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基于偏好融合的群组推荐研究

摘要
传统的推荐系统主要针对单个用

户，但随着社会和电子商务的快速发展，
人们越来越多地以多个用户的形式一起
参与活动，而群组推荐旨在为多个用户
组成的群组提供服务，已成为当前研究
的热点之一．针对目前群组推荐准确率
低，群组成员之间偏好冲突难以融合的
问题，本文提出了一种新的共识模型策
略，融合了群组领袖影响因子和项目热
度影响因子，基于 Ｋ 近邻为目标群组寻
找邻居群组，借鉴邻居群组的偏好，设计
了基于偏好融合的群组推荐算法． 在
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 数据集上的实验结果表明，本
文所提的融合策略较传统的偏好融合策
略有 着 更 优 越 的 表 现， 推 荐 准 确 率
（ｎＤＣＧ）的总体平均性能约提高 １３％，推
荐列表多样性指标的总体平均性能约提
高 １０％．
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０　 引言

　 　 随着社会和经济的飞速发展，尤其是近年互联网的广泛应用，人
类进入了大数据时代．面对纷繁复杂的商品信息，仅依靠搜索引擎很

难准确获得满足自身需求和个性化的信息资源，用户往往难以发现

最需要或最适合的项目，越来越多的在线服务不可避免地受到“信息

过载”问题的困扰，这使得用户难以发现他们所需要的信息，推荐系

统为解决这一问题应运而生．
传统的推荐系统，如上下文感知推荐系统、移动推荐系统、实时

推荐系统等，都是向单个用户提供个性化推荐，但是随着社会的发展

和人们联系的紧密，人们经常以多个用户所组成的群组形式参与某

项活动，例如人们会组团出去度假、进餐、看电影等，因此进行群组推

荐的研究有着十分重要的意义．群组推荐已经成为近些年来推荐系统

领域一个研究热点．
群组推荐系统得到了国内外研究人员和开发工作者的广泛重视．

文献［１⁃２］结合模型融合和推荐融合的优点，提出了一种改进的偏好

融合方法，提高了组推荐的整体推荐性能．Ｙｕａｎ 等［３］提出了一个称为

ＣＯＭ 的共识模型，考虑用户在群组中的行为变化，依赖于主题的影响

和内容信息，有效地提高了组推荐的准确率．Ｔａｎｇ 等［４］ 提出了一种基

于用户交互行为的偏好融合策略，但该策略未考虑群组内已消费项

目的影响因素． Ｓａｂｒｉｎｅ 等［５］ 用基于用户的协同过滤算法为群组成员

生成推荐列表，用 Ｂｏｒｄａ 规则来生成群组推荐，但是该方法的融合策

略过于简单，导致推荐准确率相对较低．
群组推荐系统与很多领域（如数据挖掘、机器学习等）都有着紧

密的联系．Ｃｈｅｎ 等［６］将遗算法应用于组推荐中，用来预测群组成员之

间存在的相互作用，提高了群组成员的满意度．文献［７⁃１０］将数据挖

掘的很多方法与组推荐相结合，提升了群组推荐系统在多方面的作

用效益．机器学习和深度学习的很多理论和方法也被广泛应用到组推

荐系统［１１⁃１４］中，Ｗａｎｇ 等［１５］提出了一种用于组推荐的双向张量分解模

型，采用贝叶斯个性化排序技术来学习所提出的 ＢＴＦ⁃ＧＲ 模型的参

数．群组内的成员之间包含丰富的行为作用信息，挖掘用户之间的相

互作用规律可大幅度提高推荐质量，文献［１６⁃１７］通过用户之间的信

任关系和社交信息来提高组推荐的准确率．尽管国内外研究在群组推

荐领域做出了很多有益的探索，但是现有方法的偏好融合策略都相



　 　 　 　对较简单，群组成员之间的分歧度较高，推荐准确率

仍有待提高．因此本文针对群组偏好建模问题，提出

一种新的共识模型策略，融合群组领袖影响因子和

项目热度影响因子，并基于 Ｋ 近邻设计了一种新的

基于偏好融合的群组推荐算法，实验表明，本文提出

的改进算法效能较传统的策略推荐性能有着更优越

的表现．

１　 相关工作

１􀆰 １　 群组推荐系统的形式化定义

到目前为止，群组推荐系统仍没有统一的定义

形式．文献［１８⁃１９］详细阐述了群组推荐的语义和效

率，并提出了一种使用共识分数的方法来定义群组

推荐系统，该定义主要由共识函数和分歧度组成，具
体的形式化定义如下：

１）群组预测评级．群组 Ｇ 对项目 ｉ 的预测评级

ＲＧ（Ｇ，ｉ）是对每个群组成员的预测评级的融合结果．
使用的融合策略不一样，得到的群组的预测评级也

不一样，如均值策略的群组预测分数的计算公式为

ＲＧ（Ｇ，ｉ） ＝ １
｜ Ｇ ｜ ∑ｕ∈Ｇ

Ｒ（ｕ，ｉ） ． （１）

２）群组分歧度．群组 Ｇ 对项目 ｉ 的分歧，表示为

ｄｉｓ（Ｇ，ｉ），反映了群组成员之间预测评级的分歧程

度．文献［１⁃２］ 考虑了以下两种主要的计算分歧度的

方法：
① 平均成对分歧：

ｄｉｓ（Ｇ，ｉ）＝ ２
｜ Ｇ ｜ （ ｜ Ｇ ｜ － １）∑（ ｜ Ｒ（ｕ，ｉ） －

　 　 Ｒ（ｖ，ｉ） ｜ ） ２， （２）
其中 ｕ ≠ ｖ，且 ｕ，ｖ ∈ Ｇ．

② 分歧差异：

ｄｉｓ（Ｇ，ｉ） ＝ １
｜ Ｇ ｜ ∑ｕ∈Ｇ

（Ｒ（ｕ，ｉ） － Ｒｍ（Ｇ，ｉ）） ２， （３）

其中 Ｒｍ（Ｇ，ｉ） 是群组内所有成员对项目 ｉ 的预测评

级的平均值．
３） 共识函数．共识函数 Ｆ（Ｇ，ｉ） 通过群组预测评

级和群组分歧度聚合计算得到：
Ｆ（Ｇ，ｉ） ＝ ｗ１ × ＲＧ（Ｇ，ｉ） ＋
　 　 ｗ２ × （１ － ｄｉｓ（Ｇ，ｉ）） ， （４）

其中 ｗ１ ＋ ｗ２ ＝ １，ｗ１ 和 ｗ２ 分别代表了预测评分和群

组分歧度在总体推荐评分中所占的重要程度．该加

权模型的共识函数比较简单，不能有效对群组推荐

做出精准的预测，适应性较差．

１􀆰 ２　 群组推荐偏好融合策略

群组推荐系统有多种不同的偏好融合策略，文
献［２０］对常见的融合策略做了详细阐述．到目前为

止，在群组推荐系统的研究中，常用的策略有最小痛

苦策略、均值策略和最开心策略．具体定义如下：
１）最小痛苦策略（Ｌｅａｓｔ Ｍｉｓｅｒｙ Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＬＭ）：以

群组成员最低的个人评级作为该群组的评级．设 ＲＧｉ，ｊ

表示群组Ｇ ｉ 对项目 ｊ的评分，ＲＵｌ，ｊ 为群组中成员 ｕｌ 对

项目 ｊ 的评分，则可用下述式（５） 表示：
ＲＧｉ，ｊ

＝ ｍｉｎ
ｌ∈Ｇ

｛ＲＵｌ，ｊ｝ ． （５）

２）均值策略（Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＡＶＧ）：以群组成

员的评级的平均值作为该群组的评级．若用 ａｖｇ 表示

求平均值运算，则可用下述式（６）表示：
ＲＧｉ，ｊ

＝ ａｖｇ
ｌ∈Ｇ

｛ＲＵｌ，ｊ｝ ． （６）

３）最开心策略（Ｍｏｓｔ Ｐｌｅａｓｕｒｅ Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＭＰ）：以
群组成员最高的个人评级作为该群组的评级．若用

ｍａｘ 表示求最大值运算，则可用下述式（７）表示：
ＲＧｉ，ｊ

＝ ｍａｘ
ｌ∈Ｇ

｛ＲＵｌ，ｊ｝ ． （７）

２　 问题定义和模型构建

２􀆰 １　 相关定义

为了更好的描述本文对群组推荐系统所做的研

究，将本文所做的研究工作定义如下：
定义 １　 群组领袖：一个群组由多个用户组成，

群组内的成员各有差异，消费的项目及其数量各不

相同，对推荐的决策产生的影响也有所不同．因此，
本文根据群组成员的作用大小为其分配不同的权

重，将群组内对推荐决策起到关键作用的用户定义

为该组的群组领袖．群组领袖可以是一个，也可以是

多个，群组领袖的排名按照影响大小逐步递减的次

序依次确定．群组领袖往往是该群组内活跃度最大、
消费项目数量最多的用户．

定义 ２　 群组领袖影响因子：为了精确衡量群组

内成员作用程度的大小，本文定义群组领袖影响因

子为 αｉ ．设用户 ｕｉ 消费的项目总数记为 Ｎｉ，项目种类

数为 Ｃ ｉ，群组 Ｇ 消费的项目总数和种类数分别为 ＮＧ

和 ＣＧ，则 αｉ 定义如下：

αｉ ＝
２
Ｎｉ

ＮＧ

Ｃ ｉ

ＣＧ

Ｎｉ

ＮＧ

＋
Ｃ ｉ

ＣＧ

＝
２ＮｉＣ ｉ

ＮｉＣＧ ＋ ＮＧＣ ｉ
． （８）

本文将 ｆｌｅａｄｅｒ 定义为群组影响影响因子 αｉ 组成

的集合，表示为 ｆｌｅａｄｅｒ ＝ ｛α１，α２，α３，…，αｋ｝，其中 ｋ 表
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示群组 Ｇ 中群组领袖的个数，本文按照群组领袖影

响因子值的大小将其降序排列．群组领袖的个数可

以根据需要合理选择，若群组内只选择一个群组领

袖，则 ｆｌｅａｄｅｒ ＝ α１，此时α１ 表示该群组内影响力最大的

领袖因子，依次类推．
定义 ３　 热度项目：推荐系统更倾向于向用户

推荐消费次数多的项目，项目被消费的次数越多，在
一定程度上表明其受欢迎的程度越高．本文定义消

费数量排名靠前的 ｋ 个项目为热度项目．
定义 ４　 项目热度影响因子：为了量化项目热

度的高低，本文定义项目热度影响因子为 β ｊ，设 ｍ 为

消费该项目的用户个数，Ｍ 为群组 Ｇ 内的用户总数，
则 β ｊ 定义如下：

β ｊ ＝
ｌｏｇ２（１ ＋ ｍ）
ｌｏｇ２（１ ＋ Ｍ）

． （９）

本文将 ｆｈｏｔ 定义为群组影响影响因子 β ｊ 组成的

集合，表示为 ｆｈｏｔ ＝ ｛β１，β２，β３，…，βｓ｝，其中 ｓ 表示项

目热度影响因子的个数，并且其大小依次递减．与群

组领袖影响因子类似，项目热度影响因子的个数也

可根据实际情况合理选取．
定义 ５　 邻居群组：群组之间也具有相似性，例

如学生群组、球迷群组、旅游群组等，群组之间彼此

都有着紧密的联系或相同的兴趣爱好等．相似的群

组在很大程度上会有着相同的偏好，可以根据相似

群组的偏好为目标群组提供推荐参考，本文将这样

相似的群组定义为邻居群组．邻居群组的寻找，可首

先计算该群组与目标群组之间的相似度，根据群组

之间相似度的大小为其合理归类到相应的目标群

组．一个目标群组可找到多个邻居群组，这些邻居群

组可构成一个邻居群组集合．

２􀆰 ２　 共识模型

为进一步提高群组推荐的准确率，本文融合了

群组领袖影响因子和项目热度影响因子，为目标群

组寻找近邻组，并借鉴邻居群组的偏好． 本文用

Ｆ（Ｇ ｉ，Ｉ ｊ） 表示群组Ｇ ｉ 对项目 ｊ的预测评分，αｉ 表示群

组领袖影响因子，β ｊ 表示项目热度影响因子，Ｉ 表示

群组的项目集，ｊ 表示需要预测的项目，ＲＣＦ（ｕｉ，Ｉ ｊ） 表

示单个用户之间协同过滤产生的预测评级，ＲＮＧ（Ｇ ｉ，
Ｉ ｊ） 表示基于群组间的 Ｋ 近邻推荐产生的预测评级，
则本文的共识模型定义如下：

Ｆ（Ｇｉ，Ｉｊ）＝ ａ １
２ｎ ＋ １{ ∑

ｎ

ｉ ＝１
αｉｘｉ ＋∑

ｎ

ｊ ＝１
βｊｙｊ ＋ ＲＣＦ（ｕｉ，Ｉｊ）[ ] } ＋

ｂＲＮＧ（Ｇ ｉ，Ｉ ｊ） ， （１０）

其中 ａ ＋ ｂ ＝ １，ａ，ｂ∈［０，１］；ｘｉ 表示该领袖已经消费

项目的评分的平均值，表示为 ｘｉ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ＲＵｉ，ｊ，其中

ＲＵｉ，ｊ 表示领袖用户 Ｕｉ 对项目 ｊ的评级；ｙ ｊ 表示该热度

项目获得评分的平均值，表示为 ｙ ｊ ＝
１
ｓ ∑

ｓ

ｊ ＝ １
ＲＩｊ，其中

ＲＩｊ 表示热度项目 ｊ 获得的评级．

３　 算法设计与分析

本文的算法在训练集上对共识模型进行训练，
在测试集上验证推荐结果，本文算法的主要思想流

程如图 １ 所示．

图 １　 算法思想流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

３􀆰 １　 划分群组

为了确定两个用户之间的关联程度，可以通过

计算两个用户之间相似度的方法度量两个用户之间

的亲密程度． 设 ｕ和 ｖ表示任意两个用户，ｕ和 ｖ分别

为由用户 ｕ和用户 ｖ评分信息所组成的评分向量，用
ｓｃｏｓ（ｕ，ｖ） 表示两个用户之间的余弦相似度，则计算

式为

ｓｃｏｓ（ｕ，ｖ） ＝ ｕｖ
｜ ｕ ｜ ｜ ｖ ｜

． （１１）

为合理划分群组，本文首先通过计算任意 ２ 个

用户之间的余弦相似度，将相似度高的用户构造成

一个群组，并且总是优先选择有相同或相似偏好的

用户加入该群组，以减少群组成员之间的分歧度．

３􀆰 ２　 基于偏好融合的 Ｋ 近邻组推荐

基 于 偏 好 融 合 的 Ｋ 近 邻 （ Ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ，ＫＮＮ）组推荐，其基本思想是根据邻居

３０６
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群组的偏好为目标群组提供推荐，如图 ２ 所示．设
Ｇｒｏｕｐ－ｍ 为需要推荐的目标群组，Ｇｒｏｕｐ－ｎ 和 Ｇｒｏｕｐ－

ｓ 是和目标群组相似的 ２ 个群组，可借鉴近邻组的偏

好，为目标群组生成 Ｔｏｐ⁃ｋ 推荐列表．

图 ２　 基于偏好融合的 Ｋ 近邻组推荐示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒｏｕｐ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

基于偏好融合的 Ｋ 近邻组推荐，首先计算任意

２ 个群组之间的相似度，然后挑选合适的邻居，最后

完成推荐过程．挑选合理的邻居集合规模是基于 Ｋ
近邻推荐最重要的一步．
３􀆰 ２􀆰 １　 领域的选择

领域数量和选择领域的规则会对推荐结果产生

重要的影响，传统基于 Ｋ 近邻的推荐可用如图 ３ 左

图所示．在选定目标群组以后，首先选定 Ｋ 个邻居，
然后根据欧式距离或者计算 ２ 个群组之间的相似度

来挑选邻居，然而由于 Ｋ 的值是人为事先选定，如果

挑选的不合理，加入了关联程度较差的群组，这样反

而会大大降低推荐的精度．例如图 ３ 左图所示，若事

先选定 ６ 个邻居，从图中可以看出，群组 Ｇ８ 和目标

群组 Ｇ１ 的距离较远，并不适合挑选出来作为目标群

组 Ｇ１ 的邻居，如果把 Ｇ８ 挑选出来当做邻居反而降

低了推荐的准确度，此时的推荐质量不如挑选 Ｇ２、
Ｇ３、Ｇ５、Ｇ７、Ｇ９ 这 ５ 个邻居更合适．

与选择固定数量的邻居数目的做法不同，本文

首先设定一个阈值过滤，保留相似度权重数大于设

定阈值的近邻，在算法执行时，过滤掉相似度低的群

组，如下方右图所示，阈值的过滤效果相当于在目标

群组 Ｇ１ 的周边画了一个圆，可以合理舍弃掉周边相

似度低的离散的点，这样便可以去掉 Ｇ８ 这个偏离中

心的点．
阈值的合理选取会影响预测的精度，如果阈值

图 ３　 Ｋ 近邻组和阈值 Ｋ 近邻组的邻域选择

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ＫＮＮ ａｎｄ
ｇｒｏｕｐ ＫＮＮ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

设置过高，会降低可供选择的近邻的数量，这会降低

很多群组的覆盖率；相反，如果阈值设置太低，邻居

数量会很多，如果邻居群组中有很多关联度低的群

组，也会对推荐结果产生消极的影响．当所需要的邻

居数量较少的时候，２ 种方法产生的结果几乎一致，
但当可供挑的邻居数量较多时，第二种方案对推荐

结果更能起到更好的作用．
３􀆰 ２􀆰 ２　 算法实现

基于偏好融合的 Ｋ 近邻组推荐算法，首先需要

确定相似的邻居群组集，本文首先采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

系数来计算 ２ 个群组之间的相似度，用 ｓＰｅａｒｓｏｎ（Ｇ，Ｇ′）
表示群组Ｇ和群组Ｇ′之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相似度，计算式

如下：
ｓＰｅａｒｓｏｎ（Ｇ，Ｇ′） ＝

　 　
∑
ｉ∈Ｉ

（ｒＧ，ｉ － ｒＧ）（ｒＧ′，ｉ － ｒＧ′）

∑
ｉ∈Ｉ

（ｒＧ，ｉ － ｒＧ）２ ∑
ｉ∈Ｉ

（ｒＧ′，ｉ － ｒＧ′）２

，

（１２）
其中， Ｉ 表示群组的项目集，ｉ 表示项目集 Ｉ 的某一个

具体的项目，ｒＧ 表示群组 Ｇ中的项目集 Ｉ评分的平均

值，ｒＧ′ 表示群组 Ｇ′ 中的项目集 Ｉ 评分的平均值．
在确定好近邻组的集合以后，对于 Ｎ 个最相似

的邻居群组，设 ＲＧ，ｉ 值表示群组 Ｇ 后对项目 ｉ的预测

评分，则目标群组 Ｇ 对项目 ｉ 的预测评分可用下式

表示：

ＲＧ，ｉ ＝ ｒＧ ＋
∑
Ｇ′∈Ｎ

ｓ（Ｇ，Ｇ′）（ ｒＧ′，ｉ － ｒＧ′）

∑
Ｇ′∈Ｎ

｜ ｓ（Ｇ，Ｇ′） ｜
． （１３）

具体的算法描述如下所示．

４０６
汪祥舜，等．基于偏好融合的群组推荐研究．

ＷＡＮＧ Ｘｉａｎｇｓｈｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｇｒｏｕｐ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．



算法 １　 基于偏好融合的 Ｋ 近邻群组推荐算法

输入：需要预测的群组编号 ｉｄ 和项目编号 ｉｄ

输出：该群组对该项目的预测评分

１．ｄｉｖｉｄｅ Ｇｒｏｕｐｓ

２．ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＧｒｏｕｐＪａｃｃａｒｄＳｉｍ

３．ｗｈｉｌｅ（Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｇｒｏｕｐｓ！ ＝ｒｅｑｕｉｒｅｄ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｇｒｏｕｐｓ） ｄｏ

４．ｆｏｒ ｅａｃｈ ｋ ｉｎ ＧｒｏｕｐＮｕｍ∥ｋ 表示计数器

５．　 　 　 ｉｆ （ｋ！ ＝Ｇ＆＆ＧｒｏｕｐＪａｃｃａｒｄＳｉｍ＞ｍａｘ） ｔｈｅｎ

∥Ｇ 为群组 ｉｄ，ｍａｘ 用来临时保存 ＧｒｏｕｐＪａｃｃａｒｄＳｉｍ 所得的最大值

６．　 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｊ＜ Ｃｕｒｒｅｎｔ ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＧｒｏｕｐｓ

７．　 　 　 　 ｉｆ（ｋ＝ ＝ ｆｌａＧ［ ｊ］） ｔｈｅｎ

　 ∥ｆｌａＧ［］表示已存在的与群组 Ｇ 相似度最大的群组 ｉｄ 的数组

８．　 　 　 　 　 　 Ｂｒｅａｋ；

９．　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ

１０．　 　 　 　 　 ｉｆ（ ｊ＝ ＝Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｇｒｏｕｐｓ）

１１．　 　 　 　 　 ｍａｘ←ＧｒｏｕｐＪａｃｃａｒｄＳｉｍ；

１２．　 　 　 　 　 ｆｌａＧ［ ｉ２］←ｋ

１３．　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ

１４．　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

１５．　 　 ｅｎｄ ｉｆ

１６．　 ｅｎｄ ｆｏｒ

１７．　 ｕｔｉｌｌ ｆｉｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｄ Ｋ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｇｒｏｕｐｓ

１８．ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

１９．ｃａｃｕｌａｔｅ ＧｒｏｕｐＰｅａｒｓｏｎＳｉｍ

２０．ｒｅｔｕｒｎ Ｇ ｏｎ Ｉｔｅｍ ｉ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ Ｒａｔｉｎｇ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＫＮＮ Ｇｒｏｕｐｓ

４　 实验结果与分析

４􀆰 １　 数据集和实验设置

本文实验采用的是 ＭｏｖｉｅｓＬｅｎｓ １００Ｋ 数据集，
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 数据集是由明尼苏达大学的 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 研
究项目收集，该数据集包括 ９４３ 名用户对 １ ６８２ 部电

影的 １００ ０００ 点评分，评分范围是 １～５ 分，评分越大

表示用户越喜欢该电影，其中每位用户至少点评了

２０ 部电影．该数据集被广泛应用于推荐系统相关的

实验或科研项目中．为了有效对推荐结果和算法进

行衡量，本文将 ＭｏｖｉｅｓＬｅｎｓ 数据集随机选择 ８０％作

为训练集，剩余 ２０％作为测试集，算法在训练集中进

行测试，然后将推荐结果与测试集中的数据进行验

证，对比分析论证实验结果．

４􀆰 ２　 评价指标

１）归一化折损累计增益

归 一 化 折 损 累 计 增 益 指 标 （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｇａｉｎ，ｎＤＣＧ）是基于排序的评

价方法，是衡量组推荐准确率的一种重要指标．本文

使用 ｎＤＣＧ 来作为推荐准确率的评价标准．由于群组

推荐列表是由群组内成员若干偏好得到，要反应该

群组成员对推荐结果的满意程度，可对比验证测试

集中的数据，度量预测的排序与实际排序的准确

程度．
设 ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ 为算法产生的有序推荐结果列

表，ｕ 表示某一个用户，ｒｕｐｉ 表示用户 ｕ 对项目 ｐｉ 的真

实 评 分，ｉ 为 列 表 中 的 位 置．ＤＣＧ（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｇａｉｎ） 的计算公式为

Ｇｕ
ＤＣ，ｋ ＝ ｒｕｐ１ ＋ ∑

ｋ

ｉ ＝ ２

ｒｕｐｉ
ｌｏｇ２（ ｉ）

， （１４）

ｎＤＣＧ 的计算公式为

Ｇｕ
ｎＤＣ，ｋ ＝

Ｇｕ
ＤＣ，ｋ

Ｇｕ
ＩＤＣ，ｋ

， （１５）

其中， Ｇｕ
ＩＤＣ，ｋ表示用户 ｕ 的最大 ＤＣＧ 值，可根据用户

真实评分高低，将 ｋ 个项目按照最理想情况进行排

序计算出 ＩＤＣＧ 的值． ｎＤＣＧ 等于真实 ＤＣＧ 值与

ＩＤＣＧ 的商，ｎＤＣＧ 的数值越大，表明推荐准确率越

高．本文的 ｎＤＣＧ 是群组成员的平均 ｎＤＣＧ 值．
２）多样性

推荐项目的多样性是衡量组推荐系统的推荐性

能高低的一个重要评价指标，本文用 Ｄｉｖｅｒｓ 衡量推

荐项目的多样性．首先采用 Ｊａｃｃａｒｄ 相关系数来计算

两个项目之间的相似度，然后按照公式（１７）计算推

荐列表项目的多样性．
计算两个项目之间的 Ｊａｃｃａｒｄ 相似度用下式

表示：

ｓＪａｃ（ Ｉｉ，Ｉ ｊ） ＝
Ｉｉ ∩ Ｉ ｊ
Ｉｉ ∪ Ｉ ｊ

． （１６）

推荐列表多样性 Ｄｉｖｅｒｓ 可用下式计算：

ＩＤｉｖｅｒｓ ＝ １ －
２∑

ｋ－１

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ ｉ＋１
ｓＪａｃ（ Ｉｉ，Ｉ ｊ）

ｋ（ｋ － １）
， （１７）

其中 ｓＪａｃ（ Ｉｉ，Ｉ ｊ） 表示项目 ｉ和项目 ｊ 之间的 Ｊａｃｃａｒｄ 相

关系数，ｋ 表示推荐列表的项目的个数．Ｄｉｖｅｒｓ 的数

值越大，表明推荐结果的多样性越高．
３）均方根误差

均方根误差被广泛应用于推荐系统的实验评估

指标，可衡量预测结果的精确度，本文所用的群组推

荐的均方根误差公式 ＲＭＳＥ 如下：

ＩＲＭＳＥ ＝
∑

Ｔ

ｉ ＝ １
（ＲＧ，ｉ － Ｒ^Ｇ，ｉ） ２

｜ Ｔ ｜
． （１８）

设 ＲＧ，ｉ 表示群组 Ｇ 对项目 ｉ 的预测评分，Ｒ^Ｇ，ｉ 表

５０６
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示群组 Ｇ 对项目 ｉ 的真实评分，Ｔ 表示群组 Ｇ 中的参

与预测的项目个数，ＩＲＭＳＥ 的值越小表明推荐的准确

度越高．

４􀆰 ３　 敏感性分析

４􀆰 ３􀆰 １　 参数权重对推荐性能的影响

为达到最佳的推荐效果，选取最佳的参数，通过

实验对参数 ａ 和 ｂ 进行灵敏度分析．从图 ４ 中可以看

出，当 ａ＝ ０􀆰 ６，ｂ＝ ０􀆰 ４ 时，ＲＭＳＥ 取得最小值，此时推

荐准确度最好，这也从侧面说明在推荐过程中起决

定性因素的是群组内的用户偏好．

图 ４　 参数对群组推荐性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｇｒｏｕｐ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

４􀆰 ３􀆰 ２　 近邻组个数对推荐精度的影响

本文在 ＭｏｉｖｅＬｅｎｓ 数据集上，改变近邻组的个

数，采用本文所提的共识模型，完成对预测精度的测

试实验，实验结果如图 ５ 所示．

图 ５　 近邻组的数量对群组推荐精度的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒｏｕｐｓ
ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

从实验结果可以看出：预测的准确度受近邻组

数量的影响，ＲＭＳＥ 随着近邻组的数量的增加总体

呈下降的趋势，当近邻组达到一定的数量的时候，
ＲＭＳＥ 的值开始上下波动、维持动态平衡．实验结果

表明预测的精度随着近邻组的个数的增加总体呈上

升的趋势；当近邻组的个数比较少的时候，预测的准

确度不是很高；当近邻组达到一定数量的时候，我们

会发现预测的精确度总体趋势几乎保持不变．我们

更换不同的群组，多次进行重复实验，发现当近邻组

的个数在 ９ 左右的时候，群组推荐的预测准确度受

近邻组的个数敏感较小，预测的准确度可稳定在一

定的范围内．实验发现并不是近邻组越多，预测的准

确度就越高，而是到达一定数量的时候，预测的准确

度基本维持不变．

４􀆰 ４　 实验结果

在本节中我们改变群组规模来验证本文所提共

识模型的推荐准确率和推荐列表多样性．
１）推荐准确率

实验结果如下图所示，其中横轴表示群组规模，
群组规模为 ５ 表示该群组成员的个数为 ５，依次类

推；纵轴表示 ｎＤＣＧ．ＧＲＯＵＰ －ＣＦ 表示群组间协同过

滤算法策略；ＰＲＯＰＯＳＥＤ 表示本文所提的共识模型

策略．从图 ６ 中可以看出，在相同的群组规模下，本
文所提的模型策略在推荐准确率上有所提高；当群

组规模为 １５ 和 ２５ 时，本文所提共识模型有更着较

为优良的表现；实验也表明在其他的分组规模下，本
文所提的融合模型策略也明显优于另外常见的 ４ 种

策略，在推荐准确率上总体的平均性能约提高 １３％．

图 ６　 推荐准确率比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

２）推荐项目的多样性

实验结果如图 ７ 所示，其中纵轴 Ｄｉｖｅｒｓ 表示群组

推荐项目的多样性．实验结果表明，当群组成员的个数
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较少的时候，推荐列表的多样性相对较低；随着群组

成员个数的增加，群组推荐列表的多样性有一定的增

加．同时实验结果也验证了本文所提的共识模型的多

样性优于前 ４ 种融合策略，本文所提的共识模型在多

样性指标上总体平均性能上约提高 １０％．

图 ７　 推荐项目多样性比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｉｔｅｍｓ

５　 总结和展望

现有的大多数推荐系统主要是针对单个用户进

行推荐，随着人们联系的紧密和社会的发展，群组推

荐已成为研究热点．如何为群组提供精准的推荐仍

然是一个开放性的问题，也是一个挑战．群组推荐系

统研究的难点在于是找出一个合理的偏好融合策

略，尽可能的降低群组成员的之间的分歧度，使推荐

结果能够满足群组内大多数成员的偏好．本文提出

了一种新的共识模型，提出了群组领袖影响因子和

项目热度影响因子等概念，融合群组内和群组间的

多种因素，提高了群组推荐的准确率；并设计了基于

偏好融合的 Ｋ 近邻群组推荐算法，为目标群组寻找

邻居群组，并借鉴邻居群组的偏好，在 ＭｏｖｉｅｓＬｅｎｓ 数

据集上也验证了本文所提的共识模型的优越性，相
较几种常见的偏好融合策略，本文所提的共识模型

策略在推荐准确率 ｎＤＣＧ 上总体的平均性能约提高

１３％，在多样性上总体的平均性能约提高 １０％．接下

来的工作拟打算从群组成员之间的信任关系和社交

关系等展开进一步的研究．
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汪祥舜，等．基于偏好融合的群组推荐研究．
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