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摘　要　机器学习支撑的系统应用越来越普遍,但是此类系统的需求通常难以表达完整且可能存在一些难以检测的冲突,使得

这些系统通常无法在生产环境中高效满足用户的综合需求.此外,对于在实际场景中使用的机器学习系统,用户信任通常取决

于包含可解释性、公平性等非功能需求在内的综合需求的满足程度,且在不同领域内应用机器学习通常有特定的需求,为保证

需求描述的质量及实施过程的决策带来了挑战.为解决以上问题,文中提出了一个机器学习系统的需求建模和决策选择框架,

包括一个 MLS(MachineLearningSystems)需求概念模型和机器学习管道过程元模型,以及对训练数据集、算法等组件的决策

选择方法,旨在规范实际场景中机器学习系统的需求设计、开发和评估.实例研究表明,提出的 MLS需求描述和实现方法是可

行且有效的.
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Abstract　Theapplicationofsystemssupportedbymachinelearningisbecomingmoreandmorecommon．However,becausethe

requirementsofsuchsystemsareoftendifficulttoexpresscompletelyandtheremaybesomeconflictswhicharehardtodetect,

thesesystemsusuallycannotefficientlymeetthecomprehensiveneedsofusersinarealapplicationenvironment．Inaddition,for

MachineLearningSystems(MLS)usedinactualscenarios,usertrustusuallydependsonthesatisfactionofcomprehensivereＧ

quirementsincludingnonＧfunctionalrequirementssuchasinterpretabilityandfairness,andapplicationofmachinelearningindifＧ

ferentfieldsusuallyhasspecificneeds,whichbringschallengestoensurethequalityofrequirementdescriptionanddecisionＧmakＧ

ingforimplementationprocess．TosolveaboveＧmentionedproblems,thispaperpresentsamachinelearningsystemrequirements

anddecisionＧmakingframeworkwhichincludesaconceptMLSrequirementsmodelandaMetaＧModelofMLSpipelineprocess,as

wellasdecisionmakingmethodfortrainingdatasetsandalgorithmsselection．Thepurposeistostandardizethedesign,developＧ

mentandevaluationofrequirementsformachinelearningusedinactualscenarios．ThecasestudyshowsthattheproposedMLS

requirementdescriptionandimplementationmethodisfeasibleandeffective．
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１　引言

机器学习(MachineLearning,ML)描述了一种通过算法

从海量数据中“学习”的计算模式,可以解决一些常规软件系

统难以解决的问题,如图像识别、医疗辅助诊断、保险定价、情

感分析等[１].不同于单个机器学习算法或者模型,实际应用

中的机器学习系统[２](MachineLearningSystems,MLS)指由

一个或多个机器学习模型、用于训练模型的数据、与模型交互

的界面及文档等组成的完整系统.传统软件系统通常以显式

的规则或人机交互来控制系统行为,而 MLS更多地依赖数据

特征和隐性的模型来进行系统行为决策.由于数据属性复杂

多变且难以衡量、常规机器学习模型的可解释性差等原因,



MLS对传统需求工程提出了新的挑战.

首先,传统软件系统需求很少对不在本系统中流转的数

据或者算法提出直接的质量要求,而 MLS需求则可能隐含着

对训练数据和机器学习算法的质量要求,如公平性要求就限

制了将标签分布欠均衡的数据用于模型训练.其次,由于机

器学习模型的训练过程通常需要耗费较长时间,且算法调试

的复杂性高,MLS需求的不完整性和含糊不清对后续实现过

程的影响更大.

相比传统软件系统,MLS开发过程中一旦因为需求问题

出现返工,将导致更大的损失和不确定性.因此,清晰、完整

地定义 MLS需求有助于从软件工程早期阶段确定利益相关

者的功能需求及非功能需求(NonＧfunctionalRequirements,

NFR),尽可能早地确定满足这些需求的训练数据、算法及实

现策略,并对实现结果进行验证,从而对整个 MLS的实现过

程提供更高水平的质量保障和控制,具有明显的研究意义和

实用价值.

从需求角度而言,MLS的行为和结果是否符合人们的预

期,可以通过 MLS功能需求和 NFR的满足程度来反映.然

而,相比传统软件系统,MLS的 NFR往往更为复杂,难以表

达完整,主要体现在如下几个方面:

(１)MLS的 NFR 往往具有领域特性,如在招生录取领

域,关于性别的公平性往往非常重要,而在健康领域,男女之

间的差别则是正常的,不需要体现关于性别的公平性;如果涉

及到个人信息,隐私保护一般是强需求;在社会计算领域,涉

及到国家特征的需求一般都要求公平性等.

(２)MLS的 NFR 不仅包括常规的正确性,还包括公平

性、可解释性、安全性、隐私保护等,不同的 NFR在具体实现

时可能会依赖数据或者算法的不同特性,如 MLS公平性主要

依赖训练数据的平衡特性,隐私保护主要依赖数据的加密手

段,可解释性主要依赖具体算法实现等.

(３)最近的研究表明[３],MLS的不同 NFR之间往往存在

一定的tradeＧoff,如提高安全性肯定会影响效率,隐私保护和

公平性也不可能同时达到最优.

因此,在对 MLS的需求进行建模时,迫切需要一种方法

进行合理描述,利用现有的领域知识和机器学习专业知识对

其加工和补全,并有效指导后续的数据选择和算法开发.本

文提出了一个 MLS需求建模和决策选择框架,首先引入了一

个 MLS需求目标模型,该模型描述了目标与机器学习过程之

间的关系,然后定义了一种决策选择技术,该技术利用目标和

NFR需求来评估对训练数据和算法的具体要求,并在给定情

况下获得最佳的解决方案.对于分析和设计一个 MLS,本文

方法可以有效描述和分析针对机器学习特性的非功能性需

求,并推荐适合的训练数据和机器学习算法.

本文的主要贡献包括３个方面:

(１)提出了一种 MLS需求概念模型,通过建立 MLS的

NFR、训练数据集、算法目录(Catalog)和特征(MetaＧFeature)

结构及其映射关系,将用户需求转化为解决方案中的可配置

参数.

(２)提出了一个机器学习管道过程元模型,根据上一步提

取的训练数据及算法的 NFR要求,采用效用函数计算评分的

方法来量化评估训练数据和算法选择方法,并推荐可有效辅

助算法工程师满足需求的机器学习模型.

(３)通过在一带一路全球新闻情感分析系统中的实际验

证表明,提出的 MLS需求描述和实现方法是可行的、有效的.

本文第２节介绍了相关工作;第３节介绍了基本定义;第

４节对本文方法进行了总体概览描述;第５节描述了机器学

习管道流程元模型;第６节介绍了需求描述模型及检测;第７
节通过案例分析描述了应用本文方法的具体结果;最后总结

全文并提出下一步工作.

２　相关工作

目前有许多工作使用机器学习来改进需求工程任务(如

优先级[４]、模型提取[５Ｇ６]、需求分类[７]),但是基于 MLS的需求

工程研究却相对较少,其中数据挖掘参考过程,例如数据库中

的知识发现(KDD)过程[８]或跨行业标准的数据挖掘过程

(CRISPＧDM)[９],分别提出了两个不同的 MLS参考过程模

型,但是其对具体步骤缺乏细化分析,更没有涉及到训练数据

集和算法选择问题.文献[１０]指出,需求问题被列为开发

MLS最困难的活动.在常规软件环境中,此活动涉及初始阶

段的需求分析和规范,以及最后阶段的验收检查.当面对

MLS时,由于无法进行事前估计或无法保证可实现的准确

性,现有的流程不一定适用.文献[１１]指出了 MLS非功能性

需求的挑战和研究方向,指出当前的工作仅研究了某项特定

的 NFR因素(例如隐私与处理时间),而未能将所有可能的

NFR进行统一描述和规划.这是本文力争解决的问题之一.

文献[１２]提出了一个端到端的监督学习流程,其讨论范围仅

限于分类问题.在其他类型系统的需求建模方面,文献[１３]

研究了基于模型的大数据分析服务组合问题,主要侧重点在

于大数据分析和服务计算的结合技术.文献[１４]研究了可信

软件非功能需求形式化表示与可满足问题.文献[１５]研究了

中文非功能需求描述的识别与分类方法,为本文研究提供了

参考.

尽管机器学习任务存在各种各样的变种,但是现有的需

求分析技术和工具往往将机器学习的整个过程假定为具有相

似特征的单个功能,因此产生了多种针对机器学习过程的不

同视图,进一步使 MLS需求描述和实现方式的选择复杂化.

同时,面向数据的处理方法的速度往往较慢,并且需要耗时的

任务(例如数据标注、模型训练)来应对机器学习对象不断变

化的特征.传统的需求工程框架使用通用功能来区分机器学

习对象并用来描述 MLS需求.但是,通用功能不适用于为机

器学习对象组成可演变和可复用的服务组件.因此,为数据

预处理、模型训练、模型部署等机器学习过程中不同组件的组

合定义动态变化特征,对于 MLS的需求描述及其后续实现至

关重要.

综上所述,目前仍然缺乏贯穿 MLS整个生命周期的细粒

度需求建模及决策选择的综合方法.本文在前期工作[１６Ｇ１７]
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的基础上,提出了一种通用的 MLS需求建模和决策选择方

法,将面向机器学习的功能需求及 NFR融合到一个机器学习

管道过程元模型中,基于机器学习对象生成变化特征,实现数

据选择和算法选择的动态组合.该方法包括:

(１)MLS需求概念模型,定义了 MLS需求和约束,包括

基于约束概念的验证程序,以及定义一致的描述模型;

(２)基于CRISPＧDM[９]扩展的机器学习管道过程元模型,

该模型定义了与声明性模型中的需求描述链接的机器学习过

程组件组合.

３　机器学习系统需求相关概念

在详细描述具体方法之前,我们先给出一些基本的符号

解释和定义.

传统意义上,MLS的非功能属性(NonＧfunctionalAttriＧ

bute,NFA)通常指正确性和效率等指标,可用于描述 MLS的

NFR.随着机器学习应用场景的不断扩大,与现实问题的结

合更加紧密,安全性、可解释性、公平性等 NFA 渐渐成为研

究的热点,目前尚未形成一个公认的完整 NFA 目录框架.

图１给出了机器学习系统部分常用的 NFA 分类,限于篇幅,

关于每一项 NFA的定义请参见文献[１８],本文不再赘述.

图１　机器学习系统部分非功能属性分类

Fig．１　PartofNFAclassificationofMLS

定义１(MLS候选解决方案)　给定领域知识集合 K,

MLS任务T,G和Q 分别为T 包含的功能性目标和软目标.

如果解决方案U 满足条件U,K⊧G,Q,则称其为任务T
的一个候选解决方案.

下文给出本文讨论的 MLS需求问题定义,该定义不仅包

含如何界定一个 MLS需求,还包括一个 MLS建议解决方案

的过程.

定义２(MLS需求问题)　给定领域知识集合 K,任务集

T,功能目标集G,软目标集S,找到所有满足需求问题的候选

MLS解决方案,并使用效用函数(UtilityFunction,UF)对候

选方案进行评分,以确定建议解决方案.

由于 MLS的解决方案描述起来通常较为复杂,既包含过

程模型,也包含过程中的决策选择.因此,本文首先通过机器

学习管道过程元模型对过程进行描述,然后通过不同的效用

函数计算元模型中所需的决策参数,从而达到生成建议 MLS
解决方案的目的.

４　本文方法概览

当前的需求分析模型大都基于传统软件过程,对于数据

驱动的 MLS软件过程的研究则相对较少,无法有效地支持

MLS软件过程中面临的需求建模及决策选择问题,因此,本

文提出一种 MLS需求建模及决策选择方法,该方法的总体概

览如图２所示.首先,确定 MLS任务,在领域知识的指导下

进行任务分解,将其划分为功能目标和软目标.功能匹配选

择过程根据用户请求的功能要求确定机器学习算法的种类

(如分类、聚类、回归等).非功能性匹配过程根据用户的软目

标确定非功能需求集合(如公平性、准确性和可解释性等).

其次,根据功能需求和非功能需求分别提取出训练数据特征

需求和算法需求,根据数据特征需求及数据集效用函数从数

据集目录中挑选出合适的训练数据集.根据算法需求和算法

效用函数从算法目录中挑选出合适的机器学习算法.然后,

将训练数据集和算法选择结果实例化到管道过程元模型中,

算法工程师可根据实例化后的过程模型进行编码、调试、模型

生成和测试等工作.最后,进行模型部署并由用户校验需求

的满足程度.

图２　本文方法的总体概览图

Fig．２　Overviewofproposedmethod

　　如图２所示,该方法可以针对不同的任务定义不同的效

用函数,本文认为其中最为关键的部分是针对训练数据集和

机器学习算法的效用函数,下文分别对其进行说明.

本文中使用的数据集效用函数的定义如下:需求描述完
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成之后,需要根据面向数据集的 NFR选择一个合适的训练数

据集,数据集 D 的特征可以表示为一个向量DF ＝(DF
１,􀆺,

DF
n),其中n为系统中用到的数据 NFR的总数,数据 NFR向

量DNFRF ＝ (DNFRF
１,􀆺,DNFRF

n ),DNFR 的 权 重 向 量

WD＝(W１,􀆺,Wn),DF 在DNFRF 上 的 评 分 向 量scoreF
D ＝

(scoreF
１,􀆺,scoreF

n),则数据集D 的效用函数可以表示为:

UtilityD＝∑
n

i＝１
Wi∗scoreF

i (１)

本文中使用的算法效用函数的定义如下:训练数据集选

择完成之后,需要根据面向机器学习算法的 NFR来选择一个

合适的算法对数据进行训练,算法A 的特征可以表示为一个

向量AF＝(AF
１,􀆺,AF

m),其中m 为系统中用到算法 NFR的总

数,算法 NFR向量ANFRF ＝(ANFRF
１,􀆺,ANFRF

m),ANFR
的权重向量WA ＝(W１,􀆺,Wm ),AF 在ANFRF 上的评分向量

scoreF
A＝(scoreF

１,􀆺,scoreF
m),则算法A 的总评分可以表示为:

UtilityA＝∑
m

i＝１
Wi∗scoreF

i (２)

５　机器学习管道流程元模型

在参考 CRISPＧDM[９]模型的基础上,本文提出的机器学

习管道流程元模型如图３所示,其中的决策点用红色表示.

图３　机器学习系统管道流程元模型(电子版为彩色)

Fig．３　MetaＧmodelofMLSpipelineprocess

该元模型包括４层:数据收集、数据预处理、模型训练和

模型部署.一般情况下,将按以下顺序处理数据源.首先,根

据用户需求得到的数据 NFR需求选择训练数据集,同时判定

数据源的种类和数量,为每个数据源收集数据并将其存储在

临时数据库中,数据预处理层根据需求对数据源中的数据进

行适当的预处理;接下来,模型训练层根据 NFR评分指标及

权重,结合算法 NFR进行组合分析,并为每个机器学习管道

选择适当的机器学习算法,并利用训练数据集进行训练,生成

机器学习模型;最后,模型部署层汇总机器学习管道的输出,

利用机器学习模型对数据源提供的数据进行分析预测,并将

分析结果提供给最终用户.

６　需求描述模型及一致性检测

本文的 MLS需求描述方法首先定义了需求描述模型,然

后说明了需求一致性检测方法,以确保 MLS需求定义的正

确性.

６．１　MLS需求描述模型

需求描述模型是与数据和算法无关的模型,可让用户定

义一套形成 MLS的需求.需求定义了 MLS要实现的功能

目标G.软目标集S是表示衡量或评估目标的一种方式,而

G则是衡量目标是否达成的状态表征.例如,用户可以选择

情感预测作为功能目标G,将预测正确率作为衡量目标的非

功能属性,而将“预测正确率不小于９０％”作为 MLS的软目

标S.需求描述模型的定义如下:

RDM∶＝(ai,ω),每个概念ai∈A,A 为 MLS领域需求的

概念集合.其中ω是一组独立的需求,ωi＝{ri,Ci,pri},ri是

一个子需求,可以进行层次化表达,Ci＝{c１,􀆺,cn}是ri在需

求分析和推理过程中的一组约束,pri是ωi的优先级.例如:

ωi＝{kＧNearestNeighbor,{k＞１０},１}对kＧNN算法需求的参

数k 设置了约束(即k＞１０),并为其分配最大优先级(即

pri＝１).

本文涉及如下功能:

数据准备指定了所有旨在为 MLS准备数据的活动.例

如,它描述了如何执行降维,或者定义了如何使用数据脱敏技

术(例如非对称加密算法)来保证数据所有者的隐私.

数据表示指定数据的表示方式,并表示每个分析过程的

表示选择.例如,可定义数据模型(如文档数据库 MongoDB、

图数据库 Neo４j)和存储方式(如云存储、分片等).

数据预处理指定采用何种方法进行数据抽取、清洗和加

工.例如,可定义处理类型(例如实时、近实时、批处理)和预

期的等待时间.

模型训练指定机器学习的类型.例如,可定义预期的结

果(例如描述性、说明性、预测性)和学习方法(例如监督学习、

无监督学习、强化学习等).

模型部署指定系统部署的环境参数.例如 GPU 参数、

内存及存储容量要求等.

结果展示方式指定了如何组织分析结果以进行显示和报

告的抽象表示.例如,可定义数据显示类型(例如词云、时间

线等).

MLS需求描述以JSON格式表示,以确保不同步骤之间
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具有共同的语义、推理能力和互操作性.

６．２　需求一致性检测

本文的主要目标之一是指导用户定义不同机器学习概念

领域的一致需求描述.本文使用约束描述来丰富需求描述模

型,将不兼容或相互约束的目标和功能相关联.定义attriＧ

bute表示引用过程/部署模型的属性,而value是给定属性的

值(或值的数组).

op∶＝‹|›|＝|≠|∈|∉

constraint∶＝op(attribute,value)

设ωa和ωb分别为两个需求描述,其中ωa的需求优先级大

于ωb.接下来引入一种形式化的约束概念,以检测不一致的

需求描述并驱动需求描述模型的验证过程.具体来说,将约

束定义为constraint{ωa,ωb}∈ 中的关系, 为所有约束的

集合.

约束检测过程ζ: →R,将{ωa,ωb}∈ 中的约束作为输

入,并将要在ωb上执行的规则r∈R作为输出返回,以生成一

致的描述模型.其中ωa是优先级较高的需求描述,并且根据

规则r,ωa和ωb之间的不一致性可以通过修改ωb的范围来解

决.具体来说,首先对 MLS需求进行优先级排序,并通过约

束进一步消解冲突.优先级在需求之间分配顺序,以解决

MLS需求不同阶段的冲突和矛盾.约束在低级别设置的规

范中为具有不同能力的用户提供支持,这些设置将应用于执

行中的服务参数.约束定义为对象数据结构,即属性的集合.

需要指出的是,不同的抽象级别会导致不同的执行点.

当约束被定义为需求描述的一部分时,即ωi＝{ri,Ci,pri},该

约束将在需求描述级别执行和解决.

７　案例研究

在中国科学院战略性先导 A类专项“泛第三极环境变化

与绿色丝绸之路建设”的支持下,我们设计并实现了一带一路

全球新闻情感分析系统,该系统简要介绍如下:“一带一路”倡

议自提出以来,得到了世界上越来越多的国家和国际组织的

认同,其相关报道与日俱增,及时获取并掌握这些公开新闻中

蕴含的观点对于应对各类问题和制定发展政策具有重大的参

考意义.通过对国内外媒体覆盖监测可快速获知“一带一路”

的最新相关报道,依托机器学习技术进行智能分析(挖掘热点

词、负面新闻等),同时提供可视化界面辅助用户决策.系统

的主要研究问题包括:如何在海量新闻报道中快速全面地监

测“一带一路”的相关报道? 如何准确地自动提取“一带一路”

相关报道的重要信息? 如何智能监测“一带一路”相关报道的

情感态度?

该系统的主要任务为情感分析,是一种典型的机器学习

任务,系统的构建流程如下:首先,选择一组国外权威网站作

为收集新闻的数据源,如 BBC、路透社、一带一路新闻网等.

其次,对于每个选定的新闻数据源,定义数据预处理流程,以

通过使用多种工具和服务来去除无关数据以及没有地理标签

的数据.然后,从选定的每个数据集中获取单篇新闻.接下

来,选择一个或多个机器学习算法进行数据训练,用于所有单

篇新闻的情感分析.最后,在信息提取过程之后,收集算法的

不同输出并进行聚合,通过使用各种可视化功能(例如图表、

词云、时间线等)进行呈现.系统设计时需考虑的问题包括:

(１)统一的数据预处理机制可能不适用于多种新闻数据

源,需要为每个新闻数据源设计一系列单独的数据预处理

步骤.

(２)与数据预处理类似,一种算法可能不适用于所有类型

的新闻数据源.无论选择何种算法,随着时间和需求的不断

演变,原有的模型可能不再满足需求,仍然需要重复训练和算

法验证的过程.

(３)由于整个系统涉及的需求较为复杂且不断演化,可能

存在需求不一致或者需要权衡的需求.

７．１　需求冲突检测

在一带一路全球新闻情感分析系统中,由于涉及到多语

种,对于非英文的新闻文章,在数据预处理步骤中需要先调用

翻译引擎将其翻译成英文再进行情感分析,翻译引擎的选择

是影响该系统整体性能的关键因素,如国外某翻译引擎精度

高,但是由于网络原因,响应速度较低,而国内的翻译引擎响

应速度快,但是翻译精度有所欠缺.因此,需要根据需求的不

同动态精确地选择翻译引擎.

在描述初始需求时需要同时描述系统总体响应时间(保

证用户体验)和翻译引擎返回结果所需时间(用于选择具体的

翻译引擎接口).初始需求可描述为:

ωa＝{ResponseTime,Tresponse＜５s,１}

ωb＝{TranslatorTime,Ttranslator＜２．５s,３}

根据实际算法测试的结果,最大的模型执行时间为３s.

在 中设置约束规则:

constraint１＝{ResponseTime＝ForcastingTime＋

TranslatorTime}

constraint２＝{ForcastingTime≤３s}

由于ωa的优先级高于ωb,通过执行ζ: →R的需求检测

过程,生成规则r＝Ttranslator＜２s,依据上述结果,ωa 与需求ωb

产生冲突,于是系统将ωb调整为:

ωb＝{TranslatorTime,Ttranslator＜２s,３}

这导致采用 GoogleTranslator不能满足系统需求,在实

际场景中采用了符合本需求的 BaiduTranslator引擎进行具

体实现.

７．２　训练数据集的选择及预处理

根据用户需求,我们将该系统的 NFR定义为正确性、可

解释性和公平性,由于该系统是一个由用户交互自行判断情

感极性的 MLS,可解释性、公平性和正确性的优先级排序为:

Interpretability＞Fairness＞Accuracy,按照第６．１节中的模

型描述方法,有关 NFR 的需求部分可描述为:ω１ ＝{InterＧ

pretability,Null,１},ω２＝{Fairness,Null,２},ω３＝{Accuracy,

Null,３}.然后将NFR分解成为数据NFR和算法NFR,其中

Fairness主要由数据集 NFR实现,Interpretability和 AccuraＧ

cy主要由算法 NFR实现.将上述３个 NFR 的权重在数据

集和算法效用函数中定义为最高.
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本文从数据集目录中选出的候选训练数据集及 NFR特

性如表１所列,其中TimeRange以距当前年份的差距作为评

价指标.

表１　部分候选数据集在不同 NFR上的特性

Table１　DifferentNFRpropertiesofsomecandidatedatasets

Dataset Relevance
Time
Range

Diversity Fairness
Data
size

IMDB[１９] Low N/A Low Low ５００００

Yelp[２０] Low ２０１４ Low High ３００００
Amazon

Electronics[２１] Low N/A Medium High ３００００

Sentiment１４０[２２] High N/A High Medium １６０００００
SemEval

２０１３Ｇ２０１７[２３] High ２０１３－２０１７ High Medium ６１５８４

MPQA[２４] High ２００１－２００２ High High ５３５
Slovene[２５] Medium ２００７－２０１３ Low High １０４２７

根据需求描述,由领域专家设置各个数据集 NFR的取值

score,如表２所列.设置 Relevance,TimeRange,Diversity,

Fairness,Datasize的权重分别为９,３,４,１０,３.根据式(１)计

算的各训练数据集的总评分如表３所列.

表２　数据集 NFR的score值

Table２　scoreofdatasetNFR

NFR Value score

Relevance
Low ３０

Medium ６０
High ９０

TimeRange

０~５ ５０
６~１０ ４０
＞１０ ２０
N/A １０

Diversity
Low ２０

Medium ５０
High ８０

Fairness
Low ５０

Medium ８５
High ９５

Datasize

[０,１００００] １０
(１００００,２００００] ２０
(２００００,３００００] ３０
(３００００,５００００] ５０
(５００００,７００００] ７０

(７００００,１００００００] ９０
＞１００００００ １００

表３　部分候选数据集的总评分

Table３　Overallscoreofsomecandidatedatasets

Dataset Overallscore
IMDB ３５．５２
Yelp ５２．０７

AmazonElectronics ５３．１０
Sentiment１４０ ７９．６６

SemEval２０１３－２０１７ ８０．６９
MPQA ７４．８３
Slovene ６０．３４

本文方法从候选训练数据集中选出评分最高的SemEval
２０１３－２０１７ 数 据 集 作 为 建 议 使 用 的 训 练 数 据 集.使 用

nＧgram处理等技术进行数据预处理,并对非英文数据调用翻

译接口将其统一翻译成英文.

７．３　机器学习算法选择

本文从算法目录中选出的候选机器学习算法的 NFR特

性如表４所列,其中 Flexibility代表算法实现过程中的特性

指标.根据需求描述,由领域专家设置各 个 算 法 NFR 的

score,如表５所列.

表４　部分监督学习算法在不同 NFR上的特性

Table４　DifferentNFRpropertiesofsomesupervisedlearning

algorithms

Algorithm Accuracy
Training
time

Interpretability Flexibility

Logistic
Regression

Low Fast Low
Simpleto
implement

DecisionTree Low Fast High
Simpleto
implement

Decision
Forest

High Moderate High
Highmemory

usage
SupportVector

Machines
Moderate Moderate Low

Largefeature
sets

NaïveBayes Low Moderate High
Simpleto
implement

BIＧLSTM
(sentence)

High Slow High
Customization

possible

BIＧLSTM
(document)

Moderate Slow Low
Customization

possible

表５　算法 NFR的score

Table５　scoreofalgorithmsNFR

NFR Value score

Accuracy
Low ２０

Medium ５０
High ９０

TrainingTime
Slow ６０

Moderate ７０
Fast ８０

Interpretability
Low １０
High １００

Flexibility

Simpletoimplement ６０
Customizationpossible ７０
Highmemoryusage ５０
Largefeaturesets ５０

本 文 设 置 Accuracy,Training Time,Interpretability,

Flexibility的权重分别为１０,６,１０,４,根据式(２)计算的各训

练数据集的总评分如表６所列,系统建议句子级的 BidirecＧ

tionalLSTM 算法作为最符合需求的算法.

表６　部分监督学习算法的总评分

Table６　Overallscoreofsomesupervisedlearningalgorithms

Algorithm Overallscore
LogisticRegression ３４．００

DecisionTree ６４．００
DecisionForest ８４．００

SupportVectorMachines ４０．６７
NaïveBayes ６２．００

BIＧLSTM(sentence) ８４．６７
BIＧLSTM(document) ４１．３３

按照本文方法对一带一路全球新闻情感分析系统建模后

的结果如图４所示,其中决策后的选择用红色斜体字标出,这

样就完成了本文提出的机器学习管道流程元模型到具体

MLS系统实现流程的实例化过程.该系统已经正式上线运

行,支持多语言多新闻源的情感分析任务,满足了新闻情感分

析公平性的需求.
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图４　一带一路全球新闻情感分析系统流程建模结果

(电子版为彩色)

Fig．４　ProcessmodelingresultofBeltandRoadGlobalNews

SentimentAnalysisSystem

图５给出了系统的分析界面,通过本文方法选择了基于

句子级极性标注和词云展现的BidirectionalLSTM 算法进行

具体实现,弥补了传统 LSTM 算法在可解释性方面的不足,

同时满足了该系统关于准确性和可解释性的要求.

图５　系统分析界面

Fig．５　Userinterfaceofsystemanalysis

在该案例中,本文方法的优势是使未来的需求变更响应

和机器学习关键组件更换都处于一个相对透明的状态,提升

了整个系统适应变化的能力和可维护性,同时也可为实现其

他类型的 MLS任务提供实现过程参考.就我们所知,现有的

MLS参考过程模型[７Ｇ８]仅提供了概念模型,无法提供更多实

际的具体实现过程帮助.

结束语　MLS的特点决定了其 NFR属性相对复杂,不

同角色对 MLS需求的理解存在一定的差距,因此容易造成需

求不完整和内在冲突.另外,机器学习系统的开发通常采用

自下而上的、技术驱动的方法,其执行工作流程和相应的计算

通常对最终用户、开发人员和架构师都是隐藏的,给系统质量

带来了隐患.概念模型和元模型的实践证明是提高软件质量

的重要途径.本文提出了一种面向机器学习系统的需求建模

和决策选择方法,包括一个 MLS需求概念模型和机器学习管

道过程元模型,支持通过需求分解对机器学习过程组件(如训

练数据集和算法)进行精确选择,其意义在于在早期需求工程

阶段对 MLS需求进行概念建模与推理,找出满足 MLS需求

的实现策略,避免了可能存在的需求分析与传导不清晰而引

起的额外工作量,从而减少了 MLS整个软件过程的不确定

性.在一带一路全球新闻情感分析系统上的实际应用证明了

该方法的可行性和有效性.

本文的重点在于为 MLS的需求描述和决策选择提供一

个参考框架,其局限性在于对于机器学习的具体特性或组件

(如具体 NFR、算法、数据之间的相互关系)的讨论尚不充分,

相关参数的设置目前还需要通过领域专家根据经验和参考文

献进行人工设置.下一步我们将研究通过实际测试数据反馈

生成参数的方法,来解决现有方法中依赖领域专家设置参数

的不足.

未来工作还包括:１)开发机器学习系统需求描述和冲突

检测工具;２)将该方法推广到本文场景之外的更多复杂的场

景中,同时融入用户偏好等信息进一步提高本文方法的鲁棒

性和适应性.
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