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摘  要: 随着 APP 软件应用的普及,针对 APP 软件的用户评论数量急剧增加,基于用户评论挖掘有价值的软件使

用反馈,可以帮助开发人员有针对性地维护和改进 APP 软件.针对不同类型的 APP 软件使用反馈,提出了评价对象

和评价观点抽取规则,给出了评论模式和评论种子的定义;应用评论种子挖掘与之相同或相似的体现相同使用反馈

类型的用户评论,基于人工标注的少量初始评论种子持续构建候选评论模式库;应用半监督自学习的方式,基于候选

评论模式库动态扩充评论种子库;通过循环挖掘的方式,动态扩大挖掘体现不同使用反馈类型的 APP 软件用户评论

的范围.实验结果表明,所提方法可以有效地挖掘体现使用反馈的 APP 软件用户评论,平均挖掘率达到 77.82%. 
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Abstract:  With the popularity of App software applications, the number of user’s comments for App software has increased dramatically. 

Mining valuable software usage feedback based on user’s comments can help developers to maintain and improve App software 

pertinently. Aimed at different types of usage feedback for App software, this study proposes the extracting rules of evaluation object and 

evaluation opinion. Moreover, the comment modes and comment seeds are defined. User’s comments that are same or similar to comment 

seeds reflecting usage feedback are mined. Based on the initial comment seeds labeled manually, a candidate comment mode library is 

built continuously. A semi-supervised learning method is used to dynamically expand the comment seed library based on the candidate 

comment mode library. The scope of mining user’s comments reflecting usage feedback is expanded by interactive mining process. Finally, 

the experimental results show that the proposed method can effectively mine App software user’s comments reflecting usage feedback 

with an average mining rate of 77.82%. 
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随着智能终端的广泛应用,APP软件发展迅速.APP软件的特点是开发周期短,更新速度快,同类型产品竞争

激烈.在日益激烈的市场竞争中,用户驱动的软件演化更具有实际意义.Panago 等人[1]指出,由于软件开发者和用

户互不认识,用户使用反馈,如建议意见和系统异常等对开发者更加重要.因此,获取有价值的软件使用反馈可

以让用户参与到软件的设计和维护中,是软件开发商在竞争激烈的软件市场取得更好收益的重要保证.Jiang 等

人[2]认为,APP 软件的在线用户评论凭借覆盖用户广泛、内容丰富、时效性强等优势,成为软件使用反馈获取的

重要资源.Lu 等人[3]认为,针对产品的在线用户评论可以及时地体现用户关注的产品属性、同类型其他产品的

优势与自身产品的劣势以及下一版本需要改进的地方.因此,基于 APP 软件的用户评论挖掘可以帮助获取有价

值的软件使用反馈,分析用户在使用软件过程中的使用感受及用户所关注的软件特征,帮助软件开发者站在用

户的视角有针对性地维护和改进软件,最终辅助软件开发者提高软件产品的竞争力.此外,挖掘体现使用反馈的

用户评论有助于软件应用市场综合分析软件的实际使用情况,从而给潜在用户提供有效的参考. 

然而,APP 软件用户群体广泛,用户评论内容多样.海量的用户评论中包含大量与 APP 软件使用反馈不相关

的用户评论信息,例如,与所评价的 APP 软件无关的用户评论、未体现 APP 软件实际使用情况或用户使用观点

的用户评论等.针对用户评论数据规模大、更新快等特点,如何过滤大规模用户评论数据中未体现使用反馈的

用户评论,准确、高效地获取有建设性的 APP 软件用户的使用反馈是当前亟需解决的问题. 

1   相关工作 

针对挖掘用户评论中有价值的使用反馈,国内外学者开展了相关研究.Cui 等人[4]提出基于评论挖掘的需求

获取方法 RERM(software requirement elicitation method on review mining),通过采用本体和条件随机场模型融

合的特征提取方法,结合情感分析技术,对软件存在的相关问题分类汇总,如改进特征、建议意见和缺陷修改等.

为了挖掘用户评论中体现软件存在的问题的使用反馈,Panichella 等人 [5]应用一种自然语言解析器(stanford 

typed dependencies parser)进行特征抽取,通过对依赖关系的分析,检测评论文本结构,分析特定的关键字所对应

的精确语法角色和特定语法结构,从而判断用户评论是否与软件缺陷或用户功能请求等方面的使用反馈相

关.Grano 等人[6]提供了 APP 软件的用户反馈类型的概述,并记录了相关代码度量标准的演变. 

部分研究通过分类、聚类来挖掘用户评论.Guzman 等人[7]为了识别用户评论中体现使用反馈的细粒度的

功能特征,利用主题建模技术对细粒度功能进行分组,将其转化为更有意义的高级特征.Keertipati 等人[8] 为了

挖掘用户评论中体现的软件需要改进的特征,应用文献[7]中主题模型的方法抽取用户评论中的相关特征,站在

APP 软件开发者的角度,对挖掘出的软件使用过程中存在的问题或用户期望进行优先级排序.Gao 等人[9]提出

的主题排序和评论排序计划可以对用户评论进行优先级排序,从而帮助开发者应用最合适的主题模型发现软

件使用过程中存在的最新问题.Palomba 等人[10]围绕相似的体现软件未达到期望的用户评论,通过主题模型

LDA(latent Dirichlet allocation)等 3 种聚类技术对评论中的用户请求进行分组.Guzman 等人[11]应用多个分类器

对用户评论进行更详细的种类划分,将 APP 软件用户评论划分为 7 个类别:缺陷报告、功能优点、功能缺点、

用户请求、表扬、抱怨和使用场景,不同类型的用户评论可以反馈出用户对软件的满意程度或软件存在的问题

等.Maalej 等人[12]采用文本分类、自然语言处理、多种情感分析等技术将用户评论分为问题报告、功能请求、

用户体验和评分 4 种类型.Villarroel 等人[13]设计了一种分类、聚类的方法——CLAP(crowd listener for release 

planning),对体现软件缺陷、特征请求等用户评论进行分类,同时针对体现相似软件缺陷的用户评论进行聚

类.Gu 等人[14]根据预定义的句式结构直接抽取用户评论句子中的对象-观点对,通过对象-观点进行相同方面的

聚类来总结用户评论中体现的使用反馈. 

通过分析现有研究我们发现:(1) 在经过预处理后的用户评论数据中,仍然包含大量无用数据,应用分类技

术挖掘用户评论,大量无关的用户评论数据会影响有价值的使用反馈数据的挖掘;(2) 基于已有的知识库的方

式只能匹配知识库中已有的内容,无法识别知识库外有价值的信息;(3) 应用有限的软件特征词挖掘体现使用

反馈的用户评论,忽略了句式结构的重要性;已有针对用户评论进行使用反馈挖掘的研究对象大部分为用户评

论内容,而忽略了用户评论的句式结构在用户表达使用反馈时的规律.此外,由于在线网络环境下,用户评论数
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量大、更新快且类型丰富,部分研究采用有监督的学习方式,需要建立完备的数据资源,且随着时间的推移,人工

标注的数据资源需要不断补充甚至重新构建,难以满足挖掘需求.如何综合分析 APP 软件用户评论的评论内容

和评论句式结构的特点,通过半监督自学习的方式,自动挖掘出体现不同类型的使用反馈的 APP 软件用户评论

是本文的研究重点. 

2   APP 软件使用反馈的类型 

由于软件的维护和演化应该严格地由用户评论中包含的用户请求来引导,所以软件用户的使用反馈分析

尤其重要[15].通过分析用户针对 APP 软件发表的不同类型的使用反馈,可以帮助软件开发者获得有价值的软件

信息,发现用户主要关注的软件特征和常见的软件存在的问题.文献[16]认为,从用户的使用反馈中获取用户需

求的主要任务是从海量、非结构化、有噪声、不确定的评论中抽取用户共同关注的软件特征及其群体观点.

在挖掘体现使用反馈的用户评论过程中,本文认为,用户所关注的软件特征即评价对象,用户所表达的观点即评

价观点.评价对象就是观点持有者表达情感的目标实体,通常由一个或多个单词组成[17].评价观点指的是能够表

达用户自身观点的带有情感倾向的词语,是判断用户对评价对象情感的根本依据[18].因此,用户针对不同的评价

对象发表不同的观点,对评价观点进行归类可以挖掘出不同类型的用户使用反馈.通过分析大量体现使用反馈

的 APP 软件用户评论后发现,有价值的 APP 软件使用反馈往往针对该 APP 软件的实际使用情况发表满意或者

不满意的观点,不满意的用户评论观点一般体现出软件在实际使用过程中存在的问题.此外,用户评论体现的建

议或意见对于 APP 软件的维护和改进也具有较大的参考价值.因此,本文将用户评论体现的 APP 软件使用反馈

总结为以下 3 种类型. 

(1) 软件满足的需求:描述了用户在实际使用软件的过程中,软件的某些特征或软件整体使用户具有较好

的使用体验. 

(2) 软件存在的问题:描述了用户在实际使用软件的过程中,软件存在的问题,例如崩溃、错误或性能问题. 

(3) 软件未达到的期望:表达了用户希望达到的功能(例如其他同类型软件提供的功能),分享如何通过添加

或更改特性来改进未来版本软件的想法. 

针对上述 3 种不同类型的 APP 软件使用反馈,本文进行用户评论的挖掘,主要针对一条用户评论中的评价

对象和评价观点进行分析,排除用户评论中大量无关信息的干扰,旨在以评价对象和评价观点作为一条用户评

论的核心内容,从海量用户评论中挖掘出体现不同使用反馈类型的用户评论. 

3   评论种子及抽取规则 

针对 APP 软件的使用反馈进行用户评论挖掘,可以通过分析评价对象和评价观点判断用户评论是否体现

了某种类型的使用反馈.此外,通过分析大量用户评论,本文发现,针对体现不同类型的使用反馈,特定的句式结

构可以辅助挖掘体现不同使用反馈类型的用户评论.例如:“安装/v 不/d 了/y”和“登/v 不/d 上/vf”(其中,v 表示

动词、d 表示副词、y 表示语气词、vf 表示趋向动词),其评价对象不同,分别为“安装/v”和“登/v”,但两者句式结

构相似,均为“v+d(否定副词)”,该句式结构特点为:动词 v表示评价对象,否定副词 d表示评价观点,且该句式结构

均体现“软件存在的问题”这一使用反馈类型.由此可以看出,评价对象、评价观点、句式结构这 3 个方面在挖掘

用户评论时都至关重要.由于词体现评价内容,词性体现句式结构,所以综合分析词和词性是挖掘体现使用反馈

的用户评论的重要手段. 

本节定义评价对象和评价观点的抽取规则,通过该抽取规则分析一条用户评论的核心内容;结合 APP 软件

使用反馈类型定义了评论种子,通过定义评论种子,综合应用一条用户评论的词和词性可以挖掘与之相同或相

似的体现相同使用反馈类型的用户评论;利用评价对象和评价观点的抽取规则辅助分析评论种子的评价对象

和评价观点,抽取新的评论种子,从而获得评论种子的核心表达内容、排除无关内容的干扰. 
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3.1   评价对象和评价观点的抽取规则 

为了判断用户评论中的核心内容是否体现使用反馈,需抽取用户评论中的评价对象和评价观点. 

评价对象多为名词或者名词短语[19].此外,由于本文针对体现使用反馈的用户评论进行挖掘,通过人工分析

大量体现使用反馈的用户评论的评价对象发现,存在用户针对软件功能性的行为动作进行评价的情况,如评价

对象为“下载/v”和“退出/v 播放/v”等.因此,本文主要针对名词、动词及其组合形式建立评价对象词性组合规则

以抽取评价对象,抽取规则见表 1. 

Table 1  Extracting rules of evaluation object 

表 1  评价对象抽取规则 
评价对象类型 词性组合 优先级 评价对象 用户评论示例 

多行为限定对象 v+v/vi/vn+n 1 v+v/vi/vn+n 为评价对象 可以/v 抢/v 红包/n 更/d 好/a 
组合名词对象 n+n 2 n+n 为评价对象 QQ/n 浏览器/n 越来越/d 差劲/a
组合行为对象 v+ v/vi/vn 3 v+v/vi/vn 为评价对象 不/d 能/v 下载/v 退出/v  
主体行为对象 n+v/vi/vn 4 n+v/vi/vn 为评价对象 广告/n 植入/v  

行为限定式对象 v/vi/vn+n 5 v/vi/vn+n 为评价对象 推荐/v 内容/n 好/a 
前置评价对象 n+a 6 前置 n 被后置 a 修饰,n 为前置评价对象 内存/n 很小/a 
后置评价对象 a+n 7 后置 n 被前置 a 修饰,n 为后置评价对象 傻/a 软件/n 
名词独立对象 n 8 n 为评价对象 喜欢/vi QQ/n 
动词独立对象 v/vi/vn 9 v/vi/vn 为评价对象 改版/vi 不/d 好/a;  

 

其中,v 表示动词、vi 表示不及物动词、vn 表示动名词、a 表示形容词、n 表示名词. 

文献[20]指出,形容词或动词可以作为判别句子中情感倾向的依据,副词作为形容词以及动词的修饰词,起

到了增强情感强度的作用,而形容词、动词能够更好地指示其情感倾向.但是,通过人工分析大量体现使用反馈

的用户评论的评价对象后发现,否定副词在修饰形容词或动词表示评价观点时起到否定修饰的作用而不是增

强情感,如“不/d 喜欢/v”.因此,本文主要针对形容词、动词、否定副词及其组合形式建立评价观点词性规则以

抽取评价观点,抽取规则见表 2. 

Table 2  Extracting rules of evaluation opinion 

表 2  评价观点抽取规则 
评价观点类型 词性组合 优先级 评价观点 用户评论示例 

并列观点 a+a 1 a+a 作为评价观点 不错/a 好/a ./wj  

否定修饰观点 d+a 2 
d 修饰 a,若 d 为否定副词,则 d+a 为评价观点词短

语;否则,a 为评价观点 
不/d 好/a 用/v 
广告/n 太/d 长/a 

后置修饰观点 n+a 3 a 后置修饰 n,a 为评价观点 内存/n 小/a  
前置修饰观点 a+n 4 a 前置修饰 n,a 为评价观点 好/a 东西/n 
伴随行为观点 d+v+b+n 5 d+v+b+n 为评价观点 越/d 更新/v 越/b 垃圾/n 
双重否定修饰行为

观点 
d+v+d+v/ 
vi/vg 

6 
d+v+d 修饰 v/vi/vg,若 2 个 d 均为否定副词,则
v/vi/vg 为评价观点 

不/d 是/v 不/d 能/v 

双重否定副词修饰

行为观点 
d+d+v/vi/vg 7 

d+d修饰 v/vi/vg,若 2个 d均为否定副词,则 v/vi/vg
为评价观点 

没有/d 不/d 喜欢/vi 

否定修饰行为观点 d+v 8 d 修饰 v,若 d 为否定副词,则 d+v 为评价观点 不/d 限制/v 时间/n 流量/n

否定副词独立观点 d 9 
否定副词 d 修饰无实际意义词,如语气词 y,则 d
为评价观点 

登/v 不/d 了/y 

语素独立观点 vg/ng/ag 10 vg/ng/ag 为评价观点 棒/ng 棒/ng 哒/o 
形容词独立观点 a/an/al 11 a/an/al 为评价观点 好/a;实惠/an 
动词独立观点 v/vi 12 v/vi 为评价观点 支持/v;喜欢/vi 

 

其中,an 表示名形词,al 表示形容词性惯用语,vg 表示动词性语素,ag 表示形容词性语素,ng 表示名词性语

素,y 表示语气词. 

表 2 中“否定修饰观点”涉及否定副词的概念,本文参考文献[21],抽取了如下否定副词:“没有、不、非、匪、

弗、否、靡、蔑、莫、末、蒯、微、未、无、毋、勿、别、没、休、白、空、徒、枉”.如表 2 中的用户评论

示例“广告/n 太/d 长/a”,该评论包含词性组合“d+a”,其中的 d 为“太”,由于“太”不是否定副词,所以该用户评论
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的评价观点为“长”. 

如果一条用户评论满足多条评价对象(评价观点)抽取规则,就会引发冲突,此时需要为抽取规则定义相应

的优先级.主要存在以下两种情况. 

(1) 用户评论同时满足多条评价对象(评价观点)抽取规则,且每条规则不相关.例如:“棒/ng ,/wd 不过/c 皮

肤/n 不/d 够/v”,该用户评论通过“名词独立对象”规则抽取的评价对象为“皮肤”.然而,在抽取评价观点的过程

中,该用户评论同时满足“否定修饰行为观点”规则和“语素独立观点”规则.通过“否定修饰行为观点”规则抽取

出的评价观点为“不够”,通过“语素独立观点”规则抽取出的评价观点为“棒”.评价观点“不够”修饰评价对象“皮

肤”,且该评价观点对分析用户使用反馈更有建设性,因此,“否定修饰行为观点”规则的优先级高于“语素独立观

点”规则. 

(2) 用户评论同时满足多条评价对象(评价观点)抽取规则,且其中一条规则的词性组合包含另一条规则的

词性组合.例如,评论“不/d 好/a”在抽取评价观点的过程中,可能同时满足表 2 中“否定修饰观点”和“形容词独立

观点”规则,且“否定修饰观点”规则的词性组合“d+a”包含“形容词独立观点”规则的词性组合“a”,但通过“否定修

饰观点”规则抽取出的评价观点才是表达正确的评价观点,因此,“否定修饰观点”规则的优先级高于“形容词独

立观点”规则. 

针对上述两种评价对象(评价观点)抽取规则的冲突情况,我们通过分析大量体现使用反馈的用户评论数

据,总结了不同抽取规则在分析用户评论的评价对象和评价观点时的有效性,对每个抽取规则定义了不同的优

先级.优先级体现了抽取规则的优先程度,优先级越高,抽取规则的优先程度越高. 

按照表 1 和表 2 中抽取规则中的优先级分别抽取评价对象和评价观点,主要遵循以下原则. 

(1) 在抽取评价对象(评价观点)时,若用户评论同时包含多种优先级的评价对象(评价观点)类型,则按优先

级最高的评价对象(评价观点)类型的规则进行抽取,不考虑其他规则. 

(2) 在抽取评价对象的过程中,若用户评论中同时包含同一优先级的评价对象类型,则根据该评价对象类

型的词性组合出现的先后顺序,抽取位置较前的词性组合所对应的评价对象. 

(3) 在完成评价对象抽取之后进行评价观点抽取时,若用户评论中同时包含同一优先级的评价观点类型,

则根据该评价观点类型的词性组合与已抽取的评价对象的距离,抽取与评价对象距离较近的词性组合所对应

的评价观点. 

应用本节构建的评价对象和评价观点的抽取规则可以自动抽取一条用户评论中的评价对象和评价观点,

通过该方式可挖掘一条用户评论中的核心内容,并通过核心内容分析用户评论是否体现使用反馈及其使用反

馈类型. 

3.2   评论模式和评论种子的定义 

为了更准确地挖掘出体现使用反馈的 APP 软件用户评论,针对不同使用反馈类型,本文从综合考虑词和词

性的角度出发,结合评价对象和评价观点的抽取规则提出了评论模式和评论种子的概念.首先,为了便于挖掘用

户评论,本文将用户评论的内容定义为评论模式. 

定义 1. 评论模式(mode):用户评论的有代表性的表达方式,包含词、词性、权重和使用反馈类型 4 个属性.

评论库中共有 r 条用户评论,对应 r 个评论模式:mode={mode1,…,modem,…,moder}(1≤m≤r),modem=wordm1 

+…+wordmn+…+wordmq,speechm1+…+speechmn+…+speechmq,weightm1+…+weightmn+…+weightmq,feedback_typem

(1≤n≤q). 

其中,word代表词;speech代表词性;weight代表词及其词性对应的权重;+代表词/词性/权重的连接;q代表评

论模式中词(词性)的数量;feedback_typem 代表用户评论 commentm 体现的使用反馈类型,未对评论 commentm 进

行使用反馈类型判断时,其值为 unknown. 

针对用户评论表达不规则、数量大、更新快的特点,本文借鉴了种子的相关思想.种子的概念被广泛应用

于知识获取的半监督机器学习[22]中,将人工标注的少量语料作为评论种子,并通过半监督自学习的方式从大量

未标注的语料中自动迭代扩大评论种子集.由于评价对象、评价观点、句式结构这 3 个方面在挖掘用户评论时
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都至关重要,本文通过词性的方式体现句式结构,通过词和权重的方式体现评价对象和评价观点这两个核心评

价内容,并设置使用反馈类型标识评论种子体现的使用反馈类型,具体的评论种子定义如下. 

定义 2. 评论种子(seed):体现使用反馈的具有代表性的评论表达方式,包含词、词性、权重、距离和使用

反馈类型 5 个属性.评论种子库中共有 s 个评论种子. 

seed=seed1,…,seedi,…,seeds(1≤i≤s); 

seedi=wordi1+…+wordij+…+wordip,speechi1+…+speechij+…+speechip,weighti1+…+weightij+…+weightip,disi, 

feedback_typei(1≤j≤p). 

其中,word 代表词;speech 代表词性;p 代表评论种子中词(词性)的数量;weight 代表词及其词性对应的权重,

可体现评价对象和评价观点;+代表词/词性/权重的连接;disi 为该评论种子的距离,其值为评价对象和评价观点

之间可扩展的最大距离以及评论种子中评价对象和评价观点的词(词性)的数量之和,评价对象和评价观点之间

可扩展的最大距离表示评价对象和评价观点之间可能出现不影响评论表达含义的其他词的最大数量 ; 

feedback_typei 表示该评论种子体现的使用反馈类型.应用第 3.1 节中的评价对象和评价观点抽取规则,抽取评

论种子中的评价对象和评价观点,评论种子的词及其词性对应的权重 weight 的计算如公式(1)所示: 

 

1
,  ,

0,                                 ,

ij ij

ij ij

word speech
numObjectOpinionweight

word speech


 



为评

为评

价对象或评价观点

不 价对象或评价观点
 (1) 

其中 ,numObjectOpinion 代表该评论种子的评价对象和评价观点的总个数 .例如 ,评论种子 “内存+太+

大,n+d+a,0.5+0+0.5,6,软件存在的问题”,应用“独立名词对象”的词性组合规则抽取出该评论种子的评价对象

为“内存”,应用“否定修饰观点”的词性组合规则抽取出该评论种子的评价观点为“大”.该评论种子的评价对象

和评价观点的词(词性)的数量为 2,针对该评论种子的表达方式,评价对象和评价观点之间一般由副词修饰评价

观点,且副词数量最大为 4[23],因此,该评论种子的距离为评价对象和评价观点之间可扩展的最大距离与评论种

子中评价对象和评价观点的词(词性)的数量之和,即 4+2=6. 

基于评论模式和评论种子的定义,可以结合评价对象和评价观点的抽取规则设置评论种子的词及其词性

的权重,通过权重的方式反映出该评论种子中体现使用反馈的核心评论内容.针对评论模式和评论种子中的词

和词性,从评论内容和句式结构两方面挖掘用户评论,挖掘出与评论种子相同或相似的用户评论与评论种子体

现相同的使用反馈类型. 

4   挖掘体现使用反馈的用户评论 

由于体现 APP 软件使用反馈类型的用户评论变化多样,人工标注的数据资源无法满足挖掘体现使用反馈

的用户评论的要求.因此,本文采用半监督学习的方式,主要通过循环挖掘过程中动态扩充评论种子库,扩大挖

掘体现使用反馈的用户评论的范围,在人工标注数据有限的情况下提高挖掘体现使用反馈的用户评论的能力.

循环挖掘过程包括以下 4 个步骤. 

(1) 通过评论种子挖掘与评论种子相同或相似的体现使用反馈的用户评论:不局限于特定的评价对象、评

价观点或固定的评论句式结构,应用评论种子定义的词、词性、权重及距离这 4 个属性共同挖掘与评论种子相

同或相似的用户评论. 

(2) 通过能愿动词挖掘体现“软件未达到的期望”的用户评论:评论种子的数量限定了能被挖掘出的体现使

用反馈的用户评论是有限的,但与评论种子匹配失败的用户评论中仍然可能包含体现使用反馈的用户评论,通

过明确体现“用户期望”的能愿动词挖掘用户评论,此类用户评论可以体现“软件未达到的期望”这一使用反馈

类型,抽取其评论模式进入候选评论模式库. 

(3) 通过软件简介和情感分析挖掘体现“软件存在的问题”和“软件满足的需求”的用户评论:由于能愿动词

有较强的针对性,用户评论数目相对较少,剩余的用户评论中仍然可能包含体现使用反馈的用户评论,因此通过

软件简介判断该用户评论是否与评价软件相关,针对与评价软件相关的用户评论通过情感分析的方式判断该
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用户表达出的情感观点正负,确定该用户评论体现的使用反馈类型——“软件存在的问题”或“软件满足的需

求”,抽取其评论模式进入候选评论模式库. 

(4) 通过候选评论模式抽取新评论种子:通过评论种子可以挖掘与之相同或相似的、体现使用反馈的用户

评论,动态扩充评论种子可以适应评论数据量大、更新快的特点,实现体现使用反馈的用户评论的动态挖掘.本

文针对每次循环挖掘,建立不同的候选评论模式库,该候选评论模式库中包含未挖掘出的、体现使用反馈的用

户评论,基于候选评论模式库抽取新的具有代表性的评论种子,进入下一次的循环,挖掘剩余评论数据中体现使

用反馈的用户评论. 

挖掘体现使用反馈的用户评论的流程图如图 1 所示. 

 

Fig.1  The flow diagram of mining user’s comments reflecting usage feedback 

图 1  挖掘体现使用反馈的用户评论流程图 

本文针对循环挖掘体现使用反馈的用户评论定义挖掘收敛条件,针对第 time 次循环,应用 Levenshtein 相似

度计算方法[24]计算新评论种子的评价对象和评价观点与已有评论种子的评价对象和评价观点之间的文本相

似度.为了确定文本相似度的阈值,本文随机选取了一批体现 APP 软件使用反馈的评论种子,多次计算任意两个

评论种子对应的评价对象和评价观点之间的文本相似度.我们发现,当词性组合完全相同且词完全不同时,文本

相似度为 0.4.如果两个评论种子的评价对象和评价观点的词性组合完全相同且存在相同词,文本相似度会大于

0.4,此时,两个评论种子体现的使用反馈相似,例如评论种子“软件+功能+好,n+n+a,0.33+0.33+0.33,7,软件满足

的需求”和“视频+界面+好,n+n+a,0.33+0.33+0.33,7,软件满足的需求”对应的评价对象和评价观点之间的文本

相似度为 0.5,且这两者均体现“软件满足的需求”这一使用反馈类型.根据上述原因,我们计算与已有评论种子

的文本相似度的最大值大于 0.4 的新评论种子数 numNewSeedtime,当 numNewSeedtime与该次循环产生新评论种

子总数 numNewSeedtime 相同时,体现使用反馈的新评论种子与已有评论种子完全相似,应用新评论种子挖掘相

似的用户评论的数量显著降低,停止扩充评论种子库,挖掘过程结束.体现使用反馈的用户评论的挖掘效果收敛

判断依据见公式(2): 

 =1time

time

numNewSeed

numNewSeed


 (2) 

4.1   应用评论种子挖掘用户评论 

在图 1 中,首先需要将一条用户评论的评论模式与某个评论种子匹配,判断该用户评论是否与某个体现使

用反馈的评论种子相似,与评论种子相似的用户评论与评论种子体现相同的使用反馈类型.评论种子中包含 5

个属性:词、词性、权重、距离和使用反馈类型,其中,词、词性、权重是判断一条用户评论是否与评论种子的

词(词性)匹配的关键 ,距离是综合判断一条用户评论与评论种子是否匹配的关键 .因此 ,假设某条用户评论
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commentm 的评论模式为 modem,某评论种子为 seedi,判断 commentm 与 seedi 是否匹配的过程主要包括两个部分:

计算词(词性)匹配值和计算综合匹配值. 

4.1.1   计算词(词性)匹配值 

首先 ,针对每条用户评论 commentm 与评论种子 seedi 的初始化词(词性)匹配值 word_matchmi(speech_ 

matchmi)为 0.进行词匹配时,将评论种子 seedi 的词 wordij 和 commentm 的词依次进行匹配,每一次词匹配开始的

位置都是 commentm 中上一次匹配成功的词的位置,若 wordmn 匹配 wordij 成功,则记录评论中词的位置 n 到词匹

配成功位置集合 pos_word 中,且词匹配标记 word_flagij 为 1,否则为 0,所有词匹配完成后,word_matchmi 的计算

如公式(3)所示: 

 
1

mi ij ijword_match word_flag weight


 
p

j

 (3) 

计算词匹配值的具体流程如图 2 所示. 

 

Fig.2  The flow diagram of calculating word-matching value 

图 2  词匹配值计算流程 

词性匹配值计算流程与词匹配值计算流程相似,不同之处在于:进行第 1 次词性匹配时,从 commentm匹配成

功的第 1 个词的位置开始,将评论种子 seedi 的词性 speechij 和用户评论 commentm 的词性依次进行匹配,第 1 次

词性匹配之后,每一次词性匹配开始的位置都是 commentm 中上一次匹配成功的词性的位置.若 speechmn 匹配

speechij 成功,则记录用户评论中词性的位置 n 到词性匹配成功位置集合 pos_speech 中,且词性匹配标记

speech_flagij 为 1,否则,speech_flagij 为 0,所有词性匹配完成后,speech_matchmi 的计算如公式(4)所示: 

 
p

mi ij ij
j

speech_match speech_flag weight


 
1

 (4) 

4.1.2   计算综合匹配值 

完成词(词性)匹配值计算后需要进行综合判断,由于词和词性对于判断用户评论是否与评论种子匹配都至

关重要,所以通过计算 commentm 与 seedi 的综合匹配值 both_matchmi 来判断用户评论与评论种子是否匹配.由于

用户评论与评论种子匹配成功的词(词性)的最大距离反映了该用户评论是否满足评论种子的语法表达规则,若

匹配成功的词(词性)的最大距离大于或等于评论种子的距离,则表明用户评论与评论种子匹配成功的词(词性)

不在评价对象和评价观点之间可扩展的最大距离定义的位置范围内,不符合评论种子所定义的语法表达规则,

反之,则满足.因此,为判断用户评论与评论种子匹配成功的词(词性)是否符合评论种子定义的语法距离限定,需
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要计算 commentm 和 seedi 匹配成功的词(词性)之间的最大距离 dis_wordmi(dis_speechmi)是否小于评论种子的距

离 disi.由于词(词性)匹配都是从上一次词(词性)匹配成功的位置开始的,因此集合 pos_word(pos_speech)是递增

序列,故用公式(5)和公式(6)计算 dis_wordmi 和 dis_speechmi: 

 dis_wordmi=MAX{pos_word}MIN{pos_word} (5) 

 dis_speechmi=MAX{pos_speech}MIN{pos_speech} (6) 

在用户评论的词或词性不满足评论种子所定义的语法表达规则时,不论用户评论与评论种子的词(词性)匹

配值为多少,综合匹配值都应该为 0;否则,根据词匹配值和词性匹配值共同计算综合匹配值 both_matchmi,计算

如公式(7)所示: 

 

0,                                                                  _

_ 0,                                                                  _

0.5 _ 0.5

i mi

mi i mi

mi

dis dis word

both match dis dis speech

word match sp




≤
≤

_ ,  _ , _mi i mi i mieech match dis dis word dis dis speech




  

 (7) 

用户评论 commentm 需要与所有评论种子依次进行匹配,最后抽取其与第 g 个评论种子的最大综合匹配值

both_matchmg,判断是否匹配成功,抽取最大综合匹配值如公式(8)所示: 

 both_matchmg=MAX{both_matchm1,…,both_matchmg,…,both_matchms}(1≤g≤s) (8) 

commentm 和 seedg 的综合匹配值越高,该用户评论与该评论种子匹配成功的可能性越大,且使用评论种子

挖掘出的正确的用户评论条数越多.这里需要设定一个阈值,只有当综合匹配值大于该阈值时,该用户评论与评

论种子 seedg 才能匹配成功.在用户评论与评论种子匹配的过程中,词匹配成功可以保证其对应词性匹配成功,

而词性匹配成功不能保证词匹配成功.因此,即使在词性完全匹配的情况下(其词性匹配值为 1),仍无法保证该

用户评论中存在与评论种子匹配成功的词,即无法保证该用户评论与评论种子的评价对象或评价观点相关.为

了保证与评论种子匹配成功的用户评论中包含体现该评论种子使用反馈类型的评价对象或评价观点,本文将

阈值设置为 0.5. 

当最大的综合匹配值 both_matchmg>0.5 时,commentm 与 seedg 的评论内容和句式结构比较相似,commentm

与 seedg匹配成功,commentm与 seedg体现相同的使用反馈类型;否则,commentm与评论种子库中所有评论种子匹

配失败.其中,若最大的综合匹配值 both_matchmg =1,commentm 与 seedg 的评论内容和句式结构完全相同. 

例如,用户评论“播放/v 界面/n 真的/d 非常/d 丑/a”与评论种子“界面+很+丑,n+d+a,0.5+0+0.5,6,软件存

在的问题”进行词匹配,匹配成功的词为“界面”和“丑”,word_matchmi 为 1;进行词性匹配,匹配成功的词性为“n”

和“a”,speech_matchmi 为 1.在以上用户评论中,匹配成功的词“界面”和“丑”的位置分别为 2 和 5,匹配成功的词性

之间的最大距离为 3;匹配成功的词性为“n”和“a”的位置分别为 2 和 5,匹配成功的词之间的最大距离为 3.由于

词(词性)匹配值均小于 6,所以,both_matchmi 为 1,评论文本与评论种子匹配成功,评论文本与评论种子体现相同

的使用反馈——“软件存在的问题”. 

在用户评论与评论种子匹配的过程中,由于评论种子库中的评论种子并不能代表所有评论,部分体现 APP

软件使用反馈的用户评论与评论种子匹配失败,这些用户评论包含与已有评论种子差异较大的、体现使用反馈

的评论内容,应该从中抽取出新的具有代表性的评论种子,以便于后续挖掘出更多与新评论种子相似的、体现

使用反馈的用户评论.为了保证新抽取的评论种子能够体现使用反馈,需要挖掘出与评论种子匹配失败的用户

评论中可以体现“软件满足的需求”“软件存在的问题”或“软件未达到的期望”这 3 个不同使用反馈类型的用户

评论.本文主要应用能愿动词挖掘体现“软件未达到的期望”的用户评论,应用软件简介及情感分析挖掘体现“软

件满足的需求”和“软件存在的问题”的用户评论,通过上述两种方式挖掘出的体现使用反馈的用户评论建立候

选评论模式库,在候选评论模式库的基础上抽取新评论种子.由于针对不同使用反馈类型,代表性和抽象性高的

评论种子的挖掘效果更好,因此,针对体现相同使用反馈的评论模式进行文本相似度计算,以此抽取体现不同使

用反馈类型的具有代表性的新评论种子. 

4.2   应用能愿动词挖掘用户评论并抽取评论模式 

通过分析大量用户评论后发现,体现 APP 软件未达到的期望的用户评论数量较少,且该类型用户评论可能
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包含其他针对软件总体或部分已有功能等方面的评价.为了挖掘出该类用户评论,针对评论种子匹配失败的用

户评论,本文首先应用能愿动词挖掘出体现“软件未达到的期望”的用户评论,根据文献[25],抽取出如下针对体

现使用反馈的能愿动词:“应该、应当、须得、必得、乐意、愿、愿意、情愿、想、想要、要、要想、希望、

企图、好意思、乐得、高兴、乐于、敢于、勇于、甘于、苦于、懒得、便于、有助于、难于、易于、善于、

适于、宜于”.通过上述能愿动词抽取体现“软件未达到的期望”的用户评论的评论模式进入候选评论模式库. 

4.3   应用软件简介及情感分析挖掘用户评论并抽取评论模式 

在挖掘体现“软件未达到的期望”的用户评论之后,剩余的用户评论中包含针对该软件特征进行评论的信

息,本文通过应用软件简介的方式判断用户评论是否针对该软件进行评价,并通过情感值计算的方式判断用户

评论针对该软件表达的情感正负,其中,情感表达为正的用户评论体现“软件满足的需求”,情感表达为负的评论

体现“软件存在的问题”. 

APP 软件简介由开发者官方发布并具有权威性,这些信息描述了该 APP 软件的大部分特征,可以作为判断

用户评论是否针对该软件进行评价的依据,因此,本文提取 APP 软件简介中的名词和动词系列的相关词作为软

件特征词,通过判断用户评论中是否包含这些特征词分析用户评论是否体现该软件的用户反馈.在挖掘出的针

对该软件的用户评论的基础上,应用评价对象和评价观点抽取规则,抽取该用户评论的评价观点,针对评价观点

通过构建的情感极值表计算该用户评论的情感值,挖掘体现使用反馈的用户评论进入候选评论模式库. 

体现使用反馈的用户评论类型包括以下两种. 

(1) 若该情感值为正,则表明该用户评论针对软件表达正面情感,用户实际使用该软件过程中该软件满足

某个功能特征或软件的整体使用感受较好,即体现“软件满足的需求”; 

(2) 若该情感值为负,则表明该用户评论针对软件表达负面情感,用户实际使用该软件过程中该软件未满

足某功能特征或软件的整体使用感受较差,即该用户评论体现“软件存在的问题”. 

通过应用软件简介及情感分析挖掘出体现“软件满足的需求”或“软件存在的问题”的用户评论,并抽取其

评论模式构建候选评论模式库,保证候选评论模式库中在评论数据较为充足的情况下有体现多个使用反馈类

型的评论模式,以便抽取出代表不同使用反馈类型的新评论种子. 

4.4   应用候选评论模式抽取新评论种子 

在用户评论与评论种子匹配的过程中,由于评论种子库中的评论种子数是有限的,部分用户评论会出现与

评论种子匹配失败的情况.这些用户评论可能体现了 APP 软件使用反馈,此外,这些评论实际上蕴藏着评论种子

库中不存在的内容,应该从与已有评论种子匹配失败的用户评论中抽取出新的评论种子,以便于后续挖掘出更

多与之相似的体现使用反馈的用户评论.通过第 4.2 节和第 4.3 节中的方法,挖掘出与评论种子匹配失败的用户

评论中体现“软件满足的需求”“软件存在的问题”和“软件未达到的期望”这 3 种不同使用反馈类型的用户评论,

并建立相应的候选评论模式库.进入候选评论模式库的评论模式各自体现了不同的使用反馈类型,且体现相同

使用反馈类型的评论模式在表达内容和句式结构上更具有相似性,所以,针对体现相同使用反馈的评论模式进

行文本相似度计算,以抽取体现不同使用反馈类型的具有代表性的新评论种子. 

由于候选评论模式库中包含体现 3 种不同使用反馈类型的候选评论模式,所以本文参考文献[26]这一专利

——基于候选评论模式库抽取反映不同软件使用质量属性的新评论种子的方法,主要针对体现相同使用反馈

类型的评论模式进行文本相似度计算从而抽取出新的、体现不同使用反馈类型、具有代表性的新评论种子.

应用评论模式库抽取新评论种子主要通过以下 3 个步骤来实现. 

(1) 抽取体现不同使用反馈类型具有代表性的评论模式 

参考文献[26]这一专利应用 Levenshtein 相似度[24]的计算方法,本文在不同的使用反馈类型下,计算评论模

式与其他评论模式的词文本相似度和词性文本相似度,针对 3 种不同使用反馈类型,每次循环过程中计算出至

多 3 个综合文本相似度最大的、具有代表性的评论模式. 

(2) 抽取评论模式对应的评论种子 
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基于至多 3 个代表不同使用反馈类型的文本相似度最大的评论模式,结合本文第 3.1 节中的评价对象和评

价观点抽取规则,确定评论模式的评价对象和评价观点,根据评价对象和评价观点确定该评论模式中的词及其

词性所对应的权重,即该评论模式对应的评论种子的权重,最终抽取出这 3 个评论模式的评论种子. 

(3) 更新新评论种子的距离 

根据评论种子距离的定义,为了保证即将进入评论种子库中的评论种子的距离可以代表评价对象和评价

观点之间可扩展的最大距离,本文应用文献[26]这一专利中更新评论种子的距离的方法,抽取其中的最大值作

为该评论种子的距离. 

通过上述方法,在人工标注的初始评论种子有限的情况下,首先应用评论模式和评论种子,综合评论种子的

多个属性,将用户评论与评论种子进行匹配,匹配成功的用户评论可以体现与评论种子相同的使用反馈;其次,

通过能愿动词、软件简介和情感分析挖掘出与评论种子匹配失败的用户评论中的体现使用反馈的用户评论,

并构建候选评论模式库;最后,针对每次循环挖掘过程中构建的候选评论模式库抽取具有代表性的新评论种子,

用于下一次的循环挖掘,实现体现使用反馈的用户评论的循环挖掘. 

5   实验结果及分析 

5.1   实验数据及来源 

为了验证本文方法的有效性,我们使用 Java 语言开发了一个体现使用反馈的 APP 软件用户评论挖掘原型

工具(mining user’s comment based on seed,简称 MUCBS)进行实验.我们从安卓电子市场(http://apk.hiapk.com/ 

apps)随机爬取了多款 APP 软件的用户评论,并据此建立了 APP 软件用户评论库.本文从 APP 软件用户评论库

中随机选取娱乐类、视频类、购物类、社交类和工具类的 92 811 条用户评论,使用 ICTCLAS 2018 作为数据预

处理的工具,完成了用户评论分词及词性标注.由于网络用户评论往往存在大量的网络词汇和拼写错误,可能导

致分词结果存在误差,目前,本文对此没有进行处理.在完成分词的用户评论数据的基础上,过滤其中不包含评

价对象(即词性中不包含 n 或 v)的用户评论,最终针对 50 072 条用户评论数据进行挖掘(经人工标记,其中有 38 

789 条体现使用反馈的用户评论). 

5.2   体现使用反馈的用户评论挖掘 

在本实验中,通过分析常见的体现使用反馈的用户评论,我们随机设置了 11 条比较具有代表性的初始评论

种子.每次循环挖掘过程中,当次循环过程中与评论种子匹配成功的评论不再进入下一次循环挖掘,应用当次循

环新抽取的评论种子进行下一次循环挖掘. 

5.2.1   候选评论模式库的建立 

首先,建立体现使用反馈的候选评论模式库以便抽取可以合理体现使用反馈的新评论种子.由于与评论种

子匹配成功的评论不再进入下一次循环挖掘,所以第 1 次循环挖掘结束时抽取的候选评论模式数量多、覆盖广,

本文针对 50 072 条用户评论进行第 1 次循环挖掘后建立的候选评论模式库进行了分析,分析结果见表 3. 

表 3 中,通过应用能愿动词挖掘体现“软件未达到的期望”的用户评论、应用软件简介及情感分析挖掘体现

“软件存在的问题”及“软件满足的需求”的用户评论建立候选评论模式库.例如,表 3中候选评论模式“非常+棒+

平台,d+a+n,0.0+0.5+0.5,软件满足的需求”,依据第 2 节中 APP 软件使用反馈的定义,用户评论“非常棒平台”体

现出软件整体给用户较好的使用体验,因此,该候选评论模式体现了“软件满足的需求”这一使用反馈类型.通过

综合分析,抽取的候选评论模式的平均准确率为 88.71%,表明本文抽取的候选评论模式库是有效的.但是,根据

抽取的部分用户评论的候选评论模式可以看出,在挖掘体现使用反馈的用户评论过程中仍存在一些错误. 

(1) 应用能愿动词挖掘出的用户评论的评论模式为“建议+大家+下载,n+rr+v,0.5+0.0+0.5,软件未达到的期

望”,该用户评论中能愿动词“建议”表示该评论用户给其他软件用户的建议,无法体现“软件未达到的期望”. 

(2) 通过情感分析挖掘出的负面评论模式“好+到+不+行,a+v+d+vi,0.0+0.0+0.5+0.5,软件存在的问题”,针

对“不/d 行/vi”进行情感分析后结果为负面,而该用户是通过夸张手法表达的是正面情感,本文方法在进行情感
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分析的过程中针对“夸张”“讽刺”等表达方式挖掘效果较差. 

建立体现使用反馈的候选评论模式库后,可以基于候选评论模式库进一步扩充评论种子库,从而实现体现

使用反馈的用户评论的循环挖掘. 

Table 3  The example of the candidate comment mode library 

表 3  候选评论模式库示例 

候选评论模

式抽取方法 
使用反馈

类型 
抽取用户评论的候选评论模式(部分) 

用户评论的

候选评论模

式是否正确 

候选评

论模式

的数量 

候选评论模

式准确率
(%) 

应用能愿动

词挖掘用户

评论 

软件未达

到的期望 

希望+开发+游戏+键盘 ,v+vn+n+n,0.334+0.0+0.33+0.33,软
件未达到的期望 

是 
752 90.69 

建议+大家+下载,n+rr+v,0.5+0.0+0.5,软件未达到的期望 否 

应用软件简

介及情感分

析挖掘用户

评论 

软件存在

的问题 
广告+很+烦人,n+d+a,0.5+0.0+0.5,软件存在的问题 是 

2 148 88.46 
好+到+不+行,a+v+d+vi,0.0+0.0+0.5+0.5,软件存在的问题 否 

软件满足

的需求 
非常+棒+平台,d+a+n,0.0+0.5+0.5,软件满足的需求 是 

8 417 86.97 
广告+太+多,n+d+a,0.5+0.0+0.5,软件满足的需求 否 

 

5.2.2   应用评论种子挖掘用户评论的效果 

为了验证本文提出的循环挖掘的有效性,在建立体现使用反馈的候选评论模式库的基础上,应当抽取出能

够合理体现使用反馈的新评论种子,并且应用该评论种子可以挖掘体现使用反馈的用户评论.针对第 5.2.1 节的

50 072 条用户评论进行多次循环挖掘,直到针对体现使用反馈的用户评论挖掘收敛,参与循环挖掘的评论种子

情况见表 4. 
Table 4  Comment seeds in interative mining process 

表 4  循环挖掘过程中的评论种子 
循环

次数 
用于本次循环挖掘的评论种子 

评论种子

数量 

1 

安装+不+了,v+d+y,0.5+0.5+0,3,软件存在的问题,内存+太+大,n+d+a,0.5+0+0.5,6,软件存在的问题,下载+速度

+真的+很+慢 ,v+n+d+d+a,0.33+0.33+0+0+0.33,7,软件存在的问题,怎么+不+能+安装 ,ryv+d+v+v,0+0.33+0.33+ 
0.33,5,软件存在的问题,打+不+开,v+d+v,0.33+0.33+0.33,5,软件存在的问题,不错+软件,a+n,0.5+0.5,5,软件满足

的需求,没有+播放+功能,v+v+n,0.33+0.33+0.33,5,软件未达到的期望,不+喜欢+界面,d+v+n,0.33+0.33+0.33,5,
软件未达到的期望,新+版本+不+好+用,a+n+d+a+v,0+0.33+0.33+0.33+0,7,软件未达到的期望,软件+很+好,n+ 
d+a,0.5+0+0.5,6,软件满足的需求,不+可+用,d+v+v,0.33+0.33+0.33,5,软件存在的问题 

11 

2 
希望+越来越+好,v+d+a,0.5+0+0.5,8,软件未达到的期望,很+好+用+,,d+a+v+wd,0+0.5+0.5+0,8,软件满足的需求

,为什么+看+不+了+,+会黑屏,ryv+v+d+y+wd+nr,0+0.5+0.5+0+0+0,14,软件存在的问题 
3 

3 
非常+好+,+功能+很多+,+我+很+喜欢,d+a+wd+n+m+wd+rr+d+vi,0+0.5+0+0.5+0+0+0+0+0,20,软件满足的需求, 
希望+能+做+更+好,v+v+v+d+a,0.33+0.33+0.0+0.0+0.33,10,软件未达到的期望,QQ+空间+直播+,+不+了+,+差+
评,n+n+vn+wd+d+y+wd+v+v,0.33+0.33+0+0+0.33+0+0+0+0,13,软件存在的问题 

3 

4 
没有+五+笔+,+不+好 ,v+m+q+wd+d+a,0.33+0+0+0+0.33+0.33,10,软件存在的问题,可以+,+很+好 ,v+wd+d+a, 
0.5+0+0+0.5,8,软件满足的需求,太+棒+,+建议+大家+下载,d+a+wd+v+rr+v,0+0.5+0+0.5+0+0,12,软件未达到的

期望 
3 

5 
没用+了+,+用+不+了 ,vi+y+wd+p+d+y,0.5+0+0+0+0.5+0,8,软件存在的问题 ,希望+,+没有+广告 ,v+wd+v+n, 
0.33+0+0.33+0.33,7,软件未达到的期望,好玩+,+我+喜欢,a+wd+rr+vi,0.5+0+0+0.5,12,软件满足的需求 

3 

 

在表 4 中,由于第 5 次循环抽取的新评论种子中,与已有评论种子的文本相似度大于 0.4 的新评论种子数为

3,与该次循环产生新评论种子的总数相同.因此,第 5 次循环挖掘后,抽取的新评论种子与已有评论种子相似,循

环挖掘效果收敛,停止扩充评论种子库,体现使用反馈的用户评论的循环挖掘停止.根据表 4 中的评论种子可以

看出,随着循环次数的增加,部分新评论种子的抽象性逐渐降低.例如,新评论种子“QQ+空间+直播+,+不+了+,+

差+评,n+n+vn+wd+d+y+wd+v+v,0.33+0.33+0+0+0.33+0+0+0+0,13,软件存在的问题”针对具体的评价对象,即

“QQ 空间”. 

此外,由于循环次数增加,针对某一使用反馈类别,部分新评论种子对应的评论模式越来越复杂,即评论模

式对应的用户评论中可能包含多个分句,且分句语义不连贯.针对这一情况,抽取新评论种子的评价对象和评价

观点的准确度降低.例如,针对“软件存在的问题”这一使用反馈类别,新评论种子对应的用户评论中往往包含多

个分句,在第 5 次循环挖掘过程中,新评论种子“没用+了+,+用+不+了,vi+y+wd+p+d+y,0.5+0+0+0+0.5+0,8,软件
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存在的问题”对应的评价对象和评价观点为“没用/vi”和“不/d”,该评论种子的评价对象和评价观点无实质含义.

然而,针对“软件满足的需求”这一使用反馈类别,由于用户评论表达简洁的情况较为常见,因此,在循环挖掘过程

中 ,体现“软件满足的需求”的新评

论种子的抽象性整体较高 ,复杂性

较 低 , 如 “ 可 以 +,+ 很 + 好 , 

v+wd+d+a,0.5+0+0+0.5,8,软件满足

的需求 ”和“好玩+,+我+喜欢 ,a+ 

wd+rr+vi,0.5+0+0+0.5,12,软件满足

的需求”.经过 5 次循环挖掘,体现

使用反馈的用户评论挖掘效果如图

3 所示. 

图 3 中,由于参与第 1 次循环挖

掘的评论种子为人工标注的初始评

论种子,数量较多且抽象程度较高,

所以,第 1 次循环挖掘效果较好.根据图 3 中应用评论种子挖掘出的用户评论数的趋势可以看出,循环中应用评

论种子挖掘的用户评论数随着循环次数的增加而减少,第 5 次循环挖掘结果中应用新评论种子挖掘的用户评

论数量显著降低,这主要是因为随着循环次数的增加,体现使用反馈的新评论种子的抽象性逐渐降低,评论数据

中与新评论种子相似的用户评论较少,应用新评论种子挖掘用户评论的效果逐渐变差. 

5.2.3   体现使用反馈的用户评论整体挖掘效果 

经过 5 次体现用户反馈的用户评论循环挖掘后,共有 23 条评论种子参与了循环挖掘,应用本文方法共挖掘

出 30 252 条体现使用反馈的用户评论,体现不同使用反馈类型的用户评论的整体挖掘结果如图 4 所示. 

 

Fig.4  The overall mining effect of user’s comment reflecting usage feedback 

图 4  体现使用反馈的用户评论的整体挖掘效果 

图 4 中,由于本文通过能愿动词仅挖掘体现“软件未到达的期望”的用户评论,所以通过能愿动词挖掘体现

“软件满足的需求”和“软件存在的问题”的用户评论数为 0.与之类似,通过软件简介和情感计算也无法挖掘出体

现“软件未达到的期望”的用户评论.此外,前 4 项挖掘出的用户评论是存在重复的,通过评论种子挖掘的用户评

论中包含通过能愿动词或软件简介和情感分析的方式挖掘出的部分用户评论.由图 4 可以看出,与人工标注的

体现使用反馈的用户评论相比,本文的方法针对体现“软件满足的需求”和“软件未达到的期望”的用户评论挖

掘率较低,分别为 75.26%和 74.73%,针对体现“软件存在的问题”这一使用反馈类型的用户评论挖掘率最高为

83.46%.由于体现“软件满足的需求”的用户评论可能是针对软件整体的评论,因此应用包含明确评价对象的评

 

Fig.3  The mining effect of comment seed in interative mining process

图 3  循环挖掘过程中评论种子挖掘效果 
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论种子挖掘一般性的整体评论,其挖掘率较低,如“非常/d 好/a”这种表述简洁、单一的用户评论没有被挖掘出

来.与体现“软件满足的需求”的用户评论相比,体现“软件存在的问题”的用户评论表达更具有针对性,表达方式

相对较少,因此,应用本文提出的评论种子概念,基于初始和循环挖掘出的体现“软件存在的问题”的评论种子可

以挖掘出较多的与之相似的体现“软件存在的问题”的用户评论.此外,由于通过能愿动词挖掘出的部分用户评

论不体现用户针对软件评价的“软件未达到的期望”,如用户评论“很/d 好/a ,/wd 希望/v 大家/rr 快快/d 下载

/v”中“希望/v”的表达对象是其他用户,所以针对体现“软件未达到的期望”的用户评论挖掘率较低. 

最后综合分析,体现使用反馈的用户评论的平均挖掘率(即 3 种不同使用反馈类型的用户评论挖掘率的平

均值)为 77.82%,说明本文提出的方法是有效的. 

5.2.4   不同初始评论种子的挖掘效果 

本文采用半监督自学习的方式,基于有限数量和类型的评论种子,通过多次循环的方式挖掘体现使用反馈

的用户评论,这是一个评论种子逐渐扩充、挖掘效果逐渐提升的过程.为了验证本文提出的循环挖掘方法的有

效性,我们针对第 5.2.1 节中的 50 072 条用户评论设计了 3 个不同的循环挖掘实验,每个实验中,初始评论种子

的数量或类型是不同的.实验 1 的评论种子见表 4,实验 2 和实验 3 的初始评论种子及其整体挖掘效果见表 5. 

Table 5  Initial comment seeds and overall mining effects of Experiment 2 and Experiment 3 

表 5  实验 2 和实验 3 的初始评论种子及其整体挖掘效果 

实验 
初始评论

种子数 
初始评论种子 

循环

挖掘

次数

新评

论种

子数

新评论种子(部分) 

本文方法挖 
掘的体现使用 
反馈的用户 

评论数 

挖掘率

2 11 

 怎 么 + 不 + 能 + 使 用 ,ryv+d+v+v,0+
0.33+0.33+0.33,5,软件存在的问题,占
+内存 ,v+n,0.5+0.5,4,软件存在的问题

,验证+失败 ,v+vi,0.5+0.5,4,软件存在

的问题 ,速度+慢 ,n+a,0.5+0.5,6,软件

存 在 的 问 题 , 登 + 不 + 了 ,v+d+y, 
0.5+0.5+0,3,软件存在的问题 ,广告+
多,n+a,0.5+0.5,6,软件存在的问题,功
能+很+强大,n+d+a,0.5+0+0.5,6,软件满

足的需求 ,使用+方便 ,v+a,0.5+0.5,6,
软件满足的需求,不错+软件,a+n,0.5+
0.5,5,软件满足的需求 ,不+喜欢+界
面 ,d+v+n,0.33+0.33+0.33,5, 软件未达

到的期望 ,希望 + 功能 + 越来越 +
多 ,v+n+d+a,0.33+0.33+0+0.33,7, 软 件

未达到的期望 

6 15 

很+好+用+,,d+a+v+wd,0+0.5+0.5+ 
0,8,软件满足的需求,小说+看+不+
了 +,+ 垃 圾 ,n+v+d+y+wd+n,0.33+
0.33+0.33+0.0+0.0+0.0,14,软件存在

的问题 ,希望 + 能 + 做 + 更 + 好 ,
v+v+v+d+a,0.33+0.33+0.0+0.0+0.33, 
10,软件未达到的期望,没有+五+
笔 +,+不 +好 ,v+m+q+wd+d+a,0.33+
0.0+0.0+0.0+0.33+0.33,10,软件存在

的问题 ,好玩+,+我+喜欢 ,a+wd+
rr+vi,0.5+0.0+0.0+0.5,12, 软件满足

的 需 求 , 希 望 +,+ 没 有 + 广 告 ,
v+wd+v+n,0.33+0.0+0.33+0.33,7, 软
件未达到的期望 

29 970 77.26%

3 8 

怎么+不+能+下载 ,ryv+d+v+v,0+0.33
+0.33+0.33,5,软件存在的问题,登+不
+了 ,v+d+y,0.5+0.5+0,3,软件存在的问

题,不+喜欢+界面 ,d+v+n,0.33+0.33+
0.33,5,软件未达到的期望 ,不错+软
件,a+n,0.5+0.5,5,软件满足的需求,打
+不+开 ,v+d+v,0.33+0.33+0.33,5,软件

存在的问题,希望+功能+越来越+多, 
v+n+d+a,0.33+0.33+0+0.33,7,软件未达

到的期望 ,占+内存 ,v+n,0.5+0.5,4,软
件存在的问题,速度+慢 ,n+a,0.5+0.5,
6,软件存在的问题 

5 12 

很+好+用+,,d+a+v+wd,0+0.5+0.5+ 
0,8,软件满足的需求,小说+看+不+
了 +,+ 垃圾 ,n+v+d+y+wd+n, 0.33+
0.33+0.33+0.0+0.0+0.0,14,软件存在

的问题,希望+能+做+更+好 ,v+v+
v+d+a,0.33+0.33+0.0+0.0+0.33,10,
软件未达到的期望,非常+好+,+功
能+很多+,+我+很+喜欢 ,d+a+wd+
n+m+wd+rr+d+vi,0+0.5+0+0.5+0+0
+0+0+0,20,软件满足的需求,没有

+五+笔+,+不+好 ,v+m+q+wd+d+a,
0.33+0.0+0.0+0.0+0.33+0.33,10, 软

件存在的问题,没用+了+,+用+不+
了 ,vi+y+wd+p+d+y,0.5+0.0+0.0+0.0
+0.5+0.0,9,软件存在的问题 

28 659 73.88%

通过分析 3 个不同实验的整体挖掘效果可以发现,应用不同数量和不同类型的初始评论种子进行体现使

用反馈的用户评论挖掘,每个实验最终挖掘出的新评论种子是相似的,这些新评论种子代表了该批数据中常见
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的评论表达.在实验 1~实验 3 中,共同出现在 3 个不同的实验的新评论种子比例分别为 75.00%、60.00%和

75.00%.此外,单次循环挖掘效果取决于参与本次循环挖掘的评论种子的代表性和数量,例如实验 1 和实验 2 应

用相同数量的初始评论种子挖掘出的用户评论条数分别为 9 641 和 8 113,这表明,在评论种子数量相同的情况

下,评论种子的代表性越高,挖掘效果越好.实验 3 应用 8 条初始评论种子挖掘出 7 670 条用户评论,实验 2 应用

11 条初始评论种子挖掘出 8 113 条用户评论.因此,在保证评论种子代表性的前提下,增加评论种子数量可以提

高用户评论的挖掘效果.通过实验 1(评论种子总数为 23)和实验 2(评论种子总数为 26)的整体挖掘效果可以看

出,由于实验 1 的评论种子针对该批数据更具有代表性,因此实验 1 应用较少的评论种子的整体挖掘效果较好.

总的来说,即使每个实验的初始评论种子不同,但最终挖掘出体现使用反馈的用户评论数相近,因此,本文提出

的针对 APP 软件使用反馈的用户评论挖掘方法是有效的. 

5.2.5   体现使用反馈的用户评论挖掘效果对比 

我们开发了一个基于贝叶斯的体现使用反馈的 APP 软件用户评论挖掘原型工具(mining user’s comment 

based on Bayes,简称 MUCBB),使用贝叶斯网络进行用户评论分类,将用户评论划分为“软件未达到的期望”“软

件存在的问题”和“软件满足的需求”这 3 种使用反馈类型.为了将 MUCBS 与 MUCBB 进行更好的比较,针对第

5.2.1 节中的 50 072 条用户评论,我们通过表 4 中体现不同使用反馈类型的评价对象和评价观点训练 MUCBB. 

MUCBS 与 MUCBB 的用户评论挖掘效果对比如图 5 所示. 

 

Fig.5  The comparison of overall mining effect of user’s comment reflecting usage feedback 

图 5  体现使用反馈的用户评论的整体挖掘效果对比 

从图 5 中 MUCBB 的用户评论挖掘效果可以看出,针对体现“软件未达到的期望”和“软件存在的问题”的用

户评论挖掘率较高,分别为 63.83%和 62.77%,而体现“软件满足的需求”的用户评论挖掘率则为 39.48%.通过分

析发现,由于实验使用表 4 中体现不同使用反馈类型的评论种子对应的评价对象和评价观点训练 MUCBB,“软

件未达到的期望”和“软件存在的问题”类别下的训练数据较多,而“软件满足的需求”类别下的训练数据较少,训

练数据不平衡导致 MUCBB 的用户评论挖掘效果较差.此外,MUCBB 在训练数据较少的情况下,受训练数据中

的评价对象、评价观点的限制,MUCBB 无法挖掘出表达内容相似或句式结构相似的用户评论.例如,针对用户

评论“可以/v 下载/v ,/wd 速度/n 挺/d 快/a”,MUCBB 错误地将该用户评论划分为“软件存在的问题” 这一使

用反馈类型.而 MUCBS 将该用户评论与评论种子“可以+,+很+好, v+wd+d+a,0.5+0+0+0.5,8,软件满足的需求”

匹配成功,该评论体现“软件满足的需求”这一使用反馈类型.因此,即使在体现不同使用反馈的初始评论种子不

平衡的情况下,MUCBS 可以通过自动挖掘体现使用反馈的、具有代表性的新评论种子,在不受特定的评价对

象、评价观点限制的情况下,结合句式结构的特点挖掘体现使用反馈的用户评论.但是,由于 MUCBS 需要进行

循环挖掘直至挖掘效果收敛,导致 MUCBS 的挖掘效率比 MUCBB 要低.综合分析,与 MUCBB 相比,MUCBS 可

以更有效地挖掘体现 APP 软件使用反馈的用户评论. 

应用本文方法,可以挖掘出体现 APP 软件使用反馈的用户评论.分析人员可以针对这些挖掘出的体现不同
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使用反馈类型的用户评论进行深入分析,以获取 APP 软件用户评论中有价值的信息. 

6   总  结 

本文将用户评论体现的使用反馈定义为“软件满足的需求”“软件存在的问题”和“软件未达到的期望”这 3

种类型,提出了一种挖掘体现使用反馈的 APP 软件用户评论的方法.为了针对体现使用反馈的用户评论中的核

心内容,本文通过构建评价对象和评价观点抽取规则抽取一条用户评论的评价对象和评价观点.在此基础上,定

义了评论种子和评论模式,应用评论种子挖掘用户评论库中与之相同或相似的、体现使用反馈的用户评论,综

合应用能愿动词、软件简介和情感分析技术构建候选评论模式库,借鉴半监督自学习的思想基于候选评论模式

库扩充评论种子库,实现体现 APP 软件使用反馈的用户评论的循环挖掘.通过挖掘体现不同使用反馈的用户评

论,软件应用市场可以综合分析体现“软件满足的需求”和“软件存在的问题”的用户评论,给潜在用户提供软件

实际使用情况的参考.此外,体现“软件存在的问题”和“软件未达到的期望”的用户评论中包含大量用户关注的

软件特征,有助于软件开发人员对此进行维护和改进. 

实验结果表明,本文的方法适应网络用户评论数据更新快、数量大的特点,通过半监督自学习的方式,在人

工标记数量有限的情况下挖掘体现使用反馈的用户评论.本文提出的用户评论与评论种子的匹配方法的优势

在于挖掘体现使用反馈的用户评论时,不受特定的评价对象、评价观点或固定的评论句式结构的限定,将三者

综合考虑,从而扩大了挖掘体现相同使用反馈的、核心评价内容或评论句式结构相似的用户评论的范围.由于

目前建立的评价对象和评价观点抽取规则不够全面,对表达复杂的用户评论的抽取效果较差,下一步将继续完

善抽取表达复杂的用户评论的评价对象和评价观点,并针对评论文本中包含多个分句的情况进行相关研究.此

外,网络用户评论中存在大量的网络词汇或者拼写错误,可能影响用户评论的挖掘效果,我们将结合这一情况展

开进一步的研究. 
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