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摘  要 

利用位置社交网络中的签到数据和用户社交关系开展对连续兴趣点推荐问题的研究。本文利用非负矩阵

分解技术，构建用户的社交信息模型，考虑用户隐性和显性社交关系，将社交网络图转化为低维特征向

量；改进LSTM结构，提出融合社交信息的连续兴趣点推荐模型SLSTM，该模型共享非负矩阵分解技术

训练的图顶点向量，实现了图结构数据和签到序列数据的有效融合。在Gowalla和BrightKite签到数据集

上进行实验，结果表明SLSTM模型优于目前主流的连续兴趣点推荐算法。在Gowalla数据集上，SLSTM
模型在Recall@10指标的性能较SERM模型提高了17%，在BrightKite数据集上，Recall@10指标提高了

15.2%，说明SLSTM模型在连续兴趣点推荐中的有效性。基于位置的社交网络包含丰富的上下文信息，

本文只着重考虑了社交信息对推荐结果的影响。用户隐性社交关系对用户的行为偏好有重要影响；融合

隐性和显性社交信息的连续兴趣点推荐方法具有较好的推荐结果。 
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Abstract 
This paper uses the check-in data and the user’s social relationship in the location based social 
networks (LBSN) to carry out the research on the successive point-of-interests recommendation. 
Firstly, this paper uses the non-negative matrix decomposition technique to model users’ implicit 
and explicit social information and transform the social network graph into a low-dimensional 
feature vector. Secondly, by improving the LSTM model, this paper proposes a successive 
point-of-interest recommendation SLSTM that merges social information, which shares the graph 
vertex vector trained by the non-negative matrix decomposition technique and realizes the effec-
tive fusion of graph structure data and check-in sequence data. The experimental results show 
that the SLSTM model improves the performance of the Recall@10 metric by 17% and 15.2% over 
the SERM model on the Gowalla and BrightKite dataset respectively. Location-based social net-
works contain rich contextual information. This paper only focuses on the impact of social infor-
mation on recommendation results. The implicit social relationships have an important influence 
on their behavioral preferences in location-based social networks. Successive point-of-interest 
recommendation model with explicit and implicit social information performs better than other 
recommendation algorithms. 
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1. 引言 

近年来，随着移动定位技术的普及，许多在线社交网络应用引入了位置服务，将虚拟社交网络与真

实地理位置连接起来，用户可以对自己访问的兴趣点进行打卡或签到(check-in)，使得位置社交网络

(Location-based social network, LBSN)迅速发展[1]，如 Yelp、滴滴、美团等。与此同时，兴趣点的数量爆

发式增长，如影院、酒店、餐厅等，大量的信息涌入用户视野，用户无法做出快速有效的选择。而兴趣

点推荐应用的诞生，服务于用户的个性化需求，可以帮助用户快速选择感兴趣的位置，减少用户的决策

时间，受到学者的重视。 
现实中人类运动呈现序列模式的特点：在时间上，用户访问的兴趣点存在先后顺序；在空间上，用

户访问的兴趣点存在远近关系。而当前兴趣点推荐研究大多忽视了用户签到数据的序列性和连续性。因

此出现了通用兴趣点推荐的一个延伸问题——连续兴趣点推荐(successive POI recommendation) [2]，基于

时间连续性特征的时空序列模式用于兴趣点推荐，其主要目的是在给定时间下，通过挖掘用户的历史签

到记录以及其他类型的相关信息，预测用户下一个可能访问的地点。 
连续兴趣点推荐对用户和兴趣点商家都有非常重要的应用价值。一方面，对于用户而言，连续兴趣

点推荐是为用户推荐下一个可能感兴趣的兴趣点，时效性强，使得信息超载问题得到有效解决。另一方

面，对于商家而言，连续兴趣点推荐可以帮助商家发现潜在的用户，为商家推广兴趣点或者服务，使服

务更精确地呈现在用户眼前，有助于商家及时调整经营策略从而提高收入。 
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基于位置的社交网络是一种包含用户与用户之间关系、用户与兴趣点之间关系、兴趣点与兴趣点之

间关系的复杂异构网络，与传统推荐任务相比，连续兴趣点推荐存在一些新的问题。 
1) 数据稀疏性。基于位置社交网络的签到数据是一种独特的时空数据，在一定的时空区域内，由于

单个签到记录的有限性和兴趣点数量的海量性，用户的签到数据远比传统推荐系统的数据(如书籍评分数

据)稀疏。 
2) 基于位置社交网络的兴趣点推荐中，在进行社交信息建模时，大多只关注用户显性社交信息，即

真实的朋友关系，而忽视了用户隐性社交信息，即非朋友关系，但却共同签到了许多相同的兴趣点。现

实中，用户之间显性社交信息是十分稀疏的，大多数社交信息都属于隐性社交信息，同时用户的显性社

交信息中可能包含一些噪声，并不能很好的展示出推荐系统的性能。因此，在进行连续兴趣点推荐中，

需要研究如何充分利用用户的显性和隐性社交关系，进而对用户社交信息进行更好的拟合，提高连续兴

趣点推荐的精度。 
基于以上问题，本文提出了一种融合隐性和显性社交信息的连续兴趣点推荐模型。本文贡献总结如

下： 
1) 利用非负矩阵分解技术，通过引入显性因子η，将包含用户隐性和显性的社交关系图转化为低维

稠密向量，缓解数据稀疏性问题。 
2) 将 LSTM 结构进行改进，构建了融合隐性和显性社交信息的连续兴趣点推荐模型——SLSTM。

遗忘门、更新门和输出门的值不仅仅根据当前时刻的兴趣点和上一时刻的隐藏状态决定，还由加入当前

时刻的上下文信息同时决定。通过共享非负矩阵分解模型训练的图顶点向量，实现了图结构数据和签到

序列数据的有效融合。 
3) 使用真实的 LBSN 签到数据集：Gowalla 和 BrightKite，进行实验评估 SLSTM 的推荐性能，实验

结果表明 SLSTM 优于其他先进的连续兴趣点推荐模型。 

2. 连续兴趣点推荐问题研究现状 

2.1. 连续兴趣点推荐 

连续兴趣点推荐要建模用户的签到序列数据，为用户推荐下一个可能感兴趣的地点。Chen Cheng [3]
是提出连续兴趣点推荐问题的第一人，使用马尔科夫链模型对用户的访问序列建模。Jing He 等人[4]将马

尔科夫链模型与矩阵分解技术结合起来，利用三阶向量和马尔科夫链建模用户签到位置的序列影响。然

而上述方法存在一定缺陷，即只考虑用户邻近访问的兴趣点信息，所包含的信息量太少。现实中，不仅

依赖于最近的访问地点，还受到历史签到点的影响。Liu 等人[5]提出了一种基于多阶马尔可夫模型的连

续兴趣点推荐算法，该算法基于当前位置和先前位置预测用户下一个最喜欢的兴趣点，并将用户签到的

兴趣点的地理影响和时间流行度结合到算法中。 
还有学者利用张量分解解决了连续兴趣点推荐问题。Zheng 等人[6]利用张量分解模型，对用户的历

史签到信息建模，构造用户–位置–评分张量，以优化兴趣点推荐的结果。Zhao 等人[7]等人提出了时空

潜在排序模型(STELLAR)，该模型基于张量分解框架，对连续兴趣点进行建模，捕捉并利用了签到兴趣

点的时空影响，但是 STELLAR 模型只关注了一组连续的兴趣点对，未能对用户整体的签到序列建模。 
近年来，循环神经网络在序列建模中取得了巨大的成功，因此大多数学者将其用于连续兴趣点推荐。

Qiang Liu 等人[8]提出了时空循环网络(ST-RNN)，基于时间矩阵和空间矩阵在网络的每一层对局部时间

和空间建模。但是循环神经网络存在梯度消失问题，为了缓解此问题，Zhao 等人[9]提出了一个基于 LSTM
变体的模型——ST-LSTM，该模型将时间门和距离门引入 LSTM 单元中，用以捕捉连续签到点的时空信

息。Li等人[10]提出了一个神经网络模型——TMCA，基于LSTM单元的编码–解码(Encoder-Decoder) [11]
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框架，去自适应的学习深度时空表示，并用嵌入技术以一个统一的方法融合上下文信息用于连续兴趣点

推荐。 

2.2. 基于社交信息的兴趣点推荐 

LBSN 中的社交信息富含用户的相似行为偏好，可以缓解数据稀疏问题，因此许多学者利用社交信

息提高兴趣点推荐的精度[12] [13]。有些学者基于用户与好友的影响，计算用户之间的相似度，利用协同

过滤方法进行兴趣点推荐[14] [15] [16]。还有研究人员将社交信息作为基于矩阵分解或张量分解的正则项

或者权重。李鑫等人[17]提出了一种基于相同兴趣圈的推荐系统——CSCR，模型同时采用了朋友和专家

2 种社会关系作为矩阵分解的两个正则化约束项。Gao 等人[18]着重关注了签到数据中的隐性社交影响进

行分析，提出基于高斯径向基核函数的支持向量回归(SVR)模型，预测用户之间的显性信任值，设计一种

新的基于信任的推荐模型，同时将显性和隐性社会信任信息纳入其中。温彦等人[19]基于地理位置中的用

户偏好和用户社交关系偏好，提出了一种推荐模型 MFDR，基于矩阵分解求解用户关系矩阵，将社交关

系的兴趣偏好进行细化。上述研究工作均是将社交关系作为基于矩阵分解或者张量分解潜在因子模型的

正则项或者权重，这种方法仅仅将社交关系作为辅助信息进行兴趣点推荐，没有将这种社交信息真正融

入推荐模型中。 

3. 研究思路与框架 

3.1. 连续兴趣点推荐问题描述 

为了更好地描述本文所提出的连续兴趣点推荐算法，本节定义了相关概念和关键数据结构，正式给

出连续兴趣点推荐问题的规范定义。 
令 { }1 2 3, , , , MU u u u u=  为用户的集合，M 代表用户的数量。 { }1 2 3, , , , NP y y y y=  为兴趣点的集合，

N 代表兴趣点的数量，其中每个兴趣点主要有两个属性：兴趣点 ID 和兴趣点的经纬度坐标。 
定义 1 签到记录：用户在 LBSN 中的签到记录 r 由一个三元组 ( ), ,u y t 表示，表示用户 u 在 t 时刻访

问了兴趣点 y。 
定义 2 用户 u 的历史签到序列：每个用户所有签到记录的集合 { }1 2 3, , , ,u TR r r r r=  ，其中 Tr 表示用

户 u 在 T 时刻的签到记录。 
定义 3 签到时间：本文主要考虑两种时间信息，一种是将一天划分为 24 小时，另一种是将一周划

分为工作日和非工作日，0 代表工作日，1 代表非工作日，用符号 t 表示。 
定义 4 社交关系矩阵：为了将隐性社交信息和显性社交信息同时考虑在内，本文定义了一个社交关

系矩阵 M MF ×∈ ，M 表示用户的数量。具体表示如 3.1 节式(1)所示。 
本文的关键符号及其含义如表 1 所示： 

 
Table 1. Key symbols and definitions 
表 1. 关键符号及定义 

变量 定义 

, , ,u y U P  用户，兴趣点，用户集合，兴趣点集合 

,M N  用户数量，兴趣点数量 

,t t  签到时间，签到时间的形式化表示 

( ), ,r u y t=  签到记录 
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Continued 

{ }1 2 3, , , ,u TR r r r r=   用户 u 的历史签到序列 

,t g∆ ∆  时间差，距离差 

F 社交关系矩阵 

fE  社交关系特征的基矩阵 

fH  社交关系特征的系数矩阵 

fe  社交关系特征的隐向量 

fd  社交关系特征的隐向量维数 

η  社交关系显性因子 

3.2. 基于非负矩阵分解的社交信息模型 

对于位置社交网络的用户社交信息，如图 1 所示，一方面，受朋友之间显性社交关系的影响，人们

经常会访问他们朋友推荐的兴趣点，用户朋友签到的兴趣点会影响用户的签到行为。另一方面，位置信

息作为一个新的维度嵌入到社交网络中形成新的社交网络，社会联系将会扩大。例如，两个互不认识的

用户访问了同一个地方，说明他们处于同一地理位置，而且二者签到相同的兴趣点数越多，二者行为偏

好越相似，那么他们很可能被联系起来，这种社交关系被称为隐性社交关系。因此通过引入显性社交关

系，可以提高那些签到数很少，但有丰富社交关系用户的推荐质量，同时缓解了推荐中的冷启动问题；

通过引入隐性社交关系，可以提高那些签到数较少，同时社交关系匮乏用户的推荐质量。基于此，本文

利用非负矩阵分解技术，将包含用户隐性和显性的社交关系图转化为低维稠密向量，以用于连续兴趣点

推荐模型中。 
 

 
Figure 1. Social network diagram 
图 1. 社交网络图 

 

1) 构建融合隐性和显性社交信息的特征矩阵 
为构造社交信息特征矩阵，本文首先初始化一个社交矩阵 M MF ×∈ ，M 为数据集中用户的数量，并

将矩阵的初始值设置为 0。矩阵元素 ijf 计算方法如式(1)所示，其中矩阵的对角元素为 iN ，表示用户 i 访
问的兴趣点个数；矩阵其余元素 ijf 分两种情况进行统计，当用户 i 与用户 j 为陌生人，即不存在显性社

交关系时， ij ijf N= ， ijN 表示用户 i 与 j 访问的相同兴趣点的个数；当用户 i 与用户 j 存在显性社交关系
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时， ij ijf N η= + ，其中η为正整数，表示显性关系影响因子。到此，构造出了同时包含隐性和显性社交

信息的矩阵。 

,
,

,

i

ij ij

ij

N i j
f N i j i j

N i j i jη

 =


= ≠
 + ≠

显 关且与 不存在 性社交 系

且与 存在 性 系关社交显

                        (1) 

2) 非负矩阵分解 
在上一小节中，本文将用户的社交网络图转化为特征矩阵的形式，由于数据集中用户数量多，构造

的特征矩阵极为稀疏，所以这样的特征矩阵还不能直接用在连续兴趣点推荐模型中，需要对数据进行降

维。观察到社交特征矩阵为非负矩阵，本文采用非负矩阵分解技术[20]，来学习社交特征矩阵的特征表示。 
本文采用非负矩阵分解的思路是将社交信息的特征矩阵 M MF ×∈ 分解成一个基矩阵 fM d

fE ×∈ 和

一个系数矩阵 fd M
fH ×∈ ，如式(2)所示，其中 fd M 。其实质是将社交信息特征矩阵映射到一个低秩

的特征向量空间，学习用户特征信息在该特征空间下的向量表达。分解后得到的低秩矩阵 fE 称为原始特

征矩阵的基矩阵，基矩阵中的每一行都对应一个用户的社交信息，称为用户在该特征空间下的隐向量。

由于 fd M ，就可以实现对原始矩阵的降维处理。 

f fF E H≈                                       (2) 

非负矩阵分解只能去求原始特征的近似解，本文使用基于欧式距离的弗罗贝尼乌斯范数代价函数，

如式(3)所示，去度量近似矩阵 f fE H 和原始矩阵 F 之间的相似度。 

( ) ( )2 2 2

1 1
,

1 11arg min
2 2 2

f f

f f f f
f f f f f f f f f fF F F

W H

F E H E H E H
ρ ρ

ρ ρ
∂ − ∂ −

− + ∂ + ∂ + +


      (3) 

其中， fM d
fE ×∈ 是对社交信息特征矩阵分解后得到的基矩阵， fd M

fH ×∈ 是系数矩阵， fd 是 fE 中隐

向量的维度，
F⋅ 表示矩阵的罗贝尼乌斯范数，

1⋅ 是 1L 范数， f∂ 为正则化参数， fρ 为 1L 正则化占总正

则化项的比例。基矩阵 fE 和系数矩阵 fH ，通过随机梯度下降进行求解。 
该非负矩阵分解可以看作对社交信息中的特征进行聚类，从而挖掘所有用户在隐性和显性社交信息

中的特征，并学习在该特征空间下的最佳向量表示。给定指定的用户 u，完成分解后，该用户 u 在基矩

阵 fE 中对应的行向量即为其隐向量，符号表示为
u
fe 。 

3.3. 基于 LSTM 的连续兴趣点推荐模型 

近年来，循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)在时序分析问题上取得了很大的成功[21]。本

文研究的连续兴趣点推荐问题，基于的位置社交网络数据是人类的移动行为轨迹，即用户在某个时刻访

问了某个兴趣点，具有很强的时间序列性和空间序列性，因此本文考虑用循环神经网络进行连续兴趣点

推荐，其网络结构对兴趣点签到序列进行建模可以有效提取到序列特征。但是用户的签到序列会很长，

传统的 RNN 结构会出现梯度消失，无法处理长期依赖问题。长短时记忆单元(Long Short-Term Memory, 
LSTM) [22]是为解决 RNN 梯度消失问题提出的。本文通过拓展一般的 LSTM 模型结构，将社交信息融入

到 LSTM 的门控结构中，提出了一种融合隐性和显性社交信息的连续兴趣点推荐模型(Long Short-Term 
Memory with Social Information, SLSTM)。 

1) 改进的 LSTM 模型 
融合隐性和显性社交信息的连续兴趣点推荐模型 SLSTM 的基本架构如图 2 所示。在 SLSTM 模型

中，其遗忘门、更新门和输出门的值不仅仅根据当前时刻的兴趣点和上一时刻的隐藏状态决定，还由
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加入当前时刻的上下文信息，主要包括社交信息、地理信息和时间信息来同时决定。本文用 tX 表示第

t 个时间步的上下文信息。具体地， , , ,t fX e t t g = ∆ ∆ ，其中 fe 是本文第 3.2 节基于非负矩阵分解得到

的社交关系特征的隐向量。t 是用户在 t 时刻签到时间的形式化表示，主要是签到时间的小时数以及工

作日和非工作日的表示。 ,t g∆ ∆ 表示本次签到与上一次签到的时间差和距离差，其中，签到序列的第

一个时间步，时间差和距离差均用 0 表示。该模型将这 4 个特征进行向量拼接，输入到 LSTM 中，利

用神经网络去学习这些输入特征的高阶和非线性的交互，这样就实现了社交信息、时空序列信息等异

质信息的有效融合。 
 

 
Figure 2. The basic frame work of SLSTM 
图 2. SLSTM 的基本框架 
 

 
Figure 3. Improved LSTM structure 
图 3. 改进的 LSTM 结构 
 

SLSTM 模型的遗忘门 fτ ，更新门 uτ 和输出门 oτ 计算过程如式(4)-(6)所示： 

( )1sigmoidf f t f t f t fW h U X V y bτ −= + + +                           (4) 

( )1sigmoid +u u t u t u t uW h U X V y bτ −= + +                            (5) 

( )1sigmoido o t o t o t oW h U X V y bτ −= + + +                            (6) 
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其中， 1th − 表示上一时刻的隐藏状态， tX 表示当前时刻的上下文向量， ty 表示当前时刻兴趣点的向量表

示。如图 3 所示，遗忘门、更新门和输出门的值不再仅仅根据当前时刻的输入 ty 和上一时刻的隐藏状态 1th −

决定，还加入当前时刻的上下文信息 tX 。遗忘门 fτ 输出向量的取值范围为 ( )0,1 ，决定让网络忘记之前

多少用户签到的信息；更新门 uτ 决定在细胞状态中，存放多少新的用户信息；输出门 oτ 决定记忆细胞 tC
输出的内容。 , , , , , , , ,f f f u u u o o oW U V W U V W U V 是遗忘门、更新门和输出门的权重矩阵， , ,f u ob b b 是对应的

偏倚项。激活函数是 sigmoid 函数，取值范围为 ( )0,1 ，计算公式如式(7)所示： 

( ) 1sigmoid
1 e xx −=
+

                                  (7) 

SLSTM 计算 t 时刻的候选记忆细胞 tC 和记忆细胞 tC ，计算过程如式(8)和(9)所示： 

( )1tanht c t c t c t cC W h U X V y b−= + + +                            (8) 

1t u t f tC C Cτ τ −= ∗ + ∗                                  (9) 

其中， tC 表示第 t 个时间步候选记忆细胞，是由当前时刻的输入 ty ，上一时刻的隐藏状态 1th − 和当前时刻

的上下文信息 tX 共同决定。 tC 表示第 t 个时间步记忆细胞，用以保存网络的长期记忆，它是 LSTM 的关

键部分，它由两部分构成，前半部分是由遗忘门 fτ 和第 1t − 个时间步的记忆单元 1tC − 组成，后半部分是

由更新门 uτ 和候选记忆单元 tC 构成。 tC 的激活函数为 tanh 函数，取值范围为 ( )1,1− ，计算公式如式(10)
所示： 

( ) e etanh
e e

x x

x xx
−

−

−
=

+
                                 (10) 

SLSTM 使用第 t 个时间步记忆细胞 tC 和输出门 oτ 组合，得到当前时刻的隐藏状态 th ，计算过程如式

(11)所示： 

( )tanht o th Cτ= ∗                                   (11) 

其中， th 是隐藏单元，由输出门 oτ 和记忆细胞 tC 共同决定，用以保存网络的短期记忆。 ∗表示矩阵逐元

素对应相乘。 
经过 1T − 个时间步 LSTM 单元的前向传播后，模型输出第 1T − 个时间步的隐藏单元 1Th − ，如图 1 所

示，将 1Th − 放入全连接层进行训练，输出与第 T 个时间步访问的兴趣点相关的向量 ˆTy 。为了得到用户在

第 T 个时间步对每个兴趣点访问的概率，本文将连续兴趣点推荐看作一个多分类问题，在模型最后引入

Softmax 层，计算公式如式(12)和(13)所示，用以获取每个兴趣点的访问概率。 
ˆe Tytep =                                      (12) 
ˆ

1

e Ty
hat
T Q

jj

y
tep

=

=
∑

                                  (13) 

为了减少运行内存和计算时间，同时考虑到地理的邻近性，本文令 100Q = ，而不是令 Q 为所有兴

趣点的数量，即选取与第 1T − 个时间步在空间上邻近的前 100 个兴趣点作为候选兴趣点，进行兴趣点推

荐。 hat
Ty 表示用户在第 T 个时间步中，选取的 100 个兴趣点，每个兴趣点访问的概率向量。本文选取前

k 个概率最大的兴趣点，作为用户 topk 的推荐列表。 
总的来说，SLSTM 模型融合了兴趣点签到序列中的隐性和显性社交信息、时间信息，打破了序列推

荐中较短序列带有的信息量有限的局限，从而能够在 LSTM 结构基础上更好地对兴趣点签到序列中隐含

的用户偏好进行挖掘。 
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2) SLSTM 模型训练 
SLSTM 模型的参数为 { } { }* * * *, , , ,* , , ,W U V b f u o cΩ = ∈ ，其中 * * *, ,W U V 是遗忘门 fτ ，更新门 uτ ，输出

门 oτ 和候选记忆细胞 tC 的权重矩阵， *b 表示对应的偏倚项，模型训练的目标是优化以上所有参数，使得

所有兴趣点签到序列里的每一次兴趣点的签到都能被预测到，这个目标体现在本文采用的 Softmax 损失

函数中，如式(14)所示： 

( ) ( )
* * * *

1 1
, , ,

arg min , log
i i

P Qhat hat
T T T Ti j i

W U V b

L y y y y
= =

= −∑ ∑


                       (14) 

其中 Ty 为 one-hot 编码，表示用户在第 T 个时间步真实访问的兴趣点，P 表示训练样本的数量。为了达

到上述目标，本文在模型训练阶段使用深度学习中经典的 Adam 优化算法[23]对模型参数进行更新。

SLSTM 模型具体的训练过程如算法 1 所示： 
 

Algorithm1: Training the SLSTM 

Input: Training set (checkin sequence L and , , ,t fX e t t g = ∆ ∆  ) 

Output: the parameter set of the SLSTM Ω  

Training set: learning rate, n_epoch, batch_size 

1. Initialize the parameter set { } { }* * * *, , , ,* , , ,W U V b f u o cΩ = ∈  

2. While epoch < n_epoch do 

3.    While batch < 1 + size / batch_size do 

4.      For each L do 

5.            Calculate ,t th C  according to Eq. (4) –Eq. (11) 

6.            Calculate hat
Ty  according to Eq. (12) and Eq. (13) 

7.        End for 

8.        Find Ω  minimizing the objective function (Eq. (14)) with Adam 

9.    End while 

10. End while 

11. Return the parameter set Ω  

4. 实验 

4.1. 实验内容和数据集 

本文设置三组实验以验证模型的有效性，并与主流连续兴趣点推荐模型进行比较。具体包括：SLSTM
模型与主流连续兴趣点推荐模型的推荐性能进行比较；显性社交因子对连续兴趣点推荐结果的影响；序

列长度对推荐结果的影响。 
本文使用公开数据集 Gowalla 和 BrightKite 来评估本文推荐算法的性能。首先对原始数据进行预

处理，删除访问少于 20 个兴趣点的用户，删除访问少于 20 次的兴趣点[24]。此外，为了确保序列长

度，要求每个用户的签到次数不低于 20，本文实验数据集的统计情况如表 2 所示。在本文实验中，遵

循前人的研究[10]，分别选取每个用户历史签到序列的 70%，20%，10%作为实验的训练集、测试集

和验证集。 
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Table 2. Dataset statistics 
表 2. 数据集统计 

数据集 Gowalla BrightKite 

签到数量 569,651 1,939,499 

用户数量 1,947 1,649 

兴趣点数量 25,322 14,259 

社会关系数量 10,274 17,808 

4.2. 评价指标 

由于要预测用户下一个要访问的兴趣点，所以本文采用连续兴趣点推荐算法中最常见的评价指标召

回率 Recall@ k  [9] [25]来衡量连续兴趣点推荐任务中相关算法的性能。Recall@ k 表示预测出 Topk 个用

户可能访问的兴趣点，其中预测对的兴趣点数占所有要预测的兴趣点数的比例，k 表示推荐列表的长度。

具体定义如式(15)所示： 

Recall@
test

k u

test
u

V V
k

V

∩
=                                (15) 

其中， kV 表示给用户推荐的 k 个兴趣点的集合， test
uV 表示用户在测试集中访问的下一个兴趣点的集合。

Recall@ k 计算了推荐列表中准确推荐在用户测试集的所有兴趣点的占比，该比例越大，表明推荐算法的

推荐结果越精确。 

4.3. 对比算法介绍 

为了证明本文所提出模型的有效性，本文与以下几个主流连续兴趣点推荐方法进行比较。 
1) FPMC：个性化马尔科夫链模型[26]，应用矩阵分解方法将个性化的马尔科夫链映射到高维空间，

对用户的签到行为进行建模。 
2) BPR：贝叶斯个性化排序[27]，利用用户对兴趣点喜好的排序关系，并不断优化这种排序关系来学

习用户以及兴趣点的隐向量，从而实现个性化推荐。 
3) ST-RNN：时空循环神经网络[8]，同时考虑时间和空间因素，挖掘用户的兴趣偏好。 
4) SERM：融合上下文信息的循环神经网络[28]，同时考虑地理、时空、用户特征，利用循环神经网

络挖掘用户签到的序列信息。 

4.4. 参数设置 

为了进行公平的比较，在本文实验中，参考相关文献设定每种方法的优化参数，从而保证每种方法

都可以实现最佳性能。对于本文模型 SLSTM，设置批量为 256，优化器选择 Adam，学习率设定为 0.001。
对于本文中的非负矩阵分解模型，Gowalla 数据集和 BrightKite 显性社交关系的影响因子η均设置为 1；
包含用户社交信息的潜在向量维度 d 设置为 60；签到序列的长度设置为 10。 

4.5. 实验结果 

1) 性能对比 
由于兴趣点的海量性以及用户签到数据的稀疏性，基于位置社交网络的连续兴趣点推荐准确率普遍

偏低，所以在本文实验中，实验评价指标召回率的数据是普遍偏低的。随着推荐的兴趣点个数的增加，

召回率会不断上升[29]。由于在实际应用中，用户往往更关注推荐列表中排名比较靠前的兴趣点，所以我
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们遵循前人的研究做法[30]，只展现推荐兴趣点个数 k = 2，5，10 和 20 的比较结果。由表 3 所示，无论

在 Gowalla 还是 BrightKite 数据集中，本文提出的模型 SLSTM 在推荐效果上优于他对比模型。例如在

top-10 上，Gowalla 数据集上，我们模型与目前先进的 SERM 模型相比，在召回率上提高 17.0%；BrightKite
数据集上，我们模型与目前先进的 SERM 模型相比，在召回率上提高 15.2%，说明 SLSTM 模型在基于

位置社交网络的连续兴趣点推荐中的有效性。 
 
Table 3. Performance comparison of methods based on Gowalla and BrightKite datasets 
表 3. 基于 Gowalla 与 BrightKite 数据集的各方法性能对比 

Dataset Method recall@2 recall@5 recall@10 recall@20 

Gowalla FPMC 0.0585 0.0792 0.1535 0.2565 

 BPR 0.0798 0.0990 0.1896 0.2765 

 ST-RNN 0.1324 0.1524 0.2714 0.3526 

 SERM 0.1973 0.2389 0.3245 0.4158 

 SLSTM 0.2156 0.2798 0.3796 0.4512 

 %Improvement 9.3% 17.1% 17.0% 8.5% 

BrightKite FPMC 0.1145 0.1411 0.1735 0.2723 

 BPR 0.1165 0.1723 0.2273 0.3598 

 ST-RNN 0.2267 0.3123 0.3537 0.4523 

 SERM 0.2587 0.3435 0.4024 0.4845 

 SLSTM 0.2967 0.3925 0.4636 0.5202 

 %Improvement 14.7% 14.3% 15.2% 7.4% 

 
具体地，由图 4 所示的比较结果中，我们可以发现以下几点： 
1) FPMC 在 Gowalla 和 BrightKite 两个数据集上性能最差，因为 FPMC 基于马尔科夫模型只考虑用

户邻近访问的兴趣点信息，而忽视用户周期性签到行为。 
2) BPR 的性能略高于 FPMC，但效果表现也不佳，因为 BPR 仍然依赖于简单的矩阵分解，即分解了

用户–兴趣点的访问矩阵学习用户行为偏好，没有利用位置社交网络中用户签到的地理信息；另外，BPR
将所有未知因素视为负面反馈，会降低推荐精度。 

3) ST-RNN 与 SERM 均利用循环神经网络进行建模，由图 4 可知，这两种方法的性能均优于 FPMC
和 BPR，体现了循环神经网络在解决序列问题上的优越性。 

4) ST-RNN 同时考虑了时间和空间因素，利用位置社交网络中用户的地理信息对用户的行为偏好建

模，表明了连续兴趣点推荐任务中建模签到行为的地理因素的重要性，而用户的地理空间关系是连续兴

趣点推荐任务和传统推荐任务的本质区别。 
5) SERM 同时考虑了多种外部因素：地理，时间和用户特征，因此性能优于 ST-RNN，但二者基

于基本的循环神经网络进行连续兴趣点推荐，存在梯度消失问题；SERM 模型平等的处理了地理、时

间和用户特征对用户行为偏好的影响，并不能有效建模不同特征之间的联系，因此推荐效果不如本文

模型。 
6) 本文模型 SLSTM 在所有的参考模型中表现最优，表明了 SLSTM 在连续兴趣点推荐中的有效性。

相比于其他模型，SLSTM 在循环神经网络中使用了 LSTM 单元，解决了梯度消失的问题；并基于非负矩

阵分解的特征表示法得包含隐性和显性社交信息的特征表示，并利用 SLSTM 有效建模了这些特征对最

终推荐结果的深层次联合作用，从而取得了令人满意的推荐效果。 
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Figure 4. Comparison results of Recall@k indicators of each model in Gowalla and BrightKite datasets 
图 4. Gowalla 与 BrightKite 数据集各模型 Recall@k 指标对比结果 
 

2) 参数影响 
调整模型参数，发现非负矩阵分解模型中显性社交关系的影响因子η和推荐模型中签到序列的长度 l

对 SLSTM 模型的性能是重要的。因此，这一部分本文研究模型参数η和 l 的对推荐效果的影响。 
由图 5 可知，本文在 Gowalla 和 BrightKite 两个数据集对显性因子η进行参数分析，η的取值为

{1, 2,3, 4,5}。在两个数据集中，随着η越来越大，Recall@10 的值越来越来小，因此在两个数据集中本

文均选择显性因子 1η = 进行社交信息建模，这样可以更好的还原用户的显性和隐性社交关系。由此证

明隐性社交关系对用户行为偏好影响要大于显性社交关系，很可能是由于用户之间显性社交信息是十分

稀疏，大多数社交信息都属于隐性社交信息，同时用户的显性社交信息中可能包含一些噪声，并不能很

好的展示出推荐系统的性能。 
 

 
Figure 5. Results of Recall@10 in different implicit social factors 
图 5. 显性因子不同时，Recall@10 的结果 
 

由图 6 可知，本文实验探究了签到序列长度 l 从 8 到 13 的变化对推荐性能的影响。Recall@10 的值随

着签到序列长度 l 的增加先增加，是因为随着签到序列的增加，模型可以更精准的模拟出用户的长期偏好。

当 10l = 时，推荐精度达到最高，随着继续增加，模型的复杂度随之增加，对于提高模型性能就不明显了。 
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Figure 6. Results of Recall@10 in different length of checkin sequence 
图 6. 签到长度不同时，Recall@10 的结果 

5. 结语 

针对连续兴趣点推荐问题，本文提出一种融合隐性和显性社交信息的连续兴趣点推荐模型——

SLSTM。该模型利用非负矩阵分解技术，对用户的社交信息进行建模，同时考虑了用户的显性社交关系

和隐性社交关系，将社交网络图转化为低维特征向量；并通过改进 LSTM 结构，提出了融合社交关系的

连续兴趣点推荐模型 SLSTM，将非负矩阵分解训练的社交向量和用户的序列信息进行融合，用于连续兴

趣点推荐。本文在真实 LBSN 签到数据集 Gowalla 和 BrightKite 上进行实验，结果表明在 Gowalla 数据集

上，SLSTM 模型在 Recall@10 指标的性能较 SERM 模型提高了 17%，在 BrightKite 数据集上，Recall@10
指标提高了 15.2%，说明 SLSTM 模型在连续兴趣点推荐中的有效性。在未来工作中我们将结合评论文本

信息或者地理信息，进一步提高连续兴趣点推荐的性能。 
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