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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，该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．进一步将该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，该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．

关键词　群推荐；用户相关性；群组信息；概率矩阵分解；合成策略
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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［１］．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［１４］．

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
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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，然后使用融合策
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，产生群组推荐的结果．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
２１　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［１０１２］．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．Ｍｎｉｈ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［１４］．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．但是，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．
２２　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［１５］．

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［７，１５］．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
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融合又包含了评分融合与排序融合［１６１７］．其中，评分
融合是指合成表示为预测评分的个人推荐结果［１８］，
而排序融合是指合成表示为排序列表的个人推荐结
果［７，１６］．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［１５］．而Ｐｅｓｓｅｍｉｅｒ等人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［１９］．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．

图１　推荐方法融合

图２　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［２０２１］．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［６，２０２７］．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［２８］．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［２９］．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［３０］．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义如
下．首先，系统中犖个用户由!＝｛狌１，狌２，…，狌犻，…，
狌犖｝表示，犕个项目由"＝｛狏１，狏２，…，狏犼，…，狏犕｝表
示，犚＝｛犚犻，犼｝犖×犕指狌犻对狏犼的偏好值组成的矩阵．
另外，有关群组信息，系统中犔个群组由#＝｛犵１，
犵２，…，犵犾，…，犵犔｝表示，用户加入群组信息的矩阵由
犌＝｛犌犾，犻｝表示，其中，如果犌犾，犻＝１表示用户狌犻加入
了群犵犾，否则犌犾，犻＝０．

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．　任意两用户狌犻和狌犿之间共同拥有的
群组的集合，称为他们的共同加入群集犌犐，则犌犐犻，犿
可以表示为

１０１１期 王　刚等：基于联合概率矩阵分解的群推荐方法研究

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犌犐犻，犿＝｛犵犾犌犾，犻＝１∧犌犾，犿＝１，犵犾∈#

｝（１）
定义２．　如果任意两用户狌犻和狌犿的共同加入

群集犌犐犻，犿≠，那么就认为用户狌犻和用户狌犿之间
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，以相关性矩阵犛表示，则其中任意两用户
狌犻和狌犿的相关性犛犻，犿可以表示为

犛犻，犿＝犛犻犿（狌犻，狌犿），犌犐犻，犿≠ （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犝和项目潜在特征矩阵
犞．对于任意给定的用户狌犻∈犝和项目狏犼∈犞，狌犻对
狏犼的评分犚犻，犼可以计算为犚犻，犼≈犝Ｔ

犻犞犼．而用户潜在特
征矩阵犝由犖个向量犝犻构成，项目潜在特征矩阵犞
由犕个向量犞犼构成，则评分矩阵应满足：

犚≈犝犞 （３）
定义４．　群预测评分矩阵犚犌，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
一个群犵犾和一个项目狏犼，选择合适的合成策略函数
犺（·），对群内每一个用户狌犻对项目狏犼的预测评分进
行处理，获得群犵犾对项目狏犼的预测评分犚犌犾，犼，如下
所示：

犚犌犾，犼＝犺（犝犻犞犼），犌犾，犻＝１ （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

!＝｛狌１，狌２，…，狌犻，…，狌犖｝犖个用户的集合
"＝｛狏１，狏２，…，狏犼，…，狏犕｝犕个项目的集合
犚＝｛犚犻，犼｝犖×犕 犖×犕阶用户项目评分矩阵
犚犻，犼 用户狌犻对项目狏犼的评分
#＝｛犵１，犵２，…，犵犾，…，犵犔｝犔个群的集合
｜犵犾｜ 群犵犾内包含的成员数目
犌＝｛犌犾，犻｝ 群用户信息矩阵
犌犾，犻 用户狌犻是否加入了群犵犾，１是，０否
｜犌犻｜ 用户狌犻加入的群组数量
犌犐犻，犿 用户狌犻和用户狌犿的群组交集
｜犌犐犻，犿｜ 用户狌犻和用户狌犿群组交集的数量
犛犻，犿 用户狌犻和用户狌犿的相似性
犝犻 用户潜在特征向量
犞犼 项目潜在特征向量
犚犌＝｛犚犌犾，犼｝ 群预测评分矩阵
犚犌犾，犼 群犵犾对项目狏犼的评分
犃犚犌 由均值策略获得的群预测评分矩阵
犔犚犌 由最小痛苦策略获得的群预测评分矩阵
犕犚犌 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
４１　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．

图３　基于联合概率矩阵分解的群推荐方法框架

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．

２０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



由此，整个过程通过输入的评分矩阵和用户加
入群组的信息，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．
４２　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，权重犌犐犻，犿则指向共同群组的
个数．由此，用户相关性犛犻，犿计算如下：

犛犻，犿＝ 犌犐犻，犿
犌犻＋犌犿 （５）

其中，犌犻和犌犿分别表示用户狌犻和用户狌犿加入
的群数目．

图４　群用户二部图
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
户狌１和用户狌２共同加入的某个群集，规模大小为
１０，而用户狌３和用户狌４共同加入的某个群集，规模
大小为１００００，那么用户狌１、狌２应该比用户狌３、狌４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

犛犻，犿＝ １
犌犻＋犌犿 ∑犵犾∈犌犐犻，犿

１
犵犾－１

（６）
其中，犵犾表示群犵犾内拥有的成员数目．
４３　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，假设评分矩阵犚中的每个元素犚犻，犼是相
互独立的，且服从于均值为犵（犝Ｔ

犻犞犼），方差为σ犚的
高斯分布，据此得到评分矩阵犚的概率分布如下：

狆（犚犝，犞，σ２犚）＝∏
犖

犻＝１∏
犕

犼＝１
（犖（犚犻，犼犵（犝Ｔ

犻犞犼），σ２犚））犐犚犻，犼
（７）

其中，犖（狓｜μ，σ２）表示狓的高斯分布，其中均值为μ，
方差为σ２．犐犚犻，犼表示若用户狌犻在项目狏犼上的评分不为
空，则犐犚犻，犼＝１，否则犐犚犻，犼＝０；犵（狓）＝１／（１＋ｅｘｐ（－狓）），
其目的是将犝Ｔ

犻犞犼的值映射到［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，用户特征矩阵犝
的高斯先验分布如下：
狆（犝犛，σ２犝，σ２犛）∝狆（犝σ２犝）×狆（犝犛，σ２犛）＝

∏
犖

犻＝１
犖（犝犻０，σ２犝犐）×∏

犖

犻＝１
犖犝犻∑

犖

犿＝１
犛犻，犿犝犿，σ２犛（ ）犐（８）

最后，假设项目特征向量狏犼均服从高斯先验分
布，均值为０，如下所示：

狆（犞σ２犞）＝∏
犕

犼＝１
犖（犞犼０，σ２犞犐） （９）

综合以上定义，由贝叶斯推理可得后验概率分
布为
狆（犝，犞犚，犛，σ２犚，σ２犝，σ２犛，σ２犞）∝
狆（犚犝，犞，σ２犚）狆（犝犛，σ２犝，σ２犛）狆（犞σ２犞）＝

　∏
犖

犻＝１∏
犕

犼＝１
（犖（犚犻，犼犵（犝Ｔ

犻犞犼），σ２犚））犐犚犻，犼×

　∏
犖

犻＝１
犖（犝犻０，σ２犝犐）×∏

犖

犻＝１
犖犝犻∑

犖

犿＝１
犛犻，犿犝犿，σ２犛（ ）犐×

　∏
犕

犼＝１
犖（犞犼０，σ２犞犐） （１０）
为了便于求解，对上式两边取ｌｎ进行处理，可

以得到式（１１）：
ｌｎ狆（犝，犞犚，犛，σ２犚，σ２犝，σ２犛，σ２犞）＝

　－１２σ２犚∑
犖

犻＝１∑
犕

犼＝１
犐犚犻，犼（犚犻，犼－犵（犝Ｔ

犻犞犼））２－

１
２σ２犛∑

犖

犻＝１
犝犻－∑

犖

犿＝１
犛犻，犿犝（ ）犿Ｔ犝犻－∑

犖

犿＝１
犛犻，犿犝（ ）（ ）犿 －

１
２σ２犝∑

犖

犻＝１
犝Ｔ
犻犝犻－１２σ２犞∑

犕

犼＝１
犞Ｔ
犼犞犼－１２（犖×犓）ｌｎσ

２
犝－

１
２∑

犖

犻＝１∑
犕

犼＝１
犐犚犻，（ ）犼ｌｎσ２犚－１２（犖×犓）ｌｎσ２犛－

１
２（犕×犓）ｌｎσ

２
犞＋犆 （１１）

其中，犓为所求的用户和项目特征矩阵的潜在特征
维度，并且犆为常数．对式（１１）进行等价变换，如
式（１２）所示：
犔（犚，犛，犝，犞）＝
１
２∑

犖

犻＝１∑
犕

犼＝１
犐犚犻，犼（犚犻，犼－犵（犝Ｔ

犻犞犼））２＋
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λ犝
２∑

犖

犻＝１
犝Ｔ
犻犝犻＋λ犞２∑

犕

犼＝１
犞Ｔ
犼犞犼＋

λ犛
２∑

犖

犻＝１
犝犻－∑

犖

犿＝１
犛犻，犿犝（ ）犿Ｔ犝犻－∑

犖

犿＝１
犛犻，犿犝（ ）（ ）犿 （１２）

其中，λ犛＝σ
２
犚

σ２犛
，λ犝＝σ

２
犚

σ２犝
，λ犞＝σ

２
犚

σ２犞．
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，参数犝犻和犞犼的梯度下降公式
如式（１３）和（１４）所示：
犔
犝犻＝∑

犕

犼＝１
犐犚犻，犼（犵（犝Ｔ

犻犞犼）－犚犻，犼）犵′（犝Ｔ
犻犞犼）犞犼＋

λ犛犝犻－∑
犖

犿＝１
犛犻，犿犝（ ）犿－λ犛∑

犖

犿＝１
犛犿，犻犝犿－∑

犖

狋＝１
犛狋，犿犝（ ）狋＋λ犝犝犻

（１３）
犔
犞犼＝∑

犖

犻＝１
犐犚犻，犼（犵（犝Ｔ

犻犞犼）－犚犻，犼）犵′（犝Ｔ
犻犞犼）犝犻＋λ犞犞犼（１４）

其中，犵′（狓）为犵（狓）的导数且犵′（狓）＝ｅｘｐ（－狓）／
（１＋ｅｘｐ（－狓））２．
４４　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，用户狌犻对项目狏犼的预
测评分犚⌒犻，犼为

犚⌒犻，犼＝∑
犓

犽＝１
犝犻，犽犞犼，犽 （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
矩阵犚犌（犃犚犌，犔犚犌，犕犚犌）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：

犃犚犌犾，犼＝
∑狌犻∈犵犾犚

⌒
犻，犼

犵犾
（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：

犔犚犌犾，犼＝Ｍｉｎ狌犻∈犵犾
（犚⌒犻，犼） （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：

犕犚犌犾，犼＝Ｍａｘ狌犻∈犵犾
（犚⌒犻，犼） （１８）

最后，由上述三种合成策略分别获取到犃犚犌、
犔犚犌、犕犚犌后，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

!

，项目集合
"

，群集合
#

，用户项目评
分矩阵犚，群用户信息矩阵犌，最大迭代次数犐

输出：群预测评分犚犌
１．ＦＯＲ犻＝１，２，…，犕
２．　ＦＯＲ犿＝１，２，…，犕
３．　　ＩＦ（犻！＝犿）
４．　　　根据式（６）计算用户相关性

犛犻，犿＝ １
犌犻＋犌犿 ∑犵犾∈犌犐犻，犿

１
犵犾－１

５．　ＥＮＤＦＯＲ
６．ＥＮＤＦＯＲ
７．初始化用户、项目潜在特征矩阵犝，犞，生成随机矩
阵犝和犞

８．ＦＯＲ犻狋犲狉＝１，２，…，犐
９．　ＦＯＲｅａｃｈ〈犻，犼〉∈犚
１０．　　根据式（１３）所求梯度更新犝犻＝犝犻－α犔犝犻
１１．　　根据式（１４）所求梯度更新犞犼＝犞犼－α犔犞犼
１２．　ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．根据式（１５）计算用户项目预测评分矩阵

犚⌒犻，犼＝∑
犓

犽＝１
犝犻，犽犞犼，犽

１５．ＦＯＲ犾＝１，２，…，犔
１６．　ＦＯＲ犼＝１，２，…，犖
１７．　　根据式（１６）利用均值策略计算群预测评分

犃犚犌犾，犼＝
∑狌犻∈犵犾犚

⌒
犻，犼

犵犾
１８．　　根据式（１７）利用最小痛苦策略计算群预测评分

犔犚犌犾，犼＝Ｍｉｎ狌犻∈犵犾
（犚⌒犻，犼）

１９．　　根据式（１８）利用最大幸福策略计算群预测评分
犕犚犌犾，犼＝Ｍａｘ狌犻∈犵犾

（犚⌒犻，犼）
２０．　ＥＮＤＦＯＲ
２１．ＥＮＤＦＯＲ

４５　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，由于系统中有犖个
用户，假定用户拥有的群组数为狔－，群规模大小为
犵－，则计算用户相关性需要的时间为Ο（犖×犵－×狔－）．
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狋－个项目，每个项目又被狉－个
用户评价，则每次迭代所需要的时间为Ο（犖×狋－×
犓＋犖×犵－２×狔－２×犓＋犕×狉－×犓）．最后，合成评分
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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Ο（犖×犕×犓），而合成群组又需要
Ο（犔×犵－×犕），因此，这一步骤总共的计算时间复杂
度应为Ο（犖×犕×犓＋犔×犵－×犕）．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Ο（犖×狋－×犓＋犖×犵－２×狔－２×犓＋犕×狉－×犓）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
５１　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，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．
５２　评价指标

本研究选取了犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犕犃犘和犕犚犚
作为评价指标．其中，犘狉犲犮犻狊犻狅狀指的是推荐列表中
群真实喜欢的项目占推荐总数的比例．犚犲犮犪犾犾则是
群真实喜欢的项目被推荐的比例．犕犃犘，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．犕犚犚，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４个评价标准的具体
定义：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犚（犵犾）∩犜（犵犾）
犚（犵犾） 　　　　（１９）

犚犲犮犪犾犾＝犚（犵犾）∩犜（犵犾）
犜（犵犾）

（２０）

犕犃犘＝１
#

∑
狘#狘

犾＝１

１
犚（犵犾）∑

狘犚（犵犾）狘

犽＝１
犘狉犲（犚犾犽）（２１）

犕犚犚＝１
#

∑
狘#狘

犾＝１

１
狉犪狀犽（犉犾） （２２）

其中，犚（犵犾）表示群组犵犾的推荐列表集合，犜（犵犾）表
示测试集中群内用户喜欢所有项目的集合．犘狉犲（犚犾犽）
表示的该项目在推荐列表和群犵犾的测试集的交
集中的位置，狉犪狀犽（犉犾）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
４个评价指标，可以分别衡量结果的准确性和排序
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．
５３　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等
人提出的ＷＢＦ方法［２８］、Ｋｉｍ等人提出的ＴＳＢｏｏｋ
方法［８］以及Ｋａｓｓａｋ等人提出的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．
５４　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λ犛，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．
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图５　实验流程图

６　结果分析与讨论
６１　实验结果

本研究的实验结果如表２所示，其中，取λ犝＝
λ犞＝０．００１，λ犛＝１０，犓＝１０，且推荐个数犱＝２０，表中
加粗的数字表示相比之下更优的实验结果．

表２　实验结果
方法 犘狉犲犮犻狊犻狅狀／％犚犲犮犪犾犾／％犕犃犘／％犕犚犚／％

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＿ＡＶＧＰ ４．３５ ０．８４ １２．６２ １４．９０
ＭＦ＿ＬＭ ２．５６ ０．５７ ８．８１ １０．１４
ＰＭＦ＿ＭＰ ４．２１ ０．８９ １３．４２ １５．５１
ＷＢＦ［２８］ 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

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，其犘狉犲犮犻狊犻狅狀和犚犲犮犪犾犾两个评价指标均低于本
文提出的ＵＶＰＭＦ方法，而犕犃犘和犕犚犚的值非
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
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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．
６２　参数分析

（１）推荐个数犱
本实验分别将推荐个数设置为犱＝｛１０，２０，３０，

４０，５０｝，观察实验结果，具体如图６～图９所示．

图６　不同推荐个数犱下的犘狉犲犮犻狊犻狅狀

图７　不同推荐个数犱下的犚犲犮犪犾犾

图８　不同推荐个数犱下的犕犃犘

图９　不同推荐个数犱下的犕犚犚
图６～图９展示了在不同的推荐个数下，所有

方法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．

（２）特征向量维度犓
矩阵分解中，犓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，将推荐个数犱固定为１０，讨论不同犓下
的实验结果，取犓＝｛５，１０，１５，２０｝．具体实验结果
如图１０～图１３所示．

图１０　不同维度犓下的犘狉犲犮犻狊犻狅狀
由图１０～图１３可以看出，在基于ＳＶＤ和ＰＭＦ

的群推荐方法下，实验结果均在犓为１０的时候表
现较优，而当犓大于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
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图１１　不同维度犓下的犚犲犮犪犾犾

图１２　不同维度犓下的犕犃犘

图１３　不同维度犓下的犕犚犚
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
在犓＝１０情况下进行．

（３）社会化参数λ犛
本文方法中的社会化参数λ犛可以表示用户相

关性在矩阵分解中参与指数．将λ犛的取值定为λ犛＝

｛０．００１，０．０１，０．１，１，１０，２０，３０，４０，５０｝．具体实验结
果如图１４～图１７所示．

图１４　不同参数λ犛下的犘狉犲犮犻狊犻狅狀

图１５　不同参数λ犛下的犚犲犮犪犾犾

图１６　不同参数λ犛下的犕犃犘

图１７　不同参数λ犛下的犕犚犚
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由图１４～图１７观察可得，参数λ犛对方法产生
了较为显著的影响．而不同的参数λ犛对应的实验结
果之间的变化不尽相同，当λ犛取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λ犛不断增加至１０，三种方法的结果值先
迅速增加，接着基本在λ犛为１０时达到最大，当λ犛的
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λ犛值为１０
时，可以获得更好的推荐效果．

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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ａｍｏｎｇｇｒｏｕｐｍｅｍｂｅｒｓｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈａｔｍｅｍｂｅｒｓｏｆｇｒｏｕｐ
ａｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆｅａｃｈｏｔｈｅｒ．

Ｉｎｏｕｒｗｏｒｋ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ｂｅｔｔｅｒｔｏｍｏｄｅｌ
ｔｈｅｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｅｓｕｓｅｒ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｉｎｔｏｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄ
ｆｕｓｅｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｙｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓｔｒａｔｅｇｙｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｕｓｅｄｉｎｇｒｏｕｐｏｒｉｅｎｔｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓａｔｍａｎｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．

Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｇｒａｎｔｓｆｒｏｍｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（７１４７１０５４，
９１６４６１１１），ａｎｄｔｈｅＡｎｈｕｉＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
（１６０８０８５ＭＧ１５０）．
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