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移动社交网络与用户位置

背景

在互联网上流传过这样一个笑话：“每个保安

都是哲学家，他们每天都在提出哲学中的三个终极

问题：你是谁？你从哪里来？你到哪里去？”

实际上，这也是三个很好的研究问题。我们可

以换种问法：你是什么样的人？——由此推断你偏

好哪种类型的地方；你去过哪些地方？你又将会到

哪些地方去？这三个问题的解答可以帮助我们提供

更加个性化的服务。举个例子，如果你现在正在某

个商场购物，而且购物后一般会选择附近的快餐馆

去用餐，那我们知道后就可以提前将你可能会感兴

趣的餐馆的优惠券发到你的手机上。同时，这些信

息对于在线广告、移动推荐和很多其它商业应用都

有着巨大的价值。

俗话说，巧妇难为无米之炊。为了解答上述问

题，我们首先需要拥有足够的用户数据，这需要

获取并连续记录用户曾经去过的地方。近年来，

全球卫星定位系统（GPS）、基站定位和各种室内

定位技术迅速发展，人们已经拥有了非常成熟便捷

的位置获取技术。据高德纳（Gartner）咨询公司

预测，到2013年将会有85%的移动设备预装GPS。

4年前，我们曾经为本刊撰写了《基于地理信息的

用户行为理解》一文[1]，文中比较了常见的定位技

术，并介绍了一些相关的研究工作。

尽管现在获取用户位置已不再是难事，但是大

规模的搜集用户位置数据却仍然存在着挑战。由于

用户的位置数据可能存在于各种类型的数据中，可

关键词：空间数据挖掘    位置服务

以是带地理标注的照片、微博和游记，也可以是位

置搜索日志和地图服务日志等。目前我们仍缺乏一

个很好的机制能够集中管理这些来自不同设备、不

同服务和不同用户的位置数据。

然而，移动社交网络的发展给这个问题的解

决带来了新的契机。在社交网络中，用户主动和

他们的朋友们分享心情、爱好、活动和照片等各

种信息。这些信息大多显式或隐式地包含了用户

的位置。最近兴起的基于位置的社交网络（loca-

tion based social networking，LBSN，或称为签到

服务）允许移动用户在社交网络中共享各自的位置

以及与位置相关的信息。例如，用户在餐厅吃饭

时，可以通过手机定位，签到他所在的餐厅名称

并分享给他的好友。在分享时，用户还可以附加

上自己对该餐厅及菜品的评价甚至照片。图1就是

这样一个实际的例子。目前提供签到服务比较知

名的有Foursquare、街旁、开开和切客等网站。以

Foursquare为例，它从创立到达到100万用户，只花

了短短一年时间，比Twitter少用了一半时间。截至

2012年4月，Foursquare在全球的用户数目就已经超

过了2000万。从Foursquare成立至今，用户签到的

总次数已超过了20亿次，这是一个非常庞大的用户

位置数据集。一方面，这些签到服务鼓励了移动用

户和他们的朋友通过共享位置信息的方式保持联

系；另一方面，这些服务也让我们可以用一种相对

方便的方式来搜集并集中管理用户的历史位置信

息。可以预测，在未来几年内，单纯的位置签到功
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能将会逐渐被主流社交网络服务吸收，并与其它功

能相融合，比如照片标注、餐馆点评、游记共享和

周边朋友搜索等。近期，基于位置的社交网络被列

入“十二五”国家科技计划备选项目库（地球观测

与导航技术领域），也间接说明这个领域已开始受

到学术界的广泛重视。 

下面将着重介绍近期我们在基于移动社交网络

数据以理解用户位置方面开展的研究。

用户位置命名

我们关心的第一个研究问题是“用户在哪儿？”

这个问题貌似很简单。前面也谈到，定位技

术的发展使得获取用户位置不再是件难事。但是

GPS坐标只是一些数字，并不能直接反映用户实

际所在的位置名称。例如，当看到坐标（31.2398, 

121.4997）时，你能猜到它代表的是东方明珠塔

吗？以Foursquare为例，虽然它可以通过移动设备

定位用户，但在签到时，还是需要用户直接输入位

置名称，或是从一个附近的位置名称列表中选择他

所在的位置。这主要是由于GPS坐标和位置名称对

应关系不唯一所造成的。

有人会问，为什么需要知道用户确切的位置名

称呢？因为对很多位置服务来说，位置名称可用于

对结果的排序和过滤。举例来说，如果我们确切地

知道某用户是在一家川菜馆，就可以向他推荐热

门或美味的川菜，而不是上海菜或者其它。另一个

应用的例子是用户轨迹数据管理系统。这些系统通

常只是在地图上显示轨迹，却并不附加任何语义标

注。实际上，人们往往不久就会忘记他们过去曾在

这些地方做了些什么，甚至会忘记这些地点的名

称。根据这种情况，我们可以开发一个自动的位置

标注工具，以方便用户理解他们所积累的轨迹数

据。类似的应用还有很多，这里不一一列举。

用图2来示意要研究的问题，其中A、B和C为

三个用户。他们的地理坐标非常接近。由于定位的

误差，只知道他们都在同一个小区域内，但并不知

道他们各自的具体位置。已知的情况是：用户A在

附近上班，经常在其所在的公司签到；用户B是一

个“空中飞人”，经常穿梭于各城市之间并在下榻

的旅馆签到，这是他第一次来到当前地点；用户C

经常在娱乐场所签到，来这里很有可能是想找个地

方和朋友聚会。因此，基于他们不同的签到历史，

有理由认为用户A正在他的公司工作；用户B在该

区域内的某家旅馆居住；用户C则应该是在某个酒

吧和朋友在一起。这个例子生动地说明了GPS坐标

和位置名称不是一个简单的对应关系，我们需要根

据用户的不同特性来推测用户真正所处的位置。 

过去有很多研究工作试图从个人的GPS轨迹

数据中抽取对他们有重要意义的地点数据。例如

文献[10]对用户停留超过10分钟的地点进行聚类来

找到重要地点，并使用二阶马尔可夫模型对用户

在相邻地点之间的转移行为进行建模。文献[8]在

原始GPS数据中使用层次马尔可夫模型抽取重要

地点，并检测用户的交通模式。这些工作主要着

重于在轨迹数据中找到重要的区域，但并不为这

些重要区域标上有意义的名称。

近期也有一些研究工作开始为抽取的地点进行

标注。这些工作通常是先从轨迹中抽取重要地点，

然后根据情境信息和历史数据对它们进行标注。文

献[4]使用关系马尔可夫网为地点标注用户在该地点

进行的活动。文献[5]使用层叠条件随机场同时抽取

图1　位置信息共享实例
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并标注重要地点。但在他们的标注集合中只有四类

名称，即公司、家庭、朋友家和停车场。他们的算

法也很难增加大量新的地点名称。文献[6]研究了当

用户和朋友共享位置信息时，对位置命名方式的偏

好；研究了位置的访问频度熵、社交网络、朋友对

地点的熟悉程度和分享人对地点的隐私程度等影响

因素。但该工作将位置命名偏好只分为街道地址、

语义地址和混合地址三类，并不试图得出具体的名

称。我们则希望能标注具体的位置名称，即在兴趣

点（point of interest，POI）层次上进行标注。我们

的工作是在这些工作的基础上往前迈了一大步。

问题分析

解决位置命名问题的一个直观方法就是使用地

图服务提供的地址逆查功能。地址逆查功能可以将

GPS坐标转换为相应的街道地址、邮政编码或者行

政区划名称。但是正如文献[6]指出的，用户很少

在社交网络中使用街道地址（例如，北京市海淀区

丹棱街5号）来描述他们的位置。而同一个街道地

址也经常会对应到多家不同的商店和餐馆，例如他

们都集中在同一个大型综合商城里。更重要的是，

很多应用都需要有意义的地点名称，尤其是功能性

的描述，如前面提到的餐馆、商店和酒吧等。因

此，我们需要将地理坐标映射到兴趣点名称。

实现这个映射不是一件简单的事情，主要难点

在于坐标的误差，兴趣点的高密度、多层次以及大

尺度特性。

两年前，我们曾在本刊组织了一期“基于位置

的服务”专题。在该专辑中，来自武汉大学测绘学

院的作者指出，GPS定位通常有30米左右的误差，

而基站定位的误差可能会达到100米甚至更大[2]。

尽管GPS定位有较高的精度，但它非常依赖环境状

态，仅仅是天空的遮挡程度也会对定位精度有很大

的影响。实际应用中，很多用户签到的地点都没有

很好的GPS信号。

基于地图数据，我们对北京所有的兴趣点进行

了统计，发现在边长100米的正方形区域内平均有6

个兴趣点，最多的时候有286个兴趣点。在这种高

密度区域中，将GPS坐标映射到兴趣点名称会十分

困难。兴趣点也具有层次性，例如同样在北京市海

淀区丹棱街5号，用户可以签到微软大厦、微软中

国研发集团、微软亚洲研究院，甚至某个具体的会

议室。另外，有些类型的兴趣点的覆盖范围会相当

大，比如清华大学，如果简单地计算用户所在位置

与清华大学中心位置的距离，以此来推测用户的位

置名称，其结果往往是不准确的。兴趣点的这些特

征也给位置命名问题带来了难度。

解决这些问题的基本出发点是依靠用户的历史

数据。通过观察，我们发现位置命名和位置搜索有

很多相似性：二者的输入都包含用户的地理坐标，

输出就是一个排序的兴趣点列表。它们的不同点是

用户在进行位置搜索时需要输入查询词，以表达他

们具体的信息需求。根据查询词和兴趣点之间的相

似性以及用户和兴趣点之间的距离，位置搜索对结

果进行排序，而在位置命名问题中，用户没有任何

人工输入。这里用户本身的历史信息更加重要，假

设用户一般会遵循以往的规律进行活动，如图2所

示，如果不知道用户的身份，将很难给出准确的结

果。实际上，我们的系统试图在没有任何人工干预

的情况下猜测用户所在的确切位置，位置搜索系统

基于用户给定的关键词找到用户心目中的位置，而

不是其所在位置。

算法设计

基于上述讨论，参照位置搜索系统的方法来解

图2　用户位置命名问题
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决位置命名问题。首先进行离线的特征抽取，从互

联网、评论网站和位置服务等来源中抽取兴趣点的

静态特征，通常代表它们的热门程度；然后，结合

兴趣点和用户当前情境信息之间的动态特征，使用

排序学习（learning to rank）的方法来建立模型。

我们的系统使用了静态和动态两类特征。兴趣

点的热门程度特征通常是静态的，与用户当前的状

态无关。我们从互联网和位置服务中抽取这些特

征。例如，通过搜索引擎查看兴趣点在互联网中出

现的频度，频度越高代表越热门。最近生活点评类

网站，如大众点评网，非常流行。用户在这些网站

上对餐馆、酒吧以及其它类型的兴趣点进行点评；

从一些点评网站上抽取三种特征：点评的数目、平

均点评分数和照片数目。当用户使用位置服务时，

他们的行为会被系统记录下来。这些行为代表了他

们对兴趣点的关注，可以作为兴趣点的热门程度因

素之一。我们还考虑了两类信息来源：基于位置的

社交网络和位置搜索。在基于位置的社交网络，例

如在Foursquare中，有更多签到数目的地点比那些

签到数少的地点要更加热门。我们同时计算签到的

数目和签到的人数，在位置搜索中，访问次数更多

的兴趣点显然也更加热门。在实验中，使用了必应

地图服务的日志来计算兴趣点的访问次数。

动态特征和用户的当前状态相关，代表用户和

兴趣点之间的联系。给定一个用户以及当前的地理

坐标和时间，我们为数据库中每个兴趣点抽取下面

几种特征：

用户地理坐标和兴趣点之间的联系　使用经

纬度来表示兴趣点和用户位置，从而可以计算它们

之间的距离。

当前时间和兴趣点之间的联系　实际上，当

前时间是推测用户位置很有用的信息。例如，为了

节约时间，用户访问快餐店的概率在工作日比周末

要大。我们在算法中将时间按三种粒度，即一星期

中的第几天，工作日还是周末，以及一天中的第几

个时间窗口（以4小时为单位），进行量化。

用户签到历史和兴趣点之间的联系　根据用户

的签到历史来计算用户访问一个具体兴趣点的频度。

这个特征可看成兴趣点相对于某用户的热门程度。

事件特征　根据时间和地点可以唯一确定当

时发生的事件。很多事件会对兴趣点的计算会产生

影响。例如，如果当时正在下雨，用户所在的位置

就会和晴天不同。其它可能的影响因素包括商店的

开张、关闭或减价等不同条件下的计算结果也会出

现不同信息。

获取了这些不同种类的特征后，需要考虑如何

结合它们得到最终结果。我们使用了在信息检索领

域中的排序学习算法（更多细节请参考文献[7]）。

对于用户签到历史中的每个记录，用户签到的兴趣

点标注为相关，数据库中其它附近的兴趣点则标注

为不相关。

实验

我们的实验数据集来自大众点评网(www.dian-

ping.com)。大众点评网不仅提供兴趣点的点评功能，

还允许移动用户签到和共享他们的位置。每个签到包

括用户的位置、签到时间、兴趣点的主页和用户的评

价信息。我们抓取了2011年1月7日到6月11日之间来

自北京的用户的签到数据，统计结果如表1所示。

经研究发现，部分用户平均每天提交20次甚至30

次签到。通过分析他们的记录，我们发现其中一些人

在很短时间内多次签到同一个地点，还有一些人纯粹

为了好玩或是为了获取优惠在短期内签到多个不同的

地点。我们认为后者属于恶意签到用户。这些用户产

生的记录对位置服务以及相关的数据分析都会造成恶

劣的影响。因此，我们在实验中设计了一个简单的过

滤方法，通过查看平均每天签到次数和相邻签到的时

间间隔来过滤这些恶意用户。这个过滤方法在实验中

表1　大众点评网数据集描述

兴趣点总数目 15664
用户总数目 545
签到总数目 31811 
平均每个兴趣点的签到数目 2.6 
平均每个兴趣点的用户数目 1.4 
平均每个用户的签到数目 58 
平均每个用户签到过的兴趣点数目 32 
时间跨度（天） 152 
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的效果很好。当然，恶意签到用户的检测本身也是一

个很有意义的研究问题，我们鼓励读者去思考并设计

一个更加有效的检测算法。

此外，我们还发现用户签到历史、距离、评论

次数和网页出现频度都是重要的特征。实验的数据

集上输出的前5个签到结果可以达到64.5%的成功

率。具体内容可参见文献[3]。

用户位置预测
关注的第二个问题是“用户要去哪儿？”

用户位置预测和位置推荐是两个相关的问题。

位置预测着重在不干扰用户正常行为的前提下预测

用户未来的位置，而位置推荐强调的是推荐结果的

新颖性，希望为用户推荐他可能会感兴趣而以前未

去过的地点，从而改变用户的行为。文献[9]设计

了一个基于贝叶斯学习的系统，通过用户的偏好和

位置情境信息来推荐餐馆。此外，还有很多工作使

用了协同过滤来做餐馆或其它类型的地点推荐。这

里不准备介绍具体的算法，就把这个问题留给读

者。下面主要针对使用签到数据来做用户位置预测

并进行一些初步分析，供大家参考。

直观地看，人们会想到用户访问位置之间的马

尔可夫性质。一般来说用户当前的位置对他们计划

要去的位置有很大影响。例如，在用户上午签到了

公园以后，他们一般会去吃午饭，所以很可能会在

附近的餐馆签到。

我们在数据集里发现，人们经常在一段时间内

签到多于一个地点，连续两次签到之间的间隔有

50%以上是在8分钟以内，它们之间的距离小于256

米的概率也大于50%。很多签到都是在一个小区域

内以及短的时间段内发生的。这些连续签到之间未

必有严格的顺序关系，也就不能简单地使用马尔可

夫模型来建模。此外，签到的时空模式也很重要。

用户一般倾向于在和上一次签到位置不远的地方签

到，相邻签到之间的距离大多都不超过4公里，距

离越长，签到概率衰减得也越快，这主要是因为用

户在短时间内不会移动很长的距离。用户的签到模

式也具有周期性，不管是周末还是工作日，用户中

午都会倾向在餐馆签到。有时，用户签到兴趣点

的类型也具有一定的动态性，周末的下午，用户

可能会有更多运动和娱乐方面的签到，而在工作

日，这类签到可能会发生在晚上。

总之，在设计位置预测算法时，需要考虑到

数据的稀疏性、签到的长期顺序性和短期非顺序

性以及签到的时空模式等多种因素。

结语
我们探讨了移动社交网络对用户位置理解和

预测等问题的影响，并介绍了一个用户位置命名

算法。基于用户的地理坐标、当前时间以及签到历

史，我们为用户的当前位置提供具体而有意义的名

称；我们借鉴位置搜索和位置命名的相似性，提出

了一个参照位置搜索的算法框架，结合热门度特征

和用户历史特征，来解决位置命名问题。

未来，我们准备通过聚类相似用户或者协同

过滤的方法来解决数据的稀疏性；还将考虑更多

类型的特征，尤其是与用户相关的特征。由于人

们对隐私保护越来越关注，为此我们将考虑在兴

趣点的类别层次上进行位置理解和预测，并且在

一定程度上也可解决数据稀疏性的问题。■
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