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一种基于重叠社区发现的软件特征提取方法
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摘　要　近年来从软件产品的文本描述中提取软件特征获得了大量关注.考虑到产品文本描述中的句子能够更加清

晰地表达一个特征的含义,并且文本描述中的每个句子可能会涉及多个软件特征,文中提出了一种通过发现软件产品

文本描述中重叠的句子聚簇来提取软件特征的方法.基于复杂网络中的 LMF重叠社区发现算法,所提方法通过自

定义文本描述中句子之间的相识性度量,构建句子之间的相似性网络,然后发现句子相似性网络中的句子社区,实现

对句子的聚类.每个句子社区蕴含一个软件特征,包含了所有潜在描述该软件特征的文本句子.所发现的句子社区

可能存在重叠的句子,这些重叠句子同时涉及多个句子社区所蕴含的软件特征.进一步,为了帮助人们更好地理解句

子社区所蕴含的特征,所提方法设计了相应的算法来从所有句子社区中依次选择熵最小的社区,并从所选社区中挑选

最有代表性的、且其他社区还未选择的句子来作为一个社区所蕴含特征的描述符.文中爬取Softpedia．com 网站的软

件产品文本描述信息作为实验数据.实验结果表明,所提方法与现有代表性方法相比在准确性与时间方面具有更好

的表现.
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SoftwareFeatureExtractionMethodBasedonOverlappingCommunityDetection

LIUChun　ZHANGGuoＧliang
(SchoolofComputerandInformationEngineering,HenanUniversity,Kaifeng,Henan４７５００１,China)

　

Abstract　Extractingsoftwarefeaturesfromnaturallanguageofproductdescriptionshasgainedalotofattentionsin

recentyears．InlightthatthesentencesinthedescriptionscandescribethesemanticsofsoftwarefeaturesmorepreciseＧ

lyandonesentencemaybeconcernedaboutmorethanonesoftwarefeature,thispaperproposedafeatureidentification

methodbydetectingtheoverlappingclustersofthesesentencesinthenaturallanguagedescriptions．BasedontheoverＧ

lappingcommunitydetectionalgorithm (LMF),theproposedmethoddefinesametrictomeasurethesimilaritybetween

eachpairofsentencesinthedescriptions,buildsasentencesimilaritynetworkaccordingly,andthendetectstheoverlapＧ

pingsentencecommunitiesinsuchnetwork．Eachsentencecommunityisaclusterwhichimpliesonesoftwarefeature,

andcontainsallthesentencespotentiallydescribingtheimpliedfeature．Further,inordertohelppeoplebetterunderＧ

standthecharacteristicsofsentencecommunities,theproposedmethoddesignscorrespondingalgorithmstoselectthe

communitieswiththelowestentropyfromallsentencecommunitiesinturn,andtoselectthemostrepresentativesenＧ

tencesfromtheselectedcommunitiesthathavenotbeenselectedbyothercommunitiesasdescriptorsofthefeatures

containedinthecommunity．ThenaturallanguageproductdescriptionsfromSoftpedia．comwerecrawledasexperimenＧ

taldata．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodhasbetterperformanceinaccuracyandtimeconsumpＧ

tion．
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１　引言

实际上包括软件系统在内的每种产品往往都会包含一组

特征.这些特征一般指产品所具有的显著特征或具有区分作

用的、用户可见的特点[１],比如产品的功能或者外形所具有的

特点.根据卡诺模型[２],一种产品所具有的特征可以分为３
类:基本型、期望型和魅力型.基本型特征是用户认为产品理

所当然应该具有的;期望型特征是用户在选择产品时所关注



的,它们在产品中实现得越好,用户就会越满意;魅力型特征

是用户从未预料到的,如果产品实现了该特征,用户将会非常

满意.显然,基本型和期望型特征一般是一个产品应该具备

的,也是同一个领域内相关产品所共有的特征.在这种情况

下,对于想要进入一个现有领域的产品设计者来说,分析市场

上同一领域内产品的共有特征,了解必须继承和改进的特征,

无疑具有重要意义.

对于诸如移动设备之类的大众便宜产品,可以通过购买

产品和人工分析的方式来了解领域内产品的共有特征.然

而,对于那些昂贵、依赖于特定操作环境以及领域内相似产品

众多的软件系统来说,人工分析将费时费力[３].此时,利用自

然语言处理技术,分析各个软件产品的文本描述信息,自动提

取产品特征,将具有重要价值.一方面,这些产品的文本描述

往往会详细阐述产品的特征,以吸引用户选择该产品.另一

方面,可以利用爬虫很容易地从Softpedia．com等在线网站或

诸如 GooglePlay的 App商店上获取一个领域内的诸多软件

系统的文本描述信息.

由于文本特征提取技术不仅可以应用于软件特征分

析[４Ｇ５]和软件产品线建立[６],还可以应用于从各种产品的评论

中提取有效建议[７Ｇ８],因此近年来从公开文本信息中自动提取

软件特征已经获得了大量关注.传统的文本特征提取方法主

要通过提取单个关键词来表示各个特征[９Ｇ１０],但是单个关键

词的表达能力有限,只能承载简略的特征信息,并可能造成歧

义,比如安全类软件的文本描述中,“remove”可能表达移除病

毒,也可能表达移除某个感染的文件.在这种情况下,当前的

文本特征提取研究主要关注的是如何从文本中提取词组或者

句子来表达特征,因为一个词组或者句子要比单个关键词能

够表达更多的特征信息.

在基于词组和句子的文本特征提取方面,当前的典型工

作大致可以分为两类.一类认为特征蕴含于文本描述的句子

中,因此该类工作是将文本信息进行分句和句子聚类,每一类

句子表达某一个特征,进而从聚类中挑选代表性的句子来表

示特征[４].另一类认为特征可以通过词组来表达,因此该类

工作根据句子的词性结构等信息选择特征描述的常见模板,

从文本描述中筛选符合模板、由不同词性单词所构成的词组

来表示特征[１１],或者直接考虑词语搭配,从文本描述中提取

常见的固定长度的词语搭配词组来表示特征[１２].由于目前

缺乏比较上述两类工作的优劣的实践研究,并且考虑到一个

完整的句子更能准确表达一个特征的含义,本文将主要关注

如何基于句子来从文本中提取特征.

基于句子的文本特征提取方法的代表性工作是由 Hariri
等提出的递增扩散聚类方法[４].该方法首先基于词袋以及

TFＧIDF模型[１３]将软件产品描述中的每个句子表示成向量,

然后考虑到软件产品描述中的一个句子可能涉及多个软件特

征,该方法迭代地对句子进行聚类,每次挑选出一个最优聚

簇,识别该聚簇的关键词,并将该词从所有的句子向量中删

除,最后开始新的迭代.聚簇中具有代表性的句子将被选出,

用于表示一个特征.一方面,由于实际中每个句子并不是很

长,且句子中每个单词往往只出现一次,这将导致单词的TF
值一般为１;另一方面,由于文本描述涉及的单词数量众多,

这将导致高维稀疏的句子向量以及较高的算法时间复杂度.

为此,本文在该方法的基础上,考虑到文本描述中每个句子可

能与多个特征相关,提出了基于重叠社区发现算法[１４]的文本

特征检测技术,来从公开的软件产品描述中提取软件特征.

本文爬取Softpedia．com网站上的软件产品描述信息作

为实验数据.实验结果表明,本文所提出的方法比 Hariri等

提出的递增扩散聚类方法在准确性和性能方面都有更好的表

现.本文第２节简要介绍本文所采用的重叠社区发现算法;

第３节详细介绍了本文方法;第４节描述了实验设计、评估结

果以及可能存在的对实验结果有效性的影响因素;第５节描

述了相关工作;最后总结全文并展望未来.

２　重叠社区发现算法

社区发现的目标是在以社交网络为代表的复杂网络中发

现网络的模块结构特性,一个社区代表了一个节点的聚簇.

由于实际中不同社区之间可能共享某些节点,重叠社区发现

算法的目标是能够在复杂网络中发现重叠的社区.

重叠社区发现算法的一个典型代表是 LMF 方法[１４].

LMF的基本思想是迭代地从不同的种子节点出发,以贪婪的

方式检测社区.LMF在一次迭代过程中从不属于任何社区

的节点中随机选择种子,并且为了确定某一节点是否属于当

前社区,使用式(１)来度量社区中节点相对于社区的适应度

之和.

f＝ kin

(kin＋kout)α
(１)

其中,kin和kout是社区中节点的内部度(与社区内部节点的连

接数量)和外部度(与社区外部节点的连接数量);α是正实

数,用于控制社区大小,α越小,社区越大.

基于该度量方法,LMF在检测过程中迭代地评估已经在

社区中的节点的所有邻居节点,找到其中加入社区时能够增

加社区适应度的节点,并且选择其中的最佳贡献者加入到社

区中.一旦添加新节点,LMF再次评估社区中已经存在的节

点对社区适应度的贡献,并移除贡献度为负的节点,即排除该

节点能够增加社区适应度.当所有邻居的贡献度为负时,对

一个社区的贪婪发现就此结束.当网络中的所有节点都已分

配社区时,整个社区发现过程将停止.

３　基于重叠社区发现的特征提取

本文目标是从诸如Softpedia．com 网站上的产品描述文

本信息中,有效地提取某个领域内产品的共有特征.围绕该

目标,本文提出了基于重叠社区发现算法 LMF来从文本中

提取特征的方法.该方法的基本思路是将文本描述中的每个

句子视为复杂网络中的一个节点,将句子之间的相似性视为

网络中连接节点的边,进而构造句子相似性网络,然后在

LMF算法的基础上进行改进,来发现句子相似性网络中重叠

的句子社区,每个句子社区包含了与某个软件特征相关的所

有句子.在这些描述同一个特征的句子中,选择其中最有代
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表性的句子作为特征的描述符.本文方法的具体步骤如下.

３．１　预处理

本文方法的输入是从Softpedia．com 网站上爬取的通过

自然语言描述的产品文本信息.该文本描述信息包括有关产

品功能的概述和产品特征列表,其中Softpedia．com网站上某

些产品的特征列表是缺失的.我们首先从上述文本描述信息

中提取文本描述中的每个句子,然后应用PythonNLTK软件

包将每个句子解析为一组单词,删除停用词,并将剩余的词进

行词干化.产品描述中的每个句子最终变为一个包含若干关

键词的单词集合.

由于文本描述中高频词往往不能有效区分描述不同特征

的句子,而低频词往往是噪声数据,因此我们删除了每个句子

中sfi＜δ×N 的单词和sfi＞(１－δ)×N 的单词.其中,sfi

为包含单词i的句子数,N 是句子的总数,δ是可以调节的阈

值.另外,由于一些产品描述的书写可能比较随意,比如缺少

合理的句子分隔符,导致所提取的某些句子可能过长或者过

短,为此在预处理过程中进一步过滤了仅具有一个单词和太

多单词(单词数＞７０)的句子.

３．２　构建句子相似性网络

为了应用社区发现算法来检测文本描述中不同句子之间

存在的句子社区,需要构造句子相似性网络.在该网络中,节

点实际上是由单词集合所代表的句子,节点之间的边代表了

句子之间的相似性.考虑到实际中两个句子重叠的单词越

多,重叠的单词越重要,且这些重叠的单词在句子中具有越大

的影响力,句子之间的相似性就越大,本文采用式(２)来度量

句子相似性.

sim(si,sj)＝
( ∑
wk∈si∩sj

idf(wk))２

∑
wk∈si

idf(wk)× ∑
wk∈sj

idf(wk)
(２)

idf是单词的逆文档频率[１３].本文通过将文本描述中的

每个句子视为文档来计算单词的IDF值,并通过该值来衡量

单词的影响力.

基于式(１),如果每对句子共享一些单词,那么构造的相

似性网络是全连通的网络.在这种情况下,所构造的句子相

似性网络将具有大量的连接边,比如具有n个节点的相似性

网络将具有n(n－１)/２条边,此时社区发现的过程将耗费大

量的时间.并且由于相似性较小的两个句子属于一个社区的

可能性较小,因此为了减少相似性网络中边的数量,本文将相

似性网络中共享单词少于两个的句子之间的边删除.这一策

略同时也有助于隔离相似性网络中属于噪声的句子.

３．３　发现句子社区

由于句子相似性网络是加权网络,我们改造式(１)来度量

社区的节点适应度之和.

f＝
∑

e∈Ein

２we

(∑
e∈Ein

２we＋ ∑
e∈Eout

we)α
(３)

其中,Ein是社区中的节点之间边的集合,Eout是当前社区节点

与社区之外节点之间边的集合,we 是每个边的权重,即句子

之间的相似性.通过实验发现,将α的值设置在[１,２．５]

范围内是合适的.当α＜１时,由于每个社区的规模增加,

检测过程会变得非常缓慢.

此外,LMF在社区发现过程中随机选择一个还未分配社

区的节点作为种子,这种方式有可能会受到噪声数据的影响.

本文在基于LMF的句子社区发现过程中,选择当前与权重

最大的边相连且还未分配社区的节点作为种子节点,因为通

过具有最大权重的边连接的两个句子更有可能属于一个新的

社区,这可以减弱噪声数据的影响.而噪声数据通常没有边

或者只有权重较小的边将它们与其他节点连接.

算法１给出了通过改进 LMF算法来发现句子社区的详

细过程.最初句子相似性网络中的所有节点都是种子的候选

者,一旦找到种子,算法将基于 LMF的贪婪策略检测新社区

的所有成员,即算法１中的第８行.在检测到社区之后,将从

候选种子集中删除其所有成员,即算法１中的第１１行,这意

味着它们不能被选为种子.在开始贪婪检测之前删除种子,

即算法１中的第６行,以避免算法１中的while循环陷入死循

环,这是因为在第８行的社区发现过程中,种子节点可能从当

前社区被剔除,在这种情况下,该种子节点将在下一个 while
循环被重新选中,导致 while循环陷入死循环.

经过多次迭代之后,候选种子的数量将减少.当没有种

子可选择时,整个检测过程,即算法１中的 while循环将停

止.但是候选种子集合,即算法１中的集合Unode,在 while循

环结束时可能不为空.如果句子相似性网络中存在一些孤立

的节点,即噪声数据,则将它们留在Unode集合中.

进一步地,即使选择了不同的种子节点来探索句子社区,

基于LMF算法的社区节点发现过程仍然可能返回相同的社

区.因此,一旦检测到新社区,算法检查它是否已经存在,即

算法１中的第９行.此外,由于检测到的社区有重叠情况,它

们可能比较相似,因此有必要合并最相似的社区.假设C＝
{c１,c２,􀆺,ci}是检测到的句子社区集合,本文使用式(４)来计

算两个社区之间的相似性,并在它们的相似性大于指定阈值

时将它们合并.

算法１　基于LMF的句子社区发现算法

Data:ssn:sentencesimilaritynetwork;Unode:thesetofnodesinthe

network

Result:Ccomm:thesetofidentifiedcommunities

１．begin

２．　 whileTruedo

３．　 ccomm←Ø//anewcommunity;

４．　seed←findSeed(Unode)//findthenodewhichislinkedtothe

edgewithmaximumweightfromUnode;

５．　ifseedisfoundthen

６．　　Unode←Unode－ {seed};

７．　　ccomm←Ccomm∪ {seed};

８．　　ccomm←findCommMembers(ssn,Ccomm);

９．　　　ifccomm∉Ccommthen

１０．　　Ccomm←Ccomm∪ {ccomm};

１１．　　Unode←Unode－ccomm;

１２．　end

１３．　else
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１４．　　break//breakfromwhileloop;

１５．　end

１６．　end

１７．　Ccomm←mergeSimComm(Ccomm);

１８．　returnCcomm;

１９．end

sim(ci,cj)＝
|ci∩cj|

min(|ci|,|cj|) (４)

３．４　选择特征描述符

为了从句子社区中选择最有代表性的句子作为社区所蕴

含特征的描述符,本文提出的方法如算法２所示.

算法２　选择特征描述符的算法

Data:Ccomm:Thesetofsentencecommunities

Result:D:Thesetoffeaturedescriptors

１．begin

２．　k←|Ccomm|//numberofcommunities;

３．　　fori＝１;i＜k;i＋＋do

４．　　//computetheentropyofeachcommunity;

５．　　Ecomm_entropy←computeCommEntrope(Ccomm);

６．　　cmin_enyroy←selectComm(Ccomm,Ecomm_entropy);

７．　　　//treateachcommunityasadocumenttocomputetfidfvaＧ

luesofthewordsincmin_enyroy;

８．　　Vword_tfidf←TFIDFComputing(Ccomm,cmin_entroy);

９．　　Vsent←sentToVector(cmin_entroy,Vword_tfidf);

１０．　centroid←computeCentroid(Vsentences);

１１． descriptor←selectClosetSent(cmin_entroy,centroid,Vsent);

１２．　 　D←D∪{descriptor};

１３．　　 Ccomm←Ccomm－ {cmin_entroy};

１４．foreachcomm∈Ccommdo

１５． comm←comm－cmin_entroy;

１６．　 　end

１７．　end

１８．　returnD

１９．end

首先,由于所发现的各个句子社区之间可能彼此重叠,为

了避免不同的句子社区选择同一个句子作为特征描述符,每

次挑选还未选择特征描述符且具有最小熵的句子社区(算法

２中的第５－６行)进行特征描述符的选择.每个社区的熵计

算如下:

H(ck)＝－ ∑
si∈ck

１
nsi

log(１
nsi

) (５)

其中,nsi 是包括句子si 的句子社区的数量,１/nsi 表示句子si

属于一个特定社区的概率.基于 Beil等的工作[１５],式(５)可

以衡量社区与其他社区之间的重叠度.具有最小熵的社区意

味着该社区与其他社区具有较小的重叠部分,社区内聚度高,

社区中的句子作为其他社区的特征描述符的概率低,因此该

社区应具有高优先级来进行特征描述符的选择.

选择当前具有最小熵的社区后,计算所选社区中每个单

词的TFＧIDF 值[１３](见算法２的第８行).此时,我们将还未

选择特征描述符的每个社区视为一个文档,即每个社区是一

个包含社区中所有句子的文档.在这种情况下,社区中经常

出现的且能够标识该社区的词语将具有更高的TFＧIDF 值,

因此对特征描述符的选择具有更大的影响.这也可以避免将

每个句子作为文档来计算单词TFＧIDF 值时,句子中大多数

单词的TF 值为１的情况.在计算所选社区中的单词 TFＧ

IDF 值之后,将选定社区中的每个句子转换为TFＧIDF 向量

(见算法２中的第９行),并选择最接近社区质心的句子作为

特征描述符(见算法２中的第１０－１１行).最后,从社区集合

(见算法２中的第１３－１５行)中删除所选社区及其所有句子.

这意味着所选社区与其余社区重叠的句子将从其它社区中删

除(见算法２中的第１５行).该步骤旨在消除它们对剩余社

区特征描述符选择的影响,并避免在不同的社区中选择相同

的描述符.上述过程迭代运行,直到为每个社区选择出特征

描述符.

４　实验

４．１　实验数据

我们于２０１７年１２月从Softpedia．com 上抓取了防病毒

和多媒体两类软件产品的文本描述信息.经手动删除重复的

软件产品和缺少描述的软件产品后,获得了６１０个防病毒软

件产品和６２９个多媒体软件产品.爬取的文本信息包括软件

产品的描述和产品所具有的特征列表,其中某些产品未提供

特征列表.

最终我们从６１０种防病毒产品中获得１００７９个有效句

子,从６２９种多媒体产品中获得１０２２０个有效句子.为了评

估本文的文本特征提取方法,需要人工来对这些句子进行聚

类,以了解其中隐含的软件特征.然而,通过人工的方式对这

么多句子进行聚类并不容易,因此,我们从爬取的数据中随机

选择部分软件产品的文本描述来进行实验.如表１所列,分

别随机选择了５０个防病毒软件产品和多媒体软件产品,防病

毒软件产品的文本描述总共包含了１０３８个句子,多媒体软件

产品的文本描述则总共包含了９８９个句子.针对每个数据

集,首先由两名研究员分别进行独立分析,标识噪声数据,识

别表达特征的句子的合理聚簇,然后一起讨论他们的结果以

产生最终作为答案的聚类结果.表１列出了每个数据集的聚

类簇数.

表１　实验数据集

Table１　Experimentdatasets

Dataset Num．validsent． Num．clusters

AntivirusＧ５０ １０３８ ２３

MultimediaＧ５０ ９８９ ２２

４．２　本文特征提取方法的准确度分析

为了分析本文特征提取方法的准确度,选择当前基于句

子聚类的典型特征提取方法递增扩散聚类(IDC)[４]进行比较

分析.我们选择了纯度和标准互信息(NMI)两个指标,这两

个指标也被IDC方法用于与 LDA[１６],SphericalKＧmeans[１７],

KＧmeans和FuzzyKＧmeans[１８]等典型聚类方法进行比较.
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(１)纯度.纯度可以通过将提取的簇与答案簇进行比较

来进行计算.设wk 是手动分析生成的答案簇集合,cj 是提

取的句子集合,纯度的计算式如下:

purity(W,C)＝１
N∑

j
max

k
|wk∩cj| (６)

对于每个提取的社区,首先找到与其共享最多成员的答

案簇,然后计算正确分配的成员的总数,并将该数量除以提取

的社区中的成员总数来计算纯度.纯度可以精确地评估特征

提取算法的准确性,其取值范围为０到１,其值越高表示性能

越好.此外,当提取的社区中的成员较少时,纯度将表现出更

高的值.在极端情况下,当提取的社区数量等于这些社区中

的成员数量时,纯度的最大值为１,因此 NMI经常作为纯度

的补充.

(２)NMI.NMI是标识两个对象之间相关强度的度量.

给定提取的句子社区集合C和答案簇集合W,NMI的计算式

如下:

NMI(W,C)＝ I(W,C)
(H(W)＋H(C))/２

(７)

其中,I(W,C)表示提取的社区集和答案集之间的互信息,

H(W)和 H(C)分别代表两个集合的熵.其计算方法如下:

I(W,C)＝∑
k

∑
j

|wk∩cj|
N log(N(|wk∩cj|)

|wk||cj|
) (８)

H(W)＝－∑
k

|wk|
N log(|wk|

N
) (９)

其中,N 是数据集中句子的总数量.与纯度相似,NMI值越

高,准确性就越高.此外,IDC旨在提取指定数目的句子集

合,但本文方法没有指定要提取的句子社区数量,并且多个参

数会影响到发现的社区数量.鉴于此,我们决定从发现的社

区中选择与IDC相同数量的句子簇进行比较,以比较两种方

法在提取相同数量的软件特征时的准确性.

为了选择一定数量的句子社区进行比较,本文通过计算

句子社区权重CW 来对提取的句子社区进行排序.考虑到一

个句子社区的凝聚力越大,社区的规模越大,就越能代表一个

软件特征,句子社区权重的计算方式如下:

CW(ci)＝γ×cohesion(ci)＋(１－γ)×|ci|
N

(１０)

cohesion(ci)＝ １
２|ci|∑

ek∈ci
　 ∑

eh∈ci,eh≠ek
similarity(ek,eh) (１１)

在应用表１中的两个数据集进行比较分析的过程中,由

于不同的参数会影响两种方法的准确性,本文采用固定的步

长来改变不同的参数值以尝试不同的参数值组合,从而找到

纯度和 NMI的最佳结果.图１给出了比较的结果.对于纯

度,可以看出在数据集 AntivirusＧ５０上,本文方法与IDC相比

表现略好,而IDC在数据集 MultimediaＧ５０上表现更好.但

就 NMI而言,本文方法在两个数据集上表现出了更好的准确

性.其原因是IDC倾向于选择内聚更高的聚簇作为每次迭

代的最佳聚簇,因此,IDC提取的聚簇中将包含较少的句子,

其在纯度方面表现更优.不同的是,本文采用的重叠社区发

现方法往往在贪婪社区发现过程中将更多的句子包含在社区

中,因此本文方法在 NMI中具有更好的表现.

(a)Purity (b)NMI

图１　算法准确性的比较

Fig．１　Comparisonresultsinaccuracy

IDC方法主要包含两个步骤:代表特征的k个聚簇的提

取和对提取的聚簇进行补充等操作的后处理.在比较分析过

程中发现,IDC 算法的时间开销主要耗费在基于 Spherical

KＧmeans[１７]的K 个聚簇的提取上.而在此步骤中,IDC只有

一个参数会影响算法的时间性能,即每个聚簇的代表性关键

词的最小TFＧIDF 值.与此相似,本文方法的时间开销主要

耗费在社区发现上.而在此过程中也只有一个参数会影响算

法的时间性能,即能够控制社区大小的参数α.因此,为了比

较两种方法在时间方面的表现,我们固定两种方法的其他参

数,然后在上述两个参数的合理取值范围内分别取１０个参数

值,然后记录两种方法的运行时间,最终取各种方法的平均运

行时间进行比较.

本文在一台３．３GBCPU和８GB内存的PC机上进行实

验,表２列出了在两个数据集上最终的时间性能的比较结果.

从表２可以看出,本文方法在时间性能方面具有更好的表现.

一方面,由于IDC方法基于SphericalKＧmeans算法在迭代过

程中实现句子聚类,其时间复杂度为 O(n３),而本文方法基于

LMF的重叠社区发现算法,其时间复杂度为 O(k∗n２),其中

k为最终检测社区的个数.另一方面,本文采用重叠社区发

现算法来提取表达特征的句子簇,在此过程中本文方法在理

想情况下 只 需 要 遍 历 一 次 数 据 集,而IDC 方 法 由 于 基 于

SphericalKＧmeans[１７]方法来进行句子聚类,需要多次遍历整

个数据集,因此IDC方法的时间性能与数据集的规模严格相

关.从表２还可以看出,IDC方法在两个数据集中几乎耗费

了同样的时间,这是因为两个数据集具有大致相同的规模.

不同的是,本文方法的时间消耗不仅依赖数据集的规模,还依

赖数据集本身所具有的特征.当数据集本身具有很高的聚集

性时,就会得到一个稀疏的句子相似性网络,这时的句子社区

发现过程将会耗费较短的时间,这也是本文方法在多媒体数

据集上耗费更短时间的原因.这种多媒体数据集上所体现的

稀疏特征也能够解释为什么两种方法在多媒体数据集上能表

现出更好的纯度(见图１).

表２　时间性能比较

Table２　Comparisonintimeperformance
(单位:s)

数据集 本文算法 IDC

AntivirusＧ５０ １７２５ ３３６６１

MultimediaＧ５０ ８９２ ３２７３１
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４．３　对特征描述符选择方法的评估

为了评估特征描述符的选择算法,基于数据集 AntivirusＧ

５０和 MultimediaＧ５０,本文首先通过算法１得到相应的句子社

区(设定控制社区大小的关键参数α为１),然后利用本文提

出的特征描述符选择算法为每个社区选择特征描述符.之

后,两名研究人员独立核实所选择的句子是否能代表每个社

区所蕴含的特征,并计算相应的准确度,最后以两名研究人员

给出的准确度的均值为最终的准确度.表３列出了实验中所

发现的句子社区数量和本文特征描述符选择算法的准确度.

表３　特征描述符选择算法的评估结果

Table３　Evaluationresultsoffeaturedescriptorsselectionalgorithm

Dataset
Num．detected
communities

Accuracy/％

AntivirusＧ５０ ６８ ６７．７

MultimediaＧ５０ ８２ ６５．２

４．４　有效性影响

虽然本文爬取了Softpedia．com 上的数据并进行了相关

实验,结果证实了本文方法的可行性,但仍然存在诸多潜在因

素影响本文实验结果的有效性.

首先,虽然本文通过人工分析的方式对数据集中的句子

进行了聚类,但是所应用的数据集中仍然可能存在噪声数据,

经过人工分析所得到的答案聚簇也可能存在缺陷,因为人工

进行句子聚类的过程不仅枯燥,而且费时费力,所有这些因素

都可能影响本文实验结果的有效性.其次,由于需要通过人

工分析来得到作为答案的句子聚簇,因此本文只选择了两个

数据集,并且数据集的规模都较小,这也可能影响本文结果的

有效性.

５　相关工作

本文中的研究工作实际上与领域分析[１]、需求重用[１９]、

需求挖掘[２０]和特征模型挖掘[２１]等方向的研究工作相关.本

节将重点关注和概述与软件特征提取相关的研究工作.

如引言所述,传统的特征提取方法主要是基于关键词的

方法,比如 MARK 方法通过提取评论中经常出现的负面关

键词来发现评论中隐含的重要信息[１０];ARＧMiner方法则主

要应用LDA等技术来对评论进行聚类,并获取每一类的关键

词[１１].不同于基于关键词的方法,当前软件特征提取的研究

工作主要关注于如何通过提取词组或者句子来更好地获得具

有更完整语义的特征描述.

基于句子的方法假设每个句子描述一个或多个特征,因

此这种方法倾向于通过不同的方法将文本描述中的句子聚到

不同的类别中,每个句簇代表一个软件特征.在这方面,

Hariri等[４]提出使用 TFＧIDF向量空间模型(VSM)来表示每

个句子,并提出一种递增扩散聚类算法来迭代地聚类文本描

述中的 句 子.在 一 个 迭 代 过 程 中,它 首 先 采 用 Spherical

KＧmeans方法进行句子聚类,然后选择最佳聚簇,从聚簇中选

择一个最有代表性的句子来对聚簇进行重命名,最后从所有

句子中删除最佳聚簇的关键词,以消除它们对进一步聚类的

影响.同样,Bakar等[７]也使用 TFＧIDF和 VSM 模型将每个

句子变成向量,但他们使用SVD方法得到聚簇.上述工作所

提出的方法均需要提供或估计潜在的特征数量,即需要生成

的句子聚簇的数量.例如,Hariri[４]提供了一个公式来估计

潜在特征的数量.Yu没有使用 TFＧIDF模型,而是采用LDA
方法将句子转化为向量,然后应用层次聚类方法对句子进行

聚类,以挖掘特征之间的语义结构[２２].

与基于句子的方法不同,基于词组的方法认为特征通常

是以短语的形式表达的,即通过一组具有不同词性的词组来

表达,因此这种方法倾向于首先定义词组的模板,然后从每个

句子中提取这些词组,最终通过聚类合并相似的词组.在这

方面,Vu等[１１]提出了一种基于短语的方法来从软件的用户

评论中提取用户意见.为了获得短语的模板,他们首先从语

料库中挖掘词性的序列模式.Liu等[５]也提出了类似的特征

提取方法.但不同的是,他们是从一个样本数据集中通过人

工分析的方式获取短语模板.Johann等[８]专注于提取和匹

配软件描述和评论中的特征,以让设计人员知道用户提到了

哪些功能特征,从而提出了SAFE算法.同样,他们也手动构

建了几个词组模板和句型,并将它们统一应用于 App描述和

用户评论.为了识别软件特征并分析应用商店中软件特征的

生命周期,Sarro等[２３]首先提取原始的特征模式.在他们的

工作中,如果软件的 HTML描述中与单词“包括,新,最新,密

钥,免费,改进,下载,选项,功能”相关联,这样的描述将被保

存为原始特征模式.该方面的另一个典型工作是 Guzman
等[１２]的工作,不同于上述工作,他们不依赖于词组模板而是

通过找到常见的词语搭配来提取用户评论中的软件特征.

基于词组或者短语的方法的准确性受文本描述的表达风

格和语法正确性的影响.而在实际中,这些描述通常表达自

由,并且可能在语法上有很多错误[１０].因此,获得准确的词

组和短语模板并非易事.虽然通过找到单词搭配来提取特征

并不需要词组模板,但是如何确定用于识别词语搭配的最小

频率以及如何理解所识别的搭配仍然是问题.因此,本文遵

循基于句子的方式来提取软件的特征,但与现有的基于句子

的方法不同,本文采用基于重叠社区发现的方法,该方法与现

有基于句子的文本特征典型方法相比在准确性和时间方面有

更好的表现.

结束语　考虑到软件产品描述中的句子更能清晰地表达

一个软件特征的含义,本文提出了一种基于重叠社区发现的

软件特征提取方法.该方法能够自动地从公开的软件产品文

本描述中挖掘所有隐含的软件特征,不需要用户设定潜在的

软件特征的数目,并且实验结果表明该方法与现有相似的方

法相比在准确性和时间消耗方面具有更好的表现.

虽然本文所提方法能够提取软件特征,但是在实验中发

现实际中提取的软件特征可能很多.在这种情况下,如何将

提取的特征分类为基本型、期望型和魅力型,是我们下一步需

要解决的问题.
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