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地理位置和时间感知的表示学习框架

周俊1,2，张志强2，曹月恬2，郑小林1

（1. 浙江大学 计算机科学与技术学院， 浙江 杭州 310007; 2. 蚂蚁集团， 浙江 杭州 310013）

摘    要：现有时空感知的表示学习框架无法对强时空语义的实际场景存在的“When”、“Where”和“What”3 个问

题给出一个统一的解决方案。同时，现有的时间和空间建模上的研究方案也存在着一定的缺陷，无法在复杂的

实际场景中取得最优的性能。为了解决这些问题，本文提出了一个统一的用户表示框架—GTRL (geography
and time aware representation learning)，可以同时在时间和空间的维度上对用户的历史行为轨迹进行联合建模。

在时间建模上，GTRL 采用函数式的时间编码以及连续时间和上下文感知的图注意力网络，在动态的用户行为

图上灵活地捕获高阶的结构化时序信息。在空间建模上，GTRL 采用了层级化的地理编码和深度历史轨迹建

模模块高效地刻画了用户的地理位置偏好。GTRL 设计了统一的联合优化方案，同时在交互预测、交互时间预

测以及交互位置 3 个任务上进行模型学习。最后，本文在公开数据集和工业数据集上设计了大量的实验，分别

验证了 GTRL 相较学术界基线模型的优势，以及在实际业务场景中的有效性。
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A geography and time aware representation learning framework

ZHOU Jun1,2，ZHANG Zhiqiang2，CAO Yuetian2，ZHENG Xiaoling1

(1. College of Computer Science and Technology, Zhejiang University, Hangzhou 310007, China; 2. Ant Group, Hangzhou 310013,
China)

Abstract: The existing geography and time aware representation learning framework fails to give a unified solution to
three problems of  “When ”,  “Where ” and  “What ” in  real-world  scenarios  with  strong  geography  and  time  aware  se-
mantics,  and  the  existing  research  schemes  for  time  and  spatial  modeling  also  have  certain  defects  and  thus  cannot
achieve optimal performance in complex actual scenarios. To fill in these gaps, this paper proposes a unified user repres-
entation  framework —GTRL  (geography  and  time  aware  representation  learning),  which  is  capable  of  jointly
modeling users ’  historical  behaviors  in  both  time  and  spatial  dimensions.  In  terms  of  time  modeling,  GTRL adopts a
functional time encoding and a continuous time and context aware graph attention network to flexibly exploit high-or-
der  and  structured temporal  information from  dynamic  user  behaviour  graphs.  In  terms  of  spatial  modeling,  GTRL
uses a  hierarchical  geography  encoding  and  a  deep  historical  trajectory  modelling  module  to  effectively  depict  users ’
preference for geographical location. Moreover, a unified optimization strategy is carefully designed to carry out model
learning on three tasks of  interaction prediction task, interaction time stamp prediction task and interaction geography
prediction. At  last,  extensive  experiments  on  public  and  industrial  data sets are  carried  out,  demonstrating  the  advant-
ages of GTUL over the academic baseline model and its effectiveness in actual business scenarios, respectively.
Keywords: semantic-space-time mode; time modelling; spatial modelling; attention mechanism; graph learning; graph
neural network; user behavior modeling; user behavior representation

 

近年来，许多研究者致力于使用表示学习的

手段来学习用户表征，刻画用户的历史行为，并

收稿日期：2021−04−07.    网络出版日期：2021−07−14.
基金项目：国家重点研发计划项目（2018YFB1403001）.
通信作者：郑小林. E-mail: xlzheng@zju.edu.cn.

第 16 卷第 5 期 智　能　系　统　学　报 Vol.16 No.5
2021 年 9 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Sep. 2021

https://doi.org/10.11992/tis.202104011


将其用于各种各样的在线服务中，比如商品推

荐、优惠券投放、在线广告等。但现有的方法大

多聚焦于对用户历史的点击/购买商品序列建模，

无法直接应用于具有强时空语义的实际场景中

(如美团、饿了么等本地生活平台)。在这样的场

景中，要同时解决“When”、“Where”和“What”的
问题，即在特定的时间、特定的地点为用户推荐

合适的商品。为此，需要学习一个好的用户表

征，它不仅仅能捕获用户在点击/购买序列上表现

的兴趣偏好，更要刻画这些兴趣偏好随着时间和

位置的演化特征。本文的核心研究任务是如何在

时间和空间的维度上学习用户的统一表征，刻画

用户行为的时空语义。

在时间建模上，考虑到行为稀疏性和用户关

联性，本文主要在用户−商品交互 (如购买) 的时

序图上进行用户表示学习。国外针对时序比较成

熟的表示学习方法主要有 3 类：1) 基于随机游走

的方法 [1-2] 直接将时序信息融合到随机游走序列

中，并通过经典的 skip-gram 方法学习动态表征。

但这类方法忽略了节点和边上的丰富信息，并无

法进行归纳学习。2) 基于时间切片的方法 [3-4] 先

在不同的时间切片上进行表示学习，然后通过神

经网络将不同切片上的表示融合为最终的节点表

示。这类方法忽略了每个时间切片内的动态性，

一定程度上损害了节点关系随时间演化的特性；

3) 基于连续时间的方法 [5-6] 尝试在连续时间上进

行时间序列或时序图的表示学习。但是此类方法

大多仍然无法进行归纳学习。更重要的是，它们

在进行时间编码的时候忽略了时序图上节点间的

交互和时间维度上的上下文信息及其影响。

在空间建模上，如何对地理位置进行编码至

关重要。当前的表征方法包括使用 geohash 网格

信息、兴趣点 (point of interest,POI) 或兴趣面 (area
of interest,AOI) 的 one-hot 编码，以及使用经纬度

信息等。但是这些方式都有自己的缺点：1) geo-
hash 网格信息或者 POI 信息虽然可以精确区分不

同的地点，但是由于数量太大，做 one-hot 编码特

征会导致模型参数爆炸。另外 geohash 网格或

POI 忽视了地理位置的远近关系信息，不利于模

型使用。2) AOI/POI 的数量在几百万左右，规模

不算很大，但是很多 AOI/POI覆盖的面积很大，这

样就不能区分其中包含的不同位置实体，另外目

前 AOI/POI 的覆盖率也不是很高；3) 直接经纬度

信息虽然避免了 one-hot 编码特征维度过大的问

题，也保持了地理位置的远近关系，但是由于经

度和纬度值的微小变化，实际位置就会偏离很

远，模型很难使用这类特征。

针对以上不足，本文的目标是开发一个统一

的用户表示框架−GTRL (geography and time
aware representation learning)，可以同时在时

间和空间维度上对用户的历史行为轨迹进行联合

建模。

在时间信息建模上，首先，GTRL 通过 Mercer
理论[7] 来实现函数式的时间编码，将时间戳 (时间

差 ) 映射到高维空间中，并保存节点的时序性。

其次，设计了连续时间和上下文感知的图注意力

网络 (C2GAT)，一个既可以利用图上高阶结构信

息也可以在连续时间上刻画节点局部上下文的、

全新的、归纳式的图表示学习模型。

在空间信息建模上，为 GTRL 设计了一种新

颖的地理位置编码器−GeoEncoder，以更高效

简洁的方式将每个地理位置映射为固定长度的字

符串。基于经典的 n-gram 技术，GTRL 可以在更

加细粒度的视角上对位置信息进行刻画。最后，

依赖新兴的注意力机制对用户的历史位置轨迹进

行了深度建模，最终生成了用户的地理偏好表征。

在模型优化方面，GTRL 致力于同时解决上

述的“When”、“Where”和“What”3 个问题，因此

为 GTRL 设计了统一的联合优化方案。值得注意

的是，在优化时间上，该方案引入了用户行为中

的时间间隔信息，用以刻画行为的周期性、偏好

的衰减性等一系列细粒度特征。

最后，本文在公开数据集和工业数据集上设

计了大量的实验，一方面验证了 GTRL 的性能可

以超过当前学术界最优的基线模型，另一方面证

明了 GTRL 在实际业务场景中的优势。 

1   整体框架

本文提出的 GTRL 整体算法框架如图 1 所

示，框架会利用用户的历史行为进行建模，包括

历史交互的商品 (如用户购买过的商品)，交互时

间以及交互发生的地理位置 (购买的商铺所在的

地理位置)。框架的两个核心模块共同支持时空

表示学习：1) 时序信息表示模块包含函数式的时

间编码及连续时间和上下文感知的图注意力网

络，主要用于学习时序图上的用户表示；2) 空间

信息表示模块包含层次化的地理位置编码和深度

用户轨迹建模子模块，主要对用户历史位置偏好

表征的生成。为了统一解决时空语义场景的通用

问题 (即“When”、“Where”和“What”3 个问题)，设
计了统一的且可解耦的目标函数来同时优化交互

预测、时间间隔预测以及地理位置预测。
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图 1    GTRL 框架的整体结构

Fig. 1    Overall architecture of GTRL framework
 
  

2   时序信息建模

为了更好地克服行为稀疏性和捕获用户行为

的高阶关联性，本文从图的角度出发进行时序信

息的建模，并设计了连续时间和上下文感知的时

序图学习方法，主要分为两个部分：1) 为了避免

离散时间建模带来的信息损失，GTRL 尝试用函

数式的时间编码技术将时间戳映射到连续可微的

向量空间上更好地保存时序图上的动态性；2) 在
最近新兴的图神经网络结构上，融合时间编码，

设计了连续时间和上下文感知的注意力机制，可

在图上按时间顺序选取重要的邻居，并同时考虑

不同邻居在时间上的相互影响。 

2.1    函数式的时间编码

Φ(·)
t1, t2 ∈ T

⟨Φ (t1) ,Φ (t2)⟩

K Φ(·)

函数式时间编码的目的是找到一个从时间域

到 d 维向量空间的映射  。具体地，考虑任意

两个时间戳 ，需要关心的是如何学习这两

个时间间隔之间的关系模式，可以表示成它们对

应的时间编码的内积，即  。由此，可

以将上述的时序模式进一步形式化成具有平移不

变性的核函数 ，且其映射函数为 。

为了学习上述的时序核函数及其映射函数，在

Mercer 理论的启发下，可以将该映射函数定义为

t 7→ΦM (t) :=
[√

c1ϕ1 (t) ,
√

c2ϕ2 (t) , · · ·
]
ω

Φ(·)

经验上来说，时序模式可以被一系列周期核

函数刻画，参照文献 [8] 介绍的定理，以  为频率

的映射函数  可以进一步被形式化为

t 7→ΦMω (t) :=
[√

c1, · · · ,
√

c2 jcos
( jπt
ω

)
,
√

c2 j+1sin
( jπt
ω

)
, · · ·
]

ΦMω,d (t) k

{ω1,ω2, · · · ,ωk}

这样一个傅里叶级数形式的表示有比较好的

截断特性，因为可以用截断的 d 维的映射函数

 来近似原始的无穷维的映射。随后，将  
个周期 (即  ) 的映射函数拼接，形成

最终的时间编码为

t 7→ΦMd (t) :=
[
ΦMω1 ,d (t) || · · · ||ΦMωk ,d (t)

]

v

值得注意的是，这样的时间编码是节点无关

的。换句话说，由于时间编码和节点不相关，会

导致相同时间间隔下的任意两个节点的时间编码

都是一样的。但在具体的应用场景中，如个性化

推荐，用户在过去同一时间上购买的两个不同的

商品，对当下用户兴趣的影响是不同的。如一天

前喝过咖啡今天很可能会继续喝，但一天前吃过

火锅今天再吃的可能性就比较低了。因此，这样

的节点无关的时间编码不适合用于后续图神经网

络来进行时序图表示。给定一个特定的节点  ，

可以进一步将该节点的时间编码定义为

v, t 7→ΦMω (v, t) :=[√
c1 (v), · · · ,

√
c2 j (v)cos

( jπt
ω

)
,
√

c2 j+1 (v)sin
( jπt
ω

)
, · · ·
]

v, t 7→ΦMd (v, t) :=
[
ΦMω1 ,d (v, t) || · · · ||ΦMωk ,d (v, t)

]
ci (u) : Rd → R, i = 1,2, · · ·

ci (u)

式中  是一系列节点相关的

映射函数，用来计算傅里叶系数。由于多层感知

机对复杂交互的优秀建模能力，在实验中将其用

于实现  ，并强制感知机的最后一层输出为正

数，以此来满足 Mercer 理论的内在特性。 

2.2    连续时间和上下文感知的图注意力网络

vt

Nvt
(t) = {v| tv < t}

{t− tv}v∈Nvt (t)

vt

v ∈ Nvt
(t)

在 Mercer 理论的帮助下，可以对时序图上的

每个节点相关的时间间隔进行时间编码，以此在

连续时间上建模节点的时序模式。在此基础上，

本文设计了连续时间和上下文感知的图注意力网

络 (C2GAT) 来自适应地学习图上的时序信息，一

方面在时间上衡量不同邻居节点的重要性 /相关

性，另一方面考虑邻居节点间在时间维度上的相

互影响。具体地，在 C2GAT 的第 l 层，给定一个

t时刻的目标节点 ，需要对该节点的邻居节点集

合  产生一个注意力分布用来融合

每个邻居节点的表示。由于之前定义的时间核函

数具有平移不变性，可以使用时间差  
来替代绝对时间。在 t 时刻，对于目标节点   及
其任意一个邻居  ，该节点对之间的连续

时间和上下文感知的注意力值可以计算为

αvt ,v (t) =
Qvt

(t) KT
v (t)

√
d
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Qvt
(t) =

[
h(l−1)

vt
(t) ||0 ||ΦMd (0)

]
WQ

Kv (t) =
[
F (l−1) (v, t, tv) ||evt ,v (t) ||ΦMd (t− tv)

]
WK

WQ WK

evt ,v (t) vt

h(l−1)
∗

F (l−1) (v, t, tv)

vt

tv

S vt ,v (tv) = {v′ ∈ Nvt
(t )| t′v ⩽ tv}

F (·)

式中：  和   是两个映射矩阵，分别用来获取

“Query”和“Key”矩阵；  为 t时刻节点  和节

点 v 的边特征向量；  为节点在 C 2 G A T 第

l-1 层的输出。显然，这里设计的注意力机制可以

灵活地扩展为多头注意力机制，以此保证更加稳

定的训练。如上所述，节点邻居间在时间上的上

下文信息及其相互影响是刻画目标节点和邻居节

点注意力值的一个很重要的因素。为此，设计了

一个上下文聚合函数  来显式地刻画这

样的影响。给定目标节点  ，对任意一个邻居节

点 v及其对于的时间 ，可以定义如下的上文邻居

集合  ，进一步地，这里可

以使用两种聚合函数来实现 。

循环聚合器在序列上下文上应用复杂的

LSTM(long shor t - te rm memory) 结构来赋予

C2GAT 强大的表达能力。

FR = LSTM
(
h′(l−1)

v (t);v′ ∈ S u,v(tv)
)

卷积聚合器使用了卷积操作来保证 C2GAT
可以扩展到大规模数据集上。

FC =

d−1∑
i=1

|S u,v(tv)|∑
j=0

h(l−1)
j (t)W j,i

W ∈ R|S u,v(tv)|×d×d式中  是卷积核。

{
hTv (t) = h(L)

v (t)
}

v∈V

hTu (t)

通过叠加 L层上述的 C2GAT 层，该方法可以

从更广更深的维度在时序图中利用高阶的结构信

息。由此，可以将每个节点在 t 时刻的节点表示

记为  。本文更关心用户的表示，

因此，对于每个用户 u，将其在 t时刻的表示重写

为 。 

3   空间信息建模

空间信息建模，即建模用户在空间上的轨迹

信息，是对用户时空行为刻画的另外一个主要模

块。具体来说，空间轨迹一方面可以在空间上区

别人与人之间关系，刻画用户的空间迁移性，从

而实现更好的用户表示；另一方面，它也可以描

述人与物 (服务、权益和店铺等) 的关系，增强模

型的预测能力。为此，本文设计了层级化的地理

编码和深度的历史轨迹建模来实现这一目标，如

图 2 所示。 

3.1    层级化的地理编码

为了避免传统地理位置编码 (geohash 网格、

POI 或者 AOI 的 one-hot 编码以及经纬度编码等)

的不足，设计的地理位置编码器 (GeoEncoder) 参
考了谷歌地图和必应地图中广泛使用的 Tile Map
System，将全地图等分为 4 块，分别标为 0、1、2、3。
然后将标号为“0”的地块 (Tile) 继续等分为 4 小

块，分别标为 00、01、02、03，这 4 小块有共同的前

缀：“0”，也就是它们上层那个地块的编号。其他

标号为“1”、“2”、“3”的地块进行同样的划分操

作。这样递归地将地图不断划分下去，直到最小

地块满足要求的进度为止。采样这种地理编码方

式，中国地图，考虑最小地块长度为 10 米，只需

要长度为 19 的序列编码就可以覆盖全国所有位

置。这样产出的编码具有很好的性质：给定任意

两个地块，它们的共同前缀越短，它们距离越远；

反之则越近。图 3 具体展示了对位置“杭州市−西
湖区−天目里”的层级化地理编码。
 

 

轨迹表征

注意力层

上下文 上下文 上下文 上下文

地理
编码器

地理
编码器

地理
编码器

地理
编码器

长短期记
忆模型

长短期记
忆模型

长短期记
忆模型

长短期记
忆模型

...

L L L L

 
图 2    空间信息建模示意

Fig. 2    Illustration of geography aware modelling
 
 

 

 

 
图 3    层次化地理位置编码示意 (以“杭州市−西湖区−天

目里”为例)
Fig. 3    Illustration of hierarchical location encoding

(take “Hangzhou–Xihu–Tianmuli” as an ex-
ample)

 
 

但是并不能直接使用这个编码作为 ID 特征。

进一步地，参考 2020 KDD 的工作 [8]，可以对这个

编码做 n-gram 处理 (一般取 n=6) 转换成序列的形

式。具体来说，给定编码“120 220 011 012 000 332”
做 6-gram 处理之后会变为 [‘120 220’, ‘202 200’,
‘022001’, ‘220 011’, ‘200 110’, ‘001101’, ‘011012’,
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‘110 120’, ‘101 200’, ‘012000', ‘120 003’, ‘200 033’,
‘000332’] 的序列，其中单词量为 4 096(46)。

一个地理位置基于 GeoEncoder + n-gram 做序
列编码之后，该序列从左到右逐步刻画了更细粒
度的位置信息。可以类比于从国家粒度，逐步精
细到地区、省、市、县等。不同的是，GeoEncoder +
n-gram 的序列编码方式还可以描述相对位置信
息。考虑 n=1 的最简单情况，当一个序列编码的
第 k个位置为 0、1、2 和 3 时，表示它在当前区域
的西北、东北、西南和东南区域。当 n取值变大，
序列编码则可以表示更复杂的相对位置信息。为
刻画上述序列编码层级递进的性质，GTRL 的地
理编码模块使用 LSTM 模型来建模序列编码得到
每个地理位置的低维表征。 

3.2    深度的历史轨迹建模

HG
u

hg

gt

对每个用户 u，将其历史的轨迹 (即地理位

置) 集合表示为 。通过层次化的地理编码，每

个位置 g 都被表示为低维向量  。显然，对于一

个目标位置  来说，用户历史地理位置对其有着

不同的影响。因此，本文设计了一个注意力层来

刻画这些信息。具体地，该注意力层为每个历史

位置学习一个自适应的注意力值：

αgt ,g =
exp
(
vT f (WG

1

[
hgt

∣∣∣ ∣∣∣hg
])∑

g′∈HG
u

vT fWG
1

[
hgt ||hg′

]
WG

1 v f (·)
tanh(·)

式中：  和   分别为映射矩阵和映射向量；

为激活函数，一般定义为 。紧接着，利用学

到的自适应注意力值，通过加权的方式整合历史

地理位置信息，从而生成最终的用户地理位置偏

好表示。

hG
u =
∑

g∈HG
u

αgt ,ghg
 

4   模型学习

hG
u hTu (t)

hG
u hTu (t)

如上，GTRL 已经从空间和时序的角度来充
分刻画用户的行为偏好，分别为   和  。现

在，本文将讨论如何将学习到的用户时空表示用
于实际的场景中。以具有强时空语义的推荐场景
为例，该场景主要关心用户在当前时刻和当前地
点是否会点击 /购买一件商品。其中，  和  
分别刻画了用户在时间和空间上的历史交互行
为，另一方面，用户行为中的时间间隔也往往蕴
涵着丰富的信息。比如在 O2O 业务的优惠券核
销率预估场景中，用户从拿到优惠券到核销的时
间间隔越短则说明用户有较强的使用券的心智，
反之则说明用户对券的使用心智较弱。

为此，GTRL 使用时序点过程的方式来建模

用户行为的时间间隔，该方法的核心为定义强度

λvt
(τ|hu (t)) vt

τ = t− ti

hu (t) = hG
u ||hTu (t)

函数，在本文中可以表示为  ，其中   为
目标商品，  为当前时刻距上一时刻的时间

间隔，  表示融合用户历史时空语义

的最终表示。参照 FullyNet 的思想 [9]，GTRL 直接

建模累计强度函数为

ψvt
(τ|hu (t)) =

w τ

0
λvt

(s|hu (t))ds

相比于传统的时序点过程，GTRL 使用了一

种强度自由的形式来建模用户的时间间隔，可以

更好地适应复杂的真实应用场景。由于神经网络

强大的拟合能力，GTRL 将其作为累积强度函数

是实现基础，整体的公式为
ψvt

(τ|hu (t)) = f (WL · · · f (W [hu (t) | |τ]+ b1)+ bL)
s.t. W1,W2, · · · ,WL ⩾ 0, b1, b2, · · · , bL ⩾ 0

W∗ b∗ f (·)
ReLU(·)

λvt
(τ|hu (t)) =

∂ψvt
(τ|hu (t))
∂τ

。

式中：  和  分别为权重矩阵和偏置向量；  为
激活函数，在这里被定义为 。最终，强度函

数可以通过微分得到，即 

t g v为了解决时间 、位置 、商品  的联合预测，

GTRL 通过如下的联合分布来估计：
p (v,g, t|u) = p (v|u) · p (g|u) · p (t, |u,v)

p (v|u)

p (g|u) hu (t)

p (t, |u,v)

式中：下一次交互预测   与下一次位置预测

 分别由以  为输入的多层感知机器得到；

而下一次交互间隔预测  由时序点过程支

持。由于商品和位置量级很大，GTRL 使用了随

机负采样的方式来进行近似计算。最后，根据极

大似然估计的策略，最终的损失函数为

L =
∑

(u,v,g,τ,y)∈S v

C (y, p (v|u))+
∑

(u,v,g,τ,y)∈S g

C (y, p (g|u))−

∑
(u,v,g,t,τ)∈S +

logλv (τ)+
∑

v′ ∈Pneg

w τ

0
λv′ (s)ds


S v = S +v ∪S −v

S g = S +g ∪S −g
S + = S +v ∪S −v

C(·, ·)

式中：  表示对商品进行负采样后的所

有训练样本集合；同理，  表示对地理位

置进行负采样后的所有训练样本集合；

为训练集合中所有正样本集合；  表示交叉熵

损失函数。值得注意的是，GTRL 框架与具体的

任务是完全解耦的，使用者可以选取框架中的

任意子模块进行任意预测任务 (如下一个商品预

测，下一个时间间隔预测或下一个地理位置

预测)。 

5   实验分析
 

5.1    公开数据集上的有效性实验

首先，本文分别在 4 个公开数据集 (Reddit、
Wikipedia、MOOC 和 LastFM) 上进行 (推导式/归
纳式) 链路预测和节点分类任务，来验证 GTRL 中

的时序信息建模模块 (即 C2GAT) 的有效性。4 个

数据集的详细统计信息如表 1 所示。
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表 1    4 个公开数据集的统计信息
Table 1    Statistics of four public datasets

 

数据集 节点数 边数 特征数

Reddit 11 000 672 477 172

Wikipedia 9 227 157 474 172

MOOC 7 145 411 749 4

LastFM 2 000 1 293 103 0
 
 

在实验中，选取了 9 个经典的基准方法，大致

可以分为 3 类： 1)  基于深度递归网络的方法：

Time-LSTM[10] 和 Jodie[11]；2) 静态的图神经网络方

法：GraphSAGE[12] 和 GAT[13]；3) 时序图神经网络

方法：CTDNE [14]，M2DNE [15]、GCRN [16]、Graph-
SAGE-T 和 GAT-T 和 TGAT[5]。

本文将 C2GAT 与上述的 9 个基准方法在 (推
导式/归纳式) 链路预测和节点分类任务上的性能

对比实验结果分别展示在表 2 和表 3 中。从表

2、3 中可以得出如下两点结论：
 

  
表 2    公开数据集上 (推导式/归纳式) 链路预测任务的性能比较

Table 2    Performance comparison (AUC) for (transductive / inductive) link prediction task on public datasets
 

方法
Reddit Wikipedia MOOC LastFM

Accuracy AP Accuracy AP Accuracy AP Accuracy AP

推导式

Time-LSTM 0.702 5 0.715 7 0.562 5 0.564 8 0.560 1 0.567 3 0.510 3 0.521 6
Jodie 0.908 8 0.974 2 0.835 4 0.929 3 0.782 2 0.774 6 0.621 1 0.650 5

GraphSAGE 0.932 3 0.983 0 0.888 9 0.959 9 0.700 4 0.745 9 0.644 1 0.692 2

GAT 0.931 7 0.983 3 0.880 7 0.953 9 0.673 2 0.721 7 0.654 8 0.680 0

CTDNE 0.781 0 0.859 4 0.552 1 0.568 9 0.580 2 0.591 9 0.392 0 0.439 9

M2DNE 0.862 2 0.942 9 0.816 7 0.909 1 0.685 8 0.694 5 0.592 6 0.620 1
GCRN 0.933 8 0.982 9 0.885 5 0.955 2 0.710 6 0.746 2 0.654 1 0.721 3

GraphSAGE-T 0.930 3 0.982 3 0.896 9 0.964 8 0.756 6 0.786 8 0.679 1 0.776 5

GAT-T 0.932 3 0.983 4 0.898 4 0.964 7 0.755 3 0.790 1 0.678 5 0.757 6

TGAT 0.934 2 0.983 7 0.874 3 0.950 2 0.686 9 0.715 7 0.676 5 0.673 2

GTRL-T 0.935 5 0.984 5 0.906 1 0.971 4 0.790 8 0.861 4 0.717 1 0.812 9

归纳式

GraphSAGE 0.900 1 0.965 0 0.862 7 0.944 2 0.697 3 0.736 5 — —
GAT 0.901 8 0.966 9 0.854 3 0.937 2 0.661 0 0.699 7 — —

GCRN 0.900 2 0.963 6 0.853 3 0.932 8 0.694 2 0.743 8 — —

GraphSAGE-T 0.899 1 0.965 0 0.876 1 0.956 6 0.764 1 0.797 6 — —

GAT-T 0.903 1 0.968 1 0.880 3 0.956 2 0.767 7 0.804 3 — —

TGAT 0.905 6 0.967 9 0.853 6 0.935 3 0.678 9 0.703 6 — —

GTRL-T 0.906 9 0.968 2 0.883 6 0.960 5 0.796 2 0.844 2 — —
 
 

 

  
表 3    公开数据集上节点分类任务的性能比较 (AUC)

Table 3    Performance comparison (AUC) for node classi-
fication task on public datasets

 

方法 Reddit Wikipedia MOOC
Time-LSTM 0.630 5 0.777 3 0.693 5

Jodie 0.610 6 0.762 9 0.665 5

GraphSAGE 0.650 2 0.797 4 0.674 2

GAT 0.661 7 0.848 0 0.645 9

GCRN 0.674 3 0.857 5 0.669 5

GraphSAGE-T 0.659 4 0.851 5 0.677 9

GAT-T 0.674 3 0.850 8 0.669 4

TGAT 0.641 1 0.860 6 0.678 6

GTRL-T 0.684 6 0.875 3 0.688 1
 

1) GTRL 中集成的 C2GAT 模型同时在链路预
测和节点分类任务上都一致且明显优于其余基准
模型，验证了 C2GAT 的有效性。这得益于 C2GAT
使用了一种更加有效的方式来捕获图上的动态
性，并同时利用高阶结构信息和局部序列式的上
下信息。

2) 在这些对比方法中，多数情况下，时序图
模型的性能优于静态图模型优于深度序列模型。
这证明了动态性、高阶结构以及节点/边特征对于
时序图表示学习的重要性。 

5.2    工业数据集上的实验

首先在支付宝首页的本地生活场景进行了一
系列关于时间维度的实验，选取了外卖 ( “饿了
么”服务)、旅游 (“飞猪”服务) 和栏目排序这 3 个
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具有强时间语义的数据集，具体的数据集统计信

息见表 4。
 

  
表 4    3 个工业数据集的统计信息

Table 4    Statistics of four industrial datasets
 

指标 外卖 旅游 栏目

用户数 1 388 754 1 323 131 8 396 541

商品数 1 937 950 17 859 17

训练数 4 351 640 3 839 993 31 673 510

验证数 200 000 200 000 200 000

测试数 3 385 8 181 3 186 217 1 682 579
 
 

考虑到数据规模的量级，本文针对性地选取

了一系列代表性的基准方法，如基于特征的

DeepFM[17] 模型、基于序列的 GRU4Rec[18]、DIN[11]、

SASRec[20]，以及基于兴趣演化的 DIEN[21] 和 Time-
LSTM[10] 模型。详细的性能比较如表 5 所示。可

以发现：在 3 个实际的场景数据集上，本文提出的

方法对比最优的基准方法可以带来 0.12%～1.71%
的提升，验证了该方法在实际场景中捕获时间语

义的有效性。
 

  
表 5    工业数据集的性能比较

 

Table 5    Performance comparison on industrial
datasets %

 

方法
外卖 旅游 栏目

GAUC RI GAUC RI GAUC RI

DeepFM 75.34 3.31 71.98 4.86 88.37 0.26

GRU4Rec 76.82 1.31 73.73 2.37 88.39 0.15

DIN 76.82 1.31 73.71 2.40 88.46 0.16

DIEN 77.01 1.08 74.21 1.71 88.49 0.12

SASRec 76.88 1.25 73.62 2.52 88.43 0.19

Time-LSTM 76.98 1.12 73.99 2.01 88.42 0.20

GTRL-T 77.84 — 75.48 — 88.60 —
 
 

进一步，将更加显式地展示 GTRL 在时间间

隔预测上的有效性。因此，本文在支付宝/本地生

活的券核销预估中应用了 GTRL。首先对比线上

最优的基准方法 (MMoE[22])，GTRL 在核销率上可

以带来 4.23% 的提升。其次，展示了这个任务中

三类券的真实核销量−时间分布 (蓝色柱状图) 以
及 GTRL 对券核销时间分布的估计 (红色实线)，
如图 4 所示。可以发现，GTRL 的预测与真实的

核销分布基本吻合，也反映出了不同类型券核销

的时间周期性：1) 餐饮券：领券后一般都是尽快

核销，核销量随时间呈明显衰减趋势；2) 电影券：

领券后尽快核销 (现领现买 )，领券第 2 天核销

(1 天后看电影)；3) 出行券：时间衰减不明显，根

据实际出行需求进行核销，呈现天周期。
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图 4    时间间隔预测的案例学习

Fig. 4    Case study for time interval prediction
 
 

除了预测时间任务外，GTRL 也可以进行空

间地理信息的建模 [23-25]。将 GTRL 应用于建模用

户历史线下交易的空间轨迹。首先，本文将学习

到的用户空间表征进行可视化，如图 5 所示。
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图 5    GTRL-G 学习到的用户表示示意

Fig. 5    Illustration of user embeddings learned by GTRL-G
 
 

从图 5 中，可以发现：1) 每个城市聚簇明显，

北京−天津、佛山−广州、苏州−上海、成都−重庆

4 组城市对也呈现聚簇状态，其中成都−重庆呈现

较为明显的分离 (可能是成都−重庆距离较远 )。
2) 图 (b) 中：上海与苏州昆山的聚簇 overlap 较大

(住昆山，在上海工作)，苏州主城区和张家港则明

显呈现独立聚簇。进一步地，在双十二的券抽奖

场景上线了 GTRL-G 模型以帮助预测用户未来支

付的位置，对比线上基线模型 (MMoE)，GTRL-G
在整体核销率上可以带来 3.31% 的提升，在非消

费券核销率上可以带来 13.94% 的提升。 

6   结束语

本文提出了一个统一的用户表示学习框

架−GTRL，可以有效地捕获用户行为在时空

维度的语义。具体地，GTRL 在时间建模上使用

了函数式的时间编码和连续时间和上下文感知的

图注意力网络用于在图上灵活地捕获高阶的结构

化时序信息。与此同时，GTRL 在空间建模上引

入了层级化的地理编码和深度历史轨迹建模模块

高 效 地 刻 画 了 用 户 的 地 理 位 置 偏 好 。 最 后

GTRL 给出了一个统一且可解耦的优化方案来联

合预测下一次交互，及相应的时间和地理位置。

大量的公开数据集和工业数据集上的实验分别验

证了 GTRL相较学术界基线模型的优势，以及在

实际业务场景中的有效性。在未来的工作中，将

进一步致力于研究用户行为的稀疏性问题，将更

加复杂的结构信息 (如用户侧的社交网络信息和

商品侧的知识图谱信息) 集成到 GTRL 框架中。
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