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摘  要 

针对兴趣点推荐研究中忽略用户未来规划对下一POI的影响以及用户当前序列上下文信息学习不充分的

问题，提出了一种基于MogrifierLSTM和未来信息的POI推荐算法——MOGREC。首先，根据用户签到行

为的周期性学习用户历史行为偏好；其次，使用LSTM的变体MogrifierLSTM来对当前用户签到序列进行

上下文学习；然后，利用注意力机制设计用户多步骤未来信息提取器；最后结合用户当前行为序列以及

提取的多步骤未来信息来向用户推荐下一个POI。在Foursquare真实的签到数据集上的实验结果表明，

MOGREC算法在长序列数据集SIN上的召回率和NDCG值比最优的CFPRec分别提高了16.17%和

18.18%，验证了MOGREC算法的有效性。 
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Abstract 
In order to address the issue of neglecting the impact of user future planning on the next POI and 
insufficient learning of user current sequence context information in point of interest (POI) rec-
ommendation research, we propose a POI recommendation algorithm named MOGREC based on 
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MogrifierLSTM and future information. Firstly, we learn user historical behavioral preferences 
based on the periodicity of user check-in behavior; Secondly, the MogrifierLSTM variant of LSTM is 
used to learn context information better on the current user check-in sequence; Then, a user mul-
ti-step future information extractor is designed using attention mechanism; Finally, based on the 
user’s current behavior sequence and the extracted multi-step future information, the next POI is 
recommended to the user. The experimental results on the real check-in dataset of Foursquare 
show that the MOGREC algorithm has s recall rate and NDCG increase of 16.17% and 18.18% 
compared to the optimal CFPRec on the long sequence dataset SIN, respectively, verifying the ef-
fectiveness of the MOGREC algorithm. 
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1. 简介 

基于位置的社交网络(LBSNs)已经成为一个流行的平台，允许用户分享他们的签到、意见、照片和评

论给其他人。随着智能手机的广泛普及，LBSNs 的用户数量已经增加到数十亿，这也导致丰富的多模态

时空数据呈爆炸性增长。这些数据的增长催生了一个新的推荐系统子领域，即兴趣点(Point of Interest, 
POI)推荐，该领域在用户和商业角度都引起了广泛的关注。POI 推荐技术本质上利用用户的历史签到和

其他多模态信息(如 POI 属性和友谊网络)，来为用户推荐下一个最适合的 POI。 
由于数据的大小和形式以及用户的期望差异很大，这给如何运用大量多模态数据带来了新的挑战，

促使研究人员设计新的技术来更好地捕捉移动模式和其他特征(如空间、社交、文本)以提高推荐性能。早

期的 POI 推荐主要关注特征工程和传统的基于机器学习的方法。由于矩阵分解方法在其他推荐系统中的

成功应用，研究者开始探索其在 POI 推荐中的应用。随后，贝叶斯个性化排名方法被引入。此外，支持

向量机、协同过滤和高斯建模等传统方法也被用于个性化 POI 推荐。手工特征设计的困难是限制推荐质

量的最主要原因，因此，寻找更好的特征工程方法仍是重要课题，近年来，基于深度学习的方法取代了

大多数传统技术。卷积神经网络或循环神经网络等深度学习方法在自动特征提取方面提供了许多优势，

消除了手工特征设计的困难。不同深度学习模型的使用，如 CNN，RNN、长短期记忆、门控循环单元和

自注意力机制，极大地提高了 POI 推荐模型的性能。 
尽管基于 RNN 框架的方法以数据驱动的方式推荐 POI，但仍有几个关键问题尚未解决。1) 基于 RNN

的方法在短期连续访问中受到限制，它们很难对时间线上远处访问之间的隐式连接进行建模；2) 绝大多

数现有算法无法捕获对下一个 POI 推荐有重要影响的 POI 和类别、POI 与位置之间的跨模式知识；3) 绝
大多数模型只考虑过去与当前用户行为而忽略用户未来规划对下一个 POI 推荐的影响。 

针对以上问题，本文提出了基于 MogrifierLSTM 的 POI 推荐模型(MogrifierLSTM Based Recom-
mendation, MogRec)模型，主要贡献为：1) 根据用户签到序列的周期性，设计未来信息提取器，结合用

户过去、当前和未来序列进行下一 POI 推荐。2) 引入 MogrifierLSTM，增强模型对上下文信息的学习能

力，并对时间线上的隐式连接进行建模。 
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2. 相关研究 

上下文信息的捕捉在 POI 推荐中起着至关重要的作用。对于 POI 推荐中上下文信息的捕捉主要分为

基于 RNN、基于 LSTM、基于 GRU 三种捕捉方式。 

2.1. 基于 RNN 的 POI 推荐方法 

Liu  [1]等提出了时空循环网络(Spatial-Temporal Recurrent Network, ST-RNN)。该模型扩展了 RNN 模

型以用于时空效应。它通过添加一个特定时间和距离的转换矩阵来捕捉时间循环效应和地理效应，并采

用线性插值来训练过渡矩阵。Yang  [2]等提出了 Flashback 模型，该模型利用稀疏的用户移动数据，关注

丰富的时空上下文，并对 RNN 中的隐藏状态进行回溯。此外，该模型还采用了历史隐藏状态的加权平均

来更好地捕捉时空效应。Zhao  [3]等人提出了具有幂等注意模型(Power-Law Attention, ASPPA)，用于学习

签到序列的潜在结构。但是 RNN 模型不能很好地捕获长时间的上下文信息，因此在本文中使用

MogrifierLSTM 来捕获上下文信息。 

2.2. 基于 LSTM 的 POI 推荐方法 

Li  [4]等人提出时间和多层次上下文注意力模型(Temporal and Multi-Level Context Attention, TMCA)，
该模型使用基于 LSTM 的编码-解码网络和三种类型的注意机制：多级上下文注意(微观、宏观)和时间注

意。Sun  [5]等人提出了长短期偏好模型(Long and Short-Term Preference Modeling, LSTPM)。该模型将所

有签到划分为几个轨迹，并实际开发了三个模块：长期偏好模块、短期偏好模块和预测模块。其中，长

期偏好模块使用所有的轨迹，短期偏好模块使用最后一个轨迹，并联合预测下一个 POI。Zhang  [6]等人

提出了交互式多任务学习模型(Interactive multi-task learning, iMTL)，它使用了一个双通道编码器和一个特

定任务解码器。双通道编码器包括时间感知的活动和空间感知的位置偏好编码器，旨在捕捉活动和位置

偏好之间的顺序相关性。一些模型修改了基本的 LSTM 模型或使用双向变量，Liu  [7]等人提出了时空分

层注意力网络(Geographical-Temporal Awareness Hierarchical Attention Network, GT-HAN), 该模型使用了

三个要素：POIs 的地理影响、POIs 的地理敏感性和 POIs 之间的距离，以更好地捕获 POI 领域特定的因

素。Lian  [8]等提出了基于自注意力网络的地理感知顺序推荐模型(Geographical-Aware Sequential Re-
commender Based on the Self-Attention Network, GeoSAN)。该模型使用了地理感知自注意网络和地理编码

器；Guo  [9]等人提出自注意力网络与时空模式结合的模型(Self-Attentive Networks Along with Spatial and 
Temporal Pattern Learning, SANST)，该模型使用双层 Transformer Network  [10]来捕获空间模式。本文受

Zhang  [11]等提出了多步骤未来偏好推荐模型(Next Point-of-Interest Recommendation with Inferring Mul-
ti-Step Future Preferences, CFPRec)，将用户多步骤未来偏好纳入上下文信息用于推荐下一个 POI。 

2.3. 基于 GRU 的 POI 推荐方法 

相较于 LSTM，GRU 需要学习的参数更少，但它有额外的门，可以解决梯度爆炸和梯度消失的问题。

Feng  [12]等人提出了 DeepMove 模型。它是一种预测人类流动性的模型，与 POI 推荐非常相似。它有两

个模块：(1) Multi-model Recurrent Prediction Framework：将时空特征和个人特征联合嵌入到一个密集表

示中以提取特征，然后将该特征输入到 GRU 单元中，在轨迹序列中建模远程和复杂的依赖关系；(2) 
Historical Attention Module：捕捉人类流动的多层次周期性。大多数模型都考虑了不同类型的上下文对用

户偏好的相同影响，但是他们的影响并不相同，为了解决这个问题。Manotumruksa  [13]等人提出了上下

文注意循环结构(Context Attention Recurrent Architecture, CARA)。它有四个层：输入层、嵌入层、循环层、

输出层。在循环层中，该模型使用 GRU。为了捕捉不同情景对用户偏好的影响，该模型使用了两种门控
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机制：(1) 上下文注意门(Contextual Attention Gate)：控制普通情景和过度情景对用户动态偏好的影响；

(2) 基于时空的门(Time- and Spatial-based Gate)：考虑连续签到之间的时间间隔和地理距离以控制之前

GRU 单元隐藏状态的影响。本文采用 MogrifierLSTM，在 LSTM 单元之前使用门控将输入向量与隐藏状

态进行交互，增强捕捉上下文信息的能力。 

3. 问题定义 

下一个POI推荐的问题定义为设 { }1 2 3 uU u ,u ,u , ,u=  为一组用户；设 { }1 2 3 ll ,l ,l , ,l=  为一组POI；
设 { }1 2 3 cC c ,c ,c , ,c=  为 POI 的一组类别；设 { }1 2 3 24 0 1w wT t ,t ,t , ,t ,t ,t=  为一组时间信息(其中一天映射

为 24 小时 0wt 为工作日， 1wt 为非工作日)。签到记录 ( )r u,l ,c,g ,t= 表示用户 u 在 POIl 时刻 t 的签到记录，

该 P O I 的 类 别 为 c ， 其 地 理 位 置 信 息 为 g  ( 经 纬 度 ) 。 对 每 一 个 用 户 u U∈ ， 设 

{ }1 2 3
u u u u u

nS S ,S ,S , ,S=  为该用户的签到轨迹。其中的任一轨迹 { }1 2 3  u
i

u
i |S |

S r ,r ,r , ,r , i n= ≠ ，表示该用

户一天之中按时间顺序的一组连续签到记录。其中将用户的最新轨迹 { }1 2 3, , , ,u
n kS r r r r=  视为当前 

连续签到轨迹。而剩余的轨迹视为过去非连续签到轨迹。 
下一个 POI 推荐的研究问题为给出用户 u 的过去行为轨迹

u
pastS 和当前行为轨迹 u

curS ，我们的目标是

根据提取的用户多步骤未来偏好来预测用户下一个时间戳的签到行为(即 1t k= + )。 

4. MogRec 模型 

MogRec 由三个部分组成如图 1 所示，(1) 过去偏好编码器，用以对用户过去长时间行动轨迹进行建

模，捕捉用户非连续轨迹的上下文相关性，学习用户的长距离轨迹偏好；(2) 当前偏好编码器，用以对用

户近期的顺序签到轨迹进行建模，学习用户的当前轨迹偏好；(3) 未来偏好提取器，用以结合用户的长距

离轨迹偏好，提取出用于的未来多步骤偏好。本模型结合用户的过去长距离非连续签到轨迹，当前顺序

签到轨迹，以及提取的多步骤未来偏好，更准确的给出下一个 POI 推荐。 

4.1. 过去偏好编码器 

 
Figure 1. Model framework 
图 1. 模型框架 
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通常情况下，用户访问 POI 都会出于各种各样的目的，也就是各种上下文环境，这也使得用户的签

到行为具有复杂性而这种复杂性给学习用户的偏好带来了巨大挑战。幸运的是，用户的签到行为同样具

有周期性，而这种周期性为用户偏好学习提供了重要的条件。受上下文嵌入方法研究的启发，MOGREC
将 Bi-Transformer 作为过去偏好编码器的首选。(1) Bi-Transformer 作为编码器能够在训练过程中对目标

POI 的左右上下文进行建模，并可以将 POI 类别、时序、工作日信息和地理信息等上下文都纳入模型中，

能够使得学习的 POI 表示更具表现力。(2) 它能够捕获非连续签到行为之间的上下文关联，并在一个轨

迹内自动聚合具有相关性的签到行为。 
因此，如图 1 中的左边所示，MOGREC 提出一种 Transformer 的拓展，用以捕获用户的过去偏好，

该编码器能够将用户对 POI 的时空感知动态偏好和关于活动的静态偏好都进行编码。例如，用户可以在

晚餐时间访问具有相同食物(使用相同食物，即活动)的不同餐厅(即 POI)。 

给出用户的过去签到轨迹： { }1 2 3 | |
, , , , ,  ,  u

i

u u u
i i pastS

S r r r r i n S S= ≠ ∈ ，每一个签到行为 

( ), , , , ,  u
i i ir u l c g t r S= ∈ 表示为 

5,  
i i

D
r re u l c t e= ⊕ ⊕ ⊕ ∈                                  (1) 

其中⊕联运算； , , Du l c∈ 分别为用户，POI 和类别的嵌入表示。 2Dt∈ 表示时间切片为工作日或非工

作日， 0 1/k w wt t t t= ⊕ 。在嵌入层将 u
iS 转换为

1 2 3
, , , ,u ui Si

r r r rS
E e e e e

 
=  
 

 ，然后将其输入到 Transformer 层。 

( )
1 2 3 | |
, , ,u u

i i

u
i

S S

S

H h h h h

TransLayer E

 =
 

=

,
                                      (2) 

( )
5

T dist
dist QKTransformer Q K V F V

D

  + ∆
∆ =      

, , ,                            (3) 

其中 ( )~F 是 Softmax 函数， (~)Transformer 是 Transformer Layer， u
iS

H 为隐藏状态，
5 ,  ,  ,  D

i Q K Vh W W W∈

分别为查询矩阵，键值矩阵和权重变换矩阵；
| *|u u

i iS Sdist∆ ∈ 为空间关系矩阵。给定从
il

g 到
il

g 的距离

( ),i jdist l l 。通过 ( )( ) 1

, 1 ,dist
i j i jdist l l

−
∆ = + 表示 ,i jl l 之间的空间影响。 

受构建自我监督训练目标以实现掩蔽标记预测的研究启发 [14]，设计了三个辅助任务来进一步进行过

去非连续签到轨迹的偏好学习并进行更准确的特征学习。对于任意签到轨迹 u
iS ，随机对 20%的签到记录 

进行掩蔽，例如，对于原轨迹中的签到记录 ( ), , , ,ir u l c g t= ，使用 ( )  , , , ,m m m m m mr u l c g t= 进行替换，相对

应的嵌入向量和隐藏状态分别用  me 和 prev
re 表示。最后，我们通过 Softmax 层对隐藏状态  mh 进行解码， 

获得原始位置 l、类别 c 和时间 t 的多任务预测。 

( ) ( ) ( ),  ˆ ˆˆ ,  m l m c m tl F h W c F h W t F h W= = =                              (4) 

其中
5 * 5 * 5 *

     ,  ,  D L D C D T
l c tW W W∈ ∈ ∈   分别为三个预测任务的转换矩阵。其损失函数为： 

( ) ( ) ( )ˆ ˆˆlog log log
m

aux aux aux aux
l c

k k

t

k
k?N

l c

L L

t

L L= +

= +

+

+∑                                (5) 

其中 mN 为所有掩蔽记录的集合。 
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4.2. 当前偏好编码器 

由于 LSTM 在模拟用户短期顺序行为的广泛使用。因此，MOGREC 使用 LSTM 的变体

MogrifierLSTM  [13]来学习用户对当前顺序签到行为的时间感知依赖性，与 LSTM 不同的是，在 LSTM 计

算之前，交替的让输入向量 re 与隐藏状态 prev
re 进行交互，增强上下文建模能力。由于 LSTM 中输入与隐

藏状态是相互独立的，他们只在门中进行交互，在这之前缺乏交互，而理论上来说，当前输入应该和前

一个时间戳的掩藏状态相关，所以 LSTM 会导致上下文信息的丢失。 
如图 1 中间部分所示，给定用户 u 的当前轨迹 u

nS 的每个签到记录  
u

i nr S∈ 都输入到公式(1)得到嵌入向

量
ir

e 。相应的，将当前轨迹的嵌入向量组
1 2 3
, , , ,u kn

r r r rS
E e e e e =   输入到 MogrifierLSTM： 

( ) { }
1 2

ˆ 2 foro, ddi 1, , 
i i i

i
r t re Q h e rσ

− −
= ∈                               (6) 

( ) { }
1 2

ˆ 2 foreveni,  1,
i i i

i
t r th R e h rσ

− −
= ∈ ,                              (7) 

( ) { }
1

ˆˆ ,  , 1 2 3
i i it r th LSTM e h i k

−
= ∈ , , , ,                               (8) 

其中
1 0 0 0

ˆ,  ,  r r t te e h h r
−
= = 是一个超参数，如果 0r = ，那么这就是普通的 LSTM 对应于时间戳 2,i it t − 的隐藏

状态。 ˆ
ir

e 和 ˆ
it

h 分别为交互后输入到 LSTM 中的“嵌入向量”和“隐藏状态”。通过这种方式，

MogrifierLSTM 最终能够输出用户当前偏好的隐藏状态序列，即
1 2 3
, , , ,u kn

t t t tS
H h h h h =   。 

4.3. 未来偏好提取器 

如图 1 所示，用户通常会在行动之前进行规划，未来的多步骤规划大概率会对用户的后续行动轨迹

产生影响，因此融合未来的行为将有助于更准确的捕获用户偏好，考虑多步骤未来规划有助于预测用户

的下次 POI 访问。如图 2 所示，Bob 在轨迹②中，18：00 去电影院，19：00 去购物被视为她的未来行为，

但是在为她推荐 17：00 的餐厅时，这些未来信息往往不会被关注。但是，一些基于双向变压器的方法在

模型训练中编码了过去和未来的行为，即为目标 POI 进行左右上下文建模。然而，由于无法确定用户的

未来行为，极大的限制了模型在训练中捕获用户偏好的能力。受到 CFPRec 的启发，用户的日常签到行

为所具有的周期性为推导未来偏好提取器提供了参考。未来偏好提取器拥有两层注意力聚合机制，用于

推断多步骤未来偏好，从而在预测用户下一个 POI 时隐式的模拟用户的活动计划。 

4.3.1. 序列间注意力机制 
由于用户的行为轨迹具有周期性(即用户通常在相同的时间上下文中做出相似的行为)，所以采用注意

力机制来进行时间感知，以识别过去轨迹中与未来时间上下文最相关的行为。用户任一过去轨迹 
u u
i pastS S∈ ，通过过去偏好编码器被编码为隐藏状态矩阵 1 2 3 | |

, , , ,u u
i iS S

H h h h h =   ，其中每个隐藏状态 ih 表

示用户的时空感知动态 POI 和静态活动偏好。未来时间嵌入 ft 被用作关注过去轨迹的每个隐藏状态的 

查询向量，因此未来时间轨迹嵌入被表示为： 
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                             (9) 

因此， ft
is 能够通过从过去轨迹中提取出关于时间戳 ft 的最相关行为来当作潜在的多步骤未来行为。 
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4.3.2. 序列内注意力机制 
序列内注意层强调未来时间上下文对轨迹内相关行为的影响。除此之外，用户日常的顺序行为偏好

也在改变，如图 2 中所示的两条日常轨迹。受 CFPRec 的启发，引入一个序列间注意层来模拟不同轨迹 
上的顺序行为演变过程。得到关于 ft 的多步骤未来轨迹(如{{ }1 1 1 1

1 2 3 1, , , ,k k k kt t t t
ns s s s+ + + +
− })后，采用动态用户嵌 

入 u 作为查询向量来关注相关的轨迹偏好： 
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                               (10) 

其中 iβ 为注意力得分；
fth 为时间戳 ft 上的未来行为偏好。 

通过序列内注意力机制和序列间注意力机制，未来偏好提取器的搭配了用户多步骤未来偏好。 
 

 
Figure 2. Two of Bob's daily trajectories 
图 2. Bob 的两条日常行为轨迹 

4.4. 模型训练 

通过过去和当前偏好编码器以及未来偏好提取器获得了用户偏好特征
,

,  u u
n n

fs f s
H H H =

 
的隐藏状 

态，这使得模型能够在训练期间可以对目标 POI 的左右上下文进行建模。 
假设用户的下一个 POI 访问不仅受到过去和当前的偏好影响，还可能受到其多步骤未来偏好的影响。 

所以用户的最终偏好( uh )通过聚合
,u

ns f
H 中的每个隐藏状态得到： 
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其中 iω 为用户动态嵌入 u 和每个隐藏状态
it

h 的注意力得分。随后，利用学习到的用户偏好 uh ，使用

Softmax 函数解码得到  个 POI 上的概率分布： 

( )ˆ u
Oy F h W=                                          (12) 

其中 ŷ∈ 
为关于 1kt + 的预测概率分布；

5 *ˆ D L
OW RI 为变换矩阵。所以目标 POI 预测的目标函数为： 
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( )ˆlogpoi
ii

L y
∈

= −∑ 
                                     (13) 

其中  为训练样品集合； ˆiy 为对应于第 i 个训练样本的 POI 预测概率的真值。 
最后，给出损失函数： 

poi auxL L Lη= +                                       (14) 

其中 [ ]0,1η ∈ 为平衡目标 POI 预测和辅助目标的超参数。 

4.5. 复杂性分析 

在模型训练期间，过去偏好编码器、当前偏好编码器和未来偏好提取器的计算复杂度分别

( )( ) ( ) ( )2 21 ,  ,  n S D S D D− ⋅ ⋅ ⋅   其中 n 为训练实例的轨迹序列数； S 为平均轨迹序列长度；D 为

嵌入尺寸。由于 ,  n S D< ，每个训练实例的总体复杂度约为 ( )2S D⋅ 。 

5. 实验 

5.1. 实验设置 

Table 1. Statistics for three datasets 
表 1. 三个数据集的统计数据 

 用户 POI 签到数 密度 

SIN 8648 33,712 355,337 0.12% 

NYC 16,387 56,252 511,431 0.06% 

PHO 2946 7247 47,980 0.22% 

 
Table 2. Parameter settings for the three datasets 
表 2. 三个数据集的参数设置 

 D η Num_lstm dropout mogrifyier_steps 

SIN 60 1 3 0.2 5 

NYC 40 1 2 0.1 5 

PHO 60 1 2 0.2 4 

 
Table 3. Results of SIN 
表 3. SIN 数据集结果 

 REC@5 REC@10 NDCG@5 NDCG@10 MAP@5 MAP@10 

MostPop 0.0107 0.0242 0.0090 0.0126 0.0078 0.0103 

BPRMF 0.0302 0.0434 0.0190 0.0318 0.0165 0.026 

ST-RNN 0.0824 0.1134 0.0560 0.0665 0.0487 0.0544 

ATST-LSTM 0.1114 0.1600 0.0879 0.1238 0.0764 0.1014 

MCARNN 0.1382 0.1541 0.1001 0.1334 0.0871 0.1092 

iMTL 0.1293 0.1491 0.090 0.1193 0.0783 0.0977 

PLSPL 0.1244 0.1423 0.0964 0.1160 0.0838 0.0950 

CTLE 0.1754 0.2304 0.112 0.1305 0.0974 0.1069 
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续表 

CFPRec 0.1986 0.2554 0.1360 0.1540 0.1180 0.1252 

MogRec 0.2328 0.2967 0.1625 0.1820 0.1414 0.1495 

Improve 17.22% 16.17% 19.49% 18.18% 19.83% 19.41% 

 
本文采用 Foursquare 收集的三个数据集，分别为 Singapore (SIN)、New York City (NYC)和 Phoenix 

(PHO)的 POI 签到数据，如表 1 所示。本次实验中删除了签到数据少于 10 次的 POI，并过滤出签到数据

少于 5 次的用户数据和签到记录少于 3 次的轨迹数据。然后根据时间戳以 8:1:1 的比例分割每个用户的轨

迹序列，其中 80%为训练集，10%分别为验证集和测试集。最后采用 RECALL@K、NDCG@K 和 MAP@K
评估所有方法的性能。为了进行稳健的比较，本实验将每个方法运行 10 次后取平均结果作为最终结果。

最后通过与其他模型中效果最好的模型进行对比得出提升率(即表 3、表 4、表 5 中的 Improve 项)。 
本文将模型与九个基准模型进行比较。(1) MostPop 模型：通过人气推荐 POI；(2) MPRMF 模型：基

于贝叶斯个性化排名的矩阵分解方法；(3) ST-RNN  [1]模型：基于 RNN 的先驱模型，结合了下一个 POI
推荐的连续签到之间的空间组合上下文方法；(4) ATST-LSTM 模型，基于注意力的时空 LSTM 模型，其

关注轨迹中的相关历史签到；(5) MCARNN 模型：基于多任务上下文感知的 RNN 模型，其利用空间活动

主题进行下一个活动和位置预测；(6) PLSPL  [5]模型：实现了从用户过去和当前行为中捕获用户行为偏

好；(7) iMTL  [6]模型：基于多任务的下一个 POI 推荐模型，其通过双通道编码器对活动和位置的顺序相

关性进行建模；(8) CTLE 模型：基于双向 Transformer 框架的上下位位置嵌入方法；(9) CFPRec  [11]模型：

首次基于过去当前行为轨迹和未来轨迹预测的 POI 推荐模型。 
本文根据经验找出了所有方法的最佳参数设置。按照 CFPRec 的论文建议设置各种方法的参数并使

用 pytorch 实现，优化器采用 Adam，学习率设置为 0.0001，迭代次数为 100，其他参数如表 2 所示。 
 

Table 4. Results of NY 
表 4. NY 数据集结果 

 REC@5 REC@10 NDCG@5 NDCG@10 MAP@5 MAP@10 

MostPop 0.0121 0.0213 0.0082 0.0123 0.0067 0.0097 

BPRMF 0.0334 0.0426 0.0194 0.0289 0.0187 0.0227 

ST-RNN 0.1181 0.1662 0.0483 0.1112 0.0662 0.0872 

ATST-LSTM 0.1461 0.1849 0.0744 0.1397 0.0819 0.1097 

MCARNN 0.1609 0.2182 0.0845 0.1595 0.0902 0.1252 

iMTL 0.1576 0.2205 0.0806 0.1588 0.0883 0.1246 

PLSPL 0.1526 0.2196 0.0784 0.1557 0.0855 0.1222 

CTLE 0.2123 0.2917 0.1234 0.1571 0.1190 0.1233 

CFPRec 0.2411 0.3272 0.1599 0.1857 0.1345 0.1449 

MogRec 0.2430 0.3283 0.1608 0.1869 0.1363 0.1467 

Improve 0.7880% 0.3362% 0.5629% 0.6462% 1.338% 1.242% 
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Table 5. Results of PHO 
表 5. PHO 数据集结果 

 REC@5 REC@10 NDCG@5 NDCG@10 MAP@5 MAP@10 

MostPop 0.0211 0.0301 0.0144 0.0162 0.0125 0.0134 

BPRMF 0.0644 0.0790 0.0324 0.0376 0.0383 0.0312 

ST-RNN 0.1641 0.2739 0.1015 0.1521 0.0976 0.1263 

ATST-LSTM 0.2090 0.3211 0.1308 0.1714 0.1243 0.1423 

MCARNN 0.2522 0.3682 0.1600 0.2002 0.1500 0.1661 

iMTL 0.2422 0.3711 0.1647 0.2020 0.1440 0.1677 

PLSPL 0.2349 0.3470 0.1627 0.1904 0.1397 0.1580 

CTLE 0.3484 0.4870 0.2526 0.2560 0.2072 0.2125 

CFPRec 0.4526 0.5632 0.3080 0.3379 0.2740 0.2851 

MogRec 0.4529 0.5746 0.3063 0.3420 0.2694 0.2839 

Improve 0.0663% 2.024% -0.5519% 1.213% -1.679% -0.4209% 

 

 
Figure 3. Comparison of R value performance on three datasets 
图 3. 三个数据集上 r 取值性能对比 

5.2. 结果分析 

表 3、表 4、表 5 列出了所有方法的性能。对于三个数据集，MostPop 表现最差，这表明在下一个 POI
推荐中需要进行个性化推荐。BPRMF 模型对比基于 RNN 的模型表相较差，因为它无法从用户的签到行

为中捕获顺序规则。所有基于 RNN 的方法比较如下所述。(1) TST-LSTM 的性能优于 ST-RNN，这表明

对顺序行为建模时利用注意力机制可以提高下一个 POI 推荐的质量。(2) MCARNN、iMTL 和 PLSPL 的

性能相对较高，这表明将用户的时空感知活动和位置偏好联合建模有助于捕捉用户对其下一个 POI 访问

的偏好。(3) PLSPL 的性能较好表明建模过去和当前顺序行为对于更准确的下一个 POI 推荐的重要性，而

忽略对未来偏好的建模对比 CFPRec 与 MOGREC 阻碍了其用户偏好学习。(4) CFPRec 与 MOGREC 总体

性能上高于其他基线，说明在建模时考虑用户的未来偏好将有利于用户的下一个 POI 推荐。(5) MOGREC
在性能 SIN 与 NYC 数据集上的表现优于 CFPRec，说明在长序列数据集上 MogrifierLSTM 学习用户偏好

的能力高于 LSTM。 
MOGREC 较之于 CFPRec 的改进主要集中于当前偏好编码器。而 MogrifierLSTM 较于 LSTM 主要是

可以将输入与前一个时间戳的隐藏状态在门计算之前进行交互，增强上下们的相关性。所以(1) 相较于

SIN 数据集和 NY 数据集，PHO 的轨迹序列内签到记录较少，所以 MogrifierLSTM 的门前交互几乎没有
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影响；(2) 对比 SIN 数据集和 NY 数据集，由于 NY 的签到密度较小，所以签到记录的提前交互对之影响

也较小。 
MogrifierLSTM 最重要参数为 mogrifyier_steps，它对应公式(6) (7)中的步骤数。如图 3 所示，在准备

数据时，我们已经过滤掉了轨迹数量小于 3 的轨迹，因此我们从 3 开始进行测试。对于长序列数据集 SIN
和 NY，随着 mogrifyier_steps 的增长，RECALL@10、NDCG@10 和 MAP@10 都严格单调递增。对于短

序列数据集 PHO，我们也观察到相同的趋势。这表明 mogrifyier_steps 越接近序列长度，捕捉上下文信心

的能力越强。 

6. 结语 

本文提出了基于 MogrifierLSTM 和未来信息的 POI 推荐算法(MOGREC)，通过用户签到记录的周期

性学习到用户的行为偏好，设计出用户未来偏好提取器，将未来行为规划纳入考量，并引入MogrifierLSTM
来增强上下文的关联性。基于 Foursquare 数据集，通过比较 MOGREC 算法与其他算法，发现 MOGREC
算法的召回率和 NDCG 值有所提高。在未来的工作中希望改进未来偏好提取器中的注意力机制，以期达

到更好的推荐效果。 
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