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摘  要: Coterie 是一种异步的组模式,要求在不等时间间隔约束下,找出具有相似轨迹行为的组模式.而传统的轨

迹组模式挖掘算法往往处理具有固定时间间隔采样约束的 GPS 数据,因此无法直接用于 Coterie 模式挖掘.同时,传
统组模式挖掘存在语义信息缺失问题,降低了个性化旅游路线推荐的完整度和准确度.为此,提出基于语义的距离敏

感推荐策略 DRSS(distance-aware recommendation strategy based on semantics)和基于语义的从众性推荐策略

CRSS(conformity-aware recommendation strategy based on semantics).此外,随着社交网数据规模的不断增大,传统组

模式聚类算法的效率受到极大的挑战,因此,为了高效处理大规模社交网轨迹数据,使用带有优化聚类的 MapReduce
编程模型来挖掘 Coterie 组模式.实验结果表明:MapReduce 编程模型下带优化聚类和语义信息的 Coterie 组模式挖

掘,在个性化旅游路线推荐上优于传统组模式旅游路线推荐质量,且能够有效处理大规模社交网轨迹数据. 
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Mining Coteries Trajectory Patterns for Recommending Personalized Travel Routes 
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Abstract:  Coterie is an asynchronous group pattern that finds the group patterns with similar trajectory behavior under unequal time 
interval constraints. The traditional trajectory pattern mining algorithm often deals with GPS data with fixed time interval sampling 
constraints, which cannot be directly used for coterie pattern mining. At the same time, the traditional group pattern mining has the 
problem of missing semantic information, and thus reduces the completeness and accuracy of individualized tourist routes. To address the 
issue, two semantic-based tourism route recommendation strategies, distance-aware recommendation strategy based on semantics (DRSS) 
and conformity-aware recommendation strategy based on semantics (CRSS), are proposed in this paper. In addition, with the increasing 
size of social network data, the efficiency of traditional group model clustering algorithm is of great challenge. Therefore, in order to deal 
with large-scale social network trajectory data efficiently, MapReduce programming model with optimized clustering is used to mine the 
coterie group pattern. The experimental results show that the coterie group pattern mining with optimized clustering and semantic 
information under the MapReduce programming model achieves better recommendation quality than the traditional group pattern travel 
route in the personalized tourism route recommendation and can effectively handle the large-scale social network trajectory data. 
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Instagram 作为流行的图片共享社交应用,被游客广泛用于记录位置、时间、UGC(user-generated context)
等旅行信息,其主要包含旅行路径、旅行密度分布、偏好、移动模式等.因此,如何有效挖掘大规模 Instagram 轨

迹数据,对于旅游路线推荐有着极其重要的作用.但目前存在的轨迹组模式挖掘仅适用于数据等时间间隔采样

的 GPS 轨迹数据.此外,随着社交网的不断发展,数据规模也逐渐增大,形成了轨迹大数据,而 MapReduce 作为一

种并行编程框架为大规模数据处理提供了便捷.可以看出,社交网轨迹大数据目前面临着以下问题:1) 聚类算

法能否通过 MapReduce并行优化处理提高效率;2) 传统轨迹组模式具有输入数据等时间间隔采样约束,能否找

到适用于具有离散性、随机性的 Instagram 数据轨迹组模式挖掘方法;3) 目前存在的组模式只考虑轨迹信息,
没有考虑社交网 UGC 信息对旅游路线推荐的影响,能否将 UGC 与社交网轨迹信息结合起来,完成基于轨迹组

模式的个性化旅游路线推荐.这些问题在旅游路线推荐中存在挑战,目前尚未发现将以上几点结合起来进行旅

游路线推荐的研究工作. 
基于上述问题,提出以下解决策略. 
• 首先,基于 MapReduce 并行编程框架实现轨迹大数据聚类处理,并且改进了 PRBP 算法[1]完成社交网

数据优化分区,有效提高了聚类算法的效率; 
• 其次,目前存在的轨迹组模式处理均为 GPS 轨迹数据,无法有效处理具有离散性、随机性的 Instagram

社交网轨迹数据.而Coterie组模式通过采用异步策略完成组模式挖掘,解决了上述组模式同步相等时

间间隔约束问题.Coterie 模式是在异步情形下,某一时间间隔内具有相似路径的轨迹组; 
• 后,在基于组模式个性化旅游路线推荐中,传统组模式挖掘由于语义信息缺失导致个性化推荐不完

善,因此提出基于语义的距离敏感推荐策略 DRSS(distance-aware recommendation strategy based on 
semantics)和基于语义的从众性推荐策略 CRSS(conformity-aware recommendation strategy based on 
semantics)两种推荐策略完成路线推荐. 

本文主要框架为通过基于 MapReduce 的 DBSCAN 算法提高聚类算法效率完成轨迹数据聚类处理,并且通

过提出的 nPRBP 算法对数据进行优化分区处理;然后,通过 ClusterGrowth 算法找出 closed coteries,主要包含前

验剪枝、后验剪枝、规则验证这 3 个处理步骤; 后,在 closed coteries 中通过提出的 DRSS 和 CRSS 推荐策略

完成旅游路线推荐. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节定义必要的概念.第 3 节介绍 nMR-DBSCAN 优化聚类.第 4 节说明 Coterie

轨迹组模式挖掘.第 5 节介绍基于语义的个性化旅游路线推荐.第 6 节提供研究实例和实验结果. 后,第 7 节总

结全文. 

1   相关工作 

随着社交网的不断发展,用户社交网信息不断增加.如何有效地从社交网信息中挖掘出有价值的信息,对当

前社交网发展起着不可替代的作用[2].在社交网中,用户可以上传文本信息、位置信息和时间信息等,还可以将

这些信息共享给好友和附近的人.如今,越来越多的学者意识到社交网信息的重要性,并陆续投身到社交网信息

挖掘的研究中来. 
社交网数据挖掘思想与 GPS 轨迹数据挖掘思想相似.在 GPS 轨迹数据挖掘中,主要应用包括关联规则、异

常行为、出行方式[3−5]和 GPS 轨迹推荐[6].数据采集时间具有严格的等时间间隔限制,SHAHED[7]就体现了这个

特点.在社交网轨迹数据挖掘中,应用主要包括位置推荐、路线推荐和行为偏好推荐[8−11].数据采集时间具有离

散性和随机性,这也是社交网轨迹数据和 GPS 轨迹数据的主要区别. 
目前,在社交网数据挖掘中有很多处理方法,主要包括数据挖掘中聚类、分类等传统技术.其中,通过聚类方

法找出社交网中组模式挖掘手段,对于推荐用户路线和位置有很好的效果[12].在大规模数据处理上, MapReduce
框架被广泛使用.目前,将聚类算法与 MapReduce 框架结合进行大数据分析处理的方法逐渐发展,例如基于

MapReduce 的 DBSCAN 聚类算法[13],取得了良好的效果. 
组模式挖掘方法主要有 swarm、flock、convoy、gathering、platoon 等,文献[14−17]详细介绍了不同的组模
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式挖掘方法.Swarm 是一种具有时间轴约束弱特点的组模式挖掘技术,它只需满足不同轨迹同时出现在相同地

点次数大于所设定阈值条件即可.而 Flock 和 convoy 比 swarm 在时间上约束更强,但这种强约束同时也导致了

准确率下降.Platoon 模式综合上述组模式的优点并且通过允许控制连续时间约束来适应不同应用,文献[18]详
细介绍了 platoon 组模式. 

个性化推荐方法主要有基于内容推荐、基于协同过滤推荐、基于关联规则推荐、基于效用推荐、基于知

识推荐和组合推荐[19−21].同时,推荐策略也有很多种,不同的推荐策略产生的推荐结果也不同.但在基于组模式

个性化旅游路线推荐中,传统组模式挖掘由于语义信息缺失导致个性化推荐不完善. 

2   问题定义 

表 1 给出了符号列表和定义. 
Table 1  Symbol list 

表 1  符号列表 

符号 定义 
Otra 轨迹对象集合 
oi 轨迹对象 

Ttra 时间域 
Tra(oi) 轨迹对象的轨迹 

Ctra 聚类集 
L Leaguers 集 

(C,O) Coterie 
(Cc,Lc) Closed coterie 

Lc Closed coterie 的 Leaguer 集
Leai Leaguer 
minc 轨迹对象聚类个数阈值 
mino Coterie 的对象个数阈值 

用户轨迹需要给出时间域 Ttra,闭区间 [Tstart,Tend]∈Ttra,带有地理与时间标记的用户信息 ,用户信息是

(photoID,geoLocation,uploadTime,userID,Text)元组 ,包括标识唯一性 photoID、上传图片地理位置经纬度

geoLocation、图片上传时间 uploadTime、上传者 userID、上传文本 Text. 
定义 1(用户轨迹). Otra={O1,O2,…,On}是所有轨迹对象集合.给出一个时间闭区间[Tstart,Tend]∈Ttra,用户 oi 轨

迹是有序位置序列,表示为 Tra(oi)=〈li1,li2,…,lik〉,lij(1≤i≤n,1≤j≤k),是在时间区间[Tstart,Tend]的第 k 个位置信息. 
在时间闭区间[Tstart,Tend]内,Cluster 聚类集被定义为 Ctra={C1,C2,…,Cm},C(oi)(1≤i≤m),表示时间闭区间

[Tstart,Tend]内对象 oi 轨迹经过的聚类集有序序列. 
定义 2(leaguer). 假定

ion 为对象 oi聚类集C(oi)中聚类个数,minc为聚类集中聚类个数阈值,如果 min
io cn ≥ , 

则 oi 叫做 Leaguer,用 Leai 表示. 
定义 3(coterie). 给出时间区间[Tstart,Tend]和 mino,如果在[Tstart,Tend]时间区间内,所有的 Leaguers 都在相同 

聚类集 C 中,则(C,O)为 Coterie,即
1 1

, ,| | min ,| | min .
f f

i i c o
i i

C C O l C O
= =

⎧ ⎫ ⎧ ⎫
= =⎨ ⎬ ⎨ ⎬
⎩ ⎭ ⎩ ⎭
∪ ∪ ≥ ≥  

定义 4(closed coterie). Coterie(C,O)为 closed coterie,表示为(Cc,Lc),需要满足以下两个条件. 
(1) ¬∃(C′,O′) s.t. (C′,O′)是 coterie 并且 C⊆C′; 
(2) ¬∃(C′,O′) s.t. (C′,O′)是 coterie 并且 O⊆O′. 
定义 5(coterie 挖掘问题). Leaguers 作为输入,通过 ClusterGrowth 和剪枝策略得到 closed coteries.输入: 

{Lea1,Lea2,…,Leai};输出:(Cc,Lc). 

3   nMR-DBSCAN 优化聚类 

目前 ,大部分有关旅游路线推荐的研究均在单机环境下实现 ,无法面对数据量的爆发式增长 .因此 ,将
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Hadoop 平台下的 MapReduce 并行编程框架应用在社交网轨迹大数据处理中,以达到提高算法效率目的.由于

DBSCAN 算法可在具有噪声空间数据中发现任意形状聚类的优点,因此将 DBSCAN 算法与 MapReduce 并行框

架结合进行聚类处理.为了防止数据分区处理过程数据信息丢失,边界点会同时存放在两个相邻分区中.同时,
为了节点负载均衡和提高算法运行效率,通过改进 PRBP 算法[1]达到减少边界点的目的.除此之外,节点内存溢

出将会导致整个 MapReduce 任务失败,而改进的 nPRBP 算法可以确保每个节点内存低于阈值,并且拥有在固定

n 个分区条件下 少边界点数量. 
nPRBP 算法主要包含 3 个步骤:(1) 构建以 2eps 为宽度的网格,原因在于 DBSCAN 算法以 eps 为半径进行

聚类,这个宽度可以保存足够的聚类信息;(2) 计算每片元素点总量和元素点累加量;(3) 挑选 好的分片.遍历

每个分片,找出具有在 接近所设节点元素阈值的 少元素点分片,迭代处理.图 1 设定分区数 n=2,第 4 分片元

素 少并且两个分区元素满足阈值,因此,4 为分区边界.图 1(a)为分片处理图,图 1(b)和图 1(c)为分区结果. 

     

Fig.1  Illustration of nPRBP algorithm 
图 1  nPRBP 算法分区图 

nMR-DBSCAN 聚类处理伪代码见算法 1.输入为轨迹数据集,输出为聚类结果.第 1 行~第 13 行程序对轨迹

数据进行 nPRBP 分区处理.第 14 行~第 24 行程序完成基于 MapReduce 的 DBSCAN 聚类处理.在合并阶段,找
出具有相同核心边界点不同分区聚类进行合并处理.在重标记阶段,将合并结果和分区聚类结果进行重新标记,
得到 终聚类结果.在聚类处理结束之后,将用户轨迹按时间顺序,以聚类序列的形式表示轨迹,例如 Tra(oi)= 
{C1,C2,…,Ck}.由定义 2 可获得 Leaguer 集.例如:Tra(o2)={C1,C2},minc=3,则轨迹对象 o2 不是 Leaguer. 

算法 1. nMR-DBSCAN 算法. 
Input: tra: trajectory data; 
Var tra=read input data; 
{Step I: running nPRBP on tra} 
1.  S=buildSliceUse2Eps(tra,Eps);  /*initializing slices for each dimension*/ 
2.  p=PRBP(tra);  /*running PRBP on tra;*/ 
3.  P.add(p); 
4.  For each partition slice p in P do 
5.    For each slice s in S do 
6.      If s.total>p.total and s.index>p.index do 
7.        If sliceNumber<n and s.total<size do 
8.          P.add(s); 
9.          Delete p from P; 
10.       End if 
11.     End If 
12.   End for 
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13. End For 
{Step II: running DBSCAN in MapReduce phase} 
14. For each partition p in P do  /*select partition in Map phase*/ 
15.   DBSCANClustering(p);  /*running DBSCAN on p in Reduce phase*/ 
16.   For each point Pts in p do 
17.     If Pts.isInner do  /*storing result of inner points to local file*/ 
18.       Output(partition.index,Pts.index+Pts.id); 
19.     End if 
20.     Else  /*storing result of boundary points to HDFS*/ 
21.       writeFile(partition.index,Pts.index+Pts.id+Pts.isCore); 
22.     End else 
23.   End for 
24. End for 

4   Coterie 轨迹组模式挖掘 

由于传统挖掘轨迹组模式 ObjectGrowth 算法[22]在寻找轨迹闭模式时效率低,因此提出 ClusterGrowth 算法

挖掘 closed coteries 模式.图 2 是在 eps=2(邻域半径)和 Minpts=2(邻域内点阈值)条件下对象轨迹和聚类图. 

 

Fig.2  Object trajectories and clusters 
图 2  对象轨迹和聚类 

由图 2 得知:轨迹对象 o1 聚类轨迹为{C1,C4,C2,C3},聚类 C1 轨迹对象有{o1,o2,o3}.图 3 是在图 2 条件下生成

的 ClusterGrowth 搜索树,图中根节点具有所有 Leaguer 轨迹对象{o1,o2,o3,o4}.之后,需要将所有 Cluster 进行前

序有序全排列,每个节点被聚类路线{Cx,…,Cy}和拥有聚类路线中所有轨迹对象{ox,…,oy}标记.由于当聚类数量

较大时搜索空间较大,为了有效地找出 closed coteries,使用前验剪枝和后验剪枝两种剪枝策略压缩搜索空间. 
规则 1(前验剪枝). 对于一个 Leaguer 集,若 L={ox,…,oy}⊆Otra 和|L|≤mino,则 Leaguer 集满足前验剪枝条件. 
当 ClusterGrowth 搜索树构建完成后,深度优先搜索树,若树节点轨迹对象 Leaguer={ox,…,oy}中对象个数少

于阈值 mino,节点被剪枝.例图 3 中,设 mino=2,则黄色节点被剪枝. 
规则 2(后验剪枝). 对于一个聚类集{Cx,…,Cy}⊆Ctra,如果存在聚类 Cm⊆Ctra 并且 m<y,使得 L({Cx,…,Cy})⊆ 

L({Cx,…,Cm,Cy}),则聚类集{Cx,…,Cy}在聚类搜索空间被剪枝. 
尽管前验剪枝压缩了搜索空间,但整个搜索空间仍然巨大.因此,使用后验剪枝进一步压缩搜索空间.后验

剪枝的思想是:节点中轨迹对象数量不多于节点、子节点轨迹对象数量,则节点被剪枝.原因在于聚类数量增加,
而轨迹对象没有减少,即,当前轨迹路线具有更大包容性.图 3 蓝色节点为后验剪枝节点. 

规则 3(检验规则). 对于一个聚类集{Cx,…,Cy}⊆Ctra,如果存在聚类 Cm⊆Ctra 并且 m>y,使得 L({Cx,…,Cy})⊆ 
L({Cx,…,Cy,Cm}),则聚类集{Cx,…,Cy}在聚类搜索空间被剪枝. 
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除了上述两种剪枝策略外,还使用检验规则验证 coterie 是否为 closed coterie.检验规则思想与后验剪枝策

略思想大致相同,由于后验剪枝只能在父节点和子节点之间进行剪枝条件判断,而检验规则防止了其他节点之

间剪枝遗漏.如图 3 橙色节点,由于不满足先验剪枝和后验剪枝条件被标记为 closed coterie,但检验规则可以将

橙色节点剪枝.图 3 中灰色节点为 终 closed coteries. 

 
Fig.3  ClusterGrowth algorithm 

图 3  ClusterGrowth 算法 

5   基于语义的个性化旅游路线推荐 

传统组模式挖掘存在语义信息缺失问题,降低了个性化旅游路线推荐质量,因此提出两种基于语义的推荐

策略 DRSS 和 CRSS,并且使用了 tf-idf 技术结合余弦相似性度量语义相关性. 
tf-idf 是一种用于信息检索与数据挖掘的常用加权技术,主要思想是:某个词或短语在一篇文章中出现频率

高,并且在其他文章很少出现,则认为此词或短语具有良好的类别区分能力.在一份给定文件中,词频(tf)指的是

某一个给定词语在文件中出现的频率.对于在某一特定文件中的词语,重要性表示为 

 ,
,

,

i j
i j

k jk

n
tf

n
=
∑

 (1) 

其中,tfi,j 表示在文件 j 中词语 i 的词频重要性,ni,j 表示词语 i 在文件 j 中出现的次数, ,k jk n∑ 表示文件 j 中的所 

有词语的出现次数之和. 
逆向文件频率(idf)是词语普遍重要性度量.词语 idf 可以由总文件数目和词语出现文件数目衡量,同时防止

词语不存在于语料库,idf 表示为 

 | |log
1 |{ : } |i

i j

Didf
j t d

=
+ ∈

 (2) 

其中,idfi 表示词语 i 的逆向文件频率.|D|表示语料库中的文件总数,|j:ti∈dj|表示包含词语 i 的文件数目.由公式(1)
和公式(2)可得 tf-idf 为 
 tf−idfi,j=tfi,j×idfi,j (3) 

公式(3)可知,高词语频率与低文件频率可以产生高权重的 tf-idf.即,tf-idf 可以过滤掉常见词语,保留重要的

词语. 
余弦相似性通过 tf-idf 产生的词语生成词频向量,然后由向量余弦夹角计算公式求得余弦相似性: 
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余弦值越接近 1,就表明两个向量越相似.通过将 tf-idf 技术与余弦相似性结合,计算语义相似性. 

5.1   基于语义的距离敏感推荐策略(DRSS) 

距离对于旅游者选择旅游路线起着十分重要的作用,旅游者会尽量保证在不影响旅行地点前提下寻找

短旅行线路.因此,将语义信息与距离信息结合起来实现旅行路线推荐,可以提高个性化推荐质量,称为 DRSS. 
首先,在 closed coteries 中提取每条轨迹语义信息和距离信息.距离因素与推荐系数成反比,距离越长,旅游

者选择此路线几率越小.而旅游者输入语义与轨迹语义相关性越大越容易被旅游者选择,即,语义相关性与推荐

系数成正比.因此提出距离得分函数: 

 ,

1, 2, ,

, 1
max { , ,..., }

i j

j j j k j

tra
i j

k traN tra tra tra

Dis
Dscore

Dis Dis Dis=

= −  (5) 

其中,
,i jtraDis 表示第 j 个 closed coteries 的第 i 条轨迹距离,Dscorei,j 表示第 j 个 closed coteries 的第 i 条轨迹距离 

得分,traNj 表示第 j 个 closed coteries 轨迹数量. 
由公式(4)可得,语义相似度得分函数表示为 
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其中,
,i jtraScore 表示第 j 个 closed coteries 中第 i 条轨迹语义相似度得分.由公式(5)和公式(6),可以将 DRSS 的 

推荐得分函数表示为 
 

, , ,
(1 )

i j i j i jtra tra trascore Dscore Sscoreα α= × + − ×  (7) 

其中,α为距离因素所占比重,设定为 0.5;
,i jtraDscore 为距离因素得分;

,i jtraSscore 为语义因素得分;
,i jtrascore 为 

DRSS 终得分. 

5.2   基于语义的从众性推荐策略(CRSS) 

在基于组模式个性化旅游路线推荐中,从众性在个性化旅游路线推荐中起着重要作用.当旅游者来到一个

陌生城市,旅游计划会更倾向于游客多的旅游路线;同时,从众性因素和语义相关性均与推荐系数成正比.因此

提出基于语义与从众性推荐策略,称为 CRSS. 
从众性的旅游路线得分利用计算 PageRank 思想,即,计算起点到终点之间每个相邻聚类得分.相邻聚类之

间得分被相邻聚类序列和包含在聚类中兴趣度两个因素影响.因为每个聚类中可能存在多个旅游者,则旅游者

在选择路径时,路线在聚类中的概率也会影响路线选择.相邻聚类之间,得分函数主要与如下 5 部分有关:(1) 聚
类 Cx 的兴趣得分;(2) 聚类 Cy 的兴趣得分;(3) 经过路径 Cx→Cy 的旅游者人数;(4) 聚类 Cx 的出度概率;(5) 聚类

Cy 的入度概率.具体表示如下: 
 ( )

x y x x y y x yC C C Cx y start end
C C C C C C C Ctra trascore I Out I In

∈
= × + ×∑  (8) 

其中,
x yC Cscore 表示 Cx→Cy 的得分,

x yC Ctra 表示 Cx→Cy 的轨迹,
start endC Ctra 表示符合起点和终点要求的 closed 

coteries 中 Cstart→Cend的轨迹,
x yC COut 表示聚类 Cx的出度率(出度到 Cy的路线占所有出度的比率),

x yC CIn 表示聚

类 Cy 的入度率,
xCI 表示聚类 Cx 的兴趣得分,

yCI 表示聚类 Cy 的兴趣得分.为便于计算,
xCI 和

yCI 均设置为 1. 

如图 2 所示,假定旅游者要求起始位置为 vstart={C1}∈Ctra,终点位置为 vend={C3}∈Ctra,设图 2 的 o1 和 o2 轨迹

为 closed coterie,则两条轨迹的得分为 
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为了从众性因素与语义因素结合,标准化从众性得分: 

 , ,

,

, ,

: :

: :1

tra trai j i j

i j j

tra trak j k j

C startC end

tra traN
C startC endk

score
Cscore

score
=

=
∑

 (9) 

其中,
,i jtraCscore 表示第 j 个 closed coteries 的第 i 条轨迹的从众性得分,

, :trai jC startscore 表示第 j 个 closed coteries

的第 i条轨迹的 start聚类,
, :trai jC endscore 表示第 j个 closed coteries的第 i条轨迹的 end聚类,traNj表示第 j个 closed 

coteries 的符合旅游者起始终止条件的轨迹总数.根据公式(6)和公式(9)可得出,CRSS 推荐策略得分函数为 
 

, , ,
(1 )

i j i j i jtra tra trascore Cscore Sscoreβ β= × + − ×  (10) 

其中,β为从众性得分占比,设定为 0.5;
,i jtraCscore 为从众性得分;

,i jtraSscore 为语义得分;
,i jtrascore 为 CRSS 得分. 

6   实验与结果 

在实验阶段 ,通过算法执行效率和两种推荐策略的推荐结果展示实验结果 .实验数据集为 Sydney, 
Melbourne,Brisbane,Perth 和 Darwin 这 5 座城市的 Instagram 数据.由于澳大利亚在 9 月~次年 2 月为旅游旺季,
并且推荐算法涉及用户语义信息,因此提取了 2012 年 9 月~2013 年 2 月并过滤掉缺乏语义信息的数据, 终得

到得到 113 366 个用户数据和 851 888 条数据.所有算法均由 Java 实现. 

6.1   算法效率 

在聚类阶段,DBSCAN 算法有 eps 和 Minpts 这两个参数,输入数据量的规模也会对算法的运行时间产生影

响.因此,对 DBSCAN 算法和 nMR-DBSCAN 算法分别在 eps,Minpts 和输入数据量的规模上进行运行时间对比,
如图 4 所示. 

 

(a) 运行时间与 Minpts 关系            (b) 运行时间与 eps 关系             (c) 运行时间与数据量关系 
Fig.4  Performance comparison on DBSCAN and nMR-DBSCAN 

图 4  DBSCAN 和 nMR-DBSCAN 算法性能比较 

由图 4(a)可以看出,两种算法的运行时间随着邻域内元素个数阈值 Minpts 的增加而减少.原因是 Minpts 增
大会导致向外扩散的搜索元素减少.由图 4(b)可以看出,DBSCAN 算法和 nMR-DBSCAN 算法的运行时间都随

着邻域半径 eps 的增大而逐渐增大.原因是 eps 增大导致额外向外扩散的搜索元素增加.图 4(c)表明:随着数据量

的增大,DBSCAN 和 nMR-DBSCAN 算法的执行时间逐渐增加,并且 nMR-DBSCAN 算法的运行时间相比于

DBSCAN 算法有了明显的降低.总之,随着 eps,Minpts 和数据量的变化,nMR-DBSCAN 算法相比于 DBSCAN 算

法均有明显的运行时间优势. 
在挖掘 closed coteries 阶段,根据不同参数对比了 ClusterGrowth 算法和 ObjectGrowth 算法的运行时间. 

ObjectGrowth 算法挑选数量更多的对象作为组合项,而 ClusterGrowth 算法挑选更少的聚类作为组合项,因此后

者运行时间更少.图 5 表明了随着 minc 和 mino 的变化,ClusterGrowth 算法的执行时间始终少于 ObjectGrowth
算法. 
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(a) 运行时间与 minc 关系                      (b) 运行时间与 mino 关系 
Fig.5  Performance comparison on ObjectGrowth and ClusterGrowth 

图 5  ObjectGrowth 和 ClusterGrowth 算法性能比较 

在推荐旅游路线阶段,DRSS 和 CRSS 的运行时间在固定 minc=3 和 mino=2 的前提下进行实验,数据量从 
5 000~25 000.图 6 表明:随着数据量的增大,DRSS 和 CRSS 的运行时间逐渐增加. 

 

Fig.6  Performance comparison on DRSS and CRSS 
图 6  DRSS 和 CRSS 算法性能比较 

6.2   旅游路线的推荐 

在基于组模式个性化旅游路线推荐阶段,提出了DRSS和CRSS两种推荐策略.旅游者可以提供旅行的出发

地和目的地、途径旅游地点及语义信息.通过对所有 closed coteries 的分析处理,可得到满足旅游者经过地点要

求的 closed coteries.然后,按照 DRSS 和 CRSS 的得分计算公式计算 closed coteries 组轨迹中每条轨迹的得分,
将相对满足旅游者意愿的路线推荐给旅游者.同时,由于DBSCAN聚类算法及ClusterGrowth算法具有参数敏感

性,因此将参数 eps,minpts,minc 和 mino 固定设置为 0.5,100,2 和 2 进行实验.通过展示路线经过的准确地点,完善

地展示推荐路线,防止由于地图比例尺的影响无法详细获取路线信息. 
个性化旅游路线推荐以从 Perth 到 Melbourne、 后到达 Sydney 的路线及 music 关键词作为输入进行推

荐展示.图 7 展示了基于 closed coteries 的 DRSS 和 CRSS 推荐路线. 
图 7(a)展示了城市之间旅游路线推荐,由于比例尺大,将 DRSS 和 CRSS 城市之间的轨迹推荐路线放入图

7(a)中.图 7(b)~图 7(d)展示了基于 DRSS 路线推荐的准确位置.图 7(b)展示了旅游者在 Perth 的 The Hen House 
Live 上传 Good music in perth 文本信息,说明在 Perth 的 Hen House Live 听了一场音乐会.图 7(c)展示了推荐轨

迹 Melbourne位置的 The Bottom End上传了 Melb…文本信息,说明旅游者在 Melbourne去了 Bottom End.图 7(d)
展示了推荐轨迹在 Sydney 的位置为 Sydney Opera House,上传了 I love music…文本信息,说明旅游者到达

Sydney 去了 Sydney Opera House 听音乐.图 7(b)~图 7(d)这条轨迹是将距离和语义结合得到的推荐路线,能够看

出,这条轨迹符合旅游者路线地点和音乐的要求.图 7(e)~图 7(g)展示了基于 CRSS 的路线推荐准确位置.图 7(e)
显示,旅游者在 Perth 的 Hyde Park 上传了 Me and Burger 文本信息,说明在 Perth 的 Hyde Park 游玩.图 7(f)展示

了推荐轨迹在 Melbourne 的 Arts Center Melbourne 上传了 sweet music 文本信息,说明旅游者到达 Melbourne 后
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去了 Arts Center Melbourne 听音乐.图 7(g)展示了旅游者在 Syndey 的 St mary’s Cathedral 上传了 beautiful…文

本信息,即,去了 St mary’s Cathedral. 

 
(a) SDRS 和 SCRS 的推荐路线 

     
(b) DRSS 轨迹起点                                  (c) DRSS 轨迹通过点 

     
(d) DRSS 轨迹终点                                (e) CRSS 轨迹起点 

     
(f) CRSS 轨迹通过点                               (g) CRSS 轨迹终点 

Fig.7  Recommending routes by SDRS and SCRS based on closed coterie patterns 
图 7  基于 closed coterie 模式的 SDRS 和 SCRS 的路线推荐 

从旅游路线推荐图中可以看出,分别将距离因素和从众因素与语义信息结合起来进行路线推荐.以往的推

荐 celv 均只考虑单一的影响因素,并且未考虑社交网语义信息对旅游路线推荐的影响.从旅游路线推荐图可以

看出:推荐的路线与用户输入的信息进行了信息匹配,相比于传统的只考虑距离因素或者从众因素,提出的推荐
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策略会更贴近用户的需求,也会增加用户体验和推荐信息的完整性. 

7   总  结 

在 coterie 组模式挖掘阶段,为了提高寻找 closed coteries 的效率,使用了 ClusterGrowth 算法,并采用前验剪

枝和后验剪枝压缩搜索空间. 后,提出验证规则找出 closed coteries.实验结果表明,ClusterGrowth 算法的效率

高于 ObjectGrowth 算法. 
在基于组模式的个性化旅游路线推荐阶段,传统的组模式挖掘由于语义信息的缺失导致了个性化推荐不

完善,因此提出基于语义的 DRSS 和 CRSS 两种推荐策略,完成个性化旅游路线的推荐.实验展示了 DRSS 和

CRSS 推荐的旅游路线. 
在聚类处理阶段,为了提高聚类算法的效率,将 DBSCAN 聚类算法与 Hadoop 平台下的 MapReduce 框架结

合起来,并提出了 nPRBP 算法提高分区效率.实验结果表明,nMR-DBSCAN 算法提高了聚类算法的效率. 
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