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摘　要　以多个用户为推荐对象的组推荐系统已成为研究热点.目前,组推荐系统大多考虑如何充分挖掘用户偏好

来尽可能满足所有用户的需求,但这也造成了推荐列表规模过大的问题,从而导致群组成员无法快速做出决定.针对

该问题,文中提出了一种缩小群组推荐列表的方法(RecommendationMethodbasedonSubＧGroupandSocialBehavior,

RMSGSB).该方法通过划分子组来缩小群组规模并减少群组偏好属性数量,利用成员的社会行为,从容忍度与利他

行为两方面为子组分配权重,以保证推荐公平性.在真实数据集上的实验对比结果表明,该算法具有更好的群组推荐

效果.
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MethodBasedonSubＧgroupandSocialBehaviorforNarrowingRecommendedListforGroups

MAOYuＧjia　 LIUXueＧjun　 XUXinＧyan　 ZHANGXin
(CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China)

　

Abstract　Grouprecommendsystemshavebeendrawnalotofattentionfortheircapabilityoftargetingusers’prefeＧ

rencetosatisfyalltheusers’requirements,whichcausetheproblemthattherecommendedlististoolargesimultaＧ

neously,thusmakingithardforgroupmemberstomaketheirdecisions．Regardingcurrentissues,amethodfornarroＧ

wingtherecommendedlistforgroupscalledRMSGSB(ARecommendationMethodbasedonSubＧgroupandSocialBeＧ

havior)wasproposed．Inordertonarrowthegroupscaleandtheamountofgrouppreferences,themethoddividesthe

targetgroupintoseveralsubＧgroups．Forguaranteeingthefairnessofrecommending,theweightofsubＧgroupsiscatcuＧ

latedaccordingtothetoleranceandaltruismofgroupmembers’socialbehavior．Basedonrealdateset,theexperiment

resultsshowthattheproposedmethodhasbetterperformancethanothermethodsongrouprecommendation．
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１　引言

随着互联网时代的兴起,用户在网络上接收信息的同时

也在制造信息,这便造成了数据的爆炸式增长.如何从海量

数据中快速且准确地获得用户感兴趣的内容,是目前亟待解

决的问题.推荐系统旨在在过载搜索空间中为用户提供感兴

趣的项目.传统推荐系统也存在一些不足,例如,当推荐对象

是一群人时,推荐结果无法准确满足多数人的需求.因此,组

推荐系统应运而生[１].

组推荐系统的目的是给一群偏好不同的用户推荐项目,

这群用户由于各种原因聚到一起形成群组.推荐项目应该最

大化成员间的满意度,并最小化成员间的不公平性.组推荐

系统的应用在日常生活中十分常见,例如,家庭成员共同决定

收看哪个电视节目,以及决定去哪家餐馆聚餐等.目前火爆

的购物 APP之一“拼多多”也是通过用户与朋友、家人等发起

拼单,从而享受更低的折扣.

根据目标群组划分,可以将群组划分为固定组和临时组.

固定组是指长久以来存在的组(如家庭成员形成的组),这些

组具有组与项之间的历史交互信息,要给固定组进行推荐时,

只需要将组视为一个虚拟用户,并采用个性化的推荐算法;临

时组是指不存在历史交互信息的群组,该群组中的成员初次

聚在一起,由于该群组缺乏历史信息,因此采用聚合组成员偏

好的方法进行推荐.将组成员偏好融合成群组偏好的常见方

法可以分为两种:１)推荐融合,首先为每位成员生成推荐,再



通过特定的融合策略得到群组推荐;２)模型融合,融合成员的

偏好模型,从而得到群组偏好模型,然后再进行推荐.推荐融

合可缓解评分稀疏性高的问题,模型融合可缓解成员之间交

互性差的问题.在获取群组推荐时,如何同时满足较小的推

荐列表规模和较高的准确性,也是一个需要解决的问题.到

目前为止,大多数群组推荐主要集中于解决如何发现成员间

的潜在关联,以及如何挖掘成员的潜在偏好来提升推荐结果

准确度的问题,而研究推荐列表的规模大小对群组成员满意

度的影响并不大.直接将组成员推荐列表融合成组推荐列表

会导致推荐列表规模过大,不利于群组做出正确的选择,再选

取推荐列表中的topＧk个项目也无法保证该topＧk个项目能

最大化满足群组成员的偏好.因此,需要一种既能最小化推

荐列表规模又能最大化考虑各成员偏好的方法.

本文提出了一种缩小群组推荐列表的方法,首先基于组

成员的共同偏好将群组划分为多个子组,缩小群组规模,将共

同偏好作为子组偏好以减少群组偏好属性的数量;然后计算

子组间的相似度,以此寻找相似子组,得到子组推荐列表,通

过汇总子组推荐列表得到初始推荐列表;接着根据组成员的

容忍度与利他行为计算子组权重,再通过权重与子组偏好得

到群组偏好;最后将初始推荐列表与群组偏好进行属性匹配,

过滤相似度低的项目,得到最终的推荐列表.

２　相关工作

目前,在群组推荐系统中的相关研究主要集中于挖掘用

户与项目的相关信息.Feng等人[２]用三元图代表用户、群

组、项目之间的关联,通过考虑总的已存在的关系,利用随机

游走重启来检测群组与未评分项之间的综合关联.该方法虽

然能够较好地挖掘用户、群组、项目三者的关联,但却忽视了

每个用户的固有个性;同时,对于某些不活跃用户,由于缺少

与群组和项目之间的联系,也无法准确捕捉到这些用户的偏

好;另外,群组推荐系统与传统个人推荐系统不同,群组中成

员的偏好受自身和群组成员的影响,此问题可利用在个性化

推荐中引入社交关系的方式来解决[３Ｇ５],此类方法在固定群组

中能取得较好的实验性能,而在临时群组中,由于缺乏互动信

息,无法判断成员间的社交关系,因此性能较差.有研究致力

于挖掘组成员的特征,例如,Hong等人[６]通过组成员间的历

史互动信息分析他们的社交吸引力和信任度,但是该方法容

易受数据稀疏性的影响,如果群组为临时群组,那么组成员之

间的互动信息可能较少,不利于提取社交吸引力与信任度;

Yuan等人[７]基于组成员的朋友数量与相似用户的数量引入

了群集度(GregariousnessDegree)的概念,并结合成员在群组

中的活跃度来分析成员在群组中所占的权重,以此得到群组

偏好,同样地,对于临时群组,该方法的准确性不佳.由于群

组成员在群组中的影响力可能不同,因此可以适当增加专家

用户的权重,但同时也不能忽略不活跃用户的喜好.Lin等

人[８]指出群组中的推荐问题为一个多目标优化问题,并引入

了两种概念,即社会福利(SocialWelfare)和公平性.社会福

利评估组的总体效用,公平性反映组内成员对推荐满意度的

不平衡性,从每个用户的角度考虑用户满意度,并在保证公平

性的前提下最大化群体的满意度.提取项目特征与用户特征

时,有研究提取了评论中的信息[５](如图片信息[９Ｇ１０])或语料

库中的信息(如词频[１１]),这些方法对于最终推荐结果的准确

性都有一定程度的提升.

目前,群组推荐研究主要都是针对结果的准确性与公平

性进行提升.然而,由于群组成员的偏好存在差异,在保证准

确性与公平性的前提下,最终的推荐列表必然会很大.文献

[１２]将基于多数人的偏好策略(Majority,MAJ)和最小痛苦

策略(LeastMisery,LM)两种融合策略分别与可扩展动态信

息增益(EDIG)与随机式(RANDOM)启发法进行结合,提出

了４种缩小推荐列表的方法,即 EDIGw MAJ,EDIGwLM,

RANDOM w MAJ,RANDOM w LM.实 验 表 明:在 不 同

topＧk取值下,EDIG的性能始终优于 RANDOM;而在冷启动

问题或当项目左偏(LeftＧSkew,即该项目较容易被成员排斥)

时,LM 的性能优于 MAJ的性能,而在其他情况下,MAJ优

于LM;能获得最好性能的是EDIGw MAJ.受该文献启发,

在得到推荐列表topＧN 后,通过一些方法再次筛选出最适合

的topＧk个项目.然而,该文献也存在一些不足,如需要用户

在每一次请求时都提供评分,这可能会导致用户产生厌烦情

绪;同时,文献还指出筛选出的topＧk中存在一个 necessary

winner项,即该项必然满足群组的综合偏好,由于群组推荐

是一个多目标优化问题,存在满足群组所有成员偏好的项的

概率很小,因此该 necessarywinner项并不一定存在.事实

上,对于一个群组产生的推荐列表,规模过大与过小都会影响

群组成员最终的选择,列表越大,意味着多样性越大,成员选

择就会更困难;列表过小,无法保证推荐列表中的项目尽可能

多地满足成员喜好.推荐性能的好坏最终是由用户满意度决

定的,如果用户能快捷、方便地获得自己想要的内容,那么用

户对该推荐系统是满意的.因此,除了推荐准确性与公平性

之外,推荐列表的规模大小以及推荐的呈现方式都会对用户

满意度产生影响.

３　算法设计

本文旨在满足推荐准确性与公平性的前提下,最大程度

地缩小群组推荐列表,使群组成员可以更加方便地做出选择,

算法的整体框架如图１所示.首先,将群组成员分为活跃用

户与不活跃用户,从不同的角度分析每个用户的偏好,挖掘用

户之间的隐式关联,并将群组划分为若干个子组,得到子组偏

好,将每个子组视为一个虚拟用户,缩小群组规模;分析子组

间的相似度,通过相似子组得到子组推荐列表;通过成员的社

会行为与社会关系,基于 TKI冲突测试计算子组权重,得到

群组偏好pG;综合之前得到的子组推荐列表,得到目标群组

的topＧN 个推荐项目,将topＧN 个推荐项目中项目的主题特

征与群组偏好pG 进行匹配,过滤掉相似度差的项目,得到最

终的推荐列表topＧN′,保证能保留列表中最符合成员偏好的

项目.
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图１　算法的整体框架

Fig．１　Frameworkofalgorithm

３．１　子组的划分与子组推荐列表的获取

为了方便下文叙述,本文中的项目以电影为例.

３．１．１　基于活跃用户与非活跃用户的子组划分

(１)获取项目的主题特征属性

本文中,电影 ms 的主题特征由一个k 维主题向量来表

示,这k个主题特征利用LDA主题模型获得.根据每部电影

中的主题分布,得到电影ms 的k维主题向量模型:

Rms ＝(fms,g１
,fms,g２

,􀆺,fms,gk
)

其中,fms,gi 表示电影ms 中是否含主题特征gi.fms,gi ＝１表

示电影ms 中含有主题特征gi;fms,gi ＝０表示电影ms 中不含

有主题特征gi.

(２)基于时间因子与 TFＧIDF的活跃用户偏好模型

根据用户的历史交互信息,可将用户划分为活跃用户与

非活跃用户.对于活跃用户,我们利用用户的评分信息来获

取用户偏好.对用户而言,他们对每种项目的主题特征会有

不同的偏好程度,例如:用户uj 共有８条评分记录,其中６条

是关于喜剧类电影的评分,２条是关于科幻类电影的评分,那

么在用户所有的评分记录中,可以认为用户对喜剧类电影的

偏好程度更大.我们通过 TFＧIDF方法[１３]来获取用户uj 对

每种主题特征gi 的偏好程度.通常采用如下公式计算一个

词wi 的TFＧIDF 值:

TFＧIDF(wi)＝tf(wi)×idf(wi)

＝tfj(wi)×log(N/df(wi))

其中,tfj(wi)代表词wi 在文本j 中出现的频率,词 wi 出现

的频率 越 高,表 示 该 文 本 中 该 词 所 代 表 的 属 性 越 强 烈;

idf(wi)是指词wi 在所有文本集中出现的逆文件频率,逆文

件频率越高,则该词的主题特征区分力越差;N 代表所有的

文本集;df(wi)表示包含词wi 的文本集.

根据 TFＧIDF的定义公式,构建用户uj 对主题特征gi 的

偏好:

puj,gi ＝
∑
n

s＝１
ruj,ms ×fms,gi

∑
n

s＝１
ruj,ms

log
∑
n

s＝１
　∑

k

i＝１
fms,gi

∑
n

s＝１
fms,gi

,１≤i≤k (１)

其中,ruj,ms
表示用户uj 对电影ms 的评分,n表示用户uj 评分

的电影数量,因此我们能够得到用户uj 的主题特征偏好模型

puj ＝(puj,g１
,puj,g２

,􀆺,puj,gk
)(１≤j≤m),其中m 表示目标群

组G 中的成员个数.上述公式反映了用户uj 对主题特征gi

的偏好程度,但是由于用户偏好会随着时间的改变而改变,因

此每个用户存在一些固定偏好和临时偏好.固定偏好是指用

户长久以来一直存在的偏好,而临时偏好是指用户近期产生

的偏好.例如:某用户共观看了１０部电影,其中有７部喜剧

类电影在半年前观看,而剩余３部科幻类电影在近一个月观

看,我们可以判断,该用户当前的偏好更倾向于科幻类电影,

而采用上述公式则会做出用户更倾向于喜剧类电影的判断.

因此,此类用户的偏好迁移行为也应该加以考虑.我们利用

遗忘函数来表示用户的兴趣随时间变化而衰退的程度,如下

所示:

f(Δt)＝exp(－log２(Δt＋１)
T０

) (２)

其中,Δt代表从用户发生评分行为到当前时间点的时间差,

T０ 是衰退系数,控制兴趣衰减的快慢,T０ 越大,表示兴趣衰

减速度越慢.对于临时偏好,即刚产生的偏好,由于时间差

Δt较小,因此用户的遗忘速度较快;对于固定偏好,遗忘速度

则较慢.融入遗忘函数的用户评分公式为:

r′uj,ms ＝ruj,ms ×f(Δt) (３)

改进公式后,得到基于时间因子的用户uj 对主题特征gi

的偏好:

p′uj,gi ＝
∑
n

s＝１
r′uj,ms ×fms,gi

∑
n

s＝１
r′uj,ms

log
∑
n

s＝１
　∑

k

i＝１
fms,gi

∑
n

s＝１
fms,gi

,１≤i≤k (４)

因此,用户uj 的 主 题 特 征 偏 好 模 型 为p′uj ＝ (p′uj,g１
,

p′uj,g２
,􀆺,p′uj,gk

)(１≤j≤m).

(３)基于外部专家的非活跃用户偏好模型

针对非活跃用户,由于较难挖掘到其历史交互信息,且对

主题偏好的提取较为困难,因此我们考虑是否存在外部专家

来反映他们的兴趣,以及应该如何选取外部专家.

首先研究用户的社会关系,通过观察新浪微博中的用户

关注列表可以发现:有很大部分互相关注(双向)的关系通常

在真实世界中也有联系,如朋友、同事等.尽管用户之间这种

互相关注的关系代表了更亲密的社会联系,但对于偏好提取

并不适用,因为这种互相关注的连接是基于真实社交关系而

非用户自身兴趣的.此外,我们还发现单向的关系(如用户关

注)通常是根据用户自身兴趣而形成的,这种关系更能用来反

映用户偏好.例如:用户会关注他喜爱的社会名人,但是在生

活中他们并不认识.这种单向连接大致可以分为两种:１)社

会名人,拥有数量庞大的关注者,并且在真实生活中被大众所

认识;２)专家,在某一特定领域被广泛关注.我们将这两类用

户统称为外部专家.

对于用户与外部专家之间的联系,我们通过用户与外部
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专家之间的互动信息来获得;用户对他关注的外部专家有不

同的偏好程度,具体体现在他们之间的互动频率不同.我们

通过共同行为比率(CommonBehaviorRate,CBR)来计算用

户对外部专家的偏好程度.CBR是指当前用户(组成员)与

外部专家之间发生的共同行为(如共同转发或评论一条微博)

与当前用户关注的所有专家的总行为(总微博数)之间的比

率.通常来说,CBR的值越大,代表该外部专家的喜好更能

反映当前用户的喜好.用ηuj,et 来表示用户uj 与外部专家et

之间的CBR,计算公式为:

ηuj,et ＝
γuj,et

∑
et∈Iuj

γuj,et

(５)

其中,γuj,et 表示用户uj 转发或评论由et 发送的微博,Iuj
表示

用户uj 关注的外部专家集合.

接着计算外部专家的主题偏好.使用pet 来代表外部专

家的偏好模型,通过外部专家et 发布或分享的内容,得到外

部专家的偏好模型:pet ＝(pet,g１
,pet,g２

,􀆺,pet,gk
).外部专家

对主题特征gi 的偏好pet,gi 同样采取 TFＧIDF方法获得:

pet,gi ＝
n′et,gi

net
log

∑
Iuj

t＝１
net

∑
Iuj

t＝１
n′et,gi

,１≤i≤k (６)

其中,n′et,gi ＝net,gi ×f(Δt),net,gi 表示et 的微博中主题特征gi

的个数,net 表示总微博数.

最后,基于上述得到的不活跃用户对外部专家的偏好程

度以及外部专家的偏好模型,计算不活跃用户的偏好模型:

p′Uj
＝Γ(

∑
et∈Iuj

ηuj,etpet

∑
et∈Iuj

ηuj,et

) (７)

其中,Γ(pM )＝ p１

∑
i
pi

,p２

∑
i
pi

,􀆺,pM

∑
i
pi{ } 表示归一化函数.通

过建立外部专家与不活跃用户之间的关联,可以得到不活跃

用户的偏好模型.

(４)基于组成员间主题偏好相似度的子组划分

文献[１４Ｇ１６]的研究表明,群组规模对于推荐结果的准确

性具有一定影响,群组规模越大,准确性越差.因此,需要将

群组规模尽可能减小.为了减小群组规模,我们考虑挖掘成

员之间的共同偏好,将有共同偏好的成员聚类形成一个子组,

并将该子组看成一个虚拟用户,将子组成员的共同偏好作为

这个虚拟用户的偏好.成员之间共同偏好的识别根据成员主

题特征偏好模型的相似度进行划分.偏好相似度的计算公式

为:

simgi
(uj,ul)＝

p′uj,gi

p′ul,gi

,１≤i≤k (８)

通过上述公式,计算成员在相同主题特征情况下偏好的

比值,比值越接近于１,表示当前两成员对该主题特征的偏好

相似度越高.划分子组的依据为:１)成员间对主题特征gi 的

偏好相似度;２)成员对主题特征gi的总偏好值.将对某一主

题特征的偏好相似度最大且总偏好值高的组成员划分为一

组,最终得到r(r≤m)个子组SG.由于子组是根据用户个人

偏好进行划分的,在考虑子组偏好时,直接将子组成员的共同

偏好作为当前子组偏好pSGx
.

３．１．２　基于评分与跨项目属性信息的子组推荐列表的获取

在得到子组偏好的基础上,把子组当作一位虚拟用户,该

虚拟用户的偏好就是子组成员间的共同偏好.接着,计算子

组间的相似度,并根据相似度来获取子组推荐列表.传统上

是基于评分信息来计算组间相似度,然而组间对相同项目进

行评分的稀疏性较大,仅使用评分信息可能导致推荐结果的

准确性欠佳.我们引入跨项目的信息来对子组间的评分信息

进行补充.跨项目属性信息是指在两个子组SGx 和SGy 的

用户评分中选出具有相似主题特征的项目,利用这些具有相

似主题特征的项目来弥补只使用评分的不足.分别从评分与

跨项目属性两个方面获得子组间的偏好相似度:

sim(SGx,SGy)＝λsimR (SGx,SGy)＋(１－λ)simp(SGx,

SGy) (９)

其中,simR(SGx,SGy)代表基于评分信息的子组SGx 与SGy

间的相似度;simp (SGx,SGy)代表基于跨项目属性的子组

SGx 与SGy 间的相似度;λ为权重因子,表示为两个子组共同

评分项的数量与两个子组所有评分项的数量的比值.我们利

用余弦相似度计算公式来计算基于评分与跨项目属性的子组

间的相似度:

simR(SGx,SGy)

　＝
∑

s∈ISGx∩SGy

RSGx,msRSGy,ms

∑
s∈ISGx∩SGy

R２
SGx,ms ∑

s∈ISGx∩SGy

R２
SGy,ms

(１０)

simp(SGx,SGy)＝
∑
k

i＝１
pSGx,gipSGy,gi

∑
k

i＝１
p２

SGx,gi ∑
k

i＝１
p２

SGy,gi

(１１)

其中,ISGx∩SGy
表示SGx 和SGy 共同观看过的电影集合,通过

计算子组成员对电影ms 的平均评分得到子组SGx 对电影ms

的评分RSGx,ms
.

得到子组间的相似度后,选取相似度高的子组作为目标

子组的推荐子组,并从推荐子组中选取k部目标子组未观看

过的电影作为目标子组的子组推荐列表topＧkSGx
.

３．２　基于成员容忍度与利他行为的子组权重的获取

为了得到最终的群组推荐列表,根据组推荐中的偏好融

合策略,采用加权模型来获取群组偏好.首先,通过子组中成

员的容忍度与利他行为来获得每个子组的权重.在群组中,

成员会接收到不是他们喜欢的推荐内容,不同性格的用户会

做出不同反应.为了减小组成员间的冲突与摩擦,达到较好

的推荐满意度,我们研究当成员接收到这类推荐时会影响他

们决定的因素,并针对每位成员可能会做出的反应做出一定

的权重调整.

３．２．１　基于 TKI冲突测试的用户容忍度模型

当面对冲突情景时,在能够接受的范围内,有些用户会选

择容忍,而超出某个阈值时则会提出抗议,我们将这个阈值称

为用户容忍度.为了得到容忍度,引入了一种 ThomasＧKilＧ

mann冲突模式工具(TKI).

TKI冲突测试从武断度(Assertiveness)与协作度(CoＧ

operativeness)两个方面来确定一个用户在面对冲突时的表
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现.在这两种表现模式下,根据程度的不同,又细分成５种个

性模式来具体描述用户个性,每种个性与武断度和协作度的

关联如图２所示.

图２　ThomasＧKilmann冲突模式

Fig．２　ThomasＧKilmannconflictmode

在利用 TKI冲突测试计算用户的容忍度时,我们从５种

个性模式中选取与容忍度关联最紧密的两种个性:竞争性

(C)和迁就性(A).竞争性用户在面对冲突时,会采取不合

作、将自己要求摆在首位、不考虑他人喜好的表现方式;而迁

就性用户会采取绝对合作,甚至牺牲自己的喜好来满足群组

中其他成员喜好的表现方式.通过主观的 TKI冲突测试,记

录下会选择竞争以及选择迁就的用户数量,并通过它们来计

算用户容忍度TTKI的值:

TTKI＝１－C－A＋１
２

(１２)

其中,C∈[０,１],A∈[０,１],C越大表示用户的竞争性越强,A
越大表示用户的迁就性越强,较小的竞争性和较大的迁就性

会导致较高的用户容忍度.

传统的 TKI冲突测试需要进行大量的主观测试,用户的

武断度与协作度无法直接通过在线社交网络获得,因此我们

采用一种简化模型来获得子组权重.该模型从用户的容忍度

与利他行为两个角度考虑,并且只需要通过用户信息来获取.

３．２．２　基于容忍度与利他行为的子组权重的获取

在该简化模型中,我们研究用户社交信息与用户个性之

间的关联.首先考虑用户容忍度,分别从用户的社交活跃度

与社交影响力两个方面来计算用户容忍指数.利用用户的关

注人集合、粉丝集合、注册时间３个因素来得到用户的社交活

跃度与社交影响力:

X１＝
|p(fout(uj))|

Tuj

(１３)

X２＝
|fr(uj)|

Tuj

(１４)

其中,fout(uj)表示用户uj 的关注人集合,p(fout(uj))
表示用户uj

的关注人的偏好主题特征集合,Tuj
表示用户的注册时间到当

前时间的间隔(以天为单位),fin(uj)表 示用户的粉丝集合,

fr(uj)＝fout(uj)∩fin(uj)表示用户的互粉集合.用户uj 的关注

人的偏好主题特征越少,注册时间越长,代表用户的兴趣越集

中,用户的个性也越鲜明;用户的互粉数量越大,代表用户的

社交影响力越大,因此,用户的个性也越随和.我们基于这两

种变量得到用户uj 的容忍指数:

Wuj ＝１－(αX１＋βX２＋γ) (１５)

其中,参数α＜０,β＜０,γ＞０.

用户容忍度捕捉的是用户内在个性会表现出的行为,通

常,当组成员中有陌生人时,我们考虑用户容忍度.当组成员

中有共同朋友时,用户会乐意接受他们朋友喜欢的内容,而不

考虑自己的喜好,我们将这种行为称为利他行为.用户uj 与

用户ul 之间的利他行为指数的计算方式如下:

εuj,ul ＝
|fr(uj)∩fr(ul)|

|fr(uj)∪fr(ul)|
(１６)

利他行为指数εuj,ul 越大,表示两个用户更愿意直接接受

对方喜爱的内容,因为当两个用户之间共享更多的社会联系

(如共同好友)时,他们的社交关系也越紧密.

基于上述得到的容忍指数与利他行为指数,能够获取子

组SGx 的权重,计算方法如下:

λSGx ＝１－ ∑
uj∈SGx

Wuj

|SGx|
∑

ul∈SGx－{uj}
εuj,ul

(１７)

其中,|SGx|表示子组SGx 的规模大小,Wuj
与εuj,ul 都反映了

用户能否接受他人喜好的意愿.

下面,我们结合已经获得的子组权重与子组偏好来生成

群组偏好.

３．３　群组偏好的获取

在获取群组偏好时,首先通过获取群组成员偏好来进行

子组划分,减小群组规模,然后基于子组获取群组偏好,这样

能够在最大化满足成员偏好的同时有效减少群组偏好的主题

特征数量,以便达到缩小群组推荐列表的目的.目标群组G
的偏好计算方法如下:

pG＝ ∑
SGx∈G

λSGxpSGx
(１８)

子组偏好pSGx
,即为进行划分子组时子组成员的共同

偏好.

３．４　群组推荐列表的获取

群组推荐列表的获取分为两个步骤:１)综合群组中所有

子组的推荐列表 ∑
SGx∈G

topＧkSGx
,得到初始群组推荐列表topＧ

N,该列表虽然能够满足所有成员偏好,但是规模较大,不利

于群组做出最后决定,需要对它进行二次筛选;２)通过群组偏

好对初始群组推荐列表topＧN 进行筛选,利用上文中跨项目

属性相似度的计算公式计算推荐列表中项目属性与群组偏好

的相似值,并进行相似度比较,保留相似度高的项目,得到最

终的群组推荐列表topＧN′.

根据上述算法设计给出算法伪代码,如算法１所示.

算法１　RMSGSB算法

输入:豆瓣电影评分集Items,微博用户数据集 Users

输出:目标群组 G的topＧN′推荐列表

Begin

１．将用户随机划分成规模不等的群组;

２．ForeachmsinItems

３．　计算 Rms
;

４．Endfor

５．ForeachujinUsers

６．计算活跃与非活跃用户的主题偏好模型p′uj
:活跃用户的主题偏好
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模型根据评分信息与式(４)对用户评分进行处理,非活跃用户的主

题偏好模型基于外部专家的偏好模型与用户对不同外部专家的偏

好程度来获得;

７．Endfor

８．ForeachujinGroupG

９．　根据式(８)计算组间成员的相似度;

１０．If(成员间对主题特征gi的相似度＞阈值 M１&& 成员的总偏好

值＞阈值 M２)

１１．将当前成员划分为一个子组SGx,并将该主题特征gi 作为当前

子组偏好;

１２．Endfor

１３．根据式(１０)与式(１１)计算子组间的相似度,以此获取相似子组,并

得到目标子组的推荐列表topＧkSGx
;

１４．根据式(１５)和式(１６)计算组成员的容忍指数和利他行为指数,并

通过式(１７)计算子组权重;

１５．利用步骤１１与步骤１４中获得的子组偏好和子组权重,计算群组

偏好;

１６．综合步骤１３中得到的子组推荐列表与步骤１５中得到的群组偏

好,通过步骤１３中的跨项目属性相似度计算公式来计算项目的相

似度,从而得到最终的群组推荐列表topＧN′;

End

４　实验与分析

４．１　数据集描述

本文实验数据集是来自豆瓣用户对电影的评分数据集和

新浪微博中的用户集.豆瓣中包含了２０１６年４月２３日至

２０１８年３月２１日期间２４１２０位用户对３８６部电影的６５５２５
条评分记录,评分范围为０~１,每部电影包含了标题、类型、

评分、上传时间的相关信息,我们将评分次数大于１０的用户

视为活跃用户,经过数据预处理留下了１０９３位用户的２４５６３
条评分记录;微博用户集选取了９２０位用户在同时间段内发

表的１０８２５条微博,其中包含用户转发的微博,每位用户的信

息包含了关注人、粉丝以及微博注册时间.

对于外部专家的选取,我们选择通过微博兴趣认证的用

户作为外部专家.微博对于兴趣认证用户划分的领域是系统

自动进行的,细分领域共有２８个,而其中有些领域与电影主

题特征并无关联,如星座命理、摄影等,经过筛选后,我们留下

了９个相关领域,分别是科技、历史、军事、萌宠、搞笑幽默、情

感、音乐、美食、动漫,并将具有这些领域认证的用户作为外部

专家.在实验过程中,分别从豆瓣评分集与微博用户集中随

机选取８０％的用户数据信息作为训练集,剩下的２０％作为测

试集.

４．２　评价指标

实验采用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F 值(FＧ

measure)来评估算法的性能,具体定义为:

Precision＝|E∗|
|ED|

,Recall＝|E∗|
|Er|

(１９)

F＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(２０)

其中,E∗ 代表训练集与测试集的最终推荐列表中同时存在的

项,即预测正确的项;ED 代表测试集中最终推荐列表中的项;

Er 代表训练集中最终推荐列表的项.

４．３　参数设置与实验对比

在进行实验前,首先对参数T０,α,β,γ进行设置.在设置

衰退系数T０ 时,根据艾宾浩斯记忆遗忘曲线,记忆率y与时

间x(单位为h)的关系近似满足y＝１－０．５６x０．０６,经过１４天

的反复记忆,我们能够达到长期记忆的目的.当Δt≤１４时,

计算不同的T０ 值,当Δt＞１４时,将用户对当前主题特征的偏

好视为固定偏好,并保持T０ 不变.T０ 随Δt变化的取值情况

如表１所列.

表１　T０ 随Δt变化的取值情况

Table１　ValuesofT０whenΔtchanges

Δt/d T０ Δt/d T０

１ ０．８８３３ ８ ２．１７１７
２ １．２９３２ ９ ２．２３９４
３ １．５５４４ １０ ２．２９８２
４ １．７４１４ １１ ２．３４９９
５ １．８８４４ １２ ２．３９５８
６ １．９９８６ １３ ２．４３６８
７ ２．０９２６ １４ ２．４７３６

下面讨论α,β,γ的取值情况.这３个变量的取值会影响

用户的容忍指数,因此需要在精确率与召回率最优时设置这

３个变量的取值.通过变化其中单个变量,固定剩余两个变

量,来验证实验性能,分别设置α＝－０．０５,β＝－０．０８,γ＝

０．４.图３描述了当３个变量的取值各自变化时,对实验结果

的影响.图３(a)描述了参数α对实验性能的影响,从中可以

发现,当α取在－０．０７~－０．０４之间时,对实验性能的影响

较小;而当取值偏小或偏大时,都会对实验性能造成一定的影

响.这也说明了参数α能够影响用户的容忍指数,α取值偏

小会导致用户容忍指数偏大,从而导致当前群组中所有子组

的权重偏小群组偏好不全面,出现“欠拟合”现象,因此影响了

最终的实验性能;反之α取值偏大,会导致所有子组的权重都

偏大,最终的群组偏好属性过多,导致“噪声”信息过多,从而

干扰到最终推荐列表中的项,在这种情况下,实验的性能也受

到了一定程度的影响.为了获得最高的F 值,将α设置为－

０．０５.

图３(b)描述了参数β对实验性能的影响.经过观察发

现,曲线的总体趋势与图３(a)类似,这是因为参数α和参数β
在整个式子中所占的比重相同,α和β 取值偏小会导致子组

中用户的容忍度偏大;反之会导致容忍度偏小.具体原因与

参数α相同,此处不再赘述,将参数β设置为－０．０８.

图３(c)描述了参数γ对实验性能的影响,从中可以发现

参数γ对实验的性能有较大的影响,主要体现在精确率与召

回率的差值上,这也证明了γ的取值对于用户容忍指数会产

生较大的偏差.γ过小时,会造成子组权重严重偏小,群组偏

好属性单一,从而导致推荐项目的属性单一,这样虽然能保证

较高的精确率,但同时也导致了低召回率;而γ过大时,系统

将群组中每个成员的所有偏好属性都纳入了群组偏好,导致

群组偏好属性的数量过大,推荐列表中的项虽然能较为准确

地预测出用户的真实偏好,但同时也包含了很多用户不喜欢

的项,这就造成了曲线最后呈现出低精确率、高召回率的状
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态.根据实验结果,γ的值设置为０．４.

(a)参数α对实验性能的影响 (b)参数β对实验性能的影响

(c)参数γ对实验性能的影响

图３　参数对实验性能的影响

Fig．３　Influencesofparametersonexperimentperformance

为了验证本文算法的有效性,对３种不同算法的结果进

行了对比.

１)EDIGw MAJ:该算法由 NaamaniＧDery等人[１２]提出,

他们一共提出了４种策略,本文选取了其中获得最好结果的

方法,即EDIGw MAJ.该方法是一种基于多数人偏好的可

扩展动态信息增益法.

２)RMSGSBＧO:本文提出的算法中直接将初始群组推荐

列表作为最终群组推荐列表,不考虑社会行为对群组偏好的

影响.该方法能够验证通过加入社会行为能否有效提高预测

的准确性.

３)RMSGSB:即本文所提算法,将参数设置为α＝－０．０５,

β＝－０．０８,γ＝０．４.

在topＧ５情况下,分别计算３种算法的精确率、召回率与

F值,如 图 ４ 所 示.通 过 观 察 可 以 发 现,本 文 所 提 算 法

RMSGSB获得的性能优于其他两种算法,值得注意的是,

RMSGSBＧO的性能略差于EDIGw MAJ,这也从侧面证明了

引入社会行为中的容忍指数与利他行为指数对预测准确性具

有较好的提升效果.

图４　topＧ５条件下不同算法的性能对比

Fig．４　PerformancecomparisonamongthreealgorithmsundertopＧ５

图５描述了topＧk的取值对３种算法中F 值的影响.从

３种算法的整体性能来看,在不同的topＧk取值下,本文所提

方法始终优于其他两种算法;随着k的改变,RMSGSB下的

实验性能并未受到太大影响,这是由于群组偏好充分考虑了

群组成员的个性,最终推荐列表中的项能最大化满足每位成

员的需求,因此k的值对本文提出的算法并没有显著影响;此

外,我们可以发现 EDIG w MAJ的性能较容易受到k的影

响,过小或过大的k都会影响 EDIGw MAJ最终的准确性,

这是由于该算法是基于大部分成员的偏好产生推荐,过小或

过大的推荐列表都会使算法优先考虑大部分成员的偏好而忽

视少部分成员的偏好,从而导致较差的准确性;而随着k的增

大,RMSGSBＧO的性能越来越好,与 RMSGSB的差距也越来

越小,这也说明了在不引入社会行为时,推荐列表中项的数量

与推荐的性能有很大关联,通过引入社会行为,RMSGSB减

小了群 组 偏 好 属 性 的 数 量,留 下 了 最 具 代 表 性 的 偏 好,

RMSGSBＧO中需要topＧ１５达到的F值在RMSGSB中只需要

在topＧ１０甚至topＧ８就能达到相近的F 值,这也验证了本文

所提的在满足推荐准确性与公平性的前提下最大化缩小群组

推荐列表.

图５　不同topＧk条件下３种算法的性能对比

Fig．５　Performancecomparisonamongthreealgorithmsunder

differenttopＧk

此外,我们还针对群组规模对３种算法的影响进行了对

比,如图６所示.从３种算法的总体趋势来看,随着群组规模

的增大,３种算法的准确性都越来越差,这与之前的研究[１４Ｇ１６]

结论一致.当群组规模较小时,３种算法的性能基本相同,本

文算 法 的 优 势 并 不 明 显.然 而 随 着 群 组 规 模 的 增 大,

RMSGSB的优势逐渐凸显,有两个主要原因:１)RMSGSB通

过分析群组成员的共同偏好来减少群组偏好的属性数量;

２)RMSGSB从用户的行为出发,分析了用户在面对冲突情境

下的容忍指数与利他行为指数,从而进一步过滤多余的偏好,

与另外两种算法相比,RMSGSB算法能够在群组规模较大

(如１０)时达到另外两种算法在群组规模较小(如５)时的准确

度.因此,本文所提算法在不同的topＧk、群组规模下的性能

均优于另外两种算法.

图６　不同群组规模下３种算法的性能对比

Fig．６　Performancecomparisonamongthreealgorithmsunder

differentgroupsizes

结束语　本文提出了一种缩小群组推荐列表的方法.划

分子组旨在最小化群组的偏好属性数量,从而达到缩小群组

推荐列表的目的;除了保证尽可能减小推荐列表的规模,我们
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还从每个用户的角度考虑了他们的偏好,最大化满足群组成

员偏好,从用户固有个性与社会关系方面分析了用户在面对

接收到不符合自己偏好的项目时可能会做出的社会行为,根

据不同的社会行为为每个子组设置不同的权重,并利用加权

模型来获取群组偏好,得到最终的群组推荐列表.基于真实

数据集的实验结果表明,本文所提算法能够保证较高的公平

性与准确性,当群组规模较大时,优势更为明显.

在计算过程中,由于需要对每位用户进行复杂的分析,从

而导致了算法的复杂性高、计算效率低等问题,在今后的工作

中,我们将研究如何降低算法的复杂度;在群组推荐中,我们

还将研究其他影响用户偏好的因素;另外,组推荐中的用户隐

私与安全也是一个需要关注的方面.以上都将是我们下一步

的研究内容.
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