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摘要:在社交网络中,人们往往会访问自己比较感兴趣和离自己比较近的地方,而兴趣点推荐

就是根据用户的兴趣偏好能够有效地帮助用户选择自己比较感兴趣的地点。笔者提出一种基于位

置和时间信息的兴趣点推荐方法。该方法从兴趣点的角度出发分为3个步骤,首先使用用户历史

访问的兴趣点的位置信息计算用户历史访问兴趣点和用户未曾访问过的兴趣点的相似度;然后使

用时间信息,将一天划分为不同的时间段,统计所有兴趣点在一天中不同时间段被签到的次数,计

算用户历史访问兴趣点和用户未曾访问过的兴趣点的相似度;最后根据兴趣点的位置和时间信息

综合计算用户历史访问兴趣点与用户未曾访问兴趣点的相似度,根据Top-N策略向用户推荐用户

未曾访问过的兴趣点。在现实社会中的真实数据集上进行实验验证,实验结果表明笔者提出的方

法是有效的。
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Abstract:Insocialnetworks,peopletendtovisitplacesthatare moreinterestingandcloseto
themselves.Point-of-interestrecommendationbasedonuser’sinterestpreferencescaneffectivelyhelpusers
chooseplaceswhichtheyareinterestedin.Inthispaper,apoint-of-interestrecommendationmethodbased
onlocationandtimeinformationwasproposed.Threestepsfromtheperspectiveofthepoint-of-interest
wereinvolved.Firstly,thesimilaritybetweentheuserhistoryaccesspoint-of-interestandthepoint-of-
interestthattheuserhasnotvisitedwascalculatedbyusingthelocationinformationofthepoint-of-interest
accessedbytheuser.Then,thedayisdividedintodifferenttimeperiods,duringwhichthenumberof
timesallpointsofinterestarecheckediniscounted.Thesimilaritybetweentheuser’shistoricalvisitof
point-of-interestandthepoint-of-interestthattheuserhasnotvisitedwascalculatedbyusingthetime



information.Finally,thesimilaritybetweentheuserhistoryaccesspointofinterestandtheuser’snon-
visitedpoint-of-interestwascalculatedaccordingtothelocationandtimeinformationofthepoint-of-
interest.Thepoint-of-interestthattheuserhasnotvisitedwasrecommendedaccordingtotheTop-N
policy.Experimentalverificationwascarriedoutontherealdatasetintherealsociety.Theexperimental
resultsshowthattheproposedmethodiseffective.
Keywords:socialnetworks;point-of-interestrecommendations;interestpreference;similarity;Top-N

在当今信息化时代,随着互联网技术和定位技术的飞速发展以及社会经济的快速发展,人们选择出行的

方式以出行的地点越来越广泛。人们的兴趣点(POI,pointofinterest)如:旅游景点、电影院、博物馆、餐厅

等也不断增加,然而,面对大量的POIs,人们如何根据个人喜好快速选择与自己兴趣相关的兴趣点成为了用

户的一个难题。基于这样的环境下,基于位置的社交化网络(LBSNs,location-basedsocialnetworks)推荐技

术及其相关的应用服务应运而生,目前比较流行的 LBSNs有 Foursquare、Gowalla、GeoLife、微信朋友

圈等[1]。

在基于位置的社交网络(LBSNs)中,鼓励用户分享自己每天的信息,如:行程信息、位置信息、POI签到

信息以及其它的相关信息[2]。用户访问过的POIs的相关信息(如签到时间、经纬度、日期等)可以通过显示

和隐式的方式同时获得,即用户到达一个POI之后的签到行为和手机的自动定位功能,而这些信息又可以被

其好友(其他用户)共享[3]。使用用户以及POIs的相关信息,就能够对用户推荐用户未曾访问过的POIs。

而协同过滤是推荐系统比较流行的方法,协同过滤主要是通过不同的用户对项目的评分以及用户或项目之

间的相似度来给用户推荐项目[4]。
笔者提出一种根据位置和时间信息的POI推荐方法。根据用户的历史出行地点的签到信息数据,通过

分析地点签到信息的地理信息,使用出行地点签到时间及签到数量来计算POI的流行度,最后根据综合分析

POIs地理信息和流行度来向用户推荐用户未曾访问过的POIs。研究得:

1)研究使用POIs的位置信息(经度、纬度)计算POIs之间的距离,然后根据距离信息计算POIs之间的

相似度,距离越远相似度越低。

2)使用POIs在不同时间被签到的数量来计算POIs的流行度,将一天划分为不同的时间段,分别计算

POIs在每个时间段被签到的数量,数量越大表示该POIs在该时间点的流行度越高,最后根据POIs在各个

不同时间点的流行度计算POIs之间的相似度。

3)根据位置和时间信息融合1)、2)中计算出的POIs之间的相似度,最终计算出不同POIs的整体相似

度来向用户推荐新的POIs,并且分析了不同占比对实验结果的影响效果。

1 相关工作

基于位置信息的推荐方法,基于时间信息的推荐方法和基于位置时间信息的推荐方法。

1)基于位置信息的推荐方法。在LBSNs中,用户和POIs的位置信息对于兴趣点推荐是一个比较重要

的因素,因为用户更加倾向于访问离自己比较近的POIs。文献[5-7]使用幂律分布函数计算用户从当前POI
访问下一POI的概率;文献[8-10]使用高斯分布函数计算用户从当前POI访问下一POI的概率;文献[11-
13]使用核密度估计来建模地理位置影响。

2)基于时间信息的推荐方法。时间信息对于POI推荐来说是一个非常重要的因素,因为用户出行地点

是根据时间的变化而改变的。文献[14-16]都是使用时间信息将一天分为24h或者上午、下午、晚上、傍晚

等,然后使用协同过滤相关的一些推荐方法产生POIs推荐。文献[17]从POIs的角度出发,使用时间信息将

一天均等分为12份,即12个时间戳,统计所有POIs在不同时间戳的被签到的次数,然后以向量的方式表示

每个POI,使用时间信息以向量的方式计算POIs之间的相似度,最后以Top-N的方式产生推荐。文献[18]
从用户的角度出发,在基于用户的协同过滤(User-basedcollaborativefiltering)的基础上,使用改进后的余弦
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相似度计算POIs的相似度。首先使用K-means算法将所有用户分为活跃用户和不活跃用户,对于活跃用

户,根据用户在一天24h(均等分为24个时间戳)的签到情况产生POIs推荐;对于不活跃用户,根据用户在

一天中的签到情况产生POIs推荐。

3)基于位置时间信息的推荐方法。现有的一些方法从用户的角度出发,使用位置和时间信息综合分析

产生POIs推荐。文献[6]从用户的角度出发,在基于用户的协同过滤的基础上进行改进,依次融入POIs在

不同时间是否有被签到记录以及位置信息后计算兴趣点的评分,最后以Top-N的方式向目标用户推荐新的

POIs。文献[19]从用户的角度出发,根据用户的历史签到情况采用模糊C均值(FuzzyC-means)算法将用户

分为活跃用户和不活跃用户,对于活跃用户,根据用户在一天中不同时间的签到记录,提出二维(POIs的经

纬度)高斯核密度估计算法计算相似度产生POIs推荐;对于不活跃用户,使用一维(POIs之间的距离)幂律

分布函数的方式计算相似度产生推荐。

2 基于位置和时间信息的兴趣点推荐方法

2.1 问题描述

主要研究的问题是从POIs的角度出发分为3个步骤,首先,使用POIs的位置信息(经度和纬度)计算用

户历史访问和未曾访问过的地点的相似度;然后,使用时间信息统计POIs在一天内不同时间段被签到的次

数,以向量的形式表示每个POIs,计算用户历史访问和未曾访问过的地点的相似度;最后使用位置和时间信

息综合分析计算整体相似度,即估算出目标用户对未曾访问过的POIs的访问概率,进而对目标用户进行

POIs推荐。
假设U={u1,u2,…,un}为用户集合,L={l1,l2,…,ln}为POIs集合。使用位置和时间信息计算出目

标用户u 可能访问所有未曾访问过的POIs的概率,以Top-N的方式向目标用户u 进行POIs推荐。

2.2 使用位置信息进行相似度建模

在社交网络中,地理信息是一个比较重要的因素。在现实生活中,相对于较远的兴趣点,人们往往会更

加倾向于选择访问离自己位置更近的兴趣点,如图1所示,图1展示了Foursquare数据集中兴趣点的位置信

息分布情况,从图1中可以看出兴趣点分布在很多区域,大部分数据都集中在分布在几个比较集中的群集里

面,这说明人们更加倾向于访问距离比较近的兴趣点。所以将地理位置信息融入到的兴趣点推荐方法中,在
单考虑地理位置信息影响时,用户访问下一个兴趣点的概率与用户所在兴趣点和下一个兴趣点之间的距离

成反比,即距离越远用户访问的概率越小,用公式(1)计算用户访问下一兴趣点的概率。

图1 Foursquare数据集中兴趣点分布情况

Fig.1 Distributionofinterestpointsinfoursquaredataset
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siml
li,lj =e-dis(li,lj)2, (1)

dis(li,lj)=R*arccos[sin(lati)*sin(latj)+cos(lati)*cos(latj)*cos(loni-lonj)], (2)
其中:siml

li,lj 表示兴趣点li 和lj 之间的相似度;dis(li,lj)表示li 和lj 之间的距离;loni 和lati 表示li 的经

度和纬度;lonj 和latj表示lj 的经度和纬度。R 为地球半径:R=6378.137km。

2.3 融入时间信息进行相似度建模

在现实社会中,人们在不同的时间点会根据实际的情况访问不同的地方,如图2所示,图2展示了

Foursquare数据集中2个随机POIs在一天24h各个不同时间地点被用户签到的次数,从图2中可以看出:
兴趣点L1 在8~12h和13~17h这2个时间段被签到频率比较高,这说明L1 可能是某办公地点,因为在现

实生活中这个时间段为上班时间;兴趣点L2 在10~12h和18~20h这2个时间段被签到的频率比较高,其
中18~20h这个时间段的频率最高,这说明L2 可能是某娱乐场所。

图2 Foursquare2个兴趣点签到分布

Fig.2 Foursquaresignindistributionof2interestpoints

通过上述分析以及考虑到在实际中用户的签到行为,将用户的签到时间按照不同的时间段进行分段处

理,统计在不同时间段兴趣点被用户签到的次数。从图2可以看出,兴趣点在白天的被签到的次数往往较

多,而在深夜以及凌晨时间段的被签到的次数较少,因此将1天24h进行不同时间段的划分,如表1所示。
然后统计每个POI在不同时间段被签到的次数,以矩阵的形式表示所有POIs在不同时间段被签到的情况,
如表2所示。

表1 时间段划分

Table1 Timeperioddivision

时间段表示 t1 t2 t3 t4 t5

时间 1~6h 7~8h 9~10h 11~12h 13~14h

时间段表示 t6 t7 t8 t9

时间 15~16h 17~18h 19~20h 21~24h
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表2 POIs时间矩阵

Table2 POIstimematrix

兴趣点
时间

t1 t2 … t8 t9

l1 …

l2 …

… … … … … …

ln-1

ln

为了得到更好的推荐效果,将上述矩阵数据进行标准缩放,常用的标准缩放有归一化和标准化处理,由
于考虑到采用的数据量比较大(Foursquare数据的兴趣点签到记录有194108条),而归一化处理容易受到

异常点的影响大,其鲁棒性较差,适合传统精确小数据的场景,所以采用标准化的方式处理上述矩阵数据。
计算公式如下

N'tj
li =

Ntj
li -

1
Nt
􀰐
Nt

j=1
Ntj

li

var(Ntj
li)

, (3)

var(Ntj
li)=
􀰐
Nt

j=1

(Ntj
li -

1
Nt
􀰐
Nt

j=1
Ntj

li)2

Nt
, (4)

其中:Ntj
li 表示兴趣点li 在tj时间点被签到的次数;Nt 表示所有的时间段的数量。

经过标准化之后,以向量的形式表示每个兴趣点[17],如公式6,Cv(li)表示兴趣点li 在每个时间点的被

签到情况。使用时间信息计算兴趣点之间的相似度的计算公式如下

simt
li,lj = 􀰐Cv(li)×Cv(lj)

􀰐Cv(li)2 × 􀰐Cv(lj)2
, (5)

Cv(li)=(N't1
li,N't2

li,…,N't9
li), (6)

  综合考虑兴趣点的位置信息和时间信息,以整体的方式计算兴趣点之间的相似度,计算公式如公式(7)
所示,其中α为参数,取值区间为(0,1),表示位置信息和时间信息的不同占比。

sim(li,lj)=αsiml
li,lj +(1-α)simt

li,lj, (7)

  在向目标用户推荐新的兴趣点时,将兴趣点划分为用户访问过和用户未曾访问过的2个集合,将用户访

问过的集合作为用户的特征集合,统计计算特征集合中所有兴趣点在一天中被签到的次数,选取前k 个兴趣

点作为用户的特征兴趣点。计算前k个用户访问过的兴趣点与所有用户未曾访问过的兴趣点的相似度,最
后以Top-N的方式向目标用户推荐前N 个兴趣点集合。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

实验的数据采用来自真实世界的数据集,这些数据来自于Foursquare真实数据集[6],Foursquare数据

集采集的是2010年8月到2011年7月用户在新加坡的签到数据,数据中一共包括2321名用户,5596个签

到兴趣点以及194108条签到记录。Foursquare数据集信息含有用户ID、兴趣点ID、兴趣点的经度和纬度

以及用户在兴趣点的签到时间。数据集的相关内容如表2所示。
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表2 实验数据集

Table2 Experimentaldataset

数据集 Foursquare

用户数 2321

兴趣点数 5596

签到记录 194108

测试集 3883

训练集 190255

3.2 评估方法

准确率(Precision)和召回率(Recall)是TOP-N推荐的重要评价指标,故采用准确率和回归率来评估提

出的推荐算法的性能,对目标用户u 推荐结果的准确率和召回率计算公式如下

Pu@n=
TPu

TPu +FPu
, (8)

Ru@n=
TPu

TPu +FNu
, (9)

其中:Pu@n 表示向目标用户u 推荐前N 个兴趣点时的准确率;Ru@n 表示向目标用户u 推荐前N 个兴趣

点时的召回率;TPu 表示向目标用户u 推荐正确的兴趣点的数量;FPu 表示向目标用户u 推荐错误的兴趣

点的数量;FNu 表示向目标用户u 没有推荐到的兴趣点的数量。
整体的准确率和召回率计算公式如下

Pall=
􀰐
U

u
Pu@n

U
, (10)

Rall=
􀰐
U

u
Ru@n

U
, (11)

其中:Pall表示最终推荐算法的准确率;Rall表示最终推荐算法的召回率;U 表示在训练集和测试集中都存

在的用户的数量。
3.3 实验结果分析

3.3.1 使用位置信息推荐效果

在实验中,设置用户的访问过的兴趣点的特征兴趣点数量k为k={1,2,3,4,5,6,7},产生的兴趣点推荐

数量N 为N={10,20,30},实验结果的准确率和召回率如图3和图4所示。

图3 不同k值和N 值的准确率

Fig.3 AccuracyofdifferentKandNvalues
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图4 不同k值和N 值的召回率

Fig.4 RecallratesfordifferentKandNvalues

从实验结果中可以看出,兴趣点推荐数量固定不变时,当k取值在1~6时,推荐结果的准确率和召回率

基本上都是随着k的增加而增加,但当k 取值从6调整到7时,实验结果的准确率和召回率基本都有所下

降,k取值为6时,产生的推荐效果比较好;k固定不变时,实验结果的准确率随着兴趣点推荐数量的增加而

下降,实验结果的召回率随着兴趣点推荐数量的增加而增加。

3.3.2 加入时间因素后推荐效果

在实验中,设置用户的访问过的兴趣点的特征兴趣点数量k为6,产生的兴趣点推荐数量N 为N={10,

20,30},实验结果的准确率和召回率如图5和图6所示。

图5 不同α值的准确率

Fig.5 DifferentαAccuracyofvalues
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图6 不同α值的召回率

Fig.6 DifferentαRecallrateofvalues

  从实验结果中可以看出,兴趣点推荐数量为10时,α的取值为0.1时,实验结果的准确率较高;兴趣点推

荐数量为20时,α的取值为0.1和0.9时,实验结果的准确率较高;兴趣点推荐数量为30时,α 的取值为0.1
和0.9时,实验结果的准确率较高。综合考虑准确率召回率以及兴趣点推荐数量,当α 的取值为0.1时实验

结果的效果比较好。

3.3.3 基于位置信息和融入时间信息后的比较

为了验证融入时间信息后的效果比未融入时间信息的效果即仅使用位置信息好,综合考虑了不同情况

下的选取用户不同特征兴趣点数量和进行不同数目的推荐兴趣点的准确率和召回率,采取平均值的方式,即
不同情况下的平均准确率和平均召回率,将两种方式进行了实验对比。LB表示仅使用位置信息的建模,

LTB表示融入时间信息后的建模。实验对比结果如图7和图8所示:

图7 是否融入时间信息的准确率对比

Fig.7 Whethertointegratetheaccuracycomparisonoftimeinformation
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图8 是否融入时间信息的召回率对比

Fig.8 Recallratecomparisonwhethertimeinformationisintegrated

  从对比实验结果中可以看出,无论是准确率和召回率,在融入时间信息后的效果都要比仅使用位置信息

的效果好,这说明在使用位置信息的建模中融入时间信息后进行建模效果更佳。在准确率上,推荐的兴趣点

为Top-10时,融入时间信息后准确率提高了0.6%,推荐兴趣点为Top-20和Top-30时,融入时间信息后准

确率提高了0.1%;在召回率上,推荐兴趣点为Top-10、Top-20和Top-30时,融入时间信息后召回率平均提

高了0.1%。从而说明提出的基于位置和时间信息的兴趣点推荐方法是有效的。

4 结束语

基于兴趣点的位置和时间信息,提出了一种基于位置和时间信息的兴趣点推荐方法。从兴趣点的角度

出发,综合分析兴趣点的位置信息和兴趣点在一天中不同时间段被签到的情况,使用这些信息计算兴趣点之

间的相似度,以Top-N的方式向目标用户推荐新的兴趣点集合,实验结果表明,研究提出的方法是有效的。
在未来的工作中,考虑融入更多有关用户和兴趣点的信息以得到更好的推荐效果,如用户的朋友和社交关系

以及兴趣点的类别和评论信息等。
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