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摘  要: 伴随着无线通信技术和智能移动终端的快速发展,基于位置的服务(location-based services,简称 LBS)以
其移动性、实用性、随时性和个性化的特点,在军事、交通、物流等诸多领域得到了广泛的应用,成为最具发展潜

力的移动增值业务之一.在一个基于位置的网络服务推荐框架的基础上,给出了一种基于位置的移动用户偏好相似

度计算方法,同时证明了其满足近邻相似测度的一般性质;然后,提出一种符合社会学概念的信任值计算方法.把它

们应用于基于移动用户位置的网络服务推荐过程中,从而形成了一种基于移动用户位置的网络服务推荐方法.该方

法有效地提高了网络服务推荐的准确性和可靠性,同时缓解了推荐过程中可能存在的数据稀疏性以及冷启动问题.
最后,通过公开的 MIT 数据集验证了该推荐方法的准确度和可行性. 
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Abstract:  Along with the development of wireless communication technologies and smart mobile devices, location-based services 
(LBS), with its characteristics of mobility, practicality, momentary and personalization, has been widely applied in military, transportation, 
logistics etc, and it has become one of the most potential mobile value-added services. Based on a proposed framework of location-based 
network services recommendation, this paper first provides an approach to compute mobile users’ preferences similarity from their 
geographic location, and proves that it satisfies the general properties of neighbor similarity measure. Then according with the concept of 
trust in sociology, a new method is presented for calculating trust value. By importing them into network services recommendation 
process, an approach of location-based network services recommendation is proposed, which effectively improves its accuracy and 
reliability, and mitigates data sparsity of users’ similarity matrix and cold start users problem in recommendation process. Finally the 
proposed algorithm is proved to be more accurate and feasible in experiments by using the public dataset MIT. 
Key words:  location-based service; personalized service; similarity; recommender system; collaborative filtering; trust relationship 

移动通信网的发展,为用户提供了一个更加丰富多彩的移动网络服务平台,实现了用户对网络信息资源随
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时随地的获取与推送,使得为用户提供无处不在的移动网络服务成为可能.尤其是移动社会化网络的兴起,为用

户在网络信息服务、共享、评论等方面提供了极大的帮助.与此同时,服务类型与服务内容的日新月异,有限的

移动网络资源和硬件资源,为移动用户带来严重的移动信息过载问题.如何从浩瀚的移动网络环境中发现用户

真正感兴趣的信息资源,丰富并满足移动用户对信息的个性化需求,逐渐成为移动通信网络中个性化服务领域

亟待解决的技术难题. 
近几年,推荐系统作为个性化信息服务的解决方案之一,在工业界和学术界都引起了广泛的关注.与传统的

搜索引擎相比,推荐系统不仅注重搜索结果之间的关系和排序,而且还重点考虑用户的个性化偏好模型对搜索

结果的影响.此外,普适计算理论的成功引入,使传统推荐系统不再仅仅关注“用户-项目”二元关系,而是将用户

所处的上下文环境信息(如时间、位置、周围人员、情趣、活动状态、网络条件等等)一同考虑进来,形成“上下

文-用户-项目”三元组系统,使得系统能够自动发现和利用各种上下文信息,满足用户随上下文信息变化而改变

的个性化信息需求.例如,用户更乐意在上下班的公交车上看自己喜欢的小说/电影,而不是在办公室;与工作的

办公室相比,用户更乐意在下班后的休闲娱乐广场了解周边促销广告.这一方面切实地满足用户体验,提高了用

户满意率;另一方面增强了系统的适应性和推荐的精确度.因此,如何合理地提取基于用户上下文信息的个性化

偏好,成为推荐系统的研究重点之一. 
社会化网络用户之间的互动行为是人类社会行为的在线网络组织形式,间接地体现了网络用户之间的社

会关系.人类社会关系信息对用户的行为习惯有非常重要的影响.比如,长辈对下辈的指导意见、同学之间的观

点的相互参考与借鉴.目前,社会化网络的发展消除了亲密关系用户之间互动行为的区域限制,为用户之间的互

动提供了极大的便利.位置服务与移动互联网的融合,特别是与移动社会化网络的融合,产生了与人们日常生活

紧密联系、拥有具体场景化的位置服务,一方面,这些应用通过广大用户的参与及位置信息的分享,是后台的数

据处理机制能够获取社会行为感知和分析的数据基础,在掌握人类群体行为规律、引导社会发展与进步等方面

具有显著意义;另一方面增强了用户之间的互动频率,实现了用户之间的互动行为在时间上的单向性.例如,一
个用户可以在某一时刻看到其朋友在上一时刻的留言信息及位置信息. 

Pew 最新研究报告显示,58%的智能手机上网用户使用过位置服务,其中,用在导航和获得位置相关推荐的

占 55%,分享自身位置信息的占 12%[1].所谓基于位置服务(location-based services,简称 LBS)[2]指通过移动终端

和无线或卫星通信网络的配合,确定出移动用户的实际地理位置,从而提供用户需要的与位置相关的信息服务.
基于位置服务主要包括手机导航、基于位置的社会化网络服务、智能交通、物流监控等等. 

目前,以 facebook,twitter,Google+,MySpace 为代表的社交网络平台已有 20 多亿的用户,这些平台目前都已

经具备了位置分享、位置签到、位置标识等位置服务的初级功能.位置服务与移动社会化网络的融合,形成移

动互联网与传统互联网的无缝网络服务,通过分析用户行为的时间序列、行为轨迹和位置信息的标记组合,帮
助用户与外部世界建立更加广泛而密切的联系,增强社交网络与地理位置的关联性,协助用户寻找朋友位置和

关联信息,同时激励用户与位置相关的各种信息.这使得基于位置的社会化网络服务成为位置服务的核心内容,
也为移动社会化网络的个性化信息服务提供了新的发展方向.ACM SIGSPATIAL GIS已连续 3年举办基于位置

的社会化网络(location-based social networks,简称 LBSN)研讨会,二者结合也成为一种新的学术研究方向.这也

恰恰符合移动互联网发展的 SOLOMO 的概念,即未来互联网发展将是社会化(social)、本地化(local)和移动化

(mobile)的融合[3]. 
文献[4,5]将 GSNs 与位置追踪服务(比如 GPS)相结合,用户可以在不同的地点记录各种体验活动,特别是用

户对地点或者活动的评分、评论.利用移动用户产生的大量的 GPS 服务数据,提出了一种在线原型系统,称为地

理社会化推荐系统,将数据描述为三维张量,利用高阶奇异分解技术实现潜在语义分析和降维;同时,随着系统

中数据的逐渐累积,用增量解决方案更新张量,实现了对移动用户的朋友、地点和活动的推荐. 
在文献[6]中,为了实现与位置相关的活动推荐,鉴于有限的用户数据及用户-位置-活动评分数据矩阵的稀

疏性,提出了 3 种基于协同过滤的移动推荐算法.第 1 种方法将所有用户的数据融合在一起,用集体矩阵分解模

型提供普通的基于位置的移动推荐.第 2种方法利用集体张量和矩阵分解模型实现了不同用户个性化推荐.第 3
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种方法鉴于上述两种方法,为了获取尽可能高的准确率,首先对用户的位置/活动的表现直接进行优化排序,并
依次做出推荐.对这 3 种方法,利用用户之间的相似度、位置特征、活动之间的相关性、用户-位置行为等信息,
优化协同过滤算法,提供推荐的准确率. 

文献[7]利用用户的位置及历史轨迹信息,将用户不同的行动轨迹与已定义的多种模式一一对应,建立用户

行为与模式异构信息物理社会化网络(cyber-physical social network),利用随机游动理论为用户推荐近邻朋友. 
Girardello 等人[8]利用用户当前的位置上下文,分析该位置附近手机应用程序的使用情况,将使用最频繁的

应用程序推荐给用户,也只是考虑位置上下文和应用程序使用情况对应用程序选择的影响,并没有考虑移动用

户个人偏好对应用程序选择的影响. 
文献[9]通过统计分析移动用户访问过的商家网页,得到移动用户的偏好特征向量,使用余弦相似度来衡量

用户描述文件与商家网页的相似度来衡量用户对商家的偏好,同时考虑移动用户与商家间的位置距离,距离远

的商家,移动用户的偏好会降低.在将位置作为物理标识来使用时,主要利用位置间的距离衡量对移动用户偏好

的影响,还可以进一步对位置进行抽象,如在家、在办公室、在户外等,通过对位置不同程度的抽象,更有利于推

理和分类. 
目前,基于位置的网络服务推荐研究领域大都围绕移动用户位置变化的轨迹及位置特征挖掘,以轨迹匹配

的方式寻找相似用户,并以此给出服务推荐策略.很少将位置信息作为一种特殊的上下文信息与传统推荐系统

相结合,实现基于位置上下文的推荐[10].鉴于此,本文将位置信息引入到移动通信网用户偏好提取及相似度的计

算过程中,考虑移动用户的位置对用户对网络服务信息使用的特征的影响,提出了一种基于位置的用户网络服

务特征相似度计算方法;为了缓解移动用户基于位置相似用户矩阵的稀疏性及用户的冷启动问题,利用移动用

户之间的通信记录信息,提出了一种适合社会心理学概念的信任值计算方法,构建移动用户的通信信任网络,提
高推荐的成功率和准确率. 

基于位置的移动网络服务推荐在具备传统推荐系统的一般特性的同时,还具有移动性强、易受上下文因素

的影响及实时性和互动性强的特征.这里将移动用户位置信息、用户偏好及用户之间的信任关系相结合,为移

动用户提供个性化网络服务推荐,一方面符合移动位置服务中的随时、随地为任何人和任何事提供个性化信息

服务的宗旨;另一方面,充分考虑了个性化服务推荐中,用户实际需求不仅受其个性化偏好的影响,而且受其所

处的社会互动网络关系及上下文环境影响的特点. 

1   背景知识 

1.1   推荐系统的基本知识 

目前,主流的推荐算法包括以下几种:基于内容的推荐、协同过滤推荐、基于知识推荐和混合推荐[11].其中,
基于“集体智慧”思想的协同过滤是目前应用最多的一种推荐方法,该方法首先从用户以往历史数据中提取用

户对项目的偏好信息,根据具有相似项目偏好的用户之间喜欢的项目的差异,将相似用户喜欢的项目推荐给彼

此.因此,任何提取用户偏好及用户之间的相似度计算就成为协同过滤算法中的关键技术. 
传统协同过滤算法主要包括以下几步:(1) 建立用户数据模型;(2) 用户偏好相似测度的计算;(3) 近邻用户

的选择;(4) 产生预测. 
1.1.1   用户数据模型的建立 

用户对各种服务项目使用的历史数据是建立用户数据模型的基础,挖掘与分析每个用户使用的所有服务

项目的评分,提取出用户-服务 n×m 阶实数矩阵 R,其中,n 代表所有用户的数量,m 代表所有用户的服务项目的数

量.矩阵 R 中的元素 ri,j 表示用户 i 对服务项目 j 的评分,例如在 MovieLens 数据集中,所有用户对电影的评分用

0~5 之间的整数表示,0 表示用户没有评分,1~5 表示用户的喜好程度的高低. 
1.1.2   用户偏好相似测度的计算 

目前,除了基于优化决策的非负矩阵分解方法之外,基于服务项目评分协同过滤推荐系统中,都要用到用户

偏好相似测度的计算,其中主流的相似度计算方法主要有 3 种: 
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第 1 种为余弦相似度[12],定义如下: 
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其中,sim(x,y)表示用户 x 和用户 y 之间的相似度,rx,s 表示用户 x 对项目 s 的评分,Sx,y 表示用户 x 和用户 y 共同评

分的项目集合. 
第 2 种为 Pearson 相关系数法[13],详细定义如下: 
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= − ⋅ −∑ ∑ 和 yr 表示用户 x 和用户 y 对所有项目评分的均值. 

第 3 种是修正的 Pearson 相关系数法[13],详细定义如下: 
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其中,rmid 表示修正中值, 2 2
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1.1.3   近邻用户的选择 
一般来说,对近邻用户的选择标准有两个:一是控制为每个用户所选择的近邻用户相似度的大小,即,选择

相似度大于指定阈值的近邻用户;二是控制为每一个用户所选择的近邻用户数量,最常用的是 Top-N 方法,即,为
所有用户选择相同数目的近邻用户. 
1.1.4   产生预测 

在推荐产生的过程中,就是计算用户未来对某一服务项目的预测评分,一般采用加权平均值法: 
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其中,u 是目标用户,NB 是目标用户 u 的近邻用户集. 

1.2   上下文信息与传统推荐算法的融合 

引入上下文信息的上下文感知推荐系统是目前该领域研究的热点之一,其中,将上下文信息恰当地融合到

传统推荐算法中,一方面符合上下文信息的现实意义;另一方面要对推荐结果有实质性的帮助,提供推荐的准确

率,或者满足用户特定需求体验等等.在文献[14]中,阐述了上下文信息与传统推荐算法的两种融合方案(如图 1
所示),并指出:目前的已有研究重点考虑上下文信息在推荐生成过程中的作用(如图 1(a)[14]所示),而忽略了上下

文信息对用户偏好的影响(如图 1(b)[14]所示). 
本文将用户位置信息视为一种特殊的上下信息,融合到用户的偏好提取与推荐生成的过程中,考察位置信

息对用户偏好及推荐结果的影响;同时,为了解决数据稀疏性及冷启动用户的问题,将移动用户的好友关系信息

引入到推荐生成过程中. 
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Fig.1  Schemes of fusion between contextual information and traditional CF 
图 1  上下文信息与传统协同过滤的融合方案 

2   移动通信网中基于位置的用户-网络服务特征模型 

2.1   基于位置的用户-网络服务基本模型 

与传统互联网用户相比,移动通信网中,用户的最大特征是用户位置随时间的随机性变动,正是这种位置的

变动性,才使得基于移动用户不同位置的服务推荐成为可能.但是,如何认知用户随位置变化对信息的个性化需

求的变化规律,准确地提取移动用户随位置变化的个性化信息需求偏好模型,将成为基于位置的移动通信网信

息推荐服务的关键.在本文中,我们将根据用户位置随时间的周期性变化,学习用户对信息的个性化需求随位置

的变化规律,提取用户对个性化信息需求偏好模型. 
2.1.1   移动通信网中的基本数据模型 

移动用户在一定时间周期范围(一天、一周或者一个月)内,其所处的地理位置是在不断地变化,同时,在不同

的地理位置所需求的信息服务也是不同的.也就是说,移动用户的个性化信息需求随着用户所处地理位置变动

而改变.但是在多个时间周期(几天)内,移动用户的地理位置的变化存在一定的规律性,这是我们提取用户对信

息需求的个性化偏好模型及挖掘不同移动用户之间相似的行为规律的前提条件.比如,一个智能手机用户在每

天早上出门之前,上网查看当天的天气情况;在上班路上会进同一家餐厅吃早餐,坐地铁的时候会听音乐;而下

班后会进超市购物,而晚饭都会进健身房锻炼身体等等. 
本节涉及的基本数据集有: 
(1) 移动用户集:即移动通信网中所有用户的集合,用 U 来表示. 
(2) 移动用户的地理位置集合:即所有移动用户可能处于地理位置信息,用 Z 来表示.这里的地理位置的

定义是宽泛的,比如在家、在路上、在办公室等等. 
(3) 移动网络服务集合:即提供给用户的所有移动网络服务集合,用 S 来表示. 
(4) 在所有时间周期内,每个移动用户位置变化序列矩阵:根据用户活动次数,将每一个时间周期分隔成

N 段,则移动用户在一个时间周期内所处地理位置的变化序列为 zi,i=1,2,…,N,在所有的 M 个时间周

期内,每个移动用户的位置变化序列矩阵为 
Pt=(zij)M×N, i=1,2,…,M, j=1,2,…,N, t∈U. 

(5) 在每个时间周期内,每个移动用户在所有地理位置上应用移动网络服务矩阵为一个 N×L 维矩阵: 

11 12 1

21 22 2

1 2

, ( ) ,  ,  1,2,..., .

tk tk tk
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tk tk tk
l

tk tk

t k tk
nl N L
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Q s t U k M×
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⎢ ⎥= = ∈ =⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

2.1.2   基于位置的移动用户偏好特征 
在本节中,首先给出基于位置的移动用户偏好模型的定义,结合余弦相似度的计算方法,提出一种基于位置

的用户偏好相似测度计算方法,并验证其有效性. 
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定义 1. 基于位置的移动用户偏好模型是一个二元组 p=(L,S),S 是一个关于移动用户使用的网络服务项目

的多维向量,表示用户在某一位置 L 上使用的网络服务 S=(s1,s2,…,sL),si 表示移动用户对第 i 个网络服务项目的

使用情况(比如是对该网络服务体验评分,或者使用次数等等). 
定义 2. 在一个时间周期内,移动用户随位置变化的网络服务偏好模型P=(p1,p2,…,pM).具体三维模型如图 2

所示. 

S1

S2

S3

S4

06:00 10:00 14:00 20:00

Hotel

Scenic spots

Home

Home

 

Fig.2  Location-Based preference of a mobile user 
图 2  移动用户基于位置的偏好特征 

在一个时间周期(比如 1 天)内,随着时间的变迁,用户位置在不停地变化.例如,将一天时间划分为 4 个时间

段(午夜:1,上午:2,下午:3,晚上:4),该用户 u1 的位置变化情况为(在家:1,办公室:2,超市:3,在家:1),而另一个移动用

户 u2 的位置变化情况为(宾馆:4,风景区:5,在家:1,在家:1),这一天上午的这段时间内,两个用户使用的服务信 

息分别为 1 1 1
1 2( , ,..., )Ls s s 和 2 2 2

1 2( , ,..., ),Ls s s 那么两个移动用户在这一天上午这一段时间段内基于位置的特征模型分

别为 1 1 1 1
11 1 2(1,1,( , ,..., ))Lm s s s= 和 2 2 2 2

14 1 2(1,4,( , ,..., )),Lm s s s= 其中, n
ms 表示第 n 个移动用户在对第 m 个网络服务项目的 

评分或者使用次数.依次可以提取这两个移动用户在这一天时间内其他时段的使用的网络服务特征. 
定义 3. 设两个移动用户 ux 和 uy 分别在位置 Lx 和 Ly 的对所有网络服务项目的应用特征为 px=(Lx,Sx)和

py=(Ly,Sy),Sx和 Sy分别是这两个移动用户在位置 Lx和 Ly使用的所有网络服务多维特征向量,经归一化处理,使它

们具有相同的长度.其中,dis(Lx,Ly)是这两个用户所在的位置之间的距离,可以根据不同实际应用条件,选择不同

的距离计算公式(比如欧式距离、汉明距离等),则基于位置的移动用户网络服务偏好相似度定义为 

( , )
1( , ) cos( , ).

e x yx y x ydis L Lsim u u s s=  

显然,一方面,当两个移动用户在相同位置上时,他们之间距离为 0,即 dis(L1,L2)=0,此时, ( , )
1 1;

e x ydis L L = 对于移

动用户的任意两个不相同的位置,由于 dis(Lx,Ly)>0,因此 ( , )
10 1.

e x ydis L L< < 对任意的 ux∈U,uy∈U,当且仅当 x=y 时, 

sim(x,y)=1.所以,任意的两个移动用户之间的相似度 sim(u1,u2)∈(0,1). 
另一方面,对任意的 Ux,Uy,Uz∈U,上述定义满足以下不等式: 

sim(ux,uy)sim(uy,uz)≤[sim(ux,uy)+sim(uy,uz)]sim(ux,uz). 
证明: 

因为 cos(x,y)cos(y,z)≤[cos(x,y)+cos(y,z)]cos(x,z)且∀x∈R*, 10 1,
ex< ≤  
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因此,上述不等式成立. 
所以,定义 3 满足近邻测度中的相似性测度的基本性质[15],是一种有效的近邻相似测度. □ 

2.2   移动通信网中用户之间的信任值 

这里将利用移动用户之间通信记录(离线数据)的次数及时长建立移动用户之间好友关系,并把好友关系视

为一种特殊的邻居关系.这里的好友关系分为直接好友关系和间接好友关系两种. 
2.2.1   直接好友关系 

在移动通信网中,不同用户之间的互动关系主要有语音通信和短信通信两种方式,两个用户之间通信次数

及时长是衡量用户好友关系的重要性的关键指标. 
定义 4. 假设在一定时间周期内,用户 ux∈U 与所有用户的通信过程中,总的主叫通话次数为 T,总的主叫通

话时间为 P,发出短信息的总数为 Q.在这一段时间内,用户 ux∈U 与用户 uy∈U 的通信过程中,总的主叫通话次数

为 txy,总的主叫通话时间为 Pxy,发送给用户 y 的总的短信息数量为 qxy,则用户 x 对用户 y 的信任值定义如下: 

.xy xy xy
x y

t p q
trust

T P Q→ = + +  

同理,可以计算用户 uy 对用户 ux 的信任值 trusty→x.按照这样的方法,可以依次计算所有用户相互之间的信

任值,并可以形成一个关于所有用户之间的相互直接信任矩阵 Tr1. 
2.2.2   间接好友关系 

社会学中认为[16]:信任既是情感的又是理性的;既是关系的根据又是关系的结果;既是一种外在的理性制

度,又是一种内在的情感道德.社会人之间天然存在的各种持久的相互依赖关系及密切的内部联系,导致的由熟

知而自然而然产生的直接信任关系,具有强烈的感情色彩.两个社会陌生人通过中间媒介而产生的间接信任关

系,在没有制度性约束的条件下,一方面是一种受社会道德影响的社会理性行为,又是一种夹杂着个人感情的依

托关系.这种间接性社会信任关系是衡量一个社会整体道德水平的重要依据. 
由此可以看出:用户之间的间接信任关系一方面受用户所处的社会环境的影响,一方面受其个人情感因素

的影响.因此,这里用一个用户对他的所有好友平均信任度,表示该用户对他所处的社会环境情感认知程度;而
将其所有好友用户对他的平均信任度,视为该用户社会声誉度,表示所有用户对该用户社会理性信任程度.这里

将两者加权平均,计算用户之间的间接信任关系.这种间接信任值的确定与计算,充分考虑了两个用户之间共同

好友对信任值的影响,同时还兼顾了用户的社会关系背景对信任值的反馈影响. 
定义 5. 假设在一定的时间周期内,用户 ux∈U 与用户 uy∈U 之间没有任何方式的通信联系,即,不存在直接

的好友关系,设用户 ux 的好友集合为 Sx,用户 uy 的好友集合为 Sy,则 Sx∩Sy=∅.若存在一系列的用户集 Sk,k∈Z*,
使得 Sx∩S1∩…∩Sy≠∅,即,用户 ux 和用户 uy 之间存在信任连通路,则用户 ux 和用户 uy 之间可能存在间接好友关 

系.设 x itrust → 表示用户 ux 对其所有信任好友的平均信任度: 

.
| |
x x ii S

x i
x

trust
trust

S
→∈

→ =
∑  

用户 uy 的所有好友用户对他的平均信任度为 
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则用户 ux 与用户 uy 间接信任度定义为 
,0 , 1, 1.x y x i j ytrust trust trustα β α β α β→ → →= ⋅ + ⋅ < < + =  

同理,可以计算所有其他用户之间可能存在的间接好友信任度,从而形成一个关于所有用户之间的间接好

友信任度矩阵 Tr2,则最终的所有用户之间的好友信任度矩阵为 

1

2

0
.

0
Tr

Trust
Tr

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
 

3   移动通信网中基于用户位置的网络服务推荐 

3.1   基于移动用户位置的网络服务推荐基本框架 

基于位置的移动通信网络服务推荐框架如图 3 所示. 
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Fig.3  Framework of network services recommender system based on mobile users’ location 
图 3  基于移动用户位置的网络服务推荐系统框架 

(1) 移动用户注册:这是整个推荐系统的基础部件,只有注册用户才能对网络服务信息进行使用与评价,
是这个推荐系统的用户数据源. 

(2) 网络服务注册:为网络服务的供应者提供网络服务注册与上传功能,是整个推荐系统的网络服务数

据源. 
(3) 移动用户位置感知器:实时感知移动用户地理位置信息随时间的变化情况,是基于位置的网络服务

系统关键部件之一. 
(4) 通信记录:记录所有移动用户之间相互通信信息,是好友关系挖掘的数据源. 
(5) 位置管理:记录移动用户地理位置随时间变化的情况,为网络服务推荐引擎提供位置信息,并在推送
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过程中提供位置指引信息. 
(6) 位置-网络服务评价记录:记录用户在所有地理位置上对网络服务的使用情况与评价情况,是基于位

置的用户偏好数据源,是整个推荐系统的核心组件之一. 

3.2   基于移动用户位置的网络服务推荐 

基于移动用户位置的网络服务推荐算法的具体步骤如下: 
1. 建立移动用户基于位置的偏好模型 
在移动通信网中,移动用户位置信息随着时间的变化而改变,这种位置的变迁诱导了移动用户偏好的改变.

因此,移动用户基于位置的偏好模型的建立就是要以时间-位置为主线,在训练数据中提取用户随时间-位置变

动而导致的不同网络服务集.因此,移动用户基于位置的偏好模型建立步骤如下: 
Step 1. 对于一个移动用户 ux,根据定义 1,在某一地理位置 Lx 上提取该用户使用的网络服务集合 Sx,得到该 

用户在这个位置上使用的网络服务特征
1

( , ).L x xp L S=  

Step 2. 在这个时间周期内的其他不同位置上,执行步骤 Step 1,提取用户 ux 在这些位置上使用的网络服务 
特征

2
,..., .

ML Lp p  

Step 3. 在所有的时间周期内,执行步骤 Step 1 和 Step 2,若在不同时间周期内的相同位置上,用户 ux 使用了

相同的网络服务项目,则计算该用户对该项网络服务的平均评价值为该用户在所有时间周期内对该网络服务

的整体评价;否则,将一个时间周期上使用的网络服务评价作为该用户在所有时间周期内对该网络服务的整体 

评价.得到该用户在整个训练集上的基于位置的全局偏好特征
1 2

( , ,..., ).
ML L Lp p p  

Step 4. 对所有的移动用户,重复执行 Step 3,提取他们在整个训练集上的全局偏好矩阵 P. 
2. 基于位置的相似度计算 
在基于位置的所有用户全局偏好矩阵 P 中,首先利用定义 3计算任意两个移动用户之间的基于位置的相似

度,并将所有位置上的任意两个移动用户之间的平均相似度视为这两个用户之间的全局相似度,从而可以计算

出整个训练集上的所有用户之间的全局相似度矩阵 Sim. 
3. 移动用户之间信任值的计算 
移动用户之间的信任关系主要包括直接信任关系和间接信任关系,其中,直接信任关系由用户之间直接的

通信关系形成,间接信任关系由用户之间信任传播而形成,直接信任关系和间接信任关系共同组成了移动用户

之间的通信信任网络.这里,用信任值作为评价用户之间信任关系紧密程度的标准. 
(1) 直接信任值的计算 
Step 1. 删除训练集中对所有网络服务评价记录为空的用户,抽取训练集中对所有网络服务信息评价记录

非空的所有用户,作为组成整个通信信任网络的用户群 U.这一步是为了删除无用的用户数据信息. 
Step 2. 根据定义 4,以用户 ux 为例,计算与该用户存在直接通信关系的信任值,并写入直接信任矩阵 Tr1 中.

在这一步中,如果用户 ux 的被叫用户只有 1 个,则将用户 ux 视为孤立用户,并删除这种信任关系. 
Step 3. 对 U 中每一个用户,执行 Step 2,得到完整的直接信任矩阵 Tr1. 
(2) 间接信任值的计算 
间接信任关系是从社会学的角度,从好友的好友集为用户寻找可能的信任关系.因此,好友的好友集的查找

与组建是计算间接信任值的关键.在所有用户集 U 中,以 ux 为例,间接信任值的计算步骤如下: 
Step 1. 从用户的直接信任矩阵 Tr1 中查找出用户 ux 的所有直接好友用户集 Frienfsx. 
Step 2. 计算用户 ux对其好友用户集 Frienfsx中的每一个用户的信任值及用户 ux对其所有好友用户的平均 

信任值 .x itrust →  
Step 3. 设用户 ux 的任意一个好友 uy∈Frienfsx,uz∈Frienfsy 是用户 uy 的一个直接信任好友,从直接信任矩阵 

Tr1 中,计算出用户 uz 的所有直接信任好友对其的平均信任值 .j ztrust →  
Step 4. 根据定义 5 计算出用户 ux 对用户 uz 的间接信任关系 trustx→z,并将其写入间接信任矩阵 UTr1,称为
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第 1 层间接信任矩阵. 
Step 5. 对于所有用户集 U 中除 ux 外的其他用户,依次执行 Step 1,Step 2 和 Step 3,计算出所有用户之间的

第 1 层间接信任值,并写入间接信任矩阵 UTr1. 
Step 6. 对于第 1 层间接信任关系中的所有用户,依次执行 Step 1,Step 2,Step 3 和 Step 4,那么就可以计算出

所有用户之间的第 2 次间接信任矩阵 UTr2.同理可以计算出第 3 层、第 4 层的间接信任矩阵 UTr3,UTr4. 
Step 7. 将上述步骤中计算得到的各个层次的间接信任矩阵 UTr1,UTr2,UTr3 和 UTr4 依次写入矩阵 Tr2 中,

从而形成最终的信任矩阵 Tr. 
4. 相似矩阵与信任矩阵的融合 
相似矩阵与信任矩阵融合的最终目的是为推荐目标用户甄选邻居用户,这些邻居用户使用的所有网络服

务是推荐给该用户的候选集.因此,相似矩阵与信任矩阵的融合方式对最终的推荐结果有决定性的影响.在传统

的协同过滤推荐算法中,Top-N 方法是最常用近邻选择方法.将信任关系信息引入到协同过滤推荐算法中,设用

户 ux 的相似用户集合为 Simx,信任好友用户集合为 Trx,则用户的邻居用户集 NBx=Simx∪Trx,其中,近邻相似权重

的处理方法如下: 
2 ( , ) ( , ) ,

( , ) ( , )
( , ) .

( , ), ,
( , ), ,

x x

x x

x x

sim x y trust x y y NS NT
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5. 产生预测 
在这个过程中,预测用户对任意网络服务项目的兴趣度. 
假设用 Px,i 表示用户 ux 对网络服务项目 i 的预测评分: 

,

,
,

( ) ( , ),  0
,

( , ),                  0
x

x

x y i y xy NB
x i

y i xy NB

r r r x y r
P

r x y r

λ ω

λ ω
∈

∈

⎧ + − ⋅ ≠⎪= ⎨
⋅ =⎪⎩

∑
∑

 

其中, 1 .
( , )

xy NB x y
λ

ω
∈

=
∑

 

3.3   数据稀疏性及冷启动问题 

数据稀疏性及冷启动问题是目前推荐系统中亟待解决的两个难题之一,众多学者在此方面做了大量的研

究工作.目前为止,针对这两个问题的主要解决方法有两种.一种是在用户偏好相似协同过滤的基础上,考虑社

会化网络关系信息对用户行为偏好的影响,实现社会化协同推荐[17,18],缓解了用户偏好相似协同过滤中用户相

似矩阵可能存在的数据稀疏性及冷启动问题.另一种是由 Chen 等人[19,20]提出的基于矩阵分解的特征推荐方法.
该方法是在传统矩阵分解获取用户、项目潜在因子(latent factor)的基础上,融合用户、项目及全局特征,从事物

本源特征上学习用户喜好,从根本上遏止问题发生的可能性. 
针对上述类似问题,借鉴第 1 种解决方法,分析用户的移动通信信息,将用户好友关系信息作为一种特殊的

近邻关系融入到相似矩阵中,形成最终的推荐候选近邻用户集,一方面扩大了推荐候选近邻集的数目,缓解了单

一相似近邻用户集作为推荐候选近邻集的稀疏性;另一方面,相对于相似近邻的冷启动用户,可以从可能的通信

好友集中为其挑选推荐候选,从而在一定程度上降低冷启动用户存在的可能性. 

3.4   性能分析 

本算法的主要步骤是基于移动用户位置的相似度的计算、用户之间间接信任值的预测以及对结果的排序

算法.一般情况下,余弦相似度的计算复杂度为 O(N2),根据定义 3,将移动用户的位置上下文信息加入到相似度

计算中的计算复杂度为 O(kN2),其中,0<k≤1,远远小于 N.根据定义 4,移动用户之间的间接信任关系的计算复杂

度为 O(max(α,β)⋅N).一般排序算法的计算复杂度为 O(N2).因此,算法的整体复杂度为 O(N2). 
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4   实验与结果分析 

本节主要描述实验数据、设计方案、评价准则及结果分析.实验使用的硬件环境和系统软件见表 1. 

Table 1  Hardware and system software 
表 1  硬件环境和系统软件 

操作系统 内存 CPU 开发语言和工具 数据库 
Windows XP 2GB 2.8GHz JDK1.5.0_04, Eclipse3.2, Matlab7.0 MySQL5.0 

 

4.1   实验数据 

本文实验首先采用麻省理工学院多媒体实验室 MIT 收集的数据集[21]进行实验.该数据集包括 106 个移动

用户在 2004 年 7 月~2005 年 6 月共 12 个月使用各项网络服务、通信记录的信息以及各种上下文信息.虽然从

这些数据集上不能直接得到移动用户基于位置的偏好信息、好友关系信息以及明确的地理位置信息,但是这些

数据集中蕴含移动用户基于位置的偏好信息以及好友关系信息.因此,首先必须对这 12 个月内的所有移动用户

行为信息统计学习,明确移动用户随时间而改变的位置信息,挖掘用户之间由于相互通信而产生的好友关系信

息,提取移动用户随时间-位置变化的偏好模型. 

4.2   实验评价标准 

本文采用绝对平均偏差 MAE 和 P@R 两个评价标准来衡量网络服务推荐算法的准确度,其中, 
• 绝对平均误差 MAE 定义为 

1
| |

,

N

i i
i

p q
MAE

N
=

−
=

∑
 

其中,N 表示推荐的网络服务个数,pi 表示对网络服务用户体验预测,qi 表示用户的实际评价.MAE 体现算法预测

值与用户实际体验值之间的差异,所以 MAE 的数值越小,表明网络服务推荐算法的准确度越高. 
• P@R[22]定义为 

#relevant services in the Top-  services@

|{ | _ Top- } { | _ Top- } |
          ,i i i j j j

RP R
R

s S s rec set p R s S s used set q R
R

=

∈ ∈ ∧ ∈ ∩ ∈ ∈ ∧ ∈
=

 

即,预测的用户可能常用的 Top-R 项网络服务占用户实际常用的 Top-R 项网络服务的比值,表示对用户常用

Top-R 项网络服务的预测正确率. 

4.3   实验步骤及实验结果与分析 

4.3.1   实验预处理 
(1) 实验数据的预处理 
基于原始 MIT 移动数据集在用户使用网络服务及位置信息随时间的变化特征,为了满足本实验的要求,首

先需要对原始 MIT 数据集进行预处理,主要包括两个方面的内容:一是在时间维度上对用户使用网络服务信息

的规约处理;二是对移动用户位置信息随时间变化的规约处理以及在语义上一一对应. 
在时间维度上对用户使用网络服务信息的规约处理,就是在更大的时间跨度上对移动用户使用网络服务

进行重新统计分析:原始 MIT 数据集上,移动用户使用网络服务随时间推延的变动频率大,而且在时间上的跨度

非常不均匀.例如,第 10 个用户 user10 在 2004 年 9 月 10 日在 10:18:36,10:18:43,10:18:58 的 3 个时间点上依次

使用的网络服务为(phone,mrc,context_logs),在随后的 1 个多小时内,没有该用户使用网络服务的任何记录,直到

12:35:47 才有该用户使用网络服务的下一条记录.这样的统计记录可能比较符合移动用户实际使用网络服务的

变化特点,但是按照这样的时间粒度划分的统计结果,并不适用于一般推荐系统对输入数据的基本要求.任何推

荐系统都不可能在每过 1 秒钟或者每隔几秒钟就为用户提供一次推荐服务,一方面,这不符合人们在实际生活
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中对推荐服务的使用需求;另一方面,从本质上讲,也不符合推荐系统产生及发展的原始动力.因此,需要在更大

的时间跨度上对用户使用的网络服务信息进行统计分析.这里,首先以小时为单位,对每个用户在每 1 个小时内

使用的网络服务进行统计,然后将一天内的 24 小时,以 6 个小时为一个划分单元分成 4 个时间段(0~6,6~12, 
12~18,18~24),并重新统计在这个 4 个时间段内用户使用网络服务信息.在连续数天的时间内,可以提取出每个

用户在一天的 4 个时间段内使用网络服务特征. 
对移动用户位置信息随时间变化的规约处理以及在语义上一一对应:在原始 MIT 数据集上,移动用户的地

理位置信息是模糊的、不易理解的 IDS 信息,这种 IDS 信息与用户生活中语义上的地理位置信息存在着单一的

对应关系,而不是一一对应的.例如,第 10 个用户 user10 中的 IDS 值为 5119.6029 代表该用户的家,但是对于其他

用户而言,该信息可能代表其他语义信息.此外,与移动用户使用的网络服务随时间变化的特点一样,在原始MIT
数据集上,代表用户位置信息的 IDS 变动频率同样很大,同时,波动次数很高.例如,在第 10 个用户 user10 位置信

息记录表中,在 2004 年 9 月 10 日 17 点~18 点的 1 个小时内,用户的 IDS 信息在 5119.6029 和 5119.4034 两个值

之间交替变动了 45 次,平均 1.33 分钟就要变动一次.显然,这不符合人们实际生活常识.导致这种现象的原因可

能是多方面的,这里不再赘述.因此,为了适应实验研究,需要对这些数据进行数据清理以及在时间维度上的规

约处理.首先,在每 1 个小时内的移动用户所处的次数最多的 IDS 代表该用户在这个时间段内的位置信息.用同

样的方法,可以统计出在一天的 24 小时内的 4 个不同时段(0~6,6~12,12~18,18~24),移动用户的位置信息. 
经过上述两个过程,以时间为纽带,提取出了每个用户在每一天内的 4 个不同时段在语义上的位置信息以

及在每一个位置上使用网络服务的信息.由于该数据集中用户对其所使用的网络服务项目没有显示的评价,只
有所有用户使用网络服务使用次数,在一个地理位置上,某个时段内,所有用户对所有网络服务的使用情况中,
使用次数大于 20 只占 3.37%,因此,这里将次数大于 20 的所有网络服务项目的使用次数压缩映射到 20,一方面

可以避免奇异项目点的存在,另一方面可以避免过大的数值产生较大波动的 MAE 值.这样,所有用户在一个地

理位置上的某一个时段内,对所有网络服务项目所有偏好,在数值上的表示范围为[1,20]. 
(2) 实验训练集与测试集的选择 
为了验证本文所提出的方法的有效性,在 MIT 数据集上的实验中,选择在 2004 年 7 月~2005 年 3 月这 8 个

月内,106个用户位置移动的网络服务使用数据作为训练集(其中有 4个用户在网络服务记录表或者位置记录表

为空,也就是说,实际上只有 102 个用户),将 2005 年 4 月~2005 年 6 月这 3 个月内的数据作为测试集. 
(3) 基于移动用户位置信息相似度计算 
在原始的 MIT 数据集中,没有显著的有关移动用户位置的坐标信息.在上述(1)的数据预处理阶段,只是将

标识用户位置的 IDS 信息从语义上对应到了移动用户实际生活中的位置标识,从物理意义上不能将这些位置

信息一一对应到便于数学计算的距离坐标信息,从而不能利用传统的坐标距离计算方法(例如欧式距离或者汉

明距离等)和定义 3 基于用户位置的相似度计算方法.因此,充分考虑人们实际生活中的语义位置信息在服务推

荐系统中的重要意义,合理地利用该数据结构特点,这里给出一种在语义意义上的距离计算方法: 

1 2
1 2

0,   if ( )
( , ) .

,  otherwise
Location Location

dis Location Location
=⎧

= ⎨∞⎩
 

(4) 信任值的计算 
根据定义 4,可以直接计算移动用户之间由于相互通信而形成的直接好友关系.利用定义 5计算移动用户之

间间接的好友关系时,根据著名的六度分割理论(又称六度空间理论或者小世界理论等),一个人和世界上的任

何其他人之间所间隔的人不会超过 6 个,即,世界上任意的两个陌生人之间,通过最多不超过 6 个人就能彼此认

识,因此在寻找用户之间是否存在共同的好友用户时,只需寻找相隔 6 个用户之间是否存在共同好友.因此,定义

5 中只需 k∈[1,3],k∈Z*即可. 
4.3.2   实验及结果分析 

1. 位置上下文信息对移动用户偏好的影响 
根据文献[23]中提出的上下文移动用户行为波动率的理论,验证位置信息对移动用户偏好的影响.实验中,
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在位置信息作为单一上下文的约束条件下,移动用户的波动率,即,移动用户对某项网络服务使用量的变化幅度

可以表示为 

,

1 ( , , ) ( , , )
,

( , , )
tk t

j

x j tk x j t
c Zt

t s
x j t

Volume u s z Volume u s Z
n

vol
Volume u s Z

∈

−
=
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其中, 
• Zt 表示移动用户 ux 达到所有位置的集合; 
• ztk 表示集合 Zt 中的一个实例; 
• nt 表示集合 Zt 中包含的实例个数; 
• Volume(ux,sj,ztk)表示移动用户 ux 在位置 ztk 约束下对移动网络服务 sj 的使用量; 

• 
1( , , ) ( , , )

tk t

x j t x j tk
c Zt

Volume u s Z Volume u s z
n ∈

= ∑ 表示移动用户 ux 在 Zt 中所有位置上下文约束下对网络服务 

项 sj 的平均使用量. 
波动率越大,说明移动用户行为受位置上下文的影响就越大.图 4 为 MIT 数据集中,移动用户 10 在位置上

下文约束下该用户的波动率变化示意图.从图中可以看出:移动用户使用的不同网络服务项目受位置上下文影

响的程度有较大的差别.在不同月份,Menu 的波动率的变化幅度较大;相对而言,Phone 的波动率的变化幅度较

小,但是在所有的时间段内,Phone 项的波动率居高不下,整体平均值要大于 0.5.这说明移动用户对 Phone 项的使

用情况受位置上下文的影响较大.从整体上来说,对于所有网络服务项目,在不同的数据段内,该用户行为受位

置上下文的影响的波动率的平均值要大于 0.4,说明位置上下文对该用户行为偏好有较大的影响;同时,这也从

一个侧面说明了本文中提出的基于位置的用户偏好提取及相似度计算是切合现实情况,具有实际意义. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Volatility-Time history of mobile user 10 behaviors under location context 
图 4  移动用户 10 在位置上下文约束下行为的波动率随时间的变化 

2. 数据稀疏性及用户冷启动问题的实验分析 
(1) 位置上下文信息对用户相似度矩阵稀疏性的影响 
在传统的协同过滤算法中,计算用户的相似度矩阵时只考虑用户-项目二维向量,而没有考虑各种上下文信

息对用户偏好及用户之间相似度的影响.在本文中,将对用户偏好有重要影响作用的位置上下文信息引入到用

户相似度的计算过程中,这势必对用户相似度矩阵的稀疏性等方面有一定的影响.本实验的主要目的正在于此. 
从表 2 可以看出:将位置上下文信息引入到用户相似度的计算,使得用户的相似用户数量有不同程度的下

降.其中最为明显的是 User3:在没有考虑位置上下文信息(传统的协同过滤)的相似矩阵中,其相似用户数量为

88;而在本文提出的基于位置上下文信息的相似矩阵中,其相似用户数量为 28,下降的幅度达到了 68.18%.这势

必极大地增强了用户相似向量的稀疏性,也就是为相似用户的寻找增加了难度.对于整个用户集,通过类似的对
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比实验计算,使用定义 3 计算得到的相似度矩阵的稀疏性,要比传统的协同过滤算法得到的相似度矩阵的稀疏

性高 1.6%.整体上来说,将位置上下文信息引入到相似度的计算过程中,相似矩阵稀疏性的增强幅度并不是非常

的大,对于个别用户而言(例如 User10),这样的增强幅度甚至完全可以忽略.事实上,这表明位置上下文对所有用

户个性化偏好的影响是一致的.这也从一个侧面说明定义 3 是合理的. 

Table 2  Contrast on the number of similar users 
表 2  相似用户数对比 

 Similar users (no location) Similar users (with location) Decline (%) 
User3 
User5 
User10 
User70 
User100 

88 
89 
89 
89 
19 

28 
88 
89 
85 
17 

68.18 
1.12 

0 
4.49 

10.53 

(2) 用户信任关系信息对近邻矩阵稀疏性的影响 
用户对网络服务项目的使用,可能存在较少历史数据及个体用户之间应用偏好的差异性,很难根据用户之

间的历史行为数据找到偏好相似的用户,从而导致用户相似度矩阵存在稀疏性较高的问题.同时,从表 2 可以看

出:将用户的位置上下文信息引入到相似度的计算过程中,使得这个问题进一步恶化.在该实验中,将讨论用户

信任关系信息的引入对缓解这个问题的影响程度. 
从表 3 可以看出:与单一的相似用户集作为近邻用户集相比,加入信任好友用户形成最终的近邻用户集,在

数量上都有一定程度的增加 ,在降低近邻相似矩阵的稀疏性的同时 ,能够缓解用户的冷启动问题 .例如表 3
中,User31,User95 和 User104 在加入信任好友用户集前后,其近邻用户集在数量上分别增加了 7.5%,4.29%和

35.5%.这也相当于,这些用户的近邻相似矩阵的稀疏性分别降低了 7.5%,4.29%和 35.5%.此外,User66 的相似用

户集个数为 0,也就是说,在相似近邻关系下,此用户是一个完全的冷启动用户.在加入信任用户集后,其近邻用户

集个数增到 28,因此在这种条件下,这个用户不再是冷启动的了.把位置信息引入到相似度的计算过程中,由于

需要进行位置匹配,从而增加用户近邻相似矩阵的稀疏性(见表 2);同时,把信任用户集与相似用户融合在一起,
形成最终的近邻用户集,能够在一定程度上降低近邻相似矩阵的稀疏性,同时帮助缓解可能存在的冷启动用户

问题. 

Table 3  Contrast on the number of neighbor users 
表 3  近邻用户数对比 

 Similar users Neighbor users Increase (%) 
User3 
User31 
User66 
User95 
User104 

28 
80 
0 

70 
45 

28 
86 
28 
73 
61 

0 
7.5 
280 
4.29 
35.5 

3. 对参数α和β的评估 
为了得到更加准确的移动用户之间的间接信任预测值,该实验将对定义 5 中的参数α和β进行评价,考察α

和β(α+β=1)之间不同取值比例对移动用户之间的间接信任预测值的影响.采用的评价指标是预测信任值与真

实信任值之间的绝对平均误差 MAE 和 NDCG(normalized discounted cumulative gain)[24,25],其中,NDCG 是用来

衡量信任值排序的准确度.NDCG 数值在 0 和 1 之间,越接近于 1,算法的排序结果越好.因此,把α和β之间的比值

分别设置为 1:4,2:3,1:1,3:2 和 4:1,在训练集中计算预测信任值和真实信任值之间的绝对误差 MAE 和 NDCG,结
果如图 5(a)和图 5(b)所示.由此可知,当α和β之间的比值为 2:3 时,对移动用户间接信任预测值达到最优.此外,为
了得到α和β之间更加精确的比例分配,还可以把对所有用户间预测信任值与真实信任值之间的绝对平均误 
差 uu MAE∑ 和

u u
NDCG∑ 作为最优目标值,在训练集中分别把当 uu MAE∑ 和

u u
NDCG∑ 达到最小值和最大值 

时的α和β值作为最优比例分配值. 
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Fig.5  Average MAE and NDCG of trust with different ratio between α and β 
图 5  α和β取不同的比值时,关于信任度的 MAE 和 NDCG 平均值 

4. 信任用户中可能存在的噪声问题 
在通信信任用户集中可能存在与用户兴趣偏好不相同的噪声现象,例如,一位教授和一位快递员之间由于

需要配送快件而产生突发的通信关系,虽然这两个体之间存在通信信任关系,但是他们之间的兴趣偏好可能存

在较大的差异.如果把此类用户也加入到推荐候选的近邻用户集中,那么可能会降低推荐的准确率,影响推荐算

法性能.由定义 4 可知,在通信信任用户集中,此类用户的信任值往往都偏小.我们分别选择最大信任值、中间信

任值和最小信任值的 5 个信任好友用户作为推荐近邻用户集,为近邻相似关系下的冷启动用户产生推荐结果

(见表 4).从表 4 中可以看出:当推荐个数分别为 3 和 4 时,在这 3 种情况下推荐准确率还没有太大的区别;但是

随着推荐个数的增加,在信任值较小的情况下,推荐准确率出现较大幅度的下滑.也就是说,用户间的偏好相似

性出现较大的偏差,那么这些信任值较低的用户在通信信任集中极有可能是噪声.为了避免这种噪声问题,一方

面可以在直接信任值的计算过程中删除通信次数较少的用户间的信任关系,此外,在间接信任值的计算过程中

并没有无休止的间接信任关联查找,而是根据六度分割理论,只判断相隔最多 6 个用户之间仍然存在共同好友

才视为彼此为间接好友关系;另一方面,在一般 KNN 协同过滤推荐中,对近邻用户的选择是按照相似值的大小

依次取前 N 个,因此,在这个过程中很有可能选不到那些信任值较小的近邻用户. 

Table 4  P@R of three different sets of trusted users 
表 4  3 种不同信任用户集的 P@R 

 Top 5 Middle 5 Last 5 
P@3 
P@4 
P@5 
P@6 

0.795 2 
0.765 0 
0.678 6 
0.623 1 

0.789 3 
0.765 0 
0.666 7 
0.610 3 

0.789 3 
0.743 8 
0.632 0 
0.569 9 

5. 性能及效率分析 
实验 1. 该实验主要对移动用户位置信息对用户偏好及推荐结果的有效性影响进行实验验证,基准对比方

法为传统的协同过滤(traditional collaborative filtering,简称 TCF).实验以训练集为输入,分别以传统的协同过滤

方法和提出的基于位置的协同过滤方法(based location collaborative filtering,简称 BLCF)提取用户偏好,计算用

户之间的相似度.将最近邻用户数 N 的值依次取 10,15,20,25,30,35,40,分别为目标用户产生推荐项目集,并按照

预测值的大小将推荐网络服务项目集进行排序,对比测试集中用户实际应用的网络服务项目,分别计算出 MAE
和 P@R 的平均值. 

实验 2. 该实验以上述实验 1 为基准对比,将移动用户之间的信任关系信息引入到基于位置的协同过滤算

法(based location collaborative filtering,简称 BLCF)中,考察将信任关系信息融合到基于位置的协同过滤算法

(based location collaborative filtering with trust,简称 BLCFT)的实验对比效果、效率以及数据稀疏性与用户冷启

动问题对最终实验结果的反馈影响.实验首先以训练集为输入,以基于位置的协同过滤方法提取用户偏好,并计
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算用户之间的通信信任值;同时,参考对α和β的实验评估结果,将参数α和β分别取值 0.6 和 0.4,把用户相似用户

集与信任好友集融合在一起,得到近邻用户集.然后,将最近邻用户数 N 值依次取 10,15,20,25,30,35,40,分别为目

标用户产生推荐项目集,并按照预测值的大小将推荐网络服务项目集进行排序,对比测试集中用户实际应用的

网络服务项目,分别计算出 MAE 和 P@R 的平均值.同时,以近邻用户数 N=10 为基数,以 5 为其稳定增加的步长,
为每位目标用户提供推荐服务,考察前后两种条件下平均耗时增长率的变化情况. 

实验 3. 在实验 1 和实验 2 的基础上,如同文献[19,26],把实验 2 中得到的近邻信息引入到矩阵分解过程

(matrix factorization,简称 MF)中,分别计算出 MAE,P@R 的平均值和平均耗时的增长率(实验结果如图 6~图 8
所示),并与本文方法进行实验对比. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Growth rate of cost time 
图 8  耗时的平均增长速率 

实验结果分析: 
(1) 图 6 和图 7 显示:无论是以 MAE 为评价标准还是以 P@R 为评价标准,基于位置的协同过滤推荐算法

都要优于传统的协同过滤推荐算法.这说明本文提出的基于移动用户位置的网络服务推荐策略是可

行的、有意义的. 
(2) 从图 6 可以看出:在 Top-N 值较小(即数据较稀疏)时,TCF 中有较大的 MAE 值;而且在 Top-N 值较大

(数据较稠密)时,TCF 中的 MAE 值同样不够理想.其主要原因在于:传统的协同过滤推荐算法没有考

虑环境中上下文的相似度;而 BLCF 在 Top-N 值较小(即数据较稀疏)时,同样有较大的 MAE 值,其主

要原因在于将位置因素加入到相似度的计算过程中,进一步稀疏了用户相似度矩阵,增加了算法在

启动阶段寻找相似邻居的难度,从而造成了较大的误差值 MAE.相比之下,BLCFT 无论是在数据稀疏

还是稠密条件下,在准确度方面都有较好的性能,而且具有较小的波动性.由此可见,该算法确实能够
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Fig.6  MAE of TCF, BLCF, BLCFT and MF 
图 6  TCF,BLCF,BLCFT 和 MF 的 MAE 值 

Fig.7  Average P@R of TCF, BLCF, BLCFT and MF 
图 7  TCF,BLCF,BLCFT 和 MF 的 P@R 平均值 
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提高在数据稀疏性条件下的推荐准确度. 
(3) 整体而言,图 6 中的所有 MAE 值都要大于 3,这说明预测值与真实值之间的平均误差大于 3.单纯从数

值层面上讲,这样的实验结果是糟糕的.然而从图 7 显示的结果来讲,3 种方法中 P@R 平均值最小的

也要大于 0.6,显然,这是一种相对理想的实验结果.此外,以 BLCFT 方法为例,随着 R 值的不断变大, 
P@R 值的不断变小而不会上升.其主要原因在于:对所有移动用户来说,最常使用的网络服务项目相

对比较集中,使得当 R 的数值为 3 和 4 时有较高的 P@R 值.但是对于同一个用户,在不同的时间周期

内,最常用的网络服务项目使用情况有较大的浮动,从而造成了较大的 MAE 预测误差.这也充分说明

了:受移动环境下输出能力等不确定性因素的影响,移动网络服务具有不稳定性的特点. 
(4) 在近邻用户数稳步增长的条件下,在为每一位用户提供网络服务推荐时增加了推荐候选的搜索范

围,肯定是要消耗更多的时间.正如图 8 所示,近邻用户数每增加 5 个,耗时的平均增长率都要大于

2.5%.但当近邻用户数 N 的增加量达到 20 以上时,耗时的平均增长率逐渐趋于稳定.也就是说,在近邻

用户数增加到 30 以后,在此基础上,近邻用户数的增加量对平均耗时增长率的影响趋于稳定.这也表

明,此时近邻用户数量的增加不再是导致耗时增长的重要原因.此外,用户之间相似度及信任值的计

算完全可以在线下完成的情况下,从平均耗时效率上考虑,说明该算法对增加用户数量的敏感程度

不是很高. 
(5) 如图 6 和图 7 所示,在此实验数据集上,虽然随着 R 值的增大,基于矩阵分解的方法在 P@R 上略优于

本文提出的方法,但是整体而言,本文提出的方法在 MAE 和 P@R 两项性能指标上稍有优势.然而在

耗时的增长率上,基于矩阵分解的方法明显要高于本文提出的方法,这在实时性要求较高的移动网

络服务环境下是不可忽视的优点. 

5   总  结 

以位置服务为代表的地理空间信息及应用服务产业已经成为当前信息服务行业的重要组成部分,特别是

在移动通信终端与互联网逐渐融合的当下,为用户增加位置维度,提供各种与人们日常生活紧密联系、拥有具

体场景化的位置服务应用,具有重要的研究意义和极高的实用价值.本文在基于位置的移动用户偏好信息结构

建模的基础上,提出一种基于位置的移动用户相似度计算方法,从相似测度的概念及基本性质上,证明了这种方

法是行之有效的.然后,提出一种符合社会学概念的信任值计算方法.将基于位置的相似度引入到网络服务推荐

选择的过程中,并与信任度相结合,构成基于移动用户位置的网络服务推荐方法.该方法有效提高了网络服务的

推荐的准确性和可靠性,同时缓解了推荐过程中可能存在的数据稀疏性以及冷启动问题.在真实的 MIT 数据集

上的实验结果表明,该方法能够切实有效地提高个性化移动网络服务推荐的精确度.下一步主要工作包括:挖掘

移动用户位置历史轨迹、检测移动用户位置的变化规律、研究移动用户位置预测方法以及基于预测位置的网

络服务推荐方法. 
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