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基于移动网络位置信息的群体发现方法
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摘　要：当前群体发现研究主要利用通联关系挖掘用户群体，未能充分利用网络中所隐含的用户社交关系，致
使挖掘的群体不能真实反映用户在社会生活中的群体关系。提出一种基于用户位置信息的群体发现方法，利用

序列模式挖掘算法挖掘用户位置规律序列，建立位置序列相关性度量标准，以位置规律相关性揭示用户社会活

动的群体关系；结合局部相似性度量方法计算用户通信距离指数，反映用户之间的相识程度；最后采用通信距离

指数对位置相关性进行加权计算用户群体相关性，再利用分裂聚类算法挖掘具有通信关系和社交关系的用户群

体。实验结果表明，该方法能够有效地挖掘用户社交活动中的通信相关性和位置相关性，体现用户在现实社会

活动中的群体关系。
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　引言

近年来，群体发现技术已成为通信领域的研究热点，众多

研究机构、会议、期刊纷纷开展相关的研究。一些研究成果广

泛应用于社会、经济、政治等众多领域。例如根据用户网络行

为特征，挖掘用户群体关系，打击恐怖主义、犯罪组织，维护社

会稳定；了解客户需求、公司业务与市场前景之间相互作用的

关系，为公司发展提供参考；根据政府议员关系进行模拟选举，

预测选举结果［１，２］。

当前群体发现的研究方法大致可分为三类：基于图分割的

方法、层次聚类方法［３］、基于谱思想的方法。此外，还有许多

基于经典算法的改进方法，如文献［４］提出了一种自适应动态
社区发现方法，依据节点和边的增加与删除，快速更新网络的

群体划分。然而，这些群体发现的研究方法主要是利用用户的

网络连接、属性或行为特征［５］进行分析，发现具有相似兴趣、

爱好、背景或价值观等网络特征的用户群体，不能够反映用户

在社会生活中社会活动的群体关系。现实社会生活中的群体

往往是联系密切、经常参与相同社会活动的用户，如亲人、朋

友、同事等。这些群体用户之间一般通过基本的通信方式进行

交流沟通，如电话、短信等，而且这些群体用户往往在位置上表

现出相似的规律或具有很高的重合率，如可能经常处于同一小

区等。

本文提出了基于移动通信网络位置信息的群体发现方法，

利用移动用户的通信关系及能够反映其日常社会活动规律的

位置规律，挖掘社会生活中联系密切、具有相同社会活动的群

体。了解用户在现实生活中社会活动的群体关系，对于掌握用

户的社会行为与社会关系具有巨大的参考意义。
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　位置规律挖掘

位置信息与用户真实的社会活动息息相关，用户的位置规

律记录了用户在真实世界的社会活动轨迹，能够反映用户的生

活位置规律及相关社会属性［６］。现实社会中，经常一起参与

相同社会活动的用户往往具有某种密切的群体关系，如一起上

班的同事等。这些用户在社会生活中的密切群体关系不仅体

现在通信连接的密切性方面，还体现在位置规律的相关性

方面。

本文利用序列模式挖掘的方法［７］从位置序列数据库中挖

掘频繁子序列作为用户的位置规律。基于经典序列模式挖掘

ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法［８］，提出位置规律序列挖掘算法（ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｓｍｉｎｉｎｇ，ＬＳＰ），挖掘用户的频繁位置序列。
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　问题描述

将用户位置信息按时间顺序看做位置序列，建立用户位置

序列数据库。采用序列模式挖掘的方法从用户位置序列数据

库中挖掘频繁位置序列作为用户位置规律。序列模式挖掘方

法中基本概念描述如下：

设位置序列Ｓ＝〈ｓ１ｓ２ｓ３…ｓｎ〉，其中ｓｊ（１≤ｊ≤ｎ）为序列Ｓ的
第ｊ项位置集合，称为项集。对于序列 Ａ＝〈ａｉ＋１ａｉ＋２ａｉ＋３…
ａｉ＋ｍ〉和序列Ｂ＝〈ｂ１ｂ２ｂ３…ｂｎ〉（０≤ｉ≤ｎ－ｍ），当 ａｉ＋１ｂｉ＋１，
ａｉ＋２ｂｉ＋２，ａｉ＋３ ｂｉ＋３，…，ａｉ＋ｍｂｉ＋ｍ时，称序列Ａ是序列Ｂ的
子序列。

定义１　序列Ａ的支持度是序列数据库中包含序列 Ａ的
序列个数。序列Ａ支持度为３，表示为Ａ（３）。

定义２　对于序列 Ａ＝〈ａ１ａ２ａ３…ａｍ〉、Ｂ＝〈ｂ１ｂ２ｂ３…ｂｎ〉
（ｍ≤ｎ），若序列Ａ的前 ｍ－１项和序列 Ｂ的前 ｍ－１项相同，
且ａｍ与ｂｍ中的前面一部分或全部相同，则称序列Ａ是序列Ｂ
的前缀。

定义３　对于序列Ａ和序列Ａ′都是序列Ｂ的子序列，当序
列Ａ是序列Ａ′的前缀，且序列Ａ′是满足此条件的最大子序列，
则称序列Ａ′是序列Ａ在序列Ｂ上的投影。

定义４　对于序列Ａ′是序列Ａ在序列Ｂ上的投影，序列Ａ′
中去除前缀序列Ａ的序列称为序列Ａ在序列Ｂ上的后缀。
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　位置规律挖掘算法

位置信息在时间上的相关性体现用户社会活动的相关性，

位置序列需从位置和时间两个角度考虑位置的频繁性。与

ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法相比，位置项集、序列的支持度为对应时间上包
含位置项集、序列的个数，不同时间上的相同位置序列为不同

的位置序列。

ＬＳＰ算法主要流程：ａ）扫描用户序列库，合并重复序列，找
到频繁项集，按照支持度大小排列；ｂ）产生每个候选序列的投
影数据库，合并重复投影序列；ｃ）递归构建频繁序列集、投影
数据库，最终产生定长频繁序列。例如某用户位置序列数据库

如表１所示，位置序列首个项集时刻相同。
表１　用户位置序列库

序列编号 序列

１ 〈（ａｄ）（ａｃ）ｃｄｂｄｃ〉
２ 〈（ｂａｃ）ｃｃ（ｆａ）ａｆａ〉
３ 〈（ａｂ）ａｃｄｂｄ（ｃｄ）〉
４ 〈ａａｃｄｄｄｃ〉

　　应用ＬＳＰ算法处理表１中用户序列数据，设从首项开始提

取用户位置规律，序列最小支持度为２，流程中仅以第一个最
大频繁序列为例。

１）扫描数据库，产生频繁项集ａ（４）、ｂ（２）。建立ａ投影数
据库，＿（ａｃ）ｃｄｂｄｃ、＿ｃｃ（ｆａ）ａｆａ、＿ａｃｄｂｄ（ｃｄ）、＿ａｃｄｄｄｃ（以 ａ为
例）。同理，产生ｂ投影数据库。
２）扫描投影数据库，产生长度为２的频繁序列，ａａ（３）、ａｃ

（２）。建立ａａ投影数据库，＿ｃｄｂｄｃ、＿ｃｄｂｄ（ｃｄ）、＿ｃｄｄｄｃ。同理，
产生ａｃ投影数据库。
３）扫描投影数据库，产生长度为３的频繁序列，ａａｃ（３）、

ａｃｃ（２）。依次建立投影数据库，＿ｄｂｄｃ、＿ｄｂｄ（ｃｄ）、＿ｄｄｃ。同理，
产生ａｃｃ投影数据库。
４）依次循环扫描投影数据库，产生支持度最大、序列长度

最长的频繁序列为ａａｃｄｂｄｃ。
从以上流程可以看出，位置序列从位置和时间两个角度衡

量相关性。因此，与 ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法相比，位置规律序列挖掘
算法（ＬＳＰ算法）能够大大减少产生投影数据库的数量，具有更
高的运算效率，弥补ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法的突出缺陷［９］。

"

　基于群体相似性群体发现

利用能够揭示用户社会活动群体关系的位置规律相关性

和反映用户通联关系的通信距离指数计算用户群体相关性，结

合分裂算法，实现挖掘目标用户通信关系网络中联系密切、具

有相同社会活动的群体。首先，利用移动用户通信数据构建用

户通信关系网络。基于移动用户的通信关系网络计算用户通

信距离指数β（ｖｉｖｊ），代表用户 ｖｉ和 ｖｊ之间的通信连接的相似
性。其次，将用户位置信息按照时间顺序看做位置序列，利用

序列模式挖掘的方法提取用户的频繁位置序列作为用户的位

置规律。再根据建立的位置相关性标准计算用户位置规律序

列的相关性。最后结合用户通信距离指数与位置规律序列的

相关性计算用户的群体相关性，采用不同精度实现对用户群体

关系的划分。具体工作原理如图１所示。
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　群体相似性度量

群体相关性度量是用户通信距离相似性对用户位置相关

性的加权函数。通信距离相似性是通信关系网络中用户之间

通信距离的关联性，反映用户之间的相识程度。位置相关性度

量是用户在社会生活中社会活动位置的一致性，反映用户参与

社会活动的相关性。

２１１　通信距离相似性
根据六度分割理论，抽取目标用户６跳以内的用户（仅对

本地用户继续提取下一跳用户）作为研究对象构建用户通信

关系网络，理论上基本涵盖所有与用户相关的邻近对象。文献

［１０］提出基于局部相似性度量的方法发现用户群体，能够高
效地挖掘用户之间的群体关系。然而，计算用户局部相似性
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时，没有考虑直接连接关系和间接连接关系对用户相似性的不

同影响。随着间接连接关系的增加，直接连接关系存在被过度

弱化的现象。

移动通信网络直接连接关系反映了用户之间具有较近的

通信距离，通信指数较高，用户之间相识的可能性很大。移动

通信网络中用户的直接通信连接对用户通信连接关系相似性

计算应该被赋予较高的权重，局部相似性度量的方法不能完全

适用于计算移动通信网络中用户之间的连接关系相似性。本

文提出通信距离相似性的方法，定义用户的相邻用户集不包括

用户自身，将用户通信关系分为直接通信关系和间接通信关

系，并赋予不同的影响权重。

设用户通信关系网络为 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，
ｖ３，…｝为顶点集，Ｅ＝｛Ｅｉ｜Ｅｉ∈Ｖ×Ｖ，ｉ＝１，２，…｝为边集合，
Ａ为邻接矩阵。Ｃｖ为用户 ｖ的相邻用户集（不含 ｖ），ｍｖ为用
户ｖ相邻集的用户数。群体模块度Ｑ定义为

Ｑ＝∑
ｒ
（ｅｒｒ－ａ２ｒ） （１）

其中：ｅｒｒ表示群体 ｒ内部边的条数，ａｒ表示一端与群体 ｒ中任
意一个节点相连的边的条数。

基于局部相似性度量的方法，定义用户 ｖｉ和 ｖｊ的通信距
离相似性的通信指数β（ｖｉｖｊ）为

β（ｖｉｖｊ）＝αＡｉｊ＋（１－α）

∑
ｖｅ∈Ｃｖｉ

∩Ｃｖｊ

１
ｍｅ

∑
ｖｅ∈Ｃｖｉ

１
ｍ槡 ｅ

∑
ｖｅ∈Ｃｖｊ

１
ｍ槡 ｅ

（２）

其中：当ｖｉ和ｖｊ相连时，Ａｉｊ＝１，否则Ａｉｊ＝０。α为通信距离参
数，对直接连接和间接连接关系进行加权，赋予直接连接关系

以固定通信距离指数 α，赋予间接通信连接以通信距离指数
１－α的权重。

本文中通信距离相似性仅计算通信关系网络中三跳以内

用户的相关性，以两跳连接衡量间接连接的相关性。在实际应

用中对通信距离相似性精度要求较高的情况，可以根据需要扩

展到计算更多跳内用户通信距离相关性的计算。

２１２　位置规律相关性
社会活动相同的群体一般具有相似的位置特征，具有相似

位置特征的群体在一定程度上能够反映参与社会活动的相关

性。建立位置规律序列相关性度量标准，利用挖掘的位置规律

序列，计算用户位置规律序列相关性，衡量用户社会活动相关

性［１１］。

定义５　相同时刻位置相同的项集完全相关；利用泊松分
布表示不同时刻位置项集之间的相关性，不同时刻用户位置相

同项集时间间隔越小，位置项集相关性越大，用户社会活动的

相关性越大。相同时刻位置不相同的项集相关性，为项集与其

他时刻位置项集合相关性的总和。

设用户ｉ和ｊ的位置规律序列分别为 Ｓｉ＝〈ｓｉ１ｓｉ２ｓｉ３…ｓｉｎ〉、
Ｓｊ＝〈ｓｊ１ｓｊ２ｓｊ３…ｓｊｎ〉，初始位置时刻相同。记项集ｓｉｍ和ｓｊｍ的相关
性为ｄ（ｓｉｍ，ｓｊｍ）。

当ｓｉｍ＝ｓｊｍ（１≤ ｍ≤ ｎ），ｄ（ｓｉｍ，ｓｊｍ）＝１；
当ｓｉｍ≠ ｓｊｍ（１≤ ｍ≤ ｎ），ｄ（ｓｉｍ，ｓｊｍ）为

ｄ（ｓｉｍ，ｓｊｍ）＝ ∑
ｎ

ｓｉｍ＝ｓｊｌ，ｌ＝１

λｋ
２ｋ！ｅ

－λ＋ ∑
ｎ

ｓｉｌ＝ｓｊｍ，ｌ＝１

λｋ
２ｋ！ｅ

－λ （３）

其中：ｋ＝
｜ｍ－ｌ｜ ｜ｍ－ｌ｜≤ｎ／２
ｎ－｜ｍ＋ｌ｜ ｜ｍ－ｌ｜≥ｎ／{ ２

。位置序列是时间上的

闭合序列，项集之间的距离是闭环上的最近距离，λ为其泊松
分布参数。

最后，对序列所有项集进行相关性叠加，求得位置规律序

列Ｓｉ和Ｓｊ的相关性ＤＳｉｊ：

ＤＳｉｊ＝∑
ｎ

ｍ＝１
ｄ（ｓｉｍ，ｓｊｍ） （４）

群体相关性度量式表示如下：

ＱＬＣ＝β１／ｋ（ｖｉｖｊ）·ＤＳｉｊ （５）

通信距离相似性与用户之间的连接关系、连接的数目相

关，单个连接对通信相似性的影响随着连接跳数的增加而逐渐

减小。通信距离相似性计算中仅利用具有相邻用户的２跳连
接关系衡量间接连接通信距离指数，致使通信距离指数偏小，

采用ｋ次方根对通信距离指数进行处理，增大用户之间的通信
距离相似性，减弱用户通信距离指数对用户群体相关性度量的

影响。随着用户通信距离相似性的减小，其对用户群体相关性

的影响逐渐增大，当通信距离相似性较小时，用户的群体相关

性随之急剧减小。

"


"

　基于分裂聚类方法的社区发现

经典的分裂聚类算法需要重复计算所有节点之间的边介

数，具有计算复杂度高的缺陷。经典的分裂聚类算法采用边介

数衡量边的权重，通过边的最短路径数目越多，边介数越大，连

接边对相邻两个节点的权重越小。本文利用节点的群体相似

性取代边介数，提出一种基于群体相似性的分裂聚类算法

（ＱＧＮ算法）。与边介数相比，群体相似性的计算更加简单，可
以大大降低算法的计算复杂度。基于群体相似性分裂聚类算

法基本思想如下：

ａ）计算网络中所有节点群体相似性。
ｂ）移除群体相似性最小的两节点之间的连接边，更新两

节点相邻节点的群体相似性。

ｃ）计算划分群体的模块度，重复ｂ），直至找到模块度最大
的划分。

#

　仿真与结果分析

本文实验数据来源为某市合作运营商网络数据。实验抽

取某用户通信关系网络中６跳内用户（仅对本地用户继续提
取下一跳用户）的通信关系与位置数据作为研究对象，位置数

据按照固定时间间隔抽取，抽取时间为一个月。

通信距离相似性方法中的通信距离指数β（ｖｉｖｊ）与用户 ｖｉ
和ｖｊ之间是否具有直接连接关系、通信距离参数 α、共同相邻
节点（共邻节点）数量及其连接数有关。以通信距离参数 α＝
０．４为例，选取某特定用户通信关系网络中具有直接通信关
系、不同非共邻节点比例的用户，计算用户与特定用户之间的

距离相似性和局部相似性。具有直接连接关系用户的相似性

指数随非共邻节点比例的变化关系如图２所示。
可以看出，局部相似性方法的相邻用户相关性指数随用户

非共邻节点比例的增加不断减小，直接连接的相关性被过度弱

化，具有直接通信关系的用户相关性因通信用户数量的增加而

被减弱。距离相似性的方法通过区分直接连接或间接连接，加

权均衡两者对相关性指数的影响比重，使间接连接对用户相似

性的影响被限定在一定范围之内，有效地减弱了非共邻节点连

接边对用户相似性指数的影响，解决了直接连接关系被过度弱
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化的问题。

当η＝０时，用户之间所有连接都是为共邻节点连接或直
接连接关系，所有连接均可达，用户相似性指数为１，实验中只
计算两跳用户连接，忽略多跳连接，故存在一定误差。当η＝１
时，用户之间所有连接都是为非共邻节点连接，所有连接均不

可达，直接连接关系所占比例趋于零，局部相似性趋于零，通信

距离相似性指数为α（０．４）。
图３是位置序列中不同时刻位置项集之间的相关性随着

项集之间距离变化的分布函数，不同时刻位置项集相关性分布

函数随着项集距离增大趋于１。实验提取序列长度为２４的位
置序列，根据不同时刻位置项集的相关性，计算不同项集距离

的位置项集相似性的分布。当 ｋ＝０时，表示相邻时刻位置项
集之间的相关性。以分布函数参数 λ＝０．８为例，使得随着项
集距离的增大，位置项集的相关性逐渐减小，项集相关性分布

函数的增加趋于平缓。当 ｎ＝１２时，位置项集的相关性趋于
０，项集相关性分布函数趋于１。
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实验抽取特定用户ｖ０及其通信关系网络中用户ｖ１～ｖ９的
通信数据与位置数据，计算特定用户 ｖ０与用户 ｖ１～ｖ９的通信
距离相关性、位置序列相关性和群体相关性度量。群体相关性

度量中以ｋ＝２为例，一组实验数据计算结果如表２所示。
表２　用户群体相关性度量

用户 ｖ０ｖ０ ｖ０ｖ１ ｖ０ｖ２ ｖ０ｖ３ ｖ０ｖ４ ｖ０ｖ５ ｖ０ｖ６ ｖ０ｖ７ ｖ０ｖ８ ｖ０ｖ９
β １ ０．５１０６ ０．４５８１ ０．４１７７ ０．６３７２ ０．０１２５ ０．４１５６ ０．３２８６ ０．２７３６ ０．４１２８
ＤＳｉｊ １ ０．６９１５ ０．０１９０ ０．３０４７ ０．３４２４ ０．４０１１ ０ ０．１０１７ ０．５１０９ ０．００２２
ＱＬＣ １ ０．４９４１ ０．０１２９ ０．１９６９ ０．２７３３ ０．０４４８ ０ ０．０５８３ ０．２６７３ ０．００１４

　　从表２可以看出，用户 ｖ１～ｖ９为用户 ｖ０通信关系网络中
抽取用户，与用户ｖ０都具有一定的通信关系，多数通信距离相
似性指数较大。然而，用户 ｖ１～ｖ９中只有少数用户与用户 ｖ０
具有较高的位置相似性。现实社会生活中，用户通信关系网络

中只有一部分用户与其具有较高的位置相关性。

由于用户位置分布时间具有一定特点，与用户在现实社会

生活中的社会活动有关。因此，用户位置相关性的不同分布时

刻特征，在一定程度上能够体现用户社会的不同社会活动，反

映用户的不同社会活动群体关系，如普通用户同事关系，一般

工作时间为８ｈ，其位置相关性在０．３３左右。当群体相关性划
分尺度为０．１时，与用户 ｖ０具有较高群体相关性的用户群体
为ｖ１、ｖ３、ｖ４和ｖ８。

ＱＧＮ算法采用群体相似性取代边介数来衡量相邻两点连
接边的权重，既体现用户社会活动位置规律的相关性，又体现

用户之间的通信连接紧密性。针对特定用户通信关系网络数

据，利用群体平均群体相关性衡量群体划分质量，比较不同算

法划分效果，如图４所示。
可以看出，局部相似性方法和ＧＮ算法的群体用户平均群

体相关性基本相似，与群体划分大小无关，说明用户群体相关

性与通信连接相似性无明显相关性。ＱＧＮ算法划分出的群体

随着划分过程群体用户平均群体相关性不断增大，说明 ＱＧＮ
算法划分的群体能够体现用户的位置相关程度。

!!"

!"

#$%&'()

!"

!"

#

$%&

$%'

$%(

$%)

$%*

$%+

$%,

$%-

$%#

$

*
+

,
-

.
/

*
+

%
0

'

$ $%- $%+ $%) $%' #

*+12345

.

1267

8

+

*+./9:%0'

$

　结束语

本文提出了一种基于移动通信网络位置信息的群体发现

方法。该方法综合考虑移动通信网络用户的通信距离相似性

和位置规律相关性，挖掘社会生活中联系密切、具有相同社会

活动规律的用户群体。理论分析及仿真实验表明，该方法能够

较好地发现用户真实社会生活中的社会活动群体关系。然而，

对于单一位置相关性或通信相关性较强的关系存在被弱化的

问题，下一步将针对这个问题进行研究改进。此外，根据用户

位置规律序列的相关性及其关联时刻可进一步推断用户关系。
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