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摘 要 随着软件功能的越来越丰富，规模越来越大，软件缺陷不可避免的会大量出现。缺陷解决方案已经

成为软件开发过程中一个重要的活动。为了减少手动分派缺陷报告的时间成本，文本分类技术被应用于自

动缺陷报告分派中。本文提出了一种基于卷积神经网络的缺陷报告分派方法（BT-WCNN）。首先利用

Word2vec 方法对缺陷报告中的文本特征进行词向量表示，然后利用卷积神经网络结合批规范化，池化和

全连接操作来对词向量表示的缺陷报告进行有监督的学习。我们对三个大型开源项目，即 Eclipse、

Mozilla 和 NetBeans 进行了实证研究，研究结果表明 BT-WCNN 方法可以有效的提高自动缺陷报告分派的

准确性。 
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A Convolutional Neural Network Based Learning Approach for Bug Triaging 
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 (College of Information Science and Technology, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China)1 

Abstract Due to the unavoidable bugs appearing in the most of the software systems, bug resolution has become one of the most 

important activities in software maintenance. To decrease the time cost in manual work, text classification techniques are applied to 

automatic bug triaging. In this paper, we present a new automatic bug triaging approach which is based on convolution neural network, 

namely, (BT-WCNN). Firstly, the word vector representation of the text features in bug report is carried out by using Word2vec method. 

Then, the convolution neural network is combined with batch normalization, pooling and full connection approach to learn from the word 

vector representation of bug report with known fixers. We empirically investigate the accuracy of automatic bug triaging on three large 

open source projects, namely Eclipse, Mozilla and NetBeans. The results show that our approach can effectively improve the accuracy of 

automatic bug triaging.  
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1 引言 

在软件缺陷管理流程中，缺陷报告系统（例

如 Bugzilla、JIRA）扮演着重要的角色。随着

软件项目的规模越来越大、功能越来越丰富，缺

陷报告追踪系统每天都会接收大量的缺陷报告，

据统计，修复这些缺陷将会占用软件公司 45%的

开发时间[24, 25]。 

当一个缺陷报告提交到缺陷报告追踪系统中

之后，后台管理人员需要根据缺陷报告的描述信

息来手动的将缺陷报告分派给合适的开发人员。

这个为缺陷报告分派合适的开发人的过程被称为

缺陷分派。然而缺陷分派是一个耗时耗力的事

情，主要有两个挑战。一个是缺陷报告数量大。

对于大型的项目，缺陷追踪系统每天会接收到大

量的缺陷报告，仅以 Eclipse 项目为例，与其相

关的缺陷报告每天可达 91 个[13]。另外一个是

参与修复的开发人员数量大。对于大型项目往往

需要大量的开发人员来进行开发和维护。比如

Mozilla 项目，有超过 1022 名开发人员参与到

缺陷报告的修复工作中。后台管理人员很难能够

熟悉每一个开发人员的擅长领域，所以如果由人

来完成缺陷分派，肯定会造成准确率降低。 

为了解决以上问题，缺陷报告的自动分派方

法应运而生。自动缺陷报告分派通过对历史数据
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进行学习统计，自动为新的缺陷报告推荐开发

者。在以往的研究中，文献[6,7,8,9, 18]都是

使用向量空间模型来表示缺陷报告的文本信息。

文献 [5,11,19]则是使用了主题模型来分析单词

在文本中的出现关系，将缺陷报告表示为在不同

主题下的分布情况。另外缺陷报告中还包含其他

的一些信息，比如，产品，组件和严重程度等。

文献[5,11]利用这一部分信息，进一步提升了自

动缺陷分派的准确率。 

然而目前的自动缺陷分派方法依然存在的一

些不足，主要体现在以下两个方面。首先大多研

究都是将文本直接使用一位有效码（One-Hot）

方法转换成向量的模式[13, 15, 16]。由于一位

有效码的编码是随机的，这样会导致丢失了上下

文信息；此外，由于词汇量很大，如果将所有的

词汇对应的向量合为一个矩阵的话，那么这个矩

阵过于稀疏且会造成维度灾难。其次，目前相关

工作主要用主题模型和传统分类算法进行 bug 报

告自动指派。当数据规模变大时，传统的方法解

决问题时间就会变的很长。 

为了避免现有方法所存在的一些问题，在本

文中我们提出了一种基于卷积神经网络的缺陷报

告自动分配方法。首先我们使用文本预处理方法

对缺陷报告中的文本进行分词，去停词，词干化

的处理。然后使用 Word2vec 方法对已经处理好

的缺陷报告文本信息进行词向量表示。最后利用

卷积神经网络结合批规范化，池化和全连接操作

来对词向量表示的缺陷报告进行有监督的学习。

为了验证我们方法的有效性，本文在 Eclipse，

Mozilla，NetBeans 三个大规模数据集上进行了

实验。本文总共收集了 74419 个缺陷报告，并以

top-1 到 top10 的准确度对实验结果进行评估。

实验结果显示，本文的方法在 top10 的准确度达

到最高，分别优于 3 个数据集中表现最好的算法

13.58%，6.34%，2.76%。 

本文的主要贡献总结如下： 

1. 本文提出了一种新的基于卷积神经网络的

模型去解决缺陷报告分派问题。首先使用

Word2vec 方法对缺陷报告的文本信息进行

词向量表示。然后使用词向量对新的卷积

神经网络模型进行训练，来预测缺陷报告

的开发人员。 

2. 在大规模真实数据集上的实验验证了本文

方法的有效性。本文在 3 个大规模、并且

持续维护的开源项目的缺陷追踪系统中获

取了大量的缺陷报告。在这些缺陷报告上

的实验显示本文的方法性能要优于已有的

方法。 

2 相关研究 

针对于缺陷报告自动分派的问题，研究者们

提出了一系列基于机器学习或者是信息检索的方

法 [5,6,9,10,12,13,18,20]。机器学习的方法

通常是把缺陷报告的文本信息视为特征，将开发

者视为标签，通过构造的分类器为缺陷报告自动

指派开发者。而信息检索的方式则是同时对缺陷

报告的文本信息和开发者进行建模，通过计算相

似性来分派合适的开发人员给缺陷报告。 

Anvik 等人首次提出了文本分类的方式来进

行缺陷报告自动分派，并使用 Naive Bayes（朴

素贝叶斯）方法来验证效果的可行性 [18]。

Cubranic 等人则是在 Anvik 的基础上多尝试使

用 SVM（支持向量机）、C4.8（决策树）来解决

缺陷报告分派问题 [6]. Xuan[23] 针对现在缺

陷报告数据中开发人员标注不准确的情况，提出

了一种半监督文本分类的方法推开发者。这种方

法结合了朴素贝叶斯方法和期望最大化方法。该

方法首先使用小部分准确的已标注缺陷报告信息

来训练朴素贝叶斯分类器，然后，迭代标注大量
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未标注的缺陷报告。最后使用所有已标注的缺陷

报告信息训练新的分类器，并使用加权开发人员

的权重来推荐开发人员列表。Xi 等次序信息和

开 发 者 活 跃 度 的 自 动 缺 陷 分 派 方 法

DeepTriage。不仅考虑了文本中的次序信息，还

考虑了开发者的活跃程度来进行缺陷报告分派

[13]。Tamrawi 等人提出了一种基于模糊集和开

发者缓存的方法来进行缺陷报告分派 [9]。Xia

等人提出了 TopicMinerMTM 模型,在(Latent 

Dirichlet Allocation)LDA 的基础上加入了监

督信息,使缺陷报告的主题受其特征（即本文所

提元数据）监督,以获得更紧密的主题分布 

[5]。 Xuan [17]通过扩展社会网络技术分析开

发人员信息对开发人员进行优先级排序。并根据

开发人员排序的结果分析了 3 个影响因素，产品

特性、时间变化和噪音容错。并在此基础上，研

究人员根据开发者的优先级来对缺陷报告分派、

严重程度预测和缺陷报告重启预测 3 方面进行了

处理。Naguib 等人利用历史开发者修复信息，

分析每个开发人员的经验，并使用主题模型来对

比缺陷报告和开发者的相似性来进行缺陷报告分

派[20]。Wu 等人使用 8 种不同的方法对开发人

员的经验值进行排序，并结合使用 K 近邻搜索相

似的缺陷报告进行分派 [10]。Xuan[7]针对缺陷

报告分派时，由于文本信息的噪音问题而影响分

派准确率问题，提出了使用数据约减方法在缺陷

报告样本和单词双重维度约减得到小规模、高质

量的训练集，并通过实验验证可以有效的提高缺

陷报告指派的准确率。而现有的 bug 分派方法大

都使用的 one-hot 词向量表示方法，该方法是文

本信息中出现的每一个单词都被认为是一个维

度。这样的缺点就是每个文本的有效码的编码是

随机的，这样会导致丢失了上下文信息；其次

One-hot 词向量化中每个词都是相互独立的，如

果将所有的词汇对应的向量合为一个矩阵的话，

那么这个矩阵过于稀疏且会造成维度灾难。而本

文在文本处理上使用 word2vec 方法，采用了更

为合适的方法，本文考虑了文本间次序和单词之

间的语义关系组成了文本信息的特征，来提供卷

积神经网络学习，最终用于为 bug 报告推荐合适

开发者。 

在以往的工作中，还有研究人员考虑了其他

的 缺 陷 报 告 信 息 ， 比 如 ， 产 品 和 组 件 等 

[8,19,25]。Yang 等人首先通过主题模型 LDA 方

法来计算缺陷报告的相似性，结合多个属性信息

将与当前不一致的缺陷报告过滤掉，基于这些相

似的缺陷报告，推荐合适的开发者修复缺陷报告 

[19]。研究者们还尝试使用其他信息进行自动缺

陷分派。 Jeong 等人提出了使用传递图来描述

当前开发者无法修复的缺陷和缺陷报告传递给其

他开发者的信息，来优化缺陷报告分派的精度 

[25]。Bhattacharya 等人在 Jeong 的基础上进

行改进，通过分析结合多种属性的传递图来提升

分派精度 [8]。而文献[22]表明，bug 报告的元

信息并不可靠，只有 bug 报告中的短描述和长描

述文本信息是稳定可靠的。其他所有元信息都是

后台管理人员根据 bug 报告的后期修复状况进行

再次修改的。因此，本文仅考虑 bug 报告的短描

述和长描述来对 bug 报告进行开发人员进行指

派。 

3 基于卷积神经网络的缺陷分派 

3.1 方法框架 

根据上节的需求分析，我们提出了一种新的

缺陷报告分派方法（BT-WCNN），如图 1 所示。

该方法分为两个阶段：训练阶段和预测阶段。在

训练阶段，通过对历史已经修复的缺陷报告进行

学习并建立模型。在推荐阶段，根据新的缺陷报

告信息，已训练好的模型将输出推荐的开发者列

表。 
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缺陷报告 开发人员

缺陷报告 开发人员
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缺陷报告
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新的缺陷报告

...

提交
推荐结果

 

图 1  BT-WCNN 的模型框架图 

Fig.1 The Overall Workflow of BT-WCNN 

在该流程中，我们首先要从原始的缺陷报告 

追踪系统中抽取有效的信息：文本信息（短描

述，第一条长描述）和该缺陷报告的修复人员。

随后这些原始信息构成了训练分类模型（BT- 

WCNN）的实体数据。首先 BT-WCNN 中的缺陷报告

预处理模块先对文本信息进行文本预处理：分

词、去停词、词干化、Word2Vec，把每一个缺陷

报告都转换为一个文本矩阵。随后将这些文本矩

阵训练到卷积神经网络模块中，在卷积神经网络

模型中,文本矩阵信息转换为高层特征,已知的修

复者为当前特征的标签通过卷积神经网络的训练

会得到一个预测模型。在预测阶段,给定一个新

的缺陷报告时,将其输入到模型当中便可以得到

一个该缺陷报告的推荐修复者列表。 

3.2 缺陷报告预处理模块 

每当一个缺陷报告被提交的时候，提交人都

会填写一个表单来提供缺陷的信息。然后由开发

人员根据这个表单的信息来解决这个缺陷。这个

表单包括对观察到缺陷的概要描述和详细描述，

有时候还包含缺陷的堆栈的执行信息。对于缺陷

报告中的文本信息出现每一个单词都被认为是一

个额外的维度，因此，所有的缺陷报告的文本信

息会是一个非常高的维度。在这里我们引入文本

预处理方法(BOW)能在一定程度上克服了这个问

题，减少了需要处理的单词的数量。典型的文本

预处理步骤如下： 

分词：分词的过程是把原始的缺陷报告的文

本字符串信息转换成一组单词集合。在这一过程

中还过滤掉所有无意义的符号，如标点和逗号，

因为这些符号对分类任务没有贡献。此外所有的

大写字符都被转换成小写字母。 

去停词：缺陷报告中的文本信息通常使用诸

如连词、副词、介词、和其他语言结构来组成句

子。在缺陷报告的文本中，一些对指派任务无贡

献 的 词 汇 会 有 较 高 的 出 现 频 率 ， 比 如 ：

“the”、“in”和“that”。这些词汇频繁地

出现会造成数据的维度灾难，从而不利于分类算

法的性能提升。因此，在去停词这个过程中，删
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除所有停用词。 

词干化：词干化的目的是将缺陷报告中的每

一个词语都简化为其最基本的形式。在自然语言

中每个词语都有多种不同的表现形式。例如：

“computerized”,“computerize”,“computa

tion”都具有相同的形态基础“computer”。我

们使用 Porter stemmer [14] 方法将每个单词

转换为其的基本形式。 

Word2Vec：为了将词干化之后的词汇输入到

神经网络中,将词干化之后的词汇转换成向量的

模式。一位有效码（One-Hot）是一种有效的编

码方式[13, 15, 16].但是，由于一位有效码的

编码是随机的，这样会导致丢失了词汇之间的信

息；此外，由于词汇量很大，如果将所有的词汇

对应的向量合为一个矩阵的话，那么这个矩阵会

过于稀疏且会造成维度灾难。使用 Word2Vec 可

以有效解决这个问题。Word2Vec 通过训练可以

将每个词汇都映射到一个较短的词向量上来。一

个缺陷报告是由多个词向量构成的二维矩阵，这

个矩阵包含了词汇间的上下文信息，为了利用这

些上下文信息，我们通过卷积神经网络来提取缺

陷报告的文本特征。比如：Eclipse 编号为

212801 的缺陷报告的标题是“Creating new 

report fails or causes exception”,那么该

缺 陷 报 告 转 换 成 向 量 空 间 就 如 下 面 所 示

（Word2vec 维度设为 5）： 
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3.3 卷积神经网络模块 

缺陷报告分派的目标是为新来的缺陷报告自

动的推荐合适的开发者。本文的方法使用的信息 
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Exception

d=200

... ... ...
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图 2  卷积神经网络模块框架图 

Fig.2 The Overall Workflow of CNN 



第 xx 卷第 xx 期                             计算机科学                                     Vol.xx  No.xx 

     xx 年 xx 月                       COMPUTER SCIENCE                                    xx. xx 

 

包括文本信息和修复记录信息。文本信息经过缺

陷报告预处理模块处理之后转变成矩阵表示。我

们把由矩阵表示的文本信息和修复记录信息输入

到卷积神经网络模块中，卷积神经网络模块对输

入的文本信息、修复记录信息进行高层特征抽

取，来预测合适的开发者。该模型的示意图见图

2 所示，模型包括(a)卷积核，(b)特征图，(c)

批规范化, (d)池化，(e)拼接，(f)全连接 6 个

操作。 

以图 2 为例，首先把缺陷报告文本矩阵作为

输入。为了提取不同的上下文关系，我们采用不

同空间尺度的卷积核对输入的文本矩阵进行卷积

操作，如图 2.(a)卷积操作所示。经过卷积过程

后，可以得到具有不同语义信息的特征向量（如

图 2.(b)特征图），这些特征向量包含了不同的

上下文信息。接着，我们利用批量标准正态化

（BN）对所有的特征向量的每一维进行处理（如

图 2.(c)批规范化所示），这一步操作主要是使

同一维度的数据的统计规律更加明显，从而更有

利于神经网络的学习，在很多文献中，BN 对网

络性能的提升作用已通过试验得以证明。BN 之

后，我们采用 ReLU 做为激活函数，该函数可以

避免梯度下降过程中的梯度消失问题。接着，我

们使用最大池化操作（如图 2.(d)所示），通过

该操作对特征向量进行降维，过滤出特征向量中

较大的值，这些值构成的特征向量通过图 2.(e)

拼接操作被特征融合层拼接在一起，拼接得到的

特征向量具有多语义的上下文信息，并且该向量

作为一个全连接层的输入（如图 2.(f)全连接操

作），全连接层的输出作为一个 softmax 层的输

入，该层的作用主要是将全连接层的输出结果进

行归一化，使得输出向量 V，其中 V=(v1, v2, …, 

vi, …, vc), c 是类别个数（我们方法把不同开

发者作为类别标签），满足：vi>0 且∑ 𝑣𝑖
𝑐
𝑖=1 =

1，这样第 i 个输出节点就代表这个样本属于第

i 类的概率，i=1,2,…,c。因为神经网络的实际

输出是一个概率向量 V=(v1, v2, …, vi,…, 

vc)，神经网络的期望输出也是一个概率向量

T=(t1, t2,…, ti,…, tc)，为了度量这两个向量

的距离，我们采用交叉熵函数，该函数可以度量

V 和 T 之间的 Kullback-Leibler Divergence

（KL 距离），该函数的函数形式如下： 

 
2

1 2

, log
c

i i

i

Loss V T t v W


    

其中，‖∙‖2
2是 L2 正则项，是 L2 正则项在总体

损失中的权重大小，我们在损失函数里加入 L2

正则项主要是为了防止过拟合的现象。训练神经

网络的优化目标则是最小化 V 和 T 之间的距离，

即 

 arg min ,
W

W Loss V T   

其中，W 是网络的参数，这个优化过程是使用随

机梯度下降方法来完成。 

4 实验设计 

4.1 实验数据 

本文选取了 3 个规模较大，并且是持续维护的开

源项目作为实验对象。项目的名称分别是：

Eclipse [1]，Mozilla [2]，NetBeans [3]。所

有的缺陷报告都是从其对应的缺陷追踪系统中获

取到的。我们只处理缺陷报告中目前状态是

FIXED，即是 CLOSED,RESOLVED,VERIFIED 的缺陷

报告。如下表 1 列出了每一个实验对象的基本数

据。表格的每一列的含义如下：项目名称,缺陷

报告的起止时间，收集的缺陷报告的数量，缺陷

报告中的不同单词的个数，缺陷报告中不同开发

者的数量。 

为了进行实验，需要从每一份缺陷报告中抽
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取文本信息（标题和详细描述），开发者。文本

信息经过文本预处理方法进行分句、分词、词根

化，去停词 [4]。此外，我们派出了修复次数少

于 10 次的开发者以减少噪声[5,6,7,8]，并且我

们删除了出现次数过多（超过 50%文档出现）和

过少的词（少于 10 次），以减少噪声并加速模

型执行速度。 

表 1   缺陷报告的统计量 

Table 1 Statistics of Collected Bug Reports 

名称 时间区间 

缺陷

报告

个数 

单词个

数 

开发者

个数 

Eclipse 
2001/10/10-

2014/12/29 
39669 40938 771 

Mozilla 
1999/03/17-

2014/12/31 
15501 18793 1022 

NetBeans 
2000/10/21-

2014/12/31 
19149 19451 265 

 

参照也有的工作[5,9]处理方法，本文将被

分派者（assigned to）的标签作为报告的修复

者。并且与文献[5]中的观察一致，在大量的缺

陷报告中发现了无效的开发者(这类开发者代表

了团体的名称，或者特殊含义，这些特殊含义的

开发者只对于项目的从属人员有一定的意义。在

Eclipse 中，31.15%的缺陷报告被分派给了

“webmaster”，“platform-runtime-inbox”;

在 Mozilla 中 13.14%的缺陷报告被分派给了

“nobody”；在 NetBeans 中 14.06%的缺陷报告

被分配给了“issues”。由于这些名称并非真实

的开发者，因此实验剔除了这些缺陷报告。 

4.2 实验设置 

为了模拟现实中的场景，本文采用时间顺序

的方法将数据集分割。根据缺陷报告的提出时

间，前 80%作为训练集，后 20%作为测试集。实

验使用准确率作为评估指标，即预测准确数量站

所有测试数据的比例。实验中同时考察了 TOP-1

到 TOP10 的准确率，（TOP-k 是指真实修复的开

发者是够在推荐的第 k 条之内）。 

我们对比的基准算法包含 2 方面：有监督方

法和无监督方法。有监督基准方法主要是由在文

本分类领域表现效果好的分类器组成：朴素贝叶

斯 (NB)，多项式朴素贝叶斯 (NBM)，支持向量

机 (SVM)，最近邻 (KNN)，随机树 (RT)，决策

树 (J48),还有席[13]提出的 DeepTriage 方法。

无监督基准方法包含：DREX [10], DERTOM [12], 

LDA-SVM [11], LDA-KL [11]. 

本文的代码采用了 TensorFlow 实现。对比

的基准算法普通分类器是使用 Weka [21]实现。

DeepTriage 是使用 TensorFlow 实现。非监督基

准方法中的主题模型 LDA 使用 Python 实现主题

模 型 的 参 数 设 置 参 考 原 始 论 文 。 使 用

TensorFlow 实现的算法采用了显卡进行加速，

显卡的配置为 NVIDIA TITAN X，其他的方法皆

是通过 CPU 执行，运行的 CPU 为 intel i7。 

4.3 研究问题 

RQ1. 使用卷积神经网络来进行缺陷报告分

派是否可行？ 

首先,本实验关注我们的方法能否在 3 个实

验对象上胜过一些基准的有监督方法。本文考虑

如下 7 个基准有监督对比方法：在传统文本分类

取 得 比 较 好 效 果 的 6 种 分 类 算 法 ：

NB,NBM,SVM,KNN,RT,J48 和 Xi [13] 提 出 的

DeepTriage 方法，利用双向循环网络加池化的

方法来提取特征报告的文本特征，另一方面利用

单向循环网络提取特定时刻的开发者活跃度特

征，结合两者来对缺陷报告进行有监督的指派。 

RQ2. 与传统有监督方法相比，无监督方法

性能如何？ 

和传统方法对比，有监督学习往往效率很

低，因此有很多的研究人员使用无监督方法进行
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缺陷分派。Wu [10]提出了 DREX 方法，该方法基

于结合 K 近邻求解缺陷报告的相似性和开发者经

验排序的方法来进行缺陷报告分派。Xie [12]提

出了 DERTOM，使用主题模型来对缺陷报告分派

开发人员。Somasundaram [11]提出了 LDA_SVM

和 LDA_KL 方法，该方法是分别结合支持向量机

和相对熵来对缺陷报告分派开发人员。 

5 实验结果 

RQ1. 使用卷积神经网络来进行缺陷报告分

派是否可行？ 

在第一个研究问题中，我们把 BT-WCNN 和传

统的有监督基准方法进行对比（NB, NBM, SVM, 

KNN, RT,J48, DeepTriage），来验证 BT-WCNN

方法对缺陷报告进行分派知否是可行的。表 2-4

展示了 BT-WCNN 和 7 种有监督的基准方法的

top-1 到 top10 的准确率。表 2-4 中，对于每一

行的最大值表示该方法获得最高的准确率，我们

用加粗显示。比如，在表 2 中 BT-WCNN 在 Top10

情况下获取了 0.5337 的准确率，是其他 7 种有

监督方法中最高的，我们把 0.5337 加粗。 

从表 2-4 中，我们可以发现 BT-WCNN 方法的

准确率相对于其他 7 种基准方法有的一定的提

高。7 种基准算法中，NBM 方法获得了最高准确

率。在表 2 的 Eclipse 项目中，我们可以发现

BT-WCNN 分别比 NB, NBM, SVM, KNN, RT, J48, 

DeepTriage 方法在 Top10 上提升了 92.99%，

21.8%，99.90%，92.99%，63.71%，25.44%.在表

3 的 Mozilla 项目中，我们可以发现 BT-WCNN 分

别 比 NB, NBM, SVM, KNN, RT, J48, 

DeepTriage 方法在 Top10 上提升了 31.24%，

16.2%，88.47%，80.49%，81.90%，50.56%，

18.20%。在表 4 的 NetBeans 项目中，我们可以

发现 BT-WCNN 分别比 NB, NBM, SVM, KNN, RT, 

J48, DeepTriage 方 法 在 Top10 上 提 升 了

27.90%，23.1%，66.52%，70.60%，70.56%，

45.43%，2.76%。 

表 2-4 中，我们 BT-WCNN 方法在 NetBeans

项目进行缺陷报告分派预测获取的准确率最高，

Mozilla 进行缺陷报告分派预测获得的准确率最

低。我们通过手动分析数据，发现 Mozilla 项目

的人员流动较大，新加入的开发者较多，而 BT-

WCNN 的分类方法是在模型训练好之后，就不能

预测新加入的开发者，对于其他的有监督方法也

有的同样的问题。 

从表 2-4 中，我们可以得到 BT-WCNN 方法在

对比有监督的基准方法在缺陷报告分派预测上，

可以获得更高的准确率。但是也有很多学者使用

无监督方法对缺陷报告分派进行预测，为了全面

验证 BT-WCNN 方法的性能，在研究问题 2 中，我

们将 BT-WCNN 方法和几种常见的无监督方法进行

对比。 

表 2   对于 Eclipse 项目，同有监督基准方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 2 Top-1 to top-10 accuracies for BT-WCNN with baseline approaches for Eclipse 

Eclipse BT-WCNN BOW+NB BOW+NBM BOW+SVM BOW+KNN BOW+RT BOW+J48 DeepTriage 

Top-1 0.2520  0.0374  0.1029  0.0006  0.0396  0.0374  0.1144  0.1247  

Top-2 0.3508  0.0374  0.2428  0.0006  0.0396  0.0374  0.1489  0.1959  

Top-3 0.3970  0.0374  0.2973  0.0006  0.0396  0.0374  0.1573  0.2657  

Top-4 0.4328  0.0374  0.3295  0.0006  0.0396  0.0374  0.1865  0.2887  

Top-5 0.4603  0.0374  0.3519  0.0006  0.0396  0.0374  0.1883  0.3160  

Top-6 0.4834  0.0374  0.3704  0.0006  0.0396  0.0374  0.1885  0.3376  

Top-7 0.4988  0.0374  0.3836  0.0006  0.0396  0.0374  0.1900  0.3567  

Top-8 0.5124  0.0374  0.3981  0.0006  0.0396  0.0374  0.1937  0.3743  

Top-9 0.5236  0.0374  0.4086  0.0006  0.0396  0.0374  0.1937  0.3877  

Top-10 0.5337  0.0374  0.4174  0.0006  0.0396  0.0374  0.1937  0.3980  
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表 3   对于 Mozilla 项目，同有监督基准方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 3 Top-1 to top-10 accuracies for BT-WCNN with baseline approaches for Mozilla 

Mozilla BT-WCNN BOW+NB BOW+NBM BOW+SVM BOW+KNN BOW+RT BOW+J48 DeepTriage 

Top-1 0.1244  0.0815  0.0906  0.0226  0.0509  0.0460  0.0997  0.0826  

Top-2 0.1909  0.1143  0.1463  0.0226  0.0509  0.0460  0.1334  0.1383  

Top-3 0.2254  0.1369  0.1833  0.0352  0.0627  0.0582  0.1477  0.1728  

Top-4 0.2491  0.1578  0.2045  0.0352  0.0634  0.0582  0.1547  0.1986  

Top-5 0.2693  0.1749  0.2233  0.0387  0.0662  0.0613  0.1599  0.2251  

Top-6 0.2826  0.1868  0.2404  0.0397  0.0672  0.0624  0.1624  0.2411  

Top-7 0.3017  0.1976  0.2551  0.0397  0.0672  0.0624  0.1652  0.2547  

Top-8 0.3171  0.2129  0.2669  0.0397  0.0672  0.0624  0.1693  0.2648  

Top-9 0.3300  0.2265  0.2780  0.0397  0.0672  0.0624  0.1704  0.2749  

Top-10 0.3446  0.2369  0.2889  0.0397  0.0672  0.0624  0.1704  0.2819  

 

表 4   对于 NetBeans 项目，同有监督基准方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 4 Top-1 to top-10 accuracies for BT-WCNN with baseline approaches for NetBeans 

NetBeans BT-WCNN BOW+NB BOW+NBM BOW+SVM BOW+KNN BOW+RT BOW+J48 DeepTriage 

Top-1 0.3554  0.2157  0.2917  0.1478  0.1184  0.1184  0.2163  0.3484  

Top-2 0.4802  0.3041  0.3972  0.1478  0.1184  0.1184  0.2783  0.4742  

Top-3 0.5436  0.3649  0.4311  0.1478  0.1184  0.1184  0.2979  0.5387  

Top-4 0.5893  0.4039  0.4612  0.1548  0.1251  0.1251  0.3069  0.5747  

Top-5 0.6266  0.4359  0.4847  0.1548  0.1254  0.1257  0.3170  0.6157  

Top-6 0.6539  0.4572  0.5091  0.1585  0.1302  0.1307  0.3212  0.6461  

Top-7 0.6811  0.4825  0.5273  0.2508  0.2202  0.2205  0.3621  0.6733  

Top-8 0.7111  0.5018  0.5447  0.2508  0.2202  0.2205  0.3933  0.7069  

Top-9 0.7273  0.5195  0.5627  0.2508  0.2202  0.2205  0.4084  0.7112  

Top-10 0.7489  0.5400  0.5759  0.2508  0.2202  0.2205  0.4087  0.7283  

RQ2. 与传统有监督方法相比，无监督方法

性能如何？ 

在第二个研究问题中，我们把 BT-WCNN 方法

和 4 种无监督基准方法进行对比（DREX, LDA-

SVM, LDA-KL, DERTOM）,来验证我们 BT-WCNN 方

法的性能。表 5-7 展示了 BT-WCNN 方法和 DREX, 

LDA-SVM, LDA-KL, DERTOM 方法的 top1 到 top10

的准确率。类似表 2-4，对于每一行的最大值表

示该方法获得最高的准确率，我们用加粗显示。 

从表 5-7 中，我们可以发现 BT-WCNN 方法的

准确率相对于 DREX, LDA-SVM, LDA-KL, DERTOM

方法有的一定的提高。在表 5 的 Eclipse 项目

中，我们可以发现 BT-WCNN 分别比 DREX, LDA-

SVM, LDA-KL, DERTOM 方法在 Top10 上提升了

35.6%，13.58%，21.35%，23.10%。 在表 6 的

Mozilla 中，我们可以发现 BT-WCNN 分别比 DREX, 

LDA-SVM, LDA-KL, DERTOM 方法在 Top10 上提升 

了 19.16%，6.46%，6.34%，10.26%. 在表 6 的

NetBeans 项目中，我们可以发现 BT-WCNN 分别

比 DREX, LDA-SVM, LDA-KL, DERTOM 方法在

Top10 上提升了 25%，14.59%，40.97%，29.67%. 

表 2-7 中，我们发现使用无监督方法对于缺陷报

告分派的平均准确率，NetBeans 项目要优于

Eclipse 项目，Eclipse 项目要优于 Mozilla 项

目。此外，对比有监督方法，无监督方法对缺陷

报告的分派的平均准确率要高于有监督方法。这

是因为对于项目数据集中有新来的开发人员，无

监督方法可以对于新加入的开发者非常敏感，而

有监督方法是在训练模型固定之后，无法预测新

加入的开发者。 

RQ3. 使用不同的词向量表示方法，对结果

性能影响如何？ 

在这个实验中，我们对比使用不同词向量表示方

法来分析对结果的影响。在这个实验中我们分别

使用 word2vec 方法结合 CNN(BT-WCNN)和 one-

hot 词向量方法结合 CNN。表 8-10 展示了 BT-

WCNN 方法和 one-hot+CNN 方法的 top1 到 top10

的准确率。表 8-10 中，对于每一行的最大值表 
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表 5   对于 Eclipse 项目，同无监督基准方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 5 Top-1 to top-10 accuracies for BT-WCNN with baseline approaches for Eclipse 

Eclipse BT-WCNN DREX LDA_SVM LDA_KL DERTOM 

Top-1 0.2520  0.1366  0.1469  0.2054  0.1234  

Top-2 0.3508  0.1988  0.2582  0.2516  0.2179  

Top-3 0.3970  0.2421  0.3090  0.2894  0.2762  

Top-4 0.4328  0.2797  0.3450  0.3246  0.3129  

Top-5 0.4603  0.3070  0.3769  0.3514  0.3424  

Top-6 0.4834  0.3365  0.4044  0.3763  0.3681  

Top-7 0.4988  0.3563  0.4266  0.3928  0.3895  

Top-8 0.5124  0.3699  0.4409  0.4082  0.4046  

Top-9 0.5236  0.3824  0.4543  0.4273  0.4209  

Top-10 0.5337  0.3935  0.4698  0.4398  0.4335  

表 6 对于 Mozilla 项目，同无监督基准方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 6 Top-1 to top-10 accuracies for BT-WCNN with baseline approaches for Mozilla 

Mozilla BT-WCNN DREX LDA_SVM LDA_KL DERTOM 

Top-1 0.1244  0.0878  0.0854  0.0673  0.0718  

Top-2 0.1909  0.1526  0.1380  0.1261  0.1289  

Top-3 0.2254  0.1822  0.1857  0.1714  0.1693  

Top-4 0.2491  0.2028  0.2188  0.2059  0.2004  

Top-5 0.2693  0.2240  0.2436  0.2324  0.2289  

Top-6 0.2826  0.2380  0.2634  0.2544  0.2470  

Top-7 0.3017  0.2491  0.2822  0.2721  0.2676  

Top-8 0.3171  0.2606  0.2965  0.2916  0.2847  

Top-9 0.3300  0.2732  0.3091  0.3077  0.3031  

Top-10 0.3446  0.2892  0.3237  0.3240  0.3125  

表 7   对于 NetBeans 项目，同无监督基准方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 7 Top-1 to top-10 accuracies for BT-WCNN with baseline approaches for NetBeans 

NetBeans BT-WCNN DREX LDA_SVM LDA_KL DERTOM 

Top-1 0.3554  0.2729  0.2945  0.1672  0.2396  

Top-2 0.4802  0.3675  0.4000  0.2438  0.3529  

Top-3 0.5436  0.4348  0.4701  0.3150  0.4065  

Top-4 0.5893  0.4724  0.5215  0.3630  0.4429  

Top-5 0.6266  0.5083  0.5540  0.4059  0.4710  

Top-6 0.6539  0.5360  0.5818  0.4415  0.5032  

Top-7 0.6811  0.5537  0.6031  0.4668  0.5206  

Top-8 0.7111  0.5736  0.6241  0.4929  0.5380  

Top-9 0.7273  0.5879  0.6379  0.5091  0.5574  

Top-10 0.7489  0.5992  0.6536  0.5313  0.5776  

示该方法获得最高的准确率，我们用加粗显示。 

从表 8-10 中，我们可以发现，BT-WCNN 方

法 要 优 于 Onehot+CNN 方 法 。 在 Eclipse, 

Mozilla, NetBeans 项目 top10 的准确率上 BT-

WCNN 方法要分别优于 Onehot+CNN 方法 24.29%，

4.87%，8.29%。因为 one-hot 词向量方法中，每

个单词在词向量里面的位置是随机的，这样会导

致丢失了上下文信息，并且相比于 word2vec 方

法使用多个数据集进行训练，one-hot 词向量化

方法只能针对当前数据集进行词向量化，所包含

的矩阵文本信息量相比于 word2vec 较小。所以

相较于 BT-WCNN 方法，使用 One-hot+CNN 方法，

卷积神经网络从使用 one-hot 表述的词向量矩阵

中，获取的信息量更少。从实验结果中也验证了

这个问题，使用 BT-WCNN 方法的性能要比 One-

hot+CNN 方法更好。 

表 8 使用不同词向量方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 8 Top-1 to top-10 accuracies for different 

word vector method with baseline approaches 

Eclipse BT-WCNN 
One-

hot+CNN  

Top-1 0.2520  0.1973 

Top-2 0.3508  0.2949 

Top-3 0.3970  0.3128 

Top-4 0.4328  0.3394 

Top-5 0.4603  0.3536 

Top-6 0.4834  0.3619 

Top-7 0.4988  0.3867 

Top-8 0.5124  0.3918 

Top-9 0.5236  0.4193 
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Top-10 0.5337  0.4294 

表 9 使用不同词向量方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 9 Top-1 to top-10 accuracies for different 

word vector method with baseline approaches  

Mozilla BT-WCNN 
One-

hot+CNN  

Top-1 0.1244  0.0816 

Top-2 0.1909  0.1569 

Top-3 0.2254  0.1967 

Top-4 0.2491  0.2076 

Top-5 0.2693  0.2357 

Top-6 0.2826  0.2519 

Top-7 0.3017  0.2718 

Top-8 0.3171  0.2835 

Top-9 0.3300  0.3011 

Top-10 0.3446  0.3286 

表 10 使用不同词向量方法对比 top1-top10 的准确率 

Table 10 Top-1 to top-10 accuracies for different 

word vector method with baseline approaches 

NetBeans BT-WCNN 
One-

hot+CNN  

Top-1 0.3554  0.3049 

Top-2 0.4802  0.4462 

Top-3 0.5436  0.4876 

Top-4 0.5893  0.5391 

Top-5 0.6266  0.5618 

Top-6 0.6539  0.6029 

Top-7 0.6811  0.6379 

Top-8 0.7111  0.6661 

Top-9 0.7273  0.6793 

Top-10 0.7489  0.6916 

 

6 评估的有效性威胁 

1. 内部的有效性威胁 

在实验设置中，训练集和测试集是根据时间

排序进行划分的。这样的划分方法是和软件项目

的开发进行是有区别的。对于某一阶段的软件项

目，开发人员和软件的功能是相对比较固定的，

但是随着软件版本的更新，项目组的人员和项目

的专有名词也会变化。若是在测试集中将这部分

信息考虑进来，开发者和词汇的变化会严重影响

模型的性能。 

2. 外部的有效性威胁 

实验只对 3 个开源数据集（Eclipse，

Mozilla，GNOME）进行结果分析。在未来的研究

中，我们需要在更多的软件项目缺陷报告中进行

实验，以便能够更好的验证我们算法的性能。 

 

7 未来工作和总结 

在本文中我们提出了一种基于卷积神经网络

的自动缺陷报告分派方法。首先我们使用文本预

处理方法对缺陷报告中的文本进行分词，去停

词，词干化的处理。然后使用 Word2vec 方法对

已经处理好的缺陷报告文本信息进行词向量表

示。最后将缺陷报告的词向量信息输入到我们提

出的新的卷积神经网络模型中，预测缺陷报告分

派的开发人员。为了验证我们方法的有效性，本

文在 Eclipse，Mozilla，NetBeans 三个大规模

数据集上进行了实验。本文总共收集了 74419 个

缺陷报告，并以 top-1 到 top10 的准确度对实验

结果进行评估。在未来工作中，我们要应用 BT-

WCNN 方法到更多的开源缺陷报告数据集中。此

外我们将考虑改进新加入开发者 BT-WCNN 方法不

够敏感的问题。 
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