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摘　要: 考虑到软件需求文本区别于其他普通文本的独特领域信息外, 还包含一些重要的上下文关系以及固有的二

义性问题, 本文提出了一个图卷积与 BERT 融合的软件需求自动分类模型——BERT-FGCN (BERT-FusionGCN),
将图卷积网络 (GCN)用于软件需求分类领域, 利用 GCN对邻居节点信息进行信息传播和特征聚合的优势, 捕捉需

求语句中单词或句子之间的上下文关系, 以进一步提高需求分类的结果. 首先构建需求文本的文本共现图和依存句

法图, 将两种图进行融合来捕获句子的结构信息, 利用 GCN 对建模后的需求语句的图结构进行卷积得到图向量,
最后将图向量与 BERT特征提取后得到的向量进行融合, 以此来对软件需求文本自动分类. 在 PROMISE数据集上

进行实验, BERT-FGCN在二分类上的 F1分数达到 95%, 多分类任务的 F1分数提高 2%.
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Abstract: Considering the unique domain-specific information inherent in software requirement texts, as well as the
important contextual relationships and inherent ambiguities they contain, this study proposes a model that integrates graph
convolutional network (GCN) with BERT for automatic software requirements classification, named BERT-FGCN
(BERT-FusionGCN). This model leverages the advantages of GCN in propagating information and aggregating features
from neighboring nodes to capture the contextual relationships between words or sentences in requirement statements,
thereby improving the classification results. Initially, a text co-occurrence graph and a dependency syntax graph of
requirement texts are constructed. These graphs are then fused to capture the structural information of the sentences. The
GCN is then employed to perform convolution on the graph structure of the modeled requirement statements to obtain
graph vectors. Finally, these graph vectors are fused with the vectors obtained from BERT feature extraction to achieve
automatic classification of software requirement texts. Experiments conducted on the PROMISE dataset demonstrate that
BERT-FGCN achieves an F1-score of 95% in binary classification, and increases the F1-score by 2% in multi-class
classification tasks.
Key words: software requirement classification; BERT; graph convolutional network (GCN); non-functional requirement
(NFR); PROMISE
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软件需求分类是对软件需求进行系统化的分类以

便更好地理解、管理和实现这些需求. 通过将需求分

成不同的类别, 开发团队和利益相关者可以更清晰地

识别各类需求的性质、优先级和相互关系, 从而提高

软件开发的效率和质量. 软件需求可以分为两种类型:
功能需求 (functional requirement, FR) 和非功能需求

(non-functional requirement, NFR). 前者主要是对软件

系统的服务、函数行为的描述, 而后者往往涉及可靠

性、可用性安全性、隐私性或软件权限等非功能问题.
对软件需求的不正确处理会增加软件维护成本并影响

软件质量[1], 因此, 软件需求的识别和分类已成为需求

工程中的关注领域.
软件需求之间的关系复杂且紧密, 如电商系统的

购物车功能 (功能性需求) 可能会影响系统响应时间

(非功能性需求). 某些需求的定义和说明可能分布在文

档的不同部分, 需要结合多个段落甚至多个文档来理

解. 例如, 业务需求在文档开头定义, 具体的功能性需

求在文档中间详细说明. 然而, 目前的技术所采用的特

征选择技术无法保持需求语句的句子和句法结构且泛

化能力有限.本文提出一种融合 BERT和图卷积的需求

分类模型, 通过不同的构图方法捕获需求语句的句子

结构信息, 引入 BERT 获取句子中的上下文信息并提

高泛化能力. 将两种特征信息进行融合丰富句子的语

义信息, 从而提高需求语句的分类效果. 

1   相关工作

在过去的几年中, 研究人员已经对需求工程中的

功能需求和非功能需求进行了分类[2]. Amasaki 等人[3]

比较了 TF-IDF、Word2Vec、Doc2Vec 和稀疏复合向

量等 5 种词向量模型的性能, 证明利用 Doc2Vec 和稀

疏复合向量比传统的词嵌入取得更好的分类效果. Tiun
等人[4]提出了 FastText, 改进了字符级分类的单词嵌入.
此外, Devlin等人[5]提出了 BERT模型, 在 NLP任务中

胜过现有的词表示技术. Hey等人[6]设计了基于迁移学

习的 NoRBERT 方法用于需求分类, 在需求分类方面

表现了出色的性能.
Kurtanovic 等人[7]使用 SVM, 将需求自动分类为

FR 和 NFR 以及非功能需求的子类. Abad 等人[8]提出

了监督和无监督机器学习技术来提高决策树的性能[9].
作者设计了 NFR预处理方法, 使用 4种机器学习算法

比较了使用预处理和未使用预处理的分类器性能, F1

分数分别为 45%和 90%.
深度学习的快速发展产生了许多用于 NLP 的语

言模型. CNN[10]和 RNN[11]越来越多地应用于需求分类

任务. Navarro-Almanza等人[12]使用 CNN对 PROMISE
数据集的 12 个 NFR 子类进行分类, F1 分数为 77%.
Dekhtyar 等人[13]利用 CNN 进行 NFR 分类, 并引入

Word2Vec嵌入[14]来代表需求中的每个单词, 在分类准

确性方面提供了准确和可衡量的改进. Baker等人[15]提

出了一种 CNN 模型, 可以有效地将 NFR 分类为 5 个

不同的子类, 同时实现 F1分数范围在 82%–92%之间.
Rahimi等人[16]使用 4种深度学习模型 LSTM、BiLSTM、

GRU 和 CNN 的组合来构建 NFR 分类器并开发两阶

段分类系统. Kici 等人[17]通过实验对比, 提出了蒸馏

BERT,在需求分类任务中优于 LSTM和 BiLSTM.
图结构数据可以编码句子中复杂的语义关系, 学

习更多的特征信息. 许多研究人员[18,19]已经提出了复杂

的神经网络模型, 通过引入规则的网格结构来处理任

意结构的图形. Kipf 等人[20]提出图卷积网络 GCN, 可
以直接在图上运行神经网络, 并在多个任务中实现分

类效果. 一些作者[21,22]探索了不同的组合方法结合图神

经网络进行文本分类, 通过句子和文档之间的依赖关

系构建图表或句子中单词之间的关系. Yao 等人[23]提

出了一种基于 GCN的文本分类算法, 该算法通过词共

现和文档-词关系为语料库构建独立的文本图, 该方法

在没有外部词嵌入的情况下, 在几个文本分类任务上

优于当时最先进的算法. 

2   研究方法

本节介绍了用于软件需求分类模型的整体结构.
BERT-FGCN模型结构如图 1所示. 首先对每个需求语

句进行文本共现统计和依存句法分析, 得到两种不同

类型的图信息. 将两种图信息进行融合以获得更丰富

的关系表示. 利用 GCN 对文本关系图进行卷积操作,
通过两层 GCN进行信息传递和聚合, 得到需求语句的

图向量表示. 使用 BERT进行特征提取, 将得到的特征

向量与 GCN输出的图向量进行融合, 最后使用分类器

对需求语句进行分类. 通过并行处理, 可以让 GCN 专

注于捕捉句子的结构信息和依存关系, BERT捕捉词语

的上下文依赖关系, 充分发挥各自优势, 不必在早期阶

段进行信息融合, 避免信息损失, 同时提高处理效率,
简化模型设计, 最终提高文本分类的效果.
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图 1    BERT-FGCN结构图

  

2.1   文本关系图构建

D = {d1,d2,d3,d4, · · · ,dN}

W = {w1,w2,w3,w4, · · · ,wN}

vi ∈ V (vi,v j) ∈ E

将一条软件需求语句转换为图结构的数据, 才能

利用 GCN 对其进行卷积操作从而获得句子的全局信

息, 因此首先要做的是对需求语句进行图建模. 对于整

个语料库 , N 是需求语句的数

量, 需求语句 di 经过分词、去除停用词、词干或词性

还原后得到单词序列 , 其中

w i 是句子中的第 i 个单词 ,  n 是句子中单词的数量 .
W 对应的文本图 G 定义为 G=(V, E, Weight), 其中 V 为

节点集合, E 是边的集合.  表示节点, 边 .
创建一个 Dic×Dic 大小的全局关系矩阵 M, 其中 Dic
是词典单词的数量, Mij 表示单词 wi 和 wj 的共现次数,
初始化为 0.

(1) 文本共现图

在文本共现图中, 节点代表文本中的单词, 边代表

这些单词之间的共现关系. 假设滑动窗口大小为 m, 窗
口内出现的词语认定为具有共现关系. 句子 W 进行共

现分析的步骤如下.
1) 将句子 W 中的所有单词作为节点.
2) 遍历每个节点, 若单词 wj 出现在以节点 wi 为中

心的窗口内, 将 wi 与 wj 作为一条边添加到 E.
3) 全局关系矩阵中 w i 和 w j 对应的元素 M i j 增

加 1.
以“The system shall interface with the student

master server”为例, 将需求语句转换为文本共现图如

图 2所示. 在滑动窗口为 3的情况下, 单词的实线表示

两个单词节点之间通过滑动窗口而连接的词共现关系,
单词节点“interface”与其他节点之间有 4 条边. 单词

“interface”除了与直接相邻节点“shall”和“with”连接的

边③和边④, 还有其他长距离邻居节点的边①和边②.
  

The

The MasterSystem
① ②

③ ④

Interface

Student ServerShall With

 
图 2    滑动窗口为 3的词共现关系图

 

(2) 依存句法图

依存句法图是一种用于表示句子结构的图结构,
句子中的每个单词表示为图中的一个节点, 节点包含

单词本身以及其在句子中的位置信息. 而边则表示单

词之间的依存关系. 依存关系是指一个单词对另一个

单词的依赖或修饰关系, 是通过单词之间的语法关系

来定义的. 对于每个单词的依存关系, 将其表示为图中

的一条边. 边的起始节点是依存父节点, 结束节点是当

前单词. 文本 W 进行依存分析的步骤如下.

R = {(w1,whead1 ,r1) · · · (wn,wheadn ,rn)} wheadi

1) 对单词列表 S 进行依存句法分析, 得到依存关

系集合:  , 其中

代表与单词 wi 具有依存关系的单词 wj, 依存关系类型

表示为 r.
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2) 对每个单词 wi, 将 wi 和对应有依存关系的单词

wj 添加为一条无向边 eij=(wi, wj)到 E.
3) 全局关系矩阵中 w i 和 w j 对应的元素 M i j 增

加 1.
如图 3所示, 句法分析的一条关系线从单词“allow”

指向单词“save”, 而位于两个单词中间的“xcomp”线表

明这两个单词的句法信息是补语修饰关系, 表示允许

用户进行的动作. 如果一个词语依赖于另一个词语, 则
在它们之间添加一条有向边. 通过依存句法分析, 句子

中丰富的句法信息可以用来捕捉需求句子的更多特征.
 
 

The product

det aux det
det
obj

objinsubj
mark

xcomp

compound compound

shall allow the usr to save the property search result 
图 3    对需求语句进行语法解析

 

(3) 图融合

文本共现图主要考虑了单词在邻域内的共现关系,
而句法依存图相对复杂, 它是通过分析文本的语法特

性来构建的. 在基于 GCN 的方法中, 每个图的节点只

能通过单条边连接到其他节点. 因此, 将构建出的两个

图的边融合成一个边, 减少图的节点规模, 更能代表文

本关系, 丰富节点之间的信息, 同时也是模型 BERT-FGCN
中 F的含义. 因此, 在应用于 GCN之前, 可将不同的上

下文关系集成到单个图中, 而不是将 GCN单独应用于

不同的文本结构. 由于保留了重复出现的单词, 通过更

新单词节点的表示, 可以保持完整的序列和语义信息.
通过构建文本共现图和句法依存图得到两个边的

集合, 将两个集合进行相加以融合边的信息. 在构建图

时创建全局关系矩阵 M, 矩阵 M 不仅统计了文本共现

信息, 在进行句法依存分析时同样将单词之间的依存

信息作为共现信息添加到全局关系矩阵 M 中, 因此可

以利用全局关系矩阵 M 来为单词之间边的设置权重

信息.
PMI (pointwise mutual information)用于衡量两个

词在语料库中出现的概率与它们各自单独出现的概率

的比值. PMI 常用于构建文本共现图中, 用于分析文本

数据中词语之间的关联程度. 通过全局关系矩阵 M 计

算 PMI 来对边进行加权赋值. PMI 的计算过程如下:

PMI(wi,w j) = log
P(wi,w j)

P(wi) ·P(w j)
(1)

其中, P(w i, w j) 是词 w i 和 w j 共现的概率, P(w i) 和
P(wj) 分别为词 wi 和 wj 的边缘概率. PMI 中的会出现

负值, 将负值替换为 0, 从而强调了正相关性, 减轻了负

值对分析结果的影响:

weighti j= PPMI(wi,w j) =max(PMI(wi,w j),0) (2)

文本关系图 G 的构建算法如算法 1.

算法 1. 文本关系图构建算法

1) preprocess(W); //进行预处理

2) Edge=list(), M=[][], pmi, pmi_list, G //初始化边 E, 关系矩阵 M, 权
重列表 pmi_list , pmi 和图 G
3) window_size=m //设置滑动窗口大小

4) for i in range(len(S)): //共现关系分析

　　for j in range window_size:
　　　M[wi][wj]] += 1
　　　E.append((wi, wj)).
5) dep=nlp(S) //句法依存分析

　for wi in dep:
　　M[wi][wi.child] += 1
　　E.append((wi, wi.child)).
6) for wi, wj in E.items(): //计算 PMI
　　pmi_list.append(pmi(wi, wj))
7) G.add_edge(E)
8) G.add_vertex(W)
9) G.add_weight(pmi_list)

由于文本图中包含的单词之间的边比单个关系文

本图更多, 因此较浅的 GCN 模型会学习到更好的表

示, 避免过度参数化. 

2.2   图嵌入

GCN 中的核心操作是图卷积操作, 类似于传统卷

积神经网络中的卷积操作, 但是适用于图结构数据, 一

般有两层卷积构成. 在 GCN 中, 每个节点都有一个特

征向量, 表示节点的属性信息, 而边则表示节点之间的

关系. 对于每个节点, 首先收集其邻居节点的特征表示,

并将它们进行聚合, 将聚合后的邻居特征与当前节点

的特征进行结合, 生成新的节点表示, 最后将上述特征

更新过程应用于整个图的所有节点, 从而得到图的新

表示. 在 GCN中, 第 l 层的节点特征 H(l) 由前一层的节

点特征 H(l–1) 通过以下公式计算得到:
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H(l) = σ
(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 H(l−1)W(l)

)
(3)

D̃ii =
∑

j

Ãi j (4)

Ã

D̃

σ

其中, A 是邻接矩阵,  =A+I 是邻接矩阵加上自连接的

结果, I 是单位矩阵,  是 D 的度矩阵, W(l) 是第 l 层的

权重矩阵, 用于学习节点特征的线性变换,  是 ReLU
激活函数. 每个节点的新特征表示由其邻居节点的特

征通过权重 W(l) 进行线性变换得到, 然后通过激活函

数进行非线性变换, 得到最终的特征表示. 

2.3   特征融合

BERT 的输入包含单词向量, 段向量和位置向量

3 个部分, 单词向量即对应词的嵌入表示, 段向量表示

的是该词所在句子的嵌入表示, 位置向量即该词在句子中

对应的位置嵌入表示. 软件需求语句经过 BERT 模型

后, 每一句话的会添加上[CLS]特殊标记, 结尾是[SEP]
标记, 需求语句经过 BERT分词后表示为 WBERT={[CLS],
wl, w2, w3, …, wn, [SEP]}. 在文本分类任务中一般只输

入一个句子, [CLS]标记通常被用作整个句子的语义表

示. 在微调的训练过程中提取出文本对应的[CLS]向量,
表示为 RCLS.

经过图卷积, 文本图中的每一个节点都获取到了

新的表示, 这些表示蕴含着文本图中的信息, 然后将文

本图中所有的节点表示求和, 得到了整个文本图的表

示 H:

H =
∑
i∈N

Hi (5)

其中, Hi 表示的是经过图卷积后文本中第 i 个节点的

表示, N 表示的是文本中的节点的数量, H 是整个文本

的图表示.
将文本的图表示 H 和 BERT 特征提取得到 RCLS

进行特征向量的融合, 因为两种特征包含不同的信息,
所占的权重也不同, 权重越大, 特征越重要. 注意力机

制通过计算输入序列中每个位置与其他位置的相关性

来确定注意力权重, 因此能够自适应地学习不同位置

之间的关联程度. 使用自注意力机制来动态调整每个

特征向量的权重. 使用缩放的点积注意力, 根据式 (6)
计算注意力分数:

A = Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

d

)
V (6)

其中, 分母是用于控制注意力分数比例的比例因子,

d 是 Q 和 K 向量的维度. 将注意力分数 A 用于两个特

征的融合, 最后将整个文本的表示放入全连接层和激

活函数进行训练获得文本的分类标签, 训练过程中通

过交叉熵来实现最小化损失.

R =αH+ (1−α)RCLS (7)

y = Softmax(σ(WR+b)) (8)

loss = −ytrue log(y) (9)

σ其中, W 是权重矩阵, b 是偏置.  是 ReLU 激活函数,
y 文本的预测标签, ytrue 是文本的真实标签. 

3   实验分析 

3.1   数据集

为确保实验具有可比性和说服力, 使用 PROMISE
数据集, 该数据集通常用于软件需求分类领域. PROMISE
数据集由 625 条需求描述文本组成, 其中包括 255 个

功能需求和 370个非功能需求. NFR被标记为 11个类

型, 分别是: 可用性 (A), 合法性 (L), 外观 (LF) , 可维护

性 (MN), 操作性 (O), 性能 (PE), 可扩展性 (SC), 安全

性 (SE), 可用性 (US), 容错性 (FT), 可移植性 (PO). 数
据集由 15个不同的项目组成, 为测试泛化能力提供了

基础. 

3.2   基线模型

为了评估 BERT-FGCN 模型的性能, 选取软件需

求分类领域的深度学习模型作为基线方法进行比较:
CNN: 由嵌入层、卷积层、 最大池化层组成[24].
ANN: 由Word2Vec和全连接层组成[15].
Att-BiLSTM: 该模型通过 Glove获得单词表示, 对

单词向量使用 BiLSTM, 注意力机制从 BiLSTM 层提

取重要单词, 最后全连接层分类需求[25].
NoRBERT: 将迁移学习方法和 BERT模型应用于

需求分类任务, 并考虑了需求的功能和质量方面[6].
DBGAT: 该模型结合了图注意力机制 (GAT) 和

BERT模型用于软件需求的分类[26].
BertGCN: 将 BERT模型的输出作为 GCN的输入

进行文本分类[27]. 

3.3   实验设置及评价指标

模型使用深度学习框架 PyTorch 实现, 构图方法

使用 DGL 库. 使用斯坦福大学的 NLP 工具包来处理

图构建中的需求语句, 并将需求语句最大句子长度设
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置为 30. 采用“BERT-base-uncased”模型初始化 BERT
的权重. 关于单词嵌入, 使用预先训练的 GloVe 向量,
其中 k=200 来初始化单词嵌入, 词汇表外 (OOV) 单词

被替换为 UNK, 并从均匀分布[−0.01, 0.01]中随机抽样.
默认情况下, 堆叠两层 GCN模块, GCN隐藏层大小设

置为 200. dropout 大小设置为 0.5, 学习率为 1E–5, 使
用 Adam优化器. 对于基线模型, 使用默认的参数设置,
与原始论文或实现保持一致, 并使用其论文中给出的

结果.
对于两个分类任务使用 F1 分数 (F1) 作为评价指

标, 验证模型有效性时使用精确度和召回率来评估模型. 

3.4   实验结果分析

通过建立 3 个任务来评估模型在 PROMISE 公共

数据集上的性能.
(1) FR/NFR分类

任务 1是分类功能需求 (FR)和非功能需求 (NFR)
两类. 使用 PROMISE 数据集并折叠所有 NFR 子类来

表示 NFR, 此时 NFR有 370条语句. 模型在 PROMISE
数据集上进行训练和测试, 以预测 FR 和 NFR 经过模

型分类后得到分类精确度、召回率和 F1分数, 并与其

他需求分类模型比较, 详细结果如表 1所示.
 
 

表 1    PROMISE数据集二分类 F1分数
 

Approach FR NFR
ANN
CNN

Att-BiLSTM
NoRBERT
BertGCN
DBGAT

BERT-FGCN

0.40
0.74
0.81
0.90
0.92
0.92
0.94

0.96
0.82
0.87
0.93
0.94
0.96
0.95

 

ANN 在 FR 上的 F1 分数仅为 0.40, 而在 NFR 上

的 F1 分数为 0.96, 表明 ANN 模型在处理这些特定任

务时, 欠缺足够的复杂性来捕捉数据的特征. CNN 在

两个类别上的表现较为均衡, 相对于 ANN有显著的性

能提升 ,  因为 CNN 能够更好地提取局部特征 .  Att-
BiLSTM 在两个类别上的表现也较为均衡, F1 分数分

别为 0.81 和 0.87. Attention 机制帮助模型更好地捕捉

到长距离依赖信息, 提升了性能. NoRBERT 在 FR 上

的 F1分数达到了 0.90, 表明预训练语言模型的强大语

言理解能力使其在处理多样化和复杂数据时表现优异.
BertGCN相比于 NoRBERT的 F1获得提升, 表明 BERT
与 GCN 的互补优势. DBGAT 的表现进一步提升, 在

NFR上 F1分数高达 0.96, 显示了图结构和注意力机制

的有效结合. BERT-FGCN 在所有模型中表现最佳, 两
个类别上的 F1 分数 分别为 0.94 和 0.95. 这表明结合

BERT 的强大语言理解能力和 GCN 的特征提取能力

是解决软件需求分类任务的一种有效方法.
(2) 4个 NFR子类别分类

PROMISE中可用性有 67条样本, 安全性有 66条
样本, 可操作性有 62 条样本, 性能有 54 条样本. 此
4 类 NFR 数量分布均衡, 可以避免数据类别不平衡带

来的干扰. 因此, 在任务 2 中使用这 4 个 NFR 子类作

为相对平衡的样本测试分类模型. 经过模型训练, 得到

4个 NFR类的 F1分数分别为 0.86、0.95、0.96、0.89,
并将分类结果和其他模型进行比较, 具体结果如图 4
所示.

通过对比不同分类模型在 4 个分类指标上的

F1 分数, BERT-FGCN 模型在各个指标上均表现出显

著的优势. 相比于 ANN, BERT-FGCN在所有类别上的

得分均有所提升, 尤其在 PE和 SE指标上, BERT-FGCN
分别提升了 0.31 和 0.35, 显示出其在捕捉复杂模式和

关系上的明显优势. 相比 CNN, BERT-FGCN 在 PE 和

SE类别上分别提升了 0.16和 0.37, 展现了其在处理序

列数据和长距离依赖关系方面的卓越能力 .  与 Att-
BiLSTM 相比, BERT-FGCN 在 PE 和 US 指标上分别

提升了 0.22 和 0.21, 表明其综合性能更为优越. 尽管

NoRBERT 和 DBGAT 在某些指标上表现接近 ,  但
BERT-FGCN 在 SE 和 PE 指标上仍分别提升了 0.05
和 0.04. BERT-FGCN比 BertGCN总体性能也有提升,
表明 BERT 与 GCN 进行并行融合对于软件需求分类

的有效性. 总体而言, BERT-FGCN 结合了 BERT 和图

卷积网络的优势, 在处理软件需求方面表现出色, 具有

较强的泛化能力和卓越的分类性能. 

3.5   消融分析

由于所提出的模型由几个部分以及一系列的模型

变体组成, 在本节中进一步验证模型 BERT-FGCN 每

部分的有效性. 所涉及的模型变体如下.
w/o BERT: BERT-FGCN没有结合 BERT;
w/o Co-occurrence: BERT-FGCN没有构建关系共

现图, 使用了句法依存分析;
w/o Dependency: BERT-FGCN没有构建句法依存

图, 仅考虑词共现关系;
w/o Attention: BERT-FGCN没有使用注意力机制.
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图 4    PROMISE数据集 4个 NFR分类 F1分数

 

使用 PROMISE数据集训练和测试所有模型变体,
并将其与提出的 BERT-FGCN 模型进行了比较. 表 2
显示了模型中各部分的有效性. 与 BERT-FGCN 模型

相比, 每个变体模型性能都有所下降, 说明 BERT-FGCN
模型中各个部分在处理软件需求文本的过程中能够有

效提升模型的整体性能.
  

表 2    模型变体的性能数据
 

Variants 精确度 召回率 F1
w/o BERT 0.88 0.86 0.87

w/o Co-occurrence 0.88 0.88 0.88
w/o Dependency 0.87 0.92 0.89
w/o Attention 0.90 0.94 0.93
BERT-FGCN 0.92 0.96 0.94

  

4   结论与展望

本文通过融合多种构图方法从而获取句子更丰富

的语义结构信息, 通过图卷积神经网络将句子信息进

行传递更新, 得到文本的图向量表示, 同时通过微调

BERT模型获取句子的上下文信息, 最后将两者信息进

行融合再进行软件需求分类. 通过在软件需求领域的

公开数据 PROMISE 数据集上进行实验, 并与其他方

法进行对比, 本文提出的方法 BERT-FGCN在 FR/NFR
分类和 4个 NFR分类任务中取得很高的性能, 总体上

超过了其他方法. 软件需求领域公开数据集较少, 很多

需求类别存在不平衡的现象, 这对提升模型性能带来

了一定的挑战. 未来的工作将研究数据不平衡的问题,
从而提高模型的性能, 更好地适应实际的软件项目需求.
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