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摘  要：随着大数据时代的到来，推荐系统的应用领域也愈发广泛，组推荐系统的推荐服务对象由单一用户

扩展为群组成员，正成为推荐系统领域的研究热点之一。组推荐系统需要考虑所有群体成员的偏好，将各成

员的偏好融合，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。主要对最近的组推荐

的研究进展进行综述，分别对群组分类、群组发现、群组预测推荐的前沿进行总结，并概括了群组推荐的影

响因素。最后，对组推荐的研究点及其展望分别进行阐述。 
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a single user to a group of members, and becoming one of the research hotspots in the recommendation system fields. 

The group recommendation system needs to consider the preferences of all group members, and to fuse the prefer-

ences of the members, and to alleviate the conflicts of preferences among them, so that the recommendation results 

satisfy all group members as much as possible. The recent research progress of the group recommendation was main-

ly reviewed. The frontiers of group classification, group detection and group prediction recommendation were sum-

marized. And main factors of the group recommendations were generalized. Finally, the research points of group 

recommendation and its prospects were separately elaborated. 
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1  引言 

群组推荐是为参与共同活动的群体推荐满足

群中所有成员共同爱好的信息系统。近些年，随

着社交网络和在线社区的发展，具有相似兴趣的

群体形成了各类虚拟社区，同样在实际生活中许

多活动也是由多个用户以群组的形式参与的。然

而传统的推荐方法是为了模拟个人的活动而设计

的，无法满足为多人参与的项目进行推荐的需求。

因此，推荐系统需要考虑群组中的每个用户的偏

好需求进行推荐，这种推荐系统称为组推荐系统。

近年来组推荐系统已经逐渐成为推荐系统领域的

研究热点之一，广泛应用于视频服务[1-2]、购物[3]、

旅行[4]、通信[5]、学习[6]、学术知识[7]和聚餐[8]等

诸多领域。与传统个性化推荐不同，群组推荐

的对象由单一用户变成群组用户，其变化给推

荐系统带来了新的挑战，即怎样提取群组成员

的共同偏好，降低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，

是组推荐系统研究急需解决的关键问题[9]。国外

对群组推荐系统的方法、理论、应用等进行了

深入的研究，但国内对群组推荐系统的研究相

对较少。 

与传统个性化推荐不同，组推荐不仅以单一

用户的偏好为推荐依据，还需考虑群组成员的偏

好行为，根据组员的共同特征进行推荐，这种推

荐系统称为组推荐系统（group recommender sys-

tem）。至今群组推荐还未形成统一的定义，参考

文献[9]利用共识分数对组推荐系统给出形式化的

定义，其中共识分数从两个方面量化候选项目对

群组的效用：整个群组对项目的偏好程度；群组

成员之间的偏好差异程度。具体来说，分别量化

为群组预测评分和群组分歧度。 
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其中， groupprerating( )G,i 为群组对项目 i 的群组

预测评分，dis( )G,i 为群组成员之间对项目 i 评分

的分歧度。组推荐的目标是找到特定的项目 i 使

共识函数 ( , )F G i 最大化，故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。然而，当组推荐列表由成员个体推荐

列表利用社会化选择方法聚合形成时（如群组成

员投票机制），此形式化定义不再适用，因此群组

推荐的定义仍然是开放性问题。 

从群组特征而言，群组分为拥有共同兴趣的

既定群体，特定场合有共同目标的偶然异质群体，

共享环境中无共同点的随机群体[10-15]。也有研究

根据组的类型将群组分为 4 类[16]：固定群，有共

同的长期兴趣；偶然群，成员在特定时刻有共同

目标，比如参观博物馆；随机群，特定时刻共处

相同环境，成员之间没有明确的共同兴趣；自动

识别群，根据用户的偏好或者可用资源自动检测

组。群组类型和特征的识别，不仅有利于推荐方

法和聚合策略的抉择，而且有利于用户选择性地

加入群组。 

2  群组推荐 

群组推荐一般分为 3 个步骤：群组形成，识

别具有与小组成员相似偏好的用户；群组建模，

聚集群组成员的共同偏好；群组预测推荐，对项

目预测评分并进行推荐。其推荐过程如图 1 所示，

以下根据这 3 个步骤分别进行探讨。 

 
图 1  群组推荐过程 

2.1  群组形成 

在形成用户组时主要考虑组大小、组内凝聚

力、关联强度 3 个因素。真实数据集一般不包含

用户的群体信息，研究人员主要通过随机分组、
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计算相似度或者聚类 3 种策略识别群体。 

（1）相似度的计算可以采用皮尔逊或者余弦

相似度等方法，根据相似度大小取其前 N 位或当

大于设定阈值时即同一群组。Contreras 等人[10]通

过比较项目特征与各用户偏好之间的相似度，找

出对目标项目感兴趣的用户，形成候选用户群体。

或将直接从社交网络交互中提取的社会因素结合

成员相似性向用户推荐群组[17-18]，挖掘潜在的群

组并扩大用户的兴趣点。 

（2）聚类时可根据用户偏好和人口统计学等

信息采用 k-means 聚类[19]、模糊聚类[20]、层次聚

类[16]以及谱聚类[6]等聚类方法对用户进行聚类形

成群组，用户可以在不同群组之中[21]。聚类时结

合用户相似偏好、空间接近度及社会关系等因素，

使用户聚类更加准确[22]。但是聚类算法易受数据

稀疏和边缘距离的影响，其数据稀疏性问题可以

通过协同过滤[23]和 SVD[24]等填充评分，或引入额

外的信息，如社交网络信息、标签或上下文信息

等，以缓解数据稀疏问题。然而相应地带来了时

间复杂性问题，不利于实时性地推荐。边缘距离

的影响利用奇异值分解去除对聚类具有边缘影响

的维度，使得点对之间的距离变得更宽，从而聚

类效果更好[25]。相似度的计算相对聚类更准确，

聚类较相似度计算速度更快，但容易受到数据稀

疏性的影响。 

除此以外，Guo 等人[26]根据标签信息和共同

好友数量计算群组用户的相似度向单个用户推荐

组，并揭示推动用户加入组的动机，即活跃度高

的用户倾向于通过社会关系加入群体，活跃度低

的用户通常根据兴趣加入群体。苑辰[27]同时考虑

群组用户的兴趣以及内部复杂关系，融合重叠社

区发现算法和基于贡献度的协同过滤算法，以实

现对潜在群组的发现、建立、调整，并向群组进

行智能推荐。随着深度学习的推广，王海燕等人[19]

利用基于卷积神经网络的文本表示方法获取服务

潜在特征模型的先验分布，将状态空间模型与概

率矩阵分解模型相结合，获得用户潜在偏好向量

与服务特征向量，并对其运用聚类算法来发现潜

在的群组。但上述发现方法大多假设用户的偏

好是静态的，忽视了时间因素带来的倾向迁移

性问题。 

2.2  群组建模 

组推荐系统需要考虑所有群体成员的偏好，

将各成员的偏好融合，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，所

以融合策略和融合方法是组推荐系统的关键技

术。融合策略结合不同的融合方法形成不同的推

荐系统，从而群组推荐的效果也不尽相同。 

2.2.1  偏好融合策略 

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。偏好融合策略有时也被

称为“融合规则”或“融合策略”。 

（1）普通融合策略 

普通融合策略包括加法策略 [28]、均值策略

（average strategy）[29]、连乘策略（multiplicative）、

最开心策略（most pleasure）[30]、赞成投票（approval 

voting）[29]、多元投票（plurality voting）[31]、Borda

计数（Borda voting）、最受尊敬者策略（most re-

spected person）[32]、科普兰规则（copeland rule）[32]、

平均避免痛苦（average without misery strategy）[33]、

最小痛苦（least misery）[34]和公平策略（fairness 

strategy）[35]，具体见表 1。 

为了能够选择出最合适的策略，可基于群体

特征、情境化数据和交互痕迹的智能策略选择流

程，在不同的群规模上，对于较大规模且高相似

度的群体，最大满意度策略要表现得更好[36]；对

于低相似度和中等相似度的群体，平均策略表现

最佳；对于小规模且高相似度的群体，平均策略

和最大满意度策略要优于最小痛苦策略。连乘策

略和 Borda 策略在多种规模和多种类型的群体上

表现优异。与个性化推荐相比，小组建议最重要

的目的是确保小组中的大多数成员对推荐结果感
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到满意。因此，必须将群体评级的偏差视为群体

推荐中最重要的因素。为了克服现有聚合方法的

局限性，向上平衡法（UL）将偏差与平均策略和

多元投票方法相结合，使得推荐结果具有高平均

分、高赞同率和低偏差性[37]。此方法在大群中效

果更优，但参考文献[37]中实验群体仅限于兴趣相

似的同构群体。 

表 1 中，普通融合策略均有其一定的不足之

处，策略的选择应根据应用领域、成员偏好和群

体特征（成员之间的关系性质、群体凝聚力、群

体结构、群体多样性和规模大小等）等选择合适

的聚合类型，具体使用哪种融合策略能够达到最

佳推荐效果，仍是该研究领域的热点问题之一。

类似传统推荐中融合不同的推荐算法，组推荐系

统也可以通过组合多种融合策略，融合各自优点，

克服单一融合策略的不足。 

（2）加权聚合 

普通融合策略将成员平等对待，然而在实际

应用中，由于群组成员的差异性，偏好融合时需

要考虑不同的群组成员对群组偏好的不同影响。

加权聚合策略根据群组内成员的角色、特征和影

响力等因素，在群组推荐的过程中为成员分配不

同的权重，如以群组成员的相似性[18]、影响力、

经验值[18]、活跃度[18]等因素为依据，为每个群组

成员分配不同的权值。加权模型还可以细分为静

态模型和交互模型。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，如根

据人口统计信息为群组分类进而为不同类别分配

不同权值。而交互模型中的权重由用户和项目的

交互行为得到，例如用户评分数量越多，其在群

组中分越重。Ji 等人[38]将组构建成拓扑图形，取

其联通子图，根据子图链接信息为成员与子组分

配权重。成员贡献（member contribution score，

MCS）模型仅根据评价信息结合可分离的非负矩

阵分解技术衡量用户在群组中的重要程度，而不需

要额外的附加信息，但易受评分稀疏性的影响[39]。

由于群体兴趣相关的主题方面的专家通常更具影

响力，Yuan 等人[15]通过概率模型来模拟群体活动

的生成过程并提出群体建议。除此以外，还可根

据用户活跃度[26]和中心性[29]为用户分配不同权

重。整体而言，成员在群组中权值大小从自身属

性及社会活动两个方面进行量化，但社会活动数

据较少，通过跨平台的方式获取用户的行为数据，

能更好地实现对用户的整体评价。 

（3）动态交互聚合 

由于群组成员的变动以及推荐过程中的动态

调整，聚合机制不应一成不变。僵化的聚合忽略

了群体环境和情境需求的动态性，不能及时更新

群组的变化，不能完全描述群体决策的结果。小

组的推荐需要强调组内决策的过程，用户偏好易

表 1  普通聚合策略 

策略 优点 缺点 

加法/连乘策略 执行简单 可能将多个成员评价的低分项目预测为偏好项目而忽

略少数成员评价的高分项目 

均值策略 一定的隐私保护性能 推荐的项目评分可能具有高偏差 

最小痛苦/最开心/最受尊敬者策略 仅考虑单独用户，执行简单 单一成员来确定群体偏好有失偏颇，难以把握群体的

整体偏好。其中最小痛苦策略易受恶意评分影响 

多元投票/赞成投票策略 考虑大多数用户偏好，有一定公平性 未考虑负面偏好，其中多元投票中分拣耗时较长 

Borda 计数/公平策略 充分考虑项目优先级 排名优先高度依赖高平均分数和数量且没有考虑偏差 

平均避免痛苦 避免恶性评分且具有一定公平性 仅排除极端情况，没有考虑群体成员的整体偏差 
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受到群体的情境背景以及群体内发生的社交互动

的影响[40]，应根据不同的情景与时机等因素实时

调整。现有的推荐算法根据用户在群组中参与的

评分以及个人偏好，使用遗传算法和模拟退火算

法，学习成员在群组中的交互行为，分析成员影

响力的权重，但不仅需要群组和用户的共同评分

项，还需群组成员在其他群组也参与评分。 

根据用户间的交互行为可以获得用户在群组

中的权重[41]，但用户交互行为信息的获取较为困

难，不能对群组成员权重进行实时更新。 而Castro

等人[42]使用智能权重矩阵表征关系推动聚合过

程，群组成员之间的关系通过意见动态引入，实

现动态的群组推荐。当组中意见不一致时，修改

权重矩阵以达成共识。但算法促使的成员交互可

见性较差，引入界面能促进成员进行显示交互式

交流，以加强小组成员之间的沟通、协调和说服，

但是用户之间的角色（例如领导者、合作者还是

跟随者）没有被考虑[10]。交互能了解用户是否愿

意改变个人偏好以促进群体达成一致的意愿，在

用户偏好形成和项目推荐阶段均可应用社交互动

中的谈判和协商及时反馈用户意见[43]，偏好形成

时的交互能更好地实现项目推荐，项目推荐时的

协商能反促偏好的融合。通过建立协商代理向群

中用户逐一发送消息对结果进行收集反馈，不仅

促进用户的交互，还能保护用户隐私不外泄。 

2.2.2  偏好融合方法 

根据偏好融合发生在推荐过程阶段的不同以

及融合内容的不同，偏好融合方法一般分为 3 类：

偏好模型融合、推荐结果融合和评分融合。其中，

推荐结果融合和评分融合统称为推荐融合。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）。模型融合方

法和推荐融合方法如图 2 所示。 

（1）偏好模型融合 

模型融合在推荐生成之前进行偏好融合，通

过汇总个体成员的偏好形成群组偏好模型以表示

整个群体的偏好，其输入为成员偏好模型，输出

为群组的偏好模型。偏好模型通常由显性反馈中

的用户项目评分、特征评分向量以及隐式反馈中

关键词—权值对、标签等形式表示。在建模时，

可从个人属性和关系属性两个维度出发，根据用

户人格、专业程度、社会关系和相似性等因素对

小组进行全面考察[44]。但是将成员的偏好集中于

单值，并不能反映全面的群体情况，因此需要将

组配置文件视为偏好分布，从多维描述群体的兴

趣，不仅解决推荐时的稀疏问题，而且在大规模

异构群体有很好的实验效果[45]。用户兴趣并不是

 
图 2  融合方法 
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一成不变的，随着时间的变化而改变，需要根据

用户所属组的组活动信息提取用户最近感兴趣的

项目特征，用来持续更新用户的配置文件。因此，

群组偏好模型应从多维度考察、分布式表示并持续

性更新[18]。Kaqita 等人[46]将个人优先挖掘模型扩展

到组推荐。用户配置文件按照组成员使用项目的优

先级关系转化为概率大小，按照阈值或者权重综合

所有成员项目的传递优先级，构建组的虚拟用户配

置文件。用虚拟用户代表群组，也是一种模型的融

合。Zhao 等人[47]根据纳什均衡的思想，通过博弈过

程模拟团组成员的偏好，结合矩阵分解聚合每个组

成员的偏好。偏好模型融合算法流程如下。 

步骤 1  根据组员用户偏好以某种规则融合

成群组偏好模型，代表群组整体的偏好。 

步骤 2  利用组员偏好模型预测组成员整体

对各候选项目的偏好度。 

步骤 3  对组对项目的偏好度进行降序排

列，取其前 K 个项目形成组推荐列表。 

（2）推荐结果融合 

推荐融合在推荐生成之后进行偏好融合。首

先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，其中

成员个体的建议是独立产生的。推荐结果融合算

法流程如下。 

步骤 1  对于每个成员 mu，采用合适的推荐

算法，为每个项目 i 预测评分 rui；根据预测评分选

取最高的 K 个项目，作为 mu 的个人推荐列表。 

步骤 2  融合所有组员个人的推荐列表，形

成群组推荐项目候选集。 

步骤 3  对候选集以某种规则排序，得到组

推荐列表。 

（3）评分融合 

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，得到群组的预测

评分。与推荐结果融合相比，都需要先为各组员

对项目进行评分，但无需得到成员的个人推荐结

果。评分融合算法流程如下。 

步骤 1  对于每个候选项 i，根据推荐算法完

善各成员 mu 对候选项目 i 的评分 rui；采用融合规

则得到该项目的组评分 Ri。 

步骤 2   对组评分进行降序排列，选取排名

前 K 个项目形成群组推荐列表。 

偏好模型融合方法的缺点是组成员之间并不

总是共享相同的偏好，通过对群组简档进行建模

来表示所有组成员的偏好时可能发生偏好冲突，

忽略了部分用户的意见，尤其对不活跃用户不公

平，所以需要采取多种策略来减轻偏好冲突造成

的不满。推荐融合忽略了组成员之间的互动和影

响，因为用户单独行为和在群组中的行为是不同

的[48]。也可利用用户历史评分记录和部分小组项

目评分，对小组成员的行为进行建模，区分单独

行为和在群组中的行为，明确个人单独评分和在

小组中评分的差异[49]。 

模型融合与推荐融合的推荐效果不能一概而

论，且受实现的推荐算法影响[50]。在偏好融合方

法的选择上，目前并没有统一的指导策略能够确

定。在一些组推荐典型应用中，偏好融合方法一

般是根据实际情况得到的。由于群体的动态性、

差异性以及群体成员的复杂社会关系，应该调查

影响个体偏好的群体特征以及群体的形成、演化、

动态性和差异性等设计合理的聚合方法。 

2.3  群组预测推荐及其特征影响 

群体推荐的挑战源于群体的动态性、多样性

以及生成模型描述群体的能力。组推荐技术传统

上假定用户是独立的个人，忽视了社交互动和用

户之间关系的影响。通过挖掘用户和小组之间的

关系，将个体用户、群组和项目之间的关系描述

成群体的结构信息，一定程度上缓解数据稀疏性

的问题[51]。参考文献[52]提出了基于概率链接结

构分析的随机方法，通过丰富的标签生成分类衍

生图，以反映用户之间，项目之间以及用户与项

目之间的关系。 
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群组主题是从语义层次概括群组信息特征，

群组中的用户对不同的主题有不同的偏好。可以

根据主题为导向，将用户主题影响力或领导力作为

权值汇总用户的评分作为组的预测评分[53-54]。只有

关系密切的小组成员在活动决策时扮演领导角

色，主题概率模型（generative model with individual 

and subgroup-based topics，GIST）将个体成员的

兴趣和子群体的兴趣融合成联合模型，最终汇总

成员的决策和子群组的决策[38]。此外，使用协同

过滤、基于内容、基于知识以及人口统计混合建

档[55-56]，根据组中成员之间的社会关系对评分加

权修正，也可融合受欢迎度、时间影响力和地理

距离等背景信息进行事件推荐[57-58]。潜在群体因

素缓解了事件推荐中广泛存在的冷启动问题。群

组推荐主要技术见表 2。 

小组决策一般涉及群体成员一致的情况，最好

是成员在加入群组之前达成共识[59]，其关键在于如

何处理成员的分歧，通常由共识过程解决以达到组

内高度的一致性[60-61]。但大多数已建立的共识模型

只是将组成员的意见进行例如算数平均值等简单

的处理，意见不一致的成员被迫地执行给定的建

议。因此，为提高群组共识和组推荐的推荐质量，

应该引入以下几个特性进行推荐。  

（1）经验性 

专家定义为通过在特定领域工作或学习并取

得相当丰富知识和经验的人员。为达成共识，集

体决策过程通常需要温和或激烈地讨论。在这个

过程中，每个小组成员都可以根据自己的经验陈

述自己的意见。通常一个小组的专家更具影响力，

可以说服其他小组成员，从而使得最终群体决策

更倾向于与群组专家的决定相一致，且能保证群

组推荐的高质量[15,18,62]。 

（2）相似性 

相似性是群组凝聚力的体现，相异性则描述

了任何两个群体成员之间的分歧。当两个成员之

间的兴趣偏好越接近，则对群组推荐的项目具有

不同意见的概率越低。群组推荐中群组关系强度

对个人满意度的影响不同，参考文献[63-64]根据

群体背景（外部和内部）模拟用户满意度的变化，

但其中测试用户过少。 

（3）社会性 

群组成员之间通过社交关系直接或间接相互

联系。由于成员之间的互相影响，群体决定易受

到社会关系的影响。一个具有强大社会关系的群

体有利于最大化群体中用户的满意度, 根据社会

关系强弱选择不同的聚合策略。通过引入面向偏

表 2  群组推荐主要技术 

群组推荐技术 特点 不足 

基于深度学习的组推荐 捕捉群组成员与项目之间的非线性关系，在不同群组甚至不

同项目上动态分配权值，实现群组的动态推荐 
可解释性不强 

基于智能算法的组推荐 结合算法自身的优越性，根据成员间相似关系和相互作用等

影响，量化成员在群组中的权值 
同时也带来智能算法自身的缺陷；需

要群组和用户的共同评分项；实时性

相对深度学习较差 

基于符号数据的组推荐 能够在不丢失信息的条件下从全局上把握数据特征；能对数

据降维处理，减小算法复杂度；改善点数据的推荐算法，扩

展其应用领域 

源数据要求较高，依靠群组用户对某

个项目进行精确打分；冷启动问题影

响明显 

基于信任及可信度的组推荐 通过结合信任、偏好和专长与社会信息相结合，用户群划分

考虑更为全面；推荐结果可信度较高 
易陷入盲目的信任问题；信任度易随

时间推移发生改变 

基于社区网络的组推荐 考虑成员间相似性和相互作用的影响，结合协同过滤，通过

群体决策理论和权重对推荐结果进行排序，达到高精度推荐

源数据要求很高，如个人信息是否完

善及信息的安全性和身份的不确定性

基于标签的组推荐 结合个人和项目标签，群组划分更为精准且全面，还能缓解

数据稀疏性的问题，提高推荐效果 
算法复杂度高，数量庞大时推荐的过

程耗时长且效率较低 
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好的社交网络来捕捉在社交网络中互动的个体之

间偏好排名的相关性。而当偏好缺失时, 还可根据

社会关系和社会群体影响力预测个人偏好[65-66]。

但一个团体并不总是包含成员之间的明确的关

系，限制了其适用范围。 

（4）信任性 

用户倾向于依赖于他们信任的人（朋友）的

推荐, 而不是基于匿名评级的建议。信任分为局部

信任和全体信任，直接信任和间接信任，具有传

播性和双向性。通过构建群组成员之间信任关系，

提出信任诱导推荐机制，结合组员的共识度

（ consensus degree，CD）及和谐度（harmony 

degree，HD）提出群体共识政策，达到群组最高

的和谐度和共识度[67-70]。Hong 等人[71]从用户观看

电影的历史记录和影片内容特征获取社交亲和度

和可信度，基于两个方面形成共识函数以及组推

荐，然而小组成员通过历史行为推断小组成员的

偏好，不活跃用户的偏好难以捕捉。社会信任计

算可从社交距离、关系强度、互享程度、共同兴

趣和共同出现次数等维度衡量。信任值随着传播

具有信任衰减性，用户的信任分数越高，与该用

户相关的意见就越重要。 

3  组推荐研究点总结与展望 

（1）个体层面：个性隐私 

群组建议中大多根据评分等衡量用户权重，

而没有考虑以人为主体的性格与态度。当兴趣发

生冲突时不同用户有不同的期望，导致对待群组

建议时有不同行为和态度。一般采用 TKI 性格测

试[44]从自信和合作两个维度衡量人在冲突情况

下，用户是否愿意改变个人偏好以利于群体达成

共识的愿望[43]，并将其合作程度和让步策略等行

为记入用户偏好配置文件，促进用户之间的协商

谈判，以建立满足其最低要求的组配置文件[72]。

群组推荐中成员之间相互影响，相应关系（社会

关系及成员关系等）的作用通常比个人偏好更重

要，但是社交关系的获取不仅数据稀疏而且涉及

用户隐私问题。隐私保护的主要挑战是向用户提

供准确的推荐，而不要求用户向推荐系统公开他

们的个人评级。在群内进行推荐，成员一定程

度泄露个人的推荐数据和隐私数据，应控制成

员加入以防止隐私泄露。可以通过匿名处理和设

置代理人[73]等方式将隐私隐藏在人群中[74]，或者

提前生成组成员的授权文件，明确各成员的隐私

范围[75]，甚至直接创建代表组简档兴趣分布的虚

拟用户[76]。 

TKI 测试相对复杂且不够友好，不利于较大

群体及实际群体的应用，后续可以结合深度学习，

根据用户的个性化推荐列表和其群组推荐列表之

间的异同循环学习到用户的个性强度。隐私的保

护与推荐的准确度是一个相对的问题，如何在提

升推荐准确度的情况下最大化隐私保护，这也是

需要着重研究的。 

（2）群组特征方面：异质规模 

群组大小、组内凝聚力、关联强度是群组的

关键特征[77]，不仅涉及群组形成的好坏，而且关

乎组推荐结果质量的高低。当前组推荐大多集中

于同质小规模群体，反之异质、大规模群体不仅

研究较少，且推荐结果很不理想，因为单一值的

兴趣偏好不足以代表所有用户的偏好，需要将组

文件中偏好集中于单一值转为偏好分布，多维度

刻画群体特征，对于高度偏好冲突的大型群体有

较高的推荐质量[78]。 

将异构的成员形成紧密型群组是相对困难

的，而且还在大规模群体中找到最普遍的兴趣，

使异质群体最大可能达成共识更是加大挑战。仅

从数据自身考虑不能满足要求，应从社会关系以

及人口统计等信息挖掘用户深层的偏好，将组文

件的单一值偏好转为偏好分布表示，寻求最大化

的共同兴趣。 

（3）群组形成方面：动态加权 

随着时间的推移以及群组成员的自由加入或
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离开，用户配置文件和组配置文件也应随着兴趣的

改变实时更新。由于个人属性（个性、经验等）和

社会属性（社交、相似性等）的不同，群组成员之

间的影响程度也不同。不应采用单一、平等的方式

进行聚合，反之应从多维角度动态加权聚合。 

结合内容的相似性、关系的亲和性、经验的

专业性等因素可以判别用户在组中的影响力大

小。但是动态地实时更新策略以及自适应地动态

调整其中的权值和阈值需要更进一步的研究。 

（4）群组反馈方式：互动协商 

群组推荐需要群体成员以及成员与群组之间

的协商和交互。协商交互过程中群组成员间存在

情绪感染、从众等相互影响作用，成员通过交互

可使组员了解其他用户的偏好，协商有利于整

体偏好的形成，反馈能改善推荐列表的质量。

为提升用户之间及用户与推荐系统之间的互动

协商，可以：设计交互界面，成员方便通过界面

查看自身权重，与其他成员协商选择适当反馈参

数[79]；构建反馈框，为每个组成员输出一个反馈

向量,使得成员的满意度最大化[78]；将组推荐作为

双向过程，捕捉个体内在兴趣与群体影响力的互

动关系[80]。 

仅显示推荐列表使用户很难相信推荐的项目

是有用的，解释推荐可以帮助群体成员了解推荐

结果的生成过程，提高用户对提议建议的满意度

及对系统的信任度，有助于改进以后的推荐精度，

减少成员之间的冲突，达成群组共识。例如亚马

逊的“购买这个产品的顾客也买了...”的推荐列表。

可通过文本或图形两种解释形式[81]，提升用户对

推荐系统的信任度。反馈互动如图 3 所示。 

 
图 3  反馈互动 

如何提高互动协商的参与度，如何选择互动

协商的时机（例如推荐前还是推荐聚合后）更好

地提高推荐满意度，相关研究还十分稀少。同时，

解释的可视化及互动的交流性造成了用户的隐私

泄露问题，提高透明度与隐私保护度的权衡问题

还没有得到很好的解决。 

（5）群组系统评价：公平效率 

大多数现有的聚合方法主要为基于高平均值

的群体成员提供推荐项目，虽然看似合理，但这

些方法显然无法反映群体中所有用户的倾向。公

平性的最大化可能会损害用户的满意度，即当向

群体推荐普遍不喜欢的项目时，公平性高，但总

体满意度低，所以群组推荐时在保持公平性的同

时尽量提高整体满意度[82]。为解决公平性问题，

可以采用基于“记忆”的组推荐，存储了群组成

员对建议的满意程度。未来的研究需要考虑群组

推荐的计算时间优化，以有效地处理大数据。尤

其对于移动在线小组，需要及时推荐项目，可以

将项目聚集成组，转化为用户对项目组的偏好[83], 

同样也需要考虑项目包的类别和约束对群组的公

平性问题[84]。 

如何在保证群体推荐满意度的同时提升个人

用户的公平性，是一个亟待解决的问题。当前的

组推荐一般以人为组，可以应用双视角对于人与

项目分别同时聚集成组，进行成员组与项目组之

间的匹配，节省时间，提高效率。 

（6）群组数据清洗：自然噪音 

用户的评级可能因用户错误等因素而引入噪

音。这种没有恶意的错误引入被称为自然噪音，

自然噪音对推荐准确度有负面影响，但在噪音管

理时会有所改善，然而自然噪音问题在组推荐领

域尚未得到完全解决。基于模糊工具（natural noise 

management for groups based on fuzzy tools，

NNMG-FT）表征用户和项目的评分趋势，将不符

合其相应用户和项目趋势的评级被标识为噪音并

纠正[85]。 

自然噪音的引入能将用于推荐的数据进行

“清洗”，但是对恶意噪音和自然噪音的识别以及
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自然噪音的处理问题还要进一步地攻克。 

除此以外，进行组推荐时还应多关注用户不

满意的评价，组推荐的冷启动、数据稀疏性[45]、

推荐项目清单的顺序，成员–小组–项目之间的全

面关系，项目满意度最大化同最小化项目之间的

相似性（多样性）[86]等都是需要重点关注并解决

的问题，也是未来的研究方向。 

4  结束语 

随着群体生活的增加，群体推荐已逐步成为

热门研究方向。与个性化推荐不同，组推荐的对

象由单一个体变成群组成员，引出了聚合策略以

及公平性等亟需解决的重大问题。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。本

文主要根据最近参考文献对群组推荐系统展开研

究与分析。依照群组发现、群组聚合、群组预测

推荐的组推荐进程进行分别综述，并结合近期研

究工作对组推荐系统研究点进行总结，对其研究

方向进行了展望。群组推荐已应用于各领域，但

在学术推荐领域，群组推荐尚未涉及，接下来笔

者将开展学术资源群组推荐研究，加快学术交流，

扩展研究人员的兴趣，促进知识的传播。深度学

习的运用能捕捉群组成员之间、成员与项目之间

的线性与非线性关系，在不同群组甚至不同项目

上动态分配权值，实现群组的动态推荐。因此结

合深度学习开展的群组推荐研究，必将推动组推

荐应用的快速发展。 
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