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日常交互中朋友关系强度度量方法
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摘　要：针对如何度量日常生活中人们之间的关系强度问题展开研究，提出一个从日常轨迹、语义位置
以及语义标签三个层次度量朋友之间关系强度的层级模型ＦＲＳＨＶ。采用动态时间规整模型通过计算朋友之
间的空间距离来度量其日常轨迹之间的相似度，进而使用轨迹序列熵值对用户每天轨迹的相似度进行加权

处理，将其作为朋友之间的关系强度；采用主题模型隐含狄利克雷分布分别计算朋友之间的基于语义位置和

语义标签的行为模式的相似性，将其作为朋友之间的关系强度；采用集成学习的思想对三个层次的度量结果

进行投票，以投票结果作为最终的朋友之间的关系强度。在公开数据集上对ＦＲＳＨＶ模型的有效性进行实验
验证，结果表明该模型能够有效地度量朋友之间的关系强度。
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　　目前，内嵌了各种各样传感器的智能手机已
经成为人们日常生活中集通信、计算及感知于一

体的移动平台，通过内嵌的各种传感器如ＧＰＳ、加
速度、麦克风等可以随时随地感知和获取人们自

身及其周围环境的各种信息。通过智能手机所收

集的各种数据研究人们之间的日常交互行为和人

们之间的社会关系成为普适计算领域当中一个重

点研究的问题。文献［１］基于手机所收集的各种
数据推理人们之间的社会交互关系以及群组的活

动韵律，从而洞察个人和组织的行为模式；文

献［２］研究分析了家庭和朋友圈对个体行为在社
交方面的影响；文献［３］研究了在校学生的日常
活动、交互情况、精神健康与学业成绩之间的关

系；文献［４］则从多渠道、细粒度地收集反映在校

学生日常活动和交互情况的各种数据，从多个层

面真实、全面地反映学生日常活动以及他们之间

的交互行为和交互关系。但是，这些研究重点关

注的是人们之间的日常交互行为和交互关系。关

系强度度量的是人们之间的亲密程度，通过关系

强度可以更好地了解人们之间关系的强弱，进而

了解人们之间的亲密程度，从而可以更好地预测

社会关系的演变以及社交结构的变化、促进信息

传播以及传染疾病的预防与控制等。

社会关系强度理论始于文献［５］中对于弱关
系的研究，将弱关系和强关系的测量分为四个维

度，即交往人员之间的互动频率、感情的投入程

度、关系亲密程度和在互惠互利上的交换程度；文

献［６］对这四个维度做了相关指标化；文献［７］认
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为关系强度涉及关系的数量以及交往的频率。随

着关系强度研究领域的不断发展，以互动频率、联

系次数、亲密程度为关系强度核心测量指标的主

流研究观点［８］逐渐形成。但是，如何度量社会网

络中人们之间的关系强度一直是社交网络关系分

析中的一个难点问题。

通过智能手机可以随时随地地获取位置、通

话记录、短信、微信等体现人们之间日常交互和社

会关系的各种信息，而人们之间的交互频率、时

间、位置、地点、距离以及轨迹相似性等信息能够

直接体现人们之间的交互关系以及关系强度，因

为关系密切的人们之间更愿意面对面地进行交

流，如朋友之间就会经常进行面对面的交流（如

聚会、一起游览等）。通过对这些信息的分析处

理，可以更好地度量朋友之间的关系强度。为了

方便描述，本文将分析处理的对象称为用户，并认

为用户和陌生人之间的关系强度应该为零如果他

们互不认识。虽然对一个用户来说，即使其与一

些陌生人并不认识，其也可能会经常与之在一些

地方同时出现，但本文只考虑用户和其好友之间

的关系强度。本文设想能够在一定程度上反映两

个朋友之间的关系，而非完整全面地度量两个用

户之间的关系；认为使用手机上所有传感器的全

部数据能够精确地分析朋友之间的关系强度。轨

迹数据是手机传感器数据非常重要的组成部分，

本文主要研究如何只使用轨迹数据度量朋友之间

的亲密程度。文献［９］认为用户之间的关系强度
与用户共同出现的时间和共同出现的位置相关，

提出了一个基于ＧＰＳ轨迹数据的层级模型，根据
用户的ＧＰＳ轨迹来度量用户之间的关系强度，并
在仿真数据集上进行了实验验证。

本文在文献［９］的基础上，针对如何度量日
常生活中人们之间的关系强度问题展开研究，提

出了一个可以对ＧＰＳ数据和基站数据进行处理，
从日常轨迹、语义位置以及语义标签三个层次度

量用户与朋友之间关系强度的层级（Ｆｒｉｅｎｄ
ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐＳｔｒｅｎｇｔｈＨｉｅｒａｒｃｈｙＶｏｔｅ，ＦＲＳＨＶ）模
型。该模型采用动态时间校正（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅ
Ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）模型通过计算用户与朋友之间的
空间距离来度量其轨迹之间的相似度，进而使用

轨迹序列熵值对用户每天轨迹的相似度进行加权

处理，并将其作为用户与其朋友之间的关系强度；

采用主题模型潜狄利克雷分布（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）分别计算用户与朋友之间的基
于语义位置和语义标签的行为模式的相似性，将

其作为用户与朋友之间的关系强度；采用集成学

习的思想对三个层次的度量结果进行投票，以投

票结果作为最终的用户与朋友之间的关系强度。

１　关系强度度量方法

通过对社会心理学相关研究成果的分析，认

为人们之间的关系强度与他们之间的轨迹相似性

以及日常行为的相似性密切相关，因此，为了有效

地度量人们之间的关系强度，本研究从人们之间

的日常轨迹和日常行为这两个角度出发，提出采

用不同计算方法来计算人们之间的关系强度。

１．１　基于ＤＴＷ模型的计算方法

空间距离能够直观反映人们之间在物理世界

中的距离，空间距离非常接近的用户在现实生活

中会有更多的面对面的交互，从而增强两个人之

间的关系强度。根据社会心理学的研究成果，文

献［１０］在一个大型住宅区研究了接近性效应（接
近性效应指两个人住得越近越可能是朋友），结

果表明人们居住得越近，不管这种近是物理距离

还是功能性距离，人们越容易称为朋友。文

献［１１］用实验证实了单纯接触效应，即熟悉性能
够促进好感，实验结果表明接触频率越高喜欢程

度越强。

ＤＴＷ是Ｉｔａｋｕｒａ等于１９８７年［１２］提出的一种

距离度量方法。将用户的轨迹数据看作一个时间

序列，因此同样可以使用 ＤＴＷ方法度量轨迹的
相似度，并且将轨迹相似度作为人们之间的关系

强度。通过深入分析 ＤＴＷ算法可知，序列的长
度越长，则距离可能越大。因此，采用文献［１３］
中的三种归一化方法对 ＤＴＷ的计算结果进行进
一步的处理和优化，即采用 ＤＴＷ结果除以最优
变形路径的长度、ＤＴＷ结果除以两个序列中较短
序列的长度以及ＤＴＷ结果除以两个序列中较长
序列的长度三种方法对 ＤＴＷ计算结果进行归一
化，以便获得最优结果。

１．２　基于序列熵值加权的计算方法

通过日常生活体验很容易发现，如果两个人

在晚上等休息时间经常一起出去，则其关系可能

更亲密，因而他们之间的轨迹越可能相似。因此，

可以使用熵值来度量用户每天活动的多样性，若

某天活动越多样，则该天轨迹的相似度对总体轨

迹的相似度贡献越大，进而对人们之间的关系强

度贡献越大。

计算轨迹序列的熵值是为了对 ＤＴＷ计算结
果进行加权，因为用户每天的轨迹序列的相似度

对其总体相似度的贡献是不一样的，如果某一天

·８７·
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用户的轨迹序列的熵值越大，则这一天对总的相

似度贡献越大。因此，使用用户每天轨迹序列熵

值对用户与朋友之间每天的轨迹相似度进行加

权，能够更真实地反应用户与朋友之间的关系强

度（计算过程见第２２节）。

１．３　基于主题模型ＬＤＡ的计算方法

在日常生活当中，人们之间尤其是好友之间

的行为模式之间具有一定的相似性，如经常在某

些时间段（晚上）去一些地方（餐馆）等。基于位

置的用户行为模式一方面能够反映用户在物理层

次的相遇，另一方面能够在一定程度上体现用户

的相似性，前文已经从社会心理学的角度阐述了

相遇次数与用户关系强度的关系。文献［１４］认
为人们倾向于喜欢在态度、兴趣、价值观、背景和

人格上与其相似的人，因此，在日常生活当中行

为相似的人更可能成为朋友，而根据社会心理

学的研究成果，用户的相似性对用户的关系强

度也有一定的影响。为此，在通过基于用户轨

迹度量用户之间关系强度的基础上，可进一步

通过基于位置的用户日常行为来度量用户之间

的关系强度。

ＬＤＡ［１５］是一个针对离散数据集合的产生式
概率模型。文献［１６］最先使用 ＬＤＡ主题模型发
现用户的行为模式。在使用 ＬＤＡ模型发现用户
基于位置的行为模式基础上，本研究进一步使用

ＬＤＡ主题模型来度量用户之间的关系强度，其核
心思想如下：将每个用户每天去过的位置（语义

位置或语义标签）序列视为一个句子，每个用户

所有天的位置序列视为一篇文档，对所有用户所

有天的位置序列使用 ＬＤＡ主题模型训练得到若
干个主题。在计算两个用户之间的关系强度时，

将这两个用户同一天的数据按固定长度的时间片

划分；对于每个时间片内用户去过的位置，用训练

好的ＬＤＡ主题模型推断这些位置对应的主题分
布；以同一时间片内，两个用户分别去过的位置对

应的主题分布的余弦相似度作为这两个用户之间

的关系强度（计算过程见第２２节）。

２　关系强度度量模型框架

要真实全面地反映人们之间的关系强度，需

要从不同角度和不同层次对人们之间的关系强度

进行度量，为此，提出了一个层次化的、对用户与

朋友之间的关系强度进行度量并对度量结果进行

投票的模型 ＦＲＳＨＶ，其框架结构如图 １所示。
ＦＲＳＨＶ模型是一个三层的、能够对通过ＧＰＳ和基
站的位置数据进行处理的度量模型，其从轨迹、语

义位置以及语义标签三个层次对用户与朋友之间

的关系强度进行度量，并使用集成学习的思想对

三个层次度量结果进行投票，最终以投票结果作

为用户与朋友之间的关系强度。

图１　ＦＲＳＨＶ模型框架
Ｆｉｇ．１　ＦＲＳＨＶｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

在 ＦＲＳＨＶ模型当中，第一层度量主要针对
用户的轨迹序列数据，根据不同用户轨迹序列

的相似度来度量用户与朋友之间的关系强度；

第二层度量主要针对用户的语义位置序列数

据，考虑用户个人的基于位置的行为模式，如经

常在什么时间出现在哪些位置等，根据不同用

户行为模式的相似度来度量用户与朋友之间的

关系强度；第三层度量主要针对用户的语义标

签序列数据，物理上不同的位置可能拥有相同

的语义标签，“办公室”“家”等语义概念在每个

用户轨迹中都可能出现，而这些语义概念在原

始数据中会表现为不同的基站号和区域号或不

同的 ＧＰＳ经纬度，因此用户的语义标签数据更
能体现用户群体的日常习惯，因此本层考虑的

行为模式更倾向于群体的行为模式，从而根据

不同用户在群体中表现出的行为模式来度量用

户与朋友之间的关系强度。

２．１　ＧＰＳ及基站位置数据处理

在日常生活中，用户的位置既可以通过智能

手机内嵌的ＧＰＳ传感器获取，又可以通过对用户
所处区域内的通信基站进行定位获取，基站定位

更有利于用户隐私的保护。为了满足不同用户的

不同需求，ＦＲＳＨＶ模型能够同时对ＧＰＳ位置数据
和基站位置数据进行处理。设用户集合为 Ｕ，其
中ｎ表示用户个数，Ｄｉ表示用户ｕｉ采集数据的日
期的集合，ｍｉ表示用户ｕｉ采集数据的总天数。Ｆｉ
表示用户ｕｉ的全部朋友组成的集合，其中 ｆｉ表示

·９７·
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用户ｕｉ的好友的个数。所有用户所有天的轨迹
数据的集合为Ｔｒａｃｅ，其中Ｔｒａｃｅｉ表示用户ｕｉ所有
天采集的轨迹序列的集合，Ｔｒａｃｅｉ，ｋ表示用户 ｕｉ在
ｋ这一天的轨迹序列，ｎｉ，ｋ表示用户ｕｉ在ｋ这一天
采集的轨迹数据的条数。对 ＧＰＳ和基站表示的
用户轨迹序列进行预处理时，使用以下三种做法

分别构造三层算法的输入。

２．１．１　轨迹数据处理
１）ＧＰＳ位置数据处理。首先，对每个用户每

天的数据 Ｔｒａｃｅｉ，ｋ进行滤波，目的是减少数据噪
声；而后对滤波后的数据按半小时进行划分，将用

户 ｕｉ的每天数据 Ｔｒａｃｅｉ，ｋ按时间均分为 ４８份，
Ｓｅｐ＿ｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ表示第ｉ个用户第ｋ天第ｓ份数据；对
Ｓｅｐ＿ｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ按经纬度计算平均值，并将用户 ｉ在
第ｋ天新的轨迹序列表示为Ｎｔｒａｃｅｉ，ｋ，将用户 ｉ所
有天采集的数据Ｎｔｒａｃｅｉ作为用户 ｕｉ使用第一层
算法计算其与全部好友关系强度的输入。

２）基站位置数据处理。对每个用户每天的
数据按半小时进行划分，即将用户 ｕｉ第 ｋ天的数
据Ｔｒａｃｅｉ，ｋ按时间均分为 ４８份，Ｓｅｐ＿ｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ表示
第ｉ个用户第ｋ天第ｓ份数据；对每半个小时内数
据计算依次不重复的基站号序列；再将每天４８份
数据重新拼成一个序列 Ｎｔｒａｃｅｉ，ｋ（表示用户 ｉ在 ｋ
这一天采集的全部的数据），目的是对每天轨迹

序列降维，以降低计算的复杂度，将用户ｉ所有天
的数据 Ｎｔｒａｃｅｉ作为用户 ｕｉ使用第一层算法的
输入。

２．１．２　语义位置数据处理
１）ＧＰＳ位置数据处理。采用文献［１７］中的

聚类方法对所有用户的轨迹数据进行聚类，得

到全部语义位置序列 Ｌｏｃ。通过聚类得到用户
ｕｉ在第 ｋ天的语义位置序列 Ｌｔｒａｃｅｉ，ｋ；用户 ｕｉ的
全部语义位置序列表示为 Ｌｔｒａｃｅｉ，所有用户的所
有语义位置序列表示为 Ｌｔｒａｃｅ，对序列 Ｌｔｒａｃｅ添
加对应的时间标记后记为 ＬＬｔｒａｃｅ，训练对应的
ＬＤＡ主题模型并记为 ＬＬＤＡ（Ｋ），Ｋ表示主题个
数。对每个用户每天的数据按半个小时进行划

分，即将用户 ｕｉ的每天数据 Ｌｔｒａｃｅｉ，ｋ按时间均分
为４８份，Ｓｅｐ＿ｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ表示第 ｉ个用户第 ｋ天第 ｓ
份数据；对每份数据计算不重复出现的语义位

置，并对每个位置加上时间标记。用户 ｕｉ在第 ｋ
天第 ｓ时间段语义位置序列表示为 Ｔｌｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ，将
用户ｉ所有天的语义位置序列 Ｔｌｔｒａｃｅｉ作为用户
ｕｉ使用第二层算法计算其与全部好友关系强度
的输入。

２）基站位置数据处理。将每一个基站视为

一个语义位置，即 Ｌｔｒａｃｅ＝Ｔｒａｃｅ，其余处理与 ＧＰＳ
位置数据处理完全相同。

２．１．３　语义标签数据处理
１）ＧＰＳ位置数据处理。对前文得到的序列

Ｌｏｃ中每一个语义位置采用文献［１７］中的方法标
记其语义标签，标记语义标签后，用户 ｕｉ第 ｋ天
的语义标签序列表示为 Ｓｔｒａｃｅｉ，ｋ，用户 ｕｉ的全部
语义标签序列表示为 Ｓｔｒａｃｅｉ，所有用户的所有语
义标签序列表示为Ｓｔｒａｃｅ，对序列Ｓｔｒａｃｅ添加对应
的时间标记后记为ＳＳｔｒａｃｅ，训练对应的ＬＤＡ主题
模型并记为ＳＬＤＡ（Ｋ），Ｋ表示主题个数。对每个
用户每天的数据按半个小时进行划分，即将用户

ｕｉ的每天数据 Ｓｔｒａｃｅｉ，ｋ按时间均分为 ４８份，
Ｓｅｐ＿ｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ表示第ｉ个用户第ｋ天第ｓ份数据；对
每份数据计算不重复出现的语义标签，并对每个

位置对应的语义标签加上时间标记。用户 ｕｉ在
第 ｋ天第 ｓ时间段内的语义位置序列表示为
Ｔｓｔｒａｃｅｉ，ｋ，ｓ，将用户 ｉ所有天的语义标签序列
Ｔｓｔｒａｃｅｉ作为用户 ｕｉ使用第三层算法计算其与全
部好友关系强度的输入。

２）基站位置数据处理。计算每一个基站对
应的语义标签，其余处理与 ＧＰＳ数据处理完全
相同。

２．２　关系强度计算

计算每一个用户ｕｉ与其每一个朋友ｕｋ（ｕｋ∈
Ｆｉ）之间的关系强度，并对Ｆｉ中的每一个朋友，按
照其与ｕｉ的关系强度大小降序排列，使此序列中
任意两个朋友与 ｕｉ的关系强弱顺序尽可能与实
际情况一致。

１）基于ＤＴＷ及序列熵值加权计算用户之间
的关系强度。对用户 ｕｉ的每一个好友 ｕｋ，利用
２１１节中得到的 Ｎｔｒａｃｅｉ和 Ｎｔｒａｃｅｋ计算其轨迹
序列相似度。Ｎｔｒａｃｅｉ，ａ表示用户 ｕｉ在第 ａ天的数
据，其中ａ∈Ｄｉ；Ｎｔｒａｃｅｋ，ｂ表示用户 ｕｋ在第 ｂ天的
数据，其中ｂ∈Ｄｋ。ＤＴＷ（Ｎｔｒａｃｅｉ，ａ，Ｎｔｒａｃｅｋ，ｂ）表示
用户ｕｉ在 ａ这一天的轨迹和用户 ｕｋ在 ｂ这一天
的轨迹的相似度，Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ｎｔｒａｃｅｉ，ａ）表示用户 ｕｉ
在ａ这一天的轨迹序列的熵值。用户 ｕｉ和用户
ｕｋ的基于轨迹序列的关系强度计算方法见
式（１）。ＤＴＷ计算的是距离，距离越小相似度越
大，即该公式值越小，则两个用户关系强度越大。

Ｅｎｔ＿Ｄｔｗ（ｕｉ，ｕｋ）＝

∑
ａ∈Ｄｉ，ｂ∈Ｄｋ

Ｓ（ａ，ｂ）
ＤＴＷ（Ｎｔｒａｃｅｉ，ａ，Ｎｔｒａｃｅｋ，ｂ）
Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ｎｔｒａｃｅｉ，ａ）

（１）

其中，若ａ＝ｂ，则Ｓ（ａ，ｂ）＝１；若ａ≠ｂ，则Ｓ（ａ，ｂ）＝０。
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２）基于主题模型计算用户之间的关系强度。
Ｔｌｔｒａｃｅｉ表示用户ｕｉ根据第２．１．２节得到的语义
位置序列，Ｔｌｔｒａｃｅｋ表示用户ｕｋ根据第２１２节得
到的语义位置序列。ＬＬＤＡ（Ｋ）．ｉｎｆ（Ｔｌｔｒａｃｅｉ，ａ，ｐ）表
示对Ｔｌｔｒａｃｅｉ，ａ，ｐ推断得到的主题分布，通常表示为
Ｋ维的向量，其中 Ｋ表示主题的个数。基于用户
语义位置的行为模式的关系强度计算方法见

式（２），其中ｃｏｓ表示余弦相似度。
　ＬｏｃＬＤＡ（ｕｉ，ｕｋ）＝

∑
ａ∈Ｄｉ，ｂ∈Ｄｋ

Ｓ（ａ，ｂ）∑
４８

ｐ＝ｑ＝１
Ｔ（ａ，ｐ，ｂ，ｑ）·

ｃｏｓ（ＬＬＤＡ（Ｋ）．ｉｎｆ（Ｔｌｔｒａｃｅｉ，ａ，ｐ），ＬＬＤＡ（Ｋ）．ｉｎｆ（Ｔｌｔｒａｃｅｋ，ｂ，ｑ））

（２）
其中，若用户ｕｉ在ａ这一天第ｐ个时间段和用户
ｕｋ在ｂ这一天第ｑ个时间段数据均存在，则Ｔ（ａ，
ｐ，ｂ，ｑ）＝１，否则Ｔ（ａ，ｐ，ｂ，ｑ）＝０。

基于用户语义标签的行为模式的关系强度计

算公式与基于语义位置的关系强度计算公式相

似，见式（３）。

ＳｅｍＬＤＡ（ｕｉ，ｕｋ）＝ ∑
ａ∈Ｄｉ，ｂ∈Ｄｋ

Ｓ（ａ，ｂ）∑
４８

ｐ＝ｑ＝１
Ｔ（ａ，ｐ，ｂ，ｑ）·

ｃｏｓ（ＳＬＤＡ（Ｋ）．ｉｎｆ（Ｔｓｔｒａｃｅｉ，ａ，ｐ），ＳＬＤＡ（Ｋ）．ｉｎｆ（Ｔｓｔｒａｃｅｋ，ｂ，ｑ））

（３）
本研究更关注的是用户和好友 Ａ的关系强

度大于或小于用户与好友 Ｂ的关系强度，因此实
际计算结果应为用户与其全部好友按关系强度降

序排列得到的好友序列。对于用户 ｕｉ，对其全部
好友Ｆｉ中的每一个朋友ｕｋ使用Ｅｎｔ＿Ｄｔｗ（ｕｉ，ｕｋ）
计算用户ｕｉ和用户 ｕｋ之间的关系强度，对 Ｆｉ中
的每一个朋友按照计算得到的关系强度降序排列

得到 Ｅｉ＝｛ｕｄ１，…，ｕｄｆｉ｝；在此基础上，使用

ＬｏｃＬＤＡ（ｕｉ，ｕｋ）计算用户ｕｉ和用户ｕｋ之间的关系
强度，并对Ｆｉ中的每一个朋友按照计算得到的关
系强度降序排列得到Ｌｉ＝｛ｕｌ１，…，ｕｌｆｉ｝；最后使用

ＳｅｍＬＤＡ（ｕｉ，ｕｋ）计算用户 ｕｉ和用户 ｕｋ之间的关
系强度，并对Ｆｉ中的每一个朋友按照计算得到的
关系强度降序排列得到Ｓｉ＝｛ｕｓ１，…，ｕｓｆｉ｝。

２．３　结果投票

采用集成学习的思想对三个层次的计算结果

Ｅｉ，Ｌｉ，Ｓｉ进行投票，投票规则为：对于与用户ｕｉ关
系第ｋ强的好友ｕｖｋ（ｋ≥１且 ｋ≤ｆｉ），使用三个层
次对应的方法分别计算得到 ｕｄｋ，ｕｌｋ和 ｕｓｋ。若这
三个用户都不相同，则认为 ｕｖｋ＝ｕｄｋ，若某个用户
比如ｕｌｋ＝ｕｓｋ出现两次及以上，则认为 ｕｖｋ＝ｕｌｋ，最
终以Ｖｉ＝｛ｕｖ１，…，ｕｖｆｉ｝作为投票结果。

３　数据集及评估方法

３．１　移动数据集

在实验验证过程中，使用 ＭＩＴ媒体实验室采
集的ＴｈｅＲｅａｌｉｔｙＭｉｎｉｎｇＤａｔａ数据集［１］。实验中

使用到的信息主要包括每个用户每天由基站号组

成的轨迹序列、所有用户之间的朋友关系以及各

个用户的调查问卷，同时数据集中还提供了每个

基站号和区域号对应的位置的语义标签。数据集

中采集的位置信息是基站信息。虽然基站定位方

式的精确度比ＧＰＳ定位方式的低，但其更有利于
用户隐私的保护，这也是选择此数据集进行实验

的主要原因之一。

在对数据集的分析过程中发现朋友关系信息

表中存在如下问题：①部分用户自己和自己是好
朋友，另外一部分用户自己和自己不是好朋友；②
某用户和另一个用户是好朋友，而另一个用户和

该用户不是好朋友。用户之间的好友关系应该满

足反自反和对称。经过这样处理后，得到好友数

大于１的用户共有３４个，剔除只有一个好友的用
户。在后面的实验中，使用这３４个用户及其全部
朋友的数据来对ＦＲＳＨＶ模型进行验证。

３．２　评估方法与基准

根据前文提到的社会心理学的一些研究成

果，态度、兴趣、价值观、背景和人格等方面更相似

的人关系更亲密，尤其是对生活在一起的一个群

体来说，如果在这些方面类似并且对某些问题的

看法相似，则其关系可能就更加紧密。在现实生

活当中，通常通过问卷调查方式来获得这些方面

的信息，问卷调查结果是这些方面的一种真实体

现和反映，因此，问卷调查结果越相似的用户关系

越亲密，为此，本文以数据集中问卷调查回答结果

的相似性作为朋友之间真实的关系强度。

经过对数据集中问卷调查的仔细分析发现问

卷调查中的所有问题基本上可以分为两类：第一

类问题可以用“是”或“否”来回答，另一类问题答

案多选，但是每个选项按顺序呈现强度增强、次数

增加或者次数减少。为了计算用户与朋友之间的

真实的关系强度，针对这两类问题，采用不同的评

分方法。针对第一类问题当中的每一个问题，如

果两个朋友的答案相同，则评分为１，否则评分为
０；针对第二类问题当中的每一个问题，如果两个
朋友的答案越接近，则评分越高，并且将评分归一

化到０～１之间，使得每个问题在总的关系强度评
分中占有相同的权重。在完成对所有问题评分基

·１８·
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础上，对所有评分进行累加求和，以此作为两个朋

友之间的关系强度。依次对每个用户及其所有朋

友按上述方法计算其与每个朋友之间的关系强

度，并对其所有朋友的评分按降序排列，得到一个

用户与其所有朋友之间的关系强度序列，以此序

列作为该用户与其朋友之间真实的关系强度。在

此基础上，将使用ＦＲＳＨＶ模型计算出来的用户与
朋友之间的关系强度序列与真实的关系强度序列

进行对比，验证ＦＲＳＨＶ模型的有效性。
为了度量使用 ＦＲＳＨＶ模型计算出来的用户

与朋友之间关系强度序列 Ｖｉ与真实的关系强度
序列Ｇｉ的一致性，提出一种基于逆序对数的有序
序列一致性度量方法。设 Ａ为一个有 Ｎ个数字
的有序集（Ｎ＞１），且所有数字均不相同，如果存
在正整数ｉ，ｊ，使得１≤ｉ＜ｊ≤Ｎ，而Ａ［ｉ］＞Ａ［ｊ］，则
称＜Ａ［ｉ］，Ａ［ｊ］＞为 Ａ的一个逆序对。Ａ中全部
的逆序对的个数称为逆序对数。我们把序列 Ｇｉ
作为有序集，来计算序列Ｖｉ的逆序对数。设该用
户共有ｆｉ个好友，若逆序对数为０，说明实验结果

与实际结果完全一致；若逆序对数为
ｆｉ（ｆｉ－１）
２ ，则

说明实验结果恰好是实际结果的逆序。提出的有

序序列一致性度量公式见式（４），其中 ｆｉ为用户
ｕｉ的全部好友的个数，Ｋｉ为 Ｖｉ相对于 Ｇｉ的逆序
对数。对每个用户可计算得到一个一致性评分，

在此基础上，对所有用户的一致性评分取平均值，

以此作为模型 ＦＲＳＨＶ对朋友关系强度度量有效
程度的度量，见式（５）。

ｓｃｏｒｅ（ｕｉ）＝１－
Ｋｉ

ｆｉ（ｆｉ－１）／２
（４）

ｓｃｏｒｅ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｃｏｒｅ（ｕｉ） （５）

４　实验验证及分析

实验环境为 ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位，４核，３２ＧＨｚ
主频，８Ｇ内存，使用Ｐｙｔｈｏｎ编码实现。

因为用户之间的物理距离难以直接确定，所以

以基站之间的距离作为用户之间的物理距离。采

取如下方法来定义基站之间的距离：将每天用户手

机连接过的基站视为一条基站序列，对于基站Ａ和
Ｂ，从所有用户所有天的基站序列中找到同时出现
Ａ和Ｂ的序列，计算每个序列中Ａ和Ｂ中间不同的
基站号的个数，取最小值加１作为基站Ａ和基站Ｂ
之间的距离。若通过上述方法能够计算出两个基

站之间的距离，则称这两个基站之间的距离存在。

若Ａ和Ｂ从未在同一个基站序列中出现过，则定义

Ａ和Ｂ之间的距离为所有两个基站之间最大距离
的Ｋ倍（Ｋ为一个正实数参数，在后面实验中能够
看到该参数对实验结果的影响）。

４．１　基于轨迹相似性计算用户之间的关系强度

通过上文对基站距离的定义，使用 ＤＴＷ以
及归一化后的ＤＴＷ计算第一层用户之间的相似
度，一致性评分可通过式（４）和式（５）计算得到，
上文论述到使用参数 Ｋ定义两个不存在距离的
基站的距离，不同的参数 Ｋ以及不同方法对结果
的影响见图２。通过观察实验结果发现，取不同
的Ｋ值会产生不同的结果，当值取得很大时候，
意味着如果这两基站之间不存在距离，在实际处

理过程中则认为两个基站之间距离比较大，这样

会得到更理想的结果。

图２　参数Ｋ对一致性评分结果的影响
Ｆｉｇ．２　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｆＫｏｎｔｈｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ

在上一个实验的基础上，对 ＤＴＷ方法以及
归一化的ＤＴＷ方法使用序列熵值加权，对应２２
节的Ｅｉ，并以编辑距离

［１８］计算的结果作为基准，

一致性评分的实验结果见图３。

图３　用熵值加权前后结果对比（Ｋ＝２．５）
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙａｎｄ

ｎｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ（Ｋ＝２．５）

４．２　基于语义位置相似性计算用户之间的关系
强度

　　在计算关系强度的过程中，使用ＬＤＡ模型进

·２８·



　第３期 史殿习，等：日常交互中朋友关系强度度量方法

行推断。因为推断过程进行随机初始化，使得

ＬＤＡ模型的每次执行结果不一定完全相同，因
此，在实验中，针对每个不同的参数值（即主题个

数）执行１０次，并将每次计算获得的 Ｌｉ与 Ｇｉ进
行一致性评分。对所有用户按式（５）计算最终的
一致性评分，进而取这１０个一致性评分的中位数
作为该参数对应的一致性评分，如图４所示。

图４　使用语义位置时主题个数及
对应的一致性评分实验结果

Ｆｉｇ．４　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｏｐｉｃｎｕｍｂｅｒｓｔｏｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｌｏｃａｔｉｏｎ

４．３　基于语义标签相似性计算用户之间的关系
强度

　　数据集中提供了基站号和区域号对应的位置
的语义标签［１］，对所有语义标签加上时间标记，

将每个带时间标记的语义标签视为单词，每天的

语义标签序列视为句子，每个用户所有语义标签

序列视为文档，使用所有用户的全部文档对 ＬＤＡ
模型进行训练，其实验过程与上面的基于语义位

置的实验过程一样，最后对对应的２２节所示的
Ｓｉ进行一致性评分。图５展示了在主题个数取不
同值时所对应的一致性评分结果。

图５　使用语义标签时主题个数和
对应一致性评分的实验结果

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｏｐｉｃｎｕｍｂｅｒｓｔｏｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌ

语义标签有实际含义，以主题个数７５为例，
通过观察ＬＤＡ模型学习到的主题，发现该模型学
习得到了３个主题，如表１所示，主题１表示的是
晚上在实验室或教室，主题２表示早上和晚上在
家，主题３表示上午在实验室。

表１　ＬＤＡ模型学习到的不同主题示例
Ｔａｂ．１　ＳｏｍｅｔｏｐｉｃｓｏｆＬＤＡｌｅａｒｎｅｄ

主题１ 主题２ 主题３

Ｔｅｃｈｓｑ＿４７
Ｔｅｃｈｓｑ＿４６
Ｔｅｃｈｓｑ＿４０
Ｔｅｃｈｓｑ＿３８
Ｔｅｃｈｓｑ＿３９
Ｔｅｃｈｓｑ＿４２

ｈｏｍｅ＿１４
ｈｏｍｅ＿１５
ｈｏｍｅ＿８
ｈｏｍｅ＿６
ｈｏｍｅ＿０
ｈｏｍｅ＿４４

Ｍｅｄｉａｌａｂ＿１７
Ｍｅｄｉａｌａｂ＿１６
Ｍｅｄｉａｌａｂ＿２０
Ｍｅｄｉａｌａｂ＿１８
Ｍｅｄｉａｌａｂ＿１９
Ｔｅｃｈｓｑ＿１７

４．４　对计算结果进行投票

上面的实验分别描述了层级模型 ＦＲＳＨＶ每
一层的实验结果，在此基础上，使用前面描述的投

票规则对三层中每层最好的实验结果进行投票，

三层结果投票的实验结果见图６。

图６　投票结果及分别只使用一种方法的结果对比
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｖｏｔｅ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｉｍｐｌｅｍｅｔｈｏｄ

通过实验结果可以发现，使用投票方法后可

以更好地度量用户之间的关系强度，基于投票的

方法比编辑距离一致性评分高出近１０％。

５　结论

针对如何度量日常生活中人们之间的关系强

度问题展开研究，提出了一个从日常轨迹、语义位

置以及语义标签三个层次度量用户与朋友之间关

系强度的层级模型 ＦＲＳＨＶ。采用基站数据对该
模型进行了验证，观察实验结果发现基于投票的

方法比编辑距离一致性评分高出近１０％。下一
步我们将对相关度量方法进行进一步的优化，利

·３８·
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用更多的消息如通话记录、短信等，进而对多种数

据进行融合来度量用户之间的关系强度。
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