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基于移动特征数据的内容推送技术研究与应用

吴明礼,杨双亮
(北方工业大学,北京 100144)

摘 要:随着移动互联网的快速发展以及移动设备的普及,移动信息内容推送已经成为当前的热点之一。 根据移动终端

用户的行为习惯确定内容推送,提高内容推送的性能和用户满意度,已成为移动内容推送的主要任务之一。 为此,在概括

分析传统推送技术及自动推送技术优势的基础上,根据移动数据的动态特征,提出了一种基于移动特征数据变化的内容

推送模型。 该模型根据用户所处位置和时间的变化,通过支持向量机(Support Vector Machine,SVM)算法来预测用户的类

别标签偏好,并从内容库中选取相应的内容,推送给用户,并通过实验的方式对基于移动特征数据变化的内容推送模型的

推送效果进行了验证。 实验验证结果表明,所提出的模型有效、可行且适用性好。
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Research and Application on Content Push Technology with
Mobile Feature Data

WU Ming-li,YANG Shuang-liang
(North China University of Technology,Beijing 100144,China)

Abstract:With the rapid development of mobile Internet and the popularity of mobile devices,mobile content delivery has become one of
the hottest topics in the pushing field. How to push content for users based on the behaviors of the mobile users has become the main task
of mobile content push to improve its performance and user satisfaction. On the basis of analysis on traditional push technology and ad-
vantages of automatic push technology as well as the dynamic characteristics of mobile data,a content push model based on the changes
of mobile feature data has been presented,which can predict the user's category label preference by SVM and select the relevant content
from the content library for commendation to the users according to the change of user's location and time. The experiments for its verifi-
cation is conducted,which show that it is effective and feasible with good applicability.
Key words:mobile feature data;SVM;content library;user profile;push model

0 引 言
随着移动互联网的迅速发展,移动互联用户的数

量得到迅速增长。 据 2016 年互联网数据中心( IDC)
最新研究报告显示:2016 年全球互联网用户数将达到

32 亿,约占总人口的 44% ,其中移动互联用户总数将

达到 20 亿,再者由于移动终端设备的应用普及以及软

硬件方面的不断改进,使得移动互联网成为人们获取

信息的一个绝佳平台。 用户可以根据需求在移动的过

程中获取 Internet的服务,例如天气预报、娱乐资讯、股
票投资等最新的服务内容信息。 但是随着信息量的不

断暴增,使得用户手机经常收到一些对自己无用的内

容信息或者难以搜索到自己感兴趣的信息,严重影响

了用户体验,致使大量用户的流失。 如何有效地根据

移动用户需求,自动为用户推送其感兴趣的内容,吸引

新用户,留住老用户,成为亟待解决的重要问题。 移动

个性化服务是解决该问题的有效途径,其目标是创新

服务模式,用智能、主动的、信息找人的推送模式,代替

陈旧的、被动的、人找信息的搜索模式[1]。
目前个性化服务研究领域用户需求获取技术的研

究还处于探索阶段[2],而移动用户需求获取技术方面

的研究则更少。 与传统网络相比,移动通讯网络有其

自身特点:带宽有限,连接稳定性差,延迟长;与电脑相

比,移动终端有屏幕相对较小,CPU处理能力较低,电
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池续航能力较短等不足;而且在移动网络环境下,用户

周围的上下文复杂多变,对用户需求的影响更加明

显[3]。 因此如何结合这些特点,实时、准确获取用户在

不同上下文(例如位置、时间等)影响下用户的需求,
推送用户感兴趣的内容,实现服务按需提供,内容按需

推送,将有助于实现以用户为中心的服务模式,提高用

户的满意度。
为此,在研究分析用户需求获取技术及推送技术

的基础上,提出了基于移动特征数据变化的内容推送

模型。 该模型包含移动用户需求的获取、内容库的设

计及内容的选择、内容自动推送等。 实验证明了该模

型的适用性和有效性。

1 相关技术及其原理
1. 1 用户需求获取技术

用户需求获取技术是指在复杂、融合、协作、泛在

的移动网络环境下,通过跟踪、学习用户的兴趣、偏好

以及性格特征等信息,实时、准确地发现不同用户对各

种移动网络服务的需求,并对其变化做出适应和调

整[4]。 所涉及的用户需求是包含用户偏好、兴趣在内

的,是广义上的业务需求。 传统的用户需求获取技术

一般有以下几种:
(1)TF-IDF方法。 Yeung等[5]将用户感兴趣的文

档,通过分词,表示成关键词的向量,然后计算出用户

对各个关键词的权重。
(2)聚类方法。 常慧君等[6]运用聚类的方法对用

户行为进行聚类,获取各个人群的行为规律。
(3)决策树归纳。 范琳等[7]将用户偏好的获取过

程表达成一棵决策树,用户从根节点开始,被引导来回

答一系列问题。 一旦达到叶子节点,可得到对用户偏

好的完整描述。
(4)朴素贝叶斯分类。
随着时间的推移,用户需求会发生变化,如何监测

这些变化并进行适应,对个性化服务具有重要价值。
用户模型更新技术主要分为三类:信息增补技术[5];神
经网络技术:用户的兴趣偏好发生变化时,神经网络的

连接权重也会跟着变化,最终导致不同的输出结果;如
周朴雄等结合情景的用户偏好模型,运用 BP 神经网

络方法来预测不同情景下的用户偏好[8]。
1. 2 推送技术

所谓的推送技术就是一种基于客户端 /服务器端

(C / S)的机制,服务器端主动将内容信息发送到客户

端的技术。 其优点在于内容信息发送的主动性和及时

性,可随时将信息推送到用户面前(客户端) [9]。 那么

如何使客户端能够接收到服务器端的内容,主要有两

种方式:

(1)Pull(拉):它是客户端每过一定的时间间隔到

服务器端获取消息,通过比较信息是否有更新,这是一

种伪推送方式,因为并不是服务器主动向客户端发送

内容消息,而是客户端每隔一定的间隔向服务器端发

送一次查询来获取新的内容消息[10]。
(2)Push(推送):服务器端有新信息后,就自动将

最新的内容信息 Push到客户端[11]。
目前主要的推送技术有:简单轮询、 SMS ( Short

Message Service,短信群发系统)、持久连接方式。 而这

些推送技术都有其不足之处,而且都是主动进行推送,
当有新的内容需要推送时,才进行手动操作,没有考虑

到用户需求。 因此结合移动数据的特点,运用移动用

户获取技术,获取移动用户的需求,然后从内容库中选

取移动用户感兴趣的内容,并推送给用户。 这种自动

推送的方式既具有传统推送技术的优点,又考虑了用

户需求,并且节省了大量的人力资源。 例如郑小雪为

了使政府部门快速且正确处理公众的诉求和意见,提
出了基于知识地图的政府诉求文件自动推送模型,从
而减少了人工分拣文件的作业,提高了政府的行政效

率[12]。

2 推送模型
2. 1 系统架构

图 1 为整体的系统架构。

ETL

图 1 系统整体架构

首先通过移动终端的 APP 软件,获取移动终端用

户的相关信息,包含静态信息和动态信息等,然后经过

一系列的数据抽取(Extract)、转换(Transform)、加载

(Load)(简称 ETL),用于上一层的数据建模,预测出

用户的需求,从而自动从内容库中选择用户可能感兴

趣的内容服务,推送给用户。
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2. 2 移动特征数据

采用的数据来源于智能终端的 APP 软件,它能够

自动收集用户的一些显式信息和隐式反馈数据。 相比

于显式信息,隐式反馈数据的使用具有更多优势,其采

集成本更低,对用户的干扰更小,拥有丰富的数据

量[13]。 显式信息包含用户的性别和年龄,由用户注

册,隐式信息包含用户的位置信息、使用手机的信息、
使用手机 APP 软件的信息以及用户上网浏览的网址

信息等,用户的主要信息分为两种:
(1)用户的静态信息:一般是指用户的信息不发

生变化的,或者很长时间内不会发生变化的信息。 例

如用户的性别、年龄等信息,一般情况下是由用户自己

注册的,因此这些信息的获取相比而言较为困难。
(2)用户的动态信息:移动用户在长期使用智能

终端的基础上形成的行为习惯信息。
①用户的位置信息。
位置信息是由经度属性 LON 和纬度属性 LAT 以

及当前的时间点两部分组成,即 LOCATION = < U ,
LON,LAT, T >,其含义就是用户 U 在 T 时刻处于

<LON,LAT>这个位置。 历史轨迹数据集记录了用户

在不同时间点上所处的地理位置点,是由一系列的连

续位置序列组成[14]。 用户在不同的时间点,所处的位

置可能不同,那么用户周围的位置语义也是不同的,用
户在不同的位置、不同的时间点所需要的内容信息也

不尽相同。
②用户使用手机信息。
移动通信可以通过无处不在的移动通信网络,在

任何地点任何时间介入到网络中。 只要有移动网络覆

盖的区域就可以随时随地使用移动智能终端。 通过获

取智能终端开关屏的信息,来表示用户使用手机的情

况,其使用智能终端的信息用< U ,STATE, T >表示,
其中 STATE有两种状态:0 代表智能终端屏幕关闭,1
代表智能终端屏幕打开。 那么用户使用智能终端一次

的信息,就可以用两条记录表示,即< U ,1, T1 >,< U ,
0, T2>,那么就可以用 T2- T1表示该用户这次使用手机

的时间长短,那么也可以通过这些记录来获取用户使

用智能终端的频次。
根据人的日常行为规律进行离散化分析,将每天

二十四小时分成不同的时间段( T来代表),每个时间

段的时长不等(见表 1),这种方式能够得到用户在各

个时段的兴趣爱好。
针对时间信息,Yuan等发现用户在某些给定时段

里的行为具有一定的规律[15],而且呈现出一定的峰

段。 在此基础上,研究了用户在一天 24 小时内使用智

能终端的情况,如图 2 所示。 对连续的时间,采用离散

化方式进行分析,研究其规律。

表 1 时间段划分

时间段 名称

00:00-05:59 T1

06:00-06:59 T2

07:00-08:59 T3

09:00-11:59 T4
12:00-12:59 T5
13:00-17:59 T6
18:00-19:59 T7
20:00-23:59 T8

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

  图 2 用户每天使用手机情况

无论是使用频次,还是使用时长,在 T3、 T5、 T8 时
段都会出现相应的峰值,在 T7 时段也会出现较高的次

数。 从图中可以看出,这些也都符合人们的作息规律,
T3、 T7 为上下班时间段, T5 为中午吃饭时间段, T8 为
晚上时间段,这些时间段用户有更多的时间使用手机。
那么这些时间段对于内容提供者而言就是一种很好的

即时推送时刻,如果能在用户经常使用智能终端的时

间段里,为用户推送感兴趣的内容,那么将会起到事半

功倍的效果。
③用户使用 APP信息。
移动智能终端上,用户还安装了很多 APP 软件,

用户的每次启动都会在智能终端的操作系统上启动相

应的进程,可以通过该进程来获取用户使用智能终端

上 APP的情况,以及相应 APP软件每次使用所消耗的

流量,可以通过< U ,APPname,flow, T >来表示。 其中

flow代表用户该次使用所消耗的流量。 通过记录用户

所有使用 APP的记录,可以知道用户对哪种 APP软件

更为感兴趣。
2. 3 需求预测模型

用户信息影响用户自身标签的形成,也影响用户

在特定情景下的意图,尤其移动端用户,因为用户可以

随时随地地使用移动终端来搜索自己需要的内容。 相

应移动终端用户的因素可能会有很多,如位置、时间、
天气等,而在这些因素中,时间、位置是最重要的因素,
因此在情景信息主要考虑时间、位置这两个因素。

约定 1:情景信息 Context 用 C 表示, C = { Lon,
Lat, T },其中 T表示预先约定好的时间段,Lon,Lat 分
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别表示用的经纬度。 不同的 T ,或者不同的经纬度,都
代表着不同的情景。 那么 U = {C1,C2,…,Cn} 表示用

户的 N个不同的情景信息。
约定 2:用户的情景偏好用四元组表示为 UCP =

{ U,C,P,W }。 其中, U 表示具体的用户, C 表示情

景, P表示某一特定领域本体中的类别标签, W 表示

用户 U在 C情景下,对于 P 标签的偏好的权重大小,
该值是通过该用户的历史数据计算出来的。

在四元组的基础上,首先通过用户每天的行为数

据,计算出用户在各个情景下对于各个类别标签的权

重即 W ,那么就组成了用户在不同时间,不同地点,对
于不同的类别标签,拥有不同的喜好程度。 由于时间

和位置两个特征属性的多样性,使得对于多分类问题

的求解较为困难。
首先将用户分为两类:一类是有用户行为数据的

用户;另一类是没有任何行为数据的用户,即新用户。
对于不同的用户应当拥有不同的处理方式。
1)有行为数据的用户。 用户拥有相应历史行为

数据,首先根据用户的历史数据计算出每个用户对应

场景下类别标签的权重大小,即 W 。 然后根据用户不

断使用所产生的历史行为数据,采用支持向量机模型

(Support Vector Machine,SVM)预测用户在未来某个场

景下用户的类别标签偏好。 之所以选用 SVM,是因为

移动用户所处的位置特征和时间特征太多样化了,而
SVM能很好地处理多分类问题。

SVM是一种新的统计学习算法,其学习原则是使

结构风险最小化,通过二次规划问题需将数据分为两

类的最佳超平面[16]。 核心内容为:对于输入空间中的

非线性可分问题,选择适当的映射,将映射空间中的样

本点映射到一个高维特征空间,使得样本点在该空间

线性可分,而且通过核函数使其计算在原空间进行,降
低映射高维特征空间计算的复杂性。 SVM 算法步骤

如下:
(1)已知训练集 T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,

yn)} ,其中 x i∈ X,y i∈ Y,i = 1,2,…,N 。 首先假设样

本集 z = {(x i,y i),i = 1,2,…,k} ,其中,输入向量 x i =
(x(1),x(2),…,x(n)) ∈Rn代表不同的属性或指标; y i代
表样本类别。 对于二分类问题,所有的样本被分成 A、
B两类,以 y i∈{ - 1, + 1},i = 1,2,…,k来表示,每一

个样本对应一个 y i ,若 x i = + 1,则将 x i 分到 A 类,若
x i = - 1,则将 x i 分到 B类。

对于 y i = +1,对于 y i = -1,可以得到:
y i[w

Tφ(x i) + b] ≥ 1,i = 1,2,…,k
其中, Rn 寅 Rd 表示映射函数,可将低维的样本集

映射到高维空间,从而实现线性可分,等号成立的样本

点 x i 被称为支持向量。

由最佳超平面可以计算出两类样本的分类间隔

2 / | w|2,要保证分类间隔最大,等价于使| w|2 / 2
最小。 另外,在利用核函数进行分类时,假定数据是线

性可分的,虽然说将原始数据映射到高维空间后,能够

使线性可分的概率大大增加,但并非所有的数据都是

线性可分的,因为数据有噪音,即使在映射后的高维空

间也会判别错误。 因此,支持向量机模型在优化问题

中引入了松弛变量,即使映射在高维空间也会被判别

错误的可能性。 因此,支持向量机模型加上一个松弛

变量,且 ε >0,最终的模型为:

min
w,b,ε
( 12 (|w|

2) + C∑
k

i = 1
ε i)

s. t. y iφ(x i) + b≥1 - ε i
ε i ≥0,i = 1,2,…,

ì

î

í

ç
çç

ç
ç k

其中, C( > 0) 表示样本点被错误分类时的惩罚

系数, C值越大,代表对错误惩罚越严重。
(2) 选取的核函数为高斯核函数 k(x1,x2) =

exp( -
|x1 - x2|
2σ2

) ,该核函数会将原始空间映射为

无穷维空间。 不过 σ选得过大的话,高次特征上的权

重实际衰减得非常快,实际上就相当于一个低维的子

空间;反之,如果 σ选得非常小,则可以将任意的数据

映射为线性可分,但这会出现非常严重的过拟合问题。
因此,可以通过参数 σ 进行调控,高斯函数具有相当

高的灵活性。
2)无行为数据的用户。
对于没有任何历史行为数据的用户来说,可以通

过用户的静态属性信息,例如性别、年龄,对用户进行

聚类分析,从而得到与用户同性别、同年龄段的用户群

体较为感兴趣的内容,然后再从该群体的兴趣爱好中

选择 Top- k作为推荐列表。
2. 4 内容库设计

内容库用于存储要推送给用户的内容,推送系统

可以根据用户所处的位置、使用手机的习惯等,从内容

库中选取相应的推送内容,进而推送给用户。 一般来

说,内容类别标签都是以层级的形式组织的,可以有一

级维度、二级维度等。 其主要来源有已有内容的标签、
网络抓取流行标签、对运营内容进行关键词的提取。

(1)基于位置的内容库。
由于移动终端的便捷性,移动终端设备(智能手

机)便于携带,现有的 GPS等技术可以方便、快速地定

位移动终端用户,而相同的用户在不同的位置具有不

同的爱好,那么就应当根据用户的具体位置来为用户

推送相应服务。 推送的内容库是基于位置的内容库,
它是根据中国的行政单位来划分的,在最低级的行政

单位下,要推送相应的具体内容序列。
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(2)基于图片偏好的内容库。
图 3 为图片的爱好内容库,总共十七个大类,每个

大类下平均十几个二级分类,每个二级分类下,拥有多

组的要推送的内容序列。 如图所示,体育、财经为一级

分类,足球、篮球等为体育下的二级分类,篮球下的

CBA、NBA为事先编辑好的有一定意义的内容序列。

图 3 图片爱好库

  (3)基于 APP偏好的内容库。
表 2 为 APP 分类,总共十九大的分类,每种下又

有多种二级分类,然后以树状的形式进行组织。 这种

APP分类的类别都是网络爬虫从 APPStore 上爬下来

的,从而保持 APP分类的更新。
表 2 App偏好内容库

编码 一级标签 二级标签

004001 社交通讯

004001001 聊天

004001002 社交

004001003 婚恋

…… …… ……

004002 系统工具

004002001 优化

004002002 安全

004002003 输入法

…… …… ……

3 自动推送机制
前面分析了用户使用手机的时间情景、位置情景,

二者都会影响手机内容是否被用户所接受,并且用户

使用手机在时间上具有一定的规律性,如果能够在用

户经常使用手机的时段,为用户推送感兴趣的内容,那
么就能被用户即时地接触到;当然对于处在不同位置

的用户,如果能够根据用户的不同位置,为用户推送附

近用户感兴趣的内容,也能达到增强内容的效果。 因

此要基于这些动态特征数据,触发相应的用户感兴趣

的推送内容。 触发方式可以是位置、动作、时间、环境

属性等,这里最重要的当然是位置和时间了。 韩吉等

提出了通过无线传感器感知外界气象的变化,实时地

向 Android手机端推送预警通知[15]。 因此,基于位置

情景和时间情景两个维度的动态变化来触发相应的推

送内容服务,并从相应的内容库中选取相应的内容序

列,进而推送给用户。 其基于动态特征数据变化的推

送算法如下:

(1)获取当前用户的经纬度以及当前的时间点,
用< U,ULON,ULAT,T >四元组表示。

(2)判断用户的位置是否发生变化。 以用户的位

置优先,对于移动智能终端来说,由于其便捷性,用户

可以很方便地携带在身上,随时记录用户的位置属性。
如果用户的位置发生变化,则优先根据用户的当前所

在位置,从内容库中选择相应的推送内容。 使用中国

的行政单位的边界为界限,来判定用户的位置是否发

生变化。 每个行政区边界可以使用一组经纬度表示:
边界= <<Lon1,Lat1 >,<Lon2,Lat2 >…>,可以根据需求

来确定边界的大小。 那么就可以通过比较用户的位置

是否在相应的区域内,来判定位置区域的变化。
(3)对于推送内容该如何选择。 每个位置区域下

又有多个事先编辑好的具有一定意义的内容,可以使

用 Item= < I1,I2,I3… >表示。 对于内容的选取采用轮

询算法,从中选取用户感兴趣的,又与当前位置相关的

内容服务。
(4)如果用户的位置不发生变化,则会基于用户

的时间情景来触发用户的内容推送服务。 对于移动终

端用户而言,如果用户不使用移动终端,那么即使为用

户推送了内容,用户也看不到,当然如果能够在用户使

用移动终端的时刻为用户推送感兴趣的内容,那么内

容被看到的次数增多,内容被接受的概率就会提高。
(5)有了触发推送的时刻,使得用户有更大的机

会看到推送的内容,然后就是要推送用户感兴趣的东

西了,这个要根据用户需求预测的结果来为用户提供

个性化推送,使得推送的内容为用户感兴趣的内容。
图 4 的 UTP库代表用户在不同的情景下,用户对某一

类别标签的偏好程度。
在用户频繁使用移动终端的基础上,为用户推送

该时间段下用户感兴趣的类别标签,类别标签可能有

多个,而每个标签又占有不同的权重。 如用户 U 感兴

趣的类别标签为: B = < c1,c2,c3,c4 > ,用户对每个类

别标签的权重分别记为 W = < w1,w2,w3,w4 > ,采用
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加权轮询算法,该算法首先根据列表标签相应的权重,
生成对应的一组新序列: < c1,c1,…,c1,c2,c2,…,c2,
c3,c3,…,c3,c4,c4,…,c4 >。 其中这组序列中有 w1 个

c1,有 w2个 c2,有 w3个 c3,有 w4个 c4,那么选取的时候,
就会从新生成的这组序列中选取。 这样使得占有权重

较大的标签被选中的概率更大,而且让该类别下的所

有内容序列都可以无重复地推送给用户。

图 4 推送流程

4 实验结果及分析
实验一:针对 SVM算法惩罚因子 C以及核函数中

σ的确定。 采用从 200 多位移动端用户收集来的近

400 000 条行为数据,300 000 条用户使用 APP 软件数

据。 将数据的 80%作为训练集,剩余的 20%作为测试

集。 通过预测的准确率来确定 C和 σ的值,见表 3。
表 3 因子与准确率的关系

C σ 准确率 / %
7 0. 041 94. 3
8 3 93
245 34 95
37 5 92

  实验二:测试推送效果。 使用两种方式来测试推

送服务的效果,一种是模拟仿真,模拟真实的用户;另
一种是以用户为中心的方式,让真实用户参与到实验

中[16]。 采用第二种方式来进行测试,邀请了 8 位同学

作为此次实验的真实用户,给他们的手机上安装该款

APP软件,并注册使用一个月的时间,在这一个月的时

间中,用户的生活和平常一样,分别为其推送相应的图

片序列;然后下一个月将其切换为传统的推送技术进

行图片推送。 用如下公式评估推送的内容被用户接受

的情况。

Precision =
Numslide
Numpush

其中, Numslide 表示推送后用户浏览观看的类别标

签数; Numpush 表示推送系统为用户推送的类别标

签数。
八位用户对于推送内容的浏览情况如图 5 所示。

与传统的内容推送相比,这种自动推送方式被用户所

浏览的次数普遍要高。 由此可见,基于移动特征数据

变化的推送更加高效。

0.40
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0.30

0.25

0.20

0.15
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0.05

0
User1       User2 User3       User4       User5       User6       User7       User8

图 5 浏览情况

5 结束语
为解决提高移动终端推送准确性的问题,提出了

一种基于移动特征数据的内容推送模型。 该模型针对

移动特征数据进行分析,预测移动用户需求,并根据移

动特征数据的动态变化,动态地为用户推送感兴趣的

内容,使得内容推送服务更加及时和准确。 当然,推送

内容是否精准更多地取决于用户需求预测的准确性,
预测得越准确,推送内容也就越精准,用户浏览和接受

的概率就越大。
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对上述问题,为满足定量与定性混合过程信息的融合

信息处理要求,在分析研究基础上,提出了结合过程神

经网络的定量信息处理技术与模糊逻辑推理方法的模

糊推理过程神经网络模型。 实验结果表明,该模型对

于处理沉积微相模式识别问题具有很好的识别效果,
显著提高了预测精度,是一种比较实用的判别模型。
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