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Аннотация. На  сегодняшний день контекстно-зависимые рекоменда-
тельные системы для рекомендации точек интереса являются эффектив-
ными инструментами анализа поведения пользователей: они не  только 
выявляют пользовательские предпочтения, но  и  позволяют сформиро-
вать релевантные рекомендации локаций, которые будут интересны для 
посещения пользователю в заданных условиях. Изначально для таких ре-
комендаций использовались различные модификации моделей на основе 
матричной факторизации с добавлением контекстных признаков, однако 
с развитием и массовым распространением моделей глубокого обучения, 
исследователи стали активнее использовать нейронные сети в контекст-
но-зависимых рекомендательных системах для рекомендации точек 
интереса, что позволило вывести качество работы алгоритмов на принци-
пиально новый уровень. В этом исследовании предлагается всесторонний 
обзор и  анализ контекстно-зависимых рекомендательных подходов для 
рекомендаций точек интереса, основанных на  матричной факторизации 
и  глубоком обучении, чтобы сформировать общее представление у  ис-
следователей, заинтересованных в предмете. В работе описываются раз-
личные модификации, используемые при создании моделей матричной 
факторизации и  изменения в  архитектуре нейронных сетей для работы 
с различными контекстными факторами. Также в исследовании, помимо 
классификации моделей, представлены особенности каждого класса мо-
делей, их достоинства и недостатки.
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Введение

Д ля решения проблемы актуальных для поль-
зователя рекомендаций на  сегодняшний день 
существует множество подходов. Большинство 

из них используют различные данные: геометки, пред-
почитаемый контент в  интернете, социальные связи, 
данные о  банковских транзакциях и  т. д. Некоторые 
подходы пытаются учитывать контекст, в котором нахо-
дился пользователь при принятии того или иного ре-
шения. На  основе всех этих данных могут выдаваться 
абсолютно разные рекомендательные предложения: 

от рекомендации одного конкретного объекта, до пол-
ноценного плана действий, включающего различные 
активности, который максимально учитывает пользо-
вательские интересы и заданные им ограничения.

В [1] контекст определяется, как набор различных 
факторов, которые имеют определенную структуру 
и  которые характеризуют текущее состояние пользо-
вателя в  момент предоставления ему рекомендации. 
К  контекстным факторам могут относиться время, ло-
кация, эмоциональное состояние и  т. д. Авторы при-
водят следующие классификации контекста: по  тому, 
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насколько системе доступна информация о  контексте 
(полностью наблюдаемый, частично наблюдаемый 
и  ненаблюдаемый) и  по  тому, как контекст меняется 
с течением времени (статический, динамический). В [2] 
дополнительно рассматривается классификация кон-
текста по способам его представления: в виде иерархи-
ческой структуры и в виде матрицы.

Постановка задачи для контекстно-зависимых ре-
комендательных систем для рекомендации точек инте-
реса выглядит следующим образом: для заданного на-
бора пользователей , точек интереса 

, контекстов  и  рей-
тингов  (пользовательских оценок для 
каждого предмета при наличии определенного кон-
текста) необходимо построить модель, которая сможет 
предсказывать рейтинг точки интереса для пользова-
теля.

Целью данной работы является обзор существую-
щих контекстно-зависимых рекомендательных систем 
и  составление классификации данных методов. По-
скольку наиболее популярными рекомендательными 
алгоритмами являются алгоритмы, которые используют 
матричную факторизацию и алгоритмы, использующие 
нейронные сети, то в  этой работе будет представлена 
классификация рекомендательных систем на  основе 
используемых моделей, а также выявлены их достоин-
ства и недостатки.

В работе используются сокращения для названий 
используемых моделей:

1. 1. MF — matrix factorization, матричная факториза-
ция;

2. 2. AE — autoencoder, автокодировщик;
3. 3. MLP — multi-layer perceptron, полносвязная ней-

ронная сеть;
4. 4. RNN  — recurrent neural network, рекуррентная 

нейронная сеть;
5. 5. LSTM — long short-term memory, сеть долгой кра-

ткосрочной памяти;
6. 6. GRU — gated recurrent units, управляемый рекур-

рентный блок;
7. 7. GNN  — graph neural network, графовая нейрон-

ная сеть;
8. 8. CNN — convolutional neural network, сверточная 

нейронная сеть.

Также в работе используются сокращения для обо-
значения метрик:

1. 1. NDCG — normalized discounted cumulative gain;
2. 2. MAE — mean absolute error;
3. 3. RMSE — root mean squared error;
4. 4. HR — hit ratio;
5. 5. MAP — mean average precision;

6. 6. MRR — mean reciprocal rank.

В первой части работы представлены модели на ос-
нове матричной факторизации. Во  второй  — модели, 
использующие нейронные сети. В  заключении пред-
ставлены выводы по  работе, а  также определены до-
стоинства и недостатки каждого класса моделей.

1. 1. Рекомендательные системы на основе матрич-
ной факторизации.

Одними из  самых первых моделей, которые были 
использованы для контекстно-зависимых рекомен-
дательных систем для рекомендации точек интереса, 
были модели, основанные на  матричной факториза-
ции. В [3], одной из первых работ, авторы разработали 
контекстно-зависимую рекомендательную систему для 
рекомендации точек интереса пользователей. В работе 
предлагается следующая модель для представления 
рейтингов:

 (1.1)

где  — рейтинг предмета i для пользователя 
u при наборе контекстных факторов ;

vu — вектор, представляющий пользователя u;
qi — вектор, представляющий предмет i;
i — среднее значение рейтинга предмета i;
bu — базовый параметр для пользователя u;
bicj — базовый параметр для контекста cj и предмета i.

Базовые параметры  — это параметры модели, ко-
торые введены для того, чтобы отразить отклонения 
рейтингов от  среднего значения. Для формулы (1.1) 
строится соответствующая оптимизационная задача 
минимизации, которая решается с помощью градиент-
ного спуска.

В [4] авторы предлагают использовать некоторые 
модификации подхода, описанного в  [3]. Рассматрива-
ются три модели:

1. 1. Модель, которая предполагает, что контекст 
влияет на  все рейтинги одинаково, независимо 
от объекта (CAMF-C);

2. 2. Модель, которая предполагает, что контекст 
влияет на  каждый объект уникальным образом 
(CAMF-CI);

3. 3. Модель, которая предполагает, что контекст вли-
яет на различные группы объектов (CAMF-CC) .

Сравнивая перечисленные подходы с другими базо-
выми моделями, авторы отмечают, что модель, которая 
рассматривает пары контекст  — категории объектов 
показывает самый лучший результат.
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Модель HCMF, предложенная в  [5] является моди-
фикаций модели из  [3], которая дополнительно ис-
пользует скрытый контекст. Для получения скрытого 
представления контекста авторы дополнительно ис-
пользуют такие методы снижения размерности, как ме-
тод главных компонент и  полносвязный автокодиров-
щик. Итоговая модель выглядит следующим образом:

 (1.2)

где  — рейтинг предмета i для пользователя 
u при наборе контекстных факторов  и при набо-
ре скрытых контекстных факторов ;

vu — вектор, представляющий пользователя u;
qi — вектор, представляющий предмет i;
i — среднее значение рейтинга предмета i;
bu — базовый параметр для пользователя u;
bicj — базовый параметр для контекста cj и предмета i.
d — размерность скрытого пространства;
bij  — базовый параметр, отражающий отклонения 

рейтинга предметов от среднего значения для скрыто-
го контекста lj.

Аналогично [3] для (1.2) формируется оптимизаци-
онная задача, которая решается с помощью метода гра-
диентного спуска.

В [6] авторы предлагают модель FMFMGM, которая 
для рекомендации точек интереса использует социаль-
ные и географические факторы. Для моделирования ге-
опространственных признаков исследователи исполь-
зуют модель смеси Гауссовых распределений, а данные 
о социальных взаимодействиях учитывают матричную 
факторизацию. В основе этой модели лежат следующие 
предположения:

 ♦ У каждого пользователя есть свои «центры инте-
ресов», в которых точки интереса распределены 
по нормальному закону.

 ♦ Действия пользователя подчиняются следующей 
закономерности  — чем дальше от  центра инте-
реса пользователя находится точка интереса, 
тем меньше вероятность, что пользователь ее 
посетит.

 ♦ Социальное взаимодействие также оказывает 
влияние на выбор пользователя, но не такое зна-
чительное, как сами точки интереса.

В [7] авторы предлагают GeoMF  — алгоритм, в  ко-
тором расширяются пользовательские латентные фак-
торы и  латентные факторы точек интереса в  модели 
факторизации с помощью векторов активных участков 
пользователей (значений, характеризующих вероят-
ность появления пользователя в  определенной лока-
ции), а также векторов влияния точек интереса на ло-
кации (количественная характеристика, описывающая 
влияние одной точки интереса на все остальные точки 
интереса). Также в  рассматриваемой модели исполь-
зуется следующее предположение: если пользователь 
не  посещал точки интереса, расположенные рядом 
с  теми точками интереса, которые он часто посещает, 
то, скорее всего, предлагать для посещения эти бли-
жайшие точки интереса ему не релевантно.

В [8] представлена GeoMF++  — модификация 
GeoMF, главной отличительной особенностью которой 
является то, что векторы, характеризующие влияние 
локаций, отображаются в  низкоуровневое векторное 
представление и прибавляются к векторам, характери-
зующим локации.

В [9] авторы предлагают модель под названием 
STELLAR, где дополнительно учитывается временной 
фактор в решении задачи последовательных рекомен-
даций точек интереса. Помимо обычной матрицы, кото-

Таблица 1. Контекстно-зависимые рекомендательные системы на основе матричной факторизации.
Название модели Контекст Целевая переменная Метрики

MF + context [3]
Геоданные, время, данные из опроса 
пользователя

Рейтинг объекта MAE, precision, recall

CAMF-CC [4]
Геоданные, время, данные из опроса 
пользователя

Рейтинг объекта MAE

HCMF [5]
Информация с сенсоров мобильно-
го устройства и статистики по этим 
данным.

Рейтинг объекта RMSE, NDCG, Hit@k

FMFMGM [6] Геоданные Вероятность посещения места Precision@k, Recall@k

GEO-MF [7] Геоданные Рейтинг объекта Precision@k, Recall@k

GEO-MF++ [8] Геоданные Рейтинг объекта NDCG@k, Recall@k

STELLAR [9] Геоданные и время Вероятность посещения места Precision@k, Recall@k
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рая описывает взаимодействие пользователя и  точки 
интереса, дополнительно вводятся матрицы, характе-
ризующие взаимодействие точки интереса и времени, 
а также самих точек интереса друг с другом. Поскольку 
в работе решается задача последовательного предска-
зания точек, то авторы ставят перед собой цель ранжи-
рования наиболее подходящих мест для пользовате-
ля в  заданный момент времени, а  не  обычную задачу 
предсказания точек интереса.

Итоговая таблица с  описанием особенностей кон-
текстно-зависимых рекомендательных систем на осно-
ве матричной факторизации представлена в таблице 1.

Главным достоинством описанных выше моделей 
является возможность интерпретации полученных 
результатов. К недостаткам этих моделей можно отне-
сти низкое качество работы этих алгоритмов и  необ-
ходимость самостоятельно определять набор данных, 
который используется в  качестве пользовательского 
контекста, что может привести к  снижению качества 
работы алгоритма, в  особенности при неправильном 
выборе контекстных данных.

2. Рекомендательные системы 
на основе нейронных сетей.

В последние несколько лет исследователи стали ак-
тивно применять модели на  основе нейронных сетей 
при решении задач, связанных с контекстно-зависимы-
ми рекомендательными системами для рекомендации 
точек интереса. Например, в  [10] предлагается новый 
вариант LSTM, названный ST-CLSTM, который использу-
ет фильтры времени и расстояний, чтобы фиксировать 
пространственно-временные отношения между после-
довательными отметками о посещениях точек интере-
са. В частности, один из таких фильтров предназначен 
для управления обновлением краткосрочного интере-
са, а другая пара фильтров для управления обновлени-
ем долгосрочного интереса.

В [11] авторы разработали модель SLCM, которая ис-
пользует контекстную информацию в явном и скрытом 
виде, пытаясь выучить функцию взаимодействия меж-
ду пользователями, предметами и  контекстами. Для 
извлечения скрытого контекста авторы используют два 
подхода:

1. 1. Получение вектора скрытого текущего контекста 
с помощью полносвязного автокодировщика.

2. 2. Получение последовательного скрытого контек-
ста на основе нескольких предшествующих кон-
текстов с помощью LSTM автокодировщика.

В [12] предлагается модель CARA, в  основе кото-
рой лежит архитектура рекуррентной нейронной сети 

с  механизмом внимания для предсказания точек ин-
тереса. Особенностью архитектуры являются фильтры 
контекста, а также фильтр времени и пользовательско-
го местоположения. Разработанная модель позволяет 
контролировать влияние скрытых состояний между 
рекуррентными ячейками, поддерживает как непре-
рывный, так и дискретный вход и может рассматривать 
разнообразные виды контекста по-разному, таким об-
разом, обходя ряд ограничений, с которыми сталкива-
лись исследователи в более ранних моделях.

В [13] авторы предлагают основанную на  глубоком 
обучении модель для контекстных рекомендаций. Мо-
дель состоит из архитектуры AE, дополненной контекст-
но-управляемым механизмом внимания, называемым 
ACDA. Механизм внимания используется для кодиро-
вания контекстных атрибутов в скрытое представление 
предпочтений пользователя, которое связывает персо-
нализированный контекст с  предпочтениями каждого 
пользователя, чтобы предоставить рекомендации, ори-
ентированные на этого конкретного потребителя.

В [14] исследователи рассматривают использование 
моделей гетерогенной информационной сети и  гра-
фовых нейронных архитектур для задач рекоменда-
ций. Авторы предлагают новый метод выстраивания 
гетерогенной информационной сети, SgWalk, который 
исследует близость между пользователями и местопо-
ложениями, а  также генерирует рекомендации по  ме-
стоположению через выстраивание узлов на  основе 
подграфов. SgWalk выполняет четыре шага: построение 
пользовательских подграфов в соответствии с контек-
стом местоположения, генерация случайных после-
довательностей обхода пользовательских подграфов, 
изучение встраивания узлов в граф, а также генерация 
рекомендаций по  местоположению с  использованием 
векторного представления узлов. SgWalk отличается 
от  существующих методов, основанных на  метапутях 
или двудольных графах, за  счет использования кон-
текстного пользовательского подграфа.

В [15] авторы концентрируются на проблеме разре-
женности данных при прогнозировании посещения то-
чек интереса. Исследователи предлагают модель на ос-
нове глубокого обучения под названием CatDM, которая 
включает категорию точки интереса и географическое 
влияние объектов для уменьшения пространства по-
иска и  преодоления разреженности данных. Авторы 
разрабатывают два глубоких кодировщика: первый ко-
дировщик фиксирует пользовательские предпочтения 
в категориях точек интереса, тогда как второй исполь-
зует пользовательские предпочтения в  самих точках 
интереса. Учитывая влияние времени во втором коди-
ровщике, авторы разделяют пользовательскую исто-
рию посещений точек интереса на  несколько разных 

ИНФОРМАТИКА,  ВыЧИСЛИТЕЛьНАЯ  ТЕХНИКА  И  уПРАВЛЕНИЕ

58 Серия: Естественные и технические науки №3 март 2023 г.



временных окон и  получают итоговый результат с  по-
мощью персонализированного механизма внимания.

В [16] исследователи предлагают новую структуру 
рекомендаций HGMAP, которая представляет собой 
комбинацию графовых сверточных нейронных сетей 
и механизма внимания. HGMAP строит пространствен-
ный граф на основе географического расстояния между 
парами точек интереса и использует графовые сверточ-
ные сети для поисков закономерностей разных точек 
интереса. Кроме того, HGMAP использует социальные 
отношения пользователя с  другими пользователями 
и различает предпочтения пользователя по различным 
аспектам точек интереса с помощью механизма внима-
ния.

В [17] авторы предлагают модель LSA, которая яв-
ляется комбинацией LSTM и  механизма внимания. 
На  первом этапе используется построение векторных 
представлений для количественной оценки информа-
ции о  пользователе, его дружеских отношениях, ин-
формации о точке интереса. Далее на основе истории 
пользователя и  текущей последовательности реги-
страции посещений точек интереса строится механизм 
долгосрочного и  краткосрочного внимания, где коли-
чественная информация используется в качестве вход-
ных данных LSA  для лучшего изучения долгосрочных 
и  краткосрочных интересов пользователя. На  послед-
нем этапе информация из  социальной сети и  семан-
тическая информация помещаются в  разные входные 
слои, а  информация о  времени и  географическом ме-
стоположении исторического поведения пользователя 
используется для рекомендации ему следующей точки 
интереса.

Итоговая таблица с  описанием особенностей кон-
текстно-зависимых рекомендательных систем на осно-
ве нейронных сетей представлена в таблице 2.

Среди главных достоинств рассматриваемого клас-
са моделей можно выделить высокое качество работы 
алгоритмов и отсутствие необходимости в явном виде 
выделения контекстных признаков для моделей. К не-
достаткам можно отнести долгое обучение, а  также 
трудности с интерпретацией результатов.

Заключение

В работе представлен обзор существующих кон-
текстно-зависимых рекомендательных систем для 
рекомендации точек интереса и  классификация мето-
дов, которые лежат в  их основе. Все модели были по-
делены на  два класса  — модели, которые используют 
матричную факторизацию и  модели, использующие 
нейронные сети. Изначально, в качестве контекстно-за-
висимых рекомендательных систем для рекомендации 
точек интереса использовались модели на  основе ма-
тричной факторизации. Главным достоинством этих 
моделей является возможность интерпретации полу-
ченных результатов. Среди недостатков этих моделей 
можно выделить низкое качество работы этих алго-
ритмов и  необходимость самостоятельно определять 
набор данных, который используется в качестве поль-
зовательского контекста. После массового распростра-
нения нейронных сетей их стали использовать и в ре-
шении задач контекстно-зависимых рекомендательных 
систем для рекомендации точек интереса. Основными 
достоинствами этих моделей является высокое каче-
ство работы по  сравнению с  моделями, использую-
щими матричную факторизацию, а  также отсутствие 
необходимости в  явном виде выделения контекстных 
признаков для моделей. К недостаткам данных моделей 
можно отнести долгое обучение и  трудности с  интер-
претацией результатов. Так, каждый из рассмотренных 
классов моделей имеет свои достоинства и недостатки. 
Другими словами, лучше использовать модели в зави-
симости от рассматриваемой задачи.

Таблица 2. Контекстно-зависимые рекомендательные системы на основе нейронных сетей

Название модели Модель Целевая переменная Метрики

ST-CLSTM [10] LSTM Вероятность посещения места Accuracy@k, MAP

SLCM [11] LSTM Рейтинг объекта RMSE, MAR, HR@k

CARA [12] GRU + механизм внимания Вероятность выбора объекта HR, NDCG

ACDA [13] AE + механизм внимания Вероятность выбора объекта Precision@k, MAP, Recall@k, NDCG

SgWalk [14] GNN Рейтинг объекта Precision@k, Recall@k, FMeasure@k

CatDM [15] LSTM + механизм внимания Рейтинг объекта Precision@k, Recall@k,

HGMAP [16] CNN + механизм внимания Рейтинг объекта Precision@k, Recall@k,

LSA [17] LSTM + механизм внимания Рейтинг объекта Precision
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