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移动通信网中基于用户社会化关系挖掘的协同过滤算法 
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摘  要：该文面对移动通信网中个性化服务推荐问题，结合社会化网络分析方法提出一种基于移动用户社会化关系

挖掘的协同过滤算法。利用移动通信网中所形成社会化网络，预测潜在的社会化网络关系，并按关系紧密程度找到

相似用户；然后结合基于用户评分相似度计算发现的最近邻用户，找到最相似的用户集合，进行移动用户偏好预测

和推荐，有效地缓解数据稀疏性。仿真数据集和公开数据集实验表明了该算法在预测移动用户偏好和提高推荐精确

度方面的可行性和有效性。 
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Abstract: To solve the personalized information content and services recommended issues in mobile 

communication network, a collaborative filtering algorithm based on users’ social relationship mining in mobile 

communication network is proposed with the social network analysis method. It effectively mitigates data sparsely 

for preferred forecasting and recommendations by using the information of social networks obtained from 

predicting the potential relationship between social networks and the most similar set of users according to the 

degree of similar relationship between the users. The algorithm is proved more accurate and feasible in the 

experiments by using the public data sets and the simulated data sets. 
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1  引言  

随着移动通信技术的飞速发展，移动设备逐渐

成为人们获取信息的主要平台之一。与传统互联网

终端相比，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，使得人们可

以随时随地获取移动网络服务和信息内容[1]。然而，

随着移动多媒体技术和移动信息承载、传输能力的

提升，尤其是移动社交网络的兴起，大量丰富多彩

的移动服务和信息内容日益涌现，为人们带来严重

的移动信息过载问题。此外，移动网络资源有限，

                                                        
2011-04-17 收到，2011-07-20 改回 

国家自然科学基金 (60872051) ，中央高校基本科研业务费

(2009RC0203)和北京市教育委员会共建项目资助课题 

*通信作者：黄武汉  wuhan_05406@163.com 

移动设备也存在输入输出能力弱、电池续航能力弱

等缺点，如何从浩瀚的移动信息海洋中发现用户真

正感兴趣的内容，以提升移动用户的个性化服务体

验，成为面向移动通信网络的个性化服务领域亟待

解决的技术难题。传统推荐系统在解决互联网信息

过载问题方面取得较大进展，成为辅助人们信息过

滤和决策的主要工具之一。由于移动通信网络与传

统桌面互联网相比，有自身的特点，而且移动信息

传递也颇受上下文信息、移动社会化网络的影响，

所以传统推荐系统的各种模型和算法并不能完全适

用于移动通信网络中的数据建模与推荐。目前，国

内外研究人员也开始研究如何将传统推荐系统的模

型和算法应用于移动通信网络环境，并取得一定进

展[2]。 
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本文面向移动通信网络中的信息过载问题，利

用移动通信行为构建初步的移动社会化网络，并深

入挖掘潜在的用户社会化关系，然后将其应用于协

同过滤算法，帮助移动用户发现与其兴趣最相似的

近邻用户，并进行移动用户偏好预测，最终提出一

种移动通信网中基于用户社会化关系挖掘的改进协

同过滤算法。本文第 2 节介绍了协同过滤算法、相

似性计算方法、移动推荐系统等方面的相关工作；

第 3 节提出移动通信网中基于用户社会化关系挖掘

的协同过滤算法；第 4 节给出仿真实验分析和利用

公开数据集展开的实验，结果表明了该方法的有效

性和合理性；最后给出结论。 

2  相关工作 

推荐系统[3]作为缓解“信息过载”的重要手段，

已得到广泛研究。从信息过滤的角度，可以将其分

为：协同过滤、基于内容的过滤和混合式过滤[3]。其

中，协同过滤源于“集体智慧”的思想，首先根据

部分用户对项目的偏好信息或者评分信息计算用户

之间或者项目之间的相似性，然后利用相似用户或

者相似项目的用户偏好来预测未知的潜在用户偏

好，最后按照偏好排序结果生成推荐。 

协同过滤中的相似性计算方法主要有 3 种。第

1 种为余弦相似度公式[4]，定义如下： 
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其中 sim( , )x y 表示用户 x 与y 的相似度， ,x sr 表示用

户 x 对项目 s 的偏好度， xyS 表示 x 与y 共同评分的

项目集合。 

第 2 种为 Pearson 相关系数计算公式[5]， xr 表

示用户x 对已评分项目的平均评分值，定义如下： 
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第 3 种算法为修正的 Pearson 相关系数计算公

式[5]， midr 表示修正中值， 定义如下： 
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近年来，研究人员针对移动通信网络环境和移

动用户的特点，提出“移动推荐系统”的概念。文

献[6]提出可以通过分析移动通信网下的服务内容，

并结合用户使用的反馈信息等，为用户推荐其更喜

欢的服务。文献[7]则认为要结合移动终端的可移动

性特点，利用一些便携式的传感器设备，捕获用户

在日常服务体验中的直接情感表达信息，从而为用

户提供其所喜爱的服务。相对互联网而言，针对移

动通信网中以社会化推荐方式进行用户评分预测的

研究相对较少。文献[8]提出了一种基于社会化网络

的混合推荐算法，该算法将传统的协同过滤与社会

化网络中的人际关系结合，但并未陈述如何衡量社

会化网络中的信任关系，而且并没有考虑如何利用

移动通信行为构建社会化网络关系及其进一步挖

掘。文献[9]直接以互联网下的邮件系统为例子，介

绍了如何利用用户日常的邮件交互行为建立一个互

联网下的社会化网络，以此来进行偏好预测，同样

未考虑移动通信网络环境下的移动社会化网络与推

荐系统之间的结合。 
本文针对移动通信网中的个性化推荐问题，提

出了一种基于移动用户社会化关系挖掘的协同过滤

算法。首先对余弦相似度公式进行了改进，使得共

同评分项目较少的用户间也能进行相似度计算，扩

大推荐数据源；其次，通过挖掘移动社会化网络中

存在的直接及其潜在关系，获得与用户喜好密切相

关的用户数据，将这些重要的用户偏好信息作为填

充初始推荐数据源的数据之一进行评分预测，在一

定程度上缓解了数据稀疏性问题。 

3  算法设计 

3.1 建立原始数据模型 

移动通信网中存在着大量的用户交互数据，主

要包括电话、短信等通信记录及用户使用移动通信

网服务的一些评价信息。这些信息对于分析移动网

络用户需求和构建移动社会化网络具有重要价值。

本文建立的数据模型包括 4 个数据集： 
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(1)用户集合，即所有移动通信网用户集合，使

用U 表示。 
(2)移动网络服务集合，即需要处理的所有移动

网络服务集合，使用S 表示。 
(3)用户社会化关系矩阵，即集合U 中的用户间

的交互行为，这种行为是双向的，本文使用 F'来表

示最初的通信关系矩阵，对这个矩阵中的数据本文

将按一定的规则进行挖掘，计算出好友关系矩阵 F, 
F是一个不对称矩阵，即用户x 认为用户y 是可以信

任的好友并不代表y 也认为 x 是可以信任的，在交

互行为中，表现为x 联系了y ，那就表示x 信任y 。 
(4)用户对服务的评分矩阵，即集合U 中用户对

集合S 中服务的评分矩阵，这些数据来源于用户对

所使用业务的反馈、评价等记录。如用户连续订阅

了某个业务，就认为该用户喜欢这个业务；在一段

时间内订阅，则表明用户对这个业务感兴趣等，结

合用户的使用反馈及网上评分来修正这些数值，就

可以挖掘出原始的评分矩阵，使用R表示。 
在上述两个矩阵中，用 x yf → 表示 F中存在用户

x 信任y 的记录， ,x sr 表示用户 x 对于服务 s 的评分

值。 
3.2 好友关系挖掘 

将 F'中的短信与通话数据进行如下处理，来确

定 F。 
步骤 1 将数据中的通信主体抽取出来，判断

是否是所需要预测的目标，如果不是，则删除数据，

形成矩阵 F1，这一步是为了删除一些广告及网外用

户号码的无用数据。 
步骤 2 以用户x 为例，将 F1中由 x 充当发送

方的短信数据提取出，统计短信总数c 及各个充当

接受方的用户 i 和对应短信数 ic ；将 F1 中由x 充当

主叫方的通话数据提取出，统计用户 x 通话总时间

t ，通话总次数q 及各个充当被叫方的用户 i 与用户

x 通话的总时间 it ，通话总次数 iq 。定义 p为x 对用

户 i 的信任程度，则 
i i ic t q

p
c t q

= + +             (4) 

本文认为，在 F1中的所有通信组合中，x 仅与

其通信对象中的 80%用户是好友关系，所以取 p最

高的 80%用户，将这些用户定义为 x 信任的对象即

好友，并将信任程度 p作为数值加入矩阵 F2中。 
步骤 3 对于U 中的每一个用户，都执行步骤

2，并把好友关系及信任程度 p写入矩阵 F2 中，则

F2就是从通信记录中挖掘出的直接好友关系矩阵。 
由通信记录确定的直接好友关系比较稀疏，不

利于推荐，而且现实中，也不是所有的好友间都有

通信行为，因而从通信记录中无法全面地获取用户

间的好友关系，所以需要通过矩阵 F2挖掘更多有用

的信息。对于任意两个好友而言，他们的好友集合

或多或少会存在交集。用 xf 表示 x 的好友集合，如

果 x 与y 是好友关系，则 xf 与 yf 将存在交集，基于

此本文认为：当 x yf f∩ 中的元素在 xf 中的比例达到

某个阈值α (如 50%)时，x 信任y ，即y 是x 的好友。

所以进一步做如下处理： 
步骤 4 以用户x 为例，将 F2中的 xf 取出，与

U 中x 的非好友关系用户在F2中的好友集合进行比

较，用 yf 表示y 的好友集合，当满足条件式(5)时，

将y 定义为x 的好友。 
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f f
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= ≥             (5) 

步骤 5 由于集合 x yf f∩ 确定了 y 与 x 的好友

关系，因此 x 对y 的信任程度也应由此集合确定，

用 p 表示集合 x 对 x yf f∩ 所有用户信任程度的平均

值，即 
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其中 ip 表示 x 对用户 i 的信任程度。使用式(7)计算

yp ： 

yp p a= ⋅                (7) 

将好友关系及对应的信任程度 p 写入矩阵 F3

中。显然，这里的信任程度只是对以单个用户为中

心的社交网络关系的描述，在全局网络中不具有可

比性。 

步骤 6 对 F2 中每一个有好友的用户都重复

步骤 4，步骤 5，将这种间接好友关系及信任程度写

入矩阵 F3。 

步骤 7 由F2与F3最终确定好友关系矩阵F，

如式(8)所示，其中 F2 代表直接好友关系矩阵，F3

代表间接好友关系矩阵。 

2
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               (8) 

3.3 基于评分数据的用户相似度计算 

对于U 中的任意用户组合 x 与y ，用其共同评

分项目来计算他们之间基于业务评分的相似度，从

而得到相似度集合SM。 

SM {sim( , ) | and and }x y x U y U x y= ∈ ∈ ≠  (9) 

其中 sim( , )x y 表示x 与y 的相似度，用 maxr 表示R中

所定义的最大评分值， minr 表示最小评分值，相似

度计算公式如式(10)所示。 
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3.4 用户偏好预测 
用 SMx 表示 x 与集合U 中其他用户的相似度集

合， xm 表示x 与好友的相似度集合，用 xn 表示x 与

非好友的相似度集合，其中 xm 中的各个用户与x 还

存在着通过社会化关系而得到的信任程度关系，显

然， 
SMx x xm n= ∪            (11) 

数据选取方式可以根据 3 种不同方法进行。 
方法 1：选取SMx 中相似度大小为前 50 的用户

数据。 
方法 2：选取 xm 中相似度大小在前 %t 的用户数

据。 
方法 3：选取 xn 中相似度大小为前 50 的用户数

据与 xm 中相似度大小在前 %t 的用户数据。 
第 1 种是传统的协同过滤算法中的数据选取方

式(Traditional Data Selection, TDS)；第 2 种是建

立在好友关系的数据选择方式 (Data Selection 
Based on Friends, DSBF)；第 3 种是本文所提出的

基于用户社会化关系挖掘的混合数据选择方式

(Data Selection Based on the Combination of 
Tradition and Friends, DSBCTF)。 

将通过社会化关系挖掘出的好友关系及其信任

程度与传统的基于项目评分的相似度结合，进行评

分预测，具体如式(12)。 
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与传统协同过滤算法相比，本文算法增加了通

过社会化关系挖掘出的好友关系及其信任程度对推

荐结果的影响，而且当预测用户无评分项目即

0xr = 时，采用与预测用户及其相关用户的其他间

接评分无关的预测公式，使得推荐结果更加符合实

际。公式中C 表示上述提到的 3 种不同的用户集合，

xr 表示 x 已知评分的平均值， yp 表示 x 对y 的信任

程度，当y 不是x 好友时： 0yp = 。对于 3 种数据

选取方式，本文将用实验的方法确定最优解；其中

%t 的取值，将在 4.2 节中确定。通过计算，便可以

得到 x 对未知评分业务的评分值。若无法预测，将

用 0 代替。 

4 实验 

本文实验环境为：2 GB 内存，2.93 GHz 双核

CPU, Windows XP2 操作系统，Java1.6 开发语言，

Eclipse3.5 集成环境，Mysql5.0 数据库。实验将分

成两个部分：(1)使用仿真数据集展开实验表明本算

法的可行性和有效性；(2)使用公开数据集来研究相

关参数的选择方法以及与其他基准算法的性能比

较。 
4.1  基于模拟数据集的实验 
4.1.1 模拟数据集介绍  实验所需要生成的模拟数

据包括移动用户列表，移动业务列表，移动用户的

关系列表和移动用户对移动业务的原始评分列表，

其中移动用户的关系列表只是直接的好友关系，实

验中，将根据这个列表进一步挖掘潜在的社会化关

系。为了使实验更加简便，直接规定：对单个用户

而言，他对所有好友的信任程度相等，并且等于直

接参与评分预测的好友数的倒数。 
这里用实际的 900 个移动手机号码代表用户，

将用户分成 3 个集合，假定每个集合中的用户在业

务评分上相似，不同集合中的用户业务评分差异较

大；移动业务数为 90，这些业务分为 3 个集合，分

别代表电话套餐、短信套餐和 GPRS 套餐业务。另

外随机确定一些好友关系组合，其中每个用户平均

有 10-30 个好友。这些好友分布在不同的 3 个集合

中，本集合成员(自己除外)占有 80%的比例，其余

两个集合成员占有 20%的比例，形成最初的用户关

系矩阵。 
假定 3 个集合的用户对 3 种不同的套餐业务评

分差异很大并预先规定了这些评分矩阵的不同取值

范围，具体如表 1 所示，表中 U_S1 表示用户对电

话套餐业务集合的评分值范围，U_S2 表示用户对

短信套餐业务集合的评分值范围，U_S3 表示用户

对 GPRS 套餐业务集合的评分值范围。根据这个规

则和设定的评分覆盖率（这里为 30%），形成原始评

分矩阵。 
4.1.2 评价方法  本文使用两种度量标准来衡量实

验结果：首先借鉴信息检索领域广泛使用的查准 
率[10]，查准率(Precise)，又称“准确率”，用来衡量

系统的查准率。定义如下： 
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表 1 评分范围限定 

用户组 U_S1 U_S2 U_S3 

1 [1,4] [4,7] [7,10] 

2 [4,7] [7,10] [1,4] 

3 [7,10] [1,4] [4,7] 

 
/hP T T=              (13) 

其中 hT 表示可预测结果中，符合表 1 所述规则的数

据量，T 表示可预测结果的总数据量。 
然后，使用 MAE[10]公式的另一种形式的绝对误

差率 | |E ，来评价实验结果，定义如下： 

( )max min

| |

i

i i
N

t r

E
N r r

−
=

−

∑
         (14) 

其中N 表示可预测数据量， ir 表示预测结果中不符

合表 1 的评分值， it 表示与 ir 对应的在表 1 中应该

所处的范围的临界值。maxr 与 minr 表示数据集中的最

大与最小评分值，本实验中 max 10r = , min 0r = 。 
4.1.3 实验描述及结果分析  首先我们从模拟生成

的初始好友矩阵中挖掘出更多的社会化关系，其中

间接好友关系挖掘阈值α定为 50%。而后将数据作

为输入，代入本文所提的 DSBCTF 数据选择算法中

进行评分预测，其中 %t 定为 70%，在预测评分阶段，

数据集中的好友信任程度，由参与计算的好友数的

倒数确定。 
经过计算，将得到了一个预测的评分表。利用

4.1.2 节中的评价标准衡量实验结果，结果显示：本

文算法的准确率 80.74%P = ，绝对误差率 | |E =  
5.56%。 

处于同一个社交网络的用户，由于在生活中频

繁的交流，使得他们的业务喜好相近。通过周围好

友的偏好数据，能够更加准确且合理的预测出用户

偏好。试验结果表明，本文所提出的移动网络用户

社会化关系挖掘算法在实践中是可行的，理论上通

过对用户社会化关系的挖掘可以使推荐结果更加准

确。 
4.2 基于公开数据集的实验 
4.2.1 公 开 数 据 集 介 绍   公 开 数 据 集 使 用

Filmtipset[11], Filmtipset 是瑞士最大的电影推荐社

区，它拥有超过 90000 位注册用户和两千万以上的

电影评分数据。这个数据集包含：用于 Weekly 
Recommendation 的训练集、用于圣诞周推荐任务

测试集和评测集、用于奥斯卡周推荐任务的测试集

和评测集；用于社会化推荐任务的训练集、测试集

和评测集。本文选择其中有关 1000 个用户与 500 部

电影的数据集合，并选取了这 1000 个用户的关系矩

阵和 1000 个用户对 500 部电影的评分集。对于这些

评分数据按照不同的训练集和测试集比划分，形成

15 组测试数据，每组测试数据包含 1 个训练集和 1
个测试集。 
4.2.2 评价方法  本实验使用 4.1.2 节中介绍的绝对

误差率 | |E 来评价试验结果，对于式(17)中的参数，

N 表示预测结果数据量， ir 表示由训练集中数据经

本文算法预测得到的评分值， it 表示与 ir 对应的测

试集评分值，maxr 与 minr 表示数据集中的最大与最小

评分值，本实验中 max 10r = , min 0r = 。 
4.2.3 实验描述及结果分析 

(1)基于参数 %t 的交叉实验  使用本文提出的

DSBCTF 数据选取方式，将 4.2.2 节中的 15 组训练

集数据随机抽取 10 组分别代入本文的算法进行计

算，使用改进的余弦相似度计算方法，间接好友关

系挖掘阈值 α定为 50%，当好友选取比例分别为

20%, 50%和 70%时， | |E 值比较如图 1 所示。 

 

图 1 不同好友数据选取比例的平均误差率比较 

对于挖掘出的好友关系，仅表明他们之间的信

任程度很高，但是他们的业务喜好也有可能差异很

大，所以不能将这些关系全部用于预测业务评分。

从这些好友关系中通过他们之间基于业务评分的相

似性大小来选取部分数据，将使得推荐更加合理。

选取比例决定了选取的好友数量，当参与预测的数

量过少时，有可能忽略掉某些关键数据的影响，通

过试验发现：当好友选取比例为 70%时，平均误差

率比较小，所以本文将参数 %t 定为 70%。 

(2)TDS、DSBF、DSBCTF 对比实验  将 4.2.2

节中的 15 组训练集数据随机抽取 10 组代入本文算

法进行偏好预测，其中 %t 的取值定为 70%，间接好

友关系挖掘阈值α定为 50%，当选用 3 种不同的数

据选取方式时， | |E 值比较如图 2 所示。 

3 种算法中，从直接参与评分预测的数据量上 
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图 2  3 种数据选取方法的性能比较 

看，DSBCTF 方法所选取的数据量最多，它包含了

传统基于项目评分相似性及社会化关系挖掘的用户

信息，TDS, DSBF 则仅有部分数据；从数据的推荐

意义上看，TDS 缺少了来自社会化关系挖掘的好友

数据，而 DSBF 缺少了来自传统基于项目评分相似

性的用户数据，与 DSBCTF 相比，这两种方法都不

能较全面地预测用户项目评分。实验结果也表明：

本文提出的基于用户社会化关系挖掘的混合数据选

取算法(DSBCTF)性能最好，误差率最小。 

5 结论 

基于移动社交网络服务现状，多数用户更相信

来自真实社交网络中朋友而非系统的推荐信息，且

交往密切的用户在兴趣上较为相似。本文面向移动

通信网，提出一种基于移动用户社会化关系挖掘的

协同过滤算法，通过对移动通信网下的社会化潜在

关系进行挖掘，将好友数据融入传统的协同过滤算

法中。在实验部分，首先通过一个仿真数据实验验

证了该方案的可行性和有效性，然后通过公开的

Filmtipset 数据集实验确定了合理的参数设置，并

与 TDS, DSBF 数据选取方法进行了性能比较。实

验结果表明，本文算法不仅缓解了评分矩阵稀疏性

问题，而且有效地提高了偏好预测和推荐结果的准

确度。 
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