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摘 要：针对用户-兴趣点矩阵稀疏以及难于从隐反馈中获取用户对未访问位置的偏好而影响

兴趣点推荐准确度的问题，本文提出了一种融合社交地理位置信息的加权矩阵分解兴趣点推

荐算法（SGWMF）。首先，通过用户之间的相关性对社交信息进行幂律分布建模，基于用户好

友的签到信息计算用户访问位置概率；其次，利用地理信息符合幂律分布特点重构用户访问位

置偏好矩阵，缓解矩阵数据稀疏性问题；再次，为了增强加权矩阵分解模型的有效性，通过建模

社交信息和地理信息挖掘出用户对未访问位置的偏好，并以隐反馈项的形式改进加权矩阵分

解的目标函数；最后，在两个真实数据集上对算法性能进行对比验证，结果表明本文算法的性

能要优于其他兴趣点推荐算法，推荐结果的准确性有明显提高。
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point of interest recommendation algorithm integrating social geographical information based on weighted 
matrix factorization （SGWMF）. The social information is modeled through the power-law distribution. 
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The check-in information of the user's friends is converted into the user's visit location preference. 
Secondly， the power-law distribution of geographical information is used to construct the user's visit 
location preference matrix to alleviate the data sparsity problem. Thirdly， in order to extend the 
effectiveness of the model， we improve the objective function by adding implicit feedback term. Finally， 
the experimental results on two datasets show that it has better performance than other POI 
recommendation algorithms and can improve the accuracy of recommendation results.
Key words：computer application； social geographical information； weighted matrix factorization； point-
of-interest （POI） recommendation

0 引 言

近 年 来 ，基 于 位 置 的 社 交 网 络（Location 
based social networks，LBSN）发展迅速，如 Gow⁃
alla、Foursquare、Yelp 和 Brightkite 等。人们可以

使用手机、电脑等移动设备以签到的形式与好友

分享自己的地理位置、访问兴趣点等。兴趣点推

荐旨在分析用户签到信息、挖掘用户兴趣爱好，从

而更好地理解用户行为，为用户推荐他们感兴趣

的位置。

用户签到的数据会随着时间的增长变得越来

越多，用户和兴趣点的数量也越来越大，会出现用

户访问地点不均衡的情况。由于用户仅访问少部

分地点，导致签到矩阵极度稀疏，给兴趣点推荐的

研究带来了极大挑战。目前应用范围最广的推荐

算法是协同过滤（Collaborative filtering，CF）算

法，其主要分为基于内存的 CF 算法和基于模型

的 CF 算法［1］。基于内存的 CF 又称为基于近邻的

CF，它利用用户的签到矩阵计算用户或地点之间

的相似度，计算并预测用户对未知地点的评分，为

用户推荐前 n 个地点。

矩阵分解模型［2］是典型的基于模型的 CF 方

法，它通过降维以及迭代的方法补全预测评分矩

阵，能在一定程度上缓解数据稀疏问题，目前应用

较广泛。大多数研究是通过改进的用户相似度、

信任传递等方法研究社交关系，将好友关系应用

于兴趣点推荐。张青博等［3］构建了用户-项目异

构网络挖掘用户间的相似性，采用矩阵分解实现

目标用户的兴趣点推荐；Ma 等［4］在矩阵分解中引

入用户相似度计算，提出了基于个人正则化和基

于平均值正则化的两种模型；Xu 等［5］利用直接信

任关系和间接信任关系计算用户之间的信任值，

将用户之间相似性以正则化项的形式加入到矩阵

分解中进行兴趣点推荐。任星怡等［6］通过对地理

信息建模得到相关分数，并融合概率矩阵分解提

出了基于上下文信息的概率矩阵分解推荐算法；

李昆仑等［7］利用改进的皮尔逊相似度算法计算出

用户间的信任值并构建信任网络，将社交信息与

文本信息融合纳入概率矩阵分解中以提高算法的

推荐性能。

用户签到数据中含有小部分可直接反映用户

偏好的已知值和大量不能反映用户偏好的未知值

（即隐反馈数据）。虽然上述方法采用矩阵分解模

型在一定程度上缓解了矩阵稀疏性问题，但忽略

了未知值对推荐性能的影响，因为未知值可能是

用户不喜欢的兴趣点，也可能是用户不曾知道但

喜欢的兴趣点，不能将所有未知值都假设为用户

不喜欢。加权矩阵分解（Weighted matrix factor⁃
ization，WMF）通过赋予未知值统一的较小权重

减少未知值对推荐的影响，能有效挖掘用户的隐

藏偏好，具有降低时间和空间复杂度的特点［8］。

Lian 等［9］提出了一个基于地理影响的加权矩阵分

解模型，在因子分解模型中分别构建用户的活动

区域向量和兴趣点影响区域向量扩展用户和兴趣

点的潜在向量；Guo 等［10］只考虑了地理影响，对地

理信息进行建模，将兴趣点之间的相关性作为正

则化项与加权矩阵分解融合，向用户进行位置推

荐；夏英等［11］计算了用户之间的相似性并且利用

局部活动区域建立地理相关模型，最后采用矩阵

分解获取用户对位置的预测评分以实现推荐；

Cheng 等［12］观察到用户签到通常分布在几个中心

附近，将其建模为多中心高斯模型，并结合泊松因

子模型进行推荐；Liu 等［13］认为用户的地理偏好

和兴趣偏好是相互影响的，将地理影响与泊松因

子模型结合提出了地理概率因素模型；Liu 等［14］

基于用户对近处的兴趣点有相似的偏好以及同一

区域有相似用户偏好，利用加权矩阵分解进行位

置推荐研究。现有研究仅通过单一地引入地理信
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息或者社交关系实现推荐，没有充分地利用网络

中包含的上下文信息，在一定程度上制约了推荐

结果的准确性。

为了深入挖掘未知值中隐藏的用户偏好，提

高推荐结果的准确性，本文提出了融合社交地理

信息加权矩阵分解的兴趣点推荐算法（SGWMF）。

首先，基于用户喜欢访问邻近兴趣点的特点，对用

户访问兴趣点的地理信息进行建模，通过密度聚

类算法和幂律分布得到用户签到概率矩阵；其次，

基于用户好友影响用户访问偏好这一理念，利用

幂律分布从用户好友的历史签到数据中学习用户

位置访问偏好矩阵；再次，将社交信息和地理信息

进行建模挖掘用户对未访问位置的偏好并以隐反

馈项的形式改进加权矩阵分解目标函数；最后，在

两个真实数据集 Gowalla 和 Brightkite 上进行实

验，结果表明本文算法比其他兴趣点推荐算法具

有更优的性能表现。

1 加权矩阵分解

加权矩阵分解模型根据用户对不同兴趣点的

访问次数给予不同权重表征用户对兴趣点偏好的

置信度，可以减少未知值对推荐结果的影响力。

W u，l =ì
í
î

r ⋅ ru，l + 1， ru，l > 0
1，                 ru，l ≤ 0

（1）

式中：W u，l 为置信权重矩阵；r ⋅ ru，l + 1 为一个单调

递增函数，r为一个常数；ru，l 为用户 u 访问兴趣点 l
的频率。

加权矩阵分解的原始目标函数 F ( P，Q )为：

F ( P，Q )= 1
2 ∑

u = 1

N

∑
l = 1

M

W u，l (C u，l - P uQT
l )2 +

λP
2  P u

2

F
+ λQ

2
 Q l

2

F
（2）

式中：C为用户签到的 0/1 矩阵；P ∈ R || N × K 为用户

特征矩阵，Q ∈ R || M × K 为地点特征矩阵，两者为低

维矩阵，K 为潜在因子的维数，N 为用户的数量，

M 为地点的数量； · 2

F
为 Frobenius 范数；λP、λQ 分

别为   。

2 本文算法

2. 1　问题描述　

在 基 于 位 置 的 社 交 网 络 中 ，U =
{u1，u2，…，u || N }为 所 有 用 户 的 集 合 ，u ∈U；L =

{l1，l2，…，l || M }为兴趣点（地点）的集合，l ∈L 且 l

包含经纬度 ( lat，lon )；R为用户-兴趣点签到频率

矩阵；S为一个 N × N 的社交关系矩阵，其中每个

元素 su，u′表示用户 u 和用户 u′是否是好友，如果是

好友，那么 su，u′ = 1，否则 su，u′ = 0；z 为用户好友的

签到频率。兴趣点推荐就是给定用户 u，向其推

荐 Top-n 个兴趣点即{l1，l2，…，l top}。本文主要参

数如表 1 所示。

2. 2　地理信息建模　

根据地理学第一定律：空间相关性、地物之间

的相关性与距离有关，一般来说，距离越近，事物

间的相关性越大；距离越远，事物间相异性越大。

用户一般都是居住在某一城市，通常会有一个主

要的活动范围。用户会在活动范围内去访问地

点，通常用户喜欢访问中心位置附近的地方。

为了计算用户的活动中心位置，以往方法通

常是在用户的移动轨迹中选取一点，以该点为圆

心，以 R a 为半径画圆。与用户访问的圆形区域中

所有位置频率之和最大的圆心位置即为用户中心

位置，但是在寻找中心位置过程中会遇到圆形区

域中频率之和相似或相等的情况，此时则无法确

定中心位置。

为了获得更精准的结果，本文首先通过聚类

找到用户的中心位置，然后在用户活动区域内运

用幂律分布对新位置进行推荐，这样更加符合用

户的生活习惯和实际情况。具体地，通过基于密

度聚类的 DBSCAN 算法对每个用户访问的地点

进 行 聚 类 ，得 到 用 户 访 问 地 点 的 簇 O u =
{ ou，1，ou，2， ou，3，…，ou，n }，O u 为用户 u 的地点簇，n
为该用户的地点簇个数；Bu = { b1，b2，…，bn }，Bu

为用户 u 的中心位置集，bn 为用户 u 在簇 n 下的中

表 1　参数表

Table 1　Parameters table

参数

U

u

L

l

C

S

su，u '

定义

数据集中所有用户的

集合

某个用户 u ∈U

数据集中所有地点的

集合

某个地点 l ∈L

用户签到 0/1 矩阵

用户社交关系矩阵

用户 u 与用户 u '有好友

关系

参数

R

ru，l

O u

Bu

bn

z

定义

用户-地点访问频率

矩阵

用户 u 在地点 l 的访问

频率

用户 u 的地点簇类

用户 u 的中心位置集

用户 u 在簇 n 下的中心

位置

用户好友的签到频率

·· 2634



第  9 期 何 颖，等：融合社交地理信息加权矩阵分解的兴趣点推荐算法

心位置。

bn =
æ

è

ç

çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷∑

l ∈ ou，n

ru，l ⋅ lat l

∑
l ∈ ou，n

ru，l

，
∑

l ∈ ou，n

ru，l ⋅ lon l

∑
l ∈ ou，n

ru，l

（3）

式中：lat l 为地点 l的纬度；lon l 为地点 l的经度。

从地理角度分析用户在两个数据集上的签到

数据，由于用户连续两次签到的距离近似服从幂

律分布。本文采用幂律分布对用户签到概率进行

建模，其概率密度函数为：

y = α ⋅ xβ （4）
式中：x、y 分别为同一用户访问两点之间的距离

和该距离出现的频率；α 和 β 均为参数。

对 式（4）进 行 对 数 操 作 ，即 lg y = w 0 +
w 1 lg x。设置 α = 10w 0，β = w 1，y′= lg y，x′= lgx。

进一步可以得到：

y′( x′，w )= w 0 + w 1 x′ （5）
为了避免过拟合，加入了正则化项，损失函数

E ( w )为：

E ( w )= 1
2 ∑

n = 1

N

{ y′( x′n，w )- tn }2 + λ
2  w

2
  （6）

w 0 ← w 0 - η [ ( w 0 + w 1 x′n - tn )+ λw 0 ] （7）
w 1 ← w 1 - η [ ( w 0 + w 1 x′n - tn ) ⋅ x′+ λw 1 ]  （8）
采用梯度下降法最小化误差的平方和，找到

最佳参数值 α 和 β。

确定用户中心位置后，以半径 R a 构建用户的

活动区域，该半径是用户可能访问地点的最远距

离，设定 R a = 60 km；然后，在区域内部寻找用户

中心位置和用户未访问位置之间的最小距离 d：

d = min
bn ∈ Bu

dis ( lnew，bn ) （9）

式中：lnew 为活动区域内部用户未访问过的地点，

即新位置。

最终使用幂律分布建模每个用户在活动区域

内的签到距离 d 与签到概率 G 之间的相关性为：

G = α ⋅ d β （10）
2. 3　社交信息建模　

在实际生活中，朋友们通常有相似的爱好，朋

友关系是一种双向强连接，用户的朋友会对用户

访问的地点产生影响。由于在两个真实数据集上

好友的签到频率符合幂律分布，本文根据用户与

其亲密朋友之间的社交相关性，利用幂律分布将

朋友签到频率转化为用户访问地点的偏好概率：

zu，l = ∑
u′∈ U

su，u′ru′，l （11）

式中：ru′，l 为用户 u′在地点 l 的访问频率；zu，l 为用

户好友的签到频率。

按照 Gowalla 和 Brightkite 数据集中已包含的

用户间好友信息，本文通过数据集中用户的好友

关系构建用户社交关系矩阵 S。如果两个用户是

好友，则 su，u′ = 1。
好友的签到频率服从幂律分布，即：

Z = ( γ - 1 )( z + 1 )-γ （12）
运用最大似然估计得到：

γ = 1 + ||U || L ⋅

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

u′∈ U
∑
l ′∈ L

ln ( )1 + ∑
u″∈ U

su′，u″ru″，l ′

-1

（13）

式中：∑
u″∈ U

su′，u″ru″，l ′为用户 u′的好友 u″在地点 l ′的访

问频率。

由此得到累积分布函数 H 为：

H =∫
0

z

Z ( a ) da = 1 -( z + 1 )1 - γ （14）

该模型反映了好友对用户偏好的影响。

2. 4　改进的加权矩阵分解　

由于未知值（即用户未访问过的兴趣点）包含

两种情况，可能是用户完全不喜欢的兴趣点，也可

能是那些符合用户偏好但尚未访问的兴趣点，

WMF 通过赋予未知值统一的较小权重减少未知

值对推荐结果的影响，但未知值不完全是符合用

户偏好的兴趣点。本文基于用户签到位置的地理

分布关系和用户之间的社交关系，对未知值分别

进行地理和社交信息上的建模。类比于置信权重

矩阵W定义了未知值的权重矩阵 D，根据未知值

权重矩阵 D为未知值分配权重，减少未知值对推

荐结果的影响，该方法很好地融合各种影响因素，

具有一定的扩展性。本文将设计的隐反馈项

D ( 0 - PQT )添加到传统加权矩阵分解的目标函

数式（2）中，提出了改进的加权矩阵分解目标

函数。

本文通过对地理信息和社交信息建模挖掘未

知值中用户的隐藏偏好，得到未知值权重矩阵，以

隐反馈项的形式构建的新目标函数为：

F′ ( P，Q )= 1
2 ∑

u = 1

N

∑
l = 1

M

W u，l (C u，l - P uQT
l )2 +

1
2 ∑

u = 1

N

∑
l = 1

M

Du，l ( 0 - P uQT
l )2 + λP

2  P u

2

F
+ λQ

2
 Q l

2

F

（15）
Du，l = η ⋅ G +( 1 - η ) ⋅ H （16）
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通过有效地融合社交信息和地理信息，构建

新的加权矩阵分解的目标函数 F′ ( P，Q )，并采用

最小二乘法，最小化目标函数，迭代计算出 P、Q。

∂F
∂P u

= ∑
l = 1

M

W u，l (C u，l - P uQT
l ) ⋅ (-Q l )+

∑
l = 1

M

Du，l ( 0 - P uQT
l ) ⋅ (-Q l )+ λP P u （17）

∂F
∂Q l

= ∑
u = 1

N

W u，l (C u，l - P uQT
l ) ⋅ (-P u )+

∑
u = 1

N

Du，l ( 0 - P uQT
l ) ⋅ (-P u )+ λQQ l （18）

令
∂F
∂P u

= 0，∂F
∂Q l

= 0，即得到 P u 和Q l 分别为：

P u = W u，lC u，lQ l (QT
l W u，lQ l +

QT
l Du，lQ l + λP I )-1 （19）

Q l = W u，lC u，l P u ( P T
u W u，l P u +

P T
u Du，l P u + λQ I )-1 （20）

PQT 则为最终用户在兴趣点的签到概率。

3 实验及结果分析

3. 1　实验数据集　

在两个大规模基于位置的社交网络数据集上

对本文算法性能进行验证，选择的两个数据集分

别为 Gowalla 和 Brightkite，它们包含了用户、地点

的经纬度、用户社交关系等属性。每条用户签到

记录包括用户、地点 ID、纬度、经度、签到时间、好

友关系。数据集信息如表 2 所示。

Gowalla 数据集包含 1 278 274 条签到记录，

Brightkite 数据集包含 4 747 281 条签到记录。为

了清除较少发生的异常数据，减少空间浪费，提高

推荐的效率，本文对 Gowalla 数据集进行了预处

理，过滤掉少于 10 次签到次数的用户和访问次数

少于 10 次的兴趣点。经处理后的数据集有 2150
个用户、6668 个兴趣点、209 195 条签到数据。对

于 Brightkite 数据集，过滤掉签到次数低于 10 次

的用户和访问次数少于 15 次的兴趣点，处理后的

数据集有 2376 个用户、9041 个兴趣点、799 229 条

签到数据。最后，将两个数据集随机选取分成两

部分：80% 作为训练数据，20% 作为测试数据。

3. 2　实验结果的评价指标　

评价指标是评价推荐质量好坏的重要指标，

根据得到的用户对兴趣点的偏好评分，采用两个

指标准确率 Precision@n 和召回率 Recall@n 对推

荐性能做评估：

Precision@n0 = 1
N ∑

u = 1

N总 || Ru ∩ Tu

n
（21）

Recall@n0 = 1
N ∑

u = 1

N总 || Ru ∩ Tu

||Tu

（22）

式中：N 总为用户的总数；Ru 为用户推荐 Top-n 个

兴趣点；Tu 为用户 u 在测试集中真实访问的位置；

n0 为推荐列表的长度。

准确率表示命中兴趣点数量与为用户推荐兴

趣点数量的比率；召回率表示命中兴趣点数量与

被预测用户实际访问过兴趣点的比率。

3. 3　对比算法　

将本文融合社交地理信息加权矩阵分解的兴

趣点推荐算法与其他算法进行比较。此外，为了

探讨不同因素对推荐结果的影响，将 SGWMF 拆

分成融合社会信息的加权矩阵分解推荐算法

S-WMF 和融合地理位置信息的加权矩阵分解推

荐算法 G-WMF。

UCF （CF）：考虑用户之间的关联，通过余弦

相似度计算用户之间的相似性，为用户进行兴趣

点推荐［1］。

WMF：该方法基于矩阵分解模型，对未知值

分配较小的统一权重，采用加权矩阵分解技术对

用户-兴趣点矩阵进行矩阵分解，根据预测值得到

推测结果［8］。

GeoMF：采用二维核密度估计捕捉地点空间

聚集现象，构建用户活动区域和地点影响向量，并

结合矩阵分解算法实现兴趣点推荐［9］。

L-WMF：该方法从位置角度考虑地理因素

对用户签到行为的影响，结合加权矩阵分解实现

兴趣点推荐［10］。

SLGMF：该方法对用户相似性进行建模并

且利用局部活动区域建立地理相关模型，利用矩

阵分解获得预测评分进行兴趣点推荐［11］。

SGWMF：本文提出的融合社交地理信息加权

矩阵分解的兴趣点推荐算法，通过增加隐反馈项对

表 2　数据集信息

Table 2　Statistics of two datasets

参数

签到数量

用户数量

兴趣点数量

好友关系数量

用户-兴趣点的矩阵密度/10-5

数据集

Gowalla
1 278 274

18 737
32 510
86 985

130

Brightkite
4 747 281

51 406
772 966
428 156

      2.7084
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目标函数进行改进，向用户推荐符合偏好的位置。

S-WMF：本文方法只采用所提出的社交建

模方法构建隐反馈项，利用改进加权矩阵分解实

现推荐。

G-WMF：本文方法只采用所提出的地理信

息建模，并以隐反馈项的形式改进加权矩阵分解

目标函数进行兴趣点推荐。

3. 4　结果分析　

3. 4. 1　参数设置　

加权矩阵分解中的参数 K（即潜在因子的维

数）会影响推荐的结果，K 值不同，准确率也不同。

本文以 Top-5 为基础，确定 K 的最佳值。

如图 1 所示，对于 Gowalla 数据集，当 K <
100 时，准确率大幅度上升，当 K≈100 时，准确率

开始趋于平稳，当 K=200 时达到峰值；当 K>200
时，虽然图像中显示下降，但其实波动很小。由于

K>100 时，基本趋于平稳，K 值越大运算时间越

长，在 Gowalla 数据集下，本文设置 K 值为 150，保
证模型的性能并降低运算时间。

如图 2 所示，对于 Brightkite 数据集，K 值越

大，准确率越高，当 K<90 时，准确率提升幅度较

大，当 K = 150 时准确率开始趋于平稳，此后精度

介于 0. 56~0. 57 之间。在 Brightkite 数据集下，本

文设置 K = 150。
3. 4. 2　性能比较　

图 3 和 图 4 分 别 为 本 文 算 法 与 其 他 算 法

（UCF、WMF、GeoMF、L-WMF、SLGMF、S-
WMF 和 G-WMF）在 Gowalla 数据集上向用户推

荐的 Top-n 个兴趣点的准确率和召回率对比结

果，推荐列表长度 n0 分别取 5、10 和 15。
针对于 Gowalla 数据集，以 n = 10 为例，UCF

图 1　参数 K在 Gowalla数据集上对准确率的影响

Fig. 1　Influence of K for accuracy on Gowalla dataset

图 2　参数 K在 Brightkite数据集上对准确率的影响

Fig. 2　Influence of K for accuracy on 
Brightkite dataset

图 3　各算法在 Gowalla数据集上的准确率对比结果

Fig. 3　Precision of different algorithms on 
Gowalla dataset

图 4　各算法在 Gowalla数据集上的召回率对比结果

Fig. 4　Recall of different algorithms on 
Gowalla dataset
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算法考虑了用户间的社交关系，采用基于余弦相

似度计算用户之间的相似性，对目标用户进行推

荐。UCF 算法的准确率为 0. 15，召回率为 0. 08；
而 WMF 算法的准确率为 0. 20，召回率为 0. 10，
WMF 算法与 UCF 相比准确率提升了 33%。通

过数值可以看出，加权矩阵分解的性能表现优于

协同过滤算法。原始 WMF 的目标函数对未知值

分配的权重相等且都为 1，但未知值不完全是符

合用户偏好的地点。为了对未知值分配不同的权

重，本文算法 SGWMF 设计了隐反馈项，它可以

通过社交地理信息挖掘用户访问位置偏好，能很

好地区分未知值中哪些是符合用户偏好的地点，

哪些是用户不喜欢的地点。由实验结果可见，

SGWMF 的准确率为 0. 23，相比于 WMF 提高了

15%。这说明构建隐反馈项对于推荐准确率的提

升产生了积极影响。GeoMF 算法的准确率和召

回率分别为 0. 18 和 0. 09，相比于 UCF 算法准确

率提升了 20%；L-WMF 算法的准确率和召回率

分别为 0. 19 和 0. 10，相比于 UCF 算法分别提升

了 27% 和 25%；以 n = 10 为例，SLGMF 算法的

准确率为 0. 17，而本文算法准确率为 0. 23，与

UCF、WMF、GeoMF、L-WMF 和 SLGMF 算法

相比分别提升了 53%、15%、28%、21% 和 35%。

此外，通过对比 S-WMF 和 G-WMF 算法可以发

现，仅考虑社会信息的 S-WMF 算法的推荐结果

优于仅考虑地理信息的 G-WMF 算法，这表明社

会信息结果的影响要大于地理信息。由实验结果

可见，本文算法的性能要明显优于其他对比算法。

图 5 和图 6 分别为 7 种算法在 Brightkite 数据

集上的准确率和召回率比较结果。由图 5 和图 6
可见：随着推荐长度 n 由 5 增加到 15，所有算法的

推荐准确率值都下降，推荐召回率值增大，整体上

本文算法性能要优于其他算法。

以 n = 5 为例，UCF 算法的准确率为 0. 35，
UCF 算法相对于其他算法，其推荐效果并不理

想。本文 SGWMF 算法在 Brightkite 数据集上准

确 率 和 召 回 率 分 别 为 0. 56 和 0. 04，而 WMF、

GeoMF 和 L-WMF 算法的准确率分别为 0. 49、
0. 42 和 0. 50，本 文 算 法 SGWMF 的 准 确 率 比

WMF、GeoMF 和 L-WMF 算 法 分 别 提 升 了

14%、33% 和 12%；召回率比 WMF 算法的 0. 037
和 GeoMF 算法的 0. 031 分别提升了 8% 和 29%，

比 L-WMF 算法的 0. 037 提升了 8%。GeoMF 算

法和 L-WMF 算法的表现性能低于 SGWMF 算

法主要是由于它们仅考虑了地理信息的影响，而

忽略了社交信息的影响力。

从图 5 可以看出，以 n = 5 为例，SLGMF 算

法的准确率为 0. 44，SGWMF 算法相比 SLGMF
算法在准确率上提高了 27%，由实验结果可知，

SGWMF 算法的性能表现更优，具有更好的推荐

效果。这是由于本文同时考虑了社交信息和地理

信息两方面影响，并引入隐反馈项更好地解决用

户签到矩阵中未知值对推荐结果的影响，对未知

值分配不同的权重，提高推荐结果的准确率。将

WMF 与 S-WMF、G-WMF 算法比较时，发现只

考虑社会关系的 S-WMF 算法准确率为 0. 54，只
考虑地理关系的 G-WMF 算法准确率为 0. 51，其
结果都要高于 WMF 算法，说明考虑社交信息和

地理影响均会提高推荐结果的准确性。

图 5　各算法在 Brightkite数据集上准确率对比结果

Fig. 5　Precision of different algorithms on 
Brightkite dataset

图 6　各算法在 Brightkite数据集上的召回率对比结果

Fig. 6　Recall of different algorithms on Brightkite dataset
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4 结束语

为解决矩阵的稀疏性问题以及更好地挖掘用

户对未访问位置的隐藏偏好，提高推荐算法的性

能，本文一方面从用户之间的社交信息考虑朋友

对用户签到产生的影响，利用幂律分布建模用户

访问偏好；另一方面，从地理角度考虑用户更倾向

于访问邻近的兴趣点，利用聚类方法先找到用户

的中心位置，再在用户活动区域内通过幂律分布

建模用户对位置的访问情况；最后将地理信息和

社交信息进行综合分析挖掘用户隐藏的位置偏

好，设计新的加权矩阵分解目标函数以获得用户

对地点的偏好矩阵。在两个真实数据集 Gowalla
和 Brightkite 上的实验结果表明，相比于其他算

法，本文算法具有更高的准确率和召回率。
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