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移动环境下情境导向的推荐系统① 
李  旭, 李长云, 张清清, 胡淑新, 周玲芳 

(湖南工业大学 计算机与通信学院, 株洲 412007) 

摘 要: 本文提出了一种在移动情境下基于协同过滤算法的推荐模型. 针对现有算法与情境之间融合程度不足, 
在传统协同过滤算法基础上设计了情境导向的协同过滤推荐系统模型框架. 采用 MAE 和 F1 评价指标对本文所

提出的模型与情境过滤以及普通情境建模的方法之间的推荐质量进行评估, 实验表明本文提出的方案能在推荐

质量上拥有更好的表现.  
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Abstract: This paper puts forward a mobile recommendersystem model based on collaborative filtering algorithm under 
the mobile circumstances. We aim at the insufficient degree in integration of the existing algorithm and the instant 
context, and design a circumstance oriented collaborative filtering recommendation system framework model based on 
the traditional collaborative filtering algorithm. We use MAE and F1 evaluation index to evaluate the commendation 
quality between our proposed model, pre-filteringmodel and the general context modeling. Through a series of 
experiments, it shows that the proposed scheme has the better performance in recommendation quality. 
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在互联网技术不断发展的背景下, 网络中各类资

源总量正在迅速地增长, “信息过载”等问题已经开始

制约用户对信息资源的利用. 而信息推荐技术正是解

决这类问题的有效方法, 通过用户兴趣爱好以及个人

特点对信息资源进行整理分类, 进而向用户推荐符合

其兴趣爱好或需要的信息[1]. 目前推荐系统在电子商

务、互联网新闻、信息检索等领域均取得进展[2]. 此外, 
随着移动互联网的迅速发展, 移动推荐系统(mobile 
recommender system)[3]逐渐得到越来越多的关注, 它
利用移动互联网的资源信息为移动用户提供满足其需

求的结果. 其中用户所处的情境信息逐渐成为影响用

户选择与决策中的重要因素, 因此推荐技术需要生成

符合用户当前情境的个性化信息推荐.  
  本文将移动用户的情境因素融合在传统推荐系统 
 

 
 
中, 使用最广泛的协同过滤算法构建出移动环境下情

境导向的推荐模型: 在引入情境的过程中, 如何有效

解决数据稀疏性问题; 按照协同过滤算法的特点, 将
情境信息与协同过滤算法结合.  
 
1  概述 

推荐系统作为缓解“信息过载”的一种有效手段, 
是通过建立用户与项目之间的二元关系, 根据用户的

兴趣特点及爱好, 利用相似性关系来推测每个用户潜

在感兴趣的对象, 从而实现信息资源的个性化推荐. 
Adomavicius 等人[4]给推荐系统提出通用的形式化定

义: 假设 C 表示全部用户集合, S 表示需要推荐给用

户的项目集合(如新闻、书籍、电影等),同时使用效用

函数 u(效用函数用来计算推荐项目 s 对于用户 c 的推 
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荐度). 因此使用效用函数计算项目 s 对用户 c 的相关

度, 如 u: C×S→R. 其中 R 为一个有序集合(如一定范

围的正实数). 那么推荐系统就是要将项目集合中推荐

度 R 最大的项目推荐给用户, 即找到使效用函数 u 最

大 的 那 些 项 目 . 那 么 , 推 荐 可 以 表 达 为 : 

( )c C s'  ,c s Sarg max u c s∈∀ ∈ =, , 即为用户推荐效用最大

的项目. 推荐系统中的最主要部分就是推荐算法的选

择以及使用, 一般来说可以将推荐算法分为协同过滤

算法(Collaborative Filtering Recommendation)、基于内

容的推荐(Content-based Recommendation)、基于知识

的推荐(Knowledge-based Recommendation)以及组合

推荐(Hybrid Recommendation)[5].  

 
图 1  推荐系统基本框架图 

 
随着移动互联网络的应用领域不断扩展, 移动互

联网逐渐成为发展的热点. 对于推荐系统来说, 移动

推荐系统需要克服移动环境所带来的困难: 移动设备

的多样性、用户地理位置的不确定性、网络环境及周

围环境的影响.  
根据移动情境以及移动推荐系统的结合方式, 可

将其分为移动情境过滤[6]和移动情境建模[7]两个部分. 
首先, 情境过滤是指使用情境对待推荐的项目集合进

行过滤, 将与目标用户当前情境不相关的项目过滤之

后, 对过滤后的项目集使用传统的推荐技术(如协同过

滤推荐、基于内容的推荐等)完成推荐. 另外, 移动情

境建模是指通过设计推荐算法将目标用户当前的情境

信息融入到推荐过程当中, 从而产生更加符合用户情

境及用户喜好的推荐结果. 融入移动用户情境因素的

推荐系统通过实时获取用户移动端设备提供的情境信

息, 如时间、气象、温度、网络环境、地理位置信息

等, 从而更加准确掌握用户当前综合情境信息. 与传

统的“用户-项目”二维推荐系统相比, 融入移动用户情

境因素的推荐系统可以根据用户当前情境信息为用户

提供更加准确、更加符合用户需求的推荐.  
如基于位置的移动推荐系统, 利用不同地理位置

情境更及时准确的获得用户偏好并提供对应的推荐. 
Yang 等人[8]通过分析移动用户访问过的网上商家来获

得移动用户的偏好特征向量, 利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. 基于时间的移动推荐系统通常是鉴于用户在

不同时间点的偏好不同这一特点, 利用时间情境来获

取用户偏好. Lee[9]等人考虑移动用户最近的购买记录, 
对于较早时间的购买记录, 在用户偏好挖掘时所占的

权重会逐渐降低, 使用余弦相似度计算用户间的相似

度, 利用协同过滤算法进行推荐.  
如果推荐系统从多维情境(日期、时间点、天气情

况、同行人员等因素)出发, 考虑这些情境综合对用户

选择物品时的影响, 则会形成“情境-项目-评分”的多

维矩阵. Gallego 等人[10]提出情境移动推荐模型, 先考

虑到用户当前的移动状态以及地理位置、随行朋友等

情境的综合权重, 若权重达到设定的阈值, 利用协同

过滤方法进行推荐.  
   
2  情境导向的推荐模型 
2.1 整体处理方案 

本文研究主要涉及推荐系统通用模型的推荐模块

部分, 推荐模块包括对用户喜好的识别以及使用相应

的推荐算法而生成推荐结果. 在移动情境导向的推荐

模型中, 主要问题就是解决如何将移动情境融入到推

荐系统之中并且能够降低项目-评分-情境的复杂度. 
这里所提出的推荐模型分别解决以下问题:  

首先是情境过滤处理, 即针对情境数据引入后的

数据稀疏性问题. 在本文基础上, 可采用情境过滤处

理方法, 通过设定的情境相似度阈值, 将与当前情境

相似度较低的数据集中的评分项目过滤. 同时可以将

某些特定的情境因素作为主要参考, 如时间、地点、

气候等属性, 对评分项目数据集进行过滤筛选从而降

低数据稀疏性. 其次是推荐模块, 在融入情境信息之

后与传统协同过滤算法相结合来完成推荐, 包括有: 
用户情境相似度计算、用户间相似度计算、邻居用户

集的确定和预测用户对项目的评分等.  
2.2 情境导向的协同过滤推荐 
    本文将情境过滤处理与协同过滤算法相结合, 构
建出情境导向的协同过滤推荐算法. 通常在推荐算法
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中, 邻居用户与目标用户之间相似度, 即用户的相似

度经常使用 Pearson 相关系数计算:  
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Simm,u表示目标用户 m 与其他用户 u 之间的相似

度; i 表示目标用户与其他用户 u 共同参与过评分的项

目. rm,i则是目标用户 m 对项目 i 的评分:  
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其中 N 是目标用户的邻居用户集合, 而 Sim(m,u)则表

示目标用户与邻居用户之间的相似度.  
然而, 上述所提到的用户相似度的计算并没有考

虑情境因素的影响, 考虑到不同情境条件下用户评价

标准不同, 推荐时若能获取与目标用户当前情境 C 相

似度较高的情境条件下该用户对评价过的项目的平均

分
,m cr , 以及与目标用户当前情境 C 相似度较高的情

境条件下其他用户 u 对评价过的项目的平均分
,u cr , 可

以解决不同情境条件下用户评价标准不一致的问题:  
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上述表达式的重点在于如何判断情境是否具有高

的相似度, 本文定义情境相似度来解决这一问题. 首
先通过计算用户之间相似度, 将用户相似度最高的 N
个用户将选作邻居用户. 再考虑到邻居用户中的平均

评分 ur 与目标用户的平均评分 mr 均是随情境变化而发

生改变的, 因此将评分项目限制在那些情境与当前情

境 C 相匹配的评分中, 而并非是用户对所有项目的评

分. 在进行情境相似度计算后, 进而选取 M 个具有较

高相似度情境下的项目评分平均值作为用户 u 在当前

情境 C 下的平均评分.  
2.3 情境相似度 

获得情境相似度的目的是确定哪些评分项目的情

境与目标用户当前情境具有相似性. 例如, 十一长假

很多用户选择浏览与旅游相关的资讯, 那么在关于旅

游地点的推荐中, “十一长假”这个情境条件下对旅游

地点的评分就比在其他情境条件下的评分更能反应用

户偏好.  
我们将用户所处的情境定义成一组由 k 种不同情

境信息表示的情境变量 , 即将 Context 表示为 : 
C=(C1,C2,…,Ck). 其中, Ct (t∈1…k)表示其中一种情境

类型(比如季节、地理位置、天气等), Ct则表示情境类型

Ct的属性值. 若 Ct为天气情境类型, 那么 Ct属性值可以

为晴天、多云、阴天、雨天等. 对于每种单维度情境类

型 t, 使用情境相似度计算函数 simt (x,y)计算出在该情境

类型下的情境值 x 与 y 之间相似度的值(x,y∈C).  
  我们假设用户对项目的喜好随着情景变化而出现

较大改变的情况并不明显[11], 那么在某个情境下用户

对项目的评分也可用到其他情境条件 . 我们采用

Pearson 相关系数来衡量情境变量之间的相似度. 这里

ru,i,α表示用户 u 在 α的情境条件下对项目 i 的评分; 同
样, ru,i,β则是表示用户 u 在 β的情境条件下对项目 i 的
评分, t代表情境在Ct维度下. 那么, 在项目 i的背景下, 
两个不同情境变量之间的相似度权重可以表示为:  

( ) ( ) ( ), , , ,1sim , , t t

t t

n
u i i u i iu

t

r r r r
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α β
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σ σ

=
− ⋅ −

=
⋅

∑  

  还可以根据 simt (α,β,i)的计算来定义项目 i在情境

C 下的全局情境相似度. 即:  
( )1

, ,
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t
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S
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  simt (c,a,i)表示在单维度情境 t 下, 当前情境 C 与

对项目 i 评分时的情境之间的情境相似度. 全局情境

相似度可选择与当前情境相似度较高的情境条件下的

项目评分作为预测目标用户评分的基础.  
  在情境化的协同过滤推荐中, 情境之间的相关程

度会影响在该情境下用户对项目评分之间的相关程度. 
使用给 ra,i赋权重的方式来对该用户评分进行调整, 首
先定义 R 为在情境条件 C 下, 根据情境相关程度调整

后用户 a 对项目 i 的评分, 公式如下:  
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  这里定义 k 为一个权重系数, simt (c,x,i)表示在 t维
度情境条件下, 基于项目 i 的情境 x 与当前情境 c 之间

的相似度. 引入基于情境的用户相似度计算, 将考虑

情境因素的用户相似度 simm,u,C替代 sim(m,u), 那么基

于情境的目标用户对于项目的预测评分如下:  
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2.4 情境导向的协同过滤算法 
  本文中情境相似度的计算是根据用户-项目-情境

的三维向量空间, 即｛User, Item, Context｝模型为基础, 
我们将用户、项目以及情境和用户喜好作为记录进行
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存储形成数据集. 其中, 我们使用向量模型表示所涉

及到的情境数据, 即 C=(C1,C2,…,Ck)表示由 k 个情境

类型所组成的情境信息.  
  (1) 情境相似度的算法如下,  
  输入: ｛User, Item, Context｝模型, 目标用户 a 的

当前情境 C;  
  输出: 在项目 I 背景下, 当前情境 C 与其他情境 α
的综合相似度 SC,α,i 以及两个不同情境属性值的相似

度;  
  ① 得到用户对项目 I的评分记录, 并计算均值

Ir ;  
  ② 获取用户 u 对项目 I 评分时的情境 A, 其各情

境属性值为 A=(a1,a2,…,ak), 另外取得目标用户当前情

境 C 以及该情境属性值 C=(c1,c2,…,ck);  
  ③ 计算 k 维度下不同情境属性值的相似度:  

( ) ( ) ( ), , , ,1sim , , k k

k k

n
u I I u I c Iu
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r r r r
a c I α
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    ④ 计算目标用户当前情境C与对项目 I评价过的

用户 u 的全局情境相似度 SC,A,I:  
( )k

kt 1
C,A,I

sim c,α, i
S

k
== ∑  

  (2)在得到情境相似度之后, 进行邻居用户的确定

从而形成目标用户的最近邻:  
  输入: 全局情境相似度 SC,A,I, 当前情境 C;  
  输出: 用户 u 与目标用户 m 在当前情境下的相似

度, 目标用户的最近邻居用户集 N;  
  ① 根据情境相似度算法, 得到目标用户当前情

境 C 与用户 u 评分项目集合中每个情境 A 的全局情境

相似度 SC,A,I, 并通过设定阈值 L 来确定情境相似度较

高的项目评分集合, 得到项目平均分
,u cr ;  

    ② 同样计算得到目标用户评分中, 与当前情境

相似度较高的项目评分集合, 并计算
,m cr ;  

    ③ 获取目标用户 m 所评价过的项目 i, 得到目标

用户评分 rm,i, 同时获取对项目 i有评价的用户 u, 得到

用户 u 对项目评分 ru,i;  
   ④ 重复步骤 2 与 3 对目标用户与用户 u 都评论

过的项目 i 分别获取 rm,i与 ru,i;  
  ⑤ 计算用户 u 与目标用户 m 在当前情境 C 下相

似度:  
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  ⑥ 获取情境相似度相对较大的用户评分作为邻

居用户集 N;  
  (3) 在确定邻居用户之后, 通过邻居用户对待推

荐项目进行评分预测, 计算出目标用户在情境 C 下对

项目预测评分:  
  输入: 邻居用户集合N; k 维度情境类型下, 项目 I
的不同情境属性 a, c 之间的相似度 simk (a,c,I), 用户 u
与目标用户 m 在当前情境下的相似度 Simm,u,C;  
  输出: 待推荐项目集的预测评分集合;  
   ① 得到邻居用户 u 对一个待推荐项目 I, 在情境条

件 X 下的评分 ru,I,X;  
   ② 计算当前情境 C 下用户 u 对项目 I 偏好 Ru,I,C:  

( ), , , ,
1

, ,
z

u I C u I c kx C
t

R k r sim a c I
∈

=

= ⋅∑ ∑  

   ③ 计算所有邻居用户对当前情境 C 下, 对项目 I
的评分;  
   ④ 计算情境 C 下目标用户对项目 I 的预测评分:  

( ), , , , ,
,

, ,

R
u i C u C m u Cu N

m C
m u Cu N

R r sim
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∈

∈

− ×
= +

∑
∑

 

  为目标用户生成在当前情境下的项目推荐列表.  
   
3  实验 
  本文的实验是在配置为 Intel酷睿双核 2.1GHz, 4G
内存 , 320G 内存的 PC 上进行 ,操作系统版本是

Windows7, 集成开发平台为 Myeclipse8.6, JDK 版本为

1.6. 以下所有实验都重复三次, 取平均结果.  
3.1 目标用户邻居数量 n 
  本实验采用邻居数量范围为 6到 18, 设定H为 0.2, 
k=0.5, 对传统的协同过滤算法、Pre-CF、以及本文所

提出的情境导向的协同过滤算法进行比较, 实验结果

如图 2 所示.  

 
图 2  邻居用户数对算法的 MAE 值的影响对比 

 
根据实验结果可以得到, 随着邻居用户的增长, 

初始阶段较为利于 MAE 值的降低, 在 n>12 之后, 不
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同方案对邻居用户的增长而产生的变化逐渐降低.  
3.2 权重系数 K 
  权重系数 k 是在计算预测目标用户对项目评分时, 
对邻居用户的评分参考程度的平衡细数. K 值大小影

响 MAE 值的大小, 我们用 k 对本文所提出的算法的

MAE 值影响进行评估:  
  从实验结果看来, 在 k=0.6时, 本文提出的算法的

MAE 值最小.  

 
图 3  权重系数 k 对本文方案的 MAE 值影响 

 
3.3 算法的 MAE 值与 F1 值 
  对传统的协同过滤算法、Pre-CF、以及本文所提

出的情境导向的协同过滤算法的 MAE 值与 F1 值进行

比较, 将邻居用户值 n=12, 权重系数 k=0.6 用到本实

验中. 结果如图 4 所示.  

 
图 4  文件读取时间对比 

 
  从 MAE 值来看, 本文所提出的情境导向的协同

过滤算法在 MAE 值上有一定提升. 从 F1 指标来说, 
与 MAE 值的情况类似, 本文提出的算法与其他两种

算法相比提高了推荐质量.  
   
4  结束语 
  在移动环境下的推荐系统中, 情境因素的影响仍

然是需要解决的主要问题. 本文所提出情境相似度计

算以及用户相似度计算, 能够对情境导向的推荐系统

的推荐质量进行提升. 然而, 还是需要更好地解决情

境条件下协同过滤推荐系统的稀疏性问题, 今后研究

可以根据移动用户环境特点, 通过挖掘更多用户日常

活动及心理等方面提高推荐系统质量.  
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