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摘  要: 新兴的基于活动的社交网络以活动为核心,结合线上关系与线下活动促进用户真实、有效的社交关系的

形成,但过多的活动信息会使用户难以分辨和选择.结合上下文进行个性化同城活动推荐,是解决活动信息过载问题

的一种有效手段.然而大部分现有的同城活动推荐算法都是从用户参与活动记录中间接统计用户对上下文信息的

偏好,忽略了两者之间潜在的交叉影响关系,从而影响了推荐结果的有效性.为了解决用户参与活动偏好与上下文信

息潜在交叉影响关系利用不足的问题 ,提出了一种基于协同上下文关系学习的同城活动推荐算法(colletive 
contextual relation learning,简称 CCRL).首先,对用户参与活动记录和活动主办方、活动内容、活动地点、举办时间

等相关上下文信息进行关系建模;然后,采用多关系贝叶斯个性化排序学习方法进行协同上下文关系学习及同城活

动推荐. Meetup 数据集上的实验结果表明,该算法在多项指标上均优于现有的主流活动推荐算法. 
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Abstract:  The newly emerging event-based social network (EBSN) based on the event as the core combines the online relationship with 
offline activities to promote the formation of real and effective social relationship among users. However, excessive activity information 
would make users difficult to distinguish and choose. The context-aware local event recommendation is an effective solution for the 
information overload problem, but most of existing local event recommendation algorithms only learns users’ preference for contextual 
information indirectly from statistics of historical event participation and ignores latent correlations among them, which impacts on 
recommendation effectiveness. To take full advantage of latent correlations between users’ event preference and contextual information, 
the proposed collective contextual relation learning (CCRL) algorithm models relations among users’ participation records and related 
contextual information such as event organizer, description text, venue, and starting time. Then multi-relational Bayesian personalized 
ranking (MRBPR) algorithm is adapted for collective contextual relation learning and local event recommendation. Experiment results on 
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Meetup dataset demonstrate that proposed algorithm outperforms state-of-the-art local event recommendation algorithms in terms of many 
metrics. 
Key words:  event recommendation; recommendation algorithm; context-aware; multi-relation learning; personalized 

随着社交网络的进一步发展,人们不再满足于单纯的线上互动,越来越多的用户相约走下网络,在线下一起

从事感兴趣的活动.由此衍生出了以活动为核心、连接线上和线下社交关系的社交网站,称为基于活动的社交

网络(event-based social network,简称 EBSN)[1].但随着 EBSN 上发布活动数量的增多,用户经常会感到难以分辨

和选择,被庞大繁杂的信息淹没而不知所措,这就是典型的信息过载问题.考虑到用户日常的交通范围主要局限

在城市之中,目前像 Meetup、豆瓣同城活动的众多 EBSN 均按活动举办城市对活动进行归类,在一定程度上缓

解了信息过载问题.但这种方法仍然无法考虑用户不同的活动兴趣与需求,从用户角度出发帮助用户选择合适

的同城活动. 
个性化同城活动推荐正是解决上述问题的有力武器.它能够对用户的兴趣爱好进行建模,分析用户的个性

化需求,帮助用户过滤掉自身不感兴趣的内容,并能向用户建议他可能感兴趣的内容[2].目前,个性化推荐系统已

在电子商务、社会化网络[3,4]等多个领域得到了充分应用.通过分析线下活动特征、活动参与用户的特点、用

户之间的社交关系等各类 EBSN 数据,推荐系统能够发掘用户参与活动的个性化需求,为用户推荐符合其个人

兴趣的活动,从而改善 EBSN 的用户体验,有利于促进 EBSN 更好、更快地发展. 
目前,研究人员已经提出了多种个性化同城活动推荐算法.这些算法均以用户参与活动记录为基础进行用

户偏好学习,其中,部分算法还会结合用户的社交关系、活动详情内容、举办时间、举办地点等上下文信息进

行更深入的用户偏好建模.然而,大部分现有的同城活动推荐算法都是从用户参与活动记录中间接统计用户对

上下文信息的偏好,再采用主题模型分析、相似度分析等方法计算得到用户的上下文偏好,融合得到用户偏好

模型.但在实际情况中,用户往往综合考虑活动主办方、活动内容、活动时间、活动地点等多种因素,反复权衡

后才决定是否参加某项活动.现有算法大都忽略了用户参与活动偏好与上下文信息之间、各种上下文信息相互

之间潜在的交叉影响关系,导致未能准确把握用户参与活动的偏好,影响了推荐结果的有效性. 
本文提出一种基于协同上下文关系学习的同城活动推荐算法 CCRL(collective contextual relation learning).

该算法以用户参与活动记录为基础,结合用户加入活动群组关系和活动主办关系提取组织关系上下文,结合活

动信息数据提取活动内容上下文、举办地点上下文、举办时间上下文等关系特征,最后采用多关系贝叶斯个性

化排序算法进行协同上下文关系学习及个性化同城活动 TopN 推荐.与现有同城活动推荐算法相比,CCRL 算法

充分利用了用户参与活动偏好与上下文信息之间、多种上下文信息之间的交叉影响关系,提高了算法的有效

性.在 Meetup 数据集上的实验表明,CCRL 的推荐效果在准确率、召回率、nDCG 等指标上都要优于基准算法. 
本文第 1 节回顾目前上下文感知推荐、社会化推荐、个性化同城活动推荐的研究成果.第 2 节构建基于活

动的社交网络模型,并在此基础上定义个性化同城活动推荐问题.第 3 节介绍本文所提出算法的相关预备知识.
第 4 节分析现有个性化同城活动推荐算法的不足,并提出一种基于协同上下文关系学习的同城活动推荐算法.
第 5 节利用 Meetup 数据集对所提算法进行相关实验,并与其他个性化同城活动推荐算法进行对比分析.第 6 节

总结本文的主要工作,并对下一步工作进行展望. 

1   相关工作 

传统的推荐系统以用户对物品的评分数据为基础,分析用户偏好并预测用户对于物品的评价或向用户推

荐可能喜欢的物品.但用户偏好的形成并不是孤立的,而是会受到用户所处情境的影响.结合用户所处情境的上

下文信息对用户偏好进行更加全面的分析,有利于提高推荐的精确度[5,6].Yuan 等人[7]利用协同过滤模型将时间

上下文信息引入到兴趣点(point of interest,简称 POI)推荐当中.Liu 等人[8]利用 POI 地点的分类信息学习用户的

偏好迁移模式,采用矩阵分解方法对用户偏好在分类上的迁移以及用户在对应分类上的偏好进行预测.Zhang 
等人[9]考虑了 POI 推荐中社交关系和时间信息的影响,提出了时空感知的社会化协同获取模型,以对地点、时
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间、社交关系进行统一建模,并采用加权估计对级排序方法进行 TopN 推荐.Zhang 等人[10]综合位置关系、社交

关系、分类关系进行特征融合,实现了 POI 推荐. 
随着社交网络的出现和发展,通过用户间的社会关系信息,能够对用户偏好进行更准确的分析.这是由于用

户偏好并不总是用户独立做出的判断,经常会受到用户身边好友的影响.社会化推荐中,主要应用评分网络和信

任网络两种形式的社会关系网络[3].Chaney 等人[11]结合基于偏好的推荐和社会化推荐,提出了社会化泊松分解

模型,将社交网络信息融合到传统的矩阵分解模型当中.Tang 等人[12]发现,社交关系可能是由多种关系组合而

成的异构关系,采用了基于高斯似然的矩阵分解模型来处理异构关系和弱依赖关系.邹本友等人[13]针对已有基

于信任的推荐算法都是单一信任模型的问题,提出了基于主题的张量分解的用户信任推荐算法,能够发掘用户

在选取不同物品时对好友的不同信任程度.胡勋等人[14]使用推土机距离在稀疏项目矩阵上计算跨项目的移动

用户相似度,融合项目特征和移动用户信任关系进行协同过滤推荐. 
作为从传统线上社交网络基础上演化而来的新型社交网络,EBSN 这一概念的首次提出可以追溯到 2012

年 Liu 等人在 KDD 会议上发表的文章[1],其中,将以活动为核心、连接线上和线下社交关系的社交网站统称为

基于活动的社交网络,即 EBSN.同年,Han 等人[15]以豆瓣同城活动网站为主要研究对象,分析了豆瓣同城活动网

站上的活动属性、用户参与活动表现和社交关系影响.2013 年,Xu 等人[16]同样利用豆瓣同城活动网站的数据,
分析活动人数和互动程度对社交网络行为的影响,考察用户关注行为与线下活动特征之间的关系,并结合行为

设定理论、社会角色理论和用户采访数据对其进行解释.上述研究分析了 EBSN 与传统社交网络的异同点、

EBSN 的数据特征、线上社交关系与线下活动之间的互相影响,表明活动信息特征和社交关系确实对于用户参

与线下活动存在影响,为实现个性化同城活动推荐提供了一定的理论基础. 
在数据分析和理论研究的基础上,2014 年,Du 等人[17]提出了结合矩阵分解方法和多因素邻域模型进行用

户参与活动预测的 SVD-MFN 算法.该方法对用户参与活动矩阵进行矩阵分解,并利用 LDA 主题模型[18]对活动

内容进行分析,从中提取用户的活动主题偏好,最后综合内容、时间、空间和社交关系因素进行用户参与活动

预测.SVD-MFN 算法实际解决的是用户是否会参与某项活动的预测问题,更接近于二分类问题而非 TopN 推荐. 
2015 年,Macedo 等人[19]提出了 MCLRE 算法,结合活动上下文,从社交关系、内容、地点和时间这 4 个方

面提取活动特征,利用学习排序(learning to rank)方法[20]进行特征融合并实现同城活动 TopN 推荐.同年,Zhang
等人 [21]为了解决同城活动推荐中的冷启动问题 ,提出的集体贝叶斯泊松分解 (collective Bayesian Poisson 
factorization,简称 CBPF)算法融合了用户参与活动记录、活动主办方、活动内容、活动地点和起始时间等信息,
从而在缺少用户参与活动记录的冷启动情景中仍然能够充分利用其他信息进行活动推荐.2016 年,Gu 等人[22]

针对活动推荐中的冷启动问题和隐式反馈问题,提出了 AlphaMF 上下文感知矩阵分解(context aware matrix 
factorization)模型,结合隐式反馈矩阵分解模型和线性上下文特征模型进行活动推荐.2017 年,Jhamb 等人[23]提

出的 GLFM 算法综合考察了用户兴趣、活动地点、活动流行度、位置距离、举办时间等可能影响用户参与活

动偏好的因素,并特别从用户和活动两个角度考虑了活动主办群组因素的影响,综合进行同城活动推荐.2017
年 ,Liu 等人 [24]分析了用户 -活动 -群组和用户 -活动 -地点这两种三角关系 ,建立了协同对级矩阵分解模型

(collective pairwise matrix factorization,简称 CPMF),重点是协同利用偏好关系进行矩阵分解,从而对即将举办

的同城活动进行推荐. 

2   EBSN 模型与问题定义 

个性化同城活动推荐以基于活动的社交网络为基础,充分利用 EBSN 中的各项数据挖掘用户的个性化需

求并提供同城活动推荐.在 EBSN 中,通常包含用户、同城活动、活动主办方、活动举办地点等项目.在 Meetup 
EBSN 中,同城活动由多位用户组成的活动群组发起并举办,此时,活动主办方即为活动群组.活动本身还具有主

办方、内容文本、举办地点、举办时间等信息,此外还包含用户参与活动记录数据、用户加入活动群组数据等.
基于 EBSN 数据构建用户的兴趣模型,为每位用户推荐他可能感兴趣的即将举行的活动,是个性化同城活动推

荐所要解决的问题. 
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2.1   基于活动的社交网络模型 

基于活动的社交网络是个性化同城活动推荐的基础.通过对 Meetup.com、豆瓣活动等常见 EBSN 的分析,
可将 EBSN 中用户、活动、活动群组、地点等项目的关系简化,如图 1 所示. 

 活动1

 活动2  

用户 用户 用户 用户

地点

地点
地点

活动内容

活动群组

举办时间

活动内容
举办时间
活动内容举办时间

活动群组

活动3

 

Fig.1  Simple diagram of relations among entities in EBSN 
图 1  EBSN 中项目间关系简单示意图 

其中,每项同城活动都由活动群组发起,而活动群组由若干用户组成,每名用户可以加入不同的活动群组.
同时,用户既可以参与自己所在活动群组举办的活动,也可以参与其他活动群组举办的活动.每项同城活动除了

活动主办方属性外,还包含活动内容和举办时间属性.每项活动还具有一个举办地点,一个地点也可以举办多项

活动. 
综合上述分析,给出基于活动的社交网络模型的形式化定义. 
定义 1(基于活动的社交网络(EBSN)模型). 基于活动的社交网络可抽象成异构图 G=(V,E),V=(U,E,G,L), 

E=(RUE,RUG,REG,REL).其中, 
• U 为 EBSN 中用户集合. 
• E 为同城活动集合,e=(ge,ce,le,te)∈E,其中,ge 为活动主办群组,ce 为活动内容文本,le 为活动举办地点,te 为

活动举办时间. 
• G 为活动群组集合.活动群组是活动的主办方. 
• L 为活动地点集合.对于任一 e∈E,都必然有其活动地点 le∈L. 
• RUE 为用户活动参与关系.(u,e)∈RUE 表示用户 u 参加了活动 e. 
• RUG 为用户加入活动群组关系.(u,g)∈RUG 表示用户 u 加入了活动群组 g. 
• REG 为活动主办群组关系.(e,ge)∈REG 表示活动群组 ge 主办了活动 e. 
• REL 为活动举办地点关系.(e,le)∈REL 表示活动 e 在地点 le 举办. 

2.2   问题定义 

个性化同城活动推荐是在某一时间点上,根据用户参与活动记录向用户推荐近期即将举办的同城活动.为
了准确地描述某一时间点上用户已经参与过的活动和稍后即将举办的活动,根据第 2.1 节给出的 EBSN 模型定

义,给出个性化同城活动推荐中历史活动集合和候选活动集合的形式化定义. 
定义 2(历史活动集合). 给定一时间点τ并以此为分隔,截至该时间点已经结束的活动称为历史活动,构成 

历史活动集合 oldEτ . 

定义 3(候选活动集合). 给定一时间点τ并以此为分隔,从该时间点起,已经发布但尚未举办的活动称为候 
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选活动,构成候选活动集合 candEτ . 

结合本文提出的 EBSN模型,参考 Adomavicius等人对于推荐系统的形式化定义[25,26],定义个性化同城活动

推荐问题如下. 
定义 4(个性化同城活动推荐问题). 对任一用户 u∈U,求出候选活动集合 Ecand 中使评价函数 ŝ 值最高的 n 

个候选活动,可表示为如公式(1)所示的形式. 

 ˆtop- ( ) arg max ( , , , , , )
cand

n

e e e e
e E

n u s u e g c l t
∈

=  (1) 

评价函数 ŝ 结合上下文信息计算用户对活动的偏好评价值,其形式如公式(2)所示. 
 ˆ :s U E G C L T× × × × × →  (2) 
其中,U 为用户域,E 为活动域,G 为活动群组域,C 为活动内容域,L 为活动地点域,T 为活动时间域. 

3   预备知识 

Krohn-Grimberghe 等人提出的多关系贝叶斯个性化排序 (multi-relational factorization with Bayesian 
personalized ranking,简称 MRBPR)方法[27]基于协同矩阵分解(collective matrix factorization)方法[28]对多个存在

交叉影响的关系进行联合建模,利用贝叶斯个性化排序(Bayesian personalized ranking)方法[29]从隐式反馈中学

习用户偏好.该方法利用多种关系缓解稀疏性问题,尤其适合处理以隐式反馈为主的社交网络数据. 
传统的单一矩阵分解方法[30]中,两种实体ε1和ε2之间的关系用矩阵

1 2
Rε ε 表示,称为关系矩阵.若有 m 个ε1类

实体与 n 个ε2 类实体,则有关系矩阵 m n×⊆
1 2

Rε ε .假设实体ε1 和ε2 之间的关系存在 k 个隐式影响因子,则可设低

维矩阵 E1⊆
m×k 表示ε1 类实体的隐式因子,E2⊆

n×k 表示ε2 类实体的隐式因子,使得有 T≈
1 2 1 2R E Eε ε .从而单一矩 

阵分解的优化目标如公式(3)所示. 

 
,

arg min ( , ) ( , )T Reg+
1 2

1 2
1 2 1 2E E

E E
R E E E E  (3) 

其中, (⋅)为损失函数,Reg 为正则化项. 
协同矩阵分解方法将单一矩阵分解方法扩展到多个关系矩阵上.对于实体ε1,ε2,…,εm 与关系矩阵 ,...,

1 2
Rε ε  

,..., ,
1 i i j

R Rε ε ε ε 令低维矩阵 E1,E2,…,Em 分别对应ε1,ε2,…,εm 类实体的隐式因子,多种关系共享对应实体的隐式因 

子,则协同矩阵分解的优化目标如公式(4)所示. 

 arg min ( , ) ( )T
R

R
Reg

Θ
ω Θ+∑ i j i jR E Eε ε  (4) 

其中,Θ={E1,E2,…,Em}为低维因子矩阵集合,ωR 为关系矩阵权重, 1.R
R

ω =∑  

考虑到用户参与活动记录 ru,e∈{0,1}属于隐式反馈,传统的矩阵分解方法并不能直接应用在用户参与活动 
记录矩阵 RUE 上.不妨认为,在历史活动集合中,相对于未参与的活动,用户更偏好参与过的历史活动.设 ,û er 为用 

户 u 对于活动 e 的偏好程度,则应有: 
 

1 2 1 2, , , ,ˆ ˆu e u e u e u er r r r> ⇔ >  (5) 

通过学习 ,û er 的偏序关系,可以对用户参与活动的偏好进行预测.将公式(5)推广到一般的关系矩阵,化为公 

式(6). 
 

1 2 1 2 1 2 1 2, , , ,ˆ ˆ
i j i je e e e e e e er r r r> ⇔ >  (6) 

其中,
1 2 1 21 1 2 2 2 , ,, , , , .

i ji j e e e ee e e r rε ε∈ ∈ ∈
1 2

Rε ε  

贝叶斯个性化排序方法正是基于上述思想对类似于用户参与活动记录这样的隐式反馈进行排序学习的经 
典方法.令

1 2 2, ,ˆ
i je e ex 为用户偏好程度间的差值,

1 2 2 1 2 1 2, , , ,ˆ ˆ ˆ
i j i je e e e e e ex r r= − ,其学习目标函数如公式(7)所示. 
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其中,S 为训练样本集,S⊆ε1×ε2×ε2;σ为 Sigmoid 函数, 1( )
1 e xxσ −=

+
. 

多关系贝叶斯个性化排序方法融合了协同矩阵分解方法与贝叶斯个性化排序方法.以贝叶斯个性化排序

目标函数为损失函数,以 L2 正则化方法为正则项,其目标函数如公式(8)所示. 

 arg max - ( , ) ( )T
R

R
BPR OPT Reg

Θ
ω Θ+∑ i j i jR E Eε ε  (8) 

4   同城活动推荐算法 

在个性化同城活动推荐中,用户参与活动偏好与上下文信息之间、多种上下文信息之间存在着交叉影响关

系.用户在决定是否参与某项同城活动时,通常会综合考虑活动内容、活动主办方、举办地点、活动时间等多

项上下文因素进行权衡.将这样的权衡视为多种上下文因素之间存在着潜在的交叉影响关系,共同决定用户参

与同城活动的偏好.由于 EBSN 通常不包含用户对这些上下文因素的偏好反馈,在进行个性化同城活动推荐时,
通常需要先从已知的用户参与活动记录中间接学习用户对上下文因素的偏好,然后才能结合上下文信息进行

用户偏好建模.在间接学习过程中,用户对活动偏好的差异会影响得到的上下文信息偏好,结合上下文信息对用

户参与活动偏好所存在的影响,称用户参与活动与上下文信息之间存在潜在的交叉影响关系. 
本文提出的基于协同上下文关系学习的个性化同城活动推荐算法以用户参与活动记录、活动组织信息、

活动内容信息、举办地点信息、举办时间信息为基础,充分利用了用户参与活动偏好与上下文信息之间、多种

上下文信息之间的交叉影响关系进行用户偏好建模,并采用了多关系贝叶斯个性化排序(MRBPR)方法进行协

同上下文关系学习、实现个性化同城活动推荐. 

4.1   现有算法的不足之处 

在基于活动的社交网络中,用户参与同城活动的信息属于隐式反馈.例如在 Meetup.com、豆瓣活动等 EBSN
中仅含有用户参与活动记录,而不记录用户表示不想参与的历史活动,也不记录用户是否喜欢某项活动.一般认

为,用户参与了某项活动即表明用户喜欢该项活动,但对于用户没有参与的历史活动,可能用户确实不喜欢该项

活动而拒绝参与,也可能是用户没有关注该项活动或者由于某些原因忽略了该项活动,从而无法判断用户对于

未参与的历史活动的偏好.针对这样的隐式反馈数据,通常认为用户对曾参与的历史活动的偏好程度要大于未

参与的历史活动,从而区分用户对活动的偏好差异. 
由于用户参与活动记录所提供的用户偏好信息有限,现有的个性化同城活动推荐算法大多考虑结合上下

文信息辅助用户偏好建模,如用户与活动主办方的关注关系、活动内容文本、活动举办地点、活动举办时间等

可能影响用户参与活动偏好的因素.这些上下文信息对用户参与活动偏好的影响是显而易见的,但 EBSN 中并

不包含用户对上下文信息的显式反馈,既无法明确得知用户对各种上下文信息的偏好程度,也不知道在用户综

合考虑的过程中各种上下文信息所占有的权重,这给利用上下文信息进行用户偏好建模带来了一定的困难. 
目前,大多数个性化同城活动推荐算法从用户参与活动记录中间接学习用户对上下文信息的偏好,未能考

虑后续用户偏好建模过程中出现的用户对活动偏好的差异的影响.许多算法采用主题模型分析(常用于活动内

容文本信息[17,19])、相似度分析(常用于活动地点、时间等信息[17,19])等方法计算用户的上下文信息偏好,再尝试

学习上下文信息对用户偏好的影响.这样的间接学习过程通常认为用户对过往参与活动的偏好程度是均一的,
而忽略了用户对不同活动偏好的差异,及其对用户上下文信息偏好的影响.即使是在同样一种上下文信息中,用
户对同一项目的偏好也会有所不同.例如,在同一活动群组举办的不同活动中,受到用户对具体活动偏好的影

响,用户对于该活动群组的偏好可能不同.现有算法未能考虑后续用户偏好建模过程中用户对不同活动的偏好

可能存在的差异,也就无法利用用户参与活动偏好对用户的上下文信息偏好的影响关系. 
目前,已有算法在一定程度上考虑了用户参与活动偏好与上下文信息之间的潜在影响关系,但仍存在不足

之处.如,Macedo等人[19]采用多关系贝叶斯个性化排序学习方法对用户参与活动记录、用户加入活动群组关系、

活动主办群组关系进行了协同关系学习,但该算法对于活动内容、举办地点、举办时间等上下文信息仍采用余
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弦相似度或核密度估计等方法进行用户偏好程度统计,没有深入挖掘这些上下文信息与用户参与的历史活动

之间的潜在影响关系.Liu 等人[24]采用对级排序学习技术对用户-活动-群组和用户-活动-地点这两种三角关系

进行偏序关系学习,考虑到了用户参与活动记录与上下文信息之间的影响关系,但该算法仍然是通过统计用户

参与活动记录来构建用户-群组/活动偏好矩阵;此外,也没有考虑活动内容、举办时间等上下文信息. 

4.2   基于协同上下文关系学习的个性化同城活动推荐算法 

针对现有算法的不足,本文提出一种基于协同上下文关系学习的同城活动推荐算法 CCRL,充分利用了用

户参与活动偏好与上下文信息之间、多种上下文信息之间的交叉影响关系.该算法主要考虑了以下几种潜在的

交叉影响关系. 
(1) 活动主办方(活动群组)与用户偏好之间的潜在影响关系; 
(2) 活动内容与用户偏好之间的潜在影响关系; 
(3) 活动举办地点与用户偏好之间的潜在影响关系; 
(4) 活动举办时间与用户偏好之间的潜在影响关系; 
(5) 上述多种上下文信息之间潜在的交叉影响关系. 
基于协同上下文关系学习实现用户偏好建模和同城活动推荐的主要过程如下. 
(1) 以用户参与活动记录为基础,结合用户加入活动群组关系和活动主办关系提取组织关系上下文信息,

结合活动信息数据提取活动内容、举办地点、举办时间等上下文信息,构建上下文关系矩阵. 
(2) 将关系矩阵分解为对应实体的隐式因子矩阵的乘积,采用多关系贝叶斯个性化排序算法对多种上下

文关系及其隐式因子进行协同学习,从而对用户偏好进行联合建模. 
(3) 基于协同上下文关系学习得到的用户参与活动偏好,实现同城活动的个性化 TopN 推荐. 
对全体用户 u∈U 和活动 e∈E,由用户参与活动关系 RUE 可建立用户参与活动矩阵 RUE={ru,e}|U|×|E|,其中,|U|

为用户总数,|E|为活动总数,且对任一(u,e)∈RUE,有 ru,e=1.由多关系贝叶斯个性化排序算法可知,该用户参与活动

矩阵可被分解为用户隐式因子 U|U|×k 和活动隐式因子 E|E|×k 两个低维矩阵,其中,k 为隐式因子维数.在此基础上,
采用类似方法对组织关系、活动内容、举办地点、举办时间等上下文信息进行关系建模. 
4.2.1   组织关系上下文 

用户与活动主办方的关系是影响用户参与活动偏好的重要因素.特别是在 Meetup EBSN 中,活动群组不仅

是活动的发起者和主办方,更是用户群体的组织形式.加入活动群组一方面表明用户对该群组主办的活动感兴

趣,另一方面表明用户与群组中的其他用户具有共同的兴趣爱好.同时,大多数基于活动的社交网络均具有活动

推送功能:用户通过关注自己感兴趣的活动主办方(加入活动群组),在主办方发布新活动时获得活动推送,从而

及时了解自己可能感兴趣的活动信息,这进一步增加了用户参与活动的可能性. 
对全体用户 u∈U 和活动群组 g∈G,由用户加入活动群组关系 RUG 可建立用户加入活动群组矩阵 RUG= 

{ru,g}|U|×|G|,其中,|G|为活动群组总数.对任一(u,g)∈RUG,有 ru,g=1.该用户加入活动群组矩阵可分解为用户隐式因

子 U|U|×k 和活动群组隐式因子 G|G|×k 两个低维矩阵,其中,k 为隐式因子维数. 
对全体活动 e∈E 和举办该活动的活动群组 ge∈G,由活动主办群组关系 REG 可建立活动主办群组矩阵 REG= 

, | | | |{ }
ee g E Gr × ,对任一(e,ge)∈REG,有 , 1.

ee gr = 该活动主办群组矩阵可经贝叶斯个性化排序分解为活动隐式因子 E|E|×k 

和活动群组隐式因子 G|G|×k 两个低维矩阵,其中,k 为隐式因子维数. 
上述用户参与活动矩阵 RUE、用户加入活动群组矩阵 RUG、活动主办群组矩阵 REG 三者共享了用户隐式

因子 U、活动隐式因子 E、群组隐式因子 G.包含相同实体的关系之间共享对应的隐式因子,是协同上下文关系

学习的基础.在利用多关系贝叶斯个性化排序方法进行协同上下文关系学习时,每一轮迭代过程中,3 种隐式因

子共同得到更新,使得用户参与活动偏好与上下文信息之间以共享隐式因子为载体实现交叉影响.换言之,共享

隐式因子在一定程度上表达了潜在的交叉影响关系.由此实现了对用户参与活动偏好与上下文信息之间潜在

的交叉影响关系的学习,即协同上下文关系学习.后续引入的其他上下文关系和实体同理. 
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4.2.2   活动内容上下文 
此处提到的活动内容上下文信息包括活动标题、活动详情、活动须知等非结构化的文本类的描述信息.

活动标题和活动详情充分描述了活动的具体内容,是吸引用户参与活动的主要因素.活动须知给出了用户参与

活动时所需要注意的事项,如活动费用、交通路线等,在一定程度上影响用户决策是否参与活动. 
对活动内容文本进行分词和去除停用词之后,剩下的词汇称为有效内容单词 ce.对任一活动 e∈E,其全体有 

效内容单词构成活动内容单词集合 Ce.全体活动内容单词集合记为 C,即 .e
e E

C C
∈

= ∪  

对全体活动 e∈E 和活动内容单词集合 Ce⊆C,建立活动内容单词矩阵 , | | | |{ }
ee c E Cr ×=ECR :对任一 ce∈Ce,有

, 1.
ee cr = 该活动内容单词矩阵可经贝叶斯个性化排序分解为两个低维矩阵:活动隐式因子 E|E|×k 和活动内容隐式 

因子 C|C|×k,其中,k 为隐式因子维数. 
4.2.3   举办地点上下文 

除了按城市对活动进行分类外,用户对于活动具体的举办地点依然有所偏好.从交通距离的角度考虑,用户

更倾向于参与离自己居住地点较近的活动.同时,许多活动举办地点往往与特定主题的活动相关联,如音乐会活

动通常选择在音乐厅、剧院等具有良好音响条件的场地举办.可见,用户的活动内容偏好与用户的举办地点偏

好存在潜在的交叉影响关系. 
由于缺少用户对举办地点的显式反馈信息,因此需要结合用户参与活动记录来学习用户对活动举办地点 

的偏好.对活动 e∈E和活动举办地点 le∈L,由活动举办地点关系REL可建立活动举办地点矩阵 , | | | |{ } ,
ee l E Lr ×=ELR 对

任一(e,le)∈REL,有 , 1.
ee lr = 该活动举办地点矩阵可分解为两个低维矩阵:活动隐式因子 E|E|×k 和活动举办地点隐 

式因子 L|L|×k,其中,k 为隐式因子维数. 
4.2.4   举办时间上下文 

人类的日常行为模式经常体现出一定的周期性,例如,从一天来看,学生白天需要上课,职员白天需要上班,
因此这些用户主要参加在晚上举办的活动;从一周来看,如职员或学生通常只有周末有时间参加活动,而自由职

业者参加活动的时间则较为分散.与举办地点上下文类似,基于活动的社交网络中并不包含用户对于活动举办

时间的显式偏好信息,需要从用户参与活动记录中间接学习用户对于举办时间的偏好. 
对活动举办时间属性,从中提取星期特征 we 和小时特征 he 两项,其中,we 从 0 到 6 分别表示从星期一到星

期日的时间属性,he 表示活动举办时间的小时值.由于小时维度的粒度过细,一般用户的活动偏好并不会精确到

某一小时,因此,将一天 24 小时拆成 4 个时段进行分别分析:如 0 时~5 时视为深夜时段,6 时~11 时视为上午时

段,12 时~17 时视为下午时段,18 时~23 时视为夜晚时段.从而定义活动的时段特征 pe∈{1,2,3,4},其值 1~4 分别

表示上述从深夜到夜晚的 4 个时段.结合星期特征 we和时段特征 pe,定义活动举办时间 te=4we+pe.易知,te的取值

范围为{1,2,…,28},称为活动举办时间集合 T. 
由活动 e∈E 和活动举办时间 te∈T,可建立活动举办时间矩阵 , | | | |{ }

ee t E Tr ×=ETR ,对任一(e,te)∈RET,有 , 1
ee tr = .该 

活动举办时间矩阵可分解为两个低维矩阵:活动隐式因子 E|E|×k 和活动举办时间隐式因子 T|T|×k,其中,k 为隐式因

子维数. 

4.3   协同上下文关系学习 

综合第 4.2.1 节~第 4.2.4 节所述,以用户参与活动记录为基础,结合用户加入活动群组关系和活动主办关系

提取组织关系上下文,结合活动信息数据提取活动内容、举办地点、举办时间等上下文关系特征,共有用户参

与活动矩阵 RUE、用户加入活动群组矩阵 RUG、活动主办群组矩阵 REG、活动内容单词矩阵 REC、活动举办地

点矩阵 REL、活动举办时间矩阵 RET 等关系矩阵,涉及用户、活动、活动群组、活动内容单词、举办地点、举

办时间等多个实体,分别对应用户隐式因子 U、活动隐式因子 E、活动群组隐式因子 G、内容隐式因子 C、位

置隐式因子 L、时间隐式因子 T.由多关系贝叶斯个性化排序方法可得公式(9). 



 

 

 

赖奕安 等:一种基于协同上下文关系学习的同城活动推荐算法 429 

 

 

T

T

T

T

T

T

⎧ ≈
⎪

≈⎪
⎪

≈⎪
⎨

≈⎪
⎪ ≈⎪
⎪ ≈⎩

UE

UG

EG

EC

EL

ET

R UE

R UG

R EG

R EC

R EL

R ET

 (9) 

在上述关系矩阵的近似式中,用户参与活动矩阵 RUE、用户加入活动群组矩阵 RUG、活动主办群组矩阵 REG

交叉共享了用户隐式因子 U、活动隐式因子 E、活动群组隐式因子 G;用户参与活动矩阵 RUE、活动主办群组

矩阵 REG 又与活动内容单词矩阵 REC、活动举办地点矩阵 REL、活动举办时间矩阵 RET 共享了活动隐式因子

E.以上述共享隐式因子作为中间桥梁,承载了用户参与活动偏好与上下文信息之间、多种上下文信息之间潜在

的交叉影响关系.在利用多关系贝叶斯个性化排序方法进行协同上下文关系学习的过程中,用户参与活动偏好

主要由用户隐式因子和活动隐式因子结合表达,而更新多种上下文信息对应的隐式因子会影响用户隐式因子

和活动隐式因子,利用了上下文信息对用户参与活动偏好的影响关系;上下文信息的隐式因子之间又通过用户

隐式因子和活动隐式因子互相影响,利用到了上下文信息之间潜在的交叉影响关系;学习得到的用户隐式因子

和活动隐式因子又反过来影响关联的上下文信息隐式因子,从而充分利用了用户参与活动偏好与上下文信息

之间、多种上下文信息之间潜在的交叉影响关系. 
基于多关系贝叶斯个性化排序方法,令Θ={U,E,G,C,L,T}为隐式因子集合,可以得到如公式(10)所示的目标

函数. 

 
(

)2 2 2 2 2 2

arg min ( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )

( , ) || || || || || || || || || || || ||

T T T T T
UE UG EG EC EL

T
ET U E G C L T

Θ
ω ω ω ω ω

ω λ λ λ λ λ λ

+ + + + +

+ + + + + +

UE UG EG EC EL

ET

R UE R UG R EG R EC R EL

R ET U E G C L T
 (10) 

其中, (⋅)为贝叶斯个性化排序损失函数,ω为关系权重,λ为正则化参数.利用随机梯度下降的方法[31]对隐式因子 

参数Θ进行学习,各次迭代中隐式因子参数的更新公式如公式(11)所示. 

 d
d

α= −X X
X

 (11) 

其中,X 为隐式因子;U,E,G,C,L,T,α为学习率参数.各个隐式因子的具体更新公式参见第 4.4 节. 
最终得到的用户对候选活动的偏好程度如公式(12)所示. 

 ,u er u e= ⋅  (12) 

这里估计的偏好程度并非用户对于候选活动的评分预测,而是一个用于排序比较的值.偏好程度值越大,表
明该候选活动越应排在推荐列表的靠前位置. 

对全体 e∈Ecand的 ,u er 进行降序排列,取前N个活动构成推荐结果列表,即可实现个性化同城活动TopN推荐. 

4.4   CCRL算法描述 

输入数据: 
a. EBSN 中用户集合 U; 
b. 同城活动集合 E; 
c. 活动群组集合 G; 
d. 活动地点集合 L; 
e. 用户活动参与关系 RUE; 
f. 用户加入活动群组关系 RUG; 
g. 活动主办群组关系 REG; 
h. 活动举办地点关系 REL. 
输出数据:同城活动推荐列表.同城活动在推荐列表中越靠前,表明其预测偏好程度越高. 
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算法流程: 
Step 1. 从输入数据构建用户参与活动矩阵 RUE、用户加入活动群组矩阵 RUG、活动主办群组矩阵 REG、 

活动内容单词矩阵 REC、活动举办地点矩阵 REL、活动举办时间矩阵 RET 
Step 2. 初始化隐式因子矩阵 U,E,G,C,L,T 
Step 3. repeat 
Step 4.  从 RUE 中提取(u,ei,ej) 

Step 5.  , ,ˆ
, , , ,ˆ ˆ( )e u e ei j

i j i j

x
UE u e e u e e Ux xα ω σ λ
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Step 7.  , ,ˆ
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j

x xα ω σ λ
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Step 8.  从 RUG 中提取(u,gi,gj) 

Step 9.  , ,ˆ
, , , ,ˆ ˆ( )e u g gi j

i j i j

x
UG u g g u g g Ux xα ω σ λ
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Step 10.  , ,ˆ
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Step 12.  从 REG 中提取(e,gi,gj) 

Step 13.  , ,ˆ
, , , ,ˆ ˆ( )e e g gi j
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x
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Step 16.  从 REC 中提取(e,ci,cj) 

Step 17.  , ,ˆ
, , , ,ˆ ˆ( )e e c ci j

i j i j

x
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Step 20.  从 REL 中提取(e,li,lj) 

Step 21.  , ,ˆ
, , , ,ˆ ˆ( )e e l li j
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Step 24.  从 RET 中提取(e,ti,tj) 
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Step 25.  , ,ˆ
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Step 28. until 收敛 

Step 29. 由 ˆ T=R UE 给出每位用户 u∈U 的推荐结果列表 top-n(u) 
现有的个性化同城活动推荐算法在利用上下文信息时,大多都是预先从用户参与活动记录中间接学习用

户上下文信息偏好,而没有考虑后续用户偏好建模过程中出现的用户对活动偏好的差异的影响.本文所提算法

从用户参与活动记录出发,以关系矩阵的形式将组织关系、活动内容、举办时间、举办地点等相关上下文信息

表达为上下文关系,并采用多关系贝叶斯个性化排序方法进行协同上下文关系学习,从而对用户偏好进行建模

并实现个性化同城活动推荐.该算法充分考虑了用户参与活动偏好与上下文信息之间、多种上下文信息之间潜

在的交叉影响关系,并将其应用到用户偏好建模和个性化推荐中,有利于提高推荐结果的有效性. 

5   实验结果与分析 

5.1   Meetup数据集 

实验采用的数据集是文献[19]中提供的 Meetup 数据集.Meetup 数据集由 Macedo 等人使用 Meetup REST 
API,以美国亚利桑那州的 Phoenix 市、伊利诺伊州的 Chicago 市、加利福利亚州的 San Jose 市作为采集目标,
抓取了 2010 年 1 月~2014 年 4 月在 Meetup.com 上公开的这 3 个城市中的同城活动信息,其中包含了用户参与

活动记录、用户加入的活动群组、活动群组主办的同城活动、活动的内容文本、举办地点、举办时间等信息.
采集到的数据规模见表 1. 

Table 1  Statistics of the Meetup dataset 
表 1  Meetup 数据集规模统计 

城市 用户数量|U| 活动数量|E| 活动群组数量|G| 用户反馈数量 稀疏程度(%) 
Chicago 207 649 190 927 2 321 1 375 154 99.99 
Phoenix 117 458 222 632 1 661 1 209 324 99.99 
San Jose 242 143 206 682 2 589 1 607 985 99.99 

 

5.2   实验设计与基准算法 

由于原数据集的整体规模较大,直接用于实验的计算时间较长,而且传统的单组训练集-测试集只能模拟 1
次推荐,不能模拟实际场景中用户在不同时间访问推荐系统获得不同推荐结果的情况,因此,参考 Macedo 等人

的实验设置[19],对 Meetup 数据集进行一定的处理.在 Meetup 数据集,在每个城市数据集中,采用滑动窗口的方法

均匀提取 12 个时间点作为推荐时间点,即划分为 12 组数据集.在每组数据集中,将推荐时间点前 6 个月中的有

效活动作为训练活动;将推荐时间点前 6 个月内创建,并且在推荐时间点之后举行的有效活动作为候选活动.将
训练活动的用户参与情况、候选活动在推荐时间点前已有的用户参与情况作为训练集,将候选活动中在推荐时

间点之后产生的用户参与情况作为测试集.由此可以模拟真实推荐系统中,用户在某一时刻登录推荐系统所看

到的最近 6 个月内创建的、即将举办的同城活动的推荐结果,验证用户对推荐给他的活动的反馈. 
每个城市数据集中,切分后得到的 12 组数据集的平均规模见表 2. 
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Table 2  Statistics of partitioned dataset of each city 
表 2  各城市划分后的数据集规模统计 

城市 用户数量|U| 活动数量|E| 活动群组数量|G| 用户反馈数量 稀疏程度(%) 
Chicago 24 317 19 043 2 321 86 478 99.99 
Phoenix 15 143 22 099 1 661 74 389 99.99 
San Jose 29 679 20 164 2 589 107 380 99.99 

采用滑动窗口方法划分的 12 组数据集,分别反映 2010 年 1 月~2014 年 4 月期间,多个不同时间点上的用户

参与活动情况.处理后的数据集有足够长的时间跨度,既符合用户实际使用 EBSN 和推荐系统的情景,也具有足

够大的训练和测试规模.相对于将全部数据集切分为一组训练集-测试集,这种实验方式能够验证推荐算法在很

长一段时间内的多个时间点上的推荐效果,从而比较推荐算法在很长一段时间内的推荐性能. 
为了验证本文所提算法的有效性,采用以下算法作为基准算法,与本文所提算法进行比较. 
(1) Most-Popular(近期最流行)推荐算法[32]:以用户反馈数量作为流行度指标,向用户推荐近期最流行的

同城活动.该方法被视为最基础的基准算法. 
(2) MCLRE 算法[19]:由 Macedo 等人于 2015 年提出,结合活动上下文,从社交关系(主要是群组和多关系模

型方面)、内容、地点和时间等 4 个方面提取活动特征,利用学习排序方法融合上述特征并进行活动

推荐. 
(3) GLFM 算法[23]:由 Jhamb 等人于 2017 年提出,从用户和活动两个方面考察活动群组(主办方)对用户参

与活动的影响,利用隐式因子模型分析活动群组(主办方)、举办地点、流行度、空间距离、举办时间

等特征,基于贝叶斯个性化排序方法进行活动推荐. 
(4) CPMF 算法[24]:由 Liu 等人于 2017 年提出,主要分析了用户-活动-群组和用户-活动-地点这两种三角

关系,并建立了协同对级矩阵分解模型对偏好关系进行矩阵分解,从而对即将举办的同城活动进行 
推荐. 

5.3   评价指标 

准确率和召回率是进行推荐算法效果评价的常用指标,本文除了使用这两项指标外,还使用归一化折损累

计增益(normalized discounted cumulative gain,简称 nDCG)[33]作为算法推荐效果的评价指标.因为对于进行

TopN 推荐的算法,用户感兴趣的项目在推荐结果列表中应当尽可能地靠前.为了更好地衡量排序学习推荐的效

果,使用 nDCG 验证所提算法的有效性. 
(1) 准确率 
算法为用户 u 推荐的 N 个物品集合记为 Ru,用户 u 在测试集中实际偏好的物品集合记为 Tu,从而推荐的准

确率定义如公式(13)所示. 

 
| |

@
| |

u u
u

u
u
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R

∩
=

∑
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(2) 召回率 
算法为用户 u 推荐的 N 个物品集合记为 Ru,用户 u 在测试集中实际偏好的物品集合记为 Tu,从而推荐的召

回率定义如公式(14)所示. 
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(3) 归一化折损累计增益 
nDCG 指标被用来更好地衡量 TopN 推荐结果列表的准确性.在 nDCG 中,个性化推荐的准确率基于推荐项

目在测试集中的真实顺序,用折损累计增益(discounted cumulative gain,简称 DCG)来表示,如公式(15)所示. 
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nDCG 由推荐 DCG 值与理想 DCG 值的比值得到,如公式(16)所示. 

 n
n

n

DCGnDCG
IDCG

=  (16) 

5.4   实验结果与分析 

参考 Macedo 等人在应用 MRBPR 算法学习活动组织关系中的参数设置[19],设隐式因子维数为 300,学习率

为 0.1,迭代次数设为 1 500 次,正则化系数设为 0.1.基准算法和提出的 CCRL 算法均在每个城市的 12 组数据集

上进行实验,计算相关实验评价指标并取平均值作为算法性能的最终指标. 
• 实验 1. 推荐准确率实验 
推荐准确率指标侧重考查同城活动推荐算法的活动推荐结果中用户实际参与的活动数量.各项对比算法

在 San Jose、Chicago、Phoenix 这 3 个城市数据集中的最终推荐准确率如图 2 所示. 

 

Fig.2  Precisions of different algorithms in different cities 
图 2  不同城市中,不同算法的推荐准确率 

从图 2 可以观察到:在 3 个城市数据集中,本文所提的 CCRL 算法的推荐准确率都要优于 Most-Popular 算
法、GLFM 基准算法、CPMF 算法;在 San Jose 和 Phoenix 城市数据集中,也要优于 MCLRE 算法.这表明综合考

虑多种上下文信息,通过协同上下文关系学习充分利用用户参与活动偏好与上下文信息之间的潜在影响关系,
能够优化用户偏好建模的效果,提高推荐的准确性. 

由 Most-Popular 算法较低的推荐准确率可以看到,活动流行度对用户参与活动偏好的影响较小.其他 4 种

算法充分利用了用户参与活动记录和上下文信息进行用户参与活动偏好建模,特别是 GLFM 算法还从用户和

活动两个角度来考虑活动群组信息对于用户参与活动偏好的影响.然而,GLFM 算法所采用的贝叶斯个性化排

序方法从单一矩阵分解方法衍生而来,只能学习两种实体的隐式因子,如用户和活动.为了在贝叶斯个性化排序

方法中融入上下文特征,GLFM 算法分别将其叠加到用户隐式因子、活动隐式因子、偏置项上,但依然无法脱

离单一矩阵分解的框架.这种做法实际上压缩了数据维度,削弱了利用多种上下文信息进行用户偏好建模的优

势,使其推荐准确率并不如基于协同矩阵分解思想的 CPMF 算法、MCLRE 算法、本文提出的 CCRL 算法. 
CPMF 算法在推荐准确率上较优于 Most-Popular 算法和 GLFM 算法,但要低于 MCLRE 算法和本文提出的

CCRL 算法.由于 CPMF 算法采用协同概率矩阵分解方法对用户-活动-群组和用户-活动-地点这两种三角关系

进行联合建模,其推荐效果比基于单一矩阵分解思想的 GLFM 算法要好.但 CPMF 算法没有考虑活动内容、活

动时间等上下文信息,当输入数据中用户参与活动记录较少、活动群组和活动地点关系信息不足时,其推荐效

果比采用了更多上下文信息的 MCLRE 算法要差.另外,CPMF 算法从用户-活动-群组、用户-活动-地点这两种

三角关系中分别统计得到用户-群组偏好矩阵、用户-地点偏好矩阵,活动作为用户偏好的实际对象从这两个矩

阵中消失,实际上是忽略了活动与群组、地点之间的相互影响关系;而本文提出的 CCRL 算法考虑了更多的上

下文信息,并充分利用了用户参与活动偏好与上下文信息之间的相互影响关系,从而推荐准确率优于 CPMF  
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算法. 
在 Chicago 城市数据集中,CCRL 算法的推荐准确率略低于 MCLRE 算法,但在其他两个城市中仍要优于

MCLRE 算法.这是由于 MCLRE 算法中也结合用户参与活动记录和组织关系上下文进行了用户偏好建模,而在

Meetup 网站上,用户加入的活动群组对用户参与活动行为具有较大影响,能够在很大程度上反映用户的参与活

动偏好.此时引入其他上下文信息未必会明显提高推荐效果,反而可能引入用户偏好噪声,降低推荐准   确率. 
• 实验 2. 推荐召回率实验 
推荐召回率指标考察用户实际参与的同城活动中被推荐算法正确推荐的数量,从另外一个角度考察推荐

算法对用户偏好建模的效果.各项对比算法在 San Jose、Chicago、Phoenix 这 3 个城市数据集中的推荐召回率

如图 3 所示. 

 

Fig.3  Recalls of different algorithms in different cities 
图 3  不同城市中,不同算法的推荐召回率 

从图 3 可以观察到,本文所提的 CCRL 算法在 3 个城市数据集中的推荐召回率都要优于其他基准算法.由
于用户之间的个性化需求存在较大差异,最流行的活动并不能满足用户的个性化偏好,因此,Most-Popular 算法

的推荐召回率是最低的. 
从后 4 种算法的推荐召回率可以看出,充分利用上下文信息能有效提高用户偏好的学习准确性.GLFM 算

法在 4 种结合上下文信息进行用户偏好建模的同城活动推荐算法中表现是最差的.尽管 GLFM 算法采用了多

种上下文信息特征,如活动群组、活动地点、活动流行度、位置距离、活动时间等,还分别从用户和活动两个

角度利用活动群组特征,但其所采用的贝叶斯个性化排序模型并不能充分利用这些特征的交叉影响关系,从而

影响了其学习用户偏好、进行同城活动推荐的效果. 
CPMF 算法在推荐召回率指标上的表现介于 GLFM 算法和 MCLRE 算法之间,远不如本文提出的 CCRL 算

法.与 GLFM 算法采用贝叶斯个性化排序模型容纳多种上下文信息相比,CPMF 算法采用协同矩阵分解模型,利
用多种上下文信息及其关系进行用户偏好学习.尽管 CPMF 算法提取的上下文信息特征较少,其推荐效果依然

优于 GLFM 算法.MCLRE 算法一方面采用 MRBPR 算法处理用户-活动-群组关系,另一方面采用统计方法处理

活动内容、活动地点、活动时间等上下文信息,融合多种特征数据进行用户偏好学习.这样得到的用户偏好模

型更为精准,其推荐效果也比 CPMF 算法要好.本文提出的 CCRL 算法比 CPMF 算法考虑了更多的上下文信息,
比 MCLRE 算法采用了统一的用户偏好模型并充分利用了其中的潜在影响关系,取得了良好的推荐效果. 

• 实验 3. 推荐结果列表准确性实验 
上述实验将推荐结果视为无序集合,尽管推荐结果在列表中的顺序不一致,但对于推荐指标的影响权重都

是均一的.然而实际情况中,用户总是希望满足自己偏好的推荐结果在 TopN 推荐列表中尽量靠前.为了衡量推

荐结果列表是否与用户偏好尽量匹配,采用 nDCG指标对推荐结果列表进行评估,推荐结果数量为 10个.评价结

果如图 4 所示. 
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Fig.4  nDCGs of different algorithms in different cities 
图 4  不同城市中,不同算法的 nDCG 指标 

从图 4 可以观察到,无论是在哪一个城市数据集中,本文所提的 CCRL 算法的推荐结果列表都要优于其他

基准算法的结果.Most-Popular 算法按活动流行度生成的推荐结果列表并不适用于大部分用户.特别是在用户

历史参与活动记录极其稀疏的情况下,用户参与流行度较高的活动的可能性很小. 
GLFM 采用贝叶斯个性化排序方法作为核心思想,然而这种方法在利用多种上下文信息进行 TopN 推荐时

存在明显不足:一方面,受单一矩阵分解方法的局限,无法充分利用多种上下文信息特征学习用户偏好;另一方

面,作为对级排序学习方法,只能考虑两个同城活动的偏序关系,无法考虑最终推荐结果列表中活动的位置.因
此,GLFM 算法利用多种上下文信息学习用户偏好的效果不佳,最终推荐效果远低于结合了协同矩阵分解和列

表级排序学习技术的 MCLRE 算法、本文提出的协同上下文关系学习 CCRL 算法. 
CPMF 算法在 nDCG 指标上的表现明显要优于 Most-Popular 算法和 GLFM 算法,在 Phoenix 城市的数据集

上甚至略优于 MCLRE 算法,但依然不如本文提出的 CCRL 算法.由此可见,在基于多种特征信息进行用户偏好

学习和同城活动推荐时,采用协同矩阵分解思想的方法比基于单一矩阵分解思想的方法具有明显的优势.通过

分析不同城市数据集的数据规模发现,在 3个实验城市数据集中,Phoenix城市数据集的活动数量最多,而用户数

量和活动群组数量最少,表明 Phoenix 城市数据集中的用户-活动-群组三角关系相对于其他数据集更加密集.尽
管 CPMF 算法和 MCLRE 算法都考虑并且利用了用户-活动-群组三角关系,但 MCLRE 算法比 CPMF 算法引入

了更多的上下文特征信息,可能对用户偏好学习带来了一定的干扰,因此,CPMF 取得了比 MCLRE 算法更好的

推荐效果,但依然不如充分利用了上下文信息之间潜在影响关系的 CCRL 算法. 
MCLRE 算法与本文提出的 CCRL 算法都充分利用了多种上下文信息,有效提高了推荐结果列表的质量,

使真正符合用户偏好的活动能够进入推荐结果列表的上层,表明采用较多的上下文特征信息有利于用户偏好

学习.但 CCRL 算法考虑到了用户对活动偏好中隐藏的用户参与活动与相关上下文信息之间、各种相关上下文

信息之间的交叉影响关系,基于多关系贝叶斯个性化排序方法充分利用了这些影响关系学习用户对活动的偏

好,并充分用于对候选活动的排序推荐上,从而获得了比其他 4 种基准算法更好的推荐效果. 

6   结  论 

基于活动的社交网络的迅速发展,在为用户提供更多有趣的活动的同时,也带来了显著的信息过载问题,从
而推动同城活动推荐成为了研究热点.然而,现有同城活动推荐算法主要从用户参与活动记录间接统计用户对

上下文信息的偏好,忽略了两者之间潜在的交叉影响关系.本文对基于活动的社交网络进行建模,形式化定义了

同城活动推荐问题,并在分析已有算法不足之处的基础上,提出了基于协同上下文关系学习的同城活动推荐算

法(CCRL).该算法以用户参与活动记录为基础,融合分析了组织关系、活动内容、举办地点、举办时间等上下

文信息,采用多关系贝叶斯个性化排序方法进行协同上下文关系学习,从而实现个性化同城活动推荐.在 Meetup
数据集上的实验结果表明,CCRL 算法的推荐结果在推荐准确率、召回率和 nDCG 等指标上都要优于现有主流

算法. 
针对多种上下文信息的协同关系学习,还有很多值得进一步研究的问题.例如, 
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(1) 现有的多关系贝叶斯个性化排序方法以贝叶斯个性化排序方法这种对级排序学习方法为基础,为了

取得更好的学习效果,探索采用列表级排序学习方法进行多种偏序关系的协同学习; 
(2) 进一步考察多种上下文信息之间的关联关系,发掘上下文关系之间的互相影响; 
(3) 考虑用户历史上在其他城市参与的活动信息,探索跨城市的用户偏好学习. 
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