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基于隐含上下文支持向量机的服务推荐方法 
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摘  要：结合上下文信息和支持向量机（SVM），提出了一种基于隐含上下文支持向量机的服务推荐方法。首先，

根据用户所处的不同上下文信息对用户评分矩阵进行修正，使其带有隐含的上下文信息；其次，将带有隐含上下

文信息的服务评分向量作为服务的特征向量，构建训练集，上下文信息的引入并没有增加服务特征向量的维数；

然后，根据训练集使用 SVM 获得目标用户的分类超平面，构建 SVM 预测模型；最后，计算目标用户未使用服务

的特征向量点与超平面的距离，综合考虑该距离以及相似用户的推荐，做出服务推荐。实验结果表明，所提推荐

方法在不同的评分矩阵密度下均具有较好的推荐精度，并且能够缩短推荐时间。 
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Abstract: Combined with contexts and SVM, a service recommendation method based on context-embedded support 
vector machine (SRM-CESVM) was proposed. Firstly, according to the different contexts, the user rating matrix was 
modified to make it with embedded contexts. Secondly, the rating vectors with embedded contexts were used as service 
feature vectors to construct training set, meanwhile the dimension of service feature vector were not increased by the in-
troduction of contexts. Thirdly, a separation hyperplane for active user was acquired based on training set using SVM, 
and then the SVM prediction model was built. Finally, the distances between the feature vector points representing the 
active users' unused services and the hyperplane were calculated. Considering the distances and the recommendation of 
similar users, the service list was recommended. The experimental results further demonstrate that the proposed method 
has better recommendation accuracy under different rating matrix densities and can reduce recommendation time. 
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1  引言  

Web 服务是自描述的软件实体，可以通过互联

网发布、定位和使用，服务计算和云计算技术的快

速发展使 Web 服务成为 IT 资源共享的重要手段之

一。然而，随着具有相同功能而服务质量各异的服

务在互联网上井喷式涌现，用户很难找到他们需要

的服务，从而造成“信息过载”问题。推荐系统被
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认为是解决该问题的方法之一。 
目前，国内外研究者对服务推荐问题已经做了

大量的工作，并取得了一些重要的成果。根据推荐

算法工作机制的不同，可以将当前主流的服务推荐

方法分为基于内容的服务推荐、基于协同过滤的服

务推荐、混合服务推荐、上下文感知的服务推荐及

其他相关的服务推荐方法。 
早期的服务推荐方法研究主要集中于基于内

容的服务推荐。它的基本思想是主动提取用户已使

用服务的特征，利用这些特征建立用户偏好模型，

然后将待推荐服务的特性与用户偏好模型比较，找

出符合用户偏好的服务向用户推荐。Shu 等[1]根据

用户对多媒体学习资源的个性化需求，提出一种基

于内容的服务推荐方法。基于内容的推荐方法抽取

某些服务的内容特征比较困难，因此其应用范围具

有局限性。基于协同过滤的服务推荐方法不存在该

问题，它是目前应用最为广泛和成功的方法。该推

荐方法主要分为基于内存的方法和基于模型的方

法。基于内存的方法包括基于用户的方法和基于服

务的方法，两者都使用近邻技术预测用户未使用服

务的评分，然后为用户推荐具有较高评分的服务。

Li等[2]使用MapReduce大数据处理平台实现了一种

基于服务的协同推荐算法，该算法与传统的协同过

滤算法相比，在处理大数据集时具有较好的效率。

Li 等[3]提出了一种带有隐私保护的基于服务的协同

过滤方法。AI-Hassan 等[4]结合本体相似性和基于服

务的协同过滤技术，提出了一种语义增强的混合旅

游服务推荐方法。孟恒羽等[5]提出一种基于改进 K
近邻模型的协同过滤推荐算法，将传统的协同过滤

算法和改进的 K 近邻算法相结合。基于模型的服务

推荐方法是另外一种类型的协同过滤推荐方法。该

方法首先建立了一个基于用户历史数据的预测模

型，然后利用该模型预测用户对未使用服务的偏好

程度，从而为用户做出推荐。该方法采用的预测模

型主要包括线性回归、支持向量机（SVM，support 
vector machine）、神经网络、贝叶斯模型、矩阵分

解、深度学习等。李改等[6]提出了一种基于评分预

测与排序预测的协同过滤算法，该算法采用概率矩

阵分解技术。Kushwaha 等[7]提出一种基于概率矩阵

分解的语义推荐系统。Ren 等[8]提出了一种基于

SVM 的协同过滤服务推荐算法。Oku 等 [9]结合

SVM，提出了一种上下文感知的服务推荐方法。

Ma 等[10]利用用户偏好信息的差异提出了一种偏好

增强的 SVM，用于分类问题。Wei 等[11]提出一种结

合协同过滤方法和深度神经网络的电影服务推荐

方法，用于解决新服务问题。黄立威等[12]对基于深

度学习的推荐系统研究进行了综述和比较。 
为了发挥多种推荐方法的优势，近年来，许多

研究者关注混合推荐方法，该方法使用 2 种或多种

不同推荐技术，或者与其他技术相结合进行服务推

荐。Yao 等[13]考虑到用户相似性和服务语义内容的

相似性，提出了一种混合服务推荐方法。Afify 等[14]

结合基于模型和基于内存的协同过滤方法，提出了

一种混合的云服务推荐方法。同时，为了进一步提

高服务推荐的个性化和精度，近年来，出现了上下文

感知服务推荐方法，这些上下文主要包括时间、位置、

同伴、信任关系等信息。Zhao 等[15]基于上下文和用

户信任关系，提出一种视频推荐算法。Yin 等[16]基于

用户的信任模型，提出一种大数据云服务推荐方法。 
虽然上述服务推荐方法在服务推荐领域做出

了重要贡献，但仍然存在一些问题，主要表现在以

下 3 个方面。第一，目前多数推荐方法对目标用户

所有未使用服务的偏好值进行整体预测，这种预测

包含了对目标用户不感兴趣服务的预测，这是不必

要的，因此这种基于预测的推荐方法往往比较耗

时。第二，多数推荐方法基于用户的历史数据进行

推荐，事实上，用户的历史数据与特定的上下文信

息存在一定的关联，因此，推荐方法需要引入上下

文信息以提高推荐精度。第三，多数推荐方法在计

算用户相似度时，仅使用用户的历史行为数据，很

少使用用户的人口统计学信息，因此，在推荐方法

中需要引入用户人口统计学信息以提高相似度计

算精度，并缓解冷启动问题。 
为了解决上述问题，本文借鉴现有的研究成

果，提出了一种基于隐含上下文支持向量机的服务

推荐方法（SRM-CESVM，service recommendation 
method based on context-embedded support vector 
machine）。与其他推荐方法相比，本文所提方法具

有以下特点。第一，根据上下文信息，修正用户评

分矩阵，使其带有隐含的上下文信息；将带有上下

文信息的服务评分向量作为服务的特征向量，使用

SVM 构造用户分类超平面对服务进行分类。采用隐

含上下文信息的服务特征向量不仅使上下文信息

在服务分类中起到指导作用，而且不会增加服务特

征向量的维数，因此不会增加支持向量机的计算复

杂度。第二，分类超平面将用户不感兴趣的服务从
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待推荐服务集合中分离出来，在计算用户对未评分

服务的偏好程度，即预测未评分服务的评分时，可

以只考虑用户感兴趣的未评分服务，从而极大地缩

短了算法的计算时间。第三，考虑从目标用户的历

史评分数据和相似用户 2 个方面为目标用户做出服

务推荐。首先，根据 SVM 预测模型选出目标用户

较为感兴趣的候选推荐服务集合；然后，根据目标

用户的相似用户的服务推荐得出另一个候选推荐

服务集合；最后，综合 2 个候选推荐服务集合得出

最终的服务推荐集合。 

2  SRM-CESVM 模型 

SRM-CESVM 模型如图 1 所示。用户使用服务

后，通常会显式地为服务给出一个评价分数，以此表

达该用户对已使用服务的满意程度，从而形成用户评

分数据。对于某目标用户，服务集合被分为两部分：

用户使用过的服务集合（已评分服务集合）和用户未

使用的服务集合（未评分服务集合）。 

 
图 1  SRM-CESVM 模型 

一方面，将目标用户已评分服务集合作为训练

集，利用 SVM 构造目标用户的 SVM 预测模型。然

后，结合目标用户推荐时所处的上下文信息，根据

分类超平面，将未评分服务集合分为 2 个部分：用

户感兴趣的服务集合和用户不感兴趣的服务集合。

对于目标用户不感兴趣的服务集合直接过滤，不需

要预测目标用户对这些服务的评分值。而对于用户

感兴趣的服务集合，则结合服务所对应的服务特征

向量点与超平面的距离预测目标用户对这些服务

的偏好程度，给出预测值，并根据预测值的大小排

序，排名靠前的服务组成一个候选推荐服务集合。 
另一方面，根据目标用户与其他用户的 SVM

预测模型的相似性及目标用户与其他用户的人口统

计学信息，计算目标用户与其他用户的相似度，得出

目标用户的最近邻相似用户集合。结合目标用户推荐

时所处的上下文信息，将相似用户感兴趣且已使用

的，同时目标用户未使用的服务组成目标用户的另一

个候选推荐服务集合。最后，综合两类候选推荐服务

集合，为目标用户给出合理的服务推荐。 

3  SRM-CESVM 服务推荐方法的实现  

本节详细描述 SRM-CESVM。首先，按照执行

的先后顺序介绍方法的具体步骤；然后，对推荐方

法进行整体描述。 
3.1  用户评分矩阵  

用户评分矩阵记录了用户对服务的评分数据。

设推荐系统中存在 m 个用户和 n 个服务，则用户评

分矩阵的定义如式(1)所示。 
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其中， ,i jr 为用户 iu 对服务 js 的评分， 0 i m≤ ≤ ， 

0 j n≤ ≤ 。 , 0i jr = ，表示用户 iu 没有使用过服务

js ，即对服务 js 没有进行过评分，服务 js 属于用户 iu

的待推荐服务集合； , 0i jr > ，表示用户 iu 使用过服务

js ，即对服务 js 进行过评分，其值越大说明用户对该

服务越满意，服务 js 属于用户 iu 的训练服务集合。 

由于用户评分的服务数量一般比较稀少，用户

评分矩阵中存在大量的零值，因此用户评分矩阵通

常十分稀疏，其稀疏程度用矩阵中非零值所占比例

即用户评分矩阵密度来度量。从而，用户评分数据

越稀疏，零值越多，用户评分矩阵密度越小。 
3.2  上下文信息与相似度计算  

在用户评分矩阵中，用户对服务的评分是在一

定的上下文环境下做出的[15]，例如，使用服务的时

间、用户所处的地点、当时的天气情况和用户的人

口统计学信息（性别、年龄、职业、教育背景等），

本文称这些上下文信息的集合为“评分上下文”。

对于目标用户，如果相似用户对某个待推荐服务的

评分较高，并且评分上下文信息与目标用户推荐时

所处的上下文信息十分相似，那么推荐系统为目标

用户推荐该服务更加具有说服力。推荐系统为目标

用户推荐服务时用户所处的上下文信息集合，本文
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称之为“推荐上下文”或“实时上下文”。因此，

需要修正用户评分数据，使其带有隐含的上下文信

息，使上下文信息在服务分类中起到指导作用，从

而进一步提高推荐精度。 
上下文信息可以通过各种传感器、公共服务平

台或推荐服务系统本身提供。在本文实验部分，主

要采用 MovieLens数据集已收集的上下文信息进行

相关实验。根据其取值的数据类型，上下文信息主

要分为离散型上下文信息（例如教育背景、职业等）

和连续型上下文信息（例如时间、年龄、温度等）。

本节对上下文信息进行形式化描述，并提出上下文

信息相似度的计算方法。 
假设推荐系统中有 L 种不同类型的上下文信

息，记 1 2
, , , ,( , , , )L

i j i j i j i jc c c c= " 1 1i m j n（ ≤ ≤ ，≤ ≤ ）为

用户 iu 使用服务 js 时的评分上下文信息，其中，

, (1 )k
i jc k L≤ ≤ 为第 k 种类型的上下文信息。记

1 2
current current current current( , , , )Lc c c c= " 是系统为目标用户推

荐服务时目标用户所处的推荐上下文信息，其中，

current (1 )kc k L≤ ≤ 为第 k 种类型的上下文信息。定义

评分上下文信息 ,i jc 和推荐上下文信息 currentc 的相似

度计算方法如式(2)所示。 

 
, current

1
, current

sim ( , )
sim( , )

L
k k

k i j
k

i j

c c
c c

L
==
∑

 (2) 

其中， , currentsim ( , )k k
k i jc c 是第 k 种类型的上下文信息

,
k
i jc 和 current

kc 的相似度。 

如果第 k 种类型的上下文信息是离散型数据，

根据上下文信息的特点，有 2 种相似度的计算方法。

如果上下文信息的所有取值具有一定的相关性，则

上下文信息相似度计算方法如式(3)所示。 

 , current
, current

| ( ) ( ) |
sim ( , ) 1

max( )

k k
i jk k

k i j

D c D c
c c

D
−

= −  (3) 

其中， ,( )k
i jD c 是 ,

k
i jc 的上下文信息值， current( )kD c 是

current
kc 的上下文信息值，max( )D 是所有上下文信息值

的最大值。如果上下文信息的所有取值没有一定的相

关性，则上下文信息相似度的计算方法如式(4)所示。 

 , current
, current

, current

1  ( ) ( )
sim ( , )

0 ( ) ( ) 

k k
i jk k

k i j k k
i j

D c D c
c c

D c D c

⎧ =⎪= ⎨
≠⎪⎩

，

，
 (4) 

例如，对于离散型上下文信息“教育背景”，

规定 D=(1,2,3,4,5,6)分别对应教育程度（小学，初中，

高中，本科，硕士，博士），这些值之间具有相关性，

因此采用式(3)的计算方法，例如，博士和小学的上下

文相似度为
| 6 1| 1sim ( , ) 1

6 6k
−

= − =博士 小学 ，而

| 6 5 | 5sim ( , ) 1
6 6k
−

= − =博士 硕士 。其他类似的上下

文信息（如天气情况等），相似度计算方法与此类

似。对于另一种离散型上下文信息“职业”，规定

D=(1,2,3,4,5,6,7,8)分别对应国家职业大类划分的 8 个

类，这些值之间没有相关性，因此采用式(4)的计算

方法，例如，专业技术人员与商业人员的上下文相

似度为 0。对其他类似上下文信息（如性别等），相

似度计算方法与此类似。 
如果第 k 种类型的上下文信息是连续型数据，首

先将连续数据离散化，然后采用离散型上下文信息相

似度的计算方法进行计算。离散化方法如式(5)所示。 
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,

1 0
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3
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 (5) 

其中， (1 )iT i N≤ ≤ 为分段阈值点，离散化后，上

下文信息相似度的计算方法如式(3)所示。 
例如，连续型上下文信息“时间”，根据距离当前

时间的间隔，以 6 个月为段，将时间离散化为 D=(1, 
2,3,4,5,6,7)，分别对应时间段(1～6 个月，7～12 个月, 
13～18 个月，19～24 个月，25～30 个月，31～36 个

月，37 个月及以上)，则sim (25 30 13 18 )k =～ 个月， ～ 个月  
| 5 3 | 51

7 7
−

− = ，而 sim (37 1 6 ) 1k = −个月及以上，～ 个月  

| 7 1| 1
7 7
−

= 。对其他类似连续型上下文信息（如温

度等），相似度计算方法与此类似。 
3.3  服务评分向量 

设用户 iu 为目标用户，为便于描述，不失一般

性，设推荐系统中所有服务组成的集合中前 K 个服

务 属 于 目 标 用 户 已 评 分 服 务 集 合 ， 记 为

r { |1 }jS s j K= ≤ ≤ ，相应地， ur { | 1 }jS s K j n= + ≤ ≤

为目标用户未评分服务集合。 
对于任意服务 rjs S∈ ，所有用户对该服务的

评分形成该服务的评分向量 1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " ，
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其分量 , (1 )k jr k m≤ ≤ 是用户 ku 对服务 js 的评分，

由于目标用户对该服务的评分 ,i jr 的值是确定的，即

偏好确定，因此将该服务作为目标用户的训练服务。  
对于任意服务 urjs S∈ ，所有用户对该服务的评

分形成服务的评分向量 1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " ，目标用

户对该服务的评分 ,i jr 的值是未知的，即没有使用过

该服务，因此，将该服务作为目标用户的待推荐服务。 
3.4  隐含上下文用户评分矩阵  

利用上下文信息的相似度修正目标用户评分

矩阵，使其具有隐含的上下文信息，具体方法如下。  
对于目标用户 iu ，从目标用户已评分服务和未

评分服务 2 个方面对用户评分矩阵进行修正。对于

任意的已评分服务 rjs S∈ ，其对应的评分向量修正

时，上下文相似度计算中采用的上下文信息是目标

用户使用该服务的评分上下文和其他用户使用该

服务的上下文。对于任意的未评分服务 urjs S∈ ，其

对应的评分向量修正时，上下文相似度计算中采用

的上下文信息是为目标用户推荐该服务时的推荐

上下文和其他用户使用该服务时的上下文。本文实

验中使用的上下文（评分上下文和推荐上下文）来

自公开的 MovieLens 数据集。本文提出的上下文修

正方法的思想借鉴于蚁群算法中路径信息素的更

新规则，即保留原始评分数据信息的同时，在评分

数据中增加上下文信息，这样既保留了原始评分信

息，又融入了新的上下文因素用于推荐。 
目标用户已评分服务 rjs S∈ 对应的评分向量

的修正过程如下。对于目标用户 iu ，如果服务 js 是

训练服务，即 rjs S∈ ，说明目标用户对该服务做出

过评分，该评分具有评分上下文信息。因此，以目

标用户 iu 使用服务 js 时的评分上下文信息 ,i jc 为参

照，修改服务 js 对应的评分向量 1, 2, ,( , , , , ,j j k jr r r" "  

, )m jr ，其修正规则如式(6)所示。 

, ,
*
, , , , , ,

,

                                           0,

(1 ) sim( , )   0,

0                                              0,

k j k j k i

k j k j k j k j i j k j k i

k j k i

r r u u

r r r c c r u u

r u u

ρ ρ

⎧ ≠ =
⎪

= + − ≠ ≠⎨
⎪ = ≠⎩

，

，

，

 

  (6) 
其中， [0,1]ρ ∈ 为遗留因子，表示原始评分信息的

保留程度； , ,sim( , )k j i jc c 为用户 ku 评分服务 js 时的

评分上下文信息 ,k jc 和目标用户 iu 评分服务 js 时的

评分上下文信息 ,i jc 的相似度，其计算方法如式(2)

所示。修正后，目标用户的已评分服务 rjs S∈ 的修

正评分向量记为 * * * *
1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " 。 

目标用户未评分服务 urjs S∈ 对应的评分向量的

修正过程如下。 对于目标用户 iu ，如果服务 js 是待推

荐服务，即 urjs S∈ ，说明目标用户对该服务未做出过

评分。应该比较其他用户使用服务 js 时的评分上下文

信息 ,i jc 与目标用户 iu 推荐时所处的上下文信息 currentc

之间的相似性，因此，以目标用户 iu 推荐时所处的上

下文信息 currentc 为参照，修改服务 js 对应的评分向量

1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " ，其修正规则如式(7)所示。 

,
*
, , , , current ,

,

0                                                    0,

(1 ) sim( , )   0,

0                                                      0,

k j k i

k j k j k j k j k j k i

k j k i

r u u

r r r c c r u u

r u u

ρ ρ

⎧ = =
⎪

= + − ≠ ≠⎨
⎪ = ≠⎩

，

，

，

 

  (7) 
其中， [0,1]ρ ∈ 为遗留因子， , currentsim( , )k jc c 为用户 ku

评分服务 js 时的评分上下文信息 ,k jc 和目标用户 iu

推荐时所处的上下文信息 currentc 的相似度，其计算方

法如式(2)所示。修正后，目标用户的未评分服务

urjs S∈ 的修正评分向量记为 * * * *
1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " 。 

通过上述 2 个方面对用户评分矩阵的修正，使

用户对服务的评分隐含了上下文信息，有助于推荐

精度的提高。修正后的隐含上下文用户评分矩阵如

式(8)所示。 
* * * *

1,1 1,1 1,2 1,2 1,3 1,3 1, 1,

* * * *
2,1 2,1 2,2 2,2 2,3 2,3 2, 2,*

*
,1 ,1

( | )    ( | )   ( | )     ( | )

( | )   ( | )  ( | )    ( | )
                                                        
( | )  

n n

n n
m n

m m

r c r c r c r c

r c r c r c r c

r c

× =R

"

"

# # # % #
* * *
,2 ,2 ,3 ,3 , ,( | ) ( | )  ( | )m m m m m n m nr c r c r c

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠"

 

  (8) 
其中， *

, ,( | )i j i jr c 为在上下文信息 ,i jc 条件下，用户 iu 对

服务 js 的修正评分 *
,i jr ，即隐含上下文信息的评分。 

隐含上下文用户评分矩阵之所以称为“隐含”

的，其目的是不仅使上下文信息在服务分类时起到

指导作用，而且将修正后的服务评分向量作为服务

特征向量用于训练和推荐时，不增加服务特征向量

的维数和支持向量机的计算复杂度。 
3.5  训练服务集合和待推荐服务集合 

如上文所述，对于目标用户 iu ，为便于描述，

不失一般性，将服务集合中前 K 个服务设为目标用

户已评分服务，它们属于集合 rS ；后 n−K 个服务
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设为目标用户未评分服务，它们属于集合 urS 。 
如图 2 所示，将所有属于 rS 的目标用户已评分

的服务组成训练服务集。对于任意服务 rjs S∈ ，采

用 3.4 节所述的修正方法得到修正评分向量
* * * *

1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " ，该修正评分向量作为该训练

服务的特征向量，记为 r
jsv ，用于训练目标用户的

SVM 预测模型。于是，对于目标用户，记 TSi =  
r

,{( , ) |1 }j i jy j K≤ ≤sv 为训练服务集合，其中，

, {1, 1}i jy ∈ − 是服务 js 是否被目标用户感兴趣的标

签，“1”表示感兴趣，“−1”表示不感兴趣。设ε 为
推荐系统设定的用户偏好阈值，如果目标用户 iu 对

服务 js 的评分 *
,i jr ε≥ ，则 , 1i jy = ；否则 , 1i jy = − 。 

 
图 2  训练服务集合和待推荐服务集合 

相应地，将所有属于 urS 的目标用户未评分的服

务组成待推荐服务集合。对于任意服务 urjs S∈ ，采

用 3.4 节所述的修正方法得到修正评分向量
* * * *

1, 2, , ,( , , , , , )j j k j m jr r r r" " ，该修正评分向量作为该待

推荐服务的特征向量，记为 ur
jsv 。于是，对于目标

用户，记 ur
,RS {( , ) | 1 }i j i jy K j n= + ≤ ≤sv 为待推荐

服务集合，由于 *
, 0i jr = ，故不能判断 ,i jy 的值，需

要根据训练好的 SVM 预测模型评估目标用户 iu 对

该服务的偏好程度。 
3.6  隐含上下文支持向量机 

对于目标用户 iu ，获得训练服务集 TSi 后，

SRM-CESVM 服务推荐方法使用 SVM 为目标用户

构建分类超平面，求解过程本质上是求解凸二次规

划问题，如式(9)所示。 

 

2

1

r
,

1min  
2

s.t.    ( ) 1

        0, 1,2, ,

K

j
j

i j j j

j

w C

y w b

j K

=

+

+ −

=

∑

"

≥

≥

ξ

ξ

ξ

sv  
(9)

 

其中，惩罚参数 0C > ，C 越大对误分类的惩罚越大；

0iξ > 是松弛变量；K 是训练服务集合TSi 中服务的

数量；w 和 b 为分类超平面的法向量和截距。 
通常，SVM 采用核函数的方法，将数据从低维

的数据空间映射到高维的数据空间，最终求解得到

如式(10)所示的分类超平面。 

 
spv

,
1

( ) ( , )
n

i p i p p
p

f y bα ϕ
=

= +∑sv sv sv  (10) 

其中， ( )if sv 是目标用户 iu 的分类超平面，

( , )pϕ sv sv 是核函数， pα 是支持向量 psv 对应的拉格

朗日乘子， spvn 是支持向量的数量。 

这样，通过分类超平面 ( )if sv 得到了目标用户

的 SVM 预测模型。 
3.7  基于 SVM 预测模型的服务推荐  

在 SVM 预测模型中，根据目标用户未使用服

务的特征向量，通过 ( )if sv 可以将该服务归属于目

标用户感兴趣的服务集合 PRSi 或不感兴趣的服务

集合 NRSi 。 
具体地，对于目标用户 iu 的任意一个未评分服

务 js ，其对应的服务特征向量为 ur
jsv 。如果

ur( ) 0i jf ≤sv ，则说明目标用户对该服务不感兴趣，

将该服务从待推荐服务集合中删除，不再计算其用

户偏好值，这样可以极大地缩减算法的执行时间。

如果 ur( ) 0i jf >sv ，说明目标用户对该服务感兴趣。

目标用户对该服务的偏好程度可以用代表该服务

的特征向量点到分类超平面的距离表示。服务的评

分向量点离超平面距离越远，表示目标用户对服务

越感兴趣。根据距离的远近对服务特征向量点进行

排序，然后选出距离超平面距离较远的 N 个服务特

征向量点对应的服务组成目标用户基于 SVM 预测

模型的候选推荐服务集合，记为 svmCSi 。 
3.8  基于相似用户的服务推荐  

目标用户 iu 与相似用户具有相似的偏好，因此

考虑相似用户的推荐也很重要，其过程如下：首先，

计算目标用户与其他用户之间的相似度，找出比较

相似的用户集合；然后，将相似用户感兴趣且目标

用户没有使用过的服务集合推荐给目标用户。在本

文所提推荐方法中，用户相似度的计算通过 SVM
预测模型和用户人口统计学信息加权获得。用户人

口统计学信息是计算用户相似度时需要考虑的重

要因素，并且在用户评分数据稀疏或新用户问题
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中，这些信息起到十分关键的作用，能够一定程度

上提高推荐精度和有效地缓解算法的冷启动问题。

具体步骤如下。 
首先，介绍基于 SVM 预测模型的用户相似度

计算方法。Oku 等[9]提出用户相似度可以通过计算

用户的 SVM 模型的相似性获得，本文借鉴该方法

并做出一些改进，提出目标用户 iu 和其他用户 ju 关

于 SVM 预测模型的用户相似度 svmsim ( , )i ju u 的计

算方法，如式(11)所示。 

 1 2 1 2
svm

1 2 1 1 2 2

1 1 1sim ( , ) ( )
2i j

m m n nu u
m m n nλ λ

+ − + −+ +
= × + ×

+ +
 (11) 

其中，
1 2
2

1 1 e
m m

λ
+ −+

−
= + ，

1 2
2

2 1 e
n n

λ
+ −+

−
= + ， 1m 和 2m 分

别是目标用户 iu 的 SVM 预测模型中该用户感兴趣

的服务个数和不感兴趣的服务个数， 1m+是目标用户

iu 的 SVM 预测模型中该用户感兴趣的服务对应的

特征向量映射到用户 ju 的 SVM 预测模型中同样是

用户 ju 感兴趣的服务的个数， 2m−是目标用户 iu 的

SVM 预测模型中该用户不感兴趣的服务对应的特

征向量映射到用户 ju 的 SVM 预测模型中同样是用

户 ju 的不感兴趣的服务的个数。同理， 1n 、 2n 、 1n+ 、

2n− 是相对于用户 ju 而言的。另外，该相似度计算方

法在利用 SVM 预测模型计算目标用户 iu 和用户 ju

相似度时，还考虑了两者共同感兴趣和共同不感兴

趣的服务数量。原因在于，在计算用户相似度时，

不仅要考虑 2 个用户共同偏好服务数量的比例关

系，还需要考虑服务数量，较多数量的共同偏好服

务意味着用户相似度的计算更精确。 
然后，介绍基于人口统计学信息的用户相似度

计算方法。人口统计学信息是指用户的年龄、性别、

教育程度、职业等一系列自然与社会属性。这些信

息分为离散型信息和连续型信息。首先需要进行数

值化，具体方法类似于式(3)～式(5)的处理方法，最

后采用式(12)所示的计算方法得出目标用户 iu 和用

户 ju 关于人口统计学信息的相似度 demsim ( , )i ju u 。 

 1
dem

sim ( , )
sim ( , )

H

k i j
k

i j

u u
u u

H
==
∑

 (12) 

其中， H 为用户人口统计学信息的个数，

sim ( , )k i ju u 为用户 ui 与用户 uj 的第 k 种类型的人

口统计学信息的相似度。 

通过上述方法，获得基于 SVM 预测模型的用

户相似度和基于用户人口统计学信息的相似度，根

据式(13)得到目标用户 iu 和用户 ju 的相似度。特殊

情况下，当目标用户的训练服务数量极少或为零

时，目标用户与其他用户的相似度计算式退化为基

于用户人口统计学信息的相似度。 

  svm dem

svm dem

2sim ( , )sim ( , )
sim( , )

sim ( , ) sim ( , )
i j i j

i j
i j i j

u u u u
u u

u u u u
=

+
 (13) 

根据式(13)得到目标用户 iu 的最近邻用户，组

成目标用户的相似用户集合。对于每一个相似用户

ju ，在其 SVM 预测模型中，首先，选取服务特征

向量点距离分类超平面距离大于零且该用户感兴

趣同时评分过的服务。其次，从最近邻用户选取的

服务集合中删除重复的服务，形成一个临时服务集

合。然后，对于属于该临时集合的任何一个服务 js ，

如果该服务的评分上下文和目标用户当前所处上

下文相似且该服务不属于集合 svmCSi ，则将该服务

映射到目标用户 iu 的 SVM 预测模型中，如果目

标用户也对该服务感兴趣，则计算服务 js 的特征

向量点到超平面 ( )if sv 的距离。最后，根据距离

的远近进行排序，选出前 N 个服务，得到目标用

户 iu 的相似用户推荐的 N 个服务，这些服务组成

目标用户 iu 基于相似用户的候选推荐服务集合，

记为 simCSi 。 
3.9  最终服务推荐  

SRM-CESVM服务推荐方法从 2个方面为目标

用户做出最终服务推荐。这 2 个方面分别来自基于

SVM 预测模型的服务推荐和基于相似用户的服务

推荐。 
基于上述 2 个候选推荐服务集合 svmCSi 和

simCSi ，最终的候选推荐服务集合CSi 中的 N 个服务

的选取方法如式(14)所示。 

 svm sim(CS ) (CS ) (1 ) (CS )i i iN N Nδ δ= + −  (14) 

其中， (CS )iN 、 svm(CS )iN 和 sim(CS )iN 分别是 3 个

集合中服务的个数，δ 是选择权重参数。CSi 中的

服务一部分来源于 svmCSi 中的前 svm(CS )iNδ 个服务，

另一部分来源于 simCSi 中的前 sim(1 ) (CS )iNδ− 个服务。  

最终的推荐结果来源于两方面。一方面，基于

目标用户的历史评分数据，利用 SVM 预测模型为

目标用户进行推荐，具有很好的解释性，用户更加
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信服。另一方面，目标用户与相似用户具有相似的

偏好，因此，根据相似用户的偏好为目标用户进行

推荐，同样具有很好的解释性。值得注意的是，在

特别情况下，只采用基于人口统计学信息的相似用

户的推荐，这是因为当目标用户的训练服务数量极

少或为零时，基于 SVM 预测模型的服务推荐精度

严重下降或者不起作用，为了缓解数据稀疏性和冷

启动，最终候选推荐服务集合全部来源于基于相似

用户的推荐。 
3.10  SRM-CESVM 算法 

SRM-CESVM 算法描述如算法 1 所示。 
算法 1  SRM-CESVM 推荐方法 
输入  评分矩阵 m n×R ，上下文CT ，偏好阈值

ε ，遗留因子 ρ ，选择权重δ ，推荐服务数量 N 

输出  Top-N 推荐服务集合CSi  
1) 初始化ε 、 ρ 、δ 和 N 
2) for 服务 js  in 已评分服务集合 rS  do 

3)   if , 0k jr ≠  and k iu u=  then 

4) *
, ,k j k jr r←  

5)   else if , 0k jr ≠  and k iu u≠  then 

6)    *
, , , , ,(1 ) sim( , )k j k j k j k j i jr r r c cρ ρ← + −  

7)   else *
, 0k jr ←  

8)   end if 
9) end for 
10) for 服务 js  in 未评分服务集合 urS  do 

11)   if , 0k jr ≠  and k iu u≠  then 

12) *
, , , , current(1 ) sim( , )k j k j k j k jr r r c cρ ρ← + −  

13)   else  
14) *

, 0k jr ←  

15)   end if 
16) end for 
17) 创建训练服务集合 TSi 和推荐服务集合

RSi  
18) for 服务 js  in 训练服务集合TSi  do 

19)   if *
,i jr ε≥  then 

20) , 1i jy =  

21)   else 
22) , 1i jy = −  

23)   end if 
24) end for 

25) 获 得 分 类 超 平 面
spv

,
1

( )
n

i p i p
p

f yα
=

←∑sv   

( , )p bϕ +sv sv  

26) for 服务 js  in 推荐服务集合RSi  do 

27)   if ur( ) 0i jf >sv  then 

28) PRS PRS { }i i js← ∪  

29)   else 
30) NRS NRS { }i i js← ∪  

31)   end if 
32) end for 
33) for 服务 js  in 感兴趣的服务集合 PRSi  do 

34)   计算 js 对应的特征向量点到 ( )if sv 的

距离 
35) end for 
36) 距离排序并选出前 N 个服务加入候选推荐

服务集合 svmCSi 中 
37) for 用户 ( )ju j i≠  in 系统用户 do 

38)  svm dem

svm dem

2sim ( , )sim ( , )
sim( , )

sim ( , ) sim ( , )
i j i j

i j
i j i j

u u u u
u u

u u u u
←

+
 

39) end for 
40) 根据相似用户得到 N 个服务并加入候选推

荐服务集合 simCSi 中 
41) svm sim(CS ) (CS ) (1 ) (CS )i i iN N Nδ δ← + −  

42) 返回 Top-N 推荐服务集合CSi  

4  实验结果及分析  

4.1  实验数据集  
实验采用 MovieLens 100K 数据集，其包括

943 个用户对 1 682 部电影的评分数据（评分数据

为 1～5 分）。实验中，随机选择 80%的数据构建训

练集，剩余 20%的数据构建测试集。该数据集还提

供了一些额外的信息，包括用户人口统计学信息和

用户评论电影时的时间戳，这些信息作为上下文信

息用于验证本文提出的推荐方法。具体地，在本文

实验中涉及的上下文信息包括用户人口统计学上

下文信息（年龄、性别、职业等）和用户评分上下

文信息（评论时间以及由其推导出的季节、星期

等）。在模型训练中，训练集中的上下文信息作为

“评分上下文”应用于训练集中服务的评分向量的

修正，而在模型测试中，测试集中的上下文信息作

为“推荐上下文”应用于测试集中服务的评分向量
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的修正。实验环境如下：Matlab2016b 软件，系统

为 Windows 7，Intel core i7，CPU 为 3.6 GHz，内

存为 8 GB。 
4.2  实验的评价标准  

分类准确率通常作为衡量推荐方法性能的一

种评价标准。其中，分类准确率 A 用于衡量推荐方

法的整体分类能力，如式(15)所示；正例分类准确

率 A+ 用于衡量推荐方法对正例样本分类的准确度，

如式(16)所示；负例分类准确率 A− 用于衡量推荐方

法对负例样本分类的准确度，如式(17)所示。 

 
1 1

TP TN1 1
TP FP TN FN

m m
i i

i
i i i i i i

A A
m m= =

+
= =

+ + +∑ ∑  (15) 

 
1 1

TP1 1
TP FP

m m
i

i
i i i i

A A
m m

+ +

= =

= =
+∑ ∑  (16) 

 
1 1

TN1 1
TN FN

m m
i

i
i i i i

A A
m m

− −

= =

= =
+∑ ∑  (17) 

对于目标用户 iu ，TPi 表示正例样本被正确分

为正例的样本数量， FPi 表示负例样本被错误分为

正例的样本数量，TNi 表示负例样本被正确分为负

例的样本数量， FNi 表示正例样本被错误分为负例

的样本数量。  
在服务推荐中，通常还采用准确率 P、召回

率 R 和 F 值衡量推荐方法的性能，分别如式(18)～
式(20)所示。P 衡量推荐列表中预测到目标用户感

兴趣服务的概率。R 衡量推荐列表中目标用户感

兴趣的服务占目标用户所有感兴趣服务的比重。P
和 R 分别表示模型的预测和覆盖能力，但有时准

确率和召回率是相互影响的，即准确率高而召回

率低，或召回率高而准确率低，需要综合考虑两

者。而 F 值是 P 和 R 的加权调和均值，可以很好

地衡量推荐算法整体推荐性能，在推荐系统中经

常被采用。 

 
1 1

| RL TL |1 1
| RL |

m m
i i

i
i i i

P P
m m= =

= =∑ ∑ ∩
 (18) 

 
1 1

| RL TL |1 1
| TL |

m m
i i

i
i i i

R R
m m= =

= =∑ ∑ ∩
 (19) 

 
1

21 m
i i

i i i

PR
F

m P R=

=
+∑  (20) 

其中，RLi 表示为目标用户 ui推荐的服务集合，TLi

表示测试集中目标用户 ui 感兴趣的服务集合。 
4.3  核函数的选取  

在核函数选取实验中，根据文献[8,17]的相关分

析，核函数在用户评分矩阵密度 d=0.06 下进行，同

时根据文献和常识习惯，设置用户偏好阈值 3ε = 。

由于线性核函数 ( , )i j i jx x x xϕ = 在之前实验中效果

不太理想，故实验中不考虑线性核函数，只比较采

用多项式核函数 ( , ) ( 1) p
i j i jx x x xϕ = + ( 1)p≥ 和高斯

核函数
2

2

|| ||
( , ) exp( )

2
i j

i j

x x
x xϕ

σ
−

= − ( 0)σ > 的分类

准确率。  
图 3 是参数 p 取不同值时采用多项式核函数的

分类准确率。随着 p 值增大，A+ 值缓慢上升，A− 值

快速下降，A 值缓慢下降。可以看出，p=2 时，A
值达到最大。因此，采用多项式核函数时，p=2 是

最佳参数。 

 
图 3  不同参数值时多项式核函数的分类准确率 

图 4 是参数σ 取不同值时采用高斯核函数的分

类准确率。随着σ 值增大， A+ 值前期缓慢下降，

后期快速下降；A− 值前期缓慢上升，后期快速上升；

A 值缓慢到达顶峰后又缓慢下降。可以看出， 7σ =
时，A 值达到最大，因此，采用高斯核函数时， 7σ =
是最佳参数。 

 
图 4  不同参数值时高斯核函数的分类准确率 
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图 5 是多项式核函数和高斯核函数取最佳参数

时，A、 A+ 和 A− 值的比较。在负例分类准确率方

面，多项式核函数比高斯核函数相比效果较差。在

正例分类准确率方面，多项式核函数比高斯核函数

稍低。从两者整体分类准确率而言，高斯核函数比

多项式核函数相比效果更好，且正例和负例分类准

确率比较均衡，因此，在后面的实验中，选取高斯

核函数作为 SVM 分类的核函数。 

 
图 5  不同核函数时分类准确率比较 

4.4  原始评分信息保留程度参数的选取 
在不同的用户评分矩阵密度下，本文对原始评

分信息保留程度参数 ρ 对推荐结果的影响进行实

验，找出 F 的最优值。图 6 是 ρ 取不同值时的 F 值。

从图 6可以看出，在评分矩阵密度 d=0.06和 d=0.05，
ρ =0.7 时，F 达到最优值，在评分矩阵密度 d=0.04，
ρ =0.8 时，F 达到最优值。 

 
图 6  不同 ρ 值时推荐的 F 值 

4.5  服务选择权重参数的选取  
在不同的用户评分矩阵密度下，本文对服务选

择权重参数δ 对推荐结果的影响进行实验。图 7 是

δ 取不同值时的 F 值。从图可以看出，在不同的评

分矩阵密度下，δ =0.7 时，F 值达到最优，原因如

下：一方面，目标用户倾向于选择基于 SVM 预测

模型的服务推荐，这是因为该推荐基于目标用户的

历史评分数据得出，具有很好的解释性，用户更加

信服，因此，从 svmCSi 中选取较多的服务个数；另

一方面，目标用户与相似用户具有相似的偏好，因

此，从 simCSi 中选取剩余的部分。 

 
图 7  不同 δ 值时推荐的 F 值 

4.6  SRM-CESVM 方法的性能 
图 8～图 10 分别显示了在评分矩阵密度

d=0.06、0.05 和 0.04 下，该方法的推荐性能。在

不同的密度下，随着推荐服务数量 N 的增加，P
值不断下降，R 值不断上升，F 值缓慢上升后缓

慢下降。当 d=0.06，N=15 时，F 值达到最高值

0.26；N 为 10～25 时，F 值保持在 0.25 左右。

当 d=0.05 时，N=20 时，F 值达到最高值 0.22；
N 为 15～30 时，F 值保持在 0.2 左右。当 d=0.04，
N=25 时，F 值达到最高值 0.19；N 为 15～25 时，

F 值保持在 0.18 左右。实验结果说明，随着密度

的下降，评分数据变得越来越稀疏，特别地，当

d=0.04 时，数据极度稀疏，但该推荐方法仍保持

了不错的性能。 
4.7  SRM-CESVM 方法的冷启动  

为了验证本文提出的方法对冷启动问题的解

决能力。本文从数据集中随机选择 100 个用户和

300 部电影作为新用户和新服务，即人工删除评分

信息。实验中，为每个新用户推荐 20 个服务，同

时将一个新服务推荐给 20 个用户。实验中，对于

每个新用户记录用户满意的服务（即服务评分大于

等于用户偏好阈值）占推荐服务数的比例。同时，

对于每个新服务，记录推荐用户中用户满意的用户
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数占推荐用户数的比例。图 11 显示了不同矩阵评

分密度时，本文方法与文献[6]提出 URA-CF 方法的

比较结果，其值是针对所有用户或所有服务的平均

比例值。从实验结果可以得出本文提出的方法由于

加入了上下文信息，特别是人口统计学信息，在解

决冷启动问题方面是可行的，同时结果优于文献[6]
中的推荐方法。 

 
图 8  d=0.06 时推荐方法的性能 

 
图 9  d=0.05 时推荐方法的性能 

 
图 10  d=0.04 时推荐方法的性能 

 
图 11  解决冷启动问题的性能比较 

4.8  与其他推荐方法的性能比较  
将 SRM-CESVM 方法与目前最新的协同过滤

推荐方法进行比较，对比方法具体如下。  
URA-CF[6]，一种最新的基于评分预测与排序

预测的协同过滤推荐方法。该方法是基于概率矩阵

分解的改进协同过滤算法。 
SVM-CF[8,17]，一种最新的基于 SVM 的协同过

滤推荐算法。  
UI-CF[18]，一种最新的基于用户和项目的混合

改进协同过滤方法。 
图 12～图 14 分别显示了在评分矩阵密度

d=0.06、0.05 和 0.04 下 4 种推荐方法的性能比较。

不同评分矩阵密度下，SRM-CESVM 方法的性能均

优于其他 3 种推荐方法，特别是在数据极其稀疏的

情况下，SRM-CESVM 方法明显优于其他方法。这

是由于 SRM-CESVM 推荐方法使用了高效的 SVM
预测模型，并引入隐含的上下文信息以提高精度，

同时使用用户人口统计学信息缓解数据稀疏性带

来的推荐算法效率不高的问题。 

 
图 12  d=0.06 时 4 种推荐方法的性能比较 
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图 13  d=0.05 时 4 种推荐方法的性能比较 

 
图 14  d=0.04 时 4 种推荐方法的性能比较 

为了比较 4 种推荐方法的时间效率，在 3 种评

分矩阵密度 d=0.06、0.05 和 0.04 下分别统计 4 种推

荐方法的推荐时间消耗，结果如图 15 所示。一方

面，随着数据密度的降低，推荐时间减少，这是由

于数据密度降低表示推荐服务的数量减少，因此推

荐时间消耗减少。另一方面，本文提出的方法的时

间消耗比 UI-CF 方法减少了约 40%，比 URA-CF
方法减少了约 35%，表明 SRM-CESVM 方法具有

很高的时间效率，这是由于采用 SVM 的方法过滤

了用户不感兴趣的服务，节约了大量的时间。同时，

SRM-CESVM 方法的时间消耗比 SVM-CF 方法增

加了约 10%，这是由于引入了上下文信息及相似用

户的推荐，因此时间消耗略有增加，但推荐精度有

所提高。 

5  结束语 

本文提出了基于隐含上下文支持向量机的服

务推荐方法。该方法首先利用上下文信息修正用户

评分矩阵，然后利用 SVM 训练出用户的分类超平 

 
图 15  不同矩阵密度下 4 种推荐方法的时间消耗 

面，最后根据 SVM 预测模型和相似用户为目标用

户做出服务推荐。与其他基于预测的方法相比，该

方法使用隐含上下文的服务特征向量，即不增加

SVM 的计算复杂度，又使上下文信息用于指导推

荐。实验结果表明，提出的方法在推荐精度和推荐

时间消耗方面均得到有效提升。  
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