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ВВЕДЕНИЕ
За последние несколько лет произошел огромный скачок попу-

лярности социальных медиа. Это может быть связано с тем, что мно-
гие пользователи сейчас используют несколько социальных сетей одно-
временно. Так например, согласно статистике GlobalWebIndex [1], лю-
ди в среднем ежедневно пользуются приблизительно тремя социальны-
ми сетями. Эти социальные сети связаны посредством так называемой
«прошитой функциональности» (cross-linking functionality) [2], которая
предоставляет информацию об одних и тех же пользователях, но с раз-
ных точек зрения [3]. Например, используя Twitter1, можно узнать мно-
жество различных демографических признаков (пол, возраст и так да-
лее) [4], а по Instagram2 — особенности характера человека [5]. В попыт-
ке анализировать подавляющее количество данных, были разработаны
различные системы рекомендаций для извлечения релевантной инфор-
мации о пользователях. Однако, большинство из них использует данные
только одной модальности (текст, изображения) или только из одного
источника, игнорируя при этом потенциал мультимодальной рекомен-
дации из нескольких источников.

Исследования, проведенные ранее, установили, что эффективная
рекомендация может быть достигнута на основе комбинации индиви-
дуальных и групповых знаний [6]. Индивидуальные знания полезны для
учета личного опыта [7], в то время как групповые улучшают разнооб-
разие рекомендации [8].

В этом исследованиимы сосредоточились на проблеме кроссплат-
форменной рекомендации, основанной на данных из нескольких со-
циальных сетей. В частности, эта работа посвящена новой теме— реко-
мендации категории места (venue) [9–11], где мы рекомендуем ран-
жированный список категорий мест из социальной сети Foursquare3 для
пользователей, использующих три социальные сети одновременно, а
именно Twitter, Instagram и Foursquare [4]. Рекомендация выполняется
на основе мест, размещенных вокруг текущего местоположения поль-
зователя, что делает ее независимой от какой-либо конкретной геогра-

1https://www.twitter.com
2https://www.instagram.com
3https://www.foursquare.com
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фической области. В свою очередь, это означает, что такаямодельможет
использоваться вомногих реальных сценариях, таких какпланирование
туристических маршрутов [12], планировка строительного объекта [13]
или интерактивная мобильная помощь [10]. Например, в зависимости
от предпочтений пользователя, мы можем рекомендовать ему опреде-
ленное место (например, китайский ресторан, кинотеатр и так далее)
рядом с его текущим местоположением, а не аналогичное место, дале-
ко расположенное от него, даже если оно немного лучше соответствует
его предпочтениям. Наконец, рекомендация категории, а не конкрет-
ного места, помогает преодолеть трудности с оценкой, которые часто
возникают из-за разреженности наборов данных.

Несмотря на возможный потенциал, который мы получаем от
использования мультимодальной кроссплатформенной рекомендации,
она также привносит некоторые трудности. Одна из проблем — инте-
грация данных. Различные источники данных часто описывают поль-
зователя с разных сторон. В то же время, социальные сети содержат раз-
личные типы данных, такие как текст, изображения или видео, которые
также демонстрируют различные аспекты жизни пользователей. Такие
мультимодальные данные из нескольких источников необходимо уметь
интегрировать в одной модели, что является открытой проблемой для
исследования. Другая проблема относится к групповому представле-
нию, которое может быть выражено в виде сообществ пользователей.
Однако обнаружение таких пользовательских сообществ из мультимо-
дальных данных является непростой задачей из-за необходимости пра-
вильного моделирования взаимосвязей внутри и между источниками.

Основываясь на предыдущих исследованиях и вышеперечислен-
ных проблемах, в данной работе мы стремимся дать ответы на следу-
ющие вопросы:
a) Возможно ли улучшить точность рекомендаций, объединив инди-
видуальные и групповые знания?

б) Позволяет ли информация о взаимоотношенияхмежду источника-
ми данных найти более релевантные сообщества пользователей?

в) Каков вклад каждого источника данных в рекомендательную си-
стему?
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Для ответа на указанные вопросы, в рамках данной работы, мы
представляем новую рекомендательную систему C3R, которая совме-
щает индивидуальные и групповые знания для выполнения кроссплат-
форменной рекомендации категории места, основанной на пользова-
тельских сообществах (Cross-Source User Community-Based Collaborative
venue category Recommendation). Индивидуальные знания представле-
ны в виде распределения по категориям мест, полученного из профиля
пользователя Foursquare. Для добавления групповых знаний в модель,
были извлечены сообщества пользователей из латентного простран-
ства, построенного на кроссплатформенных данных, где связь между
пользователями моделируется как многослойный граф. Результаты экс-
периментов показывают высокую точность нашеймодели в трех геогра-
фических регионах по сравнению с современными подходами.

Основной вклад данной работы состоит в следующем:
a) мы представили модель для рекомендации категории места,
которая использует как индивидуальные, так и групповые знания;

б) мы предлагаем новый подход к поиску сообществ пользовате-
лей из нескольких источников данных, который использует как
взаимосвязь между источниками, так и способность источников
дополнять друг друга посредством эффективной регуляризации;

в) мыпредлагаемновыйподход для автоматического построения
графа отношений между источниками данных, что устраняет
необходимость наличия экспертных знаний.
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ГЛАВА 1. ОБЗОР ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ
В этой главе мы опишем текущее состояние предметной области, а

также сделаем обзор последних исследований по следующим направле-
ниям: рекомендация и обнаружение сообществ пользователей.

1.1. Социальные медиа
Социальные медиа — веб-ресурсы, созданные для общения поль-

зователей в сети [14]. Ярчайшими представителями данного типа ком-
муникации являются социальные сети. Миллионы пользователей еже-
дневно публикуют свои сообщения в разных сетях, таких как Twitter,
Instagram, Foursquare и так далее. Например, сегодня более 56% взрос-
лых американцев старше 65 лет пользуются социальными сетями, что
свидетельствует о росте более чем в три раза по сравнению с 2010 годом,
когда было зарегистрировано только 11% [15]. Пользователи сетей поль-
зуются широкой степенью свободы, в следствии чего, они могут свобод-
но публиковать свое мнение и легко общаться со своими друзьям. В ре-
зультате чего люди постоянно обмениваются сообщениями и обсужда-
ют различные темы: от личных событий, таких как вечеринка по случаю
дня рождения, до глобальных, таких как вспышка гриппа.

Все это способствует тому, что исследователи прибегают к исполь-
зованию социальных сетей в качестве источников данных в достаточно
большом числе работ. Так, данные, извлеченные из Twitter, используют-
ся для решения следующих задач:
a) определение демографических признаков пользователя [16, 17];
б) определение влияния пользователей социальных сетей на состав-
ление маркетинговые кампании [18];

в) определение поведения пользователя [19].

1.2. Задача рекомендации
За последние несколько лет произошел огромный рост информа-

ции вИнтернете, из-за чего становится все сложнееизвлекать значимые
сведения. В свою очередь, рекомендательные системы помогают филь-
тровать нерелевантную информацию. Они встречаются повсеместно:
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a) крупнейшие веб-сайты о кинематографе, такие как IMDb1 и Кино-
поиск2, используют рекомендательные системы, чтобы советовать
пользователям новые фильмы для просмотра;

б) социальные сети, такие как Facebook3 и Twitter, применяют их
для помощи пользователям с поиском людей, которых они могут
знать, или просто близких к ним по интересам.
Рекомендательная система—модель, предсказывающая, что бу-

дет интересно пользователю (фильмы, музыка и так далее), используя
определенную информацию о его профиле или данные о других пользо-
вателей. Такая информацияможет быть разделена на две группы: явную
и неявную. К явным относятся такие данные, как оценка объекта поль-
зователем; объекты, которые понравились пользователю. А к неявным:
поведение пользователя онлайн; история посещений сторонних серви-
сов.

В данной работе рассматривается рекомендация категории места.
Такая задача имеет отличительную особенность, в сравнении с обычной
задачей рекомендации, так как в результирующем векторе не исклю-
чается присутствие уже посещенных пользователем мест. Для решения
таких задач часто используют методы, использующие историю пользо-
вателя, в данном случае историю посещения пользователем различных
мест. Такой подход обладает значительными преимуществами: просто-
та реализации и скорость работы, но также существует и весомый недо-
статок, а именно: такой подход не способен учитывать изменения инте-
ресов пользователя, что может сильно сказаться на эффективности ре-
комендации.

1.3. Определение сообществ пользователей
Поиск сообществ пользователей в сети, известный как обнаружение

сообществ (community detection) [20], является фундаментальной пробле-
мой социального компьютинга, которая привлекла большое внимание в
последние годы в связи с большим интересом к исследованиями интел-
лектуального анализа данных (big data). Полученные сообщества исполь-
зуются в различных приложениях, например:

1https://www.imdb.com
2https://www.kinopoisk.ru
3https://www.facebook.com
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• для проведения таргетированных рекламных компаний;
• как признаки для более детального профилирования пользовате-
лей;
• для визуализации больших данных.
В терминах машинного обучения, задача обнаружения сообществ

пользователей в социальном графе может быть представлена как зада-
ча кластеризации. Однако, с развитием социальных сетей и Интернета
становится все сложнееизвлекать значимыепризнакидля эффективной
кластеризации. Так как, например, современные алгоритмы обработки
данных не способны справиться с высокой размерностью получаемого
представления данных. Что, в свою очередь, приводит нас к необходи-
мости создания новых подходов, способных обрабатывать такие дан-
ные.

1.4. Обзор сопутствующих работ
Вероятно, одно из первых исследований, направленных на повы-

шение эффективности рекомендаций, основанныхна данных с несколь-
кими источниками, было проведено авторами [21]. Они обобщили про-
фили пользователей из Flickr4, Twitter и Delicious5, чтобы продемон-
стрировать, что их стратегии кроссплатформенного моделирования
пользователей оказывают большое влияние на эффективность рекомен-
дации в случае «холодного старта». В то же время, [22] для рекоменда-
ции по интересам пользователя использовали признаки связанные с об-
ластью интересов. Позднее, [23] предложили двухэтапную рекоменда-
тельную систему для решения задачи рекомендации видео: во-первых,
предпочтения пользователя были перенесены из вспомогательной се-
ти, изучив корреляцию поведения между вспомогательной и целевой
сетями; затем предпочтения были адаптированы к поведению пользо-
вателей в целевой сети. Одновременно с этим, [24] представили вероят-
ностную структуру, которая решила проблему кроссплатформенной ре-
комендации, используя общие знания области и модальности для сов-
местного обучения скрытого представления. Недавно [10] предложили
подход для рекомендацию категории места из нескольких источников,

4https://www.flickr.com
5https://www.del.icio.us



10

где предпочтения пользователя были получены по средствам коллабо-
ративной фильтрации (Collaborative Filtering) ближайших соседей. Ука-
занные работы связаны с нашим исследованием относительно приме-
няемых подходов к использованию информации из нескольких источ-
ников. Тем не менее, ни одна из представленных работ не использует
одновременно групповыеииндивидуальные знаниядля рекомендации,
которые, в свою очередь, представлены в нашей работе и являются важ-
ным аспектом данного исследования.

В то же время, в нескольких исследованиях был показан потен-
циал работы с кроссплатформенными данными, демонстрируя способы
поиска более значимых сообществ пользователей. Например, [25] про-
демонстрировали полезность обнаружения кроссплатформенных сооб-
ществ для различных приложений. [26] предложили подход для слу-
чая частично перекрывающихся графов социальных сетей. В тоже вре-
мя, [27] идентифицировали мультимодальные перекрывающиеся сооб-
щества пользователей в Foursquare. Наконец, [28] представили подход
кроссплатформенной кластеризации, в котором расстояние между раз-
личными источниками данных измеряется с помощью многообразия
Грассмана. Работы, упомянутые выше, предоставляют стратегии обна-
ружения кроссплатформенных сообществ. Однако данные модели име-
ют значительный недостаток, заключающийся в пренебрежении отно-
шениями между источниками данных, что может привести к неопти-
мальным результатам в реальных условиях.

Были также приложены усилия по изучению вклада различных ис-
точников данных в других приложениях. Например, [4] предложили мо-
дель, призванную объединить мультимодальные данные из нескольких
источников для определения демографических атрибутов пользовате-
лей, в то время как, [3] и [29] разработали структурированные многоза-
дачные подходы для оценки интересов пользователей и классификации
событий, связанных со здоровьем, соответственно. В этих трех исследо-
ваниях отношение между источниками было автоматически выведено
из данныхииспользовалось для обучениямодели, что такжеможет быть
применено и для решения нашей задачи.
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Выводы по главе 1
Задача кроссплатформенной мультимодальной рекомендации ма-

лоисследованна и, вместе с тем, актуальна. Цель данной работы—пред-
ложить и программно реализовать рекомендательную модель, которая
позволит с высокой точностью производить предсказание категории
места пользователя, используя для тренировки данные разной модаль-
ности и из разных источников.
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ГЛАВА 2. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ СРЕДА
В данной главе представлено описание корпуса данных, который

используется для оценки эффективности предложенноймодели; метри-
ка, с помощью которой эта оценка будет производиться; а также особен-
ности программной реализации модели.

2.1. Набор данных пользователей
Для оценки полученной модели были выбраны мультимодальные

наборы данных из нескольких источников: NUS-MSS [4] и список поль-
зователей из TwiSty [30]. Они объединяют в себе данные из трех соци-
альных сетей одновременно (Twitter, Foursquare и Instagram). NUS-MSS
был собран для периода с 10 июля 2014 по 20 декабря 2014 для трех горо-
дов: Лондон, Нью-Йорк и Сингапур. А TwiSty— для периода с 22 декабря
2010 по 27 апреля 2017 без учета регионального признака.

Данные были разделены на две выборки: обучающую и тестовую.
Дата, относительно которой было произведено разделение, выбиралась
с учетоммаксимизациипересеченияпользователей обучающейи тесто-
вой выборок. В случае NUS-MSS такой датой стало 10 октября 2014, а для
TwiSty — 3 мая 2013. Для оценки моделей используются только пользо-
ватели, которые имеют записи во всех трех социальных сетях, а также
обучающей и тестирующей выборках. В итоге, было получено:
• 813 пользователей для Лондона (NUS-MSS);
• 1602 для Нью-Йорка (NUS-MSS);
• 1801 для Сингапура (NUS-MSS);
• 803 без учета регионального признака (TwiSty).
Число объектов рекомендации (категорий места) одинаковое для

всех трех географических регионов и равно 764.

2.1.1. Признаки Twitter
Twitter представляет текстовый тип данных, для которого посчи-

таны следующие виды признаков:
a) LDAпризнаки. С помощьюлатентного размещенияДирихле (Latent
Dirichlet Allocation, LDA) [31] для каждого пользователя были со-
ставлены вектора распределения по латентным темам. Для это-
го была использована реализация LDA из программного паке-
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та для анализа данных KNIME1 со следующими параметрами:
α = 0,5, β = 0,1, T = 50 и Niter = 1000;

б) Лингвистические признаки. Из сообщений пользователей так-
же были извлечены лингвистические признаки, используя LIWC
(Linguistic Inquiry andWord Count) [32];

в) Эвристические признаки. Данные вид представлен такими при-
знаками, как число URL ссылок, хэштегов (hashtags), упоминаний
пользователей (mentions), сленговых слов, эмоциональных слов,
смайлов (emoticons), орфографических ошибок и так далее.

2.1.2. Признаки Instagram
Визуальные данные представлены социальной сетью Instagram,

которые были обработаны с помощью глубокой сверточной нейронной
сети ImageNet [33]. Данная нейронная сеть отражает степень принад-
лежности обрабатываемого изображения набору концептов (таких как
цветок, стул и так далее). В итоге, для каждого пользователя был полу-
чен вектор распределения по 1000 концептам.

2.1.3. Признаки Foursquare
Данные из Foursquare описывают передвижения пользователя и

представлены в виде нормированного распределения по 764 различным
категориям мест. Например, пользователь отметил свое присутствие в
трех местах: два раза в ресторане, один в аэропорту и ни разу в любом
другом месте. В таком случае, вектор c, представляющий распределение
данного пользователя, содержит значения cr = 2

3 , ca =
1
3, где r, a—индек-

сы, отвечающие за посещение ресторана и аэропорта соответственно,
когда все остальные значения вектора равняются 0.

2.2. Дополнительно извлеченные признаки
В дополнение к признакам, предоставляемым наборами данных,

которые были описаны в пункте 2.1, мы дополнительно извлекли при-
знаки основанные на времени и мобильности пользователей. Известно,
что онлайн-активность пользователей социальных медиа тесно связа-
на с временными и мобильными аспектами [34], что делает разумным

1https://www.knime.org
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включение таких признаков в процесс обнаружения сообществ. Поль-
зователи с одинаковыми моделями мобильности (часто появляющиеся
в похожих местах) и схожие по временной активности (часто выполня-
ющие действия с одинаковыми временными интервалами) могут иметь
схожиеинтересыимогутформировать сообществона основе интересов.
Ниже приведено краткое описание признаков основанных на времени и
мобильности пользователей, которые мы использовали.

Признаки мобильности вычислялись на основе областей интереса
(AoI, Area of Interests) пользователя [35], которые представляют из себя
географические области высокой плотности относительно передвиже-
ния пользователя. Они не зависят от семантического значения геопози-
ции, которое, в нашем случае, может быть сообщением в Twitter, постом
в Instagram с привязкой по геолокации или отметкой в Foursquare. AoI
былиполученыпутемвыполнения кластеризациина основепередвиже-
ний пользователя [36], используя выпуклую оболочку каждого кластера
в качестве нового AoI. Для этого был использован алгоритм кластера-
зиации DBScan, где ε был рассчитан путем анализа среднего расстояния
между соседями в графе [37], MinPts = 3 был выбран эмпирическим
путем. AoI представляют шаблоны мобильности пользователей [34, 35],
которые могут быть связаны с их образом жизни и интересами. Для по-
лученных AoI мы получили следующие признаки:
• Число AoI. Этот признак отражает физическую активность поль-
зователя. Например, пользователи с большим числом AoI могут
иметь физически напряженный образ жизни. AoI также представ-
ляют частые области деятельности пользователей, например, дом,
офис, университет, школа [35] и могут указывать на то, как далеко
пользователи готовы путешествовать ежедневно;
• Средний размер AoI пользователя — отображает мобильность
пользователя внутриAoI. РазмерAoI определяется как среднее рас-
стояние между центром масс и всеми точками внутри AoI;
• Число отметок вне привычных AoI — показывает, как часто
пользователь посещает места вне своих AoI, как часто он отклоня-
ются от своих обычных шаблонов мобильности;
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• Среднее расстояниемеждуAoI. Этот признак показывает, как ча-
сто и как далеко пользователи перемещаются между зонами сво-
ей деятельности и могут быть полезны для выведения сообществ
пользователей, связанных с путешествиями.
В качестве временных признаков было выбрано среднее число со-

общений в определенный период времени. Всего таких периодов 8,
длительность каждогоиз которых 3часа.Признакибылирассчитаныдля
каждого источника данных с учетом буднего и выходного дня. Всего бы-
ло получилось 8 · 3 · 2 = 48 признака. Такие признаки указывают на вре-
менную онлайн-активность пользователей [34].

2.3. Особенности программной реализации
Модель реализована с использованием языка программирования

Java 8 и следующего списока библиотек:
• WEKA2—одна из наиболее популярных библиотекмашинного обу-
чения для Java. Также был использован ряд библиотек расширяю-
щих стандартный функционал WEKA: XMeans3, DBScan4;
• jblas5—библиотека линейнойалгебры, которая содержитогромное
число различных операций над матрицами;
• Apache Mahout6 — библиотека для создания распределенных алго-
ритмов машинного обучения.
Исходный код проекта выложен в открытый доступ на GitHub7.

2.4. Метрика оценки работы алгоритмов
Для оценки эффективности модели, мы используем широко рас-

пространенную при работе с рекомендательными системами метрику
NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain). NDCG — метрика, по-
казывающая корректность рекомендации. В отличие от многих других
распространенных метрик ранжирования, она позволяет учитывать по-
рядок объектов, что важно для оценки результатов рекомендации кате-

2http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
3http://weka.sourceforge.net/packageMetaData/XMeans/index.html
4http://weka.sourceforge.net/packageMetaData/optics_dbScan/
5http://jblas.org/
6http://mahout.apache.org/
7https://github.com/Nilera/C3R
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гории места. Она определяется как:

NDCG@p =
DCG@p

IDCG@p
, DCG@p =

p∑
i=1

2reli

log2(i+ 1)
, reli =

Cati
NCat

,

где p — максимальное число объектов, которое можно рекомендовать,
IDCG — максимально возможное (идеальное) значение DCG для кон-
кретного запроса, reli — релевантность результата на позиции i, Cati —
число раз, которое пользователь был в месте категории i, NCat = 764 —
общее число категорий в Foursquare.

Выводы по главе 2
Описаны наборы данных, которые используются нами при иссле-

довании задачи кроссплатформенной мультимодальной рекомендации
категории места, особенности программной реализации, а также мет-
рика для оценки эффективности полученной модели.
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ГЛАВА 3. МУЛЬТИМОДАЛЬНАЯ, КРОССПЛАТФОРМЕННАЯ
РЕКОМЕНДАЦИЯ

Известно, что на процесс принятия стратегических решений вли-
яют различные факторы, такие как личный опыт и общественное мне-
ние [38]. Общественное мнение может быть выражено через сообщества
пользователей, которыемогутформироваться на основе социальных от-
ношений, а могут по средствам схожести пользователей между собой.
Такое явление используется для повышения эффективности рекоменда-
ций. Для того чтобы проверить данное предположение, наша рекомен-
дательная система будет учитывать как персональные, так и групповые
знания о пользователе, что в свою очередь, моделирует естественное
влияние общества на поведение человека при выборе чего-то нового.
Формально наш подход к рекомендации C3R записывается следующим
образом:

rec(u) = sort

(
γ · vecu + θ

∑
v∈Cu

vecv

|Cu|

)
(1)

где vecu — распределение объектов рекомендации (категорий мест)

для пользователя u,
∑

v∈Cu
vecv

|Cu|
— нормализованное распределение всех

представителей сообщества между объектами, γ — контролирует лич-
ный аспект рекомендации, а θ — групповой.

Помимо описанных выше преимуществ, использование сообществ
пользователей значительно уменьшает пространство поиска во время
процесса рекомендациииоставляет только лучших кандидатов дляпро-
ведение дальнейшей коллаборативной фильтрации [39]. В то время как,
личная информация, такая как предыдущая активность пользователей,
часто доступна, в большинстве случаев сообщества пользователей не
указаны явно, что порождает проблему обнаружения сообществ поль-
зователей.

3.1. Обнаружение сообществ пользователей
Первым шагом в поиске репрезентативных групп пользователей

является моделирование взаимоотношений пользователей в виде гра-
фа, в таком случае плотные подграфы являются сообществами пользо-
вателей. Такой граф может быть построен несколькими способами:
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a) с помощью социальных связей между пользователями (подписки/-
подписчики), которые часто скрыты за настройками конфиденци-
альности;

б) используя пользовательский контент, где сходство между пользо-
вателями оценивается как расстояние между представлением дан-
ных пользователей и каждым источником данных, смоделирован-
ным как слой многослойного графа.
Многослойный граф — граф , представляющий из себя множе-

ство графов c одним набором вершин, но разным набором ребер.
Формально данное определение записывается следующим образом:
G = {Gi}, Gi = (V,Ei). Пример такого графа изображен на рисунке 1.

A
B

C

D

E

F

A
B

C

D

E

F

A
B

C

D

E

F
G1 G2 G3

Рисунок 1 – Пример многослойного графа G, состоящего из трех слоев,
где V —множество вершин, Ei —множество ребер i-ого слоя

В нашей работе мы используем построение графа на основе поль-
зовательского контента, чтобы избежать проблем конфиденциальности
и ограничений при явном использовании социальных связей. Так как
часто пользователи скрывают часть своей информации, что усложняет
построение социального графа. Мы взвешиваем рёбра между вершина-
ми таким образом, что ребро получает наибольший вес, если соединя-
ет наиболее похожие вершины (пользователей). Для достижения данно-
го свойства веса присваиваются в соответствии с радиально-базисной
функцией ядра (RBF kernel, Radial Basis Function kernel) [40]:

K(x, x′) = exp

(
−||x− x

′||2

2σ2

)
,
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где || · ||— евклидова норма, а σ—положительный параметр, влияющий
на окрестность точек, в которой ребра получают больший вес.

Такой подход к построение графа обладает некоторыми преиму-
ществами [41]. Например, такой подход не страдает от недостатка ин-
формации о взаимоотношениях пользователей, поскольку отношения
между пользователями просто моделируются на основе сходства поль-
зовательского контента.

3.2. Формулировка проблемы
Одной из наиболее часто используемых формулировок проблемы

обнаружения сообщества является представление в виде NCut, что поз-
воляет минимизировать сумму весов ребер в каждомподграфе (сообще-
стве) [42]. Другими словами, это означает, что все найденные сообще-
ства формируются пользователями, которые наиболее похожи друг на
друга, что хорошо применимо к нашей задаче. Определение NCut при-
ведено ниже:

NCut(C1, ..., Ck) =
k∑
i=1

W(Ci, C i)

vol(Ci)
=

k∑
i=1

cut(Ci, C i)

vol(Ci)
,

где vol(Ci)— сумма весов всех ребер в подграфе Ci.
Однако, доказано что проблема NCut является NP-трудной [43]. К

счастью, существует приближение, которое определяется как миними-
зация следа (также известная как спектральная кластеризация) [44]:

min
U∈Rn×k

tr(UᵀLsymU), U
ᵀU = I, (2)

где Lsym —матрица Кирхгофа, I — единичная матрица.
По теореме Рэлея-Ритца, решением уравнения 2 являются первые

k собственных векторов матрицы Кирхгофа:

Lsym = I −D−
1
2WD−

1
2 ,

где W — матрица смежности, а D — матрица степеней вершин графа
[45]. Далее используя, например, k-means кластеризацию в простран-
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стве собственных векторов, мы получим итоговые кластеры (сообще-
ства) [44].

3.3. Спектральная кластеризация многослойного графа
Известные недостатки раннего и позднего агрегирования данных

[3, 29] побуждают нас выполнять кластеризацию всех источников дан-
ных (слоев графа) одновременно. Окончательное латентное представ-
ление данных должно быть согласовано со всеми слоями графа, чтобы
кластеризация не была смещена в сторону отдельных источников. Один
из способов сохранить латентное представление, совместимое со всеми
слоямимногослойного графа,— это применить регуляризацию, которая
учитывала бы расстояние между слоями графа и конечным представ-
лением. Для измерения расстояния между конечным латентным про-
странством U и латентным представлением каждого слоя Ui мы будем
использовать многообразие Грассмана (рисунок 2) [46]:

d2proj(U1, U2) =
k∑
i=1

sin2 θi

= k −
k∑
i=1

cos2 θi

= k − tr(U1U
ᵀ
1U2U

ᵀ
2 )

=
1

2
(tr(U1U

ᵀ
1 ) + tr(U2U

ᵀ
2 )− 2 tr(U1U

ᵀ
1U2U

ᵀ
2 ))

=
1

2
||U1U

ᵀ
1 − U2U

ᵀ
2 ||2F ,

где ||A||F — норма Фробениуса [47] матрицы A.
Таким образом, расстояние между конечным пространством U

и всеми индивидуальными пространствами {Ui}Mi=1 определяются как
сумма квадратов расстояний между U и пространствами {Ui}Mi=1 [28]:

d2proj(U, {Ui}Mi=1) =
M∑
i=1

d2proj(U,Ui)

= kM −
M∑
i=1

tr(UUᵀUiU
ᵀ
i ).

(3)
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Рисунок 2 – Пример использования многообразия Грассмана для
перевода из R3 в точки на G(3, 2)

Используя уравнение 3, уравнение 2 может быть расширино, доба-
вив регуляризацию:

min
U∈Rn×k

M∑
i=1

tr(UᵀLiU) + α

(
kM −

M∑
i=1

tr(UUᵀUiU
ᵀ
i )

)
, Uᵀ U = I, (4)

где α— коэффициент регуляризации.
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С помощью несложных преобразований уравнение 4 приводится к
виду проблемы минимизации следа:

min
U∈Rn×k

M∑
i=1

tr(UᵀLiU) + α

(
kM −

M∑
i=1

tr(UUᵀUiU
ᵀ
i )

)

= min
U∈Rn×k

M∑
i=1

tr(UᵀLiU)− α
M∑
i=1

tr(UUᵀtUiU
ᵀ
i )

= min
U∈Rn×k

M∑
i=1

tr(UᵀLiU)− α
M∑
i=1

tr(UᵀUiU
ᵀ
i U)

= min
U∈Rn×k

tr
M∑
i=1

(UᵀLiU − αUᵀUiU
ᵀ
i U)

= min
U∈Rn×k

tr

(
Uᵀ

M∑
i=1

(LiU − αUiUᵀ
i U)

)

= min
U∈Rn×k

tr

(
Uᵀ

M∑
i=1

(Li − αUiUᵀ
i )U

)
,

(5)

Уравнение 5, по теореме Рэлея-Ритца [45], может быть решено по-
искомпервых k собственных векторов визмененнойматрицеКирхгофа:

Lmod =
M∑
i=1

(Li − αUiUᵀ
i ).

Собственное разложение матрицы Lmod может быть эффективно
вычислено, используя уже известные алгоритмы [48].

3.4. Использование отношений между источниками данных
Несмотря на то, что представленный выше подход с использовани-

ем регуляризации хорошо работает для синтетических наборах данных
[28], в реальном мире часто необходимо учитывать взаимосвязи между
источниками [3]. Такое требование вызвано различием между источни-
камиданныхи темкак ониописываютпользователей [10]. В частности, в
некоторых ситуациях одни источники данных могут быть более инфор-
мативными, чем другие. Например, данные из Foursquare могут быть
более полезны для рекомендации категории места, чем текстовые сооб-
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щения, в то время как текстовые данные имеют решающее значение для
демографического профилирования [4].

Основываясь на нашем наблюдении и предыдущих работах [3, 10,
49], мы делаем еще один шаг в кроссплатформенной кластеризации,
введя новую модель регуляризации, которая будет учитывать отноше-
ние между источниками данных для лучшей рекомендации.

Учитывая многослойный граф пользователейG, построенный, как
описано в пункте 3.1, предположим, что существует полный неориенти-
рованный граф подобияR с матрицей смежностиWR, где каждое значе-
ние матрицы wi,j представляет подобие между i-ым и j-ым слоем графа
G. Построение графа R рассмотрено в пункте 3.5.

Наша цель состоит в том, чтобы регуляризовать спектральную кла-
стеризацию таким образом, что представление каждого слоя Ûi вычис-
лялось бы с учетом подобия между источниками данных wi,j, которое
взято из матрицы смежности графа подобияR. Заметим также, что под-
ход в уравнении 5 опирается на предварительно вычисленные матри-
цы Кирхгофа {Li}Mi=1 и соответствующие им спектральные пространства
{Ui}Mi=1. В нашей работе мы применяем регуляризацию между источ-
никами данных в процессе вычисления спектральных пространств для
каждого из слоев, так что конечное многослойное спектральное про-
странство вычисляется так же, как и в уравнении 5. Используя ранее
определенное расстояние на многообразии Грассмана, мы определяем
новую целевую функцию для i-ого слоя следующим образом:

min
Ûi∈Rn×k

tr(Ûᵀ
i LiÛi) + βi

kM − M∑
j=1,j 6=i

wi,j tr(ÛiÛ
ᵀ
i UjUj

ᵀ)

 ,

Ûᵀ
i Ûi = I,

(6)

где Ûᵀ
i — новое спектральное представление i-ого слоя, βi — параметр,

который контролирует регуляризацию между источниками данных для
i-ого слоя, wi,j — коэффициент подобия между i-ого и j-ого слоя. После
преобразований, схожих с преобразованиями для уравнения 5, уравне-
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ние 6 может быть сведено к проблеме минимизации следа:

min
Ûi∈Rn×k

tr(Ûᵀ
i LiÛi) + βi

kM − M∑
j=1,j 6=i

wi,j tr(ÛiÛ
ᵀ
i UjUj

ᵀ)


= min

Ûi∈Rn×k

tr

Ûᵀ
i

Li − βi M∑
j=1,j 6=i

wi,jUjUj
ᵀ

 Ûi

 ,

что по теореме Рэлея-Ритца, может быть решено с помощью первых k
собственных векторов матрицы Кирхгофа L̂ :

L̂i := Li − βi
M∑

j=1,j 6=i

wi,jUjUj
ᵀ.

Мы представили все необходимые компоненты, чтобы определить
нашподход к кроссплатформенному обнаружению сообществ пользова-
телей со следующей целевой функцией:

min
U∈Rn×k

M∑
i=1

tr(UᵀL̂iU) + α

(
kM −

M∑
i=1

tr(UUᵀÛiÛ
ᵀ
i )

)

= min
U∈Rn×k

tr

(
Uᵀ

M∑
i=1

(L̂i − αÛiÛᵀ
i )U

)
,

UᵀU = I.

(7)

Чтобы сделать процедуру кластеризации ясной, мы привели псев-
докод на листинге 1. Из псевдокода видно, что оптимизация уравнения
7 и дальнейшая кластеризация состоит из пяти основных этапов:
a) выполнение спектральной кластеризации на каждом слое для по-
лучения Li и Ui;

б) выполнение спектральной кластеризации с учетом регуляризации
на каждом слое, используя граф R, для получения L̂i и Ûi;

в) выполнение очередной спектральной кластеризации, используя L̂i
и Ûi, для получения L̂mod и U ;

г) нормализация U для получения Unorm;
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д) используя Unorm, выполнить кластеризацию, например x-means
[50].

Листинг 1 – C3R кластеризация

1: function cluster({Wi}Mi=1,WR, k, α, {βi}Mi=1)
. {Wi}Mi=1 —матрицы смежности слоев многослойного графа,
WR —матрица смежности графа подобия,
k — итоговое число кластеров,
α и {βi}Mi=1 — параметры регуляризации

2: for i← [0;M − 1] do
3: Вычислить Li и Ui для Gi [44]

. Li —матрица Кирхгофа слоя i,
Ui — спектрально разложение Li,
Gi — i-ый слой графа

4: Вычислить L̂i ← Li − βi
∑M

j=1,j 6=iwi,jUjUj
ᵀ

. L̂i — регуляризованная матрица Кирхгофа для i-ого слоя
5: Вычислить Ûi ∈ RN×k

. Ûi — спектральное разложение матрицы L̂i,
представляющее из себя первые k собственных векторов L̂i

[48]
6: end for
7: Вычислить L̂mod ←

∑M
i=1(L̂i − αÛiÛ

ᵀ
i )

. L̂mod — измененная матрица Кирхгофа [28]
8: Вычислить U ∈ RN×k

. U —матрица, состоящая из первых k собственных векторов L̂mod
9: Нормализовать U чтобы получить Unorm
10: {C}ki=1 ← simpleCluster(Unorm)

. simpleCluster() — любой алгоритм кластеризации,
например, k-means или x-means

11: return {C}ki=1

. C1, ..., Ck — итоговые кластеры
12: end function

Значение параметров α и βi находится с помощью метода спуска
(hill climbing) [51].

3.5. Граф подобия
Граф подобия R должен представлять сходство между слоями. Мы

определяем подобие sim(w, q) между слоями q и w как нормализованное
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различие между матрицамиMq,k,Mw,k ∈ N ×N , где

mi,j =

1, если пользователи i и j в одном кластере,

0, иначе.

Такие матрицы получаются путем выполнения однослойной спек-
тральной кластеризации на каждом слое в отдельности при различных
значениях k (k = 2..K, гдеK =

√
N [52]). Затем мы берем среднее значе-

ние по всем k:

sim(w, q) =

(∑K
k=2 1−

||Mw,k−Mq,k||√
N(N−1)

)
K − 1

.

Приведенная выше формулировка является модифицированной
и нормализованной версией измерения разности разделов (Partition
Difference measurement) [53]. Будучи усредненной по различным значе-
ниям k, онаможет служить надежныминдикатором сходствамежду раз-
личными социальными сетями с точки зрения результатов кластериза-
ции. Мы явно хотели бы отметить, что предложенный нами подход по-
строения графов подобия является автоматизированным и не требует
каких-либо экспертных знаний, что предполагает его дальнейшее ис-
пользование в других подходах с обучением без учителя.

3.6. Оценка времени вычислений
Для оценки времени кластеризации нам необходимо оценить

сложность каждого шага алгоритма 1. Пусть N — число пользователей,
M — число источников данных (слоев графа), а k— конечное число кла-
стеров. Тогда сложность времени кластеризации может быть оценена
какO(N 2(M 2k+MN + k2)). Ниже приведено вычисление получившейся
оценки более подробно.

Во-первых, вычислительная сложность каждой матрицы Кирх-
гофа Li и матрицы собственных векторов Ui — O(N 3), что в сум-
ме по всем слоям графа — O(MN 3). Вычисление каждой матри-
цы L̂i стоит O(MN 2k), что в итоге дает O(M 2N 2k). Итоговая стои-
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мость вычисления Ûi — O(MN 3). L̂mod вычисляется за O(MN 2k) вре-
мени. Вычисление матрицы U занимает O(N 3) времени, в то вре-
мя как x-means кластеризация в пространстве Unorm — O(N 2k2) [50].
O(M 2N 2k) + O(MN 3) + O(N 2k2) = O(N 2(M 2k +MN + k2)) — конечное
время, которое необходимо затратить на кластеризацию.

Выводы по главе 3
Предложена модельC3R, которая использует как индивидуальные,

так и групповые знания для решения задачи рекомендации категории
места. Индивидуальные знания моделируются как распределение сре-
ди категорий места, которое посетил пользователь в прошлом, в то вре-
мя как для моделирования групповых был разработан подход мульти-
модальной кластеризации из нескольких источников для эффективного
поиска сообществ пользователей.
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ГЛАВА 4. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Существует два основных подхода для оценки алгоритмов класте-

ризации: явный и неявный [27]. Явная оценка проводится по средствам
вычисления какой-либо метрики, например, модульность (modularity).
Однако, нет какой-либо общепринятой метрики для оценки качества
кроссплатформенной кластеризации. Более того, многие такиеметрики
слабо связаны с реальнымикластерами [20]. Неявная оценка, в своюоче-
редь, сравнивает результаты, достигнутые подходами из других обла-
стей, например, рекомендация, классификация и так далее. Такие под-
ходы должны быть созданына основе ранее полученных кластеров. Слу-
чай неявной оценки хорошо согласуется с нашим исследованием и поз-
воляет оценить как наш предложенный подход кроссплатформенной
рекомендаций, так подход для поиска кроссплатформенных сообществ
пользователей. Таким образом, в данной работе мы сравниваем подхо-
ды, используя неявную оценку.

4.1. Взаимосвязь между источниками данных
Как упоминалось ранее, различные социальные сети описывают

пользователя с разных точек зрения. Однако для поиска более реле-
вантных сообществ необходимо чтобы объединяемые источники дан-
ных полностью не противоречили друг другу [8]. Поэтому важно пони-
мать, что общего у различных источников данных.

Чтобы проанализировать взаимосвязь между источниками, обна-
руженными из каждого источника данных независимо, мы используем
коэффициент корреляции r-Пирсона, который поможет нам показать
взаимосвязь между сообществами пользователей. Для обнаружения та-
ких сообществ, мы используем обычную спектральную кластеризацию
[45]. Следует отметить, что в этом эксперименте мы устанавливаем чис-
ло кластеров k = 4, поскольку это позволяет нам достичь наилучшей эф-
фективностирекомендацийв случае, когда спектральная кластеризация
выполняется для каждой социальной сети в отдельности.

Корреляционный анализ выполняется на основе данных из набора
NUS-MSS [4], а в частности, на базе пользователейизСингапура, которые
имеют учетные записи во все трех социальныx сетях: Twitter, Instagram
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Таблица 1 – Пример векторов распределения сообществ

Пользователь Сообщества Foursquare Сообщества Instagram
4sq0 4sq1 4sq2 4sq3 inst0 inst1 inst2 inst3

user 1 0 0,27 0 0 0,23 0 0 0
... ... ... ... ... ... ... ... ...
user k 0,14 0 0 0 0 0 0,33 0

и Foursquare. Коэффициент r подсчитан на основе векторов распределе-
ния сообществ, который вычисляется следующим образом: для каждого
полученного сообщества значение в позиции i равно косинусному рас-
стоянию между центроидом сообщества и i-ым пользователем, если i-
ый пользователь принадлежит этому сообществу, иначе значение равно
0. Чтобы прояснить эту идею, мы приводим пример в таблице 1. user 1
принадлежит сообществу 4sq1 в Foursquare и inst0 в Instagram, а user k—
4sq0 и inst2, соответственно.

Полученные статически значимые результаты1 представлены в ви-
де корреляционной матрицы на рисунке В.1. Для того чтобы проще ин-
терпретировать полученные результаты мы произвели профилирова-
ние некоторых сообществ пользователей, которые представлены в таб-
лице 2.

Из корреляционной матрицы видно, что сообщество inst1 из
Instagram (связанное с досугом) положительно коррелирует с сообще-
ством 4sq1 из Foursquare («Покупки/Еда»), но отрицательно коррелирует
с временным сообществом temp2, пользователи которого активны в вы-
ходные дни с 12 по 15 часов, и сообществом Foursquare 4sq3 («Бизнес/Пу-
тешествия»). Первое отношение объясняется сходствоммежду образами
жизни членов сообщества, для которых досуг часто сопровождается по-
купками или посещениями ресторанов. На основе отрицательной кор-
реляции, в свою очередь, может быть выдвинута гипотеза, что у поль-
зователей из сообщества «Досуг» отсутствуют активности связанные с
работой.

1Уровень α значимости теста равен 0,05
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Таблица 2 – Профили сообществ пользователей

№ Имя Профиль
Twitter

1 Работа #misspellings, #words/tweet, work
Foursquare

1 Покупки/Еда Mall, ChineseRestaurant, Fast Food, Japanese
Restaurant, Food Court

3 Бизнес/Путешествия Airport, Café, Hotel, Bakery, Bus Station
Instagram

1 Досуг Lotion, Sunscreen, Sea slug, Swan
3 Дом/Семья Gong, Backpack, Dog, Pot, Library (Book)

Temporal
2 - Weekends 12 – 15
3 - Weekdays 16 – 22

Mobility
3 Исследование #AOI outliers

В то же время сообщество из Twitter tw1 («Работа») положительно
коррелирует со временными сообществами temp2 и temp3, что объясня-
ется графиком работы ориентированных на работу пользователей.

Наконец, сообщество Foursquare 4sq3 («Бизнес/Путешествия») по-
ложительно коррелирует с сообществом Instagram inst3 («Дом/Семья»),
но отрицательно коррелирует с сообществом mob3 («Исследование»).
Оба примера объясняется образом жизни пользователей сообщества
«Бизнес/Путешествия». Например, это может быть вызвано тенденцией
ориентированных на бизнес пользователей проводить больше времени
с семьей, а также привычками посещать знакомые места.

Стоит отметить, что большинство сообществ, извлеченных из од-
них и тех же слоев, отрицательно коррелируют друг с другом, что пока-
зывает хорошую эффективность спектральной кластеризации. Большое
число значительных корреляций между сообществами показывает, что
источники данных разных модальностей могут дополнять друг друга,
что поддерживает идею совместного обнаружения сообщества из крос-
сплатформенных мультимодельных данных.
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4.2. Базовые алгоритмы
В данной секции мы опишем различные подходы к рекомендации

и различные модификации C3R.

4.2.1. Базовые алгоритмы рекомендации
В качестве базовых алгоритмов рекомендации были выбраны сле-

дующие методы:
• Popular (POP)—выполняет рекомендацию, основываясь толькона
прошлом опыте пользователя, в нашем случае это распределение
по категорияммест, в которых отмечался пользователь в прошлом.
Стоит отметить, что это является частным случаемC3R рекоменда-
ции (уравнение 1), где коэффициент θ = 0;
• PopularAll (POPAll) — рекомендация основывается на агрегирова-
нии опыта всех пользователей, что приводит к рекомендации не
зависящий от пользователя;
• Multi-Source Re-Ranking (MSRR) [10] — линейно объединя-
ет результаты рекомендаций из всех источников данных,
используя веса определенные с помощью метода спуска:
wtw = 0,42, wfsq = 0,95, wisnt = 0,36, wtemp = 0,65, wmob = 0,02;
• Коллаборативная фильтрация ближайшего соседа (CF) [54] —
производит рекомендацию, основываясь на k = 20 наиболее близ-
ких пользователей из источника рекомендации, в нашем случае
Foursquare, используя меру подобия, в нашем случае косинусное
расстояние;
• Раннее объединение (EF, Early Fusion) [55]— объединяет данные
с несколькими источниками в единый вектор признаков и выпол-
няет рекомендацию, используя CF;
• Сингулярное разложение, усиленное неявной обрат-
ной связью (SVD++, Implicit Feedback-Enhanced Singular
Value Decomposition) [56] — рекомендация с использовани-
ем неявной обратной связью в факторизационной модели, где
λ = 0,67, γ = 0,06, k = 277, iter = 55 подобраны с помощью метода
спуска;
• Факторизационные машины (FM, Factorization Machines) [57]
— объединяет преимущества различных моделей основанных на
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факторизации посредством эффективной регуляризации. В нашем
исследовании мы обучали FM на основе 764 различных категорий
места, использовали технику оптимизации MCMC [57] и регресси-
онную функцию потерь (regression loss), где k = 30, iter = 140 подо-
браны с помощью метода спуска.

4.2.2. C3R и его модификации
В четырех модификациях C3R ниже рекомендация выполняется в

соответствии с уравнением 1:
• C3R — предложенный нами подход (уравнение 1), где сооб-
щества пользователей определяются минимизацией уравнения
7 с помощью алгоритма 1. Используя следующие параметры:
k = 10, α = 0,922, βi = 1 ∀i ∈ [1,M ], γ = 1, θ = 0,248, подобранные
методом спуска. Матрица смежности графа подобияWR построена
автоматически, как описано в пункте 3.5:

WR =



txt loc vis tmp mob
txt 1 0,632 0,621 0,643 0,561

loc 0,632 1 0,614 0,631 0,570

vis 0,621 0,614 1 0,621 0,551

tmp 0,643 0,631 0,621 1 0,560

mob 0,561 0,570 0,551 0,560 1


,

где txt — текстовые данные (Twitter), loc — данные о геолокации
(Foursquare), vis—визуальные (Instagram), tmp—временные,mob
— данные о мобильности пользователей;
• C3R−L̂ — C3R рекомендация без регуляризации, которая учитыва-
ем отношение между источниками данных (βi = 1 ∀i ∈ [1,M ]), где
k = 10, α = 0,521, γ = 1, θ = 0,1 подобраны методом спуска;
• C3R−L̂−Lmod

— C3R без регуляризаций (βi = 1 ∀i ∈ [1,M ], α = 0), где
k = 22, γ = 1, θ = 0,147 подобраны методом спуска;
• C3R−omm—C3R рекомендация без использования сообществ поль-
зователей, то есть все пользователи участвуют во время рекомен-
дации.
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Также, для проверки качества кластеризации с помощью предло-
женного нами алгоритма, были проверено несколько базовых кластери-
заций:
• C3R (DBScan) — C3R рекомендация, где поиск сообществ осу-
ществляется с помощью DBScan кластеризации [36] со следующи-
ми параметрами: ε = 0,9 иMinPts = 6 — подобранными методом
спуска;
• C3R (x-means) — поиск сообществ осуществляется с помощью x-
means кластеризации [50];
• C3R (Hierarchical)—поиск сообществ осуществляется с помощью
иерархической кластеризации. Параметры k = 10 и «односвязное»
расстояние между кластерами получено методом спуска.

4.3. Сравнение с базовыми алгоритмами
Чтобы ответить на один из вопросов исследования: возможно ли

улучшить точность рекомендаций, объединив индивидуальные и груп-
повые знания, мы оцениваем модель C3R относительно других реко-
мендательных систем. Результаты оценки для набора данных NUS-MSS
представлены на рисунке 3, для TwiSty — на рисунке А.1.

Во-первых, интересным наблюдением является плохая эффектив-
ность подхода EF, что в очередной раз [10] указывает на необходимость
использованиянадлежащихподходовприработе с даннымиизнесколь-
ких источников. С другой стороны, POP показывает достаточно хоро-
шую эффективность рекомендации, особенно для небольших значений
p, что и предполагалось в пункте 1.2. Это означает, что пользователи
Foursquare, как правило, повторно посещают те места, которые они уже
посещали в прошлом, что подчеркивает важность индивидуальных зна-
ний для рекомендации категории места и позволяет POP достичь вы-
сокой точности. В то же время POPAll превосходит подходы FM и EF,
что показывает полезность групповых знаний для рекомендации. На-
конец, видно, что комбинация индивидуальных и групповых знаний в
C3R значительно превосходит другие базовые подходы. Что доказыва-
ет тот факт, что комбинация индивидуальных и групповых знаний
значительно улучшает точность рекомендации.
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Рисунок 3 – Оценка NDCG для C3R относительно других базовых
алгоритмов
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4.4. Сравнение модификаций C3R
Для того чтобы ответить на следующий вопрос: позволяет ли ин-

формация о взаимоотношениях между источниками данных найти бо-
лее релевантные сообщества пользователей, мы сравниваем модифика-
ции C3R, которые включают в себя различные варианты предлагаемого
подхода, а также другие подходы к кластеризации. Результаты оценки
представлены на рисунке 4 для набора данных NUS-MSS, для TwiSty —
на рисунке Б.1.

Во-первых, отметим, что нерегуляризованный вариант подхода
(C3R−L̂−Lmod

) имеет худшую эффективность по отношению к другим ал-
горитмам кластеризации. Что доказывает тот факт, что такой нерегу-
ляризуемый подход к кроссплатформенной кластеризации неспособен
создать латентное пространство, которое учитывало бы межсетевые от-
ношения, что приводит к плохой эффективности рекомендации. В то-
же время подход C3R выиграл все базовые подходы во всех трех го-
родах, чего не удалось достичь с помощью нерегуляризованных вер-
сий (C3R−L̂−LMod

,C3R−L̂,C
3R−Comm). Вышеупомянутое наблюдение свиде-

тельствует о важности как регуляризации промежуточных пространств
с помощью многообразия Грассмана, так и регуляризации отношений
между источниками данных для эффективной кластеризации. Это так-
же позволяет нам утверждать, что информация о взаимоотношениях
между источниками данных найти более релевантные сообщества
пользователей.

Также стоит отметить хорошую эффективность других подходов
кластеризации. И то что рекомендация, основанная на кластеризации
x-means (C3R (x-means)), работает несколько лучше, чем другие базовые
подходы к кластеризации. Вышесказанное согласуется с предыдущим
исследованием [10] и может быть объяснено возможностью алгоритма
автоматически выводить число кластеров, что позволяет находить бо-
лее характерные сообщества пользователей и, в конечном итоге, предо-
ставлять более эффективную рекомендацию.

4.5. Сравнение различных комбинаций источников
Чтобы получить представление о роли различных источников дан-

ных для рекомендации категории места и ответа на вопрос: каков вклад
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каждого источника данных в рекомендательную систему? Мы оценива-
ем наш подход на всех комбинациях источников данных. Полученные
результаты представлены на рисунке 5. Стоит отметить, что временной
слой и слой, связанный с передвижениями пользователей, включены
в каждую из комбинаций, например, в случае комбинации «Текст» ис-
пользуются и текстовые данные, и временные данные, и данные о мо-
бильности пользователей.

Неудивительно, что рекомендация, основанная исключительно на
распределении категорий мест, наилучшим образом соответствует всем
исходным точкам с одним источником во всех трех городах [10]. Причи-
на в том, что данныеиз целевого источника (Foursquare) содержат явные
знания о распределении элементов рекомендации в обучающем наборе
и, таким образом, могут точно прогнозировать распределение элемен-
тов в тестовой выборке. Результаты комбинации двух источников также
даютинтересныенаблюдения. Например, комбинация «Текст + Геолока-
ция» обеспечивает лучшую рекомендацию в регионах Лондона и Нью-
Йорка, но не в Сингапуре, где «Текст» уступает комбинации «Изображе-
ния». Возможная причина такого поведения — различия в использова-
нии социальных сетей в разных географических регионах: пользовате-
ли из Лондона и Нью-Йорка в основном используют Twitter, а пользо-
ватели Сингапура, где Twitter широко не используется, любят делится
моментами своей жизни, загружая фотографии в Instagram. Вышеска-
занное также подтверждается предыдущим исследованием [4], где дан-
ныеизображенияиграют решающуюроль в задаче кроссплатформенно-
го демографического профилирования в Сингапуре. Наконец, мы также
можем отметить, что сочетание всех источников данных обеспечивает
наилучшие результаты для всех трех географических регионов, где мак-
симальная эффективность рекомендаций достигается в Сингапуре. Это
может быть связано с тем, что в Сингапуре имеется больше открытых
данных в используемых социальных сетях по сравнению с Нью-Йорком
и Лондоном [4]. Суммируя вышесказанное, мы можем ответить на по-
ставленный ранее вопрос следующим образом: вклад каждого источ-
ника данных сильно зависит от географического региона, в то вре-
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мя как, в большинстве случаев комбинация всех источников дан-
ных позволяет достичь наилучшей точности рекомендации.

4.6. Обзор получившихся сообществ
Ключевой идеей нашего подхода к рекомендациям является вклю-

чение групповых знанийврекомендациипутемвыявления соответству-
ющих сообществ пользователей из нескольких источников мультиме-
дийных данных. Результаты экспериментов косвенно показывают спо-
собность модели C3R обнаруживать важные пользовательские сообще-
ства. Чтобы явно продемонстрировать эффективность обнаружения со-
обществ, в таблице 3 мы перечислили профили нескольких сообществ,
обнаруженных в Сингапуре. Пользовательские профили строятся как
«мешок слов» (bag-of-words) над текстовыми, визуальными и данными
о геолокации. Из таблицы видно, что большинство «слов» во всех мо-
дальностях данных согласуются друг с другом и представляют различ-
ные пользовательские сообщества. Например, Сообщество 1 представ-
лено словами: device, launcher, android; визуальными концептами:mouse,
digital clock, hard disk; и категориями места: electroincs store, tech startup,
technology building. Таким образом, мы можем сказать, что пользователи
в данном сообществе интересуются технологиями.

Выводы по главе 4
Качество обнаруженных сообществ позволяет C3R осуществлять

коллаборативнуюфильтрациюна основе тех пользователей социальных
сетей, которые семантически близки к другим пользователям системы,
что помогает повысить эффективность рекомендации. Согласованность
профилей сообществпоказывает, чтоC3Rможет выполнять сбалансиро-
ванную кроссплатформенную кластеризацию. Общие результаты сви-
детельствуют о применимости предложенныхметодов для задачи обна-
ружения кроссплатформенных сообществ и стимулируют дальнейшие
исследования в этом направлении.
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Таблица 3 – Профили сообществ пользователей

Сообщество Мешок слов для разных модальностей
Текст Изображения Геолокация

Сообщество 1
Технологии

device,
launcher,
android

mouse, digital
clock, hard disc

electronics
store, tech
startup,
technology
building

Сообщество 2
Искусство

painting,
landscape,
reflection

obelisk,
paintbrush,
pencil box

arts & crafts
store, arts &
entertainment,
museum

Сообщество 3
Еда

dining, coffee,
cooking

pineapple,
microwave,
frying pan

italian
restaurant,
pizzeria,
macanese
restaurant
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В данной работе было проведено исследование по мультимодаль-

ному, кроссплатформенному анализу данных для выявления индивиду-
альных и групповых атрибутов пользователей социальных сетей. Была
предложена модельC3R, которая использует как индивидуальные, так и
групповые знания для решения задачи рекомендации. Для моделирова-
ния групповых знаний данной модели был разработан подход мульти-
модальной кластеризации из нескольких источников для эффективного
поиска сообществ пользователей. Проведя комплексную оценку мето-
да, сравнивая его с передовыми подходами, мы продемонстрировали,
что наша модель может обеспечить достаточно эффективную рекомен-
дацию.

Хотя C3R превосходит базовые подходы, есть несколько ограниче-
ний, которые мы хотели бы выделить. Во-первых, предлагаемый нами
подход к кроссплатформенной кластеризации требует одновременной
доступности данных из всех трех социальных сетей. Это не позволяет
использовать его для решения проблемы «холодного старта». Но ее воз-
можно решить, заполнив пропущенные данные до процесса кластери-
зации [3]. Другим ограничением является кубическая сложность подхо-
да O(M 2N 3). Эта проблема может быть решена с помощью алгоритмов
уменьшения размерности пространства [58], на котором будет в даль-
нейшем выполняться спектральная кластеризация.

За исключением устранения вышеуказанных ограничений, даль-
нейшая работа над задачей может включать в себя разработку подхода
с частичным обучением, который сможет контролировать процесс об-
наружения сообществ, используя знания об предметной области. Кро-
ме этого, возможно дальнейшее увеличение числа источников данных
и добавлением новых модальностей.

Результаты данной работы были представлены на конференциях
ACMMultimedia 2016 [59], ISMWFRUCT2016 [60] и SIGIR 2017 [61], а также
опубликованы в журнале ACM SIGWEB Newsletter [41].
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ПРИЛОЖЕНИЕ А. СРАВНЕНИЕ С БАЗОВЫМИ АЛГОРИТМАМИ НА
НАБОРЕ ДАННЫХ TWISTY
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Рисунок А.1 – Оценка NDCG для C3R относительно других базовых
алгоритмов на наборе данных TwiSty
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б. СРАВНЕНИЕ МОДИФИКАЦИЙ C3R НА НАБОРЕ
ДАННЫХ TWISTY
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Рисунок Б.1 – Оценка NDCG для различных модификаций C3R и
алгоритмов кластеризации на наборе данных TwiSty



50

ПРИЛОЖЕНИЕ В. КОРРЕЛЯЦИОННАЯ МАТРИЦА

Рисунок В.1 – Матрица корреляций между сообществами


