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摘　要　社会化推荐系统正随着互联社交网络的快速发展逐渐成为人们关注的热点问题.首先,介绍了社会化推荐

的基础理论,阐述了社会化推荐的概念及基本框架,并在此基础上将其分类为面向个体的社会化推荐和面向群组的社

会化推荐.接着,分别给出了面向个体和面向群组的社会化推荐的形式化定义,从个体和群组两个角度对社会化推荐

系统的研究现状进行了综述.面向个体的社会化推荐主要包括基于评分预测的推荐方法和基于排序学习的推荐方

法;面向群组的社会化推荐主要包括推荐方法的融合和推荐结果的融合.
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Abstract　SocialrecommendationsystemisbecomingahottopicofconcernwiththerapiddevelopmentofInternetsoＧ

cialnetwork．Firstofall,thispaperintroducedthebasictheoryofsocialrecommendation,andexplainedtheconceptand

basicframeworkofsocialrecommendation．Andonthisbasis,thispaperclassifiedsocialrecommendationasindividualＧ

orientedsocialrecommendationandgroupＧorientedsocialrecommendation．Then,thispapergavetheformaldefinition

forindividualＧorientedsocialrecommendationandgroupＧorientedsocialrecommendationrespectively,andsummerized

thecurrentresearchstatusintheviewofindividualandgroup．IndividualＧorientedsocialrecommendationincludesreＧ

commendedmethodsbasedonpredictingandsequentiallearning．GroupＧorientedsocialrecommendationincludesrecomＧ

mendedmethodsbasedonintegrationofmethodandtheintegrationofresults．
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１　引言

随着互联网技术的普及和飞速发展,特别是 Web２．０理

论和技术的引入,以社交网站、微博、博客、内容分享社区、维

基等为代表的社交媒体受到了广泛的关注[１].流量排名网站

Alexa最新的统计结果显示,世界访问排名前十的网站中,有

５个是社交媒体网站[２].中国互联网中心公布的第３９次«中

国互联网发展状况统计报告»显示,到２０１６年１２月底为止,

中国网民规模达７．３１亿,其中,网民中社交应用的使用率为

７９％;微博用户规模为２．７１亿人,使用率为３７．１％;博客和

个人空间的用户数量达到４．９６亿人,使用率为６７．８％[３].

随着参与社交媒体的用户数量的急剧增加,数以亿计的用户

每天在社交媒体上自助生成了大量的内容.这些用户产生的

内容从个人经历(如看电影、旅行和听音乐等)到意见的表达

(小到对某部电影、某个商品的评价,大到某些公共事件的舆

论),无所不有[４Ｇ５].社交媒体具有的信息发布和接收异常简

便、“核裂变”式的信息传播扩散模式、容易形成自媒体和虚拟

社区等特点,一方面丰富了信息的来源,加速了信息的扩散,

另一方面也形成了所谓的信息过载问题,致使用户在面对如

此海量的信息时无法选择出自己满意的或者对自己有价值的

信息[５Ｇ６].推荐系统作为一种高效的信息过滤手段,恰是解决

信息过载和实现个性化服务的有效途径之一[７].因此,面向

社交媒体的推荐系统研究———社会化推荐,正逐渐成为当前

学术界和产业界共同关注的热点问题[８].

社会化推荐是在传统推荐系统的基础上,把用户或者项

目的社会化属性信息(如标签信息、朋友关系和信任关系等)

作为重要的影响因素融合到推荐方法中,以提升推荐系统的

精度和性能[８].从这个角度来讲,社会化推荐是一种把用户

或者项目的社会化属性信息作为附加输入的推荐方法.与传

统推荐系统相比,已有的社会化推荐具有了一些新的特点,首

先,社会化推荐所用的数据呈现多样性的特点[９Ｇ１０].传统推

荐系统主要利用用户Ｇ项目的交互信息构建用户的偏好模型,

进而利用此模型预测用户对项目的偏好程度,并主动推荐给

用户,从而达到个性化服务的目的;而社会化推荐中则存在大



量的非结构化的数据,如评论、标签和微博等信息.其次,社

会化推荐所面临的范围更广.传统的推荐系统大多运用于电

子商务领域的商品推荐;而社会化推荐的推荐对象不再单一,

除了商品推荐以外,还有好友推荐、标签推荐和旅游推荐

等[１１Ｇ１３].最后,社会化推荐方法的适应性需要不断提高.传

统推荐系统所选用的推荐方法主要包括基于内容的推荐、协

同过滤推荐和混合推荐方法;而社会化推荐由于面临的情况

更加复杂,因此需要引入一些其他领域的方法,来构建适应性

更强的推荐方法[１４Ｇ１６].社会化推荐不仅面临着以上挑战,还

存在推荐系统领域常见的数据稀疏性、冷启动和可解释性差

等问题[８,１７].

本研究对社会化推荐系统进行了深入研究,具有重要的

理论意义和实践意义.首先,对社会化推荐的基础理论进行

了系统的梳理,对社会化推荐的研究脉络和现状有了较为清

晰的认识.其次,本研究深入地学习了面向个体和面向群组

的社会化推荐系统的相关理论,并对国内外的研究成果进行

了系统分析,有助于进一步认识和理解社会化推荐.总体来

说,本研究对社会化推荐系统进行了较为完善的综述总结,丰

富和完善了社会化推荐系统的理论体系,对推动社会化推荐

系统的理论研究和实践应用具有重要的作用.

２　社会化推荐系统的基础理论

社会化推荐的概念最早出现在１９９７年.随着后期FaceＧ

book,Twitter,YouTube和新浪微博等社交媒体的兴起,社交

媒体上产生了大量的用户和项目的社会化属性信息,进而使

得社会化推荐成为推荐系统领域的重要研究方向之一,逐渐

得到了学术界和产业界的广泛关注[１６Ｇ１７].ACM 推荐系统年

会从２００９年开始设置与社会化推荐相关的专题讨论[１８],并

在２０１１年的专题研讨会上讨论了社会化推荐未来的几个重

要研究方向,同时提出了社会化推荐领域所面临的１０个研究

热点和难点[１９];在２０１３年的主题研讨会上,学者们又进一步

提出了社会化推荐的４个研究方向[２０].本研究主要从社会

化推荐的概念及分类、社会化推荐的基本框架等方面对社会

化推荐进行介绍.

２．１　社会化推荐的概念及分类

传统推荐系统主要通过挖掘用户和项目之间的二元关

系,来帮助用户从海量的信息中发现自己感兴趣的内容,能够

满足用户的个性化需求[６].而社会化推荐则在已有传统推荐

系统的基础上,把用户或者项目相关的社会化属性信息(例如

好友关系、信任关系和项目的标签等)作为重要影响因素引入

到推荐模型中,用来提高推荐系统的整体性能.从这个角度

上说,社会化推荐是把用户或者项目的社会化属性信息作为

传统推荐系统附加输入的一种推荐方法[２１].然而近些年来,

随着社交媒体的发展,社会化推荐的推荐项目已经不仅仅局

限在普通项目(图书、音乐和电影等),还包括社交媒体上广泛

存在的标签、好友、群组等.社会化推荐方法可利用的数据也

不仅仅包括用户Ｇ项目交互数据和用户之间的社会化关系信

息,还包括社会化标签信息、用户的交互关系信息、用户的点

击和收藏行为等.从这个角度来讲,社会化推荐是把整个社

交媒体当作推荐目标的推荐方法.因此,Tang等[１７]将上述

两种定义称为社会化推荐的狭义定义和广义定义.

由于社会化推荐技术的研究还处于蓬勃发展阶段,因此

到目前为止,对于社会化推荐方法的分类还没有一个被普遍

认可的体系.部分学者根据社会化推荐是从传统推荐系统基

础上发展而来这一特性,按照已有传统推荐方法的分类准则,

将社会化推荐分为基于内容的推荐、协同过滤推荐和混合推

荐等[１７].但是伴随着社交网络分析和文本情感分析等技术

在社会化推荐中的应用,近年来,几种比较典型的社会化推荐

方法逐渐得到了研究者的关注,主要包括基于图结构的推荐

模型、矩阵分解模型和概率模型等[１０,１５Ｇ１６].因此,又有部分学

者从社会推荐面向的对象的角度,将社会化推荐分为面向个

体的社会化推荐和面向群组的社会化推荐,这两者分别是对

社交媒体上的个体用户和群组用户进行推荐.目前,对于社

会推荐方法的分类还没有统一的标准,本文主要根据面向个

体的和面向群组的社会化推荐分类标准对已有的社会化推荐

的基础理论进行介绍.

２．２　社会化推荐的基本框架

目前,已有很多研究者在社会化推荐的研究中做了大量

的工作,并取得了一些研究成果.现有的研究成果大部分是

利用用户或者项目的社会化属性信息对推荐方法的影响、社

会化网络内部的结构特征和项目在社交媒体上的流行度等,

提出不同的社会化推荐基本框架[１５,２２Ｇ２３].本研究结合已有的

社会化推荐技术的特点和系统流程,提出了如图１所示的新

的社会化推荐的基本框架,该框架主要包括以下３层.

(１)社会化推荐的数据收集层:该层的主要作用是通过网

络爬虫等信息技术从社交媒体上获取社会化推荐所需的数

据.这些数据大致可以分为３类:用户和项目的交互信息、用
户和项目的基本属性信息以及用户和项目的社会化属性信

息.其中,用户和项目的交互信息主要包括用户对项目的点

击、收藏和评分等信息,用户和项目的基本属性信息主要包括

用户的年纪、地理位置、工作、项目的名称和类别等,用户和项

目的社会化属性信息主要包括用户之间的好友信息、关注

信息、信任关系,以及项目之间拥有的相同标签和相同类

别信息等.

(２)社会化信息处理层:这一层的主要作用是对社会化推

荐的数据收集层收集到的数据进行处理,并将处理后的结果

作为社会化推荐的结构化输入.该层主要包括:利用用户和

项目之间的交互信息构建用户Ｇ项目交互矩阵;综合利用用户

的基本属性信息和社会化属性计算用户之间的相关性;同理,

还可利用项目的基本属性和其社会化属性计算项目之间的相

关性.该层的核心部分在于用户和项目的相关性计算,其是

影响社会化推荐质量和精度的一个重要因素.

(３)社会化推荐结果生成层:该层是社会化推荐的核心

层,其主要工作是将社会化信息处理层预处理好的数据作为

设计的社会化推荐模型的输入,进而产生社会化推荐的结果.

而社会化推荐模型根据面向对象的不同,又可以分为面向个

体的社会化推荐模型和面向群组的社会化推荐模型.在上述

两种社会化推荐模型中,不仅需要考虑用户Ｇ项目交互信息对

模型的影响,而且还要重点考虑用户和项目的社会化信息对

推荐结果的影响.其中,如何将社会化信息融合到推荐模型

中以及社会化信息在推荐过程中作用大小的衡量,是目前研

究者普遍关注的问题.
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图１　社会化推荐的基本框架

３　面向个体的社会化推荐的理论研究

面向个体的社会化推荐系统是帮助个体用户从社交媒体

上用户生成的海量数据中准确地寻找到自己满意的信息,能
为个体用户节省时间,并帮助个体用户发现自己可能感兴趣

的信息,提高个体用户对信息的利用率.目前,已有众多的研

究者就面向个体的社会化推荐展开研究,已对面向个体的社

会化推荐形成了统一的学习框架,并且提出了许多经典的面

向个体的社会化推荐方法.本研究将对面向个体的社会化推

荐的形式化定义以及国内外的研究现状进行介绍.

３．１　面向个体的社会化推荐的形式化定义

面向个体的社会化推荐是在传统推荐系统的基础上发展

而来的,因此参考传统推荐系统的定义,可以得到社会化推荐

的形式化定义.令U 为数据集中所有用户的集合,I为所有

待推荐项目的集合,设S＝{Si,j}|U|×|U|为通过社会化属性信

息计算得到的用户社会化关系矩阵,映射μ:U×I→R 是社会

化推荐结果的评价函数,其中R 用来表示推荐方法的效用

值,其取值范围是全序非负实数集,Y＝{Uy|Uy ∈U,x≠y,

Sx,y≠０,Sx,y∈S},表示在社交媒体上与用户ux 存在社会化

关系的其他用户.因此,可以将社会化推荐要研究的问题描

述为:在与用户ux 具有社会化关系的用户群组中,根据待推

荐项目在用户群组中的效用值,为用户推荐与其偏好最相似

的、评价效用值最大的项目集合I∗ ,即:

∀Ux∈U

I∗ ＝argmax(μi＋αμ(Ux,i)＋β
１
Y ∑

Y

y
μ(Uy,i))

(１)

其中,∀α,β∈[０,１],且α＋β＝１.

根据上述面向个体的社会化推荐的形式化定义,现有的

面向个体的社会化推荐的基础方法根据预测效用值的不同可

以分为两类:１)预测的效用值为用户对项目的预测评分,即基

于评分预测的面向个体的推荐方法;２)预测效用值为用户对

项目排序 的 偏 好 值,即 基 于 排 序 预 测 的 面 向 个 体 的 推 荐

方法[２４].

３．２　国内外的研究现状

由于面向个体的社会化推荐所面临的推荐对象为个体用

户,与传统推荐系统极为相似,因此有部分学者直接将传统推

荐的方法运用到面向个体的社会化推荐中.而传统的面向个

体的推荐方法根据预测目标的不同可以分为两类:基于评分

预测的推荐方法和基于排序学习的推荐方法[２４].

基于评分预测的推荐方法在推荐的过程中重点考虑用户

对项目的操作信息,如评分、点击和收藏等,并将推荐问题最

终转化为用户对项目的评分预测问题.已有的基于评分预测

的推荐方法大致有３种,即基于内容的推荐方法、协同过滤方

法和混合推荐方法[５,２５Ｇ２６].其中,基于内容的推荐方法的主

要原理是通过收集用户的历史行为记录,利用其对用户的偏

好进行建模,从而形成用户的偏好特征描述[２６].同时,需要

对待推荐项目的内容信息进行分析,构建项目的资源特征描

述.最后,度量用户偏好特征描述和待推荐项目特征描述之

间的相似性,并将相似性较高的项目推荐给用户,从而产生面

向个体用户的推荐列表.另外,为了提高推荐的精度,一些研

究者也将更复杂的方法引入其中,如人工神经网络、决策树和

聚类技术等[６].协同过滤推荐方法自提出以来,便得到了研

究者的普遍关注,逐渐成为应用最为广泛的技术之一.它主

要是基于以下假设:具有相似兴趣的用户会喜欢相似的项

目[７,２７].这样,它就可以依据用户对项目的评分信息发现用

户和项目之间的相关性,然后依据这种相关性向用户推荐项

目.协同过滤方法一般又分为基于内存的方法和基于模型的

方法两类[７].其中,基于内存的方法根据计算角度的不同又

可以分为基于用户的推荐和基于项目的推荐[２５].而基于模

型的推荐方法则是通过用户的评分信息进行学习,并据此推

断用户的行为模式,进而根据此模型预测用户对项目的评分.

目前常用的模型有矩阵分解模型、聚类模型和贝叶斯网络模

型等[５,２８].经过大量的实践证明,基于内容的推荐和协同过

滤推荐在一定程度上还存在一些弊端,为此一些研究者通过

将上述两种方法相结合,提出了混合推荐方法[５].混合推荐

方法通过不同的组合方式将基于内容的推荐方法和协同过滤

推荐方法进行融合,并且两种推荐方法可以在推荐的不同阶

段进行融合.

基于排序学习的推荐方法一般是依据用户偏好模型来进

行项目推荐的,与用户偏好越相似的项目推荐给用户的可能

性应该越大,其主要思想则是对用户已有的收藏、评分和浏览

等历史行为记录进行建模,学习得到项目的排序函数,最后据

此为每个用户生成项目推荐列表[２９].目前已有的基于排序

学习的推荐方法根据输入模型样例的不同,大致可以分为３
类:点 级 (PointWise)、对 级 (PairWise)和 列 表 级 (ListＧ
Wise)[２９Ｇ３０].其中,基于点级排序学习的推荐方法的处理对

象是单个项目,其主要思路是将基于排序学习的推荐问题转

化为多分类或者回归问题,最终模型将会依据学习到的分类

或者回归函数预测用户对未评分项目的评分,对预测评分进

行排序后即可得到用户的项目推荐列表.近年来,被众多研

究者广泛 采 用 的 模 型 之 一———隐 语 义 模 型 (LatentFactor
Model)就是采用了基于点级排序学习的思想[３１].而基于对

级排序学习的推荐方法则是将排序问题转化为二分类问题,

其侧重于对两个项目间的排序关系是否合理进行判断.其主

要思路是根据用户已有的评分信息得到项目对,将每个项目

对的项目转化为特征向量后,得到训练数据集中的一个具体

训练实例,然后选取合适的机器学习方法来学习最终的分类

函数.常用的机器学习方法有很多,如神经网络和支持向量

机等[３２Ｇ３３].与基于点级和基于对级排序学习的推荐方法不
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同,基于列表级排序学习的推荐方法是直接对项目的推荐列

表进行优化.目前的优化方式主要有两种,一种是直接对排

序学习的评价指标进行优化,例如常用的评价指标 MAP和

NDCG等[３０];另一种优化方式是构造损失函数,这与点级排

序学习和对级排序学习的思路相同.目前,研究者已经提出

了众多的构建损失函数的方法,如 ListWise方法使用 KL距

离,RankCosine使用预测排序与正确排序的分值向量间的夹

角等[３０,３４].

上述两类传统推荐方法虽然在面向个体的社会化推荐中

取得了一定的效果,但是却忽视了在社交媒体环境下,仅仅依

据传统的用户Ｇ项目的交互信息直接为用户生成推荐结果往

往是不合适的,很难满足用户的个性化需求.为此,一些研究

者开始利用社交媒体中的朋友关系、信任关系和社会影响等

因素来完善已有的社会化推荐系统.近几年,比较典型的面

向个体的社会化推荐方法主要分为两类:基于社会网络分析

的社会化推荐和基于文本挖掘方法的社会化推荐[２２].其中,

基于社会化网络分析的社会化推荐是对社交媒体中广泛存在

的用户或者项目的社会化关系网络的拓扑结构进行分析,依
据用户或者项目在网络拓扑结构中的紧密程度分别为其赋予

不同的权重.目前,已有很多学者研究了基于社会网络的社

会化推荐方法,如 SoNARS、GLOSSS和社会网络协同过滤

等[８,１７,３５].同时,信息之所以能够在社会化网络中实现快速

的传播,主要是基于用户之间的信任关系,即形成的信任朋友

关系网络.已有很多学者将信任关系引入到传统推荐方法

中,提出 了 很 多 新 的 社 会 化 推 荐 方 法,主 要 包 括 TidalＧ
Trust[３６],MoleTruse[３７],TrustWaler[３８],SoRec[１０],STE[３９],

mTrust[４０]和SocialMF[４１]等.而基于文本挖掘的社会化推荐

方法则是利用文本挖掘技术对社交媒体上的评论、标签、博客

和微博等内容信息进行更加深入的分析,从而能更深入地挖

掘用户的个性化偏好,对没有项目打分或者存在恶意评价等

问题都能准确得知用户的整体轮廓[９,４２Ｇ４３].现有的基于文本

挖掘的社会化推荐有两个重要的分支,一个是对用户社会标

签的挖掘,研究以标签的形式对用户的特征进行概述[１３,４４Ｇ４５];

另一个则是对社交媒体中文本的整体内容进行情感分析,由
于用户对商品的评价是带有个人的意见和感情的,因此如何

从用户的整体文本中找到他们的真实情感和爱好对推荐系统

而言至关重要[１４,４３,４６].

由以上可知,面向个体的社会化推荐的研究现状及发展

动态可总结为:传统推荐系统主要是基于用户评分偏好矩阵

进行推荐的,对社交媒体中蕴含的大量用户自助生成的内容

却没有加以分析和利用;目前已有学者认识到这个问题,并从

社会网络分析和文本情感分析等多个角度出发,将社交媒体

上的社会化信息融入到传统推荐系统中,构建了社会化推荐

系统.

４　面向群组的社会化推荐的理论研究

近些年来,随着社交媒体的不断发展,其中的许多用户逐

渐因为兴趣爱好相同组成了大量的群组,它将推荐对象由单

个用户扩展为了一个群组[４７Ｇ４９].因此,针对这些群组用户的

社会化推荐技术受到研究者的普遍关注.下面主要对面向群

组的社会化推荐的形式化定义以及国内外研究现状进行

介绍.

４．１　面向群组的社会化推荐的形式化定义

目前,对于面向群组的社会化推荐还没有一个统一的形

式化定义,普遍认可的定义是基于共识分数的.共识分数使

用整个群组的偏好程度和群组内成员之间的差异性来衡量待

推荐项目对群组的效用[４７].因此,可以根据以上两个因素定

义群组差异性和群组预测评分,并定义了共识函数,最后通过

群组分歧度和群组预测评分来计算共识分数,具体的形式化

定义如下.
定义１(群组预测评分)　群组Gg 对项目Ii 的预测评分

RGg,i可以由群组内所有用户的预测评分Rx,i通过融合策略计

算得到.下面将以群推荐中最常用的融合策略均值策略为

例,给出群组预测评分RGg,i的计算方法:

RGg,i＝ １
|Gg|

∑
Ux∈Gg

Rx,i (２)

定义２(群组差异性)　群组差异性dis(Gg,Ii)用来表示

群组Gg 中所有用户对项目Ii 预测评分之间的差异程度.目

前已有很多种方法可以计算群组的差异性,最常用的是利用

分歧方差计算,其中RGg,i表示Gg 中所有用户对项目Ii 预测

评分的均值:

dis(Gg,Ii)＝ １
|Gg|

∑
Ux∈Gg

(Rx,i－RGg,i) (３)

定义３(共识函数)　共识函数F(Gg,Ii)的主要作用是通

过群组分歧度和预测评分来计算共识分数,其中 w１ 表示群

组预测评分RGg,i在最后的共识分数中所占的权重:

F(Gg,Ii)＝w１×RGg,i＋(１－w１)×(１－dis(Gg,Ii))
(４)

定义４(TopN推荐)　群推荐系统通常选择共识分数最

高的前 N 个项目组成推荐列表IGg
展示给群组,即 TopN 推

荐.而推荐列表IGg
需要满足下列条件:

∀j∈I,s．t．F(Gg,Ij)＜F(Gg,Ii),Ij∉IGg
,Ii∈IGg

(５)
从上述群推荐的形式化定义可看出,面向群组的社会化

推荐是建立在个体推荐的基础上的,首先需要确定在群推荐

中使用什么样的个体推荐方法,并选择合适的融合方法,其次

需要针对不同的应用场景选择合适的合成策略,最终才能产

生满足群组偏好的推荐结果.因此,群推荐中融合方法和合

成策略的选择对于面向群组的社会化推荐至关重要.

４．２　国内外的研究现状

目前,已有一些研究者针对社交媒体上面向群组的推荐

问题展开了研究,根据生成群推荐的方法不同,已有的面向群

组的社会化推荐方法大致可以分为两类:推荐方法融合和推

荐结果融合[５０].
推荐方法融合是先根据群组内成员的偏好或者最近邻居

融合生成群组的偏好或者最近邻居,然后利用面向个体的推

荐模型生成面向群组的推荐结果[４７].根据使用的面向个体

的推荐模型的不同,推荐方法融合又可以分为基于协同过滤

的推荐方法融合和基于内容的推荐方法融合.因为协同过滤

推荐方法主要分为生成用户偏好、产生用户最近邻居、计算用

户对项目的预测评分和产生用户推荐列表４个阶段[２８,５１],所
以基于协同过滤的推荐方法融合主要发生在生成用户偏好和

产生用户最近邻居阶段,而后两个阶段则属于推荐结果融合,
在群推荐的推荐结果融合方法中再进行介绍[５１].其中,在生

成用户偏好阶段,基于协同过滤的推荐方法融合主要是利用

融合策略对用户对项目的评分、点击和收藏等用户偏好进行
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融合,生成群组对项目的评分、点击和收藏等偏好信息,再依

据群组偏好信息进行推荐[５２Ｇ５３].而在产生用户最近邻居阶

段,基于协同过滤的推荐方法融合主要是根据群组中用户的

偏好信息,先建立各自的最近邻居用户集合,接着再将各自的

最近邻居集合进行融合得到群组的最近邻居集合,然后再根

据群组的最近邻居集合进行推荐[５１Ｇ５２].而基于内容的推荐

方法主要分为生成用户偏好、计算用户与项目的相似度和产

生用户的项目推荐列表３个阶段[５,５４].因此,基于内容的推

荐方法融合主要发生在生成用户偏好阶段,而基于内容的推

荐的后两个阶段属于推荐结果融合,在群推荐的推荐结果融

合方法中再进行详细讨论.其中,针对生成用户偏好阶段,基
于内容的推荐方法融合首先是将每个用户的兴趣偏好表示成

一组关键词的向量,然后利用融合策略对个体用户偏好进行

线性组合,产生一组关键词向量表示的群组偏好模型,再基于

此进行群推荐[５４].
与推荐方法融合不同,推荐结果融合则是先利用面向个

体的推荐模型对每个群组成员生成推荐结果,然后利用合成

策略将群组内所有用户的推荐结果融合,从而得到群组的推

荐结果[５０Ｇ５１].因为推荐结果融合是融合群组内用户的预测

评分或推荐项目列表,所以最终得到的是群组的预测评分或

项目推荐列表.因此,对于评分预测和获得项目推荐列表两

类问题,推荐结果融合又可分为两类:预测评分融合和推荐列

表融合[５５Ｇ５６].其中,预测评分融合是先根据个体用户偏好模

型生成个体用户对项目的预测评分,然后利用合成策略融合

群组内成 员 的 预 测 评 分,从 而 得 到 群 组 对 项 目 的 预 测 评

分[４９].由于涉及到个体用户的预测评分问题,采用预测评分

融合的面向群组的推荐系统可以与协同过滤方法结合,作用

在协同过滤推荐方法的计算用户对项目的预测评分阶段;也
可以与基于内容的推荐方法关联起来,作用在其计算用户与

项目的相似度阶段.而推荐列表融合的思想是先单独对个体

用户进行推荐,为每个群组成员生成推荐列表,然后选取合适

的合成策略将群组内所有成员的项目推荐列表融合,从而得

到群组推荐列表[５１Ｇ５５].但是,推荐列表融合通常会面临两个

方面的问题:１)该方法容易推荐出与某个用户偏好很相似但

群组内其他用户不感兴趣的项目集合;２)利用群组内用户的

推荐列表进行融合容易导致推荐后的群推荐项目列表过大,
不利于产生群组决策,因此为了缩减群推荐列表的长度,需要

更加深入地提取群组偏好[５７Ｇ５８].
从上述两类面向群组的社会化推荐方法可以看出,推荐

方法融合和推荐结果融合两类群推荐方法中都需要使用融合

策略,为此如何选择和设计有效的融合策略是影响群推荐质

量的重要因素之一[５２,５９].目前,常用的融合策略大致可以分

为３类:基本融合策略、加权策略和多种策略融合[５０].其中,
基本融合策略是由社会选择理论发展而来,主要包括均值策

略、最大幸福策略、最小痛苦策略、公平策略、痛苦避免均值策

略、多数票策略、连乘策略、Borda计数策略、Copeland策略和

许可投票策略等[４７,５２,６０].加权策略则是根据群组内成员的角

色、特征和影响力等因素,在群推荐的过程中为群组内成员分

配不同的权重[５９,６１].加权策略根据计算权重方式的不同又

可分为静态加权策略和交互加权策略[４８].其中,静态加权策

略通常是利用一些启发式方法计算群组内成员的权重,而交

互加权策略则是根据群组内用户与项目的交互行为来计算权

重,例如若群组内某个用户的评分数量比其他用户多,则表明

其在群组内的表现较为活跃,从而应该为其赋予更大的权

重[６１Ｇ６２].多种策略融合则是通过组合使用多种融合策略来

避免单一融合策略的缺陷.例如,有的研究者通过启发式学

习方法将最大幸福策略、最小痛苦策略和一般加权模型进行

组合[５８].有的研究者通过概率方法来构建群推荐模型,从而

使该群推荐方法能够与多种融合策略相结合[６３].
综上所述,面向群组的社会化推荐是一个具有重要价值

的研究方面,对面向群组的社会化推荐方法的改进和应用都

是十分重要的研究问题.
结束语　本文分别通过面向个体的社会化推荐与面向群

组的社会化推荐两方面对社会化推荐的研究进行综述,目的

是使人们更加系统地认识和理解社会化推荐及其发展现状.
自Facebook等各大社交媒体兴起以来,社交媒体上产生了大

量的用户和项目的社会化属性信息,使社会化推荐成为推荐

系统领域的重要研究方向之一,社会化推荐正逐渐成为当前

学术界和产业界共同关注的热点问题.目前,面向个体与面

向群组的推荐从多个角度出发,将社会化信息融入到传统的

推荐系统中,构建社会化推荐系统.其中,面向群组的社会化

推荐研究尚处于起步阶段,还有大量可以改进的方法,充分挖

掘群组内成员间的相关性,能够让面向群组推荐更加优化,同
时也能使社会化推荐的研究更进一步.
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