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摘  要: 协同过滤推荐系统中普遍存在评分数据稀疏问题.传统的协同过滤推荐系统中的余弦、Pearson 等方法都

是基于共同评分项目来计算用户间的相似度;而在稀疏的评分数据中,用户间共同评分的项目所占比重较小,不能准

确地找到偏好相似的用户,从而影响协同过滤推荐的准确度.为了改变基于共同评分项目的用户相似度计算,使用推

土机距离(earth mover’s distance,简称 EMD)实现跨项目的移动用户相似度计算,提出了一种融合项目特征和移动用

户信任关系的协同过滤推荐算法.实验结果表明:与余弦、Pearson 方法相比,融合项目特征的用户相似度计算方法能

够缓解评分数据稀疏对协同过滤算法的影响.所提出的推荐算法能够提高移动推荐的准确度. 
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Abstract:  The sparsity of user-item ratings is a common problem in collaborative filtering recommender systems. In traditional 
collaborative filtering recommender systems, similarity of users is often calculated with cosine and Pearson methods based on common 
ratings. When user-item ratings are sparse, the ratio of common rated items is less, and the accuracy of recommendations will be 
influenced because users with similar preferences can’t be found accurately. To change calculation method of user similarity based on the 
same rated items, this paper applies EMD (earth mover’s distance) to implement cross-item similarity calculation of mobile user and 
proposes a collaborative filtering recommendation method combining item features and trust relationship of mobile users. The 
experimental results show that, comparing with cosine and Pearson, user similarity calculation method combining item features can 
relieve influence of the sparsity of user-item ratings on collaborative filtering recommender systems. And the proposed recommender 
method can improve accuracy of mobile recommendations. 
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互联网的迅速发展引发了信息过载问题.推荐系统作为解决信息过载问题的重要手段,在电子商务等领 
域[1−4]被广泛应用,主要通过发现用户的潜在需求并主动向用户推荐满足其需求的项目,将不相关的项目过滤

掉以缓解用户的信息负担.目前,协同过滤算法是推荐系统中应用 广泛的推荐算法,协同过滤算法主要分为两

类:基于内存的方法和基于模型的方法[5].但协同过滤推荐系统中普遍存在评分数据稀疏问题,即用户评价或查

看的项目远远小于用户未评价或未查看的项目.由于评分数据的稀疏不能准确地获取用户偏好,影响了协同过

滤推荐算法的性能,是协同过滤推荐的一大挑战[5,6].随着移动通信技术和移动互联网的迅速发展,移动网络服

务和信息内容的迅速增长已超出人们所能接受的范围,导致了移动信息的过载.推荐系统作为信息过滤的有效

手段,在移动领域中也得到了广泛的关注.由于移动设备的限制(如屏幕小、输入能力差等),移动用户的评价反馈

行为变得更不方便,评分数据稀疏,在移动推荐系统中依然是影响移动推荐性能的重要因素. 
基于用户的协同过滤推荐算法的基本思想是:通过计算用户偏好的相似性,找到与目标用户相似的其他用

户,然后利用相似用户的偏好对目标用户的偏好进行预测并推荐.传统的基于用户的协同过滤推荐算法利用用

户对项目的评分,通过余弦、Pearson 等方法来计算用户间的相似度,把不同的项目视为不同的维度,通过用户在

相同维度上的评分来计算其相似度.当用户评分数据稀疏时,用户之间的共同评分较少;当根据用户之间的共同

评分数据来计算用户之间的相似度时,不能准确地衡量用户之间的相似度,从而影响推荐系统的性能.余弦、

Pearson 等方法在计算用户相似度时都忽略了用户在不同项目上的评分对用户间相似度的影响,如某演员主演

的动作电影 A 与电影 B,用户 u1 对电影 A 进行了评分,用户 u2 对电影 B 进行了评分,由于用户 u1 与 u2 之间没有

共同评分,余弦或 Pearson 等方法不能计算用户之间的相似度,从而认为用户 u1 与 u2 之间不相似.但从人的认知

来说,这两个用户有一定的相似性,因为他们对相似的两部电影(主演相同而且都是动作片)进行了评分.为了充

分利用移动用户现有的、在不同项目上的评分来计算移动用户之间的相似度,本文将图像检索中常用的距离计

算方法 EMD[7,8]引入到移动推荐中,将项目特征融入到用户的相似度计算中,改变传统方法中一对一(只考虑移

动用户在相同项目的评分)的相似度计算,实现多对多(考虑移动用户在不同项目上的评分)的相似度计算,在一

定程度上缓解评分稀疏对移动用户相似度计算的影响.为避免评分数据稀疏对计算用户相似度的影响,研究者

将用户社会关系引入到推荐系统中[9,10],利用用户社会关系进行推荐.本文将通过移动用户的移动通信数据挖

掘移动用户间的信任关系,并与融合项目特征的移动用户相似关系进行混合推荐. 
本文第 1 节介绍协同过滤推荐算法的相关工作.第 2 节介绍基于 EMD 的移动推荐算法.第 3 节介绍实验并

分析实验结果.第 4 节总结全文并给出下一步的研究方向. 

1   相关工作 

基于内存的协同过滤推荐算法主要关注用户之间或项目之间的相似关系,基于用户的协同过滤推荐算法

首先根据用户的历史数据计算用户之间的相似度,如用户评分数据、浏览数据等.其中,评分数据是推荐系统中

常用的用户历史数据.通常,基于评分数据使用余弦、Pearson 等方法来计算用户之间的相似度[2,9−11],再根据用

户相似度选择 相似的用户作为邻居,利用相似邻居的偏好进行预测.余弦方法使用向量空间模型来表示用户

的偏好,每个项目作为向量的一个维度,用户对该项目的评分表示用户对项目的偏好权重,用户的相似度根据两

个用户在相同项上的评分来计算,如果没有共同评分则无法计算用户相似度.余弦方法没有考虑用户自身的评

分尺度,不同用户有不同的评分尺度,用户对同样喜欢的电影评分不同,如用户 u1评分为 3 表示喜欢该电影,而用

户 u2 评分为 4 才表示喜欢.为了更准确地计算用户之间的相似度,Pearson、改进余弦等方法考虑了用户自身的

评分尺度.推荐系统中普遍存在评分数据稀疏问题[5],用户评分的项目远小于没有评分的项目.余弦、Pearson 等

方法都是基于共同评分项目计算用户相似度,由于评分数据稀疏,用户之间的共同评分项目数量小,不能准确计

算用户之间的相似度.文献[12]为准确度量用户之间的相似性,将余弦、Pearson 等方法与 Jaccard 系数(两个用户

评分项目交集与两个用户评分项目并集的比)融合,如两个用户对 400 个项目进行评分,只有 2 个共同评分项目

且评分都为 4,按余弦等方法,其相似度为 1,但实际上,在极小量项目上的相似度不能真正体现用户之间的相似

性,通过 Jaccard 系数能避免用户之间只有小量共同评分造成用户之间的高相似度问题.将共同评分数量作为用
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户相似度计算中的因素,能够更准确地度量用户之间的相似性,但上述研究还是基于用户间共同评分项目来计

算用户间的相似度. 
为了缓解评分稀疏对协同过滤推荐算法的影响,研究者引入评分数据外的其他信息来缓解评分稀疏对用

户间相似度计算的影响,但有时这些信息并不容易获取.文献[13]引入用户的人口统计学信息,如年龄、性别、受

教育程度等,对用户评分稀疏的用户使用人口统计学信息来计算与其他用户的相似度,避免使用评分数据来计

算用户相似度,能够在一定程度上缓解评分数据稀疏的影响.为了避免评分数据稀疏对用户相似度计算的影响,
研究者将用户社会关系引入到推荐系统中[9,10,14−16],利用用户社会关系进行推荐.文献[10]将用户的信任关系与

协同过滤推荐结合,利用用户显式给定的信任关系和信任关系的传递性计算用户间的信任度,基于信任关系的

强度选择 近邻居,避免了传统协同过滤推荐中的用户相似度计算,从而缓解了用户评分稀疏对推荐性能的影

响.文献[14,15]利用信任用户对用户偏好的影响,将矩阵分解模型与用户信任关系结合,利用信任关系的影响特

性或传递性将用户和项目映射到相同特征空间,在此特征空间上进行偏好预测.文献[2]在移动服务推荐中,基于

用户的移动通信数据分析移动用户之间的信任关系,提出一种基于启发式的基于社会化网络和上下文感知的

移动服务推荐方法,将移动社会化网络信息和上下文信息同时引入移动服务推荐系统.上述研究考虑了用户社

会化关系对推荐的影响,但没有考虑用户相似关系和项目相似性对推荐的影响.本文考虑项目相似性和移动用

户社会化关系对移动推荐的影响,提出一种融合项目特征和移动用户信任关系的推荐算法,利用EMD方法实现

融合项目特征的移动用户相似度计算,基于移动用户的相似网络和信任网络构建邻居集合并进行推荐. 

2   基于 EMD 的移动推荐算法 

2.1   基本定义 

定义 1(移动用户-项目评分矩阵). R={ru,j},R 表示移动用户对项目的评分矩阵,ru,j 表示移动用户 u 对项目 j
的评分,评分值通常为 1~5 的整数. 

定义 2(项目集合). I={i|i∈L},I 表示项目集合,其中,L 为项目 ID 集合. 
定义 3(移动用户集合). U={uk|k∈M},U 表示移动用户集合,其中,M 表示移动用户的 ID 集合. 
定义 4(项目相似度矩阵). SI={si,j|i,j∈I},SI 表示项目之间的相似度矩阵,si,j∈[0,1]表示项目 i 与项目 j 的相似

度,值越大,表示项目之间相似度越高,0 表示项目之间不相似,1 表示完全相似. 
定义 5(项目距离矩阵). DI={di,j=1−si,j|i,j∈I},DI 表示项目之间的距离矩阵,di,j 表示为项目 i 与 j 间的距离,取

值为[0,1],值越大,表示项目之间距离大(不相似程度越高),其中,0 表示项目之间完全相似,1 表示项目之间完全

不相似. 
定义 6(移动用户相似度矩阵). SU={sim(uk,uo)|uk,uo∈U},SU 表示移动用户之间的相似度矩阵,sim(uk,uo)表示

移动用户 uk 与 uo 的相似度,值越大,表示移动用户之间相似度越高. 

2.2   基于EMD的移动用户相似度计算 

用户相似度计算是基于用户协同过滤推荐算法的关键,余弦、Pearson 等用户相似度计算方法基于用户在

相同评分项目上的偏好进行计算,忽略了项目之间的关联,当用户没有共同评分项目时,无法计算用户之间的相

似度.在推荐系统中,项目之间存在一定的相似度,用户在相似项目上的评分也能反映用户之间的相似性.本节

介绍将EMD方法与移动推荐系统结合,改变传统协同过滤推荐系统中针对相同评分项目进行用户相似度计算. 
定义 7(移动用户的 EMD 距离)[7]. 设移动用户的项目评分向量为

1 1 1 1 2,1 ,2 ,{(1, ),(2, ),..., ( , )},u u u u i uV r r i r V= =  

2 2 2,1 ,2 ,{(1, ),(2, ),...,( , )}u u u jr r j r ,D={di,j|i,j∈I}表示项目 i 与 j 之间的距离,
1 1 2 2

1 2

, ,, ,
u u

u u i u u j
i RI j RI

w r w r
∈ ∈

= =∑ ∑ 偏好流量 

F={fi,j},fi,j 表示移动用户 u1在项目 i 和移动用户 u2在项目 j 之间的偏好转移量,计算时需要满足公式(1)~公式(4)
的约束: 
 fi,j≥0, i,j∈I (1) 
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其中,
1 2
,u uV V 表示移动用户对项目的评分向量, ,( , )

ku ii r 表示移动用户 uk对项目 i的评分为 ,ku ir 即移动用户 uk对项 

目 i 的偏好,
1 2
,u uRI RI 表示用户 u1,u2评分的项目集合,

1 2
,u uw w 表示移动用户对项目偏好的总和.公式(1)表示在计 

算 EMD 距离时,移动用户可以选择性地转移偏好.公式(2)表示用户 u1在项目 i 上能提供的偏好转移总量不能超

过用户 u1 对项目 i 的偏好.公式(3)表示移动用户 u2 在项目 j 上能接收的偏好转移总量不能超过用户 u2 对项目 
j 的偏好.公式(4)表示移动用户 u1 与 u2 在所有项目上的偏好转移总量为

1 2

, ,
u u

i j
i RI j RI

f
∈ ∈
∑ ∑ 由两个用户中已知偏好总 

量小的用户决定.公式(5)表示移动用户间的 EMD 距离,根据偏好转移总量和转移代价计算,并将距离归一化. 
EMD 方法的计算如图 1 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  An illustration of EMD computing 
图 1  EMD 计算示意图 

在推荐系统中,移动用户偏好可以通过用户对项目的评分向量来表示.图 1 中,移动用户 u1 的评分向量为

{(1,4),(2,3),(3,3),(4,5)},移动用户 u2 的评分向量为{(2,4),(5,4),(6,3)}.如果使用余弦或 Pearson 等方法来计算图 1
中移动用户之间的相似度,由于移动用户间只有共同评分项目 2,相似度的计算只是基于移动用户对项目 2的评

分,共同评分项目很少,不能有效地反映用户之间的偏好,使用余弦或 Pearson 方法得到用户间的相似度不能准

确地衡量用户之间的相似关系.而EMD方法的跨项目特性,能够将用户共同评分以外的其他项目评分融入用户

相似度的计算.它利用项目之间的相似性,用两个用户的所有项目评分信息来计算两个用户之间的距离.EMD
的计算被视为运输问题来求解,直观上,EMD 距离的计算可以认为是求解将一堆土填到一系列坑中的 优转移

路径[7].在示意图中,移动用户 u1对不同项目的偏好视为不同的堆,用户 u2对不同项目的偏好视为不同的坑.根据

定义,移动用户 u1 对项目 1 的偏好是 4,他能提供的 大转移偏好量是 4,用户 u2 对项目 6 的偏好是 3,他能接收

的 大偏好量是 3.在满足公式(1)~公式(4)的情况下,移动用户之间的 EMD 距离就是用户之间偏好转移量的

小转移代价,总的偏好转移量以用户 u2 的偏好总量来计算,转移代价是偏好转移代价乘以偏好转移量.如上例

中,假设项目 1 与项目 5 之间的距离是 0.3,用户 u1 和 u2 在项目 1 和项目 5 之间的偏好转移量是 4,则其转移代

价是 1.2. 
优转移路径决定了 终的转移代价.在运输问题中, 优转移路径可以使用不同的方法来求解,本文使用

线性规划的单纯形方法来求解[7].求解运输的 优转移路径时,通常需要知道源和目的,资源的流向是从源到目
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的.示意图中的EMD计算,其偏好的转移是单向的,是从源用户到目的用户.但是在计算两个用户之间的EMD距

离时,如果项目之间距离是对称的,即项目 i 和项目 j 之间的距离与项目 j 和项目 i 之间的距离是相等的,那么

EMD 距离也是对称的,即移动用户 i 和移动用户 j 的 EMD 距离与移动用户 j 和移动用户 i 的 EMD 距离是相等

的,源用户和目的用户的选择不会影响两个用户之间的 EMD 值[7].本文基于项目的特征向量,使用余弦方法计

算项目之间的距离,向量之间的距离是对称的,因此项目之间的距离是对称的.由于项目之间的距离是对称的,
源到目的的 优转移路径也是目的用户到源用户的 优转移路径.因此,本文 EMD 距离计算时,源用户和目的

用户的选择不会影响两个用户之间的 EMD 距离.在求解 优转移路径时,可能存在多条 优转移路径,即它们

的转移代价相等而且是 优的,EMD 距离计算的是 小转移代价,因此只需要找到一条 优转移路径并计算其

终的转移代价. 
在移动推荐系统中,移动用户的评分项目数量不一定相等,移动用户对项目的偏好也不尽相同,移动用户在

推荐系统中的评分总量也不一定相等.针对移动推荐系统中移动用户的评分特点,为了将EMD方法有效地应用

于移动推荐中,对移动用户的评分进行了预处理.针对评分项目数量不相等的情况,为了减少评分项目数量对

EMD 计算效率的影响,以评分项目数量小的用户为基准,从另一个用户中选择等量的评分项目,以此计算两个

用户的 EMD 距离.在选择等量的评分项目时,两个用户间的共同评分项目都会被选择,对于共同评分项目外的

项目,以基准用户的项目为目标,从另一用户的评分项目中选择与之 相似的项目,以此来构建等量的评分项目 
集合.针对用户间评分总量不同的情况,如用户 u1 的项目评分

1
{(1,2),(2,3),(3,2)},uV = 用户 u2 对项目的评分

2
{(1,4),(2,3),(3,5)},uV = 直接使用 EMD 方法计算用户 u1 与 u2 的距离,其值为 0.因为项目与自身的距离为 0,而  

优运输路径将用户 u1 对项目 1~项目 3 偏好转移到用户 u2 中对应的项目 1~项目 3,其转移总量为 7,用户 u1 没有

可转移的偏好,因此算法结束.但在相同项目上的转移代价为 0,根据公式(5)知两个移动用户间的距离为 0,即相

似度为 1.但实际上,移动用户在不同项目的评分是不同的,其相似度不为 1.为了解决此问题,我们在两个用户中

构建一个虚拟项目[8],在评分量小的用户端,该用户对其评分为两个用户间的评分总量差值.在评分量大的用户

端,其评分为 0.因为是虚拟项目,我们假设虚拟项目与系统其他项目的相似度为 0,即与系统其他项目的距离为

1.经过预处理后的两个移动用户评分,他们的评分项目数量和评分总量相等. 
在计算 EMD 距离时,需要依赖项目之间的距离即用户偏好在不同项目间转移所需的代价.由定义 5 可知,

项目之间的距离由项目之间的相似度来计算,使用不同相似度方法来计算项目之间的相似度会影响 EMD 方法

中 优路径的选择和用户间的 EMD 距离.因此,需要准确地度量项目之间的相似度.在推荐系统中,通常只知道

用户对项目的评分矩阵,并不知道项目的显式特征(如电影类型、电影导演等),基于用户对项目的评分可以启发

式地计算项目之间的相似度[17],或使用矩阵分解技术挖掘评分矩阵中项目的潜在特征向量,利用项目的潜在特

征向量计算项目之间的相似度[18].启发式方法计算简单、容易理解,但易受评分稀疏的影响,当项目只被很少的

用户评价时,由于评分稀疏不能准确而有效地计算与其他项目的相似度.矩阵分解方法对用户和项目进行降维

处理挖掘其潜在特征,其方法不易受评分稀疏的影响[18],能够有效地计算项目之间的相似度.为了确保准确度量

项目之间的相似度,本文选择使用矩阵分解方法计算项目的潜在特征向量,并根据项目的潜在特征向量,使用余

弦方法计算项目之间的相似度.由于用户评分矩阵只是用户对部分项目的评分,在求解潜在特征向量时常用随

机梯度下降方法或交替 小二乘方法来 小化公式(6)得到用户和项目的特征向量[18]: 

 2 2 2
,

( , )
min ( ) (|| || || || )T

u i i u i u
u i K

r q p q pλ
∈

− + +∑  (6) 

其中,ru,i 表示用户 u 对项目 i 的评分,K 表示用户项目对集合,qi 表示项目 i 的潜在特征向量,pu 表示用户 u 的潜

在特征向量. 
EMD 方法具有跨项目特性,能够合理利用用户间共同评分项目外的评分项目,实现项目之间多对多的用户

相似度计算,充分利用了用户的现有评分.EMD 方法 终得到的是用户之间的距离,由定义 4 和公式(5)可知,用
户之间的相似度为 
 sim(u1,u2)=1−EMD(u1,u2) (7) 
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EMD 通过寻找源用户与目的用户之间的 优偏好转移路径来计算用户间的距离,但 优转移路径的计算

时间复杂度比较高,当计算两个 N 维评分用户的距离时,使用线性规划的单纯形方法来计算时间复杂度是

O(N3logN)[7].本文主要是将 EMD 方法与推荐系统进行融合,文中使用单纯形方法来计算 优转移路径,没有对

EMD 方法进行优化.时间复杂度高会影响 EMD 方法的应用,可以通过得到近似 EMD 值来解决时间复杂度高的

问题.文献[19,20]通过小波变换将 EMD 方法的时间复杂度降为线性,以得到近似的 EMD 值. 

2.3   移动用户的信任关系 

由于信任或朋友等社会关系的相互影响,利用信任或朋友关系来选择 近邻居,从而避免计算移动用户之

间的评分相似度,可以缓解评分数据稀疏问题对协同过滤推荐算法的影响[10].移动用户的通信数据在一定程度

上反映了移动用户之间的信任关系,在人们日常的通信行为中,通话时间长的用户之间的信任度一般会大于通

话时间短的用户之间的信任度,通信频率高的用户之间的信任度一般会大于通信频率低的用户之间的信任度.
通话时长和通信频率都能体现用户之间的信任关系[21],因此使用公式(8),从通话时长和通信次数(包括通话次

数和短信次数)两个方面通过线性方法来融合计算移动用户之间的信任度.在融合时,一些用户之间的信任度可

能受通话时长的影响更大,一些用户之间的信任度可能受通信频率的影响更大,一些用户之间的信任度可能受

两者的影响相同,但是在不知道其他信息的情况下,本文假定这两个方面的信息对用户之间的信任关系的影响

同等重要,这样的假定是合理的,在一定程度上能够正确反映用户现实生活中通信行为对用户之间信任关系的

影响. 

 1 2 1 2

1 1
1 1

, ,
1 2

, ,

( , ) (1 )
max max

u u

u u u u

u u u uu C u C

time f
trust u u

time f
α α

∈ ∈

= × + − ×  (8) 

其中,trust(u1,u2)表示移动用户 u1 对 u2 的信任程度;
1uC 表示与移动用户 u1 有通信行为的移动用户集合;

1 2,u utime

表示移动用户 u1与 u2的通话时长;
1

1
,max

u
u uu C

time
∈

表示移动用户 u1与其他移动用户的 大通话时长;
1 2,u uf 表示移动

用户 u1 与 u2 的通信次数,包括移动用户间的通话次数和短信次数;
1

1
,max

u
u uu C

f
∈

表示移动用户 u1 与其他移动用户的 

大通信次数;α,1−α表示通话时长和通信次数在信任度计算中的权重,根据上面的分析,在实验中α取值为 0.5. 
为了进一步缓解评分数据稀疏性对移动协同过滤算法的影响,将移动用户之间的信任关系与移动用户的

相似关系进行融合,将在第 2.4.2 节中加以介绍. 

2.4   评分预测 

2.4.1   基于相似项目的评分预测 
基于用户的协同过滤算法根据相似用户的偏好进行预测,通常使用阈值、top-N 等策略选择 相似的用户

作为 近邻居集合,根据 近邻居集合,使用预测公式(9)[5]进行评分预测: 

 , ,
1 ( , ) ( )

( , )u i u n i n
n N

n N

r r sim u n r r
sim u n ∈

∈

′′ = + × −∑∑
 (9) 

其中,N 表示 近邻居集合中对项目 i 进行了评分的邻居用户,基于相似用户对相同项目评分相似的基本思想,
不同邻居与移动用户 u 的相似度不同,对移动用户 u 的评分预测影响也不同,通过邻居用户对该项目的评分加 
权和来预测移动用户 u 对项目 i 的评分;sim(u,n)表示用户 u 与 n 之间的相似度; nr 表示用户 n 评分的均值; ,u ir′′ 表 

示用户 u 对项目 i 的预测评分.传统的预测公式根据邻居用户对待预测项目的评分来进行预测.如果邻居用户中

都没有对待预测项目进行评分,在这种情况下,传统预测公式将失去意义,只能根据移动用户 u 的平均评分进行

预测.如预测移动用户 u1 对项目 i 的评分,移动用户 u1 的 近邻居是移动用户 u2 和 u3,移动用户 u2 和 u3 都没有

对项目 i 进行评分,移动用户 u3 与 u1 的相似度为 0.85,而移动用户 u3 对项目 j 进行了评分,且项目 i 与 j 很相似,
其相似度为 0.95,由于 近邻居没有对项目 i 进行评分,将使用移动用户 u1 的平均评分来预测对项目 i 的评分.
实际上,移动用户 u3 与 u1 相似度很高,项目 i 与 j 的相似度也很高,基于相似用户对相似项目的评分相似的思想,
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移动用户 u3 对项目 j 的评分信息对预测移动用户 u1 对项目 i 的评分是有帮助的.因此,本文提出一种基于相似

项目的评分预测公式(10): 

 , ,
1 ( , ) ( )

( , )u i u s i s
s S

s S

r r sim u s r r
sim u s ∈

∈

′′ ′= + × −∑∑
 (10) 

公式(10)与公式(9)基本相似,区别是使用不同的策略来处理待预测用户 近邻居用户没有对项目 i 进行评

分的情况:公式(9)直接忽略没有评价项目 i 的 近邻居用户,而公式(10)利用这些 近邻居在项目 i 相似项目上

的评分来进行预测.在使用公式(10)进行预测时,需要确定与项目 i 相似的项目,本文利用公式(6)中获取的项目

潜在特征向量,并使用余弦方法来计算项目之间的相似度.为了确保选择的相似项目与待预测项目 i 的相关性, 
利用阈值方法来过滤相似度低的相似项目.公式(10)中的 ,s ir′ 可以通过公式(11)来计算: 

 ,
,

, , ,
,

,

, ,

1 ,  0

,                                0

s i
s i

m j i j s i
j Si j

s i j S

s i s i

r s r
sr

r r

∈
∈

⎧ × =⎪⎪′ = ⎨
⎪

≠⎪⎩

∑∑  (11) 

,s ir′ 表示移动用户 s 对与项目 i 相似项目的评分,在不同情况下,根据不同方式来获取.当移动用户 s 没有评 

价项目 i 时,根据移动用户 s评价项目中与项目 i 的相似项目集合来计算移动用户 s对项目 i 的近似评分,其中,si,j

表示项目 i 与 j 的相似度,Ss,i 表示移动用户 s 进行了评分且与项目 i 相似的项目集合.相似项目集合根据设定的

项目相似度阈值来选择,将项目相似度大于阈值的项目作为相似项目.对 近邻居用户来说,有时并不能找到满

足条件的相似项目,这时的策略将和公式(9)一样将忽略这样的 近邻居.如上述实例,如果将项目相似度阈值设

为 0.98,那么用户 u3 将没有满足条件的相似项目,那么将按公式(9)的策略来进行评分预测. 
2.4.2   融合移动用户信任关系的评分预测 

社会化网络分析的相关研究表明,社会化网络中相互影响的用户会变得相似[22,23].在移动用户通信网络中,
移动用户通话时间越长、通信越频繁,他们之间相互影响的可能性就越大,在第 2.3 节,通过计算用户之间的信

任关系来体现他们之间相互影响的关系.因此,用户之间信任度越高,他们之间相互影响的可能性越大,他们之

间的相似度可能越大.移动通信网中, 信任关系体现了用户之间的相似度,它是用户相似性的综合体现,并不针

对具体项目的偏好.由于评分数据的稀疏性,通过评分数据并不能准确地度量用户之间相似度,而信任关系在一

定程度上也体现了用户之间的相似性,本文将移动用户偏好的相似关系与移动用户的信任关系进行融合偏好

预测,以缓解由于评分稀疏性造成不能准确计算移动用户之间的相似度,从而不能准确预测用户偏好的问题.在
启发式地融合用户相似关系和用户信任关系时,文献[16]比较了几种融合策略,基于此,本文选择混合方法来融

合用户相似度和信任度,根据邻居选择策略,分别从相似用户和信任用户中分别选择相应的相似用户和信任用

户.由于移动用户之间的相似度和信任度使用不同的计算方法,他们之间的值并不能直接进行比较,如移动用户

之间的相似度为 0.8,移动用户之间的信任度为 0.1,在预测评分时并不能表示相似用户的影响比信任用户的影

响大,因此,本文将区分考虑两类邻居用户对预测评分的影响,其计算公式如下: 
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 (12) 

其中,S和 T分别表示相似用户集合和信任用户集合,sim(u,s)和 trust(u,t)分别表示移动用户之间的相似度和信任
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度,β和 1−β表示相似用户和信任用户在预测中所占的权重.参数β调整信任关系在用户评分预测中的权重,β的
取值通过交叉验证实验来设定. 

2.5   推荐过程描述 

输入:移动用户-项目的评分矩阵,移动用户的通信数据. 
输出:移动用户的推荐项目列表. 
步骤 1. 计算项目的潜在特征向量,使用随机梯度下降算法计算满足公式(6)的项目潜在特征向量. 
步骤 2. 计算项目之间的相似度,根据项目潜在的特征向量,使用余弦方法计算项目之间的相似度,得到项

目相似度矩阵 SI,并根据定义 5 计算项目距离矩阵 DI. 
步骤 3. 计算移动用户之间的 EMD 距离,根据移动用户-项目的评分矩阵和项目距离矩阵 DI,根据定义 7 的

EMD方法,使用线性规划的单纯性方法计算移动用户之间的EMD距离,根据公式(7)得到移动用户

相似度矩阵 Su. 
步骤 4. 计算移动用户之间的信任权重,根据移动用户的通话时长、通话次数和短信次数,使用公式(8)计算

移动用户之间的信任权重. 
步骤 5. 为目标用户选择 近邻,根据 top-N 近邻选择策略,从相似用户和信任用户中选择相应的用户作

为 近邻. 
步骤 6. 预测目标用户对未评分项目的偏好,根据目标用户的 近邻,使用评分预测公式(12)预测移动用户

对未评价项目的偏好. 
步骤 7. 构造推荐列表,根据移动用户对未评价项目的预测偏好,选择预测值前 top-N 的项目作为推荐项目

推荐给移动用户. 

3   实验及结果分析 

3.1   数据集及实验环境 

目前,没有同时包括移动用户通信数据和移动用户项目评分数据的公开可用数据集,为了构建移动通信网

中移动用户的项目评分,本文将使用两个公开的数据集:MIT 的 the reality mining 移动用户通信数据集[21]和

MovieLens 的电影评分数据集,根据特定规则将这两个数据集进行匹配,得到需要的数据集. 
MovieLens 电影评分数据集包括 6 040 个用户对 3 952 部电影的约 100 万条电影评分信息,评分值为 1~5

的整数,其中,电影包含电影类别、电影名称和上映时间,该数据集评分稀疏度为 95.53%.表 1 统计了数据集中不

同评分量的用户分布,其中,评分数量都是小于 100 的用户占了 51.2%.MIT 数据集收集了 94 个用户从 2004 年 9
月~2005 年 7 月的通话、短信、蓝牙交互等移动用户通信数据,与该 94 个用户有通信行为的有 9 950 个用户.
本文根据 MIT 和 MovieLens 数据集中用户的活跃度进行匹配.在 MIT 中,用户的活跃度指用户主动拨打和发送

短信的次数,用户拨打和发送短息的次数越多,表明他越活跃,而与 94 个用户有通信关系的其他用户并没有全

部的通信数据,只根据其部分通信记录来统计其活跃度.MovieLens 数据集中,用户的活跃度指用户评分的数量,
评分数量越多,表明用户越活跃.由于 MovieLens 中的用户数量少,按活跃度从高到低,从 MIT 数据集中选择与

MovieLens 数据集中等量的用户(6 040 个移动用户),并将两个数据集中的用户按活跃度高低进行匹配,从而得

到包含移动用户通信数据和偏好数据的合成数据集.在合成数据集中,只是利用了 MovieLens 中的项目 ID 和用

户评分偏好信息.从合成数据集的角度来看,项目 ID 可以视为不同的事物,如移动服务、电影、音乐或餐馆. 
为了验证推荐算法的准确性,将合成数据分为训练集和测试集,训练集用来学习或训练推荐方法中的相关

参数,测试集用来验证推荐的准确性.为了保证移动用户在训练集和测试集中都有评分数据,按一定的比例将每

个移动用户的评分数据随机的分为训练集和测试集.本文实验中按 80:20 的比例将移动用户的评分数据随机地

分为训练集和测试集. 
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Table 1  Distribution of users with different number of ratings in MovieLens dataset 
表 1  MovieLens 数据集中不同评分量的用户分布 

评分量 10~50 50~100 100~150 150~200 200~250 250~300 ≥300 
MovieLens 用户数 1 743 1 352 849 507 364 260 758 

在 EMD 方法中,需要使用矩阵分解技术获取项目的潜在特征向量,并计算项目间的相似度.本文使用随机

梯度下降方法来实现公式(6)对评分矩阵的分解[14],以求解项目潜在的特征向量.其中,特征向量维度和λ分别设

置为 20和 0.06.实验参数根据交叉验证实验获取,即在训练集中进行模型参数学习,并在测试集中进行模型准确

度验证,选择在测试集中准确度 好的参数作为实验中的参数设定.通过实验设定参数,在不同的数据集中取值

可能不同. 
本文实验环境为:Windows XP3操作系统,2GB内存,Intel Core(TM) 2 Duo CPU 2.66GHz,实验程序使用 Java 

1.6 语言开发,数据库为 Mysql5.0. 

3.2   评价指标 

为了验证推荐的性能,使用 MAE 和 P@N 评价指标: 
• MAE 主要根据用户的预测评分和实际评分衡量评分预测的准确性,其定义如下: 

 1
| |

N

i i
i

test

r p
MAE

N
=

⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠=
∑

 (13) 

其中,ri 表示用户对项目 i 的实际评分,pi 表示用户对项目 i 的预测评分,Ntest 表示测试集中的评分数量. 
• P@N 指标对预测项目按预测评分的大小排序,将 top-N 的项目推荐给用户,并与测试集中用户评分前

top-N 的项目比较,计算其准确度,定义如下: 

 top- top-@ N NP N
N

=
移动用户 推荐集合中包含测试集中 项目的数量  (14) 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1   与传统相似度方法的比较 
该实验主要比较余弦、Pearson 等方法与 EMD 方法在协同过滤推荐中的评分预测准确度,使用公式(9)作

为预测公式.实验结果如图 2 和图 3 所示. 
由于每个移动用户的评分预测准确度并不相同,实验结果是所有移动用户评价指标的均值.由图 2 可知:在

不同数量的 近邻居集合中,EMD 方法的预测准确度在几种方法中是 好的,与余弦和 Pearson 方法相比, 好

时准确率分别改善了 5.4%和 5.7%(K=10).这是因为 EMD 方法在计算用户相似度时考虑了项目间的相似度,通
过跨项目的特性,充分利用用户的现有评分,能够更准确地计算用户间的相似度,提高预测的准确度.由图 3 可

知:在不同数量的 近邻居集合中,EMD 方法在 P@5 和 P@10 的准确度也是 高的, 高时比余弦和 Pearson
方法的准确度分别提高了 1.2%和 1.1%.由以上分析可知:与余弦和 Pearson 方法相比,EMD 方法能够获得更好

的推荐结果. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  MAE comparison of different similarity computing methods 
图 2  各种相似度计算方法的 MAE 比较 
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Fig.3  P@N comparison of different similarity computing methods 
图 3  各种相似度计算方法的 P@N 比较 

3.3.2   基于相似项目的评分预测 
该实验主要验证基于相似项目的评分预测公式与传统评分预测公式的预测准确度,在选择相似项目时,为

确保选择的相似项目与待预测项目的相关性,我们将从邻居用户的评价项目中选择与待预测项目 相似的并

且与其相似度不低于 0.9 的项目作为相似项目,其中,项目相似度阈值 0.9 通过交叉实验来选择.实验结果如图 4
和图 5 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  MAE comparison of two different rating prediction formulas 
图 4  两种评分预测公式的 MAE 比较 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  P@N comparison of two different rating prediction formulas 
图 5  两种评分预测公式的 P@N 比较 

如图 4 所示,在不同数量的 近邻居集合中,余弦、Pearson 和 EMD 方法在融合相似项目的评分预测方法

NP-Cos,NP-Pearson 和 NP-EMD 中,MAE 值低于传统的评分预测公式,与传统评分预测公式的预测准确度相比,
实验结果 好时分别提高了 6.6%,6.5%和 1.9%(K=10).在 P@5 和 P@10 指标中,余弦和 Pearson 方法在基于相

似项目的评分预测比传统预测公式的准确度高,对 EMD 方法效果并不明显.传统评分预测公式(9)在评分预测

时没有考虑相似项目对评分预测的影响,当 近邻居中没有对待预测的项目进行评分时,则认为该邻居用户对

预测没有影响.基于相似项目的评分预测公式基于用户对相似项目的评分相似,充分利用 近邻居用户对评分
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预测的影响,因此,基于相似项目的评分预测能够有效地提高预测准确度. 
3.3.3   稀疏性验证 

用户评分稀疏导致用户之间共同评分的电影减少,从而影响余弦和 Pearson 方法的推荐准确性.第 3.3.1 节

的实验在 Movielens 数据集上进行比较,由表 1 可知,其中评分数量都是小于 100 的用户占了 51.2%.为了比较在

不同稀疏度下算法的性能,本实验从合成数据集中选择评分量小于 60 的 2 012 个移动用户进行实验,将选择移

动用户的评分电影按 80:20 的比例随机生成训练集和测试集.实验结果如图 6 和图 7 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  MAE comparison of different similarity methods in sparse rating data 
图 6  评分数据稀疏情况下各种相似度方法的 MAE 比较 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  P@N comparison of different similarity methods in sparse rating data 
图 7  评分数据稀疏情况下各种相似度方法的 P@N 比较 

由图 6 可知:在稀疏数据下,不同数量的 近邻居集合中,EMD 方法的预测更准确,比余弦和 Pearson 方法的

预测准确度高 1%左右.使用基于相似项目的评分预测公式比使用传统预测公式的预测准确度高,EMD、余弦和

Pearson 方法的 MAE 值 好时分别降低了 7.1%,7%和 7.5%.在评分稀疏的情况下,基于相似项目的评分预测方

法更有效.由图 7 可知:在 P@5 和 P@10 指标中,EMD 方法能达到更好的准确度,但只是微小的改善.在 P@N 性

能比较中,基于相似项目的评分预测未能有效地提高准确度.从实验结果可知,EMD 方法在评分数据稀疏性时

能够较好地进行预测推荐.这是因为移动用户评分稀疏时,移动用户间共同评分量减少,跨项目特性使 EMD 方

法能够准确地计算移动用户间的相似度,从而提高预测的准确度. 
3.3.4   融合移动用户信任关系的推荐 

该实验用于验证融合基于移动通信数据的移动用户信任关系和移动用户相似关系的推荐准确性.由于

MIT 数据集中只收集 94 个移动用户的通信数据,无法完全计算其他用户的信任关系,因此推荐准确度只针对这

94 个移动用户的推荐结果进行计算.为了验证融合移动用户信任关系和相似关系对推荐的影响,实验中,我们使

用 top-N 邻居选择策略来选择用户的 近邻居数量,其中, 近邻居数量设为 30.从信任用户和相似用户中分别

选择 信任的 10 个用户和 相似的 20 个用户、从信任用户中选择 30 个 相似用户和从相似用户中选择 相

似的 30个用户组成不同的邻居集合,基于不同的邻居集合进行实验验证推荐准确度.公式(12)中的β参数通过交

叉验证实验其值设为 0.8.实验结果如图 8 和图 9 所示. 
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Fig.8  MAE comparison of methods combing trust relationship of mobile users 
图 8  融合移动用户信任关系的 MAE 比较 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  P@N comparison of methods combing trust relationship of mobile users 
图 9  融合移动用户信任关系的 P@N 比较 

由图 8 和图 9 可知:将移动用户的信任关系与余弦相似关系结合(Trust-Cos)进行预测推荐,以及与 Pearson
相似关系结合(Trust-Pearson)进行预测推荐,与完全利用相似关系进行预测推荐相比,MAE 值分别降低了 0.6%
和 0.5%,P@N 值分别绝对提高了 0.3%左右;与完全利用移动用户的信任关系进行预测推荐相比,MAE 值分别降

低了 0.5%和 0.4%,P@N 值 好时分别提高了 1.4%和 1.3%(N=15).移动用户信任关系缓解了余弦和 Pearson 相

似度计算方法由于评分稀疏对推荐性能的影响.在实验时,我们预先指定了移动用户相似邻居和移动用户信任

邻居的数量,可能会影响实验的结果.但在预先指定的情况下,从实验结果可知,本文相似关系和信任关系的融

合预测方法提高了移动推荐系统的准确性,表明了本文融合信任关系评分预测方法的有效性,同时也表明可以

通过合理融合相似关系和信任关系来提高移动推荐系统的准确性.由于信任用户之间的相互影响,随着时间的

推移,信任用户之间的相似度和信任度都会增加.在推荐系统中,由于没有足够的评分信息来计算信任用户之间

的相似度,因此,将移动用户的信任关系与相似度进行融合能够提高推荐的准确度.但随着移动用户提供的评分

信息越来越多,或使用更有效的方法来计算移动用户之间的偏好相似度,移动用户之间的相似度能够更真实地

体现用户之间的相似关系,能够更有效地根据相似关系进行偏好预测.由第 3.3.1 节的实验结果可知,EMD 方法

比余弦和 Pearson 能够更准确地计算移动用户之间的相似度.由图 8 和图 9 的实验结果可知:融合信任关系的评

分预测方法将信任关系与基于 EMD 的移动用户相似度进行融合预测,并不能有效地提高 EMD 方法的推荐准

确度. 
实验还比较了基于内存方法和基于模型方法融合移动用户信任关系的推荐准确度.SocialMF[14]利用矩阵

分解技术构建融合社会关系的推荐模型,实验中,模型参数λU,λV 和λT 值为 0.1,0.1 和 5,特征维度为 5.由于

SocialMF 将预测评分值限定在[0,1],在实验中,使用函数 f(x)=x/Rmax 将评分从[1~5]映射到[0~1].由图 8 和图 9 可
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知,基于模型的 SocialMF 方法比基于内存的方法在 MAE 和 P@N 指标上的准确度更高.主要原因是基于内存的

方法只是利用移动用户的局部信息来计算移动用户的信任度和相似度,而基于模型的方法在模型学习时从全

局来考虑移动用户评分和信任关系对模型的影响. 

4   结  论 

本文提出使用跨项目的 EMD 方法计算移动用户间的相似度,改变了传统基于用户的协同过滤推荐方法中

利用用户在相同项目上的评分来计算用户相似度.与余弦、Pearson 等相似度计算方法相比,EMD 方法推荐更准

确.在评分预测阶段,为了充分利用移动用户的现有评分,将项目相似性融合到评分预测公式,利用 近邻居对

相似项目的评分进行预测,能够有效地提高预测的准确度.为了进一步缓解评分数据稀疏性的影响,将相似度与

移动用户通信信任关系融合.实验结果表明:有效地将移动用户通信信任关系与移动用户的相似度进行融合,能
够提高推荐准确度.本文基于启发式的方法将项目相似性和移动用户信任关系与协同过滤算法融合,进行移动

推荐.下一步的研究将对移动用户的相似关系和移动用户社会关系网络中的信任关系在推荐系统中的相互关

系及作用进行更深入的研究,把项目的相似性、移动用户的相似性和移动用户的社会关系网络融合到推荐模型

中,通过模型来准确地构建它们之间的关系以及对推荐的影响,从而提高移动推荐的准确度. 
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