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基于用户聚类和移动上下文的矩阵分解推荐算法研究

文俊浩　孙光辉　李　顺

(重庆大学软件学院　重庆４０１３３１)
　

摘　要　随着移动互联网技术的快速发展,越来越多的用户通过移动设备获取移动信息和服务,导致信息过载问题日

益凸出.针对目前上下文感知推荐算法中存在的数据稀疏性差、上下文信息融入不够、用户相似性度量被忽略等问

题,提出一种基于用户聚类和移动上下文的矩阵分解推荐算法.该算法通过利用kＧmeans对用户聚类找到偏好相似

的用户簇,求出每簇中并对用户所处上下文之间的相似度并对其进行排序,由此找出与目标用户偏好和上下文均相似

的用户集合,借助该集合改进传统矩阵分解模型损失函数,并以此为基准进行评分预测和推荐.仿真实验结果表明,
所提算法可有效提高预测评分的准确度.
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StudyonMatrixFactorizationRecommendationAlgorithmBasedonUserClusteringandMobileContext
WENJunＧhao　SUNGuangＧhui　LIShun

(SchoolofSoftwareEngineering,ChongqingUniversity,Chongqing４０１３３１,China)

　
Abstract　WiththerapiddevelopmentofmobileInternettechnology,moreandmoreindividualsusemobiledevicesto
acquireinformationandservices,whichmakesinformationoverloadproblemmoreandmoreserious．AimingatthepuzＧ
zleresultedfromdatasparsity,insufficientcontextualinformationandignoringcontextsimilaritymeasurement,thispaＧ

perproposesdamethodofmatrixfactorizationrecommendationalgorithmbasedonuserclusteringandmobilecontext
(UCMCＧMF)topredictuserratingsandmakerecommendation．Firstly,themethodclusterssimilaruserbywayof
kＧmeans,thenfindssimilarcontextsineachcluster,andsearchesuserswhoaresimilartothetargetuserinpreferences
andcontext．Finally,experimentalresultsonrealdatasetsdemonstratethattheproposedalgorithmcaneffectivelyimＧ

provetheaccuracyofprediction．
Keywords　Clustering,Contextinformation,Matrixfactorization,Recommendation

　

１　引言

随着移动互联网技术的日趋成熟,移动用户利用各种移

动设备 (智 能 手 机、PDA 等)以 及 无 线 通 信 网 络 (３G,４G,

WiFi)随时随地浏览网页、阅读新闻以及进行社交活动等.然

而,由于移动设备具有屏幕尺寸固定、输入能力差、存储空间

有限等缺陷,再加上移动环境下服务多样、数量庞大,使得移

动用户“信息过载”问题越来越严重,极大地影响了用户体

验[１].在如此复杂多变的移动环境下提供满足用户需求的个

性化服务,逐渐成为移动推荐领域亟待解决的问题.
移动互联网领域的推荐是当今的热点,也是传统推荐的

一种延伸,但比传统互联网推荐更加复杂.与传统互联网推

荐相比,移动推荐面临诸多问题,如移动设备屏幕小、输入能

力差;移动用户的决策受各种上下文(如网络环境、位置、时
间、温度和气候)的影响较大等.结合传统推荐算法和移动环

境的特点来有效地解决移动推荐面临的问题,从而为移动用

户产生高质量的推荐,受到了广泛关注.
不少学者对上下文感知推荐系统中的移动算法、上下文

建模方式等做了深入的研究[２Ｇ４,６,１４].其中,基于上下文的推

荐主要有基于位置和基于时间的移动推荐.如 Girardello等

人[３]利用用户当前的地理位置分析该位置附近的手机中应用

程序的 使 用 情 况,将 使 用 频 繁 的 应 用 程 序 推 荐 给 用 户.

Tong[４]使用朴素贝叶斯分类方法对当前时间上下文进行归

类,将其分为工作日和周末,并计算项目在不同类别中的概

率,从而进行移动推荐.也有学者将机器学习、数据挖掘等相

关技术应用到移动上下文推荐中进行建模[９,１５].目前,在移

动推荐精度和模型方面仍然存在某些问题,主要表现在:１)上
下文引入方式相对比较单一,仅限于上下文过滤或者对某一

上下文进行研究;２)添加上下文进行建模后导致数据更加稀

疏;３)上下文建模时,上下文因素与移动推荐模型的融合程度

差,忽略了用户偏好信息,仅考虑移动上下文因素.
针对上述问题,本文提出了基于用户聚类和移动上下文



的矩阵分解推荐算法.该算法在每个簇中按照历史评分记录

对相似用户进行聚类,结合用户所在地点和时间等上下文进

行过滤,得到目标用户的相似集合,利用该集合优化损失函

数,并以添加矩阵分解损失函数正则项的方式约束目标函数,
保证矩阵分解预测出的评分与原始数据的误差尽可能小,同
时保证在偏好相似的条件下具有相似上下文的用户间的差距

也尽可能小,因此既可有效提高推荐的准确率,又可以保证模

型具有良好的拟合性.最后在真实数据集上进行仿真实验,
结果表明,本文所提算法的推荐准确率较高,并且具有很强的

可行性和有效性.

２　相关技术

２．１　上下文感知推荐技术

上下 文 感 知 推 荐 系 统 (ContextＧAware Recommender
Systems,CARS)利用上下文信息在推荐方面的优势,通过获

取和预测潜在用户偏好过滤掉不相关的信息,为用户提供满

足其个性化需求的结果,逐渐成为缓解“信息过载”的有效手

段.Schilit等人[７]将上下文中最重要的方面归纳为:用户的

位置、用户身边及周边可以利用的资源.而在移动推荐下,常
见的上下文有地理位置、时间、天气、社交关系等.若能有效

利用上下文进行推荐,可以进一步提高推荐精度和用户满意

度,使得推荐发生在“任何时间、任何地点”,并以任何方式来

帮助用户从海量的资源中获取满足其自身需要的服务/项目.

Adomavicius等人[８]按照上下文信息在推荐生成过程中所起

的作用,将上下文推荐系统分为３类:上下文预过滤、上下文

建模、上下文后过滤.推荐系统如图１所示.

图１　Adomavicius分类范式:上下文预过滤,上下文后过滤,

上下文建模

Fig．１　Adomaviciusclassificationparadigm:contextualpreＧfiltering,

contextualpostＧfiltering,contextualmodeling

２．２　矩阵分解技术

在传统的互联网推荐系统中,协同过滤推荐(CollaboraＧ
tiveFilteringRecommendation)是应用得最广泛的技术之一.
协同过滤分为两类:基于内存的协同过滤和基于模型的协同

过滤.基于内存的协同过滤方法在处理数据稀疏性时显得力

不从心;而矩阵分解作为典型的基于模型的推荐技术,在处理

稀疏性数据时具有一定优势.Netflix竞赛公布隐因子模型

(LatentFactorModel,LFM)能产生良好的推荐结果,且易于

扩展,这在学术界和工业界都获得了广泛认可[５,１０,１３].
矩阵分解的主要思想是将用户评分矩阵分解为低秩的矩

阵,使其乘积尽可能逼近原始评分矩阵,以使预测的矩阵与原

始矩阵之间的误差平方最小.矩阵分解的核心可以描述为用

户Ｇ项目的评分矩阵,通 过 不 断 地 学 习 得 到 用 户 特 征 矩 阵

U∈R和项目特征矩阵V∈R,使得R≈UV.为了进一步缩小

预测评分之与真实评分间的差距,设定损失函数L,如式(１)所
示.在机器学习中,常利用梯度下降法来优化损失函数.

L＝∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
(Rij－UT

iVj)２ (１)

但原始的矩阵分解训练过程中很容易出现过拟合以及评

分易受到用户或者项目单独影响的问题,从而导致预测评分

有较大的误差,精确度较低.当前很多研究采用正则化模型

来避免过拟合问题[５],损失函数被改进为式(２):

L＝ ∑
i∈M
　 ∑

j∈K
Iij(Rij－UT

iVj)２＋λ１‖U‖２
F＋λ２‖V‖２

F (２)

其中,Iij为指示函数,如果用户对项目有评分则Iij＝１,否则

为Iij＝０;‖􀅰‖２
F为弗罗贝尼乌斯范式;λ１ 和λ２ 为正则化项

的系数.

３　融合用户聚类和移动上下文的矩阵分解推荐算法

　　传统推荐模型大部分仅通过分析用户Ｇ项目(UserＧItem)
评分矩阵来预测用户评分项的分值,进而将预测评分最高的

项目推荐给用户.在基于模型的协同过滤推荐算法中,典型

的矩阵分解推荐算法能够将用户和项目的上下文信息融合到

模型中,但大多数仅仅只是利用上下文信息进行过滤,忽略或

丢失了潜在用户或者项目之间的关联,其中比较重要的就是

用户的相似性.而此处的相似不仅指用户偏好的相似,同时

还考虑了用户移动上下文环境的相似性.本文同时考虑用户

的相似性和上下文环境限制(上下文指地点、时间、用户需

求).假定上下文相似且偏好相似的用户的评分应该是相似

的.本文结合用户聚类和移动环境下的时间、地点及用户需

求等上下文因素,以正则项的形式,利用上下文建模方式对矩

阵分解损失函数进行限制,提出了基于用户聚类和移动上下

文的矩阵分解推荐算法.该算法的整体框架图如图２所示.

图２　融合用户聚类和移动上下文的矩阵分解推荐算法

Fig．２　Matrixfactorizationrecommendationalgorithmbasedon

userclusteringandmobilecontext

基于聚类和移动上下文的矩阵分解推荐算法思想,先利

用kＧmeans对用户进行聚类,而后在每簇中利用改进后的矩

阵分解推荐求解,可有效地缓解数据稀疏性问题.为此,首先

查找所有数据中评分次数最多的k个用户,并将其设置为最

活跃用户;将最活跃的k个用户初始化为簇质心,根据用户评

分,利用欧氏距离计算所有用户到簇中心的距离,不断迭代更

新k簇的质心,直至每簇质心不再发生变化,最终将所有用户

划分为k簇.然后,计算每簇中移动上下文(地点、时间、需
求)的相似性,找出其中移动上下文相似的用户集合,最终得

到相似环境下偏好相似的用户集合F(i).假定所筛选出来

的用户集合与目标用户是极其相似的,则在保证矩阵分解后

用户特征因子矩阵和项目特征因子矩阵的乘积与原始评分矩

阵尽可能接近的条件下,还须保证所筛选出来的相似用户特

征因子之间也尽可能相近.本文借助F(i)改进矩阵分解函
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数,同时考虑相似用户之间的强关联性,对损失函数(２)添加

正则项约束,直接进行移动上下文信息的推荐.

３．１　基于用户相似度的聚类

为缓解移动推荐的稀疏性,本文并非对将直接使用的所

有用户评分数据进行矩阵分解,而是首先对所有用户的评分

数据进行聚类,然后利用矩阵分解预测每簇局部数据中的用

户评分,进而进行推荐.时下比较流行的聚类算法较多,鉴于

kＧmeans聚类算法速度快、结构简单,文中利用kＧmeans对所

有移动用户的历史评分数据进行聚类,寻找出偏好相似的用

户簇.其具体聚类步骤如下:

Step１　统计用户历史评分数据,找出评分最多的前k个

用户,即比较活跃的用户,并将其初始化为聚类的初始质心.

Step２　假定用户评分表示为用户间的物理距离,由此遍

历所有数据,利用式(３)计算所有其他用户到各个质心的距

离,并根据距离的大小将各个用户划分至与其距离最近的质

心所在的簇中.

E＝∑
k

i＝１
　 ∑

x∈Ci
　|ci－x|２ (３)

其中,ci 为每个簇的质心,x为每个用户的评分.

Step３　重新计算k个簇的质心,簇中所有对象值的中心

即为质心,计算公式如式(４)所示:

ci＝１
m ∑

x∈Ci
　x (４)

其中,ci 为每个簇的质心,m 为每簇中用户的个数,x为每个

用户的评分.

Step４　同样重复Step２和Step３,经过多次迭代计算、反
复调整后,最终将数据对象划分到k个簇中,直到质心不再发

生变化为止.

３．２　上下文相似度的计算

移动环境下,移动用户的信息需求决策不仅仅受一种上

下文的影响,而是受多种上下文的共同作用.在复杂上下文

环境中,难以确定某个上下文对用户影响的重要程度,因此文

中综合考虑了多种上下文因素的影响.为缓解添加上下文后

数据变得更稀疏的问题,可利用前述聚类结果对每簇用户数

据分别进行局部研究.假定同一簇中上下文的相似性越高,

推荐的结果就越相近.文献[１１]提出了３种计算上下文相似

性的方法:独立上下文相似性(IndependentContextSimilariＧ
ty,ICS)、潜 在 上 下 文 相 似 性 (LatentContextSimilarity,

LCS)、多维上下文相似性(MultidimensionalContextSimilariＧ
ty,MCS).其中,ICS假定不同上下文条件之间是相互独立

的,只考虑具有相同条件的上下文环境,把上下文条件下相似

度的乘积作为两个上下文的相似性.文中采用ICS思路,假
定各个移动上下文条件是相互独立的,将各个上下文相似度

的和作为最终用户上下文的相似性;然后,将该思想应用于

３．１节的聚类结果中,计算每簇中用户所在上下文的相似度.

用C＝{C１,C２,C３,􀆺,Cn}表示n种上下文因素;用Sim(C１,

C２,􀆺,Cn)表示当前簇中用户ui 和用户uj 的上下文相似度,

其具体计算方法如式(５)所示:

Sim(C１,C２,􀆺,Cn)＝∑
n

i＝１
SimC１

(ui,uj) (５)

本文所涉及的上下文C＝{Clocation,Cdate,Ctime}中,Clocation表

示用户的位置信息;Cdate表示用户的日期信息,即周末和工作

日;Ctime表示用户一天中的时间,根据具体时间段可以划分

为:早上时间、午饭时间、下午时间、晚饭时间、晚上.文中将

地点作为硬性规定的上下文,即地点相同则认为Simclocation
(u１,

u２)为１,否则为０;时间上下文Ctime指一天中都可以利用的时

间,它是影响用户抉择的主要因素,采用 Person系数来计算

时间上下文的相似度,如式(６)所示:

Tsim(uiuj)＝
∑

p∈P
(tui,p－tui

)(tuj,p－tuj
)

∑
p∈P

(tui,p－tui
)２ ∑

p∈P
(tuj,p－tuj

)２
(６)

其中,tui,p表示ui 使用项目/服务的时间,tuj
表示用户i正常使

用/项目的平均时间刻.tuj,p表示ui 使用项目/服务的时间,

tuj
表示用户i正常使用/项目的平均时间.

在用户偏好相似簇中,采用上述方法计算出用户上下文

的相似性,并找出每簇中与目标用户上下文比较相近的用户

集合F(i).

３．３　基于用户聚类和移动上下文的矩阵分解模型

在移动推荐中,有效利用上下文信息可改善推荐的效果,
为用户提供合适的个性化服务[１５Ｇ１６].但大多数传统的推荐

算法只是通过上下文对数据进行过滤,加剧了数据稀疏性问

题.为此,文中结合用户聚类和移动上下文的信息相似性,提
出了改进措施,利用用户聚类和移动上下文的相似性可得到

更准确的用户相似集合.利用正则项的方式对式(２)进行改

进以防止过拟合,在每次迭代分解时,通过综合考虑上次分解

出的用户因子及与其相似的其他用户因子来对损失函数进行

优化.
基于用户聚类和移动上下文的推荐算法,先利用３．２节

讨论的方法对每簇用户上下文的相似度进行计算,取每簇中

与目标用户上下文相似的前k个用户Ｇ近邻用户集合F(i),并
以正则项式(７)的形式将其添加到损失函数中,对预测评分进

行约束.

g(i)＝α
２∑

m

i＝１
‖Ui－ １

|F(i)| ∑
f∈F(i)

　Uf‖２
F (７)

为进一步保证R≈UV 更加逼近,除添加由移动上下文

限制的正则化项式(７)外,在每次迭代分解中,还综合考虑了

上次分解出的用户因子及与其相似的其他用户因子,借助平

衡参数μ,融合分解后的用户因子评分信息和局部与用户因

子相似评分信息对损失函数进行优化,得到改进的损失函数

式(８).即每簇中的用户通过矩阵分解进行评分预测时,除保

证了分解出的用户因子矩阵和项目因子矩阵的乘积尽可能与

原始评分相近外,还保证了用户ui 与其偏好相似的近邻用户

的评分尽可能小,从而使预测后的评分更加准确.

L＝ ∑
i∈M
　 ∑

j∈K
(Rij－(μUT

iVj＋(１－μ)∑
k∈F(i)

　SikUT
kVj))２＋

λ１‖U‖２
F＋λ２‖V‖２

F＋α
２∑

m

i＝１
‖Ui－ １

|F(i)| ∑
f∈F(i)

Uf‖２
F

(８)
其中,Rij表示用户的实际评分,Ui 为用户因子矩阵,Vj 为项

目因子矩阵,α为学习参数,F(i)为目标用户偏好和上下文及

其相似用户集合,μ为目标用户因子与其局部相似用户因子

之间的平衡参数.
利用梯度下降法对改进后的损失函数式(８)进行迭代求

解,直至损失函数收敛为止,从而求出用户因子矩阵和项目因

子矩阵.但在以矩阵分解为基础的推荐算法的预测评分中普
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遍存在预测评分超过评分上下限的不合理情况,对此文中借

助映射思想给出式(９)和式(１０),使之无论高出评价分还是低

于评价分,用户的评分一般都会在平均值左右浮动.

ru＝ru＋|rp－ru|×
(rmax－ru)
(rP max－ru) (９)

ru＝ru＋|rp－ru|×
(ru－rmin)
(ru－rP min)

(１０)

其中,ru 为用户最终的评分值,ru为用户历史评分的平均值,

rmax为历史评分的最大值,rP max为用户预测评分的最大值,

rmin为历史评分的最小值,rP min为用户预测评分的最小值.

４　实验及其分析

为了验证本文提出的基于用户聚类和移动上下文的矩阵

推荐算法的性能,基于真实数据集进行了仿真实验.

４．１　数据集

实验数据来自 HyunchulAnn[１２]教授收集的真实移动用

户数据.该数据集包含移动用户在不同环境下对不同类型项

目的评分.数据包含了３４１９个用户于不同时间在韩国的５
个大区域利用移动设备搜索饮食、娱乐、住宿、购物以及学校

的不同场合地点数和用户最后对地点的评分数据,详细说明

如表１所列.

表１　数据集说明

Table１　Descriptionofdataset
数据集 字段大小 备注说明

用户评分总数 ９９８０３条 ９９８０３条

评分值 １－７
分 别 代 表 Very dissatisfied,Dissatisfied,
SomeWhatdissatisfied,Neutral,SomeWhat
Satisfied,Satisfied,VerySatisfied

日期 １,２ 分别代表工作日,周末

时间 １－５
分别代表(上午(０８∶００am－１１∶００am),午饭

时间(１１∶００－０２∶００pm),下午(０２∶００－０５∶００
pm),晚饭时间(０５∶００－０８∶００pm),晚上

需求目的 １,２,３ 娱乐性,功利性,两者都有

４．２　评价指标

衡量个性化推荐系统的一种重要方式是评分预测.通常

情况下,利用 MAE(平均绝对误差)、RMSE(均方根误差)计
算评分预测系统的准确度.MAE和 RMSE的定义如式(１１)
和式(１２)所示:

MAE＝ １
|T| ∑

n∗m⊂T
|Rn∗m－Rn∗m

∧

| (１１)

RMSE＝ １
|T| ∑

n∗m⊂T
|Rn∗m－Rn∗m

∧

| (１２)

其中,Rui表示用户的实际评分,R
∧

ui表示用户的预测评分,|T|
表示用户集合数量.

从式(１１)和式(１２)可以看出,MAE 和RMSE 越小,预测

的精确度越高,算法越有效.

４．３　实验分析

１)在实验中,将数据集分为训练集和测试集(随机地抽取

８０％的数据作为训练集,剩下的２０％作为测试集)进行实验.
设用户/项目特征因子维度为１０,平衡参数μ为０,在循环多

次迭代的情况下,为缓解数据稀疏性,UCMCＧMF算法经过多

次迭代来训练合适的聚类簇数.设置簇数为０,５,１０,１５,采
用基础矩阵分解算法(BasicMF)、协同过滤推荐算法(CollaＧ
borativeFiltering,CF)、规则化矩阵分解推荐算法(RegulariＧ

zedMF)以及本文提出的 UCMCＧMF推荐算法分别进行了仿

真实验.不同算法在不同簇数量下的MAE和RMSE 的比较

结果如图３和图４所示.

图３　不同簇数下不同算法的 MAE值的比较

Fig．３　ComparisonofMAEvaluesfordifferentalgorithmsand

differentclusternumbers

图４　不同簇数下不同算法的RMSE值的比较

Fig．４　ComparisonofRMSEvaluesfordifferentalgorithms

anddifferentclusternumbers

分析图４和图５中 BasicMF,CF,RegularizedMF以及

本文提出的 UCMCＧMF推荐算法的 MAE 和RMSE 的变化

趋势可知,聚类后的结果有所降低,且当簇数取为１０时效果

最佳.开始阶段,随着簇数增多,MAE 和RMSE 逐渐减小,
当簇数达到一定值后 MAE 和RMSE 反而增加.其原因在

于,簇数太多易造成每簇下的用户个数太少,从而引起过拟合

问题,导致准确率不高.

２)在用户/项目因子矩阵维度为３０、聚类簇数为１０的条

件下,对目标用户因子和与目标用户因子相似的用户因子平

衡参数μ进行训练.设置平衡参数μ 的值分别为 ０,０．２,

０．４,０．６,０．８和１,对 UCMCＧMF算法进行训练.不同平衡

参数下的 MAE和RMSE 值如图５和图６所示.

图５　不同平衡参数下 UCMCＧMF的 MAE

Fig．５　MAEofUCMCＧMFwithdifferentequilibiriums

图６　不同平衡参数下 UCMCＧMF的RMSE

Fig．６　RSMEofUCMCＧMFwithdifferentequilibiriums
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通过分析图５和图６可知,在不同的平衡参数下,UCＧ

MCＧMF算法的 MAE 和RMSE 呈急速下降的趋势,表明有

效结合上次的迭代效果有助于提高算法的准确率,并且在平

衡参数约为０．６时效果最佳.

３)在用户/项目因子矩阵维度为３０、聚类簇数为１０、平衡

参数μ为０．６的条件下,通过多次迭代,UCMCＧMF与 Basic

MF,Regularized MF 以 及 协 同 过 滤 算 法 (CF)的 MAF 和

RMSE 的对比结果如表２所列.

表２　各算法在不同迭代次数下的 MAE和RMAE 比较

Table２　ComparisonofMAEandRMAEofdifferentalgorithms

underdifferentiterationtimes

评价标准 算法名称
迭代次数

５０００ １００００ １５０００ ２００００

MAE

CF ０．７９１３ ０．７５７３ ０．７５７２ ０．７５７３
BasicMF ０．７５１２ ０．７６５１ ０．７６３４ ０．７６３６

RegularizedMF ０．７６６２ ０．７４６９ ０．７９２１ ０．７９１７
UCMCＧMF ０．７４９３ ０．７３４１ ０．７４１５ ０．７４１６

RMSE

CF ０．９９１３ ０．９８４３ ０．９８４６ ０．９８４５
BasicMF ０．９８９２ ０．９８５４ ０．９８５１ ０．９８５２

RegularizedMF ０．９８５４ ０．９８２７ ０．９８２６ ０．９８２７
UCMCＧMF ０．９８２７ ０．９８１５ ０．９８１６ ０．９８１９

由表２可以看出,不同迭代次数下,基于用户聚类和移动

上下文的 UCMCＧMF推荐算法的准确率都相对较高,且比较

稳定.

４)针对矩阵分解预测评分出现３．３节所提到的评分超出

上下限的问题,文中给出了优化方案,结果处理前与结果处理

后的比较如图７和图８所示.经处理后的结果对预测效果有

所改善,说明借助映射思想处理预测评分超出上下限的问题

是可行且有效的.

图７　结果处理后与处理前值的比较

Fig．７　ComparisonofprocessedresultsandnonＧprocessedresults

图８　结果进行处理后与处理前的比较

Fig．８　ComparisonofprocessedresultsandnonＧprocessedresults

结束语　针对移动环境下存在的信息过载等问题,本文

提出了一种基于用户聚类和移动上下文的矩阵分解推荐算

法.该算法首先在用户评分矩阵中找出与目标用户相似的用

户簇,以添加正则项的方式进行矩阵分解;然后对结果进行规

范化处理;最后在真实数据上进行仿真实验.实验结果表明,

该算法可有效提高预测评分的准确度.与传统基于矩阵分解

推荐的上下文感知推荐方法相比,该算法利用聚类等方式缓

解了由于添加上下文因素而导致的数据稀疏性问题,并结合

多种移动上下文等因素的影响进行建模,因此推荐效果比较

理想.由于移动环境下上下文关系复杂,对于不同上下文对

用户影响程度不同的情况,仍需进一步深入研究.
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能够改善推荐效果.

由于本文在分析项目主题相关性时仅考虑了标签的共现

关系与标注频次,因此在后续的研究中将尝试在本文算法的

基础上结合标签语义分析与标签重要程度来挖掘项目主题,

更加准确地分析项目主题相似度,以提高推荐的质量.
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