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摘 要：兴趣点推荐是近年来位置社交网络和推荐系统领域研究的热点之一，了解兴趣点推荐在位置社交网

络方面的发展现状，有利于为下一步的研究提供方向。对国内外兴趣点推荐系统的相关文献进行梳理，首先

介绍了兴趣点推荐系统的概念，并从影响推荐的因素、推荐方法和推荐存在的问题三方面探讨其与传统推荐

的区别。然后提出了兴趣点推荐系统的基本框架，该框架包含了数据来源、推荐方法和算法评价三个核心部

分。以该框架为基础，介绍了影响兴趣点推荐的多种因素，归纳了现有的兴趣点推荐算法，总结了算法的评价

指标。同时对代表性工作进行了分析介绍，详细总结了各种方法的研究内容与特点，并评价了其优势与不

足。最后对该领域所面临的挑战和潜在的研究方向进行了总结与展望，给出了未来的研究趋势和发展方向。
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Abstract: Point of interest recommendation is recently one of the hotspots in the field of location- based social

networks and recommendation systems. Understanding the research status of the point of interest recommendation

in location- based social networks can provide a direction for the next step of work. The recent literatures of the

point of interest recommendation systems are analyzed. Firstly, the definition is introduced, and the difference from

traditional recommendation is discussed from three aspects: influencing factors, recommendation approaches and

existing problems. Secondly, the general framework of the point of interest recommendation is proposed, which

includes data sources, recommendation approaches and evaluation. Based on this framework, the various influencing

factors are introduced, the current recommendation algorithms are generalized, and the evaluation metrics are

summarized. Meanwhile, the representative works are analyzed, the research contents and characteristics of each

type of methods are summarized in detail, and their advantages and limitations are evaluated. Finally, the challenges

and potential directions for possible extensions in this filed are summarized and prospected, and the future research

trends and development directions are concluded.
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继在线社交网络发展和应用之后，移动社交网络

成为新的发展方向，尤其是多样化的移动位置签到与

共享等功能的不断普及。在此背景下，社交网络与位

置服务不断融合，助推了基于位置社交网络（location-

based social network，LBSN）的兴起 [1]，如 Foursquare

和 Yelp。LBSN 利用用户的签到功能，有机地将线上

和线下世界结合起来，提供用户位置定位功能的同

时，还实现了位置信息在社交网络平台的共享，进而

衍生出多样化的位置服务。推荐系统作为有效处理

“信息过载”问题的重要工具[2]，旨在依据用户的个性

化需求为用户推荐可能感兴趣的商品，其在位置服

务领域的应用受到广泛关注。

近年来，将推荐系统应用到位置社交网络中，出

现了诸多基于位置的推荐服务。其中，兴趣点（point

of interest，POI）推荐受到了众多学者的关注。兴趣

点是指用户签到的地点，如商场、学校等。兴趣点推

荐能有效缓解位置信息过载问题，进而提升用户的

个性化体验，同时有助于商家挖掘潜在的客户，提高

商家的商业效益。为此，兴趣点推荐成为基于位置

社交网络中的一项重要服务，是位置社交网络和推

荐系统领域核心的研究方向之一。

LBSN 中蕴含着海量信息，兴趣点推荐主要利用

用户历史签到记录及辅助信息从大量地点中为用户

推荐心仪的地点。然而，兴趣点推荐是一项颇有挑

战性的内容，用户的偏好受到多种因素的影响，这些

影响推荐的因素类型繁多且复杂，传统的推荐方法

难以有效构建用户的偏好模型，因此有必要充分发

掘新的推荐方法，以适应兴趣点推荐服务的发展。

同时，为了评估推荐算法的有效性，对推荐效果的评

估与跟踪也是兴趣点推荐的重要研究内容。

根据以上的目标，本文在了解兴趣点推荐的基

本概念与框架的基础上，从兴趣点推荐系统的研究

中总结了三个核心问题：首先是分析影响兴趣点推

荐的因素，即明确影响用户对兴趣点偏好的因素有

哪些。本文归纳为用户自身的偏好、地理位置、社交

关系、时间信息、内容信息与流行度。其次是探索现

有的兴趣点推荐算法，即兴趣点推荐采用何种方法

来建模用户对兴趣点的偏好，以构建合理高效的推

荐模型。本文总结分析了基于矩阵分解算法的推

荐、基于图嵌入的推荐与基于深度学习的推荐这三

种方法的应用与发展。最后是算法的评价模块，即

评估算法的性能与有效性。本文归纳了目前流行的

几种预测指标及排序指标，并分析其应用情况。

为了更系统地了解兴趣点推荐的研究理论、现

状、挑战和发展趋势，本文基于上述三个核心问题对

国内外近年来相关的研究成果进行了梳理与解读。

首先对兴趣点推荐系统的概念、与传统推荐的区别

及基本框架进行了概述；其次在了解理论背景的基

础上，总结归纳了影响兴趣点推荐的常见因素，从各

个影响因素的角度分析兴趣点推荐的现状；然后阐

述对比了现有的兴趣点推荐算法，并对代表性的工

作进行了深入分析；根据兴趣点推荐的现状，重点对

面临的问题和潜在的方向进行了概述；最后进行总

结与展望，为兴趣点推荐系统后续的相关研究提供

借鉴与参考，从而推动我国个性化推荐服务行业的

进一步发展。

1 兴趣点推荐系统概述
移动社交网络的广泛普及，涌现了大量的位置

服务功能，将推荐系统应用到位置服务，促进了基于

位置社交网络的兴趣点推荐系统的发展。兴趣点推

荐系统一般包含了用户集合 U ={u1,u2,…,um} 和兴趣

点集合 L ={l1, l2,…, ln} ，m 和 n 分别表示用户和兴趣

点的个数。其中，每个兴趣点附带坐标属性，可用<经

度，纬度>表示兴趣点的坐标位置。用户 u 对兴趣点

的签到记录表示为 Lu ，将用户的签到记录转换为用

户-兴趣点交互矩阵 R ，R 中的每个元素 Rui 表示了

用户 u 对兴趣点 i 的签到次数，签到次数反映了用户

的偏好。据此，基于位置的社交网络图可描绘如图 1

所示。

兴趣点推荐作为传统在线推荐（如电影、图书和

新闻推荐系统等）在社交网络领域的延伸，不仅能帮

助用户维系现实世界中的社交关系，还能为用户提

供个性化的服务。为了进一步理解兴趣点推荐系统，

图 1 基于位置的社交网络图

Fig.1 Location-based social network
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以下将对其与传统推荐系统的区别及基本框架进行

分析与总结。

1.1 传统推荐系统
传统推荐系统主要通过分析用户与项目间的

二元关系 [3]，利用评分信息构建用户对项目的偏好

模型，以挖掘用户感兴趣的项目。通常利用 U ={u1,
u2,…,um} 表示用户集，m 表示用户的个数，利用 I =
{i1, i2,…, in} 表示项目集，n 表示项目的个数。用户与

项目的关系如图 2（a）所示，若用户对项目进行评分，

则以连线的方式表示它们之间的交互。同时，将图 2

（a）的交互关系转化为图 2（b）的用户-项目评分矩阵，

矩阵中的元素为用户 u 对项目 i 的评分，空值表示用

户未对此项目进行评分。在现实生活中，实际存在

着海量的用户和项目数，而用户评分的项目个数较

有限，因此用户-项目评分矩阵极其稀疏，面临严重的

数据稀疏问题，如何缓解稀疏问题以提高推荐性能

是传统推荐系统的挑战之一。

在推荐系统中，推荐算法作为核心的技术，其性

能的高低决定了推荐的效果。传统的推荐方法主要

分为协同过滤推荐（collaborative filtering，CF）、基于

内容的推荐（content-based）和混合推荐（hybrid），具

体分类如图 3 所示。以下对三种推荐方法的内容及

应用进行介绍。

（1）协同过滤推荐

协同过滤算法作为推荐系统领域中最基础的方

法 [4-6]，主要利用用户-项目的历史评分数据来找出相

似用户或项目。该算法主要分为基于内存的方法 [4-5]

和基于模型的方法[6]。基于内存的方法可进一步分为

基于用户的协同过滤 [4]和基于项目的协同过滤 [5]，如

图 3所示。其中，基于用户的协同过滤认为具有相似

偏好的用户具有相同的兴趣，基于项目的协同过滤

则认为用户倾向于喜欢其之前感兴趣项目的相似项

目，两者都是基于评分数据的推荐。另外，基于模型

的方法主要采用机器学习（如矩阵分解算法、深度学

习技术等）和数据挖掘技术（如聚类及分类算法等），

通过评分矩阵数据不断训练得到模型参数，并建立

相关的推荐模型，以预测用户的兴趣偏好。

在最早的推荐工作中，协同过滤算法常用来做

评分预测。在兴趣点推荐领域，已有的研究 [7-8]主要

将情景信息融入协同过滤算法中。文献[7]将地理和

社会信息嵌入基于用户的协同过滤框架中，预测用

户的潜在偏好。文献[8]考虑实时推荐问题，将时间

纳入协同过滤算法中，描述用户的时间偏好。因此，

协同过滤算法由于模型的构建相对简单且易实现而

得到了广泛应用。但算法本身极易遭受数据稀疏的

影响，同时还存在冷启动问题，若单纯采用协同过滤

算法，可能导致较低的推荐准确率。

（2）基于内容的推荐

基于内容的推荐方法的基本思想主要是推荐用

户与之前喜欢项目的类似项目[9]。首先分析用户的显

隐性特征及相关文本信息，挖掘出与用户偏好有关

的标签及项目的属性，接着度量项目间的相似性，将

用户偏好的项目与其他项目的相似性排序，向用户

推荐其潜在感兴趣的项目。该方法不需要评分记录，

可有效解决协同过滤算法的冷启动问题，但推荐系

统中可用的属性信息极为有限，具有一定的局限性。

（3）混合推荐

为了克服上述两种方法的不足，出现了混合推荐

策略。该方法主要将多种推荐算法融合，通过引入

辅助信息来缓解数据稀疏和冷启动问题，进而改善

推荐的准确率。文献[10-11]融合了基于协同过滤和

基于内容的方法进行推荐。Guo 等人 [12]将协同过滤

方法结合其他技术实现位置的推荐。Yuan 等人 [8]将

时间分别融入协同过滤和矩阵分解框架中，采用混

合推荐的方式实现兴趣点的动态推荐。因此，混合

推荐方法被广泛应用，但算法的复杂性较高，且运行

图 2 用户交互数据

Fig.2 Users interaction data

图 3 推荐算法分类

Fig.3 Category of recommendation algorithms
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时间较长，目前还需探索新的方法与技术应用到兴

趣点推荐工作中。

1.2 兴趣点推荐与传统推荐的区别
兴趣点推荐指在传统的社交网络中增加位置信

息，以便社交网络中的用户能直接共享兴趣点信

息。与传统的推荐系统相比，由于 LBSN中用户与兴

趣点存在的相依性及兴趣点本身的独有属性（如时

序性、粒度属性等）[13]，使得兴趣点推荐系统存在诸多

异于传统推荐系统的特点。本文从影响推荐的因素、

推荐方法及推荐存在的问题三方面进行分析比较。

（1）从影响推荐的因素考虑，传统的推荐系统主

要利用评分数据进行预测和推荐。兴趣点推荐系统

的影响因素主要包含用户签到数据和多类型的情景

信息，如地理、时间、社交和兴趣点流行度等，并采用

有效的算法构建模型以模拟用户的决策行为。另

外，LBSN 中多层级的网络结构使得用户的社交关系

相较于传统推荐系统更为复杂，从而影响推荐因素

的多样性。

（2）从推荐方法来看，传统的推荐只需根据用户

的历史记录构建偏好模型，由 2.1 节可知，其主要采

用协同过滤算法、基于内容的算法和混合推荐算法

进行项目的推荐。由于兴趣点推荐相较于传统的推

荐新增了位置信息及其附带的标签信息，采用传统

的推荐算法可能无法满足复杂的推荐任务与精准推

荐的需求，需要运用新技术解决更复杂的任务。例

如，考虑兴趣点的标签信息，需采用深度学习等相关

技术来挖掘兴趣点更深层次的隐特征，从而为用户

推荐适合其偏好特征的兴趣点。因此，兴趣点推荐

相较于传统的推荐需要更多技术支撑，才能更有效

地完成推荐任务。

（3）从推荐工作存在问题的角度考虑，传统的推

荐主要存在数据稀疏和冷启动两大问题。数据稀疏

是指用户-项目评分矩阵多数为空值；冷启动是指系

统如何给新用户进行推荐的问题。在兴趣点推荐工

作中，还面临着序列推荐、动态推荐、个性化推荐和

异地推荐等问题。序列推荐的任务是根据当前所在

的位置，为用户推荐下一个可能签到的地点。在动

态推荐问题上，Gao等人[14]最早将时间纳入兴趣点推

荐，利用时间间隙划分用户-兴趣点签到矩阵。为了

实现个性化推荐，文献[15-16]采用核密度估计方法描

述用户的地理偏好，进而捕捉用户的移动行为。在

异地推荐上，任星怡等人[17]采用了多种上下文信息建

模用户偏好，从而实现异地推荐。因此，兴趣点推荐

面临更多样化的决策问题。

具体地，本文将传统推荐系统与兴趣点推荐系

统的区别进行总结，如表 1所示。

1.3 基本框架
近年来，学者们主要利用 LBSN中用户的签到记

录及情景信息模拟用户的决策行为，从而为用户推

荐其可能感兴趣的地点。为了进一步了解兴趣点推

荐的工作流程，总结得到一个通用的推荐框架如图 4

所示。该框架由三部分构成，即数据来源、推荐算法

和算法评价。数据来源主要包括 LBSN 中用户和兴

趣点的基本属性数据及相关的情景信息（即影响推

荐的因素）。为此，本文将主要对影响兴趣点推荐的

因素进行总结与阐述；推荐算法是推荐工作的核心，

算法的性能决定了最终推荐的效果。本文将当前主

流的兴趣点推荐算法分为矩阵分解算法、基于图嵌

入的方法及基于深度学习的方法；算法评价是推荐

的最后一步，利用相关的评价指标可有效评估算法

的性能和效率，从而完成推荐任务。

为此，围绕兴趣点推荐系统的基本框架，本文接

下来将对影响兴趣点推荐的因素、推荐算法及算法

表 1 传统推荐与兴趣点推荐的区别

Table 1 Difference between traditional recommendation

and POI recommendation

比较类型

位置维度

信息来源

数据类型

推荐结果展示

解决问题

兴趣点推荐系统

有

签到数据、情景信息

隐式数据

基于评价的方式、列表方式

数据稀疏、冷启动、序列推

荐、动态推荐、个性化推荐、

异地推荐

传统的推荐系统

无

评分信息

显式数据

基于评价的方式

数据稀疏、冷启动

图 4 兴趣点推荐系统的基本框架

Fig.4 Framework of POI recommendation system
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评价指标这三方面的内容展开介绍，并对其代表性

工作进行概述与对比。

2 影响兴趣点推荐的因素
兴趣点推荐通常受到多种因素的影响，其中用户

对兴趣点的签到信息反映了用户的行为偏好，对于研

究兴趣点推荐任务具有重大的应用价值。此外，位

置社交网络中的情景信息影响着用户的决策和推荐

的准确率。为此，本文将影响兴趣点工作的因素归

纳为以下六方面：用户偏好[18-23]、地理信息[7,15-16,20-21,24-29]、

社交关系 [7,15,17,30-36]、时间信息 [8,14,37-43]、内容信息 [44-48]和流

行度 [8,17,29,49-51]。在此基础上，对探究各影响因素的相

关工作进行分析与归纳。

2.1 用户偏好
用户的决策行为受自身偏好的影响极为显著，

在兴趣点推荐工作中，用户的偏好可表现为用户签

到兴趣点的次数与评论等。通常将用户的签到次数

量化为偏好程度，若用户经常访问此地点，表明用户

对兴趣点的偏好程度越高。Song 等人 [18]提取用户的

签到数据并融合地理信息，采用基于用户的协同过

滤算法为用户推荐兴趣点。Zhou 等人 [19]利用协同过

滤算法对用户偏好进行个性化建模，并综合考虑了

好友重要性与签到相关性的影响。但上述算法遭受

数据稀疏的影响，性能有待进一步地改进。在此基

础上，文献[20-21]利用矩阵分解算法学习用户偏好，

通过用户的签到信息推测出用户和兴趣点的隐特征

向量。另外，用户的评论内容反映了用户的偏好，若

用户的评论内容为积极态度，如附带“喜欢”或“满

意”等词，体现了用户对此兴趣点感兴趣。文献[20]

利用聚合 LDA（latent Dirichlet allocation）算法学习用

户的评论信息，并将提取到的偏好与兴趣点的特征

进行匹配。Xiong等人[22]提出概率生成模型实现用户

特征偏好的提取。Xing 等人 [23]利用深度学习技术挖

掘用户的评论信息，以学习用户的偏好。因此，充分

利用用户的签到次数及评论信息可有效构建偏好模

型，但由于用户决策的复杂性，需要进一步考虑情景

信息对用户行为的影响，以更精准地推荐。

2.2 地理位置
地理位置是兴趣点推荐区别于传统推荐的根本

特征。考虑用户倾向于签到距离较近的地点，Ye 等

人[7]提出幂律分布模型描述用户签到特征。Cheng等

人[24]考虑用户偏向在多个中心点范围内签到，提出多

中心的高斯分布模型。上述的模型采用相同的分布

函数捕捉用户的地理偏好，但每个用户应当具有独

一无二的签到分布。据此，Zhang 等人 [15]采用核密度

估计方法为每个用户分配唯一的概率密度函数。文

献[16]对核密度估计方法进一步扩展，采用二维的坐

标改进一维的距离来建模地理偏好，度量用户 u 对未

签到兴趣点 l 的概率：

f (l|uu) = 1
A∑j = 1

n (ruj∙KH (l - lj)) （1）

KH (l - lj) = 12πH1H2
expæ

è
çç

ö

ø
÷÷- (xj - x)2

2H 2
1

- (yj - y)2
2H 2

2
（2）

其中，A 表示用户签到兴趣点的总次数；KH (l - lj) 表
示两个固定带宽 (H1,H2) 的标准核函数。

为了实现用户个性化推荐，文献[20]对文献[16]

的固定带宽加以改进，提出自适应带宽 hu ：

hu =
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

æ

è
çç

ö

ø
÷÷∏

j = 1

n

f (l|uu)
n

-1
∙f (l|uu)

-β

（3）

KHhu
(l - lj) = 1

2πH1H2h
2
u

expæ
è
çç

ö

ø
÷÷- (xj - x)2

2H 2
1 h

2
u

- (yj - y)2
2H 2

2 h
2
u

（4）

其中，β 是敏感参数。最终，利用文献[20]的自适应

核密度估计模拟用户的行为，获取用户的预测偏好：

pGul = FGeo(l|uu) = 1
A∑j = 1

n (rij∙KHhi
(l - lj)) （5）

上述研究主要对用户的地理行为建立统一的模

型。近年来，将地理信息与其他影响推荐的因素融

合成为趋势。文献 [21,25-26]将地理与社交信息融

合，利用矩阵分解算法求解用户与兴趣点的偏好特

征。文献[27]提出地理-时间交互网络模型，探索兴

趣点对之间的联系，实现下一个兴趣点的推荐。因

此，探索地理信息的模型已较为成熟，如何进一步融

合LBSN中的异构信息是下一步研究的重点。

2.3 社交关系
在位置推荐中，最初是利用协同过滤算法建模

社交关系来实现用户偏好的预测[7,14,24]，但利用协同过

滤方法时，用户相似度的度量易受局部异常点影响，

且算法极易遭受稀疏问题，为此，矩阵分解方法受到

关注。Qian 等人 [30]利用概率矩阵分解模型建模三种

社交关系。Zhang 等人 [31]将用户的标签、社交和地理

信息融入矩阵分解框架中，改善推荐性能。上述算

法实质是利用 LBSN 中的好友关系预测用户对兴趣

点的偏好分数。近年来，信任理论不断应用于推荐

领域，基于信任的推荐已拓展到兴趣点推荐中。Zhu
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等人[32]提出一种信任预测方法，综合考虑用户间的信

任度与相似度向目标用户推荐好友，并融合用户偏

好与地理影响。Xu 等人 [33]将用户偏好、社交关系与

时空信息融入矩阵分解算法中，通过挖掘用户的直

接信任和间接信任关系捕捉用户的社交影响。文献

[34-36]利用图模型来表示用户的社交关系，图中相

关节点的关系反映了用户间的交互，该方法取得了较

显著的效果。由此可见，目前的研究主要是利用好友

间的相似度和信任度来度量用户的社交影响，根据

好友的喜好预测目标用户的偏好，未来的工作将需

要探索更多高效的方法来捕获用户间的社交关系。

2.4 时间信息
用户对兴趣点的签到时间反映了用户的时间偏

好，考虑用户的签到行为受时间信息的影响，会根据

时间的变化呈现出周期性和序列性的行为。为了描

述用户的周期性行为，Gao等人[14]考虑时间的差异性

和连续性特征，并将此属性融入矩阵分解框架中，以

刻画用户的时间特征。文献[8]将时间信息融入协同

过滤算法中，并结合兴趣点的时间流行度进行推荐。

上述算法主要采用时间间隙将用户-兴趣点签到矩阵

划分为若干个签到矩阵，加剧了数据稀疏问题。基

于此，Ying等人[37]提出非对称投影的时间感知嵌入方

法刻画时间特征。文献[38]利用神经网络方法提取

时间特征向量，能较好应对数据稀疏问题，进而改善

推荐性能。在最新的一项研究中，Yin 等人 [39]考虑用

户的时空偏好行为，将协同过滤算法与模糊聚类算

法结合，有效地实现了兴趣点的动态推荐。

序列性签到行为在兴趣点推荐中主要表现为用

户在当前时间签到对下一个时间签到地点产生的影

响，即衍生出序列推荐问题。序列推荐侧重于为目

标用户在一段时间内（如几个小时）推荐某些地点，

是一项重要的推荐任务。文献[40]整合了时间和地

理特征，构建了一个基于图的潜在表示模型，并结合

LSTM（long short-term memory）神经网络来模拟用户

复杂的移动行为，实现兴趣点的动态序列推荐。文献

[41]提出将时空上下文信息输入到 LSTM 框架中，融

合基于注意力机制模型来提取签到序列中的签到记

录，以实现下一个兴趣点推荐。为了实现实时推荐，

Wang 等人 [42]考虑了兴趣点的类型与签到时间，利用

基于注意力机制的循环神经网络学习上下文信息，

更好地预测用户下一个签到的兴趣点。基于此，Wu

等人[43]丰富了上下文信息，采用线性组合的方式对用

户的长短期偏好建模。该模型融合了类别信息和签

到时间，利用注意力机制捕捉用户的长期偏好，并基

于兴趣点序列和类别序列建立两个 LSTM 模型来模

拟用户的短期偏好。为此，现有的序列推荐工作主

要融合时空信息，并应用神经网络及其拓展技术来

实现。

综上，用户在时间信息上展现出的周期性与序

列性的签到行为影响着用户的行为偏好，时间因素

对兴趣点推荐的研究具有重要作用。

2.5 内容信息
兴趣点的内容信息影响着用户的决策，相关学

者逐渐利用兴趣点的内容信息来挖掘其附带的属性

特征，从而更有效率地实现用户的个性化推荐。Chen

等人[44]将兴趣点的文本内容嵌入深度学习模型，更深

层次地捕捉兴趣点的标签信息。Zhao 等人 [45]融合了

兴趣点的情感属性和地理属性，利用概率矩阵分解

技术挖掘用户与兴趣点的潜在特征。为了充分利用

上下文信息，Zhang 等人 [46]运用社交网络中的图像内

容和地理信息捕捉用户的偏好，采用加权矩阵分解

算法学习用户及兴趣点的深层特征。上述的工作主

要利用矩阵分解和深度学习来提取相关特征，以预

测用户偏好。然而，LBSN 中存在的多是异构数据，

这些数据复杂且难以建模，探索更多的特征提取技

术来处理异构数据是未来研究的重点。

2.6 流行度
流行度是指兴趣点受用户欢迎的程度，体现了兴

趣点推荐系统提供的服务与质量。目前相关的研究

普遍将兴趣点的流行度作为用户的先验知识。Yang

等人 [49]利用用户生成的文本和图像内容预测兴趣点

的流行度，以缓解兴趣点信息的稀疏影响。兴趣点

流行度具备时间属性，即实时性问题。Yao 等人 [50]考

虑兴趣点的流行度受时间影响，提出将用户与兴趣

点间的时间匹配度融入推荐框架中。Yuan 等人 [8]采

用流行度信息衡量兴趣点被签到的先验概率，并将

其与地理、时间信息融合，实现动态推荐。另外，Si等

人[51]深入探索了流行度的影响，将连续签到时间段的

流行度结合地理影响来完成推荐。该模型提出了两

种推荐策略，对待活跃用户运用二维核密度估计建

模地理偏好，对待非活跃用户运用一维幂律分布模

拟地理影响，再分别融合时间流行度特征实现兴趣

点推荐。上述研究主要将流行度和其他情景信息相

结合，说明了流行度信息在推荐工作中的重要地位。

上述对影响兴趣点推荐的因素进行了阐述，并

总结了相关代表性工作。表 2 分析了几种重要模型
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考虑的影响因素，并归纳了算法的优点与局限性。

文献[14,28]只考虑了单一信息的影响，因此推荐准确

率较低。文献[17]融合了多种信息到矩阵分解算法

中，可有效缓解数据稀疏性，但该算法未能充分挖掘

兴趣点的特征。同时，为了探究不同因素的影响，文

献[7]通过消融实验获得地理信息在推荐中的影响高

于其他因素。文献[17]提出了本地和异地推荐两种

情景，实验得出在异地场景中内容信息影响最大，在

本地推荐场景中时间信息影响最大。以上说明了各

影响因素在推荐工作中发挥的不同作用。此外，从

表 2可知，除了常见的几种情景信息外，文献[48]考虑

了社交网络中的图像内容，利用矩阵分解和深度学

习技术挖掘用户与兴趣点的特征，从而改善推荐性

能。因此，现有研究还存在一定的局限性，仍有一些

影响用户决策的因素未加以考虑，如天气、交通等，

如何建模这些因素对推荐工作的影响是未来研究的

重点。

3 兴趣点推荐算法
兴趣点推荐的影响因素类型多且复杂，利用传统

的推荐方法（如协同过滤推荐方法等）无法进一步建模，

因此衍生出不同类型的推荐算法与技术。目前的兴趣

点推荐方法主要朝着矩阵分解算法[14,20-21,24-26,30-31,33,46,52-57]、

基于图的方法 [34-36,58-60]与基于深度学习 [23,61-72]的方向发

展。以下将重点对兴趣点推荐的核心算法及其相关

代表工作进行详细阐述与对比总结。

3.1 矩阵分解算法
矩阵分解算法（matrix factorization，MF）能有效

缓解数据稀疏问题，且能够挖掘用户和兴趣点的特

征，因此被广泛应用到推荐工作中。该方法采用降

维的方式将用户-兴趣点矩阵 R 分解为低维空间上的

用户隐特征矩阵 U ={U1,U2,…,Um} ∈R k × n 和兴趣点隐

特征矩阵 V ={V1,V2,…,Vn} ∈R k ×m ，k为隐特征个数，并

通过训练使两者乘积 R̂ij 尽可能接近 R ，其对应的优

化问题如式（6）所示：

表 2 兴趣点推荐的影响因素中各代表算法对比

Table 2 Comparison of typical algorithms in influencing factors of POI recommendation

代表算法

USG[7]

GeoMF[28]

iGSLR[15]

LRT[14]

GTSCP[17]

LGLMF[29]

SLGMF[26]

CRQA[47]

MM-Gated-

XAtt[48]

影响推荐因素

用户偏好、地理、

社交

地理

地理、社交

时间

地理、社交、时间、

内容、流行度

地理、流行度

地理、社交

地理、内容

内容、图像

说明

将用户偏好融合到具

有社会和地理影响的

推荐框架

融合地理信息到加权

矩阵分解算法模型

将社会影响和个性化

地理影响整合到统一

的推荐框架

提出时间的连续性和

差异性特征，融入矩

阵分解框架中

将所有情景信息融入

联合概率生成模型

考虑用户的主要活动

区域及该区域内每个

位置的相关性

融合社交和局部地理

因素影响

将空间和地理信息融

合到联合推理模型中

从各模态中提取相关

信息来获取文本和图

像间的交互

优点

整合了多种情景

信息

捕捉了用户的空

间聚类现象

实现了个性化的

推荐

模拟了时间特征

影响；实现了动

态推荐

适用于异地推荐

场景；缓解数据

稀疏问题

可缓解数据稀疏

性问题

可缓解数据稀疏

性问题

可扩展到其他领

域的推荐任务

有效捕获多模态

间的交互

局限性

无法解决数据稀疏

问题

只考虑了地理位置

影响

无法解决冷启动问

题和数据稀疏问题

推荐准确率较低；只

考虑了时间影响

未解决兴趣点特征

缺失的不足

未充分考虑其他情

景信息的影响

融合的情景信息较

有限

只考虑了空间和文

本推理

未充分利用兴趣点

与用户信息

代码链接

http://spatialkeyword.sce.ntu.edu.sg/

eval-vldb17/code/ USG.zip

http://spatialkeyword.sce.ntu.edu.sg/

eval-vldb17/code/GeoMF.zip

https://github.com/camcochet/iGSLR-

Personalized-Geo-Social-Location-

Recommendation

http://spatialkeyword.sce.ntu.edu.sg/

eval-vldb17/code/LRT.zip

N/A

https://paperswithcode.com/paper/

lglmf-local-geographical-based-

logistic#code

N/A

https://paperswithcode.com/paper/

joint-spatio-textual-reasoning-for-

answering#code

https://github.com/danaesavi/poi-type-

prediction

注：N/A表示相关文献未提及。
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min
U,V

12∑i = 1

|U|∑
j = 1

|V|

||Rij -U T
i V j||

2
F （6）

与传统推荐工作相比，兴趣点推荐不仅采用矩

阵分解算法求解用户及项目的隐特征，还能进一步

地将情景信息嵌入矩阵分解框架中，以预测用户的

偏好。文献[33]将社交关系融入矩阵分解算法，采用

添加正则项的方式求解用户偏好矩阵 R ，通过优化

式（7）模型来实现。其次，将用户关系兴趣矩阵 H 分

解为用户关系隐特征矩阵 W 和兴趣点隐特征矩阵

V ，求解 H 的优化函数如式（8）所示。最后，将式（7）

与（8）联合求解，并采用随机梯度下降法优化式（9）

的目标函数。

min
U,V

12∑i = 1

|U|∑
j = 1

|V|

||Rij -U T
i V j||

2
F + λu∑

i = 1

|U|

||U||2F + λv∑
j = 1

|V|

||V||2F（7）

min
W,V

12∑if = 1

|W|∑
j = 1

|V|

||Hif, j -W T
ifV j||

2
F +

λw∑
if = 1

|W|

||W||2F + λv∑
j = 1

|V|

||V||2F （8）

minΩ (U,W,V) = α12∑i = 1

|U|∑
j = 1

|V|

||Rij -U T
i V j||

2
F +

α22∑if = 1

|W|∑
j = 1

|V|

||Hif, j -W T
ifV j||

2
F + λu∑

i = 1

|U|

||U||2F +

λv∑
j = 1

|V|

||V||2F + λw∑
if = 1

|W|

||W||2F （9）

其中，λu 、λv 与 λw 为正则化参数；矩阵元素 Hif, j 为用

户与好友对兴趣点的偏好度；α1 与 α2 为调整因子。

在最新的推荐工作中，为了深度挖掘用户的潜

在偏好，文献[52]将用户偏好、信任关系和时空信息

融入到一个改进后的 SVD矩阵分解框架中。该方法

在原有模型的基础上提高了准确率，同时考虑了信

任关系。对应的优化函数如下：

arg min f (P,Q) = 12∑u = 1

m∑
i = 1

n

aui(Rui - P T
uQ i)2 +

12∑u = 1

m ∑
u≠ v

m

S(u,v)||Qu -Q v||
2
F +

λu2 ||P||2F + λv2 ||Q||2F （10）

在式（10）的目标函数中，第一项表示基本的用户偏

好。此方法的创新之处在于第二项，S(u,v) 表示用户

相似度，结合了信任与时空信息，具体如式（11）所示：

S(u,v) = S(Zu,Zv)
k(uu)k(uv)∑i = 1

n (aui′ + 1)(avi′ + 1)Trustuv
k(oi)

（11）

其中，S(Zu,Zv)定义为空间距离相关项；(aui′ + 1)(avi′ + 1)

表示时间相关项；Trustuv 表示信任关系值。

另外，Davtalab等人[53]融合了地理信息、射箭关系

和时间信息到概率矩阵分解框架中。文献[54-55]采

用联合矩阵分解的方法捕获用户的偏好，从而解决隐

式反馈问题。上述算法利用不同类型的矩阵分解方

法求解用户的偏好矩阵，适用于预测稀疏数据集的

用户偏好，但缺点是这类方法往往训练时间较长。

3.2 基于图嵌入方法
基于图嵌入方法（graph embedding，GE）能够形

象地将数据及其对应的关系刻画到图上，其兴起为

社交网络的研究拓宽了新的思路。在 LBSN中，兴趣

点推荐往往包含着用户对兴趣点的偏好关系与用户

社交关系。为此，可利用图模型将这两种关系描绘

成图 5所示的二分图网络[73]。在二分图网络中，用户

若签到过兴趣点，则将两节点相连，若两个用户是好

友关系，则利用边连接两个用户。近年来，图嵌入的

方法得到了广泛的应用，接下来将对基于图的兴趣

点推荐方法进行概括。

Zhu 等人 [34]提出了一种融合社交与地理信息的

图嵌入表示方法。该方法将用户嵌入与社交图嵌入

结合获得用户的特征表示，将兴趣点嵌入与地理图

嵌入结合获得兴趣点的特征表示。最终，在神经网

络框架下捕获用户与兴趣点的潜在交互，从而得到

用户的偏好。此模型可有效缓解协同过滤推荐算法

无法解决的数据稀疏问题，并提高推荐质量。

Lu 等人 [58]将图模型的方法应用到下一个兴趣点

推荐的场景中，建立了一个改进的基于图的潜在表

示模型，利用历史签到记录捕获时间序列影响与用

户的时间偏好。在此基础上，使用 LSTM神经网络模

型扩展原有框架，以模拟用户复杂的移动行为。最

终，利用学习到的潜在表示完成推荐任务，获得了较

好的准确率。但此方法对社交网络中情景信息的挖

掘不够充分，仍有待改善。

为了丰富情景信息，Qiao等人[35]提出了一种健壮

图 5 二分图网络

Fig.5 Bipartite graph network
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的基于图嵌入的算法，能够有效解决社交网络中的

异构性问题。该方法利用异构图融合了用户社交关

系、地理和时间信息，生成了一个联合的表示学习框

架。具体地，通过综合考虑情景信息的影响，得到异

构图中节点间的转移概率，并利用异构图中的拓扑

结构来学习用户与兴趣点的潜在表示。实验结果表

明，该方法提升了推荐的性能，且能够处理兴趣点推

荐中的冷启动问题。

Chen 等人 [36]提出了一种多任务嵌入的个性化推

荐方法，分别采用了序列嵌入和图嵌入的方式对用

户的签到行为建模。该模型融合了序列数据、社交

关系、语义信息和时空信息，利用序列嵌入方法捕获

签到数据中的序列信息，再利用图嵌入的方式在用

户-用户、用户-兴趣点和用户-时间等关系图中捕获

情景信息的影响。该研究通过不同的嵌入方式探究

各类信息的影响，有效地提高了推荐的性能。

在最新的一项研究中，Hu 等人 [59]建立了一种模

拟用户动态偏好的方法，目的在于有效地捕捉用户

的细粒度偏好。该方法嵌入了地理和时间信息，旨

在探究其对兴趣点级与项目级的影响，并融入到基

于图嵌入的模型中，从而解决数据稀疏和冷启动问

题，但不足之处在于可解释性较低。

上述对图嵌入方法在兴趣点推荐中的相关应用

进行了介绍，借助图嵌入方法，能够利用图对 LBSN

中存在的用户、兴趣点和用户社交等节点关系进行

建模，从而深层地挖掘社交网络间的关系，有效地将

推荐问题转化为图中相关节点的交互问题，缓解了

数据稀疏和冷启动问题。虽然基于图的方法为兴趣

点推荐工作提供了新的方向，但其可解释性较低。

随着深度学习的兴起，学者们逐渐将深度学习迁移

到图上来，形成了图神经网络等重要的方法，来进一

步弥补上述方法的不足。

3.3 基于深度学习方法
鉴于传统的推荐方法在构建复杂模型时训练效

果不佳，且利用矩阵分解算法易出现过拟合问题，深

度学习技术受到了学者们的关注与青睐。深度学习

（deep learning，DL）通过构建多层神经网络结构，对

原始数据中的简单特征进行组合，从而能够获取更

加抽象的语义特征表示。近年来，深度学习借由其

强大的学习能力，以及能够深层次地表征用户与项

目的潜在特征的特点，已被广泛地应用到推荐系统

中。以下将对深度学习中各种神经网络在兴趣点推

荐中的工作现状进行总结，主要包括针对卷积神经

网络、循环神经网络和图神经网络技术的推荐方法。

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

的基本结构如图 6 所示，包括输入层、卷积层、池化

层、连接层与输出层。Xing 等人 [61]考虑了地理位置、

社交关系和评论信息，并将这些因素融合到一个基

于卷积神经网络和概率矩阵分解模型的框架中，从

而挖掘用户与兴趣点的特征。随着研究的深入，该

团队将兴趣点的属性、用户偏好和情感信息融入卷

积神经网络框架，利用神经网络捕捉评论内容中的

语义信息，从而解决用户偏好的不可解释性问题和

数据稀疏问题，生成了效果更优的潜在模型[23]。冯浩

等人[62]利用卷积神经网络学习用户评论信息的特征，

最终通过学习到的特征表示进行位置推荐，以改善

算法的性能。

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）主

要用于处理时间序列数据，大多数兴趣点推荐的研

究主要应用该技术来完成序列推荐任务。Xia等人[63]

提出了一种基于注意力机制的循环神经网络，能根

据相应用户的序列签到数据来模拟用户的生活模

式。相较于传统的推荐方法，利用神经网络模型提

高了算法的可解释性。Chen 等人 [64]提出了一个有监

督的循环神经网络学习预测模型，该模型考虑了用

户的兴趣、地理位置和时间信息，最终形成了用户兴

趣和上下文信息的综合特征表示。然而，上述的研

究在对用户的短期偏好建模时忽略了用户的长期偏

好，导致推荐结果不可靠。为此，Sun 等人 [65]提出了

一种新的适用于下一个兴趣点推荐的方法，该方法分

别对用户的长短期偏好建模，并融合地理信息与用

户的短期偏好到循环神经网络中。Huang 等人 [66]考

虑了相似用户的历史数据，利用循环神经网络与基于

协同过滤算法建模用户的行为，从而捕捉用户的偏

好。该模型克服了当前多层感知机与 LSTM 推荐方

法的不足，在兴趣点推荐场景下得到了有效的应用。

基于图推荐方法的兴起为社交网络的研究拓宽

了思路，学者们开始关注将深度学习模型运用到图数

图 6 卷积神经网络结构

Fig.6 Structure of convolutional neural network
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据上，而图神经网络（graph neural network，GNN）成为

其中最活跃的方法。Zhong 等人 [67]提出混合图卷积

网络模型，利用兴趣点对之间的地理距离构建空间

图，采用图卷积网络表示兴趣点间的连通性，该模型

为缓解数据稀疏问题提供了有效途径。为了建立更

强大的推荐模型，Zhang 等人 [68]利用图神经网络构建

出一个包含用户节点和兴趣点节点的社交网络图，分

别从节点信息和拓扑结构中学习节点的特征表示。

用户节点利用了相邻社交节点和具有签到行为的兴

趣点的表示来学习，并采用注意力机制来学习社交

网络关系的异质结构。兴趣点节点融合了地理和时

间信息特征，利用双向的长短期记忆模型来模拟用

户的序列签到行为。该模型有效提高了推荐的效果，

能普遍运用到各类推荐任务中。在实际应用中，Kang

等人 [69]将监测站的位置制定为包含时间空间的图节

点推荐问题，设计了一个有效的基于空气质量推断

的高阶图卷积模型，进而捕捉空气质量分布的时空

特征。该模型利用节点增量学习方法来判断节点的

优先级顺序，最终依据优先级顺序完成推荐任务。

上述将深度学习中的 CNN、RNN与 GNN方法在

兴趣点推荐中的应用进行了对比与归纳，介绍了CNN

技术在表征潜在特征方面的优势，总结了 RNN 在序

列推荐上的应用以及 GNN结合各情景信息来解决异

构性问题，说明了深度学习是该领域应用的重要技

术。为此，相关领域的学者应准确把握深度学习的最

新发展趋势，为兴趣点推荐的发展寻求新的突破点。

综上，本文在传统推荐方法的基础上不断延伸，

概括了基于矩阵分解的算法、基于图嵌入的方法和

基于深度学习的方法的应用，分析了不同推荐方法

目前已解决的问题。为了系统地了解各推荐方法的

应用，表 3 对比归纳了各方法中代表性工作的特点、

优缺点及相应的代码链接。

由表 3可知，矩阵分解算法主要通过融合各情景

信息，采用降维的方式求解用户与兴趣点的隐特征，

进而预测用户偏好。该算法能够缓解数据稀疏问题，

但训练时间较长，且会出现过拟合问题。基于图嵌

入的方法通过构建关系图来反映用户与兴趣点的关

系，并将各情景信息描述到图上，能缓解数据稀疏性，

但存在可解释性较低等问题。深度学习技术与矩阵

分解方法都具备挖掘用户与兴趣点特征的能力，相

表 3 兴趣点推荐方法中各代表算法对比

Table 3 Comparison of typical algorithms in POI recommendation methods

推荐算法类别

基于矩阵分解

的兴趣点推荐

基于图嵌入的

兴趣点推荐

基于深度学习

的兴趣点推荐

代表算法

ASMF[56]

GeoMF[28]

STACP[57]

UP2VEC[35]

RELINE[60]

GLR[58]

DAN-SNR[70]

GNN-POI[68]

STAN[71]

说明

考虑三类朋友来寻找每个用户

的潜在兴趣点，并将地理和分

类信息融入矩阵分解框架中

利用加权矩阵分解算法融合地

理信息

将时空信息合并到矩阵分解模

型中

利用异构图融合用户的社交、

地理和时间信息

利用基于图的方法从各信息关

系图中学习用户和兴趣点表

示，并嵌入到潜在空间中

利用基于图嵌入的方法捕获时

间序列和用户时间偏好信息

利用自注意力机制建模序列信

息和社交影响

利用图神经网络构建用户 -兴

趣点节点的网络图

一种时空双向注意模型，充分

考虑了相关位置的时空效应

优点

考虑了朋友的影

响，同时可缓解

数据稀疏问题

捕捉了用户的空

间聚类现象

可缓解数据稀疏

问题；实现动态

推荐

解决社交网络的

异构性问题

解决冷启动问题

可有效模拟用户

复杂的移动行为

可有效表征用户

与兴趣点的特征

适用于各类推荐

任务

考虑了非相邻位

置和非连续签到

位置的相关性

局限性

融合的情景

信息较有限

考虑的情景

信息单一

无法解决冷

启动问题

模型的复杂

度较高

未考虑节点

属性

可解释性较

低

模型的复杂

度较高

模型的复杂

度较高

融合的情景

信息较有限

代码链接

https://paperswithcode.com/paper/

point-of-interest-recommendations-

learning#code

http://spatialkeyword.sce.ntu.edu.sg/

eval-vldb17/code/GeoMF.zip

https://paperswithcode.com/paper/

joint-geographical-and-temporal-

modeling#code

N/A

https://paperswithcode.com/paper/

reline-point-of-interest-

recommendations#code

N/A

https://paperswithcode.com/paper/

dan-snr-a-deep-attentive-network-

for-social#code

N/A

https://paperswithcode.com/paper/

stan-spatio-temporal-attention-

network-for-1#code

注：N/A表示相关文献未提及。
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较于矩阵分解方法，深度学习技术能够更深层次地

挖掘潜在特征，且具有强大的学习能力，主要缺点是

模型的复杂度较高。为此，系统地了解各种方法的优

劣势与适用场景，将有利于兴趣点推荐工作的开展。

以上对影响兴趣点推荐的因素进行了分析，对

各推荐算法的应用进行了描述，并详细介绍了相关

代表性的工作，有利于理解现有兴趣点推荐的成果

及其优缺点。接下来，为了更综合、更全面地了解兴

趣点推荐的发展现状，本文依据研究成果提出的时

间顺序，以影响推荐的因素、解决的推荐问题及对应

的推荐算法三方面为核心，探讨与总结各相关工作

的推荐策略，进而充分地了解兴趣点推荐的研究现

状。相关总结如表 4所示。

由表 4可知，兴趣点推荐已融合了各种影响因素

表 4 兴趣点推荐的研究现状分析

Table 4 Analysis of research status in POI recommendation

影响因素和问题

影响

因素

推荐

问题

地理信息

用户偏好

社交

时间

流行度

内容

数据稀疏性

冷启动

序列推荐

动态推荐

个性化推荐

异地推荐

推荐策略

考虑用户签到兴趣点的概率与物理距离相关，提出幂律分布模型（Ye等[7]，2011）

考虑用户在多个中心点范围内签到，提出多中心的高斯分布模型（Cheng等[24]，2012）

提出核密度估计方法建模用户的地理偏好（Zhang等[15]，2013）

提出固定带宽核密度估计方法构建地理偏好模型（Zhang等[16]，2015）

利用自适应核密度估计方法捕捉用户的地理偏好（任星怡等[20]，2017；Si等[51]，2019）

将情景信息融入矩阵分解框架（任星怡等[20]，2017；彭宏伟等[21]，2019）

采用基于用户的协同过滤方法建模签到信息和地理信息（Song等[18]，2019）

将好友重要性与签到相关性融入协同过滤方法（Zhou等[19]，2019）

利用卷积神经网络挖掘用户评论中的语义信息（Xing等[23]，2019）

利用概率矩阵分解模型建模社交关系（Qian等[30]，2014）

提出基于朋友的协同过滤方法（彭宏伟等[21]，2019）

将改进后的直接信任与间接信任融入矩阵分解算法（Xu等[33]，2021）

利用图嵌入的方法表示用户间的社交关系（Zhu等[34]，2019；Chen等[36]，2021）

利用图神经网络构建社交网络图（Zhang等[68]，2021）

提出基于时间感知的兴趣点推荐模型（Yuan等[8]，2013）

提出时间的差异性和连续性特征（Gao等[14]，2013）

提出基于非对称投影的时间感知嵌入方法（Ying等[37]，2019）

利用时间信息捕捉用户的动态偏好（Ma等[38]，2020；Yin等[39]，2021）

利用时间序列数据实现下一个兴趣点推荐（Chen等[64]，2020；Huang等[66]，2021）

考虑兴趣点流行度影响用户的决策行为（Yuan等[8]，2013；任星怡等[20]，2017）

利用文本和图像信息预测兴趣点流行度（Yang等[49]，2019）

将流行度特征结合二维的核密度估计与一维的幂律分布（Si等[51]，2019）

将兴趣点的文本内容嵌入深度学习模型（Chen等[44]，2020）

采用加权矩阵分解算法融合图像内容和地理信息（Zhang等[46]，2019）

利用矩阵分解技术缓解稀疏问题（Gao等[14]，2013；温彦等[25]，2019）

利用图嵌入表示方法缓解稀疏性（Zhu等[34]，2019）

采用混合图卷积网络应对稀疏性问题（Zhong等[67]，2020）

利用元路径挖掘用户行为间复杂的语义关系以表征新用户的属性（Yu等[52]，2019）

提出混合图神经网络模型改善冷启动问题（Zhong等[67]，2020）

提出一种基于注意力机制的循环神经网络实现序列推荐（Xia等[63]，2017）

提出改进的基于图的潜在表示模型来捕获时间序列影响（Lu等[58]，2020）

利用循环神经网络学习情景信息来预测用户下一个签到的兴趣点（Wang等[42]，2021）

提出兴趣点的受欢迎程度受时间影响（Yuan等[8]，2013）

考虑用户偏好的动态变化特征（Gao等[14]，2013；Ying等[37]，2019；Ma等[38]，2020）

利用协同过滤算法与模糊聚类算法捕捉用户的时空偏好（Yin等[39]，2021）

提出核密度估计方法描述用户的地理行为（Zhang等[16]，2015；任星怡等[20]，2017）

融合流行度与二维的核密度估计方法捕捉活跃用户的偏好（Si等[51]，2019）

提出概率生成模型模拟用户在异地的决策行为（任星怡等[17]，2017）

推荐算法

Hybrid

MF

Hybrid

—

MF等

MF

CF

CF

CNN

MF

CF

MF

GE

GNN

Hybrid

MF

—

RNN、Hybrid

RNN、Hybrid

Hybrid、MF

—

—

Hybrid

MF

MF

GE

GNN

MF

GNN

RNN

Hybrid

RNN

Hybrid

MF、RNN等

Hybrid

MF等

—

—
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来构建模型，且取得了显著的成效。在解决推荐问

题方面，对数据稀疏、冷启动、个性化、序列与动态推

荐问题的研究颇为丰富，未来研究应将重点放在异

地推荐问题上。在推荐算法上，可看出早年主要以

协同过滤算法为基础，接着逐渐利用矩阵分解算法

来融合各情景信息，以缓解数据稀疏性。近年来，为

了更深层次地挖掘用户偏好，相关工作主要利用图

嵌入方法与深度学习来构建模型，从而提高推荐性

能。以上的研究总结可为相关领域的研究者提供更

好的借鉴，同时将前沿的技术应用到兴趣点推荐工

作中值得探索。

4 算法评价指标
兴趣点推荐系统利用各种推荐算法为用户生成

最终的推荐列表，系统通过度量相关的评价指标来

对构建的算法进行评价，评价的结果反映了算法的

有效性。与传统推荐使用的指标相似，在兴趣点推

荐中，目前常用的预测指标包括准确率（precision）、

召回率（recall）、F1 值、平均绝对误差（mean absolute

error，MAE）。定义分别如下：

precision@k =
∑
u ∈U

|R(u)⋂ L(u)|
∑
u ∈U

|R(u)| （12）

recall@k =
∑
u ∈U

|R(u)⋂ L(u)|
∑
u ∈U

|L(u)| （13）

F1 = 2 × recall × precision
recall + precision

（14）

MAE = 1
N∑u, i |ru, i - r̂u, i| （15）

其中，k 表示推荐列表的个数；R(u) 表示对应算法计

算训练集后生成的推荐列表；L(u) 表示用户 u 在测试

集上真实的签到列表；ru, i 表示真实的评分；r̂u, i 表示

预测评分。

另外，每个用户推荐生成列表具有有序性，理想

状态是准确率越高的兴趣点排序越靠前越好。因

此，针对排序的结果，需通过度量其排序指标来评估

算法的性能，常用的指标包括平均精度均值（mean

average precision，MAP）和 归 一 化 折 损 累 计 增 益

（normalized discounted cumulative gain，NDCG）。两

者的区别主要在于 MAP 考虑对象是二元相关性，即

对象要么喜欢要么不喜欢，而 NDCG 主要通过实数

的形式进行相关性比较。定义分别如下：

MAP@k = 1
M∑i = 1

M ∑
j = 1

k (p( j) × rel( j))
N

（16）

DCGk =∑
j = 1

k 2rel( j) - 1lb( j + 1) （17）

NDCG@k = 1
M∑i = 1

M DCGk

iDCGk

（18）

其中，j 表示排名；p( j) 表示推荐生成列表中截止到 j

的准确率；rel( j) 的值取决于用户是否有签到排名 j

的兴趣点，若有签到则值为 1，否则为 0。

推荐的效果取决于评价指标值的高低，对算法

进行评估测量是推荐工作的最后流程。为了了解兴

趣点推荐工作中各指标的应用情况，本文列举了几

种重要算法采用的指标。同时为了综合了解算法的

整体性能，将其对应文献所涉及的时间与空间复杂

度进行了归纳，如表 5所示。

由表 5 可知，precision 和 recall 是应用最广的预

表 5 几种代表算法的评价指标总结

Table 5 Summary of evaluation metrics of several algorithms

代表算法

LRT[14]

ASMF[56]

UCGSMF[21]

GSBPR[74]

APRA-SA[51]

SPR[45]

MANC[75]

ATST-LSTM[41]

Loc-Interest-LSTM[64]

precision

√
√
√
√
√

√
√
√

recall

√
√
√
√
√

√
√
√

F1

√

√
√

MAE

√
√

MAP

√

√

√

NDCG

√

√

时间复杂度

O(mnd)
O(mnd2)
O((m + n)d2 +Md)
O(Tmd)
O(md + n2)
O(Tn3d)
N/A

O(mnd2)
O(TKn)

空间复杂度

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

O(mn + n2)
N/A

N/A

O(Kn)
注：m 表示用户的数量；n 表示兴趣点的数量；d 表示维度；M 表示数据集大小；T 表示迭代的数量；K 表示兴趣主题的数量；N/A表

示相关文献未提及。
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测指标，因为它们能够最直接反映出预测的推荐列

表是否符合用户的喜好，所以获得广泛的应用。F1

作为 precision 和 recall 的调和平均值，通常用于评估

算法的整体性能。MAE能够反映预测评分与真实评

分的差距，在文献[48,52]中，该指标主要用于对推荐

结果进行误差评估，以更有效地评价推荐的准确性。

MAP与 NDCG是经典的排序指标，在文献[74-75]中，

为了综合评估排序的性能，结合了两种指标进一步说

明算法的有效性。因此，在算法评价流程中，采用越

多的预测和排序指标，以及结合适当的复杂度分析

会增加算法的说服力。同时，进一步发掘更多的评

估指标来验证算法的性能，是未来研究的重点内容。

5 面临的挑战及研究趋势
兴趣点推荐系统作为一个新兴的研究领域，近

年来取得了较为丰硕的成果，但由于不同场景下推

荐的差异性与多样性，导致推荐的难度增加，仍存在

一些挑战和难点亟待解决。本文总结了未来可进一

步探究的内容，概括来讲包括以下这些潜在的方向。

（1）数据来源问题

在基于位置社会网络的兴趣点推荐系统中，用户

采用“签到”的方式与社交网络中的好友共享位置，从

而产生签到数据。作为推荐工作的基础，对数据的

挖掘与认知至关重要，然而用户的签到数据往往采用

隐式的方式表达 [76]。比如用户对地点的签到次数越

高，可理解为用户偏好此地点，但用户签到的频率无

固定的数据范围，增加了量化偏好值的难度，这与传

统推荐系统显式打分的方法有所区别。另外，兴趣

点推荐工作的数据集主要来源于一些公开网站 [77-79]，

但用户可能仅在海量的位置中留下稀疏的签到记

录，增加了数据获取的难度，这是推荐工作面临的首

要问题。

（2）融合多种影响因素的推荐

目前的兴趣点推荐工作主要针对用户及兴趣点

两个维度的属性进行研究，如用户的社交关系、签到

时间、兴趣点的内容及流行度等。如何进一步拓展

影响用户决策的其他行为信息，从而辅助用户决策

至关重要。比如，兴趣点推荐还可能受到用户自身

的情感以及外界因素（如天气、交通）的影响，探究用

户的情感行为及引入外界因素构建模型成为一项富

有挑战的研究内容。

（3）跨领域推荐

跨领域推荐可融合来自不同领域的用户偏好

特征，进而根据每个用户自身特征进行个性化推荐，

提高目标领域推荐的多样性与准确性。在兴趣点

推荐工作中，存在数据稀疏问题与冷启动问题，若

融合多个辅助领域的数据来为目标领域进行推荐，

可有效解决兴趣点推荐中的冷启动问题。例如，已

有工作在对图神经网络的应用中，对用户与兴趣点

关系图的构建主要停留在单一的层面上，考虑如何

从一个关系图过渡到其他的关系图，进而实现不同

图神经网络框架间的数据迁移，是一个值得关注的

问题。

（4）推荐结果的可解释性

推荐的可解释性指的是向推荐对象提供解释，

使其理解推荐该项目的原因，为了使兴趣点推荐系

统成为一个用户参与的交互系统，必须提高推荐结

果的可解释性，从而提高推荐系统的有效性及用户

的满意度。在对兴趣点推荐结果的解释过程中，不

仅要考虑兴趣点的属性，还要关注属性可能随时间

动态变化的特征。深度学习依靠其强大的表征能力

被广泛应用到推荐系统，然而其深层神经网络被普

遍认为是不可解释的。近年来备受关注的知识图谱

方法为该问题带来了契机，它通过建立<实体，关系，

属性>三元组来提高可解释性，然而知识图谱的大数

据规模无法依据用户反馈进行实时更新，只能略微

改善推荐的可解释性。目前对兴趣点推荐中可解释

性问题的研究还比较少，探索一类能够实时交互更

新的可解释性推荐方法值得研究。

（5）用户的隐私保护

为了提高推荐的性能，当前的兴趣点推荐工作

需要从用户签到的历史记录与交互行为中充分挖掘

用户的潜在偏好信息，包括对用户信息的收集、处

理、存储和挖掘等，这在一定程度上威胁到用户的隐

私信息。为此，现有的兴趣点推荐系统面临着较高

的隐私风险，提高兴趣点推荐的性能与保护用户的

隐私问题可能相悖。目前用来解决隐私保护问题的

一类方法是向原始数据中添加噪音，该方法简单高

效且易实现，然而过多的噪音会影响算法的有效性；

另一类方法是采用加密技术，但效率较低且实用性

不强；最近出现的联合学习是一种新的隐私保护学

习方法，它不需要用户共享实时的签到信息，可通过

离线的方式训练模型，适用性较强，但需要有足够的

数据量。因此，如何应用相关技术在推荐的高精度

要求与隐私保护间找到适当的平衡点，成为了兴趣

点推荐系统研究的难点。
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6 结束语
移动社交网络与推荐系统的融合，助推了基于

位置社交网络的兴趣点推荐系统的发展。兴趣点推

荐利用用户的签到数据及相关的情景信息模拟用户

的决策行为，以挖掘用户潜在感兴趣的地点，成为当

前推荐系统领域较为活跃的方向之一。本文首先对

现有的兴趣点推荐的研究现状进行了梳理、分类与

归纳，介绍了兴趣点推荐系统的相关理论与基本框

架。接着围绕基本框架对影响兴趣点推荐的因素、

推荐算法和算法评价三大核心内容进行概述，并详

细分析对比了各种代表性工作的研究内容和优缺

点。最后对该领域难点问题和研究方向进行总结和

展望，提出一些潜在的发展方向与趋势，希望能为兴

趣点推荐领域的学者提供借鉴与帮助。
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