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摘  要 

个性化推荐系统能够有效缓解信息过载问题，被广泛运用于电子商务、内容资讯推广等应用领域，但仍

存在冷启动和数据稀疏等问题。本文基于传统的协同过滤算法，通过融合社交关系和兴趣偏好特征建立

用户相似性矩阵，并基于形如指数函数的时间衰减函数对用户兴趣偏好进行动态加权，最后通过改进的

矩阵分解算法得到预测评分。经过实验表明，本算法在推荐准确率和精度等方面优于协同过滤等传统推

荐算法。 
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Abstract 
Personalized recommendation systems can effectively alleviate the problem of information over-
load and are widely used in application fields such as e-commerce and content information promo-
tion. However, there are still problems such as cold start and data sparsity. This paper is based on 
the traditional collaborative filtering algorithm. By integrating social relationships and interest 
preference features, a user similarity matrix is established. The user interest preferences are dy-
namically weighted based on the time attenuation function in the form of an exponential function. 
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Finally, the predicted scores are obtained through the improved matrix factorization algorithm. Ex-
periments show that this algorithm is superior to traditional recommendation algorithms such as 
collaborative filtering in terms of recommendation accuracy and precision. 
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1. 引言 

随着互联网、物联网和云计算技术的迅猛发展，现代社会步入信息化、数字化时代，人们面临“信

息过载”[1]的问题与挑战。个性化推荐是解决信息过载问题、提高信息检索效率的一个有效措施，通过

分析用户的行为数据，如点击记录、浏览记录、评分记录等，可以获取用户的意图信息，从而把用户可

能感兴趣的内容推荐给用户，节约用户进行信息检索的时间，同时帮助用户发现潜在兴趣爱好，提高用

户体验。然而，随着互联网大数据时代的来临，人们对个性化的服务提出了更高的标准和要求，传统的

推荐算法面临着诸多问题，如冷启动、数据稀疏、可拓展性等[2]。如何改善数据稀疏造成的不良影响，

提高推荐结果准确性，成为个性化推荐在发展过程中面临的新挑战。 
在推断用户偏好的过程中，除了评分等显性特征，社交关系、评论情绪、时间特性等隐性特征往往

能挖掘出更多用户潜在的兴趣点[3]。社交网络主要是指以真实社会关系或共同兴趣为基础建立起来的，

由一系列社会活动的参与者以及他们之间的二元关系集合构成的社会结构[4]。由社交网络理论可知，人

们在社交网络上表现出社群特点和兴趣聚合特点，即社交信息不仅能够体现用户之间的相互影响，还能

有效体现出用户之间的兴趣相似性和社交相似性。因此，引入社交信息可以有效改善传统推荐算法中仅

能通过目标用户历史行为学习用户兴趣偏好的局限性，通过用户间的互动信息，向推荐系统提供更多可

参考信息，从而预测用户可能感兴趣的方向。 
同时，社交网络上的信息来源日益增多，且传播速度极快。传统的推荐算法以静态推荐为主，将用

户的历史行为视为同等重要的影响因素进行推荐，但这与实际情况并不相符。用户的兴趣和社交关系不

是一成不变的，随着时间的流逝，用户对某事物的兴趣可能会减弱甚至消失，用户间的关系也可能会发

生不同的改变[5]。因此，动态地追踪用户行为的发展过程也是提高个性化推荐算法准确性的有效方法之

一，但用户浏览数据等相关信息每时每秒都在更新，如何在高度动态化的推荐场景下结合时间信息构建

动态模型，如何精确模拟时间因素对用户兴趣偏移或社交关系改变的影响，仍然是动态推荐领域的研究

重点和难点。 

2. 文献综述 

基于以上事实，已有部分研究在推荐算法中整合用户信任的显式和隐式影响[6]，或是考虑用户动态

兴趣的影响，在协同过滤算法中引入时间衰减函数表示用户兴趣偏移，调整随时间变化的旧观察值和新

观察值的重要性权重[7]。目前，考虑用户社交信息的动态推荐技术大多存在以下问题： 
(1) 忽略社交好友与最近邻的不重叠性。例如 Jia 等[8]在计算用户相似度时虽然考虑了基于时间因子

的权重来动态模拟用户兴趣随时间的变化，但忽略了用户间的社交关系也会在一定程度上反映用户兴趣
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的偏好，在一定程度上降低了推荐算法的预测准确度； 
(2) 未考虑用户兴趣的衰减过程。现有研究在用户相似度计算方面，通常未针对用户于不同时间维度

下的评分数据进行区别性处理。例如，Sheng Bin [9]将用户的显式社会关系、隐性兴趣相似性与用户自身

的评分偏好结合重构用户特征向量，有效缓解了数据稀疏性问题，但未考虑兴趣衰减对推荐效果的负面

影响。Bin Suhaim 等[10]提出一种混合方向关系用户相似度模型，结合了作者方向相似度和行为方向相似

度来综合计算以匹配用户的上下文，将用户的所有交互行为视为同等重要的因素，忽略了时间因素对于

用户兴趣的影响； 
(3) 传统矩阵分解算法将特征向量映射到低维空间后导致的相似性差异。把社交信息加入矩阵分解模

型后，一般的做法是将评分矩阵与社交矩阵同时分解，共享同一个用户潜在特征空间。例如，Chen 等[11]
将用户的信任关系、人际兴趣相似度和项目相似度等社交交互因素融合到概率矩阵分解中，进行多矩阵

分解与约束优化；Xu [12]等。但是用户间评分相似度和隐向量相似度之间并没有明显的相关性[13]。基于

以上结论，本文改进了同时分解评分矩阵和社交矩阵的方式，通过加入正则项来为矩阵分解的过程施加

约束，使用户的潜在特征向量和其社交好友的潜在特征向量相似。从而在矩阵分解时，在相似度更高的

社交好友上施加更大的约束，模拟更相似的社交好友对用户的影响也越大的效果。 
综上所述，国内外学者不断提出新的推荐算法来分析用户属性并预测用户可能感兴趣的内容，然而

在如何从复杂的社交网络中提取用户信任信息、如何精确动态识别用户兴趣变化等方面，仍然是目前个

性化推荐领域亟待解决的难点。因此本文在此基础上提出一种基于社交网络的动态推荐算法，融合用户

社交信息改进用户相似度的计算，并通过时间衰减函数对用户兴趣进行动态加权，从而提高推荐模型的

准确度。 

3. 基于社交网络的动态推荐算法构建 

本章提出一种基于社交网络的动态个性化推荐算法，算法针对用户社交关系影响与兴趣动态变化等

现象，通过构建形如指数函数的时间衰减函数和社交相似度等方式改进传统用户间相似度计算，并在传

统矩阵分解模型的基础上，增加社交正则项和最近邻正则项，以提高推荐算法的准确性和稳健性。 

3.1. 用户间混合相似度 

传统的协同过滤算法利用用户对共同项目的评分数据计算相似度，选择相似度最高的 Top-N 用户组

成最近邻集合，再根据最近邻的兴趣为用户进行推荐。本文选择更适合用于稀疏数据的余弦相似性算法

来表示用户间评分相似度，如公式(1)所示： 
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其中， uI 表示用户 u 进行过评分行为的项目集合， vI 表示用户 v进行过评分行为的项目集合， uir 和 vir 分

别表示用户 u 和用户 v对项目的评分值， uR 和 vR 分别表示用户 u 和用户 v的平均评分值。 
实际中常利用社交网络中的额外信息，如共同好友、共同兴趣等构建强度关系。对于不存在连接关

系的两用户，本文使用 Jaccard 相似性算法来衡量用户间社交信任度，如公式(2)所示： 

 u v
uv

u v

J =



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其中， uF 和 vF 分别表示用户 u 和用户 v的好友集合，即用户间社交相似度为两用户好友集合的交集数与
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并集数之比。 
评分相似度和社交相似度从两个不同角度衡量了用户之间的关联，它们在一定程度上都可以反映用

户的潜在兴趣信息，因此本文选择将两者结合起来的混合相似度表示用户间关系强度，定义其为： 

 ( ), 1u v uv uvSim S Jλ λ= ⋅ + − ⋅  (3) 

其中， λ 表示用户间评分相似度在关系强度中所占的权重， λ 的值越大，表示用户间评分相似度对用户

间关系强度的影响越大。 

3.2. 基于遗忘曲线的时间权重 

艾宾浩斯遗忘曲线表明，人的遗忘速度不是均匀的，而是一开始遗忘速度很快，逐渐趋于平缓，最

终停留在某一水平位置，人的兴趣偏好衰减过程也与此相似[14]。基于此记忆衰减的基本模型，根据时间

的推移使用指数型时间衰减函数模拟用户兴趣衰减过程[15]。 
假设有 n 个用户，可以用 ij n m

R r
×

 =   表示用户与物品的评分矩阵。若用户 i 在某个时间点对物品进行

了评分，随着时间的推移，该评分的影响也应该随之减弱，如公式(4)所示，定义评分衰减量为： 

 
( )ln 2

e mT TT
ij ijr r θ

− −
= ⋅  (4) 

其中 ijr 表示用户 i 对物品 j 的真实评分分数， mT 表示所设置的基准时间，T 表示评分行为发生的时间戳

信息， mT T− 表示评分时间点与基准时间之间的时间间隔，单位为天，θ 表示用以调节衰减速率的参数，

其值越大，表示时间因素的影响力越弱，当θ → +∞时， T
ijr 的值就趋于用户对物品的评分值，即不再考虑

时间因素的影响。 
根据上述方法得到衰减评分后，代入公式(1)得到融入时间因素的用户评分相似度，进一步得到用户

动态关系强度。 

3.3. 融合社交信息的矩阵分解模型 

在实际情况中，用户可能只对很少一部分物品进行过评分，或者与整个社交网络相比，只和少部分

人是好友关系，因此评分矩阵和社交矩阵的信息密度其实并不高，直接利用原始矩阵进行计算的计算量

大且效率很低。矩阵分解的本质是考虑到用户对物品的评分是由用户和物品两个维度的少量因素决定的，

因此将用户评分矩阵映射到两个低维空间，将评分信息转化为用户对一系列影响因素的偏好程度，可以

有效降低计算的复杂程度。 
传统矩阵分解的目标函数为： 

 ( ) ( )2 2 2T

0ij
MF ij i j r i iF F

R
J R U V U Vα

≠

= − + +∑  (5) 

其中， ijR 表示用户 i 对项目 j 的评分， iU 和 jV 分别表示用户和物品的潜在特征向量矩阵，
2

i FU 和
2

i FV
表示 F2 范数正则项，用以防止模型过拟合导致算法在测试集表现远不如训练集， rα 是正则项系数。通

过求解这个目标函数得到潜在特征向量矩阵后，即可相乘得到预测评分矩阵，从而进行推荐。 
考虑融入社交关系的影响，可以将用户社交关系矩阵与评分矩阵同时分解，两个矩阵共享用户特征

向量矩阵。这意味着默认社交关系矩阵和用户评分矩阵的用户特征表示上是一致的，但在实际情况中，

用户在不同情境中表现和偏好不一定一致，如果共享用户特征矩阵，可能会忽略用户在这些方面的差异，

影响模型的性能。因此本文考虑分解用户评分矩阵得到用户特征矩阵和物品特征矩阵，同时在目标函数

中加入社交正则项以表示社交关系的影响，从而灵活调整社交信息对用户特征向量的影响程度，更精确
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地捕捉用户在不同情境中的偏好差异，在降低计算复杂度的同时，避免因为共享用户特征矩阵造成的信

息缺失和扭曲。 
本文提出的基于社交网络的动态推荐算法 TimeMF-SN，在上述传统矩阵分解算法的基础上，综合考

虑了社交关系以及用户兴趣动态偏移的影响，即用户对某项目的评分由用户自身偏好和社交好友影响共

同决定。定义其目标函数为： 
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1 2
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其中， ( )2T
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−∑∑ U V 表示用户自身偏好对评分的影响， tr 表示融入时间权重后用户对物品的评分，
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F

U U 表示社交正则项，
2

1 u
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S
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N

U U 表示最近邻正则项，α 和 β 分别表示社交正

则项和最近邻正则项的正则项系数， uvSim 表示用户 u 和用户 v加入时间权重后的混合相似度， ukS 表示用

户 u 和用户 k 之间的评分相似度， uF 表示用户的社交好友集合， uN 表示用户的最近邻集合。

[ ]1 2, , ,k m m× =U u u u 表示用户潜在特征向量矩阵， [ ]1 2, , ,k n n× =V v v v 表示物品潜在特征向量矩阵。 

算法通过随机梯度下降方法迭代目标函数进行求解，其中控制迭代更新步长的学习率 γ 由交叉验证

实验得到。在迭代求解得到用户潜在特征向量和项目潜在特征向量矩阵后，内积得到用户对项目的预测

评分。 

4. 实验验证与分析 

本章从不同角度对本文所提出的 TimeMF-SN 算法进行性能研究和分析，并与其他个性化推荐算法

和进行了性能对比。 

4.1. 实验数据集 

本文选择 Epinion 数据集对所提出的 TimeMF-SN 算法进行性能研究。此数据集是评估推荐算法的常

用数据集，包含了用户对项目的评分，其中评分范围是 1 到 5。同时，该数据集包括用户的社交关系以及

对应的时间信息，数据集的基本统计量如表 1 所示。 
 

Table 1. Basic statistics of the Epinions dataset 
表 1. Epinions 数据集基本统计量 

统计量 统计数 

用户数 153,265 

项目数 755,760 

社交关系数 841,372 

单个用户评分数最大值 162,169 

单个用户社交关系数最大值 2070 

4.2. 算法性能比较 

本文选择了几种常见的个性化推荐算法与本文所提出的 TimeMF-SN 算法进行对比，包括矩阵分解

算法 SVD++，融合社交信息的矩阵分解算法 SoRec，动态协同过滤算法 TimeSVD++，具体说明如下： 

https://doi.org/10.12677/mse.2025.145107


林雨欣，吴冰 
 

 

DOI: 10.12677/mse.2025.145107 941 管理科学与工程 
 

(1) SVD++：在数据稀疏时用户显式数据量小，SVD++在传统矩阵分解算法的基础上融入用户对物品

的隐式行为，即认为评分 = 显式兴趣 + 隐式兴趣 + 偏见，有效缓解了数据稀疏时推荐算法性能下降。 
(2) SoRec：融合社交信息的矩阵分解算法，在原有概率矩阵分解推荐模型的基础上增加用户社交关

系矩阵，同时将其分解为用户特征矩阵与社交特征矩阵，迭代求解得到用户与项目特征向量后内积得到

预测评分。 
(3) TimeSVD++：动态协同过滤算法，基于矩阵分解算法，在预测评分时加入时间偏置以拟合时间信

息对用户的影响。 
对比实验中，设置超参数 0.01α = ， 0.01β = ， 0.5µ = ， 1 0.05λ = ， 2 0.05λ = ，D 表示潜在特征向量

的维度。进行 5 折交叉实验确定梯度下降每次更新迭代步长，每个算法都进行了 30 次实验取平均值，实

验结果如表 2，表 3，表 4 所示。 
 
Table 2. Comparison of TimeMF-SN with RMSE of other recommendation algorithms 
表 2. TimeMF-SN 与其余推荐算法 RMSE 对比 

 RMSE 

 F = 5 F = 10 F = 15 F = 20 

SVD++ 0.502 0.478 0.431 0.538 

SoRec 0.653 0.607 0.673 0.702 

TIMESVD++ 0.471 0.453 0.449 0.421 

TimeMF-SN 0.441 0.456 0.463 0.467 
 
Table 3. Accuracy comparison between TimeMF-SN and other recommendation algorithms 
表 3. TimeMF-SN 与其余推荐算法准确率对比 

 Accuracy 

 F = 5 F = 10 F = 15 F = 20 

SVD++ 0.712 0.732 0.731 0.724 

SoRec 0.795 0.798 0.792 0.801 

TIMESVD++ 0.843 0.823 0.854 0.801 

TimeMF-SN 0.85 0.8675 0.85 0.783 
 
Table 4. The recall rate comparison between TimeMF-SN and other recommendation algorithms 
表 4. TimeMF-SN 与其余推荐算法召回率对比 

 Recall 

 F = 5 F = 10 F = 15 F = 20 

SVD++ 0.658 0.689 0.683 0.642 

SoRec 0.735 0.743 0.749 0.738 

TIMESVD++ 0.837 0.85 0.863 0.872 

TimeMF-SN 0.918 0.880 0.858 0.795 
 

由实验结果可以看出，融合社交信息或融合时间信息的推荐算法表现优于传统矩阵分解算法

(SVD++)，本文提出的融合社交网络的动态推荐算法相较于只考虑社交信息(SoRec)或只考虑时间信息

(TimeSVD++)的两种算法而言具有更低的 RMSE，说明融合社交信息的动态推荐算法的确改善了推荐系

统的性能，得到的预测评分的准确性更高。 
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5. 总结与展望 

随着 5G 时代的来临，更多新技术不断涌现，个性化推荐也迎来新的发展机遇，需要不断更新迭代以

适应大数据时代对推荐系统提出的更高要求[16]。随着互联网社交平台的发展，融合社交信息的推荐算法

在推荐领域的重要性与日俱增。与此同时，大数据时代背景下，用户每时每刻都会接收到大量的数据信

息，与之对应的是用户兴趣的变化也会随之加快，如果将用户的所有历史行为数据视为同等重要的地位，

可能导致推荐结果反复出现用户已经失去兴趣的项目。 
本文提出的 TimeMF-SN 算法从社交关系和时间信息两个方面对传统个性化推荐算法进行改进，构

建融合社交信息的动态推荐模型。通过实验验证，TimeMF-SN 算法在一定程度上缓解了数据稀疏导致的

推荐准确度不高的问题，但在算法时间复杂度、对社交好友有效信息的提取方面仍然具有一定的提升空

间。除此之外，算法在迭代求解用户和项目潜在特征向量时使用随机梯度下降算法，虽然每次只需要选

择一个样本进行迭代计算，但由于梯度方向是随机的，找到最优解的时间较长，在未来的研究中可以寻

找更有效的算法计算潜在特征向量的最优解。 
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