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摘  要: 近年来,组推荐系统已经逐渐成为推荐系统领域的研究热点之一.在电影电视和旅游推荐中,用户常常是

参与活动的一组人,这就需要为多个用户形成的群组进行推荐.作为解决群组推荐问题的有效手段,组推荐系统将单

个用户推荐扩展为群组推荐,目前已经应用在新闻、音乐、电影、餐饮等诸多领域.现有的组推荐融合方法主要是

模型融合与推荐融合,其效用好坏目前仍没有定论,并且它们各有自己的优缺点.模型融合存在着群组成员间的公平

性问题,推荐融合忽视了群组成员间的交互.提出一种改进的偏好融合组推荐方法,它结合了两种融合方法的优点.

同时根据实验得出了“群组偏好与个人偏好具有相似性”的结论,并将它结合在改进方法中.最后,通过在 Movielens

数据集上的实验分析,验证了该方法的有效性,证明了它能够有效地提高推荐准确率. 
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Abstract:  Group recommender systems have recently become one of the most prevalent topics in recommender systems. As an effective 

solution to the problem of group recommendation, Group recommender systems have been utilized in news, music, movies, food, and so 

forth through extending individual recommendation to group recommendation. The existing group recommender systems usually employ 

aggregating preference strategy or aggregating recommendation strategy, but the effectiveness of both two methods is not well solved yet, 

and they respectively have their own advantages and disadvantages. Aggregating preference strategy possesses a fairness problem between 

group members, whereas aggregating recommendation strategy pays less attention to the interaction between group members. This paper 

proposes an enhanced group recommendation method based on preference aggregation, incorporating simultaneously the advantages of 

the aforesaid two aggregation methods. Further, the paper demonstrates that group preference and personal preference are similar, which 

is also considered in the proposed method. Experimental results show that the proposed method outperforms baselines in terms of 

effectiveness based on Movielens dataset. 
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随着互联网信息的快速增长,越来越多的用户在信息检索领域需要高品质的个性化服务.推荐系统作为一

种缓解信息过载的手段,充分利用各种技术为用户推荐感兴趣的项目[1].传统推荐系统根据用户的历史评分记

录,为用户预测未评分的项目,取得了一定成就[24]. 

近年来,随着推荐系统研究发展的不断升温,推荐系统的种类也层出不穷.例如,适合实时推荐的移动推荐

系统[5]、上下文感知推荐系统[6]、社会化网络推荐系统[7]等等.这些推荐系统主要的推荐群体是单用户群体,它

们不能向一组用户进行推荐.然而在实际生活中,以多用户组成群组的形式进行活动的例子数不胜数.例如,电

影推荐、家庭电视推荐、餐饮饭馆推荐、旅游推荐等等[8],诸如此类的推荐不能仅以某一个用户的需求为推荐

依据,还要考虑群组各成员的偏好行为,根据成员的共同特征进行推荐.这种推荐系统称为组推荐系统(group 

recommender system)[9],它将推荐对象由单个用户扩展为一个群组,因此,组推荐系统面临着传统推荐系统不包

含的新问题.其与传统推荐系统最大的不同表现在偏好建模阶段,这是由于组推荐系统需要建立的群组偏好模

型,需要同时考虑群组内所有成员的偏好,并需要通过某种共享机制来减小成员间的偏好差异,使得群组偏好能

够较好地代表组内各成员的偏好[10].组推荐系统与传统推荐系统存在着一些共通之处.例如在推荐算法上,传统

推荐系统使用的基于用户的协同过滤、矩阵分解等算法都可以应用于组推荐系统.在面临的挑战中,组推荐系

统依然存在冷启动等传统推荐系统常见的问题. 

20 世纪 70 年代,Dyer 等人[11]在研究群组决策问题时提出了群组偏好(group preference)和群组偏好融合

(group preference aggregation)的概念.在组推荐系统中,群组偏好建模是影响组推荐系统推荐准确度的关键步

骤.偏好融合是指根据群组成员的偏好提取群组偏好[11],偏好融合策略有时也被称为“融合策略”[12],这里需要同

时考虑成员的总体满意度以及公平性问题等等[10].偏好融合可以发生在推荐的不同阶段,根据组推荐过程中偏

好融合的时机 ,偏好融合方法可以分为模型融合 [12]和推荐融合 [13].目前存在的典型商业组推荐系统 ,例如

MusicFX[14]、HappyMovie[15]、Netflix[16]等采用推荐融合,Where2Eat[17]、AGReMo[18]等采用模型融合,具体应

该采用哪种偏好融合方法目前没有统一的定论.现有的实验结果表明,两种融合方法的推荐准确度不相上下,不

能一概而论.因此,在组推荐系统中,选择哪种具体的融合方法成为了一个问题.两种融合方法各有自己的优缺

点:模型融合容易受到评分稀疏性的影响,对于评分较少的群组成员是不公平的[7],推荐融合方法忽略了群组成

员之间的交互,因为用户单独行为和在群组中的行为是不同的[19]. 

本文根据两种基本融合方法的特征,提出了一种改进的偏好融合组推荐方法,对现有组推荐系统采用的偏

好融合方法进行了改进,该方法结合了推荐融合与模型融合的优点,能够有效地提高推荐准确率.同时创新性地

提出并论证了“群组偏好与个人偏好具有相似性”的假设,并将它结合在一种改进的偏好融合组推荐方法中.最

后,通过在 Movielens 数据集上的实验分析,验证了该方法的有效性,证明了它能够有效地提高推荐准确率. 

本文第 1 节回顾传统协同过滤推荐系统,并描述组推荐系统的相关工作.第 2 节详细讨论改进的偏好融合

组推荐方法.第 3 节结合本文提出的方法,设计对比实验,并给出实验结果和相关分析.第 4 节总结本文工作并展

望下一步研究. 

1   相关工作 

1.1   传统协同过滤推荐系统 

传统推荐系统的推荐过程主要为获取用户偏好和生成推荐列表两部分.生成推荐列表的前提是需要对未

评分项目进行预测评分工作. 

用户偏好往往以用户-项目评分矩阵表示,设其为 mn 矩阵.一般地,ui 表示第 i 个用户,ik 表示第 k 个项目,rik

表示用户 ui 对项目 ik 的评分.通过寻找用户的若干个最相似近邻计算用户对某项目的预测评分.通常采用的用

户间相似度计算方法有:余弦相似度、皮尔森相关系数、修正的余弦相似度等等. 

1.2   组推荐关键技术 

组推荐系统的关键技术主要包含两部分:一是群组偏好融合策略,它用于融合组内各用户的偏好;二是对成
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员的未评分项目进行预测,生成推荐列表[8]. 

文献[12]讨论了大部分典型的群组偏好融合策略:公平策略、均值策略、痛苦避免均值策略、最受尊敬者

策略、最小痛苦策略、最开心策略等等.为了满足群组成员的总体满意度和推荐公平性,在实际应用中,根据需

要使用不同的融合策略,这主要取决于不同类型的群组特征.在具体群组中(取决于群组成员数目、成员间的相

关性等等数据),具体使用哪种融合策略能够达到最佳推荐效果,仍是该领域研究的热点问题之一[8]. 

在基于偏好融合的组推荐过程中,需要选取某种融合策略进行偏好融合,但融合时机不同,融合的内容也不

同,根据融合时机可以对采用的方法进行划分,称偏好融合方法.目前主要采用的偏好融合方法有模型融合和推

荐融合.传统推荐系统的推荐过程主要包含两部分,分别为用户偏好获取阶段和推荐生成阶段.模型融合在推荐

生成之前进行偏好融合,它根据群组成员的用户偏好模型融合生成群组偏好模型;推荐融合在推荐生成之后进

行偏好融合,将所有群组成员的推荐结果融合得到群组推荐结果.文献[10,20,21]对融合方法进行了总结,目前常

用的有推荐结果融合、评分融合以及群组偏好建模[8]. 

在最近的组推荐系统研究中,Skowron 等人 [22]对组推荐系统作了形式化的模型定义.Garcia 等人 [23]认

为,在偏好融合时群组内各成员是不对等的,并据此提出了一个异构群组谈判模型.Castro 等人 [24]通过使群

组成员对推荐结果达成更高的共识度,采用推荐融合方法,使群组成员获得更高的推荐满意度.Ghazarian等

人 [25]通过改进传统协同过滤方法 ,加入支持向量机(SVM)来计算项目间的相似度 ,从而使评价数目较少的

用户的推荐准确率有所提高.Amer-Yahia 等人 [26]基于群组成员间的亲密程度提出一种新的融合策略,并认

为群组成员间的关系会随时间改变.Kassak 等人 [27]在传统预测评分的基础上提出一种混合评分方法,将基

于用户的协同过滤与基于内容的推荐混合作为预测评分方法 .Sanchez 等人 [28]回顾了几种传统融合策略 ,

并通过分析群组特征(例如大小、结构、成员间的冲突和信任关系),提出一种结合社会化行为的组推荐构

架 .Christensen 等人 [29]在旅游领域提出一种结合社会化关系的组推荐方法 .Liu 等人 [30]结合 LDA(latent 

Dirichlet allocation)主题模型,提出了一种群组项目概率选择模型,并描述了个人对群组决策进行影响的概

念 PIT(personal impact topic),同时提出采用机器学习方法对该模型加以学习,并利用该模型进行预测评分. 

Yuan 等人 [31]提出一种共识模型 ,该模型认为 ,组内成员在不同场景下拥有不同的群组影响力 ,并且组内成

员的行为是独立且不同的,据此,Yuan 等人提出了一种群组概率生成模型,并通过实验证明了该模型能够显

著提高推荐准确率. 

同时,目前已有不少研究者对模型融合与推荐融合的效果进行了实验对比.Berkovsky 等人[32]的实验结果

表明,模型融合方法的推荐效果较好,但在对比时仅采用了一种推荐融合实现算法.文献[33]的实验结果则表明,

模型融合和推荐融合的推荐准确度并无明显差异.Pessemier 等人[34]的实验结果表明,模型融合与推荐融合的推

荐效果不能一概而论,且受实现的推荐算法的影响.在偏好融合方法的选择上,目前并没有统一的指导策略能够

确定哪种方法更好.在一些组推荐典型应用中,偏好融合方法一般是根据实际情况得出的. 

无论是模型融合还是推荐融合 ,都具有同一个特征:将群组偏好与个人偏好分别单独训练 ,即群组偏好

只与群组偏好进行对比 ,个人偏好只与个人偏好进行对比 .事实上 ,例如模型融合的结果 ,即各组偏好的代

表 ,无论是数据结构还是实际意义 ,都与个人偏好相同 .本文通过实验得出了“群组偏好与个人偏好具有相

似性”的结论 ,通过将群组偏好与个人偏好同时进行训练 ,与现有方法进行结合 .对于推荐融合 ,由于融合时

机是在个人预测结果生成以后 ,没有机会进行群组偏好与个人偏好的结合 .对于模型融合 ,融合时机在预测

结果生成之前 ,根据文献[10,21,34]的描述 ,融合后的结果是群组偏好 ,最终目标是对群组偏好进行预测 ,因

此便抛弃了个人偏好信息 .由此看来 ,若要同时考虑群组偏好与个人偏好 ,必须在两种已知基本融合方法的

基础上进行创新性设计. 

由于已知的两种偏好融合方法的效用好坏目前仍没有定论 ,且两种方法都无法同时将个人偏好与群

组偏好进行比较 .因此本文提出一种将模型融合与推荐融合相结合的偏好融合方法 ,该方法在生成预测评

分前后都进行偏好融合 ,并将个人偏好与群组偏好同时进行训练 ,最终对推荐列表进行融合生成统一的推

荐结果. 
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2   一种改进的偏好融合组推荐方法 

2.1   基本融合策略 

定义 1. 设 m 为用户数,全体用户集合记为 U, { |1 }.iU u i m ≤ ≤  

定义 2. 设 n 为项目数,全体项目集合记为 I, { |1 }.jI i j n ≤ ≤  

定义 3. 设 l 为群组数,全体群组集合记为 G, { |1 }.kG g k l ≤ ≤  

定义 4. 用户项目矩阵 { |1 ,1 }ijR r i m j n ≤ ≤ ≤ ≤ 是一个 m×n 矩阵,其中,rij 表示用户 ui 对项目 ij 的评分, 

例如在 Movielens[35]数据集中,这个评分是 1~5 之间的整数. 

定义 5. 群组项目矩阵 { |1 ,1 }ijH h i l j n ≤ ≤ ≤ ≤ 是一个 l×n 矩阵,其中,hij 表示群组 gi 对项目 ij 的评分.H 

中的群组偏好代表了群组内各成员的偏好 ,为群组建立偏好模型的方法称为模型融合 ,也称群组偏好建模

(group preference modeling)[32].其输入数据是群组成员的偏好,输出数据是群组偏好模型.融合过程可以如下表

示[32]: 

 

( , )

( , )
i k

i k

i k ij
u g

kj
i k

u g

w u g r

h
w u g











 (1) 

其中,w(ui,gk)表示用户 ui 在群组 gk 中的权重. 

首先获取个人偏好并采用预测方法计算每个用户的预测评分,之后再根据预测评分进行融合的方法,称作

推荐融合.该方法也可以通过融合推荐项目列表得到群组推荐列表[36].对于评分预测和 Top-k 推荐这两类问题,

推荐融合方法可分为评分融合[9]和排序融合[36].采用评分融合的组推荐系统多与协同过滤方法相结合[37,38]. 

在偏好融合时,每个用户在群组中的权重通过融合策略得到,使用不同的融合策略可以分别满足总体满意

度、公平性、可理解性等不同的需要.文献[38]详细分析了 10 种不同的偏好融合策略,表 1 列出了组推荐系统

中几种常用的融合策略.  

Table 1  Strategies for aggregating user preferences 

表 1  偏好融合策略 
名称 公式 说明 

均值策略 ( , ) ( : )k j ij i kp g i avg r u g   将群组成员评分的平均值作为群组评分 

最小痛苦策略 ( , ) min( : )k j ij i kp g i r u g   选择所有群组成员评分中的最低评分作为群组评分 

最开心策略 ( , ) max( : )k j ij i kp g i r u g   选择所有群组成员评分中的最高评分作为群组评分 

最受尊敬者策略 ( , ) :k j ij i k i respp g i r u g u u     选择群组成员中的一名用户的评分作为群组评分 

其中,p(gk,ij)是指群组 gi 对项目 ij 的评分. 

2.2   群组偏好与个人偏好具有相似性 

在现有的组推荐系统中,在进行协同过滤等预测算法时,群组偏好只与群组偏好进行相似度比较,而忽略了

个人偏好的影响.这导致在协同过滤时,能够找到的高相似度群组数目较少.事实上,在进行群组融合时,相当于

在为该群组寻找一个合适的代表,这必将导致在某些偏好特征上的缺失.尤其是在组内相似度不高的随机分组

推荐中,当采用常见的最小痛苦或均值策略作为融合方法时,只要有某个用户对一种类型的项目不感兴趣,则融

合结果对该类型的项目往往表现出中立态度甚至不感兴趣.例如在电影推荐中,若某个群组包含不喜欢恐怖电

影的用户,则群组偏好的融合结果往往对恐怖电影不够喜欢,这导致了群组偏好的一个重要特征,即普遍的对任

何类型的项目表现出中立或低兴趣(采用最小痛苦或均值策略),或者是喜爱(采用最开心策略).这导致那些对某

种项目表现出喜爱态度的群组(采用最小痛苦或均值策略),在寻找近邻时,高相似度近邻的数量普遍偏少. 

通过实验我们发现,群组偏好与个人偏好具有相似性.在推荐时,若对于某个群组能够找到更多的相似近

邻,则在某种程度上可以提高推荐准确率.为了证明群组偏好与个人偏好具有相似性,可以先按照传统协同过滤
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方法,计算用户/群组间的相似度矩阵,然后找出所有用户/群组的高相似度近邻的个数.表 2 给出了不同方式下

高相似度近邻的数目,这里,最大近邻数目取 20,高相似度阈值取 0.2.假设用户共 m 人,群组共 n 个,则纯用户间

计算相似度时,相似度矩阵为 mn 矩阵,统计高相似近邻时,计数所有 m 个用户超过相似度阈值的高相似近邻个

数,结果见表 2 中方法 1.然后,将用户和群组放在一起共同计算相似矩阵,则该相似度矩阵为(m+n)(m+n)矩阵,

使用该矩阵,依然能够为这 m 个用户找到相似近邻,只是此时的相似近邻可能是用户偏好也可能是群组偏好,作

为对比,计数 m 个用户的高相似近邻个数,结果见表 2 中方法 2.同理,群组与群组之间计算相似度,相似度矩阵为

nn 矩阵,为这 n 个群组计数高相似近邻个数,结果见表 2 中方法 3.前面提到共同训练时,能够得到(m+n)(m+n)

的相似度矩阵,使用它可以为 m 个用户找到相似近邻,事实上也可以为 n 个群组找到相似近邻,计数高相似度近

邻个数结果见表 2 中方法 4.这里使用的数据集包括 943 个用户以及由他们构成的 2 020 个群组. 

Table 2   The number of high similarity neighbors 

表 2  高相似度近邻个数 
名称 公式 高相似度近邻个数 

方法 1 | ( , ) |: ( , ) |1 ,1p sim i j sim i j i m j m   ≤ ≤ ≤ ≤  7 882 

方法 2 | ( , ) |: ( , ) |1 ,1p sim i j sim i j i m j m n   ≤ ≤ ≤ ≤  8 854 

方法 3 | ( , ) |: ( , ) |1 , 1p sim i j sim i j i m n m j m n     ≤ ≤ ≤ ≤  20 028 

方法 4 | ( , ) |: ( , ) |1 ,1p sim i j sim i j i m n j m n    ≤ ≤ ≤ ≤  20 190 

表 2 中表示相似度阈值,m 为用户人数,n 为群组个数.表 2 中方法 1 和方法 2 都是为 m 个用户找到的高相

似度近邻个数,对比后发现,当用户的相似度近邻可以是群组时,其高相似度近邻的个数有很大提升,推荐融合

就是融合用户的预测评分,方法 2 由于比方法 1 能够找到更多的相似度近邻,势必可以提高推荐融合方法的准

确度.同样地,方法 3 和方法 4 是为群组寻找高相似近邻,可以看出,共同训练仍然能够提高高相似近邻的个数,

但是由于群组偏好普遍地对任何类型的项目表现出中立或低兴趣,使得群组间本身相似度就较高,这里,若通过

共同训练而使高相似度近邻的个数得到提高,则比较有限. 

2.3   改进的偏好融合组推荐方法 

模型融合与推荐融合都有其缺点,举一个极端的例子:采用最受尊敬者策略的模型融合,得到群组偏好时,

若群组数量为 g,则模型融合的结果最多拥有 g 行不同的评价信息,若平均每个群组为 3 人小组,则至少丢失了

66%非群组代表的个人信息.此时再进行协同过滤,则某个最受尊敬者 ui的最相似近邻只会在最多 g个最受尊敬

者中,这大大降低了找到高相似近邻的个数.同时,模型融合受评分稀疏性影响较大,对于评分少的群组成员,其

融合贡献较少,这是不公平的[32].推荐融合方法的缺点是忽略了群组成员之间的交互,因为用户单独行为和在群

组中的行为是不同的[19]. 

我们将推荐融合与模型融合相结合 ,提出一种改进的偏好融合组推荐方法 IMP(an enhanced group 

recommendation method based preference aggregation),它同时包含了推荐融合与模型融合的融合特点.采用该方

法时,利用到了群组偏好与个人偏好具有相似性的结论,将推荐融合与模型融合统一. 

在改进的偏好融合组推荐方法中,首先采用模型融合得到群组偏好,然后将它与个人偏好相结合,共同作为

预测评分输入,而模型融合只将群组偏好作为输入,这是改进方法与模型融合方法输入上的不同.预测评分结果

可以分为群组偏好预测结果和个人偏好预测结果,采用推荐融合方法可以通过个人偏好预测结果得到群组推

荐列表,对群组偏好预测结果排序,也可以得到群组推荐列表.因此,改进方法可以由模型融合部分和推荐融合

部分得到两个群组推荐列表.在推荐列表中越靠前的项目,其预测评分越高,因此,通过融合这两个推荐列表,可

以得到最终的推荐结果. 

改进方法最大的创新之处,是将个人偏好与群组偏好同时作为预测评分输入,在一次推荐过程中,同时使用

了模型融合方法和推荐融合方法,从而有效地提高了推荐准确率. 

(1) 偏好获取与预测评分 

首先读取用户-项目信息获得用户项目矩阵 R,这一步与传统单人推荐类似.然后利用用户-项目-群组信息,
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根据公式(1)获取群组项目矩阵 H.将矩阵 R 和矩阵 H 连结可构成一个结合矩阵 C,它是一个(m+l)n 矩阵.其中, 

, [1, ]ij i mC  是个人偏好, , [ 1, ]ij i m m lC    是群组偏好. 

应用群组偏好与个人偏好具有相似性的结论,利用结合矩阵 C,采用相应的预测方法,就可以得到候选项目

的预测评分,这与单人推荐类似.例如,在采用传统协同过滤预测时,可以表示如下: 

 

( , )

( , )
( , )

b

b

a b bj
s U G

a j
a b

s U G

sim s s h

pred s i
sim s s

 

 






 (2) 

其中,pred(sa,ij)表示 sa 对未评分项目 ij 的预测评分, { }as U G  ;sim(sa,sb)表示 sa 与 sb 的偏好相似度;hbj 表示 sb

对 ij 的评价, { }.bs U G   

本文在进行协同过滤时,采用的相似度计算方法是皮尔森相关系数法,其公式如下: 

 
2 2

( )( )
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( ) ( )
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m I

i j

im i jn j
m I m I

r r r r

sim u u
r r r r



 

 


 



 
 (3) 

其中,Iij 表示用户 ui 和 uj 共同评分的项目集合, ir 表示 ui 的平均评分值. 

(2) 偏好融合 

通过对 C 进行训练,相当于同时对个人用户和群组用户进行预测,获取候选项目的预测评分后,可以得到预 

测评分矩阵 CP.其中, , [ 1, ]
P
ij i m m lC    部分在预测评分前就表示了各群组的偏好,可以将它单独记为 HP,并有 P

ijH 表 

示 gi 通过先融合再评分的方法对 ij 的预测评分.因此,可以直接通过 HP 采用传统 Top-k 推荐方法生成推荐列表

LP. 

, [1, ]
P
ij i mC  是各用户的预测评分,它与推荐融合中获取的预测评分矩阵的不同之处是,在预测时混合了群组偏 

好.预测评分时计算了群组成员 ui 对未评分项目 ij 的预测评分 pred(ui,ij),然后,可通过融合群组成员的预测评分

得到群组预测评分.融合过程根据用户 ui 在群组 gk 中的相对权值 w(ui,gk)和用户 ui 对项目 ij 的预测评分

pred(ui,ij)来计算群组 gk 对项目 ij 的预测评分 pred(gk,ij),相对权值 w(ui,gk)由融合策略决定,几种常见的融合策略

可见表 1,融合方法描述如下: 

 

( , ) ( , )

( , )
( , )

i k

i k

i k i j
u g

k j
i k

u g

w u g pred u i

pred g i
w u g










 (4) 

此时的融合结果是一个 gn 矩阵 HR,同理,可以按照传统 Top-k 推荐方法生成推荐列表,记为 LR.事实上,LP

与 LR 都能够单独作为群组推荐的结果,LP 由于在预测评分前进行偏好融合,群组成员之间的交互性有所保留; 

LR 在预测评分后进行偏好融合,此时,预测矩阵不再包含大量的未评分项目,因此对于评分的稀疏性有所缓和.

由于它们各有所长,因此对两个推荐列表进行融合,可以得到改进方法的推荐结果. 

(3) 生成推荐列表 

对于推荐列表,越靠前的项目表示群组越可能喜欢该项目,因此它的权重也应该越大,列表融合方法描述 

如下: 

 
2 2

(1 )
( , )

log (1 ( , )) log (1 ( , ))

P R
kj kjC

k j P R
k j k j

H H
rat g i

N g i N g i

   
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 
 (5) 

其中,ratC(gk,ij)表示群组 gk 对项目 ij 的最终预测评分, P
kjH 表示群组 gk 通过先偏好融合再预测评分的方法对 ij

的预测评分,NP(gk,ij)表示群组 gk 对项目 ij 的预测评分在 LP 中的排名, R
kjH 表示群组 gk 通过先预测评分再偏好融 

合的方法对 ij 的预测评分,NP(gk,ij)表示群组 gk 对项目 ij 的预测评分在 LR 中的排名.表示权重,并有 0≤≤1. 



 

 

 

3170 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.10, October 2018   

 

2.4   方法描述 

输入数据: 

(a) 用户-评分矩阵 { |1 ,1 },ijR r i m j n ≤ ≤ ≤ ≤ 其中,rij 表示用户 ui 对项目 ij 的评分. 

(b) 用户-群组关系 { , }, 1,2,..., ,t tu g t m 例如, { , }t ku g 表示用户 ui 属于群组 gk. 

输出数据: 

(a) 群组推荐列表,项目在推荐列表中越靠前,表示它的预测评分越高. 

方法流程: 

Step 1. 获取用户-项目信息,生成用户-项目矩阵,假设它是一个 mn 矩阵. 

Step 2. 获取用户-项目-群组信息,根据选择的融合策略(如最小痛苦策略)进行偏好融合,假设共有 g 个群

组,则得到一个 gn 矩阵. 

Step 3. 结合偏好矩阵得到一个(m+g)n 矩阵,根据选择的预测评分方法(例如,基于用户的协同过滤),根据

公式(2)和公式(3)获得预测评分矩阵. 

Step 4. 将用户预测评分矩阵进行偏好融合,可以采用公式(1),并根据公式(4)计算得出 gn 的群组预测 

矩阵. 

Step 5. 通过两个预测矩阵生成推荐列表. 

Step 6. 根据公式(5),融合推荐列表得到最终推荐结果. 

方法流程如图 1 所示. 

 

Fig.1  The work flow of IMP 

图 1  改进的偏好融合组推荐方法工作流程 

2.5   复杂度分析 

本节主要分析改进方法和基本融合方法之间的计算复杂度差异,假设用户规模为 m,项目规模为 n,群组规

模为 g,无论选取表 1 中的哪种融合策略,进行一次偏好融合的时间复杂度都为 O(gn),所以模型融合和推荐融合

方法中的进行偏好融合的时间复杂度为 O(gn),改进方法在预测评分前后都进行偏好融合,因此时间复杂度为

O(2gn).在预测评分步骤,选取不同的预测评分方法时,时间复杂度是不同的,这里以基于用户的协同过滤算法为

例,采用其他算法时,复杂度分析类似.模型融合方法只计算群组间的相似度,一次相似度计算的复杂度为 O(n),
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则群组间相似度计算的时间复杂度为 O(g2n),计算预测评分的时间复杂度为 O(gn).同理,对于推荐融合,相似度

计算的输入是个人偏好,因此相似度计算的时间复杂度是 O(m2n),预测评分的时间复杂度为 O(mn).改进方法的

相似度计算输入是个人偏好和群组偏好,因此相似度计算的时间复杂度是 O((m+g)2n),预测评分的时间复杂度

为 O((m+g)n).改进方法增加了列表融合步骤,该步骤的时间复杂度为 O(gn).因此,采用模型融合方法推荐的时

间复杂度为 O(2gn)+O(g2n),采用推荐融合方法推荐时的时间复杂度为 O(gn)+O(m2n)+O(mn),采用改进方法推

荐时的时间复杂度为 O(3gn)+O((m+g)2n)+O((m+g)n). 

可以看出,采用不同方法时,推荐过程中的计算主要消耗在相似度计算步骤,同时,由于群组数量一般与用

户数量成正相关,假设平均每个用户同时存在于 k 个群组,平均每个群组包含 l 个成员,因此可以认为 O(g)= 

O((k/l·m)=O(m),则模型融合的相似度计算复杂度约为 O(k2/l2·m2n)=O(m2n),推荐融合的相似度计算复杂度为

O(m2n),改进方法的相似度计算复杂度约为 O(1+2k/l+k2/l2)·m2n)=O(m2n). 

可以看出,改进方法的时间复杂度对于两种基本融合方法,势必有所增加,但是它们仍然在同一个数量级

上,当预测评分采用基于用户的协同过滤算法时,真正决定计算规模的是用户数量. 

3   实验结果与分析 

本节首先介绍 Movielens[35]数据集以及在其基础上构造群组的方法;然后给出评价指标以及对比方法;最

后根据实验结果,对比了本文所提方法与其他各种方法,并对实验结果进行了分析. 

3.1   数据集介绍 

Movielens数据集由美国 Minnesota大学的 GroupLens研究小组创建并维护,该数据集包含了用户对电影的

评分信息、电影的属性信息以及电影的标签信息[35]. 

与传统推荐系统不同,组推荐系统的数据集中必须包含群组信息.在现有的公开数据集中,含有群组信息的

数据集很少.利用传统推荐系统的数据集,根据实验评价所需群组特征,从公开数据集中构造群组[13,36],是目前

常用的解决方法 .本文在 Movielens 数据集的基础上 ,按照文献 [34]记录的方法 ,生成随机群组数据集

Movielens-Rand 进行实验.由于组内相似度对推荐结果具有一定的影响[31],按照文献[31]记录的方法,同时生成

高相似度群组数据集 Movielens-Simi,该数据集的群组成员间具有较高的相似度. 

本文同时还在真实数据集 CAMRa 2011[39]上进行了验证实验.CAMRa 2011 是以家庭为群组单位的家庭电

影推荐数据集.该数据集包含 290 个家庭,共 602 位用户对 7 740 部电影的评价,评价数值为 1~100 之间的整数. 

3.2   群组划分方法 

本文使用的 Movielens 数据集包含较多的噪音数据,无法在实验中直接使用.筛选方法为:去除被不足 20 个

用户共同评价过的电影以及评价不超过 20 个电影的用户,经过处理的数据集中包含 943 位用户、1 682 部电影,

用户的评分区间为 1~5 之间的整数. 

群组生成时,先将所有用户评价信息分为两部分,训练集占 80%,测试集占 20%;然后将所有用户随机分在

2~5 人的群组中,同一用户可能被分在多个群组中.Baltrunas[13]等人证明,组内相似度对融合具有一定的影响,因

此生成的群组区分高相似度群组和普通随机群组,组内相似度由 Pearson相关系数计算.高相似度群组的构造方

式:对每一随机群组计算组内相似度,若组内相似度高于高相似度阈值,则该组符合高相似度群组特征,高相似

度数据集由所有符合高相似度群组的集合构成. 

3.3   评价指标 

组推荐的准确率是最重要的评价衡量指标 ,本文使用归一化折损累计增益 (normalized discounted 

cumulative gain,简称 nDCG)作为推荐准确率评价指标[34],它是一种信息检索(information retrieval)评价标准,用

于衡量推荐列表的准确率[13,34].每个用户的准确率基于推荐列表中的项目在测试集中的真实数值,采用折损累

计增益(discounted cumulative gain,简称 DCG)表示,公式如下: 
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其中,DCGn(gi)表示取群组 gi 推荐列表的前 n 项计算 DCG 的值,r(gi,ik)表示群组 gi 对其推荐列表第 k 项的项目

的真实评价数值.本文在实验时,根据多次实际测试,取 n=5. 

nDCG 由真实 DCG 值与最大 DCG 值的比值来决定,因此它是介于 0~1 之间的小数,公式如下: 

 
( )

( )
max ( )

n i
n i

n i

DCG g
nDCG g

DCG g
  (7) 

其中,maxDCGn(gi)是最好情况下的推荐列表 DCG 值.例如,测试集中群组 gi,包含 5 个评价项目,真实评价值分别

为[1,3,2,4,5],则使用列表[5,4,3,2,1]计算 maxDCGn(gi).nDCG 的数值越大,且数值越接近 1,说明推荐准确度越高. 

(1) 多样性 

即使推荐准确度是组推荐系统最重要的评价指标,在实际推荐时,若总是给用户推荐相同或类似的几样商

品,用户会产生厌烦情绪,这将直接导致用户不满.在组推荐中,商品多样性同样重要.评价商品多样性时,可以计

算物品间的相似度,通常使用 Jaccard 相似度系数来计算两个项目之间的类型相似度[12],公式如下: 

 ( , ) jgemres kgemres
J j k

jgemres kgemres

i i
sim i i

i i





 (8) 

其中,ijgemres 表示 ij 包含的电影风格集合,则对于某个群组推荐列表的相似度可用如下公式计算: 

 1 1

2 ( , )

( 1)

n n

J j k
j k j

sim i i

IntraListSimilarity
n n

  




 

 
 (9) 

则推荐多样性可用以下公式计算: 

 1 ( )Diversity avg IntraListSimilarity   (10) 

Diversity 的数值越大,说明推荐结果的多样性越高. 

(2) 覆盖率 

覆盖率指的是推荐结果覆盖的项目范围,覆盖率越高,商品推荐的种类越多,对商品销售有着积极作用.因

此相比较于用户,推荐系统的提供者更加关心推荐的覆盖率.传统推荐系统通常采用目录覆盖率作为评价指 

标[40].在组推荐系统中,可以计算每个群组的推荐列表的目录覆盖率,作为组推荐的覆盖范围.覆盖率往往以降

低准确率为代价,因此组推荐的目录覆盖率必须与准确度同时进行评价[34].覆盖率由如下公式计算: 

 1...| ( ) |

| |
i m irec u

Coverage
cat




 (11) 

其中,rec(ui)表示用户 ui 的推荐列表,cat 表示全体项目. 

3.4   对比方法与实验方法 

本文提出的改进方法,对比方法是两种基本融合方法:模型融合和推荐融合方法.在实际的推荐过程中,无

论采取哪种融合方法,都需要经过预测评分步骤,传统的预测评分算法有很多,无论采用哪一种都可以构成一种

特定算法,例如“采用基于用户协同过滤的模型融合方法”与“采用基于用户协同过滤的推荐融合方法”,都使用

了同样的预测评分算法,此时,这两种融合方法是可比的.因此,在使用某种特定的融合方法时,可以分别选取不

同的融合策略和预测评分算法,以组成一种特定的推荐算法. 

对比方法有: 

 pref(aggregating preferences strategy):模型融合[12]; 

 rec(aggregating recommendations strategy):推荐融合[13]; 

 imp(an enhanced group recommendation method based on preference aggregation):本文提出的方法. 

其中,采用到的预测评分算法有:(1) UBCF:基于用户的协同过滤;(2) IBCF:基于物品的协同过滤;(3) Hybrid:

组合推荐;(4) SVD:基于隐语义模型的矩阵分解方法.使用到的融合策略有:(1) AVG(average strategy):均值策 
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略[12];(2) LM(least misery strategy):最小痛苦策略[12];(3) MP(most pleasure strategy):最开心策略[12];(4) MRP 

(most respected person strategy):最受尊敬者策略[12]. 

实验中,特定算法的简称是由融合方法与预测评分算法的简称相结合组成的,例如“pref-UBCF”表示采用基

于用户的协同过滤作为预测评分算法,融合方法是模型融合. 

3.5   实验结果与分析 

实验 1.推荐准确率实验. 

为了研究不同融合方法对推荐准确率的影响,选取几种不同的预测评分方法进行系列实验.在此实验中,为

了减小其他因素对结果的影响,分组选取时,采用全随机分组的方法,并且固定群组大小为 2.采用改进的偏好融

合组推荐方法时,参数=0.5,表示两种基本融合方法的权重相等.推荐准确率使用 nDCG 计算,结果如图 2 所示.

实验中基于隐语义模型的矩阵分解的方法,隐类个数设为 40,学习速率设为 0.01,正则项系数设为 0.005. 

 

Fig.2  Accuracy of the recommendations (I) 

图 2  推荐准确率(I) 

从实验结果中可以发现: 

1) 在大多数情况下,改进方法的推荐准确率要高于模型融合与推荐融合方法,并且大部分采用模型融合的

算法,在推荐准确度上不如采用推荐融合的算法,这是采用随机分组数据集导致的.由于目前没有成熟的且包含

群组划分信息的数据集,在组推荐系统的相关研究中,普遍采用自划分群组的数据集.由于模型融合在预测评分

前进行偏好融合,导致融合结果非常依赖群组内共同评分的项目,随机群组在共同评分以及评分相似度上都有

所欠缺,组内用户行为的关联性也较差,这导致其实验结果普遍低于推荐融合. 

2) 实验中,采用基于物品的协同过滤算法时,大多数情况下,改进方法推荐准确率并不是最高的.这是因为,

在采用基于物品的协同过滤时,主要通过物品间的相似性作为推荐依据,改进方法不能增加物品的数量,因此对

物品间的相似度计算影响较小.同时,在采用基于物品的协同过滤时,推荐融合与模型融合方法的推荐准确率差

距较大.由于模型融合在预测评分前将个人偏好融合为群组偏好,减少了大量的偏好信息,进行物品间相似度计

算时,难以准确地获取相似度信息.该现象说明:改进方法同时受两种基本融合方法的影响,在两者推荐性能差

距较大时,会出现推荐准确率介于两者之间的推荐结果. 

在最近的组推荐系统研究中,一些基于模型的算法被提了出来[30,31],不同于使用基于偏好融合方法的具体

算法,基于模型的算法首先假定一种用户模型,通过对输入数据建模训练,从而获得模型参数,然后通过这些训

练模型计算待预测评分,最终生成推荐列表.为了全面对比各种算法的推荐准确率,我们将基于 Personal Impact 
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Topic Model[30](简称 PIT)模型和基于 Consensus Model[31](简称 COM)模型的算法作为对比算法,进行了准确率

实验.在进行对比时,由于基于模型的算法不需要进行偏好融合,因此我们需要选取一种具体的融合策略,以使

用该策略的各算法作为对比算法进行实验.在图 2 所示的实验结果中,采用 LM 融合策略的算法,推荐准确率普

遍较高,因此选择它作为本部分实验的融合策略.实验结果如图 3 所示.其中,基于 PIT 模型与基于 COM 模型的

算法, topic 个数均取定值 200. 

从实验结果中可以发现,基于 COM 模型的推荐算法,准确率是最高的,使用改进的偏好融合组推荐方法的

各算法(以 imp 为前缀的各算法)比基于 PIT 模型的算法,推荐准确率要高.在改进方法中应用 SVD 算法时,是使

用改进方法的算法中,推荐准确率最高的,它比基于 COM 的算法,推荐准确率稍低.这说明,基于 COM 模型的算

法有着很好的推荐效果.不过,改进方法不是一种具体的推荐算法,在推荐过程中,它可以应用不同的预测评分

算法和融合策略组合为一种具体的推荐算法,图 3 中仅列出了传统推荐算法在改进方法中的应用,而使用不同

的预测评分算法时,改进方法也表现出不同的推荐效果.当使用好的预测评分算法时,改进方法也能表现出好的

推荐效果,因此改进方法具有较好的扩展性,当应用不同的预测评分算法时,改进方法有很大的提升空间. 

 

Fig.3  Accuracy of the recommendations (II) 

图 3  推荐准确率(II) 

实验 2.推荐覆盖率实验. 

覆盖率往往以降低准确率为代价,因此组推荐的目录覆盖率必须与准确度同时进行评价[15].在推荐覆盖率

实验中,采用与实验 1 中相同的数据集,并设置相同的参数. 

实验结果如图 4 所示.与图 2 相结合可以看出,在大多数情况下,模型融合比推荐融合的覆盖率要高,而推荐

的准确率要低,这验证了提高准确率会降低覆盖率的结论.同时还可以发现,采用改进方法时,覆盖率往往介于

两种基本融合方法之间.事实上,在推荐准确率的实验中,改进方法的准确率相比两种基本融合方法是最高的,

而在推荐覆盖率上并不是最差的,因此可以说明,在提高推荐准确率时,改进方法牺牲的推荐覆盖率是比较低

的,也就是说,在同时考虑推荐准确率和推荐覆盖率时,改进方法较两种基本融合方法具有更高的性能. 

其次 ,预测评分算法的选取对推荐覆盖率的影响是最大的 ,采用基于物品的协同过滤算法的推荐覆盖

率显著高于其他算法 .基于矩阵分解的算法 ,推荐准确率是最高的 ,但是它的覆盖率明显不如其他几种算

法,因为采用 nDCG 作为准确率评价指标时,推荐列表中项目的顺序对准确率影响较大,实际评分高的项目

在推荐列表中越靠前 ,准确率越高 .这说明 ,基于矩阵分解的算法在推荐顺序上效果较好 ,能够将实际评分

高的项目首先推荐给用户 ;而覆盖率低说明 ,该算法总是将相同的一小部分项目优先推荐 .这一现象说明 ,
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基于矩阵分解的算法总是将最热门、评价最高的一部分项目作为优先推荐,因此出现了准确率很高而覆盖

率很低的现象. 

 

Fig.4  Coverage of the group recommendations 

图 4  推荐覆盖率 

实验 3.推荐多样性实验. 

推荐多样性反映出推荐系统是否总是将一些类似的项目推荐给用户,若多样性过低,则会导致用户产生厌

烦情绪,本实验采用与实验 1 中相同的数据集,并设置相同的参数.实验结果如图 5 所示. 

从图 5 可以看出,预测评分算法对推荐多样性的影响最大,并与覆盖率类似,采用基于物品的协同过滤算法

时多样性最高;在对不同融合方法进行对比时,多样性的高低与推荐准确度的高低往往呈相反趋势,即推荐准确

率相对较高的算法,在多样性上相对较低.同时,改进的偏好融合组推荐方法,在推荐多样性上介于两种基本融

合方法之间,这说明改进方法在提高推荐准确性时,牺牲的多样性是较低的. 

同时,结合推荐准确率、覆盖率和多样性的实验结果,可以发现,对于 4 种融合策略,最小痛苦策略在各方面

的表现相较于其他融合策略更好,因此在进一步实验时,选取这种策略作为融合策略. 

实验 4.融合权重影响实验. 

改进的偏好融合组推荐方法,基础是两种基本融合方法,在前面的实验中,设置融合权重=0.5,使两种基本

融合方法对推荐结果的贡献权重相等.本实验主要研究在生成推荐结果的融合过程中,采用不同的权重,对推荐

结果的影响.本实验采用基于用户的协同过滤算法作为预测评分算法,融合策略使用最小痛苦策略,使用高相似

度群组作为数据集.同时,为了进一步证明,在改进方法中,利用“群组偏好与个人偏好具有相似性”的结论能够有

效提高推荐准确率,将单纯的推荐列表融合方法作为对比方法.单纯的推荐列表融合方法同样采用公式(6)生成

推荐列表,但其输入的两个推荐列表是分别单独采用模型融合与推荐融合生成的推荐列表.图中的“base”方法

表示单纯的列表融合方法,对于这种方法,当=0 时,推荐融合的权重为 0,推荐结果与采用模型融合方法的效果

相同;同理,当=1 时,与推荐融合方法的推荐结果相同. 

1) 从图 6 可以看出,采用单纯的推荐列表融合方法时,选取合适的权重可以让推荐准确率高于两种基本

融合方法,这说明,同时考虑两种融合方法时,能够得到更好的推荐准确率. 

2) 从图 6 还可以看出,采用改进方法时,推荐准确率随的改变趋势与单纯的推荐列表融合方法基本相同,

都类似于二次曲线,但加入了群组偏好与个人偏好共同训练的改进方法后,在推荐准确率上,总是比单纯的推荐

列表融合方法要好,这说明,利用“群组偏好与个人偏好具有相似性”的结论,将群组偏好与个人偏好共同训练,能
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够有效地提高推荐准确率. 

3) 在覆盖率和多样性上,从图 7 和图 8 可以看出,改进方法与单纯的推荐列表融合方法有着相似的变化趋

势,且表现出的性能数值也类似,这说明,改进方法在提高推荐准确率的同时,牺牲的覆盖率和多样性较少,其整

体推荐性能相对较高. 

实验 5.组内相似度影响实验. 

实验 1~实验 3 在随机生成的群组中进行了推荐准确率、覆盖率和多样性的实验.Baltrunas 等人[13]证明,组

内相似度对推荐结果具有一定的影响.为了得到改进方法的推荐结果在随机群组和高相似度群组之间的差异,

我们同时采用 Movielens-Rand 和 Movielens-Simi 数据集进行对比实验,得到改进方法在不同情况下的表现情

况.高相似度群组的组内相似度由 Pearson 相关系数计算,阈值为 0.27.融合策略采用均值策略和最小痛苦策略. 

从图 9 可以看出,采用高相似度群组时,大部分情况下,改进方法的推荐准确率都要高于两种基准方法;采用

基于物品的协同过滤方法时,模型融合和推荐融合的推荐结果差异缩小,这使得改进方法的推荐准确率相比基

准方法差距减小;采用矩阵分解的方法,在推荐准确率上有所提高,这是因为,用户相似度提高时,用户更可能喜

欢那些热门和评分较高的项目,因此基于矩阵分解的推荐都有更高的推荐准确率. 

 

Fig.5  Diversity of the recommendations 

图 5  推荐多样性 

     
Fig.6  The accuracy of the recommendations            Fig.7  The coverage of the recommendations 

for different aggregation weights                      for different aggregation weights 

图 6  不同融合权重下的推荐准确率                 图 7  不同融合权重下的推荐覆盖率 
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Fig.8  The diversity of the recommendations for different aggregation weights 

图 8  不同融合权重下的推荐多样性 

 

Fig.9  The accuracy of the recommendations for different dataset 

图 9  不同数据集下的推荐准确率 

实验 6.群组规模影响实验. 

群组规模会影响推荐质量[34],本实验分别固定群组人数为 2、3、4、5、10 人,然后分别进行推荐准确率、

覆盖率和多样性实验,为了方便对比,本实验的融合策略采用均值策略.实验使用Movielens-Rand数据集,实验结

果如图 10~图 12 所示. 

由图 10 可以看出,推荐准确率随着群组规模的扩大逐渐下降,改进方法在大多数情况下的推荐准确率要高

于其余两种融合方法,当群组规模比较大时(size=10),采用不同的预测评分算法进行推荐,推荐准确率间的差距

明显减小.从图 11 可以看出,随着群组规模的扩大,推荐覆盖率有明显下降,当群组人数为 10 时,覆盖率降到很

低.从图 12 可以看出,当预测评分算法采用基于物品的协同过滤时,多样性随着群组规模的扩大有所下降,采用

其他算法时,群组规模对多样性的影响不是很大. 

从图 10~图 12 可以看出,采用改进方法与两种基本融合方法进行对比时,无论群组规模大小如何,其推荐准

确率、覆盖率、多样性,与实验 1~实验 3 中表现出的特性相似.因此,随着群组规模的扩大,并不影响改进方法与

基准方法之间表现出的关系,即大多数情况下,改进方法的推荐准确率高于其他两种基准算法,覆盖率和多样性

介于两者之间. 
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Fig.10  The accuracy of the recommendations for different group size 

图 10  不同群组规模下的推荐准确率 

 
Fig.11  The coverage of the recommendations for different group size 

图 11  不同群组规模下的推荐覆盖率 

 
Fig.12  The diversity of the recommendations for different group size 

图 12  不同群组规模下的推荐多样性 
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实验 7.基于群组聚类的推荐实验. 

基于用户的推荐算法的核心是找到偏好相似的用户群,为了提升算法效率和准确性,Ntoutsi[41]等人提出了

利用聚类进行快速推荐的组推荐模型.本文提出的一种改进的偏好融合组推荐方法,在推荐时也可以应用这种

通过用户聚类进行计算加速的模型,从而加快计算速度.为了探究用户聚类对推荐的影响,尤其是对推荐效率的

影响,本实验采用文献[41]中的模型,并应用于改进方法,进行对比实验. 

本实验采用两种聚类算法:(1) 方法 1 采用与文献[41]相同的层次聚类算法,事先对用户进行聚类,为用户进

行预测评分时,从与其属于同一类簇的用户中选取用户进行预测评分;(2) 方法 2 采用模糊聚类的方法,使用余

弦相似度计算用户间的相似程度,得到[0,1]区间上的标准化相似矩阵,然后采用平方法求传递闭包,取=0.6 得

到该-截集下的聚类结果. 

实验使用 Movielens-Rand 数据集,融合策略采用均值策略,实验结果如图 13 所示,从图中可以看出,在该数

据集中,采用模糊聚类的推荐准确率,相比普通层次聚类要高;无论采用哪种聚类方法,模型融合的推荐准确率

最低,推荐融合的推荐准确率略高,改进方法的推荐准确率最高.这说明,采用聚类方法进行计算加速时,无论采

用哪种聚类方法,改进的偏好融合组推荐方法总具有更好的推荐准确性. 

为了直观地看出改进方法在使用聚类进行快速推荐时,随数据量的增加,快速推荐能够节省的时间,我们将

程序运行时间记录下来,如图 14 所示,横坐标表示需要预测的群组个数,纵坐标为运行时间,单位是 ms,使用

Movielens-Rand 数据集.从图中可以看出,基于聚类的组推荐方法可以应用在改进的偏好融合组推荐方法中,并

且可以很好地缩短推荐时间,增加推荐效率.同时,结合图 13 还可以看出,采用基于聚类的组推荐方法时,在节省

大量时间的同时,改进方法依然保持了较高的推荐准确率. 

实验 8.CAMRa 2011 数据集推荐实验. 

随机生成数据集适合进行群组规模、组内相似度等实验,因为在真实数据集中很难找到大量的群组数据用

于这些检验群组自身性质的实验.例如,我们很难从真实数据集中找到大量包含 10 个成员的群组评分信息.因

此,利用传统推荐系统的数据集,根据实验评价所需群组特征,从公开数据集中构造群组[13,36],是目前常用的解

决方法. 

但是,通过数据随机生成的群组对象,其实验说服力存在局限,因此我们采集了真实数据集 CAMRa 2011 的

数据,CAMRa 2011 是家庭电影推荐数据集,信息包括用户对电影的评价以及用户所属的家庭关系.我们在该数

据集上进行了推荐准确率和覆盖率实验,但是由于该数据集未提供电影编号对应的具体影片信息,所以无法进

行多样性实验.实验结果如图 15、图 16 所示. 

   

Fig.13  The accuracy of the recommendations      Fig.14  The run time of the recommendations 

for different cluster method                           

图 13  不同聚类方法下的推荐准确率                    图 14  运行时间 

从图 15可以看出,在 CAMRa 2011数据集上,与随机生成群组的数据集不同,采用推荐融合的基于用户的协
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同过滤算法,推荐准确率在很多情况下都比较低;采用基于物品的协同过滤算法时,推荐效果都比较好,而在随

机生成群组的数据集中,采用模型融合的基于物品的协同过滤算法效果不佳.从图 16 可以看出,基于矩阵分解

的算法在覆盖率上非常低,这说明,该方法总是将最热门的项目推荐给用户,其他算法的推荐效果与随机生成数

据集中的实验结果类似. 

从图 15、图 16 可以看出,采用改进方法时,对比真实数据集 CAMRa 2011 和传统随机生成群组的数据集,

其推荐效果是类似的,即在大多数情况下,改进方法的推荐准确率高于两种基本融合方法,同时,其覆盖率介于

两种基本融合方法之间.这说明,改进的偏好融合组推荐方法具有更高的整体推荐性能. 

 

Fig.15  The accuracy of the recommendations for CAMRa 2011 dataset 

图 15  CAMRa 2011 数据集下的推荐准确率 

 

Fig.16  The coverage of the recommendations for CAMRa 2011 dataset 

图 16  CAMRa 2011 数据集下的推荐覆盖率 

4   总  结 

本文根据组推荐系统的特征,首先通过实验得出了“群组偏好与个人偏好具有相似性”的结论,然后将它应

用在群组偏好建模中,丰富了用户偏好信息,使推荐准确率有所提升;对于传统的模型融合与推荐融合方法,本

文提出一种改进的偏好融合组推荐方法,将群组偏好与个人偏好共同进行训练,结合了两种基本融合方法的优
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点.实验结果表明,在大多数情况下,本文提出的方法能够以牺牲较小的覆盖率和多样性为代价,有效提升推荐

准确率,证明了该方法具有较高的整体推荐性能.目前,两种基本融合方法的效用好坏仍没有定论,本文提出的

方法基于两种基本融合方法,在两种基本融合方法的推荐性能差距较小时,改进方法拥有比两种基本融合方法

都要高的推荐准确率,因此,采用改进方法可以解决选择性问题. 

改进方法将个人偏好与群组偏好混合起来,增加了相似度计算的时间复杂度,进行列表融合等操作时增加

了方法实现的难度.因此,如何提高改进方法的推荐效率,是进一步研究时需要解决的问题. 
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