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摘　要　基于社交网络用户生成的时空数据预测用户在城外的移动行为已成为城市协同管理的迫切需求．用户城

外出行相对于城内移动而言属于“长尾”事件，导致用户在城外生成的签到数据极度稀疏，现有研究难以利用有限

的跨城市签到数据建模用户城外出行偏好，进而准确预测用户在城外的移动行为．为此，本文提出一种意图感知的

社交网络用户城外移动偏好建模框架ＴＩＥＭＰＯ．首先，为缓解数据稀疏性问题，通过随机游走从构建的城外地点网

络中采样移动轨迹，利用无监督聚类发现特定数目的用户城外出行意图；其次，引入记忆网络从相似用户在城外的

移动轨迹中进一步提炼出行意图；然后，基于迁移学习思想，将用户城内签到与城外出行意图进行交互建模，从而

强化用户城外移动偏好表示；最后，融合用户城外移动偏好表示与地点隐含表示对用户访问城外地点的概率进行

量化．本文基于多个跨城市签到数据集进行广泛的实验分析，结果表明ＴＩＥＭＰＯ能有效预测社交网络用户在城外

的移动行为，预测准确性指标犃犮犮＠１０相比基线模型体现出１２％～１５％的明显优势，排序可靠性指标犖犇犆犌＠１０

相比基线模型则超出３％～５％，即使在冷启动预测场景下ＴＩＥＭＰＯ依然表现最优．
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１　引　言

近年来，基于位置的社交网络（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄ

ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮ）已成为人们获取信息与服

务的主要方式，其产生的海量位置轨迹包含定位、文

本、图片、评分等多维异质信息，记录了人们在物理

世界的移动过程，反映了人们的生活与出行习惯，蕴

含了极为丰富的语义与时空信息［１］．基于源自社交

网络的用户位置轨迹，城市尺度下的人类个体移动

预测得到了学术界与产业界的广泛研究，其主要关

注拥有丰富轨迹数据的特定城市，分析用户在出行

过程中产生的签到数据，挖掘多维异质信息背后隐

藏的各式各样的兴趣偏好和移动模式，进而推测用

户在城市内部的出行需求及访问地点［２３］．

随着城际交通系统的发展，跨城市出行愈发便

利，如果将行政区（县）视为小型城市，那么人们由城

市主城区至城外区域的移动可视作跨城市移动行

为．通过分析社交网络用户的签到行为，文献［４］发

现若将距离用户签到中心１０公里至３０公里区域定

义为城外（Ｏｕｔｏｆｔｏｗｎ），则用户在城外的签到次数

之和占全体签到的比重超过３０％．类似地，有研

究［５６］指出，受交通条件和出行意愿限制，城市中人

类个体的移动范围在空间距离上呈现“长尾”分布特

点，虽然城内签到占据绝大多数，但城外签到并非稀

缺事件，现有研究低估了人类个体城外移动的可预

测性．在智慧城市建设背景下，准确预测社交网络用

户的城外移动行为是实现都市圈联动管理的必然要

求，不仅能为个性化位置服务提供驱动力［７８］，对于

评估疫情在城市间的传播风险还同样具有重要作

用［９］．因此，基于社交网络用户位置轨迹研究用户城

外移动行为预测方法是极为必要的．

图１绘制了以凤凰城（Ｐｈｅｏｎｉｘ）为中心城市①

的Ｙｅｌｐ用户在当地的签到分布热力图．统计发现，

约７４％的用户在远离市区２４公里的 Ｍｅｓａ市存在

至少１次跨城市签到行为，而存在５次以上跨城市

签到的用户占比却不足１４％．这表明用户访问城外

区域的出行需求十分普遍．然而该类移动行为属于

图１　凤凰城Ｙｅｌｐ用户的签到分布热力图

０８５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年

① 本文将用户产生签到记录最多的城市视作用户的中心城市．



“长尾”事件，导致用户在城外生成的签到数据相比

城内而言极度稀疏．此外，出于隐私保护需要，部分

中心城市用户虽然访问了城外地点，但并未在Ｙｅｌｐ

等移动应用中签到，这进一步加剧了用户城外签到

数据的稀疏性［１０］．

现有研究主要关注数据稠密的特定城市，相关

用户移动偏好建模方法（比如 ＴｒａｎｓＰｒｅｄｉｃｔ
［１１］）对

于数据极度稀疏的城外区域并不适用．由于观测到

的少量城外签到数据均由中心城市用户产生，并且

从城外区域获取当地用户的轨迹数据代价高昂，因

此难以利用现有方法实现中心城市用户在城外的移

动行为预测．另一方面，研究表明人类个体的移动行

为具有周期性、从众性和主题性等特点［１２］，因此用

户在城外的移动行为由长期稳定的城内移动模式、

相似用户的城外签到行为以及城外区域的地点属性

三者共同驱动，这使得用户在城外的短期移动行为

与城内长期的移动模式并非完全一致．虽然部分研

究［１３１４］使用统一框架刻画用户在城市内外签到数据

的生成，但是难以描述用户在城市内外出行偏好的

交互与融合过程．

针对上述不足，本文提出一种意图感知的社交

网络用户城外移动偏好建模框架ＴＩＥＭＰＯ．为缓解

数据稀疏性，以采样生成的城外移动轨迹为媒介，提

炼相似用户的城外出行意图，通过城内移动行为与

城外出行意图交互建模，使得用户城外移动偏好兼

具城内偏好的长期稳定性与城外出行的短期偏移

性．本文的主要贡献体现在３个方面：

（１）研究新颖的社交网络用户城外移动行为预

测问题．在该问题中，所有签到数据均由中心城市用

户产生，且城外生成的签到数据相比城内而言极度

稀疏．本文旨在基于中心城市用户的跨城市签到数

据预测用户在城外的访问地点；

（２）提出一种意图感知的社交网络用户城外移

动偏好建模框架，利用记忆网络与多种注意力机制

刻画用户城内移动偏好、城外出行意图的交互与融

合过程，通过推断用户出行意图提升其城外移动行

为的可预测性；

（３）基于多个跨城市签到数据集开展大量实验

分析，在不同实验场景下验证了所提框架的有效性

及其相较于已有方法的优越性．

２　相关工作

基于位置的社交网络具有本地化、社会化和移

动性等信息服务特征，以其为研究对象的城外兴趣

点推荐（ＯｕｔｏｆｔｏｗｎＰＯＩＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）是跨城

市用户移动行为预测研究的主流．Ｆｅｒｅｎｃｅ等人
［１５］

最早研究了城外兴趣点推荐问题，他们提取用户历

史签到记录中的兴趣点类别、社交关系、地理距离

等统计特征，在城外寻找相似的兴趣点将其作为候

选集，最后观察用户是否访问这些地点来评价推荐

的准确性．随后，Ｗａｎｇ等人
［１６］提出一系列方法解决

城外兴趣点推荐问题．他们以隐含狄利克雷分布

（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）为工具，利用概

率图模型融合用户对时间、区域、地点类别的偏好，

刻画用户在城市内外签到数据的生成过程．考虑到

用户的签到行为存在从众性，他们又引入社交变量，

通过其他用户在城外的签到行为引导当前签到的生

成过程，进而描述用户在城外的兴趣偏移．Ｗａｎｇ等

人［１７］从分布式环境的多智能体角度出发，提出一种

基于遗憾最小化的动态建模方法模拟城市人群的移

动行为．Ｐｈａｍ等人
［１８］进一步研究了城外区域推荐

问题，基于用户签到地点的地理分布，利用几何交集

法为目标用户推荐城外的矩形网格区域，使得推荐

区域内包含用户感兴趣的地点．

深度学习及迁移学习领域的研究进展为跨城市

用户移动行为预测带来了新思路．Ｓｕｎ等人
［１９］利用

深层神经网络建模目标用户在本地、城外的签到序

列以及其余用户在城外的签到序列，通过注意力机

制发现目标用户与其余用户的相似偏好，进而预测

目标用户在城外的访问地点．Ｌｉ等人
［２０］和Ｄｉｎｇ等

人［２１］考虑多种维度的地点属性，通过匹配不同城市

的兴趣点实现用户移动偏好在城市间的自适应迁

移．Ｘｉｎ等人
［２２］首先借助图神经网络建模用户的本

地签到序列以获取用户的本地移动偏好，随后引入

神经主题模型刻画目标用户在城外签到数据的生成

过程．Ｚｈｕ等人
［２３］基于多维异质信息融合，结合图

卷积网络和循环神经网络依次捕捉用户所在区域的

空间特征和不同区域间的时序关联，进而预测用户

下一步访问的城市区域．Ｘｕ等人
［２４］尝试从用户及

好友在中心城市以外区域的签到记录中挖掘其城外

移动模式，虽然在一定程度上缓解了数据稀疏问题，

但是难以刻画用户在城外的兴趣偏移．

可以发现，不管是基于概率图模型的方法还是

基于深度学习的方法，相关研究一般直接利用城外

的签到数据挖掘用户的签到主题．然而，就本文研究

的社交网络用户城外移动行为预测问题而言，由于

用户在城外生成的签到数据与城内相比极度稀疏，
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并且跨城市出行存在兴趣偏移现象，现有研究难以

利用有限的城外签到数据准确建模用户的出行意

图．除此以外，相关工作针对城外地点间的签到次

序、流行度及空间分布等特征缺乏有效的刻画手段，

难以体现用户跨城市出行时的地点选择倾向．

３　问题定义与数据描述

３１　问题定义

表１总结了本文使用的主要符号及其释义．

表１　符号及释义

符号 释义

! 中心城市犛的社交网络用户集合

"

犛，
"

犜 中心城市犛和城外区域犜 的地点集合

#

犛，
#

犜 中心城市犛和城外区域犜 的签到集合

犚犛，犚犜 中心城市犛和城外区域犜 的签到矩阵

$

狌，犛，
$

狌，犜 用户狌在中心城市犛和城外区域犜 的签到集合

犮狌，犛犻 ，犮狌，犜犼 用户狌在中心城市犛和城外区域犜 的单次签到

狌犳 相似用户的城外轨迹表示

狌犻狀狋 相似用户的城外出行意图表示

狌犐，狌犗 用户在城内的长期偏好和在城外的短期偏好表示

狌，狏 用户城外移动偏好表示和城外地点隐含表示

犓，狑，犕 键值记忆网络的键矩阵、值向量和记忆缓存矩阵

｛犠｝，｛犫｝ 权重矩阵集合和偏置向量集合

狊^狌，狏 用户狌针对地点狏的访问概率

给定中心城市犛和城外区域犜，其地点集合分别

记作"

犛和"

犜．来自中心城市犛的社交网络用户集合用

!表示，其在城市犛和城市犜生成的签到数据集合分

别记作#

犛和#

犜．假设｜!｜＝犕，｜"

犛
｜＝犖１，｜"

犜
｜＝

犖２，则用户在中心城市犛和城外区域犜 的签到矩阵

可分别表示为犚犛＝｛狉狌，狏｝犕×犖
１
和犚犜＝｛狉狌，狏｝犕×犖

２
，其

中矩阵元素狉狌，狏为非负实数，数值为用户在该地点

的签到频率．

用户狌在中心城市犛 的签到集合记为 $

狌，犛＝

｛犮狌
，犛
犻 ｜狌∈!

，１犻狀狌｝，其中狀狌 表示签到个数，每个

元素犮狌
，犛
犻 ＝（狌，狏犻，狋犻，狉犻）的物理含义为用户狌于时间

狋犻在地点狏犻 进行了一次签到，并产生数值化评分

狉犻．同理，用户狌在城外区域犜 的签到记录可用$

狌，犜

表示．

对于中心城市犛和城外区域犜 的任意地点，其

地理经纬度、地点类别均已知．此外，地点的总访问

次数亦可由数据集统计获得．

不失一般性，基于上述信息给出社交网络用户

城外移动行为预测问题的形式化定义：

问题定义１．给定用户集合 !

、地点集合 "

犛 和

"

犜、签到集合#

犛 和#

犜．针对来自中心城市的目标用

户狌狅∈!

，以Ｔｏｐ犓 列表形式预测用户狌
狅 在城外

区域犜 的访问地点，使得用户的真实访问地点狏狅∈

"

犜 尽可能位于预测列表顶部．

图２直观展示了上述问题的示意图．该问题与

现有的城外兴趣点推荐问题存在区别，在本问题中，

所有签到数据均由来自中心城市犛的用户产生，城

外区域犜当地用户的签到数据不可观测．此外，根

据是否存在跨城市签到行为可将中心城市犛的用

户分为跨城市用户和非跨城市用户，其中非跨城市

用户（比如用户犪）可用于评价模型针对“冷启动”场

景［２５］的预测性能．

图２　用户城外移动行为预测问题示意图

３２　数据描述

作为生活化移动社交平台的探路者和典范，

Ｙｅｌｐ凭借成功的商业模式和开放的运营姿态得到

了研究人员的青睐．自２０１３年以来，Ｙｅｌｐ不定期举

办数据挖掘竞赛，并在官网中发布大规模、多模态用

户签到数据供研究者使用．本文使用的数据收集自

Ｙｅｌｐ竞赛网站①，原始数据包含北美百余座城市的

用户签到记录．为定量分析用户城外移动行为的可

预测性，选取具有代表性的三个城市对，形成三个跨

城市签到数据集，分别是ＬａｓＶｅｇａｓＨｅｎｄｅｒｓｏｎ（记

作ＬＶＨＤ）、ＰｈｏｅｎｉｘＭｅｓａ（记作ＰＨＭＳ）、Ｂｏｓｔｏｎ

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ（记作ＢＳＣＡ），其中 Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ、Ｍｅｓａ、

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ依次为 ＬａｓＶｅｇａｓ、Ｐｈｏｅｎｉｘ、Ｂｏｓｔｏｎ的

近邻卫星城市，每个城市对的地理距离（城市中心坐

标的直线距离）均在３０公里左右．

数据集的签到记录包含“用户ＩＤ”、“地点ＩＤ”、

“地点经纬度”、“地点类别”、“时间戳”、“签到评分”

等字段．对于每个数据集，均进行预处理以确保每个

用户在城市犛和城市犜 均有签到记录，且在城市犛

的签到次数多于在城市犜 的签到次数．同时，确保

每个用户的签到个数不低于１０个，每个地点的被签

２８５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年
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到次数不低于１０次．预处理后的数据集统计信息如

表２所示．需要指出，在每个数据集中，若用户在城

市犜仅存在１次签到记录，则该用户被视作非跨城

市用户（比如图２中用户犪），此签到记录被视作真

实标签（Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），用于评估冷启动场景的预

测性能（参见第５节实验分析）．

表２　数据集统计信息

用户总数 跨城市用户数 城市犛签到数 城市犜签到数 城市犛地点数 城市犜地点数 城市犛签到密度／％ 城市犜签到密度／％

ＬＶＨＤ ５２３９ ４６７５ ２２１３７０ ２７７４３ ４２０５ １２５４ １．００ ０．４７

ＰＨＭＳ ４１９６ ３３９７ １６８５７４ ２０９６６ ４６８２ １５９６ ０．８６ ０．３８

ＢＳＣＡ ３０７５ ２４９３ １４２３７６ １５３５２ ３０５６ ９４２ １．５１ ０．６５

４　意图感知的用户城外移动偏好建模

　　为解决上述用户城外移动行为预测问题，提出一

种意图感知的用户城外移动偏好建模框架（Ｉｎｔｅｎ

ＴＩｏｎａｗａｒＥＭｏｂｉｌｉｔｙＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅＭＯｄｅｌｉｎｇ，ＴＩＥＭＰＯ），

其结构如图３所示．ＴＩＥＭＰＯ框架可分为离线计算和

在线建模两个部分．其中，离线计算部分一方面基于

图表示学习获得城外地点隐含表示（模块①），另一方

面构建带权有向地点网络进行轨迹采样，在此基础上

利用无监督聚类发现用户在城外的出行意图（模块

②）．在线建模部分则包括签到嵌入表示（模块③）、意

图感知强化（模块④）、移动知识迁移（模块⑤）、访问

偏好计算（模块⑥）四个子模块．在两个部分之间，城

外轨迹无监督聚类的结果能够为意图感知强化模块

提供初始化，而城外地点隐含表示则与用户城外移动

偏好相结合，用于量化用户针对城外地点的访问概

率．下文将详细介绍ＴＩＥＭＰＯ框架的主要模块．
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图３　ＴＩＥＭＰＯ框架结构图

４１　距离敏感的城外地点隐含表示

研究表明，用户在城外的移动行为呈现地理聚

簇现象，即用户倾向于访问流行度更高、分布更密集

的地点，该现象对于以观光为出行目的的跨城市移

动而言尤为明显［２６］．因此，需要一种能够兼顾流行

度和地理影响力的城外地点隐含表示学习方法．在

模块①中，融合地理距离、地点流行度、地点类别等

特征构建带权无向图，图中节点表示城外地点，而节

点之间连边权重则根据地理距离计算获得．在此基

础上，利用图神经网络学习地点嵌入表示［２７］．

首先，针对城外地点狏犜犼，将地点ＩＤ、地点类别、

总访问次数三种离散变量进行ｏｎｅｈｏｔ编码并拼

接，利用神经网络嵌入层将拼接后的向量映射至犱

维向量空间，即狏犜犼∈!

犱．此时，可获得城外地点集合

的初始嵌入矩阵犞犜∈!

犖
２
×犱．

其次，构造带权无向图%＝（"犜，&，'），其中&表

示连边集合，'表示连边权重集合．对于任意地点对

〈狏犜狆，狏
犜
狇〉，根据地点之间的地理距离计算二者连边的

权重：

犲狆，狇＝ｅｘｐ（－犱犻狊狋（狏
犜
狆，狏

犜
狇）） （１）

其中，犱犻狊狋（·，·）表示两个地点之间的半正弦距离

（ＨａｖｅｒｓｉｎｅＤｉｓｔａｎｃｅ）．此时，城外地点连边权重的
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邻接矩阵可表示为犈犜∈!

犖
２
×犖

２．为减轻后续计算

量，设定阈值δ，将邻接矩阵犈
犜 中小于δ的元素均

置为０，即认为两个地点之间无连边．

然后，利用图神经网络学习带权无向图%的节

点嵌入表示：

犞犜


＝犚犲犾狌（犈犜·犞犜·犠１＋犫１） （２）

其中，犠１∈!

犱×犱和犫１∈!

犱 依次为待学习的神经网

络权重矩阵和偏置向量，而犞犜

则表示更新后的城

外地点隐含表示矩阵．一般而言，图神经网络的层数

越多，学习到的地点隐含表示越能反映带权无向图

的结构信息、地理影响力和流行度特征．然而，预实

验结果表明两层网络相比于单层网络的性能提升极

其有限，但是运算时间却明显增加，故在后续实验环

节仅采用单层图神经网络．

在此基础上，对于任意城外地点狏犜，可从矩阵犞犜


获得其隐含表示狏犜


∈!

犱．

４２　基于犱犱犆犚犘的城外出行意图发现

在模块②中，为缓解数据稀疏性，构造带权有向

地点网络，利用随机游走从网络中采样足量城外轨迹．

以此为基础，采用距离依赖的中餐馆过程（ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＰｒｏｃｅｓｓ，ｄｄＣＲＰ）
［２８］

对采样获得的轨迹进行无监督聚类．

首先，以文献［２９］所提方法构造带权有向地点网

络，网络中的节点表示城外地点，而有向边的权重则

表示从当前地点转移到目标节点的概率．该构造方法

使得通过随机游走可以将属于同一类别、地理距离较

近、同时又经常被连续访问的地点以较大的概率采样

至同一序列，因此能够有效模拟现实世界用户在城

外的移动轨迹．需要指出，由于带权有向网络的构造

过程充分考虑了已有签到的空间分布与时序特征，

因此基于该网络的采样实质上完成了对原有城外轨

迹的补充，可有效缓解用户城外签到数据的稀疏性．

其次，不同于已有研究通过事先指定数目的方式

发现用户城外出行意图［２２，３０］，本文针对采样获得的

城外轨迹进行无监督聚类，采用ｄｄＣＲＰ从轨迹中自

适应地发现特定数目的出行意图．ＣＲＰ作为Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ

过程的一种经典构造，适用于解决无序可交换数

据的无监督聚类．ＣＲＰ对餐桌本身进行建模，同一

餐桌上的顾客（数据）具有相同的类别．然而，用户移

动轨迹本质上是一种时序数据，不符合无序可交换

性质，因此ＣＲＰ不适用移动轨迹聚类．相比之下，

ｄｄＣＲＰ对数据之间的连接性进行建模，即对具有先

后次序的签到地点邻接关系进行追溯，每个顾客不

直接选择一张桌子，而是根据时序关系和空间距离

选择一个顾客并坐到旁边，重复此过程可完成有序

到达顾客在多个餐桌上的分配，每个餐桌上的顾客

共享一个类别．图４展示了基于ｄｄＣＲＰ的城外出行

意图发现示意图，其中图４（ａ）为采样获得的多条城

外移动轨迹，图４（ｂ）为对应的意图发现结果，其中

每一张桌子代表一个主题，即一个出行意图．

图４　基于ｄｄＣＲＰ的出行意图发现示意图

４３　基于自注意力的用户移动偏好表示

图５　相似用户城外签到采样过程示意图

在图３的模块③中，对于拥有跨城市签到记录

的用户狌，首先利用其在中心城市的签到记录学习

用户狌在城内长期稳定的移动偏好．为了克服城外

移动轨迹的稀疏性，需寻找与用户狌具有相似城内

偏好的用户，通过采样相似用户在城外的签到记录

刻画用户狌的短期兴趣偏移．图５直观展示了寻找

相似用户并采样其城外签到记录的过程．为确保可

操作性，对于用户狌，首先依据相似度对相似用户进

行排序，然后从最相似用户的城外移动轨迹中采样

签到记录，直到采样的签到数量为犿．
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对于用户狌在中心城市犛的单次签到犮狌
，犛
犻 ∈$

狌，犛，

将该签到的地点ＩＤ、地点类别、离散化的时间窗口

进行ｏｎｅｈｏｔ编码并拼接，利用神经网络嵌入层将

拼接后的向量映射至犱维向量空间，即犮狌
，犛
犻 ∈!

犱．据

此，可获得用户狌在中心城市犛 的签到嵌入表示矩

阵犆狌
，犛
∈!

狀狌×犱，其中狀狌 表示用户狌 在中心城市犛

的签到数量．

在模块④中，为学习用户狌在中心城市犛 的移

动偏好，利用图６所示的自注意力机制对签到嵌入

表示矩阵犆狌
，犛进行聚合，以犱维向量的形式表示用

户狌的城内偏好狌犐．首先，通过如下方式计算注意

力权重矩阵犃∈!

狀狌×狀狌：

犙＝犠
犙·犆狌

，犛
　　　

犓＝犠犓·犆狌
，犛

犃＝ｓｏｆｔｍａｘ（犓·犙
犜） （３）

其中，矩阵元素犪犻，犼∈犃表示签到记录犮
狌，犛
犻 与犮狌

，犛
犼 之

间的注意力权重，犠犙，犠犓
∈!

犱×犱为待学习的神经网

络权重矩阵．在此基础上，依照下述方式对签到嵌入

表示矩阵犆狌
，犛进行更新：

犞＝犠犞·犆狌
，犛

珟犆狌
，犛＝犃·犞 （４）

其中，珟犆狌
，犛
∈!

狀狌×犱，犠犞
∈!

犱×犱为待学习的神经网络

权重矩阵．

图６　自注意力机制结构

然后，对矩阵珟犆狌
，犛进行如下操作以获得用户狌

的城内偏好表示狌犐：

狌犐＝犚犲犾狌（犠２·（珓犮
狌，犛
１ ‖珓犮

狌，犛
２ ‖…‖珓犮

狌，犛
犖
１
）＋犫２）（５）

其中，狌犐∈!

犱，犠２ 和犫２ 依次为待学习的神经网络权

重矩阵和偏置向量，符号‖表示向量拼接操作．

同理，对于采样得到的相似用户城外签到记录

集合，通过上述步骤可获得相似用户的城外偏好表

示狌犳．

４４　基于记忆网络的用户城外出行意图感知

在ＴＩＥＭＰＯ框架的模块④中，为预判用户的城

外出行意图，提升用户城外移动行为的可预测性，引

入键值记忆网络（ＫｅｙｖａｌｕｅＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）
［３１］

对上述发现的用户城外出行意图进行提炼．键值记

忆网络的核心组件是键矩阵、值向量和记忆缓存矩

阵，其中记忆缓存允许网络将无监督聚类发现的主

题作为先验知识，将知识存储在结构化记忆单元中，

并使用键来寻址相关的记忆单元，再对所有记忆单

元依据键值进行融合，最终汇聚得到用户的城外出

行意图．

ｄｄＣＲＰ发现的特定数目的主题能够为键值记

忆网络提供初始化．假设发现的主题数为犺，那么记

忆网络包含犺个键、犺个键值和犺个记忆单元，此时

键矩阵、值向量、记忆缓存矩阵可依次表示为犓∈

!

犺×犱、狑∈!

犺、犕∈!

犺×犱，且每一个记忆单元犿犻∈!

犱

被初始化为该主题下所有地点隐含表示的均值．

依据如下公式计算相似用户城外偏好表示狌犳

与各个键向量犽犻∈!

犱 之间的归一化相关度狑犻：

狑犻＝ｓｏｆｔｍａｘ（狌犳
犜
·犽犻）＝

ｅｘｐ（狌犳
犜
·犽犻）

∑
犼

ｅｘｐ（狌犳
犜
·犽犼）

（６）

其中，犼＝１，２，…，犺，表示犺个出行意图．

在此基础上，以线性方式对所有记忆单元进行聚

合，从而获得代表用户城外出行意图的向量表示狌犻狀狋：

狌犻狀狋＝∑
犺

犻＝１

狑犻犿犻 （７）

４５　移动知识跨城市迁移

在ＴＩＥＭＰＯ框架的模块⑤中，基于用户城外出

行意图狌犻狀狋，设计一种跨城市注意力机制将用户狌

在中心城市犛的签到嵌入表示矩阵犆狌
，犛与狌犻狀狋交互，

获得兼具城内移动模式与城外兴趣偏移的用户城外

偏好表示．图７展示了跨城市注意力机制的结构．

图７　跨城市注意力机制结构
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针对签到嵌入表示矩阵犆狌
，犛中的任意向量

犮狌
，犛
犼 ∈!

犱，依据如下公式计算犮狌
，犛
犼 与狌犻狀狋之间的注意

力权重β犼：

β犼＝ｓｏｆｔｍａｘ（犮
狌，犛
犼 ·犠３·狌

犻狀狋） （８）

其中，犠３∈!

犱×犱为待学习的神经网络权重矩阵．在

此基础上，以线性方式对矩阵犆狌
，犛中的全体签到嵌

入表示进行聚合，获得用户城外偏好表示狌犗：

狌犗＝∑

狀狌

犼＝１
β犼犮

狌，犛
犼 （９）

　　基于用户狌在城内的长期偏好狌
犐 和在城外的

短期偏好狌犗，将其拼接并采用全连接神经网络层映

射为最终的用户城外移动偏好狌：

狌＝犚犲犾狌（犠４·（狌
犐
‖狌

犗）＋犫４） （１０）

其中，犠４∈!

犱×２犱和犫１∈!

犱 依次为待学习的神经网

络权重矩阵和偏置向量．

从图３可以看到，在移动知识迁移模块，为了使

学习到的城外偏好表示狌犗 具有中心城市的移动模

式与签到风格，引入迁移损失(犜 以约束狌
犐 与狌犗 之

间的距离．在预实验中，分别尝试了 ＫＬ散度、欧式

距离、余弦相似度三种方式计算迁移损失(犜，结果

表明基于余弦相似度的迁移损失能取得更好的预测

性能，因此以余弦相似度作为(犜的计算方式：

(犜＝－
狌犐·狌犗

狌犐 × 狌犗
（１１）

４６　访问概率计算与模型优化

在ＴＩＥＭＰＯ框架的模块⑥中，基于学习到的用

户城外移动偏好表示狌和城外地点隐含表示狏

（在不引起歧义的情况下，忽略城外地点上标以增强

可读性），依据矩阵分解思想，以点积形式刻画二者

的交互过程，量化用户狌访问城外地点的狏的概率：

狊^狌，狏＝狌
·狏Ｔ （１２）

其中，狏Ｔ表示向量狏的转置．

为了显式刻画已有的城外签到记录中用户与地点

的交互，受贝叶斯个性化排序（ＢａｙｅｓｉａｎＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

Ｒａｎｋｉｎｇ，ＢＰＲ）
［３２］启发，引入预测损失(犛，计算方式

如下：

(犛＝－∑
狌∈!

∑
〈狏＋ ，狏－〉∈)狌

ｌｎσ（^狊狌，狏＋ －^狊狌，狏－）＋* Θ
２ （１３）

其中，)狌 表示用户狌对应的训练样本集合，狏
＋表示

正样本对应的地点，即用户在城外签到的地点，狏－

表示负样本对应的地点，即随机采样的真实访问地

点以外的地点，σ（·）表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其作用是将

输入值映射到［０，１］区间，Θ代表神经网络层待学习

的参数集合（包括权重矩阵集合｛犠｝和偏置向量集

合｛犫｝），*表示损失函数的正则化项系数．

由于采用ＢＰＲ作为损失函数的计算形式，需要

为每个正样本采样至少一个负样本．为确保可操作

性，统一为每个正样本采样１０个负样本．在采样过

程中，每次循环（Ｅｐｏｃｈ）均重新进行负样本采样．在

该采样方式下，虽然负样本的规模是正样本的１０

倍，但每个负样本给出的“负信号”较为微弱，保证了

模型训练的有效性和高效率．

针对上述迁移损失(犜和预测损失(犛，通过线性

加权的方式对两种损失进行融合，获得ＴＩＥＭＰＯ框

架的总体损失函数：

(＝λ１(犜＋λ２(犛 （１４）

其中，λ１ 和λ２ 分别为迁移损失项和预测损失项的权

重系数．

训练过程需要对总体损失函数(进行最小化，

由于ＴＩＥＭＰＯ框架的在线建模部分实质上是一种

前馈神经网络，权重矩阵等参数均可导，因此可采用

Ａｄａｍ优化器
［３３］完成梯度下降的自主步长学习．

４７　基于犜犐犈犕犘犗框架的用户城外移动行为预测

针对来自中心城市犛的目标用户狌狅∈!

，可基

于训练完成的ＴＩＥＭＰＯ框架预测用户狌狅 在城外区

域犜 的访问地点．具体而言，对于城外区域犜的候

选地点狏狅∈"

犜，计算目标用户狌狅 在此地点的访问概

率狊^狌狅，狏狅 ．随后，将候选地点按访问概率降序排序，选

取Ｔｏｐ犓 个地点形成有序列表作为最终的预测结

果．预测过程如算法１所示．

算法１．　社交网络用户城外访问地点预测算法．

输入：狌狅，#犛，#犜，"犜，Θ，犘，犿，犓

输出：有序列表犔

１．依据相似度矩阵犘寻找用户狌狅 的相似用户

２．从相似用户的城外签到记录中采样犿条签到记录

３．根据式（１０）计算用户的城外移动偏好表示狌狅

４．ＦＯＲｃａｎｄｉｄａｔｅＰＯＩ狏狅∈"

犜ＤＯ

计算地点的隐含表示狏狅


计算用户针对城外地点的访问概率狊^狌狅，狏狅

５．ＥＮＤＦＯＲ

６．根据访问概率对候选地点集合降序排序

７．从"

犜 中选择Ｔｏｐ犓 预测地点形成有序列表犔

８．返回列表犔

算法１的总体时间复杂度为+

（犕＋狀）＋+

（犖·

狀·犿）＋+

（犖ｌｏｇ（犖））．其中，犕 表示数据集中的用

户数目、犖 表示城外区域犜 的候选地点数目、狀表

示用户移动轨迹平均长度、犿 表示从相似用户城

外轨迹采样到的签到数目．不难发现，+（犕＋狀）表

示寻找相似用户并进行轨迹采样的时间复杂度，
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+

（犖·狀·犿）表示计算用户城外访问概率的时间复

杂度，而+

（犖ｌｏｇ（犖 ））则表示对城外候选地点进行

排序的时间复杂度．

５　实验评估

实验代码通过Ｐｙｔｈｏｎ３．７编写，ＴＩＥＭＰＯ框

架通过ＰｙＴｏｒｃｈ１．３．１搭建．基于２．２节介绍的三

个跨城市用户签到数据集，本文开展了大量实验分

析，旨在回答如下五个研究问题：

（１）离线计算部分，ｄｄＣＲＰ能够发现哪些城外

出行意图？

（２）与现有用户移动行为预测方法相比，ＴＩＥＭＰＯ

框架的表现如何？

（３）针对“冷启动”预测场景，ＴＩＥＭＰＯ框架的表

现如何？

（４）在线建模部分，键值记忆网络对于刻画用

户城外出行意图的实际作用如何？

（５）ＴＩＥＭＰＯ框架的不同组件在消融实验下表

现如何？

５１　实验设定

５．１．１　数据划分与评价指标

针对数据集中存在跨城市签到行为的用户，取

其在中心城市的全部签到数据和在城外区域的前

８０％签到数据用于训练，取其在城外区域的后２０％

签到记录用作测试．需要指出，根据３．２节数据描述

可知，在城外区域仅存在１次签到记录的用户被视

作非跨城市用户，该次签到用于评价不同模型在冷

启动场景下的预测性能．

对于目标用户狌狅，针对其测试集中的任意签到

记录，基于算法１获得该签到记录对应的Ｔｏｐ犓 地

点预测列表犔．为评价预测效果，分别选取犃犮犮＠犓

和犖犇犆犌＠犓 作为评价指标，其中前者判断Ｔｏｐ犓

列表中是否存在真实访问地点，是算法预测准确度

的体现，而后者衡量真实访问地点在列表中的次序，

是算法排序可靠性的体现［２４］．上述两个评价指标取

值范围均为［０，１］，且取值越大表明预测效果越理想．

５．１．２　实验参数设定

ＴＩＥＭＰＯ框架的离线计算部分，地点连边权重

阈值δ设为１ｅ
－３．对于在线建模部分，神经网络层的

权重矩阵集合｛犠｝和偏置向量集合｛犫｝按照均匀分布

犝（－０．０１，０．０１）进行初始化；批量大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）

设置为１２８；Ａｄａｍ优化器的初始学习率设置为０．００１；

损失函数(犛 的正则化项系数*设置为１ｅ－５；用户偏

好与地点的向量表示维度犱固定为１２８；为了避免

过拟合，在全连接神经网络层设置随机失活神经元

比例（ＤｒｏｐｏｕｔＲａｔｅ）为０．５．

统计发现，不同数据集中用户在城外的平均签

到数目不足１０个，且用户城内移动轨迹的长度约为

用户城外移动轨迹长度的１０倍，因此将采样相似用

户城外签到的数量犿 设置为１００．对于总体损失函

数(中迁移损失项(犜和预测损失项(犛 的权重系数

λ１ 和λ２，经过在［０．１，０．９］区间进行网格搜索（步长

均为０．１），发现当二者比例接近一致时，预测准确性

最高．图８展示了在ＢＳＣＡ数据集上进行网格搜索

时犃犮犮＠１０指标的变化情况．可以发现，总体上当λ１

和λ２ 取值一致时，犃犮犮＠１０指标能够达到峰值，因此

不妨在后续实验中设置λ１＝λ２＝１．
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图８　犃犮犮＠１０指标下ＢＳＣＡ数据集的网格搜索结果

５２　对比方法

首先，考虑到针对用户在城市范围内的移动预

测研究较为普遍，因此选取如下两种典型的用户轨

迹预测模型（非跨城市移动行为预测方法）作为基准

对比方法：

（１）Ｌ２Ｖ
［３４］．该模型基于图嵌入思想学习用户、

地点、时间窗口等异构节点在同一语义空间中的向

量表示，通过计算特定时间窗口下用户与地点的向

量相似度确定目标用户最有可能的访问位置．

（２）ＰＭｏｖｅ
［３５］．该模型通过多种注意力机制挖

掘用户历史轨迹的多层级周期性特征，从历史轨迹

中匹配与近期轨迹最相似的片段，进而确定用户下

一步最有可能的访问位置．

需要指出，为保证上述非跨城市移动行为预测

方法具有可操作性，在实验过程中需要将中心城市

与近邻目标城市视作同一城市，从而将跨城市用户

７８５２１１期 胥　帅等：意图感知的社交网络用户城外移动行为预测



移动预测问题转换为同一城市尺度下用户访问位置

预测问题．

然后，选取如下六种具有代表性的用户城外移

动行为预测模型与ＴＩＥＭＰＯ框架进行对比：

（１）ＣＣＴＰ
［３６］．该模型考虑不同城市不同类型

地点的分布特征，从而将用户在中心城市对于不同

地点的访问偏好直接迁移到目标城市中．

（２）ＵＩＤＴ
［２１］．该模型通过两个矩阵分别建模中

心城市用户和目标城市用户在各自城市的移动偏

好，通过“重叠用户”将两个矩阵联立，从而发现用户

跨城市移动时的兴趣偏移．

（３）ＣＨＡＭＬ
［２５］．该模型不依赖跨城市用户，利

用元学习实现用户移动偏好跨城市迁移，非常适用

于解决“冷启动”场景下的推荐与预测问题．

（４）ＴＲＡＩＮＯＲ
［２２］．该模型针对跨城市用户在

城外的签到记录，利用神经主题模型挖掘指定数目

的主题，并进一步描述用户在城外签到记录的生成

过程．

（５）ＴｒａｎｓＲｅｃ
［２０］．该模型基于最大均值差异思

想实现不同城市之间的兴趣点匹配，以此为媒介将

不同城市中用户与地点之间的交互联合建模，从而

实现用户移动偏好的自适应迁移．

（６）ＣｉｔｙＴｒａｎｓ
［２４］：该模型在不针对用户城外轨

迹进行意图挖掘的情况下，利用跨城市注意力机制

对用户城内移动偏好与相似用户城外移动偏好进行

直接交互，实现由城内至城外的用户兴趣偏好自适

应迁移．

在上述对比方法中，ＣｉｔｙＴｒａｎｓ
［２４］针对用户跨城

市移动行为具有最高的预测准确性，而ＣＨＡＭＬ
［２５］

则针对冷启动场景表现最佳，二者可被视作现有研

究中解决用户城外移动行为预测问题的先进模型

（ＳｔａｔｅＯｆＴｈｅＡｒｔ，ＳＯＴＡ）．

５３　实验结果

５．３．１　用户城外出行意图发现

针对ＬＶＨＤ、ＰＨＭＳ、ＢＳＣＡ 三个数据集的

城外区域 ＨＤ、ＭＳ、ＣＡ，首先利用第４．２节所述方

法构造带权有向地点网络，随后通过随机游走进行

城外轨迹采样．在此基础上，采用ｄｄＣＲＰ对轨迹进

行无监督聚类．对于ＬＶＨＤ、ＰＨＭＳ、ＢＳＣＡ三个

数据集，初步获得的类别数目依次为１２、１１、８．然

而，由于ｄｄＣＲＰ缺乏语义鉴别能力
［３７］，仅能实现数

据的局部聚类，初步得到的聚类结果存在语义“重

叠”现象．比如，ＢＳＣＡ数据集的聚类结果中存在两

个类别的地点均与餐饮主题紧密相关，因此有必要

进行相似类别合并从而区分不同类别的边界．由于

城外出行意图发现以离线计算形式进行，因此可通

过人工鉴别的方式进行相似类别合并．

类别合并后，ＬＶＨＤ、ＰＨＭＳ、ＢＳＣＡ三个数

据集各自得到１０个、１０个和５个主题．据此，将三个

数据集对应的意图数量犺分别设定为１０、１０、５．为直

观展示ｄｄＣＲＰ发现的意图及其含义，以ＢＳＣＡ数据

集为例，给出编号从０到４的５个出行意图以及相

应的Ｔｏｐ３地点类别（如表３所示）．不难发现，编号

为０的意图与餐饮相关，编号为１的意图与艺术会

展相关，编号为２的意图与差旅相关，编号为３的意

图与房产经纪相关，而编号为４的意图则与医疗保

健相关．

表３　犅犛犆犃数据集用户城外出行意图

意图编号 Ｔｏｐ３地点类别

＃０ Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔｓ／Ｆｏｏｄ／Ｃｏｆｆｅｅ＆Ｔｅａ

＃１ Ａｒｔｓ＆Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ／Ｍｕｓｅｕｍｓ／Ｌｉｂｒａｒｉｅｓ

＃２ Ｈｏｔｅｌｓ＆Ｔｒａｖｅｌ／Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ／Ｂｕｓｅｓ

＃３ ＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌＳｅｒｖｉｃｅｓ／ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ／ＨｏｍｅＳｅｒｖｉｃｅｓ

＃４ Ｈｅａｌｔｈ＆Ｍｅｄｉｃａｌ／Ｐｅｄｉａｔｒｉｃｉａｎｓ／ＭｅｄｉｃａｌＣｅｎｔｅｒｓ

５．３．２　针对跨城市用户的预测效果分析

基于ＬＶＨＤ、ＰＨＭＳ、ＢＳＣＡ三个数据集，分

别采用犃犮犮＠犓（犓 依次取１、５、１０）和 犖犇犆犌＠犓

（犓 依次取５、１０）评估不同模型的预测准确度和排

序可靠性．表４汇总了不同模型的性能指标，其中每

一行的加粗数值代表相应指标下的最优值，标“”

的数值表示相对于次优数值的增长具有统计学显著

性（双侧Ｆｉｓｈｅｒ检验狆ｖａｌｕｅ０．０５）．针对表４的

实验结果，有以下发现：

首先，与Ｌ２Ｖ和ＰＭｏｖｅ两种非跨城市移动行

为预测方法相比，ＴＩＥＭＰＯ框架的预测准确性具有

非常明显的优势．通过实证分析发现，Ｌ２Ｖ等方法

更适用于预测用户在日常活动范围内（比如住址所

在区域、工作所在区域等）的访问地点，对于远离上

述区域的用户移动行为则预测性能较差．与以上方

法相比，ＴＩＥＭＰＯ框架针对用户跨城市移动这一

“长尾”事件进行适配，在意图感知的基础上通过城

内移动行为与城外出行意图交互建模能更加准确地

预测用户在城外的访问地点．

其次，与ＣｉｔｙＴｒａｎｓ、ＴｒａｎｓＲｅｃ等若干用户城外移

动行为预测模型相比，ＴＩＥＭＰＯ框架在多种评价指

标下同样表现最优．以犃犮犮＠１０指标为例，ＴＩＥＭＰＯ

框架与基线模型相比体现出明显优势．具体而言，在

ＬＶＨＤ数据集上，ＴＩＥＭＰＯ相比ＣｉｔｙＴｒａｎｓ、Ｔｒａｎｓ

Ｒｅｃ、ＴＲＡＩＮＯＲ分别具有３．４３％、９．２７％、１４．８３％

的性能提升；在ＰＨＭＳ数据集上，ＴＩＥＭＰＯ相比
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ＣｉｔｙＴｒａｎｓ、ＴｒａｎｓＲｅｃ、ＴＲＡＩＮＯＲ分别具有３．３６％、

６．９６％、１４．９５％的性能提升；在ＢＳＣＡ数据集上，

ＴＩＥＭＰＯ 与 ＣｉｔｙＴｒａｎｓ、ＴｒａｎｓＲｅｃ、ＴＲＡＩＮＯＲ 相

比，分别表现出３．３５％、７．７８％、１２．１５％的性能优

势．在犖犇犆犌＠１０指标下也可观察到ＴＩＥＭＰＯ框

架相较于基线模型的性能提升．上述观察表明，

ＴＩＥＭＰＯ框架能有效预测跨城市用户在城外区域

的移动行为，并且在预测准确度、排序可靠性两方面

相比基线模型具有领先优势．此外，随着列表长度

犓 增加，虽然预测准确度和排序可靠性指标均有所

提升，但ＴＩＥＭＰＯ框架相比其余方法的优势却在缩

小，这意味着针对用户城外移动行为的预测准确性

存在上界［３８］，而本文提出的基于出行意图增强的预

测方法能够逼近该上界．

表４　多种评价指标下不同模型的性能对比

数据集 评价指标 Ｌ２Ｖ［３４］ＰＭｏｖｅ［３５］ ＣＣＴＰ［３６］ ＵＩＤＴ［２１］ ＣＨＡＭＬ［２５］ ＴＲＡＩＮＯＲ［２２］ ＴｒａｎｓＲｅｃ［２０］ＣｉｔｙＴｒａｎｓ
［２４］ ＴＩＥＭＰＯ

ＬＶＨＤ

犃犮犮＠１ ０．１３１ ０．１１８ ０．１２６ ０．１４２ ０．１６５ ０．１９４ ０．２１１ ０．２２４ ０２３２

犃犮犮＠５ ０．１４０ ０．１２３ ０．１３４ ０．１５２ ０．１８１ ０．２０８ ０．２２４ ０．２３６ ０２４７

犃犮犮＠１０ ０．１５５ ０．１４０ ０．１４８ ０．１６６ ０．１９４ ０．２３６ ０．２４８ ０．２６２ ０２７１

犖犇犆犌＠５ ０．２０２ ０．１８５ ０．１８８ ０．２３４ ０．３６２ ０．３８１ ０．３８６ ０．３９７ ０４０８

犖犇犆犌＠１０ ０．２４８ ０．２０４ ０．２０６ ０．２６８ ０．３７９ ０．４０２ ０．４１２ ０．４０６ ０４１８

ＰＨＭＳ

犃犮犮＠１ ０．１１８ ０．１０２ ０．１０７ ０．１３４ ０．１５６ ０．１８８ ０．２０２ ０．２１０ ０２１５

犃犮犮＠５ ０．１２２ ０．１０６ ０．１１２ ０．１４６ ０．１７３ ０．１９８ ０．２１４ ０．２２１ ０２２８

犃犮犮＠１０ ０．１３８ ０．１２０ ０．１２７ ０．１６９ ０．２０８ ０．２１４ ０．２３０ ０．２３８ ０２４６

犖犇犆犌＠５ ０．１８５ ０．１６９ ０．１７３ ０．２２４ ０．３４６ ０．３６５ ０．３７１ ０．３７５ ０３８６

犖犇犆犌＠１０ ０．２４０ ０．１８７ ０．１９０ ０．２５２ ０．３５４ ０．３６９ ０．３７７ ０．３７９ ０３９１

ＢＳＣＡ

犃犮犮＠１ ０．１４６ ０．１２６ ０．１３１ ０．１５８ ０．１７９ ０．２１２ ０．２２５ ０．２３８ ０２４７

犃犮犮＠５ ０．１５５ ０．１３７ ０．１４２ ０．１７１ ０．１９３ ０．２２８ ０．２３７ ０．２４６ ０２５６

犃犮犮＠１０ ０．１７５ ０．１５９ ０．１６０ ０．１８２ ０．２０９ ０．２４７ ０．２５７ ０．２６８ ０２７７

犖犇犆犌＠５ ０．２１１ ０．１８８ ０．１９４ ０．２４５ ０．３７１ ０．３８９ ０．３９７ ０．３９９ ０４１１

犖犇犆犌＠１０ ０．２３８ ０．２１４ ０．２１５ ０．２７３ ０．３８５ ０．４０８ ０．４１７ ０．４１５ ０４２８

　　需要指出，ＴＩＥＭＰＯ和ＣｉｔｙＴｒａｎｓ均对用户城

内长期移动偏好与相似用户城外短期兴趣偏移进行

交互建模，并基于迁移学习思想刻画用户移动知识的

自适应迁移，这使得用户在城外的移动偏好兼具中心

城市移动模式与城外区域签到风格．与ＴＲＡＩＮＯＲ

等仅考虑用户自身城外签到数据的模型相比，

ＴＩＥＭＰＯ和ＣｉｔｙＴｒａｎｓ能更好地缓解数据稀疏问

题．与ＴｒａｎｓＲｅｃ、ＵＩＤＴ等基于不同城市用户地点

交互行为联合建模进行知识迁移的模型相比，

ＴＩＥＭＰＯ和ＣｉｔｙＴｒａｎｓ显式融合了用户在城内的

长期移动偏好与城外的短期兴趣偏移，因此对用户

城外移动偏好的刻画更加合理．与ＣｉｔｙＴｒａｎｓ模型

相比，ＴＩＥＭＰＯ框架进一步对用户在城外出行意图

进行挖掘，利用记忆网络提炼相似用户在城外的签

到主题，因此能更准确地预判用户在城外的访问地

点类别，从而提升预测准确性．经过对数据集进行统

计分析，同时结合ＧｏｏｇｌｅＭａｐ等可视化地图工具对

不同城市兴趣点的空间分布进行观察，我们发现近邻

城市（比如Ｐｈｏｅｎｉｘ和 Ｍｅｓａ）在功能区域和空间布局

上存在互补性，而相距较远的城市（比如Ｐｈｏｅｎｉｘ和

ＬａｓＶｅｇａｓ）在功能区域和空间布局上则存在明显的

同质性．正是由于近邻城市用户出行需求的互补性，

导致用户由中心城市到城外区域的移动意图更加容

易预判（实质上等价于缩小了候选地点集合规模），

图９　使用不同比例训练数据对预测结果的影响

使得ＴＩＥＭＰＯ框架通过城内移动行为与城外出行

意图交互建模能更加准确地预测用户在城外的访问

地点．因此，与已有方法相比，本文提出的ＴＩＥＭＰＯ

框架适用于由中心城市到城外区域的跨近邻城市用

户移动行为预测．而 ＵＩＤＴ、ＴＲＡＩＮＯＲ、ＴｒａｎｓＲｅｃ

等模型针对城市无关的人类移动模式共性和目标城

市独有的地点特性进行研究，更加适用于相距较远

城市之间的用户跨城市移动行为预测．

为了进一步研究跨城市用户签到数据的作用，

图９绘制了犃犮犮＠１０指标下各个数据集使用不同比
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例城外签到数据用于训练ＴＩＥＭＰＯ的效果．可以发

现，随着用于训练ＴＩＥＭＰＯ框架的城外签到数据比

例提升，各个数据集的犃犮犮＠１０指标均呈现明显的

上升趋势，且在数据可用比例为１００％时，犃犮犮＠１０

指标达到最大值．上述观察表明，城外可用签到数据

越多，针对用户城外移动偏好刻画就越精确，进而带

来更理想的预测表现．

５．３．３　针对冷启动场景的预测效果分析

为评价不同模型在冷启动场景下的预测性能，

对于ＬＶＨＤ、ＰＨＭＳ、ＢＳＣＡ三个数据集中的非

跨城市用户，将用户在城外唯一签到记录对应的地

点作为真实标签，利用不同模型分别生成预测列

表，通过观察真实标签是否存在列表中以及在列

表中的次序计算犃犮犮＠１０和犖犇犆犌＠１０值．图１０

展示了两种指标下不同模型的预测结果．

图１０　不同数据集下的冷启动预测结果

从图１０可以发现，ＴＩＥＭＰＯ框架在不同指标、

不同数据集上一致表现最优，即使与冷启动预测的

先进模型ＣＨＡＭＬ相比，ＴＩＥＭＰＯ依旧体现出较

为明显的优势．究其原因主要包括两个方面：其一，

ＣＨＡＭＬ是一种针对完全冷启动场景的元学习预

测框架，即使存在大量跨城市用户，但其完全忽略了

中心城市用户的跨城市签到行为，这导致该模型虽

然能实现不同城市之间用户移动知识的相互迁移，

但是难以显式地刻画中心城市用户在城外区域的移

动偏好．其二，ＣＨＡＭＬ并未针对用户的城外出行

意图进行提炼，在城外签到数据极度稀疏的背景下，

该模型难以准确捕获用户对于不同地点的访问偏

好．相比之下，ＴＩＥＭＰＯ不仅充分利用中心城市用

户在城外的移动轨迹，还通过无监督聚类和相似用

户意图提炼预判用户的城外签到主题，即使在冷启

动场景下，也能更准确地预测目标用户在城外的访

问地点．

５．３．４　记忆网络性能分析

ＴＩＥＭＰＯ框架在线建模部分的核心组件是键

值记忆网络．为了评估记忆网络在出行意图建模中

的作用，需要测试ＴＩＥＭＰＯ框架在不同数目出行意

图下的性能表现．图１１展示了记忆网络的意图数量

犺取值为｛５，１０，１５，２０，２５，３０｝时，ＴＩＥＭＰＯ在不同

指标下的预测性能．为公平起见，进行本实验时忽略

离线计算部分基于ｄｄＣＲＰ的城外轨迹无监督聚类

结果．无论犺取何值，记忆缓存矩阵犕 的每一个记

忆单元犿犻均进行随机初始化．

图１１　意图数量对于预测结果的影响

从图１１可以看出，总体上意图数量犺的取值对于

最终预测结果的影响并不显著，当ＬＶＨＤ、ＰＨＭＳ、

ＢＳＣＡ三个数据集的意图数量犺取值为１０、１０、５

时，预测性能可达到峰值，这与离线计算部分针对
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ｄｄＣＲＰ聚类结果合并后的意图数目一致．此外，通

过对图１１（ａ）和图１１（ｂ）中的数值进行分析，可以发

现预测结果的峰值低于表４的相应指标值，这表明

记忆缓存矩阵初始化对于建模用户城外出行意图具

有增强作用．

为了直观展示记忆网络中键值的作用，本文开展

以下实证研究．选取ＢＳＣＡ数据集中某用户狌访问

卫星城市Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ哈佛艺术博物馆（ＨａｒｖａｒｄＡｒｔ

Ｍｕｓｅｕｍｓ）这一跨城市签到为案例，首先基于算法１

对用户狌的城外访问地点进行预测，并抽取记忆网

络中的值向量狑．然后，结合表３所示ＢＳＣＡ数据

集的用户城外出行意图，将记忆网络值向量狑每一

维度权重进行可视化展示（图１２）．可以发现，编号

为１的意图对应的权重最大，而该意图与艺术会展

活动紧密相关（参见表３），很大程度上体现了用户狌

此次城外签到的主题．

图１２　实证研究中记忆单元权重在不同意图上的分布

上述分析表明，ＴＩＥＭＰＯ框架引入的记忆网络

能有效预判用户在城外的出行意图，进一步提升用

户城外移动行为的可预测性．

５．３．５　消融实验

图１３　消融实验结果

在上述分析的基础上，进一步开展消融实验以

定量评价ＴＩＥＭＰＯ框架中不同组件的作用．具体而

言，逐步移除关键特征，获得若干ＴＩＥＭＰＯ框架的

变种，并分别测试不同变种的实际表现．图１３展示

了犃犮犮＠１０指标下不同ＴＩＥＭＰＯ变种的性能，其中，

ＴＩＥＭＰＯＴｒａｎ表示移除总体损失函数的迁移损失

项，ＴＩＥＭＰＯＭ表示移除在线建模部分的记忆网

络，ＴＩＥＭＰＯＧ表示移除学习城外地点隐含表示的

地理距离特征，ＴＩＥＭＰＯＴ表示移除相似用户在城

外区域犜 的偏好建模过程，而ＴＩＥＭＰＯＳ表示移

除用户在中心城市犛的偏好建模过程．

在图１３中，对于不同的 ＴＩＥＭＰＯ变种而言，

犃犮犮＠１０值越低，说明被移除的相应特征越重要，反

之亦然．因此，可以推断在ＴＩＥＭＰＯ框架中，针对用

户在中心城市犛的偏好建模最为重要，即用户在中

心城市长期稳定的移动模式相比其他特征对于预测

结果的贡献最大，而迁移损失项(犜对于预测结果的

贡献相对最弱．此外，移除相似用户城外偏好建模使

得ＴＩＥＭＰＯＴ的预测性能相比其余变种下降明

显，这间接印证了相似用户的跨城市签到以及城外

出行意图建模的重要性．

６　结　论

本文针对社交网络用户城外移动预测问题，提

出一种意图感知的用户城外移动偏好建模框架

ＴＩＥＭＰＯ．离线计算部分，针对采样获得的城外轨迹

进行无监督聚类，用于初始化记忆网络以建模用户

城外出行意图；在线建模部分，通过多种注意力机制

刻画用户城内移动偏好、城外出行意图的融合过程，

最后量化用户针对城外地点的访问概率．实验结果

从多个角度验证了所提框架的有效性．

未来的工作包括三个方面．第一，考虑利用评

论、评分、图片等多模态用户生成数据建模用户城外

移动偏好；第二，将用户城外移动预测场景进一步延

伸至具有普遍性的跨城市人类移动预测，特别是针

对跨城市用户数近似为零的极端数据稀疏场景，利

用元学习探索人类移动偏好迁移的可行性；第三，进

一步考虑数据处理效率和框架的可扩展性，优化模

型在实际应用中的实时预测响应时间．
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