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摘  要: 签到日志记录了用户对于某类设施的使用情况,从中发现用户行为模式,在很多领域如精确广告投放、犯

罪团伙发现等方面都具有非常广泛的应用价值.但是,发现过程却较为困难,主要因为:(1) 日志数据体现为长时间序

列且含有噪声,导致数据在高维空间分布较为稀疏,影响模式提取的准确性;(2) 行为模式往往与不同的时间尺度相

关;(3) 多样的参数选择空间以及数据处理方式使得传统的机器学习方法很难获得可信且易于理解的行为分析结

果.提出一种面向签到日志的用户行为模式交互探索的方法,该过程采用动态子空间策略,动态改变用于分析相似行

为模式的时间片,从而减少人为设定参数对于分析结果的影响.方法集成了一个可视分析工具以支持该过程,利用该

工具,分析人员可以实时了解方法每一步发现的模式,及时调整分析过程、直观理解和验证分析结论.包含了一个基

于真实数据集的案例分析和一个来自不同领域专家的评审,其结果验证了方法的有效性. 
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Abstract:  Check-in logs record how users access certain facilities. Discovering users’ behavior patterns via logs has a wide range of 
applications, such as targeted advertising, criminal activity detection, etc. However, the discovery process is complex and challenging, due 
to the following reasons. (1) Log data is usually of long-term and contains noise, with sparse distribution of data in high-dimensional 
space. (2) Behavior patterns always relate to different time scales. (3) The variety of parameter selections and methods of data processing 
make traditional machine learning approaches difficult to obtain credible and understandable behavior analysis results. This study 
proposes an interactive approach to exploring behavior patterns from check-in logs. The process uses a dynamic subspace strategy which 
changes the time slices to analyze similar behavior patterns dynamically. The strategy reduces the effect of setting parameters artificially 
on the analytical results. The proposed approach integrates a visual analytical tool to support the process. Through visualization, analysts 
could understand the patterns found in each step-in real time, adjust the analysis process, comprehend and verify the results intuitively. 
The paper also presents a case study based on a real data set and a review of experts from different fields. The results confirm the 
effectiveness of the approach. 
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在很多领域中,用户签到日志是一种常见的数据类型,这类数据直接记录了用户对于某种设施的使用情况,
常见的使用场景包括宾馆入住记录、网吧上网登记和在线系统的登录日志等.从这类数据中挖掘出具有相似行

为的用户群体并分析该群体的行为模式,在信息服务、在线搜索服务、医学诊断、网络安全、商业营销等方面

具有非常重要的作用. 
现有的方法常常基于统计对用户时序行为进行分组,然而由于日志数据、行为模式、统计方法等方面的限

制,已有的方法往往很难获得准确且易于理解的结果,其挑战主要体现在: 
• 签到日志的高维稀疏性:签到日志往往时间跨度较长,用户在不同时间点使用设施,形成了时间分布上

的高维向量,使得行为特征在高维空间分布较为稀疏.因此,无论是传统的聚类等机器学习算法、社区

发现算法,还是推荐系统算法往往都不能直接得到高质量的具有相似行为模式的群体; 
• 行为模式具有多样性且与时间层次紧密相关:数据集中往往同时存在多个行为模式,且行为模式可能

发生在任何特定的时间尺度上,例如白天、夜晚、假期、春季、下雨天等.多个行为模式交叉在一起,
对其发现和理解带来了较大的挑战; 

• 统计方法对参数和数据分布有要求:现有的分析方法往往需要事先设定某些先验参数[1],或者要求数

据符合某些特定的分布.这些参数设定和前提假设往往需要复杂的数据验证,并且依赖分析人员对数

据的理解和经验.这也加大了群体行为模式发现的难度. 
越来越多的研究人员采用可视分析方法分析群体模式,然而这些工作更多地只是展示统计分析的结果,缺

少相似行为模式发现的过程.与其不同,本文设计了动态探索群体模式的可视分析方法,主要贡献如下. 
• 定义了一个动态迭代探索过程.该方法以一种“顺藤摸瓜”的迭代方式将用户逐步加入到群体中.本文

引入了信息熵,动态地获得具有较好行为区分度的时间子区间,并探索在此区间内具有相似行为特征

的群体; 
• 开发了一个支持以上迭代方法的可视分析工具.通过该工具,使用者可以交互地控制分析过程,直观地

理解和验证所获得的群体行为模式,并根据可视化反馈,实时主动地调整分析过程; 
• 对群体在不同时间尺度上的统计和关联进行分析,并减少由于数据偶然性带来的噪声,帮助使用者对

群体行为模式进行理解.通过迭代前后群体行为模式的对比,验证本文方法的有效性. 

1   问题描述 

1.1   数  据 

签到日志包含大量人员在较长时间上的行为记录,其结构主要包括两方面信息,即设施使用时间和用户的

基本信息.表 1 展示了某网吧 3 个用户的上网记录,其中,身份证号表示个人信息,上线和下线时间反映其在网吧

上网的时间区间.大部分用户只是固定或不固定地、有限度地使用设施,因此行为记录在时间尺度上具有较为

明显的稀疏性.用户签到日志数据,时间的跨度很广,并且绝大多数用户使用某设施的起止时间不同,造成用户

使用设施时间没有对齐,描述用户行为的时间结构不统一,这给行为模式的探索造成了困难. 

Table 1  User check-in logs in net bar 
表 1  网吧用户签到日志 

身份证号 姓名 上线时间 下线时间 
3607261996****4715 A 2016-11-05 09:00:00 2016-11-05 11:10:35 
3607261996****4715 A 2016-11-08 18:30:23 2016-11-08 23:20:22 
3625021992****267X B 2016-11-02 20:25:56 2016-11-03 00:01:02 
3625021992****267X B 2016-11-06 21:22:52 2016-11-07 01:09:42 
6301021990****2511 C 2016-11-04 10:34:13 2016-11-04 12:24:28 
6301021990****2511 C 2016-11-05 10:44:29 2016-11-05 14:12:41 

… … … … 
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1.2   任  务 

本文为数据分析人员提供了可视分析工具,帮助分析和理解签到数据中存在的群体行为模式.如果某些用

户经常同时使用设施,则可认为这些用户属于一个群体,并具有相似的行为模式.本文的主要任务是找到频繁在

某些时间片上签到的用户群体.以网吧数据为例,有些用户经常在周末上网,有些则经常在晚上或凌晨上网.了
解这些群体行为,有助于获取群体行为习惯,推断其身份,有针对性地开展行业应用.同一用户群体可能同时存

在多种行为模式,这给模式的发现和理解造成了困难,因此,本文将这一探索过程分为 3 个不同层次的任务. 
• T1:行为特征可视化.直观地可视化数据中个体和群体的设施使用行为.该任务是后续分析的基础,分析

人员可以据此选择具有特定行为特征的用户,并交互探索与其具有相似行为的群体.所展示的行为特

征应包括基本的行为时序特征,如周期性、趋势、高频使用阶段、行为的统计指标以及不同用户间的

行为相似程度; 
• T2:用户群体发现.寻找频繁共同使用设施的群体.由于签到数据的稀疏性和用户行为的偶然性,该过程

往往受到数据噪声的影响.方法应该提供必要的数据处理和过程控制,减少数据噪声带来的影响.探索

过程应可视化并具有较好的交互能力,使分析人员实时全面地理解和调整分析过程.发现过程应该减

少参数影响,参数能随中间结果的变化而变化,发现过程也应是参数不断优化的过程; 
• T3:群体行为模式理解.在发现共同行为模式的基础上,应进一步分析该模式在时间尺度上的分布特征.

其目标是理解所发现模式的实际物理意义,辅助推断群体的行为习惯和可能的身份,并据此开展实际

行业应用.方法应该能从不同的时间尺度(如周、天、小时等)对群体行为特征进行理解,能将发现的群

体与初始数据进行对比,验证本文方法的有效性. 

2   相关工作 

签到日志在很多领域都具有非常重要的分析应用价值.有些研究通过对签到日志的分析,优化资源配置. 
Peng 等人[2]通过社交媒体签到日志,检查出租车高需求区域,改善出租车资源分配.Li 等人[3]通过行李托运日志,
分析用户行李登机行为和行李需求特征,优化机场资源配置.有些研究通过对用户使用产品的行为和需求模式

分析,改进产品设计.如 Leemans 等人[4]通过分析用户的软件事件日志得到在现实生活中用户操作软件系统的

过程,从而发现软件存在的问题.Liu[5]和 Chen[6]等人通过分析社交媒体签到日志,为用户推荐其感兴趣的主题.
一些研究通过对用户商店签到日志的分析,得到用户的消费模式,从而改善营销策略.如 Chen等人[7]通过分析顾

客使用商场 WiFi 的签到日志,分析时间对顾客选择商场偏好的影响,从而基于时间为顾客推荐商场.Doi 等人[8]

通过商店签到日志的分析,得到消费者的偏好,改进营销方案.还有一些其他的研究在不同的领域中也具有重要

的意义.例如,Yang 等人[9]通过分析游客使用社交媒体的签到日志,分析游客的旅游路线,帮助人们做出经济有

效的旅行决策.Liu 等人[10]通过分析用户使用出租车的日志,找到放置广告牌的 佳位置.以上研究更偏重于对

个人或整体签到日志的统计分析,很少有通过分析用户间相似度寻找分组行为模式的研究. 
群体行为的发现往往根据个体之间的相似度,使用分组算法对数据分组.很多研究使用聚类的方法来寻找

具有相似行为模式的分组.Frhan 等人[11]提出了模式聚类和关联聚类的方法来寻找用户行为相似的群体.Lei 等
人[12]使用聚类方法寻找微博用户的行为模式.这些方法往往对数据分布有要求且较依赖参数.各类社区发现算

法也是经常采用的方法.Bron 等人[13]用算法生成组,生成候选用户集,删除不符合派系定义的候选用户,算法的

终止条件是生成了一个完全连通的图.Liu 等人[14]提出了一种基于网络连接强度的重叠社区发现算法,该算法

从重要性 高的用户逐步扩展,直到满足终止条件.He 等人[15]使用 SimRank 相似性度量和 NMF 模型发现复杂

网络中的社区.Zhou 等人[16]使用基于主题感知特性的隐式关系和基于互动行为的显示关系对动态社交用户网

络模型进行扩展和完善,从而发现更为合理的社区.推荐系统是另一类典型的群体行为模式发现方法.Rohit 等

人[17]使用基于潜在语义索引的推荐系统算法来寻找相似类型的博客.Maake 等人[18]利用选择性驱动的推荐系

统算法为用户推荐需要的论文.Yi 等人[19]分别使用基于图形数据库和基于深度学习的方法为用户推荐同类型

的电影.Hariadi[20]基于混合属性和个性的推荐系统算法为用户提供相关的书籍.这些分组算法往往使用用户间
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的相似度分组,但相似度通常存在噪声和稀疏数据,且相似度的度量方法也会影响分组结果,因此这些算法的准

确率不高.不仅如此,预设的参数也无法根据中间结果实时调整. 
越来越多的研究采用可视分析探索用户行为模式.Liu 等人[10]通过热图表示用户在空间的行为模式.Saas

等人[21]将热图、树状图、折线图结合,分析游戏玩家的行为模式.Krueger 等人[22]使用围巾图和时空立方体图揭

示访问者序列模式.Li 等人[23]使用柱状图、平行坐标图等视图发现犯罪数据的多个属性模式.Zhang 等人[24]将

热图和饼图结合,展示在公共交通系统中用户的流动模式.Li[25]通过词云、时间流、地图等视图寻找文本时空

模式.Zhao 等人[26]利用边缘重叠度概念,减少 MSV 的视觉混乱,同时保留网络通信的时变特征,分析动态网络的

变化模式.Zhou 等人[27]基于地图发现移动学习者的行为模式.Chen[28]通过词云、平行坐标图来分析社交媒体中

重大事件,将分析关联模式,将模式形成故事.Wei 等人[29]通过自组织映射将网络点击流投影到二维区域,研究用

户浏览网页模式.Zhao 等人[30]通过多维可视评估,使用模糊聚类寻找群体行为模式.Li 等人[31,32]分别通过地图、

散点图等多视图协同寻找共现模式和气象变化模式.这些研究更多是对分析结果的展示,用户无法直观了解探

索过程. 
综上所述,签到日志的研究偏重于统计分析,鲜有根据用户相似度寻找群体行为模式的研究.而关于分组算

法的研究大多因数据的稀疏性,分组结果的准确率不高.同时,关于行为模式的可视化研究大多是对分析结果的

展示,使用者无法了解探索分析过程.为了解决以上问题,本文使用动态子空间策略迭代探索具有相似行为模式

的群体,并通过可视化工具使用户可以实时地控制探索过程,从而直观地理解和验证所获得的群体行为模式. 

3   分析流程 

根据数据特征和任务,本文设计了一个发现群体的迭代探索方法和一个支持迭代过程的可视分析工具.如
图 1,本文输入签到数据,经过迭代和可视分析处理,输出找到的群体和群体行为模式. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Analysis process 
图 1  分析流程 
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分析流程分为如下 4 部分. 
(1) 数据预处理 
签到日志是用户使用设施的记录,不同用户使用设施的时间各不相同并且数据量很大,这给群体的寻找带

来了困难.为了解决该困难,本文对数据进行预处理,将原始记录处理为时间对齐,结构统一地用于描述用户行

为的特征向量,具体方法如下. 
本文把每个用户的签到时间对应一个长度统一的离散化的签到时间片集合.首先,本文把签到时间划分成

m个连续的时间片序列 T=(t1,t2,t3,...,tm).为了便于计算,时间片采用固定长度,其时间跨度可以根据分析目标进行

灵活设定,时间跨度越小,会得到越精确的时间片序列,但是时间片序列也会变长、更加稀疏,同时也增大计算复

杂度.较长的跨度可能产生错误的行为记录,因此,使用者要根据数据特点灵活设定时间跨度.本文为每个用户

生成一个签到时间片集合,用户 i 在时间片序列 T 上对应一个签到时间片集合 ci=(ci1,ci2,ci3,...,cim).如果用户 i 在
时间片 tj 内使用某设施,则向量对应位置的 cij=1;否则,cij=0.例如,本文将用户上网数据的时间跨度设为 30 分钟,
因为根据统计大部分的有效数据,用户连续上网时间都超过了 30 分钟.如果用户 a 在 8:40~10:10 和 12:00~13:00
上网,那么生成的签到时间片集合如图 2 中的 ca 所示. 

… 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 …
… 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 …

8:00 8:30 9:00 9:30 10:00 10:30 11:00 11:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:3014:00

ac

bc

2016-11-15

 

Fig.2  Set of check-in time slices for user a and user b 
图 2  用户 a 和用户 b 的签到时间片集合 

本文根据签到时间片集合计算两两用户之间的行为相似性,从而判断两个用户是否属于一个群体.行为相

似性是后续迭代探索的计算依据.如果两个用户使用设施重合度较高,即签到时间片集合中“1”的重合度较高,
则认为这两个用户具有很相似的行为.令 ca 和 cb 分别为用户 a 和 b 的签到时间片集合,a 和 b 之间的行为相似

度定义见公式(1): 

 | |
| |

a b
ab

a b

c cs
c c

∩
=

∪
 (1) 

以图 2 为例,ca 和 cb 分别为 a 和 b 的签到时间片集合,则 ca∩cb=5,ca∪cb=9,sab=0.556. 
为了提高后续的分析效率,在数据初始化时,可以依据用户在全部时间区间内的行为特征进行初始分组.初

始分组可使用现有的聚类算法.聚类算法需设置较小的簇个数,以保证具有相似行为特征的用户不被分开,本文

将初始化分组得到的组称为初始组,如图 3 中(a6)有 3 个初始组.后续分析可以针对初始化得到的其中一个组开

展.这一过程是可选的,当数据量不大或用户行为不存在明显差异无法得到清晰的簇时,可不进行初始化分组. 
(2) 行为特征可视化 
行为特征可视化的目的是直观地向使用者展示初始组的行为特征,为行为模式探索提供初始的依据.本文

提供了多种可视化设计辅助使用者选择初始用户,可视化设计包含行为相似性、统计指标、行为分布这 3 部分. 
首先,使用者通过用户行为相似性的可视化设计,即投影分布,观察用户间的相对关系,结合投影点的大小

(点的大小映射某个统计属性)选择一个初始用户;第二,当使用者选择某个初始用户后,系统可以在底部统计属

性视图中展示其多个量化指标,如 Betweenness,Closeness 等;第三,用户关系视图中展示初始组和初始用户的行

为分布.使用者可根据行为特征动态地更换初始用户.在以上多种方式中,行为分布对于初始点选择非常重要.
一个好的初始个体,应在时间尺度上具有较为集中的行为分布,通过观察行为特征视图可以了解其在不同时间

尺度上的分布情况,有助于选出具有潜在行为模式的群体.依据这些行为特点,使用者可快速了解用户之间的相

似程度,用户个体在初始组中的地位和使用设施的时间分布特征,初始组和初始用户在不同时间尺度的行为分

布情况等信息.使用者将根据这些信息,在下一阶段选择合适的用户作为群体的初始用户. 
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(a) 控制面板  (b) 行为特征视图  (c) 子空间选择视图  (d) 统计属性视图  (e) 用户关系视图  (f) 组信息视图 

Fig.3  Visual interface design 
图 3  可视界面设计 

(3) 用户群体发现 
寻找具有相似行为模式的群体本质上是用户聚类的过程.由于时间片集合分布稀疏以及用户行为的偶然

性,导致很多时间片对于群体的发现是没有作用的,因此,本文选择一种子空间探索的方法,挑选出时间片子集

来取代整个时间片集合进行探索.子空间就是时间片子集,它相对于原数据来说,维度降低了很多,稀疏性也有

了很大的改善.该方法解决了上文中提出的签到日志数据的高维稀疏性问题.在子空间中,群体使用设施的行为

较为一致.不仅如此,本文设计了一个迭代探索过程,每一次迭代都会依据当前群体中用户行为数据的分布,动
态改变用于探索的子空间.同时,迭代过程还把在子空间上与群体行为相似度较大的其他用户加入群体,从而保

证新生成的群体使用设施的时间也能够集中在子空间上.每个时间片可看做一个离散随机变量,本文使用信息

熵度量群体在不同时间片上使用设施的一致性,熵越大,表示群体在该时间片上的签到行为越一致,可以认为在

该时间片上更有可能存在特定的签到行为模式.熵的计算如下: 

 2
1

( ) log ( )
i

n

t j j
j

e P u P u
=

= −∑  (2) 

其中,P(uj)表示用户 uj 在时间片 ti 上使用某设施的概率,n 表示当前群体用户的个数.
it

e 的值越大,表示群体在 ti 

时间片共同签到行为越一致.本方法会为熵设置阈值 et,只有熵大于 et 的时间片才会进入下一次迭代,以确保群

体行为在时间片上具有较高的一致性.迭代过程见算法 1,迭代探索的具体流程如图 1 的“用户群体发现”所示. 

算法 1. 迭代过程算法. 
U为初始组集合,U′为新生成的群体集合,a为初始用户,T为总的时间片集合,T′为根据熵选择的时间片子空

间集合, 
sij 为用户 i 和用户 j 之间的行为相似度,ei 为在时间片 i 上的熵,st 为行为相似度的阈值,et 为熵的阈值. 
Input: U, a, T, et, st; 
Output: U′. 
U←U−{a} 
U′←U′+{a} 
q←1 

(a) 

(b1) 
(b2) 
(b3) 

(c)

(b) 

(d)

(e)

(f) 

(a3) 

(a4) 

(a2) 

(a1) 

(a6) 

(a5) 
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T′←T 
while q>0 do 
if length[U′]>1 
T′←null 

for k←0 to length[T] 
计算群体 U′在 T[k]上的熵 eT[k],如公式(2) 
if eT[k]>et then T′←T′+T[k] 

end 
q←0 
for k←0 to length[U′] 

for x←0 to length[U] 
计算用户 U′[k]与用户 U[x]在 T′上的行为相似度 sU′[k]U[x],如公式(1) 
if sU′[k]U[x]>st then 

U←U−{U[x]} 
U′←U′+{U[x]} 
q←q+1 

end 
end 

end 
在迭代开始之前,使用者选择阈值 st 和 et,此时初始状态仅一个用户,无群体模式,为了不失一般性,此时不

计算熵,而是在全部时间片上寻找与其具有相似行为的用户加入 U′,进行群体的初始化,在后续迭代过程中计算

熵,并通过熵选择时间片.迭代开始后,本方法首先使用当前 U′中的用户计算所有时间片 T 的熵,选取大于 et 的
时间片,得到子空间 T′⊆T,然后计算 U′和 U 中两两用户在 T′上的相似度,选择 U 中相似度大于 st 的用户加入到

U′中.如果没有新用户加入到 U′,则停止迭代,得到群体 U′;否则,按以上步骤执行下一次迭代.迭代过程也可由使

用者控制结束. 
(4) 行为模式理解 
完成探索之后,本文帮助使用者理解群体的行为模式.群体行为模式中经常存在多个行为模式交叉的问题,

为了解决该问题,本文将群体使用设施的时间按照不同的时间尺度进行划分,如“小时”、“周”、“日”等,之后,对
不同的时间尺度采用同一个分析框架,分别对不同时间区间上的用户进行统计,并分析这些区间上用户的关联

程度,帮助使用者分析群体在不同时间尺度上的行为模式. 
在理解群体行为模式时,为了便于描述不同用户在不同时间区间上的签到分布,本文统计用户在不同时间

区间上的签到比例(用户在某时间区间上使用设施的时长占该用户使用设施总时长的百分比),不同用户会有不

同的行为偏好.为了描述所找到的群体的共同的行为偏好,本文使用弦图描述群体在哪些时间区间同时签到以

及在这些区间上签到的相同的用户个数.例如,群体中只包含两个用户,假设用户在周一~周三的签到比例为

50%,49%,1%,此时在弦图中,周一~周三这 3 个时间区间上,两两都有连线且连线的粗度和颜色都是一样的.明显

地,该用户绝大部分时间在周一和周二上网,在周三上网具有很强偶然性,因此周三对理解行为模式的理解不仅

没有帮助 ,反而会干扰使用者的理解 .为了减少噪音和突出重要的组群内的模式 ,本文设置了“25%”,“50%”, 
“75%”这 3 个阈值,以选出群体内前 x%高的分布的时间区间进行绘图.本文使用两两时间区间上的相同用户个

数来表示用户在时间区间上的关联程度,通过相同用户的绝对个数和相对个数来表示不同时间区间上用户的

绝对和相对关系.绝对个数为两两时间区间上相同用户的个数,相对个数为相同用户的个数与两时间区间上用

户并集元素个数的比值. 后,本文通过弦图将统计结果和关联程度可视化,如图 3(b)所示. 
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4   可视设计 

为了让使用者实时全面地了解并灵活地控制行为模式探索过程,我们开发了一种可视分析工具.本文将从

分析流程出发,分别介绍 6 个与探索流程相关的视图. 
(1) 统计属性视图 
统计属性视图用来帮助使用者了解初始组中的个体在统计属性上的特征,如图 3(d)所示.这些统计特征包

括用户个体在初始组内的作用和地位以及使用某设施时间的分布特征.使用者可以通过该视图了解每个用户

在统计属性上的特征,并将其作为选择迭代探索的初始用户的依据之一(T1). 
本文使用了 9 个统计属性来描述个体的特征,如图 3(d)所示.这些属性包括: 
1) Core 指点度中心性(degree centrality),它描述了个体位于组中“核心”位置的程度; 
2) Betweenness 是中介中心性(betweenness centrality),是指个体在组中起到的“桥梁”或“中介”作用的程

度,描述了该个体与其他个体交往的能力; 
3) Closeness 表示接近中心性(closeness centrality),反映了组中个体与其他个体之间的接近程度; 
4) Normality 描述个体使用设施的时间符合正态分布的程度; 
5) Uniformity 反映了个体使用设施的时间分布的稳定程度; 
6) Outliers 用来衡量时间分布中离群值的个数; 
7) Unique 是个体使用设施的次数在时间分布上唯一值的个数,表示数据的唯一性; 
8) Age 为初始组用户年龄分布,共有“<20”,“20~30”,“30~40”,“>40”这 4 个年龄段,在图 3(d)中,表示这 4

个年龄段的颜色依次变深; 
9) Sex 为初始组用户的性别分布,在图 3(d)中,表示 Male 的颜色比表示 Female 颜色浅. 
本文通过一个热力图表格来表示各个用户属性值特征,表格的每一列代表一个用户,从上到下依次是各个

属性的值对应的矩形,矩形的颜色越深,表示对应属性值越大. 左侧标有属性名的按钮控制用户的顺序,点击

其中一个按钮,可视化工具会按照对应属性值的大小对用户排序.在迭代过程中,本文使用对应迭代次数颜色的

矩形框来表示加入群体 P′的用户. 
(2) 用户关系视图 
用户关系视图是本文的主视图,用来帮助使用者了解初始组用户的行为相似性(T1)以及迭代探索的步骤

(T2),如图 3(e)所示.在每次迭代中,群体的变化、某个用户是在第几次迭代被加入群体的以及在迭代过程中群体

的某个用户与其他用户的关系等信息都可从该视图中得到. 
本文根据预处理阶段得到的用户签到时间片集合对初始组数据降维,将结果投影到二维的用户关系视图

中.降维算法[33]有很多种,比如线性方法 PCA,LDA、非线性方法 MDS,T-SNE 等.其中,T-SNE[34]又称为 t 分布随

机领域嵌入算法,它是用于探索高维数据的非线性维数降低算法.它将多维数据映射到适合人类观察的两个或

多个维度,主要是保证高维空间中相似的数据点在低维空间中的距离尽量较近.MDS[35]同样用于高维非线性降

维,但它更适合用于没有特征矩阵只有相似矩阵的情况.由于签到时间片集合是特征矩阵同时又是高维数据,同
时,本文希望降维之后在高维中相似的点在低维空间也能保持相对关系,综合以上考虑,本文选择 T-SNE 算法.
用户关系视图中,每个点代表初始组中的一个用户,点之间的相对位置表示用户行为相似性.其中,碰撞算法[36]

用来减少点的重叠.视图中点的大小由控制面板 Attribute 的值来确定,若复选框中值为 Core,那么用户的 Core
值越大,对应到视图中的点越大. 

在迭代开始之前,使用者在控制面板视图 3(a)中选择相似度的阈值 st 和熵的阈值 et,然后根据用户行为相

似性,图 3(b)中用户行为分布以及图 3(d)中统计属性上的特征,进行初始用户的选择.迭代过程中,如果某个用户

已被加入到群体 U′,那么该用户对应点的颜色变浅,该用户周围也会生出花瓣,如图 3(e)所示.图中花瓣个数表示

该用户与群体中其他用户相似度大于阈值 st 的用户个数,花瓣的颜色用来表示迭代的次数,颜色越深,迭代次数

越大.不同于其他分组算法,本文的方法将使用者考虑其中,通过交互控制迭代进度,进入下一次迭代或返回上

一次迭代,或终止迭代.使用者还可以在群体中加入或剔除某个用户. 
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(3) 子空间选择视图 
子空间选择视图是对子空间中时间片在不同时间尺度上的统计,用于了解迭代过程中子空间的变化(T2),

如图 3(c)所示.该视图的前 4 行是对子空间 T′在“月”、“周”、“日”、“小时”的统计,颜色深浅代表时间片的个数.
该视图的 后一行是对时间片分布的展示,该行被分为 m 个小矩形 R=(r1,r2,r3,...,rm),对应在数据预处理时 m 个

连续的时间片 T=(t1,t2,t3,...,tm),如果某个时间片的熵大于阈值,即 ei>et,那么 ri 被染上色;否则,ri 为无色. 
(4) 组信息视图 
每一次迭代,群体中的用户个数都会发生改变,相应地,用户在基本属性上的分布也会发生变化.组信息视

图就是用来帮助使用者了解在迭代过程中不断变化的群体在籍贯、性别和年龄段这 3 个基本属性上的分布

(T2),如图 3(f)所示.使用者可以通过该视图的设计找到群体在基本属性上分布的特征,从而更好地理解群体的 

行为模式(T3).在迭代过程中,本方法会根据群体的变化调整柱状图的分布.柱状图中矩形的长度 acountlr l
Count

= × , 

counta 是当前群体符合某个属性的用户个数,Count 是当前群体用户的个数,l 是矩形的 大长度. 
(5) 行为特征视图 
行为特征视图用于对初始组和个体行为分布的描述、群体行为模式的理解和探索结果的验证(T3),如图

3(b),该视图对不同时间尺度上行为分布和关联进行统计分析.在迭代探索开始之前,本文需选择初始用户,该视

图对初始组和初始用户在不同时间尺度上的行为分布进行统计分析,结合图 3(d)和图 3(e)中对统计属性和行为

相似性的可视化,帮助使用者选择初始用户.在迭代过程中,该视图会随着群体的变化而变化.使用者可结合用

户关系视图,调整迭代过程中群体中的用户.使用者分析群体行为的分布和关联,得到群体的行为模式.使用者

在该视图中对初始组、群体、剩下组(初始组用户减去群体用户得到的组)的行为模式进行对比,从而验证本文

方法的正确性.同时,使用者还可以通过该视图和子空间选择视图中时间的对应关系,验证动态子空间策略的正

确性. 
在行为特征视图中,使用者在图 3(b1)Evaluation 复选框中的“日”、“周”、“小时”这 3 个时间尺度上选择以

后,视图会展示对应时间尺度的关系图.图 3(b2)的第 2 个复选框 Percent 是对重要用户的百分比进行筛选,视图

对筛选结果进行统计.图 3(b3)中,Threshold 用来控制连线的多少,弦图中的连线会随着滑动条值的增大去掉颜

色比较浅的线(也就是相对用户个数比较少的连线).行为特征视图主要由弦图构成,图 3(b)共有 3个弦图,从上到

下依次初始组关系图、群体关系图、剩下组关系图.群体关系图和剩下组关系图都会随着迭代过程不断变化.
弦图的弧长代表在对应时间上用户的个数.连接弧的弦具有颜色和粗细两个特征,它们分别代表两个弧中相同

用户个数的相对值和绝对值.颜色越深,表示两个弧相同用户的相对值越大;线越粗,表示绝对值越大. 
(6) 控制面板 
控制面板视图包含使用者可控的所有变量,用于变量选取.使用者对该视图的操作贯穿了本文的大部分工

作,包含分组算法选取、初始组集合表示、初始组选取、用户关系视图中点大小的表示、阈值选取和新群体的

表示.使用者可在图 3(a1)中选择分组算法(kmeans,spectral clustering,decision tree 等)生成初始分组,并在 Group 
Number 中选择生成初始组的个数.若数据量较少,初始数据也可不进行分组.图 3(a3)中,Attribute 复选框包含

“Core”“Betweenness”“Closeness”“Normality”“Uniformity”“Outliers”“Unique”这 7 个统计属性,使用者可按需选

择一个属性,用户关系视图中点的大小将映射该属性值的大小.图 3(a4)和 3(a5)中的“Similarity”和“Entropy”两个

滑动条控制迭代过程中的两个阈值,分别为时间行为相似度的阈值 st 和熵的阈值 et.只有大于 st 的用户和大于

et 的时间片才会进入下一次迭代.使用者若希望得到关系紧密的群体,可把阈值调大;反之,可调小.在该视图

下方的柱状图是组的列表,每个小矩形代表一个组,矩形的长代表组中用户的数量.图 3(a6)记录了全体用户的整

体分组情况,其状态会随着探索结束后产生的新群体发生变化.图 3(a6)展示了初始状态(全体个体被分为 3 个

组),迭代结束之后,产生新的状态(包含 178 个用户的组分为两个分别包含 168 个用户和 10 个用户的新组). 

5   案例分析 

本节利用真实的网吧上网数据,分别从群体发现和群体行为理解两个方法验证方法的有效性. 
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5.1   群体发现 

本文首先对上网数据进行初始化.在数据离散化时,本案例将时间跨度设为 30 分钟,因为根据统计,大部分

用户的连续上网时间都超过了 30 分钟.由于上网记录的数据量较大,本案例根据数据量将数据分成 3 个组,生成

初始组的用户个数分别为 85,37,178.本案例通过 3 个组中用户个数的比较,得出用户个数为 178 的组数据量

大,分组结果可能 为粗糙,因此,本案例选择初始用户个数为 178 的初始组进行迭代探索. 
首先,本文根据用户的行为相似性、统计指标以及行为分布为初始组选择初始个体(T1).因为在初始组中重

要的用户是该组的核心,与很多用户都有关联,同时,迭代方法是通过用户之间的相似度将用户加入到群体的,
所以本案例使用 Core 值来映射用户关系视图中点的大小.如图 4(b)所示,被圆形框标记出来的点较大,表示该点

对应的用户在初始组中比较重要,并且该点位于用户关系视图的中心,周围环绕着很多的用户,表示与其行为相

似的用户有很多 .如图 5 所示 ,被矩形框出的用户对应图 4 中被圆形框标记的点 ,该点在初始组中“Core” 
“Betweenness”“Closeness”的值较大,表示在初始组中的“重要性”“桥梁”作用、与其他点的接近程度方面的值较

大.并且该点使用设施在时间上的分布较为集中,离群值较少.因此,本案例选择该点作为初始个体. 

(a)

(b)

(c) (d)

(e)

 

Fig.4  Iteration process 
图 4  迭代过程 

 

Fig.5  Statistical attributes of initial user 
图 5  初始用户的统计属性 

然后,本文进行迭代探索(T2).如图 4 所示,已加入群体的点用圆形框标记,群体中点相似度大于阈值的点用
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方形框标记,它们会在下一次迭代中加入群体.如图 4(b)所示,与初始点相似度大于阈值的点有 4 个,在图 4(c)中,
这 4 个点被加入群体,此时,初始点对应的点周围有 4 个花瓣,表示该点与刚进入群体的点相似度均较大;刚进入

群体的 4 个点都只有一个花瓣,表示这些点只与初始点相似度较大,4 个点之间相似度不大.通过图 4(b)~图 4(d)
这 3 次迭代后,已无点被加入群体.由于子空间被不断改变,群体中的点可能在新的子空间中,与其他点的相似度

均小于阈值,即无花瓣的颜色较浅的点,如图 4(d)中被箭头标记的点,本文将这些点从群体中去除.如图 4(d)所示,
终本文得到了一个用户数为 10 的群体. 

得到具有相似行为模式的群体之后,本案例通过行为特征视图对群体行为模式进行理解(T3).用户上网的

偶然性给群体行为模式的理解带来了困难,因此,本案例对在不同时间尺度上的用户进行筛选,通过比较群体在

“25%”“50%”和“75%”这 3 个阈值上弦图的效果之后,我们发现阈值为“25%”时,弦图中弧的分布更为清晰集中,
并且细小的连线和颜色较浅连线也减少了很多.这表示在阈值为“25%”时,用户上网模式更为明显,并且不同时

间上的关联也较为紧密,因此,本案例使用阈值为“25%”时的行为特征视图对群体行为模式进行理解. 
图 6 是对初始组、群体和剩下组在“小时”“天”“周”上行为分布的展示.图 6(a)中,在“小时”上,群体中大部分

用户在 16~21 时上网,且连线呈完全图,因此群体明显集中在 16~21 时上网.如图 6(b)所示,在“日”上,与其他两组

相比,群体在时间分布的比重上有了很大变化,大部分用户分布在 1~4 日、12 日、17 日,且群体在这些时间的比

重明显高于其他时间.初始组和剩下组的时间分布差别不大,时间之间的关联比较混乱,没有明显的规律.在“周”
上,群体在周三、周四、周末上网的比重较大.周末有很多用户一起上网,周三、周四也有较多用户一起上网.群
体中,上网的人的籍贯主要分布在河北、浙江,性别均为男性,并且年龄全部在 20 岁~30 岁之间,如图 3(f).综上所

述:群体成员主要在月初(1~4 日)和月中(12 日、17 日),周三、周四、周末,16~21 时上网. 

小时 日 星期

初
始
组

剩
下
组

新
群
体

(a) (b) (c)  

Fig.6  Behavior distribution which threshold is 25% 
图 6  阈值为 25%的行为分布 

群体的行为模式可得出如下结论:用户主要在周三、周四、周末和傍晚、晚上上网,并且没有熬夜.同时,我
们根据基本属性分布可知,群体均为男性且年龄在 20 岁~30 岁之间,因此该群体可能为课余时间较多大学生或
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上班时间较为松散的上班族.对比初始组、群体和剩下组中用户在时间上的分布,我们可以明显看到群体中的

用户上网时间更集中,并且关联也更紧密清晰,这也验证了本文方法的正确性. 

5.2   行为特征理解 

本案例通过行为特征视图中不同时间尺度上人数的统计和关联,以及子空间选择视图中时间片在不同时

间尺度的分布,对群体行为特征进行进一步的理解(T3).本案例对网吧初始分组的另一个组进行迭代探索,该组

有 85 个用户,探索得到的群体中有 12 个用户.该组群体发现流程与第 5.1 节大致相同,因此本案例不再详细描

述.图 7(a)是群体分别在时间尺度为“月”“小时”“日”“周”上的行为特征图.图 7(b)是群体的子空间在“月”“周” 
“日”“小时”上的统计分布. 

 
Fig.7  Understanding the features of group behavior 

图 7  群体行为特征的理解 

图 7(a1)为群体在“月”上的行为特征视图.在图 7(a1)中,11 月上网的用户明显多于 12 月.对应图 7(b1)中,时间

片的分布也是如此,两图时间分布相对应.图 7(a2)中,群体中大部分用户在周末上网,且上网人数相差不大,说明

群体中大部分用户在周末一起上网.对应图 7(b2)中时间片的分布,即周末分布较多,群体在周末一起上网的概率

较大.图 7(a3)为群体在“日”上的行为特征视图,群体中大部分用户 3 日、4 日、9 日、10 日、14 日、18 日~20
日上网,在 4 日、10 日、19 日分布更多,连线更粗且构成完全图,说明群体中有更多用户在 4 日、10 日、19 日

一起上网,与图 7(b3)中的时间分布大致相对应.但时间片在 9 日分布 多,而图 7(a3)中,9 日的用户分布却不是

多的.如图 7(a4),在“时”上,群体上网的人数大多分布在 17 时~21 时,并且两两之间都有连线,构成一个完全图,表
明群体该时间上网的用户有一部分是相同的,即群体中有一部分用户经常在 17 时~21 时一起上网.18~20 时之

间的连线明显比其他连线粗,表明在 18 时~20 时,群体中有更多用户一起上网.在图 7(b4)中,17 时~21 时的时间

片分布较多,说明群体在该时间段一起上网的概率较大,与图 7(a4)中部分用户一起上网的时间相对应.18 时~20
时的时间片分布更多,也与图 7(a4)对应. 

根据上述分析,群体在不同时间尺度上网规律如下:在“小时”上,群体经常在 17 时~21 时上网,并且上网时间

更集中在 18 时~20 时;在“日”上,群体在月初(3 日、4 日、9 日)和月中(14 日、18 日~20 日)上网,且上网时间更

加集中在 4 日、10 日、19 日;在“周”上,群体集中周末上网.根据群体上网模式,我们发现:群体通常在周末和晚

上上网,并且可能在 17 日~21 时连续上网,说明群体可能在工作日有工作要做,因此我们推测该群体的身份为上

班族. 
图 7(a)和图 7(b)统计中,两图在时间上基本能够相互对应;同时,由于图 7(b)只是对子空间的统计,而图 7(a)

是对全部时间片集合的统计,并且群体只是在子空间的时间片上一起上网的概率较大,一起上网不是必然事件,
因此,两视图不能完全对应.总体来说,两图时间上基本相互对应,间接验证了本文动态子空间策略的正确性. 

(a) 

(b) 

(a1) (a2) (a3) (a4) 

(b2) 
(b3) 
(b4) 

(b1) 
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6   专家意见 

为了对本文方法的可用性进行评估,我们进行了一个实验.我们邀请了 15 位参与者(5 位女性、10 位男性,
年龄在 24 岁~49 岁),为了避免模糊指代,本文根据研究领域对参与者编号.参与者包含 2 位来自数据可视化领域

的教授(编号 V1,V2),5 位来自数据可视化方向的研究生(编号 V3~V7),1 位来自人工智能领域的副教授(编号 A1),3
位来自人机交互领域的专家(编号 H1~H3),3 位来自大数据领域的研究员(编号 D1~D3),1 位来自虚拟现实研究领

域的副教授(编号 R1).他们之前均未使用过本文方法.我们首先向参与者介绍本文提出的问题和解决方法,然后

参与者使用可视化工具寻找上网数据的群体行为模式. 后,我们对参与者进行访谈. 
大多数参与者认为本文可视界面美观,操作流程简单流畅,视图含义易于理解,有较强的可用性.他们指出:

多视图协同展示迭代过程,可帮助他们多方位实时了解数据信息.9 个参与者(V1,V2,V4,V6,H2,H3,D1,D3,R1)指出:
用户关系视图可帮助他们利用位置判断用户行为相似性,并在本文方法的理解上起到了关键作用.7 个专家(V1, 
V3,V7,H1,D2,D3,R1)认为:本文的行为特征视图,简单易懂,不仅可帮助他们了解在迭代过程中群体模式的变化,而
且 3 个弦图的对比,可明显地看出群体与其他两组的区别,从而验证本文方法的正确性.同时,他们还指出:行为

特征视图使用弦图,直观展示了不同时间上的分布和关联,能容易地找到具体细致的行为模式.V1 认为:用户关

系视图中花瓣的设计新颖美观,点会随着迭代过程改变颜色,添加花瓣易引起注意,使复杂的迭代过程变得易于

理解.V2 指出:若数据量很大,聚类算法分组后每组用户数仍很多,由于可视界面可容纳的用户数有限,会出现点

重叠等问题.经测试,本方法可容纳数千用户,满足大部分应用场景的需要.如果数据集包含了更多的样本,可通

过提升初始聚类的个数,以减少单个初始簇中用户个数. 
大多数参与者认为:信息熵用来度量活动的稳定性,在很多领域有应用,如检测网络异常、图像处理等,本文

将熵用于检测群体在某时间上使用设施的一致性是可取的.他们还指出:动态子空间策略相当于在中间过程中

改变参数,是对分组算法的创新.D1 认为:动态子空间策略虽新颖,可以改变过程中的参数,但对于该策略的验证

不够直接,应设计进一步的验证.D2 指出:本文所提方法需要构建初始聚类,以缩小探索空间和提高后期迭代分

析的效率,并提供了多个候选聚类算法,但不同的聚类算法可能产生不同的聚类结果.本文提供了多个候选聚类

算法,并采用欧式距离作为用户相似度指标.虽然不同的聚类算法和距离指标可能产生不同的结果,但由于初始

聚类只是对用户进行粗略的分组,且聚类算法设置的簇个数较小,具有相似行为特征的用户被分到不同簇的可

能性较小,因此,使用不同的聚类算法对后续具有相同行为模式群体的探索影响不大.此外,这一过程是可选的,
当数据量不大或用户行为不存在明显的差异无法得到清晰的簇时,可不进行初始化分组. 

H1 认为:本文交互操作方便有效,他们可灵活探索群体,可依需选择阈值,从而控制群体用户的个数和相似

程度,通过交互控制迭代探索过程;同时,可根据自己的判断和需要从群体中增删用户.这些交互设计新颖特别,
将人的智慧融入其中.4 个参与者(V3,V4,H1,H2)认为:他们虽可通过鼠标交互控制迭代过程,但鼠标点击敏感,一
次无意识的点击就会改变迭代进程,如果本文使用其他的交互方式可能会更好.因为本文的迭代方法是可逆的,
因此该问题可通过另一交互操作返回上一迭代进程来解决.6 个参与者(V5~V7,H2,H3,R1)认为:他们虽可通过交

互控制探索进程,但交互操作太多,不易记忆,且未在探索过程中用到全部交互操作.H3 认为:本文案例中,时间跨

度是两个月,但使用者可能只对某时间段比较感兴趣,因此,若本文可动态选择时间段,这将会有更好的体验. 
综上所述,大多数参与者对本文方法表示了欣赏,一些参与者对本文方法提出了中肯的建议.我们会根据这

些建议,在未来的工作中找到合理的方案来调整本文的设计. 

7   讨  论 

本节对方法中潜在的问题进行分析,并提供可能的解决方法. 
• 数据噪声.若某用户长期占用设施,则其日志于行为模式发现是无用的,迭代探索时,很多用户会因该用

户加入群体,使其他用户与该用户关联很强,其他用户之间的关联很弱.但本文会对用户间关系可视化,
如图 3(e),若某个点有很多花瓣,而群体内其他点仅一个花瓣,表明其他用户只与该用户有关,可通过交
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互去掉该用户; 
• 可视重叠.本文通过降维,将数据映射到用户关系视图中,但映射会造成一些相似点的重叠.为了减少重

叠,本文使用碰撞算法调整点的相对位置,但位置变化会对用户间关系的判断造成一定的影响,且用户

数越多影响越大.本文考虑用气泡代替某些区域,在需要时再将该区域放大,当区域变大时,用户间的重

叠就会相对减少; 
• 可视化空间有限.由于可视化空间有限,可视化工具不能无限制地容纳数据,数据量越大,视图中点重叠

问题越严重,算法调整后,点的位置变化越大.本文可增加聚类算法设置的簇个数,从而减少初始组的数

据量; 
• 阈值选择的主观性.迭代开始之前,使用者要选择熵和相似度的阈值,由使用者主观决定,因此有两个极

限情况:当阈值都选择为 0 时,初始组的用户都会进入群体,造成迭代探索失效;当阈值都为 1 时,群体中

只包含 初选择的一个用户.由于迭代方法是可逆的,因此在遇到这两种情况时,使用者可交互地回到

初状态,调整阈值; 
• 可扩展性.本文方法仅根据数据的时间属性探索行为模式,并未结合空间等其他信息.若方法结合其他

信息,可能会得到更加准确的群体;同时,也使行为模式更易于理解.因为本文数据均来自于一个网吧,
因此本文仅使用了时间属性.作者将来会分析签到日志的时空模式,将时间先后顺序和空间拓扑关系

纳入分析范畴. 

8   总结与展望 

本文设计了一个行为模式探索流程和一个可视分析工具,该流程使用动态迭代方法逐步将用户加入群体,
同时引入熵的概念,挑选时间子空间,逐步提升迭代效果.可视分析工具将迭代过程可视化,帮助使用者实时了

解数据的变化.使用者根据这些变化将自身的判断融合进迭代过程,通过交互对迭代过程进行调整,并对探索结

果进行理解和验证. 后,本文通过两个案例分析以及专家意见验证本文方法的可用性.在未来的工作中,我们

将尝试将不同的行为记录结合在一起,通过不同方面的属性对用户进行分析,得到更为准确的群体.对于阈值的

选取,我们将为使用者推荐更为合理的阈值作为参考.现在的工具通过弦图向使用者描述用户在时间上的分布,
未来我们也将改进可视化工具,使行为模式更加易于理解.我们还将对动态子空间策略进行进一步的验证. 
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