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Abstract 
With the rapid spread of smart mobile terminals, university campus wireless local area networks 
have been widely deployed in libraries, cafeterias, teaching buildings, dormitories and other areas, 
which has promoted the construction of information-based campuses and provided a great con-
venience for teachers or students on campus. At the same time, the university campus has accu-
mulated a large number of location-based social networks (LBSNs) data. How to use LBSNs for 
Point-of-Interest (POI) recommendation has become a research hotspot. The high availability of 
campus geographic information provides an opportunity to improve the performance of persona-
lized POI recommendations. However, there are two main challenges which should be addressed: 
First, use geographic information to obtain user personal information, geographic coordinates, 
and location popularity, etc.; second, incorporate the geographic information into the recommen-
dation algorithm. This paper uses a Campus Geographic Information Based Logistic Matrix Facto-
rization (CGLMF) POI recommendation algorithm. This algorithm uses student personal informa-
tion and campus geographic information. An effective geographic information model is proposed 
by considering the student’s main activity area and the relevance of each POI in the area. Then the 
geographic information model is integrated into the logistic matrix decomposition to improve the 
performance of POI recommendation. Experimental results on the real-world students Wi-Fi 
check-in dataset on campus that the proposed approach outperforms other POI recommendation 
methods. 
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摘  要 

智能移动终端在大学校园内的迅速普及，使得校园无线局域网被广泛部署于图书馆、食堂、教学楼、宿

舍等区域，推进了信息化校园的建设，为师生的校园生活提供了极大的便利，与此同时大学校园积累了

大量基于位置的社交网络(LBSNs, Location-Based Social Networks)数据，如何利用LBSNs进行学生兴

趣点(POI, Point-of-Interest)推荐已经成为一个研究热点。校园地理信息的高可用性为提高个性化兴趣

点推荐的性能提供了机会，提高POI推荐性能，应解决两个主要挑战：首先，如何利用地理信息来获取

用户个人信息、地理坐标和位置流行度等信息；然后如何将地理信息纳入推荐算法中。本文使用一种基

于校园地理信息的Logistic矩阵分解(CGLMF, Campus Geographic Information based Logistic Matrix 
Factorization) POI推荐算法，该算法利用学生个人信息和校园地理信息，通过考虑学生的主要活动区域

和该区域每个POI的相关性，提出一种有效的地理信息模型，然后将地理信息模型融合到Logistic矩阵分

解中以此提高POI推荐性能，在校园真实学生Wi-Fi签到数据集上进行实验，结果表明该方法优于其他POI
推荐方法。 
 
关键词 

基于位置的社交网络，地理信息，Logistic矩阵分解，个性化兴趣点推荐 

 
 

Copyright © 2020 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着智能移动设备的迅速普及，基于位置的社交网络(LBSNs, Location-Based Social Networks)数据

大量累计，如何利用这些数据成为学术界和工业界共同关注的热点问题。在 LBSNs 中，用户可以通过在

兴趣点(POI, Point-of-Interest)签到来分享他们访问过的地点，例如餐馆、网红景点和商店等。一般的 POI
推荐任务是向用户推荐新颖有趣且用户感兴趣的 POI [1]，但是在校园环境下学生用户的行为具有明显的

规律性，所以我们给用户推荐 POI 时不能只推荐学生未访问的新颖有趣的 POI，而是从数据集整体中挑

选学生可能感兴趣的 POI。更应该从数据集整体中挑选学生可能感兴趣的 POI 进行推荐。其主要目标是

通过挖掘学生群体的签到记录和其他可用信息来获得学生在特定时间可能访问的 top-N POI。 
与传统的无上下文推荐系统不同，POI 与用户之间的交互要求用户访问现实世界中真实存在的地点。

因此，时空信息(包括地点的经纬度坐标和时间因素等)是影响用户实际签到行为的关键因素。例如，学生

通常是在下午或晚上时段去操场散步和体育锻炼，周末通常是在宿舍、图书馆和自习室区域。总之，时

空信息对于分析用户行为以获得 POI 推荐有至关重要的作用。POI 推荐在城市规划、商业广告和服务行

业中有着重要价值，提出了很多方法来提高 POI 推荐质量[2] [3]，然而如何根据复杂时空信息准确预测用

户在给定时间的 POI 仍是一个具有挑战性的问题[4]。 
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许多研究通过采用传统方法(如，矩阵分解(MF, Matrix Factorization)等)来解决 POI 推荐问题。MF 根

据用户 POI 频率矩阵获得用户和 POI 潜在因子，该矩阵显示用户的签到次数[5]。由于一般签到娱乐数据

集(如，Foursquare、Yelp 等)用户 POI 签到数据密度较低，基于 MF 的 POI 推荐存在数据稀疏性问题[6] [7] 
[8]。为了解决此问题并提高 POI 推荐的准确性，需要在推荐过程中结合其他上下文信息，例如地理、时

间和类别信息等[9] [10] [11]。对用户行为的分析表明，地理信息对于用户偏好的影响要大于其他上下文

[12] [13]，因此，提出几种基于地理信息的 POI 推荐算法研究[14] [15] [16]，然而这些算法仅仅是从用户

角度考虑地理信息，例如地理距离是用户位置和 POI 之间的距离。 
在本文中，我们提出一种新的 POI 推荐算法，该算法从用户和位置两个方面考虑地理信息，其中，

将用户的活跃区域视为建议区域；POI 被签到次数越多，该 POI 推荐相关性就越小。将提出的地理信息

模型融合到矩阵分解框架中，提高 POI 推荐的性能。在中原工学院真实的校园学生 WiFi 签到数据集上进

行验证，与其他方法相比，地理模型与矩阵分解算法融合的基于校园地理信息的 Logistic 矩阵分解

(CGLMF, Campus Geographic Information based Logistic Matrix Factorization)算法可以实现更好的 POI 推
荐性能。 

2. 相关工作 

近年来，POI 推荐算法层出不穷，很多算法在工程实践中都有很好的效果。这里主要总结了两类经

典的协同过滤算法。它们分别是基于内容的协同过滤和基于模型的协同过滤。基于内容的协同过滤算法

在 POI 推荐中使用用户签到数据来预测用户 POI 偏好，该算法最重要的问题是签到数据集中可能会存在

大量数据元素为空的情形导致数据稀疏[17]；基于模型的协同过滤算法有很多，例如矩阵分解[18]，以提

高 POI 推荐的准确性和可扩展性。由于现实中 POI 个数很多但单个用户访问的 POI 数量有限，因此基于

协同过滤的算法会受到数据稀疏性的制约，其结果通常会导致用户与 POI 之间没有显着关联的情况下，

推荐性能显著下降。因此，许多研究试图通过将附加信息纳入模型来解决协同过滤的数据稀疏性问题[8] 
[14]。 

由于签到数据集中通常包括一些重要的上下文信息，例如，社会影响力[19] [20]、地理位置[10] [21] 
[23]、时间[10] [22] [23]、序列[10] [23] [24]等，Rahmani 等[22]提出了一种 POI 嵌入模型 CATAPE，该模

型考虑了 POI 类别的 POI 特性。CATAPE 由签入模块和类别模块两个模块组成，以合并用户的序列行为

和位置的属性。 
有很多研究已经证明，地理环境是用户在 POI 之间位置变化的重要因素[20]。过去很多研究已经探

讨了如何在推荐过程中对这类信息进行建模[12] [18] [23]。Ye 等[8]表明，当考虑地理信息时，用户访问

的 POI 遵循幂律分布(PD, Power-law Distribution)。此外，他们提出了一种基于存储器的协同过滤(CF, 
Collaborative Filtering)方法，该方法遭受有关大规模数据的可伸缩性问题的困扰。Cheng 等[14]证明用户

的签到围绕多个中心进行，而这些中心是使用多中心高斯模型(MGM, Multi-center Gaussian Model)捕获的。

Li 等[25]考虑了关于成对排名问题的 POI 推荐任务，他们使用额外的因子矩阵来利用地理信息。Zhang
等[26]提出了一种方法，该方法分别考虑了对每个用户的地理影响。为此，基于每个用户签入的 POI 之

间的距离分布的核密度估计(KDE)，提出了一种模型。Yuan 等[27]解决了数据稀疏性问题，假设用户倾

向于在地理上更接近他们已经访问过的 POI 的位置上排名较高。 
最近，Aliannejadi 等[13]提出了一种用于 POI 推荐的两阶段协作排名算法。考虑到同一社区中 POI

的地理影响，他们将具有单个或多个签到的 POI 推入推荐列表的顶部。他们表明，在学习中访问过和未

访问过的 POI 都可以缓解稀疏性问题。Guo 等[15]提出了一种位置邻域感知加权矩阵分解(L-WMF, Lo-
cation neighborhood-aware Weighted Matrix Factorization)模型，该模型结合了 POI 之间的地理关系以从位
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置角度利用地理特征。 
以前的方法主要从用户的角度探讨地理信息。与其他 POI 推荐模型相比，本文提出的方法是基于将

用户和位置的观点组合成一个更好的地理信息模型。为此，在建议的模型中使用了用户和 POI 之间的距

离(从用户的角度来看)和相邻 POI 上的签到频率(从位置的角度来看)。此外，我们在模型的推荐策略中考

虑了 POI 邻居的影响，以解决数据稀疏问题。 

3. 数据集 

本节主要探讨 XXXX 大学的学生签到 WiFi 日志数据集的各项特征，并利用图表的形式来展示数据

集的各项特征。 

3.1. 数据集 

实验研究中主要使用三个数据集：(1) XXXX 大学 XX 校区 2018 年 3 月全体在校学生 7863 人的 WiFi
签到日志数据；(2) 校区内建筑位置信息和楼层信息；(3) 城市热点数据集(收集与分析匿名)。学生 WiFi
签到日志数据如表 1 所示。 

 
Table 1. 20180301_20180331 Data Set 
表 1. 20180301_20180331 数据集 

项 数量 描述 

学生 7863 2018 年 3 月全体在校生 

POI 202 校内建筑个数 

POI 类别 4 教学，宿舍，行政，教辅 

POI 功能 6 宿舍，餐饮，图书馆，院系楼，教学楼，其他 

时间 1 个月 2018/03/01~2018/03/31 

 
城市热点数据集提供学生 MAC 地址与学号对应数据集，能够进行有效的学生学号匿名表示。建筑

物数据集提供建筑物信息，通常有建筑物序号、名字、类别、坐标、功能。WiFi 签到日志数据集通常包

含学号(匿名)、MAC、坐标、时间等信息。WiFi 签到日志数据集中 POI-POI 矩阵的密度是 67.31%远大于

一般娱乐签到数据集(如，Foursquare、Yelp 等)。在处理 WiFi 签到日志信息之前首先对日志数据进行清

洗，把全部签到信息少于 100 条的学生删除，并依据坐标获得建筑物序号和楼层信息，并将重复数据和

无效数据删除。最后使用的数据有 2300 多万条目，更多的数据统计信息展示在表 1 中，接下来就根据学

生的 MAC (匿名)、建筑物和校园地理信息通过第 4 小节的 CGLMF 算法生成学生的 top-N 推荐列表。 

3.2. 时间因素 

时间是 POI 推荐中的重要因素，学生群体生活的规律性由此体现。WiFi 签到日志中包含学生在日常

生活和学习中的 WiFi 签到数据，通过对比不同区域学生的签到时间，可以观察到不同活动区域显示出的

独特时间模式，如图 1 和图 2 所示。例如，学生在早上 8 点和中午 12 点去食堂吃饭的人数占比为 46%和

38%，晚餐通常持续时间较长，一般是在 5 点开始并一直持续到 8 点左右，显示出校园学生的活动模式

区别很大。学生宿舍的签到活动持续时间为 24 小时，凸显出大部分学生的校园活动中心是宿舍，虽然宿

舍在晚上签到的比例较高但是频次在下降，显示学生的日常作息还是比较规范，宿舍持续签到活动凸显
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宿舍的多功能性和重要性。 
通过图 1 和图 2 观察，可以发现，教学区域(教学楼、院系楼、图书馆等)在上课时间段签到频次以及

签到比例都比较大，然而图书馆签到频次和时长明显多于教学楼和院系楼，表明学生更喜欢在图书馆自

习而不是在自习室自习。餐厅就餐时间和签到频次变化表明学生就餐时间段变化和午餐持续时间明显比

晚餐持续时间短，学生选择在校园吃午餐的人数比在校园吃晚餐的人数更多。学生在其他区域的时间人

数变化表明学生的课外活动时间更多集中在下午 5 点以后，上午时间在教学区域签到频次和比例明显较

大。通过观察学生日常行为作息，本文一方面可以为学生日常生活和学习提供指引，另一方面，可为高

校管理提供科学规划和决策支持，优化校内设施和资源利用。 
 

 
Figure 1. Proportion map of the number of people in hotspots 
图 1. 热点区域人数比例分布图 

 

 
Figure 2. Frequent map of the number of people in hotspots 
图 2. 热点区域人数频次分布图 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.104065


杜亚洲 等 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.104065 634 计算机科学与应用 
 

4. CGLMF 

本节介绍我们提出的兴趣点 POI 推荐方法，称为基于校园地理信息的 Logistic 矩阵分解(CGLMF, 
Campus Geographic Information based Logistic Matrix Factorization)。CGLMF 包含两个主要步骤。第一步，

根据用户和位置的观点，提出一个校园地理模型(CGM, Campus Geographical Model)。然后，在第二步

中，将 CGM 融合到 Logistic 矩阵分解(LMF, Logistic Matrix Factorization)方法中，使用 CGLMF 模型预测

学生对于 POI 的个人偏好。 

4.1. CGM 

学对于校园地理信息建模，我们首先可以根据 Tolbers 的“第一地理定律”[28]聚集现象，使用地理

信息和聚类算法将历史签到数据形成高活动位置(HAL, High Activity Position)。其次，随机地从签到地点

选择 K 地点作为模型输入，这 K 地点可能是在 HAL 范围内，同时也包含未访问的兴趣点 POI。再次，

根据效用理论设计一个优化函数来刻画这个 K 地点的关系。通过优化函数，模型可以学习到用户和兴趣

点的潜在特征。最后，将效用与位置分数结合，对用户兴趣点 POI 推荐预测，即可获得 top-N 推荐列表。 
校园地理模型 (CGM, Campus Geographical Model)，假设 { }1 2 3, , , , mU u u u u=  是学生集合，而

{ }1 2 3, , , , nP p p p u=  是 LBSNs 中的 POI 集合。然后，令 m nC R ×∈ 是具有 m 位学生和 n 个 POI 的用户-POI
签入频率矩阵。 ijc C∈ 表示学生 i 到 POIj的签到频率，给定学生 u 和学生 u 先前兴趣点 POI 集 up ，目标

是获得学生 u 的兴趣点 POI 推荐列表 top-N。 
CGM 涵盖从学生和位置两个角度来考虑地理信息。以学生角度，可以通过考虑学生的活动区域来对

地理信息进行建模。从位置角度来看，可以将地理信息建模为所选 POI 邻居的登记频率，从而可以表明

一个位置相对于其邻居节点满意度较高。算法伪代码如下。 
 

Algorithm 1. Campus Geographical Model 
算法 1. 校园地理模型(CGM, Campus Geographical Model) 

算法：CGM，Campus Geographical Model 
输入：U, P, α , γ  

输出：学生-POI 偏好矩阵 M̂  
HAL1,HAL2,HAL3,…,HALn ← 高活动位置 

foreach u U∈  do 
foreach p P∈  do 

if up p∉  then 
    for epoch=1,…,n do: 

if ( )1,distance p HAL α<  then 

foreach u up P∈  do 

    if ( ), udistance p p γ<  then 

1u u
p pL L← +  

End 

[ ]ˆ , 1
u
p
u

L
M u p

p
= −  

End # foreach u up P∈  do 
     End # if ( )1,distance p HAL α<  then 
   End # for epoch=1,…,n do: 
End # if up p∉  then 

End # foreach p P∈  do 
End # foreach u U∈  do 
Return M̂  
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该算法由四个内部循环组成，以对校园地理信息进行建模，前三个循环对学生区域进行建模，第四

个循环计算学生访问区域内 POI 的概率，并考虑对其相邻 POI 访问的可能性。为了对学生区域进行建模，

我们需要找到每个学生的活动频繁位置，在校园中，这可能是教学楼、宿舍或食堂等区域，我们会获得

多个高活动位置点，在不同区域使用不同的学生最常签到的 POI，然后，我们扫描未签到的 POI 列表，

以找到与该学生最高活动位置点位于同一区域的 POI，这些 POI 位于距学生活动频繁的位置α米(学生角

度)。此外，根据每个学生区域内 POI，我们考虑到相邻 POI 的影响，该位置距未签到兴趣点 POI 的距离

小于 γ 米(位置角度)。POI 位置定义如下： 

1
u
pu

i u

L
p

p
= −                                            (1) 

式中， u
pL 是学生 u 访问 iP 的邻居数， up 表示学生 u 已经访问 POI 的基数。 

4.2. CGLMF 模型架构 

传统推荐系统(TRS, Traditional Recommender Systems)主要依赖显式反馈数据作为输入，然而在

LBSNs 中通常不存在明确的显式反馈数据。因此，签到数据可以被视为针对 TRS 的隐式反馈数据，从而

形成了不同的推荐问题[17]。 
C.C. Johnson [5]首先提出了 Logistic 矩阵分解(LMF)模型，利用 Spotify 音乐数据集的隐式反馈数据

集取得了显著成果。LMF 使用概率的方法，通过逻辑函数对用户对某项商品的偏好进行建模，但是 LMF
在建模推荐过程中无法考虑到上下文信息。 

我们通过将 CGM 作为上下文信息融合到 Logistic 矩阵分解，提出了一种基于 LMF 的新型矩阵分解

方法。一般情况下，通过矩阵分解的推荐模型的目的是找到两个低阶矩阵，分别是用户-因子矩阵 m kV R ×∈

和项目-因子矩阵 m kI R ×∈ ，其中 k 是潜在因子的数量。 
假设 upe 表示用户 u 在 POIp上签入的次数，参数 V 和 L 分别表示用户和 POI 的两个潜在因素， uβ 和

pβ 为用户偏差和 POI 偏差。概率 ( )| , , ,up u p u pP e v l β β 表示用户 u 在 POIp上的偏好，定义如下： 

( ) ( ) ( )T T| , , , exp 1 expup u p u p u p u p u p u pP e v l v l v lβ β β β β β= + + + + +                   (2) 

式中， ,u ir 表示学生 u 在兴趣点 POIi处有签到活动。 
参数 V 和 L 的优化可通过如下式子： 

( ), ,arg max log , , |V L P V L Cβ β                                     (3) 

其中 ( )log , , |P V L Cβ 定义如下： 

( ) ( ) ( )( ) 22T T
, ,

,
1 log 1 exp 2 2u p u p u p u p u p u p u p

u p
c v l c v l v lα β β α β β λ λ+ + − + + + + − −∑       (4) 

最后，我们将 CGM 融合到 LMF 方法中。因此，可以如下计算用户 u 访问 POIp的概率： 

( ) ( ),
ˆ| , , , ,u p up u p u pPreference P e v l M u pβ β= ×                            (5) 

式中 ( )| , , ,up u p u pP e v l β β 由式(2)计算，M̂ 由算法 1 计算得出。通过概率函数，可以为每个用户 u 提供 POI
推荐列表 top-N。不同于传统 LMF 方法，CGLMF 模型通过融合 CGM 将地理上下文信息纳入 POI 推荐过

程。 

5. 实验 

实验所用数据集为中原工学院 2018 年 3 月的全体学生 WiFi 签到日志数据，其中学生数 7863，兴趣
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点 POI 数 202，签到条目 2300 余万条。我们将数据划分为二个数据子集，其中 80％数据作为训练集，剩

余 20％作为测试集。 

5.1. 评测指标 

POI 推荐算法评价指标很多,为使得实验效果评价易于理解和解释，选用 top-N 推荐最常用的两个指

标：准确率(Precision)和召回率(Recall)。准确率指推荐结果中用户将来实际要去的地点占推荐结果的比例，

反映推荐结果的准确性；召回率指推荐结果中占用户将来真正去到的兴趣点总量的比例，反映推荐结果

的全面性。公式如下： 

( ) ( ) ( )u U u UPrecision R u T u R u
∈ ∈

= ∩∑ ∑                         (6) 
( ) ( ) ( )u U u URecall R u T u T u

∈ ∈
= ∩∑ ∑                           (7) 

式中，R(u)是针对用户 u 推荐的兴趣点集合；T(u)是用户 u 在测试集的实际签到集合。 

5.2. 实验对比 

将 CGLMF 模型与考虑推荐过程中地理影响的其他 POI 推荐方法进行比较。比较方法的详细信息如

下： 
• LMF [5]：一种结合逻辑函数的 Logistic 矩阵分解方法。 
• LRT [29]：一种模型，该模型将时间信息合并到潜在排名模型中，并了解用户对每个时隙位置的偏好。 
• CGLMF：我们提出的将 LMF 与提议的校园地理模型 CGM 融合的方法。 

5.3. 实验结果 

为验证 CGLMF 算法的推荐效果，本实验将 CGLMF 算法与 LMF、LRT 进行比较和分析。推荐结果

的准确率和召回率如图 3 所示。 
由图 3 可以看出，不论 N 取何值时，本文的 CGLMF 算法在推荐准确率和召回率上明显优于对比算

法 LRT、LMF。CGLMF 算法有效利用校园地理信息的高可用性，提高了 POI 推荐的综合质量，对于智

慧校园建设可以起到一定促进作用。 
 

 
(a) 
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(b) 

Figure 3. Recommended performance for each algorithm TOP-N. (a) Precision of 
school dataset recommendation results; (b) Recall of school dataset recommenda-
tion results 
图 3. 各算法 top-N (N = 1, N = 3, N = 5, N = 10)推荐性能。(a) 学校数据集推

荐结果的准确率；(b) 学校数据集推荐结果的召回率 

5.4. 参数调整 

对于 LMF 我们将潜在因子参数设置为 k = 30。对于 LRT，我们将 T 设置为时间状态为 24，将α和 β
作为正则化参数设置为 2.0。我们根据验证数据调整CGLMF参数。我们使用训练数据找到参数的最佳值，

并在测试数据中使用它们。 
图 4 显示了基于α和 γ 的不同值对于CGLMF性能的影响。在图 4(a)中，我们固定其他值后基于Recall 

@ 10指标可以明显看到不同的α值对CGLMF性能的影响，从图中我们可以清晰看到α的最佳值为100。
在图 4(b)中固定其余值后，不同的 γ 值对 CGLMF 模型性能的影响，可以看出，数据集的最佳 γ 值为 13。
上述结果表明，学生用户倾向于访问 POI 附近的位置兴趣点，并且可以从他们从活动频繁的位置中划出

一个区域。 
 

 

(a) 
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(b) 

Figure 4. Effects of different parameters on the CGLMF algorithm. (a) 
Effect of α; (b) Effect of γ 
图 4. 不同参数对 CGLMF 算法的影响。(a) α的影响因子；(b) γ的
影响因子 

6. 结束语 

在本文中，我们针对校园地理信息的高可用性提出一种新颖的 CGLMF 模型，充分考虑学生和校园

位置信息等地理信息。我们通过 Logistic 矩阵分解合并了用户的偏好，并提出一种融合矩阵分解方法，

以包含我们 CMF 所捕获的地理信息。在校园真实数据集上的实验结果表明，与其他对比实验相比，该方

法利用了地理信息中更多的条件，从而优于其他方法。未来的研究方向可以从两个方面进行拓展：一是

将更多不同校园学生信息如网络访问、一卡通消费、图书借阅等综合利用起来提高兴趣点 POI 推荐性能；

二是考虑如何给学生推荐朋友或活动，拓展成为一个完善的智慧校园下的应用软件。 
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