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面向软件仓库挖掘的数据驱动特征提取方法 
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摘 要 在软件仓库挖掘领域，通常将软件工程任务转换成数据挖掘问题进行解决。领域特征的使用严重影响了软 

件任务的解决效果。然而，如何根据特定任务从软件仓库数据中提取有价值的特征，在软件仓库挖掘领域尚缺乏系统 

的研究。数据驱动特征提取方法是一种新的特征提取方法。对于给定的软件工程任务，该方法从任务的数据集中选 

取部分数据(如源代码、缺陷报告等)，招募若干志愿者人工完成该任务 ，并要求志愿者说明在人工完成特定软件工程 

任务时所考虑的因素。通过分析这些因素，可以提取所需的领域特征。以缺陷报告摘要任务为例进行实验，结果表明 

新方法能够发现高效的领域特征，并取得比现有方法更好的预测效果。 
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Abstract In mining software repositories(MSR)，software tasks are usually transformed into data mining problems for 

solving．Domain-specific features heavily impact the solving of software tasks．However，no systematic investigation has 

been conducted on the issue of extracting features for specific software tasks．In this study，data driven feature extrac— 

tion(DDFE)is a new feature extraction approach．For a software task，DDFE extracts a set of software data(e．g．， 

source code，bug reports)and employs some volunteers tO manually accomplish this software task．During the process， 

these volunteers are requested to submit their reasons under consideration．From these submitted reasons，DDFE can ex- 

tract domain-specific features for software tasks．The experimental results on the task of bug report summarization 

demonstrate that DDFE may find effective features and achieve better predictive results against the state-of-the-art algo— 

rithm in the literatures． 
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1 引言 

软件仓库挖掘 (Mining Software Repositories)是近年来 

软件工程研究中的前沿领域，其通过挖掘软件仓库内形式多 

样的数据中蕴含的知识，来提高软件工程任务的完成效率。 

软件仓库挖掘的流程一般包括：收集数据、预处理数据(提取 

数据中的特征)、寻找／改进／设计合适的数据挖掘算法、运用 

挖掘结果解决软件工程任务l_1伽。在上述流程中，提取符合当 

前任务特性的领域特征是成功运用数据挖掘算法的前提条 

件，对于高效完成软件任务具有重要意义l_4]。特征提取(Fea— 

ture Extraction)指针对特定的软件仓库挖掘任务 ，寻找满足 

领域特点的维度刻画软件数据，以构建有辨别性的特征向量 

供数据挖掘算法使用。以软件仓库中的缺陷报告(Bug Re— 

port)为例 ，用于刻画缺陷报告 的维度(特征)包括报告长度、 

报告提交者、报告所属的组件等[5]。针对不同的任务，需要提 

取不同的维度形成特征向量。提取特征的质量显著影响数据 

挖掘算法在软件仓库挖掘任务上的性能。比如，在软件仓库 

挖掘的典型任务——缺陷报告分派(Bug Report Triage)中， 

Arivik等人把缺陷报告看作普通文本，以词项为特征训练多 

种数据挖掘模型预测缺陷报告的修复者[6]。但缺陷报告与普 

通文本之间存在一定区别，近年来各国学者专门分析缺陷报 

告分派任务的特点，提出Tossing图、开发者优先级等领域特 

征 ，使该任务的准确率有显著提升[7 ]。 

尽管在软件仓库挖掘研究中很多学者使用了大量高效的 

领域特征_5 ，但据我们所知，该领域学者尚未明确指出他们 

是如何确定并提取领域特征的。这种现象在一定程度上限制 

了软件仓库挖掘研究的发展。通过分析现有的研究成果 ，发 

现目前软件仓库挖掘中的(潜在但未指明)特征提取方法大致 

包括两类：基于少数研究者对特定任务的理解 ，提出面向软件 

工程任务的特征_7 ；直接迁移其它领域相似任务的经典特 
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征_6 ]。然而，前者要求研究者有深厚的领域背景，从而限 

制了该类方法的使用范围；后者难以发现满足领域数据特性 

的特征。因此 ，有必要研究一种新的有效的特征提取方法 ，该 

方法需从多个角度提取出有价值且面向特定任务的领域特 

征，进而提高软件仓库挖掘任务的完成效率。 

针对上述挑战，本文提出一种面向软件仓库挖掘的数据 

驱动特征提取方法。数据驱动方法是一种利用特定领域数据 

的常见方法[1。 。对于给定的软件工程任务，本文从该任务 

的数据集中选取一定量的数据，如源代码、缺陷报告等。然后 

寻找多名志愿者人工完成该任务，并要求志愿者说明在人工 

完成特定软件工程任务时所考虑的因素。最后研究者通过这 

些因素确定领域特征，构建特征向量。本文以缺陷报告摘要 

(Bug Report Summarization)任务为案例，实际验证该方法的 

效果。实验结果表明，利用数据驱动方法能够发现高效的领 

域特征，多名志愿者的辅助能从更多角度认识数据并提取有 

效的领域特征。 

本文的贡献包括以下几个方面： 

(1)首次系统研究影响软件仓库挖掘任务性能的特征提 

取问题，并提出一种数据驱动特征提取方法。该方法通过多 

名志愿者完成软件工程任务，从具体的软件数据中提取有价 

值的领域特征。 

(2)本文以典型的软件仓库挖掘任务——缺陷报告摘要 

为例，验证了所提出的方法在具体任务上的效果。实验结果 

表明，新方法能够发现富有价值的领域特征，同时多名志愿者 

的辅助能够从多角度认识软件数据。 

(3)基于本文方法得到了领域特征，从而获得了一种更加 

有效的基于监督学习的缺陷报告摘要方法。该方法比当前最 

好的监督学习方法在准确率 、召回率等 4个指标上均有改进。 

本文第 2节阐述数据驱动特征提取方法的研究动机；第 

3节介绍该方法的一般流程；第 4节以缺陷报告摘要任务为 

案例，具体介绍该方法的应用方式；第 5节对实验结果进行分 

析；第 6节介绍本文的相关工作。 

2 研究动机 

本节从 3个方面阐述面向软件仓库挖掘的数据驱动特征 

提取方法的研究动机。该方法以特定的软件仓库挖掘任务为 

基础，通过分析志愿者完成软件工程具体任务时的判断标准， 

从多个角度提取领域特征。 

(1)软件仓库中数据类型丰富，对于不同的数据类型所能 

提取的特征往往不同，有必要结合特定的软件工程任务 ，以数 

据为驱动进行特征提取 。Xie等人总结了软件仓库中的数据 

类型[ ，包括序列数据、关系图数据与文本数据等。不同类型 

的数据往往拥有特定的特征提取方式，以文本数据为例 ，其中 

源代码数据通常需要提取代码度量元作为特征，而缺陷报告 

数据通常需要提取词项 、报告属性等作为特征_5 。另外 ，即 

使是相同类型的数据，由于软件工程任务不同，提取的特征也 

不相同[ ]。因此需要结合特定的软件仓库挖掘任务，以数 

据为中心提取有辨别性的特征构造特征向量 ，并以此为基础 

训练机器学习模型完成软件工程任务。 

(2)少数研究者往往对数据的分析具有一定片面性 ，因此 

需要多名志愿者辅助，从更多的维度获得特征。研究者通常 

对特定任务的数据有深刻理解 ，对于给定的特征能够选择高 
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效的算法进行计算，但在发现特征方面，单个研究者对数据的 

分析具有一定片面性，难 以全面地提取领域特征。而不 同的 

人可以相互弥补 ，从多个角度分析数据，最终能够提取出更全 

面的特征(第 5．2节详细分析此现象)。因此本文利用多名志 

愿者辅助研究者的数据分析工作，从不同的角度分析数据，最 

终提取丰富的领域特征。 

(3)志愿者往往对软件工程领域了解较少，因此需要简化 

志愿者的辅助工作。对于特定的软件工程任务，志愿者通常 

很难像研究者一样直接提出便于计算的领域特征，但每名志 

愿者在人工完成软件工程任务时通常具有一定的判断准则。 

因此我们让志愿者说 明这些判断准则，研究者通过这些准则 

理解志愿者在完成某个任务时分析数据的角度，最终从每个 

角度中提取不同的特征。 

综合上述 3点，本文提出一种多名志愿者辅助的面向软 

件仓库挖掘的数据驱动特征提取方法，并在缺陷报告摘要任 

务上加以验证。 

3 数据驱动特征提取方法的流程 

本节着重介绍数据驱动特征提取方法的一般流程，具体 

过程如图 1(a)所示，可以分为 7个步骤。 

确定任务与数据集 

选择数据 

选择志愿者 

志愿者参与任务 

研究者提取特征 

构建特征向量 

完成软件工程任务 

确定缺陷报告摘要任缺陷 

报告数据集 

选择易阅读的缺陷报告 

选择计算机专业志愿者 

志愿者人工进行摘要任务 
并填写原因 

根据原因确定缺陷报告摘 

要任务特征 

利用领域知识数值化特征 
构建特征向量 

利用逻辑回归方法完成缺 

陷报告摘要任务 

(a)数据驱动特征提取方法流程 (b)缺陷报告摘要任务的数据 

驱动特征提取方法流程 

图 1 特征抽取方法的流程 

(1)确定任务与数据集：首先确定所需解决的软件工程任 

务，并获取该任务的数据集。 

(2)选择数据：从数据集中选择一个子集供志愿者分析。 

受志愿者的领域知识所限，在选择数据时，既要确保保留数据 

全貌，又要尽可能降低数据的使用难度。以软件仓库中缺陷 

报告数据为例，大部分软件仓库挖掘过程均需要处理其标题 

与描述信息 ，因此在选择缺陷报告时，需要向志愿者提供这两 

部分内容的全貌。但软件仓库中缺陷报告的阅读难度存在一 

定的差异，需要研究者控制所选报告难度。 

(3)选择志愿者：本步骤需要选择志愿者参与任务。针对 

特定任务，需确立志愿者的选择标准。考虑到需要志愿者人 

工完成某个软件工程任务 ，在面向软件仓库挖掘的特征提取 

时，要求志愿者有一定的程序设计基础。 

(4)志愿者参与任务 ：研究者向志愿者提供数据集，解释 

待完成的软件工程任务，要求志愿者人工完成特定的软件工 

程任务，并要求志愿者填写完成此任务时的判断标准或对任 

务进行某种标注的原因。此过程需要志愿者尽量填写有意义 

且易于理解的内容，为后续分析工作提供支持。 



 

(5)研究者提取特征：特征提取工作分 3步进行。(a)研 

究者收集志愿者填写的原因，并删除其中无意义的内容。对 

于每条原因，研究者需初步确定其可能反映的特征。(b)研究 

者向志愿者解释特征含义，通过与志愿者交流及修改特征使 

得特征能够反映志愿者的判断标准。该过程需尽量确保还原 

志愿者的真实想法 ，以减少特征提取的主观性问题。(c)研究 

者汇总并合并特征，最终提取出人工完成某软件工程任务时 

所考虑的特征。 

(6)构建特征向量：对于每个特征 ，研究者需要选择方法 

度量特征以构建特征向量。此过程可以使用两种方法 ：(a)根 

据其它任务中相似特征的计算方式进行计算；(b)根据研究者 

对特定任务的理解确定特征的计算方式。 

(7)完成软件工程任务：研究者选择合适的数据挖掘模型， 

利用步骤(6)的特征向量进行训练、预测，完成软件工程任务。 

4 案例分析 

本节以软件仓库挖掘中的典型任务——缺陷报告摘要为 

例 ，研究上述特征提取方法的具体应用过程。 

4．1 缺陷报告摘要任务 

Rastkar等人首先提出缺陷报告摘要任务 ，该任务是指从 

软件缺陷报告的描述与评论中选取部分句子(摘要句)，使得 

软件开发者仅需阅读少量句子便可了解整个缺陷报告的内 

容，以减少软件开发者阅读缺陷报告的时间[1 。目前针对缺 

陷报告摘要的研究分为监督学习方法[12,15]和无监督学习方 

法两类_9 。本文研究主要针对基于监督学习的方法。 

在文献[12]中，Rastkar等人手工从 Eclipse、Gnome、 

Mozilla和 KDE 4个开源项目中选择 36个缺陷报告，为了便 

于阅读，报告中不包含大段栈信息和源代码。作者选择一定 

数量的标注者标注缺陷报告中的摘要句。由于标注工作的主 

观性，作者设定每个缺陷报告由3名标注者标注。对于缺陷 

报告中的每个句子，只有至少两名标注者认为是／不是摘要旬 

时才确定结果。通过此方法 ，Rastkar等人得到 36个缺陷报 

告的标准集。在此基础上，Rastkar等人迁移会议／邮件文本 

摘要领域经典的24个特征_1 ，使用逻辑回归(Logistical Re— 

gression)模型，采用留一交叉验证法(Leaving One Out Cross- 

Validation)，即每次选择 35个报告作为训练集，预测 1个报 

告的摘要句，从准确率、召回率、F值、Pyramid精度 4个指标 

上验证利用上述 24个特征进行缺陷报告摘要的效果 。Rast- 

kar等人简称此算法为 BRC算法。后文将以BRC算法为对 

比算法。 

4．2 缺陷报告摘要的数据驱动特征提取方法 

结合图1(a)的流程，本文分为7个步骤进行缺陷报告摘 

要任务的特征提取工作(见图 1(b))。 

(1)确定任务与数据集 ：确定软件工程任务为缺陷报告摘 

要任务，数据集为软件仓库中的缺陷报告。该任务需要处理 

缺陷报告的描述与评论文本内容 。 

(2)选择数据 ：从 Eclipse等 4个开源项 目中选择 15个缺 

陷报告供志愿者分析，选择报告的数量由参与者数 目决定。 

所选的缺陷报告包括标题、描述和评论等信息，并且不包含大 

段的栈信息和源代码。 

(3)选择志愿者：根据第 3节的标准招募 9名志愿者，其 

中 3名曾经从事软件工程的研究工作(在本文中称为有领域 

知识志愿者，记为 V-、v2、V3)，6名为未从事软件工程的研究 

工作的学生(在本文中称为无领域知识志愿者，记为 v4，⋯， 

vg)。 

(4)志愿者参与任务：把 15个缺陷报告随机分配给 9名 

志愿者，规定每名志愿者标注 5个缺陷报告，同时确保每个缺 

陷报告由 3名志愿者标注。把缺陷报告以纯文本形式通过邮 

件发送给志愿者，并附以简要的任务说明。采用文献ElZ；方 

式让志愿者进行标注。要求志愿者对每个标注结果写明原 

因，即志愿者为什么判断该语句是／不是摘要句。要求志愿者 

在一周内完成所有标注并提交结果。 

(5)研究者提取特征：研究者收集所有结果，进行特征提 

取工作。该过程分为3步进行。 

首先初步确立特征。研究者逐条阅读标注者填写的原因 

并初步判断其可能代表的特征，填写的原因可分为3类(见表 

1)。无意义原因指标注者没有对某句填写原话的标注结果 

因，或者填写的原 因难 以理解 ，忽略该原 因。冲突原因指 

对于某句话一名标注者 的标注与另外两名标注者 的结果 

不一致，认为这名标注者(如表 1(b)v3)对该语句的判断标 

准不够准确，因此忽略其填写的内容。其它情况为满足要求 

原 因。 

表 1 志愿者填写原因与提取特征举例 

此后研究者与志愿者进行面对面交流，询问志愿者所提 

取的特征是否能够反映其填写的原因内容 ，如果不能则对特 

征进行修改，如表 1(c)V 所示。 

最终，志愿者在缺陷报告上标注的所有满足要求的原因 
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均存在一个特征与其对应。志愿者填写的原因中，有些反映 

的是同一个特征(见表 1(b)V2和 v8)。将所有的特征进行合 

并，最终得到 11个缺陷报告摘要特征(见表2)。这些特征是 

志愿者从真实数据集中反馈的，因此在一定程度上确保了所 

获得的特征具有价值。 ， 

表 2 缺陷报告摘要特征 

(6)构建特征向量 ：研究者需要对每个特征数值化以构建 

特征向量。同一特征通常存在多种度量方法，特征计算方式 

不同往往会影响数据挖掘模型的效果。本文并不深入研究某 

个特征的计算方法，因此对于每个特征，均按照第 3节(6)中 

的方法，使用较为直接的方式计算(见表2)，但这样可能会降 

低算法性能。在未来的研究工作中，将专门研究计算方式的 

影响。 

(7)完成软件工程任务：本文把提取的特征应用到 4．1节 

介绍的缺陷报告摘要流程中。具体做法是，替换文献[12]中 

使用的 24个特征为数据驱动方法提取的 11个特征，采用逻 

辑回归方法在Rastkar等人提供的36个已标注的缺陷报告 

上运用留一交叉验证方式对每个缺陷报告预测摘要句 。所有 

的参数与文献[12]的对比算法BRC相同。 

作为对比，本文重现 BRC算法，并从准确率、召回率、F 

值、Pyramid精度 4个指标上对比特征效果。如表 3所列，在 

4个指标上，数据驱动方法得到的特征均优于 BRC算法。可 

见，数据驱动方法能够得到有效的特征，并优于文献EI2]采用 

的领域迁移方法。 

表 3 BRC算法与数据驱动方法的比较 

5 实验结果分析 

5．1 参与者的数量对任务的影响 

本节研究参与者数量与软件工程任务完成情况的关系， 

分析是否少数志愿者就足 以得到相似的结果。 
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本文以组合 的方式遍历 9人中任意 N人 的组合。以 

0 

N一3为例，组合数目为(音)一9*8*7／3 1—84。对于所有 
J 

84种组合，统计利用每种组合中 3个人所提取的特征产生的 

摘要结果并求平均值，它代表仅使用 3个人挖掘特征时能够 

发现特征的平均效果。如图 2所示，黑色曲线为人数与各指 

标的关系，为了便于对 比，以灰色直线标记 BRC算法结果。 

图中随着人数增长各指标逐渐提高，但增长趋势变缓。从 图 

中可以看出，当志愿者超过 6人时，准确率、召回率和 F值均 

超过对比算法。当志愿者人数超过 8时，Pyramid精度超过 

对 比算法。对于当前实验，当组合的人数增加到 8人时，特征 

质量改善程度变缓。因此有如下结论 ：(1)增加志愿者能够发 

现有价值的特征，进而提高摘要效果，(2)少数人并不能确保 

得到有价值的特征，随着人数的增加，挖掘出的领域特征趋于 

稳定。 
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图 2 志愿者组合的特征效果 
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图 3 志愿者组合的特征效果盒图 

用盒图(见图 3)表示 N个人每种组合各指标值的分布情 

况。可以看出，当人数较少时不同的组合方式得到的特征效 

果差异较大，随着人数增加，志愿者彼此提取 的特征相互弥 

补 ，得到的结果更加稳定。在只有少数志愿者(人数少于 3) 

时，盒图的最大值与最小值相差很大，表明所得到的特征质量 





值等信息得到特征向量 。除此之外，如词项重要性、词项 

熵和词项贡献度等内容均被提出作为通用文本特征[ ]。除 

了依赖统计方法得到文本特征，LSI和单词聚类等方法也被 

使用进而得到高层的文本特征。Tasci等人 比较了常见的文 

本特征，提出了一个自适应模型对不同的应用选择合适的特 

征_2 。Sourcy等人提出词项置信度概念，以词项归属于某一 

文本类的置信程度为重要的文本特征 2 。然而特征 的提取 

与领域有关 ，通用的文本特征往往难以在特定领域发挥作用 ， 

因此本文研究如何提取符合特定的软件工程任务的领域特 

征。 

结束语 本文以软件仓库为研究对象，分析如何提取软 

件工程任务特征 ，提出了一种数据驱动特征提取方法，通过志 

愿者对特定问题的标注与原因解释，辅助研究者从多角度提 

取领域特征。本文以缺陷报告摘要任务为案例，在具体软件 

工程任务中分析该特征提取方法的效果。实验表明，该方法 

提取出的特征优于特征迁移方式。进一步分析表明，增加志 

愿者人数可以显著提高特征提取的稳定性，同时志愿者能够 

辅助研究者从更多的角度发现特征。未来将在更多的软件工 

程任务上实践该方法，以验证该方法的效果。 
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