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强化文本关联语义和多特征提取的重复缺陷报告检测
模型

周文杰，谢 琪，崔梦天
（西南民族大学  计算机系统国家民委重点实验室，成都  610041）

摘要：针对重复缺陷报告检测研究中存在语义长距离依赖以及缺陷报告特征的单一性问题，提

出一种强化文本关联语义和多特征提取的重复缺陷报告检测模型。引入自注意力机制捕获缺陷报

告文本序列内部的语义关联性，从而动态计算上下文语义向量进行语义分析，解决长距离依赖问

题；利用隐含狄利克雷分布算法捕获缺陷报告文本的主题特征，同时针对缺陷报告的类别信息，构

建一种特征提取网络计算类别差异特征；最后基于 3 类特征向量进行综合检测。实验结果表明，该

模型实现了更优的检测性能。
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A duplicate bug report detection model with enhanced text 
relevance semantics and multi-feature extraction
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Abstract: A duplicate bug report detection model with enhanced text relevance semantics and multi-feature 

extraction was proposed to address the issues of semantic long-distance dependence and the singleness of bug 

report features in the current research on duplicate bug report detection. The model introduced the self-attention 

mechanism to capture the semantic relevance within the bug report text sequence. This mechanism calculates the 

contextual semantic vector dynamically for semantic analysis and resolves the problem of long-distance 

dependence. Additionally, the model employed the latent Dirichlet allocation algorithm to capture the topic 

characteristics of the bug report text. Furthermore, a feature extraction network was constructed to calculate 

category difference features, providing category information for the bug report simultaneously. Finally, 

comprehensive detection was performed based on three types of feature vectors. The experimental results 
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demonstrate that the model achieves improved detection performance.

Keywords: duplicate bug report detection; long distance dependence; self-attention mechanism; semantic analysis; 

multiple features extraction

软件缺陷报告作为缺陷跟踪系统的实体之一，是描述软件缺陷、失效或不符合用户预期的软件表现的文

档。软件缺陷报告由文本信息和类别信息组成，其中文本信息是以自然语言对软件缺陷进行描述，类别信息

通过枚举值确定缺陷报告所属的类别。现实中由于不同人员之间信息不共享，往往针对同一个软件缺陷各

自提交缺陷报告，从而导致了缺陷报告重复问题。据统计，Mozilla Core、Firefox 和  Eclipse Platform 开源项目

中含有的重复缺陷报告占比分别到达了 21.8%、30.9% 和 16.9%[1]。分配重复的缺陷报告给不同的开发人员

会导致人力资源的浪费，而自动化地检测重复缺陷报告将有效降低软件的维护成本。

目前对于重复缺陷报告检测已有大量研究。早期的研究主要是结合自然语言处理与文本检索技术的方

面展开，这类研究的缺点在于难以解决同义不同词的匹配检索问题，导致检测性能较差 [2]。为了解决这一问

题，近期的研究转向利用神经网络捕捉文本语义，取得了良好的效果，但仍存在一些不足。这类研究普遍使

用 2 种神经网络结构：卷积神经网络 (convolutional neural network， CNN)和循环神经网络 (recurrent neural 

network， RNN)。一方面，CNN 网络擅长捕捉局部特征，但对全局上下文信息的归纳能力较差。RNN 网络虽

然能够对整个文本进行语义建模，但是随着文中长度的增加，存在语义长距离依赖的问题 [3]。另一方面，不少

研究往往局限于文本语义，缺乏挖掘缺陷报告文本所隐藏的主题模式，忽略或未充分利用缺陷报告的类别信

息在检测中所起到的作用，因此存在特征单一性的问题。

为此，文中提出一种新的重复缺陷报告检测方法，通过构建一种基于自注意力机制 [4]的神经网络模型，捕

捉缺陷报告文本序列内部的相关性实现强化语义向量，克服语义长距离依赖问题。由于使用单一的特征向

量不能全面反映缺陷报告之间的差异性，因此利用隐含狄利克雷分布(latent dirichlet allocation， LDA)算法挖

掘缺陷报告的主题特征，同时构建一种差异特征提取网络，从而生成类别差异特征。由此，文中提出的模型

不仅能更准确地度量语义相似性，还具有综合利用主题特征、类别差异特征进行多特征检测的能力。

1　相关研究

1.1　传统机器学习方法

早期对重复缺陷报告检测的主要手段是基于传统的机器学习技术。Runeson[5]最早提出应用自然语言处

理技术将缺陷报告中包含的单词转换为词袋向量，然后在向量空间模型(vector space model)中计算余弦距离

来对相似性进行度量。Sureke 等 [6]认为词袋模型完全忽视了自然语言文本的序列信息，提出一种基于 n 元文

法的相似度量模型。Sun 等 [7]进一步指出余弦距离不能准确、真实地反映相似距离，提出引入 SVM(support 

vector machine)作为分类器以提升检测性能。Yang 等 [8]认为应当差异化地对待有不同重要性的单词，提出通

过 BM25 算法加权词袋向量。这些方法的确能够检测相当一部分的重复缺陷报告，但是它们的主要不足之

处在于不能很好地检测以不同的术语书写但实质是描述相同的技术问题的重复缺陷报告报告，无法正确地

处理同义词。

1.2　基于深度学习的方法

为了解决传统机器学习方法的不足，不少学者相继提出了一些基于深度学习方法的模型，这些模型直接

研究缺陷报告文本语义信息。Kukkar 等 [9]使用预训练的词嵌入查找表得到文本的词向量，通过基于孪生结

构的卷积神经网络捕捉 2 类语义特征，从而得到不同抽象层次的语义信息。由于该模型对每份缺陷报告进

行独立编码，He等 [10]提出一种多通道的卷积神经网络同时编码一组缺陷报告，以获得缺陷报告之间的语义关

联，实现语义交互。针对卷积神经网络只能获得局部语义特征，Deshmukh 等 [11]进一步提出针对文本长度较

长的文本域利用循环神经网络捕获基于全局上下文的语义表示，而卷积神经网络只用于捕捉短文本的语义，

实验结果表明该模型取得了更好的效果。Prifti等 [12]发现重复缺陷报告之间的提交时间间隔可以用来限制潜
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在重复匹配的搜索空间。Poddar 等 [13]通过分步训练的方式，在进行主题聚类的同时利用 Bi-GRU(bi-gated 

recurrent unit)网络进行语义编码，并引入注意力机制利用主题聚类的结果对语义特征向量加权，再输入到多

层感知机里进行分类，实验结果表明经过加权后的语义向量具有更准确的表达能力。Rocha 等 [14]认为在进行

相似性检测时缺少对缺陷报告语料库的综合分析，提出一种基于语料库主题特征的语义学习方法。

2　文中方法

重复缺陷报告检测的目标是针对当前缺陷报告，准确地从缺陷报告库返回与之重复的缺陷报告，实现篇

章级检测。它的核心策略是迭代地计算缺陷报告之间的相似性程度，返回相似度最高的缺陷报告。

针对上述目标，文中提出的重复缺陷报告检测模型如图 1 所示，主要包括 5 个模块。其中数据预处理模

块主要对缺陷报告的文本内容进行适当的转换和去除噪声数据，具体预处理步骤有分词、去除特殊字符、统

一大小写和词形还原；语义特征提取模块主要是利用自注意力机制捕捉缺陷报告文本在各编码时间步上的

语义内部相关性，实现语义聚合，得到上下文语义特征；主题特征提取模块对文本主题进行分析，得到主题特

征向量；类别差异特征提取模块度量类别属性值之间的相似距离，得到类别差异特征向量；分类器根据这 3

类特征进行相似度计算，输出缺陷报告 q 和缺陷报告库中的任意缺陷报告 p 之间的相似程度，最后按相似程

度降序排序返回相似度最高的缺陷报告。

2.1　语义特征提取

2.1.1　输入层

该层的目标是将缺陷报告中的自然语言文本转换为神经网络能够处理的向量，具体而言是将缺陷报告

中的 title 和 description 字段域中的文本所包含的每一个单词转换为一个固定维度的向量。基于 Pennington

等 [15]的工作，该层使用 Glove模型生成的预训练词嵌入查找表，对任意缺陷报告 q得到对应的词向量表示为

q ={ x1 ,x2 ,… ,xN }， （1）

式中，N 为缺陷报告 q中 title和 description 文本字段域的文本的总长度。

对于词向量 xn ∈ q，它的形式为 [ xglove , x field ] ∈ R1 × d，d 是词向量维度。其中 xglove 是利用 Glove 模型得到的

词嵌入向量，由于涉及到需要对来自 2 个不同字段域的信息进行处理，使用 x field 作为是一个数值标识位，以表

示该单词所归属的字段域，其值取 0 或 1。[ xglove , x field ]符号表示将 xglove 向量扩充一个维度，由 x field 的值进行

填充。

2.1.2　初步编码层

理论上 CNN 和 RNN 神经网络都可用于编码缺陷报告的语义，但是 CNN 通过滑动窗口仅能捕捉局部特

征，同时经典的 RNN 网络通常更适应短文本分析，而缺陷报告的 title 和 description 字段域中的文本总长度往

往较长，容易导致在反向传播过程中的出现梯度消失的问题。为此，该层使用 RNN 的一种变种网络 GRU 模

型对缺陷报告进行初步编码。GRU 模型引入可学习的重置门控单元和更新门控单元控制输入信息的流动，

从而捕获时间步距离较大的依赖关系，如图 2 所示。

图 1　总体框架图

Fig. 1　　Overall framework
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在当前时间步 t，GRU 单元接收 2 个输入：前一时刻的隐状态 h t - 1 ∈ R1 × d 和当前时刻的词向量 x t，然后分

别计算重置门 r t 和更新门 z t 向量，分别决定上文环境信息哪些需要遗忘或继续传递，为

r t = σ ( ( x t⊕h t - 1 )× W r + b r )∈ R1 × d， （2）

z t = σ ( ( x t⊕h t - 1 )× W z + b z )∈ R1 × d， （3）

式中：⊕ 符号表示向量水平拼接；W r ∈ R2d × d 和 W z ∈ R2d × d 均是可训练权重参数；b r ∈ R1 × d 和 b z ∈ R1 × d 是偏置

量；符号 σ是 sigmoid 激活函数。

重置门向量 r t 被用来丢弃与当前输入无关的历史信息，然后和更新门向量 z t 共同计算得出当前时刻的

隐状态 h t，为

h͂ t = tanh ( ( ( r t⊙h t - 1 )⊕x t )× W h + bh )∈ R1 × d （4）

h t = z t⊙h t - 1 + ( 1 - z t )⊙h͂ t ∈ R1 × d （5）

式中：⊙ 符号表示逐元素相乘；W h ∈ R2d × d 和 bh ∈ R1 × d 同样分别是可训练权重参数和偏置量；tanh 为激活

函数。

将缺陷报告 q 的词向量序列 { x1 ,x2 ,… ,xN }前向依次传入到 GRU 中，即可生成相应的隐状态序列

{ h1 ,h2 ,… ,hN }。由于前向迭代只能捕捉上文环境信息，为了同时能够捕捉下文环境信息，再将词向量序列后

向依次传入到 GRU 中得到后向隐状态序列{ h1 ,h2 ,… ,hN }。最终通过向量水平拼接生成每一个时间步的综合

隐状态，其形式为

H ={ h1 ,h2 ,… ,hN }。 （6）

对任意 hn ∈ H，它的计算方法为

hn = hn⊕hn ∈ R1 × 2d。 （7）

2.1.3　自注意力加权

GRU 模型引入 2 类门控单元优化语义分析过程，输出的隐状态序列 H 中的每一个成员向量理论上融合

了当前时间步的全局上下文信息，因此理论上 H 的最后一个序列成员 hN 应当表征了整个缺陷报告的综合语

义。然而当文本的长度过长时，较远时间步所生成的隐状态由于迭代次数的增多，对当前时间步的隐状态的

影响越来越小。因此对于 hN 来说，实际上几乎只表征了临近几个单词所构成的上下文语义，即存在长距离

依赖的问题。为了克服这一问题同时提升模型的语义表征能力，引入自注意力机制，分析其他时间步的隐藏

状态和当前时间步的隐状态的交互信息，如图 3 所示。

自注意力机制可以自动地发现隐状态序列内部的关联关系，得到相应的注意力权重，能够聚合向量，从

而达到强化上下文语义向量的目的，为

Cj = vT
j ReLu ( ( hN⊕h j )× W j + b j )， （8）

cj = exp ( Cj ) /∑i = 1

N exp ( Ci )， （9）

图 2　门控循环单元(GRU)

Fig. 2　　Gated recurrent unit(GRU)
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v text =∑j = 1

N cj h j ∈ R1 × 2d， （10）

式中：h j ∈ R1 × 2d 表示在时间步 j生成的隐状态向量；W j ∈ R4d × e 和 v j ∈ R1 × e 是可训练参数；b j ∈ R1 × e 是偏置量；

Cj 表示第 j个隐状态 h j 与 hN 进行动态关联的注意力得分；cj 是进行归一化后的分数；v text 是经过对各个隐状态

加权后最终得到的综合语义特征向量；ReLu 是激活函数；exp 是绝对值函数。

自注意力机制通过式（8）定义自注意力提取层，该层挖掘任意时间步 j的上下文语义与 hN 之间的交互关

联关系，经式（9）进行归一化运算后，加权每一时间步的上下文语义，得到综合语义特征向量 v text。相较于 hN

特征向量，v text 由于融合了其他较远时间步的上下文语义，因此能够表征更加丰富的全局语义信息，克服语义

长距离依赖问题。值得注意的是，当 c1 ,c2 ,… ,cN - 1 = 0 时，最终的语义向量退化为 hN。经过实验发现并不存在

这种情况，这恰恰说明引入自注意力机制的必要性。利用上述语义特征提取方法，分别得到缺陷报告 q 和 p

的上下文语义特征向量为 vp
text 与 vq

text。

2.2　主题特征提取

语义特征提取将缺陷报告所包含的信息通过深度学习映射到一个语义空间中，这一过程可以理解为一

种语义归纳。缺陷报告的内容也可以被看作是反映一个或多个技术问题的表述，如软件适配错误、网络异常

等。因此，有必要引入 LDA 模型对缺陷报告的主题分布进行推断。LDA 模型是一种无监督的生成模型，如

图 4 所示。

图 4 中，“文档-主题”概率分布 θ和“主题-词”概率分布 Φ是 LDA 主题模型的核心，分别由可学习的狄利

克雷参数 α和 β所决定；矩形表示重复抽样，Nd、D 和 T 表示抽样次数，其值分别为缺陷报告 q 中含有的单词数

量、缺陷报告库中含有的文档数量和主题个数。整个过程为：当从“文档 -主题”概率分布 θ中确定一个主题

Z，再结合该主题所对应的“主题-词”概率分布Φ，即可确定一个单词 W。由于在实际中除了缺陷报告中的单

词可被观测和主题个数 T 可被指定，其他参数均未知，因此需要通过联合概率函数进行推断，联合概率函

数为

P ( θ,Z,W |α,β ) = ( θ|α )∏
n = 1

N

P ( Zn |θ ) P ( W n |Zn ,β )。 （11）

通过 Gibbs 采样算法使得联合概率函数收敛，即可得到“文档-主题”概率分布  和“主题-词”概率分布，有

图 3　自注意力模块

Fig. 3　　Self-attention module

图 4　LDA的图过程

Fig. 4　　The graph process of the LDA
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关具体实现细节可查文献 [16]。通过对缺陷报告 q 和 p 的文本主题进行推断，得到主题特征向量 vp
topic ∈ R1 × T

和 vq
topic ∈ R1 × T，其中 T 为超参，表示主题个数。

2.3　类别差异特征提取

与一般的文本相似性度量任务不同，缺陷报告不仅包括由自然语言构成的文本域信息，还包含一些其他

枚举类型数据，例如 bug severity、priority 和 component 等类别信息。这些分类信息无法提取出语义或主题，

但是它们对重复缺陷报告检测的作用不可忽视。为此，文中提出一种类别差异特征提取方法，如图 5 所示。

采用 One-hot方法分别对类别信息的每一种枚举值进行映射。由于 bug severity、priority 和 component类

别属性分别有 5、4 和 7 种枚举值，因此对于任意一个缺陷报告都将被转换为一个 16 维度的向量，其中 3 个维

度为 1，剩余维度为 0。依次通过编码层和比较层得到类别差异特征，为

aq = ReLu ( eqW a + ba )∈ R1 × u， （12）

ap = ReLu ( epW a + ba )∈ R1 × u， （13）

vq,p
cat = ReLu ( ( aq - ap )2W c1 + ( aq⊙ap )W c2 + b c )∈ R1 × u， （14）

式中：⊙ 仍然表示向量逐元素相乘；eq ∈ R1 × 16 和 ep ∈ R1 × 16 分别是待检测的缺陷报告 q 和 p 的 One-hot 向量；

W a ∈ R16 × u、W c1 ∈ R u × u 和 W c2 ∈ Ru × u 是可训练参数；ba ∈ R1 × u 和 b c ∈ R1 × u 是偏置量；u 是超参；控制编码向量

和类别差异特征向量 vq,p
cat 的维度。

值得注意的是，理论上 eq 和 ep 可以直接传入比较层，但这种方式无法有效地刻画枚举值之间的差异。以

bug severity 类别属性为例，它的枚举值有 low、medium、high、critical 和 catastrophic 五种。假设缺陷报告 q 的

bug severity 属性为 low，对应的 One-hot向量为[1，0，0，0，0]，不论缺陷报告 p 的 One-hot向量是[0，1，0，0，0]还

是 [0，0，0，0，1]，如果没有编码层，那么它们在比较层的输出结果是一致的，均为零向量。但事实上，当缺陷

报告 p 的 bug severity 类别属性值为 medium 比 catastrophic应当更接近缺陷报告 q。因此加入编码层的意义就

在于学习同一类别属性值之间的差异关系。

2.4　分类器

分类器具体由一个全连接层和分类层组成，全连接层的输入包括 3 类：上下文语义特征、主题特征和类

别差异特征，分类器则是一个标准的逻辑回归，预测缺陷报告 q 和 p 之间的相似性。分类器定义为

vq,p
all = ReLu ( ( vq

text⊕vp
text )W t1 + ( vq

topic⊕vp
topic )W t2 + vq,p

catW t3 + b t )∈ R1 × m， （15）

P ( y|q,p ) = sigmoid ( vq,p
all W s + b s )， （16）

式中：W t1 ∈ R4d × m、W t2 ∈ R2k × m、W t3 ∈ Ru × m 和 W s ∈ Rm × 1 是可训练参数；b t ∈ R1 × m 和 b s ∈ R 是偏置量。

3　实验与结果分析

3.1　实验设计

3.1.1　数据集

为了验证文中所提方法的有效性，采用 Eclipse 公开的缺陷报告数据集 [17]进行实验。该数据集中共含有

图 5　类别差异特征提取模块

Fig. 5　　Category difference feature extraction module
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25 423 个软件缺陷报告文档，其中被标记为重复的缺陷报告共有 15 423 对。每个缺陷报告由 14 个字段域组

成，文中所提出的模型仅需使用到其中 7 个字段域即可，分别是 bug_id、title、description、dup_id、bug severity、

priority 和 component。字段域 bug_id 可唯一地标识该缺陷报告；字段域 title 和 description 分别表示缺陷的总

体描述和详细描述；字段域 dup_id 表示当前缺陷报告是否含有与之重复的其他缺陷报告，如果有则字段域的

值为对应的 bug_id，否则就缺省；字段域 bug severity 表示缺陷的严重程度；字段域 priority 表示缺陷的处理优

先级，字段域 component表示缺陷所属的功能组件。

3.1.2　损失函数

文中所提出的模型每次同时处理任意一组缺陷报告 q 和 p，并输出重复概率 P ( y|q,p )，同时记缺陷报告 q

和 p 的标签为 y label，定义交叉熵损失函数为

J loss = -log ( y label log ( P ( y|q,p ) ) + ( 1 - y label ) log ( P ( y|q,p ) ) +
λ
2
 W

2

2
， （17）

式中：λ和 W 分别是正则化参数和模型权重；表示对损失函数进行 L2 正则化以缓解过拟合问题。

3.1.3　评价指标

由于重复缺陷报告检测的实质是从缺陷报告库已有的缺陷报告中选出与当前缺陷报告相似度最高的一

份或几份，并按照相似度生成一个有序列表，实际上是一种排序任务。文中采用平均精度均值（mean 

average precision， MAP）和 k 召回率（recall rate@k， RR@k）作为评估模型性能的指标，分别记为 EMAP 和

ERR@k。EMAP 的计算方法为

EMAP =
1
Q∑i = 1

Q 1
pi

， （18）

式中：Q 是测试集中的样本个数；pi 是第 i 个样本所记录的重复缺陷报告在生成的有序列表中的位置。ERR@k

的计算方法为

ERR@k =
nk

Q
， （19）

式中，nk 表示有序列表的前 k项包含重复缺陷报告的样本的个数。

3.1.4　参数设置

在实验中，是使用 Natural Language Tool Kit工具对缺陷报告文本进行数据预处理。模型训练过程中，参

数设置如表 1 所示。

3.2　实验结果分析

本节将从以下 3 个方面加以阐述：1）与其他模型相比，文中所提出的模型是否表现出更优的性能；2）各

个模块对模型性能的影响；3）模型在不同参数下的性能。

3.2.1　不同模型的对比实验分析

为验证文中所提出的重复缺陷报告检测模型的有效性，在 Eclipse 公开缺陷报告数据集上进行实验，并

与 REP、DWEN 和 BSO 模型进行对比。相关模型在数据集上的实验结果如表 2 所示。

从表 2 中可以看出，DWEN[18]模型的性能最差，原因在于 DWEN 模型仅仅计算缺陷报告的所有词向量在

各个维度上的均值，组成语义特征向量，同时也没有将类别信息作为影响相似性的因素。该语义特征构造过

表 1　参数设置

Table 1　　Parameter settings

超参数

文本最大长度

词向量维度

GRU 单元堆叠层数

GRU 隐状态维度

主题数

类别差异特征向量维度

值

200

100

1

100

10

10

超参数

批处理大小

学习率

正则化参数

失活率

优化器算法

值

32

0.000 1

8

0.2

Adam
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程无法有效区分单词的重要程度和对文本语义的贡献，且后期单词输入序列所表达的上下文语义覆盖了前

期上下文语义，存在语义长距离依赖问题。而文中所提出的模型由于引入自注意力机制，通过注意力权重计

算，动态决定每一个时间步的上下文语义对全局上下文语义的贡献，实现了语义聚合。

REP[7]模型针对缺陷报告具有结构化的特征，利用文本域权重加权域内单词的重要度，实现了粗粒度地

区分不同单词的重要性，同时对比 7 种类别属性值组成类别特征，再结合文本特征后进行综合检测，因此该

模型取得了明显优于 DWEN 模型的检测性能，性能提升的原因主要在于 REP 模型充分利用了缺陷报告的类

别信息，整体地反映了缺陷报告之间的相似性。但是 REP 模型由于缺少语义分析，因此难以解决同义不同词

的问题，检测性能依然弱于文中所提出的模型。

BSO[19]模型在 REP 的基础上提出再对缺陷报告文本对应的词向量矩阵进行奇异值分解，得出主题特征。

与文中所提出的模型相比，BSO 模型同样实现了从 3 个方面对缺陷报告文档进行建模，但其使用词袋模型得

到的词向量表示非常稀疏，同时在语义归纳过程中忽略了句法结构信息，语义提取不够准确。而文中所提出

的模型既具有对缺陷报告进行多特征抽取的能力，又通过自注意力机制强化全局上下文语义表示，使得语义

提取更为准确，因此检测性能最好，在评价指标 ERR@1 - 5 上比第二优的 BSO 模型分别高出 3.15%、3.07%、

3.22%、3.19%、2.34%，EMAP 值高出 3.89%。

3.2.2　各个模块性能实验分析

为了验证文中所提出的模型中不同模块对模型性能的影响，本组实验设计一个基准模型，该模型以不具

备自注意力加权的语义特征作为分类器的唯一输入向量，分别针对自注意力加权模块、主题特征提取模块和

类别差异特征提取模块对实验结果的影响进行验证。实验结果见表 3 所示。

从表 3 中可以看出，3 个模块对实验的性能均有提升的作用。以 ERR@1 为例，引入自注意力机制、提取主

题特征和类别差异特征分别较基线模型提升 17.80%、4.57% 和 8.23%。从各模块对模型性能的提升幅度来

看，引入自注意力机制对语义向量进行加权对模型性能影响最大，在所有评价指标上提升最多。

值得注意的是，在与表 2 数据对比之后可以发现，引入自注意力机制尽管使得模型性能大幅上升，但检

测性能依然弱于 REP 和 BSO 这 2 类方法。原因在于基于基线模型上引入自注意力机制，依然局限于语义分

析这一个方面，但是与同为仅有语义分析的 DWEN 模型相比，相关数据清晰地表明引入自注意力机制后模

型实现了更为准确的语义分析。

相较于主题特征，引入类别差异特征对模型能力的提升能力更强，原因在于类别信息由枚举值进行清晰

表 2　实验结果（1）

Table 2　　Experimental results（（1）） %  

模型

REP

DWEN

BSO

文中模型

ERR@1

35.12

25.71

36.15

37.29

ERR@2

44.25

30.58

46.52

47.95

ERR@3

48.92

35.84

52.16

53.84

ERR@4

52.32

37.86

53.89

55.61

ERR@5

54.29

40.68

56.21

57.53

EMAP

42.61

38.95

45.48

47.25

表 3　实验结果（2）

Table 3　　Experimental results（（2）） %  

模型

Baseline

+自注意力机制

+主题特征

+类别差异特征

文中模型

ERR@1

27.58

32.49

28.84

29.85

37.29

ERR@2

31.49

41.62

33.16

35.28

47.95

ERR@3

37.67

46.28

38.49

40.29

53.84

ERR@4

40.26

50.24

42.55

44.62

55.61

ERR@5

42.31

52.03

44.03

46.09

57.53

EMAP

40.03

44.29

41.24

42.05

47.25
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刻画，相较于对文本信息进行主题分析，后者更容易受噪声信息的影响。纵向地对比各模块对模型性能提升

作用可以发现，尽管引入自注意力机制的绝对提升幅度最大，但主题特征和类别差异特征能从其他侧面刻画

语义分析难以挖掘的其他特征模式，从而使得模型检测性能进一步提升。因此通过 3 种模块进行基于多特

征检测的策略达到了最佳的检测效果，在各个评价指标上依次提高了 35.21%、52.27%、42.92%、38.12%、

35.97% 和 18.04%。

3.2.3　不同参数下的实验性能分析

本节对模型中涉及的一些参数设置对实验性能的影响进行分析。

1）向量维度对模型性能的影响。

在语义特征提取中有 2 种重要的向量：作为输入的词向量和决定输出的隐状态向量。在训练中，它们同

时具有相同的维度。为了分析这 2 类向量维度对实验结果的影响，本组实验设计向量维度分别为 25 维、50

维、100 维和 200 维的 4 组实验。实验结果见表 4 所示。

由表 4 可以看出，随着向量维度从 25 维增加到 50 维再到 100 维，模型的性能不断提升，当增长到 200 维

时，模型性能出现下降。实验结果说明，在一定范围内随着维度的增加，向量越能准确反映词的特征和提升

隐状态的上下文信息描述能力，而当维度过大时，反而弱化了词之间的差异，隐状态也包含了冗余的上下文

信息导致模型性能下降。

2）失活率对模型性能的影响。

使用失活率是一种有效减缓模型过拟合的方法，本组实验为了分析不同失活率下模型的性能，设计失活

率由 0.05 增长至 0.25 的多次实验。实验结果见表 5 所示。

从表 5 中可以看出，当失活率为 0.1 时模型在各个指标上均达到最优。实验结果说明失活率的确起到了

防止过拟合的作用，但是随着失活率的逐渐增大，本质上等同于逐步减少模型的有效神经元数量，因此损害

了模型的性能。

4　结束语

提出了一种强化文本关联语义和多特征提取的重复缺陷报告检测模型，该模型包括基于双向门控循环

单元的语义特征提取、基于隐含狄利克雷分布的文本主题特征挖掘以及基于全连接神经网络的类别差异信

表 4　实验结果（3）

Table 4　　Experimental results（（3）） %  

向量维度

25

50

100

200

ERR@1

36.54

37.08

37.29

36.89

ERR@2

46.14

47.12

47.95

47.03

ERR@3

51.73

52.42

53.84

52.97

ERR@4

52.11

53.33

55.61

54.20

ERR@5

54.19

55.27

57.53

55.79

EMAP

45.35

46.19

47.25

46.25

表 5　实验结果（4）

Table 5　　Experimental results（（4）） %  

失活率

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

ERR@1

36.82

37.29

35.10

32.91

29.84

ERR@2

46.15

47.95

45.05

41.86

37.62

ERR@3

53.25

53.84

52.49

49.30

45.62

ERR@4

54.95

55.61

53.13

50.68

46.29

ERR@5

56.26

57.53

55.39

52.50

49.90

EMAP

45.07

47.25

45.05

42.19

40.25
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息度量。在语义特征提取中，还通过引入自注意力机制，评估跨时间步之间的上下语义之间的相关性，实现

语义聚合以克服语义长距离依赖问题。实验结果表明，该模型在平均精度均值和召回率上优于近期提出的

其他模型。在下一步的工作中，将深入地研究获得更准确的缺陷报告语义向量表征，此外，将对缺陷报告之

间的语义关联关系进行探索。
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