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基于时空循环神经网络的下一个兴趣点推荐方法

柴瑞敏，殷臣，孟祥福，张霄雁，关昕，齐雪月
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院，辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：下一个兴趣点推荐已经成为基于位置的社交网络 (location-based social networks，LBSNs) 中一个重要任

务。现有的模型没有深入考虑相邻签到兴趣点之间的转移时空信息，无法对用户访问下一个兴趣点的长短时

间偏好和远近距离偏好进行有效建模。本文通过对循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 进行扩展，提

出一个新的基于会话的时空循环神经网络模型 (sesson-based spatial-temporal recurrent neural network, SST-
RNN) 用于下一个兴趣点推荐。该模型通过设置时间转移矩阵和空间转移矩阵分别对用户的时间和空间偏好

信息进行建模，综合考虑连续签到兴趣点的序列信息、时空信息以及用户偏好进行下一个兴趣点推荐。通过

在 2 个真实公开的数据集上进行实验，结果显示本文提出的 SST-RNN 模型的推荐效果比主流的推荐模型有显

著提升。在 Foursquare 和 CA 数据集上，ACC@5 评价指标分别提升了 36.38% 和 13.81%，MAP 评价指标分别提

升了 30.72% 和 17.26%。
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A recurrent neural network model based on spatial and temporal
information for the next point of interest recommendation

CHAI Ruimin，YIN Chen，MENG Xiangfu，ZHANG Xiaoyan，GUAN Xin，QI Xueyue
(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: The next point-of-interest (POI) recommendation has become an important task in location-based social net-
works. The existing models lack in-depth research on the temporal and spatial information transition between adjacent
check-in POIs and cannot effectively model the long/short time and distance preferences of the users accessing the next
POI. In response, this paper proposes a new session-based spatial–temporal recurrent neural network (SST-RNN) model
that is used to recommend the next POI. This model takes advantage of the spatial transition matrix and temporal trans-
ition matrix  to  respectively  model  the  user’s  spatial  and temporal  preferences,  and comprehensively  considers  the  se-
quence information and spatial–temporal information of consecutive check-in POIs as well as user preferences to do the
next  POI recommendation.  Experimental  results  in  two real  open datasets  show that  the  performance of  the  proposed
SST-RNN model is significantly enhanced compared with the state-of-the-art models. On the Foursquare and CA data-
sets, the ACC@5 is increased by 36.38% and 13.81%, and the MAP is increased by 30.72% and 17.26%, respectively.
Keywords: next point of interest recommendation; location-based social networks; recurrent neural network; sequence
information; temporal preferences; spatial preferences; user preferences; session

 

随着基于位置的社交网络发展，一些基于位

置服务的社交软件被广泛使用，如 Foursquare、
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Gowalla、Yelp 等，人们可以轻松地通过签到的形

式分享他们的位置和记录生活。同时，用户大量

的签到信息也为探索人们的行为规律提供了机

遇。下一个兴趣点推荐已经成为基于位置的社交

网络的重要任务。

然而，与传统的推荐系统 (如音乐、视频和图

书推荐等) 不同，时空属性对于兴趣点推荐起着

很强的约束性；并且，在兴趣点的签到信息中，用

户并没有明确给出对兴趣点的喜爱或偏好。用户

的隐式反馈信息以及地点签到信息存在稀疏性问

题，因此下一个兴趣点的推荐极具挑战性。为了

提高兴趣点的推荐效果，一些研究将序列信

息[1-2]、时空信息[3-5]、社交关系[6-8] 以及签到兴趣点

的上下文信息 [9-12] 整合到模型中。本文主要利用

签到信息中的序列信息、时间信息和空间信息进

行下一个兴趣点推荐。

序列信息在下一个兴趣点推荐中扮演着重要

角色。一些研究通过整合用户历史签到序列信息

提升模型的效果，FPMC 模型 [1] 通过结合矩阵分

解和马尔科夫链捕获用户连续签到兴趣点之间的

序列影响。最近，一些研究采用 RNN 模型 [13] 用

于序列信息分析，基于循环神经网络 (RNN) 的方

法能够更有效地捕捉序列数据之间的关系，因此

在兴趣点推荐中得到了广泛应用，并成为当前主

流的推荐模型。然而，RNN 存在梯度爆炸和梯度

消失的问题，不能学习到较长序列内远距离的依

赖关系。为了解决这个问题，长短时记忆 (LSTM)[14]

和门控循环单元 (GRU)[15]2 种 RNN 变体被提出，

使得循环神经网络能够学习到长序列内远距离的

依赖问题。

空间信息是基于位置服务的基本属性 [16]，对

兴趣点的推荐同样起着重要作用。一些研究表

明 [17-18]，人们更倾向于访问距离用户当前位置较

近的地点。这些模型通过将距离作为权重系数或

者根据兴趣点之间的距离进行聚类进而推荐位置

较近的兴趣点，限制了模型给用户推荐远距离的

兴趣点。通过对实验数据集分析发现，在本文使

用的 Foursquare 和 CA 数据集中 ,分别有 24% 和

42% 的相邻签到兴趣点之间的距离间隔大于 10 km，

这说明用户多数情况下偏好访问距离较近的兴趣

点，但也有较大比例用户依然偏好访问距离较远

的兴趣点。在现有的下一个兴趣点推荐模型中，

大多数模型倾向于推荐较近的地点限制了模型的

表现，使得模型并不会自适应用户需求和偏好的

变化而进行推荐，这也意味着模型推荐的兴趣点

列表是固定不变的。为了解决上述问题，模型需

要用户提供其将要访问下一个兴趣点的距离间

隔。这有两方面的好处：首先根据用户的距离间

隔，能够给用户提供更灵活的推荐，如果当前的

推荐列表用户不满意，用户可以有更多的灵活性

去调整不同的距离间隔而得到不同的推荐列表，

使用户能够与模型进行交互而不是只能得到固定

推荐列表；其次，根据用户提供的距离间隔，能够

分析出用户此时表现的偏好模式 (即近距离偏好

或者远距离偏好)，进而根据用户的偏好给出个性

化的推荐列表。

时间信息在兴趣点推荐中也具有较大作用。

用户偏好会随时间发生变化，用户在不同的时间

间隔内会表现出不同的偏好。当用户要访问的下

一个兴趣点的时间点与当前用户时间点的时间间

隔较短时，模型应倾向于推荐用户较近的一些地

点。同时，利用相邻时间间隔信息也能提供一些

隐含的有价值信息。当用户从当前景点紧接着去

附近的下一个景点时，不同的用户在这两个兴趣

点通常有相似的访问时间间隔。因此利用用户在

相邻兴趣点之间的转移时间间隔有利于进行兴趣

点推荐。

由于 RNN 模型在序列建模中具有很好效果，

本文采用 RNN 模型对序列信息建模，通过对 RNN
进行改进使其能够满足对用户变化的时空偏好信

息进行下一个兴趣点推荐。现有模型通常将用户

的整个签到序列作为 RNN 的输入用于下一个兴

趣点推荐。而实际上，使用用户的整个签到记录

并不一定适用于实际的应用场景，随着用户签到

记录数量快速地增加，计算开销也随之增加。因

此，本文仅根据最后一次会话信息用于下一个兴

趣点推荐。为了对用户签到序列中用户变化的复

杂时空偏好进行建模，本文分别建立时间转移矩

阵和空间转移矩阵。时空转移矩阵由用户相邻签

到兴趣点之间的时空间隔信息确定；为了进一步

考虑用户的时间偏好，用户会话中的每个兴趣点

与推荐兴趣点的时间间隔信息也被整合到模型

中。本文通过同时考虑用户的两类时间信息 (包
括相邻兴趣点的时间间隔和会话中访问过的兴趣

点与下一个兴趣点的时间间隔)、空间信息、签到

序列信息和用户偏好给出个性化的下一个兴趣点

推荐。 

1   相关工作

传统兴趣点推荐通常采用协同过滤算法。矩

阵分解 [19-20] 是协同过滤最常用的方法，其目标是

将“用户−兴趣点”隐式评分矩阵分解为 2 个低维
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矩阵，分别表示用户和兴趣点的潜在因子。然

而，矩阵分解方法不适用于用户签到序列信息的

建模。

序列信息和时空信息是下一个兴趣点推荐的

最基本要素。为了提升下一个兴趣点的推荐效

果，一些模型，如基于 MC 模型的方法 [21]、基于嵌

入的方法[22-23] 和基于神经网络 RNN 的方法，通过

整合序列信息和时空信息用于下一个兴趣点推

荐。文献 [1] 提出了 FPMC 模型，该模型结合矩

阵分解和马尔科夫链对用户偏好和序列信息建

模。文献 [21] 是 FPMC 模型的扩展，通过结合用

户的地理位置约束为用户推荐下一个兴趣点。文

献 [24] 提出了 POI2vec，该模型应用二叉树结构

对附近的兴趣点进行聚类，进而为用户推荐下一

个兴趣点。文献 [17] 提出了 PRME-G，该模型利

用嵌入的方法，通过度量嵌入的方法整合兴趣点

的序列信息和地理位置信息进行下一个兴趣点推

荐。文献 [22] 提出了一种嵌入学习方法 (GE) 用

于兴趣点推荐，该方法利用二部图对 POI 推荐上

下文中的一对上下文进行建模，并通过对 4 对嵌

入模型 (POI-POI、POI-Time、POI-Regin 和 POI-
Word) 进行统一优化。

然而，以上模型缺乏对用户连续签到的两个

兴趣点之间的转移时空信息的考虑，并且时间信

息和空间信息之间复杂的交互也被忽略。最近，

序列信息和时空信息也被广泛地整合到 RNN 网

络中。文献 [25] 提出了 Distance2Pre 模型，利用

GRU 模型首次整合用户不同地理距离偏好进行

下一个兴趣点预测，提出线性和非线性方式整合

用户距离偏好分数的 2 种结构模型。文献 [4]
通过对 RNN 改进，提出整合时空信息的 RNN 模

型 (ST-RNN)，然而它使用固定窗口的时空转化信

息，缺乏对相邻的兴趣点之间的转移信息进行建

模。文献 [26] 提出了改进的 LSTM 模型，该模型

在 LSTM 模型中加入时间门和距离门，通过对相

邻签到地点之间的时间间隔和距离间隔进行建模

来提取用户长期和短期兴趣偏好。

以上模型都是将用户的历史签到记录作为

RNN 的输入，本文使用用户最后一次的会话信息

作为 RNN 的输入。并且，上述模型都忽略了用户

历史签到兴趣点与最终推荐的兴趣点的时间间隔

信息。与本文工作最为相似是 Distance2Pre 模

型，该模型通过对用户的不同距离偏好进行建

模，但其忽略了用户偏好与时间之间的关联，这

就意味着随着时间的改变，无论是之后的 1 个小

时还是 2 天内，Distance2Pre 将始终为用户预测相

同的推荐列表。本文提出的模型与上述模型的不

同之处体现在：1) 模型只使用用户最后的会话作

为 RNN 的输，具有更快的推荐速度；2) 模型能够

根据用户的查询条件以及用户的偏好变化情况进

行自适应调整，为相同用户推荐变化的个性化的

兴趣点推荐列表。 

2   相关定义

U = {u1,u2, · · · ,u|U |}
P = {p1, p2, · · · , p|P|} G = {gp1 ,gp2 , · · · ,g|P|}

|U | |P|

令   表示所有用户组成的集

合，  和   分别表

示兴趣点的集合及其对应兴趣点的地理坐标的集

合，其中  和  分别表示用户数量和兴趣点数

量。本文中用户和兴趣点的标识都用连续的整数

编码，编码值从 1 开始。

定义 1　兴趣点 (POI)。兴趣点是具有唯一标

识 (编码) 的地点，它包含经纬度信息。

u

Hu
ti
= {pu

t1
, pu

t2
, · · · , pu

ti
} pu

ti

u ti p

定义 2　历史签到序列。某一用户   的历史

签到序列表示为  ，其中   表示

用户  在  时刻访问过兴趣点 。

Hu
ti

pu
ti

Q = (∆d, ti+1) ∆d

ti+1

定义 3　下一个兴趣点推荐。给定用户的历

史签到记录  ，用户最后的签到位置信息   以
及查询条件 ,其中  表示用户访问下

一个兴趣点的距离间隔。下一个兴趣点推荐目标

是为用户推荐其在  时刻最有可能访问的 TOP-K
个兴趣点。 

3   基于时空循环神经网络的兴趣点
推荐模型

 

3.1    模型的输入信息

p7(Q) p7

S (t)

S (t)

ti ti−1 πs

ti ti−1

图 1 中  表示用户在兴趣点  发出的查

询。  的取值为 0 或 1，用于判断用户签到兴趣

点是否属于同一个会话。  的值根据用户 2 个

相邻签到兴趣点之间的时间差得到，如果用户在

 时刻签到与  时刻签到的差大于  ，即 S(t)=0，
表示用户在   和   时刻的签到兴趣点不属于同

一个会话。

πs

用户的偏好是随时间变化的，同时用户所处

地点也有可能发生变化，因此利用用户整个历史

签到记录进行下一个兴趣点推荐并不一定合适。

在下一个兴趣点推荐中，用户最近的签到地点通

常对于下一个兴趣点的推荐具有较大影响，因此

本文仅使用用户最后一次会话信息作为 RNN 的

输入，用户的签到会话表示为相邻的签到兴趣点

之间的最大间隔不超过   的一段连续签到序

列。从图 1 可以看出用户的历史签到记录被分成

了多个会话，session1 和 session2 是已完成会话，

session3 是用户最后一次会话。图 1 中用户历史
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s−1

s

t3

p1 p2 p1

p2 πs p1 p2

t3 t3− t2 ⩽ πs p3

Q

p1, p2, p3 p4

t4 t4− t3 > πs p4 Q

t4

p5

签到序列上面的 0 和 1 数值表示相邻的两个兴趣

点之间是否属于一个会话。本文将用户的每一次

签到记录作为训练目标，每个用户将会得到  
训练序列，  为用户历史签到总数。下面举例说

明模型的训练和推荐过程。如果一个用户在  时
刻之前已访问过  、  两个兴趣点，用户访问  
和   之间的时间间隔小于  ，那么   和   属于

同一个会话，假如用户在  ( ) 时刻在  
兴趣点提出一个查询 ，此用户最后的会话信息

{ }将会作为序列输入用于推荐，兴趣点 
将会作为目标兴趣点进行训练。假如用户在

( ) 时刻在  地点提出查询 ，由于当前

用户的会话信息不属于上一会话，模型将在  时
刻新建一个只包括当前用户查询位置的会话信息

作为输入，用户下一个访问的兴趣点  将会被作

为训练目标。在模型的训练中，用户每次访问的

下一个兴趣点被当成目标兴趣点，由于它的地理

信息和签到时间是已知的，用户访问下一个兴趣

点的时空间隔信息也可以通过计算得到。本文使

用用户访问下一个兴趣点的时空信息作为用户的

查询信息在模型中进行训练。通过大量用户历史

签到数据集来学习，用户访问下一个兴趣点的远近

距离偏好、长短时间偏好和时空信息的交互作用。
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图 1    基于会话的下一个兴趣点推荐模型的训练与推荐

过程
Fig. 1    Training and recommendation process of the next

POI recommendation model based on session
 
 

在模型的推荐过程中，模型根据用户的查询

p7

p7

S (t) = 0 p7

S (t) = 1

p7 p6

p7

条件进行动态推荐，用户最后的一个会话信息被

用于推荐。例如，当用户在   地点提出查询时，

模型将会根据用户在   的签到时间判断是否上

一个会话已结束，当用户的前一个会话结束时 (即
)，用户最后一次签到的   地点将作为一

个新的会话用于推荐下一个兴趣点，当  ，

说明  地点的签到属于上一个会话信息，此时 
和   将共同作为一个会话信息用于推荐下一个

兴趣点。 

3.2    序列建模

tk

htk

本文采用 RNN 模型对用户的签到序列信息

进行建模。在 RNN 中，用户在  时刻签到的隐藏

层向量  表示为
htk
= f (M pu

tk
+Chtk−1

) (1)
pu

tk
p f

M C
式中：  表示对应兴趣点   编码的低维向量；

表示激活函数； 、  分别表示参数矩阵。 

3.3    时空偏好建模

W1 W2

W1

W2

W1 W2

πd

W1 W2

W2

∆d

一些模型在对空间信息建模时，通常认为用

户更倾向于访问位置较近的地点，通过利用空间

距离作为参数控制用户的空间偏好。然而，这些

模型无法对用户的远距离偏好的兴趣点进行推

荐。传统的 RNN 模型对近距离和远距离的用户

偏好建模存在困难，因此需要对 RNN 模型进行改

进。本文通过设置 2 个空间转移矩阵  、  对
用户的空间偏好进行建模，  用于捕获用户的短

距离偏好，  用于捕获用户长距离偏好。为了能

够让转移矩阵   自然过渡到转移矩阵  ，设置

了一个最大距离间隔 。当兴趣点转换距离在最

大距离间隔内时，用户的空间偏好转移矩阵由距

离间隔对  和  转移矩阵进行加权计算得到。

当兴趣点转换距离在最大距离间隔外时，用户表

现出远距离的偏好，此时   将作为空间转移矩

阵。在训练时，用户访问下一个兴趣点的转换距

离 ( ) 由用户历史签到兴趣点相邻的下一个签

到兴趣点的距离相减得到，即
∆dk = h

(
gu,pk+1

k+1 −gu,pk

k

)
∆dk gu,pk

k

u k p h

Harversine

式中：  表示相邻兴趣点的距离间隔；  表示

用户  在  时刻访问的兴趣点  的经纬度坐标；

表示  公式，用于计算经纬度坐标之间的

距离。根据用户签到兴趣点的转换距离，兴趣点

的空间转移矩阵可表示为

D∆dk
=


(πd −∆dk)W1

πd
+
∆dkW2

πd
, ∆dk < πd

W2, ∆dk ⩾ πd

D∆dk
D∆dk

M
得到用户的空间转移矩阵   后，用   替

代式 (1) 中的   矩阵，因此考虑用户空间偏好的
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RNN 公式可以表示为
htk
= f (D∆dk

· pu
tk
+Chtk−1

)

W3 W4 πt

同理，为了考虑用户的时间偏好，本文也设置

两个时间转移矩阵  、  和最大时间间隔   来
捕获用户的短时间偏好和长时间偏好。两个相邻

签到兴趣点之间的时间间隔由用户历史签到兴趣

点与相邻的下一个兴趣点的签到时间差得到，表

示为
∆tk = tu,pk+1

k+1 − tu,pk

k

∆tk

tu,pk

k u k p

式中： 为相邻签到兴趣点之间的时间间隔，

min；  表示用户   在   时刻访问兴趣点   的时

间点。因此用户的时间转移矩阵可表示为

T∆tk
=


(πt −∆tk)W3

πt
+
∆tkW4

πt
, ∆tk < πt

W4, ∆tk ⩾ πt

为了同时考虑用户的时间转移偏好和距离转

移偏好，本文使用时间转移矩阵和空间转移矩阵

乘积的形式作为用户的时空偏好转移矩阵。因

此 RNN 公式可以改写为
htk
= f (T∆tk

· D∆dk
· pu

tk
+Chtk−1

)

∆atk

为了更充分利用签到序列中的时间信息，本

文进一步提取用户签到序列中的每个兴趣点与推

荐兴趣点的时间间隔 ：
∆atk
= tu,pi+1

i+1 − tu,pk

k

k ∈ {1,2, · · · , i} tu,pi+1

i+1

tu,pk

k tk

pk ∆atk

0 ⩽ ∆atk
< 20

∆atk
⩾ 2 880

∆atk ∆atk

式中： ；  表示用户将要访问的下一

个兴趣点的时刻；  表示用户在  时刻访问兴趣

点  的签到时间。这里对  进行分段表示，时

间间隔为 20 min，分成等间距的 145 段，每段用对

应的连续整数表示。例如：当   min
时，其分段数值编号为 0，当  min 时，其

数值编号为 144。之后通过嵌入层得到对应的嵌

入向量  ，因此整合时间信息   的循环神经

网络可进一步表示为
htk
= f (T∆tk

· D∆dk
· (pu

tk
+∆atk

)+Chtk−1
)

最后，将用户签到序列信息和用户偏好作为

用户访问下一个兴趣点的最终推荐向量，表示为
hu

ti
= hti
+u

hti
u

hu
ti

ti

式中：  表示 RNN 网络最终的输出向量；  表示

用户的嵌入向量；  表示  时刻用户将要访问的

下一个兴趣点对应的偏好向量。 

3.4    模型推荐

hu
ti

p p
受矩阵分解的启发，用户对下一个兴趣点的

偏好可由偏好向量   与兴趣点   对应的向量  
的内积来表示。向量的内积越大表示用户越倾向

于访问此兴趣点，即
xp = hu

ti
⊗ p

本文将兴趣点推荐问题看成分类问题，根据

xp用户访问每个兴趣点的偏好分数 ,利用 softmax
函数计算用户访问每个兴趣点的概率：

ypm
=

exp(xpm
)

N∑
n=1

exp(xpn
)

, m ∈ 1,2, · · · ,N

N m

ypm
m

式中：  表示兴趣点的总数；  表示兴趣点的唯一

标识；  表示用户将会访问标识为  的兴趣点的

概率。 

4   模型实验及结果
 

4.1    实验设置

1）数据集

本文使用 2 个公开数据集，即 Foursquare 和

CA 数据集。2 个数据集中，用户的每次签到记录

都包括 4 个属性：用户 ID、兴趣点 ID、签到时间

和 GPS 位置。Foursquare 数据集 [27]，包括用户在

Foursquare 应用软件上 2010 年 8 月—2011 年 1 月

在新加坡的 352 850 条签到记录；CA 数据集包括

生活在美国加利福尼亚州的4  163 名使用者的

483  813 个签到信息、121  142 个不同的兴趣点。

遵循常用的下一个兴趣点预处理方式 [21, 26, 28]，在

这 2 个数据集中，移除了少于 5 次签到信息的用

户以及少于 5 个用户访问的兴趣点。数据预处理

结果如表 1 所示。本文选择用户历史签到数据集

的最后一次签到记录作为测试集，其余作为训练

集，以前的大多数工作 [9, 25, 29] 也都采用这种方法

对数据集进行分割。
 

  
表 1    数据预处理结果

Table 1    Data preprocessing results
 

数据集 用户 兴趣点 签到数 平均签到

Foursquare 2 321 5 596 194 108 86.63

CA 3 041 9 641 186 364 61.28
 
 

2）参数设置

πs

πt πd

πt πd

实验中，SST-RNN 模型采用 PyTorch 编程实

现，设置用户向量、兴趣点向量和时间间隔向量

的嵌入维度为 20，隐藏层神经元个数为 20。向量

嵌入过程是通过 PyTorch 提供的“nn.Embedding”
嵌入查找表的方法实现。时间转移矩阵和空间转

移矩阵的大小为 R20x20，  为 8 h。在 Foursquare
数据集中，最优的参数值为 =24 h， =14 km，在

CA 数据集中，最优的参数值为 =16 h， =12 km，

参数的确定将在之后的“参数分析”部分进行说

明。学习率设置为 0.001，激活函数选择 ReLU。

本文使用交叉熵损失函数和 BPTT 算法进行误差

的计算和误差的反向传播，使用 SGD 优化器对参
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数进行优化。

3）评价方法

选用两个常用的度量标准 Accuracy@K(ACC@K)
和 MAP 作为实验评价指标。ACC@K 是推荐系

统中常用衡量推荐效果好坏的指标，对于用户的

一次推荐，如果用户访问的下一个兴趣点出现在

推荐列表中，则认为预测正确，其值为 1，否则为 0。
ACC@K 的值是取所有测试实例的平均值，值越

高表示模型的推荐效果越好。MAP 是衡量推荐

列表中兴趣点排名的标准，如果用户访问下一个

兴趣点在推荐列表的位置越靠前，MAP 的得分就

会越高。

4）对比模型

本文使用基线算法和最新的算法进行对比，

对比模型中的所有用户和兴趣点的向量维度均

为 20。对比模型的参数设置采用原论文默认的

参数，实验结果是模型训练迭代 100 次中的最优

结果。

①BPR[29]：利用矩阵分解算法和 BPR 损失对

“用户−兴趣点”的隐式反馈矩阵进行优化。作为

基线模型，BPR 认为用户对交互过的兴趣点偏好

大于未交互的兴趣点。

②RNN：通过标准的循环神经网络结构对用

户历史访问兴趣点的时序信息建模。作为基线模

型，RNN 只使用最后一次会话信息作为输入。

③GRU[15]：RNN 的最新变体，通过 2 个门控

单元控制信息的流动，能够处理长序列依赖问

题，解决 RNN 存在的梯度消失和梯度爆炸问题。

作为基线模型，该模型使用用户的全部历史签到

记录作为输入。

④FPMC-LR[21]：利用个性化马尔科夫链对用

户签到序列建模，结合用户的地理位置限制进行

下一个兴趣点推荐。

⑤PRME-G[17]：利用度量嵌入的方法对用户序

列信息建模，将空间距离作为权重控制用户的距

离偏好。

⑥POI2Vec[24]：该模型使用二叉树将距离相近

的兴趣点聚为一类。为了增强兴趣点的空间影

响，一个兴趣点可以分配到多个类中。

⑦Distance2Pre[25]：利用 GRU 模型根据用户签

到历史序列信息和距离偏好进行推荐。提出了

Distance (linear) 和 Distance (non-linear) 两种模型，

本文使用效果表现最好的 Distance (non-linear) 模
型，其默认的隐藏层神经元个数为 20。

⑧SST-RNN：本文提出的模型，通过改进

RNN 模型使其能够对用户访问下一个兴趣点的

远近距离偏好和长短时间偏好建模，根据用户的

会话信息进行个性化的下一个兴趣点推荐。 

4.2    实验结果和分析 

4.2.1   实验结果

Foursquare 和 CA 数据集在不同模型的实验

结果如表 2、3 所示，其中 Improvement 表示本文

提出的模型相对于对比模型中的最好性能提升的

效果，模型提升效果的计算公式为

I =
R−C

C
×100%

式中：R 表示 SST-RNN 模型的实验结果；C 表示

最好的对比模型实验结果。
 

  
表 2    Foursquare 数据集上 ACC@K 和 MAP 表现对比

 

Table 2    Performance comparison on the Foursquare
dataset by ACC@K and MAP %

 

模型 ACC@5 ACC@10 ACC@15 MAP

BPR 10.15 15.08 18.33 6.28

GRU 10.19 15.17 18.31 6.68

FPMC-LR 11.12 15.64 18.83 7.13

PRME-G 12.88 15.73 17.75 8.65

RNN 14.48 19.68 23.01 9.98

POI2Vec 15.45 18.79 20.55 10.84

Distance2Pre 15.02 20.38 24.28 10.08

SST-RNN 21.07 26.76 30.68 14.17

Improvement 36.38 31.31 26.36 30.72
 
 

 

  
表 3    CA 数据集上 ACC@K 和 MAP 的表现对比

 

Table 3    Performance comparison on the CA dataset
by ACC@K and MAP %

 

模型 ACC@5 ACC@10 ACC@15 MAP

BPR 9.70 13.15 15.65 7.07

GRU 10.55 14.76 17.29 7.87

FPMC-LR 10.21 13.64 15.92 8.21

PRME-G 11.6 14.82 16.79 9.84

RNN 14.03 17.38 19.52 10.25

POI2Vec 13.18 16.5 18.52 9.98

Distance2Pre 14.99 19.39 21.98 11.18

SST-RNN 17.06 20.82 23.94 13.11

Improvement 13.81 7.38 8.92 17.26
 
  

4.2.2   实验结果分析

首先，比较 BPR 和 GRU 这 2 个基线算法，它

们只用到单一的信息进行推荐，表现效果较差。

BPR 利用用户的偏好进行推荐，而 GRU 模型使用
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用户历史签到的序列信息。从 2 个数据集的实验

结果可以看出，GRU 模型的表现优于使用 BPR 损

失的矩阵分解算法，说明在下一个兴趣点推荐

中，序列信息比用户偏好更重要。BPR 模型更适

合一般的兴趣点推荐，然而 GRU 更适合于下一个

兴趣点推荐。

其次，从两个数据集上的实验结果可以看出

整合兴趣点的地理位置信息和序列信息的 FPMC-
LR、PRME-G、POI2Vec、Distance2Pre 和 SST-
RNN 模型优于 BPR 和 GRU 算法。反映出序列信

息和地理位置信息是下一个兴趣点推荐的重要指

标，同时整合序列信息和地理位置信息通常能提

高下一个兴趣点推荐的准确率。POI2Vec 模型优

于 PRME-G 和 FPMC-LR 模型，说明用户在访问

下一个兴趣点中更倾向于访问较近的兴趣点。

PRME-G 在两个数据集的表现均优于 FPMC-LR
模型。

下面比较 RNN、GRU、Distance2Pre、SST-
RNN，它们都是基于循环神经网络的模型。GRU
是最新 RNN 的变体，通过门控单元控制信息流

动，解决了 RNN 存在的梯度消失和梯度爆炸问

题。标准的 RNN 模型使用用户最后的会话信息

用于推荐，而 GRU 使用用户的整个历史签到信

息。通过实验结果可以看出，相比于 GRU 模型，

RNN 模型在两个数据集上的表现有极大的提升，

表明用户访问下一个兴趣点的行为主要受当前用

户所在环境的影响，使用整个用户的签到记录可

能导致增加更多的干扰信息以及无法捕获用户变

化的偏好。通过 Distance2Pre、SST-RNN 与其他

模型对比，可以看出 Distance2Pre 和 SST-RNN 优

于其他比较算法。其原因是：其他模型更倾向于

给用户推荐近距离的地点，从而限制模型给用户

推荐较远的地点，而且这些模型也忽略用户访问

下一个兴趣点的不同距离偏好。Distance2Pre 使

用 GRU 模型根据用户对空间距离的偏好进行建

模，通过在 GRU 隐藏层上应用一层全连接神经网

络对用户的不同距离偏好进行建模，提升了模型

的推荐效果，说明用户访问下一个兴趣点受不同
距离偏好的影响。可以看出，结合用户时空偏好
和序列信息的 SST-RNN 模型在各个评价标准中
均表现出最优的结果，显著优于其他所有比较的
模型。这是因为 SST-RNN 能够对用户访问下一
个兴趣点的远近距离偏好和长短时间偏好进行建
模，充分利用时间信息、序列信息和用户偏好进
行个性化的下一个兴趣点推荐。 

4.2.3   参数分析

πs

πd πt

πs

πs πs πs

πs

πs

πd

πt πt πd

πd

πt

πd πt

πt πd

πd πd

πt

πt πd

本文的 SST-RNN 模型中的参数主要包括神
经元个数、会话长度 ( )、控制用户访问下一个兴
趣点的远近距离偏好 ( ) 和长短时间偏好 ( )
4 个参数变量。为了保持模型对比的公平性，本
文设置神经元个数与之前提到的基于 GRU 对比
模型的算法保持一致，神经元个数设置为 20。
参数用于控制输入的会话信息，较长的 2 个相邻
兴趣点时间间隔将导致 2 个兴趣点之间的序列
依赖性降低 [21]。本文首先在 2 个数据集上测试

=6 h、 =8 h、 =10 h 模型的效果，发现在 2 个数
据集上   的取值对于模型的表现有很微弱的影
响，因此本文固定会话长度  =8 h。主要探索用
户访问下一个兴趣点的远近距离偏好   和长短
时间偏好 ( ) 的影响。由于   和   参数取值之
间相互影响，找出最优的参数值将需要大量的计
算。本文首先随机初始化一些  ={6，8，10，12，
14}km 和 ={8，16，24，32，40} h 的参数组合，当

=10 km， =8 h，时，模型在 2 个数据集中表现较
好。为了进一步探索较优的参数值，本文首先固
定 =8 h，探索最优的  取值，实验结果如表 4 所
示。找到最优的  参数值后，再固定  的值，之

后找出最优   参数值，实验结果如表 5所示。最
终得到的较优的   和   参数将作为 2 个数据集
上最终的实验参数设置。实验中，ACC@5 和
MAP 指标被选为评价标准，。

πd

πt

πd πt

从表 4、 5 的实验结果可以看出：当  =
14 km, =24 h 时，模型在 Foursquare 数据集上表
现最好；当 =12 km, =16 h 时，模型在 CA 数据
集上表现最好。

 

  
πd表 4     参数对于 Foursquare 和 CA 数据集影响

 

πdTable 4    Influence of  parameters on Foursquare and CA datasets %
 

数据集 πd评价/ 6 km 8 km 10 km 12 km 14 km

Foursquare
ACC@5 20.03 19.91 20.51 19.95 20.68

MAP 13.67 13.69 14.03 13.66 14.04

CA
ACC@5 16.41 16.71 16.84 16.97 16.74

MAP 12.59 12.68 12.86 12.89 12.67
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πt表 5     参数对于 Foursquare 和 CA 数据集影响
 

πtTable 5    Influence of  parameters on Foursquare and CA datasets %
 

数据集 πt评价/ 8 h 16 h 24 h 32 h 40 h

Foursquare
ACC@5 20.68 20.42 21.07 20.42 20.33

MAP 14.04 14.10 14.17 13.83 14.04

CA
ACC@5 16.97 17.06 17.00 16.87 16.64

MAP 12.89 13.11 13.11 12.58 12.72
 
  

5   结束语

本文研究了下一个兴趣点推荐的问题，提出

了一种新的基于会话的时空循环神经网络模型，

该模型能够同时考虑序列信息、两类时间信息、

空间信息以及用户偏好进行个性化的下一个兴趣

点推荐。为了解决用户不同的时空偏好问题，本

文对 RNN 神经网络进行改进，提出利用时空转移

矩阵对用户不同的时空偏好进行建模，使 RNN 模

型能够捕获用户签到行为的时空信息。通过在真

实的数据集上对模型进行性能测试，结果表明，

提出的模型显著优于当前主流相关模型。下一步

工作将探索更丰富的数据集，进一步结合用户基

本属性、地点基本属性来解决兴趣点推荐中出现

的冷启动问题，并且整合其他辅助的信息 (如图

像、用户评分和文本评论等) 作更精确的下一个

兴趣点推荐。
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