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假如你是一个吃货…

热衷于在大众点评上探店打卡

但是…

找不到饭搭子！！！
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没关系！我们可以帮你

2. 看看大家去哪吃！
在地图上直接看到大家在吃什么！

1. 找到吃货组织！
看看谁和你有相同的恰饭喜好！

3. 猜你喜欢！
还有哪些宝藏饭店没被发掘！



3

项目介绍

1.社交网络构建与社区挖掘

• 根据用户的兴趣点(POI)建立社
交网络，并对用户进行社团划
分

2.社区与用户轨迹可视化

• 可视化社团划分结果
• 可视化用户时空轨迹

3.兴趣点预测与推荐

• 根据用户历史上的POI，设计
模型预测与推荐用户新的POI



4

数据集
• 介绍

• 227,428条纽约市的打卡记录（来自Kaggle）

• 12 April 2012 至 16 February 2013

• 内容

• 用户ID（1083个用户）

• 地点ID（34639个地点）

• 地点类别ID（384个类别）

• 地点类别名称（中餐馆、健身房、办公室等）

• 经度、纬度

• 打卡时间与UTC时间之差（夏令时、冬令时不同）

• UTC时间
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目录
一、社交网络构建与社区挖掘
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1.1 社交网络构建算法：思想与框架
• 算法思想

• 构建一个带权图，每个用户都是图中的一个节点

• 两个用户之间边的权重通过共同访问地点计算得出

• 如果两个用户去的共同地点越多，权重越大

• 如果两个用户去同一地点的时间越近，权重越大

• 算法框架

• 对于每一个用户对，搜索其共同去过的地点

• 对于每个共同去过的地点，计算子权重

• 对所有子权重求和得到用户对的边权重
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1.1 社交网络构建算法：权重计算

• 对于每个用户对共同去过的地点，计算子权重

• 计算用户A和用户B去该地点的次数：AFreq和BFreq

• 计算两个用户在1小时内访问该地点的次数visitWithinHour，

以及在1天内（1小时外）访问该地点的次数visitWithinDay

• AFreq ← AFreq + 2 * visitWithinHour + visitWithinDay

• BFreq ← BFreq + 2 * visitWithinHour + visitWithinDay

• 子权重← (AFreq + BFreq) / abs(AFreq - BFreq) / 该地点

在数据集中被访问的人次

• 对所有子权重求和得到边权重

• 如果权重大于1，则在两节点之间连带权重的边
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1.1 社交网络构建算法：子权重解释

子权重← (AFreq + BFreq) / abs(AFreq - BFreq) 

  / 该地点在数据集中被访问的人次

案例编号 AFreq BFreq 地点访问人次 子权重

1 2 3 10 0.5

2 9 10 10 1.9

3 2 10 10 0.15

4 9 10 1000 0.019

• 案例1与案例2：两用户去某地点次

数越频繁，子权重越大，解释为何

将AFreq和BFreq相加

• 案例1与案例3：一个用户经常去，

另一个不经常去，两个用户不相似，

解释为何要除以abs(AFreq - BFreq)

• 案例2与案例4：两个用户都经常去，

但是所有用户都经常去（比如地铁、

机场），无法代表两个用户之间的

特征
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1.2 社区挖掘算法：Louvain算法

• 模块度

• 对于带权图，其中节点𝑖𝑖和节点𝑗𝑗之间的边的权重表示为𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖， 𝐴𝐴 为邻接矩阵。节点𝑖𝑖的度𝑘𝑘𝑖𝑖

是其所有邻接边的权重之和，𝑚𝑚是网络中所有边权重之和

• 算法步骤

1. 初始化：将每个节点视为一个独立的社区

2. 迭代优化：对每个节点，遍历其邻居节点，计算将该节点移动到邻居节点所在社区时的

模块度增益。选择模块度增益最大的移动，并将节点移动到对应的邻居节点所在社区

3. 合并社区：将所有节点移动完毕后，将每个社区合并为一个超级节点，构建超级节点之

间的新图。重复步骤2，直到没有进一步的模块度增益为止
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1.3 社区特征分析：词云图算法

• 根据社区内用户的打卡信息可以提取最能概括该社团的语义标签

• 词云图中各个标签（地点类别）的权重计算可以分为两步

• 标签特异度 = 社区中该地点类别被访问的人次
数据集中该地点类别被访问的人次

• 标签代表性 = (社区中访问过该地点类别的人数
社区总人数

)𝛼𝛼，𝛼𝛼为常数

• 标签权重 = 标签特异度 × 标签代表性

• 从TF-IDF获得启发
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吃货一族
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剧迷戏粉
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学生群体
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目录

二、社区与用户轨迹可视化
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2.1 地图可视化：访问人次热力图

• 考虑所有用户的访问地点，

其中深色的地点访问人次

更多，分析为地铁、公交

等公共设施

• 为了防止过于密集，可以

滑动调整地点频数阈值
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2.2 社区可视化：社区内用户的访问人次热力图
• 考虑吃货社区内用户的访问地点，访问人次最多的地点为各种饭店，与前面词云图分析相符
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2.3 用户轨迹可视化：见证相识相知相爱

• 两个用户开始轨迹没有

什么重叠，某一时刻

（相识）之后就轨迹经

常重叠（相知），通过

可视化发现了动人的友

谊（浪漫）故事
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目录

三、兴趣点预测与推荐
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3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model

• 采用了End-to-End训练的方式
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3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model

• 轨迹图中每个节点表示一个地点，特征包含

了访问频次、地理位置和类别

• 每条有向边的权重是这条路径的频次

• 使用图卷积神经网络进行地点的表征学习

• 使用图注意力机制处理获得转移概率图

轨迹图与地点表征学习
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3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model

• 融合地点信息和用户信息来刻

画用户偏好

• 融合时间信息和类别信息以描

绘访问时间与地点类别之间的

关系

• 例如，一般不会在

白天去酒吧；大多

数人晚上会回家

序列表征学习与数据融合
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3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model

• 同时预测地点及其类别、访问时间可以提高预测的准确度

• 使用概率转移阵来进行地点预测的概率调整

• 概率调整公式： �𝑦𝑦 = 𝑝𝑝 ⋅ 𝑦𝑦

• 贝叶斯解释：𝑃𝑃 𝜃𝜃 𝑥𝑥 ∝ 𝑃𝑃 𝑥𝑥 𝜃𝜃 𝑃𝑃 𝜃𝜃

• 概率转移图是先验，序列模型模型预测是MLE

序列预测模型与概率调整
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3.2 模型改进：双向轨迹图

• GCN中每一层汇聚入边节点的信息

• 单向轨迹图会使得节点信息的汇聚不平衡，双向轨迹图可

以让更好地GCN更好地处理地点之间信息

• 转移概率图仍然使用单向轨迹图以更好地刻画先后关系
𝐴̂𝐴 =

𝐴𝐴 + 𝐴𝐴𝑇𝑇

2
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3.2 模型改进：Warm-up, Cosine Scheduler and AdamW

• 学习率预热(warm-up)是训练transformer的常见技巧，可以避免初期的梯度爆炸，使

得模型初期的训练更加稳定，帮助模型更平滑地收敛

• 余弦退火学习率调整可以帮助模型逃离局部最小值

• AdamW优化器可以通过weight decay与正则化解耦，帮助改善泛化性能
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3.3 实验结果
• 盲目的增大参数量、更改模型或激活函数无法改进模型

• 概率转移图和GCN输入均使用双向轨迹图可以有一定的提升

• 概率转移图使用单向轨迹图，GCN输入使用双向轨迹图能够在Top1正确率有1%的提升

• 进一步使用warm-up学习率调整可以显著在大多数指标上有1-2%的提升
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3.4 模型解释
• 目标：解释End-to-End范式训练出来的黑盒模型

• 从训练出来的用户表征入手，探索表征对用户画像的刻画
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3.4 模型解释
• 如何解构表征与用户画像？→ 利用表征寻找相似的用户，他们是否有相同的偏好

• 相似度计算：𝑑𝑑 𝑥𝑥,𝑦𝑦 = 𝑥𝑥𝑇𝑇𝑦𝑦
‖𝑥𝑥‖‖𝑦𝑦‖
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3.4 模型解释
• 进一步将用户与其最相似的三个用户相连，进行社区挖掘

• 基于深度表征学习的结果与基于传统特征工程的结果有相似之处，也能发现一些

不一样的特征关联

• 可以通过相似度和社区挖掘进行进一步的兴趣点推荐
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总结：再也不用担心找不到饭搭子和宝藏饭店！

2. 知道大家去哪吃！
加入to-do list！

1. 找到了吃货组织！
快来把你拉进群！

3. 正合我意！
你怎么知道我想去这里吃！
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冯嘉旭 吴嘉骜 周志凌

感谢聆听，期待提问！


	基于用户时空轨迹的�社区挖掘、可视化与兴趣点预测
	假如你是一个吃货…�热衷于在大众点评上探店打卡�但是…�找不到饭搭子！！！
	没关系！我们可以帮你
	项目介绍
	数据集
	幻灯片编号 6
	1.1 社交网络构建算法：思想与框架
	1.1 社交网络构建算法：权重计算
	1.1 社交网络构建算法：子权重解释
	1.2 社区挖掘算法：Louvain算法
	1.3 社区特征分析：词云图算法
	吃货一族
	剧迷戏粉
	幻灯片编号 14
	幻灯片编号 15
	2.1 地图可视化：访问人次热力图
	2.2 社区可视化：社区内用户的访问人次热力图
	2.3 用户轨迹可视化：见证相识相知相爱
	幻灯片编号 19
	3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model
	3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model
	3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model
	3.1 模型基础：Vanilla GETNext Model
	3.2 模型改进：双向轨迹图
	3.2 模型改进：Warm-up, Cosine Scheduler and AdamW
	3.3 实验结果
	3.4 模型解释
	3.4 模型解释
	3.4 模型解释
	总结：再也不用担心找不到饭搭子和宝藏饭店！
	感谢聆听，期待提问！

