
基于联合概率矩阵分解的群推荐方法研究 

王刚，蒋军，王含茹，杨善林 

（合肥工业大学管理学院, 合肥，230009） 

摘要：近年来随着互联网的快速发展，各种虚拟社区不断涌现，用户组成群共同活动的现象逐渐增多，人们开始逐渐关注于

面向群的推荐。已有的群推荐方法大多是在基于内存的协同过滤推荐方法上进行改进，或是认为组内成员相互独立，忽略了

群内成员间的关联关系对群推荐结果的影响。为此，本文提出了一种基于联合概率矩阵分解的群推荐方法，更好地对群推荐

问题进行建模。首先，利用用户加入的群的信息计算用户之间的相关性，其次，将用户相关性矩阵融入到概率矩阵分解过程

中，得到个人预测评分，最后，利用面向群推荐问题中常用的合成策略对个人预测评分进行融合，得到群对项目的预测评分。

进一步将本文提出的方法与现有常用的群推荐方法进行比较，在 CiteUlike 数据集上进行实验，实验结果表明，本文所提出

的方法在准确率、召回率等多种评价指标上都取得了更好的推荐结果。 
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Abstract: In recent years, a lot of virtual communities are emerging with the rapid development of the Internet. 

However, with the ever-increasing number of the users and generated information, there is difficult for users to 

find the valuable interesting information on the Internet. Recommendation system has become one of the most 

important tools to overcome these information overload problems. Meanwhile, the users on the virtual 

communities gradually intend to establish a group or join certain like-minded groups to facilitate their 

communication and sharing, which makes the group-oriented recommendation being hotter topics in these days. 

Researchers begin to pay more attentions to the group recommendation system. On the one hand, existing group 

recommendation methods are mostly improved by memory-based collaborative filtering (CF) method, but the 

memory-based CF method is seriously affected by the data sparse problem. On the other hand, the interactions 

among members in a group have not been effectively utilized in existing group recommendation methods, they 

ignore the influence of the relationships among group members since they just considered the group members are 

independent of each other. Actually, users in the same group should not be independent but have certain 

similarities in their preferences. To solve these problems, the model-based CF method, i.e., Probabilistic Matrix 

Factorization (PMF), is utilized to alleviate the data sparsity problem through adding side information into the 

model when predicting individual members’ preferences. And the group information including users’ common 

group number and common group size are considered when measuring the users’ interactions. Therefore, a novel 

group recommendation method based on PMF is proposed and presented as a prettier way to model the group 

recommendation problem in this paper. Firstly, the users’ correlations are obtained by incorporating the group 

information into the measurement. Having assumed that the more common groups the users have and the smaller 

size of the common group, the higher similarity of users. Secondly, the users’ correlations which contain the 

group information are incorporated into the PMF model to get a better individual prediction value. Finally, to 

aggregate the individual prediction values into the recommendation list for the group, the mostly used group 

aggregation strategies, such as the Average strategy, the Least Misery strategy, and the Most Pleasure strategy, are 

utilized in the aggregation phase. All items’ aggregation value for a whole group are sorted in the descending 

order, and the top N items are selected and recommended to the group. To evaluate the effectiveness and the 

feasibility of the proposed method, the experiments were conducted on the CiteULike dataset. Specially, the 

results were evaluated in terms of Precision and Recall, together with two rank-sensitive metrics, i.e., Mean 

Average Precision (MAP), and Mean Reciprocal Rank (MRR). After that, several parameters were discussed 

including recommendation number, latent factor dimension, and regularization. The experimental results show 

that the proposed method in this paper has achieved better results at the evaluation metrics including Precision, 

Recall, MAP, and MRR. It is indicated that the proposed method which considering both the PMF model and the 

group information can efficiently improve recommendation performance. 
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Aggregation Strategy 
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1 引言 

随着信息时代的发展，各大社交网络越来越普

及，而用户在使用网络的同时，每天会产生大量的

用户自主生成内容，用户很难从海量的信息中找到

他们感兴趣的信息。虽然搜索引擎是解决该问题的

一种方法，但它仅能做到搜索某个特定信息而并不

能为每个用户都提供个性化主动信息服务.由此，推

荐系统应运而生，以解决互联网时代背景下产生的

信息过载问题。推荐系统主要基于用户生成的相关

数据，以积极的方式为用户查找感兴趣的信息，其

将原本目标明确的信息搜索问题转换成更偏向用

户使用习惯的信息发现问题，近年来已在信息检

索、电子商务以及网络广告等多个领域取得广泛应

用，正成为当前研究的热点[1-4]。 

传统推荐系统更多的关注于为个体用户生成

推荐列表。然而，随着互联网及社交网络的发展，

各大社交网络逐渐出现群组功能，例如，豆瓣社区

有各种音乐组、电影组、以及读书组等群组[5]。社

交网络上各种群组的不断涌现，使得用户根据自己

的兴趣建立群组或选择群组加入的现象越来越多，

用户喜欢与同一群组内的好友共同参与某些活动。

这些群组可以增强用户间的交流，提高用户间信息

可共享性，减少用户搜寻其感兴趣项目的时间[6]。

值得注意的是，在推荐过程中群组所扮演的重要角

色往往被人们忽略。由于用户通常根据专家的评论

或就自己的意见找寻感兴趣的项目，若推荐系统向

用户所在的群组直接生成建议则又会在一定程度

上简化用户的搜寻过程。因此，面向群组的推荐已

成为当前一个新的挑战。 

当前，已有一些研究人员对群推荐问题进行了

相关研究。通过综合个体用户的偏好或合成个体用

户的推荐结果，可以获得最终群体的推荐结果[7]。

在针对个体用户的推荐中，协同过滤被广泛使用，

因其已被验证是一种较有效的推荐方法。由此，研

究者们在解决群推荐问题过程中也运用协同过滤

方法。例如，Kim 等学者提出两阶段混合推荐书籍

方法，先利用关键词技术寻找近邻，再利用协同过

滤方法生成推荐列表，最后从草拟推荐列表中删除

不相关的书籍[8]。Ortega 等人利用协同过滤方法生

成群组推荐结果，比较了在协同过滤的四个阶段分

别进行合成的群推荐结果的不同[7]。Kassak 等学者

提出一种将协同过滤方法与基于内容的方法相结

合的混合方法对群组进行推荐，首先，为每个用户

生成协同过滤推荐列表和基于内容的推荐列表，并

且使用融合策略解决组冲突，最后得到的协同过滤

推荐列表由基于内容的推荐列表重新排序[9]。 

但是，上述群推荐方法仍有一些不足。一方面，

传统的基于内存的协同过滤方法如 UserKNN、

ItemKNN 等面临着数据稀疏问题，且可扩展性较

弱；另一方面，大部分已有研究方法在进行群推荐

时，群内成员间的相互作用关系没有得到很好的利

用，使得为群组推荐的结果偏离实际群内成员的偏

好。针对数据稀疏性问题，一种基于模型的协同过

滤方法，矩阵分解，能够利用降维的思想有效缓解

此问题[10]。然而，目前只有少数研究者在群推荐问

题中引入矩阵分解的方法。其次，现有的群推荐方

法假设群内成员是相互独立的，而基于群组的成员

关系作为一种重要的信息却很少有研究考虑到。 

基于上述两个问题，本文提出一种基于联合概

率矩阵分解的群推荐方法来对群组进行推荐。首

先，引入矩阵分解方法作为推荐框架的基础模型；

其次，将用户对不同群组的兴趣偏好信息集成到矩

阵分解的过程，通过联合概率矩阵分解方法生成个

人预测评分；最后，选取群组推荐中的合成策略，

合成各组的个人预测评分，产生群组推荐结果。本

文实验利用了 CiteULike 数据集，实验结果表明本

文所提的方法取得了较好的效果，提升了群推荐的

精度。 

2 相关工作 

2.1 协同过滤方法 

协同过滤方法是目前推荐系统中最常用的推

荐技术，其主要可以分为两大类：基于内存的方法

和基于模型的方法[11]。 

基于内存的协同过滤方法通过用户的历史信

息找到用户或项目之间的相似度较高的邻居，根据

邻居对项目的综合评价，预测用户对推荐项目的偏

好[10-12]。相比之下，基于模型的协同过滤方法则主

要是通过用户对项目的评分信息训练模型，以获取

用户对项目的偏好程度[1, 13]。其中 ，矩阵分解作为

基于模型的协同过滤方法中的一个代表性方法，因

其能够利用降维的方法应对高维稀疏的数据，已被

验证是一种表现良好的推荐方法且具有良好的可

扩展性，逐渐成为协同过滤方法中较主流的方法[1, 

13]。其主要思想是将原始用户项目评分矩阵分解为

用户的潜在特征矩阵与项目的潜在特征矩阵，减少

原始矩阵的维数的同时，对得到的与原始评分矩阵



近似的评分矩阵进行分析得出预测结果。目前，常

用的矩阵分解方法有许多种，包括 NMF，SVD 等。

Salahutdinov 等人提出了一种概率矩阵分解（PMF）

的方法，探讨了矩阵分解方法更深层的概率解释。

传统的矩阵分解方法虽然能够缓解数据稀疏问题，

但是在矩阵分解中融入社会化信息可能会使该问

题得到更进一步缓解。因此，在 Web2.0 环境下，

一些学者将社交网络中广泛存在的朋友关系、信任

关系、标签等社会化信息融入到矩阵分解方法当

中，获得了一系列改进的概率矩阵分解方法。 

虽然矩阵分解方法在个人推荐中被广泛的使

用，并且取得了很好的推荐效果。然而，到目前为

止，只有少数研究在群推荐问题中采用了矩阵分解

方法，且大部分都没有考虑到群内成员相关性和群

大小等群独有的特征对群推荐结果的影响。 

2.2 群推荐方法 

面向群组的推荐方法和面向个人的推荐方法

在一定程度上存在着较大的差异。一方面，群推荐

需要考虑群内每个成员的满意度，尽可能减少群成

员的偏好冲突；另一方面，群推荐还需要找寻合适

的融合策略，以使群组的意见能够被很好的表示。

为此，已有一些研究者针对群推荐这个特殊的问题

进行了相关的研究，主要将群推荐方法分为推荐方

法融合和推荐结果融合[14]。 

个人推荐系统的工作流程可以分为两个阶段：

用户偏好获取和推荐生成。而已有的两类群推荐方

法则正好与这两个阶段相对应，推荐方法融合在用

户偏好获取阶段进行融合，其首先对群内用户的偏

好信息单独进行建模，再将每个群内用户的偏好模

型生成整个群的偏好模型，最后，基于群组偏好模

型，使用个人推荐方法获得群推荐结果[7, 13]。其具

体过程如图 1 所示。而推荐结果融合则在推荐生成

的阶段进行融合，首先所有成员的个人推荐结果由

个体推荐方法生成，然后，将群组中所有成员的个

人推荐结果融合，以获取群推荐结果[7, 14]。其具体

过程如图 2 所示。根据不同类型的个人推荐结果，

推荐结果融合又包含了评分融合与排序融合[15, 16]。

其中，评分融合是指合成表示为预测评分的个人推

荐结果[17]，而排序融合是指合成表示为排序列表的

个人推荐结果[7, 15]。目前，群推荐方法中推荐方法

融合使用的较多，而其在生成群组推荐结果的过程

中受评分稀疏性影响较大，对于不经常评分的用户

来说，很难捕捉其真实偏好，因此合成的群偏好模

型对该用户是有偏差的[14]。而 Pessemier 等在统一

的平台上利用多个评价指标进行实验发现，在使用

基于项目的协同过滤和矩阵分解方法进行群推荐

时，推荐结果融合不仅能够有效地缓解数据稀疏性

问题，而且有效改善了群推荐的精度。由于本文提

出的群推荐方法是在矩阵分解方法的基础上进行

的，所以本文在进行群推荐时采用推荐结果融合。 

尽管上述的推荐方法融合和推荐结果融合各

有优缺点，但是由图 1 和图 2 可知，除了需要选择

进行融合的阶段，融合策略的选择与设计也会对群

推荐产生影响[18, 19]。目前，主要的融合策略包含均

值策略、最小痛苦策略、Borda 计数策略和公平策

略等[6, 18-25]。虽然已有很多研究者设计了很多新颖

的融合策略，但是 Pessemier 等众多研究者在实验

过程中发现，群推荐中融合策略的选择不仅与使用

的融合方法相关，还与群推荐所涉及应用领域和实

验过程中所用的数据集等其它众多因素相关。 

综上所述，在已有的协同过滤和群推荐方法的

基础上，仅有少部分研究在群推荐问题中用到矩阵

分解方法，例如，Ortega 等人提出基于协同过滤的

矩阵分解方法为群进行推荐，利用三种策略将用户

评分数据合成群特征数据，其中，一种是对用户评

分矩阵分解之后将用户特征矩阵合成为群组特征

矩阵；一种是在矩阵分解之前直接将用户的评分合

成群的评分，再对其进行分解；而后者又可以衍生

出另一种方法，在将用户的评分合成群的评分之

前，为每个项目赋予不同权重，最后对群组评分进

行分解[26]。还有部分研究着手于利用成员间的交互

信息来进行群推荐，但只从用户成员自身角度考

虑，没有从群组关系提供的信息出发，例如，Liu

等人提出的 PIT 模型考虑了群成员的个人喜好和影

响，进一步加强了社交网络信息对个人影响的发现
[27]。Yuan 等人提出 COM 概率模型也通过给群成

员不同的权重来合成群的偏好，认为与团队相关的

专家通常更有影响力[28]。基于已有的研究启发，本

文考虑了在矩阵分解的过程中融入群组的一些特

有信息，并选用了在以前的实验中取得了较好效果

的推荐结果融合方法来进行群推荐的研究，其中融

合的过程中选用了多种融合策略进行比较，以期实

现更有效的群推荐方法。 

3 问题定义 

本文根据用户的偏好及用户加入群的信息对

群组的偏好进行预测，对本文问题给出形式化的定 
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图 1 推荐方法融合                              图 2 推荐结果融

义 如 下 。 首 先 ， 系 统 中 N 个 用 户 由

 1 2, , , ,U i Nu u u u 表 示 ， M 个 项 目 由

 1 2, , , , ,vV j Mv v v 表示，  ,i j N M
R R


 指

iu 对 jv 的

偏好值组成的矩阵。另外，有关群组信息，系统中

L 个群组由  1 2, , , , ,G l Lg g g g 表示，用户加入群组

信息的矩阵由  ,l iG G 表示，其中，如果 , 1l iG  表

示用户
iu 加入了群

lg ，否则 , 0l iG  。 

为了对本文方法进行更好的阐述，下面给出一

些定义： 

定义 1.  任意两用户
iu 和

mu 之间共同拥有的

群组的集合，称为他们的共同加入群集GI ，则 ,i mGI  

可以表示为： 

 , , ,m1 1,g Gi m l l i l lGI g G G          （1） 

定义 2.  如果任意两用户
iu 和

mu 的共同加入

群集 ,i mGI ，那么就认为用户
iu 和用户

mu 之间有

着一定的相关性。根据群组结构信息衡量用户间的

关联性，以相关性矩阵 S 表示，则其中任意两用户
iu

和
mu 的相关性 ,i mS 可以表示为： 

 , ,, ,    i m i m i mS Sim u u if GI        （2） 

定义 3.  将矩阵分解得到的两个低维矩阵分别

称为用户潜在特征矩阵U 和项目潜在特征矩阵V 。

对于任意给定的用户
iu U 和项目 jv V ， iu 对 jv 的

评分 ,i jR 可以计算为 ,

T

i jR 
i j

U V 。而用户潜在特征矩

阵U 由 N 个向量
iU 构成，项目潜在特征矩阵V 由

M 个向量 jV 构成，则评分矩阵应满足: 

R UV               （3） 

定义 4.  群预测评分矩阵 RG ，用来表示群组

对项目的预测评分，行代表群组，列代表项目。给

定一个群
lg 和一个项目 jv ，选择合适的合成策略函

数  h  ，对群内每一个用户
iu 对项目 jv 的预测评分

进行处理，获得群
lg 对项目 jv 的预测评分 ,l jRG ，如

下所示： 

 , ,, 1l j l iRG h if G i jU V              （4） 

综上，为了使文章符号表示更加清晰明确，下

面列出文中所用到的符号以及其含义，如表 1 所示。 

表 1 符号定义及含义 

符号定义 含义 

 1 2, , , ,U i Nu u u u  N 个用户的集合 

 1 2, , , , ,vV j Mv v v  M 个项目的集合 

 ,i j N M
R R


  N M 阶用户-项目评分矩阵 

,i jR  用户
iu 对项目 jv 的评分 

 1 2, , , , ,G l Lg g g g  L 个群的集合 

lg  群
lg 内包含的成员数目 

 ,l iG G  群-用户信息矩阵 

,l iG  
用户

iu 是否加入了群
lg ，1 是，

0 否 

iG  用户
iu 加入的群组数量 

,i mGI  用户
iu 和用户

mu 的群组交集 

,i mGI  
用户

iu 和用户
mu 群组交集的数

量 

,i mS  用户
iu 和用户

mu 的相似性 

iU  用户潜在特征向量 

jV  项目潜在特征向量 

 ,l jRG RG  群预测评分矩阵 



,l jRG  群
lg 对项目

jv 的评分 

ARG  
由均值策略获得的群预测评分

矩阵 

LRG  
由最小痛苦策略获得的群预测

评分矩阵 

MRG  
由最大幸福策略获得的群预测

评分矩阵 

4 基于联合概率矩阵分解的群推荐方

法 

4.1 基于联合概率矩阵分解的群推荐框架 

本研究在群组推荐过程中引入矩阵分解方法，

并以此为基础充分考虑群组的相关特征。本文所提

出的方法框架如图 3 所示。 

根据图 3 可以看出，本文所提方法主要包括以

下步骤： 

（1）衡量用户相关性。用户间的相互关联性

由群组及用户包含的信息获得。其中，用户拥有的

群组、用户间拥有的共同群组、以及共同群组的个

数、规模等信息都被考虑在内。 

（2）联合概率矩阵分解过程。将上述所得的

用户的关联信息集成到原始的评分矩阵分解过程

中，进行联合矩阵分解，得到用户对项目的预测评

分。 

（3）群组合成过程。使用常用的合成策略生

成群组对项目的预测评分矩阵，根据评分高低选取

最终的项目出现在群推荐列表中。 

由此，整个过程通过输入的评分矩阵和用户加

入群组信息，最终为每个群组生成推荐结果。接下

来将对上述过程进行详细介绍。 

群组-用户
信息矩阵

用户-项目
评分矩阵

数
据
读
入

共同加入群组集

基于群组信息的用
户相关性

矩阵分解

联合概率
矩阵分解

用户和项目潜
在特征矩阵

用户对项目的
预测评分

衡
量
用
户
相
关
性

合成策略

群组预测
评分矩阵

推荐列表

联
合
概
率
矩
阵
分
解

群
组

群
组
合
成

 

图 3 基于联合概率矩阵分解的群推荐方法框架

4.2 建立基于群信息的用户相关性矩阵 

在衡量用户的相关性时，现有的群推荐方法往

往忽略了用户加入群组所产生的信息在一定程度

上会对衡量用户的相关性起作用。比如说两个用户

拥有的共同群组越多则可能越相似。为了更好的描

述用户之间有关群组信息的关联性，构建群组-用户

二部图，如图 4 所示。其中，用户间的连线表示两

用户拥有着共同的群组，权重 ,i mGI 则指向共同群组

的个数。由此，用户相关性 ,i mS 计算如下： 

,

,

i m

i m

i m

GI
S

G G



           （5） 



其中，
iG 和

mG 分别表示用户
iu 和用户

mu 加入

的群数目。 

此外，可能对用户相关性产生一定影响的因素

还包括用户之间拥有的共同群组的规模大小。若用

户
1u 和用户

2u 共同加入的某个群集，规模大小为

10，而用户
3u 和用户

4u 共同加入的某个群集，规模

大小为 10000，那么用户
1u 、 

2u 应该比用户
3u 、

4u

更具有相关性。因此，可以合理的认为，用户之间

拥有的共同群组的规模越小，组内成员的相似度越

高。由此，可以对用户相关性可以优化为： 

,

,

1 1

1
l i m

i m

g GIi m l

S
G G g


 

        （6） 

其中， lg 表示群
lg 内拥有的成员数目。 

u3u1 u2 … … uN-1 uN

g1
g2 … … gL

|GI1,2| |GI2,3|

|GI1,3|

|GI3,N-1| |GIN-1,N|

|GI3,N|

 
图 4 群-用户二部图 

4.3 联合概率矩阵分解方法 

本文提出一种联合概率矩阵分解方法，将基于

群组结构信息的用户相关性集成到概率矩阵分解

中，具体过程如下： 

首先，假设评分矩阵 R 中的每个元素 Ri,j 是相

互独立的，且服从于均值为  T

i jg U V ，方差为
R 的

高斯分布，据此得到评分矩阵 R 的概率分布如下： 

     
,

2 2

,

1 1

, , ,

R
i jIN M

T

R i j i j R

i j

p R U V N R g 
 

 U V

    

(7) 

其中，  2,N x   表示 x 的高斯分布，其中均

值为 ，方差为 2 。
,

R

i jI 表示若用户
iu 在项目

jv 上

的 评 分 不 为 空 ， 则
, 1R

i jI  ， 否 则
, 0R

i jI  ；

   1/ 1 exp( )g x x   ，其目的是将 T

i jU V 的值映射

到 0,1 区间内。 

其次，本研究考虑到用户特征向量要与其相似

用户的特征向量近似，由此可得，用户特征矩阵U 的

高斯先验分布如下： 

     

 

2 2 2 2

2 2

,

11 1

, , ,

0, ,

U S U S

N N N

U i m S

mi i

p U S p U p U S

N I N S I

   

 
 

 

 
   

 
 i i m

U U U

      

(8) 

最后，假设项目特征向量
jv 均服从高斯先验分

布，均值为 0，如下所示： 

   2 2

1

0,
M

V V

j

p V N I 


 jV           (9) 

综合以上定义，由贝叶斯推理可得后验概率分

布为： 

 

     

     

 

,

2 2 2 2

2 2 2 2

2 2

,

1 1 1

2 2

,

11 1

, , , , , ,

         , , , ,

       , 0,

        , 0,  

R
i j

R U S V

R U S V

IN M N
T

i j i j R U

i j i

N MN

i m S V

mi j

p U V R S

p R U V p U S p V

N R g N I

N S I N I

   

   

 

 

  

 



 

 
  

 

 

 

i

i m j

U V U

U U V

  (10) 

为了便于求解，对上式两边取 ln 进行处理，可

以得到式（11）： 

    

 

2

2 2 2 2

, ,2
1 1

, ,2
1 1 1

2

2 2
1 1

1
ln , , , , , ,

2

1
                   

2

1 1 1
                   ln

2 2 2

N M
R T

R U S V i j i j i j

i jR

T
N N N

i m i m

i m mS

N M
T T

U

i jU V

p U V R S I R g

S S

N K

   





 

 

  

 

  

    
           

   



  

 

i m i m

i i j j

U V

U U U U

U U V V

 

 

2 2

,

1 1

2

1 1
                   ln ln

2 2

1
                   ln

2

N M
R

i j R S

i j

V

I N K

M K C

 



 

 
   

 

  



(11) 

其中，K 为所求的用户和项目特征矩阵的潜在

特征维度，并且 C 为常数。对式（11）进行等价变

换，如式（12）所示： 

    
2

, ,

1 1

1 1

, ,

1 1 1

1
, , ,

2

            
2 2

            
2

N M
R T

i j i j i j

i j

N M
T TU V

i j

T
N N N

S
i m i m

i m m

L R S U V I R g

S S

 



 

 

  

 

 

    
           



 

  

i i j j

i m i m

U V

U U V V

U U U U

   

(12) 

其中，
2

2

R
S

S





 ，

2

2

R
U

U





 ，

2

2

R
V

V





 。上述目

标函数的最小值可由多种方式求得，本文选择最常

用的梯度下降方法进行求解，由此，参数
iU 和

jV 的

梯度下降公式如式（13）和（14）所示： 



L



 


j j

j

V V
V

L



 


i i

i

U U
U

    , ,

1

, , ,

1 1 1

M
R T T

i j i j i j

j

N N N

S i m S m i t m U

m m t

L
I g R g

S S S  



  


 



   
       

   



  

i j j

i

i m m t i

U V U V V
U

U U U U U

     

(13)

 

 

    , ,

1

N
R

i j i j V

i

L
I R g 




  


 T T

i j i j i j

j

g U V U V U V
V

     

(14) 

其 中 ，  g x 为  g x 的 导 数 且

      
2

exp / 1 expg x x x     。 

4.4 评分合成 

本文所提的群推荐方法最后一步则是要对已

获得的个人预测评分进行合成，以获取群组评分。

由上述联合概率矩阵分解方法可得，用户
iu 对项目

jv 的预测评分
,i jR 为： 

, j , ,

1

K

i i k j k

k

R U V



             

(15) 

接着，本文选取了均值、最小痛苦和最大幸福

三种策略进行融合，得到最终群推荐预测结果，以

评分矩阵 RG （ ARG，LRG，MRG）表示。其

中，均值策略是指该组所有成员预测评分的平均值

作为该群组的预测评分，其具体计算公式如式（16）

所示： 

 

,

,
i l

i j

u g

l j

l

R

ARG
g





         （16） 

最小痛苦策略则指的是将群组预测评分与群

组内最不满意成员的意见保持一致，即将群组内所

有成员评分的最小值当作群组评分，其计算公式如

式（17）所示： 

 , ,
i l

l j i j
u g

LRG Min R


          （17） 

而最大幸福策略则是将群组预测评分与群组

内最满意成员的意见保持一致，即将群组内所有成

员评分的最大值当作群组评分，其计算公式如式

（18）所示： 

 , ,
i l

l j i j
u g

MRG Max R


         （18） 

最后，由上述三种合成策略分别获取到 ARG、

LRG、MRG 后，再分别形成推荐列表。 

综上所述，本文提出的方法如下所示。 

 

算法 1.  基于联合概率矩阵分解的群推荐方法 

输入：用户集合 U ，项目集合 V ，群集合G ，用户-项目

评分矩阵 R，群用户信息矩阵 G，最大迭代次数 I 

输出：群预测评分 RG 

1.FOR i=1,2,…,M 

2.   FOR m=1,2,…M 

3.     IF (i!=m) 

4.      根据公式(6)计算用户相关性
,

,

1 1

1
l i m

i m

g GIi m l

S
G G g


 


 

5.   END FOR 

6. END FOR 

7. 初始化用户、项目潜在特征矩阵 U,V，生成随机矩阵

U 和 V 

8. FOR iter=1,2,…,I 

9.   FOR each <i,j>∈R 

10.    根据公式(13)所求梯度更新 

11.    根据公式(14)所求梯度更新 

12.   END FOR 

13. END FOR 

14. 根据公式(15)计算用户-项目预测评分矩阵 

, j , ,

1

K

i i k j k

k

R U V



 

15. FOR l=1,2,…L 

16.  FOR j=1,2,…,N 

17.   根据公式 (16)利用均值策略计算群预测评分

,

,
i l

i j

u g

l j

l

R

ARG
g





 

18.   根据公式(17)利用最小痛苦策略计算群预测 

评分  , ,
i l

l j i j
u g

LRG Min R


  

19.   根据公式(18)利用最大幸福策略计算群预测评分

 , ,
i l

l j i j
u g

MRG Max R


  

20.  END FOR 

21. END FOR 

 

4.5 时间复杂度分析 

本文所提方法的时间复杂度计算主要分为三

个步骤。首先，衡量用户相关性时，由于系统中有

N 个用户，假定用户拥有的群组数为 y ，群规模大

小为 g ，则计算用户相关性需要的时间为

 N g y   。然后，联合概率矩阵分解时，由于融

入了用户相关性，假定每个用户评价过 t 个项目，

每个项目又被 r 个用户评价，则每次迭代所需要的

时间为  2 2N t K N g y K M r K          。最后，

合成评分并生成群推荐列表时，由于个人评分矩阵



生成的时间复杂度为  N M K   ，而合成群组又需

要  L g M   ，因此，这一步骤总共的计算时间复

杂度应为  N M K L g M      。由于本文方法计算

复杂度主要来自于矩阵分解中的迭代过程，且由

 2 2N t K N g y K M r K          可以体现，本文

所提方法的时间复杂度的增加是线性的，因此其可

扩展性较强，并且可以同样适用于数据量较大的情

况。 

5 实验设计 

5.1 数据集 

本研究的数据来源于 CiteULike 网站，它是能

够帮助科研学者们增强学术交流的一个科研社交

网站，该网站上的用户可以在浏览和阅读文章时，

可以收藏感兴趣的论文。同时，该网站还允许用户

创建科研小组或兴趣小组，邀请同领域或同爱好的

其他用户加入，共同分享相关研究并进行交流。因

此，CiteULike 网站所包含的信息与本研究所需的

数据刚好契合，本研究从该网站爬取了用户 12379

个，学术文章 1343257 篇，用户收藏学术文章的信

息 1563838 次，以及群组 4748 个。为了保证数据

的质量，我们对爬取的原始数据进行了一定的筛

选，首先被用户收藏的次数小于 2 次的学术文章被

剔除，进一步，收藏学术文章数少于 15 篇的用户

以及包含用户数少于 2 个的群组都被剔除。最后，

经过预处理，实验数据集包含用户数为 2065 个，

学术文章数为 85542 篇，以及用户收藏学术文章的

信息 198744 次和群组数 718 个。 

5.2 评价指标 

本研究选取了 Precision、Recall、MAP 和 MRR

作为评价指标。其中，Precision 指的是推荐列表中

群真实喜欢的项目占推荐总数的比例。Recall 则是

群真实喜欢的项目被推荐的比例。MAP，即平均准

确率，在测量准确性的同时，也考虑了为该组推荐

的项目的排序。MRR，即平均倒数排名，是指在返

回的推荐列表中，符合群组偏好的项目位置越靠

前，则推荐结果越好。下面给出了这四个评价标准

的具体定义： 

   

 
l l

l

R g T g
Precision

R g


           （19） 

   

 
l l

l

R g T g
Recall

T g


            （20） 

 

 

 
1 1

1 1
G

G

lR g

lk

l kl

MAP Pre R
R g 

        （21） 

 1

1 1
G

G l l

MRR
rank F

              （22） 

其中，  lR g 表示群组
lg 的推荐列表集合，  lT g

表示测试集中群内用户喜欢所有项目的集合。

 lkPre R 表示的该项目在推荐列表和群
lg 的测试集

的交集中的位置，  lrank F 表示在推荐列表和测试

集中第一个共同出现的项目在推荐列表中的排序。

上述四个评价指标，可以分别衡量结果的准确性或

者排序情况，因此，同时考虑以上评价指标对本文

所提的群推荐方法进行评估，可以得到相对客观的

评价。 

5.3 对比方法 

本研究共选取了 12 种对比方法衡量本文方法

的有效性。其中，UserKNN、SVD 以及 PMF 方法

为预测个人评分阶段的对比方法；而在为群组合成

个人预测评分的阶段，均值策略、最小痛苦策略和

最大幸福策略也同样被作为合成方法。此外，为了

与最新的群推荐方法进行对比，本文还选取了

Ortega 提出的 WBF 方法[26]，Kim 提出的 TSBook

方法[8]，以及 Kassak 提出的 MultiRec 方法[9]加入对

比实验。综上，本文提出的对比方法如下：以

UserKNN 为基础方法的群推荐方法 UK_AVG，

UK_LM，UK_MP；以 SVD 为基础方法的群推荐方

法 SVD_AVG；SVD_LM，SVD_MP；以 PMF 为基

础方法的群推荐方法 PMF_AVG，PMF_LM，

PMF_MP；文献中最新的群推荐方法 WBF，

TSBook，MultiRec。其中，UK_AVG 表示利用

UserKNN 方法和均值策略相结合的群推荐方法；

UK_LM表示利用UserKNN和最小痛苦策略相结合

的群推荐方法；UK_MP 表示利用 UserKNN 和最大

幸福策略相结合的群推荐方法。对于其他的对比方

法，本研究采用了与上述相同的命名方式。 



5.4 实验流程 

本研究的实验过程中，矩阵分解的迭代设置为

200 次，且在 UserKNN 方法中，目标用户的邻居数

设置为 30 个。随后，对实验中的一些参数进行讨

论，分别设置了不同的推荐个数、矩阵分解的潜在

特征维度以及社会化参数
S ，讨论不同参数值对实

验结果的影响。本研究将实验数据集进行随机划

分，训练集和测试集的划分比例分别为80%和20%，

最终的实验结果由十次实验结果的平均值获得。图

5 展示了本研究整体实验流程。 

CiteULike数据集

数据划分

训练集

80% 20%

阶
段
一

UK_AVG

阶
段
二

改进算法 对比算法

阶
段
三 结果分析

测试集

UPMF

_AVG

UPMF

_LM

UPMF

_MP

SVD_AVG PMF_AVG

UK_LM SVD_LM PMF_LM

UK_MP SVD_MP PMF_MP WBF

TSBook

MultiRec

  

图 5 实验流程图 

6 结果分析与讨论 

6.1 实验结果 

本研究的实验结果如表 2 所示，其中，取

0.001U V   ， 10S  ， 10K  ，且推荐个数

20d  ，表中加粗的数字表示相比之下更优的实验

结果。 

表 2 所示的结果中，UPMF_AVG、UPMF_LM

和 UPMF_MP 为本文提出的群推荐方法。由表 2

可以看出：首先，本文所提的三种方法在多个评

价指标下均表现较优，进一步表明本文所提的群

推荐方法在预测评分时考虑群组相关信息的有效

性。其次，在利用 UserKNN、SVD、PMF 和 UPMF

作为基础方法的群推荐方法中，可以看出，作为

群合成策略的最小痛苦策略，与其他两种群合成

策略对比，在大部分情况下均取得了较差的实验

结果，可能的原因是最小痛苦策略利用群内最不

满意成员的意见当作群组意见会忽略群内大多数

用户都真实感兴趣的文章，因此最小痛苦策略的

结果不太理想。此外，本文的基础方法 UPMF 在

三种群合成策略下的结果相差并不大，进一步表

明本文基础方法较 UserKNN、SVD 和 PMF 具有

更好的稳定性。从WBF对比方法来看，其 Precision

和Recall两个评价指标均低于本文提出的UVPMF

方法，而 MAP 和 MRR 的值非常接近于 UVPMF

方法，甚至高于 UVPMF。这表明本文的方法在推

荐顺序满意度上效果与 WBF 相当，而在推荐精度

上明显优于 WBF 方法。MultiRec 方法在所有指

标上优于基于 UserKNN、SVD 和 PMF 的群推荐

方法，但略低于 WBF 方法，而 TSBook 方法则介

于 WBF 方法与 MultiRec 方法两者之间。综合来

说，本文提出的方法整体优于基于 UserKNN、SVD

和 PMF 的群推荐方法以及近几年新提出的群推荐

方法，具有更高的有效性。 



6.2 参数分析 

（1）推荐个数 d  

本 实 验 分 别 将 推 荐 个 数 设 置 为

 1 0 , 2 0 , 3 0 , 4 0 , 5 0d  ，观察实验结果，具体如图 6-9

所示。 

图 6-9 展示了在不同的推荐个数下，所有方法

表 2 实验结果 

方法 Precision Recall MAP MRR

UK_AVG 4.50% 0.95% 12.75% 15.57%

UK_LM 2.98% 0.84% 11.46% 13.29%

UK_MP 4.92% 0.93% 13.45% 15.68%

SVD_AVG 4.29% 0.82% 12.52% 14.78%

SVD_LM 2.52% 0.56% 8.72% 10.09%

SVD_MP 4.14% 0.87% 13.21% 15.32%

PMF_AVG 4.35% 0.84% 12.62% 14.90%

PMF_LM 2.56% 0.57% 8.81% 10.14%

PMF_MP 4.21% 0.89% 13.42% 15.51%

WBF
[26] 5.11% 0.95% 15.21% 17.44%

TSBook
[9] 4.37% 0.87% 13.46% 15.82%

MultiRec
[10] 4.61% 0.98% 14.53% 16.84%

UPMF_AVG 5.26% 1.08% 14.92% 17.69%

UPMF_LM 5.16% 1.05% 14.56% 17.32%

UPMF_MP 5.21% 1.08% 15.17% 18.01%

在不同评价指标下的表现。从图中可以看出，

UPMF_AVG，UPMF_LM，UPMF_MP 三种方法的

推荐效果优于其他方法，即考虑群组结构信息的用

户关联性可以有效提高群推荐的效果。从图中还可

以看出，推荐个数在 10 到 20 间所对应的值变化较

快，而超过 20 以后，却变化得越来越慢，可能的

原因是当推荐列表到达一定长度，群组对位于推荐

列表尾部的项目之间偏好程度差距不大。

   

图 6 不同推荐个数 d 下的 Precision              图 7 不同推荐个数 d 下的 Recall

  



图 8 不同推荐个数 d 下的 MAP                  图 9 不同推荐个数 d 下的 MRR 

（2）特征向量维度 K  

矩阵分解中，K 的值设置过小会导致潜在特征

无法充分被表示，而设置过大则会增加计算复杂

度。另一方面，将推荐个数 d 固定为 10，讨论不同

K 下的实验结果，取  5,10,15,20K  。具体实验结

果如图 10-13 所示。 

由图 10-13 可以看出，在基于 SVD 和 PMF 的

群推荐方法下，实验结果均在 K 为 10 的时候表现

较优，而当 K 大于 10，实验结果逐渐下降。其推

荐效果并没有随着特征维度的增加而不断提高，这

可能是由于群推荐后期的合成过程在一定程度上

影响了矩阵分解的结果。相比之下，本文所提出的

基于 UPMF 的群推荐方法，在三种方法的四个评价

指标下，不同特征维度 K 之间的实验结果仅有几乎

很小的差异，说明了 UPMF 方法较 SVD 与 PMF 具

有更好的稳定性。最后，综合考虑以上分析，本文

的后续实验在 K=10 情况下进行。

  

图 10 不同维度 K 下的 Precision                     图 11 不同维度 K 下的 Recall 

  

图 12 不同维度 K 下的 MAP                      图 13 不同维度 K 下的 MRR 

（3）社会化参数
S  

本文方法中的社会化参数
S 可以表示用户相

关性在矩阵分解中参与指数。将
S 的取值定为

 0.001,0.01,0.1,1,10,20,30,40,50S  。具体实

验结果如图 14-17 所示。 

由图 14-17 观察可得，参数
S 对方法产生了较

为显著的影响。而不同的参数
S 对应的实验结果之

间的变化不尽相同，当
S 取 0.001 和 0.1 时，本文所

提的三种方法在四项评价指标下均有很小的变化，

而随着
S 不断增加至 10，三种方法的结果值先迅速

增加，接着基本在
S 为 10 时达到最大，当

S 的取值

继续增加至大于 10 以后，三种方法的结果基本保

持不变。该现象表明了基于群组信息的用户相关性



的有效性，其有关参数的设置会直接影响到群推荐

的质量。另外，从以上分析可以看出，当
S 值为 10

时，可以获得更好的推荐效果。

  

图 14 不同参数S 下的 Precision                     图 15 不同参数S 下的 Recall 

   

图 16 不同参数S 下的 MAP                    图 17 不同参数S 下的 MRR 

7 总结和工作展望 

本研究提出了一种考虑群组信息的基于联合

概率矩阵分解的群推荐方法。首先，考虑群组信息

衡量用户相关性并融入联合概率矩阵分解方法，对

个人评分进行预测，其次，在为群组合成用户评分

阶段，选用群推荐中较常使用的三种融合方法进行

合成，最终为每个群组生成群推荐列表。通过实验

可以表明，本文所提方法在多个评价指标下的表现

均优于其他方法，进一步验证了本文方法的有效

性。 

尽管本研究从联合概率矩阵分解的角度出发

研究群推荐问题并取得了较好的结果，但在未来的

研究工作中仍需进行更深层次的探索。一方面，本

文在进行群推荐时考虑了用户评分信息和群组结

构信息，而当前社交网络中还广泛存在众多其它社

会化信息，同样对群推荐有着一定的作用，如何将

多种社会化信息融合到群推荐问题中值得研究。另

一方面，新的群推荐融合策略也值得研究者做出进

一步探索。 
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Background 

 Group recommendation has been an active area of research within the field of 

recommendation system. People in virtual communities tend to make up a group to participate in 

some activities together. These groups of people are in need of decision support. As a result, group 

recommendation came into being. Group recommendation systems are different from individual 

recommendation systems. The group recommendation aggregate individual prediction into a 

group prediction, and need to consider how to match with individual’s tastes well.  

Recently, some remarkable group recommendation system have been developed, such as 

Polylens recommends movies, MusicFX selects a radio station among 91 stations. Providing 

personal recommendations to group users is becoming a new challenge in the recommended 

system area. However, there have been relatively a few number of studies on group 

recommendation systems so far. Most current recommendation methods are improved by 

collaborative filtering based on memory, and ignored the relationship among group members by 

considered that members of group are independent of each other.  

 In our work, we proposed a group recommendation based on probabilistic matrix 

factorization, better to model the group recommended problem. The method combine user 

correlation matrix into probabilistic matrix factorization, and fuse the personal prediction by 

synthetic strategy commonly used in group-oriented recommendation. The experimental results 

show that the proposed method in this paper has achieved better results at many evaluation 

indicators.  

 This work is partially supported by grants from the National Natural Science Foundation of 

China (71471054, 91646111), and Anhui Provincial Natural Science Foundation 

(1608085MG150). 


