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社交关系超图网络增强的多图融合
兴趣点推荐方法∗

程树林†, 余圳强, 谢文清, 蒋　 京
(安庆师范大学 计算机与信息学院, 安徽 安庆 246133)

摘　 要: 针对现有方法在社交关系的有效提取及其与时空信息融合方面存在不足,提出社交关系超图网络增强

的多图融合兴趣点推荐方法(MSRHN),将局部时空增强图、全局交互超图和社交关系超图融合以实现精准推

荐。 局部时空增强图模型基于用户-兴趣点(user-PoI)交互构建时空增强图神经网络,引入非对称传播机制建模

时空依赖关系,精确提取局部时空信息;全局交互超图模型基于高阶 user-PoI 交互构建交互超图神经网络,通过

两步传播机制捕获高阶协同信号,有效建模全局交互模式;社交关系超图模型基于用户间社交连接构建社交关

系超图神经网络,融合多用户间交互信息,深入挖掘高阶社交关系;最终融合三种图模型生成推荐结果。 在三个

公开数据集上的实验表明,MSRHN 优于现有基线方法。
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Multi-graph fusion with enhanced social relation hypergraph network for
PoI recommendation

Cheng Shulin†, Yu Zhenqiang, Xie Wenqing, Jiang Jing
(School of Computer Science and Information, Anqing Normal University, Anqing Anhui 246133, China)

Abstract: As for the limitations of existing approaches in effectively extracting social relations and integrating them with spatio
temporal information, this paper proposed multi-graph fusion with enhanced social relation hypergraph network for PoI recom-
mendation (MSRHN), which fuses local spatio-temporal enhanced graphs, global interaction hypergraphs, and social relation
hypergraphs for precise recommendation. The local spatio-temporal enhanced graph model constructed a spatio-temporal en-
hanced graph neural network based on user-PoI interactions, employing an asymmetric propagation mechanism to model spatio
temporal dependencies and accurately extract local spatio-temporal information. The global interaction hypergraph model built
an interaction hypergraph neural network based on high-order user-PoI interactions, capturing high-order collaborative signals
through a two-step propagation mechanism to effectively model global interaction patterns. The social relation hypergraph model
constructed a social relation hypergraph neural network based on social connections between users, and integrated interaction
information among multiple users to profoundly explore high-order social relationships. Finally, the three graph models were
fused to generate recommendation results. Experiments on three public datasets demonstrate that the MSRHN method outper-
forms existing baseline methods.
Key words: point-of-interest ( PoI) recommendation; spatio-temporal enhanced graph; social hypergraph network; multi-
graph fusion

0　 引言

基于位置的社交网络(location-based social network,LBSN)
作为一种特殊的社交网络,为用户构建了一种开放的交互平
台。 用户通过签到的方式分享各种兴趣点( point-of-interest,
PoI)的体验[1, 2] ,如餐厅、购物中心、旅游景点、会议场所等,使
得兴趣点推荐得到了广泛应用。 兴趣点推荐不仅为用户提供
感兴趣的位置点信息,还为基于位置信息服务的提供商提供有
效的决策和指导,如广告投放与营销等。 因此,兴趣点推荐具
有重要的研究价值[3,4] 。

随着机器学习和深度学习在推荐系统中的深入研究和应
用,PoI 推荐受到很多学者广泛研究。 根据所采用方法的不
同,现有 PoI 推荐主要分为传统方法和图神经网络方法。 在传

统方法中,以马尔可夫链和循环神经网络方法为代表。 基于马

尔可夫链的推荐方法[5] 和基于循环神经网络( recurrent neural
network,RNN)的方法[6]均对 PoI 推荐展开了相关探索,两者皆

将兴趣点推荐视为序列任务预测。 为了优化这些方法的性能,
研究人员尝试通过结合地理距离、时间间隔或者时空门的方式

对各种基于 RNN 的方法进行扩展。 然而,基于 RNN 的方法存

在局限性,它仅能处理短期连续访问的情况,难以处理访问行

为时间间隔较长或地理位置跨度较大的情况。 近期,基于图神

经网络(graph neural network,GNN)的方法[7,8] 从全局视角对

兴趣点的潜在表示进行细化,在一定程度上提升了推荐的准确

性和全面性。 这种方法通过构建兴趣点之间复杂的关系网络,
能够挖掘出隐藏在数据中的深层次结构信息,使兴趣点特征表

示更加丰富和准确。 如,Mu 等人[7] 对图的表示学习研究以及
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Gong 等人[8]对图卷积网络的研究,都为基于图的方法在兴趣点
推荐领域的应用提供了坚实的理论基础和技术支撑。 尽管这些
方法在利用图结构方面取得了不错的成果,但它们主要关注的
是兴趣点之间的固有联系,对于用户的社交关系信息以及与时
空信息的融合缺乏足够的探索。 目前主要存在两方面的挑战:

a)如何从复杂位置社交网络环境中提取有效社交关系提
升推荐性能。 传统位置社交网络分析研究多借助统计方法或
机器学习算法[9,10]进行建模,在捕捉有效社交关系上存在一定
局限性。 如某位置社交网络中,用户 A 和 B 在社交平台上有
很多共同好友,存在较多的重叠的兴趣点访问记录,在很大概
率上他们能成为好友,但实际上在该网络中他们并不是好友关
系。 因此,深度挖掘复杂社交网络中隐藏的好友相关性用于
PoI 推荐值得深入探索和研究。

b)如何将挖掘到的有效社交关系信息与时空信息进行融
合提高推荐性能。 针对信息的融合问题,传统方法主要依赖协
同过滤思想,导致时空信息与社交信息难以实现高效结合,无
法有效挖掘多维度信息之间的潜在关联,从而限制了模型的整
体性能提升。 因此,本文从模型融合技术角度深入探索,将从
社交关系中挖掘到的信息更好地与时空信息、网络节点间高阶
协作信息进行融合,从而提高 PoI 推荐方法的整体性能。

为此,本文提出一种社交关系超图网络增强的多图融合兴
趣点推荐方法 MSRHN。 为了捕捉 user-PoI 交互中的时空相关
性,构建局部时空增强图神经网络,以非对称[11] 的方式进行聚
合和传播时空信息,实现对时空信息有效的利用。 为捕获全局
高阶交互信息,设计了一个全局交互超图,基于两步传播机制
揭示高阶协同信号,实现对高阶信息更为精准的整合与挖掘。
针对社交关系增强 PoI 推荐效果,提出构建社交关系超图,揭
示用户之间的高阶社交关系。 最后,对局部时空增强图、全局
交互超图和社交关系超图进行深度融合,实现有效的 PoI 推
荐。 MSRHN 方法能在 PoI 推荐中获得更好的性能,一方面得
益于社交关系超图网络的增强,另一方面得益于局部时空增强
图网络、全局交互超图网络和社交关系超图网络的有效融合。
本文的主要工作与贡献如下:

a)构建局部时空增强图网络对复杂的 user-PoI 交互关系、
PoI 访问时间顺序和非相邻的 PoI-PoI 地理位置关系进行建模,
并提出全局交互超图针对性地建模网络中用户与 PoI 之间的
全局交互依赖关系,从而能够有效地提取超图网络节点中的高
阶协作信号。

b)提出社交超图网络对复杂位置社交网络中用户之间隐
式社交关系进行建模,深入挖掘位置社交网络结构中的潜在信
息,从而精准提取出有效的隐式社交关系,用于增强 PoI 推荐。

c)有效融合局部时空增强图、全局交互超图和社交关系
超图,克服了单一图在推荐方法中的局限性。 在 NYC、TKY 和
Gowalla 三个标准公开数据集上进行的大量实验,验证了本文
模型在 PoI 推荐中的有效性。

1　 相关工作

1. 1　 PoI推荐
PoI 推荐的核心任务是借助用户历史行为和地理位置信

息,为用户推荐感兴趣的下一兴趣点。 早期阶段,PoI 推荐主
要围绕序列方法展开相关研究,从马尔可夫链模型[5,12] 到
RNN 模型及其多种变体模型[6,13] 。 然而,这些模型存在一定
的局限性,它们大多局限于对用户历史短期行为的分析,难以
精准地获得用户复杂的兴趣趋势。 因此,有很多研究者开始采
用自注意力机制,通过显式或者隐式的方式[14,15] 对时空信息
进行精细化建模,力求突破早期方法的局限。 但上述方法都存
在一个共同不足,即依赖于每个用户自身的轨迹信息,忽略了
不同用户之间可能存在的潜在协作信号。 这种协作信号对于

进一步优化 PoI 推荐的精准度,有着不可忽视的作用。 最近,
部分研究人员开始运用图技术来提高 PoI 推荐性能[7,8,16 ~ 18] 。
然而,大多数基于图神经网络的研究没有考虑 user-PoI 交互中
重要的时空信息。 Rao 等人[18] 研究发现时空信息在 PoI 推荐
任务中的重要价值,提出了时空知识图谱模型,可以有效地将
位置社交网络图中的时空信息与兴趣点信息进行结合。 但在
图神经网络的信息聚合与传播过程中,依旧难以实现对这些关
键信息的直接有效建模。 因此,本文提出一种局部时空增强图
网络,用于在 user-PoI 交互图的聚合和传播过程中精准捕捉时
空相关性。
1. 2　 基于超图的 PoI推荐

在 PoI 推荐领域,超图为处理复杂的数据关系提供了新视
角[11,19 ~ 23] 。 超图能够突破传统图结构的限制,用超边连接多
个顶点,符合 PoI 推荐中高阶信息的表征需求。 它可以将用户
社交关系、兴趣偏好和地理位置等因素进行集成,构建出一个
更为全面的复杂关系网络。 Yan 等人[19] 发现超图在 PoI 推荐
任务中的有效性,提出时空超图卷积网络,将超图与时空信息
有效地结合,能够更精准地捕捉用户的兴趣偏好。 与传统的图
模型相比,基于超图的模型能够更深入地挖掘高阶协同信
息[20,21] 。 传统图模型往往局限于对一阶关系的分析,难以捕
捉到深层次的用户行为模式。 而超图模型则能够通过对超边
的反复迭代,揭示出用户与 PoI 之间的全局高阶协作信号,从
而为兴趣点推荐提供更精准的依据,但依旧难以精准地捕捉到
用户之间的高阶协作信号。 因此,本文设计了一个可学习的交
互式全局超图网络,精准捕捉用户之间的全局高阶协同信号。
1. 3　 基于社交关系的 PoI推荐

在 PoI 推荐中,大量实践表明用户偏好以及最终决策都在
一定程度上受好友因素影响[24,25] 。 基于这一客观事实,将社
交关系融入 PoI 推荐系统,借助好友之间的相似兴趣和行为信
息来丰富数据资源,从而有效缓解数据稀疏问题。 在早期基于
社交关系的 PoI 推荐中,矩阵分解(matrix factorization,MF)技
术[26]成为了主要方法,因为 MF 具有很好的高斯先验概率的
理论解释性,使其在 PoI 推荐领域受到了广泛关注,并逐渐成
为一种常用的方法。 近年来,深度学习技术蓬勃发展,为基于
社交关系的 PoI 推荐拓宽了思路和途径。 相较于传统模型,深
度神经网络模型捕捉高层次潜在偏好方面展现出很好的优势,
能让 PoI 推荐结果更精准、更贴合用户需求。 如图神经网络方
法凭借强大的图数据建模能力,在 PoI 推荐领域效果显
著[27 ~ 30] 。 传统方法和 GNN 方法处理复杂高阶社交关系存在
局限性,而普通的超图方法(hypergraph method) [31] 可突破传统
图的限制,但依旧难以充分挖掘高阶社交信息。 因此,为利用社
交关系进一步提高兴趣点推荐效果,本文提出一种社交关系超
图网络,充分挖掘用户之间的高阶社交关系来增强推荐模型。

2　 定义

2. 1　 符号定义
本文使用的符号及其定义如表 1 所示。

2. 2　 问题定义

设 U = {u1,u2,…,uN}和 P = { p1,p2,…,pM}分别为用户

集合和兴趣点(PoI)集合,其中 N 和 M 分别是用户总数和 PoI
的总数。 每个兴趣点 p∈P 都有唯一的地理坐标元组(经度,
纬度),即( lon,lat)。 对于每个用户 u∈U,按“日”作为时间间

隔将其轨迹序列划分为若干会话,并得到一个轨迹序列 Tu =
{Tu

1,Tu
2,…,Tu

n},其中 n 表示会话的数量。 每个会话表示为

Tu
i = {(puj ,tpuj ) | j = 1,2,…,k},其中每个元组(puj ,tpuj )表示用户

u 在时间戳 tpuj 访问了兴趣点 puj 。 给定一个目标用户 u0 和轨迹
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序列 Tu0,兴趣点推荐的目标是为用户 u0 推荐下一次可能访问
的前 K 个兴趣点。

表 1　 符号定义表

Tab. 1　 Symbol definition table
符号 定义

U 用户集合

P 兴趣点集合

u 用户

p 兴趣点

Tu 用户的轨迹序列

Tu
i 会话的表示

Lu 按时间顺序排序的 PoI 集合

Eu 按时间排序的 PoI 集合中的初始嵌入向量

Su 按时间排序的 PoI 集合中的位置嵌入向量

Vu PoI 的地理位置信息嵌入向量

xuL 局部用户表示

XL
L 局部兴趣点表示

XH 全局兴趣点表示

xuS 全局用户社交表示

sm + 1 - i 反向位置嵌入向量

3　 具体方法

3. 1　 整体框架

本文提出的 MSRHN 综合考虑了位置社交网络中时间、空
间和社交关系三类信息,利用图和超图网络进行相应建模,并
利用逐元素相加对它们进行融合来预测用户可能感兴趣的
PoI。 MSRHN 整体框架如图 1 所示,主要包括局部时空增强图
模块、全局交互超图模块、社交关系超图模块和多图融合与预
测模块四个模块。 局部时空增强图模块主要用于捕获 user-PoI
交互图中的时空相关性。 全局交互超图模块采用两步传播机
制挖掘位置社交网络中隐藏的用户间高阶协作信号。 社交关
系超图模块主要挖掘位置社交网络全局高阶社交信息,从而更
好地探索社交因素在 PoI 推荐中的作用。 多图融合与预测模
块先引入反向位置编码信息,将其与局部时空增强图、全局交
互超图的嵌入表示进行融合;然后集成局部时空增强图中的用
户信息和社交关系超图中的社交信息来增强用户嵌入表示,生
成最终用户嵌入表示;最后,利用学习到的兴趣点和用户表示,
生成概率化推荐结果。
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图 1　 MSRHN 方法整体框架
Fig. 1　 Overall framework of MSRHN method

3. 2　 局部时空增强图模块

局部时空增强图模块包括局部时空增强图的构造、时空信
息嵌入和时空聚合层三个部分,主要目的是为捕获 user-PoI 交
互聚合和传播过程中的时空相关性。
3. 2. 1　 局部时空增强图的构造

由于用户和兴趣点间的交互以及交互的兴趣点之间存在

时空关联性,故而本文构建局部时空增强图GL = (VL,EL),如图

2 所示。 图中节点VL由用户和兴趣点组成,边EL由 user-PoI 交
互边、PoI-PoI 时间顺序边以及非相邻 PoI-PoI 地理关系边构
成。 这些节点与边承载的时空信息,一方面为后续时空信息嵌
入环节生成特征向量提供核心数据,另一方面为时空图聚合层
实现图结构信息传播、挖掘用户与 PoI 复杂关系奠定基础———
整体设计主要由时空信息嵌入和时空图聚合层两部分构成。
3. 2. 2　 时空信息嵌入

为了充分挖掘局部时空增强图GL中所蕴涵的关键时空信

息,先依照时间顺序对用户 u 交互的 PoI 进行排序,生成 PoI 集
合,表示为 Lu = { lu1,lu2,…,lum},其中 m 代表用户 u 交互序列的

长度。 然后,使用查找表的方式获取 PoI 在排序集合内的初始

嵌入向量 Eu = {eu1,eu2,…,eum},其中 eui ∈Rd,d 为嵌入维数。 由

于交互的 PoI 存在时间顺序依赖性,本文引入位置编码[32] 来

表示 PoI 之间的顺序关系,则排序的 PoI 集合的位置嵌入向量

为 Su = { su1,su2,…,sum},其中 sui ∈Rd。 由于每个用户对于空间

距离的可接受范围各不相同,需要考虑交互 PoI 之间的地理信

息的影响。 所以对于排序集合 Lu 中的每一对( lui ,luj ),基于地

理位置信息影响系数为 aij,构造指标 Ageo = [aij]来精准映射用

户交互的 PoI 之间边约束,如式(1) ~ (3)所示。
aij = exp( - dist(du

i ,du
j ) 2) (1)

dist(du
i ,du

j ) = 2R arcsin xuij (2)

xuij = sin2 latuj - latui
2( ) + cos latui ·cos latuj ·sin2 lonu

j - lonu
i

2( ) (3)
其中:dist(·,·)为半正矢距离[11] ,用于计算地球上两个点之

间的最短距离;( lonu
i , latui )表示兴趣点 pui 的经纬度;( lonu

j ,
latuj )表示兴趣点 puj 的经纬度;R 为地球半径(通常取 R =
6 371 km);du

j 表示兴趣点 luj 的地理坐标。 设定 Δd 作为距离
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阈值,如果dist(du
i ,du

j ) > Δd,则 aij = 0;当 dist(du
i ,du

j )≤Δd 时,
按照式(1)计算 aij。 为简化计算流程,本文使用修改的高斯核
函数来表示两个 PoI 之间的地理位置信息影响,体现了两个地
理位置间的影响与它们之间的距离呈反向关联的特性,并且借
助参数 Δd 对 aij约束控制,使其范围处于 0 ~ 1。 为有效捕捉交

互 PoI 之间所存在的非线性地理影响,本文引入图卷积网络[8]

生成 PoI 的地理位置信息嵌入向量,如式(4)所示。
Vu = AgeoEuWgeo + bgeo (4)

其中:Wgeo∈Rd × d为变换矩阵;bgeo∈Rd为偏置向量。 然后,将
初始嵌入 Eu、位置编码嵌入 Su 以及地理位置信息嵌入 Vu 进
行逐元素相加,获取用户时空信息嵌入向量 Zu = Eu + Su + Vu,
其中 Zu∈Rm × d。

…

…

p1

u1

p2

p4
p3

u2 p5

位置嵌入

兴趣点
嵌入

兴趣点
地理嵌入

用户嵌入

WQ

WK

WV

softmax QK
D

T( )

head H
head 1

前馈神经
网络 聚合器

邻域归一化求和聚合器

局部用户嵌入

局部兴趣点嵌入

layer KD

layer 1

图 2　 局部时空增强图
Fig. 2　 Local spatio-temporal enhanced graph

3. 2. 3　 时空图聚合层

为有效聚合从交互的 PoI 邻居所采集到的关键时空信息,
本文设计一种时空图聚合层。 此聚合层在局部时空图中对

PoI 之间时间依赖性和非线性地理影响力进行建模。 也就是,
利用自注意力机制[14]精准捕捉序列内的依赖性,并为交互中

的每个 PoI 分配不同的权重,进而在获取时空消息嵌入 Zu∈
Rm × d的基础上,进行多头缩放点积注意力[11]操作,生成时空感

知表示 hLu∈Rm × d,如式(5) ~ (7)所示。

hLui = softmax
(ZuWQ)(ZuWK) T

D′( )(ZuWV) (5)

hLu = FFN([hLu1 ;hLu2 ;…;hLuH ]) (6)
FFN(x) = xW0 + b0 (7)

其中:H 为多头注意力中的头数;[·;·]为串联操作,并且D′ =
d / H;WQ,WK 和 WV ∈Rd × D′为共享权重变换矩阵;W0 和

b0∈Rd为可训练参数。 另外,FFN( x)为前馈神经网络[19] ,具
有强大的特征提取能力。 在网络的运行过程中,其各层神经元

之间的连接权重以及神经元的偏置值都是可训练参数。 通过

对这些可训练参数的不断调整优化,网络能够从输入数据中自

动学习并提取出有价值的特征。 接下来,运用均值池化获取局

部中心用户表示 Xu
L = 1 / (m + 1)∑

m

i = 1
hLu
i ,其中 Xu

L∈Rd。 此操作

能够有效地聚合来自局部时空图中一跳邻居时空信息,从而对

相应的局部节点嵌入更新优化。 user-PoI 交互矩阵是R∈
R |N | × |M | ,并且定义 A∈R( |N | + |M | ) × ( |N | + |M | ) 为局部时空增强图

GL的邻接矩阵,如式(8)所示。

A =
0 R
RT 0( ) (8)

　 　 受 LightGCN[33]的启发,本文省略非线性变换环节,通过堆

叠多个时空图聚合层展开信息传播,从而实现节点嵌入的更

新,如式(9)所示。

X(k + 1)
L = (D - 1

2L AD - 1
2L )X(k)

L (9)

其中:DL∈R( |N | + |M | ) × ( |N | + |M | )为一个对角矩阵;第 0 层嵌入矩

阵 X(0)
L ∈R( |N | + |M | ) × d包含初始用户嵌入和 PoI 嵌入。 在传播

KL 层之后,最终的局部节点表示 XL∈R( |N | + |M | ) × d由聚合器生

成,即通过平均池化生成。
3. 3　 全局交互超图模块

　 　 全局交互超图模块旨在从全局视角通过两步传播机制有效地

揭示网络节点间高阶协同信号,实现对高阶信息的有效的利用。

3. 3. 1　 全局交互超图构造

超图在整合传统成对关系节点具有显著的优势[11,19 ~ 22] ,
因此本文构建一个全局交互超图GH = (VH,EH),揭示跨会话的
高阶协同信号。 其中:VH为节点集合;EH为超边集合。 具体地,
在超图GH中,将每个用户轨迹序列中的会话表示为一条超边,并
且将会话中用户交互的 PoI 设定为超边中的节点。 这里引入关
联矩阵 H∈R |M | × |T | ,描述超图的拓扑结构,其元素为。

h(v,e) =
1 if e connects v
0 otherwise{ (10)

　 　 对于每个节点 v∈VH,其度[21] 定义为 d( v) = ∑
e∈EH

Weh( v,

e),统计节点在全部超边中出现的次数。 其中:We 为一个随机

的正权重,所有这些权重构成一个对角矩阵 W∈R | T | × | T | 。 对
于每条超边 e∈EH,其度[21]定义为 d(e) = ∑

v∈VH
H(v,e)。 所有的

节点度和超边度分别构成对角节点度矩阵 DH 和对角超边度
矩阵 B。
3. 3. 2　 全局交互超图卷积网络

构建超图GH之后,进而设计一个具有两步信息传播的超图

卷积网络,即节点-超边-节点的传播机制[21],通过迭代运算精准
捕捉高阶 PoI 层级的内在关系。 其中,超边充当超边内节点聚
合以及跨超边传播的媒介,超图卷积网络结构如式(11)所示。

X(k + 1)
H = D - 1

2H HWB - 1HTD - 1
2H X(k)

H (11)
其中:X(h)

H ∈R |M | × d表示 PoI 的嵌入,由第 k 层超图卷积网络层

编码得到。 因为HT 反映了超边-节点关系,所以在第一步从节
点到超边的传播阶段,采用乘法 HTX(k)

H 进行聚合。 由于关联
矩阵 H 表示节点-超边关系,故在对每个超边内的节点表示进
行聚合之后,使用前乘 H 将信息从超边聚合到节点。 在第二
步从超边至节点的传播阶段,借助当前超边之外的超边信息来
充实节点表示。 相较于谱超图卷积 HGNN 模型[22] ,本文省略
了非线性激活函数,并对比 DHCN 模型[20] 所采用的简化行归
一化方式,为此本文选取与 HGNN 模型一致的行归一化策略,
因为 HGNN 在传播进程中较 DHCN 的简化形式 D - 1

H WB - 1HT

展现出更为出色的稳定性。 对称超图拉普拉斯矩阵属于半正

定矩 阵, 其 具 体 形 式 为 I - D - 1
2H WB - 1 HTD - 1

2H , 其 中 I ∈

R |M | × |M | 。因此 D - 1
2H WB - 1HTD - 1

2H 的特征值不大于 1,解决了传
播中的不稳定性问题。 在传播了 KH 个超图卷积层之后,对各
层所获取的 PoI 嵌入表示执行平均运算操作,进而输出全局的
兴趣点表示 XH∈R |M | × d。
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3. 4　 社交关系超图模块

社交关系超图模块的核心目标是构建用户社交关系超图,
深度挖掘高阶社交信息。 这里分三步进行构建,首先根据位置

社交网络节点(用户)建立社交关系图,再在此基础上构建社

交关系超图,最后构造社交关系超图卷积网络精准捕捉高阶社

交关系。
3. 4. 1　 社交关系图构造

在实际应用场景中,位置社交网络中社交关系通常要么难

以直接获取,要么存在部分缺失的情况。 为了能够更深入地探

寻用户间潜在的社交关联信息,本文引入虚拟边。 具体构建方

式如下:
首先,构建 user-PoI 访问数据矩阵 AS∈R |N | × |M | ,其中 Aij

代表用户 ui 对兴趣点 p j 是否访问。 当两个用户 ui 和 uj 存在

共同访问兴趣点 p j 的行为记录时,可通过计算其行为相似度

sim(ui,uj)以量化其偏好一致性。 然而,由于 user-PoI 交互数

据的高维性与稀疏性,直接基于共现行为构建的相似度矩阵往

往存在稀疏问题。 为缓解该问题,引入矩阵分解技术,通过对

原始稀疏矩阵进行低秩近似,挖掘用户与兴趣点背后的潜在特

征表示,从而实现对稀疏相似性矩阵的有效降维,进一步提升

相似度估计的可靠性。 矩阵分解旨在将矩阵 AS 分解为两个

低秩矩阵 X∈R |N | × d和 Y∈R |M | × d的乘积,即 AS≈XYT,其中 d
是分解后的潜在特征维度,通过该过程揭示潜在特征。

其次,在满足共同访问兴趣点条件的用户 ui 和 uj 之间构

建一条虚拟边,以此作为连接潜在社交关系的纽带,为进一步

解析复杂的社交网络结构奠定基础。 基于这些虚拟边,运用图

论相关算法,将虚拟边具象化为社交关系图中的连接。 构建社

交关系图GS = (VS,ES),其中VS为节点集合,ES为边集合。 具体

地,在社交关系图中,将用户表示为节点,并且将虚拟边表示为

社交边,从而构建社交关系图,为社交网络分析提供直观且易

于理解的表达形式。
3. 4. 2　 社交关系超图构造

超图在捕捉复杂关系上具有显著优势[34] ,构建社交关系

超图G∗
S = (V∗

S ,E∗S )可深度挖掘潜在的高阶社交互动模式。 通

常情况下社交关系图呈现出稀疏的特点,在一定程度上影响社

交关系更深入的分析。 为此,本文采用掩盖图[35] 的方式来减

少稀疏性所带来的不利影响。 经过深入的研究,固定的掩盖图

在特征捕获方面存在一定的局限性,它仅仅只能捕获一阶特

征。 然而,若将固定掩盖图与随机掩盖图进行叠加使用,能够

突破局限,进而捕获到二阶特征。 具体的构建步骤如下:
首先,以特定方式从社交关系图GS = (VS,ES)生成 6 张社

交掩盖图。 设社交关系图GS的边数量为 | ES | ,对于前 5 张社交

掩盖图分别记为图GS1、GS2、GS3、GS4、GS5,每张图各自固定掩盖

社交关系图中边的数量为 0. 2 | ES | ,且这 5 张社交掩盖图固定

掩盖的边数量总和为 5 × 0. 2 | ES | = | ES | ;第 6 张掩盖图记为

GSr,则随机选择并掩盖社交关系图边数量的 20% ,即 0. 2 | ES | 。
然后,将 6 张掩盖图叠加,对于任意两个用户 ui 和 uj,设叠加

后这两个用户之间边的数量为 nS,若 nS > 4,则形成一条超边,
超边中的用户 ui 和 uj 为节点;若 nS≤4,则不会形成超边。 经过

上述步骤,根据所形成的超边以及相应的节点,构建出一个超图

G∗
S = (V∗

S ,V∗
S )。 为了描述超图的拓扑结构,引入关联矩阵BS∈

R |N | × | S | ,|S |表示超边总数,其元素定义如式(12)所示。

hs(v,e) =
1 if ns > 4
0 otherwise{ (12)

3. 4. 3　 社交关系超图卷积网络

构建超图G∗
S 之后,设计一个超图卷积网络,其核心作用在

于通过迭代运算精准捕捉高阶社交关系。 对于节点 u,其特征

向量更新如式(13)所示。
X(k + 1)

S = BsWsX(k)
S (13)

其中:X(k)
S ∈R |N | × d为用户嵌入,它是由第 k 层超图卷积网络层

编码得到;Ws 一个可训练矩阵。 在传播了 KS 个超图卷积层之

后,对各层所获取的用户表示执行求和运算,进而输出全局用

户 u 表示 XS∈R |N | × d。
然后,利用自注意力机制[19] ,通过分配不同的注意力权重

来获得全局用户 u 的社交嵌入表示 xu
S∈Rd,如式(14)所示。

xu
S = softmax

(XsWQ)(XsWK)
d

T

( )(XsWV) (14)

其中:WQ、WK 和WV∈Rd × d为共享权重变换矩阵;d 为特征维度。
3. 5　 多图融合与预测模块

此模块可有效融合局部时空增强图、全局交互超图和社交

关系超图三个方面的信息,预测用户感兴趣的下一个 PoI。 融

合过程主要分为两个步骤,即先集成 PoI 嵌入表示和用户嵌入

表示,再融合社交关系超图进行预测。
3. 5. 1　 多图融合

在 PoI 推荐中,最终的推荐决策在很大程度上受用户近期

偏好影响。 不同于传统方法对交互过的 PoI 表示直接进行简

单聚合或拼接,而是提出引入反向位置嵌入技术[20] 增强用户

时间偏好。 通过引入反向位置嵌入能让模型更好地捕捉用户

兴趣点的时间顺序,距离当前时间越近的兴趣点,对应的反向

位置嵌入权重越大,从而增强了对用户近期偏好的体现,实现

时间增强。 在完成从局部时空增强图与全局交互超图中对

PoI 嵌入表示的学习后,采用逐元素相加的方式获取所有 PoI
的嵌入表示,即 XL = XL

L + XH,其中 XL
L∈R |M | × d和 XH∈R |M | × d

分别表示局部时空增强图和全局交互超图中所得到的 PoI 嵌
入表示。 对用户 u 的排序序列 Tu 中的第 i 个兴趣点经时间增

强后的嵌入 xu∗i 如式(15)所示。
xu∗
i = tanh(W1[xu

i ;sm + 1 - i] + b1) (15)

其中:W1∈Rd × 2d和 b∈Rd分别表示可训练参数矩阵和参数向

量;xui ∈Rd可从兴趣点嵌入 XL 索引中得到;sm + 1 - i∈Rd表示反

向位置嵌入。 为此,本文利用软注意力机制[11] ,通过分配不同

的注意力权重来获得用户 u 经时间偏好增强后的嵌入 xu
T∈

Rd,如式(16)(17)所示。

xu
T = ∑

m

i = 1
αixu∗

i (16)

αi = qTσ(W2xu∗ +W3xu∗
i + b2) (17)

其中:q∈Rd、W2,W3∈Rd × d和 b2 ∈Rd是可训练的注意力参数

矩阵;xu∗∈Rd是通过对用户所有交互过的 PoI 嵌入运用平均

池化(mean-pooling)的方式进行处理后得到的结果;σ 表示 sig-
moid 激活函数。 在依次获取到用户的局部表示 xu

L∈Rd、时间

增强型用户表示 xu
T∈Rd以及基于社交关系的用户表示 xu

S∈Rd

之后,采用逐元素相加的方法融合最终的用户表示,即 u =
xu
L + xu

T + xu
S,u∈Rd。

3. 5. 2　 兴趣点预测

利用内积运算得到最终用户表示 u 与目标 PoI 表示 xp∈
Rd的得分,通过 softmax 函数[19]进行兴趣点概率预测:

ŷul = softmax(uTxp) (18)

其中,目标学习函数采用交叉熵损失函数[18] ,如式(19)所示。
J = - ∑

u∈N
∑
i∈Lu

Zu
i,j log(Ẑu

i,j) + λ‖Θ‖2 (19)

其中:Zu
i,j为一个指示变量,当 p j 是用户在第 i 个会话之后实际

访问 PoI 时,Zu
i,j = 1 否则,Zu

i,j = 0;‖Θ‖2 表示在参数 λ 控制

下,对所有参数进行 L2 正则化以防止过拟合。
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4　 实验

4. 1　 实验准备
4. 1. 1　 数据集

本文实验采用了 Foursquare-NYC(NYC) [36] 、Foursquare-
TKY(TKY) [36]和 Gowalla[37]数据集三个公开位置社交网络数
据集。 对于 NYC 和 TKY 数据集,删除了少于 5 个用户访问的
不受欢迎的 PoI,把每个用户的签到序列依据一天的时间跨度
拆分成多个会话,并删除那些包含少于 3 条记录的会话,会话
少于 3 个的非活跃用户也会被过滤掉。 而对于 Gowalla 数据
集,删除了少于 10 个用户访问的不受欢迎的 PoI,把每个用户
的签到序列依据一天的时间跨度拆分成多个会话,并删除那些
包含少于 4 条记录的会话,会话少于 5 个的非活跃用户也会被
过滤掉。 每个用户前 80% 会话数据用于训练,其余数据用于
测试。 预处理后数据集统计信息如表 2 所示。

表 2　 数据集统计数据

Tab. 2　 Statistical data of the datasets
dataset # users # PoI # check-ins # sessions sparsity / %
NYC 834 3 835 44 686 8 841 98. 61
TKY 2 173 7 038 308 566 41 307 97. 82

Gowalla 809 1 977 68 534 8 878 97. 11

4. 1. 2　 评价指标

为验证本文方法 MSRHN 的性能,采用了 recall@ K 和归一
化折扣累积增益 NDCG@ K 两个广泛使用的评价指标。 recall@
K 是信息检索和推荐系统领域中常用的评估指标,衡量的是在
所有相关的物品中,前 K 个推荐结果中能够正确召回的比例,
如式(20)所示。

recall@ K = n
N (20)

其中:n 为前 K 个推荐结果中与用户真实相关的物品数量;N
为该用户的所有真实相关物品的总数。 NDCG@ K 是一种用于
衡量推荐系统或者信息检索系统排序质量的指标,考虑推荐结
果的相关性和排序位置两个因素,如式(21)和(22)所示。

DCG@ K = ∑
K

i - 1

ri
log2( i + 1) (21)

NDCG@ K = DCG@ K
IDCG@ K (22)

其中:ri 为第 i 个项目的相关性得分,折扣累积增益 IDCG 是在
理想情况下(即所有相关项目按照相关性得分从高到低排序)
的 DCG 值。 假设已经知道所有可能推荐项目的相关性得分,将
它们从高到低排序,再按照 DCG 的计算方法计算 IDCG 的值。
4. 1. 3　 基线方法

本文选取了 8 个目前典型的主流 PoI 推荐方法进行比较,
分为三类:a)基于 RNN 的方法 STGN 和 LSTPM;b)基于 GNN
的方法 LightGCN;c)基于图或超图对比学习的方法 DisenPoI、
HCCF、DHCN、MSTHN 和 ASTHL。 具体描述如下。

1)基于 RNN 的方法
STGN[38] :一种基于增强长短期记忆网络的推荐方法,学

习用户的长期和短期偏好,并引入时间门和空间门来建模连续
签到之间的时空关系。

LSTPM[39] :一种基于长短期记忆网络的推荐方法,通过非
局部网络和地理扩张的长短期记忆网络,捕捉用户的长短期偏
好,并挖掘隐藏在用户签到序列中的复杂时空模式。

2)基于 GNN 的方法
LightGCN[33] :一种基于图结构的协同过滤推荐方法,通过

在交互图上线性传播来学习嵌入表示,将不同传播层嵌入信息
的加权和作为最终嵌入,去除特征转换和非线性激活,同时以
层组合方式代替自连接。

3)基于图或超图对比学习的方法

DisenPoI[40] :一种基于解耦表示学习的推荐方法,通过解
耦策略将用户行为模式和兴趣点特征进行分离学习,并利用多
模态数据融合技术,整合用户的时空信息、社交关系以及历史
签到记录。

HCCF[41] :一种基于超图卷积协同过滤的推荐方法,通过
捕捉用户与物品之间的高阶交互关系和潜在特征,并利用超图
卷积层来建模用户、物品及它们之间复杂关联的拓扑结构。

DHCN[20] :一种基于动态超图卷积网络的推荐方法,通过
挖掘用户行为的动态变化和复杂的高阶关联关系,并引入时间
感知机制和超图卷积操作来建模用户与物品交互随时间演变
的时空特征。

MSTHN[23] :一种基于多视角时空增强超图网络的推荐方
法,融合局部时空增强图和全局交互超图信息,引入反向位置
嵌入增强用户时间偏好,挖掘用户行为的高阶协作信号和复杂
时空特征。

ASTHL[23] :一种自适应的时空超图融合学习方法,融合时
间和空间维度的超图信息,设计以解耦后的兴趣点为中心的学
习来分离时空因素,运用跨视图对比学习提升兴趣点表示质
量,挖掘兴趣点交互中的互补效应和复杂时空模式。
4. 1. 4　 实验环境及参数设置

　 　 本文全部实验在一台 24 GB 的 NVIDIA GeForce RTX 4090 D
GPU 深度学习主机上进行,并借助 PyTorch 1. 10. 2 深度学习
框架。 在优化器的选择上,采用 Adam 优化器,其具体参数设
置如下:学习率设定为 1 × 10 - 3,此学习率旨在训练过程中平衡

收敛速度和模型的泛化能力;权重衰减系数为 1 × 10 - 7,权重
衰减的目的是防止模型过拟合,通过对权重的约束来提高模型
的稳定性;设置丢弃率为 0. 3,丢弃率的设定目的是在训练过
程中随机丢弃一部分神经元,增强模型的泛化能力。 用户嵌入
和 PoI 嵌入采用相同维度大小,即 d = 128,同时依据经验把
2. 5 km 作为距离阈值。 针对不同数据集,实施不同超参数配
置:NYC 数据集设置 BatchSize 为 400、最大序列长度为 50,
TKY 数据集设置 BatchSize 为1 000、最大序列长度为 200,
Gowalla 数据集则设置 BatchSize 为 400、最大序列长度为 14,并
对所有数据集进行序列填充操作以统一输入维度。 在模型训
练过程中,以交叉熵损失函数( cross entropy loss)作为优化目
标,用于量化预测概率分布与真实标签之间的差异。 通过实时
监控损失函数值的动态变化,分析模型收敛特性:训练初期,因
参数随机初始化导致损失值处于高位;随着训练迭代推进,
Adam 优化器依据反向传播计算的梯度信息自适应调整参数,
促使损失函数持续下降。 实验结果表明,在 NYC、TKY 和
Gowalla 三个数据集上,经过 100 个训练周期(epoch)后,损失
函数均呈现稳定收敛态势,最终收敛值分别达到 0. 009、0. 05
和 0. 008,验证了模型在不同数据集上的有效性与稳健性。
4. 2　 社交关系有效性的验证

为验证基于位置数据构建的虚拟社交边能否真实反映现
实社交关系,本文选取具有真实社交关系标注的位置社交网络
数据集 Gowalla 作为研究对象。 Gowalla 包含196 591个用户的
950 327条好友关系记录,同时涵盖1 280 969个 PoI,为研究提
供了丰富的数据支撑。 具体有效性验证结果如表 3 所示。

根据表 3 实验数据可得出以下分析:a)阈值对虚拟社交边
生成的影响。 随着阈值从 9 降至 6,虚拟社交边数量从622 251
条增至1 752 207条,呈现出指数级的增长趋势。 这表明阈值
作为虚拟社交边生成的核心参数,较低的阈值显著放宽了关系
预测条件,使更多基于位置共现的用户关系被识别为虚拟社交
边。 b)预测关系与真实关系的偏差分析。 差值列数据显示,
虚拟社交边数量与真实社交关系数量的差异先减小后增大。
阈值为 8 时,差值为112 990条,反映出该参数设置下虚拟社交
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边数量与真实社交边数量最为接近;而阈值为 6 时,差值达
801 880条,说明过度降低阈值会导致大量冗余虚拟社交边产
生,偏离现实社交网络结构。 c)准确率与召回率的关系。 准确
率随阈值降低从 48. 95% 提升至 100% ,意味着预测关系的正
确性逐步提高;但召回率却从 74. 76%降至 54. 23% ,表明在追
求高准确率时,模型可能将大量非真实关系误判为虚拟社交
边,导致真实关系的识别效率下降。 这种准确率与召回率的反
向变化,揭示了虚拟社交边预测中存在过拟合风险。

表 3　 虚拟社交边的有效性验证

Tab. 3　 Validation of the effectiveness of virtual social ties
序号 阈值 虚拟社交边数量 有效社交边数量 差值 准确率 / %召回率 / %
1 9 622 251 465 215 328 076 48. 95 74. 76
2 8 837 337 679 331 112 990 71. 48 81. 13
3 7 1 177 884 950 327 227 557 100 80. 68
4 6 1 752 207 950 327 801 880 100 54. 23

　 注:阈值:取用户共同访问 PoI 的数量作为阈值,验证不同阈值下虚拟社交关

系有效性;差值 = |真实社交边数量 -虚拟社交边数量 | 。

　 　 综上所述,本文基于 Gowalla 数据集的实证分析表明,基
于位置数据构建的虚拟社交边在一定阈值范围内能够有效反
映现实社交关系。 阈值的调整显著影响虚拟社交边的生成数
量、与真实关系的偏差程度以及模型的准确率和召回率。 当阈
值设置为 8 时,虚拟社交边数量与真实社交边数量最为接近,召
回率达到最佳效果;而阈值过低时虽能实现预测关系对真实关
系的完全覆盖,却会引发准确率与召回率失衡的过拟合问题。
4. 3　 性能比较

表 4 ~ 6 分别给出了本文方法与基线方法在三个数据集上
的综合性能比较结果,其中最优和次优性能分别用粗体和下画
线表示。

总体上,表 4 ~ 6 实验结果表明,在三个数据集上的实验比
较,本文方法 MSRHN 有效地提高了兴趣点推荐的 recall 和
NDCG 指标,综合性能有较大的提升。 在 NYC 数据集上,本文
MSRHN 在 recall@ K 和 NDCG@ K 指标上,相较基线方法有显
著的提升。 与基线方法中的次优结果进行对比,本文 MSRHN
在 recall@ 5 上提高了 11. 48% ,而在 NDCG@ 5 指标上提升更
大,达到 12. 67% 。 在 TKY 数据集上,MSRHN 依旧表现较好,
与基线方法中表现最好的模型 MSTHN 比较,MSRHN 在 recall
@ 5 指标上提升了 7. 74% ,在 NDCG@ 5 指标上也有 6. 50% 的
提升。 同样在 Gowalla 数据集上,MSRHN 仍然表现较好,与基
线方法中最好的模型 MSTHN 比较,MSRHN 在 recall@ 5 指标
上提升了 11. 44% ,在 NDCG@ 5 指标上也有 12. 21% 的提升。
MSRHN 之所以能取得更好的性能,主要得益于以下两点:a)
社交关系超图网络利用高阶连接优势,打破传统图结构限制,
挖掘位置社交网络深层信息,精准提取有效社交关系,显著增
强 PoI 推荐效果;b)局部时空增强图、全局交互超图和社交关
系超图的有效融合,弥补了单一图在推荐中的不足。

另外,在基线方法中,STGN 和 LSTPM 在三个数据集中都表
现不佳,因为模型都是通过循环神经网络处理序列数据,捕捉用
户签到序列中的时间依赖关系。 然而用户的签到行为在时间、
地点等方面呈现出多样化、不规则或难以预测的特征,它不能有
效捕获用户行为模式和偏好,导致推荐的准确性较低。 而 Light-
GCN 在三个数据集中都表现出比 STGN 和 LSTPM 更优越的性
能,这是因为 LightGCN 能够将用户和物品建模为图中的节点,
通过图的边来表示用户与物品之间的交互关系,能更好地捕捉
全局结构信息。 但在面对动态变化的用户行为和物品信息时,
它不能实时更新图结构,可能导致推荐的准确性下降。 Disen-
PoI、HCCF、DHCN、MSTHN 和 ASTHL 在三个数据集中都表现出
比 LightGCN、STGN 和 LSTPM 更优越的性能,主要是因为它们通
过对比学习或利用超图结构来处理物品信息动态变化,但未考
虑其他上下文信息,尚不能达到 MSRHN 的综合性能。

表 4　 NYC 数据集性能

Tab. 4　 Performance of the NYC dataset
method recall@ 5 recall@ 10 NDCG@5 NDCG@10
STGN 0. 237 1 0. 259 4 0. 226 1 0. 230 7
LSTPM 0. 249 5 0. 266 8 0. 242 5 0. 248 3

LightGCN 0. 322 1 0. 348 8 0. 295 8 0. 304 2
DisenPoI 0. 357 7 0. 383 1 0. 297 9 0. 307 1
HCCF 0. 353 4 0. 374 5 0. 302 5 0. 313 4
DHCN 0. 374 5 0. 396 6 0. 312 6 0. 320 3
MSTHN 0. 407 6 0. 439 8 0. 361 2 0. 370 2
ASTHL 0. 411 9 0. 447 7 0. 359 7 0. 370 7
MSRHN 0. 459 2 0. 488 0 0. 407 0 0. 415 8

improved / % 11. 48 9. 00 12. 67 12. 16

表 5　 TKY 数据集性能

Tab. 5　 Performance of the TKY dataset
method recall@ 5 recall@ 10 NDCG@5 NDCG@10
STGN 0. 211 2 0. 258 7 0. 148 2 0. 158 9
LSTPM 0. 220 3 0. 270 3 0. 155 6 0. 173 4

LightGCN 0. 221 3 0. 259 4 0. 197 7 0. 209 8
DisenPoI 0. 269 2 0. 331 4 0. 226 3 0. 233 2
HCCF 0. 268 9 0. 325 3 0. 232 5 0. 242 9
DHCN 0. 317 2 0. 345 4 0. 244 2 0. 254 3
MSTHN 0. 337 8 0. 392 7 0. 256 7 0. 272 1
ASTHL 0. 296 7 0. 350 9 0. 235 8 0. 250 6
MSRHN 0. 364 3 0. 403 1 0. 273 4 0. 285 7

improved / % 7. 74 2. 64 6. 50 4. 99

表 6　 Gowalla 数据集性能

Tab. 6　 Performance of the Gowalla dataset
method recall@ 5 recall@ 10 NDCG@5 NDCG@10
STGN 0. 146 2 0. 195 1 0. 103 5 0. 119 0
LSTPM 0. 199 3 0. 259 6 0. 139 9 0. 159 7

LightGCN 0. 215 0 0. 261 1 0. 166 9 0. 184 2
DisenPoI 0. 234 3 0. 288 7 0. 177 6 0. 190 4
HCCF 0. 232 1 0. 286 3 0. 181 5 0. 195 6
DHCN 0. 257 6 0. 309 4 0. 201 3 0. 208 5
MSTHN 0. 289 3 0. 341 5 0. 219 4 0. 235 6
ASTHL 0. 275 1 0. 314 3 0. 186 7 0. 198 2
MSRHN 0. 322 4 0. 372 0 0. 246 2 0. 263 1

improved / % 11. 44 8. 93 12. 21 11. 67

　 　 除此之外,通过对不同数据集上各模型综合性能的分析还
发现,本文模型及基线模型在 NYC 数据集上展现出的综合性
能整体要优于 TKY 和 Gowalla 数据集。 这是因为 NYC 数据集
中用户之间平均社交关系相较于 TKY 和 Gowalla 数据集呈现
出更为紧密和集中的状态,有利于模型从中学习到更为丰富的
社交信息,进而促使各模型在 NYC 数据集上能够有更为良好
的综合性能表现。
4. 4　 消融实验

为了验证本文MSRHN 各个组件模块的作用,在三个数据集
上面进行了消融实验,为简化过程,仅在 recall@ 10 和NDCG@ 10
指标上进行消融实验分析。 本文设计了五种 MSRHN 变体方
法:a)MSRHN-w / o-local,去除局部时空增强图神经网络模块;
b)MSRHN-w / o-global,去除全局交互超图神经网络模块;c)
MSRHN-w / o-social,去除社交关系超图模块;d) MSRHN-local-
w / o-spatial,去除局部视图中的空间信息;e)MSRHN-local-w / o-
temporal,去除局部时空图中的时间信息。 各消融实验结果如
表 7 所示。

分析表 7 和图 3 结果可知:a)当去除局部时空增强图神经
网络模块(MSRHN-w / o-local)时,三个数据集的 recall@ 10 和
NDCG@ 10 指标均有所下降,表明局部视图模块对推荐的正确
性和质量有一定影响;b)当删除全局交互超图神经网络模块
(MSRHN-w / o-global)时,三个数据集的 recall@ 10 和 NDCG@
10 指标明显下降,充分显示了全局超图网络的重要性,它突破
了传统图仅能表达节点间二元关系的局限,对推荐效果有较大
影响;c)当去除社交关系超图模块(MSRHN-w / o-social)时,三
个数据集的 recall@ 10 和 NDCG@10 指标均有一定的下降,表明
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社交关系对推荐的正确性和质量有一定影响;d)当去除局部视
图中的空间信息(MSRHN-local-w / o-spatial)时,三个数据集中的
recall@ 10 和 NDCG@10 指标大幅度下降,表明空间信息对性能
的影响很大,与现实情况相符。 因为实际生活中,距离相近且符
合用户兴趣倾向的 PoI,用户访问的概率更大。 最后,当去除局
部视图中的时间信息(MSRHN-local-w / o-temporal)时,三个数据
集的 recall@ 10 和 NDCG@10 指标有轻微下降,表明时间信息相

对空间信息来说,对推荐效果的影响不是很大。
综上所述,空间信息在局部视图中的作用很重要,其去除

后指标大幅度下降。 全局交互超图模块对推荐效果的影响较
大,其去除后指标明显下降。 社交关系超图模块和局部时空增
强图神经网络模块对推荐效果有一定影响,但相对前两者而
言,影响程度适中。 局部视图中的时间信息对推荐效果有影
响,但在所有因素中,其影响相对较小。

表 7　 消融结果

Tab. 7　 Ablation results

method NYC
recall@ 10 NDCG@10

TKY
recall@ 10 NDCG@10

Gowalla
recall@ 10 NDCG@10

MSRHN-w / o-local 0. 466 5 0. 400 5 0. 383 5 0. 262 6 0. 323 3 0. 241 4
MSRHN-w / o-global 0. 455 6 0. 392 5 0. 360 1 0. 253 1 0. 319 7 0. 197 4
MSRHN-w / o-social 0. 475 2 0. 405 0 0. 387 2 0. 275 9 0. 324 3 0. 245 2

MSRHN-Local-w / o-spatial 0. 373 5 0. 259 2 0. 247 8 0. 145 0 0. 268 0 0. 138 8
MSRHN-Local-w / o-temporal 0. 476 7 0. 410 0 0. 402 1 0. 283 1 0. 368 8 0. 250 7

MSRHN 0. 488 0 0. 415 8 0. 403 1 0. 285 7 0. 372 0 0. 263 1
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图 3　 各数据集消融结果可视化对比

Fig. 3　 Visual comparison of ablation results on different datasets

4. 5　 超参分析

本文 MSRHN 中涉及到的超参主要有网络层数和多头注
意力机制的头数两个。 本节通过实验分析这两个超参对模型
性能的影响。
4. 5. 1　 层数影响分析

为深入探究网络层数对实验结果的影响,本文在局部时空
增强图、全局交互超图以及社交关系超图这三种不同图结构中
分别开展了网络层数的实验。 如图 4、5 所示,局部时空增强图
中,在 NYC、TKY 和 Gowalla 三个数据集上,本文 MSRHN 通过
将层数设为 2 时,能够达到最佳的性能表现,这是因为 MSRHN
在此情形下可以有效地捕获 user-PoI 交互过程中存在的空间-
时间相关性。 当继续增加层数时,性能出现了下降的趋势,其
原因很可能是由于过度平滑问题所导致的。 如图 6、7 所示,在
全局交互超图中,NYC 和 TKY 数据集上叠加 1 层,可以实现最
佳性能。 实验结果表明,MSRHN 能够有效地发现和提取高阶
协同信号,进一步增加层数,性能同样会下降,原因是出现过拟
合现象。 但在 Gowalla 数据集上叠加 4 层,可以实现最佳性能,
是因为 Gowalla 数据集包含更复杂的高阶协同信息,需要更多
的网络层数来充分挖掘和利用信息。 如图 8、9 所示,在社交关
系超图中,NYC 和 Gowalla 数据集上,本文 MSRHN 通过叠加 4
层网络,能够实现最佳性能,而在 TKY 数据集上,叠加 2 层可
达到最佳性能。 实验结果表明,MSRHN 能够有效地获取社交
高阶信息,同样地,当层数超出上述最佳值继续增加时,性能会

出现下降情况,原因也是受到了过度平滑的影响。
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Fig. 6　 Influence of layers of the global
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Fig. 7　 Influence of layers of the global
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Fig. 8　 Influence of layers of the social

relationship hypergraph(recall)
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4. 5. 2　 头数影响分析

为探索时空聚合层中多头注意力机制的头数对 MSRHN
模型的影响,本文选取四种情况的头数即{1,2,4,8}进行实验
验证,实验结果如图 10、11 所示。 从图 10、11 可以看出,本文
MSRHN 对 recall 和 NDCG 指标上的头数不敏感,在 NYC 和

TKY 数据集上使用 2 个头部取得了最佳性能,在 Gowalla 数据
集上使用 1 个头部取得了最佳性能。 随着头部数量从 2 增加
到 8,三个数据集上的 recall@ 10 和 NDCG@ 10 几乎不变或微
小下降。 原因可能是在局部时空增强图中捕获 user-PoI 交互
的空间-时间相关性时产生了过拟合。
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图 11　 头数影响(NDCG)
Fig. 11　 Influence of the number of

heads(NDCG)
4. 6　 讨论与分析
4. 6. 1　 复杂度分析

为评估所提 MSRHN 的计算效率,本文将其与两种基于超
图的次优基线方法(MSTHN 与 ASTHL)进行对比。 所有实验
在 NYC、TKY 和 Gowalla 数据集上采用相同的输入配置,以确
保公平性。 如表 8 所示,实验记录了各模型的 GPU 内存占用
(GM)与训练耗时(time)。

表 8　 不同模型的 GPU 内存使用与训练耗时

Tab. 8　 GPU memory usage and training time of different models

method
NYC

time / s GM / GB
TKY

time / s GM / GB
Gowalla

time / s GM / GB
MSRHN 113. 47 0. 26 717. 90 3. 25 97. 51 0. 15
MSTHN 35. 05 0. 22 161. 26 3. 10 25. 72 0. 11
ASTHL 41. 08 0. 23 171. 17 3. 16 28. 64 0. 13

　 　 实验结果表明,MSRHN 在内存消耗与训练时间上均高于基
线模型,主要是因为:ASTHL 与 MSTHN 的核心模块均基于稀疏
矩阵乘法实现,具备线性的时间复杂度与空间复杂度O(n)。相
较之下,MSRHN 所引入的社交关系超图模块具有O(n2)的时间
复杂度。 尽管通过降维技术将其空间复杂度优化至 O(n),但此
模块仍使 MSRHN 的整体计算负荷有一定的增加。

尽管计算复杂度更高,但 MSRHN 在推荐准确性上取得了
较大提升。 社交关系超图的引入使模型能够有效捕捉用户间
复杂的高阶交互关系,这类关联难以通过仅依赖全局特征的线
性模型充分刻画。 因此,MSRHN 以可接受的计算开销为代价,
换取模型表达能力与推荐精度的提升。
4. 6. 2　 关于时间粒度选择的讨论

本文选择以“日”作为划分用户会话的基本时间单元。 这
一选择是基于对相对长期依赖关系的建模需求、数据特性及模
型泛化能力的综合考量。

首先,本文聚焦于捕捉用户相对长期的依赖关系与稳定偏
好。 在 PoI 推荐场景中,用户行为通常呈现出以“日”为周期的
稳定模式,能够有效反映其主导的兴趣偏好。 相比之下,小时
内的瞬时波动更容易受到随机因素的影响,信噪比较低,不利
于识别用户相对长期的兴趣偏好。 因此,以“日”为单位划分
会话有助于提取更具有鲁棒性的用户行为。

其次,数据稀疏性与模型有效性的权衡。 时间粒度的细化
会显著加剧数据的稀疏性问题。 若将会话单元从“日”缩短至
“小时”,将产生大量交互项过少甚至为空的超短会话。 这种
稀疏性会对基于深度学习的模型的训练造成极大挑战,模型难
以从过短的序列中学习有意义的上下文信息。 而以“日”为单
位划分,可以在保证大多数会话拥有足够交互数据的同时,有
效捕获一天内的主要行为模式,是实现模型复杂度与数据有效
性之间平衡的最佳选择。

综上所述,以“日”作为会话单元有助于本研究专注于建
模用户的相对长期依赖关系,同时避免了由细粒度划分所引起
的数据稀疏性问题,是本文在当前研究阶段中的最佳选择。

5　 结束语

本文针对兴趣点推荐中社交关系的有效提取和利用,以及
多图融合提升推荐性能的挑战,提出社交关系超图网络增强的
多图融合兴趣点推荐方法。 此方法借助局部时空增强图网络、
全局交互超图网络和社交关系超图神经网络,实现对用户行为
和偏好的全面捕捉。 设计局部时空增强图网络,通过对时间和
空间维度的精细建模,有效捕捉用户在不同时间和地点的行为
变化。 针对 PoI 间复杂关联特性,构建全局交互超图网络,通
过超边建模多个 PoI 的协同关系,利用超图卷积捕获跨 PoI 的
高阶语义联系。 此外,提出社交关系超图网络,突破传统方法
中成对社交关系建模的局限,利用超图卷积捕获高阶社交关系
信息。 最后,通过多图有效融合与预测,生成推荐结果。 此方
法综合考虑时空因素和社交关系信息,从而更准确地把握用户
的兴趣点和行为趋势。 在三个真实数据集上的实验结果表明,
该方法在推荐准确性和有效性上均优于基线方法,较好地提升
了兴趣点推荐方法的综合性能。

本文方法具有广阔的应用前景,尤其适用于智慧旅游平台
中的个性化行程规划以及本地生活服务类平台的精准营销等
场景。 以一位处于旅游景区的游客为例,系统需要为其推荐可
能感兴趣的 PoI。 此用户的历史行为数据反映出对 “精品咖
啡”存在潜在偏好。 在此情境下,本模型融合三大组件,为用
户生成个性化 PoI 推荐列表,其协同推理过程如下:首先,局部
时空图组件依据用户所处的精确时空上下文,将候选 PoI 限定
于其周边步行可达的餐饮与休闲场所,优先筛选符合便利性需
求的兴趣点。 之后,社交关系超图组件介入,通过分析该用户
所属“旅游兴趣社群”中其他用户的集体行为,发现该群体普
遍对“景观视野良好的咖啡馆”给予较高评价。 此类社交信号
提升了具备相应特征的 PoI 的推荐权重。 与此同时,全局交互
超图组件引入轨迹间的全局信息,确保推荐列表能够融合景区
内广受欢迎的热门目的地,有效平衡探索与利用。 最终,模型
综合以上信息,生成 top-K 推荐列表,其中排名第一的为“观景
台咖啡厅”,符合目标用户的潜在偏好。 此结果有效地融合了
时空邻近性、社群偏好与全局热门,验证了模型在实际应用中
的有效性与优越性。

在未来工作中,将致力于动态演化的社交关系建模,以克服
静态模型的局限,精准捕捉用户社交偏好的时序变化规律。 其
次,将深度挖掘 PoI 的类别信息,构建基于类别的兴趣图谱来理
解用户行为的高层语义动机,提升模型的泛化与解释能力。
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