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摘　要：伴随着互联网行业的迅速发展，在自然语言处理领域中，有效地将输入表示为固定长度的特征向量是机器学习算
法中的一个重要研究方向。海量的编译错误信息不仅可以用于程序错误相似度的研究，也可将编译错误信息进行聚类、

分类之后给教师在计算机编程类课程的教育教学中给予针对性的指导。这些应用的根本在于高效地提取编译错误信息

特征。该文提出了一种基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型结合卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）对编译错误信息进行特
征提取的方法，首先利用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具中的ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型以词向量的形式表示编译错误信息，然后利用 ＣＮＮ神经网络
完整地表征编译错误信息特征向量。有效地从可变长度的编译错误信息中学习固定长度的特征表示。最后使用支持向

量机（ＳＶＭ）分类算法进行实验结果的验证。结果表明，该特征提取方法在编译错误信息中有显著的效果。
关键词：ｗｏｒｄ２ｖｅｃ；编译错误信息；ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型；ＣＮＮ；支持向量机
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０　引　言
在互联网飞速发展与数据大爆炸的时代，海量的

数据如何有效地进行特征提取是自然语言处理领域一

个重要的研究方向。在自然语言处理领域和人工智能

领域中，高效地实现人与计算机之间用自然语言进行

有效通信的各种理论和方法是现今学者们广泛研究的

内容。在计算机学科相关教育教学中，编译错误信息

是衡量学生代码正确性和代码质量的一个重要指标，

而编译错误信息特征的提取不仅可以有效地进行特征

的聚类与分类等研究，还可以为计算机学科的教育教

学中学生编程问题提供针对性的指导，从而提高学生

的编程效率，提升编程兴趣。在文本特征提取中，目前

已有的特征提取方法包含词袋模型［１－３］、信息增益（ｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ，ＩＧ）［４－５］、词频－逆向文件频率模型［６－９］

（ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）
以及ｗｏｒｄ２ｖｅｃ文本特征提取［１０－１１］等相关方法。文献
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［１２］提出了一种方法用来解决从英语和意大利语文
本中以无监督的方式提取关键词或短语的问题。这种

方法的主要特征是由两种方法集成，单词嵌入模型

（例如ｗｏｒｄ２ｖｅｃ或ＧｌｏＶｅ能够捕获单词及其上下文的
语义）和聚类算法（能够识别术语的本质）并选择较重

要的一个或多个来表示文本的内容以更优的方式实现

英语和意大利语关键词或短语提取。文献［１３］使用
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将单词表示为矢量形式的模型计算英语单
词之间的相似度。使用英语维基百科中的３２００００条
文章作为语料库，利用余弦相似度计算方法确定相似

度值。然后，该模型通过测试集黄金标准 ＷｏｒｄＳｉｍ－
３５３（多达３５３对单词）和 ＳｉｍＬｅｘ－９９９（多达９９９对单
词）进行测试，并根据人类判断将它们标记为相似值。

皮尔逊相关性用于找出相关性的准确性。文献［１４］
使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型进行短文本的词向量生成，使用该
方法的前提是忽略不同词性的词语对短文本的影响

力，引入词性改进特征权重计算方法，将词性对文本分

类的贡献度嵌入到传统的ＴＦ－ＩＤＦ算法中计算短文本
中词的权重，并结合 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量生成短文本向
量，最后利用 ＳＶＭ实现短文本分类。文献［１５］利用
词间向量余弦的相似性构造了一种迭代算法来识别相

似词。算法利用种子情感词在通用的汉语情感词汇

（ＤＳＬ、ＮＳＬ和 ＨＳＬ）中，自动生成新的替代情感词。
最后，情感词自动从备选词中选择相似情感词的词汇

比较和统计分析方法，利用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ自动构建用于教
育目的特定领域的汉语情感词典；文献［１６］寻求通过
将无监督的深度神经网络技术与词嵌入方法相集成来

提高ＡＴＳ的质量。首先，开发了基于单词嵌入的文本
摘要，并且展示了 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ表示比传统的 ＢＯＷ表示
提供了更好的结果。其次，结合ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和无监督特
征学习方法提出其他模型，以合并来自不同来源的信

息。文献［１１］是使用维基百科语料库，通过 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
训练得到相应的词模型，然后加权分配模型中的词向

量与对应词的ＴＦ－ＩＤＦ值，建立了对应的短文本特征
表达方法。

根据上述研究，目前基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ文本特征提取
方法的研究立足不同视角，涉足多个方面，国内外学者

使用基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量模型的应用十分广泛，而对
于编译错误信息文本数据的研究目前仍比较少。该文

主要是针对Ｊａｖａ程序的编译错误信息，希望能够提取
该序列主要成分，即编译错误信息特征。相对于单一

使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量表示模型，ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和卷积神经
网络相结合的模型可以增强数据的精度，增大数据的

处理量，更好地表示编译错误信息特征向量。因此该

文主要使用的方法是结合 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具中的 ｓｋｉｐ－
ｇｒａｍ模型与 ＣＮＮ神经网络，以无监督学习的方式从

大量编译错误信息中学习语义信息，达到编译错误特

征提取的目的。

１　基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的编译错误信息特征提取
模型

该文构建了一种适用于编译错误信息的特征化表

示方法，运用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和ＣＮＮ神经网络相结合的方法
提取编译器错误信息的语义特征，最终形成编译错误

信息空间向量模型的特征化表示。具体流程如图 １
所示。

word2vec

CNN

Skip-gram

图１　编译错误信息特征提取流程
１．１　ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

机器学习相关算法中实现计算机与人之间利用自

然语言进行通信的首要任务是用数学数字表示文本特

征，最常见的表示方式为使用词向量来表示某个词语。

在现今的研究中，利用神经网络模型训练大量的数据

是获得词向量表示的主要方法，神经网络模型表示词

向量的基本思想不但可以包含词间的潜在语义关系，

同时可以高效地避免维数灾难。ｗｏｒｄ２ｖｅｃ最先是由
Ｍｉｋｏｌｏｖ在２０１３年提出的［１７］，是一种基于浅层神经的

词向量生成模型。该模型的主要作用是求得低维度的

词向量，并对相关数据词语与上下文语义之间关系进

行建模。该方法得出的词向量的维度一般处于１００～
３００之间，可以更好地解决传统空间向量模型高维稀
疏的问题。近年来，ｗｏｒｄ２ｖｅｃ被广泛应用到文本特征
提取工作中。ｗｏｒｄ２ｖｅｃ主要包含两个模型：跳字模型
（ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ）和连续词袋模型（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ，
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ＣＢＯＷ）。ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ是给定ｉｎｐｕｔｗｏｒｄ来预测上下文，
而ＣＢＯＷ是给定上下文来预测ｉｎｐｕｔｗｏｒｄ。

ＣＢＯＷ模型包括输入层、投影层和输出层。假设
以（ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ），ｗ）为例，ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）构成是由ｗ前后各
ｘ个词。其中输入层中的词向量涵盖 ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）中２ｘ
个词ｖ（ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）１），ｖ（ｃｏｎｔｅｘｔ（ｗ）２），…，ｖ（ｃｏｎｔｅｘｔ
（ｗ）２ｘ）；投影层是求和累加输入层中的２ｘ个向量，如
公式（１）。其技术原理如图２（ａ）所示。

ｘω＝∑
２Ｃ

ｉ＝１
Ｖ（Ｃｏｎｔｅｘｔ（ω）ｉ）∈Ｒ

ｍ （１）

ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型包括三层，分别为输入层、投影层
和输出层。其中，输入层输入当前特征词，词的词向量

Ｗｔ∈Ｒ
ｍ；输出为该特征词上下文窗口中词出现的概

率；投影层的目的是使目标函数 Ｌ值最大化。假定有
一组词序列ω１，ω２，…，ωＮ，则：

Ｌ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
－ｃ≤ｉ≤ｃ

ｌｏｇｐ（ωｊ＋１｜ωｊ） （２）

其中，Ｎ为词序列的长度；ｃ为当前特征词的上下文长
度；ｐ（ωｊ＋１｜ωｊ）为在已知当前词ωｊ出现的概率下，其
上下文特征词ωｊ＋１出现的概率。通过 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型
训练得到的全部词向量，组成词向量矩阵 Ｘ∈ Ｒｍｎ。
以ｘｉ∈Ｒ

ｍ表示特征词 ｉ在 ｍ维空间中的词向量［１８］。

其技术原理如图２（ｂ）所示。
INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

w(t)

SUM

CBOW

（ａ）
INPUT PROJECTION OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

w(t)

Skip-gram

（ｂ）

图２　技术原理
该文将采用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具中的 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型进

行编译错误信息文本词向量生成的相关训练。主要是

利用ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ构造的一棵 Ｈｕｆｆｍａｎ树作为
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型的输出层训练词向量。其具体流程如下
所示：

步骤１：取词完成。采用分词－滑动窗口的方式进
行取词，如图３所示。

class interface or enum expected

(class,interface)

(class,or)

class interface or enum expected

(interface,class)

(interface,or)

(interface,enum)

class interface or enum expected

(or,class)

(or,interface)

(or,enum)

(or,expected)

Source Text

Training Samples

图３　分词－滑动窗口取词
步骤２：构造编译错误信息词典并统计词频。
步骤３：构造树形结构。核心技术是 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

Ｓｏｆｔｍａｘ构造的一棵 Ｈｕｆｆｍａｎ树；生成节点并初始化各
非叶节点的中间向量和叶节点的词向量，如图４所示。

图４　Ｈｕｆｆｍａｎ树结构图
步骤４：训练中间向量和词向量。

１．２　ＣＮＮ编译错误信息表示模型
卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）

是一种多层神经网络。其构建主要是模仿生物的视知

觉，可用来进行监督学习和非监督学习，是深度学习的

代表算法之一。卷积神经网络隐含层内的卷积核参数

共享和层间连接的稀疏性使得卷积神经网络能够以较

小的计算量对格点化（ｇｒｉｄ－ｌｉｋｅｔｏｐｏｌｏｇｙ）特征。该神
经网络模型包含３层结构，分别为输入层、卷积层和
“池化＋连接层”，如图５所示。
１．２．１　输入层

输入层又称数据输入层，主要是对原始数据进行

预处理；其中包括去均值、归一化和ＰＣＡ降维。
该文利用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具的 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型训练编

译错误信息语料库中的数据，生成对应词向量。则输

入层输入的数据为编译错误信息序列中各个词汇对应

的词向量，是一个表示编译错误信息句子的矩阵，如公

式（３）所示。其维度为ｍ×ｎ，其中每个词是由一个 ｎ
维的词向量进行表示。
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Ｄｉ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ
   

ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘ













ｍｎ

（３）

图５　卷积神经网络结构
１．２．２　卷积层

卷积层是卷积神经网络最重要的一个层次，主要

有两个关键的操作，分别是局部关联和窗口滑动。

在卷积层中输入的是公式（３）所示的维度为ｍ×ｎ
的矩阵，用来表示编译错误信息句子矩阵。在卷积层

进行卷积操作时，卷积核的宽度的选取与词向量的维

度保持一致，这样的方式可以保证卷积核在每次滑动

过的位置是一个完整的词向量。

卷积计算如公式（４）所示：

ｙｉ＝ｆ（∑ｗｉ·ｘｉ：ｉ＋ｈ－１＋ｂ） （４）

其中，ｗｉ表示为卷积核的权重矩阵，ｘｉ：ｉ＋ｈ－１表示第ｉ行
到ｉ＋ｈ－１行的词向量矩阵，ｂ表示偏置，函数 ｆ表示
激活函数。

当编译错误信息经过卷积相关操作后，最终可以

得到一个ｎ－ｈ＋１维的向量ｙ，如公式（５）所示。
ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ－ｈ＋１］ （５）

１．２．３　池化＋连接层
池化是存在于连续的卷积层中间的，主要作用是

用于数据和参数量的压缩，充分减少过拟合现象，更方

便优化。连接层是所有的神经元的权重连接，通常是

处于卷积神经网络的尾部进行。

卷积层之后，通常需要在ＣＮＮ之间添加池化。池
化的主要作用是不断降低维数，减少ＣＮＮ神经网络中
的参数和计算次数。极大地缩短了训练时间并控制过

度拟合。目前最常见的池类型是最大池化（ｍａｘ
ｐｏｏｌｉｎｇ），它在每个窗口中占用最大值。将卷积层输出
的编译错误信息特征向量中提取最大值表示为最重要

的编译错误信息特征，相同卷积核卷积池化后的标量

组合得到这个窗口大小的特征向量，将所有窗口下的

特征向量进行连接层的连接，最终组合成为完整的编

译错误信息的特征向量。

１．３　ＳＶＭ分类方法
ＳＶＭ（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ），又称支持向量机，

是二分类模型中的一种。它的主要原理是定义在特征

空间上的间隔最大的线性分类器。是一种基于统计学

习理论的机器学习方法，由贝尔实验室中的Ｖａｐｎｉｋ首
次提出。支持向量机学习的主要目的就是用于寻找类

别间隔最大化的分类边界，最终将所求解问题转化为

一个凸二次规划问题并进行求解。其步骤如下：

（１）将数据转为支持向量机包的格式；
（２）对数据进行归一化处理；
（３）优先选择径向基核函数；
（４）通过交叉验证寻找最佳函数；
（５）使用最佳参数训练编译错误信息数据。

１．４　结果评定
结果评定可以直观地证明方法使用的准确性。该

文采用文本分类技术中经常使用的评价指标作为实验

结果评定的依据。为了验证模型的编译错误信息特征

提取效果，针对结果的测评，该文引入以下三个指标对

分类器的结果进行评价，分别为准确率、召回率和Ｆ１－
Ｓｃｏｒｅ值，其中 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ值是准确率和召回率的综合
指标，如式（６）、（７）所示。

（１）准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｃｊ）＝
ＴＰ（ｃｊ）

ＴＰ（ｃｊ）＋ＦＰ（ｃｊ）
（６）

（２）召回率（ｒｅｃａｌｌ）。

Ｒｅｃａｌｌ（ｃｊ）＝
ＴＰ（ｃｊ）

ＴＰ（ｃｊ）＋ＦＮ（ｃｊ）
（７）

（３）Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ值。

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ（ｃｊ）＝
２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｃｊ）×Ｒｅｃａｌｌ（ｃｊ）
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｃｊ）＋Ｒｅｃａｌｌ（ｃｊ）

（８）
其中，ＴＰ（ｃｊ）表示应为ｃｊ的样本且被正确分成ｃｊ类的
样本数；ＦＮ（ｃｊ）表示应为ｃｊ类的样本没有被正确分成
ｃｊ类的样本数；ＦＰ（ｃｊ）表示不为ｃｊ类的样本但被分为
ｃｊ类的样本数。

２　实验过程与结果分析
２．１　数据来源与预处理
２．１．１　数据来源

该文采用某校 ２０１８级软件工程系四个班级共
１５１名学生《面向对象程序设计课程》学习期间所提交
的Ｊａｖａ编程作业，主要选取的是在实现单一方法时学
生编写 Ｊａｖａ代码的短片段所遇到的相关错误提示。
将Ｊａｖａ编译错误信息分为三类，分别为语法错误、语
义错误和逻辑错误。语法错误是指程序中单词的拼

写，标点和顺序等错误。语义错误是处理代码的含义，

是由错误的编程语言解释方式导致的错误。这些类型

的错误大多数是Ｊａｖａ和类似语言所特有的，但是比语

·７０２·　第５期　　　　　　　　　　　　何烨辛等：基于ＣＮＮ的程序编译错误信息特征提取



法错误更抽象。逻辑错误一般是指编程过程中发生导

致偏离程序本身意思的错误，程序可以通过编译并成

功运行，但是运行结果与期望值不符。编译错误信息

语料库中有错误信息６５２条，其中训练集文本数５２０
条，测试集文本数１３２条。
２．１．２　数据预处理

在实验开始之前，首先需要对数据进行降噪处理。

需要删除编译错误信息文本数据中的标点符号和一些

无意义的常用词，在编译错误信息中利用正则表达式

读取无意义常用词和数字并剔除它，同时将符号利用

正则表达式替换为一个空格，用空格将数据进行分割。

２．２　实验结果分析
实验中利用机器学习的支持向量机（ＳＶＭ）算法

将编译错误信息特征进行分类实验，测评结果采用所

有类别的平均值进行展示。实验结果如表１所示。使
用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ结合ＣＮＮ的方法可以大大减少直接对文
本向量化而出现部分编译错误文本特征丢失，从而降

低编译错误信息文本分类的准确性。相较单一使用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ进行编译错误信息特征提取的方法，
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ与ＣＮＮ相结合的方法对编译错误信息特征
表示的效果显著提升。

表１　实验结果 ％

类别 准确率 召回率 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ值

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ ９１．３ ９１．２ ９１．２

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＣＮＮ ９３．２ ９２．５ ９２．８

３　结束语
该文提出了一种基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ与 ＣＮＮ神经网络

相结合的编译错误信息特征提取的方法。为了更全面

且准确地使用向量表示编译错误信息，采用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
工具中 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型对编译错误信息文本进行低维
的词向量表示，然后结合卷积神经网络提取编译错误

信息文本中最重要的特征表示，在池化＋连接池层中
组合成完整的编译错误信息特征表示。最后经过相关

实验，通过ＳＶＭ分类方法将ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型和ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋
ＣＮＮ模型进行结果比对。结果表明 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ＋ＣＮＮ方
法能较好地适用于编译错误信息特征提取。下一步将

针对该模型进一步进行优化，以提高编译错误信息特

征提取的准确性，更好地得到编译错误信息的有效

分类。
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［１４］汪　静，罗　浪，王德强．基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的中文短文本分

类问题研究［Ｊ］．计算机系统应用，２０１８，２７（５）：２０９－２１５．
［１５］ＦＥＮＧＸｉａｎｇ，ＱＩＵＬｏｎｇｈｕｉ，ＺＨＯＵＣｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃｏｎ
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ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＷｏｒｄ２ｖｅｃ［Ｊ］．ＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎ
ｔｅｒｎｅｔ，２０１９，２（１）：１２９－１３６．

［１６］ＡＬＡＭＩＮ，ＭＥＫＮＡＳＳＩＭ，ＥＮ－ＮＡＨＮＡＨＩＮ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｕｎ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ
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ｅｎｃｅ，２０１３，１１（２）：１１０３－１１１５．
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·８０２·　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　计算机技术与发展　　　　　　　　　　　　　　　　　　第３１卷


	封面
	页 1
	页 2

	封面
	页 1
	页 2

	封面
	页 1
	页 2


