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基于霍克斯过程的社交网络用户关系强度模型

于　岩，陈鸿昶，于洪涛
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州４５０００２）

　　摘　要：　社交网络节点之间的关系强度建模是研究信息传播、实现推荐服务等社交网络服务的关键．传统关系
强度模型主要研究简单二元关系与静态关系，未考虑用户交互影响及其动态衰减．本文提出一种基于霍克斯过程的社
交网络用户关系强度模型，将用户关系强度视为潜在因子，用户相似性与历史交互行为分别视为潜在因子诱因与表

象，并使用霍克斯过程刻画历史交互行为与用户关系强度之间的关系，解决了已有模型未考虑用户历史交互影响及其

动态衰减的问题．采用微博社交网络数据对模型进行的评估表明，本模型可以提高用户关系强度预测精度以及基于关
系强度排序ＴｏｐＮ邻居节点的覆盖率．
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１　引言
　　人际关系将人们现实生活连成一个真实的社交网
络，同时也限定着我们每天信息交互范围．而在线社交
网络中的朋友关系、关注关系等也限定着我们信息交

互对象．现有研究表明利用用户关系强度可以提高对
用户社交结构和用户行为预测效果．文献［１，２］研究用
户属性相似度与交互相似度，对用户之间的关系进行

建模，并在真实网络中进行推荐服务实践，获得了较高

的推荐效率与用户满意度．文献［３］提出一种潜在变量
模型，将用户之间的关系强度视为引起交互行为的潜

在变量，利用概率生成模型与判别式模型得出交互行

为与用户关系强度之间的数学关系，并在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ与
ＬｉｎｋｅｄＩｎ数据集进行算法评估，取得了较高的分类准确
率与自相关系数．文献［４］提出一种隐含变量混合模
型，检测用户之间的弱关系强度，并分析关系强度对网

络结构以及信息传播的影响．
但是，现有的研究主要集中二元关系［５，６］（如：是否
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是朋友关系，关系强弱等等）和静态交互［２，７］（未考虑历

史交互事件影响）．简单的二元关系模型已不能较好满
足针对社交网络的应用：商品与服务的推荐、诈骗的防

范与追踪、谣言的预防与管控等．这些社交网络应用都
需要准确、动态地量化用户之间关系强度，以便保证信

息传播效果的准确性与时效性．
在社交网络中，用户的一些属性信息与交互信息

是公开的，为研究用户之间的关系强度提供了便利．本
文提出一种基于霍克斯过程社交网络用户关系强度模

型，以便更为准确地预测用户关系强度．首先，模型将用
户之间的关系强度视为潜在因子，用户之间的相似性

与历史交互事件是潜在因子的决定因素，而用户之间

发生的交互事件是潜在因子的表象；其次，利用判别式

模型与生成模型定量分析三者之间的数学关系；最后，

在利用腾讯微博公开 ＡＰＩ接口爬取的数据进行了模型
的评估．

２　霍克斯模型分析
　　该部分主要介绍霍克斯模型应用范围，阐述其物
理含义以及解释其对用户关系强度的适应性，并分析

用户关系强度的影响因素，提出计算用户关系强度

公式．
２１　霍克斯模型

霍克斯模型是一种特殊的线性自激模型，１９７２年
由Ｈａｗｋｅｓ提出一种特殊的线性自激模型［８］．在该模型
提出后被广泛应用于经济分析预测领域［９，１０］以及地震

预测［１２］等等，并取得良好的应用效果．近年来，霍克斯
过程逐渐在社交网络中应用、发展，文献［１２］中利用霍
克斯过程对用户之间的关系、网络结构进行研究分析，

通过实验验证，都取得了较好的实验效果．目前，求解霍
克斯过程最常用的方法为最大似然法［１３，１４］，本文也采

用该方法对问题进行求解．本文将霍克斯过程引入到
社交网络分析中，具体公式如下，式（１）为线性自激过
程，其中Ｎ为点过程，υ（ｔ）为自激过程的核函数，λ０（ｔ）
为该自激过程的基础强度，ｔｉ为过去事件发生的时间；
式（２）为霍克斯过程函数，即将核函数确定为 υ（ｔ）

＝∑
Ｐ

ｊ＝１
αｊｅ

－βｊｔ１Ｒ＋，且因为双重求和序列皆为有限项，故

求和号可调换．

　　λ（ｔ）＝λ０（ｔ）＋∫
ｔ

－∞
υ（ｔ－ｓ）ｄＮｓ

＝λ０（ｔ）＋∑
ｔｉ＜ｔ
υ（ｔ－ｔｉ） （１）

λ（ｔ）＝λ０（ｔ）＋∫
ｔ

０
∑
Ｐ

ｊ＝１
αｊｅ

－βｊ（ｔ－ｓ）ｄＮｓ

＝λ０（ｔ）＋∑
Ｉ

ｔｉ＜ｔ
∑
Ｐ

ｊ＝１
αｊｅ

－βｊ（ｔ－ｔｉ） （２）

霍克斯过程可以表示为如图１所示．

其中序列｛ｔｉ｝为顺序事件集合，序列中每一项是一
个事件集合，由Ｐ个事件组成．
２２　霍克斯模型的适应性分析

由式（２）可知，霍克斯过程是 Ｉ维点过程经过线性
叠加构成的一种特殊的线性自激过程，其物理含义可

以理解为：考察当前事件（点过程）的发生概率（强度），

认为当前事件发生概率受历史该类事件的影响，因而

可以通过建立历史事件与当前事件的某种关系，进而

预测当前事件发生的概率（强度）．
对于本文研究的用户关系强度，可理解为用户之

间历史交互强度与属性信息相似度的加权和，概率形

式表示为式（３），其中ａ，ｂ分别为用户ｉ与ｊ的交互强度
和其属性相似度的权重．

ｐ（ｚ（ｉ，ｊ））＝ａｂｐ（ｙ（ｉ，ｊ））ｐ（ｓ（ｉ，ｊ））
∝ｐ（ｙ（ｉ，ｊ））ｐ（ｓ（ｉ，ｊ）） （３）

用户之间的发生交互行为可以理解成点过程，交

互强度即为点过程发生强度，故使用霍克斯过程刻画

用户关系强度模型，进行关系强度的预测以及后续的

应用．

３　基于霍克斯模型的用户关系强度模型
　　在社会学中，存在同质相似性原理，在社交网络中
该原理同样适用，本模型正是基于这样的假设．该模型
包括三部分：属性相似度、用户交互行为与用户关系

强度．
３１　用户相似度

用户之间的相似度可以分成文本相似度与背景相

似度．
基于同质相似性的假设，得出以下两个结论：

（１）如果两个用户具有相似的属性信息，那么他们
具有较强的关系强度，且属性信息越相似，属于同一

“圈子”的概率越大，关系强度越强；

（２）如果两个用户发布相似的微博内容，那么他们
具有较强的关系强度，且内容越相似，关系强度越强；

基于以上两条结论，本文使用文本相似与属性相

似作为影响用户关系强度的两个因素．其中用户的属
性信息相对稳定，而微博内容主题变化较大．

３６３１
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３２　用户交互行为
用户之间的交互行为可分为转发、回复与提及．
用户之间的交互行为是用户关系强度的表象，用

户之间的关系强度越大，用户之间的交互行为越频繁．
同时，用户的历史交互行为也增强了用户之间的关系

强度．故用户之间的交互行为即是用户关系强度的表
象，也是影响用户关系强度的重要因素．

用户之间交互行为不同于相对静态的属性信息，

与文本相似同属于动态影响因素，故本文将微博内容

的相似也归为用户交互行为的一种，同样使用霍克斯

过程刻画其与用户关系强度之间的关系．
３３　用户关系强度模型构建

文献［３］中提出的一种潜在因子关系强度模型
（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＳｔｒｅｎｇｔｈＭｏｄｅｌ，ＬＲＳ）（图２右
半部分），预测结果具有较高的自相关性与分类准确

性，但是其未考虑用户历史交互行为对用户关系强度

的影响，针对这一问题本文提出一种基于霍克斯过程

的社交网络用户关系强度模型（ＡＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＵｓｅｒ
ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＳｔｒｅｎｇｔｈＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＨａｗｋｅｓＰｒｏｃｅｓｓ，ＨＰ
ＵＲＳ），将影响用户之间关系强度的因素增加为两类：历
史交互事件与属性相似度；模型使用霍克斯过程刻画

历史交互事件对当前研究用户之间的关系强度的影

响，高斯过程刻画属性相似度对用户之间关系强度的

影响，并将历史事件与用户相似度看成相互独立影响

用户关系强度的两个因素；将历史事件按时间段提取，

而不是按传统方式，不区分历史时间内的事件，以此将

时间处理粒度变小，增强模型的实时评估效果．
根据３１节、３２节的分析，将影响用户关系强度

的因素分成两类，即用户之间的属性相似度与历史交

互事件．故模型结构表示为图２所示．

其中ｓ（ｉ，ｊ）、ｚ（ｉ，ｊ）与ｙｎ的集合｛ｙｎｍ（ｉ，ｊ）｝（ｍ为特
定交互事件，ｍ＝１，…，Ｍ；ｎ表示考察时间段，ｎ＝１，…ｋ
－１）分别表示用户ｉ与 ｊ之间的属性相似度、关系强度

与在时间 ｎ的交互行为，Ｔ１至 Ｔｋ－１部分表示 Ｔ１至 Ｔｋ－１
阶段的历史交互事件．

关系强度与交互行为之间表示为生成模型 ｐ（ｚ（ｉ，
ｊ），ｙ（ｉ，ｊ））．故联合概率密度可写成

ｐ（ｚ（ｉ，ｊ），ｙｋ（ｉ，ｊ）｜ｓ（ｉ，ｊ），∑
ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ（ｉ，ｊ））

＝ｐ（ｚ＝ｚ１＋ｚ２｜ｓ（ｉ，ｊ），∑
ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ（ｉ，ｊ））

　·∏
Ｍ

ｍ＝１
ｐ（ｙｋｍ（ｉ，ｊ）｜ｚ（ｉ，ｊ））

（４）

其中，假设当前用户之间的属性相似性与历史交互事

件无关，事实上，用户的属性一般是固定的，并不随着用

户之间的交互行为而改变，例如用户住址、教育背景、标

签等等．因此可以认为用户之间的属性相似性与历史
交互事件无关，故式（４）可以写成

ｐ（ｚ（ｉ，ｊ），ｙｋ（ｉ，ｊ）｜ｓ（ｉ，ｊ），∑
ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ（ｉ，ｊ））

＝∫
ｚ

０
ｐ（Ｚ１ ＝ｚ１｜ｓ）ｐ（Ｚ２ ＝ｚ－ｚ１｜∑

ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ[ ）

　·∏
Ｍ

ｍ＝１
ｐ（ｙｋｍ｜ｚ]）ｄｚ１

（５）

在式（５）中，对于用户属性相似度与用户关系强度之间
的概率模型采用普遍的条件概率模型：高斯分布，即

ｐ（ｚ１（ｉ，ｊ）｜ｓ（ｉ，ｊ））＝Ｎ（ω
Ｔｓ（ｉ，ｊ），ｖ） （６）

其中，为了方便计算令 ｖ＝０５，ω为用户属性中各属性
对相似度贡献的比重．

对于用户历交互行为与用户关系强度之间的概率

模型则使用霍克斯过程模型表示，即

ｐ（ｚ２（ｉ，ｊ）｜∑
ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ（ｉ，ｊ））＝λ０（ｋ）＋∑

ｋ－１

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍｅ

－βｍ（ｋ－ｎ）

（７）
其中，Ｍ表示用户交互行为种类总数，参数 αｍ表示第 ｍ
项交互行为的权重，βｍ表示第 ｍ项交互行为的时间调
节因子（αｍ＞０，βｍ＞０）．

在本模型中，关系强度视为用户之间发生交互行

为的诱因．本文采用通用的预测方法多元非线性回归
刻画用户交互行为与关系强度之间的关系．由于数据
的稀疏性，本文采用二项分布来描述用户的交互行为

（发生为１，未发生为０），故 ｚ（ｉ，ｊ）与集合｛ｙｎｍ（ｉ，ｊ）｝之
间的关系表示为式（８），

ｐ（ｙｋｍ（ｉ，ｊ）＝１｜ｚ（ｉ，ｊ））＝
１

１＋ｅ－θｍｚ（ｉ，ｊ）
（８）

其中，θｍ表示关系强度对第ｍ项交互事件的权重，为待
估参数．由于｛ｙｋｍ（ｉ，ｊ）｝∈Ｂ（ｎ，ｐ），故

ｐ（ｙｋｍ（ｉ，ｊ）＝０｜ｚ（ｉ，ｊ））＝
ｅ－θｍｚ（ｉ，ｊ）

１＋ｅ－θｍｚ（ｉ，ｊ）
（９）
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为了避免过拟合，本文采用高斯先验 ｐ（ω）∝ｅ－λω／２·ω
Ｔω

与ｐ（θｋｍ）∝ｅ
－λθ／２·（θ

ｋ
ｍ）
２

（λω＝λθ＝１），为了表示方便，使用
ｚ，αｍ，βｍ，ｓ表示ｚ（ｉ，ｊ），α

（ｉ，ｊ）
ｍ ，β

（ｉ，ｊ）
ｍ ，ｓ（ｉ，ｊ）．

在阶段Ｔｋ的取样空间为 Ｓ＝｛（ｉ１，ｊ１），（ｉ２，ｊ２），…，
（ｉＮ，ｊＮ）｝，Ｚ＝｛ｚ（ｉ，ｊ）｜（ｉ，ｊ）∈Ｓ｝，首先得出联合分布为

（∏
（ｉ，ｊ）∈Ｓ

ｐ（ｚ，ｙｋ｜ｓ（ｉ，ｊ），∑
ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ（ｉ，ｊ），ω，θｋ[ ））

　·ｐ（ω）ｐ（θｋ ]）
（１０）

＝∏
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
∫
ｚ

０
ｐ（ｚ１｜ｓ，ω）ｐ（ｚ２｜∑

ｋ－１

ｎ＝１
ｙｎ（ｉ，ｊ[ ））

　·∏
Ｍ

ｍ＝１
ｐ（ｙｋｍ｜ｚ，θ

ｋ
ｍ）ｐ（ω）ｐ（θ

ｋ
ｍ）ｄｚ]１

∝∏
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
∫
ｚ

０
（ｅ－１／（２ｖ）·（ω

Ｔｓ－ｚ１）
２

（λ０＋∑
ｋ－１

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
α（ｉ，ｊ）ｍ ｅ

－β（ｉ，ｊ）ｍ （ｋ－ｎ）[ ）

　·∏
Ｍ

ｍ＝１

ｅ－θｍｚ（１－ｙ
ｋ
ｍ）

１＋ｅ－θｍｚ（ｉ，ｊ）
）ｅ－１／２·λωω

Ｔω∏
Ｍ

ｍ＝１
ｅ－１／２·λθ（θ

ｋ
ｍ）
２

ｄｚ]１
≈∏

（ｉ，ｊ）∈Ｓ
（（－ｚ

３

３＋ｚ
２ωＴｓ＋（１－（ωＴｓ）２）ｚ）（λ０（ｋ）＋

∑
ｋ－１

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
αｍｅ

－βｍ（ｋ－ｎ））∏
Ｍ

ｍ＝１

ｅ－θｍｚ（１－ｙ
ｋ
ｍ）

１＋ｅ－θｍｚ（ｉ，ｊ）
）ｅ－１／２·λωω

Ｔω∏
Ｍ

ｍ＝１
ｅ－１／２·λθ（θ

ｋ
ｍ）
２

其次，将ｚ（ｉ，ｊ）视为参数，对式（１０）求对数得
（ｚ（ｉ，ｊ），ω，θｋ）

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
ｌｏｇ（－ｚ

３

３＋ｚ
２ωＴｓ＋（１－（ωＴｓ）２）ｚ）

　 ＋∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
ｌｏｇ（λ０（ｋ）＋∑

ｋ－１

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
α（ｉ，ｊ）ｍ ｅ

－β（ｉ，ｊ）ｍ （ｋ－ｎ））

　 ＋∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
∑
Ｍ

ｍ＝１
（－θｍｚ（ｉ，ｊ）（１－ｙ

ｋ
ｍ（ｉ，ｊ））－ｌｏｇ（１＋ｅ

－θｍｚ（ｉ，ｊ）））

　 －１２λｗω
Ｔω－∑

Ｍ

ｍ＝１

１
２λθ（θ

ｋ
ｍ）
２

（１１）
式（１１）的立方项与对数项皆为凹函数，故函数有极值，
使用最大似然函数方法，得出如下式


ｚ
＝ －ｚ２＋２ωＴｓｚ＋１－（ωＴｓ）２

－ｚ
３

３＋ｚ
２ωＴｓ＋（１－（ωＴｓ）２）ｚ

　　　 ＋∑
Ｍ

ｍ＝１
（ｙｋｍθｍ －

θｍ
１＋ｅ－θｍｚ

）

（１２）


ω
＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ

ｚ２ｓ－２ｚｓ２ω

－ｚ
３

３＋ｚ
２ωＴｓ＋（１－（ωＴｓ）２）ｚ

－λωω

（１３）

θｍ

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ

（ｙｋｍ －
１

１＋ｅ－θｍｚ
）ｚ－λθθｍ （１４）


αｍ

＝
∑
ｋ－１

ｎ＝１
ｅ－βｍ（ｋ－ｎ）

λ０（ｋ）＋∑
ｋ－１

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ′＝１
αｍ′ｅ

－βｍ′（ｋ－ｎ）
（１５）


βｍ

＝
∑
ｋ－１

ｎ＝１
（ｎ－ｋ）αｍｅ

－βｍ（ｋ－ｎ）

λ０（ｋ）＋∑
ｋ－１

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ′＝１
αｍ′ｅ

－βｍ′（ｋ－ｎ）
（１６）

对于ｚ（ｉ，ｊ），ω，θｋ直接采用最大似然估计方法，令
式（１２）～（１４）为０，由式（１５）、（１６）可以看出，其无法
直接为０，故考虑整个研究区间［０，Ｔｋ］的最大似然估
计．发生强度为λ的点过程的 Ｎ（ｔ）的最大似然估计可
以写成

ｌｎ（（Ｎ（ｔ））ｔ∈［０，Ｔ］）＝∫
Ｔｋ

０
（１－λ（ｓ））ｄｓ＋∫

Ｔｋ

０
ｌｎλ（ｓ）ｄＮ（ｓ）

（１７）
故与此相对应的霍克斯过程的似然函数可以写成

ｌｎ（（ｔｉ）＝ｔｋ－Λ（０，ｔｋ）＋∑
ｋ

ｉ＝１
ｌｎλ（ｔｉ）

＝ｔｋ－Λ（０，ｔｋ）

　 ＋∑
ｋ

ｉ＝１
ｌｎλ０（ｔｉ）＋∑

Ｐ

ｊ＝１
∑
ｉ－１

ｎ＝１
αｊｅ

－βｊ（ｔｉ－ｔｎ[ ]） （１８）

其中

Λ（０，ｔｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝０
λ０（ｓ）ｄｓ＋∑

Ｐ

ｊ＝１
∑
ｔｍ≤ｔｋ

αｊ
βｊ
（１－ｅ－βｊ（ｔｋ－ｔｍ））

（１９）

假定λ０为常数，且该霍克斯过程是稳定的（∑
Ｐ

ｊ＝１

αｊ
βｊ

＜１）［９］，参数的最大似然估计需要满足的条件为（将
ｌｎ（（ｔｉ）ｉ＝１，…，ｋ）记为ｌｎＴ）

ｌｎＴ
αｍ

＝∑
ｋ

ｉ＝２

∑
ｉ－１

ｎ＝１
ｅ－βｍ（ｔｉ－ｔｎ）

λ０＋∑
Ｐ

ｍ′＝１
∑
ｉ－１

ｎ＝１
αｍ′ｅ

－βｍ‘（ｔｉ－ｔｎ）
－∑

ｋ

ｍ′＝１

１－ｅ－βｍ（ｔｋ－ｔｍ′）

βｍ

（２０）

　ｌｎＴ
βｊ

＝∑
ｋ

ｉ＝２

∑
ｉ－１

ｎ＝１
αｊ（ｔｎ－ｔｉ）ｅ

－βｊ（ｔｉ－ｔｎ）

λ０＋∑
Ｐ

ｍ＝１
∑
ｉ－１

ｎ＝１
αｍｅ

－βｍ（ｔｉ－ｔｎ）

－∑
ｋ

ｍ＝１

ｅ－βｊ（ｔｋ－ｔｍ）（１＋βｊ（ｔｋ－ｔｍ））－１
β２ｊ

（２１）

通过分析数据得出用户之间的交互行为与相似

度，并令上述一阶偏导为０，得出各个参数的最大似然
估计值 ｚ^，^ω，^θ，^α，^β，并对 ｚ^进行归一化处理，确定关系
强度预测模型，利用式（６）、（７）预测用户之间关系
强度．
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４　仿真实验

４１　实验环境及数据
４１１　实验平台

实验硬件环境：Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７双核处理器，主频
３４ＧＨｚ，内存 １６ＧＢ；实验仿真软件：Ｍａｔｌａｂ２００８ｂ，ｅ
ｃｌｉｐｓｅ４４
４１２　实验数据获取及预处理

２０１３年中国社交网络排名中，ＱＱ空间与腾讯微博
用户分列２、３位，总量超过第一的新浪微博．用户通过
该平台发表状态、联系好友、获取信息等等，是目前活跃

度较大的社交网络平台．
本文数据是利用腾讯微博提供的公开ＡＰＩ接口，通

过网络爬虫获取，主要步骤是：

（１）选取种子节点，并获取种子节点微博信息；
（２）采用广度优先策略获取种子节点队列中节点

的微博信息，并将种子节点的关注列表中的用户作为

待获取信息节点，加入种子节点队列；

（３）待获取的节点数达到设定的阈值或者种子节
点中无节点．
４２　实验内容及结果分析

采用腾讯微博作为数据源，使用 Ｐ＠Ｎ以折扣累计
利润 （ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ，ＤＣＧ）［１５］评价指标评
价通过ＨＰＵＲＳ模型得出的基于用户关系强度排序的
用户ＴｏｐＮ邻居节点序列，实验表明该序列相比其他方
法得到的序列，具有较高的覆盖率及排序准确率．
４２１　实验数据处理

实验数据来源２０１４年０６月２８日至２０１４年１０月
２８日腾讯微博公开数据．

考虑降低实验的复杂度，本文将分段时间长度定

为５天，并且最多考虑１０段时间内的历史交互事件．
通过对微博网络进行分析，确定用户之间的属性

相似项为所在地、学校、简介、性别、教育信息与标签信

息；用户之间的交互行为包括转发、回复、提及以及微博

文本相似性．将这两种影响用户之间关系强度的因素
及计算方法分别表示为表１与表２

表１　用户属性相似度以及度量方法

ｓ１ 省、市一致，ｓ１＝１；只有省一致ｓ１＝２／３，其他０

ｓ２
学校院系一致，ｓ２＝１；学校一致，院系不一致ｓ２＝２／３；其他

ｓ２＝０

ｓ３
教育信息一致，ｓ３＝１；相差一个等级 ｓ３＝２／３；相差两个等

级ｓ３＝１／３；其他０

ｓ４ 性别一致ｓ４＝１；不一致ｓ４＝０

ｓ５ 使用余弦距离计算简介文本相似度

ｓ６ 使用余弦距离计算标签文本相似度

　　本文选取５０个种子用户节点，考察其一跳范围内
的邻居用户节点，由于用户关系强度的直接体现为用

户之间的交互行为，故以用户之间的交互频次作为标

准，得出用户邻居节点的有序序列 Ｓ（ｕ），作为基准序
列，将ＨＰＵＲＳ模型、属性相似度、微博文本相似度以及
ＬＲＳ模型［３］得出的邻居节点序列作为对比序列，其中，

属性相似度只考虑用户之间的属性相似性；微博文本

相似度只考虑用户之间的文本相似度，ＬＲＳ模型考虑了
用户之间的微博文本相似度与属性相似度，但未考虑

用户之间的历史交互行为；ＨＰＵＲＳ考虑以上所述三种
因素．

表２　用户交互行为以及度量方法

ｙｋ１
ｋ阶段用户ｉ，ｊ用户相互转发ｙｋ１＝１，只有一个用户转发ｙｋ１＝１／

２，否则为０

ｙｋ２
ｋ阶段用户ｉ，ｊ用户相互回复ｙｋ２＝１，只有一个用户回复ｙｋ２＝１／

２，否则为０

ｙｋ３
ｋ阶段用户ｉ，ｊ用户相互提及ｙｋ３＝１，只有一个用户提及ｙｋ３＝１／

２，否则为０

ｙｋ４ ｙｋ４为ｋ阶段用户ｉ，ｊ用户微博文本相似度

　　为了进一步验证该模型的有效性，采用［２］中相似
性度量模型（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｂｅｔｗｅｅｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇＵｓｅｒｓ，
ＳＭＵ）作为对比算法，该篇文献将用户关系强度定义为
用户之间的相似度，通过分析用户的各种信息，最后得

出能反映其社交信息的关注信息与粉丝信息作为度量

用户关系强度指标效果最好．本文采用 ＳＭＵ作为对比
模型，检验ＨＰＵＲＳ模型的有效性．
４２２　实验结果评价

按照表１与表２的方法计算用户在各阶段的交互
向量以及在所考察阶段的用户与其邻居节点之间的用

户相似性，利用３３节中的最大似然公式计算各参数，
预测用户与邻居节点之间的关系强度，并使用两种评

价指标Ｐ＠Ｎ、ＤＣＧ对实验结果评价．
（１）Ｐ＠Ｎ评价方法
该评价方法是覆盖率评价指标，评价对比序列表

中包含的基准序列中用户数量占基准序列中总用户数

量的比重，采用五种序列作为对比序列，分别属性相似

度序列、微博文本相似度序列、通过 ＬＲＳ得到的序列、
通过ＳＭＵ模型得到序列以及通过 ＨＰＵＲＳ得到的序
列，结果如图３所示（Ｎ＝１０，２０，３０，４０，５０）

由图３可以看出，基于属性相似度得出的用户关系
强度ＴｏｐＮ列表的 Ｐ＠Ｎ值最小，而基于文本相似度、
ＬＲＳ与 ＳＭＵ模型得出 Ｐ＠Ｎ值相差不大，ＨＰＵＲＳ的 Ｐ
＠Ｎ值最大．由除ＳＭＵ曲线外，四条曲线之间的关系可
以得出影响用户关系强度的因素主要是用户之间的交

互行为以及用户微博文本之间的相似度；由 ＳＭＵ模型
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与ＨＰＵＲＳ模型之间的对比证明与 ＳＭＵ模型相比，本
模型在覆盖率上具有一定的优势，但稳定性略逊与

ＳＭＵ模型．该模型相比于实验表明ＨＰＵＲＳ模型可以提
高基于用户关系强度排序的ＴｏｐＮ序列的预测覆盖率．

（２）ＤＣＧ评价方法
针对Ｐ＠Ｎ评价方法未能考虑对比序列元素之间

的排序缺点，引入推荐系统中排序准确率评价方法：

ＤＣＧ，其主要思想是与关系强度用户喜欢的商品被排在
推荐列表前面比排在后面会更大程度上增加用户体

验，定义为：

ＤＣＧ（ｂ，Ｌ）＝∑
ｂ

ｉ＝１
ｒｉ＋∑

Ｌ

ｉ＝ｂ＋１

ｒｉ
ｌｏｇｂｉ

（２２）

式中，ｒｉ表示排在对比序列第ｉ位的邻居节点是否在基
准序列中；ｒｉ＝１表示在；ｒｉ＝０表示不在；ｂ是自由参数
多设为２；Ｌ为推荐列表长度．结果如图４所示（Ｎ＝１０，
２０，３０，４０，５０）

由图４可以看出，五种预测序列的ＤＣＧ值排序与Ｐ
＠Ｎ值排序大体一致，ＨＰＵＲＳ模型与ＳＭＵ模型在预测
排序准确性效果最好，原因是在本质上，ＳＭＵ模型考虑
的核心是用户之间的社交信息，是用户交互行为的一

种体现，但是由于其未考虑随着时间社交关系的变化，

无论从覆盖率还是排序准确率上都略逊 ＨＰＵＲＳ模型．
进一步证实影响用户关系强度的因素主要是用户之间

交互行为与微博文本的相似度，而微博文本的本质即

为用户的兴趣．

５　总结
　　本文利用腾讯微博的数据，提出基于一种基于霍
克斯过程社交网络用户关系强度模型，考虑用户之间

的历史交互行为、微博文本相似度与属性相似度对用

户之间的关系强度进行建模，实验结果表明影响用户

之间的关系强度的因素主要是用户的交互行为与微博

文本相似度，属性相似度只能在一定程度上表征用户

之间的关系强度．实验结果还表明，ＨＰＵＲＳ模型在预
测用户关系强度上能提高预测 ＴｏｐＮ序列覆盖率与排
序准确性．

本文中关于高斯分布的参数选择了经典的、具有

代表性的值，取得了显著的实验效果，但并不是最优解；

模型对数据的完整性与有效性要求较高，鲁棒性与健

壮性有待进一步加强．下一步的工作针对以上不足，对
模型进一步优化．
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