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摘   要：针对现有兴趣点推荐的初始化和忽视评论信息语义上下文信息的问题，将深度学习融入推荐系统中已经

成为兴趣点推荐研究的热点之一。该文提出一种基于深度学习的混合兴趣点推荐模型(MFM-HNN)。该模型基于

神经网络融合评论信息与用户签到信息来提高兴趣点推荐的性能。具体地，利用卷积神经网络学习评论信息的特

征表示，利用降噪自动编码对用户签到信息进行初始化。进而，基于扩展的矩阵分解模型融合评论信息特征和用

户签到信息的初始值进行兴趣点推荐。在真实签到数据集上进行实验，结果表明所提MFM-HNN模型相比其他先

进的兴趣点推荐具有更好的推荐性能。
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Abstract: When modeling user preferences, the current researches of recommendation ignore the problem of

modeling initialization and the review information accompanied with rating information for recommender

models, integrating deep learning into the recommendation system becomes a hotspot of Point-Of-Interest

(POI) recommendation. In this paper, a new POI recommendation model called Matrix Factorization Model

integrated with Hybrid Neural Networks (MFM-HNN) is proposed. The model improves the performance of

POI recommendation by fusing review text and check-in information based on Neural Network (NN).

Specifically, the convolutional neural network is used to learn the feature representation of the review text and

the check-in information is initialized by using the stacked denoising autoencoder. Furthermore, the extended

matrix factorization model is exploited to fuse the review information feature and the initial value of the check-

in information for POI recommendation. As is shown in the experimental results on real datasets, the proposed

MFM-HNN achieves better recommendation performances than the other state-of-the-art POI recommendation

algorithms.

Key words: Recommendation algorithm; Point-Of-Interest (POI); Matrix factorization; Neural Network (NN);
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1    引言

随着智能手机及其智能设备的飞速发展，微

信、微博、Facebook、Flickr等社交网络吸引数十

亿用户互相交流和共享信息。近年来社交网络应用

的一个明显进步是引入空间技术，促发了位置社交

网络(Location-Based Social Network, LBSN)的出

现，如Foursquare, Twinkle和GeoLife[1]。在位置社

交网络中基于空间技术的位置也被称为兴趣点 [2 ]

(Point-Of-Interest, POI)，例如餐馆、商店和博物

馆等。兴趣点推荐广泛研究用户和兴趣点的相关信

息对于用户行为的影响，不仅帮助用户在位置社交
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网络的海量数据中找到自己感兴趣的信息，从而探

索新的兴趣点和新的地理区域(如城市)，丰富用户

的生活体验。同时也帮助相关服务提供商向潜在用

户提供个性化服务，从而提高营业收入[3]。

近年来，针对位置社交网络中的兴趣点推荐问

题，大量的研究已经展开，但是已有的兴趣点推荐

算法存在如下的问题：

(1)大多数POI推荐工作[4—6]将评论信息与签到

信息关联起来降低数据的稀疏性，然而，评论信息

在相关POI研究工作中还没有得到充分利用。大多

数利用评论信息的推荐系统的工作都集中在使用狄

利克雷分配模型(Latent Dirichlet Allocation,
LDA)[7,8] 挖掘评论信息的主题。但是，该模型通常

利用词袋模型处理评论信息，忽视了评论信息的语

义上下文信息。而且，当数据过于稀疏时，LDA
模型学习的潜在特征表示可能不是非常有效，性能

无法令人满意[9—11]。

(2)大多数基于机器学习的POI推荐的研究都是

利用矩阵分解技术来进行兴趣点的推荐[12—14]。基于

矩阵分解模型的方法对用户和兴趣点潜在特征矩阵

的初始化很敏感[15]。然而，大多数基于矩阵分解的

推荐工作回避或忽视了这个问题，采用非常简单的

方法(如随机或零初始化)初始化用户和项目的潜在

特征。

因此，本文提出一种利用深度学习技术融合用

户评论信息的兴趣点推荐算法(MFM-HNN)。本文

的内容如下：

(1)利用卷积神经网络(Convolutional Neural
Network, CNN)[10,16]自动获取评论信息中兴趣点的

深层次特征，并且可以同时考虑词序和上下文信息

对提取的用户潜在兴趣特征的影响，生成比

LDA模型更好的潜在特征表示。特别是在用户-签
到矩阵比较稀疏时，CNN的使用有助于深入了解

评论信息，产生更好的潜在模型。

(2)提出一种通过逐层非监督学习的预训练数

据的隐层表示的初始化方法。利用深度堆栈降噪自

动编码器(Stacked Denoising AutoEncoder,
SDAE)[11,17]通过对用户或兴趣点相关的签到信息进

行重构学习用户或兴趣点的最佳初始值，从而有效

提高矩阵分解过程的学习效率和性能。

(3)提出一种基于深度学习模型和经典矩阵分

解模型框架融合兴趣点相关信息和签到信息，并将

其用于用户对于兴趣点偏好的评分预测，给出具体

的建模过程。基于两个真实的LBSN签到数据集进

行大量实验，验证本文所提算法的推荐性能。实验

结果表明本文所提推荐算法优于其他先进的兴趣点

推荐算法。

2    基于混合神经网络矩阵分解的兴趣点推
荐模型

(~ ;~; )

~ = [u1; u2; ¢¢¢; um]
~ = [ii; i2; ¢¢¢; in] = [x 1; x 2; ¢¢¢; xn]

~ ~

L=2 L=2

L=2

本节介绍MFM-HNN模型如图1所示，左侧的

虚线边框表示签到信息预处理组件，右侧的虚线边

框表示评论信息特征学习组件。输入用 三

元组，其中， 表示用户集合，

表示兴趣点集合，

表示评论信息集合。具体地，通过SDAE学习用户

和兴趣点 的初始化参数，得到最优化的用户签

到特征 和兴趣点签到特征 ；通过CNN网络

学习评论信息 得到潜在特征向量 。然后融合签

到特征 和兴趣点潜在特征 ，得到兴趣点的特

征 进行兴趣点评分预测。下面对模型的各个组件

的学习过程进行详细的介绍。

2.1  评论信息特征学习组件

x i = fw1;w2; ¢¢¢;wng x i

wi

i 2 Rp£1 x i

2 Rp£l

卷积层：任意一个兴趣点的评论信息的集合表

示为 ，利用词向量模型将 中

每个单词 按出现的先后顺序映射为相应的词向量

， 就转换为词序不变的词向量矩阵

= [ 0 1 ¢¢¢ n¡1] (1)
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其中， 表示单词 的嵌入维度， 表示在 的 处

的单词的词向量， 是 的长度。假设卷积窗口的

大小为 ,  的第 个上下文特征  ( )

是由第 个共享权重 通过卷积窗口对

的第 步的内容 进行卷积得到的。即

cj
i = f

¡ j
c ¤ (:;i:(i+wd¡1)) + bj

c

¢
(2)

¤ bj
c f

j 2 Rl¡wd+1

其中， 表示卷积操作, 是偏置项， 表示激活函数。

多次卷积之后得到兴趣点特征向量 表示为
j = [cj

1; c
j
2; ¢¢¢; c

j
l¡wd+1] (3)

池化层：从上下文特征向量中提取最大的特征

 

 
图 1 基于混合神经网络矩阵分解的兴趣点推荐模型
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x i j

向量表示该兴趣点的潜在特征。一个兴趣点的评论

信息 的上下文特征表示为 ，即

j =
h
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³
1
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´
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输出层：将池化层提取的特征向量映射到不同

维度的向量空间，用于不同的任务。这里将特征向

量 映射到 维向量空间用于本文的推荐任务。
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其中， , , 是映射矩

阵， , 是偏移向量。最终，完成了

兴趣点评论信息 的上下文特征的提取。因此，通

过CNN学习兴趣点上下文特征的目标函数表示为

Lcnn=

nX
i

k( i¡cnn( ; x i))k2+¸cnn
W

j jX
i

k ik2 (6)

2.2  签到信息预处理组件
u v

u
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给定输入 和 分别表示用户偏好特征和兴

趣点特征，每个用户偏好特征表示为

，每个兴趣点的特征表示为

。降噪自动编码器随机破坏 和 获

得 和 ，破坏后每个用户的偏好特征和每个兴

趣点的特征分别表示为： 和

。具体过程可以表示为

u = g( 1~
u + u)

v = g( 1~
v + v)

^u = f ( 2 u + û)

^v = f ( 2 v + v̂)
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其中， 和 表示破坏后的 和 , 和 表示重

构的 和 , 和 表示输入的潜在表示。

表示权重矩阵， 表示偏置向量。 和 表示激

活函数。如图1所示，堆栈降噪自动编码器多个隐

藏层可以表示为

l = g( l l¡1+ l) (8)

0 l 2 f1; 2; ¢¢¢;L ¡ 1g
~u ~v L

其中， 为破坏的输入， 。对

于输入 和 ，第 层的输出为

^u = f ( L L + û)

^v = f ( L L + v̂)

)
(9)

L=2 L=2其中，前 层作为编码器，后 层作为解码

器。因此，重构数据的损失函数为
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其中， 表示权重矩阵， 表示偏置向量，

表示正则化参数。因此，MFM-HNN模型的

最终目标函数为
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2.3  参数学习
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对于参数 的更新，本文利用随机梯度下

降法进行学习， 表示目标函数。假设与

无关的变量为定值。更新规则为
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通过学习用户和兴趣点的潜在特征表示，兴趣

点潜在特征表示和偏好预测为

R̂u;i ¼ ( u)
T

i = ( u)
T
³
cnn( ; i) +

i
L=2

´
(14)

本文提出模型的学习算法过程如表1所示。
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2.4  复杂度分析

O(ncplN) N
p l

nc

O(2´k1) ´ k1

O(m´k1+ n´k1)

O(m´k1+ n´k1+ ncplN + 2´k1)

在更新卷积权重学习文本的潜在特征向量时，

卷积神经网络的复杂度为 ，其中 表示兴

趣点评论信息的数量， 表示嵌入的维度， 表示一

个兴趣点评论信息的长度， 表示学习的上下文特

征的数量。编码器更新用户和兴趣点的复杂度为

，其中 是词汇量大小， 是输出的潜在维

度。更新权重和偏差的复杂度为 。因

此，总的复杂度为 。

3    实验

3.1  实验数据集

本文选用公开的Foursquare[18]的两个数据集验

证模型的有效性。Foursquare数据集是对美国洛杉

矶(LA)和纽约(NYC)的签到的统计，如表2所示。

针对签到(评论)采用类似于文献[9,19]的方法对文本

信息进行预处理。

3.2  评价指标

P RC
u dl

vl P RC

本文采用准确率和召回率作为位置推荐的评价

指标来评估推荐算法的性能，分别用 @k和 @k
来表示。对一个用户 , 表示观察到的兴趣点数量，

表示已访问的兴趣点数量， @k和 @k定义为

P k =
dl
k

(15)

RC k =
dl
vl

(16)

P P P
RC RC RC

其中，对模型在不同参数下的性能时进行多次评

估。在实验中，选择 @1, @5和 @10，以及

@1, @5，和 @10作为评估指标。

3.3  实验设计

本文采用3种不同的策略从不同的角度进行测

试，以验证本文算法的有效性。

(1)与主流先进的算法进行对比：本文与4种先

进主流兴趣点推荐算法进行比较，从而验证算法的

高效性。

(2)潜在特征预处理的测试：通过对矩阵分解

过程中矩阵交互的潜在特征的预处理，验证本文所

提初始化方法的有效性。

(3)SDAE层数的测试：类似于文献[9]验证SDAE
的层数对模型性能的影响。

首先，选定了4个兴趣点推荐算法用于对比：

(1)IRenMF：文献[20]提出利用两个层次的地

理邻域关系进行地理位置信息的建模，其中假设签

到兴趣点的地理邻域兴趣点更适合推荐给用户。

(2)ASMF：文献[21]根据朋友的类别(社交朋

友、位置朋友和邻居朋友)提出一个两阶段框架来

进行基于用户社交信息的兴趣点推荐。

(3)LCARS：文献[7]基于LDA主题模型利用用

户的签到数据和评论文本信息来构建兴趣点推荐系统。

(4)CDL：文献[9]提出的一种层次贝叶斯模

型，该模型提取内容的有效深度特征表示，同时捕

捉相似度以及物品(和用户)之间的隐含关系。本文

实验中，基于这种方法建模用户签到行为。

其次，将4种经典方法初始化方法与本文提出

的初始化方法进行比较：

(1)随机初始化(random initialization)：文献

[18]提出基于用户随机设置。

(2)零初始化(zero initialization)：文献[18]提
出初始值设置为零。

(3)K-means初始化(K-means initialization)：
文献[22]提出基于K-means方法进行初始化设置。

(4)归一化切割初始化(Normalized-CUT ini-
tialization, NCUT)：文献[23]提出基于NCUT的方

法进行初始化设置。

最后基于不同的层数验证对于本文模型推荐性

能的影响。

3.4  参数设置

® ¸1 ¸2 ¸3

®

¸u ¸v ¸q ³ ° "

对于不同的模型参数设置为：对于IRenMF:
K=100, =0.4, = =0.015, =1, #NN=10,
#clusters=50；对于ASMF: K=100, =0.4,

= =0.01, =0.1, =0.4, =0.4, =0.4；对于

表 1  MFM-HNN模型学习算法

i;
u ; v; ~ u ; ~ v;T;B　输入：

L　输出：

t <　(1) For T Do

i

¯0 B

Lcnn

　(2) 从兴趣点评论中随机选取一个兴趣点的评论矩阵 进行训练，

　　  训练批次大小为 ，每一个批次的大小为 ，计算训练过程

　　  中的损失

t > Lcnn　(3) if T or 足够小

　(4) end

t <　(5) for T Do

(~u
i ; ~

v
i )

¯1 B

Lui

　(6) 从兴趣点评分中随机选取一个兴趣点的用户-兴趣点对

　　  进行训练，训练批次大小为 ，每一个批次的大小为 ，计算  

　　  训练过程中的损失

t > Lui　(7) if T or 足够小

　(8) end

L = Lcnn+ Lui　(9) 计算最终的损失值

L　(10) return 

表 2  数据集统计

数据统计 LA NYC

用户数量 30,208 47,240

兴趣点数量 142,798 203,765

签到数量(评论) 244,861 388,954

用户-位置矩阵密度 5.68×10–5 4.04×10–5
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® ®0 ¯ ¯0

° °0 ¸h = 0:1;

¸j = 1; ¸j
w = 0:0001; ¸j

n = 100

LCARS: K=100, = =50/K ,  = = 0.01,

= =0 . 5；对于两层的CDL模型：  

，对于SDAE的设置

与本文提出的MFM-HNN相同。

~

Kl

j hj= j jj= j kj=200 ¸h = 0:01;

¸j = 0:1; ¸j
w = 0:0001; ¸j

n = 5

对于本文所提MFM-HNN模型，SDAE采用30%
的噪声擦除以从清洁输入 获得损坏的输入 。丢弃

率为0.1以实现自适应正则化，防止过拟合。隐藏单

元数 为1000，中间层数为200。潜在因子的数量

为 。学习率为0.2。

可以实现良好的性能。

3.5  实验结果分析

3.5.1  推荐模型的比较与分析

网络结构的设置为：8000-1000-200-1000-8000,
SDAE的编码层为3时，本文MFM-HNN模型与现

有主流先进算法的性能对比结果如图2所示。

(1) IRenMF：这种方法受到数据集数据缺失

的影响很大，如表1，本文两个数据集的用户-兴趣

点的矩阵密度相对偏低。因此，如图2所示，IRenMF
相对于其他4种方法体现出最差的推荐性能。

(2) LCARS：这种方法依然受到数据稀疏性的

影响，同时数据过于稀疏时，基于LDA模型无法

有效学习兴趣点的潜在特征，同时相比社交信息和

地理信息对于POI推荐性能的影响，评论文本信息

的影响是最小。因此，如图2所示，LCARS的方法

相对于其他4种方法表现出排名第3的推荐性能。

(3) ASMF: ASMF的表现不如IRenMF模型，

如图2所示，ASMF的方法相对于其他4种方法表现

出排名第4的推荐性能。可能的解释是因为ASMF
侧重于利用社交信息。

(4) CDL: CDL可以产生比上述模型，特别是

LCARS模型更优的推荐结果。但是，在对评论文

本信息的潜在特征进行学习时没有考虑词序对学习

的潜在特征的影响，因此，导致CDL模型最终体现

出第2好的推荐结果。

(5) MFM-HNN：如图2所示，基于2个数据集

MFM-HNN模型在推荐性能上表现最好。MFM-
HNN模型在对评论信息的潜在特征进行学习时，

充分考虑词序及上下文信息对学习的潜在特征表示

的影响，克服LDA模型的先验分布建模前难以定

义，以及当评论信息非常稀少时主题的比例不能有

效地代表项目的潜在特征的问题。同时，MFM-
HNN模型在进行矩阵分解实现用户-兴趣点特征的

交互时，特征的初始值采用本文所提基于神经网络

方法进行选取，避免了优化时陷入局部最优解。因

此，MFM-HNN模型最终体现出最好的推荐效果。

3.5.2  预训练初始化参数的影响

为了验证本文所提利用自动编码器进行初始化

的有效性，将本文所提初始化方法与几种经典的初

始化方法进行对比实验，例如随机初始化、零初始

化、K-means初始化和归一化切割初始化。本文所

提参数初始化方法与以上提到的几种初始化方法的

对比结果如图3所示。

从图3可以看出，本文所提初始化模型降噪编

 

 
图 2 MFM-HNN模型基于LA数据集和NYC数据集与其他4个模型的推荐性能对比
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码器预处理方法优于其他的初始化方法，有效避免

了矩阵分解过程中由于初始值造成的局部最优问

题。主要原因在于：(1)本文提出的模型应用原始

用户、兴趣点特征向量学习用户和兴趣点的特征，

相当于学习模型的全局最小化；(2)学习的初始化

向量可以更好地体现用户和兴趣点原始的相似关系。

3.5.3  编码器层数的影响

为了研究编码器的层数变化对本文所提模型的

影响，本文设计了不同层数的编码器的实验，验证

编码器层数的变化对推荐性能的影响。其中，DA-1,
DA-2等表示编码器的层数，实验结果如图4所示。

图4显示了基于不同数据集LA和NYC，随着编

 

 
图 3 基于LA和NYC数据集的5个初始化方法的性能对比

 

 
图 4 MFM-HNN模型基于LA数据集和NYC数据集在不同层数的性能对比
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码器层数的变化，召回率和准确率的变化情况。从

图4中可以看出，当层数为1和2时，召回率和准确

率都相当低，而随着层数的增加，召回率和准确率

都在一定程度上得到了提高。即当反馈矩阵非常稀

疏时，兴趣点推荐的性能取决于潜在特征表示的质

量。当层数为3时，召回率和准确率达到最佳值，

表明MFM-HNN模型利用SDAE作为预处理组件可

以有效提高推荐的精确度。当层数为4，开始出现

拟合，降低了MFM-HNN模型的推荐性能。因此，

本文设置层数为3是合理的。

4    结束语

本文提出了一种基于深度学习的混合兴趣点推

荐算法(MFM-HNN)用于兴趣点的推荐，以及利用

深度自动编码器来学习矩阵分解过程中用户和兴趣

点的潜在特征向量初始值。MFM-HNN模型采用卷

积神经网络模型学习评论信息的上下文特征，从而

提取了更精确的特征表示实现了评论信息的建模。

对于矩阵分解模型中用户和兴趣点交互的建模，则

利用降噪自动编码器学习用户和兴趣点的潜在特征

向量的最佳初始值有效避免矩阵分解的过程中陷入

局部最优解。最终利用矩阵分解技术融合上述2种
建模实现对用户提供兴趣点推荐服务。在未来的工

作中，基于深度学习框架融合多种上下文信息将是

一个值得关注的方向。
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