
第 43卷 第 3期 
2016年 3月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vol。43 No。3 

M ar 2016 

TraDR：一种基于轨迹分解重构的移动社交网络位置预测方法 
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摘 要 随着移动社交网络的不断发展，利用用户发布的位置信息为其提供基于地域的个性化推荐服务不仅给用户 

提供了便利，也为商户带来了巨大的潜在利益。位置预测技术作为此类服务中的关键技术，是移动社交网络中的重要 

研究内容之一。结合移动社交网络的特点，提出了基于轨迹“分解一重构”的位置预测方法 TraDR，利用公开易得的先 

验知识，为用户建立个性化的位置推理模型，有效解决了常见位置预测算法所面临的“轨迹数据稀疏问题”。基于真实 

数据集的实验验证了该预测方法在预测有效性及效率方面的优越性。 
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TraDR：A Destination Prediction Method Based on Trajectory Decomposition and 

Reconstruction in Geo-social Networks 
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Abstract With the development of geo-social networks。the practice of utilizing the locations published by GeoSN users 

to offer them personalized reference services not only benefits users，but also brings the business providers potential 

profits．As the fundamental enabling technology of the location-based reference services，destination prediction becomes 

one of the most significant research topics in GeoSNs．Considering the features of GeoSNs，this paper proposed a novel 

destination prediction method named TraDR specially for GeoSNs based on trajectory decomposition and reconstruction 

to construct personalized inference mode1 for each target GeoSN user。whieh not only solves the“trajectory data sparsity 

problem"faced by common location inference models，but also takes advantages of the rich commonly available public 

background information．Experiments based on real world dataset were carried out，and results prove the high perfor- 

mance of the presented method both in prediction accuracy and running efficiency． 

Keywords Geo-soeial network，Destination prediction，Data sparsity problem，Check-in trajectory 

1 引言 

随着智能手机、平板电脑等移动终端的普及以及无线通 

信与定位技术的进步，兼具位置感知与社交网络服务功能的 

移动社 交网络 (Geo-Social Network，GeoSN)迅 速发展l-1]。 

“带位置标签的内容分享”、“签到(Check-in)”等主流移动社 

交网络服务允许用户发布 自己的位置信息，GeoSN自身或其 

他第三方应用可利用用户发布的位置信息对其目的地进行推 

测 ，并以此为基础向用户提供形式多样的个性化推荐服务_2]， 

如基于地域的商户推荐、定向广告、自动路线设计等。此类服 

务将物理空间、信息空问和人的活动三者无缝地融合，为用户 

带来便利的同时也为商家带来巨大的潜在利益，受到了越来 

越多的关注。而位置预测作为影响其服务质量的重要基础环 

节，具有重要的研究意义。 

位置预测主要是利用用户历史位置所形成的轨迹来分析 

挖掘用户的移动特征，并据此推算某一时间段内用户出现在 

某一个位置的概率。目前典型的位置预测算法大多以贝叶斯 

框架为基础[3卅，但此类算法普遍 面临“轨迹数据稀疏”问 

题[7．8]，即用户的历史轨迹样本集通常无法覆盖所有可能的 

轨迹，而当用户的当前轨迹不与数据集中的任何一条轨迹样 

本的整体或局部相匹配时，模型将失去预测能力，无法获知用 

户未来的位置。 

近来虽然已有学者针对“轨迹数据稀疏问题”提出了相应 

的解决方案 ]，但该方案主要是针对传统 LBS服务设计的， 

其中涉及的用户通常是匿名的，缺乏GeoSN中公开易得的用 

户属性、社交关系等先验知识，算法只是单纯地利用用户位置 

信息本身进行预测。但实际上，用户的移动性不仅蕴含于历 

史位置信息中，而且会因受到社会因素(如社交关系、用户相 

似度等)、地理因素(如道路连通性、最大时速限制等)的影响 

而发生变化：首先，现实生活中，好友结伴出行是非常普遍的 

到稿 日期 ：2015—01—09 返修日期：2015—05—04 本文受江苏省 自然科学基金项目(BK20131o69)资助。 

薛 迪(199O一)，女，硕士生，主要研究方向为网络安全与隐私保护，E-mail：dixue
_ nj@126．corn；昊礼发(1968一)，男，教授，博士生导师，主要研 

究方向为网络安全；李华波(1981一)，男，博士，讲师，主要研究方向为网络安全；洪 征(1978一)，男，副教授，硕士生导师，主要研究方向为网络 

安全。 

· 93 · 



现象，Cho等人在文献[9]中通过分析来自真实移动社交网络 

的签到数据发现，用户4o 以上的移动行为与其好友有关。 

文献El0，11]表明，通过分析与用户相关的人(如亲朋好友等) 

的行为来预测用户行为，比单纯分析用户本身所取得的预测 

效果更佳。其次，有相似移动特征的用户可能有相同的兴趣 

爱好[1 ，进而导致更加相似的移动轨迹，因而，相似用户的轨 

迹数据对于 目标用户的位置预测有重要的参考意义。再次， 

用户的移动性受限于现实地理因素(如路网连通性、最大时速 

限制等)的制约，在一定的时间间隔内，研究区域内的相当一 

部分地点是用户根本不可达的，据此可以过滤掉若干不可达 

兴趣点(Position of Interest，POD，从而极大地减少冗余计 

算，提高算法效率。综上，单纯依据位置信息进行预测在一定 

程度上限制了预测结果的准确率及效率。 

本文针对现有位置预测方法的缺陷和不足，将传统LBS 

中的位置预测算法进行扩展迁移，提出了适用于移动社交网 

络的基于子轨迹“分解一重构”的位置预测方法 TraDR (Trajec— 

tory Decomposition and Reconstruction)。该方法以贝叶斯推 

理框架为基础，主要分为离线建模和在线预测两个阶段。离 

线建模阶段首先利用用户相似度 、社交关系等先验知识为 目 

标用户构建个性化轨迹数据集 ，然后通过对数据集中轨迹的 

分解与重构，建立马尔科夫推理模型，计算得出目标用户在各 

POI之间的转移概率；在线预测阶段首先根据路网信息过滤 

不可达目的地，然后针对目标用户的当前轨迹，利用离线阶段 

得出的转移概率计算出其潜在 目的地 ，从而完成位置预测。 

本方法的主要优势如下 ： 

· 利用社交关系及用户相似度为用户建立个性化轨迹数 

据集，增强了位置预测的针对性，进而提高了预测结果的准确 

率 。 

· 引人道路网络信息(主要包括道路连通性及最大时速 

限制等)对不可达目的地进行初步过滤，大大减少了无意义的 

计算开支；以贝叶斯推理框架为基础，将大量计算转为线下进 

行，提高了在线预测效率。 

· 通过对原始轨迹的“分解一重构”，有效应对了移动社交 

网络位置预测中所面临的“轨迹数据稀疏问题”，增强了模型 

的预测能力。 

2 基于轨迹“分解一重构”的位置预测方法概述 

2．1 基本概念及表示 

· 签到(c)是指用户 在时刻t通过GeoSN发布其所在 

位置 l的过程，对应的签到记录记为 ：( ， )； 

· 轨迹(tra)是指用户 在某一时间段内连续发布的签 

到位置序列，记为 tra 一<／i，Z2，⋯，Z ．．， >； 

· 查询轨迹(traq)是指目的地需要预测的目标用户 未 

完成的当前轨迹，记为tra：：< ，zz，ls，⋯， >，其中l 和 分 

别为用户 的起始位置点和当前位置点。 

鉴于本文所研究的位置预测方法主要用于个性化推荐服 

务，所需的用户位置并不一定要某个精准的POI，为简化问题 

且不失一般性，本文将目标区域划分若干边长为 的栅格 ，位 

于同一个栅格内的不同P()I将由同一个位置对象——栅格 g来 

表示，而相应的签到及轨迹将分别表示为 一( ， )，trak一 

(gl，g2，⋯，g 一，g >，其中 gi一(五，y1)。例如图 1中由位置 

序列(z1，如，z6， 9)组成的轨迹 tra】可表示为<gl，g4，g5，g8>。 
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图 1 目标区域栅格划分及签到轨迹示意图 

2．2 先验知识 

合理利用各类先验知识对于提高预测算法的准确率及运 

算效率具有十分积极的作用 _12J。移动社交网络中，用户主 

页包含丰富的位置与非位置信息，第三方开发者可通过调用 

GeoSN服务提供商提供的开放API来获取所需的信息，如用 

户的签到记录、好友关系等。此外，城市交通网络及路段限行 

速度等地理信息可通过各类公开的数据库轻易获得，因而本 

文主要考虑以下3类信息作为位置预测算法的先验知识。 

· 历史信息：用户地( ∈E1， ])的签到记录的集合G，且 

有 C—UCi； 

· 社交信息：用户 U (i∈E1， ])的好友列表 Fi； 

· 地理信息：目标区域的路网G(V，E，S)，其中 G为无向 

图，E是代表路段的边集， 是代表路段交叉点的点集，S是 

表征各路段限行速度的权重集。 

2．3 TraDR基本思想 

本文提 出的基于轨迹 “分 解一重构”的位 置预 测方法 

TraDR以目前位置预测研究中应用最广泛的贝叶斯推理框 

架为基础。在给定查询轨迹 tra：、最大移动时间 △ 的前提 

下，条件概率 p(1dEg IAt ，tra!)即表征 目标用户 的 目的 

地位于位置栅格 g 范围内的可能性，因而对 目标用户的位置 

预测问题可转化为对该条件概率(称为目的地概率)的求解。 

由贝叶斯定理可知 

p(1dEgi ，fra~)--世  (1) 

其中， (△ )在给定 tra2和 △ 的情况下为常数，因此有 

p(1dEgilAt ，tra1)o~p(1dEgi， ltra2) 

一  (△ l Eg ，tra1)·p(1d∈gl ltra1) (2) 

上式的被乘数 p(Atm} ∈gi，tra2)(称为可达性概率)主 

要衡量在 △ 时间内用户从当前位置 l 到 目的位置g 的可 

达性 ，用于对可能的目的区域进行初步筛选，从而减少不必要 

的计算。可达性概率可依据目标区域的路网连通性及交通情 

况(如最大限行速度等)计算得出，如式(3)所示，即只有从当 

前位置移动到 目的位置所需 时间不超过最大移动时间 

时，取值为 1，否则为 0。 

p(Atm ∈gi，tra；)一f ， △ ≥ (3) ∈ ， ；)一{ ， “ (3) 
l U， else 

利用贝叶斯定理进一步推导式 (2)中的乘数户( ∈g 1 

ra；)，可得 

舭 ∈g l￡m2)= p( tra~ }ld ffg i)p丽(1uEg；) (4) 

其中先验概率 p(1 ∈g )易由式(5)计算得出： 



p(1aEgi)一 (5) 

而式 4)中的后验概率 p(tra2 l Eg )衡量了在目的地为g 

的情况下，用户从g 出发沿轨迹 tra!到达g 并最终到达gi 

的概率，其中毋和g 分别为查询轨迹tra2的起始位置和当 

前位置。后验概率可由式(6)计算得出： 

m2 Ila∈g1)一 型  (6) 

其中， 和 p 分别是从栅格 g 和 g 出发到达 gi的转移概 

率；p(tra2)是用户严格按照轨迹 tra2一(gs，g2，⋯，g ．gc> 

中所涉及的位置点移动的概率(称为轨迹概率)，其大小可由 

式(7)计算得出： 

p(tra2)=户(< ，g2，⋯，g 一1，gc)) 
"一 2 

= 2·(Ⅱ户；(汁1))· 一1) (7) 

其中， c 为用户从栅格 g 到g⋯的转移概率。若已知用 

户在相关位置栅格间的转移概率，将其代人式(7)便可求得轨 

迹概率，进而利用式(2)一式(6)可求得位置 g 的目的地概率 

的相对大小。最终，目的地概率最大的前 个位置便是用户 

最有可能到访的目的地。 

以上即为本文位置预测方法 TraDR的基本思想，其中转 

移概率夕 。 的求解将主要由TraDR的离线建模阶段完成， 

用户最有可能到访 的 个 目的地主要 由 TraDR的在线预测 

阶段完成。下面第 3、4节将分别对这两个阶段的算法进行具 

体介绍。 

3 TraDR离线建模算法 

TraDR的离线建模算法主要通过对用户的个性化建模 

来求解转移概率矩阵，从而获取用户在各个位置栅格间的转 

移概率。离线建模阶段主要包含个性化数据集筛选、马尔科 

夫模型建立及转移概率矩阵计算 3个步骤。 

3．1 个性化数据集筛选 

人们的移动性具有一定的规律，且这些规律会因地理环 

境、社会因素等的影响和制约而存在个体差异，因此诸如文献 

E7]中利用所有用户的全部轨迹数据建立唯一的推理模型来 

预测所有人的位置的做法显然限制了预测结果的正确率。鉴 

于此，TraDR结合 GeoSN的特点 ，利用公开易得的用户信息 

及社会信息，首先对建模所需的历史轨迹数据进行筛选，为目 

标用户建立个性化轨迹数据集。所用的筛选指标及规则如 

下 。 

(1)好友亲密度 

研究表明，好友关系对人们的移动行为有很大影响 ]，且 

关系越密切的好友，结伴出行的可能性越大，因而其移动特征 

越相似，这意味着好友的移动数据对于用户的移动特征挖掘 

及位置预测有十分重要的意义。鉴于此，本文引入变量 

RzDs——好友亲密度[1 ，用于衡量目标用户Ut与其好友 “r 

的亲密程度，如式(8)所示。 

Fcl ， 忤 (8) 
当uf与“ 的好友亲密度高于阈值 时，便将 的历史 

签到数据集c，并入“ 的个性化轨迹数据集 中，即： 

VUf∈ ，tE[1，n]，UE[1， ]，若 Fclos(u,，Uf)≥ ，贝0 
=  UC，。 

(2)用户相似度 

拥有相似移动行为的用户可能有共同的兴趣爱好，意味 

着未来有 巨大可能访问相同 POI。鉴于此，本文引入变量 

仇——用户相似度，并采用以下相似度度量公式计算其 

值 ： 

∑ P P 

m  地 ， 
g E lt

, 

k - 

其中，L。 为用户“ 和“ 到访位置的并集，P 和P 分别为 

用户“ 和“ 对位置g的访问概率。当 与“ 的用户相似 

度高于阈值0时，便将 Uk的历史签到数据集C 并入“ 的个 

性化轨迹数据集 T 中，即： 

V鳓E Ff，tE[1， ]，UE[1， ]，若 Usim(Ut， )≥0，则 

一  U 

利用上述两个规则对完整的数据集进行筛选，最后将获 

得目标用户 tat的个性化轨迹数据集 ， 中涉及的签到位 

置栅格的集合记为Gf。 

3．2 马尔科夫模型建立 

为充分利用 中的轨迹数据并克服“轨迹数据稀疏问 

题”，首先将 中的所有轨迹分解为长度为 2的子轨迹，并据 

此建立一阶马尔科夫模型。具体方法如下：签到位置集G 中 

的每个位置栅格对应马尔科夫模型中的一个状态，用户从一 

个位置栅格移动到相邻的另一个位置栅格则对应马尔科夫模 

型中的状态转移，由此，模型中的一步状态转移概率矩阵 M 

可表示为一个二维矩阵，矩阵元素 P 表示从栅格 g 直接移 

动到与其相邻的栅格g 的概率，大小可由式(1O)计算得出。 

P~--P(gj Ig；)= (10) 

以图 1为例 ，假设图上 3条轨迹为数据集 中的全部轨 

迹 ，则与之相对应的栅格位置集合将包含图上所有栅格，即 

G={gl，g2，⋯，g9}。进而轨迹 tral=(gl，g4，g5，g8)将被分 

解为(g ，g )，(g ，g5>，< ，g8)这 3条子轨迹 ，并分别用于计 

算 ，夕 ，户 。这 3个一步转移概率。利用同样的方式对轨 

迹 traz和 tra。进行处理，最终得到的马尔科夫模型及一步状 

态转移概率 M 如图 2所示。 

M =1 0 

图 2 马尔科夫模型及一步状态转移概率矩阵(样例) 

3．3 总转移概率矩阵计算 

上文求得的一步状态转移概率矩阵M 中的元素对应的 

是用户从一个栅格区域直接移动到与之相邻的栅格区域的概 

率，但如果两个位置区域在空间上不相邻，则二者之间无法通 

过一步转移到达，也就意味着 中对应的元素为0。为求出 

用户从栅格g 移动到栅格gJ的可能性，不妨设g 和g 之间 

间隔 r(r>1)个栅格距离，即从 g 移动到gJ至少需要r步， 

则与之对应的r步状态转移概率即代表用户从g 经最短路 

径(r步)移动到 毋的可能性，其大小与矩阵 自乘 r次求 
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得的M 中的元素 相等。但在实际中，由于种种原因，用户 

从一个地方到另一个地方所选择的路径通常不总是最短的， 

即用户从g 移动到g 的概率并不直接等于p 的大小，而应 

该是用户经二者之间所有可能路径到达的概率总和，即总转 

移概率—— ，其计算公式为 
d／ ds一 ．  

一  一  = 孵 ( +磁 +⋯+ 叫) 

(11) 

其中，ds为g 和gj之间最短路径的长度， 为g 和gJ之间 

用户可能选择的最长路径的长度，M 是单位矩阵。 

利用式(10)和式(11)可求出G 中每对栅格之间的总转 

移概率 ，从而构建总转移概率矩阵 。至此，TraDR离线建 

模阶段完成。 

4 TraDR在线预测算法 

TraDR的在线预测阶段基于离线建模阶段求得的签到 

位置栅格的集合G、总转移概率矩阵 、用户的实时状态 

(包括查询轨迹 ml、最大移动时间 )及路网信息G(V，E， 

S)，对其 目的地进行预测，具体过程如算法 1所示。 

算法 1 TraDR_Prediction(Gt，M ，tra?,，△ ，G) 

输入：Gt， ，tra ，At ，G(V，E，S) 

输出：des_list中前 K个元素 

1．des
_ list-,-O； 

2．p(tr )一  ； 

3．for each giinGt do 

4． p(At 1 la∈gi，tra~)*--G(V，E，S)，At 

5． if p(At 1ld∈gi，tra~)一=1 

6． retrieve p ti and p ifrom M ； 

7． p(tra~fla∈gi)*--p(tra~)， ，p ti； 

8． p(1dC-gl I At ，tra~)一1·p(1a∈gi l tra~) 

9． ---p(tra fld∈gi)，POd∈gi)； 

10． save p(1a∈gilAt ，tra )into des—list； 

11． endif 

12．sort des
_

list； 

13．return the top-~elements of des
—

list； 

首先，依据式(7)，利用转移概率矩阵 计算用户当前 

轨迹tra2对应的轨迹概率P(tra1)(行 2)；然后，利用路网信 

息 G(V，E，S)及 目标用户的最大移动时间 △ 计算集合 G 

中的每个栅格区域g 的可达性概率P( l ∈gi，tra2)(行 

4)：若 p(Atm I ∈g ，tra1)一=1，则表明在当前情况下 g 可 

能是用户的目的地，则利用式(6)进一步计算后验概率(行 6、 

行 7)，进而利用式(4)和式(5)计算 p(1a∈g ftraZ)，由于该情 

况下可达性概率为 1(行 2)，因而求得的p(1a Eg l tra；)等于 

p(1aEg f ，tra；)，即为g 对应的目的地概率(行 lO、行 

11)，将其存入des—list中；否则p(At~ ∈gf，tra!)—一O，意 

味着用户无法在当前状态下到达 g ，g 对应的目的地概率必 

为0，因而无需进行额外的计算(行11)；最终对所有求得的目 

的地概率进行排序(行 12)，返回最大的 个，即为目标用户 

可能到达的目的地(行13)，至此，位置预测结束。 

5 实验及分析 

本文以两个典型的位置预测算法为基准模型，利用真实 

数据集对TraDR的有效性及效率进行评估。 
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5．1 实验设置 

5．1．1 数据集 

本实验采用来自移动社交网络Brightkite的真实签到数 

据集[g]及加利福尼亚州路网数据集u1 。 

Brightkite数据集包含从 2008年 4月至 2010年 1O月的 

用户签到记录及好友关系数据 。本实验首先对其进行预处 

理 ，仅保留签到位置在加利福尼亚的 9427个用户及 541037 

条签到记录，并从中随机选取 1000个用户作为目标用户，每 

个用户一天当中的所有签到记录组成的序列被看作是一条轨 

迹。然后，将所有轨迹数据以3个月为单位大致分为 6组，其 

中每个组的前2．5个月的数据作为训练数据，用于离线建模； 

后半个月的数据作为测试数据，用于在线预测。针对每个 目 

标用户从每组测试数据 中随机选取 5条签到记录，每条签到 

记录 对应的签到地点作为用户的当前位置g ，紧邻该签到 

记录的下一个签到地点作为预测算法将要预测的用户 目的 

地，与 同一天发布但发布时间早于c 的该用户的所有签到 

位置组成的轨迹作为查询轨迹。此外，进一步的统计分析发 

现，用户的连续签到时间间隔的众数在 3h内，因而本实验设 

置用户最大转移时间 △ 为 3h。 

5．1．2 基准模型 

(1)ZMDB模型 

ZMDB模型[15J为典型的基于贝叶斯推理框架进行位置 

预测的算法，其通过轨迹匹配进行后验概率计算的思想为众 

多预测算法所采用，因而本实验将其作为基准模型对TraDR 

进行评估。 

ZMDB模型中目的地概率的计算如式 (12)所示： 

cla gi 删  一 

(12) 

其先验概率定义如式(5)所示，后验概率定义如式(13)所 

示，其中tra~ traza 表示查询轨迹tra!与样本集中终点为 

gf的轨迹tratd 部分匹配。 

硎  = (13) 

(2)SubSyn模型 

SubSyn模型[7]为首次关注“数据稀疏问题”并提出解决 

方案的模型，但它单纯利用所有用户的全部轨迹数据建立唯 

一 的推理模型来预测所有用户的位置。因其未考虑实际中地 

理因素的影响，所以其 目的地概率 的计算与 ZMDB模型一 

致，如式(12)所示；先验概率的计算如式(5)所示。 

5．2 有效性评估 

5．2．1 评估指标 

本实验引入召回率(Recall Rate，RR)和预测误差I7](Pre- 

diction Error，PE)两个指标来衡量预测方法的有效性。召回 

率是指能够找到至少一个目的地位置的查询轨迹数量占所有 

查询轨迹数量的比率，该指标主要是衡量位置预测算法应对 

“轨迹数据稀疏问题”的能力，召回率越高，算法鲁棒性越强， 

反之亦然；预测误差用于衡量预测得到的目的地与用户真正 

目的地之间的距离误差。对于单个查询轨迹来说，其距离误 

差定义为得到的 个潜在目的地g (iE E1， ])与真实目的地 

之间的距离的加权平均值，如式(14)所示： 



PE 一垃  ·f『g{一 l1) 
缸| (14) 

其中， 为g 的目的地概率。因而，预测误差定义为一次实 

验中每条查询轨迹对应的距离误差的算术平均值。预测误差 

越小，算法性能越好，反之亦然。 

5．2．2 实验评估 

为充分测试预测算法的有效性，本文分别改变位置栅格 

边长 及查询轨迹tra：的长度这两个关键变量的大小，并统 

计分析算法召回率及预测误差的变化情况。 

实验 1 位置栅格的大小对算法有效性的影响 

位置栅格的大小对预测算法的召回率和预测误差都有重 

要的影响。具体来讲，位置栅格越大，意味着同一个位置栅格 

内包含的 P0I数目越多，则包含不同 P0I的轨迹间的区分度 

越小，因此查询轨迹与样本轨迹匹配的概率越大，即召回率越 

高，但与此同时预测误差也会越高；反之亦然。为最大限度地 

提高预测算法的有效性(即高召回率、低预测误差)，研究位置 

栅格的大小对预测算法有效性的影响十分必要。因此，本实 

验设计 4组子实验寻找最佳位置栅格的大小，每组子实验的 

位置栅格边长|=l从 100m到 700m以200m为单位递增，其他 

参数的设置与5．1节一致，分别统计各模型在不同子实验中 

的召回率和预测误差 ，实验结果如图 3所示。 

- "O--"TrmDR ⋯叶．～SIlbS"l-口 一 

(a)召回率随栅格边长的变化 (b)预测误差随栅格边长的变化 

图3 预测算法的有效性随栅格边长的变化情况 

由图 3(a)可知 ，预测算法的召回率随栅格边长的增大而 

呈现出整体增大的趋势，其中TraDR与SubSyn无论栅格边 

长大小，其召回率均在 9O 以上，而 ZMDB在栅格边长为 

100m时召回率仅为 10％左右，即使栅格边长增大为 700m 

时，其召回率也仅为 6O 。如前文所述 ，栅格越小，意味着轨 

迹区分度越大，轨迹数据稀疏问题也就越明显，因此，由实验 

结果可知，TraDR和 SubSyn均能较好地应对“轨迹数据稀 

疏”问题。此外可以注意到，当栅格较小时，SubSyn的召回率 

略高于TraDR，这主要是由于 SubSyn在建模过程中考虑了 

轨迹数据全集中的所有样本，因而轨迹覆盖范围相对更广；而 

TraDR利用的是筛选出的用户相关的个性化轨迹数据集，由 

于用户移动行为的不确定性 ，可能偶尔会访问一些“奇异”的 

新位置，因此在栅格粒度很小时 TraDR单在召回率方面略微 

逊于 SubSyn。 

由图 3(b)可知 ，TraDR和 SubSyn的预测误差大致呈现 

出随 的增大而增大的趋势 ，其中 TraDR较 SubSyn表现出 

了明显的优势，并在A-----300m时取得最小值。而 ZMDB由于 

“轨迹数据稀疏问题”影响，预测误差随 的增大而减小，但这 

种变化仅仅是由于实验中人为增大栅格粒度而引起的，并未 

从本质上提高算法的预测精度，因此 ZMDB的性能仍远低于 

其他模型。 

综上，当栅格大小变化时，TraDR无论在召回率还是在 

预测精度方面都表现出了较明显的优势，且当 =300m时性 

能最优。 

实验2 查询轨迹长度对算法有效性的影响 

查询轨迹的长度不同，预测算法的结果可能不尽相同。 

本实验首先对所有查询轨迹的长度进行统计，并结合 = 

300m时的预测结果，得到召回率和预测误差分别随查询轨迹 

长度的变化情况，如图 4所示。 

(a)召回率变化情况 

壹询轨连长度 

(b)预测误差变化情况 

图 4 预测算法的有效性随查询轨迹长度的变化情况 

由图4(a)可知，TraDlR和SubSyn的召回率基本不受查 

询轨迹长度的影响，一直维持在 100 左右；而ZMDB却随着 

查询轨迹长度的增大而骤降，究其原因，还是“轨迹稀疏问题” 

的影响：由于查询轨迹越长，在样本集中找到与查询轨迹相匹 

配的轨迹的概率越小，因此当查询轨迹较长，比如等于 12时， 

ZMDB召回率几乎为 0。 

由图4(b)可知，预测算法的预测误差均随着查询轨迹长 

度的增加而减小，其中TraDR表现最佳，SubSyn次之，ZMDB 

最差。TraDR与 SubSyn的变化趋势可以解释为随着查询轨 

迹长度的增大，其中蕴含的用户移动特征越明显，因此算法能 

够更好地利用用户历史移动特征对其当前运行行为进行预 

测。由于TraDR是对目标用户进行个性化建模及预测，相对 

于 SubSyn利用唯一的模型对所有用户进行预测的做法而言 

更有针对性，因此预测效果更佳。此外，由于在算法失去预测 

能力时，本实验将用户的当前位置作为目的地进行统计分析， 

因此 ZMDB在查询轨迹长度较大，召回率几乎为零(即基本 

失去预测能力)时，仍有较低的预测误差 。这可以解释为：用 

户查询轨迹长度大 ，通常是由于用户的签到频率较高而导致 

的，即当前签到位置点与下一个签到位置点的距离相对较短， 

而这恰好使得 ZMDB预测误差也随查询轨迹长度的增大而 

降低。 

综上，当查询轨迹长度变化时，TraDR无论在召回率还 

是在预测精度方面都表现出了较明显的优势。 

5．3 效率评估 

由于移动社交网络中应用场景的限制，推荐算法通常需 

要实时运行并能对用户查询作出迅速响应，因此算法的运行 

效率作为一项重要评估指标，直接影响用户体验及算法的可 

用性。本文分别统计分析各预测算法的运行时间，据此评估 

TraElR的运算效率。实验硬件配置为：Intel Xeon CPU E5— 

2650，64GB RAM 。 

通过对 TraDR在线预测算法运行时间的统计及与Sub— 

Syn与ZMDB的对比发现：TraDR对用户目的地单次预测的 

平均响应时间明显短于其他两个算法。以栅格边长为300m 

的统计结果为例，TraDR的平均运行时间约为 10 ms，Sub— 

Syn约为 10_。ms，而 ZMDB表现最差，约为 10 ms。针对上 
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述结果，结合各算法的原理及流程分析可知，ZMDB由于每次 

预测都需要进行大量的轨迹匹配运算，这是十分耗时的，因此 

运行效率低下；SubSyn为了选 出访问概率最大的 目的地，需 

要对研究区域内的所有样本位置的目的地概率进行计算，其 

中包含那些因时空限制完全不可达的位置点，因而其效率也 

逊于TraDR；而 TraDR通过离线建模阶段计算得出了在线阶 

段所有可能用到的位置样本间的转移概率 ，在线预测时仅需 

要简单的查询即可获得，此外，在线预测过程中，在计算目的 

地概率之前首先利用路网信息及时空限制对不可达目的地进 

行过滤 ，大大减少了不必要的计算开支，因而表现出良好的运 

算效率。 

虽然预测算法的在线预测效率是影响用户体验的最主要 

因素，但由于 TraDR包含离线建模和在线预测两个阶段 ，且 

离线建模的时间耗费对算法可用性也有重要影响，为保证评 

估的完备性，本文统计了离线建模阶段的平均时间耗费，结果 

发现当栅格大小取 300m时，平均时间耗费约为 2h。考虑到 

一 般情况下，用户的总体移动特征在相对较长的时间内是不 

会发生大的改变的，离线建模阶段结果无需实时更新，一次计 

算可满足几周甚至几个月的需求，因而TraDR的离线建模效 

率是完全可接受的。 

结束语 本文提出了一种基于轨迹“分解一重构”的移动 

社交网络位置预测方法TraDR。该方法合理利用公开易得 

的先验知识 ，通过对轨迹的“分解一重构”为目标用户建立个性 

化位置推理模型，增强了位置预测的针对性 ，提高了预测结果 

的准确率，并有效应对了“轨迹数据稀疏问题”。道路网络信 

息的引入实现了对不可达目的地的初步过滤，大大减少了无 

意义的计算开支，提高了算法效率。基于真实数据集的实验 

验证了 TraDR在预测能力及预测效率方面的优势。 

TraDR方法目前主要是利用移动社交网络中签到服务 

产生的结构化位置数据对用户位置进行预测，实际上 GeoSN 

中包含用户位置信息的数据并不局限于此 ：一方面，用户在分 

享资源时可能会添加位置标签，在近邻发现时会通过提交其 

位置数据查询附近的好友、POI等，这两类服务中都包含了明 

确的位置数据；另一方 面，GeoSN用户发布的文字 内容中可 

能包含具有空间特征的语言描述，此类描述虽然不包含结构 

化的位置数据(如经纬度)，但从中同样能够有效提取出用户 

所在的地理位置_1 。若将这些位置相关的数据与用户的签 

到位置数据混杂，并按时间排序，便可构成与用户真实的移动 

路线拟合度更高的轨迹，因而，后续研究中将广泛收集此类位 

置信息，并将其作为签到位置数据 的有效补充，通过增 强 

TraDR对位置相关信息的识别能力、丰富算法的先验知识来 

扩展算法，提高预测的准确性。 
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