及复杂性，进而提高其工作效率．所以，研
究基于位置的评价指标间所存在的关系是未来一个
值得研究的问题．而且，根据多个评价指标间不同的
关系，本文将其进一步细化为如下几个研究点：

（ｉ）基于位置的评价指标重要性排序问题
为了使基于位置的移动推荐系统所推荐的项目

更能满足用户需求，在具体实验时都会采用多种评
价指标来对它进行评测，并通过调整参数或者模型
使其评测指标结果更理想．但对具体某个移动推荐
系统，它的具体目标不同，对指标的要求及侧重点也
不同，所以需要根据自身特征对不同评价指标进行
重要性排序，并且排列的顺序不一样其用户满意程
度也不相同．譬如基于位置的移动新闻推荐系统的
评价指标按其重要性排序一般为准确率、新颖性、实
时性等．由此可见，基于位置的移动推荐系统指标重
要性排序是未来一个值得研究的指标定性分析
问题．

（ｉｉ）基于位置的评价指标权重分配问题
当评价基于位置的移动推荐系统时可以采用多

种指标来对其进行评价，譬如采用主客观结合方式
来评价该类系统时，可以使用准确率和新颖度等指
标来一起评测系统．由于不同指标都有各自的评测
结果，系统最终评测结果则需要根据其具体需要来

综合这些已得到的指标结果，这时就存在不同指标
的评价结果权重分配的问题．一般来说，对该系统越
重要的评价指标其权重分配就越多，否则就越少．而
且，权重分配越恰当将有利于提高推荐系统的用户
满意度，否则将影响推荐系统的使用率．因此，评价
指标权重分配问题是基于位置的移动推荐系统未来
指标定量研究的一个问题．

（ｉｉｉ）基于位置的多评价指标组合问题
当使用单个指标来评价基于位置的移动推荐系

统时总存在一定的不足性，为了增强评价结果的全
面性，人们常常采用多评价指标组合的方式来对其
进行评测．并且，针对不同的基于位置的移动推荐系
统它们各自的特殊性，所组合的评价指标不一样，同
时侧重点也不同．为了使所组合的评价指标能较好
地表征基于位置的移动推荐系统性能，我们采用合
理的融合策略使多种指标恰当地组合为一种评价指
标是必要的，这样不仅可以提高系统的开发效率，还
能提升系统性能．为了实现该目标，除了选择评价系
统所需的一系列评价指标外，还需重点考虑这些指
标的融合策略．因此，多评价指标组合问题将是未来
基于位置的移动推荐系统需研究的一个问题．

（２）有关基于位置的评价方法方面的问题
①基于位置的专门评价方法
目前评价基于位置的移动推荐系统方法仍然是

常用的客观离线评价、在线主观评价和问卷调查，没
有专门的方法来评价基于位置的移动推荐系统，也
没特定的方法来评测基于位置的移动推荐模型或推
荐算法，同样也没有专门的方法来对位置特征进行
有效评测．因此，对基于位置的专门评价方法研究是
一个值得研究的问题，只有恰当的位置评价方法才
能有效地评估出基于位置的移动推荐系统性能，才
能保证其质量．

②基于位置的评价算法或评价模型
要准确合理地评价基于位置的移动推荐系统除

了使用现有的评价方法外，还可以使用特定的评价
算法或模型，使其具有一定的智能性．该问题侧重于
评价算法和模型的研究，而不是直接使用现有的评
价方法和评价指标来进行，其难度远高于评价指标
的简单应用．它需要对基于位置的移动推荐系统的
评价策略进行特定建模，所得到的评价结果更为准
确可靠，这样更能满足用户用户需求．因此，对基于
位置的移动推荐系统评价算法或评价模型研究是未
来研究的一个关键问题．

③基于位置的评价系统开发
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现今已有各种各样的评价系统，譬如移动电话
服务评价系统、导游服务评价系统以及网易云客户
评价系统等．要想获得用户使用基于位置的移动推
荐系统的真实体验，开发一套与其对应的评价系统
是十分必要的，这样不仅可以方便获得用户使用该
推荐系统的真实感受，而且可以大大降低评价的成
本，提高评价的效率，并能取代传统评价方法．因此
对该问题的研究也是基于位置的移动推荐系统效用
评价未来的一个研究方向．

（３）有关基于位置的数据集方面的问题
①位置的实时准确获取及评价
基于位置的移动推荐系统最重要的是要实时准

确地获取用户当前位置．目前实时计量一般以时间
单位秒（ｓ）为标准，实时位置数据的采集间隔根据具
体需要来指定（如２ｓ），若位置在指定的时间范围内
不能及时获取甚至获取错误，则不能为用户提供实
时正确的个性化推荐服务．并且，对于获取到的用户
当前位置是否正确，目前一般采用问卷调查的方式
进行评测，其评测结果具有一定的主观性，如何采用
客观有效的评价方法来对其评测是需要深入研究的
问题．由此可见，位置的实时准确获取及评价对于基
于位置的移动推荐系统来说是必须首先研究的关键
问题，该问题直接影响着推荐的准确度．

②基于位置的数据集标准化
对于基于位置的移动推荐系统来说，位置是影

响预测结果准确性的一个至关重要因素，尤其在目
前流行的ＰＯＩ推荐中特别突出，因此该类推荐系统
的数据集中必须含有位置数据．目前基于位置的数
据集已经比较多，并且大多数是公开可用的，但当前
还没有一个统一的标准来有效获取、存储和管理这
些数据，所获取数据存在不完整、不一致、冗余、冲
突、错误及稀疏等问题，这些问题都可以归结为数据
标准化问题．有效解决这些问题的办法是制定出基
于位置的数据集标准化方案，为以后采集数据提供
一种规范，也为评价基于位置的移动推荐系统提供
有力保障．

③用户位置数据的隐私保护
基于位置的移动推荐系统为了给用户在当前位

置提供及时准确的推荐，最基本就是要挖掘出移动
用户在不同时间的位置、行为及偏好等信息，甚至实
时地获取用户活动轨迹．而位置、活动轨迹等都属于
用户个人的特殊隐私，它本身包含用户许多敏感信
息或由此推出的个人私密信息（如家庭住址、工作地
点、休闲场所等），这些数据信息对用户本人来说是

非常保密的．所以如何有效保护用户位置隐私是基
于位置的移动推荐系统发展过程中必须解决的问
题，这也是评价该推荐系统时需要考虑的一个评测
内容，从而确保用户个人安全．

④位置数据的适合性研究
由于不同位置数据所适合的模型不一样，同一

模型使用不一样的位置数据集进行评测其结果也有
所不同，所以对于不同的基于位置的移动推荐系统，
它们所适应的位置数据是不一样的，而且越适合待
评价系统的位置数据将有利于提高系统评测的准确
度，因此准确度可以作为评价位置适合性的一个评
价标准，准确度越高说明该位置数据越适合此类系
统，否则就不适合．那么，面对目前大量的位置数据，
如何从中选择恰当适合的位置数据来对同一类基于
位置的移动推荐系统进行评价是一个值得研究的问
题，通过研究找出与之适合的位置数据来更准确地
评价基于位置的移动推荐系统或模型，进而提高该
类系统推荐的准确度．

（４）其它问题
①基于位置的移动推荐系统评价体系完备性

问题
本文仅仅提出了基于位置的移动推荐系统评价

体系原型，该四层评价体系原型恰当地将评价基于
位置的移动推荐系统所涉及的数据集、评价方法、评
价指标以及评价人员等要素有机结合起来，为研究
人员提供了一个总体评价思路和参考模板，并弥补
了移动推荐系统效用评价研究领域的一个缺口，但
它未涉及到评价要素的具体内容（譬如评价指标的
选择、数据集内容的筛选等），其完备性较弱．因此，
进一步扩充和完善该基于位置的移动推荐系统四层
评价体系是必要的，使其更加完整可行，以便为研究
人员提供更为全面的参考，进而提高他们对该类推
荐系统的评价效率．

②基于位置的参数敏感性问题
评价基于位置的移动推荐系统时涉及到许多参

数，不仅包括推荐模型本身的各种参数还包括相关
评价指标中的参数等，对这些参数设置不一样所获
得的系统评测结果也不一样．因此，参数调节的好
坏在一定程度上直接影响着基于位置的移动推荐
系统性能，尤其是基于位置的推荐模型本身的参
数所起的作用更大，对其敏感性分析在评价该类
推荐系统显的尤为重要，只有这些参数敏感性越
低，才能使基于位置的移动推荐系统越稳定，其性
能才会越好．因此如何降低参数敏感性使其评测结
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果更加稳定，这是以后该类移动推荐系统研究的一
个方向．

③基于位置的上下文因素问题
离线评价基于位置的移动推荐系统重点是评价

所设计的推荐模型，推荐模型的性能在一定程度上
代表推荐系统的性能，因此对推荐模型的研究是当
前推荐系统研究的一个热点．并且，伴随着上下文因
素（譬如位置、时间以及地理区域等）对基于位置的
推荐模型影响越来越大，其恰当的设计能有效提升
推荐系统性能，因此在评测基于位置的移动推荐系
统时，对模型中的这些上下文因素进行评测是必要
的，且设计不一样的上下文因素所得到的系统评测
结果也是不一样的，所以进一步研究不同上下文因
素对基于位置的移动推荐系统性能的影响是未来的
一个研究问题．

④基于位置的评测结果泛化能力问题
为了保证基于位置的移动推荐系统具有良好的

性能，其评测结果应该是稳定可靠的，当它获得了满
意的评测结果后才能投之于使用，才能为用户及时
推荐喜好的项目．同时，不论采用主观在线评价还是
客观离线评价来评测该类移动推荐系统时，都能得
到与之对应的评测结果，这些评测结果在一定程度
上代表该系统在当时的性能．但采用相同的评价方
法及指标在不同环境条件下所得到的评价结果并不
一定完全相同（尤其在主观评价中最为突出），从而
使得评测结果泛化力较弱，不能真正有效地表征该
推荐系统性能．所以，如何使基于位置的移动推荐系
统评测结果具有更好的泛化能力是后续有待研究问
题之一，其泛化能力强弱将直接影响着推荐系统推
荐结果的稳定性以及用户的体验效果．

⑤基于位置的移动群组推荐系统评价问题
随着组团活动的越发流行（譬如组团旅游、组团

购物等），基于位置的移动群组推荐系统倍受用户青
睐和关注［１１３］．而群组推荐与个性化推荐方法不能
完全等同，因为个性化推荐面向的是具体某个用户，
而群组推荐则面向的是一组成员．由于不同用户对
同一项目的兴趣偏好不一样，当对一组用户推荐
时需要进行成员兴趣融合或推荐融合，而个性化
推荐则不需要这些融合．于此类似，当对基于位置
的移动群组推荐系统进行评价时所采用的评价方
法和指标也不完全一样，它侧重考虑与成员位置相
关的内容，因此如何采用有效的方式来对它评测是
未来研究的一个热点问题，通过研究该问题使此类
系统具有更佳的性能，为群组用户推荐更好的服务．

８　总　结
伴随着移动推荐服务的发展，基于位置的移动

推荐系统已成为当今最热门且发展速度最快的移动
应用程序之一，为了提高它的性能，对其效用评价研
究越发重要．本文从数据集、评价方法和评价指标三
个方面出发，分别对近几年来国内外研究者或机构
关于基于位置的移动推荐效用评价研究情况进行总
结、比较和分析，并提出评价体系原型．通过对比分
析得到如下这几点结论．

（１）专门用来评价基于位置的移动推荐系统的
指标、方法等欠缺．目前用于评价基于位置的移动推
荐系统的指标及方法大多来源于通用的评价指标及
方法，并且已有的这些静态评价指标中某些指标间
存在一定的关系．但针对基于位置的移动推荐系统
的专用评价指标、评价方法却很少，同时对指标间所
存在的关系、多指标组合策略等研究也很少．根据基
于位置的移动推荐系统的特殊性，提出并实现其专
用的评价指标、评价方法、评价算法、评价模型及评
价系统等都是必要的，为实现自动化或智能化评价
该类推荐系统奠定了基础．

（２）用于评价基于位置的移动推荐系统所需的
数据集不规范，并存在用户隐私泄露问题．当前虽然
已有各种类型的数据集，但根据基于位置的移动推
荐系统的特征，该类数据集必须含有用户的个人地
理位置数据，当对它进行评测时同样需要这些位置
数据，但并不是所有数据集都含有这些数据，同时现
有的数据集暂无具体的规范标准．为了根据用户当
前所处的位置实时地向用户准确推荐其所喜欢好项
目，需要深度挖掘出用户以前及当前所处的位置，这
在一定程度上会暴露用户个人的位置隐私，对用户
的工作、生活甚至生命有可能造成不良影响，因此需
要采用有效的方式来保护用户个人位置隐私，确保
用户个人的安全．

（３）评价结果受多种因素影响，应努力提高评
价结果的泛化能力．基于位置的移动推荐系统评测
结果受多种因素影响，包括数据量、数据特征（如数
据的稀疏性、多样性）、模型因素（如时间、位置）、评
测的环境因素（如软、硬件配置）以及相关参数设置
（如模型的超参数）等．对这些因素的设置不同将得
到不一样的评测结果，其中模型因素及评测的环境
因素对其评测结果影响较大．一般来说，良好的推荐
模型设计和评测环境设置将使评测结果更好，而且
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用户的满意度也会更高．所以对评测基于位置的移
动推荐系统所涉及到的各种影响因素进行深入研究
是必要的，这不仅有利于提升评测结果的稳定性、可
靠性以及重现性，而且能提高评测结果的泛化能力，
进而提高系统的使用率及用户的满意度．

（４）数据集、模型、评价方法、评价指标和评价
结果相互联系，而且这种联系可以通过四层评价体
系恰当地呈现出来．数据集是训练模型必不可少的
成分，同样也是评测模型的重要组成部分，不同类型
的推荐模型所适应的数据集不一样．不仅如此，数据
集与评价方法和评价指标也是相关的．一般来讲，离
线评价推荐模型必须要数据集，而且数据集内容不
一样，所适合的评价指标可能不一样，其评价结果也
不相同．可见，数据集、模型、评价方法、评价指标和
评价结果是互相联系且彼此影响的，它们可以通过
本文所提出的四层评价体系有机地结合在一起，并
且该体系结构能恰当地体现出它们之间的相互关
系，这为评价基于位置的移动推荐系统提供了统一
参考模板．

综上所述，对基于位置的移动推荐系统效用评
价进行深入研究是必要的，同样也是重要的，因为它
不仅对其自身有用，还对其它系统效用评价也有价
值．最后，希望本综述对相关领域的科研人员和工程
技术人员提供一定的参考和帮助．
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１２７２１２期 孟祥武等：基于位置的移动推荐系统效用评价研究
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