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融合时空上下文信息的兴趣点推荐
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摘要: 为了给用户提供更好的位置服务,提出了一种位置社交网络中融入时空上下文信息的混合个性化兴趣点推

荐模型. 在空间上,对用户签到进行层次聚类,对各聚类内二维核密度估计的结果取平均. 在时间上,利用用户签

到的时间信息、签到的位置信息及社交网络构建转移矩阵,运行改进图的随机游走模型. 混合模型融合时空上下文

信息做推荐. 在真实数据集上的实验结果表明,无论在标准推荐场景还是冷启动场景下,混合推荐模型的准确率和

召回率性能均优于基准方法.
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Abstract: A personalized hybrid point鄄of鄄interest recommendation with spatio鄄temporal context awareness
was proposed to provide users in location鄄based social networks with superior service. Spatially, two鄄di鄄
mension kernel density estimation was performed for each cluster of check鄄ins derived by hierarchical
clustering and averaged. Meanwhile, random walk on graph was iterated on transition matrices generated
from sequence information, location information and social network. The hybrid model combines spatio鄄
temporal context above for recommendation. Experiment on real鄄world location鄄based social network(LB鄄
SN) datasets demonstrates that the performance metrics of precision and recall of the hybrid recommenda鄄
tion model is superior to other baseline techniques in both standard recommendation scene and cold鄄start
scene.
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摇 摇 智能手机等移动终端的普及和定位技术的提

高,可以准确地获得位置信息,催生了基于位置的社

交网络 ( LBSN, location鄄based social network) 的发

展. 以 Foursquare 为例,截至 2017 年 5 月,超过 0郾 5

亿用户在 9 300 万个地点进行了 100 亿次签到,并
且以 900 万次 / d 签到的速度增加. 兴趣点( POI,
point鄄of鄄interest)推荐就是利用历史签到位置、社交

网络等上下文要素来给用户推荐令其感兴趣的



位置.
个性化和冷启动问题是兴趣点推荐面临的重要

挑战. 当新用户进入推荐系统时,往往只有 1 ~ 5 个

签到,使得推荐系统不能从有限的知识中挖掘出用

户兴趣,从而引入了用户冷启动问题. 另外,历史签

到记录足够丰富的用户,其偏好容易趋向于该用户

所在区域内的热门兴趣点,而那些分布偏远的兴趣

点会被淹没其中,导致推荐缺乏个性化.

1摇 相关工作

随着基于位置社交网络的蓬勃发展,基于用户

签到的位置推荐引起了研究者广泛关注. 为了提高

推荐精度,徐雅斌等[1] 采用结合兴趣点的语义特征

和时间遗忘因子;王晓军[2] 引入了用户特征,提高

了用户相似度的精度. 这些模型仅用单一上下文进

行协同过滤,冷启动场景下效果不佳. 为了丰富上

下文信息,Cho 等[3] 建立了居住区和工作区的两中

心高斯混合模型,提出周期性行为模式;Ye 等[4] 整

合了用户偏好、社交影响力和地理影响力,但都人为

地赋予了用户空间先验分布. 鉴于统一的先验分布

会削弱个性化的情况,Zhang 等[5] 使用一维核密度

估计方法,引入了空间个性化要素,然而单一距离度

量损失了签到兴趣点的方位信息;Lichman 等[6] 把

城市级别的二维核密度估计与个人层面的估计融合

起来,缓解了冷启动问题,但推荐结果趋向于热门区

域. 为了提高用户的个性化推荐,其他隐藏上下文

信息也被充分挖掘;Li 等[7] 挖掘潜在好友关系,并
进一步整合到隐式评分矩阵中进行矩阵分解,但该

方法没有考虑序列顺序;He 等[8]利用 3 阶张量建模

连续签到序列,挖掘了用户的隐藏行为模式,但模型

没有考虑用户的交互.
以上方法对位置信息的挖掘都将区域内的整体

分布作为个体分布的先验,导致用户的个性化往往

集中于频繁签到的兴趣点,并且没有考虑兴趣点的

个性化方位信息和访问顺序,推荐效果不佳. 笔者

提出了一种混合推荐模型 ( GTU, geographical and
temporal model with user interaction),融合了时空上

下文要素及用户之间的交互,使用层次聚类发掘小

众兴趣区域,并在区域内部使用二维核密度估计获

得用户偏好,满足了用户个性化需求. 同时,随机游

走作用于用户和位置两类结点,并引入签到的时间

序列影响,可以缓解冷启动对推荐系统的影响.

2摇 个性化混合推荐模型

2郾 1摇 位置社交网络的构成

位置社交网络由用户结点集合 U = {u1,u2,…,
uM}和位置结点集合 L = { l1,l2,…,lN}2 种结点集合

构成,M 和 N 分别表示用户总数和位置总数,其中

每个位置 l 对应一个位置向量 l = 骉 e,z骍,表示该位

置的经纬度坐标,所有位置向量的集合构成空间矩

阵 G. 签到集合 S = { sij = 骉 lij,tij 骍 | 1臆 i臆M,1臆 j臆
ni},其中 sij = 骉 lij,tij骍表示 ui 第 j 次签到发生于时间

tij 和位置 lij,ni 是 ui 的签到次数. 社交网络 F = {F i |
1臆i臆M},其中 F i哿U 是 ui 的好友集合. 2 个公开

的位置社交网络 Brightkite[3]和 Foursquare[9]被用于

分析和实验.
2郾 2摇 空间分布建模

2郾 2郾 1摇 空间分布分析

用户的签到序列通常呈簇分布,并且各不相同,
这反映了用户对兴趣点的偏好因人而异,因此考虑

建立个性化空间分布模型. 而核密度估计优良的非

参数估计特性恰好可以对空间分布进行个性化

建模.
为了使签到较稀疏区域内的位置也能够被推荐

给用户,采用先聚类再做类内核密度估计的方法.
图 1 所示为来自 Brightkite 数据集的真实用户经过

层次聚类之后的空间概率分布情况. 可以看出,用
户签到呈簇分布,每个簇代表一个活动区域,簇的大

小不一. 图 2 所示为该用户在每个区域内进行核密

度估计的结果,签到概率在各聚类簇中相对平衡.

图 1摇 一个用户的签到在平面空间上呈簇分布
摇

2郾 2郾 2摇 层次核密度估计

1) 对用户的历史签到位置进行层次聚类. 层

次聚类在空间上按照物理距离把签到地点分成几个

大小不一的簇,簇间距离较远,簇内位置彼此较近.
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图 2摇 一个用户进行聚类核密度估计
摇

用户 ui 的签到位置经过层次聚类产生 Ti 个子类

C i = {ci1,ci2,…,ciTi},其中 cik哿Gi 表示 ui 的第 k 个子

类,由该用户相应的签到位置向量构成.
2) 按用户生成核密度估计模型. 核密度估计

的样本取自每个用户签到的经纬度分布,采用二维

估计模型,用户 ui 的第 k 个聚类 cik 的核密度估计为

f ik( l) = 1
| cik |

移
l忆沂cik

Kh( l,l忆) (1)

其中:l 为待推荐兴趣点的位置向量,l忆为用户历史

签到兴趣点的位置向量,Kh(·,·)为核函数. 考虑

到不同签到的方位信息,核函数采用二维高斯函数,
表示为

Kh( l,l忆) = 1
2仔h (exp - 1
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其中:h 为带宽,撞 h 为协方差矩阵.
3) 预测新位置的概率. 根据步骤 2)得到的类

内核密度估计模型,每个新位置的预测概率可以为

pi( l |Gi) = 1
Ti
移
Ti

k = 1
f ik( l) (3)

其中:Gi 为用户 ui 历史签到的二维空间矩阵, l 为
待推荐的新位置,Ti 为 ui 的聚类数目. 根据式(3)
计算出用户在所有新位置上的签到概率,并且为用

户推荐 k 个最大预测概率的位置 pi( l |Gi) .
2郾 3摇 时间序列建模

2郾 3郾 1摇 时间序列分析

时间序列表现为用户对于偏好位置的访问具有

位置依赖和时间依赖. 位置依赖指同一个用户访问

的任意 2 个地点都隐含相同的特征,存在依赖. 在

Brightkite 和 Foursquare 数据集中,用户平均重复签

到率分别是 61郾 14%和 19郾 78% ,说明用户会重复访

问感兴趣的 POI. 图 3 为 Brightkite 中 50 个 POI 的

转移概率热图,图中每个位置转移到自身的概率最

高,说明相同用户的兴趣在一段时间会保持在同一

个兴趣点. 更广泛地,相同用户一段时间访问的多

个兴趣点都体现了隐藏的用户特征,这些兴趣点具

有位置依赖,即位置交互. 而且用户访问 2 个位置

的顺序决定了位置依赖的强度,位置依赖的序列性.
用户的偏好随时间而漂移,即位置依赖的时间衰减

性. 此外,用户还通过社交网络传递共同的兴趣点

偏好.

图 3摇 50 个 POI 的转移概率矩阵
摇

位置交互和用户交互是同构交互关系. 用户签

到行为连接了用户结点和位置结点,即用户位置交

互关系,偏好信息在用户和位置之间转移属于异构

关系. 提出的迭代增强算法利用随机游走多轮迭代

不断增强这两类结点,使每个结点收敛于一个稳定

的概率,具有较高稳定概率的位置结点即可被推荐

给用户.
2郾 3郾 2摇 构建转移矩阵

基于以上分析,用户偏好信息不仅来自于同构

结点的交互,还来自于异构结点的交互. 偏好转移

关系可以采用 3 个矩阵表示:用户交互矩阵、位置交

互矩阵和用户位置交互矩阵.
1) 用户交互矩阵

在社交网络中,如果用户建立了连接,他们之间

就存在好友关系,全部好友关系构成了用户社交网

络图,其邻接矩阵表示为

A = (aij)M 伊M (4)
好友之间的连接强度 aij用 Jaccard 相似度衡量.

aij =
|F(ui)疑F(u j) |
|F(ui)胰F(u j) | (5)

其中:F(ui)表示 ui 的好友集合,而非好友之间的连

接强度 aij为零.
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2) 用户位置交互矩阵

用户位置交互矩阵为

B = (bij)M 伊 N (6)
其中 bij表示用户 ui 在位置 l j 的签到频率. 行向量

表示每个用户在 N 的位置上的归一化签到频率,列
向量表示每个位置被 M 个用户访问的频率.

3) 位置交互矩阵

位置交互矩阵反映了位置之间的依赖关系,以
N 阶方阵表示为

C = (w ij) N 伊 N (7)
正如 2郾 3郾 1 节的描述,2 个位置共现于同一用户的

签到中,便存在潜在的序列依赖,并且位置依赖具有

序列性. 对于每个用户的任意 2 次签到 si 和 s j,ti <
t j,w ij表示位置 li 到 l j 的转移概率,琢 为前向转移系

数. 由于位置依赖的时间衰减性,转移概率还受时

间间隔影响,所以 w ij按式(8)更新

w ji = w ji +
琢

| ti - t j |

w ij = w ij +
1

| ti - t j

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï|

(8)

其中:琢沂[0,1], | ti - t j |表示签到的时间间隔,以天

为单位,w ji和 w ij均以零为初值.

图 4摇 混合推荐模型
摇

2郾 3郾 3摇 异构随机游走

异构随机游走模型融合了兴趣点依赖关系和用

户社交网络,使其偏好信息通过用户和位置之间 3
种不同的转移关系不断传递.

使用列向量 ui和 vi分别表示 ui 与用户稳态偏

好相似度和 ui 与位置的稳态访问概率. 异构随机

游走模型对每个用户迭代所有结点的稳态概率. 根

据 2郾 3郾 1 的分析,用户稳态概率可以从 A 和 B 得

到;位置稳态结点可以从 C 和 BT 得到. 所以,各结

点的稳态概率来自于同类结点的转化和异构结点的

转移,如式(9)所示,每一类结点以小概率 茁 回归起

始状态.
ui = (1 - 茁)(aAui + bBvi) + 茁xi

vi = (1 - 茁)(aCvi + bBTui) + 茁y }
i

(9)

其中:xi、yi 和 茁沂[0,1]分别表示用户 ui 的用户重

启向量、位置重启向量和重启概率,表示 ui 随机游

走的过程中会有一个小概率回到初始状态;用户重

启向量 xi 是当前用户的好友,位置重启向量 yi 是当

前用户的历史访问位置;a 和 b 表示同构结点和异

构结点对最终偏好信息权重的相对贡献度,并且 a
+ b = 1;各交互矩阵分别按列归一化;迭代过程通常

停止于最大迭代次数或者稳态向量收敛. ui 经过多

轮随机游走生成的 N 维位置向量 vi 即为该用户访

问各位置的长期概率,以 pi ( l | L,U)表示,l 是待推

荐的新位置,L 和 U 分别是位置结点集合和用户结

点集合.
2郾 4摇 模型融合

以上模型挖掘了签到行为的空间分布和时间序

列分布,通过加法规则[4]融合各子模型的输出,图 4
所示为提出的混合推荐模型的框架. 空间分布模型

先对用户签到进行层次聚类,再进行类内核密度估
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计,然后平均各类的估计结果. 时间序列模型使用

户结点和位置结点在 LBSN 的 3 种交互关系之间转

移并相互增强,最终位置结点的稳态概率趋向于用

户的偏好兴趣点分布.
混合模型通过线性加权的方式给予各上下文以

不同的权重,采用加法规则[4] 融合不同子模型的结

果. 综上所述,混合模型的最终输出概率为

p̂i( l) = 姿pi( l |Gi) + 浊pi( l | L,U) (10)
其中 姿 + 浊 = 1 用来均衡不同上下文对于推荐模型

预测概率的贡献度.

3摇 实验及分析

3郾 1摇 数据集和参数设置

为了比较不同模型在个性化推荐和冷启动推荐

场景下的推荐质量,在 2 个数据集上进行了实验.
Brightkite 数据集平均签到数为 71郾 71,用作个性化

位置推荐. Foursquare 数据集平均签到数为 5郾 21,
用作冷启动推荐. 每个数据集按照用户的签到时间

依 8颐 2分为训练集和测试集. 评价指标采用准确率

和召回率. 数据集统计结果见表 1.

表 1摇 数据集统计

数据集 用户数 位置数 签到总数 训练集签到数 测试集签到数 平均签到数 稀疏度 / 10 - 3 重复签到率 / %

Brightkite 5 760 7 603 453 410 413 047 40 363 71郾 71 1郾 79 61郾 14

Foursquare 1 218 1 899 14 036 10 902 3 134 5郾 21 4郾 35 19郾 78

摇 摇 实验中参数 琢、茁、a、 b 分别设置为 0郾 5、0郾 1、
0郾 5、0郾 5. Brightkite 中 姿、浊 分别设置为 0郾 5、0郾 5.
Foursquare 中 姿、浊 分别设置为 0郾 4、0郾 6.
3郾 2摇 基准方法

为了说明提出混合推荐系统的有效性,GTU 模

型与以下几种推荐模型做比较:
1) 概率矩阵分解模型(PMF, probability matrix

factorization)把用户的签到看作评分,加入正则项;
2) USG[4]综合考虑了用户、社交和地理位置 3

种因素的混合推荐系统;
3) ASMF[7]挖掘用户的潜在好友,用幂函数衡

量位置之间的相似度,最小化平方误差损失函数;
4) iGSLR[5] 结合贝叶斯准则应用一维核密度

估计,为每个用户生成个性化空间模型.
3郾 3摇 实验结果及分析

3郾 3郾 1摇 个性化推荐

Brightkite 数据集用于比较不同模型对于个性

化兴趣点推荐的准确率和召回率关于推荐位置数目

的推荐质量(见图 5). 在所有推荐数目下,GTU 模

型的推荐准确率和召回率都高于其他模型,PMF 的

效果最差. 随着推荐数目的增加,所有模型的召回

率都有所上升,但是 GTU 的召回率提升相比于其他

模型更为显著.
GTU 和 USG 属于混合推荐模型,能够从不同角

度充分挖掘出用户的偏好,故其准确率与召回率都

优于其他非混合推荐系统. GTU 对每个用户分别建

立个性化的空间模型,USG 和 ASMF 用幂函数拟合

距离分布,所以 GTU 的效果比 USG 好. PMF 仅仅考

图 5摇 Brightkite 上不同模型的推荐质量
摇

虑了用户可观察的签到,而没有考虑社交关系和地

理空间要素,在兴趣点推荐的稀疏性环境下,其性能

自然比较差. ASMF 融合了社交关系和位置距离度

量,弥补了 PMF 的不足,但其没有考虑位置签到顺

序, 因此 GTU 在准确率和召回率上高于 ASMF.
iGSLR 使用一维核密度估计损失了位置之间的方位

信息,导致预测精度较 GTU 有大的衰减. 另外,GTU
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比起其他模型,考虑了位置之间的转移概率,这种转

移信息可以反映出兴趣点的隐含特征,因而 GTU 的

准确率与召回率都是最佳.
3郾 3郾 2摇 冷启动推荐

采用 Foursquare 数据集来评价不同模型在冷启

动场景下的推荐性能. 图 6 所示为 GTU 与其他模

型在 Foursquare 数据集上的性能比较. 与图 5 相

比,准确率和召回率都有所下降,因为数据集的样本

量减少,同时每个用户的签到都很少. 因为小样本

情况下,噪声对实验结果的影响力被放大,所以在推

荐个数少于 5 个的情况下,评价指标的波动比较大.

图 6摇 Foursquare 上不同模型的推荐质量
摇

GTU 的全用户随机游走模型通过社交网络把

用户与其他非好友用户联系起来,针对冷启动用户

有很好的表现. iGSLR 需要较多的用户签到数据,
在冷启动场景下用户签到数据不足,因此其性能严

重下降,甚至低于 PMF. 而 GTU 的性能仍旧优于

USG 和 ASMF,这主要得益于其随机游走模型把所

有用户和位置的影响都考虑进去,对于冷启动用户

较少的签到表现比较好.

4摇 结束语

用户个性化是基于位置社交网络推荐系统的基

本要求,同时冷启动问题也是兴趣点推荐系统面临

的挑战,针对这 2 个问题提出了混合推荐模型. 首

先,层次核密度估计模型为用户建立个性化的空间

分布模型;然后,考虑用户与位置间的 3 种交互关

系,利用随机游走模型得到位置稳态概率;最后使用

加法规则进一步融合了不同模型的结果. 通过 2 个

真实数据集模拟个性化和冷启动推荐场景,与现有

个性化推荐方法相比,混合推荐模型 GTU 的准确率

和召回率最优. GTU 模型结合了签到数据的空间属

性和时间属性,并依赖数据集分配不同的权重,但更

具个性化的权重分配原则应是依赖于个人的;提出

的模型没有考虑商家的描述信息和用户的评论信

息. 因此,下一步工作将围绕时空属性的个人影响

力因子和签到行为的文本语义特征来继续完善推荐

模型.
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