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上下文信息对移动视频推送的影响分析 
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摘 要 在移动视频 内容推送中，用户是否最终接受推送的视频内容不但取决于内容本身，还受用户所处的上下文 

(包括用户使用视频服务的时间、用户所在的位置，以及用户所使用接受视频内容的设备)的影响。上下文对用户接受 

移动视频内容的影响对移动视频推送具有重要意义。通过数据驱动的方法，利用大量移动用户在真实移动视频服务 

中接受视频推荐的记录(包括 16天共 4千万条移动视频访 问日志)，研究包括时间、位置、设备等上下文信息对用户最 

终接受移动视频内容的影响。基于实验数据给 出的发现包括：(1)时间的周期性和峰值差异性；(2)位置的差异性和特 

殊区域的不同影响；(3)移动设备类型、移动操作系统的不同影响。这些研究结果将有助于优化移动视频 内容的推送， 

提高用户的移动视频服务体验，例如，用户可以在偏好的上下文背景下获得更好的移动视频推送服务。 
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Abstract In mobile video content push notification，the acceptance of pushed content is affected by not only the con— 

tents(e．g．whethere the user is interested in the contents)，but also the contextual factors，including when and where 

the user receives the pushed contents，and which type of device the user uses to receive it．It is surprising that there is 

little effort devoted to studying the impact of context on mobile video push notification．This paper used a data-driven 

approach to study the impact of time，location and device on push acceptance．Insights include：(1)the impact of time is 

periodical and the peak of time varies；(2)the location is an important factor that determines whether users accept the 

pushed mobile video；(3)devices and types of mobile OS also affect the pushed mobilevideo．Based on these studies，mo— 

bile video push notification can be improved，so that users can get better mobile video push notification service in their 

preferred contexts． 
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1 引言 

在移动视频内容推送中，用户是否最终接受推送的视频 

内容不但取决于视频内容本身，还受用户所处的上下文(包括 

用户收看该视频的时间、用户所处的地理位置，以及用户所用 

于接受该视频内容的移动设备)的影响。 

传统的推荐系统一般使用协同过滤推荐、基=F物品过滤 

的推荐以及混合推荐。采用这些方法的推荐系统已经广泛应 

用在电子商务、社交网络、信息检索等领域。 

近些年，将上下文信息纳入推荐系统，以此挖：堀潜在的上 

下文信息对用户接受推荐的影响，从而给用户带来更好的个 

性化推荐体验。在这方面，一些互联网公司做了不少尝试。 

比如，腾讯公司在 QQ音乐中使用了“身边流行”推荐机制，根 

据用户所处的地理位置将附近用户收听的音乐显示在地图上 

推荐给当前用户。此外，已经有一些学者进行基：于上下文推 

荐的研究_】 ]。Adamopoulos等E 3J介绍了一种在基于上下文 

的推荐系统中估计多维数据集中值的方法。王立才等_4]提出 

了一种上下文感知推荐系统，并且列出了将上下文信息应用 

于不同领域的推荐。海本斋等 ]利用贝叶斯网络，通过计算 

用户访问时间和资源信息的联合概率分布来取得用户在该环 

境下对资源的兴趣，从而为用户提供合适的资源。在基于位 

置和时间信息的推荐的研究中，Savage等[6]提供了一种基于 

位置信息的上下文推荐系统，Yuan等 7̈]提出了一种基于时间 

的热点地区推荐系统。 

在新闻推荐方 面，Phelan等l8]用 Twitter基 于用户 的 

RSS(Real Simple Syndication)订阅偏好信息推荐实时主题新 

闻。Son等[9]基于位置信息，用本地化的语义分析方法实现 

新闻推荐。周由等口。]采用语义分析与 TF-IDF结合的方法推 

荐新闻。阳小兰等 1̈l_提出了一种基于主题的新闻推荐方式， 

改进了基于记忆的用户兴趣模型。对于移动端的新闻推送 ， 
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在视频推荐方面，Chen等l1 ]利用上下文信息给网页流媒体 

视频做标签推荐。李鹏等l_】3]采用权重增量及相似聚集的用 

户行为分析方法来推荐视频。然而，在移动端新闻视频推荐 

方面缺乏运用上下文信息进行推荐的研究。 

近几年，移动通信技术的大大提升，催生了移动视频。虽 

然目前已有一些互联网公司对移动视频推荐做了一些统计分 

析，但涉及上下文信息对移动视频推荐的影响的系统的研究 

及不同影响的程度和原因却很少。移动视频由于其特殊性， 

注册用户稀少，媒体公司难以获取用户信息来进行推荐 ，这是 

移动视频研究的一大难点。基于上下文信息的推荐有效地规 

避了用户信息匮乏的难题，这是移动端新闻视频推荐领域的 

又一个突破点。 

本文通过数据驱动的方法，将对 比分析和独立分析相结 

合，利用大量未注册的移动用户在真实移动视频服务中接受 

视频推荐和浏览视频的记录(包括 l6天共 4千万条移动视频 

访问日志)，研究包括时间、位置、设备等上下文信息对用户最 

终接受移动视频内容的影响。 

本文给出的发现包括 ：1)时间的周期性和峰值差异性； 

2)位置的差异性和特殊区域的不同影响；3)移动设备类型、移 

动操作系统的不同影响。这些研究结果将有助于优化移动视 

频内容的推荐，提高用户的移动视频服务体验 ，例如，用户可 

以在偏好的上下文背景下获得更好的推荐，并且为基于上下 

文信息的移动视频推荐研究提供可行性依据。 

本文第 2节概述移动新闻视频推送；第3节介绍所采用 

的数据并定义测量指标；第 4节研究用户活跃度对推送的影 

响；第 5节分别测量时间、设备和位置等3种上下文信息对用 

户接受移动视频推送的影响；最后总结全文并对进一步研究 

工作进行展望。 

2 背景 

简单的用户直接收看新闻视频的方式不能激发用户的兴 

趣爱好 ，如果能向用户推荐相关的新闻视频 ，能提升用户体验 

和新闻公司的影响力。但新闻不同于其他社交网络，收看新 

闻的用户很少注册，因此难以获取用户信息来推荐，只能通过 

用户的历史记录和浏览纪录来进行相关视频的推荐 ，但这些 

推荐主要是针对经常收看新闻视频的用户，对于新用户、未注 

册用户以及很少使用移动新闻视频的用户 ，传统的内容推荐 

不能解决冷启动问题。 

为了提升用户体验，新闻公司从新闻库中随机选择最近 
一 段时间内的热门新闻视频，然后随机选择一部分用户，在上 

班时间段将新闻的摘要推送到用户手机，如图 1所示。 

如果用户移动端设备开启了推送通知的功能，则用户可 

在手机通知栏看到该新闻的不超过 3O个字的简短文字摘要。 

用户通过点击该通知跳转到移动端 App收看该推送新闻和 

删掉这条通知以拒绝推送的新闻这两种方式来表达接受和拒 

绝。如果不删掉该推送通知，则该通知会一直在通知栏显示 ， 

所以默认用户不会对该推送不采取措施。客户端 App将得 

到的用户采取的行为信息和一些相关的上下文信息以及基本 

内容信息等反馈给新闻公司。由于推送的新闻视频基本上采 

用随机的方式(随机选择用户 、随机内容)分发，人为干预程度 

较低 ，可以比较客观地反映出真实环境下用户接受推送的行 

为偏好情况。通过这种方式收集 了一些用户的记录信息，从 

这些记录中发现了一些有趣的现象，其中一部分现象客观存在 

但却没有获得足够的重视，如果在推送中注意利用这些现象， 
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在用户偏好的上下文情况下向用户推送，势必会获得更好的推 

送接受率。而另外一些现象，还需要挖掘更多的隐含信息。 

Stepl：随机选择 

Stop4：反 

受或拒绝 

用 
、 -．̂ 一， 

图1 移动视频推送流程 

3 数据驱动的测量方法 

3．1 数据来源 

我们所使用的数据集来 自一个新闻公司。该公司提供移 

动新闻视频服务，向用户推送新闻短片，然后记录用户对短片 

采取的行为信息、基本信息以及上下文信息。此外，为了采集 

这些信息，新闻公司在服务器端将从客户端反馈 回来的推送 

情况解析成 JSON对象，然后储存成 CSV文件。为了保护用 

户隐私，该数据集只采集了未注册用户(这也是我们的研究对 

象)的记录，包括 8O多万用户 16天的移动端 App的新闻推 

送记录以及用户浏览新闻视频的记录(即该记录包括用户通 

过直接进入移动端 App浏览新闻视频的记录)，共计 4千多 

万条，总文件大小为7O多GB。每一条记录有 6O个属性值， 

详细记录了用户处理该推送或直接进入移动端 App浏览新 

闻视频的时间信息、位置信息、设备信息、新闻分类信息、新闻 

内容信息以及用户标识信息和行为信息等。 

3．2 数据预处理 

由于该数据集的记录存在冗余和不完整，且含有出错记 

录，因此需要预处理，将不完整记录和错误记录除去，将冗余 

以及与本文研究内容无关的信息(比如内容相关信息)去掉。 

通过以下几步来完成预处理 ： 

1)转换格式。该数据集的记录为类JSON格式的 CSV 

文件，并不标准，无法直接分析 ，因此采用文本方式逐行读取 

该文件，将每条类 JSON对象的记录转换为逗号分隔的记录 

并存储为标准的CSV文件。 

2)采样并可视化。该数据集较大，不能直接处理。通过 

0．1 的采样率对该数据集进行随机采样 ，然后用 WEKA(一 

种数据挖掘软件)将采样数据分属性可视化显示出来。 

3)降维。由于每条记录属性众多，但很多属性值为空或 

者信息含量很少，因此需要进行降维处理。从采样的可视化 

视图中找出属性值高度一致的属性、空值属性、不相关属性、 

依赖属性并从数据集中剔除。 

4)去掉含空值记录。由于数据是不完整的，有些记录的 

某些属性值缺损严重，经过前几步处理后，还需要去除存在空 

值的记录。 

3．3 数据描述 

经过预处理过程后，还剩下 2千多万条有效记录。每条 

记录的剩余属性字段如表 1所列，将这些属性分成 5组 ，时间 

信息、设备信息、位置信息是上下文信息，行为信息用于表征 

用户对推送的处理方式，基本信息用于唯一标识新闻和用户。 

其中上下文信息是我们关注的重点，以下分析都是基于上下 

文信息展开的。 



表 1 数据集属性描述 

device 

设备信息 platform 

os 

客户端设备(如iPhone 5) 

操作系统(如 iOS，Android) 

客户端设备系统版本号(如7．0．4) 

3．4 测量指标 

该数据集记 录了用户对推送新 闻视频的处理行为，用 

push属性的值来反映。push是唯一记录了用户行为的属性， 

通过 push值的变化情况可以分析 出用户的行为变化。push 

值为‘Y’，表示用户接受了该推送；push值为 ‘N’，则表示用 

户拒绝了该推送。此处使用推送影响率 77作为测量指标。 

定义 1 推送影响率 

oo* 

其中，lAl表示满足条件 A的记录条数。 

4 用户活跃度对移动视频推送影响率影响的分析 

由于该记录数据均为未注册用户 ，可以通过 udid属性 

(即设备识别码)来唯一标识用户。将用户按照用户记录数排 

序后 ，为了便于分析，仅抽取 1 的数据作图。图 2中的每点 

为用户的记录数与接受率 77。圈的大小代表了有该记录数和 

接受率 叩的用户数大小，圈越大，则用户数越多。 

记录敦 

图 2 记录数与接受率的关系 

从图 2中可以发现 ： 

1)大部分用户的记录数都在 1O 数量级以内，而从新闻 

公司处得知，推送 的新 闻视频平均不超过 1O条／天，因此 16 

天最多不超过 160条。通过观察 200条记录数以内的情况可 

以发现，记录数越多，77值越低的用户越多。 

2)大部分用户的记录数在 1O以内，活跃度非常低。 

将记录数绘制成累计概率分布图，如图 3所示。 

图 3 大部分用户的记录数很稀疏 

1O条记录以内的用户数超过 4O ，100条记录以内的用 

户数占了将近 88 。平均到每一天，大部分用户一天的新闻 

推送通知不到 7条。因此，可以获取的用户信息是很少的。 

因而对于这些非活跃用户 ，采取传统的内容推荐方式难以解 

决冷启动问题。上下文信息不需要额外的用户信息，比传统 

内容推荐更具优势和研究价值 。 

5 上下文对移动视频推送影响率影响的分析 

用推送影响率 77值作为测量指标，分别从时间、设备和位 

置信息 3个方面对移动视频推送效果进行分析。 

5．1 时间具有周期性和高峰时段 

针对时间信息，Yuan等l_7]已经发现用户在某些给定时段 

里的行为具有相似性 ，而且呈现出一定的峰段。在 Yuan等 

人的基础上，本文不仅研究一天 24小时的变化情况，还分析 

以天为单位的情况。 

对连续时间采用了两种离散化方式来分析。首先，不考 

虑其他信息 的影响，以每小时分段，将 16天的数据离散成 

384个离散区间(24小时×16天)，然后分别计算出每一个区 

间的 刁值。如图 4所示，横轴是离散化后的周次，每两个坐标 

构成的区间的左侧坐标表示的是这个区间(即这天)的周次， 

从图中发现 77值具有很明显的周期性。 

图 4 时间信息具有 日和周周期性 

1)日周期性。在每天的中午到傍晚之间的时段里的 r／值 

比较高，这些时段也正是推送视频推出的时间，大部分用户在 

接到通知后处理推送的情况下，更可能接受推送的视频；从深 

夜到凌晨刀值非常低，这与人们的作息规律基本吻合。 

2)周周期性。在每周的周二、周三和周五的 '7值比较高， 

其余时间相对较低，周一和周日几乎是最低的。人们在不同 

周次的工作情况不同，行为偏好也不同。周末是休息时间，个 

人可支配时间更多，注意力较集中，不易关注新闻推送。 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 

小时 

图 5 时间信息存在固定但不完全一致的高峰时段 

第二种方式是去掉时间信息的日期部分，只保留小时信 

息部分，将 16天的数据以小时为单位离散为24个区间，即 

7：00N 8：00这个区间的数据算作 7点，以此类推 ，然后分别 

计算每一个区间的 刁值，如图 5所示。 

周一和周三分别具有最低和最高的 77值 。再分别截取数 

据集的周一和周三的数据 ，也如前所述，将其离散成 24个 区 

间并计算 77值。将这 3种方式获得的 r／值画折线图，周一线 

和周三线分别代表周一和周三的数据集。得出以下发现 ： 

1)存在比较 固定的高峰时段。从 12：00到 17：00这个 

时段的 刁值最大，从 19：。0到22：0O时段的 77值也比较高，属 

于高峰时段，其余时段 叼值较低。这可能与下午工作比较困 

顿、晚上比较空闲，故容易被新鲜事所吸引有关。 
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2)不同周次的高峰时段不完全一致。3条曲线 中，周三 

曲线的77值明显高于其余两条，呈现出 3个高峰段，全数据曲 

线的峰段基本和周三曲线一致，只是 值较低 。而周一曲线 

整体 77值比较低，而且时段也和其余两条线不太一致 。因此， 

不同周次有不同的峰段 ，推送时需要考虑这种差异。 

5．2 不同设备对推送影响率的影响 

设备信息有 3种 ，分别对其单独分析。对于操作系统 

platform属性，只有两种值：i0s和Android。如表 2所列，第 

二、三列分别是接受推送的记录数和总记录数，最后一列是 77 

值。可以看出，iOS端的砷值明显高于 Android端。 

表 2 两种类型设备的接受情况 

Push ‘Y’ 0ta1 

ios 272171 12829122 2．12 

Android 55881 9566099 0．58 

total 328052 22484221 l_46 

对于操作系统版本号 OS属性，将版本号 7．0，7．0．4，7．1 

等作为版本 7处理，以此类推。如图6所示，Andrx代表 An— 

droid系统。iOS系统的 77值整体高于 Android，而且新版本 

的系统 竹值普遍高于旧版本的。Android5由于新发布不久 ， 

因此记录数少，造成 刁值的偏差。 
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操作系统版本 

图 6 系统版本越新， 值越高 

对于设备类型 device属性，由于 Android系统的手机品 

牌非常多，记录中有两千多种手机型号 ，因此仅分别选择 An— 

droid和 lOS记录数前 5位的手机型号来分析，得到如图 7所 

示的结果 。 

图 7 不同手机型号的 值不同 

前 5条为 Android手机，后 5条为 iPhone手机。整体上 

iPhone的 77值 高 于 Android手 机 的。而且 不 同厂 家 的 

Android手机 '7值差距 比较大，5种手机型号中，最高的 3种均 

为 HTC的手机，最低的型号为三星的手机。这个现象是否 

是屏幕大小或者是 Android不同厂家的系统有差异等原因造 

成的，需要以后进一步分析。 

综合以上 3种设备信息，发现这 3种属性其实是相关的， 

基本的结论是 iOS手机设备的 77值高于 Android设备的。因 

此 ，设备信息基本上只需要分为 i0S和 Android两类即可。 

如果需要进一步分析，可能还需要结合设备的其他信息，比如 

屏幕尺寸、厂家等。 

5．3 不同位置的推送影响率不同，热点区域较高 

位置信息由经度属性 lon和纬度属性 lat两部分构成。 

此处采取两种方式分析。 

· 6O · 

1)将记录按照经纬度信息聚合，即每平方千米面积内的 

记录聚在一起，然后分别计算该区域的 77值。由于这些记录 

分散在全球各地，此处仅截取某个城市部分市区来研究 值 

分布。使用 、̂ w．cartodb．com提供的可视化地图工具，得到 

图8所示的结果。每个圈代表该区域的叩值，圈越大，则 r／值 

越大。为了避免小记录造成的影响，对记录数少于 1000条的 

区域，没有画圈。从图中发现，在机场、大学、火车站等热点区 

域附近，77值比较高。 

图8 热点的 值较高 

2)将经纬度信息投影到平面坐标，然后以每平方千米的 

区域分别计算 田值。投影计算方式如下所示： 

一 R*s ( * )*cos( ) 

yl：R*sin( * ) 

其中，lono和 lat。表示选取的市区中心点的经、纬度，以该点 

做球面的切线，将其余点投影到该切平面上，该点作为平面坐 

标原点。lon 和 lat。表示任意点的经、纬度， 和 表示转 

换后的坐标 ，R表示地球半径 ，取 6371km。 

计算出平面坐标后 ，选取 以原点为中心的32km*32km 

区域来分析，计算每平方千米的 77值。以 8：00到19：OO时段 

作为白天，其余时段作为夜间，用上述方法分别计算 刁值，同 

方式 1)，为了去除小记录量可能造成的偏差，将记录数小于 

1000的地方的77值置0。全数据、白天、夜间曲线分别代表全 

数据、白天和夜间的数据集。 

图 9 白天的 口值较高 

得到的累积分布函数 CDF图如图 9所示。可以发现，大 

部分区域的记录数偏少 ，做 了置 0处理。取 CDlF为 0．8，则 

夜问曲线的77值低于 1，而白天曲线接近2。夜间曲线的叩值 

偏小，叩值最大为 2．25，基本在 O～2的区间内；白天曲线 刁值 

较大，77值最大为 5．81，基本在O～4的区间内；全数据曲线的 

77值居中。再次得出结论：白天的 叩值普遍高于夜间的。 

得到的灰度图如图 1O所示。对于同一幅图，区域越亮 ， 

则 77值越高；对于不同图，相同区域越亮，则 ，7值越低。白天 
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