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摘 要：兴趣点 (point of interest, POI)推荐是在基于位置的社交网络中流行起来的个性化服务。针对数据稀

疏和隐性反馈的使用等问题，提出了一种关系型矩阵分解模型——合作竞争矩阵分解 (cooperative competi‐
tion matrix factorization,CC‐MF)。该模型根据用户与 POI间的相互关系建模，融入空间关系，并将空间关系

细分为空间距离关系和空间拓扑关系，挖掘 POI之间、POI与用户之间的空间关系,以缓解数据稀疏问题；同

时使用加权最小二乘准则构建目标函数，缓解隐性反馈问题。在现实世界签到 Foursquare数据集上进行实

验，结果显示 :(1)CC‐MF模型显著提高了推荐结果的准确性；(2)考虑空间拓扑关系的空间距离因素能够进一

步提升推荐系统的性能。因此，CC‐MF模型具有良好的拓展性和解释性，且缓解了数据稀疏和隐性反馈使用

问题。
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推荐系统是根据用户的某些行为收集用户

的偏好，推荐给用户适合他们偏爱的服务或者物

品［1］。推荐系统在网上购物、浏览器搜索、外卖等

领域具有广泛的应用。随着社交网络、全球定位

技术和移动互联服务的发展，基于位置的社交网

络（location-based social network，LBSN）服务也

随之流行起来，例如 Foursquare、Gowalla、Yelp［2］

等服务。这些 LBSN服务通过用户的社交媒体

将用户访问一个位置或签到的信息分享给社交

网络好友，通过这种签到信息，可以发掘出用户

与其签到位置的相互关系，并以此帮助人们寻找

他们感兴趣的地方。兴趣点（point of interest，
POI）推荐是根据用户的历史签到信息［3］学习用

户的访问偏好，推荐给人们感兴趣但没有访问过

的位置。POI推荐不仅能够帮助人们发现未知的

感兴趣的地方，而且能够帮助营业者吸引潜在

用户。

目前，POI推荐面临着数据稀疏和隐性反馈

的使用这两大问题［4］。针对数据稀疏性，很多研

究者尝试使用加边信息来解决数据稀疏的问

题［5-10］。由于空间因素在 POI推荐中能产生较大

影响，文献［11］研究了空间聚类现象以及空间距

离对于用户签到行为的影响；文献［12-13］首先研

究空间聚类现象，通过 Tobler的地理学第一定

律［14］得出“一个用户倾向访问附近的 POI”，然后

根据用户签到数据，分析得出用户签到的概率服

从幂律分布；文献［15］通过分析用户活动性提出

了一种包括二维高斯核密度分析算法和一维幂

律算法的推荐框架；文献［13］通过人类活动的阶

段性表现研究时间对 POI推荐的影响；文献［16］
通过将时间的影响分为长期影响、短期影响和时

变影响来分析时间对 POI推荐的作用，取得了较

好的结果。除了空间和时间因素外，还有学者考

虑了社交关系［6，17-20］。文献［6］提出了一种评价社

交关系的一种度量，即信任度，由信任度来计算

不同社交关系的影响程度；文献［17］提出了潜在

的社交关系，认为用户潜在的社交关系会对用户

的偏好产生影响，但是社交关系因素对于 POI推
荐系统性能的提升作用有限。也有研究提出使

用社交评论信息来帮助推荐［17，21-23］，如文献［22］
研究了用户评论的语义信息，并给出了这些信息

对于 POI推荐性能的提升；文献［24］使用卷积矩
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阵分解（matrix factorization，MF）方式较好地融

入了社交评论信息。针对隐性反馈使用问题，文

献［25-27］采 用 加 权 矩 阵 分 解（weighted matrix
factorization，WMF）或负采样方法来解决该问

题，分别是为每个元素增加一个权重或者概率的

方式和用缺失数据建模的方式。这两种方法是

目前针对隐性反馈使用问题的主要应对方法。

针对 POI推荐系统中的数据稀疏性，本文采

用融入空间关系的方法来缓解该问题。当前研

究虽然考虑了地理因素的影响［4，9，12-13，28-29］，并且分

析了地理因素的影响模式，但一般都是从空间距

离的角度分析该因素的作用，较少考虑空间拓扑

关系的影响，而空间拓扑关系是地理空间相关关

系的重要组成部分。对于空间分析，空间关系的

确立非常重要，因此考虑空间拓扑关系对于融入

地理空间要素的 POI推荐至关重要。本文在融

入空间关系时，将空间关系进一步细分为空间距

离 关 系 与 空 间 拓 扑 关 系 ，缓 解 了 数 据 稀 疏 的

影响。

针对隐性反馈使用问题，本文采用WMF技

术来缓解此问题，提出合作竞争矩阵分解模型

（cooperative competition matrix factorization，CC-

MF），首先通过分析影响 POI推荐的相关关系，

将空间关系因素融入到推荐模型中，从用户与

POI关系的角度融入空间距离因素，从 POI与
POI关系的角度融入考虑空间拓扑关系的空间距

离因素，然后综合它们间的合作关系和竞争关系

寻找空间关系的影响。通过使用隐语义模型和

WMF以及曝光矩阵分解模型完成推荐任务的启

发［27］，从关系的角度分析空间关系因素的影响，

并把空间关系融入到MF模型中，完成 POI推荐。

1 兴趣点推荐

1.1 问题描述

在 POI推荐中，极度的数据稀疏严重影响

POI推荐结果的精度。例如，本文使用的用户

POI 签 到 Foursquare 数 据 集 的 数 据 密 度 为

0.81%。而在推荐系统方面流行的 movielens数
据集（small）的数据密度为 1.7%，由此可见 POI
推荐任务形势更加严峻。POI推荐的数据稀疏性

提高了推荐算法运算复杂性及正确推荐的难度。

根据数据反馈得到的信息类型可以将数据

反馈分为显性反馈和隐性反馈［26］，显性反馈数据

能够获取正例和负例，通过正例获得用户喜欢什

么，通过负例获得用户不喜欢什么，因此只需要

通过这些显性反馈去推测用户的偏爱。但是，显

性反馈数据获取很困难。而隐性反馈数据（例如

签到数据）只有正例，没有负例，该类问题被称为

单类问题［25］。在用户-POI矩阵中，有签到信息的

元素标记为 1，没有签到信息的元素标记为 0，如
图 1所示。对于没有签到信息的元素，不知道是

用户不喜欢还是用户没接触过此 POI，或是其他

原因。隐性反馈不能直接得出用户的偏好，但是

能 利 用 它 帮 助 推 荐 ，因 此 隐 性 反 馈 值 得 深 入

考虑。

1.2 矩阵分解

MF技术是协同过滤（collaborative filtering，
CF）技术中比较流行的一种处理方法。将MF运

用到推荐算法上，可以将 m个用户在 n个 POI上
的原始用户签到矩阵 Rm×n分解为一个用户特征

矩阵 Pm×k和物品特征矩阵Qk×n，P和Q的隐性特征

空间的维度为 k。用户原始签到矩阵 R通常是一

种非常稀疏的矩阵，且矩阵中元素的个数也能达

到千万甚至上亿，使用MF技术可以有效降低数

据的维度，合理有效地利用有限的信息。

奇 异 值 分 解（singular value decomposition，
SVD）是矩阵分解的一种形式，不同于其他矩阵

分解方法 ，SVD 适用于任何矩阵。对于矩阵

Am×n，可以通过 SVD 得到 Am×n→Xm×k×Yk×n。因

为MF的扩展性极好和易于实现，研究人员提出

了多种拓展MF算法，以适应不同推荐任务和改

进原始MF模型。SVD++是MF中的一个经典

模型，它是基于用户的某些隐性反馈信息能够从

侧面反映用户的某些偏好的假设提出的。局部

低秩矩阵近似（local low rank matrix approxima‐
tion，LLORMA）是由文献［30］根据矩阵分解出

来的矩阵需要满足局部低秩假设提出的。WMF
是文献［25］提出用来解决单类问题的一种策略，

使用的是加权低秩逼近技术；还有一种策略是负

采 样 技 术 。 社 交 正 则 化（social regularization，

图 1 用户‐POI矩阵

Fig. 1 User‐POI Matrix
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SRui）是由文献［31］提出的，它将隐性的社交关系

融入到了MF中，认为用户的隐性社交关系也能

影响人们的选择。除此之外，还有融合深层神经

网络和MF的推荐技术［32］，如广义矩阵分解与多

层感知机结合等。

1.3 地理信息的作用

地理信息与人们的生活密切相关，它已经在

人们的生活中变得常见，许多研究者已将其作为

影响 POI推荐的因素加入考虑。如文献［12］提

出的统一协同 POI推荐框架——基于用户偏好

和社交影响以及地理影响的推荐（user preferen‐
ce/social influence/geographical influence based
recommendation，USG），将用户偏好、社交信息、

地理信息等因素加入到 POI推荐模型中，帮助推

荐。对于地理信息，他们先对数据进行统计分

析，然后从分析结果中总结距离与用户签到之间

的关系。文献［4］提出了特征空间分离因子分解

模型（feature-space separated factorization model，
FSS-FM）模型，加入了时间因素和空间因素的影

响，它认为 POI的隐性特征中包含时间序列特征

和空间特征，并通过时间邻居和空间邻居来进行

进一步的求解。文献［33］中提出了一个使用视

觉内容、地理信息和社交关系的联合框架——视

觉内容和地理影响 POI推荐（visual contents and
geographical influence for point-of-interest recom‐
mendation，VCG），使用图片挖掘更多的 POI信
息来增强或完善 POI的隐性向量。文献［34］通

过建立一个自动捕捉用户签到行为的时空上下

文信息，且结合知识图谱嵌入的时空上下文感知

和 基 于 翻 译 推 荐 框 架（spatiotemporal context-
aware and translation-based recommender frame‐
work，STA），更加深刻地发掘了时空信息与用

户签到行为的相关性。文献［35］将 POI的地理

影响、POI的地理敏感性及其物理距离纳入学习

框架，研究了 POI特有的地理影响。

2 CC‐MF矩阵分解模型

针对数据稀疏和隐性反馈使用问题，基于经

典的 SVD矩阵分解模型，本文提出了一种关系型

用户个性化推荐模型 CC-MF。首先，CC-MF模

型的目的是对于不同用户可以推荐给他们符合

自身偏好的 POI。其次，CC-MF模型是一种强调

个性化推荐的推荐算法，根据合作关系和竞争关

系来构建模型。本文关于合作关系的描述为：对

于用户，一个用户可能访问某区域内的多个 POI，
因此，对于 POI，它周围 POI的被访问次数就会与

该 POI的访问之间产生一种合作关系，本文使用

曝光量描述和计算这种关系的基础。因为在用

户-POI签到矩阵中，用户没有签到记录的 POI不
一定是用户不喜欢的，还有可能是用户根本没有

接触过的，所以可以从这方面考虑，假设用户接

触 POI，给 POI赋予一个权重，根据考虑空间拓扑

关系的空间距离因素，该值由此因素确定的地理

邻居反映。竞争关系描述为：对于用户而言，（1）从

时间角度上来讲，同一时间用户不能访问两个

POI，这是带有时间的现实属性；（2）从 POI角度

来看，POI之间存在竞争关系，表现在大部分 POI
是想得到比较多的访问用户而不是较少的。所

以 POI之间既有增加该 POI被访问概率的因素，

又有阻碍该 POI被访问的因素。据此，本文在添

加影响因素时，通过赋予不同权重来表示合作-竞

争关系。 CC-MF模型是考虑合作关系和竞争关

系而提出的个性化推荐模型，也是结合了空间拓

扑因素、空间距离因素的拓展MF。
本文的整体推荐框架如图 2所示，具体步骤

如下：

1）转换数据承载方式。对原始签到数据集

进 行 处 理 ，提 取 信 息 后 转 换 成 用 户 -POI 签 到

矩阵。

2）挖掘空间关系影响。挖掘用户与 POI之

图 2 整体推荐框架

Fig.2 Overall Recommendation Framework
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间的空间距离因素影响和 POI与 POI之间的考

虑空间拓扑关系的空间距离影响。

3）矩阵分解。构建融入空间距离因素和考

虑空间拓扑关系的空间距离因素的矩阵分解模

型，获得用户与 POI特征向量。

4）个性化推荐。生成给定用户的 Top-k个
POI推荐列表，实现个性化 POI推荐。

对于考虑合作关系和竞争关系的推荐模型，

参考文献［36］，其基本的预测公式为：

r̂ui= bi+ bu+ puqTi （1）
式中，r̂ui是对 rui预测的一个值，r̂ui越大，表示用户

u访问 POI i的概率越大，反之亦然；bi是 POI i的
偏置项；bu是用户 u的偏置项；pu是用户 u的特征

向量；qTi 是 POI i的特征向量的转置。

2.1 空间距离因素影响

生活圈就是根据人类行为的时空特征、公共

资源划分出的一种活动区域，是人类生活在空间

上的展开［37］。从认知科学和地理学结合来看，

2014年，诺贝尔生理学或医学奖获得者 O’Keefe
教授发现了位置细胞，Moser夫妇在 O’Keefe教
授的研究基础上发现了网格细胞，这两种细胞的

作用是形成脑中位置信息。所以，人们能够对经

常活动的区域在大脑中形成认知地图，依据认知

地图，人们可以在脑中形成一种距离概念，判断

人们与 POI距离是否在可承受范围。而对于计

算距离因素常用的幂律公式，由于收集到的原始

签到数据中签到位置一般是由经纬度表示的，所

以由此来计算两个 POI间的转移概率，不过原始

签到数据同一个人连续签到的间隔或一个 POI
连续有人在此签到的间隔较长，可能是几小时，

也可能是几天或几星期［16］，这对于数据清洗及统

计使用两个连续的签到行为是一个巨大的挑战。

除此之外，使用幂律公式由距离求取转移概率所

使用的距离变量，其取值范围能从 0到几十千米，

在半径几十千米的范围中包含上千个 POI［12-13］，

这会导致 POI的转移概率量级差异巨大，从而使

计算得到的较大的转移概率吞没掉较小的转移

概率而产生与现实不符的情况。所以，本文首先

将生活圈概念、特点及作用引入到 POI推荐领

域，在 LBSN上添加生活圈，并根据以相关行为

主义地理学、时间地理学、活动分析法等为核心

的行为主义研究以及实际情况，选取生活圈半

径。其次，计算用户以往的活动中心，统计用户

访问过的 POI位置（经纬度）、频率，假设每个 POI
的权重相同，计算出每个用户的活动中心。之

后，根据用户活动中心和生活圈，所有 POI对于

每个用户都会被分为两个部分，即生活圈内的

POI和生活圈外的 POI。通过生活圈来判断空间

距离因素的影响，可以清晰地将 POI划分为生活

圈内和生活圈外，使得处理空间距离因素更加符

合实际情况。为了满足上述计算需求，本文使用

非线性函数给予空间距离因素影响一个值，计算

公式为：

Dui= {1, l ( )i|u ≤ d

0, l ( )i|u > d
（2）

式中，Dui= 1表示 POI i在以用户 u活动中心为

中心的生活圈范围内，反之则不在；l是 POI i 距
离用户 u往常活动中心的距离；d是本文根据生

活圈理论以及实验测试所得出的生活圈半径。

根据式（2）对每个用户、每个 POI进行判断，

计算得出对每个用户存在空间距离影响的 POI
集合，得到预测公式为：

r̂ui= bi+ bu+ pu ( qTi + α1 ∑
i′∈ I Du,d

wi′q
T
i′ ) （3）

式中，α1为空间距离关系影响系数；I Du，d 为距离用

户 u活动中心小于 d km的 POI集合；wi′为 I Du，d 集

合长度的倒数。

2.2 考虑空间拓扑关系的空间距离因素影响

在地理学中，地理空间关系不仅包括空间距

离关系，还有空间拓扑关系。空间拓扑关系对于

地理学是一种重要的空间关系，对空间关系的建

立和空间分析有着至关重要的作用。由于空间

拓扑关系能显示和突出区域性、相邻性等关系，

所以本文不仅融入了空间距离关系的影响，还考

虑带有空间拓扑关系的空间距离因素的影响，并

以此来帮助 POI推荐。

根据之前提到的合作关系和竞争关系，POI
的地理邻居会对其产生影响，所以本文使用 POI
地理邻居的曝光量来反映考虑空间拓扑关系的

空间距离因素的影响。由于原始签到数据中是

以 POI的形式来记录空间实体的，这与承载着拓

扑关系的矢量或栅格地图中以面状实体记录空

间实体不同，不能直接判断相邻的空间实体，并

且两个 POI距离最近并不代表它们对应的空间

实体是最近的。所以，本文是在空间拓扑关系约

束下使用 k近邻（k-nearest neighbor，kNN）的方法

来寻找 POI的地理邻居，并以此反映空间实体的

关系。首先，在 LBSN上根据 POI的地理坐标选

择离该 POI最近的 k个 POI作为它的地理邻居

（由于空间拓扑关系约束，k不能太小），记录它们
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在测试签到数据集上被访问频率的总和，之后对

所有 POI都计算其地理邻居；然后，对所有 POI
的地理邻居被访问频率求均值；最后，对于每个

POI地理邻居被访问频率与均值求差，并乘以一

个系数 μ，再使用 sigmoid函数将 POI的考虑空间

拓扑关系的空间距离影响进行归一化。根据式

（4）~（7）计算 POI的考虑空间拓扑关系的空间距

离影响。

G ′i= ∑
j∈ Ii

F j （4）

Ḡ=
∑
i∈ I

G ′i
card ( I ) （5）

Gi= σ (μ (G ′i- Ḡ)) （6）

σ= 1
1+ e-x （7）

式中，G ′i为 POI i的地理邻居被访问频率总和，表

示 POI i的地理邻居在历史签到记录中的总体曝

光量；Ii为 POI i的地理邻居集合；I为所有 POI集
合；Fj为 POI j被访问的频率；Ḡ为所有 POI地理

邻居被访问频率总和的均值，它是衡量一个 POI
地理邻居总体曝光量大小的指标，类似于将 POI
分为位于繁华地区或不繁华地区，此外，由于采

用的是自适应数据集的均值而不是固定值，因此

对于其他地区数据集也有一定的适用性；Gi为

POI i受到的考虑空间拓扑关系的空间距离影响；

μ为计算系数，本文取 0.1。计算 Gi的过程中使用

sigmoid函数是为了增大地理邻居访问频率总和

在 Ḡ附近的 POI间差异，而减小地理邻居访问频

率总和远大于或远小于 Ḡ的 POI间的差异，可以

强化考虑空间拓扑关系的空间距离因素对位于

均衡地带 POI的影响，而弱化对位于特别繁华地

带的 POI或位于特别不繁华地带的 POI的影响。

由于签到矩阵上大多数标记为 0的元素并非

用户不喜欢，而是不知道，所以本文的任务是模

拟用户接触 POI，使用用户地理邻居被访问的次

数总和作为一个计算量，并依靠此值计算考虑拓

扑空间关系的空间距离因素影响。这样做的优

势在于：对于那些用户没有签到的 POI，它们也将

会有一个值参与后续的计算，能够更好地提取

POI的特征。加入考虑空间拓扑关系的空间距离

影响的预测公式为：

r̂ui= bi+ bu+ pu ( qTi + α1 ∑
i′∈ I Du,d

wi′q
T
i′ +

α2 ∑
i″∈ I Gi,K

wi″q
T
i″ ) （8）

式中，α2是考虑空间拓扑关系的空间距离影响系

数；I Gi，K 为 POI i的 K个地理邻居集合；wi″为使用

softmax函数根据空间拓扑关系影响 Gi计算的

权重。

2.3 计算优化策略

本文使用WMF中的加权最小二乘准则构建

模型的目标函数，它会对拥有更高频率的元素赋

予更大的权重，也是文献［26］提出的用来解决隐

性反馈问题的一种方案。为了使模型既能取得

好的性能，又可以降低计算量，在更新参数的过

程中加入引导程序，采用分块更新参数。使用这

种处理方式可以有效地降低计算时间，且能更快

地使模型收敛。

原始目标函数为：

OWMF = min∑
u,i

wui (rui- r̂ui) 2 （9）

式中，wui为与用户 u在 POI i的历史签到记录频

率有关的信任度，更多的签到记录意味着更大的

wui。由于用户 -POI签到矩阵中的 0元素可能是

未知情况，所以只有是 1的元素才加入优化。

在本文的预测公式（8）下，目标函数为：

OGEO = min∑
u,i
wui ( )rui- r̂ui

2
+ λ θ 2

（10）

式中，λ为正则化系数；θ表示所有需要更新的参

数向量。

对于式（10），本文采用随机梯度下降法（sto‐
chastic gradient descent，SGD）更新参数：

θ← θ- s
∂OGEO

∂θ （11）

式中，s为学习率。

3 模型推荐性能实验

3.1 实验数据集与参数设置

本文使用真实签到 Foursquare数据集［13］来

测试所提出的 CC-MF模型的性能。该数据集包

括 2 321个用户、5 596个 POI，总共 194 108个签

到记录，数据稀疏度为 0.81%。使用机器学习中

常见的网格搜索法调整超参，经过多次重复实

验，设置参数学习率 s为 0.001，正则化系数 λ为
0.001，空间距离关系影响系数 α1为 1.8，考虑空间

拓扑关系的空间距离影响系数 α2为 0.004 5，生活

圈半径 d为 1.5 km，地理邻居个数 k为 10。实验使

用计算机处理器（CPU）为 i7-8700，内存为 32 GB。
实验中对数据集进行切片，按时间顺序的前

80%作为训练集，后 20%作为测试集。由式（8）
计算出所有隐性变量，之后根据计算得到的 r̂ui按
照大小顺序，为每个用户推荐出 k个 POI。
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3.2 评价指标

评价指标取决于推荐任务，CC-MF模型的任

务是推荐给用户 Top-k型推荐［4］。本文使用精确

率 P和召回率 R这两种评价指标来评估 CC-MF
模型的性能。精确率是指推荐正确的 POI个数

与推荐个数 k的比值，召回率是指推荐正确的

POI个数与用户在测试集中实际去过的 POI个数

的比值。

P= 1
card (U ) ∑

u= 1

card (U ) Su ∩Mu ( )k
k

× 100%（12）

R= 1
card (U ) ∑

u= 1

card (U ) Su ∩Mu ( )k
card ( Su )

× 100%（13）

式中，U表示用户集合；Su 表示用户在测试集中

访问过的 POI集合；Mu (k)表示 CC-MF推荐算法

得出的 k个 POI集合。

3.3 计算复杂度

假设本文使用m×n的用户签到矩阵，包含m
个用户和 n个 POI。矩阵分解过程的计算复杂度

为 O（mn2）。计算空间距离因素影响的计算复杂

度为O（n），考虑空间拓扑关系的空间距离影响的

计算复杂度为 O（n），本文采用离线计算，该过程

的计算复杂度将不被算入到总计算复杂度中。

因此，本文提出的推荐算法的计算复杂度为 O
（mn2）。

3.4 实验结果及分析

本文实验采用的基线方法包括：基于用户的

协 同 过 滤（user-based collaborative filtering，
UCF）［38］，UCF是一种经典的基于用户协同过滤

推荐方法；分解个性化马尔科夫链（factorized per‐
sonalized Markov chain，FPMC）［16］，FPMC是将

用户偏好转化为个性化的马尔科夫链；基于排序

的地理因子分解方法（ranking based geographical
factorization method，Rank-GeoFM）［28］ ，Rank-

GeoFM是融合空间因素的MF模型，且运用了一

种排序优化算法；特征空间分离因子分解模型

（feature-space separated factorization model，FSS-

FM/T）［4］，FSS-FM/T是融入空间因素的WMF
模型，运用排序优化算法；基于矩阵分解的上下

文感知 POI推荐模型（general matrix factorization
model，UCGSMF）［23］ ，UCGSMF是融合地理信

息的矩阵分解上下文感知的推荐算法。在 Four‐
square数据集上使用本文提出的 CC-MF方法与

上述几种基线方法进行了对比实验，且测试了空

间距离因素和考虑空间拓扑关系的空间距离因

素的影响，实验结果分别如图 3和图 4所示。

由于模型是根据得分排序得到的推荐序列，

所以排在最前面的几个推荐 POI即推荐个数为 5
时，推荐算法得出的结果是最重要的［28］。

1）对比不同基线方法和 CC-MF模型的推荐

性能。由图 3（a）可以得出，相较几种基线方法，

CC-MF模型在 k = 5，10，20时，推荐结果的精确

率比各基线方法的精确率都要高，性能提升显

著，这是因为 CC-MF模型加入了考虑空间拓扑

关系的空间距离因素的影响。在 k = 5时，CC-

MF 模 型 的 精 确 率 为 11.52%，比 表 现 较 好 的

FSS-FM/T提高了约 10.33%；除 FSS-FM/T以

外的其他基线方法，精确率提升的幅度均超过

15%。在 k = 10或 20时，CC-MF模型的精确率

仍优于其他基线算法。由图 3（b）可以得出，在

k = 5时，CC-MF模型的召回率比其他基线方法

提升约 4%~9%，在 k = 10或 20时结果相似，即

CC-MF模型的召回率也优于其他基线方法。这

说明了空间关系对 POI推荐有影响，且融入空间

拓扑关系的空间距离因素能够更好地提升推荐

算法的性能。

2）对比不同因素的推荐性能影响。如图 4
所示，CC-MF模型同时计算空间拓扑因素和空间

距离因素的影响，CC-MF/G只计算空间距离影

响，CC-MF/D只计算考虑空间拓扑关系的空间

距离因素影响，CC-MF/G/D为空间拓扑因素和

图 3 使用 Foursquare数据集的推荐性能

Fig.3 Recommendation Performance Using the Four‐
square Data Sets
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空间距离因素都不考虑。由图 4可以得出，加入

空间距离因素和考虑空间拓扑关系的空间距离

因素都能提高推荐系统的性能。在 k=5时，对比

CC-MF/G/D，加入空间距离因素的 CC-MF/G
的 精 确 率 提 升 了 约 5.38%，召 回 率 提 升 了 约

7.73%；加入考虑空间拓扑关系的空间距离因素

的 CC-MF/D的精确率提升了约 11.17%，召回率

提升了约 11.08%；加入空间距离因素和考虑空间

拓扑关系的空间距离因素的 CC-MF的精确率提

升 了 约 14.86%，召 回 率 提 升 了 约 13.66%。 在

k = 10或 20时结果类似，此处不再赘述。

3）对比不同参数 K和 d的影响。图 5和图 6
展示了 POI地理邻居个数K和生活圈半径 d取不

同值时对模型推荐性能的影响。可以看出，K和

d不同的取值对模型推荐性能的影响很大，合适

的取值能有效提升模型的推荐性能。从图 5可以

看出，随着K的增大，POI推荐的性能都有明显提

升；当 K到达阈值时，推荐性能不再提升并逐渐

降低。综合考虑 POI推荐的精确率和召回率，当

K=10时，模型性能达到最优。这表示地理邻居

的个数不能过多，也不能过少，当地理邻居过少

时，可能会使 K个地理邻居中没有包含真正相邻

的空间实体，导致与现实不符的情况，不能很好

地显示地理邻居的影响且产生偏差；当地理邻居

过多时，可能会使地理邻居的影响差异缩小，以

至于不能产生良好的效果。从图 6中也可以看

出，d的选择不能太大，也不能太小。综合考虑

POI推荐的性能，当 d=1.5 km时，模型性能达到

最优。这表示 d过大或过小都不能很好地表示用

户的生活圈范围。

通过多次实验，得到如下结论：

1）与多种基线方法对比，从精确率和召回率

上看，本文提出的 CC-MF模型比当前常用的几

种模型的推荐效果都好。

2）考虑空间拓扑关系的空间距离影响能够

进一步提升模型的性能。

4 结 语

针对数据稀疏和隐性反馈使用问题，本文提

出了 POI推荐模型 CC-MF，首先从关系角度衡量

用户、POI间的相互关系，并融入空间拓扑关系以

及空间距离关系因素影响，能够有效模拟空间关

系的作用，并且具有较好的解释性和拓展性。在

Foursquare签到数据集上进行实验，结果表明：

（1）CC-MF模型的性能优于当前常用的 POI推荐

算法；（2）将空间关系细分为空间距离关系和空

间拓扑关系并融入模型，可以更有效地提升推荐

算法的性能。在未来的工作中，尝试将时间、社

交关系等因素加入到 CC-MF模型中，研究时空、

社交关系等因素的影响模式。
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Integrating Spatial Relationship into a Matrix Factorization Model for

POI Recommendation
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Abstract：Objectives: Point of interest (POI) recommendation is the prevalent personal service in loca‐
tion‐based social network(LBSN), and aims to provide personalized recommendation services by using the
information carried by LBSN. The utilization of spatial relationship information as the side information sup‐
plies a chance to product better POI recommend. However, thousands of users and POIs in the LBSN
make the user‐POI check‐in matrix very large and sparse.In addition, check‐in record data is typical implicit
feedback data, which cannot directly reflect the user􀆳s preference. To tackle the aforementioned challenges,
we propose a relational matrix factorization model based on cooperative competition matrix factorization
(CC‐MF). Methods: The CC‐MF model can simulate the relationship between users and POIs, and di‐
vides spatial relationships into spatial distance relationship and spatial topological relationship. In order to al‐
leviate the problem of data sparsity, the model excavates the spatial relationships among POIs, POIs and
users by integrating spatial relationships. Firstly, we use nonlinear function to establish the spatial distance
relationship between users and POIs, which can connect the relationship between users and POIs. Then,
k‐nearest neighbor (kNN) algorithm is used to calculate the geo‐neighbors of POI by considering the spatial
distance factor of spatial topological relationship, which can further alleviate the sparsity of data. Finally,
the spatial relationship is integrated into the matrix factorization model. Meanwhile, the weighted least
square method is used as the objective function of the CC‐MF model to relieve the implicit feedback prob‐
lem. Experiments are carried out on the real‐world check‐in Foursquare datasets. We test the recommenda‐
tion performance of the proposed model and baseline methods, and analyze the crucial influence of different
spatial relationships on POI recommendation. The precision and recall are used as evaluation metrics.Re⁃
sults: The results show that: (1) The CC‐MF model significantly improves the precision and recall of the
recommendation results. (2) Considering the spatial distance factor of the spatial topological relationship can
further improve the performance of the recommendation system.Conclusions: Therefore, CC‐MF model
can make use of spatial relationship better and more comprehensive.The proposed CC‐MF model has bet‐
ter scalability and better interpretability, and can alleviate the problems of data sparsity and implicit feed‐
back usage.
Key words：point of interest (POI) recommendation；location‐based social network(LBSN)；matrix factoriza‐
tion；spatial relationship；space distance
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