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结合兴趣点类别周期属性和用户短期偏好特征的推荐模型
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摘 要：随着基于位置的社交网络在日常生活中的广泛应用，有效提取用户的隐藏兴趣和行为序列模式并向用户提供满

足其个性化需求的下一个兴趣点推荐服务成为推荐领域的热点问题之一 . 针对下一个兴趣点推荐中的用户偏好挖掘问

题，提出基于用户兴趣点类别周期性偏好和短期兴趣相结合的兴趣点推荐模型（Combining Periodic and Spatio⁃Temporal 
Intervals' Network，CPSTIN）. 该模型将用户的签到记录按小时时段模式嵌入时间窗口并使用多头自注意力机制提取用

户结合用户兴趣点类别的周期性偏好；同时，将非连续时空间隔信息送入可学习矩阵，使用线性插值法提取用户基于高

阶关联性的短期兴趣 . 最后，在两个真实数据集上验证了该模型的有效性，证明其能有效地利用用户高阶关联性短期兴

趣和结合兴趣点类别的周期偏好，更准确地预测用户最有可能访问的下一个兴趣点 .
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A recommendation model combining point of interest category 
periodic attributes and user short⁃term preference features
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Abstract: With the widespread application of location ⁃ based social networks in daily life，how to effectively extract users' 
hidden interests and behavior sequence patterns，and provide users with the next Point of Interest (POI) recommendation 
service to meet their personalized needs has become one of the hot issues in the recommendation field. Aiming at the problem 
of user preference mining in the next POI recommendation，this paper proposes a POI recommendation model CPSTIN 
(Combining Periodic and Spatio ⁃Temporal Intervals' Network) based on the combination of periodic preference of user POI 
category and short ⁃ term interest. The model embeds the user record of signing in into the time window by hour period 
pattern，and uses the multi ⁃ head self ⁃ attention mechanism to extract the the user's periodic preference combined with the 
category of POI. At the same time，the model sends the discontinuous spatio⁃temporal interval information into the learnable 
matrix，and uses the linear interpolation method to extract the user's short ⁃ term interest based on high ⁃ order correlation. 
Finally，the validity of the model is verified on two real datasets. The model effectively uses the user's high ⁃order relevance 
short ⁃ term interest and the periodic preference based on the POI category to more accurately predict the next POI that the 
user is most likely to visit.
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随着基于位置的社交网络（Location ⁃Based 
Social Networking Service，LBSNs）在日常生活中

的广泛应用，人们常在如 Foursquare，Yelp，Face⁃
book 等 LBSNs［1］上分享生活经历并发布签到记

录，对海量的 LBSN 数据的分析挖掘可以帮助零

售商向用户推荐精准的 POI（Point of Interest）服

务［2-3］. 下一个兴趣点推荐能预测用户在指定时

间点最有可能访问的兴趣点，其应用场景时效强，

使其成为推荐领域中的热点问题［4-5］.
用户习惯与时空因素密切相关 . 针对时间效

应在很大程度上影响用户偏好这一问题，Liu et 
al［6］和 Kong and Wu［7］为了挖掘用户的长短期兴

趣，提出基于时空间隔的兴趣点推荐 . Kong and 
Wu［7］和 Sun et al［8］提出了挖掘用户时间相关的长

期和短期兴趣模型 . Zhao et al［9］使用近期历史签

到记录（最近时空间隔）有效地挖掘用户的短期兴

趣 . 针对空间特性对用户行为的影响，研究人员

假设用户的行动轨迹与区域相关［10］，提出基于网

格方法的下一个兴趣点推荐模型［11-12］. 为了挖掘

用户在访问兴趣点时的周期特征，Cui et al［13］和

Feng et al［14］将离散时间划分为小时、天等单位，

纳入基于长短期兴趣的时间序列来挖掘用户的周

期性偏好 . 为了挖掘非连续访问兴趣点之间的关

联，Luo et al［15］使用时空间隔来对非连续访问兴

趣点的签到建模来挖掘用户偏好 . 研究［6-7，15］认

为，时空间隔既反映了兴趣点之间的空间信息，也

反映了用户的运动规律，可以用来研究基于时空

间隔的下一个兴趣点推荐 .
为了挖掘用户的历史签到序列规则及其偏

好［16］，基于循环神经网络（Recurrent Neural Net⁃
work，RNN）及其改进模型相继被提出［9，17-18］. 研

究者［8，19-20］将基于注意力机制的技术应用于兴趣

点推荐领域以挖掘历史签到的不同贡献权重，或

基于深度学习和时空上下文来挖掘用户访问兴趣

点的兴趣偏好［7，19，21］. 为了解决连续时空值的合理

嵌入问题，Liu et al［6］提出一种线性插值方法，Luo 
et al［15］使用非连续时空间隔的线性插值嵌入法结

合注意力机制来进行下一个兴趣点推荐 . Vas⁃
wani et al［22］在挖掘具有时空效应的下一个兴趣点

推荐时考虑了兴趣点类型的推荐方法 .
上述研究主要通过对用户的短期兴趣及其周

期性偏好进行建模以挖掘用户兴趣，但实际生活

中，当用户的目标不够明确时，可能只考虑特定类

型的 POI 而不是特定的某个 POI. 如图 1 所示，用

户每周日上午的活动是固定的，但下午锻炼时除

了打乒乓球，还有其他的运动类型，即不针对某一

个特别的 POI活动，因此，在推测该用户周日下午

六点的活动时，除了早期活动的短期兴趣外，还应

考虑用户结合类别的周期性偏好 .

受上述工作的启发，本文提出结合类别的周

期性和短期兴趣相结合的下一个兴趣点推荐模型

（Combining Periodic and Spatio ⁃ Temporal Inter⁃
vals' Network，CPSTIN），旨在联合学习高阶关联

的短期兴趣和结合兴趣点类别的周期兴趣以提高

推荐的准确性 . 首先，在周期兴趣提取模块中将

用户的历史签到轨迹按每周划分为为片段后再按

小时段嵌入，通过激活函数实现非线性激活来放

大并突出用户按小时模式签到的语义 . 其次，将

签到表示向量通过前馈层和多头自注意力层，每

个自注意力头从自己的角度挖掘语义信息，在计

算过程中使用残差模块来避免梯度消失问题 . 然

后在短期兴趣挖掘模块中构造一个时空间隔矩

阵，使用线性插值法嵌入非连续的时空间隔信息，

四个可学习的转移矩阵在计算过程中将时空间隔

映射到语义空间，得到用户的短期兴趣表示 . 最

后设计了注意力查询公式，在注意力查询模块中

基于用户短期兴趣和用户结合类别的周期性偏好

来推荐下一个兴趣点 . 本文的主要贡献如下 .
（1）提出一个结合兴趣点类别的周期兴趣提

取模块，该模块可以将用户的签到记录按小时段

模式嵌入时间窗口，并使用多头自注意力机制提

取用户结合类别的周期性偏好 .

图 1　用户的行动轨迹

Fig. 1　Diagram of a user's action trajectory
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（2）提出一个短期兴趣提取模块，可以在一

个时间窗口内结合时空间隔信息来挖掘用户的高

阶关联性短期兴趣 .
（3）为了推荐下一个兴趣点，使用一种基于结

合类别的周期性和短期兴趣的注意力查询兴趣点

方式，并在两个真实数据集上进行实验来验证模

型的有效性 .

1 问题描述  

随着用户访问 POI 的历史轨迹越来越多，有

必要将其分成连续的访问片段，由此，本文引入了

签到轨迹等概念 . 简单地说，本文的任务是给定

用户历史访问记录，预测用户在下一个时间点会

访问的兴趣点 . 以下是相关定义 .
定义 1 用户、兴趣点和兴趣点类别  设长

度为 M 的用户集 U={ }u1，u2，⋯，uM ，长度为 N

的兴趣点集V={ }v1，v2，⋯，vN ，长度为 K的兴趣

点类别集 C={ }c1，c2，⋯，cK .
定义 2 用户的签到活动  一个用户的签到

是一个四元组 chutk = ( )u，vutk，ck，tk ，表示用户 u在时

间 tk签到了类别为 ck的兴趣点 vutk.
定义 3 签到序列  设用户 u签到序列为

su ={ }chut1，ch
u
t2，⋯，chut || u

，表示用户 u的所有签到活

动都按时间升序排列，进而可以得到所有用户的

签到序列集为 SU ={ }su1，su2，⋯，suM .
定义 4 签到轨迹  设用户 u的第 k条用户

签到轨迹为 trajuk ={ }chutk，ch
u
tk+ 1，⋯，chutk+ w- 1 ，是签到

序列中长度为 w的连续子序列，用户 u的签到轨

迹集为 traju ={ }traju1，traju2，⋯，trajut || u - w+ 1 ，所有用

户的签到顺序集为 trajU={ }traju1，traju2，⋯，trajuM .
定义 5 签到时空间隔  设用户 u的第 k个

签到时空间隔矩阵分别为 ΔT，u
k 和 ΔL，u

k ，具体的计

算方式如式（1）和式（2）所示：
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其中，dis ( vi，vj )表示兴趣点 vi和兴趣点 vj之间的

空间距离，( )ΔT，u
k ，ΔL，u

k 对应定义 4 中的签到轨迹

trajuk. ，此外，可以得到用户 u的时间间隔矩阵集

合 ΔT，u ={ }ΔT，u
1 ，ΔT，u

2 ，⋯，ΔT，u
t || u - w+ 1 以 及 空 间 间 隔

矩阵集合为 ΔL，u ={ }ΔL，u
1 ，ΔL，u

2 ，⋯，ΔL，u
t || u - w+ 1 . 进而

得 到 所 有 用 户 的 时 间 间 隔 矩 阵 集 合 为 ΔT，U =
{ }ΔT，u1，ΔT，u2，⋯，ΔT，uM 以及所有用户的空间间隔矩

阵集合 ΔL，U ={ }ΔL，u1，ΔL，u2，⋯，ΔL，uM .
定义 6 下一个兴趣点预测任务  给定第 k

个用户轨迹 trajuk、时空间隔矩阵 Δu
k 以及所有候选

兴趣点集V，将其输入模型后，输出一个长度为N

的概率分布 . 最大概率对应的兴趣点就是模型输

出的用户最有可能去的下一个兴趣点 .

2 模型结构  
CPSTIN 模型分三个部分：结合兴趣点类别

的周期兴趣提取模块、短期兴趣提取模块和注意

力查询模块，模型结构如图 2 所示 .

图 2　CPSTIN的结构图

Fig. 2　The structure diagram of CPSTIN model
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2. 1　结合兴趣点类别的周期兴趣提取模块　模

型利用每周小时模式处理后的时间戳信息来提取

用户的周期兴趣，再使用多头自注意力机制来挖

掘用户多视角结合类别的周期性偏好 .
模型的周期划分采取两层时间分隔，即以每

周划分为时间片段［13，15］后，再将一周中每小时作

为划分粒度进行周期提取 . 现实中大量用户都是

以一周为长度实行每周的工作任务，即周一到周

五工作学习，周六周日放松休息；同样，以每日作

为长度实行工作计划也是符合用户工作特点的；

而以每月作为时间长度，更符合用户长期的生活

习惯和规律 . 此外，第二个划分中对于更细粒度

划分的任务规划，以每小时划分是合适的，但以每

12 小时划分则更符合实际情况 .
CPSTIN 模型需要将用户签到轨迹，即 trajuk

送入多模态嵌入层来学习密集向量表示 . 为了获

取用户的小时模式，首先要将连续的时间戳划分

成 7×24 小时的时隙表示，即 0~167 表示每周的

某个小时，例如，0 表示星期一的凌晨 0 点到 1 点 .
由此可得用户、兴趣点和签到时间的向量表达式

为 eui ∈ R emb，eci ∈ R emb和 eti ∈ R emb. 然后，模型采取向

量相加得到每个用户签到的表达向量，如式（3）所

示，在某些情况下还可以考虑向量拼接 .
jointi = eui + evi + eci + eti,jointi ∈ R emb (3)

接着，将签到表达向量放入激活函数中，如式

（4）所示，用来挖掘用户的周期小时模式 .

C= Softsign ( )joint = joint

1 + || joint
(4)

Softsign函数是 tanh 函数的替代品，但为梯度

下降问题提供了比 tanh 函数更好的解决方案 .
CPSTIN 模型希望从用户的历史签到表示向

量中得到用户多角度结合类别的周期性偏好，例

如，用户可以在特定时间访问特定的 POI，或在特

定时间访问特定类型的 POI. 众所周知，多头自注

意力机制来源于机器翻译模型 Transformer［22］，自

注意力机制的不足之处在于它在对当前情况编码

时会过于关注自己所在的位置，而多头自注意力

机制允许每个自注意力头从自己角度分别学习语

义 . 与一般 Transformer 中的编码器不同，CPS⁃
TIN 模型不采用位置编码，因为在这个模块中不

强调位置序列顺序，而是从每个嵌入中提取周期

性 . 基于这种考虑，CPSTIN 模型采用不加位置

编码的多头自注意力，从多个角度提取用户签到

的语义信息，以便从不同角度收集用户的周期性

兴趣偏好 . 语义模型可以从原文本中以不同的程

度和角度提取语义信息，多头自注意力机制模块

通过对多个头计算结果进行拼接操作得到多语义

表示向量 . 这里希望模型的每个自注意力头都能

从自己的角度获取用户的周期性偏好信息，在计

算过程中，一个注意力头需要三个可训练矩阵，再

对用户签到表示向量进行线性变换得到查询 Q、

键值对K和V. 具体的相关公式如下：

P= Concat ( )head1,head2,⋯,headh W O (5)
headi = Attention ( )CW Q

i ,CW K
i ,CW V

i (6)

Attention ( )Q,K,V = Softmax ( )QKT

dk
(7)

其中，C是用户签到表示向量，WQ，WV 和WK 是

C进行线性变换的可训练矩阵，dk 是WQ，WV 和

WK的嵌入维度 . 计算时，将输入 C和可学习矩阵

WQ，WV 和WK 进行线性运算得到 K，Q和 V，然

后 K和 Q进行点积运算得到注意力分数矩阵 . 向

量的重要程度越高，注意力分数值越大 . 为了防

止 梯 度 消 失 ，需 要 在 得 到 注 意 力 分 数 矩 阵 后

除以 dk .
FFN ( )P = LeakyReLU ( )PW 1 + b1 W 2 + b2 (8)
Period ( )U = F ( )x + x (9)

其中，W 1，W 2，b1 和 b2 是可学习参数；LeakyReLU

是非线性激活函数，即上文介绍的多头自注意力

机制的计算和前馈神经网络计算，所以这里计算

了两次残差操作 .
尽管多头自注意力方法从各个角度获取了用

户结合类别的周期性偏好，但本质上仍然是在进

行线性计算，多角度的偏好信息没有融合，输入和

输出的维度不一致 . 在多头自注意力机制之后，

将 Encoder 模块的前馈神经网络（Feed Forward 
Networks，FFN）放置在模型中，可以更好地处理

上述问题，如式（8）所示 . 使用 LeakyReLU来代

替 ReLU，其优点是在不丢失关键信息的情况下

为负输入值提供计算 . 此外，基于深度学习的模

型在训练过程中可能会出现梯度消失和权重矩阵

退化的问题，为了解决这个问题，需要在多头注意
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力计算和前馈神经网络计算过程中加入残差

机制 .
2. 2　短期兴趣提取模块　短期时间内的时空间

隔信息反映了用户访问兴趣点的短期兴趣和日常

习惯 . 另一方面，时空间隔是一组连续的数值，如

果将连续的时空间隔直接用于模型训练，训练可

能有困难 . 常用的连续数值嵌入方法，如分桶法，

其阈值范围必须手动选择，阈值的合理性直接影

响模型的表达能力 . 因此，模型需要利用一种能

够非线性地捕获特征信息并适用于时空嵌入场景

的策略 . 受文献［6，15］的启发，本文使用一种简

单的线性插值方法在时间和空间维度中嵌入时空

间隔数值，时空转移矩阵也被添加到模型架构中，

以便非线性地提取特征信息，从而提高时空预测

性能 . 首先，根据用户 u的访问轨迹可以获取其第

k个签到时空间隔矩阵 ( )ΔT,u
k ,ΔL,u

k . 其次，对所有

用户的时空间隔集合取最大和最小值，其中时间

间 隔 的 最 大 最 小 值 分 别 为 Upper ( )ΔT,U 和

Lower ( )ΔT,U ，空 间 间 隔 分 别 为 Upper ( )ΔL,U 和

Lower ( )ΔL,U . 最后通过线性插值法计算后进行

向量相加，得到用户的短期偏好表示，如式 (10)~
(12)所示：

eΔ
T

i = LIT ( )ΔT,u
k =

T U
ΔT ( )Upper ( )ΔT,U - ΔT,u

k + T L
ΔT ( )ΔT,u

k - Lower ( )ΔT,U

Upper ( )ΔT,U - Lower ( )ΔT,U
(10)

eΔ
L

i = LIT ( )ΔL,u
k =

T U
ΔL ( )Upper ( )ΔL,U - ΔL,u

k + T L
ΔL ( )ΔL,u

k - Lower ( )ΔL,U

Upper ( )ΔL,U - Lower ( )ΔL,U
(11)

eΔi = eΔ
T

i + eΔ
L

i (12)
其中，Upper ( )ΔT 和 Lower ( )ΔT 以及 Upper ( )ΔL
和 Lower ( )ΔL 分别为时间和空间间隔的最大和

最小值，TΔT 和 TΔL 分别是时间和空间间隔的可学

习矩阵 .
2. 3　注意力查询模块　在模型中嵌入所有兴趣

点，得到兴趣点嵌入向量表示 candidate ( )POI =
{ev1，ev2，⋯，eN1 }，其中，候选兴趣点的嵌入与多模态

嵌入层兴趣点的嵌入共享相同的向量空间 . 注意

力查询的计算如式（13）和式（14）所示：

prob= Query ( )candidate (POI ),Period ( )U ,eΔi (13)

Query ( )Q,K,V = Softmax ( )QKT V (14)

此外，在训练过程中，模型会遇到严重的样本

偏斜问题 . 此时，对于每个正样本，需要计算 L- 1
个阴性样本，因此损失对推动正确预测的动量的

权重很小 . 这里模型使用随机负采样算法生成负

样本来进行模型训练，即可以随机地将交叉熵损

失函数中使用的负样本数量设置为超参数 | neg |，
此举有效地增强了正样本对于参数训练的正向影

响，具体计算损失值的损失函数如式（15）所示：

L= - ∑
i= 1

|| neg + 1

yi ⋅ lg ( )prob ( )yi +

( )1 - yi ⋅ lg ( )1 - prob ( )yi
(15)

3 实验  
在 NYC 和 TKY 数据集上，从三方面对 CPS⁃

TIN 模型的有效性进行验证 .
RQ1：CPSTIN 是否优于其他基于注意力机

制的模型？

RQ2：CPSTIN 是否优于其他基于地理位置

的模型？

RQ3：CPSTIN 能否捕获用户结合类别的周

期性兴趣以及他们的短期兴趣？

3. 1　实验设置　

3. 1. 1　数据集　使用 2012 年 4 月至 2013 年 2 月

在 Foursquare 上收集的两个真实数据集 NYC（纽

约）和 TKY（东京），表 1 给出了两个数据集的统

计情况，其中，NYC 数据集有 1083 个用户和 5135
个兴趣点，用户的总签到次数为 147938 次，产生

轨迹 115509 条，数据的稀疏度为 97. 3398%. 原始

数据集中的每条数据包含用户 ID、类别、经纬度、

用户签到时间等，因此兴趣点类别数据由原始数

据集提供 . 采用词袋模型按照兴趣点的类别，将

数据类别划分为 0~k，如表 1 所示，NYC 和 TKY
数据集的类别数分别为 209 和 190.

NYC 和 TKY 数据集中的兴趣点分布如图 3
所示，删除兴趣点访问次数少于 10 次和用户访问
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次数少于 10 次的用户签到 . 如图 4 所示，数据集

显示用户对于兴趣点的签到频率约为每天一次，

但显然用户一天内不会只访问一个兴趣点，这意

味着数据集没有记录用户的每一次兴趣点访问 .
此外，表 1 所示的兴趣点个数远大于类别数量，意

味着由于数据的缺失将大量兴趣点 ID 转换为固

定维度的向量空间会导致信息丢失，而融入类别

特征能够很好地缓解这个问题 .
3. 1. 2　评估方法　使用 Recall@K 和 MRR@K
作为模型的评估指标 . Recall@K为推荐的相关结

果占真实结果的比例，因为本文的任务为下一个兴

趣点推荐，即Recall@K与Hit@K相同 . 另一方面，

MRR@K重视“顺序性”，即模型推荐的兴趣点以

更突出的位置呈现给用户 . Recall@K和MRR@K
的提高代表模型性能的提高，计算如下：

Recall@K= 1
||U ∑u∈U

||V T
u ∩V P

u

V T
u

(16)

MRR@K= 1
||U ∑u∈U

1
pu

(17)

3. 1. 3　基准模型　将 CPSTIN 与以下基准模型

进行比较实验，实验结果如表 2 所示 .

LSTM［23］：长短期记忆网络，是比较著名的循

环神经网络之一 .
FPMC［24］：是基于马尔可夫链和矩阵分解的

序列推荐模型 .
PLSPL［25］：将长短期模块分别用于捕捉用户

个性化的长期兴趣和短期兴趣，在技术层面加入

了 LSTM 模块和注意力机制 .
STAN［15］：是利用非连续时空间隔信息和注

意力机制的先进的下一个兴趣点推荐模型 .
NSSR［26］：是一种使用自注意力机制的先进

图 3　两个数据集中兴趣点的分布情况

Fig.3　The distribution of POI in two datasets

表 1　实验使用的数据集的统计数据

Table 1　 Statistical description of datastes used in ex⁃
periments

数据集

NYC

TKY

用户

1083

2293

POI

5135

7873

类别

209

190

签到

147938

447570

轨迹

115509

378825

稀疏度

97. 33%

99. 31%

图 4　签到次数对应的时间长度的折线图(a)和箱线图(b)
Fig.4　Line (a) and box (b) charts of check⁃in times
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的序列推荐模型 .
LSTPM［8］：是考虑经纬度地理坐标以获得用

户长短期兴趣的基于 LSTM 的模型 .
DeepMove［14］：是采用递归神经网络和注意

力机制的先进的兴趣点预测模型 .
ATSTLSTM［19］：是融合了时空间隔和注意

力机制的基于 LSTM 的兴趣点推荐模型 .
GeoSAN［11］：是一种使用 GPS 网格嵌入而没

有使用空间间隔的自注意力机制的先进的模型 .
HST ⁃ LSTM［7］：是 一 种 将 时 空 效 应 纳 入

LSTM 模型来缓解兴趣点预测问题中的数据稀

疏性问题的模型 .
CORE［27］：是一个简单有效的 session 推荐模

型，可以统一编码和解码过程的表示空间 .
LightSANs［28］：是一个先进的基于图神经网

络的序列推荐模型，通过低秩分解的自注意机制

对上下文感知表示进行了更有效和精确的建模 .
在 NYC 数据集上，CPSTIN 的 Recall@K优

于 FPMC 大约 20%；在 TKY 数据集上，由于签到

数据更复杂，所以 CPSTIN 的效果更好 . FPMC
等基于马尔可夫链的模型在挖掘连续序列相关性

上有优异的表现，但不擅长捕捉非连续签到的规

律，而 STAN 善于挖掘这种非连续访问的规律，

所以其 Recall@K和 MRR@K优于 FPMC. 高阶

时空相关性反映了用户历史签到活动的时空特征

对下一步行动的影响，一定程度上反映了用户的

短期兴趣，因此基于时空特性的模型（如 ATST⁃
LSTM，LSTPM 和 HST⁃LSTM），其评价指标都

优于 FPMC. 历史轨迹中的时空相关性反映了时

空特征对下一步行动的影响，以 LSTPM 为例，利

用 LSTM 来挖掘用户的长短期兴趣，同时也考虑

非连续序列位置，因此其效果优于经典模型 . 与

LSTPM 相比，CPSTIN 还考虑了时空间隔的影

响，所以其 Recall@K和MRR@K表现更好 .
因为注意力机制能挖掘用户历史轨迹对当前

状态的影响，因此，基于注意力机制的模型（如

PLSPL，GeoSAN 和 DeepMove），其评价指标通

常优于仅基于 RNN 的模型 . 此外，DeepMove 利

用 GRU 结合注意力模块挖掘用户的周期性偏好

和短期序列规律性 . GeoSAN 使用一种对地理位

置网格建模的方式与自注意力机制相结合，在两

个数据集上的 Recall@10 都达到了 60%~70%.
所以，将包含时间因素的 DeepMove 与 GeoSAN
进行比较，能处理时间信息的模型 DeepMove 的

性能略胜一筹 .
CPSTIN 挖掘用户结合类别的周期性偏好和

高阶关联性短期兴趣，其 Recall@K比 LSTPM 和

DeepMove 领先 10%~15%；与先进的图神经网

表 2　CPSTIN与几种基准模型在 NYC和 TKY数据集上的对比实验结果

Table 2　Experimental results of CPSTIN and benchmark models on the NYC and TKY datasets

NSSR

FPMC

ATSTLSTM

PLSPL

STAN

CORE

LSTM

LightSANs

HST⁃LSTM

GeoSAN

DeepMove

LSTPM

OURS

NYC
Recall@5

0. 2446

0. 3727

0. 2923

0. 3221

0. 3634

0. 5226

0. 5024

0. 5125

0. 5304

0. 4297

0. 5782

0. 5993

0. 6996

Recall@10

0. 2566

0. 5392

0. 3951

0. 3962

0. 5146

0. 5991

0. 5986

0. 5771

0. 6230

0. 5841

0. 6857

0. 7084

0. 7491

MRR@5

0. 2162

0. 2192

0. 1859

0. 2117

0. 1988

0. 3738

0. 3311

0. 3511

0. 3679

0. 2592

0. 3847

0. 4184

0. 5643

MRR@10

0. 2179

0. 2377

0. 1996

0. 2218

0. 2189

0. 3833

0. 3437

0. 3600

0. 3807

0. 2794

0. 3994

0. 4335

0. 5710

TKY
Recall@5

0. 1936

0. 1528

0. 3165

0. 3438

0. 2500

0. 4208

0. 4219

0. 4566

0. 4105

0. 5629

0. 5032

0. 5031

0. 6435

Recall@10

0. 2123

0. 2155

0. 4330

0. 4207

0. 3300

0. 4771

0. 5108

0. 5556

0. 4873

0. 6942

0. 6004

0. 5877

0. 7065

MRR@5

0. 1677

0. 0967

0. 1894

0. 2271

0. 1645

0. 2975

0. 2824

0. 3020

0. 2906

0. 3626

0. 3358

0. 3564

0. 5053

MRR@10

0. 1702

0. 1049

0. 2050

0. 2374

0. 1756

0. 3053

0. 2944

0. 3155

0. 3009

0. 3798

0. 3489

0. 3679

0. 5138
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络模型 LightSANs 相比，Recall@K领先约 18%；

与先进的 session 推荐模型 CORE 相比，Recall@K
领先约 25%.
3. 1. 4　基参数设置　训练开始前需要在 CPS⁃
TIN 模型中设置多头自注意力机制的“头数”，本

文取值为 8；时间窗口设置为 30；时间戳的嵌入设

置为 168 对应每周的小时跨度 . 使用 Adam 优化

器优化模型，学习率为 0. 003. 模型的收敛情况如

图 5 所示 .

3. 2　时间周期长度研究　为了研究两层时间分

隔给提取周期偏好带来的影响，设计了如下模型

进行对比实验 .
TD1：以每天为时间片段划分后，计算当前时

间为这天的第几小时 .
TW1：以每周为时间片段划分后，计算当前

时间为这周的第几小时，是实验的默认设置 .
TWD：以每周为时间片段划分后，计算当前

时间为这周的第几天 .
TMD：以每月为时间片段划分后，计算当前

时间为这个月的第几天 .
TMW：以每月为时间片段划分后，计算当前

时间为这个月的第几周 .
以月为第一层划分后，如果再以小时划分，粒

度会过小，因此本文采用更符合现实意义的每月

每天的划分来设计 TMD，实验结果如表 3 所示 .

由表可见，TW1 的结果最优 . TW1 表示以每周为

时间片段，以每小时为周期，生活中完成一个兴趣

点的访问大多在小时阶段结束，因此，时间划分粒

度过大会使 TMW 的效果略差 .
3. 3　稳定性研究　探索超参数设置对 CPSTIN
模型性能的影响：batch 尺寸、轨迹时间窗口尺寸、

注意力头和嵌入维度，实验中默认设置为 64，64，
8 和 30. 在进行稳定性实验之前需要注意控制变

量，即每次实验中，只有一个超参数的数值发生变

化，其余参数保持不变 .
batch 尺寸的影响：实验中分别设置为 16，32，

64，128 和 256，实验结果如图 6a 所示 . batch 尺寸

位 于 [ ]16，64 时 ，模 型 在 NYC 数 据 集 上 的

Recall@5 可 达 68% 以 上 ；batch 尺 寸 位 于

[ ]64，128 时，模型在 TKY 数据集上的 Recall@5
可达 64% 以上 . 从数据集大小看，NYC 比 TKY
数据集的规模小，因此收敛速度更快 . 此外，如果

batch 尺寸设置得太大，可能会降低梯度下降的随

机性，对网络训练产生负面影响 .
轨迹时间窗口大小的影响：实验中设置为

30，60，90 和 120，实验结果如图 6b 所示 . 模型在

TKY 数据集上的 Recall@5 稳定在 64% 以上，可

见在 TKY 数据集上，模型对窗口大小不敏感 . 窗

口大小位于 [ ]30，60 时，模型在 NYC 数据集上的

Recall@5 虽然在 68% 以上，但已经开始下降，窗

图 5　训练收敛情况

Fig.5　Training convergence situation

表 3　周期划分对实验结果的影响

Table 3　Periodic division experiment

TD1

TW1

TWD

TMD

TMW

NYC
Recall@5

0. 6937

0. 6996

0. 6838

0. 6926

0. 2085

MRR@10

0. 5567

0. 5643

0. 5524

0. 5582

0. 1104

TKY
Recall@5

0. 6150

0. 6435

0. 4099

0. 6323

0. 1952

MRR@5

0. 4699

0. 5053

0. 2718

0. 4859

0. 1093
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口大于 90 后，模型性能急速下降 . 因为 CPSTIN
模型的优势在于提取用户短期兴趣，当窗口大小

为 30 时，涵盖的持续时间大约为 1. 5 个月，所以时

间窗口大于 30 后，用户的历史序列的变长使模型

在 NYC 数据集上的表现力下降 .
注意力头数的影响：实验中分别设置为 1，2，

4，8 和 16，实验结果如图 6c 所示 . 表面上注意力

头数越多，挖掘用户结合类别的周期性偏好的能

力就越好，但在本文中并非如此，因为这里注意力

模块的目标是从不同角度来挖掘用户在一周内的

小时模式并结合类别的周期性偏好，所以适量的

注意力头数就足以在短期内从多个角度挖掘周期

偏好模式 . 由图可见，当头数为 1，2，4 时，模型比

较稳定且效果较好 .

嵌入维度的影响：实验中分别设置为 16，32，
64，128 和 256，实验结果如图 6d 所示 . 在 NYC 数

据集上，嵌入维度位于 [ ]32，128 时，Recall@5 达

68% 以 上 ；在 TKY 数 据 集 上 ，嵌 入 维 度 位 于

[ ]32，64 时，Recall@5 可达 63% 以上 . 合适的嵌入

维度能提高模型的表现力，但不合理地提高嵌入

维度会使模型的复杂度显著增加，给模型训练带

来挑战 . 为了简化模型，将用户、兴趣点和处理后

的 时 间 戳 嵌 入 同 一 维 度 ，根 据 经 验 公 式

k n4 ( )k≤ 16，n为词汇表大小 ，当嵌入维度位于

[ ]32，64 时满足公式且效果最好 .
3. 4　消融实验　通过消融实验来评估模型中每

个模块的效果 . 实验的基准模型是 CPSTIN，包

括结合类别的周期性兴趣提取模块、高阶相关性

短期兴趣提取模块和注意力查询模块 . 其中，结

合类别的周期性兴趣提取模块利用用户签到时间

戳和用户签到兴趣点的类型来挖掘用户访问兴趣

点、兴趣点类型的周期性偏好，并利用多头自注意

力机制来从多个角度提取信息 . 高阶相关的短期

兴趣提取模块使用时空间隔来挖掘用户偏好 . 为

了生成变体，删除模型的一些关键部分以产生变

体模型 .
CPSTIN⁃S：该模型忽略时间间隔的影响，只

考虑用户在空间层面的短期偏好和结合类别的周

期偏好 .
CPSTIN⁃T：该模型忽略空间间隔，只考虑时

间层面的短期偏好和结合类别的周期偏好 .
CPSTIN⁃seq：该模型在挖掘用户周期性偏好

时忽略时间和类型影响，只考虑用户轨迹的序列

相关性 .

图 6　超参数设置对 CPSTIN模型性能的影响

Fig.6　The impact of hyperparameter settings on the performance of CPSTIN models
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CPSTIN ⁃NA：该模型在挖掘用户的短期周

期性偏好时没有使用自注意力机制，即从单一角

度挖掘用户的周期性偏好 .
实验结果如图 7 所示，由图可见，在 NYC 和

TKY 数 据 集 上 ，CPSTIN ⁃ T 和 CPSTIN ⁃ S 的

Recall@K和MRR@K比 CPSTIN 低 20%~30%.
由于 CPSTIN⁃S 缺少时间间隔输入，即无法挖掘

用户基于时间层面的短期偏好，使模型性能下

降 . 由于 CPSTIN⁃T 缺乏空间间隔数据，无法挖

掘用户空间层面的短期偏好，使模型性能下降 .
CPSTIN⁃seq 忽略了签到时间戳及兴趣点类别数

据，无法挖掘用户访问兴趣点的周期及其结合类

别的偏好，即只能挖掘用户访问兴趣点的序列规

律，Recall@K和MRR@K下降了 20% 左右 .

3. 5　用户轨迹研究　从数据集中随机选择一个

用户实例进行讨论，图 8 描绘了一名用户的真实

轨迹 . 该用户在该时间段内的活动范围是六个

POI，可见每个 POI 的签到时间是相同的，每周第

9 小时访问第 3713 个 POI，每周第 13 小时访问第

3714 个 POI. 若模型需要在本周的第 13 小时向用

户推荐 POI，根据周期规律应推荐第 3714 个 POI；
若用户已经访问第 3713 个 POI，模型会根据时空

间隔的规律推荐第 3714 个 POI. 因此，该模型能

在时空区域内挖掘用户访问 POI的规则 .
从数据集中提取 ID 为 1088 的用户移动轨迹

来探索高阶关联性的周期和短期兴趣 . 如图 9 所

示，用户会在每周末下午 3：00-4：00 参拜神社，

可见此用户有定期参拜神社的周期偏好规律；另

外，该用户在河边打卡前会先在火车站、音像店、

书店打卡，但是单独在书店打卡后不会接着前往

河边打卡，说明该用户也符合高阶时空关联性的

规律 . 在此类数据集上 CPSTIN 的性能良好，意

味着 CPSTIN 具有挖掘周期性偏好和高阶关联

性的短期偏好的能力 .
3. 6　周期注意力权重的可视化　图 10 展示了多

头自注意力分数对模型挖掘用户结合类别的周期

性偏好的影响，具体是对该用户前 11 次签到的兴

趣点注意力分数进行 Softmax函数操作，各个签

到中的兴趣点之间的关联度越高，颜色越深 . 根

据坐标方位进行叙述解释，例如，坐标 ( )2，3 是从

上到下第三行，从左到右第四列 . 图 10a 中坐标

( )3，5 ( )5，5 ( )6，5 ( )7，5 以及 ( )8，5 颜色较深，而签

图 7　CPSTIN模型中各模块的消融实验

Fig.7　Ablation experiments of each module in the CPSTIN model
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到中的第 5~8 个兴趣点都是每周一凌晨五点签

到的，可见第一个注意力头捕获了这个周期偏好

规律 . 图 10b 中坐标 ( )0，1 ( )1，1 ( )2，1 ( )4，1 以及

( )9，1 颜色较深，因为第 0~4 个兴趣点的打卡时间

是这周周一凌晨 4 点，第三个兴趣点是学院类型

兴趣点，而第 0，1，2，4，9 个兴趣点都是美食类的

兴趣点，即此次注意力头的关注点既有时间周期

又有兴趣点类型 .
综上，每个自注意力头都可根据自己的角度

来提取相关语义信息，使其能够有效地挖掘用户

结合兴趣点类别的周期兴趣 .

图 9　用户签到的周期性和时空间隔规律性示例

Fig. 9　Example of periodicity and spatiotemporal interval regularity of user check⁃in

图 8　用户真实轨迹实例

Fig. 8　Example diagram of user's real trajectory

图 10　注意力头可视化

Fig.10　Example diagram of user's real trajectory

·· 439



南京大学学报（自然科学） 第  60 卷

4 结论  

本文提出可以挖掘用户结合类别的周期性偏

好以及访问兴趣点的高阶关联性短期兴趣的模型

CPSTIN，该模型应用每周中的小时模式签到时

间记录和兴趣点类型来提取用户的周期性偏好，

并使用多头自注意力机制从多个角度来挖掘用户

结合类别的周期性偏好 . 此外，模型应用线性插

值法嵌入时空间隔数据以挖掘具有高阶关联性的

短期兴趣，不仅提高了网络的非线性拟合能力，也

使模型在训练过程中更容易收敛 . 最后，模型改

进了一种兴趣点查询方式，将用户结合类别的周

期性偏好与高阶关联性的短期兴趣相结合以找到

用户最有可能访问的下一个兴趣点 . 实验证明，

模型在考虑用户短期偏好和结合兴趣点类别的周

期偏好的情况下，性能有所提升，其 Recall@K和

MRR@K在 NYC 数据集上领先约 0. 24 和 0. 28，
在 TKY 数据集上领先约 0. 26 和 0. 25.

今后将研究更合理的时空信息计算方法，同

时使用更加丰富的上下文信息，如社会关系等，以

提高模型的性能，缓解数据稀疏性问题，还将关注

较长的用户序列轨迹建模来提取用户长期兴

趣等 .
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