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一种基于文本分类和评分机制的软件缺陷分配方法

史小婉　马于涛

(武汉大学计算机学院　武汉４３００７２)
　

摘　要　开源软件项目的缺陷管理和修复是保障软件质量及软件开发效率的重要手段,而提高软件缺陷分配的效率

是其中亟需解决的一个关键问题.文中提出了一种基于文本分类和评分机制的开发者预测方法,其核心思想是综合

考虑基于机器学 习 的 文 本 分 类 和 基 于 软 件 缺 陷 从 属 特 征 的 评 分 机 制 来 构 建 预 测 模 型.针 对 大 型 开 源 软 件 项 目

Eclipse和 Mozilla的十万级已修复软件缺陷的实验表明,在“十折”增量验证模式下,所提方法的最好平均准确率分别

达到了７８．３９％和６４．９４％,比 基 准 方 法(机 器 学 习 分 类 ＋ 再 分 配 图)的 最 高 平 均 准 确 率 分 别 提 升 了 １７．３４％ 和

１０．８２％,从而验证了其有效性.
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SoftwareBugTriagingMethodBasedonTextClassificationandDeveloperRating
SHIXiaoＧwan　MAYuＧtao

(SchoolofComputerScience,WuhanUniversity,Wuhan４３００７２,China)

　

Abstract　BugmanagementandrepairinopenＧsourcesoftware(OSS)projectsaremeaningfulwaystoensurethequaliＧ

tyofsoftwareandtheefficiencyofsoftwaredevelopment,andimprovingtheefficiencyofbugtriagingisanurgent

problemtoberesolved．ApredictionmethodbasedontextclassificationanddeveloperratingwasproposedinthispaＧ

per．Thecoreideaofbuildingthepredictionmodelistoconsiderbothtextclassificationbasedonmachinelearningand

ratingmechanismbasedonthesourceofbugs．Accordingtotheexperimentonhundredsofthousandsofbugsinthe

EclipseandMozillaprojects,inthetenＧfoldincrementalverificationmode,thebestaverageaccuraciesoftheproposed

methodreach７８．３９％and６４．９４％,respectively．Moreover,itsaccuraciesareincreasedby１７．３４％ and１０．８２％,reＧ

spectively,comparedwiththehighestaverageaccuraciesofthebaselinemethod(machinelearningclassification＋tosＧ

singgraphs)．Therefore,theresultsindicatetheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Bugtriage,Textclassification,Rating,Predictionmodel,Supportvectormachine

　

１　引言

较低的缺陷修复率会增加软件维护的工作量和软件生产

的成本.目前,大多数软件项目已使用缺陷跟踪系统(如

Bugzilla)来管理缺陷的修复过程,以便应用程序实施维护[１].

这些项目每天会接收数以百计的缺陷报告,理想情况下,每一

个缺陷都应尽快被分配给可能修复它的开发者.人工分配缺

陷是一个很复杂的过程,耗时、耗力且容易出错[２].例如,

Jeong等的实证研究[３]指出,在Eclipse项目中,平均大约需要

４０天时间将缺陷分配给第一个开发者,然后再大约需要１００
天时间将它分配给第二个开发者.

在开源软件开发环境中,随着项目规模的不断增大,大量

的缺陷被发现和提交,这导致对缺陷进行人工管理变得越来

越困难,特别是如何将缺陷及时分配给合适的开发者进行修

复[４Ｇ６].为了提高缺陷分配的效率,降低相应的人力和时间成

本,目前已有不少研究者提出了各种自动分配缺陷的方法.

从使用的数据、算法、再分配图(tossinggraph)模型等维度,

文献[７]将现有方法分为３类:基于文本内容、基于开发者关

系和混合类型.

但大多数 已 有 方 法 认 为,不 管 是 参 与 分 派 和 讨 论 缺

陷,还是最终修复缺陷,都是有贡献的工作.因此,通常把

所有与缺陷相关的开发者都看作缺陷的标签,从而能够在

预测时得到较高的召回率.与这种思路不同的是,如果在

新的缺陷报告被提交时能够一次性(或在尽可能少的次数内)

将其分配给可以修复它的开发者,将会大大提高缺陷修复的

效率[８];同时,为了提高预测的准确率(accuracy),也可以依次



给出多个候选开发者.

遵循该思路,文中提出了一种用于自动分配缺陷的开发

者预测方法,其主要技术贡献如下:

１)该方法是一种考虑多种缺陷特征的混合型方法,针对

缺陷包含的文本和缺陷来源(产品 product和组件compoＧ

nent),使用词向量化(wordembedding)技术和评分机制得到开

发者(与给定缺陷报告)适合度的排序,从而提高了准确率.

２)针对开源项目 Eclipse和 Mozilla的缺陷数据,在增量

学习模式下将本文方法与基于机器学习(ML)以及机器学习＋
再分配图(ML＋TG)的基准方法进行了对比,结果表明所提

方法在准确率和缺陷再分配路径长度两个指标上均优于基准

方法.

本文第２节介绍与本文研究相关的工作;第３节详细介

绍所提方法的框架及实现细节;第４节给出实验设计及结果

分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

缺陷报告的文本内容主要包括预定义字段(field)、摘要

(summary)、描述(description)及评论(comments)、历史修复

记录等[５,７].由于文本内容涵盖了缺陷的主要信息,因此预

测缺陷修复者(fixer)的早期研究主要使用的方法为文本分

类[９Ｇ１３].例如,文献[９]使用从缺陷报告的标题和描述信息中

提取的关键字训练了一个朴素贝叶斯(NB)分类器,准确率达

到了３０％;文献[１０]过滤掉标记为invalid,wontfix和 worksＧ

forme的缺陷报告,以及不再活跃和修复缺陷数量少于９的

开发者,同时使用了朴素贝叶斯(NB)、决策树(C４．５)和支持

向量机(SVM)３种分类器,预测的准确率达到了６４％.

在缺陷被提交至修复的过程中,开发者能通过多种方式

进行合作,如评论缺陷、分配缺陷和传递缺陷等,根据这些合

作信息可以构造开发者之间的合作关系网络[１４].之前的工

作[３,１５]也表明,在使用缺陷文本内容的基础上,进一步考虑开

发者之间的再分配关系,能构造出更好的预测模型.例如,

Jeong等较早利用马尔可夫链构造了一个缺陷再分配图模

型[３],在４４．５万个缺陷报告上的实验结果显示,缺陷的再分

配事件数减少近 ７２％,而预测准确率比基准方法提 高 近

２３％.Wang等根据开发者对缺陷的评论以及所修复缺陷的

来源等信息构建了一个复杂的开发者合作网络[１５],准确率相

比基准方法提高了５％~１５％.此外,Wu和 Xuan等分析了

一些经典的社交网络指标对开发者合作网络中开发者技能排

名的影响[１６Ｇ１７].

一些考虑缺陷的文本信息以及开发者之间关系的混合方

法在近几年被相继提出.这类方法主要包括两个步骤[１８Ｇ１９]:

首先,根据缺陷报告的信息,使用分类算法或缺陷之间的相似

度来预测可能的开发者;然后,使用开发者合作网络进一步明

确候选人.Zhang等提出了基于最近邻(KNN)查找和开发者

合作网络的 KSAP方法[２０],与基准方法相比,召回率提高了

７．５％~３２．２５％.Xia等提出了一种基于缺陷报告和开发者

关系的混合方法 DevRec[２１],该方法在召回率方面明显优于

DREX方法[１６].Bhattacharya等提出了一种“ML＋TG”的方

法[２２],使用分类算法将缺陷分配给第一个开发者,若该开发

者不能修复该缺陷,则根据再分配概率图重新分配开发者.

虽然该方法在Eclipse和 Mozilla数据集上取得了良好的预测

效果,但其时效性有待验证,也即需要给定一个时限来判断第

一个开发者是否可以修复缺陷,当判定其无法修复时,再采用

再分配策略去分配其他的开发者.

３　方法框架

３．１　整体流程

本文所提出的用于自动分配缺陷的开发者预测方法的整

体流程如图１所示.

图１　整体框架

Fig．１　Frameworkofourapproach

　　该流程主要包括如下３个主要步骤.

１)数据预处理.针对获得的原始数据,抽取缺陷的修复

时间、修复者、产品、组件、摘要、描述和评论信息,过滤掉修复

者和修复时间为空的缺陷报告.将每个缺陷的摘要、描述和

评论看作一个文本文件,进行内容的清洗(如去数字、去标点

符号和去非字母字符)、分词、去停用词、词干提取和基于
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Word２vec[２３]和TFＧIDF[２４](TermFrequencyＧInverseDocument

Frequency)词向量化等自然语言处理.按照修复时间对预处

理后的数据集进行排序,得到实验数据,并均分成１１份.

２)“十折”增量学习(１０Ｇfoldincrementallearning)与验

证.在第i轮时,将前i份数据作为训练集,第i＋１份数据作

为测试集,进行如下主要的操作.

①训练预测模型.使用训练集中所有缺陷的词向量化的

文本信息训练 ML分类算法,得到一个基础的文本分类模型.

②评估修复者的属性(产品和组件).根据训练集中缺陷

的产品和组件特征,对涉及的修复者进行评分.本步骤可与

预测模型训练并行执行.

③预测给定缺陷的修复者.为了模拟真实的缺陷分配场

景,测试集中每个缺陷的文本信息都不包含评论,且处理方式

与训练集一样.利用预测模型,可计算得到测试集中每个缺

陷被分配给指定开发者的概率P(di),返回排名前 N 的开发

者及其对应的概率值.

④计算 TopＧN 的开发者的属性分数.该分数表示开发

者对不同来源的缺陷的熟悉程度.

⑤返回 TopＧk名候选者.综合考虑步骤③和步骤④的结

果,根据排序函数得到 TopＧk(k＜N)名可能的修复者.

⑥计算评价指标值.

３)评价方法的预测效果.以１０轮预测结果的均值来验

证方法的有效性.

３．２　词向量化

Word２vec是 一 种 使 用 分 布 式 向 量 来 表 示 文 本 的 方

法[２５].与传统的文本向量空间模型相比,使用 Word２vec模

型表示文本既能解决高维稀疏特征问题,又能引入语义特征.

Word２vec包 含 两 种 训 练 模 型:CBOW(ContinuousBagＧofＧ

WordsModel)和SkipＧgram.另外,TFＧIDF是一种常用的统

计方法[２４],用以评估一个字/词对文件集或语料库中的一份

文档或一个类别的重要程度.

本文的词向量化使用 Word２vec的SkipＧgram 模型.首

先,使用训练集中缺陷的文本信息来构建模型的语料词典;其

次,使用SkipＧgram模型来训练训练集和测试集中缺陷的文

本信息,得到所对应的文本的单词向量,其中每个缺陷的文本

信息可以表示为ti＝‹w１,w２,􀆺,wj›(wj 为文本中的单词);

然后,根据 TFＧIDF计算每个单词的重要程度,并以此作为

SkipＧgram模型中词向量的权重;最后,将加权过的词向量累

加,得到文本ti 的向量表示weight_R(ti),如式(１)所示:

weight_R(ti)＝ ∑
w∈ti

word２vec(w)∗αw (１)

其中,word２vec(w)表示单词w 的 Word２vec词向量,αw 表示

w 的 TFＧIDF权重.

３．３　评分机制

缺陷的来源(产品和组件特征)可作为开发者修复技能的

一个重要属性,在以往的研究中被经常使用.以产品特征为

例,根据训练集中缺陷所属的产品以及缺陷对应的修复者,可

以统计出每一个开发者修复的属于给定产品的缺陷的个数,

以及属于给定产品的缺陷占该修复者所修复缺陷总数的

比例.

具体地,假设一个开发者di 修复的所有缺陷所属的产品

集合为Pdi(|Pdi|＝m,即共有 m 种产品),属于每种产品pj

的缺陷数量记为N(pj),该开发者修复来自给定产品的缺陷

的概率的计算式如下:

sdi
(pj)＝

N(pj)

∑
m

j＝１
N(pj)

(２)

其中,N()为计数函数.类似地,该开发者修复属于给定组件

(隶属于某个产品pj)的缺陷的概率计算式如下:

sdi
(ck|pj)＝

N(ck)

∑
n

k＝１
N(ck)

(３)

其中,n为di 修复的所有缺陷所属组件的个数.

对于一个新缺陷bl 及其可能的修复者dv,如果pbl ∈

Pdv
,则dv 在该产品特征上获得的分数(概率)为sdv

(pbl ),否

则为０,如式(４)所示:

S(p(bl)|dv)＝
sdv

(pbl ), ifpbl ∈Pdv

０, otherwise{ (４)

类似地,dv 在组件特征cbl 上获得的分数如式(５)所示:

S(cbl|dv)＝
sdv (cbl|pbl ), ifcbl ∈Cdv

０, otherwise{ (５)

其中,Cdv
为dv 修复的所有缺陷所属的组件集合.

３．４　候选人排序

对于一个新的缺陷报告b,假设其所属产品为p、所属构

件为c,使用本文所提文本分类算法预测得到的候选开发者

集合为{di|１≤i≤TopＧN}.对于每一个候选开发者di,根据

缺陷所属的p和c 计算该开发者在产品和组件特征上的分

数,并使用式(６)所示的排序函数对候选开发者进行排序,然

后按值的大小返回 TopＧk个最终的候选人.

R(di)＝αP(di)＋(１－α)(S(p|di)＋S(c|di)) (６)

其中,α(α∈[０,１])为权重参数.

４　实验及结果分析

４．１　数据收集和预处理

通过Bugzilla,本文收集了Eclipse和 Mozilla两个开源软

件项目的历史缺陷数据,下面以Eclipse为例介绍数据集的收

集过程.首先,设置查询条件为“状态为 VERIFIED 且决议

为FIXED”;其次,依次搜集了(２００１．１０－２０１１．０９共１０年)

编号为１－３５７５７３的２０万条缺陷数据;再次,利用爬虫工具

爬取了每个缺陷对应的状态更改历史、描述、评论、所属产品

及所属构件等信息;最后,确定这些缺陷的修复时间和修复

者.限于篇幅,实验数据的相关详细信息请参考文献[８].

Eclipse数据集包含１９９９６０个缺陷,共有 ２７９４ 个修复者;类

似地,Mozilla数据集包含２１９８７４个缺陷,共有５１０４个修复者.

本文实验所使用的计算机硬件为 DELLT５８１０Precision
塔式图形工作站,其配置如下:IntelXeonE５Ｇ１６２０V３ 处理

器,８核３．５GHzCPU,１６GB内存,华硕GTX１０８０;软件环境

的配置如下:Ubuntu６４位操作系统(版本号为１６．０４．３),编

程语言为Python(版本号为２．７．１２),自然语言处理工具箱

NLTK(NaturalLanguageToolkit,版本号为３．２．２).

进一步地,使用 NLTK 库中的 WordPuncttokenizer和

５９１第１１期 史小婉,等:一种基于文本分类和评分机制的软件缺陷分配方法



regexp_tokenize()方法对文本进行分词,并使用 PorterstemＧ

mer来提 取 词 干.在 本 文 的 实 验 中,Word２vec中 的 SkipＧ

gram模型参数的配置如下:词向量的维度(size)为３００,最小

词频阈值(minＧcount)为１０,当前词与预测词在一个句子中的

最大距离(window)为５,采用 HierarchicalSoftmax进行加速

(hs＝１),高频词汇的随机降采样的配置阈值(sample)为１e－３.

这些参数是根据以往研究[２５,２７Ｇ２８]的经验,针对本文所使用的

文本数据的特点以及SkipＧgram模型的特点进行赋值的.

４．２　实验设计

４．２．１　验证模式

考虑到本文研究数据的时序性,在实验中采用了类似“十

折交叉”验证的增量学习模式.分别将按时间先后顺序排列

的Eclipse和 Mozilla数据平均分成１１份,在第i次实验时,

将前i份数据作为训练集(TDS),第i＋１份数据作为测试集

(VDS).

４．２．２　分类算法

选取了 NB、KNN、分类与回归树 CART、逻辑斯特回归

(LR)、随机森林(RF)和LibSVM[２６]６种经典的分类算法(参

数值为 默 认 设 置)作 为 基 准 方 法 来 训 练 开 发 者 预 测 模 型

(MLO:MLonly);同时,结合针对缺陷的产品和组件特征的评

分机制,形成了６种符合本文方法思想的混合模型(MLS:

ML＋Score).对于这６种分类算法,输入为一个(新的)缺陷

向量化后的文本特征,输出为k个可能修改这个缺陷的开

发者.

４．２．３　评价标准

考虑到缺陷分配的目的是为每个新缺陷分配一个合适的

开发者以进行修复,本文以整个测试集缺陷分配的准确率(命

中率)作为方法的评价指标.例如,针对每个缺陷返回 TopＧk
个开发者,如果其中的任意一人和缺陷真实的修复者(标签)

一致,则认为预测命中了有效的开发者,否则视为无效.准确

率的计算如式(７)所示:

Accuracy＝n
N

(７)

其中,n为预测命中的缺陷个数,N 为缺陷的总数.

４．３　实验结果

针对一个给定的缺陷报告,以往研究[３,６,１５Ｇ１６]通常推荐最

多５个可能的开发者.表１和表２分别列出了使用基准分类

算法和本文所提方法在Eclipse和 Mozilla数据集上的最好结

果(k＝５).其中,MLO表示只使用机器学习分类算法得到的

结果,而 MLS表示本文所提方法.

表１　针对Eclipse的实验结果(α＝０．６,k＝５)

Table１　ExperimentalresultsonEclipseproject(α＝０．６,k＝５)

算法 方法
准确率(测试集编号)

２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１
准确率

(均值)
增幅/％

NB
MLO ２０．７９ ２１．５４ ２０．４９ ２０．４３ １９．０２ １７．２８ １７．０２ １８．４２ １７．８１ １８．１７ １９．１０ －
MLS ４５．２３ ３９．５１ ３８．６８ ３７．１２ ３８．７９ ４０．７６ ４１．２４ ４１．１７ ４０．９４ ３８．７０ ４０．２１ １１０．５２

KNN
MLO ２６．４４ ３２．３８ ３５．１５ ３６．１７ ３５．２５ ３７．３６ ３７．９０ ３８．３６ ３９．６８ ４０．００ ３５．８７ －
MLS ４４．３２ ５２．６９ ５５．０８ ５６．７２ ５８．４５ ５８．８３ ５９．３４ ５９．９４ ６１．０４ ６１．８１ ５５．８２ ５５．６２

CART
MLO ４４．３５ ４７．５４ ５２．３８ ５０．９７ ５５．５０ ５５．０１ ５７．９３ ５９．９８ ５７．２３ ５１．８６ ５３．２８ －
MLS ４７．１７ ５１．２６ ５３．７６ ５３．９４ ５７．２３ ５７．２８ ６０．１６ ６１．４７ ６０．７１ ５４．３９ ５５．７４ ４．６２

RF
MLO ３４．３２ ３５．０４ ３７．５０ ３６．３３ ４０．４６ ３９．９０ ４０．８１ ４１．４５ ４２．４７ ４１．２５ ３８．９５ －
MLS ５４．７５ ５６．９８ ６２．５３ ６０．８９ ６６．５７ ６７．４２ ６７．８１ ６９．１９ ７０．４５ ６９．１７ ６４．５８ ６５．８０

LR
MLO ４１．４０ ４５．４１ ４６．５３ ４８．３３ ５５．１６ ５５．７７ ５７．７４ ５７．８２ ５７．８１ ５１．７４ ５１．７７ －
MLS ５８．４６ ６３．１５ ６６．７６ ６９．００ ７８．２７ ７７．３４ ７７．５６ ７８．４９ ７５．５２ ７１．６７ ７１．６２ ３８．３４

LibSVM
MLO ４８．４３ ５０．２３ ５２．２６ ５４．３３ ５６．３２ ５８．３４ ６１．２４ ６３．２３ ６３．９３ ６２．２３ ５７．０５ －
MLS ６９．６４ ７１．７６ ７３．８５ ７５．６８ ７８．２８ ８０．１９ ８２．４１ ８４．３６ ８３．９７ ８３．７２ ７８．３９ ３７．４１

表２　针对 Mozilla的实验结果(α＝０．６,k＝５)

Table２　ExperimentalresultsonMozillaproject(α＝０．６,k＝５)

算法 方法
准确率(测试集编号)

２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１
准确率

(均值)
增幅/％

NB
MLO １３．８２ ９．１１ １２．１０ １３．９１ １３．２１ １４．３０ １４．８２ １５．０２ １５．９３ １５．７８ １３．８０ －
MLS ２９．７６ ３０．２９ ３３．４７ ３１．５６ ３１．９８ ３３．７９ ３３．８１ ３３．４３ ３４．１６ ３４．６５ ３２．６９ １３６．８８

KNN
MLO ２２．１９ ２９．５８ ２２．１１ ２３．７６ ２２．８７ ２４．３６ ２５．３８ ２６．７４ ２８．９４ ２９．００ ２５．４９ －
MLS ３２．８７ ４１．６９ ３２．５７ ３３．７６ ３５．５９ ３４．７１ ３５．８４ ３５．８１ ３５．９６ ３７．４８ ３５．６３ ３９．７８

CART
MLO ２１．３１ ３０．７６ ２９．７９ ３３．０９ ３５．４３ ３８．１１ ４５．３０ ４７．４６ ４７．０８ ３５．５８ ３６．３９ －
MLS ２４．４８ ３３．３７ ３３．０２ ３６．４１ ３８．９２ ４０．６１ ４７．５７ ４９．９６ ５０．６４ ４０．３６ ３９．５３ ８．６３

RF
MLO １８．５１ ２６．３７ ２３．１２ ２５．５２ ３６．２３ ３９．４５ ４３．２４ ４４．３５ ４２．４３ ４１．５２ ３４．０７ －
MLS ３３．６４ ４０．３７ ３７．８３ ４０．１９ ５０．２８ ５３．４６ ５６．７９ ５７．３２ ５６．４３ ５４．９１ ４８．１２ ４１．２４

LR
MLO ２９．９３ ４０．５４ ３６．４７ ４１．６１ ４２．６０ ４７．２７ ５６．３０ ５６．３９ ５６．５７ ５６．６０ ４６．４３ －
MLS ４１．３６ ５１．４８ ４７．６９ ５１．７２ ５７．０７ ６２．３１ ７３．５９ ７０．１３ ６９．４２ ７１．３４ ５９．６１ ２８．３９

LibSVM MLO ４３．２１ ４４．２３ ４６．５５ ４８．４４ ４９．４６ ５０．００ ５１．２４ ５４．２５ ５５．３２ ５４．１２ ４９．６８ －
MLS ５８．３４ ５８．６５ ６０．０３ ６０．３７ ６２．１９ ６５．７８ ６８．４１ ７１．４５ ７２．９０ ７１．２７ ６４．９４ ３０．７２

　　实验结果表明:无论使用哪种分类算法,在分类算法的基

础上加上评分机制所得到的准确率都高于只使用分类算法所

得到的 结 果,其 中 NB 的 提 升 效 果 最 为 明 显;并 且,对 于

Eclipse和 Mozilla数据集,在只使用分类算法时,当k＝５时,

LibSVM 在所有的分类算法中获得了最高的平均准确率,分

别为５７．０５％和４９．６８％;在分类算法的基础上使用评分机

制,LibSVM 仍 然 能 获 得 最 高 的 平 均 准 确 率,分 别 达 到 了

７８．３９％和６４．９４％.进一步地,用箱线图展示了当k＝５时
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对这两个数据集进行１０次预测的结果,具体如图２所示.

(a)Eclipse (b)Mozilla

图２　针对Eclipse和 Mozilla的实验结果(箱线图)

Fig．２　ExperimentalresultsonEclipseandMozillaby

usingboxplots

此外,表３还列出了在这两个数据集中k值的变化(从１
增长到４)对平均准确率的影响.总的来说,推荐的开发者越

多,MLO和 MLS的平均准确率会越高,但 MLS的效果比对

应的 MLO更好.LibSVM 在所有的分类算法中也获得了最

高的平均准确率.而且,当k在１到５之间取值时,无论对于

数据集Eclipse还是 Mozilla,在α取值为０．６时所得到的平均

准确率均最高.在求解参数α时,取值区间为０到１,其值每

次增加０．１.

同时,我们还计算了(参数设置同表 １和表 ２)只使用

LibSVM 分类算法和使用 LibSVM＋Score方法时 Eclipse和

Mozilla数据集的缺陷再分配路径长度,如图３所示.

表３　k值的变化对实验结果的影响(α＝０．６,k＝１,２,３,４)

Table３　Eeffectofchangeofkonexperimentalresultsfortwoprojects(α＝０．６,k＝１,２,３,４)

算法 方法
平均准确率(Eclipse)

k＝１ k＝２ k＝３ k＝４

平均准确率(Mozilla)

k＝１ k＝２ k＝３ k＝４

NB
MLO １４．２６ １５．９３ １６．４１ １８．３７ ８．２３ ９．３１ １０．１４ １２．２５
MLS ２９．７６ ３１．２５ ３６．４３ ３９．８７ ３１．３８ ３５．４９ ２７．１３ ３０．７４

KNN
MLO ２６．７５ ２９．６９ ３２．０５ ３３．４７ １７．６１ １９．３４ ２２．４６ ２４．７７
MLS ４３．２９ ４８．７３ ５１．８０ ５３．６４ ２４．８５ ２６．９３ ３０．１４ ３３．２７

CART
MLO ２５．３５ ２６．４１ ２９．０８ ３２．８４ ２７．２６ ２８．５５ ３１．６９ ３４．７４
MLS ３１．５４ ３３．６７ ３５．９２ ３７．１６ ３１．５４ ３３．６７ ３５．９２ ３７．１６

RF
MLO ２８．６８ ３０．０５ ３３．４２ ３６．１５ ２５．３５ ２６．４１ ２９．０８ ３２．８４
MLS ４１．６９ ４５．７１ ６０．２９ ６３．４１ ３７．０８ ３９．９４ ４１．３７ ４６．８２

LR
MLO ２８．６８ ３０．０５ ３３．４２ ３６．１５ ３６．０５ ４０．３２ ４１．５８ ４４．１６
MLS ４１．６９ ３０．０５ ３３．４２ ３６．１５ ４８．４７ ５１．２６ ５４．３０ ５５．７９

LibSVM
MLO ４０．２７ ４８．０４ ５３．０１ ５５．５２ ４０．５４ ４４．４３ ４６．７９ ４８．５５
MLS ５７．３１ ６５．４９ ７２．６３ ７４．１７ ５２．１９ ５４．３３ ５９．２１ ６０．７３

　　
(a)Eclipse (b)Mozilla

图３　在LibSVM 和LibSVM＋Score方法下缺陷再分配

路径长度的变化

Fig．３　ChangesintossingpathlengthobtainedbyLibSVMand

LibSVM＋Score

在缺陷分配过程中,当某个缺陷无法被分配的开发者修

复时,其会一直在开发者之间传递下去,直到被最终分配的开

发者修复.例如,一个缺陷首先分配给开发者 A 修复,若 A
不能修复,则再分配给开发者B.同样地,若B 也不能修复,

就继续进行再分配,直至传给开发者E.假设E 最终修复了

该缺陷,那么这个过程涉及的开发者所形成的序列A→B→

C→D→E就是一条缺陷再分配路径,其长度为５.从图３可

以看出,虽然两种方法都能有效地缩短再分配路径的长度,但

是使用评分机制的 LibSVM 方法所产生的缺陷再分配路径

长度要明显短于只使用 LibSVM 分类算法的.例如,Eclipse
数据集中原始长度为１０的再分配路径在使用 LibSVM 分类

算法后被平均降低到５以下,而使用本文方法后被平均降低

到３以下.以上说明了本文方法对于缺陷修复者的预测更加

有效.

４．４　与 ML＋TG方法的对比分析

表４是在相同的数据集下,以文献[２２]中的 ML＋TG作

为基准方法得到的“十折”增量学习的平均结果,其中 ML包

括 NB,KNN,CART,LR,RF,SVM 这６种分类算法.由表４
可知,Eclipse和 Mozilla数据集都是在使用SVM 分类算法时

平均准确率最高,分别为６１．０５％和５４．１２％,而对应的本文

所提方法的预测准确率分别为７８．３９％和６４．９４％,效果提升

明显.此外,与基准方法相比,本文所提方法在 NB,KNN,

CART等其他５种分类算法下的平均准确率均有不同程度的

提高,仅在使用 CART 时的提升效果不明显.另一方面,该

基准方法采用的是开发者的再分配策略,而本文所提方法为

开发者的一次性分配策略,且不需要计算复杂的再分配图.

因此,综合开发者分配的准确率以及时效性,本文所提方法更

有效.

表４　基于 ML＋TG的基准方法的结果(k＝５)

Table４　ResultsofbenchmarkmethodbasedonML＋TG (k＝５)

数据集
平均准确率/％

NB KNN CART RF LR SVM

Eclipse ２０．４０ ３８．２１ ５４．４５ ５２．４３ ５５．７３ ６１．０５

Mozilla ２２．４３ ２９．７５ ３７．５１ ３８．８９ ５１．１８ ５４．１２

与文献[２２]的结果相比,基准方法在本文实验中的平均

准确率略低.一方面,这是因为本文所使用的实验数据与文

献[２２]中使用的数据在规模上存在差异.虽然我们使用的数

据量更小,但是由实验结果可以看出,使用本文所提方法得到

的平均准确率反而更高.另一方面,这也可能是因为使用了
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不同的文本处理技术或者参数配置,导致在基础的文本分类

上存在差异.

４．５　效度分析

通过对本文实验结果的详细分析,我们也发现了存在的

一些可能影响本文结论正确性(validity)的潜在威胁和局限

性,主要包括:

１)数据集与方法的通用性.本文只使用了 Eclipse和

Mozilla两个数据集,所提方法在其他数据集上的通用性有待

验证.

２)核心算法的选择与优化.在本文的文本分类实验中,

我们只使用了 Word２vec词向量化中的 SkipＧgram 方法和６
种经典的分类算法(参数均为默认配置),还存在效果更好的

算法和更优的算法参数配置.

３)开发者特性的考虑.在开源软件社区中,开发者是承

担缺陷分配任务的主体.除了缺陷报告的各种特征,在缺陷

分配时还可以考虑开发者具有的一些特性,例如,开发者的活

跃度(有些开发者退出后不再参与新缺陷的修复工作,以及在

新缺陷的修复过程中会有新的开发者加入)、给定时间窗口内

的工作量(当开发者被分配过多的缺陷时,可能会发生任务过

载的情况,导致效率降低或者在较短时间内会快速再分配缺

陷)等.

结束语　针对软件缺陷库中的缺陷报告信息,利用机器

学习方法进行文本分类,并根据缺陷所属的产品和组件信息

制定候选开发者的评分机制,通过对潜在开发者的预测,形成

了基于文本分类及评分机制的软件缺陷自动分配方法.文中

还对知名开源项目Eclipse和 Mozilla中的十万级缺陷历史数

据集进行了实验,结果验证了本文方法在自动分配缺陷方面

的有效性.

未来的工作主要包括:１)尝试更多的文本分类和自然语

言处理算法,并不断优化算法的参数;２)进一步挖掘缺陷报告

和开发者的特征,如开发者的活跃度、开发者的工作量或专业

知识和技能等;３)在其他开源软件项目缺陷数据集上对本文

方法进行验证.
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