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摘  要 随着移动互联网的广泛普及和飞速发展，出现了大量的移动应用，其种类和数量还在不断增加。手机制造商、电

信运营商和互联网服务提供商等纷纷推出自己的移动应用商店，移动应用已经成为互联网发展的一种新模式。移动应用的相

关信息分布在应用商店、专业论坛及社交网络中，由于其信息的多样性、异构性、动态性，给移动应用集成带来了巨大挑战。

移动应用集成的主要任务是研究如何把海量的移动应用及其相关信息有效地集成起来，为用户提供高质量的搜索、发现和推

荐服务。移动应用集成还是一个比较新的研究领域，文中提出了一个移动应用集成的基本框架，对移动应用集成中的关键技

术进行了分析总结，在此基础上对未来的研究方向及挑战进行了阐述。 
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Abstract With the rapid development of the mobile Internet, large amount of mobile applications emerge, the 
types and number are still increasing. Handset manufacturers, carriers and Internet Service Providers also 
lunched their own application stores, mobile application has become a new model of Internet. The related 
information of the mobile applications exists in the App stores, professional forums and social networks; they are 
always diverse, heterogeneous and dynamic, so it is a very challenging task to integrate the variety of the mobile 
applications. The main task of the mobile application integration is to integrate the basic information of the 
applications and other related information efficiently, and to provide effective application search, application 
discovery and recommendation services. Mobile application integration is still a relatively new field of study, a 
framework of the mobile application integration is proposed in this paper, some related works on some key 
issues are analyzed, finally several future research works are explained. 
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1  引言 

随着智能手机和其他移动设备的普及，移动互

联 网 快 速 发 展 ， 海 量 的 移 动 应 用 （ Mobile 
Application，简称 App）成了移动互联网的主要入

口。根据瑞士信贷集团估计，到 2016 年，全球将

会有 100亿部联网的移动设备，智能手机的网络流

量将会是今天的 50 倍，而更多的移动设备也意味

着更多的移动应用。苹果公司于 2008 年 7 月首次

推出移动应用商店 App Store，获得了巨大成功：

2012 年 10 月，应用数量已经超过 70 万，至 2013

年 5 月，官方应用商店 App Store 的应用下载量即

将突破 500亿次。同时，全球移动应用规模也在急

剧扩大，手机制造商、电信运营商和互联网服务提

供商等纷纷推出自己的移动应用商店，移动应用已

经成为移动互联网发展的一种新模式。表 1给出了

几个比较有代表性的移动应用商店的基本情况，预

计 6月份，Google Play 商店的应用数量将超过 100

万。目前全球移动应用数量的规模在百万级别，与

现有的 Web 网站和 Web 网页数量规模相比虽然还

比较小，但是其现在的数量规模已经与 2000 年左

右的网站和网页数量规模相当，并且还在不断增加

之中。长尾理论提出者、《连线》的 Chris Anderson
曾提出过“Web 已死，互联网万岁”，表示随着

iPhone/iPad 日渐成为主流计算终端，人们越来越习

惯于通过移动应用软件获取信息。移动应用将逐渐

超过浏览器，成为移动互联网的主要入口。 

表 1  移动应用规模 

公司 应用商店 应用数量 发布时间 类型 

苹果 App Store 700,000+ 2008-7 手机制造商 

谷歌 Google Play 800,000+ 2008-10 
互联网服务 

提供商 

黑莓 App World 70,000+ 2009-4 手机制造商 

诺基亚 Ovi Store 100,000+ 2009-5 手机制造商 

中国移动 Mobile Market 95,000+ 2009-8 电信运营商 

中国电信 天翼空间 150,000+ 2010-3 电信运营商 

微软 WP7 Marketplace 100,000+ 2010-10 
互联网服务 

提供商 

中国联通 Wo Store 30,000+ 2010-11 电信运营商 

面对数百万的移动应用（未来还将继续增加），

用户正面临着一个日益严重的挑战：如何才能快速

找到自己想要的、适合自己的应用？而众多的移动

应用开发者也面临着一个问题：如何把自己开发的

应用推荐给用户？用户与应用开发者之间的供需

矛盾日益突出。目前解决这一矛盾的方法主要有三

种： 

移动应用商店：在移动应用发展的早期，移动

应用主要出现在应用商店中，如表 1中所列出的几

个主要的应用商店。为了便于用户浏览、查找自己

所需的移动应用，各应用商店都对数据进行了一些

处理，包括分类、添加标签等。但是通过分析发现，

目前的分类粒度比较粗，一般包含两个层次类别，

大类数量在 20 个左右，由于应用的总体数量比较

大，所以单个类别下的移动应用仍然比较多，用户

要想快速定位到自己需要的移动应用依然很困难；

另外不同应用商店的分类方式及类别名称不统一，

各商店之间应用类别名称仅有 50%左右是一致的；

各移动应用商店所提供的搜索功能大都是基于关

键字匹配的简单搜索，搜索结果比较差，无法满足

用户需求。 

第三方移动应用集成：为了解决移动应用商店

存在的问题，出现了第三方移动应用集成服务提供

商，其主要工作方式是从不同的应用商店中抓取移

动应用信息，并对抓取到的应用信息进行进一步的

处理，如重新分类、去重、添加标签等，在此基础

上提供应用浏览、搜索功能。 

移动应用搜索与推荐：移动应用搜索与推荐是

帮助用户快速找到自己所需应用的一种有效途径，

目前已经有一些相应的解决方案。腾讯于 2012年 6

月发布了海纳应用搜索，这是一款基于移动应用功

能属性搜索的引擎，据腾讯介绍，海纳应用搜索是

专门为用户提供移动应用搜索服务的智能搜索引

擎，专注于 App 搜索以及根据搜索行为的应用推

荐，主要满足用户自然语言的搜索需求。Quixey 是

一个完全自动化的移动应用“功能搜索”引擎，它

以文本分析、语义分析技术为主，提供移动应用的

准确搜索。Quixey 不是简单地根据用户的描述来进

行搜索，可以通过 Quixey 定义的函数为用户提供

移动应用搜索和发现服务。Quixey 从移动应用商

店、论坛、博客、社会化媒体网站和匿名消息来源

抓取移动应用的相关信息，并对这些信息进行进一

步的抽取、分析、集成，从而提供高质量的功能搜

索服务。 
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上述三种方式在一定程度上能够帮助用户快

速找到自己所需的移动应用，但还有很大改善和提

升的空间。移动应用集成是解决这一问题的有效途

径。移动应用集成的主要任务是研究如何把海量的

移动应用及其相关信息有效地集成起来，为用户提

供高质量的搜索、发现和推荐服务。研究内容主要

包括移动应用数据抽取、功能建模、移动应用匹配、

移动应用搜索与推荐等。 

本文主要对移动应用集成中若干关键研究问

题的研究现状进行了分析总结，并指出了未来的主

要研究方向。本文结构如下：第二节介绍了移动应

用集成与传统 Web 数据集成的异同，提出了移动应

用集成基本框架；第三节对移动应用数据抽取相关

研究工作进行了分析；第四节和第五节分别介绍了

移动应用匹配和移动应用推荐相关技术；第六节指

出了若干挑战性研究问题；最后对本文内容进行了

总结。 

2 移动应用集成框架 

目前关于移动应用集成的研究尚处于起步阶

段，其中在移动应用数据抽取方面大都是基于传统

的 Web 数据抽取技术，偏重于结构化信息的抽取，

对于移动应用功能信息抽取技术的研究还比较少；

在移动应用搜索与推荐方面有一些初步研究工作。

本节首先对 Web数据集成进行了简单介绍，对移动

应用集成和 Web 数据集成技术进行了对比分析，在

此基础上给出了移动应用集成的基本框架。 

2.1 Web数据集成 

关于 Web 数据集成，大量学者已经作了系统深

入的研究，其中刘伟等对 Deep Web 数据集成进行

了综述
[1]
，提出了 Deep Web 数据集成框架，把集

成过程分成了三个模块：查询接口生成模块、查询

处理模块和查询结果处理模块。其中查询接口生成

模块包括 Web 数据库发现、查询接口模式抽取、

Web 数据库分类和查询接口生成四个子模块；查询

处理模块主要包括 Web 数据库选择、查询转换、查

询提交三个子模块；查询结果处理模块主要包括结

果抽取、结果注释和结果合并三个子模块。文献

[2,3]分别对查询接口模式抽取、查询接口的集成

进行了研究；文献[4,5]对 Web 数据库的选择、查

询转换相关技术进行了分析；文献[6]重点研究了

基于视觉的查询结果抽取方法。 

查询结果的处理是 Web 数据集成的核心任务。

查询结果处理的主要任务是把来自于多个 Web 数

据库的异构的数据以一个统一的形式展示给用户，

目前的主要研究工作集中在如何快速准确地从查

询结果页面抽取出结构化的查询结果。目前的 Web
数据抽取主要包括以下几种技术：页面抽取语言、

基于 DOM 树的技术、抽取规则推导技术、基于视

觉的抽取等。 

表 2 Web 数据集成与移动应用集成对比 
对比项 Web 数据集成 移动应用集成 

集成对象 

Web 对象本身，如电子商务

网站中的产品信息、学术网

络中的论文信息、求职网中

的职位信息等。 

移动应用； 

与移动应用相关的其他动态

信息：用户信息、用户评论、

社交网络中的分享信息等。 

集成目的 

把多个数据源的异构信息用

统一的结构来表示； 

提供一个统一的查询接口。 

提供统一的查询接口； 

实现移动应用的推荐和匹配； 

提供基于功能的查询。 

查询方式 基于关键词匹配的查询。 
基于关键词匹配的查询； 

基于功能的语义查询。 

关键问题 

查询接口信息集成； 

查询转换； 

查询结构抽取。 

多源信息动态数据抽取； 

功能建模； 

移动应用匹配。 

2.2 移动应用集成与Web数据集成异同 

移动应用集成与传统的 Web 数据集成有一些

共同点，如属性信息抽取、数据融合等，两者都需

要从相应的 Web 页面中抽取出结构化的属性信息，

对于不同数据源的数据需要进行消重、融合等。然

而，与 Web 数据集成相比，移动应用集成也有其特

殊之处，二者主要区别见表 2。 

2.2 移动应用集成基本框架 

我们针对移动应用的特点，并结合现有的数据

集成技术，提出了移动应用集成框架，如图 1所示。 

移动应用集成主要包括四个层次：数据源、信

息抽取、数据模型和应用。其中数据源主要包括众

多的移动应用商店，以及与移动应用相关的各种网

络数据源如用户数据、社交网络、用户评论、论坛

信息等。移动应用商店主要包括移动应用的基本属

性信息，该部分信息需要利用相应的数据抽取技

术，从多个不同的应用商店中抽取出具有统一格式

的结构化信息，并根据实际情况进行数据消重、数

据融合等处理。 

移动应用本身的信息是静态的信息，而用户数

据主要是指用户在使用应用程序的过程中所产生
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的一系列相关数据，如用户的安装、更新、删除历

史，用户使用时间记录，用户在应用程序中的资料

信息等。通过这些信息可以分析用户的使用习惯，

了解用户的潜在需求，从而为用户提供更好的推荐

服务。但是目前该部分信息因隐私问题，不太容易

得到。 

 
图 1 移动应用集成框架 

随着 Web2.0 技术的发展，很多用户都习惯于

在网络中分享自己的相关信息，如用户可以在

Facebook 中与好友分享自己所使用的移动应用程

序列表、自己的使用体验、评价等；还有一些针对

移动应用的专业论坛，可以供用户之间交流移动应

用的使用信息、对应用的评价等，如比较有名的是

威锋网。从这些信息中可以全方位了解移动应用，

分析移动应用的质量、用户喜爱程度等，对于提高

服务质量具有重要作用。 

信息抽取主要是从众多数据源中把与移动应

用相关的信息抽取出来，主要包括属性信息抽取、

数据融合、功能信息抽取和网络数据抽取等。其中

属性信息抽取主要是把移动应用相关的结构化信

息抽取出来，如应用名称、类别、适合机型、价格

等；数据融合主要解决不同数据源中数据的冲突问

题；移动应用集成中的属性信息抽取技术和数据融

合技术与传统的 Web 数据集成基本相同。功能信息

抽取，主要负责从移动应用的描述信息以及与移动

应用相关的评论信息中抽取出应用的主要功能，该

部分是 Web 数据集成中所没有考虑或者是没有必

要考虑的内容。网络数据抽取主要指从与移动应用

相关的各种数据源中把所需要的信息抽取出来，如

用户评论信息、移动应用的使用排名、用户的评分

信息等，该部分主要难点在于相关信息的识别以及

数据的动态特性。 

模型层主要是把移动应用的基本属性信息、能

做什么、做得怎么样、如何使用、用户评价等各种

不同的信息以一种合理的方式进行建模，并建立高

效的索引，以实现快速和高质量的搜索服务以及其

他应用需求。 

应用层主要是在已经处理好的移动应用程序

数据库的基础上提供相应的服务，如移动应用搜

索、移动应用推荐、移动应用匹配等。 

3  移动应用数据抽取 

移动应用数据抽取是移动应用集成的核心任

务之一，同时也是其他任务的基础。在数据抽取方

面已经有大量的研究工作，按照不同的标准可以分

类不同的类别。按数据来源不同，可以分为基于非

结构化数据（文本）的抽取和基于半结构化数据

（Web 数据）的抽取；按照自动程度不同，可以手

动、半自动和全自动的数据抽取。在移动应用集成

中，属性信息抽取和功能信息抽取是数据抽取模块

的主要目标。属性信息抽取主要是从移动应用所在

的 Web 网页中把移动应用的名字、类别、描述等信

息抽取出来，功能数据抽取主要是从移动应用的描

述信息、论坛信息及用户评论信息中把能够代表移

动应用功能的主要短语、句子等抽取出来。 
目前在 Web 数据抽取方面已经有了大量的研

究工作，其中刘伟、孟小峰等在《Deep Web 数据集

成研究综述》
[1]
中对 Web 数据抽取技术进行了归纳

总结，并按照使用技术的不同进行了分类，主要包

括基于 DOM 树的技术
[7]
、基于模式的技术

[8]
、页面

抽取语言
[9]
和抽取规则推导技术等。不过文献[1]

分析的主要是 2007 年以前的技术，我们不再进行

详细介绍，本节主要对近几年提出的一些新的、代

表性数据抽取技术进行分析。 

D-EEM[10]是一种基于DOM树的Deep Web 实
体抽取机制（DOM-tree based entity extraction 
mechanism for Deep Web）。D-EEM采用基于DOM 
树的自动实体抽取策略，将实体抽取过程分为数据

区域定位和实体区域定位两个阶段，从而可以在比

较精确的范围内进行实体区域的定位，大大提高了

实体抽取的效率；另外，为了提高实体抽取的准确

性，在抽取过程中还考虑了DOM 树内文本内容节

点和元素节点的特征。田健伟
[11]

等人为了能够完整
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地提取Deep Web数据库中的记录，提出了一种基于

层次树的数据获取技术。该技术把Web数据库建模

成一棵层次树，这样Deep Web数据的获取问题就可

以转化成树的遍历问题。其次通过属性排序和基于

属性值相关度的启发规则指导遍历过程提高遍历

效率。实验结果表明该方法具有很好的覆盖率和较

高的提取效率。OxPath[12]对XPath进行了扩展，能

够在交互式的网站中支持页面导航和结果数据的

抽取。其最大的特点是能够模拟用户的行为，动态

获取页面的CSS属性信息，并且每次只需处理当前

的页面，所以需要的内存空间比较小。 
刘伟等

[6]
认为传统的Web数据抽取技术虽然能

够取得较好的抽取效果，但是大多都依赖于Web页
面编程语言，一旦页面语言发生了改变，抽取技术

也得做相应的改变。为了克服这方面的限制，刘伟

等人系统分析了多种结果页面的视觉特征，并使用

结果页的视觉特征来进行数据记录和数据项的抽

取工作，此方法最大的特点是抽取过程与页面语言

种类无关，适合在多语种环境中的使用。 
Emilio Ferrara[13]等从一个新的角度对 Web 数

据抽取技术和应用进行了综述。以往的综述论文主

要是从数据抽取技术和算法的角度进行分类和描

述，而 Emilio Ferrara 等[13]首次从应用的角度对 Web
数据抽取技术进行了分类，深入分析了不同应用领

域中 Web 数据抽取技术的相同点和不同点。作者主

要从企业应用和社交网络应用两个大的领域进行

了分析，并指出了不同应用领域中数据抽取技术存

在的挑战性问题。 
马安香等

[14]
针对重复语义标注和嵌套属性的

问题，提出了一种基于结果模式的 Deep Web 数据

抽取机制。该机制将数据抽取工作分为结果模式生

成和数据抽取两个阶段，在结果模式生成阶段进行

属性语义标注，从而解决了重复语义标注问题；在

结果模式的基础上提出了一种新的数据抽取方法，

很好地解决了嵌套属性问题。 

由于移动应用数据往往表达随意，具有不规范

性，为了改善移动应用匹配、推荐的效果，需要从

这些不规范的、短小的移动应用数据中抽取出其主

题或关键词。 Zhaoxin 等[15]主要研究如何从 Twitter
信息中抽取出主题关键短语。Twitter 信息一般都比

较短，并且噪音比较多，为了提高抽取质量，作者

利用关键词排序、关键短语生成和关键短语排序三

个阶段来实现。在关键词排序中，基于主题敏感传

播算法，对主题 PageRank 算法进行了改进；在关

键词排序和关键短语生成的基础上，设计了一个概

率短语评分函数，最后利用该评分函数对短语进行

排序，取最前面的若干个短语作为关键短语。Yu 
Long 等

[16]
提出了一种从商品评论中进行主题抽取

的方法。作者首先通过预处理，抽取出名词或名词

短语，并把这些名词和名词短语作为候选主题；然

后计算这些主题的相对词频，如果相对词频低于某

个阈值，则过滤掉，不进行后面的处理；然后针对

每个候选主题计算其改进的 TF-IDF 值，如果改进

的 TF-IDF 值大于某个阈值，则该主题就可以作为

最后的结果。另外在进行主题抽取的过程中，为了

过滤掉冗余的主题，作者提出了一个主题支持度，

如果主题 wi 的频率小于某个包含 wi的短语（wiwj）

的频率，则 wi就可以过滤掉，只把 wiwj作为一个候

选主题。 

4 移动应用匹配 

据我们调研，目前还没有关于移动应用集成相

关技术的系统性研究工作，随着移动应用的普及及

其数量的不断增加，对于移动应用集成技术的研究

具有前瞻性和必要性。移动应用集成中有很多关键

性问题需要研究，如信息抽取技术、数据融合、实

体识别、自动推荐、应用匹配等。而移动应用匹配

在移动应用集成中具有重要意义，是信息集成、推

荐、和搜索的基础。所以，目前我们主要针对移动

应用匹配问题进行了初步研究。 

4.1 移动应用属性特点 

在进行移动应用匹配的过程中，我们主要是基

于移动应用的相关属性信息来计算其相似度。通过

观察我们发现移动应用的名称、描述信息都具有一

些特点。 

移动应用名称：功能相似的移动应用名称往往

包含相同的词，或者包含同义词，有些名称中包含

一些复合词如 autolock, shake2mutecall，有些名称中

的词不是一个有效的英语单词，仅仅是一个标识

如：Okotag, Barcode Scanner。 

描述信息的短文本特性：描述信息与传统的文

本文档不同，一般都比较短，由若干个句子组成，

可以视为短文本。因此，描述信息中单词的共现概

率比较低，即使是功能相似的移动应用，可能都不

包含共同的词汇或者相同的词比较少。由此得到的

文本特征矩阵就比较稀疏，所以传统的向量空间模

型无法很好的根据移动应用的描述信息计算其相
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似度；另外，据我们观察发现，由于移动应用的描

述信息一般都是由开发者提供的，所以描述信息的

撰写非常不规范，往往包含很多非功能性描述或者

说是噪音数据，如广告信息、用户操作指南、平台

要求等，这些非功能性描述对于计算移动应用的相

似度具有很大的负面影响。因此，为了提高移动应

用相似度计算的准确性，我们必须解决稀疏性和噪

音问题。 

本节后面的内容主要对短文本分析的相关技

术和两种移动应用匹配方法进行了分析。 

4.2 短文本分析 

目前已经有很多学者针对短文本进行了大量

的研究工作，如短文本的主题发现、短文本的情感

分析、短文本相似度计算、分类、聚类等。其中短

文本相似度计算和短文本分类技术对移动应用匹

配有重要的指导意义，所以本文对最近关于短文本

相似度计算和短文本分类技术方面的研究工作进

行了分析总结。 

4.2.1 短文本相似度计算 
短文本相似度计算的主要任务是用来判断不

同的短文本描述之间的相似程度，短文本的相似度

越高，说明短文本表达的意思或观点越相似。短文

本相似度计算是短文本分析的基础工作，是分类、

聚类和主题发现的重要技术之一。目前已有部分学

者开展了关于短文本相似度计算的研究。 

文献[17]主要提出了一种基于概率主题生成

模型的短文本相似度计算方法。核心思想是，对于

两个待比较的短文本而言，把他们分成两部分，一

部分是相同的单词，另一部分是不同的单词；然后

在一个给定的短文本集合中，基于 LDA 模型，利

用 Gibbs sampling 方法找出隐含主题及主题的概率

分布；接下来在发现的主题分布上计算不同单词的

相似度；最后把两者相结合计算总体相似度。该方

法能够在一定程度上解决短文本的稀疏性问题，但

是其中也存在一些挑战，如隐含主题的个数如何确

定，相似度的阈值如何判断等；文献[18]主要针对

短文本的稀疏性特点，提出了一种扩充短文本信息

的方法。对于每一个短文本，构造一个查询，提交

给搜索引擎，然后利用搜索引擎返回的结果来代表

短本，这样就可以大大扩充短文本的信息，同时作

者提出了一种相似度核函数，用来计算短文本之间

的相似度，具有较好的准确性和可扩展性；文献

[19]主要是解决句子之间的相似度计算问题，传统

的计算方法不具有较好的扩展性，作者提出了一种

基于语义网络和统计分析相结合的方法，具有较好

的自适应性；文献[20]把短文本的语义信息和统计

信息相结合，提出了一种新的短文本模型方法。主

要有三个步骤，首先基于语义词典如 WordNet 计算

出初始的词相似度矩阵；然后以此为基础，对词相

似度和短文本相似度进行迭代计算，直至收敛；最

后利用得到的词相似度矩阵对原来的文档-词频矩

阵进行修正，映射到新的向量空间中，并在新的向

量空间中进行短文本相似度的计算，实验表明取得

了较好的效果；文献[21]对现有的句子相似度的计

算方法进行了分析，包括语法相似度、语义相似度

和语用相似度，并提取一种新的基于关键词提取的

句子相似度计算方法。通过观察，并不是所有的词

对表达句子的意义都起作用，所以作者根据单词的

词性、句子语法结构等提取出关键词，并给每个词

赋予不同的权重，在此基础上进行相似度的计算；

文献[22]从信息检索的角度，对短文本的表示和相

似性度量进行了分析，并对各种不同的度量方法进

行了对比，包括基于字典的相似度度量、基于词干

化和语言模型的相似性度量，并对各种不同的方法

进行了实验，分析了各种方法的优势和不足。 

4.2.2 短文本分类 
由于微博、在线论坛每时每刻都产生大量的

数据，这些丰富的数据一方面给人们带来了更大的

选择空间，但是面对海量信息，人们如何进行有选

择地阅读却遇到了前所未有的巨大挑战。因此对于

海量短文本的重新组织分析就显得非常有必要，分

类分析是信息挖掘中最重要的和最基本的技术之

一。 

目前短文本的分类算法主要是基于有监督学

习的[23、24]。有监督学习必须对训练样本进行手

工标注，并且为了确保分类的可扩展性，往往需要

标注大量的样本作为训练集。然而大量样本的标注

费时费力，特别是在短文本当中，由于其海量性、

不规范性，短文本中的标注问题更为突出。 

文献[24]主要针对短文本的稀疏性和描述信

号弱的特点，提出了一种基于特征扩展的中文短文

本分类方法。该方法主要利用关联规则挖掘算法挖

掘训练集特征项和测试集特征项之间的共现关系，

然后利用得到的关联规则对测试文档集中的词语

进行特征扩展，在此基础上进行短文本分类；文献

[25]针对短文本的稀疏性特点，提出了另外一种新

的解决方法，针对每一个特定领域的分类问题，首

先选择一个足够大规模的外部数据源，并从中发现
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其中的隐含主题，最后利用这些隐含主题和小规模

的标注训练集进行分类；文献[26]中指出独立主成

分分析（ICA）在很多情况下能够改善文本分类的

效果，但是由于短文本的稀疏性，他们之间相同的

词很少，所以直接在短文本上进行独立主成分分析

效果不佳。基于此，作者利用潜在语义分析（LSA）

对短文本进行数据预处理，然后在此基础上再利用

主成分分析，取得了不错的效果；文献[27]主要解

决的是 Twitter 消息的分类问题，作者通过一定的算

法，把每个 Twitter 消息映射到最相似的 Wikipedia
页面上，然后利用此页面来代表 Twitter 消息，并进

行分类，实验表明该方法比单纯的基于字符串编辑

距离或 LSA 的效果好；以往的分类研究中每一个短

文本只赋予一个类别，而实际上，一个文本有可能

包含多个不同的主题，文献[28]主要研究了短文本

的多值分类问题；为了能够对海量 Twitter 消息进行

重新组织，便于用户选择和浏览，文献[29]针对

Twitter 消息的特点提出了一个新的分类方案。作者

首先通过观察和分析，利用贪婪算法选择了 8个特

征，并将这 8个特征和传统的词袋子方法进行了对

比实验，结果表明作者提出的方法具有较高的准确

性。 

4.3 基于WordNet的移动应用匹配 

该方法主要是基于移动应用的描述信息计算

相似度，把每一个 App 看成是一个由描述信息表示

的文档，利用传统的向量空间模型（VSM）[30]进

行计算。为了解决文档-词频矩阵的稀疏性问题，

我们尝试了利用语义词典WordNet来扩充 App的描

述信息。具体实现过程如下： 

a1, a2, a3, … aM分别表示M个App的描述信息，

描述信息经过分词、去除停用词和词干化等处理以

后，共得到由 N 个不同的词组成的集合 T = {t1，t2，

t3，…，tN}，|T| = N； 最后得到文档词频矩阵 W。 

 

 

 

 

其中，每一行代表一个 App，每一列代表一个

单词，每一元素 wij表示第 j 个单词在第 i 个 App 描

述中的权重，计算方法如下： 

 

 

         

 然后基于 WordNet，计算词与词之间的语义相

似度，得到词语的相似度矩阵 Q。 

 

         

  

 

         

  

 

 

通过上述运算，文档-词频矩阵的非零元素增

多，稀疏度降低。App 之间的相似度在转换后的向

量空间中利用公式 5进行计算。 

 

 

 

 

实验设置：我们人工构建了一个小规模的测试

数据集，对 100个 App 进行了人工判断，发现其中

共有 89对相似的 App，对此分别利用 VSM 模型和

基于 WordNet 的 VSM 模型进行计算。实验结果用

准确率、召回率、F-1 进行衡量。  

从图 2可以看出，利用语义词典 WordNet可以

增加 App 之间的相似度，从而提高了召回率，但是

准确率却大大下降。通过分析，准确率下降的主要

原因是由于 App 描述信息中存在噪音数据。因此单

纯利用语义词典无法很好地解决 App 的相似度计

算问题，必须想办法消除 App 描述中的噪音信息。 
11 1
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图 2 基于 WordNet 的移动应用匹配 

4.4 基于特征词提取的移动应用匹配 

表 3 特征词 feature 列表 

序号 特征（feature） 说明 

1 termPOS 单词词性 

2 locInDes 单词在 App 描述中的位置 

3 locRelativeToName 单词与 App Name 的相对位置 

4 isNameTerm 是否是 App Name 中的单词 

5 termFreq 单词出现的频率 

为了改善移动应用匹配的效果，需要识别出

App 描述信息中的特征词，这些特征词能够体现

App 的功能，从而把描述信息中的非功能性信息

或者噪音数据过滤掉。通过深入观察分析，我们

选择五个特征作为判断一个词是否是特征词的依

据，分别是 termPOS、locInDes、isNameTerm、

locRelativeToName、termFreq，具体说明如表 3

所示。 

表 4 分类正确率 

序号 算法 特征（feature） 正确率 

1 Naïve 

 

all  54% 

2 SVM all  66% 

3 SVM No termPOS  58% 

4 SVM No locInDes  73% 

5 SVM No locRelativeToName  68% 

6 SVM No isNameTerm  64% 

7 SVM No termFreq  66% 

我们把特征词的判断问题看成是一个分类问

题，主要通过以下几个步骤实现：（1）针对 100

个 App 的描述信息进行了手工标注，一共标注了

2625个单词，如果某个单词在一个 App 中是特征

词，则标注为 1，否则标注为 0；（2）计算出每个

单词的所有的 feature 值；（3）以这些标注数据作

(a) 不同相似度阈值下的准确率 (b) 不同相似度阈值下的召回率 

(c) 不同相似度阈值下的 F-1 值 (d) 准确率与召回率的关系 
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为训练集，得到一个分类模型；（4）利用该分类

模型去判断其他的词是否是特征词。 

特征词分类实验设置：在 2625 个标注数据中

选择 2525个作为训练集，100个作为测试集，分

别采用朴素贝叶斯（Naïve Bayesian）和支持向量

机（SVM）方法进行实验，分类结果如表 4所示。 

 

 

 

 

图 3 基于特征词提取的移动应用匹配 

从表 4我们可以看出，朴素贝叶斯分类的正确

率比较低，另外去除 locInDes 之后利用 SVM 分类，

正确率最高，也就是说 locInDes 对于特征词的判断

具有一定的负面作用，但对于最终的 App 相似度计

算结果的影响还不确定，所以我们采用 SVM 方法

分别在所有 feature和去除 locInDes以后的子集上进

行了实验。最后以所有的特征词为向量空间来计算

App 的相似度，实验结果表明，取得了较好的效果。 

从图 3可以看出，经过特征词提取以后，准确

率和召回率均有所提高，并且在不考虑 locInDes 的
情况下效果更好，说明单词在描述中的位置对单词

是否是特征词没有太大贡献，并且对相似度计算具

有负面影响。 

上述两种方法都是基于 App 的描述信息进行

计算的，以后将把 App 的名称、类别及其他相关信

息也考虑进去，效果可能会更好。 

5 移动应用推荐与搜索 
随着移动应用数量的不断增加，如何帮助用户

快速找到想要的应用成了一个亟待解决的问题，部

分学者对移动应用的推荐技术进行了研究。Ken Shi
等

[31]
首先分析了传统推荐模型的存在的不足之处，

如以记忆为基础（Memory-based models）的协同过

滤模型（包括以用户为基础的协同过滤和以项目为

基础的协同过滤）对经常出现或比较流行的项目推

荐效果比较好，但是对于使用不是很频繁的项目推

荐效果比较差；隐语义模型（Latent factor models）
的推荐准确率比较低。针对上述两种推荐模型存在

的不足之处，作者提出了一种新的推荐模型-基于

主成分分析的模型（PCA-based model）。该模型首

先利用主成分分析技术从数据中找到主要的特征，

然后在主要特征的基础上再利用协同过滤模型进

(a) 不同相似度阈值下的准确率 (b) 不同相似度阈值下的召回率 

(c) 不同相似度阈值下的 F-1 值 (d) 准确率与召回率的关系 
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行推荐。其主要优点是对于不是很流行的移动应用

具有较好的的推荐准确率。Wolfgang Woerndl 等[32]

针对移动应用提出了一种基于情景感知的混合推

荐系统。该推荐系统以传统的协同过滤技术为基

础，把情景因素考虑进来，从用户、项目和情景三

个维度进行计算，大大提高了推荐的准确率。但是

目前考虑的情景还比较少，主要是依据其他用户在

某个位置的移动应用安装和使用情况进行推荐，以

后将考虑更多的情景因素。Karatzoglou A.等[33]
结合

情景信息，也提出了一个新的移动应用推荐模型

Djinn 模型，该模型主要考虑是把隐式反馈数据考

虑进来，利用张量分解技术对 Djinn 模型进行优化，

实验结果表明 Djinn 模型的平均准确率（MAP）要

比不考虑情景信息的模型高出 28%。Yin Peifeng 等
[34]

认为移动应用的推荐和其他领域的推荐有一个

不同之处在于：除了推荐用户感兴趣的移动应用

外，还需要针对用户已经有的移动应用推荐可以替

代的、新的移动应用。Yin Peifeng 等
[32]

认为已有的

移动应用拥有一个实际满意度值 AV（Actual 
Satisfactory Value），新的移动应用拥有一个吸引度

值 TV（Tempting Value），用户是否更换旧的应用，

取决于 AV 和 TV 的大小。作者以用户的使用日志

为基础数据，把 AV 和 TV 作为两个隐含参数，提

出了一个AT模型，计算出每个应用的AV和TV值，

并设计了 AT 排序函数。实验表明，AT 模型的推荐

效果远好于传统的协同过滤技术和以内容为基础

的过滤技术，如果能将 AT 模型和其他模型相结合，

效果会更好。AppJoy[35]认为以往的移动应用推荐系

统大都利用用户的下载历史和用户评价，实际上用

户下载了一个应用，并不能真正代表用户喜欢该应

用，而用户的评价往往又比较稀疏，推荐效果不佳。

因此 AppJoy 把用户的使用日志数据和基于项目的

协同过滤技术相结合，提出了一种个性化的移动应

用推荐技术。Zhu Hengshu 等[36]对移动应用的分类

问题进行了研究。为了提高分类的准确性，作者对

移动应用的特征信息进行了扩展，一是利用搜索引

擎来扩展文本特征，二是从用户的使用记录中提取

情景特征，最后把这些特征综合起来，利用最大熵

模型训练出了一个移动应用分类器。实验结果表明

其分类准确率要高于基于词向量的应用分类器

（Word Vector based App Classifier）和基于隐含主

题的应用分类器。 
随着移动应用数量的不增加，移动应用搜索将

越来越重要。移动应用搜索与传统的 Web 搜索有相

似之处，但也有其特殊之处。移动应用搜索对搜索

结果的质量要求更高，需要返回最能够满足用户需

求的少数应用，而不需要返回大量的结果；另外在

移动应用搜索中，传统的以关键词为基础的搜索技

术无法满足新的查询需求，因为用户往往不能够准

确给出应用的名称，只能大概给出应用的功能、特

点，在这种情况下，如何能够准确分析出用户的查

询意图并提供满意的结果将变得非常具有挑战性；

移动应用搜索结果的排名也有特殊之处，除了考虑

搜索结果与用户查询之间的相关性之外，还需要考

虑应用的质量、受欢迎程度等其他因素在内。因此，

功能搜索或者是语义搜索将是解决移动应用搜索

的一个有效途径。但是目前还没有比较好的解决方

案。 

6 移动应用集成面临的挑战 

目前，关于移动应用集成技术的研究还处于刚

刚起步阶段，并且由于移动应用本身的特点，在移

动应用集成中存在一系列挑战，主要包括多源信息

集成、功能信息抽取和建模、移动应用匹配和移动

应用排名等。 

6.1 多源信息集成 

移动应用集成的数据对象除了移动应用的基

本属性信息之外，还包括与移动应用相关的其他动

态信息：用户信息、用户评论、社交网络中的分享

信息等，这些信息对改善移动应用的搜索和推荐效

果具有重要作用。然而这些信息往往存在于不同的

数据源中，如移动应用的基本属性信息大都存在于

各大应用商店或者部分移动应用集成网站，而相关

的用户评论、社交网络分享信息等则存在于其他网

站中，不同的数据源具有不同的页面结构，如何设

计具有自适应能力的抽取方法是一个巨大的挑战。

其次移动应用相关的数据源大都具有 Web2.0 的特

征，所以数据源中页面的结构经常会发生变化，如

何使得数据抽取方法在页面结构发生变化时仍能

够继续工作也是一个重要的研究内容。关于多源信

息的集成，部分学者已经做了研究。Spiegel[37]和
Szomszor [38]为了改善电影推荐效果，尝试将 IMDB
和 Netflix 的数据进行集成。IMDB 是一个在线的电

影信息共享网站，它允许用户对影片添加标签，来

描述影片的演员信息、情节、故事地点等。NetFlix
是一个在线视频租赁网站，用户可以对看过的视频

打分。Spiegel[37]和 Szomszor[38]将 IMDB 的标签信息
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和 Netflix 的打分信息进行集成，大大提高了推荐的

效果。 

6.2 功能信息抽取与建模 

功能信息抽取也是一个极具挑战性的问题，对

移动应用的搜索效果具有重要影响。传统的 Web 数

据抽取技术可以从半结构化数据中抽取出与应用

相关的属性信息，如：名称、类别、描述、价格等；

但是，移动应用的功能性信息更为重要，比如应用

能实现哪些功能？做得怎么样？如何使用等？这

些功能性信息是功能搜索的基础，对提高功能搜索

的质量至关重要。然而，功能性信息往往隐藏在移

动应用的描述信息、用户评论等非结构化信息中，

传统的 Web 数据抽取技术无法从非结构化信息中

抽取相应的结构化信息。虽然已经有一些自然语言

处理的相关技术可以从非结构化信息中进行信息

提取，但是还不能直接应用于此，主要原因在于移

动应用的描述信息以及相关用户评论等具有自己

特点，如文本短小、语法不规则等。 

移动应用集成的主要目的之一就是提供高质

量的搜索服务，使用户能够得到真正满足实际需求

的结果。移动应用搜索和传统搜索的最大区别在

于：传统搜索主要是以关键词匹配为主，而关键词

匹配在移动应用搜索中效果非常不好，目前几大移

动应用商店提供的搜索功能都不能令人满意。目前

已有很多公司涉足 App 搜索市场，如提供功能搜索

的 App 搜索引擎 Quixey，百度也推出了 App 搜索

平台。但是目前各公司所采用的 App 搜索技术并没

有对外公布，学术界关于 App 搜索还没有相关的研

究。人们在搜索应用时往往不知道其准确名字，希

望搜索出能够完成某种任务、具备某种功能的软

件，如：观看 NBA 比赛、 视频编辑、寻找最近的

超市等，针对这些查询，传统搜索无法提供很好的

结果。功能建模是解决这一问题的核心所在。 

功能建模的主要目的是提供高质量的搜索服

务，能够实现基于功能的搜索。在数据抽取阶段，

通过各种抽取技术，得到了移动应用的基本属性信

息、功能信息、评论信息以及用户数据，功能建模

主要是以功能为核心，设计一种合适的数据模型，

把上述各种信息进行有效的表示、组织与存储，数

据空间技术和语义网技术是功能建模可以借鉴和

参考的两个技术；同时，为了提高搜索的效率，必

须根据新的数据模型的特点设计高效的索引策略。 

6.3 移动应用匹配 

移动应用匹配主要是用来判断两个应用程序

在功能上是否相似，是实现移动应用迁移、移动应

用推荐的基础，是一个重要的研究内容，有很多的

应用场景。 

移动应用匹配与实体识别具有一定的相似性。

实体识别主要用来判断两个不同的数据记录是否

代表同一个实体，目前已经有大量的相关研究工

作。按照所使用的技术不同可以分为以下几类：概

率匹配模型
[39]

、监督和半监督学习方法
[40]

、主动学

习技术
[41]

、基于距离的技术、基于规则的方法和无

监督学习的方法。实体识别主要是基于实体的属性

信息进行相似度比较，而移动应用匹配过程中，除

了考虑属性信息的相似度之外，应用程序的功能相

似度更为重要，所以传统的实体识别技术并不能直

接应用于移动应用匹配。 

首先，属性选择是移动应用匹配的首要任务。

每个应用都有很多属性信息，如名称、类别、机型、

价格、功能描述等，然而并不是所有的属性都对应

用匹配起正面作用，所以需要从众多的属性中选出

能反映应用功能相似性的属性； 

其次，短文本的相似度计算也是一个极具挑战

性的研究内容。目前已经有一些研究者对网络短文

本进行了一些研究，包括基于语义的方法、基于概

率主题模型的方法
[17]

、基于特征扩展的方法等
[24]

。

但是这些方法并没有考虑移动应用描述信息的特

定表达方式，所以无法取得较好的计算效果。 

另外，在进行移动应用匹配的过程中，除了考

虑应用本身的功能相似性之外，往往还需要考虑用

户的使用习惯、个人爱好等信息；同时还需要考虑

应用与用户已有的应用之间的相互协作关系，应用

彼此之间的相互影响等。从而为用户提供更加智能

和完善的服务。 

6.4 移动应用排名 

在移动应用集成系统中，最终的目的是为用户

提供移动应用的搜索和推荐服务，因此移动应用的

排名也是一个重要的研究问题。应用的排名除了考

虑与查询关键词的匹配程度之外，还需要考虑其他

相关信息，如用户的偏好、用户查询意图等，需要

将这些信息综合考虑，设计一个合理有效的排名函

数。同时由于网络信息具有时变性，现在被用户喜

爱的应用，随着时间的推移可能变得不那么受人喜

爱，应用的排名可能也会随时间发生变化，所以如
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何对这些信息进行动态的更新维护，也是一个颇具

挑战性的问题。 

6.5 移动应用内数据集成与搜索 

目前本文中所关注的集成对象主要是移动应

用的属性信息以及其他相关信息，如用户评论、社

交网络分享信息等，这些可以认为是移动应用的外

在信息。然而，对于用户来讲，移动应用内部所包

含的内容更丰富、价值更大。如果能够把众多移动

应用内部的信息有效地集成起来，为用户提供统一

的搜索服务，对用户将具有重要的意义。与传统的

网页数据相比，移动应用内部信息的集成与搜索具

有一些新的挑战。信息获取比较困难：移动应用内

的信息往往被被包上了外壳，无法使用传统的搜索

爬虫技术直接抓取；数据格式的异构性：不同的移

动应用，其内部的数据格式往往不一样，并且存在

大量的噪音数据，其数据抽取方式与网页数据抽取

相比更为复杂。 

7 结束语 
目前移动互联网的流量快速增加，未来必将超

过传统互联网，而移动应用逐渐成为移动互联网的

主要接入方式。为了争夺用户，电信运营商、手机

制造商、互联网服务提供商以及各个不同的企业纷

纷推出自己的移动应用，移动应用数量呈现爆炸式

增长。然而随着移动应用数量的不断增加，给移动

应用的搜索和推荐带来了很大的困难。移动应用集

成是改善移动应用搜索和推荐效果的一个有效途

径。目前关于移动应用集成相关技术，学术界还没

有开展系统深入的研究。 本文提出了移动应用集

成的基本框架，对其中的关键技术如数据抽取、移

动应用匹配、移动应用推荐等关键技术进行了分

析，对现有的研究工作进行了归纳总结；最后指出

了移动应用集成中的若干挑战性问题。未来移动应

用的数量将持续增加，甚至取代传统的网页，成为

人们获取信息的主要途径，然而其数量的增加也必

将带来一系列挑战，有很多问题值得研究。我们对

移动应用的集成、匹配、推荐等技术进行了一些初

步探索，希望能为相关研究人员提供参考。 
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Background 

Mobile Application store paradigm achieved big success 

since it was firstly proposed by apple in 2008, motivated by the 

successful case many companies such as handset 

manufacturers, carriers and Internet Service Providers also 

lunched their own Application store. So Mobile Application 

store has become a new model of internet development. While 

with the explosion of the mobile applications, a series of 

problems come up related with mobile application search and 

discovery, it is becoming a boring thing for the users to find 

their desired applications. In order to resolve these problems, it 

is essential to do some research on mobile application 

integration. Mobile applications have many unique features 

compared with the traditional web pages, so several 

challenging research problems exist in the mobile application 

integration, such as mobile application data extraction, mobile 

application functional search and mobile application matching. 

To our knowledge we are the first to exploiting the mobile 

application integration problem. In this paper we analyzed the 

characteristics of mobile applications and make some 

summarization, proposed a mobile application integration 

framework aiming to resolve the problems arising from the 

explosion of mobile applications, made a deep insight analysis 

about some key issues. We want to help much more researchers 

pay attentions to the mobile application integration related 

issues that need to be addressed. We have done some 

preliminary works and mainly focus on the mobile application 

similarity computation. Mobile application similarity can 

display how similar two applications are in functionality, and it 

is the core issue to deal with the application search and 

application match. We do some experiments and the results 

show that our method works well. 
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