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融合时空信息个性化旅游兴趣点推荐算法

潘　 兰， 魏嘉银， 卢友军， 干　 霞

（贵州民族大学 数据科学与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对个性化旅游兴趣点推荐算法中存在的问题，如忽视序列图中节点间的时空信息及未能充分利用空间相关性，本
文提出了一种融合时空信息个性化旅游兴趣点推荐算法。 运用自注意力机制获取用户的动态信息，将其作为图神经网络中

用户和兴趣点的时空特征，并参与领域信息的聚合。 实验表明，该算法具有可行性，能够有效提升推荐性能。
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０　 引　 言

基于位置服务的普及，用户在社交平台上分享

旅游兴趣点（Ｐｏｉｎｔ－ｏｆ－Ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＰＯＩ）的签到和评论

已成为一种流行趋势［１］。 丰富的用户签到数据推

动了兴趣点推荐系统的发展，该系统可模拟用户访

问偏好并预测最可信的下一个 ＰＯＩ，历史签到数据

为服务商提供了宝贵信息，揭示了用户的行为模式，
该系统可帮助用户决定下一个目的地和计划行程。

序列效应在旅游兴趣点推荐中至关重要，现有

研究主要针对序列转换，已逐渐被基于神经网络的

方法取代。 Ｗａｎｇ 等［２］ 提出了全局时空感知图神经

网络模型，捕捉全局时空关系；Ｌｉｕ 等［３］ 考虑 ＰＯＩ 动
态时效性，提出了一种交互增强且时间感知的图卷

积网络模型，用于连续的 ＰＯＩ 推荐；Ｃａｐａｎｅｍａ 等［４］

结合循环神经网络（ＲＮＮ）和图神经网络（ＧＮＮ）预
测下一个 ＰＯＩ 类别；Ｗａｎｇ 等［５］ 使用图神经网络

（ＧＮＮ）和用户与 ＰＯＩ 之间的复杂相关性进行推荐；
Ｚｈａｎｇ 等［６］提出深度卷积和多头自注意力位置网络

模型，模型用于位置的智能推荐；Ｔｓａｉ 等［７］利用用户

生成内容推荐游览序列。 虽然基于时空信息的兴趣

点已被广泛研究，但仍存在空间相关性利用不足的

问题。 Ｃａｏ 等［８］提出轨迹感知动态图卷积网络，捕
获局部空间相关性；Ｌａｉ 等［９］ 提出多视图时空增强

超图网络进行下一个 ＰＯＩ 推荐；Ｏｕ Ｊ 等［１０］使用增强

时序卷积网络学习顺序转换相关性，进行下一个

ＰＯＩ 推荐；Ｌｉ Ｑ 等［１１］提出基于注意力的时空门控图

神经网络模型进行序列推荐；Ｌｉ Ｈ 等［１２］提出时空意

向学习自我意向网络，捕捉用户长期偏好，识别特定

时间重访特定 ＰＯＩ 的意向。



１　 个性化旅游兴趣点推荐算法模型

１．１　 时空特征捕获层

为了更好地考虑轨迹中两次访问之间的不同空

间距离和时间间隔，时空特征捕获层旨在聚合相关

ＰＯＩ 并更新访问表示，通过引入自注意层捕捉长期

依赖并为每次访问分配权重。 将时空上下文纳入序

列建模，可提升模型对局部 ＰＯＩ 的关注和推荐结果

的可解释性。 将用户、旅游兴趣点和时间戳集合分

别表示为 Ｕ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＵ｝，Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＰ｝ 和

Ｔ ＝ ｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔＴ｝， 序列 Ｓｕ ＝ ｛ｃｕ１，ｃｕ２，…，ｃｕＳｕ｝ 其中 ｃｕｊ
是用户 ｕ 的第 ｊ 次签到记录。 通过不同的参数矩阵

ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ ∈ ℝ ｄ×ｄ 进行转换获得新的序列 Ｓｕ， 式

（１）：
　 Ｓｕ ＝ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＥｕＷＱ，ＥｕＷＫ，ＥｕＷＶ，Ｅ（Δ），Ｍ）

（１）
　 　 自注意力机制函数定义，式（２）：

ｈＴｕ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｍ∗（ θＫ
Ｔ

ｄ０

＋ ＥΔ））Ｖ （２）

　 　 其中， ｈＴｕ 表示注意力输出嵌入矩阵； ｄ０ ＝ ｄ＇

ｈ
，ｈ

是注意力头数； ｄ０ 是尺度因子，用于避免因点积

归一化过大而导致的消失梯度； θ，Ｋ，Ｖ∈ℝ ｌ ×ｄ＇ 表示

序列的查询、键和值向量，在自注意力中 θ ＝ Ｋ ＝ Ｖ ；
ＥΔ 表示时空上下文矩阵 ＡＤ 插值嵌入的输出；Ｗａｎｇ

等［１３］将矩阵 Ｍ ∈ ℝ ｌ ×ｌ， θＫ
Ｔ

ｄ０

∈ ℝ ｌ ×ｌ 其上三角元素

填满 “ － ¥”， 则元素与元素相乘；ｓｏｆｔｍａｘ 函数用于

将这些分数归一化为注意力权重。 最终的空间用户

输入嵌入 Ｔｐ 使用和 Ｔｕ 同样的计算方法。
使用多头注意力从不同的潜在视角来捕获时空

信息，并输入到前馈神经网络中，最终用户和 ＰＯＩ
的时空信息输出，式（３）和式（４）：

ｈｕ ＝ ＦＦＮ（ｈＴｕ
１ …‖ｈＴｕ

ｉ …‖ｈＴｕ
ｋ ） （３）

ｈｐ ＝ ＦＦＮ（ｈＴｐ
１ …‖ｈＴｐ

ｉ …‖ｈＴｐ
ｋ ） （４）

　 　 其中， ｋ 表示注意力函数的数量。
１．２　 区域子图设置模块

为优化推荐算法，本文设置了一个区域子图设

置模块，以加强相似用户间的影响并减弱不相似用

户间的影响。 每个用户由特征向量表示，包括图空

间特征和地理空间特征。 本文为使用归一化的经纬

度数据来确定地理空间特征，并利用特征向量将兴

趣相似的用户分组到同一子图中。 在子图构建中，

不相似用户的连接会被弱化或断开，以降低其负面

影响。 该模块结合了图空间和地理空间信息。 用户

特征向量可以表示为式（５）：
Ｆｅａｔｕｒｅｕ ＝ σ（Ｗ１（ｅ（１）ｕ ＋ ｅｕｐ） ＋ ｂ１） （５）

　 　 其中， ｅ（１）ｕ 表示第一层图卷积后的用户嵌入，即
通过聚合一阶相邻 ＰＯＩ 获得的图空间结构； ｅｕｐ 表示

用户最频繁访问的 ＰＯＩ 地理位置； σ （·） 是激活函

数； Ｗ１ 和 ｂ１ 分别表示权重矩阵和偏置矢量。
获得用户特征向量后，使用三层神经网络投影

获得用户特征， Ｕ 表示用户投影得到分类预测向

量，式（６）：
Ｕ ＝ Ｗ４（Ｗ３Ｆｅａｔｕｒｅｕ ＋ ｂ３） ＋ ｂ４ （６）

　 　 其中， Ｗ３，Ｗ４ 和 ｂ３，ｂ４ 分别表示权重矩阵和偏

置矢量。
相似用户归入同一区域子图。 确定子图数量

后，用户只收集所在子图内的邻近信息，降低不相似

用户间的影响。
１．３　 时空图神经网络模块

根据用户数据构造用户矩阵二分图签到序列二

分图 Ｇ ＝ （Ｑ，Ｅ）， Ｑ ＝ ｛ｑｕ
ｉ ｝ ｜ Ｑ｜

ｉ ＝ １ 表示签到数据的集合，
Ｅ 表示序列图中两个相邻节点之间的边集，表示访

问旅游兴趣点 Ｐｕ
ｒ 后的下一个兴趣点为 Ｐｕ

ｔ＋１。
为了进一步利用结构化 ＰＯＩ 的空间邻近性，本

文采用谱图卷积网络（ＧＣＮ），该网络能够挖掘隐藏

在图的拓扑信息中的非结构化信息。 为了更好地捕

捉 ＰＯＩ 与动态空间之间的相关性，构建归一化拉普

拉斯矩阵 Ｌ 的邻接矩阵，式（７）：
Ｌ ＝ （Ｄ ＋ Ｉ） －１（Ａ ＋ Ｉ） （７）

　 　 其中， Ｄ、Ａ、Ｉ 分别表示度矩阵、邻接矩阵和单

位矩阵。
每个卷积层只处理一阶邻域信息，包括自度矩

阵和对邻接矩阵的归一化运算，则 ＧＣＮ 的逐层传播

规则被定义式（８）：
Ｈ（ ｌ） ＝ σ（ＬＨ（ ｌ －１）Ｗ（ ｌ）） （８）

　 　 其中， Ｈ（ ｌ －１） 是节点第 ｌ 层的输出结果； Ｗ（ ｌ） 表

示线性变换矩阵； σ 是非线性激活函数。
ＧＣＮ 学习节点表示，通过聚合邻接节点信息生

成中间表示，再经线性投影和非线性激活更新所有

节点。
通过构建区域子图，利用空间结构和地理特征

将兴趣相似的用户分类。 区域子图数可用集合 Ｒ ＝
｛ ｒ１，ｒ２，…，ｒｉ｝ 表示， ｉ 表示区域子图，同类用户归入

同一子图，并将直接相连的 ＰＯＩ 也归入该子图。 同

一 ＰＯＩ 可能出现在多个子图中，但每个用户只属于
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一个子图。 合并用户和 ＰＯＩ 的初始嵌入，通过一阶

图卷积得到用户和 ＰＯＩ 的签到关系，本文将所有用

户和 ＰＯＩ 的初始嵌入进行合并，并利用一阶图卷积

运算进行处理，式（９）和式（１０）：

ｅ（１）ｕ ＝ ∑
ｉ∈Ｎｕ

１
Ｎｕ Ｎｐ

ｅ（０）ｐ （９）

ｅ（１）ｐ ＝ ∑
ｕ∈Ｎｐ

１
Ｎｕ Ｎｐ

ｅ（０）ｕ （１０）

　 　 其中， Ｎｕ 表示用户访问的 ＰＯＩ 的集合； Ｎｐ 表示

已经访问 ＰＯＩ 的用户的集合； １
Ｎｕ Ｎｐ

用于实

现对称归一化。
在图卷积中，用户节点归属一个子图，ＰＯＩ 分布

在与其相关的子图，ＰＯＩ 嵌入是所有含该 ＰＯＩ 的子

图中嵌入之和。 经 ｌ － １ 层图卷积传播后得到，式
（１１） ～式（１３）：

ｅ（ ｌ）ｕ ＝ ∑
ｐｒ∈Ｎｕ

１
Ｎｕ Ｎｐ

ｅ（ ｌ －１）ｐｉ （１１）

ｅ（ ｌ）ｐｉ ＝ ∑
ｕ∈Ｎｉｐ

１
Ｎｐ Ｎｕ

ｅ（ ｌ －１）ｕ （１２）

ｅ（ｋ）ｐ ＝ ∑
ｓ∈Ｒ

ｅ（ｋ）ｐｉ （１３）

　 　 其中， Ｒ 为 ＰＯＩ 所在的每个区域子图的集合，
ｅｐｉ 为 ＰＯＩ 在区域子图 ｒｉ 中的嵌入表示。

２　 实验结果及分析

２．１　 数据集描述

基于位置的社交网络拥有大量用户数字足迹，
用户通过签到分享位置。 为验证融合时空信息个性

化旅 游 兴 趣 点 推 荐 算 法 的 有 效 性， 本 文 选 用

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 和 Ｇｏｗａｌｌａ 这两个公开、 广泛使用的

ＬＢＳＮ 数据集进行实验，数据集包含用户、ＰＯＩ、时间

戳、经度、纬度等信息。 数据处理时，删除了访问或

登记次数少于 ５ 次的数据，并随机按 ７：３ 划分训练

集和测试集。 数据集信息见表 １。
表 １　 数据集描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 用户数 兴趣点数 签到数

Ｇｏｗａｌｌａ １９ ５４１ ３２ ９８１ ３ １１７ ９１４

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ １７ ６４２ ２８ ４８３ ２ ７９６ ２３２

２．２　 评估指标

为了评估模型的泛化能力，本文使用召回率

（Ｒｅｃａｌｌ＠ Ｋ）来衡量精准推荐的旅游兴趣点比例，用
归一化折损累计增益 （ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｌｏｓｓ

Ｇａｉｎ，ＮＤＣＧ＠ Ｋ）来衡量排名表现，并通过这两个指

标来逐步优化提出的算法。 召回率的计算公式

（１４）：

Ｒｅｃａｌｌ＠ Ｋ ＝
Ｓｕ
Ｋ

Ｋ
（１４）

　 　 其中， Ｓｕ
Ｋ 为用户感兴趣的 ＰＯＩ 个数。

归一化折损累计增益考虑了每个旅游兴趣点的

实际相关性，式（１５）：

ＤＧＧ＠ Ｋ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １

２ｒｅｌｉ － １
ｌｏｇ（ ｉ ＋ １）

（１５）

　 　 ＩＤＣＧ 则表示推荐系统给某一用户返回的最好

推荐结果列表，即最相关的结果（目标旅游兴趣点）
放在最前面，式（１６）：

ＩＤＣＧ＠ Ｋ ＝ ∑
｜ ＲＥＬ｜ Ｋ

ｉ ＝ １

２ｒｅｌｉ － １
ｌｏｇ（ ｉ ＋ １）

（１６）

　 　 其中， ｒｅｌｉ 表示位置 ｉ 的推荐结果的相关性。
一般设置用户给出正反馈的旅游兴趣点的值为

１，其余旅游兴趣点的值为 ０。
用每个用户的 ＤＣＧ 与 ＩＤＣＧ 之比作为每个用

户归一化后的分值，即 ＮＤＣＧ，使不同用户之间的

ＮＤＣＧ 值有可比性，式（１７）：

ＮＤＣＧ＠ Ｋ ＝ ＤＣＧ＠ Ｋ
ＩＤＣＧ＠ Ｋ

（１７）

２．３　 性能分析

为了验证本文提出的融合时空信息个性化旅游

兴趣点推荐算法有效性，本文选取了 ＳＴ－ＧＧＮＮ［１４］、
ＳＲ－ＧＮＮ［１５］、 ＳＴ－ＬＳＴＭ［１６］ 等相关算法与本文提出

的融合时空信息个性化旅游兴趣点推荐算法在两个

公开的数据集上进行对比实验，实验结果见表 ２。
可见本文提出的推荐模型明显优于其它基线模型，
本文提出的模型比最优的基线模型 ＳＴ－ＧＧＮＮ 在召

回率 Ｒｅｃａｌｌ＠ ５、Ｒｅｃａｌｌ＠ １０、Ｒｅｃａｌｌ＠ ２０ 和归一化折

损累计增益 ＮＤＣＧ＠ ５、ＮＤＣＧ＠ １０、ＮＤＣＧ＠ ２０ 分别

提高了 ６．５％、３１．９％、２１．４％、２４．１％、２４．１％、４０．８％，
表明本文提出的方法能有效提升推荐性能。

为了更好地评估模型，本文基于所提出的方法，
进行了消融实验，分别去除了时空特征捕获层

（Ｏｕｒｓ－ＴＤ）和区域子图（Ｏｕｒｓ－Ｒ）用来评估所提出

的模型中的核心部分对实验性能的影响，实验结果

如图 １ 和图 ２ 所示，可见去除了时空特征捕获层

（Ｏｕｒｓ－ＴＤ）和区域子图设置模块（Ｏｕｒｓ－Ｒ），算法都

表现出了较弱的性能，说明了这两种设计所包含的

组件在一定程度上都有助于获取用户的偏好。

２２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



表 ２　 模型精度对比表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

算法
Ｇｏｗａｌｌａ 数据集

Ｒｅｃａｌｌ＠ ５ Ｒｅｃａｌｌ＠ １０ Ｒｅｃａｌｌ＠ ２０ ｎＤＣＧ＠ ５ ｎＤＣＧ＠ １０ ｎＤＣＧ＠ ２０
ＳＲ－ＧＮＮ ０．０４４ ３ ０．０４９ ８ ０．０５３ １ ０．０４４ ７ ０．０５０ １ ０．０５６ ８
ＳＴ－ＬＳＴＭ ０．０５５ ２ ０．０６４ ２ ０．０７８ ３ ０．０５６ ９ ０．０５９ ４ ０．０６６ ７
ＳＴ－ＧＧＮＮ ０．０６９ ９ ０．０８９ １ ０．１３３ ５ ０．０６４ ３ ０．０７２ ６ ０．０７７ ３

Ｏｕｒｓ ０．０７４ ５ ０．１１７ ６ ０．１６２ １ ０．０７９ ８ ０．０９０ １ ０．１０８ ９
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图 １　 在 Ｇｏｗａｌｌａ 数据实验结果

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｇｏｗａｌｌａ ｄａｔａ

0.16

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

Ours-R
Ours-TD
Ours

Ours-R
Ours-TD
Ours

Recall@5 Recall@10 Recall@20

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0
Recall@5 Recall@10 Recall@20

Re
ca
ll

ND
CG

　 　 　 　 （ａ） 召回率　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 归一化折损累计增益

图 ２　 在 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ ｄａｔａ

３　 结束语

现有算法忽略了时空信息和空间相关性，而用

户的空间偏好可从签到序列中推断。 本文提出了融

合时空信息个性化旅游兴趣点推荐算法，获取用户

动态信息，参与领域信息聚合，捕捉时空相关性，动
态更新序列图节点，提供用户可能感兴趣的下一个

旅游 ＰＯＩ 列表。 在两个公开的社交网站的数据上

进行了实验验证，实验结果表明此方法提升了推荐

性能，为个性化旅游推荐提供了一定的借鉴。
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