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摘　要　随着定位技术和传感器的高速发展,用户移动轨迹数据日渐丰富,但大多分散在不同平台上.为了全面利用这些数据

并准确反映用户的真实行为,对轨迹用户匹配的研究变得至关重要.该任务旨在从海量签到轨迹数据中精准关联用户身份.

近年来,研究者们尝试运用循环神经网络、注意力机制等方法深入挖掘轨迹数据.然而,当前方法在处理用户签到轨迹时面临

两大挑战:一是签到数据中有限的时空特征不足以从主观和客观两个角度全面地建模签到点信息,二是用户的签到轨迹往往围

绕着一个特定的主题.针对这两点挑战,提出了一种基于自然语言增强的轨迹用户匹配模型(NaturalLanguageAugmented

TrajectoryUserLink,NLATUL).首先,设计了一套自然语言模板与软提示令牌来描述签到轨迹,并使用语言模型来理解签

到点中的主观意图,融合用户的时空状态,提供了一种充分从主观与客观两个方面建模签到点的方法;在此基础上,通过提示学

习的方法推理签到轨迹的主题,并对建模的签到点表示的轨迹进行双向编码,通过签到轨迹主题与签到轨迹编码的结合实现对

用户签到轨迹的准确理解.在两个真实世界签到数据集上验证的实验结果表明,NLATUL能够更准确地匹配签到轨迹与其对

应的用户.

关键词:轨迹用户匹配;签到序列学习;时空数据挖掘;语言模型;提示学习

中图分类号　TP３９１

　

CheckＧinTrajectoryandUserLinkingBasedonNaturalLanguageAugmentation
WANGTianyi,LINYoufang,GONGLetian,CHEN Wei,GUOShengnanandWAN Huaiyu
SchoolofComputerandInformationTechnology,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４,China

BeijingKeyLaboratoryofTrafficDataAnalysisandMining,Beijing１０００４４,China

　

Abstract　Withtherapiddevelopmentofpositioningtechnologyandsensors,usermovementtrajectorydataisbecomingincreaＧ

singlyabundantbutscatteredondifferentplatforms．Inordertofullyutilizethesedataandaccuratelyreflectusers’realbehaＧ

vior,thestudyoftrajectoryuserlinkinghasbecomecrucial．Thistaskaimstoaccuratelycorrelateuseridentitiesfrom massive

checkＧintrajectorydata．Inrecentyears,researchershavetriedtousemethodssuchasrecurrentneuralnetworksandattention

mechanismstodeeplyminetrajectorydata．However,currentmethodsfacetwomajorchallengeswhenprocessingusercheckＧin

sequences．First,thelimitedspatiotemporalfeaturesinthecheckＧindataareinsufficienttocomprehensivelymodelcheckＧinpoint

informationfrombothsubjectiveandobjectiveperspectives．Second,thetopicoftheusercheckＧinsequencewillaffectunderstanＧ

dingandmodelingcheckＧinsequences．Inresponsetothesetwochallenges,thispaperproposesatrajectoryuserlinkingmodel

basedonnaturallanguageaugmentationnamedNLATUL,anddesignsasetofnaturallanguagetemplatesandsoftprompttokens

todescribethecheckＧinsequence,andusesthelanguagemodeltounderstandthesubjectiveintentioninthecheckＧinpoints,inＧ

tegratingtheuser’sspatiotemporalstatus,andprovidinganewperspectiveandrepresentationthatfullymodelsthecheckＧin

pointsfrombothsubjectiveandobjectiveaspects．Onthisbasis,thispaperinferthetopicofthecheckＧinsequencethroughprompt

learning,andperformsbiＧdirectionencodingonthetrajectoryrepresentedbythemodeledcheckＧinpoints,soastoachieveanacＧ

curateunderstandingoftheuser’scheckＧinsequencethroughthecombinationofthecheckＧinsequencetopicandthecheckＧinseＧ

quenceencoding,whichcanlinkthetrajectorywiththeusermoreeffectively．VerifiedontwocheckＧindatasets,theexperimental

resultsshowthatproposedmethodcanmoreaccuratelylinkcheckＧintrajectoriesandtheircorrespondingusers．

Keywords　Trajectoryuserlink,CheckＧinsequencelearning,Spatiotemporaldatamining,Languagemodel,Promptlearning
　



１　引言

随着定位技术和各类传感器技术的飞速进步,用户在多

个在线应用平台产生了越来越多的移动数据.然而,单一平

台下记录的轨迹往往只是用户真实移动轨迹的一部分.为了

更全面地利用用户的移动轨迹数据,有必要将不同账户下的

移动数据结合在一起,这样能更全面地反映用户移动的真实

情况.

在对用户移动数据识别与整合的高度需求下,越来越多

的学者开始关注轨迹用户匹配(TrajectoryUserLink,TUL)

这一任务.这项任务的核心在于解决如何在各类定位服务应

用所生成的海量移动轨迹数据(主要为用户的签到轨迹数据)

中,准确地将轨迹与其真实的用户身份对应起来.

近年来,深度学习领域的繁荣发展为轨迹用户匹配提供

了强大的理论支持.许多学者致力于使用循环神经网络、注
意力机制等方法对轨迹数据进行深入挖掘,以提升轨迹用户

匹配的精度.在基于用户签到数据的轨迹数据挖掘中,当前

主流方法往往关注用户签到数据中在时间与空间的状态信息

以及用户在时空状态上的转移规律,以此建模用户签到轨迹

中的语义信息.然而,目前对用户签到轨迹的理解主要还面

临着以下两点挑战.

首先,对用户签到点的表示往往来源于签到点的记录,这
些记录中往往只包含用户签到时间、地点的描述信息,而这些

信息都是时空状态的一种记录,只支持从客观的角度建模签

到点.那么,对于在时间和空间上相似的签到点(如图１所

示),模型可能会错误地将其视为同一类或者相似的签到行

为,从而给后续对轨迹的理解带来偏差.因此,从签到点的角

度建模用户的签到行为时,不仅需要考虑用户的客观时空特

征,对签到点背后主观意图的理解也至关重要,这能够帮助模

型从更多的角度更全面地区分不同的签到行为,从而能够更

准确地提供对签到点的理解.

图１　时空特征不能充分描述签到点

Fig．１　Temporalandspatialfeaturesareinsufficienttodescribe

checkＧinpoint

其次,用户的出行范围和习惯往往围绕着特定的主题.

例如图２中的两条签到轨迹分别代表“日常工作”主题和“休
闲娱乐”主题,用户从家出发,随后由于不同的主题产生了两

条不同的轨迹.在不同主题下,用户有不同的签到活动规律,

倾向的出行时间和地点也不同.因此,从签到轨迹的角度出

发建模用户的行为模式时,需要考虑到签到轨迹背后的主题,

从而真正把握住用户的内在需求和行为动机,实现对用户行

为更准确的理解和建模.

图２　轨迹特征受轨迹主题影响

Fig．２　Trajectoryfeaturesareimpactedbytopic

为了应对上述挑战,本文提出了一种基于自然语言增强

的轨迹用户匹配模型.具体来说,通过自然语言这一更具有

语义的信息载体来描述签到轨迹,设计了一套自然语言模板

与软提示令牌,通过具有强大语义理解能力的语言模型来理

解签到点层面的出行意图,并使用合理的方法建模了签到点

的时空特征,实现了一种融合用户主观动机与客观状态的签

到点建模方法;在此基础上,通过设计针对轨迹主题的提示模

板,有效地理解轨迹层面的活动主题,结合一个双向编码器对

签到行为转移与规律进行建模.本研究的主要贡献体现在以

下几个方面:

１)设计了一套描述签到轨迹的自然语言模板,将结构化

的签到数据扩充为非结构化的自然语言,并且注入描述签到

节点层面出行意图的软提示令牌,通过语言模型对用户在这

些签到点上的主观意图进行理解.随后将时空特征的嵌入与

用户的意图相结合,提供了一种理解签到行为的新视角.这

一方法能够从签到点的层面同时理解签到行为背后的客观状

态与主观意图,从而实现更全面的签到行为建模与理解.

２)基于提示学习对轨迹活动主题进行推理,设计了针对

主题的提示模板,有效地建模轨迹层面的活动主题.结合对

签到轨迹的双向编码,建模出用户在签到行为上的转移规律,

进一步理解整条轨迹,让模型在不同主题下对签到轨迹进行

更贴切的理解.

３)基于对签到点的理解和对轨迹主题的推理构造了一个

轨迹用户匹配模型,并在两个真实世界签到轨迹数据集中对

其进行了验证.实验结果验证了在考虑用户签到意图与出行

后,对签到轨迹分析的准确性得到了有效提升.

２　相关工作

２．１　轨迹用户匹配

轨迹用户匹配任务是时空数据挖掘领域中的一个重要研

究课题,其目标在于根据用户生成的时空轨迹数据,精确地识

别并关联用户与其产生的轨迹.随着大数据和人工智能技术

的发展,这一任务的重要性日益凸显,大量学者投入到对这项

任务的学习中.

由于这项任务是一个针对轨迹的任务,因此,早期学者们

采用了一系列基于规则的方法来解决轨迹用户匹配问题,如
动态时间规整[１]、最长公共子序列[２]和马尔可夫链[３]等,这些

方法被用来衡量轨迹的相似性,实现轨迹与对应用户的匹配.

然而,基于规则的方法往往具有一定的局限性,对于复杂多变

的用户行为模式适应性有限.

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．２,Feb．２０２５



近年来,随着深度学习等机器学习技术的进步,越来越多

的研究者开始探索更加灵活和自适应的学习策略.得益于越

来越充分的轨迹数据支持,学者们广泛使用深度学习对用户

与轨迹进行建模.TULER[４]起初用词嵌入的方式建模签到

点的时空信息,随后使用 RNN[５],LSTM[６]与 GRU[７]来建模

轨迹的时空转移模式,将其链接到具体的用户;进而,TULＧ
VAE[８]使用变分自编码器[９]来建模出行语义的层次关系,并
将其与多层循环神经网络结合来提升轨迹用户匹配的准确

率;DeepTUL[１０]使用注意力机制和循环神经网络来建模用户

签到中多周期的规律.研究者还使用其他网络方法利用签到

数据的丰富信息,如 GNNTUL[１１]通过图神经网络学习用户

的活动信息,并通过分类器有效地将轨迹与用户匹配;TULＧ
SN[１２]利用孪生网络来建模轨迹间的语义信息;CACSR[１３]通

过自监督对比学习来缓解数据稀疏与噪声带来的影响,提出

的困难样本生成方法有效地提升了签到轨迹中时空信息的建

模能力.

目前轨迹用户匹配通常依赖于对签到轨迹中的时空特征

和转移规律的深入挖掘.这些方法通过循环神经网络或图神

经网络等模型来模拟用户的移动行为习惯和活动模式,并基

于此进行有效的用户身份与轨迹匹配.然而,用户的出行意

图在签到数据背后起着至关重要的作用,它包含了目的性、偏
好性以及临时决策等因素,而这些因素可能并未充分体现在

简单的时空坐标和顺序关系之中.本工作着重关注并尝试解

决这个问题,即如何将用户的出行意图融入到轨迹建模过程

中,使得系统不仅能够基于时空模式进行预测,更能根据用户

的意图做出更为精准的判断.

２．２　语言模型在数据挖掘中的应用

语言模型在近几年的发展突飞猛进,从早期的 BERT[１４]

和 GPT[１５]系列的预训练语言模型开始,这些研究不仅极大地

提升了机器理解、生成和处理自然语言的能力,还为后续语言

模型在更多领域的革新与应用奠定了坚实的基础.

语言模型对自然语言深层次语义结构的理解能力被广泛

应用于各类专业领域,比如在时空数据挖掘中,使用语言模型

对城市进行理解,然后进行流量预测[１６];在金融市场上,可以

利用语言模型来构建市场情绪模型,通过分析海量文本数据

捕捉投资者情绪的变化[１７];在推荐系统中,则可通过用户评

论、社交网络动态等内容来精细建模用户的个性化偏好[１８].

本研究充分利用自然语言模型对语义的建模能力,针对

轨迹用户匹配这一具体任务,将用户出行行为背后的意图进

行深度挖掘和精确表达,以此提升轨迹用户匹配任务中对用

户出行意图识别的准确性和精细化程度.

３　问题定义

本章给出形式化的问题定义,描述了问题的输入、输出

内容.

定义１(签到点(t,l,c))　签到点通常至少包含一个地点

标签l和一个时间戳t;c代表签到点中包含的额外信息(如经

纬度、地点名称、类别等).

定义２(签到轨迹S＝‹(t１,l１,c１),(t２,l２,c２),􀆺,(tn,ln,

cn)›)　签到轨迹是用户u按照时间顺序先后访问的n 个签

到点的轨迹.

定义３(轨迹用户匹配)　给定一个匿名用户的签到轨迹

S和一个用户集合U＝{u１,u２,􀆺,um},目标是学习到一个映

射规则来匹配轨迹与用户.

４　基于自然语言的签到点表示

本章主要介绍基于自然语言的签到点理解方法,首先介

绍将签到数据模板化转换为自然语言的过程;随后阐述如何

使用软提示令牌机制,通过语言模型来建模节点层面的意图

的方法;最后介绍了签到点中时空特征的建模方法与融合出

行意图的签到点表示方法.图 ３ 为签到点表示的流程框

架图.

图３　签到点表示流程框架图

Fig．３　ProcessframeworkofcheckＧinpointrepresentation

１０１王天一,等:基于自然语言增强的签到轨迹与用户匹配方法



４．１　签到点的自然语言模板构造

首先,用户的签到点数据通常为结构化的表格数据,包括

签到点的时间戳、签到地点、位置以及一些额外的描述信息,

这些离散或数值型特征如果不加以有效的转换,很难被用来

表示用户出行意图,往往会丧失一部分语义表示的精细程度.

考虑到自然语言模型强大的语义理解能力,将每个签到点按

照模板描述为自然语言的一句话,将用户的地理位置、地点类

型等富有语义的信息转换为文本描述.这样的形式能够提高

语义表达能力,从而易于通过自然语言模型来捕获与理解用

户签到数据中的出行意图,建模签到点中的主观信息.

为了在自然语言描述中更精细化地标注和表达时空信

息,我们通过软提示[１９]的思想,专门设计了一系列附加的软

提示令牌(SoftPromptTokens).在轨迹用户匹配这项任务

中,首先 需 要 关 注 用 户 的 时 间 与 空 间 状 态,于 是 设 计 了

[GEO]与[TIM],后面连接用户的空间与时间特征(时间、地

点、时间跨度与距离变化),这样能够在描述用户签到轨迹时

让语言模型更好地建模时空语义信息;对于意图与主题,我们

充分地 利 用 语 言 模 型 优 秀 的 泛 化 能 力,设 计 了 [INT]与

[TPC]两个令牌,旨在让模型针对签到点意图和轨迹主题进

行理解与提炼对应特征.

软提示令牌的具体构成与用处已在表１中详细列出.这

些特殊设计的提示令牌作为一种提示信号,被整合进文本模

板的不同部位,旨在明确地标记和引导模型准确领悟每一个

句子或词汇组合所承载的特定时空含义和上下文关联.通过

这种方式,模型在处理和理解文本数据时,能够更加敏锐地捕

捉到其中包含的多种语义信息(如时间、地点等).

之后,我们设计了一种自然语言模板,将签到点的时空信

息、地点类型和转移信息以及软提示令牌相结合,以更准确地

表达用户签到轨迹的详细内容.具体来说,对于每一个独立

的签到点,都将其特征转换为一句自然语言表述.

表１　附加软提示令牌

Table１　Additionalsoftprompttokens

名称 说明

[GEO]
在模板中距离跨度之前的提示,指示之后是一个距离跨度

的标志

[TIM]
在模板中时间特征之前的提示,指示之后是一个时间特

征,包括固有时间特征和转移时间特征(时间间隔)

[INT]
对签到点意图的提示,指示这里是一个意图的总结,签到

点意图表示就是使用这个令牌在句子中的嵌入向量来表

示的

[TPC]
对于签到轨迹主题的提示,指示这里是一个对签到轨迹主

题的提炼

[CLS]
提示句子开头的令牌,在构造的语言模板中,这个令牌指

示签到轨迹开始

[SEP]
提示两个句子的分隔,在构造的语言模板中,这个令牌分

割了签到轨迹描述、轨迹意图提示和任务提示

[MASK]
提示这里是一个被掩盖的令牌,这个令牌需要被语言模型

预测

例如,第一个签到点可以表示为“Auservisitsa‹categoＧ

ry›location‹locationid›firstwithintention[INT]at[TIM]

‹month›‹day›‹hour›‹weekday›”;之后的签到点,由于与前

一个有相对关系,因此将时空转移信息也加入模板,表示为

“after[TIM]‹timedelta›minutesvisitsa‹category›location

‹locationid›withintention[INT]at[TIM]‹month›‹day›

‹hour›‹weekday›with[GEO]‹positiondelta›kilometers,”.

其中,尖括号(如‹category›)表示签到轨迹中的特征占位符,

它们会根据实际的签到数据动态填充,以便精确地反映签到

点的时间属性、空间位置、时空转移和地点类别等信息.特征

占位符的具体含义与示例值如表２所列.方括号(如[GEO])

表示预先定义好的软提示令牌,用来引导模型理解上述签到

轨迹信息的含义.

表２　特征占位符的说明

Table２　Descriptionoffeatureplaceholders

名称 说明 举例

‹locationid› 地点映射的编号 ０,１,２
‹category› 地点类别说明 “Park”“Gym”
‹month› 月份 “March”
‹day› 日 ２５
‹hour› 小时 １０:００

‹weekday› 一周中的第几天 “Thursday”
‹timedelta› 与上一个签到记录的时间间隔(分钟) ７５．５

‹positiondelta› 与上一个签到记录的距离跨度(千米) ８．８６

通过这样的方式,可以将每个签到点的信息清晰、详尽地

组织成一句话,并按照签到发生的先后顺序串联起来,最终生

成一段描述整个签到轨迹的自然语言模板.这一过程不仅有

助于提升模型对签到数据的理解深度,而且能够在后续的处

理中充分利用自然语言模型强大的语义理解和推理能力,进

一步精准地建模用户在出行时的意图,从而提高轨迹用户匹

配任务的性能表现.

４．２　签到点意图理解

针对签到轨迹中的每一个签到点,可以通过自然语言将

其组织为一段描述语句,并通过软提示令牌来提取用户此处

签到点的意图.注意,上文定义了对于意图的软提示令牌

[INT].在根据预先设定的模板构造描述每个签到点的自然

语言文本 时,对 应 描 述 每 个 签 到 点 的 句 子 都 会 包 含 一 个

[INT]令牌,用于提示这里用户签到的意图信息.随后,将构

造好的自然语言模板先经过分词器和嵌入层得到每个单词的

嵌入向量,然后通过语言模型的编码机制获得整个句子所有

单词的隐向量,从而得到语言模型最后一层对于[INT]令牌

的隐向量,得到的结果就视为该签到点节点目的的意图表达.

e[INT]＝Tokenize([INT]) (１)

ic＝h[INT]＝LM(e[INT]) (２)

其中,Tokenize(􀅰)代表分词与嵌入操作,e[INT]代表[INT]令

牌的嵌入,ic为用户在签到点的节点意图表示.

对于意图表示,我们将用户意图作为对用户签到点主观

信息的一个特征,通过自然语言处理的方式,使用提示令牌

[INT]来提炼总结每个签到点在上下文中可能的意图信息,

将其当作从主观角度对签到点建模的增强方法,能够使对签

到点的建模更加全面.

４．３　签到点时空特征建模

同时,对于每个签到点,将时空特征分为两种模式.其

中,固有时空特征是不受轨迹中其他签到点影响的客观时空

属性,包括签到点的时间信息t、签到地点的编号l和签到点

经纬度(lat,lng);而转移时空特征反映了签到点在用户轨迹
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中的动态变化,包括当前签到点相对于轨迹中的上一个点的

时间间隔Δt和距离跨度Δd.通过整合与建模这两种时空特

征,模型能够更全面地理解用户在时间与空间上的状态.

对于不同种类的时空特征,需要设计合理的嵌入与编码

方法.对于时间信息t,取月tm、日td、小时th和星期中的第几

天tw,分别经过嵌入并取它们的和,得到一个嵌入向量et;对

于地点编号l,通过嵌入得到向量el;对于经纬度,采用 GeoＧ

hash编码[２０],将经纬度联合通过网格划分并编号,然后通过

奇偶位交叉编码的方式将其转换为一条向量eg;对于转移时

空特征,采用场嵌入(FieldEmbedding)[２１]的方法,对时间间

隔和距离跨度分别构造可学习的场向量,然后通过归一化时

间间隔(秒)和距离跨度(米)与场向量相乘得到嵌入向量eΔt

和eΔd.

est＝[et‖el‖eg‖eΔt‖eΔd] (３)

其中,est代表最终构造出来的时空嵌入向量.

４．４　用户签到点的表示

上文得到了描述用户主观意图的ic和描述客观时空状态

的est,这两者分别来自对非结构化的自然语言的理解和对结

构化时空特征的建模,处于不同的语义空间.因此这里使用

一个非线性投影层将二者统一至同一语义空间,这样能够消

除后续对签到点理解的偏差.

echeckin＝est‖ic′ (４)

ic′＝W２(ReLU(W１ic＋b１))＋b２ (５)

其中,W１,W２,b１,b２分别代表投影层中两个线性层的权重与

偏置.经过语义空间对齐操作后,最终能够得到一个融合用

户主观与客观信息的签到点表示echeckin来整体、全面地描述签

到点的特征,以此提升后续对签到点分析的准确性.

５　签到轨迹建模与结果映射

本章首先介绍基于提示学习的签到轨迹主题推理与表示

方法;然后阐述如何运用第３章中得到的签到点表示,通过双

向编码捕捉用户签到轨迹中各个签到点之间的关联关系;最

后描述如何将编码得到的签到轨迹映射到用户身份的结果

中.这部分的整体框架如图４所示.

图４　签到轨迹建模与结果映射框架图

Fig．４　FrameworkofcheckＧinsequencemodelingandresultmapping

５．１　签到轨迹主题推理与表示

为了引导模型对整个签到过程中的主题进行推理,我们

借鉴了预训练语言模型中用于句子摘要的[CLS]令牌以及提

示学习(PromptLearning)[１９]方法的思想.

首先,根据签到轨迹学习中的特点,结合我们关注的轨迹

主题,在句子中设计“checkＧinsequence”“user”以及“topic”几

个关键词,以指导语言模型提炼对于用户签到序列的主题;其

次,对于整个提示模板的设计,需要既考虑提示的表达能力,

也考虑提示模板的长度,定义设计提示模板时应该简洁而精

炼,在尽量控制句子长度的同时,也充分考虑句子的通顺性.

另外,对于语言模型,其已经经历了在大规模的数据集上的预

训练.基于自然语言学习领域的认知,语言模型已经初步具

备归纳总结和阅读理解的能力,并且拥有一定的知识储备,对

主题的语义有一定的理解.在本工作中,[TPC]令牌的嵌入

会在签到数据中进行微调,以适应签到序列中不同主题的分

布,有效地理解并提取轨迹主题.

基于此,我们设计了一段具有引导性的提示文本———

“[SEP]TheentirecheckＧinsequenceoftheuserisimbued

withtopic[TPC]”,用以指导语言模型准确捕获并提炼出该

签到轨迹的主题.同样,经过分词器、嵌入层、语言模型就可

以得到由语言模型提炼的这条签到轨迹的主题,以it表示.

５．２　签到轨迹的双向编码

基于第３章中构造的一个融合用户主观与客观特征的签

到点表示方法,将签到点表示输入至一个双向 GRU 来编码

用户签到轨迹的转移模式.双向编码的好处在于它能够同时

考虑签到轨迹中前向和后向的依赖关系,既考虑当前签到点

的信息对其前后签到点的影响,也能反映前后签到点对当前

点的作用.通过这种方式,模型能够更有效地学习用户在整

条轨迹上的行为模式,更好地理解整条签到轨迹.对于一条

长度为n的签到轨迹,取正向编码最后一个隐藏状态h(n)
→ 与

反向编码最后一个隐藏状态h(n)
← 的拼接:

h＝h(n)
→ ‖h(n)

← (６)
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h(n)
→ ＝GRUCell(echeckin,h(n－１)

→ ) (７)

h(n)
← ＝GRUCell(echeckin,h(n－１)

← ) (８)

最终得到整条轨迹的双向编码表示h,它整合了签到轨

迹的上下文信息,提高了对用户签到行为复杂性和多样性的

理解能力.

５．３　结合主题与签到轨迹编码的结果映射

在得到对于签到轨迹主题的推理与签到轨迹转移的双向

编码后,需要结合这二者中的信息,将对签到轨迹的理解匹配

到用户的概率分布中.

在实施最终的映射步骤之前,为了进一步提升模型对当

前任务的理解和辨别能力,在向语言模型输入数据构建自然

语言模板时,我们特意插入了一条关于识别签到轨迹所属用

户任务的提示信息,即“[SEP]thetrajectorybelongstouser
[MASK]”,以此提升语言模型对目前在做任务的辨别能力.

与提取意图理解的步骤相似,将表示任务提示的[MASK]令

牌取出来,然后把这个令牌的表示记作ptask,将其当作一个附

加的任务提示信息.

由于签到轨迹主题的表示it和任务提示ptask都是来自自

然语言的,因此我们采用在签到点意图介绍中的投影层进行

语义空间对齐.

it′＝W２(ReLU(W１it＋b１))＋b２ (９)

p′task＝W２(ReLU(W１ptask＋b１))＋b２ (１０)

Ot＝Softmax(Wo(h‖it′‖p′task)＋bo) (１１)

u∧＝argmax(Ot) (１２)

其中,Wo和bo分 别 为 输 出 映 射 层 的 可 学 习 权 重 和 偏 置,

Softmax(􀅰)用于将签到轨迹经过输出映射的结果转换至用

户编号的概率分布空间.

最终通过优化交叉熵损失,并使用反向传播来更新模型

参数,得到一个能够通过签到轨迹特征匹配用户的模型,从而

达到通过签到轨迹特征有效匹配相应用户的目的.目标函

数为:

L＝１
M∑

M

　∑
N

k＝１
－uklog(u∧k) (１３)

６　实验

６．１　数据集与设定

为了切实检验 NLATUL模型在实际场景中的表现和泛

化能力,我们选取了两个真实世界的签到数据集进行实验.

这两个数据集均包含了大量用户在现实生活中产生的签到记

录,涵盖了多元化的用户行为、丰富的时空信息以及多变的用

户意图.

Gowalla数据集[２２]包含了用户在 Gowalla这一地理社交

网络上的签到行为记录.Gowalla曾在２０１１年前后流行,用

户可以在各个地点签到并与朋友分享他们的足迹.

Weeplaces数据集[２３]是一个来源于同名签到服务的用户

签到记录数据集.该数据集包含了用户在各类地点的签到历

史、时间戳,以及社会关系网络数据.

本工作对 Gowalla和 Weeplaces两个数据集进行了一定

的筛选,通过一些条件筛选出相对高质量的签到轨迹,最终得

到了两个样本集合,如表３所列.

表３　数据集统计

Table３　Statisticsofdatasets

数据集 用户数量 签到轨迹数量 签到点数量

Gowalla ６８３８ ９４０１２ １１０３４８５
Weeplaces ４８３４ １２８３００ １５１１３３５

本工作采用深度学习框架 PyTorch来实现所提出的模

型架构.对于模型参数,我们最终确定了以下设置:嵌入维度

为２５６,编码器隐藏层维度为２５６,语言模型使用 HuggingＧ

Face平台中的TinybertＧuncased,这是一个使用３１２维度词嵌

入的预训练语言模型;在训练时,BatchSize设定为３２,学习

率为１×１０５,以５步的早停忍耐度训练８０轮.所有的实验都

可以在一块２４GB的 NvidiaA４０显卡中完成.

６．２　评价指标与对比方法

我们采用了两个常见的多分类评价指标来评估性能:kＧ
命中率(HitRateatk,HR＠k)和平均倒排排名(MeanRecipＧ

rocalRank,MRR).

kＧ命中率(HR＠k)是一项衡量在前k个预测结果中找到

正确用户的概率的指标.具体来说,对于每一条待匹配的轨

迹,预测出最有可能与之相关的前k名用户,如果这前k名中

包含了实际对应的真实用户,则记为本次预测命中.将第i
次中前k个预测结果的命中情况记作hit＠k(i),HR＠k可以

记作:

HR＠k＝１
N ∑

N

i＝１
hit＠k(i) (１４)

平均倒排排名(MRR)则是计算模型预测结果中所有查

询的平均倒排排名得分.对于每一次查询,如果模型将正确

的用户预测为第一位,则得分最高为１;若预测为第二位,则

得分是１/２;依此类推.然后将所有查询的得分求平均,即可

得到 MRR值.将第i次正确的结果位于预测结果中的位次

记作rank(i),则 MRR可以记作:

MRR＝１
N ∑

N

i＝１

１
rank(i){ } (１５)

为了验证模型的能力,我们选择了一些经典与先进的轨

迹用户匹配模型进行对比.

TULER[４]使用了词嵌入的方式建模签到点的时空信息,

随后通过循环神经网络来建模轨迹的时空转移模式.根据循

环神经网络的类型,有３种变体:TULERＧG,TULERＧL和BiＧ

TULER.

TULVAE[９]使用变分自编码器来建模出行语义的层次

关系,随后通过循环神经网络将其结合来提升轨迹用户匹配

的准确率.

DeepTUL[１１]使用注意力机制来发现用户多周期的语义,

随后使用循环神经网络来建模用户签到中语义的转移规律.

CACSR[１３]采用自监督对比学习的手段来学习一个强大

的签到轨迹编码器,通过构造困难样本来增强编码器的能力,

随后在下游任务中微调编码器来实现轨迹用户匹配.

６．３　实验结果与分析

在 Gowalla和 Weeplaces两个数据集中的实验结果如

表４和表５所列.其中,加粗为最优结果,下划线为次优

结果.
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表４　Gowalla数据集上的实验结果

Table４　ResultsonGowalladataset

HR＠５ HR＠２０ MRR
TULERＧL ０．４９５５ ０．５３１２ ０．４５７８
TULERＧG ０．４９１６ ０．５３２４ ０．４５５３
BiＧTULER ０．５００９ ０．５４７２ ０．４６９９
TULVAE ０．５１４７ ０．５５６０ ０．４７２５
DeepTUL ０．５３３２ ０．６０７５ ０．４８６２

CACSRＧTUL ０．５５９８ ０．６３５３ ０．５２２１
NLATUL(C) ０．５８１０ ０．６７８４ ０．５３２７

NLATUL ０．５９４８ ０．６７９２ ０．５５２５

表５　Weeplaces数据集上的实验结果

Table５　ResultsonWeeplacesdataset

HR＠５ HR＠２０ MRR
TULERＧL ０．７９５５ ０．８１６２ ０．７０３１
TULERＧG ０．７９７２ ０．８１８８ ０．７０１２
BiＧTULER ０．８０１９ ０．８２６４ ０．７０８８
TULVAE ０．８１９１ ０．８３２７ ０．７４１０
DeepTUL ０．８１０２ ０．８２９５ ０．７１９４

CACSRＧTUL ０．８１５８ ０．８５０８ ０．７３７９
NLATUL(C) ０．８３１５ ０．８７０１ ０．７６２３

NLATUL ０．８３７６ ０．８７２３ ０．７６８５

从实验结果中可以看出,本文提出的模型 NLATUL与

两个数据集中的最佳基线模型相比都实现了一定的提升,这

证明了提出的自然语言增强方法能够更有效地建模用户的签

到轨迹.

进一步来说,TULER系列模型能够建模用户的移动模

式并且识别出相应的用户,但其只关注时空信息的转移模式,

在语义提取上稍有欠缺;TULVAE在循环结构的基础上增加

了变分自编码器的结构,建模出行语义的层次;DeepTUL通

过自注意力机制发现用户多周期的语义结构,有效地提取了

用户周期转移的模式;CACSR使用对比学习预训练一个编码

器,有效地提升了签到轨迹建模的能力.在这些基准模型的

时间结果中,可以初步看出对于轨迹用户匹配,不同编码器

(如循环神经网络、变分自编码器和注意力机制)对结果的影

响,尤其可以看出考虑双向编码后在精度上有一定的提升,这

证明对于签到轨迹序列来说,需要从不同方向来考虑签到点

之间的转移模式.然而,这些基线模型在某种程度上忽略了

用户签到的主观意图和签到轨迹主题对轨迹建模的影响.从

实验结果来看,理解签到点的主观信息和签到轨迹的主题确

实对签到轨迹建模有很大的帮助,有效地提升了模型的性能.

另外,针对签到轨迹,学术研究中主要使用 FourSquare,

Gowalla,Weeplaces这些从位置社交应用上获得的数据集,其

中主要包含经纬度、时间戳、地点编号与描述等信息,这些特

征本身与语言弱相关.本工作主要是有效地使用自然语言来

将这些信息建模,设计了英文框架下的自然语言模板,得到了

良好的结果.我们主要关注在建模签到点与轨迹的时候特征

反映出的语义信息,如果针对中文,这些信息在中文语言模型

下同样能够被有效地提取.对此,我们尝试将所设计的自然

语言模板翻译为中文的一段话,使用本文提出的编码签到点

和轨迹的方法,在两个数据集上同样得到了有参考意义的结

果 NLATUL(C),这证明本文提出的语言模板能够在不同语

言下提供对签到轨迹的有效理解.

６．４　消融实验

为了有效地证明模型中各个组成部分的作用,分别单独

消除了模型的某些部分,构建出了３种基于原模型的不同变

体,旨在从不同角度和层面揭示各部分在模型运行机制中的

作用和价值.

w/oic:去掉签到点主观意图的理解ic,只使用时空信息

来建模签到点.

w/oit:去掉签到轨迹主题的推理it,只对建模的签到点

进行双向编码.

w/ost:去掉签到点中时空信息的编码的est,只使用签到

点中用户的主观意图和轨迹主题来建模.

消融实验结果如图５所示.

图５　在 Gowalla上的消融实验结果

Fig．５　AblationexperimentresultsonGowalla

１)去掉签到点主观信息(w/oic)

实验结果表明,在去除签到点主观意图理解后,模型对用

户行为的匹配精度有了一定程度的下降.我们认为模型此时

失去了理解用户在特定地点签到背后的目的和动机的能力,

无法有效地区分看似相同但实际意义不同的签到事件.这证

明了使用自然语言对签到点建模进行增强的方法能够使模型

更有效地理解签到行为,从而提升用户匹配的准确率.

２)去掉轨迹主题的理解(w/oit)

当移除对签到轨迹主题的理解后,模型的匹配准确率也

有了小幅度的降低.我们认为此时模型失去了对用户签到轨

迹主题的推理能力,在面对不同主题下的签到轨迹中,模型表

现出了较低的适应性和灵活性.这说明在对用户签到轨迹的

理解中,准确地推理用户的签到主题能够有效地提升用户匹

配的精度.实验结果同时证明了我们提出的基于提示学习的

主题理解方法在匹配用户中是有效的.

３)去掉时空信息(w/ost)

在舍弃时空信息编码的情况下,模型的性能有了比较明

显的下降.这是因为时空信息是用户轨迹中最基本、最直接

的线索,缺失这部分信息后,模型无法准确追踪用户的空间移

动路径和时间规律,即使有主观意图和轨迹主题信息的帮助,

也难以弥补缺失客观特征造成的损失.这也说明,对用户签

到行为的理解需要同时从主客观上进行考虑.

结束语　本文提出了一种基于自然语言增强的轨迹用户

匹配模型 NLATUL.首先,从主客观同时理解签到点,通过

自然语言描述了签到轨迹,使用语言模型理解并提取用户在

签到点上的主观意图;接着,通过语义空间对齐实现与签到点

客观时空特征的结合,得到了一个同时关注签到点的主客观

信息的综合表示;然后,通过提示学习的方法推理用户的签到

轨迹的主题,将其与对签到轨迹的双向编码结果进行融合;
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最后,将编码的结果特征映射到用户集合的概率分布中,实现

了对用户签到轨迹的准确匹配.在真实世界数据集 Gowalla
和 Weeplaces上进行了验证,结果表明,本文提出的模型展现

出了较高的用户匹配准确率和较好的排序效果,证实了所提

出的自然语言增强方法的有效性.
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