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一种数据递增式的混合推荐方法① 
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1(福建师范大学 软件学院, 福州 350108)  
2(73683 部队, 福州 350003) 

摘 要: 推荐系统由于较大的训练数据量和推荐算法较高的复杂度, 其推荐的更新周期往往较长. 然而系统上的

数据时刻都在增长, 更新推荐期间会产生大量数据, 这些新数据对下一刻的推荐有较大的利用价值, 系统却无法

及时利用起来. 为了能及时的利用这些新数据来提高推荐系统的推荐质量, 提出一种数据递增式的混合推荐方

法. 该模型主要分为离线计算模块和在线推荐模块, 离线模块用于计算出个性化推荐列表, 在线推荐模根据递增

的实时数据维护一个流行趋势动量表, 然后结合两个模块的结果给出匿名推荐或者个性化推荐. 实验证明, 该方

法简单、有效、可行, 能较好的改善推荐系统性能.  
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New Approach to Hybrid Recommendation Based on Incremental Data 
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Abstract: Due to the large amount of training data and the high complexity of its recommend algorithm, the updating 
cycle of recommendation system tend to be long. However, the data on the system is growing all the time, and a lot of 
data is produced during the cycle, which is useful for the recommendation of next moment, and recommendation system 
can’t use these data in time. In order to use these data in time to improve the quality of recommendation system, a new 
approach to hybrid recommendation based on incremental data was proposed. The approach mainly divided 
recommendation into offline and online module, the offline module is used to produce the personalized recommendation 
list, while the online recommendation module maintains a list of popular trend momentum based on real-time and 
incremental data. Then, combining with the results of the two modules, based on which give users anonymous or 
personalized recommendation. Experiments show that the approach is simple, effective, feasible, and can improve the 
performance of recommendation system better. 
Key words: recommendation system; updating cycle; incremental data; popular trend momentum; hybrid recommend- 
dation 
 
 
1 引言 

大数据不仅意味着海量的数据, 同时也关联了技

术的巨大发展与创新. 而如今, 我们已经步入了大数

据时代, 随着计算机应用的普及以及互联网技术的发

展, 网络上的信息正在成指数增长, 为了迎合用户面 
 

 
 

对海量数据时快速找到喜欢物品的需求, 推荐系统应

运而生. 几乎所有的推荐系统都是由前台展示页面、

后台日志系统以及推荐算法系统三部分组成, 其中核

心部分是推荐算法. 传统的推荐算法[1]主要包括协同

过滤推荐算法[2], 基于内容的推荐算法[3,4], 基于网络结 
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构的推荐算法[5,6]以及混合推荐算法[7,8]. 近年来, 人们

逐渐从信息匮乏的时代走向了信息过载的时代 [9,10], 
传统的推荐算法也渐渐暴露出各自的缺陷[11]. 协同过

滤算法受限于数据稀疏, 冷启动以及可扩展性等问

题[5]; 基于内容的推荐算法不可避免的地因内容特征

信息获取技术的局限性而使其在很多时候效果不如协

同过滤算法[3,6]; 基于网络结构的很多推荐算法具有较

高的复杂度并且也存在冷启动问题[3,9]; 混合推荐算法

虽然综合其他算法做推荐, 相互之间取长补短, 但仍

无法从根本上解决问题, 同时使得算法的复杂度较

高[3]. 与此同时, 推荐系统也越来越重视用户登录之

前的匿名推荐. 匿名推荐研究中[12,13], Knuchel JP 等人

以及 Stritt M 等人分别提出了结合学习组件和知识挖

掘的匿名推荐系统和基于属性分类的匿名推荐系统, 
并分别在不可预见性场景和多噪声场景的推荐中取得

较好的效果. 然而上述匿名推荐算法都有较高的复杂

度, 并且没有个性化推荐, 在现实应用中有较大的局

限性. 面对传统推荐算法的缺陷, 近年来的研究在针

对上述问题上取得了一定的成果, 然而, 目前的推荐

系统或多或少仍存在下述的二个问题.  
  1) 不支持基于数据递增式更新推荐[14]. 在数据过

载的今天, 推荐系统上的数据时刻都在增长, 推荐物

品理论上应该是按照毫秒为单位在持续动态的变化, 
用户也希望在对系统回馈之后能很快的得到实时更新

的结果. 然而, 目前的推荐算法一般都需要一系列基

于静态训练集上的复杂工作, 而实时的动态跟踪这些

快速膨胀的数据需要不停的完全重建模型, 这种做法

显然不可行, 因为计算量太大, 也不可能达到即时回

馈用户的目标.  
  2) 缺乏较好的匿名推荐. 大多数推荐系统都只着

重于个性化推荐, 却忽略了用户在登录之前的匿名推

荐的作用. 一方面, 用户必须进入门户网站并登录系

统以后才能对其进行个性化推荐, 若在用户登录之前

就能推荐给他喜欢的物品, 那么用户将更有欲望登录

系统寻找自己喜爱的物品; 另一方面, 当未注册的陌

生用户来到此系统时, 准确的匿名推荐也能留给他们

良好的印象. 因此在用户登录系统之前对其进行效果

较好的匿名推荐同样有重要意义. 有些推荐系统虽然

有匿名推荐部分 , 但通常用来做匿名推荐的如

Most-popular 等算法, 其推荐效果不佳.  
  针对以上问题, 本文提出一种基于数据递增变化

的匿名与个性化混合推荐模型 APRS(Anonymous and 
Personalized Recommendation based on Incremental 
Data). 该模型分为离线计算部分和在线推荐部分, 其
中离线部分主要包括个性化推荐算法, 计算物品的个

性化推荐值, 在线部分维护一个流行趋势动量表, 用
于追踪系统数据的实时变化. 该模型不但实现了基于

数据递增式更新推荐, 而且也实现了匿名推荐和个性

化推荐一体化. 通过实验可知, 该模型下的匿名推荐

和个性化推荐相均有较好的推荐效果.  
   
2  数据递增式混合推荐模型APRS 
  本文提出的基于数据递增变化的匿名与个性化混

合推荐模型主要分为离线计算模块和在线推荐模块

(如图 1). 其中离线模块主要利用个性化推荐算法计算

个性化推荐度量值矩阵, 类似于传统推荐模型, 该模

块更新较慢, 无法适应递增的数据. 而在线模块利用

最近时间段的数据计算一个物品流行趋势动量表并高

频率的更新, 以此来追踪快速膨胀的数据, 实时的预

测并更新下一刻物品热度走势, 弥补了离线模块的不

足. 若有“陌生用户”来访系统, 则根据流行趋势动量

表来给出最有“潜力”的匿名推荐, 若用户登录系统, 
则提取离线模块计算结果中的个性化推荐度量值矩阵

中对应该用户的所有物品推荐度量值, 组成一个推荐

列表, 然后根据每个物品的推荐值以及实时更新的流

行趋势动量表综合分析给出有效的推荐.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 1 基于数据递增变化的匿名与个性化混合推荐模型 
 
2.1 离线推荐模块 
  离线模块主要是由离线个性化推荐算法以及个性

化推荐度量值矩阵构成. 离线模块的工作主要分为如

下三个步骤: ①首先读取全部数据集记录; ②利用个性

化推荐算法得到每个用户对应每个物品的推荐值; ③
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最后将②中计算得出的结果规约处理, 然后存放在个

性化推荐度量值矩阵 P 中. 当需要对某用户进行个性

化推荐时, 将 P 中对应的该用户个性化推荐信息传递

到在线模块中的物品推荐值列表 V 中. 然而由于数据

量的巨大以及个性化推荐算法较高的复杂度, 矩阵 P
只能以较长时间段 T 为周期更新.  
  通过离线模块可以计算出较精准的个性化推荐. 
然而由于数据迅速的增长, 周期 T 内产生的数据量不

容忽视, 同时新数据有更高的价值, 离线模块却无法

利用起来, 推荐实时性不好. 为了弥补离线模块的缺

陷, 实现基于数据递增的推荐, 设计了在线模块.  
2.2 基于数据递增式的在线推荐模块 
  物品的流行趋势总是随着时间的变化而变化, 通
过物品近阶段被访问信息的频数以及其变化情况, 可
以预测出下阶段该物品的流行趋势, 较好的抓住物品

受欢迎程度 F 以及其即将变化的趋势 Trend 等信息. F
可以用当前时间物品的平均访问量来度量, 而 Trend
的计算是基于 F 的, 可以由当前某时间点为基点的短

时间段物品平均访问量Fs减去长时间段物品平均访问

量 Fl来衡量. 为了将物品的这种受欢迎程度 F 以及其

变化趋势 Trend 两种因素进行融合量化, 在计算物品

Trend 时, 将 Fl 上添加一个指数控制参数 η(η∈(0,1]), 
如此可以得到一个能较好预测下一刻物品访问率的融

合变量, 称之为瞬时流行趋势动量 PPTM. 当 η 越大, 
PPTM 的计算中, 因素 Trend 占比重越大, 反之则 F 占

比重越大. 然而 PPTM 的计算只是基于某时间点, 为
了使结果更可靠, 均匀的取最近时间段多个时间点计

算 PPTM 并取均值, 得到物品的流行趋势动量 PTM. 
计算 PTM 具体步骤如下:  
  ①读取以当前时刻为时间点的最近时间段数据, 
最近时间段长度为离线推荐模块更新周期 T;  
  ②将时长 T 为的最近时间段均匀划分为多个时间

片, 按照逆时顺序依次命名为 t1, t2, t3……, 物品 j 在时

间片 ti里的被访问数用        表示;  
  ③确定长时间段和短时间段的滑动窗口大小 l 和

s(其中 0<s<l<T), 计算物品 j 在时间片  ti(其中

1≤i≤T-l+1)末尾时间点处的瞬时流行趋势动量 PPTM, 
如公式(1)所示;  
 
                                            (1) 

 

其中 p 用来控制 PPTM 的计算精度, 其大小由数据集

稀疏性而定, 变量 η∈(0,1], 该变量用来调整物品当前

访问量和访问量变化趋势两个因素对结果的影响权

重.  
  ④计算物品 j 的流行趋势动量 PTM, 如公式(2)所
示.  
 

                                     (2) 
 
  将所有物品的流行趋势动量汇总起来即可得到流

行趋势动量表. 由于流行趋势动量表计算简单, 复杂

度较低, 同时用于计算的数据量少, 因此可以实现高

频率快速更新, 能够及时的利用产生的新数据来做计

算, 有较强的实时性. 另外, PTM能够实时的反映物品

流行的变化趋势, 对提高推荐效果有重要意义.  
2.3 数据递增式混合推荐 
  对于任何物品, 该物品的流行趋势动量 PTM 越

大, 说明其下一刻被访问的可能性越大, 被推荐的概

率也越大, 因此适合用来做匿名推荐. 当用户未登录

系统时, 可为匿名用户提供 PTM 值较大的物品的推

荐.  
  由 PTM 的意义可知, 该变量对提升个性化推荐质

量同样也有重要意义. PTM 是利用实时产生的数据计

算得到的, 并且不断的迅速更新的变量. 如果将该变

量与离线模块的个性化推荐融合起来做推荐, 那么就

可以实时的将产生的新数据用于推荐中, 实现了基于

数据递增式推荐. 不断的将新产生的数据及时的用于

个性化推荐中, 可以提高个性化推荐的质量, 因此可

将离线模块得到的个性化推荐值同物品的流行趋势动

量进行加权融合, 得到最终的个性化推荐值, 并以此

为根据做个性化推荐. 用户 u 对物品 j 的最终推荐值

Value 可用公式(3)来计算.  

                                            (3) 

其中, 参数 μ(μ∈[0,1])是控制离线模块和在线模块计

算结果对最终结果影响的权重因子, V(u, j)表示通过离

线模块计算得到的用户 u 对物品 j 的个性化推荐值. μ

越大则推荐的离线权重越大, 反之则越小. 当用户登

录系统以后, 可为用户提供 Value 值较大的物品进行

个性化推荐.  
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3 实验结果与分析 
  本文提出的推荐模型对实验数据集有这样的要

求, 数据集上面的记录必须有时间信息, 并且数据集

是通过长期收集而来. 因此选用符合要求的 Netflix 数

据集, 该数据集是 Netflix Prize 竞赛数据集, 包含了从

1998 年 10 月到 2005 年 12 月时间范围内 480189 个有

唯一 ID 标志的用户对 17770 有唯一 ID 标志的电影的

100480507 条评分记录, 每条记录都有相应的评分时

间. 为了提高实验效率, 先对数据做预处理. 为了不

破坏数据集的整体特性, 随机选取4000个电影和6000
个用户, 并按顺序更新 ID. 最后将日期字段更新为从

1998 年 1 月 1 日到评分记录产生之日之间的天数, 然
后按照原格式存起来. 预处理后的数据集包括 987016
条记录, 最后一个评分记录在 1998 年 1 月 1 日之后的

第 2922 天.  
3.1 实验及数据集 
  为了使离线模块的个性化推荐计算有充分的数

据, 同时又不使在线模块训练集过于稀疏, 采用数据

集中时间顺序的中后期某时间点进行实验, 并假设离

线模块的更新周期 T 为 30 天, 第 2832 天是离线模块

更新日期, 2832 天到 2862 天之间是离线模块某一更新

推荐周期. 为了体现混合模型的数据递增式推荐, 分
别在该周期起始点、中间点和末尾点三个时间点做推

荐, 因此实验数据按照上述要求分为三组, 依次对应

周期的起始点、中间的和末尾点(如表 1).  
表 1 分组情况(0-2832表示0天到2832天内的所有数据) 

 第一组 第二组 第三组 

离线模块训练集 0-2832 0-2832 0-2832 

在线模块训练集 2802-2832 2817-2847 2832-2862

测试集 2832-2847 2847-2862 2862-2877

按照表 1 所示, 在计算 PTM 时, 按照一天为单位

时间片, 以 2832 天为起始点的下一个周期 T 划分为

t1-t30 这 30 个时间片. 最近短时间段 s = 10 天, 最近长

时间段 l = 20 天, 鉴于数据的稀疏性, 取参数 p 为 10, 
离线模块的个性化推荐算法用常见的基于用户的协同

过滤算法 U-CF,基于物品的协同过滤算法 I-CF,基于图

模型的算法Graph以及基于随机游走的 P-Rank算法分

别实验. 所有的实验均按照 N=10 的 Top-N 推荐来进

行. 最后给出每种算越高表明推荐算法的综合性能越

好, 实验以此为评估法的准确率和召回率的调和平均

值(公式(4)), 该值标准.  

 
(4) 

3.2 实验结果与评价 
  首先分析公式⑶中数参数 η 值. 在各组实验数据

集下取不同的 η 值进行匿名推荐, 匿名推荐的效果越

好, 说明最近时段数据变化情况追踪的越好, 那么考

虑最近时段数据变化情况的混合推荐效果就越好. 因
此匿名推荐结果的准确率和召回率调和平均值 Fmeasure

越大, 说明此时 η 值取值越合适. 取 μ 值为 0, 实验结

果如图 2 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 不同 η值在各组数据集上匿名推荐结果 
 
  由图 2 可知当 0.1<η<0.3 时, Fmeasure缓慢增长, 当
0.3<η<0.6时, Fmeasure保持平稳, 当0.6<η<0.9时, Fmeasure

有减小的趋势,当 0.9<η<1.0 时, Fmeasure减小非常快. 综
上所述, 可以取 η=0.5 为最优参数来进行后面的实验.  
  在离线模块训练集基础上进行离线模块的个性化

推荐, 同时结合在线模块计算得出的结果, 利用公式

⑶进行综合推荐, 用公式⑷的 Fmeasure 来作为推荐效果

度量. 权重因子 μ分别取值范围为集合｛0, 0.1, 0.2, …, 
0.9, 1.0｝. 四种离线算法的均值结果如表 2 所示.  

表 2 不同 μ值下的 Fmeasure (%)平均值 
 第一组 第二组 第三组 

μ=0 2.1847 2.1155 1.7952 

μ=0.1 2.4895 2.2897 1.9924 

μ=0.2 2.7359 2.474 2.163 

μ=0.3 2.7862 2.5257 2.2042 

μ=0.4 2.7315 2.5585 2.2155 

μ=0.5 2.7018 2.4582 2.1969 

μ=0.6 2.636 2.3585 2.0814 

μ=0.7 2.4951 2.2966 1.9393 

μ=0.8 2.2612 2.0747 1.8052 

μ=0.9 2.1109 1.9236 1.693 

μ=1.0 1.7 1.5607 1.4101 
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  表 2 给出了 4 个离线算法对应不同 μ值在 3 组数

据集上的 Fmeasure 均值, 由此表可以看出, 调和均值

Fmeasure 从第 1 组到第 3 组呈递减趋势. 在离线模块更

新的周期起始点时推荐质量大于周期中间点的推荐质

量, 周期中间点的推荐质量大于周期末尾点的推荐质

量, 说明距离上一次离线模块更新时间越远, 推荐效

果越差 , 反应出了递增数据对推荐的影响较大 . 当
μ=1.0 时, 模型仅用离线模块做推荐(等同于传统推荐), 
当0<μ<1.0时, 是在线模块和离线模块结合的推荐, 由
表 2 可知融合了在线与离线模块的推荐质量好于传统

推荐, 体现出了及时的利用系统更新推荐期间产生的

新数据来能提高推荐系统的推荐质量, 也进一步说明

本文基于数据递增式推荐的有效性. 为了说明模型的

稳定性以及分析参数 μ 对推荐模型的影响, 取每种算

法在不同 μ 值下 3 组实验结果的 Fmeasure 均值做分析, 
可以得到下图 3:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 3 不同 μ值在各组数据集上 Fmeasure的平均值结果 
 
  由图 3 可知, 采用 4 种不同的离线算法进行实验, 
均有相同的趋势, 说明了模型的稳定性. 当公式(3)中
权重因子 μ在 0.2 到 0.4 之间时, 各算法可以取得较好

的推荐效果. 当 μ=0时, 是由在线模块单独做推荐, 此
刻的推荐没有考虑个性化因素, 属于匿名推荐; 而当

0<μ<1 时, 是离线模块和在线模块的混合个性化推荐; 
当 μ=1 时是由离线模块单独做推荐. 由于电影具有较

强的实时性, 在本实验中匿名推荐的有不低于单独离

线模块的个性化推荐效果, 并且混合个性化推荐效果

好于离线模块和在线模块的单独推荐. 整体来看, 个
性化混合推荐的推荐效果要优于传统的推荐, 匿名推

荐也有较好的推荐效果.  
  本文提出的 APRS 混合推荐模型, 不仅是基于传

统推荐算法的, 而且充分利用了具有较高价值的实时

新数据来做推荐, 因此推荐效果优于传统推荐算法. 

与此同时, 模型还可以利用实时新数据预测物品流行

趋势, 给出较好的匿名推荐, 增强了推荐系统的推荐

能力.  
   
3 结论与未来的工作 
  本文提出一种基于数据递增变化的匿名与个性化

混合推荐模型, 引入一种能较好追踪物品流行趋势的

变量, 介绍了一种高效的在线推荐模型. 实现了基于

数据递增式更新推荐, 提高了推荐的实时性, 同时也

实现了匿名推荐和个性化推荐一体化. 与传统的推荐

模型相比, 本文提出的模型有较好的推荐效果.  
  在未来的工作中, 还需要在以下两个方面进行更

深入的研究:  ⑴ 如何根据不同的场景去选择合适的离

线模块算法;  ⑵ 实现分场景和分时段的灵活推荐.  
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