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摘  要: 手机用户提交的 App 评论为开发者提供了一个了解用户满意度的沟通渠道. 许多用户通常使用“send a 
video”和“crash”等关键短语来描述有缺陷的功能(即用户操作)和App的异常行为(即异常行为), 而这些短语可能会

与其他琐碎信息(如用户的抱怨)一起交杂在评论文本中. 掌握这些细粒度信息可以帮助开发者理解来自用户的功

能需求或缺陷报告, 进而有利于提升 App 的质量. 现有的基于模式的目标短语提取方法只能对评论的高层主题/
方面进行总结, 并且由于对评论的语义理解不足, 短语提取的性能较差. 提出了一种语义感知的细粒度 App 评论

缺陷挖掘方法(Arab), 来提取用户操作和异常行为, 并挖掘两者之间的关联关系. 设计了一种新颖的用于提取细

粒度目标短语的神经网络模型, 该模型将文本描述和评论属性相结合, 能更好地建模评论的语义. Arab 还根据语

义关系对提取的短语进行聚类, 并将用户操作和异常行为之间的关联关系进行了可视化. 使用 6 个 App 的 3 426
条评论进行评估实验, 实验结果证实了 Arab 在短语提取方面的有效性. 进一步使用 Arab 对 15 个热门 App 的 
301 415 条评论进行了案例研究, 以探索其潜在的应用, 并验证其在大规模数据上的实用性. 
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Abstract: App reviews are considered as a communication channel between users and developers to perceive user’s satisfaction. Users 
usually describe buggy features (i.e., user actions) and App abnormal behaviors (i.e., abnormal behaviors) in forms of key phrases (e.g., 
“send a video” and “crash”), which could be buried with other trivial information (e.g., complaints) in the review texts. A fine-grained 
view about this information could facilitate the developers’ understanding of feature requests or bug reports from users, and improve the 
quality of Apps. Existing pattern-based approaches to extract target phrases can only summarize the high-level topics/aspects of reviews, 
and suffer from low performance due to insufficient semantic understanding of reviews. This study proposes a semantic-aware and 
fine-grained App review bug mining approach (Arab) to extract user actions and abnormal behaviors, and mine the correlations between 
them. A novel neural network model is designed for extracting fine-grained target phrases, which combines textual descriptions and 
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review attributes to better represent the semantics of reviews. Arab also clusters the extracted phrases based on their semantic relations 
and provides a visualization of correlations between User Actions and Abnormal Behaviors. 3,426 reviews from six Apps are used to carry 
out evaluation test, and the results confirm the effectiveness of Arab in phrase extraction. A case study is further conducted with Arab on 
301,415 reviews of 15 popular Apps to explore its potential application and examine its usefulness on large-scale data. 
Key words: App review; information extraction; deep learning 

移动应用(App)经过十几年的发展, 在我们的日常生活中变得越来越不可或缺. 开发者开发了数以百万计

的可用 App, 用于处理各种各样的任务(如购物、银行和社交互动). App 的重要性促使开发团队竭尽全力地理

解用户反馈的功能需求和缺陷报告, 并开展质量保证和软件维护活动. App 用户通常会在苹果应用商店和谷

歌 Play 商店等平台上为他们所使用的 App 撰写评论. 这些用户评论通常是一些简短的文本, 可以为 App 开发

人员提供有价值的信息, 如用户体验、缺陷报告和对新功能的需求[1−3]. 充分理解这些评论有助于开发者提升

App 质量和用户对产品的满意度[4−7]. 然而, 人工浏览和逐条分析用户评论以收集评论中有用的信息是非常耗

时的, 特别是对于那些每天都可能收到数百条评论的热门 App 来说代价更大. 
近年来, 用于挖掘 App 评论中有用信息的自动化技术引起了广泛关注[8−10]. 研究人员定义了许多任务从

不同角度通过多种方式来减轻理解和分析 App 评论所需的工作量, 其中比较有代表性的两类任务为主题发现

任务[6,11,12]和关键短语提取任务[2−4,13,14]. 主题发现任务主要用于识别用户评论中涉及的主题/方面/分类[5,6,14], 
例如兼容性、崩溃、GUI 等主题, 或赞美、缺陷、功能需求等分类. 以图 1 中来自 Snapchat 的一条 App 评论

为例, 现有的方法会捕捉到“download”“delete”和“crash”等主题词, 或将该评论分类为缺陷. 这种粒度的信息

不足以帮助开发人员准确了解用户在评论中描述的有缺陷的功能或 App 出现的异常行为. 另一方面, 现有的

关键短语提取任务主要利用基于启发式的技术(如词性模板、语法解析树和语义依赖图)来提取目标短语, 这类

技术无法充分地理解评论的语义, 因而其性能不能令人满意. 

 
图 1  App 评论中的用户操作及对应的 App 异常行为 

相比之下, 本文的目标是提取 App 评论中细粒度的信息, 这些信息通常以短语的形式存在于用户评论之

中[15,16], 我们主要关注用户操作(user actions)和异常行为(abnormal behaviors)两类短语. 用户操作大多为评论

中用户认为存在缺陷的功能相关的短语, 也包括用户期望增加/删除的功能相关的短语; 而异常行为主要针对

App 对于某个用户操作的反馈, 能够在一定程度上表征缺陷类型, 例如加载时间长暗示性能缺陷, App 崩溃暗

示可靠性缺陷等. 挖掘和分析用户操作和异常行为以及两者之间的关联关系, 可以帮助开发者了解哪些用户

操作会导致 App 哪些异常行为. 我们以图 1 中的 App 评论为例, 用户在评论中分别描述了在使用某些功能时

所遇到的 App 异常行为, 例如: 在发送视频时 App 崩溃; 加载邮件时间过长; 输入用户名密码后在欢迎界面

卡住不动等. 其中的“send a video”“load an email”和“put my password and username”等即为用户操作, 而
“crashing”“take forever”和“stuck”等即为异常行为. 这种细粒度的信息能够帮助 App 开发人员了解用户关注的

问题, 极大地节省了开发人员理解 App 评论的工作量, 有利于快速定位和复现有缺陷的模块, 并进行后续的
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缺陷修复. 与此同时想要准确提取这类细粒度信息, 需要模型具备更强大的语义理解能力, 现有的关键短语

提取方法在该场景下性能不佳. 
为了克服现有研究中信息提取粒度粗, 语义理解能力不足等缺点, 本文提出了一种语义感知的细粒度

App 评论缺陷挖掘方法 Arab (app review user action and abnormal behavior miner). 该方法可以分别提取用户操

作和 App 的异常行为, 并通过聚类和可视化挖掘两者之间的关联关系. 更具体地说, 我们设计了一种新颖的

神经网络模型, 可以自动提取细粒度的目标短语(即用户操作和异常行为). 该模型结合了评论文本描述和额

外的评论属性(如 App 类别和评论描述情感), 能更好地建模评论的语义. 之后, 利用提取的短语, 我们设计了

一种基于图的聚类方法分别对用户操作和异常行为进行聚类和关联关系挖掘. 最后, Arab 对聚类后的两类短

语和两者之间的关联关系进行可视化处理. 
我们使用 3 426 条经过人工标注的 App 评论对 Arab 短语提取的性能进行了评估, 这些评论数据涉及 3 个

类别的 6 个 App, 总共包含 8 788 个文本句子. Arab 短语提取的总体性能准确率、召回率和 F1 分别达到了

81.78%、82.99%和 82.37%, 显著优于现有的基准模型. 在聚类评估上, Arab 在评估指标 ARI 和 NMI 上分别达

到了 0.64 和 0.91, 同样优于聚类的基准模型. 我们进一步使用 Arab 在 15 个热门 App 的 301 415 条评论(评论

的时间跨度为 10 个月)上进行了案例研究, 以探索 Arab 潜在的应用, 并检验其在大规模数据上的实用性. 通
过对用户操作和异常行为之间的关联关系进行可视化分析, 我们可以观察到哪些用户操作和异常行为具有强

关联关系. 这些观察有助于 App 测试, 例如根据异常行为的严重性或用户的反馈程度来安排测试优先级. 本
文所涉及的源代码和实验数据发布在: https://github.com/MeloFancy/Arab. 

本文第 1 节介绍与本文相关的方法和研究现状. 第 2 节介绍本文使用到的相关技术的基础知识, 包括命

名实体识别技术和语言模型预训练技术. 第 3 节介绍本文构建的语义感知的细粒度 App 评论缺陷挖掘方法. 
第 4 节通过对比实验验证所提模型的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作 

1.1   用户评论挖掘 

Harman 等人[8,17]通过识别 App 用户评论的评分与 App 下载排名之间的相关性, 引入了应用商店挖掘的概

念. Palomba 等人[10]发现如果开发者能够满足用户在评论中提及的功能需求或修复相关的缺陷, App 评级将显

著上升. Noei 等人[9]对 App 排名的变动进行了研究, 并确定了与排名密切相关的一些变量, 如发行版本数量. 
现有的挖掘用户评论的研究[3,6,11,12]强调对评论进行主题发现/分类和总结, 通过自动化工具来减少开发

者人工分析大量文本所带来的工作量. 研究人员通常会从不同的角度来定义分类或主题的类别, 例如, 评论

是否包含缺陷信息、是否包含对新特性的需求[12,18]、是否包含有意义的信息[11]、与软件维护和演变相关的分

类[6], 等等. 还有一些研究[1,4,5,13,14]专注于从 App 评论中进行信息提取, 通过精炼评论中的关键信息, 减少冗

杂琐碎的信息来帮助开发者更有效率地理解用户评论. 提取的信息包括: 不同类型的投诉[5], 用户喜欢 App
的方面[4], 指导发行计划的总结[19]等. 

现有的几种主题发现的方法[3,4,13,14,20]得到的主题比我们提出的方法粒度更粗. 例如, 基于谷歌 Play 商店

上的 95 个 App, MARK[14]只能发现诸如 crash、compatibility 和 connection 等主题; 而 PUMA[20]能够发现诸如

battery consumption 等主题; 类似地, SUR-Miner[4]生成诸如 predictions、auto-correct 和 words 等主题; SURF[3]

可以发现 GUI、App 和 company 等主题; INFAR[13]可以生成 update、radar 和 download 等主题. 这些被发现的

主题可以帮助开发者对 App 存在的缺陷有一个大致的了解, 但却无法了解具体哪些特定的功能出现了问题. 
相比之下, 我们提出的方法可以发现用户认为有缺陷的功能(如“senda video”)以及所导致的 App 异常行为(如
“crash”), 这有助于开发人员更深入、更准确地理解用户关注的功能和 App 的异常. 另一方面, 现有工作在提

取目标短语时普遍采用基于模式的方法, 没有充分考虑评论的语义, 对噪声的容忍度较差, 而我们提出的方

法是一种语义感知的方法, 可扩展性更强. 
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1.2   开源缺陷报告挖掘 

现有的研究提出了多种方法理解缺陷报告, 例如, 重复报告检测[21,22], 缺陷报告总结[23], 对报告进行分

类[24,25]等. 开源或众测环境下的缺陷报告通常是由具有一定软件测试经验的从业者提交的, 并且通常会给出

详细的缺陷说明, 篇幅相对较长. 相比之下, App 评论是由终端用户提交的, 文本较短, 因此上述方法在这种

情况下并不适用. 

1.3   软件工程中的语义感知方法 

近年来越来越多的研究人员利用深度学习技术来理解软件制品的语义, 并服务于后续的软件工程任务. 
这类研究包括使用注意力编码器-解码器模型对代码片段进行代码摘要[26], 利用需求制品语义和领域知识解

决需求跟踪任务[27], 针对社交平台上非正式讨论的知识挖掘[28]等. 本文关注的软件制品是 App 用户评论, 并
使用 BERT 等深度学习技术感知评论文本的语义, 评估结果证明了我们提出的方法的有效性. 

2   基础知识 

本文所提方法主要基于命名实体识别技术和语言模型预训练技术, 下面介绍相关概念和基本知识. 

2.1   命名实体识别 

命名实体识别(named entity recognition, NER)是自然语言处理(natural language processing, NLP)中一类经

典的序列标注任务(sequence tagging)[29,30]. 其定义为: 给定一个单词序列, NER 的目标是预测每个单词是否属

于一类命名实体, 例如人名、组织名、地名等. NER 任务可以通过线性统计模型来解决, 例如 Maximum Entropy 
Markov 模型[31,32], Hidden Markov 模型[33]和条件随机场模型(conditional random fields, CRF)[34]. 而用于解决该

任务的基于深度学习的技术通常使用一类深度神经网络捕获句子语义, 并使用 CRF 层学习句子级的标签规

则. 典型的神经网络结构包括卷积神经网络结合 CRF (Conv-CRF)[35]、长短期记忆网络结合 CRF (LSTM-CRF)
和双向长短期记忆网络结合 CRF (BiLSTM-CRF)[29]. 其中, BiLSTM-CRF 模型受益于其双向的网络结构可以

同时利用过去和未来的输入信息, 因而通常可以获得比 Conv-CRF 和 LSTM-CRF 更好的性能. 

2.2   语言模型预训练 

语言模型预训练技术已被证明可以有效地提高许多 NLP 任务的性能[36,37]. BERT (bidirectional encoder 
representation from transformers)[36]是一个基于 Transformer[38]的表示模型, 它首先使用预训练技术在原始语料

库中进行学习, 然后针对不同的下游任务(如 NER 任务)进行微调, 例如使用 BERT 替代 BiLSTM (BERT-CRF)
可以进一步提高解决 NER 任务的性能[39]. BERT-CRF 结合微调技术, 能够受益于在大型通用语料库上学习的

预训练表示, 使得模型性能得到进一步提升. 

3   语义感知的细粒度 App 评论缺陷挖掘方法 

为了克服现有 App 评论挖掘技术的缺点并更好地利用 App 评论的语义, 本文提出的语义感知的细粒度

App 评论缺陷挖掘方法 Arab, 能够提取用户在 App 评论中描述的存在缺陷的功能(即用户操作)以及用户在使

用这些功能时所导致的 App 异常行为(即异常行为), 并挖掘两者之间的关联关系. 该方法的整体架构如图 2
所示, 其组成主要包含 3 部分. 

(1) 数据预处理: 从线上应用商店中爬取 App 用户评论数据, 之后进行文本数据清洗以及获取评论属性

(即 App 类别ܿ和评论描述的情感倾向ݏ). 
(2) 用户操作和异常行为提取: 构建并训练了一个基于 BERT的神经网络模型, 以自动提取 App评论中与

用户操作和异常行为相关的短语. 该模型使用数据预处理中获取的评论文本和两个评论属性(即ܿ和ݏ)作为输

入, 能更好地对评论的语义进行建模, 提升了传统 BERT-CRF 模型短语提取的性能. 
(3) 用户操作和异常行为关系挖掘: 设计了一个基于图的聚类方法, 能够根据短语之间的语义关系分别
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对提取的用户操作和异常行为进行聚类. 使用聚类后的结果将〈用户操作, 异常行为〉对转换为各自的聚类标

签〈Ai,Bj〉, 以挖掘两者之间的关联关系. 

 
图 2  方法架构图 

3.1   数据预处理 

数据预处理主要包含两步: 文本数据清洗和评论属性获取, 下面分别对这两步进行详细介绍. 
3.1.1   文本数据清洗 

未经处理的 App 评论通常是由用户通过移动设备提交的, 这些提交的文本由于受限于手机键盘, 通常包

含大量的噪声词, 如重复词、拼错词、缩写语等[4,14,20,40], 因此我们需要对文本数据进行清洗. 基于其他一些

CRF 方法的实践[29], 本方法将评论文本的每个句子作为输入单元. 具体做法为首先通过正则表达式匹配标点

符号对每条评论进行分句, 然后利用工具 Langid (https://github.com/saffsd/langid.py)过滤掉所有非英文句子, 
对于保留下来的句子采用以下步骤清洗数据来解决噪声词问题. 

• 小写化: 将评论文本中的所有单词转换为小写. 
• 词根化: 使用 Spacy (https://spacy.io)进行词根化, 以减轻单词的词法变换带来的影响. 
• 拼写纠正: 使用 Ekphras (https://github.com/cbaziotis/ekphrasis)中包含的常用拼写纠正工具来纠正文本

中出现的拼写错误. 
• 格式化: 用特殊符号“〈number〉”替换所有的数字, 此外, 我们构建了一个从谷歌 Play 商店抓取的所有

App 名称的列表, 并将它们替换为统一的特殊符号“〈appname〉”, 以帮助 BERT 模型简化理解. 
3.1.2   评论属性获取 

一些与评论和 App 类别相关的属性有助于提取用户操作和异常行为, 我们在数据预处理阶段对这些属性

进行获取. 本方法使用了两个属性, 即 App类别ܿ和评论描述情感ݏ. 将 App类别作为一个属性, 是因为不同类

别下的 App 评论所涉及的功能和主题存在差异[41]. 而对于评论描述的情感倾向, 我们认为与积极情绪的评论

描述相比, 用户更有可能在消极情绪的评论中提及用户操作和操作后所导致的异常行为. 因此, 我们将其作

为第 2 个评论属性. 
对于 App 类别 , 我们可以直接从谷歌 Play 商店中检索并获取它们 , 而对于情感倾向 , 使用工具

SentiStrength-SE[42]来获取每个评论句子的情感倾向. SentiStrength-SE 是一个专门用来确定软件工程领域中短

文本的积极和消极情感强度的工具. 具体地, SentiStrength-SE 将为每个句子计算一个范围为 1(不积极)到 5(非
常积极)的正整数分数, 以及一个范围为−1(不消极)到−5(非常消极)的负整数分数, 来分别表征积极情感和消

极情感的强度. 对同一个句子采用两个分数是因为有心理学研究表明, 人类是并行处理积极情绪和消极情绪

的. 根据这两个得分, 我们使用以下方式来计算某个句子的情感分数[41]: 如果消极情感得分乘以 1.5 的绝对值

大于积极情感得分, 该句子的情感倾向分数为消极情感得分; 否则, 该句子的情感倾向分数为积极情感得分. 

数据预处理 用户操作和异常行为提取 用户操作和异常行为关系挖掘 
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3.2   用户操作和异常行为提取 

本文将用户操作和异常行为提取任务建模为命名实体识别(NER)任务, 即将用户操作和异常行为分别视

作两类命名实体, 并设计了一个短语提取的神经网络模型来解决该问题. 为了更好地捕获 App 评论的语义, 
我们使用 BERT 模型对评论的文本描述进行编码, 之后使用 CRF 模型来识别两种类型的短语. 特别地, 我们

在 CRF 模型中引入了额外的评论属性(即 App 类别ܿ和评论描述的情感倾向ݏ)以进一步提高两类短语识别的准

确性. 参照其他 NER 任务的设置, 我们使用 BIO 标签格式[43,44]标记每个评论句子, 其中, 
• B 标签(beginning): 表示该单词是目标短语的开始. 
• I 标签(inside): 表示该单词在目标短语中, 但不是短语的开头. 
• O 标签(outside): 表示该单词在目标短语之外. 
被 BIO 标记的评论语句将被输入到短语提取模型中进行进一步处理. 
图 3 展示了本方法提出的短语提取模型的详细结构. 由于 App 评论大多是短文本, 涉及的词汇量相对较

少, 所以我们使用规模较小的预训练模型 BERTBASE (https://huggingface.co/bert-base-uncased)对评论文本进

行编码, 并使用微调技术对其进行再训练. 该模型的超参数配置为: 12 层神经网络, 768 个隐藏维度和 12 个注

意力头. 输入的每个句子以特殊起始符号“[CLS]”作为开头, 包含了 128 个的单词符号, 对于那些不够长的句

子, 使用一个特殊符号“[PAD]”将句子符号序列的长度填充到 128. 输入的句子通过 BERT 后, 我们能够得到 n
个(即输入句子序列的长度)向量, 每个向量(记为 v)有 768 个维度, 正好对应输入句子中的每个单词. 随后, 
BERT 的输出经过一个 Dropout 层, 以避免模型训练时出现过拟合. 之后, 我们将评论属性合并到文本向量(v)
中, 以提升捕获评论句子隐含语义的能力. 由于之前提取的评论属性(c 和 s)是离散值, 我们首先将它们输入

到一个嵌入层, 使其转换为连续向量(记为 hc 和 hs). 以属性 s 为例, s 可以取 10 个值(−5 到−1,1 到 5), 嵌入层

可以将每个离散值用连续向量表示, 并且这些连续向量可以与整个模型的其他参数联合训练. 之后, 我们连

接 hc、hs 和 v(hc⊕hs⊕v)以获得每个输入单词的向量, 连接后的向量再被输入到一个多层感知机(multi-layer 
perceptron, MLP)中进行处理. MLP 会为每个单词计算 BIO 标签的概率向量(记为 p): 

 
( [ ; ; ])c sp f W h h v=

 
(1) 

其中, f(·)是激活函数, W 代表 MLP 中的训练参数, [hc;hs;v]代表这 3 个向量的连接. 最后, 将 p 输入 CRF 层, 根
据 Viterbi 算法(https://en.wikipedia.org/wiki/Viterbi_algorithm)就能确定输入序列最有可能的标签序列. 基于预

测输出的标签序列, 我们可以获得目标短语(即用户操作或异常行为). 例如, 如果我们输入的评论句子是“I 
can’t send a video without the whole app crashing”, 而输出的标签序列是“〈O〉〈O〉〈B-A〉〈I-A〉〈I-A〉〈O〉〈O〉〈O〉〈O〉 
〈B-B〉”, 其中带有“-A”的标签(即 B-A 和 I-A)表示该标签标记的是用户操作, 而带有“-B”的标签(即 B-B)表示该

标签标记的是异常行为. 根据 BIO 格式的定义, 就可以确定从该评论中提取的用户操作是“send a video”, 而
提取的异常行为是“crashing”. 

 

图 3  短语提取模型结构 

模型的损失函数应该度量整个输入句子的真实标签序列的可能性, 而不是序列中每个单词的真实标签的

可能性, 因此常用的交叉熵损失不适合这种情况. 本方法使用的损失函数包括两部分: 发射分数(emission 
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score)和转移分数(transition score), 其计算方法为 

 
11 1 [ ] ,[ ] [ ] ,

1
([ ] ,[ ] , ) ([ ] [ ] )

t t t

T
T T

l l l t
t

s x l A fθθ
−

=

= +∑
 

(2) 

其中, 1[ ]Tx 代表长度为 T 的句子序列, 而 1[ ]Tl 代表该句子的标签序列. 1([ ] )Tf x
θ

计算的是发射分数, 它也是

MLP 在参数θ下的输出. 而 ,[ ]i jA 计算的是转移分数, 由 CRF 层中的参数计算得来, 建模的是 CRF 层中第 i 个

状态到第 j个状态的转移. ,{[ ] , }i jA i jθ θ= ∪ ∀ 是整个网络的参数. 一个句子序列 1[ ]Tx 与对应的标签序列 1[ ]Tl 的 

损失为发射分数和转移分数之和. 
在训练该模型时, 我们使用贪婪策略来调整模型中的超参数以获得最佳性能. 具体做法为给定一个超参

数P及其候选值{v1,v2,...,vn}, 我们执行 n次迭代对每个候选参数进行自动调优, 并选择能够获取最佳性能的值

作为 P 的最优取值. 经过超参数的调节, 模型的学习率被设置为 10−4, 优化算法选择为 Adam 算法[45]. 同时, 
为了加速训练过程, 我们使用了 mini-batch 技术, 其中的 batch size 被设置为 32. Dropout 层中的 drop rate 被设

置为 0.1, 这意味着神经网络中 10%的神经元将被随机屏蔽以避免过度拟合. 我们使用了一个基于 Pytorch 的

开源库 Transformers (https://github.com/huggingface/transformers)来实现该模型. 

3.3   用户操作和异常行为关系挖掘 

通过第 3.2 节中的短语提取模型, 我们能够逐句提取评论句子中的用户操作和异常行为, 并形成〈用户操

作,异常行为〉对. 我们能够采用这种方式构建短语对, 是因为我们观察到用户在反馈使用 App 某个功能所遇

到的问题时, 通常会在同一句子中描述自己的操作以及该操作所导致的 App 异常行为. 该短语对展示了两者

之间的关联关系, 例如, 某一类用户操作最可能导致哪类异常行为, 或者某一类异常行为最可能由哪类用户

操作所引发. 对于评论中只涉及一类短语的情况, Arab 只会提取相应类别的短语, 并且在挖掘关联关系时只

分析能构成短语对的数据. 由于多个短语在表达上可能不同但在语义上相似, 我们需要合并具有相似语义的

短语, 为此我们设计了一个基于图的聚类方法对提取的用户操作和异常行为分别进行聚类. 之后使用热力图

对聚类后的用户操作、异常行为以及两者之间的关联关系进行可视化. 
3.3.1   聚  类 

传统的主题模型使用的是基于单词共现模式的统计技术(例如 Gibbs 采样)[46], 但这种技术并不适合短文

本(例如本方法场景下的用户操作和异常行为短语), 因为主题模型很难从短文本中捕获单词共现模式. 此外, 
这些主题模型需要指定聚类/主题的数量, 但该参数在本方法的场景中很难提前确定. 为了应对这些挑战, 我
们设计了一种基于图的聚类方法, 该方法利用了短语之间的语义关系, 能够准确地对用户操作和异常行为进

行聚类. 
聚类的具体流程如图 4 所示, 其主要步骤为: 
(1) 向量化 : 使用通用句子编码器(universal sentence encode, 

USE)[47]将提取的用户操作短语或异常行为短语转换为 512 维的向

量. USE 是一种基于 Transformer[38]的句子嵌入模型, 可以捕获句子

丰富的语义信息, 并且已在很多 NLP 任务上被证明比传统使用的词

嵌入(word embedding)模型[1]更有效. 
(2) 图构建: 构建一个加权的无向图, 其中每个短语作为图的

一个节点, 两个短语的 USE 向量之间的余弦相似度得分作为两节点

之间的权重, 如果相似度得分超过某个阈值, 则在两个节点之间添

加一条边, 否则不添加边. 该阈值是一个需要事先给定的超参数, 
它衡量了短语之间的语义相似性, 较高的阈值会导致聚类的集群具

有较高的内聚度(cohesion). 
(3) 图聚类: 在上述构建的无向图上执行算法Chinese Whispers (CW)[48], 以对目标短语进行聚类. 其中的

 

图 4  聚类流程 
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CW 是一种高效的图聚类算法. 
我们设计的这种基于图的聚类方法可以将语义相似的用户操作短语或异常行为短语聚类到同一主题中. 

我们基于 USE (https://github.com/MartinoMensio/spacy-universal-sentence-encoder)和 CW (https://github.com/ 
nlpub/chinese-whispers-python)的开源实现, 使用 python 实现了上述聚类方法. 
3.3.2   可视化 

为了可视化用户操作和异常行为两者之间的关联关系, 我们采取以下步骤. 
(1) 使用第 3.3.1 节中的聚类算法, 分别对提取的用户操作短语和异常行为短语进行聚类. 经过超参数的

调节, 两个聚类的阈值均被设置为 0.6. 
(2) 使用步骤(1)中的聚类结果分别将〈用户操作,异常行为〉对中的用户操作和异常行为转换为对应短语所

属的聚类标签〈Ai,Bj〉, 即表示第 i 类的用户操作(Ai)会导致第 j 类的异常行为(Bj). 
(3) 统计所有〈Ai,Bj〉对的数量, 使用热力图对两者的关系进行可视化. 热力图中第 i 行第 j 列的色块代表

〈Ai,Bj〉的数量, 颜色越深表示两者关系越密切. 
(4) 特殊地, 热力图中的第 0列表示用户操作短语聚类后的分布, 第 0行表示异常行为短语聚类后的分布. 
通过可视化, 开发者能够清晰地理解用户认为有缺陷的功能有哪些, 这些缺陷会导致 App 的哪些异常行

为, 以及哪类用户操作与哪类异常行为关系密切, 从而指导 App 新功能的开发、缺陷的修复和复现等活动. 

4   实验分析 

4.1   实验数据 

我们在实验中使用了 3 个数据集 D1、D2 和 D3, 其中, D1 为人工标注的数据集, 用于评估 Arab 短语提取

的性能; D2 为人工标注的聚类数据集, 用于评估 Arab 聚类的性能; D3 为未标注的数据集, 用于探究本方法在

大规模数据集上的应用情况 . D1 和 D3 两个数据集均是通过工具 Google-Play-scraper (https://github.com/ 
facundoolano/google-play-scraper)爬取谷歌 Play 商店中的 App 评论数据构建的. 

表 1 详细描述了标注数据集 D1的统计情况. D1包含了 3 个类别的 6 款 App (每个类别 2 个)的评论数据, 提
交时间在 2019 年 8 月−2020 年 1 月之间. 我们从每一款 App 中随机抽取大约 550 条评论(约 1 500 个句子), 总
计抽取了 3 426 条评论和 8 788 个句子来构建数据集 D1. 3 位标注者对这些评论进行手动标注, 以获取验证本

方法性能的真实标签. 为了保证标注结果的准确性, 两位标注者分别对同一个 App 的评论进行独立标注, 即
在每个评论句子中标记出目标短语(用户操作和异常行为)的开始和结束位置. 然后第 3 位标注者比较两份标

注结果的差异, 并组织 3 人进行讨论以确定最终的标注结果. 这 6 款 App 都遵循相同的标注流程, 直至标注完

成. 对第 1 个标注的 App (Instagram), 两份标注结果的 Cohen’s Kappa 为 0.78, 而对于最后一个标注的 App 
(chase mobile), Cohen’s Kappa 是 0.86, 说明两位独立标注的标注者的标注准测在标注过程中逐渐趋于一致. 
遵循这样的标注流程, 最终每一个标注结果都达成了共识. 我们总计标注出了 3 090 个用户操作以及 1 280 个

异常行为. 
表 1  标注数据集 D1 

App 类别 App 名 评论数量 句子数量 用户操作数量 异常行为数量 

社交 Instagram 582 1 402 481 194 
Snapchat 585 1 388 427 175 

通信 Gmail 586 1 525 663 232 
Yahoo Mail 542 1 511 460 215 

金融 BPI Mobile 588 579 579 256 
Chase Mobile 543 480 480 208 

汇总 3 426 8 788 3 090 1 280 
   
数据集 D2 是人工构建的一个真实聚类数据集. 更具体地说, 我们从数据集 D1 提取的目标短语中分别为

每个 App 随机采样 100 个用户操作和异常行为(总共各 600 个), 人工标注的标准是将指代同一用户操作或异

常行为的短语聚类到一起. 在第 1 轮标注中, 两位标注者分别将用户操作/异常行为根据语义进行聚类, 两份
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标注结果之间的Cohen’s Kappa达到了 0.83(即令人满意的一致程度), 说明两位标注者在标注标准上较为统一. 
对于标注不一致的结果, 两位标注者进行后续讨论直到达成共识. 最终 600 个用户操作被聚类到 37 个分组中, 
而 600 个异常行为被聚类到 26 个分组中. 需要注意的是, 我们在标注前没有预先指定聚类的数量, 因为在我

们的场景下该值很难提前确定, 而且我们提出的聚类方法也不需要指定这个参数. 
表 2 详细描述了未标注数据集 D3 的统计情况. D3 包含了 2020 年 2 月−12 月期间提交的 3 个类别(每个类

别 5 个)的 15 个 App 的评论数据, 总计包含 301 415 条评论和 675 034 个句子. 
表 2  未标注数据集 D3 

App 类别 App 名 评论数量 句子数量 

社交 

Facebook 64 559 147 156 
Instagram 63 124 153 852 

TikTok 61 178 104 094 
Snapchat 18 268 41 278 
Twitter 15 583 36 386 

通信 

Facebook-Messenger 27 121 59 303 
Gmail  9 655 24 520 

Telegram 7 704 17 672 
Yahoo Mail  7 090 20 124 

Skype 3 266 8 139 

金融 

Paytm 18 316 47 836 
Chase Mobile 3 732 9 952 
BPI Mobile 1 375 3 638 
BCA Mobile 386 960 

WavePay 58 124 
汇总 301 415 675 034 

   

4.2   评价指标 

评价指标分为两部分, 一部分是评价目标短语提取的指标, 另一部分是评价聚类的指标. 
4.2.1   短语提取评价指标 

我们使用准确率(precision)、召回率(recall)和 F1(F1-score)这几个常用指标来评估 Arab 在目标短语(即用

户操作或异常行为)提取方面的性能. 如果 Arab 从评论句子中提取的短语与实际的短语相同, 我们就认为该

短语被正确提取. 3 个度量的计算方法分别为: 
• 准确率是正确提取的短语数与提取短语的总数的比值. 
• 召回率是正确提取的短语数与实际短语的总数的比值. 
•  F1 是准确率和召回率的调和平均值. 

4.2.2   聚类评价指标 
参照之前工作[49]中对聚类评价的方法, 我们通过比较实际的和预测的聚类结果, 使用常用的 adjusted 

rand index (ARI)和 normalized mutual information (NMI)两个聚类指标来评估聚类性能, 这两个指标的度量值

越高表示聚类性能越好. 我们使用 G 表示实际聚类结果, C 表示预测聚类结果. 
• adjusted rand index (ARI): ARI 取值为[−1,1], 反映了两个聚类之间的重叠程度. 原始的 rand index (RI)的 

计算方法为 ( ) ,
2
n

RI a b
⎛ ⎞

= + ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 其中, a 是在 G 和 C 中均被分配到同一聚类中的配对数; b 是在 G 和 C 中被分配

到不同聚类中的配对. 
2
n⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

是由 n 个短语能够组合成的无序对的总数. 然后使用以下策略将原始的 ARI 分数 

“根据几率(chance)调整”为 ARI 分数: 

 

( )
max( ) ( )

RI E RIARI
RI E RI
−

=
−

 
(3) 

其中, E(RI)是 RI的期望值. 这样可以保证 ARI的值在随机的聚类标签下接近于 0.0, 而不受聚类和样本数量的

影响. 
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• normalized mutual information (NMI): NMI 反映了两组聚类结果的相似度, 取值为 0(无互信息)到 1(完全

相关). 

 

( , )( , )
( ) ( )

MI G CNMI G C
H G H C

=

 

(4) 

其中, | |
1

( ) ( ) log( ( ))G
i

H G P i P i
=

= −∑ 是集合G的熵, ( ) iGP i
N

= 是随机选取的短语落在聚类Gi中的概率. ( , )MI G C

是 G 和 C 的互信息, 即 | | | |

1 1
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( ) ( )

G C

i j

P i jMI G C P i j
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4.3   基准模型 

基准模型也分为评估短语提取性能的基准模型和聚类性能基准模型两部分. 
4.3.1   短语提取基准模型 

为了评估 Arab 短语提取的性能, 我们使用以下几个基准模型作为比较. 
• KEFE[50]: 是一种最新的从 App 评论中识别关键功能的方法. 该工作中的关键功能是指与 App 评分高度

相关的功能. KEFE 首先使用基于模式的过滤器来获取候选短语, 然后使用基于 BERT 的分类器来识别功能相

关的短语. 由于其过滤器中的模式是为中文评论设计的, 所以我们使用 SAFE[2]中提出的模式作为替代以处理

英文评论. 
• Caspar[1]: 是一种从 App 评论中提取和生成用户报告的关于 App 问题的小故事(mini-story)的方法. 我们

将其前两步(即事件提取和分类)作为一个基准模型. 该工作中的事件指的是一个短语, 它源于一个动词, 并包

含与该动词相关的其他属性. 具体地, Caspar 首先采用模式和语法解析等 NLP 技术来提取短语或子句, 之后

使用 USE 将提取的短语向量化, 最后使用支持向量机(support vector machine, SVM)分类器将其分类为 User 
Actions 或 AppProblems. 我们使用了原论文中提供的实现方法(https://hguo5.github.io/Caspar). 

• BiLSTM-CRF[29]: 是序列标注任务(如 NER 任务)中一种常用的算法. 它是一种基于深度学习的技术, 利
用 BiLSTM 捕获句子语义, 利用 CRF 层学习句子级标签. 
4.3.2   聚类基准模型 

为了评估 Arab 聚类的性能, 我们使用 scikit-learn (https://scikit-learn.org)库实现了以下两种常用的聚类方

法作为比较, 并在调节超参数后使用最优的超参数以获得最佳性能. 
• K-Means: 这是一种常用的聚类算法, 曾用于对 App 评论中的关键词进行聚类[14]. 在本文中, 我们首先

使用 USE 对目标短语进行向量化, 然后运行 K-Means 算法将目标短语聚类到不同主题中. 
• DBSCAN[51]: 这是一种基于密度的算法, 用于发现任意形状的聚类. 类似地, 我们用 USE 来编码目标

短语, 然后运行 DBSCAN 来聚类所有目标短语. 

4.4   实验方法 

为了评估 Arab 提取用户操作和异常行为的性能, 我们在标注数据集 D1 上进行嵌套交叉验证[52]. 嵌套的

内循环用于选择最优的超参数, 而嵌套的外循环则应用最优的超参数配置来评估模型的性能. 具体地, 在外

循环中, 我们将数据集 D1 随机分成 10 折, 使用其中的 9 折进行训练, 剩余的 1 折来测试性能. 此过程重复 10
次, 并将 10 折的平均性能作为最终的性能. 在内循环中, 我们使用 8 折进行训练, 使用 1 折进行验证. 我们在

相同的实验设置下运行 Arab 以及每个基准模型(见第 4.3.1 节)以保证各模型的性能不受数据划分的影响. 
为了验证在 Arab 中引入的两个评论属性在短语提取性能提升上的贡献, 我们设计了 3 个 Arab 中短语提

取模型的变体, 即 Arab-cs、Arab-s 和 Arab-c, 分别表示不使用评论属性的模型(即只使用文本描述)、不使用

评论描述情感的模型(即包含文本描述和 App 类别)和不使用 App 类别的模型(即包含文本描述和评论描述情

感). 实验数据同样为标注数据集 D1, 实验评估过程同样采用嵌套交叉验证. 
为了评估 Arab 聚类用户操作和异常行为的性能, 我们在数据集 D2 上运行我们提出的聚类方法和每个基
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准模型(见第 4.3.2 节)来聚类目标短语以获得每种方法的聚类结果, 通过比较实际和预测的聚类结果在两个聚

类指标上评估性能. 
为了探究用户操作和异常行为之间的关联关系, 我们在未标注数据集 D3 上应用 Arab 方法, 并使用热力

图分别展示了 3 个类别下 App 的结果. 
本方法的实验环境是一台配备 NVIDIA GeForce RTX 2060 GPU、intel core i7 CPU 和 16 GB RAM, 运行

在 Windows 10 上的台式计算机, 模型训练时每折嵌套交叉验证大约耗费 2.5 h. 

4.5   实验结果与分析 

为了评估提出的 App 评论缺陷挖掘方法 Arab 的有效性, 我们研究了以下 3 个问题. 
• RQ1: Arab 在提取用户操作和异常行为时的性能如何? 
• RQ2: Arab 中加入的两个评论属性是否对短语提取的性能提升有贡献? 
• RQ3: Arab 在聚类用户操作和异常行为时的性能如何? 
• RQ4: Arab 在大规模未标注数据集 D3 上对 App 评论缺陷挖掘的效果如何? 
RQ1: Arab 在提取用户操作和异常行为时的性能如何? 
为了验证这个问题的结果, 我们将 Arab 模型与第 4.3.1 节中的基准模型进行了对比实验, 实验的结果见

表 3. 表 3 展示了 Arab 和 3 个基准模型在提取用户操作和异常行为时各自的性能以及提取这两类目标短语的

总体性能. Arab 在所有指标上都优于基准模型, 这表明了基于模式的基准模型(即 KEFE 和 Caspar)在提取目标

短语方面不够有效, 而基于深度学习的基准模型(即 BiLSTM-CRF)由于语义捕获能力不如 BERT, 且忽略了评

论属性, 因此性能比 Arab 略差. 

表 3  Arab 与基准模型短语提取性能比较(%) 

指标 
方法 

用户操作 异常行为 总体性能 
P R F1 P R F1 P R F1 

KEFE 38.91 58.34 46.68 20.04 37.17 26.04 33.53 52.15 40.82 
Caspar 24.76 9.97 14.19 32.64 11.07 16.45 26.82 10.28 14.84 

BiLSTM-CRF 81.82 72.47 76.78 75.76 52.56 61.92 80.27 66.66 72.79 
Arab 83.21 86.14 84.63 78.14 75.44 76.74 81.78 82.99 82.37 

 

具体地, KEFE 的准确率、召回率和 F1 分别为 33.53%、52.15%和 40.82%, 而 Caspar 的准确率、召回率

和 F1 分别为 26.82%、10.28%和 14.84%. KEFE 的性能比 Caspar 略好, 是因为 KEFE 首先使用 SAFE 定义的

18 个词性模板, 可以检索大量潜在的目标短语, 之后使用的 BERT 分类器能够过滤掉大量的低质量短语. 相
比之下, Caspar 只能从包含时间连词或关键短语(例如“when”“every time”)的评论中提取事件, 因此提取的潜

在目标短语较少, 而之后使用的 SVM 分类器性能也远远不及 BERT, 因此 Caspar 的性能是所有模型中最差的. 
总的来说, KEFE和Caspar中的短语分类仍然是在基于模式的方法提取的候选短语的基础上进行的, 这在一定

程度上限制了性能. BiLSTM-CRF 取得了第二好的性能, 准确率、召回率和 F1 分别为 80 27%、66.66%和

72.79%. 但由于缺少 BERT 和额外的评论属性, 其语义捕获能力欠佳, 因此性能不如我们提出的方法 Arab. 
我们提出的方法 Arab 总体性能的准确率、召回率和 F1 分别为 81.78%、82.99%和 82.37%, 优于所有的

基准模型, 从而证明了 Arab 在提取目标短语时的有效性. 同时我们可以观察到 Arab 提取用户操作的性能比

提取异常行为的性能要好, 这是因为数据中用户操作的数量比异常行为的数量要多(见表 1), 从而导致对用户

操作的训练更为充分. 即便如此, Arab在分别提取这两类短语的性能上也是各方法中最好的. 表 4展示了Arab
在各 App 上的性能. 其中, Arab 在 Gmail 上的准确率最高达到了 88.43%, 在 Yahoo Mail 上的召回率最高达到

了 86.16%. 在 Yahoo Mail 的准确率最低为 77.66%, 在 Chase Mobile 的召回率最低为 79.68%. 总的来说, Arab
在各 App 上均达到了一个可接受的准确率和召回率. 

另外, 我们详细检查了两类目标短语的提取结果, 并且确实观察到一些与目标短语相关的模式. 例如, 用
户习惯于在提及用户操作之前使用一些否定词(如“can’t”“hardly”)或时间连词(如“as soon as”“when”). 这也许

可以解释为什么基于模式的技术(如 KEFE 和 Caspar)有时可以工作. 然而基于模式的技术高度依赖于手工定
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义的模式, 并且在不同的数据集中可扩展性较差. 此外, 由于很难总结出较为通用的模式, 基于模式的方法在

许多情况下很难工作, 例如很难针对评论句子“this update take away my ability to view transactions”总结出较

为通用的模式. 这些情况进一步证明了我们方法的优点和灵活性. 我们还研究了一些 Arab 不工作的失败案

例, 比较典型的案例是在某些情况下, Arab 可以提取目标短语的核心名词和动词, 但遗漏或额外提取了一些

不重要的单词, 特别是核心短语前后的一些副词或状语. 例如, Arab 可能错误地从“I have not receive emails 
for 10 days”中提取“receive emails for 10 days”, 而实际的用户操作是“receive emails”, 这样的结果降低了 Arab
的性能. 

表 4  Arab 各 App 上短语提取性能比较(%) 

App 指标 
Precision Recall F1 

Instagram 81.06 81.74 81.34 
Snapchat 79.28 84.61 81.65 

Gmail 88.43 82.56 85.35 
Yahoo Mail 77.66 86.16 81.60 
BPI Mobile 84.75 83.99 84.23 

Chase Mobile 78.66 79.68 79.02 
总体性能 81.78 82.99 82.37 

 

RQ2: Arab 中加入的两个评论属性是否对短语提取的性能提升有贡献? 
为了验证这个问题的结果, 我们将 Arab 与 3 种短语提取模型的变体进行了对比实验. 表 5 分别展示了

Arab 及其 3 种变体的性能, 其中, Arab 的总体性能高于所有 3 种变体. 与基础的 Arab-cs 模型相比(即 Arab vs. 
Arab-cs), 添加 App 类别和评论描述情感属性显著提高了 F1(+8.51%), 这表明两个属性有助于识别目标短语. 
同时可以观察到用户操作的 F1 提升(5.10%)远低于异常行为的 F1 提升(20.36%), 这说明这两个属性尤其能有

效提升异常行为提取的性能. 
表 5  消融实验-评论属性对性能的影响(%) 

       指标 
方法 

用户操作 异常行为 总体性能 
P R F1 P R F1 P R F1 

Arab-cs 83.49 77.80 80.52 73.47 56.64 63.76 80.90 71.60 75.91 
Arab-s 83.06 84.31 83.64 73.24 72.61 72.85 80.23 80.87 80.51 
Arab-c 84.01 84.20 84.06 73.31 71.51 72.31 80.94 80.47 80.67 
Arab 83.21 86.14 84.63 78.14 75.44 76.74 81.78 82.99 82.37 

 

在增加的两个评论属性中, 评论描述情感属性对 F1 性能的提升略高于 App 类别属性. 进一步地, 我们还

观察到这两个属性的贡献在一定程度上是重叠的, 即每个属性增加的性能并不是简单地加到整个模型的性能

上. 这一现象是可解释的, 因为一些表达用户情感的词在文本描述中进行语义编码时, 可以同时被BERT模型

捕获. 另外, 我们还可以观察到相较于对用户操作提取性能的提升, 增加单一属性同样是对异常行为提取性

能的提升更大. 总的来说, 同时添加这两个属性所获得的总体性能是最高的, 这进一步说明了我们模型设计

的必要性. 
RQ3: Arab 在聚类用户操作和异常行为时的性能如何? 
表 6 展示了 Arab 以及两个基准模型在目标短语聚类方面的性能, 我们可以观察到 Arab 的总体性能优于

两个基准模型, 其中 ARI 和 NMI 分别达到 0.64 和 0.91, 高于 K-Means (0.38 和 0.80)和 DBSCAN (0.45 和 0.83). 

表 6  Arab 与基准模型聚类性能比较 

      指标 
方法 

用户操作 异常行为 总体性能 
ARI NMI ARI NMI ARI NMI 

K-Means 0.51 0.92 0.67 0.90 0.38 0.80 
DBSCAN 0.53 0.93 0.74 0.92 0.45 0.83 

Arab 0.66 0.94 0.83 0.94 0.64 0.91 
 

此外, 我们注意到 Arab 对 ARI 的改进要大于对 NMI 的改进. 这是因为 ARI 是一种对感知的度量指标, 当
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本应属于同一聚类的两个短语被错误地分配到不同聚类时, 或者当本应属于不同聚类的两个短语被错误地放

置到同一聚类时, 这种度量十分敏感. ARI 的结果表明 Arab 可以有效地避免生成新的聚类或破坏原有的聚类. 
而 NMI 是一种基于熵的度量指标, 基于信息熵理论, 主要关注两个聚类分布的差异. NMI 的结果表明, 由
Arab 得到的聚类分布(例如每个聚类中目标短语的数量)更接近实际的聚类分布, 但各方法差别不像 ARI 那么

大. 另外, 我们观察到每中方法异常行为的 ARI 均比用户操作高, 而 NMI 差异不大, 这是因为异常行为短语

更短, 聚类更少, 不同聚类容易区分. 但即使这样, Arab 在两者均取得最好的性能. 
基准模型方法主要利用单词统计或共现关系来聚类目标短语, Arab 取得更好的聚类性能表明我们提出的

基于图的聚类方法可以更好地理解短语之间的语义关系, 因而能够更有效地聚类两种类型的短语. 
RQ4: Arab 在大规模未标注数据集 D3 上对 App 评论缺陷挖掘的效果如何? 
在使用第 3.3.1 节中的聚类算法在数据集 D3 上分别对提取的用户操作和异常行为进行聚类后, 我们共获

得 1 419 个用户操作的聚类和 460 个异常行为的聚类. 由于许多聚类中包含的短语数量较少, 我们过滤掉那些

短语数量少于 500 的聚类, 最终我们保留了 33 个用户操作聚类以及 19 个异常行为聚类. 表 7 展示了用户操

作和异常行为各聚类中Top 3词频的单词, 能够表征该聚类中短语的主要含义.结合聚类结果和表 7, 我们可以

观察到用户认为存在缺陷的功能(即用户操作)主要集中在登录(A1)、邮件发送(A2)、视频通话(A5)和 App 启动

(A11)上, 而 App 的异常行为主要表现为功能不工作(B1)、时间花销大(B2)、无响应(B13)、App 退出(B15)和 App
崩溃(B17). 该结果直观地展示了我们提出的聚类方法的有效性. 

表 7  用户操作和异常行为聚类词频 Top 3 

# 用户操作 A # 用户操作 A # 异常行为 B 
A1 account, log, login A20 live, option, stream B1 not, work, stop 
A2 send, email, mail A21 download, file, save B2 take, time, forever 
A3 story, post, share A22 update, download, version B3 delete, cancel, remove 
A4 picture, photo, upload A23 call, make, incoming B4 fail, mess, get 
A5 video, call, watch A24 payment, pay, bill B5 disappear, vanish, reappear 
A6 verification, code, get A25 code, receive, activation B6 block, action, account 
A7 message, receive, see A26 fingerprint, login, finger B7 stick, get, stop 
A8 notification, get, receive A27 sync, email, contact B8 lock, account, close 
A9 see, view, comment A28 tweet, retrieve, like B9 go, back, come 
A10 load, message, page A29 messenger, open, use B10 freeze, freezing, frozen 
A11 open, app, 〈appname〉 A30 otp, receive, send B11 error, say, message 
A12 datum, count, data A31 money, transfer, wallet B12 available, not, unavailable 
A13 dark, mode, night A32 transaction, do, history B13 no, longer, happen 
A14 click, button, skip A33 deposit, check, mobile B14 option, no, button 
A15 number, phone, change   B15 break, shut, pause 
A16 delete, email, spam   B16 say, invalid, exist 
A17 chat, group, friend   B17 crash, crashing, freeze 
A18 password, reset, change   B18 close, down, not 
A19 press, back, next   B19 slow, down, fast 

图 5 按照 App 类别(3 类)分别展示了各类 App 中用户操作和异常行为的分布, 以及两者之间关联关系的

分布. 我们使用 Ai 表示第 i 个(i∈{1,…,33})用户操作聚类, Bj 表示第 j 个(j∈{1,…,19})异常行为聚类, 图 5 中第

i 行第 j 列色块颜色的深浅表示 Ai 对应 Bj 的短语对数量. 特别地, 第 0 列表示用户操作在 33 个聚类上的数量

分布, 第 0 行表示异常行为在 19 个聚类上的数量分布, 颜色越深表示数量越多. 
首先, 我们关注各类 App 中用户操作(即第 0 列)和异常行为(即第 0 行)在各自聚类中的分布, 可以观察到

不同类 App 的用户操作在某些聚类上存在共性, 而在另外一些聚类上存在差异, 例如登录相关的缺陷(A1)在
这 3 类 App 中普遍存在, 而视频通话(A5)相关的缺陷主要集中在社交类 App, 邮件发送(A2)相关的缺陷主要集

中在通信类 App, 转账(A31)相关的缺陷主要集中在金融类 App. 另一方面, 我们观察到不同类的 App所涉及的

异常行为分布差异不大, 用户反馈的主要故障包括功能不工作(B1)、时间花销大(B2)、弹出错误信息(B11)和崩

溃(B17)等. 总的来说, 这些观察是符合常识和易于理解的, 一定程度上证明了 Arab 提取目标短语的准确性. 
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(a) 社交                           (b) 通信     (c) 金融 

图 5  不同类别 App 用户操作和异常行为关系可视化 

其次, 我们对用户操作和异常行为的关联关系进行分析, 根据热力图(A1~A33,B1~B19)中色块的分布, 我们

可以观察到不同类别的 App 中关联关系普遍较强的为〈A1,B1〉, 即账户登录(A1)工作不正常(B1)在各类 App 中普

遍存在. 另一方面, 各类 App 中用户操作和异常行为的关联关系也存在差异. 例如, 对于社交 App 来说, 关联

关系较强的为〈A5,B1〉和〈A20,B1〉, 即很多用户反馈视频通话(A5)和直播选项(A20)经常不工作(B1); 对于通信 App
来说, 关联关系较强的包括〈A2,B1〉、〈A7,B1〉、〈A8,B1〉以及〈A10,B2〉, 即发送邮件(A2)、接收信息(A7)、接收通知(A8)
等功能经常不工作(B1), 以及加载信息(A10)时间过长(B2); 而对于金融 App, 关联关系较强的包括〈A24,B1〉、〈A26, 
B1〉和〈A31,B1〉, 即支付账单(A24)、指纹登录(A26)和转账(A31)等功能不能正常工作(B1). Arab 除了能提供上述观察

外, 还存在其他潜在应用, 例如开发者可以查询造成 App 某些特定异常行为的用户操作有哪些, 从而帮助开

发者进行缺陷定位. 例如我们可以观察到, 造成 App 崩溃(B17)的用户操作主要包括账户登录(A1)、发送邮件

(A2)、视频通话(A5)和 App 启动(A11)等. 总之, 这些细粒度信息可以帮助开发者更好地理解用户在评论中反馈

的功能需求或缺陷, 有助于安排开发和测试优先级, 从而提升产品质量. 

5   总  结 

为了帮助 App 开发者更有效地理解用户认为 App 中哪些特定的功能存在缺陷, 以及该缺陷会导致 App
什么样的异常行为, 本文提出了一种语义感知的细粒度 App 评论缺陷挖掘方法 Arab. 该方法可以分别提取用

户操作和异常行为, 并通过聚类和可视化挖掘两者之间的关联关系. 我们设计了一种新颖的神经网络模型来

提取细粒度的目标短语, 并设计了一种基于图的聚类方法对两类短语进行聚类, 最后对两者之间的关联关系

进行可视化. 我们使用来自 6 个 App 的 3 426 条评论对 Arab 短语提取的性能进行了评估, 结果证实了所提出

方法的有效性. 我们进一步对 15 个热门 App 的 301 415 条评论进行了案例研究, 以探索 Arab 的潜在应用和在

大规模数据上的实用性. 
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