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基于犝犛犇犚模型的云推荐方法研究

陆佳炜，卢成炳，王辰昊，肖　刚
（浙江工业大学 计算机科学与技术学院，杭州　３１００２３）

摘要：在云环境中，对于云数据的统一建模一直是研究热点；尤其在推荐系统中，对于多源异构数据灵活性和安全性的要求

更高；随着数据信息技术的不断发展，网络更新逐步加快，数据的更新也越来越快，从海量信息中如何快速帮助用户获取偏好的

信息变得更加困难；针对多源异构数据的特征，综合移动互联网安全性和隐私性等特点，提出了一种ＵＳＤＲ模型，并在该模型的

基础上对云环境中的推送方法进行了研究，主动帮助用户发现自己偏好的信息，并将这些信息展现给可能需要的用户，并且实现

了传统的数据推荐方法无法处理的多源异构数据的云推荐；根据云推送平台在实验环境中的运行情况及相关指标分析，说明该云

推荐方法能适用于多源异构数据的推荐，是一种高效可行的推荐方法。

关键词：云推荐；云计算；多源异构数据；数据推送
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０　引言

Ｗｅｂ在科技的进步和信息的更新交替中进入了 “２．０时

代”，同时由于各种信息更新速度的加快，互联网的数据资

源也同步进入了大数据云时代，在某种程度上，网络垃圾

和无效资源也越来越多，当普通用户想要寻找某种有用的

资源时，如何在海量数据中筛选出特定的资源变成一个急

需解决的问题。

搜索引擎作为人们获取信息的渠道和关键，始终是各

大互联网公司的一个争夺的热点。当人们坐下来，打开电

脑，面对庞大的互联网世界时，第一件事情往往就是打开

搜索引擎，输入关键字，从而以最快的速度找到自己想要

的信息。但是同样存在明显的缺陷，即对用户的文化水平

有一定程度的门槛，有一部分人不知道如何联想到并精确

的概括自己的目标信息，从而错过很多实时信息；还有一

些用户并没有绝对明确的目标，只是想浏览一些自己感兴

趣的话题，并不想要通过某些关键字使得信息狭隘化，因

为有些关键字之间的共同信息领域很小；还有一些用户对

感兴趣的话题并不能用几个关键字去概括，因而无法定位

到自己想要的数据资料。然而对数据信息的制造者而言，

由于现在互联网的竞争非常激烈，希望自己的信息被关注

被采纳、用户量节节攀升也不是一件容易的事情。在这种

情况背景下，数据推荐应需而生。对于用户而言，数据推

荐系统可通过云计算，在使用界面里主动跳出或许对用户

有价值的信息，从而使用户达到自己的目的，得到更好地

使用体验；而对于制造者，数据推荐可以在一定程度上合

理地把信息推销给潜在用户，从而增加自己的点击量，这

对于双方而言是一个共赢的局面。

现如今，数据推荐引擎适用范围非常广泛，尤其值得

关注的就是近几年发展迅猛的电子商务平台，以淘宝为例：

当使用者搜索过某类商品以后，它就会储存这个点击数据

同时进行某种用户偏好的计算统计，结合商家的综合排位

和对淘宝平台的广告买位，在使用者平台上进行个人化的
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反馈，使用者就会很容易的注意到自己感兴趣的信息，同

时商家获取更多的点击量和利润，淘宝自身也获得巨额利

润，这是一个 “三赢”的结果。再如分享交互类的社交平

台，以新浪微博为例，建立推荐的机制，向用户推荐好友

的搜索热点和关注人分享的内容，使得每一个使用者的界

面都是独特的个人化的，而且这都是使用者一手操办，所

以这些信息对于使用者而言是感兴趣的有价值的。同时被

关注者也可以利用这种关注量和影响力获得经济利益，平

台作为秩序的维持者和信息资料的拥有者也可以获得巨大

的利益。就目前而言，信息推荐系统在各大领域都产生了

良好的效果和不可或缺的作用，用户也逐渐习惯和信赖信

息推荐系统，可以说这是一个成功的机制。

１　相关工作

国内外学者和研究机构从不同的视角对多源异构数据

和推荐方法进行了研究。

从ＲＳＳ推荐技术方向出发的代表性工作主要有：Ｈａｏ

Ｈａｎ等人
［１］在ＲＳＳ推送的基础上构造网络新闻文章内容自

动提取系统，可以从新闻网页中提取对用户有价值的文章

内容；陈锋等人［６］对信息服务资源进行聚合需求分析，提

出了一种基于ＲＳＳ推送技术的信息服务内容聚合服务方式。

其次，协同过滤推送是目前主要使用的推送方式之一，

协同过滤推送不仅可以实现信息的推送，而且可以根据用

户的兴趣实现个性化推送。目前对协同过滤推送技术研究

中具有代表性的有：郭艳红等人［７］提出了一种基于稀疏矩

阵的个性化改进策略，能够避免用户之间相似度不密切的

关系，提高了矩阵在稀疏情况的预测准确度。李聪、梁昌

勇等人［８］提出了基于领域最邻近的协同过滤推荐算法，使

数据的稀疏性得到了降低，提高了推荐准确性。

从数据传输方向出发的代表性工作主要是 ＭｅｎｇｌａｎＨｕ

等人［２］设计了一种分阶段获取云端分享数据的算法，能够

有效地控制数据的传输成本。国内的许富龙、刘明等人［９］

进一步提出了一种基于相对距离感知的动态数据传输策略，

采用传感器节点到汇聚点的相对距离来计算节点传输概率

的大小，并以此作为消息传输时选择下一跳的依据。

在利用推送技术实现系统的研究中，中国科学院软件

研究所的刘鑫、陈伟［１０］提出了一种基于 ＡＪＡＸ和Ｓｅｒｖｅｒ

Ｐｕｓｈ的ｗｅｂ树组件，为用户提供了类似于在ｗｉｎｄｏｗｓ资源

管理器中对目录树操作的基本功能和用户体验。

但以上方法均只是通过修改推送方式而实现对单一数

据源进行推荐，并没有过多考虑多源异构数据的个性化推

荐问题，也没能实现云推荐。本文提出的 ＵＳＤＲ模型面向

多源异构数据，通过将用户数据和系统数据分类来快速得

到用户和系统的不同推荐度，以实现数据的高效推荐。

２　犝犛犇犚模型概念

在数据物流云推送平台中，各类云数据数量庞大，种

类繁多，根据系统服务种类大致可以分为成绩查询服务、

工资数据服务、排队服务、交通数据服务、购物信息服务、

股票期货服务、多媒体数据推送服务等。

由于是基于云推送的数据物流服务平台，平台中许多系

统会提供类似的服务，比如３种股票软件都通过本平台为客

户提供金融数据推送，但是其中一款股票软件是收费软件，

数据推送响应时间更快、推送的服务更多，但价格也是同类

股票软件中最高的。除了相同类型的服务中出现的情况，用

户数据信息之间也存在不同，用户将会根据自己的基础信息

选择不同的服务。比如交通数据服务中，有些用户可能上班

时间比较自由，那么他们可以选择上下班高峰期过后的道路

数据推送服务，而有些用户需要准时到达单位，那么推送给

他们当时的路况数据，可以使他们选择在上下班高峰期避开

一些拥堵路段；同样，购物信息服务中，经济条件好的用户

可能比较偏好奢侈品，而经济条件一般的用户则偏好于普通

实用的商品，所以在推送数据时就会有一定的差异性，需要

建立用户和系统的关系数据模型。

当用户请求获取一种类型的服务时，数据物流服务平

台应该自动根据现平台中相同类型的系统和用户自身的数

据，推送给用户最合适的服务，这样就既能满足用户的功

能性需求，同时也满足了用户的个性化需求。

用户数据主要可以分为用户基础数据、时间数据、地

点数据、用户偏好数据、历史数据等。

系统数据主要可以分为服务类型数据 （如成绩查询服

务、金融股票服务等）、服务介绍以及这些服务的范围 （价

格、位置）。这些系统中的数据结构多样，类型复杂，并且

有些数据是动态变化的。为了能够有效的处理这些云数据，

本文提出了ＵＳＤＲ模型。

２１　用户数据模型建模

根据上文中的分析可以看出，用户数据基本可以划分

为五类：

用户基本数据 （ＢａｓｉｃＤａｔａ）：包括用户姓名、性别、身份

证、电话、出身日期、职业、毕业学校、爱好、出生地等。

时间数据 （ＴｉｍｅＤａｔａ）：记录用户使用系统的日期和时

间，同时也记录用户所在的时区。

地点数据 （ＬｏｃａｔｉｏｎＤａｔａ）：用于记录用户所在的位置，

包括城市，住所和工作地。

环境数据 （ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔＤａｔａ）：记录当日天气情况，温

度等。

用户偏好数据 （ＰｅｒｆｅｒｅｎｃｅＤａｔａ）：记录用户的偏好情

况，如运动、电影、理财、旅游、读书等。

历史数据 （ＨｉｓｔｏｒｙＤａｔａ）：记录用户曾经使用的系统服

务，常用的理财，消费记录以及日志数据等。

通过ＵＭＬ工具可以很清晰的看出用户各类数据之间的

关系，并且通过设置主键显示出各条属性的重要程度，具

体如图１所示。

系统数据服务有成绩查询服务、工资数据服务、银行

排队服务、交通数据服务、酒店预订服务、股票期货服务、

多媒体数据推送服务。这些系统都属于不同的领域，这些

系统的数据类型复杂程度高，数量大，若不进行建模将很
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图１　用户数据模型

难进行云推送，在对系统数据进行建模之后也更利于数据

的个性化推荐，本章选择具有代表性的成绩查询服务系统

和多媒体数据服务系统进行系统数据模型建模。

２２　系统数据模型建模

２．２．１　成绩查询服务系统

成绩查询服务系统主要为在校学生提供每个学期结束之

后的成绩查询服务，首先最高层应该为用户的类型，为本科

生、硕士研究生还是博士研究生，确定了学生类型之后需要

到各个学院中查询数据，由于很多学院中的必修课是相同

的，所以为了避免重复的查询接下来模型中将分为必修课和

选修课以及实践活动。最终得到各门功课的成绩。最后学生

得到了该门课的成绩之后，还需要对老师进行评价。

系统数据模型再结合用户数据模型可以看出，在用户

数据模型中的用户偏好，毕业院校就可以更加精确地给用

户推送推荐数据，同时这种分层的结构能使云推送更加

高效。

２．２．２　多媒体数据服务系统

多媒体数据服务相对于成绩查询服务将会复杂很多，

多媒体数据服务各种系统中，可以将数据的类型分为文字

数据、音频数据、视频数据、图文数据等。根据多媒体服

务的不同类型和用户的偏好将分为新闻，体育，娱乐，游

戏，电影等，然后再对具体需要推送的数据进行分类。

系统数据模型主要元素包括基本数据、功能数据和其

他数据：

基础数据 （ＳｅｒＢａｓｉｃＤａｔａ）：主要是对系统服务的基本

描述，包括服务提供商，服务类型，服务ＩＤ，服务名称，

服务简介等数据。

功能数据 （ＳｅｒＦｕｎｃｔｉｏｎＤａｔａ）：主要对服务中的功能性

参数进行描述，即服务输入输出参数，服务的接口参数，

最终服务执行结果等。

其他数据：主要有些系统需要定位数据，天气数据等

其他因素。

３　基于犝犛犇犚模型的云推荐算法

传统的推荐算法有皮尔逊相关系数法、向量余弦法、

斯皮尔曼相关系数法等等，在不同的领域中，需要选取不

同的相似度计算方法。由于云数据的特殊性，本文重新设

计了基于ＵＳＤＲ的个性化云推送推荐算法，根据用户、系

统的相似值来计算推荐的系统数据。本章的模型中存在用

户数据和系统数据两种数据类型，针对该模型设计了基于

用户的云推荐算法和基于系统的云推荐算法。

３１　基于用户的云推荐算法

基于用户的云推荐算法主要目的在于计算两个用户的

相似度，本算法中主要使用用户行为相似度来计算用户的

类似喜好。本算法由两部分组成：一部分采用用户基础属

性来决定用户的相似程度，通过计算得出的基本属性差异

越小，则相似程度越高；第二部分是偏好、位置和服务记

录数据等，通过查看用户的地理位置和历史感兴趣的系统

的数值，该数值越大，则用户之间的相似程度越高，最后

计算总相似度。

３．１．１　基础属性相似度

基础属性一般都是数值类型，如性别，年龄，毕业院

校等。对于数值型属性，只需要计算绝对值之差｜犇｜＝｜

犃狋狋狉１－犃狋狋狉２｜。对于名称型的基础数据，一般取值类型比

较单一，就可以采用二进制编码的方式来表示，比如性别：

男、女，分别对应００、０１。其他以此类推。最终将用户全

部名称型数据编码串联起来，行成一个二进制串。

不同的数值型属性的绝对值最大与最小的差距为 ［α１，

α狀］，然后把这个区间划分为狀－１个相等的区间 ｛［α１，

α２］，［α２，α３］，．．．，［α狀－１，α狀］｝，对每个区间给予相应的

数值 ｛０，１，２，３．．．ｎ｝，当用户的数值型属性绝对值落在

某个区间时，即可得出属性间的距离犇ｂｎｕｍ。对于名称型属

性，通过确定编码位数狀，然后将每个取值通过格雷编码，

然后依次链接起来，最后通过计算海明距离，得到名称型

属性距离犇犎。定义用户Ａ和Ｂ，每个基础属性的权重值为

狑犻，则所有属性权重值满足：

∑
狀

犻＝１

狑 ＝１ （１）

　　对于数值型的属性距离犇ｂｎｕｍ，根据上面的解释，定义

不同的取值区间：

若α∈ ［α１，α２］，则犱ｂｎｕｍ＝０；

若α∈ ［α２，α３］，则犱ｂｎｕｍ＝１；

．．．．．．．

若α∈ ［α狀－１，α狀］，则犱ｂｎｕｍ＝狀－１；

数值属性的距离计算为：

犇Ｎｕｍ＝∑
狀

犻＝１

狑犻犱犻 （２）

　　对于名称型的属性距离犇ｂｎｕｍ，则对不同的取值进行编

码。将用户的全部名称属性编码串联起来，形成二进制串

Ａｔ；采用Ａｔ的海明距离来计算用户名称属性的距离。

犇犎 ＝狑犇犺犿（犇ｂｎｕｍ犃，犇ｂｎｕｍ犅） （３）
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　　最终得到２个用户Ａ与Ｂ的基础属性距离：

犇Ａ－Ｂ＝∑
狀

犻＝１

狑犻犱犻＋犠ｎｕｍ犇犎犿 （４）

　　通过差值犇Ａ－Ｂ可以看出，犇Ａ－Ｂ越小，相似度则越大，

犇Ａ－Ｂ越大，则相似度越小。

３．１．２　用户偏好相似度

若给定用户Ａ和Ｂ，犖 （Ａ）表示用户Ａ的偏好相似度

集合，犖 （Ｂ）表示用户Ｂ的偏好相似度集合 （如时间，位

置，系统使用情况等），运用余弦公式相似度计算公式：

狑狀狏＝
狘犖（狌）∩犖（狏）狘

狘狘犖（狌）狘狘犖（狏）槡 狘狘
（５）

表１　用户偏好表

用户Ａ 成绩查询系统 金融服务系统 酒店预订系统

用户Ｂ 成绩查询系统 工资系统

用户Ｃ 交通查询系统 金融服务系统 多媒体系统

从表１的用户偏好可以得出：用户Ａ对 ｛成绩，金融，

酒店｝方面的系统感兴趣，用户Ｂ对 ｛成绩，工资｝方面

的系统感兴趣，所以可以计算出用户Ａ和用户Ｂ的偏好相

似度，如下所示：

狑犃犅 ＝
狘｛成绩，金融，酒店｝∩ ｛成绩，工资｝狘

｛成绩，金融，酒店｝？｛成绩，工资槡 ｝

　　用余弦公式计算用户间两两的相似度之后，算法通过

综合分析基础数据相似度和用户偏好数据相似度后，再进

行推荐，推荐度公式如６所示：

Ｒｅ犮狅犿犿犱狌狊犲狉＝ 犇Ａ－Ｂ＋∑狏∈Ｒｅ（狌，犾）∩犖（犻）
狑犪犫狔槡 犫犻 （６）

　　公式中，犇Ａ－Ｂ为基础数据的差值，犖 （犻）表示对项目

犻有偏好的用户组，犚犲 （狌，犽）表示存在与用户Ａ偏好类

似的用户组。犠犪犫描述用户 Ａ与用户Ｂ的相似度，狔犫犻表示

用户Ｂ对项目ｉ的偏好程度。

３２　基于系统的云推荐算法

基于系统的云推荐算法和基于用户偏好的推荐算法有

些类似，主要通过以下两步完成：首先计算系统之间的相

似程度，然后根据相似度生成系统推荐列表。

根据余弦公式可得系统的相似度：

狑犻犼＝
狘犖狌犿（犻）∩犖狌犿（犼）狘

狘犖狌犿（犻）槡 狘
（７）

　　从余弦公式中可以看出，犖狌犿 （犻）表示偏好系统犻的

用户数量，犖狌犿 （犼）表示偏好系统ｊ的用户数量，与

狘犖狌犿（犻）槡 狘的比值表示在偏好系统ｉ的用户中同时也偏

好系统犼的比例。但是当系统ｊ是一个所有人都偏好的系统

时，如工资系统，任何其他系统通过公式 （７）得出的结果

都会很大，所以本文中将公式 （７）进行修改，如公式 （８）

所示：

狑犻犼＝
狘犖狌犿（犻）∩犖狌犿（犼）狘

狘犖狌犿（犻）槡 狘？ 狘犖狌犿（犼）槡 狘
（８）

　　公式 （８）在分母中加入了 狘犖狌犿（犼）槡 狘，相当于降

低了系统ｊ的权重。首先设定权重值狑 区间范围为 ［狑１，

狑狀］，将 ［狑１，狑狀］分割为狀个小区间 ｛［狑１，狑２］，［狑２，

狑３］，．．．， ［狑狀－１，狑狀］｝，每个区间赋值 ｛０，１，２．．．．，

狀｝，然后对所有系统两两比较，如果用户的偏好落在区间

范围内，那么认为这些系统属于同一个领域，相似度很大，

值得推荐。分三步介绍采用基于系统的云推荐算法的简单

例子。

假设有ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ５个系统，同时存在 Ａ，Ｂ，Ｃ，

Ｄ，Ｅ５位用户，对每位用户偏好的项目用矩阵表示：

用户Ａ：偏好ａ，ｂ，ｃ系统，用矩阵表示为：

０，１，１，０，０

１，０，１，０，０

１，１，０，０，０

０，０，０，０，０

０，０，０，０，０

熿

燀

燄

燅

用户Ｂ：偏好ａ，ｂ，ｄ系统，用矩阵表示为：

０，１，０，１，０

１，０，０，１，０

０，０，０，０，０

１，１，０，０，０

０，０，０，０，０

熿

燀

燄

燅

用户Ｃ：偏好ａ，ｄ系统，用矩阵表示为：

０，０，０，１，０

０，０，０，０，０

０，０，０，０，０

１，０，０，０，０

０，０，０，０，０

熿

燀

燄

燅

用户Ｄ：偏好ｂ，ｃ，ｅ系统，用矩阵表示为：

０，０，０，０，０

０，０，１，０，１

０，１，０，０，０

０，０，０，０，０

０，１，０，０，０

熿

燀

燄

燅

用户Ｅ：偏好ａ，ｅ系统，用矩阵表示为：

０，０，０，０，１

０，０，０，０，０

０，０，０，０，０

０，０，０，０，０

１，０，０，０，０

熿

燀

燄

燅

将Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ矩阵全部相加之后可得矩阵犛，犛

［犻］［犼］则表示同时对系统犻和系统犼都偏好的用户数量。

犛＝

０，２，１，２，１

２，０，１，１，１

１，２，０，０，０

２，１，０，０，０

１，１，０，０，０

熿

燀

燄

燅

得到相似度矩阵之后，通过公式 （７）计算用户ａ对系

统ｉ的推荐度：
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犚犲犮狅犿犿犱狊狔狊（犪，犻）＝∑犻∈犖（狌）∩犛（犻，犽）
狑犻犼 （９）

　　公式 （９）中表示当前用户的偏好集合，犛 （犻，犽）表

示与系统犻比较相似的犓 个系统的集合，狑犻犼是系统犻与系

统犼的相似度。将该推荐度从大到小排列，采用ＴＯＰ－Ｎ

的方式取前Ｎ个系统推荐给用户。

３３　基于犝犛犇犚的云推荐算法运行过程

为了达到更好的用户体验，为用户提供个性化的推荐

服务，基于ＵＳＤＲ模型运行过程如图２所示，首先根据用

户注册数据为用户建模，其次为平台中每个系统进行建模，

当模型构建完成之后，分析用户注册数据中的基础属性数

据，计算出基础属性相似度，再算出用户偏好属性相似度，

最后同理算出基于系统的云推送推荐算法，最终为用户推

送推荐数据。

通过分别计算用户和系统数据的推荐度会导致结果比

较粗糙，为了使得云推荐算法更加精确，将用户数据推荐

度加入到系统数据推荐度中，得出综合推荐度列表，将使

推荐度的结果更加准确和方便，更加方便于下一步的云推

送。如何使用基于 ＵＳＤＲ模型的云推荐算法得出用户推荐

度列表的具体流程如图３所示。

图２　基于ＵＳＤＲ模型运行过程

１）查看用户历史记录数据表，若用户的历史数据为

空，则说明为新注册用户，那么就执行步骤２），否则执行

步骤５）；

２）查看用户基础数据中的好友表，若有好友，则执行

步骤３），若无，则执行步骤４）；

３）使该用户分别与每位好友分别用公式犇Ａ－Ｂ进行计

算，得出相似度，查看相似度在设定的权重值内的用户与

该用户关系最密切的好友，执行步骤４）；

４）使用公式 （４）计算所有在权重值范围内的好友的

偏好推荐度犚犲犮狅犿犿犲狀犱ｕｓｅｒ，加入用户推荐列表中，执行步

骤５）；

５）使用公式 （７）计算的历史数据表中每个系统的推

荐度犚犲犮狅犿犿犲狀犱Ｓｙｓｔｅｍ，将这些系统放入推荐列表，执行步

骤６）；

６）将步骤４）和步骤５）中的犚犲犮狅犿犿犲狀犱ｕｓｅｒ和犚犲犮狅犿

犿犲狀犱Ｓｙｓｔｅｍ分别平方，再求和开根号得出综合推荐度：

图３　基于ＵＳＤＲ模型的云推荐算法运行流程

犚犲犮狅犿犿犲狀犱ｇｅｎｅｒａｌ＝

犚犲犮狅犿犿犲狀犱ｕｓｅｒ２＋犚犲犮狅犿犿犲狀犱ｓｙｓｔｅｍ槡
２ （１０）

　　７）根据综合推荐度，加入到综合推荐度列表。

４　案例分析与实验

本文使用云推荐方法在安卓和ｉＯＳ中进行了测试，云

数据来源于成绩系统，工资系统和微影视系统，采集到数

据后将数据的主要权重值分为：用户权限，用户登录时间，

用户发布／订阅的模式 （一对多／一对一），用户登录数量，

传输数据量。权重ｗ是经过综合考虑而确定的。目前数据

物流云推送平台中存在的系统如图４所示。

图４　用户登录平台选择偏好的系统

用户在手机端进行注册，主要需要将用户基础数据和

偏好信息填写完毕，方便接下来的云推荐系统给用户推荐

个性化内容。当用户基础数据、偏好数据和系统数据都进

行绑定之后，得到如图５所示的界面，此时平台已经根据

云推荐算法将推荐数据放入推荐列表中，等待下一步的云

推送。

５　算法有效性分析

为衡量本文提出的 ＵＳＤＲ云推荐算法的能力，从算法



　　 计算机测量与控制　 第２６卷



·２３２　　 ·

图５　用户功能页面

效率、系统数量、平均传输率，通信率，静置时流量等方

面来对算法有效性进行评估。

首先测试单机中的普通推荐算法和云推送平台中的推

荐算法进行比较，单机使用Ｗｉｎｄｏｗｓ８６４位操作系统，８ＧＢ

内存，１０台虚拟机同样使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ８６４位操作系统，

８ＧＢ内存，分别计算虚拟数据量为１０～１００万的数据量。

图６　单机与云平台中推荐算法效率对比

为了得到当在数据量相同时运算速度与虚拟机数据的

关系，实验中使用５０万的数据量，分别测试虚拟机数量为

５～１０台时云推荐算法运行的效率。

图７　虚拟机数量不同对推荐算法的影响

平均传输率是指数据传输平均的 “倍速”数。单倍数

传输时，即可记为１倍速，普通推送的平均传输率为１０倍

速，在数据量相同时，结果如表２所示。

表２　平均传输率数据表 ％

云推荐算法 普通推荐算法

平均传输率 １００ １０

最好值 ０．０１０２８ ０．０２４８９

最差值 ０．０１５２３ ０．０２４８９

平均值 ０．０１３０８ ０．０２４８９

通信率是指单位时间内用户与云推送平台的通信次数，

测试用户是否愿意使用该平台进行数据推送，并同时测试

了在通信次数高的时候会不会产生其他问题 （结果如图８

所示），普通的推荐算法通信率基本不变是由于在推送任务

队列消息的整个过程中一直都会向服务器发送请求，而本

文提出的云推荐方法处于信息收集阶段，随着系统的运行，

任务数量增多，优势就逐渐显示出来，在任务数越多时，

花费的通信量反而变少。

图８　通信率变化图

静置时流量是指在手机静置时由于推送而产生的额外

流量，测试云推送平台是否会因为通信率的改善而产生大

量流量，分别使用云推送平台和传统推送平台进行测试

（如表３所示），实验结果表明云推送平台在移动设备静置

时间较长情况下流量消耗少于传统推送平台。

表３　静置时流量对比

场景 云推送平台 传统推送平台

流量／ＫＢ 实测值 实测值

静置（８小时） ６．８ ８．４６

静置（１２小时） １０．６６ １２．９７

重连次数 ０ ０

６　结束语

本文针对传统的推送方式在推送多源异构数据时遇到

的效率低，实时性差等问题，设计了面向多源异构数据的

云推送平台来满足云推送环境，并通过 ＵＳＤＲ模型解决了

多源异构数据推送问题，满足了用户需求。

然而，该平台能否满足所有的用户需求，能否供海量

用户使用还需要进行验证，云推送平台本身的性能提升以

及各种演化方式将是本文下一步的研究内容。相信随着这

些关键问题的攻破，面向多源异构数据的云推送平台将为

用户带来更好的推送体验。
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