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摘  要 

随着信息化时代的发展，人们的交互强度与日俱增，在电商推荐系统中，传统推荐方法已经无法适应

当今现实环境。人们通过处理社交关系来增强推荐质量，大量研究表明，社交关系的引入可以在一定

程度上缓解冷启动和稀疏性问题，但真实场景中的用户关联并非简单的“一对一”，还存在着社区关

系、共同兴趣圈等复杂社交关系，同时用户的兴趣还可能会随着时间发生改变。超图卷积对于刻画这

种“多对多”的复杂社交关系效率较高，但如何在处理复杂关系的同时可以减小噪声影响，同时又不

忽视用户兴趣的动态变化成为了社交系统中一个值得进一步探索的方向。基于此，本文提出了一种时

序多通道超图卷积网络(TMGCHN)：在技术层面，我们通过将不同类型的关系数据划分为多个通道(比
如社交、交互或二者结合等)，并在每个通道上构建专注于该类型数据的超图；同时引入时序编码模块

对用户特征进行处理，学习用户兴趣的动态变化。通过多通道超图的信息聚合，TMGHCN可以更全面、

更细致地预测用户偏好，而在Yelp、Douban等大量真实数据集上的实验结果表明，该模型在多项指标

上均取得稳步提升。 
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Abstract 
With the development of information age, people’s interaction intensity is increasing day by day. In 
the e-commerce recommendation system, the traditional recommendation method has been unable 
to adapt to today’s realistic environment. People enhance the recommendation quality by dealing 
with social relationships. A large number of studies show that the introduction of social relation-
ships can alleviate the cold start and sparseness problems to some extent, but the user association 
in real scenes is not simple “one-on-one”, there are also complex social relationships, such as com-
munity relationships and common interest circles, and users’ interests may change over time. Hy-
pergraph Convolutional Networks have a lot of experience in depicting this “many-to-many” com-
plex social relationship, but how to deal with the complex relationship while reducing the noise 
impact without ignoring the dynamic changes of users’ interests has become a direction worthy of 
further exploration in social systems. Based on this, this paper proposes a time series multi-channel 
hypergraph convolution network (TMGCHN): On the technical level, we divide different types of re-
lational data into multiple channels (such as social, interactive or a combination of the two), and build 
a hypergraph focusing on this type of data on each channel; at the same time, the sequential coding 
module is introduced to process user characteristics and learn the dynamic changes of user inter-
ests. Through the information aggregation of multi-channel hypergraph, TMGHCN can predict user 
preferences more comprehensively and carefully, and the experimental results on a large number of 
real data sets, such as Yelp and Douban, show that the model has made steady progress in many indi-
cators. 
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1. 引言 

推荐系统作为智能信息处理核心技术，在电商等领域应用广泛，但其在高阶社交关系建模上面临挑

战，传统图结构仅能表达一对一关系，图卷积网络也难以处理复杂多层次社交结构，如图 1 所示的超图

卷积网络(HGCN) [1]因可建模多节点高阶关系成为研究热点，为推荐系统的关系建模提供了新方向。 
 

 
Figure 1. Hypergraph convolution schematic diagram 
图 1. 超图卷积示意图 
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超图卷积网络由 Feng 等人提出，基于“节点–超边–节点”机制实现多节点特征聚合，可有效捕捉

复杂交互关系。Bai 等人在超图中引入注意力机制[2]，提升了节点关系表达的灵活性与准确性。在推荐领

域，Bu 等人率先将超图引入音乐推荐[3]，构建用户–项目超图捕捉共享偏好；成耀等人提出 HyperRec 
[4]，利用超图表征用户短期点击偏好并实现多维交互聚合；Ji 等人设计 DHCF 双通道超图模型[5]，分别

建模社交行为与兴趣倾向以增强异构信息融合。 
Liu 等人提出 DisenHGCF 模型[6]，通过社交超图融合多视角刻画用户高阶关系；Yang 等人设计

LBSN2Vec++ [7]，构建跨域超边实现社交与地理信息的联合捕捉。现有超图卷积推荐研究虽取得进展，

但在有效构建超图、处理复杂关系数据时仍受噪声干扰，且未结合时序信息捕捉用户动态偏好，难以适

配真实推荐场景。为此，本文提出时序多通道超图卷积推荐模型 TMHGCN，引入多通道超图机制，旨在

捕捉用户动态偏好变化，高效利用用户社交信息，提升推荐性能。 

2. 模型方法 

2.1. 模型概述 

本文提出的推荐方法基于时序多通道超图卷积网络，通过时序建模和多类型超图卷积的融合，缓解

用户兴趣动态变化与高阶社交关系利用的挑战，整体框架如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. Overall framework diagram of the model 
图 2. 模型整体框架图 

 
模型输入用户行为与项目特征数据，先构建特征矩阵，经时序处理生成嵌入，再通过超图卷积更新

特征后融合预测偏好。模型含时序处理和多通道超图卷积模块，经 GRU 捕捉动态偏好，分析三通道卷积

学习特征，注意力融合结果并结合交互图卷积生成推荐评分。 

2.2. GRU 时序处理单元 

2.2.1. 建立特征矩阵 
假设有 m 个用户和 n 个项目，令{ }1 2 3, , mU U U U 代表用户集合(|U| = m), { }1 2 3, , nI I I I I=  代表项

目集合(|I| = n)。需根据数据构建三个关键矩阵：用户特征矩阵 U、项目特征矩阵 I 和交互矩阵 R：用户特
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征矩阵 m dU ×∈ 用于表示每个用户的静态特征以及用户的历史行为；项目特征矩阵 n dI ×∈ 用于表示每

个项目的静态特征；交互矩阵 m nR ×∈ 记录了用户与项目之间的交互关系，其中 m 为用户数量，n 为项

目数量，d 是每个用户特征的维度。 

2.2.2. GRU 前向传播过程 
GRU 包含三个关键组件：重置门 tr 、更新门 tz 和候选状态 th 。这些组件共同决定了如何从历史信息

中提取当前时刻的状态表示，每个时间步的 GRU 单元将输入当前时刻的数据和上一时刻的隐藏状态。 
重置门 tr 通过决定当前输入和上一时刻隐藏状态的结合方式，控制网络如何更新当前的候选状态；

更新门 tz 控制如何将上一时刻的状态与当前时刻的候选状态融合，决定了当前时刻的输出状态将由多少

比例的历史信息和候选状态构成；候选状态 th 结合上一时刻的状态和当前时刻的输入，生成当前时刻的

候选状态；最终隐藏状态 th ：根据重置门和更新门的控制，计算当前时刻的隐藏状态。 
更新门 tz 控制了上一时刻状态 1th − 和当前时刻候选状态 th 在最终隐藏状态 th 中的比例，从而决定了

新旧信息的融合，最终将 th 转换为新的用户及项目特征矩阵 1U 和 1I 。 

2.3. 多通道超图构建 

2.3.1. 超图通道的设置 
电商推荐中用户偏好受三类因素影响：社交圈层的消费偏好引导、用户与项目的直接交互行为、社

交与交互的共同作用。据此模型设社交、联合、交互三个超图通道，分别捕捉用户社交关系、社交关联

下的用户–项目共现关系、无社交关联的用户–项目交互关系。各通道数据源与特征表征独立互补，无

信息重复与数据冗余。 

2.3.2. 超图的创建 
首先，根据用户及项目特征矩阵 1U 和 1I 分别建立三个通道的超图： 
在社交通道邻接矩阵 m m

sH ×∈  (m 为用户的数量)中，若用户 u 和用户 v 存在社交关系，则 [ ],sH u v

的值为 1，否则为 0；在联合通道邻接矩阵 m n
jH ×∈  (m 为用户数量，n 为项目数量)中，若用户 u 与项

目 i 有交互(例如点击、购买等)，则 [ ],jH u i 为 1，否则为 0；在交互通道邻接矩阵 m n
pH ×∈ 中，若用户

u 与项目 i 存在交互，如购买、评分等行为，则 [ ],pH u i 为 1，否则为 0。 

令 ( ) ( ), ,  , ,iG V E i s j p= = 表示超图，其中 V 为包含了 N 个顶点的顶点集，E 是包含 M 个超边的边

集，为每个超边 e E∈ 分配一个正向的权重 eeW ，所有权重汇集生成权重矩阵 *M MW R∈ ，在本文中，W 为

唯一矩阵，统一分配为 1。然后根据邻接矩阵与权重矩阵计算出顶点与边的度矩阵 D 与 L： 

1 1;  M N
ii ee ie ee iee iD W H L H

= =
= =∑ ∑  

2.4. 超图卷积 

因为不同通道可能会对最终的推荐性能表现出不同的重要性，为控制从基本用户嵌入 ( )0p 到每个通

道的信息流强度，我们采用了一种基于 ReLU 激活函数的门控机制，其数学表达式定义为： 

( ) ( )( )( )0 0ReLU c c
c c g gp f P W b= +  

其中： { }, ,c s j p∈ 表示通道， ( )0 N dP ×∈ 为输入特征矩阵， c d d
gW ×∈ 和 c d

gb ∈ 分别为学习得到的权重

矩阵和偏置项，ReLU 函数通过抑制负值并保留正值，有效地控制信息流的传递，强化重要通道的特征，

抑制不相关通道的干扰，进而生成特定于通道的用户嵌入 ( )0
cp 。 
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在将用户嵌入导入超图通道之前，为确保信息流的平衡，避免节点度值过大对卷积结果产生影响，

我们首先对邻接矩阵 H 进行归一化处理： 
1 2 1 2Ĥ D HD− −=  

其中， N ND ×∈ 为度矩阵。 
然后引入用户嵌入 ( )0

cp ，利用归一化邻接矩阵 Ĥ 和卷积权重矩阵 cW 对用户嵌入进行加权更新，进行

卷积操作： 
( ) ( )( )1 ˆl l
c c cp Hp Wσ+ =  

其中， d d
cW ×∈ 是第 c 通道的可学习卷积权重矩阵，σ为激活函数 Sigmoid，防止信息的线性传播。 

在通过 L 层传播用户嵌入后，平均每一层获得的嵌入，以形成最终的特定于通道的用户表示： 

( )*
0

1
1

L l
c clP P

L =
=

+ ∑  

为避免过度平滑问题，本文引入注意力机制对不同通道的用户嵌入信息进行选择性聚合，形成全局

用户嵌入。对于每个用户 u，定义一三元组( s j pα α α、 、 )来测量三个特定于通道的嵌入对最终推荐性能的

不同贡献。 attf 的定义为： 

( ) ( )
{ } ( )

*
*

*
, ,

exp

exp

T
att c

c att c T
att cc s j p

a W p
f p

a W p
α

∈′

⋅
= =

⋅∑
 

da R∈ 和 *d d
attW R∈ 都是可以训练的参数，以及全面的用户表示： 

{ }
* *

, , c cc s j pp pα
∈

= ∑  

2.5. 兴趣概率得分计算 

在计算兴趣概率之前，为提高用户与项目之间交互信息的重要性，增强其在用户和项目嵌入中的贡

献，本文还对用户–项目交互图进行简单图卷积，对交互信息进行编码，并补充多通道超图卷积： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 0 01 ,  l l r
r u r gateP D RQ P f P+ −= = , 

( ) ( ) ( )

{ }

( ) ( )1 1

, ,

1,  
2

l l l l lT
i m m c c r

c s j p
Q D R P P p Pα+ −

∈

= +∑  

其中， ( )l
rP 是简单图卷积的门控用户嵌入， ( )l

mP 是用户嵌入和 ( )l
rP 的组合， *m m

uD R∈ 和 *n n
iD R∈ 分别是 R

和 TR 的度矩阵。最后得到最终用户和项目嵌入 P 和 Q，定义为： 

( ) ( )*

0 0

1 1,  
1 1

L L
l l

r
l l

P P P Q Q
L L= =

= =
+ +∑ ∑  

然后利用 sigomid 函数计算用户 u 对物品 v 的兴趣概率： 

( )sigmoidy PQ=  

3. 实验与结果分析 

3.1. 数据集 

本文实验选取了两个公开学术数据集：Yelp 与 Douban，如表 1 所示。 
1) Yelp 数据集包含用户、商家、评论等多种信息。该数据集记录了用户的基本信息、历史评分记录、
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好友关系网络等，商家数据则包含类别标签、地理位置信息(纬度与经度)、评价得分等内容。用户与商家

之间通过购买、评论与评分行为建立交互关系，并以 JSON 格式提供详细的时间戳与评分数值。 
2) Douban 公开数据集收集自豆瓣平台，以用户对电影、图书等文化产品的评分与标签行为为核心，

形成用户–物品关系网。在数据集中，用户包含基本信息，物品则提供内容类型等字段。用户对物品的

交互主要通过评分与评价实现。 
 

Table 1. Information of experimental data 
表 1. 实验数据信息 

数据集 用户数 项目数 边数 超边数 

Yelp 13,764 7657 68,467 85,118 

Douban 12,689 10,283 74,521 96,325 

3.2. 实验设置及结果 

1) 评价指标 
为全面评估推荐模型在不同维度的性能表现，本文采用了两类指标体系。其中，Precision@10 与

Recall@10 用于衡量相关性，NDCG@10 则反映推荐结果的排名质量。 
2) 参数设置 
在实验中，学习率初始设定为 0.0002，批量大小初始设置为 2048，优化器采用 Adam，正则化系数

为 1e−4，训练轮次上限为 300，NDCG@10 无提升时提前终止，数据按 8:1:1 划分为训练集、验证集与测

试集。 
3) 对比基线 
为更好地验证 TMHGCN 模型的有效性，本文从传统推荐方法，基于内容的推荐方法，基于 CNN 等

方法的推荐模型中选择以下几种具有代表性的基线模型与 TMHGCN 进行比较。 
LightGCN [8]：一种图神经网络推荐模型，去除非线性操作，仅聚合邻居信息建模高阶关系。 
BPR [9]：一种典型的基于矩阵分解的协同过滤模型，通过优化用户对物品的相对偏好排序。 
GC-MC [10]：一种基于图卷积的矩阵分解模型，通过图卷积捕捉用户和项目之间的潜在关系。 
DHCN [11]：一种双通道超图卷积模型，结合局部与全局信息捕捉复杂关系数据。 
GraphRec [12]：一种基于图的推荐模型，结合社交网络与交互数据来联合建模社交信息与偏好信息。 
MAGNN：一种异构图神经网络模型，结合元路径聚合机制，联合建模节点内容与多种元路径关系，

以提升异构图中的嵌入表示学习效果。 
HGNN：一种超图神经网络模型，通过超边建模多节点高阶关系提升表示能力。 
4) 实验结果 
从整体表现来看，TMHGCN 在两项数据集的所有评价指标上均取得最优结果，尤其在 Douban 数据

集上的提升相对更大，P@10 的提升为 1.34%，R@10 提升了 2.46%，N@10 则大幅提升了 2.85%。这种

表现不仅表明 TMHGCN 在推荐准确性方面能力更强，这表明模型在处理更复杂数据集时，依然能够保

持较高的性能。除此之外，可以发现 BPR 这类传统协同过滤方法表现最差，这与其忽略社交结构或许有

所关联，导致在面对动态社交背景时较为乏力；DHCN 和 HGNN 等超图方法可以刻画多节点关系，效果

相对优秀，但或许因其缺乏对用户时序变化的捕捉，在预测试可能会受到用户喜好变化的影响，所以效

果略差于 TMHGCN。 
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Table 2. Results of model performance comparison 
表 2. 模型性能比较结果 

数据集 指标 
模型 本模型 

BPR GC-MC LightGCN GraphRec HAGNN DHCN HGNN TMHGCN 提升(%) 

Yelp 

P@10 0.2214 0.2335 0.2510 0.2603 0.2691 0.2789 0.2894 0.3138 2.44 

R@10 0.0712 0.0810 0.0734 0.0808 0.0852 0.0911 0.0936 0.1179 2.43 

N@10 0.2376 0.2443 0.2476 0.2583 0.2629 0.2951 0.2932 0.3147 1.96 

Douban 

P@10 0.2648 0.2791 0.2986 0.3104 0.3203 0.3365 0.3417 0.3551 1.34 

R@10 0.0837 0.0906 0.0958 0.1014 0.1030 0.1057 0.1120 0.1366 2.46 

N@10 0.3011 0.3162 0.3388 0.3506 0.3567 0.3834 0.3814 0.4119 2.85 

3.3. 消融实验 

(a) V-G：移除时序处理模块，直接对数据进行超图卷积训练；(b) V-M：不设置多个超图通道，将时

序处理后的数据直接进行超图卷积训练。 
从图 3 的实验结果来看，在去除任一模块都会导致模型性能下滑。其中去除时序处理模块对效果影

响相对较小，模型效果会降至表 2 中 MGNN 水平，表明多通道超图模块对整体性能贡献度最大，但单凭

多超图通道无法超越基线模型，对于用户喜好动态变化的捕捉也尤为关键。 
 

 
(a) Yelp 数据集                                  (b) Douban 数据集 

Figure 3. Ablation study results for each module 
图 3. 各模块消融实验对比结果 

3.4. 通道贡献程度分析 

本文为深入探究各超图通道对 TMHGCN 的贡献程度，对不同通道用户嵌入在进行选择性聚合时所

计算得出的贡献度( s j pα α α, , )进行加权计算，对得出的通道整体贡献度做可视化处理，如图 4 所示。可

以很明显地看出，交互通道的贡献度在两个数据集上均超过 50%；联合通道在 Douban 数据集上的贡献

度明显大于 Yelp 数据集；社交通道贡献度最小，这与社交通道并不涉及交互信息密切相关，但并不可忽

视其贡献度，社交关系数据的引入或许正是模型可以优于其余基线模型的关键所在。 
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(a) Yelp 数据集                                      (b) Douban 数据集 

Figure 4. Channel contribution experiment results diagram 
图 4. 通道贡献度实验结果图 

3.5. 时序序列长度分析 

在本文中对用户与项目的时序数据进行处理时，对时序序列长度也进行了深入实验，本文以用户历

史行为的时间步数，即每个用户的历史交互记录数作为单位，对时间序列长度选取比较具有代表性的 5、
10、20、50、100、200 进行了实验报告。由图 5 可知，当序列长度在 100 左右时模型性能最佳，当序列

长度过小时，模型性能显著下降，表明序列过短时无法准确捕捉用户偏好的长期变化；当序列长度在 50
至 200 之间效果较好；而当序列过长时效果变差，这说明其不仅会加大训练难度，延长训练时间，还容

易造成过拟合或信息冗余，但相比之下，序列长度过小对于推荐性能的影响更大一些，说明捕捉用户偏

好的长期变化对时序处理更为重要。 

 

 
(a) Yelp 数据集                                     (b) Douban 数据集 

Figure 5. Results of time series length experiments 
图 5. 时序序列长度实验结果 

3.6. 超图卷积深度分析 

最后，本文研究了超图卷积层数对 TMHGCN 的影响程度。本文将超图卷积的层数从 1 增加到了 5，
由图 6 可得，在两个数据集上，各指标均在卷积深度为 2 时达到最佳，随着卷积层数递增，性能均发生

不同程度的下降，在 Douban 数据集上当卷积深度超过 3 时 Recall 指标就已经低于单层超图卷积，这表

明浅层超图卷积更适合 TMHGCN，究其原因可能为其在浅层时可以更好聚合远距离邻居信息。 
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(a) Yelp 数据集                                      (b) Douban 数据集 

Figure 6. Experimental results of hypergraph convolution depth 
图 6. 超图卷积深度实验结果 

4. 总结 

近年来，基于图卷积的推荐方法逐渐替代传统方法占据主流，但其只能处理一对一交互的特点使其

在当今应用场景愈加多变，推荐要求愈加严苛的条件下无法满足实际需求。超图卷积的引入虽提供了处

理复杂关系数据的建模方法，但其易受噪声干扰及其对算力的要求严苛使其在实际应用中效果不佳；此

外，随着社交关系的复杂化，用户动态喜好问题仍无法有效缓解。本文将时序处理与超图卷积融合，再

通过构建多通道超图针对性提取用户特征，提出了一种时序多通道超图卷积网络(TMHGCN)。我们还分

别从基线对比、时序序列长度、卷积深度等方面对模型参数进行了深层次剖析，在两个公共数据集多个

指标上均验证了模型有效性，展示其卓越性能。 
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