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摘  要: 应用市场(app market)已经成为互联网环境下软件应用开发和交付的一种主流模式.相对于传统模式,应
用市场模式下,软件的交付周期更短,用户的反馈更快,最终用户和开发者之间的联系更加紧密和直接.为应对激烈

的竞争和动态演变的用户需求,移动应用开发者必须以快速迭代的方式不断更新应用,修复错误缺陷,完善应用质

量,提升用户体验.因此,如何正确和综合理解用户对软件的接受程度(简称用户接受度),是应用市场模式下软件开发

需考量的重要因素.近年来兴起的软件解析学(software analytics)关注大数据分析技术在软件行业中的具体应用,对
软件生命周期中大规模、多种类的相关数据进行挖掘和分析,被认为是帮助开发者提取有效信息、作出正确决策的

有效途径.从软件解析学的角度,首先论证了为移动应用构建综合的用户接受度指标模型的必要性和可行性,并从用

户评价数据、操作数据、交互行为数据这 3 个维度给出基本的用户接受度指标.在此基础上,使用大规模真实数据

集,在目标用户群体预测、用户规模预测和更新效果预测等典型的用户接受度指标预测问题中,结合具体指标,提取

移动应用生命周期不同阶段的重要特征,以协同过滤、回归融合、概率模型等方法验证用户接受度的可预测性,并
讨论了预测结果与特征在移动应用开发过程中可能提供的指导. 
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Abstract:  With the popularity of mobile Internet and smart mobile devices in recent years, the app market mode has become one of the 
main modes of software release. In this mode, app developers have to update their apps rapidly to keep competitive. In comparison with 
traditional software, the connection between end users and developers of mobile apps is closer with quicker release of software and 
feedback of users. Understanding and improving user acceptance of mobile apps inevitably becomes one of the main goals for developers 
to improve their apps. Meanwhile, there is a wealth of data covering different stages of the software cycle of mobile apps in the 
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app-market-centered ecosystem. From the view of software analytics, with techniques such as machine learning and data mining, valuable 
information could be extracted from data including operation logs, user behavior sequence, etc. to help developers make decisions. This 
article first demonstrates the necessity and feasibility of building a comprehensive model of user acceptance indicators for mobile apps 
from a data-driven perspective, and provides basic indicators from three dimensions of user evaluation, operation, and usage. Furthermore, 
with large-scale datasets, specific indicators are given in three user acceptance prediction tasks, and features from different stages of the 
software cycle of mobile apps are extracted. With collaborative filtering, regression models, and probability models, the predictability of 
user acceptance indicators is verified, and the insight of the prediction results in the mobile app development process is provided. 
Key words:  user acceptance; app market; mobile app; software analytics; data driven 

随着计算机软件的运行环境从单机环境发展到互联网环境,软件的发布模式也发生了重要改变.近年来,随
着移动互联网的兴起和智能终端设备的大量普及,应用市场模式逐渐成为主要的软件发布模式之一.2019 年第

一季度,苹果 App Store 应用市场的应用数量达到 220 万,谷歌 Google Play 应用市场的应用数量则超过了 250
万.与此同时,应用市场模式[1−4]以及这一模式下的移动应用开发也成为学术界的研究热点,甚至已经成为软件

工程领域各大学术会议中的重要主题.在应用市场模式下,逐渐形成了包括应用市场、应用开发者和用户这 3
类主要角色的生态系统.其中,应用市场作为应用的分发平台,支持开发者提交、管理应用,并提供统计数据、反

馈信息等服务;支持用户下载应用,同时提供评价和反馈的渠道.在这一生态系统中,不同角色的活动和交互产

生了覆盖软件生命周期多个阶段的丰富数据,包括移动应用的安装包、元信息、开发者信息、用户行为数据等. 
相对于传统软件,在应用市场模式下,移动应用的更新迭代周期明显缩短,用户反馈更快,最终用户和开发

者之间的联系更加紧密和直接.为了应对激烈的市场竞争,同时满足动态演变的用户需求,移动应用开发者必须

以快速迭代的方式不断更新应用,修复错误缺陷,完善应用质量,提升用户体验.因此,如何正确和综合地理解用

户对应用的接受程度,即用户接受度,是应用市场模式下软件开发需要考量的重要因素.换言之,对用户接受度

的考量,能够为移动应用的开发提供相对具体的指导.例如,通过分析用户评论,可以更好地定位并修复软件中

的错误[5];通过量化不同设备型号用户卸载应用的情况,可以帮助开发者优先关注应用在特定设备上的适配性

问题[6].开发者以用户为导向进行应用的需求分析、设计实现和发布,以更有针对性、更为高效地实现用户期望

的功能和效果. 
在应用市场模式下,如何帮助开发者更好地以用户为导向改进应用,是本文关注的问题.近年来兴起的软件

解析学(software analytics)[7,8]即是针对软件生命周期中产生的大量的、各种类型的数据,运用机器学习、数据

挖掘、信息可视化以及大规模数据处理等技术,以数据驱动的方式帮助开发者提取有用信息,做出正确决策[9].
基于软件解析学的思想,以移动应用市场生态系统中的大量数据为出发点,可以为移动应用开发者提供改进应

用的有效洞察. 
用户接受度可以表示用户为满足特定需求接受或使用一个应用的程度.作为移动应用评价指标,用户接受

度与传统软件的相关指标存在一定的联系.例如,传统软件的可信性问题关注软件是否安全稳定、能否成功运

行并给用户提供预期的服务,包括用户(主体)和软件(客体)两个角度[10].其中,主体角度的定义侧重用户主观感

受,强调用户对软件行为的信任、是否符合用户的期望.从满足用户需求的角度看,用户对移动应用的接受度是

软件可信性的重要方面.在应用市场模式下,用户接受度的来源数据维度更为丰富,度量和分析大量应用的用户

接受度,也为理解移动应用生态下的软件可信性提供了新的视角. 
现有研究中,对用户接受度的度量主要依赖于用户评分与评论等相对主观的数据,而对用户操作、交互行

为等相对客观的因素考虑不足,导致度量不够翔实和充分,因而难以对应用进行更具针对性的改进.而移动应用

市场生态系统中存在的用户评分、评论、管理操作、交互行为等多个维度的数据,都能够体现用户接受度的不

同方面.因此,为了更全面地理解用户接受度,从而帮助开发者更好地改进应用,有必要在解决具体的应用改进

问题之前,综合考虑应用市场中的各类与用户相关的数据,并进行抽象、分类和建模,建立综合的用户接受度指

标模型.在此基础上,本文选取应用开发不同阶段的典型问题,包括需求分析阶段的目标用户群体预测问题、设

计开发阶段的用户规模预测问题和版本发布阶段的更新效果预测问题,进行用户接受度指标的提取.从移动应
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用市场生态中的丰富数据中选取可能影响用户接受度的特征,建立用户接受度的预测模型以验证用户接受度

指标的可预测性,并讨论在不同场景中可能为开发者提供的指导. 
本文的主要贡献在于: 
1. 针对现有用户接受度指标较为片面和主观的问题,提出数据驱动的用户接受度建模方法,即从应用市

场中大规模、多维度的真实用户数据出发,从评价数据、操作数据和交互行为数据中提取具体的用

户接受度指标,构造了一个相对综合和全面的用户接受度模型. 
2. 选取应用开发不同阶段的典型问题,结合大规模的应用市场数据集,介绍在具体问题中提取用户接受

度指标的方法,并结合具体指标选取对应不同开发阶段的重要特征,以协同过滤、回归融合、概率模

型等方法建立用户接受度预测模型,验证了用户接受度的可预测性. 

1   相关工作 

用户对移动应用的接受度可以通过用户的评分、评论、管理操作、交互行为等数据体现.现有工作主要将

应用评分与评论作为主要的评价指标来源,而对用户行为的研究则多停留于描述性分析层面,即,通过统计检

验、可视化等方式试图揭示用户行为中的规律,但未从中提取出度量指标以用于进一步的研究.本节介绍相关

工作. 

1.1   用户评分与评论 

在应用市场中,用户可以通过打分、评论机制反馈应用质量和使用感受.本文将评分与评论统称为用户评

价.一般地,对于每个应用,应用市场列出不同分数的人数以及加权平均分,同时以一定的规则显示评论,每条评

论与对应的分数绑定.相应地,开发者可以对评论进行回复. 
以用户评价作为应用接受度的度量指标,目前较常见的做法是结合评分从评论文本中获取有效信息[5,11],

在改进应用后再以评分为指导分析改进的效果.然而,用户评价在数据代表性方面存在着局限性:一方面,虽然

部分应用市场支持用户对应用的某个版本进行评分,但展现出来的通常是总评分,即用户对所有历史版本的整

体评价,这使得研究中无法将评分与版本进行准确对应;另一方面,用户发表评论的倾向并不相同[12],参与评分

的用户对于整体来说较为稀疏[13]且存在“幸存者偏差”.进一步地,由于应用市场可能覆盖多个国家的用户,用户

评论中涉及不同的语言,研究者通常选取自己相对了解的某种语言进行分析.例如,由于英语的自然语言处理技

术相对成熟,许多研究者专注于分析英文评论.一些第三方分析机构(如 App Annie)提供对不同语言评论的翻译

服务,但翻译质量也受到机器翻译技术的影响.可见,评价机制本身的特性使得可获取的用户样本不能很好地代

表整体用户,现有研究方法的局限性则可能进一步加剧这一问题. 
研究用户评论通常需要运用自然语言处理技术进行文本处理,而评论文本本身的特性也为研究带来了挑

战:首先,与网页、书籍等传统文本形式相比,应用评论基本属于短文本[13,14],而针对短文本的自然语言处理技术

依然有很大的提升空间;其次,包含这些短文本在内的用户评论所包含的信息量整体较低,例如“好”“不错”“不
好”等,只有小部分用户评论包含可以帮助开发者提升应用的有效信息[15];再次,应用市场中存在一定比例的垃

圾评论,其内容不能代表用户的真实想法,甚至与应用本身无关.其中,部分负面评论可能是出自竞争对手,目的

是对应用声誉产生负面影响;部分好评则可能来自“地下”推广服务[16],以诱导用户下载应用.现有研究往往对评

论文本进行预处理,过滤垃圾评论和无效信息,以提高分析的准确性和有效性.实际上,预处理的效果也极大依

赖于自然语言处理技术. 

1.2   用户操作与交互 

在用户主动提交的评价信息之外,用户在操作应用过程中产生的数据(包括应用的下载、卸载等)、在应用

中的行为轨迹以及随之产生的衍生数据(例如网络流量)等,能够更为客观地体现用户对应用的接受度.应用市

场的公开数据通常只包括应用下载量,因此,通过用户操作与交互行为理解用户接受度,主要依赖于所能获取的

相关数据. 
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用户操作与交互行为数据的获取来源主要可分为 3 类:一是在目标应用内收集,二是通过第三方应用收集,
三是通过网络流量数据获取.相较而言,对于第一类情况,开发者可以在权限范围内根据需求定制数据类型,包
括用户在应用内的操作路径、点击坐标、操作时间、网络状况等多种粒度的数据,因此,通过该方式可收集的

数据粒度最细. 
第 2 类数据来源可进一步分为两种. 
• 其一是研究者开发专门的工具收集用户数据.早期相关研究一般针对志愿者进行数据收集[17−20],要求

志愿者安装工具或使用安装了工具的手机,所获数据规模相对较小.后来,一些研究者[21−25]将收集工

具通过应用市场发布供用户下载,以获取较大规模的用户数据. 
• 其二是借助已有的工具实现对具体数据的获取[26].其中,有些收集行为是与该应用本身功能相关的,

如豌豆荚应用市场曾在其历史版本中记录应用的流量使用情况,用于帮助用户检测最耗流量的应用. 
第 3 类数据来自网络运营商.目前,绝大多数应用在运行时会联网,通过以太网或蜂窝网与服务器产生数据

交换.通过分析移动网络运营商存储的流量数据,可以推测用户的应用使用情况,以此分析用户使用应用的行为

特性[27].但此类数据也存在一定的局限性,不能简单地将其等同于用户行为的记录.由于有些应用有时可在无网

状态下使用,有时会在后台运行时产生网络流量,再加上移动设备所处网络环境较为多样,因此,由某个网络运

营商记录的网络流量数据与用户在设备中的交互行为并非一一对应.若要通过这类数据理解用户的应用操作

与交互行为,需要对数据集进行深入的分析,给出符合限制条件的结论. 
总体而言,对用户行为的研究多停留于描述性分析层面,即,通过统计检验、可视化等方式试图揭示用户行

为中的规律,如用户行为的分布特征[6,28−31]、用户对应用的使用偏好[18,20,32]、不同类型用户的行为差异[19,33,34]

等.这类描述性分析能够在不同程度上为开发者提供调整与优化的建议,例如,Zhong 等人[28]发现,在付费应用

中,便宜的应用相对更为成功,同时,昂贵的专业应用会获得不成比例的高下载量,因此建议开发者要为应用找

准市场定位.Liu 等人[6]在研究中发现,某些应用在特定设备上的卸载率明显较高,因此建议开发者关注应用在

这些设备上的适配性问题.然而,由于没有使用具体的应用接受度指标进行进一步的量化分析,此类研究的发现

尚不能为开发者提供更为具体的开发指导. 

2   数据驱动的用户接受度建模 

如前所述,由于用户评价数据本身的局限性,有必要同时考虑用户的客观行为数据,为移动应用构建综合的

用户接受度模型,从而为开发者提供较为具体的开发与改进指导.移动应用的用户接受度,即用户接受或使用一

个移动应用的程度,可以表示为多个指标的集合: 
User Acceptance={u1,u2,…,un}. 

其中,u1,u2,…,un 表示不同维度的用户接受度指标.本文的用户接受度建模过程,就是从不同数据中抽象出多种

具体指标,构造用户接受度指标集合的过程.基于这一综合的用户接受度模型,在具体研究中,可以根据研究目

标选取不同的指标,以体现用户态度的不同方面,从而为分析软件过程中的具体问题提供指导.需要说明的是:
由于数据维度复杂、研究目标多样,能够提取出的用户接受度指标以及开发者关心的用户接受度指标一时间难

以穷尽.因此,本文并不试图构建出一个完备的用户接受度指标集合,而是指出综合考虑不同维度用户接受度指

标的重要性与必要性,并根据现有应用市场生态中的已知数据给出建模方法和思路. 
考虑到应用市场生态中存在大量用户数据,本文采用数据驱动的视角进行用户接受度建模.如前所述,在移

动应用市场中,可能反映出用户接受度的用户数据主要包括评价数据、操作数据和交互行为数据.以下分别基

于这 3 类数据给出建模方法和思路. 

2.1   基于评价数据的用户接受度指标 

用户评价,指用户显式提供的对应用的评价信息,包括评分和评论,二者通常相互绑定.其中,评分是一种定

量的评价表达方式,较为直观且可直接用于不同应用间的比较;评论则通常以自然语言的形式出现,除了能表达

用户对应用的整体态度外,还能够表达对应用某个具体方面的看法和需求.相比于传统的在软件内部设置评价
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反馈渠道、向部分用户进行访谈或发放调查问卷等方法,应用市场为移动应用开发者提供了大规模获取用户评

分与评论的渠道.因此,用户评价数据是一种获取用户接受度的重要来源. 
2.1.1   评分指标 

在不同的应用市场中,用户评分通常以两种模式实现. 
• 一种是以 Google Play 为代表的 5 分模型,即用户选择一星~五星作为评分;在这种评分模式下,通常将

所有用户评分的平均值作为应用的整体评分. 
• 另一种是二元模型,用户可以为应用标记“喜欢(like)”或“不喜欢(dislike)”.由于二元模型无法直接体

现喜欢程度或不喜欢程度的差异,可以定义好评率(like ratio)这一指标,表示所有标记用户中标记“喜
欢”的用户的比例.好评率计算公式为 

   
    

number of likesLike Ratio
number of likes number of dislikes

=
+

. 

通常情况下,应用市场展示的评分是应用发布以来的历史整体评分.当研究移动应用版本变化相关问题时,
使用整体评分作为用户接受度指标存在局限性:一方面,用户给出的往往是对当前使用版本的评分,历史整体评

分不能反映对当前版本的接受度[1];另一方面,即便对于稳定的、成熟的、未发生版本更新的应用,其评分也不

稳定[35],因而评分的变化无法直接体现用户对不同版本应用接受度的变化.此外,由于用户对应用的更新偏好不

同,加之应用市场支持开发者进行灰度更新,不同用户可能同时使用不同版本的应用,因此,简单以版本更新时

间作为评分与版本对应的依据亦不准确.为此,本文提出评分趋势作为一种新的用户接受度指标.评分趋势表示

应用评分在一段时间内的趋势.若将每天同一时间的评分为点连接为曲线,评分趋势可以通过曲线的斜率表示.
根据不同的拟合方法,可以计算出评分趋势的具体数值.当评分趋势发生变化时,可以认为该变化可能与一定时

间范围内的版本更新行为有关.对评分趋势的计算涉及到对拟合曲线的转折点检测问题,因而取决于选用的具

体算法.本文在第 3.3.2 节中给出一种具体的计算方法. 
2.1.2   评论指标 

基于现有研究,可以从情感、信息量、群体代表性等维度从评论数据中提取用户接受度指标. 
1. 情感维度.研究发现,应用评论通常体现出明显的情感倾向,而短评论几乎都是由情感相关单词组成.

因此,对评论文本进行情感分析能帮助理解用户对应用的接受度.根据文本,可以定性地将用户态度

分为正面、负面、中性等类别.一种常见的做法是从评论中提取关键词,例如,“good”“great”“love”能够

代表积极的态度,而“bad”“hate”“terrible”则可以表示消极的态度.同时,也可以结合评分数据,以评分

的高低辅助对情感极性的判断. 
2. 信息量维度.应用评论中存在一定比例的垃圾评论,因此,过滤常常是进一步分析之前的必经步骤.与

此同时,应用市场中的评论所包含的信息量整体较低[15].为减轻这一现状对用户的影响,应用市场也

采取了一定的应对措施.例如,Google Play 根据用户对评论的评价对应用评论进行排序.对研究者来

说,一方面可以借助应用市场中用户辅助提供的排序结果;另一方面,也可以通过调研归纳[15]等方式

找到对开发者有效的信息,进而计算每条评论的信息含量.当然,也可以通过主题模型等方法分析评

论中的具体信息.进一步地,通过对不同信息的权重分析,可以获得更为具体的发现.例如,基于对不同

功能提及概率的分布,可以得知用户更关心哪些功能. 
3. 群体代表性维度.除了文本内容之外,用户信息可以体现评论者的分布情况,从而体现不同群体对应

用的接受度情况.例如,通过分析评论用户的设备机型,可以获取不同机型用户的接受度情况,从而为

选择测试机型提供参考[36].当此类数据可获得时,还可以从不同用户群体入手,细化对情感和信息量

的分析. 
实际上,现有的基于评论的研究通常并不以抽取定量指标为目的,即便在分析过程中采取一些定量的方法,

其目标往往是为开发者提供更为直接的洞察或建议,例如哪些 Bug出现频率较高,哪些功能需要尽快完善.当然,
在研究中如有实际需要,可以结合问题目标和数据质量,通过不同的算法实现对以上维度指标的度量. 
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2.2   基于操作数据的用户接受度指标 

操作数据,指记录用户对应用的下载、更新、卸载等管理行为的数据.基于操作行为数据的用户接受度指

标可以来自以下 3 个角度. 
1. 对某一操作进行直接计数. 
例如,下载量指应用被下载的次数,是一种常见的用户接受度度量指标.应用市场中显示的应用下载量通常

是该应用的历史累积下载量,常以数量级的方式展现.进一步地,基于此类计数结果,可以计算所有用户中不同

用户群体所占的比例,以代表这些用户群体间应用接受度的相对大小.例如,对指定应用,可将不同用户群体所

占下载量的比例定义为“下载比例(download share)”,计算公式为 
( ) ( )

( )
i

i
i

Downloads GDownload Share G
Downloads G

=
∑

. 

其中,Downloads(Gi)为群体 Gi的下载量, ( )iDownloads G∑ 为所有群体的下载量.Gi的下载比例越高,表明相对于 

其他群体,Gi 对该应用下载量的贡献越大. 
当需要根据某一指标对不同应用进行排序时,除了绝对数值,有时需要对相关指标进行转换.例如,考虑到

应用市场中应用的下载量分布符合幂率(power law)[37,38],在预测任务中,长尾分布不符合某些评价指标的要求,
此时可以用下载排名百分位数(download percentile against rankings,简称 download percentile)表示一个应用在

一组应用的下载量排名中所处的相对位置.具体而言,将一组 n 个应用按下载量从高到低排序,对于应用 i,其排

名为 ranki,则其下载排名百分位数为 

 ( ) in rankDownload Percentile i
n

−
= . 

在一组应用中,一个应用的下载排名百分位数越高,代表其下载量相对越大. 
2. 计算不同操作数量的相对规模. 
对于某些指标(例如卸载量)来说,由于不同应用的用户规模不同,在比较不同应用的用户接受度时,不宜使

用其绝对数值.使用卸载率(U-I ratio)这一相对指标可以表示应用卸载量占下载量的比值,其计算公式为 
number of uninstalls-  

number of installs
U I Ratio = . 

同理,当一个应用发布新的版本后,可以通过用户的更新率(update ratio)表示进行更新的用户比例. 
number of updates 
number of installs

Update Ratio = . 

3. 在基于数量的指标之外,还可以从用户的操作序列中提取用户接受度指标. 
例如,“用户在下载后经多次更新最后卸载”与“下载后很短时间内进行卸载”这两种操作序列可以体现出

不同的用户接受度.从序列中提取指标的方法,亦取决于具体的问题、研究思路与模式定义方法. 
当需要考虑不同时间段或不同版本应用的用户接受度变化时,可以在以上 3 类指标的基础上定义新的指

标,例如下载趋势、卸载率变化等. 

2.3   基于交互行为数据的用户接受度指标 

考虑到用户下载应用后可能将其闲置,用户对应用的管理操作行为也不能完全代表用户的实际使用情况.
因此,相较而言,用户在应用中的交互行为能够更加直接地体现用户对应用的接受度.然而,相对于可直接通过

应用市场公开数据获得的评分、下载量等数据,应用内交互行为数据较难获取,且现有研究基本局限于描述性

分析,未考虑进一步从中提取出指标.由于用户交互行为维度非常多样,更难以将可从中提取的用户接受度指标

一一列举.本节基于基本的交互行为数据类型,给出若干可用于提取具体指标的方向,在后文的实例中,再根据

具体的问题和数据集给出具体指标的定义. 
如图 1 所示,用户交互行为的维度非常丰富.基本的交互行为包括应用的启动、运行和退出.当用户启动一

个应用时,表明需要该应用来实现某种需求;而退出此应用,则表明当前需求已完成.应用运行既可以在前台也
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可以在后台,因此前台运行情况、后台运行情况以及前后台切换情况都能够从不同侧面反映用户的实际使用情

况.当应用在前台运行时,用户在应用内的交互行为能够反映用户对功能实现、界面设计等方面的接受程度.相
关行为包括点击、滑动、在不同页面中的停留情况、在不同页面间的切换情况等.应用为实现其功能往往需要

获取用户设备的若干权限,而用户对权限的许可程度可以反映出对应用要求权限的需要程度以及对其合理性

的认可程度.对联网权限这一重要的权限而言,应用运行在前台、后台时的联网时长和流量消耗可以体现用户

对该应用的依赖程度.应用也常要求获取用户的推送权限,从而为用户推送消息.对此,用户可以选择推送权限

的开或关,在收到推送时,可以点击进入应用,并阅读相关内容.对于使用账号系统的应用来说,用户会进行账号

的登录、切换和退出.对于应用内广告,用户可能进行隐藏、点击或进一步的消费.有些应用还会有应用内商品

供用户购买. 

 

Fig.1  Main user data types in app market 
图 1  应用市场中的主要用户数据类型 

在研究中使用的应用交互行为数据的粒度主要由收集者决定,相应地,能够提取的用户接受度指标取决于

具体能够获取的数据.以本文后文中所使用的豌豆荚数据集为例,豌豆荚客户端为帮助用户进行流量统计,在获

取权限的前提下,记录设备中不同应用的流量使用情况.该数据从 3 个维度进行记录,包括前台/后台、Wi-Fi/蜂
窝网、时长/流量,共以 8 个字段表示,具体为前台 Wi-Fi 联网时长、前台 Wi-Fi 联网流量、前台蜂窝网联网时

长、前台蜂窝网联网流量、后台 Wi-Fi 联网时长、后台 Wi-Fi 联网流量、后台蜂窝网联网时长和后台蜂窝网

联网流量.基于这些数据,可以提取出不同的用户接受度指标.例如,将前台 Wi-Fi 联网时长与前台蜂窝网联网时

长加总,可以得到前台联网时长(或在线使用时长).对于需要联网的应用来说,这一指标与前台使用时长相近,可
以代表用户使用应用、与应用进行交互的程度. 

3   移动应用用户接受度预测典型问题 

数据驱动的用户接受度建模技术,简单而言即是基于大规模、多维度的数据提取出可用于指导应用开发的

用户接受度指标,能够根据开发者的实际开发需求提供具有指导价值的用户接受度指标.前文基于评价数据、

操作数据和交互行为数据的建模方案即是给出了提取用户接受度指标的方法和思路.与此同时,正是由于应用

市场生态中可用于评价用户接受度的数据的多维性与复杂性,从中能够提取的用户接受度指标难以一一列举.
实际上,脱离了实际需求的用户接受度指标缺乏实际意义.对开发者来说,当目标接受度指标未知时,可以通过
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建立预测模型构建接受度指标与不同因素之间的关联,从而为改进开发过程提供指导.因此,本文根据移动应用

开发者在开发不同阶段可能面对的典型问题,选取合适的用户接受度指标,通过问题描述、指标提取、指标预

测等步骤给出 3 个实例.基于真实数据集,有针对性地进行用户接受度指标的提取,并通过验证用户接受度指标

的可预测性,讨论这些指标可能为应用开发带来的改进与帮助. 

3.1   目标用户群体预测 

3.1.1   问题描述 
在应用开发之初,开发者需要对应用的目标用户群体进行分析和理解,从而确定应用的功能定位,并为后续

的开发和测试工作提供指导 .实际上 ,在开发测试中遇到的问题很可能与应用的目标用户群体有关 .例如 , 
Android 应用开发者通常需要考虑应用在不同 Android 设备上的适配性问题.由于 Android 系统的开源特性,不
同的生产厂家生产出大量不同型号的 Android 设备,在操作系统版本、硬件配置、调用接口设计等方面千差万

别.根据 Open Signal 的报告,2015 年,市场上已有超过 2.4 万种 Android 设备.在这一背景下,开发者往往需要对

不同机型上的适配性问题进行穷举并逐个解决.然而,由于经济、人力、时间等各方面成本的限制,开发者通常

无法穷尽列举所有的情况.因此,若能在大量 Android 设备中定位出主要的设备,尽可能多地覆盖目标用户,则能

够帮助开发者显著减少开发与测试成本. 
目前,应用开发者最常用的做法是根据市场情况,选取销量最好的若干种设备用于测试.这一做法存在明显

的问题,即不同应用的目标用户群体不一定相同.换言之,销量最好的设备型号不一定能覆盖某个特定应用的主

要用户群体.因此在应用上线之前,需要一种更好的方案为移动应用进行主要用户群体的预测.具体而言,对于

一个特定应用,需要提前预测出其主要用户所使用的若干种设备型号,从而在开发测试阶段尽可能解决可能遇

到的适配性问题. 
3.1.2   指标选择 

判断使用某种设备的用户是否属于应用的主要用户群体,其标准亦取决于开发者所关注的用户接受度指

标.当选定该指标后,可以通过预测其在不同机型用户中的分布情况来判断不同机型用户对应用的重要程度.在
线广告投放策略中,一种常见的理念可供借鉴,即用户在页面中停留的时间越长,其点击广告的概率越大.换言

之,不同用户的在线使用时长能够有效衡量其对应用的重要程度.同时,考虑到用户遇到适配性问题的几率可能

与其使用时长相关,因此选取在线使用时长作为用户接受度指标.在线使用时长指用户在前台使用该应用且访

问互联网的时长,此处联网包括 Wi-Fi 和蜂窝网络.对于应用 A,由设备 D 贡献的在线使用时长定义如下. 
( ) ( )iTime D A Time d A→ = →∑ . 

其中,D 代表一款特定的机型,di 代表属于机型 D 的一个具体设备,di∈D. 
为了体现不同机型对在线使用时长的贡献程度,以每款机型所占在线使用总时长的比例作为不同机型重

要性的度量指标,简称为“时长比例(time share)”,定义如下. 
( )

 ( )
( )

j
j

j

Time D A
Time Share G

Time D A
→

=
→∑

. 

其中,Time(Dj)为机型 Dj 的在线使用时长, ( )jTime D∑ 是所有机型的在线使用时长(也即所有用户的在线使用时 

长).Dj 的时长比例越高,Dj 的用户在此应用中消耗的在线时间越长.这样,不同机型用户群体对应用的接受度通

过在线使用时长来度量.据此抽象得到的时长比例,则表示不同用户群体对应用的重要程度. 
3.1.3   指标预测 

此处数据集为豌豆荚收集的 238 231 个应用在 2014 年 7 月 1 日~9 月 30 日期间的用户行为数据,覆盖 
4 775 293 名用户和 16 602 种 Android 设备.在这一数据集中,选用前台 Wi-Fi 联网时长和前台蜂窝网联网时长

计算不同应用的用户接受度.初步分析显示:在线使用时长在不同机型上的分布情况具有帕累托分布的特征,即
少量机型可以覆盖大量的交互行为数据.如图 2 所示,在游戏类应用 11 538 种机型中,要覆盖使用总时长的 90%,
只需要其中至多 4.3%的机型.要覆盖 80%的时长,需要的机型种类的中位数低于 100.这证实了为应用开发者显
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著缩小机型选择空间的可能性. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Number of device models covering X% time share of game apps 
图 2  覆盖游戏类应用 X%时长比例需要的机型数量 

由于应用上线之前没有足够的用户数据,无法根据应用自身的历史信息预测未来的情况,运用协同过滤思

想,使用相似应用的用户数据来预测目标应用的用户数据.根据具有相同特征的应用中不同机型用户的接受度

分布,预测该应用的用户接受度分布情况.具体而言,对于应用 A,选取同类别的 K−1 个应用,根据在这 K−1 个应

用中不同机型用户接受度的分布情况预测应用 A 的 N 个主要机型,采用 K折交叉验证(此处等同于留一验证[39])
算法验证预测效果.在 K 个应用中,选择某个应用作为应用 A,对其余的 K−1 个应用,将同一机型的在线使用时长

进行加总,计算出不同机型的在线使用时长,并选取排名前 N 的机型,预测其为应用 A 的主要机型.以机型命中

数、时长覆盖率、平均精准度作为评价指标,其中,机型命中数表示在实际的 N 种主要机型中命中的数量,时长

覆盖率表示预测出的 N 种机型的在线使用时长占实际时长的比例,平均精准度(average precision)则同时考虑了

N 种机型的排序情况.每次选取不同的应用,将这一过程重复 K 次,并对以上 3 种评价指标进行统计.选定

K=100,N=10,对豌豆荚数据集中包含的 14 类应用实验结果见表 1,其中,指标分别为机型命中数的中位数、时长

覆盖率的中位数和平均精准度的平均数(mean average precision). 

Table 1  Prediction results of main device models for different app categories 
表 1  不同类别应用主要机型预测结果 

应用类别 
机型命中数(中位数) 时长覆盖率(中位数) 平均精准度(平均数) 

算法 1 算法 2 算法 3 算法 1 算法 2 算法 3 算法 1 算法 2 算法 3 
商务 5 4 5 82.52 69.01 74.29 0.49 0.29 0.40 
媒体 8 5 6.5 96.7 77.84 90.85 0.72 0.39 0.54 
购物 7 5 5 91.68 76.44 85.64 0.62 0.33 0.47 
通讯 6 5 5 85.92 73.31 81.71 0.53 0.33 0.44 
母婴 5 4 5 76.81 62.87 73.24 0.47 0.27 0.41 
社交 7 5 5 91.61 71.84 83.65 0.61 0.33 0.45 
财务 7 5 6 90.58 77.11 84.43 0.63 0.38 0.49 
新闻 7 4 5 90.31 73.13 79.14 0.58 0.32 0.43 
工具 7 5 6 92.09 78.4 87.23 0.55 0.35 0.48 
游戏 8 5 7 97.35 76.36 92.09 0.75 0.39 0.62 
效率 4.5 4 4 61.05 57.62 60.75 0.40 0.27 0.36 
旅行 8 5 6 94.77 80.59 88.34 0.69 0.41 0.50 
生活 7 5 6 93.30 80.18 87.90 0.61 0.40 0.48 
教育 7 5 6 93.20 73.43 85.70 0.65 0.38 0.52 

作为对比,将上述预测算法计作算法 1,同时选用两种基于市场占有率的机型预测方法,分别计作算法 2 和

算法 3,同样计算 3 项指标.其中,算法 2 选用 AppBrain 在同一季度的 Android 设备销量排名前 10 的机型,对每

款应用均以此 10 种机型预测其排名前 10 的机型,即对任一应用 A,预测其排名前 10 的机型依次是 AppBrain 公

布的销量排名前 10 的机型.算法 3 则使用豌豆荚数据集统计出的市场占有率排名前 10 的机型,以消除数据集

不同带来的影响.同样,对每款应用均以此 10 种机型进行预测. 

机
型

数
量

 
时长比例(time share)
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结合 3 种有效性指标可知,算法 3 的预测效果优于算法 2.即使对于机型命中数相同的应用类别,如购物、

通讯、社交,算法 3 的时长覆盖率和平均精准度均明显高于算法 2.这一结果表明,即使命中的机型数相同,算法

3 命中的机型排名更为靠前.这两种算法的主要区别在于统计市场占有率的数据集来源不同,因此预测目标用

户群体时,应考虑数据集来源因素. 
将算法 1 和算法 2 的预测效果进行比较可以发现,在所有应用类别上,算法 1 的机型命中数、时长覆盖率、

平均精准度均优于算法 2.与算法 3 比较可知,算法 1 的预测效果依然更优.即使在商务和母婴类别中,算法 1 的

机型命中数(中位数)与算法 3 相同,均为 5 种,但算法 1 的时长覆盖率和平均精准度依然高于算法 3.这表明算法

1 命中的机型更为重要,能够帮助开发者定位出更为重要的目标用户群体. 
比较算法 1 在不同应用类型上的表现可知,算法 1 在大部分应用类型中可以取得较好的预测效果.例如在

游戏类应用中,算法 1 能够准确预测前 10 种主要机型中的 8 种,时长覆盖率达到 97.35%,平均精准度为 0.75,均
明显优于两种基准算法.对于 14 种应用类别中的 10 种,算法 1 可以达到的时长覆盖率均超过 90%.从应用接受

度的角度看,覆盖越多使用时长的机型(用户群体)更为重要,因此,算法 1 能够有效帮助这些类别中应用的开发

者预测其主要用户群体.相对而言,算法 1 在效率类应用中的预测效果较差,这表明在该类别内部,不同应用在不

同机型上的在线使用时长分布的相似性较低,不易通过同类应用的数据分布情况进行预测. 
在本实例中,以在线使用时长作为用户接受度指标,通过相似应用在不同设备型号上的用户接受度分布情

况,以协同过滤的思想预测新应用的用户群体分布情况,从而有效地识别出应用的目标用户群体.通过这一方

法,可以帮助开发者在给定的资源下更好地选择设备机型进行开发和测试,从而优化资源配置,优先解决覆盖更

多用户的适配性问题,提升用户体验. 

3.2   用户规模预测 

3.2.1   问题描述 
以下载量为主要度量指标的用户规模,常常是体现应用成功度的重要方面.对应用开发者来说,越早了解应

用可能获取的用户规模,在软件开发过程中越能够灵活地进行调整和改进.然而在当前的应用发布模式下,开发

者需要在发布应用之后才能获取用户反馈数据.具体而言,开发者在应用开发过程中常常面临不同的决策问题,
包括是否选用某种设计、是否实现某一功能、以何种方式实现等等.一种常见的做法是以 A/B 测试的方式度量

用户的反馈情况,即同时实现并发布不同版本的应用,通过分析用户接受度指标的数值及其变化来决定采取哪

种方案.这一做法基于应用上线后获取的用户数据进行.然而,即便可以同时上线不同的版本,依然需要开发者

对大量因素进行决策,只保留有限的变量.例如,同时上线的两个版本只在某个特定功能的布局上有所不同,其
他因素完全相同,从而通过用户对不同版本的反馈情况对功能布局方案进行选择.这一过程中,对其他需要确定

的因素的决策依然在很大程度上依赖于开发人员的直觉与经验.同时,每个版本的实现都需要需求分析、设计、

开发、审核等多方面的成本. 
因此,若能在应用上线之前对其可能获得的用户规模进行预测,则能够大大降低成本和对开发人员的决策

依赖.通过对可控因素与用户接受度关联性的挖掘,可以在开发阶段即对应用进行有针对性的改进.实际上,用
户规模预测也是研究者关心的问题[40]. 
3.2.2   指标选择 

开发者所关心的用户规模通常以下载量作为主要度量指标.由于影响下载量的因素非常复杂,预测其绝对

值具有相当的难度.本例选取下载量的相对值,即在同类应用中的排名情况作为接受度指标之一.与此同时,仅
以下载量作为评价维度也存在局限性:一方面,用户在下载应用后可能卸载,因此引入卸载率,将用户的负面态

度纳入考量;另一方面,基于评价数据的指标依然为大部分开发者和研究者所关心,因此,同时选用好评率作为

指标的补充. 
3.2.3   指标预测 

在确定目标指标后,需要提取应用上线之前可获得的数据特征来预测应用的用户接受度.这些数据特征来

自应用市场中可获得的安装包和描述信息,属于开发者可控因素.具体而言,从安装包大小、代码复杂度、代码
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质量、库依赖、设备/用户要求、能耗处理、界面复杂度、应用描述、市场指标这 9 个维度选出共计 108 项数

据特征,采用多种回归模型融合的方法对用户接受度进行预测,并挖掘数据特征与用户接受度之间的线性与非

线性关联. 
同样选用豌豆荚数据集,包括 2014 年 5 月 1 日~9 月 30 日用户的下载、更新、卸载等操作行为数据.在爬

取对应的安装包并进行反编译等处理后,获取包括第三方库[41]在内的代码相关指标.进一步爬取应用的网页描

述信息,并提取数据特征和用户接受度指标.最终获得了 9 824 个应用的完整有效信息,用于预测模型的训练和

测试.将数据集随机分为 3 个子集,即一个包含 9 000 个应用的训练集,一个包含 500 个应用的测试集和一个包

含 324 个应用的验证集. 
在成功提取 108 种特征之后,一个简单的做法是直接用这些特征训练模型.考虑到一些特征可能彼此之间

高度相关,从而导致共线性等问题,严重影响模型的鲁棒性和个体特征的可解释性,因此在训练预测模型之前,
先对特征进行相关性分析,并以此为基础进行过滤,最后得到 79 个特征用于后续预测. 

为了达到指导开发的目的,需要预测模型具有较好的可解释性,因此选取经典的机器学习算法,包括 Lasso
回归、岭回归和随机森林算法,来预测应用的用户接受度.其中,Lasso 回归[42]和岭回归[43]是标准的线性回归模

型,采用相同的损失函数,但使用不同的正则项.模型学到的变量系数能够体现相应特征的重要性.由于在训练

过程中,Lasso 回归模型会对特征进行选择,而岭回归模型不会,因此二者生成的变量系数会有所不同.但由于两

种回归模型产生的系数的正负符号基本一致,因此对符号的判断更为可靠.进一步地,由于有些特征可能会与用

户接受度指标之间存在非线性关系,因此在线性模型之外引入随机森林算法[44],在解决非线形回归问题的同时,
保持变量的可解释性.以均方误差(mean square error,简称 MSE)和肯德尔等级相关系数(Kendall’s tau[45],简称τ
值)作为模型评价指标. 

作为比较,采用随机猜测算法作为基线算法.例如,对于测试集中的每个应用,可以简单猜测其卸载率为 0,并
计算相应的 MSE;同样地,也可以简单猜测卸载率为 0.5 或 1.在不同的猜测策略中,选择效果最好的一种(即产生

最低的 MSE)作为比较基线.在排名效果的比较方面,对测试集中的应用进行随机排序,计算τ值后,与实际观测

值比较.实验结果可见表 2. 

Table 2  Prediction results of user acceptance 
表 2  用户接受度预测结果 

预测模型 
下载量(download percentile) 卸载率(U-I ratio) 好评率(like ratio) 

τ值 MSE τ值 MSE τ值 MSE 
Lasso 回归 0.236 0.080 0.280 0.028 0.150 0.054 
岭回归 0.220 0.084 0.314 0.027 0.135 0.061 

随机森林 0.316 0.070 0.331 0.025 0.252 0.047 
基线算法 −0.011 0.091 −0.016 0.075 0.010 0.075 

从实验结果来看,MSE 越低、τ值越高,表明算法效果越好.因此 Lasso 回归、岭回归和随机森林算法的模型

效果均明显优于基线算法,这验证了基于应用特征建立的用户接受度预测模型的有效性.其中,从下载量、卸载

率和好评率来看,随机森林算法的效果均优于两种线性回归模型. 
在通过预测模型建立数据特征与用户接受度指标之间的关联后,可以通过识别单个特征对每个指标的影

响来验证特征与指标之间的相关性.具体而言,在使用 R 语言训练随机森林模型后,可以通过 rf$importance 指令

得到每个特征的%IncMSE 数值,表明当该特征发生重新排列时,MSE 发生的变化.%IncMSE 值越大,表明相应变

量对模型输出越为重要.对于随机森林模型选出的重要变量,若该变量也被 Lasso 模型选择,则可以进一步判断

其相关性方向.通过这一方法,为 3 个用户接受度指标选出了包括 SDK 版本、调用 Android API 的数量、要求

权限的数量、代码耦合程度、描述文本长度等 44 个特征.通过进一步分析每项特征与具体指标之间的相关性,
可以为开发者提供改进应用的建议.例如,应用市场中介绍图片的数量、文本描述的长度、描述标签的个数都

与用户下载量之间存在正相关,这表明开发者可以使用更多的图片、更为丰富的描述信息来展示应用的功能特

性.又如,调用 Android API 的数量、目标 SDK 的版本都与用户接受度之间存在正相关,开发者可以考虑更多地
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使用 Android 原生 API 并开发面向较新 SDK 版本的应用. 
当然,通过上述方法挖掘出的是特征与用户接受度指标之间的相关性,而非因果性.要得到因果性结论依然

需要进行严谨的实验分析.然而,考虑到可能影响用户接受度的因素规模,通过构建预测模型发现潜在因素的方

法,已经为开发者大幅缩小了考虑范围,提供了较为具体的分析方向. 

3.3   更新效果预测 

3.3.1   问题描述 
在应用市场生态下,移动应用常常需要快速迭代,以满足用户的需求,提升应用的竞争力.通过应用市场进

行应用更新时,开发者在市场中发布新版本的安装包,并更新应用名称、描述等信息.然而,应用的更新策略,包括

应用发布时间、更新描述等,都有可能影响用户对新版本的接受度.特别地,当需要更新的内容已确定时,如何选

择最优的发布时间以达到相对最优的更新效果,是应用开发者关心的问题. 
3.3.2   指标选择 

当应用发生版本更新后,不同维度的用户接受度都有可能发生变化.本节从评分的角度刻画用户对不同版

本的接受度.考虑到评分本身存在不稳定性[35],为减少不稳定性带来的影响,选取应用在一段时间内的评分趋势

作为用户接受度指标,并只考虑评分趋势发生显著变化时的情况.即进行一次更新后,只有在一定时间范围内出

现了评分趋势的显著变化,才认为此次更新行为对用户接受度产生了影响.以根据这一规则选取的更新作为研

究对象,预测更新行为可能带来的评分趋势的变化. 
具体而言,将同一应用每一天的评分连接得到的评分曲线拟合为首尾连接的若干条线段,每条线段的斜率

表示相应时间内的评分趋势 ,连接点则表示评分趋势发生了转折 .将此类连接点称为显著转折点 (turning 
points).为检测出显著转折点,可以构造出一个分割问题,即通过用若干个片段最优地表示向量 T[46,47],并使用自

顶向下在线算法为 T 训练模型[48]并给出最优的分割方案.图 3 即展示了一个应用的评分趋势转折点检测结果. 

 

Fig.3  An example of turning points in rating trends 
图 3  评分趋势中的显著转折点(示例) 

当应用发布新版本后,用户需要时间在自己的设备上进行更新,并熟悉新的特性,因此对新版本的接受度需

要一定时间才能够通过评分等方式体现出来.所以,应用的评分曲线与更新曲线之间存在时滞效应.换言之,当
显著转折点已知时,需要找到转折点之前的一段时间区间,在该区间内发生的应用版本的更新可能与评分的转

折有关.这段区间称为时滞区间(time-lag slot),而区间内的更新称为显著更新.对于显著更新,计算对应转折点前

后的评分拟合曲线斜率之差以度量评分趋势的变化. 
为了识别时滞效应,首先将更新点和评分抽象为不同的序列向量,并进行平滑处理以去除噪音;其次,使用

皮尔逊积矩相关系数(Pearson product-moment correlation coefficient,简称 PPCC)[49]计算在不同时滞区间下版本

更新与评分之间的相关程度.对每个应用进行时滞区间检测[50],并计算每一对向量之间的 PPCC 值.当 p≤0.01
时,认为更新向量与评分向量之间存在显著相关.通过计算每个应用在不同时滞区间下显著相关向量的百分比,
发现在区间长度为 4 天时这一比值最高,达到 48%.这验证了更新行为与评分的反应之间存在时滞效应,同时也

表明,应用评分的变化有可能与变化发生之前,时滞区间内的更新行为相关. 
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3.3.3   指标预测 
要建立用户接受度指标预测模型,需要先提取出可能影响指标的因素.此处考虑 3 类因素:更新间隔、更新

目的和市场排名.现有研究通常以更新频率[51]来刻画应用更新的时间,然而两个应用即便更新频率相同,其更新

时间的分布也可能明显不同[52].因此,选用更新间隔表示发布新版本的日期距前一次发布的天数.这样,每个应

用的更新历史可以表示为更新间隔的序列.更新目的,顾名思义,指发布新版本的目的.常见的目的包括修复 Bug
和增加新功能[35].用户对修复已有问题或增改功能特性的迫切程度可能不同,因而应用版本的更新目的有可能

影响更新的效果.通过处理更新描述文本(what’s new),用 TF.IDF 模型[53]生成检索词向量,可以表示每次更新目

的的分布情况.市场排名指应用在同类应用中所处的排名,该排名由应用市场综合评估给出.考虑到版本更新会

影响应用市场对该应用的评估,市场因素对更新效果的影响不容忽视,而市场评估规则对一般开发者来说并不

透明,因此以可获得的市场排名来反映市场因素. 
此处使用的数据收集自 Google Play,包含来自 33 个类别的 17 820 个应用,覆盖 2016 年 11 月 25 日~2017

年 3月 10日.为获取到具有较为丰富的版本更新历史和可靠评分信息的应用,进而减轻应用取样问题[54],本数据

集选择的应用是每个类别中排名前 540 的应用.对每个应用爬取排名、评分、更新描述以及版本信息.当版本

信息发生变化时,认为应用发生了一次版本更新.最终,数据集中共包含 41 028 次更新. 
以应用评分趋势作为用户接受度的度量,以发布间隔、发布目的、市场排名以及应用当前的评分趋势为自

变量,建立用户接受度预测模型.模型分为 3 部分. 
• 首先 ,建立特征变量与发布效果的关联模型 .考虑到特征变量的离散性 ,选择多项式朴素贝叶斯

(multinomial naive Bayes,简称为 MNB)模型[55].以 E 表示一次显著发布的效果,E 为浮点数,其正负代

表发布效果的方向;以 r 表示发布时应用的市场排名;以 t 表示计划的发布间隔;以 s 表示在此次发布

前检测到的评分曲线片段的斜率,代表当前的评分趋势;以 C 表示描述文本中检索词的重要性向量.
模型可表示为 

Ei=MultinomialNB(ri,ti,si,Ci)(i∈I). 
• 其次,预测用户接受度的变化.为验证模型可靠性,通过五折交叉验证(5-fold cross validation)[39]预测应

用更新效果的方向,实验表明,准确率可达到 76%.在基线算法中,使用只包含检索词向量 C 为特征的

模型,准确率达到 54%;进一步使用包含检索词向量 C、市场排名 r、当前评分趋势 s 为特征的模型,
准确率达到 70%.本模型的 76%准确率显著高于基线算法,表明综合考虑包括更新间隔在内的特征对

预测更新效果的重要性. 
• 最后,优化发布策略.开发者通常需要选择一个合适的时机来发布新版本的应用.在不考虑外部因素

的情况下,上述模型可以帮助开发者选择更新间隔以优化发布策略.具体地,给定应用当前的排名 r、
评分趋势 s 和检索词向量 C,需要找到使得评分趋势变化 E 最高的间隔 t.此优化任务可形式化表示为 

{0,1,..., }
max { ( , , , )}( )best i i it

t MultinomialNB r t s C i I
′∈ ∞

′= ∈ . 

其输出 tbest 代表在给定排名、评分趋势、更新目的的情况下,使得评分变化最优的更新时间间隔. 
当然,应用的更新策略是开发者综合多种因素进行权衡的结果,很多因素,包括市场环境、应用品质、开发

资源等,也可能影响实际的更新效果.通过预测模型揭示更新行为与更新效果之间的潜在关联之后,优化策略的

实际效果还需要在真实环境下进行进一步的实验验证. 

4   总结与展望 

在应用市场生态下,由于与应用开发者之间紧密和直接的联系,并且产生了大量用户数据可供收集和分析,
用户在移动应用的开发、测试、发布等不同阶段扮演着重要的角色.在用户主动提交的评价信息之外,如何同

时利用用户的操作信息和交互行为信息,从不同角度刻画用户对应用的接受度,构建综合的应用接受度指标,进
而为开发过程提供多方位的指导,是本文探讨的主要问题.本文从应用市场生态中的用户数据出发,构建了一个

综合的用户接受度模型,并介绍了具体指标的计算方法.进一步地,基于软件解析学的思想,运用应用市场生态
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中的丰富数据,刻画了移动应用软件生命周期不同阶段的重要特征.通过应用开发不同阶段的 3 个典型问题,讨
论了针对具体问题如何提取合适的用户接受度指标,并使用协同过滤、机器学习、概率模型等方法建立用户接

受度预测模型.使用大规模的真实数据,通过实验验证了这些指标的可预测性,分析了指标对开发过程的指导作

用.当然,由于应用市场中存在的用户数据类型繁多,开发者需要解决的问题多样,同时实际可获得的数据集有

限,本文给出的用户接受度指标模型尚不完备,选取的实例也未必能够充分代表开发者所遇到的实际问题.因
此,本文提出的用户接受度指标模型仍需要在实践中进一步扩展与完善. 
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