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基于时空上下文共现的用户关系强度预测 摘要

基于时空上下文共现的用户关系强度预测

摘 要

目前，基于时空数据的用户关系强度预测成为了众多学者研究的热点。前人

研究工作主要集中在上下文感知预测或者时空共现预测，并且没有考虑时间上下

文信息。本文提出转化的思想从多视角巧妙地将时空上下文和时空共现进行融合，

并进一步提升预测精度。本文所做的工作分为三个方面：第一，基于不同的时空

视角，提出多视角时空上下文共现的预测方法；第二，提出了基于视角融合的预

测方法；第三，给出用户关系强度预测的应用解决方案。本文使用SNAP开源数据

集Brightkite和Gowalla作为实验，在这个数据集上再进一步切分成训练集、验证集和

测试集。本文主要贡献包括以下三点：

(1) 本文的提出的多视角上下文共现方法巧妙地将时空数据中用户间的关系转

化为自然语言处理领域（Natural Language Processing）中同义单词的关系，从

而巧妙实现时空上下文和时空共现的融合，并且本文方法还考虑时间上下

文信息。该方法首先从多视角生成时空上下文序列。然后利用NLP领域中的

工具分别基于多视角提取用户上下文共现特征，该特征表征用户的签到时间

的共现、空间的共现、时间上下文和空间的上下文信息。最后利用机器学习

技术基于多视角分别进行关系强度预测。实验表明，本文多视角方法中最好

的Day-Location视角比EBM算法在Brightkite数据集在相同的Precision下Recall要

最高提高10%，在Gowalla数据集上最高提高8%。

(2) 根据特征级的特点，本文提出时空上下文共现特征融合的方法（Feature

Fusion）。FF方法基于其中两个视角特征所表征信息的互补性，将这两组特

征进行融合，再结合机器学习技术进行关系强度的训练与预测。同时，本

文也给出了基于多视角决策融合的方法(Decision Fusion)。实验表明，FF方

法相比本文提出的最好的Day-Location视角在Brightkite数据集上AUC指标提

升3.6%，在Gowalla数据集上提升4.3%。FF方法相比DF方法在Brightkite数据集

上AUC提升1.4%，在Gowalla数据集上提升1.6%。并且FF方法比目前最好的方

法SCI在Brightkite数据集上AUC提升6.1%，在Gowalla数据集上提升2.4%。

(3) 本文提出一种社交网络关系强度预测的应用框架。该框架包括以下几个模块：

数据的存储与管理模块包含数据结构化、数据的存储和数据可视化这三个子模
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摘要 基于时空上下文共现的用户关系强度预测

块；数据建模模块主要将两种融合方法FF和DF方法模块化；模型评估模块进

行预测方法性能的全方位评估，同时给出LIFT曲线、ROC曲线和PR曲线，并

输出关系强度最强的用户对。

关键词：用户关系强度，时空数据，上下文序列，上下文共现特征

作 者：徐彩旭

指导教师：严建峰
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Users Relationship Strength Prediction Based on Spatio-temporal Context Co-occurrence ABSTRACT

Users Relationship Strength Prediction Based on

Spatio-temporal Context Co-occurrence
Abstract

Recently, users relationship strength prediction based on spatio-temporal data has be-

come a hot topic for many researchers. Previous researches had mainly focused on context-

aware or spatio-temporal co-occurrence, and the time context is seldom considered. This

paper proposes a novel transformation idea that artfully merge spatiotemporal context and

spatiotemporal co-occurrence together from multiple views, and further improves the pre-

diction accuracy. Our work is mainly from three aspects. First, we propose multi-view

relationship strength prediction based on spatiotemporal context co-occurrence. Second, we

propose relationship strength prediction method based on view fusion. Third, an application

solution for predicting user relationship strength is given. We use the SNAP open source

dataset Brightkite and Gowalla as our experiments, and we split the dataset into training set,

validation set and testing set. The main contributions of our work are listed as follows:

(1) The multi-view context co-occurrence method is presented in this paper, which artfully

transforms the relationship between users in spatiotemporal data into the synonymous

word relationship in Natural Language Processing domain, which artfully realize the

fusion between context and co-occurrence. And this method also considers the time

context information. Our method firstly generates spatiotemporal context sequences

from multiple views, and then use tool in the NLP domain to extract user context

co-occurrence feature based on multi-views. The feature represents users’ check-in

time co-occurrence, space co-occurrence, time context and space context. Finally, we

use machine learning techniques to predict the relationship strength based on multiple

views. Experiments show that the recall of the best Day-Location view in multi-views

is 10% higher than for the Brightkite dataset under the same precision, 8% higher for

the Gowalla dataset than the EBM method.

(2) In this paper, we propose feature fusion (FF) based on context co-occurrence feature

according to the characteristics of feature level. The FF method is based on the com-
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ABSTRACT Users Relationship Strength Prediction Based on Spatio-temporal Context Co-occurrence

plementarity of two view feature, merge the two sets of feature, and then use machine

learning techniques to train and predict the strength of the relationship. At the same

time, this paper also gives a multi-view Decision Fusion (DF) method. Experiments

show that the FF method improves 3.6% in AUC on the Brightkite dataset and 4.3%

in AUC on the Gowalla dataset compared to the best day-Location view proposed in

this paper. The FF method increases the AUC by 1.4% on the Brightkite dataset, and

1.6% on the Gowalla dataset compared to the DF method. Moreover, the FF method

is 6.1% higher on the Brightkite dataset and 2.4% higher on the Gowalla dataset than

the current best method SCI.

(3) This paper proposes an application framework for predicting the strength of social

network relationships. The framework includes the following modules: The data stor-

age and management module contains three sub-modules (data structure, data storage

and data visualization); The data modeling module mainly modularizes the two fusion

methods (FF and DF); The model evaluation module performs a comprehensive eval-

uation of performance of the forecasting method, and gives the LIFT, ROC and PR

curve. Finally, the output the strongest user relationship strength pairs in descending

sort.

Keywords: Users Relationship Strength, Spatio-temporal Data, Context Sequence, Context

Co-occurrence Feature

Written by Caixu Xu

Supervised by JianFeng Yan
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基于时空上下文共现的用户关系强度预测 第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 课题研究背景

随着互联网技术的迅速发展、地理定位技术的产生、传感器设备和全球定位系

统（GPS）的普及 [1]，用户更容易与朋友之间分享他们的签到数据，人们也越来越

愿意分享他们的地理签到位置信息，所以导致大量的签到时空数据产生。当一个用

户使用移动设备进行通信或签到时，即产生用户签到数据。该签到数据类型隐藏着

各类实体、以及实体与实体间的属性关系，有其独特的研究价值和应用价值。这些

数据很多时候同时包含时间维度和空间维度的信息，故我们称之为时空数据。时空

数据挖掘作为一个新兴的研究领域，正致力于新兴的计算技术来分析海量、高维的

时空数据，揭示时空数据中的有价值的知识。与此同时，基于时空数据的社交网络

关系预测也正在逐渐兴起。典型的社交网络有Brightkite、Gowalla、Foursquare、街

旁网和Yelp等。在社交网络中，用户不仅可以通过签到（Check-in）来跟踪和分享他

们的位置信息，而且人们可以从时空数据的社交网络中获取很多信息，比如，人们

可以在社交网络中，查询各个地方的美食、餐馆、酒店和旅游攻略等等。时空数据

真实地反映了用户的位置信息，使得用户的网络世界和真实世界紧密地结合。由于

这些优势，基于时空数据的社交网络受到人们的广泛喜爱并且得到快速发展。

移动传感设备的便捷吸引了数以百万的用户，用户在各个地方产生大量的时空

数据。用户间的众多关系隐藏在这些时空信息中，互联网公司可以考虑利用这些时

空数据来进一步优化他们的服务。不过目前互联网公司亟待需要合适的方法来挖掘

这些隐藏着的潜在用户关系。通过对时空数据行为特征的分析和理解，把握人们的

行为和思想倾向，从而为市场营销、信息传递、舆情的管理和导向等一系列关系到

民生的现实问题提供了有效的技术支持 [2]。企业也需要更好地理解这些时空签到数

据，并提供相对准确的推荐信息，从而尽可能更好地识别用户的意图，进而更好地

服务于用户。用户间的社交关系强度为更好地理解用户和挖掘用户需求提供了进一

1



第一章 绪论 基于时空上下文共现的用户关系强度预测

步的可能。

时空数据的获取方式有显式获取和隐式获取两种。显式获取主要通过用户所产

生带有地理标签的内容（如文本、图像、语音和视频）或通过手机APP（如切客、嘀

咕、售票系统等）直接获取。隐式获取主要通过移动设备（如基站、GPS或WiFi热

点）及信用卡交易等来源间接获取。这些数据的规模十分庞大，并且能真实地反映

出现实生活中人们的活动规律。因此吸引了来自各领域的学者和专家对其进行研究

和探索，他们希望对这些时空数据的分析能够帮助解决或者优化一些社会难题（比

如城市规划、公共交通系统设计和流行病学等），或者通过研究可以发现新的社会规

律。用户间的关系强度是社交网络中重要的组成部分，通过分析用户的时空数据可

以预测他在现实生活中的社交关系强度。社交关系强度在各个领域得到广泛地应用。

比如在社交网络中，社交关系分析可以用来进行好友推荐，避免用户在海量数据中

进行筛选，使得用户很快找到新朋友，提高用户体验 [3]；比如在社会安全领域，用

户关系强度预测可以用来协助破案，通过已知的部分犯罪分子及其相关信息，挖取

隐藏在关系网络中的信息，对潜在的犯罪团伙进行相关的排除检查 [4, 5]；在电子商务

领域，用户关系强度预测可以帮助构建推荐系统，通过用户间的社交关系针对性地

进行广告投放、优惠活动推出和客户推荐等，有效地节约用户的浏览时间并提高用

户的购买欲等 [6, 7]。随着时空数据的增加，利用人工方式处理和分析时空数据以获得

用户关系信息变得越来越困难。因此，如何利用非人工方式获取时空数据中的用户

关系变得更加迫切。相对于传统数据类型，时空数据隐藏着社交网络结构更加复杂，

但其内容更加丰富，从而使得社会网络数据的组织与管理以及对数据的处理成为了

工业界关注的焦点。

基于时空数据的用户关系强度预测存在很多挑战。用户的移动和签到模式虽然

存在很大随机性，但基于共现的方法得到了有效的证实 [8]。通常可以直观得出这样

的结论：因为共同的职业或者有共同的兴趣爱好，有较强关系强度的用户相比陌生

人而言，有更高的可能性在同一场合一起出现，比如说同事正常在工作日一起出现，

2
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好朋友经常一起出现在咖啡厅喝咖啡，晚上两亲密好友一起在私人场所讨论问题等

等。基于这样的直觉，众多学者通过共现特征（即用户同时出现）来预测用户间关

系强度 [8–11]，同时也有学者提出基于上下文感知的方法来预测用户关系强度 [12]。

基于时空数据的用户关系强度预测具有重要的意义。然而，时空数据的爆炸式

增长，使得通过非人工方式快速、准确地预测用户社交关系已经成为一种现实的迫

切需求。

1.2 课题研究现状

基于时空数据的用户关系强度预测方法根据它们的侧重点大致可以分成三种：

(1)基于轨迹相似的预测方法；(2)基于上下文感知的预测方法；(3)基于共现特征的

预测方法。本节将分别介绍这三类预测方法的特点和研究现状。

1.2.1 基基基于于于轨轨轨迹迹迹相相相似似似的的的预预预测测测方方方法法法

Ying等人 [13]首先为每个轨迹点指定一个预定义的标记，然后通过衡量用户位置

序列信息中位置的标记信息的相似度来推荐用户，并提出了一种新颖的轨迹度量方

法。Xiao等人 [14]首先用历史位置信息来建立用户的GPS轨迹，例如餐馆、电影院等，

然后通过使用最大行程匹配算法测量不同用户间的相似度。Chen等人 [15]首先为用户

经常访问的位置建立模型，然后应用频繁序列挖掘技术来提取用户频繁访问的地点

序列，然后利用这些地点序列建立携带时空语义信息的用户移动画像。与此同时，

Chen等人还聚焦于利用轨迹模式的相似性来衡量用户的相似性 [16, 17]，他们提供一个

新颖的工具MinUS基于他们的签到数据来计算用户间相似性，该工具集成了识别用

户轨迹模式的最好的模式挖掘技术，该工具可以管理移动数据、并且构建和比较用

户的轨迹模式。

这类方法认为两两用户之间如果存在较多相似的轨迹特征，则两用户之间存在

社交关系的可能性较大。基于轨迹相似的预测方法的优点是通过该方法可以获得用

户的轨迹信息，且根据用户的轨迹信息的相似度度量方法可以得到用户的社交强度。
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但该方法存在两个缺点：一是基于时空数据获得用户轨迹信息相对比较复杂；二是

此类方法弱化了共现的概念，轨迹相似并非意味着共现，此类方法容易遭受检测停

留点的错误 [10]。

1.2.2 基基基于于于上上上下下下文文文感感感知知知的的的方方方法法法

在基于上下文的方法中，上下文通常包含社交上下文、用户偏好上下文、位

置上下文和时间上下文。Bagci等人 [12]提出基于随机行走的上下文感知朋友推荐算

法(RWCFR)。该方法考虑了当前用户的上下文（当前用户社交关系上下文、当前用

户喜好上下文和当前位置上下文）来提供关系推荐，他们建立当前用户无向无权图

来表征社交网络的用户间关系、位置间关系及社交关系，同时他们提出随机行走方

法来排序关系强度得分。

这类方法证实了上下文能一定程度刻画用户社交关系。但时空数据中常常含有

时空共现信息，充分利用时空共现信息能进一步提升用户社交关系强度的预测 [8]。

1.2.3 基基基于于于共共共现现现特特特征征征的的的方方方法法法

因为基于共现的方法挖掘了时空共现特征，该方法已经被证实相比于基于轨迹

的方法而言能提高社交关系评估的精度 [10]。基于共现的方法 [9–11] 通过实验已经得到

较好的结果。

Crandall等人 [8]通过来自社交网络Flickr中的带有地理标签的三千八百多万图片

证实了共现特征对推理社交关系强度有重要的影响，社交关系强度将会随着共现

次数的增多而急剧上升，同时也会随着共现时差的缩短而增多。同时，Cranshaw等

人 [18]还发现在公共地点的频繁共现可能来源于巧合且共现特征面临数据稀疏的问

题。为了解决以上的问题，研究者提出了地点熵的概念，给每一个地点分配一个权

重。我们给用户访问数多的地点赋予一个相对小的权值，表示该地点很可能是一个

公共场所（比如：咖啡馆、图书馆）。相反地，给用户访问数少的地点赋予一个相对

大的权重，表示该地点很可能是一个私人场所。
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Pham等人 [9]提出了基于熵的模型（EBM）的方法，该方法通过多样性和带权重

的频次来分析人们在时间和空间上的共现，此外，该方法还将每个地点的特点考虑

在内从而来弥补受限的地点位置信息，最终来评估社交关系强度。

Zhou等人 [10]提出主题感知社交强度推理（TAI）的方法，该方法引入了从共现

信息中挖掘主题（即共现单元），通过每个共现单元对社交强度的贡献来训练每个主

题，然后利用这些共现单元来衡量两个用户之间的社交强度。

Njoo等人 [11]提出了一种社交链接推理的框架（SCI），该框架从共现信息中量化

了三种类型的关键特征（共现多样性特征、共现稳定性特征和共现持续性特征）。这

三类特征用来区分朋友之间的共现和陌生人之间的偶遇，然后利用这些共现特征结

合机器学习技术来预测用户社交关系，SCI模型的预测效果是目前最好的方法。

因为基于共现的预测方法全面挖掘了地点特征和共现特征，避免了用户之间的

共现偶然性，所以基于共现特征的预测方法已经被证实比基于轨迹的预测方法精度

更高 [10]。

1.3 目前存在的主要问题

目前，针对时空数据预测用户关系强度的方法主要有三类：基于轨迹相似的预

测方法、基于上下文感知的预测方法和基于共现特征的预测方法，各种方法的侧重

点各不相同。针对上述研究现状的分析，主要存在的问题总结如下：

基于轨迹相似的预测方法获得用户时空轨迹信息相对比较复杂；同时此类方法

弱化了共现的概念，轨迹相似并非意味着共现，此类方法容易遭受检测停留点的错

误。

基于上下文感知的预测方法利用了各个角度的上下文信息（用户偏好上下文、

社交关系上下文和位置上下文）来进行用户关系强度的预测。这类方法没有考虑用

户的时间上下文，而用户签到的时间先后顺序能反映用户间的关系强度。同时这类

方法没有考虑到时空的共现信息，而时间和空间共现的信息能很好地刻画用户间的
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关系强度。

基于共现特征的预测方法从不同的角度来分析用户间的共现情况。但这类方法

未考虑到时间和空间上下文信息，而用户间签到位置和时间的先后顺序能一定程度

描述用户间的关系强度。

1.4 课题研究内容

本文的主要目的是从用户签到的时空数据中挖掘出隐藏在用户间的关系强度信

息，即通过用户的签到时空数据来找出两两用户之间是否存在社交关系强度。签到

时空数据是同时具有时间维度和空间维度的数据，时间维度的信息主要以签到时间

表示，空间维度的信息主要以签到位置表示。本文分别从时间和空间维度着手提取

时空数据中的上下文和共现信息，从而充分挖掘时空数据中预测关系强度的信息，

并进一步提升关系强度预测的精度。表1-1显示了本文方法与基于上下文感知的方法

和基于共现特征方法的不同，由表可知本文的方法综合考虑到时间共现、时间上下

文、位置共现、位置上下文和用户签到周期性这些特征。

表 1-1 本文的方法和其它方法的比较

特点 RWCFR 2016 [12] EBM 2013 [9] TAI 2014 [10] SCI 2017 [11] 本文方法

位置上下文
√ √

时间上下文
√

位置共现
√ √ √ √

时间共现
√ √ √ √

签到周期性
√

纵观文献中的方法，基于共现特征的方法 [8–11]通过实验证实了共现特征的重要

性，基于共现特征的方法无一例外的考虑了位置共现和时间共现，本文的方法也

同时考虑了位置共现和时间共现。位置上下文对关系强度的预测也起着重要的作

用 [12]，本文的方法也考虑了位置上下文，同时因为用户关系强度会受签到时间上下

文信息的影响，所以本文引入了时间上下文。用户签到的周期性对关系强度预测具
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有一定作用 [19]，本文通过一个特殊的视角将用户签到的周期性考虑在内。本文方法

对于时空上下文和共现的融合并非简单传统的融合，上下文与共现的融合具有一定

的新颖性。如图1-1，本文巧妙地将时空签到数据转化成用户签到的上下文序列，进

而将时空数据中用户对的关系转化为自然语言处理领域（Natural Language Process）

中单词对的关系。

用户上下文序列

...

图 1-1 时空数据转化为用户上下文序列

本文首先提出了一种基于多视角的时空上下文共现特征预测方法，该方法同时

考虑了位置上下文、时间上下文、位置共现、时间共现以及签到周期性；此外，针

对多视角的特点，本文提出了基于视角融合的预测方法；最后，本文提出了针对工

业界应用的解决方案。本文的主要研究工作和创新点如下：

(1) 目前大多数研究只针对于上下文或者共现。本文提出基于多视角时空上下文共

现的方法进行不同视角上下文和共现的融合，本文基于时空上下文共现的方法

并非简单地进行上下文和共现的融合。此外之前的方法没有考虑到时间的上

下文，本文很好地考虑了时间的上下文。本文的方法分别从两个主视角（时

间-空间视角、空间-时间视角）构建两种类型的上下文序列，时间-空间视角又

将时间分为不同的时间粒度视角，基于不同的时间粒度分别构建三种视角上下

文序列，其中一种时间视角描述了用户签到周期性这一特点。不同类型的上下

文序列携带不同程度的时空上下文和时空共现信息。本文创新地将该上下文序

列当作NLP领域中的语料，并利用NLP的工具分别基于多个视角提取上下文共

现特征。用该上下文共现特征表征用户，分别基于多个视角利用机器学习技术

训练并预测用户间的关系强度。实验验证了该方法的可行性。

(2) 根据每个视角的特点，分别提出了基于时空上下文共现特征融合（Feature

Fusion）的方法和基于多视角决策得分融合（Decision Fusion）的方法。FF方
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法分析用户签到的周期性特点，将两个表征信息互补视角的上下文共现特征进

行融合，用两个视角的特征组合去表征每个用户，并结合机器学习技术进行关

系强度预测。DF方法是根据各个视角的特点提出一种可以很好拟合数据分布

的融合策略，将多个视角的预测得分通过加权融合的方式得到最终的用户关系

强度。实验结果证实了DF方法的性能超过各个单一视角的性能，此外本文提

出的FF方法的性能超过了DF方法。

(3) 本文基于融合策略提出了用户关系强度预测的整体架构。该架构将海量的签到

数据处理成结构化数据；并将结构化的签到数据进行数据的存储与管理；该

架构同时提供了用户签到数据可视化功能；该架构分别基于FF方法和DF方法

进行建模预测。本架构使用全方位的模型评估指标Lift曲线、ROC曲线和PR曲

线。同时该架构还推荐出最有可能存在关系强度用户对，企业可以利用这些最

有可能强关系的用户对信息提升对用户的理解，从而更好地服务于用户。

1.5 文章组织结构

全文共五章，组织结构如下：

第一章介绍了课题研究背景、课题的研究现状、目前存在的主要问题、课题研

究内容和文章组织结构。

第二章主要介绍了基于多视角时空上下文共现用户关系强度预测方法。首先介

绍了本章节所使用到的词向量，词向量是文档序列中单词的数学表征，本文巧妙地

把它迁移过来表征用户上下文序列中的用户；然后介绍了本文使用到的机器学习模

型XGBoost的基本原理；其次详细说明了多视角时空上下文共现用户关系强度预测

的方法；最后给出实验结果与分析。

第三章介绍基于视角融合的用户关系强度预测方法。首先根据特征级的特点，

提出了基于时空上下文共现特征融合（FF）的方法；然后根据决策级的特点，提出

了基于多视角决策融合（DF）的方法；最后对融合方法的相关实验结果进行比较和
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分析。

第四章介绍用户关系强度预测的应用。首先介绍用户关系强度预测的整体框架；

然后介绍了用户签到数据的可视化；其次给出Lift曲线、PR曲线和ROC曲线对模型

进行全面的评估；最后给出工业界的应用的解决方案。

第五章是对本文工作的总结和对未来工作的展望。
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第二章 多视角时空上下文共现的预测方法

本章首先介绍了词向量表征与生成；然后介绍了所使用的机器学习模

型XGBoost的原理；接着提出多视角时空上下文共现预测关系强度的方法，该方法

巧妙地将时空数据中的用户间关系转化为NLP中同义词的关系，并从多视角提取用

户上下文共现特征，同时结合机器学习技术进行用户关系强度的预测；最后给出实

验结果与分析。

2.1 词向量

词向量是用来将自然语言中的词进行数学化的一种方式，本节主要从词向量的

表征和词向量的生成两个方面进行介绍。

2.1.1 词词词向向向量量量的的的表表表征征征

词向量（Word Embedding）在NLP领域中起着非常重要的作用，它是自然

语言中将词数学化的产物。通常词向量一共有两种表示方法，一种是One-Hot

Representation表示方法，另一种是Distributed Representation表示方法。

One-Hot Representation是最直观词表示方法，这种方法把每个词表示为一个很

长的向量 [20]。这个向量的维度是词表大小，向量中绝大多数维度的值为0，只有一

个维度的值为1，这个值为1的维度就代表了当前的词。这里举个例子说明：“话筒”

表示为[0 0 0 0 1 0 0 ...]，“麦克”表示为[0 1 0 0 0 0 0 ...]。这种方法通常采用稀疏编

码方式存储，也就是给每个词分配一个数字ID，比如以上的例子话筒记为4，麦克记

为1（假设从0开始编码），如果要编程实现的话，用Hash表给每个词分配一个编号

就可以了。然而，这种表示方式的不当之处也非常的明显：(1)向量的维度会随着句

子中词的数量增大而增大；(2)任意两个词之间都是孤立的，根本无法表示出在语义

层面上词与词之间的相关信息。

传统的One-Hot Representation仅仅将词符号化，不包含任何语义信息。Distributed
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Representation表示可以避免One-Hot Representation的一些缺点，本文提取特征的方

法中所表示的用户上下文共现特征即是采用Distributed Representation的方式。基于

分布的词表示方法根据建模的不同，主要可以分为三类：基于矩阵的分布表示、基

于聚类的分布表示和基于神经网络的分布表示 [21]。我们在这里聚焦于基于神经网络

的分布表示方法，神经网络词向量表示技术通过神经网络技术对上下文、以及上下

文与目标词之间的关系进行建模 [22]，由于神经网络较为灵活，这类方法的最大优

势在于可以表示复杂的上下文，从而在词向量中包含更丰富的语义信息。Begio等

人 [22]在2001年提出神经网络语言模型（Neural Network Language Model），该神经网

络方法在学习语言模型的同时，也首次得到了非常重要的神经网络分布表示的副带

产物词向量（Word Embedding）。

2.1.2 词词词向向向量量量的的的生生生成成成

词向量生成的一个重要工具是word2vec，word2vec是一种更快训练神经网络

语言模型的高效实现。word2vec提供了两种重要模型 [23, 24]分别为Continuous Bag-of-

Words模型和Skip-gram模型。与此同时对于CBOW和Skip-gram两个模型分别给出两

套框架，它们分别是基于Hierarchical Softmax的框架和Negative Sampling的框架 [25]。

在这里我们聚焦于Skip-gram模型，此模型的目标函数 [25]正是本文方法所构建序列的

目标函数，同时本文方法选用Skip-gram模型的Hierarchical Softmax的框架。

Skip-Gram模型主要包含三层：输入层、投影层和输出层，在已知当前词wt的

前提下，预测其上下文Context(wt)即wt−2,wt−1,wt+1,wt+2（见图2-1）。对于基于Skip-

gram的模型，其优化的目标函数则如公式2-1。

Obj =
∑
w∈C

logP (Context(w)|w) (2-1)

图2-2给出Skip-gram模型的Hierarchical Softmax框架实现，它包括三层：输入层、

投影层和输出层。下面以样本(w,Context(w))为例，对这三层分别做简要的说明。

11
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INPUT

w(t)

w(t+2)

PROJECTION OUTPUT

w(t+1)

w(t-1)

w(t-2)

图 2-1 Skip-gram模型

(1) 输入层（Input Layer）：只含当前样本的中心词w的词向量v(w) ∈ Rm；

(2) 投影层（Projection Layer）：在这里是恒等投影，把v(w)投影到v(w)。

(3) 输出层（Output Layer）：输出层对应一棵二叉树，它是以语料中出现过的词当

叶子结点，以各词在语料中出现的频次当作权值构造Huffman树 [26]，从而为

利用Hierarcical Softmax技术奠定了基础。在这棵Huffman树中，叶子结点的个

数共N个，即是词典中词的数目（对应图2-2中浅色的结点），非叶子结点数目

为N − 1个（对应图2-2深色的结点）。

Input Layer

V(w)

Projection Layer Output Layer

V(w)

…...

图 2-2 Skip-gram模型Hierarchical Softmax实现

Hierarchical Softmax是word2vec中用于提高训练速度的一项关键技术，在具体介

12
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绍算法之前，首先介绍该算法中涉及的各个变量符号及其意义，我们在推导过程

中使用的向量默认为列向量。考虑到Huffman树中的某个叶子结点，假设它对应词

典D中的词w，表2-1是word2vec的skip-gram模型的Hierarchical Softmax技术实现的算

法符号及其表示意义。

表 2-1 word2vec算法符号定义

符号 表示意义

pw 从根结点出发到达w对应叶子结点的路径

lw 路径pw中包含结点的个数

pw1 ,pw2 ,...,pwlw
路径pw中的lw个结点，其中pw1表示根结点，pwlw 表示词w 对应的结
点

dw2 ,dw3 ,...,dwlw ∈ {0,1}
词w的Huffman编码，它由lw-1位编码构成，dwj 表示路径pw 中第j个
结点对应的编码（根结点不对应编码）。这里约定Huffman树的左结
点为1，右结点为0。

θw1 ,θw2 ,...,θwlw−1
路径pw中非叶子结点对应的向量，θwj 表示路径pw 中第j 个非叶子结
点对应的向量

对于Hierarchical Softmax框架，已知的是当前词w，需要对当前词的上下

文Context(w)中的词进行预测，目标函数为2-1，公式2-1的关键是条件概率函

数p(Context(w)|w)的构造，现在对公式2-1的P (Context(w)|w)进行改写：

P (Context(w)|w) =
∏

u∈Context(w))

p(u|w) (2-2)

上式中的p(u|w)可按照Hierarchical Softmax思想 [27]改写为：

p(u|w) =
lu∏
j=2

p(duj |v(w), θuj−1) (2-3)

其中，σ(x)函数为神经网络中常用的激活函数之一sigmoid函数，其具体的数

学定义为：σ(x) = 1
1+e−x。在这里，我们将σ(v(w)⊤θuj−1)定义为分到Huffman树右子

树结点的概率，则1 − σ(v(w)⊤θuj−1)定义为分到Huffman树左子树结点的概率，则最

终p(duj |v(w), θuj−1)可以改写成公式2-4：

13
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p(duj |v(w), θuj−1) = [σ(v(w)⊤θuj−1)]
1−duj · [1− σ(v(w)⊤θuj−1)]

duj (2-4)

将公式2-4代入公式2-3，其次将合并后的公式2-3代入公式2-2，再将合并后的公

式2-2代回到2-1。依次回溯代入化简可得到最终对数似然目标函数2-1的具体表达式

（即公式2-5）：

Obj =
∑
w∈C

log
∏

u∈Context(w)

lu∏
j=2

[σ(v(w)⊤θuj−1)]
1−duj · [1− σ(v(w)⊤θuj−1)]

duj

=
∑
w∈C

∑
u∈Context(w)

log

lu∏
j=2

[σ(v(w)⊤θuj−1)]
1−duj · [1− σ(v(w)⊤θuj−1)]

duj

=
∑
w∈C

∑
u∈Context(w)

lu∑
j=2

{(1− duj ) · log[σ(v(w)⊤θuj−1)] + duj · log[1− σ(v(w)⊤θuj−1)]}

(2-5)

至此，公式2-5就是word2vec工具的Skip-gram模型Hierarchical Softmax框架的目

标函数，该模型训练优化方式是通过随机梯度上升法对其进行优化，梯度的更

新是通过反向传播的原则进行更新 [28]。这里我们为了下面梯度推导的方便，将

公式2-5中大括中的内容{(1 − duj ) · log[σ(v(w)⊤θuj−1)] + duj · log[1 − σ(v(w)⊤θuj−1)]}记

为Obj(w, u, j)，即为公式2-6：

Obj(w, u, j) = (1− duj ) · log[σ(v(w)⊤θuj−1)] + duj · log[1− σ(v(w)⊤θuj−1)] (2-6)

至此，我们需求分别计算出Obj(w, u, j)关于v(w)和θuj−1的梯度。在这里我们首

先计算Obj(w, u, j)关于θuj−1的梯度：

14
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∂Obj(w, u, j)

∂θuj−1

=
∂

∂θuj−1

{(1− duj ) · log[σ(v(w)⊤θuj−1)] + duj · log[1− σ(v(w))⊤θuj−1]}

= (1− duj ) · [1− σ(v(w)⊤θuj−1)] · v(w)− duj · σ(v(w)⊤θuj−1) · v(w)

= {(1− duj ) · [1− σ(v(w)⊤θuj−1)]− duj · σ(v(w)⊤θuj−1)} · v(w)

= [1− duj − σ(v(w)⊤θuj−1)] · v(w)
(2-7)

所以，θuj−1的更新公式可写为公式2-8：

θuj−1 = θuj−1 + η · [1− duj − σ(v(w)⊤θuj−1)] · v(w) (2-8)

由于Obj(w, u, j)中的参数v(w)和θwj−1是对称关系，所以我们也可以很容易地计

算出Obj(w, u, j)关于v(w)的梯度：

∂Obj(w, u, j)

∂v(w)
= [1− duj − σ(v(w)⊤θuj−1)] · θuj−1 (2-9)

所以，v(w)的更新公式可写为公式2-10：

v(w) = v(w) + η

lu∑
j=2

[1− duj − σ(v(w)⊤θuj−1)] · θuj−1 (2-10)

算法1以样本(w,Context(w))给出Skip-gram模型随机梯度上升更新的伪代码：

算法 1: Word2vec的Skip-gram模型的Hierarchical Softmax框架
for each u ∈ Context(w) do

e = 0
for j = 2 (to) lu do

1: q = σ(v(w)⊤θuj−1)
2: g = η(1− duj − q)
3: e = e+ gθuj−1

4: θuj−1 = θuj−1 + gv(w)

v(w) = v(w) + e

15
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2.2 XGBoost分类器

XGBoost（Extreme Gradient Boosting） [29]是大规模并行的决策树集成学习

（Ensemble Learning） [30]的工具，数据科学家广泛地使用该工具。决策树算法的关键

是对节点的分裂，XGBoost中决策树主要是以回归树的形式。所以本节首先介绍回

归树的分裂，然后介绍XGBoost原理及其实现。

2.2.1 回回回归归归树树树分分分裂裂裂

XGBoost中的回归树是一种特殊的分类回归树，分类回归树(Classification And

Regression Tree) [31]是机器学习领域中应用最广的归纳推理算法之一，并且是广泛使

用的树模型学习方法。CART既可以用于分类问题也可以用于回归问题，它是一种

逼近离散值函数的方法，对噪声数据有很好的健壮性且能够学习较为复杂的空间分

界面。XGBoost模型中使用到的CART树是二叉树，该算法根据训练数据集，从根结

点开始，不断地将样本空间一分为二，最后在叶子结点得到该样本的得分。通常，

CART树中分成两种类型的结点：非叶子结点和叶子结点。CART树的生成是一种启

发式构树的过程，其关键是对节点的分裂，经典的决策树算法ID3是通过信息增益

（Information Gain）作为衡量训练样例集合纯度的标准 [32]，从而对非叶子结点进行

分裂，XGBoost模型中CART树的分裂采用了一种新的高效合理的方式来定义增益值

并进行非叶子结点的分裂 [29]。

这里的回归树是采用了二阶泰勒展开的方法 [33]并在正则化函数部分作了改

进。XGBoost是Boosting的集成方式 [29]，即模型的训练是以增量的方式（后一棵树

依赖于前一棵树的状态）。这里假设上一棵树的对第i个样例的预测结果为ŷt−1
i ，

第i个样例的真实值为yi，则定义损失函数为Loss(yi, ŷ
t−1
i )。gi为第i样本的损失函

数Loss(yi, ŷ
t−1
i )在ŷt−1

i 的一阶偏导，GL为当前左子树结点的一阶偏导之和（即左子

树gi之和），GR为当前右子树结点的一阶偏导之和（即右子树gi之和）；hi为第i样

本的损失函数Loss(yi, ŷ
t−1
i )在ŷt−1

i 的二阶偏导，HL为当前左子树结点的二阶偏导之

16
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和（即左子树hi之和），HR为当前右子对结点的二阶偏导之和（即右子树hi之和）；

λ和γ为自定义的正则项常数，这两个参数是为了防止模型的过拟合。

算法 2:回归树贪心策略分裂
Input :前t-1棵树的预测值ŷt−1;当前结点的样本结合D
Output:决策树T

创建一个子树的根节点T ;
Gain = 0;
G=Loss在ŷt−1处当前结点样本一阶偏导之和;
H=Loss在ŷt−1处当前结点样本二阶偏导之和;
for k = 1 to m do

GL = 0, HL = 0;
for j ∈ sorted(当前第k个特征的所有样本) do

gj = Loss在ŷt−1处xj样本的一阶偏导;
hj = Loss在ŷt−1处xj样本的二阶偏导;
GL=GL+gj , HL=HL+hj;
GR=G-GL, HR=H-HL;

score = max(score, 1
2
[

G2
L

HL+λ
+

G2
R

HR+λ
− G2

H+λ
]− γ);

for each d ∈ D do
if d满足叶子结点条件 then

T.isLeaf = True;

else
T.isLeaf = False;
将T.samples按照score所对应特征样本的值将D分成两份D1, D2;
P.left.samples = d1;
P.right.samples = d2;
T.add({P.left, P.right});

return T ;

XGBoost实现了一种贪心算法将非叶子结点拆分成两个结点进行启发式构树，

由此可以定义一棵树的增益（公式2-11）。各项的含义为：（1）新增左叶子结点的得

分；（2）新增右叶子结点的得分；（3）原根结点的得分；（4）新增叶子复杂性的代

价（该参数默认为0；该值越大模型就越学得的模型保守）。对于决策树分裂的关键

是通过公式2-11查找到最优的分裂，算法2呈现了贪心搜索策略查找最优的分裂。

Gain =
1

2
[

G2
L

HL + λ
+

G2
R

HR + λ
− (GL +GR)

2

HL +HR + λ
]− γ (2-11)
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2.2.2 XGBoost原原原理理理

XGBoost是大规模并行的树集成机器学习算法，自从被提出以来就获得广泛的

使用，它是使用增量技术进行监督学习方法，同时它有训练速度快、子树之间可以

并行和模型可解释性强等优点。

在众多的竞赛项目中，例如Kaggle数据挖掘比赛，众多选手选用XGBoost作为

他们的学习器并取得很好的成绩。在KDDCup 2015比赛中，前10名的选手全都选

用XGBoost作为他们的分类器。它对回归树的分裂进行了优化，并对Boosting树的

分裂结点进行暂存从而实现多棵树生成的并行。算法3给出XGBoost基本训练过程，

对于给定n个样本m维特征的数据集：D = {(xi, yi)}(|D| = n, xi ∈ Rm, yi ∈ R)，运

用K个增量函数来预测输出结果（公式2-12），其中F是分类回归树（即CART树）。

ŷ =
K∑
k=1

fk(xi), fk ∈ F (2-12)

算法 3: XGBoost基本训练过程
Input :训练集D
Output:集成树F

1 for k = 1 to K do
2 使用数据集D和前k − 1棵树构建第k棵回归树Tk，构建时重复下面的步骤

直到满足结束条件：
3 (1)根据回归树的分裂标准从这m个特征从选出一个最好的进行分裂;
4 (2)将节点分成两个子节点。

5 Return集成树F

2.3 多视角时空上下文共现特征预测方法

本节首先给出的重要符号定义；然后分别从二个主视角Location-Time（即

空间-时间视角）和Time-Location（时间-空间视角）提出上下文共现特征预测的

方法，其中Time-Location视角根据时间粒度的不同，本文分别提出Day-Location、
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Hour-Location和Minute-Location三个子视角 [34]。每个视角我们分别详细介绍了上下

文序列的生成、上下文共现特征的提取和分类器的学习与预测。图2-3显示了多视角

时空上下文共现特征预测方法的概要图。
  

  
  

Location-Time
Time-Location

Day-Location Hour-Location Minute-Location

Location-Time
Time-Location

Day-Location Hour-Location Minute-Location

Day-Location View Hour-Location View Minute-Location ViewLocation-Time View

图 2-3 多视角时空上下文共现的预测方法

表 2-2 算法符号定义

变量 英文全称 中文全称

u user id 用户标识

U {u1, u2, u3,...} all different user id set 不同用户标识的集合

t check-in timestamp 用户签到时间戳

l (longitude, latitude), location identification 用户签到地点

c {u, t, l}, user check-in information 用户在特定时间地点签到信
息

C {c1, c2, c3, ...} all check-in data set 所有用户签到数据的集合

Ct {c1, c2, ..., cn}, all c at the same time period 在相同时间域签到的数据集
合

Ct&l elements in Ct rank according nearest distance 元素在Ct中按最短距离排序

CSequence
t

{C1
t , C2

t , ..., CN
t },elements rank according

time order 按签到时间顺序排序的序列

Cl {c1, c2, ..., cm}, all c at the same location 在相同地点域签到的数据集
合

Cl&t elements in Cl rank according time order 元素在Cl 中按时间顺序排序

CSequence
l

{C1
l , C2

l , ..., CM
l },elements rank according n-

earest distance 按签到距离最短排序的序列

Φ
{u1, u2, u3, ...}, a sequence with spatiotempo-
ral context co-occurrence information 时空上下文共现信息序列

我们首先对本文方法所需的符号给出定义。在表2-2中，本文列出算法中使

用到的参数符号。本文用u ∈ U 标识每个用户；用c ∈ C 标识每个用户的签到数
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据，每个签到数据c用{u, t, l}反映一个用户u在特定位置l特定时间t的签到信息，每

个用户u通常对应多条签到数据c；Ct = {c1, c2, c3, ..., cn}表示所有签到数据在相同

时间域的集合；Ct&l表示所有在Ct中的数据按签到位置的距离最短原则进行排序

后的序列；CSequence
t = {C1

t , C
2
t , C

3
t , ..., C

N
t }表示元素块Ct按时间顺序排序后的序列；

Cl = {c1, c2, c3, ..., cm}表示所有在相同地点域签到的数据；Cl&t表示所有在Cl中的

数据按照签到时间先后顺序排序后的序列；CSequence
l = {C1

l , C
2
l , C

3
l , ..., C

M
l }表示元

素块Cl按照签到位置的距离最短原则进行排序后的序列；Φ表示只包含用户标识

的上下文序列，Φ同时携带时空上下文和时空共现信息。以上符号之间存在内在关

联
∑M

i=1 |Ci
l | =

∑N
j=1 |C

j
t | = |C| = |Φ|，Φ通常包含重复的用户标识。

2.3.1 空空空间间间-时时时间间间视视视角角角上上上下下下文文文共共共现现现预预预测测测

这节描述了如何从原始的签到数据中构建空间-时间视角的上下文序列，时间信

息通过签到时间来描述，空间信息通过签到位置的经纬度来描述。并从该上下文序

列中提取上下文共现特征，最后利用该特征组合进行关系强度的预测。

算法 4:空间-时间上下文序列
Input : C
Output: Φ

1 Define Φ = ∅;
2 CSequence

l = SortLocationByDistance(C);
3 for all Cl in CSequence

l do
4 Cl&t = SortT ime(Cl);
5 for all c in Cl&t do
6 Φ.append(c.userid);

7 return Φ;

空间-时间(Location-Time)上下文序列：该空间-时间上下文序列生成过程在算

法4中给出。其中SortLocationByDistance函数是根据签到位置距离最短原则进行排

序并产生序列CSequence
l 。CSequence

l 中元素的距离最短原则描述如下：第一个位置标识

是随机选择一个用户标识作为第一个位置标识；离第一个用户标识位置最近的一个
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用户标识作为第二个位置标识；之后离前一个用户标识位置最近的一个用户标识位

置作为当前位置；依此类推，离第(M − 1)个用户标识位置最近的用户标识位置指

定为第M个用户标识位置。由于时间信息是一维信息，所以SortT ime函数是采用快

速排序算法依据时间顺序进行元素的排序。算法4返回值就是由用户标识组成的空

间-时间下文序列Φ。如图2-4所示，注意不同椭圆的颜色的距离和顺序，以及菱形的

颜色的顺序。因为我们所使用的数据集是基于位置社交网络的数据集，位置的稀疏

性使得我们没有考虑基于位置域来划分。此空间-时间上下文序列捕捉了强位置共

现、同时携带最短位置上下文和最短时间间隔上下文信息。

subsentence 1                   subsentence 2               subsentence 3                           subsentence M

...

(B)  空间-时间上下文序列

(A)

...

Time 1                      Time 2                       Time 3                           Time N

图 2-4 菱形代表用户，椭圆型代表位置，时间变化通过背景色的深浅来表示。子图(A)表示在
原始数据中，特定的时间域内，不同的用户在不同的位置签到；子图(B)表示空间-时间上下文序
列，即所有用户在相同的位置签到的上下文序列。

上下文共现特征： 本文的上下文共现特征不同于传统的方法，并非是简单的

上下文和共现特征的融合。我们巧妙地利用word2vec工具从上述的上下文序列中提

取上下文共现特征。工具word2vec通常用在语料中（这里的语料通常可以看作单词

的序列）查找同义词，我们把它迁移过来查找用户对之间的关系强度。该工具将

大量语料作为输入，从而形成高维的空间，每个词都可以被指定为空间中的一个

向量 [24]。在工具从语料学习完之后，向量空间中具有相似上下文的词向量间的余

弦非常的接近 [23, 24]，所学得的词向量也是本文所需要的上下文共现特征。我们从

空间-时间视角的上下文序列中提取用户上下文共现特征（即Context Co-occurrence

Feature）。
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具体地，给定一个上下文序列Φ = {u1, u2, u3, u4, ..., uT}，该序列携带时空上下

文语义表征信息，我们的目标是最大化平均对数概率2-13：

Obj =
∑
u∈Φ

logP (Context(ut)|ut)

=
T∑
t=1

[
k∑

j=−k

logP (ut+j|ut)]

(2-13)

其中Φ是序列中的所有元素，Context(ut)为用户ut的上下文，k为上下文窗口的

大小。内循环从−k到k计算在给定ut的状态下预测ut+j的对数概率，外循环遍历上下

文序列中所有的用户，窗口两端的值用边界值进行填充。每个用户关联两个可学习

的参数向量wu和vu，它们分别是用户u可学习的“输入”和“输出”向量 [23]，在给

定用户标记uj的情况下正确预测ui的概率可定义为：

p(ui|uj) =
exp(w⊤

ui
vuj

)∑U
l=1 exp(w

⊤
l vuj

)
(2-14)

其中U是上下文序列Φ中不同的用户标记，模型的优化方法是采用随机梯度下

降，梯度的计算方式是利用反向传播的原则 [23]。每个用户的上下文语义特征vu（在

自然语言处理领域也称为词向量）能够学习到，词向量vu所捕捉了词的共现和词的

上下文信息对我们非常有用。

在空间-时间视角中，该上下文共现特征捕捉用户强位置共现、最短时间上下文

和最短位置上下文。

分类器的学习与预测：本文选择XGBoost分类器作为学习器。每个用户标识通

过用户上下文共现特征来表征，两用户的特征的组合作为分类器的输入。考虑到用

户间的关系是双向的，即用户A与用户B有关系也就等价于用户B与用户A有关系，

所以特征组合中相对较大的对应位置的向量值放在前面，相对较小的对应位置的向

量值放在后面。本文用用户上下文共现特征组合在训练集上训练学习器，并用训练
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好的分类器在测试集上进行预测。分类器的输出ŷ（即公式2-12）是用户关系强度的

相对得分，本文为了最终性能评估的方便将输出的用户关系强度值按降序排序。

2.3.2 时时时间间间-空空空间间间视视视角角角上上上下下下文文文共共共现现现预预预测测测

时间-空间（Time-Location）上下文序列：该时间-空间上下文序列的整个生成

过程在算法5中给出。由于时间信息是一维信息，所以SortT imeByGranularity函

数采用QuickSort快速排序根据时间域的先后顺序进行排序并产生序列CSequence
t ，

时间参数τ可以精确到天、小时、和分钟（即24h, 1h, 1/60h）。序列CSequence
t 中的

元素块Ct中的元素按照距离最短原则进行排序。Ct中的元素排序的距离最短原

则描述如下：如果之前无位置标识，随机选择一个用户标识位置作为第一个位

置；否则，离前一个用户标识位置最近的一个用户标识位置作为当前位置；依

此类推，离第(n − 1)个用户标识位置最近的用户标识位置被指定为第n个用户

标识位置。如图2-5(B)所示，该算法的返回值就是时间-空间上下文序列Φ。此上

下文序列从不同的粒度捕捉了时间共现、同时包含最短时间上下文和最短位

置上下文的信息，我们根据时间粒度的取值，继续将时间划分为Day-Location、

Hour-Location和Minute-Location序列。

算法 5:时间-空间上下文序列
Input : C
Output: Φ

1 Define Φ = ∅;
2 CSequence

t = SortT imeByGranularity(C, τ);
3 for all Ct in CSequence

t do
4 Ct&l = SortLocationByDistance(Ct);
5 for all c in Ct&l do
6 Φ.append(c.userid);

7 return Φ;

Day-Location上下文序列： 时间粒度参数τ设置为天（即24h），如图2-5，每个

时间域设置为一天：第一个时间域设置为第一天；第二个时间域设置为第二天；依
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此类推，第N个时间域为第N天。相同时间域Ct中的元素按距离最短原则进行排序。

因为人们签到周期性是基于天的 [19]，比如说人们在工作日时间通勤，再比如人们每

天晚上家里签到等等。所以Day-Location上下文视角是一种特殊类型的视角，由于人

们签到的周期性是以天为单位的，所以Day-Location上下文序列捕捉了人们签到周

期性。并且同时携带天共现、最短时间上下文和最短位置上下文的信息。

Hour-Location上下文序列： 整个生成过程与Day-Location上下文序列的过程

类似，但是时间粒度参数τ设置为小时（即1h），相比于Day-Location 上下文序列

而言，这将产生越来越多的时间块，但是在每个时间块中产生更短的子序列。

Hour-Location上下文序列捕捉适度的时间共现和时空上下文的信息。

Minute-Location上下文序列： 整个生成过程类似于Hour-Location上下文序列，

但是时间粒度参数τ 设置为分钟，相比于Hour-Location上下文序列而言，这将产生

越来越多的时间块，但是在每个时间块中产生更短的子序列。此上下文序列捕捉强

时间共现、并且携带时空上下文的信息。

subsentence 1            subsentence 2             subsentence 3                  subsentence N

...

(B)  时间-空间上下文序列

(A)

...

Time 1                      Time 2                       Time 3                           Time N

图 2-5 菱形代表用户，椭圆型代表位置，时间变化通过背景色的深浅来表示。子图(A)表示在
原则数据中，特定的时间域内，不同的用户在不同的位置签到；子图(B)表示时间-空间上下文序
列，即所有用户在相同的时间域签到的上下文序列。

上下文共现特征：不同的时间-空间上下文序列描述不同程度时间共现和不同程

度时空上下文。时间-空间上下文共现特征的生成与空间-时间上下文共现特征的生

成方法相同，都是巧妙地利用word2vec工具从上述的上下文序列中提取上下文共现

持征（即Context Co-occurrence Feature）。序列中的具有相似上下文用户标识的向量
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余弦通常非常地小。时间-空间视角与空间-时间视角生成过程虽然相同，但两者表

征的信息确完全相反。空间-时间上下文共现特征表征强位置共现、最短时间上下文

和最短空间上下文，而时间-空间上下文共现特征表征时间共现、最短空间上下文和

最短时间上下文。

分类器的学习与预测：时间-空间视角的分类器设置与空间-时间视角的分类器

参数设置相同。用用户所对应的上下文共现特征组合表征用户对，然后利用分类器

在训练集上用户对进行学习。学习后的分类器在测试集上的输出值即为用户关系强

度，最终将用户关系对按强度值降序排序。

2.4 实验

2.4.1 实实实验验验数数数据据据集集集和和和数数数据据据预预预处处处理理理

本文实验采用的数据集是基于两个真实的数据集（Brightkite数据和Gowalla数

据） [35]。Brightkite曾经是一个基于位置的社交网络服务应用服务，用户可以用它

进行签到，并分享他们的位置信息。Brightkite数据集包括58,228名用户在2008年4月

到2010年10月之间发生的4,491,143条签到数据和用户间的214,078 对社交链接关

系数据。其中用户签到的数据大小为373,164KB，用户社交链接关系的数据

大小为4,472KB。Gowalla也是一个基于位置的社交网络服务应用，其于2009 年

在美国德克萨斯州的奥斯汀成立，用户也能通过签到来分享他们的地理位

置。2011年Facebook将Gowalla收购，Gowalla在次年3月关闭应用。Gowalla数据集包

括196,591名用户在2009年2月到2010年10月之间发生的6,442,890条签到数据和用户

间的950,327对社交链接关系数据。其中用户签到数据集大小为385,397KB，用户社

交链接关系的数据大小为21,601KB。

Brightkite数据集和Gowalla数据集的数据结构是相同的，它们的签到数据集中记

载了用户的签到时间、地点信息。在签到数据集中每一个用户都用唯一的用户标

识u标志，其中地点信息用经度和纬度表示，签到数据被处理成三元组< u, t, l >，
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其中l通过经纬度来表示。表2-3记录着数据中用户的签到数据样例。其中用户的时间

维度的信息通过用户的签到时间t来体现，用户的空间维度的信息通过用户签到的位

置（即经纬度）来体现。

表 2-3 用户签到数据样例

用户标识(u) 签到时间(c) 经度 纬度

58186 2008-12-03T21:09:14Z -105.317215 39.633321
58186 2008-11-30T22:30:12Z 39.633321 -105.317215
58187 2008-08-14T21:23:55Z 41.257924 -95.938081
58187 2008-08-14T07:09:38Z 41.257924 -95.938081
58190 2009-04-08T07:01:28Z 46.421389 15.869722

表 2-4 用户签到数据样例

用户标识(u1) 用户标识(u2) 标签

0 1 True
0 2 True
0 123 False
0 3 True
0 121 True
4 123 False
4 0 False
3 4 False

在用户对关系数据集中，主要记载了存在社交关系的两个用户。原始数据集

中的标签是非常不平衡的 [11, 35]。通常有四种广泛使用的方法来处理数据不平衡问

题 [36]：(1)不平衡训练；(2)过采样；(3)欠采样和(4)指定样本权重。我们这里使用欠

采样来解决数据的不平衡问题。因为原始数据中未提供负样例，原始数据集只提供

正样例（所有标签都为真），除正样例外任意两个用户都不存在关系，所以可以合成

负样例使得负样例的数目等于正样例的数目。本文将用户对数据也被处理成一个三

元组< u1, u2, label >，label标签标记着两个用户是否存在关系。表2-4是处理后数据

集中用户关系对的样例。本文按70%,20%和10%的比例来分别划分用户关系对数据

为训练集、验证集和测试集。
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2.4.2 实实实验验验环环环境境境

本节中的实验运行在服务器上，CPU型号为Intel(R) Xeon(R) CPU X5690@

3.47GHz，24核，128G内存。

服务器的操作系统是CentOS，上面配置了Python 3.6。本文使用的数据均

以结构化形式存储在MySql上，对数据的预处理、特征工程均基于Python。由

于XBoost对Boosting Tree做了优化并可以并行，所以多个内核可达到并行执行以充

分利用CPU资源。

2.4.3 实实实验验验设设设定定定

本文通过算法4获得携带时空上下文信息的空间-时间上下文序列。本文通过指

定参数τ的粒度分别为天、小时和分钟（即24h, 1h, 1/60h），在算法5中，获得三种类

型的时间-空间上下文序列，不同的粒度捕捉不同程度时空上下文与共现。通过算

法4和算法5，本文可以最终生成四种类型携带不同程度上下文共现信息的序列。

Word2Vec工具提供了skip-gram框架，该框架的目标函数2-1与本文方法的目标函

数2-13一致，所以我们选择skip-gram框架。因为计算Skip-gram框架的▽logP (ui|uj)时

间复杂度是与U成正比的，所以公式2-14的计算是非常耗时的。框架skip-gram对

于Full Softmax一个高效的替代是Hierarchical Softmax，后者大大地降低了计

算logP (ui|uj)的时间复杂度（大约是U的对数） [27]。因此我们采用Skip-Gram框

架的Hierarchical Softmax方法 [23, 27] 来提取上下文共现特征。对于word2vec有一些重

要参数需要设置 [37]，词向量v(w)的大小size设置为200，滑动窗口设置为10（即公

式2-13中k的值设置为10），学习率η为0.01，其它参数值设置为默认，本文选用Skip-

gram框架的Hierarchical Softmax方法。在工具分别从四种类型的上下文序列中学习完

之后，便可以获得用户上下文共现特征。基于四个视角，可以获得四种类型的上下

文共现特征，本文用200维的上下文共现特征来表征每个用户。

本文从四个表征不同程度上下文共现信息的视角分别训练四种分类器。在本
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文的实验中，我们选择XGBoost分类器做预测，每个用户通过上下文共现特征表

征。考虑到用户关系的双向性，两用户特征对应位置特征的较大值放置到前面，然

后用户特征组合作为模型的输入。模型的输出值是用户关系强度的相对概率。对

于XGBoost模型有一些重要的参数需要设置：提升树参数设置为gbtree；为了避免过

拟合树的最深度设置为3；学习率设置为0.1；目标函数设置为binary:logistic；迭代

次数设置为1000；其它参数设置为默认。根据四种类型的特征分别训练四种类型

的分类器，如图2-3所示，随后用学习完的多样化分类器在测试集上预测关系强度，

即Location-Time、Day-Location、Hour-Location和Minute-Location四种类型的得分。

2.4.4 评评评价价价标标标准准准

本节采用二分类领域通用的性能评价指标：精确率（Precision）、召回率

（Recall）来评价模型的性能，精确率和召回率也在近期的二分类任务评估中应

用 [38, 39]。根据预测结果，可以得到表2-5的4种预测情况。

表 2-5 二分类问题的结果混淆矩阵

真实情况
预测情况

正例 负例

正例
True Positive False Negative

(真正例) (假负例)

负例
False Positive True Negative

(假正例) (真负例)

根据表2-5，可以具体定义精确率（Precision）和召回率（Recall）。根据以上的

公式，Precision反映了预测出来的正样例中真正的正样例所占的比例（即公式2-15），

Recall反映了真正的正样例中被预测出来的正样例的比例（即公式2-16）。

Precision =
TP

TP + FP
(2-15)

Recall =
TP

TP + FN
(2-16)
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PR曲线是一个评估分类器性能的常用指标之一，本文是以Precision为横坐标、

Recall为纵坐标。PR曲线显示了针对不同阈值的Precision和Recall之间的权衡，曲线

下方面积越大代表更高的Precision和Recall，更高的Precision代表更低的假正例，更

高的Recall代表更低的假负例。由此可见，Precision和Recall这两个指标的值越大，

我们提出的上下文共现预测的方法效果就越好。

2.4.5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

结果1： 图2-6呈现了四个视角间的比较。在两个数据集上，Day-Location视

角的性能均超过其它三个视角的性能；Minute-Location视角的性能最差，远低

于Hour-Location和Day-Location两个视角的性能；Location-Time视角在Brightkite数据

集上效果和Hour-Location视角差不多，而在Gowalla数据集上Location-Time 视角超

过了Hour-Location视角。Location-Time视角在Brightkite数据集上稳定性较差，而

在Gowalla数据集上相对稳定。

(a) Brightkite的PR曲线 (b) Gowalla的PR曲线

图 2-6 多视角上下文共现方法的PR曲线

分析1： Day-Location视角是一种特殊的Time-Location视角，此视角能更好地

描绘了周期性的时间共现、最短空间上下文和最短时间上下文，人们的周期性

签到的特性和数据集的稀疏性使得以粗粒度的Day-Location视角在两个数据集比
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其它两个Time-Location视角更好。Location-Time视角捕捉了强位置共现、最短位置

上下文和最短时间上下文，因为Brightkite数据集位置的灵动性与稀疏不均性，所

以在该视角的性能在Brightkite数据集上不是非常稳定，而在Gowalla数据集位置稀

疏度相对稳定，所以在该视角的性能相对较稳定。Hour-Location视角捕捉适度的

时间共现和时空上下文，共现粒度是以小时为单位，在很多场合是非常适用的，

在Brightkite和Gowalla数据集效果一般。因为基于位置社交网络的数据稀疏性，所

以Minute-Location在当前数据集上比其它两个Time-Location视角效果要差，尽管此

视角在当前数据集上效果较差，不过该视角捕捉了强时间共现和最短时空上下文，

此视角对于短时间共现频繁发生的稠密数据非常适用。

结果2： 图2-7呈现了本文方法中两个视角与算法EBM比较。在Brightkite数据

集上，Day-Location视角在相同的Precision下Recall比EBM算法 [9] 最高提高约10%；

在Gowalla数据集上，Day-Location视角在相同的Precision下Recall比EBM算法最高提

高约8%。Location-Time视角在两个数据集上性能均低于EBM算法。

(a) Brightkite的PR曲线 (b) Gowalla的PR曲线

图 2-7 本文的方法和EBM方法的对比

分析2： Location-Time视角捕捉了强位置共现，因为数据集位置稀疏性，所以

在该视角的性能差于EBM算法，但该视角很好地捕捉了强位置共现，在稠密的位置

数据集效果会很好。Day-Location视角很好地描述了用户周期性签到行为，并且该方
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法不仅考虑了时空共现，而且还考虑到位置上下文与时间的上下文，该视角方法在

两个数据集上均超过了EBM算法。

2.5 本章小结

本章首先介绍了词向量表征形式，同时介绍了词向量的生成方式；然后介绍

了XGBoost中回归树分裂的基本原理及分裂过程，同时引入了XGBoost模型；接着

引出了本文提出的多视角上下文共现特征的预测方法；通过多个视角性能的比较，

分析了各个视角所携带不同的表征信息并分析了结果；通过与EBM算法比较，本文

的Day-Location视角在Brightkite和Gowalla数据集上均超过EBM算法。
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第三章 基于视角融合的预测方法

在第二章中给出多时视角时空上下文共现的方法，每个视角表征不同程度的时

空上下文和时空共现信息。本章基于每个视角的不同特性，分别提出基于时空上下

文共现特征融合的方法（Feature Fusion）和基于多视角决策融合的方法（Decision

Fusion）。两者融合的精度比各个单一视角的方法得到进一步提升。由于特征之间的

互补性，基于时空上下文共现特征融合的方法（FF）比基于多视角决策融合的方法

（DF）效果好。

3.1 基于时空上下文共现特征融合预测

本节首先介绍特征级融合的基础知识；然后详细分析用户签到的周期性特性；

最后基于特征级的特点提出基于时空上下文共现特征融合的方法。

3.1.1 特特特征征征级级级融融融合合合

根据融合对象的不同，我们可以将融合分为数据级融合、特征级融合和决策级

融合 [40]。当特征类型相同，可以对特征进行融合。特征级融合就是特征层面上的融

合，是将提取的特征进行融合与分析 [41, 42]。特征级融合是中间层次的融合，整个过

程如图3-1所示。首先，从原始数据中提取表征不同程度信息的特征；然后用特征的

组合来表征实体；最后对融合的特征进行机器学习识别。特征与决策分析息息有关，

因此，特征级融合最大限度给出了决策分析需要的特征信息。

空间-时间视角即在2.3.1节中，空间-时间上下文共现特征携带强位置共现、相

同位置最短时间上下文共现和位置之间最短距离上下文共现信息。而时间-空间视角

即在2.3.2节中，时间-空间上下文共现特征携带时间共现、相同时间域最短位置上下

文共现和时间最短上下文信息。因为这两个主视角特征呈现互补的形式，所以我们

将这两组互补的特征进行融合。
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...

图 3-1 特征级融合

3.1.2 用用用户户户签签签到到到的的的周周周期期期性性性

时间-空间视角中分为Day-Location、Hour-Location和Minute-Location视角。Day-

Location视角包含Hour-Location和Minute-Location视角所表征的信息，数据集的稀

疏性使得以粗粒度天的视角更能拟合当前数据分布。Day-Location视角描述了

以天为粒度的共现、同一天中位置最短距离的上下文共现和最短时间上下文

共现信息。与此同时，它表征了其它两个视角所没有的信息，Day-Location 视

角还捕捉了人们签到的周期性，比如人们在工作日时间正常通勤，再比如说人

们每天晚上在家里签到等等。正因为这个原因，所以Day-Location视角的性能高

于Hour-Location和Minute-Location视角的性能。

(a) Brightkite数据集的位置熵 (b) Gowalla数据集的位置熵

图 3-2 位置熵的周期性

如图3-2所示，在Brightktie数据集和Gowalla数据集上，位置熵在工作日呈现很
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强的以天为单位的周期性。因为每个人都在家，所以每天早上6点左右平均位置熵最

低。随后当人们在高峰时段的时候，位置熵会逐渐提升。晚上人们社交行为，导致

位置熵逐渐提升。凌晨人们的社交行为越来越少，所以导致位置熵逐渐降低。依据

人们签到的周期性，本文特征融合的方法聚焦于时间-空间视角中的Day-Location视

角。

3.1.3 基基基于于于上上上下下下文文文共共共现现现特特特征征征融融融合合合的的的方方方法法法

基于特征融合的概要图如3-3所示。本文首先从两个主视角（Location-Time视

角和Time-Location视角）分别构建用户上下文序列，其中Time-Location视角本文选

取Day-Location视角，该视角包含其它两个视角表征信息，同时该视角表征用户强

签到周期性。然后基于两个主视角分别提取用户上下文共现特征，因为Location-

Time视角和Day-Location视角的表征信息的互补性，所以我们将这两组互补的特征

进行融合，同时融合的特征包含用户签到的周期性信息。最后我们将两个视角用户

上下文共现特征的组合作为新的特征输入到XGBoost模型进行学习和预测。

         

Location-Time                              Time-Location

子序列 1           子序列 2         子序列 3                   子序列 N

...

Time-Location上下文序列
子序列 1          子序列 2            子序列 3                子序列 M

...

Location-Time

...

时间域 1                  时间域 2                   时间域 3                        时间域 N

图 3-3 基于上下文共现特征融合
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3.2 基于多视角决策融合预测

本节首先介绍决策级融合的基础知识；然后基于决策级的特点提出基于多视角

决策融合的方法。

3.2.1 决决决策策策级级级融融融合合合

决策级融合是将每个特征的识别结果进行融合，然后实现联合识别的过

程 [43, 44]。决策级融合是一种高层次融合，并且是属于联合决策结果，这种联合决策

结果的精度通常比单个结果更高。决策级融合能有效地反映各个侧面不同类型的信

息，且能反映不同类型的不同特征信息。当一个或几个识别信息有误时，通过适当

地融合，进行再识别，从而获得正确的结果。

决策级融合对原始数据进行数据分析、特征提取和特征识别。图3-4是决策级融

合的整个过程，首先是根据数据集提取特征，然后根据特征来分别识别决策目标。

接着，将数据集所提取特征的识别预测结果进行融合，再根据识别结果进行融合来

获取最终的结果。

...

...

图 3-4 决策级融合

3.2.2 基基基于于于多多多视视视角角角决决决策策策融融融合合合的的的方方方法法法

基于决策融合方法的概要图如图3-5所示。本文首先从多视角构建携带时空语义

信息的上下文序列；然后从携带不同时空上下文共现信息的上下文序列中提取多视
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角上下文共现特征；接着基于多视角分别用上下文共现特征训练模型并进行关系强

度的预测；最后对各视角的得分进行融合得到最终的用户关系强度。

 
 

 

图 3-5 基于多视角决策融合

第二章节的多视角时空上下文共现的方法可以获得四种类型的关系强度得分

（即Location-Time得分、Day-Location得分、Hour-Location得分和Minute-Location得

分），我们考虑到每个视角的特点并提出了基于多视角决策融合方法。我们的决策融

合方法是一种高层推理融合，能够反映不同类型视角的信息，同时也能避免单一视

角表征信息的不足。决策融合具体可以通过以下的公式3-1计算:

RelationshipStrength =
∑
d∈D

Scoredi ·W (di) (3-1)

其中D是多视角，di是多视角中的一个视角，W (di)是单个视角的权重，

Scoredi是单一视角的用户关系强度得分，W (di) 的具体计算通过以下的方式：

首先通过以下方式计算W ′(di)：

W ′(di) =
V al AUCi − V al AUCmin

V al AUCmax − V al AUCmin

+ σ (3-2)

其中V al AUCmax是多个视角验证集上AUC最大值，V al AUCmin是多个视角

验证集上AUC 最小值，σ是足够小的值（比如0.01），然后通过将W ′(di)归一化
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得到W (di)。最后根据值Scoredi和值W (di)通过公式3-1计算出最终的用户关系强

度Relationship，并将关系强度结果以降序的顺序排序。

尽管该决策融合策略非常的简单，但是它是非常有效的，公式3-2给予更多的权

重给更能拟合当前数据集分布的视角，正是由于真实数据时间和空间稠密的不确定

性使我们的融合策略更加有效。

3.3 实验

本实验利用第二章实验部分2.4.1的处理好后正负样例平衡的数据集，分别基于

两种融合策略分别进行评估。

3.3.1 实实实验验验设设设定定定

基于时空上下文共现特征融合的方法： 特征提取阶段有一些重要的参数需要

设置。word2vec参数设置为：滑动窗口的大小设置为10，词向量的大小设置为200

（即用户上下文共现特征向量的大小），学习率设置为0.01，其它参数值设置为默

认。分别基于Location-Time和Day-Location这两个视角提取上下文共现特征，然后

将这两组特征进行融合。由此每个用户被映射400维的向量，将用户对的向量组

合作为XGBoost模型的输入。XGBoost模型存在一些重要的参数：提升树参数设

置为gbtree；树的最大深度设置为3；提升树的学习率设置为0.1；目标函数设置

为binary:logistic；迭代次数设置为2000次，其它参数设置为默认。

基于多视角决策融合的方法： 分别从四个视角提取上下文共现特征，特征提

取阶段的word2vec参数设置与基于特征融合的方法是相同的。我们可以获取四种

类型的用户上下文共现特征，也就是Location-Time特征、Day-Location特征、Hour-

Location特征和Minute-Location特征。分别基于这四种类型的特征进行XGBoost分类

器的训练。XGBoost模型的参数将迭代次数设置为1000次，其余参数和基于时空

上下文共现特征融合的方法参数设置保持一致。可以在训练集上训练出四种不

同视角的模型，训练好的模型在验证集上计算出Val AUC，四个视角的Val AUC分
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别是：Location-Time视角为0.7406；Day-Location视角为0.8493；Hour-Location视角

为0.7479；Minute-Location视角为0.6581。然后基于公式3-2计算出每个视角的权重，

其中σ设置为0.01，四个视角的权重分别为；0.2274，0.5203，0.2471和0.0052。最后

根据公式3-1计算出最终的用户关系强度。

3.3.2 评评评价价价标标标准准准

在本章方法中，除了用第二章实验部分的性能指标精确率（Precision）和召

回率（Recall）来评价模型以外。还引入了AUC(Area Under ROC Curve)来直观评价

预测方法的优劣。在介结AUC之前，我们要先介绍下假正类率（False Positive Rate,

FPR）和真正类率（True Positive Rate，TPR），其中FPR和TPR的定义如下：

TPR =
TP

TP + FN
(3-3)

FPR =
FP

FP + TN
(3-4)

ROC曲线是不同阈值下真正类率（TPR）和假正类率（FPR）的变化关系。

将FPR作为横坐标、TPR作为纵坐标，可以通过二维平面曲线刻画ROC。对于ROC曲

线，如果预测方法越好，则其ROC曲线就越接近左上角。但是，ROC曲线是一个曲

线图，无法给出模型好坏的度量值。AUC就是ROC曲线下的面积的大小，AUC的

值越大，则表示模型的性能越好。AUC可以更好地比较模型的好坏。所以本文采

用AUC（Area Under Curve）来评估模型的好坏。

3.3.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

结果1： 图3-6呈现了两种融合策略和其它四个视角分别在Brightkite和Gowalla

数据集上的比较。基于多视角的DF方法在两个数据集均超过了其它四个视

角。通过融合四个视角的得分，DF方法效果超过了任何一个单一视角，在相
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同Precision下Recall均高于Location-Time视角、Day-Location 视角、Hour-Location视

角和Minute-Location视角。具体地，DF在Brightkite数据集上当Precision为0.7时Recall超

过最好的Day-Location视角5%；在Gowalla数据集上当Precision为0.7时Recall超过Day-

Location视角4.8%。

(a) Brightkite的PR曲线 (b) Gowalla的PR曲线

图 3-6 融合策略与单一视角方法比较的PR曲线

分析1：在本文的DF方法中，四个视角不同的侧重点满足了多样性原则，并且

每个视角捕捉不同程度的时空共现与时空上下文信息，公式3-2对于能更好刻画当前

数据集的视角给予更多的权重，实验的结果证实了DF方法能更好地平衡了单一视角

的不足。

结果2：图3-6同时呈现了FF方法在两个数据集均超过了其它四个视角，并且超

过了DF方法。具体地，FF方法在Brightkite数据集上当Precision为0.7时Recall超过最

好的Day-Location视角6.9%；FF在Gowalla数据集上当Precision为0.7时Recall超过最

好的Day-Location视角6.5%。FF方法在Brightkite数据集上当Precision为0.7时Recall超

过DF方法1.9%；FF方法在Gowalla数据集上当Precision为0.7时Recall超过DF方法1.7%。

分析2： 基于特征融合的方法（FF）性能超过基于决策融合的方法（DF）。

FF方法中没有采用Hour-Location视角和Minute-Location视角。因为Day-Location携
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带了其余两个Time-Location视角的表征信息，数据的稀疏性使得Day-Location视

角更能拟合数据的分布，与此同时Day-Location 携带签到的周期性信息。由

于Day-Location与Location-Time视角特征的互补性，这里去除短时间共现Hour-

Location和Minute-Location特征的影响，导致FF方法的性能分别在Brightkite和Gowalla数

据集上均超过了DF方法的性能，同时超过了其它四个视角。

结果3： 表3-1给出了FF方法、DF方法和其它单一视角的AUC比较情况。DF方

法比其它单一视角的AUC值都要好，DF方法比最好的Day-Location视角的AUC值

在Brightkite数据集上要提高2.2%，在Gowalla数据集上要提高2.7%。在Brightkite数据

集上，FF方法比Day-Location方法AUC值提高3.6%，FF方法比DF方法的AUC值要提

高1.4%；在Gowalla数据集上，FF方法比Day-Location方法AUC值提高4.3%，FF方法

比DF方法的AUC值要提高1.6%。

表 3-1 融合与其它视角的AUC比较

测试集 Brightkite数据集 Gowalla数据集
Location-Time视角 0.730691 0.778668
Day-Location视角 0.829309 0.806326
Hour-Location视角 0.747866 0.761170

Minute-Location视角 0.635823 0.644667
FF 0.865329 0.849248
DF 0.851635 0.833099

分析3： DF方法将四个视角的得分融合，四个视角满足多样性并且每个视

角都有效果，DF方法平衡单一视角的不足。FF方法根据其中最好的视角Day-

Location和Location-Time视角的特征特点，进行融合，因为特征的互补性，同时减少

了短时间共现视角的噪音，使FF方法超过DF方法。

结果4： 图3-7显示了FF方法和DF方法与EBM算法的比较。DF方法与FF方

法均超过了EBM算法。具体地，在Brightkite数据集上当Precision为0.7时，DF超

过EBM算法9.3%，FF超过EBM算法11.2%；在Gowalla数据集上当Precision为0.7时，

DF超过EBM算法8.4%，FF超过EBM算法10.1%。

分析4： FF方法与DF方法不仅考虑了时空的共现，而且还考虑了时空的上下文，
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(a) Brightkite的PR曲线 (b) Gowalla的PR曲线

图 3-7 融合方法与EBM方法比较的PR曲线

与此同时携带用户签到周期性这一特性，而EBM考虑时间的共现和位置的共现。所

以导致本文提出的两种融合方法超过了EBM方法。

结果5： 图3-8比较了FF方法与SCI方法 [11]和PGT方法 [45]。其中SCI方法是目前

最好的方法，PGT方法同时考虑了个人因素、全局因素并且结合时间因素来评做用

户关系强度。FF方法在两个数据集上均超过了PGT方法。下面主要量化FF方法与目

前最好的SCI方法，在Brightkite数据集上，FF方法在AUC指标上超过SCI方法6.1%；

在Gowalla数据集上，FF方法在AUC指标上超过SCI方法2.4%。

0.5
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1

FF SCI PGT
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图 3-8 FF方法与SCI、PGT的比较

分析5： SCI方法是目前为止最好的方法，该SCI框架量化了时空的共现特征，

然后利用这些共现特征结合机器学习技术来预测用户的社交关系。SCI框架中量化的
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共现特征中考虑到用户签到的周期性，在FF方法中Day-Location视角也考虑到其周

期性。本文的FF方法挖掘了时空共现特征的同时，还考虑到时空的上下文。

3.4 本章小结

本章首先依据视角特征的互补性提出基于时空上下文共现特征融合（FF）的方

法；然后依据决策级的特性，提出基于多视角决策融合（DF）的方法；最终对这两

种融合的策略进行了量化的比较。实验表明，基于融合的方法均超过了第二章各视

角的性能，由于特征的强互补性，基于特征融合的方法比基于多视角决策融合的方

法更好。同时，本文提出的FF方法在两个数据集上均超过了目前最好的SCI方法。
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第四章 用户关系强度预测的应用

本章首先介绍用户关系强度的整体框架。然后介绍了整体框架中的数据存储与

管理模块，存储与管理模块包括数据结构化、数据的存储和数据可视化功能。接着

介绍了数据建模模块。最后提供一种用户关系强度的应用解决方案。

4.1 用户关系强度预测的整体框架

如图4-1所示，该框架主要包括数据的存储与管理、数据建模和模型性能评估三

大模块。

ROC 

PR 

LIFT 

图 4-1 关系强度预测的整体框架图

该框架从互联网网站或者从移动设备端获取用户签到的时空数据，通过数据结

构化模块将非结构化数据转化为结构化数据；由于经过数据结构化模块后，数据呈

现结构化的形式，所以数据的存储采用传统的关系型数据库；数据可视化模块将用

户的签到数据以热力图的形式显示在地图上，为数据建模进一步作出决策提供参考；

数据建模模块首先将第二章节的多视角时空上下文共现的方法进行模块化，然后将

第三章节的提出的特征融合和决策融合的方法模块化；框架输出用户对的关系强度，

用户的关系强度值以降序的顺序排序，关系强度的值越高，两个用户之间存在关系
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的可能性就越高。框架还给出了ROC曲线、PR曲线、LIFT曲线三种曲线对模型的性

能进行全面的评估。同时，模型还推荐出最有可能存在关系的前TOP对用户。

4.2 数据存储与管理

4.2.1 数数数据据据结结结构构构化化化

数据结构化模块主要是将非结构化数据进行结构化处理。该模块主要包括数据

清理、数据变换和数据简化 [46]。数据清理主要是去除签到数据中的噪声数据和无关

数据，处理遗漏数据和清洗脏数据，去除空白数据域和知识背景上的白噪声。其次

数据变换主要是找到数据的特征表示。最后再经过数据简化，有些数据属性对发现

任务是没有影响的，这些属性的加入会大大影响挖掘效率，甚至还可能导致挖掘结

果的偏差。

在本文的框架中，主要包括对用户签到数据进行结构化处理，将用户签

到数据处理成< user, timestamp, location > 的形式，其中location主要以经纬度

的形式表示；同时该模块生成平衡的正负样例，将用户间的关系数据处理

成< user01, user02, label >，其中label是布尔型变量，它标记两用户间是否存在关

系。

4.2.2 数数数据据据的的的存存存储储储

由于数据经过数据预处理模块后已经转化为结构化数据。对结构化数据的存储

本文采用传统的数据库MySQL [47, 48]。用户的签到数据是以一条签到数据为主键，即

通过< user, timestamp, location >来标识一条记录。用户间的关系对数据是以两个

用户标识为主键，即通过< user01, user02 >来标识一条记录。用户签到数据和用户

间关系对数据通过用户标识进行关联，一个用户标识对应多条签到数据，或者与多

个用户存在关系。我们为用户的签到数据可提供增加、删除、查询权限，在这里，

签到数据具有时效性，比如用户几年前的签到数据不足以反映用户现在的社交关系，
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所以删除功能是系统数据库根据时效性统一删除。本文数据的存储模块未提供修改

的功能，因为用户的签到数据通过移动设备采集或者通过Web签到传递到后台，反

映的是用户的真实数据，所以不提供随意篡改的功能。

4.2.3 数数数据据据可可可视视视化化化

数据可视化一般指将结构或非结构数据转化成适当的可视化图表，可视化能将

数据以更加直观的方式展现出来，使数据更加客观、更具说服力 [49]。签到数据具有

稠密不均的特性，本文采用热力图的形式呈现用户签到信息。通过热力图，我们可

以清晰地发现签到点的聚集范围、聚集程度、颜色越深，表示签到点越密集并且随

着地图缩放，热力图形状、颜色都会相应发生变化。

图4-2呈现Brightkite数据集的签到分布。Brightkite社交网络数据集允许用户通过

移动终端登录后利用GPS定位当前所在地进行签到（Check-in），用户也可以使用电

脑登录，自行输入地点后搜寻确定。Brightkite数据集相比Gowalla数据集具备更强的

灵活性。

图 4-2 Brightkite数据集的可视化

图4-3呈现Gowalla数据集的签到分布。Gowalla数据集在欧洲的分布相比Brightkite数
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据集而言更加密集。

图 4-3 Gowalla数据集的可视化

4.3 数据建模

数据建模主要是对第二章节和第三章节的内容进行模块化。首先对签到数据进

行多视角特征工程，多视角主要分为时间-空间、空间-时间两个主视角，然后特征工

程主要包括上下文序列的构建和上下文共现特征的生成，利用上下文共现特征结合

机器学习技术基于多视角进行用户关系强度得分预测。

根据上下文共现特征的互补性进行特征融合，提出的基于时空上下文共现特

征融合的方法（FF）进行关系强度的预测，同时输出用户关系强度可能性最大的

前Top对用户。同时根据多视角的预测得分提出基于多视角决策融合的方法（DF），

同时输出用户关系强度可能性最大的前TOP对用户。

4.4 用户关系强度预测的应用

本节首先给出关系强度预测问题的模型性能评估曲线，然后给出结果的展示与

分析，与此同时还推荐出最有可能存在关系强度的前TOP对用户。
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4.4.1 应应应用用用性性性能能能评评评估估估指指指标标标

本文的框架的模型的评估主要采用三种曲线来进行评估，分别是ROC曲线、

PR曲线和LIFT曲线，表4-1给出了这三种类型曲线的概要说明。

表 4-1 评估指标名词说明

名词 解释

TP True Positive，模型把正样本预测为正样本的数目
TN True Negative，模型把负样本预测为负样本的数目
FP False Positive，模型把负样本预测为正样本的数目
FN False Negative，模型把正样本预测为负样本的数目

TPR True Positive Rate，TP/(TP+FN)
即模型把正样本预测为正样本占所有正样本的比例

FPR False Positive Rate，FP/(FP+TN)
即模型把负样本预测为正样本占所有负样本的比例

ROC曲线 把FPR作为横坐标，TPR作为纵坐标，从0-1改变分类阈值得到的曲线
Precision TP/(TP+FP)，模型把正样本预测为正样本占所有预测为正的样本的比例
Recall TP/(TP+FN)，模型把正样本预测为正样本占所有正样本的比例
PR曲线 Precision作为横坐标，Recall作为纵坐标
Depth Positive Rate，即预测为正样本的比例，等于(TP+FP)/(TP+FN+FP+TN)
Lift 衡量使用模型与不使用模型相比，模型预测正样本能力提升多少倍

Lift曲线 Lift作为纵坐标，Depth作为横坐标；
从0-1改变阈值得到曲线；ROC曲线关注的是覆盖率，Lift曲线关注的是命中率

ROC（Receiver Operating Characteristic）曲线是首先是在二战中的电子工程师

和雷达工程师发明的，用来侦测战场上的敌军载具（飞机、船舰），也就是信息检

测理论。后来被引入机器学习领域 [50]，近几年被应用于模型性能评估 [51]以及其他

领域，最近越来越多地应用于数据挖掘（Data Mining）领域。对于ROC曲线，我们

根据学习器的预测结果对样例进行排序，按此顺序逐个把样本作为正例进行预测，

每次计算出两个重要的值即FPR、TPR的值。然后分别以它们为横、纵坐标作图，

ROC曲线以FPR（False Positive Rate）为横坐标、TPR（True Positive Rate）为纵坐

标，最终便得到了ROC曲线。

PR曲线是另一个常用的指标 [52]。 Precision和Recall是一对矛盾的度量，一

般来说，Precision高时，Recall往往偏低；而Recall高时，Precision往往偏低。本

文对学习器的预测结果进行排序，划分不同的阈值，根据不同的阈值分别计算

出Precision和Recall，然后以Precision为横坐标、Recall为纵坐标作图，便可得到PR曲
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线。PR曲线是不同阈值之间Precision和Recall之间的权衡，与ROC曲线相同，曲线下

的面积越大模型的性能就越好。当数据类型不平衡时，PR曲线相比ROC曲线而言有

更好的稳定性。

Lift是一种目标模型的预测和分类能力性能的度量方法。该度量方法衡量

的是使用模型与不使用模型（即随机分类）相比，模型的预测正样本准确率

的能力提升了多少倍。使用模型预测正样本的准确率通过Precision来衡量，其

中Precision=TP/(TP+FP)；不使用模型预测正样本的准确率通过用正例的比例来估

算，即准确率为(TP+FN)/(TP+FP+TN+FP)。Lift的值为使用模型与不使用模型的比

值。显而易见，二者的比值越大，说明模型的预测能力越好。其中Depth为模型预测

为正样本的比例，等于(TP+FP)/(TP+FP+TN+FP)，故Depth的取值为[0,1]。Lift曲线是

以Depth为横坐标，Lift为纵坐标，Depth从0至1之间改变分类阈值得到曲线。Lift曲

线也可以被认为是ROC曲线的一个变种，不过ROC曲线关注的是覆盖率，Lift曲线关

注的是命中率 [53]。

本文框架给出平台输出的三种类型曲线，这三种类型的曲线为模型的性能提供

不同方面的评估，方便用户判断模型的优劣。与此同时，本文针对应用还推荐出关

系强度最强的前TOP对用户。该框架根据学习器的预测结果对样例进行排序，排在

前面的是平台认为“最可能”是正例的样本，排在最后的则是平台认为“最不可能”

是正例的样本，按此顺序逐个把样本作为正例进行预测，则每次可以计算出当前的

查准率（Precision）和查全率（Recall）。该框架主要输出相应的TOP对用户以及其所

对应的Precision、Recall。前TOP对用户很有可能是强关系，企业可以利用这些关系

强度值进一步理解用户的需求，法院部门可以通过已知的部分犯罪份子找出其它犯

罪团伙等等。

4.4.2 结结结果果果展展展示示示与与与分分分析析析

结果1： 图4-4和图4-5给出了特征融合方法（FF）和决策融合方法（DF ）

的ROC曲线和PR曲线比较。在Brightkite和Gowalla数据集上，FF方法均超过了DF方
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法的效果。

分析1：在当前两个数据集上，FF方法均超过了DF方法，主要是因为数据的稀

疏性导致以小时和分钟为粒度的视角性较差，但DF方法可以对稠密的签到数据有很

好鲁棒性。对当前的两个数据集，FF方法很好地利用了两个视角特征的互补性。所

以本文在当前测试集上选用FF方法作为用户关系强度的预测。

(a) Brightkite ROC曲线 (b) Gowalla ROC曲线

图 4-4 DF与FF融合方法的ROC曲线

(a) Brightkite PR曲线 (b) Gowalla PR曲线

图 4-5 DF与FF融合方法的PR曲线

结果2： 图4-6给出了DF方法与FF方法LIFT曲线的比较，同样，FF方法的

比DF方法要好。由图可知，当Depth<0.3时，LIFT曲线下降速度缓慢；而当Depth>0.3，
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LIFT曲线下降速度变快。

分析2： 本文通过分析LIFT曲线的斜率，建议采用Depth<0.3的预测结果，因

为Depth<0.3之前的模型的预测精度相比随机猜测的精度要高。

(a) Brightkite Lift曲线 (b) Gowalla Lift曲线

图 4-6 DF与FF融合方法的LIFT曲线

结果3：表4-2和表4-3分别显示了选用FF方法在Brightkite数据集和Gowalla数据

集推荐出的前TOP对用户。根据LIFT曲线当Depth<0.3时，FF方法在Brightkite数据集

上给出了前7000个用户对，在Gowalla数据集上给出了前24000条用户对，这些用户

对的关系强度按降序排序。

表 4-2 Brightkite数据集前TOP对用户推荐

TOP N Precision Recall Depth
1000 0.979 0.123 0.058
2000 0.973 0.234 0.115
3000 0.959 0.342 0.173
4000 0.937 0.442 0.231
5000 0.904 0.531 0.288
6000 0.864 0.607 0.346

表 4-3 Gowalla数据集前TOP对用户推荐
TOP N Precision Recall Depth
4000 0.978 0.123 0.063
8000 0.962 0.243 0.126
12000 0.941 0.356 0.189
16000 0.913 0.461 0.252
20000 0.870 0.549 0.315
24000 0.823 0.623 0.378

分析3：表中同时给出取前TOP对用户时的Precision和Recall的变化，Precision会

随着N的增加而减少；而Recall会随着N的增加而增大。企业可以根据正负样例的

营收比来自定义选择N的取值，例如需要选出的用户对中尽可能高关系强度则尽
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可能的减小N的值则可以提高Precision；再例如犯人的排查则需要增大N的值来提

高Recall。

4.5 本章小结

本章首先给出了用户关系强度预测的整体框架。框架中包含数据的存储与管理、

数据建模、模型评估这几个重要的模块。然后对这几个重要的模块进行详细的说明。

最终对用户关系强度预测给出一种应用解决方案。
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第五章 总结与展望

5.1 论文工作总结

本文基于时空数据进行用户关系强度预测，该社交网络中的用户签到信息包含

时间和空间信息。前人研究发现上下文感知预测和时空共现特征有利于关系强度的

预测，不过前人只考虑了上下文或者共现一种因素，并且从未考虑到时间上下文信

息。本文通过妙巧利用上下文序列的方法将时空上下文和时空共现进行融合，并且

同时考虑了时间上下文信息，从而精度得到提升。本文的方法挖掘上下文共现特征

来更好的预测关系强度。本文的研究内容和成果主要包括以下几个方面：

(1) 本文首先提出多视角时空上下文共现的方法进行关系强度的预测。前人发现

两个用户经常在相同的地点短时间内发生签到行为，则可以认为他们具有相

似的日常活动，进而彼此存在关系的概率越大。基于以上的特性，我们从两

个主视角分别建立上下文共现序列，通过上下文序列将时空数据中用户间的

共现关系转化为NLP领域中同义单词共现的关系，本文利用word2vec工具分

别基于多视角提取用户上下文共现特征，该特征表征用户的时间上下文、时

间共现、空间上下文和空间共现，同时还表征用户的签到周期性行为。用该

特征表征用户并结合机器学习技术来进行用户关系强度的预测。实验表明，

本文方法中最好的Day-Location视角比EBM算法在Brightkite数据集上在相同

的Precision下Recall最高提高10%，在Gowalla数据集上最高提高8%。

(2) 本文考虑到两个视角的上下文共现特征的互补性，空间-时间视角的上下

文共现特征表征强地点共现、最短时间上下文和弱最短空间上下文，时

间-空间视角的上下文共现特征表征强时间共现、最短空间上下文和弱最

短时间上下文，提出了基于时空上下文共现特征融合的方法（FF）。同时，

本文也给出基于决策加权融合（DF）。实验显示，FF方法相比最好的Day-

Location视角在Brightkite数据集上AUC指标提升3.6%，在Gowalla数据集上提
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升4.3%，FF方法相比DF方法在Brightkite数据集上AUC提升1.4%，在Gowalla数

据集上提升1.6%。同时，FF方法比目前最好的方法SCI在Brightkite数据集

上AUC提升6.1%，在Gowalla数据集上提升2.4%。

(3) 同时本文提出一种社交网络关系强度预测的应用框架。该方案包含以下几个模

块：(1)数据的存储与管理模块：数据的结构化处理、数据的存储和数据的可视

化功能；(2)数据建模：将DF方法和FF方法模块化；(3)同时我们给出模型的评

估曲线，分别为ROC曲线、PR曲线和LIFT曲线，并推荐出关系强度最强的用

户对。

5.2 未来工作展望

本文主要是用户关系强度预测问题提出了基于时空上下文共现的预测方法。虽

然通过实验说明了本文的方法在精度上超过了EBM和SCI算法，但仍有一些问题需

要进一步研究：

(1) 我们采用的Brightkite和Gowalla数据集具有稀疏性，位置信息的上下文特征不

能很好的体现，创建特定稠密地点的子集可以更能体现本文所提出的上下文共

现特征的重要性。

(2) 本文没有充分挖掘该地点是公共场所还是私人场所。我们认为如果用户在私人

场所出现，即使出现一次，该场所对用户之间的关系强度的影响也是非常大

的。

(3) 目前本文研究的方法主要都是针对离线预测问题，模型的预测的时效性还存在

一定的不足，并且模型不能进行增量更新。因此接下来需要从时效性和可增量

更新这两个角度去考虑做进一步的研究。
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