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摘   要：针对现有兴趣点(POI)推荐算法对不同签到特征的用户缺乏自适应性问题，该文提出一种基于用户签到

活跃度(UCA)特征和时空(TS)概率模型的自适应兴趣点推荐方法UCA-TS。利用概率统计分析方法提取用户签到

的活跃度特征，给出一种用户不活跃和活跃的隶属度计算方法。在此基础上，分别采用结合时间因素的1维幂律

函数和2维高斯核密度估计来计算不活跃和活跃特征的概率值，同时融入兴趣点流行度来进行推荐。该方法能自

适应用户的签到特征，并能更准确体现用户签到的时间和空间偏好。实验结果表明，该方法能够有效提高推荐精

度和召回率。
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Abstract: Existing Point-Of-Interest (POI) recommendation algorithms lack adaptability for users with
different check-in features. To solve this problem, an adaptive POI recommendation method UCA-TS based on

User Check-in Activity (UCA) feature and Temporal-Spatial (TS) probabilistic models is proposed. The user

check-in activity is extracted using a probabilistic statistical analysis method, and a calculation method of user's

inactive and active membership is given. On this basis, one-dimensional power law function and two-

dimensional Gaussian kernel density estimation combined with time factor are used to calculate the probability

for inactive and active features respectively, and the popularity of POI is incorporated to recommend. This

method can adapt to the users' check-in features and reflect the users' check-in temporal-spatial preferences

more accurately. The experiments show that the proposed method can effectively improve the recommendation

precision and recall.
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1    引言

近年来，移动计算、无线通信和位置获取技术

的进步，促进了基于位置社交网络(Location-Based
Social Networks, LBSNs)的普及和发展。在社交网

络应用平台中，如Foursquare, Gowalla, Facebook,
Twitter等，用户不仅能够与其他用户建立社交关

系、发布感兴趣的内容，还可以通过签到的方式分

享其在物理世界中的位置、访问时间、评论等信

息。那么利用LBSNs中的多维信息从海量地点中为

用户个性化地、准确地推荐其有可能感兴趣且从未

访问过的地点[1]，称为兴趣点(Point-Of-Interest,
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POI)推荐。POI推荐能有效解决位置信息过载给用

户带来的选择困扰问题，有助于提升用户在社交网

络和现实生活中的体验，并能帮助商家分析和挖掘

潜在的用户实现广告推送服务，为此兴趣点推荐成

为了当前研究的热点问题[2]。

目前，国内外学者对兴趣点推荐展开了深入研

究，提出结合地理因素[3,4]、时间信息[5,6]、社交影

响[7]或内容语义[8]的兴趣点推荐方法，通过加入1个
或多个影响因素[9,10]来提高推荐效果，并且采用基

于用户的协同过滤[11]、概率模型[12]、矩阵分解模

型[13]、链接关系图[14]和深度学习[15]等方法进行建模

和推荐。Zhang等人[3,4]提出融合社交、类别、地

理、序列和时间的联合位置推荐框架，采用2维核

密度估计建模地理信息，使用签到序列中的n阶马

尔可夫链和快速高斯传递进行概率推荐。Yuan等
人[5]提出一种基于用户协同过滤和时间感知的POI
推荐方法，采用1维幂律函数模型和时间槽平滑技

术来提高推荐性能。他们还融合用户签到、连续时

间槽和地理信息到感知图模型中，利用广度优先搜

索策略选择最佳路径作为推荐结果 [14]。Zhang等
人[6]提出一种利用时间相关性的概率推荐框架，划

分用户在工作日和周末的签到活动，并使用核密度

方法估计时间的概率密度。Zhao等人[9]根据月份、

星期和小时设计1个时间索引方案，在时间、用户

和兴趣点交互的细粒度模型基础上，提出一种基于

排序的对偶相互作用张量因式分解框架来进行兴趣

点推荐。

兴趣点推荐已经有很多研究成果，但是推荐的

精度和召回率仍然无法满足用户的要求，主要原因

有两方面：一方面，现有POI推荐方法较少分析用

户的签到行为特征。一部分比较活跃的LBSNs用户

热衷于频繁签到和分享经验，而还有一部分活跃度

较低的用户只有少量签到数据，因此对用户的不同

签到行为需要进行深入的特征分析。另一方面，较

少考虑为不同签到特征的用户设计适应性的推荐算

法，导致推荐质量较差。如何将用户特征与其它影

响因素相结合来设计自适应算法，是POI推荐研究

的一个亟待解决问题。

本文提出一种基于用户签到活跃度特征和时

间、空间概率模型的自适应POI推荐方法UCA-
TS。首先利用概率统计提取并分析用户签到的活

跃度特性，给出一种用户不活跃和活跃的隶属度计

算方法。在此基础上，结合兴趣点流行度因素，对

用户不同的活跃程度采用不同的时空模型方法，以

实现兴趣点推荐的自适应性。最后在LBSNs数据集

上，对提出算法和其它典型算法进行实验和性能

分析。

2    基于签到活跃度特征的用户隶属度计算
方法

2.1  问题描述

Lu ⊆ L

令U={u1, u2, ···, um}表示所有用户的集合，

L={l1, l2, ···, ln}表示兴趣点的集合。UCall={uc1,
uc2, ···, ucN}是所有用户的签到记录集合，每条签

到记录是一个3元组，即uck=(ui, lj, t)，表示用户

ui在时间t签到了兴趣点lj。把时间依据小时划分为

24个离散时间槽T={0, 1, ···, 23}，其中一个时间槽

表示为t∈T；用户u访问过的兴趣点集合表示为

。因此，兴趣点推荐是在给定用户u∈U和

时间槽t的条件下，依据用户历史签到偏好以及签

到的时空特征，从候选兴趣点集合L-Lu中选出top-
n个最匹配用户偏好的兴趣点推荐给用户。

2.2  用户签到的活跃度特征提取和分析

针对用户签到的差异性，提取并分析签到记录

数量和签到时间槽个数两个维度的用户签到活跃

度特征，以此作为用户隶属度计算的基础。对于

LBSN中的一个用户u∈U，其签到数量UCNu表示

为用户u在LBSN数据集中的签到记录总数，其中

函数g(u, uci)用来判断是否为用户u的签到记录

UCNu =

|UCall|∑
i=1

g (u, uci) (1)

g (u, uci) =
{
1, u ∈ uci
0, u /∈ uci

(2)

在用户u∈U的所有签到记录中，不同的签到

时间槽数量Tu如式(3)所示，其中函数f(x)是指示

函数，表示用户在某个时间槽内是否有签到记录

Tu =

23∑
i=0

f (|Lu,ti |) (3)

f (|Lu,ti |) =
{

1, |Lu,ti | > 0
0, 其它

(4)

为了验证LBSNs用户签到活跃度的差异性，对

Foursquare和Gowalla用户从签到记录数和签到时

间槽个数两个维度进行分析。签到记录越多表明用

户越活跃，而签到时间槽个数则反映了用户签到的

广度，签到时间槽越多表明用户兴趣越广泛、越活

跃。图1给出Gowalla和Foursquare用户签到次数的

统计结果，可以看出用户的签到次数差别比较明

显，有些用户只有几条签到记录，有的用户签到记

录超过1000条。而且随机签到变量UCN服从重尾

分布，说明有少数用户具有较多的签到记录，而大

部用户签到较少。例如Gowalla共有10162个用户，

仅有64个用户签到记录超过500条。由此说明
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LBSNs中有一部分用户具有较多的签到记录，其行

为呈现活跃的状态。图2给出用户签到数量的概率

质量函数(PMF)统计结果，可以看出用户签到次数

为10, 20和40时，Foursquare的PMF值分别为11.29%,
14.95%和19.60%，有45.84%的Foursquare用户签

到小于40;  Gowal la的PMF值分别为26.94%,
26.39%和20.01%，有73.40%的Gowalla用户签到次

数小于40。由此说明，有一部分用户具有较少的签

到记录，其行为呈现不活跃的状态。综合以上分析

结果，表明LBSNs用户的签到行为具有较大差异

性，有一部分用户比较活跃，而还有一部分用户处

于非活跃状态。

2.3  用户隶属度计算方法

本文采用模糊理论计算用户属于不同类别的相

似程度，即用户隶属度。令用户集合为U={u1,

u2,···, u|U|}，每个用户uj(j=1, 2, ···, |U|)具有签到

数量和时间槽数量的2维签到特征：uj=(useridj,

UCNj, Tj)。把这些用户划分成活跃用户和不活跃

两类，两个类中心为C={c1, c2}，每个样本uj属于

某一类ci(i=1,2)的隶属度为aij，则目标函数定义为

相应样本的隶属度与该样本到各个类中心的距离相

乘，如式(5)所示，约束条件如式(6)所示

J =
∑
i=1,2

|U |∑
j=1

amij∥uj − ci∥2 (5)

∑
i=1,2

aij = 1, j = 1, 2, ···, |U | (6)

其中，m是一个隶属度的因子，m>1; ||·||是标准

欧式距离；隶属度A={aij, j=1,2, ···, |U|}的计算如

式(7)所示，类中心的迭代如式(8)所示。经过反复

迭代，直到目标函数J收敛，此时得到每个用户属

于不活跃用户类和活跃用户类的最终隶属度值

au={a1u, a2u}。

aij =
1

2∑
k=1

(
∥uj − ci∥
∥uj − ck∥

) 2
m−1

(7)

ci(k + 1) =

|U |∑
j=1

((aij(k))
m
uj)

|U |∑
j=1

(aij(k))
m

(8)

3    基于用户签到活跃度和时空概率模型的
自适应兴趣点推荐算法

本文把时间因素加入到1维幂律函数和2维高斯

核密度估计模型中，能够更准确反映用户在时间和

空间上的签到关系和偏好。根据用户签到呈现出的

不活跃和活跃特征，给出一种采用时空概率模型的

自适应兴趣点推荐算法。自适应性体现在算法能够

分别考虑用户的不活跃和活跃程度，相应地采用

1维和2维时空模型进行概率推荐，以提高推荐性

能，具体原因如下：

(1) 1维幂律函数是一种利用地点距离的参数估

计方法，需要利用历史签到数据作为先验知识，并

且假设用户签到的地点是相互独立的。把不活跃用

户的所有签到地点作为参考点，能全面体现签到行

为特征和签到地点之间的距离关系。但是对签到记

录较多的活跃用户，使用1维幂律函数会产生难以

选择参考点和计算量增大的问题。因此，对签到不

活跃的用户适合采用1维幂律函数模型。

(2) 标度不变性是幂律函数的一个重要特征，

含义是在复杂网络上任选一局部，由于其自相似

性，局部网络的形态、规律、功能均与原网络不会

发生变化。不活跃用户在其访问的所有地点中，只

进行少量的签到行为。因此，对用户签到过的地点

采用幂律函数进行概率分析，能够代表用户整体访

问地点的特征关系。

(3) 2维高斯核密度估计是一种利用空间地理经

纬度的非参数估计方法，无需先验知识和任何假

定，能够根据用户签到数据自身蕴含的特点和性

质，来拟合签到地点的分布特征。在大样本的用户

 

 
图 1 两个数据集中UCN和相应用户数量统计图

 

 
图 2 用户签到数量的概率质量函数图
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签到地点数据的情况下，核函数比较稳定，对推荐

结果几乎没有影响。因此，2维高斯核密度估计模

型适用于活跃用户。

3.1  基于时间因素的1维幂律函数模型

针对用户的不活跃属性，本文采用用户去过的

历史地点和候选兴趣点之间距离的1维幂律函数，

同时结合时间因素来计算推荐概率值。令l∈L–
Lu是用户u∈U的候选兴趣点，Lu, t是用户u在时间

槽t∈T签到过的兴趣点集合，根据贝叶斯条件概率

规则，用户u在时间槽t签到候选兴趣点l的概率

p1(l|Lu,t)为

p1(l|Lu,t) =
p1(l ∪ Lu,t)

p1(Lu,t)

=

p1(Lu,t)×
∏

li∈Lu,t

p(l|li)

p1(Lu,t)

=
∏

li∈Lu,t

p(l|li) (9)

其中，把用户之前签到的兴趣点li∈Lu,t当作参考

点，p(l|li)表示基于参考点位置li的情况下，在候选

兴趣点l的签到概率值，如式(10)所示。p(dli,l)利用

了1维幂律函数，α和β两个参数的值由最大似然估

计得到。dli,l是兴趣点li和l之间的距离，li={Loni,
Lati}表示兴趣点li的经度坐标和纬度坐标，地球半

径R=6371 km。

p(l|li) =
p(dli,l)∑

lj∈L,i̸=j

p(dli,lj )
(10)

p(dli,l) = α× (dli,l)
β (11)

dl1,l2 =R · arccos[sin Lat1 · sin Lat2 + cos Lat1
· cos Lat2 · cos(Lon2 − Lon1)] (12)

3.2  基于时间因素的2维高斯核密度估计模型

针对用户的活跃属性，本文采用基于时间因素

的2维高斯核密度估计方法来计算候选兴趣点的推

荐概率值。令u∈U是LBSN中的一个用户，Lu,t是

该用户在时间槽t∈T签到过的兴趣点集合，|Lu,t|
是该用户在时间槽t签到地点的总数，兴趣点l的经

度和纬度坐标表示为l=(Lat, Lon)T，那么对于用户

u没有访问过的候选兴趣点l∈L–Lu，采用基于时

间的2维高斯核密度估计模型方法，计算的推荐概

率值p2(l|Lu,t)如式(13)所示

p2(l|Lu,t) =
1

|Lu,t|H2

|Lu,t|∑
i=1

K

(
l− li
H

)
(13)

其中，K(·)是标准高斯核函数，如式(14)所示。式(15)
计算用户u所有已经签到位置Lu的经纬度坐标的均

û

ĥ H

值 ，式(16)计算用户u历史签到位置经纬度坐标的

方差 ，式(17)计算高斯核函数的最优带宽 。

K(X) =
1

2π exp
(
−1

2
XTX

)
(14)

û =
1

|Lu|

|Lu|∑
i=1

li (15)

ĥ =
1

|Lu|

|Lu|∑
i=1

(li − û)
2 (16)

H =
1

2
|Lu|−

2
3

√
ĥTĥ (17)

3.3  兴趣点流行度的计算方法

本文采用兴趣点的整体流行度和时间感知的流

行度两部分因素，来计算兴趣点的流行度。对于一

个兴趣点l∈L，其整体的流行度可以表示为所有用

户访问该兴趣点l的签到记录数与总签到记录数的

比值

OPl =

∑
u∈U

nu,l∑
u′∈U

∑
l′∈L

nu′,l′

(18)

在一个时间槽t∈T 的情况下，兴趣点l∈L的

时间感知流行度可以表示为所有用户在t时刻访问

l的签到记录数与所有时刻访问l的总签到记录数的

比值

TSPt,l =

∑
u∈U

nu,t,l∑
u′∈U

∑
t′∈T

nu′,t′,l

(19)

如果只使用一个目标时刻的信息，那么按小时

划分签到数据将会导致数据更加稀疏。因此，本文

采用连续时间槽的平滑技术来计算时间感知的流行

度，再结合整体流行度，给出兴趣点l在t时间槽下

的流行度

pt(l) =

t+k∑
t′=t−k

TSPt′,l +OPl (20)

t′

t′ t′ t′ t′

t′ t′ t′

其中， 表示把t时刻同时向前和向后扩k个时间

槽， =[t–k, t+k]。如果 >23，则 = –24；如果

<0，则 = +24。
3.4  自适应兴趣点推荐算法描述

结合用户签到活跃度(User Check-in Activity,
UCA)特征和时空(Temporal-Spatial, TS)特征，构

建一种用户活跃度和时空概率模型的自适应兴趣点

推荐算法UCA-TS，以提高推荐性能。UCA-TS的
实现过程如下：

第 3期 司亚利等：基于签到活跃度和时空概率模型的自适应兴趣点推荐方法 681



步骤 1　计算用户签到活跃度特征的签到数量

UCNu和签到时间槽数量Tu，并利用用户隶属度计

算方法，把用户的不同签到特征量化为属于不活跃

类和活跃类的隶属度au={a1u, a2u}。

t′

t′

步骤 2　计算各个时间槽相关度wΔt，如式(21)
所示。用户u首次签到兴趣点l的时间槽是t，与其

之后再签到该兴趣点的时间槽 之间的时间差为

Δt= –t, nu, Δt表示用户u签到相同兴趣点的时间差

为Δt的个数。

w∆t =

∑
u∈U

nu,∆t

12∑
∆t′=−11

(∑
u∈U

nu,∆t′

) (21)

步骤 3　依据隶属度值，相应地对用户的不活

跃程度计算各个时间槽相关度权重wΔt的1维幂律函

数值p1，对用户的活跃程度采用各个时间槽相关度

的2维高斯核密度估计值p2，同时结合兴趣点流行

度pt(l)，计算用户u在t时刻访问兴趣点l的概率

Pu,t,l，进行top-n推荐，如式(22)所示

pu,t,l =a1u ·
23∑

t′=0

wt′−t · p1(l|Lu,t′)

+ a2u ·
23∑

t′=0

wt′−t · p2(l|Lu,t′) + pt(l) (22)

基于以上分析，给出UCA-TS算法的描述，如

表1所示。

4    实验及分析

为了验证所提算法的有效性，本节在给出数据

集和评估指标后进行实验和分析。针对算法的自适

应性，在实验部分体现为：对Four squar e和

Gowalla实验数据进行不活跃用户和活跃用户的多

项数据统计，并且依据LBSNs签到实验数据，计算

出每个用户属于活跃和不活跃的隶属度值；采用实

现自适应的1维幂律函数和2维高斯核密度估计两种

方法，对不活跃用户和活跃用户进行实验和结果对

比分析，用以说明自适应方法的有效性；与其它典

型算法进行实验和性能结果对比，分析本文自适应

算法的有效性原因。

4.1  数据集

实验采用的LBSNs签到数据集是Foursquare和
Gowalla，统计情况如表2所示。从表2可以看出，

数据集包含大量的用户和兴趣点，但存在数据极为

稀疏的问题，这是导致推荐算法性能较低的主要原

因。对每个用户随机选取16%的签到记录作为测试

集，其它的数据作为训练集，并且每个用户在测试

集中的兴趣点，必须是训练集中没有签到的地点。

体现了兴趣点推荐的本质特点，即为用户推荐以前

没有去过的地方。

4.2  评估指标

为了评估兴趣点推荐方法的性能，本文使用精

度、召回率和Fβ指标3个评估指标，计算公式为

表 1  自适应兴趣点推荐算法(UCA-TS)

　输入：签到数据集UCall，推荐的目标用户u，时间槽t; (11)　for each l∈L-Lu do

　输出：推荐的top-n兴趣点 (12)　　p1(l|Lu,t’)←1; p2(l|Lu,t’)←0;

　(1) 使用式(1)计算UCNu，式(3)计算Tu; (13)　　for each li∈Lu,t’ do

　(2) k←0; 初始化C={c1, c2}和A={aij}; (14)　　　计算dli,l和p(l|li);

　(3) repeat (15)　　　计算 p1(l|Lu,t’)←p1(l|Lu,t’)×p(l|li);

　(4)　k←k+1; (16)　　　计算 p2(l|Lu,t’);

　(5)　更新聚类中心C(k)和A(k-1); (17)　　end for

　(6)　更新隶属度矩阵A(k)和聚类中心C(k); (18)　　使用式(20)计算pt(l);

　(7) until 式(5)收敛 (19)　end for

　(8) 返回au={a1u, a2u}; (20) end for

　(9) for t’=0 to 23 do (21) 使用式(22)计算Pu,t,l;

　(10)　使用式(21)计算wt’-t; 使用式(15)—式(17)计算H; (22) 排序Pu,t,l并返回top-n兴趣点。

表 2  LBSNs签到数据集的统计情况

数据集 签到数 兴趣点数 用户数 每个用户访问地点平均数 每个地点的平均访问数 每个用户平均签到数 签到密度

Foursquare 194108 5596 2321 46 19 84 0.0149

Gowalla 456905 24236 10162 30 13 45 0.0019
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pre@n =

23∑
t=0

∑
u∈U

Nu,t

Nrec
(23)

rec@n =

23∑
t=0

∑
u∈U

Nu,t

Ntest
(24)

Fβ = (1 + β2) · pre× rec
β2 · pre+ rec

(25)

其中，Nrec表示推荐的所有top-n兴趣点数量，Nu,t
表示用户u在t时刻，同时在测试集和推荐结果集的

兴趣点数量，Ntest表示测试集中的所有兴趣点数量。

4.3  实验结果和分析

为了评估兴趣点推荐算法的性能，选取以下4个
基于时空因素的兴趣点推荐算法和本文所提UCA-TS
算法进行对比。

(1) SK算法[4]是基于核密度估计的POI推荐算

法，融合社交、类别和时空因素。

(2) UTE+SE[5]是基于1维幂律函数、流行度、

时间因素和用户协同过滤的POI推荐算法。

(3) TPR+UM[16]是利用时间和地理区域因素

的用户移动性概率模型的POI推荐算法。

(4) SAMM[17]是基于时空因素和多阶马尔可夫

模型的自适应POI推荐算法。

4.3.1  时间槽参数k对推荐结果的影响

兴趣点流行度的式(20)中，参数k表示把目标

时间t向前和向后增加k个连续时间槽，因此使用

2k+1个连续时间槽的平滑技术来计算流行度。使

用合理的连续时间槽能够降低其它时间槽产生的噪

音影响，更好体现用户在时间上的签到特征，从而

能提高推荐性能。为了选择最优的时间槽长度，对

UCA-TS算法的不同k值在Foursquare和Gowalla两
个数据集上进行实验，top-5精度和top-20召回率的

结果如图3所示。

从图3可以看出，随着k值的增加，即时间槽的

扩增，精度和召回率首先呈上升的趋势，在k=2时

达到了最高的精度和召回率，随后逐渐降低。具体

来说，UCA-TS算法使用连续5个时间槽(k=2)与仅

仅使用1个目标时间槽(k=0)相比，在Foursquare和

Gowalla上的精度分别提高了5.17%和6.56%，召回

率分别提高了4.57%和4.74%。基于以上实验结果

和分析，本文设置参数k=2，也就是以目标时刻

t为中心的连续5个时间槽，来计算兴趣点的流

行度。

4.3.2  1维和2维空间概率模型的实验对比分析

为了对比空间的1维幂律函数概率模型方法

(1D)和2维高斯核密度估计概率模型方法(2D)的推

荐效果，本文选取相对比较活跃或不活跃的用户，

分别进行推荐实验.在Foursquare数据集中，根据

所有用户的隶属度矩阵A={aij, i=1,2, j=1,2, ···,
|U|}，取出a1j≥0.8的用户生成活跃用户集合，a2j≥
0 . 8的用户生成不活跃用户集合。图 4给出了

Foursquare数据集上1维和2维两个模型对活跃用户

和不活跃用户的top-n(n=5, 10, 20)精度和召回

率。从图4可以看出，对于不活跃用户，使用1维幂

率函数模型的top-n推荐精度和召回率高于2维高斯

核密度估计模型相应的top-n精度和召回率；相

反，对于活跃用户，使用2维高斯核密度估计模型

的推荐效果具有明显的优势。主要的原因是：1维
方法是基于兴趣点之间的距离，体现了兴趣点之间

的地理直线距离，更适用于签到记录较少的不活跃

用户。2维方法是基于兴趣点经度和纬度的空间关

系，体现了兴趣点的空间分布特征，更适用于签到

记录大量且丰富的活跃用户。实验结果表明了针对

用户的活跃度的两种方法的有效性。

为了更直观体现不活跃用户和活跃用户的差异

性，根据用户的隶属度值au={a1u, a2u}，设定用户

属于较大隶属度的一类。对Foursquare和Gowalla

 

 
图 3 k对精度和召回率的影响
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数据集的用户划分后，分别进行不活跃用户和活跃

用户的多项数据统计，如表3所示。从表3可以看

出，不活跃用户和活跃用户在平均签到记录个数、

平均签到时间槽数量和平均签到地点数量等方面，

具有明显的差异性，不活跃用户的统计结果均远远

低于活跃用户的结果。

4.3.3  算法的推荐结果与分析

在Foursquare和Gowalla两个数据集上，针对

训练集和测试集中的所有数据，采用5个兴趣点推

荐算法分别进行实验。图5分别给出了Foursquare
和Gowalla数据集上5种算法的top-n(n=5, 10,
20)精度和召回率结果。如图5所示，本文提出的

UCA-TS算法的精度和召回率在相同的条件下均优

于其它4个算法。在Foursquare数据集上，UCA-
TS算法与SK, UTE+SE, TPR+UM和SAMM算法

相比，top-5精度分别提高了76.87%, 68.06%,
29.14%和12.50%; top-20召回率分别提高了68.57%,
62.32%, 27.93%和14.34%。在Gowalla数据集上，

UCA-TS算法与SK, UTE+SE, TPR+UM和SAMM

算法相比，top-5精度分别提高了58.86%, 49.50%,
39.86%和10.40%; top-20召回率分别提高了60.61%,
53.48%, 21.34%和7.72%。

表4给出了5个兴趣点推荐算法在两个数据集上

基于精度和召回率的Fβ指标(β=1)结果。从表4可
以看出，UCA-TS算法的优于其它算法。具体地，

Fβ指标在top-5, top-10和top-20情况下的结果平均

值，UCA-TS算法比SK, UTE+SE, TPR+UM和

SAMM算法在Foursquare数据集上分别提高了

98.50%, 89.61%, 41.06%和11.69%；在Gowalla数
据集上分别提高了84.21%, 74.64%, 50.04%和

9.98%。

以上结果表明，UCA-TS算法在两种数据集上

表 3  Foursquare和Gowalla数据集的不活跃和活跃用户数据统计

数据集 用户类别 用户数量 签到记录总数 平均签到记录数 平均签到时间槽数 平均签到地点数

Foursquare
不活跃用户 1908 88181 46 12 28

活跃用户 413 105927 256 19 114

Gowalla
不活跃用户 9756 304621 31 9 21

活跃用户 406 152284 375 18 204

 

 
图 4 1维和2维模型对Foursquare数据集中不活跃用户和活跃用户的精度和召回率

 

 
图 5 兴趣点推荐算法在两个数据集上的精度和召回率
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的推荐性能均优于其它对比算法的性能。分析原

因，是因为：(1)研究并利用用户自身的签到活跃

度特征，能够更深入、更准确地捕捉用户的签到行

为偏好，从而进行有针对性的个性化推荐；(2)在
空间的1维幂律和2维高斯核密度估计概率模型中，

融入了时间因素，有效增强了兴趣点推荐的时空关

联；(3)UCA-TS算法能够根据用户的签到活跃度特

征，通过恰当采用不同的时空模型策略进行适应性

的兴趣点推荐，充分利用了用户签到属性和时空模

型的相关性，以达到最佳推荐效果；(4)采用了整

体和时间感知相结合的兴趣点流行度计算方法，并

采用时间槽平滑技术解决数据稀疏问题。综上，将

用户签到活跃度特征和时空模型相结合的自适应兴

趣点推荐算法能够获得更好的推荐性能。

从图5中还能看出，相同情况下5个算法在

Foursquare数据集上的实验结果均高于Gowalla数

据集上的实验结果。原因是Gowalla比Foursquare

更加稀疏，这使得用户签到行为和兴趣点变得复杂

和多样性，于是同样的算法在稀疏的数据信息中就

更难进行准确的推荐。

5    结束语

本文提出了一种基于用户签到活跃度特征和时

空概率模型的自适应兴趣点推荐方法UCA-TS。通

过分析LBSNs签到数据，挖掘出用户的活跃度特

征，并提出了用户隶属度计算方法来对不活跃和活

跃程度进行量化。根据用户不同的活跃程度，采用

基于时间因素的1维幂律函数方法和2维高斯核密度

估计方法，进行自适应的兴趣点推荐，体现了用户

的签到特征和兴趣点的时空关系。此外，提取并分

析了兴趣点的流行度，包括整体流行度和基于时间

的流行度两个部分，更合理地利用时间槽的相关性

和空间的关系。实验结果表明，本文提出的自适应

兴趣点推荐方法在精度、召回率和Fβ指标方面均优

于基线POI推荐方法。下一步的工作是挖掘兴趣点

推荐的其他影响因素，加入到推荐算法中，以提高

推荐性能。
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