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融合Bert和图卷积的深度集成学习软件需求分类

康　雁 吴志伟 寇勇奇 张　兰 谢思宇 李　浩
云南大学软件学院　昆明６５００９１
　(５６２５３０８５５＠qq．com)

　
摘　要　随着软件数量和种类的快速增长,有效地挖掘软件需求的文本特征,并对软件功能性需求的文本特征进行分类,成为

软件工程领域的一大挑战.软件功能性需求分类为整个软件开发过程提供了可靠的保障,并减小了需求分析阶段潜在的风险

和负面影响.但是,软件需求文本的高分散性、高噪声、数据稀疏等特点限制了软件需求分析的有效性.提出双层词汇图卷积

网络模型,创新性地对软件需求文本进行图建模,建立软件需求的图神经网络,有效捕获单词的知识边以及单词与文本之间的

关系;并提出深度集成学习模型,集成多个深度学习分类模型,对软件需求文本进行分类.在数据集 Windows_a和数据集 WinＧ

dows_b的实验中,融合Bert和图卷积的深度集成学习模型的准确率分别达到９６．７３％和９５．６０％,其明显优于其他文本分类模

型,充分证明融合Bert和图卷积的深度集成学习模型能有效判别软件需求文本的功能特性,提高软件需求文本分类的准确性.
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DeepIntegratedLearningSoftwareRequirementClassificationFusingBertandGraphConvolution
KANGYan,WUZhiＧwei,KOUYongＧqi,ZHANGLan,XIESiＧyuandLIHao
CollegeofSoftware,YunnanUniversity,Kunming６５００９１,China

　

Abstract　Withtherapidgrowthofsoftwarequantityandtypes,effectivelyminethetextualfeaturesofsoftwarerequirements

andclassifythetextualfeaturesofsoftwarefunctionalrequirementsbecomesamajorchallengeinthefieldofsoftwareengineeＧ

ring．Theclassificationofsoftwarefunctionalrequirementsprovidesareliableguaranteeforthewholesoftwaredevelopment

processandreducesthepotentialrisksandnegativeeffectsintherequirementsanalysisstage．However,thevalidityofsoftware

requirementanalysisislimitedbythehighdispersion,highnoiseandsparsedataofsoftwarerequirementtext．Inthispaper,a

twoＧlayerlexicalgraphconvolutionalnetworkmodel(TVGCCN)isproposedtomodelthegraphofsoftwarerequirementtextinＧ

novatively,buildthegraphneuralnetworkofsoftwarerequirement,andeffectivelycapturetheknowledgeedgeofwordsandthe

relationshipbetweenwordsandtext．Adeepintegratedlearningmodelisproposed,whichintegratesseveraldeeplearningclassifiＧ

cationmodelstoclassifysoftwarerequirementtext．InexperimentsofdatasetWiodows_AanddataWiodows_B,theaccuracyof

deepensemblelearningmodelintegratingBertandgraphconvolutionreaches９６．７３％ and９５．６０％ respectively,whichisobＧ

viouslybetterthanthatofothertextclassificationmodels．Itisfullyprovedthatthedeepensemblelearningmodelintegrating
Bertandgraphconvolutioncaneffectivelydistinguishthefunctionalcharacteristicsofsoftwarerequirementtextandimprovethe

accuracyofsoftwarerequirementtextclassification．

Keywords　Softwarerequirements,Textclassification,BERT,GCN,Textfeatures,Ensemblelearning
　

１　引言

软件需求是软件开发中不可或缺的一部分,是导致软件

成败的根源性因素.随着软件行业的快速发展,软件需求变

得愈加复杂,规模愈加庞大,对应的需求变更愈加频繁.需求

是一个确定和理解不同用户类的需要和限制的过程.而软件

需求源于实际,更具有客观性和易变性.随着时间推移,软件

需求会不断改变和拓展,用户在此期间难以给出非常准确和

完美的需求描述,而且对需求的描述中通常包含一些模糊和

不全面的信息,不能清晰描述系统边界,开发人员无法清晰了

解用户的需求.此外,软件需求数据存在维度高、噪声干扰

大、数据稀疏等缺点,国内外对需求文本的分类进行分析研究

的成果比较少.在软件开发过程中,挖掘出软件需求文本特

征并进行分类对软件的质量和开发进度有重要作用.

国内外对需求文本的分类进行的研究相对较少.现有研

究比较了使用手动和自动的方法对需求进行分类[１Ｇ２]的效果.



Rahimi等提出了一套机器学习和数据挖掘方法,用于从需

求、特征请求和在线论坛中自动提取质量关注点.然后,他们

根据需求规范生成一个基本的目标模型,每个关注点都被建

模为一个软目标.Naive贝叶斯分类器在多个研究[３Ｇ４]中被

用于需求的自动分类.Rahimi[５]引入一种新的集成机器学习

技术来分类FR语句,以提高其准确性和可用性.该技术结

合了不同的机器学习模型,并在加权集成投票方法中使用提

高的准确性作为权重,但其所花的时间不是最短的.这５个

组合模型分别是 NaiveBayes、支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)、决 策 树、Logistic回 归 和 支 持 向 量 机 分 类

(SupportVectorMachine,SVC).

传统机器学习对需求文本的表示是高维度、高稀疏的,特

征表达能力较弱,此外需要人工进行特征工程,成本很高.而

深度学习最初在图像和语音领域取得的巨大成功,也相应推

动了其在 NLP上的发展,使得深度学习的模型在软件需求文

本分类上也取得了不错的效果.

本文提出了一种融合 Bert和图卷积的深度集成学习软

件需求分类模型,创新地对软件需求文本进行图建模,利用

Bert抽取更深层次的文本特征,利用图卷积网络对软件需求

文本进行分类,有效提高了软件需求文本分类的准确性.本

文的主要贡献有以下几方面:

(１)通过抓取大量的国内外软件需求文本数据,并对国内

外软件需求文本数据进行归并化处理,创新性地对需求文本

数据进行图建模,有效地捕捉了需求文本中单词的知识边以

及单词与文本之间的关系.

(２)提出一种新的图卷积神经网络 TVGCN,TVGCN 能

更好地捕捉单词与文本之间的关系,建立软件需求的图神经

网络.将 TVGCN与Bert融合,可以捕获更深层次的图结构

信息,从而提高软件需求文本分类的准确性.

(３)提出 BERT 和图卷积的不同组合模型,利用集成模

型有效地组合不同的深度集成学习软件需求分类模型,对多

种深度学习的分类模型进行集成学习,来捕获数据中的线性

以及非线性的复杂关系,有效提高模型的分类性能.

２　相关研究

在软件开发过程中,软件需求文本是软件开发的关键,对

软件需求文本进行分类能帮助软件开发人员高效地进行软件

设计.但从复杂的软件需求文本中提取有价值的信息非常困

难,并且软件需求的类型复杂多样,对相似性需求进行分类是

软件工程存在的很大挑战.

２．１　需求文本分类

软件是计算机技术开发的核心和关键,软件的开发和应

用更需要适应时代和社会需求的不断发展和创新.而对软件

需求分析及其变更的探讨是软件开发项目的基础和前提条

件,也是软件开发能否取得成功的关键因素之一.在软件使

用规模不断扩大、应用领域不断拓宽的新阶段,软件需求的分

析对软件开发过程至关重要.

需求文本分类不仅有助于需求分析人员进行需求审查,

同时也有利于软件开发人员进行软件编程和维护人员对软件

系统的修改和变更[６].Martin等[７]的研究成果表明软件产品

的故障主要来源于需求阶段,根据需求文本对功能相似的

语句进行分类,有利于软件开发人员快速了解需求,从而提高

软件开发的效率.Zahra等[８]利用二值化朴素贝叶斯对软件

的非功能需求进行分类,有效提高了分类的准确率,但对需求

文本全局单词之间的关系缺乏考虑.文献[９]利用 Fasttext
对软件需求文本进行分类,Fasttext模型网络结构简单,并且

训练速度比复杂的深度学习分类器更快,能够有效提取文本

特征,但无法捕获文本的深层次语义信息.

２．２　文本分类方法

传统的文本分类方法一般先对文本做预处理,利用连续

的词袋模型、向量空间模型或基于主题特征的向量表示方法

等多种方式进行文本表示并提取特征,然后用分类器对分类

结果进行预测.传统的文本分类方法提取特征的能力差,并
且需要大量的人工进行特征工程.基于深度学习的文本分类

方法能 端 到 端 地 解 决 问 题,有 较 强 的 特 征 自 抽 取 能 力.

Kim[１０]提出了文本卷积神经网络(TextConvolutionalNeural
Networks,TextCNN)模型,该模型并行能力强,训练速度快,

能够有效地提取特征.但是 TextCNN 模型中全局的池化操

作(pooling)中丢失了文本的结构信息.递归神经网络(Text
RecurrentNeuralNetwork,TextRNN)模型,能够提取远距离

的上下文信息,但无法从全局考虑单词与单词之间的关系.

Yao等[１１]提出 TextGCN,通过对整个语料库构造图,并用图

神经网络联合学习词和文档嵌入,有效捕获文档和词的关系

以及全局单词的共现信息.

BERT模型由 Devlin等[１２]提出,能提取文本深层次的语

义特征,被广泛应用于自然语言处理的多个任务中并获得显

著成效.然而,Bert与大多数基于注意力的深度神经网络一

样,主要关注局部连续单词序列,提供局部上下文信息,缺乏

对文本全局信息的考虑.Kipf等[１３]创造性地提出了基于谱

图理论的图卷积网络(GraphConvolutionNetworks,GCN).

GCN能根据给定的关系图构建一个对称邻接矩阵,并且在卷

积操作中根据图中的邻居关系和对应关系融合每个节点的表

示.Yao等[１１]提出了一种新的文本分类的图神经网络方法

TextGCN,首次将整个语料库建模为异构图(Heterogeneous
Graph),有效捕获文档和词的关系以及全局单词的共现信

息.GCN及其变体擅长于将图中的全局信息卷积成句子,但
无法考虑已经训练完成的本地信息,因此,将 GCN 与捕获本

地信息的Bert模型结合起来,更利于文本分类.

本文提出一种融合 Bert和图卷积的深度集成学习软件

需求分类模型,创新地对软件需求文本进行图建模,有效地捕

捉需求文本中单词的知识边以及单词与文本之间的关系;并
利用Bert抽取更深层次的文本特征,将图卷积网络与Bert相

融合对软件需求文本进行分类,有效提高软件需求文本分类

的准确性.

３　TVGCNＧBERT模型设计

图１为 TVGCNＧBert模型图,第一阶段对软件需求文本

数据集进行预处理,将输入句子的嵌入(第二阶段)与词汇图

(第三阶段)进行结合,生成一个双重嵌入图,并将嵌入图连接

到输入的句子嵌入后面(第四阶段).第五阶段,在连接的表

示中采用了多层多头自注意叠加的变压器模块,将单词嵌入

与图嵌入之间进行交互.最后一层的嵌入被输入到一个完全

连接的层(第六阶段)进行分类.

１５１康　雁,等:融合Bert和图卷积的深度集成学习软件需求分类



图１　TVGCNＧBert模型图

Fig．１　TVGCNＧBertmodeldiagram

　　在一个语料库中,我们将软件需求文本数据构建成一个

包含单词节点和文档节点的大型异构文本图.本文将特征矩

阵X＝I设置为单位矩阵,这意味着每个单词或文档都被表示

为一个向量,作为文本 GCN 的输入.我们基于文档中的单

词出现(文档Ｇ单词边缘)和整个语料库中的单词共现(单词Ｇ
单词边缘)来构建节点之间的边.文档节点和单词节点之间

的边缘的权值是该单词在文档中的词频Ｇ文档频率(TFＧIDF)
的反比.TFＧIDF计算公式如式(１)所示:

TFＧIDF＝词频(TF)×逆文档频率(IDF) (１)
其中,词频TF 是该单词在文档中出现的次数,逆文档频率

IDF是包含该单词的文档数量的对数比例的反比.
为了充分利用词汇的共现信息,我们对语料库中的所有

文本使用固定大小的滑动窗口进行共现统计.这里的词汇表

使用标准化的点相互信息(NPMI)构造,如式(２)所示.

NPMI(i,j)＝－ １
logp(i,j)log

p(i,j)
p(i)p(j) (２)

其中,i和j 是单词,p(i,j)＝ ＃W(i,j)
＃W

,p(i)＝ ＃W(i)
＃W

,

＃W(∗)是包含一个或一对单词的滑动窗口的数量,＃W 是

滑动窗口的总数.为了获得远程依赖,我们设置了窗口.对

整个句子,NPMI的取值范围为[－１,１].NPMI值为正,表
示词语之间语义相关性高;NPMI值为负,表示语义相关性低

或不相关.如果两个单词的 NPMI大于阈值,就在它们之间

创建一个边界.GCN是一个多层图神经网络,它直接在一个

图上进行卷积,并根据其邻域的属性引出节点的嵌入向量.
形式上,考虑一个图G＝(V,E),其中V(|V|＝n)和E分别是

节点和边的集合.GCN 只需要一层图卷积就能捕获到相邻

节点的信息.当多个 GCN 层堆叠时,则较大范围的信息被

整合.对于 GCN的单一卷积层,计算表达式如下:H＝A
~
XW.

其中,X∈Rn×m 为特征的n 个节点,m 个维数的输入矩阵;

W∈Rm×h是一个权值矩阵;A＝D－１
２AD－１

２ 是标准化的对称邻

接矩阵,其中Dii＝∑
j
A２

ij.这里对邻接矩阵A进行平方处理,

可以获取到更多的相邻节点的信息.同时,对A 的归一化操

作,是为了避免数值不稳定性和在深度神经网络模型中的梯

度消失或者梯度爆炸问题.
在本例中,我们的目标是对相关单词进行卷积,而不是对

语料库中的文档进行分类.因此,我们提出的 GCN 图是在

词汇表上构造的.假设文档是由词汇表中的单词组成的行向

量X,则定义一个卷积层,如式(３)所示:

h＝(A
~
xT)TW＝xA

~
W (３)

其中,A
~T＝A

~
表示该词汇表.xA

~
提取与输入句子a相关的词

汇图部分,W 持有单个文档的隐藏状态向量的权值,维数为

|V|×h,然后对一个小批的k个文档进行分类.式(３)中的

单层图卷积为:H＝XA
~
W.而对应的带有 ReLU 函数的二层

词汇 GCN为:

TVGCN＝ReLU(XkvA
~
vvWvh)Whc (４)

其中,k为小批量大小,v为词汇量大小,h为隐藏层大小,c为

类大小或句子嵌入大小.Xkv 的每一行都是一个包含文档特

征的向量,可以是一个词袋向量,也可以是 BERT 的多次嵌

入.式(４)的目的是对图进行一层卷积,通过XkvA
~
vv捕获图中

与输入相关的部分,然后执行２层的卷积,将输入句子中的单

词与词汇图中与之相关的单词进行组合.通过对 GCN 的不

同层数进行实验对比得出,GCN 在采用两层的情况下,效果

是最好的.
本文借鉴最近的一些研究将 GCN 和 BERT 进行结合,

利用BERT在海量语料的基础上运行自监督学习方法,为单

词学习一个好的特征表示,在没有人工标注的数据上进行监

督学习.在特定的 NLP任务中,可以直接使用BERT的特征

表示作为该任务的词嵌入特征.如图１所示,将 Bert学习的

一个词嵌入特征表示作为第二阶段的词嵌入向量,用 GCN
获取到相邻节点的信息并生成邻接矩阵,并对邻接矩阵进行

平方(第三阶段),再将生成的嵌入图连接到输入的句子嵌入

后面(第四阶段).

Jong等[１４]提出了另一种使用论文引文图的引文推荐任

务组合.该模型只是将下游预测任务的 GCN 输出和 BERT
输出连接起来.当BERT应用于文本分类时,一个典型的解

决方案包含３个部分.第一部分是包含单词位置信息的单词

嵌入模块;第二部分是采用多层多头自注意叠加的变压器模

块;第三部分是利用输出句嵌入进行分类的全连接层.下面

通过交互层,可以将在 GCN 中捕获的信息应用于输入文本,
并将输入文本的表示传播到 GCN 上并运用在分类上.SelfＧ
attention使用查询Q、操作键K 和值V 对进行计算.注意分

数的计算方法如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

其中,分母是一个用于控制注意力评分尺度的比例因子,dk

是查询和关键向量的维数.利用这些注意力分数,每个单词

都可以得到一个编码上下文信息的加权向量表示.
我们不再只使用BERT中输入句子的单词嵌入,而是将

由式(５)得到的词汇图嵌入和单词嵌入顺序输入到 BERT
transformer中.这样不仅保留了单词在句子中的顺序,而且

利用了 TVGCN获得的背景信息.通过式(６)计算出注意力

分值,１２层１２头自注意编码器通过层层交互将局部嵌入和

全局嵌入充分融合.
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Gembedding＝ReLU(XkevA
~
vvWvh)Whg (６)

其中,用于分类的Wvh作为图嵌入大小g 的输出,其维数与每

个字嵌入相同;k为小批量尺寸;e为单词嵌入的维数,v为词

汇量.

４　集成学习框架

４．１　集成模型设计

集成学习框架图如图２所示.集成模型将抓取的软件需

求文本数据集和公开的SST,COLA数据集进行文本处理,并

按６∶２∶２分成训练集、测试集、验证集３个数据集;再把训练

集分成５个子训练集,用其中３个数据集创新性地对软件需

求文本进行图建模,捕捉语言中单词的知识边以及单词之间

的全局关系,并进行图卷积神经网络分类.将输入句子的文

本嵌入与词汇图结合,生成一个嵌入图,并将嵌入图连接到输

入句子.注意,从词汇图中只提取与输入相关的部分并嵌入.

在连接的表示中应用了多层自注意力机制,允许单词嵌入和

图嵌入层次之间交互.最后一层的嵌入被馈入一个完全连接

的层进行分类,同时与 Bert融合.可在本例中,我们的目标

是对相关单词进行卷积,而不是对语料库中的文档进行分类.

因此,我们提出的 GCN图是在词汇表上构造的,而不是在文

档上构造的.对于单个文档,假设文档是由词汇表中的单词

组成的行向量X,则定义一个卷积层,将输入句子中的单词与

词汇图中与之相关的单词进行组合,以更好地捕捉图结构的

信息,最后用全连接层进行分类.

图２　集成学习框架图

Fig．２　Integratedlearningframeworkdiagram

　　最后,提出一种集成多种深度学习的软件需求文本分类

方法,得出更优的分类效果.结果表明,模型融合对软件需求

文本分类的准确率得到明显的提升,可以有效地判别软件需

求文本的功能特性.

４．２　模型融合分类器

(１)权重集合投票

考虑与分类器Cj 相关的权重Wj,预测类别标签:

y
∧＝argmax

i
　∑

m

j＝１
wjXA(Cj(x)＝i) (８)

其中,XA 为特征函数,A 为一组类标签,计算公式如下:

[Cj(x)＝i∈A] (９)

(２)权重集合投票的准确性

该方法的工作原理与加权精度相同,即用每个基分类器

的精度代替权重.这里将Wj 替换为精度,得:

Accuracy＝∑TruePositive＋∑TrueNegative
∑TotalPopulation

(１０)

本文采用的权重集合投票分类器,权重反映了每个分类

器的准确性,从而决定每种输入的最佳分类.具体来说,所提

出的集成方法的意义在于所有基分类器中使用每个类别或标

签的准确性.由于将总体准确性作为性能的绝对度量具有误

导性,因此在提出的方法分类决策中没有使用该指标.此外,

由于基分类器之间决策机制的差异,很难找到整个标注过程

中最优的分类器.因此,该方法利用了每个基分类器的强度,

更好地对每个软件需求文本数据进行分类;并利用堆叠泛化

策略的交叉机制,在兼顾计算时间少和准确率高的前提下,将
训练集分为５个等份进行５次交叉验证.这样做的优点是每

次迭代过程中每个样本点只有 １ 次被划入训练集或测试集

的机会,易于找到模型泛化能力性能最优的参数值.在第 １
层中,将 TVGCN,VGCNＧBERT,TVGCNＧBert,BertDPCNN,

BertRCNN等模型进行交叉验证,将数据集随机分为１０份

后,８份作为训练,１份作为验证,１份作为测试,步骤重复 ５
次,预测值刚好与训练数据长度吻合,得到的结果输入第 ２
层,作为第２层模型的训练来源,由逻辑回归进行融合得到

最终的结果.
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４．３　模型融合策略设计

Bert是一种 Transformer的双向编码器,旨在通过在左

右上下文中共有的条件计算来预先训练来自无标号文本的深

度双向表示.因此,经过预先训练的Bert模型只需一个额外

的输出层便可以进行微调,从而为各种自然语言处理任务生

成最新模型.

４．３．１　BertRCNN
RCNN[１６]是一种结合了 RNN 和 CNN 的用于文本分类

的模型.为了更准确地表达单词的意思,作者使用了单词本

身和其上下文来共同表示这个词.在论文中,使用双向循环

结构来实现.使用cl(wi)来定义词wi 左边的文本,cr(wi)来
定义词右边的文本.这里,cl(wi)和cr(wi)是长度为|c|的稠

密向量.从框架结构图２中左边一块的箭头指向可以发现

cl(wi)和cr(wi)的计算公式如下:

cl(wi)＝f(W(l)cl(wi－１)＋W(sl)e(wi－１)) (１１)

cr(wi)＝f(W(r)cr(wi＋１)＋W(sr)e(wi＋１)) (１２)

与 TextCNN比较类似,两者都是把文本表示为一个嵌

入矩阵,再进行卷积操作.不同的是:TextCNN 中的文本嵌

入矩阵每一行只是文本中一个词的向量表示;而在 RCNN
中,文本嵌入矩阵的每一行是当前词的词向量以及上下文嵌

入表示的拼接.CNN使用固定词窗口(捕获上下文信息),实
验结果受窗口大小的影响;RCNN 使用循环结构捕获广泛的

上下文信息.在 RCNN论文使用的实验数据集上,RCNN比

CNN好.

Bert模型采用的是双向的 Transformer结构进行编码,

其中“双向”意味着模型在处理一个词时,其可以根据上下文

的语义关系,表征字在上下文中的具体语义.预训练,是Bert
模型的一个重要阶段,通过对海量语料进行训练,使得单词学

习到很好的特征表示.通过 Bert模型训练得到文本的向量

表示.BertRCNN将Bert模型与 RCNN进行结合,实验效果

好于前面几个模型的结合.

４．３．２　BertDPCNN
DPCNN[１７]是一种基于 wordＧlevel级别的网络.TextCＧ

NN 不能通过卷积获得文本的长距离依赖关系;而 DPCNN
通过不断加深网络,可以抽取长距离的文本依赖关系.实验

证明在不增加太多计算成本的情况下,增加网络深度就可以

获得最佳的准确率.DPCNN 主要的特色是引入了残差结

构,增加了多尺度信息,并且增加了用于文本分类 CNN 的网

络深度,以提取文本中的远程关系特征,同时没有带来较高的

复杂度.实验表明,其效果比普通 CNN 结构要好.BertDＧ
PCNN是Bert模型和 DPCNN模型的融合,将Bert生成的文

本数据作为 DPCNN 模型的输入,并利用 DPCNN 模型进行

文本分类.本文通过实验对比可发现 BertDPCNN 的模型效

果比BertCNN模型效果好.

５　实验

５．１　数据集

本文主要使用的数据是软件的功能性需求文本和公开的

两个数据集,软件需求文本数据来自一个英文网站:SoftpeＧ
dia.Softpedia平台会为用户提供各式各样的软件工具,包括

Windows软件、Windows设备驱动程序、电子游戏和工具、

Mac应用程序、Android应用程序、Linux软件等几乎所有的

平台.Windows软件类别有防毒软件、创作工具、CD/DVD/
蓝光工具等几十类,同时该网站也会提供最新的新闻与评论.
截至北京时间２０２１年４月２６号,该网站总共收录应用程序

１３０３７６５个,应用程序被下载总次数为３４０４８９０２００次.

Cola数据集:语言可接受性语料库是一个二元单句分类

任务.Cola被手工标注为可接受性(语法性)[１８].本文使用

公共版本,包含８５５１个训练数据和１０４３个调查数据,总共有

６７４４个阳性病例和２８５０个阴性病例.Cola数据集的平均长

度是７．７２字.由于没有测试集的标签,我们将５％的训练集

分割为验证集,并使用原始的验证集作为测试集.

SSTＧ２数据集:斯坦福情感树库是一个二元单句分类任

务,由电影评论中提取的句子组成,且句子的情感由人工标

注[１９].本文使用公开版本２,其中训练集包含６９２０个例子,
验证集包含８７２个例子,测试集包含１８２１个例子,总共有

４９６３个正面评论和４６５０个负面评论.评 论 的 平 均 长 度 是

１９．３１个单词.

Windows_a数据集:Windows软件类下的软件需求数

据[２０],一共有１１类,共１５５６８条软件数据.具体的软件类型

和数量如表１所列.其中,训练集包含９３３７个例子,验证集

包含３１１８个例子,测试集包含３１１３个例子.软件需求文本

的平均长度是１７．８１个单词.

表１　Windows_a数据集

Table１　Windows_adataset

软件类别 数量

Antivirus ６２５
AuthoringＧTools ６７６

CDＧDVDＧBluＧrayＧTools １５４５
CompressionＧtools ４６６

DesktopＧEnhancements ７６１２
FileＧmanagers ５４６

软件类别 数量

GamingＧRelated １１４
iPodＧTools １７４
Maps&GPS ２５

MobileＧPhoneＧTools ４３３
NetworkＧTools ３３８２

Windows_b数据集:挑选 Windows类下的软件需求数据

进行爬取,一共爬取了２２类软件数据,共１５５６８条.爬取到

的软件类型和数量如表２所列.其中,训练集包含４４１２６个

例子,验证集包含１４７２２个例子,测试集包含１４７１２个例子.

软件需求文本的平均长度是４．３２个单词.

表２　Windows_b数据集

Table２　Windows_bdataset

软件类别 数量

Antivirus ５８９

AuthoringTools ６６０

CD/DVD/BluＧrayTools １４４４

Compressiontools ４７１

DesktopEnhancements ７２０６

Filemanagers ５７２

GamingRelated ２７１

Internet ７９８３

Maps/GPS ３６

MobilePhoneTools ４５２

Multimedia ２８

软件类别 数量

NetworkTools ３３７７

Officetools ８９８３

Others １０７７７

PortableSoftware １１１８

Programming ６８９０

Science/CAD ４２８３

Security ４５０９

System ９９３４

Tweak ２００１

Window Widgets １８００

iPodTools １７６

Linux数据集:挑选 Linux类下的软件需求数据进行爬

取,一共爬取了２５类,共９７４４条软件数据.爬取到的软件类

型和数量如表３所列.其中,训练集包含５８３９个例子,验证

集包含１９５７个例子,测试集包含１９４８个例子.软件需求文

本的平均长度是３．９４个单词.
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表３　 Linux数据集

Table３　Linuxdataset

软件类别 数量

AdaptiveTechnologies １１

AdobeAIRApps ３０

ArtisticSoftware １７

Communications ３１２

Database １００

DesktopEnvironment １４３５

Documentation ５０

Education １４６

Games ７１３

HomeAutomation １７

InformationManagement １１４

Internet ６３２

LinuxDistributions １９６３

软件类别 数量

Multimedia ６８０

Office ２２４

Printing ６５

Programming ４４４

Religion ７

Science ６２

ScienceandEngineering ２６８

Security １９９

System １３２０

Terminals ４５

TextEditingProcessing ２７３

Utilities ６１７

Games数据集:挑选 Games类下的软件需求数据进行爬

取,一共爬取了１１类,共２５３３７条软件数据.爬取到的软件

类型和数量如表４所列.其中,训练集包含１５１９８个例子,验
证集包含５０７３个例子,测试集包含５０６６个例子.软件需求

文本的平均长度是５．４２个单词.

表４　Games数据集

Table４　Gamesdataset

软件类别 数量

Cheat/Solutions ３６２２

Emu ７６

FreetoPlay １０４

FreewareGames １０７４５

GamesDemo ５５１１

Mods/Addons １２９２

软件类别 数量

OnlineGamesClients ３６１

Patch １７３６

Server ５９

SharewareGames ９４２

Tools ８８９

Mac数据集:挑选 Mac类下的软件需求数据进行爬取,

一共爬取了３１类,共２４１９５条软件数据.爬取到的软件类型

和数量如表５所列.其中,训练集包含１４５０４个例子,验证集

包含４８５２个例子,测试集包含４８３９个例子.软件需求文本

的平均长度是４．１２个单词.

表５　Mac数据集

Table５　Macdataset

软件类别 数量

Antivirus ４０
Audio １５５６

AutomatorActions&
Workflows

８０

Business ５２９
Communications ８１

CompressionTools ５４
DTP/Prepress １３５

DashboardWidgets ３７８
Desktop １４７

DeveloperTools １５７８
Development ５１７

Drivers １１９５
Educational ５４７

Finance １７３
FontTools ７０

Games １９４２

软件类别 数量

Graphics １８７９

HTMLTools ５６

InternetUtilities ２１４５
Math/Scientific ２０２６

Multimedia ７３１
Network/Admin ３８９
Screensavers ３３９

Security ３６１
SpotlightPlugins& Utilities １３

System Utilities ８７６
Utilities ５３０３
Video ６５１

WordProcessing ３６３
iPhone－Applications ４

iPodTools ３７

５．２　基线模型

我们对多个模型进行评估,并将该模型在７个数据集上

的基线模型和融合模型进行对比,以验证集成模型的效果.

VGCN:这个模型的输出维度为类的大小.Bert的预训

练词嵌入被用作输入.VGCN输出中继到一个具有Softmax
功能的全连接层,以产生分类评分.该模型仅使用词汇表图

中的全局信息.

TVGCN:该模型对应于式(４),输入为邻接矩阵的平方,
获取更多的图信息,并采用两层图卷积进行融合,输出中继到

一个具有Softmax功能的全连接层,以产生分类评分.

TextＧGCN:原始的 TextＧGCN 模型使用了与 MLP模型

相同的输入特征,使用了与文献[２１]中相同的训练参数.

BERT:使用小版本(BertＧbaseＧuncase)预训练BERT[１２].

VGCNＧBert:该组合由 ReLU 和全连通层进行分类[２２].
这个模型的不同之处在于,不允许输入文本和图形之间进行

交互.

TVGCNＧBert:该组合由改进版的 TVGCN 与 Bert进行

结合,再由 ReLU和全连接层进行分类.
由于 Bert,CNN,LSTM,RNN,TextCNN 等基线模型在

软件需求文本数据集中的提升效果不够大,我们创新性地将

Bert与其他的深度模型融合后作为基线模型进行实验,以验

证我们模型的有效性.下面对３个融合模型进行介绍.
(１)BertCNN
卷积神经网络最早被应用在计算机视觉中,也早已应用

于自然语言处理的各种任务.在文本中,一句话所构成的词

向量作为输入.每一行代表一个词的词向量,卷积核覆盖上

下几行的词,卷积核的宽度与输入的宽度相同,通过这样的方

式,我们就能够捕捉到多个连续词之间的特征,并且能够在同

一类特征计算时中共享权重.接着对整个输出进行池化,得
到一个相同维度的输出结果,用作最后的分类.而 TextCＧ
NN[１０]则是利用卷积神经网络对文本进行分类的算法,一个

简单的CNN,通过少量的超参数调整和静态向量,并引入已

经训练好的词向量,在多个基准上取得了很好的结果.Bert
通过微调学习特定任务向量进一步提高性能.BertCNN 由

Bert模型与 TextCNN 模型进行融合,利用 Bert进行文本数

据向量化,再把数据输入到 TextCNN 模型进行文本分类,可
以很好地融合两个模型的优点,对本文的软件需求文本数据

进行分类.
(２)BertLSTM
LSTM[２３]是 具 有 记 忆 长 短 期 信 息 能 力 的 神 经 网 络.

LSTM 提出的动机是为了解决上面提到的长期依赖问题.传

统的 RNN 节 点 输 出 仅 由 权 值、偏 置 以 及 激 活 函 数 决 定.

LSTM 之所以能够解决 RNN 的长期依赖问题,是因为其引

入了门(gate)机制用于控制特征的流通和损失.本文将 Bert
与LSTM 进行结合,将 Bert生成的向量表示输入到 LSTM
中,用于文本分类.通过实验对比可以发现,该模型的实验效

果并没有得到较大的提升.
(３)BertRNN
尽管 TextCNN在很多任务中有不错的表现,但 CNN 固

定了filter_size的视野,这一方面无法建模更长的序列信息,
另一方面filter_size的超参调节也很繁琐.CNN本质是做文

本的特征表达工作,而自然语言处理中更常用的递归神经网

络,能够更好地表达上下文信息.具体在文本分类任务中,

BiＧdirectionalRNN(实际使用的是双向LSTM)从某种意义上

可以理解为可以捕获变长且双向的“nＧgram”信息.BertRNN
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由模型 TextRNN与模型Bert结合.

５．３　预处理和设置

对不同的基线模型进行参数设置,由于Bert训练数据花

费的时间较长,本文以 BertＧBaseＧCase作为预训练模型.我

们删除了文本内容只有数字或者空的行数,并将所有的标签

转化为对应的数字进行表示,并使用 NLTK的 TweetTokeniＧ
zer对文本进行小写和标记.使用拆分文本的 BertTokenizer
函数,使用的 GCN的词汇表是预先训练好的 Bert词汇表的

子集,在数据集上计算 NPMI时,使用整个句子作为文本窗

口来构建词汇图.
将所有数据集的 NPMI阈值设置为０．２,以过滤出单词

之间无意义的关系.在 TVGCNＧBert模型中,将图嵌入输出

大小设为１６,图嵌入的隐藏维数设为１２８.我们使用 BertＧ
baseＧuncased版本,并将最大序列长度设置为２００.该模型在

９个epoch中进行训练,丢失率为０．２.以下是针对不同数据

集的其他参数设置.图３展示了不同epoch训练的效果,这
里不同的模型设置的参数学习率不一致.

图３　Windows_a数据集在 TVGCNＧBert不同epoch的效果

Fig．３　EffectsofWindows_aonTVGCNＧBertwithdifferent

epoches

(１)SSTＧ２:miniＧbatch＝１６,学习率＝１×１０－５,l２减重衰

减＝０．０１.
(２)CoLA和 Mac:miniＧbatch＝１６,学习率＝８×１０－６,l２

损耗衰减＝０．０１.
(３)Windows_a和 Windows_b:miniＧbatch＝１６,学习率＝

１×１０－５,l２损耗衰减＝１×１０－３.
(４)Linux和 Games:miniＧbatch＝１２,学习率＝４×１０－６,

l２损耗衰减＝２×１０－４.
这些参数是根据实验测试设置的.本文还使用缺省的微

调学习率和文献[２４]中的l２减重衰减.其他基线模型的参

数设置与原始论文相同.

５．４　损失函数

使用平均平方误差作为损失函数:

Wclasses＝ ＃dataset
＃classes×＃everyclass

(１３)

其中,＃dataset是数据集的总大小,＃classes是类的数量,

＃everyclass是每个类的计数.

５．５　评价指标

我们采用两个最广泛使用的指标来评价分类器的性

能———加权 平 均 的 WeightedavgF１ 和 宏 平 均 的 Macro
F２[２５].

WeightedavgF１＝∑
C

i＝１
F１Ci ×WCi

(１４)

MacroF２＝１
C ∑

C

i＝１
F２Ci

(１５)

５．６　实验结果

表６列出Bert与多种模型融合的实验结果,由加权平均

分和括号中的宏平均分两个指标进行评价.在 Windows_a
数据集上,Bert的多种融合模型效果都不错,模型 BertRNN
的加权平均分最高,达到了９５．１８％,宏平均分达到９０．５９％;

在SSTＧ２ 数 据 集 上,模 型 BertCNN 的 加 权 平 均 分 达 到 了

９１．６５％,模型BertRCNN的加权平均分达到９１．４９％;在CoＧ
la数据集上,模型BertRCNN的加权平均分达到８０．８７％;在

Windows_b数据集上,模型 BertDPCNN 的加权平均分 为

８０．４３％;在数据集 Linux上,模型 BertRCNN 的加权平均分

为４７．０６％;在 Mac数据集上,模型BertRCNN的加权平均分

最高,为４３．０２％;在 Games数据集上,模型BertATT的加权

平均分为８５．３８％.

表６　Bert与多种模型融合实验效果

Table６　ExperimentalresultsofBertfusionwithvariousmodels
(单位:％)

Model SSTＧ２ Cola Windows_a Windows_b Linux Mac Games

Bert ８１．３２ ６２．８８(５５．２５) ９５．１３(９０．００) ５９．３１(４９．８０) ４５．０８(２０．１５) ４２．６５(２９．４０) ８４．４４(６１．５７)

BertDPCNN ９０．８８ ８０．１２(７５．７６) ９４．８７(６９．４３) ８０．４３(５１．２２) ３１．０５(７．９) ３５．４５(１６．５６) ８３．９２(５１．９２)

BertCNN ９１．６５ ８０．００(７５．３７) ９５．０９(９０．５０) ６０．１３(５１．２４) ４６．５８(２４．５３) ４０．７８(２８．３２) ８４．６７(６２．４２)

BertLSTM ９１．２７ ５６．５１(４０．８７) ９４．４５(８３．９０) ５９．０４(４８．９９) ３０．２６(７．９) ４１．５２(２８．１８) ８４．５９(５３．９３)

BertATT ９０．６７ ７９．２８(７４．８０) ９４．７２(８９．５９) ５９．９６(５０．４２) ４５．６８(２２．３３) ４２．８０(２７．０７) ８５．３８(６２．９９)

BertRCNN ９１．４９ ８０．８７(７６．７０) ９４．７８(８９．９８) ５９．５６(４９．７０) ４７．０６(２４．４８) ４３．０２(３１．１５) ８５．０９(６３．０８)

BertRNN ９０．２８ ８０．１２(７５．７６) ９５．１８(９０．５９) ５９．５０(４９．２４) ４６．０５(２３．３０) ４２．４８(３４．１３) ８５．２３(６３．８８)

　　表７列出３个不同的图卷积神经网络的实验结果.可以

看出,模型 TVGCN在其中６个数据集的加权平均分都比其

他２个模型高,尤其在数据集 Windows_b上,TVGCN 的

提升效果最明显,加权平均分高于模型 VGCN１６．２１％;在数

据集 Windows_a上,模 型 TextＧGCN 的 效 果 最 好,达 到 了

９２．５１％.

表７　不同图卷积进行文本分类的实验结果

Table７　Experimentalresultsoftextclassificationwithdifferentgraphconvolution
(单位:％)

Model SSTＧ２ Cola Windows_a Windows_b Linux Mac Games
TextＧGCN ８０．４５ ５６．１８(５２．３０) ９２．５１(８２．０６) ４５．９０(３０．８６) ３１．４６(１１．５３) ３２．１１(１６．８５) ６９．２４(４１．９４)

VGCN ８１．６４ ６３．５９(５４．８２) ８０．３０(４７．２５) ６０．８４(４９．４４) ４８．０９(１５．１６) ５１．９３(１３．４８) ７６．０４(４９．１２)

TVGCN ８１．７８ ６３．６９(５５．２０) ８４．８８(５７．２４) ７７．０５(５５．０８) ４９．３７(１６．００) ５３．２６(１８．７７) ７８．８６(５４．４０)
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　　表８列出图卷积与Bert融合的实验结果.模型 TVGCNＧ
Bert在其中５个数据集的加权平均分都比模型 VGCNＧBert

的结果好,在数据集 Games上加权平均分提升了１．８２％,宏
平均分提高了４．１１％.

表８　图卷积与Bert融合的实验结果

Table８　ExperimentalresultsofBertandconvolutionalneuralnetworkfusion
(单位:％)

Model SSTＧ２ Cola Windows_a Windows_b Linux Mac Games
VGCNＧBert ９１．９３ ８３．６８(８０．４６) ９４．９４(７０．５８) ９５．００(７０．９１) ７６．８１(４４．０３) ７８．１４(５７．８４) ８４．４６(６８．４４)
TVGCNＧBert ９２．０４ ８３．２５(８１．３１) ９６．３３(９１．２０) ９４．９８(６９．９８) ７７．２１(４４．３６) ７９．０２(５６．６８) ８６．２８(７２．５５)

　　表９列出集成深度学习分类器的最佳方法的实验结果.
集成模型IntegratedＧModel在７个数据集中的加权平均分都

好于每一个基模型,在数据集 Windows_a上的加权平均分达

到了９６．７３％,好于改进的单一模型TVGCNＧBert.集成能够

避免大部分的基分类器所产生的错误,其正确率高于其中任

何一个基分类器.

表９　集成模型的实验结果

Table９　Experimentresultsofintegratedmodels
(单位:％)

Model SSTＧ２ Cola Windows_a Windows_b Linux Mac Games
TVGCN ８１．７８ ６３．６９(５５．２０) ８４．８８(５７．２４) ７７．０５(５５．０８) ４９．３７(１６．００) ５３．２６(１８．７７) ７８．８６(５４．４０)

VGCNＧBert ９１．９３ ８３．６８(８０．４６) ９４．９４(７０．５８) ９５．００(７０．９１) ７６．８１(４４．０３) ７８．１４(５７．８４) ８４．４６(６８．４４)
TVGCNＧBert ９２．０４ ８３．２５(８１．３１) ９６．３３(９１．２０) ９４．９８(６９．９８) ７７．２１(４４．３６) ７９．０２(５６．６８) ８６．２８(７２．５５)
BertRCNN ９１．４９ ８０．８７(７６．７０) ９４．７８(８９．９８) ５９．５６(４９．７０) ４７．０６(２４．４８) ４３．０２(３１．１５) ８５．０９(６３．０８)
BertDPCNN ９０．２８ ８０．１２(７５．７６) ９５．１８(９０．５９) ５９．５０(４９．２４) ４６．０５(２３．３０) ４２．４８(３４．１３) ８５．２３(６３．８８)

IntegratedＧModel ９２．３４ ８４．３８(８０．９６) ９６．７３(９１．７０) ９５．６０(７１．９１) ７８．１１(４５．３６) ７９．８２(５７．７８) ８７．４８(７３．５５)

５．７　实验结果可视化分析

５．７．１　VGCN与 TVGCN
由图４可知,模型 TVGCN在SSTＧ２和Cola数据集上的

性能提升不明显,在 Windows_a和 Windows_b数据集上性

能提升明显.在 Windows_b数据集上加权平均分提升了

１６．２１％,在 Windows_a数据集上加权平均分提升了４．５８％,
在其他软件需求数据集加权平均分也有相应的提高.

图４　模型 VGCN与 TVGCN在不同数据集的加权平均分

Fig．４　WeightedaveragefractionrenderingsofmodelVGCNand
TVGCNindifferentdatasets

５．７．２　VGCNＧBert与 TVGCNＧBert
由图５可知,模型 TVGCNＧBert在SSTＧ２和Cola数据集

上性能提升较少,在软件需求文本数据集上性能都有相应的

提升,在 Windows_a数据集上加权平均分提升了１．３９％,在
Games数据集上加权平均分提升了１．８２％,在 Mac数据集上

加权平均分提升了０．８８％.

图５　模型 VGCNＧBert与 TVGCNＧBert在不同数据集的

加权平均分

Fig．５　WeightedaveragefractionrenderingsofmodelVGCNＧBert
andTVGCNＧBertindifferentdatasets

５．７．３　融合Bert的不同模型

由图６可知,模型 BertDPCNN 在 Windows_b数据集的

效果好于其他模型２０％以上;模型 BertRCNN 在 Linux和

Mac数据集上的效果好于其他模型.

图６　融合Bert的不同模型在不同数据集的加权平均分

Fig．６　Weightedaveragescorerenderingsofdifferentmodels

integratedBertindifferentdatasets

５．７．４　集成模型

由图７可知,集成模型在不同数据集的加权平均分都高

于其他的基模型.采用集成模型,可以避免大部分的基分类

器所产生的错误,其正确率高于其中任何一个基分类器.

图７　集成模型在不同数据集上的加权平均分

Fig．７　Weightedaveragescoreofintegredmodelsindifferent

datasets

结束语　需求分析阶段是整个软件生命周期的重要阶

段,前期的需求分析直接决定后期工作的成败.本研究创新

性地对软件需求文本进行图建模,建立软件需求的图神经网

络,有效捕获单词的知识边以及单词和文本之间的关系,并引

入了一个集成模型,利用每个基集成的每个类的精度来确定
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５个基模型的最佳分类,提高加权投票集成的精度和可用性.
该模型使用 TVGCN,VGCNＧBERT,TVGCNＧBert,BertDPCＧ
NN,BertRCNN５个分类器得到的准确率与集成模型相同,
能有效判别软件需求文本的功能特性,提高软件需求文本分

类的准确性.同时研究发现,所提模型对一些短文本数据的

分类效果没有长文本的好,如 Linux数据集的分类效果明显

低于其他几个数据集,因此,如何对短文本数据进行更准确的

分类将是未来工作的重点.
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