
  

 

基于活动的社交网络中的群组推荐算法设计①

朱成纯,  张　谧

(复旦大学 计算机科学技术学院, 上海 200203)

摘　要: 在基于活动的社交网络(EBSN)中, 群组中聚集了具有相似兴趣的用户, 并为用户组织并举办线下活动, 在
社区的发展中起到了至关重要的作用, 因而理解用户加入群组的原因和群组形成的过程在社交网络的研究中是一

个重要的议题. 本文通过基于活动的社交网络中的一些相关内容信息, 比如社交网络中的标签信息和地理位置信

息, 来辅助推荐系统更好地为用户预测对于群组的偏好. 本文提出了 SEGELER(pair-wiSE Geo-social Event-based
LatEnt factoR)模型, 并使用这些社交网络中的信息, 来为用户的兴趣进行预测. 通过在真实的 EBSN数据集上进行

实验与验证, 本文的模型不仅可以有效提升对于用户偏好的预测, 也可以缓解冷启动问题.
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Abstract: In event-based social networks (EBSN), groups that aggregate users with similar interests for sharing events
play important roles in community development. Understanding why people join a group and how groups are formed is
particularly an interesting issue in social science. In this paper, we study predicting users’ preferences on social groups by
considering content information in EBSN, i.e., geographic-social event-based recommendation. Specifically, we consider
two types of content information, i.e., the tags and geographical event locations about users/events. We propose the
SEGELER (pair-wiSE Geo-social Event-based LatEnt factoR) to model the users behavior considering the information.
Experiments on a real-world EBSN social network validate the effectiveness of our proposed approach for both normal
users and cold start users.
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在社交网络中, 群组是一个基本的组成部分, 并在

用户社交行为的参与中起到了非常重要的作用. Charles

Horton Cooley 提出, 线下的社交群组可以被归类为一

级组, 二级组和引用组, 而对于线上的社交网络而言,

由于其相对更快速的用户变化和活动举办, 对线上群

组的分类是一个更加复杂的问题. 在线上社交网络中,

用户可以以不同的兴趣和理由加入不同的群组. 例如,

用户会加入一个产品交流讨论组来为想购买的产品寻

求建议和讨论, 而同时用户也因自己的阅读兴趣而加

入了阅读小组. 而关于群组形成的研究[1,2], 以及预测用

户对群组偏好的研究[3]在社交网络中已经成为了非常

重要的研究课题.

本文研究在特定社交网络——基于活动的社交网

络(EBSN)中预测用户对群组偏好. 用户, 群组, 活动是
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EBSN 中三种最基本的实体. 用户可以加入不同的群

组 ,  并且参加由不同群组举办的不同活动 .  所以在

EBSN中, 用户之间的关系和联系也通过用户加入的群

组和参与的群组活动所建立. 因而在 EBSN中, 预测用

户对群组的偏好对于帮助用户发现自己的兴趣和想参

加的活动是非常有帮助的.
EBSN 研究中很重要的一方面就是纳入并应用相

关的信息. 很多相关的研究提出了一些使用相关信息

的方法, 比如具有普适性的相关信息应用方法[4,5], 和针

对特定相关信息的应用方法, 例如地点推荐研究[6]和活

动推荐研究[7,8]. 其他一些研究标签信息的相关工作的

效果[3]和活动位置信息[9]的效果也被研究与提出, 但这

些方法并没有考虑到活动的情况, 因而无法很好的使

用这些相关信息.
在 ESBN 社交网络中拥有很多相关信息, 例如标

签信息、地理位置信息、时间信息等等, 其中地理位

置信息作为 ESBN 中的重要信息, 用于帮助判断用户

活动范围; 而标签信息作为对用户和群组的补充描述

也有助于了解用户的兴趣. 本文同时纳入并使用了两

种社交网络中的相关信息——用户和群组的标签信息

和地理位置的活动信息 ,  来帮助更好的预测用户对

EBSN 社交群组的偏好. 本文提出了基于 ESBN 社交

网络中地理位置信息和标签信息的 SEGELER (pair-
wiSE Geo-social Event-based LatEnt factoR)模型, 通过

利用标签信息和地理位置信息来判断用户的行为. 标
签的语义相似度信息和近邻影响在模型中被考虑, 而
pairwise 的目标函数也被提出用于最大化用户对群组

的偏好. 对于 EBSN经常受缺少负例的影响, 例如只有

用户参与群组的信息被记录下来, 而用户讨厌或不喜

欢群组的信息则会相对而言较少甚至缺失, 本文也提

出了有效的算法来解决这一问题.
本文通过在真实的 EBSN 大数据集 meetup 上进

行实验验证得出 SEGELER 模型比其他的算法有明显

的提升, 而推荐系统中冷启动问题也可以通过使用这

些社交网络中的信息来得到缓解.

1   符号定义

U = {ui}|U |i=1 G = {gi}|G|i=1 {ei}|E|i=1

{ti}|T |i=1 {li}|L|i=1

基于活动的社交网络(EBSN)通常拥有标签信息与

地理位置的活动信息, EBSN的数据可以被定义为集合

{U, G, E, T, L}, 其中 ,  , E= ,

T= , L= 分别代表了群组集合, 用户集合, 活动

GPu ∈G

GNu ∈G\Gu GPu∩GNu = ∅
Tu Tg

Lu Eg Eu

Le

集合, 标签集合与地点集合. 活动 E 可以被群组 G 举

办, 而用户 U 可以参与不同的群组 G, 并根据自己的兴

趣参加群组举办的活动. 对于用户 u, 他/她所加入的群

组的集合记为 , 而他/她不感兴趣的群组的集合

记为 , 其中 . 用户 u 和群组

g 所拥有的标签分别记为 和 . 用户 u 所居住的地点

记为 ,  表示群组 g 举办的活动集合,  表示用户

u 参与的活动集合, 活动 e 的地点记为 . 用户, 群组和

活动通常由其用户 ID, 群组 ID 和活动 ID 来表示, 而
标签由有意义的描述用户和群组的词语组成, 地点则

由其经纬度来表示. 图 1展示了一个 EBSN的数据结构.
 

 
图 1    基于活动的社交网络基本结构

 

本文定义每一个用户和群组的活动范围为用户和

群组去过的地点的集合:
ERu = Lu∪e∈Eu Le; ERg = ∪e∈Eg Le

2   SEGELER模型

对于预测用户感兴趣的群组的问题而言, 准确预

测用户最感兴趣的前几位群组是非常重要的, 因而本

文使用排序的目标函数来优化此问题, 即需要把用户

感兴趣的群组排序高于用户不感兴趣的群组.

GPu GNu

gp ∈GPu gn ∈GNu

对于排序问题而言之前的研究提出了许多排序的

方法, 例如 pairwise排序[10]和 listwise[11]排序. 由于在本

问题中只需要将感兴趣的群组排序靠前 ,  本文使用

pairwise 排序的方法使用户感兴趣的群组排序高于用

户不感兴趣的群组. 即对于每一个用户 u, 以及 u 感兴

趣的群组集合 和不感兴趣的群组集合 , 需要使

的排序高于 . 本文基于贝叶斯个性化

排序(BPR) [12]方法提出本文的 pairwise 排序目标函数
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来提取用户对群组的偏好特征, 通过最大化如下的后

验概率(MAP):

argmaxθ
∏

u∈U

∏
gp∈GPu

∏
gn∈GNu

Pr(ru,gp > ru,gn|θ)Pr (θ)

∝ argmaxθ
∏

u∈U

∏
gp∈GPu

∏
gn∈GNu

σ
(
r̂u,gp− r̂u,gn

)
Pr(θ)

∝ argmaxθ
∑

u∈U

∑
gp∈GPu

∑
gn∈GNu

logσ
(
r̂u,gp− r̂u,gn

)
−λ||θ||2

(1)

r̂u,g ∈ R

σ (x) σ (x) = 1/
[
1+ exp(−x)

]
N

(
0,σ2

)
GPu GNu

ru,g

其中θ表示相关的模型参数, 这些参数会在后面的章节

进行详细解释.  表示用户 u 对群组 g 的估计偏

好值 ,  此值越大表示用户 u 对群组 g 的偏好越大 .
是 s i gmo i d 函数 .   P r ( θ )

表示 SEGELER 模型中参数的高斯先验概率

分布, 这部分会在后面进行详述. 用户感兴趣的群组

与不感兴趣的群组 之间的预测值之间的差距

应当变大. 下一章将会详细地阐述 的具体模型.
2.1   算法设计

Mu ∈ Rk Vg ∈ Rk

Mu Vg MT
u Vg

ru,g

潜在因子模型(LFM)假设用户和群组对每一个隐

式因子都有偏好 .  对于每一个用户 u 和群组 g ,
和 代表 u 与 g 的隐式向量表示, 即 u 与

g 在这个隐式因子下的偏好.  与 的乘积 表示

用户 u 对群组 g 的偏好 , 即 u 对于 g 的偏好可以表

示为:

ru,g = MT
u Vg (2)

考虑标签信息和活动范围信息之后, 本文提出公

式(3)以更好的预测用户对群组的偏好:

Mu = ω1vtu+ω2vlu+ω3Pu

Vg = ω1vtg+ω2vlg+ω3Qg

(3)

Pu Qg

vtu,vtg ∈ Rk

vlu,vlg ∈ Rk

ωi ∈ [0,1]
∑
ωi = 1

vlu,vlg

和 代表用户 u 和群组 g 的通用潜在因子向

量,  代表与标签语义文字相关的潜在因子向

量,  代表与活动范围相关的潜在因子向量.

参数 调节每一部分的贡献, 其中 . vtu, vtg,
的具体形式为:

vtu =
1
|Tu|

∑
t∈Tu

πtUTt;vlu =
1
|ERu|

∑
l∈ERu

πlULl (4)

vtg =
1∣∣∣Tg
∣∣∣ ∑t∈Tg

πtGTt;vlg =
1∣∣∣ERg

∣∣∣ ∑
l∈ERg

πlGLl (5)

UTt,GTt ∈ Rk

ULl,GLl ∈ Rk

πt,πl ∈ [0,1]
∑
πt = 1

其中 分别代表标签 t 用于描述用户和

群组时的隐式因子表示,  分别代表地点

l 用于描述用户和群组时的隐式因子表示 .  参数

调节了每一部分的贡献 ,  其中 ,

∑
πl = 1.

vntu,vnlu ∈ Rk

此外, David[13]提出拥有相似标签/活动范围的用户

更有可能出现在相同的群组中, 因此本文定义另两个

隐式向量表示 以考虑用户的近邻对用户

的影响:

vntu =
1
|Nu|

∑
v∈Nu

vtv;vnlu =
1
|Nu|

∑
v∈Nu

vlv (6)

vntu,vnlu
Nu

在这里 代表用户 u 对于他/她近邻的标签

信息和活动范围信息的隐式向量.  代表 k个在 Gu 中

与用户 u 最相似的近邻用户, 用户之间的相似度由用

户标签和活动范围的 Jaccard系数计算得到:
Jaccard(u,v) = ρJacTag (u,v)+ (1−ρ) JacER (u,v)

= ρ
|Tu∩Tv|
|Tu∪Tv|

+ (1−ρ) |ERu∩ERv|
|ERu∪ERv|

Tu,Tv ERu,ERv

ρ ∈ [0,1]

其中 和 分别代表用户 u, v 的标签集合和

活动范围集合,  调节两部分的比重.
将公式(6)合并入公式(2), 用户对群组偏好的式子

可以延伸为:

r̂u,g = MT
u Vg+ vtT

u vntu+ vlTu vnlu (7)

2.2   参数学习

为求得公式(1)中的参数, 本文采用了 SGD(随机梯

度下降)算法来最大化公式(1). 在每一轮 SGD 迭代中,
通过随机选择一个用户 u, 用户感兴趣的正例群组 gp,
与用户不感兴趣的负例群组 gn, 组成一个三元组{u,
gp, gn}, 并使用梯度下降法来求解参数θ:

θ = θ+α

(
∂

∂θ
logσ

(
eu,gp,gn

)
−λθ2

)
(8)

eu,gp,gn = r̂u,gp− r̂u,gn其中 , α是 SGD的学习步长.
在 SGD 学习的过程中, 对于每一个用户, 本文只

随机选取一小部分的负例(u, gn)来减少计算的复杂度,
这样算法的计算复杂度为 O(|D|(|L|+|T|)), 其中|D|是训

练集的大小. 在实验中, 对于每一个用户 u 和 u 感兴趣

的正例群组 gp, 本文选取 c 个 u 不感兴趣的负例群组

gn, 加入训练集. c 值越大, 模型训练与收敛时间越长,
效果越好. 通过平衡训练时间与最后的模型效果, 最终

本文设置参数 c=5作为选取负例的数量.
在 EBSN 中, 负例即用户不喜欢的群组很少被记

录下来, 这对 SEGELER 模型的学习和参数优化提出

了很大的挑战. 本文提出了一个有效的策略来选择潜

在负例. 此外, 考虑到标签 w 和标签 t 之间拥有语义相
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{UTt}t
sw,t

Nt

似度, 本文为 引入了一个相应的先验概率, 标签

u 和标签 t 之间的语义相似度 由 WordNet 计算得

到,  表示和标签 t 相似度高的标签集合.

Pr(UTt |Nt) = N
(∑

w∈Nt sw,tUTw∑
w∈Nt UTw

,σ2
)

(9)

2.3   负例选择

由于用户加入不感兴趣的群组的概率较低, 可以

把一些偏好值较低的群组{(u, g)}作为负例, 本文提出

了如下的相似度计算方法来得到用户对群组的的偏

好值:

S
(
u,g

)
=max

(
JacTag (u,g) , JacER (u,g) ,S dis

(
u,g

))
(10)

JacTag (u,g) , JacER (u,g)

S dis
(
u,g

)
= 1/(1+d(u,g))

其中 分别代表用户 u 和群

组 g 的 Jaccard相似度, 由 u 与 g 的标签信息和活动范

围信息算得.  代表用户 u 和群

组 g 的地理位置距离, 其中群组的地理位置距离由这

个群组举办的活动的地理位置的平均值代表, 而设定

S(u, g)小于一定阈值ξ的群组为负例.
这个策略在试验中被证明十分有效, 并比其他的

策略效果, 比如 Kabbur[14]和 Cheng[6]更好. 本文在实验

中设定ξ=0.015作为选取负例的阈值.

3   实验与分析

3.1   数据集介绍

本文在真实的 EBSN 大数据集 Meetup[15]中验证

了模型的效果, Meetup是一个在线社交活动网站, 帮助

用户发布和参与到线下的活动中. 由于只有 1.7%的活

动是跨城市的活动, 本文从Meetup中选取了三个大城

市 LA(洛杉矶), SF(旧金山)和 NYC(纽约)作为三个数

据集来验证 SEGELER模型.
3.2   对比算法介绍

本文采用并实现了六个推荐系统领域的算法作为

对比算法.
基于用户的协同过滤算法(UBCF)通过将用户的邻

居信息考虑其中来预测用户对群组的偏好 .  由于在

EBSN 中, 用户行为容易受到邻居影响, UBCF 很适合

作为这个问题的对比算法.
SVD++把用户的隐式反馈加入了考虑中, 在矩阵

分解中提供了额外的考虑信息. 在 EBSN中, 用户的隐

式反馈对于预测群组偏好也是很有帮助.
概率矩阵分解(PMF)是一个基于概率的因子算法,

在 EBSN中效果很好并被广泛应用.
NSVD 是一个基于物品-物品因子的协同过滤算

法, NSVD使用了用户的过往记录和相关信息.
BPR-MF 是一个潜在因子协同过滤算法, 通过使

用 BPR优化来针对个性化的排序问题.
PTARMIGAN(PTA)是一个 pairwise 的基于标签

信息和特征的矩阵分解算法, PTA 使用了诸如标签信

息和地理位置信息的相关信息来预测用户对群组的偏

好, PTA也是为 EBSN进行特定设计的预测算法.
3.3   评价指标介绍

本文使用了三个评价指标——准确率(precision),
召回率(recall)以及 NDCG, 来为所有方法的 top-k预测

进行衡量与评价.
Precision = |A∩B|/|A|

|A∩B|/|B|

准确率 测量了一份预测列表

A 中正确的群组数 B 占的比重 ,  召回率 Rec a l l =
则测量了所有正确的群组中被预测到的群组

所占的比重. NDCG则考虑到了排序的效果, 比如更相

关的群组应当在推荐的列表中排位更高. NDCG 值的

计算方式如下:

NDCGK =
DCGK

IDCGK

DCGK =
k∑

i=1

2reli −1
log2 (i+1)

(11)

reli
IDCGk

在排序第 i 的群组相关时为 1 ,  否则为 0 ,
是对于一个推荐群组的序列中最大的可能的

DCG 值. 注意到准确率, 召回率, 以及 NDCG 值越大,
则说明算法的效果越好.

对于每一个数据集, 本文随机选择了 80% 的用户

和与之相关的群组/活动/标签作为训练集, 而将剩下的

作为测试集. 公式(1)中的λ在[0, 0.02]中取值, 所有模型

的实验都经过了交叉验证.
3.4   SEGELER 实验结果分析

本文在三个数据集 LA, SF和 NYC上将 SEGELER
模型与六个对照模型进行了比对. 图 2 与图 3 列出了

所有模型的准确率, 召回率以及 NDCG值.
图 3的结果可以得出, SEGELER模型在三个数据

集下的 NDCG 值的评价指标下明显超过了其他的对

照算法 .  例如 ,  SEGELER 模型在 LA 数据集上的

NDCG 值相较其他对照算法至少 17%. 而图 2 中准确

率和召回率的结果也验证了 SEGELER 模型相较其他

模型拥有非常大的提升. 这说明通过利用好标签信息
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和地理位置信息. 并且最大化用户喜欢的群组和不喜

欢的群组间的不同, SEGELER模型可以将用户喜欢的

群组排序更高, 从而得到更好的预测结果.
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图 2    各个模型的 Precision和 Recall值
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图 3    各个模型的 NDCG值

 

3.5   冷启动问题分析

本文也同样针对冷启动用户的预测效果进行了实

验研究. 在此实验中, 本文将参与群组数较少的用户定

义为“冷启动用户”. 由于在数据集中, 每一个用户平均

参与了 40 个群组, 本文中将参与少于 10 个群组的用

户和少于 15 个群组的用户定义为两种情况下的“冷启

动用户”. 图 4展示了在 LA数据集上 top-3准确率上不

同算法的结果 .  从图 4 中可以看出 ,  在两种情况下 ,
SEGELER模型都比其他对照算法效果更好, 并取得了

至少 48.21%的提升. 这说明通过对于相关标签信息和

地理位置信息的挖掘, SEGELER算法可以更好的帮助

新用户来选择感兴趣的群组.
3.6   负例选取方法实验分析

最后本文比较不同的负例选择方法对实验结果产

生的影响. 本文将本文提出的负例选择算法与随机负

例选择法, 只通过标签信息计算得到的标签策略, 只通

过活动信息计算得到的活动策略, 以及只通过地理位

置信息计算得到的地点策略进行比较. 图 5 展示了在

LA数据集上不同负例选择方法的效果, 从图 5中可以

得知, 本文的负例选择算法相较其他算法对最后结果

有更大的提升. 这也说明了在 EBSN中, 用户通常更喜

欢更相似的群组, 这个相似度可以通过不同方面来计

算, 诸如相似的标签或相似的地点.
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图 4    SEGELER模型在冷启动用户上的 Precision
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图 5    不同负例选取策略的 Precision值

 

4   结语

本文研究在社交网络中为用户预测对群组的偏好

的问题, 并利用了 EBSN 中的标签信息以及地理位置

信息来提升预测的效果. 本文提出了 SEGELER(pair-
wiSE Geo-social Event-based LatEnt factoR)模型将这些

相关信息进行使用来更好地分析用户偏好, 并提出了

基于贝叶斯个性化排序的目标函数来优化预测用户在

社交网络中喜欢的群组对于社交网络中负例缺失的问

题 ,  本文提出了有效的算法来解决这一问题 .  通过

EBSN 数据集 Meetup 上的实验, 验证了提出的算法在

效果上的提升, 同时可以缓解冷启动问题. 在未来工作

中, 作者会继续分析并纳入更多社交网络中相关信息,
诸如时间信息和情感信息, 来提升预测的效果. 同时除

了预测准确度之外, 其他的评价标准诸如预测区分度

也将进行研究.
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