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摘  要：针对现有基于生成文本和社交关系的联合位置推断方法对社交媒体中异质数据间的位置关联性挖掘不充分

的问题，提出了一种基于多种提及关系的社交媒体用户位置推断方法。首先，综合考虑社交媒体文本中用户之间的

提及关系、用户对位置指示词的提及关系和用户对地理名词的提及关系，构建包含用户、位置指示词和地理名词 3 种

节点的异质网络；其次，基于共同提及关系提出用户−词语−位置简化算法来构建用户−位置异质网络，将位置邻近

的用户更为紧密地联系起来；再次，提出有偏的随机游走算法对图中节点采样以充分探索网络结构，缓解已知位置

的稀疏性问题；最后，采用基于多层感知机的神经网络分类器对用户进行位置推断。在 GEOTEXT、TW-US 和

TW-WORLD 这 3 个代表性 Twitter 数据集上的实验结果表明，所提方法可显著提高用户位置推断准确率。 
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Abstract: Aiming at the problem that the existing joint user geolocalization methods based on social media text and so-
cial relationships do not sufficiently mine the location correlation between heterogeneous data in social media, a social 
media user geolocalization method based on multiple mention relationships was proposed. First, a heterogeneous network 
was constructed by comprehensively considering the mention relationship between users, the user's mention relationship 
with location indicative words, and the user's mention relationship with geographic nouns. Then, a network simplification 
strategy was proposed to construct a user-location heterogeneous network that connects users live nearby more closely 
based on the common mention relationship. After that, a biased random walk algorithm was proposed for the graph node 
sampling to fully explore the network structure and alleviate the sparsity problem of known locations. Finally, a neural 
network classifier based on a multilayer perceptron was used to infer the user's location. Experimental results on three 
representative Twitter data sets of GEOTEXT, TW-US and TW-WORLD show that the proposed method can significant-
ly improve the user geolocalization accuracy.  
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1  引言 

社交媒体用户位置推断是从社交媒体数据中

挖掘用户位置信息。社交媒体用户位置推断技术主

要用于对社交媒体用户所在的地理位置进行分析

和定位，可为基于位置的服务[1]、基于位置的事件

分析[2]和基于位置的敏感人物分析[3]提供帮助。然

而，出于对个人隐私保护的考虑[4-5]，社交媒体中的

位置数据十分稀疏[6]。因此，有必要开展社交媒体

用户位置推断问题研究，以应对位置数据的稀疏性

问题。 
常见的社交媒体用户位置推断方法通过提取

社交媒体文本中与位置相关的话题、位置指示词或

地理名词等特征推断用户位置。社交媒体上讨论的

话题通常因地理区域而异，因此，Eisenstein 等[7]

和 Ahmed 等[8]使用主题模型建模话题与位置的关

系来推断用户位置。社交媒体文本使用的词语具有

地理位置偏向性，Wing 等[9]通过基于词语的信息增

益率提取位置指示词来推断用户位置。统计分析结

果表明，如果用户经常提到某个地理名词，他很可

能生活在该地理区域，因此可以使用文本中提及的

地理名词来推断用户位置[10]。常用的地名词典有

GeoNames 和 DB-pedia。Rahimi 等[11-12]使用词袋模

型提取文本特征，然后结合逻辑回归分类器或多层

感知机分类器推断用户位置。 
除了基于文本的用户位置推断，基于用户社交

关系的位置推断也比较常见。基于用户社交关系的

方法假设有关注关系或者有提及关系的用户地理

位置接近[13]。此类方法通过使用用户的关注关系或

者用户在文本中的提及关系构建图 1 所示的同质网

络来推断用户位置。如 Rahimi 等 [14] 提出的

MADCEL-W 方法利用用户的提及频次构建加权的

用户社交网络，并去除名人节点，基于改进的吸附

传播算法推断用户位置。Rahimi 等 [15]提出的

GCN-LP 方法将用户邻居节点的独热编码作为用户

节点特征，使用用户的提及关系构建用户的社交网

络，通过图卷积网络推断用户位置。 
基于文本的方法忽略了用户朋友对位置的影

响，可达到的精度有限；基于社交关系的方法无法

对无朋友的孤立用户进行位置推断。为此，学者们

尝试使用文本和社交关系 2 种视图联合推断用户

位置[16]。如 Rahimi 等[12]提出的 MADCEL-W-MLP
方法，首先基于用户之间的提及关系构建用户的社

交网络，然后将基于文本的推断结果作为附加节点

与对应用户节点相连，使用标签传播算法推断用户

位置。Rahimi 等[15]提出的 GCN 方法将用户文本的

词袋特征作为用户特征，使用用户的提及关系构建

用户的社交网络，通过图卷积网络联合文本视图和

网络视图推断用户位置。Rahimi 等 [15]提出的

MLP-TXT+NET 方法将基于词袋模型提取的文本

特征和用独热编码表示的社交关系特征串联，利用

多层感知机分类器推断用户位置。Zhong 等[17]提出

基于注意力机制的图神经网络模型，联合文本内容

和社交网络推断用户位置。 

 
图 1  同质网络 

尽管联合推断的方法在一定程度上降低了位

置推断误差，却没有有效利用文本中的位置特征，

且仅使用用户之间的提及关系构建网络，忽略了文

本中位置指示词和地理名词对用户位置的指示性，

导致位置推断误差仍然较大。为此，本文提出一种

基于多种提及关系的社交媒体用户位置推断方法。

该方法首先从用户文本中提取用户提及的朋友、位

置指示词和地理名词；其次，根据用户之间的提及

关系、用户对位置指示词的提及关系和用户对地理

名词的提及关系，构建包含用户、词语（位置指示

词和地理名词）和位置 3 种节点的异质网络；再次，

基于用户对位置指示词和地理名词的共同提及关

系提出一种异质网络简化方法，将地理位置邻近的

用户更紧密地联系起来；为了充分探索网络结构，

缓解已知位置的稀疏性问题，提出使用有偏的随机

游走算法对网络中的节点采样以生成节点序列，用

于用户特征向量的学习；最后，基于学习得到的用

户特征向量，提出利用多层感知机分类器对用户进

行位置推断。 
本文的主要贡献如下。 
1) 提出一种基于多种提及关系的社交媒体用

户位置推断方法。与已有方法相比，该方法有效地
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集成了文本中提取的位置特征，能够基于用户与位

置指示词的提及关系、用户对地理名词的提及关

系，以及用户之间的提及关系，将文本视图和用户

关系视图更好地结合起来，联合推断用户位置，并

将孤立用户连接到网络中，有效降低用户定位误差

并提高可定位用户比例。 
2) 提出一种新颖的用户表示学习方法。与现有

的仅基于用户之间的提及关系构建社交网络并进

行特征向量学习的方法不同，本文提出基于多种提

及关系构建异质图，并根据用户对位置指示词和地

理名词的共同提及关系对异质图进行简化，将位置

邻近的用户更紧密地连接起来，并基于有偏的随机

游走算法生成节点序列以学习用户特征向量，使地

理位置邻近用户的特征向量距离更近。 
3) 提出基于用户表示学习和神经网络分类器

推断用户位置。与现有基于标签传播的位置推断算

法相比，本文方法可以有效缓解已知位置数据的稀

疏性问题，更好地利用网络结构推断用户位置，有

效提高用户定位准确率。 

2  问题描述 

为了便于理解，本节给出本文要解决问题的定

义和文中用到的主要符号及其含义。 
给定社交媒体数据集 D=(U,Tu)，该数据集包含

位置已知的用户集合 UL、位置未知的用户集合 UN

和用户发布的文本集合 T，Tu 表示用户 u∈U 的推

文集合。则用户集合 U=UL∪UN。UL 对应的位置集

合为 YL。由于数据集中的双向提及十分稀疏，本文

基于用户在文本中的单向提及构建用户社交网络，

用户之间的社交关系集合用 F 表示。此外，用户的

位置集合 L 已知。本文将用户位置推断问题视为分

类问题，用户所在区域使用 k-d 树的划分方法进行

区域划分[18]，每个网格代表一个位置类别，lu 
i 表示

用户 u 所在的位置区域为 li。假设待推断的用户位

置包含在已知的位置集合中，社交网络用户位置推

断问题可以用式(1)描述，即通过对用户、用户文本

和用户已知位置的分析，推断出 UN 中用户的位置

集合 YN。 
 L N

1 ( , , )f  : U T Y Y→  (1) 

下面给出本文用到的一些重要术语的定义。 
定义 1  信息增益率。本文使用 Han 等[19]提出

的方法基于信息增益率提取位置指示词。首先，对数

据集进行数据预处理，去除停用词，得到词语集合 M；

然后，计算数据预处理后的每个词语的信息增益率

IGR(m)，m 表示集合 M 中的词语，如式(2)所示。 

 IG( )IGR( )
IV( )

mm
m

=  (2) 

其中，IG(m)表示词语 m 的信息增益，IV(m)表示词

语 m 的信息熵。 
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 IV( ) Pr( ) log Pr( ) Pr log Pr( ) ( )mm mm m= − −   (4) 

其中，Pr(m)和 Pr( m )分别表示文本中包含词语 m 和

不包含词语 m 的概率； Pr (l|m)表示包含词语 m 的

文本来自位置 l 的条件概率，Pr P(l| m )表示文本中

不包含词语 m 时来自位置 l 的条件概率，l∈L。 

定义 2  位置特征词。位置特征词包括位置指

示词和地理名词。位置指示词有强烈的位置指示性[20]，

具有紧凑的地理使用范围[21]，根据词语在不同位置

被提及的统计特征筛选得到。例如，howdy 在美国

德克萨斯州是一个典型的问候语，它提示用户在德

克萨斯州或附近，而 august、peace 和 email 等词不具

有位置指示性[21]。地理名词是表示地理位置的名词，

如 Arizona。地理名词可以借助地名词典识别[22]，

不需要借助词语的统计特征。 
定义 3  用户−地理名词矩阵。P 是一个|U|×|Mp|

维矩阵，P[i]是用户 ui 的地理名词向量，P[i][j]表示

用户 ui 提及第 j 个地理名词 mp 的次数。 
定义 4  用户−位置指示词矩阵。R 是一个

|U|×|Ml|维矩阵，R[i]是用户 ui位置指示词向量，R[i][j]
表示用户 ui 提及第 j 个位置指示词 ml的次数。 

定义 5  用户−词语−位置异质网络。G=(V, E, 
W)，其中 V=VU∪VM∪VL 表示顶点集合，VU=U，

VM=M，VL=L；M= Ml∪Mp 表示位置特征词集合，

Ml 表示位置指示词集合，Mp 表示地理名词集合。E
表示边的集合，包含根据用户之间的提及关系建立

的用户−用户边(u, u)、根据用户对位置指示词的提

及关系建立的用户−位置指示词边(u, ml)、根据用户

对地理名词的提及关系建立的用户−地理名词边(u, 
mp)，以及根据位置指示词与其归属关系建立的位置

指示词−位置边(ml,l)、根据地理名词与其位置的归

属关系建立的地理名词−位置边(mp,l)。边的权重依

次为用户之间的提及次数、用户对位置指示词的提
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及次数和用户对地理名词的提及次数、位置指示词−

位置边和地理名词−位置边的权重为 1。此外，由于

名人用户的社交关系复杂，其关注者或者提及的用

户的位置分散，为了避免名人用户带来的偏差，本文

将用户朋友数量大于阈值 γ的用户视为全局名人[14]，

从异质网络中剔除。 
定义 6  用户−位置异质网络。G′基于 G 简化

得到。G′=(V′, E′, W′)，其中，V′=V′U∪V′L，为顶点

集合，V′U=U，V′L=L；E′表示边的集合，包含用户−
用户边(u, u)、用户−位置边(u, l)；W′为边的权重集合，

用户−用户边及其权重根据用户之间的提及频次和用

户对位置特征词的共同提及频次构建和计算；用户−
位置边的权重根据用户对位置特征词的提及关系

和位置特征词的位置归属关系构建，其权重根据用

户对位置特征词的提及频次计算。G′的详细构建方

法见 4.1 节。 

3  数据分析 

本节基于真实的 Twitter 数据集 GEOTEXT[7]进

行数据分析，展示位置特征词的位置指示性。图 2
给出了 Arizona 和 email 在 GEOTEXT 数据集中被

提及频次的空间分布。 

  
           (a) Arizona                     (b) email 

图 2  GEOTEXT 中 Arizona 和 email 被提及频次的空间分布 

图 2 中柱体表示该词在该位置被提及，柱体的

高度为该词语被提及的频次。可以看出，email 分

布范围广，在各个地区被提及的频次相差不大，不

具有位置指示性。Arizona 则被生活在亚利桑那州及

其附近的用户多次提及，具有明显的位置指示性。 

表 1 给出了 GEOTEXT 数据集基于信息增益率

和字典匹配提取的部分位置指示词和地理名词。其

中，l7、l20、l23、l29 和 l55为按照文献[15,23]方法，

基于 k-d 树对连续空间的进行划分后得到的位置标

签；地理名词的位置根据其表示的地理位置的坐标确

定，位置指示词的位置基于以下的方法来确定。 
对于位置指示词 ml，设该词在所有位置出现的总

次数为 n，在位置 k 出现的次数为 nk。则位置 k 出现该

词的概率为 ε= kn
n
。当 ε最大值唯一且满足 ε> 1

N
时，

位置指示词 nl 的位置是 k，其中 N 为该词出现次数

不为 0 的位置数。 
从表 1 可以看出，词语在社交媒体中的使用具

有明显的地域特征。Austin 和 Dallas 被生活在位置

l20 的用户较多地提及， l20 的中心地理坐标为

(−97.30,32.63)，Austin 的地理坐标为(−97.10953, 
33.08234) ， Dallas 的 地 理 坐 标 为 (−97.10953, 
33.08234)。可以看出，这 2 个地理名词表示的地点

奥斯汀和达拉斯在 l20 表示的地理区域内。Chicago
的缩写 Chi 也较多地被该城市所属的位置区域内的

用户所提及。 
但是，本文也观察到，由于训练集中的数据偏差

（例如 l92 仅包含一个用户且只有少量推文），基于信

息增益率获取位置指示词的方法无法提取某些位置

的位置指示词。因此，可以得出结论，由于位置指示

词基于词语在不同区域中使用的统计特征提取，受训

练集的数据影响非常大，其对用户的位置指示性有

限，这也是基于文本的位置推断方法准确率不高的原

因之一。相比之下，地理名词只需要查询地理词典，

不需要任何训练数据，且其本身具有明显的地域特

征，因此，地理名词对用户的位置影响更为显著。 

4  本文算法描述 

如图 3 所示，本文提出的方法包括基于文本的

位置特征提取、用户−词语−位置异质网络构建、用

户−位置异质网络构建、基于有偏随机游走的用户表

表 1 词语在不同位置的分布（GEOTEXT 数据集） 

位置标签 经度 纬度 地理名词 

l7 −111.88° 33.39° Arizona softball bubbles josh cracker johnson pissing 

l20 −97.30° 32.63° Austin Dallas coconut fallon badu chorus jamming 

l23 −96.08° 39.7° kansas lambert machines insomnia mayo guts slang 

l29 −87.63° 41.73° Chicago Chi lbs peppers greg julius dez 

l55 −82.29° 39.32° Columbus nashville sangria gummy graphic ditto lauryn 
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示学习和基于神经网络的用户位置推断 5 个部分。 
基于文本的位置特征提取包括基于信息增益

率的位置指示词提取和基于地名词典的地理名词

发现。由于用户文本中使用的词语中包含大量停用

词和与用户位置无关的词语，使用全部的词语构建

用户−词语−位置异质网络会导致网络结构复杂，增

加计算开销。因此，本文基于词语信息增益率对词

语进行初步筛选，过滤信息增益率较小的词语，以

识别位置指示词，减少计算开销。此外，本文基于

GeoNames 来识别文本中的地理名词。 
在提取文本中的位置特征词之后，根据定义 5

给出的方法构建图 3所示的用户−词语−位置异质网

络。为了将相同位置区域的用户更紧密地联系起

来，使地理位置邻近的用户的特征向量距离更近，

本文提出基于提及关系简化用户−词语−位置异质

网络，以构建用户−位置异质网络，并提出基于有

偏随机游走的用户表示学习算法学习用户特征向

量。下面详细阐述这 2 个算法。 
4.1  用户−位置异质网络构建 

得到用户−词语−位置异质网络后，本文基于共

同提及关系对其进行简化，通过去除词语节点将位

置相近的用户更紧密地联系起来以构建用户−位置

异质网络 G′=(V′,E′,W′)，如算法 1 所示。 
算法 1  用户−位置异质网络构建算法（GELP） 
输入  用户−词语−位置异质网络 G=(V,E,W)，

用户发布的推文集合 T 
输出  用户−位置异质网络 G′=(V′,E′,W′) 

1) G′←G //初始化 
2) for i in range(|VU |) do 
3)   for j in range(i+1, |VU|) do 
4)    mp, sp←FindMaxMLN(P[i],P[j]) 
5)    if sp > 0 then 
6)      if G′.has_edge(ui,uj) then 
7)        G′.[ui][uj]['weight'] += sp 
8)      else 
9)        G′.add_edge(ui,uj,weight= sp) 
10)       G′.add_edge(ui,lp,weight= P[i][k]) 
11)       G′.add_edge(uj,lp,weight= P[j][k]) 
12)     end if 
13)   end if 
14)   sl←SumMLIW(R[i],R[j]) 
15)   if sl > 0 and G′.has_edge(ui, uj) then 
16)    G′.[ui][uj]['weight'] += sl 
17)   end if 
18)  end for 
19) end for 
20) RemoveNodes(VM) 
21) return G′=(V′,E′,W′) 
根据第 3 节的分析结果，在去除词语节点时，

对于地理名词，如果 2 个用户之间没有边，且他们

共同提及同一地理名词的次数大于阈值τ1，则在这

2 个用户之间添加边，用户−用户边的权重为用户对

所有地理名词的最大共同提及次数 sp，对应的地理

名词记为 mp，是第 k 个地理名词。如果用户之间已

 
图 3  基于多种提及关系的社交媒体用户位置推断原理示意 
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有边，则将用户对所有地理名词的最大共同提及次

数与已有边的权重相加作为用户−用户边的权重。

同时，将与共同提及次数最多的地理名词相连的用

户节点和位置节点 lp 直接相连，用户−位置边的权

重为用户对地理名词的提及次数。对于位置指示

词，如果用户对同一位置指示词的共同提及次数

大于阈值τ2，且用户之间有边，则用户−用户边

的权重为原有边的权重和用户对所有位置指示词

的共同提及次数的累加 sl。为了避免位置指示词

带来的噪音，本文不根据位置指示词添加用户−
用户边和用户−位置边。下面给出用户−位置异质

网络构建算法。 
4.2  有偏随机游走采样 

用户−位置异质网络构建的目的是将位置邻近

的用户更紧密地联系起来，且将用户节点与其邻近

的位置节点紧密关联。为了更好地保留节点的邻域

特征，本文提出有偏随机游走策略对用户−位置异

质网络中的节点进行采样生成节点序列。 
算法 2  有偏随机游走算法 
输入  用户−位置异质网络 G′=(V′,E′)，单次游

走长度 μ1，采样长度 μ2 
输出  节点序列 S 
1) S←∅//初始化 
2) for iter1←1 to μ2 do 
3)   for vi∈V′ do 
4)     Si←[vi] 
5)    for iter2←1 to μ1 do 
6)       CurrNode=Si[−1]//获取当前节点 
7)       NbrNode=GetNbrNode(G′,CurrNode) 
8)       NxtNode=GetNxtNode(NbrNode,ψ) 
9)   append NxtNode to Si 
10)     end for 
11)   end for 
12)  append Si to S 
13) end for 
14) return S 
受 Grover 等[24]工作启发，在节点采样时本文

使用回归参数 r 控制在随机游走中选择上一个节点

作为下一个节点的可能性，使用进出参数 q 控制游

走方向是“向内”或“向外”。r>1 时减少对已访问

的节点进行采样的可能性，r<1 时随机游走徘徊在

初始节点周围。q>1，则随机游走倾向于选择接近

上一个节点的节点，这种游走类似于广度优先采

样，采样得到的节点序列捕获初始节点附近的局部

视图；q<1，则倾向于选择远离上一个节点的节点，

这种游走向外采样，类似于深度优先采样。给定

初始节点 vi，则节点序列 Si 根据式(5)定义的转移

概率生成，其中 φ(vi,vi−1)表示随机游走从节点 vi−1

游走到节点 vi 的概率，转移概率矩阵为 ψ。假

设节点 vi−2，vi−1，vi∈E′。vi−2 是 vi−1 的前一个

节点，d=0 表示随机游走从 vi−1 回到 vi−2；d=1
表示随机游走从 vi−1 到与 vi−2 直接相连的节点；

d=2 表示随机游走从 vi−1 到与 vi−2 不直接相连的

节点，Z 为归一化常数。下面给出有偏随机游走

的算法步骤。 
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由于本文的目标是学习图中所有节点的特征

向量，因此最终节点序列通过对图中每个节点进行

μ2 次采样生成。最终的节点序列长度为|V′|μ2μ1。 
得到节点序列后，将有偏随机游走得到的节点

序列作为输入学习用户特征向量，本文用 skip-gram
模型[25]来解决用户特征向量学习的问题。 
4.3  基于神经网络的用户位置推断 

在得到用户的特征向量后，本文将其作为多层

感知机的输入训练用户位置推断模型，模型的输出

为基于 k-d 树的区域划分后的位置类别。 
x 是用户的特征向量，σ()为激活函数，本文取

ReLU 函数[26]为激活函数，k 为隐含层的数量，本文

设置 k=1[12]，b1、bk、bo为偏差向量， 1h 、 kh 、 oh 分

别为第一、第 k 个隐含层和最后一层神经网络的输

出。多层感知机的参数使用 Lasagne/Theano[27]基于

Adam 方法[28]进行优化。 
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5  性能测试与分析 

为了验证本文提出的方法，本文使用 3 个真实

Twitter 数 据 集 GEOTEXT[7] 、 TW-US[18] 和

TW-WORLD[29]来验证算法的有效性。 
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5.1  实验设置 
1) 实验数据 
GEOTEXT 和 TW-US 数据集包含由来自美国

的用户发布的推文。GEOTEXT 使用每个用户的第

一条推文位置作为用户的基准位置[7]，TW-US 使用

每个用户发布的带有位置标签的推文的中位数位

置作为该用户的基准位置。TW-WORLD 包含来自

全球的用户发布的推文，提取每个用户大部分推文

位置附近的城市中心作为用户的基准位置。3 个数

据集的统计数据如表 2 所示。 
2) 评价标准 
本文使用平均误差 mean、中位数误差 median、

Acc@161 和覆盖率 coverage 来评估所提的位置推

断方法的性能，其中，Acc@161 为推断位置与实际

位置距离小于 161 km 的用户位置推断准确率。用

户覆盖率为可定位的用户占所有用户的百分比。 
3) 参数设置 
对于本文用到的 3 个数据集，本文按照

Rahimi 等[12]的方法，基于 k-d 树对连续空间进行

划分，以确保每个区域内有相似数量的用户。根

据 Rahimi 等 [12]的经验，本文将 GEOTEXT，

TW-US 和 TW-WORLD 这 3 个数据集基于 k-d 树

划分的参数依次设置为 50、2 400 和 2 400，分别

生成了 129、256 和 930 个位置标签。与 Rahimi
等[12]的工作保持一致，本文每个区域内所有用户

位置经度、纬度的中位数作为该区域位置标签的

地理坐标。 
此外，在构建用户−词语−位置异质网络时，本

文将名人节点去除的阈值 γ 在 GEOTEXT、TW-US
和 TW-WORLD 上依次设置为 5、15 和 5。基于信息

增益率选取候选位置指示词集的阈值设为 0.25[19]。

在学习用户特征向量时，本文将有偏随机游走的参

数设置为 r=4，q=0.25，μ2=10，μ1=80。 
5.2  实验结果 

本节将提出的用户位置推断方法与经典的方

法进行比较，并对实验结果进行分析。 
表 3 给出了所提方法与经典方法的性能对比。

可以看出，在 3 个数据集上，所提方法在 Acc@161、
mean、median 上的表现均优于所有经典方法。在

GEOTEXT 数据集上，Acc@161 比性能最好的

MAGNN 高出 2%，平均误差降低 25 km。表明本文

提出的异质网络的社交媒体用户位置推断方法可

以通过用户和位置的关系加强用户之间的联系，提

高用户位置推断性能。 
5.3  不同提及关系的影响分析 

为了探索不同提及关系对用户位置推断的性

表 2 数据集的统计信息 

数据集 推文数/个 用户提及数/个 用户总数/个 训练集用户数/个 测试集用户数/个 开发集用户数/个 每个用户推文数/条 

GEOTEXT 378×103 109×103 9 475 5 685 1 895 1 895 39 

TW-US 38×106 3.63×106 450×103 430×103 10×103 10×103 84 

TW-WORLD 12×106 16.8×106 1.4×106 1.38×106 10×103 10×103 9 

表 3 在 3 个 Twitter 数据集上的位置推断性能 

数据来源 方法 
GEOTEXT TW-US TW-WORLD 

Acc@161 mean/km median/km Acc@161/km mean/km median/km Acc@161 mean/km median

 HierLR+k-d tree[9] — — — 48% 686 191 31% 1 669 509 

Text (MLP + k-d tree)[12] 38% 844 389 54% 554 120 34% 1 456 415 

 LR[11] 38% 880 397 50% 686 159 32% 1 724 450 

Network 
MADCEL-W[14] 58% 586 60 54% 705 116 45% 2 525 279 

GCN-LP[15] 58% 576 56 53% 563 126 45% 2 357 279 

Text+Network 

MLP-TXT+NET[15] 58% 554 58 66% 420 56 58% 1 030 53 

MADCEL-W-MLP[12] 59% 578 61 61% 515 77 53% 1 280 104 

GCN[15] 60% 546 45 62% 485 71 54% 1 130 108 

MAGNN[17] 62% 514 38 63% 452 67 55% 1 107 102 

GELP 64% 489 39 67% 430 44 59% 1 015 50 
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能的影响，本文提出以下 4 种用户−位置异质网络

构建方法，并进行了对比测试。 
1) GELP-MEW。通过将提及同一词语的节点直

接相连去除用户−词语−位置异质网络中的词语节

点。去除词语节点之后，用户−用户边的权重为共

同提及位置指示词的最小次数加上用户之间的提

及次数，用户−位置边的权重为用户对词语的提及

次数。 
2) GELP-MW。在去除词语节点时，仅将连接

同一词语的用户节点和位置节点相连。去除词语节

点之后，用户−用户边的权重为共同提及位置指示

词的最小次数加上用户之间的提及次数，用户−位
置边的权重为用户对词语的提及次数。 

3) GELP-I。在去除词语节点时，仅将与该词相

邻的孤立用户以及训练集中的用户和位置节点相

连。去除词语节点之后，用户−用户边的权重为 1，
用户−位置边的权重为 1。 

4) GELP-UW。在去除词语节点时，仅将训练

集中的用户节点和位置节点相连。去除词语节点之

后，用户−用户边的权重为用户之间的提及次数之

和，用户−位置边的权重为 1。 
不同方法在GEOTEXT数据集上的用户位置推

断结果如表 4 所示。 

表 4    不同异质网络构建方法的位置推断 

               结果（GEOTEXT 数据集） 

方法 Acc@161 mean/km median/km 覆盖率 

GCN[15] 60% 546 45 95.52% 

GELP-MEW 38% 996 465 99.86% 

GELP-MW 55% 683 79 99.86% 

GELP-I 60% 553 48 99.86% 

GELP-UW 63% 499 38 98.28% 

GELP 64% 494 38 98.28% 

 
从表 4 中可以看出，GELP 取得了最好的位置

推断结果，并且具有较高的用户覆盖率。虽然其用

户覆盖率不是最高，但仍然高出典型的用户位置推

断算法（CGN）2.76%。GELP-UW 的位置推断结

果比 GELP 稍差，与 GELP 的用户覆盖率相同。

GELP-I、GELP-MW 和 GELP-MEW 具有最大的用

户覆盖率，GELP-MEW 表现最差。 
结合以上实验结果，本文得到以下结论。 
1) 使用用户对词语的共同提及关系连接用户

节点，会降低用户位置推断性能。原因是，尽管用

户对位置指示词的提及反映了用户的位置，但是由

于用户共同提及的位置指示词有多个，且这些位置

指示词可能指示不同的位置，简单地根据用户对位

置指示词的共同提及添加用户−用户边，引入了大

量的噪声，从而降低了用户位置推断的性能。 
2) 使用用户对位置指示词的提及添加开发集

和测试集的用户−位置节点，并基于用户对位置指

示词提及的次数对用户−用户边加权，可以提高可

定位用户比例，但是不能提高用户位置推断准确

率。原因是训练集上的数据偏差使基于信息增益率

获取的位置指示词包含噪声词汇，基于位置指示词

添加用户−位置边引入了噪声，降低了用户位置推

断准确率。 
3) 使用用户提及的位置特征词仅将孤立用户

连接到网络中，可以增加可定位用户比例，并保持

较高的用户位置推断准确率。 
4) 使用用户之间的提及关系对用户−用户边加

权，不能提高用户位置推断准确率，说明用户的提

及次数并不代表用户位置的紧密度。 
5.4  用户特征向量的可视化 

图 4 给出了在 GEOTEXT 数据集中随机选择

的 5 个区域内对用户特征向量进行主成分分析

（PCA, principal component analysis）降维后的可

视化结果。可以看出，与 GELP-MEW 相比，GCN
和 GELP 的用户特征向量在不同的位置的可分辨

能力较强。与 GCN 和 GELP-MEW 相比，GELP
可以将相同区域的用户更好地聚集在一起。 

6  结束语 

本文提出了一种多种提及关系的社交媒体用

户位置推断方法。通过综合考虑用户之间的提及关

系、对位置指示词和地理名词的提及关系构建异质

网络，探索了异质社交网络中用户的位置推断方

法。将异质网络用于用户位置推断是一个新的尝

试，基于异质网络中丰富的异质信息，可以更全面

地捕获用户的位置特征，在真实 Twitter 数据集上

的大量实验表明，本文提出的方法有效提高了位置

推断的准确率和覆盖率，降低了平均误差和中位数

误差。 
尽管本文方法获得了较好的效果，但如何使

用更大规模的异质数据源构建异质网络仍然有待

进一步研究。将来的工作中将对此进一步开展相

关研究。 
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图 4  来自 GEOTEXT 数据集的 5 个随机选择区域中的 

用户嵌入的 PCA 可视化效果比较 
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