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基于领域知识微调的缺陷报告严重性预测

陈冰婷 邹卫琴 蔡碧瑜 刘文杰
南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
　(btchen＠nuaa．edu．cn)

　
摘　要　有效预测缺陷报告的严重性,对快速、准确分派缺陷报告,帮助开发人员及时发现并处理软件中的缺陷至关重要.现

有主流的基于传统信息检索或通用预训练模型的缺陷报告严重性预测方法,存在忽略上下文语义或缺陷报告特性导致预测效

果受限的问题.对此,提出一种基于领域知识微调的缺陷报告严重性预测方法.利用能充分考虑文本上下文语义的 BERT预

训练模型,并使用缺陷报告数据对其进行模型微调使其学习到相关的领域知识.微调后的 BERT模型用于抽取缺陷报告的语

义特征,随后使用支持向量机进行严重性预测模型的构建.在 Mozilla,Eclipse和 Apache选取的共计 １５个项目上进行的实验

表明,在准确率、召回率和 F１值上,相较传统的信息检索方法,所提方法分别能提升４．５％~２２．０％,３．０％~２２．０％,４．０％~
２２．０％;相较通用 BERT 模型,微调后的 BERT 模型的准确率、召回率和 F１ 值分别能够提高２．０％~５．１％,１．９％~５．１％,

１．８％~５．０％.
关键词:词嵌入;BERT;预训练模型;缺陷报告;微调;严重性预测
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BugReportSeverityPredictionBasedonFineＧtunedEmbeddingModelwithDomainKnowledge
CHENBingting,ZOU Weiqin,CAIBiyuandLIU Wenjie
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　
Abstract　Accuratelypredictingtheseverityofbugreportsiscrucialforefficientlyassigningthemandfacilitatingdevelopersto
timelydetectandfixsoftwarebugs．However,existingseveritypredictionmethodsbasedontraditionalinformationretrievalor

generalpreＧtrainingmodelshavelimitationsinpredictionaccuracyduetotheignoranceofcontextsemanticsorbugreportcharacＧ
teristics．Toaddressthisproblem,thispaperproposesaseveritypredictionmethodbasedondomainknowledgefineＧtuning．A
BERTpreＧtrainedmodelthatcanfullyconsiderthesemanticcontextoftextisused,andthemodelisfineＧtunedwithbugreport
datatolearnrelevantdomainknowledge．ThefineＧtunedBERTmodelisthenusedtoextractsemanticfeaturesofbugreports,

andasupportvectormachineisemployedtoconstructaseveritypredictionmodel．Experimentalresultson１５projects,including
Mozilla,Eclipse,andApache,demonstratethatcomparedwithtraditionalinformationretrievalmethods,theproposedmethodcan
improvetheaccuracy,recall,andF１scoreby４．５％to２２．０％,３．０％to２２．０％,and４．０％to２２．０％,respectively．Compared
withthegeneralBERT model,thefineＧtunedBERT modelcanimprovetheaccuracy,recall,andF１scoreby２．０％~５．１％,

１．９％~５．１％,and１．８％~５．０％,respectively．
Keywords　Wordembedding,BERT,Pretrainedmodel,Bugreport,FineＧtuning,Severityprediction
　

１　引言

缺陷报告是软件开发中一种常见的文档类型,用于记录

开发和测试过程中发现的缺陷和问题[１Ｇ２].有效预测缺陷报

告的严重性对于快速准确地分派缺陷报告具有重要意义,能
够使开发人员更快速地响应和修复缺陷,从而提高软件开发

的质量和效率[３Ｇ６].过去的研究中,有的方法使用传统信息检

索技术,通过对缺陷报告进行文本挖掘来预测缺陷报告的严

重性,例如向量空间模型(VectorSpaceModel,VSM)和潜在

狄利克雷分配(LatentDirichletAllocation,LDA)等.这些方法

通过统计词频来提取有效的信息,但在处理复杂的语义关系及

深入分析上下文信息上存在局限性[７Ｇ８];还有基于启发式规则

或机器学习的方法来对缺陷报告进行分类,这类方法主要利用

预定义的规则或人工设计的特征对缺陷报告进行分析,但需要

耗费大量的人力和时间进行规则制定或特征工程[９Ｇ１１].

而随着深度学习的发展,对文本特征的表示也更进一步.

词嵌入技术通过将每个单词表示为低维稠密向量来捕捉单词

的语义和语法特征,进而还有在大量数据上进行预训练、学习

通用语言表示的预训练模型.目前也已有相关研究使用该类

技术对缺陷报告的严重性进行预测,如 Ramay等[１２]采用

Word２Vec模型来抽取缺陷报告中的文本信息;Jia等[１３]、Su
等[１４]则使用了 FastText模型;Kumar等[１５]通过实证研究的
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方式对比了不同的词嵌入技术即 CBOW,SkipＧgram,GloVe,

Word２Vec,FastText,BERT和 GPT 在缺陷报告严重性预测

上的表现.然而,现有的研究虽然使用了预训练模型,但并未

考虑到缺陷报告作为一种特定领域的文本,具有特定的语言

特征和上下文关系.如果预训练语言模型未经过领域知识的

学习微调,它将不能更好地理解该领域语言的特征和上下文

关系,从而可能导致其表征语义的性能下降.

因此,本文提出了一种基于领域知识微调的缺陷报告严

重性预测方法.该方法使用缺陷报告领域知识对预训练模型

进行微调,使该预训练模型能够更好地理解缺陷报告的文本

特征和上下文关系.BERT(BidirectionalEncoderRepresenＧ

tationsfromTransformers)是目前主流使用的一种先进预训

练模型,它是基于 Transformer架构并使用双向学习,因此能

够更好地理解上下文信息并表征文本内容,也在许多自然语

言理解任务上具有优越性能,所以我们选择 BERT作为预训

练模型进行探究.本研究首先使用大量经过预处理的缺陷报

告构建缺陷报告专用语料库,并使用该专用语料库对 BERT
预训练模型进行领域知识微调,随后使用微调的 BERT预训

练模型抽取缺陷报告的文本特征,并将其输入到支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)中,实现缺陷报告的严重性

分类预测.实验结果表明,缺陷报告专用语料库确实能够提

高BERT预训练模型在缺陷严重性预测任务上的表现;与传

统的信息检索方法 VSM 相比,使用 BERT词嵌入技术能提

高４．５％ ~２２．０％ 的 准 确 率、３．０％ ~２２．０％ 的 召 回 率 和

４．０％~２２．０％的F１值;而微调的 BERT预训练模型较通用

BERT预训练模型能提高２．０％~５．１％的准确率、１．９％~

５．１％的召回率和１．８％~５．０％的F１值.

本文第２章介绍相关工作与研究背景;第３章介绍基于

领域知识微调的缺陷严重性预测方法;第４章介绍具体实验

并对实验结果进行分析;第５节讨论了本研究的局限性;最后

总结全文.

２　相关工作与研究背景

２．１　缺陷报告

缺陷报告是软件从业人员发现、修复缺陷和确保软件质

量的重要信息载体.图１给出了一个典型的、由缺陷追踪系

统(BugTrackingSystem,BTS)收集的缺陷报告.如图１所

示,一份缺陷报告通常包含 BugID、状态(Status)、产品(ProＧ

duct)、组件(Component)、重要性(Importance)、报告者及时

间(Reported)、问题概要描述(Summary)、问题详细描述(DeＧ

scription)、评论(Comment)等字段.BugID(如图中显示为

５５０２００)是一个数字,用于唯一地识别一个项目的错误.问题

概要描述(Summary)通常是一句话,简要地概括了一个缺陷.

而问题详细描述(Description)提供了关于该缺陷的细节,其

中的细节一般包括重现该缺陷的步骤、预期行为或观察到的

行为等.状态(Status)描述了一个错误报告的当前状态.严

重性(Severity)字段即表明该缺陷报告的严重性(如图中的

“normal”).因本文仅探究缺陷报告语义特征,不考虑其他特

征,故仅使用缺陷报告的问题概要描述、问题详细描述、状态

和严重性字段.

图１　Eclipse缺陷报告片段示例

Fig．１　ExampleofbugreportinEclipse

２．２　缺陷严重性预测

在软件测试或维护时,遇到的有些缺陷较为严重,如数据

损坏,需要立即修复;而有些较为轻微,可以推迟到资源可用

时再修复.缺陷严重性预测旨在预测缺陷报告的严重性.缺

陷报告的严重性揭示了软件中缺陷的严重程度.因此,缺陷

严重性预测可以帮助分派者更好地分配修复缺陷的资源,并

尽可能确保软件正常工作.为了能够在有限的资源下分派并

解决尽可能多的更严重的缺陷报告,研究人员提出了许多关

于缺陷严重性预测的方法和技术.

基于信息检索的方法是预测缺陷报告严重性的一大类方

法.而在信息检索领域,TFＧIDF算法被广泛用于文本分类、

文本聚类、相似度计算等任务.TFＧIDF算法可以通过计算单

词在文档中的出现频率(TermFrequency,TF)以及在语料库

中的逆文档频率(InverseDocumentFrequency,IDF)来确定

单词的重要性.具体来说,一个单词的 TFＧIDF值等于它的

TF与IDF之积.因此,可以说 TFＧIDF算法是信息检索方法

中最常用的算法之一.而 VSM 作为使用 TFＧIDF算法的经

典方法,被广泛使用.

早在２００８年,Menzies和 Marcus等[１６]就率先提出一种

名为“SEVERIS”的自动化方法,通过使用文本挖掘技术处理

缺陷报告中的文本信息来提取特征,建立机器学习模型来预

测缺陷 的 严 重 性.之 后,Lamkanfi等[１７]在 三 大 开 源 项 目

Eclipse,Mozilla和 GNOME上也同样通过对文本信息进行处

理,使用朴素贝叶斯(NaiveBayes)对缺陷报告的严重性进行

粗粒度的分类.Sari和Siahaan[１８]也采用了类似的方法,并使

用InfoGain来提取更多的相关特征,最后使用SVM 来开发

缺陷 严 重 度 预 测 模 型.２０１３ 年,Ruchika等[１０]使 用 TFＧ

IDF对报告中的信息进行选择获取,然后通过 SVM 进行

报告严重性的分类.Jindal等[１９]也做了类似的工作,从缺

陷描述中提取特征,使用 TFＧIDF来提取特征,然后使用径

向基函数网 络 来 构 建 用 于 开 发 缺 陷 严 重 度 预 测 的 模 型.

２０１４年,Yang等[２０]利用主题模型(LDA)并结合缺陷报告

的组件、优 先 级、产 品、严 重 性 等 特 征,通 过 K 近 邻 算 法

２３０４０００６８Ｇ２
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(KＧNearestNeighbor,KNN)来 对 缺 陷 的 严 重 性 进 行 分 类

预测.２０１７年,Jindal等[２１]在公开领域数据集 PITS上使

用向量 空 间 模 型(VectorSpaceModel,VSM)进 行 文 本 挖

掘,再 比 较 多 元 逻 辑 回 归 (MultinomialLogisticsRegressiＧ
son,MMLR)、多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)和

决策树 (DecisionTree,DT)建 立 模 型 的 预 测 效 果.２０２１
年,Kumar等[１５]通过实证研究的方式对比了 不 同 的 词 嵌

入 技 术 (CBOW,SkipＧgram,GloVe,Word２Vec,FastText,

BERT,GPT)和多种分类方法在缺陷报告严重性预测上的

表现,发现 GloVe和 Word２Vec在一众词嵌入技术里表现

突出,而SVM 这种分类方法最好.同年,Jia等[１３]提出使

用 FastText模型来抽取缺陷报告中文本信息的 EKDＧBSP
方法,并与传统经典分类器———朴素贝叶斯(NaiveBayes,

NB)、KNN、逻辑回归(LogisticRegression,LR)和深度学习

方 法———长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm Memory,

LSTM)进行比较,发现能够提升缺 陷 严 重 性 预 测 的 准 确

性.在这基 础 上,Su 等[１４]于 ２０２２ 年 提 出 了 同 样 使 用

FastText来提取文本特征的 CILＧBSP方法,并进一步考虑

了类不平衡方法来预测缺陷报告的严重性.

２．３　词嵌入技术———BERT
词嵌入技术能够更好地提取缺陷报告的语义信息,而

随着预训练模型的兴起,基于预训练模型的方法在自然语

言处理领域取得了极大的成功.其中,BERT 由于其强大

的表征能力和在多项 NLP任务上的卓越表现,成为了自

然语言处理领域的研究热 点.BERT 是 一 种 预 训 练 语 言

模型[２２],使用了大量的文本数据进行预训练,包括经典的

维基百科数 据 集、大 型 书 籍 文 本 数 据 集 (BookCorpus)等

等.该预训练模型使用 Transformer架构,包含了多个编

码器(Encoder)模块,通过无监督的方式从海量 未 标 注 文

本中双向深度学习、预训练出通用的语义表示模型,从而

能够捕捉单词之间的复杂语义关系,同时还可以理解语法

和上下文信息.同时,BERT在多项自然语言处理任务上

较其他预训 练 模 型 达 到 了 相 对 出 色 的 效 果,例 如 文 本 分

类、问答、文本生成等.

３　基于领域知识微调的缺陷报告严重性预测方法

本节主要介绍基于领域知识微调的缺陷严重性预测方

法,首先介绍整体框架,随后详细介绍专用语料库的构建、

BERT预训练模型的微调和分类预测.

３．１　整体框架

图２给出了基于领域知识微调的缺陷严重性预测方法的

整体架构.

图２　基于领域知识微调的缺陷报告严重性预测方法的整体框架

Fig．２　OverallframeworkofbugreportseveritypredictionmethodbasedonfineＧtuneddomainknowledge

　　在训练阶段,首先使用爬虫从缺陷追踪系统中爬取三大

开源软件(Eclipse,Mozilla,Apache)的缺陷报告数据;并对获

得的缺陷报告数据集进行预处理,包括数据清洗、去重、分词

等操作,然后构建专用语料库(详见３．２节),用于微调通用

BERT预训练模型.３．３节详细介绍了微调过程,其中包括

模型参数和训练模型的过程.经过微调后,得到了在缺陷严

重性预测任务上效果最好的模型.在测试阶段,使用训练好

的模型对缺陷报告进行语义抽取,将缺陷报告转换为词向量

表示,最后通过分类模型对缺陷报告进行严重性预测.整个

过程中,我们使用了十则交叉验证等方法来确保模型的可靠

性和鲁棒性.我们将于下文详细阐述每个步骤的细节.

３．２　专用语料库构建

将缺陷报告的问题概要描述(Summary)和问题详细描述

(Description)抽取 出 来 作 为 构 建 缺 陷 报 告 专 用 语 料 库 的

基础.因此,过滤掉问题概要描述或问题详细描述为空的缺

陷报告.另外,因为本研究仅针对由英文撰写的缺陷报告进

行实验,所以对使用其他语言撰写的报告,如阿拉伯文、韩文、

日文等,予以删除.然后,对筛选后数据进行预处理.先将问

题概要描述和问题详细描述字段分词,而后利用自然语言工

具包(NLTK 库)对其中包含的 １７８ 个停用单词 (如 “the”
“and”“a”等)进行删除.这些词经常出现在语料库中,但通常

对文本内容的理解贡献很少.接着,删除特殊的符号和数字,

包括 HTML标签.在此之后,进行词形还原操作,将单个单

词转化成它们的根形式(例如,better→good,running→run).

最后,将这些处理好的问题概要描述和问题详细描述合并构

建成缺陷报告的专用语料库.具体地,选用了１１万多条
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Eclipse缺陷报告数据、３０万多条 Mozilla缺陷报告数据和８
万多条 Apache缺陷报告数据构成了缺陷报告专用语料库.

３．３　微调BERT预训练模型

构建完缺陷报告专用语料库后,使用 NSP预训练任务来

微调通用 BERT 预训练模型,从而在应用阶段抽取语义特

征.Masked Language Modeling(MLM)和 NextSentence
Prediction(NSP)是 BERT 的两种常用的预训练任务.对于

MLM 任务来说,其做法是随机掩盖掉输入序列中的 Token
(即用“[MASK]”替换掉原有的 Token),然后预测对应位置

的真实值.但由于语料库的特性,在微调时,输入序列中并不

存在“[MASK]”这样的 Token,这将导致预训练和微调之间

存在不匹配的问题.因此,在对 BERT预训练模型进行微调

时,选取了 NSP作为预训练任务.在 NSP任务里,是将每个

样本视为由A 和B 两句话构成,通过预测句子B是否为句子

A 的下一句话来训练模型,从而提高模型对句子之间关系的

理解能力.

使用Pytorch下载并调用 HuggingFace上的通用 BERT
预训练模型和分词器.将专用语料库作为输入的训练文本,
通过自定义函数将句子分解为独立的词元,处理过长的词元,

并将句子划分为最大长度的块,然后获取每一行数据并将其

处理为 BERT 模型需要的输入形式.这些输入将会通过

BERT模型的内部逐步受到训练.首先是输入层(Embedding
Layer),即嵌入层,它同时考虑了词位嵌入(PositionEmbedＧ
dings)、词形嵌入(WordPieceEmbeddings)和段落嵌入(SegＧ
mentEmbeddings),将每个输入词元转换为一个维度为７６８
的向量.接着是自注意力层(SelfＧAttentionLayer),该层有

１２层,在每一层中,模型都会通过自注意力机制来理解文本

中词元之间的依赖关系.自注意力可以让模型看到输入序列

的全部内容,并根据需要关注序列中的任何部分.然后是前

馈神经网络,该层由两个全连接层和一个 ReLU 激活函数组

成.至于最后的输出层,因为我们使用的是 BERT 的 MLM
模型,所以最后一层是一个预测每个词元的层.模型会输出

一个概率分布,表示每个可能的词元是被遮掩的词元的概率.

在BERT的训练参数上设定训练参数,包括学习率设为

１×１０－７、训练步数为７００００、批量大小为８、权重衰减为０．０１
等.在训练后,选取效果最好的 BERT预训练模型对缺陷报

告抽取语义特征.

３．４　分类预测

根据Eclipse,Mozilla和 Apache的缺陷追踪系统的配置,

缺陷报告的严重性字段值包括 Blocker,Critical,Major,MiＧ
nor,Trival和Enhancement.根据文献[１７,２３Ｇ２４],将缺陷报

告分为两类,即严重和非严重.严重级别为 Blocker,Critical
和 Major的缺陷报告被归入“严重”类别.严重性级别为 MiＧ
nor和 Trival的缺陷报告则被认为是“不严重”类别.EnＧ
hancement级别的缺陷报告被忽略,因为这些报告是对新功

能的请求,所以不予考虑.在分类预测时,我们选取了SVM
作为机器学习分类模型,因为在多项研究中[１０Ｇ１５]它都表现出

色.使用微调的 BERT 预训练模型将缺陷报告抽取到的语

义特征,即７６８维的向量作为支持向量机的输入,进行分类预

测.值得注意的是,在进行数据处理时发现数据存在类别不

平衡的问题.为了避免这种情况对分类结果产生影响,采用

随机下采样的方法来处理数据.这种处理方法能够缓解数据

不平衡所带来的问题,同时保持数据集的代表性和有效性,从
而为分类预测任务提供更加可靠的数据基础,并使用十则交

叉验证来保证实验结果的准确性和可靠性.

４　实验

４．１　实验数据集

本文在 ３个著名的开源软件上进行实验,即 Eclipse,

Mozilla和 Apache.使用Python的Scrapy库编写爬虫代码,
并根据缺陷报告在缺陷追踪系统上的地址和相关参数构建对

应的爬虫程序.在广泛使用并公开的缺陷追踪系统 Bugzilla
和Jira上爬取至２０２２年为止 Apache,Eclipse,Mozilla的缺陷

报告数据,爬取的字段包括不限于 BugID,Summary,DeＧ
scription,Status等.实验数据集的具体信息如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Project Product
NumberofBug

Reports

Eclipse

Platform １２１８７８
JDT ６２９２０

Community ２４５９１
CDT ２２２０５
Mylyn ８８６３

Mozilla

Firefox ２６２０３８

FirefoxOS
Graveyard

７３５９８

DevTools ４２０９１
Testing ３８１２２

Thunderbird ３２４０７

Apache

Tomcat １３４９４
POI ４７８９

JMeter ４７７６
Fop ２０８６
Log４j １３３５

从每个开源软件中各选择具有代表性的５个项目,共计

１５(５∗３)个项目,其中一些经常在现有研究中使用[１５,２４Ｇ２５],它
们来自不同的开源软件,具有不同的规模,这在一定程度上保

证了我们的发现在实际中的可推广性.

４．２　研究问题

本文的实验希望解决以下几个研究问题.
问题 １　 使用词嵌入技术是否能够捕获更多的语 义

信息?
为了回答这个问题,将通用 BERT预训练模型与基于信

息检索的方法 VSM 进行对比,比较两者在缺陷严重性预测

任务上的效果.
问题２　使用缺陷报告数据微调的BERT预训练模型是

否更适用于该领域?
为了回答这个问题,将专用语料库微调的 BERT预训练

模型与通用BERT预训练模型进行比较,观察其在缺陷严重

性预测任务上的效果.

问题３　用专用语料库训练的 BERT 预训练模型效果

如何?
使用特定领域数据对 BERT 预训练模型进行微调可以

使模型更适用于该领域,那么完全用特定领域的数据训练一

个BERT预训练模型,它在该领域上的效果会如何? 由此,
使用构建好的专用语料库重新训练了一个 BERT 预训练模

型,并观察该模型在缺陷严重性预测任务上的效果.
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４．３　评价指标

本文采用广泛使用的精确率(Precision)、召回率(Recall)
和 F１分数来衡量我们的模型在缺陷报告严重性预测任务

中的表现,这３个值越大,说明缺陷严重性预测的效果越

好.这３个指标的计算方法如下所示,其中S代表预测的

类标签.

Precision＝
被正确检测为S类的缺陷报告数

被检测为S 类的缺陷报告数
(１)

Recall＝
被正确检测为S类的缺陷报告数

S 类的缺陷报告数
(２)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(３)

４．４　实验结果及分析

为了探究词嵌入技术 BERT 和缺陷报告专用语料库在

抽取语义上的有效性,将其与以下方法进行实验比较.
(１)VSM:向量空间模型,传统基于信息检索的主流方

法,通过 TFＧIDF算法实现.
(２)BERT:通用BERT预训练模型.

(３)BERTFT:使用缺陷报告专用语料库微调后的 BERT
预训练模型.

(４)BERTOwn:使用缺陷报告专用语料库重新训练后的

BERT预训练模型.
在不改变参数和项目的情况下,本节使用４．２节中的评

价指标展示实验结果,具体如下.

４．４．１　词嵌入BERT与传统方法 VSM 结果对比

如表２所列,使用词嵌入技术 BERT比传统基于信息检

索的技术 VSM 相比有明显提升.与 VSM 相比,BERT 在

Eclipse项目上的Precision平均提升了９．９％,Recall平均提

升了９．８％,F１平均提升了１０．０％;在 Mozilla项目上,PreciＧ
sion平均提升了１２．７％,Recall平均提升了１２．７％,F１平均

提升了 １２．９％;在 Apache项 目 上,Precision 平 均 提 升 了

４．５％,Recall平均提升了４．４％,F１平均提升了４．５％.这

些实验结果表明,相比传统的基于信息检索的方法,BERT能

够更好地理解缺陷报告的语义和上下文关系,从而提高了预

测性能.

表２　词嵌入BERT与传统方法 VSM 结果的对比

Table２　ComparisonofresultsbetweenBERTandVSM

Project Product
Precision

VSM BERT
Recall

VSM BERT
F１_score

VSM BERT

Eclipse

CDT ０．６２ ０．６７ ０．６２ ０．６７ ０．６２ ０．６７
Community ０．４８ ０．７０ ０．４８ ０．７０ ０．４８ ０．７０

Mylyn ０．６３ ０．６８ ０．６３ ０．６８ ０．６３ ０．６８
PDE ０．６３ ０．７２ ０．６３ ０．７２ ０．６３ ０．７２

Platform ０．６３ ０．７３ ０．６４ ０．７２ ０．６４ ０．７３

Mozilla

DevTools ０．６４ ０．８５ ０．６４ ０．８４ ０．６３ ０．８３
Firefox ０．６０ ０．７５ ０．５９ ０．７５ ０．５７ ０．７５

FirefoxOS
Graveyard

０．５３ ０．６６ ０．５３ ０．６６ ０．５３ ０．６６

Testing ０．８４ ０．９４ ０．８３ ０．９４ ０．８３ ０．９３
Thunderbird ０．６９ ０．７３ ０．６９ ０．７３ ０．６９ ０．７３

Apache

Fop ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８
JMeter ０．５９ ０．６５ ０．５９ ０．６５ ０．５９ ０．６５
Log４j ０．５８ ０．６１ ０．５８ ０．６１ ０．５７ ０．６１
POI ０．５９ ０．６６ ０．５９ ０．６６ ０．５９ ０．６６

Tomcat ０．６０ ０．６６ ０．６０ ０．６６ ０．６０ ０．６６
Fop ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５８

４．４．２　专用语料库微调对BERT的影响

如表３所列,使用缺陷报告专用语料库微调的 BERT预

训练模型(BERTFT)与通用 BERT预训练模型(BERT)在缺

陷严重性预测任务上进行比较.

表３　微调BERT预训练模型与通用BERT预训练模型的结果对比

Table３　PerformancecomparisonbetweenfineＧtunedBERT(BERTFT)andBERTpretrainedmodel

Project Product
Precision

BERT BERTFT
Recall

BERT BERTFT
F１_score

BERT BERTFT

Eclipse

CDT ０．６７ ０．７０ ０．６７ ０．６９ ０．６７ ０．７０
Community ０．７０ ０．７２ ０．７０ ０．７２ ０．７０ ０．７２

Mylyn ０．６８ ０．７１ ０．６８ ０．７１ ０．６８ ０．７１
PDE ０．７２ ０．７４ ０．７２ ０．７４ ０．７２ ０．７３

Platform ０．７３ ０．７３ ０．７２ ０．７３ ０．７３ ０．７３

Mozilla

DevTools ０．８５ ０．８６ ０．８４ ０．８３ ０．８３ ０．８３
Firefox ０．７５ ０．７７ ０．７５ ０．７７ ０．７５ ０．７７

FirefoxOS

Graveyard
０．６６ ０．７１ ０．６６ ０．７０ ０．６６ ０．７１

Testing ０．９４ ０．９５ ０．９４ ０．９５ ０．９３ ０．９５
Thunderbird ０．７３ ０．７６ ０．７３ ０．７６ ０．７３ ０．７６

Apache

Fop ０．５８ ０．６７ ０．５８ ０．６６ ０．５８ ０．６６
JMeter ０．６５ ０．６８ ０．６５ ０．６８ ０．６５ ０．６７
Log４j ０．６１ ０．６６ ０．６１ ０．６６ ０．６１ ０．６６
POI ０．６６ ０．７１ ０．６６ ０．７１ ０．６６ ０．７１

Tomcat ０．６６ ０．７１ ０．６６ ０．７１ ０．６６ ０．７１
Fop ０．５８ ０．６７ ０．５８ ０．６６ ０．５８ ０．６６
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　　可以发现,微调的BERT预训练模型比通用 BERT预训

练模型效果有所提升.具体地,微调的 BERT预训练模型在

Eclipse项目上Precision提升了１．５％~３．０％,Recall提升

了０．５％~３．０％,F１提升了１．５％~３．０％;在 Mozilla项目

上,Precision提升了１．０％~５．０％,Recall提升了１．０％~
４．５％,F１提升了１．５％~５．０％;在 Apache项目上,Precision
提升了３．０％~８．５％,Recall提升了３．０％~８．０％,F１提升

了２．５％~８．０％.
从实验结果来看,在缺陷报告这一领域使用缺陷报告专

用语料库对通用BERT预训练模型进行微调,能够提升模型

对该领域的适应性,从而捕获缺陷报告更丰富的语义.但其

提升效果有限,究其原因,有可能是因为:(１)在进行微调时,
使用的仍旧是BERT通用分词器,如果使用专用语料库先训

练出一个专用的分词器再进行微调,效果可能会有所提升;
(２)超参设置,因为未对微调时的超参如学习率、损失函数、

batchsize等进行调整,所以仍旧存在一个最佳超参设置使得

微调的效果更好.

４．４．３　专用语料库训练BERT的效果

从问题２的实验结果可以发现缺陷报告专用语料库确实

有一定的价值,于是我们使用通用 BERT 预训练模型的框

架,在保证参数不变的情况下,以该专用语料库为训练数据训

练出了一个专用BERT预训练模型(BERTOwn).F１值是同

时考虑Precision和 Recall的一种综合指标,可以用来评估模

型的整体性能,所以图３仅在 F１指标下直观展示了该专用

BERT预训练模型与通用 BERT预训练模型、微调的 BERT
预训练模型在缺陷报告严重性预测任务上的效果.可以发

现,从F１来看,使用专用BERT预训练模型比通用BERT预

训练模型略差,差距为１２．９％~２５．９％;与微调的 BERT 预

训练模型相比也有１７．９％~２８．１％的差距.
换言之,仅使用缺陷报告专用语料库训练的专用 BERT

预训练模型效果较为不佳.经过研究分析,我们认为相对于

通用BERT预训练模型的训练数据———BERT预训练模型在

BookCorpus和维基百科数据上进行预训练.BookCorpus
是一个由１１０３８本未出版的书籍和英文维基百科(不包括列

表、表格和标题)组成的数据集来说,我们专用数据集相对较

小,这可能是效果相差甚远的原因.因此,可以加强缺陷报告

数据的收集,扩大训练数据集,或者提高训练的深度,增强其

学习能力.

(a)Eclipse (b)Mozilla (c)Apache

图３　专用BERT、微调的BERT和通用BERT预训练模型的结果对比

Fig．３　PerformancecomparisonbetweendomainＧspecificBERT (BERTOwn),fineＧtunedBERT(BERTFT)and

BERTpretrainedModel

５　效度威胁讨论

本节将从如下２个方面讨论影响本文实验结果的有效性

和潜在威胁.
(１)本文的对比实验仅与传统信息检索方法 VSM 对比.

不能保证我们得出的结论可以适用于所有领域.但是,考虑

到当前研究领域中对缺陷报告抽取语义的主流方式仍是信息

检索和词嵌入技术,我们的发现仍然有一定的价值.我们鼓

励未来的研究可以与其他领域的方法进行对比,如使用深度

学习方法探究.

(２)本文实验只在大型开源软件的缺陷报告上进行了实

验,我们不能保证得出的结论可以适用于其他小项目、非开源

项目或商业项目.但是,考虑到所有选定的实验项目都是正

在积极开发的典型软件产品,我们的发现仍然有一定的意义.

我们鼓励未来的研究来复制我们的研究对来自其他项目的缺

陷报告进行研究,以进一步提高结论的普遍性.

结束语　本文提出了一种基于领域知识微调的缺陷报告

严重性预测方法,增强了对缺陷报告的语义信息捕获,提高了

预测准确性.本文研究证明使用 BERT 词嵌入方法比基于

信息检索的方法表现更优,使用缺陷报告专用语料库微调的

BERT预训练模型与通用BERT预训练模型相比效果也有所

提高,使用缺陷报告专用语料库的领域知识对 BERT预训练

模型进行微调能够提高缺陷报告严重性预测的效果,未来可

探究参数设置并考虑更多数据集实验.
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