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摘  要：推荐信息泛滥严重影响了移动智能终端的用户体验，而有限计算环境制约了移动推

荐信息过滤模型与算法的研究。针对上述问题，结合用户画像技术与信息过滤方法，提出了一种

基于有限计算环境的移动推荐信息过滤算法。该算法通过用户轨迹信息构建用户画像，根据用户

画像与需求特征，对外界推荐的各类信息进行过滤，并最终进行二次推荐。仿真实验证明：该算

法过滤精确度高，个性化服务能力较强，其无需额外占用过多的系统计算与存储资源，性价比较

高，因而适用于移动智能终端的有限计算环境，具有一定的实用性。 
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limited computing environment 
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Abstract：The inundation of recommendation information has seriously affected the user experience 

of mobile intelligent terminal, while the limited computing environment restricts the research on the 

filtering model and algorithm of mobile recommendation information. A mobile recommendation 

information filtering algorithm based on limited computing environment is proposed by combining user 

portrait technology and information filtering method. The algorithm constructs user profile through user 

trajectory information, filters all kinds of information recommended by the outside world according to user 

profile and demand characteristics, and finally recommends information the second time. The simulation 

results show that the algorithm has high filtering accuracy and strong personalized service ability. It 

needn’t occupy too much system computing and storage resources, and has high cost performance. It is 

suitable for the limited computing environment of mobile intelligent terminal, and has certain 

practicability. 
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移动电子商务时代的推荐系统仍然通过记录客户偏好，并与商品的特征进行匹配，从而引导客户消费 [1−2]。

其中的客户偏好与商品特征等信息统称为推荐知识，这些知识通常是由专家系统或电子商务营销系统从客户的

消费行为中挖掘出来。而这些推荐知识的发掘与发布工作，主要集中在服务器中进行 [3−4]；通常来说，服务器将

推荐信息发布或传递给客户端之后，其主要任务即告结束，而无需估计客户端的信息负载 [5−6]。在当前信息泛滥

的移动互联网环境中，作为有限计算环境的智能手机受到了海量服务器推荐信息的冲击；大量的智能手机因为

计算与存储能力有限，导致被推荐信息冲击，严重影响了用户体验 [7−8]。有限计算环境下如何面对这一问题，需

要如何有效给予用户所亟需的信息，过滤或暂存其他信息，迫切需要移动智能领域提供一种满足智能手机持有

者个性化与高匹配度需求的推荐信息过滤机制 [9−10]。国内外研究者目前解决这个问题的主要办法是在推荐服务  
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器一侧，通过实施算法的精细化与用户画像持续跟踪等措施，减少自身发送推荐信息的总量，从而控制电子商

务环境中的推荐信息总数 [11−12]。而实践表明，由于推荐服务器的发送控制解决方案只能控制自身的推荐信息发

布量，而无法控制其他服务器的发布量，因此无法从根本上解决这一问题；因而有部分研究人员提出在智能移

动终端上加载过滤模块解决这一问题的思路，但尚无相关算法与模型问世。本研究设计了基于有限计算环境的

移动推荐信息过滤算法，在智能移动终端中对收到的推荐信息进行过滤，从而节省整个系统的处理开销，取得

了一定的成效。  

1  算法原理与结构 

基于上文中的思路，本研究提出了移动推荐信息 过

滤 算 法 (Mobile Recommendation Information Filtering，

MRIF)；该算法的核心原理如图 1 所示。  

步骤 1：该算法首先将接收到的推荐信息全部汇 总

到缓冲中待处理，如果缓冲溢出，则丢弃部分信息，并

采集智能终端当前的场景与用户信息；  

步骤 2：根据手机中现有的用户使用信息，提取 智

能终端用户的特征、偏好与需求，并以概率图方法，构

建用户画像；  

步骤 3：根据用户画像信息与当前场景信息，对缓冲中的推荐信息进行过滤与分级，意义较为重要的推荐

信息将被提交给用户，否则将提取推荐信息的摘要，在用户空闲时提交给用户或直接丢弃；  

步骤 4：根据用户实际选择推荐信息的情况，对其画像与算法相关参数进行反馈调整。  

2  算法描述  

MRIF 算法的核心内容表述如下(缓冲处理部分略去)，首先通过概率图方法，进行用户画像构建：  
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式中：  P l 是用户采用 l 操作的概率；而 L 是用户 l 操作的关键词合集； lim
minL 以及 lim

maxL 是 l 操作的上下确界；

maxL 则是 l 操作的场景适用范围限定。该用户的当前状态设定为 p，由智能终端的社交、传感、定位信息综合生

成，当前状态(关键词合集)在 lim
maxL 与 maxL 之间时，用户配套的关键词的强度不断提升，并不断充实新的关键词。

反之，当用户高速变动场景，切换关键词时，将停止更新关键词。  

根据该用户既往采用某类推荐信息的约束概率，有：  

     1 1 , 1i i i iP E P E P E E i                                    (2) 

式中  1i iP E E  是在第 1i  次采用了某类推荐信息的条件下，当前 i 推荐信息被采用的概率。  

基于上述定义，可以构建下列三种推荐信息与用户特征匹配的情况：  

日常状态，用户信息采集密度较为均匀，整个系统疏漏用户特征的概率较低，而此时用户匹配多样推荐信

息的过滤能力就会得到加强，基于此，本算法在非采购与浏览状态时，通过日常状态采集勾勒用户画像，有：  
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式中： i 是匹配操作 i 的当前价值系数； iF 是匹配操作 i 相关的反馈价值系数； max
iF 是操作 i 的价值系数；  

Fig.1 Principle and structure of MRIF algorithm 
图 1 算法原理与结构 
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N 是当前过滤的推荐信息数； kl 是在缓冲 k 中的推荐信息数；  P k 是缓冲 k 中推荐信息数被采纳的概率；C 是

调剂系数，而  H P 是匹配推荐的成功概率表征值。  

选购状态，针对某些推荐信息，在日常状态画像勾勒算法上做了较大改进。  

选购状态的画像处理过程如下：  
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式中： i 是匹配操作 i 的当前处理向量；而 iU 是 i 的价值系数； nU 是操作 i 的期望系数；M 是当前关键词匹配

较高的 TOPN(前 N)个推荐信息； kv 是缓冲 k 中的推荐信息数；  D k 是缓冲 k 中推荐信息数被采纳的概率；

 H V 是匹配推荐的成功概率表征值，该数越大，说明用户的选择范围越宽。  

最后是浏览状态，该状态的画像处理过程如下：  
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由于浏览状态是非针对性操作状态的，因而对日常状态画像勾勒算法进行了改进。其中的 i 是匹配操作 i

的当前价值系数； iS 是匹配操作 i 相关的反馈价值系数； totalS 为用户当前总的价值获取量；G 则是用户与信息

的匹配系数； ks 是缓冲 k 的推荐信息数；  F k 是缓冲 k 中推荐信息数被采纳的总体概率；  H S 是匹配推荐的

成功概率表征值，该数越大，说明用户未来选择上述推荐信息的概率越大。  

完成上述用户画像勾勒后，将进行下列操作，从而实现推荐信息与用户的匹配。对于匹配操作 l，可以将其

匹配程度描述为：  
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式中： lP 是无条件匹配概率； dP 是匹配度极限； limP 是根据上述三种状态求得的有条件匹配概率。进一步，加

载了当前场景影响因子的匹配程度如下：  
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式中：N 是所有推荐信息数量；而  W l 是上文中计算得到的匹配度权值因子。  

最终，对于具体的推荐信息 n，其匹配度函数表示为：  
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在这一组匹配计算公式中， nU 是当前具体的推荐信息的价值系数； dU 是计算获得的用户期望系数； limU 是

匹配度极限。进一步，当考虑场景因素时，可以最终构建其匹配度计算公式为：  
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式中：M 是相关推荐信息的集合；  W n 是当前推荐信息 n 的价值系数。  
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最终被保留的推荐信息处理，需要对下列三种情况进行分别的排队提交给客户，首先需要对三种情况进行

归类，本研究通过下列归因函数进行推荐信息的分类：  
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式中：η 是推荐信息的采纳率；L 是相关推荐信息的集合；L’是既往被采纳的推荐信息的集合；εi 是当前推荐信

息 i 意义权重； lossiP 是推荐信息 i 的损失影响程度； jP 是信息 j 的影响程度； loadS 是当前推荐信息的意义负载；

lim 是采纳推荐信息的重要程度阈值，初始值 30%，可以根据总体队列长度与处理速度进行调节。  

至此：  
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式中 L 是三类推荐信息各自的意义负载。由此，可以指定下列处理流程：  

步骤 1：对数据进行归一化处理，有：  
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步骤 2：将归一化后的数据，根据下列方法进行重要性判断，有：    min 1,min 2,min ,min, , , , 1,2, ,mx x x x i m   ，

为最紧迫推荐信息。而  max 1,max 2,max ,max, , , mx x x x  ，为非实时推荐信息。  

步骤 3：通过意义负载矩阵 R 中的重要性系数 ijr 测度各推荐信息的紧迫性：  
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步骤 4：三类推荐信息划分，将意义系数 k 与最高及最低优先级进行尺度分解，求得其分类系数 ijr ：  
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最终，根据上述系数与最高 /最低优先级推荐信息的相似程度区分出三类推荐信息。  

3  仿真实验结果 

为验证本算法的实际效能，采用了 ACM 学会提供的开源移动用户测试集，模拟了 228 个移动智能手机用户

(设定为双核 CPU，3 GB 运行内存)，在 15 个场景

(包括工作场景 5 个、学习场景 2 个、消费场景 4

个、娱乐休闲场景 3 个、社区场景 1 个)中的推荐信

息 采 纳 过 程 ， 并 与 电 子 商 务 推 荐 管 理 (E-Commerce 

Management Recommendation， ECMR)算 法 进 行 了

效能对比。最终的实验结果见表 1 和图 2。  

表 1 两种算法使用对比 
Table1 Comparison of performances of two algorithms 

algorithm performance index 
algorithm 

MRIF ECMR 
average storage occupation 44.07  Mb 83.34 Mb 

peak storage occupation 62.51  Gb 135.96 Gb 
adoption rate of secondary recommendation 47.57% 33.39% 

average filtration ratio 58.71% 40.72% 
peak filtration ratio 77.62% 61.38% 
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表 1 中对比两种算法的基本性能指标。图 2 是两种

算法的系统资源(计算资源)占用率对比，其中纵轴为计算

资源(CPU 占用率，单位为%)。  

从表 1 和图 2 中可以看出，本算法的总体性能均超

过了 ECMR 算法，且占用系统资源与之相当，具有较高

的性价比。  

4  结论  

本算法针对推荐信息泛滥严重的实际问题，结合用户画像技术与信息过滤方法，提出了一种基于有限计算

环境的移动推荐信息过滤算法。该算法根据用户画像与需求特征，对推荐信息进行过滤。仿真实验表明该算法

的综合性能较好，适用于有限计算环境，后续将研究该算法的服务端反馈应用、移动终端过滤信息共享等新型

推荐信息过滤机制。  
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Fig.2 Comparison of CPU utilization of the two algorithms 
图 2 两种算法的 CPU 占用率对比 

0 
5 

10
15
20
25
30
35

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
experimental periods 

MRIF ECMR


