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摘要: 针对绝大多数用户消费习惯对地理位置的敏感性,以及推荐过程中的“长尾效应冶,提出融合

位置信息和物品流行度的协同过滤算法。 对传统的协同过滤算法作出 2 点改进:第一,将用户兴趣

偏好与位置偏好相结合,提出一种新的基于地理位置的用户相似度计算方法;第二,在预测评分时,
引入物品流行度权重,合理地调整流行物品和长尾物品的推荐期望值。 使用 Foursquare 数据集作

为实验数据集,与相关算法进行对比实验。 结果表明,改进算法能有效提高推荐的精度和推荐结果

的多样性。
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Collaborative filtering algorithm combining location
information and item popularity
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(1. Department of Computer Engineering, Southeast University Chengxian College, Nanjing 210088, China;
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Abstract: Aiming at the sensitivity of most users薷 consumption habits to the geographical location and the " long tail
effect" in the recommendation process, a collaborative filtering algorithm is proposed combining the location
information and the item popularity. In this study, two improvements are made to the conventional collaborative
filtering algorithm. At first, a new calculating method of user similarity based on the geographic location is proposed
by combining the preference of user interest and the position preference. Then, in predicting, the recommended
expectations of the popular items and the long鄄tailed items are reasonably adjusted by introducing the popularity of
goods weight. The Foursquare data set is used as the experimental data set in this work, and experiments are
compared with related algorithms. The experimental results show that the improved algorithm can effectively improve
the precision and the diversity of the recommended results.

Key words: collaborative filtering; geographic location; recommended diversity; interest preference; position
preference; item popularity

随着移动互联网的快速发展和智能手机的日益普及,O2O(on line to offline)的电子商务模式越来越受到

大众的欢迎。 用户通过电子商务网站线上购买服务,然后在线下实体店里完成消费,十分快捷便利。 用户线
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下消费时,有一个很重要的因素———地理位置,现实生活里,绝大多数用户的消费习惯均具有位置敏感性,比
如:用户倾向于在居住地附近消费,或者习惯于在自己或朋友认可度比较高的几个固定地点进行消费。 所以

要提高用户个性化推荐的准确度,必须考虑地理位置信息。
在重视推荐准确度的同时,还要注重多样性、新颖性、覆盖率等因素对推荐质量的影响[1]。 近些年,推

荐过程中的“长尾效应冶 [2]被广泛关注,推荐结果往往偏向于热门物品,如何增加用户感兴趣的长尾物品的

推荐几率,提高推荐结果的多样性,提升用户的消费体验,已然成为推荐系统中一个新的研究热点。
为此,本文提出融合地理位置信息和物品流行度的协同过滤算法,充分考虑用户消费敏感的地理位置因

素对推荐结果准确度的影响,同时根据物品的流行度对 TOP鄄N 推荐列表进行重排,增加非热门物品的推荐

几率。

1摇 现 有 研 究

协同过滤的概念是在 1992 年由 Coldberg、Nieols、Oki 和 Terry 首次提出,应用于 Tapestry 系统。 传统的

协同过滤算法分为基于记忆的方法和基于模型的方法[3]。 基于记忆的方法是通过用户对物品的评分数据,
计算用户或物品之间的相似度,而后根据相似的近邻来进行推荐,该方法主要包括 user鄄based KNN[4]和 item鄄
based KNN[5]两类。 基于模型的方法是通过机器学习训练出有效的推荐模型,并应用此模型进行预测,该方

法主要包括贝叶斯层次模型[6]、聚类模型[7]和主题模型[8]等。
传统的协同过滤算法由于存在数据稀疏性、冷启动等问题,推荐精度受到制约。 于是,研究者们着手利

用用户社交关系、用户上下文信息等元素,多角度、多维度地改进原有算法。
在用户社交关系方面,Ma 等[9]提出使用用户之间的社会关系矩阵对目标函数进行约束,并给出了融合

社会关系信息的概率矩阵分解模型,以提高推荐精度;刘贵松等[10] 基于最短路径的信任关系计算用户相似

度,并在社交网络的应用中对关系链的深度进行限制,以提高推荐效率。
在用户上下文信息方面,蒋翠清等[11]提出基于用户时空相似性的地点推荐算法,将用户签到的时间信

息和空间信息融入用户相似度计算中,改进邻近用户搜索质量,以提高推荐效果;孙光福等[12]通过时序信息

构建消费网络图,而后计算相似度并集成到概率矩阵分解中,以提高推荐精度;申艳光等[13] 将包含时间、地
点和活动状态的情景信息引入到协同过滤推荐中,通过情景预过滤,对“用户 项目 情景冶三维模型降维,缓
解了数据稀疏性问题,以提高推荐的精确度。

推荐系统如果仅把推荐精确度作为唯一目标,一些长尾物品可能永远无法得到推荐,长此以往,推荐性

能将会受到影响,因此,多样化推荐开始被强调。 王付强等[14]提出一种基于物品推荐期望的 TOP鄄N 推荐方

法,通过控制全体物品的推荐期望,达到提高推荐总体多样性的目的;颛悦等[15]使用主题模型对用户关注对

象建模,将相似对象聚为一类,选取代表性标签进行融合排序,从而得到能够反映出用户兴趣特点且多样化

的人物标签推荐结果。
基于以上研究,本文对传统的协同过滤算法分别在推荐精度和推荐多样性方面作出两点改进:第一,将

用户兴趣偏好与位置偏好相结合,提出一种新的基于地理位置的用户相似度计算方法,提高近邻集的质量,
从而提升推荐精度;第二,在预测评分时,引入物品流行度权重,合理地调整流行物品和长尾物品的推荐期望

值,达到平衡多样性的推荐目的。

2摇 改进的协同过滤算法

2. 1摇 基于地理位置的用户相似性计算

传统的协同过滤算法仅依靠用户 物品评分数据,计算用户的相似性,从而确定近邻,近邻的质量直接影

响推荐精确度,因此,用户相似性的计算是协同推荐的关键步骤。 大量的调查研究发现[11,14],用户消费行为

一般呈现区域集中的趋势,超过一半用户的消费区域范围在 3 km 以内,为此本文将地理位置信息融进用户

的相似度计算中,先确定目标用户的频繁消费区域,而后计算其他用户的历史消费位置与目标用户的频繁消

费区域之间的关系,两者之间重合度越高,欧式距离越近,则用户越相似,推荐成功率就越高。 基于位置的用

户相似性计算分为 3 步进行。
第一步:对目标用户 u 的消费位置进行 K鄄means 聚类,对聚类结果再进行筛选,得到用户 u 的若干频繁
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消费区域。
这一步的大致过程是:(a)确定聚类数 K,选取目标用户 u 的消费次数最高的消费地点作为第一个初始

聚类中心,并从剩余的点中选择离第一个点最远的位置作为第二个初始聚类中心,再从余下的点中选择离第

一、第二 2 个点距离之和最大的点作为第三个初始聚类中心,以此类推,直至得到 K 个初始聚类中心;(b)计
算目标用户 u 的每个消费地点与每个初始聚类中心的距离,将其归类到最近的聚类中心所在的簇中;(c)重
新计算每个簇中心,进行下一轮聚类,反复迭代,直至准则函数收敛,聚类结束,得到 K 个聚类簇;(d)计算每

个聚类簇中目标用户 u 的消费次数,保留消费次数高于用户 u 平均消费次数的簇,作为目标用户 u 的频繁消

费区域,记为 F={ f1,f2,…,fm},每个频繁消费区域的中心集合记为 C={c1,c2,…,cm},每个频繁消费区域中

最远的点与簇中心的距离,视作频繁消费区域半径,记为 R={ r1,r2,…,rm}。 用户 u 平均消费次数的计算公

式如下:

t =
鄱

n

i = 1
ti

n (1)

式中:ti———目标用户 u 在第 i 个地点消费的次数;n———目标用户 u 的消费地点的总数量。
第二步:计算其他用户 v 的历史消费地点与目标用户 u 频繁消费区域的重合次数(nuv),以及用户 v 的

所有历史消费位置与目标用户 u 的频繁消费区域中心的最小距离的平均值(duv),从而计算用户 u 和用户 v
的地理位置上的相似性( s(u,v) loc)。

nuv的统计方法是:计算用户 v 的第 i 个消费地点与目标用户 u 的第 j(0臆j臆m)频繁消费区域中心 cj 的
欧式距离,若距离小于该频繁消费区域半径 r j,则认为用户 v 的第 i 个消费地点属于目标用户 u 的第 j 个频

繁消费区域,则 nuv加 1,继续判断第 i+1 个消费地点。
duv的计算公式如下:

duv =
鄱 vj沂v

minci沂Cd(vj,ci)

nv
(2)

式中:vj———用户 v 的第 j 个消费地点;d(vj,ci)———用户 v 的第 j 个消费地点和目标用户 u 的第 i 个频繁区

域中心的距离;nv———用户 v 的消费地点的总数量。
s(u,v) loc的计算公式如下:

s(u,v) loc = e -duv(1 + e -nuv) -1 (3)
摇 摇 第三步:将用户间基于地理位置的相似性,与传统的用户余弦相似性加权和,得到最终的用户相似性。

s(u,v) = 姿s(u,v) loc + (1 - 姿) s(u,v) cos (4)

s(u,v) cos =
鄱 a沂I

( rua - 軃ru)( rva - 軃rv)

鄱 a沂I
( rua - 軃ru) 2( rva - 軃rv) 2

(5)

式中:姿———地理位置的相似度所占的权重,其取值范围为[0,1];I———所有的物品集合;rua、rva———用户 u
和用户 v 对物品 a 的评分;軃ru、軃rv———用户 u 和 v 对各自已评分物品的平均评分。

本文提出的基于地理位置的用户相似性,不仅考虑了用户消费行为的兴趣偏好,还考虑了用户对地理位

置的偏好,根据不同的应用场景,可以动态调整两种偏好权重,得到一个最优结果。
2. 2摇 融入物品流行度的 Top鄄N 推荐

传统的协同过滤算法,根据近邻的偏好,预测目标用户对未评分物品的评分值,生成推荐排序列表,前 N
项即为目标用户的 Top鄄N 推荐集。 这一过程中没有考虑物品流行度影响因素,多数情况下,热门物品由于在

近邻中的消费频次高,故比较容易获得较高的预测评分而被推荐,但这或许仅仅是受流行度影响所致,而并

非目标用户的个人兴趣。 相反,一些冷门但却是目标用户感兴趣的物品往往被淹没在长尾中。 例如,一个流

行度很高的物品 A,以及一个流行度较低的物品 B,物品 A 有 10 个近邻对其作出评价,物品 B 只有 2 个近邻

对其作出评分,根据近邻得到的预测评分结果是:A 出现在 Top鄄N 推荐集中, B 没有被推荐。 事实上,对目

标用户而言,物品 B 更具有推荐价值,因为它的 2 个近邻评分更能反映近邻的兴趣所向,而不是受流行趋势

的影响。
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为了挖掘用户感兴趣的长尾物品,在用户 u 对物品 A 的预测评分(p(u,A))的基础上,引入物品流行度

权重(wA),对初始推荐列表按照 p(u,A)wA 进行重排,惩罚流行度对于物品推荐期望的影响,最后从重排后

的推荐列表中选择前 N 项推荐给目标用户。 wA 以及 p(u,A)的计算公式如下:

wA = 1
lg(1 + NA)

(6)

式中:NA———物品 A 被用户评价的总次数。
长尾物品评价次数较少,NA 的最小值为 1,此时该物品的权重 wA 最大,值为 1;而流行物品,评价次数较

多,NA 较大,权重反而小。

p (u,A) = 軃ru +
移 v沂G

s(u,v)( rv,A - 軃rv)

移 v沂N
s(u,v)

(7)

式中:G———目标用户 u 的近邻集;rv,A———用户 v 对物品 A 的评分。
2. 3摇 算法过程描述

本文提出的融合位置信息和物品流行度的协同过滤算法,输入信息包括用户物品、评分、商品、位置信

息,目标用户 u,消费区域聚类数 K;输出为目标用户 u 的 N 个物品推荐集。 该算法的基本步骤为:(a)使用

2郾 1 中的知识,计算目标用户 u 与其他用户之间的基于地理位置的相似度;(b)对相似度进行排序,为 u 选择

相似度最高的近邻集;(c)查找 u 的近邻集中未评分的物品,使用式(7)计算 u 对每个未评分物品的预测评

分;(d)使用式(6)计算每个未评分物品的流行度权重,并与步骤(c)中的预测评分进行乘积,得到一个新的

推荐排序列表;(e)筛选前 N 项作为用户 u 的推荐集。

3摇 实验与分析

3. 1摇 数据集

实验所使用的是 Foursquare 数据集中纽约 2012—2013 年间的用户消费数据。 该数据集包含 2 156 个用

户,31 786 个地点,227 428 个用户签到记录,由于数据稀疏度非常高,过滤掉签到次数低于 5 的用户和地点,
最后得到 1 061 个用户,4 981 个地点,79 532 个用户签到记录,经过处理后的数据依然比较稀疏,稀疏度约为

97郾 5% 。 由于在计算用户相似度时需要用到用户对物品的评分数据,本文运用以下映射方法将签到次数转

换为评分值:签到 0 次,对应评分为 0;签到 1 次,对应评分为 1;签到 2 次,对应评分为 3;签到 3 次或以上,对
应评分为 5,最高评分为 5。 实验时,在数据集中随机选取 80%作为训练集,剩余 20%作为测试集。

图 1摇 用户消费位置分析

Fig. 1摇 Analysis of users爷 consumption locations

3. 2摇 评价标准

本文采用 F 度量值作为推荐准确性评测的指标,采用覆盖率 C 作为推荐多样性评测的指标。 F鄄Measure
方法兼顾了召回率 R 和准确率 P 这 2 个指标,召回率是指测试集中用户喜欢的物品出现在 Top鄄N 推荐列表

中的比例,准确率是指推荐列表中用户喜欢的物品所占的比例,覆盖率是指推荐给所有用户的物品数占总物

品数的比例。 计算公式分别如下:

R =
移 u沂U

L(u) 疑 B(u)

移 u沂U
B(u)

摇 摇 P =
移 u沂U

L(u) 疑 B(u)

移 u沂U
L(u)

(8)

F = 2RP
R + P摇 摇 C =

Uu沂UL(u)
I (9)

式中:U———用户集; L ( u)———用户 u 的 Top鄄N 推荐列表;
B(u)———测试集中用户 u 喜欢的物品集。
3. 3摇 实验结果及分析

3. 3. 1摇 位置信息对用户偏好的影响

提取实验数据集中的每个用户的消费地理位置信息,统
计并分析用户的频繁消费区域半径,如图 1 所示统计数据显

示用户的消费地点都比较集中,绝大多数用户都会有自己的频

繁消费区域,从图 1 中可以看出, 55%以上的用户频繁区域半
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径在 3 km 以内,用户频繁区域半径超过 8 km 的用户比例不足 5%,从而呈现出用户对地理位置的一种偏好,这
也从一个侧面说明了使用地理位置信息进行用户个性化推荐切合现实情况,具有实际意义。
3. 3. 2摇 参数训练

表 1摇 K 和 姿的不同取值所对应的 F 值

Table 1摇 F鄄Measure value corresponding to
different values of K and 姿

姿
F

K=2 K=3 K=4 K=5

0 0郾 025 432 0郾 037 821 0郾 031 842 0郾 030 145
0郾 2 0郾 028 121 0郾 038 123 0郾 035 456 0郾 034 123
0郾 4 0郾 029 324 0郾 038 478 0郾 039 131 0郾 035 103
0郾 6 0郾 031 465 0郾 040 381 0郾 039 457 0郾 035 872
0郾 8 0郾 028 653 0郾 039 294 0郾 038 792 0郾 032 781
1郾 0 0郾 029 178 0郾 037 579 0郾 035 433 0郾 033 148

摇 摇 改进算法中影响实验结果的参数有 3 个:初始聚

类数 K、地理位置的相似度权重 姿 和近邻数 z。 实验

中,通过多次测试来寻找最佳的参数设置,从而得到最

优 F 值。
将近邻数定为典型值 25,消费区域聚类数 K 分别

取 2、3、4、5,地理位置的相似度权重 姿 从 0 开始,以
0郾 2 的步长增加到 1,姿 值为 0 意味着算法仅考虑用户

间的余弦相似度,即传统的协同过滤算法中相似度的计

算方法,姿 值为 1 意味着算法只考虑用户间地理位置的

相似度。 表 1 是本文算法在上述取值情况下的 F 值。
通过观察表 1 的数据,不难发现,当 姿 = 0郾 6 时,各种 K 值下的推荐结果的 F 值基本都取了最大值,当

K=3 时,随着 姿 值的变化,整个算法的 F 值比较稳定,幅度变化不大。 在 K = 3,姿 = 0郾 6 时,算法的 F 值达到

最佳,表明推荐精度综合效果最好。
3. 3. 3摇 推荐效果对比

为验证改进算法的有效性,将本文算法(LP鄄CF)的 K 和 姿 分别取固定值 3 和 0郾 6,邻近用户数在 5 ~ 40
之间取值,与传统的基于用户的协同过滤算法(CF),以及文献[11]中的仅空间感知下用户相似性的基于用

户的协同过滤算法(UG鄄CF),进行对比实验,图 2 是各方法的 F 值以及 C 值的对比结果。

图 2摇 3 种方法的 C 值及 F 值对比结果

Fig. 2摇 Comparisons of F鄄Measure value and Coverage value between three methods

从图 2(a)中不难看出, LP鄄CF 算法和 UG鄄CF 算法相较于传统的 CF 算法都有明显的效果提升,LP鄄CF
的平均 F 值为 0郾 765 09,比 CF 提高了约 21郾 73% ,UG鄄CF 的平均 F 值为 0郾 064 528,比 CF 提高了约 2郾 66% ,
充分说明融合地理位置信息后能够有效提高算法的推荐准确度。 另外,随着近邻数 z 取值的不断增加,3 种

算法的 F 值都呈现递增趋势,当 z 取值超过 25 之后,F 值不再上升,反而有所下降,这主要是由于数据稀疏

导致,也再次验证了参数训练中近邻数定为典型值 25 的合理性。
观察图 2(b),与 UG鄄CF 和 CF 这 2 种算法相比,本文算法 LP鄄CF 的覆盖率 C 值有显著提高,证明融入物

品流行度的 Top鄄N 推荐方法能有效调节流行物品和长尾物品的推荐期望值,提高推荐的多样性。
综上所述,LP鄄CF 的 F 值和 C 值均高于算法 CF 和 UG鄄CF,这说明本文基于位置信息和物品流行度的协

同过滤算法具有一定可行性,能够提高推荐精确度,提高推荐的多样性。

4摇 结摇 摇 语

推荐精度和推荐多样性均是评价推荐质量的重要方面,本文提出的融合位置信息和物品流行度的协同

过滤算法,对传统协同过滤算法分别在推荐精度和推荐多样性两个方面作出改进,将地理位置融进用户的相
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似度计算中,同时使用物品流行度对 Top鄄N 推荐列表重排。 最后将改进的算法在真实数据集 Foursquare 上

进行实验,验证了本文算法的有效性。
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