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摘　要　为了加快开发人员定位软件缺陷,研究人员提出了一系列基于文本检索的缺陷定位技术,自动为用户所提交的缺陷报

告推荐可疑的代码文件.由于用户的专业知识不同,编写的缺陷报告质量不一致,因此某些低质量的缺陷报告无法被成功定

位.对低质量的缺陷报告进行重构从而改进其定位效果,是常见的解决方案.现有基于查询扩展和查询缩减的主流重构方法,

容易出现重构前后查询主题不一致或所依赖伪相关库质量差导致重构质量低的问题.对此,提出了一种基于主题一致性保持

和伪相关反馈库扩展的缺陷报告重构方法,由主题一致性保持的查询缩减阶段和伪相关反馈库扩展的查询扩展阶段两部分组

成.查询缩减阶段将缺陷报告的概要问题描述和从问题描述文本中提取的关键词合并来解决主题不一致性问题;查询扩展阶

段综合使用多种定位工具(即 Lucene,BugLocator和 Blizzard)来获得伪相关反馈库,并从中提取查询扩展关键词,以解决现有

伪相关反馈库质量差导致的重构质量低的问题;最后将查询缩减和扩展阶段的输出合并得到重构后的查询.通过在６个 Java
项目上进行实验发现,对于使用现有缺陷定位方法无法在 TOP１０可疑推荐文件中定位的低质量缺陷报告,使用所提重构方法

后,能定位其中２１％~３９％的缺陷即 Accuracy＠１０,MRR＠１０为１０％~１６％.对比现有重构技术,所提重构方法在 Accuracy
＠１０和 MRR＠１０两个指标上分别可以提升７％~３２％和２％~１３％.

关键词:缺陷定位;查询重构;查询缩减;查询扩展;伪相关反馈库;缺陷报告质量
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BugReportReformulationMethodBasedonTopicConsistencyMaintenanceandPseudoＧ
correlationFeedbackLibraryExtension
LIU Wenjie,ZOU Weiqin,CAIBiyuandCHENBingting
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　

Abstract　Toenhancethespeedoflocatingsoftwarebugsfordevelopers,asetofbuglocationtechniquesbasedontextretrieval

hasbeenproposed．Thesetechniquesaimtoautomaticallyrecommendpotentiallysuspiciouscodefilesassociatedwithbugreports

submittedbyusers．However,duetovaryinglevelsofprofessionalexpertiseamongusers,thequalityofbugreportstendstobe

inconsistent．Asaresult,somelowＧqualitybugreportscannotbesuccessfullylocated．ToimprovethequalityofthosebugreＧ

ports,itiscommontorefactorthebugreports．Existingmainstream methodsforreformulation,whichinvolvequeryextension

andqueryreduction,oftenfaceissuessuchasinconsistentquerytopicsbeforeandafterreformulationortheutilizationofpoorＧ

qualitypseudoＧcorrelationlibraries．Toaddressthisproblem,thispaperproposesabugreportreformulationmethodthatfocuses

onmaintainingtopicconsistencyandextendingpseudoＧcorrelationfeedbacklibraries．Thismethodconsistsoftwoparts:thequery
reductionstage,whichaimstomaintaintopicconsistencythroughcombiningaconciseproblemdescriptionwithkeywordsextracＧ

tedfromthetext,andthequeryexpansionstage,whichinvolvesusingvariouslocatingtools(Lucene,BugLocator,andBlizzard)to

comprehensivelyobtainapseudoＧcorrelationfeedbacklibrary．Fromthislibrary,additionalkeywordsforqueryexpansionareexＧ

tractedtoaddresstheissueoflowreformulationqualitycausedbytheinadequacyoftheexistingpseudoＧcorrelationfeedbackliＧ

brary．Ultimately,theoutputsofthequeryreductionandexpansionstagesarecombinedtoformthereformulatedquery．Through

experimentsconductedonsixJavaprojects,itisdiscoveredthatforlowＧqualitybugreportsthatcouldnotbeidentifiedamongthe

top１０recommendedfilesusingtheexistingbuglocationmethod,２１％~３９％ofthemcanbelocatedusingtheproposedreformuＧ

lationmethod,i．e．,Accuracy＠１０andMRR＠１０is１０％~１６％．Comparedwithexistingreformulationtechniques,theAccuracy＠１０



andMRR＠１０oftheproposedreformulationmethodcanimproveby７％~３２％and２％~１３％,respectively．

Keywords　Buglocalization,Queryreformulation,Queryreduction,Queryexpansion,PseudoＧcorrelationfeedbacklibraries,Quality
ofbugreport

　

１　引言

软件缺陷修复是整个软件产品生命周期中的关键环节之

一,由于软件规模和复杂性的增加,开发人员需要耗费许多精

力来对缺陷进行定位.为了帮助开发人员快速且准确地定位

软件缺陷,研究人员提出了许多自动为缺陷报告推荐可疑文

件的缺陷定位方法.目前,基于文本检索的缺陷定位方法是

现有缺陷定位技术的一类主流方法[１Ｇ３],该类方法主要是将缺

陷报告作为查询,将源代码库作为语料库,通过计算缺陷报告

与源代码库中文件之间的文本相似性来获取其对应的可疑文

件推荐列表,其定位效果较好且速度较快.然而,受到缺陷报

告质量的影响,某些缺陷报告在该类缺陷定位方法中无法成

功定位,导致开发人员在定位这类缺陷时耗费大量时间和精

力.因此,提高缺陷报告的质量是近年来的研究热点.

查询重构被广泛认为是提高缺陷报告质量和改善基于文

本检索缺陷定位方法性能的有效方法.查询重构方法主要分

为查询缩减和查询扩展两类.查询缩减方法中,一类是通过

单词的长度、位置以及词性等来判断单词是否有意义,并删除

带有噪声的词,从而缩小查询范围,提高检索质量[４];另一类

是根据单词的频率以及单词之间的共现关系等提取关键词,

使用关键词替换原始查询[５].查询扩展方法是对查询进行扩

充,以获得更多与语料库相关的文本信息,提高检索准确性.

其中,一类方法是根据开发人员提供的查询词扩展查询;另一

类方法是从伪相关反馈库中根据单词的统计信息及单词的共

现关系计算单词权重,将权重高的单词作为扩展词[６Ｇ８].

现有的查询重构方法能够有效提升缺陷报告质量,但仍

旧存在一些问题.对于使用关键词替换原始查询的查询缩减

方法,现有方法依据单词频率等统计信息和单词依赖关系从

缺陷报告中提取出关键词,并使用关键词构建重构后的查询.

然而,由于缺陷报告中包含了许多主题无关词,使用关键词替

换的查询减少方法无法区分该关键词是否为主题相关词,因

此可能导致使用关键词替换的重构后的查询偏离主题.对于

现有使用伪相关反馈的查询扩展技术,伪相关反馈库指通过

缺陷报告运行缺陷定位工具获取前 K 个文件,再从伪相关反

馈库中获取重要单词来扩展查询.由于现有方法的伪相关反

馈库无法保证前K 个文件中包含与缺陷报告相关的缺陷文

件,因此从伪相关反馈库中获得的关键词可能与该缺陷报告

没有很大关联.

针对上述存在的查询重构前后主题不一致和伪相关反馈

库质量差的问题,本文提出了一种基于主题一致性保持和伪

相关反馈库扩展的缺陷报告重构方法,由主题一致性保持的

查询缩减阶段和伪相关反馈库扩展的查询扩展阶段组成.在

主题一致性保持的查询缩减阶段,本文首先根据缺陷报告中

单词的共现关系来构建文本图,接着使用 TextRank算法从

文本图中提取前K 个关键词,最后将缺陷报告中的问题概要

描述与前K 个关键词合并作为查询缩减策略的输出.在伪

相关反馈扩展的查询扩展阶段,本文首先使用 BugLocaor,

Blizzard以及Lucene这３种工具获得的可疑文件推荐列表构

成其伪相关反馈库;然后根据伪相关反馈库中源代码文件中

单词的共现性构成文本图,使用 CodeRank算法从文本图中

获得扩充词,并将其作为查询扩展的输出;最后将查询缩减的

输出与查询扩展的扩充词合并作为一个重构后的查询.为了

验证方法的有效性,在６个不同的Java项目数据集上进行实

验并评估,实验结果表明,所提方法对于实验数据集的低质量

缺陷报告的 Accuracy＠１０ 指标和 MRR＠１０ 指标分别为

２１％~３９％,１０％~１６％.对比现有重构技术,本文方法在

Accuracy＠１０和 MRR＠１０两个指标上分别可以提升７％~

３２％和２％~１３％.

本文的主要贡献如下:

１)提出了基于主题一致性保持和伪相关反馈库扩展的缺

陷报告重构方法,并在６个项目数据集上进行了实验.实验结

果表明,对于这些低质量的缺陷报告,该方法的 Accuracy＠１０
指标能达到２１％~３９％,MRR＠１０指标能达到１０％~１６％.

２)对比现有的查询重构方法,该方法的 Accuracy＠１０指

标的提升范围是７％~３２％,MRR＠１０指标的提升范围是

２％~１３％.

２　研究背景和相关工作

２．１　查询重构

目前许多研究使用查询重构来提升缺陷报告质量,这些

研究分为查询缩减方法和查询扩展方法.查询缩减方法往往

从初始查询中删除无用词或使用同义词库方式以及从缺陷报

告中提取关键词的方法来进行查询重构.查询扩展方法往往

应用来自开发人员的相关反馈、运行检索工具获得伪相关反

馈库,并从中提取关键词及使用查询同义词库等重新制定

查询.

对于使用查询缩减来重新制定查询,往往通过删减噪声

词来提升查询质量.Kevic等[４]考虑了一系列启发式方法,

如频率、位置、词性和任务描述中术语的符号,并使用一个预

测模型从变更请求中识别搜索词.Chaparro等[９]发现,使用

OB和报告标题的组合内容替代整份缺陷报告来定位能够达

到更好的效果.Rahman等[５]根据单词共现和词性依赖关系

提出使用 TextRank和 POSRank,从变更请求中确定合适的

搜索词.至 于 使 用 同 义 词 库 来 做 查 询 缩 减 策 略,Howard
等[１０]根据注释和源代码文件的方法名来构建特定软件工程

上的单词相似性库.由于只能挖掘出数量较少的单词相似性

对,Tian等[１１]利用StackFlow 帖子的文本内容,根据单词之

间的相似性构建软件工程领域的单词相似性库.Cao等[１２]

提出了一种基于深度学习的、特定于软件的自动查询重构方

法,利用StackOverflow提供的查询日志,构建了一个大规模
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的查询重构语料库.本文提出的缺陷报告重构方法的查询缩

减阶段,相比现有的查询缩减方法,既使用了 TextRank提取关

键词来减少噪声对缺陷报告质量的影响,也使用缺陷报告的问

题概要描述来保持重构后的查询与初始查询的主题一致性.

对于应用查询扩展来扩展查询,Lemos等[１３]使用 WordＧ

Net和一个包含软件相关词关系的同义词库来自动查询扩

展.Hill等[１４]将方法或字段签名中查询术语的存在作为其

相关性的指标,并建议使用它们的自然语言短语作为重新表

述的查询.Sisman等[１５]选择代码文件中固定窗口大小内与

查询术语共存的单词,并将这些单词作为重构词.Rocchio[６]

和Carpinteo等[７]使用基于 TFＧIDF的指标来确定一个术语

的重要性.Rahman等[８]将一个初始查询作为输入,使用一

个新的术语权重从源代码中识别出适当的搜索词,然后使用

文档结构、查询质量分析和机器学习对初始查询提出最佳的

重新表述.Rahman等[１６]提出了 Blizzard方法,首先根据缺

陷报告中包含的内容进行分类,接着将分类后的缺陷报告根

据不同的关键词提取算法提取出关键词进行查询重构.本文

提出的缺陷报告重构方法中的伪相关反馈库扩展阶段,相比

现有的查询扩展方法不但使用了Lucene构建伪相关反馈库,

而且使用了BugLocator和 Blizzard扩展构建伪相关反馈库,

以提高从伪相关反馈库中提取的关键词与缺陷报告之间的关

联性.

２．２　基于文本检索的缺陷定位方法

基于文本检索的缺陷定位(TRBL)在现有的故障定位方

法中起着核心作用.现有的 TRBL研究主要采用文本检索

方法,通过基于缺陷报告信 息检索相关文档来定位故障.与

动态缺陷定位方法不同,基于文本检索的缺陷定位不需要执

行程序来获取相关的执行信息.

目前,研究者已经提出一系列静态缺陷定位方法,主要分

为下列４类:１)变更检索模型,找到适用于缺陷定位的模型;

２)使用更多特征来提升模型性能;３)通过查询重构来提升缺

陷定位方法的性能(如２．１节所述);４)应用深度学习方法进

行缺陷定位.

对于哪种模型在缺陷定位上更合适这一问题,许多研究

者将不同的文本检索模型应用于缺陷定位上,如向量空间模

型(VSM)[１７]、隐含狄利克雷分布主题模型(LDA)[１８]、潜在语

义分析模型(LSI)[１９]等.Thomas等[２０]探究了文本检索模型

中不同的主题数目对缺陷定位性能的影响.

在使用更多特征来提升模型性能的研究上,Zhou等[１]利

用向量空间模型(VSM)和缺陷报告之间的相似性特征提出

了BugLocator方法.Wong等[２]建议使用代码执行过程中产

生的堆栈信息特征,利用堆栈信息中的代码文件是更可疑的

特征来提升缺陷定位性能.Wang等[３]指出最近导致错误的

文件在不久的将来很可能会导致其他错误,根据项目的版本

历史特征、相似性特征和结构特征来定位缺陷.

随着深度学习技术的发展,Lam等[２１]将深度学习方法与

向量空间模型结合来定位缺陷,使用深度学习方法来提取缺

陷报告与源代码的语义信息.Xiao等[２２]通过将缺陷报告和

源代码文件字符集编码,提出了一个基于字符级别的深度学

习技术.Qiu等[２３]使用神经语言模型来捕获变更集中代码

行的语义,进而学习代码行的自然性,获得每个代码行的可疑

分数.

３　基于主题一致性保持和伪相关反馈库扩展的缺

陷报告重构方法

３．１　整体框架

图１给出了一种基于主题一致性保持和伪相关反馈库扩

展的缺陷报告重构方法的整体架构.该框架由两部分组成,

即主题一致性保持的查询缩减阶段和伪相关反馈库扩展的查

询扩展阶段.对于任意的一个低质量缺陷报告,首先将缺陷

报告的问题概要描述和问题详细描述字段作为查询,将查询

输入到查询缩减阶段过程中获得查询缩减的输出(见３．２
节),然后将查询输入到查询扩展阶段获得其扩展词(见３．３
节),最后将查询缩减的输出与扩展词合并构成重构后的查询

(见３．４节).使用重构后的查询运行Lucene文本检索工具,

获得其可疑文件推荐列表.

图１　基于主题一致性保持和伪相关反馈库扩展的缺陷报告重构方法的整体架构

Fig．１　Overallarchitectureofbugreportreformulationmethodbasedontopicconsistencymaintenanceand

pseudoＧcorrelationfeedbacklibraryextension
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３．２　主题一致性保持的查询缩减方法

３．２．１　提取问题概要描述

为了减小噪声词对查询质量的影响,一些研究人员提出

从原始查询中抽取关键词作为新的查询.然而,现有查询缩

减方法无法区分关键词是否为主题相关词,导致重构后的查

询偏离主题进而影响查询质量.由于缺陷报告的问题概要描

述通常简要概括了缺陷报告内容,因此在主题一致性保持的

查询缩减阶段,我们不仅使用 TextRank方法提取关键词来

减小噪声词的影响,而且使用缺陷报告的问题概要描述来帮

助保持重构后的查询与初始查询主题的一致性.

图２给出了从Zookeeper项目的缺陷跟踪系统中收集的

缺陷报告,缺陷报告通常是由BugID(如图２中的数字３,用来

唯一标识缺陷报告)、问题概要描述(summary)、问题详细描

述(description)等字段组成,基于文本检索的缺陷定位方法往

往使用缺陷报告中的summary和description字段作为查询

来代替整个缺陷报告.然而,summary和description中通常

包含了许多无用词,由于summary是缺陷报告中的问题概要

描述,简要地描述了缺陷的性质等信息,是缺陷报告中最重要

的部分之一.因此,本文在查询缩减时采用summary来代替

整个缺陷报告,使用summary来帮助保持重构后的查询与初

始查询之间主题的一致性.

图２　Zookeeper缺陷报告片段示例

Fig．２　ExampleofbugreportinZookeeper

３．２．２　查询文本图构建

对于关键词的提取,本文首先从缺陷报告中提取 sumＧ

mary和description,接着以句子划分summary和description
中的内容并收集每个缺陷报告中的所有句子,然后使用标准

的预处理操作(即分词、删除停止词、去符号、去数字、大写转

小写).分词是按照空格划分单词并分割以点组成的单词以

及按照 驼 峰 命 名 的 词.Dit等[２４]提 出 的 以 点 组 成 的 单 词

(org．hibernate．mysql．Dialect)通常包含不同的技术术语,因

此本文 应 该 划 分 它 们 来 进 行 单 独 的 分 析 (org,hibernate,

mysql,DiaLect).由于缺陷报告中也经常包含驼峰命名的单

词,源代码文件中对变量和方法名的命名通常会遵循驼峰命

名的方式.为了减小缺陷报告与源代码文件的语义差异,将

每个以驼峰命名的单词(createSystemView)划分成单独的单

词(create,System,View),接着根据从summary和 descripＧ

tion中划分后的单词之间的共现性构成文本图.文本图是一

种文本表示方法,其中文本中的每个唯一术语(如单词)被

表示为一个节点,而文本中的术语共现性则用节点之间的边

表示.文本单词之间的共现关系的基本思想是,在一个固定

窗口内同时出现的所有术语之间都存在语义关联或依赖关

系[２５].例如,对于预处理后的单词短语“Illegalargument”,可

以发现该短语在语义上是相互依赖的,使用单词共现在统计

学上可以获取这种依赖.在具体实验中,我们设置滑动窗口

大小为２作为单词的语义单元[２５],来捕获共现单词之间的依

赖关系,最后将单词之间的共现关系编码到文本图的边上.

图３给出了这个 BugID 为３的缺陷报告的summary和deＧ

scription构建的文本图.

图３　根据单词共现关系构建的文本图

Fig．３　TextgraphbasedonwordcoＧoccurrence

３．２．３　TextRank计算单词权重

在将预处理之后缺陷报告的summary和description构

成文本图之后,我们使用 TextRank算法来计算每个单词顶

点的权重.TextRank算法是基于图的排序算法,是由网页重

要性排序算法 PageRank改进而来.PageRank被提出[２６]用

于 web链接分析,这是一种迭代求解算法,根据网页重要性

进行排序.TextRank具体的计算式如下:

W(vi)＝(１－φ)＋φ ∑
j∈V(vi)

W(vj)
|V(vj)|

(１)

其中,V(vj)表示所有与顶点j相连接的顶点;φ 表示阻尼系

数,取值范围为０~１,代表文本图中顶点到其他任意顶点之

间的概率.对于参数的设置,本文中将阻尼系数设置为０．８５,

并使用默认值０．２５初始化图中的每个顶点得分,然后运行算

法的迭代版本,直到所有项的分数收敛于某个阈值或达到最

大迭代极限(即Blanco等[２７]建议的１００),并使用了一个阈值

为０．０００１的启发式阈值来进行收敛性检查[２５].

对文本图使用 TextRank,为图中每个单词顶点计算分数

后,将该分数作为单词顶点的重要性,接着对每个单词顶点按

照重要性排名,获取 TOP１０个单词作为查询中的关键词,最

后将summary与 TOP１０ 个 关 键 词 合 并 构 成 查 询 缩 减 的

输出.

３．３　伪相关反馈库扩展的查询扩展方法

３．３．１　伪相关反馈库

为了扩充查询,通常需要添加一些具有意义且与主题相

关的单词.为此,许多基于伪相关的反馈方法被提出,该类方

法的主要思想是对初始查询运行检索工具,获得推荐列表,将

推荐列表的前几个文件作为伪相关反馈库,从中选出关键词

来扩展查询.

然而,现有查询重构技术只使用单独的定位工具本身(如

Lucene检索工具)来构建伪相关反馈库,对于质量差的缺陷

报告,其伪相关反馈库不存在对应的缺陷文件.因此,从这样
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的伪相关反馈库中提取的重要单词可能与缺陷报告无关.

Zou等[２８]指出基于文本检索缺陷定位工具之间具有互补性,

在Lucene中定位不到的缺陷报告可能在其他基于文本检索

缺陷定位方法中成功定位.而BugLocator和Blizzard的运行

速度较快,且对 Lucene具有一定的互补性,因此本文使用

BugLocator和Blizzard对伪相关反馈库进行互补,构建高质

量的伪相关反馈库来解决这个问题.具体来说,对于任意给

定的一个缺陷报告,获取其summary和description字段,运

行Lucene,BugLocator和 Blizzard这３种文本检索缺陷定位

工具,获取其对应的３个可疑文件推荐列表.我们选择３个

可疑文件推荐列表的前１０个文件,按照它们在不同工具中出

现的次数对文件进行排名,选择排名前五的文件作为伪相关

反馈库.

３．３．２　CodeRank计算单词权重

在获得缺陷报告的伪相关反馈库之后,将提取伪相关反

馈库中源文件的方法签名和字段签名[１３].由于开发人员通

常将他们在代码和域词汇表背后的意图编码到精心设计的

标识符名称中,其中连接了多个术语,因此,需要将标识符

划分成 每 一 个 单 词,例 如 方 法 名 addSourceLineTask可 以

转换成(add,Source,Line),每个单词之间相互共现传递着

一个信息,它们是语义相关联的.本文对这些短语进行了

进一步的分析,并利用这些术语之间的共现关系来构建文

本图.

在获取到每个候选词后,对每个候选词进行验证,验证候

选词是否是有效的(删除单词长度小于２和停止词的候选

词).接着取出每个唯一的候选词作为图的顶点,设置滑动窗

口大小为２作为单词的语义单元,根据单词之间的共现性构

建两个单词顶点之间的边.

对于上述根据源代码文件标识符构成的文本图,我们应

用CodeRank来计算每个顶点的权重,将上述计算单词权重

的TextRank应用到源代码文件中,称之为CodeRank,接着可

以计算出每个单词顶点的分数,将每个单词顶点获得的分数

作为它们的权重,再将单词按照权重进行排名,取前５个单词

作为查询扩展词.

３．４　组合和推荐

在查询缩减和查询扩展阶段之后,将summary与查询缩

减使用 TextRank算法获取的前１０个单词以及查询扩展提

取的前５个单词合并构成重构后的缺陷报告,再用重构后的

缺陷报告运行Lucene获取可疑文件列表,查看可疑文件列表

中的前１０个文件中是否包含与缺陷报告相关的缺陷文件.

４　实验评估

４．１　数据集构建

本文在６个开源项目上进行实验,即 Zookeeper,TomＧ

cat,Openjpa,Hibernate,Lucene和 Aspectj.这些项目大多被

应用于评估基于文本检索的缺陷定位技术的实验效果[２９Ｇ３０],

它们来自不同的领域且具有不同的项目规模,能较好地评估

所提技术的泛化性.我们从这些项目的缺陷跟踪系统(JIRA
和Blizzard)中爬取截至２０１８年１２月的７６０９个状态为修复

的缺陷报告.接着,为每个缺陷报告链接到其对应的缺陷文

件,而任意缺陷报告对应的修复commit中修复的源代码文

件,被认为是该缺陷报告所对应的缺陷文件.通过人工分析

缺陷报告与commit之间的关系,我们发现开发者往往在

commitlog中添加项目名Ｇ缺陷报告的ID,来将该commit对

应的缺陷报告告知他人.因此本文首先使用启发式规则proＧ

jectNameＧbugid来链接缺陷报告与其对应的缺陷文件.然后

对于使用启发式规则无法链接到缺陷文件的缺陷报告,我们

进一步在commitlog中通过搜索BugID的方式获取到BugID
的可疑文件.经过两步搜索的策略,获取到每个缺陷报告的

可疑缺陷文件,接着人为验证每个缺陷报告的可疑文件是否

为其缺陷文件.对于这些链接到多个commit的缺陷报告,或

与其他缺陷报告共享同一个commit的缺陷报告,是不能确定

其缺陷文件的,因此将其丢弃.

对于上述剩下的缺陷报告,我们提取其summary和deＧ

scription字段作为查询,接着对每个查询及其所对应的源代

码文件进行预处理,然后运行 Lucene文本检索工具(Lucene
是基于倒排索引的搜索引擎,广泛应用于信息检索等领域),

获得每个缺陷报告所对应的可疑文件推荐列表.如果在前

１０个可疑文件中能找到缺陷文件,则认为其质量好.删除这

些质量好的缺陷报告,因为这些缺陷报告不需要被重构.对

于不能在前１０个可疑文件中找到缺陷文件的缺陷报告,我们

取缺陷报告的summary和description作为查询来构建实验

数据集(Baseline).最终我们收集了１９５６个缺陷报告,如

表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Project Queries
Asepctj ３２８
Lucene ４０２

Hibernate ５９４
Openjpa ２３３
Tomcat ２９６

Zookeeper １０３

４．２　实验问题

本文实验希望能解决以下几个问题:

问题１:本文提出的查询重构方法性能如何?

问题２:主题一致性保持的查询缩减性能如何?

问题３:基于伪相关反馈库扩展的查询扩展性能如何?

４．３　实验评估标准

为了评 估 本 文 方 法 的 性 能,我 们 使 用 Accuracy＠K,

MeanReciprocalRank＠K 和 QueryEffectiveness这３个指

标来衡量本文方法的性能,这些指标经常被用于评估查询重

构策略的有效性[５,８].３个评估指标的具体描述如下:

１)Accuracy＠K,表示在可疑文件列表中排名的前k个

文件中至少包含一个缺陷文件的概率,TOPk的值越大,表

示该方法的检索性能越好.

２)MeanReciprocalRank＠K(MRR＠K),通常用来衡量

检索方法性能的一个指标,用来评估系统能否将最相关的可

疑文件放在最前面,该指标先对每个查询的缺陷文件的推荐
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位置取倒数,再对所有查询取平均值.

MRR＝ １
|Q|∑

|Q|

i＝１

１
ranki

(２)

MRR的值越大,表示该方法的性能越好.

３)QueryEffectiveness(QE),定义为查询返回的第一个

缺陷文件的排名,如果一个排名的effectiveness分数越低,这

个查询越好.

５　实验结果

５．１　本文提出的查询重构方法的性能

为了回答问题１,首先展示本文提出的缺陷报告重构方

法在实验数据集上的效果.其次,展示本文方法与当前效果

最好的查询缩减方法Strict以及与本文提出的查询扩展阶段

最相关的查询扩展方法 ACERcomb的实验结果对比.最后

通过具体的案例分析展示本文方法的有效性.

如表２所列,本文提出的缺陷报告重构方法,对于６个

项目的实验数据集,有５７％~６７％的重构后缺陷 报 告 的

缺陷文件排名有所提升,有３２％~４２％的重构后 缺 陷 报

告的缺陷文件排名下降.这些结果表明,本文提出的缺陷

报告重构方法能够提升实验数据集缺陷报告对应的缺陷

文件排名.

表２　缺陷报告重构方法在 QueryEffectiveness指标上的结果

Table２　Resultsofbugreportreformulationmethodonquery

effectivenessmetric

Project Queries
(QE)

Improvement
(QE)

Worsening
(QE)

Preserving
Asepctj ３２８ １７６(５７．０％) １２９(４１．７％) ４(１０．３％)

Lucene ４０２ ２４４(６７．４％) １１７(３２．３％) １(０．２７％)

Hibernate ５９４ ３６２(６３．３％) ２０７(３６．２％) ３(０．５％)

Openjpa ２３３ １３９(６２．６％) ８１(３６．５％) ２(０．９％)

Tomcat ２９６ １８７(６５．８％) ９０(３１．７％) ７(２．５％)

Zookeeper １０３ ６２(６４．６％) ３４(３５．４％) ０(０％)

Total＝１９５６ Avg＝６３．５％ Avg＝３５．６％ Avg＝２．４％

如表３所列,我们提出的缺陷报告重构方法,在 MRR＠

１０和 Accuracy＠１０ 指 标 上 相 比 Baseline 和 Strict以 及

ACERcomb方法有所提升.在实验数据集的６个项目中,我

们提出的缺陷报告重构方法的 Accuracy＠１０和 MRR＠１０指

标分别为２１％~３９％和０．１~０．１６.这些结果表明了本文方

法是有效的,可以提升实验数据集的缺陷报告质量.其次,对

比先进的Strict方法,本文提出的缺陷报告重构方法在 AccuＧ

racy＠１０和 MRR＠１０两个指标上分别可以提升７％~１２％
和２％~５％.最后,对比 ACERcomb方法,本文所提的缺陷

报告重构方法在 Accuracy＠１０和 MRR＠１０ 两个指标上分

别可以提升１７％~３２％和８％~１３％.

表３　缺陷报告重构方法在 MRR＠１０和 Accuracy＠１０指标上的结果

Table３　ResultsofbugreportreformulationmethodonMRR＠１０andAccuracy＠１０metric

Project
Baseline

MRR＠１０ Accuracy＠１０％
ACERcomb

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％
Strict

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％
OurMethod

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％
Asepctj ０．０３ ０ ０．０２ ３．２ ０．０６ １１．０ ０．１０ ２０．７
Lucene ０．０３ ０ ０．０３ ３．６ ０．１１ ２３．２ ０．１６ ３５．４

Hibernate ０．０３ ０ ０．０３ ２．８ ０．０８ １４．９ ０．１２ ２６．６
Openjpa ０．０３ ０ ０．０３ ２．７ ０．０９ １９．８ ０．１４ ２６．６
Tomcat ０．０３ ０ ０．０４ ３．２ ０．０９ ２４．３ ０．１５ ３２．０

Zookeeper ０．０４ ０ ０．０５ ７．３ ０．１３ ２６．０ ０．１５ ３８．５

　　从表４中的示例１可以发现,对于BugID为６２７２的缺陷

报告,其缺陷报告中不包含问题的详细描述.如果使用Strict
方法对其进行重构,重构后的查询信息量不充足,若使用

ACERcomb方法进行重构,在增加查询信息量的同时也会引

入新的噪声.从表４中的示例２可以发现,对于 BugID 为

９２０２的缺陷报告,其缺陷报告的详细问题描述中不仅包含描

述信息,还包括堆栈信息和日志文件.从 Strict重构后的

查询可以发现,重构后查询的主题偏离了初始查询主题.而

从 ACERcomb的重构后查询中可以发现,当初始查询包含太

多噪声时,使用该方法不仅不能减少噪声,反而增加了噪声.

相比之下,对于表中的两个示例,本文提出的缺陷报告重构方

法不仅有助于保持重构后查询与初始查询主题的一致性,而

且该缺陷报告重构方法返回了部分相同的关键词,可以提高

部分关键词的重要性,更有助于缺陷定位.

表４　两种不同重构方法对缺陷报告重构的例子

Table４　Examplesofbugreportreformulationbytwodifferentmethods

示例１ 示例２
BugID:６２７２
项目:HibernateＧorm
概要问题描述:Moreloggingfixups
详细问题描述:
修 复 文 件:hibernateＧcore/src/main/java/ org/hiberＧ
nate/id/factory/DefaultIdentifierGeneratorFactory．java
Strict:fixlog
ACERcomb:fixlogbindcollection
parametertypeposition
OurMethod:fixlogfixloglognamebindcachefix

BugID:９２０２
项目:HibernateＧorm
概要问题描述:NPEinOneToOneLinkTestonoracle１２c
详细问题描述:
Stacktrace:java．lang．NullPointerExceptionatorg．hibernate．test．onetoone．link．OneToOneLinkＧ
Test．testOneToOneViaAssociationTable(OneToOneLinkTest．java:７６)atsun．reflect．NativeＧ
MethodAccessorImpl．invoke０(Native Method)Output:１７:２０:４４５８７INFO Configuration:７０９Ｇ
HHH０００２２１:Reading mappingsfrom resource:org/hibernate/test/onetoone/link/Person．hbm．
xml１７:２０:４４９０７DEBUGSQL:１０４Ｇdropsequencehibernate_sequence
修复文件:core/src/test/java/org/hibernate/test/onetoone/link/OneToOneLinkTest．java
Strict:personacquirealbnodeemployedebuginfowalkersunreflet
ACERcomb:npeoneonelinktestoralcestacktracenullpointexceptionhibernatetestoneonelink
oneonelinktesttestoneoneviaassociationtableoneone􀆺􀆺nametestqueueremoveentry
OurMethod:npeoneonelinktestoraclenodeemployefactoryjoinjdbcsqldebugdrophibernate
tablelinkfactoryconnectdriverjdbc
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　　综上,本文提出的缺陷报告重构方法可以有效地提升缺

陷报告的质量,其次本文方法对比 Baseline,Strict和 ACERＧ

comb方法都有显著提升.

５．２　本文提出的主题一致性保持的查询缩减的性能

本节首先展示了主题一致性保持的查询缩减策略在实验

数据集上的效果.主题一致性保持的查询缩减策略是由缺陷

报告的问题概要描述即summary和 TextRank提取关键词两

个部分组成.为了了解这两个部分对主题一致性保持的查询

缩减阶段性能的影响,将主题一致性保持的查询缩减策略与

单独使用summary作为重构后的查询,以及使用从查询中用

TextRank算法提取１０个关键词的查询缩减方法进行对比

实验.

如表５所列,使用本文提出的主题一致性保持的查询缩

减方法,在６个项目的实验数据集上,有６０％~７０％的重构

后缺陷报告的缺陷文件排名有所提升,有２７％~３９％的重构

后的缺陷报告的缺陷文件排名下降.这些结果显示,本文提

出的主题一致性保持的查询缩减方法能够提升实验数据集缺

陷报告对应的缺陷文件排名.

表５　主题一致性保持的查询缩减策略在 QueryEffectiveness
指标上的结果

Table５　Resultsofqueryreductionstrategieswithtopicconsistency
maintenanceonQueryEffectiveness

Project Queries
(QE)

Improvement
(QE)

Worsening
(QE)

Preserving
Asepctj ３２８ １８５(５９．９％) １１９(３８．５％) ５(１．６％)
Lucene ４０２ ２４９(６８．８％) １１１(３０．７％) ２(０．６％)

Hibernate ５９４ ３９７(６９．４％) １６６(２９．０％) ９(１．６％)
Openjpa ２３３ １４６(６５．８％) ７３(３２．９％) ３(１．４％)
Tomcat ２９６ １９５(６８．７％) ８１(２８．５％) ８(２．８％)

Zookeeper １０３ ６２(６４．６％) ２６(２７．１％) ８(８．３％)
Total＝１９５６ Avg＝６６．２％ Avg＝３１．１％ Avg＝２．７％

如表６所列,本文提出的主题一致性报告的查询缩减策

略,在 MRR＠１０和 Accuracy＠１０指标上对比单独使用sumＧ
mary作为重构后的查询以及从缺陷报告中使用 TextRank 提

取１０个关键词的查询缩减方法有所提升.对比summary方

法,本文提出的基于主题一致性的查询缩减方法在 Accuracy＠
１０和 MRR＠１０两个指标上分别可以提升３％~９％和２％~
５％.其次对比使用TextRank提取１０个关键词的方法,本文

提出的基于主题一致性的查询缩减方法在 Accuracy＠１０和

MRR＠１０两个指标上分别可以提升４％~９％和１％~６％.

表６　主题一致性保持的查询缩减策略在 MRR＠１０和 Accuracy＠１０指标上的结果

Table６　ResultsofqueryreductionstrategywithtopicconsistencymaintenanceonMRR＠１０andAccuracy＠１０

Project
Summary

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％

Keyword１０(TextRank)

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％

Summary＋
Keyword１０(TextRank)

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％

Asepctj ０．０９ １５．９ ０．０７ １４．６ ０．０８ １８．８

Lucene ０．１７ ３０．４ ０．１２ ２７．６ ０．１８ ３５．１

Hibernate ０．１３ ２２．９ ０．０８ １７．８ ０．１３ ２６．２

Openjpa ０．０９ ２０．３ ０．１１ ２１．２ ０．１３ ２５．７

Tomcat ０．１２ ２６．８ ０．１２ ２６．４ ０．１５ ３１．０

Zookeeper ０．１９ ３１．３ ０．１２ ３２．３ ０．１７ ４０．６

　　综上,我们提出的主题一致性的查询缩减方法对比单独

使用summary和单独使用 TextRank提取关键词的方法的效

果有所提升.

５．３　本文提出的伪相关反馈扩展的查询扩展的性能

为了回答这个问题３,我们先是对比了使用 Lucene和

BugLocator以及Blizzard构成的伪相关反馈库与只使用 LuＧ

cene构成的伪相关反馈库,包含缺陷文件的情况以及缺陷文

件的排名位置.进行上述分析,旨在说明BugLocator和BlizＧ
zard对Lucene存在定位结果的互补性,这为本文提出将其定

位结果用于扩展伪相关反馈库提供了数据支撑.为了探究

BugLocator和 Blizzard在多大程度上能改善查询重构的效

果,我们对比了基于 Lucene的伪相关反 馈 库 和 同 时 基 于

Lucene,BugLocator,Blizzard构 建 的 伪 相 关 反 馈 库 的 查 询

重构性能.

如表７所列,我们提出使用 BugLocator和 Blizzard与

Lucene共同构建伪相关反馈库是可能包含缺陷文件的.在

TOP５上,BugLocator,Blizzard以及BugLocatr和Blizzard对

Lucene的互补范围分别为２５％~４５．８％,２７．６％~５６．７％,

４０．１~６７．２％.在 TOP１０上,BugLocator,Blizzard以及BuＧ

gLocatr和 Blizzard 对 Lucene的 互 补 范 围 分 别 为 ３３％ ~

５０．７％,３５．６％~６２．７％,５１．１％~７２．４％.

表７　BugLocator和Blizzard对Lucene方法的互补性结果

Table７　ComplementaryresultsofLucenemethodbyBugLocator

andBlizzard

(％)

Project
BugLocator

TOPＧ５ TOPＧ１０

Blizzard

TOPＧ５ TOPＧ１０

BugLocator＋Blizzard

TOPＧ５ TOPＧ１０

Asepctj ２５．０ ４４．７ ２７．６ ４４．３ ４０．１ ５７．５

Lucene ４５．８ ５０．７ ５６．７ ６２．７ ６７．２ ７２．４

Hibernate ２６．８ ３６．２ ３１．３ ３７．５ ４５．９ ５２．９

Openjpa ３０．１ ３３．０ ２９．１ ３５．６ ４２．９ ５１．１

Tomcat ３３．８ ４０．２ ４２．４ ５０．０ ５４．４ ６１．１

Zookeeper ４０．８ ４６．６ ４６．４ ５０．５ ５７．７ ６３．１

如表８所列,使用本文提出的由 Lucene,BugLocator和

Blizzard构成的伪相关反馈库做查询扩展比仅使用 Lucene构

建的伪相关反馈库做查询扩展的效果更好.本文提出的伪相

关反馈库扩展的查询扩展方法比仅使用 Lucene构建的伪相

关反馈库做查询扩展在 Accuracy＠１０和 MRR＠１０ 两个指

标上分别可以提升０~８％和０．１％~１％.

综上所述,使用Lucene,BugLocator和Blizzard构建的伪

相关反馈库更有可能包含缺陷文件.此外本文提出的伪相关

反馈库扩展的查询扩展方法是有效的.
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表８　伪相关反馈库扩展的查询扩展策略在 MRR＠１０和

Accuracy＠１０指标上的结果

Table８　ResultsofpseudoＧcorrelationfeedbackＧbasedquery

expansionstrategiesonMRR＠１０andAccuracy＠１０

Project
Keyword５

(Lucene＋CodeRank)

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％

Keyword５
(Lucene＋BugLocator＋
Blizzard＋CodeRank)

MRR＠１０ Accuracy＠１０/％
Asepctj ０．０２０ ３．２ ０．０２９ ３．６
Lucene ０．０３１ ３．６ ０．０３２ ３．６

Hibernate ０．０２８ ２．８ ０．０３３ ４．５
Openjpa ０．０２８ ２．７ ０．０３１ ３．２
Tomcat ０．０３６ ３．２ ０．０４１ ５．６

Zookeeper ０．０５０ ７．３ ０．０５６ １５．６

６　局限和不足

本实验方法的局限性和不足如下:

１)在数据集构建过程中,我们使用了人工总结的启发式

规则来链接缺陷报告及其缺陷文件,该规则不是完全正确的.

２)本文所有实验均基于６个java开源项目截至２０１８年

１２月的缺陷报告数据,我们不能保证本文所得结论一定能泛

化到其他开闭源项目乃至本文６个项目的较新的缺陷报告.

结束语　基于文本检索的缺陷定位方法被用来辅助开发

人员更快地定位缺陷,由于缺陷定位方法的性能受到缺陷报

告质量影响,查询重构方法经常被用来提升缺陷报告质量.

因此,为提升缺陷报告质量和解决已有查询重构方法的不足,

我们提出了基于主题一致性保持和伪相关反馈扩展的查询重

构方法.实验结果表明,对于这些使用先进缺陷定位方法在

TOP１０可疑推荐文件中定位不到的低质量缺陷报告,该方法

在TOP１０Accuracy指标和 MRR＠１０指标上分别能达到３９％
和１６％,对比现有重构技术,所提重构方法在 Accuracy＠１０和

MRR＠１０ 两个指标上分别可以提升 ７％ ~３２％ 和 ２％ ~

１３％,证明了所提方法的有效性.未来在查询和伪相关反馈

库提取关键词时,不仅仅使用单词的共现关系来构建网络图,

还可根据查询词的词性依赖或单词之间的其他关系,来实现

查询扩展对查询缩减的互补.
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