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Abstract　DataＧdrivenanalysisonthedevelopment,maintenance,andevolutionhasrecentlybecome
anareaofactiveresearch．However,littleisknowntotreatappchangelogsastheinputtoexplorethe
typesofrequirementsthatappdeveloperspaythemostattentionwhenreleasinganapp,aswellas
trendofappdevelopmentandupdates．Thispaperreportstheresultsofanexploratorystudyinwhich
weanalyzetherequirementsandbuzzwordsthatdominatethechangesofapps,accordingtoasetof
６５２７changescollectedfrom６０appsfromthreecategoriesintheAppleAppStore:“Travel”,“Social
Networking”and“Books”．First,theperformanceofthreesupervisedmachinelearningalgorithmsis
evaluatedtofindthe mostsuitableclassifiersfortheautomaticclassificationofappchangelogs．
Furthermore,basedontheclassificationresultsofappchangelogs,characteristicsandtrendsofapp
updatesarerevealedfromtwoperspectives,i．e．,therequirementtypethatappchangelogitems
mentionandthehotwordsinappchangelogitemsthatarelabeledasacertainrequirementtype．The
resultsarevaluableforresearchersandpractitionerstohaveacomprehensiveunderstandingonthe
currentappstoresfromREperspective．
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摘　要　数据驱动的移动应用开发、维护和演化分析正成为移动应用领域的研究热点．然而,鲜少有研究

以移动应用的版本更新记录为对象,从需求类型的角度探索开发者在发布移动应用时的偏好以及移动

应用的开发和更新趋势．为此,以苹果 AppStore中社交、旅游和阅读３种类别６０个应用的６５２７条版

本更新记录条目为数据集,验证并评估了监督式机器学习算法对移动应用版本更新记录自动分类的可

行性和有效性;进一步,基于最优的监督式机器学习算法对版本更新记录自动分类的结果,从需求类型

和更新热点２个方面对移动应用的演化特点进行了分析,展示了苹果 AppStore中３种类别的移动应

用在近５年的更新趋势,以帮助研究者与实践者从需求工程的角度了解当前移动应用市场的现状和变

化动态．
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　　近年来,移动应用程序数量的增长越来越快．截
至２０２０年第１季度,Android应用商店GooglePlay
为用户提供的移动应用数量已达２５６万个,苹果应

用商店 AppleAppStore也为iOS用户提供了１８５
万个应用供其下载和使用[１]．为了满足用户不断变

化的新需求并在激烈的市场竞争中保持优势,无论

新开发的移动应用还是已有移动应用的新版本,其
发布数量均在不断增长,为开发者及时了解移动应

用的重要更新、探索移动应用的演化趋势以及把握

移动应用的市场动态带来了挑战．
移动应用的版本更新日志是由移动应用开发者

在移动应用商店中以标准格式提供的短文本,其发

布时间和周期与移动应用的新版本完全一致,描述

了移动应用当前版本的主要或重要更新,表征了移

动应用演化的部分特点．目前,许多研究者已将移动

应用的用户评论[２Ｇ４]或不同版本的移动应用源码[５]

用于移动应用的维护和演化分析．尽管用户评论和

版本更新记录都是移动应用商店中公开可爬取的文

本信息,但后者所包含的无用信息更少,使用的词汇

和术语相对规范且无二义性,更易于通过人工或自

动的方式处理和分析．与移动应用历史版本的安装

包或源码相比,版本更新记录中提供的更新内容更

加直观且易于获取,更便于开发人员快速了解移动

应用的发展趋势和市场动态．因此,移动应用的版本

更新记录作为一种公开的数据源,可用于快速分析

移动应用的演化特点,了解移动应用的发展趋势．
目前,已有部分研究将移动应用的版本更新记

录用于移动应用的分析．例如,文献[６]使用移动应

用的版本更新日志来识别和确定应用评论中提出的

问题．Hassan等人[７]对主流安卓应用的紧急更新

(emergencyupdates)进行了实证研究,而该研究对

版本更新记录的分析仅用于确定它们是否为安卓应

用的紧急更新提供了有用信息．与该研究的不同之

处在于,本文的探索性研究仅将移动应用的版本更

新记录作为研究对象和实验数据,拟从需求工程的

角度探索移动应用更新的特点和趋势．本文的前期

研究已对３０００条人工标注的版本更新条目进行了

初步分析,从功能和非功能需求的角度探索了移动

应用的演化特点[８]．然而,前期研究仅基于有限数量

的版本更新日志及其人工分类标签．在前期研究基

础上,本文将从２个方面设计并完成基于版本更新

日志的移动应用演化趋势分析研究:１)探讨使用监

督式机器学习算法从版本更新日志中自动识别不同

类型的需求的可行性;２)使用规模更大的数据集对

移动应用的演化趋势进行分析．具体来说,本文的主

要贡献有３个方面:

１)为了减少从版本更新日志中识别出不同类

型需求所需的时间和人力成本,引入监督式机器学

习算法,用以在数量庞大的移动应用版本更新日志

中自动预测特定类型的需求．
２)选择朴素贝叶斯(NaïveBayes,NB)、随机

森林(randomforest,RF)和J４８这３种监督式机器

学习算法作为候选的版本更新日志自动分类算法,
并设计了一系列实验对上述３种算法的性能进行评

估,找出最适合对版本更新记录进行自动分类的机

器学习算法．
３)使用最适合对版本更新记录进行自动分类

的监督式机器学习算法,完成版本更新日志中特定

需求类型的自动预测和版本更新条目的自动分类,
并基于自动分类结果分析移动应用的演化趋势．

１　相关工作

在发布工程(releaseengineering)领域,Web及

桌面软件的发布规划研究和工程设计已较为成熟,
而面向移动应用的发布工程研究则在近几年才受到

软件工程和移动应用领域的关注[９Ｇ１０]．
目前,许多研究主要使用软件的用户评论和源

码作为实验和分析的数据源．例如,通过对移动应用

的用户评论进行分析以探索其对需求获取和软件演

化的重要性[３Ｇ４,１１],或者对用户评论进行语义分析进

行项目推荐[１２]．特别是,在移动应用领域,仅有少量

实证研究从开发人员的角度使用并分析软件的版本

更新日志．其中,Nayebi等人开展的调查研究探索

了移动应用开发人员采用何种方法对版本进行组

织,以及在此过程中应用了哪些发布策略[１０]．文献

[１０]的作者发现,５０％参与该调查研究的开发人员

为移动应用制定了明确的 发 布 策 略．Mcilroy 等

人[１３]对３０个移动应用类别中排名前１０７１３个移动

应用的更新频率进行了实证分析．其研究结果指出,

１４％更新频繁的移动应用排名较高,但其中４５％的

移动应用未向用户提供关于更新的任何有效信息．
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Hassan等人在文献[７]中分析了GooglePlay中１０００
个移动应用的紧急更新,用于确定应用的更新模式

及其对用户体验的影响．研究结果表明,移动应用

的大部分紧急更新都是由简单错误造成的,开发人

员应避免这类紧急更新以改善用户体验．Nayebi等

人[１４]在２０１８年进行的另一项实证研究对开发人员

如何考虑在移动应用中删除和添加功能进行了探

索．这一研究主要基于 Lehman的软件演化定律,
即:程序的功能必须随时间的推移而增加,以保持用

户满意度．然而,Nayebi的这项研究发现,在移动应

用领域中,开发人员认为“删除已有功能与增加新功

能同样重要,或比增加新功能更加重要”[１４]．
在对从移动应用商店收集的数据进行自动分类

方面,许多研究已经成功地将监督机器学习算法应

用于应用评论中的需求识别和分类[７,１５Ｇ１８]．特别是,
文献[１５]和文献[１７]从需求工程的角度对用户评论

进行了处理,致力于将移动应用的评论自动分类为

功能需求(functionalrequirements,FR)和特定类

型的非功能需求(nonＧfunctionalrequirements,NFR)．
与移动应用的用户评论相比,版本更新日志由开发

人员提供,所包含的无用信息相对较少．这一差异使

得在用户评论自动分类上表现最优的分类器[７Ｇ８]可

能在版本更新记录自动分类上无法表现出最优的性

能．因此,需要在移动应用版本更新日志的数据集上

评估监督式机器学习算法的分类效果,便于以半自

动的方式为移动应用的演化趋势分析提供服务．

２　研究设计

２．１　研究问题

本文设计了２个研究问题(researchquestion,

RQ),从移动应用版本更新日志所属的需求类型这

一角度,探索如何根据版本更新日志对移动应用的

更新趋势进行分析．
问题１．哪些技术或方法可有效用于移动应用版

本更新日志的自动分类?
问题１原理．在文献[１５,１９]中,多种监督式机

器学习算法已被有效用于对移动应用的用户评论进

行自动分类．故理论上,同属于短文本的移动应用更

新日志也可使用监督式学习算法进行自动分类,以
减少人工分类的时间开销．该研究问题旨在对已有研

究中分类效果较优的机器学习算法进行性能评估,
探索哪种算法能更准确地对移动应用的版本更新日

志进行自动分类,进而为基于版本更新日志的移动

应用演化趋势自动分析提供具有优势的技术支持．
问题２．从需求类型的角度对移动应用的版本更

新日志进行分析,其结果揭示了移动应用演化的哪

些特点?
作为移动应用演化的表现形态之一,版本更新

日志是由开发人员在移动应用库中发布的一组短文

本,通常描述了移动应用当前版本中最重要的变化．
为了保持并进一步增大移动应用的市场占有率,开
发人员往往对版本更新日志中的内容进行了精挑细

选,以有效表征该应用的重要和关键改进．本文将通

过２个子研究问题对移动应用的演化特点进行分析:
问题２．１．根据版本更新日志,开发者在更新移

动应用时着重考虑的是哪种类型的需求?
问题２．１原理．该研究问题有助于分析哪种需

求类型(功能需求、非功能需求或某种特定的非功能

需求)主导了移动应用的更新,进而探索这类需求类

型在不同移动应用类别中的关注度差异及其随时间

的变化趋势．
问题２．２．从版本更新日志所属需求类型的角度

来看,移动应用演化的热点有哪些? 这些更新热点

随时间有何变化?
问题２．２原理．该研究问题进一步从不同需求

类型的角度抽取移动应用更新的热点,有助于分析

移动应用更新热点的变化趋势．
２．２　数据采集

本文所使用的数据来源于本文作者在前期研

究[８]中收集和使用的移动应用版本更新日志,数据采

集时间为２０１９年３月．在数据采集任务正式开始前,
作者对主流的移动应用商店中不同类别移动应用的

版本更新记录进行了预调研,并根据预调研的结果

制定了２个数据采集策略:１)考虑移动应用版本更

新记录采集的便捷性与可行性,选择苹果 AppStore
作为数据采集源;２)选择社交(SocialNetworking)、
旅游(Travel)和阅读(Books)这３个类别移动应用

的版本更新记录作为待收集和分析的对象．第２个

采集策略选择３个移动应用的原因为:１)根据苹果

AppStore应用市场中各类别应用数量排行[２０],游
戏类应 用 占 比 最 多 (２１．８６％),新 闻 类 占 比 最 少

(１．８３％)．过高或过低的样本占比可能对移动应用

演化趋势分析产生较大影响,故选择移动应用数量

占比在２％~６％这个区间范围的应用类别较为合

适．２)所选类别的移动应用版本更新频次不能过低,
版本更新日志的内容应较为丰富且有价值,有助于

基于版本更新日志对移动应用演化趋势开展探索性

５６７钟仁毅等:基于版本更新日志的移动应用演化趋势自动分析



分析．需要说明的是,匹配上述２个采集策略的移动

应用类别较多,作者为开展本文的探索性研究随机

选择出的３个类别为社交(SocialNetworking)、旅
游(Travel)和阅读(Books),样本数据有一定的多样

性,但仅能用于部分探索移动应用演化的特点和趋

势,不能代表整个移动应用市场的发展动态．
前期研究[８]在进行正式的数据采集时,首先浏

览了苹果 AppStore六个地区(亚洲、北美洲、欧洲、
南美洲、非洲和大洋洲)的移动应用商店中社交、旅
游和阅读这３个类别移动应用的版本更新日志[８]．
其次,分别爬取了在每个地区３个类别中排名前１０
的免费移动应用的版本更新日志;接着,排除了重

复、更新日志的数量低于３０以及近３年无版本更新

日志的移动应用;最终,保留了１２０个移动应用(社
交类４０个、旅游类５０个、阅读类３０个)的８６４７个

版本更新日志．由于一个版本更新日志通常包含多

条更新条目,上述１２０个移动应用发布的更新条目

共计１７０２４条．
在已收集的版本更新日志中,“本次更新”和“近

期更新”的内容往往有较大程度的重复．为消除冗

余,本文制定了筛选原则:若本次更新中的版本更新

条目与“近期更新”中的更新条目相同,则保留“本次

更新”中的更新条目．将这一筛选原则应用于１２０个

移动应用的１７０２４条版本更新条目,可得到８３２５条

不重复的版本更新条目组成的初始数据集．
为了平衡不同类别移动应用所提供的版本更新

条目的数量,作者从初始数据集中选择了６０个移动

应用(在社交、旅游、阅读类别中分别随机选择２０个

移动应用)的版本更新条目,构建了本文研究所需的

数据集．同时,考虑版本更新日志的稀疏性和部分缺

失,剔除了２０１３年之前和２０１９年之后发布的版本

更新条目．最终,得到的数据集由６０个应用的６５２７
条版本更新条目组成,其发布时间区间为２０１４年至

２０１８年．其中,旅游类的版本更新条目为２７８２条,
社交类的为２６６６条,阅读类的为１０７９条．
２．３　数据集划分

根据前期研究的经验,在有限的时间内人工标

记和分析６５２７条版本更新条目是一项非常耗时的

任务．因此,我们从６５２７条版本更新条目中选择了

３０００条(社交、旅游、阅读类分别随机选择１０００条)
进行人工标注和分类,用以训练和评估监督式分类

算法;而其余的３５２７条将用评估结果中最有效的

监督式分类算法进行自动分类．

２．４　数据标注

为提高人工标注的准确性,本文采用了 KrippＧ
endorff等人[２１]提出的先验编码(prioricoding)方
法进行人工标注,使定性分析的结果更加丰富[２２]．
本文的人工标注过程由２名计算机专业的本科生

(含第１作者)完成;标注结果的一致性校验由标注

者与第２作者和第３作者共同完成,标注结果的正

确性校验由第２作者和第３作者共同完成．具体的

标注过程如下:
首先,作者与２位标注者一起对拟采用的分类

标准(ISO２５０１０[２３])进行了解释与讨论．接着,２名

标注者对１２０条(社交、旅游、阅读类分别随机选择

４０条)版本更新条目进行了独立的人工预标注,分
别耗时３０min和３５min,２人标注结果的内部一致

性[１７]为６３％．２名标注者与第２作者和第３作者对

３７％不一致的标注结果进行了讨论并达成一致后,
制定了一个人工标注指南,以帮助标注者提高人工

分类的准确性．之后,重新选择了５００条更新条目进

行第２轮试标注．经统计,第２轮试标注的内部一致

性为７３．８％．２名标注者与第２作者和第３作者对

第２轮中不一致的人工分类结果进行讨论并达成一

致后,对人工标注指南进行了更新．最终,２位标注

者依据该指南对３０００条更新条目进行了标注并达

成一致意见．为降低人工标注的准确性对后续版本

更新日志自动分类结果准确性的影响,第２作者和

第３作者分别从数据集中随机抽取了５％进行标注

结果的正确性校验,以确保人工标注的质量．
在人工标注的过程中,绝大多数移动应用的版

本更新条目只提及１种需求类型,但仍有少量(３４∕
３０００)更新条目的内容涉及多种需求类型．为确保１
条更新条目仅包含１种需求类型的标签以便对监督

式分类器进行训练,作者将这３４条更新条目进行了

手动拆分,故人工标注的数据集最终由３０３４条移

动应用的版本更新条目构成．
本文采用的分类标准ISO２５０１０定义了８种类

型的 NFR:功能适用性(FunctionalSuitability)、性
能效率(PerformanceEfficiency)、兼容性(CompatiＧ
bility)、可用性(Usability)、可靠性(Reliability)、安
全性(Security)、可维护性(Maintainability)和可移

植性(Portability)．在对３０３４条版本更新条目进行

人工标注时,未发现提及“功能适用性”和“可维护

性”这２类非功能需求的更新条目．因此,本文仅考

虑ISO２５０１０中定义的其余６种 NFR 类型和 FR
共７种与需求类型相关的类别．此外,本文还定义了
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类别“其他”以归类不能分为以上７种类型的更新条

目．例如,对用户支持的感谢以及与需求无关的更新

条目(“keepthegoodwork”或“pleasecontinueto
payattention”),或是未指明具体缺陷仅声明“对部

分问题进行了修复”(“Bugfixed”)的版本更新条目．
表１列举了本文考虑的８种类型(即“性能效率”“兼
容性”“可用性”“可靠性”“安全性”“可移植性”“功能

需求”和“其他”)及其相应示例．

Table１　ExemplaryAppChangesofEightTypes
表１　８种类型的更新记录示例

需求类型 版本更新条目示例

性能效率 Establishingvideosessiontaskslesstime．

兼容性
GeneralcompatibilityimprovementsforiPhone６and
６susers．

可用性 Readmagazinesinamorefriendlyinterfaceformat．

可靠性 Emailnotificationworkagain．

安全性
PasswordManagersupportonloginforthateasyyet
secureaccess．

可移植性 Supportfor３DTouchoniPhone６and６s．

功能需求
Wehaveaddedapasswordfunctionyoucanseta
passwordtoentertheprogram．

其他
Thankyouforyouruse,pleasecontinuetopayattention．
Bugfixesinpreviousversion．

２．５　数据预处理

本文使用 Weka３．７对原始数据进行预处理,具
体流程为:首先,将人工标注的３０３４条版本更新条

目(．csv格式)导入 Weka完成数据的规范化,使用

Weka中的NominalToSting 函数将初始文件数据

类型从 Nominal转换为String．其次,使用 Weka中

的StringToWordVector 函数进行文本向量化,生
成词向量．其中,使用Snowball进行词干提取,使用

MultiStopwords停用词表进行去停用词处理,选择

WordTokenizer作为分词器．同时,将 TFTransform
和IDFTransform 设置为 True,使用 TFＧIDF进行

特征词提取．
２．６　分类器的选择、训练及评估

基于已有相关研究和前期研究的实验结果,本
文拟对比 NB,RF和J４８这３种监督式机器学习算

法在自动分类移动应用版本更新日志上的性能．３
种分类器的选择依据为:１)文献[２４]指出,NB是一

种被 广 泛 应 用 的 机 器 学 习 算 法．同 时,相 关 研

究[１５,１９,２５]的实验结果显示,在对移动应用用户评论

这类短文本进行自动分类时,采用 NB算法可以得

到更准确的分类结果．２)若在文本向量化时采用

TFＧIDF进行用户评论特征词的提取,使用J４８对用

户评论进行自动分类的效果略优于 NB[１５]．３)在我

们的前期研究中[８,２６],应用 RF对版本更新日志进

行自动分类可得到最优的分类效果．
为评估３种算法的性能,本文实验采用十折交

叉检验以减少分类器对版本更新条目中需求类型

进行识别和分类的过拟合．此外,本文采用准确率

(Precision)、召回率(Recall)和F 值(F１)来评估上

述３种分类算法的分类效果．各评估指标加权平均

值为

Weighted_Average(Precisioni)＝

∑
i⊆type

Precisioni×Numberi

∑
i⊆type

Numberi

, (１)

Weighted_Average(Recalli)＝

∑
i⊆type

Recalli×Numberi

∑
i⊆type

Numberi

, (２)

Weighted_Average(F１i)＝

∑
i⊆type

F１i×Numberi

∑
i⊆type

Numberi

, (３)

其中,Precisioni,Recalli,F１i 分别表示与需求类型

i相关的版本更新条目自动分类的准确率、召回率、
F 值,Numberi 表示隶属于该类型的版本更新日志

条目数量．
２．７　热词热度计算

针对问题２．２,本文用版本更新条目中的热词表

示版本更新的热点,用热词热度来表示版本更新记

录中热点的受关注度．热词热度的计算公式为

DegreeOfConcernsi＝
∑
n

j＝１
OccurrenceWij

Numberi
,(４)

其中,DegreeOfConcernsi 表示与需求类型i 相关

的版本更新记录的热词热度,OccurrenceWij表示

需求类型为i的版本更新记录中第j 个特征词Wij

的出现次数,j∈{１,２,􀆺,n}(n 为需求类型i的版

本更新记录中热词数目),Numberi 表示与需求类

型i相关的版本更新条目数．

３　实验与结果

３．１　版本更新日志自动分类的算法评估(问题１)
针对问题１,本节将根据应用３种监督式机器学

习算法得到的分类结果的F 值,对不同分类算法在

版本更新日志自动分类中的性能进行评估,以确定
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最适合对版本更新日志进行自动分类的算法,探索

基于版本更新日志进行移动应用演化趋势自动分析

的可行性．
３．１．１　实验准备

首先,根据２．４节定义的人工标注过程完成３０３４
条版本更新条目的人工标注,其标注结果如图１所

示．其中,１１７０条(占比约为３８．５６％)涉及FR,１５１９
条(占比约为５０．０７％)涉及 NFR,３４５条(占比约为

１１．３７％)未涉及FR或 NFR．进一步,在１５１９条标

记为 NFR 的更新条目中,提及“可用性”这一非功

能属性的版本更新条目最多(９５３∕１５１９),占人工标

记总条数的６２．７４％;提及“安全性”和“兼容性”的版

本更新条目最少,分别为１３条和４０条,占人工标记

总条数的０．４０％和１．３２％．
考虑监督式自动分类方法,如果待分类样本集

的数量过小,无法对分类器进行有效和准确地训练．
鉴于标注需求类别为“兼容性”和“安全性”的版本更

新条目数量较少,我们将上述２个类别的更新条目

并入“其他”类别,以便更好地训练分类器．也就是

说,在本文的版本更新记录自动分类实验中,３种监

督式自动分类方法仅用于将移动应用的版本更新条

目分为６种类型:“功能需求”“性能效率”“可用性”
“可靠性”“可移植性”和“其他”．

本节实验的实验环境配置如下:CPU 为Intel
９１００f,GPU为 AMDRX５８０,内存为１６GB的便携

计算机,操作系统版本为 Windows１０１９０９,实验软

件为 Weka３．７．

Fig．１　Summaryof３０３４manuallylabeledappchanges
overeighttypesofrequirements

图１　３０３４条人工标注更新条目在需求类型中的分布

情况

３．１．２　３种算法的分类结果对比

本节将对比 NB,RF和J４８这３种分类算法在

版本 更 新 条 目 自 动 分 类 中 的 性 能．实 验 数 据 为

３．１．１节中３０３４条人工标注的版本更新条目．
表２展示了上述３种算法对３０３４条版本更新

条目分别进行二分类(binaryclassifier,BC)和多分

类(multiclassifier,MC)时的准确率、召回率和F
值．综合实验结果表明,对任意一种需求类型而言,

３种机器学习算法的二分类效果均明显优于多分

类．同时,从分类算法的角度可得出结论:NB和 RF
分别在二分类和多分类任务中性能最优．

Table２　PerformanceoftheThreeEvaluatedMachineLearningAlgorithmsonAppChanges
表２　３种监督式机器学习算法的算法性能对比表

分类器种类 指标 功能需求 性能效率 可用性 可靠性 可移植性 其他 加权平均值

准确率 ０．７４４ ０．９７６ ０．８２１ ０．９７３ ０．９６４ ０．９２７ ０．８４０

NB(BC) 召回率 ０．７４８ ０．９７４ ０．８１９ ０．９７３ ０．９５６ ０．９２４ ０．８４０

F 值 ０．７４５ ０．９７５ ０．８０６ ０．９７３ ０．９５９ ０．９２５ ０．８３５

准确率 ０．６１８ ０．６６２ ０．７９３ ０．７６６ ０．４７５ ０．４３１ ０．６５２

NB(MC) 召回率 ０．７７９ ０．６９１ ０．５４８ ０．７５２ ０．７２５ ０．３１２ ０．６３６

F 值 ０．６９０ ０．６４４ ０．６４８ ０．７５９ ０．５７４ ０．３６２ ０．６３１

准确率 ０．７４６ ０．９７２ ０．８１７ ０．９７０ ０．９６３ ０．８８６ ０．８３４

RF(BC) 召回率 ０．７４９ ０．９７２ ０．８１６ ０．９７１ ０．９６７ ０．９０２ ０．８３７

F 值 ０．７８４ ０．９７２ ０．８１３ ０．９７１ ０．９６３ ０．８８７ ０．８３１

准确率 ０．６８３ ０．７８２ ０．７５６ ０．８０３ ０．５７７ ０．３９６ ０．６７７

RF(MC) 召回率 ０．７６６ ０．６２４ ０．６０１ ０．６９８ ０．５００ ０．５２８ ０．６５９

F 值 ０．７２２ ０．６９４ ０．６７０ ０．７４７ ０．５３６ ０．４５３ ０．６６２
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Continued(Table２)

分类器种类 指标 功能需求 性能效率 可用性 可靠性 可移植性 其他 加权平均值

准确率 ０．７３４ ０．９５９ ０．７６６ ０．９５７ ０．９６３ ０．８６０ ０．８０８

J４８(BC) 召回率 ０．７３８ ０．９６３ ０．７６３ ０．９６０ ０．９６７ ０．８８９ ０．８３７

F 值 ０．７３０ ０．９６０ ０．７３２ ０．９５６ ０．９６２ ０．８５８ ０．８３１

准确率 ０．６８１ ０．６１７ ０．５４４ ０．８０４ ０．５４８ ０．３７４ ０．６６６

J４８(MC) 召回率 ０．７４１ ０．６７９ ０．６２７ ０．７３９ ０．４４４ ０．５８３ ０．６３８

F 值 ０．７１０ ０．６６８ ０．５０３ ０．７７０ ０．４９０ ０．４５５ ０．６４３

　注:黑体数字表示最优值．

　　此外,对版本更新日志中 FR这一类型进行自

动分类时,使用 NB(BC)和 RF(MC)得到的F 值较

为接近;而对“性能效率”“可移植性”和“其他”这３
种类型而言,使用 NB(BC)自动分类的结果明显优

于RF(MC)．
进一步,图２展示了应用 NB(BC)和 RF(MC)

对版本更新日志进行自动分类时,不同需求类型更

新条目的占比对自动分类性能评估指标F 值的影

响．由图２可知,与 FR 和“可用性”相比,“性能效

率”“可靠性”“可移植性”和“其他”这４种类型的更

新条目数占比较低,但使用 NB(BC)进行自动分类

得到的F 值较高．

Fig．２　Influenceofthepercentagesofeachtypein
appchangelogsontheF１ofNB(BC)andRF(MC)

图２　不同类型版本更新日志数量占比对 NB(BC)∕RF
(MC)自动分类结果F 值的影响

类似地,对类型为“性能效率”和“可靠性”这２类

占比较低的版本更新条目来说,RF(MC)的分类正

确率较高．不同的是,“可移植性”和“其他”这２类更

新条目数量的低占比,其对应的 RF(MC)分类正确

性也随之降低．
３．１．３　版本更新条目的自动分类结果

表３和表４展示了应用 RF(MC)对数据集中

６５２７条版本更新条目进行自动分类的结果．
从表３中可以发现,总体上,FR相关(４７．０％)

的版本更新日志多于与 NFR相关(４４．４％)．但对于

阅读类移动应用而言,其版本更新记录中与FR相关

(４３．６％)的更新条目数略少于与 NFR相关(４８．１％)
的版本更新日志．

Table３　DistributionofAppChangelogsOverAppCategories
(FRvsNFR)UsingRF(MC)

表３　基于RF(MC)的版本更新记录自动分类统计结果

(功能需求与非功能需求)

应用类别 功能需求 非功能需求 其他 总计

旅游类 １２９３ １２８０ ２０９ ２７８２

社交类 １３０６ １１０４ ２５６ ２６６６

阅读类 ４７１ ５２０ ８８ １０７９

总计 ３０７０ ２９０４ ５５３ ６５２７

Table４　DistributionofAppChangelogsOverAppCategories
(４NFRTypes)UsingRF(MC)

表４　基于RF(MC)的版本更新记录自动分类统计结果

(４种非功能需求)

应用类别 可用性 可靠性 性能效率 可移植性

旅游类 ８６７ ２０２ １０４ １０７

社交类 ７６５ １３２ １０９ ９８

阅读类 ３０６ １１８ ５９ ３７

总计 １９３８ ４５２ ２７２ ２４２

表４进一步展示了３类移动应用在４个 NFR
类型的详细分布．其中,“可用性”在 NFR中占据主

要地位．其次,“可用性”和“可靠性”的占比与３．１．１
节中人工分类结果中的占比近似(前者为８２％,后
者为７７％)．再者,在社交类移动应用的发布的版本

更新记录中,“可靠性”相关版本更新条目的占比明

显少于旅行类和阅读类,而“性能效率”相关版本更

新日志占比则略多于其他２个移动应用类别．
问题１结论:

１)NB,RF和J４８这３种监督式机器学习算法

均可用来识别和预测版本更新日志的需求类型．
２)应用上述３种算法预测版本更新条目的需

求类型并进行自动分类时,BC比 MC的结果更准确．
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３)在使用 BC时,NB的性能优于 RF和J４８;
在使用 MC时,RF的性能优于 NB和J４８．因此,如
果仅需对某一特定需求类型进行自动分类和分析,
可采用 NB(BC)算法,见３．２．２节;否则,则可使用

RF(MC),见３．２．１节．
４)对于某些需求类型(如“可靠性”),RF(MC)

分类结果的F 值与数据集中提及该类型的版本更

新条目占比成反比;而对其他的需求类型(如 FR)
而言,RF(MC)分类结果的F 值与数据集中提及该

类型的版本更新条目占比成正比．
３．２　移动应用的演化特点(问题２)

３．２．１　需求类型视角下移动应用的演化特点(问题

２．１)
基于３．１．３节中应用 RF(MC)得到的６５２７条

移动应用版本更新条目的自动分类结果,本节从更

新条目涉及的需求类型这一角度,对移动应用的演

化趋势展开如下分析:
从总体上看,６５２７条更新条目中的２８９条发布

于２０１４年,７８０条发布于２０１５年,１３０５条发布于

２０１６年,１７８０条发布于２０１７年,２３７３条发布于

２０１８年．由此可见,近年来,移动应用版本更新日志

中更新条目的数量持续增加．进一步,图３展示了旅

游、社交和阅读类移动应用的版本更新条目数量随

时间的变化趋势,即:旅游类移动应用的版本更新条

目数量增长最快,社交类次之,阅读类移动应用更新

条目数量的增长则十分缓慢．

Fig．３　Distributionofappchangesoverthreeapp
categoriesandyears

图３　版本更新日志数量随类别及年份的变化

图４展示了FR和４种 NFR需求类型相关的移

动应用版本更新条目数随时间变化的情况．近５年

来,FR和“可用性”相关的更新条目数量增速较快,
而“可靠性”“性能效率”和“可移植性”类型的更新条

目数量则增速缓慢．
进一步,图５显示了旅游、社交和阅读类移动应

用中FR相关的版本更新条目数随时间的变化情

况．与阅读类移动应用相比,旅游和社交类移动应用

Fig．４　Trendsofdifferentrequirementstypes
inappchangelogs

图４　不同需求类型的版本更新日志数随年份的变化

在演化更新时,涉及 FR的版本更新条目数持续增

长,且增速较快．这一现象说明,旅游和社交类移动

应用在版本更新时更侧重引入新的功能．

Fig．５　TrendsofFRoverthethreeappcategories
图５　FR类型版本更新日志数随年份的变化

Fig．６　Trendsofperformancerequirementsover
thethreeappcategories

图６　“性能效率”类型版本更新日志数随年份的变化

图６显示了３个类别移动应用中与“性能效率”
相关的版本更新条目数量随时间的变化情况,即与
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其他２个类别的移动应用相比,社交类移动应用的

版本更新记录中此需求类型被提及的频率更高;而
除２０１６年和２０１８年外,阅读类和旅游类频率基本

一致．
图７显示了３个类别移动应用中,与“可用性”

相关的版本更新条目数量随时间的变化情况．与阅

读类移动应用中收集到的更新日志相比,旅游类和

社交类的移动应用均对“可用性”给予了更为持续的

关注．

Fig．７　Trendsofusabilityrequirementsover
thethreeappcategories

图７　“可用性”类型版本更新日志数随年份的变化

图８显示,近５年,这３类移动应用的版本更新

日志对“可靠性”的关注度均有所提升．而与其他２
个应用类别相比,旅游类应用更注重与可靠性相关

的改进．

Fig．８　Trendsofreliabilityrequirementsover
thethreeappcategories

图８　“可靠性”类型版本更新日志数随年份的变化

图９展示了移动应用中“可移植性”类型的版本

更新条目数量随时间的变化趋势．自２０１６年以来,
该需求类型在社交类应用中被频繁提及．而在过去

３年,旅游类应用在更新时对“可移植性”的关注度

基本保持不变．

Fig．９　Trendsofportabilityrequirementsover
thethreeappcategories

图９　“可移植性”类型版本更新数日志随年份的变化

问题２．１结论:
１)近５年来,移动应用的更新日志数目在不断

增加．相较于其他２类应用,阅读类应用更新日志数

目增长速度较慢．
２)FR和“可用性”是移动应用版本更新日志中

增长最快的２个需求类别．不同类型需求相关的版

本更新日志数量在不同应用类别上的增长情况并不

相同．例如,对于“可靠性”而言,３个类别移动应用

的演化趋势相似;而对于FR和“可用性”来说,旅游

和社交类移动应用发布的相关版本更新条目数的增

速远快于阅读类．
３．２．２　热词视角下移动应用的演化特点(问题２．２)

从热词的角度对移动应用的演化特点进行分

析,需要针对不同的需求类型分别提取出对应版本

更新记录中的热词．基于３．１．２节的结论,本节将使

用 NB(BC)对移动应用的版本更新记录进行自动分

类,并基于分类结果对移动应用演化热词的特点进

行分析．
表５中比较了FR和４种 NFR类型的热词．其

中第２列中的特征词包含在２．４节中提及的标注指

南中,第３列的热词则是在５类版本更新日志中分

别应用 Weka中 TFＧIDF 自动生成的特征词的子

集,本文抽取了排名前１０的特征词并去除部分无意

义的词后组成了热词集合．５种需求类型对应的热

词之间无重复,即５种需求类型对应的５组热词集

合之间没有交集．然而,对任一种需求类型而言,表５
第２列中的特征词和第３列中热词集合存在交集,
即人工标注指南中７５．８％(２５∕３３)的特征词与自动

分类结果中５４．３％(２５∕４６)的热词重合．
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Table５　HotWordsforFRandFourTypesofNFRs
表５　FR和４种NFR相关的热词

需求类型 标注指南中的特征词 基于 TFＧIDF自动抽取的热词

功能需求 new,add,option,able,can,ability,available,enable new,add,option,theme,able,can,ability,available,now,enable

性能效率 performance,fast,efficiency,speed,quick,battery,
reduced,smaller,low,memory performance,fast,speed,quick,run,less,time,low,screen

可用性
more,easier,better,clearer,smoother,enhance,improve,
optimized,upgraded

more,better,easier,smoother,clearer,experience,improve,update,
UI

可靠性 crash,back,correctly,again
crash,back,stability,stable,support,fix,reliability,again,
correctly,fight

可移植性 support,ios support,ios,ipad,iphone,retina,you,optimization,button

　注:黑体词表示自动分类结果与人工标注指南中重复的热词．

　　接下来,将进一步分析不同需求类型的版本更

新记录中所包含热词随时间的变化情况．根据３．１．１
节中不同需求类型的版本更新条目在数据集中的占

比,本文将以FR和 NFR中的“可用性”这２个占比

较高的需求类型为例,展示移动应用版本更新记录

中热词及其热度的变化,从热词的角度对移动应用

的演化特点进行分析．
基于 NB(BC)的自动分类结果,２０１４~２０１８

年,与FR相关的版本更新条目数为２３１２条,与“可
用性”相关的版本更新条目数为１２４９条．据统计,
表５行１列３中列出的１０个FR相关热词在２３１２

条FR类型更新条目中出现的总频次为２８８９次,

FR相关热词的综合热度为１．２５０,其计算公式见式

(２)．图１０进一步展示了这１０个 FR 相关热词在

２３１２条FR类型更新条目中的出现频次及其随时

间的变化趋势．可以看出,在提及FR的版本更新日

志中,出现次数最多的３个热词是“now”(７９９次)、
“can”(６７２次)和“new”(５３６次),且其出现次数逐

年增多;而“theme”“enable”和“ability”等热词在版

本更新日志中出现次数较少,在某些年份的出现次

数甚至为０,故这几个热词随时间的变化趋势无明

显规律．

Fig．１０　Occurrenceofhotwordsinappchangesoveryears(FR)

图１０　FR相关热词的频次随年份的变化

　　类似地,表５行３列３中列出的９个“可用性”
相关热词在１２４９条版本更新条目中出现的总频次

为１６０９次,依据式(２)计算得到的相关热词综合热

度为１．２８８．图１１展示了这９个“可用性”相关热词

在１９３８条“可用性”类型更新条目中的出现频次及

其随时间的变化趋势．可以看出,在与“可用性”相关

的版本更新记录中,出现总次数最多的３个热词是

“improve”(５１５ 次)、“more”(２９６ 次)和“update”
(２２１次)．然而,从热词出现次数的增速来看,在

２０１７至２０１８年间,“improve”和“easier”的增幅较

快,而“better”和“update”的增幅较缓．
图１２展示了FR和“可用性”相关热词的综合

热度随时间的变化情况．在移动应用的版本更新日

志中,与FR相关热词的综合热度在２０１６年达到峰

值后开始下降;相反,与“可用性”相关热词的综合热

度在２０１６年后呈现出上升趋势．
问题２．２结论:

１)标注指南中人工定义的特征词与自动提取

的特征词重复率较高,且在标注指南中所指定的特

征词大部分都包含在采用TFＧIDF提取的特征词中．
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Fig．１１　Occurrenceofhotwordsinappchangesoveryears(Usability)

图１１　“可用性”相关热词的频次随年份的变化

Fig．１２　Thedegreeofconcernsofhotwords
(FRandUsability)

图１２　FR与“可用性”相关热词的综合热度变化趋势

２)考虑采用 TFＧIDF从FR和“可用性”相关更

新条目中提取出的热词,其出现频次均逐年增多．此
外,不同需求类别的版本更新日志所包含热词的综

合热度随时间的变化趋势不尽相同．

４　实验结果分析

４．１　３种监督式分类算法的性能分析(问题１)

３．１节中的问题１的结论１)~３)表明,对版本

更新记录的自动分类而言,使用 RF(MC)的分类结

果最优．这一结论与文献[１５,１９]中的实验结果并不

一致,即对用户评论进行自动分类的最优分类器并

不适用于对移动应用版本的更新日志进行自动分

类．可能的原因是,用户评论和版本更新记录这２类

移动应用数据的数据质量不同,而某些分类器的性

能会部分受到数据集质量的影响．此外,在自动分类

版本更新日志时,BC明显优于 MC,而此结论与文

献[１５]的结论完全一致．
３．１节的问题１的结论４)表明,不同需求类型

在版本更新日志中的百分比并不总是与 RF(MC)
的F 值成正比．例如,“性能效率”类型的版本更新

日志在数据集中占比较低,但对该需求类型的更新

日志进行自动分类时分类的正确性却较高．究其原

因,可能是对“性能效率”这一需求类型来说,分类器

从训练集中提取的文本特征词对识别该需求类型的

版本更新日志更加敏感．
４．２　移动应用的演化特点及趋势分析(问题２)

移动应用版本更新条目的数量变化揭示,随时

间的推移,版本更新条目的数目持续增多．原因可能

是,移动应用的用户数量在增加,用户的个性化需求

也越来越多,移动应用需要通过更频繁的更新、更丰

富的更新内容以快速满足用户需求,以达到维持现

有用户和吸引潜在用户的目的．
从移动应用所属类别的角度来探索移动应用的

演化趋势时,作者发现:相对于社交和阅读类移动应

用,旅游类应用发布的版本更新条目更多．原因可能

是旅游类应用通常与其他类别的移动应用关系有更

紧密的关联,故需要发布更多数量的版本更新条目

以与其他应用进行协调．
根据与各需求类型相关的版本更新条目数量的

占比和变化情况可以发现:从整体上看,FR相关的

版本更新条目数量比 NFR 相关的增长更快,原因

可能是用户不断地期望有新功能对应用进行扩展．
然而,该结论因移动应用的类型不同而有所差异:对
于阅读类移动应用而言,NFR类型更新的数量大于

FR类型的更新数量;而对于社交类和旅游类移动

应用而言,FR类型的版本更新数量略大于 NFR类

型的更新数量．原因可能是,阅读类应用的功能相对

专一,与其他类别应用的交互较少,故更侧重于改善

用户体验．
根据不同需求类型版本更新日志中的热词及其

出现次数的变换情况可以发现:首先,由于在标注

指南中指定的特征词大部分都包含在采用 TFＧIDF
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提取的特征词中,基于 NB(BC)的半自动方法可极

大地减少制定人工标注指南的时间和人力成本．其
次,不同类型(如３．３．２节中的FR和“可用性”)的版

本更新日志所包含热词的出现频次随时间的变化趋

势不同．一方面,同一类型版本更新日志中不同热词

出现次数随时间的变化趋势表明了开发者在描述移

动应用版本更新内容时的用词偏好,可用于指导版

本更新日志内容的撰写以最大程度吸引用户的关

注．另一方面,考虑不同类型热词的综合热度,“可用

性”类热词热度的攀升以及 FR类热词热度的降低

说明质量属性正逐渐成为开发者发布版本更新日志

的重要关注点．

５　局限性

本文的研究结果由于５个方面的原因存在一定

的局限性．
１)数据集所涉及的移动应用类别仅有３类．作

为探索性研究,这３种移动应用类别的选择策略(见

２．２节)在一定程度上保证了样本的均衡性,但３．３
节的实验结果和结论仅能展现移动应用市场中部分

类别的移动应用的演化趋势,不能完整准确地代表

移动应用市场的整体特点和变化．文献[１６]曾指出,
如果选择和收集苹果 AppStore中其他类别应用的

版本更新记录进行实验,其结果或许有所不同,故扩

大移动应用数据集的类别将是本文下一步的研究工

作之一．此外,所有的版本更新日志均来源于苹果

AppStore．从其他移动应用市场(如GooglePlay)中
收集移动应用的版本更新记录进行处理和分析,会
极大增强本文结论的通用性．

２)本研究中作为监督式机器学习算法训练集

的３０３４条版本更新条目是由２位计算机专业本科

生分析和标注．为了得到高质量的标注并以此为基

础进行分析,作者采取的措施有:在人工标注之前,

２位标注者从本科的专业课程中学习了需求工程和

软件工程的知识体系．考虑标注的过程,本文进行了

２轮预标注,以帮助２位标注者对不同类型需求(特
别是 NFR)的含义和理解达成共识．如２．４节所述,
两轮预标注的一致性分别为第１轮６３％,第２轮

７３％．该过程可以帮助确定并完善人工标注指南,以
便进一步对其他版本更新日志进行标注．同时,第２
作者和第３作者不仅参与了２轮预标注过程中不一

致意见的讨论和决策,还通过随机抽取少量样本的

方式对３０３４条版本更新条目的人工标注结果进行

了正确性检验,以保证分析过程和结论的质量．
３)本文３．１节的所有实验均在 Weka中完成．

Weka是用Java语言编写的机器学习工具套件．如
果用不同的语言(如 Python)对３种分类算法进行

实现,则版本更新日志的自动分类结果可能有所不

同．因此,如何保证不同语言的算法实现所得到分类

结果的一致性还有待进一步研究与分析．
４)版本更新记录是一种易获取且数据质量较

高的公开数据源,从开发者的角度展示了移动应用

更新的主要特点．理论上,可以为研究和分析移动应

用的演化趋势提供高质量的数据支持．然而在实验

数据的收集和分析过程中,作者发现,部分趋于成熟

的移动应用在一定时间段内发布的多个版本更新记

录不仅具有相同的内容,且其内容多为无意义的信

息,这对基于版本更新记录的移动应用演化趋势分

析提出了挑战．而对于版本更新记录详尽的移动应

用而言,使用本文提供的方法能够在较短时间内了

解和掌握其演化的特点和趋势．鉴于此,作者拟进一

步研究,在基于版本更新记录分析移动应用演化趋

势中移动应用类型、应用综合评分等因素对分析结

果的影响．
５)本文３．２节中对移动应用演化特点的分析

和研究分别基于应用RF(MC)和NB(BC)对版本更

新条目进行自动分类的结果．鉴于上述人工标注过

程存在的问题以及上述２种分类算法准确率(详见

表２),基于该自动分类结果得到的移动应用演化趋

势未必能反映出移动应用的真实更新趋势．如果改

进分类器以得到更好的分类效果,或对 RF(MC)∕
NB(BC)生成的需求类型进行人工复核,移动应用

演化趋势分析的准确性将得到进一步提高．

６　总结和展望

本文从需求工程的角度,研究和分析了苹果

AppStore中３个类别６０个移动应用的版本更新日

志及其内容,发现与功能需求和非功能需求相关的

更新条目数量接近．
本研究涉及旅游、社交和阅读这３个类别的移

动应用,探讨了如何利用监督式机器学习算法促进

版本更新日志的自动分类,以降低人工标注的成本,
帮助移动应用开发者快速了解和分析特定类别的移

动应用更新的趋势．
下一步计划扩大研究范围,引入其他类别的移

动应用(如苹果AppStore和GooglePlay中健康和
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教育类应用)并考虑中国移动应用市场(如华为应用

市场和小米应用市场),以提高对整个移动应用市场

整体特点和演化趋势分析的准确性以及研究结果的

普适性．同时,还计划向本文所分析的移动应用的开

发人员进行调研,以探索本研究结果的正确性和有

效性及其对移动应用发布工程的影响．再者,除了采

用有监督的分类方法外,还将基于人工标注数据所

得到的标注指南,探索相应的启发式分类算法,以提

高版本更新日志的自动分类效果．
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