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摘　要: 用户通话产生的详细话单数据具有丰富的时空信息和社交信息, 这些信息在一定程度上反映了用户的生活

习惯和社交模式, 对于移动通信用户画像研究具有重要意义. 我们的研究是基于中国某运营商提供的 10 000名用

户一个月详细话单数据, 本文从用户日常移动模式方面提取移动距离、回旋半径、访问点个数和移动方向熵特征,

从用户社交生活方面提取通话时长、联系人数量、主叫比率和社交熵特征, 利用上述特征对用户进行群体划分和

构建用户词云名片, 从而完成对移动通信用户的画像研究. 本文使用用户话单数据为推测用户属性、理解用户特征

提供了新的视角.
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Abstract: Call detail records contain rich spatio-temporal information and social information, which partly reflect users’
habits and social pattern. It is of great significance for the study of mobile communication user profiling. Our study is

based on a monthly call detail records of 10 000 subscribers provided by a Chinese telecom operator. In this study, on the

one hand, we extract the moving distance, the radius of gyration, the number of access points, and the entropy of moving

directions to characterize user’s mobile pattern. On the other hand, we extract the call duration, the number of contact, the

ratio of calling, and the entropy of sociality to characterize user’s social life. Then users are divided into groups and each

user gets a word cloud card based on these features. So the portrait study of mobile communication users is completed.

Our work is a promising step towards inferring user attributes and understanding user characteristics using call detail

records.
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1   引言

随着我国移动通信市场的迅速发展, 手机已成为

人们日常生活中不可或缺的一部分. 用户在使用手机

的过程中产生了大量的个人历史数据, 这些数据可以

概括为以下几种 :  1) 位置信息 ,  通过全球定位装置

(Global Positioning System, GPS)、手机信号塔等方式
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获取的地理位置信息; 2)使用信息, 记录了用户在何时

使用了手机做了什么; 3) 社交信息, 隐含在话单数据,
GPS 以及通讯录等数据里. 这些历史数据隐含了与用

户相关的个性化信息, 反映了用户的生活习惯和社交

模式. 这些数据为研究用户属性和特征提供了新的渠道.

话单数据是运营商计费所产生的. 话单数据有被

动产生、覆盖范围广、成本低、分析周期短等优点,

已经在了解人们的移动模式[1], 理解人类行为动力学特

征[2,3], 感知用户所在地区的地理环境、生活方式、交

通状况和发展水平等[4,5]方面广泛地使用. 例如 Etienne

Thuillier等[6]使用话单数据, 根据用户每天与预设区域

的关系, 将用户划分为 6 类, 在此基础上, 对用户进行

以一周时间为周期的聚类分析, 发现了 12种类型的周

活动模式. 杨喜平、方志祥[7]等利用移动电话位置数

据, 理解人类时空聚散模式. Schneider等[8]借鉴复杂网

络中模体的概念, 发现人们日常生活中存在的 17中网

络结构, 然后使用模体来概括来自不同国家人们的时空

移动模式. Jiang等[9]以新加坡为例, 演示了如何使用手

机通话详细记录 (CDR) 数据, 其中包含数百万匿名用

户, 以提取可与基于活动的方法相媲美的个人移动网络.

手机话单数据中含有丰富的时空信息和社交信息,

目前基于话单数据的研究多集中在分析数据中的时空

信息. 本文同时利用话单数所包含的时空信息和社交

信息, 提取用户特征, 发现特征相似的用户群体和为用

户创建个性化词云名片, 完成对用户画像. 文本研究,

为理解用户特征提供新的视角, 为生产生活的提高、

相关政策的制定提供了参考.

2   数据集与研究方法

2.1   实验数据集

本文手机通话数据由合作单位某运营商提供, 为

保护用户隐私, 用户号码已作匿名化处理. 数据分为两

部分: 手机通话话单数据, 由 10 000 名用户在 2013 年

6月一个月期间通话产生的话单数据, 数据格式如表 1

所示; 基站小区位置信息数据, 14 549 个基站小区的

GPS 坐标、行政划分、道路等信息, 数据格式如表 2

所示. 其中手机用户选取条件如下:
1) 用户号码注册于一个匿名的高科技工业区注册;
2) 用户在 2013 年 6 月 1 日~6 月 30 日一个月内

的通话总时长大于 100分钟.

表 1     话单数据格式
 

字段 样例

用户手机号码 “139****9132”
对端用户号码 “138****3151”
通话发起时刻 “2013-06-25-11.10.06.000000”
通话时长 18(min)
呼叫类型 “0”(主叫)或“1”(被叫)
位置区 ID “ORZR”
小区 ID “183D”

 
 

表 2     通信小区信息格式
 

字段 样例

位置区 ID “ORZR”
小区 ID “183D”
经度 “116.3294”
纬度 “39.9783”

 
 

2.2   研究方法

本文同时利用话单数所包含的时空信息和社交信

息, 从用户日常移动模式和社交生活两个方面来刻画

用户特征. 在提取特征时, 提出衡量用户移动随机程度

的移动方向熵特征和衡量用户社交集中程度的社交熵

特征. 对用户一个月内的特征进行分析, 然后使用 K-
MEANS聚类算法[10]用户进行聚类分析, 完成用户群体

划分. 接着时间窗口设为一周, 利用每周内特征的均值

与均方差, 给用户打上标签, 完成对用户个性化特征的

刻画, 构建用户词云名片.
(1) 用户特征定义

为了描述用户的移动模式, 本文从移动强度、活

动范围、移动随机程度以及出行的随机性等角度提出

定义用户移动模式的特征; 从用户社交圈的规模、主

动程度、社交上的精力以及会交往集中程度等角度提

出定义用户社交生活的特征.
与朋友发生的相互通话是一个人社交生活中的重

要表现形式. 通过对用户的通话时长、联系人数量、

主叫比率和社交熵进行提取, 以得到反映用户的社交

能力的特征.
定义 1. 移动距离特征定义为在一定时间内用户移

动轨迹的长度, 是用户移动强度的体现, 公式为:

d(t) =
∑nc(t)

i=1

√
(−→xi −−−→xi−1)

2 (1)

nc(t) −→xi , i = 1,2, · · · ,
nc(t)

其中,  表示用户在 t 时间内的通话次数, 
表示用户通话发生时刻的位置.
定义 2. 回旋半径特征定义为在一定时间内用户通

话发生时刻所在地点偏离移动轨迹重心距离的标准差,
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可以表示用户的移动范围, 公式为:

rg(t) =

√
1

nc(t)

∑nc(t)

i=1
(−→xi −−−→xcg)

2 (2)

−−→xcg =
1

nc(t)
∑nc(t)

i=1
−→xi其中,  表示用户在 t 时间内所有位置

的重心.
定义 3. 访问点个数特征定义为用户的所有发起通

话地点的个数, 可以反映用户活动的规律, 公式为:

nap(t)=
1

nc(t)

∑nc(t)

i=1
f (−→xi) (3)

−→xi f (−→xi) = 1

f (−→xi) = 0

其中仅当首次计算到位置 时 ,   ,  否则

.

θ1, θ2, · · · , θ12

p(θ1), p(θ2), · · · , p(θ12)

定义 4. 将以东西方向为横坐标轴, 南北方向为纵坐

标轴组成的坐标系均分成 12 个方向区间 .
计算出用户每次出行方向, 然后统计用户出行方向位

于各方向区间的概率:  , 计算其信

息熵作为用户的移动方向熵特征, 反映用户出行方向

的随机性, 公式为:

E(direction) =
∑12

i=1
−p(θi)∗ log(p(θi)) (4)

定义 5. 通话时长特征定义为指用户在一段时间内

所有通话时间的总和, 可以反映用户在“电话社交”中
的活跃程度, 公式为:

cd(t)=
∑nc(t)

i=1
ci (5)

ci其中,  表示用户第 i 次通话的通话时间.
定义 6. 联系人数量特征定义为所有和用户发生通

话行为的人数总和, 可以体现用户社交圈的规模, 公
式为:

nm(t)=
∑nc(t)

i=1
g(mi) (6)

mi g(mi)=1

g(mi)=0

其中仅当首次计算到对端用户 时 ,   ,  否则

.
定义 7. 主叫比率特征定义为在一定时间内用户主

叫通话次数与总的通话次数的比率, 可以体现用户在

社交中的主动程度, 公式为:

rc(t)=

∑nc(t)
i=1 h(vi)

nc(t)
(7)

vi h(vi)=1 h(vi)= 0其中仅当呼叫类型 为主叫时,  , 否则 .

u1,u2, · · · ,un

定义 8. 在一段时间内用户与 n 个用户发生总共 N 次

通话, 其中与 n 个用户的通话次数分别为 ,

计算熵值作为用户的社交熵特征. 社交熵特征可以反

映社会交往集中程度, 公式为:

E(sociality) =
∑n

i=n
−(

ui

N
)∗ log(

ui

N
) (8)

(2) 特征相关性分析

为了从整体上了解用户, 将时间窗口 T 设定为一

个月, 计算用户在一个月时间内, 在移动模式和社交生

活两方面的特征向量 FT, FT 的定义如下:

FT= ( f T
1 , f

T
2 , f

T
3 , f

T
4 , f

T
5 , f

T
6 , f

T
7 , f

T
8 ) (9)

f T
i , i = 1,2, · · · ,8其中 分别代表移动距离 (DD)、访问点

个数 (AP)、回旋半径 (RG)、移动方向熵 (DE)、通话

时长 (CD)、联系人数量 (CC)、主叫比率 (CR)和社交

熵 (SE)特征.
为了进一步了解代表移动模式和社交生活的特征,

为了消除特征之间的差异性, 对每一维特征进行 z-
score标准化:

χ∗=
χ−µ
σ

(10)

µ σ式中,  代表所有用户特征数据的均值,  为所有用户特

征数据的标准差.
通过计算标准化后特征之间的相关系数, 分析本

文提取特征之间的相关性.
(3) 用户群体发现

本文选择使用多特征对用户进行聚类, 根据话单

数据发现移动模式和社交模式类似的用户群体. 首先

将代表用户将时间窗口 T 设为一个月, 提取用户一个

月内的八个特征. 考虑到本文提取的八个特征间可能

存在一定的相关性并且可能存在冗余和噪声, 本文对

八个特征进行主成分分析, 提取主要特征成分. 选择保

留 90% 以上的方差信息, 来确定主成分的个数. 在此

基础上根据提取的主成分使用 K-MEANS聚类算法对

用户进行聚类, 发现用户群体. 因为 K-MEANS聚类算

法是一种简单、快速的算法, 并且当处理大数据集时,
也可保持伸缩性和高效性, 所有选择它作为本文的距

离算法.
(4) 用户词云名片生成

词云图一种基于信息文本词频的可视化形式, 是
对文本信息中出现频率较高的“关键词”予以视觉化的

展现. 词云图可以将重点内容突出, 过滤掉的低频低质

的内容, 使得浏览者只要一眼扫过便可领略主旨. 词云
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图被广泛的使用在艺术、新闻学、社交网络等不同的

领域. 生成词云图的方法有很多, 如Wordle、WordItOut

还有 Python 库 wordcould, 本文采用 WordItOut 工具,

为用户生成词云名片.

本文借助词云图方式为用户制作词云名片, 使用

户特点被清晰地呈现. 构建用户词云名片, 关键是要找

到用户与众不同的特点, 利用一定的规则生成用户标

签. 本文根据用户特征值的均值和均方差, 将特征值位

处于整体分布两端的用户打上标签, 为生成词云名片

提供数据. 然后将用户的标签数据送入 WordItOut 工

具, 为用户生成个性化的词云名片.

3   实验和分析

3.1   数据预处理

由于 CDR 数据需要关联了小区的位置信息才能

用于对用户定位, 而二者主要通过位置区 ID 和小区

ID 建立起关联. 统计发现, 数据集中的小区 ID 已经具

有唯一性, 故删除了 CDR 数据中小区 ID 缺失或未被

包含在小区信息数据集里的记录, 最终共得到 9514位

用户的 2380 598条话单数据.

3.2   特征提取

将时间窗口 T 设为一个月, 提取用户一个月内的

八个特征. 用户移动模式特征的概率密度分布如图 1

所示, 用户社交生活特征的概率密度分布如图 2 所示.

移动距离、回旋半径、通话时长和联系人数量特征值

主要集中在一定范围内, 超过一定值后, 概率会迅速下

降且出现重尾现象, 特征值较大的用户稀疏的存在. 主

叫比率和社交熵概率密度函数服从正态分布. 访问点

个数的峰值处于较小数值段, 概率密度函数在达到峰

值前增长较快, 达到峰值后下降比较缓慢. 和访问点个

数特征的概率密度函数相反, 用户的移动方向熵的峰

值处于较大的数值段, 在达到峰值前增长缓慢, 达到峰

值后下降很快, 说明存在少量出行方向随机性很强的

用户.

3.3   特征相关性分析

为了进一步了解代表移动模式和社交生活的特征,

计算标准化后特征之间的相关系数, 结果如表 3 所示.

由表 3 可知, 特征间存在 6 对显著相关 (0.5<r<0.8) 的
特征, 不存在高度相关 (r>0.8) 的特征对. 对显著相关

的特征对解释如下:
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(a) 移动距离的概率密度分布
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概
率

回旋半径 (km)

(b) 回旋半径的概率密度分布

(c) 访问点个数的概率密度分布 (d) 访问点个数的概率密度分布 
图 1    四种移动模式特征的概率密度分布
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(c) 主叫比率的概率密度分布 (d) 社交熵的概率密度分布 
图 2    四种社交生活特征的概率密度分布

 

表 3     不同特征之间的相关性
 

特征 DD RG AP DE CD CC CR SE
DD 1.000 - - - - - - -
RG 0.511 1.000 - - - - - -
AP 0.644 0.284 1.000 - - - - -
DE 0.204 0.288 0.268 1.000 - - - -
CD 0.441 0.085 0.616 –0.062 1.000 - - -
CC 0.412 0.055 0.570 –0.038 0.577 1.000 - -
CR 0.042 0.025 0.018 –0.144 0.082 –0.074 1.000 -
SE 0.338 0.104 0.485 0.045 0.345 0.706 –0.155 1.000

 
 

(1) 移动距离和回旋半径 (r=0.551)、移动距离和

访问点个数 (r=0.644) 存在显著的相关性. 这个不难理

解, 用户移动距离越大, 可能伴随着活动范围越大、发

生通话的地点越多.
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(2) 访问点个数和通话时长 (r=0.616)、访问点个

数和联系人数量 (r=0.570) 存在显著的相关性. 因为本

实验中的社交信息是由话单数据体现, 所以通话时间

长、联系人比较多的用户记录的话单数据越详细, 导
致他们的访问点数目也比较多.

(3) 联系人数量和通话时长 (r=0.577)、联系人数

量和社交熵 (r=0.706) 存在显著的相关性. 用户联系人

数量越多, 总的通话时长也有很大概率越大, 同样由于

社交熵的定义, 用户的社交熵也很大概率越大.
3.4   用户群体发现

将时间窗口 T 设为一个月, 提取用户一个月内的

八个特征. 对用户特征值进行主成分分析, 选择保留

90%以上的方差信息, 保留了六个主成分. 对保留的特

征主成分使用 K-MEANS聚类算法对用户进行群体划

分, 参考轮廓系数, 通过测试和调整, 最终确定 k=4. 将
每一类的聚类中心点作图如图 3(a) 所示. 为了对聚类

结果有清楚的认识, 使用每一类用户的原始八个特征

对聚类结果进行展示. 计算每一类用户的原特征的平

均值, 将每一类用户的特征平均值作图如图 3(b)所示.
从图 3(a)中可以看到用户在特征主成分上被很好

地分离开了, 尤其是在占主导作用的前 3 个主成分方

面. 接下来根据图 3(b) 对用户群体发现结果进行解释

说明.
Cluster 1共有 4735人, 占比为 49.8%. 这部分用户

最多, 他们的日常移动模式特征和社交生活特征值均

在平均值上下 0.5左右, 反映了数据集中大部分用户的

移动模式和社交生活的特点.
Cluster 2共有 2227人, 占比为 23.4%. 他们日常移

动模式特征值均是四类用户中最小的, 在社交生活特

征方面, 在通话时长特征与大部分用户相仿的前提下,
社交熵特征和联系人数量特征值比大部分用户小, 主
叫比率特征值却最大, 说明这类用户日常移动性较差,
社交圈相对集中, 并且通话多数都是主动.

Cluster 3共有 2119人, 占比为 22.3%. 在日常移动

模式特征方面, 回旋半径特征和大部分用户相同, 访问

点个数特征和移动距离特征比大部分用户大, 移动方

向熵特征却比大部分用户小; 在社交生活特征方面, 四
种特征值都比大部分用户大. 这代表这类用户的活动

范围虽然和大部分用户差不多, 但但移动距离更大, 活
动地点更多并且移动更有规律, 平时通话时间长, 联系

人多, 社交圈也比较广, 与朋友联系一般为主动联系.
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(a) 聚类结果在主成分特征表示

(b) 聚类结果在原始特征表示 
图 3    用户聚类结果

 

Cluster 4 共有 433 人, 占比为 4.5%. 这类用户最

少, 他们除了移动方向熵特征、主叫比率特征外的其

他特征都远大于其他用户, 他们活动范围广, 移动距离

长, 访问点多, 通话时间长, 社交圈也广, 是数据集中最

活跃的那一部分群体.
3.5   用户词云名片生成

[mean− std,mean+ std]

构建用户词云名片的关键是制订规则发现用户与

众不同的特点并生成标签数据. 本文标签制订规则如

表 4所示, 首先计算每一维特征整体均值 mean 和均方

差 std. 将特征值 fT 落在区间 外

的用户按照表 4所示规则添加标签.
人们的工作生活多数以星期作为周期, 因此将时

间窗口 T 设为一个星期, 这样样可以获得更多的用户

标签, 以对用户进行更详细的分析. 计算用户的特征向

量 fT, 然后根据表 4 所示规则计算用户标签, 最后将每

位用户获得的标签分别送入 WordItOut 工具, 就生成

了用户的词云名片.
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表 4     标签制订规则
 

特征 标签 (fT<(mean-std)) 标签 (fT>(mean-std))

移动距离 DD-Ⅰ DD-Ⅱ
回旋半径 RG-Ⅰ RG-Ⅱ
访问点个数 AP-Ⅰ AP-Ⅱ
移动方向熵 DE-Ⅰ DE-Ⅱ
通话时长 CD-Ⅰ CD-Ⅱ
联系人数量 CC-Ⅰ CC-Ⅱ
主叫比率 CR-Ⅰ CR-Ⅱ
社交熵 SE-Ⅰ SE-Ⅱ

 
 

(mean+ std,+∞)

(−∞,mean− std)

(mean+ std,+∞)

取实验中两名用户的用户词云名片展示如图 4, 可
以发现用户 1 的词云名片中 DD-Ⅱ、AP-Ⅱ、CD-
Ⅱ和 CC-Ⅱ比较突出, 它们表示用户 1 的移动距离特

征、访问点个数特征、通话时长特征和联系人数量特

征位于区间 中, 其它特征处于正常水

平. 这表明用户 1 移动距离大, 访问地点多, 同时通话

时间长, 联系人比较多. 基于此可以推测用户 1可能是

在较大城市区域内从事联系交流工作的室外工作者;
而用户 2 的词云名片中 DE-Ⅰ、CR-Ⅱ和 AP-Ⅰ比较

突出, 它们表示用户 2 的移动方向熵特征和访问点个

数特征位于区间 中, 主叫比率特征位于

区间 中, 其它特征处于正常水平. 这表

明用户 2 活动地点少且移动具有规律性, 通话多为主

叫, 基于此用户 2可能是喜欢宅在某些地点, 用电话处

理日常生活的人.
 

(a) 用户1的词云名片 (b) 用户2的词云名片 
图 4    用户词云名片

4   总结

本文利用用户话单数据提取出多个反映用户时空

信息和社交信息的特征, 在真实的数据上通过对特征

的综合分析, 完成了对移动通信用户的画像研究. 基于

用户的多方面特征, 发现了四类移动模式和社交生活

相似性的用户群体, 创建了用户词云名片的使得用户

个体的特点可以被清晰地呈现. 以本文研究为基础, 移
动通信运营商可以针对用户特点制订相应的套餐并向

用户推荐, 其他利益相关企业可以针对用户特点推荐

相关的商品, 实现精准营销; 在城市治理方面, 可以通

过对用户的移动性和行为模式的分析, 识别非法营运

车辆的从业人员.
由于话单数据是由通话事件触发采样的, 因此用

户移动行为、社交行为只有在通话行为发生的情况下

才能被记录, 所以本文结果具有一定的局限性. 受实验

话单数据获取途径的限制, 不能在更大数据集下对本

文提出的方法和分析结果进行进一步地研究. 今后的

工作将主要从两个方向进行展开: 第一, 挖掘话单数据

中隐含更多的特征, 从多角度对用户间的差异性进行

表达; 第二, 获得信息更加丰富的实验数据, 增加数据

种类, 通过多种数据对比、融合来刻画用户画像.
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