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Abstract　Thepopularitypredictionofmobileappsprovidessubstantialvaluetoabroadrangeof
applications,rangingfromoperationalstrategyoptimizationtotargetedadvertisingandinvestment．
Thisworkincludesleveragingtherichdataprovidedbytheapp marketto minethedynamic
correlationbetweendifferentfactorsandpopularity,soastopredicttheapppopularityoverthenext
periodoftime,whichcreatesgreatvaluefordevelopers,investorsandtheappmarket．However,the
evolutionofapppopularityishighlydynamic,anditsinfluencefactorsareverycomplex,including
theiterativeevolutionoftheappitself,userfeedback,andcompetitionforsimilarproductsandsoon．
Atpresent,therearerelativelyfewresearchstudiesonapppopularitymodelingandprediction．Most
ofthemconstructartificialfeaturesandcaptureitsassociationwithpopularity,andthereisroomfor
improvementintermsofcomputationalperformance,predictionaccuracy,andinterpretabilityof
results．Inthispaper,weproposeDeePOP,anattentionbasedneuralnetworkforapppopularity
modelingandprediction,whichperformshierarchicalmodelingforcomplexinfluencefactors．First,

weproposethetimeＧlevelselfＧsequencemoduletocapturethelongＧterm dependenceonhistorical
popularity,andproposethelocalandglobalfeaturelevelmodulestocapturethenonlinearrelationship
betweenfeaturesandapppopularity．Second,theattentionmechanismsprovideadaptivecapabilities
fordifferentmodulestocapturemostrelevanthistoricalstatesandprovideexplanationforprediction．
Last,theexperimentalresultsshowthatDeePOPoutperformsthestateＧofＧtheＧartmethodsandthe
rootmeansquareerrorofpredictionreachesupto０．０８９．
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摘　要　移动app流行度预测从运营策略优化到短期广告投资都具有重要意义．利用应用市场提供的丰

富数据,挖掘不同特征指标与流行度之间的动态关联,从而预测未来一段时间内app的流行度变化过程

及其原因,对于开发者、投资商和应用市场三方都具有应用价值．然而,app流行度高度动态变化,其影

响因素十分复杂,包括app自身迭代演化、用户反馈、同类产品的市场竞争等．目前,针对app流行度建

模与预测的研究工作相对较少,大多通过构造人工特征并构建与流行度的关联来进行预测,在模型的计

算性能、预测精度和结果可解释性等方面存在可提升的空间．因此针对app流行度建模与预测提出一种

基于注意力机制的深度神经网络模型 DeePOP,并针对复杂影响因素进行分级建模．通过时间级自序列



模块捕获对历史流行度的长期依赖,利用局部、全局特征层级模块构建影响特征与流行度的非线性关

系．同时,注意力机制为不同模块提供自适应能力,以捕获与流行度变化最相关的历史状态并针对预测

结果提供一定的解释．实验结果表明:与现有流行度预测方法相比,DeePOP能够快速高效地进行app
流行度建模与预测,预测均方根误差为０．０８９．
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　　随着智能手机的普及,数以万计的移动app在

应用市场中发布并服务于人们生活中的多个方面,
例如社交通信、在线购物和日常娱乐等．有数据显

示,截至２０１８年８月,GooglePlay可供用户下载的

app多达２８０万款[１]．而受手机内存和使用习惯的限

制,每个用户在手机上安装并使用的app数量十分

有限,１项来自雅虎团队的研究表明每个移动设备

平均安装９６款app[１]．面对应用市场中如此激烈的

竞争与app日趋同质化的倾向,app开发商需要不

断提高各自产品的流行度和曝光率,从而吸引更多

的用户下载使用,避免产品被淘汰而带来的巨大经

济损失．所以针对app的流行度演化进行建模和预

测具有较强的应用价值．其中,流行度作为抽象的指

标具有多种量化方式,例如日下载量、市场排名和日

活跃用户数等,本文采用日下载量这一直观反映用

户接受程度的指标来量化流行度．
具体来说,对于app开发者而言,预先知道流行

度的变化趋势能够助力运营决策,当未来流行度表

现不佳时便于提前制定计划、采取措施以及时提高

app产品的人气．从长远来看,长期掌握app的流行

度变化就相当于了解其在生命周期内的演化过程,
这能为app的长期运营与维护提供积极导向,避免

产品因各种原因被下架,尽可能延长app的上架时

间．对于广告商和投资者来说,及时掌握目标app的

未来流行度表现有利于正确选择短期合作或投资对

象,促使收益最大化并有效规避投资风险．而持续关

注流行度变化能够掌握app市场的风向变化,发掘

潜在商机．对于应用市场来说,预知流行度有助于更

新市场排名信息,提高用户对于推荐服务的体验．另
外掌握app的流行度演化趋势有利于应用市场的管

理和app生态系统的发展．
近年来,通过从应用市场获取丰富的用户交互

和使用数据来进行app分析预测成为研究热点,相
关工作包括:app流行度预测[２Ｇ４]、使用预测[５]、使用

推荐[６Ｇ７]和应用市场分析与挖掘[８]等．其中,流行度

建模与预测并不是app领域的特有问题,它更广泛

地应用于社交媒体内容的领域,例如新闻[９]、微

博[１０]、图像[１１]和视频[１２]等．但是,app的流行度预测

工作仍然存在２个难点从而需要进一步探索研究

方法．
１)app流行度的影响因素非常复杂．现有的研

究方法多是手动设计特征或针对原数据提取统计特

征,再利用有限的模型构建特征与流行度之间的线

性关系或是预定义的非线性关系．这无疑会在建模

过程中丢失原数据中的隐含依赖关系．
２)app个体差异大,生命周期没有共性规律．不

同于线上社交内容的单一性和时效性,app可能反

复迭代更新并且长时间地存在于应用市场中,也可

能因为经营不善在上架一段时间后被市场淘汰,且
不同app所受影响因素及其侧重差异较大．所以线

上内容的流行度预测方法并不适用于不断更新的

app．另外,现有研究方法的预测精度仍存在较大的

提升空间,如何探索并设计更加强大的模型以全面

建模众多影响因素是研究人员共同面对的挑战．
近年来深度神经网络以其强大的计算能力和良

好的实验性能而被广泛应用于各个领域,其中就包括

时间序列预测工作[１３]．在时序预测工作中最常见的内

容包括循环神经网络(recurrentneuralnetwork,

RNN)和注意力机制．RNN 独有的记忆单元可以捕

获历史信息与当前输入的相关性,并且具有多种变

体例如门控循环单元(gatedrecurrentunit,GRU)、
长短期记忆网络(longshortＧtermmemory,LSTM)
用于应对长期依赖问题等．注意力机制能够针对不

同特征进行加权变换并为神经网络提供一定可解释

性．由于app流行度建模本质为探索时序特征与流

行度间的相关性并完成多步时序预测,所以本文探

索分析app流行度的多种影响因素,并提出基于注

意力机制的多级 GRU网络,预测未来一段时间app
的流行度演化．

具体来说,本文设计３个模块用于捕获不同层

级的相关性,并利用注意力机制来解释不同特征的

影响力差异．
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１)时间级自序列相关性．设计基于注意力机制

的 GRU 网络 AttＧGRU 捕获先前时刻的流行度与

目标预测时刻流行度的相关性,利用流行度时序进

行时间依赖层级的预测．历史流行度决定了app的

曝光率和累积人气,对未来流行度产生重要影响．
２)特征级局部相关性．这是独立于时间层级的

特征级模块之一:app局部特征相关性InnerＧapp．
InnerＧapp用于捕获app自身相关特征包括评论、评
分和用户情感等与流行度的动态相关性,这些特征

代表用户的使用反馈,很大程度代表了已有用户的

使用感受,并影响正在浏览的潜在用户是否下载．
３)特征级全局相关性．作为特征层级内的另一

模块,InnerＧClass表征同类功能的其他app的流行

度序列与目标预测app流行度间的相关性,从应用

市场全局捕获与目标相关的流行度序列作为动态特

征输入．该层级反映了市场竞争对于流行度的影响,
同功能app中用户只会下载最具吸引力的产品,并
且不会把这种情感倾向反映在他们没有下载的app
的评论中．

概括来说,本文的主要贡献有３个方面:

１)影响因素的分级表示．本文研究了app的流

行度动态建模与预测问题,并探究了流行度的时间

层级和局部、全局特征层级等复杂因素对流行度的

动态相关性影响．
２)多层级注意力网络 DeePOP的提出．它从以

上２个层级自适应地捕获最相关的历史状态(特
征),并聚合不同的特征表示以预测动态流行度和揭

示演化的本质．
３)真实数据集的验证．实验结果显示,DeePOP

在预测精度上优于现有其他流行度预测方法,有效

降低均方根误差至０．０８９．

１　相关工作

本节回顾与app流行度建模与预测最相关的３
类工作:移动app分析、流行度预测和深度学习中的

时序预测．
１．１　移动app分析

app应用市场提供关于app的丰富信息,包括

类别、下载量、用户评论和评分等．移动app分析工

作发现了app发展的重要影响特征,并为建模预测

等工作提供特征提取的思路．这里着重介绍近年来

几篇具有代表性的先进研究．
文献[８]通过分析来识别应用市场中不同app

至关重要的更新版本,并发现更新版本的描述内容

对app是否成功起决定性作用;文献[１４]着力于优

化app的新版本发布策略．他们使用更新时间间隔

表征发布模式,并确定了包括市场排名、用户评分在

内的影响更新结果的多种因素;文献[１５]从app流

行度演化的角度对评论进行分类,其中包括４个类

别:错误报告、功能请求、用户体验和用户评分;通过

分析应用市场中的用户评论和评分,文献[１６]明确

了用户喜欢或不喜欢某个app的原因．他们提出了

分析方法以识别用户对不同类型app的主要关注点

和偏好．
以上利用应用市场数据进行多角度分析的工作

为本文开拓思路．上述工作已经阐述了应用市场中

特征数据的重要性,但涉及的特征基本都是依靠人

工构建,难以挖掘到原始数据之间的隐含关联关系．
而对于上述工作中的传统机器学习方法,即使直接

利用原始特征数据也存在预测效果不佳、结果不具

有解释性等问题．为了更好地建模app流行度演化

过程并得到优良的预测准确度,本文将特征工程与

原始数据挖掘相结合运用,在参考以上工作中着重

分析人工特征的同时,采用模型自动学习的方法探

索原始数据中流行度(即下载量)在时间层级、个体

层级和群组层级３方面的隐含关联关系,从而获得

高预测精度并挖掘影响流行度演化的复杂因素．
１．２　流行度预测

流行度预测一直是研究社交内容演化的重要工

作,而app流行度预测作为一个新的研究领域,近年

来也有研究人员开展了一些开创性的工作．这里先

回顾app流行度预测的已有工作,再总结有关线上

社交内容流行度演化的典型研究方法．
文献[１７]将app的流行度定义为市场排名、用

户评分和用户评论,并提出基于流行度的隐马尔可

夫模型 PHMM 来建模和预测app流行度量化的

３个指标;文献[１８]考虑不同app之间的竞争模式

并提出了一个演化层级竞争模型 EHCM 来预测

app的下载量;文献[１９]将流行度定义为下载量的

排名,旨在探索app的价格、评分与流行度间的关

系．通过统计分析,他们发现用户评分与流行度之间

存在强相关性,免费app的评分显著高于付费app;
文献[２０]研究了影响app是否存在于苹果应用商店

最受欢迎列表中的可能性因素．研究发现免费app
更有可能在列表中存在,频繁的功能更新和积极正

面的评论是保证其排名的关键因素．
关于线上社交内容的流行度预测工作十分丰
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富,包括新闻[９,２１]、微博或推文[２２Ｇ２４]和视频[１２,２５Ｇ２６]．
关于新闻,文献[９]使用从新闻内容中提取的特征预

测新闻的流行度,其中包括４个特征:新闻来源、类
别、语言的主观性和提及的命名实体;关于微博,文
献[２３]提出了一个带有时间映射的扩展加强泊松过

程来模拟转发动力学并预测微博的流行度;关于视

频,文献[２５]提出一种划分流行度阶段的表示模型

来描述视频的生命周期,并使用阶段信息来预测未

来流行度．
本文所研究的工作区别于以上２类流行度预

测．对比已有的app流行度预测方法,３点原因促使

这项工作还需继续推进:１)预测的准确度仍需提高．
现有方法可能受模型的限制,其实验性能仍需进一

步提升,力求得到更加接近真实值的预测结果．２)人
工特征容易遗失重要信息．面对多模态数据,现有方

法多是人工构建一些便于理解的影响特征用于预

测,容易丢失原始数据中的隐含信息和关联关系,所
以需要设计自动提取特征的方法来全面探索影响流

行度演化的原因．３)现有模型方法表达能力不足．如
若直接将多模态的海量数据作为输入,现有方法受

模型计算能力限制往往难以全面捕获其中的非线性

隐含关联,从而影响流行度建模过程的全面性．对比

线上社交内容的流行度预测问题,app具有２个特

征而不能沿用已有方法的思路:１)app不受时效约

束．新闻、微博等社交内容生命周期十分短暂,随着

时间推移其热度必定衰落,生命长度可观测得到．但
是app生命周期长,随着用户规模的增大其流行度

会逐渐上升．长时期的演化过程会受到更多不确定

因素影响,因而为传统预测方法带来难度．２)app自

身不断变化．新闻、视频等一旦被发布其内容就无法

改变,其流行度的变化更多取决于大众的偏好变化．
但app只要在架就可以通过更新版本来修复问题、
扩展功能,其自身也处于演化之中,所以固定的影响

因素难以全面地刻画app演化过程,这为预测带来

难度．
１．３　深度学习中的时序预测

近年来越来越多的研究尝试利用深度学习方法

进行 时 间 序 列 的 预 测 工 作,在 诸 如 空 气 污 染 预

测[１３]、人群移动预测[２７]和共享单车站桩流量预

测[２８Ｇ２９]等方面取得成功．这里回顾深度学习中最常

用于时序预测的神经网络 RNN 的应用实例．文献

[３０]设计考虑周期性的卷积循环神经网络以准确捕

获时空相关性,学习并结合显式周期性表示,并且可

以通过多步骤优化来优化预测;文献[２７]使用残差

神经网络来模拟人群流量的时间接近度、周期和趋

势属性,并为不同区域分配不同权重,从而实现不同

区域间人群移动情况的预测;文献[３１]提出了一个

基于注意力机制的双阶段循环神经网络,用以适当

地捕获长期时间依赖性并选择相关的输入特征,该
模型在股票价格预测上显示出良好性能．

以上方法为app流行度预测提供了研究思路．
首先,app的流行度及其影响特征本身均为动态时

间序列,当前时刻的表现必然受历史表现的影响,这
体现从时间层级捕获相关性的重要性．其次,app是

否受欢迎既受自身功能、口碑影响,又因同类竞争

app的表现而产生波动,此消彼长的现象广泛存在,
这体现不同特征层级相关性的重要影响．另外,面对

较长历史时间影响和众多特征影响时,引入注意力

机制的RNN网络能够自适应地提取相关特征,解
决了RNN难以捕获长时间依赖等问题．

２　问题概述

本节主要阐述app流行度建模的基本问题,提
出app流行度和流行度预测的问题定义,分析不同

影响特征与流行度序列的相关性．
２．１　问题设定

本节提出app流行度形式化定义,并介绍用以

建模的影响特征的含义．
定义１．app流行度．给定１组appA＝{a１,

a２,􀆺,aN },每个appai(i＝１,２,􀆺,N)的流行度

为具有N 个时间点T＝{１,２,􀆺,N}的序列．appai

在第t(t∈T)天的流行度pi(t)量化为第t天的下

载量,则appai 的流行度演化序列为Pi＝{pi(１),

pi(２),􀆺,pi(N)}．
app流行度受众多因素影响,包括app历史流

行度表现、用户评论和市场竞争等,这些因素可以量

化为具有N 个时间点T＝{１,２,􀆺,N}的不同特征

序列．
１)历史流行度．对于appai 的流行度演化序列

Pi＝{pi(１),pi(２),􀆺,pi(N)},第t 天流行度

pi(t)可能受Pt
i＝{pi(１),pi(２),􀆺,pi(t－１)}或

其子序列的影响．如果app没有受到其他外部因素

影响,之前受欢迎的app在未来也会受欢迎,遵循

“富者更富”的思想．
２)评论量．对于appai,其在T＝{１,２,􀆺,N}

的N 天的每日评论数量可以表示为Vi＝{Vi(１),

Vi(２),􀆺,Vi(N)}．评论数量在一定程度上反映了
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app的受关注度,一般来说评论数量越多,该app越

受欢迎．
３)评分．对于appai,其在T＝{１,２,􀆺,N}的

N 天的每日平均评分可以表示为Si ＝{Si (１),

Si(２),􀆺,Si(N)}．评分能够直观反映用户对app
的态度和使用感受,高评分代表了高受欢迎程度．

４)评论情感．对于appai,其在T＝{１,２,􀆺,

N}的N 天的每天中的评论情感可以被量化为具体

数值,表示为Mi＝{Mi(１),Mi(２),􀆺,Mi(N)}．评
论情感得分表达了用户对app的喜爱程度,得分

越高代表用户对app的使用感受越具积极性和乐

观性．
５)市场竞争．appai 在应用市场中的功能类别

为lj,对于同类别标签的１组appA＝{a１,a２,􀆺,

aN }内,ai 的流行度序列Pi 受到其他app的流行

度C＝{P１,P２,􀆺,PN }的影响．当app的功能类别

相同时,用户只会选择其中有限个下载使用．同类产

品中某些app的流行度升高将为其他app带来竞争

冲击．
定义２．app流行度预测．对于appai,已知其历

史流行度和其他特征数据,预测ai 在未来t天的

流行度 序 列 Pt
i ＝ {pi(N ＋１),pi(N ＋２),􀆺,

pi(N＋t)}．
在本文的app流行度建模中,上述不同特征被

输入不同层级中以捕获特征与流行度间的依赖关

系,为预测提供依据．具体来说,时间级自序列模块

捕获历史流行度与待预测值的相关性,局部特征级

模块捕获app自身影响因素评论量、评分和情感与

流行度的隐含关联,全局特征级模块编码应用市

场中同类产品间的竞争关系,捕获此消彼长的互

斥关联．
２．２　特征相关性分析

为了验证不同特征与流行度之间的相关性,采
用最大信息系数(maximalinformationcoefficient,

MIC)[３２]来衡量以上单特征与流行度之间的相关性

大小．MIC是２０１１年发表在“Science”上的一篇文

章提出的一种可用于度量单变量与相应变量之间的

非线性关系的算法．
２．２．１　局部特征相关性

通过计算评论量、评分和评论情感与流行度之

间的 MIC,从而分析得到不同粒度下局部特征对流

行度的影响．在应用市场中,app具有不同的功能标

签．功能标签分为一级标签和二级标签,一级标签指

示更大范围的功能类别,其下包括若干二级功能标

签．表１是应用市场中的标签示例．一般来说,同一

一级标签的app具有类似的市场环境和应用需求,
可能在流行度演化方式上类似,所以先根据一级标

签对app分类,计算每类中局部特征的相关性均值．
相关性计算结果如图１所示．

Table１　Level１andLevel２LabelsinAppMarket
表１　应用市场中一级、二级标签示例

Level１Label Level２Label

社交 电话通讯、婚恋、聊天、社区

旅游 导航、购票、公交、租车、住宿、攻略

⋮ ⋮

Fig．１　Correlationbetweenlocalfeaturesand

popularityoffirstlabelapps
图１　不同一级标签app的局部特征与流行度间相关性

　　从图１分析可得:１)对于不同一级标签,app的

局部特征相关性差异较小,基本都处于０．１７~０．２１
之间．３种特征均来自于用户的使用反馈,所反映的

内容具有相似性．２)３种局部特征在同一类app中

相关性差异不大,评论量的相关系数略高于评分和

情感,可能是因为评论量的增长可以间接理解为用

户下载量增大,流行度呈上升趋势,而评分和情感是

来自使用app一段时间的用户反馈,其对潜在用户

的影响较小．３)局部特征的相关系数均较小,说明局

部特征不足以刻画流行度演化过程,流行度的变化

不止受用户使用感受影响．
为了细化局部特征与流行度之间的关联关系,

图２以多媒体类app为例,详细表示了各二级标签

之间局部特征相关系数的不同．图２中,横坐标为多

媒体类app的二级标签,这里计算了各二级标签下

所有app的平均每日流行度,并从左至右依次递增

排列,即卡拉 OK类app流行度最低,视频类app的

流行度最高．随着流行度的逐渐升高,局部特征的相

关系数出现非线性变化,说明说明流行度高的app
其特征相关性不一定强,流行度的建模需要考虑计
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算性能良好的非线性模型．另外可观察得出,不同特

征的相关系数在流行度变化时的变化趋势基本一

致．这也表明流行度的变化影响因素复杂,只捕获用

户反馈进行特征工程难以良好预测流行度演化过程．

Fig．２　Correlationbetweenlocalfeaturesand

popularityofsecondlabelapps
图２　不同二级标签app的局部特征与流行度间相关性

２．２．２　全局特征相关性

通过计算全局特征即同一二级标签下其他app
的流行度与某一特定app之间的 MIC系数,从而分

析全局特征对流行度的影响．为了与图２形成对比,
同样选定多媒体类app下的二级标签app,计算其

与全局特征的 MIC差异,并选定 MIC最高的前３

Fig．３　Correlationbetweentop３globalfeaturesand

popularityofsecondlabelapps
图３　app的前３个全局特征与流行度相关性

个特征呈现如图３所示．相较于局部特征的相关系

数,全局特征中的前３名相关系数均有大幅度提升,
但随着流行度的增加,变化没有规律性,不具备线性

关系．可见本文设定的全局特征较好地捕获了市场

竞争与流行度演化间的依赖关系．这也证实了相似

功能的app间的市场竞争确实存在,且与app形成

竞争的对象并不唯一．

３　多层级注意力网络

本节将详细介绍 DeePOP模型组成和各模块

构成．图４显示了DeePOP的整体架构．它包含３类

输入:历史流行度演化序列、局部特征和全局特征,
分别对应于时间级自序列模块、特征级局部和全局

模块．每个模块由含有注意力机制的 GRU 进行编

码,并在输入中自适应地选择最相关的历史状态或

者相关特征．在预测多步流行度时,连接先前３个模

块的输出并通过多层感知机输出app流行度的预测

结果．模型中的不同编码模块可以使用标准反向传

播共同训练．
３．１　时间级自序列模块

该模块主要由具有时间注意力机制的 GRU 组

成,从而能够在输入的时间步中自适应地选择最相

关的历史状态．对于本节涉及的app流行度序列预

测问题,经典的差分整合移动平均自回归模型[１７]

(autoregressiveintegratedmovingaveragemodel,

ARIMA)及其相关变体并不适用．ARIMA 算法适

用于表现稳定的序列数据,本质上只能捕获数据间

的线性关系．而app流行度受多种可变因素影响,自
身序列变化复杂且目前尚未有研究得到其固定的变

化规律,所以本文采用 GRU 与注意力机制结合的

算法来捕获流行度序列的自相关性．GRU 作为

RNN变体之一,既能够学习当前时间状态对于历史

状态的非线性依赖,相比于 LSTM 又具有参数更

少、能够较快收敛的优势．注意力机制的引入为当前

状态对历史状态的依赖性大小提供一定的可解释

性．所以本文在综合考虑以上问题后,设计了时间级

子序列模块用以捕获历史状态对流行度的影响作

用．具体来说,基于隐藏状态zt－１和输入状态yt－１可

得当前时刻输入的注意力权重:

　ei
t＝VT

Ptanh(WPzt－１＋UPyi＋bP),１≤i≤T．(１)

　　为了保证所有注意力权重加和为１,这里使用

Softmax函数对式(１)进行归一化．

αi
t ＝

exp(ei
t)

∑
T

j＝１
exp(ej

t)
． (２)

在得到注意力权重之后,就可以计算得到时刻

t的输出权重数值为

cyt＝∑
T

i＝１
αiyi． (３)

之后采用 GRU 来学习时间自序列的表 示．
GRU由重置门和更新门来控制信息的更新状态．重
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Fig．４　FrameworkofDeePOP
图４　DeePOP架构图

置门控制历史状态对候选状态的贡献程度,更新门

决定保留历史信息成分和添加新信息．GRU 的更新

过程为

rt＝σ(Wr[ht－１,ct]＋br),

ut＝σ(Wu[ht－１,ct]＋bu),

􀭹ht＝tanh(Wh[rt􀅰ht－１,ct]＋bh),

ht＝(１－ut)􀅰ht－１＋ut􀅰􀭹ht．

(４)

３．２　特征级局部模块

为了捕获不同局部特征对于流行度影响程度的

动态变化,该模块编码特征表示并通过 AttＧGRU
自适应选择相关特征,以提高流行度的预测准确度．
通过对隐藏状态zt－１和当前输入状态xt－１编码,可
得当前时刻局部特征的注意力权重:

uk
t＝VT

L(WLzt－１＋ULxk
t＋bL),１≤k≤n． (５)

　　归一化权重系数得:

βk
t ＝

exp(uk
t)

∑
n

i＝１
exp(ui

t)
． (６)

　　在得到注意力权重之后,上下文向量可以计算

得到:

cL＝(β１
tx１

t,β２
tx２

t,􀆺,βn
txn

t)T． (７)

　　同样,这里的输出向量将作为式(４)中 GRU 的

输入进行计算,这里不再赘述．
３．３　特征级全局模块

对于全局特征,同样适用 AttＧGRU 自适应地

捕获当前时刻最相关的全局特征进行编码,通过对

隐藏状态zt－１和当前输入状态xt－１编码,可得当前

时刻全局特征的注意力权重:

go
t＝VT

G(WGzt－１＋UGxo
t＋bG),１≤o≤m． (８)

　　对权重进行归一化得:

γo
t ＝

exp(go
t)

∑
m

i＝１
exp(gi

t)
． (９)

　　在得到注意力权重之后,上下文向量可以计算

得到:

cG＝(γ１
tx１

t,γ２
tx２

t,􀆺,γm
txm

t )T． (１０)

　　之后将得到的向量输入到式(４)中进行 GRU
计算．
３．４　模型输出与参数学习

在预测过程中,通过将以上多个模块的输出进

行聚合并馈送至多层感知机(multiＧlayerperceptron,

MLP)[３３]中以聚合不同编码,从而获得多步流行度

预测值,其中的参数均可通过学习获得．
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　　此外,DeePOP模型包含２类可学习参数:网络

层连接系数(W∗ ,b∗ )和注意力机制参数(V∗ ,W∗ ,

U∗ ,b∗ ),它们可以通过反向传播学习得到．实验中,
可以通过调整一系列超参数包括学习率、网络层数

和神经元数等来提高模型预测准确度．模型的损失

函数为平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE):

RMAE ＝
１
T∑

T

t＝１
ŷt－yt ． (１１)

其中,ŷt 表示流行度预测值,yt 表示流行度实际值．

４　实验与结果

本节将针对实验数据集、对比方法和评价指标

等进行介绍,并通过实验结果分析评估 DeePOP的

预测性能．
４．１　数据集

本文从包括华为应用商店、应用宝、豌豆荚和小

米应用商店等９个当下热门的应用市场获取了共

１２类一级标签的app各项数据① ,包括名称、一级和

二级标签、日下载量和用户评论等．为了综合考虑社

交媒体中app的评论信息,这里以不同app名称作

为关键词爬取了微博中不同app的评论信息,并按

照时间标签和app标签与应用市场中的评论进行合

并．各项数据的时间跨度为２０１７Ｇ０１Ｇ０１—２０１８Ｇ０１Ｇ０１．
表２是共计１０２３个app的数据统计．

Table２　ParameterIndexoftheDataset
表２　数据集的参数指标

Level１
Label

App
Number

Level２
LabelNumber

Average
Download

Average
Review

多媒体 ９４ ６ ４８０２５２５３ ２３４４

社交 ３４ ４ ９２６５０４０６ ３５４３

新闻 １３１ ６ ３３２１６７１４ １８０５

教育 ６１ ６ ７６２８５１０ ２２３２

金融 ４５ ８ ７４８０１３６ ６３７

旅游 ８８ ６ ４１０３３１０９ １８７０

办公 １３９ ５ ５７６８２６２ ４９４

照相 ７９ ６ １７０３７９７２ ３０７５

购物 １２０ ５ ３８９０１９１５ １３７１

娱乐 ８５ ８ ９４９７３６３ ９４５

健康 ６６ ５ ３５７７４４０ ４２８

育儿 ８１ ６ ３３６８２４６ ７９３

对于应用市场获取的数据,需要预处理为能够

输入至模型的标准格式．首先,针对app的下载量序

列需要归一化成流行度演化序列的标准格式．而局

部特征的构造则是针对app的评论文本进行计数统

计、评分归一化和SnowNLP② 情感分析,分别得到

评论量、评分和情感３类局部特征．对于全局特征并

不需要再进行特殊处理,只要提取与目标app同二

级标签下其他app的流行度演化序列作为输入即可．
４．２　对比模型

这里选用了当前最新的app流行度预测模型和

DeePOP模型的变体(部分架构)与 DeePOP模型进

行对比,这些方法包括:

１)支持向量回归(supportvectorregression,

SVR)模型[３４],使用影响特征训练支持向量机以完

成回归任务．
２)隐 Markov模型PHMM[１７]是文献[１７]建模

app流行度信息的方法．要将PHMM 应用于本文数

据集,应首先将数据离散,用离散范围替换具体数

值;然后应用 PHMM 来预测未来的流行度;最后,
通过比较流行度的真实范围和预测的范围来测量

PHMM 的预测准确度．
３)演化分级竞争模型 EHCM[１８],模拟app之

间随时间演化的分级竞争并预测未来的下载量．为
了将该方法应用于本文数据集,首先对app之间的

演化竞争进行建模,其次预测未来的app下载量．
４)LSTM 模型,结构较 GRU 复杂,参数数量

更多．这里采用较简单的 LSTM 模型,不包含３个

层级模块,采用与DeePOP模型相同的输入特征．
５)DeePOPＧTi模型,即不包含时间级自序列模

块的模型．
６)DeePOPＧLo模型,即不包含特征级局部模

块的模型．
７)DeePOPＧGl模型,即不包含特征级全局模块

的模型．
８)DeePOPＧSe模型,即不包含用户情感特征的

模型．
另外,用于评价 DeePOP模型和其他对比方法

的预测性能,选取２种评估指标:

１)均方根误差(rootmeansquareerror,RMSE)[３５]．
通过公式计算预测的流行度与实际的流行度之间的

差异．RMSE越小意味着流行度预测性能越好．
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RRMSE ＝
１
n∑

n

t＝１

(pt－p̂t)２ ． (１２)

２)MAE[３５]．通过公式计算预测的流行度和实

际的流行度之间的 MAE．MAE越小意味着预测性

能越好．
４．３　实验结果

４．３．１　不同模型的对比

所有app利用不同方法预测流行度的 RMSE
如表３所示．由图观察得知,DeePOP模型的计算误

差低于所有对比方法,预测性能最优．对比于其他方

法可 知:１)与 现 有 app 流 行 度 预 测 方 法 相 比,

DeePOP模型具有更强的计算性能,能够自适应捕

获复杂的非线性关系,其中包括流行度演化的历史

依赖和 隐 含 特 征 的 相 关 关 系．２)与 不 含 层 级 的

LSTM 模型相比,DeePOP模型的优势在于它从不

同层级捕获特征与流行度的相关性,并且能在不同

时刻自适应提取相关性强的特征用于编码计算,而
面对多特征输入,LSTM 模型在计算过程中容易遗

忘和丢失信息,且受到运算时间的限制．

Table３　ExperimentalResultsofDifferentModels
表３　不同模型的实验结果

Models RMSE MAE

SVR ０．１３８ ０．０９５

EHCM ０．１２５ ０．０７２

PHMM ０．１１６ ０．０６５

LSTM ０．１０９ ０．０６３

DeePOPＧTi ０．１１３ ０．０６２

DeePOPＧGl ０．１０２ ０．０５６

DeePOPＧLo ０．０９５ ０．０５２

DeePOPＧSe ０．０９１ ０．０５０

DeePOP ０．０８９ ０．０４７

DeePOP模型变体的预测性能能够侧面反映不

同层级对于建模流行度的重要性．可以看出,缺失全

局特征模块的模型 DeePOPＧGl和缺失局部特征模

块的模型DeePOPＧLo的总体预测误差略低于缺失

时间自序列模块的模型DeePOPＧTi,而 DeePOPＧLo
模型的预测误差略低于DeePOPＧGl模型,更加接近

DeePOP模型的预测性能．这与第２节中 MIC的计

算结果相吻合,说明对于逐渐同质化的app来说,市
场竞争更加影响流行度,用户不选择下载使用某款

app更可能是因为他们有更好的选择,而不是因为

app自身性能的优劣等．其中 DeePOPＧSe模型变体

的预测效果最贴近 DeePOP模型,可能的原因是仅

仅去除用户情感得分特征并不会对最终的流行度预

测结果产生重大影响,DeePOP模型更加关注多粒

度特征在多级建模后对流行度的影响．
４．３．２　特征层级的注意力机制

这里以视频类app为例,利用全局特征的注意

力机制解释不同特征在预测过程中的权重影响,为
预测模型提供可解释性．图５显示了多媒体类中二

级标签为视频类的１０款app在参与预测其他app
流行度时的注意力权重．如图５所示,纵坐标显示了

二级标签中１０款热门视频软件,即预测流行度的目

标app．对于每款软件其横轴代表了该软件在全局

特征中注意力权重排在前１０名的其他软件．所以横

坐标的app序号只在对应每款视频软件(诸如爱奇

艺)时特指某app．观察图５可知,不同app的市场竞

争现象各有不同．以爱奇艺iQIYI为例,其存在市场

竞争现象,且竞争较为激烈的是app是优酷视频、哔
哩哔哩动画和迅雷视频．对于app乐视视频 LETV
来说,其他同类app竞争较小,说明存在其他主要因

素影响app的流行度演化过程．由于篇幅所限,这里

不再列举其他app以及与其竞争的app的注意力权

重．由此可见,注意力机制的引入能够在不同时间步

自适应地捕获最相关特征,从而为理解模型预测结

果提供一定的解释性．

Fig．５　Attentionweightofvideoapps
图５　视频类app的注意力权重

４．３．３　DeePOP模型不同变体的对比

为了更加细致地显示不同变体的作用和影响,
分别计算不同一级标签的app在不同变体模型下的

预测性能,结果如图６所示．
在图６中,不同DeePOP模型变体的模型在１２

类一级标签的app下预测性能差异稳定,对于新闻、
教育等类别的app,不同变体的预测性能都表现良

好,低于平均值;而对于金融、购物等类别的app,不
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Fig．６　Thepredictionperformanceofvariants
图６　DeePOP变体模型的预测性能

同变体的性能都表现一般．另外,在不同类别的app
中,变体之间的性能差异在一定程度上反映了不同

特征对流行度演化的影响和作用不同．例如在照相

类app中,性能较好的DeePOPＧGl模型反而误差最

高,这可能是因为照相类app产品间同质化现象较

为严重,存在激烈的市场竞争,流行度演化的过程受

app自身特征的影响较小．但从整体来看,DeePOP
模型仍然在各类app中获得最优预测性能．

５　总　　结

本文提出了一种多层级注意力网络以进行app
流行度预测,并针对复杂影响因素进行分级建模．通
过时间级自序列模块捕获对历史流行度的长期依

赖,利用特征级局部、全局模块构建影响特征与流行

度的非线性关系．同时,注意力机制的引入为不同模

块提供自适应能力,以捕获与流行度变化最相关的

历史状态并针对预测结果提供一定的解释．实验结

果表明,该方法能够快速高效地进行app流行度建

模与预测．
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