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摘  要: 基于事件的社交网络使得事件推荐受到越来越多的关注.不同于其他推荐问题(如电影推荐等),事件推荐

具有 3 类不同信息:用户构成的异构社交网络关系信息(在线社交网络和离线社交网络)、用户/事件的内容信息、

用户对事件的隐式反馈信息.如何有效融合这些信息进行事件推荐是该领域学者普遍关注的问题.提出一种新的混

合事件推荐方法CHS-BPR,该方法以贝叶斯潜在因子模型为基本框架来处理用户对事件的隐式反馈信息,同时考虑

用户/事件的内容信息和用户之间的异构社交网络信息,首次实现了同时使用 3 种信息来做事件推荐,并以真实数据

集验证了所提方法的有效性. 
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Abstract:  The Web has grown into one of the most important channels to communicate social events nowadays. However, the sheer 

volume of events available in event-based social networks (EBSNs) often undermines the users’ ability to choose the events that best fit 

their interests. Recommender systems appear as a natural solution for this problem. Different from classic recommendation problems (e.g. 

movies), event recommendation generally faces three complex problems: Heterogeneous social relationships (online and offline) among 

users, the implicit feedback data and the content-context information of users/events. How to effectively fuse this information for event 

recommendation is a common concern for scholars in this field. This work presents a Bayesian latent factor model that combines 

users/items content-context information and heterogeneous social information for event recommendation. Experimental results on several 

real-world datasets demonstrate the proposed method can efficiently tackle with implicit feedback characteristic for event 

recommendation. 
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新出现的基于事件的在线网络服务(如 EBSNs、Plancast)为人们发布、组织事件提供了便利的平台,在这些

平台中用户发布/组织的事件可以从非正式的聚会(如看电影和外出就餐等)到正式的活动(如技术会议和商务

会议等).如何精准地为用户推荐与其兴趣契合的事件对于用户本身和服务提供商来说都至关重要.面对用户和
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事件数量的显著增长,如何从众多的事件中找到用户感兴趣的事件正是事件推荐系统关注的问题. 

不同于电影、音乐等传统推荐问题,在 EBSNs 上的事件推荐有其独有的特性.EBSNs 的第 1 个独特性是社

交网络的异构性.众所周知,EBSNs 上有两种类型的社交网络:在线社交网络和离线社交网络.在线社交网络由

兴趣相近的用户组成的不同在线 groups 连接而成;离线社交网络由兴趣相似的用户共同参加线下事件而构

成.EBSNs 的第 2 个独特性是用户对事件的隐式反馈.不同于传统的推荐问题,事件推荐不具有从 1~5 这种清晰

的打分反馈信息;相反,事件推荐(以 Meetup 为例)只能获得如(yes,no)这种隐式的用户反馈信息.众所周知,对级

排序算法,如贝叶斯个性化排序(BPR)及其扩展[13]非常适用于处理隐式反馈信息.对级排序算法的原理是用户

对那些被选中项目的兴趣度高于未被选中的项目.本文使用对级排序算法来处理用户/事件隐式反馈信息. 

除了上述独特性,EBSNs 也面临着与传统推荐同样的难题——冷启动问题.在传统推荐系统中,冷启动是指

某些用户或者被推荐项目先验知识不足的情况.具体到事件推荐,冷启动是指用户初次接触 EBSNs,其对事件的

隐式反馈信息为 0 或者非常少;在这种情况下做事件推荐就需要用户和事件的附加信息,如用户的历史行为信

息和社交网络信息、事件的描述信息等.近几年,基于混合信息的推荐成为研究热点.本文关注个性化事件推荐,

研究如何利用用户的历史行为信息、事件描述信息和异构社交网络信息这些混合信息来推荐 Meetup 事件.上

述混合信息的使用基于两个事实:第 1 个事实是用户兴趣可以从用户的历史行为信息中获取,事件主题可以从

事件描述信息中获取.如果一个事件的主题与某用户的兴趣非常契合,则该用户可能以较高概率加入该事件;第

2 个事实是推荐系统中用户对被推荐项目的打分通常受其朋友影响,这种影响可以通过社交网络进行度量. 

本文提出一种新的混合贝叶斯潜在因子模型,该模型以 BPR 为基本框架处理用户对事件的隐式反馈信息,

同时结合用户/事件的内容信息(用户历史行为信息、事件描述信息)和异构社交网络信息进行事件推荐.具体来

说,对用户/事件的内容信息(用户历史行为信息、事件描述信息)建立内容正则项;对异构社交网络信息建立社会

正则项.然后将两种正则项加入到 BPR 框架.本文将这种混合的事件推荐模型称为基于内容信息和异构社交网

络信息的贝叶斯个性化排序模型(CHS-BPR). 

本文的创新之处在于: 

(1) 提出一种新的混合事件推荐方法 CHS-BPR,该方法首次同时使用了用户的历史信息、事件描述信息和

异构社交网络信息; 

(2) 使用正则项来分别建模用户/事件内容信息、异构社交网络信息,处理方法更直观; 

(3) 在真实数据集上进行了一系列实验来验证 CHS-BPR 模型的有效性.结果表明,这种同时考虑 3 种信息

的多源数据融合事件推荐方法能够显著提升事件推荐的精度. 

1   相关工作 

本节从 4 个方面介绍有关事件推荐的相关工作:传统推荐、基于社交网络信息的事件推荐、基于内容信息

的事件推荐以及处理隐式反馈信息的因子模型. 

传统推荐.推荐系统旨在为用户推荐其感兴趣的项目,此目标的实现通过挖掘用户的历史打分信息完成.早

期的推荐方法主要包括基于内容的方法、协同过滤方法和混合方法[4].近年来,随着社交网络的发展,基于社会

信任的推荐提升了早期推荐方法的性能,此类推荐方法的原理是用户的兴趣会受到社交网络上他所信任的朋

友的影响.早期的推荐方法和基于社会信任的推荐方法多用于电影推荐、音乐推荐等,是适用于多种个性化服

务的传统推荐方法.然而,事件推荐与音乐、电影等推荐服务不同,它所涉及的信息更复杂,不仅具有用户的社会

关系信息,还具有用户/事件的内容信息,因此传统的推荐方法并不适用于事件推荐. 

基于社交网络信息的事件推荐.EBSNs 具有异构的社交网络信息,不仅具有在线社交网络,还具有离线社交

网络.目前EBSNs上已有的事件推荐方法仅关注一种社交网络信息:在线信息或者离线信息.在使用在线社交网

络信息方面,Lee 提出了一种基于信任关系的文化事件推荐模型[5];Simon 等人提出了一种基于在线用户中心的

文化事件推荐方法.在使用离线社交网络信息方面,已有的相关工作几乎没有,但是同时使用在线和离线社交信

息的事件推荐工作已经得到关注.Liu等人首先提出了EBSNs同时具有在线社交网络和离线社交网络这种异构
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社交网络信息的特性[6].在此工作的基础上,Qiao 等人提出将这种异构的社交网络信息以社会正则项的方式用

于事件推荐[7]. 

基于内容信息的事件推荐.有些研究学者从用户/事件的内容信息出发进行事件推荐,如文献[1,8,9]等.总体

来说,这类方法关注用户/事件的内容信息,如用户的历史行为信息、事件描述信息,并从这些信息中学习用户/

事件的潜在向量进行事件推荐.目前使用用户/事件内容信息进行事件推荐的方法主要分为两类:(1) 第 1 类方

法使用因子模型建模用户/事件的内容信息,如 Rendle 提出的 FM 方法[8],该方法将所有属性信息表示为一个特

征矩阵,但并未考虑冷启动问题.Map-BPR 可以解决推荐系统的冷启动问题,该方法通过进行内容信息到潜在向

量空间的映射来学习新实体(用户/事件)的潜在向量.然而,Map-BPR 将学习到的潜在向量划分为两个独立的部

分,这限制了在隐式反馈推荐背景下的潜在向量含义,使得潜在向量仅能表示实体(用户/事件)的协同属性,忽略

了其内容属性.为了得到更可靠的潜在向量,Guo 等人通过同时结合实体协同信息和实体内容信息来学习潜在

向量[10].(2) 第 2 类方法使用主题模型来建模实体(用户/事件)的内容信息.Hsieh 等人提出一种新的用户中心推

荐模型,该模型将不同类型的源信息和多种用户个人信息加入到推荐过程,不仅可以建模用户的兴趣,还可以建

模事件的主题[11]. 

处理隐式反馈信息的因子模型.因子模型在个性化推荐系统中应用广泛,它可以用来处理不同类型的数据,

如隐式反馈信息[3,12]、被推荐项目的属性信息[1,8]、用户信息[7]和社交网络信息[7].根据处理信息类型的不同,推

荐系统中使用因子模型的研究工作大致分为两类:基于协同的方法和基于内容的方法.无论哪种方法,贝叶斯个

性化排序方法(BPR)及其扩展方法在因子模型中的地位都至关重要.基于内容的 BPR 使用用户/项目的内容信

息,基于协同的 BPR 使用隐式协同信息.BPR 方法的基本理论是基于成对排序算法,它适用于大规模训练集,通

过 SGD 完成求解. 

2   CHS-BPR 模型 

2.1   概念定义 

在介绍本文工作之前,首先明确文中出现的几个术语概念,详见表 1. 

Table 1  Terminology concept 

表 1  术语概念 
术语 概念 

用户历史信息 全称为用户历史行为信息,是指用户在事件推荐网络服务上发表搜索词、点击事件、留言等一系列用户行为

用户内容信息 本文从内容语义的角度挖掘用户历史信息,因此又将用户历史信息称为用户内容信息 
用户内容特征 从用户内容信息中提取的用户特征,称为用户内容特征 
事件描述信息 指事件关键词、事件描述语句、事件发起者等与事件有关的信息 
事件内容信息 本文从内容语义的角度挖掘事件描述信息,因此又将事件描述信息称为事件内容信息 
事件内容特征 从事件内容信息中抽取的事件特征,称为事件内容特征 

2.2   问题定义 

在事件推荐中,有 4 种类型的实体,分别是用户 S(user)、用户历史信息 PS(user profile)、事件 E(event)和事

件描述信息 PE(event profile);两种社交网络,分别是在线社交网络 GOn(online social network)和离线社交网络

GOff(offline social network).用户集合表示为 S={u1,u2,...,um},对于其中每一个用户 ui,i=1,2,...,m,我们使用 
u
iCon 来表示用户 ui 的内容信息.事件集合表示为 E={v1,v2,...,vn},对于其中每一个事件 vj,j=1,2,...,n,我们使用
v
jCon 来表示事件 Vj 的内容信息.在线社交网络 GOn 表示用户之间的在线关系,离线社交网络 GOff 表示用户之间 

的离线关系.事件推荐问题定义为排序问题,即对每个用户 u,根据用户 u 对每个事件 v 的打分 r(u,v)高低将事件

排序,其中,r(u,v)代表了用户 u 对事件 v 的偏好.因此,准确预测 r(u,v)是事件推荐的核心问题. 

在事件推荐中,利用传统的矩阵分解方法,可以从用户-事件矩阵得到用户对事件的偏好,我们称此偏好为

一般偏好.除了一般偏好以外,从用户和事件的内容信息还可以挖掘出用户对事件的兴趣偏好.本文提出一种融

合用户一般偏好和兴趣偏好的事件推荐模型.具体来讲,该模型通过贝叶斯基本框架来处理用户对事件的隐式
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反馈信息(一般偏好),同时将用户历史信息和事件描述信息(兴趣偏好)以内容正则项的方式加入贝叶斯基本框

架,而对于异构社交网络信息则以社会正则项的方式加入到贝叶斯框架,以提升事件推荐的精度.基于上述想

法,本文所提方法是基于贝叶斯基本框架融入了内容信息和异构社交网络信息的事件方法,称为 CHS-BPR. 

2.3   异构社交网络 

(1) 在线社交网络 

在基于事件的社交网络服务 EBSNs 中,组群(group)反映了其成员用户的在线社交网络关系(如图 1 所示). 

以 Meetup 为例,在同一族群中和 uj 之间的亲密程度可以用边的权重信息 on
ij 来表示,如式(1): 

 
| ( ) ( )|

=
| ( ) ( ) |

i jon
ij

i j

G u G u

G u G u





 (1) 

这里,G(ui)表示用户 ui 加入的所有群组,|G(ui)G(uj)|表示用户 ui 和 uj 共同加入的群组数量,|G(ui)G(uj)|表

示用户 ui 加入的群组数量与用户 uj 加入的群组数量之和. 

 

Fig.1  Online social network 

图 1  在线社交网络 

(2) 离线社交网络 

离线社交网络由用户在线下共同参加事件活动而产生(如图 2 所示).如果用户 ui 和 uj 线下共同参加一个社 

会事件,则他们之间存在离线链接.同理, ffo
ij 表示用户 ui 和 uj 离线社会关系的强弱,表示为 

 ff | ( ) ( )|
=

| ( ) ( ) |
i jo

ij
i j

E u E u

E u E u





 (2) 

这里,E(ui)表示用户 ui参加的事件集合,|E(ui)E(uj)|表示用户 ui和 uj共同参加的事件数量,|E(ui)E(uj)|表示

用户 ui 参加的事件数量与用户 uj 参加的事件数量之和. 

 

Fig.2  Offline social network 

图 2  离线社交网络 

2.4   一般偏好 

用户-事件矩阵可以反映用户对事件的一般偏好,这个一般偏好可以通过矩阵分解潜在因子模型获得,基本



 

 

 

1216 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.4, April 2020   

 

思想是将用户 ui和事件 vj分别以低维向量 UiRk,VjRk表示(Ui表示一般偏好中的用户潜在向量,Vj表示一般偏

好中的事件潜在向量),那么用户 ui 对事件 vj 的一般偏好打分 r(ui,vj)表示为 

 ( , )= T
i j i jr u v U V  (3) 

2.5   兴趣偏好 

(1) 用户/事件的内容信息特征 

用户的历史信息和事件的描述性信息中都蕴含着语义信息,也称为内容信息.本文使用经典的语义处理方

法——词袋子模型将用户与事件的内容信息提取出来.对于每一个用户,从该用户过去参加过的所有事件描述

词语中抽取用户的 TF-IDF 向量表示,其中,该用户参加过的每一个事件都以距离当前推荐时刻的时间长短来表 

示其重要程度.基于此,用户 uiU 的内容信息特征 U
iA 表示为 

 
( )( )

1
=

1i

U
i T vv E u

A e
  

 (4) 

这里, e

表示从事件 v 的描述词中抽取的 TF-IDT 向量,表示时间衰减因子,T(v)代表事件 v 从被推荐给用

户 ui 时刻起到用户 ui 真正参加事件 v 的时间差. 

对于每一个事件 vjV,它的内容信息特征 V
jA 表示为 

 V
j jA e   (5) 

这里, je

表示事件 vj 的 TF-IDF 向量. 

(2) 兴趣偏好驱动的打分 

给定用户 ui 的内容信息特征 U
iA 和事件 vj 的内容信息特征 ,V

jA 可以确定用户 ui 对事件 vj 的兴趣偏好打分,

记为 ( , ),i jr u v 其公式表示如下: 

 1( , ) ~ (( ) , )U T V
i j i j ijr u v N A A c  (6) 

这里, U
iA 表示用户 ui 的内容信息特征(用户兴趣)向量, V

jA 表示事件 vj 的内容信息特征(事件主题)向量, 

( )U T V
i jA A 表示用户兴趣与事件主题的契合程度.参数 cij 表示对这种兴趣偏好打分的信任程度,如果我们越信 

任 r(ui,vj),则 cij 参数设置得越大,反之 cij 设置得越小.信任参数非常适用于事件推荐这种隐式打分情况.例如,在

事件推荐服务 Meetup 中,用户参加某个事件表示他对该事件感兴趣,那么用户对事件的兴趣打分偏好设为

r(ui,vj)=1,且设置较大的 cij.用户没有参加某个事件则可能有两种原因:其一是用户对此事件主题不感兴趣;其

二是用户对此事件主题感兴趣,但并没有注意到这个事件.本文忽略上述第 2 个原因,对用户没有参加的事件,只

假定为用户对事件不感兴趣,那么用户对事件的兴趣偏好打分为 r(ui,vj)=0,且设置较小的 cij.有关信任参数 cij

的具体设定如下: 

 
, if ( , ) 1

=
, if ( , )=0

i j

ij
i j

a r u v
c

b r u v

 
 

 (7) 

这里,a 和 b 是调整参数,且 a>b>0,本文中,a=0.9,b=0.5. 

2.6   混合偏好 

一般偏好和兴趣偏好决定了用户 ui 对事件 vj 的混合偏好,混合偏好驱动的打分表示为 

 ( , ) ( , ) ( , )i j i j i jr u v r u v r u v    (8) 

这里,作为系数用来调整一般偏好和兴趣偏好所占比重. 

2.7   贝叶斯个性化排序 

用户对事件呈现隐式打分,即用 0/1 表示用户是否参加某事件.贝叶斯个性化排序(BPR[12])则非常适用于这

种隐式打分情况,它赋予用户参加过的事件比用户未参加过的事件更高的分数,并按得分将用户从高到低排序. 

基于 BPR 的基本思想,我们将用户 ui 参加过的事件集合记为正样本集,用
i

I
uP 表示;用户 ui 未参加过的事件集合
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记为负样本集,用
i

I
uN 表示.我们期望使得用户 ui 的正样本集

i

I
uP 排序高于负样本集

i

I
uN 排序,公式表示为 

 
( , , ) ( , , )

max ( ( , ) ( , ) | )I I
i j k u ui i

i j i ku v v U P N
P r u v r u v


   (9) 

这里,参数 ( , ), ( ( , ) ( , ) | )= ( ( , ) ( , )),i j i k i j i kU V P r u v r u v r u v r u v     函数 (.) 是逻辑斯特函数. 

至此,融合用户一般偏好和兴趣偏好的事件推荐用户打分模型构造完成,表示为 

 
( , , ) ( , , )

min min ln( ( , ) ( , ))
I Iu v v U P Ni j k u ui i

feedback i j i kL r u v r u v
 

 
   

  
  (10) 

这里,
( , , ) , ,

ln( ( , ) ( , )).
I Iu v v U P Ni j k u ui i

feedback i j i kL r u v r u v
  
 

    

2.8   异构的社会正则 

在 EBSNs 的在线社交网络中,用户兴趣受用户在线链接关系的影响.本文采用社会正则项的方式处理这种

影响,依据的基本思想是用户兴趣接近与其有链接关系的朋友兴趣的平均值,且认为这种兴趣接近程度服从高

斯先验,这种在线社会正则项用公式表示为 
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 (11) 

另外,事件推荐通过组群来发布事件消息,一个组群可以发布多个事件,一个事件也可以同时发布在多个组

群,因此组群和事件之间存在隐式关系,这种隐式关系可以通过如下方式定义: 

 
| ( ) ( ) ( ) ( ) |

| ( ) ( ) ( ) ( ) |
i j i jH

ij
i j i j

G u G u E u E u
f

G u G u E u E u

  


  
 (12) 

这里 , | ( ) ( ) ( ) ( ) |i j i jG u G u E u E u   表示用户 ui 和用户 uj 同时参加的组群中共同参加的事件数目 ; 

| ( ) ( ) ( ) ( ) |i j i jG u G u E u E u   表示用户 ui 和用户 uj 同时参加的组群数目与用户 ui 和用户 uj 同时参加的事件数

目之和. 

用户共同参加的事件可以构造离线社交网络,结合离线社交网络和组群事件之间的隐式关系信息,将公式

(11)中的在线社会正则项进行扩展,得到异构社会正则项: 
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这里,令
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因此有 2
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1

| 0, .( | , , )
n
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j

on off H
ig U W W N U U IF  



 
   

 
  

2.9   内容信息正则 

对于用户历史信息和事件描述信息,我们以内容正则项的方式来处理. 1 2{ , ,..., ,..., }U U U U U
i mA A A A A 表示所有

用户的内容信息特征集合, V
1 2{ , ,..., ,..., }V V V V

j nA A A A A 表示所有事件的内容信息特征集合.我们认为用户 ui 的内

容信息特征 i
UA 与其一般偏好潜在向量 Ui 某种程度上接近,表示如下: 

 2|| ||iU U U
content i i i FL A W U   (14) 

对于所有用户而言,则有: 

 2|| ||U U U
content FL A W U   (15) 

这里,
UU d kW R  是参数,k 为潜在向量 Ui 的维度. 

相似地,对于事件 vj,它的信息内容特征 V
jA 与其一般偏好潜在向量 Vj 接近,表示为 
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 2|| ||jV V V
content j j j FL A W V   (16) 

对于所有事件,则有: 

 2|| ||V V V
content FL A W V   (17) 

同样,
VV d kW R  是参数,k 为潜在向量 Vj 的维度. 

2.10   构造CHS-BPR模型 

至此,给定用户事件隐式反馈矩阵 R、由 R 得到的用户潜在向量矩阵 U、事件潜在向量矩阵 V、在线社交

关系 Won、离线社交关系 Woff、组群/事件关系 FH、用户内容特征 AU、事件内容特征 AV,那么融合用户/事件内

容信息和异构社交网络信息的事件推荐模型 CHS-BPR 构建完成,表示为 
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(18) 

上式中,参数 Ω={U,V,WU,WV}是模型需要学习的. 

3   参数学习 

对于 CHS-BPR 模型的求解,我们采用 SGD 方法学习参数 Ω={U,V,WU,WV},求解步骤如下. 

学习参数 U 和 V. 
( , ) ( , ) | |
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2
1 1

e 1
( , , )( ) 2

1 e
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ji uV P V N
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根据 SGD 的迭代规则: 

 = +i i
i

F
U U
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 (20) 

这里,是预先定义的步长. 
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j
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 (22) 

学习参数 WU 和 WV. 

 ( ) ( )U T U U U U
i i i i i iU

i

F
A A W U W

W


  


 (23) 

令 =0,
U

i

F

W




按下式更新 :U
iW  

 =(( ) ) )U U T U U U
i i i i i iW A A O A U  (24) 

这里,O 为单位矩阵. 
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 ( ) ( )V T V V V V
j j j j j jV

j

F
A A W V W

W


  


 (25) 

令 =0,
V
j

F

W




按下式更新 :V
jW  

 (( ) ) )V V T V V V
j j j j j jW A A O A V   (26) 

算法 1 给出了参数学习的细节. 

算法 1. CHS-BPR 模型求解. 

输入:用户事件隐式反馈矩阵 R,在线社交关系 Won,离线社交关系 Woff,组群/事件关系 FH,用户内容特征 AU,

事件内容特征 AV,预先定义的收敛矩阵,先验参数u,v,,,; 

输出:用户潜在向量矩阵 U,事件潜在向量矩阵 V,参数矩阵 WU 和 WV. 

1. 随机初始化 U,V,WU 和 WV 

2. for 每个用户潜在向量 ,iU U do 

3. = +i i
i

F
U U

U
 


 

4. end for 

5. if ( ) ( ) ,U new U old   then U 收敛 

6. for 每个事件潜在向量 ,jV V do 

7. 
F

= +j j
j

V V
V

 


 

8. end for 

9. if ( ) ( ) ,V new V old   then V 收敛 

10.  for 每个用户内容的参数矩阵 ,U U
iW W do 

11. 按照公式(24)更新 U
iW  

12.  end for 

13.  If ( ) ( ) ,U UW new W old   then WU 收敛 

14.  for m 每个事件内容的参数矩阵 ,V V
jW W do 

15. 按照公式(26)更新 V
jW  

16.  end for  

17.  if ( ) ( ) ,V VW new W old   then WV 收敛 

4   实验及评价 

4.1   数据集 

本文使用的数据集来源于 Macedo 等人的工作[13],选取 Phoenix、Chicago 和 San Jose 这 3 座城市的 Meetup

事件数据,数据集的详细信息见表 2. 

Table 2  Statistics of the data set 

表 2  数据集统计信息 
城市 组群数 用户数 事件数 RSVPs 

Chicago 2 321 207 649 190 927 1 375 154
Phoenix 1 661 117 458 222 632 1 209 324
San Jose 2 589 242 143 206 682 1 607 985

4.2   评价方法 

本文使用 3 种评价方法来评估事件推荐的结果:AUC、P@k 和 MAP.AUC 用来度量分类的整体结果,它非
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常适用于正负样本数量不平衡的情况.在事件推荐中,推荐给用户的事件为正样本,未推荐给用户的事件为负样

本,负样本占有非常高的比例.AUC 的值越高,则代表事件推荐的结果越好.本文在成对测试集上使用 AUC 度量

CHS-BPR 算法的性能. 
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 (27) 

这里,(.)是一个指示函数,如果用户 ui 对推荐事件 vj 的打分高于对未被推荐事件 vk 的打分(即(ui,vj)> 

(ui,vk)),则(.)=1,否则,(.)=0. 

P@k 和 MAP 在排序问题中使用较多.本文在列表测试集上使用 P@k 和 MAP 评估 CHS-BPR 算法性能.对

每个用户 u,平均准确率 AP 表示为公式(28). 

 1

@ . ( ( ) )

| |

m
k I

u
k

u I
u

P k L u P
AP

P








 (28) 

在上述公式中,P@k 表示在推荐列表中前 k 个事件的精度,m 表示事件数量,(.)与公式(27)的含义相同,Lk(u) 

表示 CHS-BPR 模型推荐给用户 u 的事件列表中的第 k 个事件, I
uP 表示用户 u 参与的事件数目.最后,我们通过 

求所有用户 APu 的均值来获得 MAP. 

4.3   对比模型 

本文使用 4 种经典推荐方法来验证 CHS-BPR 模型的性能. 

● MF 是一种经典的因子模型[12],经常用于处理协同信息. 

● BPR-MF 是一种在 BPR 学习框架下的矩阵分解模型[3]. 

● CA-BPR 是一种结合了隐式反馈信息和内容信息的 BPR 扩展模型,考虑了用户和项目内容的相似性[13]. 

● Hesig 同时结合 3 种信息进行事件推荐:用户位置信息、异构社交网络信息和用户/事件隐式反馈信息[7]. 

上述 4 种模型使用的用户/事件内容信息、社交网络信息、用户/事件反馈信息各有侧重,详见表 3. 

Table 3  Characteristic of compared methods 

表 3  对比模型使用的信息类型 
对比模型/使用信息 内容信息 社交网络信息 隐式反馈信息

MF No No Yes 
BPR-MF No No Yes 
CA-BPR Yes No Yes 

Hesig No Yes Yes 
CHS-BPR Yes Yes Yes 

4.4   参数设置 

1) 先验参数和学习率 

(1) 模型中的先验参数、u 和v 设置为经验值 0.001. 

(2) 学习率控制CHS-BPR模型训练的速度,学习率太大或太小都会影响模型收敛.本文将CHS-BPR模型的 

多个学习率(, U
i 和 V

j )均设为经验值 0.001. 

2) 参数和 

(1) 公式(4)中的为时间衰减系数,本文将其设为 0.005. 

(2) 公式(8)中的相对权重控制着用户对事件的混合偏好打分中一般偏好打分和兴趣偏好打分各自所占

比例,本文根据 AUC 的变化来选择合适的值.如图 3 所示,当[0.64,0.72]时,CHS-BPR 模型的 AUC 值较大,这

里我们选择 0.68 作为最终的值. 

3) 潜在向量的维度 
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除了上述参数,我们还考虑了潜在向量维度对模型性能的影响;实验结果表明,潜在向量维度对模型性能的

影响并不大. 

 

Fig.3  Test on the parameter  with pair data sets 

图 3  参数对 AUC 的影响 

4.5   结果分析 

本节介绍 CHS-BPR 模型在 Meetup 数据集上的实验结果,并通过回答两个问题对实验结果进行分析. 

1) 问题 1:CHS-BPR 模型在成对测试集上的性能如何? 

表 4 展示了在成对测试集上 CHS-BPR 模型与 4 个对比模型的 AUC 值.从该结果对比中我们发现: 

(1) 所有模型都适用于处理非平衡隐式反馈数据; 

(2) 异构社交网络和内容信息确实可以提升事件推荐的性能; 

(3) CA-BPR 模型使用用户的内容信息来建模用户兴趣偏好,其性能高于 MF 和 BPR-MF 但低于 CHS-BPR,

原因在于 CA-BPR 忽略了异构社交网络信息; 

(4) Hesig 使用用户异构社交网络信息建模朋友对用户的影响,但其性能仍然低于 CHS-BPR,原因在于

Hesig 忽略了用户/事件的内容信息; 

(5) CHS-BPR 同时结合用户/事件内容信息和异构社交网络信息进行事件推荐,在一定程度上弥补了 CA- 

BPR 和 Hesig 的不足,提高了事件推荐精度. 

Table 4  AUC of comparison methods 

表 4  CHS-BPR 与对比模型的 AUC 值 
城市/方法 MF BPR-MF CA-BPR Hesig CHS-BPR 
Chicago 0.533 0.692 0.701 0.712 0.720 
Phoenix 0.510 0.635 0.637 0.634 0.640 
San Jose 0.532 0.618 0.633 0.637 0.645 

2) 问题 2:CHS-BPR 模型在列表测试集上的性能如何? 

对于推荐给用户的事件列表,用户往往关注排在前面位置的事件,所以本文考察 top1、top2、top3 位置的事

件推荐精度,使用 MAP 来度量整体精度. 

(1) 整体分析:图 4~图 6 分别展示了在 Chicago、Phoenix 和 San Jose 这 3 个城市 CHS-BPR 模型与 4 个对

比模型的 P@1、P@2、P@3 和 MAP.实验结果表明,CHS-BPR 的事件推荐精度要高于 4 个对比模型. 

(2) P@k 性能对比:当推荐列表的 top k 的 k 值越大时,如果 CHS-BPR 模型推荐准确率高于其他对比模型,

则说明 CHS-BPR 模型性能越好.综合 3 个城市的实验结果发现,CHS-BPR 模型在 P@3 时的准确率与在 P@2

和 P@1 时差距最大,这正验证了 CHS-BPR 模型的性能. 
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Fig.4  Comparisons on the Chicago’s list test sets 

图 4  Chicago 列表测试集上的模型性能对比 

 

Fig.5  Comparisons on the Phoenix’s list test sets 

图 5  Phoenix 列表测试集上的模型性能对比 

 

Fig.6  Comparisons on the San Jose’s list test sets 

图 6  San Jose 列表测试集上的模型性能对比 

(3) 不同城市性能对比:对比 Chicago、Phoenix 和 San Jose 这 3 个城市的模型性能发现: 

● 4个对比模型和CHS-BPR模型在 San Jose上的准确率均略高于另外两个城市,产生这种现象的原因在于

San Jose 数据集包含的用户数、事件数和 RSVP 数量均多于另两个数据集; 

● 在 San Jose 数据集上,对比 P@1 和 P@2,当 P@3 时 CHS-BPR 模型性能提升明显,这也得益于 San Jose

丰富的用户信息和事件信息,证明了内容信息和社交网络信息的确有助于提升事件推荐的精度. 

3) 问题 3:内容信息、社交网络信息对 CHS-BPR 模型效果的提升度如何? 

● 内容信息对 CHS-BPR 模型效果的提升度:由于 Hesig 使用了社交网络信息,CHS-BPR 使用了社交网络

信息和内容信息,对比 Hesig与 CHS-BPR可知内容信息对 CHS-BPR模型性能确有提升,AUC平均提升了 0.007,

详见表 5; 
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● 社交网络信息对 CHS-BPR 模型效果的提升度:由于 CA-BPR 使用了内容信息,CHS-BPR 使用了内容信

息和社交网络信息,对比 CA-BPR 与 CHS-BPR 可知社交网络信息对 CHS-BPR 模型性能确有提升,AUC 提升了

0.011,详见表 5. 

Table 5  The enhancement of the effect of different information on the CHS-BPR model 

表 5  不同信息对 CHS-BPR 模型效果的提升度 
城市/信息种类 内容信息(CHS-BPR 对比 Hesig) 社交网络信息(CHS-BPR 对比 CA-BPR) 

Chicago 0.008 0.019 
Phoenix 0.006 0.003 
San Jose 0.008 0.012 
平均值 0.007 0.011 

5   总结与未来工作 

本文提出了一种混合的事件推荐模型 CHS-BPR,该方法同时考虑了异构社交网络信息和用户/事件内容信

息,并在真实数据集上验证了所提模型的有效性.通过与 4种经典推荐方法进行对比,发现本文所提CHS-BPR模

型在一定程度上弥补了已有事件推荐模型的不足,进一步提升了事件推荐精度. 

近年来,深度学习为传统的推荐系统带来了新的活力.目前深度学习在推荐算法方面的研究主要包括两个

方面:一是基于推荐系统的输入数据,分为使用用户内容信息的方法[14,15]和不使用用户内容信息的方法[16];二是

基于推荐系统的输出数据,分为预测 Item 排序的方法[17,18]和预测用户对 Item 打分的方法[19,20].在这些已有的基

于深度学习的推荐算法研究工作中,循环神经网络和前向反馈神经网络应用较多,卷积神经网络很少用在推荐

算法中,未来工作将开展卷积神经网络在推荐算法方面的研究. 
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