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摘  要: 近些年来,兴趣点推荐系统已经逐渐成为移动推荐系统领域的研究热点之一.多种因素联合建模的方法

逐渐深入,如时间、空间、序列、社会化和语义信息被引入统一模型,以建模多维情景下的用户偏好.其中,嵌入学

习模型作为一种有效的多因素联合建模方法,在移动推荐领域有较好的性能.然而,多数嵌入学习的模型只是简单地

将显式因素,如时间戳、项目、区域、序列等嵌入到相同的空间,由于缺乏对用户和项目的语义特征的深层次挖掘,
在用户签到极端稀疏时,难以精准获取用户偏好.鉴于此,提出一种多维上下文感知的图嵌入模型——MCAGE.在
MCAGE 中,利用主题模型提取用户和项目间的潜在语义特征,并重新定义了一系列图的节点及关联规则,设计了更

有效的用户偏好公式,以此提升刻画移动用户偏好的精准度.最后,通过在真实数据集上的实验分析,证明了该模型

具有更好的推荐性能. 
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POI Recommendation Based on Multidimensional Context-aware Graph Embedding Model 
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Abstract:  In recent years, the point-of-interest (POI) recommendation system has gradually become one of the research hotspots in the 
field of mobile recommendation systems. The method of joint modeling of multiple factors, such as time, space, sequence, socialization, 
and semantic information, has been gradually introduced into a unified model to compute the user preferences under multidimensional 
scenarios. As an effective multi-factor joint modeling method, the embedding learning model has better performance in the mobile 
recommendation systems. However, many of the embedded learning models just simply embed the explicit factors, such as timestamps, 
items, regions, sequences, etc. into the same space. Due to the lack of deep mining of user and item semantic features, it is hard to 
accurately obtain user preferences when the users’ check-in data is extremely sparse. In view of this, a multi-dimensional context-aware 
graph embedding model, called MCAGE, is proposed in this study. In MACGE model, the topic model is used to extract the potential 
semantic features between users and items. Then, a series of graph nodes and association rules are redefined. To enhance the accuracy of 
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describing the user preferences, a more effective user preference formula is designed. Finally, the results of experiments based on the 
real-world dataset shows that the proposed model has better recommendation performance. 
Key words:  mobile recommendation; semantic feature; embedding learning model; topic model 

随着通信网络和移动设备的快速发展,基于位置的社交网络方兴未艾,移动用户可以在各种社交平台上分

享自己的经历,线上虚拟社会和线下物理社会紧密联通,产生海量用户行为数据[1].一方面,国家经济的腾飞催生

了大量有价值的兴趣点,如餐馆、商场、超市等,这些项目期望增加客户量,提高商业价值;另一方面,大量兴趣点

的信息对移动用户形成了严重信息负载 ,造成了移动用户的选择困境 .这种需求和供给的矛盾 ,促使兴趣点

(point-of-interest,简称 POI)推荐逐渐成为推荐系统领域的研究热点之一. 
鉴于花费和地理区域的限制,以及隐私保护的需求,多数移动用户仅仅能提供少量签到.这意味着相比于数

字化项目,如音乐和电影,POI 推荐面临更加严峻的数据稀疏性问题.传统多数协同过滤方法的性能,均因用户-
项目矩阵的稀疏而出现明显下降,难以满足移动用户对推荐精度的要求. 

根据用户行为特征,我们将签到数量稀疏的移动用户进一步细分为如下几类. 
(1) 签到密度较高的移动用户.这类用户虽然整体签到数较少,但是在一段时间内签到较为密集.例如,在

长达 1 年的时间中,用户小张只有 10 次签到,但是这 10 次签到集中在 1 天内或一周内; 
(2) 签到密度稀疏的移动用户.这类用户签到数较少,签到记录之间的时间间隔较大.例如,长达 1 年的时

间中,用户小李签到 10 次,这 10 次签到每次间隔 1 个月以上. 
通过在一个真实的基于位置的社交网络数据(Yelp)上的分析,我们发现稀疏性签到的用户在所有用户中占

有很大比例(0.829),其中:签到密度较高的稀疏用户占比例 0.504,签到密度较低的稀疏用户占比例 0.326.由此可

知,精准地为这两类稀疏用户实现精准的 POI 推荐,有巨大的经济价值和研究意义. 
近期,大量的工作研究如何使用多维信息克服签到数据稀疏性问题,时间、空间、社会化、语义等因素被

引入整体模型,挖掘多元情景对用户偏好的综合影响.文献[2,3]结合时间、空间和语义信息,挖掘用户偏好在这

三维空间内的精准定位.文献[4]对序列因素进行建模,分析符合用户行为序列模型的个人偏好.文献[5]利用时

间因素和空间因素来刻画 POI 特征.文献[6]将时间、空间、语义等引入建模.综上所述,时间、空间和语义因素

是在 POI 推荐算法中常被使用的因素,序列因素则能够有效提升推荐的性能.这是因为签到密度较高的稀疏性

用户占一定比例,序列因素的建模能够有效提升这部分用户的偏好获取.然而我们发现,还没有一种方法能够有

效地为签到密度较低的稀疏用户提供有价值的推荐. 
对于签到密度较低的稀疏用户,难以通过建模提取精准的序列效应.受到文献[2]的影响,我们假设用户选择

POI 和其本身的特征有关,我们首先使用 LDA 主题模型[7]从用户对 POI 的描述中提取出潜在主题,并且定义了

选择相似度和随机相似度,其中,选择相似度是指同一个用户选择的 POI 间的相似度的平均值,随机相似度是指

用户选择的 POI 和随机抽样的 POI 间的相似度的平均值,如图 1 所示. 
从图中可以发现,用户选择的 POI 间有明显的内在相似度.也就是说,用户偏向于选择那些语义相似的 POI. 
基于该现象,本文构建了一种图嵌入学习模型,该模型除了统一对时间、地区和描述文字进行统一建模,还

利用潜在的主题模型 LDA 提取用户签到信息的语义信息,并由此定义了 POI-POI 二部图,用以对签到密度较低

的稀疏性用户行为进行建模,以此计算用户偏好.进一步发现,用户的行为存在周期性特征,因此,并非签到时间

越久的行为对本次行为的影响越低,而是用户对越类似的 POI 评分更相近.例如,如果用户还吃辣的食物,那么火

锅类的餐馆评分就会远高于粤菜,这一偏好受到就餐时间的影响较低.考虑到该问题,我们重新定义了用户偏好

公式,以此更加精准刻画移动用户偏好. 
本文第 1 节介绍移动推荐领域的相关工作.第 2 节详细介绍基于多维上下文感知图嵌入学习模型.第 3 节

结合该模型设计对比实验,并给出实验结果和相关分析.第 4 节总结全文并展望下一步研究. 
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Fig.1  User check-in similarity calculation diagram 

图 1  用户签到相似度计算图 

1   相关工作 

POI 推荐系统所应用的场景为:当用户到达一个地区时,为目标用户推荐一组可能感兴趣的 POI 列表.该地

区可能是用户经常活动的区域,如办公点或者居住地等,也可能是一个陌生的区域,如用户去某地旅游等.文献

[8]将 POI 推荐问题拆分为两个部分:本地推荐和外地推荐,并采用基于用户的协同过滤的方法,融合了地理因素

和社交关系等因素,以缓解数据稀疏所带来的影响.文献[9]提出了一种基于位置感知的用户移动模型,主要解决

社交网络中的影响最大化问题.文献[10]在针对地理因素的影响上,提出了一种地理稀疏填充生成模型,认为用

户在外地推荐问题上的行为表现和目标地区的热门项目有很大关联.如用户在外地旅游时,最可能访问的就是

当地的特色景点.即:用户在外地的表现行为不但由用户的个人偏好所影响,还受到当地项目流行度的影响.文
献[11−14]都是采用了矩阵分解的方式研究地理因素对用户签到行为的影响:文献[12]提出了一种基于排名的

地理因素分解模型;而文献[13]则是通过加入时间因素,探索地理因素与时间因素的依赖关系;文献[14]将社会

化关系和地理因素一并融入到矩阵分解模型中,加强用户与地区之间的关联程度;文献[15]认为,只有 POI 自身

的用户偏好会受到地理因素的影响,所以他们过滤掉了有关 POI 内容的用户偏好,只将 POI 自身与地区因素联

合建模,用于“新城市”的推荐. 
在签到数据丰富的情况下,一个用户的签到时间记录可以反映出该用户的行为习惯.为了从其中挖掘出用

户的行为规律,文献[16]提出了一种协同检索建模的方法,融合了时空因素和社交关系,挖掘用户与朋友之间的

签到记录的关联性.文献[17]提出了一种时间感知的协同过滤模型,认为在签到时间上有着相似规律的用户有

着相似的行为模式.文献[18]认为,用户在同一天的不同时间段内签到行为不同,且在一段连续的时间域内,用户

的签到行为具有一定的相似性.文献[19]提出了一种高阶张量分解的方法,分析用户签到时间的变化,以捕捉用

户的长期偏好和短期偏好.文献[20]较文献[19]的不同之处在于:他们提出了一种基于张量分解的排序方法,通
过研究张量因子分解以完成对 POI 的排名,并过滤掉那些排名较远的 POI,提高模型的推荐效率.文献[21]的作

者认为:在研究时间因素的影响时,常常会由于对时间建模的处理不当而导致推荐效果不佳,如为每个用户在每

个时间段内建模,会丢失时间相关性的影响.为此,他们放弃了对时间做离散处理然后建模,而是计算用户访问

新地点的时间概率密度,以减少信息丢失. 
由于在实际的移动推荐情景中,推送结果会受到地理、时间等因素的影响,为了更好地融合这些影响因素,

文献[22]提出了一种嵌入学习模型,用户的签到集映射到一个低维空间中,以此来获得用户的潜在行为特征.文
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献[23]提出一种基于图嵌入的学习模型,预先定义出一种图的结构和顶点关联规则,将用户的签到集合按照影

响因素,如地理因素、时间因素等拆分开来,存放在对应的图中.其实验结果表明:这种图嵌入学习模型能够很好

地融合多种影响因素,并提升移动推荐系统的性能. 
在挖掘用户与项目的潜在主题特征方面,文献[24]认为,用户在不同地区所表现出的兴趣不同,即在空间上

存在“兴趣漂移”的现象.他们结合了 LDA主题模型,提出一种基于时空间的用户主题特征模型,目的在于反馈用

户在目标区域内的主题特征.文献[6]提出了一种时空主题模型,他们摒弃了离散的时间段,采用连续时间模拟签

到数据,用于捕捉用户在不同时间段和不同地区的主题特征分布.然而,由于使用了连续的时间段去模拟实验,
因此在签到集合较为稀疏的情况下,就不能够取得好的效果.文献[25]提出了一种基于作者主题模型的协同过

滤算法,通过收集带有文字性描述的信息来提取出用户偏好主题. 
从上述研究中可以得到,影响移动推荐模型性能的因素主要有 3 种:地理因素、时间因素和语义因素.然而,

通过挖掘地理、时间等因素来获得用户行为规律的方式需要大量且稠密的签到数据的支撑.若提供的数据集稀

疏或者对于那些签到记录不频繁的用户来说,这种方式所获得的收益将会变得很低.如果一个用户的签到记录

很稠密,这就表示该用户活动很频繁.这种用户在选择能力上一般要强于那些签到记录较少的用户.而推荐系统

的意义就是为这些选择能力弱的用户做推荐服务.在签到记录不足的情况下,可以通过挖掘用户和 POI 的语义

特征的方式,降低稀疏数据给推荐模型带来的影响,同时也能够更好地为需要推荐的用户服务. 
为了应对数据稀疏性的影响以及更好地融合以上 3 种因素,本文提出一种基于多维上下文感知的图嵌入

模型的移动推荐方法.利用 LDA 主题模型挖掘用户和 POI 的潜在语义特征,并重新定义图中顶点的关联规则,
以提升模型在数据稀疏情况下的推荐性能. 

相较于传统的单一因素建模,引入多因素联合建模的方法能够提升对项目特征和用户偏好刻画的精准度.
如在电影推荐系统中,就可以使用图嵌入学习模型,从多个维度,如电影被点击的时间段、电影的评论和电影自

身内容等方面充分挖掘电影项目的特征,从而改善用户的使用体验. 

2   一种基于多维上下文感知图嵌入模型的移动推荐方法 

2.1   图的结构 

在本文中,我们构建了 3 个二部图,分别是 POI-POI 图、POI-地区图和 POI-时间段图,将语义因素、地理因

素和时间因素共同映射到一个维度为 d 的潜空间中,通过同时更新这 3 个图,最终,POI、地区和时间段表示为合

适的 d 维向量. 
Yin 等人在文献[23]提出的图嵌入学习模型的核心部分是 POI-POI 图,而该图是建立在一种序列效应的基

础之上.在给定的一个时间间隔ΔT 内,若用户先访问了地点 A,后访问了地点 B,则认为 A 与 B 之间会存在一种关

联.这种行为模式发生的次数越多,则认为 A 与 B 之间的关联性越强.即当一个用户访问地点 A 之后,则接下来会

有很大的概率访问地点 B.对于签到密度较高的用户,这种构图方法会有良好的性能,但对于签到密度较低的用

户,签到间隔大,序列效应很难精准建模,该方法的性能会明显下降.由图 1 描述的实验结果可知,用户会倾向于

选择语义关联度更高的项目.基于该现象,我们认为,利用语义信息能够在签到数据稀疏的情况下构建更加精准

的 POI-POI 图.因此,我们重新制定了 POI-POI 图的构建规则,利用 LDA 主题模型计算 POI 潜在主题向量,并将

其作为 POI 的语义特征,随后计算两个 POI 之间的语义特征相似度,当语义特征相似度高于一定阈值时,则认为

两个 POI 间存在一条连接. 
图的结构如图 2 所示.POI-地区图和 POI-时间段图中,节点之间符合多对一和多对多的关系.关于 POI-POI

图,选择一个 POI 点作为一个顶点集合,随后选择其余的顶点作为另一个顶点集合(忽略这些顶点的关联),那么

它就是一个广义上的二部图. 
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Fig.2  Structure of the graph 

图 2  图的结构 

2.2   图的定义 

定义 1(POI-POI 图). 设 GVV=(V∪V,εvv)为 POI-POI 图,其中,V 为 POI 的集合,εvv 是 POI 间边的集合. 
在给定的评论集 Dreview 中,对每个 POI v 都提取出对应的文本集 wv,然后使用 LDA 主题模型的方法计算其 

主题特征向量 vwG ,并使用余弦距离公式来计算各个 POI 的主题特征向量之间的相似度.若 vi 和 vj 的主题特征向 

量的余弦相似度大于阈值α,则将 vi 和 vj 连上边,且将这条边的权重置为 1.具体做法如下. 
首先统计全部 POI 的评论信息,建立一个语料库;然后将每个用户的评论看作一篇文档,同时也将一个 POI

的所有评论看成一篇文档.根据文献[7]所提出的方法,计算出每篇文档主题特征分布向量,即每个用户的主题特 
征向量 uwG 和每个 POI 的主题特征向量 vwG . 

在计算得到 POI 的主题特征向量 vwG 后,为了能够表示 POI 与 POI 之间的关联关系,我们使用余弦公式计算 

两个 POI 的主题特征向量的空间距离,即使用余弦距离来表示 POI 之间的相似程度.最后,通过设置阈值α来控

制相似度的划分标准.这样就可以将 POI 间的相似关系保存在 POI-POI 图中. 
定义 2(POI-地区图). 设 GVR=(V∪R,εvr)为 POI-地区图,其中,V 为 POI 的集合,R 为地区的集合.根据 POI v

的地理信息(数据集中是以经纬度的形式表达的),找到与之相对应的地区 r,将 v 与 r 连上边,并将这条边的权重

置为 1. 
POI-地区图用于处理 POI 与地理因素之间的关系.考虑的移动推荐系统的应用场景,当目标用户给出当前

地理位置时,则与之相邻地区的 POI 被推荐的几率就大一些.如果推荐的 POI 与目标用户当前位置相隔太远,那
么就会由于不切实际的推荐而失去系统的实际意义.为此,我们利用经纬度计算了用户访问记录中相邻的两个

POI 之间的距离偏移量及所占比例,其统计结果如图 3 所示.其中:纵坐标代表所占比例;横坐标代表距离偏移量,
其中一个单位刻度为 5km.从图 3 可以看出:用户的活动范围是有限的,即受到地理因素的制约.所以在为用户提

供移动推荐服务时,与用户当前位置相近的 POI 点被推荐的几率会更大. 
在构建 POI-地区图时,我们按照行政区对城市进行划分,将城市表示成若干个地区组成的集合;随后,根据

POI 的地理位置信息为其匹配相应的地区,并将这种地理关系保存于 POI-地区图中. 
定义 3(POI-时间段图). 设 GVT(V∪T,εvt)为 POI-时间段图,其中,V 为 POI 的集合,T 为时间段的集合.根据用

户的签到集合,若一个 POI v 在一个时间段 t 内被访问,则将 v 与 t 连上边,并将这条边的权重设置为时间段 t 内
的访问频率(v 在时间段 t 内被访问的次数与 v 被访问总次数的比值). 
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POI-时间段图用于刻画 POI 和访问时间之间的关联,根据文献[18],用户的行为存在时间周期性.也就是说,
在不同的时间段内,用户趋向于访问不同类型的 POI.为此,我们分析了 Yelp 数据集,从中抽取了多个项目,并将

其在时间轴上的签到频数作图,获得图 4. 

 

Fig.3  Distance offset between adjacent POIs 
图 3  相邻 POI 之间的距离偏移量 

 

Fig.4  Visits at different times 
图 4  不同时间段内的访问量 

由图 4 所示,每个 POI 都存在不同的周期.例如,1 号 POI 是一所医院,由于医院通常工作日上班,因此,工作

日就诊的用户较多.也就是说,一些功能性的 POI,如银行、医院等,有明显的时间周期,在不同时间段的访问人数

有显著变化.目前,为了刻画时间周期性,通常会将签到时间划分成不同的时间段:一种是按照工作时间划分,将
其划分为工作日和周末;一种是按照不同时间粒度划分,如月、日、小时. 

在构建 POI-时间段图时,根据图 4 所显示的统计结果,我们按照一周 7 天的规则对时间进行划分.并依据

POI 被签到的时间,为其匹配对应的时间段,并将这种周期性关系保存于 POI-时间段图中. 

2.3   图嵌入模型 

给定一个二部图 GVV=(VA∪VB),VA 和 VB 是两个互不相交的顶点集.依据文献[23,26]中提出的方法,我们可以

使用负采样的方式计算图中每个顶点在潜空间中的嵌入向量: 
 arg max log ( | )

ij

ij j i
e

O w p v v
ε∈

= ⋅∑  (1) 

 ~ ( )
1

log ( | ) log ( ) [log ( )]
n n
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目标函数如公式(1)所示,其训练的目标是为了让二部图中一个端点被选择时,另一边与之关联端点出现的

概率即条件概率达到最大.vi 和 vj 是边 eij 的两个端点,其中,vi 属于 VA,vj 属于 VB,vn 是通过负采样从 VB 得到的顶 
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点, ,i jv vG G
和 nvG 分别是其对应顶点的嵌入向量.σ(x)是 Sigmoid 函数,K 是每次采样时选取负采样的边的数目.从文

献[27]中,我们可以得到一组参数设置:K 取 5,且 3 / 4( )n vP v d∝ ,dv 是顶点 v 的出度.在计算顶点的嵌入向量的梯度 

时,我们采用文献[28]所提出的异步随机梯度的算法.具体做法为:如果边 eij 被采样,假设此边的权重用 wij 表示, 
那么可以利用公式(3)来计算顶点 vi 的嵌入向量 ivG 的梯度: 

 
log ( | )j i

ij
i i

p v vO w
v v

∂∂
= ⋅

∂ ∂
G G  (3) 

在使用负采样方法进行嵌入向量的计算时,对于图中的每条边而言,一次计算的时间复杂度为 O(ϕ×(K+1)),
其中,ϕ表示每次采样所需要的时间,K 表示负采样的边的数目.假设一个图中含有 E 条边,此时的时间复杂度将

增加至 O(ϕ×K×E).由于 K 在计算时取值为较小的整数,因此计算过程中的时间复杂度取决于采样时间ϕ以及图

中所含边数 E.为了降低计算复杂度,我们使用了文献[29]中提出的别名表方法,该方法能根据边的权重调整每

条边被采样的概率,将每次采样的时间复杂度将至 O(1).最终,学习二部图中顶点的嵌入向量的时间复杂度为

O(K×E). 
为了将 POI-POI 图、POI-地区图和 POI-时间段图嵌入到同一个低维潜空间中,我们使用文献[23]中提出的 

联合嵌入学习方法,通过联合训练的方式得到 POI、地区和时间段在共享低维空间中的的表述向量: ,v rG G
和 t

G
. 

2.4   计算用户偏好 

通过迭代学习参数,当图形中节点的结构稳定后,我们能够获得 POI、地区和时间段的表述向量.然而,嵌入

图模型不能直接学习用户的表述向量,需要利用合理的设计,将用户的偏好用 POI 来表述.其中,Yin 等人在文献

[23]中提出了一种基于时间延迟的动态用户偏好模型,其计算公式如下: 

 ( )

( , , ) ( )
exp i

i i u i

i
u v D

u vτ τ
τ

τ τ τ

− −

∈ ∩ <

= ⋅∑G G  (4) 

其中,Du 表示目标用户的签到记录集合,τ表示当前时间节点, ivG 表示 POI vi 的嵌入向量.由公式(4)可知:该方法将 

用户偏好视作用户历史访问记录的加权累积,而每一次访问对用户偏好的权重随时间衰减,时间越早的签到,对
目前的用户偏好的影响越小. 

按照公式(4)对用户偏好进行建模时,最近一次访问的 POI 对用户偏好的影响最大.通过对 Yelp 数据集中用

户最近一次访问记录的评分进行统计,其结果如图 5 所示,可以清晰地发现:在最后一次访问中,用户对项目的评

分较为均匀地分布在 1 分~5 分的间隔中,其中被评 1 分和 2 分的项目比例(18%)和(16%),而如果认为最近的行

为对用户偏好的影响最大,则计算出的用户偏好中会夹杂大量低评分的项目,明显不能真实反映用户的偏好. 

 
Fig.5  Last score distribution 
图 5  最近一次的评分分布 

此外 ,在数据非常稀疏时 ,则获取的用户偏好会极端接近上一次的用户偏好 .例如 ,假设用户访问集合

{(t1,v1),(t2,v2),(t3,v3)},其中,t1 和 t2 距离当前时间较远,t3 距离当前时间较近,则目前的用户偏好会和 t3 时刻的偏好

非常相似.可见,这种方法虽然突出了用户偏好的时间衰减,但却忽略了用户偏好的周期性和连续性.而在日常
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生活中,用户的偏好往往存在周期性.例如,有的用户会在每周末去小区附近的餐馆就餐;或者连续性,例如,一些

用户偏好吃火锅,可能外出就餐中火锅的比例最大.对于这些用户,POI 的类型对用户偏好的影响远甚于时间的

衰减效应. 
基于上述的数据和客观现实的分析,我们重新定义了用户偏好的计算公式.我们认为,用户的偏好受两方面

因素的影响:一方面,显式评分能够反映用户的偏好;另一方面,用户的偏好在语义上有一定的趋向性(图 1 所示).
也就是说,用户会给那些喜爱的 POI 较高的评分.同时,用户也会喜欢一类 POI,如一些四川的用户可能对火锅的

偏好要远甚于其他类型的餐馆.具体的公式如下所示: 

 
( , )

cos( , )i
i

i u

v
u v i

u v D u

S
u w w v

S∈

⎛ ⎞
= + ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑G G G G  (5) 

其中,括号内第 1 项是指 POI vi 受到用户 u 的喜爱程度.
ivS 表示用户 u 对 POI vi 的评分,Su 表示用户 u 的所有评 

分记录中的最大值. iv

u

S
S

的值越大,说明用户对该 POI 的偏爱程度越大;第 2 项是指用户 u 和 POI vi 在语义上的 

相似性,旨在挖掘 POI vi 在语义上与用户 u 偏好的契合度. uwG 表示用户 u 的主题特征向量;
ivwG 表示 POI vi 的主 

题特征向量;cos(⋅)表示余弦相似度,相似度越大,则表示用户 u 与 POI vi 的契合程度越高. 
值得注意的是,两项的取值范围均为(0,1].即,这里我们认为,用户评分和语义相似性在用户偏好的计算上有

相同的影响力. 
展开来说,我们认为,用户对 POI 的偏好由显示反馈和语义相似性共同组成.而这样的机制还有助于揭示用

户对 POI 的偏好原因.例如,假设通过计算发现,特定用户偏爱火锅,但是一家具体的火锅店评分却较低,则可能

分析出其环境不能满足用户需求.因此,通过融合这两种因素,能够更准确地刻画用户偏好.另外,在缺乏评分记

录时,我们依然可以通过计算语义特征的相似性描述用户偏好,一定程度上克服数据缺失的问题. 

2.5   生成推荐列表 

在为用户提供移动推荐服务时,需要知道用户当前位置 l 和当前时间节点τ,即为模型提供一个输入三元组

q=(u,l,τ). 
为了减少模型的计算量,参考图 3的统计结果,绝大部分的用户活动范围没有超过 50km,所以我们将设定一

个阈值ρ=50km.以用户的当前位置为圆心,计算半径范围中所有地区的POI.在计算POI与用户的关联评分之前,
先进行一次距离筛选,过滤掉那些距离用户当前位置过远的 POI,避免无意义的计算,提高模型效率. 

筛选出符合用户当前位置的 POI 后,需要对这些 POI 做关联评分计算.通过上文给出的训练方法,我们可以

计算得到 POI-POI、POI-地区和 POI-时间段的二部图中顶点的嵌入向量 ,v rG G
和 t

G
.然后,我们根据文献[23]中提

到的公式(6)计算出 POI 的相关评分.这里的评分代表 POI 与用户偏好的相似程度,评分越高,则代表用户可能会

更喜欢: 

 ( , ) T T TScore q v u v r v t v= ⋅ + ⋅ + ⋅
GG G G G G  (6) 

其中, uG 表示用户的偏好特征向量,由公式(5)计算得到; rG 是代表用户当前位置所对应地区的嵌入向量; t
G
是代

表当前时间节点所对应的时间段的嵌入向量; vG 是在阈值距离范围内 POI 的嵌入向量. 
通过公式(6)计算出推荐列表后,按照评分降序排列,并过滤掉用户已经访问过的 POI,最后将这个列表推荐

给用户. 

2.6   方法描述 

输入数据:签到集(包括用户、POI、签到时间和签到地理位置)、评论集(包含用户、POI、评分和评论)、
一个包含用户实时信息的三元组(u,l,τ),其中,u 表示目标用户,τ表示当前时间节点,l 当前用户所在的位置; 

输出数据:一个按预测值递减排序的 POI 推荐列表. 
方法流程: 
步骤 1. 利用 LDA 主题模型,结合评论集中的用户对 POI 的评论数据,提取出用户和 POI 的主题特征向 
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   量 uwG 和 vwG .根据定义 1 描述的构图方法,构建 POI-POI 图 GVV. 

步骤 2. 根据定义 2 描述的构图方法,结合签到集中 POI 的地理位置信息,构建 POI-地区图 GVR. 
步骤 3. 根据定义 3 描述的构图方法,结合签到集中的签到时间等信息,构建 POI-时间段图 GVT. 
步骤 4. 根据公式(1)~公式(3)以及第 2.3 节中描述的联合嵌入学习方法,将 GVV,GVR和 GVT 嵌入到同一潜 
   在空间中,并通过学习得到 POI、地区和时间段在共享低维空间中的表述向量: ,v rG G

和 t
G

. 
步骤 5. 根据公式(5)对目标用户 u 的偏好建模,得到目标用户 u 的偏好向量 uG . 
步骤 6. 依当前时间节点τ和用户当前所在位置 l,并结合公式(6)计算目标用户对每个 POI 的预测分数. 
步骤 7. 根据预测分数生成推荐列表,并结合签到集中目标用户的签到记录,过滤掉用户曾访问过的 
   POI,得到最终的推荐列表. 

3   实验结果与分析 

首先介绍实验所用的数据集;然后给出评价指标以及对比方法;最后根据实验结果,给出相应的结果分析并

得出结论. 

3.1   数据集介绍 

Yelp 数据集是由美国点评网站 Yelp 公开的内部数据集,它包括了诸如英国的爱丁堡、德国的卡尔斯鲁厄、

加拿大的滑铁卢、美国的菲尼克斯等 10 个城市,约 366 000 个用户、61 000 个项目和 1.6 亿条签到的数据.每
条签到记录都包括了 5 个属性:用户 ID、项目 ID、经纬度、项目内容和签到时间.但在这个数据集中的签到时

间并没有具体到时分秒,而是以年月日的形式展现的,如 2018-3-17.我们将数据集中关于美国拉斯维加斯的数

据记录截取出来用于本次实验. 
Foursquare 是当前最流行的基于位置的社交网络之一,其用户的活动范围包含了诸如东京、纽约和洛杉矶

等全球知名城市.与 Yelp 数据集不同的是,Fousquare 公开的数据集中,其每条签到记录的签到时间精确到了时

分秒.我们将数据集中关于洛杉矶的数据记录截取出来用于本次实验. 
实验所使用的数据集中包含的具体数据见表 1. 

Table 1  Content of the dataset 
表 1  数据集的内容 

数据集名称 Yelp Foursquare 
用户数 21 718 31 540 
项目数 12 920 22 412 
签到数 617 538 273 703 

签到日期范围 2008.1-2015.1 2009.4-2013.9

为了验证算法的准确性,我们将数据集拆分为训练集和测试集,划分方式为将每个用户的签到记录依照签

到时间排序,取签到记录时间较早的 80%作为训练集,其余的作为测试集. 

3.2   评价指标 

为了验证模型的推荐性能,本文采用精确率 Precision@N 和召回率 Recall@N 为评价指标来进行测试.各评

价指标的定义如下: 

 | Top_ |@
| Top_ |

testD NPrecision N
N

∩
=  (7) 

 | Top_ |@
| |

test

test

D NRecall N
D
∩

=  (8) 

其中,|Dtest|表示测试集,|Top_N|表示为用户生成的大小为 N 的推荐列表.在后续的实验模块中,我们采用所有用

户的精确率均值和召回率均值来评价推荐模型的性能. 
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3.3   对比方法 

• JIM[2]是一种融合时间因素、地理因素、内容因素和口碑因素的联合概率生成模型; 
• GeoMF[11]是一种融合地理因素的矩阵分解模型; 
• RankGeoFM[12]是一种基于排序的地理因子分解模型; 
• GE[23]是一种融合序列效应、地理因素和时间因素的图嵌入学习模型; 
• TAD-FPMC[19]是一种基于时间感知的四阶张量分解模型. 

3.4   实验设计与结果分析 

3.4.1   参数设置 
在 MCAGE 模型中,有 3 个参数需要调整并优化,以使得模型的推荐性能达到最优.在生成 POI-POI 图时,

涉及到两个待优化的参数:POI主题特征向量的维度,即主题数 Topic和关联阈值α;在计算图模型的嵌入向量时,
嵌入向量维度 d 的设定也需要寻求一个最优值.故在参数设置的实验模块,我们设计了两个实验,用于探索主题

数与阈值、嵌入向量的维度对模型的推荐性能所带来的影响.由于 Foursquare 数据集中没有用户对 POI 的评分

数据,因此在该数据集上进行实验时,我们忽略了用户评分数据对用户偏好的影响. 
(1) 主题数与阈值的设定 
当设置的主题数不同时,LDA 主题模型所挖掘得到的主题特征向量的精确度也会产生差异.而在构建 POI- 

POI 图时,是利用 POI 的主题特征向量之间的空间距离来表示 POI 之间的相似程度,关联阈值α的设定将会影响

到相似 POI 之间的筛选.为了确定这两个参数的最优值,我们固定空间向量的维度,调整主题数 Topic 和关联阈

值α,并观测模型的推荐性能.其实验结果见表 2~表 5. 

Table 2  Precision rate under different topic numbers and thresholds on Yelp 
表 2  在 Yelp 数据集上不同主题数与阈值下的精确率 

  Topic 
α 10 20 30 40 50 60 70 

0.80 0.014 8 0.015 3 0.012 9 0.015 8 0.012 7 0.012 1 0.010 3 
0.825 0.016 7 0.016 9 0.016 5 0.017 1 0.016 6 0.016 5 0.016 2 
0.85 0.016 5 0.016 6 0.016 6 0.016 6 0.016 4 0.016 2 0.016 2 

0.875 0.016 5 0.016 6 0.016 6 0.016 9 0.016 0.015 5 0.016 1 
0.90 0.016 2 0.014 5 0.014 8 0.016 6 0.011 9 0.010 9 0.010 2 

Table 3  Precision rate under different topic numbers and thresholds on Foursquare 
表 3  在 Foursquare 数据集上不同主题数与阈值下的精确率 

  Topic 
α 10 20 30 40 50 60 70 

0.80 0.011 4 0.011 1 0.012 2 0.012 6 0.012 7 0.012 6 0.012 3 
0.825 0.012 6 0.013 1 0.012 8 0.013 5 0.013 6 0.013 6 0.013 5 
0.85 0.012 6 0.012 9 0.013 0 0.012 8 0.013 3 0.013 4 0.013 3 

0.875 0.012 5 0.012 7 0.013 1 0.013 5 0.013 5 0.013 5 0.013 4 
0.90 0.011 6 0.012 0 0.012 1 0.012 1 0.012 0 0.012 0 0.011 9 

Table 4  Recall rate under different topic numbers and thresholds on Yelp 
表 4  在 Yelp 数据集上不同主题数与阈值下的召回率 

  Topic 
α 10 20 30 40 50 60 70 

0.80 0.050 2 0.051 8 0.043 7 0.053 5 0.043 1 0.041 1 0.034 5 
0.825 0.056 8 0.057 5 0.055 9 0.058 1 0.056 4 0.056 2 0.054 9 
0.85 0.055 9 0.056 4 0.056 4 0.056 4 0.055 7 0.055 1 0.054 9 

0.875 0.055 9 0.056 4 0.056 4 0.057 2 0.054 4 0.052 7 0.054 6 
0.90 0.055 1 0.049 3 0.050 3 0.056 4 0.040 4 0.037 2 0.034 5 
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Table 5  Recall rate under different topic numbers and thresholds on Foursquare 
表 5  在 Foursquare 数据集上不同主题数与阈值下的召回率 

  Topic 
α 10 20 30 40 50 60 70 

0.80 0.034 5 0.032 4 0.037 2 0.037 9 0.038 1 0.038 0.037 6 
0.825 0.037 8 0.038 2 0.038 1 0.038 8 0.038 9 0.038 8 0.038 8 
0.85 0.037 7 0.038 4 0.038 6 0.038 8 0.038 8 0.038 7 0.038 8 

0.875 0.037 8 0.038 0.038 3 0.038 7 0.038 7 0.038 8 0.038 7 
0.90 0.035 5 0.035 3 0.035 7 0.035 9 0.036 0.036 0.035 8 

从实验的结果上,我们可以得到以下结论. 
1. 当主题数 Topic 一定时,模型的精确率与召回率并不会随着阈值α的增大而一直增大,它们呈现出一种

先增加后减少的趋势.当阈值较小时,对 POI 的语义特征筛选效果较差,不能够有效地区分出存在关联

的 POI;而当阈值较大时,筛选条件变得苛刻,此时相关联的 POI 数量会变得稀少,这也就直接导致了

POI-POI 图的稀疏性变大,进而影响了模型的推荐性能; 
2. 当阈值α一定时,模型的精确率与召回率会随着主题数 Topic 的增大同样呈现出一种先增加后减少的

趋势.主题数 Topic 代表着 POI 语义特征向量的维度.就向量性质而言,随着维度的增加,其所能表示的

信息就越丰富,但考虑到在模型中的实际应用场景,模型的推荐性能并未随着主题数 Topic 的增加而

不断增大.这是由于对于单个用户而言,其评论集中所包含的单词量是有限的.在使用 LDA 模型挖掘

语义特征向量时,如果主题数 Topic 设置得太大,那么一个单词可能会在多个主题维度中占据较大比

重,则此时的特征向量就不能准确地反映用户或者 POI 的语义特征,进而会影响到 POI-POI 图的构建

以及用户偏好特征的获取,最终影响到推荐模型的性能; 
3. 从整体的实验结果上来看,在 Yelp 数据集上,当阈值α取 0.825、主题数 Topic 取 40 时,模型能取得一

组较优的结果;在 Foursquare 数据集上,当阈值α取 0.825、主题数 Topic 取 50 时,模型能取得一组较优

的结果.考虑到模型的推荐性能以及计算开销等因素,在保证模型取得较好效果的情况下,还要尽量

减小模型的计算开销,故我们将α设置为 0.825,主题数 Topic 设置为 40.将这一组参数设定为最优的参

数取值. 
(2) 空间向量维度的设定 
空间向量维度 d 的设定,在一定程度上也会影响到嵌入向量对数据特征的表示能力,即不同维度的嵌入向

量对数据特征描述的精确程度不同.从直观上说,空间维度越大,所表示的数据特征越精确.但这是人的直观感

觉,并不意味着维度值越大,模型的推荐性能越强. 
为了确定一种最优的维度设置值,我们测试了在不同空间向量维度下模型的推荐性能,其实验结果如图 6

和图 7 所示. 

     

Fig.6  Precision rate and recall rate under different dimensions on Yelp 
图 6  在 Yelp 数据集上不同维度下的精确率和召回率 
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Fig.7  Precision rate and recall rate under different dimensions on Foursquare 

图 7  在 Foursquare 数据集上不同维度下的精确率和召回率 

从实验结果中可以看出:在不同的 Top_N 的推荐下,模型的推荐性能并没有随着空间向量维度的增加而不

断不提高.在 Yelp 数据集上的实验结果显示:当空间向量维度 d 的取值在 50~80 之间时,模型所计算得到的精确

率与召回率随着 d 的增大而不断增加;当维度 d 的取值在 80~110 之间时,这种增长模式却呈现出一种相反的态

势——精确率与召回率随着 d 的增大而不断减小;在 Foursquare 数据集上也有着相同的波动趋势,且当维度 d
取值为 90 时,能得到最优的实验效果.但在维度设置较小时,所得到的实验结果较差,这与在 Yelp 数据集上得到

的实验结果不同.这种实验结果在一定程度上说明:空间向量的表示能力会随着维度的增加而不断变大,但同

时,空间向量的表示能力具有一定的不稳定性,即维度过大或者过小都将对空间向量的表示能力造成消极影响.
并且空间向量维度的增大会导致另外一个问题——收敛变慢,训练模型的耗时增加.由于在训练过程中,为了尽

可能降低时间损耗,我们采用的训练方法为设置固定的迭代次数,即当模型训练的迭代次数固定时,若向量维度

过大,在迭代过程中图节点的结构并没有完全达到稳定的状态,则训练出来的空间向量表示能力将会变弱.所
以,综合时间损耗和推荐性能这两个方面的考虑,我们将空间向量维度 d 的值设置为 80. 

至此,模型的参数调整实验告一段落,后续的模块中,将会使用上述所确定的参数值进行相关实验. 
3.4.2   模型对比 

在得到一组最优的参数设定之后,接下来我们将 MCAGE 模型与包括 JIM,GE,GeoMF,RankGeoFM 以及

TAD-FPMC 在内的 5 种推荐模型在两个数据集上作比较,并使用精确率和召回率来评价模型的推荐性能.具体

的实验结果如图 8、图 9 所示. 
从整体的实验结果上来看,我们所提出的 MCAGE 模型的推荐性能都要优于其他 5 种模型.因为在 MCAGE

模型中不仅考虑到了地理因素、时间因素和语义因素,还通过诸如评分等信息来捕捉用户的动态偏好特征,所
以在实验中能表现出较好的推荐性能,并且该实验结果还能说明:在引入多因素建模方面,图嵌入模型是一种高

效的选择.JIM 模型的推荐性能位列第 2,这是因为在 JIM 模型中也融入了包括语义因素、地理因素以及口碑因

素等,不但充分挖掘了 POI 的语义信息,还将其与 POI 的地理特征联合建模.但是在 JIM 模型中并没有考虑到用

户个性化特征的计算,由于忽略了此点,它在推荐的表现不及 MCAGE 模型.TAD-FPMC 模型的效果位列第 3,虽
然在该模型中引入了 POI 的分类数据,通过对用户签到记录之间的 POI 分类转移进行建模来为用户推荐,但由

于数据集中存在大量的签到稀疏用户,使用这种方法对用户行为进行建模会受到较大的影响.GE 模型的效果次

于 MCAGE,JIM 和 TAD-FPMC,虽然 GE 也是使用的图嵌入模型,但在 GE 中,图模型构建的核心是 POI 间的序

列效应,而在数据集中,用户签到记录的时间跨度很大,不同用户签到记录的密度也有很大的差距,这些因素对

需要利用序列效应来构建二部图的 GE 模型造成了较大的挑战.并且在 GE 模型中,计算用户偏好特征时使用的

是一种基于时间延迟的方法,而依据我们收集统计的 Yelp 数据集中的评分数据,用户最近的签到记录并不能够

准确地刻画用户的偏好特征,甚至在有些情况下,这些签到记录所体现出的偏好特征会与用户的真实偏好间呈

现出一种相对立的状况.所以受到这两种因素的制约,GE模型的推荐性能比起 MCAGE,JIM和 TAD-FPMC就逊

色了很多.GeoMF 模型与 RankGeoFM 模型较为相似,二者都是融入了地理因素,但 RankGeoFM 采用了基于排

名的因子分解,虽然二者在处理手法上有很多相似之处,但加上了基于排名的RankGeoFM模型在最终的推荐结
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果上还是要优于只是考虑地理因素的 GeoMF 模型.而由于在 GeoMF 和 RankGeoFM 没有考虑到诸如时间因素

和语义因素的影响,所以它们的推荐性能要低于之前的 3 种模型.这也从侧面说明:在数据集里包含的属性信息

足够丰富的情况下,比起只考虑单因素建模,引入多因素建模的方法所展现出的推荐性能要更优越. 
从 MCAGE 模型在不同的数据集上的表现来看,它在 Yelp 数据集上能发挥出更好的相对性能(同其他模型

相比).其原因在于:Yelp 数据集中包含用户对 POI 的评分记录,而评分能够直接反映出用户对 POI 的偏爱程度,
结合评分与语义信息能够更好地对用户偏好进行建模.但在 Foursquare 数据集中没有用户评分数据,导致对用

户偏好刻画得不够准确.这也表明,融合用户评分与语义特征的偏好获取方法能够进一步提升模型的推荐性能. 

     
Fig.8  Precision rate and recall rate of different models on Yelp 

图 8  在 Ylep 数据集上不同模型的精确率和召回率 

     
Fig.9  Precision rate and recall rate of different models on Foursquare 

图 9  在 Foursquare 数据集上,不同模型的精确率和召回率 

3.4.3   可解释性实验 
语义信息特征挖掘的精确与否,将会直接影响到模型的推荐性能.如果从用户评论中所提取的语义特征信

息不能与 POI 的分类信息相匹配,那么就说明用这种方式去计算 POI 的语义特征是不合理的,进而导致推荐的

结果无法得到合理的解释.在此实验模块,我们随机抽取了博物馆、咖啡厅、酒店和餐馆等几种类别的下的 POI,
采样出的 POI 编号与属性信息见表 6. 

Table 6  POI’s category information 
表 6  POI 的类别信息 

POI 编号 类别信息 
393 Museums, Arts & Entertainment 

1888 Food, Coffee & Tea 
2772 Nightlife, Hotels & Travel, Hotels
4396 Wine Bars, Nightlife, Restaurants

然后,我们用主题模型计算它们的主题特征的分布情况,统计结果如图 10 所示.其中,横坐标代表主题编号,
纵坐标表示目标主题所对应的频率.由统计结果可以看出,频率最高的几个主题编号分别为 3,11,29,33 和 36.最
后,我们通过收集这些主题中频率最高的 5 个单词,其统计结果见表 7. 

观察编号为 393 的 POI 的主题特征分布图,发现编号为 36 的主题所占频率较高,而该主题中频率最高的前
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5 个单词中包括了诸如展品、博物馆等词汇,在一定程度上能够反映出 POI393 的类别特征;在 POI1888 的主题

特征分布中,主题 29 和主题 33 都占有较高的比例,查找这两个主题中的高频词可知,都是表现的餐饮行业的特

征,如主题 29 中的“星巴克”一词,就具有很高的区分度;POI2772 的主题特征分布比较有特点,主题 3 占据了很高

的比例,而该主题中的高频词“hotel”也很好体现该 POI 作为酒店这一类别的特征;POI4396 与 POI1888 同属于

餐饮行业,同时,在其类别信息中还兼顾了诸如夜店和酒吧等词汇,这些特征信息在它的主题特征分布中也能够

得到很好的表现,除了占据较大比例的主题 11 之外,主题 3 与主题 33 也都占据了较高的比例,说明该 POI 所包

含的属性信息比较丰富. 
从实验结果中我们可以看出,从用户评论集中提取语义特征的方法在一定程度上能够体现出 POI 的属性

特征,这种方法的优点在于:能够将文本类的信息转换成特征向量的形式,利于模型的计算,并且具有较好的可

解释性. 

     
ID: 393                                    ID: 1888 

     
ID: 2772                                    ID: 4396 

Fig.10  Thematic features distribution of different categories of POIs 
图 10  不同类别 POI 的主题特征分布 

Table 7  High-frequency words in the topic 
表 7  主题中的高频词 

主题编号 频率最高的前 5 个单词 
3 rest, car, hotel, dark, wine 
11 food, fresh, wine, dinner, server 
29 Starbucks, service, milk, food, experience 
33 nice, taste, brought, staff, Vegas 
36 exhibits, museums, wonderful, diversion, kids

4   总结与展望 

本文提出一种基于多维上下文感知的图嵌入模型的推荐方法.在引入多因素联合建模方面,我们使用主题

模型挖掘用户和 POI 的语义特征,同时融入了地理因素和时间因素,用构建图模型的方式将语义、地理和时间

等因素联合建模;在捕捉用户动态偏好方面,我们提出一种评分与语义特征相结合的偏好获取方法,通过用户的

历史评分习惯以及用户与 POI 间的语义特征相似度作为筛选条件,突出了用户的个性化特征.实验结果表明:深
层次挖掘用户和 POI 的语义特征,同时引入多因素联合建模的方法,能够有效地提高模型的推荐性能. 



 

 

 

3714 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.12, December 2020   

 

用户和 POI 的语义特征会随着时间的变化而发生改变,即,不同时间节点所对应的用户与 POI 的语义特征

也会有不同.并且细致地区分不同时间段的语义特征,会使模型在提取用户特征和捕捉用户动态偏好时更加精

确,在一定程度上能够进一步提升模型的推荐性能.如何有效地提取不同时间段内用户与 POI 的语义特征,是进

一步研究时需要解决的问题. 
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