
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2019,30(7):21092123 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005489] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

软件开发活动数据集的层次化、多版本化方法

 

朱家鑫 1,2,3,  周明辉 1,2 

1(北京大学 信息科学技术学院 软件研究所,北京  100871) 
2(高可信软件技术教育部重点实验室(北京大学),北京  100871) 
3(中国科学院 软件研究所 软件工程技术研究开发中心,北京  100190) 

通讯作者: 周明辉, E-mail: zhmh@pku.edu.cn 

 

摘  要: 随着开源软件的兴起及软件开发支撑工具的普及,Internet 上积累了大量开放的软件开发活动数据,越来

越多的实践者与研究者尝试从中获取提高软件开发效率和产品质量的洞察.为了提高数据分析的效率、方便分析结

果的重现与对比,许多工作提出了构建与使用共享数据集.然而,现有软件开发活动数据集的构建过程可追溯性差、

适用范围窄,对数据随时间、环境发生的变化欠考虑.这些不足直接威胁数据的质量及分析结果的有效性.针对该问

题,提出一种层次化、多版本化的方法来构建与使用软件开发活动数据集.层次化是指在数据集中包括收集和后续

处理所得的原始、中间和最终数据,建立数据集的可追溯性并扩展其适用范围.多版本化是指通过多种方式进行

多次数据收集,使数据使用者能够观察到数据的变化,为数据质量及分析结果有效性的验证和提高创造条件.通

过基于该方法构建的 Mozilla 问题追踪数据集进行示范,并验证了该方法能够帮助数据使用者高效地使用数据. 
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Abstract:  With the fast development of open source software and wide application of development supporting tools, there have been a 

great many of open software development data on the Internet. To improve the software development efficiency and product quality, more 

and more practitioners and researchers attempt to obtain insights of software development from the data. To facilitate the data analyses 

and their reproduction and comparison, building and using shared datasets are proposed and practiced. However, the existing datasets are 

lack of traceability of dataset construction process, application scope, and consideration of data variation over time and with environment 

changes, which threat the data quality and analysis validity. To address these problems, an advanced approach is proposed for sharing and 

using the software development datasets. It constructs datasets with multiple levels and multiple versions. Through multiple levels, the 

datasets remain the raw data, intermediate data, and final data to possess data traceability. Meanwhile, by multiple versions, users can 

compare and observe the data variety to verify and improve data quality and analysis validity. Based on the previously constructed 
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Mozilla issue tracking dataset, it is demonstrated that how to build and use multi-level and multi-version software development dataset 

and verified that the proposed approach can help users efficiently use the dataset. 
Key words:  data-driven software engineering; software development data; data analysis; data quality; dataset 

随着软件开发支撑技术的发展,相关工具在软件开发生命期中的覆盖度以及在软件项目中的普及程度越

来越高.版本控制系统、问题(issue)追踪系统、邮件列表是在开发中最为常见的支撑工具.它们的数据库中(软

件仓库)记录了软件的新功能开发、缺陷修复、代码审查等多种活动.随着开源运动的不断发展壮大,开放的软

件开发活动数据在不断地累积并达到了非常可观的规模[1].通过分析这些数据,人们可以获取对开发活动更为

准确和深刻的认识,进而有效地改进软件开发实践[24]. 

对软件开发活动数据的分析通常需要人们投入大量的时间与精力收集、清洗与组织数据[5].在过去,大多数

研究工作都是独立地进行数据准备工作,而这种方式非常低效:一方面,很多研究问题所需要的数据是相同的,

因而整个研究社区中会出现大量重复性的工作;另一方面,基于不同数据集的分析结果在重现和对比时容易出

现数据集缺失(例如分析者没有公开所研究的数据集、数据集的链接失效等)、数据格式不统一、数据集差异

引入混杂因素等问题.因此,很多工作尝试着去构建和共享公共的数据集来解决这些问题[59]. 

虽然有越来越多的研究者与实践者关注了软件开发活动数据的共享,但这些工作的关注点主要在于数据

的公开和推广,关于数据可用性[1013]的考虑还存在较大不足.首先,现有的共享数据集有原始数据和定制数据这

两种形式.共享原始数据的做法减少了使用者在数据收集方面的成本,共享定制数据可以进一步减少数据预处

理的成本.然而,大多数定制数据集的构建过程可追溯性差,即数据收集与处理的过程不清晰,缺少中间结果,不

利于数据质量的验证以及分析异常的排查,适用范围也相对有限.其次,现有数据集往往是通过一次收集或者若

干次增量收集而得到的,并没有考虑到数据收集环境的变化以及软件开发活动的变化,这些变化对数据可用性

的影响也就无法得到揭示和处理.针对上述问题,本文提出一种层次化、多版本化的数据集构建及使用方法.首

先,该方法提出根据数据处理的不同程度划分不同的数据层次,使数据集包含原始、中间和最终多个层次的数

据,从而建立数据集构建过程的可追溯性,并兼顾应用时的普适性;其次,该方法提出使用不同的方式在不同的

时间段进行多次数据收集,形成数据集的多个版本,尽可能地将数据变化纳入其中,为数据质量及分析结果有效

性的验证和提高创造条件.基于我们构建的 Mozilla 问题追踪数据集[14],本文展示了这种改进的数据集的构建

和使用方法,并验证了其效果. 

本文第 1 节介绍软件开发活动数据集的构建与共享现状,揭示其中的不足,并有针对性地提出层次化、多

版本化的数据构建与使用方法.第 2 节详细阐述该方法.第 3 节给出一个具体的数据集构建实例.第 4 节展示基

于该实例的 5 个应用示例.第 5 节对全文进行总结. 

1   软件开发活动数据集的构建与共享现状 

利用软件开发支撑工具所记录的数据来支持软件开发实践的改进是当前软件工程研究的一大趋势[3].这

种数据驱动的软件开发活动分析主要包括了图 1 所示的一系列步骤.首先,从目标项目所使用的开发支撑工具

的数据库,即软件仓库中收集原始数据;其次,对这些原始数据进行清洗,去除无关数据、噪音数据;接下来,对这

些预处理后的数据进行适当的组织及存储,方便后续的使用;在具体的研究中,分析者会根据研究问题建立相关

的量度,从数据中得到度量结果并进行分析;最后一步是分析结果的验证与应用.可以看到,在进行分析之前,研

究者要进行数据的收集、清洗、组织、存储,而这部分工作的成本可能非常高昂,特别是面向大规模数据的时

候[15].需要特别注意的是,这种成本包括了以下两个方面:首先,数据的可得性由项目的数据开放政策决定,有些

项目的数据需要与业务繁忙的项目管理者进行漫长的交涉,最终签署协议才能获得,即便是公开的数据,由于要

保障开发活动的正常进行,对开发支撑工具高频率的数据获取请求也是被禁止的,因此数据收集需要大量额外

的时间开销;其次,分析者个人的网络条件也可能造成一些困难,例如网络带宽、网络访问的限制等,这些因素也

会增大数据收集的复杂性.除了数据的收集,大量异构原始数据的清洗、组织也需要较大的人力和数据存储成

本.因此,很多研究者提出通过数据共享来提高数据分析的效率:减少每一次分析的数据准备成本,减少整个研
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究社区中的重复数据准备工作,方便数据分析结果的重现与对比. 

目前,研究社区中已经有了相当多构建与共享数据集的工作,它们主要包括两类:一类是构建与发布特定的

数据集 ,另一类是建设数据集共享的平台 .挖掘软件仓库的代表性会议 Int’l Conf. on Mining Software 

Repositories(MSR)[4]设有 Data Showcase 专区,其中发表的大多数数据集是其作者在各自的研究中所构建的.这

些数据集中有的将软件项目的开发历史数据进行整合,例如 Spinellis 将 UNIX 系统 44 年的代码演化历史整合

到一个 Git 仓库中,通过 Git 命令人们可以查询到过去 UNIX 代码发生的改变[16];有的则对某些项目托管网站的

数据进行大规模收集,为研究者提供数量众多的软件项目的多种开发活动数据,包括版本控制数据、问题追踪

数据等,例如 Gousios 领导的收集、共享 GitHub 平台上众多开源项目开发数据的 GHtorrent 项目[17],还有一些

是从软件仓库中提取与加工面向特定问题的数据集,例如 Amann 等人基于 Sourceforge 和 GitHub 上众多版本

控制库构建的用于测试 API 误用检测器性能的标杆数据集 MUBench[18].数据集共享平台建设的典型项目有

FLOSSmole[5]和 PROMISE[6],旨在为研究者们提供一个协作化的数据共享平台,人们可以贡献与获取符合一定

规范的各类软件开发活动数据,并分享自己基于这些数据所得到的研究成果.而 MSR 会议的 Mining Challenge

专区为研究者提供了一个数据分析竞赛平台,研究者基于一个公共的数据集来开展各种分析并一较高下.为了

促进跨软件仓库挖掘的研究,Keivanloo等人又在平台的建设上提出了将各类开发活动数据进行连接[19],他们设计

了一种软件开发活动数据模型,该模型中包含了一系列软件开发所涉及到的对象,例如项目、代码、缺陷、开

发者、代码提交等,从版本控制、问题追踪等软件仓库中提取出这些对象并建立它们之间的关系,如开发者 A

执行了代码提交 B,代码提交 B 修复了缺陷 C.基于该模型,开发者们搭建了 SeCold 平台来共享有连接的软件开

发活动数据集. 

 

Fig.1  The process of software development data analysis 

图 1  软件开发活动数据分析流程 

上述工作的关注点主要在于促进数据的公开和传播,而数据共享中的数据可用性问题还有待进一步研究.

数据可用性被关注最多的方面是数据质量[20],研究者们提出了数据的时效性、一致性、精确性、完整性、代表

性等多个方面[2126]的属性来刻画数据质量.从应用的角度来讲,数据质量决定了上层分析结果的有效性,例如在

预测缺陷修复时间时,数据中标定的缺陷修复完成时间的精确性非常关键,错误的时间记录会使得预测模型无

法得到有效的训练而给出错误的结果[27].再如,在训练缺陷预测模型时,训练数据中若包含非缺陷相关的噪音数

据,则模型的性能会出现一定的下降[28].数据可用性还有另一个关注较少的方面——数据的适用范围,即一个数

据集能够帮助解决多少问题,例如基于某个项目的版本控制数据定制的一个关于缺陷修复活动的数据集可以

用来度量该项目的缺陷密度、项目中开发者修复缺陷的经验等,但因为它只包含了缺陷修复的活动而无法用来

度量版本控制数据中记录的其他开发活动,如实现软件的新功能. 

之前的数据集构建工作在数据可用性的保障上都或多或少地存在一些不足.这些不足主要表现为两点:一

是数据集缺乏构建过程的可追溯性,即从原始数据到最终数据的整个数据处理过程没有详尽而准确的描述,中
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间结果缺失;二是对数据收集与软件开发活动的改变所引发的数据变化欠考虑. 

可追溯性决定数据使用者能否处理分析中遇到的异常、验证数据质量、解决更多的软件开发问题.有些数

据共享工作提供所收集的原始数据,例如 MSR07 的 Mining Challenge 专区提供的问题追踪数据集[29],而更多的

工作则提供经过清洗、转换等处理后定制化的数据,例如 Habayeb 等人的 Firefox Temporal Defect Dataset 

(FTDD)[30],Gousios 等人的 GHtorrent MySQL database dump 数据集[17].相对于原始数据,分享定制化的数据可以

降低数据预处理的成本,然而,这些数据集大都以黑盒式的方式提供,原始数据以及中间的处理过程、中间数据

都较为模糊或者完全缺失,可追溯性较差,由于缺少中间的过程及数据,数据质量验证以及分析异常的处理,这

些需要追溯数据处理过程的工作难以开展,定制过程中被移除的开发活动信息也无法得到恢复,能够用以解决

的软件开发问题只能是特定的. 

对数据变化的考虑程度决定了数据分析的结果是否有效以及在什么样的条件下有效.当前大多数数据共

享工作并没有对可能的数据变化予以考虑,共享的数据集大都是一次收集或者若干次增量式收集所得到的,由

于缺少参照,数据收集环境的变化以及软件开发活动的变化无法被揭示,其中,数据收集环境的变化可能引起数

据质量的改变,例如访问受限、网络连接中断、脚本缺陷等会导致数据的缺失和出错,软件开发活动的变化可

能导致原有数据分析结果不再有效,如 Ioannidis 指出很多已有数据分析结果在新的数据集上无法得到重现[31]. 

为帮助解决上述问题,本文提出一种改进的数据构建及使用方法,通过层次化使数据集的构建过程可追溯,

使数据集的适用范围可伸缩,通过多版本化来捕获数据的动态变化.在下一节中我们分别对这两种设计进行详

细的介绍. 

2   数据集的层次化与版本化 

2.1   数据集的层次化 

本文所提出的“层次化”概念中的“层次”指的是依据对数据进行预处理的程度而划分的不同数据层次.考

虑多个数据层次既可以降低数据收集与预处理的成本,又可以通过保留全部业务信息来兼顾数据的适用范围,

与此同时,数据集构建过程的追溯性也得到了建立,保障了数据质量与数据分析结果的有效性. 

如图 2 所示,层次化的数据集包含两个基本的层次:原始数据层(层次 0)和标准化数据层(层次 1).层次 0 中

的数据是从开发支撑工具中所收集到的未经其他处理的数据,这些数据保留了数据共享者在数据收集时能够

获取的全部开发活动信息,并且不包含数据预处理所可能引入的偏倚.但是,层次 0 中数据的数据模式由支撑工

具所定义,在使用前需要进行特定的解析来获取相关的信息,例

如从版本控制系统的库中获取提交信息需要使用系统提供的接

口(命令行或图形化用户接口、编程接口)来进行查询,从问题追

踪系统中获取问题追踪信息需要对 Web 页面进行解析.此外,原

始数据中可能包含大量的与开发活动无关的数据及冗余数据

(如Web页面中用来布局和美化页面的标签等),增加不必要的数

据传播和存储开销.因此,对原始数据进行数据提取和标准化十

分必要.本文设计了层次 1 来加入标准化数据.标准化数据包含

了从原始数据中提取出的全部开发活动相关数据,并且以方便后续使用的数据格式来组织,例如解析简便、以

纯文本方式存储的 CSV(comma-separated values)格式[32].在层次 1 之上,数据共享者还可以增加面向特定研究

问题的层次 2+的数据.这些较高层次中的数据经由对层次 1 中数据的进一步处理而得到.这些处理与研究问题

相关,可以是特定开发活动信息的提取、数据的拼接、数据的转换等,例如从邮件列表的数据中只提取出那些

关于代码审查的会话,构建代码审查数据集[33];将一个缺陷的报告与解决该缺陷的代码提交进行连接[34];将问

题报告的解决活动进行抽象、编码[30]. 

使用层次化数据集的第 1 步是选取适当层次的数据.一般而言,当确定要使用某个软件开发支撑工具所记

录的数据时,任何分析都可以使用相应数据集中层次 1 的数据.这是因为层次 1 的数据包含了目标工具中记录

Fig.2  The multi-level dataset 

图 2  层次化的数据集 
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的全部开发活动信息,能够满足不同问题的数据需求.虽然使用层次 0 的数据也可以达到同样的目的,但使用层

次 1 的数据既可以减小数据下载及存储的代价,又不需要进行数据的提取及标准化.如果要重现某项研究的结

果,或者是进行相似问题的研究,那么可以考虑直接使用更高层次的数据,省去相关的数据提取、拼接甚至度量

的工作.例如,如果要研究问题报告(issue report)解决过程中的活动模式,则可以直接使用 Habayeb等人所构建的

FTDD 数据集[30]而不是 MSR07 Mining Challenge 的数据集[29],该数据集已对原始的问题追踪数据进行了数据

标准化之外的深层处理,其中的数据相当于本文介绍的层次 2 或层次 2+中的数据.利用这样的数据集可以免去

对问题处理活动与问题报告属性之间的拼接(在原始数据中这两类数据是分别保存的)、对问题处理活动的编

码等.但是,该数据集并不是层次化的,其所包含的问题追踪信息可能无法满足其他研究的需求.例如,该数据集

在对活动编码时过滤了问题报告状态的变迁信息,对于需要考虑该信息的研究,FTDD 显然是不适用的.这个时

候就需要回到层次 1,基于层次 1 中的数据重新构建更高层次的数据. 

层次化数据集的可追溯性对于提高数据分析结果的有效性非常有帮助.在使用高层次的数据进行分析时,

数据使用者如果遇到异常,可以回退到较低层次来排查异常产生的原因.这些异常可能来自于软件开发活动本

身,也可能来自数据收集以及后续处理的过程.随着数据层次的提高,原始数据被处理的程度在不断加深,其间

出现差错的概率也会随之增大.利用层次化的数据集,使用者可以以逐层回退的方式查找异常的源头.如果异常

仅出现在某个层次以上的数据层中,那么它是由相关数据收集或处理脚本的缺陷所引起的.此时,要对错误进行

修正并重新构建有问题的数据层.如果支撑工具的数据库中也存在该异常,那么它很可能由软件开发活动中的

某些特殊情况所引发.此时,要对该异常作进一步的探查及解释,并在数据处理中根据具体情况对异常数据进行

分离、过滤或者保留. 

2.2   数据集的多版本化 

本文提出的“多版本”概念中的“版本”指的是通过不同的方式或是在不同的时间所收集到的各个数据快

照.包含多个版本的数据可以将数据收集及软件开发中发生的各种变化纳入到数据集中,为提高数据的质量及

分析结果有效性建立基础. 

如图 3 所示,多版本的数据要以多种方式在多个时间段以不

同的方式进行数据收集.数据的收集一般有两类方式:一类是通过

开发支撑工具的交互接口间接地获取数据,另一类是直接导出开

发支撑工具后台数据库中的数据.对于前者,工具的交互接口又可

以分为图形化的或命令行的人机交互界面,以及应用程序编程接

口(API),例如 GitHub API[7];对于后者,数据库的类型可能是普通的

关系型数据库,如 Bugzilla 的 MySQL 关系型数据库,也可能是工具

自定义的数据库,如 Git 基于对象的有向无环图数据库.在这些收

集方式中进行切换、对比可以揭示不同方式对原始数据所产生的

影响,进而建立评估每种方式所得数据的质量的基础.间隔一定的

时间,例如 1 年,进行多次数据收集则可以纳入我们在第 1 节中提

到的数据变化,这些变化可以分为两类:一类是数据收集环境的变化,另一类是软件开发活动的变化.数据收集

环境的变化可能导致数据收集过程中异常情况的发生,例如数据源访问受限导致部分信息无法获取.这些异常

情况将使收集到的数据发生残缺或错误.开发活动的变化会改变相应的数据,可能使其具有不同的特点和性质. 

在进行数据分析时,数据使用者需要充分考虑上述数据收集方式的不同及数据本身的变化,分析它们是否

反映了数据质量问题,对数据分析结果的有效性存在怎样的影响.使用多版本数据的核心思想是对不同版本数

据进行交叉对比,实现数据质量的验证、开发活动变化的分析、数据分析有效性的评估和提高. 

数据质量的验证在单一版本的数据集上相对困难,数据使用者需要对软件开发活动本身有深入的理解、拥

有分析相关数据的丰富经验[2]才能发现其中存在的质量问题.而利用多版本进行对比则容易得多.具体来说,数

据使用者首先找出版本间的不同,然后探究这些不同是否反映了数据质量问题.例如在第 4.2.2 节中提到的不完

Fig.3  The multi-version dataset 

图 3  多版本化的数据集 
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整的用户邮件地址显然属于数据质量问题.该问题可以利用多版本中的冗余数据(其他版本中完整的地址)进行

修复. 

软件的开发活动在不断推进演化,多版本间的不同也包含了开发活动变化.我们可以借助该特点拓展研究

问题的范围,探究新的有价值的问题.例如,探索识别敏感问题报告的技术、解决敏感问题报告的最佳实践. 

当在单一的数据集上进行数据分析时,分析者对分析结果的有效性缺乏足够的认识,无法对分析过程及分

析模型进行改进.而多版本的数据集中纳入了多种实际发生的开发活动的变化.该特点可以帮助评估和提高数

据分析有效性.例如,在开源项目长期贡献者形成的研究[35]中,我们使用了 3 个版本(这里简称版本 A、B 和 C)

的 Mozilla 问题追踪数据.版本 A 与 B 是通过爬取 Bugzilla 的 Web 页面所得到的,版本 C 是后来取得的官方的

Bugzilla 数据库 dump.借助于这 3 个版本的数据集,我们对研究结果的有效性进行了两项验证,在第 1 项验证中,

我们使用版本 A 拟合(训练)模型,使用版本 B 测试模型;在第 2 项验证中,我们使用版本 C 重现前面得到的模型.

通过这种方式,我们在更大程度上保障了研究结果的有效性. 

3   数据集构建示例 

根据上一节提出的方法,我们构建并发布了一个 Mozilla 问题追踪数据集(该数据集已发表于 MSR 2016 的

Data Showcase Track[9].本文系统化地阐述了构建此类数据集的方法论,并基于该数据集做了多项具体应用),其

访问地址为 https://github.com/jxshin/mzdata.Mozilla 是一个具有 20 多年历史的大型开源软件项目,它旗下有我

们耳熟能详的 Firefox 浏览器、Thunderbird 邮件客户端等产品.该项目使用了 Bugzilla 问题追踪系统[36]来管理

各类开发问题,例如软件缺陷、新功能请求(它们被总称为“问题”)的报告及解决.在 Bugzilla 中,问题报告的报告

时间、报告者、处理进度、处理结果等信息被跟踪记录,关于这些信息的细节,第 3.1 节有详细的介绍.目前,已

有非常多软件工程的研究使用了问题追踪数据,所研究的问题包括缺陷的预测[37]、定位[38]、分类[39]和修复[40],

开源代码的贡献的机制[41]等,其所具有的价值可见一斑.因此,我们利用上一节提出的方法构建具有更高可用性

的 Mozilla 问题追踪数据集来支撑相关研究.下面两个小节分别从层次化和多版本化两个方面详细介绍了该数

据集. 

3.1   层次化的Mozilla问题追踪数据集 

该数据集包含了层次 0 和层次 1 两个基本数据

层.其中,层次 0 是从 Bugzilla 所获取的原始数据,对

于不同版本的数据(详见第 3.2 节),原始数据的形式

会有所区别 ,在某些版本中 ,层次 0 的数据是通过

Bugzilla 的用户 Web 界面所获取的 Web 页面,而在

其他的版本中,这些原始数据是从 Bugzilla 后台数据

库中导出的脱敏 dump.如图 4 所示,这两种形式的原

始数据包含了相同类型的信息,包括每个问题报告

的报告者、报告时间、严重程度、状态等属性,某些

属性(如问题状态)的变更历史以及关于该问题报告

的评论、评论者.在 Bugzilla 的 Web 界面中,这些信

息由两类页面所记录,一类是关于问题报告基本信息的页面(HTML 或 XML 格式),包括问题报告的当前属性和

相关评论,另一类是部分问题报告属性变更记录的页面(HTML 格式);而在 Bugzilla 的后台数据库中,每一类问

题追踪信息记录于相应的数据表中.关于这些原始数据的数据模式,XML 及 HTML 文件中的标签的 name 说明

了每个域的含义,而数据库中有一张叫作 fielddef 的表,表中包含了各个域的含义. 

从 Web 界面获得的层次 0 数据除了包含开发中人们报告和解决问题的活动记录,还包含了大量的 HTML

及 XML 标签,这些标记使得数据产生较大的膨胀,不利于数据的传播及存储.此外,为了从 Web 页面中分离出问

题追踪的业务数据,还需要对这些页面进行解析.因此,我们进一步构建了层次 1 的标准化数据,将层次 0 中的

Fig.4  The data model of Mozilla issue tracking dataset

图 4  Mozilla 问题追踪数据模型 
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XML、HTML 页面、数据库 dump 标准化.这种标准化处理仅仅是数据格式的转换,所有层次 0 中的问题追踪

信息都得到了保留,但层次 1 数据的体量有了大幅度的减小.层次 1 的数据采用了 CSV 格式,数据的解析与提取

相比于原始的 Web 页面要容易得多.该层数据分为问题报告基本信息与问题报告处理活动历史两部分,图 5 描

述了基本信息(a)与活动历史(b)的数据模式,每一项基本信息由 record_id 唯一标识,每一条评论域的命名方式为

“long:评论 id(此条记录内):评论属性名”,每一个问题属性域由对应的属性命名,“=”后接各个域的值;每一项

活动历史同样由 record_id 唯一标识,每个域的命名方式为“活动 id:x”,其中,x 编码了活动的属性,0 为活动执行

者,1 为执行时间,2 为被修改的问题属性,3 为属性原值,4 为属性新值,Bug 表示对应问题报告的 id,“=”后接各个

域的值. 

 
(a) 

 
(b) 

Fig.5  The data schema of Mozilla issue tracking dataset Level 1 

图 5  Mozilla 问题追踪数据集层次 1 的数据模式 

在层次 1 之上,数据使用者可以对数据进行提取、组合、计算等处理,构建面向某些特定研究问题的定制

化问题追踪数据,例如第 4.2.1 节中所介绍的示例. 

3.2   多版本化的Mozilla问题追踪数据集 

目前,我们的 Mozilla 问题追踪数据集共有 4 个版本,每个版本最直观的区别体现在原始数据获取的时间及

方式的不同上.首先,这 4 个版本的原始数据分别收集于 2011 年、2012 年、2013 年和 2016 年,为了方便阐述,

我们以这 4 个年份来命名这 4 个版本的数据;其次,这 4 次数据收集使用了两种不同的方法:一种是目前研究社

区中最常使用的基于爬虫的方法,我们批量地下载 Bugzilla 的用户 Web 页面;而另一种方法则与众不同,我们通

过积极地与 Mozilla 社区沟通,获得了的经过脱敏处理的 Bugzilla 后台数据库 dump.我们使用前者收集了 2011

年与 2012 年的数据,而通过后者收集了后两个版本的数据.相对于 Web 页面,数据库 dump 的下载要容易很多,

它既不会干扰社区的正常工作,也不会受到访问频率及下载速度的限制以及爬虫自身 bug 的影响.表 1 是这 4

个版本数据的概况,从中我们可以看到,它们在问题报告数量、参与者人数等各个方面都存在明显的不同. 

Table 1  Summary of the Mozilla issue tracking dataset 

表 1  Mozilla 问题追踪数据集的概况 
版本 2011 2012 2013 2016 

时间跨度 1998.4~2011.3 1998.4~2012.4 1998.4~2013.1 1998.4~2016.3 
问题报告数量 620K 709K 775K 1.161M 
报告者数量 143K 153K 159K 186K 
讨论者数量 5.2M 6.0M 6.7M 10.5M 
讨论者人数 179K 192K 200K 238K 

属性变更次数 6.8M 8.0M 9.5M 15.3M 
属性变更操作者人数 84K 94K 102K 140K 

总参与人数 186K 200K 209K 254K 

 

我们进一步对比和总结了各个版本间的差异.首先,本文在第 3.1 节已经阐述过,不同的数据收集方式获得
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的原始数据模式不同.其次,爬取的数据由于经历了较长的数据下载过程,一致性较弱.例如,一小部分问题报告

的属性值与其最后一次变更的值不匹配,这是因为第 3.1 节提到了两类 Web 页面是分开收集的,存在一定的时

间差,这期间可能发生相关属性的修改活动.最后,新版本的数据还包含了一些新的变化,主要包括以下 5 类. 

(1) 新增加与减少的问题报告.新增问题报告主要是随时间推移而新提交的报告,此外,还包括了过去未被

公开的敏感报告.减少的问题报告主要包括因具有敏感性而被隐藏的报告. 

(2) 新增的问题报告属性值.随着开发的演进,某些问题报告属性的值域会产生一定变化,例如某个问题所

属的软件版本,在较新版本的数据集中,该属性的取值范围会增加后续编排的新版本号. 

(3) 新增的开发活动参与者.开发社区中不断地有新的人员参与进来,如新的问题报告者、开发者、评论者

等,他们的活动记录会出现在较新版本的数据集中. 

(4) 新增的问题处理活动.在一次数据收集中,会有相当一部分问题报告还处于处理过程中,因此,在新收集

到的数据中会增加这些问题报告的后续处理记录. 

(5) 问题报告属性值的变化.根据变化的原因我们将其归为 4 种类型:① 由问题的后续处理活动所引起

的,例如,问题被分配到新的开发者,问题的处理状态更新;② 由开发者对自己账户修改所引发的,如用户邮件

地址的变更 ;③  由于收集过程异常而导致的 ,如因爬虫丢失登录状态而导致的用户邮件地址后缀的缺失 ; 

④ 不同数据收集方式下原始数据格式不同造成的,例如 Web 页面中的时间戳有时区信息而数据库中的时间

戳缺少该信息. 

4   数据集应用示例 

我们通过层次化使数据集具备了可追溯、可扩展性,通过多版本化在数据集中纳入了数据的变化,我们期

望数据使用者可以利用这些特性来提高数据质量、提高数据分析结果的有效性、拓展研究范围等.本节以上一

节中介绍的 Mozilla 问题追踪数据集为例,从对数据变化性的挖掘及对数据集构建过程的追溯两个方面来展示

5 个应用,示范层次化、多版本化数据集的使用,验证本文方法的有效性. 

4.1   数据变化性的发掘与应用 

软件开发活动会使相应的数据产生多种变化,某些变化可能会给数据使用者的分析造成一定的困难,例如

同一个开发者在不同阶段使用不同的身份标识,造成开发者识别的困难;而某些变化则会给人们带来探索新问

题的机遇,例如新数据集中所包含的在过去敏感的数据为敏感问题的研究提供了机会.将数据多版本化之后,我

们可以通过对比某些对象及其属性在不同的版本间的变化来检查和修复数据的不一致,验证分析模型的有效

性或者研究新的软件开发问题. 

第 3.2节总结了示例数据集新旧版本间的变化情况,下面就其中的 3项具体变化:Bugzilla用户账户的改变、

活动时间戳的改变以及新增问题报告与活动数据,我们做了示范性的 3 个应用. 

4.1.1 Bugzilla 用户账户的改变 

Bugzilla 用户,即软件开发活动的参与者在使用

该系统时需要创建自己的账户,该账户以用户所填

写的邮件地址作为用户标识.因此,数据分析者通常

利用邮件地址来对不同的用户进行识别,然而这种

方法存在一定的局限性.图 6 展示了用户与账户、账

户与邮件地址之间的对应关系.其中,一个用户可以

注册多个 Bugzilla 的账户,而一个账户在使用过程中

也可能更换邮件地址.因此,直接以邮件地址来识别

用户可能会把一个实际的用户当作多个.目前,已有研究者尝试提出识别这些“别名”的方法[42,43].然而,“别名”的

识别仍然存在很多的困难尚待解决,尤其是问题追踪数据中的“别名”识别,其中最主要的是缺乏检验这些方法

是否有效的测试数据(特别地 ,基于有监督学习的方法缺乏必要的训练数据).因此 ,我们尝试在多个版本的

 

Fig.6  The relationship between user account and user, 

e-mail address 

图 6  用户账户与用户、邮件地址间的关系
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Mozilla 数据间进行比对,探究是否可以发现“别名”实例,是否可以进一步利用多版本的手段更完全地抽取出开

发者们所使用的“别名”,建立“别名”的数据集. 

Table 2  Usage of multiple e-mail address and accounts 

表 2  用户使用多邮件地址、多账户的情况 
邮件地址数 1 2 3 4 

用户数 183 495 1 949 88 9 
账户数 1 2 3 4 
用户数 185 506 33 1 1 

Bugzilla 中每个问题的报告者是某一个特定的开发者,不会发生改变,这是客观事实.对于某个问题,如果系

统中记录的报告者的邮件地址在不同版本的数据集中不同,那么这些不同的邮件地址一定都属于该报告者,他

们代表同一个人.根据该原理,我们将 4 个版本的数据集中的同一个问题的报告者的邮件地址提取出来进行对

比、聚集.具体地,我们首先将关联到同一个问题的邮件地址收集到同一个集合中,然后通过非大小写敏感的字

符串完全匹配将这些集合中包含相同地址的集合合并,最终得到使用过多个邮件地址用户以及他们使用过的

邮件地址.此外,在一个版本的数据集中,作为一个账户的标识的邮件地址一定是唯一的,如果一个用户的多个

邮件地址出现在了一个版本的数据集中,说明该用户使用了多个账户.我们利用得到的每一个用户的邮件地址

集合,在每一个版本的数据集中进行邮件地址的完全匹配查找,结果发现,确实存在一个用户使用多个账户的实

例.表 2 是对用户使用多个账户、多个邮件地址的情况的总结.从中可以看到,大约有 2 046 个(1949+88+9,约 1%)

用户使用过两个及以上邮件地址,所涉及的邮件地址有 4 198 个.使用多个账户的用户则要少很多,我们只发现

了 35 个,占比不到万分之二. 

我们利用 4 个版本的数据集挖掘出了 4 000 多个“别名”邮件地址.排除外部的客观因素,例如 Bugzilla 系统

的 bug 可能引入的错误数据,该方法所识别的多邮件地址、多账户一定都是真正例(true-positive),达到了本示例

的目的.至于识别的完整性,该方法无法保证.如果拥有更多的版本,我们可以得到更为完全的结果.当拥有这样

的“别名”数据集后,研究者便可判断“别名”对所要分析的问题所造成的威胁大小,对“别名”进行去重,甚至可以

对用户使用“别名”的习惯进行挖掘,寻找相关的模式. 

4.1.2 活动时间戳的改变 

在全球开发背景下,数据分析者要特别注意开发活动时间戳的时区,如果时区信息被忽略,那么计算中的某

个活动的时间误差可能会高达 24 小时(地理位置最多可差 24 个时区),这种误差会对某些较为精细的时间度量

造成较大的威胁,例如开发者在一天当中的工作时段及在不同时段中工作的效率.在从 Bugzilla 的 Web 界面获

取的原始数据中我们可以看到,所有的时间戳都标注了时区(如图 7(a)所示),而在 Bugzilla 的数据库 dump 中,时

区信息是缺失的(如图 7(b)所示),那么我们能希望知道在 Bugzilla 数据库 dump 中的时间是否是以统一的时区

来进行记录的. 

 

(a)                                 (b) 

Fig.7  Time recorded in Web interface (a) and database dump (b) of Bugzilla 

图 7  Bugzilla Web 界面(a)与数据库 dump (b)中记录的时间戳 

如果只有Bugzilla数据库的 dump,我们很难去回答这个问题.但当我们拥有了从Web界面获取的数据,就可

以对比同一个事件,例如一个问题报告的提交在两个不同版本数据集中的时间.我们对比了通过所有报告在

Web 界面获得的数据中记录的提交时间和数据库 dump 中记录的提交时间,结果发现,数据库 dump 中的时间戳

比 Web 界面中的时间戳少了时区,其他数字一致.这说明,数据库 dump 中所记录的活动时间是不准确的.为了探

查这种偏差的程度以及是否有可能修复,我们进一步分析了 Web 界面中时间戳的时区,结果发现,只涉及到了两
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个时区,分别是太平洋标准时间(PST-0800)和太平洋夏季时间(PDT-0700).其中,太平洋夏季时间在美国的夏季

使用:在 2006 年以及之前,PDT 始于每年 4 月第 1 个星期日深夜二时正,并终于 10 月的最后一个星期日深夜二

时正.在 2007 年及以后,PDT 始于每年 3 月的第 2 个星期六深夜二时正,并终于每年 11 月的第 1 个星期日深夜

二时正.我们对 Web 界面获取的数据集进行了分析,查看了 PST 与 PDT 在月份上的分布,结果符合上述规则.因

此,我们可以利用该规则对数据库 dump 中的时间进行修正,填补相应的时区信息,例如在数据库 dump 中,第

665317 号问题的报告时间是 2011-06-18 13:35:00,它发生于 2007 年之后,具体时间在 6 月,处于 3 月的第 2 个星

期六深夜二时和 11 月的第 1 个星期日深夜二时之间,填补时区 PDT.再如第 619558 号问题的报告时间为

2010-12-15 16:22:00,在上述范围之外,填补时区 PST. 

4.1.3 新增问题报告与活动数据 

在挖掘问题追踪数据工作中,有很多都是构造某种分类模型,帮助提高问题处理的效率.例如,对问题报告

是否为重复报告(与某个正在处理的报告反映的是相同的问题)进行识别的模型.这些模型需要训练数据来构

造,也需要测试数据来评估模型的性能并对其进行调整.获取这两类数据的通常的做法是将一个完整的数据集

分成两个部分:一部分作为训练数据,另一部分作为测试数据.这样的测试数据是否能有效地代表实际应用中的

输入数据决定了模型的可用性,是一个值得关注的问题.当我们拥有了两个在不同时间段所收集的数据集时,便

可以构造出 3 类数据:实验中的训练数据、测试数据(较早版本中的数据)、实际应用中的数据(较新版本中的数

据)来回答该问题.下面,我们就以 2013 年与 2016 两个版本的 Mozilla 数据以及识别重复问题报告的分类器为例

进行研究. 

首先,我们构造一个简单的识别重复问题报告的分类器:该模型基于逻辑斯蒂回归,使用问题报告提交者的

问题报告熟练程度作为预测因子(很多研究显示,开发者的经验与其工作产出的质量相关[44]),其中,问题报告是

否是重复报告以问题的在 Bugzilla 中所记录的 Solution 来标定,Solution 为 DUPLICATE 的为重复报告;问题报

告的熟练程度以问题报告提交者在此之前所提交的问题数量来量化,由于熟练程度还与距离上一次提交问题

报告的时间间隔存在一定的关联性,我们将时间限制为半年内,即问题报告提交者在此之前半年内所提交的问

题数量(NR).只要该模型的判定能力强于随机猜测即可达到实验目的.模型如下所示: 

 ~duplicateis NR  (1) 

其次,基于 2013 年的数据集进行模型的训练、测试及调整.我们选取了数据集中最近 5 年,即 2008 年 1 月

1 日(北京时间,下同)后得到解决的(有 Solution 的)问题报告.此外,问题的最终解决需要经过一段时间的验证,即

发现 Solution 的错误并纠正,因此,数据集中最后一段时间的问题报告的 Solution 有相对较高的不稳定性,无法

准确地判断其是否是重复问题报告.我们对关于 DUPLICATE 的 Solution 错误出现的频率及其纠正时间进行了

统计,发现有约 2%的报告存在这样的错误,其中超过 75%的报告在 1 年内得到了纠正.因此,我们过滤掉其中最

后一年的问题报告,即保留 2008 年 1 月 1 日~2012 年 1 月 1 日之间提交的问题报告,保证其中不准确报告的数

量小于 0.5%(2%(175%))(由于部分错误的纠正需要 10 年以上的时间,为了保证有足够的数据,本文以损失 1

年的数据为代价使不准确的报告数量控制在 0.5%以内).对剩余报告,我们按照其被提交的先后顺序选取了前

80%作为训练数据,而后 20%作为测试数据.训练结果见表 3,可以看到,NR 的系数显著不为 0,其解释度为 2.9%,

这说明,该模型具备判定能力,满足本示例的需求. 

Table 3  Model training result 

表 3  模型训练结果 
 Estimate Std. Error P-value Deviance 

(Intercept) –1.239 802 5 0.007 469 9 <0.01 – 
NR –0.010 043 4 0.000 176 4 <0.01 2.9% (4820.5/167671) 

 

模型 1 的输出值表征了一个问题报告是否是重复报告的概率,在应用该模型做判定前还要设置一个阈值,

当模型的输出大于这个阈值时,即判定该问题报告是重复的.为了选取合适的阈值,我们对输入训练集得到的输

出的分布进行统计,每 10%分位点取一个值(即 10%,20%,30%,…,90%分位数)作为 9 个候选的阈值,利用测试集

分别评估选取不同阈值时模型的性能,模型的性能以 F1-score,即准确率与召回率的调和平均数的两倍来度量.
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表 4 展示了在不同阈值下模型的性能,从中我们可以看到,在阈值为 0.214 2(60%分位点)时,模型性能达到最优. 

Table 4  Threshold selection and model performance in test 

表 4  阈值选择及模型在测试中的性能 
分位点 阈值 准确率 召回率 F1-score 

10% 0.085 122 16 0.155 397 7 0.931 374 0.266 354 7 
20% 0.132 093 03 0.167 335 4 0.846 538 4 0.279 434 9 
30% 0.158 202 01 0.181 557 0.765 944 6 0.293 535 4 
40% 0.180 794 57 0.201 835 7 0.682 926 8 0.311 584 2 
50% 0.199 335 44 0.230 764 8 0.601 121 0.333 501 4 
60% 0.214 154 46 0.268 476 9 0.506 286 9 0.350 884 6 
70% 0.220 992 96 0.289 546 3 0.397 364 0.334 993 6 
80% 0.222 726 82 0.292 944 8 0.318 285 1 0.305 089 7 
90% 0.222 726 82 0.292 944 8 0.318 285 1 0.305 089 7 

接下来,我们探究在实际应用中,选取这些阈值的模型是否也能够有相同的表现.我们使用 2016 年数据集

来模拟实际应用的场景.同样,考虑到问题处理结果的稳定性,除去数据集中最后一年的问题报告,为了测试已

有模型在未来应用中的性能,选取 2013年数据集收集 1年之后所提交的新报告,即从 2016年数据集中节选 2014

年 1 月~2015 年 1 月的 1 年间提交的已解决的问题报告.实验结果见表 5,从中可以看到,60%分位点的阈值已不

具有最佳的分类表现,并且在新的数据集上无论选取哪个阈值,模型的 F1-score 都不如实验阶段的结果.为了探

索其中的原因,我们首先比较了自变量 NR 在训练数据和实际应用数据中的均值和平均数,它们分别从 40 和 15

上升到 831 和 43,发生了较大的改变;其次.我们使用新增数据对模型重新训练,结果表明,报告者近期提交报告

的数量的解释度远高于使用 2013 年数据训练的模型(见表 6),也就是说,模型预测能力的下降是因为实验中的

模型参数已不再适用于新的应用场景.而模型解释度的提升反映出,随着时间的推移而新增的数据出现了新的

特点,我们推测在 2013 年之后,Mozilla 社区的一些实践方法的优化措施,例如 Bugzilla 问题报告引导程序的改

进有效地训练了新手完成问题报告的能力. 

Table 5  Threshold selection and model performance in application 

表 5  阈值选择及模型在实际应用中的性能 
分位点 阈值 准确率 召回率 F1-score 

10% 0.085 122 16 0.143 431 0.885 432 9 0.246 871 4 
20% 0.132 093 03 0.149 879 6 0.776 179 7 0.251 244 2 
30% 0.158 202 01 0.158 044 7 0.672 098 6 0.255 911 5 
40% 0.180 794 57 0.171 305 2 0.556 468 8 0.261 965 9 
50% 0.199 335 44 0.193 057 8 0.442 539 3 0.268 835 9 
60% 0.214 154 46 0.228 511 8 0.326 059 2 0.268 706 4 
70% 0.220 992 96 0.255 434 8 0.236 431 9 0.245 566 3 
80% 0.222 726 82 0.261 061 0.180 600 8 0.213 502 
90% 0.222 726 82 0.261 061 0.180 600 8 0.213 502 

Table 6  Result of model training with new data 

表 6  使用新增数据进行模型训练的结果 
 Estimate Std. Error P-value Deviance 

(Intercept) –1.759 9.845e-03 <0.01 – 
NR –1.232e-03 5.633e-05 <0.01 5.2% (4 560.4/86890) 

4.2   数据可追溯性的应用 

本文第 2 节阐释了数据集构建过程的可追溯性可以解决两个方面的问题:一是数据集的适用范围,当数据

使用者发现其他人定制的高层数据(例如 FTDD 数据集[30])中缺少了所需要的信息时,可以去回溯到层次 1,寻找

缺失的数据,重新构建层次 2 的数据;二是数据质量的保障,由于整个数据集构建的处理过程及中间数据都是公

开的,任何人都可以对数据的处理脚本进行测试,对数据进行比对,发现数据存在的缺陷或者局限,并评估他们

对上层分析结果的影响.在下面两个小节中,我们继续以 Mozilla 问题追踪数据集为例,分别展示面向这两方面

问题的应用. 
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4.2.1 数据的定制与适用范围 

定制化的数据为解决某些特定的问题提供了一定的便利.在第 2.2 节中我们提到了 Habayeb 等人的 FTDD

数据集[30],该数据集记录了缺陷处理过程中的各类事件及其发生时间,可以帮助人们研究它们发生的模式及产

生的影响.该数据集以 Firefox 所使用的 Bugzilla 问题追踪数据为原始数据,作者编码了 3 大类 10 种事件,据此

提取出每个缺陷报告中的事件.按照本文所提出的数据层次的概念,该数据集属于定制层,即层次 2 或层次 2+的

数据.由于具有同源性,该数据集可以由我们 Mozilla 问题追踪数据集中层次 1 的数据加工而成.图 8 所示为该数

据集的数据模型,可以看到,相对于原始数据,每个问题丢失了一部分信息,比如缺陷报告的优先级、严重程度等

属性,缺陷报告的标题、具体描述等文本信息.如果某个研究者想要研究不同类型的缺陷的处理模式,由于缺少

这些问题属性和描述,FTDD 数据集并不能提供相应的数据支撑. 

 
Fig.8  FTDD schema 

图 8  FTDD 数据模型 

层次化的数据集为解决这种定制数据应用范围有限的问题提供了有效的解决途径.对于缺陷的类型,我们

可以从很多角度进行分析,可以按问题所属的产品、模块分类,也可以按缺陷报告的优先级、严重程度分类,还

可以利用主题生成模型从缺陷的描述文本中挖掘主题并根据主题对缺陷报告进行分类.因此,我们尝试回溯到

层次 1,对相关的信息进行再提取,包括缺陷报告的 4 种属性(所属产品、所属模块、优先级、严重程度)以及每

个报告的标题和描述.之后,根据缺陷的 ID,我们将这些信息关联到 FTDD 数据中的每一个缺陷报告,构建了一

个新的如图 9 所示的层次 2 数据集,它可以支撑不同类型缺陷的处理模式的研究.FTDD 的作者在相关文献中同

样提到了数据集扩展的问题,但没有说明如何获取扩展所需的数据,而当该数据集以层次化的方法构建与使用

时,这种扩展在实际应用中的可行性将大为增加. 

 
Fig.9  Extended FTDD schema 

图 9  扩展的 FTDD 数据模型 
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4.2.2 数据质量的保障 

产品质量是消费者们最为关心的一种属性.很多食品生产厂商通过使食品生产过程可追溯[45],让每一个生

产环节公开、可查验来保证食品的质量.同样,通过使数据集的构建过程可追溯来保证其面向最终用户的质量

同样值得数据发布者们尝试.层次化的 Mozilla 数据集实现了数据集构建过程的可追溯.除了直接面向数据使用

者的定制数据外,我们还保留了定制数据构建的全过程:在层次 0,有从数据源获取的全部原始的数据和数据获

取的描述及脚本.在层次 1,有将原始数据标准化后的中间数据及进行标准化处理的脚本.数据集构建的所有环

节都是可查验的,当数据使用者在使用过程中发现了可疑的问题时可以追溯到上述任意一个处理环节,查找问

题的根源. 

下面是我们在使用该数据集时所遇到的一个典型的例子.当我们利用 Bugzilla 用户的邮件地址来识别不同

的用户时,发现 2011 年数据集中有一些用户的邮件地址并不完整.这很可能会导致同一个用户被当作不同的用

户来处理.为了查找问题的根源,我们取得含有不完整地址的问题报告的 ID,直接在 Mozilla 的 Bugzilla 页面中

进行查询,此时看到的邮件地址是完整的,也就是说,问题出在了数据集构建的某个环节上.我们首先从层次 0 的

原始数据开始排查 ,结果发现 ,原始数据中这些邮件地址已不完整 .这说明 ,我们的页面下载脚本存在问题 . 

Bugzilla 有这样一种访问规则:只有登录的用户才可以查看其他用户的完整邮件地址,因此,数据下载的脚本要

进行登录操作并在下载过程中保持登录状态.虽然之前的脚本中有登录机制,但存在不能保证登录状态的缺陷,

部分数据的下载是在未登录状态下进行的,因而没有获取到完整的用户邮件地址.据此,我们修复了该脚本,提

高了下载到的数据的质量. 

5   结束语 

共享数据集的构建与使用是提高软件开发活动数据分析效率的一种途径,而现有工作存在对数据可用性

欠考虑的问题,直接威胁数据质量与数据分析结果的有效性.为此,本文提出一种层次化、多版本化的数据集构

建与使用方法,通过划分不同的数据层建立数据的可追溯性,通过多版本数据的收集纳入可能出现的数据变化.

利用这两项设计,使用者可以验证、提高数据质量和数据分析结果的有效性.目前,我们已在该方法框架下完成

了 Mozilla 问题追踪数据集的构建与使用,本文中也分享了我们的相关经验,验证了该方法的有效性.近期,我们

注意到有些工作同样尝试了在定制数据之外提供原始数据,以此方便数据使用者开展更多的分析,例如 Beller

等人的 TravisTorrent 数据集[46].在未来工作中,我们将继续实践该方法,构建其他类型软件开发活动的数据集,

如代码审查等.我们也将继续使用层次化、多版本化的数据集开展软件开发问题的研究,积累更多的经验,进一

步完善该方法.特别地,当数据集的层次 2和层次 2+中积累了纷杂的定制数据时,基于信息检索等方法,实现面向

特定用户需求的自动化数据推荐.此外,数据规模的不断扩大也会给数据集的使用带来新的挑战,我们在未来也

将尝试借鉴 Gousios 等人的方法[7,17],通过分布式、P2P 等方式使大规模数据的存储与访问更为高效. 
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