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摘　要　随着移动设备的普及和新闻读者群体人数的不断增加，移动新闻推荐已经成为移动推荐领域的热点之

一．如何根据移动设备和新闻特点进行移动新闻推荐，以提高推荐性能和用户满意度，成为移动新闻推荐系统的主

要任务．文中概括分析了移动新闻推荐的研究现状，并指出其与传统新闻推荐、其他移动推荐之间的区别．从新闻

表示方法，移动用户新闻偏好获取，上下文感知的移动新闻推荐技术，基于社会化网络的移动新闻推荐技术，移动

新闻展示以及典型应用等六个关键方面，对移动新闻推荐领域的最新研究成果进行了详细的比较、分析和总结．文

中还从重点、难点两个方面讨论分析了移动新闻推荐系统面临的挑战．并指出为了进一步发展移动新闻推荐系统，

未来还需要在数据集获取，效用评估，结合移动社会化网络，安全问题，形式化描述等方面深入开展一些研究工作．
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１　引　言

新闻传播是互联网的经典应用，随着互联网的

迅速发展，上网浏览新闻已经成为许多网民的习惯．

ＣＮＮＩＣ报告指出到２０１４年１２月，网络新闻的使用

率已达到８０．０％①，远超其他网络应用．网络新闻在

传播深度和速度方面都远远领先于传统媒体，然而

海量的新闻信息也让人们陷入面对大量垃圾信息的

尴尬境地，因此新闻推荐（ｎｅｗｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ）应

运而生．新闻推荐作为推荐系统
［１４］研究领域的一个

重要分支，就是指通过新闻内容和用户信息，尽可能

多地帮助用户找到与用户兴趣偏好相匹配的新

闻［５］．它不同于人工智能和信息检索的相关领域，现

已成为一个独立的研究领域．

随着移动通信技术（如３Ｇ、Ｗｉｆｉ和４Ｇ等）的发

展，手机、平板电脑、ＰＤＡ等移动设备的迅速普及，

移动信息服务正成为移动增值服务市场上新的热

点［６］．与传统新闻推荐相比，由于受到移动设备固有

的屏幕尺寸、存储空间、较低的评论查看率、计算能

力、Ｉ／Ｏ资源和高费用网络等因素的限制
［７］，以及移

动设备的绑定性、便携性、支持随时随地浏览新闻等

因素的影响，移动新闻推荐在推荐效率、实时性、新

闻内容展示和对时间、位置等上下文（ｃｏｎｔｅｘｔ）
［２，８］

的感知等方面的需求更高；与其他移动推荐对象相

比，新闻具有来源广泛、数量庞大、更新速度快、老化

现象明显等特性，因此移动新闻推荐还需要保证推

荐结果的时效性，内容的新颖性和多样性等［５］．针对

上述需求和特点，本文把焦点放在新闻领域，主要对

移动新闻的推荐技术及其应用的研究现状进行了深

入的讨论和分析．

移动新闻推荐作为移动推荐中的一个分支领

域，也是近十年间发展起来的，虽然目前关于移动新

闻推荐的研究还处在发展阶段，但它已经开始影响

人们的生活方式，并引起了一些专家学者的注意．

因此，国内外越来越多的高校和研究机构加入到移

动新闻推荐的研究中来，如英国的朴茨茅斯大学［９］、

美国的麻省理工大学［１０］、乔治亚理工学院［７］、加拿

大的加州大学欧文分校［１１］、瑞典皇家理工学院［１２］、

日本的东京大学［１３］、韩国高级科学技术研究院［１４］、

高雄大学［１５］、交通大学［１６１７］、政治大学［１８］、中国科

学院［１９］、浙江大学［２０］、北京邮电大学［６，２１２２］、河海大

学［２３］等．

本文第２节对移动新闻推荐进行概述；第３节

重点分析讨论移动新闻推荐中的关键技术，包括新

闻表示方法、移动用户偏好获取、上下文感知的移动

新闻推荐、基于社会化网络的移动新闻推荐、移动新

闻推荐结果显示等；第４节分类介绍几个典型的移

动新闻推荐系统，对该领域的实际应用展开论述；第

５节详细探讨移动新闻推荐领域的重、难点问题；最

后是总结．

２　移动新闻推荐概述

２１　新闻推荐

网络新闻是基础网络应用之一，用户通过一些

专门的新闻网站（如 ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ
［２４］等）阅读在线

新闻，随着社会化网络服务（如Ｔｗｉｔｔｅｒ等）的盛行，

网民可以通过更多的渠道接触新闻资讯，并在对新

闻的分享和转发过程中提升新闻的覆盖量．传统

新闻推荐中，用户通过台式机等终端设备接入互

联网，但是台式机与用户不存在绑定关系，因此用

户如果要获得新闻网站提供的个性化推荐服务，需

要注册登录网站进行新闻浏览，才能将用户与其浏

览行为日志对应起来．网站则可以通过用户的偏好

档案［２５］，订阅新闻或者用户的历史行为数据［２４，２６］，

向用户进行个性化新闻推荐．目前，已经出现一些

传统新闻推荐系统，例如：ＳＣＥＮＥ
［５］、Ａｔｈｅｎａ

［２５］、

ＹｏｕｒＮｅｗｓ
［２７］（ｈｔｔｐ：／／ｉｒ．ｅｘｐ．ｓｉｓ．ｐｉｔｔ．ｅｄｕ／ｇａｌｅ／

ｎｅｗｓ）等．

本文根据常见的推荐技术将新闻推荐分为以下

４种并对其进行了比较分析：（１）基于内容的新闻推

荐［１１］：该方法比较直观，易于理解，但是它对新闻特

征的提取能力有限，存在着过度专门化的问题；（２）协

同过滤新闻推荐［２８２９］：该技术可以为用户发现新偏

好，适用于推荐一些复杂的非结构化的音、视频新

闻［７，２０］，但是可扩展性较差，存在“冷启动”、稀疏性等

问题，而且由于新闻的新颖性（见２．３节），通常不能

单独用于新闻推荐；（３）基于知识（语义）的新闻推

荐［８，２５，３０］：和上述两种方法相比，该技术可以直接将

用户偏好映射到被推荐新闻上，不存在“冷启动”和

稀疏性等问题，但是其推荐效果对知识库的依赖性

较强，而专门领域的知识和推理规则通常较难获取；

６８６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年

① 第３５次中国互联网络发展状况统计报告．２０１５．ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｃｎｎｉｃ．ｎｅｔ．ｃｎ／ｈｌｗｆｚｙｊ／ｈｌｗｘｚｂｇ／ｈｌｗｔｊｂｇ／２０１５０２／

Ｐ０２０１５０２０３５４８８５２６３１９２１．ｐｄｆ



（４）混合新闻推荐
［８，２４，３０］：该技术采用一些策略（如

加权、切换、特征放大等）整合多种推荐技术，以弥补

上述推荐方法单独使用时存在的缺陷．目前，结合内

容和协同过滤的混合推荐是使用最广泛的［８９，２４，３１］．

２２　移动新闻推荐和传统新闻推荐异同点

传统新闻推荐基于台式机等非移动终端向互联

网用户提供个性化新闻服务．由于台式机的计算、存

储能力较强，接入网络稳定，操作便利，输入输出能

力强，加之新闻本身对时间敏感，数量庞大，因此传

统新闻推荐具有大规模、高时效、易交互、多元化等

特点．随着手机等移动设备的日益普及，无线通信技

术的不断发展，越来越多的人开始使用移动设备，通

过无线网络浏览新闻，促进了传统新闻推荐系统向

移动新闻推荐系统的过渡．

移动新闻推荐系统在复杂、融合、泛在的移动网

络环境下，基于移动终端向用户提供个性化新闻服

务．为了适应复杂多变的移动网络环境，合理利用移

动设备有限的资源，移动新闻推荐系统通常采用

ｏｆｆｌｉｎｅｏｎｌｉｎｅ工作模式，即离线建模在线推荐．移

动新闻推荐具有以下特点：

（１）有限的计算和存储能力．设备的计算能力

有限，能源和存储能力也很有限，且因为设备经常处

于移动状态，所以其网络接入不稳定，具有较低的网

络带宽．由于移动设备这些自身的限制，不能进行

复杂的计算，因此移动新闻推荐的在线推荐过程

一般要采用比传统新闻推荐更简单、高效、快速的

计算方法．

（２）屏幕尺寸小．移动设备通常屏幕尺寸较小，

所以移动新闻推荐还需考虑如何根据不同的设备屏

幕尺寸，调整新闻版面布局，即自适应性移动新闻

推荐［７］．

（３）实时性．移动设备支持用户随时随地获取

信息、浏览新闻，因此移动新闻推荐比新闻推荐更

方便、快捷，相应的对移动新闻推荐的实时性要求

更高．

（４）个性化．移动设备的私有性、便携性，已经

是一种个性化的标志，移动设备和移动用户之间存

在着唯一的绑定关系．只要通过授权，就可以获取用

户在移动设备注册入网时填写的人口统计学特征资

料．此外，多样化的上下文（如用户情绪、位置等）也

体现了移动新闻推荐的个性化．

（５）移动性．移动新闻推荐的移动性表现在３个

方面：用户的移动性（移动过程中，用户从不同的位

置接入服务）、设备的可携带性和无线接入（设备通

过无线技术接入网络）．

移动新闻推荐是对传统新闻推荐的扩展和延

伸．虽然两者的基本算法思想相似（如基于内容的推

荐），但由于移动新闻推荐受到移动网络环境，移动

设备自身的限制（处理能力差、屏幕小等）和特点（可

移动性、便携性等）的影响，两者又存在本质上的区

别，主要表现在新闻数据来源、设备性能、上下文感

知等方面，详见表１．

表１　移动新闻推荐与新闻推荐比较

新闻推荐 移动新闻推荐

新闻数据来源 新闻网站 ＲＳＳ订阅源、新闻网站

终端设备 个人电脑等 手机、平板电脑等

设备能源 充足 有限

存储资源 较大 很小

计算能力 强 弱

屏幕尺寸 较大 较小

接入网络 互联网，稳定
移动网络（ＧＰＲＳ、３Ｇ、４Ｇ），

不稳定

网络带宽 较大 有限

实时性 较弱 较强

位置关联性 小 大

上下文信息
较少，语义运

行上下文等

种类多样，如时间、地点、

网络状况等

２．３　移动新闻推荐和其他移动推荐异同点

移动用户访问互联网主要进行的活动有资讯

（以新闻定制为代表的媒体短信服务）、沟通（ＱＱ等

聊天工具、移动社交网络等）、娱乐（音乐、游戏等）和

移动应用程序下载，还有信息检索、移动电子商务

等．如表２所示，针对移动用户不同的活动，相应地产

生了一系列的移动推荐系统，例如移动旅游推荐，移

动应用程序推荐，移动新闻推荐等．其中，ＣＯＲｅＳ
［３２］

是一个普适的移动推荐系统，适用于多种移动服务

推荐．从表２可以看出，大部分移动推荐系统都与上

下文息息相关．

表２　一些典型的移动推荐系统

推荐类型 典型系统 推荐方法 是否有上下文

移动新闻
ＭＯＮＥＲＳ［１０］ 混合推荐 有

ＰＰＮｅｗｓ［９］ 混合推荐 有

移动音乐 ＣｏＦｏＳＩＭ［３３］ 协同过滤推荐 无

移动旅游 ＲｅＲｅｘ［４］ 协同过滤推荐 有

移动电子商务 ＰＲ［３４］ 基于内容推荐 有

移动应用程序 ＴｒｕＢｅＲｅｐｅｃ
［３５］ 协同过滤推荐 有

移动服务 ＣＯＲｅＳ［３２］ 混合推荐 有

由于新闻本身具有数量大、更新快、冗余度高以

及地域性等特点，移动新闻推荐系统和其他移动推

荐系统（如移动应用程序推荐、移动电子商务推荐）之

间的差异性表现在３个方面：时效性（ｒｅｃｅｎｃｙ）
［９］、新
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颖性（ｎｏｖｅｌｔｙ）
［３６］和位置感知．

（１）时效性

移动新闻推荐区别于其他移动推荐的最大特点

就是和时间上下文信息关联性很强，也就是通常所

说的新闻时效性．因为新闻有很明显的老化现象，超

过一定时间发布的新闻对用户来说是没有意义的，

这一时间段和下一时间段的新闻推荐集不同，所以

移动新闻推荐一定要实时．而其他的移动推荐，比

如：移动购物推荐或者移动应用推荐，通常对时间上

下文并不敏感．

（２）新颖性

移动新闻推荐对推荐结果有新颖性的要求．新

闻和其他被推荐对象（如电影、餐厅）不同，新闻来源

非常广泛，数量庞大，同一个事件可能由多个记者报

道，写成多篇内容相近的新闻，因此新闻中存在大量

重复冗余的数据．在其他的移动推荐中，一个重要的

推荐思想就是根据用户已知的感兴趣对象，向用户

推荐与已知对象相似的潜在感兴趣对象．但是在移

动新闻推荐中，用户并不愿意反复浏览相似的新闻，

因此需要保证移动新闻推荐结果的新颖性，以提高

用户体验．

（３）位置感知

位置感知也是移动新闻推荐区别于其他移动推

荐的一个特点．对移动新闻推荐来说，其推荐过程总

是与用户所在的地理位置或者用户的运动轨迹有关，

这里通常需要使用一些定位技术来感知用户所在的

地理位置，然后根据位置信息或者运动轨迹推荐相

关新闻．移动设备定位技术通常分为两种：一种是

ＧＰＳ定位技术；另一种是基站定位技术．前者的定

位精度较高，而后者不需要设备具有 ＧＰＳ定位能

力．此外还有利用 Ｗｉｆｉ在小范围内进行定位的方

式．除了旅游景点推荐和餐厅推荐等，其他的移动推

荐与移动用户地理位置相关性并不明显，比如移动

应用推荐．

３　移动新闻推荐系统关键技术

移动新闻推荐综合了传统新闻推荐和移动推荐

两者的特点，同时又区别于这两者，成为一个独立的

研究方向．目前移动新闻推荐还处于发展阶段．本节

首先提出了移动新闻推荐的整体框架图，然后针对

框架图中每一部分涉及的关键技术研究现状进行了

分析、对比和概括总结．

３１　移动新闻推荐整体框架

移动新闻推荐有３个组成要素：候选新闻、用户

和推荐方法．图１给出了移动新闻推荐的通用模型．

如图所示，该模型分为客户端和服务器端两部分．客

户端收集用户的原始数据（包括新闻浏览数据、传感

器感知的上下文数据，如时间、运动状态等）上传至

服务器端进行处理．服务器端从新闻源（ＲＳＳ订阅

图１　移动新闻推荐通用模型
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源等）进行新闻搜集；对移动用户进行偏好提取，建

立用户档案；同时通过分析推理方法获取上下文信

息，如利用ＧＰＳ或者基站定位获取的经纬度信息分

析得到移动用户的地理位置；最后综合上述信息，通

过一个推荐产生器向目标用户推送其感兴趣的新闻

并基于用户反馈对推荐性能进行评估，进一步调整

推荐产生器，以适应用户偏好．

根据图１所示模型，移动新闻推荐过程可以划

分为４个部分：

（１）数据采集和预处理．该部分从ＲＳＳ订阅源

或新闻网站获取新闻集，并将非结构化的新闻文档

采用统一的结构化方式进行描述；利用传感技术等

获取移动用户浏览新闻的历史数据；通过显式、隐式

或者推理的方法获取上下文信息［２］，并进一步对上

下文信息进行量化或者计算．

（２）新闻偏好获取．该部分根据移动用户历史

行为数据以及上下文信息进行偏好提取．偏好的获

取方法可以分为显式获取（如手工定制兴趣类别或

者由用户提供兴趣度评分）和隐式获取（即根据用户

的浏览内容和浏览行为自动获取用户偏好，建立用

户模型［６，１１］，建模过程无需用户主动提供信息的方

法）．由于新闻数量庞大、更新时间迅速加之移动设

备屏幕小，不便于操作，显式的偏好获取方式会加重

移动设备计算、通信负担，也会干扰用户正常的浏览

行为．因此，当前的研究主要使用的是隐式的获取方

式．此外，移动用户的新闻偏好是随时间动态变化

的，因此需要适时地对用户偏好进行更新．

（３）移动新闻推荐．该部分是移动新闻推荐的核

心部分，除了考虑基于内容的推荐，协同过滤推荐等

基本技术，还需要重点研究上下文感知的移动新闻推

荐和基于社会化网络的移动新闻推荐．其中，上下文

感知的移动新闻推荐又分为单维上下文和多维上下

文的移动新闻推荐．基于社会化网络的移动新闻推荐

可以分为基于社交网络和基于社交媒体两种推荐．

（４）推荐结果展示及效用评价．移动新闻推荐

过程中的最后一步是将推荐结果显示到移动设备

上并对推荐性能进行评估．由于移动设备屏幕尺

寸比较小，需要采用适当的方式将移动新闻推荐

结果集合展示给用户，并基于用户反馈，利用点击

率、精确度、响应时间等评估指标评价移动新闻推

荐性能．

３２　移动新闻数据采集和预处理

移动新闻推荐系统整个过程由收集数据开始，

其需要采集的数据主要包括移动用户信息、新闻数

据、上下文信息、移动用户浏览行为数据以及移动用

户通信行为等信息．其中，移动用户信息主要来自

移动用户注册入网档案，新闻数据可以从新闻网

站或ＲＳＳ订阅源获取，上下文信息由用户自主给

定或通过传感器直接、显式获取，而移动用户的浏

览行为、通信行为等信息则可以从系统使用日志

中提取［６］．

数据采集阶段得到的初始数据可能存在脏数

据、数据缺失等问题．为了获得规范化的移动新闻推

荐系统的输入数据，需要进一步对上述数据进行预

处理（计算、量化、结构化等）．比如，时间上下文可以

划分为上午、下午和晚上三个时间段并用唯一的量

化值表示；用户的点击浏览行为也可以采用二进制

量化表示．显式获取的上下文信息一般较少，因此需

要利用隐式、推理方法获取深层次的上下文信息．如

利用隐式方法从已知的坐标信息中获取移动用户位

置信息；基于数据挖掘技术推理计算获取用户情绪

上下文等．通常采集到的新闻数据都是非结构化的，

不利于处理．下面我们着重介绍了新闻的结构化表

示方法．

３．２．１　新闻表示方法

文本新闻是移动新闻推荐的主流研究，视频或

音频新闻通常也可以由其附带的标题、类别属性、标

签集合等信息构成相应的新闻文档．由于新闻数量

庞大，新闻文档没有统一的格式标准，因此为了便于

存储和后续处理，需要将非结构化的新闻文档采用

统一的结构化方法表示．通常结构化新闻表示方法

在移动新闻推荐和传统新闻推荐中是一致的．

目前常用的新闻表示方法有ＶＳＭ（ＶｅｃｔｏｒＳｐａｃｅ

Ｍｏｄｅｌ）、概率模型
［３７］等．概率模型表示方法即利用

不同的概率生成模型获取新闻潜在的语义结构及相

关分布，例如主题概率分布．ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ

Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）
［３８］、ＰＬＳＡ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃ

Ａｎａｌｙｓｉｓ）
［３７］、ＥＳＡ（ＥｘｐｌｉｃｉｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）

［３９］

等都是应用比较广泛的概率生成模型．ＰＬＳＡ可以

对高维空间进行降维，且模型比较稳定，但是缺乏处

理新文档的能力，存在过拟合现象；ＬＤＡ 克服了

ＰＬＳＡ中存在的不足，更适用于大规模新闻集，但是

不能对主题在新闻中出现的相关性进行建模；不同

于前两种模型，ＥＳＡ采用可识别概念表示新闻，提高

了其解释性，但是前期建立知识库比较复杂．ＶＳＭ 是

一种经典的结构化表示方法．它通过用一组词项及
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其对应权值构成的向量空间来描述新闻，即每篇新

闻文档都可以用一个｛犜，犠｝二元组来表示．犜是所

有词项（词语、主题或命名实体等）的集合，通过对新

闻文档去停用词、分词和语义分析等获取．其中常用

的分词工具有Ｌｕｃｅｎｅ、ＣＫＩＰ
［１７］、ＥＣＳｃａｎｎｅｒ

［１８］等．和

其他词项相比，命名实体可以更有效地捕捉到新闻

主旨，如发生了什么事件，事件发生的时间、地点、涉

及人员等．ＶＳＭ 中常用的权值计算方法有频率统

计［４０］、ＴＦＩＤＦ
［９，２５］及其改进方法．其中使用最广泛

的是ＴＦＩＤＦ，其计算某个词项权重的公式如下：

ω犻犼＝狋犳犻犼×犻犱犳犻犼＝
狀狌犿（犜犻犼）

狋狅狋犪犾（犇犻）
×ｌｏｇ

犖
狀犻犼

（１）

狀狌犿（犜犻犼）表示词项犜犻犼在第犻篇新闻中出现的次数，

狋狅狋犪犾（犇犻）表示第犻篇新闻包含的字词总个数；犖 表

示该新闻集中新闻总篇数，狀犻犼表示出现字词犜犻犼的

新闻篇数．

３３　移动用户新闻偏好获取

移动用户对新闻的偏好不仅受到新闻内容影响

还会受到上下文的影响，比如新闻的发布时间，用户

所处的位置等．目前关于上下文的定义，还没有一个

统一的说法，这里引用文献［３２］中给出的定义“上下

文就是指任何可以用来描述实体（如人、地点或者物

等）情况的信息，其中实体是指用户与应用程序交互

相关的客体，也包括用户和应用程序本身”．

３．３．１　移动用户新闻偏好表示方法

对应新闻的表示方法，上下文新闻偏好可以通

过四元组｛犝，犆，犜，犘｝表示；犝，犆，犜分别表示用户、

上下文和对象的集合，这里对象可以是完整的一则

新闻，也可以是用于表示新闻的词语、主题或者命名

实体等．则移动新闻偏好中一个给定的具体实例

｛狌犻，犮犼，狋犽，狆犻，犽｝代表的含义是移动用户狌犻在上下文

犮犼下对对象狋犽的偏好值为狆犻，犽．

根据偏好的表示方法，本文将移动用户新闻偏

好模型分成了单一建模和冗余建模两种方式：大部

分研究都采用单一建模的方式，将获取的偏好用一

种对象的确定值或分布来表示［１１，２４，４０］．例如Ｂｉｌｌｓｕｓ

等人［１１］只采用词语及其权值向量来表示用户新闻

偏好，而Ｌｉｕ等人
［２４］则仅利用主题及其概率分布来

表示偏好；文献［４０］分别根据ｈａｓｈｔａｇ、实体和主题

３种对象进行单一建模以比较不同的偏好模型．单

一建模存储结构简单，可以节约存储资源，方便计算

和处理，但推荐精确度受偏好获取方法影响较大；少

数研究采用了冗余建模的方式，即将互有交集的多

种对象融合建模．例如Ｌｉ等人
［５］提出使用新闻的主

题分布、命名实体和相似用户列表共同构建用户偏

好模型，这三者之间相互联系相互补充．冗余建模的

方式存储结构比较复杂，增加了存储开销，但是容错

性增强，有利于提高推荐精确度．

目前，移动用户新闻偏好获取主要有定量分析

和定性分析两个方向．定量分析有利于偏好的微观

比较形成偏好之间的全序关系，但不利于直观描述

任意两个用户偏好之间的逻辑关系；定性分析可以

直观地描述任何一对用户偏好实例之间的偏序关

系，便于偏好之间的逻辑推理，但不利于计算．由于

基于定性分析的新闻偏好获取方法［２１］比较少，所以

本文主要是从定量分析的角度来描述移动用户新闻

偏好的获取方法．

３．３．２　基于定量分析的移动用户新闻偏好获取方法

移动用户新闻偏好获取方法的定量分析，是指

采用数值量化表示移动用户新闻偏好，并进行相关

的数学计算．根据其实现的过程，定量的移动用户新

闻偏好获取技术又可以分为两类：

（１）启发式方法

基于启发式的方法就是指利用一些直观的启发

式算法来获取移动用户新闻偏好，例如聚类分析、最

近邻法［２１］、相似度计算［３４］等．Ｗｅｉ等人
［２６］根据用户

的新闻点击历史，利用Ｐｅａｒｓｏｎ系数对用户的新闻

偏好进行量化计算；Ｙａｎｇ等人
［３４］则采用欧氏距离

和相似度等计算用户偏好．通常，移动用户对新闻的

偏好都是通过隐式方式从用户的浏览历史中挖掘获

取的．由于移动设备有限的输入输出能力，移动用户

很少在浏览新闻的时候给出具体的显式评分，因此

新闻偏好在很多研究中采用二进制法表示［２４，２６］：点

击浏览记为１，否则记为０．但是这种量化方式获取

的新闻偏好比较粗糙，只能简单地发现用户感兴趣

的新闻，却无法精确地获取其偏好程度，也不能区分

用户不感兴趣的新闻．

为了进一步细化用户对新闻的偏好，研究者深

入分析了各种各样的用户浏览行为历史，以期获取

更精细的新闻偏好．例如，通过用户是否打开新闻，

浏览新闻的页数，是否下载新闻［１１］，用户所在移动

区，下载的新闻链接地址，每天下载某类新闻的次

数，每次下载该类新闻的条数以及下载该类新闻时

系统中新添加的新闻条数［６］等来挖掘用户细粒度的

偏好．移动新闻推荐中，用户的新闻偏好通常还受到

上下文的影响［８，４１］．Ｃａｎｔａｄｏｒ等人
［８］利用余弦相似

度来计算用户的新闻偏好，并根据偏好和本体概念

之间的链接路径来获取用户语义上下文偏好；Ｗａｎｇ
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等人［４２］把上下文类型当作对象属性，利用多属性效

用理论方法获取多维上下文移动用户偏好．

（２）基于模型的方法

基于模型的方法就是指通过一些统计学模型、

机器学习方法学习得到一个模型来获取移动用户

的新闻偏好．目前，常用的模型有矩阵分解
［４］、贝叶

斯网络［９，２４］、决策树［１５］、ＡＨＰ（ＡｎａｌｙｔｉｃＨｉｅｒａｒｃｈｙ

Ｐｒｏｃｅｓｓ）
［９］等，这些模型的优缺点如表３所示．

Ｂａｌｔｒｕｎａｓ等人
［４］提出采用结合上下文的矩阵分解

评分预测技术来计算用户的偏好，并利用上下文之

间的依存性来解决上下文和用户偏好冲突的情况；

文献［９］根据新闻领域的经验数据来选择相关变量

和构建贝叶斯网络，并利用贝叶斯网络的快速推理

能力预测用户感兴趣的新闻类别，以满足移动新闻

推荐中实时个性化需求；Ｌｅｅ等人
［１５］提出使用多重

决策树模型来预测用户偏好，将新闻分入预先定义

的偏好类别中；Ｙｅｕｎｇ等人
［９］提出了一个 ＡＨＰ模

型，通过用户分配和用户历史来计算层次分析上下

文指标的相对权重，然后计算用户偏好．

表３　基于模型的方法比较

模型 优点 缺点

贝叶斯网络
适用于不确定性推理，推

理较精确
构造、训练过程较复杂

矩阵分解
有效缓解数据稀疏性，有

较好的扩展性
解释性差

决策树 计算速度快，准确性较高
扩展性差，不适用大规

模的偏好获取

ＡＨＰ
适用于多属性影响的偏好

获取，所需定量数据较少

定性成分多不易找到

最优解

相比之下，启发式方法简单，容易实现，计算速

度快，但是其效果不稳定，结果的好坏依赖于实际问

题，因此无法保证偏好获取的准确性；而基于模型的

方法提取用户偏好精确度较高，但是计算过程复杂，

算法学习或者训练模型所需的时间较长．

３．３．３　移动用户偏好更新

由于用户的兴趣是随着时间不断变化的，偏好

也会发生转移．为了获取用户最新的偏好以保证推

荐精确性，需要实时对用户偏好进行更新，其相关技

术主要有以下几种：

（１）动态偏好建模技术．该技术在偏好更新过

程中考虑了时间因素的影响，主要通过划分时间周

期，时间片，滑动窗口等方法获取最新数据，以动态

更新偏好模型．Ｇａｏ等人
［２２］为每个用户维护了两个

模型：兴趣模型和阅读历史模型，然后周期性地从阅

读历史模型中选择前狀个新闻标签及其权值动态更

新或者替换兴趣模型中的标签及权值；Ｌｉ等人
［４３］通

过分析范式将用户浏览历史数据分成多个时间片，

然后利用时间权值方案动态地获取用户的长期偏好

和短期偏好．动态偏好建模技术可以有效捕捉用户

偏好随时间的变化，减少更新开销，但是其时间参数

估计比较困难，既要避免引入过期偏好，增加计算复

杂度，又要防止偏好丢失，影响偏好模型精确性．

（２）自适应技术．它通过监测周围环境变化和

用户反馈，自动地调整、更新用户偏好以适应这种变

化．与动态建模技术不同，自适应技术只有在监测到

变化且其会影响用户偏好的情况下，才会更新偏好

模型，因此可以更有效地减少更新代价，但是需要进

行复杂的离线训练，且无法保证模型的收敛性和稳

定性．Ｓｈｉ等人
［４４］通过分析移动用户行为日志，检测

其行为是否受上下文影响以及上下文移动用户偏好

是否发生变化，然后利用基于上下文的最小二乘支

持向量机对发生变化的上下文移动用户偏好进行

学习．

目前，关于偏好更新的研究还比较少．在当前的

大部分研究中，偏好更新意味着以最近的历史数据

重新计算用户偏好．但是对于移动新闻推荐中庞大

的新闻数量、多样的上下文信息、移动设备有限的计

算能力和通信资源，这种更新需要付出更大的代价．

因此关于移动用户新闻偏好的更新还需要进一步的

研究．

３４　移动新闻推荐

３．４．１　上下文感知的移动新闻推荐

“上下文感知计算”概念于２０世纪９０年代被提

出来，但是目前“上下文感知”还没有公认的定义．

Ａｂｏｗｄ等人
［４５］给出的定义被广泛采用：“如果系统

使用上下文向用户提供相关的信息或服务，而相关

性依赖于用户任务，则该系统认为是上下文感知

的”．上下文感知是移动新闻推荐和传统新闻推荐之

间最大的区别［４，１４］．与传统新闻推荐相比，移动环境

中上下文具有细粒度（比如位置上下文在移动环境

中可以分为办公室、餐厅、家等，而在传统新闻推荐

中只能按城市、地区等划分），变化快，种类多样等特

点，移动用户的新闻偏好受上下文的影响更大，因此

需要实时感知多维动态上下文信息．加入上下文信

息的推荐方法，从传统的“ｕｓｅｒｉｔｅｍ”的二元形式，过

渡到“ｕｓｅｒｉｔｅｍｃｏｎｔｅｘｔ”的三元形式
［２］．移动新闻

推荐使用了丰富的上下文信息（如表４所示）．本文

重点介绍新闻区别于其他推荐对象的上下文（如位

置、新颖性）以及多维上下文推荐等．
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表４　移动新闻推荐系统中的上下文信息

推荐系统 推荐内容 上下文 数据集

ＣＡＲＳ［１４］ 移动内容和服务 位置，时间，设备，活动
韩国移动服务提供商提供的移动用户

使用记录

ＩＬＮＳＳ［１８］ 新闻和新闻摘要 位置 Ｇｏｏｇｌｅ新闻数据

ＰＰＮｅｗｓ［９］ 移动新闻

情绪，用户状态，天气，位置，任务，附近的朋友

和人口统计学上下文：性别，职业地位，年龄和

社会经济等级

ＲＳＳ新闻网站数据和收集移动用户使

用系统产生的数据

Ｎｅｗｓ＠ｈａｎｄ
［８］ 新闻项 用户兴趣的语义上下文 ＲＳＳ订阅源数据

ＥＰＧ［２３］ 移动电视新闻 网络环境 ＤＶＢＨ，ＩＰＴＶ和互联网上的数据

ＥＲＳ［１３］ 微博帖子 位于查询词前后的词语 Ｔｗｉｔｔｅｒ数据

ＳＣＰＰＳ［１２］ 网络消息源内容

名字，生日，性别，当前位置，状态信息，宗教，政

治观点，活动，群组，网络成员，参与事件，朋友

列表和爱好：兴趣，电视剧，电影，书籍

移动用户使用系统产生的数据

ＭＯＮＥＲＳ［１０］ 移动新闻 新闻文章的重要性和时效性 韩国移动服务提供商提供的会员数据

（１）基于时间的移动新闻推荐

基于时间的移动新闻推荐包括时效性和实时性

（ｒｅａｌｔｉｍｅ）
［１３，４６４７］两个方面．时效性是新闻区别于

其他对象的本质特征，发布时间较久的新闻就失去

了它作为新闻的价值；由于移动设备具有便携性，可

以支持移动用户随时浏览新闻，因此和传统新闻推

荐相比，移动新闻推荐对实时性要求更高．本文按照

时间上下文引入的方式，将基于时间的移动新闻推

荐分为时间过滤和时间建模．

①时间过滤就是利用时间上下文对新闻进行

过滤，筛选最近的新闻，又可以分为预过滤和后过滤

两种．ＰＡＤＡＣ
［４７］首先利用时间上下文对新闻集合

进行预过滤，只缓存３０ｍｉｎ内发布的新闻作为候选

项，然后利用用户的个性化信息进行推荐，保证了新

闻推荐的实时性；Ｋａｒｋａｌｉ等人
［４６］提出了一个浏览

器扩展组件ＭａｔｃｈｔｈｅＮｅｗｓ用于新闻的实时推荐，

该组件在移动用户登录浏览器浏览新闻时，预过滤

出最近发布的新闻然后选择与用户当前浏览新闻最

相关的进行推荐；ＳＣＥＮＥ
［５］利用时间对候选推荐列

表进行后过滤，调整推荐列表的排序，保持了推荐结

果的时效性和流行度之间的平衡．时间过滤对基于

时间的新闻推荐进行了降维处理，实现起来比较简

单，但是忽略了时间上下文和其他数据信息（如用户

偏好）之间的关联关系，从而对推荐效果产生影响．

②时间建模就是将新闻的时间上下文进行建

模，融合到偏好获取、推荐生成的整个过程中，处理

方法比较复杂，但是保证了数据之间的关联性和完

整性，有利于提高推荐精确度．新闻的时间属性指标

（狉犻犼）通常是用下面的公式来计算的：

狉犻犼＝－（狋ｐｒｅｓｅｎｔ－狋ｐｏｓｔｅｄ／狋β）
２＋１ （２）

其中，狋ｐｒｅｓｅｎｔ表示当前的时间戳，狋ｐｏｓｔｅｄ表示新闻发布

时的时间戳，狋β表示基准时间戳（一般取２４ｈ）．当新

闻发布的时间已经超过狋β时，狉犻犼＝０．ＭＯＮＥＲＳ
［１０］把

新闻时效性当作上下文向量中的一维，单独进行了

建模计算，然后结合其他上下文信息共同获取用户

偏好，以提高新闻时效性；Ｙｉｎ等人
［４８］区分了面向

用户的主题和面向时间的主题，并利用主题模型为

时间上下文进行建模，然后基于用户固有兴趣和随

时间变化的公众趋势进行推荐．

总的来说，基于时间的移动新闻推荐有利于提

高新闻推荐的时效性，促进了最新发布的新闻传播，

但是在一定程度上削弱了用户兴趣的主导地位．因

此，在推荐过程中需要考虑新闻时效性和用户偏好

之间的平衡．

（２）基于新颖性的移动新闻推荐

基于新颖性的移动新闻推荐，其关键就是差异

性度量，即通过比较待推荐新闻和用户浏览历史之

间的差异度，将过于类似的新闻提前进行过滤删除，

以保证所推荐新闻内容的新颖性和多样化．其中，常

用于衡量单篇新闻文档和一组新闻集之间差异性的

方法有距离公式［３６］（如 ＫＬ散度、ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ

散度、欧式距离等）和相似性度量［９］（如余弦相似度、

Ｐｅａｒｓｏｎ相似度等）．

目前，基于新颖性的移动新闻推荐研究比较少．

例如Ｎｅｗｓｊｕｎｋｉｅ
［３６］把新闻表示成词汇和命名实体，

然后分别使用ＫＬ散度和自定义的 ＮＥ方法（通过

浏览历史中未出现的命名实体在待选新闻中的密度

来衡量）计算新闻的新颖性，并通过新颖性算法分析

了新闻文档间动态性和文档内动态性，但该方法仅

基于用户当前浏览的新闻进行推荐，未考虑用户的

长期偏好，不能全面地把握用户兴趣动向；Ｋａｒｋａｌｉ

等人［４６］提出了一个ＢＭ２５Ｈ 权重函数用于抽取浏

览历史和候选新闻的关键词，并将关键词不同于浏

览历史关键词分布的新闻推荐给用户，以保证新闻
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推荐的新颖性．Ｌｉ等人
［４３］基于用户历史数据建立用

户档案，然后根据用户档案过滤得到的“新数据”建

立ｕｓｅｒｉｔｅｍ关系图，并在该关系图上使用吸收随机

漫步模型来选择新闻以提高推荐列表的新颖性．和

传统的新颖性度量方法相比，该方法通过层次化新

闻结构减少了比较计算量，但将新颖性信息限制在

用户兴趣范围内，忽略了突发事件的影响．

基于新颖性的移动新闻推荐过滤掉重复冗余的

信息，减轻了移动设备的处理负担，保证了推荐结果

的多样性，有利于提高用户体验．但是容易出现过度

处理的问题，即向用户推荐完全不符合其兴趣的新

闻．因此，基于新颖性的移动新闻推荐，其未来研究

重点应该是如何根据信息随时间的变化发展进行

推荐．

（３）基于位置的移动新闻推荐

新闻通常具有一定的地域性，即新闻在地理环

境中的影响范围，不同的新闻其影响范围不同．例

如，天气新闻、交通新闻其作用域通常是一个市或者

区，而奥运会等全球体育盛事的相关新闻则会吸引

世界各地的用户．在移动设备的支持下，用户可以在

任何地方浏览新闻，其新闻偏好也会随着位置上下

文而改变．比如，用户到Ａ市出差，则他对Ａ市的相

关新闻更感兴趣．因此移动新闻推荐通常是位置感

知的［１４，３９，４９５１］．本文根据推荐过程中新闻的位置属

性和移动用户当前位置的匹配方式，将其分为两类：

点匹配和范围匹配．

①点匹配就是指位置属性严格匹配用户当前位

置点的新闻才可以被推荐，其中位置点的划分可以是

城市，街道等．Ｓｏｎ等人
［３９］提出了 ＥＬＳＡ（Ｅｘｐｌｉｃｉｔ

ＬｏｃａｌｉｚｅｄＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ），从相关的地理标签

文档中抽取各个位置的地理主题，将新闻和位置映

射到同一个 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ主题空间．该方法将不同属

性的两种对象（新闻和位置）之间的匹配转换成简单

的向量之间的比较，但是它没有考虑用户个体偏好；

Ｙｉｎ等人
［３８］提出的ＬＣＡＲＳ系统基于对象共现模式

和对象内容相似度来学习用户个人兴趣和位置的本

地偏好，并结合它们向用户推荐与用户所处位置相

关的事件．

②范围匹配是指位置属于用户当前位置及其

周边给定范围内的新闻都可以被推荐．这里的范围

通常指的是以用户所在位置为圆心，给定半径的圆

形区域内．Ｒｏｓａ等人
［４９］通过移动用户与新闻发生

位置之间的欧式距离以及预先给定的范围计算新闻

相应的位置评分，作为推荐新闻的指标；其中范围是

根据经验分析给出的，采用的交通工具（如步行、自

行车等）不同，范围大小也不同；ＧｅｏＦｅｅｄ
［５０］实现了

新闻与用户位置的点匹配和范围匹配两种方式，并

设计了一个智能模型来决定如何使用３种不同的策

略ｓｐａｔｉａｌｐｕｌｌ、ｓｐａｔｉａｌｐｕｓｈ和ｓｈａｒｅｄｐｕｓｈ进行位

置感知的新闻流推荐．

此外，还可以根据用户的移动轨迹进行新闻推

荐．Ｘｕ等人
［５１］提出了一个专为移动用户设计的推

荐新闻流的框架 ＭｏｂｉＦｅｅｄ，它由３个关键功能组

成：位置预测、相关性测量和新闻流调度．ＭｏｂｉＦｅｅｄ

将路径预测引入基于位置的移动新闻推荐中，然后

根据用户的移动轨迹，实时地向用户推荐位置相关

的新闻，为基于位置的新闻推荐提供了新的视角．

上述研究表明，基于位置的移动新闻推荐有利

于用户发现与自身位置相关的新闻，捕捉到当下周

围环境中所发生的事情，但是其研究趋向于提高位

置匹配精确度，而忽略了位置感知的用户偏好研究，

导致给定位置下推荐给所有用户的新闻都是一样

的．此外，基于用户移动轨迹的新闻推荐值得进一步

的研究．

（４）多维上下文移动新闻推荐

移动环境中上下文信息丰富多样，新闻推荐通

常受到多维上下文影响［９，１２］．例如，ＣＡＲＳ
［１４］使用了

位置、时间、设备、活动等上下文；ＭＯＮＥＲＳ
［１０］则在

推荐时考虑了新闻的重要性和时效性上下文．实现

多维上下文移动新闻推荐需要解决两个关键问题：

①上下文选择，即确定推荐过程受到哪些上下文影

响；②上下文对推荐过程的影响程度，不同上下文

对移动新闻推荐的影响程度不同．

目前，多维上下文移动新闻推荐常用的方法和

模型有：

①上下文融合．Ｒｏｓａ等人
［４９］基于领域知识选

择了位置、访问频率和分享频率作为移动新闻推荐

上下文信息，并通过多种数据融合技术（如Ｃｏｍｂ

ＳＵＭ、ＣｏｍｂＭＮＺ等）将多维上下文各自与新闻的

关联性进行融合，得到总体关联度进行推荐．其中上

下文对推荐的影响程度由用户个性化定制并通过用

户反馈进行调节．该方法有利于降维，简化推荐过

程，但选择的上下文信息较少，且对上下文信息只进

行了特征层次的融合．

②ＦＯＡＦ词汇表．Ｋａｒａｐａｎｔｅｌａｋｉｓ等人
［１２］基于

ＦＯＡＦ方法为社会化网络中所有的上下文（如表４

所示）建立ＸＭＬ格式的语义词汇表，然后基于本体

匹配进行推荐．上下文在推荐中的影响力随着其与
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被推荐项所属类别的似然度而改变．

③ＡＨＰ模型．Ｙｅｕｎｇ等人
［９］在推荐过程中考

虑了用户和新闻的所有上下文（见表４），然后采用

ＡＨＰ模型对层次划分的上下文进行比较计算，确定

其各自的影响权重用于推荐．其中上下文的影响权

重可以根据个体或群组分配自动进行调整．

④子空间聚类．根据经验选择，Ｍｏ等人
［５２］在推

荐中使用了网络类型、设备类型、接入时间、离开时

间和位置作为上下文信息，并采用属性聚类的子空

间聚类方法对上下文进行分析．然后使用上下文聚

类代替初始上下文，通过多维上下文和用户浏览行

为的共现模式进行推荐．

上述技术各有利弊，其具体对比研究如表５所示．

表５　多维上下文移动新闻推荐方法或模型对比

模型（方法） 优点 缺点

上下文融合

有利于处理多源异构的

上下文信息，便于获得

排序

处理过程耗时较长且处

理效果非常依赖融合方

法的选择

ＦＯＡＦ

从语义层面对多维上下

文进行了结构化描述，

便于扩展

缺乏对部分上下文 的

描述

ＡＨＰ

适于多维上下文的综合

评价，能够有效处理定

性和定量相结合的问题

分析效果依赖于层次指

标的划分

子空间聚类

可以有效实现多维上下

文的聚类并具有良好的

扩展性

聚类精确度较低

３．４．２　基于社会化网络的移动新闻推荐

社会化网络（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ）是一个由个体结

点以及反映个体之间特定关系的边所组成的图．基

于用户的社交行为（如通话，短信，信息分享）可以构

建各种类型的社会化网络，例如用户间的通信网，社

区成员网络．随着社会化网络服务（如Ｆａｃｅｂｏｏｋ、微

博等）的出现，用户与网络之间的关系有了翻天覆地

的变化，它更注重于用户的交互作用，用户既是内容

的浏览者，也是内容的制造者．不同于传统意义上的

新闻，社会化网络向用户提供了一个交友、分享资讯

的平台，其在一定程度上起到了信息传播和流通的

作用．因此，社交网络、博客和微博等内容也成为新

闻的一大来源［５３５４］．本文将社会化网络服务按功能

分为社交网络和社交媒体两类，分别进行讨论分析．

（１）基于社交网络的推荐技术

目前，国外比较流行的社交网络有Ｆａｃｅｂｏｏｋ、

ＭｙＳｐａｃｅ和ＬｉｎｋｅｄＩｎ等，而国内比较著名的社交网

络有人人网等．不同的社交网络注重点并不一样，比

如，Ｍｙｓｐａｃｅ将自己定位为音乐型社交网络，而

ＬｉｎｋｅｄＩｎ是一家面向商业客户的社交网络
［１２］．

社交网络中互相加为好友的用户在现实生活中

通常也是熟悉或了解的人，他们构成了一个社会化

关系网，这个关系网是建立在信任的基础上，因此利

用社交网络进行移动新闻推荐，其实就是利用用户

之间建立的信任网络进行推荐，这不仅可以提高推

荐内容的可信度，防止恶意节点散播有害信息，还可

以帮助解决“冷启动”、数据稀疏等问题．Ｗａｎｇ等

人［４１］把移动社交网络当作用户之间的信任关系网

络，并基于信任网络的评价和协同过滤方法来进行

推荐；文献［２６］结合了历史记录和社会化网络向用

户推荐新闻，它可以不断地根据用户品味的相似性

更新社会化网络的拓扑结构，以提高推荐性能；Ｌｉｎ

等人［５５］提出使用社交网络上潜在的影响力专家的

意见等隐式社交因素作为推荐新闻的辅助资源．社

交网络中可以挖掘的用户上下文信息很多．例如，

Ｆａｃｅｂｏｏｋ提供了人口统计资料上下文（如用户性

别、宗教等），社交上下文（群组、网络成员信息和朋

友列表等）以及位置上下文等［１２］．因此，充分利用社

交网络提供的丰富数据，深入挖掘更多潜在的用户

信息，为用户提供可信度和准确度更高的个性化推

荐，值得进一步研究．

（２）基于社交媒体的推荐技术

社交媒体［４８，５６］（博客和微博等）与Ｆａｃｅｂｏｏｋ、人

人网等社交网络不同，它更多的是展示媒体的特性，

作为资讯的来源，而不是关系的维护．从用户结构来

看，Ｆａｃｅｂｏｏｋ跟人人网的关注主要是家人、朋友、同

学，而微博（博客）主要关注企业、名人、媒体等．社交

媒体在因特网上产生了一种新的交流方式和出版媒

体来传播有用信息．与传统新闻比起来，写微博（博

客）的人没有专门的组织积极地将他们的内容宣传

给用户，而是依靠网络用户的偶然访问、分享或者

推荐［５６］．

针对社交媒体上信息数量多、更新快、内容稀疏

和用户活跃等特点，已经出现了许多相关研究．根据

社交媒体在移动新闻推荐中的作用，这些工作可以

分为两类：

①社会化过滤．利用社交媒体中用户之间的协

同作用、社会化关系以及用户评论等对信息进行筛

选推荐，以解决社交媒体文本内容稀疏、数量多等问

题．例如，Ｗａｎｇ等人
［５６］在社交媒体中根据用户评论

包含的结构化语义信息以及评论改变的思路进行新

闻推荐．社交媒体中移动用户新闻偏好不仅由个人

兴趣决定，还会受到热点话题（ｈｏｔｔｏｐｉｃ）的影响，其
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通常是大量用户协同作用（如转发、评论等）的结果．

因此，通过监测社交媒体上的信息内容和用户行为

可以迅速发现热点话题，并向用户推荐．文献［１９］基

于相关主题模型从大量微博中抽取有限个隐含主

题，帮助用户了解最近一段时间内的热点话题．但是

该方法只能推荐高度概括的主题而不能推荐具体的

相关微博，解释性较差；Ｓａｋａｋｉ等人
［１３］通过监测

Ｔｗｉｔｔｅｒ帖子和用户的协同作用，有效且迅速地发

掘出目标事件相关话题及其发展轨迹，并将收集的

信息实时地推送给用户．

②媒体交互．事实上，许多社交媒体信息都和

新闻事件相关，Ｔｗｉｔｔｅｒ上甚至有超过８５％的内容

是和新闻有关联的［４０］．因此可以将社交媒体和传统

新闻交互进行新闻推荐［４０，４７，５７］．其中，两者的交互又

可以分为两种情况．一种是利用传统新闻包含的丰

富信息弥补社交媒体中短文本稀疏的内容，从而获

取完整、全面的用户偏好．Ａｂｅｌ等人
［４０］提出的个性

化新闻推荐框架利用微博中的ＵＲＬ链接或相似度

计算将微博与相关新闻联系起来，然后从新闻中

抽取实体、主题等来丰富相关微博的语义信息，并

分别建立了３种用户偏好档案用于新闻推荐：基于

ｈａｓｈｔａｇ、基于实体和基于主题的用户档案；另一种

则是利用社交媒体上用户活跃的行为（如转发、评论

等）以及丰富多样的上下文信息（如位置、社交关系

等）为推荐传统新闻获取偏好．ＰＡＤＡＣ
［４７］综合了多

种用户社交足迹（如Ｔｗｉｔｔｅｒ和Ｆａｃｅｂｏｏｋ上发布的

信息等）进行实时的新闻推荐；Ｌｅｅ等人
［５７］利用

Ｔｗｉｔｔｅｒ中获取的信息，包括ｔｗｅｅｔｓ、ｒｅｔｗｅｅｔｓ和

ｈａｓｈｔａｇｓ，并从这些信息中抽取出重要的关键词

来构建用户的偏好档案以提供个性化新闻推荐

服务．

此外，针对博客［１６１７］也出现了一些个性化推荐

研究，例如移动内容推荐系统（ＭＣＲＳ）
［１７］，移动设

备上的定制内容服务（ｍＣＣＳ）
［１６］等．

社会化网络促进了新闻的传播，并为移动新闻

推荐提供了丰富的辅助信息（如帖子、关系网、用户

评论等）．但是由于社会化网络中大部分的信息都是

由数以亿计的移动用户提供的，数据量庞大，篇幅通

常较短，缺乏标准或规范的格式，加大了数据挖掘的

难度．此外，社会化网络中的信息更新速度比传统新

闻更快，因此基于社会化网络的移动新闻推荐，对实

时性的要求更高．

３５　移动新闻推荐结果显示

将新闻推荐结果以合理、有效地方式展示给移

动用户是实现移动新闻推荐过程的最后一步．由于

移动设备屏幕尺寸通常较小，不便于浏览新闻，而推

荐结果在移动设备上的展示直接影响了用户对推荐

效果的评价和整体满意度．因此，为了提高浏览效率

和用户体验，需要考虑新闻推荐结果在移动设备上

的显示．本文将新闻在移动设备上的展示分为以下

两个方面：

（１）显示内容

一条新闻通常由标题、图片、ＵＲＬ链接和正文

等部分组成．为了有效地显示新闻，需要将一些重要

的有代表性的内容显示出来，而将次要的内容隐藏

起来节约空间．例如：ＴＮＰＹＨ
［５８］只显示新闻的标题

和导语；ＣｉｔｙＥｖｅｎｔｓ
［４９］首页则显示了标题、图片和摘

要等．从上述研究可以发现，新闻摘要提取也是实现

有效显示的关键．ＩＬＮＳＳ
［１８］提出了一个基于模糊综

合评价方法的多文档新闻摘要方案，根据３项评估

分数在每则新闻中定义一个关键段落作为摘要；

Ｏｔｔｅｒｂａｃｈｅｒ等人
［５９］提出了分层文本摘要方法；Ｌｅｅ

等人［６０］提出了一个自适应的视觉块分割方法，将新

闻中不必要的内容块过滤并抽取有用的内容进行展

示．多文档摘要方法可以较全面地把握新闻主旨，但

增加了计算复杂性；分层文本摘要方法便于计算和

筛选，但是会丢失句子间的语义联系；视觉块分割方

法比较容易实现，但是摘要质量并不理想．

（２）显示方式

目前新闻推荐结果在移动设备上的显示主要有

４种方式：列表、版块、地图和增强现实．其中，增强

现实是一种将真实世界信息和虚拟世界信息无缝集

成的新技术．它将新闻信息叠加到用户周边环境的

现场摄像机视图上［６１］，然后在移动设备上显示．Ｌｅｅ

等人［１０］使用被推荐的新闻、最近发布的新闻和新闻

类别３种列表来显示新闻；ＣｉｔｙＥｖｅｎｔｓ
［４９］使用版块

和地图两种方式显示新闻，并分别用排序和颜色来

区分新闻的重要性；Ｇｏｈ等人
［６１］利用列表、地图和

增强现实３种方式展示基于位置的信息，通过比较

３种方式的性能，指出列表的用户体验最好，而地图

最不适合浏览新闻．总的说来，列表和版块的显示方

式类似，版块相对更灵活；地图常用在基于位置的新

闻推荐中，有利于将新闻和位置直观地联系起来；与

其他显示技术相比，增强现实的实现过程比较复杂，

视图范围有限，不适于显示大规模的新闻信息，但是

其显示方式更生动形象，可以在一定程度上减少用

户的主动认知行为．随着智能移动设备（如智能手

机、智能穿戴设备）的发展和普及，增强现实将是未
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来新闻显示技术的研究重点．

３６　移动新闻推荐效用评价

通过验证移动新闻推荐系统的性能，并进一步

调整推荐产生器以适应用户新闻偏好具有实际意

义．数据集和评价指标的选择是效用评价的两个关

键因素．

３．６．１　移动新闻推荐数据集

移动新闻推荐中数据集的获取一直是一个难点

问题．因为考虑到用户隐私、安全性等问题，有效且

公开的数据集很少，这也是移动新闻推荐研究面临

的一大挑战．目前，移动新闻推荐研究中数据集来源

通常分为以下几类：

（１）模拟生成．这类数据集通过一定的规则算法

自动生成，有利于进行复杂的或者大规模的移动新闻

推荐，但是由于数据由给定的规则产生，不具有普遍

意义和真实性，因此实验结果不具有太大的公信力

和说服力．例如，Ｗａｎｇ等人
［４２］采用的 ＭｏｂｉｌｅＳｅｒ

ｖｉｃｅｓ数据集．

（２）调研（调查问卷）．采用调查问卷的形式从

特定群体中收集相关数据构成数据集．这种方式构

成的数据集具有一定的真实性，但是一般数据集规

模较小，不适用于大规模的复杂推荐环境，数据的普

遍客观性也不高，且采用这种方式获取数据集的成

本较高．如文献［３４］收集了１３６个本科生和研究生

的调查问卷构成了实验数据集．

（３）网上随机抓取．通过爬虫程序或抓取软件

从网络上随机抓取数据构成实验数据集．这种方式

获得的数据集虽然具有一定的客观性，也比较有说

服力，但是存在脏数据和数据冗余的情况，可能会对

实验结果造成一定的误差．例如，Ｃｈｅｎ等人
［１８］从谷

歌新闻网站上利用爬虫程序抓取的新闻数据；Ｌｉ和

Ｃｈｕ等人
［６２６３］从Ｙａｈｏｏ！今日模块上抓取的新闻数

据集；以及Ｙｅｕｎｇ等人
［９］抓取了２４个ＲＳＳ新闻网

站的数据．

（４）公开数据集．这种数据集客观性最强，也最

有说服力，但是来源却是最少的．因为目前公开的能

够用于推荐系统的数据集很少，且一般这些公开数

据集都具有一定的针对性，即适用于专门的推荐领

域，比如 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集通常被用于电影推荐等

领域．新闻领域公开数据集目前有以下两类：

①传统新闻数据．ｋｏｓａｒａｋ数据集
［６４］是一个匈

牙利在线新闻网站的点击流数据集，其ｉｔｅｍｓ数目为

４１２７０，ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ数目为９９０００２，平均ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ

长度为８．１，最大ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ长度为２４９８，该数据

集现在多应用于数据挖掘中频繁项目集算法的测试

中，它并没有对用户的点击行为进行过多的数据采

集，只记录了用户的新闻点击流．

②社交媒体数据．２０１２ＫＤＤＣｕｐ公开了一个

腾讯微博数据集［６５］．它由７个文件组成，分别记录了

训练集数据、测试集数据、用户档案信息、对象信息、

用户活动信息、用户社交活动数据和用户关键字．该

数据集规模较大，并在多个领域如：用户档案、社交

图谱、对象类别等提供了丰富的信息；Ｆｒｉｅｎｄｆｅｅｄ数

据集［１９］包含了从２００９年９月１日到２００９年９月３０日

期间由１１１２８４位不同用户所发表的１６４１５３１条帖

子内容．

（５）非公开数据集．这类数据集通常都是服务

提供商为了实现某一领域研究提供的，但是出于对

用户隐私的保护，只用于特定的论文实验中，并没有

公开．例如，Ｌｅｅ等人
［１４］使用了韩国移动服务提供

商提供的智能无线服务２００名注册用户的数据集．

该数据集收集整理了从２００５年３月到２００５年５月

这３个月的用户使用日志，这些日志包含了新闻、电

影和餐馆的服务信息．

（６）构造数据集．利用一些已有的公开数据集，

给定一系列规则对各个数据集进行数据提取、补充，

融合成一个新的数据集．这类数据集数据来源公开

可靠，并且可以由研究者自由调整构造规则，灵活度

较高，方便生成大规模数据．在无法获得满意的有说

服力的数据集时，该方法是很适用的，但是在构造数

据集的时候一定要注意规则的合理性．

同时采用几类数据集进行实验，可以提高实验

结果的可信度．例如，Ｙａｎｇ等人
［３４］同时采用了模拟

数据和调研数据，前者是随机生成的，后者调研收集

了２００４年１月到２００５年８月间，１３６个本科生和

研究生的真实数据；文献［３０］同时使用了真实用户

的调研档案数据和基于ＩＭＤｂ和 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ的构

造数据集．

３．６．２　移动新闻推荐评价指标

移动新闻推荐的性能主要从推荐结果准确性、系

统响应时间和用户体验３个方面来体现．其采用的

评价指标多种多样，本文将评价指标基于功能分成

了３类：（１）信息检索领域指标，如Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

和Ｆｍｅａｓｕｒｅ等
［４３］；（２）统计学指标，如ｔ检验

［３３］、

ＭＡＥ
［１６］等；（３）个性化评估指标，比如实时性、点击

率、阅读率［１０］、用户满意度［１２］等．

为了进一步探讨移动新闻推荐中的评价指标，

我们对表６中几个典型的移动新闻推荐系统性能进
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行了定量分析．由于目前移动新闻推荐领域公开数

据集很少，很难获取到一个普适的数据集，且不同的

评价指标具有不同的适用范围（如阅读率只适用于

文本新闻）．因此我们基于不同的新闻数据集就同一

评估指标比较，分析了不同系统的实验性能：

（１）点击率．ＭＯＮＥＲＳ
［１０］平均点击率是２３．４％

（假设新闻平均长度为５页），相比其相关研究点击

率有所降低；而 ｍＣＣＳ
［１６］平均点击率是１１．２％，

ＭＣＲＳ
［１７］平均点击率达到２７％，两者均提高了相

关推荐的点击率．

（２）阅读率（阅读时长）．ＭＯＮＥＲＳ
［１０］提高了新

闻推荐的阅读率，其平均阅读率可以达到４５．４％

（假设新闻平均长度为５页）；ＭＣＲＳ
［１７］提高了推荐

的阅读时长，有２％的用户平均花５０～６０ｍｉｎ阅读

其推荐的博客．

（３）收听率（收听时长）．ｉＮｅｗｓＢｏｘ
［６６］的平均收

听时长达到２９．６１ｓ，延长了１２．１８％；ＥａｇｌｅＲａｄｉｏ
［２０］

在ｔｏｐ１０推荐中的收听率能达到７５％左右．

（４）精确度．ＶＣＲ
［７］在半自动模式下其平均推

荐精确度达到８０％左右，远远超过随机推荐模式；

ＩｎｆｏＳｌｉｍ
［２２］只是定性地分析了其技术可以提高推荐

精确度，并没有进行定量的实验分析．

（５）实时性．ＥＲＳ
［１３］可以在１ｍｉｎ，甚至２０ｓ以

内向用户推送地震消息，远超过日本气象局播送公

告的速度；ＶＣＲ
［７］提供的多种预取方式可以有效地

降低推荐时延，最短时延可以缩小到５ｓ以内，但是

时延与其推荐精确度成反比．

４　移动新闻推荐应用研究

随着移动新闻推荐的不断发展，目前国内外研究

者也提出了一些有价值的实际应用如：ＰＰＮｅｗｓ
［９］、

ＭＣＲＳ
［１７］等．表６列举了一些典型的移动新闻推荐

系统，并根据它们应用的领域分为了两类：传统新闻

和社会化网络．下面本文对这两类系统分别进行比

较分析．

表６　典型的移动新闻推荐系统应用

应用领域 新闻类型 典型系统 推荐方法 数据集 推荐效果

传统

新闻

文本新闻

ＰＰＮｅｗｓ［９］ 混合推荐
ＲＳＳ新闻网站数据和收集移动用户使

用系统产生的数据
能成功推荐满足用户的实时新闻

ＩｎｆｏＳｌｉｍ［２２］ 基于知识 ＢＢＣ，ＣＮＮ的新闻源 提高了推荐精确度

ＭＯＮＥＲＳ［１０］ 基于内容 韩国移动服务提供商提供的会员数据 提高了新闻的全文阅读率

ＤａｉｌｙＬｅａｒｎｅｒ
［１１］ 基于内容 ３００个用户使用系统的数据 提高了用户感兴趣新闻的排序

视频新闻
ＥＰＧ［２３］ 混合推荐 ＤＶＢＨ，ＩＰＴＶ和互联网数据 提供了无缝流畅的用户体验

ＶＣＲ［７］ 投票推荐 ＣＮＮ网站的新闻视频 提高了推荐精确度，降低了延迟

音频新闻
ＥａｇｌｅＲａｄｉｏ

［２０］ 混合推荐 搜狐ＲＳＳ新闻源 提高了新闻收听率并保证了新闻的多样性

ｉＮｅｗｓＢｏｘ［６６］ 基于内容 ＣＮＮ，ＡＢＣ和ＵＳＡＴｏｄａｙＲＳＳ源 延长了收听时间，减少用户操作

社会化

网络

微博帖子 ＥＲＳ［１３］ 基于内容 Ｔｗｉｔｔｅｒ数据
发现目标事件的准确率达到９６％并能提

高传播速度

博客文章
ＭＣＲＳ［１７］ 混合推荐 ３０００个博客网址的内容 提高了博客点击率和阅读时长

ｍＣＣＳ［１６］ 混合推荐 ｃｏＲＳＳｆｅｅｄｓ博客文章 提高了博客文章的点击率

文本新闻 ＳＣＰＰＳ［１２］ 基于内容 ４６２个用户使用系统６个月的数据 减少了传播延迟并提高了用户满意度

４１　传统新闻

这一节主要讨论传统新闻中的一些典型应用，

大部分移动新闻推荐系统都可以归为这一类．这些

系统在移动用户浏览新闻网站或者接收定制新

闻时，向用户进行推荐．本文将传统新闻又分为以下

３类：

（１）文本新闻

文本新闻在移动设备上的推荐技术发展迅速，

是移动新闻推荐研究中的主流．文本新闻移动推荐

实现的关键是新闻和偏好的表示方法、上下文感知

推荐等．ＰＰＮｅｗｓ
［９］采用ＳｕｐｅｒＰｅｅｒＭｏｂｉｌｅＰｅｅｒ模

式，基于用户的上下文信息主动推送新闻．Ｍｏｂｉｌｅ

Ｐｅｅｒ主要负责获取传感数据，然后由ＳｕｐｅｒＰｅｅｒ处

理．大部分复杂运算都在ＳｕｐｅｒＰｅｅｒ上进行，因此

可以延长移动设备的电池使用时间；ＩｎｆｏＳｌｉｍ
［２２］使

用了语义技术来注释新闻项和用户偏好，这样处理

可以使得新闻项属性和用户档案的相似性进行比

较，不仅是通过词汇水平的基于余弦的方法来实现，

也是通过语义层面的基于本体论的方法来实现的；

ＭＯＮＥＲＳ
［１０］综合了新闻文章属性（如重要性、时

间）和用户关于类别及新闻内容的偏好进行新闻推

荐，提高了新闻全文阅读率；ＤａｉｌｙＬｅａｒｎｅｒ
［１１］采用

隐性方式获取用户偏好，对用户个人兴趣具有自适

应性，减少了需要传输的信息量，并且帮助用户以最

少的代价获取相关的信息．

上述推荐系统从多个方面研究了文本新闻的
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推荐，但是它们也存在一些不足．例如，ＰＰＮｅｗｓ没

有考虑相似新闻的过滤，在响应时间上还需进一步

改善，以满足音频、视频等时间敏感内容的推送；

ＩｎｆｏＳｌｉｍ实现过程需要构建和查询本体树，会增大

时间开销，而且没有对结果进行评估验证；使用

ＭＯＮＥＲＳ推荐新闻，其点击率有所降低；由于Ｄａｉｌｙ

Ｌｅａｒｎｅｒ缺乏显示评分计算，其最后的推荐列表排

序可解释性较差．

（２）视频新闻

除了新闻标题或者视频附带标签，通常很难获

取视频新闻其他的内容信息，因此目前的视频新闻

推荐技术都比较简单，个性化不强．此外，移动视频

新闻推荐系统除了对推荐结果有个性化的需求，还

需要保证新闻浏览的顺畅性．ＥＰＧ
［２３］可以感知网络

环境上下文然后自动切换其结构来适应不同的环境

以提供有效流畅的服务．比如，在移动设备上，该推

荐系统内核可以独立工作；而使用家庭网络的时候，

它可以利用计算机资源转换成混合模式；ＶＣＲ
［７］为

移动设备设计了一个混合的用户界面，其利用用户

的相关反馈进行基于内容的推荐策略，并设计和实

现了一个视频内容感知预取方案以降低客户端的用

户感知延迟．

（３）音频新闻

事实上，音频新闻和文本新闻两者的推荐技术

基本一致．因为音频新闻通常都是通过语音合成技

术从文本新闻转化过来的，因此可以利用相应的文

本新闻内容分析、建模，然后用于音频新闻推荐．目

前，关于音频新闻在移动设备上的推荐研究还比

较少．ＥａｇｌｅＲａｄｉｏ
［２０］是一个语音新闻推荐系统，它

通过一个语音合成器为用户读取新闻，并根据用户

的收听历史、和用户具有相似品味的邻居以及他们

的偏好向用户进行推荐．ＥａｇｌｅＲａｄｉｏ可以遵循多个

用户兴趣，并且保证了推荐新闻列表的多样性．

ｉＮｅｗｓＢｏｘ
［６６］通过将收集的文本新闻转换成音频新

闻，然后推荐给不便于浏览新闻的移动用户，以提高

用户体验．

４２　社会化网络

随着 Ｗｅｂ２．０的发展，社会化网络服务得到越

来越多的人使用．移动社会化网络信息量大、更新速

度快，其传播的深度和广度都要高于传统新闻，目前

也是新闻的一大来源．此外，移动社会化网为新闻推

荐提供了丰富的附加信息（如用户个人档案、社交关

系等）．例如，ＳＣＰＰＳ
［１２］将社交网络中挖掘的上下

文和第三方网站的信息结合起来创建用户档案，并

与适当标记的网络订阅源相匹配进行推荐．虽然

ＳＣＰＰＳ可以有效地利用社会化网络中的上下文信

息，但是它对用户依赖性较大，需要用户在移动设备

上安装系统并提供授权证书，系统才能访问用户的

个人档案．因此，使用不够便利，也会过多占用移动

设备有限的资源．

移动社会化网络中，用户偏好通常由长期偏好

和短期偏好两部分组成．长期偏好由用户个人兴趣

决定，通过长期的浏览历史反映．短期偏好则受到社

会化网络中的热点话题或流行趋势影响．为了帮助

移动用户快速了解近期内社会化网络中的热点话

题，研究者们提出了一些解决方案．ＥＲＳ
［１３］具有较

强的现实意义，它通过监测微博帖子来发现目标事

件发生位置的中心和运行轨迹，因此可以迅速探测

地震，并向注册用户发送邮件．实验证明其发送通知

的速度比日本气象局播送的公告快的多；ｍＣＣＳ
［１６］

根据对时间敏感的博客流行趋势来预测最近的流行

博客主题，由于不同的移动用户对于流行博客主题

有不同的偏好，因此进一步分析移动用户的浏览日

志来确定其兴趣，然后将两者结合起来导出用户偏

爱的博客话题和文章；ＭＣＲＳ
［１７］可以识别流行博客

主题，并为新的博客文档计算用户偏好，然后进行相

关博客推送服务．

从上述研究可知，和传统新闻不同，社会化网络

是通过用户的关注、分享传播新闻的，大多数人分享

或者关注的内容就会成为流行的趋势，形成热点话

题．因此，移动社会化网络中用户的偏好是由流行主

题和个人兴趣共同决定的．

５　移动新闻推荐中的重、难点问题

这部分我们主要讨论一下当前移动新闻推荐中

存在的一些重点和难点问题，并分析今后移动新闻

推荐研究的方向和热点．其中，移动新闻推荐中存在

的重点问题主要包括以下５个方面：

（１）移动新闻推荐的隐私问题

一个成功的移动新闻推荐系统需要建立相应的

隐私保护机制，因为其涉及的用户个人信息（如用户

档案、上下文等）较多．在移动新闻推荐系统中提供

用户个人信息安全保障及保密措施，可以有效地解

决隐私问题，提高用户对推荐系统的信任度．例如，

文献［２８］在用户给资源评级的时候使用假名以保护

隐私．传统的离线隐私保护机制已经不能满足当前

移动新闻推荐中实时获取、实时推荐的需求，因此，
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在线的动态隐私保护机制是今后的研究重点．此外，

混合保护机制以及根据信息重要程度划分等级的隐

私保护策略也是值得研究的方向．

（２）移动新闻推荐的安全问题

移动网络是个复杂的环境，在对移动用户进行

新闻推荐的时候需要考虑安全问题，防止用户资料

的恶意泄露和窃取，以及一些恶意侵入，破坏推荐结

果，将一些不良信息推荐给用户．目前主要有两个研

究方向：建立鲁棒性移动新闻推荐系统和恶意节点

监测．其中，恶意节点监测可以从两个方面来实现：

①用户档案监测，从根源上杜绝恶意节点加入推荐

系统；②用户行为监测．但是仅通过监测用户档案

发现恶意节点比较困难，因为其在建立档案时通常

具有欺骗行为，不易被系统发现．因此，目前的研究

主要是针对用户行为进行监测的，比如，基于用户之

间的信任行为建立声誉系统进行推荐［３５］或者利用

移动用户之间的社会化关系构建信任网络［２６，４１，６７］，

以保证推荐结果的安全性和可信度．其中，后者实现

的关键就是信任节点的选择和信任网络的构建策

略，还需进一步研究．

（３）移动新闻推荐的计算复杂度和效率问题

在当前大数据时代的背景下，新闻信息（如社交

媒体）的爆炸式增长为移动新闻推荐带来了前所未

有的挑战．系统的可扩展性和实时性成为目前移动

新闻推荐中亟待解决的问题．大部分推荐系统都是

将数据集分成了训练集和测试集两部分，需要在线

反复训练以得到推荐结果，相比之下文献［６３］提供

了一个轻量计算消耗的离线模型，有利于提高推荐

效率和减少资源损耗．此外，基于分布式计算技术

（如ＭａｐＲｅｄｕｃｅ）或云服务平台进行移动新闻推荐，

可以提高系统的可扩展性，减少网络开销，加速推荐

过程和提高推荐效率［５２］，值得进一步研究．但是在

分布式处理中，如何对新闻推荐任务进行有效地分

割及融合以保证结果的完整性和准确性，在未来的

工作中还需进行重点研究．

（４）移动社会化网络新闻推荐

随着移动社会化网络的迅速发展，信息的传播

深度和广度都达到了前所未有的规模，因此基于移

动社会化网络的新闻推荐也是目前的研究重点之

一．和传统媒体不同，移动社会化网络上用户活跃、

互动频繁、易形成流行信息，而文本内容较短、数据

稀疏，因此热点话题推荐和如何解决短文本数据稀

疏问题是移动社会化网络新闻推荐中两个重点的研

究方向．实现热点话题推荐的两个关键技术是：话题

发现和话题跟踪．目前，研究者主要利用一些主题模

型来学习、发现热点话题［１９］．话题跟踪是基于内容

或位置预测的话题推荐，即跟踪发现话题的内容变

化或者地理上的传播方向［１３］．其中后者结合了移动

用户的位置上下文，目前相关研究还比较少，应该是

未来研究的趋势．而短文本数据稀疏问题，可以从下

面两个方面入手：①利用移动社会化网络上丰富的

可挖掘信息（如社会化关系）来弥补文本内容不

足［１２］；②结合多种媒体资源，如利用传统新闻来丰

富短文本的语义信息［４０］．其中，后者的相关研究还

比较少，但它为解决短文本问题提供了新的思路，值

得进一步研究．

（５）基于上下文的移动新闻推荐

移动新闻推荐通常受到不同类型上下文，不同

程度的影响［９］．目前基于新闻新颖性、用户移动轨迹

以及联合多种上下文的相关研究还比较少，因此如

何根据用户偏好和新闻新颖性推荐新闻［３６］，利用轨

迹预测进行新闻推荐［５１］和多维上下文移动新闻推

荐［９］均是未来的重点研究方向．移动环境的多变性

增加了上下文感知的难度，既要防止引入噪音数据

（不必要的上下文信息）、增加计算量，又要避免上下

文的缺失、影响推荐决策．因此上下文选择策略、上

下文推理技术（以补充缺失的上下文信息）以及提高

系统的容错性是关键，值得进一步的深入研究．其

中，上下文选择策略可以从经验选择和系统自动选

择两个方向来考虑［１２，５２］；而上下文推理技术目前主

要有贝叶斯网络、本体或规则推理等［２］．此外如何利

用丰富的上下文信息发现用户的潜在需求，将目前

简单的满足用户需求发展为发现用户需求，也是未

来上下文感知的移动新闻推荐目标．

目前，移动新闻推荐中还存在一些难点问题，如

数据集获取、效用评估等，主要有以下几点：

（１）移动新闻推荐数据集获取困难

目前很少有公开可用的移动新闻推荐数据集．

出于隐私保护，移动用户相关数据很难获取．从大部

分文献来看，其实验数据都是来自对有限数量用户

的调查，或者某个地区运营商提供的部分用户的信

息，数据量少，范围覆盖不广，具有片面性，实验结果

不够有说服力，而且通过对用户进行调查采集数据

的花费比较多，对于小型研究团队或个人研究者来

说实验成本太高．

（２）移动新闻推荐服务质量评估困难

评价移动新闻推荐性能，验证数据集和评价指

标的选择是关键．但是如何衡量评估移动新闻推荐
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服务的质量，还没有找到一个客观、公正、统一的量

化评估标准．因此，各种各样的指标被应用到移动新

闻推荐中进行性能评估，主要有信息检索领域指标，

统计学指标，以及个性化评估指标．在缺乏有效验证

数据集的情况下，很多推荐系统需要用户主动反

馈［３４］，比如给所推荐的新闻打分或者评级来反映用

户对推荐结果的兴趣和满意度，或者通过对比用户

在推荐前后的新闻浏览情况来衡量推荐性能［１１］．但

是现实情况中用户通常很少主动参与信息反馈．因

此，一般通过开发推荐原型系统，并聘请志愿者使用

系统以收集用户反馈信息．这种方式获取的验证数

据集一般用户规模很小（少于３００），实验成本高，耗

时长，而且基于反馈的性能评估比较主观．

（３）缺乏对移动新闻推荐结果的解释

随着移动新闻推荐的发展，其推荐过程已经越

来越复杂，对用户来说也越来越不透明化．加之移动

设备和新闻的自身特性，推荐过程绝大部分工作（例

如偏好的隐式获取，新闻对象的加工和处理，产生候

选推荐集等）都在服务器端完成．因此，用户往往很

难理解最终的推荐结果．针对推荐结果作出合理有

效的解释或者增加系统的透明性和可控性（例如向

用户开放用户偏好模型［２７］），有利于提高用户对系

统的信任度和满意度．

（４）缺乏形式化分析、描述和验证

在移动新闻推荐中几乎没有文献给出了推荐算

法的形式化描述和分析，也没有从理论的角度上验

证所提出算法的收敛速度或者误差等．一般文献都

是在设计实验的基础上，分析了算法的收敛速度、空

间复杂度等，即对实验结果进行了验证分析，表明了

算法的有效性．

６　总　结

随着手机等移动设备的日益普及，无线通信技

术的不断发展，越来越多的人开始使用移动设备，通

过无线网络浏览新闻等信息．由于新闻老化明显、数

量庞大以及移动设备具有便携性、私有性、有限屏幕

尺寸和计算存储能力等特性，信息过载、新闻展示、

上下文感知以及社会化网络推荐都成为移动新闻推

荐系统需要解决的问题．数十年来，推荐系统在学术

界和工业界已经取得了一定的研究成果，但是移动

新闻推荐的相关研究还需进一步发展．现在的移动

新闻推荐还存在安全隐私、计算效率、数据集获取、

推荐服务质量评估和形式化描述分析等重难点问

题，也是今后的研究热点方向．
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