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摘　要　一个人的社会经济地位（Ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ　Ｓｔａｔｕｓ，ＳＥＳ）是结合经济学和社会学等因素相对于其他人的经济和社会地位的总

体衡量，包含其职业、学历、收入等多维度信息。对这些信息进行综合评估可以帮助政府和相关机构制定各种政策、决策（如政府

制定社会政策、企业进行广告个性化服务等），因此该研究得到了研究人员的广泛关注。随着近几年大数据技术和机器学习的发

展，以数据驱动的方法来评估社会经济地位时，可以通过融合多维数据和利用各种算法来自动评估人们的社会经济地位，解决传

统方法数据采集困难、成本过高的问题。文中旨在概述近年来将大数据技术应用于社会经济地位分析的相关研究进展。首先介

绍社会经济地位的基本概念，并讨论大数据方法与传统方法所带来的不同挑战；然后，根据学习过程中的信息，系统性地总结各种

相关方法，并详细讨论各类方法的利弊；最后，讨论目前个人社会经济地位分析存在的挑战和问题，并展望未来的相关研究方向。

关键词：社会经济地位；机器学习；深度学习；数据挖掘；社交媒体
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　　推断人们的社会经济属性（Ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ，

ＳＥＡｓ），如收入水平、教育水平和职业类型，是社会计算的一

个重要问题［１］。这些属性在社会分层和社会福利等研究中发

挥了至关重要的作用，它们也是计算人们的社会经济地位
（Ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ　Ｓｔａｔｕｓ，ＳＥＳ）的基本因素。ＳＥＳ是社会学的一

个关键概念，它是结合经济学和社会学，关于某个人的工作经

历和个体或家庭基于收入、教育和职业等因素相对于其他人

的经济和社会地位的总体衡量，可以帮助政府设计和评估社

会政策，特别是福利政策。近年来，ＳＥＳ也成为在线服务提供

商在推荐和广告中提供个性化服务的关键考量要素［２－５］。传

统的调查方法普遍是在一个地区人工进行大量的个人或家庭

访谈，虽然可以得到准确的信息，但其代价非常昂贵而且十分

耗时，不能适用于大规模的调查，这在一定程度上阻碍了该领

域的发展。

幸运的是，随着近年来大数据的发展，大量在线用户生成

的数据提供了一个很好的条件，使得相关研究人员可以低成

本、有效地评估社会经济地位。近年来，研究人员们提出了各

种机器学习方法，以便从人们的网络空间行为中自动估计人

类的多种社会经济属性［６－１２］。例如，文献［１０－１２］探讨了如何

根据推特内容中的语言模式、主题，甚至是情绪来估计人们的

收入或职业。文献［６－９］则专注于从人们的手机使用习惯来

预测他们的社会地位或家庭收入。最近，研究人员开始尝试

从人们的行为表现中推断ＳＥＡ。例如，文献［１３－１４］根据人们

在线下零售商购买商品的方式来估计人们的收入和教育水

平；文献［１５］根据人们在地铁系统中的移动模式来推断人们

的收入水平。此外，文献［１６］从家庭所在地来预测一个人的

个人收入水平、家庭收入水平、职业类型和教育水平。

然而，虽然基于大数据的社会经济属性推断在不同领域

的应用已经有了不少的研究，但仍未对该领域方法进行系统、

全面的总结，也未深入分析这些方法的优缺点，详细讨论它们

的适用性。同时，该领域数据集都是分别采集的，未进行梳理

及分析。为了弥补这些空缺，本文将全面回顾社会经济属性

推断方面的现有工作，包括代表性方法和技术以及可公开使

用的数据集。本文的贡献主要为：

（１）讨论了基于机器学习的社会经济属性推断与传统方

法相比所带来的机会和挑战，介绍了现有基于大数据的社会

经济属性推断方法，并且将这些方法根据它们在学习过程中

使用的信息进行分类。

（２）对各具代表性的基于大数据的社会经济属性推断方

法和技术进行了详细介绍，并进一步分析了其优缺点。

（３）介绍了该领域广泛使用的数据集，以促进未来在这一

领域的研究和应用。

（４）探讨了基于大数据的社会经济属性推断方法存在的

其他问题和挑战，并对未来的研究方向进行了展望。

本文第１节介绍了几个相关概念的定义及其意义；第２
节根据大数据分析中使用的数据源对社会经济地位推断方法

进行详细的分类和介绍，并在此基础上分析它们的优缺点，

讨论了它们的适用性；第３节进一步对现有的社会经济属性

推断方法进行了系统的总结，介绍了基于不同任务的分析方

法；第４节介绍了国内的研究现状；第５节总结了该领域广泛

使用的数据集并对其进行了相应的分类；第６节介绍了这个

领域的挑战，并预测该领域的未来研究方向；最后总结全文。

１　相关定义

本节综合以往文献，首先统一介绍社会经济地位和社会

经济属性，然后讨论两者的意义以及研究方式。

１．１　社会经济地位的定义

社会经济地位指一个人在社会系统中的个人地位，包括

社会地位（声望、权力和经济福利）以及获得金融、社会文化和

人力资本资源的机会。早在２０世纪４０年代，社会经济地位

就引起了人们的重视。在早期的研究中，学术界还在探索社

会经济地位的构成指标。以基础医学为例，多采用可能构成

ＳＥＳ的单个指标在相关影响因素之间进行探索研究，如收入

与健康的关系［１７－１８］、教育程度和健康的关系［１９］、职业类

型［２０－２１］和健康的关系。随后，Ｗａｒｎｅｒ等［２２］进行了住房与社

会经济地位间关系的探索。２０世纪５０年代，各研究领域逐

渐达成了共识：社会经济地位指标由职业、教育水平和收入

构成。

ＳＥＳ会影响许多关系的质量和满意度，如成人恋爱或亲

子关系［２３］，而且可以进一步影响一个人可获得的群体成员的

数量［２４］。此外，对个体和相邻区域ＳＥＳ的评估还有助于政府

和社会志愿机构开展精准社会福利、城乡基础设施建设及区

域发展规划等。因此，ＳＥＳ在心理学和社会学工作中都有很

大的意义。除了具有科学意义外，ＳＥＳ将有助于对教育、收入

和职业方面相似的人（状况相似的人）进行分组，对定向广告

或检测全球商业趋势等应用也具有潜在价值。

１．２　社会经济属性的定义

社会经济属性是与ＳＥＳ密切相关的一系列属性（包括但

不限于收入、教育水平等），能够侧面反映出个人的社会经济

地位。因此，研究ＳＥＳ往往可以从研究ＳＥＡ入手。本文基于

现有的研究成果，提出关于社会经济地位的研究可以从社会

经济地位推断与社会经济属性推断这两方面入手，如图１
所示。

图１　ＳＥＳ大数据分析研究方法示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＳＥＳ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

２　社会经济地位推断

ＳＥＳ是社会科学领域中一个被广泛研究的概念，尤其是

在健康和教育分析方面［２５］。近年来，公司和研究人员越来越

关注ＳＥＳ的推断，因为它在许多高价值的应用中具有巨大潜

力，如个性化推荐和网上银行贷款决定等。虽然目前在推断

人口属性如年龄、种族和性别方面有很大的进步［２，２６］，但ＳＥＳ
的推断仍面临着众多挑战。其中一个主要的障碍是ＳＥＳ的

关键真实数据（往往覆盖大量人群）比年龄和性别等属性更难

１８么晓明，等：大数据驱动的社会经济地位分析研究综述



获得。相较而言，用户不愿意透露他们的教育、职业和收入信

息，出于隐私考虑，拥有这些数据的组织也很少向公众开放数

据。因此，近年来研究人员开始使用一些基于大数据的间接

ＳＥＳ指标，这些数据源通常涵盖数百万人，记录了他们生活方

式的不同方面。

２．１　基于社交媒体数据的分析方法

众所周知，社交媒体一直是重要的、由网络空间用户生成

的数据源，研究人员对其给予了很大的关注。Ｐｒｅｏｔｉｕｃ－Ｐｉｅｔｒｏ
等首次提出了根据社交媒体上用户生成的数据来推断个人层

面的职业等级的大规模系统研究，这与ＳＥＳ非常相似［１０］。在

这项工作中，他们主要关注用户在社交媒体上的语言使用。

他们收集了５　１９１名在用户描述栏中提到自己职业的英文用

户，而且这些用户都至少有２００条以上的推文。然后，他们根

据用户聚合的推文集，通过奇异值分解（Ｓｉｎｇｕｌａｒ　Ｖａｌｕｅ　Ｄｅ－
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）单词嵌入、归一化点互信息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ　Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＰＭＩ）集群、神经嵌入和神经

集群来设计用户级文本特征。最后，他们使用非线性高斯过

程（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＧＰ）框架来估计用户的职业类别。实验

结果表明，用户的职业会影响其语言表达模式。

除此之外，Ｌａｍｐｏｓ等提出了第一批推断社交媒体用户个

人层面社会经济地位的方法之一［１２］。他们从Ｔｗｉｔｔｅｒ上收集

了１　３４２名英语用户的资料，这些用户是根据他们是否在资

料中报告职业类型来选择的。然后，研究人员收集这些用户

在２０１４年２月至２０１５年３月期间的推文，研究人员根据职

业类型计算出用户的ＳＥＳ。与文献［３］相比，他们增加了其他

非文本特征，如推文总数和关注账户数等。这些特征表征了

用户基于平台的行为和他们在平台上的重要性。最后，研究

人员还利用ＧＰ根据用户层面的社交媒体特征来预测人们的

ＳＥＳ。

之后，Ｄｉｎｇ等分析了ＳＥＳ和从Ｔｗｉｔｔｅｒ中提取的人们的

活动模式之间的关系［１５］。研究人员收集了７　６６０名居住在华

盛顿特区的用户，他们有超过４０条地理标签的推文。然后，

根据这些地理标记的推文的地理信息和时间信息，可以推断

出这些用户的家庭和工作区域。然后，研究人员分析用户的

活动模式，主要包括活动区的数量、家庭和活动区之间的距

离、标准偏差椭圆等。他们从这些活动模式中发现，虽然ＳＥＳ
非常重要，但城市空间结构在影响不同社区用户的活动模式

方面也起到了关键作用。

Ａｂｉｔｂｏｌ等［２７］提出了一种推断Ｔｗｉｔｔｅｒ用户ＳＥＳ的方法，

该方法结合了许多来源的信息，包括Ｔｗｉｔｔｅｒ、人口普查数据、

ＬｉｎｋｅｄＩｎ和谷歌地图。首先，他们收集了超过９　０００万条推

文，由１３０万法国用户在一年内发布。然后，他们根据地理标

记的推文找到用户的家庭位置。通过这种方式，他们将用户

映射到人口普查区，每个人口普查区的收入中位数由法国

国家统计和经济研究所（ＩＮＳＥＥ）公布。人口普查区的收入中

位数被用作居住在其中的 Ｔｗｉｔｔｅｒ用户的收入水平的近似

值。用户在推特或资料中提供他们的ＬｉｎｋｅｄＩｎ账户，就可以

找到其职业数据。研究人员还通过谷歌地球的用户街景来估

计用户生活区的社会经济特征，他们邀请专家通过观察街景

来注释用户生活区的水平。一个用户的ＳＥＳ水平是人口普

查收入数据、职业数据和住房价格数据的组合，这些特征与

文献［４－５］中的特征相似，包括用户资料和从推文中提取的文

本特征。最后，研究人员使用３种经典的机器学习方法（Ａｄａ－
Ｂｏｏｓｔ，Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ和ＸＧＢｏｏｓｔ）来预测用户的ＳＥＳ水平。

２．２　基于移动电话数据的分析方法

另一个重要的用户生成的数据类型是移动电话数据，然

而现有的研究大多只关注群体层面的ＳＥＳ推断。Ｓｏｔｏ等探

讨了如何利用从手机记录的汇总使用中获得的信息来确定人

口的社会经济水平［６］。具体来说，他们的工作可以得到一个

社会经济水平到每个基地收发站（ＢＴＳ）塔的覆盖区域。在城

市中，一个基站可以覆盖大约１ｋｍ２的区域，研究人员只需研

究经常打电话的用户，不经常打电话的用户的信息不需要进

行分析。他们设计了各种用户呼叫行为的特征来区分每个基

站塔，这些特征包括一个基站区域的综合呼叫行为，如呼叫或

短信息的总数。一个基站区域的ＳＥＳ是根据政府公布的家

庭收入、职业来计算的。最后，Ｓｏｔｏ等使用标准的经典机器

学习方法，如支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和

随机森林，来预测每个基站区域的ＳＥＳ。虽然这种方法是最

早从手机数据中预测（群体层面）ＳＥＳ的方法之一，但它不能

估计每个人的个人层面ＳＥＳ。

基于相同的数据集，Ｓｏｔｏ等探讨了手机使用的各种特征
（包括手机消费、社会信息和移动模式）和社会经济指标（包括

收入和教育）之间的关系［６］。他们发现，一个人的ＳＥＳ与他／

她的平均通话物理距离、手机相关费用、通信的交换频率和经

常旅行的地理位置有适度或强烈的关联。

Ｂｌｕｍｅｎｓｔｏｃｋ等提出了一种基于手机数据估计卢旺达人

细化的群体层面ＳＥＳ（即家庭层面）的方法［７］。研究人员首先

根据卢旺达人是否有照明用电、冰箱、电视及其他高级物品，

为他们设计了一个综合财富指数。这些数据是通过电话调查

收集的，然后他们从移动电话数据中提取特征，最后使用一个

标准的经典机器学习方法，从这些特征中估计人们的财富指

数。实验结果表明，从移动电话数据中估计的财富分布与卢

旺达政府测量的实际财富分布有很强的相关性。这项工作考

虑了电话使用的多种因素，包括通信、结构和联系网络。移动

模式作为一个支持性特征被讨论。

Ｚｈａｏ等［２８］将基于半监督超图的因子图模型（Ｈｙｐｅｒ－

ｇｒａｐｈ　Ｂａｓｅｄ　Ｆａｃｔｏｒ　Ｇｒａｐｈ　Ｍｏｄｅｌ，ＨｙｐｅｒＦＧＭ）用于个体ＳＥＳ
预测，ＨｙｐｅｒＦＧＭ 能够有效地捕获ＳＥＳ与单个手机记录之间

的关联，以处理单个记录的稀疏性。对于稀缺的显式关系，

ＨｙｐｅｒＦＧＭ 在超图结构上对用户之间的隐式高阶关系进行

建模。此外，ＨｙｐｅｒＦＧＭ 以半监督的方式探索有限的标记数

据和未标记数据。

Ａｌｍａａｔｏｕｑ等［８］构建了一个简单的模型，仅从人们的移

动通信模式就可估计一个地区的失业率。他们还发现，汇总

的呼叫活动、通信网络与失业率密切相关。

Ｘｕ等基于新加坡和波士顿两个城市的移动电话数据集，

分析了多种流动性特征和ＳＥＳ之间的关系［９］。在新加坡，他

们把生活区的住房价格作为ＳＥＳ；在波士顿，他们使用人口普

查数据作为ＳＥＳ。他们发现，流动性和ＳＥＳ之间的关系可能

在不同的城市之间有所不同，而且这种关系相当复杂，它可能

受到几个不同因素的影响，如住房的空间安排、就业机会和人

类活动。例如，一般比较富有的电话用户群体往往在新加坡

２８ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４９，Ｎｏ．４，Ａｐｒ．２０２２



的旅行时间较短，但在波士顿则较长。

２．３　基于智能交通卡数据的分析方法

近年来，自动收费（ＡＦＣ）系统在世界各地得到了越来越

广泛的应用［２９］。部署ＡＦＣ系统的最初目的是在没有人工干

扰的情况下使收费更快、更便宜。然而，研究人员意识到，每

天记录的大量和连续的智能交通卡数据（Ｓｍａｒｔ　Ｃａｒｄ　Ｄａｔａ，

ＳＣＤ）可以使许多领域受益，例如智能交通卡数据可以被用来

了解公共交通的需求模式，这些知识对规划新的公共交通系

统有很大帮助［２９］。智能交通卡数据也可以被用来调查乘客

的旅行模式［３０］。然而，有关ＳＥＳ和智能交通卡数据之间关系

的工作相当有限。

Ｄｉｎｇ等［１５］根据上海数百万用户的ＳＣＤ来记录他们的时

间和空间流动行为。在具体实现中，他们提出了Ｓ２Ｓ，即一种

基于深度学习根据人们的ＳＣＤ来估计其ＳＥＳ的方法。从本

质上讲，Ｓ２Ｓ建立了两类与ＳＥＳ相关的特征，即时间序列特征

和一般统计特征，并利用深度学习进行ＳＥＳ估计。最终，实

验结果表明，深度学习方法的效果优于传统的特征建模方法。

Ｚｈａｎｇ等［３１］根据伦敦３３　０２６名公共交通用户的智能交

通卡数据，来调查他们的多周活动模式。研究人员首先将每

位乘客表现为几周内的有序活动序列，他们可以从这个序列

中捕捉到与旅行者的时间模式有关的信息。然后，研究人员

根据每个用户的长期活动序列，使用Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法对用户进

行聚类。通过这种方式，他们找到了伦敦公共交通旅行者的

１１个聚类。每个聚类的长期流动性特征完全不同。例如，与

其他群组不同，前４个群组的用户在工作日期间更可能在主

要和次要地点之间移动。然后，研究人员调查了少部分用户
（１　９７３人）的人口统计学属性，然后分析了每个集群的人口统

计学属性。他们发现，一些集群的平均收入高于其他集群。

这项工作表明，收入可能与人们的智能卡流动数据有关。

Ａｎｔｉｐｏｖ等介绍了一种方法，根据居住在雷恩（法国）的

乘客的时间习惯对他们进行聚类［３２］。他们研究了票价类型

在不同集群中的比例分布［３０］。雷恩的ＳＣＤ数据集包括年轻

用户、普通用户、老年用户等票价类型。他们发现，不同票价

类型之间存在一些流动性差异。例如，主要由学生组成的群

组倾向于在周三提前回家，因为法国周三的课程时间提前结

束，而其他群组则没有这种模式，这也表明ＳＣＤ记录可能与

用户的年龄和职业有关。这些工作表明，基于ＳＣＤ的流动性

和ＳＥＳ之间可能存在一些关系。

２．４　基于卫星图像数据的分析方法

城市化和社会不平等是当今时代的两个主要政策主题，

在富人和穷人并存的大城市中交织在一起，减少不平等现象

是全球可持续发展议程的重点，也是许多城市的政策目标。

然而，目前为这些政策提供信息和衡量其实际影响的数据集

来自不连贯和低效的监测系统。例如，以高维空间和时间分

辨率测量社会经济地位至关重要，但即使在世界发达地区这

也是一个重大挑战。新兴的大规模数据来源，如遥感、图像和

ＧＰＳ轨迹，有可能大大推进测量城市特征和人口特征的迁移

速度、流动频率以及受影响的地域范围。

来自领域科学和计算机科学的研究人员对解决与应用先

进的学习技术相关的问题越来越感兴趣，这些技术侧重于自

动特征提取的测量和数据收集任务。机器学习与图像的相关

应用包括：来自卫星数据的贫困检测［３３－３５］、收获大小和作物

产量［３６－３７］，以及来自谷歌街景（ＧＳＶ）图像的收入［３８］、感知安

全［３９－４０］、绿色度和开放度［４１－４２］。

３　社会经济属性推断

３．１　个人社会经济属性预测

在一些发展中国家，个人ＳＥＡ推断是收集经济或社会统

计数据的一种替代方法［４２］。估计的个人ＳＥＡ也可用于改善

个人推荐和精确营销。鉴于其重要性，研究人员提出了大量

的方法来估计收入水平、职业和教育。根据本文的统计，大多

数方法都试图从人们的网络空间行为数据中预测ＳＥＡ，如移

动电话［１０］和Ｔｗｉｔｔｅｒ内容［１１］。以个人收入预测为例，研究得

最多的两个数据源类型来自在线社交网络（Ｏｎｌｉｎｅ　Ｓｏｃｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，ＯＳＮ）和移动电话（主要包括通话记录和使用数

据）。如表１所列，相当多的研究都集中在基于ＯＳＮ的个人

收入预测上。请注意，本文也汇集了部分预测个人社会经济

地位的论文，因为ＳＥＳ可以被看作是ＳＥＡ的一个特殊版本。

表１　个人社会经济属性预测相关工作

Ｔａｂｌｅ　１　Ｗｏｒｋ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｔｏ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ　ｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

相关工作 数据源 预测属性
文献［７］ ｔｗｅｅｔｓ　 ＳＥＳ
文献［３４］ ｔｗｅｅｔｓ 收入
文献［４］ ｔｗｅｅｔｓ 收入
文献［４４］ ｔｗｅｅｔｓ 教育、收入
文献［１］ ｔｗｅｅｔｓ 职业、收入
文献［４５］ ｔｗｅｅｔｓ 收入
文献［４６］ ｔｗｅｅｔｓ 教育、收入
文献［４７］ ｔｗｅｅｔｓ 教育、收入
文献［４９］ ｔｗｅｅｔｓ 家庭收入
文献［５０］ Ｆａｃｅｂｏｏｋ　Ｌｉｋｅｓ 收入
文献［４２］ ｍｏｂｉｌｅ　ｐｈｏｎｅ　ｍｅｔａｄａｔａ 个人收入
文献［８］ ｍｏｂｉｌｅ　ｐｈｏｎｅ　ｒｅｃｏｒｄｓ　 ＳＥＳ
文献［５１］ ｍｏｂｉｌｅ　ｐｈｏｎｅ　ｃａｌｌ　ｄｅｔａｉｌ　ｒｅｃｏｒｄｓ 收入
文献［１０］ ｍｏｂｉｌｅ　ｐｈｏｎｅ　ｍｅｔａｄａｔａ 收入
文献［５２］ ｍｏｂｉｌｅ　ｐｈｏｎｅ　ｍｅｔａｄａｔａ 收入
文献［５３］ ｃｏｏｋｉｅ 收入、教育水平
文献［１４］ ｒｅｔａｉｌ　ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｒｄｓ 收入、教育水平
文献［１３］ ｒｅｔａｉｌ　ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｒｄｓ 收入、教育水平
文献［６］ ｓｍａｒｔ　ｃａｒｄ　ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｒｄｓ　 ＳＥＳ
文献［５４］ ＷｉＦｉ　ｌｏｇ 教育、收入

（１）基于社交媒体数据的ＳＥＡ 推断。近年来，著名的

ＯＳＮ平台（如Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｆａｃｅｂｏｏｋ）发展迅速。许多重要的工

作表明，人们的ＳＥＡ可以通过分析他们的推特、社交链接或

ＯＳＮ记录的资料来进行预测［３－４，７，１１，４３－４７］。Ｐｒｅｏｔｉｕｃ－Ｐｉｅｔｒｏ等

进行了该领域的第一个大规模研究，从人们产生的社交媒体

数据中预测个人层面的收入［１１］。他们收集了居住在英国的

５　１９１名Ｔｗｉｔｔｅｒ用户，涵盖５５种职业类型，每种职业的平均

年收入可以在英国政府发布的《年度工时和收入调查》［４８］中

找到。然后，研究人员根据用户档案数据和推文内容设计了

一系列特征，如感知的心理人口学、情绪和情感等。最后，研

究人员应用高斯过程来预测用户收入，预测的收入与实际的

用户收入达到了０．６３３的相关度，表明推文可以用来预测收

入。他们还分析了不同特征与用户收入的关系。他们发现，

与恐惧或快乐有关的词的百分比、转发的比例，以及推文的主

题是最重要的特征。例如，高收入的推特用户可能会表达更

多的恐惧和愤怒，而低收入的用户则表达更多带有情绪的

观点。

３８么晓明，等：大数据驱动的社会经济地位分析研究综述



Ｖｏｌｋｏｖａ等在一系列的工作中研究如何预测 Ｔｗｉｔｔｅｒ用

户的收入和教育水平［４４，４７］。在文献［４７］中，研究人员要求

Ａｍａｚｏｎ　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｔｕｒｋ上的工人手动检查５０００个Ｔｗｉｔｔｅｒ
用户的在线内容和资料（这些 Ｔｗｉｔｔｅｒ用户至少发布了２００
条推文）。工人需要猜测：１）用户的年收入是否超过３５０００美

元；２）用户是否有大学学位。然后，研究人员从用户的推文中

提取文本特征。最后，利用一个对数线性模型来预测这些用

户的收入和教育水平。Ｖｏｌｋｏｖａ等［４４］在一个更大的数据集上

改进了文献［４７］中的方法。他们收集了来自美国和加拿大的

１２３５１３名用户的推文。他们使用文献［４７］中训练的模型来

预测用户的收入和教育水平，预测的收入和教育水平被作为

估计的标签来利用。然后，他们通过提取描述用户和他们的

邻居用户之间情感对比的特征发现，收入和教育都可以根据

该用户表达的情绪和用户的社会环境来预测。

Ｆｉｌｈｏ等基于Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和Ｔｗｉｔｔｅｒ的用户交互信息，来

估算收入和财富拥有情况，从而通过机器学习算法自动产生

在线社交网用户社会地位数据，并用于预测其准确率［４９］。

他们的分析结果发现，如果将社会地位分成２个、３个或

者４个类别，则可以达到介于５７％～７３％之间不一样的

预测准确率。

最近，Ｍａｔｚ等提出了一种预测Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户收入水平

的方法［５０］。研究人员开展了一项付费的在线调查，收集美国

Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户的收入信息。研究人员选择了２　６２３名参与

者，他们更新的推文拥有超过１０个赞或５００个字。两种数据

被用于特征提取：Ｆａｃｅｂｏｏｋ上的用户赞和状态更新的内容。

一种广泛使用的降维方法，即奇异值分解被应用于初始特征。

最后，研究人员利用一种常用的机器学习算法———岭回归模

型，来预测Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户的记录收入。

（２）基于移动电话数据的ＳＥＡ推断。另一个重要的用户

生成的数据类型是手机数据。许多现有的工作试图根据多种

与手机相关的数据来预测人们的收入水平，如通信、联系网络

的结构、用户的移动模式等。

文献［８］显示，手机通话行为、社会网络和流动性数据可

以被用来识别生活在社区的人口的财富水平。地面真实数据

是由国家统计局提供的，它考虑了１３４个指标，包括手机数

量、电脑、综合收入、家庭成员的职业等的研究水平。

文献［５１］通过对某电信公司电话及短信通信记录的挖

掘，建立用户通话的社交网络图，并以部分用户的已知银行收

入信息作为ＳＥＳ的代理变量，建立贝叶斯模型来预测未知收

入用户的ＳＥＳ级别。

文献［５２］提出了一种根据各种手机相关数据来区分一个

人的家庭是否贫穷的方法。他们首先在一个低人类发展指数

的国家进行了一次大规模的全国性调查，调查结束后，得到了

８万多人的收入数据及其３个月的原始手机数据。然后，他

们设计了１５０个特征，涵盖基本的手机使用数据（如通话时

长）、充值交易（如每次交易的充值金额）、社交网络、手机类型
（如手机品牌）、收入（如互联网的收费）和高级手机使用（如互

联网容量）。最后，研究人员使用标准的多层前馈方法来预测

人们的收入水平。

Ｂｌｕｍｅｎｓｔｏｃｋ等［４２］通过从移动电话通信提取的特征和移

动模式来估计卢旺达人和阿富汗人的家庭收入。研究人员

发现，基于在一个国家收集的数据的模型不能直接用于另一

个国家。

（３）除了手机和社交媒体数据，研究人员也开始关注基于

其他类型的用户生成的数据（如零售交易记录）来预测

ＳＥＡ［１３－１４］。例如，Ｗａｎｇ等［１３］提出了首个基于零售场景预测

用户收入和教育水平的方法。他们从中国的一家大型零售商

那里收集了一个数据集，该数据集包含１２０万用户和２２万种

商品之间的４　９００多万次交易。用户是根据他们的购买历史

来表示的。最后，研究人员将所有用户的表示方法输入一个

对数模型中，以同时预测用户的收入和教育水平。

３．２　多任务学习的多ＳＥＡ推断

多任务学习（Ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）是机器学习中

的一种学习范式。ＭＴＬ的主要目的是利用多个任务中共享

的有用信息来提高所有任务的概括性能［５５］。所有这些学习

任务都被认为是相互关联的，考虑到数据收集的成本，研究人

员可能需要从一个数据集中预测多个用户的属性。因此，人

们在研究如何将多任务学习应用于用户属性推断方面做出了

一些努力［１３，５６］。

最早提出的用于社会经济属性推理的多任务模型之一是

结构化神经嵌入（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＮＥ）［１３］。

ＳＮＥ使用一个简单的密集层来生成所有输入特征的初始嵌

入向量，对这些向量进行平均汇集，然后将其送入线性预测

层，用于每个ＳＥＡ 估计任务。与传统的多任务方法不同，

ＳＮＥ忽略了属性之间的关联性，因为 Ｗａｎｇ等［１３］认为，如果

没有明确的任务之间的关系知识，相关关系很难建模。他们

没有对每个任务进行求和，而是使用一个单一的结构化预测

任务来结合所有的任务。通过这种方式，他们希望能揭示属

性之间的关联模式。然而，ＳＮＥ的输出空间比传统的多任务

学习方法的输出空间更大，因此，如果输入数据源的规模有

限，则不适合使用ＳＮＥ，否则会导致过度拟合。

Ｄｉｎｇ等［１６］从一个人的家庭位置来预测收入水平、家庭收

入水平、职业类型和教育水平。研究人员通过调查收集了包

含中国９个省和８５个城市的人们的家庭位置和社会经济属

性，并用来自房地产网站、政府统计网站、在线地图服务等的

信息进一步丰富了家庭位置。为了从输入特征中学习一个

共享的表征以及不同ＳＥＡ的特定属性表征，研 究 者 提 出 了

Ｈ２ＳＥＡ，即一种基于因子化机器的带有注意力机制的多任务

学习方法。实验结果表明，家庭位置可以明显提高所有ＳＥＡ
预测任务的估计精度，所提出的 Ｈ２ＳＥＡ模型在各种评价指

标方面均优于其他进行ＳＥＡ推断任务的模型。

最近，Ｋｉｍ等［５６］提出了一种新的多任务方法，从人们的

交易记录中预测年龄、性别和婚姻状况。研究人员收集了

５６　０００名用户的购买历史和用户属性，输入的数据与ＳＮＥ［１３］

非常相似。与ＳＮＥ相比，文献［５６］将共享嵌入转化为特定任

务的嵌入，并通过注意力机制检测更多重要信号。结果表明，

关注机制不仅提高了对客户属性的预测性能，而且有助于解

释客户属性与不同项目的关系。ＥＴＮＡ简单地使用项目的初

始嵌入作为输入，这对于有限的输入数据源来说也是不够的。

４　国内研究现状

国内这方面的研究起步较晚，直至２００５年，才有学者［５７］

４８ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４９，Ｎｏ．４，Ａｐｒ．２０２２



首次提出我国社会经济地位指数的计算公式。Ｑｉ等［５８］引入

多种健康指标来推测我国社会经济地位各指标的作用，为社

会经济地位指标的构建提供了帮助。

国内的研究基本集中在社会科学领域，学者们通过已有

的社会经济地位计算公式，来分析社会经济地位与健康、心理

健康等内容的关系及影响方式。Ｚｈａｎｇ等［５９］从大规模的随

机问卷调查数据中发现，居民所处的社会阶层地位越高，对心

理健康的影响越偏向于积极。Ｗｅｉ等［６０］通过分析发现，收

入、教育和职业这３种社会经济地位变量与老年人参加文化

组织活动的积极性相关度很高，继而影响健康水平；Ｗａｎｇ［６１］

发现，社会经济地位中体育锻炼频率这一变量对健康的影响

作用比其他因素更大。

总体来看，国内关于社会计算的研究大多集中在对社会

经济地位的应用方面，仅使用简单的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型及路

径分析法进行计算；但针对社会经济地位本身的分析计算研

究还很缺乏，利用大数据的优势进行社会经济地位分析的工

作还没有受到关注，在这方面还有很大的探索空间。希望通

过这篇综述，在未来可以引起更多国内学者的研究兴趣。

５　数据集介绍

众所周知，高质量的数据集对学术研究至关重要，因此，

本节总结了用于社会经济地位分析的常用数据集。由于该领

域现阶段使用的数据集都是自行采样的，因此本文只介绍整

体的数据集情况。本文将数据集分为４类，即社交媒体数据、

移动电话数据、智能卡数据以及卫星图像数据，涉及的具体数

据集的统计信息汇总如表２所列。

表２　公开数据集

Ｔａｂｌｅ　２　Ｐｕｂｌｉｃ　ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集类型 数据集 数据集描述 源数据出处 相关论文

社交媒体
数据

新浪微博

Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ｆａｃｅｂｏｏｋ

大规模社交网络，包含众多社会关系类型，
同时还包含部分用户的职业，适用于多种社
会相关理论的研究

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｅｉｂｏ．ｃｏｍ／ 文献［２８］

ｈｔｔｐｓ：／／ｔｗｉｔｔｅｒ．ｃｏｍ／ 文献［４，７，３４，４４－４７，４９］

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｆａｃｅｂｏｏｋ．ｃｏｍ／ 文献［５０］

移动电话
数据 ＩＳＰ采集数据

ＩＳＰ可以提供活跃手机用户的匿名手机上
网记录，在用户同意提供与ＳＥＳ相关的个
人信息（职业、教育、收入）之后，可用于社会
经济地位的分析

－ 文献［８，１０，４２，５１－５２］

智能卡
数据

地铁记录
（上海）

该数据集包含２０１５年４月１日至４月１６
日上海地铁的所有记录，并经过了处理，保
证了用户隐私

－ 文献［１５］

ＰＯＩ（上海）

基于高德地图对上海市ＰＯＩ数据集进行了
抓取，类别包括公共设施、家政、教育、商务
住宅、医院、酒店、汽车服务、体育和休闲、风
景、餐厅、公共交通和金融服务

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ａｍａｐ．ｃｏｍ／ 文献［１５］

房价（上海）
房价数据来自ｌｉａｎｊｉａ．ｃｏｍ。该网站记录了
上海大部分待售公寓的价格和位置信息。
该数据集包含了所有社区的平均房价

ｈｔｔｐ：／／Ｌｉａｎｊｉａ．ｃｏｍ 文献［１５］

卫星图像
数据

２０１２Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｕｎｉｏｎ　Ｕｒｂａｎ
Ａｔｌａｓ　ｐｒｏｊｅｃｔ

该数据集提供了欧盟２８国和欧洲自由贸易
区国家约７００个人口超过１０万的城市地区
的高分辨率土地覆盖地图。它将每个城市
分割成详细的多边形，这些多边形被划分为
２７个标准土地使用类别之一

ｈｔｔｐｓ：／／ｌａｎｄ．ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ．ｅｕ／
ｌｏｃａｌ／ｕｒｂａｎ－ａｔｌａｓ／
ｕｒｂａｎ－ａｔｌａｓ－２０１２

文献［２７］

Ａｅｒｉａｌ　ｉｍａｇｅｒｙ　ｏｆ　ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ　Ｆｒｅｎｃｈ

ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｔａｎ　ｔｅｒｒｉｔｏｒｙ
（２０１３－２０１６）

该数据集由国家地理信息研究所（ＩＧＮ）发
布，数据集分布为一系列５ｋｍ×５ｋｍ的地
理参考图

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｅｏｓｅｒｖｉｃｅｓ．ｉｇｎ．ｆｒ／
ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ／ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ／
ｔｅｌｅｃｈａｒｇｅｍｅｎｔ－ｄｏｎｎｅｅｓ－
ｌｉｂｒｅｓ．ｈｔｍｌ＃ｏｒｔｈｏ－ｈｒ－ｓｏｕｓ－

ｌｉｃｅｎｃｅ－ｏｕｖｅｒｔｅ

文献［２７］

６　挑战和未来

尽管目前在社会经济地位推断领域已有丰富的研究工

作，但是仍然面临着很多挑战。

（１）ＳＥＳ的真实值目前没有一个统一的标准，因此针对不

同分析任务定义相应的ＳＥＳ真实值并收集相关数据是一个

重要的任务。如基于智能卡数据的分析方法将人们的居住地

房价作为真实值，还可以将工作地区的房价水平作为真实值，

但这需要更详细的ＳＥＳ调查。

（２）ＳＥＡ的数据源具有多样性，如视频、图像、文本、音频

等，如何有效地融合多模态数据以计算用户的ＳＥＳ值是未来

的一大关注点。

（３）ＳＥＡ数据的获取通常基于采样方法，如何保证采样

的无偏性是值得关注的问题，这也能够防止得出具有“幸存者

偏差”的实验结果。

结束语　大数据和机器学习技术的发展极大地促进了社

会经济地位的分析以及相关应用。本文对应用于推断社会属

性的大数据方法进行了全面的回顾，并系统地介绍了相应方法

以及得到广泛使用的基准测试程序以及资源。本文旨在提供

一份简洁、清晰的大数据方法应用于社会经济属性分析的概

述，其不仅可以为对该方面感兴趣的读者提供帮助，而且可以

为继续在该领域工作的研究人员和工程技术人员提供参考。
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