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摘 要:
 

随着手机应用软件的流行,应用市场上出现了大量非结构化的中文用户评论。基于用户评论识别App
用户意图,可以帮助开发人员对App软件进行有针对性的维护和改善。为了从中准确识别用户意图,提出一种基
于融合模型和语义网络的App用户意图识别方法FSAUIR。使用百度工具Senta判断评论的情感倾向,构建基
于RoBERTa的融合意图分类模型RBMS,通过RoBERTa模型将用户评论转化为语义特征表示,并将其输入到
双向门控循环单元中,以提取评论的全局上下文语义信息,同时利用多头自注意力机制和SoftPool获取关键的特
征信息,保留主要特征,通过Softmax进行归一化处理,得到意图分类结果。在意图分类的基础上,引入

PositionRank模型提取各意图类别下评论的关键词,计算关键词之间的共现关系,构建关键词语义网络,从而更细
粒度地识别用户意图。实验结果表明,相比BERT、RoBERTa、RoBERTa-CNN等模型,RBMS模型在人工标注数
据集上具有较优的分类性能,准确率、精确率、召回率、F1值分别为87.75%、88.09%、87.80%、87.88%。此外,
在意图分类的结果集中,FSAUIR构建的语义网络可以高效地挖掘出用户评论中有价值的信息。
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【Abstract】
 

With
 

the
 

popularity
 

of
 

mobile
 

Applications(Apps),
 

a
 

large
 

number
 

of
 

unstructured
 

Chinese
 

user
 

reviews
 

have
 

appeared
 

in
 

the
 

application
 

market.
 

Identifying
 

App
 

user
 

intent
 

based
 

on
 

these
 

reviews
 

helps
 

developers
 

make
 

targeted
 

maintenance
 

and
 

improvement
 

of
 

App
 

software.
 

To
 

accurately
 

recognize
 

user
 

intent,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

App
 

user
 

intent
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

fusion
 

model
 

and
 

semantic
 

network,
 

named
 

FSAUIR.
 

First,
 

FSAUIR
 

uses
 

the
 

Baidu
 

tool
 

Senta
 

to
 

determine
 

the
 

emotional
 

tendency
 

of
 

the
 

reviews.
 

It
 

then
 

introduces
 

Robustly
 

optimized
 

Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers
 

approach(RoBERTa)-based
 

fusion
 

intent
 

classification
 

model,
 

RoBERTa-BiGRU-Multiple
 

Self-Attention+SoftPool(RBMS),
 

which
 

transforms
 

user
 

reviews
 

into
 

semantic
 

feature
 

representations
 

through
 

the
 

RoBERTa
 

model.
 

These
 

representations
 

are
 

input
 

into
 

a
 

Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit(BiGRU)
 

to
 

extract
 

the
 

global
 

contextual
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

reviews.
 

Simultaneously,
 

the
 

multiple
 

self-attention
 

and
 

SoftPool
 

mechanisms
 

obtain
 

more
 

critical
 

feature
 

information,
 

retaining
 

the
 

main
 

features.
 

Finally,
 

the
 

Softmax
 

normalizes
 

the
 

features
 

to
 

obtain
 

the
 

intent
 

classification
 

results.
 

Subsequently,
 

FSAUIR
 

employs
 

the
 

PositionRank
 

model
 

to
 

extract
 

keywords
 

from
 

reviews
 

under
 

each
 

intent
 

category,
 

calculate
 

the
 

co-occurrence
 

relationship
 

between
 

keywords,
 

and
 

construct
 

a
 

keywords
 

semantic
 

network
 

to
 

recognize
 

user
 

intent
 

with
 

finer
 

granularity.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

to
 

BERT,
 

RoBERTa,
 

RoBERTa-CNN,
 

and
 

other
 

models,
 

the
 

RBMS
 

model
 

exhibits
 

superior
 

classification
 

performance
 

on
 

the
 

manually
 

labeled
 

dataset.
 

The
 

model
 

achieves
 

accuracy,
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1
 

value
 

of
 

87.75%,
 

88.09%,
 

87.80%,
 

and
 

87.88%,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

semantic
 

network
 

constructed
 

by
 

FSAUIR
 

efficiently
 

mines
 

valuable
 

information
 

from
 

user
 

reviews
 

in
 

the
 

intent
 

classification
 

result
 

set.
【Key

 

words】
 

intent
 

recognition;
 

intent
 

classification;
 

RoBERTa
 

model;
 

Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
(BiGRU);

 

PositionRank
 

model;
 

multihead
 

self-attention
 

mechanism
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0 引言

  移动智能终端的应用程序分发平台允许用户

以评论的形式提供其对所下载App(Application的

简称,指移动智能终端的第三方应用软件)的反

馈。用户评论包含许多重要信息,例如App软件

相关的错误、新功能的请求、已有功能的改进建议

等[1-3]。对于开发人员而言,用户评论可以指导其

维护和改善App软件。然而,在短时间内从中文

用户评论中提取有价值的信息存在众多挑战。首

先,应用商店每天都会收到大量的评论,人工难以

对庞大数量的评论进行高效分析,例如App
 

Store
的微信 App仅在2022年就收到了48

 

657条评

论。其次,用户评论是用非结构化、嘈杂和模棱两

可的自然语言编写的[4],具有文本篇幅较短、不遵

循相应语法规则等特点,且由于中文用户评论的

特殊性,还需要采用不同的语言规则和工作流程

来处理中文文本[5]。最后,用户评论的有用信息

比例偏低,即每条用户评论中仅包含少量错误报

告、功能请求、功能评估以及和用户体验相关的信

息,导致没有足够的信息来识别用户意图。因此,
对中文用户评论进行自动化分析,识别App用户

细粒度意图,从而对软件的维护和改善做出指导,
具有重要的研究意义与实用价值。
  App评论的自动化分析主要以预定义的主题

(错误报告、功能请求等)对评论进行分类[5-10]。文

献[6]使用自然语言处理(NLP)结合情感分析的技

术将评论分为信息提供、信息搜索、特征请求等类

别。但是到目前为止,App评论分析的相关研究主

要集中在英文 App评论,只有文献[1]提出的

RASL方法和文献[5]提出的KEFE方法结合文本

分类、关键词提取等方法对中文App用户评论进行

分析。但上述2个方法均无法满足日益增长的软件

工程需求,原因如下:1)RASL及KEFE使用的支

持向量机(SVM)和BERT对文本的语义结构和上

下文理解浅薄,存在无法灵活捕获特征等问题;
2)RASL及KEFE方法无法从更细粒度识别用户

意图,帮助开发人员对App软件进行有针对性的维

护和改善。针对以上问题,本文提出一种基于融合

模型 和 语 义 网 络 的 App 用 户 意 图 识 别 方 法

FSAUIR,对中文App评论进行分析。首先使用百

度工具Senta判断情感倾向,并提出RBMS融合意

图分类模型自动对用户评论进行意图分类;在意图

分类的基础上,引入PositionRank模型提取评论关

键词,搭建关键词语义网络,从而指导开发人员维护

和改善App软件。本文的主要工作如下:
  1)提出基于RoBERTa[11]的融合意图分类模型

RBMS。该模型首先使用RoBERTa模型进行预训

练,有效捕捉用户评论中的语义特征;其次通过双向

门控循环单元(BiGRU)对评论的上下文特征进行

提取;然后引入多头自注意力机制和SoftPool,优化

用户意图分类任务中关键特征的提取机制,进一步

提高用户评论意图分类的准确性。
  2)引入基于PositionRank模型的语义网络,从
更细粒度识别用户意图,全方位挖掘用户真实意图,
弥补RASL等方法单一性的不足。
  3)选取App

 

Store几款流行App的原生中文

评论进行实验,与现有的意图分类模型进行对比,验
证RBMS融合模型的性能和FSAUIR的有效性。

1 相关工作

  近年来,App评论信息挖掘相关研究主要以机

器学习和深度学习算法的自动化分类为主。文

献[12]提出AR-Miner(App
 

Review
 

Miner)框架,
采用无监督的朴素贝叶斯(NB)模型将应用评论分

为有用和无用信息2类,通过优先排序,将最具信息

量的应用评论提供给开发人员。文献[13]同样采用

逻辑回归、NB等机器学习算法将评论分为性能、可
靠性、可用性、安全性和可维护性等类别,对软件的

非功能需求进行分析。文献[14]使用机器学习算法

(NB、k近邻)手动生成了一种分类方法,对Uber应

用的评论进行分类。文献[15]提出了一种基于框架

语义的App评论分类方法,采用框架语义将评论变

换为框架元素,同时利用NB和SVM对变换后的

App评论进行分类。随着硬件性能的提升,大规模

预训练模型被广泛应用于NLP的中下游任务[16-18]。
在App评论分类领域,文献[19]提出一种基于预训

练模型BERT的多语言App评论分类方法,旨在对

不同语言的App评论进行分类。文献[20]提出了

Review-BERT模型,利用预训练语言模型提取包含

上下文语义信息的词嵌入向量来表征App评论。
此外,文献[21]探究了预训练模型在App评论文本

分 类 任 务 中 的 性 能,涵 盖 XLNET、BERT、
ALBERT和RoBERTa这4种预训练模型。上述

工作能够在一定程度上减少人工分析App评论的

工作量,但无法识别用户细粒度意图,因此难以指导

开发人员维护和改善App软件。
  为分析用户的真实意图,App评论信息挖掘的

研究引入了意图挖掘的概念,并成为当前App评论

挖掘研究的主流。文献[22]根据主题和用户意图将

15
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评论分为功能请求、意见查询、问题发现、解决方案

建议、信息搜索和信息提供等6种意图。文献[23]
同样也采用NLP、文本挖掘、情感倾向判断等相关

技术将评论分为信息提供、信息搜索、功能请求、解
决方案、问题发现等意图。文献[24]结合NLP、情
感倾向判断等技术对评论进行分类,将App评论分

为错误报告、功能请求、用户体验、评级等4类。文

献[25]利用文献[24]提供的分类信息,使用卷积神

经网络(CNN)对App评论进行自动分类。文献[6]
在文献[22]的基础上,提出App评论自动分析方法

ARICA,该方法结合BERT模型、SentiStrength情

感分析方法以及DBSCAN聚类算法,将评论分为信

息提供、信息搜索、特征请求、问题发现、其他等5种

意图进行分析,获得了较好的意图挖掘效果。
 

  综上所述,当前App评论信息挖掘相关研究主

要通过对App评论进行分类并辅以情感分析、主题

提取、关键词提取等进行分析。然而,无论是基于预

定义类别分类还是基于用户意图分类对评论进行分

析,均存在分类模型无法针对性提取用户评论的意

图特征、无法全方位挖掘用户关注点等问题。本文

在上述工作的基础上,提出RBMS融合意图分类模

型对中文App评论进行分类,提高评论意图分类的

准确率。同时,采用语义网络可视化的方式,识别用

户细粒度意图,指导开发人员维护和改善 App
软件。

2 FSAUIR整体框架

  本文提出一种基于融合模型和语义网络的

App用户意图识别方法FSAUIR,该方法通过对各

种模型创新性融合来提高意图分类的准确性,同时

引入PositionRank模型提取关键词,构建语义网

络,以便从更细粒度识别用户意图。FSAUIR框架

结构如图1所示(彩色效果见《计算机工程》官网

HTML版,下同)。

图1 FSAUIR整体框架

Fig 1 FSAUIR
 

overall
 

framework
  FSAUIR通过数据集构建、App用户意图分

类、App用户意图识别3个阶段来识别用户细粒度

意图。
  1)数据集构建阶段:从App

 

Store爬取流行

App的原生中文评论,进行数据预处理、App评论

意图类别划分及数据标注相关工作,构建去噪的评

论基础资源库以及用于模型训练的用户意图分类实

验数据集。
  2)用户意图分类阶段:使用百度工具Senta判

断评论的情感倾向,提出RBMS融合意图分类模

型,对App用户评论进行分类。
  3)App用户意图识别阶段:基于PositionRank
模型提取各意图类别下的评论关键词,构建关键词

语义网络识别用户细粒度意图。
2.1 数据集构建阶段

2.1.1 数据预处理

  App用户通过手机应用软件提交的中文评论

存在许多干扰数据,如邮箱账号、emoji表情符号、
非法字符等,此类数据会对用户意图分类与识别

的结果造成影响,所以需要对获取的用户评论数

25
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据进行预处理,构建去噪的App评论基础资源库。
本文采用NLP相关技术对用户评论数据进行预处

理,采用正则表达式过滤网络链接、电话号码等噪

声信息,同时删除非中文词汇、emoji表情符号、非
法字符等。此外,由于一部分用户发表了大量与

软件开发和维护无关的评论,如“垃圾”“突突突”
等,这些评论通常由2~3个汉字组成,无法为开

发人员提供有效建议,同时会对用户意图分类和

识别造成不良的影响。因此,本文方法在预处理

的最后对长度小于4的评论进行了过滤,并对评

论进行了去重。
2.1.2 评论意图类别划分与数据标注

  意图类别划分的合理性直接决定意图分类和识

别的准确性和意图识别的结果,因此,本文基于文

献[6-7,
 

24-25]的意图分类方式,给出适用于App
 

Store中文评论的意图类别划分。如表1所示,本文

将App用户意图分为错误报告、功能相关(功能请

求、功能评估)、用户体验、其他等4类。这些意图不

仅能够呈现用户对App的真正需求,还便于开发人

员分析。
表1 用户评论意图类别划分

Table
 

1 User
 

reviews
 

intend
 

category
 

classification
类别 描述 数据样例

错误报告 报告异常行为或问题的句子 朋友圈发不了视频是怎么回事

功能请求 描述用户对新功能的请求以及对现有功能的改进的句子 弄个已读功能吧拜托了

功能评估 表达用户对现有功能的评价的句子 折叠功能浏览朋友圈完全无感

用户体验 用户对App整体体验的句子 广告多成这样非常影响使用体验

其他 不属于上述任何类别的句子 微信里没有大帅哥和我聊天

2.2 App用户意图分类阶段

2.2.1 Senta情感倾向判断

  用户在发表评论时,会将其对App软件的喜

欢或讨厌的情感倾向表达出来,包括积极、消极和

中立情感。评论的情感倾向对于开发人员通过用

户意图判断App的优势和劣势至关重要。因此,
对评论进行情感倾向判断是必要的。然而,在之

前App评论分析的相关研究中,并无适用于中文

App评论的情感分析工具。为减少人力分析成

本,本文使用百度工具Senta对App评论进行情感

倾向判断。Senta采用深度学习训练,可以学习深

层次的语义特征,具备强泛化能力,在相对长的句

子上仍能保持高准确率。Senta工具使用示例如

图2所示,其中,text为App评论,sentiment为情

感极性分类结果(0为积极,1为中立,2为消极),
confidence为分类的置信度,positive_prob表 示

App评论为积极的概率,negative_prob表示 App
评论为消极的概率。

图2 Senta情感分析使用示例

Fig 2 Sentiment
 

analysis
 

usage
 

example
 

of
 

Senta

2.2.2 RBMS融合意图分类模型

  针对用户意图分类中用户意图提取困难等问

题,本文提出了RBMS融合意图分类模型。首先引

入大规模预训练语言模型RoBERTa感知用户评论

的语义特征;其次通过BiGRU捕获句子间的依赖

关系;最后创新性地结合多头自注意力机制与

SoftPool提取文本中深层次的关键意图特征。
RBMS模型包括输入层、RoBERTa层、BiGRU层、
SoftPool层、多头自注意力机制层、全连接层和输出

层,其结构如图3所示。各层的具体过程下文将分

别描述。
  1)输入层与文本表示层。
  为 解 决 Word2Vec[26](Word

 

2
 

Vector)和

GloVe[27](Global
 

Vectors
 

for
 

Word
 

Representation)词
向量模型在处理中文App评论时存在的一词多义等

问题,本文引入RoBERTa模型进行文本表示,通过建

立词嵌入向量之间的双向关联,使模型学习到各个词

嵌入向量在不同语句环境下的语义。
 

  在模型的输入层,首先将分类值映射为整数值,
使用二进制向量表示每一个整数值;然后通过位置

编码保存各个词在整个评论中的相对或绝对位置,
学习各个词之间的位置关系;最后将词向量与位置

编码相加生成词嵌入向量作为RoBERTa层的输

入,表示为E=(Ed
1,Ed

2,…,Ed
n),E 的维度大小为

n×d。输入层的结构如图4所示,图中[CLS]代表

输入评论的起始位置,[SEP]代表输入评论的结束

位置。
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图3 RBMS融合意图分类模型

Fig 3 RBMS
 

fusion
 

intent
 

classification
 

model

图4 输入层逻辑结构

Fig 4 Input
 

layer
 

logic
 

structure

  在RoBERTa模型的文本表示层,使用12层的

Transformer双向编码器作为用户评论的意图特征

提取器。RoBERTa模型结构如图5所示。
  RoBERTa采用动态masking机制对词嵌入向

量进行预训练,采用2个预训练任务来训练词嵌入

向量E。在首个任务中,RoBERTa将词嵌入向量

复制10份,并从每份中随机选取15%的tokens进

行动态mask,通过预测被遮盖标记的上下文来学习

不同的掩码策略,同时对语义表征进行捕捉;在第2
个任务中,RoBERTa通过full-sentences训练方式,
多方位学习来自输入层的词嵌入向量,充分提取语

图5 RoBERTa模型结构

Fig 5 RoBERTa
 

model
 

structure

义信息,同时将当前输出输入到前馈神经网络层,提
高收敛速度。词向量嵌入E经过RoBERTa层编码

后得到该层的输出序列为X=[x1,x2,…,xt]。
  2)BiGRU层。
  长短时记忆(LSTM)网络和GRU均为循环神

经网络(RNN)的改进模型,解决了RNN模型存在

的梯度弥散等缺陷。但LSTM网络训练时间长,容
易过拟合,因此,本文选择GRU捕获评论的上下文

特征。GRU对LSTM网络进行了优化,模型结构

如图6所示。

图6 GRU神经网络基本单元

Fig 6 Basic
 

unit
 

of
 

GRU
 

neural
 

network
 

  如图6所示,更新门用于计算上一时刻隐藏层

状态对当前层的影响,更新门的值与上一时刻隐藏

层状态对当前层的影响大小成正比,其计算方式如

式(1)所示:
  rt=σ(Wrxt+Wrht-1+br) (1)
  重置门用于剔除上一时刻隐藏层状态中的不相

关信息,重置门的值越小,剔除的不相关信息就越

多。重置门的计算公式如式(2)所示:
  zt=σ(Wzxt+Wzht-1+bz) (2)
  当前状态的计算方式如式(3)和式(4)所示:
  􀭹ht=tanh(Whxt+Wh(rt×ht-1)+bh) (3)

  ht=zt×􀭹ht+ht-1(1-zt) (4)
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式中:ht、ht-1分别表示当前时刻和上一时刻的隐

藏层状态;􀭹hi 为候选激活状态;xt 为当前时刻的输

入;rt 与zt 分别是更新门和重置门的计算结果;W
是权重矩阵;b为偏置向量。
  然而单向的GRU只提取了评论中上文对下文

的影响,无法表征下文对上文的影响。为充分提取

评论的上下文关系,本文采用BiGRU网络,其模型

结构如图7所示。

图7 BiGRU结构

Fig 7 BiGRU
 

structure

  如图7所示,BiGRU每步输出由当前状态的正

向状态和反向状态组成,更新公式如式(5)所示:
  ht=􀮂Wt􀭸ht+􀮁Wt􀭷ht+bt (5)

式中:􀮂Wt 与􀮁Wt 分别表示正向传播和反向传播的权

重矩阵;bt为偏置向量。最终,经综合输入矩阵X,
获得BiGRU层的输出序列为H=[h1,h2,…,ht]。
  3)多头自注意力层。
  为过滤用户评论中存在的冗余信息和噪声,本
文采用多头自注意力机制[28]对BiGRU层输出序列

H 的不同位置进行加权关注,以各个时刻的注意力

权重表征不同位置对分类结果的贡献程度,避免了

自注意力机制过度地将注意力集中于自身的问题,
从而提取出评论的关键意图特征。
  首先,通过线性变换将BiGRU层的输出H 变

换为查询向量矩阵Q、键向量矩阵K、值向量矩阵

V,变换过程如式(6)所示:
 

  
Q=WQH
K=WKH
V=WVH

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:WQ 、WK 、WV 为对应的转换矩阵。
  接着将Q、K、V投影到n个子空间中,投影过

程如式(7)所示:
 

  
Q1,Q2,…,Qn  = QWQ,1,QWQ,2,…,QWQ,n  
K1,K2,…,Kn  = KWK,1,KWK,2,…,KWK,n  
V1,V2,…,Vn  = VWV,1,VWV,2,…,VWV,n  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(7)

式中:WQ,i、WK,i、WV,i 分别为Q、K、V 的第i个

转换矩阵。
  随后通过缩放点击对Qi 和Ki 进行内积运算,
并使用Softmax函数归一化后与Vi 相乘得到单头

的注意力值,并行地计算n个子空间的注意力。计

算方式如式(8)所示:
 

  ohead,i=Softmax
Qi,KT

i

d  Vi (8)

式中:d为缩放因子,用于将Q、K的内积缩放成标

准的正态分布。
  最后,合并所有子空间的注意力值,得到结果

A。计算方式如式(9)所示:
  A(Q,K,V)=
  Concat(ohead,1,ohead,2,…,ohead,n)W0 (9)
式中:W0为转换矩阵。
  4)SoftPool层。
  本文模型引入SoftPool层来提取通过BiGRU
层学习到的词向量H 中的综合信息。SoftPool的

核心部分在于使用Softmax指数加权的方式对区

域R 中各个权重的特征值非线性激活,权重较高的

特征值具有更大的激活值,在整个区域中占主导地

位,保 证 特 征 的 表 达 性 且 操 作 是 可 微 的[29]。
SoftPool层计算过程如式(10)~式(11)所示:

  wi= e
ai

∑
j∈R
e
ai

(10)

  􀭹a=∑
i∈R

wi×ai (11)

  首先,计算出每一个激活区域ai 的自然指数,
将其除以所有激活区域的自然指数之和,得到每个

激活区域的比值wi,提取用户评论中关键的语义

特征;其次,区域R 内的每个特征值在反向传播的

时候都会有一个最小梯度,在取得不一样的权重wi

后,对加权区域R 内的特征值进行加权,就能够得

到输出􀭹a。
  与最大池化计算区域内的最大值和平均池化计

算区域内的平均值不同,SoftPool采用指数加权的

方式,最大限度地保留了评论的主要特征,这不仅可

以在下采样阶段保留更多的评论语义信息,同时也

能够增强评论中重要的语义特征,避免最大值池化

和平均池化容易丢失细节特征的问题。最终

BiGRU输出序列经SoftPool后得到输出序列S。
  5)全连接层与输出层。

 

  本文将SoftPool层的输出序列S 和多头自注

意力层的输出序列A 进行拼接,作为全连接层的输

入。全连接层对A与S调整后得到M ,计算方式如
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式(12)所示:
  M =f(S􀱇A) (12)
  输出层将全连接层的输 出 信 息 M 进 行

Softmax归一化处理,得到App用户评论在各类别

的概率分布矩阵,选择具有最高概率的结果作为用

户评论的类别。计算方式如式(13)所示:
 

  ̂y=Softmax(WdM +bd) (13)
式中:Wd为权重矩阵;bd为偏移量。
  由于模型中的参数是连续的,因此采用反向传

播机制训练和更新,同时使用交叉熵损失函数优化,
避免在梯度下降计算的时候出现梯度弥散,弥补

Sigmoid型函数的导数形式易发生饱和的缺陷。计

算方式如式(14)所示:
 

  LLoss=-∑
m

i=1
yiln

 

ŷi (14)

式中:yi 为真实的概率分布;̂yi 为模型预测的每个

意图类别对应的概率;m 为用户意图类别总数。
2.3 App用户意图识别阶段

  为解决先前相关研究(关键词提取、主题提取

等)识别用户细粒度意图效率低的问题,本文提出使

用语义网络更细粒度地识别用户意图。通过

PositionRank模型提取评论关键词、关键词共现三

元组后,利用 Gephi构建语义网络,可视化用户

意图。
2.3.1 App评论关键词提取

  关键词是App用户评论中具有代表性、可以反

映主题思想、发挥关键作用的词语。在无监督学习

的相关研究中,关键词提取被描述为一个排序问题,
基于图的排序算法被认为是最佳的求解算法,比较

经 典 的 有 PageRank[30] 算 法 等。本 文 使 用

PositionRank[31]模型提取App各意图类别评论的

关键词,文献[31]已通过大量实验证明该算法效果

优于PageRank等算法。PositionRank提取关键词

的过程如图8所示。

图8 PositionRank关键词提取过程

Fig 8 PositionRank
 

keywords
 

extraction
 

process

  首先,为评论构建一个词图G=(V,E),评论

中保留的词均在图G 中作为1个节点且出现1次。
如果在评论中这些节点同时出现在1个窗口中,那
么vi、vj 这2个节点通过1条边 (vi,vj)∈E 连

接,边的权重由2个词的共现次数决定。
  其次,使用基于位置偏置的PageRank算法计

算各个词的重要性得分,计算方式如式(15)所示:
  Sscore(vi)=(1-α)×􀭾pi+

  α× ∑
vj∈eadj(vi)

wji

O(vj)
Sscore(vj) (15)

式中:Sscore代表每个节点的得分;α表示阻尼因子;
eadj表示形容词词性;

 

wji 表示图中边的权重;

O(vj)表示词所有出向边的权重和;􀭾pi 表示词的初

始得分归一化的值(向量􀭾p 中的节点vi 的表示)。􀭾p
计算公式如式(16)所示:

  􀭾p= p1
p1+p2+…+p|V|

,􀭠
􀭡

􀪁􀪁

  p2
p1+p2+…+p|V|

,…,

  p|V|

p1+p2+…+p|V|

􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (16)

  最后,将评论中具有连续位置的候选词连接成

短语,并以正则表达式来匹配短语,对组合后的短语

进行单个关键词求和再排名,根据重要性得分提取

评论中的关键词。
2.3.2 语义网络的构建

  语义网络G= V,E,W(E)  是用来呈现App
评论关键词及其共现关系的数据结构图模型,能够

准确地提炼用户各方面细粒度意图。其中:V =
Vi ∣i=1,2,…,n  表示所有评论关键词;E =
eij ∣i,j=1,2,…,n  表示关键词节点间共现关

系所构成的边;W(E)表示eij 的权重(关键词节点

和节点的共现次数)。本文对PositionRank模型提

取的关键词及其共现关系采用Gephi构建语义网

络,全方位展示用户意图。

3 实验设计

  本文采用NLP等技术对App评论进行意图分

类、情感倾向判断以及用户意图识别,目的在于为开

发人员提供用户评论中有价值的信息,指导开发人

员维护和改善App软件。本文的实验设计主要解

决以下3个问题:
  RQ1:预训练模型相较于传统的深度学习模型

在评论意图分类任务中是否具有优势?
  RQ2:模型融合是否能够提高评论意图分类的准

确率、F1值,本文所提出的融合模型是否具有优势?
  RQ3:FSAUIR能否通过语义网络识别用户细

粒度意图,帮助开发人员对App软件进行有针对性

的维护和改善?
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3.1 数据准备

  本文基于App
 

Store的原生用户评论来评估

FSAUIR方法。在App软件选择方面,本文遵循以

下3个原则:1)App是App
 

Store中国市场上流行

的应用软件,开发人员会定期进行更新;2)所选择的

App软件须涵盖不同类别;3)App软件中应包含大

量的用户评论,能够验证用户意图识别的效果。基

于上述原则,在一定程度上可以保证FSAUIR方法

的泛化性。最后,本文选择了5个App软件,具体

情况如表2所示。表2列出了App软件的名称、所
属类别、评论数量以及对应的App版本。总体来

看,本文在5个App下获得了38
 

898条评论。
表2 原生评论数据集

Table
 

2 Native
 

reviews
 

dataset 
 

App名称 类别 评论数/条 App版本

微信 社交 15
 

158 8
腾讯会议 办公 6

 

287 21
高德地图 导航 4

 

629 15
百度网盘 工具 8

 

266 12
交管12123 生活 4

 

558 10

3.2 RQ1、RQ2分析方法

  为回答RQ1和RQ2,本文对数据集进行预处

理后,以人工标注的方式创建意图分类实验数据集。
在相关参数设置下,使用文本分类任务中常用的评

价指标,衡量意图分类模型优劣。
3.2.1 意图分类实验数据集的构建

  为了满足深度学习模型训练、验证和测试的要

求,并且降低人力成本,本文从各个App中采用分层

随机抽样策略选取3
 

293条评论(占预处理后总评论

的10%),根据设定的意图类别进行人工标注,标注结

果如表3所示。本文以8∶1∶1的比例将实验数据集划

分为训练集、验证集、测试集进行实验。其中,功能相

关和用户体验占比分别为30.00%和29.09%,错误

报告和用户体验占比分别为24.77%和16.12%。由

于其他类别的评论都是一些与App本身无关的评

论,因此本文方法在意图分类之后,对于其他类别的

评论将不再进行关键词提取与语义网络搭建。
表3 用户评论意图分类实验数据集

Table
 

3 Experimental
 

dataset
 

for
 

intent
 

classification
of

 

user
 

reviews

类别 评论数量/条 所占比例/%

错误报告 816 24.77

功能相关 988 30.00

用户体验 958 29.09

其他 531 16.12

3.2.2 实验环境及参数设置

  实验环境配置如表4所示。
表4 实验环境

Table
 

4 Experimental
 

environment
实验环境 配置

操作系统 Windows
 

10
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX1070
内存/GB 16
编程语言 Python

 

3.8
 

深度学习框架 PyTorch
 

1.12.1

  本文的实验参数是在多次对比实验的基础上,
根据实验结果对初始参数进行调优确定的,并且以

候选参数中的最佳参数进行其余所有实验。实验参

数选取设置如表5所示。
表5 实验参数选取设置

Table
 

5 Experimental
 

parameter
 

selection
 

and
 

setting
可选参数 待选取值 取值

学习率 1×10-5,2×10-5,5×10-5 1×10-5

BiGRU隐藏层维度 64,128,256 256
批大小 32,64,128 32
丢弃率 0.1,0.3,0.5 0.1

注意力机制头数 4,6,8 4
最大文本长度 128,150,256 256

CNN卷积核大小 (2,3,4),(3,4,5) (2,3,4)

模型优化器 RMSProp,
 

Adam Adam

  除上述参数外,通过预训练模型提取到的词向

量维度为768,训练迭代参数(Epoch)设置为10
(Epoch为10时已经充分收敛)。
3.2.3 评价指标

  本文使用准确率、精确率、召回率以及F1值作

为实验的评价指标。
  准确率是分类正确的样本占样本总数的比例,
计算公式如下:

  A=
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
×100% (17)

  精确率是分类正确的正样本占所有预测为正例

的样本数的比例,计算公式如下:

  P=
NTP

NTP+NFP
×100% (18)

  召回率是分类正确的样本数占所有真实为正例

的样本数的比例,计算公式如下:

  R=
NTP

NTP+NFN
×100% (19)

式中:NTP表示预测为正样本且分类正确的样本数;
NFP表示实际为负而分类错误的样本数;NFN 表示

实际为正而分类错误的样本数。
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  由于精确率和召回率是相互对立的,因此本文

在实验结果对比中采用两者的调和平均F1值配合

准确率进行评估,计算公式如下:

  F1=
2×P×R
P+R ×100% (20)

3.3 RQ3分析方法

  为回答RQ3,本文对来自App
 

Store的原生中

文评论数据进行预处理、意图分类以及关键词提取

后,使用Gephi生成语义网络,更细粒度地识别用户

意图。同时,对识别出的用户意图进行分析,判断

FSAUIR能否帮助开发人员对App软件进行有针

对性的维护和改善。

4 实验结果分析

4.1 针对RQ1的实验结果分析

  高效率的意图分类是开发人员准确识别App
用户意图的基础。为了探究预训练模型在用户意图

分类任务中的高效性,本文设计了多种分类模型进

行比较,包括4种使用传统 Word2Vec模型作为词

嵌入层的经典文本分类模型与4种预训练模型。对

比模型如下:
  1)TextCNN:由3个不同大小的卷积核构成,
能够提取评论的局部关键特征。
  2)BiGRU:由正反向2个GRU构成,能够捕获

评论的上下文信息。
  3)BiGRU-ATT:在BiGRU模型的基础上,使
用注意力机制对BiGRU各时刻的输出进行加权,
提取关键特征。
  4)深层金字塔网络(DPCNN):基于词级别的网

络,能够提取长距离依赖关系。
  5)BERT:Google提出的预训练模型,采用多层

Transformer架构,在大规模语料库上进行无监督

预训练,通过学习用户评论的上下文词向量进行意

图分类。
  6)ALBERT:BERT的改进模型,减少了模型

参数,提升了训练速度,同时移除了Next
 

Sentence
 

Prediction任务,采用句子连贯性预测(SOP)。
  7)ERNIE:BERT的改进模型,将mask字改为

mask词,同时采用更多的中文语料进行预训练。
  8)RoBERTa:BERT的改进模型,采用动态

masking机制,拥有更大的mini-batch,使用了更多

的训练数据。
  模型1)~4)采用 Word2Vec模型作为词嵌入

层。各分类模型结果如表6所示,其中,加粗数据表

示最优值,下同。

表6 RQ1实验结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

RQ1
 

experimental
 

results %

模型 准确率 精确率 召回率 F1值

TextCNN 76.60 77.01 76.47 75.96

BiGRU 76.29 76.59 75.13 75.63

BiGRU-ATT 78.12 77.06 77.28 77.60

DPCNN 77.51 77.80 76.94 76.85

BERT 82.98 82.34 81.75 81.89

ALBERT 80.85 81.29 79.92 80.09

ERNIE 83.44 83.94 81.83 82.24

RoBERTa 84.06 84.47 83.45 83.70

  从表6中结果可以看出,预训练模型中效果最

差的ALBERT模型比传统深度学习模型中效果最

佳的BiGRU-ATT准确率和F1值分别提高了2.73
和2.49个百分点,说明预训练模型相较于传统深度

学习模型更具优势,这是因为传统深度学习在采用

Word2Vec获取App评论的词向量表示时,丢弃了

大量的位置信息和App评论的语义表示,所以分类

准确率和F1值偏低。在传统深度学习模型中:
BiGRU模型准确率、F1值均最低,这是因为App
评论中短句偏多,造成BiGRU模型难以提取到句

子的转折关系,最后在分类器累加输出导致分类错

误;而TextCNN模型能够捕获短句中的局部特征,
所以准确率和F1值比BiGRU模型稍高;DPCNN
模型使用等长卷积、近连接,能够提取更多的意图特

征,所以效果比TextCNN模型更佳;BiGRU-ATT
模型在BiGRU模型上增加了注意力机制,弥补了

BiGRU无法获取局部特征的缺陷,在传统深度学习

模型中取得最佳效果。在预训练模型中:由于

ALBERT模型对BERT模型的参数进行了削减,
因此准确率、F1值比BERT较低;ERNIE升级了

BERT的mask的方式,将mask分为字符、字体、短
语3个级别,效果进一步提升;RoBERTa对BERT
进行了改进,采用动态masking机制,取得预训练

模型中的最佳效果,准确率和 F1值分别达到

84.06%和83.70%。
4.2 针对RQ2的实验结果分析

  本文设计了以下5种融合模型与RQ1中取得

最佳效果的基线模型RoBERTa进行比较。
  1)RB-CNN:在RoBERTa模型的基础上,通过

添加CNN 更深层次地提取评论中的局部关键

特征。
  2)RB-BiGRU:在RoBERTa模型的基础上,通
过添加BiGRU进一步提取评论的全局特征。
  3)RB-CNN-BiGRU:在RoBERTa模型的基础
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上,先通过CNN获取局部重要特征,再通过BiGRU
获取评论全局特征。
  4)RB-BiGRU-ATT:在RB-BiGRU模型的基

础上,增加多头自注意力机制提取关键意图特征。
  5)RBMS:本文模型,在RB-BiGRU-ATT模型

的基础上,增加SoftPool进一步提取关键信息。
  各分类模型实验结果如表7所示。

 

表7 RQ2实验结果对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

RQ2
 

experimental
 

results %

模型 准确率 精确率 召回率 F1值

RoBERTa 84.06 84.47 83.45 83.70

RB-CNN 85.35 85.12 84.16 84.30

RB-BiGRU 84.63 85.15 83.86 84.19

RB-CNN-BiGRU 85.48 85.53 85.46 85.43

RB-BiGRU-ATT 85.76 85.92 85.77 85.78

RBMS(本文模型) 87.75 88.09 87.80 87.88

  表7结果表明:相比于RoBERTa原生模型,
以RoBERTa为词嵌入,然后接入神经网络的RB-
CNN和RB-BiGRU模型有效地优化了输入文本的

向量表达,提升了训练效果;CNN在App短评论

中可以提取到更多的特征,故在经过RoBERTa词

向量优化之后,RB-CNN的准确率和F1值会高于

RB-BiGRU;由于BiGRU网络会重复提取文本特

征,丢失主要特征,因此本文使用了 RB-CNN-
BiGRU、RB-BiGRU-ATT、RBMS(本 文 模 型)这
3种模型来弥补BiGRU网络的缺陷,准确率分别

提高0.85、1.13、3.12个百分点,F1值分别提高

1.24、1.59、3.69个百分点;RB-CNN-BiGRU模型

结合了CNN提取局部特征和BiGRU提取上下文

语义的优势,但CNN卷积池化时会导致某些特征

信息的丢失,对后续BiGRU提取上下文语义造成

影响,故其准确率和F1值提高得最少;RBMS模

型(本文模型)在BiGRU网络之后,使用SoftPool
和多头自注意力机制相结合的方式,能够获取评

论更多的意图特征,故其准确率、F1值提高得最

多,相比于RoBERTa模型,RBMS模型在准确率

和F1值上分别提升4.69和4.08个百分点,取得

最佳效果,证明RBMS模型能够有效地应用于用

户意图分类任务。
  同时,为了探究RBMS模型中多头自注意力

机制与SoftPool的作用,本文对RBMS模型进行

了消融实验,对RB-BiGRU、RB-BiGRU-ATT以及

去除 RBMS模型 中 多 头 自 注 意 力 机 制 的 RB-
BiGRU-SoftPool进行对比。各模型实验结果如

表8所示。

表8 消融实验结果

Table
 

8 Results
 

of
 

ablation
 

experiment %

模型 准确率 精确率 召回率 F1值

RB-BiGRU 84.63 85.15 83.86 84.19

RB-BiGRU-ATT 85.76 85.92 85.77 85.78

RB-BiGRU-SoftPool85.20 85.52 85.10 85.19

RBMS(本文模型) 87.75 88.09 87.80 87.88

  表 8 结 果 表 明:RB-BiGRU-ATT 和 RB-
BiGRU-SoftPool模型相较于RB-BiGRU,准确率分

别提高1.13和0.57个百分点,F1值分别提高1.59
和1.00个百分点,说明多头自注意力机制和

SoftPool能够有效提取文本的关键特征,实现全局

特征和局部特征的互补,从而全面地提取意图评论

特征信息;RBMS模型相较于RB-BiGRU-ATT和

RB-BiGRU-SoftPool模型准确率分别提高1.99和

2.55个百分点,F1值分别提高2.10和2.69个百

分点,说明RBMS融合模型中多头自注意力机制与

SoftPool相结合的网络能够实现特征间关系的学

习,使得特征充分交互,进一步提高分类效果。
4.3 针对RQ3的实验结果分析

  识别用户意图的目的是为了帮助开发人员分析

用户反馈,因此,本文通过对3.1节中的大量原生评

论进行意图分类、情感倾向判断以及关键词提取,构
建语义网络来验证FSAUIR的有效性。

 

  1)情感倾向判断及意图分类。
  对3.1节中的原生评论数据进行去噪后,先通

过百度工具Senta对评论进行情感倾向判断,再利

用训练好的RBMS融合模型对评论进行意图分类,
得到的结果如图9所示。其中:Bug

 

P、Fun
 

P、
Exp

 

P、Oth
 

P分别代表错误报告、功能相关、用户体

验、其他的积极评论;Bug
 

N、Fun
 

N、Exp
 

N、Oth
 

N
分别代表错误报告、功能相关、用户体验、其他的消

极评论。由于中立评论极少,且同样包含App的问

题,因此本文将中立评论归于消极评论。实验结果

表明,不同App用户的关注点是不同的:微信和高

德地图关注点在功能相关;百度网盘和交管12123
关注点在用户体验;而腾讯会议关注点则在错误报

告。此外,各App中不同类别的积极和消极评论的

占比存在巨大差距。
  2)关键词提取与共词网络搭建。
  对于意图分类后的App正/负评论,本文过滤了

与App维护和改善无关的其他类别的评论,利用

PositionRank模型计算每个词语的关键性得分,经统

计排序确定每个类别App评论的关键词。为搭建内

容明晰、规模适中的语义网络,本文仅提取各意图类
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图9 App评论各类别正负评论分布
 

Fig 9 Positive
 

and
 

negative
 

reviews
 

distribution
 

of
 

each
 

App
 

review
 

category

别评论中权重最大的前50个关键词(实际应用中可

以更多)。然后统计App评论关键词之间的共现次

数,构建共现矩阵,并将其转化为共现三元组,采用

Gephi生成语义网络。三元组实例如表9所示。
表9 关键词共现三元组示例

Table
 

9 Example
 

of
 

keyword
 

co-occurrence
 

triad

源节点 目标节点 权重 编码

折叠 朋友圈 536 0

微信 朋友圈 528 1

功能 朋友圈 487 2

朋友圈 视频 478 3

… … … …

  3)语义网络构建及App用户意图识别。
  微信App评论中各类别评论数量较多,且消

极评论远超积极评论,能够验证FSAUIR方法在

大量评论中的健壮性。因此,本文以微信App应

用各类别消极评论构建的共现矩阵为例,使用

Gephi生成语义网络图去识别用户所表达的意图。
微信App应用各类别的消极语义网络如图10
所示。
  由图10(a)语义网络中关键词节点(如消息、
延迟、封号、解封、闪退等),并根据语义指向可知,
用户在错误报告类别中主要反馈了以下3类问

题:(1)苹果手机微信聊天问题,包括提示音、消息

提示、语音、视频等延迟问题;(2)微信App安全性

问题,包括解封、封号、手机号绑定、手机号验证等

问题;(3)一般性问题,包括App闪退、App版本更

新错误等问题。由图10(b)语义网络关键词语义

指向可知,功能相关用户关注点主要集中在2类:
一类为朋友圈相关请求评估,包括朋友圈编辑、折
叠、图片模糊、分享差评评估、视频高清画质请求、
朋友圈推送请求等;另一类为聊天相关评估请求,
包括拍一拍功能差评评估、恢复删除的聊天记录

功能请求、聊天表情增加请求等。而对于图10(c)
语义网络,由于其主要为用户对App的吐槽、不满

等,因 此 所 挖 掘 的 信 息 较 少,但 仍 能 识 别

出评论中用户反馈的主要意图,如超过5000元零
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图10 App分类别消极语义网络
 

Fig 10 App
 

classified
 

negative
 

semantic
 

networks

钱需上传身份证、广告恶心、平台软件社交垃圾

等。实验结果表明,本文的FSAUIR方法可以通

过识别用户细粒度意图,指导开发人员维护和改

善App软件。
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5 结束语

  本文提出一种基于融合模型和语义网络的

App用户意图识别方法FSAUIR,旨在通过识别用

户细粒度意图,指导开发人员维护和改善App。在

意图分类阶段,提出RBMS融合意图分类模型,利
用预训练模型RoBERTa捕获意图评论中的语义特

征,随后通过BiGRU学习评论的正反向语义信息,
捕获句子间的依赖关系,以此对意图评论上下文进

行深层次的特征提取,最后使用多头自注意力机制

与SoftPool相结合的方式提取评论关键特征,突出

评论中隐含的重要意图信息。一系列的对比实验和

消融实验,验证了RBMS模型相对于其他模型在识

别准确率和F1值上的优势。在意图识别阶段,利
用PositionRank模型计算关键词重要性得分,并以

关键词为节点、以关键词共现次数为边构建语义网

络,可视化用户细粒度意图。本文以微信App消极

评论为例,通过实证分析表明FSAUIR方法识别出

的用户意图可以帮助开发人员对App软件进行有

针对性的维护和改善。
  由于App评论中仍会存在评论注水、评论中无

效信息略多等问题,下一步工作将考虑对App评论

中的注水评论进行识别,剔除评论中的无效信息。
同时,重点考虑开发人员的回复,从开发人员的角度

出发,为App的维护和改善提供更具价值的参考。
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