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基于大数据的开源项目
缺陷报告智能预检技术
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摘要
缺陷报告预检目标在于确定优先级和修复措施，是保障软件可信的关键环节。然而，在日益普及的开源项目

中，由于缺陷数量众多、缺乏组织管理等特性，人工预检难以及时完成，迫切需要基于大数据的自动化、智能

化预检技术。结合工业界、学术界对缺陷报告预检的认知，提出了一种智能化缺陷报告预检技术框架，全面系

统地归纳了缺陷报告预检中存在的3个关键任务：缺陷优先级分类、缺陷分派、缺陷再分派，并结合开源项目

的特点提出了相关技术。实验结果初步验证了上述技术的合理性和有效性。
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Big-data based intelligent bug triage techniques 
for open-source projects

Abstract
Bug triage aims to determine the priority and repair measures and is critical in ensuring software trustability. However, in 

the increasingly popular open-source projects, due to a large number of defects and lack of organization and management, 

it is challenging to triage all the bug reports by hand on time, making big-data based, automated and intelligent bug 

triage urgent. An intelligent bug triage technical framework based on industry and academia’s cognition was proposed, 

and three key tasks: bug priority classification, bug assignment, and bug reassignment, were identified comprehensively 

and systematically. Related technologies for the characteristics of open-source projects were proposed. The preliminary 

experiment results show the reasonableness and effectiveness of the above techniques.
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1  引言

在软件开发过程中，软件测试与缺陷

修复往往会占据软件总开发成本的三分之

一以上[1]。为了更有效地管理缺陷，软件项

目中普遍使用缺陷报告进行系统的记录和

追踪。当缺陷报告被确认为新缺陷时，项目

管理者首先会进行缺陷报告预检（以下简

称缺陷预检），对缺陷报告进行预评估，以

确定缺陷的优先等级、委派相关责任开发

者进行修复，并在责任开发者无法按时完

成修复时委派新的责任开发者，即缺陷再

分派。缺陷预检位于缺陷报告生命周期的

起点，良好的缺陷预检能极大地提高软件

维护的效率与质量，是保障软件可信性的

关键环节。

传统意义上，缺陷预检由项目管理者

人工完成。然而，随着软件项目的不断扩

大，缺陷的数量与日俱增，繁杂而耗时的缺

陷预检给管理者带来了很大负担。对于快

速发展，数量、种类、涵盖范围不断增大的

开源软件项目而言，此类问题更是如此。由

于开源项目开发者自由加入、流动性大、组

织松散等特点，开源项目往往存在缺陷数量

多、预检不及时、分派难度大等问题。据统

计，截至2009年8月，开源项目Eclipse已收

录超过25万份缺陷报告，开源项目Mozilla

已收录超过50万份缺陷报告。平均而言，前

者平均每天收到120份新缺陷报告，后者则

有170份之多[2]。此外，提交到Eclipse项目

的新缺陷报告平均需要16.7天才会得到项

目管理团队的首次操作[3]。由此可见，在开

源项目中，由于缺陷数量众多、组织管理松

散、开发者自由加入且水平高低不一的特

点，缺陷预检容易出现繁杂性、困难性、滞

后性，因而需要自动化、智能化的方法辅助

开源项目管理者进行缺陷预检，以保障开源

软件的可信性，进而促进开源软件生态的良

性发展。

另外，经过数十年积累，开源软件生态

已经储备了大量与软件开发相关的数据，

尤其是高质量的已修复缺陷报告，为自动

化、智能化缺陷预检提供了先决条件。可

通过数据挖掘、信息检索等方法，从大规

模的已修复缺 陷报告中学习相关的缺陷

预检经验知识，用于辅助解决开源项目缺

陷数量多、预检不及时、分派难度大的问

题，从而提高开源项目软件维护的效率与

质量，进而保障开源软件的可信性。软件

项目从业者（管理者、开发者、测试者）普

遍认可自动缺陷报告管 理技 术的积极作

用[4]。具体到缺陷预检技术，可以利用已

修复缺陷报告数据设计并训练相应机器学

习模型，用于缺陷报告的优先级分类、为

缺陷报告分派责任开发者，并在责任开发

者无法及时完成修复任务时，推荐新的责

任开发者。

上述基于软件大数据的智能化缺陷预

检技术已成为当前的研究热点[3-31]，然而，

当前研究的主要关注点在于如何利用新的

机器学习模型与方法、特征提取技术，或

寻求更多的数据特征，以取得在测试数据

集上的准确率的提升。当前技术较少考虑

开源项目的特点，难以满足开源项目缺陷预

检的需求。

为此，本文首先根据开源项目的特点，

归纳了缺陷预检的3个关键任务及其挑战，

并提出一套完整的自动化缺陷预检框架与

技术。

2  开源项目缺陷预检的关键任务与
挑战

软件缺陷管理一直是软件维护实践中

的重要内容，也是软件工程研究的重点问
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题。从工业界和学术界的普遍认知来看，

缺陷预检是缺陷报告生命周期（如图1所

示）的开端和重要环节，缺陷预检包含以下

3个较为关键的任务。

● 缺陷优先级分类：用于确定缺陷修

复的优先次序，对应“新缺陷”向“已分派

缺陷”转换的过程，人工进行缺陷优先级

分类往往要求缺陷报告管理者具有丰富的

经验和对软件项目当前目标的充分理解，

而错误的优先级分类将导致项目团队资源

利用率的低下[5]。

● 缺陷分派：用于确定新缺陷报告的

责任开发者，对应的缺陷报告将被标记为

“已分派缺陷”，人工进行缺陷分派往往要

求缺陷报告管理者逐条阅读缺陷报告，并

将其与合适的开发者匹配，而错误的缺陷

分派会导致缺陷再分派，进而延误缺陷修

复进程[3]。

● 缺陷再分派：当责任开发者无法修

复缺陷时，选择新的责任开发者。对于已分

派缺陷、归档缺陷，由于责任开发者能力不

足、无法及时处理等原因，需要进行缺陷再

分派。不及时的缺陷再分派会影响缺陷修

复效率，而开源项目中有接近40%的缺陷

报告需要至少一次再分派[3]。

开源项目组织管理松散、开发者可自

由加入且水平高低不一等特点使得缺陷预

检中上述3个关键任务的自动化面临挑战，

具体如下。

● 缺陷优先级分类方面。开源项目管

理松散，缺乏专职的缺陷管理者，这使得开

源项目中存在大量未分类的缺陷报告（其

优先级为默认优先级），导致从开源项目

中获得的训练数 据的优先级分布很不均

衡，即默认优先级缺陷报告数量巨大，而

其他优先级类别的缺陷报告数量较少。若

将其简单建模为分类问题，则容易出现默

认优先级分类预测准确率较高，而真正影

响项目团队资源分配的边沿优先级（edge 

priority），即较低或较高优先级的分类预

测准确率低下的情况。因此，如何利用开

源项目中的分类标签不平衡且存在大量噪

声的训练数据来提高边沿优先级的预测准

确率，成为缺陷优先级分类任务面临的主

要挑战。

● 缺陷分派方面。由于开源项目开发

者可自由加入，大量开发者利用业余时间

加入开源项目，不同开发者的参与意愿强

弱存在差异，表现为投入项目的时间长短

不一，活跃程 度也 有 差 别。若 简单 地 推

荐 能 力与缺 陷描 述 相近的开发 者，容易

出现 开发 者失 效，即开发 者 长时间无 响

应，甚至开发者已经离开项目的情况，严

重时可影响缺陷修复流程[6]，降低缺陷分

派准确率；相反，在存在多名能力相近的

开发者时，选择参与意愿强、活跃程度高

的开发者更符合现实场景需求。因此，如

何动态地建模和评估开发者的参与意愿，

并在能力相近的开发者中优先推荐活跃

程度高的开发者，以降低失效风险、提高

缺陷分派准确率，成为缺陷分派任务面临

的主要挑战。图 1 缺陷报告生命周期
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● 缺陷再分派方面。由于开源项目开

发者水平高低不一，当开发者因能力不足

等原因无法修复缺陷时，往往需要寻找经

验更丰富且原有责任 开发者信 赖的开发

者，以完成缺陷的修复。若将问题简化为

缺陷分派，则缺乏对原有责任开发者无法

修复缺陷这一反馈信息的利用，会降低缺

陷再分派的准确率。另外，用作训练的已

修复缺陷报告中往往包含大量缺陷传递序

列，即责任开发者变更的历史记录，其中隐

含着开发者之间经验与信赖的偏序关系，

其为反馈信息的利用提供了可参照的经验

规律。因此，如何充分使用缺陷传递序列、

挖掘其中隐含的开发者之间的经验与信赖

关系，以利用无法修复的反馈信息来提升

缺陷再分派的准确率，成为缺陷再分派任

务面临的主要挑战。

3  相关工作

缺陷预检领域存在大量缺陷优先级分

类[7-15]、缺陷分派[16-27]的研究工作，以及源

于或服务于工业界的文献资料[2,21]。这些

工作普遍基于缺陷报告文本信息，采用机

器学习方法构建分类问题，或采用信息检

索方法构建相似度模型。而对于开源项目

中较为突出的缺陷再分派问题，相关研究

工作较少。因此，本节将主要介绍前两者

的研究思路与进展，并讨论其在应对开源

项目预检任务面临的挑战时存在的不足。

3.1  缺陷优先级分类的相关工作

参考文献[7]最早提及缺陷报告优先级

分类，采用监督与无监督混合的方法将相

似缺陷报告聚类，并认为同一个聚类内的

缺陷报告描述相似或相同的问题，因而应

当具有相同的优先级；作者在特征选取、

聚类方法、可视化等方面做了较为深入的

研究，然而该方法未对缺陷报告优先级做

出明确判断，较难进行实际应用。

随后，Kanwal J等人[8]提出基于支持

向量机（support vector machine，SVM）

的分类方法，目标是为新缺陷报告分配一

个优先级级别，优先级高的缺陷报告将更

受项目组重视，并更快被修复。该方法将

精度（precision）和召回率（recall）作为

评估指标，并通过实验验证了方法的有效

性。Tian Y等人[9]深入研究了多种可能影

响优先级分类的因素，以选取更有效的训

练特征，并采用线性回归和阈值截断的方

法训练分类模型，以缓解训练数据不平衡

的问题。Umer Q等人[10]进一步研究了情

感分析在缺陷优先级分类中的作用，采用

支持向量机模型，将缺陷报告情感特征作

为输入，以提升优先级分类的准确率。其

后，Umer Q等人[11]进一步研究了分类器

的影响，采用基于深度学习的分类模型，

用卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）抽取文本特征，并融合情

感特征，共同预测缺陷优先级。然而，这些

工作仍存在边沿优先级预测准确率低的问

题，难以应用于实际软件的开发过程，需要

进一步研究优化改进的相关技术。

另外，区别于以上预测明确优先等级

的工作，Valdivia-Garcia H等人[12]关注检

测阻塞缺陷，此类缺陷会影响其他缺陷的

修复，因而具有很高的修复优先级。作者

基于6个大型开源项目数据，总结出了与阻

塞缺陷关联较为密切的14个因素，并以此

建立了决策树，以辨别阻塞缺陷。Jiang Y

等人[13]则将缺陷报告按严重程度分为2类，

并采用排序学习（learning to rank）过滤

掉部分严重程度低的缺陷报告，以建立更

有 效的数 据集，最 终采用监督学习进行

训练和预测。Yang X L等人[14]关注高影响

力缺陷报告的识别，结合非均衡学习策略
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（imbalanced learning strategies），缓

解数据不均衡的问题。Ren H等人[15]则对

阻塞缺陷进行了实证研究，从修复时间、

开发者经验等5个方面开展调研，结果表

明，阻塞缺陷的修复往往更加耗时耗力，

应当具有更高的修复优先级。然而，此类

工作往往将缺陷报告简化为二分类问题，

缺乏对缺陷优先级的完整辨别与评估，降

低了优先级分类的精确性。

综上所述，相关工作或者边沿优先级预

测准确率低，难以应用于实际的开源软件项

目开发过程；或者将缺陷报告简化为二分类

问题，降低了优先级分类的精度，难以为开

源项目的缺陷修复决策提供明确的信息。

3.2  缺陷分派的相关工作

缺陷分派问题最早由Cubranic D等人[16]

提出，作者将问题建模为文本分类（开发

者被视为类别）任务，输入为缺陷报告文

本，输出为缺陷报告的候选责任开发者；

利用标记数据训练朴素贝叶斯模型，在开

源项目数据集上验证了方法的有效性。随

后，Anvik J等人[17 ]针对开源项目中的缺

陷分派问题做了系统性的调研，并在朴素

贝叶斯模型的基础上，使用支持向量机、

决策树等方法来解决此类问题，结果显示

支持向量机的方法取得了最好的效果。由

于开源项目具有开发周期长、开发者流动

性大的特点，Tamrawi A等人[18]提出了基

于模糊集的方法——Bugzie方法，通过过

滤不活跃的开发者来提高预测准确率；然

而，过滤筛选的方式过于简单，无法刻画

开发者活跃程度的差异。

在文本信息之外，研究者也尝试结合

缺 陷报告隶属的产品、模 块 等元数 据 信

息。Yang G等人[19]首先使用主题模型抽

取缺陷报告文本的特征，随后在元数据一

致的限制下查找相似缺陷报告，最后基于

这些相似缺陷报告，推荐责任开发者。Xia X

等人[20]则将元数据作为监督信息，设计全新

的主题模型结构，以获得更好的文本特征表

示，并以此对开发者能力特征进行建模，基

于新缺陷报告与开发者能力特征的匹配程度

来推荐责任开发者。然而，虽然主题模型（如

LDA[32-33]）在自然语言处理方面得到了广泛应

用，但仍存在无法对词序关系进行建模等问

题，在文本内容理解上仍有提升空间。

近期，随着深度学习方法在自然语言

处理领域的广泛应用，也出现了基于深度

学习的缺陷分派研究。Lee S R等人[21]使

用卷积神经网络建模缺陷报告文本，并在

多个工业界项目上验证了方法的有效性。

Mani S等人[22]则使用基于注意力机制的双

向循环神经网络建模缺陷报告文本，以求

准确率的提升。然而，这些方法大部分局

限于缺陷报告文本，未能充分使用缺陷报

告蕴含的多种信息。

研究者也尝试融入代码、相似缺陷报

告、修复记录等信息，进一步提升缺陷分

派准确率。Alkhazi B等人[23]结合代码相似

度，认为编写过缺陷相关代码的开发者更

适合修复缺陷。Zhang T等人[24]发现较短

的缺陷报告不利于分派，故通过查找相似

缺陷报告的方式拓展缺陷报告文本，并在

此基础上推荐责任开发者。Sun X B等人[25]

关注安全缺陷，并对开发者的安全缺陷修

复经验进行建模，针对严重的安全缺陷，

推荐经验丰富的开发者。Yadav A等人[26]对

开发者修复效率进行建模，并采用相似度

的方式筛选责任开发者。Guo S等人[27]则

关注开发者的修复历史，优先选取近期有

相似修复经验的开发者。然而，这些方法

普遍采用较简单的语言模型，难以精确刻

画缺陷报告的文本特征。

综上所述，相关工作存在信息使用不

充分、文本建模较简单的问题，导致开发

者能力刻画不全面、匹配缺陷相关开发者
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效果较差，且缺乏对开源项目中开发者活

跃度的差异化区分，难以在能力相近的开

发者中识别最活跃的开发者。

3.3  缺陷再分派的相关工作

缺陷再分派方面的研究工作最近才被

人们重视，相关研究工作较少，较为相似的

工作如下所述。

Jeong G等人[3]整合缺陷再分派过程

中责任开发者传递、变更的有向图，并以此

为依据，调整缺陷分派结果，提高传递图上

位于终点的开发者的排名，以此优化缺陷分

派效果。Bhattacharya P等人[28]则在Jeong G

等人[3]的基础上进一步优化，通过分析包

含元数据的传递图，进一步优化缺陷分派

效果。Wu H R等人[29]对缺陷传递序列的长

度进行了研究，发现产品、模块等4项属性

对缺陷传递序列的长度有显著影响。然而，

这些工作仍停留在对缺陷分派问题的优化

层面，缺乏对缺陷再分派任务的关注。

Xia X等人[30]则研究了复发缺陷的成

因，并提出了基于集成学习的复发缺陷预

测方法。然而，该方法仍只关注复发缺陷

的预测，缺乏复发缺陷可能存在的责任开

发者变更的解决方法。Mi Q等人[31]发现，

复发缺陷中存在部分不影响用户体验的非

负面（non-negative）缺陷，此类缺陷普遍

较容易修复，且不需要变更责任开发者。

然而，这些工作更关注调研、分析层面，缺

乏具体的应对缺陷再分派任务的方法。

综上所述，缺陷再分派方面的研究工

作较少，难以简单采用缺陷分派技术应对

开源项目中存在的大量缺陷再分派问题。

4  缺陷报告智能预检技术框架

为了系统地解决开源软件项目缺陷预

检中存在的3个关键任务，本文提出了一个

基于大数据资源的缺陷报告智能预检技术

框架，如图2所示。框架以开源项目缺陷追

踪系统中海量已修复缺陷报告的大数据资

源为数据支撑。针对新缺陷，提出基于半

监督学习的缺陷优先级分类方法、基于开

发者活跃度的缺陷分派方法，分别预测缺

陷报告的优先级和责任开发者；针对已分

派缺陷或复发缺陷，提出基于开发者信赖

关系的缺陷再分派方法，预测新的责任开

发者。框架主要包括以下几种方法。

● 基于半监督学习的缺陷优先级分类

方法：由于开源项目组织管理松散，容易出

现优先级未分类的情况，导致默认优先级P3

中混杂了更高、更低优先级的数据，可信性

不足。另外，由于P3数据中存在大量真实优

先级标签，全部丢弃也将影响训练结果。假

设P3中的数据符合以P3为均值的正态分布，

结合其文本对标签进行拟合，扰动得到P3数

据的可能的优先级分布；将扰动后的数据作

为训练数据，在牺牲部分P3准确率的代价

下，提升边沿优先级的准确率。因此，为了充

分利用已有数据，使用半监督学习的方法来

提升缺陷边沿优先级的分类准确率。

● 基于 开发者活跃 度的缺陷分派方

法：由于开源项目开发周期长、开发者自由

加入，开发者存在数量巨大、人员流动频

繁、活跃周期不固定的特点，优先推荐活

跃程度高的开发者有利于又快又好地修复

缺陷。为评估当前开发者的活跃程度，可

以参照开发者在缺陷追踪系统中的活动记

录，评估与缺陷报告相关度较高的开发者，

当前时刻附近活动记录越多的开发者越活

跃，距离当前时刻越近的活动对活跃程度

的影响越大。因此，结合开发者的活动记

录，对开发者活跃程度进行度量评估，以

提升缺陷分派的准确率。

● 基于开发者信赖关系的缺陷再分派

方法：由于开源项目的开发者水平高低不
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一，责任开发者无法完成修复时，往往要

求助于能力更强且自身信赖的开发者。为

了充分利用责任开发者无法完成修复这一

反馈信息，可参照缺陷传递序列，对开发者

之间的信赖关系进行建模，靠近序列末尾

的开发者往往具有更加丰富的经验，且更

受其他开发者信赖。另外，缺陷的提交者也

可能是开发者，将提交者纳入信赖关系的

建模有助于提高建模准确性。因此，为充分

利用反馈信息，需结合缺陷传递序列，对开

发者信赖关系进行建模，以提升缺陷再分

派的准确率。

后文将依次对上述3个方法与技术进

行具体介绍。

4.1  基于半监督学习的缺陷优先级分
类方法

缺 陷优先 级分类的目标是 预测新 缺

陷报告的优先等级。由于开源项目管理松

散，存在大量默认优先级的缺陷报告，数

据分布很不均衡[9]，导致相关工作普遍出

现分类失衡的状况[9-10]。因此，采用半监督

学习的方法将默认优先级数据视为无标

签或标签可信性不高的数据，在尽可能牺

牲少量默认优先级精度的情况下，换取边

沿优先级的准确性。为此，笔者提出了一

个基于生成对抗网络[34-35]的半监督学习方

法——BrCCGAN来解决上述问题。

该方法的主要思想是：给定缺陷报告

br，需训练评分函数S(br)=prior∈{P1, P2, 

P3, P4, P5}。其中，边沿优先级P1、P2、

P4、P5更重要；P3为默认优先级，其标签

可信性不高[36]。因此，通过扰动默认优先

级P3的标签，拟合出符合文本的P3数据的

标签分布，以损失部分P3分类准确率为代

价，提高边沿优先级的分类准确率。

基于半监督学习的缺陷优先级分类方

法的工作流程如图3所示。具体而言：①将

缺陷报告br和优先级prior视为完整的数

图 2 缺陷报告智能预检技术框架
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据对<br,prior>，优先级准确的数据对具

有较高的融洽度，而优先级不准确的数据

对融洽度较低；②生成器通过符合高斯分

布的随机扰动z来变更数据对中的优先级，

产生虚假的优先级prior’；③判别器检验

缺陷报告br与真实优先级prior或虚假优先

级prior’的融洽度；④当生成器与判别器互

相博弈，达到稳定收敛状态时，固定其内部

缺陷报告br的特征抽取网络，并用此网络

抽取的特征单独训练分类模型，即最终的

评分函数S。

此方法中生成器、判别器相互博弈的

过程可表示为：

prior’= G(br, z)

Objective = min
G 

max
D 

E [ logD(br, 

prior)]+E[log(1–D(br, prior’))] （1）

其中，G表示生成器，其输入为缺陷报告br

和符合高斯分布的随机扰动z，输出为虚假

的优先级prior’；D表示判别器，其输入为

缺陷报告br与优先级组成的数据对，优先

级可能为真实优先级prior或虚假优先级

prior’；Objective表示目标函数，E表示数

学期望，训练过程需依次最小化生成器G

的损失、最大化判别器D的损失，以达到两

者相互博弈的目的。

整个模型包含训练、预测两个部分。

训练部分，将由优先级确定的缺陷报告大

数据作为输入，此过程的主要目标为训练

生成器G和判别器D，为了降低参数规模，

将两者缺陷报告特征抽取网络的参数共

享，以简化训练过程、降低训练开销。预测

部分，使用缺陷报告特征抽取网络抽取新

缺陷报告的特征向量，并使用独立的优先

级分类模型预测优先级prior。

笔者基于CCGAN[34]实现了上述优先

级分类方法BrCCGAN，主要改进在于选

择了更合理的文本特征抽取方法，并优化

了整个生成对抗网络的结构。

为了验证方法的有效性，选取开源项

目Eclipse作为实验对象，共收集166 081份

缺陷报告，按7:1:2的比率将其分割为训练

集、验证集和测试集；选取基于线性回归

和阈值截断的DRONE[9]、基于双向循环神

经网络的BiRNN[10]、基于卷积神经网络和

情感分析的CPur[11]作为对比方法；选取精

度和召回率作为评估指标。

基于半监督学习的缺陷优先级分类方

法BrCCGAN的实验结果见表1，横向为不

图 3 基于半监督学习的缺陷优先级分类方法的工作流程

表 1 基于半监督学习的缺陷优先级预测方法的精度与召回率

对比方法
P1 P2 P3 P4 P5

精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率 精度 召回率

DRONE 34.51% 32.58% 15.83% 21.68% 86.89% 80.49% 11.98% 16.91% 5.00% 16.28%

BiRNN 38.99% 36.46% 21.31% 23.41% 88.93% 88.45% 13.59% 18.38% 8.47% 17.44%

CPur 39.88% 37.22% 20.54% 22.77% 89.72% 88.57% 12.44% 18.38% 7.94% 18.60%

BrCCGAN 42.65% 41.64% 24.79% 24.77% 86.75% 82.12% 24.32% 26.47% 17.59% 22.09%
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同优先级下的精度与召回率，纵向为选取

的对比方法。实验结果显示，较同类工作，

BrCCGAN的P3优先级预测准确率稍有下

降，但边沿优先级的预测准确率有显著提

升，表明本文所提优先级分类方法具有较强

的实用价值。

4.2  基于开发者活跃度的缺陷分派方法

缺陷分派的目标是推荐责任开发者。

开源项目容易出现推荐的责任开发者失效

的情况。另外，当前较为活跃的开发者往往

愿意为项目贡献更多的力量。因此，笔者提

出了一个基于循环神经网络的开发者活跃

度建模方法DeepTriage来进行缺陷分派。

本方法的主要思想是：在利用循环神

经网络建模缺陷报告文本词序关系的同

时，对开发者活跃度进行建模，优先推荐当

前活跃的开发者修复缺陷，以缓解推荐的

开发者无法修复、修复效率低的问题，即

给定缺陷报告br、修复记录信息his，需训

练评分函数S(br,his)=d∈D。其中，D表示

开源项目开发者的集合。

基于 开发者活跃 度的缺陷分派方 法

的工作流程如图4所示。具 体而言，包括

3个重要部分：①文本高层特征抽取，对缺

陷报告文本br建模，并获取文本特征表示

ht；②开发者活跃度高层特征抽取，建模

修复记录信息his，并获取活跃度特征表示

ha；③高层特征融合，将ht和ha的特征表

示进行融合，以获取分类器的输入特征。

以下将依次对这3个部分进行详细介绍。

（1）文本高层特征抽取

文本高层特征抽取使用了双向循环神

经网络。得益于循环神经网络在文本分类

上的进步[37-38]，基于双向循环神经网络的

文本高层特征抽取方法逐渐成为主流。具

体而言，以独热编码的形式依次输入单词，

从顺序、倒序两个方向进行遍历；对于每

个单词，将其正向、逆向的特征进行拼接，

输入最大池化层，以整合单词特征，得到

保留了最关键信息的整体表示，此过程可

表示为：

  hti= [forward(ht+
i-1

, ti), backward(ht-
i+1

, ti)] 

  ht= maxpooling(ht
1
, ht

2
, …, htN) （2）

其中，br=(t
1
,t

2
,…,tN)表示缺陷报告的文本

信息，第 i个单词表示为 t i；N 表示文本长

度；forward、backward分别表示双向循

环神经网络的正向、逆向遍历过程；ht i表

示第i个单词的高层特征，ht+
i-1

和ht-
i+1

分别

表示第i-1个单词的正向特征和第i+1个单

词的逆向特征；maxpooling表示最大池化

层；ht表示缺陷报告的文本高层特征。

（2）开发者活跃度高层特征抽取

开发者活跃度高层特征抽取首先获取

开发者的修复记录信息his，然后将修复记

录信息输入神经网络，以得到高层特征。在

修复记录获取方面，给定新缺陷报告的提

交时刻，需获取提交时刻向前一段时间内

的修复记录，并将其按照时间顺序排列；

由于开源项目缺陷报告数量巨大，为了约

束his的长度，采用目标缺陷报告的产品、

模块元数据进行过滤，即只保留产品、模

块相同的修复记录；若无法找到相应修复

记录，则his被设置为空列表。在高层特征

抽取方面，采用单向循环神经网络获得最

后节点的状态，以保障越靠近当前时间节点图 4 基于开发者活跃度的缺陷分派方法的工作流程
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的修复记录影像越大，此过程可表示为：

    ha= forward(haM-1
,hisM) （3）

其中，forward表示顺序输入的单向循环

神经网络；M表示修复记录的长度；haM-1

表示第M-1个修复记录对应的高层特征，

其值同样由forward输出得到；hisM 表示

第M条修复记录；ha表示开发者活跃度高

层特征表示，由于将最后节点的状态作为

特征表示，故ha=haM。

（3）高层特征融合

高层特征融合将文本高层特征、开发

者活跃度高层特征融合在一起，共同进行

后续预测，即：

                 h=ht⊕ha （4）

其中，ht和ha分别表示文本高层特征、开

发者活跃度高层特征；h表示融合后的特

征；⊕表示特征融合操作，是此步骤的核

心。特征融合操作通常采用拼接、元素间

相加、元素间相乘3种较为简单的方法。本

文采用特征向量相互影响更为激烈的元素

间相乘方法，以便让开发者活跃度特征更

多地影响责任开发者的预测。

模型的最后，评分函数S 需建立融合

的高层特征到项目开发者的映射，并选择

预测值最高的开发者作为推荐的责任开发

者。采用深度学习中常用的全连接层完成

映射，可表示为：

   d = argmax(dense(h))  （5）

其中，h表示融合后的高层特征，dense为全

连接层，其输出维度等同于项目中开发者的

数量|D|；argmax表示选择预测值最高的

开发者；d表示推荐的责任开发者的编号。

整个模型包含训练、预测两个部分。

训练部分，将已经标记归档的缺陷报告大

数据作为输入，这些缺陷报告皆包含真实

修复缺陷的责任开发者信息，并可抽取出

文本信息及开发者修复记录信息。这些数

据共同构成训练实体，完成模型的训练。

测试部分，输入新的缺陷报告，以及从缺陷

追踪系统中抽取的开发者活动记录，则可

得到推荐的责任开发者d。

笔者基于oh-LSTMp（one-hot LSTM 

with pooling）[37]实现了上述缺陷分派方法

DeepTriage，主要改进在于增加了开发者

活跃度的特征抽取网络，并试验了多种特征

融合方法对分派结果的影响。

为了验证方法的有效性，选取开源项

目Eclipse、Netbeans、Mozilla、Redhat

作为实验 对象，将缺 陷报告按照时间排

序，并 分为11份，每 次 选取前n 份 作为训

练集、第n+1份作为测试集，共进行10轮

实验，并对比平均结果；选取经典分类方

法SVM[39]、Yang等人[19]基于主题模型并

融合元数据的方法提出的模型（以下简写

为Yang）、TopicMinerMTM[20]作为对比

方法；选取准确率（accuracy）作为评估

指标。

基于 开发者活跃 度的缺陷分派方 法

DeepTriage的Top -1准确率见表2，纵向

表示选取的4个实验对象，横向表示选取

的对比方法。实验结果显示，与对比算法

相比，DeepTriage的Top-1准确率在各个

表 2 基于开发者活跃度的缺陷分派方法的 Top-1 准确率

实验对象 SVM Yang TopicMinerMTM DeepTriage

Eclipse 28.05% 32.12% 36.89% 41.66%

Netbeans 29.32% 35.29% 42.37% 49.30%

Mozilla 20.43% 26.06% 29.04% 32.32%

Redhat 22.76% 39.83% 45.91% 48.58%
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项目中均有显著提升，表明优先推荐活跃

度高的开发者有利于切实完成缺陷修复工

作，本文所提缺陷分派方法具有较强的实

用价值。

4.3  基于开发者信赖关系的缺陷再分派
方法

缺陷再分派的目标是在需要变更责任

开发者时，推荐新的责任开发者。不同于

缺陷分派任务，缺陷再分派包含额外的传

递序列tos信息，tos中靠后的开发者通常

具有更强的技术水平，更加受到其他开发

者信赖；建模开发者之间的信赖关系有利

于缺陷的有效修复，且更加符合项目开发

者的再分派任务。为此，笔者提出了一个基

于编码器、解码器（encoder-decoder）模

型[40-41]的方法iTriage来解决上述问题，以

同时建模缺陷报告文本信息与开发者之间

的信赖关系。

本 方 法的主要思 想是：将 传 递 序 列

tos建模为解码过程，预训练开发者间的

信赖关系；当需要进行缺陷再分派时，使

用此预训练模型获 取文 本、传 递 序列的

特征，并结合 元数 据 特征共同预测最 终

的责任 开发者。此 过 程 避 免了对缺 陷传

递过程的模拟，直接关注最终目标，有利

于提高缺陷再分派的准确率，即给定需要

变更责任开发者的缺陷报告br、缺陷报告

的传递序列tos，需训练评分函数S，使得

S (br,tos)=d∈D。其中，D表示开源项目开

发者的集合；tos表示从缺陷提交者开始，

包含一个或多个责任开发者的传递序列。

对于已修复的缺陷，tos中最后的开发者表

示完成修复的开发者；对于需再分派的缺

陷，则表示无法完成修复的开发者，通常

需要指定不同的新责任开发者。

基于开发者信赖关系的缺陷再分派方

法的工作流程如图5所示。具体而言，包括

3个重要部分：①文本编码器，建模缺陷报

告文本br的特征；②传递序列解码器，模

拟缺陷报告的传递过程，通过预训练的方

式学习开发者间的信赖关系；③开发者推

荐模型，结合文本特征、传递状态特征和

元数据特征，共同推荐新的责任开发者。

以下将依次对这3个部分进行详细介绍。

（1）文本编码器

文本 编码器 采用双向循环 神经网络

建 模缺陷报告文 本特征。区别于 缺陷分

派，此处直接输出每个单词的特征表示，

并记录遍历所有单词后的状态特征，可表

示为：

 (state
0
, [ht

1
,ht

2
,…,htN]) = encoder(br) （6）

其中，br=(t
1
,t

2
,…,tN)表示缺陷报告文本的

集合；ht i表示第i个单词的高层特征，这些

特征将通过后续的注意力机制进行整合；

state
0
表示完整遍历后的状态信息，其中

数字0表示解码器的初始状态。

（2）传递序列解码器

传递序列解码器采用循环神经网络建

模。解码器通过循环神经网络模拟缺陷报

告在责任开发者间传递的过程，学习开发

者之间的信赖关系。为确定 j时刻输出的开

发者，需要缺陷报告的全部文本特征、j–1

时刻的隐含状态、j–1时刻的责任开发者。

可表示为：

(state j, dj) = decoder(state j-1
, [ht

1
, ht

2
,…, 

htN], dj-1
)  （7）

其中，state j、d j分别表示 j时刻的隐含状

态、输出的责任开发者。state j的初始状态

为解码器最后输出的状态；dj的初始状态

则区别于传统模型采用特殊开始符<start>

的方法，本节将缺陷报告提交者作为初始

状态输入，由于存在提交者也是开发者的情

况，加入缺陷报告提交者能够更有效地建

立信赖模型。此过程将一直持续，直到遇到

代表序列结束的特殊结束符<end>。

在此过程中，也将采用注意力机制整
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图 5 基于开发者信赖关系的缺陷再分派方法的工作流程

合文本特征。具体方法为：使用解码器j–1

时刻的隐含状态，重新计算单词特征的权

重，并加权求和。可表示为：

  cj=attention(statej-1
, [ht

1
,ht

2
,…,htN]) （8）

其中，cj表示j时刻的完整缺陷报告文本上

下文特征。

（3）开发者推荐模型

开发者推荐模型采用基于全连接层的

分类方法。其输入包括当前j时刻的文本上

下文特征、解码器隐含状态特征，以及缺

陷报告整体的元数据特征。可表示为：

   d= recommend(cj,state j,m) （9）

其中，m表示元数据特征，此特征可使用简

单的嵌入层获得；由于元数据在缺陷报告

中长期保持稳定，因而在任意时刻 j都可使

用相同的元数据特征m。

整个模型包括训练、预测两个部分。

训练 部 分，将归档缺 陷报告大 数 据 作为

监督，学习并 优化模型参数。测试部分，

模型参数固定，给定待变更责任开发者的

缺陷报告，首先经过文本编码器、传递序

列解码器获取文本上下文特征c、解码器

隐含状态特征state；其次，提取元数据，

并得到元数据特征m；最后，将3种特征输

入开发者推荐模型，则可得到推荐的新责

任开发者。

笔者基于编码器、解码器模型[41]实现

了上述缺陷再分派方法iTriage，主要改进

在于将缺陷在开发者间传递的过程建模为

解码过程，并添加了开发者推荐模型，结

合缺陷再分派时刻的文本上下文特征、传

递状态特征、元数据特征，直接预测最终

的修复者。

为了验证方法的有效性，选取开源项

目Eclipse、Mozilla、Gentoo作为实验对

象，采用模拟时序的十折验证作为测试方

法；选取经典文本分类方法SVM[39]、基于

注意力机制的循环神经网络DBRNN+A

方法[21]、基于卷积神经网络的方法CNN 

Triager[22]作为对比方法；选取准确率作

为评估指标。

基于开发者信赖关系的缺陷再分派方

法iTriage的Top-1准确率见表3，纵向表示

实验对象，横向表示对比方法。此外，实验

进一步验证了缺陷再分派情况下的分派

准确率，iTriage@1表示第一次分派的预

测准确率，iTriage@2、iTriage@3分别

表示第一次、第二次再分派（即第二次、

第三次分派）的准确率。实验结果显示，

iTriage第一次分派的预测准确率已有显

著提升，表明了将提交者纳入信赖关系建

模的有效性；且在随后的第一次、第二次再

分派中，准确率得到进一步提升，表明了缺

表 3 基于开发者信赖关系的缺陷再分派方法的 Top-1 准确率

实验对象 SVM DBRNN+A CNN Triager iTriage@1 iTriage@2 iTriage@3

Eclipse 28.06% 28.71% 28.92% 47.86% 54.15% 62.33%

Mozilla 20.43% 20.74% 20.83% 37.31% 42.31% 44.68%

Gentoo 22.76% 24.71% 24.99% 48.58% 56.33% 58.58%
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陷报告在开发者间传递的反馈信息的有效

性，本文所提缺陷再分派方法具有较强的

实用价值。

5  结束语

本文提出了一个智能化缺陷报告预检

技术的框架，结合开源项目的特点，并利用

已修复缺陷报告的大数据作为支撑，基于

深度学习的相关模型与技术，针对缺陷预

检的3个关键任务提出了相应的自动化技

术：基于半监 督 学习的缺 陷报告 优先 级

预测方 法、基于 开发者活跃 度的缺 陷分

派方 法、基于 开发者信 赖关 系的缺 陷再

分派方法。

面向开源项目的缺陷报告预检技术，

尤其是缺陷再分派技 术的研究日益被 重

视，仍有许多问题需要更加深入的分析和

研究，如缺陷报告质量对缺陷预检工作的

影响如何，代码托管平台中缺陷报告和代

码变更的关联信息、开发者评价信息等如

何用于提高缺陷预检的准确率等。
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