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用户数据驱动的App消退功能研究

贾经冬 侯　鑫 王　哲 黄　坚

北京航空航天大学软件学院　北京１００１９１
　
摘　要　为有效促进 App功能迭代,现有大量研究通过挖掘用户评论来改善或增加新功能以促进版本更新,但忽视了从用户

评论中识别应该消退的功能.针对此问题,提出了用户数据驱动的 App消退功能分析方法.首先从应用市场采集用户评论,

构建关键字模板过滤出含消退功能的评论,应用语法范式从中挖掘功能短语,并训练分类器识别功能短语以提取出待研究的消

退功能,从而构建消退功能数据集.根据版本更新日志和用户评论回溯找到消退功能的生命周期.然后进行消退功能生命周

期的用户评论分析.基于文本情感分析,提出字数权重阈值法对虚假评分进行检测和更正,运用 BERT进行评论文本分类,提

出BERTopicＧCorex主题模型产生主题词,结合之前的分析结果和评论字数识别出关键用户评论,实现了从用户评论中有效分

析和识别消退功能.实验结果和实例证明了所提方法的可行性和有效性.
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ResearchonUserDataＧdrivenAppFadingFunctions
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Abstract　InordertoeffectivelypromoteAppfunctioniteration,mostexistingstudiesgenerallyfocusonimprovingexistingfuncＧ

tionsoraddingnewfunctionstopromoteversionupdatebymininguserrequirementsinuserreviews,whileneglectingtoidentify
functionsthatshouldbeeliminatedfromuserreviews．Toaddresstheissue,ananalysismethodaboutuserdataＧdrivenAppfading
functionsisproposed．UserreviewsfromAppmarketarecollected．Keywordtemplatesarebuilttofilteroutreviewsthatcontain

fadingfunctions．Fromthesereviews,functionphrasesareminedbysyntaxparadigms．Aclassifieristrainedbythesephrasesto

identifyfadingfunctionstobestudied,sothedatasetoffadingfunctionsisbuilt．Lifecycleofafadingfunctionisfoundbasedon

versionupdateloganduserreviewsbacktracking．Then,userreviewsforthelifecycleoffadingfunctionsareanalyzed．A word

weightthresholdmethodisproposedtodetectandcorrectfalseratingsbasedontextsentimentanalysis．BERTalgorithmisused

toclassifythereviewdata．BERTopicＧCorextopicmodelisproposedtogeneratethemewordsofreviews．Keyuserreviewsare

identifiedbasedonthepreviousanalysisresultsandthewordcountofreviews．Thus,fadingfunctionscanbeeffectivelyidentified

andanalyzedfrom userreviews．Experimentalresultsandexamplesprovethefeasibilityandeffectivenessoftheproposed

method．

Keywords　Fadingfunction,Userreview,Reviewclassification,Fakerating,Topicmodel

　

１　引言

App软件已经成为人们日常生活中不可或缺的工具,

App的定期更新是一种保持应用程序吸引力的必要手段.

App用户评论直接或间接地反映了用户意图,其包含着丰富

的有价值的信息,能帮助软件开发者理解用户的需求,设计和

改进软件产品[１].目前大量的研究通过分析用户评论来挖掘

用户需求,从而更好地满足用户期望[２].Wang等[３]重点挖

掘待添加功能、待改进功能以及性能、可用性、可靠性５类需

求.Hu等[４]分析了评论中“软件满足的需求”“软件存在的

问题”和“软件未达到的期望”３种情况,基于后两者给出 App
改善建议.也有研究[５Ｇ６]重点挖掘 App的非功能需求,如可

靠性、稳定性等.这些研究更多地关注挖掘 App中从用户角

度需要新增和改善的功能,以更好地满足用户需求,提高用户

体验[７].

然而,用户关注的功能被移除或不受欢迎的功能未被移

除,同样会影响 App用户的使用体验.如果在 App演化中只

新增功能而不消退功能,那么 App的功能将变得愈加复杂.

研究表明,功能过多的复杂 App会有碍于用户对应用的理

解,进而影响用户对 App的使用体验[８].此外,一些花哨的



功能可能会影响 App主要功能的使用.例如,２０１９年微信下

线了朋友圈表情包评论功能,原因之一就是过载的评论信息

使得用户的朋友圈体验变差.同年,微信关闭了漂流瓶功能,

后续观察发现此举提升了用户体验和平台安全性.因此,研

究 App中哪些功能应该及时消退同样重要.

DeLima等[９]虽然通过分析评论中的负面观点,识别出

影响 App未来评级的需求,但并未对这些需求未来是否值得

消退提供建议.事实上,在应用功能演化过程中,消退功能占

据了较大的比重.Nayebi等[１０]调研了１０６位开发者,其中

７８．３％开发者认为删除功能与添加功能同样重要.因此,有

必要通过分析用户数据(用户评论和评分)找出需要消退的功

能,以帮助 App设计和开发者决策功能的消退,以提高 App
质量和用户满意度.

针对此问题,本文提出了数据驱动的 App消退功能研究

方法.本文的主要贡献如下:

１)基于用户评论提出了用关键词过滤、语法范式和文本

分类从用户评论中获取消退功能的方法;

２)提出了一种利用字数权重阈值法对虚假评分进行检测

和更正的方法;

３)基于情感分析、文本分类、主题模型技术,提出了分析

消退功能生命周期和识别关键评论的方法;

４)通过实验证明了本文方法的整体有效性,其能为开发

者有效识 别 消 退 功 能 提 供 决 策 依 据,更 好 地 优 化 App的

更新.

２　相关工作

用户评论是反映用户需求的重要数据,现有研究大多通

过文本分类、文本聚类、自然语言处理、字典和情感分析等手

段进行应用评论分析.

Maalej等[１１]将评论划分为错误报告、功能请求、用户体

验和评分４类.此后,很多研究关注于设计不同的方法来提

高评论分类的准确性[１２Ｇ１３].Memon等[１４]从 Google和 Apple
应用商店提取了３０个不同 App的２５００条评论,然后用 ARＧ

DOC分类器从中抽取出“功能请求”类评论进行主题建模,再

通过 NaïveBayes分类器将主题精准归类为功能和非功能需

求两类.Suprayogi等[１５]联合使用文本分析、情感分析和主

题建模来提取用户评论信息,并采用支持向量机将评论的内

容分为问题、改进、要求和其他４类.此外,很多研究侧重于

从用户评论中提取有效信息以促进 App的更新.Tang等[１６]

分析目标 App用户评论,判断其同类应用程序中是否存在匹

配的bug报告,如果存在则为目标 App推荐可能存在的bug.

Keertipati等[１７]设计了３种方法帮助开发者对从用户评论中

抽取的待改进功能进行优先级排序.Chen等[１８]提出了名为

ARＧMiner的评论挖掘框架对评论进行分组和排序.Palomba
等[１９]分析用户评论中包含的句子的结构、语义和情感,从维

护的角度提取有用的关于软件更新的用户反馈,据此确定需

要维护的代码工件.Gao等[２０]通过分析和 App广告相关的

用户评论,为开发者提供实用的广告整合策略.Gao等[２１]构

建了一个深度细粒度分类器来识别类似应用程序,然后采用

基于情感分析的关键词提取,从类似应用程序的评论中挖掘

分析与许可权限相关的评论,以帮助开发人员发现可能的与

权限相关的用户需求.

以上对用户评论的研究更多地关注如何从评论中提取

App的新功能或者待改进的功能,而没有关注 App的消退功

能.为了帮助开发者识别 App功能变化趋势,Sarro等[２２]提

出了应用功能生命周期理论,且发现应用程序的消退功能占

比很高.App中功能太多容易影响可用性,增加资源消耗和

维护工作量,因此在 App演化中有必要关注消退功能.

MurphyＧHill等[２３]从修复bug的角度定义功能删除为删

除一个特性,而且他们的研究结果表明７５％的开发人员会删

除功能来解决bug,但是并没有把功能删除和用户评论建立

关联.Nayebi等[１０]首次对移动应用中的消退功能展开研究,

基于开源 Android应用的代码变化来分析应用的消退功能.

他们的研究结果表明,近１/３的应用在连续发布的过程中有

功能消退现象,而且发现１４．６３％的提交说明表明功能消退

会受到用户负面反馈的影响.此外,他们调查的１０６位开发

者也强调令人恼火的评论和低评级的评论会影响功能的消

退.然而,该研究对消退功能的获取是基于代码更新来捕捉

的,且并未考虑用户对功能的直接反馈.

App的用户评论中不仅包含正面反馈,还有对功能不满

和使用体验的负面反馈,这些消极意见可为开发者提供消退

功能的参考依据[２４Ｇ２５].然而,基于用户评论的分析研究中缺

乏对 App消退功能的研究,Nayebi等[２６]的最新研究也陈述

了这个事实.基于他们之前的工作[１０],Nayebi等[２６]对消退

功能进一步展开研究.首先通过对个体调研,发现功能消退

会导致负面的用户体验且可能引起用户流失;其次介绍了基

于用户评论推荐消退功能的方法,但他们只关注了 App中的

用户界面功能的消退,对用户数据的分析不够全面,例如不包

括用户评分,所采用的方法也相对简单且未使用当前相对新

的主题模型技术.此外,对推荐结果的验证是基于用户和开

发者的调研完成的.

３　总体研究框架设计

本文总体框架如图１所示,主要包括３个步骤.

图１　总体研究框架

Fig．１　Overallresearchframework

第一步是数据集构建,主要包括中文的用户评论数据集

构建和应用版本更新日志数据集的构建.第二步是 App消

退功能生命周期获取,首先基于关键字过滤、语法范式和文本

３６２贾经冬,等:用户数据驱动的 App消退功能研究



分类的方法提取消退功能,然后结合版本更新日志获取消退

功能生命周期.第三步是消退功能生命周期分析,通过文本

情感分析识别虚假评分,对用户评论进行分类,通过文本聚类

和主题模型获得主题词,进而识别关键评论,从用户的视角探

究消退功能的原因和生命周期的变化.

４　数据集构建

４．１　数据来源

本文使用的应用市场数据集包括用户评论数据集和版本

更新日志数据集.用户评论来自于中文苹果应用商店的用户

评论,选择的应用有微信、QQ、淘宝、抖音以及百度.这些应

用在各自类别中名列前茅,且包含充足的应用评论数量和足

够长的时间跨度.本文收集了上述应用的版本号和时间范围

内的用户评论数据,如表１所列.

表１　用户评论数据集概述

Table１　Overviewofuserreviewsdatasets

应用名称 版本号范围 时间范围

微信 ７．０．０－８．０．１１ ２０１８．１２．２１－２０２１．０８．２３
百度 １２．０．０．１１－１２．２０．６ ２０２０．０９．１０－２０２１．０７．３０
抖音 １４．０．０－１６．９．０ ２０２０．１２．１７－２０２１．０７．２７
淘宝 ９．０．０－９．２６．０ ２０１９．０９．２９－２０２１．０５．２３
QQ ８．０．０－８．７．８ ２０１９．０４．１３－２０２１．０６．０１

所收集的用户评论数据包含评论时间、用户名、评论标

题、评论内容和评分.版本更新日志数据集与所选应用的版

本号范围相对应,其来源包括应用商店的更新日志和官方网

站的发布说明等官方渠道.

４．２　数据预处理

上述获取的用户评论中包含大量噪声数据,如文本错别

字、重复单词、非中文单词,以及不符合语 法 规 则 的 句 子

等[２７].此外,用户评论的质量参差不齐,有些评论仅包含

无意义内容,例如评论文本“１”.因此,需要对评论数据进

行预处理,从版本更新日志和用户评论中清除噪声句子和

字符.

用户评论通常简短且含有非正式或混合词汇.对于每条

用户评论的预处理过程如图２所示,分为３步.

图２　数据预处理流程

Fig．２　Processofdatapreprocessing

首先,构建正则匹配的规则,根据正则表达式删除非中文

和非英文字符,以减少对未来分析的干扰.

其次,由于汉语中的单词之间没有明确的边界,因此本文

使用哈工大研发的 LTP工具(语言技术平台)对评论进行分

句和分词.LTP还提供了词性标注和句法分析等功能.

最后,利用经过筛选和过滤的停用词列表删除评论中的

无意义词,如语气助词等.如果句子在去除停用词后不含任

何词语,则该句子将被删除.

为了更清晰地说明数据预处理效果,给出了清洗实例,如

表２所列.

表２　用户评论清洗实例

Table２　Examplesofuserreviewscleaning

原评论 清洗后评论 处理类型

希望视频的时候微信 自

带美颜的功能.
希望视频的时候微信自带

美颜的功能.
删除非

中英文字符

为什么现在没有提取文字

功能? 就是从图片里面提

取出来.一定要处理啊啊

为什么现在没有提取文字

功能? 从图片里面提取出

来.一定要处理

去停用词

５　消退功能生命周期获取

５．１　消退功能生命周期定义

定义一个功能特性f,若从t０时刻起,f属于应用C 的应

用数据集D,则将其表示为{C|f∈CD{t０}}.若t１时刻(其晚于

t０时刻)有{C|f∉CD{t１}},并且在t０到t１之间的任何时刻t,都

有{C|f∈CD{t}},则说明从t１时刻起,功能特性f已经不属于

应用C 的应用数据集D,则将区间(t０,t１)定义为应用C 的消

退功能f 的生命周期.

５．２　消退功能生命周期获取

从用户评论中获取消退功能的流程如图３所示.首先使

用关键字过滤的方法定位可能出现消退功能的评论,然后采

用基于语法范式的方法从用户评论中提取候选功能短语,最

后构建分类器,确定候选功能短语中与应用特征描述相关的

短语.

图３　消退功能短语获取流程

Fig．３　Processofobtainingfadingfunctionphrases

首先,通过人工分析用户评论获取一些常见的关键词,如
“消失”“不见”等,然后综合文献中提到的关键词进行中英文

替换,最后应用中文同义词和近义词的检索方法扩充关键词

库.最终构建过滤评论的关键词集合,如表３所列.

表３　关键词集合

Table３　Keywordsset

关键词

消失,消退,消亡,消除,删除,没有,不见,去哪,移除,去除,找不到,取消,不
能,还我,还给我,下架,改回,去掉,删掉,还原

随后,构建语法范式来挖掘过滤后的评论,以找到其包含
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的消退功能短语.在构建语法范式时,本文综合分析了现有

的语言模板,构建语法分析树来评估其是否可以用于处理中

文文本,随后挑选并优化语法范式,确保有效提取功能语法短

语.最终,本文定义了提取功能短语的１２种语法范式模板

(见表４),主要包括词性特征以及依存句法特征.

表４　功能获取语法范式

Table４　Functionacquisitionsyntaxparadigm

序号 语言模板 示例 功能短语

１ na
求解呀! 我的微信到现在也

没有视频号的.
视频号

２ v 为什么没有支付了? 支付

３ v＋na
设置中没有聊天选项了.全

键盘下没法换行了.一条道

输入到底.
聊天选项

４ na＋v 视频美颜消失了. 视频美颜

５ na＋na 还我视频动态! 视频动态

６ v＋v

最近分享朋友圈的音乐不能

直接播放了,一定要二次点击

链接才能播放,而且没有悬浮

播放.

悬浮播放

７ a/b＋na
我的微信版本是最新的但却

没有深色模式这是怎么回事?
深色模式

８ d＋v＋na
最近总是出现信息铃声,打开

后却没有未读消息.
未读消息

９ na＋v＋v
为何ios版没有消息免打 扰

功能?
消息免打扰

１０ v＋v＋na
卸载重新安装能不能保留聊

天数据

保留聊天

数据

１１ SBV 提示完全都没有 提示

１２ ATT＋SBV 语音提示完全没有 语音提示

表４中,na是本文定义的名词集合,包括名词(n)、方位

名词(nd)等;v代表动词;a代表形容词;b代表其他名词修饰

语;d代表副词;SBV是依存句法关系中的主谓关系;ATT是

依存句法关系中的定中关系.

以评论“８．０１版本小程序浮窗消失”为例,阐述第二步过

程.首先通过分词将评论句子拆分为短语,然后为分词后的

短语标注上具体的词性,再对整体进行依存句法分析,具体过

程如图４所示.经历上述过程后,再运用表３中的关键字模

板和表４中的语法范式４和１２分别提取到“程序浮窗”和“小
程序浮窗”的候选短语.

图４　语法范式分析示意图

Fig．４　Schematicdiagramofsyntaxparadigmanalysis

接下来,构建文本分类器,过滤出实际的功能短语,因为

经过关键字过滤、语法范式挖掘获取的候选功能短语仍然包

含很多非功能性短语和无意义的词语(见表５).

从候选功能短语中过滤出消退功能属于短文本分类任

务,本文主要采用基于机器学习和基于预训练的深度学习

方法.使用词袋(BoW)、TFＧIDF和 Word２Vec算法的特征工

程方法,结合在评论分类中常用的支持向量机(SVM)、逻辑

回归(LR)以及决策树(DT)机器学习算法进行分类.在深度

学习的预训练模型中,本文应用 BERT 算法,因为 BERT 同

时考虑文本中词汇的前后文信息[２８],有利于提高消退功能识

别的准确性和效率.

表５　功能短语中噪声数据示例

Table５　Exampleofnoisedatainfunctionalphrases

评论数据 语法范式提取结果 非功能短语

为什么现在没有了提取

文字功能.就是从图片

里面提取出来的.

[‘现在’,‘提取’,
‘提取文字’]

[‘现在’,‘提取’]

获取消退功能后,遍历用户评论和版本更新日志以确定

其生命周期.在此过程中,需要结合应用更新日志与评论数

据进行回溯,找到该功能首次出现的时间和消退版本号对应

的时间.这样便可明确某消退功能从首次出现到消退的完整

生命周期.

６　消退功能生命周期变化分析

确定消退功能后,为基于用户评论和评分来分析其生命

周期变化,本文构建消退功能生命周期分析框架,利用情感分

析对虚假评分进行检测更正,采取文本分类将评论数据分类,

通过文本聚类和主题模型为评论数据生成主题关键字,并识

别关键评论.

６．１　虚假评分识别与更正

在应用市场中,用户除了进行文字评论外,还可以对应用

进行打分(通常为１~５分).用户评分是用户喜好的直观反

馈,但存在虚假的评论和评分[２９Ｇ３０].笔者认为,用户评分与用

户评论所表达的情感色彩不符时,这种评分为虚假评分.

本文将用户评论的情感分析得分与用户评分进行对比,

从而识别虚假评论.首先对用户评分线性归一化,然后使用

百度情感倾向分析工具计算评论的情感得分,其中０代表负

面,１代表正面.定义第i条评论的归一化后的评分为ratei,

情感分析得分为seni,由此定义αi为评分与情感分析得分之

差,如式(１)所示:

αi＝|ratei－seni| (１)

本文对αi在不同阈值区间进行实验,探究仅使用阈值时

的效果,同时考虑到评论字数对情感分数起补充作用,评论字

数越多表达的语气往往越强烈.因此,获取评论数据集中评

论字数的最大值lenmax与最小值lenmin,构成数据集的评论字

数区间[lenmax,lenmin],采用线性映射的方法将评论字数映射

到区间[a,b]生成强度系数βi,再将其与αi相乘得到强度差值

αi′,如式(２)所示:

βi＝a＋ b－a
lenmax－lenmin

(leni－lenmin)

αi′＝βi×αi

(２)

本文将这种方法称为字数权重阈值法,通过调整映射区

间来探究其是否可以提高虚假评分检测的效率.

如果检测到虚假评分,就按照文本情感分析分数对虚假

评分进行更正,更正后的评分会是准确的,符合用户评论感情

色彩的.
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６．２　评论分类

对用户评论分类可以了解哪类评论中容易出现消退功

能,为功能迭代提供参考.而现有的评论分类是多样的[３１],

从用户角度综合考虑相关研究后,将用户评论分为５类,如

表６所列.

表６　用户评论类别

Table６　Userreviewscategory

序号 类别名称 类别说明

１ Bug 用户反馈的应用出现的问题

２ 用户体验 用户对于应用的使用评价以及感受等

３ 信息询问 用户对应用相关功能以及相关信息的提问与咨询

４ 资源利用 与应用资源以及消耗相关,比如内存、温度等

５ 功能请求
用户对应用功能的建议以及已有功能的改善要

求等

然后,对包含消退功能生命周期的评论进行分类.本文

采用３种基于预训练模型的文本分类模型 BERT,ERNIE和

RoBERTa对评论数据进行分类,它们在中文数据集中有较好

的表现.BERT 是一种基于 Transformer的双向预训练语言

模型,通过同时考虑上下文信息来生成丰富的文本表示.

Xiao等[２]用BERT对评论进行多分类,其效果优于机器学习

的文本分类方法.ERNIE是一种知识增强的预训练语言模

型,通过整合外部知识库的信息来提升语言表示能力.RoＧ

BERTa是BERT的优化版本,通过更大规模的数据和更长的

训练时间进行预训练,以提高模型性能.

６．３　用户评论聚类与主题提取

仅对评论进行分类是不够的,因为同一类别下仍然有很

多评论,所以需要通过聚类和主题模型对评论进行更深细粒

度的挖掘与分析.基于 BERTopic[３２]和 AnchoredCorEx[３３]

方法,本文构建 BERTopicＧCorex主题模型用于生成消退功

能对应的主题词,模型结构如图５所示.

图５　BERTopicＧCorex结构图

Fig．５　StructurediagramofBERTopicＧCorex

第一步　利用SentenceTransformer从一组文档中创建

文档嵌入.

第二步　用 UMAP算法进行向量降维,因为 UMAP很

好地保留了文本嵌入的局部和全局结构,而且 UMAP对嵌入

维度没有计算限制,所以可以供跨不同维度空间的语言模型

使用.

第三步　使用 HDBSCAN,算法聚类.HDBSCAN 是一

种层次密度聚类方法,相比 DBSCAN提出了新的距离计算公

式,能更有效地反映数据点之间的分布关系.

第四步　因为聚类后仍然可能存在类很多且有些类规模

很小的情况,所以使用BERTopic框架提出的CＧTFＧIDF方法

进行类合并.该方法把聚类产生的每个类当作一个文档,在

文档上用 TFＧIDF获取特征,如式(３)所示:

Wx,c＝tfx,c×log １＋A
fx( ) (３)

其中,tfx,c是词x 在类c中的频率,fx是词x 在所有类中出现

的频率,A 是每个类的平均词数.

第五步　提取每个类的主题词.虽然经过第四步可以产

生关键词,但会输出很多出现频次高但与功能特性无关的主

题.为提高主题模型最后的输出的质量,可以加入先验知识

将任务转变为半监督的方式.Gallagher等[３３]提出一种可以

预先设定先验知识的主题模型 AnchoredCorEx.该算法以

信息熵为基础,通过最大化相关性解释来确定文档的关键字.

定义X是离散的随机变量,H(X)是其信息熵的表示,XG是X
的一个子集,TC(XG)是相关性解释,如式(４)和式(５)所示:

H(X)＝Ex[－logp(x)] (４)

TC(XG)＝∑
i∈G

H(Xi)－H(XG) (５)

接下来定义条件信息熵,如式(６)所示:

TC(X|Y)＝∑
i
H(Xi|Y)－H(X|Y) (６)

利用TC和条件信息熵之差可以表示某一变量对于数据

的相关性的贡献,如式(７)所示:

TC(XG:Y)＝TC(XG)－TC(XG|Y)

＝∑
i∈G

I(Xi:Y)－I(XG:Y) (７)

在主题模型中,XG表示一系列文档,而Y 表示主题词,通

过最大化相关性解释,找到对文档解释程度最高的主题词,通

过迭代更新连通矩阵αt
i,j来优化参数,如式(８)所示:

αt
i,j＝exp(λt(I(Xi:Yj)－max

J－
(I(Xi:Yj

－ )))) (８)

使用式(７)中的替代形式重写目标引入指标变量αt
i,j,其

中t表示迭代次数,λ控制softmax函数的尖锐度.每次迭代

计算式(９)和式(１０)来计算边界,通过不断更新的αt
i,j来计算

式(１１),直到收敛为止.

pt(yj)＝∑
x－
pt(yj|x

－)p(x－) (９)

pt(xi|yj)＝
∑
x－
pt(yj|x

－)p(x－)I[xi
－ ＝xi]

pt(yj)
(１０)

logpt＋１(yj|xl)＝logpt(yj)＋∑
n

i＝１
αt

i,jlogpt(xl
i|yj)

p(xl
i)

－

logℤj(xl) (１１)

正常的αt
i,j在[０,１]之间,而将第i号词固定在第j 号主

题可以令αt
i,j＝βi,j,其中βi,j代表强度.将连通矩阵的某些值

固定即可将算法输出的主题词固定,这样固定的主题就形成

了先验知识.

通过以上方法,可以得到与消退功能相关的主题词.优

质的主题有助于开发者更加直观地看到用户反馈的与消退功

能相关的焦点话题.
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７　实验结果与分析

７．１　评价指标

本文使用机器学习和深度学习的算法,故采用的评估指

标为精确率(Precision)、召回率(Recall)、FＧmeasure以及准确

率(Accuracy).这些指标计算是基于分类预测的混淆矩阵,

如表７所列.

表７　混淆矩阵

Table７　Confusionmatrix

样本 预测为正 预测为负

正样本 TP FN
负样本 FP TN

在本文的分类任务中,当评估某一样本类别时,该类别的

样本被视为正样本,其余类别的样本被视为负样本.４个评

价指标的计算如式(１２)－式(１５)所示.这些指标的值越大,

表明模型的性能越好.

Precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１３)

FＧmeasure＝２×precision×recall
precision＋recall

(１４)

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１５)

７．２　消退功能获取实验结果

通过关键字和语法范式过滤后,得到一个包含２４００条候

选功能短语的数据集,按照该候选功能短语是否为应用功能

进行人工标注,分类结果如表８所列,加粗数据为最优结果.

从表中与看出,BERT算法相比其他分类算法,其各项指标均

达到了最佳表现,可以很好地从候选功能短语中识别出功能

短语.这是因为 BERT 基于 Transformer的双向预训练机

制,能够深入理解上下文语义,更准确地识别功能短语.

表８　功能过滤分类器结果

Table８　Resultsoffunctionfilteringclassifiers

分类方法 Precision Recall FＧmeasure Accuracy
SVMＧBoW ０．８１６ ０．８２１ ０．８１４ ０．８２１
LRＧBoW ０．８１８ ０．８２４ ０．８１６ ０．８２４
DTＧBoW ０．８２５ ０．８２８ ０．８１７ ０．８２８

SVMＧTFIDF ０．８１４ ０．８２４ ０．８１３ ０．８２１
LRＧTFIDF ０．８４０ ０．８４４ ０．８３９ ０．８４４
DTＧTFIDF ０．８２０ ０．８２５ ０．８１８ ０．８２５

SVMＧWord２vec ０．８５６ ０．８５４ ０．８５２ ０．８５４
LRＧWord２vec ０．８４７ ０．８３７ ０．８３１ ０．８３７
DTＧWord２vec ０．８４４ ０．８４２ ０．８４３ ０．８４２

BERT ０．８８４ ０．８８５ ０．８８４ ０．８８５

为验证本文中提取消退功能方法的有效性,随机抽取

１０００条评论数据,采用人工识别得出２１６个消退功能,使用本

文方法提取出其中１７０个消退功能,准确率达到０．７８７,说明

该方法可以有效地从用户评论中获取消退功能.

７．３　消退功能生命周期分析实验结果

７．３．１　虚假评分检测实验结果

将文本情感分析用于对虚假评分的检测,对比阈值法和

字数权重阈值法,检测结果如表９所列.可以看出,在１６种

比较区间上,字数权重阈值法在１１种比较区间上优于阈值法

(见表９中下划线数据),其最高准确率可以达到０．８４１,相比

阈值法有很大的提升,这说明以阈值法为基础改进后的字数

权重阈值法更加有效.

表９　虚假评分检测结果

Table９　Resultsoffakeratingdetection

阈值 映射区间a 映射区间b 字数权重阈值法 阈值法

０．５ ０．５ １．５ ０．８４１ ０．７６９
０．５ ０．６ １．４ ０．８２７ ０．７６９
０．５ ０．７ １．３ ０．７８８ ０．７６９
０．５ ０．８ １．２ ０．７７８ ０．７６９
０．６ ０．５ １．５ ０．７９５ ０．７７９
０．６ ０．６ １．４ ０．８４１ ０．７７９
０．６ ０．７ １．３ ０．８３５ ０．７７９
０．６ ０．８ １．２ ０．８１０ ０．７７９
０．７ ０．５ １．５ ０．７６５ ０．７９７
０．７ ０．６ １．４ ０．７８６ ０．７９７
０．７ ０．７ １．３ ０．８３３ ０．７９７
０．７ ０．８ １．２ ０．８３５ ０．７９７
０．８ ０．５ １．５ ０．７５２ ０．８２７
０．８ ０．６ １．４ ０．７５５ ０．８２７
０．８ ０．７ １．３ ０．７６７ ０．８２７
０．８ ０．８ １．２ ０．８３２ ０．８２７

基于表９的实验结果,近一步将虚假评分检测当作二分

类问题,比较字数权重阈值法与 BERT 分类法的准确率,结

果如表１０所列.

表１０　虚假评分检测对比结果

Table１０　Comparativeresultsoffakeratingdetection

方法 准确率

分类法(BERT) ０．７４
字数权重阈值法 ０．８４

从表１０可以看出,字数权重阈值法的准确性优于BERT
方法.用分类法进行虚假评分检测,实际上仅仅是通过文本

语义信息去判断,而字数权重阈值法结合了情感评分与字数

两个特征,评论字数一般与评论的情感密切相关,故其实验结

果更优.

７．３．２　评论分类实验结果

从评论数据库中随机抽取４０００条数据进行人工标注,

随后采用３种基于预训练的文本分类模型 BERT,ERNIE和

RoBERTa构建用户评论分类器进行实验,在测试集上的分类

实验结果如表１１所列.显然,在４项评价指标上,BERT 算

法的 表 现 都 明 显 优 于 ERNIE 算 法;在 其 中 ３ 项 指 标 上,

BERT算法的表现优于 RoBERTa算法,因此本文最终选用

BERT算法进行评论分类.尽管 ERNIE和 RoBERTa都是

在BERT基础上进行优化的,但是一方面消退功能相关的评

论数量是有限的,另一方面用户评论数据集大多以短文本为

主,有的表述比较口语化,文本前后文信息相对有限.因此,

BERT这种基础算法的优势更加凸显.

表１１　不同分类器的评论分类结果

Table１１　Reviewsclassificationresultsofdifferentclassifiers

分类方法 Precision Recall FＧmeasure Accuracy
BERT ０．８１８ ０．８１６ ０．８０９ ０．８１６
ERNIE ０．７７６ ０．７６２ ０．７５２ ０．７６２

RoBERTa ０．８２３ ０．８０１ ０．８０５ ０．８０１
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　　评论分类的结果如表１２所列,可以看出,用 BERT算法

构建的分类器对评论分类的准确率能够达到０．８１６,可以较

好地完成对用户评论意图的分类任务.

表１２　评论分类结果

Table１２　Resultsofreviewsclassification

类别 Precision Recall F１Ｇscore
Bug ０．７２５ ０．９４３４ ０．８２０

用户体验 ０．８３５ ０．８６００ ０．８４７
信息询问 ０．８１１ ０．６６７０ ０．７３２
资源利用 ０．５００ ０．６２５０ ０．５５６
功能请求 ０．９３３ ０．８２３５ ０．８７５
Accuracy ０．８１６

基于构造的分类器,对已识别的消退功能的用户评论进

行分类,以确定哪一种评论分类更容易识别出消退功能.同

时,为了识别消退功能评论分类的不同特征,将消退功能评论

的分类结果与所有评论的分类结果进行对比,所有评论分类

如图６所示.消退功能评论分类结果如图７所示.

图６　所有用户评论分类占比

Fig．６　Proportionofalluserreviewsbycategory

图７　含消退功能的用户评论分类占比

Fig．７　Proportionofuserreviewswithfadingfunction

对比图６和图７可以看出,在所有评论数据集中,用户体

验评论占比最大,超过了１/３,其次是功能请求和bug,信息咨

询占比不到２０％.对于消退功能评论,用户体验类仍居首

位,且占比增加了 ７％.Bug和功能请求类占比分别下降

１０％和８％,且二者不再居于优势地位.

相对所有评论的分类,信息询问类占比显著提升,提高了

１０％,处于消退功能评论的第二位.信息询问往往意味着功

能对用户使用不友好,使用户产生很多疑惑.用户体验和信

息询问二者共占消退功能评论的７０％,这说明消退功能生命

周期内在用户体验和信息询问上带给了用户更多的问题.因

此,通过用户评论分析消退功能时要重点关注用户体验和信

息询问类评论,它们极可能蕴含着潜在的消退功能.

此外,虽然资源利用类在两种分类中占比都很低,但相对

于全体评论,消退功能评论中资源利用类占比绝对增长１％,

相对增长３３％.这说明在消退功能中,资源利用的问题可能

比一般的功能问题更加突出,因此从评论中识别消退功能时

不能忽视资源利用类.

基于上述分析,开发者从用户评论识别消退功能时,应该

重点关注用户体验、信息询问和资源利用这３类评论.

７．３．３　聚类和主题模型实验结果

针对主题模型的结果评估,对于特定的无标注数据集,人

工评价是一种比较可靠的评价主题是否有意义的主观方法.

本文通过统计产生的主题词与消退功能是否相关来评价主题

词产生的质量,计算方法如式(１６)所示:

Hit＝
与功能关联的主题词

主题词总数
(１６)

实验在１０个消退功能数据集上进行,分别对比 LDA,

BERTopicＧctfidf和BERTopicＧCorEx这３种主题模型在不同

主题词数量下的结果,如表１３所列.

表１３　３种主题模型的实验结果

Table１３　Experimentalresultsofthreethematicmodels

LDA BERTopicＧctfidf BERTopicＧCorEx
top１０ ０．２１ ０．３３ ０．５０
top１５ ０．２２ ０．３１ ０．４３
top２０ ０．２３ ０．３０ ０．３９

从表１３可以看出,本文改进后的 BERTopicＧCorEx模型

所产生的主题词在不同主题词数量下均优于 LDA 和 BERＧ

TopicＧctfidf,且在top１０和top１５上有较大的提升,因此BERＧ

TopicＧCorEx模型可以产生更多有意义的主题词来帮助识别

功能的特性.这也说明本文提出的加入一些先验知识的主题

提取是更为合理的.

以微信“时刻视频”功能为例,采用 BERTopicＧCorEx模

型和BERTopicＧctfidf产生的８个主题词结果如表１４所列.

表１４　主题模型结果示例

Table１４　Exampleofthememodelresults

模型 主题词 Hit
CTFIDF iPad/没有/删除/不能/朋友圈/更新/建议/上传 ０．３７５
CorEx 时间/现在/颜色/反感/比例/横屏/关闭/隐私 ０．６２５

可以看到,对于“时刻视频”功能,运用 BERTopicＧCorEx
产生的与功能关联的主题词多于 BERTopicＧctfidf方法.通

过主题词可以看出,与“时刻视频”功能相关的用户评论中的

代表性词汇有“颜色”“时间”“比例”“隐私”等,反映出用户对

该功能的这些方面格外重视且有反馈,因此开发者也应该更

加关注该功能的这些特性.

７．３．４　关键评论识别

对用户评论数据进行分类或提取主题词的过程中,难免

会丢失一些文本信息,而评论文本是最直接的数据源.然而

由于用户评论数量过多,人工阅读耗时、耗力,因此有必要识
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别某一消退功能下最有代表性的关键评论.本文综合每条评

论字数、评分、文本分类结果、聚类结果以及是否包含主题词

等因素,按照不同的权重为每条评论打分,根据该分数识别关

键评论,具体如式(１７)所示:

Scorei＝ ∑Scorec ×kc ＋Scoret×kt＋Scoreclu ×kclu ＋
Scorerating×krating＋Len×klen (１７)

其中,Scorei表示对第i 条评论的打分结果;Scorec,Scoret,

Scoreclu,Scorerating,Len分别表示该评论类别、主题、聚类、更
正后的评分以及长度得分;kc,kt,kclu,krating,klen分别代表它们

的权重.

按照式(１７),以数据集中微信“深色模式”功能为例,产生

的前三条关键评论如表１５所列.

表１５　关键评论示例

Table１５　Examplesofkeyuserreviews

关键评论

１．深色模式做的不好真的不如不做,背景不是纯黑,字体白色也不够亮,像
是深色模式和夜间模式的混搭,白天看着眼睛特别累,关键还不能关了,只
能在系统里关了深色模式才能解,开发者是打算让我戒了微信吗? iOS自

带软件的深色模式学学啊,不行你自家 QQ的深色模式做得也很好啊.

２．深色模式不好.能把深色模式去掉吗? 或者可以让用户选择开启或关

闭! 有人会说去亮度设置里可以关闭苹果的夜间模式! 但是那样色彩很

失真眼睛更受不了!.

３．不小心更新了这深色模式太难受了!!!! 而且有没有考虑过眼睛闪光的

人的感受! 这种黑底反白,打字都是有重影看不清的!!! 虽然可以跟随系

统切换了,但是我不想系统是白色的啊! 你们微信的用户体验设计是怎么

想的啊!!!

从表１５可以看出,这些关键评论都是对“深色模式”功能

的用户体验反馈,这与评论分类实验结果相吻合,即用户体验

是影响消退功能的首要因素.其次,关键评论也清晰地给出

了功能在哪些特性存在缺陷,如“色彩失真”“没有开关”等,这
些既可以作为开发者对功能改善的指导方向,也蕴含着如果

实现不了则需要消退的依据.关键评论分析有助于帮助开发

者从大量评论中快速聚焦,找出问题的核心.

结束语　本文对应用更新中消退功能的生命周期进行提

取和分析,针对消退功能获取提出了综合关键字过滤、语法范

式以及文本分类的研究方法;在消退功能生命周期分析中,提
出字数权重阈值法检测和修正用户虚假评分,采用文本分类、

聚类和主题模型为消退功能产生代表特征并识别关键评论,

通过实验验证了本文方法的可行性.通过本文方法,App开

发者可以基于一定量的用户评论和评分分析来确定合适的需

要消退的功能,有助于 App的质量提升和维护.

然而,本文仍然存在一定的不足.首先,从用户评论中获

取消退功能时,关键词集合和语法范式的构建未能完全覆盖

所有相关评论,未来的研究将扩充关键词集合,并引入语义角

色标注,以提高评论数据的挖掘效率.其次,除了用户评论数

据之外,其他用户数据,例如用户对功能的使用频率,也可能

影响 App功能的消退,这也是未来研究消退功能的方向.
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