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基于会面合并事件的社会关系强度度量模型 
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【摘要】针对时空数据条件下的网络用户社会关系挖掘，该文提出了一种社会关系强度度量模型—EPTDD(熵-个人-时间

-时长-直径)模型，在会面合并事件基础上，从位置、时间、用户等多方面综合考虑会面事件对社会关系强度的贡献。首先，

对用户之间会面事件进行检测，并将发生时间相近的会面事件进行合并处理，得到更加接近现实情况的会面合并事件；之后，

以位置熵、位置个人背景、时间、时长和直径5种要素对会面合并事件的权重进行刻画；最后综合上述要素，分别实现社会关

系强度度量的无监督和有监督方法。在3个真实数据集上的实验结果表明，该文提出的EPTDD模型能够有效度量用户之间的

社会关系强度，且优于现有方法。 
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Abstract  In order to mining the social relationship between users based on spatio-temporal data, a novel 

entropy-personal-time-duration-diameter (EPTDD) model is proposed for measuring relationship strength in this 
paper. The model considers the effect on relationship measurement of meeting events from several different sides 
including location, time and user on the basis of merged meeting events. Firstly, meeting events are merged 
according to their occurring times to obtain merged meeting events that are more correlated with real life. Each 
merged meeting event is then weighted from location entropy factor, location personal factor, time factor, duration 
factor and diameter factor. Finally, the five factors are synthesized to obtain unsupervised and supervised methods 
for measuring social relationship. Experimental results on three different real datasets demonstrate that our methods 
perform significantly more favorable than existing methods on the effectiveness. 
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随着手机和空间定位技术的发展和广泛应用，

大量位置信息的获取成为可能。目前对手机的位置

信息获取与记录主要有两种方式：1) 手机可以利用

基站信息来确定其所处的位置并进行记录，例如基

站号就可以认为是手机所处位置的标识[1]；2) 越来

越多的手机应用允许用户分享他们的位置和移动信

息，例如在Facebook、微信等上，用户可以上传带

有位置标签的文字和图片，而Foursquare等应用记录

了大量用户的签到数据，其中包含位置信息[2]。 
大规模时空数据吸引研究人员针对时空数据与

用户社会关系的相关性开展研究[3]。这些研究工作

对于广告投放[4]、朋友推荐[5]、经济发展[6]甚至犯罪

检测[7]等大量应用具有重要的现实意义。文献[8]发
现用户之间的社会关系与物理距离具有很强的相关

关系，即距离较近的用户之间更有可能存在较强的

社会关系。大量的研究主要通过社会关系理解人类

的移动行为[9-11]，如文献[12]通过对用户的移动距离

和社会关系的分析，发现短距离的周期移动与社会

网络结构几乎没有关联，而长距离移动则受社会关

系影响很大。 
本文基于时空数据对用户之间的社会关系强度

进行度量。针对此研究目标，文献[13]发现在相近时
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间出现在同一个地方(即会面)是表征朋友关系的一

个重要指标。文献[14]提出社会关系强度与会面事件

的频次具有强正相关关系，即会面频次越高，则两

个用户是朋友的概率更大。 
进一步研究发现，在基于会面事件度量社会关

系时，一对用户的不同会面事件并不是等权重的。

文献[15]提出了一种基于位置熵的度量模型，该模型

使用会面地点的信息熵对发生在热门地点的会面事

件进行惩罚，这样可以降低偶然相遇对度量社会关

系的影响。在文献[15]的基础上，文献[16]提出了一

种综合了位置熵、个人背景和时间要素的方法，表

现出比文献[15]更优的度量效果。除此之外，文献[17]
提出了一种基于用户移动轨迹之间的距离的社交关

系预测方法，这种方法可以用于预测不存在会面事

件的用户之间的朋友关系，然而这种方法的应用场

景受到一定的限制，无法应用到以离散基站标号记

录位置的场景中。文献[18]则将会面特征与共现(两
个用户出现在同一地点)特征进行结合，并使用地点

的熵进行加权，取得了很好的效果。除此之外，还

有一些研究将时间维度、空间维度和社交网络结合，

通过有监督方法对朋友关系进行预测[19]。 
考虑到两个用户发生会面时的时间、地点、时

长以及会面过程中移动距离等要素的不同，表征着

会面事件对于度量用户之间的社会关系强度的重要

性也不同，本文在文献[15-16]的基础上综合多种要

素，提出EPTDD模型用来描述和度量不同要素条件

下会面事件的重要性。该模型首先对会面事件进行

合并，然后基于会面合并事件的5个要素对会面事件

的权重进行定量描述。实验表明，EPTDD模型可以 

更好地用于度量用户之间的社会关系强度。 

1  EPTDD模型 
基于会面事件对用户之间的社会关系进行度量

时，会面事件的权重受以下5个方面影响： 
1) 会面地点在所有用户中的全局热度。当一次

会面事件发生在一个热点区域(如火车站等公共场

所)时，则该会面事件可能是个偶然事件，其对度量

会面双方社会关系强度的贡献可能较小。 
2) 会面地点对于会面双方而言的“局部热度”。

当会面事件发生在会面双方经常访问的地点(如办

公室)时，此次会面的权重应当降低。 
3) 会面时间的“局部热度”。如果用户通常在

每天的同一时间与他人进行会面，则应该对在这个

时间附近发生的会面事件进行惩罚，降低其对关系

度量的影响。 
4) 会面持续时长。显然，会面的持续时长越长，

其权重越大。 
5) 会面过程中用户的移动距离。具有较强社会

关系的用户之间经常会发生一起外出等行为，即两

个用户在一次较长时长的会面过程中会发生一定距

离的移动。移动距离的大小在一定程度上反映了“会

面”的真实性，应考虑将其作为度量社会关系强度

的要素之一。 
考虑到以上5个方面，本文提出EPTDD模型，

在对会面事件进行合并后，从位置熵、位置个人、

时间、时长和直径要素分别对以上5个方面进行描述

和度量，其框架如图1所示。图中，EPTDD-U表示

基于EPTDD模型的无监督方法，EPTDD-S表示基于

EPTDD模型的有监督方法。 
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图1  基于EPTDD模型的社会关系强度度量框架 

1.1  会面合并事件 
定 义 一 个 含 有 n 个 用 户 的 用 户 集

{ , 1,2, , }iU U i n= = … ，其中任意一个用户 iU 的时空

数据可以表示为 {( , loc ), 1,2, , }i i
i r r iS t r R= = … ，其中

( , loc )i i
r rt 为一个包含了时间戳和位置的二元组， iR

是用户 iU 的时空数据记录条数。由于数据收集工具

和方法的不同，位置 loci
r 的形式可能有两种情况：

1) 代表位置编号的一个离散数字；2) 使用经度和纬

度表示的一个连续的地理坐标。 
当两个用户 iU 和 jU 几乎同时到达接近的地点

时，说明这两个用户之间发生了一次会面事件，可

以表示为： 
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loc ~ loc

| |

i j
p q

i j
p qt t τ

⎧⎪
⎨

− <⎪⎩
                 (1) 

式中， loc ~ loci j
p q 表示两个位置十分接近，更确切

的说，当位置使用离散的数字表示时，loc ~ loci j
p q 等

价于 loc loci j
p q= ；而当位置使用经纬度坐标表示时，

loci
p ～ loc j

q 等价于 dist(loc , loc ) Disti j
p q th< ，其中，

dist(loc , loc )i j
p q 表示两个位置之间的距离(如欧氏距

离)，Dist th 为距离阈值。 
当存在记录 ( , loc )i i

p p it S∈ 与 ( , loc )j j
q q jt S∈ 满足

式(1)时，则可以认为用户 iU 和用户 jU 发生了一次

会面事件。会面事件可以用四元组表示：
1 2 1 2

, ; , ; , ; , ; , ;( , , loc , loc )i j k i j k i j k i j k i j koe t t= ，其中 1 1
, ; , ;( , loc )i j k i j kt

代表两条记录中时间戳较小的记录。 
给定用户 iU 和 jU ，两个用户之间的所有会面事

件可以表示为集合 , ;OE {oe , 1,2, , }o
ij i j k ijk R= = … ，其中

o
ijR 表示会面事件的总频次。考虑到实际情况中，一

次持续较长时间的会面事件可能被检测到多次，也

就是说在集合OEij 中，可能有多条记录对应现实中

的一次会面事件的情况，因此本文考虑对时间上相

邻的会面事件进行合并。 
会面事件序列

1 1 2, ; , ; 1 , ;{oe ,oe , ,oe }i j k i j k i j k+ 能够被

合并，当且仅当： 

1 2

2 2
, ; , ;i j k i j k st t τ− <              (2) 

本文将合并之后的会面事件称为“会面合并事

件”。每个会面合并事件可以用一个五元组表示：
1 2

, ; , ; , ; , ; , ; , ;( , loc , loc ,dur ,dia )i j h i j h i j h i j h i j h i j he t= ，其中 , ;i j ht 表

示会面合并事件的开始时间， 1
, ;loci j h 和

2
, ;loci j h 分别表

示会面合并事件发生时会面双方所在的位置，

, ;duri j h 表示时长， , ;dia i j h 为会面合并事件的直径，表

示会面过程中会面双方的 大移动距离。在后文为

了简化，在不引起歧义的情况下，将下标 , ;i j h 简写

为 h。 
会面合并事件五元组可以使用式(3)进行计算： 

1

1 1 2 2

2 1

1 2

1 2

1

1 2 1 2 1 2

2 1

,
1,2

1 1

,

(loc , loc ) rand((loc , loc ), , (loc , loc ))

dur

max (dist(loc , loc )) for continuous locations

dia
(loc loc ) for discrete locations

h k

h h k k k k

h k k

r sk r s k

h

m n
k m n k

t t

t t
α α

α

δ
=

⎧ =
⎪

=⎪
⎪

= −⎪⎪
⎨

⎧⎪
⎪⎪ ⎪= ⎨⎪

−⎪⎪
⎪⎩⎩

∑
≤ ≤

≤ ≤⎪
(3) 

式中， rand( , , , )i j k 为一个随机选择函数，表示从

输入 , , ,i j k 中随机选择一个元素。使用随机选择函

数，是因为考虑到受数据采集手段的限制，用户可

能在多个位置之间来回切换，此时应该倾向于使用

出现频次较多的位置来代替用户的位置，使用随机

选择的方法等效于给出现频次较多的位置赋予更大

的被选择概率，而出现频次较少的位置被选择概率

较小。另外从式(3)可以看到， diah 对于不同的位置

表示有不同的计算方法，当位置使用离散数字记录

时，会面合并事件的直径实际上表示会面过程中会

面双方走过的不同位置编号个数。 
1.2  度量会面合并事件权重 

给 定 用 户 iU 和 用 户 jU ， 使 用

, ,{ , 1,2, , }e
i j h i jE e h R= = 表示两个用户之间的会面

合并事件集合。基于会面合并事件，本节从5个要素

考虑每次会面的权重。  
1.2.1  位置熵要素和位置个人要素 

位置熵要素主要考虑一个地点在所有用户中的

受欢迎程度，也就是地点的全局热度。 
用户 iU 访问地点 loc的所有记录集合为： 

(loc) {( , loc ) : loc ~ loc}i i i
i q q i qS t S= ∈       (4) 

受数据采集手段的限制，不同用户的时空数据

记录数可能存在较大差异。为避免记录条数不均匀

导致的概率差异，在求取地点 loc被用户 iU 访问的

概率时，本文将用户访问地点的频次 | (loc) |iS 使用

访问地点的频率 Pr( , loc) (loc)i ii S S= 来代替： 
| (loc) | | (loc) |Pr( , loc)( , loc)

| | | |Pr( , loc)
i i

i
i ii

S SiP i
S Si

= = ∑∑
 (5) 

地点的热度可以使用信息熵来表征： 

: ( ,loc) 0

(loc) ( , loc) log ( , loc)
i P i

g P i P i
≠

= − ∑    (6) 

这里使用香农熵的指数函数值计算每个地点的

位置熵要素[15]： 

, (loc) exp( (loc))e
i j gω ′ = −          (7) 

为了更精确的度量位置熵要素的影响，针对会

面事件，以两个地点的位置熵的几何平均对会面事

件 1 2( , loc , loc ,dur ,dia )h h h h h h ije t E= ∈ 的位置熵权重进

行度量： 
1 2

, , ,( ) (loc ) (loc )e e e
i j h i j h i j heω ω ω′ ′=         (8) 

位置个人要素主要考虑的是对于会面双方而言

会面地点的受欢迎程度，其计算式为[16]： 
1 2

, ( ) log( ( , loc ) ( , loc ))p
i j h h he i jω ρ ρ= −       (9) 
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式中， ( , loc)iρ 表示用户 iU 访问地点 loc的频率。 
1.2.2  时间要素 

在文献[16]中，当一次会面事件与其他会面事件

在时间上邻近时，则这次会面事件的权重会降低。

然而，由于本文将时间上接近的会面事件进行了合

并，得到的会面合并事件之间均具有相对较大的时

间间隔，在这种情况下，文献[16]的这种方法将会失

效。用户 iU 如果经常在每天的同一时间与他人发生

会面事件，则很有可能是该用户的工作或其他规律

性活动的结果，这就意味着在该时间发生的会面事

件可能并不能很好的表征社会关系强度，应该降低

其权重。 
 与位置个人因素类似，定义会面事件 ,h i je E∈ 的

权重为： 

, ( ) log( ( , ) ( , ))t
i j h h he i t j tω ρ ρ= −         (10) 

式中， ( , )i tρ 为用户 iU 在t时刻的会面事件密度函数： 

( , ) exp( | |) | |
h i

t h i
e M

i t c t t Mρ
∈

= − −∑       (11) 

式中， iM 表示用户 iU 的所有会面事件，即：

,{ : , }i h h i j jM e e E U U= ∈ ∀ ∈ 。 

1.2.3  时长要素 
在真实世界中，持续时长很短的会面事件通常

是偶然发生的，而持续时长较长的会面事件则通常

发生在具有较强社会关系的用户之间，因而需要考

虑会面时长要素对于度量社会关系强度的影响。 
描述时长要素的权重表达式应满足3个条件： 
1) 当一次会面合并事件的时长为0时，则这次

会面事件的权重应该为0； 
2) 会面合并事件的权重随时长单调递增； 
3) 时长权重应该能够灵敏捕捉时长在较小值

时的波动，也就是时长权重的二阶导数小于0。 
基于以上3个条件，给定会面合并事件 ,h i je E∈ ，

考虑到权重不应该为负值，使用偏差值为1的对数函

数计算会面事件的时长权重： 

, ( ) log( dur 1)d
i j h d he cω = +          (12) 

1.2.4  直径要素 
关系亲密的两个用户之间可能存在“伴随移动”

行为，即两个用户在一段时间内具有相近的移动轨

迹。例如，朋友之间边走边聊，或是家人朋友共同

旅行等。相应地，关系强度较弱的用户之间即使偶

然出现一次会面事件，也很难出现“伴随移动”行

为。在单次会面合并事件上，这里采用直径要素来

刻画此类“伴随移动”行为对用户关系度量的影响。 

与时长要素类似，给定一次会面合并事件

,h i je E∈ ，使用其直径diah 的对数函数计算直径权重： 

, ( ) log( dia 1)m
i j h m he cω = +         (13) 

2  基于EPTDD模型的社会关系强度 
度量 
为了对社会关系强度进行度量，本节分别针对

无监督和有监督情况，提出基于EPTDD模型的社会

关系强度度量方法。其中，无监督方法适用于无任

何先验知识的情况，而在有监督方法中，则利用已

知社会关系强弱或是否具有真实社会关系(例如朋

友关系)的用户对进行训练。 
2.1  基于EPTDD模型的无监督方法 

记两个用户 iU 和 jU 的所有会面事件集合为

, ,OE { , 1,2, , }o
i j h i joe h R= = ，其中 , ,

o e
i j i jR R≥ 。大量

相关研究基于会面事件集合进行社会关系强度的度

量和预测[11, 15-16]。比如，一种 简单的度量方法就

是直接使用会面事件的频次作为度量值[14]，即： 
,MF , ,(OE ) | OE |o i j i jG =           (14) 

后续研究发现，不同会面事件对度量社会关系

应该具有不同的权重[15-16]，EPTDD模型也反应了这

一点。通过对会面合并事件的5种要素进行综合，实

现用户之间社会关系的强度度量。文献[16]使用位置

个人要素的 大值对位置个人权重进行建模，但

大值过分强调了单次特殊会面的重要性，放大了数

据采集阶段和会面事件检测阶段误差所导致的影

响。因而本文使用平均值与标准差的和来代替 大

值，得到度量值为： 

,EPTDD , , ,
{ , , , }

( ) ( ( )) ( )
h h

x e
e i j e i j h i j he

x p t d m

G E K e eω ω
∈

= ∑∏  (15) 

式中， ( )
heK ⋅ 表示两个用户所有会面合并事件单一权

重的平均值与标准差的和。 
2.2  基于EPTDD模型的有监督方法 

5种要素隐含了有利于度量用户之间社会关系

强度的若干信息。为了尽可能地保留这些信息，在

有监督方法中，针对5种要素分别提取多维统计特

征，并结合分类器从已标注数据中学习训练分类器

参数，期望得到更好的社会关系强度度量结果。 
给定用户 iU 和 jU 的所有会面事件的集合

, ,{ , 1,2, , }e
i j h i jE e h R= = ，提取5种要素所有权重的

大值、平均值和标准差以及会面频次(meeting 
frequency, MF)、不同会面之间的 大时间间隔

( max(interval) )和平均时间间隔( interval )作为有监
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督方法的18维特征。除此之外，会面发生时间段的

不同也一定程度上表征了会面事件对于关系强度度

量权重的不同。比如，朋友之间在周末发生会面事

件的频次更高。将所有会面事件按照发生的时间分

为工作日的白天、工作日的晚上和周末3个时间段内

的集合，并分别提取以上18维特征。 
将一周的时间记为 0seg [0,7)= ，其中0表示周一

零时，则3个时间段集合 seg ( 1,2,3)i i = 分别为： 

{ }

1

2 1 3

3

7 17seg : [0,5) %1 ,
24 24

seg : seg seg

17 7seg : 4 ,7 0,
24 24

t t t

t t

t t

⎧ ⎧ ⎫⎡ ⎞= ∈ ∈⎨ ⎬⎪ ⎟⎢⎣ ⎠⎩ ⎭⎪
⎪ = ∉⎨
⎪

⎧ ⎫⎡ ⎞ ⎡ ⎞⎪ = ∈⎨ ⎬⎟ ⎟⎢ ⎢⎪ ⎣ ⎠ ⎣ ⎠⎩ ⎭⎩

∪

∪

且

    (16) 

则时间段 seg ( 0,1,2,3)i i = 内的会面事件集合可

以记为： , ,{ : seg , 0,1,2,3}x
i j h i j h xE e E t x= ∈ ∈ = 。从中

提取的72维特征的简单描述如表1所示。 

表1  基于EPTDD模型的有监督方法特征描述 

 特征 维数 

总体描述

特征 

对 , ( 0,1, 2,3)x
i jE x = 分别求取的MF、

max(interval) 、 interval  
3×4 

5种要素

特征 
对 , ( 0,1, 2,3)x

i jE x = 分别按每种要素加权

的 大值、平均值和标准差 
3×4×5 

 
在应用时，若训练数据标签为{“弱关系”“强

关系”}信息，可利用随机森林等分类器对其进行训

练，并将识别阶段输出的预测概率作为社会关系强

度度量值；若训练数据集中用户之间关系强度为连

续值，则可以通过回归方法进行训练。 

3  实验结果 
为了证明EPTDD模型的有效性，在3个真实数

据集上对基于EPTDD模型的社会关系强度度量方

法进行了测试。 
3.1  数据集 

本文所使用的公开数据集分别为MIT现实世界

数据挖掘集 (MIT 数据集 ) 、 Gowalla 数据集和

Brightkite数据集。这3个数据集使用两种完全不同的

方式收集。其中MIT数据集通过手机确认其所处的

基站编号得到用户的位置信息，因而数据集中的位

置使用离散编号记录。Gowalla和Brightkite数据集通

过用户分享的签到信息收集用户的时空数据，其位

置数据为GPS定位得到的地理坐标值。 
MIT数据集的时空数据是从2004年9月~2005年

5月收集到的106位用户的记录。本文选择其中时空

数据记录条数超过200条的共87个用户的所有记录

进行实验。Gowalla和Brightkite数据集是从基于位置

的社交网络服务中收集的用户签到数据。其中，

Gowalla的时间跨度为2009年2月~2010年10月，共包

含了107 092个用户，Brightkite的时间跨度为2008年
4月~2010年10月，共包含了58 228个用户，本文从

这两个数据集中各提取时空数据记录 多的5 000
名用户进行实验。3个数据集均含有朋友关系的社交

网络，可以用作实验的基准标定数据。3个数据集提

取后的其他统计数据如表2所示。 

表2  提取后数据集的统计数据 

数据集 
数据 

MIT Gowalla Brightkite 

提取用户数 87 5 000 5 000 
朋友数 47 27 678 68 228 

记录总条数 291 176 2 563 771 3 508 326 
平均记录条数 3 346 512 701 

3.2  实验方法及参数配置 
为了验证所提出EPTDD模型的有效性，本文选

取MF作为基准度量方法，选择文献[16]中的无监督

方法(personal global time, PGT)方法和文献[18]中结

合会面事件和共现事件特征的有监督方法(vlocation, 
VLoc)作为对比方法。由于会面合并事件在本文中首

次提出，已有方法均基于合并之前的会面事件进行

度量，因而为了保证结果的可信性，对比MF方法和

PGT方法基于会面事件进行度量，而EPTDD-U和

EPTDD-S均基于本文提出的会面合并事件进行度

量。考虑到MIT数据集中时空数据记录的采样间隔

在一段时间内比较固定且大约为1.5 min一次，因而

在使用MIT数据集进行实验时，设置 3τ = min，
0.5sτ = h。而在Gowalla和Brightkite数据集中的时空

数据的时间间隔要大得多(15 min以上)且不固定，因

而在使用Gowalla和Brightkite数据集时设置 1τ = h，
2sτ = h。除此之外，考虑到一个人在一分钟行走的

距离大约为50 m，因而在使用Gowalla和Brightkite
数据时设置Dist 50th = m。 

在进行测试时，EPTDD-S方法每次随机选取数

据集中70%的用户对的数据作为训练集，其余30%
作为测试集，并在每个数据集上运行20次取平均值

作为 终结果。 
3.3  评价指标 

本文使用准确率-召回率(precision-recall)曲线、 
F1 指 标 、 AUC(ROC 曲 线 下 的 面 积 ) 、
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AP(precision-recall曲线下的面积)、正确率(Acc)和
Gm[20](G-mean)等指标对EPTDD模型进行评估。使

用TP、FP、TN和FN分别表示真正、假正、真负和

假负样本，则准确率和召回率可以表示为： 
| TP |Precision

| TP | | FP |
| TP |Recall

| TP | | FN |

⎧ =⎪ +⎪
⎨
⎪ =
⎪ +⎩

            (17) 

正确率、F1指标和Gm可以分别定义为： 

TP TN
Acc

TP FP TN FN
2 Precision Recall

1
Precision Recall

| TP | | TN |
| TP | | FN | | TN | | FP |m

| |+| |
=

| |+| |+| |+| |

F =
+

G

⋅ ⋅

⎧
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪

= ×⎪ + +⎩

      (18) 

3.4  实验结果 
5种方法的P-R曲线如图2所示，其他指标的结果

如表3所示。 
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召回率 

b. Gowalla 数据集 
召回率 
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MF 
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MF 
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MF 

图2  用户社会关系强度度量P-R曲线比较 

表3  用户社会关系强度度量性能比较 

MIT Gowalla Brightkite 
方法 

F1 AUC AP Acc Gm F1 AUC AP Acc Gm F1 AUC AP Acc Gm 

MF 18.82 61.10 8.39 98.60 59.53 32.21 70.07 31.06 94.75 64.69 41.25 64.06 38.40 75.14 62.48

PGT 28.57 64.10 14.46 98.64 63.21 46.81 84.09 52.24 95.08 77.63 60.60 78.69 64.59 76.68 75.56

EPTDD-U 35.48 71.14 22.89 98.69 69.79 52.58 84.97 55.10 95.52 78.07 65.11 83.15 72.46 80.00 75.56

VLoc 25.91 64.51 17.87 98.65 60.67 49.67 88.64 53.69 95.17 80.64 67.50 86.09 75.03 80.62 77.41

EPTDD-S 39.22 78.04 32.06 98.73 73.17 59.91 89.48 63.86 95.91 82.04 70.46 86.75 79.43 83.57 78.89

 
从图2和表3可以得到以下结果： 
1) 从指标结果来看，本文的EPTDD-U方法和

EPTDD-S方法在所有指标上均优于MF方法和PGT
方法。以F1指标为例，EPTDD-U方法在MIT数据集、

Gowalla数据集和Brightkite数据集上的性能相比于

无监督的PGT方法分别提升了24.19%、12.33%和

7.44%；EPTDD-S方法相比于VLoc方法则分别提升

51.37%、20.61%和4.39%。另外值得注意的是，由

于3个数据集中正负样本具有很高的不均衡性，负类

样本占比很高，所有方法的正确率(Acc)均较高，此

时不能使用正确率作为度量方法有效性的重要指标。 
2) 从数据集来看， 5 种方法在 Gowalla 和

Brightkite数据集上的结果优于在MIT数据集上的结

果，这可能有两方面原因：① Gowalla和Brightkite
收集的是用户主动签到的位置数据，而MIT数据集

收集过程对于用户来说是被动的，由于朋友之间会

面时更倾向于在社交网络上签到，因而Gowalla和
Brightkite数据集的数据对于挖掘社会关系更有利；

②  相比于MIT中使用基站编号记录位置信息，

Gowalla和Brightkite中使用GPS记录用户经纬度信

息更为精确。另外还可以看到，本文方法相对于PGT
方法在MIT数据集上性能提升 大，这可能有两个

原因：Ⅰ. 相比于Gowalla和Brightkite数据集，MIT
数据集的时空数据更密集，因而基于时间间隔的会

面事件的合并更可信，得到的会面时长更接近真实

会面时长；Ⅱ. 同样由于时空数据更密集，在MIT
数据集中可以检测到更多的伴随移动现象，因而直

径因素能够起到较好的效果。 
3) 从度量方法上来看，有监督方法利用了已标

注数据的信息，并综合了要素的多种统计值，相比
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于无监督方法度量效果明显更优。 

4  结 束 语 
针对基于时空数据的用户社会关系强度度量问

题，本文提出了基于会面合并事件的EPTDD模型。

该模型在对会面事件进行检测、合并的基础上，从5
个要素对会面事件进行加权。通过综合这些要素，

本文提出了基于EPTDD模型的无监督和有监督方

法用于度量用户社会关系强度的度量。实验结果表

明，在社会关系强度度量上，本文提出的EPTDD模

型优于已有方法，且在精确而密集的时空数据条件

下表现更优。一方面，精确位置数据条件降低了会

面事件检测阶段引起的误差；另一方面，密集时空

数据条件为本文EPTDD模型的基础——会面事件的

合并提供了有效的支撑，提高了会面合并事件的会

面时长和伴随移动距离的可信度。 
考虑到网络用户之间除了在时空数据层面上会

发生会面事件外，还可能会存在一定通联关系，因

而本文下一步的研究将围绕时空数据与通联数据结

合条件下的社会关系强度度量展开。 
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