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基于时空数据的用户社交联系强度研究 
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摘 要 word2vec是 Google推出的一款将词表征为实数值的高效开源工具。采用该工具将时空数据中的每位用户 

表征为一个实数值向量并预测用户间社交联 系的强度。提 出了在 word2vec学习过程 中动态调整学习率的算法—— 

Location-weight算法，根据不同位置的不同用户数 目在学习过程中加入位置权重，并探索其对用户社交联系强度预测 

的影响。实验结果表明，加入位置权重的学习算法提高了用户社交联系强度预测的准确性。 
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Abstract Word2vec is a high-efficiency open-source tool issued by Google，which represents a word with a float vector． 

We used this tool to process spatiotemporal data．Each user is represented with a float vector to predict social strength 

among users．To predict social strength among users more precisely，this paper proposed a location-weight algorithm 

that dynamically adjusts the learning rate in the process of learning with word2vec．According to the number of different 

users at different locations，we added 1ocation weight to the algorithm in the process of 1earning．Meanwhile，we ex— 

plored the effect of location-weight on prediction of social strength among users．Experimental results validate perfor- 

mance of the proposed algorithm． 
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1 引言 

位置信息是时间与空间联合的时空数据，实现了网络和 

现实的连接，是现实世界和网络服务之间的一座桥梁。随着 

英特网的迅速发展，应运而生的空间定位技术不断成熟，使得 

毫不费力地获得位置信息成为可能。位置信息有显式获取和 

隐式获取两种方式，前者主要通过带有地理标签的内容(如在 

博客、Instagram、Flickr或者 Facebook上传照片)、基于位置 

的服务网络(如签到)或手机应用程序(如切客、嘀咕等)等直 

接获取；后者主要指从移动设备(如基站、GPS或者 w 热 

点)和信用卡交易记录等来源间接获取。随着时间推移的用 

户的位置信息(即时空数据)已成为研究各种社会行为的丰富 

的信息来源。本文主要研究在该类数据集中是否能够推测出 

用户的社交联系强度这一社会行为。即验证以下猜测：如果 

两个人在同一个时间同一个地方出现(即共现)，则认为他们 

有很大可能是有社交联系的_】]。 

2013年，Google推出了一个用 于获得单词 向量(word 

vector)的开源工具包——word2vec，其简单、高效，引起了广 

泛的关注。本文利用该工具包获得时空数据中每一位用户的 

单词向量作为用户的特征向量，并且根据特征向量来获得用 

户间的社交联系强度。然而，word2vec工具包存在缺陷，其 

并没有考虑到时空数据中每个位置的特异性。针对该问题 ， 

本文考虑了位置权重对预测用户社交联系强度 的影响，在 

word2vec算法中加入位置权重项 ，并探索其对预测准确性 的 

影响。实验表明加入位置权重动态调整学习率的算法(Loca— 

tion-weight算法)能提高用户社交联系强度预测的准确率。 

2 相关工作 

Gonzalez等人通过研究 1O万多名用户的活动轨迹，发现 

用户的行为呈现“可重现(reproducible)”模式_2]。Zhiyuan等 

人通过研究 Twitter带有的位置信息发现影响用户进行签到 

的动机l_3]。Lindqvist和 Kostakos等人研究了与位置相关的 

隐私问题_4 ]。李敏等人特别关注了用户在消费类地点的言 

行规律l_1 。 

在时空数据的用户社交联系强度的预测研究中，最主要 

的是运用时空数据的共现特征来进行实验。如：Crandall等 
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人提出了基于时间和空问上的共现的概率模型来预测两个人 

是朋友的概率l6 ；Cranshaw等人介绍了多种共现的特征并且 

运用这些特征于机器学习算法中，来判定用户间是否有联 

系I7 ；Huy Pham等人通过人们的共现的分布和共现的地点 

特征来计算用户问社会联系强度E ；还有学者运用时空数据 

上的轨迹特征来预测他们是否有关联I8]。 

本文主要研究的也是共现对预测用户社交联系强度的影 

响。不同于以上论文直接去寻找共现所产生的特征然后通过 

机器学习算法来预测[7]或者是直接通过计算共现带来的影响 

来预测 用户 间社交联 系 强度_1 ]，本 文通 过 word2vec算 

法l9 ”]将时空数据的共现转化为用户的特征向量，然后再 

预测用户问的社交联系强度，从而使得这种基于时空数据预 

测用户社交联系强度的方法与现有技术相比，操作更简单 ，且 

提高了精准度。然而，word2vec算法本身没有考虑到时空数 

据中地理位置的特异性。本文在 word2vee算法产生用户特 

征的过程中提出了在 word2vec学习过程中动态调整学习率 

的算法——Location_wei曲t算法 。根据不同位置的不同用户 

数目，在学习过程中加入位置权重 ，并探索其对用户社交程度 

预测的影响。实验表明加入位置权重动态调整学习率的算法 

更能提高用户社交联系强度预测的准确率。 

3 word2vec算法介绍 

本实验涉及 word2vec算法。word2vec拥有两个重要模 

型：CBOW模型(Continue Bag-of-Words Mode1)和 Skip-gram 

模型。且对于每个模型，word2vee给出了两个算法 ，分别是： 

Hierarchical Soft和 Negative Sample。 

下面对 Skip-gram模型中的 Hierarchical Soft进行介绍。 

3．1 Skip-gram模型中的Hierarchical Soft算法 

Skip-gram模型 中的 Hierarchical Soft算法的网络结构 

如图 1所示，它包含输入层、投影层和输出层。其中，输入层 

只含当前样本的中心词 W的词向量 V(叫)；投影层是输入层 

的恒等投影，把 (叫)投影到 (叫)；输 出层是一棵 Huffman 

树。输出层中的 Huffman树是以语料中出现过的词为叶子 

结点，以各词在语料中出现的次数为权值构造出来的。 

图 l Skip—gram模型中Hierarchical Soft算法的网络结构 

对于 SkiFgram模 型，已知当前词 W，需要对其上下文 

Context(w)中的词进行预测，因此 目标函数如式(1)所示，且 

关键是条件概率函数p(Context(w)l训)的构造 ，Skip—gram将 

其定义为式(2)。以下公式中的符号标签如表 1所列。 
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表 1 符号标签 

符号 

P 

1w 

， ，⋯，pww 
， ， ⋯ ，Cw∈{0，1) 

0r， ，⋯，0 一1 

意义 

从根节点出发到达单词 w对应叶子节点的路径 

路径 P 中包含结点的个数 

路径P 中的l 个结点 

词W的Huffman编码 

路径 P 中非叶子结点对应的向量 

其中， 

L— P
⋯

, logp(COntext(w)I叫) (1) 
t L 

p(Context(w)I础)一
⋯ Ⅱ p(ul叫) (2) 

“∈Context【 ) 

上式中的 p(ul硼)可以写成 

(“l )一旦夕( IV(w)， ) (3) 
其中， 

p( IV(w)， )一 (V(叫) )] 一 *[1一 

( (叫) 非 1)] (4) 

根据上面的公式得 ： 

L：∑log II II{Ea(V(w) )] *[1一 
wEC uEContext( )i一 2 

( (叫) 1)] } 

一 ∑ ∑ ∑{(1-- )*logEa(V(w) )]+ 
"∈C uEContext(甜)J一2 。 

*log[1一 (V(叫) 1)]} (5) 

为方便梯度推导，令： 

L(w，“， )一(1一 )*log[a(V(w) 1)]十 * 

logEl--a(V(w) 1)] (6) 

则考虑 L(w，“， )关于 的梯度计算为： 

_[1一 --G(V( ] 叫) (7) 

于是 

1：一 1+r／E1- --a(V(w) 1)]* (训) (8) 

同样得到： 

= El一 一 (V(训)T )]* (9) 

于是 ， (叫)的更新公式可以写为： 

V( 叫 
uECo
∑
ntext ⋯  V 

(10) 
( ) 一2 d ‘【 ， 

结合以上数学公式的推导，word2vec算法的伪代码如 

下。 

算法 word2vec算法中 Skip-gram模型中采用的 Hie- 

rarchical Soft算法伪代码 

FOR u∈Context(w)DO 

△V(w)一0 

FORj一2：1 IX) 

{ 

f=D(V(w) Oiu_1) 

g一 1(1一 f) 

AV(w)一 △V(w)+ g ( 1) 

0j~-1；=0iul+g V(w) 

) 

V(w)；一 V(w)+ △V(w) 

} 



4 基于位置权重动态调整学习率的算法(Location- 

weight算法) 

本文将 word2vec工具应用于时空数据中，将每位用户表 

征为一个实数值向量，来预测用户间社交联系的强度。本文 

提出了在 word2vec学习过程中动态调整学习率的算法，根据 

不同位置的不同用户数目，在学习过程中加入位置权重，并探 

索其对用户社交程度预测的影响。以下将介绍本文提出的动 

态调整学习率的算法——Locatior卜weight算法。 

就时空数据而言，其具有共现的多样性和共现的偶然性 。 

共现的多样性是指：在预测两个用户的社交联系强度时 ，我们 

认为这两个用户经常共现在不同的位置(即多样性高)，暗示 

着这两个用户也许存在社交联系。共现的偶然性是指：当两 

个用户共现在人多的位置时，该位置很有可能是一个公共场 

所 ，暗示着这两个用户的共现也许只是偶然；当两个用户出现 

在人少的位置时，即使他们出现的次数不多，但是该位置很有 

可能是一个私人场所 ，该共现将会起到很重要的作用_1]。然 

而，word2vec算法存在一个缺陷，其并没有考虑到时空数据 

中每个位置的特异性。针对这个问题 ，我们考虑了位置权重 

对预测用户社交联系强度的影响，在 word2vec算法中加入位 

置权重项，并探索其对预测准确性的影响。即提出的 Loca— 

tion-weight算法将位置权重带人 word2vec学习过程中，动态 

地调整学习率。Location-weight算法将每位用户表征为一个 

实数值向量 ，来预测用户间社交联系的强度。 

在本文算法中将式(10)稍作修改 ，为： 

v( )：一v(训)+叩 ∑ ≥!! *Locati0 
’“∈Context( )J=2 V 叫  

WeightValue (11) 

其中，L(w，U， )是该模型的目标函数， (硼)是当前样本的中 

心词 W的词向量， 是算法的学习率， 是 L(w，“， 

)关于 V(训)的梯度，LocationWeightValue是一个关于地点 

上出现的不同的人 的数 目的一个递减 函数 。这里的 Loca— 

tionWeightValue起到动态调整学习率的作用。 

实验中用到的LocationWeightValue的计算公式为： 

f(x，a)一口(1+e ) (12) 

式中，LocationWeightgalue有两个参数分别为：口和z，其 中 

z表示某一地点上出现的不同的人的数目， 是一个大于 0的 

实数。根据式(12)可知，当某一个地点上出现不同的人的数 

目较少时，LocationWeightValue是一个较大的值；当一个地 

点上出现不同的人的数 目较多时，LocationWeightValue却是 

一 个较小的值。结合式(11)、式(12)可知 ，Location-weight算法 

结合了地点特征，通过动态调整学习率，避免了共现的偶然性。 

值得注意的是这里的递减函数是关于地点上的不同人数 

的数目的一个递减函数，而不是关于该地点的签到数 目的递 

减函数 。因为一个地点是否为一个公共场所是由不同的人的 

数 目决定 ，而不是由签到的数目决定。所以，我们的算法首先 

求得一个地点上出现不同的人的数目，然后据此给 Location— 

WeightValue赋予不同的值。 

本实验的流程如图 2所示。首先处理时空数据，将时空 

”http：／／snap．stanford．edu／data／index．html#socnets 

数据处理成只有用户编号但同样具有时空性的数据；然后将 

只有用户编号的数据输入到 Location-weight算法中，得到用 

户的特征向量 ；最后，将两两用户的特征向量连接起来，输入 

到分类器中进行分类 ，得出相关评价标准的值。 

一  l按照纬度、经度、I I将时空数据 

处蓑譬空H H 淼 
— — —  

【 ，，—、 I l 

得到分类结果的 

确度、召回率、 

F．score、准确度 

向量的链接作为 

随机森林的 
输入，进行分类 

得到每个用户的 

特征向量文档 

图2 用户社交联系强度预测的流程 

本实验中，Location-weight算法的伪代码如下。 

算法 Location-weight算法 中 Skip-gram模型采用 的 

Hierarchical Soft算法伪代码 

FOR U∈Context(w)IX) 

{ 

Number=Different
—

word(Context(w)) 

Location
_

weight=f(a，Number) 

△V(w)一0 

FORj=2：l DO 

{ 

f=d(V(w) 07-1) 

g一 (1一 --f) 

AV(w)= AV(w)+g (e，u_1) 

0 u_l：一eIu-1+g*V(w) 

V(w)：一V(w)+ AV(w)*LocationW eightValue 

) 

5 实验分析 

本节中，我们在通用的时空数据集Gowalla和 Brightkite 

上分别使用精确度(precision)、召回率(recal1)、F-score和准 

确度(accuracy)4个标准来评估 word2vec和基于位置权重动 

态调整学习率的 Location-weight算法。 

5．1 数据集 

本文主要采用的数据集是基于位置的在线社交网络数据 

集(Gowalla，Brightkite)。这两个数据集公布在斯坦福大型网 

络数据集收集的网站上”。 

Gowalla是一个基于地理位置的社交 网站，其用户通过 

签到来分享他们的地理位置。其朋友圈是不确定的，但是通 

过他们公共 的 API可以获得其 朋友 圈。该数据集 中包含 

196591个结 点 (即用 户)、950527条边 (即社 交联 系)和 

6442890条签到记录。这些数据是从 2009年 2月一2010年 

10月收集到的记录。其中，每一条记录的格式是<用户编号， 

签到时间，纬度 ，经度，位置 ID>。 

Brightkite是一个基于位置的社交网络，其用户可以通过 

签到分享他们的地理位置。同样，其朋友圈也是通过其公共 

的 API来获得的。Brightkite包含 58228个结点(即用户)、 

214078条边(即社交联系)和 4491143条签到记录。这些数 

据是从 2008年 4月一2010年 1O月收集 到的记录。其 中， 
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Brightkite的每一条记录的格式与 Gowalla的记录格式是一 

样的。 

但是，word2vec只是一个将单词表征为单词 向量的工 

具。不管是 Gowalla数据集还是 Brightkite数据集，其中都包 

含一些无用的单词如签到时间、纬度、经度、位置 ID。在这个 

实验中，我们仅仅需要用户的特征向量来预测用户间社交强 

度即可。因此，仅仅需要一个用户编号元组数据集合。为了 

使得获得的用户编号元组数据集合仍旧具有时空性质，我们 

将用户的签到数据集按照纬度、经度、签到时间排序。然后， 

将属于同一个纬度和经度的用户编号分到一个小集合中。将 

Gowalla和 Brightkite数据集转化为一个仅有用户编号的数 

据集。该数据集中每一条记录记载了同一个位置上用户签到 

的前后顺序，即每个数据集是一个在某同一个位置按签到时 

间排序的用户编号的有序集合。由此可知，该数据集合 同样 

具有时空性质。 

5．2 评价标 准 

本文采用检索分类领域通用的性能评价指标：精确度 

(precision)、召回率(recal1)、F-score和准确度(accuracy)来评 

价算法的性能。预测结果信息如表2所列。 

表 2 预测结果信息 

其中，精确度(precisi。n)一 南 ，召Ng(reca11)一 rD 

丽 TP
，F_s∞ 一2* ，准确度 (accuracy)一 

TP+ TN 

。l P—}。i N十 FPjrFN 

由以上等式可知，精确度是指被分类器判定的正例中真 

正的正例样本的比重；召回率反映了被正确判定的正例占总 

的正例的比重；F-score则是精确度和召回率的加权调和平 

均；准确率反映了分类器对整个样本的判定能力。由此可知， 

以上 4个评估标准的值越高越好。 

5．3 实验结果及 讨论 

为了公平地 比较 ，我们将算法 (word2vec算法和 Loca～ 

tion-weight算法)的参数都初始化为固定值 。设置算法都使 

用 Skip—gram模型中的 Hierarchical Soft的算法，窗口大小为 

5等。分别 比较 Word2vec算法、Location-weight算法在 

Gowalla和 Brightkite两个数据集上对预测用户间社交联系 

强度的效果。 

图 3一图 6分别显示了在 Gowalla数据集上 4个评价标 

准的分布情况。其中，每张图的横坐标表示取其中社交强度 

排在前面 4．5*100000，4．55*100000，⋯，4．85*100000对 

用户为正样例 ，来求取算法的精确度、召回率、F-score和准确 

度。由图可知 ，在取社交联系强度排在前 4．85*100000对用 

户为 正样例 时，word2vec的准确 度为 83．33 ；Location- 

weight的 准 确度 为 83．94 。Location-weight的效 果 比 

word2vec的效果提高 了大 约 0．6 。通过 计算，Locatiow 

weight算法比word2vec算法将会多预测正确 5482对社交联 
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系。由图可知，Location-weight算法比 word2vec算法效果 

好。Huy Pham等人也在该数据集上得出了用户的社交联系 

强度 ，他们最好的是(精确度一8O ，召回率一70 )或者(精 

确度一70 ，召回率 一82％)。而我们的实验结果最好 的是 

(精确度一84 ，召回率一84 )。综上说明，所提用户联系强 

度的预测模型可以显著提高预测准确率。 

图 3 Gowalla数据集上的精确度 图 4 Gowalla数据集上的召回率 

*100000 Samples 

图5 Gowalla数据集上的F-score图 6 Gowalla数据集上的准确度 

图 7一图 1O分别显示了在 Brightkite数据集上 4个评价 

标准的分布情况。其中，每张图的横坐标表示取其中社交强 

度排在前面 1．9*100000，1．92*100000，⋯，2．O4*100000 

对用户为正样例，来求取算法的精确度、召回率、F-score和准 

确度。据图可知，Location-weight算法效果比 word2vec算法 

效果好。 

l9 l鸵 1．94瑚 瑚 2 2．ga2／14 

*100000~amples 

图 7 Brightkite数据集上的 

精确度 

●如000。 ~tmples 

图 9 Brightkite数据集上的 

F-score 

。啪 I 匮 

l伽 D Sampl~ 

图 8 Brightkite数据集上的 

召回率 

图 10 Brightkite数据集上的 

准确度 

通过以上实验，可以充分地认为，我们提 出的 Location- 

weight算法，即在 word2vec学习过程中加入位置权重动态调 

整学习率的算法提高了用户社交联系强度预测的准确度。 

结束语 本文分析了使用时空数据来预测用户间社交联 

系强度的方法。通过算法产生用户的特征向量，再用分类器 
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(Random Forest)进行分类。由于时空数据的特殊性(共现的 

多样性和共现的偶然性)，我们提出了在算法中加入位置权重 

动态调整学习率。实验结果表明 Location-weight算法提高 

了用户社交联系强度预测的结果。进一步的研究工作将会围 

绕时空数据中共现的多样性对用户间社交联系强度预测的影 

响来展开。 
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