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摘　 要： 随着移动互联网和智能手机的广泛应用，地理社交网络已经成为人们日常生活不可或缺的社交信息平台。 由于人是

一种具有典型社会属性的群体，群体活动是人在现实世界中的日常生活、工作的状态写照。 因此，在这种新型的社交信息平

台中，关于群体以及群体活动相关的推荐服务需求越来越成为当前推荐系统中的重要任务。 虽然，目前已有大量研究来解决

面向群体活动的群体推荐问题，但在群体推荐的研究中仍然存在一些问题：（１）群体活动决策过程中群体成员对决策的贡献

程度不能直接从数据中获得；（２）现有的关于群体推荐的算法大都强调被推荐的群体是当前存在的，然而，事实上参加活动的

群体大都是应活动的发起而组建的。 因此，本文对地理社交网络中群体推荐算法的相关研究进行了系统地分析和整理；主要

从当前的已有研究中采用的方法和研究相关的数据集两方面进行总结；最后，提出了该领域的几个潜在研究方向。
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０　 引　 言

地理社交网络（Ｇｅｏ －Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧｅｏＳＮ）
是当前移动互联网不断发展的衍生网络。 当前广泛

应用的地理社交网络主要包括基于位置的社交网络

（Ｌｏｃａｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＢＳＮ）和基于活动

的社交网络（Ｅｖｅｎｔ－Ｂａｓｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＥＢＳＮ）。
当前 基 于 位 置 的 社 交 网 络 比 较 熟 知 的 有：
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、 Ｇｏｗａｌｌａ、Ｍｅｉｔｕａｎ 等；基于事件（活动）的
社交网络当前应用广泛的有：Ｍｅｅｔｕｐ、ＤｏｕｂａｎＥｖｅｎｔ、
Ｐｌａｎｃａｓｔ 等。 地理社交网络相比传统的社交网络主

要区别在于：ＧｅｏＳＮ 将物理世界和虚拟的社交网络

融合在一起，记录了人们线上线下的活动行为，推动

位置相关的推荐服务的产生。 当前在地理社交网络

中的推荐服务主要是根据推荐内容分为潜在好友推

荐、位置推荐、媒体推荐、活动推荐等；然而，这些推

荐服务的共同特点是：服务对象都面向单个用户。
事实上，人是具有社会属性的，即人都是作为每个群

体的成员在生活、工作。
面向群体活动的推荐服务在近些年也逐渐成为

社交媒体中主要的应用服务。 在已有的研究中，群
体根据构成的方式可分为：临时用户群体和稳定用

户群体。 临时用户群体是指群体中的用户是因为活

动而临时组建的，当活动完成后，用户群体就会随着



活动的完成而解散，这种群体典型的特点就是群体

中的用户的不确定性；稳定用户群体是指群体中的

用户大都是具有相同且稳定的偏好而组建的，这种

偏好是一个长期的喜好，这种群体典型的特点是参

加的活动大都是群体共同的偏好相关的。 然而，现
有关于群体推荐的研究不仅没有给出群体活动中群

体的组建方式，也没有考虑不同的组建方式会导致

推荐的内容不同。 除此之外，群体推荐的研究中仍

然存在一些问题：
（１）群体活动决策过程中群体成员对决策的贡

献程度不能直接从数据中获得；
（２）已有的关于群体推荐的算法大都强调被推

荐的群体是当前存在的。
本文将提供一个全面的文献回顾，主要从当前

的已有研究中采用的方法和数据集两方面进行总

结，并且对这些方法之间的异同给出详细的分析说

明。

１　 群体推荐算法

为了便于对地理社交网中群体推荐问题的理

解，首先给出该问题的相关定义和符号说明。
定义 １ 　 地理社交网 （ Ｇｅｏ － Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＧｅｏＳＮ）是一个有向加权图：
ｇ ＝ ＜ ｖ，ε，ｗ ＞

　 　 其中， ｖ是由用户节点集合Ｕ和位置节点集合 Ｌ
组成；ε 表示相同类型节点间的链接和不同类型节

点间的链接，包括：εｈｏｍｏ ＝ Ｅｕ，ｕ ∪ Ｅ ｌ，ｌ， εｈｅｔｅｒ ＝ Ｅｕ，ｌ ∪
Ｅ ｌ，ｕ； Ｅｕ，ｕ 和 Ｅ ｌ，ｌ 分别表示用户间的社交关系、位置

之间的序列关联关系；Ｅｕ，ｌ 和 Ｅ ｌ，ｕ 分别表示用户与位

置之间的签到关系、位置与用户的时空关联关系；ｗ
表示相同类型节点间的链接和不同类型节点间的链

接上的影响力权值：ｗ ＝ ｛ｗｈｏｍｏ，ｗｈｅｔｅｒ｝。
定义 ２　 地理社交网络中的群体：已知地理社

交网络 ｇ ＝ ＜ ｖ，ε，ｗ ＞ ，群体 ｖｇ 由 ｖ 中的 ｎｖｇ 个节点

组成，节点的种类 Γ（ｖｇ） ＝ ｛ｕｓｅｒ， ｌｏｃａｔｉｏｎ｝， Ｇ（ｖｇ）
是由 ｖｇ 生成的子图，即 Ｇ（ｖｇ） ∈ ｇ，ｖｇ ⊆ ｖ， 以及 Ｅｖｇ

⊆ ε。 本文主要研究的推荐服务对象是用户群体

Ｕｇ ＝ｖｇ ⊆ Ｕ。
定义 ３　 地理社交网络中的群体推荐：已知地

理社交网 ｇ ＝ ＜ ｖ，ε，ｗ ＞ ，目标用户群体 Ｕｇ 以及群

体中用户的签到活动记录 Ｄ（Ｕｇ），常整数 ｋ ∈ Ｎ ＋，
群体推荐是为目标用户群体Ｕｇ 推荐 Ｔｏｐ － Ｋ个活动

构成的列表 Ｓｒｅｃ，使得被推荐的活动是目标用户群体

可能喜欢、感兴趣的活动。

已有的地理社交网络中的面向群体活动的群体

推荐算法，主要可以分为基于记忆的方法（ｍｅｍｏｒｙ－
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ） 和基于模型的方法 （ ｍｏｄｅｌ － ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ）。
１．１　 基于记忆的群体推荐算法

现有，基于记忆的方法可分为基于记忆和基于

模型两种，其中，基于记忆的方法又可分为偏好聚合

方法和分数聚合方法。
偏好聚合方法是基于群体中所有用户偏好为用

户群体推荐符合群体偏好的活动。 ＭｃＣａｒｔｈｙ 等

人［１］推出了一个在公共环境中协调组成员对音乐

的偏好的系统，利用组成员偏好代理选择最适合组

成员偏好的音乐；Ｙｕ 等人［２］通过合并用户资料提供

给多个观众，从而确保合并后的结果接近大多数用

户的偏好；Ｗａｎｇ 等人［３］ 设计了一种基于信任感知

的虚拟协调器的社会群体推荐方法，集成了结果聚

合和汇总聚合两种不同的聚合策略；Ｚｏｕ 等人［４］ 主

要解决的问题是消除社会群体推荐过程中的偏差，
通过利用子群体偏好计算项目相关性，设计了一个

群体推荐的局部优化框架；Ｍｉｎｚ 等人［５］ 提出了一种

社会群体推荐的共识方案，将多个专家的共识汇集

到一个整体推荐列表中，每个专家代表群体中的一

个人；Ｄｕ 等人［６］将群体推荐问题形式化为一个排序

问题，提出了一种基于学习排序技术的群体事件推

荐模型。
分数聚合方法是先预测群体中每个用户在候选

项目上的得分，通过预定义的策略来聚合群体内成

员的预测得分，代表群体的偏好。 两种最受欢迎的

得分汇总算法是 Ａｖｅｒａｇｅ （ ＡＶＧ） ， Ｌｅａｓｔ Ｍｉｓｅｒｙ
（ＬＭ）。 ＡＶＧ 算法的核心思想是将群体中所有用户

个体对群体活动（ ｉｔｅｍ）打分取均值，将均值作为用

户群体对群体活动的打分，该算法将群体的打分均

值作为目标函数；ＬＭ 算法是在用户群体中选择对

活动（ｉｔｅｍ）的最低打分作为整个用户群体的打分，
核心思想是让群体中最可能不满意的用户都尽可能

的满意。
以上两种方法中存在不足。 具体地，ＡＶＧ 算法

可能会返回一些对群体中某些成员有利但对其他成

员不利的活动，而 ＬＭ 最终可能会推荐一些没有人喜

欢的活动。 Ｂａｌｔｒｕｎａｓ 等人［７］指出，任何一种算法的表

现都取决于群体规模和群体内用户间相似性；Ｙａｈｉａ
等人［８］考虑了群体成员在每个项目上的偏好分歧是

不可避免的，即群体中用户之间的相关性和不一致

性，从而提高了 ＡＶＧ 和 ＬＭ 算法的推荐质量。
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１．２　 基于模型的群体推荐算法

基于模型的方法对群体推荐项目的决策过程建

模。 Ｌｉｕ 等人［９］提出了一个用于群体推荐的个人影

响的主题模型，假设最有影响力的用户应该代表群

体，并对群体的决策有很大的影响；Ｙｕａｎ 等人［１０］ 认

为群体活动的决策过程是受到群体中每个用户对活

动（ｉｔｅｍ）的偏好主题以及整群体关于活动（ ｉｔｅｍ）的
偏好主题的影响。 因此，提出一种综合考虑活动

（ｉｔｅｍ）主题的共识模型来解决群体推荐问题，Ｈｕ 等

人［１１］引入了深度学习建模框架，该算法对用户群体

中所有用户的偏好进行综合特征的学习与提取，该
算法的优点是避免数据的脆弱性。

随着注意力机制在深度学习以及认知科学中的

广泛应用，关于群体推荐研究中也开始将群体活动

的决策过程通过注意力机制来体现和表示。 ＴＲＡＮ
等人［１２］首次提出在群体活动中，群体中的成员往往

可能只遵循少数用户的决策，这些用户是群体的领

导者或专家，为了解决这一挑战，ＴＲＡＮ 等人提出使

用注意机制来捕捉组中每个用户的影响；Ｙｉｎ 等

人［１３］基于在群体活动中，每个用户在不同活动以及

群体中对活动的决策作用应该是不同的，因此提出

了一种新的群体推荐系统，以注意机制和二部图嵌

入模型 ＢＧＥＭ 为构建模块，该算法采用关注机制来

学习每个用户的社会影响力，使其适应不同群体的

社会影响力，并开发出一种新的深度社会影响力学

习框架，挖掘和整合用户的全局和局部社会网络结

构信息，进一步提高对用户社会影响力的估计。

虽然现有研究已经对群体活动中的决策过程进

行了分析和表示学习，采用启发式或基于注意的偏

好聚合策略来合成群体偏好，但是这些模型主要侧

重于用户之间的成对连接，而忽略了群体内外复杂

的高阶交互。 此外，由于用户群体－活动（ｉｔｅｍ）之间

的交互非常稀疏，使得群推荐存在严重的数据稀疏

性问题。 Ｚｈａｎｇ 等人［１４］提出了一种用于群体推荐的

自监督超图学习框架，通过捕获用户群体内和群体

间的交互来缓解原始数据本身的数据稀疏问题；
Ｇｕｏ 等人［１５］提出了一种基于群体之间的相似性的

群体推荐 ＨｙｐｅｒＧｒｏｕｐ，通过基于学习到的群体成员

个人偏好的超边缘嵌入技术学习群体偏好，该方法

主要目的也是克服群体活动中用户群体与活动之间

的交互信息稀疏的问题。

２　 群体推荐相关的数据集

当前，地理社交网络已经成为人们的主要社交平

台，主要可以分为两种社交网络：基于位置的社交网络

（ＬＢＳＮ）以及基于事件（活动）的社交网络（ＥＢＳＮ）。 其

中，ＥＢＳＮ 是一种典型的面向群体活动的社交平台，因
此，在异构地理社交网中做群体推荐相关研究时，主要

在 ＥＢＳＮ 的数据集上，由于部分研究需要考虑到 ＥＢＳＮ
关于单个用户的个性化偏好分析，ＬＢＳＮ 可以为单个用

户的偏好建模提供相对完备的数据基础。 本文给出在

异构地理社交网络中主要使用的公开数据集：
Ｗｅｅｐｌａｃｅ、Ｙｅｌｐ［１］、Ｍａｆｅｎｇｗｏ、ＣＡＭＲａ２０１１［２］、Ｄｏｕｂａｎ、
Ｇｏｗａｌｌａ，以及数据中的统计内容。 具体信息见表 １。

表 １　 群体推荐主要使用的实验数据集

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ Ｇｒｏｕｐ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ

数据 ＃Ｕｓｅｒ ＃Ｇｒｏｕｐ ＃Ｉｔｅｍ ＃Ｕ－Ｉ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＃Ｇ－Ｉ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

Ｗｅｅｐｌａｃｅ ８，６４３ ２２，７３３ ２５，０８１ １，３５８，４５８ １８０，２２９
Ｙｅｌｐ［１］ ３４，５０４ｃ ２４，１０３ ２２，６１１ ４８２，３６５ ２６，９９５
Ｍａｆｅｎｇｗｏ ５，２７５ ９９５ １，５１３ ３９，７６１ ３，５９５

ＣＡＭＲａ２０１１［２］ ６０２ ２９０ ７，７１０ １１，３４４ １４５，０６８
Ｄｏｕｂａｎ ２，９６４ ２，６３０ ３９，６９４ ８２３，８５１ ４６３，０４０
Ｇｏｗａｌｌａ ２５，４０５ ４４，５６５ ３８，３０６ １，０２５，５００ １５４，５２６

　 　 　 注：＃Ｕ－Ｉ 和＃Ｇ－Ｉ 表示用户与 ｉｔｅｍ 的交互次数、用户群体与 ｉｔｅｍ 的交互次数。

３　 群体推荐的评价指标

现有研究中，面向群体推荐的评价指标主要有：
准确率、召回率、标准化贴现累积、命中率以及平均

倒数排名。
准确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒａｔｅ （Ｐｒｅ），式（１） ～ （２）：

Ｐｒｅｕ＠ Ｋ ＝
｜ Ｓｒｅｃ ∩ Ｉｔｅｓｔｕ ｜

｜ Ｓｒｅｃ ｜
＝
｜ Ｓｒｅｃ ∩ Ｉｔｅｓｔｕ ｜

Ｋ
（１）

Ｐｒｅ＠ Ｋ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

Ｐｒｅｕ＠ Ｋ

｜ Ｕ ｜
（２）

　 　 其中， Ｐｒｅ＠ Ｋ表示用户ｕ的准确率；Ｓｒｅｃ 表示被推

荐的内容（ｉｔｅｍ）； Ｉｔｅｓｔｕ 表示在测试集中用户 ｕ 真实交

互过的内容（ｉｔｅｍ）； Ｋ 表示推荐列表中内容的数量。
召回率 Ｒｅｃａｌｌ Ｒａｔｅ （Ｒｅｃ） ［１２］：

Ｒｅｃｕ＠ Ｋ ＝
｜ Ｓｒｅｃ ∩ Ｉｔｅｓｔｕ ｜

｜ Ｉｔｅｓｔｕ ｜
（３）
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Ｒｅｃｕ＠ Ｋ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

Ｒｅｃｕ＠ Ｋ

｜ Ｕ ｜
（４）

　 　 其中， Ｒｅｃｕ＠ Ｋ表示用户 ｕ的召回率；Ｓｒｅｃ 表示被

推荐的内容（ｉｔｅｍ）； Ｉｔｅｓｔｕ 表示在测试集中用户 ｕ 真实

交互过的内容（ｉｔｅｍ）； Ｋ 表示推荐列表中内容的数

量。
标准化贴现累积 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ

Ｇａｉｎｎ （ｎＤＣＧ），式（５） ～ （７）：

ｎＤＣＧｕ＠ Ｋ ＝
ＤＣＧｕ

ｍａｘＤＣＧｕ
（５）

ＤＣＧｕ ＝ ｒｅｌ１ ＋ ∑
Ｋ

ｉ ＝ ２

ｒｅｌｉ
ｌｏｇ２（ ｉ）

（６）

ｎＤＣＧ＠ Ｋ ＝
∑
ｕ∈Ｕ

ＤＣＧｕ＠ Ｋ

｜ Ｕ ｜
（７）

　 　 其中， ｒｅｌｉ 表示对目标用户 ｕ是否接受被推荐的

内容：如果接受，则 ｒｅｌｉ ＝ １，反之，ｒｅｌｉ ＝ ０； ｍａｘＤＣＧｕ

表示对目标用户 ｕ 的最优推荐列表的 ＤＣＧ 值，这样

做的目的是为了保证 ｎＤＣＧｕ＠ Ｋ 的取值范围在 ０ ～
１ 之间。

命中率 Ｈｉｔ Ｒａｔｉｏ （ＨＲ） ［１２－１３］：

ＨＲ＠ Ｋ ＝ ＃ｈｉｔ＠ Ｋ
｜ Ｄｔｅｓｔ ｜

（８）

　 　 其中，对于测试集中的每一个组－项交互 （Ｕｇ，
ｖ），＃ｈｉｔ＠ Ｋ是指在测试集中 ｈｉｔ的数量， ｜ Ｄｔｅｓｔ ｜ 表示

测试用例的总数。
首先计算项目 ｖ 和所有候选项目的排名得分；

选取排名分数最高的 Ｋ 个项目作为 Ｔｏｐ － Ｋ 推荐列

表。 如果项目 ｖ 出现在这个列表中，就有一个命中。
否则，就错过了。

平均倒数排名 Ｍｅａｎ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ Ｒａｎｋ （ＭＲＲ），
表示正确检索结果值在检索结果中的排名，用来评

估检索系统的性能，式（９）：

ＭＲＲ ＝ １
｜ Ｄｔｅｓｔ ｜

∑
（Ｕｇ，ｖ）∈Ｄｔｅｓｔ

１
ｒａｎｋ（ｖ）

（９）

　 　 其中， ｜ Ｄｔｅｓｔ ｜ 表示测试用例的总数， ＭＲＲ 表示

测试用例中用户群体交互过的项目，在推荐列表中

第一个在 ｇｒｏｕｎｄ－ｔｒｕｔｈ 中的项目所在的排列位置。
一个好的推荐模型应该有较大的 ＭＲＲ 值。

４　 未来的方向

根据本文对现有群体推荐相关研究的分析，发
现大部分已有研究忽略了群体活动中用户群体的组

建方式对推荐结果的影响，以及用户在个体活动和

群体活动中的偏好区别上的分析。 事实上，在地理

社交网络中面向群体活动的群体推荐应该考虑现实

生活中，许多参加活动的群体都是因为活动本身而

组建的。 因此，在面向这种情况的群体推荐，应该考

虑群体组件与活动本身之间的相互影响、相互作用

以及群体中的用户与活动之间历史的交互行为。
基于以上分析，关于地理社交网络中的群体推

荐中关于群体组建过程与活动之间的因果关系的建

模将成为接下来的亟待解决的问题。

５　 结束语

本文对地理社交网络中群体推荐相关研究进行

了全面的综述。 展示了在这个新兴的研究领域中，
大量最近的研究论文的深刻发现；基于群体推荐算

法的数据建模的机理，将群体推荐算法分为基于记

忆的方法和基于模型的方法；介绍了群体推荐算法

相关研究的数据集以及广泛使用的评价指标；最后，
基于对已有研究的分析，本文提出了面向群体推荐，
群体组建过程与活动之间的因果关系的建模将成为

接下来的亟待解决的问题。
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