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摘要:随着互联网和全球定位技术的高速发展,基于位置的社交网络(location-basedsocial
network)不断涌现,鼓励用户通过签到的形式发布个人动态并实时分享地理位置。海量的签到数

据为挖掘用户偏好提供了机会,有利于提供基于位置的服务,如兴趣点(pointofinterest)推荐。兴

趣点推荐旨在通过分析用户历史出行记录来得到用户的位置偏好,从而在未来为用户推荐新的地

点,同时也能帮助广告商精准地投放用户感兴趣的广告。地点类别往往能够精准地提炼出位置的

上下文语义,而现有的兴趣点研究大多都直接去计算用户对地点的偏好,没有有效地结合类别信

息。通过对社交网站Yelp的公开数据集进行分析,发现相比访问共同的地点,朋友之间更容易访

问相同的类别。因此,考虑朋友间地点类别偏好关系比直接考虑用户间项目偏好的关系更为合适。
文中提出一种结合地点类别和社交网络的兴趣点推荐算法CSRS,先从用户历史签到记录获取用户

地点类别偏好,然后考虑朋友间的类别偏好差异性。在Yelp数据集上的实验结果表明,与其他算

法相比,文中提出的算法在准确率和召回率指标上都取得了更好的结果。
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Abstract:Withtherapiddevelopmentofinternetandglobalpositioningtechnology,location-basedsocial
network(LBSN)isemerginginlargenumberswhichencouragesuserstosharetheirpersonalfeelingsand
locationsinrealtimebycheck-ins.Volumesofcheck-indataaffordanopportunityformininguser
preference,whichpromoteslocation-basedservicessuchaspointofinterest(POI)recommendation.POI
recommendationcannotonlyhelpusersidentifyfavoritelocations,butalsohelpPOIowneracquiremore
targetcustomers.Alocation’scategoryistheaccurateabstractionofthecontextsemanticsoflocation.
Mostofpresentresearchonlydirectlyconsidersuserpreferenceonaspecificlocationandignore
considerationoflocation’scategory.InYelp,wefindtheratioofcommonvisitedlocationislowerthan
thatofcommonvisitedlocationcategory,which meansthatconsideringuserpreferenceonlocation



categoryismorereasonablethanthatonspecifiedlocations.Inlightoftheabove,wepresentanovelPOI
recommendationmethodbasedonlocationcategoryandsocialnetworknamedCSRSwhichinfersusers’

preferenceoncategoryfromtheircheck-inshistory,andatthesametimetakethedifferencesofcategory
preferencesamongfriendsintoconsideration.TheexperimentalresultsonYelpdemonstrateCSRSachieves
superiorprecisionandrecallcomparedtootherrecommendationtechniques.
Keywords:location-basedsocialnetwork;pointofinterestrecommendation;userpreference;matrix
factorization;locationcategory

随着互联网的高速发展以及全球定位技术的不断加强,移动终端设备逐渐成为人们日常生活中必不可

少的事物,这极大地加速了基于位置的社交网站的崛起(LBSN,location-basedsocialnetwork),如Twitter、

Yelp、Foursquare等。根据Foursquare官网的统计信息,每月使用Foursquare的用户超过5000万,月位置

签到数量超过120亿条,数字相当惊人,并且最高的时候能够在一天之内产生900万条签到记录,这充分说

明基于位置的社交网络已经得到广泛的推广和使用[1-3]。
这些LBSN鼓励用户实时地向朋友分享自己的出行经历以及目前所处的位置,而这些具有一定语义的

位置统称为兴趣点(POI,point-of-interest)(如中餐厅和电影院)。这种实时分享位置的移动服务可以让用

户的朋友充分参与进来,增进朋友间的感情也丰富了如今的社交网络氛围[4]。通常情况下,一条典型的签到

记录除了包含用户发布的文本信息外,还包括签到时间、签到地点的位置信息如经纬度坐标[5]。通过收集

LBSN上的用户签到记录,可以对用户的个人偏好进行挖掘,从而向用户提供一系列符合其偏好和需求的位

置服务,如兴趣点推荐(POIrecommendation)。目前,各式各样的社交网站已经产生了大量的用户签到数

据,值得去研究其中蕴藏的用户出行模式。这些含有语义和坐标的签到数据既可以帮助用户在新的区域中

发现有趣的地方,也能够帮助第三方或商家吸引客流,因此具有很高的研究价值[6-14]。
上下文是兴趣点推荐中一个非常重要的研究内容。在真实的应用场景中,人们选择访问某个地点的决

定受到诸多因素的制约,如天气、路况、场馆开放时间等。传统的推荐系统是依靠用户 项目二元关系来进行

基于内容的推荐或协同推荐,适用于商品、电影等,但无法有效地处理兴趣点推荐特有的上下文如地理距离。
因此,兴趣点推荐旨在通过分析和处理用户历史出行记录,结合多种上下文,考虑地理等有着直接决定作用

的因素,来为用户推荐其满意的未知地点[5-6,15-22]。

LBSN通常会根据地点功能对地点定义类别,而一个地点可能对应多个类别[21-23]。类别可以反映用户

对于地点的潜在偏好,如果用户的签到主要集中在某些类别上,那么可以着重处理这些类别来完成精准的推

荐。LBSN中包含大量的用户和地点,而一般情况下一个用户只访过少数地点,甚至有的用户只在两三个地

点上有过签到行为,如果构建用户地点二维矩阵,那么该矩阵会显得非常的稀疏,以该矩阵直接进行推荐显

得不太合适。因此,笔者将类别信息充分融入兴趣点推荐中,以此来提高推荐的精度。首先根据用户的历史

签到记录,构建用户地点类别的签到矩阵,使用矩阵分解技术分别得到用户特征矩阵和地点类别特征矩阵,
然后根据一个地点所属的类别去计算该地点的特征向量,再对社交网络中用户对地点类别的偏好差异性进

行建模,最后由用户特征向量和地点特征向量做内积运算得到用户对目标地点的分值,将这些分值从高到低

排序,取前K 个地点为用户生成推荐列表。
文中第2章回顾了相关研究工作;第3章详细阐述了结合地点类别信息和社交网络的兴趣点推荐算法;

第4章是算法的实验结果并对其原因进行解析;最后总结全文。为了方便起见,文中所说的位置和地点均代

表兴趣点。

1 相关工作

传统的推荐系统是将地点看成简单的项目,然后运用协同过滤之类的方法进行推荐,这种忽略用户移动

性以及上下文的处理方式往往使得推荐结果不尽人意。因此,目前许多研究关注于影响用户行为的多种因

素,主要可以分为四大类。
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1.1 基于地理位置的兴趣点推荐

用户通过实时的签到与地点进行交互,不同签到地点之间的距离往往反映用户签到在地理上的行为模

式,通常可以采取幂率分布、高斯分布等来对不同地点间的距离进行刻画。Ye等[5]对Foursquare和 Whrrl
的公开数据集进行处理后,发现用户在某个地点签到的概率与这个地点到当前位置的距离呈现幂率分布。

Cheng等[16]认为用户的签到往往是围绕某些区域中心的,因此提出了多中心高斯模型。相反地,Zhang
等[21]认为不同的用户对于地理因素具有不同的行为模式,不能统一使用幂率分布或高斯分布来模拟,而使

用核密度模型则可以实现用户的个性化。

1.2 基于时间因素的兴趣点推荐

用户的签到通常呈现出一定的时间规律性,如满足周期性或连续性。Yuan等[6]将一天分为24h,构建

时间 用户 地点三维矩阵并利用时间之间的相似度去填充该三维矩阵,继而改进传统的协同过滤中存在的

不足。Gao等[10]同样将一天分为24h,为每个时间段分别构建用户 地点矩阵,然后进行矩阵分解求得不同

时间段下的偏好。Cheng等[7]和Feng等[8]认为短时间内的签到具有较强的关联性,可以利用马尔科夫链去

模拟序列变化来推荐序列下一个地点。

1.3 基于社交网络的兴趣点推荐

随着近几年社交网络的崛起,越来越多的研究开始重视社交关系。Ye等[15]早期就提出了在协同过滤中

运用社交关系,因为朋友之间可能会去相同的地点。后来Cheng[16]等提出朋友间很大程度上不会签到同一

地点,也通过实验表明了无法有效地利用社交关系中的相同地点去提升推荐结果的精度。因此直接从朋友

处获得地点推荐也就存在不合理[15]。在传统的推荐系统中推荐目标大多是电影、商品之类的比较单一、简
单的线上项目,不具备实时移动的物理性质。

1.4 基于地点类别的兴趣点推荐

目前,很少有研究会考虑位置的所属类别,而恰恰类别会在某些真实场景下发挥重要作用。Bao等[24]采

用HITS算法为不同城市下的每个地点类别创建“本地专家”,当用户访问一个新城市时,通过对用户偏好进

行建模并匹配相应的“本地专家”来寻找合适的推荐地点。Liu等[23]计算出用户的位置偏好后基于k-means
算法对用户进行聚类,接着对用户类别矩阵使用矩阵分解技术从而得到下一个可能访问的类别,同时结合以

幂率分布表示的地理模型共同产生最终推荐结果。Zhao等[25]将用户划分为不同群组并以地点类别签到向

量去表示每个用户,接着根据不同群组之间在地理区域上的相似性采用协同过滤方法来完成推荐。Hu
等[26]认为用户对一个地点的评分与其近邻地点类别无关,因此应该过滤掉近邻类别的影响来完成目标地点

的推荐。
上述相关工作均没有考虑社会化关系在推荐中的作用。因此,文章从该角度出发,对用户的地点类别偏

好进行建模,同时结合社交关系来挖掘用户感兴趣的地点。

2 结合地点类别和社交网络的兴趣点推荐算法

2.1 问题定义

定义1:基于位置的社交网络。随着互联网和全球定位技术的高速发展,社交网络已经不再局限于传统

的定点模式,而是在可移动终端的基础上实时地进行交互,不断将用户的地点数据实时地进行刷新,因此,这
种以位置为主要载体的社交网络被称为基于位置的社交网络[5,15-16,18-22]。

定义2:签到。用户在一个地点上的签到记录通常用<u,l,t>三元组来表示,其意思是某个用户u 在t
这个时间点访问了某个位置l。用户的签到在很大程度上反映了用户对于某地点的行为模式。

定义3:兴趣点。兴趣点是根据地点的语义和功能而概括出的精炼表达,如餐厅、电影院、博物馆。兴趣

点的相关信息通常包括名称、类别、经纬度等。文中所提及的地点都视为兴趣点。
定义4:兴趣点推荐[26-28]。在LBSN中,根据用户的历史签到记录,结合多种因素,为用户推荐符合其偏

好的兴趣点,帮助人们发现新事物。兴趣点推荐可以分为普通兴趣点推荐和连续兴趣点推荐[7-8,13-14,29-30],文
中主要研究前者,即普通兴趣点的推荐。

文中使用U={u1,u2,u3,...,u U }和L={l1,l2,l3,...,l L }分别表示用户的集合和兴趣点的集合,
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其中|U|和|L|分别代表各自的总数量。给定U 和L 构成的用户历史签到记录、社会化关系S、地点类别C,
为某个用户i推荐兴趣点的任务即可表示为

U×L×S×C →Ei, (1)
式中,Ei 是面向用户i的推荐列表,以向量形式展示。计算出所有目标地点的分值后进行排序,将前K 个分

值较高的兴趣点作为结果推荐给用户。

2.2 地点类别影响分析

LBSN通常会预先定义地点的类别信息[23],例如Foursquare中的地点类别是一个三级的分层框架,如
图1所示。用户类别矩阵显然在稀疏性方面优于用户地点矩阵,而且类别很大程度上可以反映用户对于某

种功能或语义的地点的喜好。根据历史签到数据计算出类别偏好差异,然后结合这些类别信息为用户推荐

兴趣点,继而提升推荐的准确性。

图1 地点类别层次结构图

Fig.1 Categoryhierarchyoflocations

相比传统的推荐系统,文中提出的算法不是直接使用用户地点关系来进行推荐,因为这种方式会在矩阵

的强稀疏性下导致推荐结果不佳。文中算法首先从原始数据集中提取出用户类别矩阵R,采用01的形式,
如果用户i曾经访问过某个类别j,那么Rij的值为1,如果没有访问过则为0,R∈|U|×|Ca|,|Ca|代表的

是类别的总数量。矩阵分解技术被很多推荐系统算法所使用和推广,在此启发下,笔者也使用矩阵分解来对

类别矩阵进行剖析,继而得到了用户的特征矩阵P∈f×|U|和类别的特征矩阵Q∈f×|Ca|,f 表示特征

维度,可以根据经验来进行选取。分解过程中的损失为

Γ=
1
2

U

i=1

|Ca|

j=1
Iij (Rij -PT

iQj)2+
λ1
2 ‖Pi‖2F +

λ2
2 ‖Qj‖2F, (2)

式中,I是指示函数,它的作用是来制约那些用户没有访问过的位置,使他们的权重为0,而那些正例(即用户

真正访问过的位置)则为1。Pi 和Qj 分别是由式(1)初始化的关于用户i和类别j的特征向量。正则化损失

对于矩阵分解而言,可以有效地防止过拟合,λ1 和λ2 是正则化项的权重,||.||表示Frobenius范数。最后,
通过经典的梯度下降算法不断地去迭代和更新用户和类别的特征向量。

通常情况下,一个位置不止有一个类别,因此它对应了多个类别的特征向量,对这些类别向量进行集成

即可得到该地点的特征向量。首先,将地点和类别进行映射,得到地点和类别的表示矩阵 M∈|L|×|Ca|,
同样采用01的形式,如果一个地点属于某个类别,那么在矩阵中的对应元素即为1。为0的时候恰好相反,
代表地点与这个类别无关。接着,根据地点类别矩阵可得到地点的特征矩阵H 为

H =QMT。 (3)

  通过式(4)可以计算用户u 对未知地点l的分值Score,其中,Pu 是根据公式(2)更新得到的用户u 的特

征向量,Hl 是由公式(3)得到的地点l的特征向量。最后对所有分数进行排序,即可为用户推荐Top-K 个

兴趣点。
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Scoreul=PT
uHl。 (4)

2.3 社会正则化研究

目前大多数有关兴趣点推荐的研究都是直接根据相似度来考虑朋友之间的社交关系。而文中已经阐明

了朋友之间对于相同地点的偏好其实存在较大的差异[16]。因此,传统的推荐系统依靠朋友间的相似性或者

直接从朋友处获取地点就变得非常不合适[5,15,31]。
地点类别是对地点功能和语义的提炼,能够反映用户的个人倾向。Yelp数据集充分表明了用户间共同

签到类别的比例远远超过共同签到地点。因此,从该角度出发,提出使用社会正则化对这种差异性建模[31]:

λ3
2

|U|

i=1


oF+(i)
Sim(i,o)‖Pi-Po‖2F, (5)

式中:λ3 是权衡社会正则化作用的权重参数;F+(i)为用户i在社交网络中主动关注的朋友列表;Sim(i,o)
计算用户i和用户o在位置类别上的偏好相似性。相似度的计算方式有很多种,较为传统的是余弦相似度,
而文中采用的是杰卡德系数,为

Sim(i,o)=
Ci ∩Co

Ci ∪Co
。 (6)

式中,Ci 是用户i访问过的全体类别,式(4)主要反映的是2个用户在位置类别上的匹配程度。在目前的推

荐系统研究进展中,社会正则化已经得到了很多研究者的认可和使用,它缓解了协同过滤的数据稀疏难题,
对推荐的质量有一定的保障。

2.4 结合地点类别和社交网络的兴趣点推荐算法

基于2.2节和2.3节阐述的内容,提出了一种将地点类别和社交网络进行结合的兴趣点推荐算法CSRS
(categoryandsocialnetworkbasedrecommendationsystem),在图2中展示了其整体的框架。一方面用户

类别矩阵相对于用户地点矩阵能够缓解稀疏性;另一方面,利用社会正则化对社交关系中类别偏好差异进行

约束可以使得该算法更贴近现实。式(2)是梯度下降更新参数的损失,式(5)是引入社会化关系的损失,

CSRS算法的总损失(最终的目标函数)如式(7)所示,其中所有的参数在之前的小节中已经进行了阐述。

图2 CSRS算法流程图

Fig.2 FlowchartofCSRS

同样对目标函数采用随机梯度下降法求解P 和Q,式(8)和式(9)为求导公式。其中,F-(i)为主动关注

用户i的朋友集合。求得P 和Q 之后就可以结合式(3)和式(4)来计算用户u 对未知地点l的最终分值,最
后对所有地点的分数按从高到低进行排序,选取Top-K 个兴趣点作为推荐结果。

Γ=
1
2

U

i=1

|Ca|

j=1
Iij (Rij -PT

iQj)2+
λ1
2 ‖Pi‖2F +
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λ2
2 ‖Qj‖2F +

λ3
2

U

i=1


o∈F+(i)
Sim(i,o)‖Pi-Po‖2F, (7)

∂Γ
∂Pi

=
|Ca|

j=1
Iij(PT

iQj -Rij)Qj +λ1Pi+λ3 
o∈F+(i)

Sim(i,o)(Pi-Po)+

λ3 
g∈F-(i)

Sim(i,g)(Pi-Pg), (8)

∂Γ
∂Qj

=
U

i=1
Iij(PT

iQj -Rij)Pj +λ1Qj。 (9)

3 实验及结果

3.1 数据集

Yelp是一个面向大众、主流热门的在线社交应用。用户在Yelp应用里可以进行地点的签到并发表评

论。Yelp已经发布了很多开源数据集供研究者使用,因此,笔者选择Yelp的数据集来进行实验。该数据集

包含用户的社交关系、签到评分、地点经纬度、签到时间等。由于原数据过于庞大,为了验证文中提出算法的

有效性,在预处理数据时,首先选择社交关系最为广泛的用户,以该用户为起点,在整个数据集上进行深度遍

历,就得到了研究所需要的用户集合,这些用户的签到记录即作为我们实验所使用的签到数据。最终的数据

集包括7933个用户,18995个地点,624个类别。用于训练集的签到数量是517516,而用于测试集的签到

数量是171396。

3.2 评价指标

在推荐系统中,常用的评价指标有准确率(PPre@K)和召回率(RRec@K),它们也是机器学习领域中最为常

见的指标。准确率是指为用户产生的推荐列表中,被正确推荐的地点所占的比例。而召回率是指在用户的

测试集中,被正确推荐的地点所占的比例。这2种指标具体的计算公式为

PPre@K=
1

Utest


u∈Utest

Lrec
u ∩Ltest

u

K
, (10)

RRec@K=
1

Utest


u∈Utest

Lrec
u ∩Ltest

u

Ltest
u

, (11)

式中,Utest代表测试集用户集合。Lurec是算法为用户产生的推荐列表,而Lutest是用户u 在测试集中的地点集

合(即需要预测的真实地点)。实验中K 值参照多数算法取10、20、50。

3.3 实验结果对比分析

文中所提出的算法充分结合了地点类别和社交关系,旨在改进传统经典的推荐模型,因此,研究选取的

对比算法有下列几种:

1)UserCF算法:热门且经典的基于用户的协同过滤算法,根据用户地点矩阵来计算用户之间的相似性

从而完成对目标用户的推荐。

2)UC算法:基于地点类别的推荐算法,没有考虑社会化关系,其核心公式可以根据文中关于地点类别分

数的求解过程中得到。

3)BasicMF算法:基于矩阵分解技术的推荐算法,通过分解原始的用户地点矩阵来对其进行填充以寻

找潜在的未知地点。
文中提出的算法是以层层递进的方式结合类别与社交关系以求得用户的偏好,最后基于协同过滤进行

推荐,所以不存在需要调整的参数。相似用户的个数根据绝大多数论文的经验而设置,由于目前基础的协同

过滤已经相当成熟,因此该数值不是文中考察的重点。
图3与图4展示了准确率和召回率的实验结果,当推荐列表的长度分别为10、20、50时,文中提出的

CSRS算法在2种评价指标下都优于其他的推荐算法,这充分说明考虑地点类别和社交关系有利于提升推荐

效果。值得一提的是,UC算法代表了CSRS算法的中间过程,即在地点类别影响下的推荐结果。但相比

BasicMF算法和UserCF算法,其准确率和召回率仍具有明显优势,这也体现了地点类别的重要性。
然而,UC算法没有结合社交关系,当推荐个数为10时,文中提出的结合类别与社交关系的CSRS算法
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远超过UC算法。但随着推荐个数的增加,这种差距逐渐缩小,这表明社交关系的提升作用有限。无论是在

准确率还是召回率方面,UserCF的效果都是最差的,笔者分析这可能是由于数据稀疏造成的。直接构建用

户地点矩阵会使得该矩阵相当稀疏,因此在计算用户相似度时存在明显缺陷,导致最终的推荐效果不佳。

图3 准确率对比

Fig.3 Comparisonofprecision

图4 召回率对比

Fig.4 Comparisonofrecall

4 结 论

兴趣点推荐是推荐系统中极为重要的一个子领域。文章首先总结了已有的关于兴趣点推荐的研究工

作,然后提出了一种基于地点类别和社交关系的推荐算法CSRS。地点类别与地点本身相比,不仅更能反映

用户的倾向,而且在构建矩阵时也能有效地缓解稀疏性。同时,Yelp数据集表明朋友之间访问相同类别的

比例远高于访问相同地点。因此,CSRS算法适合运用于兴趣点推荐的研究中。最后与目前主流经典的推荐

算法进行了对比,其实验结果充分证明了CSRS算法的优势和有效性。
文中提出的推荐算法主要研究了地点类别和社交关系。在以后的工作中,笔者会将其他一些因素如流

行度、时间规律等加入到算法中,以进一步提升推荐效果。
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