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摘　要: 推荐系统是从大量信息中主动查找用户可能感兴趣的信息的工具. 如何更好地贴近用户偏好, 满足用户长

期固有偏好的同时又能考虑到用户短期的兴趣焦点变化, 是推荐系统长期研究的一个问题. 此外, 在对推荐系统进

行设计时, 为了提高推荐性能, 除了专注于用户建模优化、推荐对象建模优化或推荐算法优化外, 还需要将推荐系

统作为一个整体进行系统性的研究, 关注如系统流畅性、可伸缩能力等. 针对这些问题, 本文设计了一种实时推荐

与离线推荐相结合的推荐系统, 提出了采用待推荐池的方法保证系统的流畅性; 在分析实时数据与历史数据的基础

上, 提供实时推荐与离线推荐, 在贴合用户长期固有偏好的同时也能适应用户短时间内的兴趣焦点变化; 采用控制

模块对不同推荐结果数据进行控制调节, 提高系统的可伸缩能力. 基于该推荐系统, 本文进行了对于微信文章的推

荐实验, 通过对待推荐池内数据进行分析来评价推荐效果, 结果表明, 推荐数据能够逐步贴近用户兴趣偏好.
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Abstract: Recommendation system is a tool to automatically find information that users may be interested in from a large
amount of information. How to get closer to users’ preferences, satisfy users’ long-term inherent preferences, and
simultaneously take into account users’ short-term interest focus changes is an everlasting research problem of recommen-
dation systems. In addition, in order to improve the recommended performance when designing the system, we not only
focus on user modeling optimization, recommendation object modeling optimization or recommendation algorithm
optimization, but also need to systematically study the recommendation system as a whole, focusing on system fluency
and scalability. To solve these problems, this study designs a recommendation system that combines real-time recommen-
dation with offline recommend, and proposes a method to ensure the fluency of the system by using the pool of recommen-
dation data. Based on the analysis of real-time data and historical data, real-time recommendation and offline recommen-
dation are provided, which can fit the long-term preferences of users and adapt to the recent change of interest focus. The
control module of the system is used to control and adjust different recommendation result data to improve the scalability
of the system. Based on the recommendation system, this study conducts a recommendation experiment for WeChat
articles, and evaluates the recommendation effect by analyzing the data in the recommendation pool. The experimental
results show that the recommendation data of the system can be gradually close to the user’s interest preference.
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自 1997 年 Resnick 等人[1]首次提出用“推荐系统”
(Recommender System, RS) 一词代替“协同过滤”来描

述推荐技术以来, 推荐系统实现了面向系统的探索阶

段, 开始成为一个重要的研究领域[2]. 推荐系统按总体

的功能划分, 可分为用户建模模块、推荐对象建模模

块、推荐算法模块 3个重要模块[3]. 目前许多研究专注

于其中某个或某几个模块的优化设计上, 如文献[4,5]
侧重于用户建模优化, 文献[6]侧重于对传统协同过滤

推荐的算法优化等. 一个好的推荐系统在侧重功能实

现的同时还需要关注其整体性能的优化, 如推荐算法

计算时间过长时如何保证系统运行流畅, 如何提高系

统的可伸缩性等. 此外, 各推荐方法自身还存在着缺陷,
比如典型的协调过滤推荐和新出现的基于网络结构的

推荐都存在冷启动及稀疏性问题; 基于内容的推荐, 用
户将仅限于获得跟以前类似的推荐结果, 很难为用户

发现新的感兴趣的信息[3]. 推荐系统在采用这些推荐方

法解决问题时, 如何扬长避短进行完善?
另外, 用户的偏好是一种理性和感性的共同选择[7],

用户除了具有固定兴趣偏好, 由于时间、事件、场合

等原因, 也会在短时间内发生兴趣焦点转移, 如某一用

户以前对财经类文章并不感兴趣, 但最近因为所在的

公司要重组准备上市, 也开始关注这方面的新闻, 这就

是兴趣焦点的转移. 如何迎合用户长期偏好的同时也

能适应用户短时间内的兴趣变化?
本文设计了一种实时推荐与离线推荐相结合的推

荐系统来解决上述问题, 提出了待推荐池的概念, 用于

存储准备推荐给用户的数据, 用户获取数据直接从待

推荐池内提取, 从而保证系统运行始终流畅; 系统通过

分析用户实时数据进行实时推荐, 分析用户历史数据

进行离线推荐, 二者结合可更好地贴近用户长期偏好

及短期兴趣焦点; 此外, 系统采用控制模块, 通过设置

该模块控制调节不同的推荐结果, 从而提高系统的可

伸缩能力. 此外, 本文将该推荐系统应用于微信文章的

推荐上, 实时推荐采用基于内容数据的推荐方式, 离线

推荐采用基于用户行为数据的推荐方式, 文中介绍了

具体实施方法, 并对推荐效果进行了分析和总结.

1   主要的推荐方法

目前已有的推荐方法有很多, 根据不同的分类标

准可以得到不同的分类结果. 文献[2]依据推荐方法使

用的数据源不同, 将推荐方法分为: 基于内容数据的推

荐、基于用户行为数据的推荐、基于社交网络数据的

推荐等 7 种推荐方法. 其中基于内容数据的推荐与基

于用户行为数据的推荐是最为常见的两种推荐方式.
基于内容数据的推荐 (content-based recommenda-

tion) 的基本思想是对一个给定的用户, 推荐与他之前

喜欢的项目在内容上有相似性的其他项目. 而项目间

相似度计算方法包括: 向量空间模型、改进的向量空

间模型、显式决策模型、线性分类和机器学习等. 基
于用户行为数据的推荐 (user behavior-based recommen-
dation) 的基本思想是利用兴趣相投, 拥有共同经验的

群体喜好来给使用者推荐可能感兴趣的项目[2]. 其最为

广泛的计算方法是协同过滤, 包括基于用户的协同过

滤、基于项目的协调过滤以及基于模型的协同过滤[3].
单一的推荐方法存在各自的优缺点, 如文献[2]指

出基于内容数据的推荐不需要一个很大的用户社区或

打分历史, 对单个用户就可以产生推荐列表, 但其推荐

给用户的项目与该用户已经消费过的项目很相似, 这
使得不易发现用户不熟悉但是潜在感兴趣的项目种类,
给用户造成的惊喜度不高; 基于用户行为数据的推荐

不需要预先获得用户或项目的特征, 仅依赖于用户的

历史行为给用户兴趣建模, 从而为用户进行推荐. 但其

过于依赖于用户的历史行为, 这使得推荐方法无法满

足用户短时间内的兴趣变化等.
对于上述基于内容数据的推荐和基于用户行为数

据的推荐各自呈现的不足之处, 一些研究者采用混合

推荐策略来达到扬长避短的目的. 混合推荐包括推荐

结果的混合以及推荐算法的混合[3]. 前者各推荐方法独

立运行, 只对推荐结果进行选择, 如文献[8]通过设定标

准从各自推荐产生的结果中进行判断选择; 后者则是

推荐方法间的嵌套使用, 如文献[9]在基于协同推荐的

框架内混合基于网络结构的推荐等, 一般根据应用场

景不同采取不同方式.

2   推荐系统设计

2.1   推荐系统设计思路

针对前面提出的问题, 我们在推荐系统设计时着

重考虑: ① 关注用户长期偏好以及短期兴趣焦点变化,
② 将推荐系统作为一个整体考虑系统运行的流畅性及

可伸缩能力. 为此, 我们的设计思路为:
① 既然用户的实时反馈信息, 如阅读, 点赞, 评论

等, 能反映用户短时间内的兴趣焦点, 而对这些反馈信息
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进行长期累积, 就能形成贴近用户长期偏好的历史数据.
我们可以基于实时反馈信息进行实时推荐, 基于历史数

据进行离线推荐, 将二者结合, 就能在考虑用户长期固有

偏好的同时也能关注用户短时间内的兴趣焦点变化.
② 系统运行不畅, 往往是由于推荐计算时间过长,

不能及时提供推荐结果导致. 本文提出待推荐池这一

概念, 用于存储准备推荐给用户的数据集. 推荐时, 系
统首先从待推荐池提取一定数量的数据推荐给用户,
再通过实时推荐与离线推荐产生推荐数据补充到待推

荐池内, 这样即使推荐计算运行时间长, 用户依然能够

连续多次从待推荐池中提取数据, 保证了系统运行始

终流畅. 待推荐池中的数据, 除了在系统运行初期是按

类别等比例随机获取的数据外, 后面补充到待推荐池

中的数据都是实时推荐与离线推荐的结果. 因此, 长时

间运行后, 池内数据会不断贴近用户的偏好, 这样通过

分析池内数据, 也可对本系统推荐效果进行评价.
③ 为了提高系统健壮性与可伸缩能力, 在推荐系

统中增加控制模块. 一方面, 按照实时推荐模块和离线

推荐模块产生的推荐数量, 控制模块能够合理调节两

者份额, 补充到待推荐池内, 提高系统的健壮性. 如当

离线推荐数据少而实时推荐数据多时, 会适当增大实

时推荐比例, 反之亦然. 另一方面, 当系统增加其它推

荐算法时, 很容易通过对该模块进行设置, 来选择其它

推荐算法的推荐结果, 提高了系统的可伸缩能力.
2.2   推荐系统运行流程

本系统整体运行流程如图 1所示, 具体步骤包括:
① 初始状态下, 将所要推荐的数据, 如书籍、文

本、图片、电影、音乐等数据, 随机等比例地填充到

待推荐池内, 保证池内数据全面多样;
② 每次推荐, 系统从待推荐池内获取定额数据推

荐给用户, 如每次从池内提取 10篇文章推荐给用户;
③ 记录模块记录用户对本次推荐的反馈, 如用户

对其中某些数据的阅读, 收藏, 点赞, 评论等行为信息;
 

待推荐池初始化

记录模块

统计模块

实时推荐模块

控制
模块

离线推荐模块

推荐

反馈监控/补充

 
图 1    推荐流程图

④ 用户获取下次推荐数据时, 实时推荐开始运行.
提取记录模块内的所有记录信息, 实时推荐模块根据

这些信息计算并产生推荐数据;
⑤ 统计模块获取记录模块信息 (提取后记录模块

清空), 与前面获取的历史纪录合并, 离线推荐模块根

据这些统计信息计算并产生推荐数据;
⑥ 控制模块监控待推荐池, 对实时推荐数据与离

线推荐数据进行去重处理, 包括与用户的历史数据比

较去重, 与待推荐池比较去重, 实时与离线推荐数据比

较去重; 然后, 根据待推荐池内缺额数, 通过加权或计

算 TopN的方式, 组合两类推荐数据, 补充到待推荐池内.
2.3   待推荐池的运作机制

待推荐池以队列形式存储, 池内最大容积固定, 每
次推荐时提取池内排名在前的定额数据给用户. 控制

模块根据池内缺额数, 结合实时推荐数据与离线推荐

数据补充到待推荐池.
初始状态下, 推荐程序由于无用户历史数据和即

时反馈数据, 无法进行实时推荐与离线推荐, 系统自动

将各类数据等比例随机选取填充到待推荐池内, 一方

面保证池内数据全面多样, 使用户在池内能够获得所

有类型数据; 另一方面, 系统后续可从用户对各类数据

的反馈中获取用户的兴趣焦点与偏好, 从而进行实时

推荐与离线推荐.
推荐初期, 用户历史数据没达到一定规模, 实时推

荐正常而离线推荐无法有效进行. 这时, 提取实时推

荐数据中至多需补充数额量的数据 ,  将这些数据的

80%插入到待推荐池队首, 其余 20%数据插入到队尾,
保证下次推荐给用户的数据既能围绕用户当前的兴趣

焦点, 又能让用户有机会接触到池内其它种类的数据,
此外也保证了待推荐池内的数据量.

随着用户历史数据不断积累, 离线推荐开始正常

运行. 补充待推荐池时, 组合两类推荐数据至需补充数

额量, 将其中实时推荐部分插入到队首, 使下次推荐的

数据中包含大量实时推荐数据与原池内少量数据, 保
证推荐给用户的数据大部分围绕用户的兴趣焦点上,
还有小部分是池内存储的用户之前可能感兴趣的数据;
将离线推荐数据部分插入到队尾, 逐渐改变待推荐池

内数据类型, 使其逐渐贴合用户的历史偏好.
为保证系统流畅性, 用户每次获取数据时, 直接从

待推荐池内提取, 然后控制模块选择调节两种推荐方

法的结果数据进行数据补充. 当多次推荐用户无反馈,
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即实时推荐模块不能正常产生推荐数据, 而同时用户

的历史数据稀疏, 离线推荐模块也没有推荐数据时, 会
出现待推荐池内数据不断减少的现象, 这时就需要设

置预警阀值, 以避免待推荐池内数据量为空. 当池内数

据小于预警阀值时, 系统需要及时补充数据, 所补充的

数据可依据统计模块中已有的用户偏好信息产生, 若
没有, 可按照初始数据填充方式, 将各类数据等比例随

机选取, 产生一定量的数据进行补充.

3   推荐实验及结果分析

3.1   实验方案

将上述推荐系统应用到微信文章推荐上. 微信文

章是一种数量大、种类多的文章类型. 文章数据主要

来源于微信精选网站 (https://fzn.cc/),使用 Python爬虫

Scrapy 进行数据抓取, 提取包括美文哲理、幽默笑

话、趣味测试、经验总结、美食美景及保健养生 6大
类文章类型. 同时补充搜狗微信网站 (https://weixin.sogou.
com/)中搞笑、养生堂、旅游、美食类文章数据, 微信

群网站 (https://weixinqun.com/article)中养生之道、搞

笑段子、人气美食、旅游美景、人生哲理、经验总结

类文章数据.
(1)数据存储形式

采用 MySQL 数据库与 Redis 数据库存储文章数

据 .  MySQL 是一个开源的关系型数据库管理系统 ,
文章数据爬取后存在该数据库中; 而 Redis 是一个基

于内存的, 存储形式为 Key-Value 的非关系型数据库

(NoSql)[10], 推荐系统中的待推荐池及其他数据池均使

用 Redis数据库存储.
为实现微信文章推荐, 每个用户拥有六个数据池

(如下表 1所示), 各数据池的命名格式为“用户账号_数
据池特性_存储类型”.

(2)推荐方式选择

本推荐过程中, 实时推荐采用基于内容数据的推

荐方式, 根据用户近期阅读的文章, 将含有这些文章标

签的文章推荐给用户, 从而聚焦在用户兴趣焦点上. 离
线推荐采用基于用户行为数据的推荐方式, 将相似用

户阅读过而本用户没有阅读过的文章推荐给用户, 拓
展推荐数据的兴趣广度.
3.2   文章标签规范化处理

文献[2]指出基于内容数据的推荐方式需要进行预

处理获得其项目特性. 在来源网站上, 微信文章被设置

多个标签来代表其特性, 标签数多为 3个, 但存在无标

签、少标签、多标签、标签不规范等问题, 为此, 需要

对获取的文章进行预处理, 规范文章标签. 使用 Python
结巴分词结合 TF-IDF统计方法实现.

文章标签设置标准如图 2所示. 选取方法如下:
 

表 1     数据池设计表
 

数据池名称 数据池命名格式 所在模块 作用

待推荐池
(account)_recommend_

list
-

存放待推荐给用户的

文章数据

分析池 (account)_analysis_set 记录模块
存放用户本次推荐中

阅读的文章数据

已阅读池 (account)_readed_set 统计模块
存放用户已经阅读过

的文章数据

类型统计池 (account)_types_zset 统计模块
统计用户已经阅读的

所有文章类型

标签统计池 (account)_labels_zset 统计模块
统计用户已经阅读的

所有文章标签

被分享池 (account)_shared_set
离线推荐

模块

存放相似用户分享给

该用户的文章数据
 
 
 

文章标题

文章内容

关键词统计排名

统计计数

标
签

最多3个标题关键词 1个标题关键词

1个内容关键词

1个高频词

最多7个内容关键词

 
图 2    标签提取规则

 

① 使用 Python 结巴分词, 提取 3 个标题关键词,
7个除标题关键词外的内容关键词, 两类关键词提取词

数不足时, 以能取到的词数为准;
② 将所有文章的所有关键词进行统计计数形成一

个关键词统计排名;
③ 针对每篇文章, 从标题关键词中提取 TF-IDF

最大的一个标题关键词, 同理从内容关键词中提取一

词. 然后针对剩余的最多 8个关键词, 对照关键词统计

排名获得排名最高的一个高频词, 以这三个关键词作

为文章标签.
分词过程中, 引用用户字典, 确保如“微信”“朋友

圈”等网络词语能够被识别出来; 引用停用词词库, 避
免分词结果出现常用而无意义的词语; 引用同义词词

库 (如菜鸟和新手同义), 使词语标准化; 引用包含词词

库 (如颜色包含白色、灰色等), 使标签更具代表性.
确定标签提取规则后, 我们对 527 篇具备标签的

微信文章进行测试, 以提取的最多 10个关键词是否包

含标签词作为分词合格标准, 以最终提取的 3 个关键
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词是否包含标签词作为提取合格标准进行测试, 测试

结果如图 3 所示. 分词合格率为 91%, 提取合格率为

87%, 基本满足需求.
 

分词情况(总计527篇)

分词不合格,
49篇，占9%

分词合格,
478篇，占91%

提取标签词情况(总计478篇)

提取合格,
419篇，占87%

提取不合格,
59篇，占13%

 
图 3    标签词提取测试情况

 

然后对所有文章进行标签处理. 以 3个优先 (优先

保留合格标签, 优先添加标题关键词, 优先保留标签与

关键词的重叠词) 为标准结合关键词统计排名进行设

置, 如图 4所示.
 

无标签

设置
标签

添加

添加

筛选

筛选并
添加

筛选并
添加

筛选

保留

标题关键词+内容关键词+高频词

标题关键词+高频词

高频词

无重叠词
原标签词中3个

高频词
原标签词中2个

高频词
原标签词中1个

高频词

重叠词中3个
高频词

1个重叠词

2个重叠词

3个重叠词

3个以上重叠词

3个及以
上标签

1个标签

2个标签标准
化少标签

多标签

 
图 4    标签设置规则

 

3.3   推荐方法

3.3.1    实时推荐

文章标签规范化处理后, 每篇文章固定存在 3 个

标签代表文章特性. 实时推荐模块采用基于内容数据

的推荐方式进行推荐, 具体流程如图 5所示.
 

开始

从待推荐池中提取 N 篇文章推荐给用户

分析池记录本次推荐中用户阅读的文章 id

提取分析池内所有文章 id，根据文章 id 从 MySQL

数据库中查询记录这些文章的标签，形成标签列表

遍历标签列表，从 MySQL 数据库中筛选含标签的
文章，每个标签随机筛选 N 篇文章，经过去重处

理，形成文章集合

记录模块

传入控制模块

计算文章流行度，按照文章流行度将文章集合排
序，形成文章列表

实时推荐
模块

 
图 5    实时推荐流程

 

图 5 中文章流行度涉及到标签流行度[11]的概念,
标签流行度是指用户查看的所有文章中某标签出现的

频率高低, 计算方法如式 (1)所示

popularity(u,ti) =
Freq(u,ti)∑

t j∈T (u)
Freq(u,t j)

(1)

T (u) Freq(u,ti)

ti

其中,  表示用户 u阅读的文章所有标签集合, 
表示用户 u阅读所有文章中标签 的次数.

文章流行度是指用户对文章的偏好程度, 可以用

文章标签流行度累加和表示, 如式 (2)如下:

Prepopu (u,r) =
∑

t∈T (r)
popularity(u,t) (2)

T (r)其中,  表示文章 r的所有标签. 对于本文研究的微

信文章, 该公式所计算的就是每篇文章中三个标签的

流行度之和.
3.3.2    离线推荐

用户统计模块统计用户阅读的所有文章的 id、类

型以及标签, 离线推荐模块根据这些历史数据采用基

于用户行为数据的推荐方式进行推荐, 具体推荐流程

如图 6所示.
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开始

统计
模块

获取相似用户的已阅读池内数据，经过去重处理，
形成推荐数据并记录到被分享池内

推荐数据传入控制模块

计算用户标签和标签重叠率，找寻相似用户

利用类型统计数据进行群组划分

用户已阅读池对用户阅读的所有文章的 id 进行统计；
用户类型统计池对用户阅读的所有文章的类型进行统计；
用户标签统计池对用户阅读的所有文章的标签进行统计

离线推
荐模块

 
图 6    离线推荐流程

 

(1)群组划分

xi yi

用户统计模块中类型统计池对用户阅读的所有文

章的类型进行统计, 即记录了用户阅读美文哲理、幽

默笑话、趣味测试、经验总结、美食美景及保健养生

6类文章的文章数. 将该数据记为一个代表用户阅读类

型偏好的六维向量, 计算两用户间余弦相似度, 余弦值

越接近 1表示越相似, 越接近 0表示越不相似. 计算方

法如式 (3) 所示, 其中 , 分别表示用户 x与用户 y在
统计模块中类型统计池内 i类型文章的统计数.

cosθ =

∑n

i=1
(xi ∗ yi)√∑n

i=1
(xi)2 ∗

√∑n

i=1
(yi)2

(3)

在用户群体中随机抽取一名用户, 计算该用户与

剩余所有用户的余弦相似度, 取阀值为 0.8, 将余弦相

似度大于等于 0.8 的用户以及该用户划分为一个群组

从用户群体中剥离. 在余下的用户群体中再随机抽取

一名用户, 如上述方法计算, 直至将用户群体完全划分.
(2)寻找相似用户

labelsi

overlap(i, j)

用户标签是指用户经常看的文章标签集合, 以该

数据代表用户阅读主题偏好. 统计模块中标签统计池

对用户阅读的所有文章的标签进行了统计, 利用这些

数据可以计算用户标签, 具体方法为: 去除标签统计池

内用户只阅读过一次的标签, 然后将剩余标签根据标

签流行度 (式 (1))排序, 排名前 80%的标签集合作为用

户标签. 通过计算用户间标签重叠率, 重叠率越接近

1越相似, 计算方法如式 (4)所示, 其中 表示用户

i的标签,  表示用户 i与用户 j的标签重叠率:

overlap(i, j) =
num(labelsi∩ labels j)

num(labelsi)
(4)

群组划分后, 对于每个群组, 遍历群组成员, 计算

该成员与其他成员的标签重叠率, 取阀值 0.5, 重叠率

大约等于 0.5的成员即为该成员的最终相似用户.
(3)被分享池

将这些相似用户的已阅读池内的数据, 经过去重

处理, 记录到本用户的被分享池内. 被分享池内的文章

数据即为离线推荐数据.
3.3.3    整体推荐策略

本推荐系统中实时推荐在每次用户获取数据时运

行一次, 运行次数取决于用户的获取次数, 而离线推荐

每天定时执行一次, 所产生的推荐数据存储在用户的

被分享池内.
控制模块一方面对传递过来的实时/离线推荐数据

进行去重处理, 包括与用户的历史数据比较去重, 与待

推荐池内数据比较去重, 实时与离线推荐数据比较去

重. 另一方面, 监控待推荐池内数据量变化, 以加权及

具体场景具体分析的方式组合两类推荐数据补充待推

荐池, 具体组合方式如表 2所示. 当需要增添其他推荐

方式时, 通过对该模块进行设置, 结合这些推荐算法的

推荐结果, 从而提高了系统的可伸缩能力, 如图 7所示.
3.4   结果分析

本文设计的推荐系统, 其目的主要在于让推荐的

数据能够贴合用户的偏好, 可以通过对待推荐池内数

据进行分析, 考查本系统推荐效果.
以 10 788 篇微信文章进行推荐测试, 设置用户待

推荐池容积为 100, 每次推荐, 提取池内 10篇文章数据

给用户. 系统模拟 100名用户, 每名用户进行了 100次
推荐操作, 为贴近实际情况, 保证模拟效果, 所模拟的

用户一方面需要具有一定的兴趣偏好, 另一方面还能

按照一定概率阅读不在该偏好内的其他文章. 因此, 对
模拟用户做如下设置: ① 每名用户随机具有 1~3 个感

兴趣的文章类型. ② 每次推荐, 用户会随机阅读 1~3篇
偏好类型的文章. ③ 每次推荐, 用户有 20% 的概率阅

读 1 篇不在偏好类型之内的其他类型的文章. 推荐过

程中, 前 50次只进行实时推荐, 第 50次以后加入离线

推荐, 每进行 25 次推荐, 统计所有用户当前待推荐池

内, 含有 2个及以上用户标签的文章所占比例, 计算最

大值、最小值、平均值、两平均值总和以及该总和的

增长比例. 实验结果如表 3所示.
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表 2     两类推荐数据组合方式
 

场景 判断方式 两类推荐方法实际推荐数

无实时推荐数据时 M1=0 n1=0, n2=min(M2, N)
实时推荐数据少于等于需补充数据量的 80% 0<M1<=0.8*N n1=M1, n2=min(M2, N–M1)
实时推荐数据大于需补充数据量的 80%,
而离线推荐数据小于补充数据量的 20%

0.8*N<M1
M2<0.2*N n1=min(M1, N–M2), n2=M2

实时推荐数据大于需补充数据量的 80%,
而离线推荐数据大于等于补充数据量的 20%

M2>=0.2*N n1=0.8*N, n2=0.2*N

注: 设待推荐池需要补充数为 N, 实时推荐可推荐数 M1, 实际推荐数 n1, 离线推荐可推荐数 (用户被分享池容量)M2, 实际推荐数 n2
 
 

 

待推荐池初始化

实时推荐模块

控制
模块

离线推荐模块(被分享池)

扩展推荐方法

推荐

监控/补充

 
图 7    整体推荐流程

 

含有 2 个及以上用户标签的文章可以认为是用户

感兴趣的文章. 初始状态下, 待推荐池内含 2 个及以上

用户标签的文章所占比例为 0. 根据表 3 所示, 经过

25 次推荐, 占比约占 22.97%, 之后每 25 次推荐, 达到

44.39%, 50.75%, 53.48%, 分别增长了 93.25%, 14.33%,
5.38%. 经过 100 次推荐后, 含用户标签的文章总计约

占 91.76%, 其中能够代表用户感兴趣的文章 (含有 2个
及以上用户标签的文章)约占 53.48%, 只含有 1个用户

标签的文章约占 38.28%, 如表 4所示. 从池内文章占比

变化可以看出, 待推荐池内文章能够逐渐贴近用户偏好.
 

表 3     待推荐池内含 2个及以上用户标签的文章占比变化表
 

推荐次数 第 25次推荐 第 50次推荐 第 75次推荐 第 100次推荐

文章占比
文章中含有用户标签数

2个 3个 2个 3个 2个 3个 2个 3个
最小值 0 0 0.11 0 0.21 0 0.25 0.01
最大值 0.39 0.12 0.59 0.17 0.61 0.24 0.62 0.3
平均值 0.2015 0.0282 0.3807 0.0632 0.4092 0.0983 0.4025 0.1323
总计 0.2297 0.4439 0.5075 0.5348

增长比例 - +93.25% +14.33% +5.38%
 
 

 

表 4     待推荐池最终各类文章占比
 

不含用户

标签

含 1个用户

标签

含 2个用户

标签

含 3个用户

标签

最小值 0 0.17 0.25 0.01
最大值 0.27 0.64 0.62 0.3
平均值 0.0824 0.3828 0.4025 0.1323

4   总结

本文设计了一种结合实时推荐与离线推荐的推荐

系统, 能够保证系统运行流畅、具备可伸缩能力以及

能够适应用户长期偏好及短期兴趣焦点变化. 基于该

系统, 实现了对于微信文章的推荐实验, 采用易理解、

可操作、效果可见的推荐方式, 在实验中, 推荐方式具

备如下特点: ① 用户历史数据稀疏不影响推荐系统运

行; ② 只采集了用户阅读行为, 无评分机制; ③ 系统具

备可伸缩能力, 能够根据各推荐模块产生的推荐数据

量, 调节两类推荐数据比例, 并且可以增添其他推荐方

式; ④ 保证了推荐系统始终运行流畅. 此外, 对于推荐

系统评价方面, 本系统通过对待推荐池内数据分析来

对本系统推荐效果进行评价, 实验表明待推荐池内数

据能够逐步贴近用户兴趣偏好.
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