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【摘要】人类日常的出行行为受到多种因素的制约和影响。本文通过两组手机用户上报的位置信息分析人类签到行为的

空间规律特征，着重分析了访问地点数、平均跳转距离、回转半径和最常访问地点等因素对签到行为的可预测性的影响。研
究表明签到行为具有一定的记忆性，用户访问的地点数、对最常访问地点的访问规律是影响可预测性和规律性的主要因素，
用户的活动范围和平均跳转距离对可预测性的影响则微弱得多。 
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Abstract  The human mobility pattern in ordinary life is influenced by various factors. Two datasets of 

location information reported by mobile phones are utilized to analyze the spatial mobility pattern of check-in 
behavior. Our research focuses on the impacts of the numbers of visited locations, average jump distances, radiuses 
of gyration and most frequent visited locations on the predictability of check-in behavior. It is found that the 
check-in behavior shows certain memory effect. The numbers of visited locations and the visiting patterns to the 
most frequent visited locations have more significant influence on the predictability and regularity of check-in 
behavior, meanwhile the impacts of radiuses of gyration and the average jump distances are obviously 
unremarkable. 
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对人类行为规律的探索长久以来一直是自然、

经济、社会等各个学科领域的学者关注的研究方向。

近年来，随着越来越多的人类行为的数据资料被精

确记录，学者得以从定量角度分析人类行为的时空

规律及其动力学机制，并由此改变了很多对人类行

为的传统认识。如在时间规律上，过去人们假设人

类行为的产生是具有均匀特性的泊松过程，而近年

来大量实证结果显示人类行为在很多方面具有明显

的阵发和重尾特征[1-5]，即表现为长时间静默和短时

间爆发交织，且时间间隔服从重尾分布。 

研究人类行为的空间规律在疾病传播[6-8]、交通

流控制[9-11]、异常行为监测[12]、人口迁移[13]等方面

具有重大的理论和应用价值。过去，人们假设人类

的出行行为可以用随机游走或者列维飞行刻画，但

近年来的一系列研究却证实人类出行的时间间隔分

布和位移距离分布都服从重尾分布，表现为阵发性、

有界性、周期性和规律性综合的特征[14-20]。为此，

学者相继从不同角度提出了统计模型来解释上述特

征产生的原因[14,16-17]。在实证和建模的基础上，更

具有理论和商业价值的位置预测[21-29]也是人类出行

行为研究的重点之一。文献[21]用熵的方法得到人类

出行的理论可预测性 高可达93%，该结果受到了

广泛关注。 

过去对人类出行规律的研究所采用的数据多来

源于钞票或者手机通信，这些数据都可视为被动签

到行为的结果，并非用户主动上传。随着GPS设备



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 44 卷   

 

164

的微型化，更能反映用户的主观愿望的即时通讯

(instant messaging, IM)和基于位置的服务(location 

based services, LBS)工具变得更加普及，从而为研究

人们的出行行为提供了更好的媒介。 

本文通过两组由手机收集的地点签到数据(包

括基于IM的QQ和基于LBS的Gowalla)研究人们在

日常生活中的签到行为，总结了签到行为的基本特

征，利用熵和Fano不等式计算了用户的平均 大可

预测性，重点分析了影响可预测性的因素，包括访

问地点数、平均跳转距离、回转半径和 常访问地

点。发现人们的签到行为具有明显的非均匀特征和

一定的记忆效应，可预测性和规律性受用户访问的

地点数的影响明显，而与用户的活动范围和平均跳

转距离关系不大，更进一步，可预测性会随着用户

常访问地点的删除而呈现先减小后增大的趋势。

同时还发现，与被动签到行为相比，主动签到行为

具有更大的熵值，因而也更难预测。相比于地点分

享行为，日常出行行为的记忆性、规律性和可预测

性都更强一些。 

1  数据描述 

本文研究所采用的数据集来源于两组由手机收

集到的经过匿名化处理的地点签到信息：数据集D1

来自LBS社交网站Gowalla，全球范围内的用户可通

过移动端的应用程序或者浏览器进行主动签到，从

而与好友分享新的地点、活动和旅行线路；数据集

D2来自国内某沿海城市的手机QQ用户使用涉及地

图服务的应用时被动记录下的地点信息。因此，两

组数据都是用户发生空间移动行为时记录的位置信

息，包括了用户ID、地点经纬度、时间等属性，且

相比于D2，D1由于是用户主动上传分享的，故其主

动性更强一些。为了保证用户轨迹信息量具有统计

意义，本文在计算可预测性时去掉了地点签到量不

足100条的用户，在去掉不活跃的用户之后，D1、

D2的用户数量分别为全部用户的8.35%和28.92%，

但轨迹量却能分别达到65.59%和79.33%，地点数目

分别达到全量数据的76.56%和81.00%。两组数据的

概述如表1所示。 

表1  数据集简介 

数据集 时间跨度 用户数量 签到数量 地点数量

Gowalla 
全部用户 

2009.02～2010.10
196 591 6 442 892 1 256 693

活跃用户 16 412 4 225 868 962 142

QQ 
全部用户 

2013.07～2013.12
352 018 37 752 170 889 800

活跃用户 101 797 29 948 589 720 762

 

这两组数据都源于手机用户上网、签到或查询

地图等行为，文中将用户在某个地点产生一条轨迹

信息记录的行为统称为“签到”，若相邻两次签到的

地点发生变化，则称为一次“跳转”，若地点没有发

生变化，则称之为“停留”。由于数据集中存在短时

间内产生多条签到记录的现象，使得数据在时间上

会显得非常频繁，但在空间地点信息上又显得不够

丰富。为了更好地分析用户的空间移动行为特征，

将极短时间内在同一地点的多条签到记录合并为一

条， 后保留的数据集中仍然存在一定时间间隔下

的有意义的地点停留。从而获得每个用户 i 的签到轨 

迹集合 1 2{ , , , , , }i i i i
i j nD d d d d   ，其中 i

jd 代表用户 i

访问的第 j 个地点。同时定义用户 i 的跳转距离集合

为 1 2 1{ , , , , , }i i i i
i j nL l l l l    ，其中 i

jl 代表用户 i 在签到

地点 i
jd 和 1

i
jd  之间的跳转距离，可以根据签到地点

的经纬度信息计算获得。 

2  签到行为的基本特征 

2.1  用户和地点的活跃度分布 

统计结果显示，本文所研究的签到行为的时间

间隔分布和跳转距离分布都表现出幂律特征，与文

献[13-15]的结果类似。那么，在人们的日常生活中，

每个人会访问多少个不同的地点？每个地点又会有

多少不同的人来访问呢？为了回答这两个问题，定

义用户的活跃度为用户去过的地点集的大小 N ，定

义地点的活跃度为去过该地点的用户集的大小U 。

统计两个数据集中全部用户和地点的活跃度分布，

结果如图1所示。 

用户活跃度 N 的累积分布如图1a所示，两个数

据集中用户比例均在大约30个地点处开始明显下

降，这说明在人们的日常生活中，大多数人经常访

问的地点数是有限的，对这些有限数量地点的访问

是较为均匀的。如图1a插图所示，曲线在双对数坐

标下近似为直线，即 ln( ( ))P N ≥ ～ N ，故两个数

据集中用户的活跃度分布的累积形式表现为广延指

数分布形式[30-31]： 0( ) exp[ ( / ) ]c
cP x x x  ，其中 0x 为

特征标度，指数 c 即为图1a插图中近似直线的斜率。 

而由图1b知地点的活跃度分布则为幂律分布。

这说明在特定地点签到的人数具有较强的异质性，

即日常生活中大部分地点的访问人数较少，同时存

在少数热门地点具有大量的访问人数。这样的现象

与购物、点评等典型二部图网络的度分布研究结果

类似[32]，说明在真实系统中，行为的主动发出者所

覆盖的受众是有限而较为均匀的，而行为的被动接
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收者却可以接受大量而异质的访问。由于Gowalla数

据的地点精确度非常高，故大部分地点的访问量非

常少，因而其U曲线的衰减速度比QQ的U曲线要快

得多，后者的异质性更强。 
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     a. 用户的活跃度分布 
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       b. 地点的活跃度分布 

      图1  用户和地点的活跃度分布 

2.2  签到行为的统计特征 

根据签到记录中的经纬度信息，计算用户 i 在签

到过程中的跳转距离，并进一步得到每个用户的平

均跳转距离为： 
| |

1

1

| |

iL
i i

ki
k

l l
L 

   

式中， | |iL 代表集合 iL 的大小，该值反映了个体用 

户在签到过程中发生跳转时的平均距离。绘制全部

用户的平均跳转距离分布，如图2a所示。从图中可

以看到该分布的主体部分具有明显的重尾特征，大

部分用户的平均跳转距离在几十公里范围内，极少

部分用户的平均跳转距离能达到数千公里以上。 

为了考察用户日常活动范围的大小，定义回转

半径[15]为： 
| |

2

1

1
Rg | |

| |

iL
i i i

ki
k

l m
L 

   

式中， im 表示该用户全部轨迹点的质心。计算每个 

用户的回转半径，其概率分布如图2b所示，该分布

同样表现为幂律形式，说明大多数人在日常生活中

的活动半径是有限的，只有少数人的活动半径能达

到数百、甚至数千公里。进一步计算每个用户的平

均跳转距离和回转半径之间的Pearson相关系数，结

果在D1和D2中分别为0.630和0.556，即二者表现为

较强的正相关关系。 

 

107

106

105

104

103

102

101

100 101 102 103 104

<L>/km 

P
(<

L
>

) 

Gowalla
QQ 

 
      a. 平均跳转距离分布 

 

106

105

104

103

102

101

100 101 102 103 104

Rg/km 

P
(r

g)
 

Gowalla
QQ 

 
      b. 回转半径分布 

       图2  平均跳转距离和回转半径分布 

2.3  跳转距离相关性 

用户相邻的两次跳转之间是否存在内在联系，

是否一次长距离的跳转也预示着下一步也是长距离

的跳转？为了研究这个问题，本文采用文献[33]中定

义的记忆性指标，研究所有个体用户跳转距离的相

关性。 

若某用户 i 的跳转距离序列共有 ( | |)i in L  个元

素(即有 1in  次签到)，则将原序列分为2个子序列，

分别包含前 1in  个元素和后 1in  个元素。用 M 表
示用户 i 的记忆性指标，则该用户的记忆性可以用上

述两个子序列的Pearson相关系数衡量，有： 
1
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式中， 1m 和 2m 、 1 和 2 分别是两个子序列的均值

和标准差。该值在1～1之间， 0M   意味着记忆效

应， 0M   意味着反记忆性。 

本文计算每一个用户的跳转距离序列的 M 值。

结果显示，所有用户 M 值的平均值 M  在Gowalla

和QQ中分别为0.134±0.163和0.249±0.186。从该结

果可以看出，对于大多数用户来说，长距离的跳转

之后仍然倾向于长距离的跳转，反之亦然，即跳转

距离具有一定的弱记忆性和正相关性。考虑在日常

生活中，人们大部分的出行是在以家和公司为焦点

的椭圆范围之内活动[34]，连续出行距离都比较短；

但一旦有出差、旅行或探亲活动，则很容易伴随一

系列的长短距离交替的跳转活动。相比于数据集

D1，D2更多是日常生活中城内和城际范围内的活

动，因而后者的签到行为更集中， M  更大，即日

常生活中签到行为的记忆性更强。 

3  签到行为可预测性分析 

3.1  签到行为的可预测性度量 

本文采用文献[21]中的方法定义签到行为的熵

和可预测性，包括三种熵的度量指标。 

随机熵： rand 2logi iS N ，其中 iN 表示用户 i 去

过的地点集的大小。该指标只考虑用户访问过的唯

一地点数，默认用户以相同概率访问这些地点。 

香农熵： unc 2( ) log ( )
i

i i

d D

S p d p d


  ，该指标进

一步考虑访问过某一历史地点 d 的概率 ( )p d ，其中

( ) ( ) /i ip d n d n  ， ( )in d 表示用户 i 在地点 d 的签到

次数， in 表示用户 i 的总签到次数。在这种情况下，

用户选择下一个地点的概率和历史概率分布一致。 

真实熵： real 2( ) log [ ( )]
i i

i i i

D D

S p D p D


 



   ，其中

iD  是 iD 的子序列， ( )ip D  表示 iD  出现在轨迹序列
iD 中的概率。该指标不仅考虑用户访问地点的不同

概率，同时也考虑地点访问的顺序。 
根据Fano不等式可得到每个用户的可预测性： 

max ( , )i i i
i S N ≤  

式 中 ， max max 2( ) (1 ) log ( 1)i i i iS H N     ，

max max 2 max max 2( ) log ( ) (1 ) log (1i i i iH        

max )i ， max
i 刻画的是用户 i 的可预测性上限值。

由于该不等式很难求出解析解，故可以采用不断逼

近的方法找到 max
i 的近似 优解。 

同时定义用户地点访问的规律性。将一周的时

间分成24小时7天=168个时段，用 real
iR 表示在真实

情况下每个时段的 常访问地点找到该用户的概

率，其中用户在某时段的 常访问地点为用户的历

史签到轨迹中在该时段签到次数 多的地点。同时

用 rand
iR 表示用户随机访问任意地点的规律性，则

rand 1i iR N 。规律性刻画的是可预测性的一个不严

格下限。 

根据上述指标计算了两个数据集中活跃用户的

3种熵 randS 、 uncS 、 realS 和3种熵分别对应的 大可预

测性值 rand 、 unc 、 max 的分布情况，结果如表

2和图3所示。 

表2  签到行为的可预测性度量指标计算结果 

数据集 熵指标 熵 大可预测性 规律性

Gowalla 

随机熵 6.67 0.001 0.012 

香农熵 6.10 0.205 1 

真实熵 3.53 0.622 0.289 

QQ 

随机熵 5.67 0.002 0.024 

香农熵 4.18 0.436 1 

真实熵 2.11 0.767 0.399 

 

如图3a所示，对于数据集D1，从用户的随机熵

randS 、香农熵 uncS 以及真实熵 realS 的分布情况可以发

现，当同时考虑用户地点签到的时空特性时，熵值

将大幅度降低。用户的 randS 和 uncS 都分布较广，均

值 rand 6.67S  ，说明用户平均每次都从 6.672 102
个曾经去过的地点中选择一个地点进行跳转，而均

值 unc 6.1S  ，即用户在每一次跳转时有 6.12 69
种选择。当同时考虑地点的签到频率以及签到的顺

序时，其均值 real 3.53S  ，说明用户跳转的不确

定性为约 3.532 12 个地点。 

如图3b所示，熵值的减少导致了 大可预测性

的增长， max 的分布也较为宽广。如果仅知道用户

在多少个地点签到过，那么任何预测算法的准确度

都将不会超过0.1；如果能够进一步利用用户在每个

地点签到的频次信息，预测算法的平均 大可预测

性将达到 unc 0.205  ；如果又能进一步了解用

户具体的地点签到序列，此时 大可预测性将达到
max 0.622  。 

图3c揭示了用户的地点访问的规律性分布，在

用户的签到行为中，约28.9%的时间里都是位于该时

段 常签到的地点。故对于某个特定时段，只要猜

测用户位于在其 常访问的地点，就至少能够获得

28.9%左右的准确度。 

对于数据集D2，熵、可预测性和规律性等指标

表现为与D1类似的情况。二者的差别表现在：D2的

3种类别的熵值都比D1低，可预测性则要高。这是
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由于D2数据中地点的经纬度精度要低于D1，且D2

的数据中地点的范围相对较小(D1中的签到地点遍

布全世界，而D2大部分局限在该城市及周边)，使得

D2中的地点重合度高达97.6%，而D1中只有80.5%。

对于数据集D1，在每个用户的签到序列中新地点的

比例更大，总地点个数更多，每个地点访问的概率

更小，因此熵值也必然更大。 
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     c. 规律性的分布 

图3  签到行为的熵、可预测性与规律性分布 

如图3a所示，D2的真实熵值 real 2.11S  ，即

用户跳转的不确定性约为 2.112 4 ，与文献[20]一致。

说明在日常生活中，用户的被动签到行为在下一时

刻可能访问的地点数是非常有限，而主动签到行为

可能访问的地点数要大得多，即用户行为的主动性

会大大提高熵值，同时降低可预测性。 

3.2  影响可预测性和规律性的因素分析 

从前文的统计结果可以看出，人类的日常签到

行为具有复杂性和规律性交织的特征。那么，规律

性越强的用户是否更容易预测？访问过更多地点的

用户、活动半径更大的用户是否更难预测？计算每

个用户的可预测性 max
i 和规律性 real

iR 之间的

Pearson系数，结果显示该值在D1和D2中分别为

0.057和0.027，即规律性与可预测性之间并无明显的

相关关系，并不是行为越规律的用户越容易预测。

此外，计算可预测性 max
i 和跳转距离记忆性 M 之

间的Pearson系数，结果在D1和D2中分别为0.111和

0.096，说明可预测与跳转距离也没有显著关联。下

面本文分析影响用户签到行为可预测性和规律性的

因素。 

3.2.1  可预测性的影响因素分析 

统计用户去过的地点数和去过该地点数的全部

用户的平均可预测性值，考察二者之间的关系，结

果如图4a所示。访问地点数与可预测性的关系在两

个数据集中表现出了相同的规律，即先在一段小范

围内减小，然后迅速变得平缓，在波动中缓慢下降。

由于Gowalla数据的观测期更长，故其用户访问的地

点数也更多。这说明在一定范围内，确实存在用户

访问过的地点数越多，其行为就更难预测的现象。

但是随着地点数持续增多其真实可预测性开始趋于

平缓，即地点数的影响作用变小。总体上看，用户

去过的地点数与用户的可预测性存在一定的负相 

关性。 

根据2.2节得到的每个用户的平均跳转距离和

回转半径分析二者和可预测性的关系，如图4b和4c

所示，不论是回转半径还是平均跳转距离对于可预

测性的影响都表现出了相似的规律，即随着用户活

动范围和出行距离的增大， max 和 unc 会
在一定的范围内迅速降低，随后保持比较平稳的波

动过程，而 rand 由于其计算方式导致其损失了

过多的信息故数值接近于零，因此没有明显变化。

相对于回转半径，平均跳转距离对可预测性的影响

作用更小。 
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   图4  可预测性的影响因素分析 

3.2.2  规律性的影响因素分析 

规律性反映了用户在特定时段出现在 常访问

地点的概率，那么上述三个统计量对用户签到行为

的规律性是否有影响呢？计算结果显示，随着用户

访问地点数的增大， randR 快速衰减并趋近于零，

而 realR 在很大范围内保持缓慢的下降，说明仅仅

是地点数的增大并不会对用户签到的规律性产生太

大影响。而回转半径和平均跳转距离对规律性几乎

没有影响。 
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     c. 回转半径对规律性的影响 

    图5  规律性的影响因素分析 

3.2.3  最常访问地点的影响 

在人们的日常生活中，不论是个体还是群体用

户对某个特定地点的访问量都具有显著的异质性，

少数地点具有极高的访问量，而大多数地点极少被

光顾。那么这些访问量大的地点是否对可预测性产

生影响呢？为了回答这个问题，逐步删除用户移动
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轨迹中访问量 大的K个地点，查看用户 大真实熵

和可预测性的变化情况。在实验前首先挑选访问过

的唯一地点数大于 大删除量(在数据集D1和D2中

分别是50和20)的用户，以保证在删除访问量大的地

点时用户仍然访问过多于1个不同的地点。 

实验结果如图6所示，平均 大真实可预测性
max 曲线的变化规律大致可以分为两个阶段。

当删除的地点数N不超过某一阈值时，整体可预测性

呈下降趋势；当N继续增长超过该阈值后，整体可预

测性反而呈上升趋势。而 realS 的变化趋势则正好

相反，在小于阈值范围区间内随着K的增大而变大，

在大于阈值范围内则慢慢变小。并且，在删除前面

几个访问量特别大的地点时，曲线的斜率都比较大，

且熵曲线变化的阈值要小于 大可预测性曲线变化

的阈值。 
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图6  删除 常访问地点对熵和可预测性的影响 

可以从以下方面理解这种非平凡现象：一般情

况下，对地点访问信息丰富的用户来说，随着 常

访问地点的删除，用户的地点签到序列会慢慢变得

随机化，此时熵值将慢慢增大， 大可预测性也随

之降低。但当轨迹点被删除到一定程度时，用户访

问序列中的轨迹点都逐渐趋近于被访问极少的次

数，几乎成为一个完全随机的地点访问序列，可预

测性下降趋势逐渐变缓。当全部的轨迹点的访问次

数都为1的时候，熵值达到 大，此时可预测性曲线

也慢慢趋向 小值。当继续删除轨迹点时，熵值随

着N的增大而逐渐变小，此时 大可预测性则因为随

机序列中地点数的减少而缓慢增长。由此说明，用

户经常访问的地点是带来签到行为高可预测性的一

个重要因素。而可预测性曲线的 值点比熵曲线滞

后则是Fano不等式中二者的非线性关系造成的。 

4  结语和讨论 

本文通过两组手机用户的签到数据研究人类日

常的出行行为，总结了签到行为的一般规律，用熵

的方法分析了签到行为的可预测性，并重点分析了

影响可预测性的几个因素。发现人们的签到行为具

有一定的记忆效应，对地点的访问具有明显的异质

性。总体来看，用户访问的地点数和对 常访问地

点的访问规律对可预测性和规律性有明显影响。具

体而言，用户访问过的地点的数量与可预测性和规

律性都具有一定的反相关关系，而回转半径和平均

跳转距离对二者的影响则微弱的多。用户经常访问

的地点对可预测性具有显著影响，随着这些地点被

逐个删除，可预测性表现为先下降再略微上升的形

态。进一步研究还发现，可预测性和规律性是人们

日常生活的普遍规律，与性别、年龄等属性无关[21]，

因而该性质是人类空间运动的普遍规律，在人口统

计学属性上无个体差异。 

研究表明，当用户访问的地点数逐步增大时，

以及当用户 常访问的地点被逐步删除时，其可预

测性都会下降，说明用户对地点的访问次数和访问

模式对可预测性有重要影响。一方面，当用户访问

的地点逐渐增多时，其访问序列会变得混乱，因而

熵值增大，可预测性下降；另一方面，当用户经常

访问的地点被删掉时，可预测性曲线的非线性的下

降速率说明不同地点对可预测性的影响程度是不同

的，访问量大的地点的影响程度也更大。这些结果

都说明用户对不同地点的访问量是非均匀的。因此，

用户对地点访问的异质性是影响其可预测性的重要

因素。 

从研究结果可以看到，数据集D2得到的可预测

性数值要高于D1，这样的差别反应了两组数据集的

不同。如前文介绍所说，Gowalla是一个鼓励用户主

动上报地理位置的LBS网站，其行为更多源自旅游、

美食、娱乐等活动的分享；而QQ数据是在用户日常

生活中使用地图服务时记录的位置信息，日常生活
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中出行的记忆性和规律性更强，地点重合度也更高，

因而其可整体可预测性也更高。 

人类行为动力学研究的是人类行为的宏观统计

规律，而熵的方法分析可预测性得到的则是预测准

确度的理论上限，并不是真正意义上的预测算法。

由于人类行为的高度复杂性，对于个体出行行为的

精确预测并不是一件容易的事情，预测的准确度也

受到多种客观条件和数据本身的质量等因素制约。

社会学、物理学、计算机科学等领域的学者都在从

多方面关注影响人们出行的因素并探索提高预测算

法的准确度的方式。本文有助于理解人类的出行规

律，为寻找制约预测准确度的因素、改进利用熵和

Fano不等式计算可预测性的方法提供一定的参考和

借鉴。 

 

本文的研究工作得到了山西农业大学科技创新

基金(201208)的资助，在此表示感谢！ 
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