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摘　 要:
 

随着位置服务技术的飞速发展,基于位置的社交网络(Location-Based
 

Social
 

Networks,
 

LBSN)的兴趣点(Points
 

Of
 

Interest,
 

POI)推荐逐渐成为研究热点。 尽管传统的机器学习方法在 POI 推荐上取得了一定成效,但如何充分考虑地理位置、
用户行为模式和上下文信息,并有效解决签到数据稀疏性问题,仍是当前面临的重要挑战。 本文针对此问题,提出一种融合

深度学习策略的位置感知推荐算法,运用了长短期记忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory
 

Networks,
 

LSTM)这一递归神经网络

变体,将其与地理信息紧密结合,构建出 Geo-LSTM 模型。 该模型能够捕捉用户的时空行为模式,并利用地理位置信息增强

推荐效果。 实验证明,将 Geo-LSTM 应用在 Foursquare 和 Gowalla 等公开大规模数据集上时,不仅能够在好友推荐中体现用

户的社交关联性和空间邻近性,在兴趣点推荐方面也表现出了显著优势,体现在显著提升的召回率和精确率指标上,从而证

实了 Geo-LSTM 在位置感知推荐系统中的有效性和优越性。
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Abstract:
 

The
 

rapid
 

development
 

of
 

location
 

services,
 

points
 

of
 

interest
 

(POI)
 

recommendation
 

in
 

location-based
 

social
 

networks
 

(LBSN)
 

has
 

gradually
 

become
 

a
 

research
 

hotspot.
 

Traditional
 

machine
 

learning
 

methods
 

have
 

achieved
 

some
 

success
 

in
 

POI
 

recommendation,
 

but
 

how
 

to
 

fully
 

consider
 

geographical
 

location,
 

user
 

behavior
 

patterns,
 

and
 

contextual
 

information,
 

and
 

effectively
 

slove
 

the
 

problem
 

of
 

sparse
 

check - in
 

data,
 

remains
 

an
 

important
 

challenge.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

location - aware
 

recommendation
 

algorithm
 

that
 

integrates
 

deep
 

learning
 

strategies.
 

It
 

uses
 

a
 

variant
 

of
 

recurrent
 

neural
 

networks,
 

long
 

short- term
 

memory
 

networks
 

(LSTM),
 

and
 

closely
 

integrates
 

it
 

with
 

geographic
 

information
 

to
 

construct
 

a
 

Geo-LSTM
 

model.
 

This
 

model
 

can
 

capture
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

behavior
 

patterns
 

of
 

users
 

and
 

use
 

geographic
 

location
 

information
 

to
 

enhance
 

the
 

recommendation
 

effect.
 

Experiments
 

have
 

shown
 

that
 

when
 

applied
 

to
 

publicly
 

available
 

large-scale
 

datasets
 

such
 

as
 

Foursquare
 

and
 

Gowalla,
 

Geo-
LSTM

 

not
 

only
 

reflects
 

users '
 

social
 

relevance
 

and
 

spatial
 

proximity
 

in
 

friend
 

recommendations,
 

but
 

also
 

demonstrates
 

significant
 

advantages
 

in
 

POI
 

recommendations,
 

as
 

reflected
 

in
 

significantly
 

improved
 

recall
 

and
 

precision
 

metrics,
 

thus
 

confirming
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

Geo-LSTM
 

in
 

location-aware
 

recommendation
 

systems.
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0　 引　 言

随着 LBSN 的广泛应用,兴趣点( POI) 推荐也

逐渐被广泛关注[1-2] 。 人类在线上与线下行为间的

地理关联性为兴趣点推荐带来了丰富的信息维度,
如何有效利用这种地理位置动态变化对 POI 推荐



效果进行优化,成为当前研究的关键桥梁。 传统推

荐策略大多依赖于用户-项目或用户-用户间的静

态相似度分析,仅基于历史兴趣偏好构建模型。 然

而,用户的兴趣偏好具有显著的时间和空间维度变

化特性,如季节、天气等因素会引发用户对不同类型

地点的兴趣转变。 例如,在寒冷季节中用户可能倾

向于火锅店等暖食场所,而气温升高时,这些选择可

能会发生改变[3] 。 因此,时序性和地理位置因素在

POI 推荐中的作用不容忽视。
影响兴趣点推荐的特征信息主要包括时空、语

义、类别、兴趣偏好、社会互动、地理定位等,大多数

研究都是依据上述特征进行推荐。 Ye 等[4] 融入了

社会影响力和地理因素到协同过滤框架内,利用幂

律分布刻画 POI 间距离效应,与用户偏好相结合,
构建了一个朴素贝叶斯推荐模型,但该模型仍面临

数据稀疏性挑战,影响了协同过滤的效果。 Cheng
等[5]则通过整合多中心高斯模型与矩阵分解,同时

考虑地理位置和社会关系,以解决先前模型忽视地

理因素导致推荐效果欠佳的问题。 任星怡等[6] 通

过建立一个综合多因素的联合概率生成模型,有效

解析了签到行为背后的复杂动因,有效缓解了数据

稀疏性问题。 Zhao 等[7] 创新性地引入了评分进度

表概念及人际关系评分因子,将用户个人偏好、社交

圈兴趣相似度等维度集成于矩阵分解框架中。 Ren
等[8]综合考虑用户历史签到、好友签到频次的幂律

分布、地理位置影响及时序特性,提升了签到预测的

准确性。 彭宏伟等[9] 采用矩阵分解处理签到数据,
综合考虑用户行为、POI 位置、社交网络信息及类别

标签,有效减轻了数据稀疏问题。 Li 等[10] 为了解决

数据稀疏和冷启动问题,借助用户社交圈信息,细分

好友类型,提出了一种混合多种签到信息的矩阵分

解方法。 Xiong 等[11] 则针对 LBSN 数据稀疏、信息

不完整及用户偏好的多样性,综合分析地理位置、社
会互动、用户行为等多种信息,设计了基于异构信息

的潜在概率生成模型以提升推荐精准度。 这些研究

共同展示了在兴趣点推荐中综合考虑社会与地理位

置信息的重要性,并通过创新算法设计努力克服数

据稀疏性和提高推荐系统性能。 Sun 等[12] 考虑了

用户兴趣偏好对下一个兴趣点的影响,将用户的偏

好分成稳定偏好和不稳定偏好,利用 LSTM 对用户

的偏好进行建模,用户的历史数据可以用来对长期

偏好建模而近期数据可用来对短期偏好建模。 Fang
等[13]

 

基于多图融合实现兴趣点推荐,基于用户的评

分数据构建用户 POI 交互图,考虑用户的一阶好友

和高阶好友,利用图神经网络进行推荐。 Liu 等[14]
 

通过 LDA 从评论中生成用户主题分布和项目主题

分布,利用深度学习和矩阵分解进行深度语义分析,
提升推荐性能。 Li 等[15]考虑人们签到的时间、空间

以及类别特性建立 3 个模型综合推荐。
近 年 来, 递 归 神 经 网 络 ( Recurrent

 

Neural
 

Network,
 

RNN)在推荐系统领域的应用逐渐兴起,
人们意识到用户的行为序列中蕴含着潜在模式。 尽

管 RNN 在诸如语言建模等序列数据处理任务上表

现出色,但其通常未充分考虑时间序列中兴趣偏好

的动态演变及地理情境的影响。 在 RS 领域,用户

之间的地理位置关系是揭示互动规律的重要线索,
而常规 RNN 架构对此类信息的建模能力有限[16] 。

本文创新性地提出了一种融合地理位置信息的

LSTM 变体———Geo-LSTM 模型。 该模型通过引入

专门设计的地理信息门控机制,以模拟并捕捉用户

随时间和地理环境变迁的行为序列特征。 相较于传

统的 RNN 方案,Geo -LSTM 不仅充分利用了 RNN
对于有序序列数据的强大建模能力,还成功整合了

地理信息这一关键要素,从而更准确地预测和捕捉

用户的动态兴趣偏好。

1　 任务定义

在本研究中, 将用户集合记为 U = {u1,u2,u3,
…},而兴趣点集合表示为P = {p1,p2,p3,…}。 针对

任意单个用户 u ∈ U,其历史签到记录集 Hu 可被定

义如下:
Hu = [(pu

1 ,gu
1 ),

 

(pu
2 ,gu

2 ),…,(pu
nu

,gu
nu

)] (1)
　 　 其中, 对于每一个m∈ {1,2,…,nu},pu

m 代表用

户 u在兴趣点 p的第m次签到记录,(pu
m,gu

m) 则意味

着用户 u 在其第 m 次签到时的位置信息是 g。
本文的核心任务是在给定一组特定用户子集

ua 及一系列地理位置信息 gb,并基于这些信息,通
过构建和应用推荐模型,从而生成一个从总体兴趣

点集合 P 中提取出的、具有针对性的兴趣点推荐列

表P l ⊆ P。

2　 相关理论

2. 1　 RNN
在与传统模型的对比中,RNN 的独特之处在于

其对序列数据的内在考量。 典型的 RNN 结构包含

3 层:底层为输入部分主要负责处理序列数据,其中

的核心隐藏部分位于中间层,而最高的部分则是输

出部分生成预测结果。 这一架构直观地体现了
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RNN 的关键特征,即输出层的计算结果会循环反馈

至隐藏层作为下一轮迭代的输入信号[17] 。
2. 2　 LSTM

LSTM 是一种 RNN 的创新变体,其在隐藏层结

构上做出了显著改进。 不同于常规 RNN,LSTM 的

隐藏层被设计为多个存储单元(Memory
 

Block)的集

合,这些单元通常简称为 block。 每一个 block 内部

又嵌套了一个关键组件———记忆细胞 ( Memory
 

Cell),简称 cell[18] 。 值得注意的是,每个 cell 采用

了独特的三重门控机制。 图 1 展示了 LSTM 的基础

构造,从该图中可以清楚地辨识出,每个记忆细胞内

含有的 3 个功能性门分别是:输入门( Input
 

Gate),
负责控制新信息的写入;遗忘门(Forget

 

Gate),用于

决定哪些历史信息应当舍弃;以及输出门( Output
 

Gate),其管控着传递至后续层或者作为当前时间步

输出的有效信息内容。

OutputGate

ForgetGate

InputGate

Block

图 1　 LSTM 基础结构示意图

Fig.
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

structure

2. 3　 Geo-LSTM 模型

在 LSTM 模型的原有框架上,本文创新性地提

出了 Geo-LSTM 模型,其独特之处在于增设了一个

地理信息门( Geographical
 

Factor
 

Gate,
 

Geo
 

Gate),
记为 Gm, 从而使模型拥有了总计 4 个门控机制。
Geo-LSTM 模型的整体架构如图 2 所示,新增加的

地理因子门与其他 3 个经典的门结构并列存在:输
入门(Input

 

Gate)、输出门(Output
 

Gate)以及遗忘门

(Forget
 

Gate)。
模型的核心计算组件包括这 4 个门控单元的运

算、记忆细胞的状态更新过程,以及最终的输出生

成。 接下来将逐一详解各个门的计算方式以及记忆

细胞状态更新的具体算法。
首先,通过下式可以得到输入门的计算表达式:
im =σi(xmWxi +hm-1Whi +wci☉cm-1 +bi) (2)

fm

cm

omim

Xm hm-1 Cm-1

hm

Xm

hm-1
xm

Δgm

ForgetGate

GeoGateGm

xm hm-1 cm-1 xm Δtm hm-1

OutputGateInputGate

图 2　 Geo-LSTM 结构图

Fig.
 

2　 Geo
 

LSTM
 

structural
 

diagram

　 　 在 LSTM 模型中, im 代表的是当前对象的输入

门变量,通过计算上一时刻输出向量 hm-1 与当前输

入特征向量 xm 的加权和来确定。 其中, Wxi 表示与

输入特征向量相关的权重矩阵,而 Whi 则是对应于

前一时刻输出向量的权重矩阵。 另外, hm-1 反映了

前一个时间步长的隐藏层输出状态; wci 是用于连接

到上一次 cell 状态 cm-1 的特定权重参数, cm-1 存储

了前一时刻细胞的状态信息;同时, bi 代表了应用

于输入门计算的偏置项。 整个输入门的激活函数采

用 Sigmoid 函数 (σ i), 其数学表达形式如下式:

S = 1
1 +e -x (3)

　 　 该函数以其特有的 S 型曲线对加权和进行非线

性转换,以确保结果映射到 0 ~ 1 之间,实现对输入

信号的有效控制。
　 　 遗忘门的计算是通过应用下式来实现:

fm =σf(xmWxf +hm-1Whf +wcf☉cm-1 +bf) (4)
　 　 其中, fm 代表当前对象所对应的遗忘门变量,
其通过对前一时刻输出向量 hm-1 和当前输入特征

向量 xm 分别乘以各自的权重矩阵 Wxf 和 Whf, 再进

行加权求和运算后得出的结果; ☉ 表示逐元素乘积

运算;hm-1 表示上一步骤的隐藏层输出状态; wcf 是

连接到上一次 cell 内部存储信息 cm-1 的特定权重参

数; cm-1 记录了前一个时间步长细胞的状态记忆; bf

则是与遗忘门计算相关的偏置项。 遗忘门的激活函

数同样采用了 Sigmoid 函数 (σ f), 该函数以其 S 型

曲线特性对上述加权求和结果进行非线性变换,使得

最终得到的遗忘门值范围限制在 0 ~ 1 之间,从而有
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效地控制哪些先前存储的信息应当被保留或遗忘。
在 Geo-LSTM 模型中, 第 m 个对象的内存细胞

内容cm 的更新过程是通过整合多个门控机制以及

地理信息来实现的, 具体计算公式如下式:
cm =fm☉cm-1 +im☉Gm☉σ c(xmWxc +hm-1Whc +bc)

(5)
　 　 其中, cm 代表当前时间步 m 的内存细胞状态;
fm 为遗忘门在时间步 m 的输出值,决定了上一时间

步存储的信息 cm-1 保留多少;
 

im 则是输入门在时间

步 m 的输出值,控制新输入信息如何影响当前细胞

状态;而 Gm 即为地理因子门,其计算细节可在公式

(5)中查阅,其利用了地理位置信息以进一步调整

细胞状态更新。 tanh 函数(记为 σ c) 的定义见公式

(6),用于非线性转换。 xm 是输入特征向量, Wxc 和

Whc 分别代表与输入特征和前一时刻隐藏层输出相

关的权重矩阵; hm-1 则为前一次循环的输出向量,
bc 则是对应的偏置项。

至于地理信息门 Gm, 在公式(6)中的表达,采
用了 Sigmoid 函数(记作 σ g) 进行运算,并将地理位

置间的距离 Δg 作为重要考量因素,同时结合权重

Wxg、 偏置项 bg 对地理信息进行编码处理。
Gm =σg(xmWxg +σΔg(ΔgmWxg) +bg) (6)

tanh = sinhx
coshx

= ex -e -x

ex +e -x (7)

　 　 输出门计算公式:
om =σ o(xmWxo + ΔgmWgo +hm-1Who +wco☉cm +bo)

(8)
　 　 在 Geo-LSTM 模型中,第 m 个对象的最终输出

向量 hm 是通过其输出门 om 控制细胞内容 cm 线性投

影后的结果。 om 是在时间步 m 时计算出的输出门

值,由 Sigmoid 函数 σ o 进行激活,Sigmoid 函数用于

生成 0 ~ 1 之间的输出,决定有多少细胞状态信息将

被传递至当前时间步的输出。
下式详细描述了输出 hm 的计算方法:

hm =om☉σh(cm) (9)
　 　 在 Geo-LSTM 模型中, hm 代表当前时间步 m的

输出向量; om 则特指该时间步对象所对应的输出

门; σ h 是 tanh 函数; xm 是当前输入特征向量。
在分析 Geo - LSTM 与经典 LSTM 之间的关系

时,可以注意到公式 ( 2)、 ( 4) 和 ( 9) 沿用了标准

LSTM 结构中的核心更新规则。 然而,
 

Geo - LSTM
的独特之处在于其对地理信息的整合,具体体现为

引入了地理因子门 Gm 这一概念。 首先,细胞状态

cm 的更新不仅受到输入门 im 的影响,还结合了地理

因子门 Gm 的信息过滤,使得特征整合更为全面;其
次,通过将地理距离变化 Δgm 存储于 Gm 中,并逐步

传递到后续时间步的细胞状态 cm+1、cm+2 等,有效地

模拟了用户基于地理位置的长期行为偏好,从而提

升了推荐系统的性能和准确性。

3　 实验与分析

3. 1　 数据集

本文的研究实验在两个公开且广泛使用的位置

签到数据集上进行,表 1 统计了两个数据集预处理

后的用户数、PDI 数、签到记录数,数据清晰准确。
Foursquare 数据集:该数据集涵盖了从 2012 年

4 月至 2013 年 9 月期间纽约和东京市用户的签到

记录。 为了保证实验的有效性和可靠性,在实验准

备阶段,对原始数据进行了预处理步骤,排除了签到

次数低于 10 次的用户和未达 10 次访问频次的

POI。
Gowalla 数据集:此数据集记录了自 2009 年 2

月至 2010 年 10 月全球
 

Gowalla
 

用户的签到行为。
同样地,在实验前,对该数据集进行了预处理操作,
将签到次数低于 10 次的用户及被访问次数少于 15
次的 POI 从数据集中移除。 经筛选后,获得数据,
见表 1。

表 1　 预处理后数据集

Table
 

1　 Preprocessed
 

Dataset

数据集 用户数 POI 数 签到记录数

Foursquare 24,941 28,593 1,196,248

Gowalla 18,737 32,510 1,278,274

3. 2　 对比方法

在本研究实验中,选取了当前广泛应用且具有

代 表 性 的 4 种 算 法———LRT[18] 、 GeoMF[19] 、
GeoPFM[20] 以及 RankGeoFM[21] 作为对比的基准模

型,以评估本文新型模型的性能表现。 对于 Geo -
LSTM 模型,学习率设定为 0. 001,批次大小为 128,
迭代次数为 500 次,平衡学习效率与模型收敛性。
而对于对比基准模型,则依据原始论文的参数设置,
以确保实验结果的可复现性和公平性。
3. 3　 实验结果与分析

在 Gowalla、Foursquare 公开数据集上运用本模

型进行实验,设定推荐给用户的 POI 数量分别为 5、
10、20 和 50。 同时,对比模型 LRT、GFM、GeoPFM 以

及 RankGeoFM 采用相同的推荐个数阈值进行了相

似的实验。 实验结果,推荐精确度如图 3、图 4 所

示,召回率如图 5、图 6 所示。
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图 3　 Gowalla 数据集上的精确度

Fig.
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图 5　 Gowalla 数据集上的召回率

Fig.
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图 4　 Foursquare 数据集上的精确率

Fig.
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图 6　 Foursquare 数据集上的召回率

Fig.
 

6　 Recall
 

rates
 

on
 

the
 

Foursquare
 

dataset

　 　 从实验结果可以看出,无论是在 Gowalla 还是

在 Foursquare 数据集上,本文提出的模型均表现出

优于其他基础模型的精确度和召回率。 其中,LRT
模型的表现最为逊色。 通过对 LRT 模型输入特性

的深入分析,认为其推荐效果较差的原因在于未考

虑地理信息这一关键因素;而其他对比模型成功地

结合了地理位置信息,在推荐性能上取得了更好的

效果。
　 　 此外,在分析实验结果时,发现 RankGeoFM 模

型相较于其他对比模型表现出了整体优势。 这一现

象的原因在于 RankGeoFM 采用了不同于常规损失

函数的设计思路,其引入了排序关系,并将序列中的

不 兼 容 性 以 和 的 形 式 构 建 损 失 函 数。 比 较

RankGeoFM 与本文提出的 Geo-LSTM 模型,发现前

者在较小规模的数据集上能够展现出优异的推荐性

能。 然而,基于传统机器学习方法的 RankGeoFM 往

往受限于数据量的增长,随着数据规模扩大,其预测

能力和泛化能力相较于深度学习方法,特别是神经

网络结构(如 Geo-LSTM)而言,则会显示出明显的

局限性。 这也从侧面印证了深度学习技术之所以受

到广泛青睐的原因之一,即其在大规模数据处理上

的优越适应性和性能提升潜力。

4　 结束语

随着移动互联网和全球定位系统的普及,基于

位置的社交服务迅速发展, 催生了如 Gowalla、
Foursquare 等国际平台以及美团、饿了么等国内应

用。 这些服务为用户提供实时位置分享、商家发现

及评价等功能,极大地便利了日常生活。 然而,在海

量用户数据增长背景下,如何有效挖掘并推荐用户

可能感兴趣的地点成为挑战。 本文针对此问题,在
分析前人研究成果基础上设计了一种创新模型———
Geo-LSTM,该模型结合循环神经网络中的 LSTM 结

构,并引入地理因子门机制,以捕捉用户地理位置信

息对兴趣偏好长期的影响。 实验证明,相较于传统

的推荐方法,本文所提出的 Geo-LSTM 模型表现出

优异的推荐准确率。 该模型虽取得了显著效果,但
其在处理用户行为时间间隔以及 cell 结构专业化方

面仍存在改进空间,未来针对此方面研究有望对模

型的性能进一步提升。
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