
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２０１２０００３１

到稿日期:２０２０Ｇ０９Ｇ０３　返修日期:２０２０Ｇ１０Ｇ３１　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金项目(６１４０２０４３)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１４０２０４３)．
通信作者:郑丽伟(zlw＠bistu．edu．cn)

面向中文APP用户评论数据的软件需求挖掘方法

王　莹 郑丽伟 张禹尧 张晓妘

北京信息科技大学计算机学院　北京１００１０１
　(wy_２４０７５５６２１１＠１６３．com)

　
摘　要　从 APP用户反馈数据中挖掘用户需求是 APP迭代更新和需求获取的一种重要方式,用户在 APP应用市场中发表对

APP不同维度的评价,其中蕴含着用户对 APP软件的改善需求.但是,目前用户反馈数据存在数量大、质量良莠不齐的状况,

如何从海量的用户评论数据中省时省力地挖掘出有价值的需求,具有重要的研究与现实意义.文中着眼于 APP开发问题,选

取３６０手机助手中的 APP用户评论数据,旨在挖掘蕴含于用户评论数据中的软件需求.首先,从功能性需求与非功能性需求

两个维度出发,将 APP用户评论数据中蕴含的软件需求划分为功能待添加、功能待改进、性能、可用性、可靠性５个需求类别;

其次,对用户评论进行数据采集、标注,构建 APP评论需求挖掘数据集;最后,利用构建好的数据集进行模型训练与交叉验证,

探究主流深度学习方法相较于统计机器学习模型在该任务上的表现.实验表明,采用的深度学习模型 TextCNN,TextRNN 和

Transformer相比传统的统计机器学习模型在此任务上更具优势.
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Abstract　MiningrequirementsfromAPPuserreviewdataisanimportantwaytoobtainrequirements,becauseuserspublishreＧ

viewsofdifferentdimensionsofAPPintheAPPapplicationmarket,whichcontainmanyrequirementsforAPP．TheAPPuser

reviewdataonthe３６０mobileassistantischoseninourexperiments,aimingtodiscoverthesoftwarerequirementscontainedin

thesereviewdata．Firstly,thesoftwarerequirementscontainedinAPPuserreviewdataaredividedintofivecategories,whichinＧ

cludefunctionstobeadded,functionstobeimproved,performance,availability,andreliability．Secondly,datacollection,labeling
ofusercommentsandconstructingappreviewrequirementsminingdatasetarecarriedon．Finally,theconstructeddatasetis

usedformodeltrainingandtestingtoexploretheperformanceofdeeplearningmethodscomparedwithstatisticalmachinelearＧ

ningmodelsonthistask．Theexperimentresultsshowthatthedeeplearningmodels,TextCNN,TextRNN,andTransformer

usedinthispaper,havemoreadvantagesinthistaskthantraditionalstatisticalmachinelearningmodels．
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１　前言

随着当前 APP数量的快速增长,基于用户视角的 APP
评论数据逐渐增多.用户评论数据中包含着丰富的潜在软件

需求信息[１Ｇ４],挖掘用户维度的软件需求对辅助 APP的设计、

驱动 APP的迭代更新具有一定的研究意义.Jiang等[５]认为

APP在线用户评论具有覆盖用户范围广、内容丰富、时效性

强等优势,是软件使用反馈获取的重要资源.Schneider[６]首

次发现 APP用户反馈中包含着大量的需求种子,因此建议采

用 APP用户反馈数据来提取需求并改善软件产品.Iacob
等[７]认为,用户可以通过评论为应用程序建议新功能,或者表

达对已经存在的功能进行重新设计的偏好.Chen等[８]认为,

对于开发人员修复错误、实现新功能以及敏捷改善用户体验

而言,来自用户的及时、建设性的反馈至关重要.Khan等[９]

认为,作为需求工程师,聆听最终用户并了解他们的需求对软

件系统设计和演进的方向至关重要.用户论坛和社交媒体的

广泛使用,使 得 它 们 成 为 获 取 用 户 需 求 数 据 的 天 然 信 息

源[１０Ｇ１１].因此,从 APP应用市场的用户评论数据中挖掘用户

需求,为当前迭代式软件开发提供了一种良好的需求获取途

径.然而,APP用户评论数据的用户群体广泛、数据规模大、

数据杂乱、数据质量良莠不齐且数据中包含很多混乱且无用

的信息,如何清晰地从海量评论数据中过滤无用的数据并挖



掘出包含用户需求的有用信息,是当前亟待解决的问题.

２　相关工作

软件需求的误解和缺失容易导致设计缺陷,同时诱发代

价高昂的问题[１２].因此完整准确地找出用户真正的需求在

软件开发中具有重要的意义.从海量用户评论数据中挖掘出

有价值的知识和信息是有效抽取用户需求的重要途径.目

前,国内外相关研究工作大多结合文本分析、情感分析、自然

语言处理和词典等方法对原始数据进行特征定义与预处理,

并运用机器学习等分类方法对预处理好的评论数据进行分

类.这些工作主要从数据本身的结构特征出发,有助于过滤

掉无用的评论,并且帮助利益相关者(如开发人员、分析师和

其他用户)发现一些容易被忽略、其不感兴趣但包含用户需求

的评论.Chen等[８]提出了一种用于提取和挖掘信息评论的

计算框架 ARＧMiner.其采用半监督学习的朴素贝叶斯(NaＧ

iveBayes,NB)方法对来自GooglePlay的４个典型 APP的用

户评论数据进行有用信息与无用信息的分类.Maalej等[１３]

使用评论元数据、文本分类、自然语言处理和情感分析技术将

APP用户评论数据分为错误报告、功能请求、用户体验和评

级４种类型.他们在分类工作中发现,仅使用元数据作为特

征会导致较差的分类准确性,而当结合自然语言处理时,效果

有明显提升,并且发现多个二元分类器优于单个多分类器.

类似的工作还有Panichella等[１４]首次结合了自然语言处理、

文本分析和情感分析方法对软件维护和演化相关的用户评论

数据进行分类.该工作从句子粒度分析用户评论数据集,认

为句子是独立的,每个句子的特征都是单独构建的,并将用户

评论数据分为功能请求、问题发现、信息搜索和信息提供４个

类别;与此同时引入了丰富的功能集,包括语言功能、文本功

能和情感功能,指出可以研究文本的３个方面———词典(评论

中使用的特定单词)、结构(构成评论的语法框架)、情感(用户

对所讨论主题的态度或情绪).但是该设计会丢失用户评论

(尤其是简短的句子)中重要的结构信息,从而导致提取的结

构信息性能不理想.而在与传统方法 ARＧMiner的对比工作

中,Villarroel等[１５]提出了 CLAP(CrowdListenerforRelease

Planning)方法,将用户评论自动分类为对新功能、错误报告

和其他功能的建议.与此同时Panichella等[１６]提出了 ARdoc
工具,其结合了自然语言解析、文本分析和情感分析等技术,

能够从 APP用户评论中提取结构、情感和词典特征,并通过

决策树(DecisionTree,DT)方法对 APP评论中的有用反馈进

行自动分类,从而可为 APP开发人员提供相关有用反馈数

据.实验结果表明,基于 Ardoc工具的分类结果具有很高的

精确率和召回率.Suprayogi等[１７]使用文本挖掘、情感分析

和主题建模的组合方法来提取有关应用程序的用户评论信

息.其使用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)将评

论的内容分为４类:问题、改进、要求和其他.Buchan等[１８]运

用SVM 方法从用户的在线评论中自动识别用户对新功能存

在需求的文本,将提取的文本分类为功能和非功能两种,极大

地提高了分类的准确度.Chen等[１９]提出了 RASL(Review

AnalysismethodbasedonSVMandLDA)方法,其针对移动

应用的中、差评提取特征,并对评论进行多标签分类.Hu
等[２０]构建了评价对象和评价观点抽取规则,来抽取一条用户

评论的评价对象和评价观点.其借鉴半监督自学习的思想,

并基于候选评论模式库扩充评论种子库,从而实现 APP软件

使用反馈的用户评论在“软件满足的需求”“软件存在的问

题”和“软件未达到的期望”３种类别上的循环挖掘,给潜在用

户提供软件实际使用情况的参考.

以上对 APP用户评论数据的分析挖掘工作主要从数据

本身的结构特征出发对需求类别进行定义;同时,结合文本分

析、情感分析等方法对原始数据的特征、规则进行处理,在相

关研究领域内,在一定程度上提升了有价值的需求信息的挖

掘效率和质量,但是在以下方面尚有不足.１)基于评论数据

特征进行的多类别分类,其类别受主观影响较大.另外,软件

需求通常被划分为功能性需求与非功能性需求,以上工作不

能清晰地将这两种需求进行区分,往往将二者混合,类别定义

较为模糊[１７,２０].因此,本文提出一种针对用户评论数据的需

求分类体系.该体系能够有效区分功能性需求与非功能性需

求,更加清晰明了地展示出有价值的用户反馈信息,从而辅助

APP的开发与迭代更新.２)在机器学习模型选取方面,目前

相关研究工作多采用经典的统计机器学习方法而不采用较为

热门的深度学习技术.造成这一现象的主要原因是,虽然经

典的深度学习技术在图像、声音等模式识别领域具有明显优

势,但在类似用户评论等中文自然语言数据上表现欠佳.近

年来,随着机器学习技术在自然语言处理,尤其是中文自然语

言处理领域的不断推进,我们认为,机器学习,尤其是新兴深

度学习技术,将成为软件需求挖掘的有效手段.因此,本文从

类别定义与分类模型出发,对软件需求类别从功能性需求与

非功能性需求两个维度进行更加详细的定义,并基于此分类

体系,选择 TextCNN,TextRNN,Transformer３种深度学习方

法,选择SVM,NB,DT 和随机森林(RandomForests,RF)４
种传统统计机器学习方法,分别在选定的 APP用户评论数据

中进行软件需求挖掘,并通过实验比较这两类方法在本任务

上的性能表现.

３　研究框架

本文的整体研究框架如图１所示.

图１　总体框架

Fig．１　Overallframework

７５王　莹,等:面向中文 APP用户评论数据的软件需求挖掘方法



第一个阶段是面向 APP用户评论数据的需求类别定义.

本文基于对所采集 APP用户评论数据的分析,定义了面向

APP用户评论数据的功能性需求与非功能性需求,进而将功

能性需求类型进一步划分为待添加、待改进,将非功能性需求

类型划分为性能、可用性和可靠性.该分类体系能够基本覆

盖当前所采集数据蕴含的 APP开发需求.随着数据集的不

断扩充与提炼,我们也将对此分类体系进行持续改进.

第二个阶段是面向 APP用户评论数据的需求挖掘数据

集的构建阶段.首先,调研已有应用市场,主要以用户评论数

据的质量为参考标准,选取了３６０手机助手作为爬取对象,详

细分析应用市场各个类别下的 APP用户评论数据,以数据质

量、下载排行榜以及领域覆盖为导向,选择系统安全类、通讯

社交类、影音视听类、教育学习类下的共１２个热门 APP,在

爬取了数万条原生的 APP用户评论数据后,构建了 APP评

论基础资源库.然后,对用户评论数据进行分析,制定需求评

论数据标注策略,安排数名标注者进行数据标注从而构造

APP评论需求分类的实验数据集.

第三个阶段是深度学习模型分类阶段.经调研,选择

TextCNN,TextRNN,Transformer３种典型深度学习方法从

整体性能、数据类别与预训练３个方面对 APP用户评论数据

中的需求发现与挖掘进行探讨,同时对比相关研究工作中的

SVM,NB,DT,RF４种传统统计机器学习方法.

第四个阶段是应用阶段.将上一阶段获取到的分类结

果,即各类别下的用户需求应用到 APP的开发与迭代更新

上,旨在填补需求缺失,让 APP设计者更加方便快捷地获取

到一线 APP 用户的高频需求,从而依据用户需求完成新

APP的开发与已有 APP的迭代更新.

４　面向APP用户评论数据的需求类别划分

在软件工程[２１]中对软件需求的定义是:１)用户解决问题

或达到目标所需的条件或权能;２)系统或系统部件要满足合

同、标准、规范或其他正式文档应具有的条件或权能;３)一种

反映定义１)或２)所述条件或权能的文档说明,主要包含功能

性需求与非功能性需求.基于 APP用户评论需求的定义立

足于软件需求的定义,主要表达了用户在功能性与非功能性

上对 APP的需求,但是多数用户在表达需求的过程中并非直

面地表达,往往较为隐性,例如微信的用户评论 “内存占用太

大了,就不能给我省省手机空间吗?”用户并没有直接表达出

“建议压缩微信的占用空间”这一需求,而是将其以一种吐槽、

抱怨的方式表现出来.我们认为此类隐性表达用户需求的

APP用户评论也蕴含着真正的软件需求.由此,本文将 APP
用户评论中蕴含的需求类别划分为２大类,５小类.以微信

为例,不同类别需求的评论数据样例如表１所列.

表１　不同类别数据样例

Table１　Sampledatafordifferentrequirementcategories

类别 数据样例

功能性需求
待添加 想要添加特别关心功能

待改进 为啥实名还要银行卡,这对我们很麻烦的.

非功能性

需求

性能 占内存越来越大,太离谱!
可用性 广告太多了,按钮位置简直反人类啊!
可靠性 我微信打不开了.

４．１　面向APP用户评论数据的功能性需求定义

功能性需求通常被描述为系统要实现的功能或系统在特

定条件下的行为,即软件具体要做的事情,可以用功能和行为

点构成的需求集合来描述.借鉴功能性的定义对 APP功能

性需求进行定义:对于某个 APP的系统实现的功能(静态,具

有或缺失某一功能)、系统在特定条件下运行时的行为(动态,

描述应用程序运行某功能时出现问题或意外行为)等方面,用

户(意见发表人)对软件发表了带有一定需求的评论,称之为

基于 APP用户评论数据的功能性需求,可以形式化地表示为

以下的三元组,其中功能性需求类型可以进一步划分为待添

加和待改进.

面向 APP用户评论数据的功能性需求:＝‹软件,功能/

行为方面描述,功能性需求类型›

４．２　面向APP用户评论数据的非功能性需求定义

非功能性需求的准确获取对项目的成功至关重要[２２Ｇ２３],

其面向的是软件的整体属性,是指对系统功能或服务附加的

质量约束,即软件产品为满足用户业务需求而必须具有除功

能性需求以外的特性,通常可以用性能、可靠性、可用性、安全

性和可维护性５大类别[２４]对其进行识别与区分.APP的可

维护性与系统安全性多为运营方关注,相关的需求数据较少

出现在用户评论信息中.实际上,在数据标注过程中我们也

发现,目前采集的数据集中对用户安全性的反馈数据较少,不

足以支撑后续的模型训练,因此本文仅考虑用户对软件在性

能、可靠性和可用性３个方面的使用反馈.我们将从用户对

软件发表的关于这３个属性的评论数据中发现的需求,称为

基于 APP用户评论数据的非功能性需求,其具体类别及描述

如表２所列.

面向 APP用户评论数据的非功能性需求:＝ ‹软件,性

能/可靠性/可用性相关描述,非功能性需求类型›

表２　非功能性需求类别描述与关键词

Table２　NonＧfunctionalrequirementscategorydescriptionand

keywords

类别 类别描述 典型关键词

性能
对时间及时性及资源经济性要求的

符合程度

响应时间、占用、内存、效

率、及时、准确率等

可靠性 在特定时间段内无失效运行的概率
可靠、稳定、容错、故障、崩
溃、易恢复等

可用性
对用户来说少错 和 令 人 满 意 的 程

度,即用户对软件的主观感受

易用、易学、界面、好记、人
性化、视觉等

５　面向APP用户评论数据的需求挖掘数据集的构建

综合调研分析后,本文选取３６０手机助手的用户评论数

据,以数据质量、下载排行榜以及领域覆盖为导向,最终选择

系统安全类、通讯社交类、影音视听类、教育学习类的共１２个

热门 APP进行用户评论数据爬取.在各 APP的用户评论

中,好评类别中包含需求性信息的数据很少,因此我们只对每

个 APP评论中的中评和差评数据进行爬取.

此外,由于 APP评论数据存在格式不规范、表达多样等

特点,在爬取过程中,需同时进行数据清洗与过滤等数据预处

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



理工作.首先,去除评论文本中的特殊符号,如“＃”“∗”等,

删除这些符号可以使得文本更纯粹,便于机器理解;接下来根

据评论文本长度对文本进行过滤,这里过滤掉文本长度小于

２的数据;最后,对句子中出现的英文单词进行转换,统一转

换为小写,方便后续处理.

各 APP用户评论爬取信息如表３的 APP评论基础资源

库所列,４类１２款 APP共计爬取数据１２０７２条,其中中评

６０４５条,差评６０２７条,这些数据构成 APP评论基础资源库.

此外,考虑到BERT[２５]等深度学习模型可以字为单位进行计

算,且效果甚至比分词的性能更优,因此本文在存储评论数据

时同时存储了未分词的评论数据,以支持在后续的实验中使

用以字为单位的深度学习模型.

表３　APP评论基础资源库

Table３　APPreviewbasicresourcelibrary

APP类别 APP名称 中评数据 差评数据 数据总量

系统安全

３６０手机卫士 ５１３ ５１０ １０２３
QQ安全助手 ５０２ ５１０ １０１２

百度 ５０３ ５１８ １０２１
QQ浏览器 ５０２ ５０２ １００４

通讯社交
微信 ５０８ ５０８ １０１６

手机 QQ ５０８ ５２５ １０３３

影音视听

网易云音乐 ５１８ ５２６ １０４４
QQ音乐 ５０２ ５０１ １００３
腾讯视频 ５０９ ５１０ １０１９

Bilibili视频 ５２４ ５５５ １０７９

教育学习
有道词典 ５０７ ５０６ １０１３
金山词霸 ４４９ ３５６ ８０５

ALL ６０４５ ６０２７ １２０７２

数据的标注体系按照前文中定义的类别设置.这里需要

额外考虑一种特殊的类别,即不能为开发者提供有用信息的

评论,只是纯粹的用户情感表达或模糊的意见,我们将这一类

别定义为其他类别.最终,完整的标注体系中,类别设定为３
大类、６小类.３大类分别为功能性需求类、非功能性需求类

和其他类,其中功能性需求类又可划分为待添加与待改进,非

功能性需求类则划分为性能、可用性和可靠性,其他类不进行

更细粒度的划分.根据设定的标注体系,首先让多名标注者

同时对２６００多条评论数据进行标注,然后对标注结果进行一

致性验证,针对单条评论数据,取一致性最高的结果作为最终

标注结果.各类别评论数据数量及占整体数据的比例如表４
所列.

表４　APP需求评论分类数据集

Table４　APPrequirementsreviewclassificationdataset

类别 子类别 评论数量/占比 合计数量/占比

功能性需求
待添加 １２２/４．５２％
待改进 ３０３/１１．２２％

４２５/１５．７４％

非功能性

需求

性能 １５７/５．８１％
可用性 ３９０/１４．４４％
可靠性 ３００/１１．１１％

８４７/３１．３７％

其他 其他 １４０８/５２．１５％ １４０８/５２．１５％

６　基于深度学习分类模型的APP用户评论需求挖掘

６．１　基于TextCNN的挖掘

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)在

图像领域应用广泛.TextCNN[２６]模型首次将CNN引入文本

分类的任务中,其核心思想是利用不同尺度的卷积核对编码

后的文本输入进行卷积,不同尺度的卷积核可以捕捉到不同

个数的相邻词的相关性特征,其模型结构如图２所示.

图２　TextCNN模型结构

Fig．２　ModelstructureofTextCNN

基于 TextCNN的挖掘过程如下.

设评论C＝{w１,w２,􀆺,wt,􀆺,wn},n为文本长度,wt为

评论C 中的第t个词.首先,将C输入至嵌入层进行词编码,

得到编码表示X∈Rn∗d,如式(１)所示:

X＝Embedding(C) (１)

其中,Embedding表示编码层,d为嵌入层编码维度.

编码后,使用不同尺度的卷积核进行卷积,将卷积后的结

果进行拼接得到ConvX∈Rn∗３h,如式(２)－式(５)所示:

ConvX１＝Conv１Dk１(X) (２)

ConvX２＝Conv１Dk２(X) (３)

ConvX３＝Conv１Dk３(X) (４)

ConvX＝[ConvX１,ConvX２,ConvX３] (５)

其中,Conv１Dk为卷积核大小为k 的一维卷积层,h为单个卷

积层的输出通道数.

经过卷积层编码后,需要进行一层池化,将全部的编码信

息压缩到单维的向量空间,这里使用最大化池化作为池化层

的池化策略,如式(６)所示.池化过后,得到评论的单维向量

表示G∈R３h.

G＝MaxPooling(ConvX) (６)

最后,将评论的完整表示 H 输入预测层进行预测输出,

预测层由全连接网络与 Softmax激活函数组成,如式(７)所

示,得到O∈RL.

O＝softmax(WG＋b) (７)

其中,L为类别总数,W 和b为全连接网络中可学习的参数.

６．２　基于TextRNN的挖掘

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)可以处

理序列类型的数据,当输入为序列信息时,RNN 会按照序列

的顺序进行编码.考虑到数据中的序列关系,RNN往往能取

得比 CNN 更好的性能.基于 RNN 的文本分类模型 TextＧ

RNN[２７]的结构如图 ３ 所示.整 体 来 看,TextRNN 模 型 与

TextCNN模型的主要差异在编码层,TextRNN 模型将多个

不同尺度的 CNN 替换为 RNN.然而,RNN 存在长时间依

赖、梯度爆炸、梯度弥散等问题,因此研究者往往会使用其变

体———长短期记忆[２８](LongShortＧTerm Memory,LSTM)网

络和门控循环单元[２９](GatedRecurrentUnit,GRU).
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图３　TextRNN模型结构

Fig．３　ModelstructreofTextRNN

本文选择使用 GRU.GRU 对 RNN 中的循环单元进行

改进,加入了重置和更新两个门结构,并通过门结构控制信息

的编码状态.在时间步t时刻,设输入为嵌入层编码后的向

量表示xt,t－１时刻的隐藏状态为ht－１.

首先,t时刻的输入xt与t－１时刻的隐藏状态ht－１分别输

入至重置门和更新门,分别得到重置门控状态rt和更新门控

状态zt,如式(８)、式(９)所示:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt]) (８)

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt]) (９)

其中,Wz和Wr为可学习的参数,σ表示Sigmoid激活函数.

接下来,利用重置门的计算结果rt对t－１时刻的隐藏状

态ht－１进行“重置”,得到h′t－１,再将其与输入xt进行拼接,计算

候选隐藏状态ht′,如式(１０)、式(１１)所示:

h′t－１＝rt∗ht－１ (１０)

ht′＝tanh(Wh􀅰[h′t－１,xt]) (１１)

其中,Wh为可学习的参数.

最后,利用更新门的计算结果zt,结合隐藏状态ht′与t－１
时刻的隐藏状态ht－１,计算t时刻的隐藏状态ht,如式(１２)

所示:

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗ht′ (１２)

此外,在处理文本数据时,仅单向地考虑序列信息还不

够,因为这相当于模型只看到了数据的上文,而忽略了下文,

对于文本编码表示而言,其下文同样重要.因此,在 RNN 的

使用中一般使用双向编码的版本.这里,同样以X 表述嵌入

层编码的结果,用G表示双向 GRU 编码后的结果,G 的计算

过程如式(１３)－式(１５)所示:

G
→
＝GRU(X)→ (１３)

G
←
＝GRU(X)→ (１４)

G＝[G
→,G

←] (１５)

６．３　基于Transformer的挖掘

Transformer[３０]结构在２０１７年被提出,用于机器翻译任

务.该结构基于自注意力(SelfＧAttention)机制,后续的大量

研究表明,该结构具有比 CNN 和 RNN 更强的信息编码能

力.基于 Transformer编码器的文本分类模型的结构如图４
所示.与 TextCNN 和 TextRNN 不同的是,Transformer的

嵌入层不仅需要对输入文本中的词进行嵌入编码,还需要对

文本中各个词的位置信息进行嵌入编码,这样做的原因在于

Transformer结构全面采用了注意力机制,其自身结构无法编

码输入序列的位置信息.

图４　Transformer文本分类模型结构

Fig．４　ModelstructureofTransformerfortextclassification

采用 Transformer的挖掘过程如下.

首先,词嵌入的部分与上文一致,不再赘述.

经过词嵌入后得到Xword ∈Rn∗d.关于位置嵌入,其计算

公式如式(１６)所示:

PE＝
sin(pos/１００００２i/d), i％２＝＝０

cos(pos/１００００２i/d),i％２＝＝１{ (１６)

其中,pos表示词在当前输入序列中的位置,i表示d 中的第i
个维度.

完整的嵌入层编码结果为词嵌入与位置嵌入两者分别编

码的和,如式(１７)所示,最终得到X∈Rn∗d.

X＝Xword＋PE(C) (１７)

Transformer结构的编码器包含两个主要子层:多头注意

力层(MultiＧheadAttention)和前馈神经网络层(PositionＧwise

FeedＧForwardnetwork),其中多头注意力层是 Transformer
的核心子层.多头注意力层由多个缩放点击注意力(Scaled

dotＧproductattention)组成,这部分的计算方式如式(１８)－
式(２０)所示:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)WO (１８)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (１９)

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２０)

其中,Q,K,V 为输入,这里在计算时统一替换为X 即可;h为

Head的数量,WQ
i ,WK

i ,WV
i ,WO为可学习的参数,dk表示K 的

编码维度.相比多头注意力层,前馈神经网络层相对较为简

单,仅由两层全连接神经网络组成,主要提供非线性变换,这

里的公式不再进行展开.

除了两个主要子层外,Transformer对子层与子层之间的

连接方式同样进行了设置,使用了残差连接的方式将数据进

行连接,同时对残差连接的结果进行层归一化,其计算方式如

式(２１)所示:

Layeroutput＝LayerNorm(x＋SubLayer(x)) (２１)
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其中,SubLayer可以是多头注意力层或者前馈神经网络层.

Transformer可以包含多个编码器,只需要将各个编码器

叠加,即上一个编码器的输出作为下一个编码器的输入即可,

多个编码器拼接在一起构成完整的 Transformer结构.同

样,使用 Transformer进行文本分类时,将 TextCNN 中的编

码层替换为 Transformer即可,后续的结构则与 TextRNN保

持一致,只需要进行池化即可进行预测层的预测,这里不再展

开讨论.

７　实验及结果分析

７．１　实验设置

(１)统计模型设置

目前,针对 APP用户评论挖掘相关的工作所使用的模型

主要集中在统计机器学习模型.我们选取相关工作中最常使

用的４种模型作为基准模型,分别为朴素贝叶斯、决策树、支

持向量机和随机森林.对于基准模型,本文使用scikitＧlearn
框架进行实现,使用 TFＧIDF方法提取特征作为输入.

１)朴素贝叶斯[３１].朴素贝叶斯是基于贝叶斯原理的模

型,该模型假设属性之间相互独立,求解各个属性的概率,并

利用概率信息来进行决策.

２)决策树[３２].决策树是一种树形结构的机器学习方法,

其子结点代表一个输出的结果,非子结点表示一个属性的判

断,该模型具有较强的可解释性.

３)支持向量机[３３].支持向量机是一种典型的有监督学

习模型,其学习策略是求解样本之间的最大超平面距离;同时

该方法可以支持核函数,将原本线性不可分的数据映射到更

高维度的空间,从而解决非线性可分问题,是常见的核学习方

法之一.

４)随机森林[３４].随机森林是一种集成学习算法,根据训

练样本训练多棵决策树,在输出时多棵决策树共同决策.该

算法对样本类别不均衡的数据效果较好.

(２)深度学习模型设置

本文使用 深 度 学 习 框 架 Pytorch[３５]实 现 深 度 学 习 模

型,不同模型的通用超参数(Hyperparameters)设置如表５
所列.

表５　参数设置

Table５　Parametersettings

参数 设置

训练轮数(Epoch) ３０
学习率(LearningRate) １．００×１０－３

权重衰减(WeightDecay) １．００×１０－４

优化器(Optimizer) Adam[３６]

批大小(BatchSize) ３２
最大文本长度(MaxLength) ３２

除上述通用参数外,TextCNN模型中３个卷积核的大小

分别为３,４,５,输出通道数设置为３００,每个卷积层后面均连

接一个丢弃层,丢弃率(DropoutRate)为０．３;TextRNN 模型

中,RNN的隐藏状态的维度为３００;Transformer的隐层维度

设置为３００,编码器个数设置为３,Head的数值设置为４.

(３)数据集设置

实验所用的数据大小为２６８０条,为保证结果的有效性,

使用 K折交叉验证(KFoldValidation)的方式对模型的性能

进行评估,将数据整体划分为K 份,进行K 次验证.实验中,

每次取K－１份作为训练集,剩余１份作为测试集,最终采

用每一折验证结果的平均值作为最终的结果,这里 K 值

设置为５.

７．２　评价指标

本文使用分类任务的指标进行评价,包括查准率(PreciＧ

sion)、查全率(Recall)、F１Ｇvalue.事实上,在分类任务上还可

以使用准确率(Accuracy)作为评价指标,由于数据不均衡,我

们未采用准确率作为评价指标.

Precision衡量的是模型对数据进行预测时预测的结果是

否精准,即正确预测某类数据个数与预测为某类数据个数的

比值,其公式如下:

PrecisionC＝PC∩RC

RC
(２２)

其中,C为具体的类别,PC为预测为C类的数据,RC为真实为

C类数据.

Recall衡量的是模型在进行预测时,能否将某类的数据

全部预测出,即正确预测某类数据的个数与真实属于某类数

据个数的比值,其公式如下:

RecallC＝PC∩RC

RC
(２３)

从计算公式上看,Precision和 Recall可以看作一组相反

的指标,查准率高,说明模型更加谨慎,而谨慎导致的结果就

是预测的结果并不完全;查全率高,说明模型更加大胆,但同

样可能导致预测的结果不准确.F１Ｇvalue则是对 Precision
和 Recall的权衡,其综合考虑了 Precision和 Recall的结果,

计算公式为:

F１C＝２∗PrecisionC∗RecallC

PrecisionC＋RecallC
(２４)

７．３　结果分析及讨论

首先,本文在完整的数据集上分别使用了深度学习模型

和统计学习模型进行训练验证,表６给出了各模型在完整数

据集上的表现.其中,Precision,Recall,F１均是对数据５折

交叉验证取平均的结果,最后一列 ALL中的数值为每一行数

值的平均值,代表模型的整体性能,其他列为不同类别上的结

果.整体来看,深度学习方法较统计学习方法有较大优势,

TextCNN和 TextRNN的F１值达到了０．５９,Transformer的

F１值达到０．５６,而统计机器学习方法中效果最好的随机森林

的F１值仅达到了０．４４,朴素贝叶斯方法最差,其 F１值仅有

０．２２.深入到具体类别上,可以看到深度学习方法相比统计

学习方法,优势更多地体现在样本类别少的数据上,其中最明

显的是待添加类别,该类别下样本只有全部数据的４．５２％.

在待添加类别上,３种深度学习模型的 F１值分别为０．３８,

０．３６和０．２６,而作为统计学习方法中整体性能最优的决策树

方法,其待添加类别的F１值仅有０．１３,朴素贝叶斯和支持向

量在这一类别上的F１值甚至为０.
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表６　深度学习模型和统计学习模型的实验结果

Table６　Experimentresultsofdeeplearningmodelsandstatisticallearningmodels

模型
类别

其他 待添加 待改进 性能 可用性 可靠性 ALL

朴素贝叶斯
Precision
Recall
F１

０．５５
０．９９
０．７１

０．０
０．０
０．０

０．１
０．０１
０．０２

０．９０
０．０８
０．１５

０．８６
０．１０
０．１８

０．８３
０．１７
０．２８

０．５４
０．２３
０．２２

决策树
Precision
Recall
F１

０．７２
０．７７
０．７４

０．１５
０．１２
０．１３

０．３５
０．２５
０．２９

０．５１
０．４７
０．４８

０．４３
０．４３
０．４２

０．４６
０．４８
０．４７

０．４４
０．４２
０．４２

支持向量机
Precision
Recall
F１

０．６２
０．９５
０．７５

０．００
０．００
０．００

０．３１
０．１５
０．１８

０．８８
０．３８
０．５２

０．７８
０．３４
０．４６

０．７２
０．３９
０．５０

０．５５
０．３７
０．４０

随机森林
Precision
Recall
F１

０．６５
０．９１
０．７６

０．２４
０．０３
０．０６

０．５７
０．２２
０．２８

０．７８
０．４７
０．５８

０．６７
０．３９
０．４８

０．５８
０．４７
０．５２

０．５８
０．４１
０．４４

TextCNN
Precision
Recall
F１

０．８０
０．８１
０．８０

０．４５
０．３５
０．３８

０．５０
０．４４
０．４６

０．７１
０．６９
０．６９

０．５６
０．５３
０．５３

０．６２
０．６８
０．６４

０．６１
０．５８
０．５９

TextRNN
Precision
Recall
F１

０．７９
０．８６
０．８２

０．４１
０．３４
０．３６

０．５３
０．４１
０．４６

０．７１
０．６９
０．７０

０．５９
０．５３
０．５６

０．６８
０．６３
０．６５

０．６２
０．５８
０．５９

Transformer
Precision
Recall
F１

０．７９
０．８５
０．８２

０．２９
０．２７
０．２６

０．４５
０．４０
０．４１

０．７６
０．７４
０．７５

０．６２
０．４７
０．５２

０．６３
０．６３
０．６２

０．５９
０．５６
０．５６

　　总之,无论是在整体性能还是在各个小的类别上,基于深

度学习的方法在当前任务上都显著优于统计学习方法,性能

上有较大提升.虽然在本文研究中,基于深度学习的方法显

著优于统计学习方法,但仍然有一些方面需要讨论:１)我们的

目标之一是探究深度学习模型在需求发现任务上的表现,对

于如何得到最优异的性能尚有待研究.２)在统计模型设置

上,使用 TFＧIDF作为模型的特征输入并不能完全发挥出统

计模型的优势.在下一步工作中,我们将考虑加入更好的特

征作为模型的输入,以对模型进行对比.３)本文未将采用启

发式规则的挖掘方法列入对比,主要原因是简单的启发式规

则目前尚无法在包含需求和非需求的混合自然语言文本中准

确区分识别需求语句[３７].而本文所面向的用户评论数据相

较于规格化程度较高的需求文档中的需求语句更缺乏严谨

性,从中发现高质量的启发式规则更为困难.虽然如此,启发

式方法作为一种更易在实际中应用的数据筛选挖掘手段,在

本文目标任务的达成方面也可能存在特定的有效的启发式规

则,因此未来工作也考虑将基于启发式规则的挖掘方法加入

模型的对比实验中,以期找到更好的需求发现途径.

７．４　实验结果影响因素分析

(１)其他类别数据的影响

在前期采集的数据集中,其他类别的数据在整体数据中

的占比超过５０％,如此大的比例会导致数据严重不均衡,同

时也会对其他类别的识别效果产生影响.在实验结果中可以

看到,深度学习方法对其他类别的数据识别效果是最好的,而

对占比较小的数据识别效果较差.为了探究当前任务中其他

类型数据对深度学习模型的影响程度,我们去除了其他类别

数据,仅使用功能性需求类别数据和非功能性需求类别数据

进行实验.去除其他类别数据后,各类型数据占比如图５所

示,可以看到整体上各类别占比的差距缩小了,数据整体更为

均衡.

图５　各类型数据占比

Fig．５　Proportionofeachtypeofdata

模型部分,各参数设置保持不变,实验结果如图６所示,
其中∗表示去除其他类别数据后的实验结果.整体来看,在
去除了其他类别的数据后,TextCNN,TextRNN 和 TransＧ
former模型均有不同程度的提升,Transformer模型提升最

大,整体的F１值从０．５６提升至０．６１,提升了０．０５;TextCNN
则从０．５９提升至０．６２,提升了０．０３;TextRNN 相对提升最

小,提升了０．０２.其中,就待添加这一类别而言,Transformer
同样提升最大,从０．２６提升至了０．４３,超越了 TextCNN 和

TextRNN的成绩,而未去除其他类型的数据之前,Transformer
模型在这一类别上的结果相较 TextCNN 和 TextRNN 相差了

０．１以上,说明Transformer模型对数据不平衡十分敏感.

图６　其他类别数据对深度学习模型结果的影响

Fig．６　Influenceofothertypesofdataonresultsofdeep
learningmodels
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实验表明,在本文任务中,其他类型数据的存在对深度学

习方法有较大影响,去除该类别后模型性能会有较为明显的

提升.
(２)嵌入层预训练对结果的影响

在本文采用的３个深度学习模型中,文本都要首先经过

嵌入层进行编码,再采用不同的编码器编码,最后进行预测.
嵌入层的编码信息随着训练的进行逐渐学习.事实上,在嵌

入层编码阶段,可以采用预训练的方式对其进行初始化.本

文使用 word２vec[３７]词向量训练方法进行初始词向量的训练,
嵌入层利用训练好的结果进行初始化.为了保证词向量的效

果,我们额外爬取了１GB的中文百科语料作为训练语料.测

试数据同样为去掉其他类别的数据集.关于词嵌入对深度学

习模型影响的实验结果如图７所示.其中,R/T表示词嵌入

层随机初始化,且随模型训练进行学习;W/N 表示词嵌入层

使用 Word２vec预训练的词向量进行初始化,但在模型训练

中不再进行学习优化;W/T表示词嵌入层使用 Word２vec预

训练的词向量进行初始化,且随模型训练进行学习.

图７　预训练词嵌入对深度学习模型的影响

Fig．７　InfluenceofpreＧtrainedwordembeddingondeep
learningmodels

从图７可以看到,使用预训练词向量信息作为词嵌入层

初始化参数的模型,明显要优于未预训练的版本.其中 TextＧ
RNN从中获得的收益最大,在引入预训练词向量后,其在全

部数据上的 F１值从最低变成了最高,提升了将近０．０４,而

TextCNN和 Transformer分别提升了 ０．０１８和 ０．０１７.此

外,通过实验对比发现,预训练词向量如果跟随模型训练一起

进行学习优化,会使得最终结果优于词向量冻结的模型,这在

３个模型上均有体现.

７．５　实验总结

本文通过实验详细对比了３种常见的深度学习文本分类

模型在本文任务上的表现.
从性能即评价指标的角度来看,深度学习模型显著优于

统计学习模型,尤其在样本较少的类别上,深度学习方法更具

有优势,深度学习模型成为了本文任务的首选.
此外,本文针对数据中样本不均衡的问题进行了实验,在

去除其他类别数据的基础上对比了３种深度学习模型在本任

务上的表现.总的来说,数据不均衡均对３种深度学习模型

都会产生影响,只是影响程度不同,其对 Transformer模型的

影响程度最大,对 TextRNN模型的影响程度最小.
最后,从预训练的角度对深度学习模型的嵌入层初始化

以及是否训练进行了研究.实验证明,预训练的词嵌入会对

深度学习模型产生较为明显的影响,引入预训练词向量为嵌

入层初始化,是一种提升模型性能的非常有效的策略.
结束语　从 APP用户反馈数据中挖掘用户需求是 APP

迭代更新和需求获取的一种重要方式,用户在 APP应用市场

中发表对 APP不同维度的评价,其中蕴含着用户对 APP软

件的大量潜在需求.本文旨在从 APP用户评论数据中有效

地将潜在需求挖掘出来.本文的主要贡献包括:

１)将基于 APP评论数据可能蕴含的用户需求划分为功

能待添加、功能待改进、性能、可用性、可靠性５个子类别.

２)构建了 APP 用户 需 求 评 论 挖 掘 数 据 集,主 要 包 括

APP评论基础资源库与 APP需求评论分类数据集.

３)选择 TextCNN,TextRNN,Transformer３种典型的深

度学习方法从整体性能、数据类别与预训练３个方面对 APP
用户评论数据中的需求发现与挖掘进行探讨,同时对比相关

研究工作中的传统统计机器学习方法SVM,NB,DT和 RF.
在下一步工作中,考虑增加情感权重因素,评估用户在评

论时的情感倾向及其强烈程度,从而判定用户更倾向于表达

什么需求.有效的情感分析虽然难度较大,但确实能够帮助

我们准确地判别用户评论中对某种软件的好恶以及渴望程

度,进而能够对所挖掘需求的优先级进行判定.
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