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摘  要: 随着在线社交媒体的快速发展和可定位设备的大量普及,地理位置作为社交媒体大数据中一种质量极高

的信息资源,开始在疾病控制、人口流动性分析和广告精准投放等方面得到广泛应用.但是,由于大量用户没有指定

或者不能准确指定位置,社交媒体上的地理位置数据十分稀疏.针对此数据稀疏性问题,提出一种基于用户生成内容

的位置推断方法 UGC-LI(user generate content driven location inference method),实现对社交媒体用户和生成文本位

置的推断,为基于位置的个性化信息服务提供数据支撑.通过抽取用户生成文本中的本地词语,构建一个基于词汇地

理分布差异和用户社交图谱的概率模型,在多层次的地理范围内推断用户位置.同时,提出一个基于位置的参数化语

言模型,计算用户生成文本发出的城市.在真实数据集上进行的评估实验表明:UGC-LI方法能够在15km偏移距离准

确定位 64.2%的用户,对用户所在城市的推断准确率达到 81.3%;同时,可正确定位 32.7%的用户生成文本发出的城

市,与现有方法相比有明显的提高. 
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Abstract:  As a high-quality source in social media big data, the geographic location has been widely adopted in the fields of disease 
control, population mobility analysis and ad delivery positioning with the rapid development of online social media and the prevalence of 
localizable mobile devices. However, the location data are quite sparse because often the locations cannot be accurately specified by the 
users. To overcome this data sparsity problem, this paper proposes UGC-LI, a user generate content driven location inference method to 
infer the location where users and social texts are created. The method can provide supporting data for location-based personalized 
information services. A probability model is constructed by comprehensive considering the distribution of location words and social graph 
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of users via local words extracted from user generated texts to locate the users in multi-granularity. Further, a parameterized linguistic 
model based on location is presented to calculate the city where the tweet is published. The results of experiment on real-word dataset 
demonstrate that this new method outperforms existing algorithms. In the experiment, 64.2% of users are identified within 15km 
displacement distance, 81.3% of the living cities and 32.7% of the cities where the tweets were tweeted are correctly located. 
Key words:  location inference; user generate content; data sparsity; online social media; social graph 

近年来,凭借着在内容生成方式、用户参与的广泛性与即时性、信息扩散模式与速度等方面的优势,社交

网络、在线社交媒体和移动互联网发展迅猛.可定位设备,尤其是智能手机的迅速普及,使得地理位置数据逐渐

成为一种质量极高的信息资源,开始在疾病传播控制[1,2]、广告精确投放[3,4]、公共安全监控[5]、城市人口流动

性分析[6]等方面得到广泛应用.同时,社交媒体本身也出现了“本地地理关注(local focus)”的理念,如谷歌推出的

应 用 “Google Now”(http://www.google.com/landing/now/) 和 “Google Flu Trend”(http://www.google.org/ 
flutrends/).相对于传统的互联网社交模式,结合了位置数据的在线社交媒体平台将“虚拟现实”这一理念进行深

化,提供了一种将知识从虚拟社交平台转换到现实世界的途径,让我们能够更好地理解用户思维和行为模式. 
随着用户量的急速增长,社交媒体数据变得愈发庞大且更为复杂,逐渐呈现出典型的大数据 4V 特性.然而,

与庞大的数据量形成对比,由于平台限制以及对隐私保护的考虑,大量用户没有指定或者不能准确指定位置,社
交媒体中的位置数据普遍十分稀疏[7−10].以中国 大的在线社交媒体平台新浪微博为例,我们抽取了 200 万用

户在 7 个月内发表的超过 1 亿条博文,仅有约 1%的博文带有位置标签. 
位置数据的稀疏性,使得构建在地理信息上的社交媒体应用服务缺少足够的支撑数据,对基于位置的知识

获取造成了极大的挑战.由于在数据生成及传播方式上的特殊性,当前广泛采用的对 IP 地址[11]和地理数据

库[12,13]进行模式匹配从而获得位置的方法并不直接适用于在线社交媒体数据环境.例如,随着移动社交平台和

网络代理(Web agent)的大量使用,社交媒体中的 IP 地址与地理位置不再直接关联;用户的主观性使得社交媒体

生成文本中含有大量的噪声,如随处可见的缩写及网络用语、不同用户对位置的差异甚至针对性的描述、移动

环境下位置相对描述的偏移等.此外,当前研究大多针对国外英文社交媒体平台(如 Twitter,Foursquare 等),而国

内外社交媒体平台在用户分布、社交形式以及信息表现方式等方面均有很大的不同.例如,与 Twitter 相比,新浪

微博的核心用户更加集中于大城市,并强制要求用户指定地级市的注册位置.同时,中英文的固有差异导致了中

外社交媒体平台用户表达方式的部分对立,也使得相应的自然语言处理技术不可移植. 
本文通过探索词汇、社交关系与地理位置三者之间的关系,提出一种基于用户生成内容的位置推断方法

UGC-LI(user generate content driven location inference method),实现中文社交媒体环境下的用户与生成文本的

位置推断,为基于位置的个性化应用提供数据支撑.在线社交媒体文本内容中,本文关注那些能够指示位置的词

语.当前研究结果表明:在特定地位范围内频繁出现的词语与位置存在联系[7−9,14],本文中将这种词语称为本地

词语(local words).其中, 典型的本地词语即为直接指示位置的地点或地标名词,如城市、街道、地标建筑等.
另一种词语则潜在地描述了特定位置,如词语“那达慕大会”常在内蒙古自治区内出现,“过早”则是湖北地区常

见的方言词汇.图 1 展示了本文数据集中地名“重庆”在全国各省市出现的频率.由图 1 中可以看出,以重庆市为

中心,随着距离的增加,该词语的出现频率越来越小.此外,用户间的实际距离与其网络节点的虚拟距离之间存

在正相关关系,即,随着地理距离的增加,社交媒体用户间形成朋友关系的概率也随之降低[7,14].基于此,本文将使

用用户社交图谱辅助位置推断. 
总体来说,本文的主要贡献有以下几点: 

1) 研究了中文社交媒体环境下,用户生成文本词语的位置指向性.与现有研究相比,本文使用社交媒体

中海量、细粒度的文本附加坐标进行词语位置关联研究.实验结果表明,在特定位置频繁出现,且随着

与该位置距离的增加出现概率下降较快的词语,对位置的指向性是存在的. 
2) 提出了一个混合概率模型推断社交媒体用户位置.与已有研究相比,该模型综合考虑了词语的位置

指向性以及虚拟-物理节点邻近关系.实验结果表明,本文提出的方法能够有效地提高用户位置推断

正确率和精准度. 
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3) 构建了一个基于位置的参数化语言模型,进行生成文本位置推断.与已有研究相比,该模型基于词语

自身的位置属性进行文本定位,降低了常用及偏僻词语对生成文本地理散布的影响.实验结果表明,
本文方法能够正确找到 32.7%的用户生成文本发出的城市,与现有方法相比有了明显的提高. 

 

Fig.1  Occurrence frequency of the word “Chongqing” in different areas across the country 
图 1  “重庆”在全国不同区域的出现频率 

本文第 1 节介绍国内外研究现状,从位置推断理论方面阐述相关工作与 UGC-LI 方法的异同.第 2 节简要分

析在线社交媒体中位置的稀疏性问题,并对问题做形式化定义.第 3 节介绍 UGC-LI 方法的推断理论和过程.第 4
节描述实验过程并对实验结果进行对比分析. 后,对本文工作做出总结和展望. 

1   相关工作 

当前,在基于社交媒体平台与社交网络服务的研究中,针对用户和生成文本的位置推断已经成为一个研究

热点,本节分别从这两个方面介绍国内外的相关研究,并与 UGC-LI 方法进行理论对比. 
在用户位置推断方面,一些研究通过分析用户历史轨迹数据,借助外部地理数据库推测社交媒体用户位置.

如,Hecht 等人[12]通过分析 Twitter用户行为模式,使用基于词频的多项式贝叶斯模型探测用户位置;Eisenstein等
人[13]通过语言一致性建模来预测作者和文本的位置.与 UGC-LI 方法完全基于用户生成内容不同,这些方法大

多需要高精度的外部地理数据库支持,不同的地理数据库会导致位置的偏移.与之相比,基于词汇的地理特性从

用户生成内容角度探索位置推断问题,是当前较常用的方法[15,16]. 近,Backstorm 等人[17]提出一个语言生成模

型,用于探测一条查询的位置,Cheng 等人[8]将其方法扩展到了社交媒体用户位置推断研究上.他们通过识别文

本中的地标名词对词汇的地理属性建模,并基于社交关系等特征设计平滑算法修正定位误差,这与本文提出的

方法类似.但是,Cheng 等人的方法需构建分类器来识别地标名词,在模型训练前要进行大量的人工标注工作.同
时,该方法将各城市的中心点坐标作为参照点来计算词与位置的关系,这使得参照点过少且与实际位置间的偏

差较严重,定位偏移距离较高.实验结果显示:Cheng 等人的方法能够正确推断出 51%用户的位置,平均偏移距离

则超过了 100 英里.Ryoo 等人[9]则进一步改进了 Cheng 的方法,使用 tweet 附加的 GPS 坐标点代替原来有限的

城市坐标,在 10km的误差范围内精确定位了超过 50%的用户.但是该方法没有充分考虑社交关系对用户地理聚

集的影响,计算过程完全依赖于 tweet 文本,当文本中的位置词汇较稀疏时(第 4.1 节中的数据集属性统计显示,
这种情况在中文社交媒体平台中并不罕见),该算法的推断准确率会大幅度下降.Ren[18]和 Backstrom[19]等人的

工作考虑了用户社交关系对位置推断的影响,并探索了在线虚拟朋友关系与实际地理距离之间的联系.但是,其
测试数据量普遍较小(不到 1 000 位用户),缺乏对大型社交网络数据集的研究.除此之外,Chandra[20],Jurgens[21], 
Li[22],McGee[23]等人均从社交图谱着手对用户位置推断问题进行了探索. 

在用户生成文本定位方面,Li 等人[24]尝试集成表达与位置以预测一条 tweet 所属的 POI(point of interest,兴
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趣点).他们为每一条 tweet 选取了候选 POI,使用从 Web 上抽取的信息为每一个 POI 建立语言模型,计算查询

tweet 的 KL 差异并排序.但是,当属于一个 POI 的 tweet 数目发生变化时,该方法的推断准确率会发生剧烈的浮

动. Kinsella 等人[10]利用 Twitter 中的 GPS 标签建立了一个位置计算框架,通过位置语言模型生成一条 tweet 的
概率对地点进行排序,这与我们的工作类似.Kotzias 等人[7]基于 Kinsella 等人[10]的方法,探测处于同一个城市内

的用户并对 tweet 进行坐标定位.但是,当前的研究大多未考虑词汇自身的位置属性对文本定位的影响,进行位

置语言建模时,对所有词语赋予了统一的权限.而 UGC-LI 方法则在建模过程中基于词与位置的关联强度对词

语分配权重,从而降低非本地词语对总体生成概率的影响,提高了定位准确率. 
在国内学者中,赵荣娇等人[25]提出了使用替代可定位用户实现源用户定位的方法,郭迟等人[26]也提出了针

对位置大数据的分析方法.总的来说,相对于位置服务方面研究成果的大量涌现,国内对于位置推断的研究比较

匮乏,尚处于起步阶段.在本文中,UGC-LI 方法使用海量且细粒度的文本附加坐标计算词语的焦点位置及地理

散布,基于一个改进的概率模型计算词与位置的关联强度,在中文社交媒体环境下验证社交邻近与地理邻近间

的关系.与上述方法相比,UGC-LI 方法的特点主要体现在:(i) 能够对本地词语进行自动识别,不需要进行手工

标注; (ii) 使用关联度阈值筛选本地词语,结合用户社交图谱构建混合概率,提升用户位置推断效果;(iii) 基于

词语的本地性计算词权,从而有效降低本地词语稀疏性造成的生成文本定位误差. 

2   初步研究 

本文的研究目标是:(i) 定位社交媒体用户,即,推断用户所在城市及更细粒度的城区、县等位置级别信息; 
(ii) 探测单条用户生成文本的发出城市,在本文的研究场景下,即推断一条博文的发出城市.本节中,我们对社交

媒体中位置数据的稀疏性进行初步研究,然后对研究问题和推断方法做形式化定义和描述. 

2.1   在线社交媒体位置数据的稀疏性 

为了研究中文社交媒体中位置数据的分布,我们以中国 大的在线社交媒体平台——新浪微博为数据源.
采用雪球抽样方法,从 5 个约有 1 000 粉丝的初始用户开始,基于广度优先搜索方法,按照用户间的关注关系抽

取中国大陆用户的个人信息和历史博文.该数据采集策略能够保证得到新浪微博完整社交图谱的一个子图,覆
盖了包括非活跃用户在内的全部微博用户类型,从而 大程度地降低数据的采集偏置性.从 2014 年 1 月~7 月,
我们共抽取了 2 010 331 条用户个人信息、113 972 086 条博文以及 70 468 437 条关注——粉丝记录.如表 1 所

示,对数据集的统计显示,约 69%的用户填写了地级市位置.目前,新浪微博规定的用户当前所在地 详细即为地

级市级别.而全部博文中仅有 1.14%,即 1 299 281条博文包含地理位置标签.显然,新浪微博中的位置数据非常稀

疏且粒度过粗. 

Table 1  Statistics of users’ location information 
表 1  用户位置信息统计 

位置级别 统计值

占比(%) 数量

地级市 68.8 1 383 107 
省 20.8 420 159 
无 10.3 207 065 
− 150 总 2 010 331 

 

2.2   问题定义 

针对在线社交媒体中的地理位置稀疏性问题,我们的研究目标是推断用户细粒度的位置及单条生成文本

发出的城市.为了给出问题的形式化定义,我们首先对用户及词汇本身的地理属性进行一些预定义.以 T={t1, 
t2,…}表示全部博文集,TLocation⊆T 表示 T 中附加了 GPS 标签的博文子集,则有: 

定义 1(博文词语w). 与 Backstorm[17]针对 Twitter英语单词的观点类似,本文假设每个博文词语都有一个焦

点位置,与该焦点位置距离越远,该词的出现概率就越低.博文词语 w 可用一个三元组表示:w={te,pw,αw}.其中,te
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为 w 的文本表示;pw 为 w 的焦点位置的坐标;αw 表示 w 的“地理散布程度”,即,w 远离 pw 时,其出现频率的下降程

度.在本文中,αw 的值即为 w 与 pw 之间的关联强度.全部博文词语构成词表 W. 
定义 2(本地词典 WGL). 当词的α值很小时,该词对位置的指向作用已非常低.因此,本文使用 WGL 表示本地

词典,即,W 中α值 大的 K 个词语的集合.可知,WGL⊆W 且|WGL|=K. 
定义 3(社交媒体用户 u). u 可表示为一个三元组:u={pro,Tu,Su}.其中,pro 表示用户的个人属性(如用户名、

性别、当前居住地等用户公开的个人信息);Tu⊆T 表示 u 发表过的历史博文;Su={UA,UO}代表了 u 的社交关系网,
其中,UA 表示关注 u 的用户集(即粉丝),UO 表示 u 关注的用户(即关注).全部用户构成社交媒体用户集 U. 

根据上述定义,本文的研究问题可以形式化为: 
1) 用户位置推断:对于用户 u,给定其历史博文 Tu、社交图谱 Su 及城市列表 L,计算 u 所在位置坐标点.

在特定情况下,计算 u 位于城市 l(l∈L)的概率似然值 Slikehood(l|u),选择使 Slikehood(l|u) 大的城市 lu 作为

u 的所在城市. 
2) 生成文本位置推断:对于一条生成文本 t,给定 WGL 及城市列表 L,计算 t 由城市 l(l∈L)发出的概率似然

值 Slikehood(l|t),选择使 Slikehood(l|t) 大的城市 lt 作为发出 t 的城市. 

3   UGC-LI 

3.1   本地词语度量与识别 

本研究面对的第 1 个问题是如何从词表 W 中准确识别本地词语.即,给定词 w,我们首先需要判断 w∈WGL

是否成立.这要求我们给出一种计算方法,量化词语与对应位置的关联强度,也就是计算词语的本地强度.在线

社交媒体平台对文本长度的限制以及用户的主观性,使得生成文本中含有大量的噪声信息.如微博中随处可见

的网络用语、用户对位置的个性化描述、衍生程序生成的新位置等,这种高噪声的数据环境使得传统的地理数

据库检索方法不再适用.本节中,我们基于一个改进的概率模型计算计算词语的本地强度. 
根据定义,对于任意一个博文词语 w,它的两个参数 pw 和αw 分别表示 w 的焦点位置和“地理散布程度”.位置

点距离 pw 越近,w 的出现频率越高;当 w 远离 pw 时,其出现频率下降越快、αw 值越大.对本文研究问题来说,αw

是决定 w 是否为本地词语的关键.因此,结合 Cheng[8]和 Ryoo[9]的方法,我们将社交媒体中海量且细粒度的博文

附加坐标作为参照点,计算本地词语的焦点位置及地理散布.即,对于词 w,令 Tw 表示 TLocation 中包含 w 的博文

集,dtp 表示博文 t(t∈Tw)附加的 GPS 坐标点(参照点)与 pw 之间的距离,则针对 pw 的对数化 大似然推理函数 f
可以定义为 

 ( , ) log( ) log(1 )w w

w w

w w w tw w tw
t T t T

f C C d C dα αα − −

∈ ∉

= × + − ×∑ ∑  (1) 

上式中,Cw 和α w 是确定 w 的焦点位置和本地强度的关键参数.其中,Cw 是一个常数,表示 w 在 pw 出现的先验概 

率;指数α w 则代表了 w 与 pw 的联系强度,α w 值越大,w 的地理聚集性就越高,本地性也就越强. w
w twC d α−× 则代表 

了 w 由处于位置 t 的用户发出的概率.Backstorm[17]的研究已经表明,f(C,α )在其定义域内仅有一个局部极大值.
于是,给定焦点位置,可以选择 C 和α来使 f(C,α)的值 大,同时也找到 优的 C 和α . 

3.2   用户位置推断 

得到词语的 C 和α值后,我们可以提出一个直观的用户位置推测方法:(i) 计算词表 W 中每个词的α值,挑选

α值 大的 K 个词语形成 WGL;(ii) 对用户 u,统计 Tu中本地词语的分布情况,计算这些词语焦点位置确定的地理

几何中心作为 u 的位置.但是相对于少量的本地词语,在线社交媒体中非本地词语的数量要大很多[9,16,17],当 Tu

中词语的α值普遍偏小时,该直观方法的推断位置会向参照点严重偏移.此时,为了保证定位误差可控,我们基于

用户社交图谱 Su 计算 u 处于特定城市的概率. 
现实社区中的成员仍然会以较高的聚集系数在社交网络上形成聚集,实际位置临近的用户会在社交媒体

上对“本地事件”表现出相同的兴趣及偏好,也会加快其“本地朋友”与“非本地朋友”间新的社交链接的形成速 
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度[19,27].从另一方面看,根据 McGee 等人[28]的调查,在线社交媒体中,用户超过 40%的虚拟朋友居住在其 100 英

里范围内,虚拟社交关系往往意味着实际位置的邻近,用户的虚拟社交邻居很可能是其“本地朋友”.基于这种潜

在关系,我们通过用户的社交图谱来改进上述直观的位置推测方法.即,给定用户 u、博文集 Tu、社交图谱 Su、

全国城市列表 L 及本地词典 WGL,计算 u 位于城市 li(li∈L)的似然值 Slikehood(li|u).我们提出 3 种方法来计算用户

处于特定城市的概率: 
• 基于 Tu 中的本地词语 
给定词语 w(w∈WGL),则 w 由位于城市 li 的用户发出的近似概率为 

 ( | ) w
ilikehood i w l wS l w C d α−= ×  (2) 

其中,Cw 和αw 为 w 的 优 C 和α值,
il wd 为词 w 的焦点位置与城市 li 之间的距离.使用 Tu 中的本地词语由城市 li 

发出的概率来表示 u 位于 li 的似然值,即 
 ( | ) ( | )

u

likehood i GLocalWords likehood i
w T

S l u S l w
∈

= ∏  (3) 

• 基于 Su 
基于用户社交图谱计算 u 处于特定城市的概率时,统计 u 的直接社交邻居节点群(即 u 的关注和粉丝)中位

于 li 的节点所占比例是 直观的办法.但是现有研究结果表明,与直接社交邻居相比,社交媒体中经历过两个关

系层跳跃的节点对(2-hop)之间更易形成一种相关性较高且坚固的连接关系,如“朋友的朋友”关系[18,29]. 
Kwak 等人[30]通过对一个随机抽取的包含 4 千万条用户个人信息、10 亿条社交关系以及超过 1 亿条博文

的 Twitter 数据集进行统计研究发现:用户社交邻居越少,用户与其邻居节点、用户邻居节点之间的社交关系越

紧密,实际地理间距越短.此外,Ren 等人[18]的研究结果也表明,使用 2-hop 社交关系进行节点关联位置预测,比基

于直接社交邻居方法的推断精确度高 6%~10%.本节中,我们综合考虑用户与其直接社交邻居以及 2-hop社交关

系节点间的地理邻近关系,则对于用户 u,若 u 关注了 u′,则 u 位于 li 的概率似然值为 

 ( , ) ( , ) ( , )( | )
| | | | | |

O i A i A i
likehood i socialNetwork

A O A

Count U l Count U l Count U lS l u
U U U

′+ +
=

′+ +∑
 (4) 

其中,|UA|和|UO|分别表示 u 的粉丝集 UA 和关注集 UO 的大小,| AU ′ |表示 u′的关注集 AU ′ 的大小,Count(UA,li)和
Count(UO,li)分别代表了 UA 和 UO 中位于 li 的用户数量, ( , )A iCount U l′ 则表示 AU ′ 中位于 li 的用户数量. 

• 混合模型 
通过一个调节参数对以上两种方法进行集成,即 

 Slikehood(li|u)=β⋅Slikehood(li|uGLocalWords)+(1−β)Slikehood(li|usocialNetwork) (5) 
其中,β∈[0,1]为调节参数,其 优值可通过实验获得. 

根据上述定义,可以提出 UGC-LI 用户位置推断算法,如算法 1 所示.我们使用一个阈值δ控制定位方法的选

择,当 Tu 中本地词语的平均α值 Avgu(α )低于δ时,基于公式(5)综合考虑词语的位置指向性以及用户的社交图谱

进行用户定位.算法 1 中,GeoCenter(WGL-u)函数计算 WGL-u 中所有词语的地理几何中心,Distribution(Su,li)函数基

于公式(4)计算 u 的直接社交邻居及 2-hop 社交邻居节点位于 li 的概率,Mix(Slikehood (li|uGLocalWords),Slikehood (li| 
usocialNetwork))函数基于公式(5)计算 u 位于 li 的概率似然值. 后,sort(Slikehood (l|u),L)函数根据 Slikehood (l|u)值对城市 
进行排序,计算 arg max{ ( | )}

i
likehood i

l L
S l u

∈
作为推断结果城市. 

算法 1. UGC-LI——用户位置推断. 
输入: 
• Tu:用户 u 发表的历史博文集; 
• Su:用户 u 的社交关系图谱; 
• WGL:本地词典; 
• L:全国城市(市、区、县)列表; 
• δ :α阈值. 
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输出:u 的坐标 Coord(u)、u 所属的城市 lu. 
1.  WGL-u←Tu∩WGL 
2.  ( ) | |

GL u

u w GL u
w W

Avg Wα α
−

−
∈

= ∑  

3.  if Avgu(α)>δ then 
4.    Coord(u)=GeoCenter(WGL-u) 
5.  else 
6.    for each L 中的城市 li do 
7.      Slikehood(li|uGLocalWords)←0 
8.      for each WGL-u 中的词语 w do 
9.        Slikehood(li|uGLocalWords)+=Slikehood(li|w) 
10.     end for 
11.     Slikehood(li|usocialNetwork)=Distribution(Su,li) 
12.     Slikehood(li|u)=Mix(Slikehood(li|uGLocalWords),Slikehood(li|usocialNetwork)) 
13.   end for 
14.   lu=sort(Slikehood(l|u),L) 
15. end if 

3.3   生成文本位置推断 

相对于 T 庞大的文本量,本地词语在博文集中的分布是稀疏的.因在线社交媒体平台对单条博文长度的限

制(新浪微博限制在 140个字符以内),仅通过一条博文中本地词语的位置分布来实现博文定位,远比用户位置推

断困难得多.因此,我们使用语言建模方法对城市建立基于位置的参数化概率语言模型,预测博文发出的城市. 
目前,已有的研究大多将词语的出现频率作为其位置权重,如位置相关 TF-IDF 算法[31].但是,这种方法没有

考虑词语本身的位置属性,当词语的地理分布比较均匀,即,词语在若干个地理区域内均频繁出现时,该方法的

推断准确率下降非常迅速.本文中,我们使用 w 由位于 t 位置的用户发出的概率来确定词语的权重.同时,为了强

调词语与位置联系强度的差别,基于一个加权贝叶斯演化模型来预测单条博文的位置. 
对于城市 l,若有 wi∈WGL,则使用 Slikehood(l|wi)表示词语 wi 相对于 l 的权重.若有 wj∉WGL,则该词语地域分布

较为松散.为了防止下溢且方便计算,使用 WGL 中所有本地词语的 小 Slikehood(l|w)值来标识 wj 相对于 l 的权重,
则词语 w 相对于城市 l 的权重可表示为 

 ,

( | ),
min { ( | )},

GL

likehood GL
w l

likehood GLw W

S l w w W
Q S l w w W

′∈

∈⎧⎪= ⎨ ′ ∉
⎪⎩

 (6) 

对于一条博文 t,计算其由城市 li 发出的概率: 

 ,
ˆ ˆ( ) arg max ( | ) ( | ; )

i m

i L m i L m i
l L w t

L t p l p w l Qθ θ
∈ ∈

= ×∏  (7) 

其中, L̂θ 即为基于位置的参数化模型,li∈L 为城市列表中的城市,wm 为博文 t 包含的词语,Qm,i 表示 wm 相对于 li 

的权重. 
在线社交媒体位置数据的稀疏性,使得数据集中含有大量的“微数据(tiny data)”,例如,一些总体出现次数较

少且仅在少数区域出现的词语,当某些区域人口较少时,这种现象更为严重[8].因此,为了防止出现零概率,使用

Dirchlet 方法[32]对词 wm 的出现概率进行平滑: 

 ( | ) ( , )ˆ( | ; )
| |

m C m i
m i L

P w Count w lp w l
W

μ θθ
μ

+
=

+
 (8) 

其中,μ∈(0,1)为平滑参数,可在实验中确定;Count(wm,li)表示词 wm 在 li 出现的次数;θC 表示 wm 在 L 中所有位置

的分布;|W|为词表的长度. 
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4   实验与分析 

4.1   数据集与数据处理 

目前,新浪微博对用户位置 细粒度的描述精确到了地级市,这对于本文的研究来说是不够的.为了构成本

文实验的 ground-truth 数据,我们需要获得用户更细粒度的位置信息,在本文中,即为用户位置对应的坐标点.调
查显示,新浪微博的核心用户是白领和学生(http://www.cnnic.net.cn/),所在地与工作或教育地点一致(工作地点

优先 )的用户位置可信度更高 . 因此 , 我们抽取了用户 新的工作信息与教育背景 , 使用高德地图

(http://www.amap.com/)搜索与地理编码 API 获得工作和教育地点对应的详细坐标,作为用户的实际位置.提取

实际位置在用户填写所在地范围内的用户群(约占全部用户量的 9.4%),构成本文实验的 ground-truth 数据集.同
时,为了去除噪声,我们参照 Jurgens 等人[32]的做法,选择在其声明所在地 20km 半径范围内至少发表了 3 条附加

GPS 标签的博文,且总博文数不少于 10 条的用户群,从而过滤掉活动位置不确定的用户(如经常到处旅行的用

户). 终的数据集由 136 945 条用户个人信息及 2 472 436 条博文组成,其中,724 540 条博文带有 GPS 标签. 
对于得到的博文文本,使用语言技术平台(language technology platform,简称 LTP)[33]完成分词和命名实体

识别操作.为了适应在线社交媒体文本数据的主观表达多、文本长度短等特性,我们定制了原有的 LTP 代码,在
NLPIR微博语料库(http://www.nlpir.org/)上进行独立训练,从而更好地满足短文本分词和 NER需求.从文本中筛

选掉特殊符号和停用词之后,我们从 724 540 条带有 GPS 标签的博文中抽取了 255 203 个不同的词语.表 2 列出

了对数据集各个属性的统计结果. 

Table 2  Attributes of the data set 
表 2  数据集属性 

属性 值 
带有 GPS 标签的博文数(%) 28.55 

用户平均博文数(条) 17.3 
单个用户平均带有 GPS 标签博文数(条) 4.95 

词语平均长度(字符个数) 2.6±0.3 
单条微博中的平均词语个数 8.5±1.4 

 

4.2   位置计算方法 

计算词语的焦点位置时,受地球曲率的影响,直接计算两个坐标点间的欧几里得距离会导致一定的位置偏

移.因此,本文使用地图投影算法计算候选坐标点的间距.此外,我们使用 L1 多元几何中心点[34]计算多坐标点的

地理几何中心.即,对于候选坐标点集 Co,目标位置 m 为 
 arg min ( , )

x Co y Co
m dis x y

∈ ∈

= ∑  (9) 

具体来说,结合 Cheng 等人[8]的方法,对于词 w,计算 Cw 和αw 的方法为:(1) 首先,将中国大陆地图划分为

10km×10km 的网格;(2) 对于任意一个网格 g1,找到所有出现在 g1 内的包含词 w 的博文,将这些博文附带的 GPS
坐标点确定的 L1 多元几何中心点作为 w 的焦点位置,基于公式(1)计算此时的 f 值;(3) 合并所有与 g1 直接临界

的网格形成一个覆盖范围更大的网格 g2,按照步骤(2)中的方法计算 f 值;(4) 重复步骤(3),直至全部地图只剩余

一个网格;(5) 对比每一次扩大网格后生成的 f 值,选择 大 f 值对应的焦点位置、C 值和α值,即为 pw,Cw 和αw. 

4.3   评估方法 

为了衡量方法的推断正确率和推断精度,本文使用推断结果与真实位置间的平均间距(平均偏移距离)以及

正确推断的用户及博文在实值数据集中的占比(推断准确率)作为评估指标,使用 5 重交叉验证方法对 UGC-LI
及所有对比方法进行实验验证.实验中,以 500m 误差距离作为可允许误差,以保证算法的可伸缩性.为了对

UGC-LI 方法实验结果有直观的认识,我们将 UGC-LI 与 Cheng,Kinsella 等人提出的方法进行对比.这些对比方

法是目前广泛使用且运行效果 好的位置推断方法.同时,根据推断条件提出一些基本方法作为 Baseline,验证

本文观点和方法的正确性和有效性.用户和博文定位的对比方法分别见表 3 和表 4. 
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Table 3  Comparison methods of locating user u 
表 3  对比方法:定位用户 u 

方法 描述 
Baseline#1 计算 WGL-u 中所有词语焦点位置的几何中心,作为 u 的位置 
Baseline#2 不考虑 Su,基于公式(3),通过 WGL-u 中词语的位置属性推断 u 的位置 

Cheng’s method 基于文献[8],使用城市中心点坐标为参照点,计算词的焦点位置和 
地理离散程度,结合用户社交网络定位 u 所属的城市 

Ryoo’s method 基于文献[9],不考虑 Su,计算词语与博文 GPS 标签间距来确定词的 
焦点位置和本地化程度 

Table 4  Comparison methods of locating tweet t 
表 4  对比方法:定位博文 t 

方法 描述 
Baseline#1 直接将 t 中各词语的中心点作为 t 的位置 
Baseline#2 不考虑词语相对于位置的权重,计算位置语言模型生成博文的概率 

Kinsella’s method 基于文献[10],不考虑词语相对于位置的权重,使用 Kullback-Leibler 
差异修正语言模型推断位置的地理偏移 

 

4.4   实验结果与分析 

实验的目的主要有 3 个:(i) 验证本地词语对位置的指向性;(ii) 验证基于本地性强度阈值和社交关系的方

法能否改进用户定位效果;(iii) 验证基于词语位置属性的加权生成模型能否提高博文位置推断准确率. 
4.4.1   本地词语分布 

在进行本地词语识别时,为了防止数据集中 tiny data 造成的“伪本地词语”(如出现次数极少、范围集中但α
值很大的词语),参照 Chneg 等人的方法[8],我们选择出现次数大于 50 次的词语,共有 18 747 个.本文数据集中,
词语α值的取值范围为(0.01,1.43),约 80%的词语α值介于 0.2~0.6 之间.当词的α值小于 0.4 时,相邻两个词语之

间α值差别已经很小.实验中,设置α阈值为 0.62,选择 1 500 个α值 高的词语构成 WGL.经过人工识别,其中超过

1 000 个词语为建筑、城市名称或其他专有名词,能够明确地指示位置. 
表 5列出了数据集中出现次数 多的 10个词语的焦点位置及α值,其中,对位置的描述通过高德地图(http:// 

www.amap.com/)获得.由表 5 可知,此 10 个词语的焦点位置大部分集中在中部地区.其中,仅有一个地名词语“北
京”,该词共出现了 22 193 次,也是表中唯一α >0.3 的词语,其焦点位置指向河南省洛阳市,在物理位置上与北京

市相距约 670km.将所有词语按α值降序排序,α值 高的 10 个词语位置见表 6.由表中可以看出,此 10 个词语均

为城市、建筑或者机构名称,各自的焦点位置也均在相对应的地理区域内.如词语“国安”为机构名,其焦点位置

距离北京国安足球队的主场工人体育场约 13km. 
由此可见,本地词语对位置的指向性是存在的. 

Table 5  Geographic distribution of the most used words 
表 5  频繁出现词语的地理分布 

词语 α 经度 纬度 位置描述 
一个人 0.127 33.43 116.41 安徽省毫州市 
今天 0.094 31.11 119.97 湖北省宜昌市 
大家 0.215 29.97 116.51 江西省九江市 
我们 0.136 39.16 116.88 山东省泰安市 
自己 0.113 31.77 119.50 江苏省常州市 
感觉 0.242 29.27 107.20 重庆市酉阳土家族苗族自治县 
开始 0.212 33.761 109.578 陕西省商洛市 
第一 0.106 32.21 114.43 河南省信阳市 
北京 0.377 34.91 111.88 河南省洛阳市 

世界杯 0.188 26.23 114.00 湖南省郴州市 
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Table 6  Geographic distribution of the words with high α 
表 6  α值 高的词语地理分布 

词语 α 经度 纬度 位置 
虹口 1.424 31.15 121.38 上海市闵行区 
国安 1.420 39.91 116.30 北京市海淀区 
滨海 1.273 39.047 117.35 天津市东丽区 

华侨城 1.205 22.54 114.02 深圳市福田区 
华南 1.114 23.32 113.28 广州市白云区 
汉口 1.113 30.52 114.31 武汉市武昌区 
复旦 1.102 31.27 121.50 上海市杨浦区 
金陵 1.008 31.85 118.61 南京市江宁区 
浦东 1.008 31.26 121.38 上海市普陀区 

北京西站 1.007 39.84 116.31 北京市丰台区 
 

4.4.2   用户位置推断 
由算法 1可知,UGC-LI用户位置推断方法的时间复杂度为 o(|L|×|WGL|).本文实验中,|L|为中国大陆 详细到

县的城市数目,共有 6 275 个;|WGL|为本地词库的大小,实验中取|WGL|=1500.根据表 3 列出的对比评估方法,用户

定位评估结果见表 7.由于单个用户平均带有 GPS 标签的博文不到 5 条,位置数据的稀疏性导致 Baseline#1 方

法的平均偏移距离较大,超过了 120km.此外,Cheng 的方法无论是推断精度还是准确率,都无法与 Baseline#2, 
Ryo’s Method 以及 UCC-LI 方法相比,这与前文的结论是一致的.当用户博文集中所有词语的平均α值 ( )Avg α >

 
δ (实验中设置δ=0.75)时,Baseline#2 与 Ryo’s Method 推断思想基本类似;当所有词语的平均α值 ( )Avg α δ≤ 时, 

Baseline#2 通过计算词语由特定城市发出的概率来推测用户所属的城市 .这使得在 15km 偏移距离内 , 
Baseline#2 的定位准确率比 Ryoo 低约 20%,但在推测用户所属城市时(一般在 30km~45km 偏移距离内), 
Baseline#2 的推断效果与 Ryoo 的方法已经差别不大.此外,与其在英文数据集上的实验结果相比,Cheng 和 Ryoo
的方法在本文数据集上进行位置推断的平均偏移距离更小.这从另外一方面说明了中文社交媒体用户城市聚

集度较高的现象. 
Table 7  Result comparison of user location inference experiment 

表 7  用户位置推断实验结果对比 

方法 
实验结果 

平均偏移距离(km) 15km 偏移距离内(%) 所属城市(%) 
Baseline#1 127.9 2.7 12.2 
Baseline#2 53.5 42.8 68.4 
UGC-LI 29.6 64.2 81.3 

Cheng’s method 110.4 29.8 57.6 
Ryoo’s method 37.0 61.5 72.1 

图 2 展示了各对比方法的推断准确率随偏移距离变化的趋势图. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Experimental performance of user location inference methods 
图 2  各用户位置推断方法实验性能 
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可以看到,UGC-LI 的平均偏移距离为 29.6km,在 15km 误差内能够正确定位 64.2%的用户,并能正确找到

81.3%的用户所属的城市.当允许误差在 70km 范围内时,UGC-LI 能够准确定位 90%以上的用户.无论从推断准

确率还是推断精度来看,UGC-LI 都已超过了 Ryoo 和 Cheng 的方法. 
由此可见,基于本地性强度阈值和社交关系的方法能够有效改进用户位置推断效果. 

4.4.3   生成文本位置推断 
数据集中带有位置标签的博文共有 724 540 条,约占全部博文的 29%.与用户位置推断不同,由于社交媒体

平台对文本长度的限制,生成文本位置推断的偏移距离普遍较大.目前,Kinsella 等人[10]方法的推断准确率 高,
能够正确识别 32%的博文发出的城市,但其平均偏移距离超过了 50km.考虑到中国城市的平均面积,我们的实

验仍然在 30km~45km 允许偏移距离内推断博文所属的城市.由于用户位置推断方法中已进行了 Slikehood(li|w)的
计算,UGC-LI 生成文本位置推断算法仅需对 L 与 WGL 进行一遍交叉扫描,时间复杂度为 o(|L|×|WGL|).表 8 列出

了生成文本位置推断的实验结果. 

Table 8  Result comparison of user generated text location inference experiment 
表 8  生成文本位置推断结果对比 

方法 所属城市(%) 
Baseline#1 10.2 
Baseline#2 21.4 
UGC-LI 32.7 

Kinsella’s method 26.5 

受限于文本长度,当博文中属于 WGL 词语过少时,生成文本位置的推断准确率非常低,这导致 Baseline#1 方

法的推断准确率仅有 10%.Baseline#2 方法基于位置语言模型计算博文从特定城市发出的概率,推断准确率提

高 1 倍,达到 21%.Kinsella 的方法同样没有考虑词语相对于位置的权重,但其利用 KL 距离修正了定位误差,推
断准确率达到 26.5%.在利用词语本身的位置属性计算词语权重,并结合位置语言生成模型以后,UGC-LI方法能

够正确定位 32.7%的博文所属的城市.与其他方法相比,这一方法在目前来说推断效果是 好的.. 
由此可见,基于词语本身位置属性的位置语言概率模型能够有效改进生成文本位置推断效果. 

5   结  论 

得益于可定位设备的大量使用,地理位置数据已成为一种高质量的信息资源.然而,由于用户没有指定或不

能准确指定位置,这种高质量的数据十分稀疏.本文提出一种基于用户生成内容的位置推断方法 UGC-LI,实现

中文社交媒体环境下对用户与生成文本的位置推断.本文中,我们根据本地词语的分布差异,结合社交关系计算

用户不同粒度的位置.同时,基于本地词语建立位置语言概率生成模型,探测发出博文的城市.在采集自新浪微

博的真实数据集上,实验结果表明,UGC-LI 方法能够在 15km 偏移距离准确定位 64.2%的用户,对用户所在城市

的推断准确率达到 81.3%;同时,可正确定位 32.7%的用户生成文本发出的城市. 
目前,我们的研究针对中文在线社交媒体,但是本文提出的方法完全基于用户生成内容,这在理论上适用于

任何 Web 社交平台.除了相应的自然语言处理技术以外,本文提出的方法也能应用在其他不同语言的在线社交

媒体下,如 Twitter 平台.此外,本文研究基于用户的历史生成内容,消除了用户所在位置的动态变化带来的位置

推断影响.我们将在下一步工作中加入时间维度,对用户的实时动态位置推断问题做进一步研究. 
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