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摘  要: 近年来,社会化推荐系统已成为推荐系统研究领域较为活跃的研究方向之一.如何利用用户社会属性信

息缓解推荐系统中数据稀疏性和冷启动问题、提高推荐系统的性能,成为社会化推荐系统的主要任务.对最近几年

社会化推荐系统的研究进展进行综述,对信任推理算法、推荐关键技术及其应用进展进行前沿概括、比较和分析.
最后,对社会化推荐系统中有待深入研究的难点、热点及发展趋势进行展望. 
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Abstract:  Social recommender systems have recently become one of the hottest topics in the domain of recommender systems. The 
main task of social recommender system is to alleviate data sparsity and cold-start problems, and improve its performance utilizing users’ 
social attributes. This paper presents an overview of the field of social recommender systems, including trust inference algorithms, key 
techniques and typical applications. The prospects for future development and suggestions for possible extensions are also discussed. 
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推荐系统作为一种有效的信息过滤手段,是当前解决信息过载问题及实现个性化信息服务的有效方法之

一.目前,主流推荐系统可以分为 4 类[1]:基于内容的推荐、协同过滤推荐、基于知识的推荐和组合推荐. 
• 基于内容的推荐源于信息检索技术,不依赖于用户对项目的评价信息,侧重考察候选推荐项目与用户

特征的匹配程度; 
• 协同过滤推荐主要包括两类: 

 一类是基于模型的方法.此方法利用概率统计模型或者机器学习方法,在训练集上构建用户特

征模型(比如线性规划模型、统计模型、贝叶斯模型、概率相关模型、决策树模型、图模型、

最大熵模型等),依此进行推荐.优点在于稳定性好;缺点是训练时间长、计算复杂性高; 
 另一类是启发式方法,也是目前应用比较普遍的一种协同过滤推荐方法.该方法需要建立用户-
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项目评分矩阵,根据相似用户具有相似偏好的假设进行推荐.在用户评分信息充分的情况下,通
过相似度的计算,可以快速为用户找到偏好相似的其他用户,从而实现协同推荐;但是在冷启动

情况下,即用户评分信息很少,或者没有评分信息时,就显得无能为力了.因为在这种情况下,此
方法找不到与该用户有相似评分模型的其他用户,也就不能基于相似用户的偏好也相似地假

设进行推荐; 
• 基于知识的推荐是一种基于特定领域规则或实例的推理方法,其优点在于不需要建立用户需求偏好

模型,缺点是难以制定合理的推理规则; 
• 组合推荐是为了克服上述各种推荐技术的弱点,对 3 种推荐方法的组合应用,其中,基于内容的推荐与

协同过滤推荐组合是目前应用比较广泛的一种. 
为了解决冷启动问题,学者们提出了社会化(social recommendation)推荐方法[2,3].这种方法主要根据用户之

间的社会关系信息构建用户之间的社会化关系网络,对于一个新用户,只要网络中存在一个用户与此用户有直

接或者间接的社会关系,就可以根据这种社会关系和已知用户兴趣模型,对新用户产生适宜推荐.这种推荐策略

是合理、科学的,一方面源于社会网络分析(social network analysis,简称 SNA)的重要研究成果[4]:网络社区中,
相互联系的群体,受社会因素的相互影响,往往表现出相似的兴趣爱好及行为规范;另一方面,伴随着具有 Web 
2.0 特征的社会化网络的广泛应用,特别是在线社交网络的盛行,网络用户之间的活动行为表现得越来越社区化

和网络化.此外,在线社会化网络的数据分析结果也证明了社会化推荐模型的正确性,而且用户的社会属性信息

确实能够提高推荐系统的性能.这使得社会化推荐系统逐渐发展成为一个独立的研究方向,引起国内外学者的

研究热情. 
目前,社会化推荐系统逐渐成为了推荐系统领域的重要研究方向之一.有许多大学和研究机构对社会化推

荐系统的理论、方法及应用展开了深入研究 [5−14].同时 ,ACM 推荐系统年会(ACM Conf. on Recommender 
Systems,简称 RecSys)自 2009 年开始涉及社会化推荐系统的专题讨论会(Workshop on Recommender Systems & 
the Social Web[15]),在 2011 年的专题研讨会上指出了社会化推荐系统领域的几个发展和研究主题[16],讨论了该

领域的研究热点和难点 :(1) 案例研究及新的社会化推荐应用 ;(2) 以社区为基础的系统体制 (economy of 
community-based systems):利用推荐系统鼓励用户持久地参与;(3) 社会化网络与大众分类法的进展:朋友、标

签、书签、博客、音乐、社区推荐等等;(4) 推荐系统的跨界应用,Web 2.0 用户界面及多媒介的推荐系统;(5) 系
统知识创作和综合人工智能;(6) 在推荐过程中直接涉及的用户或者社团推荐应用;(7) 利用大众分类法、社会

化网络信息、交互信息、用户背景及社团等的推荐方法;(8) 有信任和信誉意识的社会化推荐;(9) 利用本体论

或者微格局的语义网络推荐系统;(10) 社会化推荐技术的经验评估:成功和失败方法.在 2013 年专题讨论会[17]

上,又进一步提出以下 4 个发展方向:(1) 异构网络上的社会化推荐;(2) 社会化推荐中的隐私保护问题;(3) 移动

社会化推荐;(4) 社交网络与用户-项目关系网络的融合推荐.社会化推荐系统满足了互联网中新问题和新技术

发展要求,具有较高的研究价值和应用前景.特别是移动互联网发展与应用,移动社会化推荐系统的研究也逐渐

引起学术界和工业界的极大关注,并且取得了阶段性研究成果[18],例如移动业务推荐[19]、移动商务推荐[20−22]、

基于位置的移动推荐服务[23,24]等等.此外,移动社交网络的位置签到与位置共享功能的出现,为获取用户日常社

会活动时空数据提供了新的途径,从而推动了基于位置的社会化网络推荐系统兴起与发展[25−28]. 
本文主要关注当前社会化推荐领域的主流研究与应用进展,希望为未来的应用研究提供一定的参考与帮

助.第 1 节概括社会化推荐系统的基本概念、形式化定义、基本框架模型及典型信任推理算法.第 2 节对社会

化推荐生成技术进行归类和对比分析.第 3 节对社会化推荐系统中有待深入研究的难点和发展热点进行分析

与展望.最后是结束语. 

1   社会化推荐系统 

推荐系统作为个性化服务的重要实现技术之一,起初主要分析用户-项目二元关系,构建用户的偏好模型,
发现用户可能感兴趣的项目集,并主动推荐给用户,达到个性化服务的目的.但是随着推荐应用场景的不断扩
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展,仅仅依据用户-项目的二元关系,直接为用户生成推荐结果往往是偏颇、不合时宜的.例如:有的用户在旅游目

的地想主动接收一些风味特色餐厅或者地域特产商店的信息;用户处于意志低沉状态时,不再愿意接受深沉的

音乐,即使他平时比较喜欢这种音乐.考虑用户上下文信息(如时间、位置、周围人员、情绪、活动状态、网络

条件等)的上下文推荐系统[29],满足了不同上下文环境下用户对信息的个性化需求,具有普适性和个性化两方面

的优点. 
Web 2.0 的迅速发展和广泛应用,促使传统推荐系统融合用户的社会属性信息进行推荐.在传统推荐系统

中,大多数根据个体用户对项目的历史评分数据,建立用户兴趣偏好模型,并依此为用户产生推荐结果.随着

Twitter,Facebook,Orkut,MySpace,YouTube 等在线社交网络的流行,用户社会属性信息及社会行为数据的收集更

加容易,用户社会行为不仅仅是用户个人兴趣和爱好的体现,而且在一定程度上受到与其有社会关系的其他用

户的影响.在一个虚拟社区平台中,用户间行为表现往往具有较大的相似性.社会实际生活中,社会成员之间相

互推荐或者相互影响的现象也经常发生.例如:游戏玩家之间相互推荐好玩的游戏;食客之间相互推荐美食.更
有甚者,把亲属或者朋友的意见作为个人决策的重要依据.因此,社会化推荐系统考虑影响用户行为偏好的社会

属性因素,并将其应用到推荐中,不仅能够提高推荐的效果,而且能够使得推荐系统更符合人类生活的社会化特

征.这也使得社会化推荐系统具有深远的现实意义和重要的社会价值. 

1.1   社会化推荐系统的形式化定义 

一般推荐系统的描述性定义[30]是由 Resnick 和 Varian 于 1997 年给出:利用电子商务网站向客户提供商品

信息和建议,帮助用户决定应该购买哪些商品,模拟销售人员协助客户完成购买过程.社会化推荐系统是在一般

推荐系统的基础上,把用户社会关系信息(比如亲属关系、朋友关系等)作为重要影响因子引入推荐生成过程中,
从而提高推荐系统的性能.在此角度上讲,社会化推荐是一种把社会关系信息作为附加输入的推荐方法[31].伴随

着社交网络的发展,社会化推荐的目标项目不仅包括普通项目(电影、图书等),还包括标签、朋友和社团等.可利

用的数据源也不仅包括用户社会关系和用户-项目评分数据,还包括社会标签、用户的互动关系和用户点击行

为等.在此应用背景下,社会化推荐是以社会媒体为推荐目标的推荐方法[32].其中,文献[33]把这两者称为社会化

推荐系统的狭义定义和广义定义. 
从学科渊源上讲,社会化推荐系统是在社会化网络分析理论的基础上,将用户社会属性信息加权融合到传

统推荐系统中,在缓解传统推荐系统中数据稀疏性及冷启动问题的同时,还提高了推荐系统的性能.社会化网络

分析是社会化网络理论中一个重要工具,对人与人之间、群体之间、组织之间、计算机之间或者其他信息/知
识处理体之间的关系进行描述,并对其价值进行评估.社会化网络分析将个体之间的关系视为主要考虑因素,个
体本身的属性处于从属地位.虚拟网络中,大量个体之间的各种互动关系而形成拓扑网络,称为在线社会化网络

(online social network).有学者[34]将其视为传统社会化网络(social network)的一部分,或者视为同一个概念. 
结合社会化推荐系统基本框架模型,根据一般推荐系统的形式化定义[1],社会化推荐系统的形式化定义为: 
设 U 为所有用户的集合,I 为可以推荐给用户的所有项目的集合;设 G=(gi,j)M×M 为所有用户社会关系矩阵,

其中,M=|U|,N=|I|;映射μ:U×I→R对推荐结果的评价效用函数,其中,R是一定范围内的全序非负实数集,称为推荐

的效用值,Y=|{uy|uy∈U,x≠y,gx,y≠0,gx,y∈G}|,表示与用户 ux 存在社会关系的用户总数.社会化推荐系统要研究的问

题是:在具有已定社会关系的用户群体中,根据所有项目在用户群体中的评价情况,主动地为用户推荐满足其偏

好需求的、效用度最大的项目集 I*,即: 

 * 1, arg max ( , ) ( , )
Y

x i I i x y
y

u U I u i u i
Y

μ αμ β μ∈

⎛ ⎞
∀ ∈ = + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (1) 

其中,∀α,β∈[0,1]且α+β=1,μi 为偏倚变量,表示项目 i∈I 在用户群体中的流行声誉度.这里的用户群体可以是全

体用户(例如在因子分解机模型中,偏倚变量表示的就是项目在全体用户中流行声誉度,而且所有项目的偏倚变

量都相等),也可以是部分用户(例如可以只考虑与用户 ux 存在社会关系的用户群体). 
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1.2   社会化推荐系统的基本框架模型 

目前,研究人员在社会化推荐系统方面做了大量的工作,取得了一些研究成果,大部分利用社会化网络结构

特征、项目在社会群体中的流行度及用户间的社会关系信息对推荐策略的影响,提出不同的社会化推荐框架模

型[5,21−23,35].结合社会化推荐生成技术的特点及系统流程,我们给出了社会化推荐系统的层次化基本框架(如图

1 所示),依次包括如下 4 层: 
(1) 数据采集层:获取用户基本社会属性信息、用户对项目的点评记录信息及用户社交活动日志等信息; 
(2) 数据预处理:采集到相关数据之后,需要对这些数据进行预处理及清洗,其处理结果作为社会化推荐

系统的结构化输入.主要包括:用户重要社会属性信息的筛选和清洗;用户-项目评分矩阵的建立;用户

间信任关系的确定、社会化网络模型的构建及信任值的计算等; 
(3) 社会化推荐层:社会化推荐系统的核心层,不仅考虑基于用户-项目评分矩阵的基本推荐技术的实现,

还要重点考虑用户社会化网络关系对推荐结果的影响,其中,影响力的大小及这种影响如何作用在

推荐生成技术中,是目前社会化推荐生成技术的重要研究内容.例如:在社会化矩阵分解中,社会化网

络关系往往直接作用在矩阵分解的用户及项目潜在特征向量的提取过程中;但是在基于矩阵分解的

因子学习模型中,用户的社会化网络关系对推荐结果的影响体现在模型参数上,不作用于用户-项目

潜在特征向量的提取过程中; 
(4) 社会化推荐结果的呈现和评价:把推荐结果呈现给用户时,需要根据用户显示或者隐式反馈,利用准

确度、可用性、多样性等评价指标评价社会化推荐系统的性能,并据此进行适度的扩展和改进. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Basic framework of social recommender systems 
图 1  社会化推荐系统的基本框架 

1.3   社会关系和网络模型的构建 

从图 1 社会化推荐系统的基本框架可以看出:社会关系及网络模型的建立是紧随在数据收集模块之后,对
用户社交活动数据进行挖掘,确立用户之间的社会关系,建立社会关系网络.这是社会化推荐系统有别于一般推

荐系统的主要特征,也是社会化推荐系统的一个重要研究内容.它的主要任务是:考察哪些社会关系可能对用户

行为和兴趣偏好有重要引导性影响,以及这种引导性影响是如何对用户的行为偏好产生影响;综合权衡这些影

响因素的作用效果,改善最终的推荐结果,提高社会化推荐系统的性能. 
目前,在社会化推荐系统中应用最多的社会关系网络是评分网络和信任网络.评分是在线项目(电影、图书

等)推荐系统的基础,可以从用户对项目使用反馈评价中直接提取.信任关系是目前社会化推荐系统中应用最广

的一种社会网络关系,用户信任关系模型的建立及信任度衡量算法的研究,是社会化网络分析的一个重要课题.
在 P2P(peer-to-peer network,对等网络)领域,对信任关系的研究已经有了许多优秀的模型和算法;但是社会化网
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络环境下,用户之间的信任关系的研究还处于起步阶段[36],其中:文献[37]从心理学、社会学、计算机科学等领

域对信任关系的不同定义规则出发,论述了目前对信任关系的类型、特征及计算模型的研究成果;然后从社会

化网络的特征角度,给出了社会化网络中个体用户的社会资本和社会信任的定义,并讨论了它们之间的差异性;
最后,从社会信任关系的产生过程及信任值的计算方法,全面分析、总结了信任信息的收集模型、社会信任的

评估模型和社会信任传播模型等方面的研究现状及成果. 
目前,已有的信任度计算方法可以分为全局信任机制和局部信任机制[38]:局部信任机制主要考虑每一个人

的个性化、主观性观点,并根据不同的用户预测不同的信任值;全局信任机制是整个信任网络中所有用户对某

个用户的整体评价 ,是用户的全局声誉 (reputation).例如 ,可以利用 PageRank 算法计算用户的声誉 .此外 , 
Ziegler[39]等人分别从网络视角(network perspective)、计算源点(computation locus)和链接评估(link evaluation)
这 3 个方面把信任机制进一步细化(如图 2 所示),其中,全局信任机制不适合基于信任的个性化推荐系统.表 1
给出了适应社会化网络的典型信任推理算法的对比研究. 

Trust metric features

Local Global

Centralized Distributed Centralized

Group Scalar Group  

Fig.2  Trust metric classification 
图 2  信任机制类型 

Table 1  Comparison of classical trust reference algorithms 
表 1  社会化网络中典型信任推理算法对比 

算法 算法特点 

Advogato[40] 

(1)  用于发现在线社团中可信用户的数量,是一种基于网络最大流的群组信任机制.能够防止 
大规模外部攻击下的灾难性故障,接收恶意节点的数量是线性的,而且具有非常小的不变性; 

(2)  为了能够评价每一条边的容量(capacity),需要掌握整个网络图的结构,提高了算法的复杂度. 
此外,算法只给出可信用户的个数,不区分用户之间的信任值,而且这种信任关系独立于 
用户和项目,因此不适合基于信任的个性化推荐系统 

TidalTrust[41] 

(1)  基于修改的宽度优先搜索的局部信任度计算方法,用直接相连用户之间的信任度,预测计算 
间接相连用户之间的信任度:首先,计算源用户和目标用户之间的最短路径;然后,通过宽度 
优先搜索迭代计算源用户对目标用户的信任度; 

(2)  算法的复杂度为 O(n),其中,n=max(V,E),V 和 E 是源用户到目标用户所经历的顶点数和边数 

MoleTrust[42] 算法思想与 TidalTrust[37]相似,但是设置了一个搜索目标用户的最大路径长度.在计算源用户对 
目标用户信任值时,还参考了回溯搜索的目标用户的直接信任用户群的信任值 

Appleseed[39] 

(1)  基于心理学中激活扩散模型的局部群组信任传播机制,实现了信任值的标准化,输入可以是 
多参数化变量,输出为网络用户的可信任对象序列集.安全性上满足一般信任机制的抵御攻击 
特性:瓶颈特性(bottleneck property).适用于语义网、在线虚拟社区及公开的评分系统; 

(2)  该算法是一种内部迭代递归算法,时间复杂度为 O(n2) 

Sunny[43] 

(1)  第 1 个包含置信度(confidence measures)计算的局部信任机制,基于贝叶斯网络概率模型的信任推理 
方法.利用概率抽样技术评估来自指定源用户的信任信息的置信度,在贝叶斯网络中执行抽样概率 
推理算法,计算信任值上、下界的概率值,并作为启示准确地预测贝叶斯网络节点之间的信任概率值; 

(2)  算法的难点在于:如何克服概率推理过程中,为了计算最终信任值对节点决策组合选择上的不确定性 

这些信任推理算法的异同点: 
• 首先,他们都是局部群组信任机制,都只能计算信任网络中存在路径相连的用户之间的信任值; 
• Advagato 算法[40]和 Appleseed 算法[39]都是把用户分成入门、进阶和高阶等 3 种不同类型,每种类型间

信任关系的强弱都不相同,前者采用网络流模型来计算用户的信任值,后者采用激活扩散机制来计算

信任值; 
• TidalTrust 算法[41]和 MoleTrust 算法[42]都是基于宽度优先搜索顺序迭代计算源用户与目标用户之间的
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信任值,二者的区别在于搜索源用户与目标用户之间路径设置上的差异; 
• 不同于上述 4种信任推理算法,Sunny 算法[39]是一种典型的基于贝叶斯网络的社会信任推荐算法,其准

确率略好于其他信任推理算法. 

2   社会化推荐生成技术 

社会化推荐生成技术也可以分成基于内容的推荐、协同过滤推荐、基于知识的推荐和组合推荐,其中,绝
大多数都是融合用户的社会化信息的协同过滤推荐方法[31,33,44,45].文献[33]从基于记忆和基于模型的协同过滤

推荐方法的角度,重点讨论了社会化推荐系统中协同过滤推荐方法的研究进展,并把基于协同过滤的社会化推

荐系统形式化地描述成如下形式: 
(a social recommendation CF model)

(a basic CF model) (a social informantion model).
=

+

一个社会化推荐的协同过滤模型

一个基本的协同过滤模型 一个社会化信息模型
 

伴随着网络分析、矩阵分解等方法在社会化推荐系统中应用,最近几年,人们又提出多种比较典型的社会

化推荐生成方法,主要包括基于网络图模型的推荐方法、矩阵分解方法、因子分解机模型、概率模型等.本节

我们将对这些推荐生成算法进行分类总结和优缺点分析. 

2.1   基于网络图模型的推荐方法 

图是社会化网络关系最自然、直接的表示形式,其中,节点代表网络社会中的用户或项目,加权的边代表他

们之间的连接关系.目前,把用户-项目评分网络图结构及用户之间社会关系网络图的基本特征(power-law,small 
word 和 scale-free)应用到推荐系统中,出现了多种社会化推荐方法[46−58],主要包括基于图结构的推荐方法[46,47]

和链接预测方法[48−58]. 
(1) 基于图结构的推荐方法 
基于图结构的推荐方法主要利用把用户-项目二分图,或者用户社会关系图的拓扑结构和基本特征信息,采

用图拓扑模型分析、子图划分等网络分析方法及半监督学习方法,设计社会化推荐算法.此方法只适合于 0-1 二

分类推荐系统,不能应用于评分预测的推荐系统.例如:文献[46]利用用户朋友间的社会化关系拓扑图,提出了一

种三度分离的子图分割方法,并把由二度分离出来的用户视为目标用户的候选朋友;文献[47]以用户-项目对建

立网络互动二分图,定义了用户-项目之间的一种联合互动关系图结构,提出一种基于图核(graph kernel)的分类

推荐方法,此方法一般不需要关注图中边的权重值,只重点研究图的拓扑结构,显然,此方法对图的孤立点的推

荐是无能为力的,即,存在冷启动问题. 
(2) 链接预测方法 
该方法把推荐问题转化为图中的边链接预测问题,这也是社会化推荐系统中常见的方法之一.首先建立用

户-推荐目标网络图,常常采用复杂网络分析中的随机漫步和监督学习等算法[48,49],实现用户与目标项目的边链

接预测.在评分预测推荐系统中,一般建立用户信任网络或者用户信任网络与用户-项目网络相融合的异构网

络,把用户间的信任值作为用户信任网络边权重,把用户对项目的评分作为用户-项目网络边权重.借助于协同

过滤或者基于用户(项目)的推荐方法的基本思想,采用随机漫步等方法,预测用户与推荐候选目标项之间的链

接评分,其中,用户间的社会关系以信任值的形式作用在链接评分预测中,帮助解决用户-项目评分系统中数据

稀疏性和冷启动问题.TrustWalker 模型[50]、基于随机漫步的混合协同过滤模型[51]及混合式随机漫步模型[52]是

几个比较典型的实例. 
在社交网络推荐系统中,用户间存在明显的社交网络关系图,这可以直接应用于边链接预测推荐系统中.大

都借鉴 PageRank 算法的基本思想,把 PageRank 值作为社交网络关系图中边的权重,并依此预测社交网络图中

任意两个节点之间的链接权重.例如:文献[53]证明了 Twitter 社交网络既是一种无标度网络,又是一种小世界网

络,并把整个 Twitter 社交网络模拟成有向加权图,每个节点的 Rank 值为其所有入度连接点的 Rank 值与出度数

比值之和,并采用带重启的随机漫步方法计算两个节点之间的连接度,从而实现对 Twitter 社交网络中的好友推

荐.文献[54]利用 Web 应用环境下用户对各种资源的标签化命名关系构建一个异构的社会化网络结构,把信息
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推荐问题转换成排序问题,当用户搜索或者浏览信息时,为其提供信息推荐服务,提出一种基于异构社会化网络

的随机漫步排序模型和异构社会化网络不同类型的边权值成对学习算法.文献[55]在社会化网络中应用带重启

的随机漫步算法,把社会化网络中边连接预测问题转换成以两个节点用户的基本属性和互动属性构成的边特

征向量为输入的边权重函数的监督学习问题;此外,在社会化网络边链接预测中,还可以利用监督学习算法进行

预测[56−58]. 
Wang 等人[59]通过对两个基于位置的社会化网络 Brightkite 和 Gowalla 数据集中用户签到位置范围和存在

朋友关系的两个用户的签到位置的分布情况进行分析,发现:虽然用户的签到位置大部分都是初次访问的,但是

在每个用户已签到位置的 10 公里范围内,Brightkite 用户初次签到位置所占比例约为 67.57%,在 Gowalla 数据

集中,这个比例达到了 81.93%;同时,在这两个数据集中,用户的首次签到位置点是其朋友或朋友的朋友已签到

的比例分别为 23%和 31%.鉴于此,构建用户间的朋友社交网络和用户-位置关系网络,借用个性化的 PageRank
算法的基本思想,把朋友关系信息对位置签到的影响引入到位置推荐过程中,提出了两种位置推荐算法:基于朋

友关系的标签涂色算法(friendship-based bookmark-coloring algorithm,简称 FBCA)和基于位置-朋友关系的标签

涂色算法(location-friendship bookmark-coloring algorithm,简称 LFBCA). 
无论是评分预测推荐系统还是社交网络推荐系统中,链接预测算法都是基于网络图模型推荐的主要方法,

其中,网络结构的构建和边权重的赋值问题是此方法研究的两个核心问题.在评分预测推荐系统中,把用户的社

会关系信息融合到用户-项目评分网络中,能够有效帮助缓解仅仅依靠用户-项目评分关系的推荐系统中的数据

稀疏性和用户冷启动问题,但还是会存在项目冷启动问题. 

Table 2  Comparison of the algorithms 
表 2  算法对比 

推荐方法 优点 缺点 
基于图结构的 

推荐方法 
不需要专业知识,支持已有 

分类算法和复杂网络分析算法 
存在稀疏性和冷启动问题,需要大规模的 

训练数据,稳定性差,推荐面窄 

链接预测方法 支持多种分类算法、复杂网络分析算法和监督学习算法, 
可以融合多种推荐算法,能够缓解数据稀疏性及用户冷启动问题

存在项目冷启动问题,需要大规模的 
训练数据,推荐效果受限于历史数据 

 

2.2   矩阵分解方法 

近些年来,矩阵分解方法(matrix factorization,简称 MF)已经广泛应用于推荐系统中,它能够把用户-项目评

分矩阵分解成两个或者多个低维矩阵的乘积实现维数的规约,用低维空间数据研究高维数据的性质,主要包括

奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)、非负矩阵分解(nonnegative matrix factorization,简称 NMF)
和概率矩阵分解(probabilistic matrix factorization,简称 PMF).其中,非负矩阵分解是由 Lee 和 Seung[60]于 1999 年

提出,在许多领域有成功应用的新的矩阵分解方法.在此方法中,可以把用户对项目的评分矩阵 Rn×m 分解成两个

实值非负矩阵 Un×k 和 Vk×m,使得 R≈UTV: 
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其中,k<min(m,n).矩阵 Un×k 的第 x 列向量 Ux 和 Vk×m 的第 i 列向量 Vi 的乘积 T
x iU V 代表用户 x 对项目 i 的预测评 

分,称 Ux 为用户 x 的潜在特征向量(latent feature vector),Vi 为项目 i 的潜在特征向量.为了得到更加准确的预测

值,需要对预测值与观测值之间的损失度进行优化评估,建立如下的目标优化函数: 

 2
,,

1 ( )
2

T
x i x ix i r U V−∑  (2) 

利用交替的梯度下降法,可以求出上述目标函数达到最小值时的最优解 Un×k 和 Vk×m.概率矩阵分解侧重于

从条件概率最优的角度,探讨矩阵分解的概率优化分解. 
(1) 社会化矩阵分解 
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社会化推荐系统中,矩阵分解方法关注用户的社会化网络信息对用户潜在特征向量的影响,把用户各种社

会化网络关系信息融合到矩阵的优化分解过程中,以提取更优的潜在特征向量,称为社会化矩阵分解[5,61].文献

[62]根据社会化网络信息在对潜在特征向量优化求解时发挥的不同作用,将社会化矩阵分解方法分成两类: 
• 第 1 类方法称为社会正则化(social regularization),其中,两个用户 x 和 y 之间社会关系信息 Sx,y 对用户

潜在特征向量的约束求解影响方式有两种: 
 第 1 种称为社会正则化[63,64],具体实现方法如下: 

 2
,

1 ( , )
2x x y x yx y friends

S U U
∈

− 〈 〉∑ ∑  (3) 

    其中,〈⋅,⋅〉表示向量之间的内积; 
 第 2 种称为社会谱的正则化(social spectral regularization)[6,13,65]: 

 2
, 2

1 || ||
2x x y x yx y friends S U U+

∈
−∑ ∑  (4) 

   此外,在 SoRec 系统[66]中,提出一种社会谱正则化的变形方法: 

 2
,

1 ( ( , ))
2x x y x yx y friends S U Zσ

∈
− 〈 〉∑ ∑  (5) 

    其中 , , ,
1 , ( )
1 e z x y x yS Sσ σ−= =
+

.ZN×N 为用户之间关系矩阵 , T
x yU Z 能够预测用户之间关系的 

    强弱. 
• 第 2 类方法称为加权朋友平均(weighted friend average)方法,典型的例子是文献[12]提出的社会信任模

型(social trust ensemble,简称 STE).将用户 x 对项目 i 的预测评分与用户 x 的所有朋友对项目 i 的评测

评分加权平均在一起,目标优化函数形式如下: 

 2
, ,

1 ( ( (1 ) ))
2 x

T T
x i x i x y y ix y friends

r U V T U Vσ α α
∈

− + −∑ ∑  (6) 

文献[62]结合实现情况,针对上述矩阵分解技术中存在的缺陷提出了 3 种新的社会化矩阵优化分解方法: 
第 1 种方法:特征社会正则化(feature social regularization). 
添加用户的性别特征对社会正则化方法进行改进,实现了性别特征对用户潜在特征向量提取的影响.改进

后的目标优化函数分别为 

 2
,

1 ( )
2x

T T
x y x yx y friends

S x U U
∈

−∑ ∑  (7) 

 ,
1 ( ) ( )
2x

T T
x y x yx y friends

S x y U U x y+
∈

− −∑ ∑  (8) 

第 2 种方法:混合信息融合的社会化矩阵优化分解方法. 
利用线性支持向量机提取包含用户 x 和项目 i 社会网络特征的信息融合特征向量 fx,i∈RF,并学习得到权重

向量 w∈RF,将线性回归 wTfx,i视为信息融合的观测结果,并把这个结果与 Matchbox 的预测结果叠加在一起,得到

最终的预测结果,其中,目标优化函数形式如下: 

 2
, ,

1 ( [ ] [ ] )
2

T T T
x i x i x ix

r w f x U Vσ σ− −∑  (9) 

第 3 种方法:共同偏好正则化(co-preference regularization). 
提取用户之间的共同选择性偏好,实现了用户 x 和用户 z对同一个项目具有相同或者相反偏好的预测,其目

标优化函数形式如下: 

 2
, ,, ,

1 ( ( ) )
2

T T
x y i x i yx y i

P x U diag V U−∑  (10) 

(2) 基于矩阵分解的因子学习模型 
不同于社会化矩阵分解方法,基于矩阵分解的因子学习模型是以矩阵分解得到的用户潜在特征向量与项 
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目潜在特征向量的内积 T
x iU V 代表用户 x对项目 i的预测评分,把用户和项目的社会化信息作为因子参数,以线性 

组合或数乘形式与用户和项目的潜在特征向量相融合,体现这些信息对项目评分预测的影响,形成对项目评分

预测的优化学习模型.大量研究[67−71]表明,此类模型对解决数据稀疏性有显著的效果.此类模型的最简单形式 
如下[68]: 

 ,ˆ T
x i x i x ir b b U Vμ= + + +  (11) 

其中,μ代表全局偏倚参数,bx 代表用户 x 的偏倚参数,bi 代表项目 i 的偏倚参数.优化学习目标函数为 

 2 2 2 2 2
, ,

( . )

ˆ( ) (|| || || || )x i x i x i x i
x i

r r U V b bλ− + + + +∑  (12) 

然后,以上述模型为基础,学者们提出了多种扩展模型[69−72].例如,Chen 等人[69,70]提出的基于特征的矩阵分

解模型: 

 ( ) ( ) ( , )
,

( ) ( ) ( , )
ˆ

T
x i u i

x i c c c c c c
c C x c C i c C x i

r U V gα β γ
∈ ∈ ∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  (13) 

其中,α,β,γ分别表示用户、项目及二元特征系数,g 为二元偏倚项,C(x)表示用户 x 所属的类别, ( )x
cα 表示用户所 

有类别的权重系数.针对不同的实际应用问题,提出了多种改进模型.例如: 
文献[71]针对 Twitter 数据的特点,重点考虑 tweet 主题水平因素(tweet topic level factors)Ti 和用户社会关系

因素 dU(i)及其他显著特征,提出了一种基于特征的矩阵分解模型,实现对用户的 tweet个性化协同推荐.模型具体

如下: 

 , ( )
1ˆ

j
j i

T
x i j j x U i

j T
r b U V d

Z ω
ω

γ α
∈

⎛ ⎞
= + ⎜ + ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  (14) 

文献[72]建立递增树林模型,获取用户的活动及其连续模式,将用户社会特征、参与的互动、社会网络关系

及项目的分类信息融合在一起,构造了一个因子分解模型,实现对用户的社交网络项目(包括人、机构、群等)
推荐: 

 ( ) ( ) ( , )
, , ( , ) ,

( ) ( ) ( , ) 1
ˆ ( )

T
S

x i u i
x i c c c c c c s root s i x i

c C x c C i c C x i s
r U V g f xα β γ

∈ ∈ ∈ =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑ ∑ ∑  (15) 

此外,基于矩阵分解的因子模型,还有 Ma 等人[73]提出的带网络图的非对称因子模型: 

 
1

2
, ( )

ˆ (| ( ) | ) ( ) ( )T
x i i j x i x xi xt xi t xij N x

r V N x V b b c b t q tα
−

∈
= ⋅ + + + ⋅ + ⋅∑  (16) 

其中,N(x)表示用户 x 在社交网络中关注的项目集合;
1

2
( )

| ( ) | jj N x
N x V

−

∈∑ 表示用户虚拟特征;αxcxi 表示点击率偏 

倚参数,此点击率被定义为给一组特定用户推荐不同项目所被接受的比例;bxt(txi)⋅qt(txi)表示不同时间段对推荐

结果影响因子. 
基于矩阵分解因子学习模型,还有许多学者结合社会化网络中其他信息,提出多种满足特殊应用要求的社

会化推荐方法.例如,在社会化网络中利用最近邻信任信息的 Top-N 推荐[74]、利用特定类型用户社会信任环的

项目推荐[75]、融合用户社会活动时间和空间限制的连续位置推荐[76]等. 

Table 3  Comparison of the algorithms 
表 3  算法对比 

推荐方法 优点 缺点 

社会化矩阵分解
不需要专业知识,能够缓解数据稀疏性和用户冷启动

问题,以用户为中心自动快速生成推荐结果 
项目冷启动问题, 

推荐结果的解释性差 
基于矩阵分解的

因子学习模型 
融合用户和项目的多种社会学属性, 
能够缓解数据稀疏性和冷启动问题 

需要学习的参数多, 
推荐效果受限于历史数据 

作为协同过滤推荐系统中一种新型推荐生成算法,矩阵分解技术对高维数据降维及解决数据稀疏性等方

面有非常好的效果.把用户的社会关系信息加权应用到矩阵优化分解过程中,实现用户的社会关系信息对用户
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推荐结果的影响,在一定程度上缓解了冷启动用户问题.但是在实际网络环境中,用户对项目的评分信息与用户

之间的社会关系网络信息往往是不属于同一个数据源,同时,用户之间社会关系强弱划分也没有统一的标准,这
是此方法推广应用过程中需要克服的困难. 

2.3   因子分解机模型(factorization machine) 

类似于基于矩阵分解的因子学习模型,因子分解机模型(factorization machines)[77]也是一种面向任务的模

型学习方法,是由 Rendle 于 2010 年提出的一种新型分类预测方法.在数据稀疏条件下,此模型具有良好的预测

效果,其时间复杂是线性的.模型(二阶 d=2)具体如下: 

 0
1 1 1

ˆ( ) ,
n n n

i i i j i j
i i j i

r x x v v x xω ω
= = = +

= + + 〈 〉∑ ∑ ∑  (17) 

其中,〈⋅,⋅〉表示两个 k 阶向量之间的内积 , , ,: ,
k

i j i j i f j f
f

v v v vω 〈 〉 = ⋅∑ ; iv 表示矩阵 V 中包含 k 个元素的第 i 行;k∈N* 

是提前设置的参数,表示分解因子的维数.需要学习的模型参数Θ包括: 

0 , , ,n n kR R V Rω ω ×∈ ∈ ∈  
其中,ω0 表示全局偏倚,ωi 模拟第 i 个变量的权重, ,ˆi jω 模拟第 i 个变量与第 j 个变量之间的互动作用.此模型简化 

计算方法及正则化最小二乘优化目标函数分别为 

 
2

2 2
0 , ,

1 1 1

1ˆ( )
2

n n n

i i i f i i f i
i i i

r x x v x v xω ω
= = =

⎛ ⎞⎛ ⎞⎜ ⎟= + + −⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  (18) 

 2 2

( , )

ˆ( ( ) )
x y

r x r θ
θ Θ

λ θ
∈

− +∑ ∑  (19) 

利用此模型的关键在于模型输入特征向量的构造,例如:文献[78]将用户的情绪信息、陪同观看电影的用户

信息作为类型变量与用户信息、指示变量(电影信息)编码在一起,构成模型输入特征向量,实现对用户情绪和陪

同人员感知的电影评分预测;文献[79]将用户年龄、性别、微博数目、在社交网络中关注的用户数量及一些标

签和关键词作为类型变量融合在输入特征向量中,结合贝叶斯推理及马尔科夫链的蒙特卡洛方法,实现了基于

时间的社交网络项目(包括人、机构、群等)推荐;文献[80]利用因子分解机模型,模拟用户兴趣潜在特征并实现

对 Twitter 用户的个体决策分析与预测. 
因子分解机模型优点在于:能够把多种上下文信息与用户-项目关系矩阵融合在一起,形成模型的多维输入

特征向量,使上下文信息对用户潜在特征向量和项目潜在特征向量产生从始至终的影响,在基于矩阵分解的因

子模型中,这种影响力仅仅发生在模型参数的确定过程中,对用户和项目潜在特征向量的提取没有任何影响.缺
点在于:模型需要学习的参数多,复杂性高,推荐结果的可解释性差等. 

2.4   概率模型 

概率模型是社会化推荐系统中应用比较广泛的一种模型学习方法,是以朴素贝叶斯定理为理论基础,把用

户-项目的联合概率以及用户和项目概率作为模型学习参数,在此条件下,推断已知用户条件下推荐项目的条件

概率.应用于推荐系统中的简单概率模型[81]形式如下: 
已知系统中用户集合 U={u1,u2,u3,…,uN}和项目集合 I={i1,i2,i3,…,iM},能够获取用户潜在兴趣和项目特征,

用一个潜在主题集合 Z={z1,z2,z3,…,zK}表示.用户 u∈U 使用的每一个项目 i∈I 都关联着一个潜在主题变量 z∈Z,
并且用户依据其兴趣偏好分布选择的主题 z∈Z,能够按照与其关联的项目的概率分布生成项目 i∈I.其中,假设

用户与已知所属主题的项目是相互独立的,则用户 u、项目 i 和主题 z 的联合概率为 
 Pr(u,z,i)=Pr(u)Pr(z|u)Pr(i|z)=Pr(z)Pr(u|z)Pr(i|z) (20) 

那么,用户 u 和项目 i 之间的联合概率为 
 Pr( , ) Pr( , , ) Pr( )Pr( | )Pr( | )

z Z z Z
u i u z i z u z i z

∈ ∈

= =∑ ∑  (21) 

其中,需要学习的模型参数Θ包括 Pr(z),Pr(u|z)和 Pr(i|z),学习的优化目标函数如下: 
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( , ),max log(Pr( , | )u i u i

θ Θ
θ

∀ ∈∑  (22) 

那么,用户 u 选择项目 i 的概率为 

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

u ii u u i
u

= ∝  (23) 

在此基础上,Ye 等人[82]将朋友关系信息对用户活动的影响引入到上述概率模型中,此时,用户 u 对项目 i 选
择的概率正比于用户 u、朋友 f∈f(u)(f(u)表示用户 u 的朋友集合)、主题 f 和项目 i 之间的联合概率分布: 
 Pr(i|u)∝Pr(u,f,z,i)=Pr(z)Pr(u|f)Pr(f|z)Pr(i|z) (24) 

此时,需要学习的模型参数为Θ={Pr(z),Pr(u|f),Pr(f|z),Pr(i|z)},用户和项目之间的联合概率为 
 

( )
Pr( , ) Pr( )Pr( | )Pr( | )Pr( | )z Z f F uu i z u f f z i z

∈ ∈
= ∑ ∑  (25) 

文献[71]还将用户的社会影响、协同过滤与基于内容项目推荐方法相结合,提出一种统一概率生成模型(W
表示项目内容空间): 
 Pr(i|u)∝Pr(u,f,z,i,w)=Pr(z)Pr(u|f)Pr(f|z)Pr(i|z)Pr(w|z) (26) 

文献[83]在社会网络图中考虑用户偏好、项目普遍接受率及用户直接朋友关系等影响因子,建立用户对项

目评分预测概率模型,通过计算用户对项目评分期望的形式,预测用户对项目的评分: 
 ,ˆ Pr( | , ,{ : ( ) ( )})ui u i h i vikr k r k A a A a r k V U i N u′ ′ ′= ⋅ = = = = ∀ ∈ ∩∑  (27) 

在此模型中,用 G={U,E}表示所有用户的社会网络图,图中所有节点代表用户集 U,所有边代表用户之间的

直接朋友关系 ,用 Au={ah |h=1,2,…,H}表示每一个用户的属性集 ,N(u)={v |(u,v∈E)}表示用户直接朋友集 , 
{ | 1,2,..., }l lA a l L′ ′= = 表示项目集 I 每一个项目 i 的属性集,I(u)表示用户 u 已经评分的项目集合,U(i)表示已对项 

目 i 评分的用户集.条件概率的具体形式如下(Z 是一个标准化常量): 

 
,Pr( | , ,{ : ( ) ( )})

1 Pr( | ) Pr( | ) Pr( | : ( ) ( ))

u i l h vi

ui h ui l ui vi

r k A a A a r k V U i N u

r k A a r k A a r k r k v U i N u
Z

′ ′ ′= = = = ∀ ∈ ∩ =

′ ′ ′= = ⋅ = = ⋅ = = ∀ ∈ ∩
 (28) 

此外,在基于位置服务的社会化网络推荐系统中,概率模型也得到了广泛的应用.例如:Yin 等人[27,28]提出两

种潜在类统计混合模型——时间上下文感知混合模型和位置内容感知概率混合生成模型,分别用于模拟时间、

空间两种上下文因素对用户行为的影响,然后提出两种Top-N社会化网络推荐方法.文献[84]分析同一用户签到

的不同兴趣点(point of interest,简称 POI)在地理空间中分布情况,采用幂律分布模拟用户在一定距离空间内的

两个兴趣点的签到概率,把社会朋友关系信息对用户签到位置的影响加入到推荐算法的设计过程中,提出一种

基于朴素贝叶斯网络位置推荐方法. 
还有一些面向社交网络不同应用类型的概率推荐方法,例如:基于贝叶斯推理的朋友圈信息咨询推荐[85]、

基于极大似然估计的用户位置预测[86]和 Digg 博文信息推荐[87];基于狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation)的
followee 和 tweet 推荐[88].总之,概率模型充分发挥了贝叶斯理论、极大似然估计等在知识推理方面的优势,使得

推荐系统具备较好理论依据,具有较高推荐准确率.此方法的缺点在于学习参数多、时间长. 
作为解决社会化推荐系统中数据稀疏性及冷启动问题的有效方法之一,矩阵分解方法和概率模型是目前

推荐系统中研究热点,其优点在于:能够把用户、项目的特征信息及用户之间社交网络关系信息应用到推荐预

测的过程中,实现多种信息对推荐结果的综合影响.缺点在于:模型学习时间较长,复杂性较高,这也是该方法在

实际应用过程中需要克服的主要问题之一.在社会化矩阵分解中,用户的社会属性信息对推荐预测结果的影响

主要体现在用户/项目的潜在特征向量的分解过程中;基于矩阵分解的因子学习模型中,虽然大部分也是基于矩

阵分解的方法,但是用户社会属性信息或者项目属性信息对推荐预测结果的影响主要表现在融合参数的学习

与设置上,这也是在此将它们视为两种不同类型的一个重要原因.表 4 中列出了各种社会化网络推荐生成技术

涉及的核心理论和算法、适用的推荐类型. 
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Table 4  Applications of social recommendation generating approaches 
表 4  社会化推荐生成方法应用 

推荐方法 核心理论、算法 适用的推荐类型 代表文献 
基于网络图 

模型的 
推荐方法 

子图划分、图的遍历、社团发现算法等 
复杂网络分析方法、分类算法、监督 

学习算法、随机漫步算法、信任推理算法 

朋友、社团、微博推荐等 
社交网络推荐和电影、 

音乐、图书等推荐 
文献[20,23,24,46,47,54−58] 

矩阵 
分解方法 矩阵分解、最小二乘、信任推荐算法 基于项目评分预测的推荐应用 

(如电影、音乐、电子商务等) 文献[6,12,13,9,62−76] 

因子分解机 
模型 因子分解、最小二乘、贝叶斯推理等 

基于项目评分预测的推荐应用 
(如电影、音乐、电子商务等) 

及社交网络推荐应用 
文献[77−80] 

概率模型 贝叶斯理论、最小二乘、极大似然估计 
基于项目评分预测的推荐应用、

社交网络推荐应用 
(个体、结构、社团推荐等) 

文献[81−88] 

3   社会化推荐系统研究的热点和难点 

社交网络的不断发展与应用,为推荐系统的研究和应用提供了新的发展方向与前进动力.普适计算、人工

智能、信息检索及人类社会学等领域知识的引进,推动了社会化推荐系统研究与发展,并取得了一定的研究成

果.但是作为一个新兴研究领域,仍然存在许多问题和挑战亟待解决和研究.这主要包括以下几个方面. 
(1) 社会属性信息的确定和量化 
社会属性信息主要是指在社会网络推荐系统中涉及对用户行为偏好有影响的个体属性信息(例如性别、民

族及位置信息等)和社会关系信息,其中,个体属性信息一般是比较明确的.在现实生活中,人与人之间的社会关

系可以分为很多种,例如亲属关系、朋友关系、同事关系、同学关系等.但是在虚拟的网络环境中,用户之间各

种社会关系常常是模糊的,而且具有统一的表现形式:网络通信互动关系,一些社会关系能够从网络互动内容的

语义上确定.但是到目前为止,在社会化推荐系统中,用户之间社会关系及不同社会关系之间对用户偏好影响的

量化还没有统一的标准.在基于矩阵分解的因子学习模型[72,73]中,这种影响往往体现在对全局参数的设定上或

者模型的优化学习过程中,在基于网络图模型的推荐方法[49]中,大都将用户之间的各种社会关系转化成信任关

系,并基于用户之间的网络互动频率及次数,赋予不同的信任值,实现用户社会关系的量化. 
(2) 社会化网络模型的建立 
社会化网络模型的建立是社会化推荐系统的前提条件,社会化推荐系统中,一般涉及两种网络拓扑图模型: 
• 一种是所有用户之间的社会关系网络图,图中的节点代表用户,节点之间的连线表示用户间社会关系,

同时制定评价标准及推理规则,衡量用户之间社会关系的强弱.信任网络是目前该类模型中应用最普

遍的方法; 
• 另一类是用户-项目评分网络图模型.不同的推荐技术,其构建的社会化网络模型也不一样.目前已有的

研究成果中,构建的网络拓扑图基本上都是静态的、单一化的,很少涉及网络动态变化问题和多层次网

络.文献[89]分别对用户的通讯录、使用标签、所在社区、兴趣模型和观点倾向进行分析,建立用户多

维社会化网络模型,为多媒体共享用户推荐新的网络连接. 
此外,社会化网络图模型的大小及计算复杂性问题,同样也是一个值得考虑和研究的问题,特别是应用在存

储和计算能力都有限的移动推荐服务系统中. 
(3) 社会化推荐系统中的数据稀疏性和冷启动问题 
传统的推荐系统中,用户-项目评分矩阵中可能存在数据稀疏性问题,这使得很难为较少项目评分的用户找

到兴趣相似用户.此时引入用户社会关系信息,可以把与此用户存在社会关系的用户作为兴趣相似用户,从而解

决由于数据稀疏性导致的推荐算法失效问题. 
此外,对于新加入用户或者项目,系统中没有或者很少有关他们的记录信息,推荐算法很难对他们进行处

理.用户社会网络关系的引入,能够帮助建立新加入用户特征模型,在一定程度上缓解了推荐系统中新用户的冷
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启动问题[3],这也使得社会化推荐系统在社会关系推荐方面有比较明显的优势.但是对于新加入项目,在传统推

荐系统中,只有该项目被用户使用后,依靠协同过滤推荐算法向其他用户推送;在社会化推荐系统中,除了可以

采取上述方法外,社会网络中用户之间还能够对新加入项目进行自动推荐与传播. 
(4) 社会化推荐系统的效用评价 
推荐系统的大部分性能评价指标源于信息检索领域,推荐的准确度和效率是推荐系统的一般性能指标.在

评分系统中,主要采用平均绝对误差(mean absolute error,简称 MAE)、均方根误差(root mean squared error,简称

RMSE)和关联度(correlation)等,这些评价指标同样也适用社会化推荐系统.在 KDD Cup 2012 Track1[79]中,采用

了 MAP@3 的评价指标.目前,不同的研究工作针对不同的实际问题,使用不同的数据集,在推荐生成技术上存在

较大的差异,一方面不能形成统一的效用评价标准;另一方面,对用户社会网络关系在推荐系统的中作用效果的

评价研究还比较少,大多数的评价机制还是从整体上对推荐系统进行性能评估. 
(5) 社会化推荐系统的隐私保护和安全性问题 
隐私保护和安全性问题是所有推荐系统都不可避免的问题,2010 年,Netflix prize 比赛由于涉及用户隐私问

题而停止举办[29].社会化推荐系统中,隐私保护和安全性问题也尤为重要,因为社会化推荐系统中不仅涉及用户

本身的属性信息,还涉及用户的社会关系信息,这些信息可能揭示用户的个人隐私.目前,对这方面的研究还比

较少.文献[8]从保护用户间的连接关系入手,提出了一种具有隐私保护机制的社会化推荐系统;文献[90]把推荐

准确率和保护用户隐私进行折衷处理,在不揭示用户间敏感连接的前提下,提出两种个性化网络推荐方法. 
(6) 社会化推荐系统大规模数据处理问题 
社会化网络中,特别是在移动社会化网络中,移动终端具有较高的移动性和灵活性,这就要求系统能够实时

地处理(采集、存储等)由用户随时随地频繁交互而产出的大量数据.在此以后,推荐系统才能从这些数据中挖掘

用户兴趣偏好模型及其社会网络关系,并选择合理的推荐生成算法,为用户快速的产生推荐结果.这务必给整个

数据处理系统带来额外的负担,而且整个推荐过程对数据处理的复杂度远远高于对这些数据的简单处理(采
集、存储).在实际的工业应用中,这种代价是相当昂贵的.目前,对这方面的研究还非常少,而且已有的研究成果

中涉及的数据集大多数都是小规模的或者模拟的数据集.因此,面对实际应用需求,利用社会网络信息,设计能

够处理对实时性要求较高的快速推荐算法,将逐渐成为社会化推荐系统领域新的挑战. 
(7) 社会化推荐系统的可扩展性与主动性 
可扩展性一直是困扰推荐系统应用过程中一个难点问题.在基于用户的协同过滤推荐系统中,用户相似度

计算的时间复杂度为 O(n2⋅m),其中,n 为用户数,m 为用户所关注的平均项目数.需要搜索所有项目,为用户寻找

相似用户.随着用户和项目数量的增加,相似度的计算量也会增大[91].目前,主要从聚类方法、数据集的缩减、维

数降解及建立线性模型等方面解决协同过滤可扩展性的问题.在社会化网络中,用户之间随时随地的信息互动

会产生大规模的数据集,将这些数据信息引入到推荐系统中,势必进一步增加推荐算法的计算复杂度,并使问题

变的更加严重.目前,对于此问题的研究还比较少.特别是在移动社交网络中,用户对推荐结果的要求不再仅仅

局限于内容的准确性,而且还要在时间、地点等方面具有普遍的适应性.这就要求推荐算法不仅要照顾用户的

长期兴趣,还要照顾用户随时间、位置变化而产生的短期兴趣. 

4   总  结 

在一个信息资源爆炸式增长的时代,推荐技术是作为解决信息过载问题的主要方法之一.在过去的数十年

中,无论在学术研究领域还是在工业应用领域,都取得了长足的进步与发展.在社会化网络日益盛行的当下,把
用户的社会属性信息引入到推荐系统中,不仅满足社会化网络发展对推荐技术的要求,而且符合人类社会学有

关推荐决策的基本原理,同时也促进了推荐系统的快速发展.本文对社会化推荐系统的基本原理、关键技术、

研究进展和发展趋势进行总结与分析,希望能够有助于促进该领域的发展和进步. 
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