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摘 要 针对目前上下文感知推荐系统主要研究方向为用户和系统，而没有结合实际交通网络位置特点进行研究的问题，本

文提出了一种基于交通网络数据优化的地理信息推荐系统． 该系统在协同过滤推荐模型基础上结合交通网络数据的地理信

息对推荐算法进行改进． 实验结果显示推荐质量获得明显提升．
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随着互联网以及各种信息通信技术的飞速发展，

人们逐渐从一个信息匮乏的时代迈入了一个信息过载

的时代． 为了解决信息过载的问题，许多科学家和工

程师提出不同的解决方案． 近年来，搜索引擎( 如谷歌

和百度) 成为帮助人们获取信息的主要工具，但仍然

不能满足用户的个性化信息需求． 由此，个性化推荐

系统应运而生． 推荐系统通过挖掘用户和项目之间的

关系，找出用户可能感兴趣的项目推荐给用户，从而满

足用户获取所需信息． 从技术实现角度来看，推荐流

程包括用户偏好提取、个性化内容推荐、推荐效果评价

与修正． 从信息过滤角度来看，推荐系统分为协同过

滤、基于内容的过滤和混合式过滤［1］． 近年来，推荐系

统在电子商务( 如亚马逊、京东、淘宝和豆瓣) 、信息检

索( 如谷歌、雅虎和百度) 以及移动应用、互联网广告、
旅游、社交网络等众多应用领域取得十分巨大的进展．

上 下 文 感 知 推 荐 系 统 最 早 由 Adomavicius 和

Tuzhilin 等［2］提出，旨在将上下文环境信息融入到推荐

系统中来提高推荐系统的精度． 其中，上下文信息可

以包括时间、地点、天气、周围环境、用户意图等各种方

面的因素． 例如，一个移动端的餐馆推荐系统，应当向

用户推荐其目前所处位置附近的餐馆，而不能推荐一

个远在几十公里外的餐馆． 目前，国内外许多研究人

员对上下文感知推荐系统的理论、方法和应用展开广

泛的研究． Baltrunas 和 Amatriain［3］以隐式的用户反馈
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为基础研究时间依赖的推荐系统，通过预过滤的方法

构建推荐系统． Ｒicci［4］提出一种基于移动端的推荐系

统，以提供一种能够推动旅游行业发展的推荐系统．
Panniello 等［5］则致力于对上下文感知系统的预过滤、
后置过滤等过滤方式加以研究． Karatzoglou 等［6］、Hi-
dasi 和 Tikk［7］则使用张量分解的方式研究如何使上下

文感知推荐系统中多个上下文信息分量的计算更加高

效． Buriano 等［8］研究的是基于本体知识库的上下文

感知推荐系统算法． Palmisano 等［9］讨论的是上下文感

知推荐系统的建模技术． 王立才等［1，10］对上下文感知

推荐系统进行了综述性的探讨，对一个基于心理的上

下文感知推荐系统进行了矩阵稀疏性等方面的研究．
徐月美等［11］则研究移动设备中上下文感知推荐系统

的应用场景．
不同地区的用户兴趣不同，用户在不同的地方兴

趣也不同． 地点上下文( 即位置上下文) 作为一个重要

的空间特征，往往对于用户行为产生重要的影响． 尤

其是对于持卡人消费而言，一般都具有活动本地化的

特点，即用户一般只会在某个活动范围内发生消费行

为． 在本文中，将利用交通网络数据实现引入地点上

下文的持卡人消费推荐系统．

1 模型与算法

地点是最为重要的上下文信息之一，对于用户兴

趣有着十分深入的影响． 当前，智能手机已经成为普

通百姓的 基 本 配 置，而 智 能 手 机 上 的 LBS 应 用 ( 如

Foursquare 和大众点评) 也越来越多，根据用户所在位

置进行推荐也成为移动应用所应具备的重要功能． 然

而，目前的移动应用中，针对地点的推荐往往只能以用

户所在位置为圆心、某个距离为半径的方式进行距离

的测算，并且绝大部分移动应用并没有使用个性化的

推荐方法，而是针对某个位置只有千篇一律的推荐

结果．
为了给用户提供更好的推荐结果，一些研究人员

已经开始对地点上下文感知推荐系统进行研究．
来自明尼苏达大学的科研人员提出一种地点上下

文感知推荐系统 LAＲS( location aware recommender sys-
tem) ［12］． 它将物品分为两大类: 一类是没有空间属性

的物品( 如图书、电影和音乐) ，一类是有空间属性的

物品( 如书店和饭店) ． 同时将用户也分为有空间属性

和没有空间属性的两大类． 这样，数据集就有以下三

种表达形式．
( 用户，用户位置，物品，评分) : 这种表达形式下，

可以通过用户的位置来预测其可能喜欢的物品，如不

同国家的人喜欢不同的音乐风格．
( 用户，物品，物品位置，评分) : 这种表达形式下，

用户对于物品的位置十分敏感，即用户只会在某个位

置范围内进行活动．
( 用户，物品，用户位置，物品位置，评分) : 这种表

达形式下，无论是用户还是物品的位置都变得事关重

要，相当于前两种表达形式的综合．
那么，针对第一种数据集，LAＲS 将其根据用户的

位置划分成多个子集，形成一种树状结构，根据每个用

户的位置，只需对在同一位置的用户的行为数据集进

行推荐算法，即可获得推荐结果． 但是，这种方式存在

叶子节点上的用户数量过少的缺点，会导致相关用户

行为数据过于稀疏，在该系统中又提出了一种金字塔

模型，对树中不同深度的节点进行加权处理，得到最终

的推荐列表． 针对第二种数据集，LAＲS 中使用了后置

过滤的方法，首先忽略地点信息，得到 ItemCF 算法的

推荐结果，并根据位置的远近进行一个加权处理． 这

里可以使用欧式距离［13］度量地图上两点的距离，也可

以使用交 通 网 络 数 据［14］ 来 度 量 地 图 上 两 点 之 间 的

距离．
如图 1 所示，本文提出一种基于交通网络数据优

化的地理信息推荐算法，首先利用传统的协同过滤算

法对数据集进行预处理，而后将地点上下文加入进来，

生成包含基于交通网络数据地点上下文的新的数据

集，将其划分为训练集和测试集，进行实验分析． 下面

将分别讨论基于协同过滤的推荐模型以及地理信息的

距离计算问题，其中地理信息的距离计算是实现推荐

算法衰减函数的基础．

图 1 地点上下文感知推荐系统流程图

Fig． 1 Flow chart ofthe context-aware recommender system

1. 1 基于协同过滤的推荐模型

随着推荐系统研究的不断发展，涌现出大量不同

的推荐思想． 这些思想可以分为两类: 一类是根据信

息过滤的方式来分类，可以分为协同过滤、基于内容的

过滤、社会化过滤和混合式过滤等; 另一类是根据所建
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立的模型来分类，可以分为基于领域的模型、基于图的

推荐模型和基于矩阵分解的推荐模型等．
本文采用的是协同过滤算法，其推荐思想是通过

挖掘用户的历史行为数据记录来给用户推荐他们可能

感兴趣的物品． 文献［15］第一次提出了协同过滤的推

荐思想，并提出基于用户的协同过滤思想． 在此基础

上，文献［16］进一步提出基于物品的协同过滤思想．
基于物品的协同过滤思想指出，用户会喜欢跟他

以前喜欢的物品相似的物品． 因此，根据该思想给用

户推荐他们感兴趣的物品，则必须先获得他以前喜欢

的物品信息，然后找到和这些物品相似的物品并推荐

给该用户． 与基于用户的协同过滤不同，该算法思想

要求计算两个( 或多个) 物品的相似度． 但与之相似的

是，该算法思想通过两个( 或多个) 物品被同时喜欢的

用户数的多少来衡量相似度的大小． 假设给定物品 i
和 j，令 N( i) 为喜欢物品 i 的用户集，N( j) 为喜欢物品 j
的用户集，则物品 i 和物品 j 的相似度可以通过如下公

式衡量:

sim( i，j) = |N( i) ∩N( j) |
N( i) ． ( 1)

用户在间隔很短的时间内产生的行为往往具有更

高的相似度，因此本文中使用的物品相似度计算方法

采用下式［17］:

sim( i，j)
∑

u∈N( i) ∩N( j)

1
1 + α | tui － tuj |

| N( i) | | N( j)槡 |
． ( 2)

式中: α 是时间衰减参数，其取值根据推荐系统的特点

不同而不同，如果系统中用户的兴趣变化快，则应当取

较大的 α，否则取较小的 α; | tui － tuj | 表示用户 u 对于

产品 i 和产品 j 产生行为的时间间隔．
计算出物品之间的相似度后，基于物品的协同过

滤算法通过如下公式来衡量用户 u 对物品 j 的兴趣大

小:

p( u，j) = ∑
i∈S( j，k) ∩N( u)

sim( j，i) ． ( 3)

其中，N( u) 是用户 u 喜欢的物品数，S( i，k) 表示与物

品 i 最相似的 k 件物品，rui表示用户 u 对物品 i 的兴趣

偏好．
类似式( 2 ) 近期的行为更能体现用户当前的兴

趣，应当在推荐时对其增加一定的权重［17］，则修正公

式( 3) 为

p( u，j) = ∑
i∈S( j，k) ∩N( u)

sim( j，i) 1
1 + β | t0 － tui |

． ( 4)

式中，t0是当前时刻，β 是衰减系数．
1. 2 基于交通网络数据优化的地理信息推荐算法

1. 2. 1 基于经纬度的距离计算

基于地点上下文的推荐利用交通网络数据来度量

地图上两点之间的距离，因此需要利用各个地点的经

纬度进行计算( 本文使用百度地图提供的 Geocoding
API 进行地理信息编码的操作) ． 在进行空间中不同

点之间的距离计算后，推荐算法会根据两个地点间的

距离远近对推荐结果进行调整． 首先，使用最基本的

两点间距离计算的方法，直接度量两点间的欧几里德

距离． 由于地球是一个椭球体，而不是平面，因此不能

直接对经纬度进行欧几里德距离计算． 式( 5 ) 所示为

地球上两点间经纬度距离计算的公式:

D = 2arcsin sin2 a
2 + cos φ1 cos φ2 sin

2 b
槡 2 × 6378. 137．

( 5)

式中，φ 为纬度，a 为两点之间的纬度的差值，b 为两点

之间经度的差值，而常数 6378. 137 为地球半径( 单位

为 km) ，这里所有的经纬度值都需要转化为弧度制．
根据式( 5) 可以对使用经纬度表示的任意两点进

行欧几里德距离的计算． 然而，直线距离更近的两个

点并不能够代表这两个点的真实距离更近． 例如，如

图 2 所示，图中两条横向直线为道路两侧，纵向图形为

人行天桥，除该人行天桥外用户无法穿过该道路，A、B
和 C 为三个商户位置，用户当前处于 A 处． 可以看出

用户在 A 点时距离 C 更近，应向其推荐 C 处的商户．
然而，从 A 到 C 需先经过 B 之后过天桥才能到达，远

超过 A 到 B 的距离． 因此，向用户推荐 C 处的商户排

名不应该高于 B 处商户的排名．

图 2 直线距离非最近距离的示意图

Fig． 2 Schematic diagram of closest distance

通过图 2 所示的简单示例可以看出，对于推荐系

统而言，应当向用户推荐实际距离更近的物品，而不是

直线距离最近的物品． 在实际生活中，这种实际距离

远大于直线距离的情况十分常见．
1. 2. 2 基于交通网络数据的距离计算

基于交通网络数据进行距离计算可以提高推荐系

统推荐结果的准确性，为用户提供更好的使用体验．
因此，在本节中将给出利用交通网络数据进行距离计

算的方法．
为了使用交通网络数据进行距离计算，必须借助

于成熟的地理信息系统，使用其关于两点间距离计算

或路径规划的 API 来获取到它们的实际距离． 使用百

度地图所提供的 Direction API 来进行距离计算，该 API
可以进行步行、驾车以及公交换乘三种形式的路径查

询，并返回 json 格式或者 xml 格式的查询结果数据．
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Direction API 可以直接使用经纬度作为起终点来进行

检索．
Direction API 是通过程序构造 HTTP 请求 UＲL 的

方式向地图 API 提供方请求数据，由于用户具有活动

本地化的特点，其活动范围不会过大，因此使用步行模

式进行检索． 表 1 所示是 Direction API 的部分重要请

求接口参数．

表 1 Direction API 请求参数

Table 1 Ｒequest parameters of Direction API

参数 是否必须 默认值 含义

origin 是 ― 起点地址或经纬度信息

destination 是 ― 终点地址或经纬度信息

mode 否 driving 导航模式

region 是 ― 城市

output 否 xml 结果输出形式( json /xml)

tactics 否 11( 最少时间) 导航策略

根据本文中实验的具体情况，设置导航模式 mode
为 walking( 步行) ，导航策略为 12( 最短路径) ．

表 2 所示为使用了步行导航模式后返回的 JSON
格式的数据中部分重要的字段信息．

表 2 Direction API 返回结果字段

Table 2 Ｒeturn resultfields of Direction API

字段名 含义 备注

status 状态码 0: 成功

message 状态码对应信息 “ok”: 成功

type 返回数据类型 1: 模糊，2: 精确

distance 距离 单位: m

duration 耗时 单位: s

实际上，除了表 2 中提到的一些返回结果字段以

外，Direction API 返回的结果 JSON 中还包含了大量的

信息，如路线方案、起终点具体信息和出租车信息． 不

过，对于本文而言，这些信息并没有太大的意义，只需

要得到路线方案的总距离即可． 对于步行而言，耗时

与距离往往是成正比的关系，而如果采用公交或驾车

模式的话，耗时和距离可能会因为路况不同等原因造

成不成比例．
1. 2. 3 地理信息推荐算法

两个地点之间的实际距离获得后，把地点上下文

信息加入到推荐算法当中． 算法的流程如下所示:

①构建上下文无关的物品相似度矩阵;

②构建物品距离矩阵;

③对于每个用户 u，根据式( 6) 计算该用户对各物

品的兴趣度，选取兴趣度最高的 N 个作为对其的推荐

结果．

p( u，i) = ∑
j∈N( u) ∩S( i，k)

sim( i，j) 1
1 + γdij

． ( 6)

式中，γ 表示针对该系统而言距离属性所占的比重，不

同的系统 γ 值不同，γ 值越大则表示距离属性在该系

统中所占有的地位越低，值越小表明该系统对于地点

上下文的依赖性越大． dij 表示物品 i 和物品 j 的交通

网络距离． 从该式中可以看出，两点间的实际距离越

远，经过衰减函数后用户对其产生行为的可能性越小．
通过式( 6 ) ，可以计算出对于每个用户的推荐列

表． 其具体思路为: 对该用户的所有既往行为，分别从

相似度矩阵中找到与该行为最相似的 N 个物品，求得

用户 u 对这些物品的兴趣度，再排序得到这些物品中

兴趣度最高的 N 个，作为推荐结果列表．
对于本算法的步骤①来说，构造上下文无关的物

品相似度矩阵，使用协同过滤推荐算法; 式( 2) 时间衰

减参数 α，取 0. 1; 式( 4) 衰减系数 β，取 0. 5． 步骤②构

造物品距离矩阵的目的是为了减少实验中可能会出现

的大量重复的 API 的请求． 由于本实验中采用离线实

验的方式，通过分析训练集中该用户的行为，找出与这

些行为距离相近的地点，因此本实验中地点数量有限，

也不会出现新地点，可以通过构造距离矩阵的方式事

先保存每两点之间的实际距离，在后续的实验中将不

再需要向地图 API 提供商发送请求，大大降低了实验

所需耗费的时间．
下面是基于地理信息推荐算法的伪代码，其中 W

是上下文无关的物品相似度矩阵，D 是物品距离矩阵，

gamma 是衰减系数．
def recommendation( train，uid，W，D，n，gamma) {

rank = dict( )

for( i in train［uid］) {

sorted_W = sorted ( W［i］． items ( ) ，key = lambda
tran: tran［1］，reverse = True) ［0: n］

for( j，wij in sorted_W) {

if( j in train［uid］)

continue
decay = 1 / ( 1 + gamma * D［i］［j］)

rank［j］ + = wij * decay
}

}

rank = sorted ( rank． items ( ) ，key = lambda tran:

tran［1］，reverse = True) ［0: n］
return rank
}

2 实验结果与分析

2. 1 数据集的选取与处理

本文所使用的数据集来源于北京银联商务提供的
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银行卡持卡人消费数据． 这组数据中包含有如下一些

列: MEＲCHID ( 商 户 号 ) 、TＲANDATE ( 交 易 日 期 ) 、
TＲANTIME ( 交 易 时 间 ) 、CAＲDNO ( 银 行 卡 号 ) 和

TＲANAMT( 交易金额) ． 此外，还有一个商户地址对应

表，每列包含 MEＲCHID ( 商户号) 、MEＲCHNAME ( 商

户名称) 和 ADDＲESS( 商户地址) ． 商户地址对应表将

作为地理信息使用．
首先将这个数据集进行预处理，得到一个包含有

如下项目的新数据集．
ItemID: 对商户号 MEＲCHID 进行处理，生成一个

ItemID--MEＲCHID 对应字典，即每遇到一个新的商户

号，生成一个自增 1 的 ItemID，将 ItemID 与 MEＲCHID
的对应关系添加到字典中． 进行此步操作的原因是

MEＲCHID 是一个根据特定格式表示的纯数字 ID，其

位数较长，转化后可以减少实验执行和数据保存时所

占用的空间大小．
UserID: 对银行卡号进行处理，生成一个 UserID--

CAＲDNO 对应字典，即每遇到一个新的银行卡号，生

成一个自增 1 的 UserID，将 UserID 与 CAＲDNO 的对应

关系添 加 到 字 典 中． 此 操 作 和 ItemID 操 作 的 意 义

相同．
由于对于不同的 ItemID 拥有不同的商户名称和

商户地址，因此可以认为 ItemID 中已经包含有地点上

下文，但并没有包含可以用于计算的地点上下文． 如

果将商户的地理信息放置于数据集中，会造成数据集

中存在大量无关的冗余项，因此生成一个 ItemID 与地

理信息( 经纬度) 对应的新的字典 geo_dict． 在 geo_dict
中的每一行包含如下三列．

ItemID: 与数据集中 ItemID 对应;

lat: 纬度;

lng: 经度．
这里的经纬度是将原商户地址对应表中的商户地

址信息编码而成的． 对于那些置信度过低的地址信息

和无法取得有效结果的地址信息，采取手工补充的方

式填入该矩阵．
经过上述处理后，geo_dict 字典可以用于生成距离

矩阵，结合新的数据集进行商户推荐．
对于训练集和测试集的生成而言，用户行为的先

后顺序不会对地点上下文感知推荐系统造成影响，因

此本文中的实验使用一般形式的交叉验证来进行． 进

行多次实验，每次实验中选取 90% 的行为作为训练

集，剩余 10% 的行为作为测试集，根据训练集生成每

个用户的推荐列表，在测试集上验证得出准确率和召

回率，并通过多次实验后求出其均值，作为该实验的

结果．
2. 2 评价指标

平均绝对误差 MAE ( mean absolute error) 是评估

推荐系统质量的重要标准，它通过计算预测结果与实

际结果之间的偏差来度量预测的准确性，平均绝对误

差的值 越 小，推 荐 的 准 确 性 越 高［18］． 其 计 算 方 法

如下:

MAE =
∑
| CIi|

j = 1
| pij － rij |

| CI i |
． ( 7)

式中，pij为预测的当前用户 i 对候选项目 j 的评分( 即

式( 6) 计算所得预测结果) ，rij为测试集中用户 i 项目 j
的实际评分，| CI i |为对用户 i 进行推荐的候选项目数．

覆盖率是指算法向用户推荐的商品能覆盖全部商

品的比例，如果推荐系统的覆盖率较低则系统很可能

由于其推荐范围的局限性降低用户的满意度［19］． 其

定义为

COV =
Nd

N ． ( 8)

式中，Nd为系统可以预测的商品数目，N 为所有商品数目．
此外，由于本文中提供的是 TopN 类型的推荐系

统，而 TopN 推荐质量的衡量常采信息检索领域评价

系统的标准，即准确率和召回率．
准确率 Ｒp是指推荐正确的物品占推荐列表中物

品的比例，可以用下式表示:

Ｒp =
∑
u∈U

| Ｒ( u) ∩ T( u) |

∑
u∈U

| Ｒ( u) |
． ( 9)

召回率 Ｒr是指推荐正确的物品占测试集该用户

产生行为的物品列表，可以用下式表示:

Ｒr =
∑
u∈U

| Ｒ( u) ∩ T( u) |

∑
u∈U

| T( u) |
． ( 10)

式中，u 为用户，Ｒ ( u) 是根据用户在训练集上的行为

给用户作推荐列表，而 T( u) 是用户在测试集上的行为

列表．
2. 3 结果分析

首先，分析在不同 γ 值下本系统的准确率和召回

率指标( N = 5) ，如表 3 所示． 通过表 3 可以看出，选用

不同的 γ 值对于本系统的实验结果有着比较重要的影

响． γ 值越大，衰减函数的值造成的影响也就越小，推

荐系统的推荐结果准确性的变化幅度也越小． 对于本

系统而言，当 γ 值为 0. 0001 时，推荐结果最好，而当 γ
值逐渐增大时，由于距离信息对于公式的影响逐渐变

小，其推荐结果也会逐渐降低准确度． 为了保证变量

的唯一性，下文中将 γ 值固定为 0. 0001，并且将相似

度矩阵取为未经过时间优化的相似度矩阵．
图 3 所示为上下文无关的推荐系统与基于地理信

息优化后的推荐系统的准确率--召回率曲线对比，N 取

值 分别为5、10、20、30、40和50 ． 从图3中可以看出，
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表 3 不同 γ 值下的准确率和召回率

Table 3 Accuracy and recall of different gamma values

γ 准确率，Ｒp 召回率，Ｒr

0. 00001 0. 0423 0. 2075

0. 0001 0. 0441 0. 2161

0. 001 0. 0435 0. 2131

0. 01 0. 0435 0. 2130

0. 1 0. 0404 0. 2129

图 3 两种推荐系统准确率--召回率曲线

Fig． 3 Accuracy--recall curves of 2 kinds of recommender systems

包含了地点上下文信息的推荐系统明显优于未包含地

点上下文的推荐系统．
为了检验优化算法的效果，以传统的 User-based

过滤推荐算法和 Item-based 过滤算法［20］为参照，以余

弦相似性和相关相似性作为相似度度量标准，分别计

算其 MAE 和覆盖率，然后与本文算法进行比较． 在实

验中，选取推荐数目 N = 20，邻居数目取 10 ～ 100，不同

邻居数情况下的实验对比结果如图 4 所示． 从图 4 可

以看出，在相同度量方法以及相同邻居数的条件下，本

文方法 与 传 统 的 User-based 过 滤 推 荐 算 法 和 Item-
based 过滤算法相比，平均绝对偏差低且覆盖率高，说

明本文优化算法预测质量比前两种算法在整个区间内

都稍好一些． 另外，从图 6 ( a) 中还可以看出，平均绝

对偏差( MAE) 变化( 减少) 的非常有限，并且曲线趋于

平滑，体现了本文算法具有较好的稳定性和鲁棒性．
由于人们的活动范围往往局限于一个不大的圈子

中，较远的距离对于用户消费而言有着比较大的时间

开销，对于一些在多个地点均可以进行的消费来说，用

户更倾向于选择距离自己最近的地点进行消费． 实验

结果表明，经过交通网络距离优化后的地点上下文感

知推荐系统各项指标相比于传统的方法以及未优化系

统有所提高，推荐质量更佳．

图 4 三种算法 MAE( a) 和覆盖率( b) 比较

Fig． 4 MAE( a) and coverage( b) comparison between three algorithms

3 结论

基于协同过滤算法，结合地点上下文，利用真实数

据，提出一种基于交通网络数据优化的地理信息推荐

算法． 首先利用传统的协同过滤算法对数据集进行预

处理，而后将地点上下文加入进来，生成包含基于交通

网络数据地点上下文的新的数据集，再结合地理信息

推荐算法进行实验． 实验结果表明，结合交通网络数

据的地理信息进行优化的推荐系统推荐质量获得明显

提升．
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