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基于用户行为分析的智能终端应用管理优化① 
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摘 要: 随着智能终端的普及, 涌现了多种多样的应用程序以满足用户需求. 现有智能终端系统普遍使用基于

LRU 算法的 Task killing 机制管理后台应用程序, LRU 算法只考虑了应用最近的使用情况, 没有考虑用户使用习

惯, 可能导致后台应用程序被错误地终止, 当用户切换回该应用程序时, 会带来应用启动延迟增加、能耗增加、

状态丢失等问题. 本文设计并实现了一种基于贝叶斯网络的应用管理方法 BNLP, 并在 Android 移动终端上验证. 

该方法通过分析用户使用行为, 预测后台应用程序即将被启动的概率, 并据此进行应用管理. 在 LiveLab 数据集

上的实验表明, 本文提出的 BNLP 模型相比于 LRU 算法应用程序重启率降低了 17.2%, 从而降低了延迟和能耗、

提升了用户体验.  
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Application Management Optimization for Smart Terminals Based on User Behavior Analysis 

HUANG Wen-Qian1,2, LI Mei1,2, YU Jia-Geng1 
1(Institute of Software, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China) 
2(University of Chinese Academy of Science, Beijing 100190, China) 

Abstract: With the widespread of smart terminals, there appear a lot of applications to satisfy all kinds of needs in users’ 

daily lives. Existing systems of smart terminals manage the background applications through an LRU-based task killing 

policy. LRU algorithm only considers applications’ recent using logs instead of users’ application using habits, it’ll 

increase the application restart ratio and also lead to problems like increasing application launch delay, increasing energy 

consumption and losing state. In this paper, it designs and implements a Bayesian network-based application 

management policy named BNLP, which analyzs users’ application using behavior to predict the probability of 

launching each application in the near future. Then BNLP will manage the background applications according to these 

probabilities. Experiment results show that our BNLP model can decrease the restart ratio of LRU by 17.2%, which 

greatly reduces launch delay, energy consumption and improves user experience. 
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随着智能手机的逐渐普及, 涌现了大量的应用程

序以满足用户生活中方方面面的需求. 而用户在使用

手机的时候, 存在频繁的应用程序切换. 若每次切换

都重新启动相应的应用程序, 需要重新创建进程、读

文件等初始化操作, 会增加启动延迟、增加能耗. 并且

重新启动会丢失用户之前的使用状态, 而迅速恢复到

之前的使用状态对于好的用户体验至关重要. 综上所 

 

 

 

述, 为了降低延迟、快速恢复状态以提升用户体验, 降

低能耗以提升系统性能, 减少应用程序的重新启动变

得尤为重要.  

   针对这个问题 , Android 系统维护了一定数量

(MAX_HIDDEN_APPS)的后台进程, 当用户切换到这

些后台进程的时候, 不需要重新启动进程, 省去了大

量创建和初始化的开销, 可以迅速恢复到之前的使用 
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状态. 当后台进程数达到 MAX_HIDDEN_APPS 会触

发基于LRU的Task killing机制, 终止最近最少使用的

应用程序, 将其清理出内存. 然而基于 LRU 的方法只

考虑了最近的应用程序使用情况, 并没有考虑用户的

应用程序使用习惯, 可能终止了即将启动的应用程序, 

从而造成较多的应用程序重启动. 除此之外, LRU 的

效果很依赖于 MAX_HIDDEN_APPS 值的大小 , 

MAX_HIDDEN_APPS 的值越大, 效果越好. 然而在

内存中维护大量的后台进程本身也需要一些管理开销. 

研究表明较大的 MAX_HIDDEN_APP 不仅会带来更

多的内存管理开销, 而且可能带来内存泄露的风险[1]. 

因此, 在 MAX_HIDDEN_APPS 较小的时候保持较低

的应用程序重启率变得尤为重要.  

  本文提出了一种基于贝叶斯网络的应用管理方法, 

综合利用了用户 App 使用日志、情景信息、App 间关

联等丰富的信息, 这些信息对于准确预测用户行为至

关重要. 例如, 用户在办公室可能会使用一些办公类

软件, 在家的时候更多的使用社交游戏影音类软件, 

而在户外的时候则可能使用地图类软件. 又例如, 用

户在周末和在工作日使用软件的行为可能很不同. 另

外, App 间本身具有一些关联. 例如, 用户喜欢在浏览

网页的时候听音乐, 那么用户启动浏览器和音乐播放

器之间就有很强的关联性.  

  本文利用上述多种信息对用户行为进行建模, 分

析用户使用应用程序的习惯, 预测用户未来使用每个

App 的可能性, 将最不可能使用的 App 终止, 清理出

内存, 从而实现应用的高效管理. 实验结果表明, 本

文提出的方法相比于 LRU 的方法可以有效降低应用

程序重启率, 从而降低延迟和能耗、提升用户体验. 除

此之外, 随着MAX_HIDDEN_APPS的逐渐变小, LRU

方法的命中率降低很明显, 而本文提出的方法降低幅

度相对更缓慢, 在 MAX_HIDDEN_APPS 较小的时候

可以达到LRU在MAX_HIDDEN_APPS较大的时候的

效果, 使用本文提出的方法可以在内存中管理更少的

Apps, 从而节省内存管理开销.  

   后文分为以下几部分描述: 第二部分介绍相关工

作, 第三部分介绍本文的系统和算法背景, 第四部分

介绍本文提出的模型, 第五部分介绍实现在 Android

平台上的系统架构图, 第六部分实验分析, 第七部分

总结本文的工作.  

   

1 相关研究 
1.1 手机用户行为分析 

  近年来, 很多研究者开始对手机用户的行为进行

建模, 分析用户使用习惯来做一系列个性化优化. 一

些学者[2-6]贡献了综合而全面的真实智能手机使用的

分析报告, 涵盖了用户通用使用行为、电量交互、能

耗、网络活动等方面. Baik[7]等人提出基于 App 的使用

模式动态调整 cache limit, 从而在不降低缓存命中率

的情况下让系统内存被更加高效的使用. 另一些学者
[8-12]主要着眼于利用用户行为分析对电量、能耗的优化. 

还有的学者[13-15]尝试分析用户使用习惯, 预测用户接

下来可能启动的 App, 并将相关文件提前加载的内存

中, 降低启动延迟, 提高用户体验. Zhang[16]等人分析

用户使用习惯, 开发了个性化自适应的 App 桌面图标

UI, 预测用户接下来的 App 使用倾向, 据此管理 App

图标位置, 帮助用户快速找到所需 App.  

  本文与上述研究的不同之处在于, 上述研究中一

部分研究着眼于分析, 而本文更强调系统优化. 另外, 

与系统优化的部分研究相比, 它们主要着眼于电量、

能耗管理以及应用程序预加载, 而本文着眼于智能手

机系统的应用管理优化.  

1.2 智能手机应用管理优化 

  关于智能手机应用管理, Android 系统采用基于

LRU 的 Task killing 机制, 但是 LRU 算法只考虑了最

近使用 App 的情况, 并没有考虑用户的应用程序使用

习惯, 并不能准确预测用户接下来可能启动的 App, 

从而可能导致大量应用程序重启动, 带来延迟增加、

能耗增加, 状态丢失等问题.  

   为了解决 LRU 的上述问题, Song[1]等人提出基于

Pattern和Cluster的方法预测用户接下来启动各个 App

的概率从而进行应用管理. 然而他们只考虑了 app 间

的使用关联模式并没有考虑时间、地点等场景信息. 

而这些场景信息对于用户行为很有价值, 例如用户在

办公室可能会使用一些办公类软件, 在家更多地使用

游戏影音类软件, 而在户外可能使用地图类软件.  

   本文提出一种基于贝叶斯网络的智能手机应用管

理优化方法, 综合利用用户 App 使用日志、情景信息、

App 间关联等丰富的信息分析用户使用行为, 预测用

户接下来启动各个 App 的概率, 从而进行应用管理.  
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2 论文背景 
2.1 Android 应用管理 

  在 Android 的应用管理机制中, 一个应用程序往

往由很多个 activities 组成. 当一个 activity 被启动时, 

它会被压栈到活动栈的栈顶, 然后触发 on-create 阶段, 

初始化接口、加载所需组件. 在 on-create 阶段之后依

次是 on-start 阶段和 on-resume 阶段. 大多数情况下

on-create 阶段占用了启动过程中最长的时间 . 这个

activity 会一直在前台运行直到启动了另一个 activity, 

此时第一个 activity 会被切换到后台等待再一次启动. 

如果一个后台 activity 再次被启动, 由于之前已经做过

初始化工作了, 这次启动不会再执行 on-create 阶段.  

   包含 on-create、on-start、on-resume 三个阶段的完

整的启动过程叫做“冷启动”[5], 不包含 on-create 阶段

的启动过程叫作“热启动”. 前述的重启动是指冷启动. 

后文交替使用“重启动”和“冷启动”两个术语.  

   活动栈的大小有限, 如果活动栈满的时候要启动

新的 activity, 需要选择并删除活动栈中的一个 activity. 

Android默认是采用LRU算法来选择要删除的 activity. 

LRU 算法假设用户最近使用过的 activity 有很高的概

率会在不久的将来再次被启动. 基于 LRU 算法的删除

流程如图 1 所示.  

 
图 1 基于 LRU 的活动栈 

  然而基于 LRU 的方法只考虑了最近的应用程序

使用情况, 并没有考虑用户的使用习惯以及各种情景

信息, 不能准确预测用户未来的行为, 可能导致 kill得

不准从而造成较多的应用程序重新启动. 这些重新启

动会带来延迟增加、能耗增加、状态丢失等问题, 降

低了系统性能以及用户体验. 除此之外, LRU 的效果

很 依 赖 于 MAX_HIDDEN_APPS 的 大 小 , 

MAX_HIDDEN_APPS 越大, 效果越好. 然而在内存

中维护大量的后台进程本身也需要一些管理开销. 较

大的 MAX_HIDDEN_APP 不仅会带来更多的内存管

理开销, 甚至可能带来内存泄露的风险[1].  

2.2 贝叶斯网络简介 

  贝叶斯网络[17](Bayesian network), 又称信念网络

(Belief network), 或有向无环模型 (Directed acyclic 

graphical model), 是一种概率图模型, 于 1985 年由

Judea Pearl 首先提出. 它是一种模拟人类推理过程中

因果关系的不确定性处理模型, 其网络拓扑结构是一

个有向无环图(DAG). 其中每个节点代表一个随机变

量, 节点间的边代表变量之间的直接依赖关系.  

若其中节点代表的随机变量集合为 X = {X1, X2, 

X3, …, Xn} , 随机变量 Xi 的“因”也就是父节点集合为

Pa(Xi), 那么联合概率分配为:  

 
在给定”因变量”的条件下, 该节点会与其非因变

量条件独立. 如果联合概率分配的相互依赖的数目很

少时, 使用贝叶斯网络可以节省相当客观的存储容量. 

例如, 若想将 10 个二值变量存储为条件概率表达式, 

总共需要计算 210 = 1024 个值. 但是如果这 10 个变量

中每个变量的“因变量”都不超过三个, 那么贝叶斯网

络的条件概率表最多只需要计算10 * 23 = 80个值即可. 

另外, 利用贝叶斯网络, 可以轻易得知各随机变量间

是否条件独立. 

   

3 基于贝叶斯网络的应用管理方法 
3.1 情景信息 

  通过第 2.1 节的描述可知, 为了降低延迟和能耗、

提升用户体验, 降低冷启动次数也就是应用程序重启

动次数变得尤为重要. 而降低冷启动的关键在于一个

好的 victim 选择方法, 将准确预测用户在不久的将来
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可能会启动的应用程序.  

   基于 LRU 的方法仅仅考虑了用户最近使用 App

的日志这一单一信息, 并未考虑情景信息以及 App 间

的关联, 因此可能并不能准确预测用户将来的使用倾

向, 从而带来大量的应用程序重启动.  

   本文综合考虑了用户APP使用日志、App间关联、

情景信息三方面的信息, 可以得到比 LRU 更加准确的

预测结果, 从而降低冷启动次数, 达到降低延迟和能

耗, 提高系统性能和用户体验的目的.  

   情景信息主要是指用户所处的环境状态, 例如时

间、地点等等. 情景信息对于预测用户接下来的 App

使用行为具有重要影响. 本文的实验基于 LiveLab[18]

数据集, 通过对数据集的分析, 提取情景信息如下.  

表 1 情景信息 

Context Value 

Time of day Morning, Afternoon, Evening 

Day of week Weekdays, Weekends 

Location Office, Home, Other 

LastApp Last used App 

3.2 地点识别算法 

 用户使用手机过程中 GPS 并不总是开启的, 因此

当 GPS 关闭时需要利用其他信息识别用户所在地点. 

针对这个问题, Zhang[16]等人提出一种基于决策树的地

点识别算法. 本文模型的地点识别模块使用的就是该

文所提出的方法. 该算法主要利用了两部分信息, 一

是wifi信息, 一是 cell信息. 算法假设大部分用户常去

室内地点有 wifi 连接, 因此 wifi 信息可以用来标识用

户常用的室内地点, 而 cell 信息则用来标识用户常用

的室外地点.  

3.3 基于贝叶斯网络的 App 启动概率预测模型 BNLP 

  为了研究各种情景信息(“因”)对用户下一个可能

启动的 App 的影响(“果”), 本文构建了一个贝叶斯网

络模型 BNLP(Bayesian network-based launch predictor)

来预测用户启动某个 App 的概率. 贝叶斯网络的结构

如图 2 所示.  

  该贝叶斯网络假设某 App 即将被启动的概率依赖

于 time of day, day of week,  location 以及 lastApp.  

而 location 则依赖于 time of day 和 day of week. 每当 

后台进程数达到 MAX_HIDDEN_APPS 并且需要启动 

新的 App 时, 模型会根据下面的公式对所有后台 App 

计算一个分值, 该分值度量了该 App 即将被打开的概

率大小. 模型选择得分最低的 App 终止, 清理出内存.  

 
  整个 BNLP 模型从原始数据输入到 Score 输出的

流程如图 3 所示.  

 
图 2  贝叶斯网络结构 

 
图 3  BNLP 模型预测流程 

 

  Appusage 数据、wifi 数据、cell 数据首先进入到

数据拼接模块, 进行数据拼接与融合. 然后输出给情

景信息抽取模块进行情景信息的抽取, App 使用记录

序列化模块进行使用日志序列化, App 关联抽取模块

抽取 App 间共现关联. 数据拼接融合模块加上后面三

个模块构成了整个数据处理模块. 最后三方面的数据

作为贝叶斯网络的输入, 贝叶斯网络整合这些信息最
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终输出相应的预测值.  

3.4 基于 BNLP 的 Task killer 

当后台进程数达到 MAX_HIDDEN_APPS 并且需

要启动新进程的时候会触发基于 BNLP 模型的 Task 

killing 机制. 基于 BNLP 模型选择和终止应用程序的

流程如图 4 所示.  

 
图 4  基于 BNLP 选择和终止应用程序 

 

  由图 4 可知, 一旦触发基于 BNLP 的 Task killing

机制, 模型会对所有后台应用程序 List 中的应用程序

计算一个分值 score, 该分值度量该应用程序被启动的

概率. 将所有应用程序根据得分值排序, 只要后台应

用程序数大于 MHA, 即 MAX_HIDDEN_APPS, 则从

排好序的应用程序中选择得分最低的应用程序终止, 

清理出内存.   

3.5 历史窗口大小 windowSize 

  贝叶斯模型中所用到的条件概率都是基于一定长

度的历史数据计算得到的 , 而这个长度大小是

windowSize(天), windowSize 设置得大一些能够得到

更加充分的信息, 模型能够更好的建模用户随时间变

化不明显的长期的使用习惯. 而 windowSize 设置得较

小可以敏锐捕捉到用户随时间短期内变化明显的使用

习惯. 例如, 用户在以前喜欢玩一款游戏类 App, 但一

周后喜欢上了另一款游戏类 App. 较小的 windowSize

能够使得模型对用户短期兴趣变化有更好的适应能

力.  

4 系统架构 
最终我们将 BNLP 模型实现在了 Android 手机上, 

系统架构图 5 所示. 整个系统主要包括信息记录模块、

BNLP 预测模块、监控与应用管理模块三大模块.  

 
图 5  系统架构 

 

  信息记录模块负责定时记录 cell 信息、wifi 信息

以及 App 使用信息. 其中的地点信息识别模块利用

cell 信息和 wifi 信息记录模块得到的 cell 信息和 wifi

信息识别出地点信息.  

  BNLP 预测模块将信息记录模块传入的数据作为

输入, 进入到数据拼接融合模块, 进行三类信息的拼

接整合, 然后整合后的数据会分别进入到后续三个子

模块进行情景信息抽取、App 使用记录序列化以及

App 的前后共现关联抽取 . 这四个子模块构成了

BNLP 预测模块中的数据处理模块. 数据处理完之后

情景信息、App 使用记录以及 App 间的关联会输出给

贝叶斯网络, 贝叶斯网络会给所有的后台 App 打分(后

台 App 链表由内存监控模块传入), 将得分最低的 App

信息返回给监控与应用管理模块.  

  监控与应用管理模块包括内存监控模块和应用管

理模块. 内存监控模块会实时监控内存的使用状态, 

当需要终止一个 App 的时候, 调用 BNLP 预测模块, 

并给贝叶斯网络传入当前内存中的后台 App 链表. 当

BNLP 预测模块得到预测结果后, 将需要终止的 App

信息返回给应用管理模块, 由应用管理模块去终止相 

应 App.  
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5 实验 
5.1 实验说明 

   本文将基于贝叶斯网络的应用管理方法实现在了

Android 手机上, 具体的系统架构参见第 4 部分内容. 

为了在其他条件相同的情况下公平地比较各个模型的

效果, 本文实验设置为利用 LiveLab[19]数据集在我们

的系统上做了重播(Replay). 按照该数据集的 App 使

用序列启动对应的Android程序以模拟用户在Android

系统上真实地启动 App, 接着采用不同的方法进行应

用管理, 对比分析各个方法的实验效果. 另外, 为了

快速得到结果, 我们将 App 使用序列中的每次 App 使

用时间限制在 10 秒内.  

5.2 实验数据集 

本文使用的 LiveLab 数据集 , 是美国 Rice 

University 收集并公开的 34 个学生一年时间内的真实

手机使用记录. 除此之外该数据集还包括非常丰富的

手机性能状态数据, 具体参见LiveLab官网. 数据集统

计数据如表 2 所示.  

表 2  数据集统计信息 

数据类型 数据条数 

App 使用日志 1, 099, 595 

连接 wifi 数据 38, 439, 198 

可用 wifi 数据 654, 565 

Cell 数据 321, 827 

  由于在 LiveLab 数据集的 app 使用日志中并没有

wifi 信息和 cell 信息, 需要利用用户和时间信息与 wifi

信息数据以及 cell 信息数据建立联系. 并且三个表格

时间粒度不同, 因此我们进行了信息融合, 对于没有

的 wifi 信息或者 cell 信息用时间最近的代替.  

5.3 评价指标&实验设置 

  根据数据集整理出用户在不同时间使用不同

Apps 的真实使用序列, 利用 LRU 算法对后台的 Apps

进行管理, 记录管理后每个时间点后台存在的 App, 

如果真实使用的 App 没在内存中, 算一次重启. 统计

完整个使用序列就得到了 LRU 算法的重启次数, 除以

总记录数就得到了 LRU 算法的重启率. 同样地, 使用

BNLP 模型对后台的 Apps 进行管理, 可以得到 BNLP

模型的重启率, 比较两个算法的重启率即可以比较二

者的优劣. 重启率定义如下:  

  重启率 = 重新启动的次数 / 总次数 

  具体而言, 一个计算重启率的例子如图 6 所示.  

 
图 6  应用管理过程 

 

  假设 MAX_HIDDEN_APPS = 3, 第一排是 App 的

使用序列, 后面是分别基于 LRU 算法和 BNLP 算法时

内存中存放的后台进程, “C”(cold start)代表该时刻启

动的 App 没有在内存中, 因此需要一次冷启动(重启

动).  

  由图 6 的例子可以看出基于 LRU 的 Task killer 带

来了 9 次重启动, 重启率为 9/10 = 90%. 而基于 BNLP

的 Task killer 带来了只 6 次重启动 , 重启率为

6/10=60%.  

  这主要是因为 LRU 只考虑最近的 App 使用情况, 

终止的应用程序可能很快又被用户启动. 而 BNLP 能

够发现 App 间的使用关联模式, 例如图中的“A3->A2”

以及“A2->A4”这样的模式, 并据此进行合理的预测与

管理, 从而降低了重启动次数.  

5.4 用户差异实验 

5.4.1 用户使用 App 的差异 

  用户间使用 App 的数量、常用 App 数都有很大差

异, 而由于这些差异导致不同模型效果对于不同用户

也有一定差异.  

 
图 7  不同用户使用的总 App 数 
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  图 7 展示了不同用户使用的总 App 数, 由该图可

以看出不同用户使用的 App 数差异非常大, 使用 App

少的用户只有 3、40 个 Apps, 而使用 App 多的用户可

以达到 500 多个 Apps.  

  图 8 展示了不同用户 top K个Apps的使用次数占

总次数的比值. 可以看出不同用户差异明显. 但是总

体上看用户常用的 App 数并不多, 基本上 top 6 到 12

个 就 已 经 占 了 总 使 用 次 数 的 90% 以 上 . 当

MAX_HIDDEN_APPS 的值较大时, 用户常用 Apps 基

本上都能在内存中 . 这也是为什么 LRU 算法在

MAX_HIDDEN_APPS 较大的时候可以取得不错结果.  

 
图 8  不同用户 top K 个 apps 使用次数占比 

 

  另外, top K 个 apps 的使用次数占比和用户使用的

总 App 数基本上是一个负相关的关系. 也就是说使用

app 多的用户 topK 个 apps 使用次数占比相对较低, 如

用户 1、5、10、13、17、21. 而 3、8、14、32 等 

用户使用的总 app 数比较少, 从而 top K 个 apps 的占

比相对就更大了. 而一些特殊的用户例如 25, 使用的

总 app 少, top K apps 的占比也少, 这类用户使用各个

app 的频率相对比较均匀.  

5.4.2 模型对不同用户的预测结果 

由 5.4.1 小节的分析可知用户使用 App 的数量、常

用 App 数上有很大差异, 那么可能在一定程度上模型

对不同用户的预测表现也会有一些差异.  

由图 9 可以看出对所有用户而言, BNLP 算法效果

均优于 LRU 算法. 另外, 不同用户重启率差别很大, 

有的用户即使使用 LRU 算法也具有较低的重启率, 可

能是因为这类用户常用 App 数较少, App 使用习惯跟

时间地点等情景信息关系不大. 除此之外, 对不同用

户 BNLP 模型的提升效果也不尽相同. 例如对 2、3、5、

6、11 等用户而言, 提升效果明显, 而对 4、7、9、12、

20 等用户而言, BNLP 和 LRU 算法效果相差不多. 

 
图 9  模型对不同用户行为预测结果图

(MAX_HIDDEN_APPS=7) 

    

  综上所述, 不同用户使用 App 的行为和习惯都很

不相同, 无法用一个统一的不考虑个性化的方法去很

好的对应用进行管理. 相反的, 对用户行为进行建模

的方法则能够描绘出用户不同的使用习惯, 从而更加

有效地管理应用.  

5.5 重启率比较 

前述模型中有两个条件概率, P(A|A’)和 P(A|D, T, 

L). 我们可以将它们看做是对 App 启动的两种不同的

影响因素, 前者代表 App 间的关联关系对 App 启动的

影响, 后者代表时间和地点情景对 App 启动的影响. 

图 10 展示了几种不同影响因素作用下重启率随

MAX_HIDDEN_APPS 变化曲线, 其中重启率是 34 位

用户的平均重启率.  

 
图 10  重启率随 MAX_HIDDEN_APPS 变化 

 

  由图 10 可以看出:  
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  ① 随着MAX_HIDDEN_APPS变化, 贝叶斯网络

模型 BNLP 的重启率始终低于 LRU 算法. 这是因为

BNLP 考虑了 App 使用日志、情景信息、App 间关联

三方面的丰富的信息, 可以更加准确地预测用户接下

来的使用倾向, 因而具有比 LRU 更好的效果.  

  ② 只考虑 App 间关联作用下的重启率先是高于

LRU, 然后逐渐趋向 LRU 并最终低于 LRU. 这是因为

用户常用 App 数本身不多, 当 MAX_HIDDEN_APPS

设置得较大时, LRU 的方法就能具有还不错的效果, 

而 App间关联在内存中 App 数较多的时候可能会存在

一些噪声.  

  ③ 两个影响因素独立作用下, 总体上来看重启

率都是低于 LRU 的, 这说明情景信息对于预测用户使

用倾向确实是有帮助的. 只考虑时间和地点影响作用

下的重启率始终低于只考虑 App 间关联作用下的重启

率. 这说明对 LiveLab 数据集的这 34 个用户而言, 平

均情况下时间和地点对预测用户行为更有意义.  

  ④ 整合了两个影响因素的贝叶斯网络重启率低

于影响因素单独作用的重启率, 又进一步低于 LRU 的

重启率. 说明整合多方面信息的贝叶斯网络确实能更

加有效地预测用户的使用倾向.  

  ⑤ 另外, BNLP 模型可以在MAX_HIDDEN_APPS

较小的时候达到和LRU 在 MAX_HIDDEN_APPS 较大

时的重启率, 因此可以将 MAX_HIDDEN_APPS 设置

得小一些, 减少内存 App 管理开销.  

根据 5.4 的分析可知, 对大多数用户而言, 将

MAX_HIDDEN_APPS 设置为 7 是一个合理的选择. 

当MAX_HIDDEN_APPS = 7的时候, 几种方法的重启

率如表 3 所示.  

表 3  重启率比较(MAX_HIDDEN_APPS = 7) 

方法 重启率 

LRU 14.89% 

Correction only 14.16% 

Time & Location only 13.01% 

BNLP 12.33% 

  由该表可以看出后三种方法均取得了比 LRU 更

低的应用程序重启率, 当MAX_HIDDEN_APPS = 7的

时候, BNLP 相对比 LRU 算法重启率降低了 17.2%.  

5.6 windowSize 对预测效果的影响 

  如 3.5 小节所述, 较大的 windowSize 可以给模型

提供更加充分的数据, 以对用户长期的随时间变化不

大的兴趣进行建模, 而较小的 windowSize 则能更敏锐

地捕捉用户短时间内的兴趣变化. 图 11 展示了模型效

果随着 windowSize 的变化结果.  

 
图 11  模型效果随 windowSize 变化曲线

(MAX_HIDDEN_APPS=6) 

 

  由图 11 可以看出 LRU 的重启率不随 windowSize

变化, 这是因为 LRU 只考虑最近使用情况, 并不需要

历史数据. 因而也无法捕捉用户长期或者短期的兴趣. 

只考虑 App 间关联重启率随 windowSize 增加而降低, 

说明历史数据越多, 利用 App 间关联信息进行预测越

准确. 只考虑时间和地点时, 重启率随 windowSize 增

加先降后趋于稳定并有轻微回升, 这说明利用时间和

地点进行预测需要一定量的历史数据, 此外过多的历

史数据也可能带来一些噪声. 最后在两个影响因素的

共同作用下, BNLP 模型的重启率先降低后逐渐趋于

稳定.  

 

6 结语 
  从前文的描述可以看出, 本文提出的 BNLP 模型

整合了 App 使用日志、情景信息、App 间关联三方面

的丰富的信息, 并且利用贝叶斯网络对于各因素对

App 启动间的因果关系进行了合理的假设和建模, 能

够比 LRU 算法更加准确地预测用户接下来的 App 启

动倾向. 最终在 LiveLab 数据集上的实验表明, 基于

BNLP 算法的 Task killer 能够比基于 LRU 的 Task killer

带来更低的重启率, 从而达到降低延迟和能耗, 提高

用户体验的目的.  
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