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收稿日期：２０１９１１１９；在线发布日期：２０２００５１３．本课题得到国家自然科学基金重点基金（６１８３２０１４）、国家自然科学基金（６１５７２３５０）、
国家重点研发计划（２０１７ＹＦＢ１４０１２０１）资助．肖建茂，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为服务计算、智能化软
件工程．Ｅｍａｉｌ：ｚｔ＿ｘｊｍ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈世展，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为服务计算、面向服务的体系架构．
冯志勇，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为知识工程、服务计算、计算机认知．刘朋立，硕士研究生，主要研究方向为服
务计算、软件工程．薛　霄（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为服务计算、计算实验．Ｅｍａｉｌ：ｊｚｘｕｅｘｉａｏ＠
ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

一种基于用户评论自动分析的犃犘犘维护和
演化方法

肖建茂　陈世展　冯志勇　刘朋立　薛　霄
（天津市认知计算与应用重点实验室　天津　３００３５０）

（天津大学智能与计算学部　天津　３００３５０）

摘　要　应用程序分发平台（如ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙＳｔｏｒｅ或ＡｐｐｌｅＡｐｐＳｔｏｒｅ）允许用户以评分或者评论等形式向下载的
应用程序提交反馈．这些反馈信息可以直接或者间接地反映用户意图，及时准确地挖掘用户意图可以极大地帮助
移动开发人员持续维护和改善他们的ａｐｐ，从而更好地满足用户期望．然而，对于很多流行的应用来说，由于其用户
评论数据量大、非结构化以及评论质量不一致等，使得识别其中有价值的信息成为一项极具挑战的任务．因此，将
用户评论进行自动化分析以减缓人工分析工作量成为ａｐｐ评论挖掘的新思路．本文我们提出了一种自动化用户评
论分析方法ＡＲＩＣＡ（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＲｅｖｉｅｗＩｎｔｅｎｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ）．首先，ＡＲＩＣＡ根据用户的评论反馈，自动
将评论信息进行意图分类，并使用ＬＤＡ主题模型对每个分类意图下评论进行主题划分；其次，在每个主题下对表
达语义相似的评论进行聚类，进一步，ＡＲＩＣＡ使用情感分析工具ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ获取用户情感，然后对用户评论的
情感分布进行分析来识别用户的重要意图；最后，综合考虑用户意图和用户情感偏好等多维度信息计算用户评论
得分并以此划分评论优先级，从而为开发者进行用户评论意见推荐．我们使用ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙ中真实的ａｐｐ评论数据
来验证ＡＲＩＣＡ的评论意图分类和句子聚类的性能．实验结果表明，ＡＲＩＣＡ在用户评论意图分类过程中准确度达
到８０％，和现有的基于卷积神经网络的方法ＴｅｘｔＣＮＮ的相比，ＡＲＩＣＡ的犉Ｍｅａｓｕｒｅ提高了１９．１％．同时，评论句
子聚类过程中获得８６％的准确率．另外，为了验证ＡＲＩＣＡ推荐用户评论的有效性，我们使用官方的ａｐｐ更新日志
来实证分析ＡＲＩＣＡ推荐的用户评论建议是否可以真实地被开发者采用．结果表明，ＡＲＩＣＡ可以高效为开发者推
荐具有价值信息的评论，这对于开发者进行后续的ａｐｐ维护和演化任务具有重要意义．

关键词　用户评论；意图分类；情感分析；维护和演化；意见推荐
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ａｄｏｐｔｅｄｂｙｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＡＲＩＣＡｃａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｈｅｌｐｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｂｅｔｔｅｒ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒｅａｌｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｔｏｐｅｒｆｏｒｍ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔａｐｐｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｔａｓｋｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅａｌｓｏｐｕｂｌｉｓｈｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ
ｓｅｔ，ｔｈｅｍａｎｕａｌｌｙｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｓｅｔａｎｄｔｈｅｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｏｆＡＲＩＣＡｏｎｇｉｔｈｕｂｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅ
ｍａｔｅｒｉａｌｓｆｏｒｏｔｈｅｒｒｅｌｅｖａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｕｓｅｒｒｅｖｉｅｗｓ；ｉｎｔｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ；ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎ；
ｏｐｉｎｉｏｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ

１　引　言
移动用户可以在应用程序分发平台（如Ａｐｐｌｅ

的ＡｐｐＳｔｏｒｅ和谷歌的ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙ）获取他们想要
的应用程序并分享他们对应用程序的意见和反
馈［１］．这些反馈信息可以作为用户和开发者进行沟
通的一个重要渠道，用户使用ａｐｐ后的反馈信息可
以指导ａｐｐ开发者完成多项软件维护和演化任务：

比如修复相关的ｂｕｇｓ或ｉｓｓｕｅｓ、或者改进ａｐｐ现有
的特性或功能［２］．然而，去处理、分析和找出这些有
价值的用户评论信息存在诸多挑战．首先，应用平台
每天都会产生大量的用户评论．Ｐａｇａｎｏ等人［３］通过
实证研究发现手机应用程序每天大约收到２３条评
论，而像Ｆａｃｅｂｏｏｋ这样的热门应用程序每天会在
ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙ上收到超过１万条评论①，如果人工进
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行分析将耗时耗力．其次，用户评论中夹杂大量的噪
声数据，比如拼写错误的单词、重复的单词和非英语
的单词，并且大多数ａｐｐ评论文本长度较短，并且不
遵循语法规则的特点，导致没有足够的信息量来进
行统计推理［４］．再次，用户评论的质量差别很大，从
提供改进想法的有用评论，到一般性的表扬以及用
户的投诉抱怨（比如“Ａｃｃｏｕｎｔｈａｓｎ’ｔｂｅｅｎｈａｃｋｅｄ，
ｐｌｅａｓｅｆｉｘｔｈｉｓ！”，“ｉｌｏｖｅｉｔ，ｉｊｕｓｔｌｏｖｅｉｔ”，“ｔｈｉｓｉｓ
ａｖｅｒｙｂａｄａｐｐ！！！”）都大量散布在ａｐｐ评论中．对
于这些评论，如果采用人工阅读的方式进行处理将
会消耗大量的时间［５］．因此，对用户评论信息进行自
动化分析，系统地过滤、聚合和分类具有十分重要的
意义．

自动化评论分析方法主要是根据特定的主题
（例如：ｂｕｇ修复、功能改善等）对用户评论进行分类
（或者优先级排序）［６１１］．Ｍａａｌｅｊ等人［７］结合文本分
类、自然语言处理和情感分析等技术来实现对应用
评论的分类，将应用评论分为错误报告，特征请求，
用户体验和评级四个大类，Ｐａｎｉｃｈｅｌｌａ等人［８，１２］同样
采用自然语言处理、文本分析和情感分析技术组合
的方式将评论分为寻求信息、信息搜寻、功能要求、
问题发现等有限的几个类别．虽然这些工作可以从
冗余的移动应用评论中自动提取部分有效的信息．
但对一些流行的ａｐｐ来说，由于其评论数据庞大，用
上述方法分析得到的结果对开发者进行具体的维护
任务仍然是不够的，这些研究工作都是根据非常有
限的一组类别对评论进行分类，并产生一个非结构
化评论集群列表，最后仍然需要手动分析才能理解
他们讨论的主题，而用户真正关心ａｐｐ哪一方面具
体的信息仍不够准确．

据我们查阅目前所发表的文献发现，只有Ｄｉ
Ｓｏｒｂｏ等人［１３１４］提出的ＳＵＲＦ方法结合了用户评论
主题提取、用户意图分类以及系统地定义了围绕
ａｐｐ具体某些方面（比如：ＵＩ、下载信息等）需要进行
维护的工作，并可以有效帮助开发人员规划下一步
的ａｐｐ更新任务．但我们认为这个方法还是不够自
动化，ＳＵＲＦ的主题分类需要自定义概念词典，然后
人工去验证，同时随着新的用户评论产生，字典的有
效性会受到限制；另一方面，ＳＵＲＦ推荐建议时没有
考虑用户评论的真实情感倾向，评论时间等维度信
息．事实上，这些信息对于帮助反应真实的用户意图
具有重要作用，可以更准确地帮助开发者高效地识
别用户的真实需求．因此，本文我们提出一种更加自

动化的用户评论挖掘分析方法ＡＲＩＣＡ．ＡＲＩＣＡ首
先利用ＮＬＰ最新的ＢＥＲＴ［１５］模型将用户评论意图
进行自动分类；其次，在意图分类的基础上，利用主
题模型ＬＤＡ技术和词向量技术结合实现评论主题
聚类；并进一步将各个评论主题下的评论进行聚类
分析，得到最能表达用户意图的语句；最后，将聚类
后的评论，结合用户情感倾向，评论时间信息以及用
户评论点赞数等信息综合进行开发者建议推荐．这
样可以实现自动化高效的用户评论信息挖掘，从而
为开发者推荐关于ａｐｐ维护更新最相关的评论内
容．本文的贡献如下：

（１）提出了一种利用最新的自然语言处理技术
ＢＥＲＴ模型来实现的用户评论意图自动分类的
方法，大大的提高了用户意图分类的准确性．和现有
的最好基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）方法ＴｅｘｔＣＮＮ［１６］的用户意图自
动挖掘相比，ＡＲＩＣＡ的犉Ｍｅａｓｕｒｅ提高了１９．１％．

（２）综合考虑了用户评论的情感、评论意图、评
论时间等多维度等的信息对用户评论进行优先级排
序，为开发人员推荐用户真实需求，为后续ａｐｐ的版
本演化和维护提供高效建议．

（３）我们公开了本文方法使用到的原始数据集
和人工标注的数据集（用于复现以及未来的研究），
以及该方法实现的源代码①．

（４）我们使用官方的ａｐｐ更新日志来进行详细
的案例分析，验证了ＡＲＩＣＡ为开发者进行评论意
见推荐的高效性．

本文第２节介绍本文的相关工作；第３节阐述
我们方法的整体思路和使用到的相关技术；第４节
阐述我们设计的实验和分析方法；第５节展示和讨
论实验结果；第６节描述可能影响我们工作有效
性的威胁；第７节总结论文并概述了下一步的研究
工作．

２　相关工作
对于人类而言，理解应用评论十分简单，这是因

为人能够根据积累的知识做出判断．例如“Ｉｌｉｋｅｔｈｉｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ”和“ｔｈｉｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｓｇｏｏｄ，ｌｉｋｅｉｔ”．人
类可以清楚的知道这两句话表达的意思是相似的．
然而对应用评论进行理解和自动化分析则是一项充
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满挑战的任务．Ａｐｐ评论数据和长文本数据不同，
大多数ａｐｐ评论具有短小并且不遵循语法规则的特
点，因此没有足够的信息量来进行统计推理［４］．传统
对评论的分析方法主要是检查评论中是否包含某个
关键字并手动定义关键字列表，然后检查文本中是
否包含关键字来挖掘评论的价值［１７］，如Ｂａｋｉｕ等
人［１８］提出一种基于评论分析用户情感的方法，他们
将用户评论中经常出现的关键词识别为特征，并将
提取的特征与用户情感关联，然后使用主题建模进
行分组，最后将提取的功能相关的评论分类为与可
用性和用户体验相关的需求类别来进行评论挖掘．
Ｄаｂｒｏｗｓｋｉ等人［１９］针对用户评论分类的类别，提出
了一种对用户感兴趣的特定功能检索工具，从而能
够进一步支持需求工程师了解用户针对ａｐｐ特定功
能的需求，以更好地维护对应的ａｐｐ．

近年来，已经有相关学者对用户评论自动分类
方法进行了研究．Ｃｈｅｎ等人［６］对大量的ａｐｐ评论进
行研究，发现在评论中有很多用户单纯的表达喜恶，
如“ｇｏｏｄ，Ｉｌｉｋｅｉｔ”等，这些评论无论对于开发者还
是其他的用户来说，都没有提供有效的信息．基于此
现象，他们开发了一种工具可以将评论分为信息性
和非信息性，并过滤无用的信息，从而提取评论中有
效的信息．Ｃｉｕｒｕｍｅｌｅａ等人［２０］基于用户评论定义了
一个包含移动应用特定类别（例如性能、资源、电池、
内存等）的高级和低级分类，并基于此构建了用户
请求引用器（ＵＲＲ）原型，然后使用机器学习和信
息检索技术进行评论自动分类．Ｇｕｚｍａｎ等人［２］应
用ＮＬＴＫ工具对应用评论进行特征提取并使用
ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ工具进行情感分析，从而挖掘用户评
论中的细粒度特征．为了使挖掘得到评论更好的方
便开发人员进行开发，在文献［２］的基础上，Ｇｕｚｍａｎ
等人［１０］进一步提出了一种以用户评论特征和情感
为中心的检索方法ＤＩＶＥＲＳＥ，它可以自动为开发
人员提供一个多样化的用户评论样本，这些样本代
表着整个评论集中用户提到的不同意见和体验．
Ｄｈｉｎａｋａｒａｎ等人［２１］提出了一种结合主动学习以减
少ａｐｐ评论分析中涉及到的人工操作的方法，其将
评论分为功能请求、错误、评级和用户体验几个类
别，并使用主动学习相关策略应用到评论分类中进
行分析．Ｍｅｓｓａｏｕｄ等人［２２］针对开发人员难以手动
分析用户评论并将它们归类到适当的评论类别中，
提出了一种使用多标签主动学习方法来实现用户评
论的分类问题，从而更好地保证评论的快速准确挖
掘．Ｋｈａｌｉｄ等人［２３］重点研究了２０个免费下载的

ｉＯＳ应用程序的低评级用户评论，他们发现了１２种
类型的用户投诉以及它们的频率和影响，这可以帮
助开发者更好地优先考虑利用现有的资源来保证
ａｐｐ的质量．Ｌｉｕ等人［２４］通过提取ａｐｐ描述中的特
征词的方法来指导评论的分析，并建立了用户情感
和主题特征词之间的关联，该方法将贡献最大的词
作为主题名，并通过时间、评论的评分及评论的客观
与否来设置评论优先级，从而实现评论推荐．但是，
他们忽略了同一个问题可能会被多个用户提起，也
忽略了其他有贡献的主题词的作用．Ｓｃａｌａｂｒｉｎｏ等
人［２５］提出了用ＤＢＳＣＡＮ聚类算法来实现对评论的
聚类，从而挖掘用户评论的意见．Ｇａｏ等人［２６］基于
在线ａｐｐ评论数据，提出了一种自动化框架ＩＤＥＡ
来自动分析用户评论，ＩＤＥＡ分别使用了ＬＤＡ主题
模型检测和推断分析来识别评论中的紧急问题，并
通过ａｐｐ官方更新日志验证了ＩＤＥＡ的有效性．除
此之外，也有一些比较新颖的工作来进行ａｐｐ评论
数据分析挖掘用户需求，比如Ｄａｌｐｉａｚ等人［２７］提出
来一个工具ＲＥＳＷＯＴ，用于通过对应用程序商店
中竞争对手ａｐｐ的评论分析中挖掘用户需求．上述
方法都可以在某种程度上缓解人工分析用户评论的
工作，但不能细粒度让开发者理解用户的真实意图，
从而难以指导开发者直接进行后续ａｐｐ维护和演化
任务．

为了更好地理解用户细粒度需求，ＤｉＳｏｒｂｏ等
人［２８］提出了意图挖掘的概念．具体来说，他们提出
了一种意图分类法，将开发人员讨论中的句子从邮
件列表中分为六类：特征请求、意见询问、问题发现、
解决方案建议、信息寻求和信息提供．Ｇｕｚｍａｎ等
人［９］提出了用于将应用程序评论分类为与软件维护
相关类别的方法．具体来讲，他们将用户评论分为错
误报告、功能优势、功能缺陷、用户请求，好评、投诉
和使用情况这几个类别，这可以为开发人提供细致
的用户评论建议．Ｍａａｌｅｊ等人［７］结合文本分类、自
然语言处理和情感分析等技术来实现对应用评论的
分类，将应用评论分为错误报告，特征请求，用户体
验和评级四个大类．Ｐａｎｉｃｈｅｌｌａ等人［８］同样采用自
然语言处理、文本分析和情感分析技术组合的方式
将评论分为信息提供、信息搜寻、特征请求、解决方
案以及问题发现等几个类别［１１］，并公开了一个基于
这个分类的评论数据集［２９］．在文献［８］工作的基础
上，Ｈｕａｎｇ等人［１６］基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的基
础上提出了ＴｅｘｔＣＮＮ用于评论意图的分类，该工
作将文献［８］中的用户意图增加了方面评估和无意
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义这２个类别，然后用标记的文本进行训练，和直接
基于ＣＮＮ［３０］、ＬｉｂＳＶＭ［３１］等分类算法相比，获得了
当前意图分类最好的效果．相比于直接进行用户评
论主题提取或聚类，上述这些方法都将用户评论信
息数据进行了进一步的细化．经过我们调研大量的
文献发现．目前只有ＤｉＳｏｒｂｏ等人［１３］研究工作不仅
将用户评论意图进行了细粒度分类，同时重点考虑
开发者关注的ａｐｐ多个方面相关的主题信息．但他
们的主题分类需要自定义概念字典，然后人工去验
证，这将导致评论推荐的效果受到字典的丰富性影
响，且分类的自动化程度不够．

综上，无论是基于传统的关键词提取用户评论
信息还是基于用户意图分类进行自动用户评论分
析，最重要的是用户意图划分的合理性以及意图分
类的准确性，同时需要考虑多维度因素实现综合的
评论优先级推荐，这是挖掘用户评论中的蕴含的价
值信息的核心内容，也是开发者能否顺利实施后续
ａｐｐ维护和演化任务的关键．

３　犃犚犐犆犃整体框架
我们的目的是为了给开发者在其更新维护应用

时提供高效的参考意见．为了实现这一目标，我们将
用户评论分析定位到句子级别，因为在原始用户评
论中，有些句子与软件开发和维护相关，而有些则与
之无关．ＡＲＩＣＡ可以自动实现：（１）对用户评论进
行意图分类，分类成和ａｐｐ更新和维护方面相关的
类别；（２）对各个意图下用户评论进行主题分类，从
而进一步提高评论的内聚性，同时将各个主题下用
户评论进行句子聚类，得到和用户评论意图最相关
的句子；（３）重点分析用户评论的情感分布并识别
用户重要意图；（４）综合考虑用户意图、情感倾向以
及评论时间等多维度信息计算用户评论综合得分，
并制定评论优先级规则进行用户评论推荐．图１展
示了方法的整体框架处理流程，下面我们进行逐一
介绍．

图１　ＡＲＩＣＡ整体框架

３１　数据预处理
移动用户通过终端（比如智能手机）提交的评论

一般包含许多噪声数据，比如随意的单词，重复的单
词以及非英文的单词等，这些会影响对数据处理的
结果．因此，我们首先需要对评论数据进行数据预处
理．本文我们使用ＮＬＰ相关技术实现评论的数据预
处理，具体包括过滤掉非英文词汇，无用的表情符号
等，同时使用正则表达式过滤掉网址、邮箱等干扰信
息．另一方面，由于用户通常在移动设备上提交他们

的评论，而这些移动设备通常尺寸比较小，没有实体
键盘，因此打字既困难又耗时，很容易会产生错误．
这种情况导致在用户对这些移动应用的评论中经常
出现拼写错误（即拼错单词）、缩略词和缩写，比如单
词“ｕｓｅｆｕｌｌ”，显然用户是想要表达的是“ｕｓｅｆｕｌ”，
“ｆｒｉｅｎｄｓ”缩写成了“ｆｒｎｄｓ”．这样就会导致我们在进
行评论分析时将他们当成不同的词来处理，这会对
数据分析结果造成不良的影响，产生噪声数据．因此
需要将拼写错误、缩略词和缩写的词进行还原．本文
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我们基于文献［３２］自定义的词典ｗｏｒｄＭａｐｐｅｒ①，一
个手工整理了近３０００００和ａｐｐ评论相关的词汇字
典，其中包含了在用户评论中常见的拼写错误、缩写
和缩略的单词及其校正后的单词．在该字典的基础
上，我们进一步往字典中增加ａｐｐ评论相关的更细
致词汇，比如“ｙｏｕ’ｒｅ→ｙｏｕａｒｅ”等．最后利用完善
后的字典可以很好地将常见的容易拼写错误或者缩
略的单词进行校正还原．
３２　评论意图分类

为了帮助开发人员更容易地理解用户在应用市
场的评论反馈，ＤｉＳｏｒｂｏ等人［１４］提出用户评论反馈
分类方法ＳＵＲＦ，旨在从软件维护和演化的角度对
应用程序评论中包含的信息段落进行建模．如表１
所示，他们把用户的评论意图分为５类，分别为信息
提供、信息搜寻、特征请求、问题发现以及其他，并且
证明这种分类可以很好地被开发者所理解并进行后
续ａｐｐ维护和演化任务．本文我们使用的也是这种
意图分类方法，因为这些意图可以很好表达用户对
ａｐｐ的真实诉求，同时也可以让开发者容易理解．

表１　用户评论意图分类类别
类别 描述

信息提供告知其他用户或者开发者ＡＰＰ某方面信息的句子
信息搜寻描述试图从其他用户或开发人员获取信息或帮助的

句子
特征请求表达用户观点、建议或ＡＰＰ某些方面需要增强的句子
问题发现报告异常行为或问题的句子
其他 不属于任何以上类别的句子

传统的文本分类通常使用ＴＦＩＤＦ方法来提取
特征进行分类，但这种方法忽略了同一语义的不同
表达方式．因此，Ｈｕａｎｇ等人［１６］基于ＣＮＮ进行句
子意图的分类，该方法将句子进行向量化表示，向量
间的距离代表了句子的相似度，与ＴＦＩＤＦ相比，该
方法考虑了词与词之间的关系，有效地提高了分类
效率，但他们的方法的效率还是不够的，因为他们只
是考虑了词与词之间的关系，并没有考虑词上下文
之间的关系．因此，本文我们采用了最新的自然处理
模型ＢＥＲＴ进行自动的用户意图分类，ＢＥＲＴ是一
种基于ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的双向模型，它在进行评论
句子向量化后包含了上下文的信息，可以有效地弥
补基于ＣＮＮ方法的不足．
ＢＥＲＴ的输入表示（ｉｎｐｕｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）能够

在一个词（ｔｏｋｅｎ）序列中明确地表示单个文本句子
或一对文本句子（例如，［Ｑｕｅｓｔｉｏｎ，Ａｎｓｗｅｒ］）．对于
给定词，其输入表示通过对相应的词嵌入（ｔｏｋｅｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）、分割嵌入（ｓｅｇｍｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）和位

置嵌入（ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）进行求和来构造．图２
展示了一个基于ＢＥＲＴ进行评论意图分类的例子，
输入的评论句子“Ｗｅｎｅｅｄｎｉｇｈｔｍｏｄｅ”作为一个句
子整体输入到ＢＥＲＴ模型中，第一个词是一个特殊
的符号［ＣＬＳ］，表示为分类，然后经过词、分割和位
置嵌入进行求和操作，每个位置对应的输出为一个
维度为ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ（ＢＥＲＴＢａｓｅ中为７６８）的向
量②．本文我们执行的是评论句子意图分类任务，因
此我们只关注第一个位置的输出（也就是被我们用
［ＣＬＳ］符号代替的位置）向量．输出的这个向量作为
我们前馈神经网络（Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）
分类器的输入，最后得到用户评论句子的意图分类
结果，图中句子的分类结果为特征请求．

图２　基于ＢＥＲＴ的评论意图分类示例

３３　主题分类及句子聚类
用户的意图分类只能在宏观层面表示用户的想

法，开发者并不能直接基于这个意图分类进行ａｐｐ
维护任务．因此，需要进一步对各个意图分类下的评
论信息进一步进行提取，从而实现更加细粒度的用
户评论挖掘．这里主要包含评论的主题分类和每个
主题下句子聚类．
３．３．１　评论主题分类

单从句子意图分类这个维度对充分利用评论中
的信息是不够的．比如，当信息搜寻类别中存在大量
的评论句子时，开发者要从中找到和ａｐｐ维护相关
信息仍然费时费力．因此，我们需要进一步提取出每
个意图下用户评论隐藏的主题，这些主题可以表达
出该意图类别下用户关心的内容，这可以帮助开发
者更直接地了解用户的具体意图．
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ＬＤＡ［３３］是一种经典的主题建模算法，可以用来
识别大规模文档集或语料库中潜藏的主题信息．本
文我们使用ＬＤＡ主题模型来实现用户评论主题分
类，并采用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［３４］词向量实现用户评论的向量
化．同时，为了保证ＬＤＡ模型能够对新产生的用户
评论进行主题划分，我们取每个主题下概率最大的
前犖个词进行加权求和作为该主题的中心向量，对
于新产生的用户评论，我们计算它和各个主题中心
距离，并把距离主题最近的评论划分为该评论的主
题．这样可以使得用户新产生的评论及时地进行主
题自动划分．这里向量距离为余弦距离，计算公式如
式（１）所示：

犚犲狏犻犲狑＿犛犻犿＝
∑
狀

犻＝１
（犡犻×犢犻）

∑
狀

犻＝１
（犡犻）槡 ２×∑

狀

犻＝１
（犢犻）槡 ２

（１）

其中，犡犻和犢犻分别表示为主题中心向量和新产生的
评论句子向量．犚犲狏犻犲狑＿犛犻犿的取值范围为（０，１），
取值越大，距离越近．句子主题分类过程的伪代码如
算法１所示．

算法１．　用户评论主题分类．
输入：犇：ｔｈｅｓｅｔｏｆｕｓｅｒ＿ｒｅｖｉｅｗ；

犽：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｉｃ
狊犻狕犲：ｔｈｅ狊犻狕犲ｏｆｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
狉犲狏犻犲狑：ｐｅｎｄｉｎｇ狉犲狏犻犲狑

输出：狋狅狆犻犮＿犻犱：ｔｈｅ狋狅狆犻犮＿犻犱ｏｆｉｎｐｕｔ狉犲狏犻犲狑
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：
１．ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狋狅狆犻犮狊←犔犇犃（犇，犽）
２．ＦＯＲＥＡＣＨ狋狅狆犻犮∈狋狅狆犻犮狊ＤＯ
３．　狋狅狆犻犮＿狑狅狉犱狊←狋狅狆犻犮．ｋｅｙｗｏｒｄｓ
４．　ＦＯＲＥＡＣＨ狋狅狆犻犮＿狑狅狉犱∈狋狅狆犻犮＿狑狅狉犱狊ＤＯ
５．　　ｃａｌｃｕｌａｔｅｗｅｉｇｈｔｖｅｃｔｏｒ狊狌犿；
６．　ＥＮＤＦＯＲ
７．　ｗｅｉｇｈｔｖｅｃｔｏｒ狊狌犿ａｓ狊狌犿＿狏犲犮；
８．　ａｄｄ狊狌犿＿狏犲犮ｔｏ狋狅狆犻犮＿狏犲犮狊；
９．ＥＮＤＦＯＲ
１０．狉犲狏犻犲狑＿狏犲犮←犞犲犮狋狅狉（狉犲狏犻犲狑）
１１．ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：犿犻狀犞犲犮←１；
１２．ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狋狅狆犻犮＿犻犱←－１；
１３．ＦＯＲＥＡＣＨ狋狅狆犻犮＿狏犲犮∈狋狅狆犻犮＿狏犲犮狊ＤＯ
１４．　ＩＦ犱犻狊狋犪狀犮犲（狋狅狆犻犮＿狏犲犮，狉犲狏犻犲狑＿狏犲犮）＜犿犻狀犞犲犮

ＴＨＥＮ
１５．　犿犻狀犞犲犮←犱犻狊狋犪狀犮犲（狋狅狆犻犮＿狏犲犮，狉犲狏犻犲狑＿狏犲犮）
１６．　　　狋狅狆犻犮＿犻犱←狋狅狆犻犮＿狏犲犮．ｉｄ
１７．　ＥＮＤＩＦ
１８．ＥＮＤＦＯＲ
１９．ＲＥＴＵＲＮ狋狅狆犻犮＿犻犱

３．３．２　评论句子聚类
在同一个评论主题下，评论的句子仍然较多，尤

其是对于一些流行的ａｐｐ，存在一系列的句子是在
讨论ａｐｐ同一个方面的内容，即存在语义相关．因
此，我们进一步在每个主题下把语义相似的句子进
行聚类，这样可以为开发者过滤大量冗余信息，从而
更加容易和直观地理解用户的原始反馈并能更快地
捕获用户的真实意图，为进一步进行ａｐｐ相关的实
际维护和演化任务提供支撑．

另一方面，由于每个主题下用户评论的聚类个
数未知．因此，本文我们采用一种基于密度的聚类算
法ＤＢＳＣＡＮ［３５］来对每个评论主题下的语句进行聚
类，这可以避免犽ｍｅａｎｓ聚类时选择初始聚类中心
对聚类结果影响．同时，由于ＤＢＳＣＡＮ算法的输入
为向量，并且考虑到用户评论语句存在相似性，我们
同样使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ对评论句子处理，从而得到词向
量模型．进一步，在进行聚类时，我们对句子进行预
处理后分别求出各个词的向量，并对词向量加权求
和．加权之后的向量不仅对数据进行了降维，同时也
表示了句子的语义信息．最后，将加权之后的向量使
用ＤＢＳＣＡＮ算法进行聚类，找到句子之间距离较
短、相似度较高的并将其聚类到一块，从而帮助开发
者快速识别用户的真实意图．
３４　评论情感分析

在不同的时间段下，用户的情感会可能发生大
幅度的变化，尤其在ａｐｐ出现ｂｕｇ或隐私安全等问
题时，会导致用户情感可能出现诸如波峰和波谷等
趋势．当用户情感出现波峰或者波谷时，这很大程度
上是和ａｐｐ相关的特征发生变化所导致，比如当
ａｐｐ出现崩溃或隐私等问题时，用户会通过评论及
时表达出很多负面的情感，当ａｐｐ出现新的功能特
征，或者发布新版本时（此时一般伴随新功能的产
生），用户整体会通过评论及时表达出较高正面的情
感，而在一般情况下，用户的情感趋于平稳．

图３展示了用户的情感演化趋势．在犜犻时间片
下用户情感达到波谷，在犜犼时间片下达到波峰，其
他时间片下变化较小．我们基于不同时间段的用户
情感倾向来对用户意图进行权重分配，比如当用户
情感趋势处在波谷时，推荐权重更大，而在用户情感
趋势在波峰或者稳定时，推荐的权重较小，这是因为
情感波峰或者稳定时，用户可能没有遇到明显的问
题，此时用户更多的可能是在表达使用ａｐｐ的一些
体验信息．而在波谷时可能由于ａｐｐ出现ｂｕｇ等情
况，此时用户更有可能表达出对ａｐｐ的相关意图（如
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请求修复ｂｕｇ等）．这可以帮助开发者了解用户的
情感以及这些情感如何和用户的意图相关联，从而
为开发者推荐更精准的用户建议．

图３　用户情感趋势示意图

３．４．１　获取评论情感得分
情感分析是为每个评论分配固定的正值或负值

的过程［３６］．为了分析用户评论中的情感，我们使用
ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ［３７］情感分析工具来实现用户评论情
感分析，它对于诸如Ｔｗｉｔｔｅｒ和电影评论之类的社
交媒体中的短文本具有很高的准确性［３８］．Ｐａｇａｎｏ
等人［３］发现，ＡｐｐＳｔｏｒｅ中８０．４％的评论所包含字
符少于１６０．同时，ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ可以很好地计算短

文本中正面和负面的情感强度，即使是非正式语言
也是如此，而ａｐｐ的评论信息与ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ的这
些优势刚好非常匹配，这使得ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ成为分
析ａｐｐ用户评论情感的理想工具．
ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ可以将评论信息进行句子级别

处理，并分配相应的正值或负值．其中分值范围是
［－５，５］，其中［＋１，＋５］表示正面情感，＋５表示
非常正面的情感，＋１表示没有正面情感．类似地，
［－５，－１］表示负面情感，－５表示非常负面的情
感，－１表示不存在任何负面情感．在本文中，针对
每一个评论语句，我们取该句子得分范围中绝对值
较大的值作为句子的最后得分，因为绝对值更大的
值更能反映句子的实际情感．另外，由于负值可以更
好地体现用户的意图，当句子得分的正值和负值相
等，取负值作为整个句子得分，从而避免漏掉相应的
评论句子信息．

值得注意的是，由于用户评论中的表情符号，极
性词等也会影响用户的情感．因此，情感分析时我
们无需将评论语句经过３．１节所述的数据预处理
过程，而是直接分析用户评论情感得分．表２展示
了经过ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ工具得到的３个评论句子得
分示例．

表２　基于犛犲狀狋犻犛狋狉犲狀犵狋犺的评论得分
评论句子 单词得分 句子得分

ｕｐｌｏａｄｉｎｇｐｉｃｔｕｒｅｓｗｉｔｈｔｈｅａｐｐｉｓｓｏａｎｎｏｙｉｎｇ！ ｕｐｌｏａｄｉｎｇｐｉｃｔｕｒｅｓｗｉｔｈｔｈｅａｐｐｉｓｓｏａｎｎｏｙｉｎｇ［－３］！［－１ｐｕｎｃｔｕａｔｉｏｎｅｍｐｈａｓｉｓ］｛１，－３｝

ｌｏｖｅｌｉｓｔｅｎｉｎｇｔｏＰａｎｄｏｒａ．．．ｈａｓｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇ
ｙｏｕｃｏｕｌｄｎｅｅｄａｎｄｗａｎｔ．

ｌｏｖｅ［３］ｌｉｓｔｅｎｉｎｇｔｏＰａｎｄｏｒａ［ｐｒｏｐｅｒｎｏｕｎ］．．．［ｓｅｎｔｅｎｃｅ：３，－１］ｈａｓｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇ
ｙｏｕｃｏｕｌｄｎｅｅｄａｎｄｗａｎｔ［ｓｅｎｔｅｎｃｅ：１，－１］［ｒｅｓｕｌｔ：ｍａｘａｎｄｏｆａｎｙｓｅｎｔｅｎｃｅ］
［ｏｖｅｒａｌｌｒｅｓｕｌｔ＝１ａｓｐｏｓ＞－ｎｅｇ］｝

｛３，－１｝

ｗｏｒｋｓｇｒｅａｔＩｐｒｅｆｅｒｏｖｅｒＡｍａｚｏｎｍｕｓｉｃ！！ ｗｏｒｋｓｇｒｅａｔ［３］ＩｐｒｅｆｅｒｏｖｅｒＡｍａｚｏｎ［ｐｒｏｐｅｒｎｏｕｎ］ｍｕｓｉｃ！！［１ｐｕｎｃｔｕａｔｉｏｎ
ｅｍｐｈａｓｉｓ］［ｓｅｎｔｅｎｃｅ：４，－１］［ｒｅｓｕｌｔ：ｍａｘａｎｄｏｆａｎｙｓｅｎｔｅｎｃｅ］［ｏｖｅｒａｌｌ
ｒｅｓｕｌｔ＝１ａｓｐｏｓ＞－ｎｅｇ］

｛４，－１｝

３．４．２　评论情感分布
用户在不同时间段内对ａｐｐ情感会发生变化，

假设用户在时间段犜犻对ａｐｐ给出了狀条评论，基于
３．４．１节，得到犚犛（狊犮狅狉犲）＝｛犚犛犻，１，犚犛犻，２，…，犚犛犻，狀｝
为狀条评论情感得分．值得注意的是，在固定的时
间段内，用户对同一个ａｐｐ的评论数目并不固定．
因此，我们把犜犻时间段内用户整体对ａｐｐ的平均情
感得分犃犚犛（狊犮狅狉犲）作为用户群体的情感倾向，计算
公式如式（２）所示：

犃犚犛（狊犮狅狉犲）＝１狀 ∑
狀

犼＝１犻∈犜（狋１，狋２，…，狋犿）
犚犛犻，犼 （２）

其中，犜（狋１，狋２，…，狋犿）表示一系列等长且不重复的

时间间隔，犚犛犻，犼表示为ａｐｐ在犜犻时间段内的第犼
条评论情感得分，狀表示在犜犻时间段内的评论
数目．

图４通过折线图展示了在不同时间段内用户对
ａｐｐ的情感得分分布，这里我们选择了当下比较流
行的应用Ｆａｃｅｂｏｏｋ和Ｕｂｅｒ分析，可以看到用户情
感展示多元化的变化趋势，在不同的时间段内，用
户的情感会出现迅速上升或者下降的趋势，从而
出现诸如波峰和波谷等趋势，也有出现一段时间
内用户情感比较稳定的趋势．这些情感波谷趋势
是后续开发者进行ａｐｐ维护和更新需要重点关注
的地方．
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图４　不同时间段下用户评论情感趋势

３．４．３　情感波谷识别
我们根据用户的情感变化，得到用户在使用

ａｐｐ中的情感分布曲线，当用户的评论在波谷（即负
面情绪集中）时，我们认为此时用户所提出的评论反
馈更能够反映用户意图．识别用户情感波谷的主要思
想是通过划分固定的时间段（比如３天、一周，可根据
需要动态调整），然后在该时间段内寻找情感波谷，
用户情感波谷识别具体流程如算法２所示．

算法２．　用户情感波谷识别．
输入：犇：ｔｈｅｓｅｔｏｆｕｓｅｒ＿ｒｅｖｉｅｗｗｈｉｃｈｈａｓｓｅｎｔｉｍｅｎｔ＿ｓｃｏｒｅ

ａｎｄｄａｔｅ；
ε：ｔｈｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆＤａｙｓ

输出：狋狉狅狌犵犺＿犾犻狊狋：ｔｈｅｌｉｓｔｏｆｔｒｏｕｇｈｓ
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：
１．ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狊狋犪狋狌狊←ｕｎｋｎｏｗｎ；
２．ＦＯＲＥＡＣＨ犱∈犇ＤＯ
３．　ＩＦ犱．狊狋犪狋狌狊＝＝ｕｎｋｎｏｗｎＴＨＥＮ
４．　　ＩＦ犱．狊犲狀狋犻犿犲狀狋＿狊犮狅狉犲＞犱＋１ＴＨＥＮ
５．　　　　狊狋犪狋狌狊←犱狅狑狀犺犻犾犾；
６．　　ＥＮＤＩＦ
７．　　ＥＬＳＥＴＨＥＮ
８．　　　　狊狋犪狋狌狊←狌狆犺犻犾犾；
９．　　ＥＮＤＥＬＳＥ
１０．　ＥＮＤＩＦ
１１．　ＩＦ犱．狊狋犪狋狌狊＝＝犱狅狑狀犺犻犾犾ＴＨＥＮ
１２．　　ＩＦ犱．狊犲狀狋犻犿犲狀狋＿狊犮狅狉犲＜（犱＋１）．狊犲狀狋犻犿犲狀狋＿狊犮狅狉犲

ＴＨＥＮ
１３．　　　ＩＦ犱．犱犪狋犲狋狉狅狌犵犺＿犾犻狊狋［－１］．犱犪狋犲＜εＴＨＥＮ
１４．　　　　ＩＦ狋狉狅狌犵犺＿犾犻狊狋［－１］．狊犲狀狋犻犿犲狀狋＿狊犮狅狉犲＞

犱．狊犲狀狋犻犿犲狀狋＿狊犮狅狉犲ＴＨＥＮ
１５．　　　　　狋狉狅狌犵犺＿犾犻狊狋［－１］←犱；
１６．　　　　ＥＮＤＩＦ
１７．　　　　ＥＬＳＥＴＨＥＮ：
１８．　　　　　ａｄｄ犱ｔｏ狋狉狅狌犵犺＿犾犻狊狋；

１９．　　　　ＥＮＤＥＬＳＥ
２０．　　　ＥＮＤＩＦ
２１．　　ＥＮＤＩＦ
２２．　ＥＮＤＦＯＲ
２３．ＥＮＤＩＦ
２４．ＲＥＴＵＲＮ狋狉狅狌犵犺＿犾犻狊狋

３５　评论优先级推荐
对于开发者来说，他们更希望有一种方法可以

同时做到：（１）很容易地获取到用户评论的有用信
息；（２）正确地理解需要完成的维护任务；（３）ａｐｐ
哪一个方面的内容是用户最关注且希望得到修复
的．因此，我们需要找到一种合适的方式来对挖掘得
到的用户评论信息推荐给开发者．为了解决这个问
题，我们制定了一种评价用户评论优先级的机制，从
而为开发者推荐合理且高效的用户评论建议．我们
的机制同时考虑了５个方面（Ａｓｐｅｃｔ）的因素：

ＡＳ１：用户意图类别的重要性．一般来讲，意图
分类中最重要的是问题发现和特征请求这两个类
别，因为这更有可能是和ａｐｐ维护相关的内容，这对
于开发者更加重要．其次是信息提供和信息搜寻两
个类别．值得注意的是，由于开发者只关心功能性的
评论．因此，意图分类成其他类别的评论我们将其划
分为最弱的优先级．

ＡＳ２：用户情感．如３．４节所描述，用户通常会
及时通过评论来表达使用ａｐｐ的实时体验，这些评
论信息可以反映用户真实的情感，比如当ａｐｐ出现
隐私安全时，用户的行为一般为抱怨，此时表达的是
负面的情绪；当ａｐｐ出现新功能时，用户表达的情感
一般为正面的，此时的情感得分较高．情感得分越低
（即情感趋势出现波谷时），此时更能反映用户的真
实意图．

ＡＳ３：用户评论的时间．用户的评论的时间距离
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现在越近，对开发者重要性越大．
ＡＳ４：评论句子的长度．评论句子的长度越长，

通常越能表达用户的意图信息．
ＡＳ５：点赞数．点赞数越多，说明越多用户认可

该评论观点，推荐时占的权重越大．
３．５．１　评论综合得分计算

将每个聚类后簇中的各个句子的得分求和来获
取获取综合得分，在每个簇下，我们为每一个簇分配
一个综合的得分，计算公式如式（３）所示：

犜狅狋犪犾犛犮狅狉犲＝∑
犮犾狌狊狋犲狉狀狌犿

犻＝１
（犐狀狊狉×犛犲狀狋犻犿犲狀狋＿犛犮狅狉犲×

　犜犻犿犲＿犛犮狅狉犲犻×犛犲狀＿犐狀犳狅狉犻×犎犲犾狆狊＿犛犮狅狉犲犻）（３）
其中，犐狀狊狉，犛犲狀狋犻犿犲狀狋＿犛犮狅狉犲，犜犻犿犲＿犛犮狅狉犲犻，犛犲狀＿犐狀犳狅狉犻
以及犎犲犾狆＿犛犮狅狉犲犻与我们的五个方面因素相对应，
也就是ＡＳ１～ＡＳ５．犜狅狋犪犾犛犮狅狉犲是评论的综合得分，
犜狅狋犪犾犛犮狅狉犲越大，推荐的优先级越高．

上述各个变量的取值范围都是（０，１］，乘积越
大，表示该簇的重要程度越大．其中，犐狀狊狉表示的是
用户意图的重要性，用户意图的分类可以清晰地表
达开发者需要维护的任务．我们根据用户意图的重
要性给每个句子分配相应的权重，其中问题发现和
特征请求类别的权重设置为１，信息搜寻和信息查
找类别设置的权重为０．５，其他类别设置为０．１．对
于情感趋势得分（犛犲狀狋犻犿犲狀狋＿犛犮狅狉犲）计算，我们将在
波谷前后各一天的评论数据的权重设置为１，其他
时段的设置为０．５．虽然用户意图和情感的权重也
可以设置为其他相关的值，但是对不同权重的影响
进行系统的研究是我们未来议程的一部分．

对于开发者来说，如果某个问题被多个用户都
提出，说明该问题是个普适的问题，应该得到开发者
的重视．在应用商店中，允许用户对其他用户的评论
点赞，即如果用户认为有的评论表达出了自己想表
达的内容，他可以点赞该评论．犎犲犾狆＿犛犮狅狉犲是点赞
数得分．用户评论被点赞数的得分计算公式如式（４）
所示．其中狉．犺犲犾狆犳狌犾狀狌犿为当前评论的有帮助数，
犿犪狓犺犲犾狆为当前ａｐｐ中评论中最大的点赞数．

犎犲犾狆＿犛犮狅狉犲＝狉．犺犲犾狆犳狌犾狀狌犿犿犪狓犺犲犾狆 （４）
用户在应用商店中进行评论时，会有时间属性，

即用户是在何时进行评论的．这些时间信息可以为
我们提供诸多信息．评论的时间离我们越远，通常该

评论越不具有时效性，我们认为其价值较小．本文用
犜犻犿犲＿犛犮狅狉犲表示时间得分，式（５）表示了时间得分的
计算方法．其中，狉犲狏犻犲狑狋犻犿犲是评论的时间，犿犻狀狋犻犿犲
是数据集中最早的评论时间，犮狌狉狉犲狀狋狋犻犿犲是当前时
间．犜犻犿犲＿犛犮狅狉犲值越大，表示其距离现在越近，其重
要性越大．

犜犻犿犲＿犛犮狅狉犲＝狉犲狏犻犲狑狋犻犿犲－犿犻狀狋犻犿犲＋１犮狌狉狉犲狀狋狋犻犿犲－犿犻狀狋犻犿犲＋１（５）
由于评论中句子的长度是不固定的，并且随着

句子长度的增加，句子的信息量是增加的．但是，随
着句子长度的越来越大，其信息量的增加是有限的．
我们设置一个阈值β，当超过该值时，用户评论的信
息量增加变慢．信息量的计算公式如式（６）所示，其
中，犛犲狀＿犐狀犳狅狉犻是指句子犛犲狀狋犻犲狀犮犲犻的信息量得分，
犾犲狀（犛犲狀狋犲狀犮犲）是指句子的长度．

犛犲狀＿犐狀犳狅狉犻＝ １
１＋犲－（犾犲狀（犛犲狀狋犲狀犮犲犻）－β）

（６）

３．５．２　评论综合推荐
为了使开发者能够便捷地检索到用户评论中重

要的信息，同时正确的理解要完成的维护任务．我们
提供了一个可视化的在线原型系统向开发者展示
挖掘得到的评论句子，各个评论句子分别划分到不
同的意图类别，同时为了进一步保证ＡＲＩＣＡ方法
推荐评论的可读性，我们只选择综合评分（也就是
犜狅狋犪犾犛犮狅狉犲）前１０的评论句子进行展示．特别的，我
们同时基于用户情感倾向和评论意图等将挖掘得到
的评论划分为紧急需求（或意见）、核心需求以及其
他需求三个等级，其中情感倾向处于波谷附近的评
论为用户的紧急需求（紧急需求可能包含问题发现
等），用户意图分类为问题发现和特征请求为核心需
求，属于其他这个类别的评论为其他需求．

图５展示了Ｄｅｅｚｅｒ应用的用户评论意见推荐，
我们根据用户意图分类分别展示各个分类下的推荐
的评论．其中每一条评论分别包含了评论时间，情感
分数以及相应的评论等级．比如推荐的前３条评论
内容都是关于歌曲停止播放的问题，情感分数不
高，且多个用户在同一个时间段都有提到．因此，
ＡＲＩＣＡ会自动将它们划分为紧急需求，因为这是
ａｐｐ出现歌曲播放的ｂｕｇ，而开发者可以直接根据
ＡＲＩＣＡ推荐的评论建议进行直接的ａｐｐ更新维护
任务．
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图５　评论综合推荐示例

４　实验设计
我们使用自然语言处理相关的技术将用户评论

进行意图分类、主题分类以及句子聚类，并提出了综
合多维信息对用户评论信息进行优先级划分的方
法．我们的目的在于对应用的开发者提供ａｐｐ维护
相关的建议，以此来减少开发人员在获取用户反馈
中的时间消耗，使其能够从大量的评论信息中找到
关键的信息．我们的实验设计主要受以下四个问题
指导：

ＲＱ１：和基于传统的关键词提取等意图分类相
比，我们的意图分类方法是否更加具有优势？

ＲＱ２：基于ＤＢＣＡＮ的聚类是否能达到将相似
语义的评论语句聚类成一组？

ＲＱ３：ＡＲＩＣＡ对用户评论的意见推荐是否能高
效地为开发者进行ａｐｐ的维护和更新提供真实参考？

ＲＱ４：用户的情感对开发者建议推荐的影响如何？
４１　数据准备

本文提出的自动化评论分析方法涉及到的数据
包括用户评论数据集以及ａｐｐ的更新日志数据．
４．１．１　用户评论数据集

为了回答我们的研究问题，我们基于Ｇｏｏｇｌｅ
Ｐｌａｙ的应用评论来评估我们的方法．在选择ａｐｐ
时，我们采用以下几个原则：（１）这些ａｐｐ是市场上
流行的应用程序，这意味着开发者会定期更新他们
的应用程序；（２）包含不同类别的应用程序；（３）应
用程序有大量的用户评论，从而可以验证评论自动

化分析的效果．基于这些原则可以在某种程度上保
证所提出方法的泛化性．最后，我们选择了５个应用
程序，详细情况如表３所示．

表３　评论数据集
Ａｐｐ名字 类别 评论数 版本数
Ｔｗｉｔｔｅｒ Ｎｅｗｓ＆Ｍａｇａｚｉｎｅｓ ３５５９８ ６
Ｃｈｒｏｍｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ４６０４５ ５
Ｇｍａｉｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ２２３６３ ４
Ｕｂｅｒ Ｍａｐｓ＆Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ １３０５３ ７
Ｉｎｓｔａｇｒａｍ Ｓｏｃｉａｌ ９１０６９ ５

在表３中，我们列出了应用程序的名称、类别、
爬取的评论数以及评论集合中ａｐｐ的版本数．总体
而言，我们从４个类别下５个ａｐｐ获得了２０８１２８条
评论．
４．１．２　Ａｐｐ更新日志

Ａｐｐ更新日志描述了最新版本的ａｐｐ的主要修
改内容，以吸引用户安装和体验新版本．一般来说，开
发人员会在更新日志中记录与应用程序是否添加或
删除功能相关的信息，以及应用程序是否在某些设
备上进行了改进，还是针对特定的ｂｕｇ进行了修复．
表４展示了ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙ中Ｔｗｉｔｔｅｒ２０１９．１１．１１版本
的更新日志详情．

表４　犜狑犻狋狋犲狉２０１９１１１１更新日志
版本２０１９．１１．１１
Ｗｈａｔ’ｓＮｅｗｉｎＶ２０１９．１１．１１：
ｆｅｗｕｐｄａｔｅｓｔｏｍａｋｅＴｗｉｔｔｅｒｂｅｔｔｅｒ！
－Ｗｅ’ｒｅｍａｋｉｎｇｉｔｅａｓｉｅｒｆｏｒｙｏｕｔｏｓｅｅｔｈｅｍｏｓｔｒｅｌｅｖａｎｔａｎｄ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓｉｎｙｏｕｒｔｉｍｅｌｉｎｅ．
－ＮｏｗｙｏｕｃａｎｆｏｌｌｏｗｓｐｅｃｉｆｉｃｔｏｐｉｃｓｔｏｓｅｅｔｏｐＴｗｅｅｔｓａｂｏｕｔｔｈｅ
ｔｈｉｎｇｓｙｏｕｌｏｖｅ．
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如表４所示，Ｔｗｉｔｔｅｒ的２０１９．１１．１１版本给出
了最近的一些更新，如增加了“关注特定主题”和“查
看热门推文”的功能，这些更改表现出了开发人员所
关注的问题．尽管更新日志可能不能覆盖对ａｐｐ新
版本发布的所有修改，但是它们代表了ａｐｐ主要更
新的内容．因此，对于验证所从用户评论中挖掘的用
户意图是否对开发人员有帮助，ａｐｐ更新日志是一
个合理的选择．
４２　分析方法

为了回答问题１和问题２，我们从数据集中随
机选取了１９５５条句子进行手工标记用户的意图①．
然后，我们使用机器学习和ＮＬＰ任务中常用的度量
标准，将分类的结果与手动标记的真值集进行比较．
在下面的部分中，我们将描述创建的真值集和使用
的衡量标准．
４．２．１　创建真值集合

为了创建真值集合，我们分别从各个ａｐｐ中采
用分层随机抽样策略选取评论，在抽样的过程中，
我们验证了每个应用中提取的句子的百分比与原
始集合中每个应用中评论的百分比相同．最后按照

３．２节中的用户评论意图分类进行标记．当句子与
任何预先确定的类别不匹配时，我们就会将句子标
记为其他类别，值得注意的是真值集包含了训练集
和测试集．

在标注的过程中，我们选取两名同学分别进行
用户评论意图标记，两名同学本科和硕士都就读于
计算机软件专业，他们有丰富的背景知识．当两人标
记的结果出现分歧时，我们另找第三个同学进行标
记．本着少数服从多数的原则，我们将句子分类为两
个人共同分类的结果作为最后的意图分类．

另一方面，由于用户评论的意图并不是均衡分
布的．例如，用户只是单纯地表达喜恶的较多，特征
请求较少．所以，我们随机标记的数据具有数据不均
衡性．对此我们采用过采样的方法来对数据进行处
理，即把数据少的类别进行多次采样来减缓对分类
结果的影响，相当于增加了类别少的分类错误的惩
罚．表５展示了我们标注的数据真集的整体结果．这
个真集被用于为我们的意图分类算法生成训练集和
测试集．特别的，我们随机选取其中８０％为训练集，
剩余的２０％组成测试集．

表５　意图分类标注结果

类别
Ａｐｐ占比

Ｉｎｓｔａｇｒａｍ
Ｎｕｍ Ｒａｔｉｏ

Ｔｗｉｔｔｅｒ
Ｎｕｍ Ｒａｔｉｏ

Ｃｈｒｏｍｅ
Ｎｕｍ Ｒａｔｉｏ

Ｇｍａｉｌ
Ｎｕｍ Ｒａｔｉｏ

Ｕｂｅｒ
Ｎｕｍ Ｒａｔｉｏ

信息给予 １４５ ０．１９ １０６ ０．２６ ４８ ０．１７ ３０ ０．１４ ５８ ０．２１
信息搜寻 １２１ ０．１６ ５６ ０．１４ ５５ ０．２０ ４３ ０．２０ ８０ ０．２８
特征请求 １４５ ０．１９ ５６ ０．１４ ２８ ０．１０ ４１ ０．１９ ５８ ０．２１
问题发现 １０６ ０．１４ ６１ ０．１５ ４５ ０．１６ ４４ ０．２１ ４３ ０．１５
其他 ２５８ ０．３３ １３０ ０．３２ １０１ ０．３６ ５５ ０．２６ ４２ ０．１５

表６统计了上述真值集中所有ａｐｐ下各个用户
意图类别下评论句子数据及比例．其中其他类别是
最常见的类别，占训练集的２９．９％，说明用户实际
的评论很大一部分内容都是些和ａｐｐ本身不是很相
关的内容，这也符合一般的真实情况，比如我们经常
可以看到用户的随意评论，表情评论或评论语句非
常短，例如直接说“ｎｉｃｅａｐｐ！”或“ｇｏｏｄａｐｐ”，这些评
论没有为开发者带来开发任务相关的信息．信息提
供和信息搜寻紧随其后分别为１９．８％和１８．１％，而
问题发现和特征请求分别只出现在１６．８％和１５．２％

表６　评论句子标记结果
类别 句子数 占比

信息给予 ３８７ ０．１９７９５４
信息搜寻 ３５５ ０．１８１５８６
特征请求 ２９９ ０．１５２９４１
问题发现 ３２８ ０．１６７７７４
其他 ５８６ ０．２９９７４４

的句子中，这说明用户评论中实际给出问题或特征
请求相关的内容相对较少．
４．２．２　衡量指标

ＲＱ１的衡量标准：在我们的评估中，我们将人
工生成的真相集与自动生成的分类进行比较．我们
使用机器学习中常用的准确率犘狉犲犮犻狊犻狅狀、召回率
犚犲犮犪犾犾和犉ｍｅａｓｕｒｅ指标来评估结果．他们的定义
如式（７）所示：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘
犜犘＋犉犘，

犚犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犉犖，

犉Ｍｅａｓｕｒｅ＝２犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾

（７）

犜犘（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示为将句子实际为正类
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且分类为正类，犉犘（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表示将句子实际
为负类，但分类为正类．而实际为正类，但分类的为
负类的句子表示为犉犖（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅｓ）．另外，考
虑到本文评论意图分类是多分类问题，因此我们取
各个分类结果的整体平均值作为衡量指标，即宏查
准率（犕犪犮狉狅犘狉犲），宏查全率（犕犪犮狉狅犚犲犮）以及宏犉１
值（犕犪犮狉狅犉１），它们的计算公式如式（８）所示：

犕犪犮狉狅犘狉犲＝１狀∑
狀

犻＝１
犘狉犲犮犻狊犻狅狀犻，

犕犪犮狉狅犚犲犮＝１狀∑
狀

犻＝１
犚犲犮犪犾犾犻，

犕犪犮狉狅犉１＝１狀∑
狀

犻＝１
犉ｍｅａｓｕｒｅ犻

（８）

其中，狀表示分类的类别数，本文中意图分类为５种，
即狀＝５．

对于ＲＱ２，由于需要将句子语义相近的进行聚
类，但是我们事先并不知道需要聚类的簇数犽值，
故像犽ｍｅａｎｓ需要指出聚类簇数的算法并不合适．
ＤＢＳＣＡＮ是基于密度的算法，不需要指定聚类簇
数，并且可以处理非凸分布的数据集．因此，我们
采用密度聚类方法ＤＢＳＣＡＮ进行句子的聚类．
ＤＢＳＣＡＮ需要两个参数：最小密度ｍｉｎＰｔｓ及距离
两点之间的最大距离ε，找到合适的ｍｉｎｐｏｉｎｔｓ和半
径是聚类效果的关键．

为了回答ＲＱ３和ＲＱ４，我们使用官方真实的
更新日志来验证ＡＲＩＣＡ的效果，同时比较加入情
感分析和不加入情感分析的推荐结果去观察最后的
用户评论意见推荐效果．

５　结果分析
ＲＱ１：和基于传统的关键词提取等意图分类相

比，我们的意图分类方法是否更加具有优势？
高效的意图分类是实现开发者准确获取用户建

议的基础，为了表达我们的意图分类算法的高效性，
我们分别设计了不同的分类算法来进行比较．在评
论意图分类的过程中，分别使用了经典的ＴＦＩＤＦ、
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和ＢＥＲＴ词向量模型将评论句子进行向
量化，并作为分类算法的输入，比较最后的意图分类
效果．为了展示本文ＢＥＲＴ模型的高效性，我们分
别使用ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ、ｓｖｍ、ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、
ＸＧＢＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ、ＴｅｘｔＣＮＮ［１９］以及ＢＥＲＴ原生算法
来进行比较．

表７展示了各个分类算法下犕犪犮狉狅犘狉犲，犕犪犮狉狅犚犲犮
以及犕犪犮狉狅犉１的结果．我们可以看到在不同的向量
模型下，ＢＥＲＴ模型均取得了最好的分类效果，其
中ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ分类算法取得的效果最佳，
犕犪犮狉狅犘狉犲为０．７９，犕犪犮狉狅犚犲犮为０．８１，犕犪犮狉狅犉１为０．８１．

表７　不同分类方法的结果

分类方法
衡量指标

ＴＦＩＤＦ
犕犪犮狉狅犘狉犲犕犪犮狉狅犚犲犮犕犪犮狉狅犉１

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
犕犪犮狉狅犘狉犲犕犪犮狉狅犚犲犮犕犪犮狉狅犉１

ＢＥＲＴ
犕犪犮狉狅犘狉犲犕犪犮狉狅犚犲犮犕犪犮狉狅犉１

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ０．６９ ０．６９ ０．６９ ０．６６ ０．６６ ０．６６ ０．７１ ０．７１ ０．７０
Ｓｖｍ ０．７０ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０．６４ ０．６４ ０．７５ ０．７４ ０．７２
ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．７１ ０．６７ ０．６９ ０．７１ ０．７１ ０．７１ ０７９ ０８１ ０８１
ＸＧＢＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ ０．６６ ０．６５ ０．６６ ０．６９ ０．６９ ０．６９ ０．７３ ０．７３ ０．７３
ＦＦＮＮ（ＢＥＲＴ原生） ０．７１ ０．７１ ０．７０ ０．７５ ０．７６ ０．７６ ０．７７ ０．７８ ０．７８

除了与上述传统的分类方法比较外，我们还与
当下意图识别最好的工作之一ＴｅｘｔＣＮＮ［１９］进行了
比较，我们将本文的测试数据集在ＴｅｘｔＣＮＮ方法
上进行分类，并对其超参数进行调整，得到整体的
犕犪犮狉狅犉１值为０．６８，其混淆矩阵如图６所示．从表７
中我们可以看出我们的基于ＢＥＲＴ的意图分类算
法均大幅度高于ＴｅｘｔＣＮＮ方法的０．６８，其中基于
ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ分类的犕犪犮狉狅犉１提高了１９．１％．

表８展示了基于ＢＥＲＴ模型，ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
分类算法下各个用户意图类别的综合结果，其中
犕犪犮狉狅犘狉犲、犕犪犮狉狅犚犲犮以及犕犪犮狉狅犉１的平均值分别
达到０．７９６、０．８０２和０．８３２５．而信息搜寻类别的各
个指标达到０．９５以上，高效的用户意图分类可以为 图６　基于ＴｅｘｔＣＮＮ分类混淆矩阵
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表８　基于犅犈犚犜模型的评论意图分类结果
类别 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犚犲犮犪犾犾 犉１ｓｃｏｒｅ

信息给予 ０．７１ ０．６１ ０．６６　
信息搜寻 ０．９５ ０．９７ ０．９６
特征请求 ０．７６ ０．８０ ０．７８
问题发现 ０．７７ ０．８２ ０．７９
其他 ０．７９ ０．８１ ０．８０
平均 ０．７９６ ０．８０２ ０．８３２５

后续开发者推荐准确用户需求提供理论支持．
ＲＱ２：基于ＤＢＣＡＮ的聚类是否达能将相似语

义的评论语句聚类成一组？
评论句子聚类效果的好坏直接关系到最后为开

发者进行用户意图推荐的有效性．我们使用稠密型
向量表示方法ｗｏｒｄ２ｖｅｃ对预处理后的评论数据进
行词向量化表示．在具体进行聚类时，我们对评论句
子分别求出各个词的向量，并对词向量加权求和．最
后将词向量处理过后的句子用ＤＢＳＣＡＮ算法进行
聚类，从而找到句子之间距离较短、相似度较高的句
子聚类到一块．

ＤＢＳＣＡＮ算法涉及两个参数，分别是最小密度
ｍｉｎＰｏｉｎｔｓ及距离两点之间的最大距离ε．不同的
ｍｉｎＰｏｉｎｔｓ和ε直接会影响最后的聚类效果．本文由
于我们要将多个的句子进行聚类，因此，我们将最小
密度设置为２，而对于距离两点之间的最大距离ε，
我们动态地去调整参数来获取分类效果最好的ε值．

为了验证聚类算法的效果，我们随机从Ｉｎｓｔａｇｒａｍ
ａｐｐ下选取１００条句子进行聚类分析．同时让我们
组两名同学分别将它们进行人工聚类分析，将语义
相似的句子聚类成一个类别，对于有争议的句子，我
们通过进一步地讨论来决定句子所属的类别．在实
际的人工聚类的过程中，发现有８５个句子未出现争
议．由于ε取值范围在０和１之间，所以我们在进行
调参时将其取值设置为狀×０．１．通过设置不同的ε，
然后比较聚类的结果，我们得到最佳的ε值为０．５，
此时，犕犪犮狉狅犘狉犲为０．７８．为了进一步获取更好的分
类效果．我们进一步对ε进行微调，最后得到最佳ε值
为０．５５，此时犕犪犮狉狅犘狉犲为０．８６，达到最好的效果．

在确定好最佳的ε值后，我们对Ｉｎｓｔａｇｒａｍ下
面的１００５０个句子进行聚类分析，得到的簇数目为
１３０４，极大减少了用户评论中的冗余信息．表９展示
了我们聚类句子的一个示例，我们可以从中看到，在
聚类类别１４０中，虽然用户表达所用的词语不同，但
是其语义却是相似的，都是表达视频和音频的播放
问题，而类别１３６表达的是用户喜欢这个社交媒体
平台，语义也非常相似．这表明我们评论聚类效果可
以很好支撑后续的开发者意见推荐．

表９　基于犇犅犛犆犃犖的句子聚类
句子ｉｄ 评论句子 簇
３９３０ｓｏｍｅｔｉｍｅｓｐｌａｙｖｉｄｅｏｅｎｄａｕｄｉｏｋｅｅｐｇｏｅｘｉｔ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ． １４０

３２５４ｐｒｏｂｌｅｍｒｉｇｈｔｖｉｄｅｏｌｏａｄｐｌａｙｋｅｅｐｓｃｒｏｌｌｖｉｄｅｏ
ｋｅｅｐｐｌａｙｖｉｄｅｏ． １４０

１１１１ａｌｓｏｓｏｍｅｔｉｍｅｓａｕｄｉｏｓｔｏｐｖｉｄｅｏｋｅｅｐｐｌａｙｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄｓｃｒｏｌｌ． １４０

４８９０ｐｒｏｂｌｅｍｖｉｄｅｏｋｅｅｐｐｌａｙｓｏｕｎｄｓｃｒｏｌｌｐｏｓｔ． １４０
１０８１ｌｏｖｅｂｅｓｔｓｏｃｉａｌｍｅｄｉｕｍｐｌａｔｆｏｒｍ． １３６
１６４１ｏｎｅｂｅｓｔｓｏｃｉａｌｍｅｄｉｕｍｐｌａｔｆｏｒｍ． １３６

为了更好地展示我们的聚类效果，我们使用文
献［３９］提出的一种有效的降维方式“ｔＳＮＥ”技术来
可视化我们的聚类效果，当数据维度高于２维时，聚
类结果可以以二维的方式展示出来．图７可视化了
Ｉｎｓｔａｇｒａｍ下评论句子数目较多十个聚类簇．可以
发现，我们的聚类算法可以很好地聚类语义相似的
句子．高效的聚类语义相关的句子可以提高为开发
者推荐用户评论意见的准确性．

图７　Ｉｎｓｔａｇｒａｍ评论句子聚类效果可视化

ＲＱ３：我们对用户评论的意见推荐是否能高效
地为开发者进行ａｐｐ的维护和更新提供真实参考？

我们分别从ＡＲＩＣＡ有效性分析和讨论来评估
我们的模型是否有助于开发人员分析用户反馈．

（１）有效性分析
本节我们通过Ａｐｐａｎｎｉｅ（一个包含对Ｇｏｏｇｌｅ

Ｐｌａｙ以及ＡｐｐｌｅＡｐｐＳｔｏｒｅ中ａｐｐ的数据分析平
台）中的应用程序的更新日志来验证我们对用户评
论推荐的有效性．特别的，为了验证ＡＲＩＣＡ的可行
性和高效性，我们特意选取了和意图分类不同的其
他ａｐｐ的用户评论来进行验证分析．值得注意的是，
通过检查ａｐｐ的更新日志发现，ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙ中ａｐｐ
在更新时有的开发者不写更新日志，或者只是粗略
地描述ａｐｐ的更新情况，比如更新日志中只写了
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“Ｂｕｇｆｉｘｅｓａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ”，其中
的ｂｕｇ和性能改进内容不够具体，无法对ＡＲＩＣＡ
进行验证．因此，我们在检查这些应用程序的历史更
新日志时，手动删除以上没有具体修改信息的日志．
最后，我们选择了ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ和ＤｅｅｚｅｒＭｕｓｉｃ
Ｐｌａｙｅｒ２个ａｐｐ进行实证分析验证，ａｐｐ详细信息如
表１０所示．

表１０　更新日志数据集
Ａｐｐ名字 类别 评论数 时间段 版本数

ＤｅｅｚｅｒＭｕｓｉｃ
Ｐｌａｙｅｒ Ｍｕｓｉｃ＆Ａｕｄｉｏ１３８３４２０１８．０３．０５～

２０１９．０１．２４ ３５

ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓＭｕｓｉｃ＆Ａｕｄｉｏ８８１３２０１４．０２．２４～
２０１９．０１．２４ ７６

表１１展示了ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ版本７．１．１和
７．２．０的更新时间及更新内容，表１２为ＡＲＩＣＡ推
荐的前１０条评论句子．我们手动检查每一个版本识
别出的ａｐｐ问题是否可以反映在下一个版本的变更
日志中．根据表１２，我们可以看到用户群体在２０１８年
７月２０日反馈了搜索功能无法工作以及抱怨只有
“工厂模式”铃声（表１２的粗体部分）的评论．而在

表１１　犉狉犲犲犚犻狀犵狋狅狀犲狊更新日志
版本 时间 更新日志信息
７．１．１２０１８．７．０３（１）Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｐｐｉｍｐｒｏｖｅｄ

（２）Ｎｅｗ狉犻狀犵狋狅狀犲狊ｐａｃｋａｇｅａｄｄｅｄ

７．２．０２０１８．８．１４
（１）Ｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｐｐｉｍｐｒｏｖｅｄ
（２）Ｆｉｘｅｄａｎｉｓｓｕｅｗｉｔｈｔｈｅ狊犲犪狉犮犺犳狌狀犮狋犻狅狀．
（３）Ｎｅｗ狉犻狀犵狋狅狀犲狊ｃａｔｅｇｏｒｙａｄｄｅｄＴｈｅｂｅｓｔ
ｏｆ２０１８．Ｃｈｅｃｋｉｔｏｕｔ．

表１２　犃犚犐犆犃推荐的评论句子
时间段 推荐的评论句子，【情感分】，评论时间

Ｖｅｒｓｉｏｎ７．２．０，
即２０１８．８．１４
之前

（１）Ｉｄｏｗｎｌｏａｄｅｄｔｈｉｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｎｍｙｎｅｗ
ｐｈｏｎｅｓｏＩｃａｎｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｒｉｎｇｔｏｎｅＩｄｉｄｏｎ
ｍｙｏｌｄｐｈｏｎｅ．【－１】，２０１８０７２０
（２）Ｉｓａｗａｓｎｉｐｐｅｔｏｆａｎｏｔｈｅｒｒｅｖｉｅｗｔｈａｔ
ｃｏｍｐｌａｉｎｅｄｔｈａｔｔｈｉｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｎｌｙｈａｓ
“ｆａｃｔｏｒｙｌｉｋｅ”狉犻狀犵狋狅狀犲狊．【－２】，２０１８０７２０
（３）Ｍｏｓｔｏｔｈｅｒ狉犻狀犵狋狅狀犲ａｐｐｓｄｏｎｏｔｈａｖｅａｎｙｔｈｉｎｇ
Ｉｗｏｕｌｄｅｖｅｎｃｏｎｓｉｄｅｒｕｓｉｎｇ．【－１】，２０１８０７２０
（４）Ｃｏｕｌｄｎｏｔｂｅｂｏｔｈｅｒｅｄｔｏｔｒｙａｎｄｓｏｒｔｉｔｏｕｔ
ｓｏｕｎｉｎｓｔａｌｌｅｄｉｔ．
（５）犛犲犪狉犮犺犳狌狀犮狋犻狅狀ｄｉｄｎｏｔｗｏｒｋ．【－１】，
２０１８０７０８
（６）ＴｈｅｈａｎｄｆｕｌｏｆｔｏｎｅｓＩｈｅａｒｄｗｅｒｅａｗｆｕｌ．
（７）Ｔｈｉｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｓａｃｏｍｐｌｅｔｅｗａｓｔｅｏｆｔｉｍｅ
ｊｕｓｔｄｅｌｅｔｅｉｔａｎｄｓａｖｅｙｏｕｒｍｅｍｏｒｙｓｐａｃｅ！
（８）Ｔｈｉｓｉｓａｈｏｒｒｉｂｌｅａｐｐ，ａｎｙｔｈｉｎｇｍｏｒｅｏｒｌｅｓｓ
ｐｏｐｕｌａｒ，ｏｒｃｌａｓｓｉｃａｌ，ｏｒｐｒｅｔｔｙｍｕｃｈａｎｙｔｈｉｎｇ
ａｔａｌｌｙｏｕｔｙｐｅｉｎｔｈｅ狊犲犪狉犮犺ｊｕｓｔｄｏｅｓｎｏｔａｐｐｅａｒ
ｔｏｂｅｏｎｔｈｉｓａｐｐ．【－４】，２０１８０７２０
（９）Ｇｒｅａｔｑｕａｌｉｔｙａｎｄａｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｏｆｓｔｙｌｅｓｔｏ
ｃｈｏｏｓｅｆｒｏｍ．
（１０）Ｒｉｎｇｔｏｎｅｓａｒｅａｖａｉｌａｂｌｅｉｎ“ｐａｃｋｓ”ｔｈａｔｍｕｓｔ
ｂｅｄｏｗｎｌｏａｄｅｄｂｅｆｏｒｅｋｎｏｗｉｎｇｗｈａｔｉｓｉｎｔｈｅｍ．

２０１８年８月１４日，７．２．０版本修复了ａｐｐ的搜索功
能以及增加了新的来电铃声（表１１粗体部分的更新
内容）．这表示我们推荐的评论基本上都有被开发者
所处理，并在相应的下一个版本进行了更新．

为了更好地量化我们推荐评论的整体效果，我
们使用如下自定义的衡量指标来验证ＡＲＩＣＡ．衡量
指标犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆表示推荐的准确性，犚犲犮犪犾犾犜为推荐
的前ｔｏｐ犽条评论中有多少内容反映在更新日志
中，犉犺狔犫狉犻犱衡量了犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆与犚犲犮犪犾犾犜之间的平衡，
犉犺狔犫狉犻犱值越高，表明推荐的评论更精确地覆盖了更新
日志，并且更多的更新日志反映在推荐的ｔｏｐ犽评
论中．它们计算公式如式（９）所示：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆＝犛（犆∩犚）犛（犆），

犚犲犮犪犾犾犜＝犛（犆∩犚）犛（犚），

犉犺狔犫狉犻犱＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆×犚犲犮犪犾犾犜犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆＋犚犲犮犪犾犾犜

（９）

其中，犛（犆）表示更新日志的记录数，犛（犚）为推荐的
前ｔｏｐ犽条评论，犛（犆∩犚）为推荐的评论内容中有
多少反映了ａｐｐ更新日志中的更改信息．我们基于
上述衡量指标，在ａｐｐＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ上获得了
犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆＝０．６６７，犚犲犮犪犾犾犜＝０．４，犉犺狔犫狉犻犱＝０．６３１的
效果．这表明犃犚犐犆犃推荐用户评论建议的可行性
和高效性．

（２）有效性讨论
由于在ａｐｐ新的版本的更新日志可能不会覆

盖所有的更改，但犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆代表了ＡＲＩＣＡ性能的
下界［２６］，它不仅推荐了关于ａｐｐ的出现的“ｓｅａｒｃｈ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ”的ｂｕｇ评论，同时也推荐了关于增加铃声
包的功能，至于更新日志中关于ａｐｐ的稳定性和可
靠性，虽然用户一般不会使用类似的评论直接表达，
但会通过如评论（９）所述的内容来间接反映ａｐｐ的
质量．此外，如表１２所示，ＡＲＩＣＡ除了可以识别关
于ａｐｐ更新日志的大多数内容，同时也可以推荐关
于信息给予类别的内容，比如评论（１），（９）和（１０）是
关于用户给出一些使用ａｐｐ的体验信息，这些信息
对于开发者对用户使用ａｐｐ体验有一个直观的了
解，但一般不会在更新日志中体现．因此，尽管我们
的方法可能不能覆盖所有的更新内容，但对于用户
重点关注的问题，都能够很好地检测出来并呈现给
开发者．

ＲＱ４：用户的情感对开发者建议推荐的影响
如何？

用户的情感倾向直接反映了用户的评论意图，
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本文我们主要考虑的是情感波谷对评论综合推荐的
影响，表１３展示了比较考虑了情感因素和未考虑情
感因素对评论推荐的影响．从中可以看到，加入了情

感分析后，犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆，犚犲犮犪犾犾犜和犉犺狔犫狉犻犱都相应地提
高，这说明用户的情感倾向对于提高评论推荐的准
确性具有重要价值．

表１３　情感因素对推荐评论结果的影响

犃狆狆名字
衡量指标

犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆，
ｔｏｐ犽＝５

犚犲犮犪犾犾犜，
ｔｏｐ犽＝５

犉犺狔犫狉犻犱
ｔｏｐ犽＝５

犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆，
ｔｏｐ犽＝１０

犚犲犮犪犾犾犜，
ｔｏｐ犽＝１０

犉犺狔犫狉犻犱，
ｔｏｐ犽＝１０

ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ ０６６７ ０６ ０６３１ ０６６７ ０４ ０５
ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ（未考虑情感） ０．６６７ ０．４ ０．６３１ ０．６６７ ０．３ ０．４１４
ＤｅｅｚｅｒＭｕｓｉｃＰｌａｙｅｒ ０５ ０４ ０４４４ ０７５ ０４ ０５２２
ＤｅｅｚｅｒＭｕｓｉｃＰｌａｙｅｒ（未考虑情感） ０．２５ ０．２ ０．２２ ０．５ ０．４ ０．４４４

为了更细粒度地说明我们推荐的评论的高效
性，我们分别对推荐评论的前５和前１０个评论计算
他们准确度并进行比较，其中可以发现犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆
变大，这是因为推荐的评论越多，越能覆盖ａｐｐ主要
的更新信息．而相反，犚犲犮犪犾犾犜可能变小，比如考虑情
感因素情况下，当ｔｏｐ犽＝５时，ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ的
犚犲犮犪犾犾犜＝０．６，而在ｔｏｐ犽＝１０时为０．４．鉴于此，我
们手动的对比分析更新日志和推荐的评论发现，这
是由于更新日志一般只是把当前ａｐｐ版本的重要更
新记录（比如ｂｕｇ修复或者增加的新的功能）展示
出来，给出的日志信息有限，而我们推荐的评论除了
问题发现和特征请求外，同时包含了信息给予、信息
搜寻和其他这３个类别的评论信息，这会在一定程
度上降低ａｐｐ整体的犚犲犮犪犾犾犜，但这３个类别的用户
反馈信息同样对开发者具有借鉴意义．

图８　ｔｏｐ犽值对结果影响

图８展示了ＡＲＩＣＡ为ＦｒｅｅＲｉｎｇｔｏｎｅｓ推荐的
前ｔｏｐ犽评论对推荐结果的影响（取前２１条），可以
发现随着ｔｏｐ犽值增加，犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆先保持０．６６７不
变，当ｔｏｐ犽＝１５时，犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆＝１，这表明随着
ｔｏｐ犽增加，基本能覆盖更新日志中提到的更改信
息．相反，犚犲犮犪犾犾犜则随着ｔｏｐ犽增加而减少，这是因
为ＡＲＩＣＡ推荐的评论不仅包含更新日志信息（即
ａｐｐ主要的更改），同时也会包含用户关注的一些其

他的内容，
而犉犺狔犫狉犻犱表现出类似的趋势．本文我们主要关

注的是推荐的评论是否可以很好的覆盖ａｐｐ的更新
日志，即犘狉犲犮犻狊犻狅狀犆．所以将ｔｏｐ犽值设置为１５，对
于其他的ｔｏｐ犽值，也可以根据开发者的需要动态
设置．

特别地，图９展示了Ｄｅｅｚｅｒ情感趋势图，可以
发现在不同的时间段Ｄｅｅｚｅｒ会出现波谷情况，此时
的用户评论理论上更具有代表性．比如２０１８．０７．１２
波谷时，我们检测ＡＲＩＣＡ推荐评论的前５条评论
中发现有３条都是在２０１８．０７．０８反馈的，且都是关
于ａｐｐ不能播放歌曲的内容，即用户反馈了ｂｕｇ，这
很好地解释了在用户情感波谷时用户的评论包含更
重要的信息，这对综合评论推荐具有重要意义．

图９　Ｄｅｅｚｅｒ情感趋势图波谷识别

６　有效性挑战
在我们的方法实施过程中对有效性存在威胁的

因素主要体现在两个方面：
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（１）内部影响因素
对于真值集的构造，我们依赖于容易出错的人

工判断，因为在决定一个句子是否属于某个特定类
别时，存在一定程度的主观性．为了解决这个问题，
我们根据两个注释者的判断建立了一个真值集．此
外，每个标签类别的定义也被提出来进行了严格的
讨论．当分类出现分歧时，由第三个人介入来确定句
子最后意图分类，这可以有效地缓解手工标注存在
主观性的问题，从而增加真值集的可信度．

（２）外部影响因素
用户评论情感分析是根据ａｐｐ评论信息计算用

户评论情感得分，真实场景下用户的情感并不能完
全正确地识别．此外，由于ａｐｐ评论随机且大多为短
文本，对于ａｐｐ评论情感分析更加困难，为此我们使
用了ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ情感分析工具，它针对短文本以
及非正式语言具有很高的准确性，这样可以减少情
感分析不够准确带来的用户意见推荐影响，从而提
高推荐的效率．同时，为了保证我们方法的泛化性，
我们选择不同类别下不同版本的用户评论数据进行
分析，在具体进行用户建议推荐时，我们选择和训练
集不同的ａｐｐ用户评论数据进行分析，以保证我们
方法的可用性和泛化性．

７　总结和下一步工作
应用市场的用户群体评论可以被用来分析应用

程序维护和演化的各个方面内容．及时准确地理解
用户意图对于开发人员（或者ａｐｐ提供商）进行ａｐｐ
更新和维护至关重要．Ａｐｐ评论提供了一个可以主
动收集用户抱怨等反馈的机会，开发者可以通过用
户的反馈来修复对应的ｂｕｇ和改进或者增加特定
的功能特征来及时改善用户体验．

本文我们提出一种自动分析用户群体评论的方
法ＡＲＩＣＡ来高效地为开发者提供软件维护和演化
的建议．ＡＲＩＣＡ首先将根据用户评论信息进行评论
意图分类，然后根据每个评论意图类别实现评论句
子级别的主题分类并聚类，最后综合考虑聚类句子
长度、评论被点赞数、时间维度信息、用户意图信息、
情感变化趋势等多维度信息，对评论进行优先级排
序，并为开发者直接提供更具参考价值的用户评论．
在评论意图分类过程中，分类准确度达到８０％，评
论句子聚类过程中获得８６％准确率，为后续开发者
进行意见推荐提供有效支撑．同时，我们通过以谷歌
官方的ａｐｐ更新日志为落地数据，实证分析了我们

推荐的用户评论建议可以高效为开发者进行后续的
ａｐｐ维护和演化提供参考．

下一步我们将结合多维度的用户反馈信息，比
如用户和开发者间的邮件记录，用户在社交媒体评
论的ａｐｐ数据等，重点考虑用户与开发者之间的交
互．比如结合开发者对ａｐｐ的ｉｓｓｕｅ或ｃｏｍｍｉｔ等行
为，挖掘用户反馈的ｂｕｇ等是否可以在代码层面体
现出来，进而分析用户和开发者之间的潜在协同机
制，从而更好地为ａｐｐ维护和演化提供社会码层面
参考．
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