
天津科技大学学报 
Journal of Tianjin University of Science & Technology 

ISSN 1672-6510,CN 12-1355/N 

 

 

 

 

《天津科技大学学报》网络首发论文 

 
题目： 融合用户人格与项目吸引力的群组推荐算法 
作者： 杨浩，史艳翠，刘凌云 
DOI： 10.13364/j.issn.1672-6510.20240163 
收稿日期： 2024-08-08 
网络首发日期： 2025-04-30 
引用格式： 杨浩，史艳翠，刘凌云．融合用户人格与项目吸引力的群组推荐算法[J/OL]．天

津科技大学学报. https://doi.org/10.13364/j.issn.1672-6510.20240163 

 
 
 
 
 

 
网络首发：在编辑部工作流程中，稿件从录用到出版要经历录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿等阶

段。录用定稿指内容已经确定，且通过同行评议、主编终审同意刊用的稿件。排版定稿指录用定稿按照期

刊特定版式（包括网络呈现版式）排版后的稿件，可暂不确定出版年、卷、期和页码。整期汇编定稿指出

版年、卷、期、页码均已确定的印刷或数字出版的整期汇编稿件。录用定稿网络首发稿件内容必须符合《出

版管理条例》和《期刊出版管理规定》的有关规定；学术研究成果具有创新性、科学性和先进性，符合编

辑部对刊文的录用要求，不存在学术不端行为及其他侵权行为；稿件内容应基本符合国家有关书刊编辑、

出版的技术标准，正确使用和统一规范语言文字、符号、数字、外文字母、法定计量单位及地图标注等。

为确保录用定稿网络首发的严肃性，录用定稿一经发布，不得修改论文题目、作者、机构名称和学术内容，

只可基于编辑规范进行少量文字的修改。 

出版确认：纸质期刊编辑部通过与《中国学术期刊（光盘版）》电子杂志社有限公司签约，在《中国

学术期刊（网络版）》出版传播平台上创办与纸质期刊内容一致的网络版，以单篇或整期出版形式，在印刷

出版之前刊发论文的录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿。因为《中国学术期刊（网络版）》是国家新闻出

版广电总局批准的网络连续型出版物（ISSN 2096-4188，CN 11-6037/Z），所以签约期刊的网络版上网络首

发论文视为正式出版。 
 



     

 

2025 年 
 

  

  2025 

 

—————————————————— 
收稿日期：2024-08-08；修回日期：2024-12-02 

基金项目：国家自然科学基金资助项目(62377036) 

作者简介：杨  浩(2000—)，男，江西抚州人，硕士研究生；通信作者：史艳翠，副教授，syc@tust.edu.cn 

 

融合用户人格与项目吸引力的群组推荐算法 

杨  浩，史艳翠，刘凌云 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

摘 要：传统的群组推荐算法在偏好建模时，忽略了用户人格特征以及项目自身属性对用户偏好的影响。针对这一

问题，提出了一种融合用户人格与项目吸引力的群组推荐算法。首先，利用基于评分与人格的混合相似度代替评分

相似度进行群组划分；其次，综合用户信任度、专业度以及人格因子计算决策权重，并在此基础上实现偏好融合；

最后，根据每个项目的历史评分数据计算项目吸引力，将其与群组偏好加权结合，以此获取最终推荐列表。在公开

数据集上的实验结果表明，与基线算法的最优结果相比，本文算法在评价指标 NDCG@5、NDCG@10 和 NDCG@20

分别提升了 4.04%、1.46%和 1.21%，验证了该算法的有效性。 

关键词：群组推荐；偏好融合；用户人格；吸引力 
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Group Recommendation Algorithm Incorporating User Personality and 

Item Attractiveness 

YANG Hao，SHI Yancui，LIU Lingyun 

(College of Artificial Intelligence, Tianjin University of Science & Technology, Tianjin 300457, China) 

Abstract: Traditional group recommendation algorithms often overly prioritize the preferences of in-group users in 

preference modeling, neglecting the impact of user personality traits and item attributes. To address this issue, a group 

recommendation algorithm incorporating user personality and item attractiveness is proposed. Firstly, a hybrid similarity 

based on ratings and personality was utilized for group division, replacing the conventional ratings similarity. Secondly, 

decision weights were computed by integrating user trustworthiness, professionalism, and personality factors, achieving the 

aggregation of preferences. Lastly, item attractiveness was determined by the historical ratings data of each item, and was 

weighted and combined with group preferences to derive the final recommendation list. Experimental results on publicly 

available datasets demonstrated that the proposed algorithm improves 4.04%, 1.46% and 1.21% in the evaluation metrics 

NDCG@5, NDCG@10 and NDCG@20, respectively, compared with the optimal results of the baseline algorithm. The 

effectiveness of the algorithm is verified.  

Key words: group recommendation; preference aggregation; user personality; attractiveness 

 

互联网技术的快速发展，极大地加快了信息的传

播速度，也促使网络数据发生爆炸式增长。这使用户

在使用网络服务时，容易受“信息过载”问题的困扰[1]。

推荐系统作为解决信息过载问题的重要技术之一，得

到了广泛的关注。目前，推荐系统已被应用在各个领

域，如电子商务、社交平台、娱乐软件等。 

推荐系统通过分析用户的历史行为记录，获取用

户偏好，从而向用户推荐产品或服务[2]。传统的推荐

系统大部分是针对单个用户设计，主要用于满足个体

的偏好。然而，在现实生活中，人们有时候会组团活
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动，比如看电影、同事聚餐、结伴旅游等。在这些场

景下，针对单个用户设计的推荐系统就难以适用。所

以，近年来群组推荐成为推荐领域热门研究方向之一
[3]。群组推荐是一个复杂的过程。不同于个人推荐系

统只需考虑单个用户的偏好，群组推荐需要考虑组内

所有用户的偏好以及偏好间的差异。因此，需要设计

合理的策略进行偏好融合，并使根据融合后偏好获得

的推荐结果满足群组内尽可能多的用户，这也是群组

推荐的主要任务。 

心理学研究表明，用户的人格会影响其偏好和社

交行为。在推荐领域，偏好的不同以及用户间的交互

会影响最终的推荐结果。目前已有许多学者将用户人

格特征引入推荐算法中，取得了一定成果。Nguyen

等[4]将用户的人格特征融入到推荐的生成过程，提高

了用户的满意度。Ning 等[5]提出了一种好友推荐系统

Personet，该系统利用大五人格模型(FFM)增强混合过

滤朋友选择过程，所获推荐效果优于传统的好友推荐

系统。大五人格模型是心理学中完整量化的人格信息

模型，其将用户人格分为 5 个维度：开放性、尽责性、

外向性、宜人性和神经质，从心理学角度出发，能够

更为合理地帮助推荐系统进行推荐[6]。Dhelim 等[7]

提出了一个基于用户兴趣挖掘和元路径发现的个性

化产品推荐算法，该算法利用用户的大五人格特征增

强兴趣挖掘过程，并进行个性感知产品过滤，结果显

示该算法提高了推荐结果的精度。上述研究证明了将

用户人格应用于推荐系统的合理性和可行性。目前，

群组推荐领域的研究对用户人格特征考虑较少，这可

能影响群组推荐结果的满意度以及准确率。此外，现

有的群组推荐算法在获取推荐结果时，更加关注群组

偏好的影响，对项目属性利用不充分。为了弥补上述

不足，本文提出融合用户人格和项目吸引力的群组推

荐算法(group recommendation algorithm incorporating 

user personality and item attractiveness, PAGR)，主要

贡献如下： 

(1)改进用户相似度计算方法，通过结合用户评

分相似度与用户人格相似度得出用户的混合相似度。

其中，在计算人格相似度时引入人格权重更新用户初

始人格得分，再利用更新后的人格得分计算人格相似

度。 

(2)提出一种偏好融合策略。通过比较单个用户

与群组整体人格得分上的差异，衡量群组内用户的人

格因子，然后综合人格因子、信任度以及专业度，得

出用户在群组内的决策权重，并在此基础上实现偏好

融合。 

(3)提出一种项目吸引力计算方法，将项目获得

评分的时间划为若干评分周期，通过分析不同周期内

项目热度及好评率变化计算项目吸引力，并且将其与

群组偏好结合，以此获取推荐结果。 

1  相关工作 

1.1  群组推荐系统 

1.1.1  群组划分 

群组划分是实现群组推荐的基础，也是群组推荐

系统的重要一步。群组划分是否合理，会影响用户的

满意度以及推荐结果的准确率。根据不同划分标准，

群组划分可大致分为 3 种方式（表 1）。 

表 1  群组划分方式 

Tab. 1  Group division method 

方式 划分标准 优点 

基于相似度 
距离（相似

度） 

准确率高，对原始数据

要求低 

基于内容 标签、主题等 可解释性高 

基于规则 
关联规则、信

任关系等 

提高结果准确率与可

信度 

虽然 3 种划分方式各有优势，但是基于内容和规

则的划分方式对数据质量要求较高，实现难度大。前

者有严格的数据类别要求，后者对用户评分数据挖掘

不充分[8]。基于相似度的群组划分更易实现，且具有

较高准确率。基于相似度的群组划分方式包括模糊聚

类、谱聚类、k-means 聚类等。本文主要研究的是用

户对单一维度项目评分下的群组推荐情况，因此文中

一个用户只属于一个群组。由于模糊聚类允许用户同

时属于多个群组，需要计算和多个群组的隶属度，增

加了计算负担。谱聚类需要进行特征分割，复杂度较

高，而 k-means 聚类容易实现，且效率高。因此，本

文选用 k-means 算法进行群组划分。 

1.1.2  偏好融合 

偏好融合是群组推荐的研究重点。由于组内用户

的偏好不可能完全相同，因此在对群组用户推荐之

前，必须进行偏好融合。偏好融合可以发生在推荐过

程的不同时期，先融合再推荐的方法称为模型融合，

先推荐再融合的方法称为推荐结果融合[9]。两种方法

的具体流程如图 1 所示，其中推荐结果融合又可细分

为推荐列表融合和预测评分融合[10]。 

两种偏好融合方法各有优劣，但相较于模型融

合，基于推荐结果融合的方法效率更高。目前，对偏

好融合策略的研究主要集中在对组内交互关系的利
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用上。Wang 等[11]基于用户属性和社会关系融合得到

混合信任矩阵，以此筛选出可信用户，实现偏好融合。

该方法考虑了用户间的信任关系，有较高的准确性。

Zhang 等[12]设计了一种用于群体用户间粒度交互的

多头注意机制，其利用群组用户的交互数据进行建

模，充分考虑了用户与用户之间、用户与项目间的交

互关系，推荐效率显著提升。Xu 等[13]提出了一种旅

游群组推荐模型。该模型利用用户的信任关系和社会

影响力，设计一个综合群内和群间预测得分的共识模

型，提升了推荐性能。以上研究利用组内用户的交互

信息改进推荐模型，虽然均取得了一定效果，但是都

忽略了用户人格特征可能产生的影响。为了充分挖掘

用户人格因素对用户交互及推荐结果的影响，本文在

偏好融合阶段，引入用户人格因子计算决策权重，然

后在此基础上，对组内用户进行偏好融合。 

群 组
用户1 

用户 2

  

用户n
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图 1 群组偏好融合方法 

Fig. 1 Group preference aggregation methods 

1.2  用户人格特征 

人格指个人所具有的独特而稳定的思维方式和

行为风格，它描述了人类在情感和人际关系上的差

异[14]。此外，人格也会影响人的兴趣和社交表现。

例如：为了照顾其他人的情绪而放弃自己的想法、内

向而不敢发表意见等。研究[15]表明，人格相似的人往

往有相似的兴趣和偏好。因此，人格因素也被广泛应

用在推荐系统中。本文利用大五人格模型(FFM)衡量

用户的人格特征。FFM 模型目前公认的最全面、应

用最广泛的人格模型，它将人格定义为五个因素：开

放性(O)、尽责性(C)、外向性(E)、宜人性(A)和神经

质(N)[16]，每种人格进行 1~7 的打分量化，从而获取

个人的人格得分。 

2  相关定义 

使用 u 和 v 代表用户和项目，用户集和项目集分

别 表 示 为 U={ 1u ,…, iu ,…, U
u } 和

V={ 1v ,…, nv ,…, V
v } ； 群 组 集 表 示 为

G={ 1g ,…, ag ,…, G
g }； ,i nr 表示用户 iu 对项目 nv 的评

分， ,i FP 为用户 iu 的 F 型人格得分（F∈{O,C,E,A,N}）；

群组 ag 的用户初始评分矩阵和用户初始人格得分矩

阵分别表示为
s t

aR 
和

5s

aH 
，其中 s 表示群组 ag 的用户

数量，t 表示被评分项目的数量。 

定义 1：假设 ,i FP 为用户 iu 的 F 型人格得分，该

得分大小在 1~7 之间（即 ,i FP ∈[1,7]）。将人格得分

划分为 3 个区域，用 iY 表示用户 iu 的人格得分 ,i FP 具

体所在区域，则 iY 可表示为 

 

 

 

 

,

,

,

L , 3

M , 3< < 5

H , 5

i F

i i F

i F

P

Y P

P

 


 




低分区

中等区

高分区

 (1) 

定义 2：假设 FD 表示所筛选偏好相似用户的 F

型人格得分的聚集度，聚集度代表用户的 F 型人格得

分分布的聚集程度，若用户的 F 型人格得分分布越集

中于一个区域，则 FD 越大，用户的 F 型人格也就越

相似。此处 FD 的计算公式参考了文献[17]中的波动率

计算公式，为 

  
avg

L,M,H

avg

1

3
T

T

F

d d

D
d








 (2) 

其中：T 代表人格得分所属区域(T∈{L,M,H})， Td 代

表所筛选用户的 F 型人格得分分布在区域 T 的人数；

avgd 代表F型人格得分分布在3个区域人数的平均值。 

假设表 2 为根据 3.2.2 节中筛选出的偏好相似用

户的人格得分表。 

表 2 人格得分表 

Tab. 2  Table of Personality Scores 

 1u
 

2u
 

3u
 

4u
 

5u
 

6u
 

7u
 

8u
 

9u
 

10u
 

O 5 7 4 5.5 5.5 6 4.5 5.5 5 6 

A 2 4 3 5.5 5.5 3 4 4.5 5 6.5 

N 3 6 4.5 4 3.5 4 6 6 5 2 

C 2.5 5.5 2 4.5 4.5 3.5 5 3 5 2.5 

E 6.5 4 2.5 4 2.5 1.5 4 4 3 3 

根据定义 1统计表 2中用户的人格分数分布情况

分别为：O 型人格{L:0 人,M:2 人,H:8 人}；A 型人格

{L:3 人,M:3 人,H:4 人}；N 型人格{L:2 人,M:4 人,H:4
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人}；C 型人格{L:4 人,M:3 人,H:3 人}；E 型人格{L:5

人,M:4 人,H:1 人}。然后依据公式(2)分别计算 5 种人

格的聚集度,其中 OD 的计算过程(保留 2 位小数)表示

为：  10 10 10 101
O 3 3 3 3 3

0 2 8 0.93D         ，其他

同理，得到最终结果为：[
OD ,

AD ,
ND ,

CD ,
ED ]=[0.93, 

0.13, 0.27, 0.13, 0.47]。 

定义 3： ag

FP 为群组 ag 的 F 型人格得分，考虑到

用户人格得分存在差异，为了使群组整体人格得分尽

可能与组内大部分用户人格得分一致，此处统计组内

用户各型人格在 3 种区域分布情况，然后根据不同分

布情况分别计算 ag

FP ： 

(1) 群组内用户 F 型人格得分分布在任意一个区

域占比大于或等于 0.7 时， ag

FP 的计算公式为 

 

 

 

 

L M H

L M H

L M H

avg( ) , 0.7

avg( ) , 0.7

avg( ), 0.7

a

F mF mF

g

F mF F mF

mF mF F

l P m P h P l

P l P m P h P m

l P m P h P h

      



      

     

 (3) 

其中：l、m 和 h 分别表示群组 ag 中用户 F 型人格分

布在 L 区、M 区和 H 区的人数占比；{
L

FP }表示人格

分布在 L区组内用户的F型人格得分集合；   Lavg FP

表示{
L

FP }的均值；
L

mFP 表示 L 区用户 F 型人格得分

重复次数最多的分数，若同一区域含多个重复出现次

数最多的得分，则选择更靠近中间区域得分的分数。

例如：在 L 区若重复出现次数最多得分为 1 和 3，则
L

mFP =3，其它同理。 

(2) 排除(1)中分布情况，若此时，出现分布在任

意一个区域人数占比不超过 0.1，则 ag

FP 的计算公式为 

 

 

 

 

L M H

M L H

H L M

( ) avg( ), 0.1

( ) avg( ), 0.1

( ) avg( ), 0.1

a

mF F

g

F mF F

mF F

l P m h P l

P m P l h P m

h P l m P h







     



     


    

 (4) 

其中，{ M H

FP  }表示人格分布在 M 区和 H 组内用户的

F 型人格得分集合。 

(3) 若群组内用户 F 型人格得分分布未出现以上

两种情况，则 ag

FP 的计算公式为 

  avg( )a ag g

F FP P   (5) 

其中，{ ag

FP }表示群组 ag 中所有用户的 F 型人格得

分集合。 

假设表 3为使用 k-means算法划分后得到的群组

1g 的用户评分数据以及人格得分数据表(评分为 0 表

示用户未对该项目进行评分)。 

表 3 群组 1g 的评分数据和人格得分数据 

Tab. 3  Rating data and personality score for group
1g   

 
评分数据 5 种人格得分 

1v
 

2v
 

3v
 

4v
 

5v
 

6v
 

7v
 

8v
 

9v
 

10v
 

O A N C E 

1u
 
5 0 4 4 3.5 0 3 5 2 3 5 2 3 2.5 6.5 

2u
 
0 4 0 3 5 5 0 2 0 1 7 4 6 5.5 4 

3u
 

5 1 2 0 0 2 4 5 0 3.5 4 3 4.5 2 2.5 

4u
 

0 0 0 5 0 3 3 2 4 4 5.5 5.5 4 4.5 4 

5u
 

0 2 0 0 4 0 5 0 5 0 5.5 5.5 3.5 4.5 2.5 

以群组 ag 为例，组内用户的各型人格得分分布

在 3 个区域的占比情况为：O 型人格{L:0, M:0.2, 

H:0.8}；A 型人格{L:0.4, M:0.2, H:0.4}；N 型人格

{L:0.2, M:0.6, H:0.2 }；C型人格{L:0.4, M:0.4, H:0.2}；

E 型人格{L:0.4, M:0.4, H:0.2}。然后根据上述占比情

况计算群组 1g 的整体人格得分，其中 1

O

g
P 的计算过程

(O 型人格 H 区占比为 0.8，符合公式(4)中情况)表示

为 

  1

O 0 0.2 4 0.8 7 5 5.5 5.5 4 5.4
g

P           (6) 

其他同理，得到最终结果为：[ 1

O

g
P , 1

A

g
P , 1

N

g
P , 1

C

g
P , 1

E

g
P ]

=[5.4, 4, 4.2, 3.8, 3.9]。 

3  算法设计 

3.1  算法整体框架 

本文算法主要由群组划分、群组偏好建模以及群

组推荐 3 个部分组成，算法框架如图 2 所示。 

K-Means

用户

群组

填充评

分矩阵

项目吸引力

项目

群
组
划

分

群组偏好

基于决策权重

的偏好融合

群组偏好建模

推

荐

列

表

Data

评分相

似度

人格相

似度

混合相似度

 

图 2 本文算法框架图 

Fig. 2 The algorithm frame diagram of this paper 

(1)群组划分：分别计算用户间的评分相似度以

及人格相似度，将二者结合得到用户间的混合相似

度，并在此基础上使用 k-means 算法实现群组划分。 

(2)偏好建模：首先获取每个群组的初始评分矩
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阵，通过矩阵分解（matrix factorization，MF）方法

获得预测评分，并利用预测评分填充初始评分矩阵；

其次，分别计算组内用户的信任度、专业度以及人格

因子以获取用户的决策权重，并根据该决策权重进行

偏好融合，获得群组偏好。 

(3)群组推荐：首先计算各项目的吸引力，将其

与群组偏好加权结合获得各个项目的最终得分；然后

将最终得分排序，生成推荐列表。 

3.2  基于混合相似度的群组划分 

群组推荐系统中，推荐结果不仅受限于偏好融合

策略，同时还受限于群组内用户的相似度[1]。组内用

户相似度越高，用户的偏好就越接近，群组推荐结果

的满意度也就越高。此外，由于用户人格会对用户偏

好产生影响，因此本文在进行群组划分时同样考虑用

户人格相似度。通过用户评分相似度以及人格相似度

得出混合相似度，然后以混合相似度为度量，采用

K-Means 聚类算法实现群组划分。 

3.2.1  评分相似度 

首先，利用 Pearson 相关系数计算用户 iu 与 ju 的

评分相似度 ,i jsimr ，为 

 

, ,

,
2 2

, ,

( )( )

( ) ( )

n i j

n i j n i j

i n i j n j

v v

i j

i n i j n j

v v v v

r r r r

simr

r r r r



 



 

 



 



 
 (7) 

其中， i jV  表示用户 iu 与 ju 的共同评分项目集； ir 和 jr

分别表示用户 iu 与 ju 的评分均值。 

由公式(7)计算得到群组 1g 中用户的评分相似度

矩阵
5 5

1RS 
表示如下： 

 
5 5

1

0.0286 0.5020 0.4231 0.7559

0.0286 0.7303 0.0756

0.5020 0.7303 0.4899

0.4231 0.0756

1

1 1

1 1

1

1 1 0

0.4899 0

0.7559 1

RS 

  

  

 

  



 
 
 
 

  
 
 
 
 

 (8) 

3.2.2  人格相似度 

使用 FFM 模型刻画群组用户的人格特征，因此，

对于用户人格相似度的计算是基于该模型下的 5 种

人格得分，所选数据集中包含这些信息。文献[18]提

出了一种用户人格相似度计算方法，公式为 

 

, ,

,
2 2

, ,

( )( )

( ) ( )

i F i j F j

F
i j

i F i j F j

F F

P P P P

simp

P P P P

 



 



 
 (9) 

其中： ,i jsimp 表示用户 iu 与 ju 的人格相似度， iP 和 jP

分别表示用户 iu 与 ju 的 5 种人格得分的均值。 

该方法利用用户的 5 种人格得分代替用户对项

目的评分，然后利用 Pearson 相关系数公式进行计算。

然而，该方法未考虑 5 种人格因素对用户偏好的不同

影响。文献[19]中描述了 5 种人格对用户偏好存在不

同影响，所以本文在计算人格相似度之前，首先计算

各型人格权重。 

由于人格相似的用户往往具有相似的偏好，因此

通过分析数据集中那些偏好相似用户的各型人格的

相似程度(以人格聚集度衡量)量化人格权重，若这些

偏好相似用户的某种人格相似程度越高，则这种人格

对用户偏好影响也就越大。计算人格权重的步骤如图

3 所示。 

DO

DC

DE

DA

DN

ωO

ωC

ωE

ωA

ωN
用户 偏好相似用户

聚集度 人格权重

评分相
似度

人格
分布

AHP

 

图 3 计算人格权重的步骤 

Fig. 3 Steps for calculating personality weight. 

首先，计算用户的偏好（评分）相似度，并设置

相似度阈值 θ；其次，筛选出相似度高于阈值 θ的用

户人格得分数据，并统计他们各型人格得分的分布情

况；然后，利用式(2)计算所统计用户的人格聚集度

FD ；最后，利用层次分析法(AHP)[20]求出各型人格

权重，为 

  , , , , AHP( , , , , )F C E A N O C E A ND D D D D       (10) 

对于偏好相似的的用户，聚集度 FD 越大，用户 F

型人格得分分布就越集中，此时用户的 F 型人格得分

就越相似。即：相似偏好的用户， FD 越大，F 型人

格越相似，其对用户偏好影响也就越大。 

在前文定义 2 中，已经求出了所举例的偏好相似

用 户 的 各 型 人 格 的 聚 集 度 大 小 ：

[ OD , AD , ND , CD , ED ]=[0.93,0.13,0.27,0.13,0.47]。接下

将求得的聚集度分别代表 5 种人格对用户偏好影响

的相对重要性，以此建立判别矩阵(以 Santy 的 1-9 标

度方法给出，具体参照层次分析法步骤)，判别矩阵

为 

 

O A N C E

O 1 7 6 7 5

A 1 7 1 1 3 1 1 5

N 1 6 3 1 3 1 3

C 1 7 1 1 3 1 1 5

E 1 5 5 3 5 1

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (11) 
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将其输入到 AHP 算法中，得出各型人格权重 F

为：{ O ：0.5601， A ：0.0514， N ：0.1134， C ：

0.0514， E ：0.2239}。对群组 1g 中用户的人格得分

数据进行更新，更新后的人格得分为 

 
5 5

1

0.1028 0.3402 0.1285

0.6804 0.2827 0.8956

0.1542 0.1028

0.2878 0.

2.8005 1.4554

3.9207 0.2056

ˆ 2.2404 0.5103 0.5598

3.0806 0.4536 0.8956

0.2878 0.3

2313

3.0806 0.2313 0.969 5598

H 

 
 
 
 
 
 
  

 (12) 

其中， 5ˆ s

aH  为更新后的人格得分矩阵。根据更新后的

人格得分，利用式(9)计算用户的人格相似度，求出

群组 1g 中用户的人格相似度矩阵
5 5

1PS 
表示为 

 
5 5

1

0.3742 0.5710 0.9174 0.13389

0.3742 0.1057 0.7109 0.5703

0.5710 0.1057 0.5052 0.3187

0.9174 0.7109 0.5052 0.1649

0.1339 0.5703 0.3187 0.16

1

1

1

1

149

PS 

 
 
 
 
 
 
  







  

 (13) 

3.2.3  混合相似度 

根据得到的评分相似度 ,i jsimr 和人格相似度

,i jsimp ，将两者结合得到用户 iu 与 ju 间的混合相似度

,i jSIM ，计算公式为 

 , , ,(1 )i j i j i jSIM simr simp     (14) 

其中，λ是评分相似度和人格相似度的权重调整参数，

此处 λ的计算参考文献[17]， 0.8 ( 5)i j i jV V     ，

其中， i jV  表示用户 iu 与 ju 的共评分数量。 

得出混合相似度后，以该混合相似度为度量，通

过 k-means 算法对用户进行多次聚类，实现群组划

分。 

群组 1g 中用户的混合相似度矩阵
5 5

1MS 
根据公

式(14)求出，表示为 

 
5 5

1

0.2310 0.5434 0.3812 0.1331

0.2310 0.1915 0.4313 0.2114

0.5434 0.1915 0.1514 0.0173

0.3812 0.4313 0.1514 0.1272

0.1331 0.2114 0.0173 0.1272

1

1

1

1

1

MS 



 

 





 
 
 
 
 

   




 (15) 

3.3  群组偏好建模 

本文算法通过群组内用户的历史评分数据获取

群组偏好。主要步骤为：首先构建各群组的用户初始

评分矩阵，然后利用矩阵分解获得预测评分矩阵，根

据获得预测评分填充初始评分矩阵中的空白值；其

次，通过计算群组用户信任度、专业度以及人格因子

衡量组内用户决策权重；最后，根据用户决策权重进

行偏好融合，获取群组偏好。 

3.3.1  填充空白评分 

群组划分完成后，根据群组 ag 用户的历史评分

数据构建初始评分矩阵
s t

aR 
。然后通过 MF 将该初始

评分矩阵分解为低维的用户特征矩阵
s k

aP 
和项目特

征矩阵
k t

aQ 
，其中 k 表示维度（k<s,t）。将两个低维

特征矩阵作点积运算进行拟合，并不断迭代更新使结

果逼近
s t

aR 
。 

 ˆs t s k k t s t

a a a aR P Q R       (16) 

其中， ˆ s t

aR  为群组 ag 预测评分矩阵，该矩阵内元素为

用户的预测评分。  

此处假定矩阵分解维度 k 为 2，对群组 1g 的用户

初始评分矩阵
5 10

1R 
进行矩阵分解，得到其预测评分

矩阵，表示为： 

 

5 10

1

1.4845

1.5622

0.8925
3.2203 0.5241

0.5878 1.8955
1.5158

0.1869 2.5422
3.1791

0.1931 1.8634
1.0378 1.1194

0.9
1.3225

0

0

0
5 0 4 4 3.5 0 3 5 2 3

0 4 0 3 5 5 0 2 0 1 0

5 1 2 0 0 2 4 5 0 3.5 0

0 0 0 5 0 3 3 2 4 4

0 2 0 0 4 0 5 0 5 0 0

R 

   
   
   
     
   
   
      

T

747 1.5725

1.4947 0.6515

0.2183 2.0660

1.0485 0.8213

4.7805 4.7194 1.5406

0.8187 2.3679 1.7488 2.0659

2.8745 2.8377 0.9264

2.8862 2.8731 1.8687 2

0 0

.7319 2.5067

1.9339 3.8533 0.5940 3.0397

0

0

3.

0

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  



T

5 10

1

3619

1.5984 2.8244 0.6139 2.2863 2.4643

3.9631 2.3835 3.0989 2.7719 2.0795

5.1547 0.9876 4.7517 2.2805 0.8616

1.7857 3.1315 0.6940 2.5393 2.7322

3.8068 1.2449 3.3332 2.0075 1.0862

R̂ 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
  

(17) 

通过获得的预测评分对
s t

aR 
中的空白值进行填

充，获得群组 1g 的用户偏好矩阵
5 10

1FR 
，表示为 

 5 10

1

5 4 4 3.5 3 5 2 3

0 4 0 3 5 5 2 1

5 1 2 2 4 5 3.5

0.8187 1.5984

2.3835 3.1315

1.8687 0.5940 0.6940

1.5406 1.7488 0.9264 3.0397

2.5067 2.464

5 3 3 2 4 4

0 2 0 4 5 53 0.8616 1.0862

FR 

 
 
 
 
 
 
  

（18） 

3.3.2  用户决策权重计算 

群组进行决策时，组内每位用户都可以提出意

见，但是每位用户的决策权重大小不一。这是因为用

户在参与群组决策时易受到自己信任用户的影响，同

时群组内专家用户的意见也被其他用户重视，这就导

致了用户决策权重的动态变化。信任度高和更专业的

用户具有更大的决策权重。除此之外，还同样考虑了

用户人格对其在群组内决策权重的影响。综合以上因

素，本文在衡量用户决策权重时首先计算用户的信任

度和专业度，然后引入用户人格因子对二者加权，以

此获得群组内各用户的决策权重。 

(1) 信任度 

信任度代表某位用户对群组内其他用户的信任

程度，信任度越高的用户在群组中影响力越大，其决

策权重也就越大。本文通过用户间的共评分数量占比

和相似度衡量用户间的信任度，具体如公式(19)所

示。 
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,

,

,

2
i j

i j

i j

i j

V

i j
V

i j V

i j
V

SIM
Tru

SIM









 




 (19) 

其中： ,i jTru  表示用户 iu 与 ju 间的信任度， i jV  表示

用户 iu 与 ju 的总评分数量， , ,1i j i jSIM SIM  (相似度的

取值区间为[-1,1]，此处是为了避免 ,i jSIM 取负值时对

信任度产生影响)。 

根据公式(19)计算群组 1g 中用户 1u 与 2u 的信任

度，表示为： 4 4
1,2 14 14

2 1.2310 (1.2310 ) 0.4638Tru      ，其

他同理，得到群组 1g 内用户的信任度矩阵
5 5

1T 
为 

 
5 5

1

0.4638 0.5483 0.5675 0.3881

0.4638 0.4457 0.5407 0.3191

0.5483 0.4457 0.4856 0.3069

0.5675 0.5407 0.4856 0.3254

0.3881 0.3191 0.3069 0

1

1

1

1

54 1.32

T 

 
 
 
 
 
 
  

 (20) 

(2) 专业度 

除信任度外，用户专业度同样会影响用户决策权

重的大小。用户进行决策时，会更加关注组内专家用

户的意见。本文以用户评分次数占比以及评分价值衡

量用户专业度。评分价值是为了防止用户恶意刷分的

影响，如果某位用户评分数据不存在差异或差异很

小，则其评分价值就低，此处选取用户评分的方差代

表该用户评分价值。由于多数情况下，用户的评分占

比数较小，因此为了减小误差，将其作为指数函数的

幂引入公式。 

 2

vi

vga

i iPro e   (21) 

其中， iPro 表示用户 iu 的专业度； iV 为用户 iu 的评分

次数， agV 为群组 ag 中所有用户评分数量；
2

i 为用户

iu 历史评分的方差。 

根据公式(21)计算 1u 在群组 1g 内的专业度 1Pro 表

示为：
8
31

1=0.9336 e 0.9336 1.2944 1.2085Pro     。同

理 群 组 1g 内 其 他 用 户 的 专 业 度 为 ：

[ 2Pro , 3Pro , 4Pro , 5Pro ]=[2.6968, 2.6729, 1.1124, 

1.7066]。  

(3) 人格影响因子 

人格特征在用户进行决策时也会产生影响，人格

差异越大的用户其自身偏好也会存在差异。本文考虑

比较用户人格得分与群组整体的人格得分，以此衡量

用户人格因子。若二者差异越大，则群组偏好与该用

户偏好差异也越大。具体如式(22)所示，当用户 iu 人

格得分与群组 ag 人格得分差异越小，用户 iu 的人格

因子越接近 1，反之越接近于 0。 

 

21
,5

ˆ ˆ( )
ga

i F F

F

P P

iPer e
 

  (22) 

其中， iPer 表示用户 iu 人格因子， ,
ˆ
i FP 和 ˆ ag

FP 分别为用

户 iu 和群组 ag 根据人格权重更新后的 F型人格得分。 

根据公式(22)计算用户
1u 的人格因子

1Per 表示为
1
5

(0.2240 0.1028 0.1361 0.0668 0.5822)
0.8006iPer e

     
  。同理其他

用户的人格因子为[
2Per ,

3Per ,
4Per ,

5Per ]=[0.7850, 0.77

48, 0.9581, 0.8937]。 

(4)决策权重 

综合考虑用户的平均信任度、专业度以及人格因

子，获得初始决策权重计算公式为 

 
( )

2

ii i
i

Per Tru Pro
Dw

 
  (23) 

其中： iDw 表示用户 iu 的初始决策权重； iTru 表示用

户 iu 的组内平均信任度。 iDw 为用户 iu 的最终决策权

重，
i a

i i i

u g

Dw Dw Dw


   (使群组 ag 内用户决策权重之和

为 1)。 

根据式(23)计算用户 1u 在群组 1g 内的初始决策

权重，表示为 1 0.8006 (1.2085 0.4919) 2 0.6807Dw     ，同

理 其 他 用 户 的 初 始 决 策 权 重 为 ：

[ 2Dw , 3Dw , 4Dw , 5Dw ]=[1.2322, 1.2086, 0.7627, 

0.9122] 。则群组 1g 内所有用户最终决策为：

[ 1Dw , 2Dw , 3Dw , 4Dw , 5Dw ]=[0.1419, 0.2569, 0.2520, 

0.1590, 0.1902]。 

3.3.3  偏好融合 

根据填充后的评分矩阵获取用户偏好(评分)，然

后将群组内每个用户决策权重与各自偏好相乘并累

加获得群组偏好，如公式(24)所示。 

 , ,a

i a

ig n i n

u g

r r Dw


   (24) 

其中 ,ag nr 为群组 ag 对项目 nv 的偏好。 

根据式(24)求出群组 1g 对项目 1v 的偏好为 

 
1 ,1 0.1419 5+0.2520 5+0.1590 1.5406=2.2145gr     (25) 

3.4  项目吸引力 

群组决策时，除群组本身偏好外，项目吸引力也

会影响推荐结果，吸引力大的项目往往更受用户关

注。本文以项目热度占比和好评率衡量项目吸引力。

首先将项目初次获得评分时间到最后评分时间分为 x

个评分周期(每部项目得第一个评分周期为其首次出

现评分的周期)，考虑到项目对用户的吸引程度会随

时间而衰减，同时引入时间衰减函数表示项目吸引力

随时间的改变。表 4 是根据每部项目在各个周期内被

评价次数占比以及好评率定义的项目热度等级以及

项目好评等级表。 
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表 4  项目热度以及好评率等级的划分 

Tab. 4  The level of popularity and positive ratings of the 

items 

数量占比区间 0 (0,0.2) [0.2,0.4) [0.4,0.6) [0.6,0.8) [0.8,1] 

项目热度等级 

 

0 

 

1 2 3 4 5 

项目好评等级 

 

0 

 

1 2 3 4 5 

根据划分的项目热度等级以及项目好评等级计

算项目吸引力，为 

 ( )
5

z z

n nr
n

z x

popular positivex
Atr f z

x 


   (26) 

其中： nAtr 表示项目 nv 的吸引力；
z

npopular 和
z

npositive 分别表示第 z 个周期项目 nv 的热度等级以

及好评等级(本文将评分超过 3.5 的评价定义为好

评)，当二者中有一项为 0 时，则在该周期内，项目 nv

的吸引力为 0； rx 表示项目 nv 获得评分的周期数（若

rx 越大，则表示项目具有长期吸引力， nAtr 也就越

大）；f(z)为时间衰减函数， ( ) 1 (1 )x zf z e   。 

假设表 5 为数据集中用户对项目评分的记录。 

表 5 项目评分表 

Tab. 5  Item rating table 

项目 ID 评分数据 

1v
 

评分 5 5 3 2 3 

时间戳 2015-1 2016-4 2016-9 2020-8 2021-1 

2v
 

评分 4 3 3 4 1 

时间戳 2015-2 2016-4 2018-5 2018-7 2020-2 

3v
 

评分 1 3 2 2 1 

时间戳 2017-9 2018-3 2018-4 2020-5 2020-12 

按照上文项目吸引力计算方法，首先对评分时间

划分周期，此处假定一个周期为 2 年，获得 3 个评分

周期，分别为：[2015-1，2017-1]，(2017-1，2019-1]，

(2019-1，2021-1]。由于每个项目得第一个评分周期

为其首次出现评分的周期。所以对 1v 和 2v 来说其第一

个周期为[2015-1，2017-1]，而对 3v 来说，其首次出

现评分的周期是(2017-1，2019-1]，因此其第一个周

期为(2017-1，2019-1] 。 

以项目 1v 为例，其在第一个周期内获得 3 条评分

记录，评分次数占比为 0.6，好评率占比约为 0.67，

因此其热度等级以及好评等级均为 4；在第二个周期

没有评分记录，在第三个周期热度等级和好评等级分

别为 3 和 0。根据公式(26)计算项目 1v 的吸引力表示

为： 

 1 2 0

2 1 4 4 1 3 0
( 0 ) 0.2543

3 1 5 1 5
Atr

e e

 
      

 
 (27) 

3.5 获取群组推荐结果 

根据群组偏好和项目吸引力获取项目最终得分，

为 

 , 1 , 2
ˆ

a ag n g n nr r Atr    (28) 

其中 ,
ˆ

ag nr 表示群组 ag 对项目 nv 最终偏好， 1 和 2 为群

组偏好与项目吸引力的权重因子（ 1 + 2 =1）。根据

项目最终得分进行排序，选取前 N 个评分最高的项

目进行推荐。 

此处假设 1 取 0.8 时群组推荐结果最佳，则最终

偏好为:
1 ,1

ˆ 0.8 2.2145 0.2 0.2543 1.8225gr      。 

3.6 算法描述 

本文群组推荐算法的描述如下: 

算法 1 群组划分算法 

输入  用户评分矩阵 s tR  和用户人格得分矩阵
5sH  。 

输出  k 个群组。 

步骤 1.分别计算评分相似度 simr 和人格相似度

simp； 

步骤 2. (1 )SIM simr simp    ；//计算混合相似

度。 

步骤 3.肘部法则获取最佳 k 值； 

步骤 4.K-Means( SIM , k)；// 使用 K-Means 算法

聚类。 

步骤 5.Return k groups. 

 

算法 2 群组推荐算法 

输入  群组
ag 的评分矩阵 s t

aR  和人格得分矩阵
5s

aH  ，项目集 V。 

输出  Top-N 推荐列表。 

步骤 1. ˆs t s k k t s t

a a a aR P Q R      ；//矩阵分解填充空白

评分 

步骤 2. FOR 用户
iu IN 群组

ag  

步骤 3.  分别计算用户组内平均信任度
iTru 、用

户专业度
iPro 以及用户人格因子

iPer ； 

步骤 4.  ( ) 2ii i iDw Per Tru Pro   ；//初始决策

权重 

步骤 5.  

i a

i i i

u g

Dw Dw Dw


 
；//用户最终决策权重 

步骤 6. END FOR； 

步骤 7. FOR 项目
nv IN 项目集 V 

步骤 8.  
( )

5

z z

n nr
n

z x

popular positivex
Atr f z

x 


 

；//吸引

力 

步骤 9. END FOR； 

步骤 10. 
, 1 , 2

ˆ
a ag n g n nr r Atr   ；//群组偏好 

步骤 11. SORT by 
,

ˆ
ag nr ； 
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步骤 12. Return Top-N list. 

4  实验与结果分析 

4.1  实验数据集 

为了评估算法的推荐性能，选取 3 个公开数据集

进行实验，并采取随机划分的方式按 8﹕2 划分训练

集和测试集。数据集的具体信息见表 6。 

表 6  数据集 

Tab. 6  The statistic of datasets 

数据集 用户数 项目数 评分数 稀疏度/% 

Personality [4] 

 

1820 

 

35196 1028751 98.39 

ML-latest-small 

 

600 

 

9000 100000 98.15 

PER_dataset [14] 279 745 

 

5278 97.46 

其中 Personality 和 ML-latest-small（https://group

lens.org/datasets/movielens/latest/）均由明尼苏达大学

 GroupLens 团队收集，包含用户对电影的评分信息。

此外 Personality 数据集还包含用户的人格得分信息。

PER_dataset 为文献[14]收集，包含用户对歌曲的评分

信息以及用户的人格信息。本文利用 Personality 和 P

ER_dataset 数据集验证引入用户人格特征后的推荐

效果，利用 Personality 和 ML-latest-small 数据验证引

入项目吸引力后的推荐效果。 

4.2  评价指标 

选取应用广泛的平均绝对误差(MAE)以及归一

化折损累计增益(NDCG)作为算法性能的评价指标。 

(1)MAE 用于衡量模型的预测值与实际值之间的

误差大小，它的值越小表示预测评分和实际评分的误

差越小，算法的效果就越好。公式为 

 
1

ˆ( )

MAE

c

n n

n

r r

c






  (29) 

其中， n̂r 和 nr 分别表示项目 nv 的预测得分与实际得

分，c 表示推荐列表的项目数量。 

(2)NDCG 常作为群组推荐算法的评价指标，综

合考虑项目在推荐列表中的位置和项目的实际评分

衡量推荐列表的质量，其取值在 0~1 之间，NDCG@N

越大，说明推荐列表越准确。公式为 

 
,

,1

2 2

DCG@
log

n
rel y

rel

y

r
N r

y

   (30) 

 
DCG @

NDCG @
IDCG @

N
N

N
  (31) 

其中：DCG@N 表示用户推荐列表中前Ｎ个项目满意

程度， ,rel yr 表示用户对推荐列表中第 y 个项目的实际

评分。IDCG@N 是理想情况下的 DCG@N 的值。 

4.3  实验与分析 

4.3.1  各参数和权重的选取 

实验中各参数的值会对结果产生影响，如图 4

所示，其中图 4 中的(a)、(b)和(c)、(d)分别为在数据

集 Personality 和 ML-latest-small 上 1 对三个 NDCG

值和 MAE 值的影响情况，由图(a)和(b)可知，在

Personality 数据集上，当 1 取 0.6 时，算法的三个

NDCG 值均大于 1 取 0 和 1 时的结果，并且此时算法

的 MAE 值达到最低；同理，由图(c)和(d)可知，在数

据集 ML-latest-small 上， 1 取 0.7 时，推荐效果最佳。

图 4 中(e)为相似度阈值 θ的选取对于算法 MAE 的影

响，在 Personality 和 PER_dataset 数据集上实验发现，

当 θ 取 0.9 时，用户 MAE 值最小且开始趋于稳定，

因此实验时 θ 取 0.9；图 4 中(f)为矩阵分解维度对于

算法 MAE 的影响，在 3 个数据集中分别选取误差最

小时的维度进行后续实验；图 4 中(g)为评分周期对

于算法 MAE 值的影响，选取结果最优时的周期时间

进行后续实验。 
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图 4 参数取值对推荐结果的影响 

Fig. 4 Influence of the value of parameter on the recommendation results 

最终实验时各个参数和权重的选择结果见表 7。 

表 7 各参数和权重的选取 

Tab. 7  Selection of parameters and weights 

数据集 分解维度 k 阈值 θ 评分周期 
权重因子 

1  2  

Personality 

 

15 0.9 3 年 0.6 0.4 

PER_dataset 10 0.9 N/A N/A N/A 

ML-latest-small 

 

15 N/A 3 年 0.7 0.3 

4.3.2  不同偏好融合策略的比较 

在 Personality 和 PER_dataset 两个包含人格得分

的数据集上探究了融入人格因子的偏好融合策略的

效果，并将其与其他 3 种传统偏好融合策略进行对

比，结果见表 8。 

表 8 不同偏好融合策略的比较 

Tab. 8  Comparison of different preference fusion strategies 

数据集 融合策略 
NDCG@N 

MAE 
5 10 20 

 

Personality 

 

 

均值策略 

 

0.8005 

 

0.8321 

 

0.8674 

 

0.8429 

 最开心策略 

 

0.6343 

 

0.6975 

 

0.7533 1.5020 

 最小痛苦策略 

 

0.6520 

 

0.7129 

 

0.7347 

 

1.0487 

 本文策略 0.8168 0.8454 0.8712 0.7805 

PER_dataset 

均值策略 

 

0.6311 

 

0.6626 

 

0.7011 

 

0.5658 

 最开心策略 0.5765 

 

0.6117 

 

0.6501 

 

1.2080 

 最小痛苦策略 

 

0.5314 

 

0.5420 

 

0.5568 

 

0.5618 

 本文策略 0.6335 0.6654 0.7031 0.5710 

由表 8 可知，与传统偏好融合策略所相比，本文

偏好融合策略在 Personality 和 PER_dataset 两个数据

集上取得了更优的结果。在 Personality 数据集中，本

文策略在所选评价指标上的结果均优于传统偏好融

合策略。其中，在 NDCG@5 、 NDCG@10 和

NDCG@20 上对比传统策略的最优结果分别提升了

2.0%、1.6%和 0.4%，在 MAE 上对比最优结果降低

了 7.4%。在 PER_dataset 数据集中，本文策略的 MAE

值虽然略大于最小痛苦策略，但是在 NDCG@5、

NDCG@10 和 NDCG@20 相较于传统策略的最优结

果均有一定程度提升。这是因为本文根据用户决策权

重进行偏好融合，一定程度上提高用户对推荐结果的

满意度，同时降低了预测评分的误差。 

4.3.3  与其他算法的对比 

为了评价本文算法（PAGR）的综合性能，将本

文算法与以下 4 个基线算法进行对比。 

UL[21]：一种考虑偏差的群组推荐改进聚合方法，

结合项目评分的偏差增强群组偏好聚合过程。 

PwAvg[22]：一种人格感知聚合技术，使用五个基

本人格特征确定群体中每个成员的影响程度，以此实

现偏好融合并进行推荐。 

IBGR[23]：基于影响力的群组推荐算法，结合相

似性和信任度计算成员间的相互影响，同时更新用户

偏好，并进行偏好融合，以此获取推荐结果。 

ATLGR[24]：基于聚合 Top-k 列表的新颖的群组

推荐方法，根据项目的相关性得分和排名位置衡量群

体偏好。 

DREAGR[25]：一种基于依赖关系的增强型注意

力群推荐算法，该算法引入了项目之间的依赖关系作

为边信息，以增强用户/组-项目交互，同时提出了一

种路径感知注意力嵌入方法用于建模用户对不同类

型路径的偏好。 

FUA[26]：一种基于用户行为的群推荐算法，该算
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法设计了一个滑动时间窗，考察子群划分时群内每个

成员的近期活动，将群划分为活跃子群和非活跃子

群。 

图 5 为本文算法和基线算法在 3 个 NDCG@N值

和 MAE 值上结果的对比。 

 

图 5 PAGR 与基线算法的三个 NDCG@N 值和 MAE 值对比 

Fig. 5 Comparison of three NDCG@N and MAE for the PAGR with the baseline algorithmic 

由图 5(a)可知，本文算法在 N 取 5、10 和 20 时

的 NDCG@N 值均优于基线算法，根据实验结果计

算，对比基线算法中的最优结果，本文算法在

NDCG@5、NDCG@10 和 NDCG@20 上分别提升了

4.04%、1.46%和 1.21%；由图 5(b)可知，本文算法的

MAE 值低于基线算法 PwAvg、UL、DREAGR、FUA

和 ATLGR。与基线 IBGR 相比，本文算法的 MAE

值略高，原因之一是 IBGR 算法设置的群组规模较

小，使得其进行偏好融合时的误差更小，因此其 MAE

值低于本文算法。 

为探究与 IBGR 相同的群组规模下，二者间

MAE 的差异性，此处选取群组划分后所有群组中群

组规模接近 5，15，30，50 的群组进行推荐，所获

结果与基线算法 IBGR 进行对比，实验结果如图 6

所示。 

 

图 6 不同群组规模下 PAGR 与 IBGR 的 MAE 值对比 

Fig. 6 Comparison of MAE values of PAGR and IBGR in 

different group sizes 

由图 6 可知，本文算法与 IBGR 算法 MAE 值均

随群组规模增大而增加，且二者间的差异在逐渐减

小。相同群组规模下，本文算法获得 MAE 值更优。 

4.3.4  消融实验 

为了验证在本文算法（PAGR）中各组件的有效

性，此处定义去除人格因子的PAGR算法为PAGR-P，

去除项目吸引力的 PAGR 算法名为 PAGR-A，将二者

与完整的 PAGR 算法进行对比实验，其中，在

Personality和ML-latest-small两个数据集上评估去除

项目吸引力后算法的推荐效果，在 Personality 和

PER_dataset 评估去除人格因子后算法的推荐效果。

结果见表 9。 

由表 9 可知，PAGR 的性能要优于 PAGR-P 和

PAGR-A，引入用户人格特征和项目吸引力后，算法

在所选的评价指标上的结果均得到优化，这验证了

本文中各组件的有效性。此外，本文在 Personality

数据集中同时验证了两种组件对于推荐结果的影

响，实验结果表明，引入人格特征使得算法的

NDCG@5、NDCG@10 和 NDCG@20 分别提升了

1.69%、1.44%和 0.59%，同时算法的 MAE 值降低了

8.60%。而引入项目吸引力使得算法的 NDCG@5、

NDCG@10 和 NDCG@20 分别提升了 3.97%、2.60%

和 1.97%，算法的 MAE 值降低了 9.08%。项目吸引

力组件带来性能提升要稍优于人格特征组件。因此

在推荐过程中，不仅要考虑用户个人因素，也要关

注项目本身对于用户的影响。 

表 9 消融实验的结果 

Tab. 9  The results of the ablation experiment 

数据集 模型 
NDCG@N 

MAE 
5 10 20 

 

Personality 

 

 

PAGR 

 

0.8168 0.8454 

 

0.8712 

 

0.7805 

 PAGR-P 

- 

0.8032 

 

0.8334 

 

0.8661 

 

0.8539 

 PAGR-A 

 

0.7865 0.8240 0.8544 0.8584 
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PER_dataset 
PAGR 

 

0.6335 

 

0.6654 

 

 

0.7031 

 

 

0.5710 

 PAGR-P 

 

0.6278 0.6576 0.6935 

 

0.5728 

ML-latest-small 
PAGR 

 

0.8691 0.8882 

 

0.9050 

 

0.6132 

PAGR-A 

 

0.8602 0.8808 0.9000 

 

0.8641 

5  结  语 

本文研究了用户人格特征和项目吸引力对群组

推荐结果的影响，提出了一种融合用户人格和项目

吸引力的群组推荐算法。利用基于用户人格和评分

的混合相似度进行群组划分，同时在偏好融合时综

合考虑了用户的专业度、信任度以及人格因子的影

响；并结合群组偏好和项目吸引力两种因素获取最

终推荐列表。通过实验验证了所提算法的有效性。

接下来的工作是对根据用户历史行为学习用户人格

特征进行深入研究，并挖掘用户和群组的更多的特

征，继续优化群组推荐的结果。 
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