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摘　要　软件缺陷修复是软件生命过程中一个不可忽视的问题,如何高效地进行软件缺陷的自动分派是一个十分重要的研究

方向.目前已有的研究方法多侧重于缺陷报告的文本内容或开发者抛掷网络中的浅层信息,而忽视了开发者抛掷网络中的高

层次拓扑信息.为此,提出了一个基于开发者多元特征的软件缺陷自动分派模型 MFDＧGCN.该模型充分考虑开发者抛掷网

络中的高层拓扑特征,并运用图卷积网络强大的网络特征提取能力,充分挖掘出代表开发者深层合作关系和修复偏好性的多元

特征,并与缺陷报告文本特征一起训练分类器.模型在两个大型开源软件项目 Eclipse和 Mozilla上进行实验,实验结果表明,

相比近年来提出的主流分派方法,MFDＧGCN模型在推荐前 K 个开发者时均取得了较好的推荐结果,其中,在 Eclipse项目上

TopＧ１推荐准确率达到了６９．８％,在 Mozilla项目上达到了５９．７％.
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Abstract　Softwarebugrepairisaproblemthatcannotbeignoredintheprocessofsoftwarelife．HowtoefficientlyassignsoftＧ

warebugsautomaticallyisaveryimportantresearchdirection．Now,theexistingresearch methodsmainlyfocusonthebug
report’stextcontentorthelowＧlevelinformationofthedevelopers’tossingnetwork,whileignoringthehighＧleveltopologyinforＧ

mationinthetossingnetwork．Therefore,thispaperproposesasoftwarebugautomaticassignmentmodelMFDＧGCNbasedon

thedevelopers’multivariatefeatures．ModelfullyconsidersthehighＧleveltopologicalfeaturesinthedevelopers’tossingnetＧ

work,andusesthepowerfulnetworkfeatureextractioncapabilitiesofgraphconvolutionnetworktofullyminethemultivariate

featuresthatrepresentdevelopers’deepcooperationrelationshipandfixingpreferences,andtraintheclassifiertogetherwiththe

bugtextfeatures．TheproposedmethodisevaluatedontwolargeopenＧsourcesoftwareprojects,i．e．,EclipseandMozilla．ExpeＧ

rimentalresultsshowthatcomparedwiththemainstreambugＧassignmentmethodsproposedinrecentyears,theMFDＧGCNmoＧ

delhasachievedstateＧofＧartresultsinrecommendingthetopKdevelopers．TheaccuracyrateoftopＧ１recommendationonthe

EclipseandMozillaprojectreaches６９．８％and５９．７％,respectively．

Keywords　Automaticassignment,Bugreport,Developers’tossingnetwork,Graphconvolutionnetwork,Multivariatefeature

　

１　引言

近年来,以 GitHub为代表的开源、开放的社群化软件开

发环境的蓬勃发展,使得越来越多的公司接受并采用开源软

件作为其IT战略的重要组成部分.然而,随着不同应用场景

的开源软件的增加,软件缺陷也呈爆炸性激增,大量的软件缺

陷被发现和提交到软件缺陷管理系统.众所周知,高效的软

件缺陷修复是保障开源软件质量的重要环节.目前,大多数

开源软件项目利用缺陷管理系统收集软件缺陷信息,并将软

件缺陷分派给开发者以协助缺陷修复,这个过程叫做缺陷



分派[１Ｇ２](BugAssignment),也通常被称为开发者推荐.值得

注意的是,很多缺陷经常被分派给不合适的开发者,导致软件

缺陷需要被反复地重新分派新的开发者,造成时间和人力资

源的浪费.文献[３Ｇ４]的统计分析表明,Eclipse项目的一些缺

陷甚至需要被分派数十次才能完成修复,而缺陷再分派平均

耗时约１００天.因此,高效的自动化缺陷分派方法对维护开

源软件的安全和稳定十分重要.

为了提高缺陷的分派效率,许多自动化缺陷分派方法被

提出.自动化缺陷分派指通过对历史缺陷数据进行统计分析

学习等,自动为新出现的缺陷推荐合适的开发者来进行软件

缺陷修复.从使用的缺陷数据的角度,现有的缺陷自动分派

方法主要可分为３个方面:基于缺陷报告的文本内容[１,５Ｇ７],如

利用元数据、摘要、描述和评论等文本信息来推荐开发者(元

数据即缺陷报告的预定义字段);基于开发者之间的合作关

系[４,８Ｇ９],如使用缺陷再分配图、开发者抛掷网络等来推荐开

发者;以及基于缺陷报告文本内容和开发者合作关系的混合

模型[１０Ｇ１２].随着深度学习技术的日益成熟,一些深度学习模

型也被用在缺陷分派问题中,例如运用卷积神经网络模型

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)对缺陷报告文本进行

学习并推荐开发者[１３Ｇ１４];运用循环神经网络(RecurrentNeuＧ

ralNetwork,RNN)对缺陷报告文本的句法、语义特征进行提

取并推荐开发者[１５];运用图卷积网络(GraphConvolutional

Network,GCN)对缺陷报告中文本相似性关系进行学习并推

荐开发者[１６Ｇ１７].

然而,以上研究大多仅考虑缺陷报告的文本特征或开发

者的浅层合作关系,很少涉及充分挖掘利用开发者抛掷网络

中的高层次拓扑特征,如开发者的修复偏好性、深层合作关系

等.针对此问题,本文提出了一个同时考虑开发者抛掷网络

中的高层次拓扑特征和缺陷报告文本特征的分派模型(MulＧ

tivariateFeaturesof DevelopersＧGraph Convolutional NetＧ

work,MFDＧGCN).该模型首先根据缺陷报告中的修复历史

数据、元数据等对开发者抛掷网络和节点属性进行建模,然后

运用图卷积网络提取出代表开发者修复偏好和深层合作关系

的多元特征,最后利用提取到的开发者多元特征和缺陷报告

文本特征训练分类器,完成缺陷的自动分派.值得一提的是,

模型在运用图卷积网络进行特征提取时,考虑了不同步长的

邻居节点的作用,以获取开发者抛掷网络的高阶结构特征.

本文在Eclipse和 Mozilla两个常用的开源软件平台上进行实

验[１８],并将 MFDＧGCN模型与近年来提出的基于机器学习和

深度学习的一些主流方法进行对比,实验结果表明 MFDＧ

GCN取得了较好的推荐效果.此外,实验结果还显示,开发

者的多元特征对模型的推荐性能均有积极作用;同时,采用不

同的融合函数也对模型性能有一定影响.

本文第２节介绍缺陷分派领域国内外学者的研究现状;

第３节说明本文研究问题的预备知识;第４节介绍提出的

MFDＧGCN模型;第５节介绍实验数据并进行结果分析;最后

总结全文.

２　相关工作

为了提高软件缺陷的修复效率,研究者提出了大量的缺

陷自动分派方法.早期的研究方法主要是基于缺陷报告文本

内容的机器学习分类方法,即从缺陷报告的文本内容(如摘

要、描述和评论等)中提取文本特征并运用机器学习分类器实

现缺陷的自动分派.例如,Xuan等利用缺陷报告中的标题

(Title)和描述(Description)部分的文本信息训练 SVM 和

MNB等分类器完成开发者的推荐[５];Jonsson等使用集成学

习的思想,首先选取缺陷报告中不同字段的文本信息分别训

练出不同的分类器,然后通过堆栈泛化(StackGeneralization)

的方法集成不同分类器的分类结果,为缺陷推荐最合适的开

发者[６].与此同时,Jeong等[４]和 Wang等[８]发现,考虑开发

者之间的合作关系能提高缺陷分派的效率,例如Jeong等利

用马尔可夫链模型优化开发者之间的抛掷关系,从而提升缺

陷分派的效率[４];Wang等根据开发者对缺陷的修复历史、注

释、评论等信息构造出开发者异质网络,通过构造的异质网络

来分析多开发者之间的合作关系,并将分析结果用来辅助缺

陷分派[８].随后,有研究发现基于缺陷文本和开发者关系的

混合方法能进一步提升缺陷分派的准确率[１０Ｇ１２].例如,Shi
等首先根据缺陷报告之间的文本相似度,找出相似度高的缺

陷报告所对应的修复者,然后根据开发者在再分配图中的依

赖关系生成预测再分配路径[１０];Bhattacharya等则通过使用

附加属性、多特征抛掷图等技术来提升推荐效果[１１Ｇ１２].

随着深度学习技术的发展,一些学者开始运用深度学习

的技术提取缺陷报告的文本特征.例如 Mani等提出了一种

基于深度双向循环神经网络(DBRNNＧA)的缺陷自动分派模

型,该模型采用无监督的方式从缺陷报告文本中学习句法和

语义特征,并使用注意力机制关注文本的重要部分以提高模

型的推荐效果[１５];Xi等提出的ITriage模型首先采用序列到

序列模型(SequenceＧtoＧSequenceModel)来联合学习缺陷报告

文本和抛掷序列的特征,然后使用缺陷报告文本、元数据和抛

掷序列的特征训练分类器[１９].

近年 来,随 着 图 神 经 网 络 (Graph NeuralNetworks,

GNN)在非欧氏空间数据上的成功应用,一些基于图神经网

络的缺陷分派模型逐渐被提出[１６Ｇ１７].例如,Zaidi等首先根据

缺陷报告文本中单词Ｇ单词和单词Ｇ文档之间是否同时出现

来建立缺陷报告关系网络,然后运用图卷积网络从缺陷报

告网络中提取特征,最后用提取到的特征训练分类器[１６];

与 Zaidi等不同,Li等提出基于缺陷报告文本之间的余弦

相似性来建立缺陷报告关系网络,然后从建立的网络中提

取特征来训练分类器[１７].以上两个模型均取得了较好的

推荐结果.

３　预备知识

３．１　缺陷报告

很多大型开源软件项目往往使用缺陷管理系统来收集和

追踪软件缺陷,例如 Eclipse和 Mozilla两个开源软件均使用

Bugzilla系统进行管理[１８].软件缺陷在管理系统中以缺陷

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



报告的形式存在.一个缺陷报告主要包括:摘要(Summary)、

预定义字段(PreＧdefinedFiled)、修复历史(History)、描 述

(Description)和评论(Comment)５个主要部分,如图１所示.

其中,摘要、描述和预定义字段包含了丰富的缺陷报告基础信

息;评论部分是开发者对该缺陷的修复建议;而修复历史则蕴

含了开发者之间的合作交互信息[２０].

图１　Eclipse项目中ID为１７００５４的缺陷报告

Fig．１　BugreportwithID１７００５４inEclipseproject

　　一个缺陷报告被提交到缺陷追踪系统后,会经历分派、抛

掷(又称“再分配”)、解决、验证、关闭等几个状态,各状态构成

的生命周期如图２所示.一个新的缺陷报告(New)被提出

后,管理员会根据缺陷报告的内容将缺陷分派(Assigned)给

合适的开发者,如果该开发者没有完成,该缺陷将继续被抛掷

(Tossed)给下一个可能修复该缺陷的开发者,缺陷报告被持

续抛掷直到最终被修复(Resolved),最终经过验证(Verified)

后关闭(Closed)[１].当然,一些无效的、重复的、或者无法被

修复的缺陷也会被标记为修复状态.本文的研究主要关注缺

陷的分派状态,即如何为软件缺陷推荐最合适的开发者.

图２　缺陷报告的生命周期

Fig．２　Lifecycleofbugreport

３．２　开发者抛掷网络

缺陷报告的修复历史记录中包含了开发者之间的抛掷关

系,根据开发者之间的抛掷关系可以构建开发者抛掷网络

G(V,E),其中V＝{d１,d２􀆺,dC}表示开发者集合,C为开发者

数量.由于开发者之间存在不同强弱程度的信任关系,本文根

据开发者之间的抛掷次数,将G的邻接矩阵A定义为式(１).

３８董夏磊,等:基于开发者多元特征的软件缺陷自动分派方法



Aij＝
１, ifcount(di,dj)≥τ

０, otherwise{ (１)

其中,若开发者di和dj之间的抛掷次数等于或超过τ 次,则

Aij＝１,否则Aij＝０.

开发者修复过的软件缺陷通常可以反映其在缺陷修复中

的偏好,例如经常选择修复某一主题的缺陷报告.本文考虑

开发者在缺陷修复过程中的偏好性,并将其作为开发者属性,

用于缺陷报告的分派.根据 Wu等前期的研究[２１],开发者的

工作主题(WorkingTopic)和工作组件(WorkingComponent)

两种属性对软件缺陷的修复影响最大,因此本文继续采用工

作主题和工作组件作为开发者属性.

开发者的工作主题指开发者修复的大多数缺陷报告所属

的主题,根据开发者曾经参与修复的缺陷报告的主题来定义.

我们将开发人员di偏好于修复主题t的缺陷报告的概率定义

为式(２):

P(di,t)＝
∑

b∈Bdi

θ(b,t)

∑
t∈T
　 ∑

b∈Bdi

θ(b,t) (２)

其中θ(b,t)是由 LDA 模型(LatentDirichletAllocation)模

型[２２]生成的主题词,Bdi
是开发者di曾参与修复的缺陷报

告集.

开发者可能至少有一个工作主题,因为任何一个缺陷报

告可能有若干个主题.根据式(２)中开发者di偏好的修复主

题,我们将开发者di的工作主题t
∧
定义为式(３):

di[t
∧]＝argmax

t∈t∗
P(di,t) (３)

其中,t∗ 是di偏好的修复主题集合.

开发者的工作组件根据开发者曾经参与修复的缺陷报告

的所属组件来确定.开发者di偏好修复某一组件c的缺陷的

概率如式(４)所示:

P(di,c)＝
∑

b∈Bdi

δ(b,c)

|Bdi|
(４)

其中,Bdi
是开发者di曾参与修复的缺陷报告集,δ(b,c)表示缺

陷报告b是否属于组件c.根据式(４),开发者di的工作组件

可定义为式(５):

di[c
∧]＝argmax

c∈c∗
P(di,c) (５)

其中,c∗ 表示开发者di曾经参与修复缺陷的所有组件.由于

一个开发者可能会修复许多缺陷,这些缺陷可能来自不同的

组件.因此,开发者可以偏好于修复多个组件的缺陷报告.

结合式(２)－式(５),我们将开发者抛掷网络G 上的节点

属性记为X＝{xd１
,xd２

􀆺,xdC
},其中xdi

表示开发者di的工作

主题t
∧
或工作组件c

∧.当其为工作主题时,xdi
表示t

∧;当其为工

作组件时,xdi
表示c

∧.

３．３　图卷积网络

图卷 积 网 络 (Graph ConvolutionalNetwork,GCN)由

Kipf等[２３]于２０１６年第一次提出使用,其被广泛用于知识图

谱和社交网络等网络状结构数据中[２４].图卷积网络借助卷

积操作对局部结构的感知能力及网络中普遍存在的节点与邻

居节点的相似关系,通过聚合邻居节点信息来更新自身节点

的信息,从而达到提取网络空间拓扑特征的目的.本文运用

图卷积网络对开发者抛掷网络进行特征提取,充分提取出开

发者的多元特征,用于下游的推荐任务.

GCN的层特征传播操作和卷积过程如式(６)所示:

Hl＋１＝f(Hl,A)＝σ(A
∧

HlWl) (６)

其中,Hl表示该层的特征输入,若为H０,则为原始数据输入;

A表示网络的邻接矩阵;f(􀅰)表示非线性函数,一般为激励

函数.具体而言,A
∧
表示正则化后的拉普拉斯矩阵,即A

∧

＝

D－１
２AD－１

２ ,其中D 为邻接矩阵A 的度矩阵,Wl表示被训练

学习的权重参数,σ函数为非线性变换函数,一般为 Relu,

Tanh等激励函数.GCN 模型一般有多层,通过多层卷积操

作,完成对网络空间拓扑特征的提取.

４　MFDＧGCN模型

本文提出的 MFDＧGCN模型框架如图３所示.主要包括

３个模块:模块I对缺陷报告文本内容进行特征提取;模块II
运用图卷积网络从开发者抛掷网络中提取多元特征;模块III
使用缺陷报告的文本特征与开发者的多元特征训练分类器,

实现缺陷的自动分派.

４．１　缺陷报告的文本特征提取

模块I实现对缺陷报告的文本特征的提取,输入为缺陷

报告的 TFＧIDF值矩阵Xtf.本文计算Xtf使用的缺陷报告文

本内容包括摘要、描述、评论３部分,具体操作为:首先对缺陷

报告文本数据进行分词、去停词、词干抽取等预处理,然后采

用 TFＧIDF模型计算出每个缺陷报告的 TFＧIDF值向量x,再

将值向量x作为缺陷报告的特征向量组成Xtf,其中Xtf ∈
RN×m,N 为缺陷报告数量,m 为特征向量维度.进一步,采用

一个全连接层(FullConnectedLayer)将Xtf 转换到新的特征

空间B(BugFeature)中,具体计算过程如式(７)所示:

B＝XtfWfc (７)

其中,B∈RN×d,Wfc表示全连接层中被训练学习的参数矩阵,

d为转换后的特征空间维度.

４．２　开发者的多元特征提取

模块 П 通过图卷积网络对开发者抛掷网络提取多元特

征.其输入为:开发者抛掷图G(V,E),开发者的工作主题属

性矩阵Xt和工作组件属性矩阵Xc.

根据 AbuＧElＧHaija等学者的研究,通过对不同阶的邻居

节点信息进行叠加能有效提高分类效果[２５],例如直接(一阶)

邻居节点往往包含网络的局部结构信息,而二阶或三阶等远

距离邻居节点则倾向于蕴含更高层次的拓扑信息.因此,对

不同阶的邻居节点进行信息叠加能有效地捕获网络的局部以

及全局的拓扑特征.式(６)中 GCN对网络的一阶邻居进行卷

积,即对正则化后拉普拉斯矩阵A
∧
进行操作.A

∧
k是对A

∧
的k次

幂计算,其蕴含节点随机游走k步的拓扑信息,从而达到使用

浅层 GCN获取高层次拓扑特征的目的.在本文中,k＝１表示

开发者的直接合作关系,k＞１表示开发者的深层合作关系.
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图３　MFDＧGCN模型示意图

Fig．３　FrameworkofMFDＧGCNmodel

　　因此,我们分别组合节点在不同步长(k＝１和k＝２)下的

信息,同时还组合开发者的不同属性.具体如图３所示.模

型对开发者抛掷网络提取多元特征主要通过３个通道来完

成,通道一根据式(８)提取特征,考虑节点随机游走１步的拓

扑信息,开发者属性选择Xt,提取的开发者局部拓扑特征记为

Ht;通道二根据式(９)提取特征,考虑节点随机游走两步的拓

扑信息,开发者属性选择Xt,提取的开发者高层拓扑特征记为

Ht
２ ;通道三根据式(１０)提取特征,考虑节点随机游走两步的

拓扑信息,开发者属性选择Xc,提取的开发者高层拓扑特征记

为Hc
２ .式(８)－式(１０)中,σ为 Relu激励函数,Wli

i 为网络训

练参数,H∈RC×d,d为特征向量维度,与４．１节中缺陷报告

的特征维度大小保持一致.

Ht＝σ(A
∧
􀅰σ(A

∧

XtWl０
０ )Wl１

０ ) (８)

Ht
２ ＝σ(A

∧
２􀅰σ(A

∧
２XtWl０

１ )Wl１
１ ) (９)

Hc
２ ＝σ(A

∧
２􀅰σ(A

∧
２XcWl０

２ )Wl１
２ ) (１０)

最后,根据式(１１)融合３种特征Ht,Ht
２ ,Hc

２ ,得到开发者

最终的特征矩阵L,L∈RC×d.其中融合函数θi可选用的包括

最大化(max)、叠加(add)、累积(mul),即θi∈{max,add,mul}.

L＝Ht􀅰θ１􀅰Ht
２ 􀅰θ２􀅰Hc

２ (１１)

１)https://github．com/sseaＧlab/BugTriage/
２)https://pytorchＧgeometric．readthedocs．io/en/latest/

４．３　特征融合与分类

模块III根据模块I提取的缺陷报告文本特征与模块II
提取的开发者多元特征训练分类器.具体定义如式(１２)所

示.其中分类函数采用log_softmax函数以避免计算过程数

据溢出,同时也加快了计算速度,y′为预测标签,即所推荐的

开发者.

y′＝log_softmax(B􀅰LT) (１２)

模型采用有监督的训练方式,运用历史缺陷报告数据进

行训练.由 于 开 发 者 推 荐 问 题 为 多 类 别 分 类 任 务,因 此

MFDＧGCN采用交叉熵作为损失函数.定义如式(１３)所示:

Loss＝Ｇ∑
C

c＝１
yclogyc′ (１３)

其中,C为所有开发者的数量,y为真实标签,y′为式(１２)得到

的预测标签.

５　评估实验及结果分析

５．１　实验数据集

本文实验数据来自大型开源软件项目 Eclipse和 Mozilla
中的缺陷报告[１８],两个项目均使用 Bugzilla系统来管理缺陷

信息.在Bugzilla系统中,每个软件缺陷都有一个半结构化

的缺陷报告,缺陷报告如图１所示.本文选取状态更改信息

标记为“已验证”和“已修复”的缺陷报告作为实验数据１).

数据集的具体信息如表１所列,Eclipse项目由在２００１Ｇ

１０－２０１１Ｇ１０期间已验证修复的约９．５万个缺陷报告组成,其

中共包含 ５ 个产品 (Product)、１２１ 个 组 件 (Component)和

１４２０名开发者(Developer);Mozilla数据集由在 １９９８Ｇ０４－

２０１１Ｇ０４期间已验证修复的约１１．８万个缺陷报告组成,其中

共包含５个产品、１９７个组件和３６３４名开发者.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldataset

Project BugReport Product Component DeveＧloper
Eclipse ９５０５３ ５ １２１ １４２０
Mozilla １１７７８１ ５ １９７ ３６３４

５．２　实验设置

实验中的 MFDＧGCN模型基于深度学习库PyTorchGeＧ

ometric实 现２),实 验 在 配 备 Intel(R)Corei９１０９２０X 和

NVIDIAGEFORCERTX３０８０的服务器上完成.模型训练

中学习率设置为０．００１,Dropout设置为０．５,最大迭代周期为

４００００,τ设置为２,缺陷报告特征矩阵Xtf 的维度m 设置为

２０００,Wfc维度d 设置为３００,式(１１)中的特征融合函数θ１默

认设置为add操作,θ２默认设置为 mul操作,采用 Adam 优化

器进行模型训练.缺陷分派问题本质为推荐问题,与当前研

究常用的评价指标一致.本文所有实验均采用推荐准确率

(Accuracy)指标来评价模型的好坏.

本文共设计了３组实验,分别从 MFDＧGCN 与基准方法

的推荐结果对比、各个通道多元特征对模型性能的贡献以及

多元特征组合方式对模型性能的影响３个方面分析验证

５８董夏磊,等:基于开发者多元特征的软件缺陷自动分派方法



MFDＧGCN的推荐性能.

实验１(５．３．１节)　对比了当前主流方法与本文提出的

MFDＧGCN方法在 Eclipse与 Mozilla数据集上的推荐准确

率.主流方法包括近年来缺陷分派领域的５种模型,其中,

BOW＋SVM,TF＋SVM,DF＋SVM[２１]为基于机器学习的方

法,DBRNNＧA[１５]和ITriage[１９]为基于深度学习的方法.实验

中训练集比例分别设置为０．４,０．６,０．８,实验记录 TopＧK 准

确率,其中K 取１,３,５.

BOW＋SVM 方法:该方法通过 BOW(BagofWords)模

型描述缺陷报告的文本特征,然后训练 SVM 分类器以推荐

合适的开发者.实验中该方法的词频阈值范围为３０~３０００,

SVM 分类器取默认参数.

TF＋SVM 方法:该方法先采用 TFＧIDF模型计算出缺陷

报告文本的 TFＧIDF 值,再根据 TFＧIDF 值训练 SVM 分类

器,其中缺陷报告文本的 TFＧIDF值与模块I定义保持一致,

SVM 分类器取默认参数.

DF＋SVM 方法:该方法考虑开发者属性信息,使用开发

者修复的历史缺陷报告中的关键字字段的信息来训练SVM
分类器[２１],SVM 分类器取默认参数.

DBRNNＧA方法:该方法基于深度双向循环神经网络(BiＧ

directionalRNN)模型建立,模型采取无监督的方式从缺陷报

告文本中学习句法和语义特征,并通过注意力机制来提高推

荐效果[１５],模型参数与原文保持一致.

ITriage方法:该方法首先使用序列到序列模型学习缺陷

报告文本和抛掷序列的特征,然后使用分类模型将缺陷报告

的文本内容、元数据和抛掷序列的特征进行整合,以训练分类

器[１９],模型参数与原文保持一致.

实验２(５．３．２节)　探究 MFDＧGCN 中各个通道提取的

多元特征对模型性能的贡献.实验分别考虑开发者的局部特

征Ht、高层拓扑特征Ht
２ 和Hc

２ 对模型的推荐性能的影响,特征

融合函数θ１和θ２均取add操作,训练集设置为０．８,记录 TopＧ

K 的准确率,其中K 取１,３,５.

实验３(５．３．３节)　探究 MFDＧGCN 中的融合函数对模

型推荐准确率的影响.特征融合函数θ１和θ２分别选择 mul,

add,max中的一种,其他实验设置保持一致,实验数据训练集

设置为０．８,记录 TopＧK 的准确率,其中K 取１,３,５.

５．３　实验结果

５．３．１　MFDＧGCN与主流方法的推荐结果对比

表 ２ 列 出 了 MFDＧGCN 和 ５ 种 主 流 方 法 在 完 整 的

Eclipse和 Mozilla数据集上的推荐准确率.由 表 中 可 以 看

出,随着训练样本比例的增加,各方法在Eclipse和 Mozilla项

目上的推荐准确率TopＧ１,TopＧ３,TopＧ５均逐渐提升.从两个

数据集的测试结果可以发现,在基于机器学习方法上,第二组

以 TFＧIDF值作为缺陷报告的文本信息在训练集比例为０．８
情况下,Eclipse和 Mozilla项目上 TopＧ１推荐效果分别可达

到５４．３％和４６．１％,远超过直接使用词频信息的 BOW＋

SVM 组,而第三组 DF＋SVM 经过属性字段挑选后的文本信

息比未挑选过属性字段的第一组和第二组效果要好,Eclipse
项目 TopＧ１推荐最高准确率可达６４．５％,TopＧ５可达８３．２％,

而 Mozilla项目TopＧ１推荐最高准确率可达４８．６％,TopＧ５可

达６８．１％;同时,从前３组实验结果可以看出,使用 TFＧIDF
值作为缺陷报告文本信息比直接用词频信息推荐效果要好,

而使用挑选过的属性字段作为缺陷报告文本信息则效果

更好.

表２　MFDＧGCN和对比实验推荐准确率

Table２　RecommendationaccuracyofMFDＧGCNandcomparative

methods

Approach
Top１/３/５

４０％ ６０％ ８０％

Eclipse

BOW＋SVM １５．７/２８．４/３７．１ １９．２/３３．６/４２．５ ２４．１/３６．９/４７．２
TF＋SVM ４７．１/６０．５/６９．７ ５０．０/６２．３/７１．６ ５４．３/６５．０/７３．１
DF＋SVM ５２．２/６２．７/７２．３ ６０．３/６９．８/７５．９ ６４．５/７２．４/８３．２
DBRNNＧA １７．７/２７．９/３１．５ ２１．９/３０．１/３４．７ ２３．６/３３．１/３７．０
ITriage ３０．５/４１．１/５２．４ ３７．３/５５．１/６６．４ ４７．５/７０．２/７７．３

MFDＧGCN ６６．８/８３．５/８７．６ ６８．９/８５．３/８９．１ ６９．８/８５．４/８９．４

Mozilla

BOW＋SVM １２．４/２３．９/３１．２ １６．２/２８．８/３７．３ ２１．０/３１．５/４０．６
TF＋SVM ３７．２/５０．７/５９．３ ４０．４/５４．０/６２．８ ４６．１/５９．２/６６．７
DF＋SVM ４０．３/５３．１/６１．６ ４４．４/６０．２/６５．４ ４８．６/６２．７/６８．１
DBRNNＧA １２．９/２０．５/２４．６ １８．７/２９．１/３５．５ ２１．２/３２．２/３９．５
ITriage ２５．６/４１．５/５０．３ ３５．０/４７．６/５７．２ ４５．１/６３．２/６９．９

MFDＧGCN ５８．１/７３．５/７７．７ ５９．３/７４．５/７８．７ ５９．７/７５．０/７９．２

在深度学习方法上,MFDＧGCN 的推荐准确率比未使用

开发者信息的 DBRNNＧA 和ITriage两个模型均有较大的提

升,相比机器学习方法也有较大的提升.在各训练集比例下,

Eclipse项目中 TopＧ１推荐准确率提升效果均在５％以上,最

高可达６９．８％,TopＧ３和 TopＧ５提升效果也均在６％以上;而

在 Mozilla项目中,TopＧ１提升效果均在１１％以上,最高可达

５９．７％,TopＧ３和 TopＧ５提升效果也均在９％以上,并且随着

推荐人数的增加,推荐效果也越好.其中,在 Eclipse项目上,

TopＧ５准确率最高达到了８９．４％,而在 Mozilla项目上最高达

到了７９．２％.与主流方法相比,MFDＧGCN 模型的推荐性能

提升明显,验证了 MFDＧGCN的有效性.

５．３．２　MFDＧGCN中开发者多元特征对模型性能的影响

在Eclipse和 Mozilla数据集上,MFDＧGCN 各个通道提

取的多元特征对模型性能的影响结果如图４所示.其中 Ga
组只考虑开发者的局部特征Ht,Gb组考虑开发者的局部特

征Ht和高层拓扑特征Ht
２ ,Gc组考虑开发者的局部特征Ht和

高层拓扑特征Hc
２ ,Gd组考虑开发者的局部特征Ht和高层拓

扑特征Ht
２ 和Hc

２ .如图４所示,在 Eclipse数据集上,仅使用

开发者局部特征的 Ga组的 TopＧ１推荐准确率比其他同时使

用开发者高层拓扑特征的组别低０．４％~２．５％,TopＧ３和

TopＧ５推荐准确率最大差值为１．２％和１．３％,而使用开发者

两种高层拓扑特征的 Gd组比使用一种高层拓扑特征的 Gb
组和Gc组的推荐性能在K 取１,３,５的情况下均高１％左右;

对于 Mozilla数据集,使用开发者局部特征和高层拓扑特征的

Gd组比仅使用局部特征的 Ga组的 TopＧ１推荐准确率高出

２．６％,比使用一种高层拓扑特征的 Gb组和 Gc组的 TopＧ３
与 TopＧ５推荐准确率高出１．１％~２．２％不等.由此可见,本

文提取的开发者的多元特征对模型推荐效果均有积极作用;

同时,从开发者抛掷网络中提取的高层拓扑特征能有效提升

模型的推荐性能.
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(a)Eclipse

(b)Mozilla

图４　不同的特征组合对模型性能的影响

Fig．４　Influenceofdifferentfeaturecombinationsonmodel

performance

５．３．３　MFDＧGCN中融合函数对模型性能的影响

表３列出了 MFDＧGCN在Eclipse和 Mozilla数据集上不

同融合函数θ１和θ２组合下模型的 TopＧK 的推荐准确率,其中

“＋”代表add函数,“∗”代表 mul函数.

如表３所列,不同的融合函数组合对模型推荐性能也会

产生一定的影响.对于Eclipse数据集,采取(Ht＋Ht２)∗Hc２

融合函数组合时效果最好,而θ１和θ２全取 mul的效果最差;对
于 Mozilla数 据 集,采 取Ht ＋Ht

２ ∗Hc
２ ,Ht ∗Ht

２ ＋Hc
２ 和

max(Ht∗Ht
２ ,Hc

２ )融合函数组合时效果较好,同样地,θ１和θ２

全取 mul的效果最差.从总体的结果可以看出,融合函数选

择add,max的组合更有利于开发者多元特征的融合,而全部

使用 mul函数的融合效果较差.

表３　不同的融合函数组合对模型性能的影响

Table３　Influenceofdifferentcombinationoffusionfunctionson

modelperformance

θ１,θ２
Eclipse

TopＧ１ TopＧ３ TopＧ５
Mozilla

TopＧ１ TopＧ３ TopＧ５
＋,＋ ６８．４ ８５．１ ８９．０ ５８．３ ７３．５ ７８．０
∗,∗ ６５．５ ８１．４ ８５．６ ５２．３ ６５．６ ６９．７
＋,∗ ６９．８ ８５．４ ８９．４ ５９．７ ７５．０ ７９．２
∗,＋ ６９．２ ８５．６ ８９．５ ６０．１ ７５．０ ７８．９
(＋)∗ ６９．７ ８６．１ ８９．９ ５９．９ ７３．５ ７８．０

max(∗,) ６８．４ ８５．１ ８９．０ ５９．９ ７５．０ ７９．２
max(,)∗ ６９．１ ８５．８ ８９．７ ６０．０ ７４．７ ７９．１

结束语　本文从开发者抛掷网络入手,提出了一个端到

端的软件缺陷自动分派模型 MFDＧGCN,该模型充分考虑了

开发者抛掷网络中的高层次拓扑特征对推荐性能的影响,通

过图卷积网络提取到开发者的多元特征,并与缺陷报告文本

特征一起,实现了缺陷的自动分派,最后在开源项目 Eclipse
和 Mozilla上进行实验,验证了 MFDＧGCN模型的有效性.

在实验过程中我们发现,考虑开发者抛掷网络的高层次

拓扑信息能够有效提高模型的推荐效果,而本文考虑的高层

次拓扑信息也仅仅考虑了开发者的主题属性和组件属性,

尚未挖掘到开发者的其他特征属性,这将是未来工作的方向;

并且,对于开发者多元特征的融合方式,本文仅考虑简单的融

合函数,未来将进一步考虑将注意力机制加入特征融合过程

中,以取得更优的推荐性能.
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