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　　摘　要：　近年来，语义推荐技术已成为信息服务领域的一个研究热点和重点．与传统的推荐算法相比，语义推
荐算法在实时性、鲁棒性和推荐质量等方面具有显著的优势．针对语义推荐算法的国内外研究现状、进展，从四个
角度进行归纳和总结，即基于语义的内容推荐算法、基于语义的协同过滤推荐算法、基于语义的混合推荐算法以及

基于语义的社会化推荐算法，旨在尽可能全面地对语义推荐算法进行细致的介绍与分析，为相关研究人员提供有

价值的学术参考．最后，立足于研究现状的分析与把握，对当前语义推荐算法所面临的挑战与发展趋势进行了
展望．

关键词：　语义；推荐算法；内容推荐；协同过滤推荐；混合推荐；社会化推荐
中图分类号：　ＴＮ９１１．２３　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１６）０９２２６２１４
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１６．０９．０３５

ＳｕｒｖｅｙｏｆＳｅｍａｎｔｉｃｓＢａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＨＵＡＮＧＺｈｅｎｈｕａ１，ＺＨＡＮＧＪｉａｗｅｎ１，ＺＨＡＮＧＢｏ２，ＹＵＪｉａｎ１，ＸＩＡＮＧＹａｎｇ１，ＨＵＡＮＧＤｅｓｈｕａｎｇ１

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｏｎｇｊｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０１８０４，Ｃｈｉｎａ；
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭｅｃｈａｎｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｇｈａｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００２３４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｒｅｃｅｎｔｌｙｒｅｃｅｉｖｅｄａｌｏｔｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅｓ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｔｈｅ
ｍａｒｋｅｄａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎｔｈｅａｓｐｅｃｔｓｏｆｒｅａｌｔｉｍｉｎｇ，ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｆｒｏｍｔｈｅｓｔａｔｕｓａｎｄｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆｄｏ
ｍｅｓｔｉｃａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｒｅｓｅａｒｃｈ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｆｏｕｒａｓｐｅｃｔｓ：ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｃｏｎｔｅｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ａｎｄｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｗｏｒｔｈｗｈｉｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｒｅｌｅｖａｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｂｙｄｅｔａｉｌｅｄｌｙａｎａｌｙｚｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｓｈｏｗｒｅａｄｅｒｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｅｍａｎｔｉｃｓ；ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｃｏｎｔｅｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎ；ｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

１　引言
　　近年来，随着物联网、云计算和社会网络等技术
的迅猛发展，网络空间中所蕴含的信息量将呈指数级

增长［１］．例如，Ｆａｃｅｂｏｏｋ每月上传的照片超过 １０亿
张，每天生成３００ＴＢ以上的日志数据；淘宝网站每天
有超过数千万笔交易，单日数据产生量超过 ５０ＴＢ；
ＹｏｕＴｕｂｅ线上有数千万部电影，每天要处理上千万个
视频片段；ＡＯＬＭｕｓｉｃ在线音乐网站的音乐库包含有

２５０万首歌曲和数千首音乐电视，每天独立用户访问
量达到２５００万．不难发现，信息过载呈爆发趋势，其
结果导致了终端用户无法准确和高效地获取自己感

兴趣的物品［２，３］．
目前，推荐系统是解决信息超载问题最有效的工

具之一［４］．推荐系统的概念是ＡＴ＆Ｔ贝尔研究院的Ｐａｕｌ
Ｒ博士在１９９７年提出的，通过建立用户与物品之间的
二元关系，利用用户的历史记录或物品之间的相似性

关系，挖掘每个用户潜在感兴趣的物品［５，６］．不难看出，
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推荐系统由三个基本要素组成，即用户、产品和推荐算

法，而推荐算法是推荐系统的核心部分，它决定着推荐

系统性能的优劣［７］．传统的推荐算法可以归纳为３个大
类，即基于内容的推荐算法、协同过滤推荐算法以及混

合推荐算法［８，９］．我们将在第二节中，对传统推荐算法
的国内外研究进展进行详细的分析．

２００６年 ＬｏｉｚｏｕＡ博士在意大利特兰托市召开的
推荐系统研讨会（ＥＣＡＩ２００６ＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ）上指出：传统的推荐算法由于没有考虑应
用场景的上下文语义，使得在实际应用中，这些算法

在实时性、鲁棒性和推荐质量等方面存在严重的不

足，并提出了语义推荐算法的概念，其核心思想是将

语义知识融合到推荐过程中，来克服传统推荐算法的

不足［１０］．随后，许多学者开始将语义技术集成进传统
各类推荐算法中，来提高总体推荐的效果．近年来，基
于语义的推荐技术已成为信息服务领域的一个研究

热点和重点［１１］．
据我们调研发现，目前大多数的语义推荐算法均

是在用户建模阶段利用基于知识的方法来表示用户信

息，并且使用标准的网络本体语言例如 ＯＷＬ［１２］进行兴
趣建模．这些工作主要通过两个不同的策略将语义技
术融入推荐算法的用户兴趣建模中［１３～１６］：

（１）通过扩散激活的方法记录用户的兴趣偏好，并
将用户资料表示为语义网络［１７］，同时预先计算概念间

关系的权重，将一个用户的兴趣偏好分数传播到其他

用户的相关兴趣偏好分数计算之中．例如，文献［１８］中
提出一个种采用扩散激活方法的新闻推荐系统 Ｎｅｗｓ＠
ｈａｎｄ，该推荐系统能够动态地增加初始的用户长期兴趣
偏好记录．

（２）利用本体中的层次结构对用户的兴趣偏好做
出推理．如果用户可能喜欢某个物品，则推断用户也会
对该物品所属的一般类别的物品感兴趣，这种策略，我

们称为上行扩散法．这种方法能够对用户长期的兴趣
偏好推断新的知识，从而丰富用户模型．例如，文献
［１９］中提出的Ｑｕｉｃｋｓｔｅｐ是一个科学著作推荐系统，该
系统采用了上行扩散法来构建用户的配置文档．

这两种策略将语义技术应用于推荐算法的用户建

模模块中，另外一些语义推荐算法在内容相似度匹配

阶段使用语义相似度来提高推荐算法的性能和

效果［２０～２３］．
总的来说，目前推荐系统的国内外综述文献主要

针对传统的推荐算法，而极少涉及语义推荐算法．鉴于
语义推荐算法的重要研究意义和实用价值，我们有必

要跟踪学习和总结该领域现阶段的研究成果，并深入

分析和预测其发展趋势，期望能够更好地指导未来的

研究工作．

２　传统推荐算法
　　传统的推荐算法主要分为三类：基于内容的推荐
算法、协同过滤推荐算法以及混合推荐算法．

基于内容的推荐算法［２４～２８］根据用户喜好的物品，

选择与该物品相似度较高的其他物品生成推荐结果，

向该用户进行推荐．该推荐算法首先由系统隐式获取
或是由用户显式给出对物品的兴趣偏好属性，然后通

过计算和排序用户兴趣偏好与待预测物品描述文档间

的相似度，来向用户推荐其可能感兴趣的项目．基于内
容的推荐算法由于需要提取物品特征，自动化的特征

提取方法很难应用于多媒体数据；同时，为用户推荐的

内容仅限于与该用户曾经选择物品相似的物品，结果

多样性较差．对于没有选择过任何物品的新用户，存在
着新用户冷启动问题［２９］．

协同过滤推荐算法分为两种：基于用户的协同过

滤算法［２９～３２］和基于物品的协同过滤算法［３３－３６］．基于
用户的协同过滤算法是利用与当前用户相似的用户

对某些物品的兴趣偏好记录，向当前用户推荐这些物

品．基于物品的协同过滤算法是利用与当前物品相似
的某些物品，向当前用户推荐这些物品．前者需要计
算用户之间的相似度，后者需要计算物品之间的相似

度，并为当前用户进行推荐．同样，协同过滤算法也存
在冷启动问题，对于新物品和新用户无法进行推荐．
另外，协同过滤需要获取用户大量的历史数据，存在

数据稀疏问题［３７］．
由于基于内容的推荐算法和协同过滤推荐算法各

自存在不足之处，研究人员提出了混合推荐的方

法［３８～４０］来解决单一推荐技术的不足．可以按照不同的
混合策略，如加权、特征组合、混合等将不同的推荐技术

进行混合推荐．
传统的推荐算法各有优缺点，在不同的研究领域

中有各自比较典型的推荐系统应用，具体比较和分析

见表１．
从表１我们不难看出，传统的三类推荐算法均不考

虑应用场景的上下文语义，这将在很大程度上影响了

推荐的效率和质量．在第３～６节中，我们详细讨论分析
目前语义推荐算法的国内外研究进展，主要包括基于

语义的内容推荐算法、基于语义的协同过滤推荐算法、

基于语义的混合推荐算法以及基于语义的社会化推荐

算法．

３６２２
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表１　传统推荐算法比较

推荐算法 优点 缺点 典型应用

基于内容的推荐算法

１．不需要获取用户的历史数据；
２．不存在数据稀疏性问题；
３．不存在新物品冷启动问题；
４．由成熟的分类学习算法作支撑．

１．受到特征提取方法的限制，不适用
于多媒体数据；

２．存在新用户问题；
３．算法可扩展性较差；
４．推荐结果多样性较差．

１．Ｐａｎｄｏｒａ个性化音乐网络电台［４１］

２．Ｙｏｕｔｕｂｅ个性化视频推荐系统［４２］

协同过滤推荐算法

１．可应用于多媒体领域；
２．用户数量增多可以改善算法整体
性能；

３．易于发现用户的兴趣偏好；
４．可利用历史行为给用户做推荐解释；
５．推荐结果丰富．

１．存在用户数据稀疏性问题；
２．存在新用户和新物品冷启动问题；
３．算法可扩展性较差．

１．亚马逊个性化推荐列表［４３］

２．ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ新闻推荐系统［４４］

３．ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ电影推荐系统［４５］

混合推荐算法

１．算法可扩展性较强；
２．解决数据稀疏性问题；
３．改善冷启动问题；
４．可应用于多媒体领域．

１．推荐系统框架结构复杂；
２．难以定义各个推荐算法的权重或推
荐结果比例．

１．Ｎｅｗｓｗｅｅｄｅｒ新闻过滤系统［４６］

２．ＷｅｂｂａｓｅｄＣｏｏｋｉｎｇＡｓｓｉｓｔａｎｔ［４７］

３　基于语义的内容推荐算法
　　传统基于内容的推荐算法通过匹配用户兴趣偏好
和待预测物品描述文档间的相似度来产生推荐结果，

这将导致推荐结果过度集中，缺乏多样性，并且对于新

物品存在冷启动问题．研究人员发现，利用语义网络中
的语义推理技术，通过推理物品间的语义关系可以发

现新的知识，从而将增强推荐能力．另外，利用语义网
络表示数据可以动态地将用户在特定领域的兴趣偏好

情景化，进而在建立用户模型过程中更好地表示用户

信息，以及能够对用户兴趣偏好的不完全信息进行

推断［４８］．
ＶｉｃｔｏｒＣ等人［４９］提出一种领域无关的语义网络推

荐算法，利用语义增强技术提高了用户建模和内容匹

配的性能．在用户建模阶段，算法收集标有语义注释物
品的反馈信息，并利用反馈信息获取用户与物品之间

的关联关系，同时算法赋予每个关联关联予权重，来表

示用户对物品的偏好程度．在内容匹配阶段，算法对物
品的描述是基于具体本体中所存在的概念，本体概念

以层次化结构进行组织，因而，层次结构的根结点定义

物品类型的属性．作者通过实验表明该推荐算法能够
有效提高推荐的准确率，并且对于拥有相对较小的兴

趣偏好记录的用户则具有较好的推荐效果．ＴａｏＰ等
人［５０］通过构造加权无向图（ＷＵＧ：ＷｅｉｇｈｔｅｄＵｎｄｉｒｅｃｔｅｄ
Ｇｒａｐｈ）［５１］，描述物品元数据之间的语义相似度．每一个
物品是无向图中的一个结点，两个物品的元数据属性

之间的相似度决定了结点之间边上的权重，从而在语

义关联图中找到与用户浏览记录相关联的物品，并通

过边上权重排序来产生最终的推荐结果．ＰａｓｑｕａｌｅＬ等

人［５２］提出基于语义的内容推荐算法 ＦＩＲＳＴ，利用机器
学习策略来获取物品生产商提供的物品描述信息，并

将这些描述信息与物品标注的关键词相结合来表示用

户的兴趣偏好．ＦＩＲＳＴ算法在语义化物品描述信息的过
程中，利用ＷＳＤ（ＷｏｒｄＳｅｎｓｅＤｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ）自然语言
处理技术和ＷｏｒｄＮｅｔ［５３］词库来避免物品信息的模糊和
不确定性．另外，ＦＩＲＳＴ算法利用有监督学习方法从物
品标注的关键词中学习用户兴趣偏好模型，最后算法

匹配用户兴趣偏好模型和物品语义信息，从而产生准

确的推荐结果．ＳéｂａｓｔｉｅｎＨ等人［５４］提出了利用 ＲＤＦ
（ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ）知识库［５５］中的实例来

定义语义相似度的方法．该方法将 ＲＤＦ知识库映射成
一张图，其中顶点由类、实例和不同类型的数据组成，

边则表示类、实例和数据之间的相互关系．同时用标签
来表示实例，并且用元组来表示从资源到类别需要遍

历标签的路径，然后采用欧几里得距离计算路径的长

度．基于ＲＤＦ映射机制，论文提出了一种改进的特征属
性和实例，便于计算语义匹配度．此外，该 ＲＤＦ映射机
制使得领域专家能够显示定义实例，从而保证了推荐

的质量．ＧｕｏＷ等人［５６］为每个物品创建语义图，并通过

倒频率策略来计算语义图中每一对物品之间的相似

度，最终将相似度高的物品推荐给用户．ＦｅｒｎáｎｄｅｚＢｒｅｉｓ
ＪＴ等人［５７］基于语义网技术提出结合学习对象和学习

目标的语义模型，进而实现高效的推荐．
另一方面，传统基于内容的推荐算法采用自动特

征提取的方式，因而很难应用于多媒体数据．但是融合
进语义推理后，则可以通过分析多媒体数据的语义特

征来实现准确的推荐．由于近年来数码相机性能的提
升以及社交媒体网站（例如 ＹｏｕＴｕｂｅ和 Ｆｌｉｃｋｒ）的兴起，
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自动视频编辑受到人们越来越多的关注，而为视频选

择合适的背景音乐则是推广视频的关键因素之一．
ＫｕｏＦ等人［５８］提出基于音频／视频多通道潜在语

义分析的背景音乐推荐算法．作者从 ＹｏｕＴｕｂｅ网站收
集配有背景音乐的视频，并使用音乐检测算法将音乐

稀疏的视频过滤掉，提取能够表示视频与音频特征的

词汇，然后通过多通道潜在语义分析技术学习表示视

听特征单词之间的关联模型．给定一个视频，算法能够
从关联模型中获取排序后的音乐推荐列表．另外，该推
荐算法能够分析音乐节拍和视频镜头切换来计算被推

荐的背景音乐和视频间的匹配度．ＹｏｓｈｉｄａＴ等人［５９］提

出分别从视频标签和视听特征词中抽取语义和情感信

息，并计算语义相似度和情感相似度，然后采用相似度

融合函数［６０］得出两个视频之间的相似度，从而能够为

用户推荐与他们曾经看过的语义相似的视频列表．由
于单个特征无法充分捕捉所有用户的兴趣偏好，因此

作者采用获取用户日志的方式，构建相似度融合函数，

来提高推荐算法的推荐质量．
Ｗｅｂ２．０技术的深入发展促生了用户生成内容

（ＵＧＣ，ＵｓｅｒＧｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔ）［６１］标签的应用．ＵＧＣ标
签系统是一种表示用户兴趣和物品语义的重要方式．
当用户对一个物品打上一个标签，这个标签一方面描

述了用户的兴趣，另一方面则表示了物品的语义，从而

将用户和物品联系起来，从而在标签系统中对用户进

行个性化的推荐．其中比较有代表性的是，ＦａｎＭ等
人［６２］提出的基于内容语义的社会标签推荐算法 ＳＴＲ，
算法提取资源描述和标签之间的关系，并可以缓解传

统推荐算法的冷启动问题．当一个用户对他感兴趣的
资源添加标签时，算法会推荐给该用户最有可能选择

的标签列表，同时也能推荐描述中没有包含的语义标

签．ＳＴＲ算法遵循典型的“学习预测”范式，主要分为
以下三个阶段．

第１阶段：经验语义的获取．算法使用 ＩＢＭＭｏｄｅｌ
１［６３］进行计算，其计算公式为：

Ｐｒ（Ｔｒ｜Ｗｒ）＝∑
Ａ
Ｐｒ（Ｔｒ，Ａ｜Ｗｒ） （１）

其中Ｐｒ（Ｔｒ｜Ｗｒ）表示从资源描述中提取的术语与标签
之间的相似度（翻译模型）；对于资源 ｒ，资源描述样本
集Ｗｒ＝｛ｗｉ｝

Ｌｒ
ｉ＝１和标签样本集 Ｔｒ＝｛ｔｘ｝

Ｌｒ
ｘ＝１的联系通过

隐性变量Ａ＝｛ａｚ｝
Ｌｒ
ｚ＝１，例如：ａｚ＝ｉ表示标签样本集中处

于位置ｚ的标签 ｔｚ匹配术语样本集中处于位置 ｉ的术

语ｗｉ．算法的目的是在∑
ｒ
ｐ（ｔ｜ｗ）＝１的约束下调整翻

译概率，使Ｐｒ（Ｔｒ｜Ｗｒ）达到最大值，其中 ｐ（ｔ｜ｗ）是指术
语ｗ语义上关联标签ｔ的概率．

第２阶段：构建基于内容的标签网．算法将翻译概
率ｐ（ｔ｜ｗ）表示为加权有向图：（ｗ，ｔ，ｐ（ｔ｜ｗ））．从顶点 ｖｉ

到ｖｊ的有向边表示为：ｅｉｊ＝｛〈ｖｉ，ｖｊ〉，ｖｉ∈ｗ，ｖｊ∈ｔ｝，边上
的权重为ｗ（ｅｉｊ）＝ｐ（ｖｉ｜ｖｊ）．

第３阶段：候选标签排序．
候选标签排序的策略是基于 ＴｅｘｔＲａｎｋ［６４］算法进行

改进，其计算公式如下：

ｓｃｏｒｅ（ｖｉ）＝（１－λ）·ｏｆｆｓｅｔ

＋λ· ∑
ｖｊ∈Ｉｎ（ｖｉ）

ｗ（ｅｊｉ）

∑
ｖｋ∈Ｏｕｔ（ｖｊ）

ｗ（ｅｊｉ）
·ｓｃｏｒｅ（ｖｊ） （２）

其中λ∈［０，１］为阻尼系数，代表从图中某一个特定顶
点指向其它任意顶点的概率，两顶点之间的权重为 ｗ
（ｅｊｉ）．顶点最后的分数不受给定初值的影响，顶点的初
值只影响该算法达到收敛的迭代次数．根据最后的分
数，分数最高的ｍ个标签被推荐给目标资源．该公式表
明如果其他重要的顶点指向某个顶点，那么该顶点更

重要．
为了验证 ＳＴＲ推荐算法的有效性，作者实施了仿

真实验．实验选取两个数据集，其中一个数据集是通过
豆瓣ＡＰＩ在豆瓣网站上爬取著名的中文书籍的评论和
标签，而另一个数据集是通过 Ｌａｓｔ．ｆｍ的 ＡＰＩ获取的音
乐和艺术家的资源内容和标签．然后选用词触发方法
ＷＴＭ［６５］、ＴｅｘｔＲａｎｋ和ＴＦＩＤＦ［６６］三个相关的社会标签推
荐算法来与ＳＴＲ算法进行对比．实验结果表明，基于内
容语义的社会标签算法ＳＴＲ在准确率方面性能明显优
于其他三种社会标签推荐算法．

从上面分析，我们可以看出，基于语义的内容推荐

算法，不仅可以缓解传统基于内容的推荐算法所存在

的新物品冷启动问题，而且可以应用于多媒体领域进

行高质量的推荐．目前基于语义的内容推荐算法已广
泛应用于背景音乐推荐、个性化物品推荐以及社会标

签推荐等领域研究中．

４　基于语义的协同过滤推荐算法
　　由于传统协同过滤算法是基于大量用户历史数据集
的，如用户对物品的评分或用户的浏览行为等，因而存在

数据稀疏的问题，同时对于刚加入系统且没有进行任何

行为的新用户、以及没有被浏览或评分的新物品都存在

冷启动问题．近年来有许多研究人员则尝试将语义知识
融合进协同过滤算法之中来解决上述问题．

将语义融合进协同过滤过程的一种方式是在计算

用户间相似度与物品间关联时，利用语义知识来对用

户兴趣偏好和物品内容进行语义描述，使得更高质量

地预测用户对未评分物品的打分情况，从而能够解决

冷启动和数据稀疏问题．
ＨｕＢ等人［６７］提出基于内容语义相似度的协同过

滤推荐算法，通过对描述物品的文本内容进行分词、去
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停用词、提取标签、词义消岐等步骤，同时利用词义间

最短路径方法来计算两个词之间的相似度，从而获得

两个物品之间的相似度，并根据物品之间的相似度和

物品已被用户打过的评分，来预测用户对未被评分物

品的打分情况（即用户对该物品的喜好程度）．实验表
明使用内容语义相似度能够有效地改善协同过滤的数

据稀疏性问题，从而提高了协同过滤推荐算法的性能．
ＡｂｄｅｌｗａｈａｂＡ等人［６８］提出基于降维的协同过滤推荐算

法，使用消解奇异值潜在语义索引方法来减少数据表

示的维度，并生成高质量的用户评分，从而缓解协同过

滤算法的数据稀疏性问题，提高可扩展性，同时减少协

同过滤算法对内存空间的使用率．ＬｅｍｄａｎｉＲ等人［６９］提

出一个域独立的语义推荐算法，该算法包含三个功能

互补的模块，其中协同过滤模块利用关联规则挖掘一

组推荐的候选物品；语义模块利用本体知识检测物品

特征，并通过用户的行为计算用户对物品特征的喜好

程度；而频率模块考虑特征出现的概率以及物品特征

之间的关联，以便辅助发掘刚加入系统的新物品．算法
融合这三个模块能够有效对推荐结果进行解释，从而

进行高质量的推荐．ＦｅｒｒａｒａＦ等人［７０］计算维基百科中

概念的语义关联度，并将语义关联度集成到基于用户

的协同过滤推荐过程之中来提高推荐的准确性．Ｃａｎｔａ
ｄｏｒＩ等人［７１］提出将用户和物品配置文件中本体概念的

权重传播到由领域本体语义关联的其他概念当中．这
种语义传播策略是基于约束扩散激活技术，并且权重

的衰减随扩散过程而逐渐增大．特别，文献［７１］所给出
的推荐算法能够通过相关概念的描述，从而解决传统

协同过滤算法的冷启动和可扩展性问题．
将语义融合进协同过滤过程的另一种方式是采用

加权的方式对协同过滤和语义相似度计算得出的推荐

结果各自赋予一定的权重，以此来获得最终的推荐列

表．其中比较有代表性的是，ＳｈａｍｂｏｕｒＱ等人［７２］所提出

的混合多准则的语义增强协同过滤算法 ＨｙｂｒｉｄＭＣ

ＳｅＣＦ，它集成了基于物品的协同过滤与语义过滤策略，
能够有效解决基于物品的协同过滤算法的稀疏性和冷

启动问题．ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法以用户物品的评分矩
阵以及物品本体作为输入，并且输出用户评分预测评
分矩阵，其中物品本体以树的结构展示，只有两层结

点，父节点是物品的分类，叶节点包括属于该分类的物

品．图１给出了ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法的模块结构图．从
图１我们可以看出，ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法主要包含如
下４个紧密相关的模块：

（１）基于物品的多准则协同过滤模块．该模块根据
给定的物品集合，根据基于物品的协同过滤算法计算

物品之间的相似度．
（２）基于物品的语义计算模块．为了能够利用物品

之间的语义信息，需要以树的结构创建一个物品本体，

并且物品位于叶子结点，父结点是物品所属的分类．在
该模块中，ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法根据共同属于同一个
分类的比率来计算基于物品的语义相似度．

（３）选择邻域模块．分别按照基于物品的协同过
滤策略和基于物品的语义相似度来计算与目标物品最

为相似的物品集合，作为目标物品的邻域．
（４）混合权重预测模块．根据对上述目标物品求

得的两个邻域赋予不同的权重，以此来对用户还没有

评分的目标物品进行评分预测．
为了验证 ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法的有效性，作者将

该算法与基于物品的协同过滤算法进行性能比较，并

采用平均绝对误差的方法 ＭＡＥ［７３］作为评测标准．实验
结果表明ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法的平均绝对误差较小，
在推荐准确度方面有了较大的改善．

此外，作者也验证了 ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算法解决数
据稀疏问题的能力．实验结果证明 ＨｙｂｒｉｄＭＣＳｅＣＦ算
法在面对稀疏的数据集时也表现了较好的性能，其推

荐结果具有较小的平均绝对误差以及较高的覆盖率，

因而具有较好的解决数据稀疏问题的能力．
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　　在社会标签系统中，许多学者也研究了如何将语
义融入到协同过滤推荐的过程中．ＣｈｅｎＨ等人［７４］提出

一种新的基于标签语义相似度的协同过滤算法，该算

法通过分析标签与物品之间的关联，使用ＷｏｒｄＮｅｔ提供
的词汇结构对标签的语义相似度进行计算，以此来解

决单词间相似度和语句间相似度的问题．作者以 Ｍｏｖ
ｉｅＬｅｎｓ数据集为输入，通过仿真实验验证了该算法比传
统协同过滤算法具有更高的效率以及更好的准确率．
ＫｉｍＨ等人［７５］提出基于语义标签的信息过滤方法，该

方法首先通过给物品打标签来判断相似的用户，然后

为每个用户挖掘语义上相关联的物品．实验结果表明
该方法提高了推荐质量，同时缓解了标签之间模糊性、

同义性和互操作性的问题．
从上面分析，我们可以看出，基于语义的协同过滤推

荐算法，可以有效缓解传统的协同过滤算法所面临的新

用户和新物品冷启动问题，以及数据稀缺性问题，并且能

够提高算法的扩展性，高效预测用户对未评分物品的评

分情况，从而判断是否向目标用户推荐该物品．

５　基于语义的混合推荐算法

　　混合推荐算法旨在解决单个推荐技术所面临的不
足，例如基于内容的推荐算法存在的特征提取问题、协

同过滤算法存在的冷启动和数据稀疏性等问题．然而
混合推荐算法依然存在一定的领域局限性，也缺乏可

扩展性．考虑将语义技术融入混合推荐过程之中，可以
扩展应用领域，以及提高混合推荐的性能．

ＨｓｕＩ等人［７６］提出基于 ＸＭＬ链接语言 ＸＬｉｎｋ［７７］的
语义推荐算法．该推荐算法基于语义网技术，由 ＸＬｉｎｋ
库、知识库、搜索引擎和推理机等部件组成，可以提供

三个不同的表示链接知识的方法：分别是基于ＸＬｉｎｋ的
元数据、基于本体的推理以及基于规则的推理．基于
ＸＬｉｎｋ的语义推荐算法广泛应用于学术论文推荐、数字
图书馆等领域．

ＬｉｕＬ等人［７８］依据软件服务需求提出一个有效的

语义混合推荐算法．该算法通过 Ｗｅｂ服务的属性描述
来计算语义相似度，同时考虑上下文信息和标准信息．
其中上下文信息表示为层次树的结构，能够在用户反

馈数据稀疏的情况下帮助聚集用户评分；标准信息能

够反映Ｗｅｂ服务的特征信息．算法按照如下思路将基
于内容的语义推理和上下文相关的协同过滤过程耦合

起来：初始当系统没有收集到足够的用户反馈数据时，

算法首先调用基于内容的语义推荐模块，而随着收集

到的用户评分越来越多后，则基于上下文信息和标准

信息使用协同过滤推荐模块．最终返回给用户的推荐
结果是将上述两种计算模块所输出的推荐结果进行加

权后产生．
ＤｅｎｇＹ等人［７９］提出了电影领域中基于本体和神

经网络的混合推荐算法．该算法通过神经网络的学习
能力来感知用户的个性化信息，然后训练神经网络模

拟用户的兴趣偏好来预测用户的选择．另外，算法使用
本体的语义描述能力建立用户模型和物品模型．作者
发现，运用神经网络作为算法基础可以有效解决新物

品的冷启动问题，而使用本体相似度算法则能解决新

用户的冷启动问题．同时该算法由于不需要从其他用
户获取信息因此也能保护用户的隐私问题．

ＴａｔｈＩ等人［８０］研究提出音乐特征降维，并在推荐过

程中使用多领域信息．为了降低音乐特征的表示维度，
作者通过标签来表示音乐流派信息，标签信息主要包

括文体起源、典型乐器、衍生形式、子类型和融合类型

等信息．另外，作者并从 Ｄｂｐｅｄｉａ知识库［８１］（Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
的一种结构化形式）中提取层次结构，来分析降维后的

用户与音乐组织结构．
ＣｈｅｎＭ等人［８２］指出目前大多数推荐算法均是基

于集中式架构，不适用于 Ｐ２Ｐ（ｐｅｅｒｔｏｐｅｅｒ）网络，为
此，提出分布式语义Ｐ２Ｐ推荐算法．该算法由于考虑到
用户的兴趣偏好以及兴趣的多样性，因此能够为用户

提供高质量的音乐搜索和推荐服务．具体来说，该算法
采用三种过滤策略来满足分布式语义叠加的需求，首
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先算法选择合适的元数据集合表示一个音乐对象，并

且使用元数据集合构建基于特征向量的内容过滤工作

流；然后利用音乐对象特征向量中的一个属性来构建

一个分布式节点的配置文件，并根据配置文件构建协

同过滤工作流；最后依据音乐之间的关联构建一个基

于历史合作关系的过滤器，从而生成推荐结果．
博客是基于语义的混合推荐算法一个最为成功的

应用领域．其中具有代表性的研究工作是，ＬｅｅＳ等
人［８３］提出面向博客的自动化标签推荐算法．该算法使
用混合人工神经网络的策略，从 Ｗｅｂ２．０协同标签中
提取集体智慧（ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）［８４］和单词的语义
来学习如何设置最佳标签，并最终产生一个加权的标

签列表，列表中的标签与给定的博客内容关联最为

紧密．
从实施流程来看，算法包含两个主要阶段，即训练

阶段和执行阶段．在训练过程中，算法首先使用网络爬
虫获取已经人工打上标签的博客，并将这些博客分成

训练集和测试集，然后使用测试集来学习博客内容和

标签之间的关联．训练阶段主要分为三个步骤：关键词
提取、语义处理以及人工神经网络学习．在关键词提取
步骤中，算法首先使用 ＴＦＩＤＦ方法提取单个关键词，然
后计算词与词之间共存的概率，并基于ＷｏｒｄＮｅｔ来判断
连词．在语义处理步骤中，算法使用 ＷｏｒｄＮｅｔ将步骤１
中提取的关键词组成层次结构，然后选择顶层的同义

词表示博客内容的语义信息．而在人工神经网络学习
步骤中，算法构造图 ２所示的学习结构图，包括输入
层、隐藏层和输出层，并学习关键词和标签语义特征之

间的关联．由于不同特征会影响标签的选择，学习得到
的权重决定了每个特征对选择标签的影响程度，因此

需要反向传播进行学习．完成训练阶段后，系统进入执
行阶段．在这个阶段中，用户提交博客内容，由算法自
动提取关键词，进行语义分析，并调用人工神经网络产

生的标签向用户进行推荐．
在仿真实验中，作者从英文博客中提取博客内容

和标签，将其分为训练集和测试集，使用关键词提取方

法从数据集中提取关键词并计算其频率，作为人工神

经网络的输入数据集．将自动化标签推荐算法与 Ｙａ
ｈｏｏ！中的协同过滤标签推荐算法［８４］进行比较，作者发

现算法具有更丰富的语义信息，以及更好的推荐效果．
从上面分析，我们可以看出，基于语义的混合算法

具有更加广泛的应用领域，例如学术资源、ｗｅｂ服务、电
影／音乐等多媒体、Ｐ２Ｐ网络以及社会标签系统等领域．
同时，基于语义的混合算法具有更好的扩展性，可以灵

活结合人工神经网络、层次结构树等技术进行推荐．

６　基于语义的社会化推荐算法
　　Ｆａｃｅｂｏｏｋ和Ｔｗｉｔｔｅｒ作为两种不同类型社会网络的

代表，是目前互联网界的新宠．国内以新浪微博为代
表，也成为社会网络应用的热门平台．基于社会网络的
推荐可以很好地模拟现实，好友的推荐可以增加推荐

的信任度，并且通过获取用户的好友列表可以解决新

用户的冷启动问题．但是社会化推荐也存在一些缺点，
由于用户的好友关系不是基于共同兴趣产生的，因此

用户好友的兴趣往往和用户的兴趣并不一致，导致推

荐算法的准确率和召回率降低，而且社会化推荐存在

数据稀疏问题，用户浏览和对物品的评分等行为的数

据集较少．因此，近年来不少研究将语义技术融进社会
化推荐中，旨在提高社会化推荐结果的质量．

ＧｏｌｂｅｃｋＪ等人［８５］提出电影推荐算法 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ，该
算法融合了基于语义网的社会网络，利用社会网络中

的信任评分机制来计算用户间相似度．ＣａｎｔａｄｏＩ等
人［８６］对用户共同兴趣偏好的不同表示方法建立一个多

层语义社会网络模型，从大量基于本体的用户配置文

件中提取用户共同的兴趣偏好，然后自动在域概念空

间中聚簇并构建多层社会网络，进而在多个语义偏好

层种计算用户之间的相似度，并根据用户之间的相似

度使用协同过滤算法向用户进行推荐．ＧｈｉｔａＳ等人［８７］

探讨了在分布式社会网络中交换和共享基于 ＲＤＦ图的
推荐结构，并使用扩展的 ＦＯＡＦ词汇［８８］来指定兴趣分

组，以及组内的成员共享推荐结果的方式．ＭａｒｔｉｎＶｉ
ｃｅｎｔｅＭ等人［８９］提出了个性化分发优惠券的推荐算法，

并利用社会网络来为系统添加信息并获取更多的新

用户．
用户隐私保护对于社交网站是一个至关重要的问

题［９０］．ＬｉＱ等人［９１］提出了一个基于语义的智能隐私配

置算法 ＳＰＡＣ，可以为社会网络用户自动推荐隐私设
置．ＳＰＡＣ算法学习用户的隐私配置模式，利用机器学
习技术依据用户配置文件和用户隐私设置的历史信

息，来预测用户对未标记或新出现的朋友进行隐私保

护设置的策略．针对不同用户的内容，该算法采用语义
知识进行推断，提出语义增强的 ｋ近邻分类方法，从而
在很大程度上改善了隐私推荐的准确性．在ＳＰＡＣ算法
中，作者通过为用户建立用户配置文件，来记录用户的

隐私信息，同时为用户在社会网络中所拥有的不同资

源建立数据配置文件，记录用户的个人信息、用户在社

会网络中上传的照片、撰写的博客日志、上传的视频、

音频等资源．ＳＰＡＣ算法的体系结构如图３所示，其输
入主要由４部分构成：（１）用户允许部分好友访问的资
源；（２）用户好友的特征；（３）用户隐私配置的历史记
录，作为算法的训练集以及；（４）好友特征的本体知
识；而ＳＰＡＣ算法输出未标记或新出现好友的隐私保护
设置．另外，我们不难看出，ＳＰＡＣ算法本质上其实是一
个分类系统，其目的是找到一个分类函数 Ｍ：Ｆ→｛０，
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１｝，其中Ｆ是用户好友的特征向量，０和１表示用户决
定允许或拒绝该好友访问用户所对应的个人信息和资

源．由于传统的分类方法如决策树、基于规则的分类等
难以处理文字无关但语义相关的向量，因此作者提出

了一种语义增强的ｋ近邻分类算法，利用域本体来计算
用户间的相似度，计算公式如公式（３）所示．其中 ｓｉｍＦ
函数用来测量两个特征的值之间的相似度．而用户的
特征均被映射到本体图的结点上，如图４所示，其中相
同的概念以同一个结点表示，且按照边的数量来计算

两个概念之间的最短路径，同时考虑结点在图中所处

的深度．
　　ＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝

　　
∑
ｎ

ｉ＝０
ｗｉ·ｓｉｍＦ（ｆｅａｔｕｒｅｉｏｆｘ，ｆｅａｔｕｒｅｉｏｆｙ）

∑
ｎ

ｉ＝０
ｗｉ

（３）

　　此外，论文通过仿真实验验证了 ＳＰＡＣ算法的准确
度以及ｋ值对算法性能的影响．作者采用常用的ｎ次交
叉验证方法［９２］进行实验，将语义增强的 ｋ近邻分类算
法与其他三种分类算法进行比较：（１）基础算法，即用

户对他的一些朋友打标签，剩下的朋友将使用默认值；

（２）决策树算法；（３）典型的ｋ近邻分类算法．
实验结果表明，基于相同的已经打标签的伙伴数，

语义增强的ｋ近邻分类算法比其他三种算法具有更高
的准确度；当已经打标签的伙伴数较少时，语义增强的

ｋ近邻分类算法的学习能力比其他三种算法效果更好．
从上面的分析中我们可以看出，基于语义的社会

化推荐算法可以有效解决数据稀疏性问题，并且提高

推荐算法的精度（准确率和召回率），避免社会网络中

用户好友的兴趣和用户兴趣不一致的问题．

７　讨论与挑战
　　与传统的推荐算法相比，语义推荐算法可以有效
的解决数据稀疏问题，以及新用户和新物品的冷启动

问题，从而能够改善推荐方案的可扩展性，并提高推荐

结果的精度和多样性．语义推荐算法已经被广泛应用
于多媒体、学术科研、社会标签系统、社会网络应用、

Ｗｅｂ服务等各个领域．作为一个具有较好发展前景的
研究领域，能够深入研究并且取得更进一步突破的方

向主要包括：

（１）语义相似度的计算方法
语义相似度是一个主观性很强的概念，没有明确

的客观标准可以衡量．脱离具体的应用讨论语义相似
度，很难得到一个统一的定义．语义相似度计算的两种
基本方法是基于本体知识的方法，以及基于统计的上

下文向量空间模型方法．
基于本体知识计算语义相似度的方法，利用语义

词典如ＷｏｒｄＮｅｔ、ＨｏｗＮｅｔ中的同义词或义原组成的树
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状层次体系结构，通过计算两个概念间的信息熵或语

义距离，来获取概念间语义相似度．值得一提的是，利
用本体知识来计算语义相似度，是基于两个词之间具

有一定的语义相关性，（即当它们在概念间的结构层次

网络图中存在一条通路），而且该方法容易忽略不同本

体概念间的相似度，对于不同本体难以有效划分权重

来确定对整体概念间相似度的贡献［９３］．基于统计的上
下文向量空间模型方法将上下文信息的概率分布作为

词汇语义相似度计算的参数，利用相关熵或采用平均

互信息量来计算语义相似度．基于统计的定量分析方
法能够对词汇间的语义相似度进行比较精确的度量，

但是这种方法较为依赖于训练所用的语料库，计算量

大，计算方法复杂，并且受数据稀疏和数据噪声的干扰

较大．提高语义相似度能够直接提高语义推荐算法的
推荐结果质量，因此如何改善语义相似度的计算方法

正是值得关注的研究方向．
（２）个人推荐ｖｓ群体推荐
目前推荐算法研究领域几乎都是考虑向单个用户

推荐物品、信息以及好友等，但是很少有向群体用户提

供推荐服务的推荐算法．个人推荐算法在支持个人决
策行为时非常有效，但是却并不能为群体决策提供推

荐策略，这主要是因为它不包括群体用户评分，因此不

能有效地为群体产生推荐意见．
随着在线社区活动的增加，人们对群体推荐算法的

需求变得越来越强烈．群体决策存在社会效应，群体成员
的决策过程及结果或多或少地会受到群体中其他成员的

行为、想法等的影响，同时需要考虑不同用户身份在群体

中所占的比重．例如领袖对群体决策过程通常产生更具
决定性的影响，因此群体决策比个人决策的过程更为复

杂．我们考虑群体决策的过程，如何全面考虑群体中不同
用户不同兴趣偏好的冲突从而对群体提供整体的推荐，

并能够针对不同的群体设计相应的群体用户推荐算法，

也是语义推荐算法将来的发展方向之一．
（３）基于地域信息的推荐
不同地方的用户兴趣存在着很大的差别，比如在

饮食文化上四川人口味偏辣，而南方人口味偏甜等，因

此在向不同地域的用户推荐饮食时则要考虑用户的地

域信息才能给用户推荐符合其兴趣偏好的物品．另外，
一个用户往往在一定范围内活动，通过 Ｆｏｕｒｓｑｕｒｅ数据
分析发现，４５％的用户其活动范围半径不超过１０英里，
而７５％的用户活动半径不超过５０英里．因此，在语义
推荐算法中需要考虑推荐地点和用户当前所处地点的

距离，不能推荐太远的地方．这就需要结合用户定位技
术，将用户的地域信息融入到推荐算法中．

（４）推荐算法的人机交互
目前大多数语义推荐算法都是通过示例方法建立

用户模型，即需要新用户提供初始化信息建立初始的

用户模型，随着用户的浏览记录和行为的增多，学习并

修正用户模型从而提供更丰富的推荐结果．但是示例
用户兴趣建模会间接打击用户浏览的积极性，并且初

始化生成的用户模型不一定准确．因此如何让用户参
与推荐结果的反馈中去，使得算法能够根据用户反馈

进行自适应改进，需要设计合理的人机交互策略，吸引

用户参与到推荐结果的反馈中，从而更准确地获取用

户的兴趣偏好，提高推荐的性能．
（５）推荐算法去噪并进行实时性推荐
语义推荐算法在采集用户信息以及浏览记录时，

不仅存在用户数据稀疏性问题，还可能会存在大量噪

音数据和无意义数据，例如用户在系统中浏览物品时，

由于某些原因离开了，但是系统一直在记录用户的浏

览时间，并认为用户对该物品有很大的兴趣，从而向用

户推荐该物品，这样的推荐结果明显不是非常的精确．
算法中可以采用设定阈值［９３］或加入参数来控制采集信

息的方法进行去除噪声数据，这些方法对于推荐结果

的准确度具有很大的作用．
同时，由于用户的暂时兴趣偏好是一个随时间推

移而动态变化的参数［９４］，因此如何根据用户的兴趣变

化来及时地修正用户的配置文件，从而实时地向用户

进行推荐，也是一个影响推荐结果精确度的因素．
（６）大数据环境下语义推荐算法
近些来，随着物联网、云计算和社交网络等技术的

迅猛发展，大数据越发显现４Ｖ（Ｖｏｌｕｍｅ、Ｖｅｌｏｃｉｔｙ、Ｖａｒｉｅ
ｔｙ、Ｖｅｒａｃｉｔｙ）特性．根据国际数据公司 ＩＤＣ的测算，２０１１
年网络空间将产生 １８００ＥＢ的数据，２０１２年会增长
４０％，达到２５００ＥＢ，截至２０２０年，将会达到３５０００ＥＢ，
超出了目前磁盘空间的存储能力．因而，在大数据环境
下，语义推荐算法在自适应性、实时性和鲁棒性方面都

面临着巨大的挑战．
底层数据的有效建模是解决所面临上述挑战的理

论基础［９４］．近来有研究人员提出采用物理学中张量的
概念来表示大数据［９５］．由多阶张量表示大数据结构不
仅可以对数据特征向量进行降维处理，同时也易于提

取数据的语义信息，并且能够避免学习算法中的“过拟

合问题”．根据大数据的不同模态特征，将大数据表示
为多阶张量，在训练过程中能够有效地利用未标记样

本分布信息，更好地刻画整个样本空间上的数据特性．
然而，现有工作所建立的大数据张量模型均是静态的，

没有考虑如何建立大数据去噪声和动态性的张量模

型，这方面将是将来语义推荐算法的一个重要研究

方向．
另外，在物理实施大数据环境下语义推荐算法时，

目前主流的策略是采用分布式并行框架（如 Ｈａｄｏｏｐ平

０７２２
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台）［９６］．然而我们发现当数据规模和模态个数逐渐增大
时，Ｈａｄｏｏｐ平台的推荐实时性是存在严重的缺陷．近年
来，学者尝试在 ＨａｄｏｏｐＹＡＲＮ上构建 Ｓｐａｒｋ分布式内
存计算框架［９７］．Ｓｐａｒｋ框架拥有 Ｈａｄｏｏｐ平台所具有的
优点，而且可以将平台的中间输出和结果可以保存在

分布式内存阵列中，从而不再需要读写 ＨＤＦＳ，从而能
较好地适用于大数据环境下语义推荐算法．因此，我们
预计，将Ｓｐａｒｋ框架融合进语义推荐算法是将来的一个
重要研究方向．

８　结语
　　随着语义网及其相关理论的出现使得推荐算法的
发展迎来了新的机遇，从而产生了语义推荐算法．语义
推荐算法的研究蕴含着巨大的应用价值和理论研究意

义，近年来一直吸引着众多的研究者展开相关工作．本
文在分析传统三类推荐算法所存在问题的基础上，介

绍和分析了语义推荐算法的研究现状和进展，主要包

括基于语义的内容推荐算法、基于语义的协同过滤算

法、基于语义的混合推荐算法以及基于语义的社会推

荐算法，并讨论了今后的发展方向，希望能对相关领域

的研究人员和工程技术人员提供有益的帮助．
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ｉｎｇｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｔｏｕｓｅｎｅｔｎｅｗｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａ
ｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９９７，４０（３）：７７－８７．

［４５］ＭｉｌｌｅｒＢＮ，ＡｌｂｅｒｔＩ，Ｌａｍ ＳＫ，ｅｔａｌ．ＭｏｖｉｅＬｅｎｓｕｎ
ｐｌｕｇｇｅｄ：ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｗｉｔｈａｎｏｃｃａｓｉｏｎａｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｃ］．Ｍｉａｍｉ：
ＡＣＭ，２００３．２６３－２６６．

［４６］ＢｏｍｈａｒｄｔＣ．Ｎｅｗｓｒｅｃ，ａｓｖｍｄｒｉｖｅｎｐｅｒｓｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒｎｅｗｓｗｅｂｓｉｔｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ／
ＷＩＣ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
［Ｃ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＩＥＥＥ，２００４．５４５－５４８．

［４７］ＳｏｂｅｃｋｉＪ，ＢａｂｉａｋＥ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｗｅｂｂａｓｅｄｃｏｏｋｉｎｇａｓｓｉｓｔａｎｔ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
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Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｂｏｕｒｎｅｍｏｕｔｈ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．７９７－８０４．
［４８］ＸｕＨ，ＺｈａｎｇＲ，ＬｉｎＣ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＥｃｏｍｍｅｒｃｅ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆ
ｏｎｔｏｌｏｇｙａｎｄｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＴＥＬＫＯＭＮＩＫＡＩｎｄｏｎｅ
ｓｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，１２（３）：２０２８
－２０３５．

［４９］ＶｉｃｔｏｒＣ，ＬｕｉｇｉＣ．Ｔａｋｉｎｇａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｎｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｆｔｈｅＣａｔａｌａｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
［Ｃ］．Ｔａｒｒａｇｏｎａ：ＩＯＳＰｒｅｓｓ，２０１０．１６３－１７２．

［５０］ＰｅｎｇＴ，ＷａｎｇＷ，ＧｏｎｇＸＹ，ｅｔａｌ．Ａｇｒａｐｈｉｎｄｅｘｉｎｇａｐ
ｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．
ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］．ＨｏｎｇＫｏｎｇ：ＩＥＥＥ，２０１０．９３
－９７．

［５１］ＣａｎｈａｓｉＥ，ＫｏｎｏｎｅｎｋｏＩ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄａｒｃｈｅｔｙｐａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｅｌｅｍｅｎｔｇｒａｐｈｆｏｒｑｕｅｒｙｆｏｃｕｓｅｄｍｕｌｔｉｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１４，４１（２）：５３５－５４３．

［５２］ＬｏｐｓＰ，ｄｅＧｅｍｍｉｓＭ，ＳｅｍｅｒａｒｏＧ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｔａｇｓ：Ｔｈｅｆｉｒｓｔｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＡｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｐｉｓａ：ＩＥＥＥ，２００９．２５５－２６０．

［５３］ＰｒｅｏｔｉｕｃＰｉｅｔｒｏＤ，ＨｒｉｓｔｅａＦ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｗｏｒｄｓｅｎｓｅｄｉｓ
ａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｗｉｔｈＮｇｒａｍｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２０１４，４１（２）：２４１－２６０．

［５４］ＨａｒｉｓｐｅＳ，ＲａｎｗｅｚＳ，ＪａｎａｑｉＳ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｍｅａｓｕｒｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎＲＤＦｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ｔｈｅＭｏｖｅｔｏＭｅａｎｉｎｇｆｕｌＩｎｔｅｒｎｅｔＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｇｒａｚ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３．６０６－６１５．

［５５］贾哲，黄志球，王珊珊，等．支持本体推理的 Ｐ３Ｐ隐私策
略冲突检测研究［Ｊ］．计算机科学与探索，２０１３，７（１）：
７４－８２．
ＪｉａＺｈｅ，ＨｕａｎｇＺｈｉｑｉｕ，ＷａｎｇＳｈａｎｓｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
Ｐ３Ｐｐｒｉｖａｃｙｃｏｎｆｌｉｃｔｓｂａｓｅｄｏｎｏｎｔｏｌｏｇｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，７
（１）：７４－８２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５６］ＧｕｏＷ，ＫｒａｉｎｅｓＳＢ．ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎｓＵｓｉｎｇＳｅｍａｎｔｉｃＧｒａｐｈｓ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１０．６５３－６５９．

［５７］ＦｅｒｎáｎｄｅｚＢｒｅｉｓＪＴ，ＦｒｕｔｏｓＭｏｒａｌｅｓＦ，ＧｉｌＡＥ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｆＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＬｅａｒｎｉｎｇＣｏｎｔｅｎｔｓＳｕｐｐｏｒ
ｔｅｄｂｙＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１３．５４０－５４５．

［５８］ＫｕｏＦＦ，ＳｈａｎＭＫ，ＬｅｅＳＹ．Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｕｓｉｃｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｖｉｄｅｏｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ［Ｃ］．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＩＥＥＥ，２０１３．１－６．

［５９］ＹｏｓｈｉｄａＴ，ＩｒｉｅＧ，ＡｒａｉＨ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｓｅｍａｎｔｉｃａｎｄａｆ
ｆｅｃｔｉｖｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ［Ｃ］．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＩＥＥＥ，２０１３．１－６．

［６０］刘敏华，萧德云．基于相似度的多传感器数据融合［Ｊ］．
控制与决策，２００４，１９（５）：５３４－５３７．
ＬｉｕＭｉｎｈｕａ，ＸｉａｏＤｅｙｕｎ．Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｄａｔａｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｓｉｍｉｌｉｔｕｄｅｄｅｇｒｅｅ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２００４，１９
（５）：５３４－５３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６１］ＶａｎＤｉｊｃｋＪ．Ｕｓｅｒｓｌｉｋｅｙｏｕ？Ｔｈｅｏｒｉｚｉｎｇａｇｅｎｃｙｉｎｕｓｅｒ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｎｔｅｎｔ［Ｊ］．Ｍｅｄｉａ，Ｃｕｌｔｕｒｅ，ａｎｄＳｏｃｉｅｔｙ，２００９，
３１（１）：４１．

［６２］ＦａｎＭ，ＺｈｏｕＱ，ＺｈｅｎｇＴＦ．Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｔａｇ
ｒａｎｋｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＷＩＣ
／ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｏｎＷｅｂＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｇｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］．Ａｔｌａｎｔａ：
ＩＥＥＥ，２０１２．２９２－２９６．

［６３］ＬｉａｎｇＹ，ＹａｎＺ，ＳｕｎＢ，ｅｔａｌ．Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒｒｉｓｋｆａｃｔｏｒ
ｐｒｏｆｉｌｅｓｆｏｒｐｅｒｉｐｈｅｒａｌａｒｔｅｒｙｄｉｓｅａｓｅａｎｄｃａｒｏｔｉｄａｔｈｅｒｏ
ｓｃｌｅｒｏｓｉｓａｍｏｎｇＣｈｉｎｅｓｅｏｌｄｅｒｐｅｏｐｌｅ：ａｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＰｌｏＳＯｎｅ，２０１４，９（１）：１３６－１４８．

［６４］ＰａｒｋＪ，Ｋｉｍ Ｊ，ＬｅｅＪＨ．Ｋｅｙｗｏｒｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｂｌｏｇｓ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｅｎｔｒｉｃｈｎｅｓｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉ
ｅｎｃｅ，２０１４，４０（１）：３８－４９．

［６５］ＬｉｕＺ，ＣｈｅｎＸ，ＳｕｎＭ．Ａｓｉｍｐｌｅｗｏｒｄｔｒｉｇｇｅｒｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｓｏｃｉａｌｔａｇｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍ
ｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｂｏｕｒｎｅｍｏｕｔｈ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１．１５７７－１５８８．

［６６］ＳｕｎＨ．Ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｕｚｚｙｓｅｔｔｈｅｏｒｙｉｎｍｏｄｅｒｎｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｅｒｖｉｃｅｓＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
ＳｅｒｖｉｃｅｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｓｅｔ），２０１４，２７（１）：１７７
－１８６．

［６７］ＨｕＢ，ＺｈｏｕＹ．Ｃｏｎｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｏｏｓｔｅｄｃｏｌｌａｂ
ｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ［Ｃ］．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：
ＩＥＥＥ，２００８．７－１１．

［６８］ＡｂｄｅｌｗａｈａｂＡ，ＳｅｋｉｙａＨ，ＭａｔｓｕｂａＩ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇＳＶＤｆｒｅｅｌａｔｅｎｔｓｅ
ｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇａｎｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ａ］．
ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｄａｌｉａｎ：
ＩＥＥＥ，２００９．１－４．

［６９］ＬｅｍｄａｎｉＲ，ＢｅｎｎａｃｅｒＮ，ＰｏｌａｉｌｌｏｎＧ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ
［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓ
ｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｃａｉｒｏ：ＩＥＥＥ，２０１０．４６９
－４７６．

［７０］ＦｅｒｒａｒａＦ，ＴａｓｓｏＣ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓｉｎａ

３７２２



电　　子　　学　　报 ２０１６年

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＭｅｎｓｃｈ＆
ＣｏｍｐｕｔｅｒＷｏｒｋｓｈｏｐｂａｎｄ［Ｃ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＩＥＥＥ，２０１２．７５
－８２．

［７１］ＣａｎｔａｄｏｒＩ，ＣａｓｔｅｌｌｓＰ，ＢｅｌｌｏｇíｎＡ．Ａｎｅｎｈａｎｃｅｄｓｅｍａｎｔｉｃ
ｌａｙｅｒｆｏｒｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ＆ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，７
（１）：４４－７８．

［７２］ＳｈａｍｂｏｕｒＱ，ＬｕＪ．Ａｈｙｂｒｉｄｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａｓｅｍａｎｔｉｃｅｎ
ｈａｎｃｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ／ＷＩＣ／ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＡｇｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｃ］．Ｗａｒｓａｗ：ＩＥＥＥ，２０１１．７１－７８．

［７３］ＨｅｒｌｏｃｋｅｒＪ，ＫｏｎｓｔａｎＪＡ，ＲｉｅｄｌＪ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆｄｅｓｉｇｎｃｈｏｉｃｅｓｉｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌ
ｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２００２，５（４）：
２８７－３１０．

［７４］ＨａｎｇＣ，ＭｅｉｆａｎｇＺ．Ｉｍｐｒｏｖｅｔａｇｇｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄｏｎｔａｇｓｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］．Ｘｉ′ａｎ：ＩＥＥＥ，２０１１．９４－９８．

［７５］ＫｉｍＨＮ，ＲｏｃｚｎｉａｋＡ，ＬéｖｙＰ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｔａｇｇｉｎｇｉｎｓｅｍａｎｔｉｃｓｐａｃｅ［Ｊ］．Ｍｕｌ
ｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，５６（１）：６３－８９．

［７６］ＨｓｕＩ．ＳＸＲＳ：ａｎＸＬｉｎｋｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇ
ｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（２）：３７９５－３８０４．

［７７］ＨｓｕＩ，ＴｉｎｇＤＨ，ＨｓｕｅｈＮＬ．ＭＤＡｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｌｉｎｋｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｕｓｉｎｇＵＭＬｐｒｏ
ｆｉｌｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｔａｎｄａｒｄｓ＆Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ，２０１４，３６（３）：
６４８－６５６．

［７８］ＬｉｕＬ，ＬｅｃｕｅＦ，ＭｅｈａｎｄｊｉｅｖＮ．Ａｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｆｔｗａｒｅｓｅｒｖｉｃｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇ
ｔｏｎ：ＩＥＥＥ，２０１１．３７９－３８６．

［７９］ＤｅｎｇＹ，ＷｕＺ，ＴａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｍｏｖｉｅｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄｅｒｂａｓｅｄｏｎｏｎｔｏｌｏｇｙａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆ
ＩＥＥＥ／ＡＣＭ Ｉｎｔ′ｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｒｅｅｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ＆Ｉｎｔ′ｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｙｂｅｒ，Ｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄ
ＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＩＥＥＥ，２０１０．８４６－８５１．

［８０］ＴａｔｌｉＩ，ＢｉｒｔｕｒｋＡ．Ａｔａｇｂａｓｅｄｈｙｂｒｉｄｍｕｓｉｃｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ：ＩＥＥＥ，
２０１１．５４８－５５４．

［８１］ＢｉｚｅｒＣ，ＬｅｈｍａｎｎＪ，ＫｏｂｉｌａｒｏｖＧ，ｅｔａｌ．ＤＢｐｅｄｉａＡｃｒｙｓ
ｔａｌｌｉｚａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｆｏｒｔｈｅＷｅｂｏｆｄａｔａ［Ｊ］．ＷｅｂＳｅｍａｎｔｉｃｓ：
Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＳｅｒｖｉｃｅｓａｎｄＡｇｅｎｔｓｏｎｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，
２００９，７（３）：１５４－１６５．

［８２］ＣｈｅｎＭＨ，ＬｉｎＫＣＪ，ＫｕｎｇＣＣ，ｅｔａｌ．Ｏｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｅ

ｓｅｍａｎｔｉｃｐ２ｐｓｙｓｔｅｍｆｏｒｍｕｓｉｃｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃ
ｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｔａｉｐｅｉ：ＩＥＥＥ，２０１０．４４２
－４４８．

［８３］ＬｅｅＳ，ＣｈｕｎＡ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅ
ｗｅｂ２．０ｂｌｏｇｏｓｐｈｅｒｅｕｓｉｎｇｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｔａｇｇｉｎｇａｎｄｈｙ
ｂｒｉｄＡＮＮｓｅｍａｎｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｓｅａｓＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐ
ｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ：ＷＳＥＡＳ，２００７．
８８－９３．

［８４］ＷｏｏｌｌｅｙＡＷ，ＣｈａｂｒｉｓＣＦ，ＰｅｎｔｌａｎｄＡ，ｅｔａｌ．Ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｆｏｒａｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｉｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｈｕｍａｎｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１０，３３０（６００４）：６８６－６８８．

［８５］ＧｏｌｂｅｃｋＪ，ＨｅｎｄｌｅｒＪ．Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ：Ｍｏｖｉｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ
ｕｓｉｎｇｔｒｕｓｔｉｎｗｅｂｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｓｕｍｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ：ＩＥＥＥ，２００６．２８２－２８６．

［８６］ＣａｎｔａｄｏｒＩ，ＣａｓｔｅｌｌｓＰ．ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒｅｄＳｅｍａｎｔｉｃＳｏｃｉａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋＭｏｄｅｌｉｎｇｂｙＯｎｔｏｌｏｇｙＢａｓｅｄＵｓｅｒＰｒｏｆｉｌｅｓＣｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ：ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．３３４－３４９．

［８７］ＧｈｉｔａＳ，ＮｅｊｄｌＷ，ＰａｉｕＲ．ＳｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙＲｉｃｈＲｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎｓｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＳｈａｒｉｎｇ，Ｅｘｃｈａｎｇｉｎｇａｎｄ
ＲａｎｋｉｎｇＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｎｔｅｘｔ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５．
２９３－３０７．

［８８］ＧｒａｖｅｓＭ，ＣｏｎｓｔａｂａｒｉｓＡ，ＢｒｉｃｋｌｅｙＤ．Ｆｏａｆ：Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ
ｐｅｏｐｌｅｏｎｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂ［Ｊ］．Ｃａｔａｌｏｇｉｎｇ＆Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎＱｕａｒｔｅｒｌｙ，２００７，４３（３－４）：１９１－２０２．

［８９］ＭａｒｔｉｎＶｉｃｅｎｔｅＭＩ，ＧｉｌＳｏｌｌａＡ，ＲａｍｏｓＣａｂｒｅｒＭ，ｅｔａｌ．
Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｄｒｉｖｅｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｆｃｏｕｐｏｎｓｔｈｒｏｕｇｈ
ｄｉｇｉｔａｌＴＶ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｙｎｅｒｇｉｅｓｗｉｔｈｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｎｓｕｍｅｒ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ［Ｃ］．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，２０１２．５６４－５６５．

［９０］ＳｑｕｉｃｃｉａｒｉｎｉＡＣ，ＰａｃｉＦ，ＳｕｎｄａｒｅｓｗａｒａｎＳ．ＰｒｉＭａ：ａｃｏｍ
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｉｔｅｓ［Ｊ］．ＡｎｎａｌｓｏｆＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＡｎｎａｌｅｓ
ＤｅｓＴéｌéｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，６９（１－２）：２１－３６．

［９１］ＬｉＱ，ＬｉＪ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｎｈａｎｃｅｄｐｒｉｖａｃｙ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇｓｉｔｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆ
ＩＥＥＥ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｒｕｓｔ，Ｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄ
ＰｒｉｖａｃｙｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｌｉｖｅｒ
ｐｏｏｌ：ＩＥＥＥ，２０１１．２２６－２３３．

［９２］ＳｃｈａｆｆｅｒＣ．Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂｙｃｒｏｓｓｖａｌ
ｉｄａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９３，１３（１）：１３５－１４３．

［９３］ＺｈａｎｇＪ，ＰｅｎｇＱ，ＳｕｎＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍｉｔｅｍｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＡ：ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅ
ｃｈａｎｉｃｓａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４：６６－７６．

［９４］ＬｉＬ，ＺｈｅｎｇＬ，ＹａｎｇＦ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｂｒｏａｄｅｎｉｎｇ

４７２２



第　９　期 黄震华：语义推荐算法研究综述

ｔｅｍｐｏｒａｌｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｎｅｗｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，４１（７）：
３１６８－３１７７．

［９５］Ｏ＇ＬｅａｒｙＤＥ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｂｉｇｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，２８（２）：００９６－９９．

［９６］ＬｅｖｅｒｉｃｈＪ，ＫｏｚｙｒａｋｉｓＣ．Ｏｎｔｈｅｅｎｅｒｇｙ（ｉｎ）ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ
ｈａｄｏｏｐｃｌｕｓｔｅｒｓ［Ｊ］．ＡＣＭ ＳＩＧＯＰＳＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
Ｒｅｖｉｅｗ，２０１０，４４（１）：６１－６５．

［９７］ＬｉｕＹ，ＥｍｏｔｏＫ，ＭａｔｓｕｚａｋｉＫ，ｅｔａｌ．ＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅＣｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎｏｎＭａｐＲｅｄｕｃｅ［Ｊ］．ＩＰＳＪＯｎｌｉｎｅＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，
２０１４，７（０）：３３－４２．

作者简介

黄震华　男，１９８０年９月出生，福建仙游
人．博士、副教授．研究方向为信息服务、数据挖
掘和大数据分析等．
Ｅｍａｉｌ：ｈｕａｎｇｚｈｅｎｈｕａ＠ｔｏｎｇｊｉ．ｅｄｕ．ｃｎ

张佳雯　女，１９９１年１１月出生，上海金山
人．现为硕士研究生在读，研究方向为推荐算
法、数据挖掘等．
Ｅｍａｉｌ：ｓｍｉｌｅｚｊｗ＠ｑｑ．ｃｏｍ

　　张　波　男，１９７８年１１月出生，江苏常州
人．博士、副教授．研究方向为信息论、语义计算
和模式识别等．

喻　剑　男，１９７４年 ６月出生，浙江义乌
人．研究方向为数据挖掘、信息服务等．

向　阳　男，１９６２年１２月出生，江苏徐州
人．教授、博士生导师．研究方向为数据挖掘、语
义计算、大数据分析等．

黄德双　男，１９６４年 １月出生，安徽合肥
人．教授、博士生导师．研究方向为模式识别、数
据挖掘、智能计算等．

５７２２


