
第 38 卷第 3 期                            电  子  与  信  息  学  报                                Vol.38No.3 

2016 年 3 月                       Journal of Electronics & Information Technology                        Mar. 2016 

基于时空感知的用户角色推理 

胡亚慧
①②    李石君*①    余  伟①    杨  莎①    方其庆

② 
①
(武汉大学计算机学院  武汉  430079) 

②
(空军预警学院  武汉  430019) 

摘  要：随着大数据和信息技术的发展，更好地理解用户的行为轨迹在个性化推荐、广告推荐等方面越来越重要。

该文依据大数据环境下的城市计算理论，提出一种基于情境感知的用户角色推理模型。通过用户的行为轨迹分析其

行为的时空特性；结合时间、语义分析等构造识别用户角色概率推理模型；通过算法克服识别用户角色的主观性、

动态适应性差等问题。实验结果证明了该文所提模型的可行性、精确性和预测准确性。 
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Abstract: With the development of big data and information technology, a better understanding of users’ 

trajectories is of great importance for the design of many applications, such as personalized recommendation, 

behavioral targeting and computational advertising. In this paper, with the theory of urban computing based on 

big data, a model of recognizing information veracity of users on the social media networks is proposed. The 

behavior characteristics of users’ trajectories based on context awareness are analyzed. The model of recognizing 

the truth of social roles is formalized and built. The subjectivity of recognizing users’ roles is overcomed. 

Furthermore, experiments are conducted with large-scale and real-world datasets. The results show that the 

proposed model offers a powerful ability for recognition of truth social roles. 
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1  引言  

随着城市信息化、大数据分析技术和数据科学

技术的不断发展，基于位置的服务(Location Based 

Service, LBS)作为新一代的信息网络服务方式，能

够收集到带有明确地理位置坐标的数据，将地图与

兴趣点(Point Of Interest, POI)有效地结合，不仅可

以识别出用户的兴趣点 POI、常出入的功能区域，
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还可以识别出所在城市的交通状况、发展状态等信

息 [1 4]− 。 

目前，从用户的行为轨迹数据中发现其社会角

色，为不同社会角色的用户提供有针对性的服务是

基于位置服务研究的一个热点 [5 8]− ，其主要思想是

通过轨迹聚类分析，将用户的角色按照不同的轨迹

进行划分。文献[8]使用图挖掘的方法将图中具有相

似结构的行为轨迹提取出来，对节点进行无监督聚

类，从而实现角色提取。文献[9]从轨迹时空关联语

义和时态熵角度发现移动对象社会角色。文献[10]

首次提出社交媒体中的用户具有物以类聚人以群分

的特性即同质性，包括性别、年龄、宗教信仰、教

育程度、职业、社会地位、网络位置、行为等。而

造成同质性的原因主要有地理位置、家庭关系、所

在机构。可见人的社会角色分析离不开以上这些因

素。文献[11]发现具有朋友关系的用户具有相同的属
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性，例如同一所大学的同学或者同一公司的职员具

有相同的职业。但是，在进一步的研究中发现即使

同一公司的职员，其分工也不同，承担的角色也就

有所不同，例如设计师、工程师、销售员、经理、

测试员等等。文献[12]用因子图模型实现了社交媒体

的时间感知分析。文献[13]对异构网络建立了一个用

户角色推理模型。文献[14]分析了与用户角色和地位

相关的社会因素和原理，并进行量化分析。 

考虑到用户的角色识别，其行为轨迹离不开所

在城市的功能区域划分。对于城市功能区域的识别，

文献[15]通过人的行为轨迹和兴趣点 POI 能够识别

出城市的功能区域。紧接着，该研究团队改进了方

法，利用潜在轨迹发现功能区域[16]。 

因此，通过用户的行为轨迹中识别出用户角色，

为不同的社会角色提供有针对性的信息服务，从而

提高个性化服务的质量，这也是本文研究的目的。

本文的主要研究工作包括： 

(1)从时间序列角度分析出用户的行为特征，包

括轨迹的规律性和周期性、访问频次、区域跳变性、

区域游离性等特征； 

(2)考虑到不用角色的用户在某个特定时间出

现在某个位置存在着一定的规律性，结合马尔科夫

模型对用户的移动轨迹建模，从上下文情境感知角

度推理用户角色； 

(3)在真实数据上进行实验分析，表明本文算法

在准确率上与现有方法相比有较大的提高。 

本文内容安排如下：第 1 节介绍国内外相关研

究工作；第 2 节描述基于时空感知的用户行为特征；

第 3 节构建基于情境感知的用户角色识别模型和算

法实现过程；第 4 节通过实验验证分析了本文方法；

第 5 节总结全文。 

2  用户行为特征分析 

首先从用户的行为轨迹中发现用户的出行规

律，对其行为特征进行分析，从而为判别其角色做

基础。如图 1 所示，从用户的签到数据中，将用户

频繁去往的位置，即经纬度信息结合地图，将其逐

一标注出来，即可得出用户常去的区域有哪些。如

图 2 所示，5 个用户(横坐标)在某天的 24 小时(纵坐

标)的频繁功能区域。 

定义 1  时间序列  用T={t1, t2, , ti, , tn}表

示。其中， tΔ 表示任何两个相邻时间差，即

1= i it t t +Δ − 。时间序列对应用户的每个签到时间。 

 

图 1 用户行为轨迹示例 

 

图 2 用户一天 24 小时的轨迹记录示例 

定义 2  功能区域和区域轨迹序列  将用户的

签到数据与百度地图 API[17]对应获取其地理标签，

从地理标签中提取诸如“学校”、“医院”、“饭店”等

表示区域类型的关键词。结合文献[9,16]提出的基于语

义的功能区域划分方法，功能区域集合R={r1,r2, , 
rl, }={学校，医院， ，生活区， }，表示用户

所在的不同区域。用户 iu 的区域轨迹序列 i =R  
, (2){ (1) , , ( ), }i i ir r r l ，其中 ri(l)表示用户 iu 的第 l

个位置， tΔ 表示从位置 ri(l-1)到位置 ri(l)的时间间

隔。随着时间的推移，用户所在的位置是在不断变

化的。任意时刻，用户都有一个物理位置与之对应。 
定义 3  区域访问频次  设用户 iu 在访问区域

所有区域驻留的总时间为 i
i
RT 和所有区域访问的次

数为 i
i
RF ，如果用户 iu 在区域 ( )ir j 中驻留的时间和

访问该区域的次数分别记为 ( )i
i
r jT 和 ( )i

i
r jF ，用户 iu 访

问区域 ( )ir j 的频次为 
( ) ( )

Tim( , ( )) log
i

i i

i

jr r

i

j
i i

i
i i

u jr
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ×⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠R R

T F
T F

       (1) 

当用户 ui 访问区域 ( )ir j 的频次Tim( , ( ))i iru j θ< 时

视为噪声数据， θ 是访问频次阈值。 
定义 4  区域周期性  特定角色的用户其行为

轨迹在时间序列上存在着规律性和周期性。例如公

司职员、企业员工等上班族的早出晚归的生活作息，

在时间和空间上的概率分布近似为高斯分布[18]： 

( ) ( )2| ,i r t tP t t r N μ σ= =           (2) 
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以功能区域：家(H)和办公场所(W)为例，用户

在一天内的空间分布存在两个 2 维正态分布，且两

种分布的峰值正好在家(H)和办公场所(W)[17]。 

( )
( )
( ), , ( )

| ( )
, , ( )

u iH

i u i
u iW

N H H c t H
P r r c t

N W W c t W

μ

μ

⎧⎪ =⎪⎪= = ⎨⎪ =⎪⎪⎩

∑
∑

∼

∼
 (3) 

其中， ( )u ic t 表示时刻 it 用户所处的状态属于 H 或 W
分布。  

定义 5  区域游离度  某种角色的用户常常频

繁往返于一个或多个区域。如学生常常往返于教室、

宿舍和食堂，上班族在工作日常常往返于单位和家

庭住所，即从式(3)中找出P γ> ，即用户频繁游离

的区域。其中， γ 是概率阈值。 
定义 6  区域跳变性  在某一时间段内，用户

平均访问区域的个数。例如出租车司机的区域跳变

性很高，而医生或教师每天的区域跳变性就很低，

即 

( )
1

1

Tim , ( )
n

ii
t

n

i
t

u r j

B =

=

=
∑

∑R
           (4) 

当B ξ> 时视为噪声数据， ξ 是区域跳变阈值。 
定义 7  用户角色  用户的角色有多种，如医

生，学生，教师，职员，销售员等。刻画一个用户

的角色，可以从区域访问频次，区域亲密度，区域

跳变性等方面进行逻辑推理，即 A={a1,a2,a3, }= 
{教师，医生，职工， }。 

3  基于情境感知的用户角色识别 

3.1 模型建立 

为了有效地识别用户角色，对于每一个用户的

行为轨迹分别从区域，时间和用户3维向量空间S进

行分析，如图3所示，即S=(R,T,U)，其中R表示区

域集合，T表示时间集合，U表示用户集合。图中，

黑色方形表示用户在某个时刻出现在某功能区域，

白色方形表示用户在相应时刻没有出现在某功能区

域。 

 

图 3 基于情境感知的用户角色识别模型 

假定总共有 l 个用户，m 个区域，用户 iu 在 3 维

空间向量 S中的记录所占比例为 
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( )

( )

1

1 1

, ( )

| =

, ( )

m

i
j

i j m

i

l

i j
ii

u j

P u

u j

r

r

α

α

=

=

= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠

∑

∑ ∑
U         (5) 

其中，函数 ( )
1, ( )

, ( ) =
0, ( )

i i

i
i i

i
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j
u j
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α
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用户 访问了区域

用户 没有访问区域
； 

分母表示所有用户访问所有区域的总次数。  
在 t 时间内，用户 iu 访问区域 ( )ir j 的概率为 

( )
( )

( )
1

, ( )

, ( )
|

n

i
t

i

i

i
i

ru j

P u jr
P u

α
==

∑
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         (6) 

分子表示用户 iu 访问区域 ( )ir j 的总数。 
结合式(2)和式(3)，用户 ui访问区域 ( )ir j 的时间

概率分布为 

( ) ( )2
( )| ( ) ,

ii r j t tP t j Nr μ σ=           (7) 

假设用户 iu 的角色是教师 a1，其访问学校区域

的频率应该比其他功能区域高，且教师属于上班族，

有早出晚归的工作习惯，在时间上满足式(2)和式(3)
的概率分布。 

如果用户 iu 的角色是出租车司机，其访问各种

功能区域的随机性很大，且在每个位置停留的时刻

很短，其轨迹序列很难寻找出规律，需要通过区域

访问频次、区域游离度和区域跳变性设定的阈值来

衡量。但是如果用户 ku 的角色是公交车司机，不仅

有规律的作息时间，其轨迹也具有规律性和周期性。

因此很容易区别开出租车司机和公交车司机。 
根据N阶Markov空间，用户ui从当前区域 ( )ir j

转到下一个区域 ( 1)ir j + 的概率为 

( )
( ) ( )

( ) ( )
2

, ( ) , ( 1)
( 1)| ( ) =

, ( 1) , ( )

i i i i
mi i

i i i i
j

P u r j P u r j
P r j r j

P u r j P u r j
=

× +
+

− ×∑
 (8) 

其中，分子表示用户 ui在 t 时刻位于区域 ( )ir j ，而

在 t+1 时刻位于区域 ( 1)ir j + 总数。 
推理一个用户是某种角色，需要从时间概率分

布上和空间区域分布上来衡量 ，即 

( )

)
, ( ) ,

( , )= ( | ( )

         + ( , ( ))+(1 ) ( ( +1)| ( ))

          ( | )

i ki

ik i
u j a A

i i

r

i i

i

P a u P t j

P u j P r j r j

r

P u

r

ϕ

τ ϕ τ

∈ ∈ ∈

⎡
⎢
⎢
⎢⎣

⎤
⎥− − ⎥
⎥⎦

∑
U R

U (9) 

, (0, 1)ϕ τ ∈ 是权重。 
如图 4 所示，用户ui一周内在学校、医院、生

活区、商业区4个区域内访问的概率。 
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图 4 用户 ui一周内访问不同区域的概率 

3.2 算法 
(1)数据预处理阶段：为了提高数据质量需要去

掉数据中的噪声数据，在实验前先将数据集进行预

处理，处理规则如下： 
根据式(1)，将用户 ui 访问区域 ( )ir j 的频次

Tim( , ( ))i iru j θ< 的数据删除。根据文献[9,15,16,19]
以及实验发现，用户访问某区域频率低于 5 次，并

且在该区域停留时间低于30 min的数据会严重降低

实验的准确率， 即频次阈值 θ =0.1。例如，一个销

售员轨迹频次太低时，他的行为轨迹全部集中在某

个区域(如学校)，推断模型会将该用户误判为教育

人员(教师和学生)，从而会训练出一个错误的推断

模型。根据式(3)，概率至少要大于 20%，即概率阈

值 γ =0.2；根据式(4)，跳变阈值 ξ =5。 
(2)算法实现过程：对任意用户进行角色识别算

法如表 1 所示。 

表 1 用户角色识别算法 

算法 1  用户角色识别算法 

输入：用户 check in 数据，城市功能区域集合 

输出：用户角色集合 

①  Map 阶段 

输入：<key=ui; value=<region1,t1>,<region2,t2>, >  

处理：以实体的 id 为键，将 value 与 ts 进行映射； 

②  Reduce 阶段 

输入：key=<ui>; value=<ri, tsi> 

处理： 

for each item of D do  

       Compute ( )|iP u U  according to 式(5); 

       Compute ( ), ( )ii rP u j  according to 式(6); 

       Compute ( | ( ))iP jrt  according to 式(7); 

       Compute ( ( +1)| ( ))i iP r j r j  according to 式(8); 

       Compute ( , )k iP a u  according to 式(9); 

end for 

4  实验结果与分析 

本实验利用虚拟化技术，通过开源的虚拟化软

件 Oracle Virtualbox 将高性能 NF8560M2 服务器

虚拟出 30 个主机节点，并以此为底层的分布式硬件

环境。每个节点虚拟出一颗 XENO E7-4807 的 CPU
和 4 G 的内存，主机采用的是 Windows Server 2008 
R2 的操作系统，节点采用的是 Ubuntu 12 操作系统

的 Hadoop 0.2 平台。 
4.1 实验数据集 

为了更充分地体现算法的效果，实验采用真实

的数据集，数据集信息如表 2 所示。在 Gowalla 提

供的数据集中抽取了 4206641 个 Gowalla 上的签到

记录，这些签到记录由 25653 个用户在 2009 年 1 

月到 2010 年 11 月期间生成。每个签到记录包含用

户 ID, POI ID, POI 地理位置坐标，签到时间。

Foursquare 数据集包括 17, 908 个用户在 2010 年 1

月到 2011 年 1 月期间生成的 2, 127, 401 个签到记

录。将实验数据集按照 2: 8 的比例分为训练集和测

试集，以验证实验的准确性和合理性。 

表 2 数据集信息表 

 GoWalla Foursquare 

Duration 01/2009-11/2010 01/2010-01/2011 

Users 25653 17908 

Check-ins 4206641 2127401 

Unique locations 694617 43509 

Links 203502 258131 

Test check-ins 3017602 1834735 

 
4.2 评价指标 

为了判断本实验的效果，从算法的准确性方面

进行检验。 

本文采用平均准确率(Precision, P )、平均召回

率(Recall, R )和平均综合评价指标( measureF − )

衡量实验的准确性[6,7]。设候选的数据集空间 D，其

中实际不一致的数据集为 IND，用本文算法自动发

现的不一致数据集为 TIND，则整个算法的平均准

确率： 
IND TIND

TIND
P

∩
=             (9) 

整个算法的平均召回率： 
IND TIND

IND
R

∩
=            (10) 

整个算法的平均综合评价指标： 
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1
2 P R

F
P R
× ×

=
+

            (11) 

4.3 实验结果与分析 
(1)参数设置  本实验采用 2 种人工标注的方式

进行训练。一种是抽验选择数据集，将数据进行人

工提取，构造精确的数据集进行初始训练；另一种

是根据初始训练参数进行识别，对结果进行抽验和

标注，根据标注结果进行参数调整，求解满足最佳

效果的参数值。训练得到的各阈值参数如表 3 所示。 
(2)准确率比较  根据轨迹语义识别用户角色

特征的典型算法 MSTP[20]与本文算法进行比较(见
图 5)。说明本文算法准确率明显优于 MSTP。                                   

(3)运行时间比较  在时间效率上，使用相同规

模的数据，调整分析次数，两种方法的表现结果如

图 6 所示。在固定的数据规模情况下，两种方法的

运行时间呈线性增长。当数据规模增大时，MSTP 
的时间复杂度为多项式，而本文算法仍为线性时间

复杂度。 

5  结束语 

本文将社交媒体中用户的行为轨迹和城市功能

区域相结合，从而识别出用户的角色信息。依据大

数据环境下的城市计算理论，提出一种基于情境感

知的用户角色识别模型：(1)通过用户的行为轨迹分

析其行为的时空特性；(2)综合考虑影响用户角色的

多种要素．结合时间、语义分析等构造识别用户角

色模型；(3)通过算法克服识别用户角色的主观性、

动态适应性差等问题。实验结果表明，该模型具有

更好的动态适应性和预测准确性。 

表 3 本文所采用的阈值参数 

参数名 γ  ξ  θ  ϕ  τ  

参数值 0.2 5 0.1 0.3 0.35

 

图 5 实验结果对比                                         图 6 性能分析曲线 
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