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摘摇 要:城市居民的社会角色感知对城市规划策略制定与城市安全方案设计具有重要的辅助价值,对于后疫情时代疫情

的防控具有重要价值。 知晓患者用户的角色,可以对用户的接触人群进行更好地分析,做好疫情防控。 该文提出了一种

结合基站语义和用户时空状态序列的交互式用户社会角色可视分析框架。 首先,基于序列数据建模方法,提出了考虑序

列顺序的基站嵌入模型 Pos-Cell2Vec 对基站语义信息进行识别;然后,提出一个基于轨迹序列嵌入的用户聚类方法,获得

用户聚类结果,进而采用高维可视化方法对基站以及用户的聚类结果进行可视化;最后,基于多视图协同可视分析技术,
设计并实现了基于海量通话数据的用户社会角色推测可视分析系统。 结合现实数据案例分析结果发现,分析者能够通过

该系统结合用户状态序列、用户的通话特征、移动特征以及基站信息,对用户的社会角色进行推测,目前可以通过系统和

模型推测出司机、学生以及推销人员等角色。
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Visual Analysis of Social Role Projections Based on Call Detail Records
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Abstract:The perception of the social roles of urban residents is an important aid to the development of urban planning strategies and the
design of urban safety programmes,as well as to the prevention and control of epidemics in the post-epidemic era. By knowing the roles
of patient users,a better analysis of the user爷 s contact group can be achieved for epidemic prevention and control. In this paper,we
propose a framework for interactive user social role visibility analysis that combines base station semantics and user spatio-temporal state
sequences. Firstly,a base station embedding model Pos-Cell2Vec is proposed based on the sequence data modelling approach to identify
the semantic information of base stations. Then,a user clustering method based on trajectory sequence embedding is proposed to obtain
the user clustering results,and a high-dimensional visualization method is used to visualize the clustering results of base stations and
users. Finally,based on the multi-view collaborative visual analysis technique,a visual analysis system for user social role inference
based on massive call data is designed and implemented. The results of the analysis combined with real-life case studies show that the
system allows analysts to infer the social roles of users by combining the user state sequences, their call characteristics, mobile
characteristics and base station information.
Key words:call detail records;social role;trajectory embedding;crowdy behavior pattern;user clustering;visualization analysis

0摇 引摇 言
随着移动电话的普及,大规模的通话数据给人们

提供了研究城市结构和动态的机会。 王桂娟等人[1]归

纳了通信数据的来源、特征以及数据处理方法,并总结

了基于通信数据的城市可视分析任务方法和特点。 城

市中的基站,能够侦测和记录人类的移动以及通信行

为。 通过对城市中所有移动通话基站使用记录进行获

取和分析,管理者能够获悉每个用户的行为模式以及

第 33 卷摇 第 1 期
2023 年 1 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 33摇 No. 1
Jan. 摇 2023



用户标签,能够有效地对用户进行精准营销,而且大规

模的用户通话记录能够以感知人类的行为模式为基础

辅助城市管理者进行交通规划[2]。 由于社会角色是指

在社会生活中与位置相关联的一套个人行为模式,所
以可以通过对用户行为模式的研究来探索用户的社会

角色。 通过使用智能算法对大规模通话记录进行分

析,分析者能够有效地捕捉城市居民的潜在行为模式,
并且行为模式能够反映用户的社会角色。 在此基础上

结合可视分析方法,分析者能够在与系统交互的过程

中解释用户行为以及探索用户的社会角色。
人类活动分析对人的社会角色分析具有较大的参

考意义,Zhu 等人[3] 基于时序序列向量化技术设计并

开发了基于 B / S 架构的可视分析系统,该系统能够对

手机用户的位置进行预测,基于可视分析以及视觉隐

喻的方法对城市的交通状态进行呈现以及评估,帮助

城市管理者对大规模人群的移动性进行分析。 李致昊

等人[4]设计并开发了 Trajectory2Vec 系统,他们使用

文本分析中的主题识别模型对城市每个区域的功能进

行识别,在此基础上对城市中人群的跨区移动性进行

宏观的探索分析。 Cao 等人[5]提出了一种新型的基于

张量的异常分析算法,该算法具有可视化和交互设计,
可以动态地产生上下文的、可解释的数据摘要,并允许

根据用户的输入对异常模式进行交互排序,由此来分

析人群的行为模式。
在稀疏轨迹研究方面,Zheng 等人[6] 对社会中涉

及移动的数据进行了整理研究,针对以出租车数据为

主的密集数据以及以通话数据为主的稀疏数据分别进

行了总结以及对比,并提出了一个能够提高轨迹精度

的数据融合框架。 由于基站只会在用户与基站之间触

发通信活动的时候记录用户的行为,GPS 会定时对实

时位置进行记录生成密集的轨迹信息,相较于手机的

GPS 地理轨迹,基站轨迹的信息量较少,信息密度较

低,不确定性较大[7]。 用户基站轨迹属于稀疏轨迹,稀
疏轨迹的不确定性给用户行为分析带来了一定的挑

战。 但如果用户数量足够大,记录时间跨度够长,稀疏

轨迹信息密度过低的缺陷可以被弥补,合理地对基站

序列建模能够捕获用户的宏观移动行为和模式,进而

识别其用户角色。 Al-Dohuki 等人[8] 提出了一种基于

词嵌 入 的 出 租 车 轨 迹 建 模 方 法 SemanticTraj,
SemanticTraj 可以直观高效地来管理和可视化出租车

轨迹数据。 该方法会对出租车的轨迹进行编码处理,
处理为文档中句子的形式,然后会基于文本查询相关

的算法对大规模的轨迹进行挖掘和分析。 关海潮[9]基

于文本编辑距离对用户之间的轨迹序列相似度进行计

算,接着基于相似度的用户聚类分析对异常用户进行

发现。 但以上的轨迹序列建模或者嵌入的方法都没有

考虑站点轨迹中的顺序问题,而轨迹的顺序对于其含

义十分重要。 该文基于通话记录数据对社会角色进行

推测,对于稀疏轨迹采用了一种基于序列的方式来进

行研究,并考虑了顺序问题。
在用户角色分析方面,胡亚慧等人[10] 将用户角色

定义为能够使用区域访问频次、区域亲密度、区域跳变

性等方面进行识别的用户属性,例如用户的职业等。
王峰等人[11]通过对用户所发微博提取必需的情景要

素,对用户的移动规律建立用户角色与城市地域结构

的互推断模型。 在社交行为方面,Lee 等人[12] 定义用

户角色为能够使用社交行为进行识别的用户属性,例
如用户的社交影响力、用户的社会地位等。 用户角色

决定了其移动和社交特征,反过来,可以基于移动特征

和社交特征反向推导用户的社会角色。 用户在城市中

整体移动频率,移动范围,通话频率乃至通话时间的分

布都与用户职业或者角色高度相关。 结合以上的信

息,分析者能够有效地推断用户的角色,从而更具针对

性地对城市进行管理规划。
该文的目标是对社会角色进行分析,使用词嵌入

以及位置嵌入共同构建基站语义的处理模型,然后结

合可视分析对用户的社会角色进行分析。 提出的基于

用户轨迹和基站语义的社会角色推测可视分析方法的

总体实现框图如图 1 所示。

Pos-Cell2vec

图 1摇 基于用户轨迹和基站语义的用户社会

角色推测可视分析流程

1摇 数据处理和方法
实验数据由中国某市的匿名移动通信运营商提

供,包含某市半年中 2 万左右手机用户的话单数据,此
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话单数据集包含通话开始时间、通话持续时间、主叫用

户 ID、被叫用户 ID、通话服务基站等,在该数据集中参

与服务基站有 1 万左右,位置覆盖该市的所有地区。
1. 1摇 轨迹处理及高活跃度用户筛选

张兰云等人[2] 对话单数据进行压缩并对通话次

数进行筛选,提取用户的轨迹,选择高活跃度用户,该
文借鉴这种思想进行轨迹提取和高活跃度用户的选

择。 该文关注的是用户的行为模式而非每一次通话记

录,这样就需要对用户的冗余通话记录进行处理,使得

用户基站序列中的相邻元素各不相同。 所以,对用户

基站轨迹进行如下定义:假设用户 u 的第 i 次通话是

经由基站 ci 进行服务的,那么该用户在某一段时间 T
内的轨迹可以表示为: 子 = {c1,c2,…,cn} 。

用户稀疏的行为序列会导致建模较大的不确定

性。 所以要对用户进行筛选,这里对用户每周访问基

站的频次进行了计算。 统计结果为:用户一周基站访

问频次最小值为 0,最大值为 37,平均值为 9,中位数为

10。 将具有低活跃度的用户进行排除。 该文将一周接

打电话频次为 6 及以上的用户作为高活跃度用户,并
使用这些用户的基站轨迹作为训练样本对提出的考虑

基站序列顺序的基站嵌入模型进行训练。 这样不仅可

以兼顾用户规模,还可以保证模型的准确性。
1. 2摇 考虑序列顺序的基站嵌入模型 Pos-Cell2Vec

该文提出的 Pos-Cell2Vec 模型是基于词嵌入和位

置嵌入模型。 结合两种模型,对用户的基站轨迹信息

进行识别分析。 Word2Vec 采用的语义模型是 N-Gram
模型+词袋模型,也就是说假设一个单词只与周围若

干个单词有关且不考虑单词间的顺序关系。 而该文提

出的 Pos-Cell2Vec 模型能够考虑人群稀疏轨迹的顺

序,从而提高模式识别的准确率以及模式的多样性。
(1)词嵌入模型。
首先是词嵌入部分,词嵌入通常定义一个映射

fwe:迡 寅迬 D 从离散的词索引到 D维的实值向量,并且

迡 = {0,1,2,…} 。 借鉴词嵌入方法的思想,该文将高

活跃用户轨迹中的基站视为词语,轨迹视为句子。 而

轨迹嵌入就是定义一个映射 fwe:迡 寅 迬 D 从离散的基

站索引到 D维的实值向量,并且迡 = {0,1,2,…} 。 这

里将构建轨迹嵌入模型将手机用户的基站轨迹转换为

向量。
通过以下几个步骤保证 Pos-Cell2Vec 模型的正确

训练。
第一步,从现有的用户轨迹中产生足够的正样本,

将 Sliding Window 设置为 n ,也就是设置滑动窗口,这
表示模型在对某个基站进行预测的时候,该基站的前

面和后面的 n 个基站都是与它相关的上下文。 当

Sliding Window 滑动的时候,模型就会利用此时出现在

Sliding Window 中的所有基站创建一个正样本。 每滑

动一次都会产生一个正样本。 简而言之就是使用

CBOW 模型的思想,将基站 cn-1 和基站 cn+1 作为上下

文输入,最终得到中心基站 Cn 。
第二步,对目标函数进行定义和优化,该文使用最

大似然估计的方法对目标函数进行优化,目的是为了

样本 的 条 件 概 率 之 积 最 大 化。 综 上, 定 义 Pos -
Cell2Vec 模型的目标函数如下:

1
M移

M

i = 1
移

-n臆j臆n,j屹0
logk(ci +j | ci) (1)

式中, M 表示样本大小, n 表示基站序列的长度。
由于关于中心基站的预测属于多分类问题,使用

Softmax 函 数 作 为 条 件 概 率 函 数, 即 logk(·) =
softmax(·) 。 该模型会对每一个基站语义信息进行处

理,每一个基站的语义信息都可以使用一个向量进行

表示。 那么两个基站之间的相似性可以使用欧氏距离

进行衡量。 于是,中心基站的条件概率的定义为:

k(a i | a j) =
exp(v' Ta i

va j
)

移
A

a = 1
exp(v' Ta i

va j
)

(2)

该模型可以为每一个基站分配一个定长的向量,
其中向量中的每一个维度表示相应基站某个语义的对

数概率,简而言之表示的是该基站与这个语义之间的

关联程度。 这里将序列窗口大小 n 设置为 2,语义向

量长度 N 设置为 100,通过使用高活跃度用户的基站

序列,Pos-Cell2Vec 模型可以将所有的基站处理为 100
维的语义向量。

(2)位置嵌入模型。
然后是位置嵌入部分,以上的词嵌入方法并没有

考虑句子中词语的顺序,基于同样想法的基站轨迹嵌

入方法也没有考虑基站在轨迹中的顺序。 顺序这个信

息对于处理时间序列数据来说非常重要,它可以表示

局部的结构甚至可以表示全局的结构。 不仅是时间顺

序位置顺序同样重要,它们两个并不严格相同。 如果

没有学习到顺序信息,将会影响到学习的效果。 根据

常识可知,基站在轨迹中的访问顺序具有重要的意义,
不同的顺序可能具有截然不同的意义,例如从学校到

住宅的语义是放学,而从住宅到学校的语义则是上学。
该文希望对基站在轨迹中的位置信息进行建模从而提

高基站语义识别的准确性,因此,引入位置嵌入模型是

为了能够让词包含位置的信息,从而让 Pos-Cell2Vec
能够更好地处理基站轨迹信息。

位置嵌入(PE)类似于词嵌入(WE),位置嵌入则

是定义了另外一个映射关系 f pe:迡 寅 迬 D ,从离散位

置索引映射到向量,能够更加准确地捕获基站之间的

关系。 该文使用 Gehring 提出的位置嵌入算法[13]对基

·761·摇 第 1 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 蔡梦杰等:基于呼叫详情记录的社会角色推测可视分析



站在轨迹中的位置进行编码。 对于基站位置的编码有

两种方式,一种是使用 one - hot 独热向量输入到

embedding 层获得连续的向量,另外一种是使用公式进

行计算。 该文使用第二种方式进行位置编码计算,奇
偶位置情况需要分开讨论,在生成位置的向量中,如果

是偶数就使用公式 3 中的第一个公式,如果是奇数就

使用公式 3 中的第二个公式。

PE(pos,2i) = sin( pos
10 0002i / dmodel

)

PE(pos,2i + 1) = cos( pos
10 0002i / dmodel

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(3)

其中, d 是位置嵌入结果的向量长度,pos 是基站在序

列中所在的位置, i 是 embedding 维度,例如词向量的

长度为 512,则 i 属于 512。 参数 i 指用于分别奇偶情

况。 由于基站映射关系 fw 和位置嵌入关系 f p 都仅取

整数值作为单词索引或位置索引,因此单独训练单个

单词或位置的嵌入矢量。 每个单词向量的独立训练是

合理的,因为单词索引基于给定任意词汇的顺序,并且

不会捕获与其相邻单词之间的任何特定顺序关系。
(3)Pos-Cell2Vec 模型。
最终,结合词嵌入模型和位置嵌入模型, Pos -

Cell2Vec 模型对用户轨迹的编码如公式 4,用户最终

的轨迹编码是词嵌入和位置嵌入共同编码获得。 位于

句子中第 pos 个基站 c j 的最终嵌入结果可以表示为:
f(c j,pos) = f ce(c j) + f pe(pos) (4)

其中, f(c j,pos) 沂 迬 D ,最终的基站轨迹编码结果能

够同时包含基站嵌入信息和位置嵌入信息。 在使用词

向量构建序列向量的时候无法考虑基站的顺序,
Vaswani 等人[14]经过实验验证使用正弦函数能够使每

个位置都提供一个唯一的向量,这样可以让模型通过

对应位置来学习。 只需要将词向量与位置向量叠加便

能得到嵌入位置信息的词嵌入结果。
1. 3摇 基于用户轨迹嵌入的聚类方法

上一节在使用 Pos-Cell2Vec 算法对用户的基站移

动轨迹进行建模之后,本节根据用户的历史移动轨迹,
结合上一章的用户轨迹嵌入方法提出了一个聚类方

法。 首先,该方法会创建用户移动轨迹喜好向量,然
后,使用 t-SNE 方法对该向量进行降维分析。 该算法

的流程如算法 1 所示。 第一,它会考虑用通话记录中

出现的所有基站;第二,每个基站的权重参数使用用户

对每个基站使用的频率表示;第三,对每一个基站语义

向量的对数概率进行加权求和处理,最终获得轨迹向

量 子 ;第四,使用 Softmax 对轨迹向量进行标准化处理;
最后,使用 T 分布随机近邻嵌入( t-SNE) [15] 根据用户

的区域移动偏好向量对用户基站序列进行处理。 该函

数最终的输出就是需要得到的用户轨迹嵌入向量。 t-

SNE 算法的降维结果的特征是区域移动偏好类似的用

户会在可视化结果中处于相邻的位置,算法如下:
算法 1:基于 Pos-Cell2Vec 模型用户有效基站语义偏好向量

的聚类算法。
1. 记函数 Pos_EB 为基站位置嵌入函数;函数 Cell_EB 为基

站语义向量的查找函数;List 为一个空数组,变量 v
-
为全零向量,

v
-

= N ;

2. For u in 手机用户集合 U :
3. 摇 摇 记 Tu i

为手机用户 ui 的基站轨迹;
4. 摇 摇 For c in pos j of Tu i

:
5. 摇 摇 摇 摇 vc =Cell_EB( c )+Pos_EB( c,j ), | vc | = N ;

6. 摇 摇 摇 摇 v
-
= v

-
+ vc ;

7. 摇 摇 Vsum = softmax(v
-
) ;

8. 摇 摇 List[ i] = Vsum ;
9. PL= t-SNE (List);
10. return PL摇 / * PL 是所有用户坐标的数组,后续的可视

化交互视图将使用该算法输出的数组*/

2摇 可视分析系统设计
对于该文的分析任务,设计了基于通话数据的用

户角色推测及群体行为模式可视分析系统,如图 2 所

示。 图中,A 部分是用户轨迹嵌入结果使用 t-SNE 算

法的聚类投影结果;B 部分是用户的时序相关的特征

以及移动相关的特征统计结果;C 部分是用户行为甘

特图,用以呈现用户在长时间区间内的基站访问情况;
D 部分是基站列表,呈现了部分重要基站在不同小时

的使用频次特征;系统的基础地理信息图层,即 E 部

分是基站分布及用户移动特征地图。 接下来会对每个

部分的设计以及功能任务进行描述。
2. 1摇 用户轨迹嵌入投影

用户轨迹聚类投影不好进行呈现,该文设计了一

个可交互的探索视图,它是一个带有坐标信息的圆盘,
上面的散点表示所有手机用户(如图 3 所示),每个散

点的 x 和 y 坐标都是由基于用户轨迹嵌入的聚类方法

处理得到。 可以通过刷选的选择方法进行交互,用户

可以通过鼠标控制一个小圆盘(小圆盘的半径可以调

整),然后对感兴趣的点进行刷选,刷选后的散点将使

用红色着色,作为候选兴趣用户。 选择完成之后,分析

者选择的兴趣用户将顺时针排列在视图中取代用户轨

迹嵌入结果,如图 3 右所示。 如果用户之间有通话联

系,将使用虚线将他们之间进行连接。 此外,多维特征

统计图将呈现该用户群体的相关特征值。 在分析者点

击某个用户之后,地图视图将使用热力图显示兴趣用

户的移动范围,散点图标注所有到访过的基站,基站列

表和用户活动甘特图将根据选中用户的相关信息进行

更新。 使用者点击用户聚类视图中的中心能够返回到
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聚类可视化结果。
2. 2摇 用户多维特征统计结果可视化

该文希望呈现用户时序和空间相关的多维统计特

征,帮助分析者对用户角色进行分析,如图 2B 所示。
在系统用户选择感兴趣的手机用户之后,矩阵图将呈

现其时序特征。 左矩阵图中的散点用以表征一个用户

在日间和夜晚的通话频率对比,右矩阵图中散点用以

表征一个用户的工作日以及休息日之间的对比情况。
对于空间相关的特征,使用单维散点图对兴趣用户的

每日平均移动次数、每日平均移动举例等特征进行呈

现。 使用者点击基站列表中的某个基站能够在地图中

高亮其所在的位置,并在甘特图中高亮与其相关的移

动事件。

图 2摇 基于通话数据的用户角色推测及群体行为模式可视分析系统

2. 3摇 用户时空特征可视化

手机用户在不同基站上的时序使用偏好能够反映

出基站对于用户的功能,该系统采用基站列表(图 2D
部分)对用户在高相关基站上的时序访问特征使用频

率图进行可视化。
地图将对用户悬浮的基站使用 Icon 进行展示,帮

助其对基站相关信息进行连结。 通过观察该列表,分
析者能够快速发现用户高频访问的基站以及基站相对

应的功能。
2. 4摇 用户活动甘特图

该系统使用甘特图(图 2C 部分)对用户长时间的

行为记录进行可视化。 在用户行为活动甘特图中,纵
轴表示不同的基站或者基站所属的聚类,横轴代表时

间的递进。 甘特图中的连接线用于辅助呈现通话事件

之间的时序关系。 在这个空间中,使用圆环描述用户

的每一次移动事件,圆环的颜色基于基站或者基站所

属簇 ID 决定。 甘特图的下层呈现了以用户频次为高

度的面积图,用以描述用户在整个时段内的移动频次

变化。

2. 5摇 用户活动空间特征可视化

基于 DBSCAN 算法提出地图放缩级别敏感的基

站算法 Zoom Level Sensitive (ZoLeSe) - DBSCAN,该算

法至少需要两个参数( 着 ,MinPts)用来描述邻域的样

本分布紧密程度。 在设置了初始参数之后,参数 着 能

够跟随地图当前的放缩级别进行缩放。 如图 4 所示,
该方法能够自动聚合在当前放缩因子下地理位置相近

的基站,接着计算这些基站的中心位置作为聚合基站

的新位置,最后提取被聚类基站名字的公共子串作为

聚合基站的新名字。 为了呈现基站的地理特征以及手

机用户的移动行为特征,该文基于 Mapbox. GL 框架对

地图进行开发。 在兴趣用户被确定后,地理信息视图

(图 2E 部分)会提取该用户群体频繁访问的基站,并
将其展示在地图中,基站之间的语义相似度也被使用

散点图进行呈现。 一方面,采用动态基站缩放聚类的

方式对基站相关信息进行刻画以帮助分析者对手机用

户的移动行为模式进行多层次分析。 另一方面,系统

亦使用热力图对兴趣用户相关的地理空间分布进行展

示,从而帮助分析者快速获取兴趣用户的行为活动特
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征和移动趋势。

摇 图 3摇 基于用户轨迹序列的用户嵌入投影结果图摇 摇 摇 摇 摇 图 4摇 基于 ZoLeSe-DBSCAN 的基站聚类方法

3摇 案例分析
为了展示该系统在对角色识别以及行为模式发现

上的能力,本章选择的是一个月的数据结合三个案例

对根据移动偏好、根据时空特征以及营销角色的有效

性进行验证。
3. 1摇 结合用户时空特征的角色发现

该案例对文中方法结合用户的时空特征对用户的

角色发现的能力进行评估,从而进一步验证文中方法

的可行性。 首先,在用户聚类视图中选择具有聚类倾

向的一组用户。 从图 5 中的多维特征统计图中可以发

现,该组用户的通话频率相对较高,每日平均移动距离

也较大。 从中随机选择用户 U1132 对其进行详细的

剖析,如图 5 所示。

图 5摇 结合用户时空特征的角色发现

摇 摇 从地图中可以发现,该用户的移动区域非常广,其
中访问最频繁的区域是梓潼的城区,主要活动区域都

是从此为中心向外辐射。 接着,观察该用户在用户活

动甘特图上的表现可以发现,该用户在工作日和非工

作日会频繁地离开城区,空间转移的频率非常高,并且

空间的转移在地图上呈现出显著的连续性特征。 可以

推断,该用户群体很可能是运输相关的司机。 通过网

络上公开的信息对该手机用户号码进行查询,发现该

用户为梓潼市的出租车司机,从而印证了推断。 这个

案例有效地证明了文中方法对群体用户以及单个用户

的行为模式的识别以及解释能力。
3. 2摇 结合用户移动偏好的角色发现

该案例对文中方法结合用户移动偏好对用户的角

色发现的能力进行评估,从而验证文中方法的可行性。
选择大学生这个具有显性行为模式的群体进行分析。
因为校园一般都有时间管制措施,学生必须在这个时

间内返校或者出校、大多数学生统一上课下课,在下午

5:00-7:00 之间出入校园的大多是学生群体。 所以选
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择这个时间段常在大学区域的用户进行筛选,对用户

的行为模式进行观察,结合多维统计视图可以发现,该
组手机用户在白天通话频率高于夜晚,工作日通话频

率高于休息日,表现出较为自由的行为特征。 进一步

对该组用户的角色进行分析,从该用户群中选择用户

U3719 对其详细的情况进行分析。 图 6 呈现了该用户

时空相关的特征。 结合用户行为甘特图可以发现,该
用户在工作日活动的位置较为固定,其出现在大学附

近的概率远高于其他位置,平均通话次数相较休息日

更高。 该用户白天主要出现在教学楼附近,在夜晚长

时间停留在学校且基站大多靠近宿舍附近,可以推测

该用户具有较大的概率是学生。 同时,从地图中能够

发现,该组用户工作日主要停留在大学附近,而在休息

日常访问火车站、商业区等,这是由于该类用户的消费

频率和出行频率较大且周末的时间较为自由。

图 6摇 结合用户移动偏好的角色发现-学生

从该行为特征来看,该用户十分符合大学生群体

的行为模式。 该案例有效验证了文中方法对城市区域

人群的行为模式的识别以及解释能力。
3. 3摇 营销及骚扰用户识别

该案例通过先验知识对文中设计的可视分析系统

发现异常用户的能力进行验证评估。 异常用户的定义

就是那些频繁出现异常行为的用户,比如经常进行大

量短通话,在特定的时间进行大量的短通话,移动行为

没有规律,每次都会在特定的地点进行连续大量通话。
在用户聚类视图中选择一组比较偏离中心的用户

群,该组用户相关的可视化结果呈现在图 7 中。 从多

维统计特征视图中可以发现,该组用户的通话频率十

分高,且平均通话时间较短。 从中选择手机用户

U8193 进行观察,从图中地图部分结合基站列表可以

发现,该用户移动区域较为固定,主要集中在 M 市的

三台县内。 观察用户行为甘特图可以发现,其运动模

式十分单一,通话频率十分高。 根据以上的线索可以

推测,该组用户的活动模式与营销及骚扰电话的拨打

者十分匹配。 该案例对文中系统对于营销及骚扰用户

的识别的能力进行了有力的验证。

图 7摇 结合用户移动偏好的角色发现-营销 / 骚扰人员

4摇 模型对比
Pos-Cell2Vec 模型相较于 Cell2Vec 模型,能够考

虑序列的顺序,理论上能够更加准确地捕获用户的移

动行为模式。 为了验证算法在用户移动行为模式捕获

上是否有有效的提升,选择了 100 个学生用户,使用用

户之间的相似度作为算法准确度的度量对 Pos -
Cell2Vec 与 Cell2Vec 模型进行对比。 该度量由以下公

式计算得到:

S = 移
N

i,j沂N

vi已v j
N (5)

其中, N 为用户集合, vi 为用户 i 的轨迹嵌入向量,符
号 已 表示两个向量间的欧氏距离,该度量值越小表示

这些用户的移动行为模式越相似。 已知这些用户拥有

同样的社会角色,这意味着用户应该有更高的相似度,
也就是通过该模型得到的度量值越小,算法越能正确

捕获用户的移动行为模式。
这里选择了三个不同的窗口大小,基于相同的训

练数据集,对 Pos-Cell2Vec 和 Cell2Vec 模型进行了对

比,对比结果如表 1 所示。
表 1摇 模型对比

窗口大小 Pos-Cell2Vec Cell2Vec

2 27. 245 31. 112

3 25. 681 28. 335

4 25. 509 28. 334
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摇 摇 从结果中可以发现, Pos - Cell2Vec 模型相较

Cell2Vec 模型具有更加优秀的用户行为移动模式捕获

能力。

5摇 结束语
结合真实数据的案例分析表明,文中方法能够有

效地通过用户的轨迹、基站语义以及通话特征来探索

用户的行为模式,进而推测用户的社会角色。 对于未

来的工作,将继续改进该方法,通话数据规模一般比较

大,对于聚类降维图的处理相对耗时,当数据的可用时

间跨度增大或者城市的规模更大时,实时交互将面临

较大挑战。 未来将继续优化 Pos-Cell2Vec 模型,希望

可以达到交互式对用户数据进行快速处理的目标,以
便推测出更多的社会角色。
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