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摘　要　在基于位置社交网络(LocationＧbasedSocialNetwork,LBSNs)的服务中,有效的兴趣点(PointＧofＧInterest,POI)推荐具

有极大的经济和社会效用,但如何深入理解 LBSN中的位置、结构和行为等相关信息,并进行推理以及实现 POI推荐仍然是一

项挑战性任务.针对 LBSNs中的多种异构数据,提出了一种能够挖掘用户社交和 POI多种特征信息的用于 POI推荐的图神

经网络模型———POIRＧGAT.首先POIRＧGAT利用社交关系构建用户Ｇ用户图,并结合用户ＧPOI交互图共同抽取用户特征向

量;其次,基于POI的不同地理特征构造不同的特征矩阵,并通过矩阵分解获得不同的潜在因子,将这些潜在因子融入 POI的

特征向量,以学习它们对用户行为的共同影响,并用于实现融合社交因素和POI特征的推荐模型.通过在２个公开数据集上进

行的实验,验证了所提POIRＧGAT模型可以有效融合用户社交信息和POI特征信息,提高POI推荐质量.
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Abstract　ForservicesonlocationＧbasedsocialnetwork(LBSNs),effectivepointofinterest(POI)recommendationhasgreatecoＧ
nomicandsocialutility．However,howtocomprehendtheposition,structureandbehaviorrelatedinformationofLBSNsandproＧ
ceedreasoningforPOIrecommendationisstillachallengetask．ToexploittheheterogeneousinformationonLBSN,anovelgraph
attentiveaggregationmodelforPOIrecommendation(POIRＧGAT)isproposed,whichexploitsbothusers’socialinformationand
POIs’attributedinformation．Firstly,POIRＧGATusessocialrelationshiptoconstructuserＧusergraph,andextractsuserfeature
vectortogetherwithuserＧPOIinteractiongraph．Secondly,itconstructsfeaturematrixbasedondifferentattributesofPOIs,obＧ
tainshiddenfactorsthroughmatrixdecomposition,integratesmultiplefeaturesintoPOIfeaturevector,andlearnstheircommon
influenceonuserbehavior．Finally,itrealizestheintegrationofsocialfactorsandPOIfeaturesrecommendedmodel．ExtensiveexＧ

perimentsontwopublicdatasetsshowthattheproposedPOIRＧGATmodelcaneffectivelyintegrateusers’socialinformationand
POIfeatureinformation,andimprovethequalityofPOIrecommendation．
Keywords　LBSNs,POIrecommendation,Graphattentionneuralnetwork,Featurematrixdecomposition
　

１　引言

用户可以通过在线平台轻松地在物理世界中共享其地理

空间位置和与位置相关的内容,如带有地理标签的照片和笔

记.我们将这些社交网络称为基于位置的社交网络(LBＧ

SNs)[１].LBSNs中具有复杂的异构信息,这些信息在POI推

荐中将发挥重要作用.大多数基于协同过程的推荐系统假设

用户ＧPOI的交互是相互独立的,满足独立同分布假设.然

而,在LBSNs中,用户之间、POI点之间都存在关联,这种交

互的独立性假设并不成立.如何利用这些依赖信息来提升

推荐性能,需要提出新的推荐算法.

近年来,处理依赖数据的图神经网络(GraphNeuralNetＧ

works,GNNs)得到高度关注[２].GNNs自然地整合了节点

信息和拓扑结构,并被证明在图表示学习方面具有强大的能

力[３Ｇ５].LBSNs中复杂的关联数据,可以利用 GNN的优势抽

取出更加有效的嵌入表示,从而可能提升 POI推荐效果.然

而,基于 GNN 构建 POI推荐面临着挑战,例如,如何整合各

类依赖图并抽取融合的特征等 .针对这些问题,本文提出了

一种基于 LBSNs的用于 POI推荐的图神经网络方法———

POIRＧGAT.POIRＧGAT 能 够 融 入 LBSNs中 的 多 种 异 构
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数据信息,包括用户社交信息和 POI的多种特征信息,从而

为用户提供性能更好的个性化POI推荐.

本文第２节介绍相关工作;第３节介绍提出的模型———

POIRＧGAT;第４节通过实验,分析本文所提模型的推荐性

能;最后总结全文.

２　相关工作

大部分POI推荐研究采用传统协同过滤算法,利用用户

和POI之间的历史交互信息,对用户和签到的 POI进行建

模,最后基于相似性进行推荐;也有研究者也提出基于矩阵分

解的推荐方法.它们都是用一个潜在向量表征用户和 POI,

用潜在向量间的内积表示用户和 POI之间的交互可能性.

文献[６]提出了一个统一的位置推荐协同过滤框架,该框架线

性融合了用户兴趣和地理影响.还有一些研究聚焦于内容信

息在推荐中的使用,如用户评论和兴趣点属性等在兴趣点推

荐中的应用.文献[７]提出了一种新的位置内容感知的概率

生成模型,该模型量化并结合了用于 POI推荐的本地偏好和

POI内容信息.文献[８]提出了一种利用用户和兴趣点之间

的地理、社会和分类关联的用户兴趣点推荐方法.这些 POI
推荐方法因考虑到了POI相关的属性信息,一定程度上克服

了传统协同过滤法的数据稀疏问题,但并没有很好地利用

LBSNs中存在的重要且不容忽视的社交信息.

近年来,利用社会关系进行推荐得到了关注.文献[９]提

出了一种共因子分解方法SoRec,该方法共享一个共同的潜

在用户特征矩阵,该矩阵通过评级和社会关系进行因子分解.

文献[１０]中的 TrustMF方法模拟了用户之间的相互影响,并

通过分解社会信任网络将用户映射到两个低维空间.然而这

些方法都没有跳出传统协同过滤和矩阵分解的桎梏,无法提

供更有效的POI推荐.

随着深度学习的兴起,越来越多的研究者开始利用神经

网络进行推荐.NeuMF[１１]给出了一个神经协同过滤框架来

学习用户和项目之间的非线性交互.DeepSoR[１２]将用户社会

关系的神经网络集成到概率矩阵分解中,并首先使用预先训

练的节点嵌入技术来表示用户,进一步利用k近邻来连接用

户嵌入特征和神经网络.Liu等[１３]提出了一个空间Ｇ时间神

经网络的POI推荐模型,该模型添加了一个特定时间和特定

距离的转换矩阵,以捕获时间和地理影响.文献[１４]提出了

一个类别感知深度模型,该模型预测用户在未来２４h内将访

问的 POI.Christoforidis等[１５]提出了一种联合学习图嵌入

方法,从６个信息图中联合学习用户和 POI在同一空间的向

量表示.尽管这些工作取得了令人瞩目的成果,但是目前在

POI推荐中能全面有效利用LBSN中丰富且复杂的异构数据

的模型并不多,而 GNN 展示了这种可能性.本文将 LBSNs
中的多种关联信息构建为多种图,基于 GNN 来抽取多种特

征信息,得到用户表示和POI表示,从而能更有效地进行POI
推荐.

３　POIRＧGAT模型介绍

首先表１中列出了文中使用的符号及其含义,然后详细

介绍所提出的POIRＧGAT模型.

表１　数学符号及其含义

Table１　Mathematicalsymbolsandtheirmeaning
符号 含义

qa POIa的初始嵌入向量

pi 用户i的初始嵌入向量

C(i) 与用户i交互的POI集

N(i) 用户i的社交好友集

B(j) 与目标POIj交互的用户集

hi 用户i的特征向量

hI
i 用户i的POI潜在因子

zj POIj的特征向量

zU
j POIj的潜在因子

O 共同访问矩阵

βio 用户之间关系强度的注意权重

符号 含义

zO
v POIv的共访潜在因子

G 地理临近矩阵

zG
v POIv的地理临近潜在因子

C 类别相关矩阵

zvC POIv的类别相关潜在因子

⊕ 两个向量的连接运算符

αia 用户i与POIa交互的注意力权重

μjt POIj与用户t交互的注意力权重

W,b 神经网络中的权重和偏置

hS
i 用户i的社交潜在因子

　　模型POIRＧGAT由用户表示学习、POI表示学习和推荐

评分预测３个模块组成.用户建模用于学习用户的特征向量

表示.LBSNs中的数据中显式包含了用户Ｇ用户关系图和用

户ＧPOI交互图,可以通过用户Ｇ用户图从社交角度获得用户

潜在因子,通过考虑用户与POI之间的交互从行为角度获得

用户潜在因子,然后将这两者结合来获得用户特征表示.

POI表示学习使用基于矩阵分解的特征嵌入方法,同时融合

POI的共同访问、地理临近和类别这３个特征信息以获得

POI特征表示,并缓解 POI推荐中的数据稀疏问题.推荐

评分预测模块将用户特征表示和 POI特征表示连接起来

作为 输 入,获 得 目 标 用 户ＧPOI对 的 预 测 分 数.图 １ 为

POIRＧGAT的整体框架图,其中的一些符号见表１及下文

中的介绍.

图１　POIRＧGAT的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofPOIRＧGAT
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３．１　用户表示学习

用户表示学习的目的是学习用户的特征向量hi,主要从

用户Ｇ用户社交图和用户ＧPOI访问图这两个图数据来学习,
使用了基于图注意力的聚合机制.第一种聚合为 POI聚合,
从用户与POI之间的交互中学习用户的POI潜在因子hI

i;第
二种聚合为社交聚合,从用户Ｇ用户图中学习用户的社交潜在

因子hS
i .然后将这二者连接在一起,获得最后的用户特征向

量hi.

POI聚合:POI聚合的目的是通过考虑用户交互过的

POI来获得用户的POI潜在因子hI
i,可表示为:

hI
i＝σ(W􀅰Aggitems({qa,∀a∈C(i)})＋b) (１)

其中,C(i)表示与用户i交互的POI集,qa是由文献[１６]提出

的方法获得的POIa的初始嵌入向量,W 和b是神经网络的

权值和偏置,Aggitems表 示 POI聚 合 函 数,其 定 义 如 式 (２)
所示:

fAggitems ＝ ∑
a∈C(i)

αiaqa (２)

其中,αia表示用户i与 POIa(a∈C(i))交互的注意力权重.
这里用一个两层神经网络(称为注意力网络)来参数化αia,其
定义如式(３)所示:

α∗
ia ＝wT

２ 􀅰σ(W１􀅰[qa􀱇pi]＋b１)＋b２ (３)
利用Softmax函数对上述注意力得分进行归一化处理,

得到最终的注意力权重,如式(４)所示:

αia＝ exp(α∗
ia )

∑
a∈C(i)

exp(α∗
ia ) (４)

因此,hI
i表示变换成如式(５)所示:

hI
i＝σ(W􀅰{∑

a∈C(i)
αiaqa}＋b) (５)

社交聚合:社交聚合的目的是通过用户Ｇ用户交互图来获

得用户的社交潜在因子hS
i .根据社会学相关理论[１６],用户的

偏好与其直接联系的社交朋友存在相似性.因此,通过对用

户社交朋友信息进行聚合,得到用户的社交潜在因子hS
i ,其

表达式如式(６)所示:

hS
i ＝σ(W􀅰Aggneigh)({hI

o∈N(i)}＋b) (６)
其中,N(i)表示用户i的社交好友集.W 和b是神经网络的

权值和偏置.Aggneigh表示社交聚合函数,其定义如式(７)
所示:

fAggneigh ＝ ∑
o∈N(i)βiohI

o (７)

其中,βio表示用户之间关系强度的注意权重.在社交网络

中,强弱关系是混合在一起的,根据现实社交经验,用户更喜

欢强关系.为了反映出强弱关系对用户的潜在因子做出了不

同的贡献,对不同关系赋予不同的权重.同样使用两层神经

网络来参数化,定义如式(８)所示:

β∗
io ＝wT

２ 􀅰σ(W１􀅰[hI
o􀱇pi]＋b１)＋b２ (８)

利用Softmax函数对上述注意得分进行归一化处理,得
到最终的注意权重:

βio＝ exp(β∗
io )

∑
o∈N(i)

exp(β∗
io ) (９)

因此,hS
i 表示如式(１０)所示:

hS
i ＝σ(W􀅰{∑

o∈N(i)βiohI
i＋b} (１０)

为了更好地得到用户的向量表示,需要将用户的 POI潜

在因子hI
i和用户的社交潜在因子hS

i 结合起来,因为用户Ｇ用

户图和用户ＧPOI图从不同的角度提供了关于用户的信息.
因此,我们首先将hI

i 和hS
i 连接起来,然后将其与用户当前

嵌入pi聚合合并成一个向量,即为最终的用户向量表示.最

终的用户向量表示hi为:

hi＝σ(W􀅰[pi􀱇(hI
i􀱇hS

i)]＋b) (１１)

３．２　POI表示建模

POI建模的目的是学习POI的特征向量zj,从 LBSN 网

中用户ＧPOI图学习POI的潜在因子zU
j ,同时使用基于矩阵分

解的特征嵌入方法;此外,对 LSBN 网中 POI的其他多个特

征信息进行学习,如这里考虑了 POI的共同访问、地理临近

和类别这３类特征信息,其他更多特征信息可进行类似的

处理.

POI的潜在因子zU
j 学习:通过用户ＧPOI图获得POI的潜

在因子zU
j ,表达式如式(１２)所示:

zU
j ＝σ(W􀅰Agguser({pt,∀t∈B(j)})＋b) (１２)

其中,B(j)表示与目标POIj交互过的用户集合,pt是由文献

[１１]提出的方法获得的用户的初始嵌入向量.W 和b是神经

网络的权值和偏置.Aggusers为聚合函数,其定义如式(１３)
所示:

fAgguser ＝ ∑
t∈B(j)μjtpt (１３)

其中,μjt表示POIj与用户t(t∈B(j))交互的注意权重.这

里同样用一个两层神经网络来参数化μjt,其定义如式(１４)
所示:

μ∗
jt ＝wT

２ 􀅰σ(W１􀅰[qj􀱇pt]＋b１)＋b２ (１４)
利用Softmax函数对上述注意力得分进行归一化处理,

得到最终的注意权重:

μjt＝ exp(μ∗
jt )

∑
t∈B(j)

exp(μ∗
jt ) (１５)

因此,zU
j 表示如式(１６)所示:

zU
j ＝σ(W􀅰{∑

t∈B(j)μjtpt}＋b) (１６)

POI的其他特征信息学习:考虑到 POI的各种特征对用

户行为的影响,同时解决数据稀疏问题,我们利用LBSN网中

POI的ID、地理坐标和所属类别这３个特征信息,分别构建

POI共同访问矩阵、地理临近矩阵和类别相关矩阵,并在这３
个矩阵上采用基于 MF的特征嵌入技术,获得 POI在共访、
地理和类别特征空间中对应的嵌入向量,并将所得隐向量拼

接成为一个整体的POI特征向量表示.详细描述如下:
(１)共同访问矩阵O及其分解:引入一个POI共访矩阵,

表示POI在用户访问行为上的关联关系.该矩阵的元素O′vv
表示同时访问过POIv和v′的用户的个数,对角线元素Ovv表

示访问v的用户个数.O′vv值越大,表明v和v′频繁地被先

后访问,就可以证明其关联性越强.
由于共访矩阵O是对称的,采用非负对称矩阵分解将O

分解为低秩潜在因子矩阵EO及其转置这两个矩阵的点乘,如
式(１７)所示:

min
EO

‖O－EOET
O‖２

F＋λO‖EO‖２
F (１７)

其中,‖􀅰‖F表示矩阵的Frobenius范数,λo为正则项参数.
完成分解之后,EO 中的每一行都是该 POIv的共访潜在因

子,表示为zO
v .

(２)地理临近矩阵G及其分解:与共同访问矩阵O相似,
构建一个地理临近矩阵G,表示用户的签到行为和 POI的地

理位置相关联.通过引入距离阈值 m,若v和v′互通的路线

距离小于m,则G′vv为１,否则G′vv为０.采用同样的分解方法,
将式(１８)作为分解优化目标函数:
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min
EG

‖O－EGET
G‖２

F＋λG‖EG‖２
F (１８)

其中,λg为正则项参数.完成分解后,EG 中的每一行都是该

POIv的地理临近潜在因子,表示为zG
v .

(３)类别矩阵C及其分解:构建一个类别关联矩阵C,表
示POI在类别信息上的关联,该矩阵利用了 POI的内容信

息.当POIv和v′属于同一个类别时,C′vv为１,否则C′vv为０.
类似地采用式(１９)对其进行分解.

min
EC

‖O－zCET
C‖２

F＋λC‖EC‖２
F (１９)

其中,λc为正则项参数.完成分解后,EC 中的每一行都是该

POIv的类别相关潜在因子,表示为zC
v.

为了更好地得到POI的特征向量,首先将分解得到的３
种特征的潜在因子拼接成为一个整体的 POI特征向量表示

zF
j ,如式(２０)所示:

zF
j ＝[zO

vzG
vzC

v] (２０)
然后将其与从用户ＧPOI图中学习到的 POI的潜在因子

zU
j 融合成一个最终POI向量zj,如式(２１)所示:

zj＝σ(W􀅰[zU
j 􀱇zF

j ]＋b) (２１)
通过上述一系列操作,既可以捕捉到用户与 POI之间的

交互,又融合了POI的３种特征信息,缓解了数据稀疏问题.

３．３　推荐评分预测

通过用户建模和POI建模,得到了用户表示hi和POI表

示zj,将其拼接起来作为输入g,并通过多层 MLP获得用户Ｇ
POI(i,j)的预测评分,如式(２２)所示:

g０＝[hi􀱇zj]

gl＝σ(Wl􀅰gl－１＋bl)

y
∧
ij＝σ′(Wo􀅰gL＋bo)

(２２)

通过如式(２３)所示的目标函数来对模型进行训练优化:

Loss＝－(∑∑yijlog(y
∧
ij)＋(１－yij)log(１－y

∧
ij))＋

λ‖F‖２
２ (２３)

其中,F表示所有可训练模型参数,λ防止过拟合.

４　实验评估

４．１　实验数据

POIRＧGAT模型实验评估在两个公开的 LBSN 网络数

据集上进行,其一是 Foursquare上东京的 POI签到记录,其
二是 Gowalla上纽约的POI签到记录.两个数据集上都移除

了访问少于３个POI的用户和被访问少于５个用户的 POI,
预处理后的数据集统计如表２所列.

表２　数据集统计

Table２　DatasetStatistics

数据集 用户 POI 签到记录 类别

Foursquare ２２９３ ７８７３ ４４７．５１２ １７６
Gowalla ５４２６ ８０６５ ３４９．２０３ ２６８

对于每个数据集,随机选择每个用户７０％的访问交互组

成训练集,再随机选择１０％的访问交互作为验证集,剩余的

２０％作为测试集.对于每个用户ＧPOI交互,我们将其视为一

个正例,然后采用负采样策略,将与用户不存在交互的 POI
作为一个负样配对.

４．２　评估指标

为了评估所提出的POIRＧGAT模型的推荐质量,采用了

两种常用 的 度 量 方 法 来 评 估 预 测 精 度,即 平 均 绝 对 误 差

(MAE)和均方根误差(RMSE)[１７].MAE 和 RMSE 的值越

小,证明预测精度越高.实验中,对所有模型进行５次重复试

验,然后取各指标的平均值.

４．３　对比方法

为了说明POIRＧGAT模型的有效性,将其与以下最先进

的方法 进 行 了 比 较.基 线 可 以 分 为 两 类:传 统 推 荐 方 法

(PMF[１８],SoRec[９],TrustMF[１０])和 基 于 GNN 的 方 法

(NeuMF[１１],DeepSoR[１２],GraphRec[３]).简述如下:
(１)PMF:概率矩阵分解.只利用用户项目评分矩阵,通

过高斯分布对用户和项目的潜在因素进行建模.
(２)SoRec:对用户Ｇ项目评分矩阵和用户Ｇ用户社会关系

矩阵进行因子分解.
(３)TrustMF:采用矩阵分解技术,将信任网络进行分解,

从而将用户表示映射到两个低维空间.
(４)NeuMF:一种具有神经网络结构的矩阵分解模型.
(５)DeepSoR:利用深度神经网络从社会关系中学习每个

用户的表示,并结合概率矩阵分解进行评分预测.
(６)GraphRec:利用图神经网络从用户Ｇ项目图和社交图

聚合信息以学习用户表示并进行推荐.

４．４　实验结果

在Foursquare数据集和 Gowalla数据集上的实验结果分

别如图２和图３所示.

图２　Foursquare数据集的实验结果

Fig．２　ExperimentalresultsonFoursquaredataset

图３　Gowalla数据集的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsonGowalladataset

从图２和图３的实验结果可以看出,POIRＧGAT模型在

两个指标值上都小于对比的基线方法,说明了该模型有效提

高了POI的推荐质量.这是由于 POIRＧGAT 模型较好地综

合学习利用了 LBSNs网络中用户社交、POI类别、邻近和共

访矩阵等多种地理辅助信息,更好地理解了LBSNs中用户和

POI的信息.
结束语　面向 LBSNs中位置推荐的 POIRＧGAT 模型,

本文提供了一种有效地结合 LBSNs中的用户社交信息和

POI多模态地理特征信息的方法;既从用户Ｇ用户图和用户Ｇ
POI图两个视图数据学习用户表示,又融合了 POI的共同
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访问、地理临近和类别这３种辅助特征信息.在两个真实数

据集上的实验结果表明,POIRＧGAT的性能优于对比的代表

性基线方法.实验也表明,用户社交信息和 POI的地理特征

信息在提升推荐模型性能中起着重要的作用,LBSNs中蕴含

的这些辅助信息有利于缓解推荐系统中普遍存在的冷启动和

数据稀疏问题.尽管 POIRＧGAT 方法充分利用了图注意神

经网络的方法来融合各类关系信息,提升了推荐效果,但 LBＧ
SNs中还蕴含哪些辅助信息,或者对一些已讨论过的辅助信

息是否要进行更精细的刻画,特别是社交网络中个体的影响

力、POI的评论等信息对POI推荐的作用还值得进一步探讨.
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