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摘    要   群组推荐 (Group recommendation)在信息检索与数据挖掘领域近年来备受关注, 其旨在从海量候选集中挑选出

一组用户可能感兴趣的项目. 随着深度学习技术的不断发展, 基于深度学习的群组推荐方法大量涌现. 鉴于此, 首先介绍了

群组推荐问题的背景知识, 然后系统综述了数据获取方法, 全面评述了近年来基于深度学习的群组推荐算法, 并进行了系统

分类与深入分析. 此外, 还归纳了适用于深度学习方法的群组推荐数据集和评价方法, 对各类推荐算法进行了对比实验分析

与讨论. 最后, 针对本领域的研究难点进行了深入探讨, 并提出了未来有待深入研究的方向.
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Abstract   Group recommendation has emerged as a highly active research topic in the fields of information retriev-
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随着Web2.0时代的兴起, 互联网用户的上网

自由度得到显著提升, 其可随时随地以多种接入形

式传播信息. 在此背景下, 越来越多的人群开始积

极参与群组活动. 群组是由具有相同特征或共同兴

趣的个体组成的社群或社区 (Group/Community).
其成员涵盖现实生活中的亲友关系, 也包括因共同

兴趣而聚集的陌生人. 在群组中, 成员之间可以保

持联系, 分享各类资讯、产品, 以及交流思想. 例如,
拼多多的社交拼团业务以“社交 + 电商”的模式为

用户提供共享式购物体验; 豆瓣小组致力于将志趣

相投的个体聚集在一起, 共同讨论感兴趣的话题并

分享经验; Meetup平台上, 用户可与兴趣相投的其

他用户共同参与线上或线下活动等.
截至 2022年 11月, 美团 APP的月活跃用户

(Monthly active user, MAU) 已达到 1.7亿人, 而
在 2021年 12月至 2022年 11月的 12个月间, 该
应用的平均MAU稳定维持在 1.6亿人. 然而, 随着

大量用户的参与和网络资源的增加 [ 1 ], 信息过载

(Information overload) 问题日益凸显[2]. 在此背景

下, 如何有效帮助群组在海量信息空间中发现和获

取知识成为亟待解决的问题. 对于群组而言, 降低
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获取信息的成本可以提升用户体验; 对于网站而言,
通过提供群组信息服务, 吸引用户参与, 可增强用

户粘性; 在商业领域, 对群组行为进行收集和分析

可帮助企业更好地理解群组需求, 定位潜在客户群,
制定市场策略, 从而提高市场占有率; 而在公共管

理领域, 群组偏好反映了社会某些问题, 通过监测

热点话题、跟踪群组的偏好转变, 可以辅助决策者

采取有效措施, 正确引导舆论. 推荐系统作为提供

信息筛选与服务的重要途径之一, 可以与多种互联

网应用相结合, 为国家和民众的各个领域提供服务.
群组推荐 (Group recommendation) 旨在从庞

大的候选集中挑选出一组可能引起群组用户兴趣的

项目, 并将其推送给群组成员. 相较于个性化推荐[3−4],
群组推荐系统更为复杂, 因为其除了考虑到用户个

性化偏好外, 还需考虑群组内成员之间复杂的交互

关系[5]. 因此, 如何挖掘群组共性, 实现有效的群组

推荐, 成为学术界和工业界日益关注的焦点. 早在

1998年, 美国学者McCarthy等[6] 在世界计算机支

持的协同工作会议上首次提出一种用于音乐推荐的

群组推荐系统MusicFX, 该工作成为该领域的里程

碑. 随着社交网络和移动设备的迅速发展, 人们越

来越频繁地参与群体活动, 因此对群组推荐系统的

需求也日益增长.
深度学习的迅速发展, 尤其是注意力神经网络

的引入, 对深度群组推荐的发展起到重要推动作用.
深度群组推荐方法基于历史交互信息, 利用神经

网络强大的建模能力学习更加鲁棒的群组偏好表

示, 从而实现更为准确的群组推荐. 本文所探讨

的研究聚焦于对 2016年 ~ 2023年间利用深度学习

技术进行群组推荐算法的系统综述. 相较于既有文

献 [7−11], 本文的独特之处在于从方法论的角度对

算法进行分类梳理. 现有文献主要着眼于偏好融合

策略或从不同应用的角度审视群组推荐方法, 而本

文将深度学习方法作为研究焦点, 包括启发式聚合

策略、概率模型、注意力机制、图神经网络以及预训

练模型等. 本文提出的文献分类框架能够为深度群

组推荐领域的进展提供更深入的方法学探讨.
本文第 1节对群组推荐的类型及其交互关系进

行介绍, 并提供了群组推荐的形式化描述, 同时对

涉及到的相关术语进行了详细说明. 在第 2节中,
本文详细地阐述了基于深度学习的群组推荐系统的

基本流程, 包括数据输入层、表示学习层和模型层.
特别是, 在表示学习层, 本文按照不同的群组类型

和模型技术对方法进行系统分类. 第 3节对群组推

荐的数据集和评价指标进行系统梳理, 并对各类推

荐算法进行了对比实验分析与讨论. 在第 4节中,

本文分析了现有方法在数据、可解释性和公平性等

方面所面临的挑战. 最后, 在第 5节中, 本文结合群

决策理论和大语言模型等技术, 展望了群组推荐未

来可能的研究方向和发展趋势. 

1    背景知识

在群组推荐领域, 系统地收集群组相关数据并

运用算法和模型进行处理是实现有效推荐的关键步

骤, 图 1展示了群组推荐过程的示意图. 系统首先

收集群组相关的数据, 包括交互关系、描述信息 (如
成员偏好、年龄、性别等, 项目属性、类别等), 以及

其他辅助信息 (如标签、好友关系等). 接下来, 通过

算法和模型对这些数据进行分析和处理, 例如表示

学习、相似度计算等. 最后, 系统根据项目的评分,
生成最终的群组推荐结果, 并将其呈现给用户.

 
 

群组相关数据 推荐模型 项目列表

... 

图 1    群组推荐示意图

Fig. 1    Diagram of group recommendation
  

1.1    群组的类型

O＇Connor等[12] 根据群组成员的固定性将群组

划分为持续性群组和临时性群组. 持续性群组指的

是长期存在的群组, 其成员通常固定, 存在一定数

量的群组与项目的历史交互记录. 例如, 数据集

CAMRa2011中的家庭组和豆瓣小组等属于这一类

别. 而临时性群组则是因一次活动而临时组建的用

户群体, 活动结束后即解散, 因此群组成员不固定.
由于临时性群组缺乏历史交互记录, 因此也被视为

冷启动群组. 临时性群组通常只有极少甚至几乎没

有历史交互记录, 因此无法直接对群组偏好进行建

模. 例如, Meetup 活动组和Weeplaces/Yelp中基

于位置信息的活动组都属于临时性群组. 

1.2    交互关系概述

⟨
⟩

⟨
⟩

⟨

图 2描述了典型的群组交互过程. 用户可以加

入一个或多个群组, 其加入群组的行为构成  群组−
用户  交互关系. 用户通过浏览、购买、收藏、评论、

参与等行为与项目产生交互, 这类行为构成了  用

户−项目  交互关系. 以群组为单位, 群组内所有成

员共同参与某类活动或购买某类产品, 形成了  群
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⟩
⟨ ⟩ ⟨

⟩ ⟨

组−项目  交互关系. 可以看出, 群组交互过程中主

要包含三类交互关系, 分别是  群组−用户  、  用

户−项目  和  群组−项目〉交互关系. 如何利用和

挖掘这些丰富的交互关系, 实现更准确、更多样化

的群组推荐是业界和学术界研究的热点.
 

1.3    群组推荐的形式化描述

本文中所涉及的数学符号如表 1所示.

 
 

表 1    数学符号说明

Table 1    Explanation of mathematical symbols

符号 说明

U = {u1, u2, · · ·, un} 用户集合

V = {v1, v2, · · ·, vm} 项目集合

G = {g1, g2, · · ·, gs} 群组集合

A = [ali]s×m ⟨ ⟩群组−项目  交互矩阵

B = [bij ]n×m ⟨ ⟩用户−项目  交互矩阵

C = [clj ]s×n ⟨ ⟩群组−用户  交互矩阵

GUV ⟨ ⟩用户−项目  交互图

RV (u) u与用户  有过交互的所有项目集合

p 元路径

N p (u) u p节点  基于元路径  找到的近邻集合

ug
t g t ug

t ∈ U群组  中的第  个成员, 

f : V → R f由项目集到实数域的函数 (映射) 

eu, ev, eg u v g用户 , 项目  和群组  的 ID嵌入向量

hu, hv, hg eu, ev, eg  经过编码后的向量表示

 

群组推荐任务可形式化定义如下:

U G

V ⟨ ⟩ A ⟨ ⟩
B ⟨ ⟩ C

输入: 给定用户集合  、群组集合  和项目集

合 ,   群组−项目  交互矩阵  、  用户−项目  交

互矩阵  和  群组−用户  交互矩阵 , 以及其他

描述或辅助信息.

f : V → R输出: 评分函数  . 

1.4    相关术语

本节对文中涉及到的与群组推荐相关的概念术

语进行说明.
1)用户: 用户是指推荐系统中的个体对象, 通

常具有属性描述信息, 例如年龄、性别、职业、爱好

等. 一些系统会收集用户的历史行为和社交关系等

数据, 这些数据和用户的属性信息构成了描述用户

画像的重要参考.
2)群组: 群组由多个用户组成的组织, 是群组

推荐系统的服务对象. 加入群组的用户成为群组的

成员. 群组的形成可以是基于家庭或朋友关系形成

的好友群组, 也可以是基于共同兴趣爱好形成的主

题群组.
3)项目: 本文将被推荐的对象统称为项目. 这

些对象可以是实际的商品, 如衣服、玩具、电子产品等;
也可以是非实物产品, 如新闻、电影、音乐等; 又或

者是为用户提供某种服务或参与某类活动. 一些系

统对项目有描述信息, 例如产品描述、商家信息、适

合年龄等, 这些描述信息构成了挖掘项目特征的重

要参考. 

2    基于深度学习的群组推荐方法

深度学习利用深层次非线性网络结构, 将低层

的特征组合起来形成更加抽象的高层表示属性或特

征, 以发现数据的潜在特征表示. 目前, 深度学习已

广泛应用于推荐系统[13−14]. 相较于传统的推荐模式,
深度学习能够更好地捕获用户与项目之间的非线性

复杂关系, 从而更好地获得用户和项目的深层次特

征表示, 并揭示用户与项目之间的高阶交互关系.
本文主要介绍利用深度学习技术进行群组推荐的相

关研究工作.
基于深度学习的群组推荐系统框架如图 3 所

示, 主要包括数据输入层、表示学习层、模型层和输

出层. 数据输入层涵盖了交互信息、描述信息、辅助

信息等; 表示学习层根据输入层的数据, 学习用户的

个体偏好表示、群组的群组偏好表示, 以及项目的

特征表示等; 模型层的主流方法包括基于内积的方

法和神经协同过滤 (Neural collaborative filtering,
NCF)模型等; 输出层则给出推荐列表. 

2.1    数据输入层

数据输入层包括交互信息、描述信息、辅助信

息等. 其中, 交互信息指用户或群组对项目的显式

或隐式反馈数据; 描述信息包括用户的年龄、性别、

 

群组−项目
交互

群组−用户
交互

用户−项目
交互

用户 1 用户 5

项目 1 项目 2 项目 3 项目 4

群组 1 群组 2

用户 2 用户 3 用户 4

 

图 2    群组交互关系图

Fig. 2    Diagram of group interaction
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职业、兴趣描述等用户画像信息, 以及项目的类型、

类别、内容描述等属性信息; 而辅助信息是指可以

用于更好地建模用户或项目的附加信息, 例如标签、

评论、社交关系等. 交互信息作为实现群组推荐的

基础, 根据用户的参与方式, 可以大致分为显式获

取和隐式获取两类. 

2.1.1    显式获取

早期的研究主要基于成员个体的显式评分数

据, 利用简单的平均或加权求和等方式获得群组评

分数据, 进而使用个性化推荐方法来生成推荐项目.
例如, 美国学者McCarthy等[6] 根据用户对音乐不

同流派的评分数据, 将用户的评分数据加和以获取

群组的评分数据, 并以此为基础为群组推荐成员共

同感兴趣的音乐流派的歌曲. 另外, 美国西北大学

的 Crossen等[15] 提出了音乐推荐系统 Flytrap, 该
系统要求用户通过投票打分的形式显式表达自己的

偏好, 例如, 喜欢哪个歌手、哪个流派的音乐等. 系
统将所有成员的打分信息加和并进行归一化, 以得

到所有音乐的推荐概率, 最后按照此概率进行音乐

推荐. 上述方法是通过用户的显示评分来获取个体

偏好的. 尽管这种方式得到的信息能够更准确地反

映用户的偏好, 但由于该方式需要用户付出额外的

精力来维护自己的偏好信息, 容易降低用户使用的

积极性. 研究表明, 即使用户知道主动表达自身的

偏好信息会提升体验感, 但仍不愿意花费额外的精

力提供自身的兴趣偏好[16]. 因而, 通过显式获取方

式获取用户的偏好信息在实践中较为困难, 在一定

程度上限制了群组推荐系统的发展. 

2.1.2    隐式获取

⟨ ⟩

⟨ ⟩ ⟨ ⟩

⟨ ⟩
⟨ ⟩

为了更全面地获取用户的偏好信息, 学者们开

始研究隐式的兴趣获取方法. 隐式获取方法通过分

析用户长期的交互历史或检索日志来自动挖掘用户

的兴趣. 例如, Zheng等[17] 基于用户参与 Flickr 群
组的交互记录, 利用用户参与的群组、用户给项目

标注的标签, 以及群组内项目的标签等信息, 抽取

 用户−标签−群组  三元交互关系, 并统计标签的

频率构建用户的兴趣模型. 在共同主题空间的基础

上, 计算用户与群组之间的潜在关联, 从而实现群

组推荐. Liu等[18] 提出了个人影响主题 (Personal
impact topic, PIT)模型, 通过分析群组决策过程,
考虑一群用户参与活动的行为和用户的打卡行为等

因素, 抽取  群组−项目  和  用户−项目  交互, 并基

于群体成员的个体偏好和个人的影响力来确定特定

群体的偏好概况, 以实现群组推荐. 此外, Yuan等[19]

提出了群组推荐的共识模型 (Consensus model,
COM), 该模型同样考虑了一群用户参与活动的行

为和用户的打卡行为等因素, 抽取  群组−项目  和

 用户−项目  交互, 构建群组偏好主题和用户偏好

影响, 并基于群组决策过程同时受到群组偏好主题

和成员个人喜好影响的假设, 计算群组与项目的潜

在关联, 提升群组推荐的质量. 隐式偏好获取方法

的优势在于, 一方面, 交互记录数据量大且易于获

取; 另一方面, 这些交互记录是用户在与系统主动

交互的过程中产生的, 因此无需用户额外的精力维

护, 从而在获取用户偏好属性的同时提高用户体验.
目前的研究也越来越侧重于使用该方法挖掘用户或

群组的偏好. 

2.2    表示学习层

表示学习, 又称嵌入方法, 是一种将对象向量

化的技术, 以供模型输入使用[20−21]. 在群组推荐任务

中, 表示学习层接收数据输入层的数据, 将特征嵌

入到低维向量中, 并结合具体任务学习优化该向量,
从而构建群组、用户和项目的向量化表示. 其数学

原理是通过最优化的方式使得存在交互关系的对象

在向量空间中距离更接近, 为模型层的推荐计算提
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图 3    基于深度学习的群组推荐系统框架

Fig. 3    Framework of a deep learning based group
recommendation system

12 期 郑楠等: 基于深度学习的群组推荐方法研究综述 1003



供特征表示. 基于深度学习的群组推荐任务的关键

在于如何建模群组偏好. 根据群组的不同类型, 可
以将群组偏好表示方法分为面向持续性群组的表示

学习和面向临时性群组的表示学习方法两类.
持续性群组具有丰富的历史交互信息, 这为实

现群组的偏好表示学习提供了宝贵的数据基础. 传
统方法通常采用基于深度学习的个性化推荐和简单

的聚合策略来实现群组的偏好表示学习, 然而, 这
些方法较为简单, 未能充分考虑成员对群组选择项

目的影响力. 随着机器学习的发展, 研究者开始探

索将概率模型用于建模群组的生成过程, 以潜在变

量表示用户对群组或其他成员的影响力. 尽管这些

方法在一定程度上依赖于先验分布的假设, 但它们

为更精细的群组偏好表示学习提供了新的思路. 随
着深度学习技术的不断进步, 注意力机制被引入到

交互特征的建模中, 以对用户、群组和项目的表示

进行更精细的处理. 通过动态调整注意力权重, 注
意力机制能够有效地捕捉到用户在不同上下文下的

偏好, 从而提升群组偏好表示的表达能力. 为了进

一步建模用户、群组和项目之间的高阶交互关系,
图神经网络成为一种主流方法. 图神经网络通过建

模信息沿着交互关系传播的权重, 实现更复杂的偏

好表示学习, 从而进一步提升了群组偏好表示的精

度和效果. 本文从方法的发展角度对持续性群组的

偏好表示学习进行了清晰的梳理.
对于临时性群组的表示学习, 本文针对不同的

策略和技术途径对方法进行了分类梳理. 首先, 传
统的群组推荐方法难以直接应用于临时性群组, 因
为它们缺乏历史交互数据. 在这种情况下, 临时性

群组面临冷启动和稀疏性等关键问题. 为了应对这

些问题, 目前的主流方法采用聚合成员偏好的方式

来表示群组偏好, 从而提升推荐质量. 本文将现有

研究方法归纳为两种不同的策略: 增加约束和引入

外部信息. 增加约束策略是通过增加约束的方式来

提升成员偏好学习的质量, 包括多任务联合优化、

互信息最大化或预训练等方法, 通过降低解空间的

规模来提升模型优化的结果; 引入外部信息策略是

通过引入外部信息来学习泛化性更好的成员偏好向

量表示, 从而实现临时性群组的偏好表示学习. 其
中, 一种常见的方式是引入社交网络等外部信息,
以丰富成员偏好的表示. 通过上述这两种策略的组

合, 研究者可以更好地解决临时性群组推荐中的冷

启动和稀疏性问题, 并提高推荐的准确性和质量. 

2.2.1    基于启发式聚合策略的偏好表示方法

传统的群组推荐系统通常依赖于预定义的聚合

策略获取群组的偏好表示 [22]. 这种方法简单高效,

得到广泛应用. 其中, 启发式聚合策略是指基于简

单规则或者启发式方法表示群组偏好, 例如将群组

成员的偏好取平均或加权平均. 启发式聚合策略可

以分为偏好聚合和评分聚合[23]. 偏好聚合策略将所

有用户的偏好组合成一个群组偏好, 从而实现群组

推荐; 评分聚合策略则通过计算每个成员的推荐列

表, 将成员的列表组合生成群组的推荐列表. 图 4
展示了偏好聚合策略和评分聚合策略的过程对比.

经典的聚合策略包括平均策略  (Average,
AVG)[24]、最小痛苦策略 (Least misery, LM)[12] 和
最大满意度策略 (Maximum satisfaction, MS)[25]

等. 平均策略将群组中成员的平均得分作为群组得

分, 从而最大化整体的群组满意度; 最小痛苦策略

通过选择所有成员评分中的项目最低分数为项目在

群组中的最后得分, 从而不断优化群组得分的下限[26];
与之相反, 最大满意度策略选择所有成员评分中的

项目最高分数为项目在群组中的最后得分. 然而,
Baltrunas等[27] 的研究指出, 上述启发式聚合策略

的性能受群组规模和组内成员偏好相似度等因素的

影响. 对于规模较大且组内成员偏好相似度高的群

组, 最大满意度策略表现更佳; 对于组内成员偏好

相似度低或中等的群组, 平均策略表现最佳; 对于

规模小但组内成员偏好相似度高的群组, 平均策略

和最大满意度策略优于最小痛苦策略[23].
为了更准确地表示群组偏好, 一些研究者提出

不同的策略和技术途径. 其中, 一种方法是通过词

嵌入技术表示用户特征, 并利用优化方法来调整群

组偏好向量, 使其接近大多数成员向量[28]. 然而, 此
类研究默认群组成员对群组偏好的影响相同, 而实

际情况往往并非如此. 因此, 一些学者提出加权融

合策略, 通过计算成员的影响力并根据影响力为成

员分配权重, 最终通过加权求和来获得群组偏好.
这种策略可分为静态模型和交互模型两种, 其中,
静态模型使用预定义的权重[29−30] , 而交互模型根据

用户和项目的交互行为来确定权重[31−32].
为进一步提高群组偏好的鲁棒性, 一些学者提

出混合融合策略, 即将多种融合策略组合形成新的

规则表示群组偏好. 例如, Jameson[33] 提出一种中

值策略, 通过与均值策略结合, 有效规避恶意评分

和篡改信息的影响, 提升了群组偏好的鲁棒性. Du
等[34] 提出基于纳什均衡的混合融合策略, 通过多层

感知器获得用户和项目之间的潜在特征向量后, 考
虑成员推荐分数, 以确保群体用户的平均满意度.

尽管这些启发式方法简单直观, 但由于基于预

定义规则或启发式方法计算出的用户权重可能不完

全等同于其在群组中的真实影响力, 因此其提升效
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果有限. 原因在于上述策略与群组的历史交互数据

是相互独立的, 无法根据交互数据自身的模式来调

整成员的权重. 为此, 一些研究者提出基于概率模

型的群组偏好表示方法, 以更好地解决这一问题. 

2.2.2    基于概率模型的群组偏好表示方法

成员对群组偏好的影响力存在差异, 例如, 在
面对冲突或分歧时, 具有竞争型处理方式的人可能

在最终选择上具有较大的影响力, 而顺从型处理方

式的人则可能影响较小. 此外, 在不同的情景下, 用
户选择处理冲突的方式也会不同. 为了描述这种影

响力的差异, 可以利用概率模型对群组成员的偏好

分布进行建模.
Quintarelli等[35] 提出基于上下文影响力的聚

合函数, 通过考虑上下文依赖影响聚合个体成员偏

好来获得群体偏好, 实现群组推荐. 另外, 西班牙马

德里大学的 Quijano-Sanchez等[36] 结合个性化偏好

信息和用户社交信任关系, 提出 HappyMovie系统.
该系统不仅考虑了个性化偏好信息, 还基于遗传算

法计算成员的信任水平. 信任水平通过一系列社会

因素来衡量, 如社交网络中的距离、共同朋友数量、

关系强度和持续时间、社会距离, 以及同时出现在

照片中的比例等[37−38]. Hu等[39] 将从历史交互数据中

提取的成员特征分为个性化特征和群体特征. 所有

成员的群体特征可以表征群组的偏好特征, 并提出

一种深度学习群组推荐模型 (Deep learning group
recommendation, DLGR).

此外, Liu等[18] 提出一种基于主题模型的群组

偏好聚合方法 PIT, 在计算群组的主题分布时考虑

用户的个人影响力. 该研究假设用户的影响力越大,
对群组的主题分布就会产生越大的影响. 类似地,
Yuan 等 [ 1 9 ] 提出一种基于隐性狄利克雷的模型

COM来建模群组活动的生成过程. 该模型认为, 群
组最终选择某个项目的过程应该包含成员对候选项

目的观点表达和成员观点的加权以达成群组共识.
文献 [19]指出某个用户在选择某个候选项目时, 如
果该项目符合群组的主题, 且用户在该主题上具有

非常强的专业性知识, 那么该用户在此时会对群组

有较大的影响力.

⟨ ⟩ ⟨
⟨

PIT和 COM提供了不同的策略来聚合群组成

员的偏好, 但这些方法只考虑  群组−项目  和  用

户−项目  之间的交互, 忽略了群组内用户之间的交

互. 在实际的群组决策过程中, 成员往往会在做出

决定之前进行讨论, 因此, 如何有效地动态建模群

组内用户之间的交互是一个亟待解决的挑战. 

2.2.3    基于注意力机制的群组偏好表示方法

Bahdanau等[40] 于 2015年在国际表征学习大

会 (International Conference on Learning Repres-
entations, ICLR) 上首次提出用于神经机器翻译的

注意力模型. 目前, 注意力模型已在各个领域得到

广泛应用, 包括自然语言处理、语音识别、推荐系统

和计算机视觉等[41−45]. 该方法能从大量交互数据中

学习数据集本身的模式, 因此, 能够有效缓解基于
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图 4    偏好聚合策略与评分聚合策略的过程对比

Fig. 4    Comparison of the process of preference aggregation strategy and rating aggregation strategy
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预定义聚合策略和基于概率模型的群组偏好表示方

法的缺陷. 注意力机制能够根据不同的上下文动态

调整群组成员的重要性, 从而更加精确地识别用户

在群组中的影响力, 进而更好地表示群组的偏好.

eug
t
, ev

eg ug
t

α (v, t)

Cao等[46] 首次将注意力模型引入群组推荐领

域, 提出注意力群组推荐模型 (Attentive group re-
commendation, AGREE). 该模型通过学习成员在

特定项目下的影响力来动态地加权成员的偏好, 从
而得到群组的偏好表示. 如图 5所示, AGREE首

先获取成员、项目和群组的低维向量表示  

和 . 然后, 通过注意力神经网络获取组内成员 

的相对权重 , 形式化描述为

o (v, t) = hTReLU
(
Pvev +Pueug

t
+ b
)

(1)

α (v, t) = softmax (o (v, t)) =

exp {o (v, t)}∑
1≤t′≤|g|

exp {o (v, t′)}
(2)

Pv, Pu, h b |g| g

v

α (v, t)

v

式中,   和  均为模型参数,   是群组  中

所含成员的数量. 值得注意的是, 相对权重的取值

不仅与成员自身的偏好有关, 同时也与候选项目 

有关. 因此, 该算法中的相对权重  可以有效

地建模成员在群组决定是否选择候选项目  时的影

响力. 最后, 基于相对权重聚合成员的偏好向量, 并
加上群组自身的偏好向量后得到群组偏好的最终表

示, 如式 (3)所示:

g (j) =
∑

1≤t≤|g|

α (j, t) eug
t︸ ︷︷ ︸

成员偏好聚合

+ eg︸︷︷︸
群组偏好向量

(3)

cg

gl

继 AGREE算法之后, 基于注意力网络的群组

推荐模型不断涌现. 例如, Tran等[47] 提出混合子注

意力网络群组推荐模型 MoSAN (Medley of sub-
attention network), 该模型通过建模用户之间的交

互关系来学习用户对群组的影响力. 如图 6所示,
该模型首先采用一个双层的全连接网络建模用户之

间的交互, 从而获取给定用户上下文  的情况下,
群组的偏好表示 , 如式 (4)和式 (5)所示:

α (g, l, m) = wTσ
(
Wccl +Wueum, m ̸=l

+ b
)
+ d
(4)

gl =

|g|∑
m=1, m ̸=l

α (g, l, m) eum
(5)

Wc, Wu w cl eum

l m

b d σ(·)
α (g, l, m) g um

ul gl ul

gl

式中,   和  是模型的参数,   与  分别

表示第  个用户的上下文和第  个用户的嵌入向

量,   和   是偏置,   表示激活函数. 由此可见,
 可以表示在群组   中, 成员   对成员

 的影响力.   通过聚合除成员  之外所有其他

成员偏好得到. 最后, 对  求和得到群组的最终偏
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图 5    AGREE模型结构图

Fig. 5    Diagram of AGREE model structure

 

注意力模型 注意力模型 注意力模型

u
1

cl

u
3

un

→

a(g, 1,2) a(g, 1,3) a(g, 1,n)

g1 a(g, 1,m) um

n

m=2

u
1

cl

u
3

un

a(g, 2,1) a(g, 2,3) a(g, 2,n)

u
1

cl

u
3

un

a(g, n,1) a(g, n,2)
a(g, 1,
n−1)

g2 a(g, 2,m) um

n

m=1, m≠2

g gl

n

l=2

gn a(g, n,m) um

n

m=1, m≠n

 

图 6    MoSAN算法结构图

Fig. 6    Diagram of MoSAN algorithm structure
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g =
∑|g|

l=1gl好表示:  . 值得注意的是, MoSAN算法

中尽管使用了注意力机制, 但注意力机制仅用于计

算两两用户之间的影响力, 在聚合成员偏好时仍使

用简单快捷的求和方法.

g eg

eug
t

g ug
t ct (g) ug

t

g hug
t

AGREE和MoSAN算法分别考虑了用户在决

策时的影响力和用户之间的影响力. 然而, 现实中

的群组往往对应着一些主题, 这种主题属性会自上

而下的影响每一位成员, 使得成员在群组内表现出

的偏好会趋近群组的主题. He等[48] 提出基于双层

注意力网络的群组推荐 (Group recommendation
using attentive dual influences, GRADI)模型, 该
模型同时考虑群组对成员的影响和成员对群组的影

响. 如图 7所示, GRADI在进行群组偏好表示时主

要包含三个模块: 输入层、嵌入层和聚合层. 其中,
输入层包括群组  的嵌入向量  以及所包含的成

员嵌入向量 . 嵌入层采用多层感知器建模群组

 对成员  偏好的影响 , 从而获取成员  在

特定群组  中的表示 , 如式 (6)和式 (7)所示:

ct (g) = MLP
([
gl, u

l
i

])
(6)

hug
t
= eug

t
+ ct (g)⊙ eg (7)

[·, ·] ⊙

αd
tv

式中,   表示拼接操作,   表示逐元素相乘操作.
在聚合层中, GRADI将项目的表示作为关键向量,
成员的表示作为查询向量和值向量, 通过多头注意

力机制计算用户在特定候选项目下对群组的影响力

, 如式 (8)所示:

αd
tv = softmax

t

(
hdT
ug
t
hd
v√

dh

)
(8)

d d dh hd
ug
t

edv

hug
t

hd
v

hd
ug
t
= hug

t
WU

d , h
d
v = hvWV

d , W
U
d WV

d

d

式中,   表示第  个头;   是向量的维度;   和 

分别由成员表示  和项目表示  通过线性变换

得到:   和  分别

表示用户和项目第  个头的变换矩阵. 然后, 根据

hd
g

hg

该影响力聚合所有成员偏好得到群组在不同头下的

偏好表示 , 最后拼接所有头中的表示并进行线性

变换后得到群组最终的偏好表示 :

hd
g =

∑
t

αd
tvh

d
ug
t

(9)

hg =
[
h1
g, · · ·, hk

g

]
Wo (10)

Wo [·, ·]式中,   是线性变换矩阵,   是拼接操作.
尽管 GRADI考虑了自上而下的影响力, 但是

该算法与 AGREE和 MoSAN都存在一个共性问

题, 即没有充分考虑用户、群组和项目之间的交互

关系. 为了解决这一问题, Zhang等[49] 提出基于同

质性效应的局部与全局信息融合的深度群组推荐模

型 GLIF (Global and local information fusion
neural network). 该模型通过多种交互关系和同质

性理论, 融合相似群组作为全局信息, 以增强群组

和项目的表示, 进一步提升群组推荐的效果. 如图 8
所示, GLIF的表示层主要包含四个模块: 项目表示

模块、群组局部信息表示模块、群组全局信息表示

模块和融合模块. 项目表示模块采用注意力算子聚

合与当前项目存在交互的用户集合, 从而获取项目

表示; 群组局部信息表示模块通过聚合与当前群组

存在交互的用户集合和项目集合获取群组的局部表

示; 群组全局信息表示模块基于同质化理论[50], 采
用相似的群组来获取群组的全局信息表示; 融合模

块采用注意力算子将群组的全局信息和局部信息融

合得到群组偏好的最终表示.

hg
u

hu

Liang等[51] 提出了一种层级注意力网络 HAN-
CDGR (Hierarchical attention network for cross-
domain group recommendation), 旨在建模成员和

群组的偏好表示. 该方法首先利用自注意网络建模

用户在不同群组下的偏好, 并结合用户自身的嵌入

向量, 得到用户在特定群组中的偏好表示 . 随后,
采用线性注意力网络聚合用户在不同群组中的偏好

表示, 得到用户的最终表示 :

hg
u = mTO + eu (11)

hu =
∑
g∈Hu

α (g, u)hg
u (12)

O
m u

hg
u

hg

式中,   是通过自注意力算子计算得到的群组偏好

矩阵,   是用户  的指示向量. 在获得用户在特定

群组下的偏好  后, HAN-CDGR采用 AGREE
中的注意力方法来得到群组的偏好表示 , 具体如

式 (1) ~ (3)所示. 从算法实现的角度来看, HAN-
CDGR采用层次注意力网络, 分别对用户与用户、

用户与群组之间的影响力进行建模, 以提升模型的
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图 7    GRADI算法结构图

Fig. 7    Diagram of GRADI algorithm structure
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表达能力. 尽管如此, 数据稀疏性的问题依然存在.
为解决这一问题, HAN-CDGR进一步提出基于对

抗学习的跨域群组推荐方法. 该方法通过利用相同

或相似的用户作为桥梁, 借助域对抗学习将源域中

丰富的个性化知识迁移到目标域的群组推荐任务

中. 损失函数设计如下:

Luser
(
θsp, θ

u
p , θc

)
= Lt

p

(
θup
)
+ βLs

p

(
θsp
)
− γLc (θc)

(13)

θsp θup

θc β γ

Ls
p

(
θsp
)

Lt
p

(
θup
)

Lc (θc)

式中,   和  分别表示源域和目标域中个性化预

测模块的参数,   是域判别器中的参数,   和  是超

参数,   是源域中个性化预测的损失函数, 

是目标域中个性化预测的损失函数,   是域判

别器的损失函数. 通过域对抗学习, 源域中用户的

偏好知识能够指导目标域中相同或相似用户的偏好

表示, 从而有效地缓解了数据稀疏导致的群组推荐

任务中用户偏好学习不充分的问题.
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图 8    GLIF算法框图

Fig. 8    Block diagram of GLIF algorithm
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2.2.4    基于图神经网络的群组偏好表示方法

基于注意力网络的群组推荐方法旨在利用神经

网络强大的建模能力, 主动地从交互数据中学习用

户在群组中的影响力, 进而聚合群组成员的偏好

(或成员的推荐结果), 以获得群组的偏好 (或群组

的推荐结果). 尽管这些方法在区分用户在群组中的

角色信息方面表现出色, 但大多基于群组、用户或

物品的一阶交互关系进行建模, 未充分利用历史数

据中的多种高阶交互关系. 为此, 研究人员采用图

神经网络 (Graph neural network, GNN) 来挖掘

高阶交互关系, 实现群组偏好的表示学习. 这类方

法利用图神经网络对群组的交互结构和成员之间的

关系进行建模, 并将这些信息用于表示群组的偏好.
根据节点和交互关系的异同, 基于图神经网络

的方法可以进一步细分为基于同构图神经网络和基

于异构图神经网络的方法. 基于同构图神经网络的

方法, 通常采用统一的注意力算子来聚合邻居节点;
而基于异构图神经网络的方法考虑到交互图中节点

和关系的异构性, 通常采用不同的注意力算子来聚

合不同类型的节点和关系. 通过图神经网络, 可以

更好地捕捉群组成员之间的复杂关系和群组的整体

特征, 从而实现更准确的群组偏好表示.
He等[52] 提出了一个注意力多视图嵌入模型GA-

ME (Graphical and attentive multi-view embed-
ding) 来学习群组、用户和项目的表示. GAME算

法首先通过注意力算子聚合用户 (项目) 节点不同

类型的邻居节点, 获取不同视角下的用户 (项目)
表示, 然后通过拼接这些表示来获取更加鲁棒的表

示向量. 以用户为例, 通过注意力算子获取项目视

角下的用户偏好表示可以形式化描述为

h(v)
u = GASE (GUV , u) =

∑
j∈RV (u)

α
(v)
j evj (14)

α
(v)
j = ATT

(
eu, evj

)
=

softmax
j

(
w(v)Tσ

(
W(v)

[
eu, evj

])
+ b(v)

)
(15)

evj
j RV (u)

u w(v), W(v)

b(v)

h
(g)
u h

(u)
v

h
(g)
v

式中,   是第  个项目的嵌入向量,   表示与

用户  产生过历史交互的项目集合,   和

 均为网络参数. 同理, 可以分别获得群组视角下

的用户表示  、用户视角下的项目表示  和群

组视角下的项目表示 . 在得到用户和项目在不

同视角下的表示后, GAME算法采用拼接操作并将

其输入到多层感知器中, 从而获得更加鲁棒的用户

偏好表示和项目特征表示. 值得注意的是, GAME
算法需要学习每个群组的嵌入向量, 因此在遇到冷

启动群组时, 通常需要重新训练整个网络.
Deng等[53] 提出一种基于知识图谱的注意力群

体推荐模型 KGAG (Knowledge graph-based at-
tentive group recommendation), 通过引入外部知

识建立项目与项目之间的高阶交互关系, 在一定程

度上缓解了因交互稀疏导致的表示学习不充分问

题. 如图 9(a) 所示, KGAG算法主要包含信息传播

和偏好聚合两个模块. 信息传播模块利用知识图谱

和〈用户−项目〉交互记录构建协同图谱 (如图 9(a)
左侧所示), 并通过信息传播方式更新节点的表示:

eNe
=

∑
(e, r, et)

π̃ (e, r, et) et (16)

eNe e

π̃ (e, r, et) et r e

式中,   表示从实体  所有一阶近邻传播过来的

信息,   表示  沿着关系  向  传播时的

权重, 通过式 (17)和式 (18)获取:

π (e, r, et) = ie · r (17)

π̃ (e, r, et) =
exp (π (e, r, et))∑

π̃(e, ri, ei)∈G
exp (π (e, ri, ei))

(18)

e ie e

e

ie e

r r

eNe

eNe e

hu hv

式中, 如果  代表的是成员, 那么  表示与成员 

有过交互的项目嵌入; 如果  代表的是项目, 那么

 表示与项目  有过交互的群组内所有成员嵌入向

量的均值;   是关系  的嵌入向量. 通过上述操作获

取来自所有邻居节点的信息  后, 可以通过图卷

积网络 (Graph convolutional network, GCN) 或
者图采样与聚合器 (Graph sample and aggregate,
GraphSage) 将  和  聚合得到成员和项目的表

示, 分别记作  和 . 偏好聚合模块考虑了群组

内两种交互影响; 自我坚持 (Self persistence, SP)
和同辈影响 (Peer influence, PI), 如图 9(b)所示.
自我坚持是成员个体对候选项目的偏好程度, 可以

一定程度上影响群组整体的选择, 因此可以视为成

员个体对群组选择的影响, 通过式 (19)获取, 即

αSP (g, t, v) = hug
t
· hv (19)

同辈影响表示成员个体的偏好会受到同组中其他成

员的影响, 即

αPI (g, t) =

wT
c σ
(
Wc1hug

t
+Wc2[hu, · · · ]u∈SP

g, t
+ b
)
(20)

wc, Wc1, Wc2 b [·, ·]
SP
g, t g ut

hg

式中,   和  都是模型参数,   表示

拼接操作,   表示在群组  中除去  之外的所有

成员的集合. 最后通过求和的方式获取用户综合的

影响力权重, 并对成员偏好进行加权求和得到群组

的偏好表示 .
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1/(1 + εp)

εp

εp

Pr (nt+1 =

x |nt = v , p) p ∈ P
N p (u) u p

N p (u)

u p

Zhang等[54] 提出了基于群组交互异构图注意

力网络模型 HetGRec (Heterogeneous graph at-
tention network for group recommendation). 该模

型通过基于元路径的随机游走重启策略获取与目标

节点强相关的邻居集合, 并使用双层注意力子网络

聚合这些邻居节点, 从而获取更丰富的群组和项目

表示. 最后, 基于神经协同过滤网络实现群组推荐.
如图 10所示, HetGRec游走序列遵循马尔科夫过

程, 为了找到高度相关的高阶近邻, 在选择下一节

点之前会先根据概率  选择是否重新回到

节点, 通过调整超参数  控制近邻与中心节点的平

均距离,   值越小, 平均距离则越小, 采样的近邻则越

可能相关 .  如果不返回 ,  则依据概率  

 选择下一个节点, 其中,   是元路径.
设  是节点  基于元路径  找到的近邻集合.
HetGRec通过节点级注意力算子聚合  得到

节点  基于元路径  的近邻信息, 形式化描述为

hp
u = fnode (N p (u)) = LN

 ∑
j∈N p(u)

α
p

ujh
′
j

 (21)

α
p

uj =

softmax
j

(
exp

(
LeakyReLU

(
∂Tp
[
h′
u, h

′
j

])))
(22)

h′
j式中,   是由节点 (用户、群组或项目) 的嵌入向量

LN (·)
∂p h

p
u

hg hv

经过一阶线性变换得到,   是层归一化函数,
 是模型参数. 在获取到  后, HetGRec进一步

使用语义级注意力算子获取群组和项目的最终表示

 和 , 形式化描述为

hg = fsem (H (g) , τ) (23)

hv = fsem (H (v) , τ) (24)

其中,

fsem (H (v) , τ) = LN

 ∑
h

p
v∈H(v)

βkh
Pk
v

 (25)

βk = softmax
k

(
exp

(
qTτ(v)Wτ(v)h

Pk
v

))
(26)

τ (·) qτ(v)

Wτ(v) H (g) g

式中,   是将节点映射到对应的节点类型,   和

 均为模型参数,   表示节点  所有不同元

路径下的近邻信息. 通过双层注意力子网络的聚合

操作, HetGRec可以计算邻居节点和元路径的重要

性, 分别从节点级别和语义级别融合目标节点的邻

居节点, 得到语义更加丰富的群组和项目的表示. 

2.2.5    面向临时性群组的偏好表示方法

目前, 群组推荐领域的研究主要聚焦于具有丰

富历史活动的持续性群组, 而对于临时性群组, 其
缺乏足够的历史交互数据, 因此传统的群组推荐方

法难以直接应用于这类场景, 也称为冷启动群组推
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图 9    KGAG模型示意图

Fig. 9    Schematic diagram of KGAG model

1010 自       动       化       学       报 50 卷



荐. 这一问题的根源在于临时性群组往往缺乏充足

的历史记录, 无法直接建模群组偏好. 本文将现有

的方法归纳为两类: 增加约束类方法和引入外部信

息类方法.
增加约束类方法旨在通过加强用户、项目和群

组之间的交互关系来对群组表示施加额外约束, 例
如互信息最大化、预训练和多任务联合优化等. 这
类方法通过获得更鲁棒的模型参数, 以提升表示学

习的效果. 而引入外部信息类方法则试图通过引入

社交等外部信息来增强用户表示, 并将这些信息传

递到群组表示中, 以提升临时性群组推荐的性能.
以 GroupIM (Group information maximiza-

tion) 为例[55], 该模型结合了互信息最大化方法和注

意力网络, 设计了两种约束: 互信息最大化约束和上

下文约束. 其中, 互信息最大化约束旨在衡量正样本

对之间的互信息, 以此作为监督信号进行优化; 而

上下文约束则利用成员的历史交互信息作为监督标

签, 通过分类器预测结果对成员的损失进行加权求

和, 从而提供更多监督信息, 优化群组表示. GroupIM
互信息最大化约束的形式化描述为

LMI = − 1

|G|
∑
g∈G

1

αg

[
logDug +

Mg∑
j=1

Eũ∼PN
log (1−Dũg)

]
(27)

Dug = D (eu, eg) = σ
(
eTuWeg

)
σ (·)

(eu, eg) Mg g

αg = |g|+Mg; ũ

式中,   是分类器; 
是 logistic函数, 该函数基于正样本和负样本之间

的 JS (Jensen-Shannon)散度[56] 来衡量正样本对

 之间的互信息;   是为群组  采样的非成

员用户数量;   是负样本用户. 上下

文约束的形式化描述为

LUG =

−
∑
g∈G

1

|xg|
∑
i∈I

∑
1≤t≤|g|

D
(
eug

t
, eg

)
xuilogπi (eg)

(28)

π (eg) = softmax (WIeg)

I

Dug

eg

其中,   用于预测群组或用

户在全体项目集  上的偏好分布. 该目标函数以成

员的历史交互信息作为监督标签, 同时, 以分类器

 预测的结果作为权重, 对所有成员的损失值进

行加权求和. 这样做的好处是在模型优化时, 能够

为优化  提供更多的监督信息, 使隐空间中的群组

表示能够更靠近互信息较大的成员.

LMMP

随着预训练语言模型在自然语言处理中的成功

应用, 例如 BERT (Bidirectional encoder repres-
entations from transformers)[57] 和 GPT (Generat-
ive pre-trained transformers)[58−59], 其在各个领域的

研究也受到越来越多的关注, 包括群组推荐系统.
Zhang等[60] 提出预训练−微调群组推荐模型GBERT
(Group recommendation based-on BERT) 实现临

时性群组推荐任务. 在预训练阶段, GBERT设计

了三个预训练任务, 包括掩码成员预测、偏好一致

性检测和个性化偏好预测, 旨在学习用户在不同群

组中的偏好以及偏好之间的关系. 这种方法通过联

合优化群组推荐任务与用户分类任务, 获得更鲁棒

的群组偏好表示, 可视为一种多任务联合优化的临

时性群组偏好表示方法[61]. 如图 11所示, 掩码成员

预测任务基于 BERT学习用户在不同群组的偏好

偏移, 捕获群组内成员之间的偏好依赖关系, 目标

函数  形式化表达式为

LMMP = −
∑
g∈G

logP (up
i = ug

i ) (29)
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图 10    HetGRec算法结构图

Fig. 10    Diagram of HetGRec algorithm structure
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P (up
i = ug

i ) i

ug
i

LPCD

式中 ,    为模型预测第   个被随机掩码

(Mask)屏蔽掉的用户是  的概率. 偏好一致性检

测任务通过对比学习抽取高共识水平的偏好特征,
目标函数  形式化表达式为

LPCD =
∑
g∈G

(1− sg + s̃g) (30)

sg = f ({ug
i }) s̃g

LIPP

式中,   是正样本群组的共识水平; 
是负样本群组的共识水平, 负样本群组由使用非成

员用户随机替换掉其中一个成员组成. 个性化偏好

预测则在潜在空间中对所学到的偏好表示进行约

束, 提升模型训练的效率, 目标函数  形式化表

达式为

LIPP = −
∑
g∈G

1

|Bu|
∑

1≤i≤|g|

αg
i p (u

g
i )Bu (31)

αg
i ug

i Bu u

p (ug
i )

V

式中,   是成员  的影响力,   是用户  在交互

矩阵中对应的行,   是预测得到的成员在全体

项目集  上的偏好分布.
在引入外部信息类方法中, 例如, SoAGREE

(Social-enhanced attentive group recommenda-
tion)[62] 和 SIGR (Social influence-based group
represen-tation learning for group recommenda-
tion)[32] , 研究人员尝试利用社交等外部信息增强用

户表示. SoAGREE利用注意力算子聚合所有关注

目标用户的用户表示并通过残差连接得到目标用户

的最终表示. SIGR采用一个两阶段的方法, 利用自

XL

X0

XL l

编码器抽取用户的社交特征, 并将其作为推荐模型

的输入来预测用户的影响力. 该算法借助用户所处

的社交网络, 首先计算网络的各种特征属性, 包括

PageRank中心性、接近中心性、介数中心性、特征

向量中心性等全局结构特征以及每个节点的局部结

构特征, 从而得到用户的社交特征 , 然后采用随

机掩码的方式将部分特征属性进行遮挡以获得残缺

的用户社交特征 , 并使用堆叠的降噪自编码器

(Stacked denoising auto encoder, SDAE) 重构用

户的社交特征 . 以第  层为例, 重构损失为

OSDAE =
1

2

∑
l

(
∥σ (Xl−1Wl + bl)−Xl∥22

ρ2X
+

∥Wl∥22
ρ2W

+
∥bl∥22
ρ2b

)
(32)

Xl ∼ N
(
σ (Xl−1Wl + bl) , ρ

2
XI
)

l

Wl ∼ N(0, ρ2W I) l

bl ∼ N(0, ρ2bI) l

L/2

hi hi

γi

gm

式中,   是 SDAE第 

层输出的特征向量,   是 SDAE第 

层网络的参数矩阵,   是第  层网络的

偏置向量. SIGR将第  层输出的特征向量视为

用户社交信息的高阶特征 . 然后基于  计算成

员的影响力变量 , 通过注意力算子聚合成员得到

群组的偏好表示 , 如式 (33)和式 (34)所示:

λig =
exp (γi)∑

1≤j≤|g|
exp (γj)

(33)
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图 11    GBERT算法预训练阶段流程框图

Fig. 11    GBERT algorithm pre-training phase flowchart
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hg =
∑

1≤i≤|g|

λighi (34)

ck

ecku

h′
u

然而, SIGR存在两个阶段独立优化的问题, 导
致学习到的社交特征与最终推荐任务之间的不匹

配. 为此, Yin等[63] 提出一种集中感知群组推荐算

法 CAGR (Centrality-aware group recommender),
通过计算用户的多种中心性特征, 并结合注意力机

制来聚合邻居节点信息, 以获取更准确的用户偏好

表示. CAGR首先基于用户的社交信息计算多种中

心性特征 , 包括 PageRank中心性、接近中心性、

介数中心性等. 然后, 将当前用户的一阶邻居节点

依据不同的中心性特征值进行排序, 选取目标用户

在不同中心性特征值下的 Top-K 个邻居节点, 采用

池化方法[64] 将同一个特征值下的 K 个邻居节点聚

合, 得到该特征值下的邻居节点信息表示 , 最后

采用注意力算子聚合这些邻居节点得到用户的偏好

表示 , 形式化表达如式 (35)和式 (36)所示:

h′
u =

|C|∑
k=1

αck
u ecku (35)

αck
u =

exp
(
zk · eCu

)∑
j

exp (zj · ecku )
(36)

eCu ecku

zk

式中,   由所有不同视角下邻居信息表示  拼接

得到,   是参数向量, 表示特定的网络中心性类型.

hu

为了进一步建模成员之间的交互, CAGR采用

多头注意力模型作为成员偏好的编码器, 从而获取

成员的最终偏好表示 , 即

hu = tanh (WsOu + bs) (37)

O = [M1, · · ·, Mh] (38)

Mi = Attention
(
QWQ

i , KW
K
i , VWV

i

)
(39)

WQ
i , W

K
i WV

i i

Q, K V
Attention (·)

hg

式中 ,    和   是第   个头的变换矩阵 ,

 和  是均由同一个组的成员嵌入向量变换得

到的矩阵,   是自注意力算子. 得到成员

的嵌入后, 通过注意力算子计算不同成员的影响力,
并加权求和得到群组的偏好向量 , 即

λs =
exp

(
hT
ug
i
· as

)
∑
j

(
hT
ug
j
· as

) (40)

hg = f ′
a

(
hug

i
|1 ≤ i ≤ |g|

)
=

∑
1≤i≤|g|

λih
T
ug
i

(41)

as式中,   是注意力向量.

面向临时性群组推荐的表示学习方法所面临的

核心挑战是如何在稀疏的交互数据下学习到鲁棒的

群组表示. 增加约束类方法 (GroupIM和 GBERT)
通过加强交互关系以获得更鲁棒的模型参数; 而引

入外部信息类方法 (SoAGREE、SIGR和 CAGR)
则通过增强用户表示来提升推荐性能. 

2.2.6    表示层方法综合对比分析

综上所述, 针对持续性群组, 研究者通过设计

聚合策略、探索使用概率模型模拟群组的生成过程、

采用注意力机制和图神经网络等技术建模用户、群

组和项目之间的交互关系, 以实现更精细的群组偏

好表示学习. 对于临时性群组, 因为缺乏历史交互

数据, 导致冷启动和稀疏性等问题. 为了解决这些

挑战, 研究者提出增加约束和引入外部信息的策略,
以提升群组的偏好表示学习效果. 图 12对基于深

度学习的群组推荐表示学习层的方法进行了系统分

类和总结. 这些方法为群组偏好的表示学习提供了

新的思路和技术手段, 对于解决持续性和临时性群

组推荐问题具有重要意义, 表 2汇总了每类方法的

特点与不足之处. 通过综合利用不同方法和策略,
可以提高群组推荐系统的准确性和效果, 促进推荐

技术在实际应用中的进一步发展. 

2.3    模型层

模型层的核心任务是计算群组偏好与项目特征

之间的匹配得分, 以生成推荐列表. 这一任务主要

分为基于内积的方法和基于神经协同过滤的方法. 

2.3.1    基于内积的方法

基于内积的方法利用嵌入层将稀疏向量转换为

稠密向量, 将群组的偏好向量与项目的特征向量进

行内积运算, 得到群组对项目的偏好得分. 具体而

言, Tran等[47] 通过计算群组偏好向量与项目特征

向量的内积来获得群组对项目的偏好得分:

rij = gTi vj (42)

gi i vj j

[0, 1]

式中,   是第  个群组的偏好向量,   是第  个项

目的特征向量. Sankar等[55] 通过内积的方式获取单

个群组对所有候选项目的评分 ,  然后基于 soft-
max函数将所有评分映射到  区间, 最后排序

评分得到推荐列表. 基于内积的方法简单直接, 但
仅考虑了群组偏好与项目特征之间的线性关系. 

2.3.2    基于神经协同过滤的方法

神经协同过滤方法 (NCF) 采用多层神经网络

来替代矩阵分解的操作, 以更好地捕捉群组与项目

之间的高阶交互关系[65]. 首先, 通过群组偏好向量

和项目特征向量获取群组与项目的交互特征向量.
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之后, 通过多层感知机计算群组偏好与项目特征之

间的高阶交互关系, 最终计算匹配得分:

rij = MLP (F (gi, vj)) (43)

MLP (·) F (·) gi vj式中,   是多层感知器,   是用于将  和 

转化成交互特征向量的函数, 实现方式为

F (gi, vj) = [(gi ⊗ vj) ∥gi∥vj ] (44)

|| ⊗其中,   表示拼接操作,   表示哈达玛积. NCF的优

势在于利用多层神经网络使得群组和项目的特征能

够得到充分的交叉, 进而获得更多的组合特征.

总体而言, NCF实际上是一个灵活的推荐框

架, 能够将不同操作得到的特征进行有效组合, 利

用神经网络强大的拟合能力进行优化. 因此, 大多

数群组推荐模型都或多或少地受到了 NCF框架的

启发, 并采用了类似的方法来计算群组偏好与项目

特征之间的匹配得分. 

3    群组推荐数据集及评价指标

下面分别对本综述的群组推荐文献中涉及的数

据集和评价指标进行简要介绍. 

3.1    群组推荐的数据集

群组推荐研究所涉及的数据集主要有 CAMRa
2011、MovieLens 1M、Weeplaces、Yelp、Douban、
Meetup、 BookCrossing、Jester Joke、Netflix等.
CAMRa2011是一个电影数据集, 包含用户和家庭

对电影的评分记录, 其中一个家庭的成员形成一个

 

群组偏好表示方法

持续性群组偏好表示方法

基于启发式聚合策略的偏好表示方法

经典聚合策略 平均聚合策略[24], 最小痛苦策略[12, 26], 最大满意度策略[25, 27]

加权求和策略 静态模型[28−30], 交互模型[31−32]

混合融合策略 中值策略+均值策略[33], 纳什均衡策略[34]

基于概率模型的群组偏好表示方法

上下文影响力聚合 上下文依赖影响[35]

社会影响力聚合 社交信任网络 DLGR[19], 社交属性模型[37−38]

主题模型 个人影响主题模型 PIT[18], 群组共识模型 COM[19]

基于注意力机制的群组偏好表示方法
注意力群组推荐模型 AGREE[46], 混合子注意力网络 MoSAN[47],  双层注意力网络模型

GRADI[48], 局部与全局信息融合模型 GLIF[49], 层级注意力网络 HAN-CDGR[51]

基于图神经网络的群组偏好表示方法

基于同构图神经网络模型 多视图嵌入模型 GAME[52], 知识图谱注意力模型[53]

基于异构图神经网络模型 异构图注意力模型 HetGRec[54]

临时性群组偏好表示方法

增加约束类的表示方法

互信息最大化方法 注意力网络和互信息最大化模型 GroupIM[55]

基于预训练的方法 预训练−微调模型 GBert[60]

多任务联合优化方法 预训练—微调模型GBert[60], 多任务学习模型MedRec[61]

引入外部信息的表示方法 引入社交网络信息
社交增强的注意力群组 SoAGREE[62], 社会影响力表征模型

SIGR[32], 集中感知模型 CAGR[63]

 

图 12    群组偏好表示方法分类总结

Fig. 12    Classification summary of group preference representation methods

 

表 2    群组偏好表示学习方法对比

Table 2    Comparison of learning methods for group preference representation

表示学习层技术 特点 不足

基于启发式聚合策略的群组偏好表示方法
结合个性化推荐方法和预定义的聚合策略完成群

组推荐任务, 方法简单高效

无法根据交互数据自身的模式来学习成员之间、

成员与群组之间的影响力

基于概率模型的群组偏好表示方法
建模群组的生成过程,  采用潜变量表示用户对群

组或其他成员的影响力

较依赖于先验分布的假设,  无法动态地建模成

员用户的影响力

基于注意力机制的群组偏好表示方法
采用注意力机制主动从用户交互记录等信息中学

习成员的影响力

数据稀疏性可能导致模型训练低效,  使得学习

到的影响力不准确

基于图神经网络的群组偏好表示方法

采用图神经网络建模用户、群组和项目之间的高

阶交互关系,  并结合注意力算子计算信息沿着关

系传播的权重,  有效缓解因数据稀疏导致推荐效

果不佳的问题

可能需要用户的社交信息来构建网络,  较难实

现; 针对冷启动群组, 需要重新训练网络

增加约束类的群组偏好表示方法
采用增加约束的方式降低解空间的规模,  基于多

任务之间的共性特征, 提升模型优化的效果

较依赖于预训练数据集的质量;  较依赖于任务

之间的关联强度

引入外部信息的群组偏好表示方法

通过引入外部信息的方式,  增强群组偏好的表示

学习,  如社交网络信息、项目描述信息和用户评论

信息等

外部信息较难获取等问题
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群组. MovieLens 1M是一个包含数百万条用户对

电影的评分记录数据集. Weeplaces是一种基于位

置的可视化地图服务, 记录了用户在基于地理位置

的社交网络中的签到历史. Yelp是美国最大的点评

网站, 用户可以在网站中对商户进行评分、提交评

论, 以及分享购物体验等. Douban是国内的在线社

交网络平台, 用户可以发布或参加各种社交活动,
数据集中记录了这些活动的时间、地点和参与者信

息. Meetup是典型的群组社交平台, 通过收集用户

的兴趣爱好和住址信息, 将可能参与同一活动的潜

在用户聚集在一起, 形成临时性的线上或线下活动

群组. BookCrossing 是一个图书共享阅读网站,
通过跟踪每本书籍的流通情况以及连接相关读者,
实现阅读和社交的目的. Jester Joke是一个在线推荐

和分享笑话的网站, 数据集记录了用户对笑话的评

分情况. Netflix是一家提供会员订阅制流媒体服务

的平台, 其数据集包含用户对影片的评分记录以及

评分日期等信息. 表 3提供了这些数据集的主要信

息. 这些数据集的选择涵盖了不同领域和应用场景,
从电影评分到位置签到、社交活动以及图书分享等.
通过使用这些多样化的数据集, 研究人员能够在不

同的情境下测试和评估群组推荐算法的性能和有效

性, 为进一步的研究提供了丰富的实验基础. 

3.2    群组推荐评价指标

当前评价群组推荐质量的指标多为 Top-K 推

荐指标[73], 包括命中率 (Hit-rate, H@K) 、召回率

(Recall, R@K)以及排序指标 (归一化折损累计增

益 (Normalized discounted cumulative gain, N@K))
等. 除此之外, 部分推荐算法采用平均绝对误差

(Mean absolute error, MAE) 来衡量个体在群体中

的满意度. 

3.2.1    命中率

命中率 (H@K) 是衡量推荐结果准确性的重要指

标, 它通过 hits数来衡量推荐结果的准确性, hits
指的是群组推荐的项目与其测试集中项目的交集,
即符合推荐的项目恰好是群组实际交互的项目这种

条件的项目集合. H@K 的计算方法如式 (45)所示:

H@K =
#hit@K

N
(45)

式中, #hit@K 表示在 Top-K 命中测试集中项目的

个数, N 是测试集中实例的总数, 可以看出 H@K 值

越大表示推荐准确率越高. 

3.2.2    召回率

精确率指标无法衡量推荐模型应对长尾分布的

能力. 为此, 现实场景中, 除了使用精确率来衡量推

荐系统准确度的同时, 还会使用查全率指标, 即召

回率 (Recall, R@K)指标来衡量推荐模型在处理长

尾项目的能力. 该指标是正确推荐的项目数与真实

项目数之间的比值. 在群组推荐任务中, 较高的召

回率表明推荐系统可以尽可能地不遗漏正确的项

目, 其计算方法如式 (46)所示:

R@K =
#hit@K
TP + FN

(46)

式中, TP + FN 是数据集中所有正例的数量. 

 

表 3    群组推荐数据集信息

Table 3    Information of group recommendation dataset

数据集 类别 内容

CAMRa2011[46, 48−49, 54, 62, 66] 电影 包含 602个用户组成的 290个群组对 7 710部电影的评分.

MovieLens 1M[31, 47, 49, 53−54, 67] 电影 包含上百万评分记录的电影数据集, 由于该数据集不存在显式的群组, 通常根据用户相似度构建群组.

Weeplaces[55, 60] 签到
由于该数据集中不存在显式的群组, 通常将 15 min以内在同一地点签到且存在朋友关系的用户视为

一个群组, 形成包含 8 643个用户打卡 25 081个商户的 22 733个群组.

Yelp[32, 53, 55, 60, 68−69] 点评
包含 34  504个用户对 22  611个餐厅的点评.  由于该数据不存在显式的群组,  将在同一时间段内打卡

同一个餐厅且存在社交关系的用户视为一个群组, 形成 24 103个群组.

Douban[32, 55, 60, 63, 68−69] 活动
包含 70  743个用户对 60  028个活动的评分.  由于该数据不存在显式的群组,  将参加同一活动的用户

视为一个群组, 形成 109 538个群组.

Meetup[31, 47−48, 52, 63, 70] 活动

按照事件的地点, 该数据集分为Meetup-NYC (纽约市) 和Meetup-Cal (加利福尼亚). 这两个数据集

均没有显式的群组, 通常将参加同一个事件的人视为一个群组. 其中, Meetup-NYC包含 46 619个用

户、9 428个群组、2 326个项目. Meetup-Cal包含 59 486个用户、15 207个群组、4 472个项目.

BookCrossing[67] 书籍
包含 278 858个用户, 提供 271 379本书的 1 149 780个评分. 该数据集不包含显式的群组, 通常通过

寻找相似用户构建群组.

Jester Joke[71] 笑话
包含 73 421个用户对 100 个笑话进行的 410 万次评分, 评分范围是 −10 ~ 10 的连续实数. 不包含分

组信息, 通过计算用户相似度来进行分组.

Netflix[72] 电影
包含 480 507个用户对 17 770部电影的 100 480 507条评价数据,  其中评分以 5分制为基准.  不包含

分组信息, 利用用户的偏好相似信息构造群组.
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3.2.3    排序指标

命中率对推荐结果排序不敏感, 即对推荐列表

中的项目重新排序是不会影响 H@K 的取值的. 然
而, 实际生活中, 推荐列表的顺序至关重要, 群组往

往更关注推荐列表前几位的结果. 推荐系统将正确

的项目尽可能地排在推荐列表的前面会让用户拥有

更好的体验. 为此, 可以用归一化折损累计增益

(N@K) 作为推荐结果排序问题的评价指标, 其计算

方法如式 (47)和式 (48)所示:

DCG@K =

K∑
i=1

2reli − 1

log (i+ 1)
(47)

N@K =
DCG@K
IDCG@K

(48)

reli i

reli = 1 reli = 0; IDCG@K

DCG

式中,   取值为 0或 1, 如果排在第  个的项目在

测试集中, 那么  , 否则  

表示最佳排序情况下  的值. 可以看出, 目标项

目排序位置越靠前, N@K 值越大. 

3.2.4    平均绝对误差

MAEu

上述评价可以从群组的维度来衡量群组推荐的

准确性, 但无法衡量个体在群体中的满意度. 因此,
Garcia等[24] 基于平均绝对误差提出一种用于衡量

组内用户偏好与群组推荐结果偏离程度的指标

, 计算方式如式 (49)所示:

MAEu =

N∑
i=1

∣∣dui − dGi
∣∣

N
(49)

dui u

i dGi

G i N

式中,   是通过个性化推荐系统得到的用户  对

项目  的偏好得分,   是通过群组推荐系统得到

的群组  对项目  的偏好得分,   是用户总数. 通
过计算个性化推荐系统和群组推荐系统得到的偏好

得分之间的差异, 评估群组推荐结果与用户个性化

偏好之间的一致性. 较低的 MAE值表示群组推荐

系统能够更好地满足用户的个性化需求.
这些评价指标综合考虑了推荐结果的准确性、

全面性、排序质量以及个性化满意度, 为评估群组

推荐算法的性能提供了全面的参考依据. 

3.3    实验对比分析

本节旨在比较和分析不同算法在常用数据集上

的性能表现, 对这些方法的性能进行对比分析, 有
助于更好地理解不同算法的优势和局限性, 从而为

群组推荐领域的研究和应用提供有益的参考. 表 3
介绍了MovieLens 1M数据集, 其中包含上百万条

电影评分记录. 考虑到该数据集缺乏明确的群组信

息, 本文采用文献 [47]的方法, 在此基础上生成两

个群组推荐的数据集, 分别为数据集MS和数据集

MR. 在MS中, 群组的成员具有较高的相似度; 而
在MR中, 群组的成员是随机挑选的.

以下是对相关比较方法的简要介绍:
1) NCF-Based [65]: 这类方法以NCF为基本框架,

首先计算每个成员对项目的偏好表示, 然后根据预

定义的聚合策略计算得到群组对项目的偏好表示, 例
如平均策略 (记为 NCF-AVG)、最小痛苦策略 (记
为 NCF-LM) 和最大满足策略 (记为 NCF-MS).

2) AGREE [46]: 该方法利用注意力机制计算群

组成员的权重, 然后通过加权求和的方式聚合成员

的偏好表示以得到群组的偏好表示.
3) MoSAN[47]: 该方法首先利用注意力机制建

模群组内成员之间的影响力, 然后通过加权求和的

方式融合其他群组成员的偏好表示得到成员在特定

群组下的偏好表示, 最后采用直接加和的方式聚合

成员偏好表示以得到群组的偏好表示.
4) GAME[52]: 采用 GCN从多视图角度学习用

户和项目的特征表示, 通过聚合目标节点的一阶邻

居节点得到群组的偏好表示和项目的特征表示.
5) GLIF[49]: 该方法基于同质性理论, 采用注意

力网络融合多种交互关系和全局相似群组, 得到群

组的偏好表示和项目的特征表示.
6) KGAG[53]: 该方法采用 GCN学习用户和项

目的特征表示, 从群组内其他成员和候选项目两个

方面聚合得到群组的偏好表示.
7) HetGRec[54]: 该方法采用异构图注意力网络

学习群组和项目的表示, 并基于相似的群组, 挖掘

出目标群组的全局偏好表示.
8) GroupIM[55]: 该方法基于个性化交互预训练

模型, 利用两个额外的互信息最大化的任务来学习

用户和群组的偏好表示.
9) GBERT[60]: 该方法利用 BERT作为基本框

架, 采用两阶段学习的方法学习用户的偏好表示,
通过设计基于影响力的正则化方法, 利用成员的交

互记录指导群组偏好的表示学习.
表 4提供了不同表示层算法在三个常见的持续

性群组数据集上的推荐效果. 观察结果显示, 相比

于基于 NCF 的三种预定义聚合策略方法 (NCF-
AVG、NCF-LM 和 NCF-MS), 基于注意力机制

(如 AGREE、MoSAN和 GLIF) 和基于图神经网络

(如 GAME、KGAG和 HetGRec) 的方法在三个数

据集上表现更为优秀. 这表明启发式方法无法有效

地捕捉成员在群组中的影响力, 因而其表现较差.
而注意力机制表现较好的原因可能在于其能够学习

每个成员的影响力, 并更好地区分不同成员的作用.
另外, 基于图神经网络的方法能够取得最佳结果,
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这一结果在一定程度上验证了图注意力算子在群组

推荐任务中的有效性. 通过图神经网络进行表示学

习不仅能够自适应地学习成员的影响力, 还能够有

效地抽取高阶交互关系中更丰富的语义信息, 从而

获取更为鲁棒的群组和项目表示.
表 5列出了不同表示层算法在三个常见的临时

性群组数据集上的推荐效果. 观察发现, 针对临时

性群组 ,  持续性群组推荐算法  (如 NCF-AVG、
NCF-LM、NCF-MS、AGREE和MoSAN) 与临时

性群组推荐算法 (如 GroupIM和 GBERT) 相比,
表现差距明显. 这一结果可能是由于临时性群组交

互的高度稀疏性导致上述算法失效. 值得关注的是,
尽管基于图神经网络的方法 (如 GAME和 KGAG)
并非针对临时性群组推荐任务设计, 但其表现与专

门用于临时性群组的推荐算法 GroupIM非常接近.
这说明通过图神经网络建模高阶交互关系的方式在

一定程度上也适用于临时性群组推荐. 在此背景下,

GroupIM表现良好的原因在于: 1) 采用互信息最

大化任务以确保群组成员偏好的高一致性; 2) 在训

练时引入个人标签数据, 将群组偏好约束在个人偏

好附近, 提高学习效率. 尽管 GroupIM已取得相当

大的进展, 但 GBERT在三个数据集上的表现最佳,
原因在于: 1) 采用表现更强大的 BERT作为用户

编码器, 能够捕获用户在不同群组中的偏好偏移;
2) 设计了三个用于群组推荐的任务, 能够学习到更

好的成员表示; 3) 与 GroupIM类似, GBERT引入

了个人标签, 约束成员和群组的表示. 不同的是, Group-
IM中的约束因子仅与用户相关, 而 GBERT的约

束因子涉及用户和候选项目, 因此更为有效. 

4    群组推荐的研究难点
 

4.1    数据的稀疏性

⟨ ⟩推荐系统通常通过  用户−项目  交互数据进

 

表 4    不同表示层算法在三个常见的持续性群组数据集上的推荐效果 (%)
Table 4    The recommendation performance of different presentation layer algorithms on

three common persistent group datasets (%)

方法

数据集

CAMRa2011 MS MR

H@5 H@10 N@5 N@10 H@5 H@10 N@5 N@10 H@5 H@10 N@5 N@10

NCF-AVG 58.33 77.65 39.69 46.25 59.19 83.15 47..35 52.21 63.52 78.42 45.32 50.29

NCF-LM 57.14 77.13 39.63 45.81 63.31 81.07 45.92 51.19 63.32 78.46 45.18 50.03

NCF-MS 57.19 75.12 38.50 44.41 64.43 82.25 46..62 51.98 62.35 77.85 44.43 49.02

AGREE 58.50 77.93 40.25 46.62 65.96 83.23 47.33 52..94 64.10 79.01 45.76 50.69

MoSAN 58.73 77.51 40.24 46.31 66.41 81.77 47.02 51.63 65.21 79..75 45.23 50.54

GAME 59.09 78.64 40.23 46.70 65.97 83.22 48.38 53.25 65.55 79.32 46.41 50.10

GLIF 59.18 78.93 40.30 46.73 66.43 83.55 48.20 53.44 65.61 79.93 46.43 51.07

KGAG 59.83 79.83 40.35 47.01 66.41 83.55 49.03 54.01 65.80 79.99 46.63 51.39

HetGRec 62.31 81.95 42.33 48.90 68.32 86.15 50.24 55.39 68.01 82.20 48.32 53.39

 

表 5    不同算法在三个常见的临时性群组数据集上的推荐效果 (%)
Table 5    The recommendation performance of different algorithms on three common temporary group datasets (%)

方法

数据集

Weeplaces Yelp Douban

R@5 R@10 N@5 N@10 R@5 R@10 N@5 N@10 R@5 R@10 N@5 N@10

NCF-AVG 20.91 29.56 11.06 12.90 21.84 29.14 15.08 16.43 35.33 43.23 22.98 24.70

NCF-LM 20.32 28.33 10.49 12.19 23.22 31.44 16.04 17.20 44.29 49.56 31.91 33.10

NCF-MS 19.75 28.72 10.74 12.65 21.38 28.22 14.50 15.08 35.36 42.10 23.04 24.51

AGREE 20.53 29.09 11.40 13.22 24.16 30.98 16.80 17.63 45.95 51.22 33.39 34.57

MoSAN 31.81 37.71 26.25 28.15 46.57 50.61 34.66 36.18 47.10 52.22 36.12 37.24

GAME 41.97 48.53 28.90 30.35 46.44 51.94 35.32 36.52 58.76 77.52 40.29 46.33

KGAG 41.50 48.42 28.96 30.54 46.35 51.87 35.23 36.47 58.64 77.49 40.25 46.29

GroupIM 41.98 48.53 30.35 31.31 48.4 52.39 35.78 36.39 63.54 78.44 45.93 52.19

GBERT 49.43 52.82 35.31 36.43 48.67 53.14 37.46 38.11 65.20 79.90 47.22 54.58
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行训练, 然而这些数据往往呈现出高度稀疏的特点,
即用户与项目之间的交互数据十分有限. 在基于深

度学习的群组推荐系统中, 这种稀疏性导致训练数

据不足, 难以捕捉群组和项目之间的潜在关系, 进
而导致系统难以准确评估新群组的兴趣偏好和新项

目的特征表示, 无法基于历史数据做出精准的推荐.
因此, 在深度学习群组推荐系统中, 有效的特征表

示学习成为解决稀疏性问题的关键.
改善深度学习模型的性能需要设计合适的嵌入

层或编码方法, 以从用户和项目的特征中提取有用

的信息并嵌入到模型中. 例如, 利用预训练的深度

学习模型, 如 GPT[58] 或 BERT[57] 等, 将知识迁移到

群组推荐系统中, 有助于系统更好地理解用户和项

目之间的关系, 进而改善数据稀疏性问题[74]. 这一

策略为系统提供了更丰富的特征表示, 有助于提高

模型的性能. 除了特征表示学习外, 还可以通过整

合不同来源的数据, 如社交网络信息、评论、评分

等, 采用多源数据融合的方法来克服稀疏性问题.
这种综合性策略为系统提供更全面、多维度的信息,
弥补了单一数据源的不足, 提高了系统对用户和项

目关系的理解能力. 此外, 在群组推荐系统中, 通过

迁移学习实现共享知识、特征或模型参数, 有助于

解决冷启动问题. 例如, Jafri等[75] 提出利用多模态

数据嵌入和深度迁移学习的多阶段模型, 来实现个

性化的产品推荐. Gan等[76] 提出一种基于深度迁移

学习的推荐模型 DeepTransferR, 它从多个用户活

动中进行知识迁移. 这些方法利用迁移学习使不同

领域的推荐系统共享知识和模型参数, 以提高模型

的泛化能力.
综上所述, 通过合理设计模型结构、特征表示

学习、多源数据融合和迁移学习等方式, 可以使系

统更具适应性和准确性. 这些方法为克服稀疏性问

题提供了一系列可行的方案, 为深度学习在群组推

荐领域的应用提供了有益的启示. 

4.2    推荐的可解释性

可解释性推荐系统的发展旨在增强群组推荐的

透明度, 使用户能够理解推荐背后的原因, 从而提

高其认可度和接受度. 这种方法不仅有助于群组成

员更迅速地做出决策, 还提升了系统的整体易用性.
然而, 基于深度学习的群组推荐系统往往被视为黑

盒模型, 其内部工作原理难以理解和解释, 引发了

一系列问题, 包括用户对推荐结果的不信任、推荐

理由的难以解释, 以及难以满足监管和法规的要求.
为了解决深度学习模型可解释性的问题, 一种

常见的方法是设计更可解释的深度学习模型结构.

例如, 采用浅层神经网络和引入可解释性的特征工

程, 或将深度学习模型与传统推荐算法相结合, 以
兼顾二者的优势. 深度学习模型可以捕捉更复杂的

关系, 而传统算法通常更易于解释. 通过结合这两

种方法, 可以在提供准确推荐的同时提高系统的可

解释性. 除了模型层面的改进外, 创建用户友好的

界面也是提高可解释性的重要途径. 通过可视化工

具或自然语言解释, 向用户清晰呈现推荐结果的理

由, 有助于用户更好地理解系统的决策过程. 

4.3    推荐的公平性

推荐系统的公平性是指系统在决策和产生输出

时能够确保结果公正、无偏、非歧视. 在群组推荐

中, 公平性主要包括个体公平性、群体公平性和多

样公平性. 个体公平性强调系统应该尊重每一位用

户的兴趣和需求, 而不只是满足少数活跃用户的期

望; 群体公平性关注系统对待不同用户群体的方式,
避免在推荐中偏袒某一特定群体; 多样公平性要求

系统提供多样化的推荐, 避免用户陷入信息茧房,
只看到与其观点一致的内容. 在推荐系统中存在一

些不公平现象, 其中包括训练数据的偏见[77−78], 导致

模型学习到的结果存在非公平性. 为了解决这些问

题, 需要深入分析不公平推荐的原因, 并提出相应

的解决方案.
为确保推荐结果的公平性, 有一些有效的方法

可供采用. 首先, 采集均衡的数据至关重要, 确保训

练数据集涵盖各种不同类型的用户和项目, 以减少

偏见的影响. 这需要整合来自多个来源的数据, 以
确保各类用户和项目都得到足够的代表性. 其次,
过采样和欠采样是解决不平衡数据的有效手段. 通
过过采样 (增加少数类样本) 或欠采样 (减少多数

类样本), 可以平衡数据分布, 减少对某些群体的过

度侧重. 这可以通过随机采样或使用某些算法, 如
SMOTE[79] 来实现. 未来的研究应更深入地分析导

致不公平推荐的根本原因, 并提出更具体、有效的

解决方案. 除了数据层面的改进, 还可以考虑模型

设计、算法优化等方面的创新, 以进一步提高推荐

系统的公平性. 

5    群组推荐的前景展望
 

5.1    融合群决策机制的推荐

群决策理论在群组决策中引入了共识和影响力

两个核心概念, 这与群组推荐系统的目标密切相关[80].
共识被视为群决策中的关键因素, 直接影响着决策

结果的满意度和公平性, 与群组推荐系统的核心理
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念一脉相承; 影响力则指在群体中对其他成员观点

的影响程度. 群决策机制旨在实现群体成员在决策

中相互影响, 促使观点趋于一致. 群决策理论认为,
群体成员在决策过程中相互交流观点, 不断调整自

身观点, 最终达成共识.
基于这一理念, Castro等[81] 提出了一个基于共

识达成的群组推荐系统, 通过成员对候选项目的评

分和共识达成过程生成群组的推荐列表. 类似地,
Garcia等[82] 设计了一个基于反馈机制的协商框架,
用于达成最终推荐列表的共识. 另外, Mandal等[80]

通过共识函数建立每个专家或成员的共识关系, 并
通过反馈机制调整专家的偏好. 这些研究为群组推

荐中的共识达成提供了重要基础, 通过群决策机制

的信息交互与融合, 解决了群组推荐领域的冲突解

决和用户满意度提升等问题.
群决策机制在群组推荐中的应用取得了一系列

积极效果. 首先, 它解决了冲突的问题, 通过协调不

同用户之间的冲突, 找到适合多数人的共同兴趣或

建议. 其次, 它提升了用户满意度, 系统更好地满足

多数用户的需求, 从而提高了整体用户的满意度,
增强了群组推荐系统的可用性和用户接受度. 尽管

群决策机制在群组推荐中取得了显著成果, 但仍有

一些潜在的研究方向值得深入探讨. 首先, 需要进

一步研究共识达成的机制, 以更好地理解和优化这

一过程. 其次, 可以考虑结合深度学习等技术, 提高

群决策机制的智能化水平. 此外, 针对不同应用场

景的群组推荐系统, 定制化的群决策机制也是未来

研究的一个重要方向. 

5.2    群组推荐中知识与数据的迭代进化

在群组推荐系统中, 用户的需求和偏好随时间

和情境不断变化, 因此系统需要持续更新和优化数

据与推荐模型, 进行知识与数据的迭代进化. Xu等[83]

提出一种基于图神经网络的增量更新推荐模型方

法, 通过图神经网络的结构, 实现了对用户兴趣的

动态捕捉和模型的高效增量更新. 这一方法显著减

少了计算时间, 使系统能够更频繁地更新模型, 以
应对用户兴趣的动态变化. 另外, Song等[84] 采用在

线学习方法, 根据用户的实时点击行为, 在线学习

用户的物品偏好, 通过构建在线物品集群树实现了

实时推荐. 通过采用在线学习等方法, 模型能够根

据用户的实时反馈不断调整推荐策略, 以更好地适

应兴趣的漂移. 这些方法为推荐系统提供了更灵活、

实时的用户建模方法, 提高了推荐的准确性, 并有

效地解决了用户兴趣漂移的问题[85], 同时也提升了

模型更新的效率.

尽管知识与数据的迭代进化方法在群组推荐系

统中取得了显著进展, 但仍然存在一些挑战. 首先,
如何更好地平衡推荐模型的精度与计算效率仍然是

一个开放性问题. 其次, 对于不同领域的推荐系统,
需要探索更灵活、可扩展的迭代进化方法. 未来的

研究可以进一步深化对知识与数据迭代进化的理论

认识, 并结合深度学习等技术, 提高迭代进化的智

能化水平. 

5.3    大型语言模型对群组推荐的影响

大型语言模型 (Large language model, LLM)
通过广泛应用大规模预训练语料和自监督训练, 显
著提升了通用语义理解和生成能力. 这种增强的能

力使得 LLM在泛化和对知识的深入理解方面具备

了更为卓越的表现. LLM不仅能够更好地理解跨领

域的语义关系, 而且通过引入外部的开放知识, 其
语义信号更加丰富. 在群组推荐的应用中, LLM的

引入将带来深远的影响[86]. 首先, LLM能够实现对

用户和项目更深层次的理解, 通过学习大规模语料

库, 模型获得了对丰富语境和多样性信息的高度感

知[87]. 其次, LLM具备卓越的泛化能力, 能够在不

同领域之间进行知识迁移, 从而为跨领域的群组推

荐提供新的可能性[88]. 在群组推荐系统中, LLM的

数据扩充能力也是一项重要的优势. 通过利用 LLM
在大量无监督数据上的学习, 系统能够获得更为全

面和多样的数据表示, 从而提高模型对用户和项目

的理解能力[89], 这为群组推荐系统的性能提供了新

的提升途径.
将 LLM与传统的群组推荐模型相结合, 可以

实现对用户和内容的更全面理解. 这种整合包括用

户理解、内容理解、样本扩充以及打分排序等多个

方面, 为群组推荐系统注入了更多的智能和个性化

元素. 通过充分发挥 LLM在信息抽象和表示学习

方面的优势, 群组推荐系统能够更准确地捕捉群组

偏好和项目特征, 从而提供更为个性化和精准的推

荐服务. 总体而言, LLM的引入为群组推荐系统带

来了全新的发展机遇. 通过充分挖掘 LLM的泛化

能力、跨域知识能力以及数据扩充能力, 群组推荐

系统不仅能够提高用户体验, 还能够在推荐效果上

取得更为显著的提升. 

6    结束语

本文首先介绍了群组推荐系统的背景知识, 并
按照数据输入层、表示学习层和模型层对目前基于

深度学习的群组推荐算法进行了分类介绍. 在表示

学习层方法中, 根据偏好获取方法的不同, 将其分

为基于启发式聚合策略、基于概率模型、基于注意
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力机制、基于图神经网络和面向临时性群组的偏好

表示方法, 并对各类方法进行了深入的探讨. 此外,
本文系统性地整理了群组推荐的数据集, 以便于对

群组推荐系统领域进行实验评估. 通过对基于深度

学习的群组推荐算法进行全面调研与综述, 进一步

分析了该领域的研究难点, 包括数据的稀疏性、深

度学习的可解释性和推荐的公平性等问题, 这些问

题使得群组推荐系统依然面临着诸多技术挑战. 针
对这些难点, 本文结合群决策理论和大语言模型等

技术, 提出了未来有价值的研究方向.
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