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基于多元偏好信息的加权矩阵分解推荐算法
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摘 要： 如何缓解数据稀疏性是推荐系统研究领域备受瞩目的问题之一，其目的是通过挖掘、融入异构的多元影响

因素来拟合用户的隐藏偏好。现有推荐算法往往只关注单一的地理因素，容易忽视社交、时间、流行度等其他显著因

素，使得推荐结果头部效应明显。为此，提出一种基于多元偏好信息的加权矩阵分解推荐算法 WMF-MP。该算法使

用拉普拉斯核函数评估地理相关性，引入时间衰减因子模拟位置热度变化，设计可信度矩阵去除用户社交信息中的

噪声，并设置权重矩阵增加推荐结果的多样性。在真实数据集 Gowalla 上进行实验，发现 WMF-MP 算法的精确率相

较3个比较算法平均提高9%，召回率平均提高2%，验证了其有效性。
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A Weighted Matrix Factorization Recommendation Algorithm Based on 

Multivariate Preference Information
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Abstract： How to alleviate data sparsity is one of the highly anticipated issues in the field of recommendation system research， with the aim of 
fitting users' hidden preferences by mining and integrating heterogeneous and diverse influencing factors. Existing recommendation algorithms 
often only focus on a single geographical factor， which can easily overlook other significant factors such as social， time， and popularity， result⁃
ing in a significant head effect in recommendation results. Therefore， a weighted matrix factorization recommendation algorithm WMF-MP 
based on multiple preference information is proposed. This algorithm uses the Laplacian kernel function to evaluate geographic relevance， in⁃
troduces a time decay factor to simulate changes in location popularity， designs a credibility matrix to remove noise from user social informa⁃
tion， and sets a weight matrix to increase the diversity of recommendation results. Experiments were conducted on the real dataset Gowalla， 
and it was found that the accuracy of the WMF-MP algorithm increased by an average of 9% and the recall rate increased by an average of 2% 
compared to three comparison algorithms， verifying its effectiveness.
Key Words： POI recommendation； matrix factorization； data sparsity； geographical correlations； social correlation

0 引 言

近年来，智能移动设备的普及以及 5G 网络的广泛覆

盖推动了基于位置服务的应用迅速发展，衍生出一系列基

于位置的社交网络（Location-based Social Networks， LB⁃

SN）。这种新兴的社交形式不仅使社交活动的个性化得以

实现，而且可帮助用户更快地熟悉周围环境。因此，基于

位置的兴趣点（Point of Interest，POI）推荐系统应运而生，

成为用户发现共同好友、打卡热门地点的重要工具。

POI 推荐算法与现实世界的地理位置联系紧密［1-3］。
近距离的POI往往比远距离的POI更容易影响到用户的选
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择。同时，一个 POI的影响力更容易扩大到附近的位置点

而不是远方的位置点。用户对不同 POI 的点赞、收藏、浏

览量、评价等历史信息内容都能隐式地反映出用户偏好。

如何利用好这些信息来提升 POI 推荐的准确率是该领域

的重点研究课题。

1 相关研究

POI 推荐的主要任务为计算出用户对尚未访问过的

POI 的偏好程度［4］。影响推荐算法性能的因素非常广泛，

包括地理位置坐标、地理位置语义、用户社交关系、时间因

素、图像因素等［5-6］。目前，国内外学者们通常会将这些因

素融入 POI推荐算法中以提高对用户偏好的学习效果，缓

解签到数据稀疏性对推荐系统的影响。由于用户访问的

POI 受到地理距离的限制，学者们会使用高斯函数、决策

树、随机森林、自适应带宽核估计、幂律分布等措施对统计

区域的地理信息进行建模［7-9］。
与传统的推荐系统相比，融入地理、社交信息的 POI

推荐系统更为复杂，具有以下特征：①地理信息影响。每

个现实世界的 POI 都有唯一的经纬度坐标，可以与其他

POI 区分开。传统推荐系统中的物品可以是书籍、音乐、

电影、商品等内容，而在 POI 推荐系统中，物品只能是

POI；②社交信息影响。在 LBSN 中，一个人更可能喜欢朋

友高度推荐的 POI，即用户与朋友之间更可能分享共同的

兴趣，而不是与陌生人分享。因此，用户的社交网络信息

对于推荐系统也有极大影响。虽然一些研究者将地理信

息和社交网络信息融入到推荐模型中，但他们普遍将 POI
的地理信息建模为位置间的距离分布，忽视了时间等其他

因素。此外，部分研究者引入用户之间的置信度来加强用

户相似度计算结果的可靠性，但大多数改进方法仍有其固

有的局限性，例如相互信任的朋友不可能有完全一模一样

的兴趣。因此，显式信任关系可能涉及过多噪声，从而影

响推荐系统的性能。

协同过滤（Collaborative Filtering， CF）是一种经典的推

荐算法，具体可分为基于用户的协同过滤（User-Based CF）
和基于物品的协同过滤（Item-Based CF）两种。该算法通

过计算用户相似度或位置相似度来为用户推荐得分最高

的 Top-n 个位置。例如，An 等［10］提出一种双向增强信任

的CF模型，将时间因素引入用户的信任过滤，将地理位置

和文本内容引入位置的信任过滤。Vahidnia［11］提出一种

基于相似度加权平均思想的空间核加权技术，能够替代高

斯分布、幂律分布等其他分布为所有签到数据构建唯一的

概率函数。Tourinho 等［12］提出一种基于模糊区域的协同

过滤技术，利用用户活动来模拟其偏好并推荐下一次访

问，特别适用于基于 POI 流行度的改进推荐算法。然而，

CF十分依赖交互数据，很难应对数据稀疏性问题，并且随

着用户数量、POI数量的增加，其计算复杂度会显著上升，

甚至难以运行。

矩阵分解（Matrix Factorization， MF）是POI推荐的另一

种常用方法，其主要思想是将用户—POI的交互矩阵分解

为两个低维潜在矩阵，通过训练这两个低维矩阵来使矩阵

乘积能够逼近真实预测值，从而预估用户对尚未访问过的

位置的偏好程度。例如，He 等［13］提出一种基于流行度的

缺失数据加权方法，该方法比统一权重假设更有效、更灵

活；同时设计出一种基于元素交替最小二乘技术的学习算

法，显著提高了推荐模型的学习效率。Davtalab 等［14］提出

一种利用 POI 相似度与用户相似度的社会时空概率矩阵

分解模型，根据不同空间中的 POI相关性来估计用户对尚

未访问过的 POI 的相关性得分。Zhou 等［15］提出一种改进

的上下文感知加权矩阵分解 POI推荐算法，使用艾宾浩斯

遗忘曲线对时间衰减进行建模，精准捕获用户偏好随时间

的波动情况。

虽然上述方法均对地理、社交等信息进行建模并将其

引入MF模型中，实现了一定程度的性能提升，但仍有隐式

信息提升的空间。为此，本文提出一种基于多元偏好信息

的加权矩阵分解推荐算法（Weighted Matrix Factorization 
Recommendation Algorithm Based on Multivariate Preference 
Information， WMF-MP），额外将POI的位置语义、随时间衰

减的位置热度融入地理建模中，能够缓解热门位置频繁被

推荐的头部效应问题，亦能够为用户推荐位置语义相似的

其他地点；同时通过 sigmoid 函数设计权重矩阵，以保障每

个数据的权重值是平滑的，且具备鲁棒性，并为所有签到

频次较低乃至为零的数据设置非零权值，以增加推荐结果

的多样性。在真实数据集 Gowalla 上的实验结果证实了

WMF-MP算法的有效性。

2 预备知识

2.1　相关定义

（1）签到矩阵。给定一个位置社交网络中用户历史签

到的数据集，根据该数据集计算出用户—POI的签到矩阵

RM × N。数据集中包含M个用户和N个兴趣点，分别表示为

U = {u1，u2，⋯，uM}，POIs = {POI1，POI2，⋯，POIN}。矩阵元

素 rui ∈ RM × N 表示用户 u对兴趣点POI i的签到次数。

（2）位置热度。其是用于衡量位置受用户欢迎程度的

指标。POIi的位置热度计算公式为：

hi = c c'
1 + α || ti - tj

（1）

式中引入了时间衰减因子α | ti - tj |。其中，α为控制时

间衰减速度的参数；c为 POI i 最近被访问的次数；c'为服务

范围的时间段 | ti - tj |内 POIs被访问的总次数；ti 为当前用

户 u访问POI i的时间，tj为当前用户 u访问POI j的时间，ti与

tj越接近，hi值越大，表示POI j对POI i位置热度的影响越大。
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（3）语义距离。对于任意两个兴趣点 POI i 和 POI j，语

义分别为 sei和 sej。则语义距离的计算公式为：

D ( sei，sej ) = D [ || sei ， || sej ]
max ( || sei ， || sej ) （2）

式中：D [∙， ∙]为位置语义 sei 与 sej 的动态规划矩阵，采

用两者语义字符串长度的最大值来计算语义距离，语义距

离的值越大，表示POI i与POI j的距离越远。

（4）皮尔逊相关系数。其能够度量两个变量之间的线

性相关程度，值通常介于［-1，1］。两个变量之间存在明显

的线性关系时，皮尔逊相关系数为 1 或-1；两个变量之间

没有线性关系时，皮尔逊相关系数为 0。一般情况下，皮尔

逊相关系数在［0.8，1.0］范围内表示极强相关，［0.6，0.8］范

围内表示强相关。皮尔逊相关系数的计算公式为：

 ρ (X，Y ) = E [ ( X - δx ) (Y - δy ) ]
σX σY

=
E [ ( X - δx ) (Y - δy ) ]

∑i = 1
n ( Xi - δx ) 2 ∑i = 1

n (Yi - δy ) 2
（3）

（5）Jaccard相似系数。其通常用于衡量两个集合的相

似度，值越大，表明两个集合的相似度越高。给定两个集

合A和B，则集合相似性的计算公式为：

J ( A，B) = || A ∩ B
|| A ∪ B

= || A ∩ B
|| A + || B - || A ∩ B

（4）
使用 Jaccard 相似系数作为用户相似度计算中的权重

值，进而衡量共同签到过的 POI 对用户之间相似度的

影响。

（6）MF。MF 起源于隐语义分析技术（Latent Semantic 
Analysis， LSA），其基本思想是将用户—POI签到矩阵分解

为两个低维潜在矩阵 P 和 Q，则用户 u 对 POI i 的预测值公

式为：

r̂ui = Pu∙QT
i （5）

式 中 ：矩 阵 P 为 用 户 低 维 潜 在 矩 阵 ，P =
[ p1，p2，⋯，pM ] ∈ RM × k；矩阵 Q 为兴趣点低维潜在矩阵，

Q = [ q1，q2，⋯，qN ] ∈ RN × k。

由于用户—POI 签到矩阵 R 具有稀疏性，只有矩阵 R
中观察到的评级才能被因子分解。平方误差损失函数公

式为：

L (P，Q) =
min
P，Q

 12∑i = 1
M ∑j = 1

N ( Rij - PiQT
j )2 + λi2  Pi

2
F

+ λj

2  Qj

2
F

  （6）
式中：λi > 0，λj > 0，均为常数； ∙ F 为 Frobenius 范数。

用户 u 对 POI i 的偏好表示为 pu∙qT
i ，将用户 u 在 POI i 上的签

到次数记作 r̂ui = pu∙qT
i ，POI i 与向量 qi ∈ Rk 有关，用户 u 与

pu ∈ Rk 有关。

通常通过最小化平方误差函数进行训练来得到最优

模型。常见的更新矩阵 P 和 Q 的方法包括随机梯度下降

法和交替最小二乘法。本文采用交替最小二乘法进行模

型训练。针对式（6），令
∂L
∂Pu

= 0，∂L
∂Qi

= 0，迭代计算得出

Pu和Qi的更新公式。表示为：

Pu ← ruiQi (QT
i Qi + λi I )-1 （7）

Qi ← rui Pu (PT
u Pu + λ j I )-1 （8）

式中：I 为 k × k 维的单位矩阵；求 Pu 的时间复杂度为

O (k2 A + k3 M )，求Qi的时间复杂度为O (k2 A + k3 N )。
2.2　系统架构

推荐系统模型结构通常包括召回层、排序层和再排序

层。不同层级的功能不同，其中召回层采用高效的召回算

法从海量的候选 POI 中迅速召回一批用户可能感兴趣的

POI；排序层采用排序算法对初筛的 POI进行精排；再排序

层通过引入一些策略确保最终推荐结果能够兼顾位置流

行度、位置多样性等指标。本文重点研究排序层的推荐算

法，旨在根据用户特征和 POI 特征来预测用户对候选 POI
的喜好程度，并将候选 POI按照用户可能感兴趣的概率进

行降序排列，最终向用户呈现一批 POI。本文推荐算法使

用MF思想，主要分为数据收集与预处理、特征提取、MF模

型建立、模型训练与优化等步骤。数据收集步骤主要收集

用户对位置的签到信息、用户社交关系信息、用户历史行

为等。预处理是为了识别和处理数据中的错误、异常或不

一致的部分，包括处理缺失值、异常值、重复值等。该步骤

可提高模型的准确性和稳定性，避免由脏数据导致的模型

训练和推荐结果偏差。特征提取指将原始数据转换为模

型可以理解和处理的特征表示形式，用于训练模型和生成

推荐。建立 MF 模型后可输入提取到的特征信息，根据推

荐结果进行模型优化。以上步骤形成了一个闭环的推荐

系统，通过不断优化和更新模型可提高推荐的准确性和个

性化程度，进而提升用户的体验感和满意度。系统架构如

图 1所示。

3 WMF-MP算法构建

3.1　地理信息建模

在位置社交网络中，用户的行为与其所处的地理位置

密切相关，这也是 POI 推荐与其他商品推荐的不同之处。

例如，当用户需要储蓄时，往往会选择上班地点/家庭住址

周围的银行，有时甚至会选择不太符合个人偏好/利益但

距离更近的银行。因此，在地理分布上，距离接近的 POI
容易呈现出空间聚集的现象。

本文使用拉普拉斯核函数（Laplacian Kernel）计算任

意两个 POI之间的相关程度。相较于其他核函数（如高斯

核函数），拉普拉斯核函数具备一定优势：首先，其可以捕

捉到数据的非线性特征，能有效过滤掉相关程度较低的

POI 位置对，更好地表达 POI 之间复杂的相似性和距离关

系；其次，使用拉普拉斯核函数建模距离分布具有一定的
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可解释性，核函数值可以被解释为样本点之间的相似度或

距离，有助于理解推荐模型的决策过程；最后，拉普拉斯核

函数通常能够产生比较稀疏的解，有助于降低模型复杂

度，提高泛化能力。具体而言，使用 K ( i， j ) 表示任意两个

POI（POI i和POI j）之间的相似度：

K ( i，j ) = e
(- xi - xj

σ )
（9）

首先计算出两个 POI之间的曼哈顿距离，然后代入式

（9）。当 POI 之间的距离较近时，拉普拉斯核函数的值将

接近于 1，表示它们的地理相似度较高；当 POI之间的曼哈

顿距离较远时，拉普拉斯核函数的值将逐渐减小，表示这

两个点之间的相似度较低。

设计地理信息矩阵 GM × N，矩阵元素 gui 表示用户 u 对

POI i的地理偏好程度。计算公式为：

gui = ∑j ∈ N ( )u ( )β1 K ( )i，j + β2 hi + β3 D ( )sei，sej ∙ruj∑j ∈ N ( )u
ruj

=
∑j ∈ N ( )u ( )β1 K ( )i，j + β2

c c'
1 + α || ti - tj

+ β3 D ( )sei，sej ∙ruj

∑j ∈ N ( )u
ruj

（10）
式中：β1、β2、β3 分别为距离分布K ( i，j )、位置热度 hi、语

义距离 D ( sei，sej)的超参数；α 为控制时间衰减速度的参

数；ruj ∈ RM × N；N (u ) 为用户 u 访问过的 POI 集合。用户的

喜好会随着时间的推移而发生变化。例如，用户喜欢在周

末去餐厅吃饭、商场购物，在工作日时间则趋向于两点一

线的生活。本文提出的推荐算法会根据时间差来确定每

个POI的热度 hi，在位置热度计算中引入时间衰减因子，强

调用户近期签到的行为，减少早期签到行为对 POI热度值

的影响。在推荐某个 POI 时，距离其最近签到的时间越

远，推荐系统会认为用户访问该 POI的可能性越小，POI位
置热度越低。

3.2　社交关系建模

在日常生活中，有共同兴趣爱好的用户容易形成好友

关系，而且朋友之间经常会分享体验感比较好的场所。因

此，将用户的社交关系引入模型中可在一定程度上提升推

荐性能。

WMF-MP推荐算法通过充分考虑用户之间的置信度、

相似度以及历史签到行为来建模社交关系，将其转化为用

户访问 POI的偏好概率。首先，采用皮尔逊相关系数计算

出用户间的相似性。公式为：
simum =
∑j ∈ N (u ) ∩ N (m )

( ruj - r̄u ) ( rmj - r̄m )
∑j ∈ N (u ) ∩ N (m

( ruj - r̄u )2 ∑j ∈ N (u ) ∩ N (m
( rmj - r̄m )2

（11）
式中：N (u ) ∩ N (m ) 表示用户 u 与用户 m 共同访问过

的位置集合；r̄u、r̄m 分别为用户 u、m 访问 POI 的平均次数；

ruj ∈ RM × N，表示用户 u访问POI j的次数，rmj同理。

两个用户共同签到过的 POI 数量越多，其相似度越

高，兴趣爱好更有可能相同；反之，若两个用户共同签到过

的位置数量很少，则说明其相似度较低。采用 Jaccard系数

修饰用户相似度能够忽略用户行为的频率信息，只关注用

户共同喜欢的位置。因此，本文引入 Jaccard系数来计算共

同签到 POI对用户相似度的影响，计算公式见式（12）。式

（13）为修正后的用户相似度。

JCCum = || N (u ) ∩ N (m )
|| N (u ) ∪ N (m ) （12）

simum = JCCum∙
∑j ∈ N (u ) ∩ N (m )

( ruj - r̄u ) ( rmj - r̄m )
∑j ∈ N (u ) ∩ N (m

( ruj - r̄u )2 ∑j ∈ N (u ) ∩ N (m
( rmj - r̄m )2

（13）
虽然融入 Jaccard 系数的相似度能够衡量用户之间的

相似性，但是为提高推荐系统的准确性和可靠性，确保推

荐结果符合用户的实际需求和兴趣，还需要引入可信度进

一步去除社交关系中的噪声，只有可信度满足阈值的相似

度才会被推荐系统考虑。可信度的计算公式为：

Zum = 1 -
∑j ∈ N (u ) ∩ N (m )

|| ruj - rmj

|| N (u ) ∩ N (m )
rmax

（14）
式中：Zum 为用户 m对于用户 u的可信度；N (u ) 为用户

u 签到过的位置集合；N (m ) 为用户 m 签到过的位置集合；

ruj、rmj 分别为用户 u 和 m 对 POI j 的签到次数；rmax 为用户 u

访问次数最多的POI访问次数。

定义社交关系矩阵 SM × N，该矩阵能够刻画出用户社交

关系对用户行为的影响程度。 sui ∈ SM × N 表示用户 u 对

数据收集和预处理

数据收集和预处理 矩阵分解模型

用户数据

POI数据

POI地理特征 用户社交特征 嵌入特性信息

生成推荐列表top-n

满足用户需求

推荐结果

建模特征和训练优化

调整模型参数

是

否

 
Fig. 1　System structure

图1　系统架构
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POI i的偏好概率。计算公式为：

sui = ∑m ∈ F (u ) simum∙Zum∙Cmi∑m ∈ F (u ) simum

（15）

Cmi = ì
í
î

1，用户m访问过POI i

0，                           否则
（16）

式中：矩阵 C为 0-1矩阵，如果用户 m 访问过 POI i，则
Cmi=1，否则 Cmi=0；simum 为用户 u 与用户 m 的可信相似度，

计算方法见式（13）。

3.3　多元偏好信息融入

将地理偏好信息与社交关系偏好信息线性组合［16］。
公式为：

eui = μgui + φsui （17）
式中：μ 用于控制地理偏好对用户访问 POI 行为的影

响程度；φ 用于控制社交关系偏好对用户访问 POI 行为的

影响程度。实际上，对于不同 LBSNs上的数据集，μ和φ的

值是不同的。一般情况下，μ > φ，地理因素的影响程度总

是要比社交关系因素偏大一些。

MF 通过将高维的用户 POI交互矩阵分解为两个空间

中的低维潜在矩阵来降低计算复杂度。这两个矩阵为用

户低维潜在矩阵和位置低维潜在矩阵，分别用矩阵 PM × k

和矩阵QM × k 表示。MF的过程表示为：

R ≈ P∙QT （18）
式 中 ：PM × k = [ p1，p2，⋯，pM ]，QM × k = [ q1，q2，⋯，qN ]，

k ≪ min ( M，N )。
根据前文计算地理偏好矩阵G和社交关系矩阵 S。为

了更精准地为用户推荐 POI，在地理偏好矩阵中引入位置

热度因素，同时融入时间衰减因子，确保始终跟上用户的

兴趣变化。同时，在社交关系矩阵中引入置信度及其权

重，确保能够从用户社交网络中挖掘出用户隐式偏好。因

此，推荐模型的目标函数为：

L (P，Q ) = min
P，Q

 ∑(u，i) ∈ R
( rui - r̂ui - eui )2 + λu2  P 2

F + λi2  Q
2
F

+
           λg

2  G 2
F + λs2  S 2

F （19）
式中：( rui - r̂ui - eui )2为平方损失；其余为加权正则项，

λu、λi、λg、λs为正则项权重。

加权 MF 在大多数隐式反馈数据集中都能很好地运

行，因为其将没访问过的 POI 作为负反馈，并为正反馈分

配比负反馈更大的权重。如此以来，负反馈的 POI也有一

定的机会被推荐，可以帮助用户探索新的位置类型。加权

矩阵W的计算公式为：

Wui =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 + 1
1 + e-θ∙rui

， if rui > 0
1，                          otherwise

（20）

这种方式保证了所有的用户—POI对都有一个非零的

权重，而且权重值会随着 rui 的增加而加大；参数 θ > 0，用
于控制权重随签到次数增长的速率。基于该加权矩阵，隐

式反馈的目标函数更新为：

L (P，Q ) = min
P，Q

 ∑(u，i) ∈ R
(  W⊙( R - PQT - μG - φS ) ) 2 +

           λu2  P 2
F + λi2  Q

2
F

+ λg

2  G 2
F + λs2  S 2

F （21）
式中：⊙ 为 Hadamard运算符。设置权重后，近似误差

是在用户 POI 矩阵中的所有条目上求和，计算量较大，可

通过最小交替二乘法有效降低计算复杂度。每次迭代的

时间复杂度与访问位置的总数成比例，即矩阵 R中非零元

素的数量。

在推荐系统中，用户—位置的签到矩阵通常是稀疏

的，即 POI 的数量远远多于用户访问过的位置数量，最小

交替二乘法可以有效处理这种稀疏性。该算法的核心思

想为通过交替优化用户和位置的低维潜在向量，以最小化

签到次数与实际签到次数之间的误差。在每次迭代中，通

过解决最小二乘问题来更新用户和位置的特征向量，直到

算法收敛为止。此外，由于每次迭代只需要更新用户或位

置的低维潜在向量，算法可以有效利用并行计算资源加快

训练速度，即最小交替二乘法的迭代过程可以进行并行计

算。具体步骤为：

（1）固定变量Qi，目标函数 L ( P，Q ) 对变量Pu求偏导：
∂L
∂Pu

= ∑(u，i) ∈ R
[ 2Wui(PuQT

i + μGui + φSui - Rui )QT
i ] + 2λu Pu

（22）
（2）令目标函数 L ( P，Q ) 对变量Pu 偏导数为零，求得Pu

的更新为：

Pu ← (QTWuQ + λu E ) -1
QTWu ( Ru - μGu - φSu ) （23）

（3）固定变量 Pu，目标函数 L ( P，Q ) 对变量 Qi 求偏导

如下：
∂L
∂Qi

= ∑(u，i) ∈ R
[2Wui (PuQT

i + μGui + φSui - Rui )Pu ] + 2λiQi

（24）
（4）令目标函数 L ( P，Q ) 对变量Qi 偏导数为零，求得Qi

的更新为：

Qi ← (PTWi P + λi E ) -1
PTWi ( Ri - μGi - φSi ) （25）

式中：uϵ{u1，u2，⋯，uM}，i ∈ {POI1，POI2，⋯，POIN}。
综上所述，WMF-MP算法的伪代码为：

输入：用户—位置签到矩阵RM × N，潜在特征向量数 k，正则化

参数λu，λi，λg，λs，时间衰减因子α，参数 β1，β2，β3，μ，φ，n

输出：Top-n个兴趣点

1初始化低维潜在矩阵PM × k 和QN × k

2计算地理偏好矩阵GM × N

3计算社会关系矩阵 SM × N

4计算权重矩阵WM × N

5重构目标函数E (P，Q )
6 while ∆error >  ε or 迭代次数 < iteration
7      Pu ← (QTWuQ + λu E ) -1

QTWu (Ru - μGu - φSu )
8     Qi ← (PTWi P + λi E ) -1

PTWi (Ri - μGi - φSi )
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9      计算新的预测签到概率矩阵 R̂ = P∙QT

10     更新平方误差 L (P，Q)的值

11 end while
12 for u ← 1 to M
13    for i ← 1 to N
14        R̂ui = Pu∙QT

i

15     end for
16 end for
17 对目标用户的推荐列表进行降序排序

18 return Top-n个兴趣点

WMF-MP 算法的输入参数为用户—位置的交互矩阵

RM × N，地理偏好矩阵 GM × N、社会关系矩阵 SM × N、权重矩阵

WM × N 在前文已经详细阐述过计算方法。初始化用户低维

潜在矩阵 PM × k 和兴趣点低维潜在矩阵 QN × k 后，按照预设

的目标函数使用最小交替二乘法进行迭代，直至迭代次数

结束或误差小于阈值。根据训练得到的低维潜在矩阵 P
和 Q 计算出用户对每个尚未访问过的 POI的偏好值，并根

据预设的Top-n值为用户推荐访问概率最大的前 n个POI，
生成推荐列表。该算法的复杂度为O ( N 2 )。具体参数设置

需根据不同的数据集而定。

4 实验方法与结果分析

4.1　实验环境与参数设置

采用 Pycharm 2023.3（Community Edition）开发平台和

Python 编程语言对 WMF-MP 算法进行仿真实验。核函数

的参数 σ 设置为 0.5，控制时间衰减速度的参数 α 设置为

0.1，控制正负反馈置信度的参数 θ 设置为 0.25，正则项权

重 λu = λi = λg = λs = 20。在地理偏好矩阵 G 中，参数

β1、β2、β3 的大小可以按照对地理距离分布、位置流行度、位

置语义距离的偏好程度个性化设置，本文将其均设定为

0.5。在目标函数 L ( P，Q ) 中控制隐反馈项的参数 μ和 φ分

别设置为 0.3和 0.1，因为地理因素对决策的影响往往大于

社交关系，具体可根据应用场景作适当调整。实验迭代轮

数设置为 100轮，实验精度设置为 0.000 1。
4.2　实验数据集

选取一个热门且具备代表性的 LBSN 数据集 Gowalla
来评估所提算法性能。该数据集中有 18 737 个用户、32 
510 个 POI、1 278 274 个签到记录、86 985 个好友关系数

量，矩阵密度为 1.3×10-3。签到记录属性包括用户 id（us⁃
er）、时间戳（timestamp）、POI 纬度（latitude）、POI 经度（lon⁃
gitude）、POI id（location id）。社会关系用边关系来记录，一

条记录所包含的 2 个用户 id 代表相应 2 个用户有社交关

系。随机选取 Gowalla 数据集中 70% 的数据作为训练集，

剩余 30%作为测试集。

4.3　对照模型

为验证 WMF-MP 算法的性能，选取以下基于 MF的推

荐模型作为对照，分别为：①WMF（Weighted Matrix Factor⁃

ization）［17］。该模型通过将用户—位置的交互矩阵分解为

两个低维度的矩阵来进行推荐，同时引入加权项来考虑签

到记录的权重，更好地反映用户的兴趣所在；②RME（Reg⁃
ularizing Matrix Factorization with User and Item Embeddings 
for Recommendation）［18］。该模型结合加权 MF 嵌入共同喜

欢位置和共同不喜欢位置，适用于显式和隐式反馈的数据

集；③TRST（A Novel POI Recommendation Method Based on 
Trust Relationship and Spatial-Temporal Factors）［19］。该模

型设计了一种综合的信任关系计算方法，能够衡量用户之

间的直接和间接信任关系；同时考虑了物品吸引力、物品

之间的相关性、位置组成的轨迹以及兴趣遗忘在推荐结果

生成过程中的影响，适用于复杂移动场景下的个性化 POI
推荐任务。

4.4　评价指标

采用精确率（Precision）和召回率（Recall）评估各模型

性能。计算公式分别为：

Precision = 1
M∑u = 1

M || ξ (u ) ∩ ψ (u )
n （26）

Recall = 1
M∑i = 1

M || ξ (u ) ∩ ψ (u )
ψ (u ) （27）

式中：ξ (u ) 为推荐模型为用户 u预测的 POI集合列表；

ψ (u ) 为用户 u 在测试集中访问过的 POI 集合；n 为推荐列

表长度，| ξ (u ) | = n。

4.5　实验结果与分析

4.5.1　低维潜在矩阵维度的影响

图 2为各算法精确率随低维潜在矩阵维度K值变化的

趋势。可以看出，WMF-MP 算法的精确率最高，且会随着

K值的增大而迅猛增加，其他算法则变化不那么明显和有

规律性。增加 K 值意味着模型可以更好地捕捉用户偏好

和 POI 特征，相当于增加了模型容量，使得模型可以更好

地拟合训练数据，从而提高了推荐准确性。当然，增加 K
可能会增加复杂度和计算成本，需要在精确率与效率之间

进行权衡。

图 2（a）、（b）、（c）中的 top-n值分别为 10、20和 30。随

着 top-n 值的增大，各算法的精确率反而在逐渐降低。这

是由于增大 Top-n 值会使推荐模型提供更多不同类型的

POI，以满足用户的多样化需求，同时也增加了推荐列表中

包含非用户感兴趣 POI 的可能性。当 top-n=10 时，WMF-
MP 算法的精确率平均比 RME 提高 0.185 9，比 WMF 提高

0.149 0，比 TRST 提高 0.157 1。当 top-n=20 时，WMF-MP
的精确率平均比 RME 提高 0.149 5，比 WMF 提高 0.115 2，
比 TRST 提高 0.130 4。当 top-n=30 时，WMF-MP 的精确率

平均比RME提高 0.127 4，比WMF提高 0.094 9，比 TRST提

高 0.113 1。
图 3为各算法召回率随低维潜在矩阵维度K值变化的

趋势。可以看出，WMF-MP 算法的召回率总体呈上升趋

势，但增长速度逐渐放缓；WMF算法的召回率是先增加再
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减小；RME 和 TRST 算法的召回率是 4 个模型中表现较差

的，但是总体趋于稳定。这是由于 RME 算法除了收集用

户—POI的交互信息外，还额外收集用户之间的共同喜好

和共同厌恶反馈，后者收集起来比较困难，因此其表现受

到数据集的限制。而 TRST算法中地理因素影响与信任关

系影响的结合是简单的相乘，学习到的特征有限。随着

top-n 值的增大，可以看到融入地理偏好和社交关系偏好

的 WMF-MP 算法的表现越来越好，意味着其能逐渐涵盖

更多用户可能感兴趣的 POI。在WMF-MP算法中，如果一

个 POI 有着更少的访问次数，则用户对其未访问过的 POI

成为负样本的概率会更高。相反，用户经常访问的 POI会
有更高的权重，更容易成为正例。在权重矩阵中，使用 sig⁃
moid 函数引入非线性因素有助于模型更好地设置不同签

到记录的权重。实验结果表明，当 top-n=10 时，WMF-MP
算法的召回率平均比 RME 提高 0.026 9，比 WMF 降低

0.004 3，比 TRST 提高 0.025 1；当 top-n=20 时，WMF-MP 算

法的召回率平均比 RME 提高 0.041 1，比 WMF 提高 0.012 
5，比 TRST 提高 0.039 7；当 top-n=30 时，WMF-MP 算法的

召回率平均比 RME 提高 0.051 4，比 WMF 提高 0.024 0，比
TRST提高 0.049 1。

（a）　top-n=10

（b）　top-n=20

（c）　top-n=30
Fig. 2　The trend of accuracy of each algorithm with the vari⁃
ation of the low dimensional latent matrix dimension K value
图2　各算法精确率随低维潜在矩阵维度K值变化的趋势

（a）　top-n=10

（b）　top-n=20

（c）　top-n=30
Fig. 3　The trend of recall of each algorithm with the varia⁃
tion of the low dimensional latent matrix dimension K value
图3　各算法召回率随低维潜在矩阵维度K值变化的趋势
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4.5.2　正则项参数的影响

正则化是一种防止过拟合的技术，而正则项参数则用

于控制正则化项的强度。一般情况下，正则项参数值并不

是越大越好。设置越大的正则项参数则惩罚力度越重，模

型越倾向于简单的解，可能会导致欠拟合。设置越小的正

则项参数则惩罚力度越轻，模型能更好地训练数据并捕捉

其模式，但可能导致过拟合。前文实验中的正则项参数值

设置为 20。以下研究正则项参数在［0， 10， 20， 30， 40， 
50］范围内变化时对各算法精确率的影响，结果见图 4。

可以看出，正则项参数以 10的步长增加时对各算法的

整体准确率影响并不大。随着推荐列表变多，WMF-MP算

法的精确率反而有细微下降，而WMF、RME和TRST算法的

精确率几乎不变。这是由于推荐列表扩大后，WMF-MP算

法会考虑为用户推荐更多类别的 POI，导致精确率受到影

响。具体而言，当 top-n=10 时，WMF-MP 算法的精确率平

均比 RME提高 0.094 7，比 WMF提高 0.083 3，比 TRST提高

0.058 2；当 top-n=20 时，WMF-MP 算法的精确率平均比

RME提高 0.070 7，比WMF提高 0.059 5，比TRST提高 0.043 
8；当 top-n=30时，WMF-MP算法的精确率平均比RME提高

0.055 3，比WMF提高0.045 6，比TRST提高0.036 1。
图 5为各算法召回率随正则项参数变化的趋势。整体

来看，WMF和WMF-MP算法的召回率较高，随着推荐列表

的增加，WMF-MP 算法的召回率也随之增加，逐渐超过

WMF。正则项参数的增大增加了惩罚力度，使得各算法在

训练集和测试集上的性能有所下降，召回率出现较大波动。

WMF-MP算法中有地理信息和社交信息作为额外的特征，

能够提供更多辅助信息，帮助模型更好地学习用户与 POI
之间的关系。因此，即使正则项参数在逐步变大，WMF-MP
算法仍然可以通过地理信息和社交信息来补充特征，减轻

了正则项对模型性能的影响，因此召回率波动相对较小。

RME 算法由于对用户之间共同不喜欢的 POI 的依赖性较

大，在 Gowalla数据集上表现不佳，召回率增长速度比较平

缓。TRST算法的召回率随着推荐列表长度的增加而逐渐

增大，这是由于该模型中不同 POI对用户相似度的贡献与

该 POI受欢迎的程度和时间遗忘系数有关，导致不受欢迎

的商品也有很高的概率会被推荐给目标用户。具体而言，

当 top-n=10 时，WMF-MP 算法的召回率平均比 RME 提高

0.005 7，比WMF降低0.008 6，比TRST提高0.011 5；当 top-n
=20 时，WMF-MP 算法的召回率平均比 RME 提高 0.013 8，
比WMF提高 0.001 2，比TRST提高 0.011 3；当 top-n=30时，

WMF-MP算法的召回率平均比 RME提高 0.017 8，比 WMF
提高0.007 5，比TRST提高0.015 6。

5 结语

为提高推荐算法的准确性和个性化程度，本文提出一

种基于多元偏好信息的加权矩阵分解推荐算法WMF-MP。
该算法在地理信息中不仅考虑了 POI地理距离上的分布，

而且考虑了各个 POI 随着时间推移的位置热度变化以及

语义类型；同时在用户社交关系中考虑了好友的兴趣影

响，引入可信度矩阵和 Jaccard 稀疏来去除无效噪声。在

Gowalla数据集上将WMF-MP算法与一些常用推荐算法进

行比较，较高的精确率和召回率证实了所提算法的有效

性。然而，POI推荐需要向服务提供商提供精确的位置和

查询 POI的内容，这可能会给用户带来个人隐私泄露的风

险。今后需要研究位置隐私保护相关技术，以确保推荐服

务的安全性和私密性。

（a）　top-n=10

（b）　top-n=20

（c）　top-n=30
Fig. 4　The trend of accuracy of each algorithm with the vari⁃

ation of regularization parameters
图4　各算法精确率随正则项参数变化的趋势
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（a）　top-n=10

（b）　top-n=20

（c）　top-n=30
Fig. 5　The trend of recall of each algorithm with the varia⁃

tion of regularization parameters
图5　各算法召回率随正则项参数变化的趋势
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