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摘　要　随着近年来数据分析技术的发展,预测分析功能被嵌入到众多互联网商业产品中,为企业带来了巨大的服务收益.然

而,这类功能影响哪些非功能性目标? 这类功能对普遍关注的非功能性目标包括软件的可用性、性能和透明度,以及用户的隐

私乃至个人身心健康等的影响如何? 在软件服务商进一步拓展这类技术的应用之前,我们需要对预测分析功能所带来的直接

和间接影响进行进一步了解.首先对来自国内的５６５名受访者进行了问卷调研,搜集了他们对预测分析功能应用的反馈.初步

的分析结果表明,尽管许多消费者认可预测分析功能所带来的便利,但他们也表示了对产品的透明度、个人生活和隐私等方面的

顾虑.在特定情况下,由于存在这些顾虑,部分用户会选择停止使用预测分析功能,甚至放弃使用整个产品.基于调研结果,从需

求工程的视角,讨论了如何把预测分析技术与产品进行有机融合,以减轻和消除用户的顾虑,同时充分挖掘预测分析技术的价值.
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Abstract　Withtherecentadvancementindatascience,predictiveanalytics(PA)functionshavebeenbuiltintomanycommercial
products,whichaffectsseveral“nonＧfunctional”goals,includingusability,performance,andtransparencyofthesoftware,aswell
asprivacyandwellＧbeingoftheuser．ThedirectandindirectconsequencesareyettobeunderstoodbetterbeforetheserviceproＧ
viderstakeanyfurtheractionsinresponse．Inthiswork,adomesticsurveyisconductedwithasamplesetof５６５domesticreＧ
spondentsfromChina,ontheiracceptanceofapplicationswithPA．Theresultshowsthatmanyconsumersrecognizethebenefit
ofPAfeatures,buttheyarenotwithoutconcerningabouttransparency,privacy,andpersonalwellＧbeing．Onceusersarehighly
concerned,theymaychoosenottousethesefeaturesorevengiveuptheproductsaltogether．Basedonthesurveyresult,thispaＧ
perdiscussesrequirementsengineeringcanhelpthestakeholdersmakebetterdecisionsrelatedtoPAadoptionanddesign,and
howREtoolscanhelpaddressuserconcernsrelatedtoPA．
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　　预测分析技术在当今的线上服务产品中随处可见,常见

的应用实例包括天猫、京东等电子商务平台根据用户购物的

历史记录,推荐其可能感兴趣的商品清单,爱奇艺、哔哩哔哩

等在线视频平台根据用户最近的观看记录提供相关的视频推

荐.预测分析技术的本质是基于用户行为的历史数据,利用

大数据统计技术挖掘出其隐含的行为模式,并进一步将其转

化为其行为偏好[１],从而辅助企业进行智能决策,最终实现企

业利润的最大化.最近的一项研究报告表明[２],在２０２５年,
预测分析应用全球市场估值将达到２３９亿美元.近几年,预

测分析技术正被加速嵌入到包括零售、电子商务、媒体娱乐、

IT电信、银行、金融服务、保险、医疗保健、汽车运输等领域的

消费者应用和服务产品中.预测分析应用快速普及的根本原

因[１]包括以下几点:１)预测分析功能可以根据客户过去的行

为模式提供个性化的服务推荐;２)预测分析功能可以帮助吸

引消费者使用产品,并鼓励用户与系统更频繁地交互;３)通过

提升用户与系统的交互,服务商能够赚取更多利润;４)服务平

台可以收集到更多用户数据,从而持续地完善预测模型.
如图１所示,在理想情况下,上述预测分析功能增强业务



会形成一个正反馈循环.但在实际情况下,该正反馈的实现

是建立在大多数消费者有使用含预测分析功能的应用程序或

产品的意愿的前提下,然而,这个前提否成立? 近期研究表

明,消费者对预测分析功能的应用是有顾虑的,主要包括隐私

问题[３Ｇ４]、透明度[５]和个人身心健康[６Ｇ８].然而,在产业界和学

术界,对于消费者的这些顾虑是否已经严重到可能危害商业

获利的程度,仍缺乏相关的系统研究.

图１　由预测分析功能驱动的新商业模型

Fig．１　PAＧdrivenbusinessmodel

目前为止,相关研究工作主要尝试从商业[１Ｇ２]或法律[６Ｇ７]

的角度来探索这一问题.本文从需求工程的角度来研究该问

题,实质是研究如何将合适的预测分析技术成功地转化为软

件产品中的相应功能,进而满足用户所关心的功能性与非功

能性目标.本文的研究目标是应用需求工程的方法,为预测

分析相关的功能或产品提供需求分析方法和设计建议,给出

可操作的方法以更好地满足用户的相关非功能需求.
作为这项研究的第一步,我们对用户如何看待预测分析

在软件产品或服务中的应用进行了广泛的调研,重点关注以

下３个问题.
问题１:消费者对预测分析功能的应用存在哪些顾虑?
问题２:这些顾虑对该产品的市场接纳度有什么影响?
问题３:不同类型的消费者在关注点上是否存在差异?

１　研究背景

１．１　预测分析技术的产品化

每当一项新技术转化到产品中,市场总是需要一定的时

间来接纳它[９],预测分析功能也不例外.随着近年来数据科

学技术的快速发展,预测分析功能已经被嵌入到许多互联网

消费产品和应用服务中.有业界研究认为,预测分析技术的

产品拥有百亿级的潜在市场,但其真正的市场应用及社会影

响却仍未可知.目前,相关工作大多是从商业或法律的角度

研究预测分析技术产品化所带来的影响,积极的方面包括动

态定价[１０Ｇ１１]、个性化服务[１２Ｇ１３]等,而消极的方面包括隐私和

数据安全[３Ｇ４]、购物上瘾[７]、过度群体影响[１４Ｇ１５]等.在商业决

策过程以及相关法规的制定过程中,往往忽略了这些产品或

服务的真正使用者———消费者的真实感受.因此,如何在产

品功能中嵌入预测分析技术,该技术会从哪些角度影响消费

者的关注点,以及最终它将如何影响消费者对产品的接纳度,
均是迫切需要解答的问题.

１．２　从需求出发的研究过程

产品中预测分析功能的主要目的是通过给出目标消费者

可能感兴趣的产品推荐[１６Ｇ１８],提高信息的可获得性[１９Ｇ２０],并
在最大程度上引导消费者决策.然而,由于不同的非功能性

需求在产品中存在着竞争关系[２１],上述设计理念的实现并非

易事.如图２所示,业务干系人需要从可操作层面对产品进

行相应的变更,才能通过在产品中引入预测分析功能来获取

更多利润.但这样的变更可能会影响相关非功能需求(NonＧ
FunctionalRequirements,NFRs)的实现,进而影响消费者对

产品的接纳度.这种连锁反应将对整个商业模型产生影响.
因此,针对预测分析功能对相关非功能性需求以及产品接纳

度的最终影响的研究具有较高的重要性.

图２　预测分析功能对非功能性需求的实现以及消费群体

增长的影响

Fig．２　ChainreactionＧfromPAfunctionstoNFRstoconsumerbase

本文研究用户对产品中实现的预测分析功能的看法,因
此参考ISO/IEC２５０１０[２２]标准中的“使用质量模型(Quality
inUse)”,从中提取了与预测分析功能相关的特征.如表１
所列,我们发现使用质量模型中的“有效性”“高效性”“满意

度”“无害性”与预测分析功能紧密相关,而“上下文覆盖”则与

预测分析功能的关系较小.据此,与上述４个特征相对应,我
们进一步在“产品质量模型(ProductQualityModel)”中找到

了与预测分析功能相关的质量特性,具体总结如下.

１)功能性与可用性(Usefulness& Usability):预测分析

功能的具体应用包括搜索辅助、推荐器等[１９Ｇ２０],因为消费者

不需要花费大量精力去寻找他们所需的信息,这些功能将使

产品或服务更加易用.但其前提是预测分析功能向消费者推

荐“准确”的信息.

２)性能(Performance):预测分析功能在产品或服务中作

为辅助服务而存在,在实际运行中,它会与产品中某些重要性

高于它的其他功能同时运行,以致于影响到应用程序的响应

时间,从而引起用户的担忧[２３].从最终用户的角度来看,对
于那些妥善设计和实现的产品,这种影响通常可忽略.

３)隐私(Privacy):预测分析技术的实现是基于消费者历

史行为数据的,如浏览历史、订单信息等.一个常见的问题

是,服务提供商可能会通过这些历史数据来识别消费者的身

份,而这些个人身份信息存在被泄露甚至滥用的风险[３Ｇ４].

４)透明度(Transparency):目前市场中缺乏应用预测分

析技术的相关法律法规[５],这给一些投机的服务供应商通过

滥用用户数据来获取超额利润提供了空间.相应地,透明度

的缺失也将影响消费者对服务的信任度.一个合理的闭环数

据治理系统可以规范数据的收集、使用、分享,从而使服务供

应商和消费者建立互信.

５)用户身心健康(PersonalWellＧbeing):如果设计得当,
预测分析功能可以给消费者提供额外且有用的信息,这种服

务本身是善意的,但一些产品会利用预测分析技术的优势,给
消费者推送过多的信息或产品广告[２４].从心理健康的角度

来看,这种做法会给消费者造成营销压力或者对服务的过度

依赖[７];从社会影响和道德伦理的角度来看,大量的过度推荐

９１杨经纬,等:用户如何看待产品中的预测分析功能?



会造成信息偏差从而误导消费者,甚至侵犯他们的自主权和

尊严[６].因此,具有预测分析功能的产品或服务,应当明确地

将消费者的身心健康作为一个长期的目标,从而使建立在预

测分析技术上的商业模式可持续.

表１　预测分析功能相关的使用质量特征与相关产品质量

模型的对应关系

Table１　Mappingbetweenqualityinusemodelandproduct

qualitiesmodel

预测分析功能相关的
使用质量特征

预测分析功能的产品
质量特性

有效性 准确性(属于可用性)
高效性 性能

满意度 功能性、便利性(属于可用性)
无害性 隐私、透明度、用户身心健康

我们用目标模型i∗ [２５]对上述观点进行了总结,如图３所

示,其中相关的非功能性需求被定义为软目标,进而可以针对

预测分析功能对这些目标的贡献或影响进行评估.现有的目

标建模框架,如i∗ [２５]和 KAOS[２６],均需要依赖领域专家提供

相关知识才能完成建模,尤其是图３中的各种“贡献关系”.
然而,由于消费者将直接受到产品中预测分析功能及其质量

的影响,他们的顾虑又将直接影响他们对该产品的使用方式,
而这将反过来影响预测分析功能的工作方式.因此,收集、分
析和综合消费者的意见应当作为实现预测分析功能的需求分

析过程中的重要步骤.

图３　评估预测分析功能的非功能性需求模型

Fig．３　RelevantNFRsforPAevaluation

２　研究方法

２．１　问卷调研

本文展示了一种通过数据驱动的、获取定性需求的调研

方法.基于第１．２节的讨论,我们设计了一个由３部分组成

的调研问卷１).该问卷的第１部分包括７个关于个人背景信

息的问题;第２部分用于明确预测分析功能在本次调研中的

定义和应用范围,并提出了两个关于被调查者对预测分析功

能产品的使用经验问题;第３部分包含了１１个主要的调研问

题(见表２),这些问题主要从受访者的角度评价预测分析功

能对产品的功能性和非功能性相关因素的影响.备选项采用

七段打分制,即项目分数从１(非常不同意)到７(非常同意).

表２　功能性/非功能性因素与调研问题的对应关系

Table２　Mappingbetweenfunctional/nonＧfunctionalfactorsandsurveyquestions

质量特性 具体因素 编号 调研问题 描述类型 参考文献

功能性 决策 Q１ 预测分析功能所提供的推荐可以帮助我进行决策 正面 [１６]

可用性
便利性 Q２ 预测分析功能可以帮助我节省信息搜索所需的时间和精力 正面 [１９]
准确性 Q３ 预测分析功能的推荐能帮助我找到更准确且有意义的信息 正面 [１７]

性能 反应时间 Q４ 预测分析功能往往会增大系统的负荷,从而拖慢 APP的反应速度 负面 [２３]
隐私 隐私 Q５ 我很担心自己的个人数据被服务商泄露或滥用 负面 [３Ｇ４]

透明度 透明度 Q６
如果一个具有预测分析(PA)功能的 APP能够遵守与个人数据收集、使
用、共享有关的法律和规定,我会更放心地使用它

正面 [５]

身心健康

善意 Q７ APP推荐信息给我是一种善意的行为,会让我感到受到尊重 正面 [２７]
个人尊严 Q８ 我并不喜欢具有预测分析功能的 APP将我与它们的互动作为数据来源 负面 [６]

个人自主性 Q９
具有预测分析(PA)功能的 APP发送的通知数量过多,以致会打扰到我

的日常生活
负面 [６]

信息过载 Q１０ 这些 APP中预测分析(PA)功能提供的信息过多,会让我感到无所适从 负面 [２４]

沉迷 Q１１
具有预测分析(PA)功能的 APP往往会让我长时间使用它甚至沉迷其

中,以致浪费过多的时间和金钱
负面 [７]

１)http://t．cn/A６yorU６J

２．２　数据采集

为了让受访群体能作为Persona来使用[２８],我们尽可能地

将问卷发放给具有不同背景的潜在用户群体.表３分析了调查

参与者的背景,表４分析了其对预测分析功能的接受程度(A).
根据 Kline的建议,调研收集的可用数据点与自由变量

数量之比应至少达到２０∶１[２９].本调研中共包含１１个主要的

调查问题(见表２),因此理想的样本量至少是２２０个.截至

目前,我们共收集到５７８个反馈,除掉１３个不完整的记录后,
可供使用的数据总量为５６５个,充分满足了上述要求.从

表３、表４来看,在调研收集到的数据集中,各类型变量的样

本分布并不十分均衡,数据可靠性需要进一步的验证.我们

采用IBMSPSS２６社会科学统计软件对收集到的调研数据

进行了分析.数据集的 Cronbach’sAlpha值为０．７４,高于

推荐值(０．７)[３０].因此,该数据集被认为是可靠的,并且

可以对其进行进一步的分析.

表３　调研参与者的背景总结 (N＝５６５)

Table３　Summaryofdemographicstatus(N＝５６５)

变量 参数 人数 百分比/％

性别

女性 ２８８ ５１．０
男性 ２６６ ４７．１

不愿透露 １１ １．９

最高教育水平

初中 １３ ２．３
高中 １４５ ２５．７
大学 ２０１ ３５．６
硕士 １６５ ２９．２
博士 ４１ ７．３％

年龄

小于２０ ９７ １７．２
２１~３０ ３９１ ６９．２
３１~４０ ５４ ９．６
４１~５０ ２１ ３．７
５１~６０ １ ０．２

大于６０岁 １ ０．２

　　注:N 表示调研参与者的人数

０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



表４　调研参与者对于具有预测分析功能产品的使用经验

Table４　RespondentsexperiencewithapplicationofPA

用户

类型
对于预测分析功能的接受度(A) 简称 人数 百分比/％

A１
是,我一直在使用包含预测分析功能

的产品
普通用户 ２３５ ４１．６

A２
是,但我只在没有其他可替代产品时,

而且会尽量关闭预测分析功能
妥协用户 １９０ ３３．６

A３
是,但我直到此刻才意识到自己使用

了具有预测分析功能的产品
不知情用户 ９９ １７．５

A４
不,我从来没有听说过预测分析功能,

且不认为自己用过这一功能
非用户 １１ １．９

A５
不,我一直避免使用包含预测分析功

能的产品
反对者 ３０ ５．３

３　调研结果与讨论

３．１　调研结果综述

表５列出了对每个调查问题 Qi的所有调查反馈的平均得

分(其中“预测分析功能影响(I)”将在第３．２节进行进一步解

释).我们选择用户对预测分析功能的使用经历(A)和他们对

每种非功能性因素(Qi)的评分来计算Spearman相关性[３１].如

表６所列,几对非功能性因素具有显著的相关性(高于０．４５,pＧ
value＜０．０１).对于这些相关值的含义,我们以 Q２－Q３为

例,解释如下:Q２的便利性与 Q３的准确性呈现显著的正向相

关性,这意味着如果预测分析功能做出推荐的“准确性”越高,
消费者使用相应产品获得的“便利性”就会越高.同样的方法

也可以解释表６中的其他组合.通过分析可知,这些性质的相

关性与领域专家的经验知识一致,这也从侧面验证了调研数据

的合理性.

表５　每个非功能性因素的平均得分,以及预测分析功能对其影响的等级

Table５　Averageratingperfactor,andPA’simpactlevel

问题/因素
Q１
决策

Q２
便利性

Q３
准确性

Q４
反应时间

Q５
隐私

Q６
透明度

Q７
善意

Q８个人

尊严

Q９个人

自主性

Q１０信息

过载

Q１１
沉迷

平均得分 ５．１８ ５．４６ ５．３７ ４．８２ ４．２７ ５．５０ ４．９５ ４．９９ ５．１５ ４．９２ ５．０７
预测分析功能影响(I) ＋ ＋ ＋ － － ∗ ＋ － － － －

　　　注:∗代表仍未知,因为 Q６是关于产品使用的透明度,而非预测分析功能影响的透明度

表６　非功能性需求变量间的相关性

Table６　CorrelationsbetweenNFRvariables

关系变量 Spearman相关系数

决策(Q１)—便利性(Q２) ０．４７０∗∗

决策(Q１)—准确性(Q３) ０．５０９∗∗

决策(Q１)—善意(Q７) ０．４８０∗∗

便利性(Q２)—准确性(Q３) ０．６４７∗∗

准确性(Q３)—善意(Q７) ０．４７９∗∗

个人自主性(Q９)—信息过载(Q１０) ０．５４１∗∗

　　注:∗∗代表pＧvalue＜０．０１

３．２　调研结果分析

问题１:消费者对预测分析功能的应用存在哪些顾虑?
用户对预测分析功能的看法,可以通过分析他们对每个

调研问题 Qi的平均打分情况得出(见表５).我们考虑到问

卷调研的随机性和答卷者的主观性,为了便于理解和应用调

研的结果,我们设计了一个针对预测分析功能对非功能性需

求(NFR)的影响等级的评估机制,如表７所列.该机制的目

的是将每个问题 Qi的量化平均得分转化为定性的“影响等级

(I)”(见表５中的预测分析功能影响(I)).例如,已知 Q１为

正面描述,且其平均得分为５．１８,落在区间[４,５．５)之内,因

此预测分析功能对“决策(Q１所代表内容)”的影响可被确定

为“＋”.正如第１．２节所述,消费者对预测分析功能的顾虑

主要包括 APP的“反应时间”和“信息过载”,自身的“隐私”
“尊严”“自主性”,以及对 APP的“沉迷”.

表７　预测分析功能对非功能性需求的影响等级评估机制

Table７　RubricsofPA’simpactlevelonNFRs
得分区间 [１,２．５) [２．５,４) [４,５．５) [５．５,７]
正面描述 －－ Ｇ ＋ ＋＋
负面描述 ＋＋ ＋ － －－

问题２:用户的顾虑对产品的市场接纳度有什么影响?
我们可以通过分析每个非功能性因素(Q１—Q１１)与消费

者对预测分析功能的接纳度(A)之间的Spearman相关性,得
到表８中案例０给出的分析结果.由于pＧvalue值越小,变量

间的相关性就越显著[３２],因此我们设计了一个针对非功能性

因素对产品接纳度的影响等级评估机制,如表９所列.据此,
可以给每个非功能性因素赋予一个对产品接纳度的影响程度

(I′).例如,Q２便利性与预测分析功能接受度之间的相关度

为０．２２３(在pＧvalue低于０．０１的显著性水平下),其表明便利

性对于预测分析功能的接受度具有较强的影响度(“＋＋”).

表８　预测分析功能的使用经验(A)与非功能性变量(Q)间的相关性

Table８　Correlationsbetweenexperience(A)andNFRvariables(Q)

问题/因素 Q１ Q２ Q３ Q４ Q５ Q６ Q７ Q８ Q９ Q１０ Q１１

案例 数据集
样本

空间
决策 便利性 准确性

反应

时间
隐私 透明度 善意

个人

尊严

个人

自主性

信息

过载
沉迷

０ A ５６５ ０．１５２∗∗ ０．２２３∗∗ ０．２１１∗∗ ０．０１９ Ｇ０．００２ ０．１７５∗∗ ０．０９９∗ ０．０１２ ．１４２∗∗ ０．０４５ ０．１３５∗∗

１ A１,A２ ４２５ ０．０８２ ０．１８０∗∗ ０．１４４∗∗ －０．０７４ －０．０１３ ０．１３８∗∗ ０．０２４ －０．０２８ －０．０２０ －０．０３７ ０．０６２
２ A１,A３ ３３４ ０．１０５ ０．２１６∗∗ ０．１９９∗∗ ０．０４７ －０．０５４ ０．１２１∗ ０．０６２ ０．０２５ ０．１１７∗ ０．０５２ ０．１３８∗

３ A１,A４ ２４６ ０．１０２ ０．１０９ ０．０７６ ０．０７７ ０．１０７ ０．１７３∗∗ ０．０１２ ０．１３３∗ ０．１６７∗∗ ．０９０ ０．１０４
４ A１,A５ ２６５ ０．２３０∗∗ ０．２２５∗∗ ０．２４５∗∗ －０．００７ ０．０３５ ０．１８７∗∗ ０．２１１∗∗ －０．０５２ ０．２１０∗∗ ０．０４０ ０．１２８∗

５ A２,A４ ２０１ ０．０８４ ０．０４８ ０．０３７ ０．１２２ ０．１３３ ０．１６６∗ ０．００３ ０．１８０∗ ０．１９８∗∗ ０．１３０ ０．０９７
６ A３,A５ １２９ ０．２３３∗∗ ０．０７９ ０．１６０ －０．０５７ ０．１０１ ０．１８７∗ ０．２３３∗∗ －０．１００ ０．１９６∗ ．００５ ０．０５５
７ A４,A５ ４１ ０．０７８ ０．０２９ ０．１２２ －０．１８５ －０．１８９ －０．１１５ ０．２２４ －０．３７２∗ －０．１３９ －０．１３９ －０．０７２

　　注:∗代表pＧvalue＜０．０５,∗∗代表pＧvalue＜０．０１

１２杨经纬,等:用户如何看待产品中的预测分析功能?



表９　非功能性需求对产品接纳度的影响等级评估机制

Table９　RubricsofNFRs’impactlevelonproductadoption

正相关度 负相关度

pＧvalue＜０．０５ ＋ －
pＧvalue＜０．０１ ＋＋ －－

表１０列出了对产品接受度具有显著影响的非功能性

因素.

表１０　消费者对包含预测分析功能的 APP接受度的影响因素

Table１０　Differentfactors’impactonconsumer’sacceptanceof

applicationswithPA

影响级别(I’) 影响因素

＋＋ 决策、便利性、准确性、透明度、个人自主性、沉迷

＋ 善意

值得注意的是,根据Spearman相关性分析的结果,增加

用户对 APP的沉迷被认为是有利于拓展用户群体的做法,即

若应用或服务提供商希望扩大用户群体,则应该考虑增强用

户对 APP的沉迷度.但我们认为,从长远社会影响的角度考

虑,这种做法属于短视的商业行为,并不具有可持续性,因此

不予推荐.这一现象也在一定程度上说明,数据分析的结果

具有一定的“时效性”,需要经过领域专家的进一步验证才能

作为领域知识来重用.

问题３:不同类型的消费者在关注点上是否存在差异?

首先,我们可以具体考查不同类型的预测分析功能用户

(见表４)对问卷每个问题的组内平均打分情况,如表１１所

列,图４和图５给出了更为直观的比较.与全部用户的评分

结果相比(见表５),使用过预测分析功能的用户(包括普通用

户、妥协用户、不知情用户),在对预测分析功能的“准确性”、

对“决策”的帮助以及使用的“便利性”这３项上给出了更为正

面的评价;而尚未使用过预测分析功能的消费者(包括非用户

和反对者),对预测分析功能所带来的好处并没有太多体会,

而对“个人尊严”项表现出了更为突出的关注.

表１１　不同类型用户对每个非功能性因素的平均打分

Table１１　Differenttypesofusers’averageratingforeachNFR

用户类型 数量 决策 便利性 准确性 反应时间 隐私 透明度 善意 个人尊严 个人自主性 信息过载 沉迷

普通用户 ２３５ ５．３６ ５．７４ ５．６０ ４．７６ ４．２３ ５．６８ ５．０４ ４．９５ ５．２５ ４．９１ ５．２２
妥协用户 １９０ ５．１６ ５．３４ ５．３２ ４．９９ ４．３２ ５．４３ ４．９９ ５．０７ ５．３０ ５．０５ ５．０６

不知情用户 ９９ ５．１５ ５．１７ ５．１７ ４．６９ ４．４５ ５．４８ ４．９４ ４．９７ ４．９７ ４．７８ ４．９３
非用户 １１ ４．５５ ５．１８ ５．０９ ４．１８ ３．３６ ４．５５ ４．７３ ４．１８ ４．００ ４．４５ ４．４５
反对者 ３０ ４．３０ ５．０７ ４．７０ ４．８３ ４．００ ４．９０ ４．１７ ５．１７ ４．４３ ４．８０ ４．７３

全部用户 ５６５ ５．１８ ５．４６ ５．３７ ４．８２ ４．２７ ５．５０ ４．９５ ４．９９ ５．１５ ４．９２ ５．０７

图４　预测分析功能用户对每个 NFR的平均打分

Fig．４　PAusers’averageratingperNFR

图５　尚未使用过预测分析功能的消费者对每个 NFR的平均打分

Fig．５　NonＧPAusers’averageratingperNFR

根据第１节的讨论,对于决策者而言,最有价值的信息莫

过于能够吸引更多的消费者使用他们的产品或服务的方法.

因此,我们基于消费者使用预测分析功能的经历对他们进行

区分,构建了若干子数据集(表８中的案例１－案例７),并采

用Spearman相关性分析,尝试找出不同类型消费者对预测分

析功能关注点的差异.

１)案例１、案例２:对于妥协用户(A２,因为没有其他的可

替代产品才使用当前含有预测分析功能的产品)和不知情用

户(A３,尚未意识到预测分析功能存在于产品之中),如果有

服务商准备向市场推出一个新的同类产品,如何吸引这些消

费者改用新产品?

我们使用Spearman相关性,对 A１普通用户和 A２妥协

用户的问卷数据进行了分析(见表８中的案例１).与案例０
的分析结果相比,新产品应当将非功能性设计的重点放在便

利性、准确性和透明度上.如果能在这些方面超过现有产品,

那么现有产品的 A２妥协用户会愿意尝试新产品.

用同样的方法分析案例２,可以得出类似的结论(新产品

还需确保消费者的个人自主性).

２)案例３、案例５:对于非用户(A４,尚未使用过预测分析

功能的消费者),服务商应该怎样设计产品才能吸引这些消费

者(即将其转化成 A２甚至 A１)?

在产品中强调与预测分析技术相关的透明度,重视消费

者的个人尊严和自主性.

３)案例４:对于预测分析功能“反对者”(A５),如何设计产

品才能改变他们的想法(将其转化成 A１)?

与案例０的结论基本相同,但要更强调产品能够向消费

者释放出足够的善意.

４)案例６、案例７:对于不知情用户(A３)和非用户(A４),

如何避免这些(潜在)消费者的流失(将其转化成 A５)?

确保产品预测分析功能对消费者决策的帮助,并展现出

足够的善意.另外,要兼顾预测分析技术的透明度以及保护

消费者的个人尊严和自主性.

２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



３．３　需求决策知识合成

第３．２节中的调研结果可以作为开发具有预测分析功能

的新产品或对现有产品进行改进时的指导方针,特别是在产

品早期的需求分析和设计阶段.基于我们的研究模型(见图

２),通过融入预测分析功能对每个 NFR的影响(见表５)以及

每个 NFR对产品采纳的贡献(见表１０),我们使用i∗模型对

调研结果进行了重新建模,如图６所示.

图６　使用i∗模型对调研结果建模

Fig．６　Modellingsurveyfindingswithi∗

根据第３．２节研究问题３的结论,我们可以针对不同的

情况(案例)建立类似的需求知识模型;同时使用所有这些模

型可以构建出一个完整的需求知识框架,在可操作层面描述

预测分析功能对非功能性的需求,以及产品接纳程度的双重

影响.业务分析人员和利益相关者可以依据该框架对产品设

计做出决策,并权衡各种备选方案的利弊[３３].

４　有效性分析

这项研究本身的潜在设计缺陷在于,我们的调查问卷未

能包含所有的质量属性,且预测分析技术在不同领域的应用

也存在区别,这将导致其影响的质量属性有所不同.因此,我

们在问卷最后加入了一个开放式问题,希望受访者能够分享

更多关于他们使用预测分析功能的经验.以下是一些例子:

１)“􀆺􀆺(我觉得)推荐算法让人接触的东西狭窄,在一定

程度上阻碍了我们去看更大的世界􀆺􀆺”

２)“􀆺􀆺(我认为)PA功能限制了我对信息的获取范围.

我经常会清除我的使用记录,因为这些记录会反过来定义并

限制我本人的发展空间􀆺􀆺”

３)“􀆺􀆺毫无疑问,在使用社交媒体平台时,它有时可以

向消费者展示有趣的新内容,并给予有益引导,但这项技术的

本质是让人对应用上瘾,这大大削弱了机器学习算法的价值,

并使整体用户体验变得狭隘而空洞􀆺􀆺”

尽管类似以上的反馈无法直接被纳入我们目前的定量或

定性分析中,但这些宝贵见解可以辅助我们进行下一轮的调

查研究.例如,上述反馈例子指出在某些用例中,虽然预测分

析功能起到了应有的推荐作用,但与此同时,这些推荐本身的

局限性却限制了用户对新内容的获取机会,从而在某种程度

上损害了产品的可用性.用户的这种主观看法虽然完全在我

们的预期之外,但同时也给我们接下来的研究方向提供了

指引.

对内部有效性的另一个威胁是,用于将定量分析结果转

化为定性影响等级的评估机制(见表７、表９)并不具备绝对的

客观性.若要在某个特定领域应用本文的调研方法,则需要

基于领域重新评估和定制相应的机制.

外部有效性的主要威胁是样本的多样性不足.本调研的

主要参与者包括理工科大学生、研究生、软件工程师以及计算

机科学研究人员等,这并不能很好地代表整个消费者群体.

因此,本次调研研究结果的普适性还需要进一步的评估.

结束语　本文给出了一个基于用户反馈来发现早期产品

需求、领域知识的方法,并将其应用在预测分析功能的产品化

中.这种方法的本质是让业务分析人员和利益相关者听到底

层用户的声音,并以务实的态度将其纳入预测分析产品的需

求分析和软件设计中.为了达到这个目标,我们通过问卷调

查的方式,收集到５６５份有效回复,并对其进行了分析.结果

显示,大部分消费者认可预测分析功能的好处,但他们同时在

隐私、透明度和个人身心健康等几个方面存在顾虑.如果这

些顾虑能够被妥善解决,那么会有更多的消费者开始/继续使

用具有预测分析功能的产品.

从需求工程的角度来看,本文的研究方法和技术路线具

有被应用到其他问题场景的潜力.例如,当一项新技术被应

用到一个新的产品领域时,如何能够发挥这项技术的优势从

而使用户受益,同时减少用户的顾虑和降低新技术自身局限

性所带来的负面影响.我们可以基于新技术的领域知识,找

出其关键的功能性和非功能性影响,并对其进行有针对性的

调研,再通过数据相关性的分析,合成早期需求决策知识.

本文工作可以在以下几个方向继续展开:

１)调研更具代表性的样本,并在分析过程中加入新的变

量,如消费者的个人背景、对待新技术的态度、对待别人建议

的态度等.

２)在特定的领域内进行二次调研,如电子商务平台、娱乐

流媒体、虚拟助理等,并尝试挖掘在特定领域内实现预测分析

技术的一些知识.

３)针对特定领域,比较不同的预测分析功能的实现模式

和策略,以更好地了解用户对预测分析功能的偏好.

４)进行 A/B测试,对比用户对具有预测分析功能和没有

预测分析功能的产品/业务功能的反馈.
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