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摘  要	推荐系统在帮助在线用户寻找信息方面发挥了重要作用，推荐系统通过推荐用户可能感兴趣的信息，帮助他们找到相关信息，使用户在社交网络上更加活跃。由于社会关系在推荐系统中的潜在价值，近年来，社交推荐已经引起了越来越多的关注。在本文中，我们对现有推荐系统做了一次回顾，尤其对社交推荐系统做了丰富的调研。我们首先给出了事件社会网络的定义，并讨论了基于此网络的社会化推荐的独特属性及其与传统推荐系统相比的意义，与传统推荐系统相比的独特属性。然后我们将社交推荐方法分为传统的社交活动推荐算法和基于机器学习的社交推荐方法，并对每个类别的代表性系统进行了评述，尤其对基于机器学习的推荐方法进行了丰富的论述。我们还介绍了社交推荐中常用的一些数据集和评价指标，并对不同的社交推荐方法进行了优势与缺陷的讨论，探讨了流行的研究方向。
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Abstract	 Recommender systems play an important role in helping online users find information. Recommender systems help users find relevant information by suggesting information that may be of interest to them, making them more active on social networks. Social recommendation has attracted increasing attention in recent years due to the potential value of social connections in recommendation systems. In this paper, we present a review of existing recommender systems, with a particularly rich investigation of social recommender systems. We first give a definition of an event social network and discuss the unique properties of social recommendation based on this network and its significance compared to traditional recommendation systems, compared to traditional recommendation systems. We then divide social recommendation methods into traditional social event recommendation algorithms and machine learning-based social recommendation methods, and review representative systems in each category, with a particularly rich discussion of machine learning-based recommendation methods. We also introduce some datasets and evaluation metrics commonly used in social recommendation, and discuss the strengths and weaknesses of different social recommendation methods and explore popular research directions.
Key words Recommendation System; Social Recommendation System; Social Recommendation; Machine Learning; Social Network Analyze

第??卷  第?期	计  算  机  学  报	Vol. ??  No. ?
20??年？月	CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS	???. 20??
2	计 算 机 学 报	20??年
?期	作者名等：论文题目	3
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随着信息技术和互联网的发展，大数据时代已经来临，近几年产生的数据总量比之前几十年甚至几百年都要多，并且在未来数据量还会进一步增多。然而，随着互联网电子商务的发展，人们面对琳琅满目的商品和良莠不齐的市场，想要对某一方面进行全面的了解已经不再现实；也越来越难从大量的信息中找到自身感兴趣的信息。信息也越来越难有效地展示给可能对它感兴趣的用户，信息消费者和信息生产者都遇到了前所未有的挑战。推荐系统正是为了解决这一矛盾而设计的，他能够检索大量的信息，并将其中最相关，最可能被用户感兴趣的有效信息优先推荐给用户，大大减少用户的无效浏览时间，提升用户体验。 
在文献[1]中，给出了推荐算法的定义：定义函数s来计算用户u和项目i，s :U×I->R，得到一个完全有序集R。然后尝试从项目集中找到用户最感兴趣的项目i'，即
（1-1）
推荐系统发展史
推荐系统是互联网时代的一种信息检索工具，自20世纪90年代起，人们便认识到了推荐系统的价值，经过二十多年的积累和沉淀，推荐系统逐渐成为一门独立的学科，在学术研究和业界应用中都取得了很多成果。
1994年明尼苏达大学GroupLens研究组推出了第一个自动化推荐系统GroupLens[2]，提出了将协同过滤作为推荐系统的重要技术，这也是最早的自动化协同过滤推荐系统之一。
1995年3月，卡内基梅隆大学的Robert Armstrong等人在美国人工智能协会上提出了个性化导航系统Web Watcher[3];斯坦福大学的 Marko Balabanovic等人在同一个会议上提出了个性化推荐系统LIRA[4];同年8月，麻省理工学院的Henry Lieberman在国际人工智能联合大会(IJCAI)上提出了个性化导航智能体Letizia[5]。
1997年 Resnick 等人[6]首次提出“推荐系统”(Recommender System, RS)一词，自此，“推荐系统”一词被广泛引用，并且推荐系统开始成为一个重要的研究领域。同年，AT&.T实验室提出了基于协作过滤的个性化推荐系统PHOAKS[7]。
1998年亚马逊(Amazon)上线了基于物品的协同过滤算法，将推荐系统推向服务千万级用户和处理百万级商品的规模，并能产生质量良好的推荐效果。
1999年，德国 Dresden技术大学的 Tanja Joerding 实现了个性化电子商务原型系统TELLIM[8]。
2001年，IBM公司在其电子商务平台Websphere中增加了个性化功能，以便商家开发个性化电子商务网站。
2003年亚马逊的Linden等人发表论文，公布了基于物品的协同过滤算法[9]。据统计，推荐系统的贡献率在20%~30%之间。同年，Google开创了AdWords盈利模式，通过用户搜索的关键词来提供相关的广告。2007年Google为AdWords添加了个性化元素，通过对用户一段时间内的搜索历史进行记录和分析，了解用户的喜好和需求，以便更精确地呈现相关的广告内容。
2005年 Adomavicius等人的综述论文[10]将推荐系统分为3个主要类别，即基于内容的推荐、基于协同过滤的推荐和混合推荐，并提出了未来可能的主要研究方向。
2006年10月，北美在线视频服务提供商Netflix宣布了一项竞赛，任何人只要能够将他现有电影推荐算法Cinematch的预测准确度提高10%，就能获得100万美元的奖金。该竞赛在学术界和工业界引起了较大的关注，参赛者提出了若干推荐算法，以提高推荐准确度﹐该竞赛极大地推动了推荐系统的发展。
2007年第一届ACM推荐系统大会在美国举行，到2019年已经是第13届。这是推荐系统领域的顶级会议，提供了一个重要的国际论坛来展示推荐系统在不同领域的最近研究成果和方法。同年，雅虎推出了SmartAds广告方案[11]。通过对海量的用户信息以及用户搜索，浏览行为进行分析，雅虎可以为用户呈现个性化的横幅广告。
2015年 Facebook在官网上公布了其推荐系统的原理、性能及使用情况，说明Facebook如何向10亿人推荐物品。
2016年，YouTube发表论文，说明YouTube的推荐系统如何在不断增长的视频集中挑选出用户个性化的视频内容。他们将深度神经网络应用于推荐系统中，实现了从大规模可选的推荐内容中找到最有可能的推荐结果。
2016年Google发表论文，介绍App商店中的推荐系统。
2018年，阿里巴巴的论文《基于注意力机制的用户行为建模框架以及其在推荐领域的应用(ATRank)》[12]被人工智能国际会议AAAI录用。
经过二十多年的积累和沉淀，推荐系统成功地应用到了诸多领域， RecSys 会议上最常提及的应用落地场景为在线视频，社交网络，在线音乐、电子商务、互联网广告等，这些领域是推荐系统大展身手的舞台，也是近年来业界研究和应用推荐系统的重要实验场景。
伴随着推荐系统的发展，人们不再满足于通过分析用户的历史行为对用户进行建模，转而研究混合推荐模型，致力于通过不同的推荐方法来解决冷启动，数据极度稀疏等问题。国内知名新闻客户端“今日头条”采用内容分析，用户标签，评估分析等方法打造了拥有上亿用户的推荐引擎。
移动互联网的崛起为推荐系统提供了更多的数据，如移动电商数据，移动社交数据、地理数据等，成了社交推荐的新的尝试。
随着推荐系统的成功应用，人们更加关注推荐系统的效果评估和算法的健壮性、安全性等问题。2013年，Alan Said等人在RecSys会议上发表了论文[13]，阐述了一种清晰明了的推荐结果评价方式。同年，Frank Hopfgartner等人发表论文[14]，讨论了基于流式数据的离线评价方式和对照试验，掀起了推荐算法评估的研究热潮。
近年来，机器学习和深度学习等领域的发展为推荐系统提供了方法指导。RecSys会议自2016年起开始举办定期的推荐系统深度学习研讨会，旨在促进研究和鼓励基于深度学习的推荐系统的应用。
2017年 Alexandros Karatzoglou等人在论文[15]中介绍了深度学习在推荐系统中的应用，描述了基于深度学习的内容推荐和协同过滤推荐方法，深度学习成为当前推荐系统研究的热点。
推荐系统分类
按照不同的分类指标，推荐系统具有很多不同的分类方法。常见的分类方法有依据推荐结果是否因人而异﹑依据推荐方法的不同，依据推荐模型构建方式的不同等。
依据推荐结果是否因人而异:推荐系统主要可以分为大众化推荐和个性化推荐。大众化推荐往往与用户本身及其历史信息无关，在同样的外部条件下，不同用户获得的推荐是一样的。大众化推荐的一个典型例子是查询推荐，它往往只与当前的查询有关，而很少与该用户直接相关。个性化推荐的特点则是不同的人在同样的外部条件下，也可以获得与其本身兴趣爱好﹑历史记录等相匹配的推荐。例如，在目前的搜索引擎技术的研究中也越来越多地引入个性化方法，使得查询推荐不仅与当前的查询语句有关，也与当前用户的个性化信息有关。
依据推荐方法的不同:传统的推荐算法主要有基于人口统计学的(Demographic-Based，DB)推荐算法、基于内容的(Content-Based，CB)推荐算法、基于协同过滤的(Collaborative Filtering，CF)推荐算法和混合推荐(Hybrid Rec-ommendation)算法。其中基于人口统计学的推荐算法是最简单的推荐算法了，它只是简单地根据系统用户的基本信息发现用户的相关程度﹐然后进行推荐﹐目前在大型系统中已经较少使用。基于协同过滤的推荐算法被研究人员研究得最多，也最为深入，它又可以被分为多个子类别，包括基于用户的(user-based)推荐算法，基于物品的(item-based)推荐算法、基于社交网络关系的(social-based)推荐算法，基于模型的(mode-based)推荐算法等。其中，基于模型的推荐算法是指利用系统已有的数据，学习和构建模型，进而利用该模型进行推荐﹐这里的模型可以是SVD，NMF等矩阵分解模型，也可以是利用贝叶斯分类器，决策树，人工神经网络等模型转换为分类问题或者基于聚类技术对数据进行预处理的结果等等。随着各行各业数据量的激增﹐基于协同过滤的推荐算法出现了一些新方向﹐比如，基于集成学习的方法、混合推荐方法﹑基于深度学习的方法等。
依据推荐模型构建方式的不同:目前的推荐算法大致可分为基于用户或物品本身的启发式(heuristic-based，或称为memory-based)推荐算法、基于关联规则的推荐(association rulemining for recommendation)算法、基于模型的(model-based )推荐算法，以及混合型推荐(hybrid recommendation)算法。基于关联规则的推荐算法常见的有基于最多用户点击、最多用户浏览算法等，属于大众型的推荐算法，在目前的大数据时代并不主流。
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图 1推荐算法的分类
经典推荐算法
推荐系统主要是利用用户的历史行为信息，构建对应的用户兴趣模型来挖掘用户可能感兴趣或有需求的资源，并推荐。推荐系统需要完成从数据收集到输出推荐结果的工作，通常可以分为收集记录、分析模型和推荐算法三个模块。
收集记录模块：该模块记录用户的评分信息和喜好行为等，例如用户对项目的浏览、问答、购买和评分等信息。评分信息属于显式信息，相对比较好收集，但许多用户并不愿意参与到这个过程中为物品打分。因此需要利用其他隐式反馈手段来分析用户行为，例如用户浏览记录、页面停留时间、日志分析、购买行为等。
分析模型模块：该模块通过对用户行为的分析，建立合适的模块来挖掘用户的兴趣爱好以及爱好程度。
推荐算法模块：该模块根据推荐模型分析的结果，选择合适的推荐算法，从海量项目中筛选中用户可能感兴趣的项目进行推荐。作为推荐系统的核心，推荐算法的好坏直接影响着系统的推荐质量。
本章将分别从基于内容、基于协同过滤以及组合这三种推荐算法对经典的推荐算法做一个介绍。
基于内容的推荐算法
基于内容的推荐(content-based recommen-dation)方法是最早被使用的推荐算法，来自于信息获取领域，是信息过滤技术的延续与发展，它是建立在项目的内容信息上做出推荐的，而不需要依据用户对项目的评价意见，更多地需要用机器学习的方法从关于内容特征描述的事例中得到用户的兴趣资料。在基于内容的推荐系统中，项目或对象是通过相关的特征属性来定义的，系统基于用户评价对象的特征，学习用户的兴趣，考察用户资料与待预测项目的相匹配程度。用户的资料模型取决于所用学习方法，常用的有决策树，神经网络和基于向量的表示方法等。基于内容的推荐算法所用的用户资料是用户的历史数据，用户资料模型可能随着用户的偏好改变而发生变化。
随着机器学习等技术的发展完善，如今基于内容的推荐系统对项目和用户分别建立配置文件，并通过对用户已购买或浏览过项目的信息的分析，来建立或更新用户配置文件。系统通过对项目和用户配置文件相似性的比较，将与用户相似度高的项目进行推荐。这种直接比较用户与项目相似度的算法，已经不能纳入协同过滤的范畴了。周长征、黄文荣[16]将基于内容的推荐算法归结为以下四个步骤：首先，根据用户的浏览已购买信息构建用户信息库；第二，建立用户兴趣模型，描述用户对项目不同属性的喜好程度，并将这些属性集合表示为用户向量；第三，提取项目的内容属性，形成特征向量；第四，将用户的用户兴趣模型和所有项目的特征矩阵进行相似度比较，将相关系数高的项目推荐给用户。此外，有些系统还通过收集用户反馈信息来提高推荐质量。
提取项目特征（即文档表示）、建立用户兴趣模型和计算相似度是基于内容的过滤的三大关键。项目特征的表示可以采用向量空间模型，最常用的是TF-IDF[17]（Term Frequency-Inverse Document Frequency）方法，是由 Salton 提出的，用来评估词语在文件集的某份文件中的重要程度。通常认为，词语的重要性与它在文件中出现的次数成正比，同时也与它在语料库中出现的频率成反比。TF 表示某一特征在项目中出现的次数，出现的次数越多，则该特征就越能代表该项目；IDF 是逆向文档词频，表示当某一特征在所有的项目中出现的次数都很多，则用该特征来区分不同项目的能力就越小，IDF 主要可以用来排除一些无意义的词。利用 TF-IDF 来为项目特征分配权重的思想具体如下：
设项目集为N，采用k维向量和分别表示用户u的偏好和项目，其中k是关键词的个数，ni表示项目集合N中包含关键字ki的项目数，𝑓𝑖𝑗表示关键词𝑘𝑖在项目𝑑𝑗中出现的次数。 
关键词𝑘𝑖在项目𝑑𝑗中出现的频率𝑇𝐹𝑖定义为：
			         （2-1）
关键词𝑘𝑖在项目集中出现的逆文档词频𝐼𝐷𝐹𝑖定义为：
			          （2-2）
关键词i在项目j中的权重定义为：
	 （2-3）
那么，用户偏好和项目的余弦相似度定义为：
	
    （2-4）            
计算出来的相似度越高，则代表用户对该项目越偏好。
相较于其他算法，基于内容的推荐有很多优点[18]：（1）有效解决“冷启动”问题。由于新用户没有评价过项目，新项目没有被评价过，因此基于用户评分的协同过滤协同无法处理这两类特殊情况。基于内容的推荐匹配项目特征和用户配置文件，因而可以处理冷启动问题。（2）针对在如今海量信息情况下用户评分情况少，协同过滤存在的数据稀疏性问题，基于内容的推荐并不受限制。（3）通过列举推荐项目的特征属性，为用户解释为什么产生该类项目的推荐，使用户对系统更加了解，获得更好的用户体验。但与此同时，基于内容的推荐也存在一些瓶颈问题：
有些项目是一些抽象的描述，并不存在具体的内容，例如，声音、图像、视频等。基于内容的推荐就无法根据其内容信息进行文字性描述，进而提取特征。因此，基于内容的推荐就无法对这一类项目提供良好的推荐效果。
不能挖掘用户的潜在兴趣。基于内容的推荐是根据用户的配置文件，来匹配项目的特征文件，进而产生相似性推荐，依据的是用户的历史选择，因此只能推荐符合用户现有兴趣的项目，很难挖掘用户的潜在兴趣。
基于协同过滤的推荐算法
在日常生活中，当我们需要去接触自己不熟悉或难以解决的的问题时，往往习惯于咨询身边的朋友，参考他们的意见然后再做出选择。协同过滤推荐算法就是基于这样的一种假设，并将该思想运用到信息服务推荐中。一般的协同过滤推荐算法的实现分为两步，首先获取用户的偏好信息，即用户对项目的评价；接着分析用户间相似性并依据相似用户来预测目标用户对某一项目的评分。
协同过滤算法是基于以下三点：（1）用户可以按照兴趣分为不同群体；（2）用户的兴趣爱好隐含在他们对不同项目的评价信息里；（3）同一群体里用户对项目的评价会比较相似。协同过滤算法的核心思想是利用群体内其他用户的观点来预测项目评分并推荐给目标用户，强调的是一种人与人之间的合作，利用过去的购买或评分记录来计算用户间相似度，形成观念相似的邻居群体，并通过邻居群体的意见，为目标用户产生之前从未接触过的项目的推荐。协同过滤算法主要包含基于记忆和基于模型两种类型，而基于记忆根据考察对象不同，分为基于用户和基于项目两类。下面将依次进行介绍。
基于记忆的协同过滤
基于记忆的协同过滤方法一般采用最近邻技术， 利用用户的历史喜好信息计算用户之间的距离， 然后利用目标用户的邻居用户对商品评价的加权值来预测目标用户对特定商品的喜好程度， 推荐系统根据喜好程度对目标用户进行推荐。该方法包括基于用户的方法和基于项目的方法。
基于用户的方法根据用户之间的评分行为相似度预测用户的评分，如图 2 (a)所示。如果用户A和用户C同时喜欢项目A、C，那么我们可以认为用户A和用户C相似，从而将用户A喜欢的项目D也推荐给用户C。而基于项目的方法根据预测项目与用户实际选择项目之间的相似度预测用户评分，如图 2 (b)所示。如果喜欢项目A的用户大部分均喜欢项目C，那么认为项目A和项目C相似，如果有用户喜欢或者浏览了项目A，就将项目C推荐给该用户。
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[bookmark: _Ref103251157]图 2基于记忆的协同过滤算法思想：（a）基于用户的协同过滤；（b）基于项目的协同过滤
在基于记忆的协同过滤技术中，计算相似度的常用方法具体包括皮尔森(Pearson)相关系数、余弦相似度、杰卡德(Jaccard)相似系数以及欧氏距离。这些相似度计算方法没有绝对的优劣之分，适用场景也并非绝对。因此应根据实际的应用场景、数据特点灵活选择或进行组合。
相较而言，基于用户的协同过滤算法适合用户较少的场景，推荐结果对用户的新行为反应不敏感，存在冷启动问题，在实时性较强，用户个性化差异不太明显的领域应用广泛。而基于项目的协同过滤算法适合项目数远小于用户数的场景，推荐结果对用户的新行为十分敏感，同样存在冷启动问题，常应用于用户个性化需求强烈的场景。
基于模型的协同过滤算法
基于模型的协同过滤方法通过建模的方式模拟用户对项目的评分行为。其使用机器学习与数据挖掘技术， 从训练数据中确定模型并将模型用于预测未知商品评分。基于模型的协同过滤算法相较基于记忆的协同过滤算法，更易于解决稀疏性问题和可扩展性问题，进一步提高了预测性能；但同时在建立模型时花费大量的开销，并且模型化中的信息降维往往会导致部分有用信息的丢失。
常见模型包括关联模型、聚类模型、回归模型、贝叶斯模型、矩阵分解、神经网络模型、图模型等。下面对部分较经典的模型进行简单介绍。
关联模型，又称关联规则挖掘。关联规则挖掘通常基于用户购买商品之间的关联关系预测用户偏好。具体来说，关联规则基于物品维度构思考虑， 分析出数据库中所有包含属性等特征信息模块间的隐藏关联，进而找出满足给定项集支持度和项集置信度的多个模块间存在的所有依赖关系[19]。
聚类模型。聚类算法基于预定义模型构造数据， 是一种无监督机器学习算法。按照聚类对象的不同可以分为用户聚类模型、项目聚类模型以及用户-项目联合聚类模型。用户聚类模型[20]即将兴趣相近的用户集聚成一簇; 项目聚类模型[21][22]即将相似项目进行聚类; 还可以同时考虑用户和项目的聚类结果进行综合分析。聚类结果应该具有较高的簇内相似性和较低的簇间相似性。最常用的聚类算法是K-means。
贝叶斯模型。由于推荐问题可以转化为分类问题， 因此可以通过机器学习领域中的分类算法来解决推荐问题。贝叶斯网络基于条件概率和贝叶斯定理。该网络是最流行的概率框架， 能够推导出用户或项目之间的概率依赖关系[11]。其使用决策树表示概率表， 对每个推荐项都构造一个单独的树。树中节点的分支选择取决于用户对特定项目的评分。用户对预测项目评分的概率向量存储在树的节点中。
矩阵分解。用矩阵分解做协同过滤也是目前使用很广泛的一种方法。由于传统的奇异值分解(SVD)要求矩阵不能有缺失数据，必须是稠密的，而我们的用户商品评分矩阵是一个很典型的稀疏矩阵，所以直接使用传统的SVD到协同过滤是比较复杂的。目前主流的矩阵分解推荐算法主要是SVD的一些变种，比如 FunkSVD、BiasSVD和SVD++。传统SVD要求将矩阵分解为UΣVT的形式，其中Σ为m×n维的对角矩阵，有Σ=diag(σ1， σ2，…， σm×n)，U称为左奇异矩阵，V称为右奇异矩阵。这些变种的算法与传统的SVD区别很大，把一个矩阵分解为两个低秩矩阵的乘积形式PTQ。
神经网络模型。用神经网络乃至深度学习做协同过滤应该是未来的一个发展趋势。目前比较主流的用两层神经网络来做推荐算法的是限制玻尔兹曼机(RBM)。在目前的Netflix算法比赛中，RBM算法的表现很好。当然如果用深层的神经网络来做协同过滤应该会更好，大厂商用深度学习的方法来做协同过滤应该是将来的一个趋势。
组合推荐算法
任何推荐方法都有着自身独特的优点，但是在一些场景中单独使用一种方法时，推荐结果并不理想，通过将多种推荐方法相结合进行混合推荐能够实现取长补短，提高推荐系统的性能。在实际场景中使用的推荐方法大部分都是将2种或2种以上的推荐方法混合而得到的，尽管从理论上有很多种混合推荐方法，但在某一具体问题中并不是每种方法的混合都有效，因此如何将2种或2种以上的方法进行混合，产生更为有效的推荐也是推荐系统中一个重要的研究方向。混合推荐技术可以克服传统推荐方法的大多数限制，将它们组合起来以获得更好的推荐结果。
组合推荐算法主要分为加权型(weighted)、切换型(switching)、混杂型(mixed)、特征组合型(feature combination)、瀑布型(cascade)、特征增强型(feature augmentation)、元层次型(meta-level)。
加权型是利用多种推荐算法进行计算，并对结果取交集或并集。在训练时，对不同推荐算法的评分进行加权求和，并根据最终加权结果调整参数。
切换型则根据问题背景和实际情况或要求决定变换采用不同的推荐方法。在推荐时，首先根据用户和项目以及各算法结果的置信度选择一种推荐算法，并将该推荐算法的结果作为最终推荐结果。混杂型则是简单运用多种推荐算法，并将不同推荐算法的结果分别输出。特征组合型通常包含一个主推荐算法和其他辅助推荐算法，辅助推荐算法将提取到的特征值反馈给主推荐算法，帮助其完成训练过程。而在推荐时，只使用主推荐算法。瀑布型先用一种推荐算法产生一个粗糙的结果，然后使用另一种推荐方法在此推荐结果的基础上进一步推荐。特征增强型使用一种辅助的推荐算法，在原有训练集和用户画像的基础上，生成更多的特征信息，并将其反馈到主推荐算法。元层次型使用一种推荐方法产生的模型作为另一种推荐方法的输入。
推荐系统以用户与项目的交互关系作为依据来发掘用户的偏好来实现推荐功能。但是当用户和项目的数据量增大时，用户与项目之间的评分矩阵会出现越来越稀疏的现象，协同过滤的方法面临数据稀疏的问题，而基于内容的推荐方法只能实现浅层模型捕捉特征，而且人工设计特征对浅层模型的影响巨大，会极大限制方法的可扩展性和推荐效果。虽然混合推荐方法可以有效解决以上问题，但是在面对多模态辅助信息时，混合推荐方法依然面临着严峻挑战。

社交推荐算法
EBSN概述
随着信息技术的发展，事件社会网络（event-based social network，简称EBSN），如Meetup、Plancast、Tencent weibo等，为人们在线上与线下同时交互提供了便捷方式。通过这些平台，用户既可以根据个人爱好加入不同线上兴趣组，也可以发布、主持、参加如音乐会、学术会议、体育活动等线下事件。
EBSN每天都会产生大量新事件和新兴趣组，目前已拥有大量用户且在快速增长，例如，截至2019年11月，Meetup已有超过4,000万用户和32万兴趣组，每月举办的事件超过300万。对于事件组织者而言，其希望参与事件的人数越多越好，而对于用户而言，他们希望认识更多的朋友、增强事件体验。然而,面对EBSN中的海量信息，户越来越难以发现他们喜好的事件和兴趣组，因此，研究EBSN推荐系统具有重要研究意义和应用前景。
Liu等人[55]最早提出EBSN的概念，其形式化描述为：EBSN是一个异构网络G=〈U,Aon,Aoff〉，其中，U表示具有n个用户的集合，Aon表示线上社交关系的集合，Aoff表示线下社交关系的集合。EBSN可分为线上社交网络Gon=〈U,Aon〉和线下社交网络Goff=〈U,Aoff〉两部分。
图 3为常见的EBSN网络结构。EBSN中存在多种社会关系,包括用户参与兴趣组关系、用户参与事件关系、事件与举办地点关系等。用户加入线上兴趣组形成了线上网络(online network)，用户参加事件则形成了线下网络(offline network)。
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[bookmark: _Ref103251758][bookmark: _Ref103251778]图 3 EBSN网络结构
近年来，结合社会化信息的推荐系统引起了更多研究者的注意，社会化推荐系统通过挖掘社交关系获取社会化信息，结合社会化信息与用户基本信息，将社会化信息作为一种辅助信息提高推荐效果。由于添加了很多社会化信息的特性，能获取到更准确的用户偏好，因此，社会化推荐能更高效的解决系统中的常见难题，如冷启动、数据稀疏等。
基于活动的社交网络推荐算法
目前，关于EBSN的社交活动推荐算法主要有三类：（1）基于多特征融合的社交活动推荐算法；（2）基于图模型的社交活动推荐算法；（3）其他社交活动推荐算法。
基于多特征融合的社交活动推荐算法
文献[56]提出了一种基于社交影响的上下文感知的个性化社交活动推荐算法 SIARS，是一种综合了活动组织者感知、内容感知、时间感知和地理位置感知的推荐模型，其中组织者感知部分是对组织者举办活动次数、组织者历史举办活动评价、以及组织者历史活动语义三个方面加权得到，通过将提取的社交、内容、时间、地理位置信息线性加权获取用户对活动的评分，并基于评分值排序向用户推荐社交活动。SIARS 包括两个加权部分，即组织者感知计算部分和综合评分计算部分，简单的加权并不能挖掘实体之间复杂的关系，因而推荐效果有待提升。
文献[57]从地理位置、社交因素、语义因素和时间因素四个角度提取特征，并在考虑用户对时间和地理位置的偏好的同时，融合了时间和地理位置的流行度建立时间和地理位置信息的模型，最终分析四个方面特征的融合方式，对比了加权和乘积两种方法，通过对比实验得到乘积的方式获取的推荐效果更好。在语义影响因素部分，仅考虑了用户对活动所属小组的语义偏好、社交因素也仅从用户与小组的角度建模，忽略了用户与小组内活动的关系，建模角度比较单一；此外，不管是采用加权还是乘积组合特征，都不能深入挖掘特征之间的关系。
基于图模型的社交活动推荐算法
文献[58]提出了一种基于图模型的社交活动推荐方法 RBPP，该方法首先建立异构图来表示EBSN 中各类实体和各种实体之间的交互，图中实体包括用户、小组、活动举办地的区域以及标签所属类目。基于该异构图，作者提出了一种带重启的反向随机游走（Reverse Random Walk with Restart，RRWR）算法来计算用户对于社交活动的评分，并生成用户-社交活动推荐矩阵。RRWR 算法终止条件是网络中所有节点的概率值趋于稳态，当有新的社交活动举办或者是有新用户加入，那么需要重新进行游走过程，使得概率值重新达到稳态，网络中实体数量较大，重新达到稳态将消耗大量资源。
文献[59]提出了一种基于图的推荐模型 HeteRS，该模型可以同时解决三种推荐问题：向用户推荐小组、向小组推荐标签、向用户推荐社交活动。在 HeteRS 中，将 EBSN 网络中的活动、小组、地点以及标签作为实体，并设计实体间的连边关系构建异构图。作者将推荐问题看作是节点间的邻近度计算问题，并采用多元马尔科夫链（Multivariate Markov Chain）来计算节点之间的邻近度。文中，作者提出一个学习机制来设置不同类型实体之间的影响权重（Influence Weight），但是 HeteRS 模型对三种问题的推荐结果却差强人意。
其他社交活动推荐算法
文献[60]中，作者将推荐问题转化成分类问题，从语义、时间和空间三个方面提取特征，不是将三个方面的特征做加权或是乘积融合，而是基于三方面特征采用机器学习算法做分类，并对比了Naïve Bayes、Logistic Regression 和 Decision Tree 三种有监督学习算法的分类效果，相较于简单的多特征融合方式推荐效果有所提升，但是仍存在用户和活动的关系挖掘不够充分问题。文献[61]基于豆瓣同城数据集，将用户邻居发现、社交活动邻居发现与协同矩阵分解相结合的方法，计算用户和社交活动的评分，并基于随机梯度下降的算法优化模型参数，采用矩阵分解的算法主要缺点是当系统有新的活动举办，矩阵结构随之改变，模型参数也要随之更新，而 EBSN 网络有着严重的冷启动问题，不断有新活动被发布，因此，矩阵分解技术并不适用于解决 EBSN 网络的推荐问题。
基于机器学习的社交推荐算法
传统推荐系统数据集中用户与物品数据巨大，但两者之间的交互信息及其稀疏。当用户的交互数较少时，借助深度学习的推荐方法很难达到预想的效果，因为深度学习方法很难学习到用户与物品的特征信息。因此，一些研究尝试加入辅助信息[62]来提高模型性能，其中最经典的便是借助用户在社交平台上的社交信息进行辅助推荐。图神经网络（Graph Nerual Network, GNN）利用图结构和节点特征信息对图的信息扩散过程进行建模，取得了良好的效果，目前已成为社交推荐任务中的一大重要工具。
下面介绍几种基于深度学习模型解决社交推荐问题的模型。
GraphRec模型
Fan 等人[63]提出了一种利用图神经网络解决推荐问题的 GraphRec 模型，同时捕捉用户项目图中的交互和意见，一致的对用户项目图和用户社交关系图进行建模，此外模型还使用注意力网络区分了社交关系的重要性。整个 GraphRec 模型分为三个部分，分别是用户建模（user modeling）、物品建模（item modeling）和评分预测（rating prediction）。GraphRec 用户建模图如图 4所示，用户建模部分由项目聚合（item aggregation）和社会聚合（social aggregation）组成，项目聚合这一模块是捕获用户项目图中的信息到用户的隐向量，将项目嵌入和评级嵌入拼接，通过一个注意力网络进行权重学习，再聚合成用户的隐式表示。社会嵌入是捕获用户社交关系图中的信息，将用户的邻居信息进行聚合，通过一个注意力网络进行权重学习，再聚合成用户的隐式表示。将两部分的得到的嵌入连接，再通过一个多层感知机得到用户向量的最终嵌入表示。物品建模模块和用户建模模块的项目聚合模块基本一致，是捕获用户项目图中的信息到物品的隐向量，将用户嵌入和评级嵌入拼接，通过一个多层感知机网络进行权重学习，再聚合成用户的隐式表示。最后一个模块是评分预测，将用户建模和物品建模得到的用户向量和物品向量拼接，通过一个多层感知机预测最终评分。
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[bookmark: _Ref103252238]图 4 GraphRec用户建模
向用户推荐他们感兴趣的但是没有访问过的兴趣点（POI）是基于位置的社交网络的基本应用之一。Zhang 等人[64]提出了一种新的推荐框架-结合注意力机制和图卷积网络的兴趣点推荐模型（HGMAP）。HGMAP 根据兴趣点之间的地理距离构造位置空间图，并利用图卷积网络（GCNs）来对 POI 间的高阶连通性进行建模，不仅考虑了空间约束，而且为缓解稀疏的参观数据的问题提供了一种有效的方法。此外，HGMAP 还利用了另一个 GCNs 来构建用户社交关系图，并通过多头注意机制区分用户对兴趣点不同方面的偏好。
该模型由三个部分组成：用户建模、项目建模和评分预测。第一个组件是用户建模，即学习用户的潜在因素。由于社交推荐系统中的数据包括两个不同的图，即社交图和用户项目图，我们有机会从不同的角度学习用户表示。因此，引入了两个聚合来分别处理这两个不同的图。一种是项目聚合，可用于通过用户与用户项目图（或项目空间）中的项目之间的交互来理解用户。另一个是社交聚合，社交图谱中用户之间的关系，可以帮助从社交角度（或社交空间）对用户进行建模。然后，通过结合来自项目空间和社交空间的信息来获得用户潜在因素是直观的。第二个组件是项目建模，即学习项目的潜在因素。为了同时考虑用户-项目图中的交互和意见，作者引入了用户聚合，即在项目建模中聚合用户的意见。第三个组件是通过集成用户和项目建模组件通过预测来学习模型参数。
图神经网络自然地整合节点的信息和网络的拓扑结构，图神经网络已经被证明在表示学习中有非常强大能力[23][24][25]。社交推荐的数据可以表示为两个图数据。一个图用来表示用户之间的关系，一个图用来表示用户和物品之间的关系。社交推荐的一个比较自然的想法是将社交网络的信息整合到用户和物品的特征学习中[26]。学习物品和用户的特征表达是构建社交推荐系统的关键。而GNN极大地推进了社交推荐系统的发展。
社交图和用户-物品图在两个不同的方面展示了用户信息。在两个不同的图中整合信息来更好地学习用户的特征表达对推荐系统来说是非常重要的。Wenqi Fan 等人提出了一种新颖的图神经网络模型GraphRec用来进行社交推荐[27][28]。该模型有效地整合用户-用户图（user-user graph）和用户物品图（user-item graph），更好地捕获user-item间的联系以及用户对物品的评分并用注意力机制网络区分了社交关系的重要性。
从图 5 DiffNet模型结构可以看出，该模型包括三个部分：用户建模（user modeling）、物品建模（item modeling）和评分预测（rating prediction）。其中user modeling包括两个部分，item aggregation主要是利用用户与物品的联系生成一个特征表达，social aggregation主要是利用用户与用户之间的关系生成一个特征表达，然后user modeling将两个特征表达拼接起来。而item modeling利用用户对物品的关系与意见产生一个特征表达，rating prediction主要是利用学习到的特征向量，得出用户对某个item的打分评估。
GraphRec提供了一种方法来同时捕获user-item graph中的联系和评分，此外该模型可以通过社会关系的异质性强度来区分联系的强度。但是GraphRec只将社交图纳入推荐中，并没有充分利用属性信息。此外，GraphRec中评级和社会信息都是静态的。然而，评级和社会信息在现实中是动态的，所以，GraphRec模型有待进一步地改进。

DiffNet模型
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]社交推荐系统主要是充分利用社交关系网络来减轻user-item之间的稀疏性来提高推荐性能[28]][[29]。Le Wu等人认为用户的兴趣传播既是递归的，也是动态的。也就是说，随着社会影响的传播，每个用户的第k次迭代时的特征向量受他邻居第k-1次迭代结果的影响，因此，每个用户的兴趣随着迭代的过程而改变。有效真实地模拟社交网络中的递归扩散过程将更好地得到每个用户的特征向量，从而提高社交推荐性能。
因此Le Wu等人提出了DiffNet模型[30]。该模型模拟社会影响的递归传递过程从而更好地对用户和物品进行特征向量的提取。模型的关键部分是巧妙设计的逐层传播影响力的网络结构。DiffNet网络对社会网络中用户之间的关系进行迭代计算，将用户的影响力进行了K轮传播，最终形成了用户之间互相影响的偏好传播。同时借鉴SVD++算法，将用户喜欢的item向量作为辅助向量加入到了用户的向量表示中，将user和item使用自然语言处理和计算机视觉的一些方法提取特征并加入到user和item的向量表示中。通过上述方法，DiffNet推荐结果达到了一个较好的水平。
DiffNet模型的结构如图 5所示。user隐因子矩阵P和item隐因子矩阵 Q作为free embedding，使用随机值进行初始化。user特征矩阵 X和item特征矩阵 Y，作为feature embedding。对于用户a,fusion layer将free embedding pa 和feature embedding xa作为输入，输出fusion embedding。fusion embedding对user的特征及喜好进行了融合。对于layer k，将k-1层的输出作为输入，完成当前层的social diffusion process之后输出更新的user embedding。更新后的用户向量表示输出到k+1层作为输入，继续进行后续的循环操作，直到传播过程收敛为止。社会网络中的影响力通过图结构进行传播，因此使用图卷积神经网络模型进行优化。循环传播达到最大深度K之后，循环传播部分结束。在user向量表示中，借鉴SVD++算法，将用户的历史喜好加入其中。这样用户ua​的向量表示由两项组成，第一项是从社交网络中循环传播结构得到的信息，第二项捕获了用户的历史喜好，减轻了数据稀疏问题。
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[bookmark: _Ref103251826][bookmark: _Ref103252073]图 5 DiffNet模型结构
模型主要包含四部分：①嵌入层； ②融合层； ③传播层； ④预测层 
嵌入层：free embedding，输入one-hot向量 pa
融合层：输入pa和特征向量xa,通过转换矩阵W0和非线性变化，得到初始嵌入表示。对item也类似。
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[image: ]
[bookmark: _Ref103252113]图 6 DiffNet模型结构
传播层：输入ha0，通过K层传播，模拟社交影响力传播过程，得到节点在深度为K的表示为 haK
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传播过程中只有user信息，没有item信息，item的隐含向量是静态的，并没有将静态信息在社交网络中传播，item信息不因社交传播而改变。
预测层：给定用户a的嵌入表示haK和item i的融合向量 vi
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中度可信度描述已自动生成]
图 7 DiffNet模型结构
损失函数是基于pair-wise ranking 的损失函数：
[image: 文本, 信件
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结果表明，提出的DiffNet模型时间和空间的利用率比较高，该模型当user和item的属性是不可得时模型有较为灵活的应用。
SoRec模型
数据稀疏性、数据扩展性和预测的准确性被认为是每个协同过滤算法和推荐算法的三大挑战。原有的基于记忆等方式的协同过滤算法存在数据稀疏和冷启动等难以解决的问题。Hao Ma等人提出了一种概率矩阵分解（PMF）的社交网络结构与用户项目评分矩阵相结合的方法[31]。通过共享的用户潜在特征空间将这两种不同的数据资源连接起来。通过基于概率矩阵分解（PMF）的因子分析，学习了低阶用户潜在特征空间和项目潜在特征空间。从复杂性方面分析，SoRec方法可以应用于非常大的数据集，复杂性较低。
SoRec采用概率矩阵分解（PMF）的方法进行潜在因素分析，利用用户社会网络和用户项目矩阵同时无缝地学习user空间和item空间。尽管最近[32]，[33]中采用了类似的因素分析方法进行文件检索和文件分类，但与这些方法相比，SoRec方法有三个明显的不同：（1）可以处理缺失值问题（2）使用概率因素分析模型解释我们的方法。（3）从复杂性角度分析，SoRec方法比其他的方法更有效，可以应用于非常大的数据集。
SoRec使用两个向量的内积来确定观测数据；这种方法假定观测数据是多个潜在因素的线性组合。使用logistic函数来约束内积，但这种假设更自然和更准确的扩展是对二维低维向量（如高斯核或多项式核）使用核表示，将两个向量的关系映射到一个非线性空间，从而提高模型的性能。SoRec使用用户间的信任信息，但在许多在线社交网络中，不信任信息也被许多用户所表述。
但是，SoRec模型也有一些不足。SoRec模型在融合社交网络信息时，忽略了用户之间的信息扩散或传播。更准确的方法应该是考虑用户信息之间的扩散。因此，可以用社会网络扩散过程来代替社会网络矩阵分解。这将有助于缓解数据稀疏性问题，并可能提高预测精度。

SocialMF模型
在社会科学、社会网络分析和基于信任的推荐中，信任传播已被证明是一个非常重要的现象。当用户表达了足够多的评分并且与其他用户拥有共同的评分时，协同过滤最有效，但是对于冷启动用户而言，协同过滤效果较差。冷启动用户是那些只表达了很少评分的新用户。使用基于近邻的方法，不太可能找到类似的用户，因为冷启动用户只有几个评分。然而，基于社交网络的推荐系统，只要新用户连接到社交网络，就可以进行推荐。利用社交网络进行推荐之所以有效，是因为社会学家长期以来一直认为社交网络对选择有重要作用。人们倾向于与具有相似属性的人建立联系，由于社会影响，在一个社交网络中，相关的人相互影响，变得更加相似。线上社交网络数据的不断增加终于允许对这些社会学模型进行验证。一些基于记忆的方法被提出用于社交网络的推荐，这些方法通常会搜索社交网络，并找到用户信任（直接或间接）的用户社区，并通过汇总其评分来执行推荐。这些方法利用信任的传递性，将信任传播给社交网络中的间接邻居。因为他们必须搜索社交网络，基于记忆的方法在测试阶段比基于模型的方法慢。而基于模型的社交评价网络推荐方法利用矩阵分解技术从观察到的评分中学习用户和物品的潜在特征。实验结果表明，与现有的基于记忆的方法相比，该类方法具有更好的性能。但是，这些方法不考虑信任的传播。Mohsen Jamali等人提出了一个基于矩阵因子分解的社交评级网络推荐模型SocialMF[34]。该模型中加入了信任的传播，以提高推荐的质量。为了将社会影响注入到SocialMF中，将每个用户的特征依赖于其在社交网络中的直接邻居的特征向量。
冷启动用户是推荐系统中最重要的挑战之一。由于冷启动用户比评分多的用户更依赖社交网络，使用信任传播对冷启动用户的推荐影响就变得更为重要。另外，在很多现实生活中的社交评级网络中，有很大一部分用户不表达任何评级，他们只是参与到社交网络中。因此，只使用观察到的评分不允许了解用户特性。SocialMF模型强制用户特征向量与其邻居的特征向量相近，以便能够为没有或很少评分的用户学习潜在的用户特征。
SocialMF模型中在矩阵分解方法中包含信任传播。SocialMF可以显著减少推荐错误(RMSE)，尤其是对于冷启动用户来说。SocialMF模型解决了社交网络中信任的传递性问题。也就是说，SocialMF模型将信任传播考虑在内。根据图形模型，任何用户的特征向量都取决于其直接邻居的特征向量。同样的，每个邻居的特征向量取决于他的直接邻居的特征向量。通过将用户的特征向量视为其邻居的特征向量的正态分布，可以在条件分布中显示此效果。STE模型[35]中，仅基于观察到的评分来学习特征。但是，在现实生活中的社交评分网络中，很大一部分用户未表达任何评分，他们仅参与社交网络。因此，无法根据其观察到的评分来学习其特征。但是，SocialMF可以很好地处理这些用户。SocialMF模型学习如何调整这些用户近似为其邻居的潜在特征。因此，尽管没有任何明确的评分，这些用户的特征向量也可以被学习为与他们的邻居接近的特征向量。基本上，用户之间的社会信任关系是观察到的用户特征向量之间的依存关系。

TrustSVD模型
协同过滤存在数据稀疏和冷启动等问题，极大地降低了推荐性能。为了解决这些问题，Guibing Guo等人提出了一种基于信任的矩阵分解技术TrustSVD[28]。在推荐模型中，不仅要考虑评级和信任的显性影响，还要考虑其隐性影响。Guibing Guo等人建立在先进的推荐算法SVD++[36]的基础上，进一步整合受信任用户对活动用户项目预测的显式和隐式影响。TrustSVD是第一个用社会信任信息扩展SVD++的模型。
在TrustSVD模型中，用户项目评级的显式和隐式影响都会产生预测。一方面，信任的隐式影响（信任谁）可以通过扩展用户自然地添加到SVD++模型中。另一方面，信任的显式影响（信任值）被用来实现特定于用户的向量应该符合他们的社会信任关系。这确保了用户特定的向量可以从他们的信任信息中学习。这样可以更好地缓解数据稀疏和冷启动问题。因此，TrustSVD模型融合了项目评级的显性和隐性影响以及用户信任。此外，采用正则化技术进一步避免了模型的过拟合。对四个数据集的实验结果表明，TrustSVD方法比其他基于信任的方法获得了更高的准确性，并且更能够应对冷启动情况。该论文通过对数据集的观察得出两个结论：（1）信任信息非常稀疏，但与评级信息是互补的。（2） 在信任相似关系的概念下，用户的评分与社交邻居的平均值呈弱正相关，在信任关系的概念下，用户的评分与社交邻居的平均值呈强正相关。
总的来说，TrustSVD模型融合了评级信息和信任信息。对四个数据集的信任分析表明，信任和评级是相互补充的，两者对推荐的准确性都至关重要。TrustSVD在预测未知项目的评级时，考虑了评级和信任信息的显性和隐性影响。采用加权正则化技术，进一步对用户和项目特定的潜在特征向量进行正则化。

SoReg模型
Hao Ma等人提出了在社交推荐中引入正则化技术[37]。在Hao Ma等人的论文中，提出了一个带有正则化项的矩阵分解框架，阐述了社交网络信息如何使推荐系统的效果更好，解释了社交推荐系统和信任感知推荐系统之间的差异，使用社交正则化来表示推荐系统上的社会约束，并且系统地说明了如何设计具有社交正则化的矩阵分解目标函数，该模型是十分通用的，可以很轻松地扩展到其他场景中。
Hao Ma等人提出了两种使用社交正则化技术来提高传统推荐系统的预测准确性的推荐方法。更具体地说，社交网络信息被用于设计两个社交正则化项以约束矩阵分解目标函数。此外，具有不同品味的朋友在社交正则化中被区别对待，以代表每个用户朋友的品味多样性。SoReg方法是一个非常通用的方法，它也能够应用到信任感知推荐系统中。
在Hao Ma等人提出的社交正则化方法中，利用了每个用户的所有社交联系。但是一些社会关系的存在可能会降低推荐的效果。因为在现实生活中，我们通常不会在做决定前询问所有朋友的意见。而且该模型仅使用传统的PCC和VSS进行相似度计算。另外，如果有更多的用户信息，比如用户的点击行为，购买历史或者标签记录，可以设计一个更完整并且准确的相似度计算函数。此外，该模型只对用户特征向量进行约束而忽略了项目部分。因此，该模型有进一步改进的空间 。

在Hao Ma等人提出的社交正则化方法中，利用了每个用户的所有社交联系。但是一些社会关系的存在可能会降低推荐的效果。因为在现实生活中，我们通常不会在做决定前询问所有朋友的意见。而且该模型仅使用传统的PCC和VSS进行相似度计算。另外，如果有更多的用户信息，比如用户的点击行为，购买历史或者标签记录，可以设计一个更完整并且准确的相似度计算函数。此外，该模型只对用户特征向量进行约束而忽略了项目部分。因此，该模型有进一步改进的空间 。
双图注意力网络
在[65]中，作者提出了双图注意力网络来协作学习双重社会效应的表示，其中一个由用户特定的注意力权重建模，另一个由动态和上下文感知的建模注意权重。作者还将用户域中的社会影响扩展到项目域，以便可以利用来自相关项目的信息来进一步缓解数据稀疏问题。此外，考虑到两个领域的不同社会效应可以相互作用并共同影响用户对物品的偏好，作者提出了一种基于上下文多臂老虎机的新的基于策略的融合策略来衡量各种社会效应的相互作用。
推荐系统旨在过滤并向目标用户推荐可能感兴趣的项目，具有广泛的应用，可以带来巨大的商业利益，特别是在信息过载问题随着万维网的快速发展而普遍存在的情况下。用于推荐的传统协同过滤（CF）方法存在数据稀疏和冷启动问题。为此，人们提出了社交推荐，它试图利用用户的社交网络来整合更多有用的信息，以缓解这两个问题。
如今，有许多集成了项目推荐和社交网络服务（SNS）的复合平台。这些平台上的用户可以点击或评价项目以及与他们的朋友互动。用户对某一项的偏好可能会受到她的朋友的影响，这促使我们探索这种社会效应以提高推荐质量。以前的社会推荐研究试图以各种方式对社会影响进行建模，例如通过信任传播，正则化损失，矩阵分解，网络嵌入，因果推理和图神经网络。
然而，这些研究有几个共同的局限性。首先，大多数研究假设链接用户都有相似的偏好。这种假设不能很好地适应当代SNS，因为可能存在各种类型的在线朋友，例如亲密朋友、休闲朋友和活动朋友。因此，直接将SNS上的友谊与偏好相似性等同起来可能并不合理。其次，大多数作品都是在恒定权重或固定约束的形式下静态地模拟朋友的影响。这一假设忽略了社会影响的动态模式。事实上，当涉及到特定项目时，用户可能会受到特定群体的朋友的影响，这使得社交效应是动态的，并且依赖于特定的上下文。第三，以前的方法缺乏对社会影响的可解释性，即它们无法明确指出用户对某项的偏好如何受到他们的朋友的影响。
在本文中，作者提出了DANSER（用于对推荐系统中的多方面社会效应进行建模的双图注意网络），这是一种扩展图注意网络(GAT)的新颖架构。DANSER由两个双重GAT组成：一个用于用户的双重GAT——包括一个用于捕捉社会同质性的GAT和一个用于捕捉社会影响力的GAT——另一个用于项目的双重GAT。具体来说，在用户领域，一个捕捉社交同质性的GAT会专注地聚合反映用户偏好的相邻用户的嵌入，并输出静态用户偏好的表示。另一种捕捉社会影响力的 GAT 旨在对相邻用户的上下文感知偏好进行卷积，该偏好表征用户评分项目与候选项目的相关性，并输出动态用户偏好的表示。在项目域中，设计了两个类似的GAT作为双重架构，分别在项目到项目的同质性和影响的影响下，在相关项目之间对项目的静态和动态属性进行建模。这种双重机制具有两个优点：i）捕捉同质性和影响力的GAT可以协同建模双重社会效应，利用全局和局部视图来研究用户-项目交互；ii)项目域中的两个GAT包含来自相关项目的信息，这可以进一步缓解数据稀疏问题。
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模型框架如图 8所示。蓝色圆圈表示目标用户，而绿色菱形表示候选项目。i)该模型需要用户-项目交互记录和用户社交网络作为原始输入。作者使用对这两个项目进行评分的普通用户来计算项目-项目相关性并将相关项目链接起来形成项目隐式网络（项目之间的虚线）。ii）在嵌入层中，作者将一个用户（resp.item）表示为一个低维嵌入向量和一个潜在因子。此外，用户之间的交互频率被用作边缘特征。iii)在双GCN/GAT层中，四个不同的图注意力网络将捕获两个双重社会效应，其中上层（下层）两个输出用户（对应项目）静态和动态偏好的表示（分别是属性）在同质性和影响力的影响下，分别。iv)这四个深度因素将成对组合为四个相互作用的特征，然后将其输入四个独立的神经网络以获得更浓缩的表示。v）然后一个策略网络以项目的输入和用户的嵌入作为上下文信息输出四个交互特征的权重，这些权重将聚合为一个合成向量。 vi) 最后将合成向量输入到输出层，给出最终的预测分数。

基于动态图注意力神经网络的社区推荐系统
在[66]中，作者提出了一种基于动态图注意力神经网络的在线社区推荐系统。作者使用循环神经网络对动态用户行为进行建模，并使用图注意神经网络对上下文相关的社会影响进行建模，该网络根据用户当前的兴趣动态推断影响者。整个模型可以有效地拟合大规模数据。
在线社交社区是当今在线体验的重要组成部分。Facebook、Twitter和豆瓣等平台使用户能够创建和共享信息以及消费他人创建的信息。因此，这些平台的推荐系统对于显示用户感兴趣的信息和提高长期用户参与度至关重要。然而，在线社区给推荐系统带来了额外的挑战。
首先，用户兴趣本质上是动态的。用户可能在一段时间内对体育项目感兴趣，然后搜索新的音乐组。其次，由于在线社区经常促进朋友之间的信息共享，因此用户也很可能受到朋友的影响。例如，寻找电影的用户可能会受到她朋友喜欢的内容的影响。此外，影响者的集合可以是动态的，因为它们可以依赖于上下文。例如，用户在搜索搞笑电影时会信任一组喜欢喜剧的朋友；而她在寻找动作片时可能会受到另一群朋友的影响。
当前的推荐文献要么模拟了用户的动态兴趣，要么模拟了他们的社会影响力，但据我们所知，从未将两者结合起来。作者提出了一种方法来模拟用户基于会话的兴趣以及动态的社会影响。也就是说，根据他当前的会话，用户朋友的哪个子集会影响他。作者的推荐模型基于动态图注意力网络。作者的方法首先使用循环神经网络(RNN)对会话中的用户行为进行建模。根据用户当前的兴趣（由RNN的隐藏表示捕获），作者使用图注意力网络捕获朋友的影响。为了提供会话级推荐，作者将朋友短期偏好模型与长期偏好模型区分开来。考虑到用户当前的兴趣，每个朋友的影响力将由注意力机制自动确定。
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模型示意图如图 9所示。DGRec由四个模块组成。首先，递归神经网络（RNN）对用户当前会话中消费的项目序列进行建模。他的朋友的兴趣是使用他们的短期和长期偏好的组合来建模的。短期偏好或最近会话中的项目也使用RNN进行编码。朋友的长期偏好通过学习的个体嵌入进行编码。然后，该模型使用图注意网络将当前用户的表示与他朋友的表示相结合。这是作者模型和贡献的关键部分：作者提出的机制学习根据用户当前的兴趣来衡量每个朋友的影响。在最后一步，模型通过将用户当前的偏好与他的社会影响相结合来生成推荐。
SocialGCN模型
在[67]中，作者建议通过将采样概率与邻居之间的一致性分数相关联来对一致的邻居进行采样。此外，作者采用关系注意机制来分配具有高重要性因素的一致关系进行聚合。
推荐系统预测用户对项目感兴趣的可能性。然而，由于数据收集的高成本，大多数现有的推荐系统都存在冷启动问题。为了缓解这种情况，我们可以将用户之间的社交信息结合起来，作为用户-项目交互的辅助信息。先前的努力表明，用户的在线行为受到其社交网络的极大影响，例如微信上的友谊、Twitter上的链接和购物网站上的信任链接。因此，将社交链接与用户-项目交互融合有利于提高推荐性能，这被定义为社交推荐问题。
图神经网络(GNN)的最新发展通过同时聚合来自社交图和用户项目图的信息来帮助处理社交推荐任务。基于邻居共享相似上下文的假设，GNN通过在图上递归地聚合邻居信息来学习节点嵌入。SocialGCN建议通过模拟用户如何受到递归社会扩散过程的影响来增强用户嵌入。GraphRec和GraphRec+在社交图、用户-项目图和项目-项目图上联合建模三种聚合类型，以全面学习用户和项目嵌入。DSCF通过随机游走的顺序学习包括高阶社交链接。 MGNN构建相互社交嵌入层以聚合来自用户项目评分图和社交图的信息。
然而，大多数现有的基于GNN的社交推荐模型都忽略了社交不一致性问题。具体来说，社交不一致表明社交链接不一定与评级预测过程一致。聚合来自不一致的社会邻居的信息会破坏GNN表征有益信息以进行推荐的能力。矛盾可以分为两个层次：上下文级别和关系级别。
为此，作者打算使用GNN模型来解决不一致性问题。一方面，用户和物品的上下文都相当复杂，难以明确表达。另一方面，我们应该同时建模多个关系并区分一致的邻居。因此，作者提出了一种新的框架来解决进行社交推荐时的社交不一致问题，该框架被命名为 ConsisRec。它建立在GNN模型之上，聚合邻居以学习节点嵌入。为了缓解社会不一致问题，ConsisRec首先生成一个查询嵌入来选择一致的邻居。然后，它采用邻居抽样策略进行选择过程，其中抽样概率基于我们提出的查询嵌入和邻居嵌入之间的一致性分数。采样后，它采用关系关注来解决关系级别的不一致性。因此，具有一致关系的邻居被分配了用于聚合的高重要性因子。因此，用于评分预测的学习节点嵌入是从一致的上下文和关系中聚合而成的。
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模型结构如图 10所示，它有嵌入层、查询层、邻居采样和关系注意。
多通道超图卷积网络
在[68]中，作者提出了一种多通道超图卷积网络，通过利用高阶用户关系来增强社交推荐。通过聚合通过多个渠道学习的嵌入，作者获得了全面的用户表示来生成推荐结果。然而，聚合操作也可能掩盖不同类型的高阶连接信息的固有特征。为了弥补聚合损失，作者创新地将自监督学习集成到超图卷积网络的训练中，以通过分层互信息最大化来重新获得连接信息。
在过去的十年中，社交媒体的繁荣极大地改变了人们的思维方式和行为方式。人们可能会改变他们的态度和行为，以回应他们认为朋友可能会做什么或想什么，这就是所谓的社会影响。同时，也有研究表明，人们倾向于与与他们有相似偏好的人建立联系，这就是所谓的同质性。基于这些发现，社会关系通常被集成到推荐系统中，以缓解数据稀疏问题。通常，在社交推荐系统中，如果用户与项目的交互很少，系统将依靠她朋友的交互来推断她的偏好并生成更好的推荐。基于这种范式，已经开发出大量的社交推荐模型，并且与一般推荐模型相比表现出更强的性能。
最近，图神经网络（GNN）在广泛的领域取得了巨大的成功。由于它们在建模关系数据方面的强大能力，基于GNN的模型在社交推荐方面也表现出了突出的表现。然而，这些基于GNN的社交推荐模型的一个关键限制是它们仅利用简单的成对用户关系，而忽略了用户之间普遍存在的高阶关系。尽管关系的长期依赖关系（即友谊的传递性）也被认为是高阶的，可以通过使用k个图神经层来合并来自k-hop社会邻居的特征来捕获，但这些基于GNN的模型无法制定和捕获超越成对关系的复杂高阶用户关系模式。例如，很自然地认为，两个有社交联系并购买相同物品的用户比仅社交联系的用户具有更强的关系，而在以前的社交推荐模型中，前者的共同购买信息往往被忽略。
超图概括了边缘的概念，使其连接两个以上的节点，为用户之间复杂的高阶关系建模提供了一种自然的方式。尽管在用户建模方面比简单图有很大的优势，但超图的优势在社交推荐中的探索不足。在本文中，作者通过研究融合超图建模和图卷积网络的潜力来填补这一空白，并提出了一种多通道超图卷积网络（MHCN），通过利用高阶用户关系来增强社交推荐。从技术上讲，作者通过统一形成特定三角关系的节点来构建超图，这些节点是一组精心设计的具有基础语义的三角形图案的实例。当我们在社交推荐系统中定义多个类别的主题时，这些主题具体化了不同类型的高阶关系，例如“有一个共同的朋友”、“购买相同物品的朋友”和“购买相同物品的陌生人”，每个渠道的所提出的超图卷积网络承担了编码不同主题诱导的超图的任务。通过聚合通过多个渠道学习到的多个用户嵌入，我们可以获得全面的用户表示，这些表示被认为包含多种类型的高阶关系信息，并且很有可能通过项目嵌入产生更好的推荐结果。
然而，尽管多通道设置有好处，但聚合操作也可能会掩盖不同类型的高阶连接信息的固有特征，因为不同的通道将学习在不同超图上具有不同分布的嵌入。为了解决这个问题并充分继承超图中的丰富信息，作者创新地将自监督任务集成到多通道超图卷积网络的训练中。与现有的在图上强制扰动以增强地面实况的研究不同，作者建议通过利用超图结构来构建自我监督信号，直觉上综合用户表示应该反映用户节点的本地和全局高-不同超图中的顺序连接模式。具体来说，作者利用超图结构中的层次结构，并在层次上最大化用户表示、以用户为中心的子超图和全局超图之间的互信息。这里的互信息衡量了子超图和整个超图的结构信息量，通过减少局部和全局结构的不确定性来推断用户特征。最后，作者将推荐任务和自我监督任务统一在一个主辅助学习框架下。通过联合优化这两个任务并利用所有组件的相互作用，推荐任务的性能取得了显着的提升。
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模型如图 11所示，图中的每个三角形都是一个超边，也是定义图案的一个实例。、和分别表示基于社交、联合和购买主题构建的三个主题诱导的超图。 三个虚线椭圆中的、和表示以𝑢2为中心的三个自我网络，分别是、和的子图。

DICER模型
在[69]中，作者提出了DICER（用于社交推荐的双侧深度上下文感知调制）。具体来说，作者首先提出了一种新颖的图神经网络来建模社交关系和协作关系，并在高阶关系之上，引入了双边深度上下文感知调制来捕获朋友的信息和项目吸引力。
随着互联网的快速发展，信息过载在为用户提供个性化信息方面变得越来越具有挑战性。 旨在过滤信息和提供个性化推荐的推荐系统在当今的各种Web服务中发挥着至关重要的作用。广泛使用的推荐方法基于协同过滤（CF）技术，主要利用用户-项目交互历史，例如评分、点击。此外，随着社交网络平台的日益普及，将社交关系纳入推荐系统的社交推荐得到了发展，并显示出提高推荐性能的潜力。用户之间的社交关系可以为更好地建模用户偏好提供朋友的信息，也可以为项目向相关用户的曝光提供更多可能的视角。
为了将社交关系纳入推荐系统，现有的社交感知推荐方法以各种方式进行了多次尝试。 典型的矩阵分解方法假设具有社交关系的用户可能有类似的偏好。因此，这些方法使用社交关系作为一种社会正则化来约束用户嵌入学习过程。此外，其他一些方法于社交影响理论认为有联系的人会相互影响。这些方法结合了朋友对候选项目的意见来模拟用户的偏好。例如，TrustSVD结合了朋友的决定来模拟用户的偏好，SAMN设计了一个两级注意机制来模拟朋友的影响力。然而，这些方法只考虑一阶本地邻居的信息，而忽略了来自远邻居的有用信息。
最近，用于图数据的深度神经网络，即图神经网络(GNN)，已经显示出有效的性能并经历了快速发展。GNN的核心思想是关于来自邻居节点的信息的传播和聚合，这自然符合社交推荐。最近提出了几项利用GNN进行社交推荐的工作。例如，DiffNet++方法开发了一个基于GNN的模型来模拟社会影响和用户兴趣扩散过程。DANSER模型开发了一个双图注意力网络来协同建模双重社会效应。
尽管上述社交推荐方法已经显示出性能提升，但它们并没有充分利用社交网络信息的深度。首先，在对用户侧兴趣进行建模时，大多数方法都平等地考虑了朋友的信息，而不考虑具体的推荐上下文。这导致很多嘈杂的信息是从朋友的信息中聚合而成的。还有一些其他方法将候选项目视为上下文，以对上下文感知的朋友和用户的兴趣进行建模。然而，将候选项目视为上下文只会导致兴趣信息在一定程度上存在偏差，从而可以获得有限的用户和朋友的兴趣。事实上，在从用户和朋友的历史交互项目中建模用户侧兴趣时，不仅候选项目相关的信息可以帮助，候选相似项目的相关信息也可以反映用户的兴趣，尤其是当候选项目只有有限的交互历史时。
此外，候选物品与目标用户的交互历史的相关信息也反映了该物品对用户的吸引力。很少有社交推荐工作基于目标用户对项目吸引力进行建模。仅考虑目标用户也是一种浅层的上下文感知方法，导致建模的项目吸引力不佳。事实上，如果该商品的过去消费者是目标用户的朋友或与目标用户有相似的消费习惯，那么该商品可能对用户更具吸引力。因此，很明显，考虑用户之间的社会关系和相似关系有助于从候选项目的交互历史中提取更多有用的信息。
虽然利用社交关系和相似关系挖掘交互历史信息进行推荐具有很大的潜力，但仍然存在一些重大挑战。首先，高阶社会关系和相似关系复杂，不容易提取最相关的信息来建模用户偏好和物品属性。其次，基于高阶关系增强上下文从交互历史中提取用户兴趣和项目吸引力并非易事，因为可能存在大量噪声信息。为了解决上述挑战，在本文中，作者提出了DICER（Dual side deep Context-awarE modulation for social Recommendation），它结合高阶邻居信息对增强的用户偏好和项目属性进行建模，并从基于图增强深度上下文的交互历史提取最相关的信息。
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DICER模型架构如图 12所示。i）原始输入包括用户-项目交互网络和用户社交网络，作者在交互网络的基础上构建了两个协作相似性网络。ii)在关系感知GNN模块中，RGNN用于对图增强的用户偏好和项目属性进行建模。iii）在双面深度上下文感知调制层中，这些图增强表示用作深度上下文，以分别从交互历史中捕获用户兴趣和项目吸引力。iv)最后，将用户的偏好和兴趣以及物品的属性和吸引力输入到输出层，以预测最终得分。

数据集与评价指标
数据集
社会化推荐与传统的推荐任务不同，所需要的数据集不仅需要用户与项目的评分信息，还需要用户与用户之间的社会关系信息。同时，由于人类社交活动的多样性与社交关系的复杂性，存在很多种关于人类用户间社交关系的数据集。下面对这些数据集进行介绍
Movielens包含了用户对电影的评分信息以及电影的相关属性信息，有用户数据量较新但较小的Movielens-latest-small数据集以及更新年代比较久远，但用户数据量较大的Movielens-1M数据集。其中，Movielens-latest-small数据集包括686位用户和9,878部电影，评分记录42,694条，并且该数据集可以根据获取的links.csv文件去IMDB网站爬取更多相关电影的信息，包括电影概要、电影导演、电影类型、电影上映年份等信息。而年份较远但规模较大的Movielens-1M数据集，其中包含6,040位用户，3,952部电影以及1,000,209条用户评分记录，该数据集的数据稀疏度最低，但同时它包含了用户的属性信息，比如用户的年龄、用户的职业等信息，这是很多其他数据库所不具有的。目前，Movielens对系统的用户数据做了脱敏处理之后，开放了它的数据集供学术界和工业界研究使用，是非常热门的推荐系统数据集。
此外，Douban和FilmTrust也是关于用户对于电影评价的数据集，Douban数据集来自中国最大的社交平台-douban.com站点，站点中允许每名用户分享他们对于电影的观点，且进行评分。该数据集数据量较大，其中包含4,132位用户、32,185部电影和998,972条交互评分记录，在该数据集中，也是包含了电影的属性信息，如电影类型、电影导演、电影主演等。FilmTrust是2011年6月从FilmTrust网站上抓取的一个小型数据集，包含了用户对电影的评分信息和用户间的社交信息。数据量较小，只有35,497条数据和1,853条社交数据。
Lastfm是一个在线音乐网站，用户除了可以通过该系统收听到来自全世界的音乐之外，还能对系统的音乐库、艺术家用标签做标注，表明他们的兴趣所在。因此，Lastfm的推荐系统除了能根据用户的收听历史信息作出推荐之外，还可以根据用户的标签信息作出基于标签的推荐。该数据集中包含了社交网络、标签和艺术家等信息，由1902位用户、17632位艺术家和超过18万的标签数据记录组成。
对于购物这项人类生活的必需活动，同样存在一些反映社交关系的数据集存在。Epinions数据集来自于Eponions.com站点，该站点是为了促使产品信息的共享，注册用户可以对网站上的物品，如食品、图书、电子产品等进行评论和评分，评分范围为1-5之间的整数，该数据集包含了49,289名用户对522,139,738个项目的598,329条评分记录，这些项目可以分为25类。此外，用户还可以添加信任用户到信任列表中，信任关系的取值为0到1的整数，0表示不信任，1表示信任。
Epinions03：此数据集由Paolo Massa在为期5周的爬网（2003年11月/2003年12月）中从Epinions.com（Massa和Avesani2004）收集。在Epinions，人们可以为各种带有评级的产品撰写评论，还可以将成员添加到他们的信任网络或“信任圈”中。该数据集提供用户项目评级信息和用户-用户信任网络。注意这里的信任网络是有向的。
Epinions11：该数据集是在2011年收集的，也来自Epinions。除了Epinion03中的信息外，该数据集还包括更丰富的社交推荐信息，包括评级和社交信息的时间信息、产品类别、评论信息和不信任信息，从而可以对社交推荐进行高级研究。例如，关于用户何时建立信任关系的时间信息可用于研究社会推荐中社会关系的演变。
Ciao也是著名的公开社交推荐数据集，与Epinions数据集一样，是广受欢迎的在线购物网站，用户可以在上面打分让全球的用户都可以看到，其他用户在购买之前可以看到其他用户的评分并以此为依据再决定是否购买，显示一个评分之后，就会对其他用户产生影响。Ciao数据库包含了来自7,267个用户和11,211个商品的一共149,147条评分以及110,755条信任关系数据。与Epinions数据集一样，Ciao数据集可以添加其他用户为自己的信任用户，也就是说，这两个数据集都包含了信任关系，这也是为什么这两个数据集是社交推荐的理想数据集。Ciao是一个产品评论网站，用户可以在其中对各种产品进行评分和撰写评论，还可以与他人建立社交关系。除了评分和社交信息之外，Ciao还提供额外的上下文信息，包括有关何时提供评分的时间信息、产品的类别信息以及有关评论的信息，例如内容和帮助性投票。
Flixster：该数据集是从社交网络服务Flixster网站（Jamali and Ester 2010）抓取的。在Flixster中，用户可以对电影进行评分，也可以将一些用户添加到他们的朋友列表中，从而建立社交网络。Flixster提供用户项目评级信息和用户-用户友谊网络。Flixster中的社会关系是无向的。
除此之外，社交媒体也是反映人类社交信息的一大重要方面。Tencent数据集由腾讯微博提供，来自于2012年KDD Cup的竞赛任务，每名注册用户都可以在该平台上发布消息和评论，该数据集抽取了大约2亿注册用户的50天行为数据，包含了约200万活跃用户对6，000个物品的3亿条历史行为记录及用户标签、物品关键词、社会网络等丰富的上下文信息。Tencent数据集并未包含显式的评分数据，可通过用户对项目的关注、转发和评论等交互信息间接获取用户对项目的偏好程度，从而预测用户对未知项目的偏好兴趣。
社交推荐评估指标
自推荐系统研究开始以来，对预测和推荐结果的评估一直都是十分重要的环节，一个推荐算法的优劣直接体现在其在这些评估指标上的表现。一般来说，按照推荐任务的不同，最常用的推荐质量度量方法可以划分为三类：（1）对预测的评分进行评估，适用于评分预测任务。（2）对预测的item集合进行评估，适用于Top- N推荐任务。（3）按排名列表对推荐效果加权进行评估，既可以适用于评分预测任务也可以用于Top-N推荐任务。
下面介绍一些常用的评估指标。其中U代表测试集中的user集合，I代表测试集中的item集合，代表u对i的评分，∎表示空缺的评分（=∎表示u没有对i评过分），O_u={i∈I|P_(u,i)≠∎∧r_(u,i)≠∎}代表测试集中既有用户u的评分记录，又有模型产生的预测评分的item集合。
1. 准确率（Precision）

2. 召回率（Recall）

3. F1-score

4. ROC与AUC
AUC指标表示ROC(receiver operator curve)曲线下的面积，它衡量一个推荐系统能够在多大程度上将用户喜欢的商品与不喜欢的商品区分出来。由于ROC曲线绘制步骤比较繁琐，可以用以下方法来近似计算系统的AUC：每次随机从相关商品集，即用户喜欢的商品集中选取一个商品α ，与随机选择的不相关商品 β 进行比较，如果商品α 的预测评分值大于商品β 的评分，那么就加一分，如果两个评分值相等就加0.5分。这样独立地比较n 次，如果有n′ 次商品α 的预测评分值大于商品β 的评分，有n′′次两评分值相等，那么AUC就可以近似写作：

5. 平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）

6. 均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）

7. 覆盖率（Coverage）
覆盖率最简单的定义是，推荐系统能够推荐出来的物品占总物品的比例。覆盖率越高表明模型能够针对更多的item产生推荐，从而促进长尾效应的挖掘。我们将   定义为u的近邻集合，那么我们可以将覆盖率定义如下：


8. 半衰期效用指标

9. 折扣累计收益

10. 排序偏差准确率


除此之外，信息熵和基尼系数也可以用来度量覆盖率。
讨论
社会化推荐可以潜在地解决传统推荐系统的一些挑战性问题，如数据稀少问题和冷启动问题，并引起了学术界和业界的广泛关注。在本节我们将讨论社交网络在实际运用当中的优势与缺陷。
优势
近年来，正如上面几节所介绍的那样，学术界已经提出了许多成功的社交推荐系统，我们首先总结一下这些系统的成功经验。首先，在线用户在本质上是相互关联的，他们很少独立做出决定，通常在做出购买决定之前会征求朋友的意见。与随机选择的用户相比，一个用户的偏好更可能与他的社会网络相似，这种现象在许多社交网络中被广泛观察到。这种现象可以用经过充分研究的社会理论来解释，如同质性和社会影响，这支持了社会推荐的效用。其次，为了创建高质量的推荐，传统的推荐系统需要每个用户有足够的历史评分。由于大多数用户对数以百万计的项目进行评分，评分矩阵通常是非常稀疏的，两个用户没有足够的用户相似度指标所要求的共同评分项目数量来计算相似度。因此，系统被迫在一小部分可比较的用户中选择邻居，很可能会错过其他不可比较但相关的用户。这些系统中的大多数都不能为只有少数或没有评级的用户产生准确的推荐。社会化推荐只要用户与社会网络中足够大的组成部分相连，就可以进行推荐，因此社会化推荐可以大大减少冷启动。最后，在一个非常稀疏的数据集上，包含了大量的冷启动用户和只有一个用户评价的项目，因此推荐系统的覆盖率便成了一个非常重要的问题，因为由于上面的原因许多评价变得很难预测。通过信任传播，使得能够接触到更多的用户，计算他们之间的预测信任分数，并据此获得更多的邻居结点。社会化推荐可以提高推荐的覆盖率，尤其是对评价很少甚至没有任何评价的新项目。
缺陷
虽然相较于传统方法，社交推荐的优点很多，但这并不意味着它是一种完美的方法。首先，形成联系的成本很低，这使得人们可以在网络世界中拥有数量众多的朋友。例如，一个Facebook用户平均有130个朋友，而一个Twitter用户平均有126个追随者。由于社交网络由有价值的朋友、偶然的朋友和事件的朋友组成，用户不一定都很相似，社会关系中混杂着有用的和噪音的联系，可能会给推荐系统引入负面信息。其次，可用的社会关系是非常稀疏的，社会关系的数量分布遵循类似幂律的分布，表明少数用户拥有着占多数社会关系，而很大一部分用户只拥有少数关系。拥有很多社会关系的用户很可能是活跃的用户，他们很可能有很多评分，而评分较少的用户可能也有较少的联系。对于有足够评分的用户，传统的推荐系统对他们的效果很好，而对于评分较少的用户，他们很可能也有较少的社会关系，社交推荐系统对他们的作用就十分有限了。
最后，现有的大多数成功的社会推荐系统使用信任关系，从用户信任的用户获取信息从而生成推荐项目。一些社交推荐系统假设，当用户对类似产品有类似的意见时，就会形成信任关系。有了这个假设，用户就有可能从他们信任的朋友那里寻求推荐，社交推荐系统就有可能获得成功。然而，信任是一个复杂的概念，在不同的背景下有不同的解释。在产品评论网站的背景下，如果一个用户同意他们对产品的意见，她就会信任这些用户，而在P2P网络的背景下，用户会因为他们的可靠性而信任他人。对信任的不同解释可能会导致社会推荐的不同解决方案，这表明需要更细致的方法来利用信任关系进行推荐。信任关系不一定等同于其他类型的社会关系。例如，在Twitter上关注一个用户并不表示一个人对该用户的信任。利用信任关系进行推荐的成功经验不一定适用于其他关系，而且不同类型的社会关系对社会推荐系统的影响可能非常不同。
挑战与展望
推荐系统利用用户的历史记录、物品的基础信息等数据进行建模来捕获用户的偏好, 有效缓解了信息过载等问题, 虽然其已应用广泛, 但整个推荐领域面临的挑战却依旧存在, 例如数据稀疏、数据噪声等[38][39]。其中数据稀疏这一问题对于推荐性能有举足轻重的影响。近年来, 大量研究表明基于社交信息的推荐算法能够有效缓解数据稀疏问题, 但作为推荐领域较为新颖的发展方向，社交推荐也面临着许多挑战。
	社交网络的发展及广泛应用为推荐系统的研究和应用提供了新的方向和动力。目前，社交推荐依然处于发展的早期，处于一个积极探索的阶段。在这一个章节中，我们将讨论几个社交推荐领域的热点和研究方向。这些研究方向在未来都有可能对现有的社交推荐性能进行改善，并使得社交推荐能够应用于更加广泛的领域。
社会属性信息的确定和量化
社会属性信息主要是指社会网络推荐系统中影响用户行为偏好的个人属性信息和社会关系信息。其中，个人属性信息通常比较明确。在现实生活中，社会关系可以分为很多种，如亲戚、同学、朋友和同事等。但在虚拟网络环境中，用户之间的社会关系往往是模糊的。一些社会关系通常可以从网络交互内容的语义中确定。但是到目前为止，大多数现有的社交推荐系统完全使用用户的强依赖关系，即直接关系。它低估了用户的视角和品味的多样性。事实上，即使用户之间没有任何的直接联系，他们也可以在社交网络中建立弱依赖关系。弱依赖关系可以提供关于用户兴趣的重要背景信息，并被证明在求职[40]、思想传播[41]、知识转移[42]和关系学习[43]中很有用，不过目前很少用于推荐算法。识别用于推荐的弱依赖关系是一个有趣的研究方向。在社会化推荐系统中，对于用户的社会关系和不同的社会关系对用户偏好的影响，以及如何识别可用于推荐的弱依赖关系，目前还没有统一的标准。
此外，大多数现有的社交推荐系统都是同质化处理用户的连接。然而，在线社交网络中的连接在本质上是异质的，是各种类型关系的综合。例如一个用户若在某个领域信任另一个用户，但是在另一个领域中则可能完全不信任他。对于不同的项目集，利用不同类型的社会关系有可能使现有的社交推荐系统获得更好的性能。
隐私与安全
隐私与安全问题是所有推荐系统中无法绕开的问题。推荐系统通过收集用户的个人信息并对其进行加工处理，并据此向潜在消费者提供合适的信息或商品列表。对于现在的在线业务来说，推荐系统在很大程度上已经成为了不可或缺的一部分。虽然推荐系统对于推荐者来说有着极大的好处，但是直接将用户的隐私数据暴露给推荐者有可能导致用户隐私的泄露，造成极大地风险。例如在2010年the Netflix prize（Netflix 公司开办的比赛，旨在提高对用户的影视剧评分的预测准确率）就因为隐私问题不得不延期举办。因此，隐私保护是与推荐质量同等重要的评估推荐系统的指标。
用于推荐系统的隐私保护方法主要可以分为两大类：一类是基于统计的方法，另一类是基于密码学的方法。在推荐系统中，统计方法考虑到了计算成本，是一种比较实用的方法；通过消除数据中的敏感特征，统计方法可以隐藏用户的隐私。加密技术是一种更安全但耗费计算资源的方法，通过使用同态加密技术，数据可以被完全保护而不丢失信息，从而可以保证推荐系统的推荐质量。
1.1.1统计方法
统计方法是一种成熟的隐私保护方法，计算效率高。通常情况下，通过去除特征、混淆、添加噪音等方式，存储用户行为的数据文件中的敏感信息被掩盖，恶意的数据收集者和攻击者的成本也随之增加。K-anonymity[44][45][46] and l-diversity[47]是最被广泛接受的隐私模型，用来量化隐私程度。
1.1.2加密方法
同态加密的概念是在文献[48]中提出的。同态加密的特殊性使得我们可以直接对密文进行一些操作，而不是在明文上进行操作，从而达到与在明文上进行操作同样的效果，同时不影响明文数据的保密性。同态加密方法将在云计算和多方保密计算中发挥重要作用。多方保密计算是信息社会隐私保护的核心技术，是近年来国际密码学领域的研究热点之一。多方保密计算包括两个或多个参与者，对于两个参与者来说，它有时被称为双边保密计算。多方保密计算使得许多参与者可以合作使用这些其他人的私人数据进行计算，而不暴露其私人数据的机密性，从而使人们能够最大限度地使用私人数据，而不损害数据的隐私。推荐系统就是一个典型的多方计算，[49][50]是这个方向比较成功的工作。
1.1.3未来发展方向
(1)效率 推荐系统的效率主要取决于算法的时间复杂性和空间复杂性。目前，基于密码学的隐私保护方法在安全性方面有优势，但消耗的计算资源较多，不能满足大型推荐系统的即时性。基于统计和混淆的方法在应对掌握上下文信息的恶意攻击者时往往效果不佳。因此，提高密码学的系统效率是一个重要的研究方向。
(2) 恶意行为发现 对于各种针对隐私的网络攻击，对受害者的早期检测和警告是至关重要的。分析和研究隐私泄露的各种恶意行为模式，进而制定相应的策略是非常有用且重要的。
(3)充分性 目前，大多数网站都兼容了隐私保护技术。但P3P等隐私保护技术还存在一定的不完整性，不能充分满足用户的隐私保护需求。同时，这些隐私保护技术也缺乏相应的技术和法律基础来保证其隐私保护策略的实施。对于用户来说，其要求的隐私保护需求是否能够实现是不确定的。因此，研究相应的隐私描述语言，能够充分描述用户的隐私需求和相关的技术保障措施，是未来的研究方向。同时，研究便于用户理解和掌握个人隐私保护需求是否能够实现的方法和措施也是一个研究方向。
可扩展性
可扩展性一直是推荐系统应用过程中的一个难题。在基于用户的协同过滤推荐系统中，用户相似度计算需要搜索所有的项目来为用户寻找相似的用户。随着用户和物品数量的增加，相似度的计算也随之增加。目前，推荐系统解决协同过滤的可扩展性问题，主要是通过聚类方法、维度分解和线性模型。在社交网络中，用户之间随时随地的信息交互会产生大量的数据集，这些数据信息进入推荐系统后，会进一步增加推荐算法的计算复杂度，并使问题变得更加严重。目前，用户对推荐结果的要求已不再仅局限于内容的准确性，而是在时间、地点等方面都有要求。另外，社会关系也随着时间的推移而变化，例如，增加了新的社会关系，现有的社会关系不活跃或被删除。分级和社会关系的变化使人们更难利用社会推荐的时间信息。一项初步研究表明，分级和信任关系的变化对推荐系统的影响表明，时间信息可以有利于社会推荐[51]。
跨平台数据
一个用户通常在多个社交媒体上有着多个账户，在不同网站上存在的时间可能不同。因此我们可以通过用户在其它网站上的用户数据和信息来解决该用户在一个新的平台上注册的账号上的推荐算法的冷启动问题。整合多个网站为解决冷启动问题提供了一个高效的方法，同时也在一定程度上提高了用户满意度和网站利润。[52]中的工作便利用了跨平台的数据。
可解释性
推荐系统可以根据用户对商品的历史消费行为中挖掘用户个性化的兴趣爱好和商品独特的特征, 并根据这些挖掘到的特征为用户推荐可能感兴趣的产品或者服务。但这些基于交互记录的推荐系统存在着一些问题, 推荐系统通常只能给用户推荐某个用户感兴趣的商品, 但无法准确地捕捉到用户的兴趣点, 换个角度说, 推荐系统不能清晰地传递给用户为什么推荐这个商品, 即不具有可解释性。
可解释性是通过对推荐系统的决策提供合理的解释, 能够有效地提升推荐系统的透明度、说服力、可信赖性, 也能够提升用户的使用体验。用户评论是指用户在购买商品或者接受服务后, 对商品服务的文字性反馈, 评论中包含着丰富的关于用户个性喜好和商品特征的信息, 比如对商品性能的描述(例如商品的规格、质量)或者一些明显的情感倾向, 这为推荐系统能够更好地提取用户信息提供了数据支撑, 因此基于评论的推荐系统能够有效地提高推荐的准确性和可解释性。
推荐系统的可解释性上做出的研究主要可以概括为以下三个方面：
[bookmark: OLE_LINK5]（1）利用知识图谱增强算法解释能力。知识图谱作为可读性高的外部知识载体，给提高算法解释能力提供了极大的可能性。
（2）模型无关的可解释推荐框架。目前可解释推荐系统大多是针对特定的推荐模型设计，可拓展性较弱，对于新兴的推荐模型，例如含有深度神经网络的复杂、混合模型的解释能力还不够。
（3）结合生成模型进行对话式推荐。目前的推荐解释往往形式是预先设定、千篇一律的，这样尽管也能根据用户心理举出一些例证，但是在沟通方式上还过于呆板。
冷启动
由于缺乏对用户属性和特征的了解而无法产生对于该用户的推荐结果，这种问题被称为冷启动。冷启动可以被分为用户冷启动，物品冷启动和系统冷启动。用户冷启动主要解决如何给新用户做个性化推荐的问题。当新用户到来时，我们没有他的行为数据，所以也无法根据他的历史行为预测其兴趣，从而无法借此给他做个性化推荐；物品冷启动主要解决如何将新的物品推荐给可能对它感兴趣的用户这一问题；系统冷启动主要解决如何在一个新开发的网站上（还没有用户，也没有用户行为，只有一些物品的信息）设计个性化推荐系统，从而在网站刚发布时就让用户体验到个性化推荐服务这一问题。
长尾问题
推荐系统(以电商推荐系统为例)中存在着长尾现象，大多数现有的推荐算法只能为主流热门的商品或项目提供推荐，而很大程度上不会向用户推荐长尾处的冷门商品或项目。因此，电商推荐系统要取得新的突破，不但要给用户推荐热门商品，也需要重视推荐分布在长尾的商品，帮助用户找到优质的“长尾”物品，发现用户潜在的个性化喜好。
[image: ]
图 13电影评分中的长尾问题[54]
现在已经有正则与因果图等方法用以解决长尾问题，但这并不代表长尾问题已经完全被解决了。目前在长尾问题这个方向还存在着下面几个问题。
（1）长尾项目推荐的评价指标。目前缺乏同一的评价指标来对长尾项目的推荐的质量进行量化。现有评价指标中的覆盖率和多样性指标只能衡量推荐结果的整体效果，无法准确判断长尾项目是否符合用户需求。而使用流行度分布的方法来评价长尾项目的推荐效果的推荐效果的话只能反映出长尾项目的推荐比例，依然不能反映出这些项目是否符合用户的需求。因此，如何设计一个合理的指标来衡量用户对长尾项目的需求以满足用户个体的需要，是一个值得深入思考的问题。
（2）长尾项目推荐中的语境信息。现有的长尾项目推荐方法只考虑项目的信息，用户的特征以及产品的特征，而很少考虑到用户的背景信息。例如为不同地点和时间的用户推荐不同的长尾商品。因此如何将长尾项目与用户的背景信息联系起来也是一个需要在未来进行探讨和解决的问题。
（3）连续数据的长尾项目推荐。在长尾项推荐方法中，关于序列数据推荐的研究很少。如果推荐算法只考虑最近的数据来为用户推荐长尾项目，那么推荐系统会忽略掉用户的长期偏好。因此未来的推荐系统需要平衡用户的长期偏好与短期偏好。

图神经网络
在过去的几年里，有许多关于基于GNN的推荐工作被提出。在深入了解最新发展的细节之前，了解将GNN应用于推荐系统的动机是十分重要的。最直观的原因是，GNN技术已经被证明在各个领域的图数据的表示学习中是很强大的，而推荐系统中的大多数数据基本上都有图结构。例如，用户与物品的交互数据可以用用户和物品节点之间的二叉图来表示，其中链接代表了相应的用户和物品之间的交互。此外，项目的序列可以转化为序列图，其中每个项目可以与一个或多个后续项目相连。与原始序列数据相比，序列图允许更灵活地处理项目与项目之间的关系。除此之外，一些侧面信息也自然具有图的结构，如社会关系和知识图。
[bookmark: OLE_LINK4]随着在线社交网络的出现，人们提出了社交推荐系统，利用每个用户的本地邻居的偏好来加强用户建模。从图学习的角度来看，这可以被看作是对每个用户的一阶邻居进行建模。由于能够模拟用户如何受到递归社会扩散过程的影响，GNN已经成为推荐中社会信息建模的一个热门选择。为了将GNN纳入社会推荐中，有两个重要问题需要解决：邻居结点的影响力和偏好整合。邻居结点的影响力应当如何确定？用户涉及两类关系，即与朋友的社会关系和与物品的交互。如何从社会影响的角度和交互行为的角度整合用户表征？
对于邻居结点的影响力，与给邻居结点分配相等的权重相比，给每条边分配不同的权重更为合理一些。一个方向是自动修改社会关系。而对于偏好整合，结合与朋友的社会关系和与物品的交互两种信息来源的策略取决于是单独考虑这两个图还是将它们统一为一个图。对于单独的图来说，用户偏好是对从这两个图中学到的整体表征的整合。对于统一的图，通常采用的策略是分层聚合模式。
此外，一些研究表明，GNN很容易被输入的小扰动所影响，也就是说，如果图结构包含噪声，GNN的性能将大大降低。然而在推荐系统的应用场景之中，结点与结点之间的关系并不是完全可靠的，而这在实际应用场景中十分普遍。例如，用户可能会不小心评价了一个物品。由于GNN容易受到噪声数据的影响，构建一个即使在有虚假攻击的情况下也能产生稳定推荐的鲁棒性推荐系统具有重要的现实意义。

[image: ]
图 14将GNN应用到社交推荐中的相关工作[53]
结论
随着信息技术和互联网的发展，大数据时代已经来临，近几年产生的数据总量比之前几十年甚至几百年都要多，并且在未来数据量还会进一步增多。人们面对琳琅满目的商品和良莠不齐的市场，想要对某一方面进行全面的了解已经不再现实；也越来越难从大量的信息中找到自身感兴趣的信息。信息也越来越难有效地展示给可能对它感兴趣的用户，信息消费者和信息生产者都遇到了前所未有的挑战。推荐系统正是为了解决这一矛盾而设计的，他能够检索大量的信息，并将其中最相关，最可能被用户感兴趣的有效信息优先推荐给用户，大大减少用户的无效浏览时间，提升用户体验。推荐系统作为互联网时代一种有力的信息检索工具，在数据量剧增的时代背景下，得到了充分的研究和发展，并逐步形成了基于内容的、基于协同过滤的、组合的和其他特殊的各有特色的推荐系统，不仅在学术研究中作为一门独立的研究学科，还在互联网企业中起到了深远的影响。推荐系统需要完成从数据收集到输出推荐结果的工作，通常可以分为收集记录、分析模型和推荐算法三个模块。
自1997年以来，人们一直在研究社会推荐[54]，并且随着社会媒体的日益普及，社会推荐也引起了越来越多的关注。狭义的社交推荐是指任何以在线社交关系作为额外输入的推荐，也就是用额外的社交信号来增强现有的推荐引擎。广义的定义中，社会推荐系统被定义为任何针对社会媒体领域的推荐系统。我们的研究基于侠义的社交推荐，社会化推荐系统认为，当用户建立起社会关系。例如，用户的偏好很可能与他们有联系的朋友相似或受到他们的影响。与他们有联系的朋友相似或受其影响。在这个假设下，社交推荐利用社交关系所隐含的用户关联性来提高推荐的性能。
随着信息技术的发展， EBSN如Meetup、Plancast、Tencent weibo等，为人们在线上与线下同时交互提供了便捷方式。EBSN每天都会产生大量新事件和新兴趣组, 对于事件组织者而言，其希望参与事件的人数越多越好，而对于用户而言，他们希望认识更多的朋友、增强事件体验。然而,面对EBSN中的海量信息，户越来越难以发现他们喜好的事件和兴趣组，因此，研究EBSN推荐系统具有重要研究意义和应用前景。基于多特征融合的社交活动推荐算法包括两个加权部分，即组织者感知计算部分和综合评分计算部分，简单的加权并不能挖掘实体之间复杂的关系，因而推荐效果有待提升。RBPP利用RRWR算法来计算用户对于社交活动的评分，并生成用户-社交活动推荐矩阵，当有新的社交活动举办或者是有新用户加入网络，重新达到稳态将消耗大量资源。
传统推荐系统数据集中用户与物品数据巨大，但两者之间的交互信息及其稀疏。当用户的交互数较少时，借助深度学习的推荐方法很难达到预想的效果，因为深度学习方法很难学习到用户与物品的特征信息。因此，一些研究尝试加入辅助信息[8]来提高模型性能，其中最经典的便是借助用户在社交平台上的社交信息进行辅助推荐。图神经网络（Graph Nerual Network, GNN）利用图结构和节点特征信息对图的信息扩散过程进行建模，取得了良好的效果，目前已成为社交推荐任务中的一大重要工具。
GraphRec提供了一种方法来同时捕获user-item graph中的联系和评分，此外该模型可以通过社会关系的异质性强度来区分联系的强度。但是GraphRec只将社交图纳入推荐中，并没有充分利用属性信息。此外，GraphRec中评级和社会信息都是静态的。然而，评级和社会信息在现实中是动态的，所以，GraphRec模型有待进一步地改进。
DiffNet模型模拟社会影响的递归传递过程从而更好地对用户和物品进行特征向量的提取，同时借鉴SVD++算法，将用户喜欢的item向量作为辅助向量加入到了用户的向量表示中，减轻了数据稀疏问题。结果表明DiffNet模型时间和空间的利用率比较高，该模型当user和item的属性是不可得时模型有较为灵活的应用。
SoRec模型使用两个向量的内积来确定观测数据；这种方法假定观测数据是多个潜在因素的线性组合。使用logistic函数来约束内积，但这种假设更自然和更准确的扩展是对二维低维向量（如高斯核或多项式核）使用核表示，将两个向量的关系映射到一个非线性空间，从而提高模型的性能。但忽略了用户之间的信息扩散或传播。
SocialMF模型可以显著减少推荐错误(RMSE)，尤其是对于冷启动用户来说。他解决了社交网络中信任的传递性问题。尽管没有任何明确的评分，不活跃用户的特征向量也可以被学习为与他们的邻居接近的特征向量。基本上，用户之间的社会信任关系是观察到的用户特征向量之间的依存关系。
TrustSVD模型融合了评级信息和信任信息。对四个数据集的信任分析表明，信任和评级是相互补充的，两者对推荐的准确性都至关重要。TrustSVD在预测未知项目的评级时，考虑了评级和信任信息的显性和隐性影响。采用加权正则化技术，进一步对用户和项目特定的潜在特征向量进行正则化。
SoReg模型引入正则化技术，具有不同品味的朋友在社交正则化中被区别对待，以代表每个用户朋友的品味多样性。SoReg方法是一个非常通用的方法，它也能够应用到信任感知推荐系统中。
总之，为了应对社交推荐的多种问题，不同的社交推荐方法不断推陈出新，各自解决了多方面的问题。但没有哪种方法是完美无缺，可以以不变应万变的，唯有在面对具体问题时，根据目标任务对不同的方面做出取舍，选择出相对最合适的方法，才时正确的使用方法。
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