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摘　 要：随着移动智能终端的普及，移动医疗应用已成为当前研究的热点。 针对移动医疗环境下个性化健康建议推

荐问题，依据用户移动轨迹与职业类型间相似性特点，提出一种基于驻点区域特征向量与用户职业特征向量相结合

的相似度计算方法，通过构建相似用户组的方式完成组内用户健康建议信息的共享，最终实现在节约医疗资源的基

础上为海量用户提供个性化健康推荐服务的功能。 算法测试与分析结果表明了方法的有效性和可实施性，在移动

医疗大数据分析应用方面具有广阔的前景和实用价值。
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　 　 随着 ＧＰＳ、移动基站、室内等定位技术与方法的

发展和普及，越来越多的用户将其移动记录分享到

朋友圈中实现社交行为，同时各种基于位置的服务

已逐渐成为人们日常生产生活中不可或缺的要素
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。
因此，对用户移动轨迹的分析与挖掘已成为当前行

为分析与挖掘方面的研究热点。
用户的 ＧＰＳ 轨迹序列记录的是其在真实物理

世界中移动路线，在一定程度上蕴含着用户的个人

实现从个体数据中挖掘出用户行为、意图、经验和

意图、喜好以及行为模式。 如何挖掘轨迹中的知识，
生
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活模式［１⁃６］，融合群体数据来发现热点地区和经典

线路［７］，甚至挖掘人和人之间的相关性［８⁃９］ 及个体

在地域之间的活动模式［１０⁃１１］ 等等都具有十分重要

的现实意义。 特别是在云计算和大数据分析背景

下，以海量用户轨迹数据分布式云存储为基础，对用

户移动轨迹数据进行深度的分析和挖掘，完成“数
据－信息－知识－智能”的计算过程，实现更深层次、
更人性化、更有效的为用户提供基于位置的增值延

伸性服务［１２］。
现代社会人类复杂的社会交际和迁移活动使得

人与社会、人与自然环境的关联复杂性突显，自然和

社会环境均可影响人体健康，因此关注用户的身体

和心理健康是同等重要的。 通过用户移动行为轨迹

及周边区域特征等组成的用户社会行为相关信息，
研究如何在用户移动轨迹数据与健康体征信息密切

关联的海量空间数据分布式云存储和计算架构的基

础上实现为用户提供个性化的心理健康建议推荐信

息服务是大数据分析领域性应用中心理疾病防治与

个性化健康指导方面的主要难点问题。
ＧＰＳ 采集的数据是用户移动行为轨迹数据的主

要来源，其中采样精度与采样频率对后续的分析有

较大影响，存在干扰因素的数据直接用于用户数据

挖掘时往往得到的不是预期的效果。 对于采样误差

的问题而言，一般地，民用 ＧＰＳ 定位精度在米级，在
某些道路稠密的地段的误差将使用户的当前位置映

射到错误的道路上导致影响用户的定位与导航功

能，比较成熟的地图匹配（ｍａｐ ｍａｔｃｈｉｎｇ）的方法是

将带有位置偏差的 ＧＰＳ 轨迹映射到正确的道路上，
从而实现导航质量的提高，但是如何实现采样误差

ＧＰＳ 数据的用户社会行为分析与挖掘尚无相关的研

究和方法。 而对于采样频率低的问题而言，直接简

单的提高采样率方法来处理由于实时获取 ＧＰＳ 设

备位置信息的通信和存储代价限制而无法实施。 文

献［２］针对这种低采样率的 ＧＰＳ 轨迹提出了一种基

于全局信息的匹配方法，通过分析“存疑点”周围

“确定点”的位置信息与关系信息，从而确定“存疑

点”可能出现的大致位置，这种处理方案可以实现

各采样点关联的过渡性轨迹平滑和底图匹配，但如

何在用户移动速度不稳或 ＰＯＩ（ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ）信

息点稠密等情况下有效地动态描述用户移动轨迹，
进而挖掘其所处驻点区域的社会行为特性还无法得

到解决。
采集用户移动轨迹时用户的交通出行方式可能

是不同的，因此，若能够从用户的移动轨迹信息中挖

掘出轨迹采集时用户的出行模式，则对用户的分类

和信息推荐是有辅助意义的。 当前基于 ＧＰＳ 轨迹

的交通工具判别主要依据轨迹序列中时间序列与位

移距离计算得到的平均速度来实现，但在交通工具

的速度不均衡，特别是城市交通状况的影响导致这

种判断方法的识别精度小于 ５０％。 另外用户在两

次轨迹采集点的区间如变换交通方式，则使得同一

段移动轨迹可能会由多种交通方式所构成，若不能

每个位移区间的交通方式原子化，必然导致判断结

果也会包含不可避免的错误。
文献［４⁃６］针对上述问题提出的解决方法是：采

用一种有效的路线分割方法，其主要的思想是利用

步行路段来分割轨迹；通过发现一些受交通状况影

响不大的特征，如方向改变率等，并结合监督学习的

方法来训练一个分类模型；采用一种后处理方法，从
大量的线路中挖掘出一个隐含的地图，并分析了不

同路段上各种交通工具的使用概率和交通工具之间

的转移概率。 因此，巧妙地利用了自然常识、地理限

制和地图信息来修正错误的判别。
用户历史轨迹中出现的频繁模式反映了个人的

生活习惯和行为规律，若能够从轨迹中推理挖掘出

这些知识，服务提供商将会为用户提供更深入、更个

性化的位置服务［３］。 而要从轨迹中挖掘这些频繁

模式首先要解决的问题是如何对个人的历史轨迹进

行建模。 可以通过算法检测出该用户停留过的有效

位置，一个用户的历史轨迹就可以基于这些位置表

达为一个停留位置序列，这样既可以挖掘出用户行

为的重点，同时也大大减轻了数据处理量。 更进一

步讲，由于用户多次访问同一地点所产生的停留点

由于 ＧＰＳ 数据偏差原因可能不一定是完全一致的，
因此直接对停留点进行对比并是不可行的，这就需

要对从轨迹中提取出来的停留点进行聚类分析。 将

相近的停留点分配到同一个聚类中，此后再用各个

停留点所归属的聚类来替换该停留点，进而将停留

点序列进一步转化为相应的聚类序列，最终使得用

户在不同时间段的历史轨迹可以进行对比。 在用户

历史轨迹的模型基础上，可采用 ＦＰ⁃ｇｒｏｗｔｈ、Ｃｌｏｓｅｔ＋
等算法来挖掘其中的频繁项集，并且这些频繁模式

是可以相互组合和连接的，从而可进一步挖掘出一

些表征了用户生活、行为规律的顺序模型。
综上所述，现有基于位置的服务一般都是直接

通过用户提供的位置数据进行处理，缺乏对这些数

据的进一步分析和挖掘，忽略了这些位置数据中蕴

含的信息和知识。 因此，研究以云存储和计算技术

为基础，通过位置信息与地图 ＰＯＩ 兴趣点数据的融

合实现对用户轨迹数据更深入的分析和挖掘得到更

丰富的知识，最终达到更智能的为用户推送个性化

健康建议信息服务的目的。
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１　 用户社会行为数据的相似分组算法

算法的主要思路是通过对采集得到的用户每日

上下班 ＧＰＳ 轨迹数据进行分析，按照用户工作时

间、城市、地点、交通工具等用户特征进行个性化建

模，并对此模型进行量化分析处理，计算用户在社会

工作方面的相似程度，最终将具有相似工作环境和

工作压力的用户构建为基于用户社会行为数据的相

似用户组，进而实现相似用户组内的职场心理与健

康指导信息共享，达到个性化推荐的目的。 其工作

流程如图 １ 所示，首先通过用户的多条 ＧＰＳ 轨迹数

据结合地区 ＰＯＩ 数据库确定用户的工作类型，然后

根据 ＧＰＳ 轨迹的时间序列和用户使用交通工具情

况折算出用户工作压力并分组。 为了获得用户的工

作类型并使得用户的历史位置具有可比较性，拟利

用用户驻点区域特征向量描述 ＰＯＩ 数据与用户空

间位置的语义联系。 此外，还通过有限的 ＧＰＳ 数据

信息推断用户可能的收入和工作时间特征，并形成

可表示用户工作压力的向量，最终通过用户工作类

型和向量夹角实现对用户的分类。

图 １　 算法的工作流程

Ｆｉｇ．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

１．１　 用户轨迹处理

用户的移动轨迹信息通常是 ＧＰＳ 移动终端采

集并处理得到，其中包含采样点的坐标信息、采集时

间以及位移速度等，属于瞬时离散型数据，在每次采

集后采集设备均有一段静默期；在实际采集过程中

由于环境复杂导致所采集的时间和坐标具有一定的

不准确性，数据往往有一定的时间和坐标偏差。 因

此用户移动轨迹数据用于判断用户驻点区域特征是

要充分考虑定位偏差与精度对结果的影响，移动终

端采集的用户日常上下班的 ＧＰＳ 轨迹数据采用下

述方法处理得到用户的工作轨迹信息。 其中重要的

定义包括：
ＧＰＳ 轨迹： ＧＰＳｔ 是一系列与时间相关的 ＧＰＳ

轨迹点的序列 ＧＰＳｔ ＝ Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，…，Ｐｎ( ) ，其中

ＧＰＳ 轨 迹 点 Ｐ ｉ ＝ ｘ，ｙ，ｔ( ) １ ≤ ｉ ≤ ｎ( ) ， 其 中

ｘ，ｙ( ) 分别表示采集数据的经度和纬度、 ｔ 表示采

集数 据 的 时 间 且 满 足 条 件 Ｐ ｉ · ｔ ＜ Ｐ ｉ ＋１ ·
ｔ １ ≤ ｉ ≤ ｎ － １( ) 。

驻留区域：ＧＰＳ 驻留区域 Ｓｚ 指的是一组在一定

时间内，相邻或相近的 ＧＰＳ 轨迹点的集合 Ｓｚ ＝
Ｐ ｉ，Ｐ ｉ ＋１，…，Ｐ ｊ( ) ， 满 足 条 件 Ｄｉｓｔ Ｐ ｉ，Ｐｋ( ) ≤ θｄ ，

Ｄｉｓｔ Ｐ ｉ，Ｐ ｊ( ) ＞ θｄ，Ｉｎｔ Ｐ ｉ，Ｐ ｊ( ) ≥ θｔ ，其中 θｄ 为驻留

区域直径， θｔ 为驻留区域时长， Ｄｉｓｔ Ｐ ｉ，Ｐ ｊ( ) 为

Ｐ ｉ，Ｐ ｊ( ) 两点间的欧氏距离， Ｉｎｔ Ｐ ｉ，Ｐ ｊ( ) 为 Ｐ ｉ·ｔ 与
Ｐ ｊ·ｔ 时间间隔， ｉ ≤ ｋ ＜ ｊ 。

用户驻点：用户驻点 Ｓｐ ＝ ｘ，ｙ，ｔｉｎ，ｔｏｕｔ( ) 指的是

驻留区域的几何中心，其中 Ｓｐ·ｘ ＝∑
ｉ

ｋ ＝ ｊ
Ｐｋ·ｘ ／ Ｐ ，

Ｓｐ·ｙ ＝∑
ｉ

ｋ ＝ ｊ
Ｐｋ·ｙ ／ Ｐ ， Ｓｐ·ｔｉｎ ＝ Ｐ ｉ·ｔ，Ｓｐ·ｔｏｕｔ ＝ Ｐ ｊ·ｔ

且 Ｐｋ ∈ Ｓｚ 。

图 ２　 一组 ＧＰＳ 轨迹

Ｆｉｇ．２　 Ａ ＧＰＳ ｔｒａｃｋ

如图 ２ 中｛ Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐ１１ ｝为智能终端采集得

到 的 一 组 ＧＰＳ 轨 迹， 则 ４ ≤ ｋ ＜ ９ 时 有

Ｄｉｓｔ Ｐ４，Ｐｋ( ) ≤ θｄ，Ｄｉｓｔ Ｐ４，Ｐ９( ) ＞ θｄ，Ｉｎｔ Ｐ４，Ｐ８( ) ≥
θｔ， 故驻留区域应从｛ Ｐ４，Ｐ５，Ｐ６，Ｐ７，Ｐ８｝计算，并得

到图中以三角号表示的用户驻点 Ｓｐ。 驻留区域直

径和驻留区域时长的取值应该根据用户所在地区的

环境特点进行设置，如当用户活动范围位于城市中

心时，驻留区域直径应设置在 ２００ ｍ 左右为宜，而当

用户活动范围位于城乡结合部或者远离城市时，驻
留区域直径应设置在 ５００ ｍ 左右为宜，与此同时在

大多数情况下驻留区域时长应保证大于半小时，以
上设置有利于更加准确地从众多轨迹信息中找到可

描述用户工作地点的用户驻点。
通过以上定义可知，从用户移动终端采集的

ＧＰＳ 数据中提取到一些关键信息，通过计算用户从

一个驻点到另一个驻点的时间差得知用户的行程时

间（如上班时间），也可以通过计算用户在驻点内的

驻留时间差得知用户驻留时间（如工作时间）。 当

然用户驻点与现实生活中具体地点的关系仍需要进

一步确认。
１．２　 用户在驻点区域的行为建模

用户驻点可以粗略地表明用户每次移动的起止

地点以及移动的起止时间，结合 ＰＯＩ 数据可以进一

步得到用户移动起止地点的详细信息，为驻留区域

语义提取提供数据基础。 每条 ＰＯＩ 数据内容包含

信息点名称、类别、经度和纬度及其他说明等相关地

理信息。
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用户驻点与 ＰＯＩ 数据往往不能简单地通过距离

计算的方式建立关系。 由于驻留区域直径和驻留区

域时长的不当选取或实际生活中突发的事件，导致

用户在移动过程中的某些位置上停留了一段时间，
产生了非目的地或出发地的驻点，如十字路口或车

站等；考虑到 ＧＰＳ 定位误差和城市中密集分布的信

息点，通过 ＰＯＩ 数据识别用户在驻点处访问的确切

地点成了不可能完成的任务。 一个 ＧＰＳ 采集点数

据可以具有 １０ ｍ 或以上的位置偏差，而在其周围

可以有多种的 ＰＯＩ 数据，而距离用户驻点最近的

ＰＯＩ 数据所代表的信息点可能不是用户真实访问的

地方，如在有些地方餐厅、商场和电影院重叠在同一

建筑物内，实际应用如图 ３ 所示。

图 ３　 用户驻点与 ＰＯＩ 信息点

Ｆｉｇ．３　 Ｕｓｅｒｓ ｓｔａｇｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ＰＯＩ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ

　 　 为了解决用户驻点与 ＰＯＩ 数据的内容的关联

问题，将用户驻点所代表的 ＰＯＩ 数据的驻点区域表

示为

ｓ·ｘ － γ，ｓ·ｘ ＋ γ[ ] × ｓ·ｙ － γ，ｓ·ｙ ＋ γ[ ]

式中： γ 是一个与 ＧＰＳ 相关的参数定位误差，则可

采用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 的统计方法构建了一组特征向量表示

每个驻点区域所代表的兴趣点内容，用以评估字词

对于一个文件集或一个语料库中的其中一份文件的

重要程度。 字词的重要性随着它在文件中出现的次

数成正比增加，但同时会随着它在语料库中出现的

频率成反比下降。 同理，应用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法时把词的

类别和用户驻点区域中兴趣点作为文档处理。 直观

地说，如果同一类兴趣点发生在同一个地区的频率

较高，这该种类是该地区的典型代表。 此外，有些

ＰＯＩ 类型（如“博物馆”和“公园”）由于在城市建设

的数量较少且分散，因此此种类型的兴趣点在城市

中出现的概率很少，而一些常见功能的兴趣点（如
“餐馆”）可以遍布在城市的任何角落。 对于个人而

言，由于存在一定的生活规律和做事目的，在一定的

生活规律条件下，每日访问的地点可能有所不同但

目的应该相近或相同，因此在判断哪些兴趣点是用

户真正的移动目的地时应重点分析那些经常存在于

用户驻点区域的 ＰＯＩ 类型。 综上，需要考虑一个

ＰＯＩ 类别在一个区域发生频率和其逆向文件频率两

种因素，故引入特征向量的定义

特征向量：用一组向量 ｆｒ ＝ （ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ） 表

示用户驻点区域中兴趣点内容的集合，有

ｗ ｉ ＝
ｎｉ

Ｎ
× ｌｏｇ Ｒ

ｒ
（１）

式中：ｎｉ是该区域属于第 ｉ 种类别的 ＰＯＩ 的数量和，
Ｎ 是位于该区域的 ＰＯＩ 的总量，Ｒ 为用户驻点区域

总数，ｒ 表示出现第 ｉ 种 ＰＯＩ 类别的用户驻点区域数

量。 式（１）的第 １ 部分表示一个类别 ｉ 发生频率，第
２ 部分表示一个类别 ｉ 在该用户整个驻点区域中

ＰＯＩ 类型总数 ｜ Ｒ ｜的逆向文件频率。
根据式（１）用一个特征向量代表一个驻点区

域，虽然还不能确切地确定用户访问的地点，但此特

征向量在一定程度上可以代表用户位置的语义含

义，即该区域中具有哪些突出的 ＰＯＩ 类别，进而可

以推断该区域的功能类别。
为了进一步推断出用户在驻留区域中的动作行

为（如工作、用餐、访友、居住等），还需要将该区域

的功能类别与用户在该区域的驻留时间相结合，并
以 ２４ ｈ 为周期，对每天用户的驻点区域进行比较，
即可筛选出用户日常工作的区域和用户临时停留的

区域。 考虑到目前存在着一些在非固定地点工作的

用户，对于其中大多数用户来说，其所从事的工作性

质往往相同，因此在对用户工作地点的查找方法上，
使用基于特征向量的比较方式要比使用基于坐标位

置的比较方式更具说服力。
利用余弦相似性原理可以对前述 ＴＦ⁃ＩＤＦ 计算

方法产生的特征向量进行相似度比较，其原理为计

算求得两组向量的夹角，并得出夹角对应的余弦值，
用来表征这两个向量的相似性。 夹角越小，余弦值

越接近于 １，它们的方向更加吻合，特征越相似。 其

计算式为

ｃｏｓ θ ＝
∑ ｎ

１
（ ｆａ·ｗ ｉ × ｆｂ·ｗ ｉ）

∑ ｎ

１
ｆａ·ｗ２

ｉ × ∑ ｎ

１
ｆｂ·ｗ２

ｉ

（２）

　 　 由式（２）可以从用户驻点含义层面对同一用户

出现的地区进行比较判断哪些区域可能是用户的工

作区域，同时也需要从时间层面对同一用户的上班

规律进行比较，进一步确定哪些区域是用户的工作

区域。 国内采用的标准工作时间制度是指职工每日

工作 ８ ｈ，每周工作 ４０ ｈ 的工时制度，不同地区、不
同职业会导致工作时间有所变化，但大部分工作每

日的作息时间相差不大，尤其是上班时间。 与此同

时也应考虑到采用轮休或倒班制度的工作，因此在

计算时间相似性时法定工作日与节假日是不区分

·７６２·第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 陈万志，等： 基于用户移动轨迹的个性化健康建议推荐方法



的。 在判断某些相似驻点区域是否为用户工作区域

的主要依据是用户进入到达该驻点的时间序列是否

可以收敛到一个或几个时间点上，若可以找到进入

驻点时间一定或偏差不大且驻点特征向量相似的驻

点，则此驻点区域可认为是用户工作区域，此驻点特

征向量包含用户的工作信息。

２　 用户社会行为数据的相似度比较

基于用户社会行为数据的相似度用于衡量用户

工作职业和工作环境等与用户职场活动相关的信

息，包含用户工作时间、城市、工作类型、通勤工具使

用情况等，通过对这些信息的处理从用户经济条件、
工作类型、工作压力等方面对用户进行建模，进而通

过相似度比较方法实现相似用户聚类。
１）用户经济条件

用户经济条件主要依赖于用户的收入和支

出，可以间接通过用户所在城市和用户乘坐通勤

工具的情况进行分析，通过城市的平均收入可以

简单区分用户的收入等级；文献［ １３⁃１４］指出在

城市中若弱化用户住所与用单位间距离影响，用
户的平均收入情况与用户通勤所选用的交通工

具情况服从线性分布，因此考察用户乘坐通勤工

具可以进一步地划分用户收入的等级，使得用户

收入等级明确化。 通过国内近 ５ 年的国内城市

收入排名统计，将用户按照所在城市的不同进行

收入的划分，进而使得不同城市间用户的收入情

况得以比较。 通过城市中乘坐不同通勤工具的

人口比例进一步对收入进行划分，并最终计算出

用户的经济条件指数。 其计算公式为

Ｕｅｃｉ ＝
Ａｉ

１ ０００
× Ｖｒｔｙｐｅｉ （３）

式中：Ａｉ为平均收入， 通勤工具比例系数 Ｖｒｔｙｐｅｉ 根据

用户乘坐通勤工具可分为以下 ３ 种类型：
①私家车或公务轿车：

Ｖｒｔｙｐｅ１ ＝

Ｖｒ１
２

＋ Ｖｒ２ ＋ Ｖｒ３

Ｖｒ１ ＋ Ｖｒ２ ＋ Ｖｒ３
（４）

　 　 ②单位通勤车：

Ｖｒｔｙｐｅ２ ＝

Ｖｒ２
２

＋ Ｖｒ３

Ｖｒ１ ＋ Ｖｒ２ ＋ Ｖｒ３
（５）

　 　 ③公共交通工具或步行：

Ｖｒｔｙｐｅ３ ＝

Ｖｒ３
２

Ｖｒ１ ＋ Ｖｒ２ ＋ Ｖｒ３
（６）

　 　 通过式（３） ～ （６）可线性的将用户所在城市和

所选通勤工具映射为用户经济条件指数，依据通勤

工具类型可将用户的收入分为 ３ 个等级并核算成数

值，并采用各地平均收入作为区域计算的因子更恰

当地表明不同城市间的收入差。 用户经济条件指数

相关信息的实例关系如表 １ 所示。
表 １　 城市收入与通勤工具

Ｔａｂｌｅ １　 Ｕｒｂａｎ ｉｎｃｏｍｅ ａｎｄ ｖｅｈｉｃｌｅ

城市

等级
对应城市或地区

平均收入 ／
元 ／月

通勤工具

比例系数

１
一线城市，如北京、上海、

广州、深圳、南京等
６ ０００ 左右 １８ ∶ ３９ ∶ ４３

２
二线城市，如宁波、福州、

厦门、长沙、大连等
４ ０００ 左右 ２７ ∶ ３６ ∶ ３７

３
三线城市，如海口、佛山、

泉州、东莞、南宁等
３ ０００ 左右 ２４ ∶ ４０ ∶ ３６

４
四线城市，如唐山、秦皇岛、

邯郸、保定、廊坊等
２ ０００ 左右 １６ ∶ ４５ ∶ ３９

５ 其他城市 １ ２００ 左右 ８ ∶ ５２ ∶ ４０

　 　 ２）用户工作类型

用户工作类型可由用户工作区域驻点的特征向

量中处理得到。 由于城市建设规划时常将功能相近

的建筑建于相近区域中，如商业区、居民区、工业区

等，因此实际处理而得的特征向量所包含的具有信

息点较多的 ＰＯＩ 类型，其功能类型往往是相同或相

互辅助的关系，其反映到现实生活中的结果就是在

此工作的人群具有相似的工作习惯和作息时间，即
同一工作类型。 用户驻点区域特征向量的趋势向量

ＰＯＩ 类型总体概括如表 ２ 所示。
表 ２　 工作类型与平均工作时长

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｙｐｅ ｏｆ ｗｏｒｋ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｈｏｕｒｓ ｗｏｒｋｅｄ

ＰＯＩ 类型 工作类型 平均工作时长 ／ ｈ
医疗、维修服务 应急服务业 ９

餐饮、汽车服务、生活服务、
购物、休闲娱乐、旅游景点

普通服务业 ８．５

行政地标、政府机构 政府机关 ８

公司企业、金融 企业 １０

工厂 工厂 ８

教育 教育 ７

　 　 ３）用户加班时长

用户加班时长等于平均工作时长除以城市平均

工作时长，将用户的工作时长与该城市的平均工作

时长或该用户所在工作类型的平均工作时长作比

较，可计算出用户每天加班情况，这在一定程度上反

映出用户的工作压力。 用户加班时长与用户加班指
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数 Ｕｏｔｉ 之间的对应关系如表 ３ 所示。
４）基于用户社会行为数据的相似度比较

综合上述 ３ 个方面分析，由于在工作类型相同

时用户的工作压力和工作时间具有可比性并能反映

用户在其行业中的压力情况，首先将用户按照工作

类型进行分类，并根据利用余弦相似性原理计算各

分类中通过经济条件指数和加班指数形成的向量之

间的夹角，最终确定哪些同类工作的用户相似，进而

形成相似用户组。 即

ｃｏｓ ω ＝
Ｕｅｃｉ１ × Ｕｅｃｉ２ ＋ Ｕｏｔｉ１ × Ｕｏｔｉ２
Ｕｅｃｉ２１ ＋ Ｕｏｔｉ２１ × Ｕｅｃｉ２２ ＋ Ｕｏｔｉ２２

（７）

式中： ｃｏｓ ω 可描述用户的工作压力情况，当用户收

入较高且加班时间较少时该值会趋近于 １，即表示

用户工作压力较小；而当用户收入较低且加班时间

较长时该值会趋近于 ０，表示用户工作压力较大。
表 ３　 用户加班时长与 Ｕｏｔｉ 的对应关系

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｏｖｅｒｔｉｍｅ ａｎｄ Ｕｏｔｉ

用户加班工作时长 ／ ｈ 用户加班指数

小于 ０．５ ０
０．５－１ １
１－２ ２
２－３ ３

大于 ３ ４

３　 算法测试与结果分析

基于用户社会行为数据的相似分组算法测试采

用微软亚洲研究院的 Ｇｅｏｌｉｆｅ Ｄａｔａ ｖ１．３［１５］ 用户轨迹

数据集，其涵盖 １８２ 个用户在 ２００７ 年 ４ 月—２０１２ 年

８ 月间的部分出行轨迹记录，其中不但包括 ＧＰＳ 轨

迹信息，如标记点时间序列、采集点纬度、经度和高

度的信息序列，而且数据集中还包括 ７３ 个用户由不

同的 ＧＰＳ 采集设备记录并有多种采样频率的１７ ６２１
条轨迹记录，其中 ９１．５％的轨迹记录的采集频率比

较密集，采集时间间隔每 １～５ ｓ 或每行进 ５～１０ ｍ 一

次，并标记了出行交通工具，如驾车、乘公共汽车、骑
自行车和步行。 为了能够与 ＰＯＩ 底图数据相对应，
选取 Ｇｅｏｌｉｆｅ 数据集中北京地区的轨迹信息，与百度

地图 ＡＰＩ 导出北京地区的 ＰＯＩ 数据相对应。 由于

Ｇｅｏｌｉｆｅ 数据集中没有包含用户实际的工作压力情

况，因此无法对算法得出的分组结果进行量化分析，
但其中的有些部分可与现有文献资料中的算法对比

实现量化分析，因此算法的测试与结果分析分成两

部分进行。
３．１　 用户工作类型分组测试与分析

首先在进行算法测试前将标记有出行交通工具

的相关用户轨迹进行整理，利用人工判别的方式根

据每个用户的出行轨迹起点与终点判断出用户可能

的大致职业类型，并记录此职业信息为用户属性；其
次对这些标记有出行交通工具的轨迹进行基于用户

社会行为数据的相似分组计算，计算时根据文献

［１６⁃１７］的研究结论并考虑到所在城市的特点将算

法中的相关系数分别设置为：驻留区域直径 θｄ ＝
２００ ｍ ，驻留区域时长 θｔ ＝ ３０ ｍｉｎ ，ＧＰＳ 定位误差参

数 γ ＝ ２００ ｍ ，依据用户驻点区域相似度 ｃｏｓ θ 的阈

值进行用户驻点区域相似度的用户分组；最后将分

组结果与人工判别标记的职业类型相比较，通过分

类的准确率来评价此部分算法的优劣程度。 算法的

处理流程如图 ４ 所示。

图 ４　 用户工作类型分组流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｔｙｐｅ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

为测出用户驻点区域相似度 ｃｏｓ θ 阈值的最佳

值，在其他条件不变的情况下仅改变 ｃｏｓ θ 阈值，最
终得出的用户工作类型分组准确率如图 ５。 由结果

可知对于本次使用的测试数据而言，当 ｃｏｓ θ ＝ ０．８５
时所得到的用户工作类型分组准确率达到最高。

图 ５　 ｃｏｓ θ与分组准确率的关系

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐａｃｋｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｏｓ θ
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在此基础上，令 ｃｏｓ θ ＝ ０．８５ 时通过文献［１８］的
ＨＧＳＭ 算法、文献 ［ １９］ 的 ＳＬＨ⁃ＭＴＭ⁃Ｌ２ 算法 （ ２ｎｄ

ｌａｙｅｒ）与本文方法在分类准确度和运行时间两方面

进行比较，结果如表 ４ 所示。 由结果可知本文提出

的用户工作类型分组方法基本可以保证准确的用户

分组，且运算耗时较少，在用户记录项繁多且需要实

时计算的情况下优势明显。
表 ４　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 用户分组率 ／ ％分组准确度 ／ ％ 计算耗时 ／ ｍｓ

ＨＧＳＭ ９３．１５ ９４．１２ １ ２７５

ＳＬＨ⁃ＭＴＭ⁃Ｌ２ ９４．５２ ９５．６５ ２ ７６５

本文算法 ９４．５２ ９５．６５ ８４３

３．２　 用户社会行为数据的相似度分组测试与分析

首先利用前节的用户工作类型分组数据及最优

化的 ｃｏｓ θ 值计算出各工作类型分组中经济条件指

数和压力指数，其次计算出基于不同的用户社会行

为数据的相似度 ｃｏｓ ω 值，并根据 ω 角度将用户分

为三大类，即处于 ０ ≤ ω ＜ ３０° 的用户工作压力较

轻；处于 ３０° ≤ ω ＜ ６０° 的用户工作压力适中；处于

６０° ≤ ω ＜ ９０° 的用户工作压力较重。 算法的处理

流程如图 ６ 所示。 表 ５ 给出了测试中 ６ 种工作类型

用户的工作压力分布情况。

图 ６　 用户工作压力分组流程图

Ｆｉｇ．６　 Ｕｓｅｒ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

表 ５　 工作压力分布

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

工作类型 用户人数
工作压力

较轻人数

工作压力

适中人数

工作压力

较大人数

应急服务业 １３ ８ ３ ２
普通服务业 １０ ６ ３ １
政府机关 ８ ７ １ ０

企业 ２７ １３ ６ ８
工厂 ６ ２ ４ ０
教育 ５ ５ ０ ０

　 　 在对上述用户进行分类时可采用两种分类粒

度：一是无视工作类型分类，适合在形成相似用户组

后组内推送与用户工作类型无关的信息；二是参考

工作类型分类，适合在形成相似用户组后组内推送

与用户工作类型有关的信息。
以无视工作类型的分类粒度为例，在 ３ 类用户

中随机选取 ５ 个用户，由专家结合实际情况给出的

工作心理建议，对于不同用户最终的推送信息是：
工作压力较轻用户的健康建议分别为：
１）需要不断树立新的目标，让自己再拼搏一次；
２）轻松工作之余可开辟“第二战场”，让时间变

得有意义；
３）您还可以做得更好，赚更多的钞票。
工作压力适中的 ３ 位用户的健康建议分别为：
１）请您保持健康的心态，保持现在的工作步调；
２）车间工作会枯燥，建议休息时看看书调节心情；
３）你可以选择默默无闻，也可以选择惊天动地。
工作压力较重的用户的健康建议分别为：
１）请正确地认识自己，不要让办不到的事压垮你；
２）学会休息，学会说“不”，学会满足，避免成为

一个完美主义者；
３）工作狂，请多陪陪家人，顺便放松自己。
通过以上推荐建议内容可知本分组算法的效果

良好，适当地将工作压力程度相似的用户分组，相似

分组用户间对于工作压力辅导健康建议具有可相互

推送性，从而在功能性和可实施性的角度完成了用

户分组的测试。

４　 结束语

基于位置信息的服务已融入到人们的生产生活

中，各种健康养生推荐服务已成为研究热点。 针对

有限医疗资源条件下如何实现用户的个性化健康建

议推荐服务问题，本文提出了一种利用已记录的用

户移动轨迹数据信息实现移动医疗环境下的个性化

推荐算法，将已有的心理健康建议推荐给具有相似

工作环境与工作压力的用户，提高了推荐效率，大幅

缩减了由人工填写心理健康建议的代价。 算法测试
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与分析结果表明技术方案的有效性和可实施性。 但

原型系统实际应用过程中诸多亟待解决的问题还需

进一步深入研究，如用户工作类型如何更精确化地

定位；如何引入用户其他行为信息因素优化推送对

象等。
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