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摘　要　针对在项目开发过程中新需求来临时,需要对自然语言处理工具和资源解析插件进行重新需求分析、重复开发等问

题,提出了一套面向业务的资源按需解析方案.首先,提出了一种从需求到代码的资源按需解析方法,针对需求文本本身进行

需求概念标引模型的构建.构建的需求概念标引模型的准确率、召回率、F１值等指标均高于其他分类模型.然后,针对需求文

本与代码的关联,建立从需求文本到代码库类别的映射机制.对于模型的映射结果,使用前 K 准确率(percision＠K)作为评价

指标,最终准确率达到６０％,具有一定的实用价值.综上所述,探索了一套具有需求解析能力、实现需求与代码关联的资源按

需解析关键技术,并贯穿需求文本分类、需求代码库分类、代码库检索到插件生成的整个流程,形成了完整的“需求Ｇ代码Ｇ插件Ｇ
解析”的业务闭环,通过实验验证了所提方法对于资源按需解析的有效性,为业务需求分析与软件复用提供了思路,与现有用于

业务需求的解析和代码生成的大语言模型相比,所提方法聚焦于具体业务领域内的含有业务特点的插件代码复用全流程的

实现.
关键词:自然语言处理;需求模型;代码复用;文本解析;代码分类;代码检索
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Abstract　ToaddresstheissueofreＧanalyzingandrepeatingdevelopmentofnaturallanguageprocessingtoolsandresourceanaＧ
lysispluginswhennewrequirementsariseduringprojectdevelopment,thispaperproposesabusinessＧorientedonＧdemandreＧ
sourceanalysissolution．Firstly,ademandＧdrivenresourceanalysismethodfromrequirementtocodeisproposed,focusingonthe
constructionofademandconceptindexingmodelfortherequirementtextitself．Theconstructeddemandconceptindexingmodel
outperformsotherclassificationmodelsintermsofaccuracy,recall,andF１score．Secondly,thispaperestablishesamapping
mechanismfromrequirementtexttocodelibrarycategoriesbasedonthecorrelationbetweenrequirementtextandcode．Forthe
mappingresults,theprecison＠Kisusedasanevaluationmetric,withanultimateaccuracyrateof６０％,demonstratingacertain

practicalvalue．Insummary,thispaperexploresasetofkeytechnologiesforonＧdemandresourceanalysiswithdemandparsing
capabilitiesandimplementsthecorrelationbetweenrequirementsandcode,coveringtheentireprocessfromrequirementtext
classification,codelibraryclassification,codelibraryretrievaltoplugingeneration．TheproposedmethodformsacompletebusiＧ
nessloopof“requirementＧcodeＧpluginＧanalysis”andexperimentallyverifiestobeeffectiveforonＧdemandresourceanalysis．ComＧ

paredtoexistinglargelanguagemodelsforbusinessrequirementanalysisandcodegeneration,thismethodfocusesontheimpleＧ
mentationofthefullprocessofplugincodereusewithinspecificbusinessdomains,containingbusinesscharacteristics．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Requirementsmodel,Codereuse,Textparsing,Codecategorization,Coderetrieval

　

１　引言

互联网的发展催生了各种各样的业务需求,使信息的呈

现形式更为丰富多样,不同的业务需求及软件开发任务为信

息资源的处理与交换带来了挑战.在项目开发过程中,根据

不同的业务需求,开发人员针对性地开发插件,使计算机能够

理解、读取并利用这些信息资源,将半结构化、无结构或结构

化的信息资源转化为符合业务需要的结构化信息资源,实现

对目标资源的结构化解析或信息提取,并按照特定的方式使

用、提供服务.

随着业务需求的增多,研发所面临的工作量逐渐增大,且
存在重复劳动.本文基于项目中积累的大量解析插件,能够



对插件所能满足的业务需求进行针对性分析,以期在新的业

务需求来临时,从系统自动生成能满足业务需求的解析插件,

实现资源的按需处理,提高工作效率,减少重复劳动.譬如针

对“对政策文本进行人名和地名识别”这一业务需求文本,现

有大模型技术无法快速针对具体业务特点进行相应的代码生

成工作,本文提出的方法建立在团队之前的业务处理基础上,

通过对该业务需求文本进行解析来获取业务特征,并将业务

特征映射到团队积累的业务资源解析插件,在处理信息资源

即政策文本时调用相应的资源处理工具插件,完成对信息资

源的解析处理,最终生成业务需求所表述的“人名”“地名”等

目标资源.

在此背景下,本文探索了一套面向业务的资源按需解析

方法,基于现有资源类型,通过处理大量的业务需求及案例生

成实验,构建按需解析模型,实现对绝大部分业务需求的覆

盖.基于上述模型,研发相关技术或使用相关算法,生成满足

业务需求的解析插件,实现面向业务的资源按需解析,最后以

具体业务验证该模型的有效性,为瞬时决策及快速情报系统

提供资源与技术支持.

针对项目中的真实业务需求,本文以平台中的资源解析

流程为基础,提出了一种从需求到代码的资源按需解析方法,

连通了从业务需求、算法代码分类到插件代码生成的整个流

程,形成完整的“需求Ｇ代码Ｇ插件Ｇ解析”的业务闭环,能够应用

于实际业务.本文的具体工作如下:

１)提供业务需求文本解析技术.基于需求文本的语言特

点,构建需求文本资源库;结合需求短文本的行文结构,构建

需求文本的概念模型,从而对需求文本进行概念标引,对所属

的概念结构类型进行解析,并映射到相应的需求处理类型.

２)探索了从业务需求到资源解析的可行性.本文以需求

文本为入口,通过构建需求文本概念结构模型、算法代码分类

模型、算法代码检索模型,提供了从需求文本到插件代码的全

流程实现方法,快速实现资源按需解析,提升软件项目的开发

效率.

２　相关工作

２．１　命名实体识别

命名实体识别任务对文本进行实体抽取来获取概念,作

为构建本体或知识图谱的基础.现阶段主要使用基于有监督

的深度学习方法,包括在神经网络结构上加入注意力机制,目

前的主流方法为基于序列标注并采取概率约束的 BiＧLSTM

＋CRF模型[１]以及预训练的大规模语言模型 BERT 模型[２]

等.LSTM 具有较强的序列特征提取能力,能够获得丰富的

编码信息,将输入转化为标注序列,结合CRF通过观察序列,

预测隐藏的状态序列.采用深度学习方法是为了避免构建大

量人工特征,深度学习方法能够构建复杂的网络,直接进行端

到端的训练.目前通常使用基于字序列标注的深度学习模

型,而该类模型也有一定的局限性,即只能应用在有限的领域

和有限的实体类型中,因此本文结合需求文本特征,使用文本

分类的方法提取文本中的概念.

２．２　文本分类

在自然语言处理任务中,首先要将文本转变成让计算机

更容易处理的形式,先对自然语言文本进行预处理,即对文本

进行特征表示.目前通常采用有监督的深度学习方法,深度

学习方法通过学习一组非线性变换将特征集成到输出中,直
接进行模型的拟合,利用神经网络的结构自动学习到文本的

特征并进行表示,能够端到端地解决问题,因此其经常被应用

在文本分类任务中并有较好的表现.经典的文本分类模型主

要基于卷积神经网络(CNN)[３]、循环神经网络(RNN)[４]模型

及其变种.与CNN模型相比,RNN 模型假设事物的发展按

照时间顺序展开,在自然语言处理任务中,即假设每个时间步

的输出取决于当前的单词及其之前的单词,将词进行词嵌入

后送入神经元,通过在时间序列上共享权重矩阵W,保留了上

一时间步下神经元的输出,最后通过softmax计算得到不同

类别标签的概率分布.因此,RNN能够捕捉到一定长度内词

语间的依赖关系,非常适合于时间序列问题,因此较多地被应

用于自然语言处理任务.CNN 模型是仿照生物的视觉机制

构建的,核心是使用多个不同的卷积核,同时在不同的空间位

置上共享卷积核参数来捕获局部特征,并在池化层进行特征

选择和过滤,最终将特征输出为文本的类别标签.Kim[５]提

出了CNN文本分类模型,在句子级别的分类中取得了较好

的效果,也证明了预训练词向量对预测结果的重要性.Shi
等[６]提出了循环卷积神经网络,其融合了 RNN 的结构和

CNN的池化层的优势,能更准确地表示文本的语义.然而,

前述 RNN的循环机制过于简单,梯度在反向传播时的连乘

导致了梯度消失和梯度爆炸问题.基于 RNN 的一些变种模

型一定程度上缓解了这个问题,如 Hochreiter等[７]提出了长

短时记忆神经网络(LSTM),解决了 RNN容易出现梯度消失

的问题;Gers等[８]引入了遗忘门机制,遗忘掉不重要信息;

Graves等[９]在已有工作基础上提出了双向的长短时记忆神

经网络,成为当前应用最广泛的 LSTM 模型;Chung等[１０]提

出了 GRU模型,摆脱了单元状态,简化了 LSTM 架构,进一

步解决了梯度消失和梯度爆炸的问题.Peters等[１１]提出先

基于大规模预料预训练双向 LSTM 模型,学习基于上下文的

语义表示,再根据下游任务进行微调,能够提高原模型的表

现.随后基于 Transformer的 BERT和 GPT模型[１２]都采用

了预训练＋微调的方式处理各项任务.然而,深度学习需要

大量的标注样本,在训练数据不足时,直接利用预训练模型中

现有的参数进行预测,无法充分利用模型的知识,训练结果不

够高效.本文使用大规模预训练模型中的 MLM 模型作为生

成模型,将概念标引问题转化为文本生成问题,根据任务描述

构建相应的完形填空模板,进行小样本下的监督学习,进而将

概念分类任务转化为完形填空任务.

２．３　代码检索

现有的代码检索研究所涉及的技术分为基于信息检索和

基于神经网络两大类.

基于信息检索的技术代码检索假定源代码语料库由自然

语言文本构成,依靠查询和源代码在词级别上的相似度进行

检索,本质上是对查询和源代码进行相关度建模.代码中的

函数、类、变量名等通常为单词缩写或相互组合,因此查询和

代码中语义更相似的词汇能够代表两者的相关程度.Lu
等[１３]利用词 间 关 系,为 查 询 语 句 完 成 基 于 关 键 词 的 代 码
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匹配.Peters等[１４]结合关键字匹配和PageRank方法查询代

码中的函数代码片;Lv等[１５]提出了 API匹配的代码推荐工

具CodeHow;Rahman等[１６]针对检索时代码语义信息不足的

问题,使用程序问答网站的内容对查询进行扩展.

随着深度学习技术的发展与源代码数量的积累,许多研

究提出采用神经网络模型,对所有源代码和查询进行联合建

模,并映射到同一个向量空间中,为每一条输入的文本或代码

进行序列标注,把语义上相关的代码和查询映射到相近的向

量空间中.Github等公司的 Husain等[１７]使用序列标注模

型,将开源软件中的函数代码与对应文档中的自然语言进行

匹配;Gu等[１８]提出了基于 RNN的 CodeＧDescriptionEmbedＧ
dingNeuralNetwork(CODEnn)模型,创建代码和文档的语义

表示.CODEnn将JAVA源代码中的方法名、API、方法中的

字符token和文档描述嵌入到同一高维向量空间中,以获得

相应的语义表示.将代码与文本共同嵌入,对于用户的查询,

CODEnn将查询转化为向量,使用余弦相似度进行计算,返回

语义最相近的代码片段.

由于源代码从编译和解释的角度来看具有高度结构化的

特征,因此也有相关研究引入了代码的结构信息.Yin等[１９]

提出同时使用抽象语法树和控制流图等代码的结构信息来表

示代码的语义,在代码任务中证明了引入结构信息的有效性.

Zhang等[２０]基于 AST与双向 RNN 的神经网络(ASTNN)的
源代码表示模型,把代码的整个抽象语法树分割成多个小型

语法树,提取代码片段的结构特征,生成代码片段的向量表

示,并在代码分类以及克隆检测任务上验证了模型的有效性.

Wan等[２１]提出使用多模态注意力网络对代码的非结构化和

结构化特征进行表述,即采用 LSTM 对分词后的代码序列

进行表示,使用 TreeＧLSTM 对代码的 AST进行表示,以及使

用门控图神经网络(GatedGraphNeuralNetwork,GGNN)对
代码的控制流图进行表示,并通过代码片段检索实验验证了

模型的有效性.同时,研究结论还表明CFG中的部分语句可

能对代码的执行结果没有直接贡献,因此可能会使代码表示

产生一定的偏差.本文基于融合需求语义的代码关键词表示

技术,将代码库的所有代码进行向量化表示,从结构层面对代

码文档进行检索,实现面向需求文本的算法获取.

３　业务按需解析模型

本文针对不同业务需求,实现资源的解析,主要研究两方

面内容:１)需求文本解析,根据解析结果确定需求文本的概念

关系结构,实现需求处理类型的分类;２)插件代码生成,基于

对算法代码语义的理解,构建算法代码的分类模型,针对不同

的需求处理类型,结合需求文本确定算法代码类别,然后针对

不同类别下的算法代码实现算法代码检索,完成从需求文本

到需求处理类型、需求文本到算法代码类别,最终到具体算法

代码的匹配机制,最终实现插件代码的按需生成,实现资源按

需解析.

３．１　需求文本概念解析模型

本节通过对需求文本的语言特点进行分析,提出了需

求文本概念 模 型,并 提 出 了 相 应 的 需 求 文 本 概 念 解 析 方

法.本文在对需求文本资源库构建完毕的基础上,针对所

提出的方法,构建了相应的预训练语言模型、分词模型、概

念标引模型,以实现对需求文本的概念解析,为后续需求

处理类型的判定提供了基础.本节所构建的需求文本解

析流程如图１所示.

图１　需求文本解析的流程

Fig．１　Requirementstextparsingflowchart

３．１．１　概念模型构建

本文基于项目需求描述文档、概要设计书、详细设计书、

插件代码的描述等相关文档对概念进行建模,最终总结出的

业务需求文本概念类型如表１所列.

本文针对平台所有业务,选择从文本的特点出发,以文本

处理的颗粒度对业务需求进行划分,按照词汇构成句子、句子

构成篇章的文本特点,将需求按照处理类型划分为词汇级处

理类型、句子级处理类型、篇章级处理类型,并认为这种对

需求类型的划分方式能够覆盖大多数文本处理的需求.本文

通过定义每种需求类型的概念结构特征,来确定业务所属的

需求处理类型.本文假设,针对本文研究的只处理单一需求

的无结构需求文本,都具有“需求Ｇ处理”式结构,即在需求文

本中至少包含一个“需求”类概念与一个“处理”类概念.在本

文构建的需求概念结构中,针对具体业务,将“需求”类概念细

分为“词汇”“句子”和“篇章”类概念,构建相应的需求文本概

念结构模型,如表２所列.
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表１　业务需求文本概念模型

Table１　Conceptualmodelofbusinessrequirementstext

概念分类 说明 示例

需求

词汇类 表达词汇类需求的概念 词、关键词、地名、人名

句子类 表达句子类需求的概念 观点句、结论句、主题句

篇章类 表达篇章类需求的概念 摘要、文档、综述

处理 进行处理所需要的操作
提取、生成、切分、解析、
构建

业务领域 业务主要领域 科技、中医、地理、新闻

技术方法 涉及的算法或工具 textrank、最大熵模型

来源 业务需求的来源描述 数据、文本、内容、资源

表２　需求文本概念结构模型

Table２　Conceptualstructuralmodelofrequirementstext

需求处理类型 概念结构特征 判断依据 示例

词汇类处理
“词汇类Ｇ处理”
式结构

词汇 类、处 理 类 概 念 共

现,构建“词汇类处理”的
概念关系

“人名Ｇ识别”

句子类处理
“句子类Ｇ处理”
式结构

句子 类、处 理 类 概 念 共

现,构建“句子类处理”的
概念关系

“主题句Ｇ提取”

篇章类处理
“篇章类Ｇ处理”
式结构

篇章 类、处 理 类 概 念 共

现,构建“篇章类处理”的
概念关系

“摘要Ｇ生成”

本文采用基于 MLM(MaskedLanguageModel)的语言模

型,将大规模预训 练 模 型 中 的 MLM 模 型 作 为 生 成 模 型.

MLM 作为BERT的一个预训练任务,随机 Mask掉文本中的

字词,使用模型预测被 Mask掉的字词,这种训练方式获得的

模型能够更好地利用预训练模型中的知识.基于textＧtoＧtext
的思想[２２],本文将需求的概念分类任务视为textＧtoＧtext的文

本生成问题,进一步结合 PatternＧExploitingTraining[２３]的思

想,根据任务描述构建相应的完形填空模板,进行小样本下的

监督学习,将概念分类任务转化为完形填空任务.

本文将概念标引问题转化为文本生成问题,对于完整句

子S＝{s１,s２,􀆺,sn},n为整句中子句或词语的数量,构建模

板P＝{p１,p,􀆺,pn},模板一般为P＝S＋sn＋cloze,即整句＋
待标引短句/词语＋完形填空短句.在cloze中,将概念类别

所在的字符替换为[MASK],被遮罩的字符即为所预测的标

签.对于概念标引任务,预测标签概率的方法为:定义一个映

射函数v,将可能的字符集映射到标签l,即v(l).对于输入

的短句或词语sn,其标签为l的分数为:

scorep(l|sn)＝M(v(l)|pn) (１)

其中,l为标签label;v(l)为label的映射,即verblizer;M 为模

型;pn为构建的模板;scorep为labell的分数,即模型对 mask
位置预测的logits.随后使用softmax函数获得各标签的概

率分布,得到最大概率的token.

qp(l|sn)＝ escorep(l|sn)

∑
l′
escorep(l′|sn) (２)

３．１．２　语料准备

本文从多个系统的需求文档、详细设计说明书、概要设计

说明书,以及针对多种自然语言处理任务的论文摘要中,分别

选取了不同类型的句子进行概念标引,将句子中的词语或短

语视为最短语义单元,并标注概念的分类,标注示例如下:

例１　识别(选自«政策平台需求概设文档»)

使用LSTMＧCRF模型识别中医临床症状术语.

例２　关键词(选自论文«一种基于词汇链的关键词抽取

方法»)

通过计算词义相似度首先构建词汇链,然后结合词频与

区域特征进行关键词选择.

例３　汽车新闻文本(选自论文«基于新闻文本的关键词

提取»)

以汽车新闻文本作为研究数据,通过 TextRank图模型

和 Word２Vec相结合的方法,提取汽车新闻文本的关键词.

根据本文构建的需求文本概念模型,在例１中,把“识别”

这一词汇标引为处理类概念;在例２中,把“关键词”这一词汇

标引为词汇类概念;在例３中,把“汽车新闻文本”这一短语标

引为来源类概念.

３．１．３　概念标引实验

本文对需求文本进行概念标引,本质上是解决一个多分

类问题.本文将需求的概念分类任务与训练得到的掩码语言

模型相结合,进行小样本学习.通过对需求文本补充任务进

行描述,来构建如下的完形填空模板.

长句＋待标引词,此为其　　　　.

上述模板将设计的填空问题作为后缀,在后缀中将概念

分类任务转化为完形填空问题.基于构建的概念分类模型,

本文将填空的长度统一设置为２个字符,完形填空的候选词

为{词汇、句子、篇章、处理、领域、来源、方法}.

本文通过在自然语言处理的需求领域语料上对 BERT
进行微调,获得适用于需求领域的 BERT模型.基于构建的

需求领域适配的预训练语言模型,使用 MLM 任务对模型进

行训练,采用上述概率计算方式进行实验,以准确率、召回率、

F１值为评价指标.实验结果如表３所列.

表３　概念标引实验结果

Table３　Conceptuallabelingexperimentresults

标签类别
dev

P/R/F１
test

P/R/F１
词汇类 １．０００/０．９７８/０．９８９ ０．９５７/０．９３６/０．９４６
句子类 ０．９２０/１．０００/０．９５８ ０．８８０/０．９１７/０．８９８
篇章类 ０．９５０/０．９０５/０．９２７ ０．９００/０．８３７/０．８６７
处理 １．０００/０．９５３/０．９７６ ０．９８４/０．９５３/０．９６９
领域 ０．８６１/０．９４０/０．８９９ ０．８７１/０．７９４/０．８３１
来源 ０．９０７/０．８８６/０．８９７ ０．８７０/０．９０９/０．８８９
方法 １．０００/０．９５３/０．９７６ ０．９７７/０．９７７/０．９７７
平均 ０．９４８/０．９４５/０．９４６ ０．９２０/０．９０４/０．９１１

本文同时选用其他分类模型在同样的数据集上进行训

练,并进行对比实验,以证明本文所提方法的有效性.各模型

在测试集上的对比结果如表４所列.

表４　不同模型概念标引结果

Table４　Resultsofconceptualcitationofdifferentmodels

模型 Precision Recall F１
BERT ０．０９１ ０．１１１ ０．０４０
ERNIE ０．２９１ ０．１７９ ０．１１５

OurMethod ０．９２０ ０．９０４ ０．９１１

由结果可知,在使用小样本进行训练时,使用数字对文本

标签进行编码,通过softmax函数输出标签概率进行预测的

方法,无法有效利用标签中包含的语义知识与模型中的领域

知识.本文使用构造模板的方法,将概念标签与文本同时进

行编码,能够有效利用文本的上下文信息,即模型内部存储的
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知识,在标注样本数量较少时,能够有效地进行概念标引.

３．１．４　概念识别结果与分析

为了验证模型对需求文本概念标引结果的有效性,本文

选取３个需求文本具体实例进行分析,对资源库的资源进行

人名识别、发现新闻资源库中人物的言论句,以及统计新闻中

的词频的标引结果分别如表５－表７所列.

表５　模型概念标引结果(例１)

Table５　Resultsofmodelconceptualcitation(example１)

概念 预测类别 正确类别

资源库的资源 来源 来源

人名 词汇类 词汇类

识别 处理 处理

表６　模型概念标引结果(例２)

Table６　Resultsofmodelconceptualcitation(example２)

概念 预测类别 正确类别

新闻资源库 来源 来源

人物言论句 句子类 句子类

发现 处理 处理

表７　模型概念标引结果(例３)

Table７　Resultsofmodelconceptualcitation(example３)

概念 预测类别 正确类别

统计 处理 处理

新闻 词汇类 领域

词频 词汇类 词汇类

对比预测类别与正确类别,对于文本中的大部分概念,模

型均能正确地进行识别.例３中,“新闻”这个概念的正确类

别为“领域”,模型错误地将其标引为“词汇类”概念.总体可

见,本文提出的需求文本概念标引模型能够有效地对概念的

类别进行标引.

３．２　基于需求文本的代码解析模型

本节根据构建的代码库分类模型,确定代码库类别;依据

构建的代码检索模型,针对某一细分代码库,将需求文本与代

码进行相似度计算,并根据相似度计算结果确定所调用的代

码名称,为解析插件进行调用与插件生成奠定基础.具体流

程如图２所示.

图２　基于需求文本的代码解析流程图

Fig．２　Flowchartofcodeparsingbasedonequirementstext

３．２．１　面向需求文本的代码库分类模型

由于经过人工标引的代码方法文本能够反映一定的语义

信息,代码中的单个方法文本中的上下文变量之间存在相互

赋值的关系,因此本文使用卷积神经网络的卷积核捕捉代码

文本在序列位置上的信息.本文使用 word２vec词向量模型

进行词嵌入,使用卷积核进行特征提取.

本文针对构建的需求概念结构得到的需求处理类型,

将代码划分为相应的代码库类型.对于新输入的需求文

本,代码库分 类 模 型 将 其 映 射 到 提 取 类 或 预 处 理 类 代 码

库,结合前述对需求处理类型的判定,确定最终的细分代

码库.具体类型如表８所列.

本文按照构建的代码资源库模型,将项目中的算法代码

进行结构化解析,构建算法代码资源库.为了丰富算法代码

资源,本文所用的原始资源一方面来自于项目实际使用的算

法代码,另一方面来自从 Github代码托管网站获取的算法代

码.项目使用的代码如表９所列.从代码托管网站 Github

获取的词汇级算法代码如表１０所列.

本文将需求文本作为输入,调用训练好的代码库分类模

型预测需求文本所属的代码库类型.训练结果如表１１所列.

从模型训练结果来看,模型在准确率方面的表现较好.

为了验证模型在需求文本上的泛化能力,本文构建了测试集

的需求文本,文本来源于从自然语言处理领域的论文摘要,经

过了人工筛选并简要修改.由于获取的论文摘要为中文语

料,为了使语料的语义分布与模型的语义分布相近,本文统一

对中文语料进行翻译处理,将中文语料翻译成英文,从而获得

与模型分布相近的语义信息,并将其作为最终的测试集.测

试结果如表１２所列.通过实验结果可以发现,模型在代码语

料的分类上达到了７２％的准确率,在代码库分类任务中取得

了一定的效果,验证了模型在面向需求文本的代码库分类任

务上具有一定的泛化能力.

经上述实验,可将输入的需求文本映射到代码库类型,结

合判定的需求处理类型,确定所属的细分代码库.

２８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



表８　代码库类型

Table８　Codebasetypes

需求处理类型 细分代码库分类 代码库组成示例

词汇类
词汇预处理类 分词标注、词频统计

词汇提取类 人名、地名等命名实体识别

句子类
句子预处理类 分句、句子排序

句子提取类 关键句、事件句、观点句提取

篇章类
篇章预处理类 分段、文本清洗

篇章提取类 单文档摘要、多文档摘要

表９　项目现有词汇级算法代码示例

Table９　ExamplesofexistingvocabularyＧlevelalgorithmcode

fortheproject

代码库分类
自然语言处理

工具名称
工具简介

预处理类

NLPIRSeg NLPIR分词工具

HANLPPostag HANLP词性标注工具

HmmPosTag 基于隐马尔可夫模型的标注工具

WordFreqUtil 统计词频,并按升序或降序排序

􀆺 􀆺

提取类

TextRank
４zhSubjectExtract

基于textrank进行中文主题关键

词提取

HANLPKeywords 使用 HANLP算法进行关键词提取

Bilstm_crfNER 调用bilstmＧcrf模型进行人物识别

LDAKeywordExtract 使用 LDA算法提取关键词

􀆺 􀆺

表１０　代码托管网站获取的算法代码示例

Table１０　Examplesofalgorithmiccodeobtainedfromcode

hostingsites

代码库分类 代码仓库名称 仓库简介

预处理类

wordSegment
Chinese word segmentation
algorithmbasedonentropy

newword 基于 Nagao算法统计词频

singleＧdoctermＧfreq
countandranksthefrequency
keywords

word_counter
tocountwordsfrequencyina
textfilewithnltk

􀆺 􀆺

提取类

keyphrase_extraction
usetfＧidf weightingtorank
keyphrases

keyextract
基于机器学习的关键词提取

方法

lgb_predict
利用jieba的tfidf方 法 筛 选

出 Top２０的候选关键词

Rake_raw
以停用词来切割句子生成候

选关键词

􀆺 􀆺

表１１　代码库分类模型的训练结果

Table１１　Trainingresultsofcodebaseclassificationmodel

数据集 loss Precision
训练集 ０．０６１３ ０．９６９８
开发集 ０．８２８６ ０．８７４４

表１２　代码库分类模型的测试结果

Table１２　Testresultsofcodebaseclassificationmodel

Precision Recall F１

０．７２８ ０．７６９ ０．７４８

３．２．２　基于分类结果的代码检索模型

本文基于需求语义,将代码库的所有代码进行向量化表

示,对代码文档进行检索,实现面向需求文本的算法获取,

检索模型构建的具体步骤为:

１)给定业务需求文本,对需求文本进行分词,并进行概念

关键词提取;

２)对文本提取结果过滤停用词,获得业务需求的词袋

表示;

３)构建代码词袋文档,提取调用的方法名与变量名,将统

一代码文档中的变量视为共现关系,保存为共现矩阵２;

４)根据共现矩阵１和矩阵２,计算需求向量与代码文档

向量的相似度,检索分值的计算式如式(３)所示:

score(q,j)＝ xj􀅰xq

max(‖xq‖２􀅰‖xj‖２,ε) (３)

其中,xq为需求文本即查询query的向量表示,xj为算法代码

j的向量表示.

在面向需求的代码检索中,检索文本为人工输入的自然

语言,其输入为面向业务的需求实现描述,通过对需求描述的

向量化表示,从算法代码库中检索所有该类型的代码,并选择

排序最高的方法名作为最终插件生成的调用代码.本节中,

本文以上述需求为研究对象,将给定的业务需求输入检索模

型并与人工构建的排序结果进行比较,从而评定模型获取所

需代码的能力.

本文基于项目实际需求,构建了需求文本,并使用构建的

检索模型对同一个需求类型下的所有代码进行检索.需求示

例如下:

query:“对文本进行人名识别”.

在实际检索中,本文构建的代码库的代码语言为基于英

文的python代码,因此本文首先将query转为英文后再进行

检索.

对于模型的检索结果,本文使用前K 准确率(percision＠

K)作为评价指标.最终检索结果分值如表１３所列.

percision＠K＝
前K 个结果中准确的个数

K
(４)

表１３　需求文本检索结果

Table１３　Requirementstextretrievalresults

需求文本 query score

检索排序

bilstm_crfNER ０．８３２４２７００

pyhanlpNER ０．８２９８６０７０

loc_ch ０．７４５４８８６４

loc ０．７４３６１８６０

ltpNER ０．７１３１３１５０

percision＠５ ６０％

分析结果可知,对于“对文本进行人名识别”这一需求,返

回的结果中排在首位的能够满足需求,但loc_ch．py和loc．py
两个用于地名提取的代码排在人名提取代码ltpNER．py前

面.前５个检索结果的准确率达到６０％.需求文本检索实

验结果证明,本文构建的需求检索模型能够有效面向需求文

本,对该需求处理类型下的算法代码进行检索.

４　资源按需解析关键技术与评价

本文通过从业务需求文本到代码库的构建,最终生成插

件代码的资源按需解析模型.针对输入的需求文本进行
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解析,判定需求处理类型及所属的代码库;针对所属的代码子

库,根据构建的检索模型检索到目标代码,实现资源的按需解

析.本章基于上述流程,通过需求案例实现资源的按需解析,

验证资源按需解析模型的有效性.

４．１　需求文本概念解析结果分析

本文向项目组业务人员收集一定数量的需求文本作为实

验数据,共构建了６条需求文本,如表１４所列.

表１４　人工收集的需求文本

Table１４　Manuallycollectedrequirementstext

编号 需求文本

query１ 对政策文本进行人名和地名识别

query２ 对正文进行分词标注、实体抽取、词频统计关键词提取等分析

query３ 使用BiLSTMＧCRF模型识别中医临床症状术语

query４ 针对网络舆情的评论、回复进行分词

query５ 从文本评论中提取用户观点

query６ 从新闻文本中提取主题句

短语抽取与分词结果如表１５所列.

表１５　需求文本短语抽取与分词结果

Table１５　Resultsofdemandtextphraseextractionandsegmentation

编号 分词结果

query１ 对/政策文本/进行/人名/和/地名/识别

query２ 对/正文/进行/分词/标注/、/实体/抽取/、/词频/统计/等/分析

query３ 使用/BiLSTMＧCRF模型/识别/中医/临床/症状术语

query４ 针对/网络舆情的评论/、/回复/进行/分词

query５ 从/文本评论/中/提取/用户观点

query６ 从/新闻文本/中/提取/主题句

本文对分词后的文本对词汇逐个进行概念标引,标引结

果如表１６所列.

表１６　需求文本概念标引结果

Table１６　Resultsofrequirementstextconceptcitation

编号 标引 概念 标引 概念 标引 概念

query１
来源 政策文本 句子 人名 词汇 地名

处理 识别

query２

篇章 正文 词汇 分词 处理 标注

词汇 实体 处理 抽取 词汇 词频

处理 统计 处理 分析

query３
方法

BiLSTMＧ
CRF模型

处理 识别 领域 中医

领域 临床 词汇 症状术语

query４
领域 网络舆情 句子 评论 方法 回复

方法 分词

query５ 句子 文本评论 处理 提取 句子 用户观点

query６ 领域 新闻文本 处理 提取 句子 主题句

概念标引的错误主要集中在“需求”类概念下的“词汇类”

“句子类”和“篇章类”概念.总体来看,概念能够将训练语料

中的绝大部分概念进行正确标引,有效地对需求文本进行

解析.

４．２　需求文本概念结构解析结果分析

针对概念标引结果,根据概念结构先验规则,解析需求文

本的概念结构,随即获得相应概念结构所属的需求处理类型.

需求处理类型判定结果如表１７所列.

受限于概念先验关系提取算法,在需求文本４中,未得到

“提取”与“观点”这两个处理类概念与句子类概念之间的概念

关系.综合所有结果来看,本文模型能够较为有效地提取出

需求文本的概念结构.

表１７　需求文本概念结构解析结果

Table１７　Parsingresultsofrequirementstextconceptualstructure

编号 关系 概念１ 概念２
预测需求

处理类型

实际需求

处理类型

query１
词汇类处理 地名 识别

处理对象 政策文本 识别

词汇类

处理类型

词汇类

处理类型

query２

词汇类处理 分词 标注

词汇类处理 实体 抽取

词汇类处理 词频 统计

词汇类处理 词频 分析

词汇类

处理类型

词汇类

处理类型

query３

处理方法
BiLSTMＧ
CRF模型

识别

词汇类处理 症状术语 识别

处理领域 中医 症状术语

处理领域 临床 症状术语

词汇类

处理类型

词汇类

处理类型

query４
未提取出

概念对
判定失败

词汇类

处理类型

query５ 句子类处理 文本评论 提取
句子类

处理类型

句子类

处理类型

query６
句子类处理 提取 主题句

处理对象 新闻文本 提取

句子类

处理类型

句子类

处理类型

４．３　面向需求的代码库分类结果分析

对需求文本解析完毕后,本文面向需求文本进行代码库

分类.代码库分类结果如表１８所列.

表１８　面向需求的代码库分类结果

Table１８　RequirementsＧorientedcodebaseclassificationresults

编号
代码库

分类结果
Score

判定细分

代码库

实际细分

代码库

query１ 提取类 ０．６８４９７５１０ 词汇提取类 词汇提取类

query２ 提取类 ０．６８４９７５１０ 词汇提取类 词汇提取类

query３ 提取类 ０．８４６５９１５３ 词汇提取类 词汇提取类

query４ － － 判定失败 词汇预处理类

query５ 提取类 ０．７９２２９９９０ 句子提取类 句子提取类

query６ 提取类 ０．８４６５９１５３ 句子提取类 句子提取类

由于需求文本４在概念结构解析中未解析出相应的需求

处理类型,因此导致资源按需解析流程中止,未能进一步对细

分代码库分类.从整体细分代码库判定结果来看,本文模型

能够一定程度上对细分代码库进行正确判定.

４．４　基于分类结果的代码检索结果分析

获得指定的细分代码库后,针对相应库下的代码进行检

索,检索结果如表１９所列.

表１９　基于分类结果的代码检索结果

Table１９　Coderetrievalresultsbasedonclassificationresults

编号 代码检索结果 Score 最终是否满足业务需求

query１ Loc_ch ０．７６４４４２４０
部分满足,未满足地名识别

需求

query２ bilstm_crfNER ０．８４１５２３２０
部分 满 足,未 满 足 分 词 标

注、词频统计需求

query３ ltpNER ０．７６０５５４５０ 是,未使用bilstm_crf方法

query４ － － 否

query５ parse_news ０．７８５８０６０６ 是

query６ parse_news ０．７３０９１５７０ 是

需求文本４的错误结果已在前文说明,故不再赘述.针

对需求文本１与文本２,实际上在一条文本中包含了多个需

求,本文的研究自始至终为针对单条需求文本中的单个需求

进行解析,因此能够分别满足需求文本１与文本２中的其中

一个需求.从最终目标代码的检索结果来看,本文模型能够
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一定程度上将需求文本关联到待组配的目标代码.

对比单纯使用清华大模型 ChatGLM 对需求文本进行代

码生成,本文使用的方法大多聚焦于具体业务领域内,立足于

团队开发的相关业务平台,而大模型生成的代码只能完成比

较基础且宽泛功能的实现,大多不能满足或者只能部分满足

业务需求,需要后续的完善工作,无法针对业务需求进行快速

的处理.

４．５　基于检索结果的解析插件生成与激活

本节基于资源按需解析流程进一步构建插件代码结构模

型,用于关联基于需求匹配的 NLP代码与插件代码,并提出

了基于上述模型的外部代码插入方法,实现插件代码的生成.

解析插件更新以前台输入需求文本为触发,连通需求分类、代

码库分类、检索等核心组件,以成功启动资源解析插件为终

点,构成资源按需解析系统完整闭环.本文以将地名识别算

法插入新闻资源解析插件为例,介绍基于动态编译代码更新

的资源按需解析.

资源解析插件遵循统一的开发规范,将代码名称插入插

件指定位置,这需要对资源解析插件的结构进行分析,厘清插

件内部结构与业务逻辑,为插件代码的生成奠定基础.目前

团队共开发了９３个资源解析插件,运行在项目后台中.主要

资源解析插件示例如表２０所列.

表２０　主要资源解析插件示例

Table２０　Examplesofmainresourceparsingplugin

资源解析插件名称 资源名称 插件描述

event 事件 简报生成事件

docbook 书籍 读取 word格式的文本

LocalPolicyBank 地方政策库 解析爬取的地方政策网站资源

MetaEvent 新闻元事件库 从新闻元事件资源解析

newReport 周报 解析爬取的资源生成周报

newsBaigong 新闻 excel格式网页解析

technicalReference 科技参考
对科技参考实体类进行加工处理

形成科技参考再生资源

regenerateReport 再生报告 新型简报生成,依据模板生成简报

review 综述
依据主题词、文献集合、结构模板

生成综述

workReport 工作报告 txt格式的工作报告解析

􀆺 􀆺 􀆺􀆺

资源解析插件代码生成需要对业务流程与基本结构进行

拆解分析,本文将其分为３个部分,即字段定义、字段封装与

处理、资源生成.字段定义中的字段类文件封装了基于scheＧ

ma生成的实体类;字段封装与处理中的字段封装工具,数据

读取与处理工具实现了从数据库读取并赋值到实体类;资源

生成部分实例化了以上各个类,并调用 SchemaUtil类中的

buildXml方法生成结构化的xml文件,完成资源的结构化解

析.解析插件业务流程如图３所示.

在前台输入需求文本后,基于需求的代码匹配结果,将算

法名称插入插件指定位置.写入完毕后,将插件代码进行打

包运行,查询配置文件中的算法调用地址进行解析.

经过上述资源按需解析流程,获得了待组配的目标算法

代码名,随后按照解析插件的外部代码调用流程进行配置.

待组配的算法代码名在Java代码中以变量的形式存在,需要

使用指定方法加载,经过编译后调用.本文使用Java存在的

反射机制,在程序运行时实现插件更新.

图３　解析插件业务流程

Fig．３　Businessprocessofparsingplugin

解析插件实现更新后启动解析,将资源按照需求实现对

应字段的提取与入库.以３月１日爬取的新闻为例,在新闻

资源库中查询到１００５条结果,地名提取工具提取的地名已

保存在news_info_country字段中,如图４所示.

图４　新闻资源地名提取解析结果

Fig．４　Resultsofextractionandparsingofnewsresources

geographicalnames
结束语　本文以业务需求与资源解析为研究对象,结合

自然语言处理技术,在需求文本与代码资源进行结构化解析

的基础上,通过需求与代码建模实现了资源的按需解析,针对

业务需求实现解析插件的控制式生成,提高软件的复用与开

发效率.在今后的研究中,本项目会尝试利用外部知识辅助

需求文本进行概念标引,扩展与补充代码库的类别与数量,充

分利用所使用到的代码仓库描述文档、代码注释反映的代码

功能语义等.
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