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摘　要　近年来，组推荐系统逐渐成为推荐系统领域的研究热点之一．大部分推荐系统主要关注单个用户的推荐，

然而在许多日常活动中需要为多个用户形成的群组进行推荐．组推荐系统作为解决群组推荐问题的有效手段，将

单个用户推荐扩展为群组推荐，这为推荐系统的研究带来了一些新的挑战．根据群组特征和社会化因素，融合群组

成员偏好以满足所有群组成员的偏好需求是组推荐系统的主要任务．该文对最近几年组推荐系统研究进展进行综

述，从组推荐系统的形式化定义和研究框架入手，对组推荐系统的用户偏好获取、群组发现、偏好融合算法、社会化

组推荐以及效用评价等关键技术进行前沿概况，并分析了群组特征对偏好融合算法的影响．对组推荐系统在不同

领域的应用进展进行归纳和总结．最后，对组推荐系统有待深入研究的难点和发展方向进行展望．
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１　引　言

随着互联网技术的飞速发展和现代电子商务的

广泛应用，用户面对互联网上的海量信息，仅依靠

搜索引擎很难准确获得满足自身需求和个性化偏好

的信息资源，信息过载问题日益突显［１］．推荐系统

（ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ）
［２］被认为可以有效缓解此

难题，通过挖掘用户与项目（如电影、新闻、旅游景

点等）的二元关系，帮助用户从大量数据中发现其可

能感兴趣的项目，并生成个性化推荐以满足用户需

求．目前，推荐系统在电子商务（如 Ａｍａｚｏｎ、ｅＢａｙ、

Ｎｅｔｆｌｉｘ、阿里巴巴、豆瓣网、当当网等）、信息检索

（ｉＧｏｏｇｌｅ、ＭｙＹａｈｏｏ、ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ、百度等）以及移动

应用、电子旅游、互联网广告等众多应用领域取得了

较大进展［３］．

近年来，推荐系统的研究发展十分迅速，出现了

多种类型的推荐系统．例如，移动推荐系统、上下文

感知推荐系统、社会化网络推荐系统等．然而，这些

推荐系统都只能为单个用户进行推荐．实际上，许多

日常活动是由多个用户以群组的形式参与的（例如，

观看电影或电视节目、去餐厅就餐、度假旅游、公共

场所服务等）．因此，推荐系统需要考虑群组中每个

用户的偏好来进行推荐．这种推荐系统称为组推荐

系统（ｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ）
［４］，它将推荐对

象由单个用户扩展为一个群组，这为推荐系统带来

一些新的挑战．群组成员的兴趣偏好可能很相似，也

可能存在较大差异．如何获取群组成员的共同偏好，

缓解群组成员之间的偏好冲突，使推荐结果尽可能

满足所有群组成员的需求，这是组推荐系统研究需

要解决的关键问题［５］．

目前，组推荐系统的研究受到越来越多的关注，

其中涉及数据挖掘、机器学习、统计学、管理学、社会

心理学等领域，具有重要的研究意义和实用价值［６］．

２０１１年ＡＣＭ 推荐系统大会（ＲｅｃＳｙｓ２０１１）举办了

上下文感知电影推荐挑战赛（ＣＡＭＲａ２０１１），主题是

为家庭群组推荐电影［７］．２０１３年和２０１４年的ＡＣＭ

推荐系统大会也将组推荐系统作为重要议题①，②．

国外已有很多大学和研究机构对组推荐系统的理

论、方法及应用展开了深入研究，如美国德州大

学［８］、西班牙巴塞罗那大学［９］、马德里康普顿斯大

学［１０］、德国人工智能研究中心［１１］、意大利波尔察诺

自由大学［１２］、法国贝尔实验室［１３］等．国内的研究人

员对组推荐领域的研究还相对较少，目前主要的研

究机构有西北工业大学［１４］、西安电子科技大学［１５］、

北京邮电大学［１６１７］及其它［１８］．

本文对组推荐系统目前的研究与应用进展进行

综述；第２节对组推荐系统进行概述并提出组推荐

系统研究框架；第３节根据组推荐系统研究框架对

组推荐系统的关键技术进行分析总结；第４节介绍

组推荐系统的应用进展；第５节对有待深入研究的

难点和发展方向进行展望；最后是结束语．

２　组推荐系统概述

２１　传统推荐系统

推荐系统的概念最早被定义为：“利用电子商务

网站向客户提供商品信息和建议，帮助用户决定应

该购买什么产品，模拟销售人员帮助用户完成购买

过程”［１２］．如今，推荐系统的应用已远远超出电子商

务网站的范畴．推荐过程主要分为用户偏好获取和

推荐生成两部分，首先显式或隐式地收集用户信息

并获取用户对项目的偏好，然后利用推荐算法为用

户生成推荐．显式偏好获取方法需要用户提供偏好

信息（如评分）；隐式偏好获取方法是通过分析用户

行为来挖掘用户对项目的偏好［１９２１］．推荐问题通常

被形式化描述为一个定义在用户空间和项目空间上

的效用函数，推荐系统的目的是把特定的项目推荐

给用户，使效用函数最大化［２２］．

目前，推荐系统的分类并没有统一的标准，从不

同的角度可以进行不同的划分．从推荐模型的角度，

推荐系统主要分为以下几类［２３］：协同过滤推荐［２４］、

基于内容的推荐［２５］、基于知识的推荐［２６］和组合推

荐［２７］．此外，诸如基于人口统计学的推荐
［２８］、基于效

用的推荐［２９］、基于关联规则的推荐［３０］和基于网络结

构的推荐［３１］等也是常用的推荐模型．从推荐系统的

数据源和应用环境的角度，又可分为上下文感知推

荐系统［３］、社会化推荐系统［３２］和移动推荐系统［３３］

等．这些推荐系统通过融入上下文信息、社会化信息

和移动设备信息，进一步提高了推荐质量．

２２　组推荐系统的形式化定义

目前，组推荐系统还没有统一的形式化定义．文

献［８，３４］基于共识分数（ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｓｃｏｒｅ）的概念对

６４７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年
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组推荐系统给出形式化定义．共识分数从两个方面

来量化候选项目对群组的效用：（１）整个群组对项

目的偏好程度；（２）群组成员之间的偏好差异程度．

根据这两个方面的因素分别定义了群组预测评分和

群组分歧度（ｇｒｏｕｐｄｉｓａｇｒｅｅｍｅｎｔ）的概念；定义了共

识函数，可利用群组预测评分和群组分歧度来计算

共识分数．令犝 表示系统中所有用户的集合，犐表示

系统中所有项目的集合．设狆狉犲狉犪狋犻狀犵（狌，犻）表示用

户狌对项目犻在给定区间上的预测评分（如１～５区

间的评分），可以通过协同过滤等传统推荐算法计算

得到．组推荐系统的形式化定义如下
［８］．

定义１．　群组预测评分．群组犌对项目犻的预

测评分犵狉狅狌狆狆狉犲狉犪狋犻狀犵（犌，犻）由群组中每个用户预

测评分狆狉犲狉犪狋犻狀犵（狌，犻）融合得到．使用的偏好融合

策略不同，群组预测评分的计算方法也不同（见

３．３．１节）．由于均值策略是最常用的一种偏好融合

方法，给出采用均值策略进行偏好融合时的群组预

测评分计算方法：

犵狉狅狌狆狆狉犲狉犪狋犻狀犵（犌，犻）＝
１

犌 ∑狌∈犌
狆狉犲狉犪狋犻狀犵（狌，犻）．

定义２．　群组分歧度．群组对项目的分歧度

犱犻狊（犌，犻）表示群组犌中的用户对项目犻预测评分的

差异程度．群组分歧度也有多种计算方法，这里给出

一种最常用的方法，利用分歧方差（ｄｉｓａｇｒｅｅｍｅｎｔ

ｖａｒｉａｎｃｅ）计算群组分歧度：

犱犻狊（犌，犻）＝
１

犌 ∑狌∈犌
（狆狉犲狉犪狋犻狀犵（狌，犻）－犿犲犪狀（犌，犻））

２，

其中犿犲犪狀（犌，犻）是群组犌中的用户对项目犻预测评

分的平均值．

定义３．　共识函数．共识函数犉（犌，犻）利用群

组预测评分和组分歧度计算得出群组犌对项目犻的

共识分数：

犉（犌，犻）＝狑１×犵狉狅狌狆狆狉犲狉犪狋犻狀犵（犌，犻）＋

狑２×（１－犱犻狊（犌，犻）），

其中，狑１和狑２分别表示群组预测评分和群组分歧

度在共识函数中的权重，且有狑１＋狑２＝１．组推荐

的目标是对于给定的群组犌和项目集合犐，找到特

定的项目犻使共识函数犉（犌，犻）最大化．简而言之，

项目的群组预测评分越高，群组分歧度越低，就越能

满足所有群组成员的偏好．这里给出的共识函数计

算方法只是一种加权模型的一般形式，可以定义更

加复杂的共识函数．

定义４．　Ｔｏｐ犽组推荐．组推荐系统通常将前

犽个共识分数最高的项目推荐给群组，即Ｔｏｐ犽组

推荐．对于给定的群组犌和共识函数犉，生成一个推

荐项目列表犐犌，并满足以下条件：

（１）犐犌 ＝犽；

（２）犐犌中的项目按照共识分数降序排序，且有

犼∈犐，ｓ．ｔ．犉（犌，犼）犉（犌，犻），犼犐犌，犻∈犐犌．

　　从以上的形式化定义可以看出，组推荐系统首

先通过传统推荐算法为每个用户生成预测评分，然

后根据用户预测评分得到群组预测评分．然而，这并

不是所有组推荐系统通用的方法（见３．３．２节）．此

外，该形式化定义与传统推荐系统的形式化定义并

不统一，不利于组推荐问题的描述与求解．因此，组

推荐系统的形式化定义仍是一个开放问题．

２３　组推荐系统与传统推荐系统的异同

组推荐系统与传统推荐系统在推荐的多个方面

上均有较大差异．首先，组推荐系统需要考虑所有群

组成员的偏好，并通过群组成员间的偏好共享和交

互机制缩小群组成员之间的偏好差异．其次，组推荐

系统将每个群组成员的偏好融合得到群组偏好，并

根据群组偏好生成群组推荐．最后，需要以一种更加

直观的方式向用户群组展现推荐结果以辅助群组决

策［１１］．表１从推荐目标、用户偏好获取、偏好融合、

推荐结果展示以及用户交互等方面对比了组推荐系

统和传统推荐系统．

表１　组推荐系统与传统推荐系统比较

传统推荐系统 组推荐系统

推荐目标 单个用户 群组

用户偏好获取 不需要偏好共享 需要偏好共享

偏好融合 不需要 需要

推荐结果展示 独立方式 共享方式

支持用户交互 不需要 需要

此外，组推荐系统与传统推荐系统也存在一些

共同之处．传统推荐算法可以作为组推荐算法的一

部分．例如，协同过滤推荐、基于内容的推荐以及组

合推荐等传统推荐算法被广泛应用在组推荐系统

中［３５３６］．组推荐系统不仅可以为群组推荐，也可以

为单个用户推荐，并能够帮助解决多准则推荐问题

和新用户引起的“冷启动”问题［６］．Ｍａｓｔｈｏｆｆ
［６，３７］利

用组推荐系统解决新用户导致的“冷启动”问题．将

新用户随机加入一个群组中，初始时为新用户分配

较低的权重，基于该权重进行加权偏好融合并生成

组推荐．通过多次推荐逐渐获取新用户的偏好，并重

新调整新用户和其他群组成员的权重．其实验结果
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表明该方法能够有效缓解“冷启动”问题．但该研究

只在很小的数据集上进行过实验，其效用还有待进

一步验证．

２４　组推荐系统研究框架

组推荐系统的生命周期可分为４个阶段：收集

群组成员数据、获取群组成员偏好信息、生成组推

荐、推荐结果的评价和反馈．本文从面向过程的角

度，提出了４层组推荐系统研究框架，如图１所示．

图１　组推荐系统研究框架

（１）源数据采集层

该层是组推荐系统的最底层．组推荐系统的源

数据包括：群组成员行为历史［３８］、浏览记录［３９］、用

户项目评分
［４０］、用户人口统计学特征［４１］、项目特

征［４２］、上下文信息［４３］等．其中，与用户相关的源数据

经过整理后存储在用户描述文档（ｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅ）中，

组推荐系统为每个用户维护一个用户描述文档，同

时也为每个群组维护一个群组描述文档（ｇｒｏｕｐ

ｐｒｏｆｉｌｅ）
［４］．

（２）数据预处理层

组推荐系统在该层进行群组发现、用户偏好获

取和偏好共享等预处理操作．当群组还未形成时，群

组发现使组推荐系统能够从用户集合中发现潜在的

群组．用户偏好获取是通过采集用户和项目的源数

据信息，根据用户描述文档提取用户偏好并构建用

户偏好模型（如用户评分矩阵［４４］、关键词权值集

合［３９］等）．此外，与传统推荐系统相比，组推荐系统

的用户偏好获取过程更加关注用户的负向偏好［４５］

和群组成员偏好的共享［４６］．

（３）组推荐生成层

在组推荐生成层，系统综合考虑群组中每个用

户的兴趣和偏好，推荐满足所有群组成员偏好的项

目．该层利用不同的融合策略（见３．３．１节）和融合

方法（见３．３．２节）生成群组推荐．例如，使用均值融

合策略和推荐融合方法生成群组推荐的过程是：首

先通过传统推荐方法（如协同过滤）计算每个群组成

员的预测评分，然后将群组成员预测评分的平均值

作为群组预测评分，根据群组预测评分对候选项目

排序生成群组推荐列表．此外，群组成员在交互过程

中，其行为和偏好容易受到其他成员的影响，因此，

组推荐需要考虑群组成员之间的交互和社会化因素

（如信任度、影响力等）对组推荐效果的影响［４７］．组

推荐系统也会提供交互平台来支持群组成员之间的

交互并促使群组成员达成共识，从而缓解群组成员

之间的偏好冲突［４２］．

（４）组推荐效用评价层

如何判断组推荐系统的优劣至关重要．效用评

价层包含组推荐系统的效用评价方法、评价指标和

数据集等．组推荐系统的效用评价研究通常通过离

线或在线实验，从用户满意度、准确度、覆盖率、多样

性和惊喜度等多个方面对组推荐系统的效用进行评

价，并与其他基准算法对比，不断改进和提高组推荐

效果．组推荐的效用评价对组推荐系统的发展和进

步起到了极大的推动作用．

３　组推荐的关键技术

本节根据组推荐系统研究框架，重点对组推荐

系统中的用户偏好获取、潜在群组发现、偏好融合算

法、群组特征对组推荐的影响、社会化组推荐和组推

荐系统的效用评价等关键技术和问题的研究进展进

行分析、对比和总结．

３１　组推荐的用户偏好获取

组推荐过程的第一步是获取群组中每个用户的

偏好［４］．一般认为，偏好（ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）用于描述决策

者对两个或多个项目的排序关系［３］．需要说明的是，

很多文献中涉及的各种术语，如用户偏好模型（ｕｓｅｒ

ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍｏｄｅｌ）、用户兴趣（ｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔ）、用户

模型（ｕｓｅｒｍｏｄｅｌ）和用户描述文档（ｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅ）等

都是用户对项目兴趣或偏好的描述，在语义内涵上

有相通之处．组推荐系统的用户偏好获取方法主要

分为显式偏好获取［１１，３５，４８］和隐式偏好获取［３８３９］．

（１）显式偏好获取

显式偏好获取需要用户显式的提供偏好信息，

这些偏好信息通常用给定区间上的评分来表示．

ＭｕｓｉｃＦＸ
［４８］要求用户对不同的音乐风格流派进行
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评分，并根据用户的评分进行音乐组推荐．文献［３５］

则要求用户对餐厅的位置、消费水平以及口味等

属性进行评分．旅游组推荐系统 ＴｒａｖｅｌＤｅｃｉｓｉｏｎ

Ｆｏｒｕｍ（ＴＤＦ）
［５］要求每个群组成员为旅游景点及周

边住宿、餐饮、运动、医疗等游客最关注的属性进行

评分．ＰｏｌｙＬｅｎｓ
［３６］需要显式获取群组成员对电影的

评分．由于显式获取需要用户提供附加信息，这涉及

到用户隐私问题．此外，用户主动提供的评分数量可

能较少，导致了数据稀疏性问题［６］．

（２）隐式偏好获取

隐式获取方法不需要用户显式地提供偏好信

息，而是利用用户的历史行为数据来挖掘用户偏好．

Ｃｒｏｓｓｅｎ等人
［３８］从用户的音乐收听行为数据中学习

用户的音乐偏好．Ｌｅｔ’ｓＢｒｏｗｓｅ
［３９］根据用户主页上

的关键词，并使用ＴＦＩＤＦ算法学习用户对新闻主

题的偏好．只要有足够多的用户行为数据，隐式偏好

获取方法就能够准确抽取用户的偏好特征，并有利

于保护用户隐私．因此，隐式偏好获取方法通常需要

大量的用户历史行为数据才能准确提取用户偏好．

（３）组推荐系统用户偏好获取与传统推荐系统

用户偏好获取的不同

与传统推荐系统中的用户偏好获取相比，组推

荐系统中更加关注负向偏好（ｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）

的获取和偏好信息的共享［６］．用户的负向偏好更容

易隐式获取．例如，用户听音乐时跳过一首歌的行为

可以被解释为用户对这首歌的负向偏好，而用户的

“跳过”行为远比评分行为更多．文献［４５］通过分析

用户听音乐时的行为，获取群组成员的负向偏好并

过滤掉群组成员不喜欢的项目，从而能够快速得到

群组偏好．ＰｏｌｙＬｅｎｓ
［３６］获取用户的低评分项目并在

偏好融合过程中过滤掉低评分项目．

提供项目及其特征评分对用户来说是一个枯燥

的过程．通过偏好共享机制能够使群组成员了解其

他成员的偏好，根据其他成员的相似评分来快速提

供评分，从而缓解显式偏好获取方法的用户负担．此

外，用户通过偏好共享还可以发现偏好相似的用户

和他们感兴趣的项目，从而有利于更好地做出群组

决策．ＴＤＦ
［５］提供了一种偏好共享的用户界面，用户

可以在界面中查看其他群组成员对项目及其特征的

评分和评论，并能够根据其他用户的偏好信息设置

自己的偏好参数．偏好共享能够起到偏好同化作用，

促使群组成员的偏好趋于相似，有利于群组偏好的

获取．

３２　组推荐的群组发现

现有组推荐系统大多在群组已经给定的情况下

为群组进行推荐［３６，３９，４９］．然而，很多时候群组还未形

成，用户希望加入一个群组并以群组形式获取推荐．

例如，游客希望加入一个旅行团并获取旅游景点的

推荐．这就要求组推荐系统能够发现潜在的群组．目

前，组推荐的群组发现方法主要是根据用户的偏好

和人口统计学信息等特征对用户进行聚类［４１，５０５２］．

最基本的想法是让偏好相似的用户构成群组，

因为，群组成员的偏好相似度越高，越容易生成高质

量的群组推荐（见３．４节）．Ｂｏｒａｔｔｏ等人
［５１］通过计算

用户相似度来构建一个用户相似度网络，然后使用

社区划分算法对用户相似度网络进行群组划分，最

后对划分的群组进行推荐．文献［５０］直接将用户项

目评分矩阵作为犓ｍｅａｎｓ聚类算法的输入，根据用

户偏好将用户聚类形成群组．但犓ｍｅａｎｓ聚类使得

一个用户只能属于一个群组．文献［５２］提出了一种

新的聚类算法．初始时，每个群组中只有一个用

户，然后比较每对群组的相似度．当偏好最相似的

两个群组的相似度超过给定阈值时将两个群组合

并，最终相似度超过阈值的用户都被划分到同一群

组中．

组推荐系统也利用人口统计学特征和社会化特

征发现群组．旅游组推荐系统Ｉｎｔｒｉｇｕｅ
［４１］根据用户

的人口统计学特征将群组划分成需要特殊对待的不

同子组（例如，儿童、残疾人等）．电影组推荐系统

ＡＧＲｅＭｏ
［５３］则引入了用户的社会化关系，从用户的

好友列表中随机选择好友构成群组．

３３　组推荐的偏好融合算法

３．３．１　偏好融合策略

早在２０世纪７０年代，Ｄｙｅｒ等人
［５４］在研究群组

决策问题时提出了群组偏好（ｇｒｏｕｐｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）和

群组偏好融合（ｇｒｏｕｐｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）的概

念．在组推荐系统中，偏好融合是指根据群组成员的

偏好提取群组偏好［５４］．偏好融合策略有时也被称为

“融合规则”［５４］或“融合策略”［６］．一些融合策略由社

会选择理论发展而来，社会选择涉及投票选举、制定

律法等群体决策领域［５５］．因此，也称为“社会选择规

则”或“群体决策规则”等［５６］．为统一概念术语，本文

采用“融合策略”一词．

（１）基本融合策略

组推荐系统在实际应用中，需要满足总体满意

度、公平性、可理解性等要求，满足不同的要求需要
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使用不同的融合策略．目前，组推荐系统中的一些基

本偏好融合策略已得到广泛研究［１２，５６］．文献［５６］详

细分析了１０种偏好融合策略．表２中列出了组推荐

系统中最常用的６种融合策略．

表２　组推荐系统常用的融合策略

名称 公式 注释 说明

公平策略 狆犌＝ 犾狅狅狆（犱狌）：犱狌∈ ∪
狌∈犌
狆｛ ｝狌

狆狌为用户偏好模型狆犌 为群组偏好

模型，犱狌为用户对项目或项目特征
的评分，犾狅狅狆为循环取值

每次推荐轮流选择群组成员的评分作为

群组评分

均值策略 狆犌＝ 犪狏犵（犱狌）：犱狌∈ ∪
狌∈犌
狆｛ ｝狌 犪狏犵为求平均值

所有群组成员评分的平均值作为群组

评分

痛苦避免

均值策略
狆犌＝ 犪狏犵（犱狌）：犱狌∈ ∪

狌∈犌
狆狌∧犱狌＞｛ ｝α α为痛苦阈值

设定一个痛苦阈值，所有高于痛苦阈值
的群组成员评分的平均值作为群组评分

最受

尊敬者策略 狆犌＝ 犱狌：犱狌∈狆
狌狉犲狊狆 ∧狌狉犲狊狆∈｛ ｝犌 狌狉犲狊狆为最受尊敬用户

从群组成员中选出一个用户，将这个用
户的评分作为群组评分

最小痛苦

策略
狆犌＝ ｍｉｎ（犱狌）：犱狌∈ ∪

狌∈犌
狆｛ ｝狌 ｍｉｎ为求最小值

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 狆犌＝ ｍａｘ（犱狌）：犱狌∈ ∪
狌∈犌
狆｛ ｝狌 ｍａｘ为求最大值

选择所有群组成员评分中的最高评分作

为群组评分

　　表２列出的融合策略计算方法适用于由融合群

组成员的偏好模型（由用户项目评分构成）得到群

组偏好模型的情形．实际上，除了评分以外，偏好模

型还有很多种其他构成形式．融合策略也不仅仅用

于偏好模型的融合，还可以用于推荐结果的融合，

如预测评分融合和排序融合（见３．３．２节）．此外，基

本融合策略还包括ＰｌｕｒａｌｉｔｙＶｏｔｉｎｇ、ＢｏｒｄａＣｏｕｎｔ、

ＣｏｐｅｌａｎｄＲｕｌｅ、ＡｐｐｒｏｖａｌＶｏｔｉｎｇ等
［５６］，由于这些策

略在组推荐系统中的实际应用较少，这里不再详细

介绍．

均值策略是把群组成员评分的平均值作为群组评

分，是组推荐系统中最常用的偏好融合策略［４，５，３５，５７］．

然而，均值策略产生的推荐可能引起个别群组成员

的不满，即所谓的“痛苦”问题［４］．为避免“痛苦”问

题，最小痛苦策略［３６，５８］选择最低的群组成员评分作

为群组评分，从而过滤掉可能引起“痛苦”的低评分

项目．此外，痛苦避免均值策略
［４８，５９］对均值策略进

行了改进，也解决了“痛苦”问题．首先设定一个阈

值，在计算均值之前去掉用户评分低于阈值的候选

项目，从而使均值策略能够避免“痛苦”问题．设定合

适的阈值是关键，如果阈值过低则不能有效避免“痛

苦”，而阈值过高则难以找到满足条件的推荐项目，

即出现“饥饿”问题．对此，文献［６０］基于优先关系挖

掘方法提出一种改进的痛苦避免均值策略．文献［４］

提出一种增量算法解决痛苦避免均值策略的“饥饿”

问题．当出现“饥饿”问题时，增量算法能够自适应地

降低“痛苦”阈值直到生成足够多的推荐项目．然而，

由于痛苦避免均值策略的群组偏好取决于评分最低

的用户，群组偏好容易受到恶意篡改．例如，恶意用

户故意对某些项目给出很低的评分，从而影响组推

荐的结果．如何避免恶意用户的篡改也是组推荐的

偏好融合策略需要考虑的问题［５］．

（２）加权模型

在偏好融合时，应当考虑到不同的群组成员对

群组偏好的不同影响．加权模型根据群组成员的特

征、角色、影响力等因素，为每个群组成员分配不同

的权重［４１，６１］．这类加权模型可分为静态模型和交互

模型［６１］．静态模型中的群组成员权重通常是通过一

些启发式方法预定义的权重．例如，根据群组成员的

年龄、性别等人口统计学信息对用户进行分类，然后

对不同类别赋予不同的权重［４１］（比如为老年人和儿

童分配更大的权重）．而交互模型根据用户与项目的

交互行为来分配权重．例如，用户的评分数量越多，

说明用户的活跃度越高，活跃用户的权重应该更大．

于是，根据用户狌狓的角色狉狅犾犲（狌狓）和活跃度犪犮狋（狌狓）

来计算用户在群组犳犪中所占的权重可以由以下公

式得到［６１］．研究表明：交互模型的推荐效果通常比

静态模型更好［６１６２］．

狑（狌狓，犳犪）＝
∑
狔∈犝

犪犮狋（狌狔）｜狉狅犾犲（狌狔）＝狉狅犾犲（狌狓）

∑
狔∈犝

犪犮狋（狌狔）
．

　　在群组中，用户的情感、想法和行为都会直接或

间接的受到其他用户的影响．因此，用户权重不仅要

考虑用户与项目的交互，还要考虑用户之间的交互．

文献［１８］基于单个用户和群组的评分数据，使用遗

传算法预测群组成员的交互行为，并获取用户权重．
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当一个用户的权重远大于群组中的其他用户时，该

用户就成为群组领袖，群组领袖的偏好决定了群组

偏好．此时，加权模型转化为最受尊敬者策略（ｍｏｓｔ

ｒｅｓｐｅｃｔｅｄｐｅｒｓｏｎ）
［４１］或单用户选择策略（ｏｎｅｕｓｅｒ

ｃｈｏｉｃｅ）
［６３］．群组领袖通常是由用户的影响力、信任

度和具备的领域知识来确定［４１］．

（３）多种策略组合

在传统推荐系统中，组合推荐方法通过组合多

种推荐算法能够提高推荐效果．同样，组推荐系统也

可以通过组合多种融合策略来应对单一融合策略的

不足［５，１７，６１］．ＴＤＦ
［５］的偏好融合过程结合了均值策

略和中值策略．中值策略将用户评分的中间值作为

群组评分，从而避免恶意用户对群组偏好的篡改．文

献［６４］使用概率方法构建组推荐模型，并使其能够

与不同的偏好融合策略相结合．文献［６１］通过启发

式方法将最小痛苦策略、最开心策略和一般加权模

型通过如下公式进行组合．

狑′（狌狓，犳犪）＝
１， 狉犪狋（狌狓，犻狋犲犿犻）（狉１，狉２）

狑（狌狓，犳犪），
烅
烄

烆 其他
，

其中：狑（狌狓，犳犪）表示加权模型中狌狓∈犳犪的权重；狉１

和狉２分别为最小痛苦阈值和最开心阈值．当狉犪狋（狌狓，

犻狋犲犿犻）狉１时，狌狓的权重为１，群组中的其他用户的

权重为０，加权模型变为最小痛苦策略．同理，当

狉犪狋（狌狓，犻狋犲犿犻）狉２时加权模型变为最开心策略．

３．３．２　偏好融合方法

偏好融合发生在推荐过程的阶段不同，融合的

内容也不同．文献［１１，１４，３６］将偏好融合方法总结

为３类：推荐结果融合、评分融合和群组偏好建模．

其中，推荐结果融合和评分融合都是先为每个群组

成员生成推荐或计算预测评分，再融合生成群组推

荐或群组预测评分；群组偏好建模则是先把群组成

员的偏好模型融合生成群组偏好模型，再根据群组

偏好模型进行推荐．

我们知道传统推荐系统的工作流程可以分为用

户偏好获取和推荐生成两个阶段．组推荐可以在推

荐生成之前进行偏好融合，也可以在推荐生成之后

进行偏好融合．因此，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和推荐融合，

如图２所示．

模型融合方法根据群组成员的用户偏好模型

（图２中简称为用户模型）融合生成群组偏好模型

（图２简称为群组模型），然后基于群组偏好模型生

成组推荐；推荐融合方法先利用传统推荐算法对每

图２　组推荐生成过程

个群组成员生成推荐，然后将所有群组成员的推荐

结果融合得到群组推荐结果．此外，图２也表明偏好

融合策略与偏好融合方法无关，即偏好融合策略既

可以融合用户偏好模型（模型融合），也可以用于融

合用户的推荐结果（推荐融合）．

（１）模型融合

模型融合也称为群组建模（ｇｒｏｕｐｍｏｄｅｌｉｎｇ）或

群组偏好建模（ｇｒｏｕｐｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇ）
［６］．它将

群组成员的偏好模型作为输入，输出群组偏好模型．

用户偏好模型有很多不同的表示形式，当用户模型

由用户对项目的评分构成时，模型融合的一般过程

可以形式化表示如下［６１］：

狉犪狋（犵犪，犻狋犲犿犻）＝
∑
狌狓∈犵犪

狑（狌狓，犵犪）狉犪狋（狌狓，犻狋犲犿犻）

∑
狌狓∈犵犪

狑（狌狓，犵犪）
，

狆狉犲犱（犵犪，犻狋犲犿狀）＝
∑
犵犫∈犌

狊犻犿（犵犪，犵犫）狉犪狋（犵犫，犻狋犲犿狀）

∑
犵犫∈犌

狊犻犿（犵犪，犵犫）
，

其中：狉犪狋（犵犪，犻狋犲犿犻）表示群组犵犪对项目犻狋犲犿犻的评

分；狉犪狋（狌狓，犻狋犲犿犻）表示用户狌狓对项目犻狋犲犿犻的评分；

狑（狌狓，犵犪）表示用户狌狓在群组犵犪中的权重．群组评

分是根据每个群组成员的项目评分狉犪狋（狌狓，犻狋犲犿犻）

及其权重狑（狌狓，犵犪），通过加权均值计算得到，从而

构建了群组偏好模型；狆狉犲犱（犵犪，犻狋犲犿狀）表示群组犵犪

对未评分的项目犻狋犲犿狀的预测评分；狊犻犿（犵犪，犵犫）表示

群组犵犪与犵犫的偏好相似度．群组犵犪对项目犻狋犲犿狀的

预测评分狆狉犲犱（犵犪，犻狋犲犿狀）通过基于群组的协同过滤

算法计算得到．

除用户项目评分以外，用户偏好模型还有多种

形式．Ｙｕ等人
［１４］提出了一种基于项目特征评分的

模型融合方法．首先需要用户对项目的一组特征进
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行评分．使用特征评分向量表示用户偏好模型，提

出用户偏好模型的距离度量方法．模型融合的过

程就是找出群组中用户偏好模型全局距离最小的

偏好模型作为群组偏好模型．文献［６５］利用群组

成员的历史行为和项目评分来构建用户偏好模

型，将群组偏好模型看作一个多维特征空间（群组

中的用户数量越多，特征空间的维度越高），其中项

目分布的高密度区域代表群组偏好．通过计算候选

项目在多维特征空间中与高密度区域的距离来进行

组推荐．

用户偏好模型也可以由用户的隐式反馈信息构

成［３９，４９，６０，６６］．Ｌｅｔ’ｓＢｒｏｗｓｅ
［３９］中的用户模型是由网

页关键词及其权值构成的二元组集合，通过启发式

方法计算关键词权值．并对候选网页的关键词与用

户模型中的关键词进行匹配，若能够匹配且关键词

权值超过设定的阈值，则将关键词和权值加入群组

模型中，最后根据群组模型中的关键词和权值进行

推荐．文献［６６］中的用户偏好模型由用户感兴趣的

电影标签构成，在偏好融合时，每个群组成员的电影

标签被加入群组偏好模型中．群组偏好模型包含了

所有群组成员的电影标签和每个标签出现的频次．

Ｆｒｅｙｎｅ等人
［４９］基于群组成员的搜索和网页点击行

为数据来构建群组偏好模型，其中包含群组成员使

用的搜索关键词和网页被点击的次数，并计算群组

偏好模型的相似度，采用基于群组的协同过滤算法

生成组推荐．文献［６０］提出一种基于优先序列挖掘

和虚拟用户模型融合方法，其用户偏好模型由一组

项目序列构成，序列中的项目按照用户感兴趣程度

进行排序．通过优先序列挖掘方法构建虚拟用户偏

好模型实现偏好融合．用虚拟用户代表群组，也是一

种模型融合方法．

（２）推荐融合

推荐融合方法融合用户的预测评分或推荐项目

列表得到群组预测评分或群组推荐列表［１２，４４］．对于

评分预测和Ｔｏｐ犽推荐两类问题，推荐融合方法可

分为评分融合［６７］和排序融合［１２］．

评分融合方法首先预测每个群组成员对候选项

目的评分，然后融合群组成员的预测评分得到群组

预测评分．由于涉及到单个用户的评分预测问题，采

用评分融合的组推荐系统多与协同过滤方法结

合［１８，６８６９］．评分融合的一般过程为
［６１］：首先采用标

准的协同过滤算法计算群组成员狌狓对未评分项目

的预测评分狆狉犲犱（狌狓，犻狋犲犿犻）．随后的评分融合过程

是根据用户狌狓在群组犵犪中的相对权值狑（狌狓，犵犪）和

用户狌狓对项目犻狋犲犿犻的预测评分狆狉犲犱（狌狓，犻狋犲犿犻）来

计算群组犵犪对项目犻狋犲犿犻的预测评分狆狉犲犱（犵犪，犻狋犲犿犻）：

狆狉犲犱（犵犪，犻狋犲犿犻）＝
∑
狌狓∈犵犪

狑（狌狓，犵犪）狆狉犲犱（狌狓，犻狋犲犿犻）

∑
狌狓∈犵犪

狑（狌狓，犵犪）
．

　　与文献［６１］的启发式方法不同，Ｃｈｅｎ等人
［１８］

利用遗传算法来优化群组成员的权重，提出了一种

协同过滤与遗传算法结合的组推荐方法．该方法首

先利用Ｐｅａｒｓｏｎ相关度系数计算项目相似度得到目

标项目的最近邻集合；然后定义适应度函数，利用遗

传算法最小化适应度函数得到群组成员的合适权

重，并采用加权模型计算群组对最近邻项目的评分；

最后，利用基于项目的协同过滤算法计算得到群组

对候选项目的预测评分．文献［４４］将用户评分、用户

协同评分、群组评分作为贝叶斯网络中的节点．通过

用户评分、用户协同评分和群组评分三层贝叶斯网

络结构实现用户预测评分到群组预测评分的融合．

其中，贝叶斯网络节点之间的关联关系和条件概率

分布可以通过机器学习方法从用户历史评分数据中

得到．

排序融合的思想是融合每个群组成员的推荐列

表，即首先通过传统推荐算法为每个群组成员生成

推荐列表，然后将每个群组成员的推荐列表融合生

成群组推荐列表［１２］．文献［１２］提出了ＢｏｒｄａＣｏｕｎｔ

（ＢＣ）和ＳｐｅａｒｍａｎＦｏｏｔｒｕｌｅ（ＳＦ）两种排序融合策

略，ＢＣ根据项目在群组成员推荐列表中的排序位置

计算候选项目分数，并根据候选项目分数生成组推

荐列表．ＳＦ通过最小化平均距离来对推荐列表进行

排序融合．文献［３６］用最小痛苦策略融合用户推荐

列表得到群组推荐列表．但最小痛苦策略在群组规

模较大时效果不佳，导致该系统只能对小规模群组

（３人以下）进行推荐．

根据推荐列表进行推荐融合容易导致融合后得

到的群组推荐列表较大，不利于生成群组决策．为了

缩减推荐列表规模需要进一步提取群组偏好．文献

［７０］的研究结果表明能够在推荐列表规模和群组偏

好提取的开销之间找到平衡．通过迭代的偏好提取

方法缩减群组推荐列表规模．

３．３．３　组推荐偏好融合算法比较

融合策略和融合方法是组推荐系统的关键技

术，使用不同的融合策略和融合方法，组推荐的效果

也不同．本节分别对不同的偏好融合策略和偏好融
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合方法进行分析对比．

（１）偏好融合策略比较

不少研究者对组推荐系统的各种偏好融合策略

进行了实验对比［１３，５６，６３］．文献［５６］通过调查真实用

户群组的决策行为，在小规模的数据集上对１０种基

本融合策略的推荐满意度进行了对比，结果表明均

值策略和痛苦避免均值策略的用户满意度最高．文

献［１３］在电视节目领域的大规模数据集上的实验研

究表明，均值策略和最受尊敬者策略的用户满意度

最高．Ｐｅｓｓｅｍｉｅｒ等人
［６３］的研究结果表明，组推荐的

准确度与偏好融合策略、偏好融合方法和使用的推

荐算法相关．例如，当使用模型融合的组推荐算法

时，各种融合策略的推荐准确度差别很小．而当推荐

融合和基于内容的推荐算法结合时，各种融合策略

的推荐准确度相差很大，其中最小痛苦策略的推荐

准确率最高．研究结果表明，最受尊敬者策略和最开

心策略在与模型融合方法结合时准确率较高，而与

推荐融合方法结合时准确率较低．表３列出了推荐

准确率最高的几种偏好融合策略、偏好融合方法和

推荐算法组合．

表３　组推荐准确率最高的组推荐算法

偏好融合策略 偏好融合方法 推荐算法

最开心策略 模型融合 基于内容的推荐

最小痛苦策略 推荐融合 基于内容的推荐

痛苦避免均值策略 模型融合 基于用户的协同过滤

均值策略 推荐融合 组合推荐

以上研究结果表明：在评价不同融合策略的

效果时，需要考虑偏好融合方法和推荐算法的影

响．此外，均值策略和痛苦避免的均值策略的推荐

准确度总体上优于其他偏好融合策略，并且受到不

同融合方法和推荐算法的影响较小，具有较好的稳

定性［６３］．

（２）偏好融合方法比较

从融合方法上来看，模型融合容易受到评分稀

疏性的影响，评分较少的群组成员在模型融合时对

群组偏好模型的贡献也较少，这对于评分较少的群

组成员是不公平的．而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［６４］．一些研究者对模型融合和推荐融合

的推荐效果也进行了实验对比．Ｂｅｒｋｏｖｓｋｙ等人
［６１］

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方法．文献

［７１］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
［６３］在统一的平台上利用准确

度、覆盖率、多样性和惊喜度等评价指标对不同偏好

融合方法的推荐效用进行了实验研究．研究结果表

明：模型融合方法和推荐融合方法的优劣与使用的

推荐算法相关，不能一概而论．例如，使用基于内容

的推荐算法和基于用户的协同过滤算法时，模型融

合的准确率较高．使用基于项目的协同过滤算法和

奇异值分解算法时，推荐融合的准确率较高．实验结

果可以总结为：基于用户偏好构建用户模型的推荐

算法（如基于内容和基于用户的协同过滤）使用模型

融合方法能够达到较高的组推荐准确度，而不需要

显式处理用户偏好的推荐算法（如基于项目的协同

过滤和奇异值分解）适合采用推荐融合方法［６３］．

从推荐性能以外的其他角度来看，推荐融合方

法与模型融合方法相比具有更高的灵活度［１１，３６］，并

且更有利于推荐效率的提升和组推荐结果的解

释［３４］．然而，推荐融合给出的推荐结果往往缺乏新

颖性，并且当群组规模较大时推荐效率较低［４０］．

３４　群组特征对偏好融合算法的影响

很多组推荐研究表明：为不同类型的群组进行

推荐，其推荐效果也不同［１２，６１，７２］．不同类型的群组具

有不同的群组特征，影响组推荐效果的群组特征主

要包括群组规模（ｇｒｏｕｐｓｉｚｅ）和组内相似度（ｉｎｔｒａ

ｇｒｏｕｐｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）
［６３］．群组规模表示群组中用户的

数量．组内相似度表示群组中用户偏好的相似程度．

组内相似度一般指最小组内相似度，即群组中每两

个用户的偏好相似度的最小值，通过Ｐｅａｒｓｏｎ相关

度系数来度量［１２，６３］．对于不同的偏好融合算法，群

组特征对推荐结果的影响程度也可能不同．因此，需

要分别讨论群组特征对偏好融合策略和偏好融合方

法的影响．

３．４．１　群组特征对偏好融合策略的影响

（１）群组规模对偏好融合策略的影响

偏好融合策略在很大程度上决定了组推荐的效

用，而群组规模决定了需要融合的用户偏好数量，因

此群组规模必定会影响偏好融合的效果．那么群组

规模对不同偏好融合策略的影响程度是否相同

呢？表４列出了不同偏好融合策略受群组规模的影

响程度．
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表４　偏好融合策略受群组规模的影响程度比较

受影响程度 相似度 融合方法 领域 文献

ＬＭ小于Ａｖｇ 相似 推荐融合 电影

ＬＭ小于Ａｖｇ 随机 推荐融合 电影

Ａｖｇ小于ＬＭ 不相似 推荐融合 电影

［８］

［３４］

ＬＭ小于Ａｖｇ 随机 推荐融合 电影

ＬＭ约等于Ａｖｇ 相似 推荐融合 电影
［１２］

ＬＭ小于Ａｖｇ 随机 模型融合 电影

Ａｖｇ小于ＡＷＭ 随机 模型融合 旅游
［４］

Ｂａｌｔｒｕｎａｓ等人
［１２］使用推荐融合方法并在不同

规模的群组上对最小痛苦策略（ＬＭ）和均值策略

（Ａｖｇ）进行了实验对比．他们发现对于随机群组，最

小痛苦策略的准确度比均值策略的准确度变化稍

小，说明最小痛苦策略受群组大小的影响程度略低

于均值策略．但对于组内相似度较高的群组，两种策

略受群组规模的影响并无明显差异．ＡｍｅｒＹａｈｉａ等

人［８，３４］根据组内相似度将群组分为相似群组、不相

似群组和随机群组．其研究结果表明，对于相似群组

和随机群组，最小痛苦策略受群组规模的影响小于

均值策略．而对于不相似群组，均值策略受群组规模

的影响更小．

以上实验均采用了推荐融合方法，文献［４］采用

了模型融合方法，分别在电影和旅游两个不同领域

的数据集上对比了群组规模对均值策略（Ａｖｇ）和痛

苦避免均值策略（ＡＷＭ）的影响．研究结果表明群

组规模对偏好融合的影响程度与推荐领域相关：对

于电影领域的数据集，痛苦避免均值策略受群组规

模的影响小于均值策略；而对于旅游领域的数据集，

结果则相反．

（２）组内相似度对偏好融合策略的影响

Ｂａｌｔｒｕｎａｓ等人
［１２］的实验也考虑了组内相似度

对偏好融合策略的影响．其研究结果表明不同融合

策略受组内相似度的影响差异很小．但实验仅对比

了随机群组和组内相似度较高的群组（最小组内相

似度为０．２７），没有在更多具有不同组内相似度的

群组上进行对比．文献［９］根据平均用户相似度将群

组分为３类，并对均值策略和最小痛苦策略等９种

偏好融合策略的推荐满意度进行了实验对比．实验

结果表明：偏好融合策略的满意度都随着组内相似

度的增大而升高，但不同融合策略受到的影响并没

有明显差异．

３．４．２　群组特征对偏好融合方法的影响

（１）群组规模对偏好融合方法的影响

Ｐｅｓｓｅｍｉｅｒ等人
［６３］研究了模型融合方法和推荐

融合方法在不同大小群组上的推荐效果．其研究表

明：对于随机群组，所有组推荐算法的推荐准确度都

随群组的增大而降低．但不同组推荐算法受群组规

模的影响程度不同．与推荐融合方法相比，模型融合

方法更容易受到群组规模的影响．此外，偏好融合方

法受群组规模的影响程度与使用的推荐算法有关．

例如，当使用基于项目的协同过滤算法时，模型融合

方法的推荐准确度受到很大影响，而推荐融合方法

受影响很小．文献［６０］提出基于虚拟用户的偏好融

合方法．该虚拟用户方法在推荐生成之前进行偏好

融合，因此也是一种模型融合方法．在不同群组规模

上的实验结果表明：当群组规模较小时，虚拟用户方

法的准确率和召回率均优于推荐融合方法．然而，随

着群组规模的增大，推荐融合方法逐渐优于虚拟用

户方法．

（２）组内相似度对偏好融合算法的影响

文献［６３］也研究了组内相似度对组推荐效用的

影响，发现除模型融合基于内容的推荐算法（ＰｒｅＣＢ）

以外，其他模型融合方法和推荐融合方法的推荐准

确度都随着组内相似度的增大而显著提高．群组推

荐的准确度一般低于单个用户推荐的准确度．而当

组内相似度足够大时，组推荐的准确度甚至超过个

性化推荐的最优值．此外，与群组规模的影响相比，

组内相似度对不同偏好融合方法的影响并没有显著

差异．

群组规模与组内相似度对偏好融合方法产生的

影响具有相关性．对于组内相似度较低的群组（如随

机群组），群组越大推荐准确度越低．而对于组内相似

度较高的群组，群组越大推荐效果越好［１２］．Ｐｅｓｓｅｍｉｅｒ

等人［６３］的研究结果也表明，较大的群组能够加剧组

内相似度对偏好融合方法的影响程度．例如，当群组

规模为５时，组内相似度达到０．２５就能使群组推荐

的准确度达到单个用户推荐的准确度．而当群组规

模为２时，组内相似度超过０．６才能达到同一水平．

目前的研究结果表明，群组特征对组推荐的偏

好融合算法的影响非常复杂，受到众多因素的影响，

如推荐算法、推荐领域以及群组特征之间的相互

影响．

３５　社会化组推荐

群组成员之间的社会化关系是组推荐系统的重

要影响因素．研究表明，相对于匿名用户的推荐，用

户更愿意接受信任用户的推荐［１０］．例如，用户更容

易接受好友的推荐而不是陌生人的推荐．组推荐的

社会化因素主要包括个性化度（ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ）和信任
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度（ｔｒｕｓｔ）两个因素
［４２，７３７５］．用户的个性化度越高，用

户的偏好就越难受到其他用户的影响．用户对另一用

户的信任度越高，受到该用户的偏好影响就越大．

文献［１０］提出了基于冲突测试的个性化度计算

方法．定义独断性和协同性描述群组成员在意见冲

突状态下的行为，并计算群组成员的个性化度，二

者均通过冲突测试得到．然后，基于个性化度预测

用户评分，通过传统协同过滤算法计算得到用户对

项目的预测评分．文献［６８］利用 ＴｈｏｍａｓＫｉｌｍａｎｎ

ＣｏｎｆｌｉｃｔＭｏｄｅＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ（ＴＫＩ）测试工具计算冲突

模式权值，并改进最小痛苦策略和均值策略．实验结

果表明改进后的方法在群组成员偏好差异较大时也

能为群组生成准确的推荐．文献［４４］用贝叶斯网络

表示群组成员间的交互及群组决策过程，通过贝叶

斯网络学习方法根据用户历史评分获取群组成员间

的偏好影响关系．

在组推荐系统中用户可能需要改变自己的偏好

来达成群组共识．此时，群组成员之间的信任度就成

为主要影响因素．文献［４７］基于社会化网络获取用

户之间的信任度，考虑社会化网络中用户之间的共

同好友数量、相识时间等１０种信任因素．通过对这

些信任因素进行加权均值计算得到用户之间的信任

度，并利用个性化度和信任度结合的方法计算用户

预测评分．文献［１８］基于个体用户评分和群组评分，

利用遗传算法预测群组成员之间的交互行为，并计

算每个群组成员的影响力权重．该方法不需要用户

提供额外信息或专家知识．文献［７６］利用偏好相似

度和信任度的相关性，根据群组成员的偏好相似度

来计算群组成员的信任度和影响度，最后使用加权

均值融合策略得到最终预测评分．文献［７７］通过分

析用户在社会化网络中的３种社会化因素：信任关

系（ｔｒｕｓｔｅｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ）、社会化相似性 （ｓｏｃｉａｌ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）和社会化中心性（ｓｏｃｉａｌｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ），提出

一种基于矩阵分解的社会化组推荐方法．文献［７８］

提出基于授权的预测方法，通过分析群组规模、群组

结构等群组特征，以及群组成员的个性化和信任关

系，提出了社会化组推荐的通用架构．

然而，并不是所有群组成员之间都存在明显的

社会化关系．例如，随机群组或临时群组中的用户可

能并不认识．当群组成员之间不存在显式的社会化

关系时，组推荐系统通过提供交互机制促进群组成

员之间的交互，并最终达成共识［４２］．Ｉｎｔｒｉｇｕｅ
［４１］提供

一个交互式代理，群组中的用户可以通过代理获取

其他用户的特殊偏好约束以及人口统计学信息，从

而将群组划分为多个子群组进行推荐．ＣＡＴＳ
［５９］提

供一个平台允许用户获取其他群组成员的旅行计

划，通过商讨达成一致．ＴＤＦ
［５］为无法进行实时交流

的群组成员提供“代理人”功能，用户可以委托一个

“代理人”代替用户做出选择决定，从而减少了偏好

冲突．Ｇｕｚｚｉ等人
［４２］利用基于评论的方法提供交互

式的组推荐．首先根据群组中的一个用户的偏好生

成推荐列表，然后由群组中的其他用户对推荐列表

中的项目特征（例如价格、类型等）进行评论，根据项

目的评论再次生成推荐．重复这一过程直到群组中

的所有用户达成一致．文献［５７］提出一种概率加权

模型进行群组建模，并提供群组交互界面和个人交

互界面，使群组能够在不同的用户环境（如群组成员

处于不同的地点）下生成群组决策．

３６　组推荐系统的效用评价

效用评价对于检验组推荐系统的性能和发现其

存在的问题来说十分重要，是组推荐系统研究中无

法忽视的环节．而数据集和效用评价指标是进行效

用评价的两个重要元素．

３．６．１　组推荐相关数据集

获取组推荐系统相关的数据集比传统个性化推

荐更加困难．目前，在组推荐系统领域中还没有公开

可用的标准数据集．为验证组推荐系统的性能，很多

研究者们收集志愿者的真实数据［４，４７］或已取得授权

的用户数据集以及模拟生成的数据集．

文献［１３］收集了２００８年９月到２００９年３月的

ＢＡＲＢ数据库电视节目收视数据．ＢＡＲＢ数据库统

计英国电视用户的收视行为数据，其中包括６４２３个

家庭的１４７３１个用户在６个月内的３千万条收视记

录．文献［１５］收集了具有信任关系的群组用户对

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
［７９］数据集中的５０部电影进行评分的数

据．考虑了用户信任关系对用户评分行为的影响，要

求每个用户对电影评分之前，先观察具有信任关系

的用户给出的评分．

文献［４０］搜集的交易数据包括２６５名大学生和

８８９本书籍并统计了用户信息（如性别、年龄、专业

等）．每个用户组被随机分为５～３０名用户不等．抽

取了１６０名用户进行用户满意度调查．其中使用的

书籍描述信息和关键词主要从在线书店和实体书店

的资料库中获取．

与传统推荐系统不同，组推荐系统的效用评价

所需的数据集中必须包含群组信息．然而本身含有
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群组信息的数据集很少，普遍采用的方法是利用传

统推荐系统的数据集（如 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ），根据实验评

价所需的群组特征从这些数据集中构造群组［１２，１８，４７］．

３．６．２　组推荐评价指标

（１）准确度

组推荐的准确度是最重要的评价方面．组推荐系

统的准确度评价主要用到的评价指标有ＲＭＳＥ
［８０］，

ＭＡＰ
［１７］，Ｆ１

［６１］，犈（犽）
［６８］，ｒｅｃａｌｌ

［８１］，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｎ
［１０，６１］，

ＡＵＣ
［１７］，ｎＤＣＧ

［１２］等．其中ｎＤＣＧ是标准的信息检

索评价指标，评价在 Ｔｏｐ犽 推荐列表的准确率．

ＲＭＳＥ和 ＭＡＰ是基于预测评分与实际评分误差的

评价指标，其值越小表明准确度越高．然而，现有的

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｒｅｃａｌｌ，ＭＡＥ等评价指标并没有在组推荐

系统评价领域得到广泛认可．Ｇａｒｃｉａ等人
［４］在ＭＡＥ

指标的基础上定义了 ＭＡＥｕ指标来评价群组预测评

分的准确度．文献［１０］基于ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｎ指标进行

改进，提出ｏｎｅｈｉｔ和ｔｗｏｈｉｔ指标．其中，ｏｎｅｈｉｔ

等价于ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｎ＞１／狀，ｔｗｏｈｉｔ等价于ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

＠ｎ＞２／狀．

（２）用户满意度

用户满意度是组推荐系统效用评价的重要指标

之一．文献［８２］通过用户调查问卷方式进行评价，然

而传统推荐系统的调查问卷面向单个用户，群组调

查问卷则需要更多的用户参与、更长的时间花费和

更高的成本．文献［６］研究发现为用户进行连续推荐

时，用户以前获得的推荐项目对后续推荐项目的用

户满意度造成影响，提出根据已推荐项目对新项目

的影响度和时间因素来计算用户满意度的方法，并

将该方法用于群组满意度的计算．但其中的参数根

据心理学和经济学的研究结果而设定，缺乏灵活性．

（３）多样性

虽然组推荐的准确性十分重要，但是如果推荐

的都是极为相似的项目，用户会产生厌烦情绪从而

影响群组对组推荐系统的满意度．因此，组推荐的多

样性也是一个重要的评价指标．最常用的方式是通

过计算推荐列表中项目的相似度来评价组推荐的多

样性［６３］．计算项目相似度可以利用项目内容信息，

例如电影的类型、音乐的风格等．通常使用Ｊａｃｃａｒｄ

相似度系数［６］来计算两个项目之间的类型相似度，

然后通过计算整个推荐列表的类型相似度来评价推

荐结果的多样性．

（４）覆盖率

覆盖率是指组推荐能够推荐的项目范围．推荐

覆盖率对商品的销售造成影响，因此推荐系统的提

供者比用户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［８３］．组推荐通过

计算每个群组的推荐列表的目录覆盖率来评价组推

荐的覆盖范围．然而，组推荐的高覆盖率常常是以降

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［６３］．

（５）惊喜度

惊喜度是最近推荐系统领域的热门话题，它从

一种新的角度来评价推荐系统的效用［７９，８４］．近年

来，惊喜度也成为评价组推荐系统的重要指标之

一［６３］．目前还没有公认的惊喜度评价指标和方法．

如果推荐结果与用户偏好不相似，但用户对推荐结

果又很满意，那么就可以说推荐结果的惊喜度很高．

因此，提高推荐结果的惊喜度就需要提高推荐结果

的用户满意度，同时降低推荐结果与用户偏好的相

似度．例如，Ｓｈａｎｉ等人
［７９］提出一种方法来评价图书

推荐系统的惊喜度．该方法也被扩展用于评价组推

荐系统的惊喜度［６３］，但需要用到推荐项目的内容信

息，而这些信息有时并不容易获取．

４　组推荐系统应用进展

组推荐系统在个性化的基础上同时满足多用户

的偏好需求，使其具有广阔的应用前景．本节对组推

荐系统的应用进展进行分析和总结，表５列举了组

推荐系统的一些典型应用．

表５　组推荐系统应用分类

应用领域 群组类型 典型应用 偏好融合算法

新闻／
书籍组推荐

自构建群组 Ｌｅｔ’ｓＢｒｏｗｓｅ［３９］ 模型融合，均值策略

自构建群组 ＩＳＰＹ［４９］ 模型融合

自构建群组 ＧＲｅｃ＿ＯＣ［４０］ 模型融合，痛苦避免均值策略

随机群组 ＧＡＩＮ［５７］ 模型融合，组合策略

旅游组推荐

自构建群组 ＩＮＴＲＩＧＵＥ［４１］ 模型融合，均值策略，加权模型

临时群组 ＣＡＴＳ［５９］ 模型融合，痛苦避免均值策略

临时群组 ＴＲＡＶＥＬＤＥＣＩＳＩＯＮＦＯＲＵＭ［５］ 推荐融合，均值策略，中值策略
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续　表

应用领域 群组类型 典型应用 偏好融合算法

音乐／电影组推荐

临时群组 ＭｕｓｉｃＦＸ［４８］ 推荐融合，痛苦避免均值策略

临时群组 ＦｌｙＴｒａｐ
［３８］ 推荐融合，公平策略

随机群组 Ｍａｓｔｈｏｆｆ’ｓＧｒｏｕｐＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
［８０］ 推荐融合，组合策略

自构建群组 Ｎｅｔｆｌｉｘ［５８］ 推荐融合，最小痛苦策略

自构建群组 ＰｏｌｙＬｅｎｓ
［３６］ 推荐融合，最小痛苦策略

自构建群组 ＨａｐｐｙＭｏｖｉｅ
［７５］ 推荐融合，社会化推荐，均值策略

自构建群组 Ｙｕ’ｓＴＶＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ［１４］ 模型融合，均值策略

餐饮组推荐
自动识别群组，自构建群组 Ｗｈｅｒｅ２Ｅａｔ［４２］ 模型融合

临时群组 ＰｏｃｋｅｔＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｉｎｄｅｒ［３５］ 推荐融合，均值策略

移动组推荐
自构建群组 ＹＵ’ＩｎＶｅｈｉｃｌｅＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ［８５］ 推荐融合，均值策略

临时群组 ＡＧＲｅＭｏ［５３］ 模型融合，最小痛苦策略

４１　新闻组推荐

作为最早的组推荐系统之一，Ｌｅｔ’ｓＢｒｏｗｓｅ
［３９］

为群组推荐满足共同兴趣的新闻网页，利用活动标

签实时感知群组成员的加入或离开以适应群组成员

的动态变化．通过获取用户浏览过的网页关键词以

及关键词出现的频率，构建关键词和频率权重二元

组来表示用户偏好配置．在离线状态下分析用户偏

好，但在出现新用户时仍需动态计算用户偏好配置．

此外，采用了可视化推荐过程，用户可以通过查看系

统的推荐解释并对推荐项目进行文字评论，来理解

系统的推荐机制并提高对系统的信任度．ＩＳＰＹ
［４９］

采用的协同社区网络搜索算法将相似社区用户的搜

索记录作为组推荐候选项目，利用协同过滤方法计

算相似度，从而减少重复搜索次数．

Ｋｉｍ等人
［４０］根据相似用户组的购买经历为在

线社区中的小组用户推荐书籍．首先生成群组推荐

以满足多数群组成员的偏好，然后通过基于用户模

型的过滤方法从推荐项目列表中移除不满足部分群

组成员偏好的推荐项目．ＧＡＩＮ
［５７］在学校、办公室等

公共场所提供新闻组推荐，通过计算某一时刻用户

的位置分布概率，在均值策略的基础上提出了概率

加权模型，通过调整概率模型权值，使偏好融合策略

能够在均值策略与痛苦避免均值策略之间切换．此

外，该系统能够在大型电子屏幕、移动终端和触摸屏

终端上显示推荐的新闻，其用户界面能够适应不同

终端的屏幕类型和尺寸．

４２　旅游组推荐

在旅游方面，组推荐显得尤为重要，当人们结伴

出行，旅游景点的选择便是一个棘手的问题．每个人

具有不同的偏好，他们所期望的目的地大相径庭，必

须充分考虑到每一个游客的需求来选择旅游景点和

路线．Ｉｎｔｒｉｇｕｅ
［４１］采用了显式获取用户偏好的方法，

将旅游景点信息分为多个特征属性供用户选择．根

据用户偏好和人口统计学特征将群组进一步划分为

多个偏好相似的子组．采用加权均值策略，根据子组

偏好的重要程度为子组分配不同的权值．ＣＡＴＳ
［５９］

基于用户反馈的推荐机制，采用了模型融合的方法，

用户偏好模型由用户的特征反馈向量构成．通过痛

苦避免均值策略对个人偏好模型融合得到组偏好模

型．此外，提供了交互平台方便用户交互和群组交互．

然而，系统支持的组用户数量有限，最多允许４人

进行交互．ＴＤＦ
［５］为缓解偏好冲突，提供偏好共享策

略，使得群组成员可以互相了解对方的偏好．针对均

值策略容易遭受恶意攻击的问题，通过“代理人”机

制提供融合策略的选择和参数设定，引入随机选择

策略避免用户对群组推荐过程的恶意篡改．

４３　音乐／电影组推荐

在公众场合播放音乐时，如何满足所有听众的音

乐偏好需求是音乐组推荐系统考虑的问题．ＭｃＣａｒｔｈｙ

等人［４８］提出的 ＭｕｓｉｃＦＸ系统解决了健身房的音乐

播放问题．通过用户标记识别器识别用户身份，从而

自动适应组成员的动态变化．显式获取用户评分并

采用了负面偏好敏感的策略，当用户对某一项目的评

分为负时，将该项目从推荐列表中删除．ＦｌｙＴｒａｐ
［３８］

基于音乐风格，通过监控并记录用户的音乐播放行

为隐式地获取用户音乐偏好，通过简单投票的方式

生成个人推荐，考虑推荐的多样性，采用基于专家知

识构建“ＤＪ代理”规则，避免连续推荐同一类型的音

乐．Ｍａｓｔｈｏｆｆ’ｓＧｒｏｕｐＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
［８２］组合多种融

合策略为群组推荐音乐视频，通过情感因素建模提

高了组推荐满意度，又通过增加虚拟成员的方法提

高了组推荐系统的用户隐私安全．

一起看电影的用户也有组推荐需求．文献［８６］

通过使用面向评级的矩阵分解和负抽样矩阵分解算

法为家庭群组推荐感兴趣的电影．同时采用基于特

征的矩阵分解框架将多种上下文信息整合到多信息
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模型中，并基于该模型提出了加权均值策略方法和

矩阵分解方法．Ｎｅｔｆｌｉｘ
［５８］通过计算用户评分的标准

差，选取推荐列表中评分标准差最小的项目作为最

佳推荐项，从而解决群组成员的电影偏好差异过大

导致的“痛苦”问题．Ｐｏｌｙｌｅｎｓ
［３６］是最早的组推荐系

统之一，它针对小规模的观影群组（２～３个用户），使

用最小痛苦策略进行偏好融合，其群组满意度取决于

满意度最低的群组成员．Ｙｕ’ｓＴＶＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
［１４］

根据用户对项目的多个特征评分，使用模型融合方

法和均值融合策略为群组推荐电视节目．Ｈａｐｐｙ

Ｍｏｖｉｅ
［７５］是一个Ｆａｃｅｂｏｏｋ上的电影组推荐系统．其

采用了社会化组推荐方法，从社会化网络中抽取信

息构建个性化模型和信任模型，使用均值策略融合

群组偏好，最后通过真实用户实验证明社会化组推

荐模型提高了推荐的用户满意度．

４４　餐饮组推荐

在日常生活中，餐饮推荐一直都是人们关注的

热点应用［４９］．文献［６１］根据家庭成员的饮食偏好为

家庭用户推荐日常饮食，在组用户建模过程中采用

最小痛苦和最开心的极端案例启发式方法，实验表

明该启发式方法会使推荐精确度有所降低，但能够

提高用户对系统的忠诚度和信任度．餐厅组推荐系

统 Ｗｈｅｒｅ２Ｅａｔ
［４２］使用了交互式的多用户评论方法，

通过对餐厅的５项特征进行评价，使为每个群组成员

生成的推荐都允许被其他组用户接受、拒绝或生成其

他推荐．其组推荐过程就是推荐、评论、重新推荐的

循环，直到推荐项目能够满足所有群组成员的偏好．

为了使组推荐系统应用于多个领域，一些研究

者提出领域无关的组推荐系统．Ｃｈｏｉｃｌａ
［８７］是一个领

域无关的群组决策支持环境，用户通过设置决策任

务参数能够实现对任意场景的群组决策和推荐．它

集成了均值策略、最小痛苦策略、最开心策略等偏好

融合策略，并支持偏好共享和组推荐解释．Ｇａｒｃｉａ等

人［４］提出了一种应用领域无关的组推荐框架，并在

旅游推荐、餐饮推荐以及电影推荐等应用领域进行

了实验．

４５　移动组推荐

随着移动网络的飞速发展，移动用户的大量增

加使得移动组推荐成为研究热点［３５，８５，８８］．移动组推

荐系统ＰｏｃｋｅｔＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｉｎｄｅｒ
［３５］使用定位计算

获取用户的位置信息，在移动设备上为群组推荐附

近的餐厅．显式地获取用户对距离、花费、烹调方式

等多个特征维度的评分，使用均值策略生成组推荐

列表．但是，该系统并不支持用户之间的交互以及反

馈．为避免移动组推荐中用户偏好获取的不完整性、

不精确性问题，文献［８８］研究了不精确的偏好信息

对组推荐的多个不同阶段造成的影响，研究结果表

明用户定位信息的误差或缺失将对移动组推荐过程

中的用户偏好获取、推荐生成、推荐解释和辅助组决

策阶段造成影响，进而提出并验证了移动组推荐系

统处理不精确偏好信息的系统设计准则．Ｂｅｃｋｍａｎｎ

等人［５３］在智能手机设备上开发了基于ａｄｈｏｃ群组

的移动电影组推荐系统ＡＧＲｅＭｏ，其群组由用户的

好友构成，模型融合过程不仅包括用户评分，还考虑

了时间、位置等上下文信息．

５　组推荐系统研究的难点和发展方向

组推荐系统能够满足群组用户的推荐需求，近

年来的研究和应用都取得了大量进展．然而，组推荐

系统研究中不仅存在传统推荐系统已有的问题，还

存在一些组推荐系统特有的亟待解决的问题．以下

总结了组推荐系统的难点和发展方向：

（１）组推荐的偏好融合

融合策略的选择以及对现有融合策略的改进是

组推荐系统研究的主要问题．如何根据不同的群组

特征和应用领域，选择合适的融合策略是组推荐系

统中的关键问题．而对混合多种融合策略的方法，如

何自适应的动态调整其中的权值和阈值也需要进一

步研究．此外，对于偏好融合方法的选择也需要根据

群组类型、群组规模以及具体的推荐算法来决定使

用模型融合还是推荐融合．目前的融合策略主要关

注公平性，忽视了项目在推荐列表中的顺序对群组

满意度产生的影响．因此，组推荐的偏好融合仍需要

进一步深入研究．

（２）基于模型的组推荐方法

现有的组推荐方法也可以分为基于内存的方法

和基于模型的方法．基于偏好融合的组推荐算法属

于基于内存的方法，其主要缺陷在于使用启发式的

融合策略而忽视了群组成员之间的交互和影响．基

于模型的方法通过构建一个生成模型，对群组选择

项目的生成过程建模，从而能够通过考虑群组成员

之间的交互来进行更精准的推荐［６２］．近年来，研究

者提出了一些基于模型的组推荐方法，但这些模型

都带有一定局限性，尚未完全满足群组的需求［６２］．

Ｌｉｕ等人
［８９］提出一种主题模型方法，该模型假设在
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群组中具有影响力的用户能够代表整个群组做出决

策．然而，该模型并没有考虑用户在不同群组中的影

响力．Ｙｅ等人
［９０］假设群组成员依据好友的建议来

选择项目，提出的概率生成模型考虑了群组中每对

好友的偏好．然而当群组较大时，这种成对好友偏好

的假设并不符合实际情况．Ｌｉｕ等人
［８１］基于主题模

型挖掘群组成员之间的偏好关系，但当群组较大时

该方法的计算成本较高．因此，基于模型的组推荐方

法还有待进一步深入研究．

（３）组推荐系统中的不确定性

大部分组推荐系统假设获取到的用户偏好是精

确的，偏好融合得到的群组偏好也是精确的．然而，

用户偏好存在不确定性，特别是通过隐式方法自动

获取的用户偏好本身就具有很大不确定性．用户偏

好的不确定性可以通过用户偏好的概率分布来表

示，已有一些基于概率的方法被用于处理组推荐系

统中的不确定性．ＤｅＣａｍｐｏｓ等人
［４４］使用贝叶斯网

络处理用户偏好的不确定性和偏好融合过程中固有

的不确定性．但该研究只考虑了一种偏好融合策略．

文献［５７］提出的概率方法组合了均值策略、加权模

型和痛苦避免均值策略，但只在较小的范围内对少

量真实用户进行了调查实验，这对于系统的效用评

价有一定局限性．因此，组推荐系统中不确定性的处

理仍需要更多的深入研究．

（４）组推荐的解释和可视化

对组推荐结果进行合理的解释并以合适的方式

呈现给群组能够提高透明度，使用户更好的理解推

荐机制和群组其他成员的偏好，从而更易于接受推

荐项目［６］．Ｉｎｔｒｉｇｕｅ
［４１］分别为群组和子群组给出预

测评分和文字形式的解释．ＦｌｙＴｒａｐ
［３８］通过图标颜

色和位置进行可视化的音乐推荐，评分最高的音乐

具有高亮的颜色并占据用户界面的中心位置．

ＴＤＦ
［５］以动画的形式展现用户的偏好标准和推荐结

果，用户能够查看其他群组成员对推荐项目的满意

度．然而，组推荐的解释和可视化可能涉及用户隐

私，如何在提高透明度和保护隐私之间进行更好的

权衡仍是有待解决的问题．

（５）组推荐的效用评价

组推荐系统的效用评价是组推荐研究的重要问

题之一．由于群组类型、群组规模以及组推荐生成方

式的多样性使得组推荐的效用评价比传统推荐系统

的效用评价更加困难．特别是组推荐系统的用户满

意度评价存在很多不足．用户调查问卷是一种有效

的解决方案，但存在数据量小、耗时长、成本高等缺

点．因此，组推荐系统的效用主要通过离线评价方法

来进行［１２］．然而，显式包含群组信息的数据集仍然

很匮乏，目前的方法主要是基于无群组信息的数据

集模拟生成群组及其偏好．此外，目前组推荐系统的

评价指标比较单一，主要集中在推荐准确度方面，而

对推荐的覆盖率、多样性、惊喜度等方面关注较少．

组推荐系统的效用评价问题已成为组推荐系统研究

所面临的巨大挑战．

（６）上下文感知组推荐

近年来，上下文感知推荐系统通过引入上下文

信息，进一步提高了推荐系统的有效性，得到了很多

关注［６］．上下文被定义为用于描述实体状态的任何

信息，如位置、时间、天气、用户情绪等．上下文感知

推荐系统需要根据具体应用领域和用户需求引入合

适的上下文．目前，组推荐系统中引入的上下文主要

是社会化关系，实际上群组偏好可能受到很多上下

文的影响．利用多维上下文信息生成群组推荐是更

加复杂的问题．文献［４３］提出了一个层次化的上下

文感知组推荐计算模型．文献［７６］利用位置上下文

和社会化上下文实现了团购网站上的组推荐．文献

［８１］根据位置上下文和季节上下文为旅行团提供旅

游套餐推荐．目前上下文感知组推荐系统的研究还

很少，但随着越来越多的上下文信息融入组推荐系

统中，上下文感知组推荐也将成为研究热点之一．

（７）移动组推荐

随着移动网络的迅猛发展，移动推荐系统得到

了大量的关注．然而，面向群组的移动推荐相关研究

仍然很少．移动推荐系统与组推荐系统的结合将是

未来的研究方向之一．在移动网络环境下需要考虑

用户的移动性、设备的移动性和设备的无线接入等

问题［３１］．移动网络环境下的用户偏好获取、群组发

现、推荐生成等关键技术与传统互联网环境均有较

大差异．移动组推荐系统要求更高的实时性和交互

性，组推荐结果的展示也需要改变以适应移动用户群

组．组推荐系统在移动环境下的扩展还面临移动信

息获取、用户交互、可视化等问题，有待进一步研究．

（８）组推荐的用户隐私与安全

偏好共享和提供用户交互有利于组推荐系统性

能的提升，但同时也带来了用户隐私问题．目前针对

组推荐隐私问题的研究还极少，Ｍａｓｔｈｏｆｆ等人
［８２］提

出在群组中加入虚拟用户和匿名化的方法来保护用

户隐私．文献［９１］提出了一种Ｐ２Ｐ偏好交换机制，
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通过融合用户偏好保护用户隐私．但该方法只面向

具有社会化关系的群组，并假设群组成员互相信任．

此外，不同的群组类型对用户隐私保护提出不同的

需求．例如，在临时群组和随机群组中，用户对个人

隐私的要求更高．因此，与传统推荐系统相比，组推

荐系统中的用户隐私与安全问题更加复杂，有待深

入研究．

（９）组推荐系统的传统推荐问题

众所周知，传统推荐系统存在冷启动和稀疏性

问题［９２］．很多组推荐系统先利用协同过滤算法为每

个群组成员生成推荐，然后将群组成员的推荐进行

融合生成群组推荐，因此组推荐系统同样存在“冷启

动”问题．文献［９３］提出一种基于案例推理的方法来

解决组推荐系统中的“冷启动”问题，根据群组成员

的人口统计学信息、历史评分以及信任度等，从案例

库中选择相似群组，并从中选择相似用户的评分作

为新用户的预测评分．但该研究实验仍具一定局限

性［９３］．因此，组推荐系统中存在的传统推荐问题有

待更多的研究和关注．

６　总　结

传统推荐系统只能为单个用户进行推荐，无法

满足为群组进行推荐的需求．组推荐系统作为这一

问题的有效解决方法，近年来，得到广泛深入的研究

并取得大量研究成果［４，１０，１４，６０，６３］．本文从组推荐系统

的定义和研究框架入手，综述了用户偏好获取、群组

发现、偏好融合算法、社会化组推荐和组推荐系统的

效用评价等组推荐关键技术，分析了群组特征对组

推荐的影响，总结了组推荐系统在新闻、旅游、音乐／

电影、餐饮、移动等多个应用领域的研究进展．最后

结合近期研究工作对未来组推荐系统研究的难点与

发展方向进行了展望．
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２４
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４（１）：１３０

［１１］ ＪａｍｅｓｏｎＡ，ＳｍｙｔｈＢ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｔｏｇｒｏｕｐｓ／／Ｂｒｕｓｉｌｏｖｓｋｙ

Ｐ，ＫｏｂｓａＡ，ＮｅｊｄｌＷ ｅｄｓ．ＴｈｅＡｄａｐｔｉｖｅ Ｗｅｂ．Ｂｅｒｌｉｎ：
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［１２］ ＢａｌｔｒｕｎａｓＬ，ＭａｋｃｉｎｓｋａｓＴ，ＲｉｃｃｉＦ．Ｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ
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Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１０：１１９１２６

［１３］ ＳｅｎｏｔＣ，ＫｏｓｔａｄｉｎｏｖＤ，Ｂｏｕｚｉｄ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ

ｇｒｏｕｐｐｒｏｆｉｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１１：２７２８２７３３

［１４］ ＹｕＺ，ＺｈｏｕＸ，ＨａｏＹ，ＧｕＪ．ＴＶｐｒｏｇｒａｍｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｖｉｅｗｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅｍｅｒｇｉｎｇ．Ｕｓｅｒ

ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＵｓｅｒＡｄａｐｔｅｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，２００６，１６（１）：６３８２

［１５］ ＷａｎｇＪ，ＬｉｕＺ，ＺｈａｏＨ．Ｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅｐａｇｅｒａｎｋ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１２，７（１２）：２０１９２０２４

［１６］ ＳｈｉＹＣ，ＭｅｎｇＸ Ｗ，ＷａｎｇＬＣ．Ａｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＣｈａｌｌｅｎｇｅｏｎＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅＭｏｖｉｅ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２０１１：４７５２

［１７］ ＨｕＸ，ＭｅｎｇＸＷ，ＷａｎｇＬＣ．ＳＶＤｂａｓｅｄｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓ：ＡｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙｏｆＭｏｖｉｅｐｉｌｏｔ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＣｈａｌｌｅｎｇｅｏｎＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅＭｏｖｉｅ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２０１１：２３２８
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［１８］ ＣｈｅｎＹＬ，ＣｈｅｎｇＬＣ，ＣｈｕａｎｇＣＮ．Ａｇｒｏｕｐｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ

ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓａｍｏｎｇｇｒｏｕｐ

ｍｅｍｂｅｒｓ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，３４（３）：

２０８２２０９０

［１９］ ＭｅｎｇＸｉａｎｇＷｕ，ＳｈｉＹａｎＣｕｉ，ＷａｎｇＬｉＣａｉ，ＺｈａｎｇＹｕＪｉｅ．

Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｂｉｌｅ ｕｓｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｒｖｉｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，３４（２）：

１４７１５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（孟祥武，史艳翠，王立才，张玉洁．用户对移动网络服务偏

好学习技术综述．通信学报，２０１３，３４（２）：１４７１５５）

［２０］ ＳｈｉＹａｎＣｕｉ，ＭｅｎｇＸｉａｎｇＷｕ，ＺｈａｎｇＹｕＪｉｅ，ＷａｎｇＬｉＣａｉ．

Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｍｏｂｉｌｅ ｕｓｅｒ

ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１２，２３（１０）：２５３３２５４９

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（史艳翠，孟祥武，张玉洁，王立才．一种上下文移动用户偏

好自适应学习方法．软件学报，２０１２，２３（１０）：２５３３２５４９）

［２１］ ＭｅｎｇＸｉａｎｇＷｕ，ＷａｎｇＦａｎ，ＳｈｉＹａｎＣｕｉ，ＺｈａｎｇＹｕＪｉｅ．

Ｍｏｂｉｌｅｕｓｅｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｔｈｅｉｒ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，２５（３）：４３９４５６（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（孟祥武，王凡，史艳翠，张玉洁．移动用户需求获取技术及

其应用．软件学报，２０１４，２５（３）：４３９４５６）

［２２］ ＡｄｏｍａｖｉｃｉｕｓＧ，ＴｕｚｈｉｌｉｎＡ．Ｔｏｗａｒｄｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆ
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Ｓｙｓｔｅｍｓ：ＡｎＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ，２０１０
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［２５］ Ｐａｚｚａｎｉ Ｍ Ｊ，Ｂｉｌｌｓｕｓ Ｄ．Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍｓ／／ＢｒｕｓｉｌｏｖｓｋｙＰ，ＫｏｂｓａＡ，ＮｅｊｄｌＷｅｄｓ．ＴｈｅＡｄａｐｔｉｖｅ
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ｃｌｏｐｅｄｉａｏｆＬｉｂｒａｒｙａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０００，６９（３２）：

１８０２００

［２７］ ＢｕｒｋｅＲ．Ｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ：Ｓｕｒｖｅｙａｎｄｅｘｐｅｒｉ
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１２（４）：３３１３７０

［２８］ ＰａｚｚａｎｉＭＪ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ，ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ

ａｎｄｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ，

１９９９，１３（５６）：３９３４０８

［２９］ ＨｕａｎｇＳＬ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇｕｔｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒ

ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ：Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ．

ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｍｅｒｃｅＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，１０（４）：

３９８４０７

［３０］ Ｌｉｎ Ｗ，ＡｌｖａｒｅｚＳＡ，ＲｕｉｚＣ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｄａｐｔｉｖｅｓｕｐｐｏｒｔ

ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．Ｄａｔａ

ＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２００２，６（１）：８３１０５

［３１］ ＨｕａｎｇＺ，ＣｈｅｎＨ，ＺｅｎｇＤ．Ａｐｐｌｙｉｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，

２２（１）：１１６１４２

［３２］ ＬｉｕＳｈｕＤｏｎｇ，ＭｅｎｇＸｉａｎｇＷｕ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｉｎ

ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
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