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摘　要　随着移动设备硬件技术和５G等通信技术的发展,智能应用软件不断涌现,其提供的功能已涉及人们生活和工作的方

方面面.大量的 Android应用在满足人们日常生活需求的同时,也使得人们需要花更多的时间来找到他们想要启动的应用程

序.为了让用户快速找到他们想要启动的应用程序并执行目标功能,文中提出了一种基于用户场景的 Android应用服务推荐

方法.具体来说,首先对用户场景进行分析,通过可访问性服务提取用户场景中的文本信息,然后采用基于知识库的方法,计算

文本信息对应的标签,最后通过相似度计算,搜索服务库中与用户场景相关的服务,并将最相关的相似服务和互补服务推荐给

用户.针对“豌豆荚”Android应用商店中的１０个流行应用的３００个 Android应用服务进行方法评估,验证了所提方法的可行

性和有效性.
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Abstract　Withthedevelopmentofmobilehardwareand５Gcommunicationtechnologies,smartapplicationsarebooming,which
haspenetratedintoalltheaspectsofourlifeandwork．AlargenumberofAndroidapplicationsnotonlymeettheneedsofpeoＧ

ple’sdailylife,butalsomakepeopleneedtospendmoretimetofindtheapplicationstheywanttostart．Inordertoletusers

quicklyfindtheapplicationtheywanttostartandperformthetargetfunction,thispaperproposesamethodofAndroidapplicaＧ
tionservicerecommendationbasedonuserscenarios．Specifically,thispaperfirstanalyzestheuserscenarios,andextractsthetext
informationintheuserscenariosthroughtheAccessibilityAPI．Then,thelabelcorrespondingtothetextinformationiscalculated
basedonthemethodofknowledgebase．Finally,throughsimilaritycalculation,theservicesrelatedtouserscenariosintheservice
libraryaresearched,andthemostrelevantsimilarservicesandcomplementaryservicesarerecommendedtousers．Thispaper
evaluates３００Androidapplicationservicesof１０popularappsinAndroidAppstoreWandoujia,andverifiesthefeasibilityand
effectivenessofthemethod．
Keywords　Servicerecommendation,Userscenarioanalysis,Similaritycalculation,Androidapplication
　

１　引言

随着移动互联网的蓬勃发展以及智能设备的快速普及,

人们逐渐习惯通过移动智能设备来访问网络.为了满足人们

的多样化需求,大量智能应用不断涌现,提供的功能涉及人们

生活和工作的方方面面,这些智能应用已经成为人们通过移

动端访问互联网的主要渠道[１Ｇ２].调查显示,智能手机上安装

的 Android应用数量为１０~９０[３],平均安装的应用程序数量

约为５０.同时各类智能应用提供了众多功能,这使得人们需

要花费大量时间来寻找需要执行的 Android应用功能.

因此,建立一种智能应用服务推荐方法来预测用户下一步

要执行的 Android应用功能是非常必要的.近年来,腾讯、百
度、谷歌等公司纷纷推出了 API开放平台[４Ｇ６],将部分应用功

能发布为可供外部调用的 Android应用 API;深层链接(Deep
Link)是移动智能应用领域的一个新兴概念[７],支持直接跳转

到第三方应用的指定 Activity[８],搜索领域的大型公司[９Ｇ１１]在

深层链接方面投入了大量精力,并提出了各种深层链接标准.

目前存在一些现有研究工作[１２Ｇ１３]能够生成指定 Activity的深

层链接.通过使用 Android应用 API或是深层链接,用户可

以减少一些不必要的搜索,提高用户使用 Android应用的体

验.本文将 Android应用 API和深层链接统称为 Android应

用服务.



现有的 Android应用服务推荐方法大多通过研究用户的

历史行为或上下文信息来预测用户下一步将要使用的 AnＧ
droid应用,但这些方法与用户当前浏览的数据相关性不高,

有时并不能准确反映用户的需求.理想的推荐方式是根据当

前用户场景的情况,为用户搜索出其他可能相关的 Android
应用服务,即基于用户场景的 Android应用服务推荐.

本文提出了一种基于用户场景的 Android应用服务推荐

方法,向用户推荐与当前场景相关的 Android应用服务.该

方法建立了基于用户场景的 Android应用服务推荐模型,该
模型以用户场景为输入,推荐服务库中的相关 Android应用

服务.为了实现这一目标,本文首先从用户场景中提取文本

信息.为了保护用户的隐私,在提取信息前将会先询问用户

是否允许在当前场景中提取信息,然后使用基于知识库的方

法为文本信息指定标签,最后根据服务库中的 Android应用

服务与用户场景的相似性,向用户推荐与用户场景最相关的

相似服务和互补服务.本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种基于用户场景的 Android应用服务推荐

方法,能够对用户的当前场景进行分析,通过可访问性服

务[１４]提取场景中的文本信息;然后采用基于知识库的方法,

计算文本信息对应的标签;最后通过相似度计算,搜索服务库

中与之相关的服务,将与当前场景最相关的相似服务和互补

服务推荐给用户.
(２)实现了一套基于用户场景的 Android应用服务推荐

工具,针对“豌豆荚”Android应用商店[１５]中的１０个流行应用

的３００个 Android应用服务进行方法评估,验证了本文方法

的有效性.

本文第２节介绍了相关工作;第３节介绍了基于用户场

景的 Android应用服务推荐方法;第４节介绍了原型实现和

实验评估;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

为了满足人们日益增长的需求,越来越多的 Android应

用程序被开发并在 Android应用程序市场上发布.为了满足

日常生活的使用,人们通常会在手机上下载大量的应用程序,

这让人们不得不浪费大量的时间来选择和操作合适的应用程

序.因此,一些研究人员希望提出一种 Android应用服务推

荐方法,用于减轻用户使用移动应用程序的负担,帮助他们尽

快实现其目标.

Shin等[１６]提出了一种预测用户下一步将使用的移动应

用程序的方法.首先,他们收集智能手机中包括应用程序使

用在内的传感器数据,并对与移动应用程序使用相关的上下

文进行综合分析.然后,建立预测模型,并计算应用程序在当

前上下文中的概率.基于这些模型,他们开发了一个动态主

屏幕应用程序,将用户最有可能使用的应用程序图标放在屏

幕上最显眼的位置.Ye等[１７]提出了一种 Android应用程序

预测模型,该模型首先综合分析以下这３种因素:１)用户的历

史行为;２)手机传感器中的数据;３)不同用户社区中应用行为

的共享聚合模式.接着预测下一步将要使用的 Android应用

程序.尽管用这些方法可以在一定程度上预测用户将要使用

的 Android应用程序,但是由于这些方法分析的数据和当前

用户所浏览的数据的相关性并不高,因此预测的 Android应

用服务的准确性还不够理想.本文首先获取用户当前场景中

的文本信息,然后根据获取到的文本信息,通过相似度计算,
为用户推荐与当前用户场景最相关的 Android应用程序服

务.因此,本文为用户推荐的 Android应用服务更加精准,能
够更好地满足用户的需求.

Lee等[１８]认为:１)应用程序的启动概率服从 Zipf定律;

２)应用程序的交互运行时间和运行时间服从对数正态分布.
因此,他们使用无监督学习方法以个性化的方式对上下文进

行分类.同时,他们开发了一个新颖的上下文感知应用程序

调度框架CAS,可以自适应地卸载和预加载后台应用程序.
一些研究者将此推荐问题理解为时间序列推荐,提出了基于

时间序列模式的特征提取算法[１９Ｇ２０],分析了最近使用的应用

程序,以及这些应用程序在使用过程中点击的时间序列、日期

和时间信息.虽然这些方法可以向用户推荐 Android应用程

序,但它们并不能很好地认识到用户使用移动应用程序时行

为的联系,因此很难找到改进的方法.同时,这两种方法只能

为用户推荐相关的 Android应用程序,不能直接引导用户浏

览应用程序中的相关页面.因此,用户在打开应用程序后必

须经过一系列操作才能实现自己的目标.本文提出的框架允

许用户在使用本文推荐的 Android应用服务时直接打开应用

程序中的特定页面,使用户能够更方便快捷地实现自己的

目标.

３　基于用户场景的Android应用服务推荐方法

３．１　方法概览

图１给出了基于用户场景的 Android应用服务推荐方法

概览.该方法分析用户场景中的文本信息,并通过相似度计

算向用户推荐与用户场景最相关的 Android应用服务.

图１　方法概览

Fig．１　Methodoverview

本文的工作主要为:１)通过可访问性服务获取用户场景

的文本信息,并使用基于知识库的方法为文本指定标签;２)将
分析后的结果发送到服务器端,并在服务库中搜索与之相关

的 Android应用服务,计算这些 Android应用服务与用户场

景之间的相似度,然后返回与客户端高度相似的 Android应

用服务.
返回的 Android应用服务包括两种类型:一种是其输出

类似于当前场景的 Android应用服务,称为相似服务;另一种

是其输入类似于当前场景的 Android应用服务,称为补充服

务.本文将 Android应用服务对应的输入和输出呈现给用

户,帮助他们选择需要的服务.最后,在用户选择 Android
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应用服务后,为用户打开 Android应用中对应的页面.同时,
将新页面视为一个新的用户场景,并迭代相关建议,以帮助用

户更快地实现目标.

３．２　基于知识库的用户场景获取

用户场景指用户当前查看的 Android应用所展示的内

容.因此,在 Android应用服务的推荐过程中,为了提高推荐

的 Android应用服务与用户当前行为的相关性,首先需要获

取用户场景.

３．２．１　用户场景文本信息获取

可访问性服务是 Android系统提供的一种服务,能够实

现对界面元素的查找.Pichiliani等[２１]通过１０个流行的 AnＧ
droid应用对可访问性服务的有效性进行了评估,结果表明可

访问性服务对于用户场景信息的平均识别率为９７％.本文

通过可访问性服务获取当前用户场景中的文本信息集合,以
帮助推荐与当前用户场景相关的 Android应用服务.获取的

用户场景中的文本信息集合的定义如下.
定义１(文本信息集合)　获取的当前场景中的文本信息

集合可 表 示 为 words＝ {value１,value２,􀆺,valuen},其 中

valuei表示从当前场景中获取的第i段文本信息.

３．２．２　基于知识库的语义标注

获取用户场景中的文本信息后,需要将文本信息发送到

服务器端进行语义标注,从而得到用户场景.语义标注的过

程是为每一段文本分配一个合适的标签.现有的语义标注技

术主要分为３种:１)AppStract[２２]提出的基于知识库的方法;

２)基于 NLP规则的方法StandfordNER[２３],它使用神经网络

和机器学习来计算文本的类型;３)基于深度学习的语义标注.

基于知识库的方法分为３个步骤:首先,将待标注文本与知识

库中的文本进行匹配,如果发现两个文本相同,则将待标注文

本的标签设置为匹配文本的标签;其次,检查待标注文本的长

度是否与某一类型文本的长度分布相匹配,如果长度不匹配,
则假设待标注文本不属于该类型的文本,从而确定待标注文

本可能的标签;最后,该方法使用 TFＧIDF[２４]相似度计算方法

来计算待标注文本与可能的标签类型之间的相似度,并将相

似度最高的标签作为待标注文本的标签.若通过上述步骤无

法确定待标注文本的标签,则将待标注文本的标签设置为“未
知”.基于 NLP规则的方法 StandfordNER 的大致步骤如

下:首先,在大量的标签数据上训练模型;然后识别输入文本

的特征,实现文本类型的标注.基于深度学习的语义方法的

大致步骤如下:首先统一分析大数量数据集中的文本标签,接
着抽取高频词使用 MXNet深度学习算法进行标签匹配,最
后分析标注结果.３种方法的效果大致相同,但是后两种方

法存在以下问题:标签数据的选择以及数据标签的准确性将

较大程度地影响StandfordNER的效果;基于深度学习的语

义标注中,数据集的大小以及集合的准确性将较大程度地影

响模型的效果,从而影响结果.因此,本文使用基于知识库的

方法来计算文本标签.用户场景的定义如下.

定义２(用户场景)　用户场景可表示为pageC＝{‹tag１,

value１›,‹tag２,value２›,􀆺,‹tagn,valuen›}.其中,valuei表

示用户场景中的第i 段文本信息,tagi表示该文本信息的

标签.

３．３　基于相似度计算的Android应用服务推荐

基于第３．２节中的用户场景获取方法,本节提出了一种

基于相似度计算的 Android应用服务推荐方法,通过计算用

户场景与服务库中的 Android应用服务之间的相似度,为用

户推荐与当前用户场景最相关的相似服务和互补服务.

３．３．１　Android应用服务形式化

Android应用服务是可以在 Android应用中打开特殊且

唯一页面的链接,它类似于网络上的网址.一些 Android应

用已提供可被外部调用的 Android应用服务.对于未提供服

务的应用,本文通过 Aladdin 工具生成用户需要的 Android
应用服务.给定 Android应用程序以及指定 Activity界面,

Aladdin通过静态分析和动态分析,能够获取跳转到目标 AcＧ
tivity界面的深层链接,并生成对应的 Android应用服务.

Android应用服务的定义如下.

定义３(Android应用服务)　Android应用服务可表示为

service＝‹Is,Os›.其中,Is表示 Android应用服务对应的输

入,Is ＝ {‹tagi１,valuei１ ›,‹tagi２,valuei２›,􀆺,‹tagin,

valuein›}.‹tagik,valueik›表示第k个输入参数,其中tagik表

示该输入参数的标签,valueik表示该输入参数的值.本文通

过深度链接中的参数以及用户交互的内容来获取 Android应

用服务的输入.Os表示 Android应用服务对应的输出,Os＝
{‹tago１,valueo１ ›,‹tago２,valueo２ ›,􀆺,‹tagon,valueon ›}.
‹tagok,valueok›表示第k个输出参数,其中tagok表示该输出

参数的标签,valueok表示该输出参数的值.本文通过 AnＧ
droid应用服务的输入以及服务打开的 Activity页面上的文

本信息来获取 Android应用服务的输出.以百度地图上的位

置搜索服务为例,该服务以位置信息为输入,它的输出包括该

位置的邮政编码、经度和纬度,以及输入参数中的位置信息.

本文根据 Android应用服务的描述将服务库中的 AnＧ
droid应用服务分为不同的类别,这有利于 Android应用服务

的推荐.同一类别的 Android应用服务具有相似的功能,但
输入/输出参数可能不同.例如,基础的地图应用、谷歌地图

和百度地图都属于地图范畴,并提供位置搜索功能.但是,百
度地图可以显示图像,谷歌地图甚至可以为搜索点提供卫星

图像,因此这三者的输出并不相同.

３．３．２　相似服务推荐

本文将相似服务定义为:Android应用服务的输出与当

前用户场景相似.这类 Android应用服务能够为用户提供类

似于当前用户场景的内容.例如,当用户浏览电影相关信息

时,可以根据当前用户场景下的电影信息,为用户推荐以下相

似服务:１)观看对应电影的服务,该服务能够跳转到电影应用

并播放对应的电影;２)阅读对应电影原著小说的服务,该服务

能够跳转到小说应用并打开对应的电影原著小说.这两个

Android应用服务的输出与用户当前场景的输出类似,都体

现了电影的相关信息.
因此,为了向用户推荐最相关的相似服务,需要计算当前

用户场景和服务输出之间的相似度.本文将文本信息转化为

对应的词向量,通过词向量的余弦来评估当前用户场景和服

务输出之间的相似度.目前,常用的词向量计算模型主要有

CBOW[２５],skipＧgram[２６]以及 BERT模型.其中,BERT 模型

由 Coogle团队于２０１９年提出.该模型进行预训练的步骤

为:１)首先通过查询词典库将涉及到的词进行编码,转成对应

的编码向量,接着根据不同位置的词的不同表达,附加位置向

量进行区分;２)将生成的编码向量和位置向量同时送入 Bert
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模型中进行训练.当前 BERT 等预训练语言模型能够训练

出具有较强语义表达能力的动态词向量,已有工作将 BERT
模型与SVM 分类器结合运用于中文文本分类[２８],并取得了

良好的效果.但由于无法找到合适的训练集用于本文方法,

因此本文在此不采用Bert模型.

除了上述提到的模型外,也有很多词向量库,其中比较好

的中文词向量库是腾讯人工智能实验室发布的[２７],它包含

８００多万个中文单词,每个单词对应一个２００维向量.与其

他中文词向量库相比,腾讯 AILab侧重于中文术语向量,有
着以下３个方面的优势:１)覆盖率,它包含了许多现有的公共

词组;２)新鲜度,它包含了一些近两年内出现的新单词;３)准
确度,通过较大的训练数据和较好的训练算法,生成的词向量

能够较好地表达词与词之间的语义关系.因此,本文选择使

用腾讯 AILab模型生成词向量.为了提高推荐的质量,本文

将相似服务和用户场景之间的相似度计算式定义为:

simOC(Os,pageC)＝１
２ ∗(ps(Os,pageC)＋ps(pageC,

Os)) (１)

ps(Os,pageC)＝１
k ∑

k

i＝１
　∑

n

j＝１
max(sim(tagi,tagj)＋

sim(valuei,valuej)) (２)

其中,pageC表示用户场景,Os表示 Android应用服务的输

出;sim (tagi,tagj )表 示 tagi 和 tagj 之 间 的 相 似 性;

sim(valuei,valuej)表示valuei和valuej之间的相似性.本文

中sim(tagi,tagj)或sim(valuei,valuej)的相似性是通过两个

词向量的余弦计算得到的.

３．３．３　互补服务推荐

本文将互补服务定义为:Android应用服务的输入与当

前用户场景相似.这类 Android应用服务能够为用户提供当

前用户场景的扩展服务.例如,当用户在电影购票 APP中购

买电影票时,可以根据当前用户场景下的电影院位置信息,为
用户推荐以下互补服务:１)地图导航服务,该服务能够跳转到

地图应用并提供从用户当前位置到电影院所在位置的导航;

２)出行服务,该服务能够跳转到出行应用并呼叫出租车,出发

地为用户当前位置,目的地为电影院所在位置.这两个 AnＧ
droid应用服务将用户当前场景中的电影院位置信息这一输

出作为服务的输入,提供了与当前用户场景相关的扩展服务.

本文将互补服务与用户场景之间的相似度计算式定义为:

simIC(Is,pageC)＝ １
２ ∗(ps(Is,pageC)＋ps(pageC,

Is)) (３)

ps(Is,pageC)＝１
k ∑

k

i＝１
　∑

n

j＝１
max(sim(tagi,tagj)＋

sim(valuei,valuej)) (４)

其中,pageC 表示用户场景,Is表示 Android应用服务的输

出.当 Android应用服务与用户场景的相似度大于一定的阈

值时,本文认为该服务与用户场景相关.本文中 Android应

用服务与用户场景的相似度阈值设置为０．５.

４　原型实现与实验评估

本节首先介绍基于用户场景的 Android应用服务推荐方

法的原型实现.然后,通过用户在“豆瓣电影”应用中浏览电

影信息开始的一系列流程开展实例研究,验证了本文方法的

可行性.最后,针对“豌豆荚”Android应用商店中的１０个流

行应用的３００个 Android应用服务对本文方法进行评估,验
证了本文方法的有效性.

４．１　原型实现

原型的总体架构如图２所示.它主要由５个部分组成:
监听器、执行器、场景分析器、服务推荐程序和用户界面.本

文在客户端运行监听器和执行器,并使用 LogPruner[２９]对其

进行优化.当监听器收到用户的服务推荐请求时,将捕获当

前用户场景中的内容,并由执行器将用户场景信息发送给服

务器.

图２　总体架构图

Fig．２　Overallarchitecturediagram

我们在服务器上运行场景分析器和服务推荐程序.场景

分析器为当前活动页上的文本指定标签,本文使用 AppＧ
Stract中提出的基于知识库的方法为文本分配标签.然后,
将处理结果发送给服务推荐程序.服务推荐程序在服务库中

搜索与当前用户场景内容相关的服务,并向客户发送与当前

用户场景最相关的相似服务和互补服务.最后,我们开发了

用户界面,将 Android应用服务可视化地提供给用户.通过

用户界面,用户可以看到每个 Android应用服务的输入和输

出信息,从而帮助用户更好地了解这些 Android应用服务,以
方便用户选择所需的服务.当用户选择服务时,执行器根据

用户选择的服务执行相应的服务深度链接,为用户打开服务

指定的应用页面.

４．２　实验设置

本节中,本文根据实验需要,首先为“腾讯视频”“腾讯新

闻”“豆瓣电影”和“淘票票”４个 Android应用分别生成３０个

Android应用服务,从而生成服务库.然后,通过对用户在

“豆瓣电影”应用中浏览电影信息开始的一系列流程进行实例

研究,来验证本文方法的可行性和有效性.
本文通过 Aladdin[１２]为应用生成的服务,给定 Android

应用程序以及指定 Activity界面,Aladdin通过静态分析和动

态分析能够获取跳转到目标 Activity界面的深层链接,并生

成对应的 Android应用服务.

４．３　实例研究

本节通过用户在“豆瓣电影”应用中浏览电影信息开始的

一系列流程,描述了本文方法如何实现 Android应用服务推

荐,以帮助用户更快地实现他们的目标.图３给出了本文方

法推荐 Android应用服务时的界面.当用户在“豆瓣电影”应
用中浏览有关«千与千寻»的电影信息时,用户可能因为影评

信息对该电影产生了兴趣,并使用本文的推荐方法.根据用

户场景与服务库中 Android应用服务的相似度,本文将向用

户推荐电影播放及电影购票等服务.若用户选择了“淘票票”
应用中的电影购票服务,将跳转到“淘票票”应用程序中的«千
与千寻»电影购票页面.用户购买电影票后,可能想去电影院
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看电影并再次使用本文的推荐方法.此时根据用户场景,本
文将向他推荐导航服务和打车服务,如“高德地图”中的导航

以及“滴滴出行”的出租车,从而为用户推荐从现在的位置到

电影院的最佳计划.

图３　Android应用服务推荐的界面展示

Fig．３　InterfacedisplayofAndroidapplicationservice

recommendation

４．４　有效性测试

进一步地,本文从“豌豆荚”应用商店的旅游出行、新闻阅

读、影音播放、通信社交和健康运动等５个类别应用中选择

１０个流行应用,使用应用提供的服务或是 Aladdin工具为应

用生成的服务,来建立服务库.服务库中包含３００项服务,其
中应用提供的服务和用 Aladdin工具生成的服务各占一半.

本文将服务推荐准确度定义为:

A＝ P
P＋F

(５)

其中,P 为用户认为与当前页面内容相关的服务数量,F 为用

户认为与当前页面内容无关的服务数量,分别计算前３,６,９
个推荐服务的准确度,从而验证本文方法的有效性.

本文首先分别选择１０个页面,接着对这１０个页面采取

本文提出的推荐方法,最后对推荐结果进行评估.
图４给出了本文方法进行 Android应用服务推荐的总体

准确度.对于前三项及前六项推荐的 Android应用服务,用
户认为其中超过７５％的 Android应用服务与他们浏览的应

用界面相关,即与用户场景高度相关.对于前九项推荐的

Android应用服务,用户认为其中互补服务的准确度较高,约
为７６％,而相似服务的准确度较低,仅为６３％.导致前九项

推荐的 Android应用服务中相似服务的准确度较低的原因在

于,本文构建的服务库中 Android应用服务的数量及类型还

不够充足,导致推荐了一些与用户场景相关性不够高的相似

服务.

图４　Android应用服务推荐准确度

Fig．４　AccuracyofAndroidapplicationservicerecommendation

表１列出了本文方法进行 Android应用服务推荐时各类

别的准确度.根据观察可以得到,新闻阅读类应用页面的服

务推荐准确度相对较低,而通信社交类应用页面的服务推荐

准确度较高.造成这一现象的原因在于新闻阅读类应用页面

中包含大量的文本信息,因此难以找到用户关注的词语,使得

推荐服务的质量受到了较大的影响.而通信社交类应用页面

中往往简单明了地体现了如时间、地点等关键词,因此提高了

服务推荐的准确度.总体而言,本文方法的准确率较高,能够

满足用户日常使用的需求.

表１　各类别 Android应用服务推荐准确度

Table１　AccuracyofAndroidapplicationservicerecommendation

bycategory
(单位:％)

应用类型
页面

数量

相似服务准确度

Top３ Top６ Top９

互补服务准确度

Top３ Top６ Top９
旅游出行 １０ ８３．３ ７８．３ ６４．４ ８６．７ ７６．７ ７５．６
新闻阅读 １０ ７３．３ ６８．３ ５２．２ ８０．０ ７１．７ ６７．８
影音播放 １０ ８０．０ ７６．７ ６１．１ ８３．３ ７６．７ ７６．７
通讯社交 １０ ９３．３ ９０．０ ７４．４ １００．０ ９１．７ ８６．７
健康运动 １０ ８６．７ ７８．３ ６３．３ ８６．７ ８１．７ ７４．４

结束语　本文提出了一种基于用户场景的 Android应用

服务推荐方法,并在此基础上设计了一个服务框架.该框架

可以根据用户场景为用户提供与之相关的 Android应用服

务,帮助用户更方便、快捷地完成自己的目标.推荐的 AnＧ
droid应用服务根据其与用户场景的相似性进行排序,最相似

的 Android应用服务将显示在最上方.针对“豌豆荚”AnＧ
droid应用商店中的１０个流行应用的３００个服务进行方法评

估,验证了所提方法的可行性和有效性.
在未来的工作中,一方面将继续扩展服务库,增加服务

库中 Android应用 服 务 的 数 量 和 类 型;另 一 方 面,将 进 一

步优化推荐和排名算法,从而提高 Android应用服务推荐

的质量.
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