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摘　要　随着大数据技术的快速发展，推荐系统成为大数据领域里的一个重要的研究方向．随着基于位置社交网
络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮ）的快速发展，兴趣点（ＰｏｉｎｔＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）推荐成为一个重要的研究
热点，帮助人们发现有趣的并吸引人的位置，特别是当用户在异地旅行的时候．由于用户的签到行为具有高稀疏
性，为兴趣点推荐带来很大的挑战．为处理用户签到数据的稀疏性问题，越来越多的研究结合地理影响、时间效应、
社会相关性、内容信息和流行度影响这些方面的因素为提高兴趣点推荐的性能．然而，目前的研究缺乏一种综合分
析上述所有因素共同作用的方法来处理兴趣点的数据稀疏问题，特别是异地推荐场景被目前大多数研究工作所忽
略．针对以上所述的挑战，文中提出一种联合概率生成模型，称为ＧＴＳＣＰ，模拟用户签到行为的决策过程，该模型
有效地融合上述因素来处理数据稀疏性，特别是异地推荐场景．文章所提的兴趣点推荐方法包含离线模型和在线
推荐两个部分．文中所提的ＧＴＳＣＰ联合模型支持本地和异地两种推荐场景．文章在多个真实ＬＢＳＮｓ的大规模签
到数据集上进行实验，结果表明该算法相比其它先进的兴趣点推荐算法具有更好的推荐效果．
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１　引　言
随着Ｗｅｂ２．０的快速发展，无线通信与位置

采集技术促生很多基于位置的社交网络，例如，
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｙｅｌｐ、ＦａｃｅｂｏｏｋＰｌａｃｅｓ等．用户能够以
“签到”的形式发布他们的地理标签信息和物理位
置，并对已访问的兴趣点（例如，商场、餐厅、博物馆、
娱乐场所、酒店等）与朋友分享他们的体验与经验．
关于基于位置的社交网络的个性化推荐，利用用户
签到数据是至关重要的，帮助用户探索新的区域与
发现新的兴趣点，促进广告商对目标用户推送移动
广告，从而使基于位置的社交网络更具有吸引力．

不同于传统推荐任务，兴趣点推荐是一个基于
上下文信息的位置感知的个性化推荐．通过下面的
场景进行详细描述．例如，星怡居住在中国北京，早
晨她通常会去她家附近的庆丰包子铺吃早餐，中午
她通常会去她工作附近的东北风味餐馆吃午餐，晚
上在回家之前她通常会约她的朋友去酒吧娱乐，周
末她有时会与家人去朝阳公园散步或者去西单购
物．现在，如果星怡想去杭州度假，那么在旅行中什
么样的兴趣点她会感兴趣呢？这样的兴趣点推荐一
定是基于上下文信息的位置感知的个性化推荐．

相比传统推荐系统的发展，兴趣点推荐系统的
发展更加复杂．兴趣点推荐面临一些新的挑战．第
一，用户ＰＯＩ的签到矩阵是高稀疏的，因为在基于
位置的社交网络中用户访问兴趣点占有非常小的比
例，因此兴趣点推荐面临数据稀疏性问题．第二，随
着不同的时间与地理位置的变化，用户的兴趣是动
态变化的．第三，兴趣点推荐包含不同类型的上下文
信息，例如兴趣点的地理坐标、签到的时间、用户的
社会关系、兴趣点的分类以及兴趣点的流行度等，与
传统推荐不同的是和兴趣点相关的文本信息是不
完整且模糊的．用户ＰＯＩ矩阵极端稀疏是兴趣点
推荐需要解决的一个最重要的问题．在基于位置
的社交网络中有数百万的ＰＯＩｓ，但用户只能访问
有限数量的ＰＯＩｓ．基于位置的社交网站数据显示

用户在异地生成的签到记录只占用户在本地生成
的签到记录的０．４７％［１］，这个观察凸显了数据稀疏
问题［２３］．

协同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）是推荐
系统最流行的方法［４］．目前大量的研究工作［１２，５７］存
储用户的历史签到数据到用户ＰＯＩ矩阵当中．基于
用户ＰＯＩ矩阵，利用基于ＣＦ的方法推断用户对每
个未访问的ＰＯＩ的偏好．ＣＦ的核心思想是根据相
似的用户所提供的线索进行推荐．由于用户移动位
置的原因，大多数这些相似的用户更有可能与目标
用户居住在同一地区．考虑到这种推荐方法是通过
相似用户已访问的ＰＯＩｓ推荐给目标用户，大多数
这些推荐给目标用户的ＰＯＩｓ的物理位置位于目标
用户的本地．因此，对于异地推荐场景，这些基于ＣＦ
的方法不能直接应用到兴趣点推荐中．

此外，兴趣点推荐不同于传统的ＧＰＳ轨迹［８９］，
用户的时间顺序签到记录是低采样率的，用户移动
信息的细节会被丢失．在兴趣点推荐中任何两个连
续签到的ＰＯＩ点之间的空间距离通常在１公里的
范围内，然而在ＧＰＳ轨迹中任何两个连续记录的
ＧＰＳ点之间的空间距离通常是５ｍ～１０ｍ．而且，在
兴趣点推荐中的两个连续签到的时间间隔远远大于
在ＧＰＳ轨迹中的两个连续记录点的时间间隔．因
此，现有的序列模式挖掘方法如马尔科夫链模型不
能直接应用于用户签到数据稀疏的兴趣点推荐中．

随着基于位置的服务应用日益流行，关于兴趣
点推荐，在地理、时间、社会、内容与流行度等方面的
因素中，基于位置的社交网络为研究人类的移动行
为提供一个前所未有的机会．虽然有一些研究利用
上述一个或几个因素来改善兴趣点推荐的效果，但
目前已有的研究工作缺乏一种综合分析上述所有因
素共同作用的方法来处理兴趣点的数据稀疏问题，
特别是异地推荐场景被目前大多数研究工作所
忽略．针对以上所述的挑战，我们提出一种联合概率
生成模型模拟用户签到行为的决策过程，称为
ＧＴＳＣＰ，该模型有效地融合地理影响、时间效应、社
会关系、内容信息以及流行度影响，并构建用户签到
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行为的联合效应模型．
我们利用地理与流行度影响建模用户的移动模

式．首先，我们通过用户历史已访问的ＰＯＩｓ的位置
分布或者用户的当前位置推断用户的活动范围．特
别是，我们将地理空间划分成几个区域，并计算个人
用户可能访问的每个区域的概率．然后，我们通过
ＰＯＩ与区域中心的距离以及此区域的公众签到活动
（即考虑地理影响和ＰＯＩ的区域级别流行度），推算
每个区域的ＰＯＩ生成概率．其次，通过整合区域级
别流行度影响（即群众的智慧），从而我们所提的
ＧＴＳＣＰ模型可以解决用户兴趣漂移问题．跨地理区
域的数据表明用户在一个区域的兴趣推测不能总是
被应用于另一个区域的推测．例如，一个用户生活在
中国北京，他从来没有赌博行为，但是当他去澳门或
者拉斯维加斯旅行时，他是最有可能去赌场的．为了
进一步处理数据稀疏问题，ＧＴＳＣＰ融合了空间索引
结构，即树型结构的空间金字塔，这是第一个划分空间
项目位置到不同层次不同大小的空间网络中的模型．

我们利用兴趣点的内容信息、时间效应和社会

关系建模用户的兴趣模式．我们通过用户已访问的
ＰＯＩｓ的内容信息推断用户的个人兴趣．因此，我们
所提的ＧＴＳＣＰ模型缓解了数据稀疏，特别是用户
到异地旅行的场景．不幸的是，基于位置的社交网络
当前的数据显示［１０］，大约所有ＰＯＩｓ的３０％缺乏任
何有意义的文本描述．我们利用用户活动内容的时
间效应来处理此问题，因为签到时间为ＰＯＩｓ的内
容信息提供了重要的线索．用户的社会关系也会影
响用户签到行为．我们同时利用用户的社会关系处
理数据稀疏问题．

我们所提的兴趣点推荐方法包含离线模型和在
线推荐两个部分．离线模型此部分的目的是利用用
户的签到行为并捕捉ＰＯＩｓ的同现模式，学习每个
用户的兴趣和每个地区的当地偏好．在线推荐部分
需要查询用户、查询时间以及查询区域作为输入，
并自动结合已学习的查询用户的兴趣和区域的当
地偏好生成ｔｏｐ犽推荐列表．我们利用一个可伸缩
的查询处理技术通过扩展的阈值算法（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＡ）加速在线推荐过程．如图１所示．

图１　本文兴趣点推荐体系结构框架图

　　为了显示ＧＴＳＣＰ的适用性，我们研究它是如
何以一种联合的方式支持两种推荐场景：（１）本地
推荐的目的是当目标用户在本地时需满足用户日常
生活的信息需求；（２）异地推荐的目的是当目标用
户在异地旅行时需满足用户外出旅行的信息需求，
尤其是当目标用户在不熟悉的区域的时候．值得一

提的是，这两个推荐场景应该是定位的、时间感知
的、个性化的兴趣点推荐，目标用户在不同的位置与
时间时，会推荐给同一目标用户不同的ＰＯＩｓ排名
列表．

给定一个目标查询用户狌狇、目标查询用户的当
前位置犾狇与时间狋狇，关于每个兴趣点，在线推荐部
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分将计算得分排名，通过离线模型ＧＴＳＣＰ来学习，
自动结合用户兴趣模型、当地偏好模型、面向用户
主题模型、用户社会相关性模型、用户空间模式模
型、时间感知主题模型和流行度感知用户移动模
型．为了加快在线推荐的过程，关于ｔｏｐ犽推荐，我
们提出一个扩展查询过程技术，从在线评分计算中
分离出离线评分计算从而减少查询时间．特别是，在
一个给定的区域划分兴趣点．如图１所示，关于每个
地理位置，我们存储此处地理位置的犓个兴趣点列
表．在查询时间狋狇，我们检索目标查询用户狌狇的当
前位置犾狇的所有兴趣点，然后利用扩展阈值算法
（ＴＡ）通过结合犓个候选项的分数来得出ｔｏｐ犽个
兴趣点．

本文中我们的研究工作的主要贡献总结如下：
（１）我们提出一个联合概率生成模型，称为

ＧＴＳＣＰ，是第１个同时融合地理影响、时间效应、社
会相关性、内容信息和流行度影响的研究，并构建用
户签到行为的联合效应模型．

（２）我们所提的ＧＴＳＣＰ是以一种联合模型的
方式支持两种推荐场景，即本地推荐和异地推荐．

（３）我们利用地理相关性，通过一个设计良好
的空间索引结构即空间金字塔，对当地偏好进行平
滑优化，进一步缓解数据稀疏问题．

（４）我们所提的兴趣点推荐方法包括离线模型
和在线推荐两个部分，然后利用一个可扩展的查询
过程技术阈值算法加速在线推荐过程．

（５）我们在一个真实ＬＢＳＮ的大规模签到数据
集上进行大量的实验，评估我们所提的ＧＴＳＣＰ的
性能，实验结果清晰地表明ＧＴＳＣＰ在本地和异地
两种推荐场景下的推荐任务优于其它先进的兴趣点
推荐．

本文第２节介绍ＬＢＳＮ中兴趣点推荐技术的
相关工作；第３节提出ＧＴＳＣＰ模型；第４节部署
ＧＴＳＣＰ到兴趣点推荐中；第５节介绍实验的方案设
计与性能对比，验证该算法的有效性；第６节总结本
文并探讨将来的研究工作．

２　相关工作
兴趣点推荐被认为是推荐系统领域中的一个重

要任务，也称为位置推荐［１１］．最近，关于在ＬＢＳＮｓ
上的大规模用户签到行为记录，当前许多研究试图
利用并融合地理影响、社会影响、时间效应、内容信
息与流行度影响来提高兴趣点推荐的效果．

２１　兴趣点推荐
随着基于位置社交网络的快速发展，兴趣点推

荐为人们提供了更好的基于位置的服务，受到学术
界和工业界的广泛关注．基于记忆的协同过滤技术，
如基于用户的协同过滤和基于项目的协同过滤被应
用到兴趣点推荐中．由于兴趣点推荐的签到数据具
有高稀疏性，基于记忆的协同过滤方法很容易遭受
数据稀疏问题．因此，应用基于记忆的协同过滤技术
不能有效地进行兴趣点推荐．基于模型的协同过滤
技术同样被应用到兴趣点推荐中，但是在这些研究
的工作中，几乎都只考虑了显示反馈．最近，一些研
究工作开始考虑签到数据的隐式反馈．Ｌｉａｎ等人［６］

提出一种结合地理影响的加权矩阵分解方法．另外，
Ｃａｏ等人［１２］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的方式，利
用监督学习方法获得各个特征的权值，计算特定用
户在兴趣点的签到概率．Ｊｉａｎｇ等人［１３］提出一种基
于模型的协同过滤的作者主题模型，关于社会用户
该模型全面促进了兴趣点推荐的性能．最新的兴趣
点推荐开始应用多媒体数据．Ｊｉａｎｇ等人［１４］利用旅
游指南和社区提供的照片以及与这些照片相关的异
构元数据（如标签、地理位置和日期），提出一种个性
化旅行序列兴趣点推荐．兴趣点推荐同样需要解决
推荐系统的冷启动问题，一些研究工作［１３１７］很大程
度地解决了兴趣点推荐的冷启动问题．
２２　基于地理社会影响的兴趣点推荐

地理社会信息表明，人们倾向于探索用户或者
用户朋友已访问的ＰＯＩ邻近的ＰＯＩｓ［１２］．Ｆｅｒｅｎｃｅ等
人［２］设计了一个协同推荐框架，通过用户朋友和相
似用户生成的活动记录，构建一种混合的方式．Ｌｉａｎ
等人［６］结合由地理影响所导致的空间聚类现象到一
个加权矩阵分解框架中处理矩阵稀疏的问题．最近
兴趣点推荐的一些研究工作开始对社会媒体用户的
信息进行挖掘．Ｑｉａｎ等人［１５］利用３种社会因素即个
人兴趣、人际关系之间的兴趣相似性和人际关系之
间的影响，并基于概率矩阵分解将这３种社会因素
融合到一个统一的个性化推荐模型中．Ｚｈａｏ等
人［１６］充分利用移动用户位置的敏感特点进行评分
预测，挖掘用户评分与用户项目地理位置距离之间
的相关性以及用户评分之间的差异与用户用户地
理位置距离之间的相关性．Ｚｈａｏ等人［１７］利用社会
用户评分行为提出一种用户评分预测方法，并将四
种因素即用户个人兴趣、人际交往之间的兴趣相似
性、人际交往之间的评分行为和人际交往之间的评
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分行为相似性融合扩散到一个统一的矩阵分解框架
中．最近许多研究［１８２０］表明用户签到行为与地理距
离以及社会关系之间存在很强的相关性，所以大多
数当前的兴趣点推荐工作主要集中利用地理社会影
响提高推荐的精确度．Ｙｅ等人［１８］研究位置之间的
地理影响并提出一个结合用户偏好、社会影响和地
理影响的系统．关于位置推荐，Ｃｈｅｎｇ等人［１９］通过
结合一个多中心高斯分布模型、矩阵分解和社会影
响来研究地理影响．
２３　基于时间效应的兴趣点推荐

在ＬＢＳＮｓ中用户签到行为的时间效应也吸引
了研究人员的关注．在ＬＢＳＮｓ中，兴趣点推荐具有
时间序列模式和时间循环模式．Ｇａｏ等人［７］依据时
间是非统一、连续的特性，研究用户签到的时间循环
模式．Ｃｈｅｎｇ等人［２１］通过嵌入时间序列模式，介绍
了在ＬＢＳＮｓ中的连续、个性化的兴趣点推荐任务．
关于时间感知的兴趣点推荐，Ｙｕａｎ等人［２２］融合时
间循环模式到一个基于用户的协同过滤框架中．
２４　基于内容信息的兴趣点推荐

最近大多数研究人员探讨ＰＯＩｓ的内容信息来
缓解数据稀疏问题．关于基于位置的社交网络，Ｙｅ
等人［１０］利用个体位置的显性模式和相似位置间的
隐式相关性，提出一种用分类标签标注位置的语义
注释工作．Ｊｉａｎｇ等人［１３］提出一种基于用户信息挖
掘的协同过滤兴趣点推荐方法．Ｆｅｒｒａｒｉ等人［２３］分析
Ｔｗｉｔｔｅｒ上的帖子，并在数据集上执行ＬＤＡ算法提
取城市模式，例如热点与人群行为．一些研究人员结
合矩阵分解方法与主题模型来挖掘每个兴趣点相关
的文本信息．Ｇａｏ等人［２４］和Ｚｈａｏ等人［２５］在兴趣点
推荐中利用了ＰＯＩｓ相关的内容信息与用户的情绪
信息．
２５　基于流行度影响的兴趣点推荐

ＰＯＩｓ的流行度反映了ＰＯＩｓ所提供的服务和产
品的质量．因此，关于兴趣点推荐利用ＰＯＩｓ的流行
度是有用的．当前大多数研究普遍认为ＰＯＩｓ的流
行度是用户对ＰＯＩｓ的先验偏好．Ｙｉｎｇ等人［２６］对于
未访问的ＰＯＩｓ，在完全二部图中，利用用户的先验
偏好作为用户与ＰＯＩｓ之间的加权边．其它一些研
究工作［２２，２７２９］利用地理信息获取先验偏好来调整后
验偏好．然而，在这些研究中，先验偏好不是个性化
的用户偏好．

如上所述，这些研究工作缺乏一种综合分析上
述所有因素共同作用的方法来处理兴趣点的数据稀
疏问题，特别是异地推荐场景被目前大多数研究工

作所忽略．我们提出一种联合概率生成模型，称为
ＧＴＳＣＰ，融合地理影响、时间效应、社会关系、内容
信息以及流行度影响，有效地解决了数据稀疏问题，
特别是异地推荐场景．

３　用户签到行为联合模型
３１　问题定义

本节定义数据结构、阐述研究问题与展示模型
框图．从ＬＢＳＮ的丰富信息中提取数据结构即ＰＯＩｓ
上的用户历史签到数据，包括ＰＯＩｓ的地理信息、
ＰＯＩｓ上的用户签到时间，用户间的社会关系、ＰＯＩｓ
的内容信息以及ＰＯＩｓ的流行度．为了便于说明，
表１列出用于本文的输入数据的符号．

表１　输入数据的符号
符号 意义

狌，狏，犾，狊，狋，狉 用户，ＰＯＩ，位置，社会关系，时间段，区域
犝，犞 用户集合，ＰＯＩｓ集合
犔犝，犔犞 用户本地位置集合，ＰＯＩｓ位置集合
犖，犕 用户的数量，ＰＯＩｓ的数量
犔，犘 位置、ＰＯＩｓ位置的数量
犓，犠 主题的数量，唯一词的数量
犚，犜 区域的数量，时间段的数量
犇狌 用户狌的配置文件
犠狏 描述ＰＯＩ的词集合
犾狌 用户狌的本地位置
犾狏 ＰＯＩ狏的位置

定义１．　兴趣点．一个兴趣点（ＰＯＩ）定义为一
个具有唯一标识符的与地理位置有关的特定地点．

在我们的模型中，一个兴趣点有３个属性：标识
符、位置和内容．我们使用狏代表兴趣点的标识符，
犾狏代表兴趣点的位置即经纬度坐标．请注意的是，许
多不同的ＰＯＩｓ会共享相同的经纬度坐标．另外，一
个ＰＯＩ有很多相关的语义信息，例如分类和标签．
我们使用符号犠狏描述ＰＯＩ的词集合．然后我们使
用空间金字塔划分并索引整个地理区域．粒度取决
于应用的性质和从城市到街道的范围．

定义２．　用户本地位置．根据文献［３０］，给定
一个用户狌，我们定义用户的本地位置为用户所居
住的地理位置，用符号犾狌代表．

在我们的模型中，我们假设用户居住的地理位
置是“固定”的．换言之，用户本地位置是静态的，而
实时位置是动态的，即用户旅行时与其相关的地理
位置是暂时的．由于隐私问题，用户居住的位置并不
总是可以获取的．由于用户居住的位置不能很明确
地给定，我们采用文献［３１］的方法，在大多数用户签
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到的范围内，我们划分２５ｋｍ×２５ｋｍ的区域作为空
间金字塔的单元格．

定义３．　签到行为．用户签到行为由５个元组
（狌，狏，犾狏，犠狏，狋）组成，表明用户狌访问ＰＯＩ狏，在时间
狋，位置在犾狏，由犠狏所描述．

定义４．　用户配置文件．关于每一个用户狌，我
们创建一个用户配置文件犇狌，其是关于用户狌的签
到行为的集合．在我们的模型中，数据集犇由用户
配置文件组成，即犇＝｛犇狌：狌∈犝｝．

我们所提的兴趣点推荐模型支持本地和异地推
荐场景．在我们的模型中，给定一个数据集犇作为
用户配置文件的集合，公式化我们所提的问题，并以
一种统一的方式考虑了两种推荐场景．

定义５．　主题．给定一个词的集合犠，一个主
题狕被定义为关于犠的多项分布，即狕＝｛狕，狑：
狑∈犠｝，每一个狕，狑中，狑代表主题狕生成词狑的概
率．通常，一个主题是一个语义连贯的词的软集群．

问题１．　兴趣点推荐．给定一个用户签到行为
数据集犇、一个目标查询用户狌狇、目标查询用户的当
前位置犾狇与时间狋狇，即查询狇＝（狌狇，狋狇，犾狇），我们的
目标是推荐给用户ＰＯＩｓ的列表即目标查询用户狌狇
感兴趣的ＰＯＩｓ．给定一个距离阈值犱，如果用户当
前位置与其本地位置的距离大于犱，即｜犾狇－犾狌｜＞犱，
则问题变成异地推荐．否则，问题为本地推荐．

根据相关研究［２，２０］，在我们的工作中，我们设置
犱＝１００ｋｍ，因为１００ｋｍ左右的距离是人们“到达”
的典型半径，是需要开车１～２ｈ的距离．
３２　模型描述

为模仿用户在决策过程中的签到行为，我们提
出一个联合概率生成模型，并融合地理、时间、社会、
内容和流行度信息．ＧＴＳＣＰ模型的框图如图２所
示．犖，犔，犓，犚分别代表用户、位置、主题和区域的
数量．表２介绍了我们的模型参数符号．

表２　模型参数的符号
符号 意义
θ狌 用户狌兴趣，由主题集合上的多项分布所表达
θ′犾 位置犾的当地偏好，由主题集合上的多项分布所表达
!狌 用户狌的社会相关性，由社会关系集合上的多项分布所表达
狌 用户狌的活动范围，由区域集合上的多项分布所表达
狕 词具体对应到主题狕上的多项分布
ψ狕 时间具体对应到主题狕上的贝塔分布
φ狉 ＰＯＩｓ具体对应到区域狉的区域级别流行度分布
μ狉 区域狉的位置平均值
Σ狉 区域狉的位置协方差
λ狌 特定于用户狌混合加权：关于采样二进制变量犪的参数
犫，犫′生成λ狌的贝塔先验
α，α′，δ，
γ，β，τθ狌，θ′犾，!狌，狌，狕，ψ狕，φ狉多项分布的狄利克雷先验

在我们的方法中，输入数据，即用户的签到记
录，被建模为观察随机变量，在图２中显示为阴影
圈．签到记录的社会、区域和主题指数被考虑为潜在
随机变量，表示为狊，狉，狕．特别是，ＧＴＳＣＰ模型由
７个部分组成：用户兴趣模型、当地偏好模型、面向
用户主题模型、用户社会相关性模型、用户空间模式
模型、时间感知主题模型和流行度感知用户移动模
型，将在下文分别描述．本文提出的ＧＴＳＣＰ算法是
一个灵活的模型，由上述的７个部分组成，由于兴趣
点推荐会受多种因素的影响，本文所提的模型可以
灵活地增减各个因素，所以这７个部分模型之间的
因素是相互独立的．

图２　ＧＴＳＣＰ模型的框图

３．２．１　用户兴趣模型
关于用户兴趣模型，由以前的研究工作［３，３２］所

启发，我们利用潜在主题模型提取用户的兴趣解决
数据稀疏问题．我们通过主题提取用户配置文件，将
每个用户签到的ＰＯＩｓ的所有文本评论聚集到一个
用户文档．因此，我们得到一个大的文档集合，每个
文档对应一个用户．特别是，利用在主题集合上对应
的用户签到的ＰＯＩｓ的内容（即分类和标签），我们
推导个体用户的兴趣分布，表示为θ狌．因此，用户兴
趣与主题分布相关，从签到行为的主题中提取用户
兴趣．
３．２．２　当地偏好模型

当用户访问一个城市，尤其是一个新的城市，他
们更有可能参加那个城市受欢迎的活动以及参观当
地的景点．因此，给用户推荐兴趣点时，其他旅行者
在这个城市旅行进行查询时所留下来的签到行为历
史记录是有价值的资源，特别是用户前往一个陌生
的城市，他们对邻近的区域几乎没有认识的经验．位
置犾的当地偏好由θ′犾所表示，即主题集合上的多项
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分布．这个模型可以捕捉当地的民俗风情和当地具
有吸引力的地方，从而解决用户兴趣漂移问题．
３．２．３　面向用户主题模型

在大量的签到ＰＯＩｓ的内容文档的采集过程
中，我们利用主题模型算法是用来识别潜在主题信
息．我们通过主题提取ＰＯＩ配置文件，将所有用户
在相同ＰＯＩ上的文本评论聚集到一个ＰＯＩ文档．因
此，我们得到一个大的文档集合，每个文档对应一个
ＰＯＩ．它是一个语料库的生成概率模型，基本的思想
是文档被表示为潜在主题上的随机混合物，通过词
分布提取主题特征．给定一组词集合犠，主题狕被
定义为犠上的多项分布，表示为狕．这个主题分布
为面向用户主题模型．
３．２．４　用户社会相关性模型

朋友通常会分享相似的兴趣．这是一个常见的
假设，源于“同质性”理论，阐明用户会连接相似的用
户，通过“社会影响”理论，阐明连接的用户相比其他
未连接的用户会更加具有相似性．这些同质性与社
会影响的现象相互作用，他们的集体效应被称为“社
会相关性”．另外，用户朋友的兴趣对用户在ＰＯＩｓ
进行签到的决策时起到重要的作用［３３］．例如，北京
故宫为一个兴趣点，其在北京属于旅游分类中的热
门旅游景点．如果一个用户狌评论了北京故宫，然后
用户狌就属于旅游分类的圈子中了．在旅游分类中，
用户狌的朋友用户狏会受其影响，由于用户狌和用
户狏之间存在着社会关系，彼此之间存在信任感并
互相影响对方，则用户狏会对北京故宫此兴趣点产
生兴趣，很有可能对北京故宫进行访问并签到加以
评论．犉狌代表用户狌的朋友的集合．在分类中，用户
狌与用户狏之间的直接或者加权的社会关系通过一
个正值狊狌，狏∈［０，１］来表示，狊代表社会关系．我们使
用高斯分布

!狌来建模用户与其朋友之间的社会相
关性，即狊～犕狌犾狋犻（!狌）＝犖（犮Ｔ狊，ε），犮是狀维的权值
向量，狊是狀维的相似度向量，ε是高斯模型中的方
差．该建模方法可以检测与用户相似的兴趣以及与
ＰＯＩｓ相似的功能来处理冷启动问题．
３．２．５　用户空间模式模型

空间聚类现象表明用户最有可能访问的一些
ＰＯＩｓ的地理位置，并且这些ＰＯＩｓ通常仅限于某些
地理区域［１８］．在本文中，地理空间划分为犚个区域．
我们采用一个多项分布狌在区域上建模用户狌的
空间模型．依据文献［２８，３４］，用户在所有!

区域上
遵循一个多项分布狉～犘（狉｜η狌），η狌是用户狌在潜在
区域上的用户从属分布．每一个ＰＯＩ的位置犾狏是从

一个区域从属多元正态分布犾狏～犖（μ狉，Σ狉）中提取
的．建模ＰＯＩ空间密度的一个简单方法是使用一个
高斯密度函数，如下：

犘（犾狏｜μ狉，Σ狉）＝ １
２π｜Σ狉槡｜

ｅ－１２（犾狏－μ狉）ＴΣ－１
狉（犾狏－μ狉）（１）

其中μ狉和Σ狉代表平均值向量和协方差矩阵．
３．２．６　时间感知主题模型

最近，在基于位置社交网络的用户签到数据中显
示，大约所有ＰＯＩｓ的３０％是缺乏任何有意义的文
本信息．为处理这个问题，我们利用已签到的ＰＯＩｓ
的内容信息与签到时间之间的相关性，挖掘用户活
动内容与用户活动时间的同现模式．直观上，那些被
大多数用户在相同或者相似的时间签到的ＰＯＩｓ具
有相同或者相似的内容和功能．因此，使用签到时间
推断ＰＯＩｓ的主题是有用的．技术上，在我们所提的
ＧＴＳＣＰ模型中，每个主题狕不仅与词狕的多项分
布相关而且与时间ψ狕的连续分布相关．这个方法使
得狕与ψ狕可以在主题的发现过程中相互影响并彼
此增强相关性．另外，这个方法的优点是推断个人兴
趣时不仅是语义感知的而且是时间感知的．

为了在主题发现过程中融合签到时间的信息，
时间分割的设计是至关重要的．现有的离散时间分
解方法是把时间分割成基于小时的时间片段［７，２２］．
然而我们的方法与其不同的是，我们处理的时间为
连续的真实值，并正则化一天的时间范围为０～１，
考虑以下两点：（１）时间的本质是连续的；（２）时间
离散化通常回避了选择恰当的时间间隔问题，这些
时间的间隔总是太大或者太小．依据文献［３５］，我们
采用贝塔分布来描述主题狕的时间分布．
３．２．７　流行度感知用户移动模型

流行度在很大程度上也会影响用户签到行为．
当用户到异地旅行时，尤其是一个新的区域，用户的
决策很大程度受当地的口碑意见所影响，即ＰＯＩｓ
的流行度．我们采用多项分布φ狉建模区域级别的
ＰＯＩｓ的正则化流行度，即φ狉，狏代表区域狉的ＰＯＩ狏
的正则化流行度．当地流行的ＰＯＩｓ代表当地具有吸
引力的地方，有可能为用户提供更好的体验．这就是
为什么在同一地区内的具有相同语义的两个ＰＯＩｓ
的评价会不同．
３．２．８　ＧＴＳＣＰ模型的概率生成过程

我们将上述７个部分通过概率生成过程集成到
ＧＴＳＣＰ模型中．为了避免过度拟合，我们设置了多
项分布θ狌的狄利克雷先验，由参数α所表示：

４３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



犘（θ狌狘α）＝Γ（Σ狕α）Π狕Γ（α）∏狕θα－１狌，狕 （２）
其中Γ（·）是伽马函数．相似的，多项分布θ′犾，狕，!狌，
狌，φ狉的狄利克雷先验，分别由参数α′，β，δ，γ，τ所
表示如下：

犘（θ′犾狘α′）＝Γ（Σ狕α′）Π狕Γ（α′）∏狕θ′α′－１犾，狕 （３）

犘（狕狘β）＝Γ
（Σ狑β）
Π狑Γ（β）∏狑β

－１
狕，狑 （４）

犘（!狌狘δ）＝Γ（Σ狊δ）Π狊Γ（δ）∏狊!

δ－１
狌，狊 （５）

犘（狌狘γ）＝Γ（Σ狉γ）Π狉Γ（γ）∏狉γ－１狌，狉 （６）

犘（φ狉狘τ）＝Γ
（Σ狏τ）
Π狏Γ（τ）∏狏φτ－１狉，狏 （７）

　　我们在算法１中正式地描述了ＧＴＳＣＰ模型算
法的概率生成过程．

算法１．　ＧＴＳＣＰ模型的概率生成过程．
ＦＯＲ每个主题狕ＤＯ
　抽取狕～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（·｜β）；
ＥＮＤ
ＦＯＲ每个区域狉ＤＯ
　抽取φ狉～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（·｜τ）；
ＥＮＤ
ＦＯＲ每个社会相关性狊ＤＯ
　抽取!狌～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（·｜δ）；
ＥＮＤ
ＦＯＲ每个用户狌ＤＯ
　抽取θ狌～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（·｜α）；
　抽取狌～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（·｜γ）；
ＥＮＤ
ＦＯＲ每个位置犾ＤＯ
　抽取θ′犾～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（·｜α′）；
ＥＮＤ
ＦＯＲ在犇集合中的每个文档犇狌ＤＯ
　ＦＯＲ每个签到（狌，狏，犾狏，犠狏，狋）∈犇狌ＤＯ
　　抛一枚硬币犪通过伯努利（犪）～犫犲狋犪（犫，犫′）
　　ＩＦ犪＝１ＴＨＥＮ
　　　抽取一个主题指数狕～犕狌犾狋犻（θ狌）；
　　ＥＮＤ
　　ＩＦ犪＝０ＴＨＥＮ
　　　抽取一个主题指数狕～犕狌犾狋犻（θ′犾）；
　　ＥＮＤ
　　抽取一个时间指数狋～犅犲狋犪（ψ狕，１，ψ狕，２）
　　ＦＯＲ每个令牌狑∈犠狏ＤＯ
　　　抽取狑～犕狌犾狋犻（狕）；
　　ＥＮＤ

　　抽取一个社会相关性指数狊～犕狌犾狋犻（!狌）；
　　抽取一个区域指数狉～犕狌犾狋犻（狌）；
　　抽取一个ＰＯＩ指数狏～犕狌犾狋犻（φ狉）；
　　抽取一个位置犾狏～犖（μ狉，Σ狉）；
　ＥＮＤ
ＥＮＤ
最终，我们根据式（８）的描述，推导出观察潜在

变量的联合分布．
犘（狏，犾狏，狑狏，狋，狕，狉，狊狘α，α′，β，γ，τ，ψ，μ，Σ）＝
　犘（狕狘α）犘（狕狘α′）犘（狉狘γ）犘（狊狘δ）
犘（狑狏狘狕，β）犘（狏狘狉，τ）犘（狋狘狕，ψ）犘（犾狏狘狉，μ，Σ）＝
　∫犘（狕狘θ）犘（θ狘α）ｄθ∫犘（狕狘θ′）犘（θ′狘α）ｄθ′
　∫犘（狉狘）犘（狘γ）ｄ∫犘（狊狘!）犘（!狘δ）ｄδ
　∫犘（狑狏狘狕，）犘（狘β）ｄ∫犘（狏狘狉，φ）Ｐ（φ狘τ）ｄφ
　犘（狋狘狕，ψ）犘（犾狏狘狉，μ，Σ） （８）

３３　模型推理
３．３．１　模型参数学习

我们的目的是学习观察潜在随机变量狏，犾狏，犠狏

和狋的最大边缘对数似然参数．精确推断ＧＴＳＣＰ模
型是困难的，由于对后验分布常量进行正则化是棘手
的，因此我们利用马尔可夫链蒙特卡洛方法（ＭＣＭＣ）
最大化式（８）中的完全数据似然性．请注意我们采用
共轭先验狄利克雷多项分布，因此我们很容易集成
出θ，θ′，，φ，! 和．为了方便采样，我们根本不需要
采样θ，θ′，，φ，! 和．至于超参数α，α′，β，δ，γ，τ，犫
和犫′为简单起见，我们采用固定值，即α＝α′＝５０／犓，
γ＝５０／犚，δ＝β＝τ＝０．０１，犫＝犫′＝０．５．

在吉布斯采样过程中，关于每一个用户签到行
为（狌，狏，犾狏，犠狏，狋），我们需要获取正在采样的潜在社
会相关性狊、潜在主题狕、潜在区域狉的后验概率．我
们从式（８）所显示的观察潜在变量的联合概率分布
开始，采用贝叶斯链式法则，可以方便地获得条件概
率．首先，我们通过以下后验概率采样社会相关性狊：

犘（狊｜狊－狌，狏，狕，狉，狏，犾狏，犠狏，狋，狌，·）∝狀－狌，狏狌，狊＋δ
Σ狊′（狀－狌，狏狌，狊′＋δ）

（９）

其中：狊－狌，狏代表除了当前所有用户关系的社会相关
性；狀狌，狊代表从用户狌的社会相关性分布中采样潜在
社会相关性狊的次数；狀－狌，狏的上标－狌，狏代表除了
当前所有签到记录的数量．

然后我们采用两步吉布斯采样过程从而保证主
题的一致性，首先根据后验概率采样硬币犪如下：
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犘（犪＝１｜犪－狌，狏，狕，狌，·）∝　　　　　　　
狀－狌，狏狌，狕＋α

Σ狕′（狀－狌，狏狌，狕′＋α）
· 狀－狌，狏狌，犪１＋犫
狀－狌，狏
狌，犪１＋狀－狌，狏狌，犪０＋犫＋犫′

（１０）

犘（犪＝０｜犪－狌，狏，狕，狌，·）∝　　　　　　　
狀－狌，狏犾，狕＋α′

Σ狕′（狀－狌，狏犾，狕′＋α′）
· 狀－狌，狏狌，犪０＋犫′
狀－狌，狏
狌，犪１＋狀－狌，狏狌，犪０＋犫＋犫′

（１１）
其中：狀狌，犪１是在用户配置文件犇狌中当犪＝１时被采
样的次数；狀狌，犪０在用户配置文件犇狌中当犪＝０时被
采样的次数；狀狌，狕代表从用户狌的兴趣分布中采样潜
在主题狕的次数；狀犾，狕代表从位置犾的当地偏好分布
中采样潜在主题狕的次数．

然后，我们使采样主题狕通过下面的后验概率，
当犪＝１时：
犘（狕｜犪＝１，狕－狌，狏，狊，狉，狏，犾狏，犠狏，狋，狌，·）∝
狀－狌，狏狌，狕＋α

Σ狕′（狀－狌，狏狌，狕′＋α）
·（１－狋）

ψ－１狕，１狋ψ－１狕，２
犅（ψ犣，１，ψ犣，２）

·∏狑∈犠狏
狀－狌，狏
狕，狑＋β

Σ狑′（狀－狌，狏狕，狑′＋β）
（１２）

当犪＝０时：
犘（狕｜犪＝０，狕－狌，狏，狊，狉，狏，犾狏，犠狏，狋，狌，·）∝
狀－狌，狏犾，狕＋α′

Σ狕′（狀－狌，狏犾，狕′＋α′）
·（１－狋）

ψ－１狕，１狋ψ－１狕，２
犅（ψ犣，１，ψ犣，２）

·∏狑∈犠狏
狀－狌，狏
狕，狑＋β

Σ狑′（狀－狌，狏狕，狑′＋β）
（１３）

其中：狕－狌，狏代表除了当前所有签到记录的主题配置；
狀狕，狑代表从主题狕生成词狑的次数．

最终，我们通过以下后验概率采样区域狉：
犘（狉｜狉－狌，狏，狊，狕，狏，犾狏，犠狏，狋，狌，·）∝
狀－狌，狏狌，狉＋γ

Σ狉′（狀－狌，狏狌，狉′＋γ）
·狀－狌，狏狉，狏＋τ
Σ狏′（狀－狌，狏狉，狏′＋τ）

·犘（犾狏｜μ狉，Σ狉）（１４）
其中：狀狌，狉代表从用户狌的空间活动分布中采样区域
狉的次数；狀狉，狏代表区域狉生成的ＰＯＩ狏的次数．为了
简化并加速，我们根据配置的潜在变量狉和狕在每
次迭代后采用矩量法更新贝塔分布与高斯分布的参
数μ，Σ和ψ．特别是，参数μ狉和Σ狉通过式（１５）与（１６）
所更新．

μ狉＝犈（狉）＝１
｜狊狉｜∑狏∈狊狉犾狏 （１５）

　Σ狉＝犇（狉）＝１
｜狊狉｜－１∑狏∈狊狉（犾狏－μ狉）（犾狏－μ狉）

Ｔ（１６）
其中，狊狉代表配置在潜在区域狉的ＰＯＩｓ的集合．更
新贝塔分布参数ψ如下：

ψ狕，１＝狋狕狋狕
（１－狋狕）
狊２狕（ ）－１ （１７）

ψ狕，２＝（１－狋狕）狋狕
（１－狋狕）
狊２狕（ ）－１ （１８）

其中，狋狕和狊２狕分别代表配置在主题狕的时间戳的采

样平均值和采样协方差．
３．３．２　模型推理框架

经过大量采样迭代后，通过检验狊，狉和狕的数
量，使用近似后验输出估计参数．模型推理框架如算
法２所示．我们首先使用ＫＭｅａｎｓ方法初始化地理
位置的聚类（算法中３～４行）．然后基于签到记录随
机初始化主题配置（５～９行）．然后，关于每一次迭
代，每个签到记录（狌，狏，犾狏，犠狏，狋），通过式（９）～（１４）
更新社会相关性、主题和区域配置（算法中１２～１８
行）．在每一次迭代后，我们更新高斯分布和贝塔分
布的参数（算法中１９～２０行）．重复迭代直至收敛
（算法中１１～２６行），另外，在初始几百次的迭代中
引入一个老化过程来移除不可靠的采样结果，并且
仅在周期性采样之后，我们又引入采样滞后（即老化
过程后样本之间的间隔），以避免样本之间的相关性
（算法中２１～２５行）．

θ狊狌犿狌，狕＋＝狀狌，狕＋α
∑狕′（狀狌，狕′＋α）

（１９）

θ′狊狌犿犾，狕＋＝狀犾，狕＋α′
∑狕′（狀犾，狕′＋α′）

（２０）

狊狌犿狕，狑＋＝ 狀狕，狑＋β
∑狑′（狀狕，狑′＋β）

（２１）

!

狊狌犿
狌，狊＋＝狀狌，狊＋δ

∑狊′（狀狌，狊′＋δ）
（２２）

狊狌犿狌，狉＋＝狀狌，狉＋γ
∑狉′（狀狌，狉′＋γ）

（２３）

φ狊狌犿狉，狏＋＝狀狉，狏＋τ
∑狏′（狀狉，狏′＋τ）

（２４）

ψ狊狌犿狕＋＝ψ狕 （２５）
μ狊狌犿狉＋＝μ狉 （２６）
Σ狊狌犿狉＋＝Σ狉 （２７）

λ^狌＝ 狀狌狊１＋犫
狀狌狊１＋狀狌狊０＋犫＋犫′ （２８）

　　根据已有的数据来递归估计似然函数．参数估
计法能在数据模型未知参数和确实数据之间建立一
种关系．如果已知缺失变量与其他变量间的关系，则
可直接估计该分布模型的未知参数．若已知分布模
型参数，则可以获得缺失值的无偏估计值．这样模型
参数与缺失值之间的相互依赖关系可以用迭代方法
得到．本文模型首先假定参数值来预测ＰＯＩ的缺失
特征值，然后再用预测值更新模型的参数估计值，反
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复进行，直到模型的参数估计最终收敛．所以本文所
提的ＧＴＳＣＰ模型在一定程度上可以解决ＰＯＩ特征
缺失问题．

算法２．　ＧＴＳＣＰ模型的推理框架．
输入：用户签到集合犇，迭代次数犐，老化次数犐犫，采样

滞后犐犛，先验α，α′，β，δ，γ，τ，犫，犫′
输出：估计参数θ^，θ^′，^，!^，^，φ^，ψ^，μ^，Σ^，λ^
１．创建临时变量θ狊狌犿，θ′狊狌犿，狊狌犿，!狊狌犿，狊狌犿，φ狊狌犿，ψ狊狌犿，
μ狊狌犿Σ狊狌犿并初始化它们为０；

２．创建临时变量ψ^，μ^，Σ^；
３．使用ＫＭｅａｎｓ方式初始化地理位置聚类；
４．分别通过式（１５）和（１６）更新μ和Σ；
５．ＦＯＲ每个犇狌∈犇ＤＯ
６．　ＦＯＲ每个签到记录（狌，狏，犾狏，犠狏，狋）∈犇狌ＤＯ
７．　　随机配置主题；
８．　ＥＮＤ
９．ＥＮＤ
１０．初始化变量计数为零；
１１．ＦＯＲ迭代＝１到犐ＤＯ
１２．　ＦＯＲ每个犇狌∈犇ＤＯ
１３．　　ＦＯＲ每个签到记录（狌，狏，犾狏，犠狏，狋）∈犇狌ｄｏ
１４．　　　使用式（９）更新社会相关性配置；
１５．　　　使用式（１０）～（１３）更新主题配置；
１６．　　　使用式（１４）更新区域配置；
１７．　　ＥＮＤ
１８．　ＥＮＤ
１９．　分别通过式（１５）和（１６）更新μ和Σ；
２０．　通过式（１７）和（１８）更新ψ；
２１．　ＩＦ（迭代＞犐犫）并且（迭代ｍｏｄ犐狊＝＝０）ＴＨＥＮ
２２．　　计数＝计数＋１；
２３．　　更新θ狊狌犿，θ′狊狌犿，狊狌犿，!狊狌犿，狊狌犿，φ狊狌犿，ψ狊狌犿，μ狊狌犿

Σ狊狌犿如下：
２４．　　通过式（１９）～（２８）计算θ狊狌犿狌，狕＋，θ′狊狌犿犾，狕＋，狊狌犿狕，狑＋，

!

狊狌犿
狌，狊＋，狊狌犿狌，狉＋，φ狊狌犿狉，狏＋，ψ狊狌犿狕＋，μ狊狌犿狉＋，
Σ狊狌犿狉＋，λ^狌

２５．　ＥＮＤ
２６．ＥＮＤ
２７．ＲＥＴＵＲＮ模型参数θ^＝θ

狊狌犿

犮狅狌狀狋，θ^′＝
θ′狊狌犿
犮狅狌狀狋，^＝

狊狌犿
犮狅狌狀狋，!^＝

!

狊狌犿

犮狅狌狀狋，^＝
狊狌犿
犮狅狌狀狋，φ^＝

φ狊狌犿
犮狅狌狀狋，ψ^＝

ψ狊狌犿
犮狅狌狀狋，

μ^＝μ
狊狌犿

犮狅狌狀狋，Σ^＝
Σ狊狌犿
犮狅狌狀狋

３．３．３　时间复杂度
我们分析以上ＧＴＳＣＰ模型推理框架的时间复

杂度．假设过程需要犗（犓）次迭代才能达到收敛．在
每次迭代中都需要所有的用户签到记录．关于每一

次签到记录，首先对于采样潜在社会相关性需要
犗（犛）操作计算后验分布，然后对于采样潜在主题需
要犗（犓）操作计算后验分布，最后关于采样潜在区
域需要犗（犚）操作计算后验分布．因此，总的时间复
杂度为犗（犐（犛＋犓＋犚）Σ狌｜犉狌｜Σ狌｜犇狌｜）．
３４　空间平滑优化

为处理用户兴趣漂移问题，我们构建当地偏好
模型．为进一步处理数据稀疏问题，我们利用树型结
构，称为空间金字塔，划分空间项目位置到不用层次
不同大小的空间网络中．更具体地说，空间金字塔分
解空间成犎个水平层．第０层只有一个空间网格．
对于一个给定的第犺层，空间被划分成４犺个面积相
等的网格．因此，空间可以递归地划分成很多不同层
次不同粒度的单元格．空间金字塔的图解如图３
所示．

图３　空间金字塔

在空间数据挖掘中的一个基本假设是一切事物
都与其他事物相关联，附近的事物比遥远的事物更
加具有相关性，此理论为地理学第一定律［３６］．这个
定律被称为“空间自相关”．空间金子塔可以有效地
执行这个定律．换言之，对于每个位置犾，其可以表
示为一条从根节点到其相对应的叶节点的路径．我
们使用一个向量（犾１，犾２，…，犾犺，…，犾犎）来描述路径．
基于位置向量的表示，我们可以很容易地计算出两
个位置之间的邻近度．如果两个位置在空间金子塔
共享越多的祖先，那么这两个位置就越邻近．当在位
置犾的用户活动数据非常稀疏时，则当地偏好θ′犾就
不能被准确地评估．为了处理这个问题，我们利用地
理相关性来增强模型参数θ′犾的先验知识．在地理空
间中，如果两个位置犾和犾′是邻近的，则当地偏好θ′犾
和θ′犾′更加相似．为了融合地理相关性信息到我们的
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ＧＴＳＣＰ模型中，基于路径向量来计算位置犾的当地
偏好θ′犾．给定一个位置犾，当地偏好表示如下：

θ犾＝∑
犎

犺＝１
θ犾犺 （２９）

　　根据上面的公式，一个位置的当地偏好取决于
它的所有祖先的根．通过这种表达方式表明邻近位
置分享相似的偏好，即通过空间金字塔对当地偏好
进行平滑优化．同时，如果在一个位置有很少或者几
乎没有活动时，我们仍可以通过它们的祖先推断它
们的偏好．另外，一旦每个层级的当地偏好被学习
后，就不用再重新训练参数，通过改变模型中的最低
层级，该模型可以在不同的粒度之间进行快速且方
便地转换．

在模型推理的过程中，我们需要优化当地偏好．
因为当地偏好参数的计算为每个层级相对应的

参数的和，我们需要计算每个层级参数的粒度．因
此，我们推断当地偏好如下：

ρ狌，犾，狕＝
狀－狌，狏狌，狕＋α

Σ狕′（狀－狌，狏狌，狕′＋α）
·狀－狌，狏犾，狕＋α′
Σ狕′（狀－狌，狏犾，狕′＋α′）

（３０）

犔
θ狌，狕＝犱（狌，狕）－∑

狘犇狌狘

犻＝１
ρ狌，犾犻，狕 （３１）

犔
θ犾，狕＝犱（犾，狕）－∑

狘犇犾狘

犼＝１
ρ狌犼，犾，狕 （３２）

犔
θ犾犺，狕

＝犱（犾犺，狕）－∑
狘犇犾犺狘

犼＝１
ρ狌犼，犾犼，狕 （３３）

其中：犱（狌，狕）代表在犇狌中有多少活动被分配到主
题狕；犱（犾，狕）代表在位置犾发生的活动的数量；狌犼代
表用户生成的第犼个活动记录；犱（犾犺，狕）代表在位置
犾犺配置到主题狕的活动记录的数量；犇犾犺是在位置犾犺
发生的活动记录集合．

４　利用犌犜犛犆犘模型的兴趣点推荐
４１　兴趣点推荐的查询过程

给定一个查询用户狌狇以及查询用户的当前位
置犾狇和查询时间狋狇，即查询狇＝（狌狇，狋狇，犾狇），当我们
已经学习完模型参数集合Ω^＝｛θ^，θ^′，^，!^，^，φ^，ψ^，μ^，
Σ^，λ^｝后，我们计算用户狌狇在每个ＰＯＩ狏签到的概
率，然后选择ｔｏｐ犽列表中的最高概率的ＰＯＩｓ推荐
给查询用户．特别是，给定查询用户的查询时间狋狇
和当前位置犾狇以及学习过的模型参数^Ω，我们计算
用户狌狇在每个ＰＯＩ狏签到的概率如下：

犘（狏，犾狏，犠狏｜狌狇，狋狇，犾狇，^Ω）∝∑狉犚（狉）∑狊犛（狊）∑狕犣（狕）（３４）
犘（狏，犾狏，犠狏｜狌狇，狋狇，犾狇，^Ω）＝
犘（狏，犾狏，犠狏，狋狇｜狌狇，犾狇，^Ω）
∑狏′犘（狏′，犾狏′，犠狏′，狋狇｜狌狇，犾狇，^Ω）

∝犘（狏，犾狏，犠狏，狋狇｜狌狇，犾狇，^Ω）

（３５）
犘（狏，犾狏，犠狏，狋狇｜狌狇，犾狇，^Ω）计算如下：
　　犘（狏，犾狏，犠狏，狋狇｜狌狇，犾狇，^Ω）＝
　　　∑狉犘（狉｜犾狇，^Ω）犘（狏，犾狏，犠狏，狋狇｜狌狇，狉，^Ω）（３６）
其中，犘（狉｜犾狇，^Ω）代表用户狌的当前位置犾狇在区域狉
的概率，并通过贝叶斯法则由式（３２）计算，通过
式（３３）估计潜在区域狉的先验概率如下：

犘（狉｜犾狇，^Ω）＝犘（狉）犘（犾狇｜狉，^Ω）
∑狉′犘（狉′）犘（犾狇｜狉′，^Ω）

∝犘（狉）犘（犾狇｜狉，^Ω）

（３７）
犘（狉）＝∑狌犘（狉｜狌）犘（狌）＝∑狌

犖狌＋ξ
∑狌′（犖狌′＋ξ）

^狌′，狉（３８）

其中，犖狌代表有用户狌所生成的签到数量．为避免过
度拟合，我们引入狄利克雷先验参数ξ．犘（狏，犾狏，犠狏，
狋狇｜狌狇，狉，^Ω）被定义如下：
　犘（狏，犾狏，犠狏，狋狇｜狌狇，狉，^Ω）＝
　犘（犾狏｜狉，^Ω）犘（狏｜狉，^Ω）∑狊 ∏狌∈犉狌犘（狊｜狌狇，^Ω（ ））１

｜犉狌｜·

　∑狕犘（狕｜狌狇，^Ω）犘（狕｜犾狇，^Ω）犘（狋狇｜狕，^Ω）·
　∏狑∈犠狏犘（狑｜狕，^Ω（ ））１

｜犠狏｜ （３９）

　　我们利用关于主题狕所生成的词集合犠狏的概
率几何平均值，即犘（犠狏｜狕，^Ω）＝∏狑∈犠狏犘（狑｜狕，^Ω），考
虑到与不同的ＰＯＩｓ相关的词的数量可能是不同的．

通过式（３５）～（３９），初始的式（３４）可以表述为
式（４０）如下：
犘（狏，犾狏，犠狏狘狌狇，狋狇，犾狇，^Ω）∝
　∑狉犚（狉）∑狊犛（狊）∑狕犣（狕）∝
　∑［狉

犘（狉）犘（犾狇狘狉，^Ω）犘（犾狏狘狉，^Ω）犘（狏狘狉，^Ω）·

　∑狊 ∏狌∈犉狌犘（狊狘狌狇，^Ω（ ））１
狘犉狌狘·

　∑狕犘（狕狘狌狇，^Ω）犘（狕狘犾狇，^Ω）犘（狋狇狘狕，^Ω）·
　∏狑∈犠狏犘（狑狘狕，^Ω（ ））１

狘犠狏］狘 ＝
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　　　∑狉［犘（狉）犘（犾狇狘μ^狉，^Σ狉）犘（犾狏狘μ^狉，^Σ狉）φ^狉，狏］·
　　　∑狊 ∏狌∈犉狌!^狌狇，（ ）狊１

狘犉狌［ ］狘·
　　　∑狕θ^狌狇，狕θ^′犾狇，狕ψ^狕，狋狇∏狑∈犠狏^狕，（ ）狑 １

狘犠狏［ ］狘 （４０）

４２　有效在线的兴趣点推荐
我们所提的兴趣点推荐方法是训练离线的

ＧＴＳＣＰ模型，并获得包含用户兴趣、签到行为和
ＰＯＩ属性的必要信息的知识模型，然后在实时查询
狇时，利用知识模型检索ｔｏｐ犽列表中推荐的ＰＯＩｓ．
为了加速在线查询过程，基于式（４０），我们提出一个
排名框架公式如下：
犛（狇，狏）＝
∑狉犠（狇，狉）犉（狏，狉）∑狊犠（狇，狊）∑狕犠（狇，狕）犉（狏，狕）（４１）
查询偏好如下：

犠（狇，狉）＝犘（犾狇狘μ^狉，^Σ狉） （４２）

犠（狇，狊）＝∏狌∈犉狌!^狌狇，（ ）狊１
狘犉狌狘 （４３）

犠（狇，狕）＝θ^狌狇，狕θ^′犾狇，狕ψ^狕，狋狇 （４４）
ＰＯＩ狏的属性如下：

犉（狏，狉）＝犘（狉）犘（犾狏狘μ^狉，^Σ狉）φ^狉，狏 （４５）

犉（狏，狕）＝∏狑∈犠狏^狕，（ ）狑 １
狘犠狏狘 （４６）

　　关于查询狇，需要匹配查询偏好与ＰＯＩ狏的属
性．犛（狇，狏）代表ＰＯＩ狏的排名分数．每个区域、社会
相关性或者主题被认为是一个属性（即犪＝狉，狊或者
狕），犠（狇，犪）代表狇在属性犪上的权重，犉（狏，犪）代表
与属性犪相关的ＰＯＩ狏的分数．这个排名框架从在
线分数计算中分离了离线分数计算．因为犉（狏，犪）是
独立的查询，它可以在离线中被计算．尽管查询权重
犠（狇，犪）可以在线计算，但它主要的时间消耗部分
（即θ^狌狇，狕，θ^′犾狇，狕，ψ^狕，狋狇，（μ^狉，^Σ狉））同样是离线计算的，在
线计算只是一个简单的组合过程．这个设计考虑了
最大预先计算问题，进而减少查询时间．

简单的方法生成ｔｏｐ犽列表中的ＰＯＩｓ，需要通
过式（４１）计算所有ＰＯＩｓ的排名分数，并选择排名
分数最高的ｔｏｐ犽个ＰＯＩｓ．然而这样的计算方法效
率低，特别是当ＰＯＩｓ的数量或者ＰＯＩｓ属性的数量
变大时．基于查询偏好稀疏性的观察，一个查询狇只
喜欢少量的属性（即３～５个潜在维度），在大多数属
性中查询权重是极其小的．因此，关于ｔｏｐ犽推
荐［３，３７］，我们采用基于阈值算法（ＴＡ）的查询过程技

术来提高在线推荐的有效性．因为犠（狇，犪）是非负
的，给定一个查询狇，我们所提的排名式（３６）是单调
上升的，满足了基于阈值算法的查询过程技术的要求．
该技术具有良好的性能，不需要扫描所有的ＰＯＩｓ，
通过检查少量的ＰＯＩｓ的数量，能够正确地找到ｔｏｐ犽
结果，使得ＧＴＳＣＰ模型能够扩展应用到大规模的
数据集．

５　实　验
５１　实验设置
５．１．１　数据集描述

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集．其是一个大规模的基于位
置的社交网络站点．它允许用户在不同的位置进行
签到，通过分析这些签到数据相关的空间、时间、社
会、文本与流行度信息，报导人们移动模式的定量评
估．我们使用文献［３８］所提供的数据集中的Ｆｏｕｒ
ｓｑｕａｒｅ的数据集，如图４的地图所示，显示了在我们
的实验室中，签到时间跨度从２０１０年９月到２０１１
年１１月，所有美国和欧洲用户的签到记录以及一个
特定用户的签到记录．关于每个用户，该数据集包含
了用户的社交网络关系，签到ＰＯＩｓ的ＩＤｓ、每个签
到的ＰＯＩ的地理位置（即经纬度坐标）、签到时间和
每个ＰＯＩ的内容．每个签到的存储形式为用户ＩＤ、
ＰＯＩＩＤ、ＰＯＩ位置、签到时间、ＰＯＩ内容．在社交网
络关系中的每个记录的存储形式为用户ＩＤ、朋友
ＩＤ和社会关系的总数量为５１２６４３．为了清洗并移除
较少发生的异常数据，我们过滤掉少于１０次签到的
用户，并要求每个ＰＯＩ应该被用户至少访问１０次．
此外，我们还限制了用户应至少访问５个不同的
ＰＯＩｓ．总结如下，在我们实验中的Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据
集包含５４６８个用户总共访问了７２８６个ＰＯＩｓ．数据
集的统计数据如表３所示．

Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集．Ｔｗｉｔｔｅｒ支持第３方的位置共
享服务如Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ，Ｇｏｗａｌｌａ，这些服务的用户可
以在Ｔｗｉｔｔｅｒ上分享他们的签到．我们使用文献［３８］
所提供的数据集中的Ｔｗｉｔｔｅｒ的数据集．但是原始
的数据集不包含每个ＰＯＩ的分类与标签信息，所以
我们通过Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ的公共ＡＰＩ，获取每个ＰＯＩ的
内容信息．每个签到记录的存储形式与上述的
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集的每个签到记录存储形式相
同．Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集包含１１４５０８个用户总共访问了
６２４６２个ＰＯＩｓ．数据集的统计数据如表３所示．
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图４　本文Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集的签到地域分布
表３　数据集的统计

数据集 用户的数量 ＰＯＩｓ的数量 分类的数量 社会关系的数量 签到的数量 时间跨度
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 　５４６８ 　７２８６ 　６０ ３５２１６ 　５１２６４３ ２０１０．９～２０１１．１１
Ｔｗｉｔｔｅｒ １１４５０８ ６２４６２ １００ ５０５６６ １４３４６６８ ２０１０．９～２０１１．１

　　豆瓣数据集．豆瓣网是中国最大的基于事件的
社交网站，用户可以发布和参与社交活动．我们使用
文献［３］所提供的豆瓣数据集．在豆瓣网上，某个用
户可以通过指定事件的内容、时间和地点来创建一
个社会事件，其他用户可以通过在线回复表达他们
的意愿来参与到事件当中．该数据集包含１０００００
个用户，３０００００个事件和３５０００００个正确定义的发
请帖．记录采集的数据集的存储形式如下：（１）用户
信息，包括用户ＩＤ，用户名字，和用户所在城市；
（２）事件信息，包括事件ＩＤ，事件名称，事件经
度，事件维度，事件总结及分类；（３）用户反馈信
息，包括用户ＩＤ，事件ＩＤ．
　　本论文所提的方法是一个灵活通用的算法，同
样适用于文献［１５］中所提及的点评网数据如Ｙｅｌｐ，
Ｄｏｕｂａｎ等数据集来进行实验评估．

５．１．２　评估方法
因为我们所提的ＧＴＳＣＰ模型的设计支持本地

和异地两个推荐场景，我们分别在两个场景中对
ＧＴＳＣＰ模型进行有效地推荐评估．依据用户签到行
为的集合，给定一个用户配置文件，我们将用户签到
行为数据划分成训练集和测试集．关于异地推荐场
景，当用户到异地旅行时，我们随机选择用户生成的
签到数据的２０％作为测试集，其余用户生成的签到
数据作为训练集．同样，关于本地推荐场景，我们随
机选择在本地用户生成的签到数据的２０％作为测
试集，其余用户生成的签到数据作为训练集．为了决
定一个活动记录发生在本地还是异地，我们测量
ＰＯＩ的位置与用户本地位置的距离（即｜犾狇－犾狌｜）．如
果距离大于阈值犱，我们假设用户的活动发生在异
地，否则，用户的活动发生在本地．另外，为了模仿更

０４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



真实的兴趣点推荐情景，我们选择一个位置坐标作
为目标用户在访问ＰＯＩ狏之前的当前所处位置．特
别是，关于每个（狌，狏，犾狏，犠狏，狋）的测试情况，我们使
用一个高斯函数生成一个以犾狏为中心、圆半径为犱
的地理坐标犾．它代表目标用户狌的当前所处位置．
因此，根据测试情况，生成一个查询狇＝（狌狇，狋狇，犾狇）．

根据以上划分方法，我们划分用户签到行为数
据集犇为训练集犇ｔｒａｉｎ和测试集犇ｔｅｓｔ．我们利用评估
方法和测量犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓和犚犲犮犪犾犾＠犽来评估推荐
方法的效果．特别是，关于在测试集犇ｔｅｓｔ中的每个签
到行为记录（狌，狏，犾狏，犠狏，狋）以及相关的查询狇，首先，
我们计算关于ＰＯＩ狏以及其他未被用户狌之前访问
的并在以犾狏为中心、圆半径为犱范围内的ＰＯＩｓ的
排名分数．然后，我们通过他们的排名分数来排序这
些ＰＯＩｓ生成一个排名列表．让狆代表ＰＯＩ狏在这个
列表中的位置．在这种情况下，最好的结果是ＰＯＩ狏
优于其他未被访问的ＰＯＩｓ，则狆＝１．最后，我们从
列表中挑选犽个最高排名的ＰＯＩｓ生成ｔｏｐ犽推荐
列表．如果狆犽，我们就有一次命中（即真实的
ＰＯＩ狏推荐给用户）．否则，我们就有一次丢失．

在我们的方法对比试验中，采用两种指标准确
率犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓和召回率犚犲犮犪犾犾＠犽来评估兴趣点
推荐的质量．犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓定义如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓＝
∑狌狘犚（狌）∩犜（狌）狘

犓 （４６）
其中：犓是推荐给用户的ＰＯＩｓ的数量；犚（狌）是推荐
给用户ＰＯＩｓ的ｔｏｐ犽列表；犜（狌）是用户实际访问
的ＰＯＩｓ的数量．

关于一次测试情况，如果真实的ＰＯＩ狏出现在
ｔｏｐ犽列表中，我们就定义犺犻狋＠犽的值为１，否则，
犺犻狋＠犽的值为０．平均所有测试情况总的犚犲犮犪犾犾＠犽
定义如下：

犚犲犮犪犾犾＠犽＝＃犺犻狋＠犽狘犇ｔｅｓｔ狘 （４７）
其中：＃犺犻狋＠犽代表测试集中的命中的次数；｜犇ｔｅｓｔ｜
为所有测试集的数量．定义通过一个标准的５倍交
叉验证证明．
５．１．３　对比方法

我们所提的ＧＴＳＣＰ模型和其他先进的兴趣点
推荐技术的对比如下：

（１）ＴＡＣＦ．ＴＡＣＦ融合了时间效应，是先进的
时间感知的协同过滤兴趣点推荐方法［２２］．特别是，
ＴＡＣＦ分裂时间成基于小时的时间片段，并在一个
时间片段内通过已访问的ＰＯＩｓ建模用户对ＰＯＩｓ

的时间偏好．给定一个用户和一个具体的时间，
ＴＡＣＦ会找到与用户分享相似的时间偏好．

（２）ＧｅｏＭＦ．ＧｅｏＭＦ是一种矩阵分解模型，利用
用户签到行为的空间聚类现象［６］．特别是，ＧｅｏＭＦ
增强了用户和ＰＯＩｓ的潜在因素以及用户的活动区
域向量和ＰＯＩｓ的影响区域向量，从二维核密度评估
方面捕捉空间聚类现象并将其融合到矩阵分解中．

（３）ＵＰＳＣＦ．ＵＰＳＣＦ是一个协同推荐框架，特
别为异地用户而设计的［２］．这个框架考虑了用户偏
好、社会关系、地理相似性，并结合基于用户的协同过
滤和基于社会的协同过滤方法，通过相似的用户或
者用户的朋友的签到记录推荐ＰＯＩｓ给目标用户．

（４）ＬＣＡＬＤＡ．ＬＣＡＬＤＡ是位置内容感知的
推荐模型，支持用户到新城市旅行场景的兴趣点推
荐［３］．此模型通过ＰＯＩｓ的内容和ＰＯＩ的共访问模
式考虑了个人兴趣和每个城市的当地偏好．与我们
所提的ＧＴＳＣＰ模型相比，该模型忽略了地理影响、
社会关系和时间效应．

（５）ＴＧＳＣＰＭＦ．ＴＧＳＣＰＭＦ是一种上下文感
知的概率矩阵分解兴趣点推荐算法．此模型利用兴
趣点的地理、文本、社会、分类与流行度信息，并将这
些因素进行有效地融合．该模型是本文作者之前研
究工作所提出的模型．与现在该文所提的ＧＴＳＣＰ
模型相比，该模型忽略了时间效应．

（６）ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ．ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ是一个机器学习
工具包旨在解决基于特征的矩阵分解［３９］．基于这个
工具包，构建一个融合更多的边信息的分解模型，即
融合ＰＯＩ的地理位置，ＰＯＩ的内容信息，社会相关
性，时间动态（即签到时间）和ＰＯＩ的流行度，与我们
所提的ＧＴＳＣＰ模型进行公平地对比．ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ
的局限性是它不能处理连续的位置和时间，因此我
们利用文献［２２，４０］中的离散方法把它们分割成箱
子和网格方块．

我们设计５种基线方法进一步验证分别利用地
理影响、时间效应、社会相关性、内容信息和流行度
影响所带来的好处．ＴＳＣＰ是第１个ＧＴＳＣＰ模型的
简化版即没有考虑地理影响．ＧＳＣＰ是第２个ＧＴＳＣＰ
模型的简化版移除了签到时间信息，关于每个签到
记录潜在变量狕只生成词集合犠狏．ＧＴＣＰ是第３个
ＧＴＳＣＰ模型的简化版即没有考虑社会相关性．ＧＴＳＰ
是第４个ＧＴＳＣＰ模型的简化版移除了ＰＯＩｓ的内
容信息，潜在变量狕只生成签到时间．ＧＴＳＣ是第５
个ＧＴＳＣＰ模型的简化版即没有考虑流行度影响，所
以潜在变量狉只生成ＰＯＩ狏的ＩＤ，则流行度感知用
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户移动模型退化为一个基于模型的协同过滤方法．
５２　实验结果
５．２．１　推荐效果

在这部分中，在调优参数的情况下，我们呈现了
对比推荐方法的实验结果．依据ｔｏｐ犽的准确率和
召回率，明显显示了对比推荐方法的不同性能．从图
中所示，我们可以观察到准确率的值是随着犽值的
增加而下降的，召回率的值是随着犽值的增加而上
升的．这是因为返回越多的用户签到行为，就越有可
能发现更多的用户可能愿意访问的ＰＯＩｓ．请注意我
们只显示当犽值设置为１，５，１０，１５，２０时的推荐性
能．关于ｔｏｐ犽推荐任务，更大的犽值通常被忽略．
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的异地推荐场景．图５（ａ）

显示了在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的异地推荐场景下
的准确率．当犽＝１０时，ＧＴＳＣＰ的准确率大约为
０．０９９，当犽＝２０时，其准确略大约为０．０６９．这就意
味着当推荐一个有吸引力的ＰＯＩ分别在Ｔｏｐ１０和
Ｔｏｐ２０时ＧＴＳＣＰ模型分别有９．９％和６．９％的准
确率．图５（ｂ）显示了在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的异地
推荐场景下的召回率．当犽＝１０时，ＧＴＳＣＰ的召回
率大约为０．１２８，当犽＝２０时，其召回率大约为
０．１５６．这就意味着当推荐一个有吸引力的ＰＯＩ分
别在Ｔｏｐ１０和Ｔｏｐ２０时ＧＴＳＣＰ模型分别有
１２．８％和１５．６％的召回率．很明显，我们所提的
ＧＴＳＣＰ模型明显优于其他的对比推荐方法，证明
ＧＴＳＣＰ的优势超过其他对比方法．一些观察结果
如下：（１）ＴＡＣＦ，ＧｅｏＭＦ和ＵＰＳＣＦ的性能落后
于ＧＴＳＣＰ，ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，ＴＧＳＣＰＭＦ和ＬＣＡＬＤＡ
的性能，显示了潜在分类模型融合签到的ＰＯＩｓ的
内容信息的优势．这是因为用户在异地区域有很
少的签到行为记录，因此在异地推荐场景中这些
基于ＣＦ或者基于矩阵分解的方法会遭受到严重
的数据稀疏问题．而ＧＴＳＣＰ，ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，ＴＧＳＣ
ＰＭＦ和ＬＣＡＬＤＡ是潜在分类模型并融合了ＰＯＩｓ
的内容信息，可以很大程度地缓解数据稀疏问题；
（２）ＵＰＳＣＦ的性能优于ＴＡＣＦ和ＧｅｏＭＦ的性能，
显示了利用社会影响的好处．在异地推荐场景中
通过社会朋友的签到记录可以较小程度地缓解数
据稀疏问题，因为我们有时候去异地旅行时会看
望我们的朋友；（３）ＧＴＳＣＰ和ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ的性能
优于ＬＣＡＬＤＡ的性能．这是因为ＬＣＡＬＤＡ相比
于ＧＴＳＣＰ和ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ忽略了地理影响、时间效
应和社会相关性；（４）ＧＴＳＣＰ和ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ的性
能优于ＴＧＳＣＰＭＦ的性能．这是因为ＴＧＳＣＰＭＦ

相比于ＧＴＳＣＰ和ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ忽略了时间效应；
（５）ＴＧＳＣＰＭＦ的性能优于ＬＣＡＬＤＡ的性能．这
是因为ＬＣＡＬＤＡ相比于ＴＧＳＣＰＭＦ忽略了地理
影响和社会相关性；（６）ＧＴＳＣＰ所达到的推荐精确
度远高于ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，尽管它们使用相同类型的特
征和信息，显示了概率生成模型的优势胜过基于特
征的矩阵分解．其中可能的原因是当离散化时间和
地理位置时会丢失一些重要的信息．

图５　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的异地推荐ｔｏｐ犽性能

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的本地推荐场景．图６显
示了在本地推荐场景中所有对比的推荐模型的性
能．一些观察结果如下：（１）从结果中可以观察到
图６中的所有方法的推荐精确度都高于图５中所
示；（２）另外，图５中ＬＣＡＬＤＡ的性能胜过ＴＡＣＦ
的性能，然而图６中ＴＡＣＦ的性能略超过ＬＣＡ
ＬＤＡ，ＵＰＳＣＦ和ＧｅｏＭＦ的性能，由于其融合了时
间模式，显示了时间感知的协同过滤方法更适合于
用户ＰＯＩ矩阵不稀疏的时候，然而基于模型的方
法，特别是结合用户签到行为的语义模式更有能力
克服异地推荐场景的数据稀疏问题；（３）图５与图６
中比较的ＬＣＡＬＤＡ和ＧｅｏＭＦ，我们可以观察到在
异地推荐场景中利用语义模式更有利，然而在本地
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推荐场景中利用空间模式更有利；（４）另一个观察
是图６中的ＧＴＳＣＰ模型和其它对比的推荐方法之
间的性能差距小于图５中所示，显示了当数据稀疏
问题不严重的时候，推荐方法之间的性能差异就变
得不那么明显．图５和图６之间的比较显示这两个
推荐场景本质上是不同的，应该被分开单独评估．

图６　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的本地推荐ｔｏｐ犽性能

Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的异地与本地推荐场景．图７
和图８显示了在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的对比推荐模型
的性能．从图７和图８中，观察的结果与图５和图６
的趋势相似．主要的区别为在本文实验的Ｔｗｉｔｔｅｒ数
据集上的所有推荐方法的精确度比在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
数据集上的所有推荐方法的精确度低．这可能是由
于用户在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的平均签到记录超
过用户在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的平均签到记录，能够
使模型更加准确地捕捉用户的兴趣．

豆瓣数据集上的异地与本地推荐场景．图９和
图１０显示了在豆瓣数据集上的对比推荐模型的性
能．从图９和图１０中，观察的结果与图５和图６的
趋势相似．主要的区别为在本文实验的豆瓣数据集
上的所有推荐方法的精确度比在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据
集上的所有推荐方法的精确度高．这可能是由于用
户在豆瓣数据集上的平均签到记录超过用户在

图７　Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的异地推荐ｔｏｐ犽性能

图８　Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的本地推荐ｔｏｐ犽性能
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图９　豆瓣数据集上的异地推荐ｔｏｐ犽性能

图１０　豆瓣数据集上的本地推荐ｔｏｐ犽性能

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的平均签到记录，能够使模型
更加准确地捕捉用户的兴趣．
５．２．２　不同因素的影响

为了分别研究ＧＴＳＣＰ模型融合地理影响、时
间效应、社会相关性、内容信息和流行度影响对我们
所提的兴趣点推荐模型性能的影响．我们对比了我
们所提的ＧＴＳＣＰ模型的５个基线方法，ＴＳＣＰ、
ＧＳＣＰ、ＧＴＣＰ、ＧＴＳＰ和ＧＴＳＣ．对比的结果如图１１
和图１２所示．从结果中，我们首先观察到在异地和
本地两个推荐场景中ＧＴＳＣＰ始终优于５个基线方
法，并表明在两个推荐场景中ＧＴＳＣＰ受益于同时
考虑５个因素来提高推荐精确度的程度是不同的．
此外，另一个观察是同一个因素在两个不同的推荐
场景中的影响程度是不同的．

图１１　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的不同因素影响异地推荐精度

特别是，在异地推荐场景的情况下，根据５个因
素的重要性，它们的影响程度排列如下：内容影响＞
流行度影响＞社会相关性＞时间效应＞地理影响；
然而在本地推荐场景的情况下，它们的影响程度排
列如下：时间效应＞地理影响＞流行度影响＞社会
相关性＞内容影响．显然，内容信息在异地推荐场景
中对于克服数据稀疏问题起着主导的作用，然而时
间效应在本地推荐场景中却起着最重要的作用．这
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图１２　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的不同因素影响本地推荐精度

是因为两个推荐场景有不同的特征：（１）在本地推
荐场景中有足够的用户签到记录，然而在异地推荐
场景中却有为数不多的用户签到记录；（２）在本地
推荐场景中的限制没有在异地推荐场景中的限制那
么多；（３）当用户在异地旅行时，用户的日常行为有
可能会改变．
５．２．３　模型参数的影响

调整模型参数，即区域的数量犚和主题的数量
犓对于ＧＴＳＣＰ模型的性能是至关重要的．因此，在
这一部分我们在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上研究模型参
数的影响．关于超参数α，α′，β，δ，γ，τ，犫和犫′，我们设
置固定值α＝α′＝５０／犓，γ＝５０／犚，β＝δ＝τ＝０．０１，
犫＝犫′＝０．５．我们尝试不同的设置，发现ＧＴＳＣＰ模
型的性能对这些超参数是不敏感的，但是ＧＴＳＣＰ
模型的性能对区域和主题的数量是敏感的．因此，我
们通过设置区域和主题的数量来测试ＧＴＳＣＰ模型
的性能，结果如图１３和图１４所示．

从结果中，首先我们观察到ＧＴＳＣＰ的推荐准
确率值随着区域的数量犚增加而下降，而推荐召回
率值随着区域的数量犚增加而增加，然后当区域的
数量大于５０时推荐的准确率值和召回率值的变化

图１３　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上当犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠１０和犚犲犮犪犾犾＠１０
时异地推荐场景中参数犓和犚的影响

图１４　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上当犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠１０和犚犲犮犪犾犾＠１０
时本地推荐场景中参数犓和犚的影响
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就不明显了．类似的观察，随着主题的数量犓增加，
ＧＴＳＣＰ的推荐准确率值下降而召回率值增加，当主
题的数量大于５０时推荐准确率值和召回率值的变
化也不明显．原因是犚和犓代表模型的复杂度．因
此，一方面，当犚和犓的值太小时，模型描述数据的
能力受限；另一方面，当犚和犓的值超过阈值时，模
型的复杂度足以处理数据．在这一点上，增加犚和
犓的值对提高模型性能的帮助就不明显了．请注意
的是，在我们实验的性能报告中已达到５０个潜在区
域（即犚＝５０）和５０个潜在主题（即犓＝５０）．

为了研究在空间平滑优化中的两个参数犎和犓
的影响，我们尝试了这两个参数的不同设置．由于空
间限制，我们只显示异地推荐场景中在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
数据集上的实验结果．我们通过改变金子塔的高度
犎的值从２到７和主题的数量犓的值从２０到７０．
结果如图１５所示．

图１５　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上当犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠１０和犚犲犮犪犾犾＠１０时
异地推荐场景中参数犓和犎的影响

从结果中，我们观察到随着犎值的增加，
ＧＴＳＣＰ模型的准确率值和召回率值，都是先增加然
后再下降．一个可能的原因是，早期准确率值和召回
率值随着高度犎值的增加而增加，是由于利用了空
间影响，使得当地偏好的推断更具有预知性．然后，

召回率值随着高度犎值的增加而下降，是由于高度
的增加使得用户活动数据在区域单元格中变得稀
疏．当空间金子塔的高度设置为５时，为两个因素的
权衡，ＧＴＳＣＰ模型达到最好的性能．另外，我们也观
察到准确率值随着主题数量犓值的增加而下降，而
召回率值随着主题数量犓值的增加而增加，当主题
的数量大于５０时推荐准确率值和召回率值的变化
就不明显了．原因是犓值代表模型的复杂度．因此，
当犓值太小时，模型描述数据的能力受限；然而当
犓值超过阈值（即犓＝５０）时，模型的复杂度足以处
理数据．在这一点上，增加犓值对提高模型性能的
帮助就不明显了．因此，在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上，我
们选择犎＝５，犓＝５０作为模型效果与准确度之间
最好的权衡．

图１６　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上关于冷启动用户少于
５次活动记录的推荐效果

５．２．４　冷启动问题测试
我们进一步进行实验，研究不同的推荐算法对

解决冷启动问题的有效性．冷启动是推荐领域里的
一个关键问题，即用户没有访问任何ＰＯＩｓ或者只
访问了极少数的ＰＯＩｓ．关于冷启动用户，我们在
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上测试了推荐效果，显示结果如
图１６和图１７所示．图１６显示了用户少于５次活动
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图１７　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上关于冷启动用户没有
任何活动记录的推荐效果

记录的结果，图１７显示了用户没有任何活动记录的
结果．

我们对比图５、图６和图１６、图１７的结果．一些
观察结果如下：（１）尽管所有对比推荐方法的推荐
效果不同程度地降低，但我们所提的ＧＴＳＣＰ模型
的性能依然是最好的．值得注意的是，从目标用户访
问数量极少的ＰＯＩｓ中，很难捕捉冷启动用户的偏好．
这就是为什么只使用用户历史活动记录的ＧｅｏＭＦ
和ＴＡＣＦ的性能最差．ＧＴＳＣＰ，ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，ＴＧＳＣ
ＰＭＦ，ＬＣＡＬＤＡ和ＵＰＳＣＦ分别利用群体的智慧
和用户社会朋友克服了用户历史活动记录的数据稀
疏问题．群体的智慧和用户社会朋友为目标区域提
供许多有价值的参考和线索，对兴趣点推荐起着潜
在的作用；（２）ＧＴＳＣＰ的性能优于ＴＧＳＣＰＭＦ，
ＬＣＡＬＤＡ的性能是因为其区分了当地偏好和用户
偏好，并且在目标区域中目标用户更有可能访问与
其有相同角色的群体偏好的ＰＯＩｓ．值得注意的是，
在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的所有用户的本地信息是
已知的．因此，对于没有任何签到记录的用户，在目
标区域中，ＧＴＳＣＰ模型同样可以识别目标用户是旅
游者还是本地人，然后通过其他旅行者或者本地人

偏好的ＰＯＩｓ推荐给目标用户；（３）另一个观察是
ＧＴＳＣＰ，ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，ＴＧＳＣＰＭＦ和ＬＣＡＬＤＡ的
性能优于ＵＰＳＣＦ的性能．这是因为ＵＰＳＣＦ是一
个基于记忆的方法，遭受了严重的数据稀疏问题，然
而ＧＴＳＣＰ，ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，ＴＧＳＣＰＭＦ和ＬＣＡＬＤＡ
是潜在分类模型通过减少维数与融合内容信息可以
很大程度地处理数据稀疏问题；（４）ＧＴＳＣＰ达到的
推荐精确度远高于ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ，尽管他们使用相同
类型的特征和信息，显示了在冷启动问题的情况下
概率生成模型同样优于基于特征的矩阵分解模型．

图１８　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上关于冷启动用户在本地和
异地推荐场景的推荐效果

在本地和异地推荐场景中，关于冷启动用户，
图１８说明了ＧＴＳＣＰ的性能．狀代表每个冷启动用
户在训练集中的签到活动记录的最大数值．从结果
中，我们观察到关于冷启动用户，ＧＴＳＣＰ在异地推
荐场景中比在本地推荐场中所达到的性能更好．另
外，当狀值从０到５时，ＧＴＳＣＰ模型在本地推荐场
景中比在异地推荐场景中得到一个更大的性能提
升．结果表明关于冷启动用户，在异地推荐场景中当
地偏好对提高推荐效果所起的作用比在本地推荐场
景中用户偏好对提高推荐效果所起的作用更重要．
这是因为用户的访问行为在本地时更个性化与多样
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化，而用户的访问行为在外地时往往趋向于一致性．
也就是说，一方面，不同的用户当在相同的异地区域
旅行时趋向访问相同的ＰＯＩｓ；另一方面，结果显示：
用户的个性化兴趣在本地推荐场景中比在异地推荐
场景中的影响要大．这就是为什么本地推荐场景对
于用户历史活动的数量更加敏感．
５．２．５　推荐效率

这部分实验是评估在线推荐的效率．关于
ＧＴＳＣＰ的在线推荐，我们利用两种方法．第１种方
法称为ＧＴＳＣＰＴＡ，利用基于ＴＡ的查询过程技术
生成在线推荐．第２种方法称为ＧＴＳＣＰＢＦ，利用一
个朴素蛮力算法通过线性扫描生成一个ｔｏｐ犽推
荐．由于基于特征的矩阵分解模型ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ可
以无缝地融合文献［４１］中所提的度量树检索算法，
我们对比ＧＴＳＣＰＴＡ与ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅＭＴ．关于
ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ和ＧＴＳＣＰ的潜在因素的数量设置为
１２０（即犓＝５０和犚＝７０）．请注意在ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ中
的排名函数不是单调的，因此基于ＴＡ的查询过程
技术不能应用于ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅ算法中．

关于在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的测试集犇ｔｅｓｔ创建
的所有查询，表４给出了３种不同方法的平均在线有
效性．我们显示了当犽设置为１，５，１０，１５，２０时的性
能．在ｔｏｐ１０推荐时，ＧＴＳＣＰＴＡ平均在３０．５９ｍｓ．
从结果中，我们观察到：（１）ＧＴＳＣＰＴＡ显著优于
ＧＴＳＣＰＢＦ，证明了基于ＴＡ的查询处理技术带来
的好处．在ｔｏｐ１０推荐时，它只需要平均访问大约
所有ＰＯＩｓ的１８％，因为在查询偏好时它充分利用
了稀疏性；（２）ＧＴＳＣＰＴＡ的时间消耗成本随着推
荐的数量犽值的增加而增加，在推荐任务中，即使当
犽＝２０时，它的时间消耗成本依然远低于ＧＴＳＣＰ
ＢＦ；（３）在我们的推荐任务中，ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅＭＴ的
时间成本高于朴素线性扫描方法ＧＴＳＣＰＢＦ，尽管
在设置５０个潜在因素数量时，Ｋｏｅｎｉｇｓｔｅｉｎ等人［４１］

报导度量树检索算法的优良性能，但当犽＝１０时，它
的时间消耗成本仍是朴素线性扫描方法的１．９倍．
这个结果表明，当ＰＯＩｓ有数以百计的维度或者属
性时，度量树检索算法仍然不能克服维数多的困难．

表４　在犉狅狌狉狊狇狌犪狉犲数据集上的推荐效率

方法 在线推荐时间成本／ｍｓ
犽＝１ 犽＝５ 犽＝１０犽＝１５犽＝２０

ＧＴＳＣＰＴＡ １０．２２１９．０２３０．５９３８．３９４５．６３
ＧＴＳＣＰＢＦ １４９．８４１５０．２６１５０．４１１４９．６３１４９．７７

ＳＶＤＦｅａｔｕｒｅＭＴ１７８．４７２３０．３７２８３．２８３２３．７７３５９．９７

６　总　结
本文我们提出一个联合概率生成模型ＧＴＳＣＰ，

建模基于位置的社交网络的用户签到行为，有效地
融合地理影响、时间效应、社会相关性、内容信息和
流行度影响这些方面的因素，有效地克服了数据稀
疏问题和用户兴趣漂移问题，特别是在异地推荐场
景中．然后通过空间金字塔的方法利用地理相关性
对当地偏好进行平滑优化，进一步缓解了数据稀疏
和用户兴趣漂移问题．我们所提的兴趣点推荐由离
线模型和在线推荐两部分组成．为证明ＧＴＳＣＰ的
灵活性和适用性，我们研究了在一个联合的模型中
是如何支持本地和异地两个推荐场景的．在真实的
大规模数据集上，我们进行了大量的实验，在效果和
效率两个方面对ＧＴＳＣＰ模型的性能进行了评估．
结果表明ＧＴＳＣＰ的推荐精确度相比于其他当前先
进的兴趣点推荐方法有了明显地提高．此外，我们在
同一框架下，关于本地和异地两种推荐场景，研究了
每个因素对改善推荐性能所起到的重要性，发现内
容信息在异地推荐场景中起主导作用，而时间效应
在本地推荐场景中却是最重要的．

本文做为我们未来工作的一部分，我们将进一
步完善解决兴趣点特征缺失的问题，从而进一步提
高兴趣点推荐的性能．

致　谢　特别感谢本文审稿专家和编辑所提出的宝
贵意见和建议！
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