
书书书

第４０卷　第４期
２０１７年４月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．４
Ａｐｒ．２０１７

　

收稿日期：２０１６０５１８；在线出版日期：２０１６０９２８．本课题得到国家科技重点支撑项目（２０１４ＢＡＫ１５Ｂ０１）资助．任星怡，女，１９８３年生，博
士研究生，主要研究方向为推荐系统、数据挖掘、大数据．Ｅｍａｉｌ：ｘｙｒｅｎ＠ｂｕｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．宋美娜，女，１９７４年生，博士，教授，主要研究领域
为服务计算、云计算、超大规模信息服务系统．宋俊德，男，１９３８年生，博士，教授，主要研究领域为服务科学与工程、云计算、大数据、物联
网、ＩＣＴ关键技术．

基于位置社交网络的上下文感知的兴趣点推荐
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摘　要　随着基于位置社交网络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮ）的快速发展，兴趣点（ＰｏｉｎｔｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，
ＰＯＩ）推荐为基于位置的服务提供了前所未有的机会．兴趣点推荐是一种基于上下文信息的位置感知的个性化推
荐．然而用户兴趣点矩阵的极端稀疏给兴趣点推荐的研究带来严峻挑战．为处理数据稀疏问题，文中利用兴趣点的
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，提出一种上下文感知的概率矩阵分解兴趣点推
荐算法，称为ＴＧＳＣＰＭＦ．首先利用潜在狄利克雷分配（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型挖掘兴趣点相关的文
本信息学习用户的兴趣话题生成兴趣相关分数；其次提出一种自适应带宽核评估方法构建地理相关性生成地理相
关分数；然后通过用户社会关系的幂律分布构建社会相关性生成社会相关分数；另外结合用户的分类偏好与兴趣
点的流行度构建分类相关性生成分类相关分数，最后利用概率矩阵分解模型（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＭＦ），将兴趣、地理、社会、分类的相关分数进行有效地融合，从而生成推荐列表推荐给用户感兴趣的兴趣点．该文
在一个真实ＬＢＳＮ签到数据集上进行实验，结果表明该算法相比其他先进的兴趣点推荐算法具有更好的推荐效果．

关键词　基于位置的社交网络；兴趣点推荐；话题模型；地理相关性；社会相关性；分类相关性；社会媒体
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１　引　言
随着城市的快速发展，兴趣点（如商场、餐厅、博

物馆、娱乐场所、酒店、旅游景点等）的数量也随之增
长，它为人们提供了更多体验生活的机会．在日常生
活中，人们通常喜欢探索居住城市与邻近的地方，根
据自己的个人兴趣选择与自己偏好相关的兴趣点．
由于兴趣点与用户偏好的数据中包含大量有价值的
信息，可以用于兴趣点推荐中［１］．同时在大量的兴趣
点中如何有效地帮用户做出满意的决策是一个困难
的问题，通常被认为“选择麻痹”．为了解决这个问
题，兴趣点推荐任务将帮助用户过滤掉不感兴趣的
位置并减少决策时间［２］．

基于位置服务应用的日益流行，关于空间、时间、
社会和内容等方面的兴趣点推荐，基于位置的社交网
络为研究人们移动行为提供了前所未有的机会［３］．典
型的基于位置的社交网站，如国外的Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、
Ｙｅｌｐ、Ｇｏｗａｌｌａ，国内的街旁、嘀咕等，人们可以使用
智能手机、平板电脑等移动设备对当前访问的兴趣
点签到，并与好友分享自己的签到信息和体验，导致
“Ｗ４”的信息布局（即什么人、什么地点、什么时间、
什么事件），对应４个不同层次的信息［４］．的确，兴趣
点推荐服务旨在为用户推荐一些新的感兴趣的位
置，基于位置社交网络的兴趣点推荐为人们提供更
好的定位服务起着重要的作用．

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
她通常会去她工作地点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．首
先，用户兴趣点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只占有非常小
的比例，因此兴趣点推荐面临数据稀疏性问题［５］．其
次，随着不同的时间与不同的地理位置，用户的兴趣
是动态变化的．然后，兴趣点推荐包含不同类型的上
下文信息，如兴趣点的文本信息、兴趣点的地理坐
标、用户的签到时间、用户的社会关系、兴趣点的分
类信息、兴趣点的流行度等，与传统推荐不同的是兴
趣点相关的文本信息是不完整的且模糊的．

依据上述挑战，本文提出一种上下文感知的概
率矩阵分解兴趣点推荐算法，并结合兴趣话题、地理
相关性、社会相关性与分类相关性．

本文中我们的贡献总结如下：
（１）本文利用兴趣点的地理、文本、社会、分类

与流行度信息，并有效地融合这些因素，提出一种上
下文感知的兴趣点推荐算法，称为ＴＧＳＣＰＭＦ．

（２）本文利用主题模型挖掘兴趣点相关的文本
信息，学习用户的兴趣话题；提出一种自适应带宽核
评估方法确定用户的个性化兴趣点签到分布，构建
兴趣点之间的地理相关性；通过用户社会关系的幂
律分布构建用户之间的社会相关性；结合用户的分
类偏好与兴趣点的流行度构建分类相关性．

（３）本文提出一种分数匹配方法，将兴趣相关
分数、地理相关分数、社会相关分数以及分类相关分
数进行有效地匹配，然后将匹配后的偏好分数融合
到概率矩阵分解模型中，从而提出一种新的上下文
感知的概率矩阵分解算法进行兴趣点推荐．

（４）本文使用一个真实的ＬＢＳＮ签到数据集进
行大量的实验评估ＴＧＳＣＰＭＦ的推荐效果，实验
结果证明ＴＧＳＣＰＭＦ优于其他先进的兴趣点推荐
技术．

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ＴＧＳＣＰＭＦ兴趣点推荐算法；
第４节介绍实验的方案设计与性能对比，验证该算
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法的有效性；第５节总结并探讨将来的研究工作．

２　相关工作
２１　兴趣点推荐

随着基于位置社交网络的快速发展，兴趣点推
荐可为人们提供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．Ｙｅ等人［２］关于兴趣点推荐采用
线性插值的方法结合地理与社会影响应用到基于用
户的协同过滤框架中．Ｌｅｖａｎｄｏｓｋｉ等人［６］考虑旅行
的距离并扩展基于项目的协同过滤方法．用户用户
和项目项目之间的相似度需要共享的签到数据来
计算，并且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．Ｌｉｕ等人［７］基于贝叶斯非负矩
阵分解结合地理影响与文本信息提出一种地理概率
因素分析框架．但是在他们的工作中，只考虑了显示
反馈．最近，考虑关于签到数据的隐式反馈，Ｌｉａｎ等
人［８］提出一种结合地理影响的加权矩阵分解方法．
另外，Ｃａｏ等人［９］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，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．
２２　基于文本信息的兴趣点推荐

为了更好地理解ＬＢＳＮ的模式并改善其服务，
当前更多的研究开始探索文本信息．一些研究采用
话题模型或者地理潜在因素获取区域或者ＰＯＩｓ的
潜在特征［１０１３］．Ｆａｒｒａｈｉ等人［１４］应用话题模型挖掘
移动手机的文本数据来识别人们日常位置驱动的行
程．关于基于位置的社交网络，Ｙｅ等人［１５］利用个体
位置的显示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研究．Ｙｉｎ等
人［１６］利用位置与位置相关的文本提出一种潜在地
理话题分析方法有利于发现有意义的地理话题．
Ｆｅｒｒａｒｉ等人［１７］分析Ｔｗｉｔｔｅｒ上的帖子并利用话题
模型提取城市模式，例如热点地区和人群行为．这些
关于探索文本信息的兴趣点推荐研究，一种直接的
方法是结合话题模型的协同过滤技术．Ａｇａｒｗａｌ等
人［１８］利用每个项目相关的词语和用户特征来正则
化项目因素和用户间的相关评分．Ｐｅｎｎａｃｃｈｉｏｔｔｉ等

人［１９］利用话题模型研究社会媒体用户的兴趣并推
荐给与用户兴趣相似的新朋友．由于兴趣点相关的
文本信息通常是不完整的且模糊的，本文利用文本
信息并采用话题模型来处理这个问题．
２３　基于地理信息的兴趣点推荐

事实上地理邻近性显著地影响用户在兴趣点上
的签到行为，地理信息被集中用于兴趣点推荐．一种
方法是简单地考虑用户当前的位置，过滤离用户较
远的ＰＯＩｓ［２０２３］．另一种方法是应用地理潜在特征
或者主题模型推断区域或者ＰＯＩｓ的潜在特
征［８，１０２４］．更复杂的方法是评估签到过的ＰＯＩｓ的地
理相关性作为所有用户共同的距离分布，即一种多
中心高斯分布［２５］、一种幂律分布［２，１４，２６３０］或者一种
关于每个用户的个性化非参数分布［３１］．特别是，关
于每个用户的地理经纬度坐标，当前工作［３２３３］采用
固定带宽核密度评估方法建模兴趣点的地理签到分
布．更进一步，本文提出一种自适应带宽核评估方法
加强已获取的签到分布的能力，预测一个用户与一
个未签到的ＰＯＩ之间的相关分数．
２４　基于社会信息的兴趣点推荐

利用用户之间的社会关系可以提高基于位置社
交网络的兴趣点推荐系统的质量．因为在ＰＯＩｓ上
社会朋友比陌生人更有可能分享共同的偏好．当前
大部分研究是从用户之间的社会关系中获取相似
度，并将其与传统的基于记忆或者基于模型的协同
过滤技术相结合．例如，一些文献［２１２２，３１３４］将
用户的相似性无缝连接到基于用户的协同过滤技术
中，然而其他一些研究［２５，３５３６］利用潜在因素模型的
权重或者用户之间的相似性作为正则化项．本文利
用用户之间的社会相关性，聚集ＰＯＩｓ上用户朋友
的签到频率或者评价，基于所有用户历史签到数据
来评估社会签到频率或者评价的分布，并将其转换
成社会相关分数．
２５　基于分类信息的兴趣点推荐

用户访问过的ＰＯＩｓ的分类信息隐式地显现了
ＰＯＩｓ上的用户行为．利用ＰＯＩｓ的分类信息构建用
户的特别偏好是有用的．然而，关于兴趣点推荐只有
少量研究利用分类信息．Ｈｕ等人［２４］利用矩阵分解
技术结合每个分类的潜在向量，基于ＰＯＩ的分类潜
在向量推算用户对ＰＯＩ的相关分数．Ｌｉｕ等人［２７］将
ＰＯＩｓ的分类聚类成组，从用户历史签到数据中构建
用户分类转换矩阵替代用户ＰＯＩ签到矩阵，应用
矩阵分解技术发现下一个用户可能签到的ｔｏｐ犽分
类．Ｙｉｎｇ等人［３４］通过ＰＯＩｓ上标注的标签获取ＰＯＩｓ
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的分类权重，基于分类的偏好与权重的内积评估用
户与ＰＯＩｓ间的相关分数．Ｒａｈｉｍｉ等人［３７］通过ＰＯＩ
的分类信息获取用户的偏好，以此简单识别用户对
ＰＯＩ的喜好．Ｚｈａｏ等人［３８］聚类用户到各个社区中，
每个社区作为加权的分类向量，通过社区中的用户，
每个维度代表一个特定的ＰＯＩ分类的签到数量，应
用基于用户的协同过滤方法并利用用户所在社区的
分类向量进一步计算用户间的相似性．
２６　基于流行度信息的兴趣点推荐

ＰＯＩｓ的流行度反映了ＰＯＩｓ所提供的服务和产
品的质量．在兴趣点推荐中利用ＰＯＩｓ的流行度是
有用的．当前大多数研究认为ＰＯＩｓ的流行度为用
户对ＰＯＩｓ的普遍先验喜好．Ｙｉｎｇ等人［３４］对于未签
到的ＰＯＩｓ，在完全二部图中，利用用户的先验喜好
作为用户与ＰＯＩｓ之间的加权边．其它一些研究工
作［５，７，２４，２９］利用地理信息获取先验喜好调整后验喜
好．然而，一方面，在这些研究中，先验喜好不是个性
化的用户偏好．因此，在实践中得益于ＰＯＩｓ的流行
度是有限的．另一方面，当前一些研究［２０，２４，２７，３４，３７］分
开地构建分类的影响和ＰＯＩｓ的流行度，因此，在这
种情况下，关于兴趣点推荐的分类和流行度信息可
能不会被充分利用．本文提出一种融合用户的分类
偏好和ＰＯＩｓ的流行度，并将其转换成用户与ＰＯＩ
间的分类相关分数．

３　上下文感知的兴趣点推荐
３１　问题陈述与模型框架

本节定义数据结构、阐述研究问题并展示模型
框架．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的文本信息、
ＰＯＩｓ的地理信息、用户的社会信息、ＰＯＩｓ的分类信
息以及ＰＯＩｓ的流行度．表１列出本文的关键符号．

表１　本文中的关键符号
符号 意义
犝 在ＬＢＳＮ上所有用户的集合
狌犻 某用户：狌犻∈犝
犔 在ＬＢＳＮ上所有ＰＯＩｓ的集合
犾犼 某ＰＯＩ：犾犼∈犔具有一对经纬度地理坐标（狓犼，狔犼）
犆 在ＬＢＳＮ上所有ＰＯＩｓ的分类的集合
犮犵 某分类：犮犵∈犆
犠 文本相关的唯一词的集合
狑犻 某唯一词：狑犻∈犠

犚｜犝｜×｜犔｜ 签到矩阵
犛｜犝｜×｜犝｜ 社会关系矩阵
犆｜犝｜×｜犆｜ 分类偏好矩阵
犘｜犆｜×｜犔｜ 流行度矩阵

为了便于说明，犝＝｛狌１，狌２，…，狌犕｝为用户的集合，
犕代表用户的数量．犔＝｛犾１，犾２，…，犾犖｝为ＰＯＩｓ的集
合，犖代表ＰＯＩｓ的数量．犆＝｛犮１，犮２，…，犮犅｝为分类
的集合，犅代表分类的数量．犠＝｛狑１，狑２，…，狑犞｝为
文本信息相关的所有唯一词的集合，犞是唯一词的
数量．狉狌犻，犾犼为用户狌犻在ＰＯＩ犾犼上的签到频率或者评
价．犱犾犼为与ＰＯＩ犾犼相关的文本项目．犱狌犻为与用户狌犻
签到过的ＰＯＩｓ相关的文本项目．

图１　模型框架

定义１．　签到矩阵．给定一个ＬＢＳＮ上的ＰＯＩｓ
的用户历史签到数据，构建一个签到矩阵犚｜犝｜×｜犔｜，
矩阵中的每个元素狉狌犻，犾犼代表用户狌犻∈犝在位置犾犼∈
犔上的签到频率或者评价，犝和犔分别是ＬＢＳＮ上
的用户和ＰＯＩｓ的集合．

定义２．社会关系矩阵．给定一个ＬＢＳＮ上的
用户之间的社会关系，构建一个社会关系矩阵
犛｜犝｜×｜犝｜，如果在两个不同的用户狌犻，狌′犻∈犝之间存
在社会关系，则狊狌犻，狌′犻＝１；否则，狊狌犻，狌′犻＝０．

定义３．分类偏好矩阵．给定一个ＬＢＳＮ上
的ＰＯＩｓ的用户历史签到数据与ＰＯＩｓ的分类信息，
构建一个分类偏好矩阵犆｜犝｜×｜犆｜，矩阵中的每个元素
犮狌犻，犮犵代表用户狌犻访问属于分类犮犵∈犆的ＰＯＩｓ的频
率，犆是ＰＯＩｓ的分类集合，通常在ＬＢＳＮ上是预先
定义的．请注意一个ＰＯＩ可以属于多个分类．

定义４．流行度矩阵．给定一个ＬＢＳＮ上的
ＰＯＩｓ的用户历史签到数据，构建一个流行度矩阵
犘｜犆｜×｜犔｜，矩阵中的每个元素狆犮犵，犾犼代表签到频率或者
所有用户在ＰＯＩ犾犼上的总评价，即在分类犮犵∈犆上
的ＰＯＩ犾犼的流行度．
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定义５．　地理坐标．一个ＰＯＩ犾犼∈犔是与一对
地理经纬度坐标（狓犼，狔犼）相关的．

本文模型框架如图１所示．（１）用户与ＰＯＩ的
话题配置．该方法有效地利用ＰＯＩ相关的文本信息
及上下文信息，更好地配置用户与ＰＯＩ之间的话题
模型；（２）地理相关性模型．给定一个用户访问过的
ＰＯＩｓ，首先评估用户所在位置经纬度坐标的个性化
签到分布，然后构建用户已访问的ＰＯＩｓ和未签到
的ＰＯＩｓ之间的地理相关性，最后计算用户对任一
未签到的ＰＯＩ的地理相关分数；（３）社会相关性模
型．给定一个未签到的ＰＯＩ，首先聚集用户朋友的社
会签到频率或者评价，然后基于所有用户历史签到
数据评估社会签到频率或者评价的分布，最后将其转
化成用户对未签到的ＰＯＩ的社会相关分数；（４）分类
相关性模型．首先从用户访问过的ＰＯＩｓ的分类标
签中获取用户的偏好，其次利用用户的偏好在相对
应的分类标签中对未签到的ＰＯＩ的流行度进行加
权，基于所有用户历史签到数据评估流行度的分布，
然后将用户对未签到的ＰＯＩ的加权流行度映射成
分类相关分数，因此分类相关性即考虑所有ＰＯＩｓ
的流行度又考虑所有ＰＯＩｓ的分类信息从而有利于
兴趣点推荐，其表示ＰＯＩｓ的质量；（５）分数匹配．首
先兴趣相关分数是关于话题的ＰＯＩ的兴趣匹配用户
的个性化兴趣话题；其次，根据用户签到的所有ＰＯＩｓ
的地理坐标，构建ＰＯＩｓ之间的地理相关性，利用地
理相关性生成某用户对某未签到的ＰＯＩ的地理相
关分数；然后在用户朋友已访问的ＰＯＩｓ之间，利用
社会相关性生成某用户对某未签到的ＰＯＩ的社会
相关分数；进一步在用户已访问的ＰＯＩｓ与未签到
的ＰＯＩ之间的分类与流行度中，利用分类相关性生
成某用户对某未签到的ＰＯＩ的分类相关分数；最后
对兴趣相关分数、地理相关分数、社会相关分数与分
类相关分数进行匹配生成偏好分数；（６）ＴＧＳＣ
ＰＭＦ模型．将匹配后的偏好分数融合到概率矩阵分
解模型中，从而提出一种新的上下文感知的概率矩
阵分解算法进行兴趣点推荐生成推荐列表．
３２　配置用户与犘犗犐的话题模型
３．２．１　话题提取

本文话题提取的目的是基于用户签到的ＰＯＩｓ
的文本信息，基于ＬＤＡ算法［３９］．关于兴趣点推荐，
我们提出一种聚合ＬＤＡ模型学习用户的兴趣．通
过话题分布提取用户和ＰＯＩ的配置文件．我们构建
一个聚合ＬＤＡ模型如图２所示．我们聚集与同一
ＰＯＩ有关的所有文本评论到一个ＰＯＩ文档即犱犾犼，同

样我们聚集同一用户签到过的ＰＯＩｓ的所有文本评
论到一个用户文档即犱狌犻．这样我们获得一个大量的
文档集合，每一个文档对应一个ＰＯＩ或者一个用
户．此模型有两个潜在变量：（１）文档话题分布Θ；
（２）话题词语分布Φ．我们可以从用户感兴趣的话
题以及与这些话题相关的ＰＯＩｓ的文本评论中获取
信息．

图２　聚合ＬＤＡ模型
本质上每一个用户或者ＰＯＩ是由话题的多项

分布所代表，在统一的话题模型框架中，每一个话题
与文本词语的多项分布相关．因此，犱狌犻的话题代表
用户狌犻的兴趣话题．用户狌犻的兴趣话题多项分布表
示为θ．每个兴趣话题的文本项目多项分布表示为．

聚合ＬＤＡ的生成过程如下：
１．针对每个话题狕∈｛１，…，犓｝，提取一个文本项目多

项分布，狕∈犇犻狉（β）．
２．针对用户狌犻的文档犱狌犻
（１）提取一个兴趣话题分布θ犱狌犻∈犇犻狉（α）
（２）针对文档犱狌犻的每个词语狑犱，狀：
　①提取一个话题狕犱，狀～犕狌犾狋（θ犱狌犻）
②提取一个词语狑犱，狀～犕狌犾狋（狕犱，狀）
于是构成了矩阵Θ犕×犓和矩阵Φ犓×犞．基于学习

后的矩阵Θ犕×犓和矩阵Φ犓×犞，进一步推断用户狌犻的
兴趣话题分布θ犻和ＰＯＩ犾犼的话题分布π犼．因此，我
们可以计算话题的相似性．
３．２．２　模型参数学习

在聚合ＬＤＡ模型中，有两个未知的兴趣参数
集合：文档话题分布Θ和话题词语分布Φ．潜在变
量狕对应唯一词到话题中的配置．如图２所示，给定
两个超参数α和β，所有用户文档的完全似然模型
如下：

　狆（犠，犣，Θ，Φ｜α，β）＝∏
犕

犿＝１∏
犖犿

狀＝１
狆（狑犿，狀｜狕犿，狀）·　

　　　　　　　狆（狕犿，狀｜θ犿）·狆（θ犿｜α）·狆（Φ｜β）（１）
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　　请注意如式（１）所示，在聚合ＬＤＡ的完全似然
模型中，直接评估Θ和Φ是很难计算的．在参数评
估的过程中，我们只需要对矩阵Θ犕×犓和矩阵Φ犓×犞

保持跟踪．对于这些矩阵，我们使用吉布斯采样［４０］

来评估话题词语分布与用户话题分布．首先需要
采样潜在变量狕的条件分布如下：

狆（狕犻＝犽｜狑犻＝狑犻，狕－犻，狑）∝狀
（狑犻）犽，－犻＋β

狀（·）犽，－犻＋犞β
·狀

（犽）
犱犻，－犻＋α

狀（犽）犱犻，－犻＋犓α（２）
计数狀（·）·，－犻表明排除项目犻对应的话题或者文档．

伴随着采样结果，我们使用θ犻犽＝狀（犽）犻＋α

∑
犓

犽＝１
狀（犽）犻＋犓α

和犽狑＝狀（狑）犽＋β
∑
犞

狑＝１
狀（狑）犽＋犞β

来评估θ和，狀（狑）犽是关于话

题犽的词配置频率，狀（犽）犻是关于用户狌犻的文档犱狌犻的
话题观察计数．犞是唯一词的数量，犓是话题的数
量．这里我们设置α和β是两个对称的先验．

接下来，给定训练模型犕：｛Θ，Φ｝和超参数α
和β，根据一个ＰＯＩ的文档犱犾犼推导话题分布狆（π犼｜
犱犾犼，犕）．类似上述的聚合ＬＤＡ模型的参数评估，我
们同样使用吉布斯采样方法提取每个ＰＯＩ的话题
分布．吉布斯采样的完全条件分布如下：
狆（狕犱犾犼＝犽｜狑犻＝狑犻，狕－犻，狑－犻，犕）∝（狀

（犽）
犱犾犼
，－犻＋α）（３）

然后，ＰＯＩ犾犼的文档犱犾犼的话题分布是π犼犽＝
狀（犽）犼＋α

∑
犓

犽＝１
狀（犽）犼＋犓α

，狀（犽）犼是文档犱犾犼的话题观察计数．

３．２．３　兴趣相关分数
我们定义用户狌犻和ＰＯＩ犾犼之间的兴趣相关分

数作为用户话题分布θ犻和ＰＯＩ话题分布π犼的相似
性．通过兴趣相关分数计算ＰＯＩ的兴趣与用户的个
性化兴趣的匹配程度．我们使用ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散
度测量上述两个多项话题分布之间的相似性．用户
狌犻和ＰＯＩ犾犼之间的对称ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散度如下：

犇犑犛（狌犻，犾犼）＝１２犇（θ犻‖犕）＋
１
２犇（π犼‖犕）（４）

犕＝１２（θ犻＋π犼）和犇（·‖·）是ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ距
离．兴趣相关分数定义如下：

犛（狌犻，犾犼）＝１－犇犑犛（狌犻，犾犼） （５）
我们在配置用户与ＰＯＩ的话题模型中采用兴

趣相关分数模型的目的是通过话题提取与参数学习

的过程，获取用户对ＰＯＩｓ的兴趣偏好生成兴趣相
关分数，为了能够更好地与本文接下来所提的地理
相关分数、社会相关分数与分类相关分数进行分数
匹配生成偏好分数，从而更加有效地融合兴趣点推
荐的文本、地理、社会、分类与流行度信息．
３３　兴趣点推荐的地理相关性模型

ＰＯＩｓ的地理邻近性在用户签到行为中起着重
要的作用．换言之，邻近的ＰＯＩｓ比偏远的ＰＯＩｓ的
地理相关性要强．因此，我们利用用户已签到的
ＰＯＩｓ和用户未签到的ＰＯＩｓ之间的地理相关性来评
估用户对未签到的ＰＯＩ的地理相关分数．为构建
ＰＯＩｓ之间的地理相关性，基于每个用户签到过的
ＰＯＩｓ，我们在地理坐标上评估个性化签到分布．我
们采用核带宽到每个签到数据点，并且从底层的签
到数据中可以学习出自适应带宽．自适应核评估方
法包括３个步骤：试点估计、当地带宽决策、自适应
核评估地理相关分数．
３．３．１　试点估计

首先，我们基于固定带宽核密度估计发现一个
试点估计．让犔狌＝｛犾１，犾２，…，犾狀｝为用户狌犻签到过的
ＰＯＩｓ的集合．犔狌中的每个ＰＯＩ犾犼都与一对经纬度
坐标（狓犻，狔犻）相关．特别是，我们利用用户狌犻在ＰＯＩ犾犻
上的签到频率或者评价（即狉狌犻，犾犻），作为犾犼的权重，因
为一个ＰＯＩ的签到频率或者评价高就暗示着此
ＰＯＩ对用户更重要．用户狌犻在一个未签到的ＰＯＩ犾犼
上的签到分布的试点估计给定如下：

犳犌犲狅（犾犼｜狌犻）＝１２∑
狀

犻＝１
（狉狌犻，犾犻·犙犎（犾犼－犾犻））（６）

犃＝∑
狀

犻＝１
狉狌犻，犾犻 （７）

犙犎（犾犼－犾犻）＝１
２π犎１犎２ｅｘｐ－

（狓犼－狓犻）２
２犎２

１
－（狔犼－狔犻）

２

２犎（ ）２
２
（８）

犙犎（犾犼－犾犻）是包含两个全局带宽（犎１，犎２）的固定带
宽犎的标准内核函数，两个全局带宽（犎１，犎２）给定
如下：

犎１＝１．０８狀－１５ １
犃∑

狀

犻＝１
狉狌犻，犾犻·狓犻－１犃∑

狀

犽＝１
狉狌犻，犾犽·狓（ ）犽槡 ２

（９）

犎２＝１．０８狀－１５ １
犃∑

狀

犻＝１
狉狌犻，犾犻·狔犻－１犃∑

狀

犽＝１
狉狌犻，犾犽·狔（ ）犽槡 ２

（１０）
（犎１，犎２）从用户狌犻的签到数据中被分别计算成经
度值与纬度值的标准偏差．
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３．３．２　当地带宽决策
进一步，不是直接使用式（６）中的试点估计

犳犌犲狅（犾犼｜狌犻）来预测用户狌犻到ＰＯＩ犾犼的相关分数，而
是我们利用试点估计来决策每个签到的ＰＯＩ犾犻的
自适应当地带宽犺犻给定如下：

犺犻＝（犱－１·犳犌犲狅（犾犻｜狌犻））－τ （１１）
τ是敏感参数０τ１，即参数τ越大，自适应

当地带宽犺犻对试点估计犳犌犲狅（犾犻｜狌犻）越敏感，犱是几
何平均值如下：

犱＝
狀

∏
狀

犻＝１
犳犌犲狅（犾犻狘狌犻槡 ） （１２）

强制约束犺犻（犻＝１，２，…，狀）的几何平均值为１．
３．３．３　自适应核评估地理相关分数

最后，根据式（９）和式（１０）的全局带宽犎＝
（犎１，犎２）和式（１１）的自适应当地带宽犺犻，则用户狌犻
在一个未签到的ＰＯＩ犾犼上的签到分布的自适应核
评估犉犌犲狅（犾犼｜狌犻）的计算如下：

犉犌犲狅（犾犼｜狌犻）＝１犃∑
狀

犻＝１
（狉狌犻，犾犻·犙犎犺犻（犾犼－犾犻））（１３）

　犙犎犺犻（犾犼－犾犻）＝
　 １
２π犎１犎２犺２犻ｅｘｐ－

（狓犼－狓犻）２
２犎２

１犺２犻 －（狔犼－狔犻）
２

２犎２
２犺２（ ）犻

（１４）
请注意的是：当一个签到的ＰＯＩ犾犻在一个高签

到密度区域时，则试点估计犳犌犲狅（犾犼｜狌犻）越大，自适应
当地带宽犺犻越小，生成犾犻附近的一个峰值自适应核
评估犉犌犲狅（犾犼｜狌犻）；当一个签到的ＰＯＩ犾犻在一个低签
到密度区域时，则试点估计犳犌犲狅（犾犼｜狌犻）越小，自适应
当地带宽犺犻越大，生成犾犻附近的一个平滑自适应核
评估犉犌犲狅（犾犼｜狌犻）．因此，关于用户狌犻在一个未签到
ＰＯＩ犾犼上的地理相关分数，我们的自适应核评估方
法可以提高评估签到分布的预测能力．
３４　兴趣点推荐的社会相关性模型

在真实的基于位置的社交网络中，用户之间的
社会关系很大程度影响用户对ＰＯＩｓ的签到行为．
在ＬＢＳＮｓ上用户创建社会联系意味他们之间存在
着社会关系．因此，利用用户和用户朋友之间的社会
关系，根据用户朋友签到过的ＰＯＩ来推算用户与未
签到的ＰＯＩ间的相关分数．这个过程包括３个步
骤：社会聚合、社会签到频率或评价的分布估计，社
会相关分数．
３．４．１　社会聚合

形式上，给定一个用户狌犻和一个未签到的ＰＯＩ
犾犼，我们聚集用户狌犻的朋友在ＰＯＩ犾犼上的签到频率

或者评价狓狌犻，犾犼（即如果在两个不同的用户狌犻，狌′犻∈犝
之间存在社会联系，则狊狌犻，狌′犻＝１；否则，狊狌犻，狌′犻＝０）
如下：

狓狌犻，犾犼＝∑狌′犻∈犝狊狌犻，狌′犻·狉狌′犻，犾犼 （１５）

狉狌′犻，犾是用户狌′犻在ＰＯＩ犾犼上的签到频率或者评价．狊狌犻，狌′犻
是用户狌犻和狌′犻之间的社会联系．

依据上述可以简单地认为社会签到频率或者评
价狓狌犻，犾犼是用户狌犻和ＰＯＩ犾犼之间的相关分数．在传
统协同过滤技术中，通过用户狌犻的朋友数量可以简
单划分狓狌犻，犾犼．但更复杂的是，本文基于社会签到频
率或者评价的分布，对所有用户历史签到数据进行
学习后，将社会签到频率或者评价转换成正则化的
相关分数．
３．４．２　社会签到频率或者评价的分布估计

在真实世界的数据集中，社会签到频率或者评
价的随机变量狓遵循幂律分布，概率密度函数定义
如下：

犳犛狅（狓）＝（γ－１）（１＋狓）－γ （１６）
γ由签到矩阵犚｜犝｜×｜犔｜和社会关系矩阵犛｜犝｜×｜犝｜

所评估：
γ＝１＋｜犝‖犔｜∑狌′犻∈犝∑犾′犼∈犔ｌｎ１＋∑狌″犻∈犝狊狌′犻，狌″犻·狉狌″犻，犾′（ ）［ ］犼

－１

（１７）

∑狌″犻∈犝狊狌′犻，狌″犻·狉狌″犻，犾′犼是用户狌′犻的朋友狌″犻在ＰＯＩ犾′犼上的社
会签到频率或者评价．
３．４．３　社会相关分数

估计概率密度函数犳犛狅相对于社会签到频率或
者评价狓是单调递减的，但是社会相关分数相对于
社会签到频率或者评价应该是单调递增的，因为在
ＰＯＩｓ上朋友之间会分享更多的共同兴趣．因此，基
于犳犛狅的累积分布函数，我们定义狓狌犻，犾犼的社会相关
分数如下：
犉犛狅（狓狌犻，犾犼）＝∫狓狌犻，犾犼０ 犳犛狅（犪）ｄ犪＝１－（１＋狓狌犻，犾犼）１－γ（１８）

由于１－γ＜０，则犉犛狅相对于社会签到频率或者
评价狓狌犻，犾犼是一个递增函数．另外，基于累积分布函
数犉犛狅，社会签到频率或者评价狓狌犻，犾犼转换成社会相
关分数反映了用户在ＰＯＩｓ上的所有社会签到频率
或者评价狓狌犻，犾犼的相对位置．
３５　兴趣点推荐的分类相关性模型

在基于位置的社交网络中，每个ＰＯＩ被附加一
些分类．ＰＯＩ的分类明显地表示了在ＰＯＩ上发生什
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么活动或者提供什么服务和产品．因此，利用用户签
到的ＰＯＩｓ和未签到的ＰＯＩ之间的分类相关性推算
一个用户对一个未签到的ＰＯＩ的相关分数．另外，
ＰＯＩ的流行度反映了ＰＯＩ所提供的产品和服务的
质量．因此，在兴趣点推荐中利用流行度是有用的．
特别是，我们提出一种结合用户的分类偏好和ＰＯＩ
的流行度的新方法．这个过程包括３个步骤：分类偏
好的加权流行度、分类流行度的分布估计和分类相
关分数计算．
３．５．１　利用分类偏好加权流行度

首先，我们定义犮狌犻，犮犵为用户狌犻对分类犮犵的偏
好，即用户狌犻签到属于分类犮犵的ＰＯＩｓ的频率．然
后，使用偏好犮狌犻，犮犵加权分类犮犵上未签到的ＰＯＩ犾犼
的流行度，即狆犮犵，犾犼．相应地，我们获取了用户狌犻在
ＰＯＩ犾犼上的分类流行度狔狌犻，犾犼如下：

狔狌犻，犾犼＝∑犮犵∈犆犮狌犻，犮犵·狆犮犵，犾犼 （１９）

犆是在ＬＢＳＮ上预先定义的分类的集合．狔狌犻，犾犼的值
越大意味着ＰＯＩ犾犼的分类越满足用户狌犻的偏好并
且意味着ＰＯＩ犾犼越受公众的欢迎．

依据上述可以简单地认为分类流行度狔狌犻，犾犼是
用户狌犻和ＰＯＩ犾犼之间的相关分数．但更复杂的是，
本文基于分类流行度的分布，对所有用户历史签到
数据进行学习后，将某用户对某未签到的ＰＯＩ的分
类流行度映射成正则化的相关分数．
３．５．２　分类流行度的分布估计

形式上，分类流行度随机变量狔遵循幂律分
布，概率密度函数定义如下：

犳犆犪（狔）＝（δ－１）（１＋狔）－δ，狔０，δ＞１（２０）
δ由分类偏好矩阵犆｜犝｜×｜犆｜和流行度矩阵犘｜犆｜×｜犔｜所
评估：
δ＝１＋｜犝‖犔｜∑狌′犻∈犝∑犾′犼∈犔ｌｎ１＋∑犮犵∈犆犮狌′犻，犮犵·狆犮犵，犾′（ ）［ ］犼

－１

（２１）
∑犮犵∈犆犮狌′犻，犮犵·狆犮犵，犾′犼是ＰＯＩ犾′犼上的用户狌′犻的分类流行度．
３．５．３　分类相关分数

估计概率密度函数犳犆犪相对于分类流行度狔是
单调递减的，但是分类相关分数相对于分类流行度
应该是单调递增的，因为人们偏好的流行ＰＯＩｓ也
满足人们的分类偏好．因此，基于犳犆犪的累积分布函
数，我们定义狔狌犻，犾犼的分类相关分数如下：

犉犆犪（狔狌犻，犾犼）＝∫狔狌犻，犾犼０犳犆犪（犪）ｄ犪＝１－（１＋狔狌犻，犾犼）１－δ（２２）

由于１－δ＜０，犉犆犪相对于分类流行度狔狌犻，犾犼是一个递
增函数．另外，基于累积分布函数犉犆犪，分类流行度
狔狌犻，犾犼正则化成分类相关分数反映了相比于用户在
ＰＯＩｓ上的其他分类流行度狔狌犻，犾犼的相对位置．
３６　上下文感知的概率矩阵分解模型

因为兴趣点推荐是一个与文本、地理、社会、分
类、流行度相关的上下文感知的个性化推荐．因此我
们提出一个上下文感知的概率矩阵分解兴趣点推荐
算法．
３．６．１　分数匹配

本文认为用户历史签到矩阵犚｜犝｜×｜犔｜中的狔狌犻，犾犼
为用户狌犻在ＰＯＩ犾犼上的签到频率或者评价（如果用
户狌犻对ＰＯＩ犾犼感兴趣，则狔狌犻，犾犼＝１；否则狔狌犻，犾犼＝０）．
此外，关于兴趣点推荐我们利用了文本信息、地理信
息、社会信息、分类信息与流行度信息．

关于分数匹配，我们需要考虑４个部分：（１）ＰＯＩ
的兴趣话题匹配用户的个性化兴趣话题，从而推导
兴趣相关分数；（２）评估用户所在位置经纬度坐标
的个性化签到分布，基于地理相关性，推导用户对未
签到的ＰＯＩ的地理相关分数；（３）根据用户朋友已
签到的ＰＯＩ，利用用户与朋友之间的社会关系，推导
用户对未签到的ＰＯＩ的社会相关分数；（４）根据用
户已签到的ＰＯＩｓ与未签到的ＰＯＩ的分类与流行
度，基于分类相关性，推导用户对未签到的ＰＯＩ的
分类相关分数．用户狌犻在ＰＯＩ犾犼上的签到频率或者
评价由用户和ＰＯＩ这两种因素所决定．一方面，评
价狉狌犻，犾犼反映用户的兴趣话题和ＰＯＩ的话题之间的
匹配程度．两个话题分布匹配得越好，则评价狉狌犻，犾犼
越高．另一方面，评价狉狌犻，犾犼反映用户与ＰＯＩｓ之间的
地理、社会与分类相关性．地理、社会与分类相关分
数越高，则评价狉狌犻，犾犼越高．

我们融合兴趣、地理、社会与分类相关分数，由
式（５）、式（１３）、式（１８）和式（２２）给定的相关分数，关
于用户狌犻对ＰＯＩ犾犼的偏好，基于乘法法则，我们把
这些相关分数整合到一个统一的偏好分数犜犌犛犆犻犼
中，定义如下：
犜犌犛犆犻犼＝犛（狌犻，犾犼）犉犌犲狅（犾犼｜狌犻）犉犛狅（狓狌犻，犾犼）犉犆犪（狔狌犻，犾犼）

（２３）
犛（狌犻，犾犼）是用户狌犻和ＰＯＩ犾犼之间的用户兴趣

话题分布θ犻与ＰＯＩ话题分布π犼的兴趣相关分数．
犉犌犲狅（犾犼｜狌犻）是自适应核评估地理相关分数，犉犛狅（狓狌犻，犾犼）
是社会相关分数，犉犆犪（狔狌犻，犾犼）是分类相关分数．值得
一提的是，关于兴趣点推荐，在之前的研究工作

１３８４期 任星怡等：基于位置社交网络的上下文感知的兴趣点推荐



中［７，２５，３１］，乘法法则被广泛应用于融合不同的因素，
并显示了高鲁棒性．因此，本文采用乘法法则融合兴
趣、地理、社会与分类相关分数，从而有效地进行分
数匹配．
３．６．２　ＴＧＳＣＰＭＦ模型

利用兴趣话题、地理相关性、社会相关性与分类
相关性，我们将这些因素融合到概率矩阵分解模型
中．所提的ＴＧＳＣＰＭＦ模型的图解如图３所示．

图３　ＴＧＳＣＰＭＦ模型

用户ＰＯＩ的签到矩阵犚｜犝｜×｜犔｜，在签到矩阵里
的每个元素狉狌犻，犾犼代表某用户狌犻对某ＰＯＩ犾犼的签到
频率或者评价．总共有犕个用户和犖个ＰＯＩ．犝犻和
犔犼是用户和ＰＯＩ的潜在特征向量．我们定义了被观
察的签到频率或者评价的条件分布如下：
犘（犚｜犝，犔，犜犌犛犆，σ２）＝

　∏
犕

犻＝１∏
犖

犼＝１
［犖（狉狌犻，犾犼｜犳（犝犻，犔犼，犜犌犛犆犻犼），σ２）］犐犻犼（２４）

犖（·｜μ，σ２）是具有均值μ和方差σ２的高斯分布概
率密度函数，犐犻犼是指示函数（如果用户狌犻访问ＰＯＩ
犾犼则犐犻犼＝１，否则，犐犻犼＝０）．我们使用函数犳（犝犻，犔犼，
犜犌犛犆犻犼）近似表示用户狌犻到ＰＯＩ犾犼的签到频率．

关于用户狌犻对ＰＯＩ犾犼的偏好，我们考虑了将兴
趣话题、地理相关性、社会相关性与分类相关性进行
有效地融合，融合函数定义如下：

犳（犝犻，犔犼，犜犌犛犆犻犼）＝犜犌犛犆犻犼·犝Ｔ
犻犔犼 （２５）

犜犌犛犆犻犼由式（２３）所计算．犝犻和犔犼分别是用户狌犻和
ＰＯＩ犾犼的犇维潜在因素，犜犌犛犆犻犼是用户狌犻对ＰＯＩ犾犼
的话题、地理、社会与分类指数，我们利用用户潜
在因素犝犻与ＰＯＩ潜在因素犔犼的加权内积并与话
题、地理、社会和分类指数犜犌犛犆犻犼相乘从而能改进

ＰＭＦ模型．
并且我们在用户和ＰＯＩ的潜在特征向量中设

置零均值高斯球面先验如下：

犘（犝｜σ２犝）＝∏
犕

犻＝１
犖（犝犻｜０，σ２犝犐） （２６）

犘（犔｜σ２犔）＝∏
犖

犼＝１
犖（犔犼｜０，σ２犔犐） （２７）

因此，通过一个简单的贝叶斯推理，式（２４）的后
验分布给定如下：
犘（犝，犔｜犚，σ２，犜犌犛犆，σ２犝，σ２犔）∝
　犘（犚｜犝，犔，σ２，犜犌犛犆，σ２犝，σ２犔）犘（犝｜σ２犝）犘（犔｜σ２犔）＝

　∏
犕

犻＝１∏
犖

犼＝１
［犖（狉狌犻，犾犼｜犳（犝犻，犔犼，犜犌犛犆犻犼），σ２）］犐犻犼×

　∏
犕

犻＝１
犖（犝犻｜０，σ２犝犐）×∏

犖

犼＝１
犖（犔犼｜０，σ２犔犐） （２８）

　　用户和ＰＯＩ的潜在特征的后验分布的对数函
数如下：
ｌｎ犘（犝，犔｜犚，σ２，犜犌犛犆，σ２犝，σ２犔）＝
－１２σ２∑

犕

犻＝１∑
犖

犼＝１
犐犻犼（狉狌犻，犾犼－犳（犝犻，犔犼，犜犌犛犆犻犼））２－

１
２σ２犝∑

犕

犻＝１
犝Ｔ
犻犝犻－１２σ２犔∑

犖

犼＝１
犔Ｔ犼犔犼－

１
２∑

犕

犻＝１∑
犖

犼＝１
犐犻（ ）犼ｌｎσ２＋犕犇ｌｎσ２犝＋犖犇ｌｎσ２［ ］犔＋犘（２９）

犇是潜在因素的维数，犘是一个不依赖于参数的常
量．与用户和ＰＯＩ的潜在向量的超参数保持固定的
最大化对数后验，等同于最小化平方误差和目标函
数的二次正则化项：
犈＝１２∑

犕

犻＝１∑
犖

犼＝１
犐犻犼（狉狌犻，犾犼－犜犌犛犆犻犼·犝Ｔ

犻犔犼）２＋
λ犝
２∑

犕

犻＝１
犝犻２

犉＋λ犔２∑
犖

犼＝１
犔犼２

犉 （３０）

λ犝＝σ２／σ２犝，λ犔＝σ２／σ２犔，·２
犉是Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．针

对式（２１）的目标函数的局部最小化，对犝和犔进行
梯度下降算法如下：
　　犈犝犻＝－∑

犖

犼＝１
犐犻犼（狉狌犻，犾犼－犜犌犛犆犻犼·犝Ｔ

犻犔犼）·
　　　　　犜犌犛犆犻犼犔犼＋λ犝犝犻 （３１）

　　犈犔犼＝－∑
犕

犻＝１
犐犻犼（狉狌犻，犾犼－犜犌犛犆犻犼·犝Ｔ

犻犔犼）·
　　　　　犜犌犛犆犻犼犝犻＋λ犔犔犼 （３２）
３．６．３　预测和推荐

对用户与ＰＯＩ之间的兴趣话题、地理相关性、
社会相关性、分类相关性以及参数犝和犔研究之
后，对于一个给定的ＰＯＩ，ＴＧＳＣＰＭＦ模型预测用
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户对其评价被Ｅ（ｒ狌犻，犾犼｜狌犻，犾犼）＝犜犌犛犆犻犼·犝Ｔ
犻犔犼所评

估．由于基于位置社交网络的兴趣点推荐是高位置
感知的，所以推荐列表推荐的ＰＯＩｓ应该接近用户
的当前区域，因此推荐用户所在地理位置附近的
ＰＯＩｓ给用户是可取的．ＴＧＳＣＰＭＦ模型可以预测
用户偏好分数．在真实的世界里，我们需要考虑文
本、位置、社会、分类与流行度信息做出合理的个性
化兴趣点推荐．给定用户当前的地理位置，可能的方
法是在一定范围内对应Ｔｏｐ犓的预测分数推荐给
用户犓个ＰＯＩｓ．

４　实　验
４１　实验设置
４．１．１　数据集描述

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ是一个大规模的基于位置的社交
网站．允许用户在不同的位置进行签到，通过分析空
间、时间、社会与文本等方面的签到数据，定量评估
人们的移动模式．我们使用文献［４１］所提供的数据
集的一部分．数据集的统计如表２所示．

表２　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 签到或者评价的数量 用户ＰＯＩ矩阵密度／％

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ ５４６８ ７２８６ ６０ ３５２１６ ５１２６４３ １．２８７

　　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
被至少访问过１０次．此外，我们要求一个用户应该
至少访问５个不同的ＰＯＩｓ．在我们的实验中，随机
选择数据集的２０％作为测试数据集，其余８０％的数
据集作为训练数据集．在我们实验数据集中，有
５４６８个用户总共访问７２８６个ＰＯＩｓ．
４．１．２　评价指标

我们使用隐式评分，即一个ＰＯＩ的签到频率作
为ＰＯＩ的评分．传统的电影推荐评分范围是从
１～５．不同于电影推荐评分，我们需要通过函数
犳（狓）＝（狓－１）／（犓－１）将离散的评分转化到［０，１］
范围内，犓是最大的评分值［４２］．

在我们的性能对比实验中，采用两种预测指标来
评估兴趣点推荐系统的性能：均方根误差（犚犕犛犈）
和平均绝对误差（犕犃犈）．定义如下：

犚犕犛犈＝１
犅∑

犅

狉＝１
［（犚狉－犚^狉）／犚狉］槡 ２ （３３）

犕犃犈＝
∑
犅

狉＝１
（犚狉－犚^狉）／犚狉
犅 （３４）

犅是预测的总数，犚狉是用户狌犻对一个ＰＯＩ犾犼的真
实评价，犚^狉是预测评分．犚犕犛犈和犕犃犈的值越低，
则对应的预测分析精度越高．

根据预测值的排序我们给用户推荐犓个ＰＯＩｓ
并且基于这些被用户签到的ＰＯＩｓ进行评估．在我
们的方法对比试验中，采用两种Ｔｏｐ犓指标来评
估兴趣点推荐的质量：犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓和犚犲犮犪犾犾＠犓．

定义如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＠犓＝
∑狌狘犚（狌）∩犜（狌）狘

犓 （３５）

犚犲犮犪犾犾＠犓＝
∑狌狘犚（狌）∩犜（狌）狘

犜（狌） （３６）

犓是推荐给用户的ＰＯＩｓ的数量，犚（狌）是推荐给用
户ＰＯＩｓ的Ｔｏｐ犓列表，犜（狌）是用户实际访问的
ＰＯＩｓ的数量．
４．１．３　参数调整

关于ＴＧＳＣＰＭＦ模型，融合了话题、地理、社
会与分类相关性．在聚合ＬＤＡ模型中，我们设置
α＝５０／犜和β＝０．１．在地理相关性模型中，我们发
现地理相关性对参数τ是敏感的，当τ＝０．５时，地
理相关分数达到最佳的效果．在社会相关性模型中，
参数γ不是自由参数，是从签到数据中学习后，由
式（１７）所计算得出的．在分类相关性模型中，参数δ
不是自由参数，是从签到数据中学习后，由式（２１）所
计算得出的．在ＴＧＳＣＰＭＦ模型中，我们设置λ犝＝
０．０１和λ犔＝０．０１．
４．１．４　对比方法

我们所提的方法，即与ＴＧＳＣＰＭＦ比较的其
它先进的兴趣点推荐技术如下：

（１）ＬＣＡＲＳ．此方法基于话题模型构建位置内
容感知的推荐系统推断用户个性化兴趣和位置偏
好［１２１３］．

（２）ＴＬＰＭＦ．此方法通过采用文本信息和流行
度提出话题位置感知的兴趣点推荐系统［２３］．

（３）ＵＳＧ．此方法是一个统一的位置推荐框架
结合用户偏好、社会和地理信息［２］．

（４）ＮＣＰＤ．此方法应用矩阵分解结合邻域的影
响、分类、流行度和ＰＯＩｓ的地理距离［２４］．

我们设计４种基线方法进一步验证分别利用兴
趣话题、地理相关性、社会相关性和分类相关性所带
来的好处．ＧＳＣＰＭＦ是第１个ＴＧＳＣＰＭＦ模型的
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简化版即没有考虑兴趣话题因素．ＴＳＣＰＭＦ是第２
个ＴＧＳＣＰＭＦ模型的简化版即移除了地理相关性．
ＴＧＣＰＭＦ是第３个ＴＧＳＣＰＭＦ模型的简化版即
没有考虑社会相关性．ＴＧＳＰＭＦ是第４个ＴＧＳＣ
ＰＭＦ模型的简化版即移除了分类相关性．
４２　实验结果
４．２．１　性能对比

对于犚犕犛犈和犕犃犈这两种预测指标，我们设
置不同的维数数量与话题数量，对比ＴＧＳＣＰＭＦ、
ＴＬＰＭＦ和ＰＭＦ．首先，我们分别设置话题数量
犜＝３０和犜＝５０与维数数量犇＝１０和犇＝３０．从用
户历史签到数据中学习，获取兴趣相关分数、地理
相关分数、社会相关分数和分类相关分数，并对这些
相关分数进行匹配获得偏好分数犜犌犛犆犻犼．然而我们
不能直接使用犈（狉狌犻，犾犼｜狌犻，犾犼）＝犵（犜犌犛犆犻犼·犝Ｔ

犻犔犼）
来进行预测，但是我们可以通过逻辑函数犵（狓）＝
１／（１＋犲－狓）预测结果，限制预测分值在［０，１］范围
内．进一步，在每个话题数量犜＝３０和犜＝５０的情
况下，我们设置不同的用户因素和ＰＯＩ因素的维数
犇＝１０和犇＝３０，对ＴＧＳＣＰＭＦ、ＴＬＰＭＦ和ＰＭＦ
进行对比实验．

如表３和表４所示，ＴＧＳＣＰＭＦ和ＴＬＰＭＦ的
性能都超过ＰＭＦ的性能．因为ＰＭＦ是最简单的模
型没有融合任何因素；ＴＬＰＭＦ的性能居中是因为
其在ＰＭＦ模型的基础上融合兴趣话题和流行度信
息；然而我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ的性能最好是因
为其在ＰＭＦ模型的基础上融合兴趣话题、地理相
关性、社会相关性、分类相关性和流行度信息．例如，
当话题数量犜＝３０和因素维数犇＝１０时，ＴＧＳＣ
ＰＭＦ相比于ＰＭＦ的犚犕犛犈值和犕犃犈值分别提
高１３．５％和１１．２％；ＴＧＳＣＰＭＦ相比于ＴＬＰＭＦ
的犚犕犛犈值和犕犃犈值分别提高７．９％和５．７％．通
表３　在两个不同的因素维数与两个不同的话题数量的设置

下对比犜犌犛犆犘犕犉、犜犔犘犕犉、犘犕犉的犚犕犛犈值
犚犕犛犈
模型

犇＝１０
犜＝３０ 犜＝５０

犇＝３０
犜＝３０ 犜＝５０

ＰＭＦ ０．６６７９ ０．６６６８
ＴＬＰＭＦ ０．６２７２ ０．６０６５ ０．６３８８ ０．６２９８
ＴＧＳＣＰＭＦ ０．５７７６ ０．５６５８ ０．５９７２ ０．５９２３

表４　在两个不同的因素维数与两个不同的话题数量的
设置下对比犜犌犛犆犘犕犉、犜犔犘犕犉、犘犕犉的犕犃犈值

犕犃犈
模型

犇＝１０
犜＝３０ 犜＝５０

犇＝３０
犜＝３０ 犜＝５０

ＰＭＦ ０．４９４９ ０．４９０８
ＴＬＰＭＦ ０．４６６２ ０．４６１７ ０．４７０８ ０．４６８９
ＴＧＳＣＰＭＦ ０．４３９５ ０．４２９６ ０．４５５５ ０．４５０５

过结合兴趣话题、地理相关性、社会相关性、分类相
关性与流行度信息，我们可以看到ＴＧＳＣＰＭＦ很
大程度地改善了推荐性能．
４．２．２　方法对比

在训练集中，关于推荐给用户的犽个ＰＯＩｓ和
被用户访问的狀个ＰＯＩｓ，如图４和图５所示描述了
我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ方法对比其他先进的兴趣
点推荐技术的推荐精确度．在所有评估的方法中，准
确率和召回率的趋势是直观的．例如，犽值增加，则准
确率变低，召回率变高．因为推荐给用户越多的ＰＯＩｓ
时，用户就会发现越多他们可能愿意签到的ＰＯＩｓ，
但是一些被推荐的ＰＯＩｓ被用户访问的机会就会随
之减少．随着狀值的增加，准确率和召回率都逐渐上
升．因为使用越多的被用户访问的ＰＯＩｓ的签到数
据，ＴＧＳＣＰＭＦ推荐模型就会更好地进行学习．

因为用户ＰＯＩ签到矩阵的密度很低，所以兴趣
点推荐技术的绝对精度通常不高，然而随着签到数
据收集得越多，则兴趣点推荐技术将表现得越好．在
前人的工作中［３０，３２］，这种现象已经被反复观察．相
反，我们专注于对比被评估的兴趣点推荐技术的相
对准确性．

ＬＣＡＲＳ．此方法利用话题模型（ＬＤＡ）推断用户
的个性化兴趣和区域的当地偏好［１２１３］．当地偏好或
者个性化兴趣表现为话题的混合物，每个话题是
ＰＯＩｓ上的分布，并从ＰＯＩｓ的签到数据和分类信息
中学习到．但是，ＬＣＡＲＳ与ＴＧＳＣＰＭＦ相比忽略
了ＰＯＩｓ上的用户签到行为的地理特征、社会特征
与流行度信息．因此，如图４和图５所示，ＬＣＡＲＳ的
推荐精确度最低．

ＴＬＰＭＦ．此方法利用文本信息和流行度提出
话题和位置感知的推荐系统［２３］．ＴＬＰＭＦ利用一个
ＬＤＡ模型，通过挖掘ＰＯＩｓ相关的文本信息，学习用
户的兴趣话题并推断用户感兴趣的ＰＯＩｓ．然后，
ＴＬＰＭＦ提出一个话题位置感知的概率矩阵分解
方法．然而，ＴＬＰＭＦ与我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ相
比忽略了ＰＯＩｓ上用户签到行为的地理、社会和分
类相关性特征．（１）我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ融合了
５个上下文因素信息即ＰＯＩｓ的文本信息、ＰＯＩｓ的
地理信息、用户的社会信息、ＰＯＩｓ的分类信息与
ＰＯＩｓ的流行度信息；而ＴＬＰＭＦ只考虑了ＰＯＩｓ的
文本信息与流行度信息，并没有考虑地理、社会、分
类信息；（２）我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ模型，先利用
ＬＤＡ算法提出一种聚合ＬＤＡ模型提取用户兴趣生
成兴趣相关分数，然后我们提出一种自适应带宽核
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图４　关于ｔｏｐ犽值的推荐精确度

图５　关于ｇｉｖｅｎ狀值的推荐精确度
评估方法评估用户对ＰＯＩｓ的地理相关分数，由于
基于位置社交网络的兴趣点推荐很大程度依赖地理
因素，而ＴＬＰＭＦ只考虑兴趣话题并没有考虑最重
要的地理因素，ＴＧＳＣＰＭＦ与ＴＬＰＭＦ相比较很
大程度提高了推荐精确度；（３）我们所提的ＴＧＳＣ
ＰＭＦ增加了用户的社会相关性因素，我们不是简单
地利用用户的社会关系，而是通过用户朋友关系的
幂律分布评估用户对ＰＯＩｓ的社会相关性生成社会

相关分数，由于基于位置社交网络的兴趣点推荐一
定程度依赖社会因素，而ＴＬＰＭＦ并没有考虑社会
因素，ＴＧＳＣＰＭＦ与ＴＬＰＭＦ相比较增加了社会
因素，这一定程度提高了推荐精确度；（４）我们所提
的ＴＧＳＣＰＭＦ不仅同时考虑分类与流行度信息，
并且对这两个因素进行融合，从而对ＰＯＩｓ的流行
度进行加权，基于ＰＯＩｓ的分类的幂律分布评估用
户对ＰＯＩｓ的分类相关性生成分类相关分数，由于
基于位置社交网络的兴趣点推荐一定程度依赖分类
与流行度因素，而ＴＬＰＭＦ并没有考虑分类因素又
只简单地考虑流行度因素，ＴＧＳＣＰＭＦ与ＴＬＰＭＦ
相比较增加了分类因素并考虑分类与流行度之间
的有效加权融合，这一定程度提高了推荐精确度；
（５）ＴＬＰＭＦ只是简单地利用话题模型与ＰＯＩｓ的
流行度融合到概率矩阵分解模型中，ＴＬＰＭＦ利用
ＰＯＩｓ的流行度信息时并没有构建流行度分布；而我
们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ利用话题模型、地理相关性、
社会相关性、分类相关性推导出兴趣相关分数、地理
相关分数、社会相关分数，然后对这些分数进行有效
匹配生成偏好分数融合到概率矩阵分解模型中．我
们所提的上下文感知的概率矩阵分解模型ＴＧＳＣ
ＰＭＦ相比ＴＬＰＭＦ推荐精确度有了显著地提高．
因此，如图４和图５所示，ＴＬＰＭＦ的推荐精确度仅
略高于ＬＣＡＲＳ，远远不及ＴＧＳＣＰＭＦ．

ＵＳＧ．此方法基于用户的协同过滤与基于社会
的协同过滤线性整合用户偏好、社会影响和所有用
户距离分布的地理影响［２］，但ＵＳＧ与ＴＧＳＣＰＭＦ
相比没有考虑ＰＯＩｓ的分类和流行度信息．另外，
ＵＳＧ对于用户偏好、社会影响和地理影响，采用通
用线性加权是不明智的，因为有些用户可能受社会
的朋友影响更多，有些用户可能受地理影响更多．然
而ＴＧＳＣＰＭＦ采用乘法法则整合兴趣、地理、社会
与分类相关分数能够更有效地进行融合．因此，如
图４和图５所示，ＵＳＧ的推荐精度排第３．

ＮＣＰＤ．此方法利用矩阵分解方法推导每个用
户、ＰＯＩ和分类的潜在因素向量，推断每个用户的地
理偏好和每个ＰＯＩ的流行度偏好［２４］．然后，基于用
户的潜在因素向量、ＰＯＩ的分类、ＰＯＩ的邻域、用户
的地理偏好和ＰＯＩ的流行度偏好，计算某用户对某
ＰＯＩ的偏好分数．ＮＣＰＤ相比ＵＳＧ增加了分类与
流行度信息所以精确度有所提高．但是ＮＣＰＤ与
ＴＧＳＣＰＭＦ相比只是简单地把地理和流行度影响
作为用户的偏好，没有把它们建模成地理或者流行
度分布，并且忽略了社会因素．因此，如图４和图５
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所示，ＮＣＰＤ的推荐精确度排第２．
ＴＧＳＣＰＭＦ．如图４和图５所示，关于准确率

和召回率，我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ模型表现出最
好的推荐精确度．特别是，我们所提的方法相比精确
度第２高的ＮＣＰＤ推荐技术有了明显的改善．主要
有以下几个原因：（１）ＴＧＳＣＰＭＦ利用一个聚合
ＬＤＡ模型学习用户的兴趣话题并挖掘ＰＯＩｓ相关的
文本信息推断用户感兴趣的ＰＯＩｓ；（２）从用户历史
签到数据中学习，构建ＰＯＩｓ之间的地理相关性，在
地理坐标上评估个性化签到分布，采用自适应带宽核
评估计算某用户对某ＰＯＩ的地理相关分数；（３）从
用户历史签到数据中学习，基于社会关系的幂律分
布，ＴＧＳＣＰＭＦ利用用户朋友的社会签到频率或者
评价，有效地将社会签到频率或者评价转换为合理
的社会相关分数．这种方法优于传统的基于社会的

协同过滤技术；（４）从用户历史签到数据中学习，基
于分类流行度的幂律分布，利用分类与流行度信息，
无缝整合用户的分类偏好与ＰＯＩｓ的流行度，有效
地将其转换为合理的分类相关分数；（５）ＴＧＳＣ
ＰＭＦ整合兴趣相关分数、地理相关分数、社会相关
分数与分类相关分数到概率矩阵分解模型中，有效
地融合了文本、地理、社会、分类与流行度信息．总结
以上这些原因，所以我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ的准
确率和召回率最高．
４．２．３　不同因素影响

为了分别研究ＴＧＳＣＰＭＦ模型融合话题分
布、地理相关性、社会相关性、分类相关性所带来的
好处，我们对比了我们所提的ＴＧＳＣＰＭＦ模型的
４个基线方法，ＧＳＣＰＭＦ、ＴＳＣＰＭＦ、ＴＧＣＰＭＦ和
ＴＧＳＰＭＦ．对比的结果如图６和图７所示．从结果

图６　不同因素影响推荐给用户犽个ＰＯＩｓ的精确度

图７　不同因素影响被用户访问狀个ＰＯＩｓ的精确度
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中，我们首先观察到在推荐给用户犽个ＰＯＩｓ和被
用户访问狀个ＰＯＩｓ的两种评估方法中ＴＧＳＣＰＭＦ
始终优于４个基线方法，并表明在两种评估方法中
ＴＧＳＣＰＭＦ受益于４个因素来提高推荐精确度．此
外，另一个观察是同一个因素在两种不同的评估方
法中的影响程度是不同的．

特别是，在推荐给用户犽个ＰＯＩｓ的评估方法
中，根据４个因素的重要性，它们的影响程度排列如
下：兴趣话题＞地理相关性＞社会相关性＞分类相
关性；然而在被用户访问狀个ＰＯＩｓ的评估方法中，
它们的影响程度排列如下：兴趣话题＞社会相关性＞
地理相关性＞分类相关性．观察结果如下：（１）兴
趣话题在两种评估方法中都起着最重要的作用；
（２）关于兴趣点推荐，４个因素在ＴＧＳＣＰＭＦ算法
中都起着重要的作用而且又是彼此竞争的．例如，在
推荐给用户犽个ＰＯＩｓ的评估方法中，地理相关性
相比社会相关性更重要一些，然而在被用户访问狀
个ＰＯＩｓ的评估方法中，社会相关性比地理相关性
更重要一些；（３）４个因素的集成有助于提高推荐质
量，因为ＴＧＳＣＰＭＦ的推荐精确度明显优于每个
因素，原因是在实践中人们不同程度地受兴趣、地
理、社会和分类相关性的影响，只考虑一种类型的相
关性无法建模所有用户的签到行为．
４．２．４　参数影响

调整模型参数，即话题的数量犜和维度的数量
犇对于ＴＧＳＣＰＭＦ模型的性能是重要的．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和β，我们设置固定值α＝
５０／犜和β＝０．１．我们尝试不同的设置，发现ＧＴＳＣ
ＰＭＦ模型的性能对这些超参数是不敏感的，但是
ＴＧＳＣＰＭＦ模型的性能对主题和维数的数量是敏
感的．因此我们通过设置主题和维数的数量来测试
ＴＧＳＣＰＭＦ模型的性能，结果如图８和图９所示．

从图８的结果中，首先我们观察到ＴＧＳＣＰＭＦ
的推荐均方根误差ＲＭＳＥ值随着维度的数量犇增
加而增加，由于均方根误差值越小精确度越高，因此
随着维度的数量增加，精确度有所下降；然后当维度
的数量大于５０时，推荐均方根误差值的变化就不明
显了．类似的观察，随着话题的数量犜增加，ＴＧＳＣ
ＰＭＦ的推荐均方根误差值减小，随着话题的数量增
加，精确度有所上升，然后当话题的数量大于５０时
推荐均方根误差值的变化也不明显．原因是犇和犜
代表模型的复杂度．因此，一方面，当犇和犜的值太
小时，模型描述数据的能力受限；另一方面，当犇和

犜的值超过阈值时，模型的复杂度足以处理数据．在
这一点上，增加犇和犜的值对提高模型性能的帮助
就不明显了．

图８　参数犜和犇的不同值时犚犕犛犈值
从图９的结果中，首先我们观察到ＴＧＳＣＰＭＦ

的推荐平均绝对误差犕犃犈值相比图８中ＴＧＳＣ
ＰＭＦ的推荐均方根误差犚犕犛犈值都有所减小．其
次我们观察到ＴＧＳＣＰＭＦ的推荐平均绝对误差
犕犃犈值随着维度数量犇的增加而增加，由于平均
绝对误差值越小精确度越高，因此随着维度的数量
增加，精确度有所下降；然后当维度的数量大于５０
时，推荐平均绝对误差值的变化就不明显了．类似的
观察，随着话题数量犜的增加，ＴＧＳＣＰＭＦ的推荐
平均绝对误差值减小，随着话题数量的增加，精确度
有所上升，然后当话题的数量大于５０时推荐平均绝
对误差值的变化也不明显．原因是犇和犜代表模型
的复杂度．因此，一方面，当犇和犜的值太小时，模
型描述数据的能力受限；另一方面，当犇和犜的值
超过阈值时，模型的复杂度足以处理数据．在这一点
上，增加犇和犜的值对提高模型性能的帮助就不明
显了．

图９　参数犜和犇的不同值时犕犃犈值
图１０描述了基于位置社交网络数据集中式（１１）

的敏感参数τ对ＴＧＳＣＰＭＦ的准确率与召回率的
影响．请注意参数γ和δ可以从签到数据中学习，不
是自由参数．观察结果如下：（１）τ的最优值在０．４～
０．６之间，此时可生成最高的推荐精确度；（２）τ值在
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０～０．４之间变化时，当地带宽对式（６）的试点估计
不那么敏感，即当地带宽与签到数据不太相关．特别
是，当τ＝０时，自适应带宽退化成固定带宽，这样就
与签到数据无关了．结果，精确率和召回率降低；
（３）相反，当τ值升高至０．６～１．０之间，当地带宽对
式（６）的试点估计就更加敏感，关于签到数据当地带
宽容易过度拟合．因此，推荐质量也退化了．

图１０　敏感参数τ对ＴＧＳＣＰＭＦ推荐精确度的影响

５　总结与未来工作
针对兴趣点推荐本文提出一个上下文感知的概

率矩阵分解模型，称为ＴＧＳＣＰＭＦ，并利用文本信
息、地理信息、社会信息、分类信息与流行度信息，有
效地融合了兴趣话题、地理相关性、社会相关性与分
类相关性．首先，我们利用一个聚合ＬＤＡ模型学习
用户的兴趣话题，挖掘ＰＯＩｓ相关的文本信息推断
用户感兴趣的ＰＯＩｓ．其次，构建地理相关性，提出一
种自适应带宽核评估方法，评估用户对ＰＯＩｓ的地
理相关分数．然后，构建社会相关性，通过用户的朋
友到ＰＯＩｓ的幂律分布，评估社会签到频率或者评
价将社会相关性转换成社会相关分数．再次，构建分
类相关性，结合用户的分类偏好与ＰＯＩｓ的流行度
将其转换为用户对ＰＯＩｓ的分类相关分数．我们所

提的ＴＧＳＣＰＭＦ兴趣点推荐能有效地匹配兴趣相
关分数、地理相关分数、社会相关分数与分类相关分
数生成偏好分数，将偏好分数整合到概率矩阵分解
模型中，从而有效地融合兴趣、地理、社会与分类相
关性．最终，在真实的ＬＢＳＮｓ的数据集中，实验结果
有效验证该方法的推荐效果，并显示ＴＧＳＣＰＭＦ
的精确度相比其他当前先进的兴趣点推荐技术有了
明显提高．

在未来工作中我们将计划结合用户对ＰＯＩｓ评
价的文本信息中提取出的情感因素，或者结合时间
因素，进一步提高兴趣点推荐的性能．

致　谢　本文工作是在北京邮电大学信息网络工程
研究中心完成的．该中心为教育部重点实验室．本文
审稿专家和编辑提出了宝贵意见和建议，在此致谢！
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＧｏｌｄＣｏａｓｔ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１４：３４５３５４

［２５］ＣｈｅｎｇＣ，ＹａｎｇＨＱ，ＫｉｎｇＩ，ＬｙｕＭＲ．Ｆｕｓｅｄｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌａｎｄｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｎｌｏｃａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＡＡＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，
２０１２：１７２３

［２６］ＫｕｒａｓｈｉｍａＴ，ＩｗａｔａＴ，ＨｏｓｈｉｄｅＴ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ：
Ｊｏｉｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｕｓｅｒ’ｓａｃｔｉｖｉｔｙａｒｅａａｎｄｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｒ
ｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
Ｒｏｍｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：３７５３８４

［２７］ＬｉｕＸ，ＬｉｕＹ，ＡｂｅｒｅｒＫ，ＭｉａｏＣＹ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｐｏｉｎｔｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂｙｍｉｎｉｎｇｕｓｅｒｓ’ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｂｕｒｌｉｎｇａｍｅ，
ＵＳＡ，２０１３：７３３７３８

［２８］ＹａｏＺ，ＬｉｕＢ，ＦｕＹ，ｅｔａｌ．Ｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｆｏｒｒｅｓｔａｕｒａｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，ＵＳＡ，２０１４：４７０４７８

［２９］ＹｕａｎＱ，ＣｏｎｇＧ，ＭａＺＹ，ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅａｗａｒｅｐｏｉｎｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈＡＣＭＳＩＧＩＲ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１３：３６３３７２

９３８４期 任星怡等：基于位置社交网络的上下文感知的兴趣点推荐



［３０］ＹｕａｎＱ，ＣｏｎｇＧ，ＳｕｎＡＸ．Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｐｏｉｎｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：６５９６６８

［３１］ＺｈａｎｇＪＤ，ＣｈｏｗＣＹ．ｉＧＳＬＲ：Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｇｅｏｓｏｃｉａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ—Ａｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２０１３：３３４３４３

［３２］ＺｈａｎｇＪＤ，ＣｈｏｗＣＹ．ＣｏＲｅ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｆｏｒｌｏｃａｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，
２９３（１）：１６３１８１

［３３］ＺｈａｎｇＪＤ，ＣｈｏｗＣＹ，ＬｉＹＨ．Ｌｏｒｅ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆｏｒｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２２ｎｄＡＣＭＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．Ｄａｌｌａｓ，ＵＳＡ，
２０１４：１０３１１２

［３４］ＹｉｎｇＪＪＣ，ＫｕｏＷＮ，ＴｓｅｎｇＶＳ，ＬｕＥＨＣ．Ｍｉｎｉｎｇｕｓｅｒ
ｃｈｅｃｋｉｎｂｅｈａｖｉｏｒｗｉｔｈａｒａｎｄｏｍｗａｌｋｆｏｒｕｒｂａｎｐｏｉｎｔｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，５（３）：４０．１４０．２６

［３５］ＹａｎｇＤＱ，ＺｈａｎｇＤＱ，ＹｕＺＹ，ＷａｎｇＺ．Ａｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｙｐｅｒｔｅｘｔａｎｄ
ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１３：１１９１２８

［３６］ＬｉｕＸ，ＷｕＷ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｌａｔｅｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，
２０１５：８８７８９０

［３７］ＲａｈｉｍｉＳＭ，ＷａｎｇＸ．Ｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙｏｆｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｉｅｓａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＧｏｌｄＣｏａｓｔ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３：
３７７３８９

［３８］ＺｈａｏＹＬ，ＮｉｅＬＱ，ＷａｎｇＸＹ，ＣｈｕａＴＳ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｏｆｌｏｃａｌｌｙｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｖｅｎｕｅｓｔｏｔｏｕｒｉｓｔｓｖｉａ
ｃｒｏｓｓｒｅｇｉｏｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４，５（３）：５０．１
５０．２６

［３９］ＢｌｅｉＤＭ，ＮｇＡＹ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３１０２２

［４０］ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴＬ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｔｏｐｉｃｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１（Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ１）：５２２８５２３５

［４１］ＣｈｅｎｇＺＹ，ＣａｖｅｒｌｅｅＪ，ＬｅｅＫ，ＳｕｉＤＺ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｍｉｌｌｉｏｎｓ
ｏｆｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓｉｎｌｏｃａｔｉｏｎｓｈａｒｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌ
Ｍｅｄｉａ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：８１８８

［４２］ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲ，ＭｎｉｈＡ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００７：１２５７１２６４

犚犈犖犡犻狀犵犢犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄｂｉｇｄａｔａ．

犛犗犖犌犕犲犻犖犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｖｅｒｙｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅｓｙｓｔｅｍ．

犛犗犖犌犑狌狀犇犲，ｂｏｒｎｉｎ１９３８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｂｉｇｄａｔａ，ｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆ
ＴｈｉｎｇｓａｎｄＩＣＴｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｂｅｌｏｎｇｓｔｏｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍａｒｅａ．Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ，
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