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摘　 要:
 

兴趣点推荐旨在分析用户的签到信息并预测用户下一个最有可能访问的地点。 近年来,循环神经网络被广泛应用于

推荐系统,取得了一定成效。 然而这些方法难以学习到复杂的高阶信息。 为了克服这些局限性,本文提出了一种基于自监督

的超图注意力网络模型用于兴趣点推荐。 该模型首先将用户的签到轨迹建模为超图,然后基于注意力机制设计一种特定于

节点和超边的超图注意力网络,通过节点-超边-节点两步信息聚合学习节点的高质量嵌入,最后将节点信息聚合得到用户偏

好表示。 此外,为了缓解推荐系统中数据稀疏的问题,使用门控循环单元从原始数据中挖掘序列监督信号,通过自监督学习

来增强用户表示,提高推荐性能。 在 3 个社交网络公开数据集上的实验证明,该模型优于其它兴趣点推荐的基线模型。
关键词:

 

兴趣点推荐;
 

自监督学习;
 

超图网络;
 

注意力机制

中图分类号:
 

TP391. 1 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

2095-2163(2026)03-0109-06

Point
 

Of
 

Interest
 

recommendation
 

based
 

on
 

self-supervised
 

hypergraph
 

attention
 

network
CHEN

 

Jun1,2 ,
  

OUYANG
 

Jintao1,2 ,
  

ZHANG
 

Zhen3

(1
 

College
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Shenyang
 

University
 

of
 

Chemical
 

Technology,
 

Shenyang
 

110142,
 

China;
 

2
 

Liaoning
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Intelligent
 

Technology
 

for
 

Chemical
 

Process
 

Industry,
 

Shenyang
 

110142,
 

China;
 

3
 

College
  

of
 

Electrical
 

Engineering,
 

Yingkou
 

Institute
 

of
 

Technology,
 

Yingkou
 

115014,
 

Liaoning,
 

China)

Abstract:
 

Point-Of-Interest
 

(POI)
 

recommendation
 

aims
 

to
 

analyze
 

the
 

user's
 

check-in
 

data
 

and
 

predict
 

the
 

next
 

most
 

probable
 

location
 

for
 

the
 

user
 

to
 

visit.
 

Recurrent
 

neural
 

networks
 

have
 

been
 

widely
 

utilized
 

in
 

recommendation
 

systems
 

with
 

some
 

success,
 

but
 

they
 

struggle
 

to
 

capture
 

complex
 

high-order
 

information.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

self-supervised
 

hypergraph
 

attention
 

network
 

model
 

for
 

POI
 

recommendation.
 

Firstly,
 

the
 

user's
 

check-in
 

trajectory
 

is
 

represented
 

as
 

a
 

hypergraph,
 

and
 

then
 

a
 

node
 

and
 

hyperedge-specific
 

hypergraph
 

attention
 

network
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism,
 

enabling
 

high-
quality

 

embedding
 

of
 

nodes
 

through
 

node-hyperedge-node
 

two- step
 

information
 

aggregation.
 

Finally,
 

the
 

node
 

information
 

is
 

aggregated
 

to
 

derive
 

the
 

user
 

preference
 

representation.
 

Additionally,
 

in
 

order
 

to
 

mitigate
 

data
 

sparsity
 

issues
 

in
 

recommendation
 

systems,
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

sequence
 

supervision
 

signals
 

from
 

raw
 

data
 

and
 

enhance
 

user
 

representation
 

through
 

self-supervised
 

learning
 

for
 

improved
 

recommendation
 

performance.
 

Experiments
 

on
 

three
 

public
 

social
 

network
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

outperforms
 

other
 

baseline
 

models
 

for
 

POI
 

recommendation.
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0　 引　 言

随着互联网技术的发展和移动设备的普及,
Foursquare、Yelp 和大众点评等基于位置的社交网络

(Location-based
 

Social
 

Networks,
 

LBSNs)服务吸引

了大量用户,这些服务允许用户登记和分享自己的

位置和生活经历。 大量的历史登记数据为服务提供

商提供了宝贵的信息,为了提高用户体验,兴趣点



(Point
 

Of
 

Interest,
 

POI)推荐引起了广泛关注[1-4] 。
POI 推荐的目的主要是分析用户的签到数据来

预测用户下一个最有可能访问的地点。 早期的方法

主要集中在马尔科夫链[5-6] 和矩阵分解[7] 上。 随着

计算资源和海量训练数据的增加,深度学习方法在

推荐系统中取得了显著进展。 研究人员提出大量的

基于 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN) [8]以及相关变体,如长短期记忆( Long
 

Short-
Term

 

Memory,
 

LSTM ) [9] 网 络 和 门 控 循 环 单 元

(Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU) [10] 网络的模型用于

POI 推荐。 ST-RNN[11]利用 2 次连续访问之间的时

空间隔作为辅助信息融入到 RNN 的间隔中,提高了

模型性能。 Time-LSTM[12] 专门设计了一种时间门

加入到 LSTM 结构中更好地学习了时空信息。
STGN[13]在 LSTM 的基础上增加了一个时空门,提出

了一种记忆增强方法用来捕获用户的长短期偏好。
LSTPM[14]提出了一种地理扩张的 LSTM 结构,聚合

了用户最近访问的位置信息,对用户短期偏好建模。
然而这些模型忽略了非相邻 POI 和非连续签

到的相关性。 由于注意力机制可以捕捉序列数据中

不同成分的重要程度,有助于获得更准确的用户偏

好。 注意力机制与各种神经网络架构相结合,已被

证明在推荐任务中是有效的[15] 。 ATST-LSTM[16] 是

一种包含时空信息的注意力机制网络,但未考虑类

别转换偏好信息。 Zheng 等学者[17]研究了层次注意

力网络对 POI 推荐记忆增强的影响。 Liu 等学者[18]

开发了一种基于注意力机制的类别感知 GRU 模型,
该模型利用注意力机制关注用户签到序列中的历史

签到信息,将 POI 类别作为用户偏好来训练模型。
Xia 等学者[19]设计了一种应用在轨迹内和轨迹间的

注意力机制,充分利用历史签到中的周期模型,更好

地模拟用户的移动规律。 文献[20] 提出了一种具

有 2 种机制的历史注意力模型,用一种原则性的方

式捕捉多层次的用户周期性,通过嵌入影响人类移

动的多种因素来捕捉复杂的序列转换。
然而,这些模型都将 POI 推荐视为序列任务,

过于强调两两之间的成对关系,难以捕获到用户轨

迹内超越成对关系的高阶信息,阻碍了用户偏好建

模,影响推荐性能。 超图[21]提供了一种表达和捕获

高阶关系的自然方法,但其在 POI 推荐的潜力尚未

得到开发。 因此,本文提出了一种基于自监督的超

图注意力网络(Self-Supervised
 

Hypergraph
 

Attention
 

Network,SS-HAN)模型用于 POI 推荐。 该模型首先

用超图结构来建模用户的签到轨迹,其次将注意力

机制引入到超图神经网络,设计了一种用于节点和

超边的注意力机制网络用来捕获高阶关系,此外为

了缓解推荐系统中普遍存在的数据稀疏性问题,本
文结合了先前方法的优势,将自监督学习[22] 集成到

网络模型中,从原始数据挖掘顺序依赖关系作为监

督信息对用户进行数据增强。 具体来说,分别使用

超图注意网络和 GRU 学习 2 种用户偏好信息,以同

时考虑高阶关系和顺序依赖关系,为缓解数据稀疏

性问题,设计了一种自监督学习范式将 2 种用户表

示之间的信息最大化,提高推荐效果。

1　 SS-HAN 模型

1. 1　 符号说明

设用户集合为 U = {u1,u2,…,uN},这里 N表示

用户数, POI 集合为 P = {p1,p2,…,pM},这里 M 是

POI 的数量。 用户的每次访问会产生一条记录 pi,
将用户的所有签到记录按照时间顺序排列在一起形

成用户的签到轨迹。 例如,给定一个用户 u ∈ U, 其

签到轨迹为 qu = {p1,p2,…,pn}。 所有用户的签到

轨迹设为 Q = {q1,q2,…,qN}。 POI 推荐的目标就

是给定所有用户的签到轨迹 Q, 通过推荐模型预

测,输出所有 POI 的推荐得分 y = [y1,y2,…,yM],并
选取 y 中分数最高的前 k 项推荐给用户。
1. 2　 模型概述

图 1 展示了本文所提出的基于自监督超图注意

力网络(SS-HAN)模型的整体框架。 由图 1 可知,
SS-HAN 分为 3 个模块:超图表示学习模块、序列表

示学习模块和自监督学习模块。
(1)超图表示学习模块。 首先将用户的签到轨

迹构建为超图,然后引入注意力机制,分别计算所有

节点和超边的权重进行信息传播和聚合,在得到高

质量嵌入的节点特征后,使用软注意力机制进行聚

合形成用户表示。
(2)序列表示学习模块。 将用户签到数据进行

序列建模,通过 GRU 捕获用户的顺序依赖表示。
(3)自监督学习模块。 将上述 2 个模块学习到

的用户表示进行自监督学习,有助于学习到更多的

语义信息和上下文信息,进一步实现了数据增强。
通过使用自监督学习作为辅助任务,有效缓解了

POI 推荐中数据稀疏的问题,提高了模型性能。
1. 2. 1　 超图表示学习模块

本文使用超图来建模用户的签到轨迹,每条超边

表示一个用户,每个节点表示用户的签到 POI。 传统

的 HGNN 在聚合信息时平等地对待所有节点和超边
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的重要性,这种机制并不适应用户复杂多变的动态偏

好。 因此,本文设计了一种特定于节点和超边的超图

注意 力 机 制 网 络 ( Hypergraph
 

Attention
 

Network,
 

HAN),计算超图中不同节点和超边的不同权重,然后

通过权重自适应地聚合节点和超边信息,图 2 展示了

HAN 的基本结构,该网络分为 2 个阶段。
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图 1　 本文模型的框架结构图

Fig.
 

1　 The
 

framework
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
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图 2　 超图注意力网络

Fig.
 

2　 Hypergraph
 

Attention
 

Network

　 　 (1)节点-超边注意力机制:给定一条超边 q j,
首先计算超边中所有节点的权重,然后使用权重聚

合节点特征形成超边特征,计算公式如下:

αq j
pi
=

exp(LeakyRelu(aT
q j
·v( l)

pi
))

∑
pk∈Sq j

exp(LeakyRelu(aT
q j
·v( l)

pk
))

(1)

e( l)
q j

= ∑
pk∈q j

αq j
pk

·v( l)
pk

(2)

　 　 其中, α q j
pi
表示节点 pi 对超边 q j 的重要程度;

 

aT
q j

∈ɢd 表示超边 q j 的可学习注意参数;LeakyRelu
(·)表示一个激活函数; Sq j 表示超边 q j 的节点聚

合; v( l)
pk

∈ɢd 表示第 l层的节点特征; e( l)
q j

表示第 l层
的超边特征。

(2)超边-节点注意力机制:给定一个节点 pi,
计算包含该节点的所有超边的注意力权值,然后聚

合超边特征得到节点特征,计算公式如下:

βpi
q j
=

exp(LeakyRelu(bT
pi

·e( l)
q j

))

∑
qk∈Spi

exp(LeakyRelu(bT
pi

·e( l)
qk

))
(3)

v( l)
pi

= ∑
qk∈Spi

βpi
qk

·e( l)
qk

(4)

　 　 其中, β pi
q j
表示超边 q j 对节点 p j 的重要程度;

bT
pi

∈ ɢd 表示节点 pi 的可学习注意参数; Spi 表示包

含节点 pi 的超边集合。 经过多层学习之后得到用

户签到轨迹中的所有 POI 的全局高阶嵌入 eu =
{ep1

,ep2
,…,epn}。 根据文献[23]的建议,本文引入

一个可学习的位置矩阵 S = { s1,s2,…,sn} 来考虑用

户签到轨迹的位置信息,将反向位置嵌入和全局嵌

入进行连接,用户签到轨迹中第 i 个 POI 表示为:
xi = tanh(W1[epi‖sn-i+1] + b) (5)

　 　 其中, W1 ∈ɢd×2d 和 b ∈ɢd 是可学习参数。 然

后使用软注意力机制聚合得到用户偏好表示:

u = ∑
n

i = 1
γi·xi (6)

　 　 其中,每个项目的权重 γ i =f
 Tσ(W2 ·xi + c),

 

f
 T ∈ɢd,W2 ∈ɢd×d 和 c ∈ɢd 都是可学习的参数。

1. 2. 2　 序列表示学习模块

由于用户的签到轨迹具有较强的时间顺序相关

性[12] ,本文使用门控循环单元网络来捕获用户签到

轨迹的长期依赖关系,给定一个用户 u 的初始化序

列特征 { f
 

1,
   

f
 

2,…,
   

f
 

n}, 学习过程如下:
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h1 = GRU( f1,h0)
h2 = GRU( f2,h1)
…
hn = GRU( fn,hn-1)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)

　 　 其中,GRU( ·,·)为 GRU 的一次处理; ht 为

上一时刻的隐藏状态输出,本文使用最后一次的输

入作为用户的序列偏好 h =hn。
1. 2. 3　 自监督学习模块

超图表示学习使本文所提模型获得了出色性

能。 然而,签到数据的稀疏性和序列信息的缺失可

能会影响超图建模。 为此本文将自监督学习集成到

模型训练中,将用户的 2 种表示之间的互信息最大

化,从而使模型可以学到更多的信息。 本文遵循文

献[24]的建议将二元交叉熵损失作为本文的学习

目标,定义为:

Ls = - log
 

σ(fD(θu
i ,θh

i )) - log
 

σ(1 -fD(θ􀮨u
i ,θh

i )) (8)
　 　 其中, fD 表示一个鉴别函数,用于区分不同输

入的特征。 本文将其简单地设计为 2 个向量的点

积,度量 2 个向量之间的相似性或一致性; θ􀮨u
i 是 θ h

i

逐行逐列变换得到的负样本。
1. 2. 4　 预测和优化

将超图表示学习模块得到的用户表示和 POI
嵌入进行内积运算,然后使用 Softmax 函数归一化

计算下一个 POI 的预测概率。 用到的公式为:

ŷi = Softmax(uTxi) (9)
　 　 在模型训练中使用交叉熵损失函数对目标进行

优化,公式为:

Lr = - ∑
n

i = 1
yi log( ŷi) + (1 -yi)log(1 -ŷi) (10)

　 　 其中, y 表示 one-hot 向量表示的真实值。
最后,将推荐任务损失和自监督学习损失结合

得到模型总损失,定义公式为:
L = μLr + (1 - μ)Ls (11)

　 　 其中, μ 表示调整 2 个损失函数的权重。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集

为了证明 SS - HAN 模型的有效性, 本文在

LBSNs 中被广泛使用的 3 种公开数据集上进行评估

实验。 其中, Foursquare 数据集是 2010 年 2 月到

2011 年 1 月在纽约收集的签到数据;Gowalla 数据

集是 2009 年 2 月到 2010 年 10 年在全球范围内的

签到数据; Yelp 数据集是 Yelp 挑战赛( 2016 年 2

月)期间在北美和欧洲签到的数据集。 数据集的基

本信息见表 1。
表 1　 数据集基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

the
 

datasets

数据集 用户数 兴趣点数 签到数

Foursquare 934 9
 

296 52
 

983

Gowalla 5
 

802 40
 

868 301
 

080

Yelp 7
 

135 16
 

621 301
 

753

　 　 本文遵循文献[14]的做法,过滤掉 Gowalla 数

据集中签到数少于 20 的用户以及访问数少于 20 的

POIs,同样对于 Foursquare 和 Yelp 数据集过滤掉签

到数少于 10 的用户以及访问数少于 10 的 POIs。
此外,将训练集、测试集和验证集按照 7 ∶ 2 ∶ 1 的比

例进行划分。
2. 2　 评估指标

为了对所提模型的性能进行有效评估,本文选

用了推荐系统中广泛使用的 2 个评价指标: 召回率

(Recall@ K) 和 归 一 化 折 损 累 计 增 益

(NDCG@ K)。 Recall@ K 判断在推荐的前 K 的 POI
中是否存在正确的 POI,NDCG@ K 衡量在推荐的前

K 的 POI 中正确的 POI 的排名。
2. 3　 参数设置和对比方法

本文将特征嵌入维度和批处理大小设置为

100,超参数 μ 设置为 0. 000
 

5,超图注意力网络层数

设置为 3。 所有的权重参数都遵循文献[25] 进行

Xavier 初始化。 学习率初始为 0. 000
 

1,使用 Adam
进行优化,训练迭代次数设为 30。 为了保证实验的

公平性,所有的实验都训练 10 次,并取平均值作为

最终结果。
已有的研究结果表明[13] :基于深度学习的方法

相较于传统方法如马尔科夫链、矩阵分解具有更好

的性能和效果。 因此,本文与基于深度学习的 POI
推荐模型进行对比,来证明本文所提模型的有效性。

(1) ST-RNN[11] :基于 RNN 的模型,在循环结

构中结合时空信息进行 POI 推荐。
(2)LSTPM[14] :将用户的签到轨迹分为历史轨

迹和当前轨迹,使用 LSTM 分别捕获用户的长期偏

好和短期偏好。
(3) STGN[13] :对 LSTM 进行改进,是一种增强

长短期记忆的时空门控网络,使用 2 个时间门和距

离门来捕获连续签到之间的的时空关系。
(4) DeepMove[20] :首先使用 GRU 来学习用户

签到轨迹的顺序关系和长期偏好,然后使用注意力

机制将历史记录嵌入到独立的潜在向量,预测用户
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移动的周期性。
(5)STAN[26] :是一种双层注意力架构,首先聚

合用户轨迹内的时空相关性更新用户表示,然后将

目标与所有签入进行匹配。
2. 4　 实验结果

本文在 K 设置为 5 的情况下评估不同模型的性

能,结果见表 2。 从实验结果中可以看出,本文所提

模型在 3 个数据集上的 2 种评估指标都优于其它模

型。 LSTPM[14]使用 LSTM 来捕获用户的长短期偏

好,在性能上优于使用传统 RNN 的 ST-RNN[11] 模

型。 STGN[13]改进了 LSTM 的结构,添加了一个时间

门和距离门来建模时空关系,性能上优于其它 2 个

模型。 DeepMove[20]是一种结合注意力机制和循环

神经网络的方法,通过不同的角度学习用户表示,而
STAN[26]是一种纯注意力机制的模型,使用 2 个注

意力层进行信息聚合和学习。 由于注意力机制可以

动态地学习用户偏好,整体效果上优于使用 RNN 的

模型。 然而这些方法都采用序列建模,没有考虑高

阶相关性,影响用户偏好建模。 本文提出的 SS -
HAN 模型将注意力机制引入到超图表示学习中,充
分捕获用户的非线性相关性。 此外,本文还使用自

监督学习对超图建模进行数据增强。
表 2　 不同模型在数据集上的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

datasets

Model
Foursquare

Recall@ 5 NDCG@ 5

Gowalla

Recall@ 5 NDCG@ 5

Yelp

Recall@ 5 NDCG@ 5

ST-RNN[11] 0. 167
 

9 0. 076
 

8 0. 142
 

2 0. 083
 

5 0. 215
 

6 0. 071
 

3

LSTPM[14] 0. 201
 

5 0. 153
 

6 0. 183
 

5 0. 112
 

5 0. 283
 

2 0. 113
 

4

STGN[13] 0. 273
 

0 0. 142
 

5 0. 172
 

6 0. 156
 

3 0. 342
 

9 0. 165
 

4

DeepMove[20] 0. 351
 

6 0. 181
 

3 0. 203
 

4 0. 183
 

6 0. 324
 

5 0. 203
 

5

STAN[26] 0. 321
 

8 0. 215
 

4 0. 234
 

5 0. 235
 

8 0. 384
 

3 0. 265
 

4

SS-HAN 0. 415
 

6 0. 265
 

2 0. 315
 

6 0. 293
 

4 0. 428
 

6 0. 318
 

6

3　 结束语

面对用户复杂多变的兴趣,现有的 POI 推荐方

法难以满足用户的偏好需求,本文提出了一种基于

自监督学习的超图注意力网络推荐模型。 该模型将

注意力机制应用到超图学习中,更好地利用超图结

构学习用户与 POI 的高阶关系,而非成对关系。 其

次,本文结合了先前研究的优势,使用 GRU 来捕获

用户的长期偏好和顺序关系。 最后,使用自监督学

习产生的自监督信号对超图学习进行信息补充,有
效缓解了推荐中的数据稀疏问题。 在公开的数据集

上进行对比实验,证明了本文模型的有效性。 今后

的研究中,考虑将用户签到的上下文信息融合到超

图表示学习中,更好地对用户偏好进行建模。
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