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　　摘　要：　针对传统的基于协同过滤的移动服务推荐方法存在的数据稀疏性和用户冷启动问题，提出一种基于上
下文相似度和社会网络的移动服务推荐方法（ＣｏｎｔｅｘｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄＳｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＭｏｂｉｌｅＳｅｒｖｉｃｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎ，ＣＳＭＳＲ）．该方法将基于用户的上下文相似度引入个性化服务推荐过程，并挖掘由移动用户虚拟交互构成的社会
关系网络，按照信任度选取信任用户；然后结合基于用户评分相似度计算发现的近邻，分别从相似用户和信任用户中

选择相应的邻居用户，对目标用户进行偏好预测和推荐．实验表明，与已有的服务推荐方法 ＴＮＣＦ、ＳＲＭＴＣ及 ＣＦＤＮＣ
相比，ＣＳＭＳＲ方法有效地缓解数据稀疏性并提高推荐准确率，有利于发现用户感兴趣的服务，提升用户个性化服务
体验．
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１　引言
　　随着移动通信技术的飞速发展，移动设备已成为
人们获取信息的主要平台之一．移动设备拥有移动性
强、上下文感知能力强、可携带性好、入网方便等特点，

让人们可以随时随地获取移动网络服务和信息内容．
然而移动互联网服务和信息传递颇受上下文信息、移

动社会化网络的影响，如何从浩瀚的移动信息海洋中

发现用户感兴趣的服务，提升用户个性化服务体验，成

为移动推荐系统亟待解决的难题［１］．
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移动用户使用移动互联网时，大多与上下文环境

（如时间、位置、周围人员、活动状态、网络条件等）密

切相关．如有的移动用户喜欢“早上”而不是“下午”
浏览新闻，有的喜欢“在公交车上”而不是“在办公

室”玩游戏．只有将用户本身的动态上下文信息充分
融入移动推荐系统，才能更好地生成移动推荐结果．
Ｐａｒｋ等人［２］通过贝叶斯网络模型构建地点、时间、天

气、温度等上下文对移动用户的影响，使用 ＥＭ算法
学习在不同上下文中的条件概率，提高推荐准确度．
高全力等人［３］分析各种上下文信息对用户认知行为

的影响，提出了基于用户认知行为的上下文偏好获取

算法，有效挖掘用户的认知行为与其偏好之间的关联

关系，提高偏好获取准确度和推荐精度．
随着 Ｗｅｂ２０的发展，人们之间的虚拟交互变得

愈发频繁，为了解决冷启动问题，学者们提出了社会

化（ｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）推荐方法［４］，根据用户之间

的社会关系信息构建用户之间的社会化关系网络．文
献［５］将信任社会化网络与协同过滤算法结合，用户
间的相似性不仅与用户对项目的评分相关，也与用户

间的信任关系相关，将两者融合作为用户间相似的最

终权重，避免传统协同过滤算法的稀疏性和冷启动问

题，提高推荐准确性．文献［６～８］对用户间信任关系
的传播现象进行建模，并给出了一种能够将社会关系

信息进行整合的概率矩阵分解框架，提高推荐方法的

性能．
针对以上背景，本文提出ＣＳＭＳＲ方法，首先计算基

于移动用户的上下文相似度，构造当前上下文的相似

上下文集合，再采用相似上下文预过滤方法将“用户服
务上下文”三维模型降维，得到“用户服务”二维模型；
然后利用移动用户的通信行为构建出的信任网络计算

用户之间的信任度，按照信任度选取信任用户；再结合

基于用户评分相似度计算发现的近邻，分别从相似用

户和信任用户中选择相应的邻居用户，对目标用户进

行偏好预测和推荐．

２　协同过滤算法简介

　　根据 Ｂｒｅｅｓｅ等人［９］的分类方法，协同过滤推荐算

法包括基于内存（ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）和基于模型
（ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ）两种方法．其中，基于内存的方
法又可分为基于用户（ｕｓｅｒｂａｓｅｄ）和基于项目（ｉｔｅｍ
ｂａｓｅｄ）的算法．基于用户的协同过滤通过寻找邻居向用
户推荐其可能感兴趣的物品；基于项目的协同过滤通

过用户曾经评过分的物品寻找相似物品向用户推荐；

为避免协同过滤技术中稀疏矩阵和处理大量数据时无

法满足时效性等问题，提出了基于模型的协同过滤技

术，该方法先用历史数据得到一个模型，模型的建立使

用贝叶斯网络技术［２］、聚类技术、潜在语义技术、概率

模型［６～８］等机器学习方法，再用此模型进行预测，但其

计算复杂性较高、模型训练时间较长．基于用户的推荐
算法能够挖掘用户的潜在兴趣，简单易于实现，推荐个

性化、自动化程度高，并能针对推荐结果进行合理解释，

得到广泛应用，也是本文的研究对象．
基于用户的协同过滤推荐算法的基本思想是：

（１）建立用户数据模型；（２）用户偏好相似度计算；
（３）近邻用户选择；（４）产生预测．其主要实现过程包
括相似度计算和用户偏好预测．相似性的度量方法主
要包括３种：余弦相似性、Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数和修正的
余弦相似性．其中 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数使用最多，计算公
式如下：

设用户ａ和用户ｂ共同评分过的服务集合为 Ｓａ，ｂ，
则用户ａ和用户ｂ的相似度ｓｉｍ（ａ，ｂ）为：
ｓｉｍ（ａ，ｂ）＝

∑
ｓ∈Ｓａ，ｂ

（ｒａ，ｓ－珋ｒａ）（ｒｂ，ｓ－珋ｒｂ）

∑
ｓ∈Ｓａ，ｂ

（ｒａ，ｓ－珋ｒａ）槡
２ ∑

ｓ∈Ｓａ，ｂ

（ｒｂ，ｓ－珋ｒｂ）槡
２
， ｜Ｓａ，ｂ｜≥２且Ｈ≠０

０， ｜Ｓａ，ｂ｜＜２或Ｈ＝










０

（１）

其中，Ｈ＝ ∑
ｓ∈Ｓａ，ｂ

（ｒａ，ｓ－珋ｒａ）槡
２ ∑

ｓ∈Ｓａ，ｂ

（ｒｂ，ｓ－珋ｒｂ）槡
２，ｒａ，ｓ表示

用户ａ对服务ｓ的评分，珋ｒａ和珋ｒｂ分别表示用户ａ和用户
ｂ对共同评分服务的平均评分．据式（１）可知，ａ和 ｂ的
相似度满足－１≤ｓｉｍ（ａ，ｂ）≤１，－１表示两个用户完全
负相关，０表示无关，１表示完全正相关．一般认为，ｓｉｍ
（ａ，ｂ）的值越大，两个用户的评分行为越相似．

根据用户间的相似度大小，选取相似度较大的前 Ｋ
个近邻用户作为目标用户的推荐近邻．考虑到不同用
户有不同的评分尺度，采用式（２）进行评分预测：

Ｒｕ，ｓ＝珋ｒｕ＋
∑
ｐ∈ＮＢ
ｓｉｍ（ｕ，ｐ）×（ｒｐ，ｓ－珋ｒｐ）

∑
ｐ∈ＮＢ
ｓｉｍ（ｕ，ｐ）

（２）

其中，Ｒｕ，ｓ为目标用户ｕ在目标服务ｓ上的预测评分，ＮＢ
为ｕ的近邻集合，ｐ为最近邻居集合中任一用户．

３　本文算法

３１　上下文相似度计算
在移动社交网络服务环境中，上下文环境动态变

化，用户消费行为也会因环境中上下文信息的变化而

改变．移动社交网络可以获取的用户上下文很丰富：用
户位置信息（通过手机 ＧＰＳ或者移动网络定位获得）、
用户状态信息（ｐｒｅｓｅｎｃｅ）（如在线、离线、开会等）、手机
日历／日程信息、天气温度信息、好友评价信息等．为找
出和当前上下文相关联的评价，需要对上下文之间的

１３５１
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相似性进行度量．
　　定义１　使用向量模型表示由 ｎ个上下文属性组
成的上下文Ｃ＝（Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ），向量中的分量Ｃｉ（ｉ＝
１，２，…，ｎ）表示一种类型的上下文，如时间，地点等．一
个上下文实例表示为ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ），ｃｉ（ｉ＝１，２，…，
ｎ）为上下文属性Ｃｉ的一个具体属性值，比如 Ｃｉ为时间
上下文，ｃｉ可能取值有上午、下午、晚上．例如，上下文向
量Ｃ＝（时间，位置，…，活动状态），上下文实例ｃ＝（上
午，在家，…，听音乐）表示用户上午在家听音乐的时候

选择了某一项移动服务．
　　定义２　“移动用户移动服务上下文”三维模型
记作“ＵＳＣ”模型，它是一个三维的向量空间｛Ｕ，Ｓ，
Ｃ｝，每个维度用各自属性值组成的向量表示．（移动用
户，移动服务，上下文，偏好值）称为一条偏好记录．偏
好记录的集合叫做偏好数据集．

本文借鉴上下文预过滤思想，找出移动用户当前

上下文ｃ的相似上下文集合 Ｎ（ｃ）代替 ｃ作为预过滤条
件，缓解传统上下文预过滤方法导致的数据稀疏性

问题．
文中使用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算上下文相似度，构

造ｃ的相似上下文集合 Ｎ（ｃ）．式（３）是基于用户的上下
文相似度计算公式，衡量对同一用户而言，不同上下文

之间的相似度，其值根据该用户在不同上下文环境下

对相同服务的评分计算而得．

ｓｉｍｕ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｓ∈Ｓ
（ｒ（ｕ，ｓ，ｘ）－珋ｒｕ，ｘ）（ｒ（ｕ，ｓ，ｙ）－珋ｒｕ，ｙ）

∑
ｓ∈Ｓ
（ｒ（ｕ，ｓ，ｘ）－珋ｒｕ，ｘ）槡

２ ∑
ｓ∈Ｓ
（ｒ（ｕ，ｓ，ｙ）－珋ｒｕ，ｙ）槡

２

（３）
其中Ｓ表示用户ｕ在上下文 ｘ和上下文 ｙ下都存在评
分值的移动服务集合；ｒ（ｕ，ｓ，ｘ）表示用户 ｕ在上下文 ｘ下
对服务ｓ的评分值；珋ｒｕ，ｘ表示用户ｕ在上下文ｘ下的平均
评分值．

实际情况中，若数据集中的移动用户对同一移动

服务评分数很少或没有，则无法根据式（３）计算上下文
相似度．此时可以利用上下文信息之间的关系衡量它
们之间的相似度，即计算上下文特征相似度．比如，当上
下文为时间时，则越接近的时间相似度越大．文中使用
式（４）计算上下文实例ｘ、ｙ的特征相似度：

ｓｉｍｃ（ｘ，ｙ）＝
ｘ·ｙ
ｘ ｙ （４）

构造当前上下文的相似上下文集合后，便可按照

上下文预过滤思想，将三维模型降为二维，再进行偏好

预测．
３２　移动用户的社会网络

移动用户之间的信任关系包括直接和间接信任关

系，直接信任关系由用户之间直接通信关系形成，间接

信任关系由用户之间信任传播形成，它们共同组成移

动用户之间的通信信任网络．这里用信任值作为评价
用户间信任关系紧密程度的标准．社会信任网络中的
好友可以直接成为推荐邻居，从而避免计算移动用户

之间的评分相似度时可能存在的稀疏性，尤其是新用

户的冷启动问题．
３．２．１　计算用户直接信任度

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关键指标．
　　定义３　假设在一定时间周期内，用户 ｕ∈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ｕ∈Ｕ对用户ｖ∈Ｕ总的主叫通话次数为ｔｕｖ，
总的主叫通话时间为ｐｕｖ，发送短信息数量为ｑｕｖ，则用户
ｕ对用户ｖ的信任值定义如下：

ｄｔｒｕ，ｖ＝
１
３×

ｔｕｖ
Ｔ＋
ｐｕｖ
Ｐ＋
ｑｕｖ( )Ｑ （５）

同理，可以计算用户 ｖ对用户 ｕ的信任值 ｄｔｒｖ，ｕ．由
此可以依次计算所有用户相互之间的直接信任值．使
用加权平均是为了将信任值大小控制在０到１之间．
３．２．２　计算用户间接信任度

由通信记录确定的直接好友关系较稀疏，不利于

推荐，而且现实中并非所有好友间都有通信行为，因而

从通信记录中无法全面获取用户间的好友关系，还需

挖掘间接信任关系．本文根据信任 ＴｉｄａｌＴｒｕｓｔ算法［１０］计

算用户的间接信任度，通过间接信任关系进行填充，在

一定程度上解决信任矩阵的稀疏性问题，提高推荐的

准确性．
ＴｉｄａｌＴｒｕｓｔ算法是由 Ｇｏｌｂｅｃｋ提出的一种基于广度

优先搜索的信任度计算方法，它首先查找源用户ｕ与目
标用户ｖ之间的所有最短路径（路径中每条边的信任度
值不得小于阈值），然后通过信任度权重来计算用户 ｕ
对不直接相连的目标用户 ｖ的间接信任度值 ｉｄｔｒｕ，ｖ，具
体的公式如式（６）所示：

ｉｄｔｒｕ，ｖ ＝
∑
ｄｔｒｕ，ｉ∈ＴＲ

ｄｔｒｕ，ｉｄｔｒｉ，ｖ

∑
ｄｔｒｕ，ｉ∈ＴＲ

ｄｔｒｕ，ｉ
（６）

其中，ＴＲ＝｛ｄｔｒｕ，ｉ｜ｄｔｒｕ，ｉ≠ｎｕｌｌ，ｄｔｒｕ，ｉ≥λ｝表示用户 ｕ的
信任邻居中信任度大于阈值λ的用户集合．
３３　融合移动用户信任关系的评分预测

信任关系体现用户间的相似度，是用户相似性的

综合体现，并不针对具体项目的偏好．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作

为一种特殊的近邻关系引入到推荐生成过程中．本文
将移动用户偏好的相似关系与信任关系进行融合，缓
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解因评分稀疏造成不能准确计算移动用户间相似度，

从而不能准确预测用户偏好的问题．本文选择混合方
法融合用户相似度和信任度，根据邻居选择策略，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７，移动用户之间的信任度为
０２，在预测评分时并不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：

Ｒｕ，ｓ＝

珋ｒｕ＋α×
∑
ｐ∈ＮＢ
ｓｉｍ（ｕ，ｐ）×（ｒｐ，ｓ－珋ｒｐ）

∑
ｐ∈ＮＢ
ｓｉｍ（ｕ，ｐ）

＋（１－α）×
∑
ｔ∈ＴＲ
ｔｒｕ，ｔ×（ｒｔ，ｓ－珋ｒｔ）

∑
ｔ∈ＴＲ
ｔｒｕ，ｔ

， ＮＢ≠且ＴＲ≠

珋ｒｕ＋
∑
ｐ∈ＮＢ
ｓｉｍ（ｕ，ｐ）×（ｒｐ，ｓ－珋ｒｐ）

∑
ｐ∈ＮＢ
ｓｉｍ（ｕ，ｐ）

， ＮＢ≠且ＴＲ＝

珋ｒｕ＋
∑
ｔ∈ＴＲ
ｔｒｕ，ｔ×（ｒｔ，ｓ－珋ｒｔ）

∑
ｔ∈ＴＲ
ｔｒｕ，ｔ

， ＴＲ≠且ＮＢ＝

















 

（７）

其中，ＮＢ和ＴＲ分别表示用户 ｕ的相似用户集合和信
任用户集合，ｓｉｍ（ｕ，ｐ）和ｔｒｕ，ｔ分别表示移动用户之间的
相似度和信任度，α和１－α表示相似用户和信任用户
在预测中所占的权重．参数 α调整信任关系在用户评
分预测中的权重．

算法１　ＣＳＭＳＲ

输入：“用户移动服务上下文”评分数据集；目标用户 ｕ及当前上下
文ｃ；移动用户的通信数据；待推荐的移动服务集合Ｓ．

输出：用户 ｕ在当前上下文 ｃ下，对 Ｓ中偏好最大的 ＴｏｐＮ项移动
服务．

１．取出目标用户 ｕ的所有偏好数据，构成基于 ｕ的“上下文移动服
务”二维偏好矩阵；

２．ＦＯＲＥＡＣＨＳｉＩＮＳ
３．　ＩＦ（ｕ对Ｓｉ评分数＜２）
４．　　利用式（４）构造ｃ的相似上下文集合Ｎ（ｃ）；
５．　ＥＬＳＥ
６．　　利用式（３）构造ｃ的相似上下文集合Ｎ（ｃ）；／／过滤上下文信息

后将“ＵＳＣ”三维模型降维成“ＵＳ”二维模型，并保证用户对
一个移动服务有唯一偏好值

７．　　ＦＯＲＥＡＣＨｃｉＩＮＮ（ｃ）；
８．　　ｗ＝ｃ１
９．　　ｍａｘ＝ｓｉｍｕ（ｃ１，ｃ）
１０．　　ＩＦ（ｍａｘ＜ｓｉｍｕ（ｃｉ，ｃ））
１１．　　ｗ＝ｃｉ；
１２．　　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　　用户ｕ对移动服务Ｓｉ的唯一偏好记录＝（ｕ，Ｓｉ，ｗ，ｒ）；
１４．　　ＥＮＤＦＯＲ
１５．利用式（１）计算得出ｕ的相似用户集合ＮＢ；
１６．利用式（５）、（６）计算得出ｕ的信任用户集合ＴＲ；
１７．分别从相似用户集合ＮＢ和信任用户集合 ＴＲ中各选择Ｋ个用户
作为推荐近邻ＮＢｋ和ＴＲｋ；

１８．根据ＮＢｋ和ＴＲｋ利用式（７）计算 Ｒｕ，ｓ，并选取 Ｒｕ，ｓ值最高的 Ｎ个
作为最终推荐的ＴｏｐＮ项服务推荐给用户ｕ．

３４　性能分析
本算法的主要步骤是基于移动用户的上下文相似

度计算、用户之间信任值预测以及对结果的排序算法．
一般情况下，Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的计算复杂度为Ｏ（Ｎ２）．
根据定义３，移动用户之间的信任关系的计算复杂度为
Ｏ（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）．

４　实验结果及分析

４１　数据集
实验采用麻省理工学院多媒体实验室 ＭＩＴ收集的

数据集［１１］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个月移动用户的行为
信息．例如通话记录（通话和短信的时间、电话的主叫
和被叫、短信的发送和接收）、位置、时间、手机状态、蓝

牙设备、ＷＬＡＮ设备访问信息等上下文．数据集中包括
通过问卷调查得出的１０６个移动用户之间的好友关系
以及用户在实验室内和实验室外与其他人员的相处时

间等数据．
为了验证本文所提方法的有效性，在 ＭＩＴ数据集

上的实验，将通信数据的主体抽取出来，删除对所有网

络服务评价记录为空的用户，这是为了删除一些广告

及网外用户号码的无用数据．选择２００４年７月 ～２００５
年３月这９个月内，１０６个用户的网络服务使用数据作
为训练集，将２００５年４月 ～２００５年６月这３个月内的
数据作为测试集．
４２　评价指标

为了验证推荐的性能，使用平均绝对误差（Ｍｅａｎ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，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，ＭＡＥ值越小，表明推荐质量越高．假
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设预测的用户评分集合为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ｝，对应的实际
用户评分集合为｛ｑ１，ｑ２，…，ｑＮ｝，Ｎ表示预测的次数，则

ＭＡＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｐｉ－ｑｉ｜

Ｎ （８）

Ｐ＠Ｎ根据预测的用户可能常用的 ＴｏｐＮ项网络
服务占用户实际常用的 ＴｏｐＮ项网络服务的比值，表
明对用户常用ＴｏｐＮ项网络服务的预测正确率．

Ｐ＠Ｎ＝＃ｒｅｌｅｖａｎｔｓｅｒｖｉｃｅｓｉｎＴｏｐＮｓｅｒｖｉｃｅｓＮ （９）

４３　上下文相似度预过滤与传统上下文预过滤方
法比较

该实验主要比较基于上下文相似度预过滤方法和

传统上下文预过滤方法对推荐性能的影响．当上下文
表示为时间时，传统的上下文预过滤方法使用目标用

户所处的时间进行过滤，而基于上下文相似度方法则

利用与目标用户当前时间相似的时间段集合进行过

滤．实验结果见图１．
从图中可看出，选取不同邻居数目时，上下文相似

度预过滤方法比传统预过滤方法均具有更低 ＭＡＥ值，
更高Ｐ＠５准确率．这是因为利用相似上下文集合代替
当前上下文有利于缓解数据稀疏性，同时充分利用上

下文信息提高推荐精度方面的作用．

４４　对参数α的评估
参数α调整相似用户和信任用户在评分预测中的

权重，以获得最佳推荐效果，因此选择恰当的权重对

ＣＳＭＳＲ方法起至关重要的作用．实验结果如图２所示．

从图中可以看出，当 α取值为０．７到０．８之间时，
ＭＡＥ值较小，Ｐ＠５准确率较高，推荐结果最优．当 α＝
０１即较小时，ＭＡＥ值较大，Ｐ＠５准确率较低；随着 α

逐步增加至０８时，ＭＡＥ值逐步减小，Ｐ＠５准确率逐
渐增大；权重α继续逐步递增，并越来越趋向于１，ＭＡＥ
值又缓慢递增，Ｐ＠５的值逐渐减小．在接下来的实验
中，将权重α设置为０８进行实验．
４５　性能及效率分析

对ＣＳＭＳＲ方法，使用 ＴｏｐＫ邻居选取策略选择用
户最近邻居数，分别从相似用户和信任用户中选择 ８
个最相似和最信任的用户组成邻居集合．在计算用户
之间的间接信任度值时，为确保间接信任好友与目标

用户之间的信任关系，选取信任度阈值 λ不低于０５
的用户集合作为信任邻居，该值通过交叉验证实验

选取．
本文选取现有的有代表性的服务推荐方法与本文

提出的ＣＳＭＳＲ方法进行比较，包括王玉祥［５］等人提出

的在上下文环境下基于信任网络和协作过滤算法

ＴＮＣＦ、王海艳［１２］提出的基于可信联盟的服务推荐方法

ＳＲＭＴＣ及贾冬艳［１３］提出的基于双重邻居选取策略的

ＣＦＤＮＣ协同过滤推荐算法．
　　实验１　分析这些服务推荐方法性能上的差异．实
验结果如图３所示．
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由图可知，本文提出的ＣＳＭＳＲ方法在Ｐ＠３和Ｐ＠
５指标上的准确率显著高于其他三种算法，即对用户常
用 ＴｏｐＮ项服务的预测正确率较高．这在移动服务推
荐中尤为重要，可以增加移动用户对推荐系统的信心．
在ＭＡＥ评价指标上，由于 ＳＲＭＴＣ方法既考虑了服务
的推荐属性对用户相似度计算的影响，又加入了用户

间的信任关系，排除了拥有较低信任度的用户推荐对

建立用户联盟产生的不良影响，因此服务推荐的精确

度与ＣＳＭＳＲ不相上下，但是ＳＲＭＴＣ方法的Ｐ＠Ｎ准确
率较低且执行效率低下（见实验２）．另外两种方法则稍
逊．ＣＳＭＳＲ方法通过把信任用户与相似用户融合在一
起，形成最终的近邻用户集，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，推荐效果最优．
　　实验２　这些服务推荐方法效率比较．实验结果如
图４所示．

在近邻用户数稳步增长的条件下，为每位用户提

供网络服务推荐时增加了推荐候选的搜索范围，肯定

消耗更多时间．正如图４所示，近邻用户数每增加３个，
耗时的平均增长率都要大于２５％．但当近邻用户数达
到１５个以上时，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１８个以后，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．在耗时的增长率上，其他三种方法要明显高于本
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　结语
　　本文基于启发式的方法将上下文相似度和移动用
户信任关系与协同过滤算法融合，为移动用户提供个

性化网络服务推荐，既缓解了稀疏性和冷启动性，又考

虑了上下文的动态性，更能接近现实世界并且具有更

高的预测精确度．
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