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摘　要　软件缺陷是软件出现错误、故障的根源.软件缺陷是需求分析不合理、编程语言不严谨、开发人员缺少经验

等因素导致的.软件缺陷不可避免,提交缺陷报告是发现缺陷并改进缺陷的重要途径.缺陷报告是描述缺陷的载体,

对缺陷报告的修复是完善软件的必要手段.维护人员和用户因同一缺陷重复提交报告,导致缺陷报告库中存在大量

冗余的报告,手动分诊已无法适应越来越复杂的软件系统.重复缺陷报告检测能过滤缺陷报告库中冗余的重复报告,

并将人力与时间投入到新的缺陷报告上.当前研究方法的预测准确率始终不高,其难点在于寻找一个合适且全面的

方法来衡量缺陷报告之间的相似性.借鉴集成方法的思想,提出了一种基于文本信息、分类信息相融合的重复缺陷报

告检测方法———BSO(combinationofBM２５F、LSIandOneＧHot).在数据预处理的基础上,文中将重复缺陷报告分割

为文本信息域与分类信息域.在文本信息域上使用 BM２５F与 LSI算法,得到两个方法的相似性打分,运用相似性融

合方法将两个方法的相似性打分进行整合;在分类信息域上使用 OneＧHot算法得到相似性打分.运用相似性融合方

法,融合文本信息域与分类信息域的相似性打分,为每个缺陷报告对应一个重复缺陷报告推荐列表,并计算重复缺陷

报告检测的准确率.利用Python语言,在公开的数据集 OpenOffice上与基线方法以及较新水平方法 REP、DBTM 进

行对比.实验结果表明,与 DBTM 相比,本文方法的准确率平均提高了４．７％;与 REP方法相比,本文方法的准确率

平均提高了６．３％;与基线方法相比,本文方法的准确率提升较高.实验结果充分证明了BSO方法的有效性.
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Abstract　Softwaredefectistherootofsoftwareerrorsandfailures．SoftwaredefectiscausedbyunreasonablerequireＧ

mentanalysis,impreciseprogramminglanguageandlackofexperienceofdevelopers．Softwaredefectsareinevitable,and

submittingdefectreportsisanimportantwaytofindandimprovedefects．DefectreportisthecarrierofdescribingdeＧ

fects,andtherepairofdefectreportisthenecessarymeanstoimprovesoftware．MaintenancepersonnelanduserssubＧ

mitreportsforthesamedefectrepeatedly,resultinginalargenumberofredundantreportsinthedefectreportlibrary．

Manualtriageisunabletoadapttomoreandmorecomplexsoftwaresystems．Thedetectionofduplicatedefectreports

canfilterredundantduplicatereportsfromdefectreportlibrariesandinvestshumanandtimeinnewdefectreports．The

predictionaccuracyrateofcurrentresearchmethodsisnothigh,andthedifficultyistofindasuitableandcomprehenＧ

sivemethodtomeasurethesimilaritybetweendefectreports．BasedontheideaoftheintegrationmethodandthepyＧ

thonlanguage,anewmethodnamedBSO (combinationofBM２５F,LSIandOneＧHot)fordetectingduplicatedefectreＧ

portwasproposedbyusingtextinformationandcategorizationinformation．Onthebasisofdatapreprocessing,dupliＧ

catedefectreportisdividedintotextinformationdomainandcategorizationinformationdomain．BM２５FandLSIalgoＧ

rithmsareusedtogetsimilarityscoresintextinformationdomain,andOneＧHotalgorithmisusedtogetsimilarity
scoresincategorizationinformationdomain．ThesimilarityfusionmethodisusedtosynthesizethesimilarityscorebeＧ



tweentextinformationdomainandcategorizationinformationdomain,andarecommendationlistforeachdefectreport

correspondstoaduplicatedefectreport．Theaccuracyoftheduplicatedefectreportdetectioniscalculated．Compared

withthebaselinemethodandthestateＧoftheartmethodsincludingREPandDBTMonOpenOffice．Theexperimental

resultsshowthattheaccuracyoftheproposedmethodis４．７％ higherthanthatofDBTM,６．３％ higherthanthatof

REP,andhigherthanthatofbaselinemethod．ExperimentresultsfullyprovetheeffectivenessofBSOmethod．
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１　引言

缺陷报告作为跟踪软件缺陷的载体,是描述软件缺陷、故

障或者错误的一种结构化文档[１Ｇ２].维护人员与用户会因同

一缺陷重复提交报告,导致缺陷报告库中存在大量冗余的重

复报告[３].２００５年,Mozilla重复缺陷报告数量占所有报告数

量的２３％;Eclipse和Firefox中有２０％~４０％的缺陷报告被

标记为重复报告.当一个报告提交后,相关人员将判断该报

告是新的缺陷报告还是重复的缺陷报告[４].随着缺陷报告库

规模越来越庞大,人工处理越来越困难,耗费的时间、人力、费

用大大增加,降低了软件的维护效率.相关人员将重复的缺

陷报告独立地解决会导致资源的浪费.因此,一种合适与全

面的重复缺陷报告检测方法是具有重要意义的.

重复缺陷报告检测方法是指选择缺陷报告的部分信息或

是执行信息作为输入,运用一系列的相关性算法衡量缺陷报

告之间的相似性,为某一个缺陷报告推荐与它最相似的一个

或多个缺陷报告或是标记出与某一报告重复的缺陷报告[５].

根据研究对象的不同,当前的重复缺陷报告检测方法可分为

３类,分别是基于自然语言的重复缺陷报告检测方法[５Ｇ６]、基

于执行信息[７]的重复缺陷报告检测方法和基于实证研究的重

复缺陷报告检测方法[８].由于包含执行信息的缺陷报告数量

极少且执行信息很难获取,实证研究需要缺陷报告库的相关

实践知识,本文针对基于自然语言的重复缺陷报告进行研究.

针对此类研究,国内外学者自２００７年起已提出多种重复缺陷

报告检测方法,目前比较主流的方法有 BM２５F[９Ｇ１１],以 TFＧ

IDF为基础构建向量空间模型[１]、REP[１２]、二元分类[１３Ｇ１５]、神

经网络[１６Ｇ１７]、主题模型[１８]、DBTM[１９]等.当前方法主要存在

以下不足:１)同一缺陷导致不同的错误现象,以及对同一错误

不同的人会用不同的词语表述,这使得重复缺陷报告的文本

并不相似.经典的相关性信息检索方法只有在文本相似的情

况下表现得好,因此在这种情况下,信息检索方法的准确率

低[９,１２].虽然主题模型方法能挖掘潜在语义信息,但基于词

频的主题模型方法无法消除同义词对相似性刻画的影响,预

测准确率低[２０Ｇ２１].２)没有区别对待分类信息相似性与文本信

息相似性[１９]对重复检测的作用大小.３)预测准确率不够高.

本文借鉴了集成学习的思想,提出了一种基于文本信息和分

类信息的重复缺陷报告检测方法———BSO.在文本信息上将

流行文本相关性算法 BM２５F与潜语义索引算法 LSI[２２Ｇ２３]相

结合,并线性融合文本信息相似性与分类信息相似性,得到缺

陷报告之间的相似性.

本文的贡献如下:１)弥补了用不同术语描述同一缺陷的

情况下,经典的相关性信息检索方法准确率降低以及主题模

型方法预测准确率低的缺点;２)考虑了分类信息相似性与文

本信息相似性对重复检测的贡献大小不一致的问题;３)通过

实验验证了本文方法的有效性.

本文第２节阐述了研究背景及相关工作;第３节对本文

方法的具体内容进行了阐述;第４节对本文方法进行了实验

验证,介绍数据集及评价指标,并对实验结果进行了分析;第

５节介绍了本文方法的局限和不足;最后总结全文.

２　研究背景及相关工作

２．１　研究背景

缺陷报告组成部分一般如表１所列[２４],其中,Product,

Component,Version,Priority,Type,Status,Resolution为分类

信息域,Summary和 Description为文本信息域.表２列出了

缺陷报告示例.

表１　缺陷报告组成部分

Table１　Compositionsofdefectreport

组成部分 类型 含义

ID 整型 缺陷报告编号

Summary 文本 问题的简要概述

Description 文本 对问题的详细描述

Type 枚举 缺陷报告的类型

Product 枚举 缺陷报告涉及的产品

Component 枚举 缺陷报告涉及的产品部分

Version 枚举 缺陷报告涉及的产品版本

Priority 枚举 缺陷报告被解决的优先权

Severity 枚举 所描述缺陷的严重程度

Status 枚举 缺陷报告的状态

Resolution 枚举 缺陷报告处理方式

表２　缺陷报告示例

Table２　Examplesofdefectreport

报告示例

ID ８５０
Summary Userscannotfindthereader’sfilescorrectly

Description

Click“search”,donotenterthequeryordonot
fillinthequeryconditions,therewillbecorreＧ
spondingwarninginformation．IfthequeryconＧ
ditiondoesnotexist,thereisacorresponding
promptstatement,“thecontentofyourqueryis
notcorrect．Pleasecheckitagain．”

Type Nonfunctional
Product word

Component UI
Version unspe
Priority P３
Severity defect
Status new

Resolution fixe

缺陷报告重复的情况为[１]:缺陷报告BG１ 和BG２ 用不同

术语或相同术语描述相同的问题,该问题来源于同一个缺陷;
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缺陷报告BG１ 和BG２ 描述不同的问题,该问题来源于同一个

缺陷.具体如图１所示.

图１　重复缺陷报告

Fig．１　Duplicatedefectreports

２．２　相关工作

最早的重复缺陷报告检测方法是以词频为依据建立的向

量空间模型法[２４],用向量之间的余弦值衡量缺陷报告之间的

相似度.该方法噪音数据多、维度高.Runeson等[１]提出了

NLP方法,其与向量空间模型法的不同之处在于采用了词干

提取、去停用词等自然语言处理进程来对数据进行预处理,去

除噪音数据.Sun等[１２]提出以BM２５F算法为核心的REP方

法.REP方法考虑了不同文档域、文档长度的单词对缺陷报

告相关性的贡献.BM２５F算法的核心是对文档进行语素分

解,将每个语素与另一个文档的相关性得分加权求和,得到两

文档之间的相似性.REP表现较优的前提是重复缺陷报告

之间的术语表达是非常相似的,然而缺陷报告来自于有着不

同书写习惯的提交者,导致相同缺陷有着不同的言语表达.

Somasundaram等[１８]首次将 LDA 模型运用到重复缺陷报告

检测上,LDA主题模型算法能在一定程度上解决相同缺陷用

不同术语表达的问题,但仅是LDA主题模型算法的预测准确

率远远低于 REP的预测准确率[２５].大量实践表明,LSI[２６]在

文本相关性打分上优于 LDA.Nguyen等[１９]提出了 DBTM
方法,该方法将主题模型方法与传统相关性检索方法结合.

DBTM 方法将文本信息与分类信息[２７]作为重复检测的数据

对象,但是其没有区别对待分类信息相似性与文本信息相似

性对重复检测的作用大小.Alipour等[８]提出基于上下文信

息的重复缺陷报告检测方法.它将组成缺陷报告的单词或词

语分成功 能 性 的、非 功 能 性 的、描 述 性 的 等 多 类[２８],运 用

LDA分别计算各类主题概率分布.该方法在实际运用中操

作复杂,难以实现.

借鉴以上研究方法以及集成方法的思想,本文提出了一

种基于文本信息与分类信息的重复缺陷报告检测方法.在文

本信息上将流行文本相关性算法 BM２５F与潜语义索引 LSI
算法相结合,弥补了用不同术语描述同一缺陷的情况下,经典

的相关性信息检索方法准确率降低以及主题模型方法预测准

确率低的缺点.MAP[２９]线性融合文本信息相似性与分类信

息相似性,解决了分类信息相似性与文本信息相似性对重复

检测的作用大小不一致的问题.由于分类信息数据的特殊

性,首次使用了 OneＧHot[３０]方法进行编码.它保证每一个取

值使一种状态处于“激活态”,各个取值地位对等,公平表现差

异.BM２５F是典型 BM２５[３１]的改进算法.BM２５在计算相

关性时把文档当作整体来考虑,而结构化文档由多个独立的

域组成.BM２５F算法对不同的区域赋予不同的权值,以此反

映不同区域的不同重要性.LSI利用 SVD 降维的方法将词

项和文本映射到一个新的二维空间,从而得到文档的主题

分布.

３　本文BSO方法

本文提出的BSO 方法的框架如图２所示.为了减小噪

音的影响,本文采用统一小写形式、去除符号、词根还原、停词

处理等方法,对数据进行预处理.

图２　研究方法框

Fig．２　Researchmethodframework

本文方法将重复报告分割为文本信息域和分类信息域.

针对文本信息域,使用BM２５F算法以及 LSI算法,得到相似

性打分矩阵Sim１ 与Sim２.运用 MAP方法确定线性结合的

系数,将两个相似性打分矩阵融合,得到文本信息相似性.针

对分类信息域,使用 OneＧHot编码方法,将每一个缺陷报告

转换成向量形式,计算向量余弦值,输出相似性打分矩阵

Sim３,该矩阵表示分类信息相似性.最后使用 MAP 融合算

法融合文本信息相似性和分类信息相似性,得到最终相似性

打分矩阵Sim.根据最终相似性打分矩阵Sim,为每一缺陷报

告返回与之相似度较高的前L个缺陷报告,前L 个缺陷报告

的ID组成该报告的推荐列表.最终计算本文方法的检测准

确率.

３．１　数据预处理

一个缺陷报告可分为两部分:Summary为文本信息域数

据;Product,Component,Version,Priority,Type,Status,ResＧ

olution为分类信息域数据.

为了减小噪音的影响,提高计算准确率,需要对原始语料

库进行预处理,主要包括以下５个方面:１)同一个单词的大小

写形式语义相同,但是在进行相似性计算时,不同的书写形式

会导致不同的结果.因此,本文将大写转换成小写,统一采用

小写形式.２)去除句号、逗号、括号、连字符等一切符号.符

号对相似性计算没有任何意义,甚至会产生负影响.３)词根

还原.词语的形态不同,表达的语义却是一致的,因此将一个

词的 不 同 形 态 进 行 还 原,如 将 worked和 working 都 写 成

work.４)停词处理.本文的主要工作为计算缺陷报告之间

的语义相似性,冠词、谓词、程度副词、人称代词、介词、连接词

等类型的词携带语义信息很少,对相似性计算的意义不大,因

此进行去停用词处理.５)由于实验的需要,所有单词之间以

一个空格分隔.

３．２　相似性计算

３．２．１　文本相似性计算

(１)BM２５F相似性计算

将BM２５F算法运用于缺陷报告相关性计算的原理为:
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对缺陷报告q进行语素解析,生成 m 个语素;对于缺陷报告

d,计算语素qi 与d 的相关性得分;将qi 相对于d 的相关性

得分加权求和,得到缺陷报告d与缺陷报告q的相关性得分,

如式(１)所示:

BM２５FＧscore(d,q)＝∑
m

１
IDF(qi)􀅰R(qi,d) (１)

IDF(qi)＝logN－n(qi)＋０．５
n(qi)＋０．５

(２)

式(１)中,IDF(qi)是语素qi 的普遍重要性度量,为逆文

本频率指数,IDF值越大说明该语素区分能力越好,R(qi,d)

为加权前语素qi 与缺陷报告d 的相关性得分,m 为缺陷报告

q的语素数量.式(２)中,N 为全部缺陷报告文档数,n(qi)为

包含了qi 的缺陷报告数量.N 为１０,假设包含了语素files
的缺陷报告数量为４,由式(２)可得IDF(files)＝０．１５.对于

给定的缺陷报告集合,包含qi 的报告数量越多,qi 的区分度

不高,根据qi 判断相关性的重要度较低,故使用IDF(qi)调

节权重.

R(qi,d)＝ f(qi,d)(k１＋１)

f(qi,d)＋k１(１－b＋b􀅰 dl
avgdl

)
(３)

f(qi,d)＝∑
s

１
vs􀅰f′(qi,d,S) (４)

f′(qi,d,S)＝ f(qi,d,S)
１－b＋b􀅰(l(d,S)/ls)

(５)

式(３)－式(５)中,k１ 和b为调节因子,通常k１＝２,b＝

０．７５;f(qi,d)为qi 在缺陷报告d 中的出现频率,等同于qi 在

报告d 所有区域的频率加权之和;dl为缺陷报告d 的长度;

avgdl为所 有 报 告 的 平 均 长 度;vs 为 每 个 区 域 的 权 重;

f(qi,d,s)为语素qi 在文档d 的s域中出现的次数;l(d,s)为

报告d的s区域的长度;ls 为所有区域的平均长度.

给定１０个缺陷报告集D,表３列出了数据预处理后两个

缺陷报告d与q的文本信息,文本信息仅包含Summary一个

域.报告q生成５个语素:users,find,readers,files,correct.

以语素files为例,计算与报告d的相关性得分.语素files在

报告d中出现一次,故f(files,d)＝１.已知k１＝２,b＝０．７５,

dl＝７,假设１０个报告的平均长度为８,即avgdl＝８,可得

R(files,d)＝１．１７６.语素files与报告d的相关性得分为:

BM２５FＧscore(files,d)＝IDF(files)􀅰R(files,d)

IDF(files)􀅰R(files,d)＝０．１５∗１．１７６＝０．１７６

表３　缺陷报告文本示例

Table３　Textsampleofdefectreport

报告 文本内容

d openremoterevisionfilesdefaulttextedit
q usersfindreadersfilescorrect

同理,计算余下４个语素users,find,readers,correct与报

告d的相关性得分,分别为０,０,０,０,因此报告d与报告q的

相关性得分为:

BM２５FＧscore(d,q)＝∑
５

１
IDF(qi)􀅰R(qi,d)

∑
５

１
IDF(qi)􀅰R(qi,d)＝０＋０＋０＋０．１７６＋０＝０．１７６

缺陷报告集上的 BM２５F相关性计算的伪代码如算法１

所示.相似性打分矩阵如表４所列.

算法１　BM２５F相似性计算

输入:缺陷报告数据集B,数量 N
输出:相似性打分矩阵Sim１

Fori＝１toN

　　Forj＝１toN

　　　Sim１＝BM２５F(bi,bj)

EndFor

表４　相似性打分矩阵

Table４　Similarityscoringmatrix

ID Bug１ Bug２ Bug３ Bug４ 􀆺 Bugn
Bug１ １ ０．２４６ ０．００９ ０．１２ 􀆺 ０．００５
Bug２ ０．２４６ １ ０．０ ０．０２ 􀆺 ０．００３
Bug３ ０．００９ ０．０ １ ０．２１１ 􀆺 ０．１８
Bug４ ０．１２ ０．０２ ０．２１１ １ 􀆺 ０．２
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

Bugn ０．００５ ０．０３ ０．１８ ０．２ 􀆺 １

(２)LSI相似性计算

LSI方法的思想是假设所有的缺陷报告包含K 个技术缺

陷,每个技术缺陷为一个 Topic,计算每个缺陷报告的 Topic
概率分布,通过计算概率分布的余弦相似性得到缺陷报告之

间的相似性.统计语料库中的文本信息,将其转换为 TFＧIDF
矩阵,再使用奇异值分解,得到每个缺陷报告的 Topic概率分

布.缺陷报告数据集可以表示为一个 m×n的矩阵A,m 为

缺陷报告文档数量,n为每个缺陷报告文档的单词数,Aij为第

i个缺陷报告的第j个单词的值.在不降维的情况下进行奇

异值分解,可以得到如式(６)所示的３个矩阵:矩阵U 表示m
个文档与m 个主题之间的相关度,矩阵Σ 表示m 个词与m
个主题之间的相关度,矩阵V 表示n个词之间的相关度.

Am×n＝Um×mΣm×nVT
n×n (６)

TFＧIDF和奇异值分解的定义与基本理论请参考文献

[３２Ｇ３３].

为了将维度降低到 K(K 为设定的 Topic数),奇异值降

维分解后如式(７)所示,矩阵表示与式(６)一样,其中U 表示

第m 个文档与第k个主题的相关度,根据矩阵U,就可以进行

余弦相似性计算.

Am×n＝Um×kΣk×kVT
k×n (７)

表５是对应于表３的 TFＧIDF矩阵,列向量对应于缺陷

报告,行向量对应于语料库中出现过的词汇.将表５中的矩

阵进行奇异值分解,假设主题数 Topic为２(即降到２维),得

到矩阵U２×２,即每个缺陷报告的Topic概率分布如表６所列.

通过计算 Topic概率分布的余弦相似性,即把d与q 看成两

个向量,计算向量的余弦值,得到d与q的相似性为０.

表５　TFＧIDF矩阵示例

Table５　MatrixsampleofTFＧIDF

d q
open ０．１４ ０

remote ０．１４ ０
revision ０．１４ ０
files ０．０９８ ０．１４

default ０．１４ ０

d q
text ０．１４ ０
edit ０．１４ ０
users ０ ０．２５
find ０ ０．２５

readers ０ ０．２５
correct ０ ０．２５
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表６　Topic概率分布示例

Table６　SampleofTopicprobabilitydistribution

d q

Topic１ ０．５２０５ ０

Topic２ ０ ０．３５４８

sim(d,q)＝ ０．５２０５∗０＋０∗０．３５４８
０．５２０５２＋０２ ∗ ０２＋０．３５４８２

＝０

LSI相似性计算的伪代码如算法２所示.第１行由 LSI
生成得到大小为 N×K 的 Topic概率分布矩阵.第２－５行

计算 N 个向量(N 个缺陷报告)之间的余弦相似性.相似性

打分矩阵Sim２ 如表４所列.

算法２　LSI相似性计算

输入:缺陷报告数据集B,数量 N,Topic数为k

输出:相似性打分矩阵Sim２

１．PN×k＝LSI(B)

２．Fori＝１toN

３．　　Forj＝１toN

４．　　Sim２＝
∑
k

z＝１
xizyjz

∑
k

z＝１
x２
iz ∑

k

z＝１
y２
iz

５．Endfor

３．２．２　分类相似性计算

由于缺陷报告分类信息域的属性取值由单一的单词组

成,在进行相似性计算之前,本文采用 OneＧHot方法进行向

量生成.缺陷报告分类信息域中的每一种属性对应一个状态

寄存器,每一种属性的取值对应一种寄存器状态.将多个寄

存器状态相连,形成相似性计算的向量,以余弦值衡量报告之

间的相似性.假设每个缺陷报告的分类信息域包括３个属

性,可能的取值情况如下:

１)Priority:low,medium,lowest,high

２)Resolution:fixe,dupl

３)Version:inher,unspe,maj
存在３个缺陷报告,取值情况如表７所列.OneＧHot编

码如表８所列.

表７　缺陷报告取值

Table７　Defectreportvalue

报告１ 报告２ 报告３

Priority low medium high

Resolution fixe dupl fixe

Version maj inher unspe

表８　OneＧHot编码

Table８　OneＧHotcode

Priority(４) Resolution(２) Version(３)

报告１ １０００ １０ ００１
报告２ ０１００ ０１ １００
报告３ ０００１ １０ ０１０

因此,生成向量如下:

报告１－－＞[１,０,０,０,１,０,０,０,１]

报告２－－＞[０,１,０,０,０,１,１,０,０]

报告３－－＞[０,０,０,１,１,０,０,１,０]

以 OneＧHot方法为基础的相似性计算的伪代码如算法３
所示.第１－５行收集 M 个属性的取值情况.第６－７行根

据属性情况,为各个缺陷报告进行 OneＧHot编码,生成 N 个

向量.第８－１１行计算 N 个缺陷报告间的相似性.

算法３　OneＧHot相似性计算

输入:缺陷报告集B,数量 N,属性数 M 输出:相似性打分矩阵Sim３

１．Fori＝１toM

２．　　Forj＝１toN

３．　　　　Collectstateij

４．Returnstate１,􀆺,stateM

５．Endfor

６．Fori＝１toN

７．　　VecN×k＝OneＧHot(bi,state１,􀆺,stateM)

８．Fori＝１toN

９．　　Forj＝１toN

１０． Sim３＝
∑
k

z＝１
xizyjz

∑
k

z＝１
x２
iz ∑

k

z＝１
y２
iz

１１．Endfor

３．３　相似性融合

本文采用线性方法将两个缺陷报告相似性矩阵相结合,

如式(８)所示:

y＝α１×y１＋α２×y２ (８)

其中,α１＋α２＝１,y１ 和y２ 为文档相似性矩阵.单一相似性打

分矩阵内容不再改变,因此线性结合的重点在于确定α１ 的取

值,使得结合后的相似性打分矩阵性能最优,依托相似性打分

矩阵预测的准确率最优.本文将数据集随机分为１０份,其中

９份作为训练集,１份作为测试集.通过训练集确定最优的参

数α１,将该α１ 作为测试集的确定参数输入.在训练过程中,

返回 MAP值最大时的α１ 的取值,该值为最优取值.MAP方

法的思想如式(９)所示:

MAP(Lreal,Lpred)＝ １
|Lpred|

∑
|Lpred|

i＝１

１
indexi

(９)

其中,Lreal表示缺陷报告之间实际的重复关系列表,Lpred表示

本文方法预测得到的重复关系列表,indexi 表示在缺陷报告i
的推荐列表中与它实际重复的缺陷报告索引位置.缺陷报告

的索引位置越靠前,索引效果越好,MAP 的值越大,因此返回

MAP 值最大时的α１.

MAP结合相似性打分矩阵Sim１ 与Sim２ 的伪代码如算

法４所示.令α１ 从０开始,每次增加０．０１,每次生成一个新

的Sim 相似性打分矩阵.根据Sim 矩阵,按相似性打分由高

到低,为每一个缺陷报告生成一个推荐列表Lpred,计算 MAP
值,直至α１ 为１.返回 MAP 值最大时的α１.

算法４　MAP结合

输入:缺陷报告集 B,重复关系列表 Lreal,相似性打分矩阵Sim１ 和

Sim２

输出:相似性打分矩阵Sim

１．MAP＝０

２．Forα１＝０to１

３．　　Increaseα１by０．０１
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４．　　Sim＝α１∗Sim１＋α２∗Sim２

５．　　Lpred＝index_list(Sim)

６．　　MAP(Lreal,Lpred)

７．Endfor

８．Returnα１whenmaximum MAP

９．RenewSim

４　实证研究

本节将利用公开数据集 OpenOffice对本文方法的有效

性进行实证研究,主要包括以下几个方面:１)数据集描述及评

价指标选择;２)根据本文贡献以及需要回答的问题进行实验

设计,描述实现工具;３)依据评价指标对实验结果进行分析,

并回答３个研究问题.

针对本文的实证研究设计的３个问题如下:

RQ１:与单一方法相比,集成方法即流行文本相关性算法

与潜语义索引模型算法集成是否能表现出较优的检测性能?

RQ２:相似性融合即区别对待分类信息相似性与文本信

息相似性后,检测方法性能是否优于将分类信息与文本信息

作为整体考虑的检测性能?

RQ３:与基线方法以及与较新水平方法 DBTM 和 REP
相比,BSO方法是否能表现出较优的检测性能?

１)https://zenodo．org/record/５７９５４７＃．Wd９３YPmCyM_

４．１　数据集及评价指标

４．１．１　数据集

本文缺陷报告数据集来源于 OpenOffice１).该类缺陷报

告描述了在使用 OpenOffice的文字处理、电子表格、演示文

稿、公式、绘图、资料库六大功能时遇到的问题.缺陷报告数

量为１２９１２,重复缺陷报告数量为１２９１２.对于每一个缺陷,

至少存在一个及以上的重复关系.１２９１２个报告中有４２０４
个含有属性缺失,经过数据预处理后,可用缺陷报告数量为

８７０８个.原始数据集为２个,数据集１为８７０８个缺陷报告,

数据集２记录了８７０８个报告之间的重复关系.数据集１被

分割成两部分,一部分是文本信息,另一部分是分类信息.数

据集２进行简单的重复关系处理,每一个报告的重复报告会

在其之后列出.

分类信息共有 Product,Component,Status,Version,PrioＧ

rity,Severity,Resolution７个特征,由于 Product特征的取值

都是 OpenOffice,没有区分性能,因此分类特征为６个.每个

特征下不同情况的取值(由于特征取值属性较多,只列出了４
个取值)如表９所列.

表９　特征取值

Table９　Featurevalues

特征 取值１ 取值２ 取值３ 取值n 状态数

Component calc libreoff basic 􀆺 ２８

Status reso clos new 􀆺 ９

Resolution fixe dupl work 􀆺 ８

Version inher unspe maj 􀆺 ８１

Priority low medium lowest 􀆺 ５

Severity enh tri min 􀆺 ７

４．１．２　评价指标

为检测本文方法实验结果的有效性,依据实验结果属性,

用该领域常用的准确率为评价指标,准确率越高,检测性能越

好.根据相似性打分矩阵,为每一个缺陷报告返回长度为L
(取值为１到２０)的重复缺陷报告推荐列表,按相似性打分由

高到低排列.若推荐列表中存在１个及以上的缺陷报告与该

报告重复,则对于该报告的重复报告的检测为成功.

准确率＝查找成功的缺陷报告数量/重复缺陷报告总数量

４．２　实验设计

本文实验采用Python３．５实现,使用gensim 库创建单一

及基线方法,利用 OpenOffice数据集进行了实验验证.

本文设计了３组对照实验:１)针对提出的 RQ１,设计了

第一组对照实验.将分类信息与文本信息作为一个整体信

息,在整体信息上分别使用LSI方法以及BM２５F方法作为单

一方法.将用 MAP方法线性集成的 LSI&BM２５F方法作为

集成方法,并验证集成方法是否能表现出较优的检测性能.

２)针对提出的 RQ２,设计了第二组对照实验.首先在整体信

息上分别使用 LSI,BM２５F,LSI&BM２５F方法;其次在文本

信息上分别使用 LSI,BM２５F,LSI&BM２５F方法,在分类信

息上使 用 OneＧHot方 法,并 用 相 似 性 融 合 方 法 线 性 集 成

LSI&OneＧHot,BM２５F&OneＧHot,BSO.验证区别对待分类

信息相似性与文本信息相似性后,检测方法性能是否优于将

分类信息与文本信息作为整体考虑的检测性能.３)针对提出

的 RQ３,设计了第三组对照实验.在文本信息上,分别使用

LSI与 BM２５F 方 法,并 用 相 似 性 融 合 方 法 线 性 集 成 为

LSI&BM２５F;在分类信息上,使用 OneＧHot方法.再次运用

相似性融合方法集成 LSI&BM２５F与 OneＧHot,即本文提出

的BSO 方法.将 DBTM,REP,BM２５F,LDA,LSI作为基线

方法,其中 DBTM 与 REP方法是较新较优的相似性检测方

法.验证BSO方法与这些方法相比,检测性能是否更优.

表１０　对照实验

Table１０　Controlledexperiments

RQ１
LSI&BM２５F VS LSI
LSI&BM２５F VS BM２５F

RQ２
LSI&OneＧHot VS LSI

BM２５F&OneＧHot VS LSI
BSO VS LSI&BM２５F

RQ３

BSO VS DBTM
BSO VS BM２５F
BSO VS LDA
BSO VS LSI
BSO VS REP

４．３　实验结果分析

推荐列表数过高,检测准确率高,检测性能优;推荐列表

数过低,导致检测准确率过低,检测性能不优.为了让检测准

确率与检测性能平衡,且与该领域的相关研究保持一致,本文

的推荐列表个数的范围为１~２０.

在上述３组对照实验之外,本文就参数 K(Topic主题

数)取值的不同,对BSO 方法实验结果的准确率的影响进行
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了分析.实验结果如图３所示.

图３　实验展示结果(１)(电子版为彩色)

Fig．３　Displayofexperimentalresults(１)

此次实验由两个小实验组成,一个是在推荐列表数为１０
的情况下,BSO方法准确率随参数 K 的变化而变化的情况,

另一个是在推荐列表数为２０的情况下,BSO 方法随参数 K
的变化而变化的情况.由于数据集较大,根据经验,本文从K
为４０开始实验,每次K 增加４０,直到７６０左右.从图３可以

看出,当K 较小时,BSO 方法的准确率较低.在 K 小于５２０
时,BSO方法的准确率随K 的增加而增加,特别是在 K 小于

２８０时,增长较快.这是因为当数据集较大而主题数较少时,

较少的主题特征不能很好地区分缺陷报告之间的缺陷问题.

在K 大于５２０时,准确率增长缓慢,甚至在个别点上出现下

降.这是因为主题数高,特征过细,缺陷报告之间在很多缺陷

方面出现相同的问题,导致缺陷报告之间的区分不明显,从而

准确率下降.因此,在下文的对照实验中,我们选取实验结果

最好的K 值进行实验.

(１)RQ１分析

这里主要验证与单一方法相比,集成方法即流行文本相

关性算法与潜语义索引算法集成是否能表现出较优的检测性

能.图４给出了针对 RQ１的实验结果,表１１列出了针对

RQ１的指标提升.

图４　实验展示结果(２)(电子版为彩色)

Fig．４　Displayofexperimentalresults(２)

表１１　针对 RQ１指标的提升情况

Table１１　IndexpromotionforRQ１
(单位:％)

方法
LSI为基础的

指标提升
BM２５F为基础的

指标提升

Top１－５ ４０ ６．８
Top６－１０ ３５ ４．６
Top１１－１５ ３２ ４．０
Top１６－２０ ２７ ３．４
平均提高 ３３．５ ４．７

从图４以及表１１中可以看出:１)３种方法的准确率都随

着推荐数量的增多而持续增长.Top数为１２之后,增长比较

缓慢,其原因可能是在 Top数为１２之后,相似度排名趋于平

稳,大部分的重复缺陷报告被检测到,因此之后准确率提升不

明显.２)３种方法中准确率最高的是 LSI&BM２５F方法,在

单一方法中,BM２５F检测性能较LSI主题模型方法更高.但

LSI&BM２５F方法在LSI和 BM２５F的基础上分别有３３．５％
和４．７％的提高,且在推荐列表数较少的情况下,指标提高更

加明显.其原因可能是 Top数较多后,大部分重复报告已被

检测到,各方法之间的准确率的差距趋于变小.３)主题模型

方法LSI的准确率虽然较低,但是经过 MAP方法集成之后,

能够弥补在用不同术语描述同一缺陷的情况下,经典的相关

性信息检索方法BM２５F不太适用的缺点.

综上可得:与单一方法相比,集成方法即流行文本相关性

算法BM２５F与潜语义索引LSI算法集成能表现出较优的检

测性能.

(２)RQ２分析

这里主要验证相似性融合方法线性结合即区别对待分类

信息相似性与文本信息相似性后,检测方法性能是否优于将

分类信息与文本信息作为整体考虑的检测性能.为了方便,

图中 OneＧHot简写为 HOT.图５给出了针对RQ２的实验结

果,表１２列出了针对 RQ２的指标提升情况.

图５　实验结果展示(３)(电子版为彩色)

Fig．５　Displayofexperimentalresults(３)

表１２　针对 RQ２指标的提升情况

Table１２　IndexpromotionforRQ２
(单位:％)

方法
LSI为基础的

指标提升
BM２５F为基础的

指标提升
LSI&BM２５F为

基础指标提升

Top１－５ ４．３ ２．８ ３．２
Top６－１０ ３．４ １．６ ３．３
Top１１－１５ ２．９ １．１ ２．１
Top１６－２０ ２．８ １．２ ２．０
平均提高 ３．３ １．７ ２．６

从图５以及表１２中可以看出:１)OneＧHot方法检测准确

率非常低,这是因为该方法只运用了分类信息,而分类信息携

带的信息量远远少于文本信息.２)相似性融合线性集成的方

法与LSI,BM２５F,LSI&BM２５F方法相比准确率有了一定提

高,以LSI为基础的指标提升较其他更明显.其原因可能是信

息检索方法BM２５F的相似性打分排名比LSI方法相似性打分

稳定,因此分类信息的影响较 LSI影响小.３)LSI&BM２５F方

法已取得了较高的准确率,但是在集成 OneＧHot方法后,依

然有２．６％的平均指标提高.即使 OneＧHot方法的检测率极

低,但是 OneＧHot方法的参与对LSI&BM２５F方法的相似性打

分进行一定程度的重新排名.因此,该方法的平均提高介于

其他两者之间.
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综上可得:相似性融合方法线性结合即区别对待分类信

息相似性与文本信息相似性后,检测性能优于将分类信息与

文本信息作为整体考虑的检测性能.

(３)RQ３分析

这里主要验证与基线方法以及较新较优方法相比,BSO
方法是否能表现出较优的检测性能.其中基线方法分别为

DBTM,REP,BM２５F,LDA和LSI,其中 DBTM,REP是当前

用于重复缺陷报告检测性能较好的方法.图６给出了针对

RQ３的实验结果,表１３列出了针对 RQ３的指标提升情况.

图６　实验结果展示(４)(电子版为彩色)

Fig．６　Displayofexperimentalresults(４)

表１３　针对 RQ３指标的提升情况

Table１３　IndexpromotionforRQ３
(单位:％)

方法
LSI为基础

的指标提升
LDA为基础的

指标提升
BM２５F为基础的

指标提升
DBTM 为基础的

指标提升
REP为基础的

指标提升

Top１－５ ４５ ５１．５ １０ ５．４ ８．５
Top６－１０ ４０ ４５．８ ８ ５．７ ７．１
Top１１－１５ ３４ ４２．６ ６ ４ ５．４
Top１６－２０ ３０ ３７．６ ５．５ ３．８ ４．８
平均提高 ３７ ４４ ７．３ ４．７ ６．３

　　从图６和表１３可以看出:１)６种方法的准确率都随 Top
数的增长而增长,Top数为１２之后,增长缓慢.２)DBTM 和

REP的 准 确 率 略 高 于 BM２５F,但 差 距 较 小.其 原 因 是

DBTM 和 REP方法是在BM２５F方法上的改进,但是 DBTM
性能较 REP更好.LSI与 LDA 准确率的差距较小,两种方

法都能够挖掘潜在语义信息.LSI准确率高于 LDA,验证了

本文相关部分指出的LSI在文本相关性打分上优于 LDA 的

结论.３)信息检索方法的检测性能优于 LDA、LSI方法的检

测性能.４)在 Top１到 Top２０的范围内,本文提出的 BSO方

法都有着最高的检测准确率,在主题模型方法上的提升最为

明显,相比当前的主流方法 DBTM,平均指标提高了４．７％;

相比 REP方法,平均指标提高了６．３％.

综上可以得出结论:与基线方法及较新较优方法相比,

BSO方法能表现出较优的检测性能.

５　存在的局限和不足

本文提出的BSO方法还存在一些局限性和不足,具体包

括以下方面:１)本文提出的BSO重复缺陷报告的检测方法只

用于用英语书写的缺陷报告的检测,对于其他语言不适用.

２)参数的设置问题,参数设置的好坏与模型性能优劣有很大

关系.本文算法的参数都为默认值,通过调参可能会进一步

提高重复缺陷报告检测的性能.但是默认的参数能够提供相

同的实验环境,更利于对对照实验的分析.３)本文用了 OneＧ

Hot编码方法进行向量生成,虽然能够比较公平地比较向量

之间的差异,但是属性取值过多且实验数据集较大时,将占用

较多的空间资源以及耗费较长的时间.４)本文方法只用了一

个数据集,这对验证方法的一般性有一定的局限性,未来可以

尝试在更多数据集上进行实验.

结束语　当一个错误报告被修复时,将重复的对象独立

地解决会耗费大量时间.当考虑到流行软件的日常报告缺陷

的数量时,手动分诊需要大量时间,实际中无法完成.重复缺

陷报告检测方法能够有效地提高工作者的工作效率.目前,

对重复缺陷报告的检测方法,已经从最初的向量空间模型方

法发展到了 REP和 DBTM 方法,检测效果得到了巨大的提

高.本文提出的BSO方法在数据集上进行了 OpenOffice实

验,回答了３个问题.其在 DBTM 方法的基础上有着平均

４．７％的提高,在 REP方法的基础上有着平均６．３％的提高,

从而证明了该方法的有效性.

在未来的研究中,我们将进一步从３个方面进行探究:

１)探究参数设置问题;２)探究分类信息的向量生成问题,尝试

用其他构建空间向量的方法;３)本文只在一个数据集上进行

了验证,未来将尝试在更多数据集上进行实验.
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