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摘  要：近年来，基于位置的社交网络被广泛使用，用户通过在兴趣点签到以记录他们的行程，并与其他用户分享他们的感

受和评价。兴趣点推荐是基于位置的社交网络提供的一项重要服务，一方面它可以帮助用户快速发现感兴趣的兴趣点，另一

方面也有利于兴趣点提供商更全面深入地了解用户偏好，并有针对性地提高服务质量。兴趣点推荐主要基于对用户历史签到

数据以及内容、社交关系等信息的分析。这篇论文系统归纳了兴趣点推荐中需要解决的四个挑战，即时空序列特征提取、内

容社交特征提取、多特征整合以及对数据稀疏性问题的处理，总结了使用深度学习方法解决这四个挑战的相关工作，并指出

了它们的不足。最后论文提出了三类在兴趣点推荐上还没有得到充分利用的深度学习方法，即使用增量学习加速推荐模型更

新、使用迁移学习缓解冷启动问题以及使用强化学习建模用户动态偏好。这篇论文聚焦在深度学习方法在兴趣点推荐上的应

用，希望通过分析总结最新的研究进展，为进一步提升推荐效果提供研究思路。 
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Deep Learning for POI Recommendation: A Survey  
Tang Jiaxin1,2, Chen Yang1,2, Zhou Mengying1,2, Wang Xin1,2 

(1. School of Computer Science, Fudan University, Shanghai 201203, China; 

2. Shanghai Key Laboratory of Intelligent Information Processing, Fudan University, Shanghai 201203, China) 

【Abstract】Location-based social networks (LBSNs) are popular recently. Users conduct check-ins at selected POIs to 

record their trajectories and share feelings with their friends. POI recommendation is an important service of LBSN which 

can facilitate users to find interesting POIs and help service providers understand user interests and improve the user 

experience. The quality of POI recommendation depends on the performance of unknown user preference prediction. 

Historical check-in data and other information in LBSN such as social networks and user reviews can be explored to 

speculate the user preference. In this paper, we give a brief introduction to the deep learning methods for POI 

recommendation. We point out four challenges of POI recommendation, i.e., spatial-temporal sequential feature extraction, 

content and social feature extraction, multi-feature incorporation, and solutions to data sparsity. We review the existing 

work which leveraged deep learning methods to solve these challenges respectively. The limitations of them are analyzed. 

Finally, we point out three potential research directions in the future to use deep learning methods for POI recommendation 

based on existing work, i.e., incremental learning to accelerate the model update process, transfer learning to solve cold 

start problem, and reinforcement learning to capture dynamic user preference. In conclusion, we focus on the application of 

deep learning methods for POI recommendation in this survey and we attempt to analyze the future trend to improve the 

performance of POI recommendation by analyzing the latest research outcomes. 
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0  概述 

智能手机的普及和全球定位系统的支持促进了基于

位置的社交网络（ Location-based Social Network, 

LBSN），如 Foursquare、Yelp、Instagram、大众点评等，

的广泛使用。兴趣点（Point of Interest, POI）推荐是 LBSN

提供的一项重要服务，一方面可以方便用户规划行程、

快速发现感兴趣的兴趣点；另一方面，也可以帮助兴趣

点服务提供商和广告商更全面深入地了解用户偏好，发

掘更准确的市场目标群体，并引入更有针对性的广告策

略吸引用户。 

LBSN 中包含了大量用户和兴趣点的信息，为挖掘用

户偏好提供了基础。在一个典型的 LBSN 中，用户可以

通过在兴趣点签到以记录行程，一次签到（Check-in）可

以用一个“<用户，兴趣点，时间戳>”三元组表示。每

个用户的多次签到记录可以根据时间戳排序构成其签到

序列，即用户轨迹。签到记录直接反映了用户对兴趣点

的偏好。此外，用户还可以在 LBSN 中发表对兴趣点的

评价或上传照片；可以关注其他用户并分享他们对于兴

趣点的感受，与其他用户之间形成社交好友关系，上述

内容信息和社交关系信息也隐含了用户的偏好。因此，

兴趣点推荐服务的实现可以依托于从 LBSN 的丰富信息

中挖掘出的用户偏好。 

传统推荐系统中的一些经典方法可以被运用到兴趣

点推荐中，其中使用最广泛的方法之一是基于矩阵分解

的方法[1-2]，其原理是通过分解“用户-兴趣点”签到矩阵

（user-POI check-in matrix）获取表征用户和兴趣点关联

的低维隐特征，但这种方法没有考虑用户签到序列的序

列特征。另一类方法将签到序列抽象为 Markov 链[3-5]，

仅根据上一次签到决定下一次签到的推荐，没有考虑更

早期的历史签到中体现的用户偏好信息对下一次签到的

影响。此外，这两类方法都只使用了用户签到数据，LBSN

中的其他信息没有得到充分有效地利用。随着人工智能

技术的快速发展，深度学习已被证实可以有效地从大量

数据中学习隐藏信息并预测未来状态。相比于传统的机

器学习算法，它可以通过模型自动化从数据中提取并处

理特征。将深度学习应用于兴趣点推荐系统有助于充分

利用系统中丰富的特征并挖掘特征之间的复杂关联。 

近年来，兴趣点推荐问题已得到了广泛的研究。现

有的一些有代表性的综述[6-8]根据推荐目标将兴趣点推

荐分为用户通用兴趣点推荐和用户下一个兴趣点推荐；

根据用户偏好的主要影响因素将其分为地理因素、时间

因素、社交因素和内容因素主导的兴趣点推荐系统；根

据使用的数据种类将其分为基于用户位置、轨迹、活动

以及以上多种数据的兴趣点推荐系统。不同于这些综述

对兴趣点推荐问题中涉及的要素进行分类，我们聚焦于

该问题本身的挑战以及深度学习方法在解决这些挑战的

应用上，试图从方法的角度对兴趣点推荐的研究进行总

结并提供未来研究思路。 

1 兴趣点推荐问题的挑战 

兴趣点推荐需要根据 LBSN 中的大量相关信息对用

户偏好进行总结和刻画，给出个性化的兴趣点推荐，针

对兴趣点推荐系统的特性，我们将其中的挑战总结为以

下四个方面： 

1) 如何从签到数据中提取时空序列特征？用户的历

史签到序列是 LBSN 中用户对兴趣点偏好最直观的体

现。与传统的“用户-商品”矩阵相比，签到序列包含了

上下文时空信息，充分挖掘其时空序列特征可以有效改

善对用户偏好的建模效果。 

2) 如何充分利用LBSN中的信息？除了用户签到序

列，LBSN 中还包含大量用户生成内容(User-Generated 

Content, UGC)和社交关系信息，如用户发布的关于某个

兴趣点的照片评论、用户之间的关注关系等。这些信息

能够反映出用户的关注点和兴趣偏好，同时也隐含了兴

趣点的特征，因此可以被用来进一步改善兴趣点推荐的

效果。 

3) 如何综合多特征的影响实现兴趣点推荐？如上

所述，兴趣点推荐系统中包含大量体现用户偏好的特征。

从特征对象的角度可以分为用户特征、兴趣点特征和外

部环境特征；从用户偏好主要影响因素的角度可以分为

时空因素、内容因素和社交关系因素等。一个有效且有

拓展性的模型需要综合考虑这些特征的共同影响以实现

个性化的兴趣点推荐。 

4) 如何处理“用户-兴趣点”签到矩阵的稀疏性问

题？虽然 LBSN 被广泛使用，但单个用户访问过的兴趣

点数量相比于全部兴趣点而言是极少的。此外，对于新

用户和新注册的兴趣点，LBSN 中关于它们的历史签到

信息较少。鉴于以上原因，“用户-兴趣点”签到矩阵具

有较强的稀疏性。怎样挖掘有限的历史签到数据、利用

没有历史签到的用户兴趣点其本身的特性以在一定程度

上缓解数据稀疏性问题是许多相关工作研究的焦点。 

基于以上对兴趣点推荐问题挑战的总结，本文将从

时空序列特征提取、内容社交特征提取、多特征整合和

无签到用户兴趣点处理四方面对使用深度学习解决这些

挑战的背景和优势进行分析，对相关工作中用于解决四

个问题的具体深度学习方法进行回顾，具体内容如图 1

所示。通过对兴趣点推荐中深度学习方法的总结和分类，
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我们希望可以帮助读者对该问题有更加全面的理解和系 统的思考。 

Fig.1 Category of deep learning methods for POI recommendation 

图 1 兴趣点推荐中应用的深度学习方法分类 

 

2 时空序列特征提取 

用户的历史签到数据是 LBSN 中反映用户对兴趣点

偏好的最直观的信息。用户签到包括其访问的兴趣点和

时间戳，用户偏好受到时空特征的限制和影响，例如由

于营业时间限制，一些兴趣点只会在特定的时间段被访

问；根据地理学第一定律[9]，兴趣点之间的距离远近在

一定程度上决定了它们之间关联的紧密程度。此外，签

到序列往往具有一些序列特征，如某些兴趣点之间访问

的连续性、用户偏好的一致性、用户行为的周期性等。 

推荐系统传统的矩阵分解方法没有考虑到签到数

据的时空序列特征，一些相关工作[11-13]试图使用传统统

计和概率学的方法对矩阵分解方法进行改进，如最小化

连续两次访问的用户向量差[11]、最小化候选兴趣点向量

与用户历史访问过的兴趣点向量之间的差[12]等。但是这

些改进只能启发式地描述签到序列一些显式的宏观特

征，用户签到数据中隐含的特征和联系依然很难被充分

挖掘和利用。 

近年来随着自然语言处理技术的快速发展以及处

理序列的神经网络模型的广泛使用，深度学习方法被证

实在处理序列数据上具有很大优势，通过对循环神经元

结构的改造、“门”的设计以及注意力机制的运用，这类

方法可以有效地在序列数据中刻画复杂的上下文特征并

捕捉用户的长短期偏好，因此可以被应用于 LBSN 中包

含时空信息的签到序列的特征提取。在本章中，我们主

要总结归纳了两类提取时空序列特征的方法，第一类是

使用自然语言处理中获取词向量的方法来处理兴趣点序

列，这类方法更加关注局部的序列特性，即某些兴趣点

常在短期内被同一用户访问的模式，使这些兴趣点拥有

相近的隐特征向量，在推荐时根据隐特征向量给出符合

用户历史偏好的兴趣点；第二类方法是使用一些常用的

处理序列的神经网络模块，如循环神经网络和注意力机

制等，这类方法相比于第一类方法可以获取历史兴趣点

序列的长期特征即用户的长期偏好以及兴趣点被访问的

前后关系特征，并可充分挖掘利用兴趣点签到相关的上

下文信息，如兴趣点地理位置、签到时间等，因此在相

关工作中被应用得更加广泛。 

2.1 词向量获取方法 

为获取签到序列的序列特征，兴趣点推荐系统需要

挖掘兴趣点之间的潜在关联，一类常见的方法是借鉴自

然语言处理中获取词向量的方法，将每个兴趣点类比为

一个单词，将用户历史签到的兴趣点序列看作句子，最

终刻画用户的兴趣点访问模式可以被转化为提取句子的

语义特征。常用的词向量获取方法 Word2vec 模型[10]分

为两种实现，即 Skip-gram 和 Continuous Bag-of-Words 

(CBOW)。Skip-gram 是根据当前的词来预测其周围的词，

而 CBOW 则是根据周围的词预测当前的词，这两种模型

均可被应用于兴趣点推荐。 

文献[14]利用 Skip-gram 实现以建模用户的签到兴

趣点序列以获取每个兴趣点的隐特征，Skip-gram 在兴趣

点推荐中其目标方程是最大化兴趣点上下文（历史数据

中曾经在某个兴趣点前后被访问的兴趣点）和该兴趣点

兴趣点推荐

签到数据处理

内容社交信息处理

多特征共同影响

数据稀疏性

时空序列特征提取

内容社交特征提取

多特征整合

无签到用户兴趣点处理

词向量方法[14-16]

处理序列的神经网络方法[19-
24][26-31]

图片处理[35-36]

评论分析[41-43]

社交信息分析[45-47]

多特征非线性整合[50-51][28]

多模态图嵌入表示[46][54-59]

半监督学习[47]

生成对抗网络[62-63]
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同时出现的概率，该方法在推荐前十个兴趣点时比利用

非一致性和连续性的特征改进的矩阵分解算法[11]准确率

提高了约 0.03。文献[15]对上述方法进行了进一步优化，

将用户每一天的签到序列看作一个单独的句子，并对兴

趣点在工作日和周末的签到进行了区分。文献[16]则使用

了 CBOW 实现，根据兴趣点序列获取兴趣点特征表示。 

2.2 处理序列的神经网络方法 

使用类比后获取词向量的方法从用户签到序列中

提取兴趣点特征表示仅仅考虑到了兴趣点短期被同用户

访问的关系，而没有考虑到兴趣点之间更复杂的关联，

签到数据的具体地理位置信息和时间戳信息没有得到充

分利用。为了更加深入地挖掘带时空上下文的序列特征，

一些处理序列的神经网络模块可被应用于兴趣点推荐。

我们将方法的优劣势和相关工作总结于表 1。 

Table 1 Neural Network methods to deal with POI sequences 

表 1 处理兴趣点序列的神经网络方法及相关工作 

方法 局限性 优势 相关工作 

循环神经网络 1. 无法获取历史序列中不同兴趣点的重要性大小 

2. 模型可解释性较差 

1. 可捕捉兴趣点访问的前后关系特征 

2. 可获取序列的长短期特征 

3. 可改进以处理上下文信息 

LSTM [19] 

改进 RNN [20-21] 

改进 LSTM [23-24] 

注意力机制 1. 无法刻画序列中兴趣点访问的前后关系 

2. 对短期局部特征的刻画能力不足 

1. 便于刻画用户偏好的整体特征 

2. 增强了模型的可解释性 

时间 [19][27-30] 

空间 [26] 

编码器 1. 模型可解释性较差 

2. 只能提取时空特征，若不和其他模块结合使用，

则无法获取序列特征 

1. 可获取兴趣点之间深层次的非线性特

征 

2. 可结合地理特征和时间特征 

编码器-解码器 [28] 

自编码器 [31] 

循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）[17]

是处理带丰富上下文信息的序列数据的有效方法，将基

于循环神经网络的方法引入兴趣点推荐可以有效地从签

到序列中提取时空序列特征。由于传统的循环神经网络

在刻画用户长期偏好时存在梯度消失的问题，基于长短

期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）[18]的方

法在相关工作中被使用得更加广泛，它可以有效地刻画

用户的长短期偏好。文献[19]引入了兴趣点类别的概念并

利用两个长短期记忆网络编码器分别提取用户签到的兴

趣点类别序列和具体兴趣点序列的时间特征，根据兴趣

点类别特征进行初步筛选后再根据每个兴趣点的特征和

用户特征实现推荐，通过刻画不同层次的序列特征减小

了推荐的搜索空间，提高了兴趣点推荐的准确性。 

传统循环神经网络和长短期记忆网络仅考虑了兴

趣点之间的顺序关系而没有考虑复杂上下文信息，如时

间信息和地理信息。以最简单的循环神经网络为例，时

间 kt 时神经元输出的隐向量为 

1
h ( )

k k kt t tf Mx Ch


   

其中
kt

x 为 kt 时的输入，即 kt 时签到的兴趣点特征，
1kt

h


为 1kt  时神经元的输出，M 表示转移矩阵，这种神经网

络结构具有较强的可拓展性，可以通过对循环的神经元

即
1k kt tMx Ch


 部分进行改进以融入时空特征，因此，

相关工作[20-21]改进了上述传统的循环神经网络模型以挖

掘签到序列时空上下文之间的序列特征。ST-RNN
[20]是一

种典型的结合了时空上下文特征的循环神经网络模型，

它将循环神经网络中的转移矩阵M 替换为与时间、地理

距离有关的转移矩阵的乘积，与时间相关的矩阵可以描

述近期历史的影响同时考虑了时间间隔，与距离相关的

矩阵可以获取用户签到行为的地理特征。相比于原始的

循环神经网络模型，ST-RNN 在 Gowalla 数据集上性能

（AUC
[25]）提高了约 0.03。另一些相关工作[22-24]对长短

期记忆网络进行了改进，如文献[22]中作者认为连续签到

之间的关联性大小会随着时间间隔和地理距离的增大而

减小，而这种关联性对于用户短期偏好的影响较大，因

此他们将长短期记忆网络中的细胞（cell）状态拆分为短

期状态和长期状态，利用关于时间间隔和距离的衰减函

数对每次签到的短期状态进行修正，和 ST-RNN 相比，

模型在Gowalla数据集上的推荐准确率又提升了约 0.02。 

上述工作通过改进循环神经网络的循环神经元使

得其更加适应于兴趣点推荐系统中时空序列特征的处

理。但这类方法的缺点在于循环神经元无法有区别地处

理签到序列中不同的签到，而事实上历史签到对未来签

到的影响并不完全是随着时间间隔的增大而衰减。注意

力机制是另一类处理序列的神经网络方法，可用于提取

兴趣点序列的时空特征。从地理位置来看，每一对兴趣

点之间的影响力大小不同。文献[26]提出了地理注意力网

络来刻画兴趣点之间基于位置的关系，考虑了两个兴趣

点之间的距离以及他们各自的地理属性——地理影响力

（即该兴趣点引导用户去其他兴趣点的能力）和地理被

影响力（即该兴趣点吸引其他兴趣点的访客的能力），使

用候选兴趣点的地理被影响力作为注意力机制中的查询

（Query）、该用户历史访问过的兴趣点的地理影响力作

为键（Key），影响力系数根据两个兴趣点之间的距离使
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用 RBF 核获得，最终计算出注意力权重，模型输出的对

于候选兴趣点的用户偏好为历史兴趣点地理影响的加权

求和。地理注意力网络使得模型的性能在 Foursquare 和

Gowalla 数据集上均获得了较大提升。 

在处理时序特征时，注意力机制一般与循环神经网

络或长短期记忆网络一起使用，一类方法是使用后者获

取每次签到的隐特征，再利用注意力机制加权聚合签到

序列中多次签到的隐特征；另一类方法则是并行使用这

两种方法从多维度提取签到序列的特征。文献[27]为推荐

下一次签到的兴趣点，先将用户签到序列（候选兴趣点

和推荐时间作为序列的最后一个节点）中每一次签到的

兴趣点特征和时空上下文特征输入长短期记忆网络以获

取其隐特征，由于每个历史签到对未来签到兴趣点预测

的贡献程度不同，他们再利用注意力机制根据历史签到

的隐特征和候选兴趣点的隐特征计算注意力权重加权的

决策向量，基于此向量可预测该候选兴趣点被访问的概

率，访问概率最高的候选兴趣点被作为推荐的结果。文

献[28]提出了一种基于长短期记忆网络模块的编码器-解

码器模型来预测下一个被访问的兴趣点，其中编码器中

的长短期记忆网络被用来获取签到序列中每个签到兴趣

点的隐特征，解码器同样利用长短期记忆网络根据编码

器的结果进一步挖掘签到兴趣点特征，时间注意力机制

根据编码器输出的历史签到的隐特征和解码器计算的候

选兴趣点特征计算注意力权重，考虑历史签到与候选兴

趣点之间不同大小的相关性获取更准确的候选兴趣点特

征进行推荐预测。不同于上述两个工作，文献[29]并行地

使用注意力机制和长短期记忆网络来共同刻画用户偏好

的整体特征。他们认为用户签到行为从短期来看往往呈

现出一定的连续性和一致性，长短期记忆网络适用于建

模用户签到的序列行为以获取用户的短期偏好；而从长

期来看，用户的偏好在不同的情景和位置下往往具有非

一致性，注意力机制可以更有效地刻画用户的整体长期

偏好。为了刻画出用户偏好在一天中具体时间段的特征，

文献[19]区分了工作日和周末，并将 1 天根据签到的分布

密度分为 12 个时间窗口，他们将长短期记忆网络输出的

兴趣点隐特征划分到不同时间窗口中，并利用用户和窗

口中兴趣点的隐特征的相关性计算了每个时间窗口的注

意力权重，这项机制的设计大幅提升了兴趣点推荐的准

确性。 

上述相关工作的思路都是针对用户的单个签到序列

进行分析并预测下一个签到兴趣点，文献[30]提出对多条

用户签到轨迹进行分析并利用签到轨迹之间的相关性预

测当前轨迹下一个兴趣点的思路。他们设计了基于历史

的注意力机制模块通过计算历史轨迹和当前轨迹之间的

相关性即注意力权重以获取最相关的上下文向量进行兴

趣点推荐，这种模型相比之前的单序列模型可以更有效

地挖掘用户签到轨迹的多层次周期性和复杂连续性特

征，也是未来可研究的重要方向。 

为综合考虑签到序列的时空特征，文献[31]提出了一

种基于自编码器（Autoencoder, AE）的模型使用基于自

注意力机制的编码器来从签到兴趣点中提取时间特征，

再利用将地理距离因素与序列连续性相结合的解码器来

处理地理位置影响。 

2.3 相关工作的不足 

时空特征是兴趣点推荐系统中最重要的特征之一，

目前大多数关于兴趣点推荐和位置预测的研究都聚焦于

时空特征的提取和分析。大部分的现有工作侧重于利用

深度学习模型提取时间序列特征，尽管一些工作引入了

时间影响力和时间间隔的概念，但具体的时间点特征目

前还没有能够被充分挖掘。例如，用户更倾向于在某些

特定日期访问某些兴趣点，或某些兴趣点只在某些特定

的时间段可被访问，粗粒度的时间窗口无法描述这些特

征。与时间相关的用户访问模式如多层次的周期性和一

致性特征有待进一步挖掘。 

此外，相关工作多是对单个用户签到序列进行建模，

尽管每个单序列中都包含了丰富的时空序列特征，但序

列之间关系的挖掘和利用可以进一步提升用户偏好预测

的效果，目前该方面的研究工作较少。不同序列中由于

存在某些相同或相近的兴趣点可以联合进行时空特征提

取，通过多序列特征提取可以获取更加全面的时空序列

特征。 

3 内容社交特征提取 

除了用户签到数据，LBSN 中还包含了大量用户生

成内容和社交关系信息，如用户评论、照片以及用户之

间的社交关系等，这些信息也能够反映出用户的偏好和

兴趣点的特征，在数据集中包含这些类型的辅助信息时，

充分利用这些信息可以有效提升兴趣点推荐的效果。 

根据用户评论可以分析出用户访问某个兴趣点时的

感受和情绪，用户上传的照片不仅可以反映出其关注点

和偏好，还可以提供更多关于兴趣点的信息。此外由于

这些数据都是公开可见的，它们也会影响其他用户对该

兴趣点的预期，进而影响用户选择是否会访问该兴趣点，

因此兴趣点推荐时需要考虑到评论、照片等用户生成内

容中包含的语义特征。 

此外，根据社交网络中的同质性（Homogeneity）[32]，

用户的社交关系往往也可以反映出用户的偏好，好友之

间的偏好存在一定的相似性，好友的评论和信息反馈相
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比其他陌生用户更能影响用户的偏好，因此社交关系特

征也是兴趣点推荐中需要考虑的重要因素。 

我们将 LBSN 中除了签到序列以外的其他信息以及

利用这些信息进行兴趣点推荐的工作分为三类，如表 2。 

Table 2 Methods and Related works about Content and 

Social Feature Extraction in LBSNs 

表 2 LBSN 中的内容社交信息提取及相关工作 

特征类型 方法 常用数据集 相关工作 

图片 VGG16、CNN Instagram、Yelp、

Breadtrip 

[35-36] 

评论 Text-CNN Foursquare [41-43] 

社交关系 社交图相关算法 Gowalla 、

Foursquare 等  

[42-44] 

3.1 图片处理 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, 

CNN）[33]近年来被广泛运用在计算机视觉和自然语言处

理领域以进行图片和文本分析处理。文献 [35]通过

Instagram API 获取了 Instagram 中大量用户发布的图片

数据，为了提升兴趣点推荐的准确性，文中提出了 VPOI

模型，利用这些视觉内容即照片信息辅助推荐，作者认

为用户发布的照片的视觉特征符合该用户的偏好，关于

某个兴趣点的照片也反映了该兴趣点的特征，因此可以

利用照片的视觉特征指导用户、兴趣点的隐特征学习。

他们使用经典的图片分类模型 VGG16
[34]获取每张照片

的图嵌入（embedding），并将上述思想与概率矩阵分解

的目标方程相结合，模型准确性相比于原始的概率矩阵

分解有较大提升。文献[36]同样使用了卷积神经网络来提

取 LBSN 中的图片内容。 

图片是某些 LBSN 中用户分享内容的重要媒介，但

目前针对图片信息在兴趣点推荐中应用计算机视觉技术

的相关工作较少，一方面由于大多数 LBSN 数据集中图

片数据较少，另一方面用户的偏好基本体现在用户的签

到行为中，图片包含的额外信息可能较少。 

3.2 评论分析 

用户的评论体现了其对某个兴趣点的偏好程度，也

是对推荐效果的直接反馈。传统的兴趣点推荐系统中用

户历史偏好主要通过签到矩阵体现，签到行为是一种对

兴趣点的二元选择（访问或不访问），不能反映出用户对

兴趣点的具体偏好程度，此外，用户对兴趣点发表的负

面评论可能比未访问过该兴趣点所反映的偏好程度更

低。LBSN 中 Foursquare 包含丰富的评论信息，以下利

用评论内容辅助进行兴趣点推荐的相关工作均基于

Foursquare 的数据进行。相关工作中对于用户评论的挖

掘大多集中在情感分析和主题分析上，最简单的情感倾

向估计方法是根据评论中的形容词计算情感分数[37]或计

算评论中的词汇与强烈情感词（如 excellent、cool、bad

等）的相似性[38]，但这种方法在处理否定句式时存在无

法准确判断出情感倾向的可能，并且无法处理描述性的

评论。另一部分工作使用了主题模型即 LDA（Latent 

Dirichlet Allocation）模型[39]来估计评论的隐含主题[40]，

这类方法更适用于描述性的评论，但没有考虑情感因素。

为了综合分析评论的内容，相关工作[41-43]等引入了深

度学习卷积神经网络模型挖掘用户评论辅助兴趣点推

荐，文献[41]利用 Text-CNN
[44]模型对评论进行内容情感

信息提取，计算用户对兴趣点的情感嵌入，使用该嵌入

来调整用户兴趣点偏好分数，并根据该分数排序给出推

荐结果，有效地提高了兴趣点推荐的准确性。 

3.3 社交关系信息利用 

LBSN 是一种特殊的社交网络，用户之间可以建立

关注等社交关系，也可以由于地理位置的相关性形成地

理邻居社交关系，最终构成用户社交关系图，有社交关

系的用户之间的偏好可能会互相影响。文献[45]利用社交

关系信息来提高兴趣点推荐性能，作者为每个用户构建

了社交签到图，图中的节点表示该用户和其好友用户以

及他们签到过的兴趣点，利用图上的随机游走可以获取

该用户历史未访问过但好友访问过的潜在兴趣点集合，

转移矩阵中的概率取决于两个用户之间的相似度和两个

兴趣点之间的关联度（即兴趣点之间的距离），最终稳态

时可获得用户的潜在兴趣点。作者认为相比于没有被注

意到的兴趣点，用户更倾向于访问这些潜在兴趣点。 

不同于图片和评论数据受限于数据源，即只有某些

特定的 LBSN 提供这些特殊类型的数据，大多数 LBSN

数据集中都包含丰富的社交信息，而对于社交信息的利

用主要受限于社交关系本身对于用户签到行为偏好影响

的重要性程度。由于用户的兴趣点访问模式受时空等物

理因素的限制，社交关系对其的影响比传统社交网络小，

社交关系信息更多时候作为兴趣点推荐系统实体关系异

构图（如 4.1 中图 2 所示）中用户节点之间的边或应用

于半监督学习中的无监督部分，更多的相关工作[46-47]

具体见 4.2 和 5.1。 

3.4 相关工作的不足 

在兴趣点推荐中对于内容社交信息的利用和特征提

取一方面受限于研究可获取的公开数据源较少，常用的

公开数据集均没有同时包含这些类型的信息；另一方面

目前在兴趣点推荐这种特定场景下的计算机视觉和自然

语言处理应用研究相比于时空类型的数据分析和特征提

取较少。从研究内容的角度，现有的对 LBSN 中用户评

论的分析多数局限于情感和主题分析，而写作风格和语

义信息没有得到充分地利用，这些信息不仅隐含了用户

性格等特征，往往还直接反映出兴趣点的优点和劣势，
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充分挖掘这些信息可以促进兴趣点推荐系统更全面地刻

画用户和兴趣点的特点，获得更准确的用户、兴趣点隐

特征，进而提升推荐的效果；从模型方法的角度，目前

已有的研究只利用了一些经典的图片和文本分类模型方

法，更多的深度学习方法如双向长短记忆网络与多层注

意力网络的结合[48]、双向长短记忆网络与条件随机场

（Conditional Random Field, CRF）的结合[49]等尚未被用

于 LBSN 中的内容特征提取。 

4 多特征整合 

如上所述，从 LBSN 中的历史签到、用户生成内容

和用户社交关系信息等数据中可以提取出丰富的特征，

用户对于兴趣点的偏好受这些特征共同影响。从对象的

角度分类，这些特征可以分为用户特征、兴趣点特征和

外部环境特征；从影响因素的角度来看，可以分为时空

特征、序列特征、内容语义特征、社交关系特征等。传

统的协同过滤方法使用矩阵分解来获取用户和兴趣点的

隐特征向量，这种方法将用户和兴趣点之间的关系刻画

为隐特征之间的内积关系，其缺陷在于其要求用户和兴

趣点的隐特征具有相同的维度，限制了用户兴趣点特征

提取的效果；此外，线性运算无法全面地刻画用户和兴

趣点之间的复杂关联，难以建模多特征的共同影响。 

神经元中非线性激活函数的设计以及神经元之间的

网络结构使得神经网络模型可以刻画输入和输出之间的

复杂非线性关联，因此可以被用于兴趣点推荐中多特征

整合的过程。此外，LBSN 中各个实体（如用户、兴趣

点等）之间存在不同类型的关系，构建多实体关系图并

使用图嵌入的方法可以在特征整合的过程中有效地保留

不同实体之间不同关系的结构特征。本章将归纳总结兴

趣点推荐相关工作中进行特征整合时使用的这两类深度

学习方法。 

4.1 多特征的非线性整合 

整合不同特征时需要挖掘不同特征之间的线性及非

线性关联，其中线性关联可通过简单的内积方法获取，

而非线性关联在相关工作中常利用不同的神经网络模块

提取，最终通过设计构建神经网络模型来结合线性与非

线性关联并获取不同特征共同作用的结果。文献[50]提出

了基于神经网络的协同过滤模型，根据用户和兴趣点的

特征计算兴趣点推荐分数。模型将用户特征和兴趣点特

征连结，利用多层感知机（Multi-layer Perceptron, MLP）
[52]提取它们之间的非线性关系，同时并行地使用一个广

义的矩阵分解模块获取其线性关联，将两者的结果相连

结计算得到最终的分数。类似地，文献[51]使用深度信念

网络（Deep Belief Networks, DBN）[53]作为一个确定性函

数来提取多特征连结的深层表示。 

尽管多层感知机和深度信念网络可以有效提取特征

之间的非线性关联，但它们的可解释性较差，无法获取

不同特征对用户偏好的贡献大小的不同。为了实现可解

释的特征整合，文献[28]使用了基于注意力机制的方法，

通过分配不同的注意力权重，使得更重要的特征可以对

用户偏好预测做出更大贡献。模型包括两级注意力模块，

其中宏观上下文注意力度量了不同特征的重要程度，微

观上下文注意力分配权重给隐向量中的每个值。 

无论是多层感知机、深度信念网络还是注意力机制，

它们共同的优势在于神经网络结构和非线性激活函数的

使用对于特征之间非线性关联的充分挖掘，在应用时可

根据具体的场景要求选择具体方法，在对可解释性要求

较高时使用注意力机制。 

4.2 多模态的图嵌入表示 

图结构是表示兴趣点推荐系统中不同实体之间复杂

关系的有效方式，利用图结构对不同类型的特征进行整

合也是一种兴趣点推荐中常使用的方法。表 3 是对兴趣

点推荐系统中使用图嵌入表示以整合特征的方法总结。 

Table 3 Graph Embedding methods used for POI Recommendation 

表 3 兴趣点推荐图嵌入方法应用 

图类型 方法 优势 局限性 相关工作 

LBSN 实体异构图 图注意力机制 加权聚合不同节点的特征； 

可解释性强 

无法直接处理多层次的异构图 [46] 

图自编码器 多层图神经网络获取节点间高阶非线性关联 无法直接处理多层次的异构图 [54-55] 

图卷积网络 可以直接处理多实体多层次的异构图； 

可获取节点之间的深层隐含关联 

可解释性较弱 [56] 

其他随机游走采样方法 可以直接处理多实体多层次的异构图 难以挖掘节点之间的深层隐含关联 [57-58] 

知识图 知识图嵌入 可处理较稀疏的数据 三元组表示的关系较简单 

无法提取较复杂的序列特征 

[59] 

如图 2所示的异构图是LBSN的一种典型的图表示，

图中包括四种类型的节点，即用户节点、兴趣点节点、

时间戳节点和活动节点，节点之间的边有不同的含义，

用户节点之间的边表示社交关系，兴趣点之间的边表示

地理邻居关系或连续访问的关系，签到信息也使用边表

示，即一条连接一个用户、兴趣点、时间戳和活动的超
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用户

活动

时间戳

兴趣点

边表示一次签到。根据图的整体结构特征和图中每个点

自身的特征计算不同类型节点的嵌入是另一种整合不同

特征的方法。 

由于图 2 的结构较复杂，一些相关工作从图 2 中提

取出不同的子图，如用户社交关系图、兴趣点邻居关系

图等，分别计算这些相对较简单的图中节点的嵌入再进

行加总得到不同类型节点最终嵌入。文献[46]提出了一种

图注意力机制结合用户社交关系图、兴趣点邻居图（一

个兴趣点与其地理位置最近的 k 个兴趣点之间有边相

连）和“用户-兴趣点”签到关系图中的上下文信息。作

者认为用户的朋友对该用户的影响力大小与用户自身的

特征以及朋友关系特征相关，同时，针对不同的兴趣点，

朋友对用户的影响力也不同，因此模型根据用户自身的

特征、候选兴趣点的特征以及用户社交关系图中其朋友

关系特征计算不同朋友节点的注意力权重并获得该用户

的社交特征嵌入。在兴趣点邻居关系图中，对于每个兴

趣点，模型根据该兴趣点与邻居兴趣点之间的距离、目

标用户的特征和邻居关系特征计算注意力权重并获得该

兴趣点的邻居特征嵌入。模型中还包括一种双重注意力

网络模块在“用户-兴趣点”签到关系图中综合考虑用户

和兴趣点的访问模式，计算不同兴趣点对用户访问特征

的注意力权重和不同用户对兴趣点访问特征的注意力权

重，分别获得用户和兴趣点的访问特征嵌入。最终的用

户嵌入为用户自身特征嵌入、用户社交特征嵌入和用户

访问特征嵌入之和，兴趣点嵌入为兴趣点本身特征嵌入、

兴趣点邻居特征嵌入和兴趣点访问特征嵌入之和。这种

图注意力机制的提出使得模型推荐命中率在多个数据集

上均提升了约 10%。文献[54]设计了一种基于图神经网

络（Graph Neural Network, GNN）的图自编码器以挖掘

兴趣点访问和地理关系图，结合邻居兴趣点的特征获得

每个兴趣点的最终出特征和入特征，多层图神经网络的

使用可以捕捉到兴趣点之间的高阶非线性关联。进一步，

利用图神经网络从用户-兴趣点访问图中根据兴趣点出

特征计算出用户的最终隐特征表示，最终根据用户隐特

征和候选兴趣点入特征给出推荐。 

上述工作在多个子图中对特征进行多步图嵌入计算

在一定程度上可以实现多实体特征整合，但无法充分挖

掘 LBSN 实体异构图的整体特征。另一类工作直接在整

体异构图中计算图嵌入，克服了这一缺陷。文献[56]基于

图卷积网络（Graph Convolutional Network, GCN）[60]设

计了一种时空感知的多层次图嵌入方法，对于不同类型

的边使用不同的转移矩阵进行信息传播，并使用多层网

络进行信息聚合。此外，还可以通过改进随机游走的采

样方法以处理多实体异构图，文献[57]为用户-兴趣点、

兴趣点之间和用户之间的三种边设计了三种转移概率；

文献[58]针对图 2 设计了一种带停留的随机游走机制，除

了根据社交关系在用户之间游走采样，还会在某个用户

节点停留以采样该用户的签到信息，通过不断迭代最终

可以获得每个点的嵌入用作兴趣点推荐。 

Fig.2 A heterogeneous graph representation of LBSN 

图 2 基于位置的社交网络的异构图表示 

近年来，知识图嵌入（knowledge graph embedding）

方法[61]逐渐成熟，文献[59]使用知识图的结构来刻画兴

趣点推荐系统中的复杂关系，模型认为下一个签到兴趣

点是由用户和其所处的时间、地点共同决定的，因此将

一个时间戳和一个地点组合成一个时空上下文“<t,l>”，

并设计了一种基于翻译的推荐框架来建模用户、兴趣点

和时空上下文之间的三元关系，签到序列中的一次签到

用“(u, <t,l>, v)”表示，其中 u 和 v 分别表示用户和兴趣

点。根据这些三元关系，利用知识图嵌入方法可以获取

用户和兴趣点在同一个变换空间中的隐向量，并根据用

户和候选兴趣点的隐向量进行推荐。 

4.3 相关工作的不足 

现有工作对多个特征进行整合后可以较准确地刻画

出用户的偏好并进行推荐，但特征对于推荐结果作用的

可解释性目前还未得到充分重视，只有明确每个特征对

于推荐结果的贡献，兴趣点提供商才能更有针对性地改

进服务以吸引用户。部分现有工作引入注意力机制，通

过注意力权重在一定程度上反映出各种特征的重要性，

但各种特征之间的相互影响以及各个特征的变化对最终

用户偏好的影响依然不够明确，相关工作缺乏对各特征

作用机制的深入探讨。 

此外，由于 LBSN 中的实体类型较多，如用户、兴



计  算  机  工  程 

 

趣点、时间戳等，不同实体之间的关系较复杂，如社交

关系、邻居关系、访问签到关系等，使用包含多种实体、

多种关系的异构图的表示形式可以更有效地描述特征之

间的关系，现有用于兴趣点推荐的图嵌入方法在解决规

模性和异构性的问题上还存在一些不足。由于 LBSN 中

用户和兴趣点数量的快速增长，除了硬件的提升，还需

要在模型设计时考虑到空间和时间资源的占用情况。在

针对异构性的分析处理中，一些工作为了规避对异构图

中不同关系的处理，通过提取子图的方法分别处理每种

关系，但一些节点是由不同类型的边经过多跳连接的，

这类方法没有充分利用节点之间的间接关联，难以全面

地刻画兴趣点推荐系统中实体间关系的结构特征。另一

些工作使用基于随机游走的采样方法，未考虑多个不同

类型相邻节点之间影响程度不同的问题。为解决异构性

问题，不同类型的边之间的相似性和关联性还有待进一

步挖掘。图卷积网络在刻画每个节点特征的同时挖掘整

张图的结构特征，此外也可通过设计转移矩阵处理不同

类型的节点，目前它在兴趣点推荐系统中的运用还较少，

在兴趣点推荐中使用更高效的图神经网络模型可以使

LBSN 多实体异构图中的特征得到更深入地挖掘和全面

地刻画，进而提升兴趣点推荐的效果。 

5 无签到用户兴趣点处理 

兴趣点推荐系统一个值得关注的特征就是其兴趣点

数量规模巨大，由于时间和地理位置的限制单个用户只

能访问其中很少一部分，因此兴趣点推荐系统存在严重

的数据稀疏性问题。能否有效处理正样本（历史访问过

的兴趣点）和负样本（历史未访问过的兴趣点）之间的

数量不平衡对于用户偏好建模的效果至关重要，一方面

如何根据少量历史访问数据从大量未访问过的候选兴趣

点中推荐用户可能感兴趣的兴趣点是一项巨大挑战；另

一方面用户历史未访问过的兴趣点也可以借助其自身的

地理位置信息以及 LBSN 中的社交信息等辅助推荐。 

近几年，在深度学习领域，介于监督学习和无监督

学习之间的半监督学习受到了广泛关注。利用少量有标

签数据和大量无标签数据，结合数据分布上的特征来构

建模型，可以有效提升模型的准确性，同时降低训练的

成本，因此被广泛运用在有标签数据不足的场景中。在

兴趣点推荐系统中，历史签到数据可以被看作是有标签

的数据，而历史未被访问的兴趣点是无标签数据，虽然

有标签的数据量较少，但兴趣点的时空特征、用户的社

交特征等分布具有一定的规律性，因此半监督学习的思

想可以被应用在兴趣点推荐任务中以缓解数据稀疏的问

题。 

除了直接利用用户未访问过的兴趣点的分布特征，

另一种解决方案是利用生成模型从未访问的兴趣点中筛

选出一些与用户历史访问的兴趣点特征更相似、用户可

能更感兴趣的兴趣点，即有条件的负采样（negative 

sampling）。传统的负采样往往是从大量负样本中随机选

择一部分，选出的负样本和正样本在数量上属于同一数

量级，从而在一定程度上减轻数据不平衡带来的负面影

响，但它无法获得更重要更有价值的负样本；随着生成

对抗网络（Generative Adversarial Networks, GAN）[64]的

出现和普及，该问题得到了有效地解决，使用生成器获

取更可能被访问的兴趣点可以提升兴趣点推荐的性能。 

5.1 半监督学习 

为了充分利用兴趣点的地理位置信息和用户之间的

社交关系来缓解数据稀疏性问题，文献[47]在模型有监督

的损失函数之外又引入了无监督损失部分来保存上下文

图中的上下文信息，上下文图包括基于地理位置的兴趣

点邻居图和基于好友信息的用户社交图，模型借鉴了

Skip-gram 算法的思想，对于图中任意一个节点，最小化

根据其嵌入预测上下文节点（图中与该点距离较近的节

点）嵌入的对数损失，该思想满足了拥有相同上下文的

两个节点拥有相近的嵌入。模型的每一轮训练，先采样

历史签到数据中的用户和兴趣点即有标签数据来训练模

型的监督部分，再利用随机游走在两个上下文图中按一

定比例分别采样出的一定数量的正样本和负样本，即节

点和其上下文节点对、节点和其非上下文节点对，训练

模型的无监督部分。最终模型在 Gowalla 数据集上推荐

10个兴趣点时的命中率相比于没有无监督部分的模型提

高了约 15%。 

半监督学习的核心思想是通过引入无监督损失以利

用无标签数据本身的特征辅助预测用户感兴趣的兴趣

点，无监督损失一般基于用户和兴趣点之间的关联所隐

含的相似性和一致性特征，因此通常需要利用 4.2 节中

的 LBSN 图表示，LBSN 本身作为一种特殊社交网络的

属性为半监督学习在其中的应用提供了基础。 

5.2 生成对抗网络 

除了使用半监督学习引入无监督损失，直接利用无

标签数据本身的分布特征辅助兴趣点推荐之外，文献[62]

提出了另一种思路即利用对抗学习模型缓解数据稀疏导

致的模型欠拟合或过拟合问题并增强模型的鲁棒性，文

中针对兴趣点推荐设计了一种结合地理特征和生成对抗

网络的对抗学习模型 Geo-ALM，模型包括一个生成器

（Generator）和一个鉴别器（Discriminator）：其中生成

器的目标是从未访问过的兴趣点中筛选出与访问过的兴

趣点最相似的集合，即采样出更重要的负样本；鉴别器
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的目标是对兴趣点进行排序，使得访问过的兴趣点排在

未访问过的兴趣点之前，并使用了地理特征辅助排序。

训练时，鉴别器根据排序正确的概率进行监督式训练。

生成器的训练使用强化学习中的策略梯度方法，鉴别器

排序正确的概率越小，奖励越大。生成器的使用提高了

鉴别器的训练速度，训练完成后的鉴别器可以根据候选

兴趣点的排序结果给用户提供兴趣点推荐。该模型在

Foursquare 数据集上对比基准方法推荐 3 个兴趣点时准

确率提高了约 7%。文献[63]也利用生成对抗网络的架构

提出了 APOIR 模型，不同于上述工作，模型直接以一种

生成模型的方式学习用户的偏好，即最终的推荐结果由

生成器产生，而不是由鉴别器的排序结果决定。这里的

生成器可以看作是推荐器，用来刻画用户偏好并推荐用

户可能感兴趣的兴趣点；而鉴别器则用来区分推荐的兴

趣点和真实被访问过的兴趣点，其输出也可看作是用户

对一个输入的兴趣点的偏好程度，为生成器推荐的准确

性提供判断。训练完成后，生成器可以基于用户偏好的

分布推荐更可能被访问的兴趣点。模型训练的目标方程

由两个最优化问题组成，其一针对鉴别器最大化辨别出

历史真实访问过的兴趣点和生成器生成的兴趣点之间的

概率；另一个针对生成器最大化生成的未访问过的兴趣

点被预测为用户感兴趣的兴趣点的概率，即最小化鉴别

器能分辨出生成器生成的兴趣点和真实被访问的兴趣点

的概率。对于 Yelp 数据集上的兴趣点推荐，APOIR 模型

相比于不使用对抗学习的基准方法推荐 5 个兴趣点的准

确率至少提升了 10.0%。 

在候选兴趣点数量较大的情况下，使用生成对抗网

络通过生成器和鉴别器对抗的方式可以使得生成器从大

量未访问过的兴趣点中筛选出与历史访问过的兴趣点更

相似的兴趣点提供推荐，鉴别器也能更精确地分辨出用

户感兴趣的兴趣点。相较于传统的随机负采样，生成对

抗网络不仅可以在每一轮训练时使用数量尽可能平衡的

正负样本，还可以使得训练样本更具有针对性，提高训

练速度。 

5.3 相关工作的不足 

上述现有工作对兴趣点推荐准确率的提升证实了半

监督学习和生成对抗模型可以有效缓解兴趣点推荐系统

中的数据稀疏性问题，但这些相关工作只是将这两种思

想引入了兴趣点推荐，未对 LBSN 中的其他特征进行充

分利用，无监督损失和生成器是整个预测模型中相对独

立的模块，可以针对各个 LBSN 的特点与其他相关工作

中的兴趣点推荐的方法相结合以提高模型的推荐效果。

例如，基于社交和地理特征相似性的无监督损失可以与

相关工作中的其他性能更优的监督学习模型目标方程相

结合，生成对抗网络中的鉴别器也可以替换为更高效的

基于排序的兴趣点推荐模型。 

6 未来工作 

根据上述分析可以发现，深度学习方法的应用可以

有效解决兴趣点推荐系统中存在的挑战，但目前兴趣点

推荐的相关工作依然存在不足，未来可以针对上述四方

面相关工作的不足进行进一步地研究。此外除了本文总

结的兴趣点推荐的四方面挑战，深度学习相关技术还可

用于解决目前兴趣点推荐中一些尚未得到足够重视的问

题。 

首先，目前大多数的兴趣点推荐相关工作都着力于

提高推荐的准确率，而推荐方法的时空复杂度没有得到

足够的重视。目前大多数的研究都是离线推荐，它们在

已有的数据集上进行分析和预测，但实际运用这些推荐

算法时，在线推荐是不可避免的。由于每秒钟都会有大

量的用户签到数据产生，历史可用作训练的数据集的规

模较大且增长较快，其中体现出的用户偏好也会不断变

化，因此需要不断更新模型以适应这种偏好变化。在效

率和有效性之间做权衡，一种折中方案是将训练和推断

模型拆分为离线和在线两部分，离线部分根据最近收集

的数据定期重训练模型，其效率问题是可容忍的；在线

部分基于最新的模型实时产生每个用户的兴趣点推荐结

果，对效率敏感，但这种方案推荐的准确率一定程度上

取决于模型更新的频率。未来工作可以考虑利用增量学

习（incremental learning）[65]来持续对兴趣点推荐的模型

进行更新[66]，增量学习不断利用新收集的数据来扩展模

型知识，训练过程是高效且节省资源的，同时模型可以

快速捕捉到用户偏好的变化。 

其次，冷启动是兴趣点推荐的一个经典问题，预测

新用户或新到访一个地区的用户的偏好是一项挑战。目

前已有的兴趣点推荐方法往往需要挖掘用户的历史数

据，但在一个 LBSN 中关于新用户的相关信息较少，不

足以反映出他们的偏好。随着智能手机的普及以及各类

应用数量的增加，用户往往会使用多个社交网络应用，

即一个 LBSN 中的新用户很可能是其他社交网络的老用

户。因此可以通过“跨站链接(cross-site linking)”[67]的方

式从其他网络中获取更多用户相关数据来帮助兴趣点推

荐。迁移学习[68]也是一种可以被运用的技术，它根据两

个任务之间的相关性，重利用在一个任务上训练的模型

去处理另一个任务。目前仅有很少一些工作[69-70]尝试使

用迁移模型根据本地用户的偏好来推断新移民或游客的

偏好。未来一个 LBSN 可以从其他 LBSN 或传统社交网

络中获取更多反映用户、兴趣点特征以及社交关系的信
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息以提升兴趣点推荐的效果。此外由于时空特征是兴趣

点推荐的一个重要影响因子，因此一些交通数据可以被

用来辅助推荐。 

第三，用户的偏好是动态变化的，一个 LBSN 提供

的兴趣点推荐服务不是一次性的服务，兴趣点推荐取决

于已知的用户偏好，但同时用户偏好的变化也会受历史

推荐的影响。现有的工作仅仅最优化了当前一次推荐的

用户满意度而忽视了本次推荐对未来用户偏好的影响。

强化学习[71]可以被引入兴趣点推荐以建模用户偏好的动

态特征，该方法已被广泛应用于其他推荐系统如商品推

荐[72]和新闻推荐中[73]，其主要思路是将推荐系统看作是

一种追求用户效用（即奖励 , reward）最大的策略

（policy），每次推荐根据当前状态（state）计算出最优

的动作（action），即推荐的兴趣点，再根据该行为进行

状态转化，最终目标是最大化用户访问的兴趣点序列的

效用之和，进而提高综合推荐效果。对于具体强化学习

方法的选择，由于用户状态的刻画较复杂，状态空间较

大，因此推荐系统中一般使用是深度强化学习模型，在

文献 [72] 和 [73] 中均采用了基于值函数的 Deep 

Q-Learning (DQN)
[74]的算法。由于候选兴趣点数量较大，

动作空间也较大，在未来兴趣点推荐的研究中也可尝试

使用基于策略梯度的深度强化学习算法，如 DDPG 算法
[75]。为了解决兴趣点推荐中通常缺乏用户对历史签到的

具体评分反馈导致效用无法判定的问题，使用逆强化学

习（Inverse Reinforcement Learning, IRL）的方法在构建

策略的同时获得奖励方程[76]。强化学习方法在模型训练

时相较于监督学习需要的数据量更多，但在在线推荐场

景下不会带来额外的效率损失，而在推荐时考虑未来用

户长期满意度可以有效提升长期使用该 LBSN 的用户体

验，提高应用的用户粘性。 

7 结束语 

本论文探讨了深度学习方法在兴趣点推荐上的应

用，总结了兴趣点推荐中的四个挑战并回顾了使用深度

学习解决这四个挑战的相关工作。深度学习的引入帮助

兴趣点推荐系统更充分地从 LBSN 中的历史签到数据、

用户生成内容、社交关系等信息中提取特征并获取多特

征对于用户偏好的综合影响。此外，可以在一定程度上

缓解数据稀疏性问题，提升了兴趣点推荐的效果。通过

对深度学习方法应用的系统性分析，我们认为未来工作

可进一步改进深度学习模型以克服现有相关工作的不

足，增量学习、迁移学习和强化学习等方法可被应用以

实现更新更快、效率更高、用户长期体验更好的兴趣点

推荐系统。 
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