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摘　要　基于活动的社交网络(EventＧbasedSocialNetwork,EBSN)是一种新型的复杂异构社交网络,其中的个性化活动推荐

具有一定的应用价值.近年来,随着 EBSN的快速发展,传统方法利用数据挖掘技术有效解决了活动推荐的信息过载问题.然

而,仅利用单特征属性或少量线性组合进行计算,且预定义固定权重将降低活动推荐的准确度,此外大多数方法忽略了用户反

馈信息对后续推荐的影响.针对上述问题,提出了一种两阶段构成的多因素特征融合的活动推荐方法.查询预处理阶段,将

EBSN中的活动、历史用户及其之间的关系抽象为有向异构图,并提取节点及边的特征信息进行辅助存储;利用该辅助数据过

滤无效节点及边,进而获得相对较小的候选集;根据查询语境,将查询语义转化为查询图.在线查询阶段,融合潜在好友关系、
基于活动的协同过滤以及用户对活动的兴趣这３方面特征进行活动推荐,并接收用户是否接受活动的反馈信息作为后续推荐

的参考因素.在真实数据集和模拟数据集上进行了大量实验,结果表明所提方法相比对比算法在 EBSN 中活动推荐的精确度

和用户的满意度方面更优.
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Abstract　EventＧbasedsocialnetwork(EBSN)isanewkindofcomplexheterogeneoussocialnetwork,thepersonalizedeventreＧ
commendationinithascertainapplicationvalue．Inrecentyears,withtherapiddevelopmentofEBSN,theproblemofinformation
overloadforeventrecommendationhasbeensolvedbydataminingtechnology．However,itwillreducetheaccuracyofeventreＧ
commendationbyonlyusingasinglefeatureattributeorasmallnumberoflinearcombinationsforcalculation,andpredefining
fixedweights．Inaddition,mostapproachesignoretheinfluenceofuserfeedbackinformationonsubsequentrecommendation．AiＧ
mingattheaboveproblems,aneventrecommendationmethodfusingmultiＧfactorfeaturesisproposed,whichconsistsoftwophaＧ
ses．Inthequerypreprocessingphase,theevents,historicalusersandtheirrelationshipsinEBSNareabstractedasadirectedheＧ
terogeneousgraph,andthefeatureinformationofnodesandedgesisextractedforauxiliarystorage．Arelativelysmallcandidate
setisobtainedbyfilteringinvalidnodesandedgeswiththeauxiliarydata．Accordingtothequerycontext,thequerysemanticsare
transformedintothequerygraphs．Intheonlinequeryphase,itcombinesthecharacteristicsofpotentialfriends,eventＧbasedcolＧ
laborativefilteringandusers’intereststorecommend,andalsoreceivesfeedbackfromusersonwhethertheyaccepttheeventas
areferencefactorforsubsequentrecommendations．Largenumberofexperimentsonrealdatasetsandsimulateddatasetsverify
theaccuracyandusersatisfactionoftheproposedmethodinEBSNeventrecommendation．
Keywords　EventＧbasedsocialnetwork,MultiＧfactorfeaturefusion,Eventrecommendation,Directedheterogeneousgraph,SubＧ
graphmatching
　

１　引言

近年来,随着互联网技术的飞速发展,一种新型的基于活

动的社交网络(EBSN)[１]逐渐兴起.与传统社交网络不同的

是,EBSN上的用户通过线上选取活动、线下参与的方式结识

具有共同兴趣的用户[２],打破了传统社交网络线上社交的局

限性,其 中 比 较 典 型 的 应 用 有 Meetup,Plancast,Douban

等[３].EBSN上每天发布大量的活动,以 Meetup为例,其拥

有注册用户４千余万人,每月举办活动超过３００万[３].随着

用户和活动数量的日益增长,根据用户偏好挖掘其感兴趣的

活动变得越来越困难,因此结合用户需求和活动特点进行有

效的个性化活动推荐对EBSN的良性发展至关重要.
现有EBSN上的活动推荐方法已考虑了用户偏好、活动

容量冲突、用户及活动的位置等特征属性[４],用以提高活动



推荐的准确度.然而在现实生活中,用户对活动推荐的要求

各有不同,例如某些用户对活动举办地点更在意,而某些用户

则更注重举办方的声誉或口碑,因此很难预先定义哪种因素

有利于活动推荐.现有方法大多仅利用单个特征属性或少量

线性组合进行计算,且预定义的固定权重会对大规模 EBSN
上的活动推荐质量产生影响.此外,现有研究较少考虑用户

的反馈意见,即未将用户接受与否的意见作为后续活动推荐

的考虑因素,然而活动推荐后的用户反馈有利于我们更好地

了解用户兴趣[５],以便后续的个性化推荐.
基于上述问题,本文提出了一种 EBSN 中多因素特征融

合的活动推荐方法,该方法由查询预处理和在线查询两阶段

构成.本文的主要贡献点如下:
(１)查询预处理阶段,由于EBSN是一种复杂的异构社交

网络,因此本文排除冲突活动的影响,将 EBSN 中的活动、历
史用户以及活动发生的先后顺序、用户参与活动情况抽象为

有向异构图.为加速搜索用户感兴趣的活动,本文提取节点及

边的特征信息进行辅助存储,并利用该辅助数据过滤无效节点

及边,获得相对较小的候选集.根据查询语境,将查询语义转

化为查询图,进而将活动查询转化为子图匹配问题进行研究.
(２)在线查询阶段,针对历史用户,融合用户间的好友关

系、基于活动的协同过滤,以及用户对活动的兴趣值等多因素

特征,加权计算用户对活动的兴趣程度,进而实现对用户的个

性化活动推荐.针对初始用户,利用带有反馈的改进 UCB算

法,对影响活动的因素进行筛选,并根据多影响因素计算用户

对活动的兴趣值,按兴趣值大小进行活动推荐.

２　相关工作

EBSN推荐系统相较于传统推荐系统推荐内容更多,如
活动推荐[６]、群组推荐[７Ｇ８]、朋友推荐[９]及场地推荐[１０Ｇ１１]等.
本文针对活动推荐进行的深入研究发现,随着 EBSN 的兴起

与发展,用户及活动数量日益增长,如何从大量活动中借助用

户偏好、反馈信息等获得更准确的推荐结果变得愈发困难.
传统的推荐算法中,CB＋CF的混合推荐方法[１２]使用关

联数据解决活动时效性引起的数据稀疏性问题,通过集成用

户多样性模型来检测用户对特定主题的倾向,然而其忽略了

活动本身特性对推荐结果的影响.

EBSN上的活动推荐算法通常集中于将单个活动推荐给

一组潜在用户,而忽略了不同活动之间的冲突问题,导致了不

可行或冗余的推荐.为解决这一问题,She等[１３]提出了对小

规模数据有效的精确剪枝算法以及两种可应用于大规模数据

集的近似算法,该方法仅考虑了活动的容量冲突,忽略了时间

冲突造成的影响.Event２Vec[１４]是一种融合了时空信息的嵌

入方法,该方法利用多任务学习和参数共享技术,将活动、位
置和时间嵌入到基于活动序列数据的低维空间中,利用不同

的Event２Vec变量来解决时空信息之间的交互影响.Trinh
等[１５]结合活动内容和用户特征来构造关联矩阵,再结合矩

阵、时空信息和用户偏好,向关键用户的活跃好友推荐活动,
其推荐对象具有明显的针对性,缺乏普适性.She等[１６]提出

了一种基于贪婪的启发式解决方案,该方法解决了早期方法

限制每个用户只能参加一个活动的问题,考虑了时空冲突和

旅行花费等因素,然而该近似方法的准确性无法得到保证.

Liu等[１７]提出了一种基于演化图的连续推荐算法,其使用

滑动窗口机制构造演化图,在演化图上执行重启随机游走为

用户连续推荐新活动.Cheng等[１８]通过约束问题,考虑活动

参与上 下 限、时 间 冲 突 等 因 素,提 出 了 两 种 近 似 算 法.

FASEA[１９]中除了考虑活动及用户容量限制、活动冲突,还允

许用户提供是否接受推荐的反馈,以此提高推荐的准确性,文
中分别利用 TS,UCB以及eGreedy算法进行活动推荐,其中

UCB算法效果最好.基于深度学习的方法[２０]通过建立深度

学习模型来捕获相关信息,搜寻复杂的关系,通过学习用户和

活动之间的关系,挖掘用户和活动的潜在特征,进而获得推荐

列表,但其需要大量的训练数据以及复杂的参数调整.

３　基于有向异构图的活动推荐预处理

３．１　有向异构图构建

由于EBSN 是一种复杂的异构社交网络,因此本文将

EBSN转化为有向异构图G(V,E,LV ,W).其中V 表示节点

集合,由EBSN中的活动和历史用户两类节点构成;边集合E
包含表示活动间发生先后顺序的有向边以及历史用户参与某

一活动的有向边;LV 则为节点标签属性集合,包含活动类别、
举办时间、地点等属性;W 为边权值集合,仅存在于用户与活

动间的有向边上.‹F,I›二元组形式表示用户参与某一活动

的信息,其中F表示用户参与该活动的次数,由用户历史信

息获得;I表示该活动对用户的影响力,其计算式如下:

I＝∑
n

i＝１
(１－D)

Ct－Rt
d (１)

其中,D 为衰减因子,Ct表示当前活动时间,Rt表示曾经参与

过的某一活动的时间,d 表示一天２４小时.随着时间的推

移,用户对活动的兴趣程度会发生变化,活动对用户的影响力

会下降,因此我们利用时间衰减函数计算每类活动的权值.
在构建有向异构图的过程中,将活动按举办日期及时间

前后进行连边,早举办的活动指向晚举办活动.然而在 EBＧ
SN大量待举办的活动中,举办日期及时间可能存在交集,即
两个活动的举办日期相同且时间存在交叉,如两个活动举办日

期均为２０２０Ｇ０３Ｇ０２,举办时间分别为８:００－１１:００及９:００－
１２:００,则认为两个活动为冲突活动.本文对冲突活动间不做

连边处理,以减少无效边数量,避免后续查询过程中再进行冲

突检测等操作,有效提高查询效率.
图１为本文构建的具有２个用户节点(u１,u２)、１５个活动

节点(v１,v２,􀆺,v１５)的有向异构图,不同阴影活动节点代表不

同活动类别.

图１　有向异构图

Fig．１　Directedheterogeneousgraph

１６单晓欢,等:多因素特征融合的EBSN活动推荐方法



３．２　异构图属性特征提取

有向异构图中活动节点及活动间的边上包含了大量有价

值的信息,如活动节点的出入度(即其与其他活动的关联程

度)、举办日期及时间、活动容量(活动可容纳参与用户数),以
及活动类别等信息,这些信息对于后续的活动推荐具有良好

的过滤作用,可用于快速筛选符合条件的活动.
为此本文通过深度优先遍历算法按照活动类别统计各节

点的拓扑结构信息(入度、出度、活动举办日期及时间、活动容

量),并将其保存到辅助二维表中.由于EBSN中的活动具有

时序性,所以二维表中的活动信息根据活动节点举办日期顺

序排序,当活动节点举办日期相同时,按照时间排序,若举办

时间也相同,则按入度降序排序.同理将边按照两端点的活

动类型进行分类,并统计每类边的数量及端点信息.

３．３　查询语义转换

在实际应用中,用户根据感兴趣的话题或者某些限制条

件来搜索活动,本文按照有向异构图构图规则将查询语义转

化为线性查询图,进而将活动查询转化为有向异构图上的子

图匹配问题.例如,用户查询２０２１Ｇ０３Ｇ１７－２０２１Ｇ０３Ｇ２３期间

举办的篮球(B)、演唱会(C)、话剧(D)３个类别的活动,且篮

球早于话剧的活动,根据此语境转化的查询图如图２所示.

图２　查询语义转化为查询图

Fig．２　Querysemanticstransformsintoquerygraphs

３．４　基于属性特征的候选集过滤

子图匹配效率与候选集的大小及过滤程度紧密相关,利
用高效的过滤策略可以获得较小的候选集,从而提高匹配

速度.
根据查询日期及时间对候选节点进行过滤,日期可以是

某个具体日期也可以是日期范围,利用辅助二维表将不满足

查询日期的节点进行初始过滤;根据度信息进行二次过滤,异
构图中活动节点的出入度应大于查询节点,进而得到最终的

候选节点集.根据有向边的特性,在候选节点集的基础上进

一步过滤,利用辅助边特征信息,根据边的类型检索,获得满

足边类型且端点在对应节点候选集中的边.

４　多因素特征融合的活动推荐

４．１　潜在好友关系

传统社交网络中,用户间具有显性的好友关系,现有推荐

算法常利用好友间存在相似偏好的特性来提高推荐效果.然

而EBSN 中用户的好友关系是隐式的,本文利用元路径思想

挖掘用户间潜在的好友关系,作为活动推荐的考虑因素之一.
元路径是定义在网络模式上连接两类实体的一条特定路

径,其形式化定义为A１
R１

→A２
R２

→􀆺∈
Rn

→An＋１,表示实体

类型之间的一种复合关系R＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rn,其中 °表示关系

的复合操作[２１].元路径描述了实体间的语义关系,例如本文

中U 表示用户,E 表示活动,那么UEU 就是一条元路径,表
示两个用户共同参加某一活动.本文利用元路径相似度确定

用户间的潜在好友关系,其计算式如式(２)所示:

　S(x,y)＝ ２×|{Px→y:Px→y∈P}|
２×|{Px→x:Px→x∈P}|＋２×|{Py→y:Py→y∈P}|

(２)

本文讨论的是对称路径,对象x和y 是相同类型,Px®y

表示一条x 到y 的路径.在给定P 的路径模式下,对象x到

y 的总路径数越多,相似性越高.符合P 的路径模式下,对象

x和y 到各自的总路径数是一个归一项,描述了对象x与y
在P 模式下自身的可达路径总数.该值越大,说明x和y 自

身在图中沿P 路径的连接越发散,考虑相似度时,需要对这

一项做归一约束.如用户u１与u２参加各个活动的次数分别

为{５,３,１,４,１,１,０,０,２,２,０,０,０,０,０}和{４,０,２,０,１,０,１,０,

１,０,３,２,１,３,３},则利用式(２)计算S(u１,u２)＝０．４３１.

交换矩阵[２１]是给定有向异构图和它的一条元路径p＝
(A１A２􀆺An)下的交换矩阵 M＝WA１A２WA２A３

􀆺WAn－１An
.其中

WAiAj
表示Ai类节点与Aj类节点之间的邻接矩阵;M 代表在

元路径p 下,A１类型中的第i个对象到An类型中的第j个对

象之间的总路径数.邻接矩阵的存在使得元路径的相似度计

算变得更容易,如式(３)所示:

S(xi,xj)＝
２Mij

Mii＋Mjj
(３)

其中,Mij表示邻接矩阵第i行、第j列的数,同理 Mii和Mjj表

示邻接矩阵第i,j行第i,j列的数.利用元路径,计算好友之

间的相似度,并根据实际情况,选择topＧk个用户作为前k 个

潜在好友.本文选取k＝１０,即最多有１０个潜在好友对用户

参加活动产生影响.

４．２　基于活动的协同过滤

基于活动的协同过滤是根据所有用户对活动的偏好,发
现活动间的相似度,然后根据用户的历史偏好信息将类似的

活动推荐给该用户[２２].本文活动间的相似度通过修正余弦

相似度来计算,通过减去用户对活动的平均评分,解决了余弦

相似度忽略不同用户对活动评分尺度不同的问题.修正的余

弦相似度计算式如下:

s(i,j)＝
∑

u∈U
(Ru,i－Ru)(Ru,j－Ru)

∑
u∈U

(Ru,i－Ru)２ ∑
u∈U

(Ru,j－Ru)２
(４)

其中,s(i,j)表示活动i和活动j的相似度,U 表示同时参加

过活动i和j的用户集合.

本文利用活动相似性及用户参与活动的次数,计算用户

参与活动的可能性,计算式如下:

Puj＝ ∑
i∈N(u)∩S(i,k)

wjirui (５)

其中,Puj为用户u参与活动j的可能性;N(u)为用户参与活

动集合;S(i,k)为与活动i最相似的k个活动集合;wji表示活

动j与活动i的相似度,利用式(４)计算获得;rui表示用户u
对活动i的评分,通过计算有向异构图中用户与活动间的边

权值获得.

４．３　活动兴趣值计算

考虑到新用户没有参与活动的历史信息,无法通过潜在

好友关系及协同过滤两种特征因素进行活动推荐,因此本文

２６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３



将用户对活动的直接兴趣程度也作为活动推荐的参考因素

之一.

由于每个活动均具有多个属性,无法准确判断哪个属性

对用户的影响较大,因此本文采用引入用户反馈的改进 UCB
算法[１９]来计算活动兴趣值.该算法既能对重要特征进行选

择,又能删除对因变量影响较小的特征,同时接收用户的反馈

作为后续推荐特征选择的因素之一,有效提高了推荐的准

确性.

EBSN上的活动具有时序性,随着时间的推移,举办完的

活动就失去了价值.对于新用户而言,他们在 EBSN 上完成

活动推荐后便成为历史用户,当历史用户再次登陆平台参加

活动时,此时历史用户的参与次数及活动影响力也会发生相

应的变化.上述EBSN上的动态变化都将导致有向异构图拓

扑结构及内容的动态演化,因此在有向异构图中需动态添加

新增活动、新增历史用户及参与活动信息,删除已举办活动及

其关联信息,更新用户与活动间的权值.本文考虑 EBSN 系

统平台的维护规则,为了避免在整个动态变化过程中重新构

建有向异构图,文中只针对局部变化的活动节点、历史用户与

活动的有向边进行操作.采用滑动窗口的思想,设置时间间

隔t,收集t时间段内的动态变化操作,每隔t时间对有向异

构图进行统一更新.

４．４　在线活动推荐

本文多因素特征融合的活动推荐方法(EventRecomＧ

mendationbasedonMultiＧfactorFeatureFusion,MFF_ER)综
合潜在好友关系、基于活动的协同过滤,以及活动兴趣值这

３种特征因素,计算用户对满足条件活动的综合分数score
(u,e),并按照降序排序,依次推荐给用户,具体算法如算法１
所示.

score(ui,ez)＝αS(ui)＋βP(ui)＋γI(ui) (６)

其中,α,β,γ 为潜在好友关系S(ui)、基于活动的协同过滤

P(ui),以及用户对活动的兴趣值I(ui)这３种因素的权重因

子.可根据实际情况,按各因素的重要程度进行设置,且保证

相加之和为１.

算法１　MFF_ERAlgorithm
输入:λ１,ε,λ２,Vsum,Vsin,C,v,α,β,γ
输出:At

１．Y←λ１Id×d;

２．b←０d;

３．M＝C×CT;

４．foritoVsumdo

５．　 forjtoVsumdo

６．　　s(xi,xj)＝
２MMij

Mii＋Mjj
;

７．　　　Sij＝s(xi,xj);

８．　　　 Puj＝ ∑
i∈N(u)∩S(i,k)

wjirui;

９．　　 endfor

１０．endfor

１１．　fort←toTdo

１２．　observe{xt,v};

１３．　θ
∧
t←Y－１b;

１４．　forVsin∈Vsumdo

１５．　　forv∈ Vsindo

１６．　　　 r~t,v←xT
t,vθ

∧
t;

１７．　　　 r
∧
t,v←r~t,v＋α xT

t,vY－１xt,v;

１８．　　endfor

１９．　　rt,v←rt,v＋r
∧
t,v;

２０．endfor
２１．　rt,v←αS＋βP＋γrt,v;

２２．　　forVsin∈Vsumdo

２３．　　　sortrt,vindescendingorder;

２４．　　　At←Vsin;

２５．　　endfor

２６．　　forv∈ Vsindo

２７．　Y←Y＋ ∑
v∈At

xt,vxT
t,v;

２８．　b←b＋ ∑
v∈At

rt,v－λ２
２

;

２９．　endfor

在算法１中,输入参数λ１表示初始化单位矩阵系数;ε表

示算法对活动推荐的探索系数;Vsum表示活动候选集;Vsin是

候选集的一个子集,其活动数由用户选择接纳活动的数量决

定;C表示历史用户参与活动的次数,v表示某一活动;输出

参数At则是最终推荐活动结果集.初始化属性值及兴趣值,

如第１－３行所示;第４－１０行通过元路径计算潜在好友关

系,通过活动间的相似性进行基于活动的协同过滤计算;第

１１－１３行进行权向量计算;候选集中活动的兴趣值计算如第

１４－２０行所示;第２１行获得融合多因素的活动综合评分;第

２２－２５行表示根据评分大小进行活动推荐;更新Y 和b,如第

２６－２９行所示,并利用更新后的Y 和b 来计算权向量.算法

的时间复杂度为 O(n２),其中n 为活动候选集Vsum 中的活

动数.

５　实验与分析

５．１　实验环境与数据集

本文 实 验 在 IntelCorei７Ｇ１１６５G７ CPU ＠２．８０GHz
４．７０GHz处理器、１６GB内存、５１２GBSSD的计算机上完成.

本文采用真实数据集和模拟数据集进行实验验证.真实

数据集爬取 Meetup网站中２０１６Ｇ０８－２０１８Ｇ０６的 Meetup数

据,包含的用户数量为３２１００,活动数量为８９４５０,其中用户属

性主要包括用户位置、偏好,活动属性包括活动日期及时间、

举办地点、类别等信息.模拟数据集中产生的θ
∧

符合正态分

布,生成一个具有１６维的特征向量,且符合正态分布和均匀

分布,活动容量符合正态分布,用户容量符合均匀分布,实验

具体参数配置参照对比方法设置[１９].

５．２　实验分析

本文从活动接受率、遗憾率,以及算法运行时间等方面,

与同样采用 MAB(MultiＧArmedBandit)思想[１９]且考虑用户

反馈的改进 TS,UCB,以及eGreedy算法进行对比分析.

５．２．１　活动接受率与遗憾率对比分析

接受率为用户接受活动的数量与推荐数量的比值,而遗

憾率指受到活动容量限制或用户主观拒绝导致无法参与推荐

的活动数与接受活动数的比值[１９].本文通过接受率与遗憾

率的实验对比来验证本文算法的准确性及用户的满意度.
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如图３和图４所示,TS相较于其他算法性能较差,这是

因为其参数设置是固定不变的,无法通过前期推荐活动预估

其对后续活动的影响.尤其针对新用户,事先无法确定θ值,

只能根据观察到的样本进行估计.eGreedy算法考虑了前期

推荐对后续推荐的影响,但由于随机选择概率小于参数ε时,

活动是随机选择推荐,导致某些活动虽是最优的,但初始化设

置使得它被访问的概率较低,因而失去了被推荐的可能.

UCB算法则改进了这一点,其通过数据计算出所选择的臂,

避免随机选择造成的不确定性.本文 MFF_ER算法融合多

因素特征,除了选择重要特征计算用户对活动的兴趣值外,也
将潜在好友关系及基于活动的协同过滤作为推荐参考因素,

实现用户的个性化推荐,有效提高了用户的接受率.

(a)新用户接受率

(b)新用户遗憾率

图３　模拟数据集上的接受率及遗憾率对比

Fig．３　Acceptanceratevs．regretrateonsimulateddatasets

(a)历史用户接受率

(b)历史用户遗憾率

图４　真实数据集上的接受率及遗憾率对比

Fig．４　Acceptanceratevs．regretrateonrealdatasets

５．２．２　运行时间对比分析

图５给出了不同数据集上运行时间的对比情况,图５(a)

为模拟数据集上针对新用户的运行时间,图５(b)为真实

数据集上针对历史用户的运行时间.

(a)模拟数据集

(b)真实数据集

图５　不同数据集上的运行时间对比

Fig．５　Comparisonofrunningtimeondifferentdatasets

如图５所示,本文算法针对历史用户的运行时间要多于

新用户,这是因为相较于新用户,本文针对历史用户除了需要

计算用户对活动的兴趣值外,还需要计算用户的潜在好友以

及基于活动的协同过滤.但在预处理阶段,本文预先提取了

活动及用户的属性特征信息作为辅助数据存储,以尽量降低

多因素计算造成的开销.UCB算法耗时的原因是它需要为

每个活动计算置信区间,随着活动数的增加,运行时间明显增

加.TS算法则需要通过采样来估计θ的取值,这样也会耗费

一定的时间.由于eGreedy算法存在一定数量的随机推荐,

因此活动数较少时,其速度较快.

图６给出了当α,β,γ分别取不同值时对接受率的影响.

从图６可以看出,接受率随着活动数量的增加而有所提升.

当α＝０．２,β＝０．１,γ＝０．７时接受率最优,这是因为用户对活

动的感兴趣程度直接反映了用户参与某活动的欲望,因此其

对历史用户活动推荐的影响比其他两种因素更大.同时,用
户的潜在好友关系对推荐结果的影响大于基于活动的协同过

滤,这是因为用户在一定程度上更喜欢与好友一起参加活动,

且基于活动的协同过滤中活动间的相似性计算存在一定的

误差.

图６　参数变化对接受率的影响

Fig．６　Influenceofparameterchangeonacceptancerate

结束语　本文对 EBSN 中的活动推荐问题进行了研究.

将EBSN 转换为有向异构图,并通过提取的节点及边的属性

特征对候选集进行剪枝过滤.在较小候选集上,融合潜在好

友关系、基于活动的协同过滤,以及用户对活动的兴趣值进行
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活动推荐,同时将用户是否接受推荐活动的反馈信息作为后

续推荐的考虑因素.实验结果表明,所提方法能为用户快速

准确地推荐活动,具有一定的实际应用价值.
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