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融合多种影响因子的兴趣点推荐算法
吴会丛,李娇娥,赵明星,高 凯
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摘 要:为了解决兴趣点推荐任务中的数据稀疏性问题和充分利用位置社交网络中的多样信息提

高个性化推荐质量,提出了一种融合多种影响因子的兴趣点推荐算法。分别对地理信息和社会信

息进行地理影响力建模和社会影响力建模,并联合时间信息和地理信息进行时空影响力建模,然后

以加权求和的方式整合3种影响力评分得到用户偏好分数,根据用户偏好分数为每个用户提供1
个包含Top-N 个兴趣点的推荐列表。实验结果显示,在2个公开数据集上,融合多种影响因子的

兴趣点推荐模型的性能优于对比模型。地理-社会-时空影响是兴趣点推荐任务中的关键,对这3
种影响建模可为融合关键信息的兴趣点推荐研究提供参考。
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China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemofdatasparsenessinthetaskofpoint-of-interestrecommendationandmakefulluseof
thediverseinformationinthelocation-basedsocialnetworktofurtherimprovethequalityofpersonalizedrecommendation,a

point-of-interestrecommendationalgorithmintegratingmultipleimpactfactorswasproposed.Geographicinfluencemodeling
andsocialinfluencemodelingwereperformedongeographicinformationandsocialinformation,andtemporalinformationand

geographicinformationwerecombinedtomodeltemporalandspatialinfluence,andthethreeinfluencescoreswereintegrated

inaweightedsummationmannertoobtainuserpreferencescore.Accordingtotheuserpreferencescore,eachuserwas

providedwitharecommendationlistcontainingTop-Npointsofinterest.Theexperimentalresultsshowthatonthetwopublic
datasets,thepoint-of-interestrecommendationmodelthatintegratesmultipleimpactfactorsperformsbetterthanthebaselines.
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Inadditiontotheusercheck-infrequency,thegeographic-social-spatial-temporalinfluenceisalsoakeypartofthepoint-of-
interestrecommendationtask,andthemodelingofthesethreeinfluencesisofgreatsignificance,whichprovidescertain
referencevaluefortheresearchofpoint-of-interestrecommendationintegratingkeyinformation.

Keywords:naturallanguageprocessing;point-of-interestrecommendation;geographicinfluencemodeling;socialinfluence
modeling;spatial-temporalinfluencemodeling

  近年来,随着移动互联网技术的不断发展和成熟,位置社交网络(location-basedsocialnetwork,LBSN)
逐渐兴起并成为人们生活中的重要组成部分。兴趣点(point-of-interest,POI)推荐在LSBN中起着至关重

要的作用,不仅是推荐领域中一个非常重要的任务,也是时空数据挖掘中的一项极具意义的应用型研究。
不同于传统推荐任务,在POI推荐场景中,蕴含着大量的时间信息、地理信息和社会信息,用户在进行

下一个兴趣点的选择时,除了遵从自身的喜好外,还可能会受到时间的影响、地理的影响和社会的影响。如

图1所示,本文将联合用户和未签到过的兴趣点之间的3种影响力(地理影响力、社会影响力和时空影响力)
建模,预测目标用户对未签到过兴趣点的偏好分数。

目标用户未签到
过的兴趣点

推荐签到

目标用户的好友

地埋影响力

时空影响力

签到记录签到记录签到记录

社会影响力

签到过

目标用户

图1 兴趣点推荐中的3种影响力

Fig.1 Threeimpactfactorsinthepoint-of-interestrecommendation

1 相关工作

POI推荐最近引起了学术界的广泛关注,已有学者提出了一系列方法以提高POI推荐的性能[1-3]。兴

趣点推荐包含不同类型的上下文信息,如兴趣点的地理坐标、用户的签到时间、用户的社会关系等,学者们试

图分析用户的签到行为,并纳入这些上下文信息的影响,以提高推荐性能。地理邻近性显著地影响用户在兴

趣点上的签到行为,基于地理信息的兴趣点推荐较为复杂的方法是评估签到过的POIs的地理相关性作为

所有用户的距离分布,如多中心高斯分布[4]、幂律分布[5-11]和关于每个用户的个性化非参数分布[12]。特别是

关于每个用户的地理经纬度坐标,文献[13—14]采用固定带宽核密度估计方法对兴趣点的地理签到分布进

行建模。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。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[15-17]。在LBSN中,兴趣点推荐具有时间序列模式和时间循环模式。GAO等[18]根据时间是非统一、连续

的特性,研究用户签到的时间循环模式。CHENG等[16]通过嵌入时间序列模式,介绍了在LBSN中的连续、
个性化的兴趣点推荐任务。ZHANG等[19]提出了GeoSoCa模型,用于对3种类型的上下文信息进行建模,
即地理、社会和类别相关性。

和上述工作不同的是,本文提出的融合多种影响因子的兴趣点推荐模型同时考虑了地理信息、社会信息

和时间信息3种上下文信息,在地理信息的建模上同时捕捉用户角度和兴趣点角度的地理影响力,并融入了

兴趣点流行度要素,而且不同于以往的时间序列建模,本文联合时间信息和地理信息进行了时空影响力

建模。
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2 融合多种影响因子的兴趣点推荐模型

2.1 问题陈述与模型框架

本文所研究的兴趣点推荐算法是为每个用户提供1个包含Top-N 个未签到过的POIs的推荐列表,如
果用户将来对这些POIs进行签到,则认为推荐的结果符合用户的判断,是高质量的推荐。形式化描述为,
给定包含m 个用户的用户集合U={u1,u2,…,um}、包含n个兴趣点的兴趣点集合V={v1,v2,…,vn}、m 个

用户间构成的社会关系矩阵S∈RRm×m,m 个用户对n个兴趣点的签到频率矩阵R∈RRm×n和用户u签到过

的兴趣点集合Vu⊆V,计算得到一个按照用户未来可能签到概率排序的兴趣点集合X={v1,v2,…,vN},其
中|X|≤N,X ∩Vu =⌀。

用户-兴趣点签到数据

社交信息地理信息时间信息

社会影响
力建模

地理影响
力建模

时空影响
力建模

影响力整合

Top鄄N 兴趣点列表

图2 推荐模型框架

Fig.2 Recommendationmodelframework

考虑到3种影响力对于兴趣点推荐任务至关重要的意义,
本文模型通过整合地理影响力、社会影响力和时空影响力,为
兴趣点推荐提出一种新的概率方法,整体模型框架如图2所

示,主要分为3个部分:1)地理影响力建模,利用地理信息同

时捕捉用户角度和兴趣点角度的地理影响力,而且还考虑了

所有用户的兴趣点流行度;2)社会影响力建模,汇总用户好友

在兴趣点上的签到频率,将社会签到频率建模为幂律分布[19],
以利用用户之间的社会相关性;3)时空影响力建模,联合考虑

时间信息和地理信息,对用户在工作/休息2种时间状态下基

于多中心高斯分布[4]的签到行为进行建模。最后通过加权求

和的方式将3种影响力整合在一起,选出影响力得分最高的

N 个兴趣点进行推荐。

2.2 地理影响力建模

地理影响在POI推荐中起着重要的作用,基于文献[20]
的思想,本文提出一个同时考虑用户角度、兴趣点角度和兴趣

点流行度的地理影响力模型。从用户角度看,地理影响力建模时考虑用户的主要活动区域;从兴趣点角度

看,地理影响力建模时考虑目标POI附近的POIs的签到情况。针对兴趣点流行度,地理影响力建模时考虑

所有用户对POIs的签到频率。
根据签到频率矩阵R∈RRm×n,可以找到每个用户的最频繁活动兴趣点HAL(将用户最频繁签到的兴趣

点作为HAL),也可以计算得到所有兴趣点上的签到频次矩阵P∈RRn×1。式(1)利用签到频率矩阵R 和兴

趣点签到频次矩阵P 的乘积计算用户对兴趣点的偏置B(B∈RRm×1),以衡量未签到过的兴趣点v在所有兴

趣点中的受欢迎程度。式(2)利用偏置矩阵B 和兴趣点签到频次矩阵P 的转置矩阵的乘积来计算用户对兴

趣点的流行度矩阵Y(Y∈RRm×n)。式(3)所计算的θ 是在计算地理影响力得分矩阵时所需要用到的一个参

数,其中的Yu,v 表示用户u 对兴趣点v 的流行度评分。

输入： U，V，HAL，琢，Y，兹
输出：地理影响力得分矩阵 M，M∈RRRm×n，
步骤：
1 for u∈U do
2 for v∈V do
3 if v埸Vu then
4 if distance（v，HALu） <琢 then
5 for vu∈Vu do
6 if distance（v,vu） <琢 then
7 Lu

v←利用式（4）计算
8 end
9 fv←利用式（5）计算
10 M [u,v]←利用式（6）计算
11 end
12 end
13 end
14 end
15 end

图3 地理影响力模型算法

Fig.3 Geographicinfluencemodelalgorithm

B=R·P, (1)

Y=B·PT, (2)

θ=1+|U||V|[∑
u∈U
∑
v∈V
ln(1+Yu,v)]-1。 (3)

具体的地理影响力模型的细节算法如图3所示。图3中,

1—4行是对用户的高活动区域进行建模,第4行中的α 是一个

距离阈值,若目标兴趣点与最频繁活动兴趣点间的距离小于此

阈值,则认为目标兴趣点属于高活动区域。5—10行同时考虑

了用户u 在与目标兴趣点v 邻近的POIs上的签到情况和目标

兴趣点v的流行度,计算用户对目标兴趣点v的偏好。根据第6
行中的α 距离阈值来判断目标兴趣点v 与已签到过的POIs的

距离是否邻近,在第7行中利用式(4)计算用户在目标兴趣点的

邻域内签到过的兴趣点个数Lu
v。式(5)对兴趣点流行度进行建

模(为幂律分布),fv 表示兴趣点流行度Yu,v 的概率密度函数,
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其中的θ由式(3)计算得到。式(6)计算的是地理影响力得分矩阵,目标用户u对兴趣点v的地理影响力得

分sGeo 可根据式(7)得到。

Lu
v =Lu

v +1, (4)

fv =(θ-1)(1+Yu,v)-θ,Yu,v >0, (5)

M̂[u,v]=(1-
Lu

v

|Vu|
)·fv, (6)

sGeo=M̂u,v。 (7)

2.3 社会影响力建模

用户之间的社会联系也被广泛使用,以提高兴趣点推荐系统的性能,因为相比陌生人,社交好友在POI
上更有可能有共同兴趣。因此,本文通过利用目标用户u 与在目标兴趣点v 上签到过的好友之间的社会影

响力来推断用户u 与兴趣点v的相关性得分。该过程包括3个步骤:社会聚合、社会签到频率分布估计和社

会影响力分数计算。
步骤1:社会聚合(即聚合用户u的好友在目标兴趣点v上的签到频率) 给定一个用户u和一个未签到

过的目标兴趣点v,根据式(8)汇总用户u 的好友们(如u',其中Su,u' =1)在v 上的签到频率xu,v:

xu,v =∑
u'
Su,u'·Ru',v, (8)

式中:Ru',v 为用户u'在目标兴趣点v上的签到频率;Su,u' 表示用户u与用户u'是否是好友关系,如果Su,u'=
1,则说明用户u 与用户u'间存在好友关系,否则,不存在好友关系。

步骤2:社会签到频率分布估计  在真实世界的数据集中,社会签到频率的随机变量x 遵循幂律分

布[17],其概率密度函数可被定义为

fSo(x)=(β-1)(1+x)-β, x ≥0, β>1。
其中β 的计算公式如下:

β=1+[∑
u∈U
∑
v∈V
ln(1+xu,v)]-1。

步骤3:社会影响力得分计算  基于社会签到频率分布,对所有用户历史签到数据进行学习后,将社交

签到频率转换为正则化的影响力分数。基于fSo(x)的累积分布函数,定义xu,v 的社会影响力分数为

sSo(xu,v)=∫
xu,v

0
fSo(z)dz=1-(1+xu,v)1-β。 (9)

社会影响力分数sSo反映了用户在POIs上的所有社会签到频率的相对位置,因为1-β<0,所以sSo是

一个递增函数,随社会签到频率xu,v 的增大而增大。

2.4 时空影响力建模

当前有关兴趣点推荐的研究往往对时间信息和地理信息分开进行建模,但是用户在不同的时间状态(如
工作日或休息日)下签到活动中心也是不同的。因此,基于文献[21]的思想,本文除了进行地理影响力建

模,还联合考虑地理影响力和时间影响力,进行时空影响力建模。
用户的签到活动往往是基于中心的模式,所以需要获取若干个用户签到活动中心。首先,对于每个用户

u在某个时间状态T 签到过的兴趣点Vu,T 按照签到频率排序,然后选择签到最频繁的兴趣点,将与其距离小

于距离α 的兴趣点划分为一个区域,得到签到活动中心集合Cu,T。
给定用户u 在时间状态T 下的签到活动中心集合Cu,T,用户u 访问兴趣点v 的时空影响力得分为

sTemGeo(u,v|Cu,T)=∑
|Cu,T|

Cu,T

1
dist(v,Cu,T)

freqCu,T

∑i∈Cu,T
freqi

,

式中: 1
dist(v,Cu,T)

为根据兴趣点v 与签到活动中心Cu,T 之间的距离确定兴趣点v 是否属于签到活动中心

Cu,T 的打分;freqCu,T 为用户u 在签到活动中心Cu,T 的签到频率;∑i∈cu,Tfreqi 为用户在所有签到活动中心

内的签到概率。
本文只考虑工作时间状态和休息时间状态。时间状态的划分是根据用户对兴趣点的签到时间,周一 —

周五每天8:00—18:00规定为工作时间状态,其他时间为休息时间状态。因此,时空影响力得分sTemGeo(u,v
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|Cu,T)可进一步定义为

sTemGeo(u,v|Cu,T)=sTemGeo(u,v|Cu,WT)+sTemGeo(u,v|Cu,LT), (10)
式中:sTemGeo(u,v|Cu,WT)为工作时间状态下的时空影响力得分;sTemGeo(u,v|Cu,LT)为休息时间状态下的时

空影响力得分。

2.5 兴趣点推荐

融合式(7)、式(9)和式(10)给定的地理影响力得分、社会影响力得分和时空影响力得分,根据用户u对

兴趣点v 的偏好,基于加权求和的方式,把这些影响力得分整合,得到一个统一的偏好分数s(u,v):

s(u,v)=λ1sGeo+λ2sSo(xu,v)+λ3sTemGeo(u,v|Cu,T),
式中λ1,λ2 和λ3 分别为地理影响力得分、社会影响力得分和时空影响力得分的权重系数,且保证λ1+λ2+
λ3=1。

按照偏好分数s(u,v)排序,推荐给用户u 得分值最高的Top-N 个兴趣点。

3 实 验

3.1 数据集描述

为了证明本文所建模型的有效性,在Gowalla数据集和Foursquare数据集[3]2个公开数据集上进行实

验。Gowalla数据集记录了2009-02-01—2010-10-31全球范围内的签到数据,Foursquare数据集包括2012-
04-01—2013-09-31的签到数据。每条签到记录都包含1个用户、1个POI兴趣点(纬度和经度)和1个签到

时间戳。在实验过程中,本文对数据集进行了预处理。对于Gowalla数据集,将签到次数少于15的用户和

被访问人数不足10的兴趣点删除;对于Foursquare数据集,将签到次数少于10的用户和被访问人数不足

10的兴趣点删除。被处理过的数据集详细信息如表1所示。

表1 实验数据集统计

Tab.1 Statisticsofexperimentaldatasets

数据集 用户人数 兴趣点个数 签到记录条数 稀疏性/%

Gowalla 5628 31803 620683 99.78

Foursquare 7642 28483 512523 99.87

本文将每个数据集划分为训练数据、验证数据和测试数据。对于每个用户,将最早期的70%签到作为

训练数据,将最近期的20%签到作为测试数据,其余的10%作为验证数据。

3.2 评价指标设定

为评估推荐模型的性能,本文使用3个评测指标:Precision@N,Recall@N 和nDCG@N,其中 N∈
{10,20}。Precision@N 是指推荐结果中用户实际访问的兴趣点数量占推荐结果总数的比例,反映推荐的

准确性;Recall@N 是指推荐结果里用户实际访问的兴趣点数量占用户实际访问兴趣点总数的比例,反映推

荐的全面性;nDCG@N 是一种表示推荐模型排序质量的度量方法。

3.3 参数设置

本文采用工程化的方法进行了参数的选择,最优结果可能略有偏差。在进行的所有对比实验中,对于

Gowalla数据集,当α=40时,模型性能最佳,对于Foursuqare数据集,当α=15时模型性能最佳。在融合3
种影响力时的权重设置上,对于 Gowalla数据集,当λ1=0.7,λ2=0.2,λ3=0.1时,模型 性能最佳。

Foursquare数据集中不存在社交关系数据,因此当λ1=0.9,λ2=0.0,λ3=0.1时,模型性能最佳。

3.4 实验结果与分析

3.4.1 实验结果

为了证明本文模型的有效性,将其与以下4种基线方法进行比较。

PFM[22]:是一类基于概率的模型,在用户-POI签到矩阵分解的基础上实现,可以直接对签到频率数据

进行建模,将Beta分布作为先验值放在潜在矩阵U 和V 上,对签到频率的建模符合泊松分布。

MGMPFM[4]:是一种结合了PFM 输出以及地理建模方法的混合模型,采用多中心高斯模型作为地理

建模方法。
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LRT[18]:是一个时间增强的矩阵分解模型,分别为每个时间间隔进行签到矩阵的分解,以在不同的时间

对用户进行建模。

iGLSR[12]:利用POI推荐的地理偏好和社会影响力,采用基于好友的协同过滤对社会影响力建模。对

于每个用户,iGLSR使用核密度估计(kerneldensityestimation,KDE)从历史签到记录中学习距离分布。
因此,用户访问新的POI的概率是基于POI与用户所访问的POI之间的距离的KDE值。

由于无法获取Foursquare数据集中的好友社交关系数据,因此对2个数据集进行分开实验:在Gowalla
数据集上完整利用了本文提出3种影响力模型,而在Foursquare数据集上只利用了本文所提出的地理影响

力模型和时空影响力模型。2个数据集上的实验结果分别如表2和表3所示,本文所有实验中对比模型的

实验结果来自文献[20]和文献[21]。其中MGMPFM模型是基于地理信息建模的,LRT模型是基于时间信

息建模的,iGLSR模型是基于地理信息和社交信息建模的。

表2 Gowalla数据集上的实验结果

Tab.2 ExperimentalresultsontheGowalladataset

模型 Precision@10 Precision@20 Recall@10 Recall@20 nDCG@10 nDCG@20

PFM 0.0181 0.0143 0.0176 0.0270 0.0088 0.0079

MGMPFM 0.0240 0.0207 0.0258 0.0442 0.0140 0.0144

LRT 0.0249 0.0182 0.0220 0.0321 0.0105 0.0093

iGLSR 0.0297 0.0242 0.0283 0.0441 0.0153 0.0145

本文模型 0.0451 0.0366 0.0445 0.0697 0.0495 0.0423

表3 Foursquare数据集上的实验结果

Tab.3 ExperimentalresultsontheFoursquaredataset

模型 Precision@10 Precision@20 Recall@10 Recall@20 nDCG@10 nDCG@20

PFM 0.0213 0.0154 0.0290 0.0424 0.0125 0.0129

MGMPFM 0.0170 0.0150 0.0283 0.0505 0.0109 0.0126

LRT 0.0199 0.0155 0.0265 0.0425 0.0117 0.0126

本文模型 0.0244 0.0204 0.0409 0.0673 0.0267 0.0232

从表2可知,所提出的融合多种影响因子的兴趣点推荐模型与其他4种基线模型相比性能有所提升。
由此可见,本文基于时间信息、地理信息和社交信息等多种上下文信息的建模是有意义的。从表3可知,本
文提出的用于兴趣点推荐的地理影响力模型和时空影响力模型的效果明显好于其他3种模型。
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图4 α参数取不同值的效果

Fig.4 Effectunderdifferentvaluesofα

3.4.2 实验分析

1)模型参数影响分析 图4展示了在Gowalla数

据集上本文模型中的距离阈值参数α 在不同取值时,

Precision@10,Recall@10和nDCG@103个评测指标

的结果。从图4可知,在Gowalla数据集上,α=40时

模型效果最好,可以综合反映出用户的签到行为具有活

动中心性。

2)用 户 签 到 POIs数 量 影 响 分 析  本 文 仅 在

Gowalla数据集上进行有关用户签到POIs数量影响的

实验和分析,即研究训练数据量大小对实验结果的影

响。分别对随机选择的40%,60%和80%训练数据进

行实验,对比结果如图5所示。从图5可知,在不同比

例的数据上,本文模型的性能均优于4种基线模型,说
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明本文模型很好地解决了当前兴趣点推荐任务中的数据

稀疏性问题。

3)3种影响力的影响分析 本文仅在Gowalla数据

集上进行了3种影响力的影响分析,即分别单独利用其

中1种影响力进行兴趣点推荐。如表4所示,本文进行了

5组实验:仅利用地理影响力建模(Geo)、仅利用社会影响

力建模(So)、仅利用时空影响力建模(TemGeo)、融合地

理影响力建模与社会影响力建模(Geo+So)、融合3种影

响力建模(Geo+So+TemGeo)。从表4可知,融合3种

影响力的兴趣点推荐模型性能均好于仅利用1种或2种

影响力的推荐模型,证明了所提出的融合多种影响因子

的兴趣点推荐模型的有效性。
表4 不同影响因子下的实验结果

Tab.4 Experimentalresultsunderdifferentinfluencingfactors

影响因子 Precision@10 Precision@20 Recall@10 Recall@20 nDCG@10 nDCG@20

Geo 0.0407 0.0336 0.0419 0.0670 0.0444 0.0384

So 0.0441 0.0357 0.0431 0.0666 0.0481 0.0410

TemGeo 0.0188 0.0169 0.0212 0.0370 0.0193 0.0179

Geo+So 0.0443 0.0355 0.0432 0.0664 0.0482 0.0490

Geo+So+TemGeo 0.0451 0.0366 0.0445 0.0697 0.0495 0.0423

4 结 语

本文提出了融合多种影响因子的兴趣点推荐模型,分别对地理信息、社会信息进行地理影响力建模和社

会影响力建模,并联合时间信息和地理信息进行时空影响力建模,然后以加权求和的方式整合3种影响力评

分得到用户偏好分数,达到了充分利用位置社交网络中的信息提高兴趣点推荐性能的目的。通过与其他模

型比较,证明了此模型是有效的。
本文模型仍有较大的提升空间。首先,基于地理影响力建模,仅考虑了单个用户频繁活动中心,有一定

的局限性;其次,基于社会影响力建模,只考虑了直接好友关系;最后,基于时空影响力建模,时间状态仅笼统

地划分为工作时间和休息时间,且在2种时间状态的界定上还有不足。除此之外,未来的工作中拟考虑整合

更丰富的上下文信息(如用户评论信息)到兴趣点推荐模型中。
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