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摘　要: 特征请求是软件产品的真实用户在开放平台上提出的对现有特征的改进或者对新特征的请求. 特征请求

在一定程度上反映了用户的真实意愿, 代表了用户的需求. 高效、准确地分析和处理用户特征请求对于提升用户

满意度、提高产品竞争力起着至关重要的作用. 用户的广泛参与, 使得特征请求成为越来越重要的需求来源. 然而,
特征请求在其来源、内容以及形式等方面均与传统的软件需求不同. 进而将其充分应用于软件开发过程所采用的

具体方法, 也有别于传统的需求工程. 目前已经有许多将特征请求应用于软件开发过程中的相关研究, 比如特征请

求的获取、分类、排序、质量评估、为特征请求推荐开发者, 以及定位相关代码等. 随着相关工作的不断增加, 形
成一个针对特征请求分析与处理研究综述的必要性日益增强. 因此, 调研 121 篇关于在软件开发过程中分析和处

理特征请求的国内外学术研究论文, 从将特征请求应用于软件开发过程的角度对现有成果进行系统地梳理. 总结

现有针对特征请求的研究主题, 提出将特征请求应用于软件开发过程的处理流程, 并与传统的需求工程过程进行

对比. 此外, 深入分析在各个需求工程活动中使用的具体方法及方法之间的差别. 最后, 对特征请求的未来研究方

向进行展望, 以期为同行研究人员提供参考.
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Abstract:  Feature  requests  refer  to  suggestions  to  perfect  existing  features  or  requests  for  new  features  proposed  by  software  users  on
open  platforms,  and  they  can  reflect  users’  wishes  and  needs.  In  addition,  efficient  and  accurate  analysis  and  processing  of  feature  requests
play  a  vital  role  in  improving  user  satisfaction  and  product  competitiveness.  With  users’  active  participation,  feature  requests  have  become
an  important  source  of  software  requirements.  However,  feature  requests  are  different  from  traditional  requirements  in  terms  of  source,
content,  and  form.  Therefore,  methods  of  applying  feature  requests  to  software  development  must  differ  from  that  of  traditional
requirements.  At  present,  massive  research  focuses  on  applying  feature  requests  to  software  development,  e.g.,  feature  requests’  acquisition,
classification,  prioritization,  quality  management,  developer  recommendation,  and  location  of  relevant  codes.  As  related  research  emerges
constantly,  it  is  increasingly  necessary  to  review  user  feature  request  analysis  and  processing.  This  study  analyzes  121  global  academic
research  papers  on  how  to  analyze  and  process  feature  requests  in  the  software  development  process  and  systematically  sorts  existing
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research  results  from  the  perspective  of  applying  feature  requests  to  software  development.  In  addition,  the  study  summarizes  research
topics  on  feature  requests,  suggests  that  feature  requests  be  applied  to  software  development,  and  makes  a  comparison  with  traditional
requirements  engineering  processes.  Furthermore,  it  analyzes  existing  research  methods  of  different  requirement  engineering  and  points  out
the difference. Finally, the research direction of feature requests is discussed to provide guidance for future researchers.
Key words:  feature request; requirements engineering; software development; analysis and processing
 

在开源软件仓库的公开论坛上, 用户可能以用户评论 (user review)或问题报告 (issue report)的形式, 针对软件

提出缺陷报告 (bug report)、特征请求 (feature request)等. 其中特征请求一般是请求新的特征或者对现有特征的改

进. 近年来互联网迅速发展, 不仅各种类型软件的数量不断激增, 同时, 在应用商店或者开放平台 (如问题跟踪系

统)上, 也不断有用户针对已有软件提出新的请求. 例如, Apple AppStore和 Google Play自推出起, 两个应用商店

平台已经积累了超过 100万个可供下载和评论的应用程序 [1], 伴随着这些应用程序, 也产生了大量的用户评论. 一
方面, 这些用户请求体现了用户的真实意愿, 开发者满足用户的意见对于提升用户满意度、提高软件竞争力起着

至关重要的作用. 另一方面, 特征请求与传统的软件需求在内容、形式等方面都有很大的不同, 传统的需求工程处

理方法不一定适用于特征请求. 因此, 出现了许多针对如何将特征请求应用于软件开发和维护过程中的研究, 比如

特征请求分类、优先级排序及管理等. 这些研究从不同的角度提出了不同的解决方法, 其目标都是将特征请求应

用于软件开发和维护过程中, 以满足用户的请求进而提升用户满意度和产品竞争力.
目前, 已有学者发表了一些与特征请求相关研究综述. 例如, Cavalcanti 等人 [2]在 2013 年对开源仓库 (如

Bugzilla、Mantis、Redmine等)的管理进行调研, 将变更请求 (change request)的管理活动映射到不同的研究主题

和领域, 并分别从机遇和挑战两个角度进行探讨. Tavakoli 等人 [3]对从移动应用评论中提取软件开发的有用信息

做了综述研究. 他们一共调研了 34篇文章, 发现现有研究中主要采用监督学习、自然语言处理以及特征抽取等技

术从用户评论中挖掘有用信息. 在移动应用开发中最经常使用的用户评论的主题包括缺陷报告和特征请求等.
Wang等人 [4]对 44篇将用户反馈应用于需求工程的研究做了综述研究. 他们将用户反馈的研究映射到需求工程领

域阶段, 对显示反馈和隐式反馈均做了调研. Bakar等人 [5]对从自然语言需求描述中抽取软件特征的研究做了综述

调研. 特征请求可能来源于用户反馈, 是软件特征的具体描述. 然而, 目前缺乏将特征请求应用于软件工程的系统

调研, 尤其是从需求工程的视角, 包括其获取、分析、管理等, 以便于将其更好地应用于软件开发. 为系统地了解

现有研究中是如何处理利用特征请求的, 本文对现有针对特征请求的研究进行梳理, 从特征请求的获取、分析、

管理到开发等活动, 分类总结了相关研究工作. 并深入探究每一主题的研究进展, 展望未来研究方向, 以期为相关

领域的研究人员提供参考.
传统的需求工程过程如图 1所示, 包括需求获取、需求分析、需求规格化与验证, 以及需求管理等活动. 本文

总结了现有针对特征请求的研究主题, 并与传统需求工程活动对应. 如图 2所示, 这些研究主题主要包括: 特征请

求获取、软件特征抽取、分析理解、优先级排序、特征请求评审、特征请求跟踪以及变更管理. 由于针对特征请

求的规格化与验证相关研究较少, 因此本文主要讨论需求获取、需求分析与需求管理相关的研究活动.
  

需求获取 需求分析
需求规格
化与验证

需求管理

需求评审 需求跟踪 变更管理

子活动 ... 子活动 子活动 ... 子活动 子活动 ... 子活动

需求工程过程

包括

包括

设计 编码 测试

维护

管理

软件开发阶段

...

图 1　传统需求工程过程 
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特征请求获取

优先级排序 结构化分析

需求获取:

变更管理

接受预测

开发者推荐

代码定位

需求分析: 软件特征抽取

特征请求评审需求管理: 特征请求跟踪

用户意图识别

特征请求分类

摘要生成

代码推荐

图 2　特征请求研究主题
 

本文第 1节详细介绍文献检索与选择的过程. 第 2节对特征请求相关的概念进行分析、总结. 第 3–5节分别

介绍在传统需求工程活动框架下, 特征请求相应的研究进展. 具体而言, 各节分别从需求获取、需求分析及需求管

理的角度对现有针对特征请求的研究进行梳理与总结. 第 6节汇总现有研究中关于特征请求的公开的工具以及数

据集, 以共享研究资源. 第 7节总结已有研究, 并探究特征请求的研究挑战与机遇. 最后总结全文, 并展望未来研究

方向.

 1   文献检索与选择

为了对已有关于特征请求的研究进行系统的分析, 本研究采用自动检索和滚雪球 [6]相结合的方式检索相关文

献. 具体检索步骤如下.
步骤 1. 以“Feature Request”和“特征请求”为关键词, 在与软件工程社区最相关的、广泛使用的文献检索库中

检索相关论文: IEEE Xplore、ACM Digital Library、Science Direct、Springer Link、Wiley InterScience、Elsevier、
Google Scholar以及中国知网. 资源库的链接如表 1所示.
 
 

表 1    文献资源库列表 
资源库名称 链接

IEEE Xplore http://www.ieee.org/web/publications/xplore/
ACM Digital Library http://portal.acm.org

Science Direct http://www.sciencedirect.com/
Springer Link https://link.springer.com/

Wiley InterScience https://onlinelibrary.wiley.com/
Elsevier http://www.elsevier.com

Google Scholar https://scholar.google.com
中国知网 https://www.cnki.net/

 

步骤 2. 根据表 2 所示筛选标准筛选步骤 1 得到的结果, 保留符合本综述研究主题的论文. 最终得到 23 篇初

始文献.
步骤 3. 采用滚雪球的方法, 分别向前检索初始文献的引用文献, 向后检索引用初始文献的文献, 根据表 2 所

示筛选标准保留符合特征请求主题的文献.
步骤 4. 针对步骤 3中获取的文献, 重复步骤 3, 直到文献集合收敛, 不再有新的论文加入.

经过上述 4 个步骤, 最终的研究论文集合包括 121 篇文章 (截至 2021 年 5 月), 其中包括 15 篇工具类论文.
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图 3统计了不同年份论文的发表数量. 自 2010年起针对特征请求的研究逐年增加. 图 4与图 5分别统计了论文收

录的期刊、会议分布情况以及高频的会议、期刊. 本文调研文献有 82篇收录于会议, 39篇收录于期刊. 其中 CCF-
A类期刊与会议一共 18篇, CCF-B类期刊与会议一共 49篇, CCF-C类期刊与会议一共 17篇. 大部分收录于软件

工程领域的权威会议或期刊, 包括 RE 会议 (18 篇)、ICSE 会议 (10 篇)、REFSQ 会议 (7 篇)、ASE 会议 (6 篇)、
JSS期刊 (6篇)、JSEP期刊 (5篇)、RE期刊 (4篇)、EASE会议 (4篇)、ESE期刊 (4篇)等. 从统计结果可以看出

关于特征请求的研究主要发表于软件工程主题相关的会议和期刊, 尤其是需求工程. 图 6统计了主要的研究主题

分布. 现有的针对特征请求的研究主要集中于需求获取与需求管理, 分别占所有研究的 41%和 36%. 此外, 需求分

析占 20%.
  

表 2    文献过滤标准 
过滤类型 过滤标准

不包含

文献语言为中文和英文之外的其他语言

主要研究对象为缺陷报告

博士生或者硕士生毕业论文

不是完整的研究, 研究方法、研究结果、结论等必备因素缺失

网上无法下载完整的文章内容

包含

文章标题或者内容包含“特征请求”“feature request”关键词

文章已发表, 发表在国内外的会议或者期刊上

文章的主要研究对象是特征请求或者包含特征请求的概念, 如用户反馈等

文章的主要研究目标是面向软件工程的特征请求研究
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 2   特征请求相关概念

为系统地了解特征请求及其相关概念, 通过总结相关研究论文, 汇总了与特征请求相关的术语, 不同术语之间

的关系如图 7所示.
  

User/Product

Customer

(e.g. Bugzilla) 

(e.g. GitHub)  

  AppStore,Google Play

Stack Overflow) 

Enhancement

Open source
 software (OSS)

Issue tracking system

Open source repository

App store (e.g. Apple

Online community (e.g.

Issue report

Change request

App/User review

review/wishes 

feedback

Bug report

report 

Feature request

requirements

User requirements

Product feature

Just-in-time

图 7　特征请求相关概念
 

Herzig等人 [7]将特征请求定义为: 特征或特征请求是一种应用于软件维护的, 实现了某种新功能的结构化请

求, 其包括标题, 描述等许多属性. 特征请求一般是开源软件 (open source software)的真实用户在开源用户平台上

提出的新的特征请求或对已有特征的增强. 开源用户平台可能包括问题追踪系统 (issue tracking system, ITS), 开源

仓库 (open source repository), 应用商店 (App store), 在线论坛 (online community)等. 在这些开源用户平台上, 用户

可以提交他们的问题报告、变更请求、用户评论、客户愿望 (customer wishes)以及用户反馈 (user feedback)等.
这些报告或者反馈, 可能是缺陷报告, 或特征请求, 也有可能是其他非信息性的评论 (如称赞). 目前大多数的研究

中的特征请求主要有两种来源: (1) 开源用户平台直接产生, 比如 SourceForge.net为设置专门的模块供用户提出特

征请求或者提交缺陷报告; (2) 从用户反馈中提取, 用户反馈的内容一般被分为信息性和非信息性, 其中信息性内

容一般包括特征请求和缺陷报告. 因此一些研究中使用分类等方法从用户评论中提取特征请求. 通过调研相关研

究论文, 在一些研究中也会将用户评论中提取的特征请求称为增强报告 (enhancement report)、即时性需求 (just-in-
time requirements)或用户需求 (user requirements)等. 在本文的研究中, 统一称之为特征请求. 为理解特征请求或者

缺陷报告所对应的软件特征, 一些研究会从特征请求或者缺陷报告中提取产品特征 (product feature). 广义的产品

特征指的是产品的属性或者功能 [8]. 特征请求不同于缺陷报告, 缺陷会造成系统瘫痪, 无法使用; 而特征请求一般

是提出新的功能请求或对现有功能的增强 [9], 因此缺陷报告的优先级往往高于特征请求. 本研究仅针对特征请求

进行调研.

 3   需求获取

传统的需求获取方法包括面谈、原型和文档审查等. 不同于传统的需求获取活动, 特征请求主要来源于终端

用户等. 本节主要总结现有研究中所提出的特征请求的来源、获取方法, 以及不同平台获取的特征请求的形式、

特点等.
软件需求是指: 1) 为解决用户某一问题或达到某一目标所需的软件功能; 2) 系统或系统构建为了满足合同、

规约、标准或其他正式实行的文档而必须满足或具备的软件功能. 在软件维护过程中, 软件需求文档和计划中蕴

含的信息通常是过时的. 而用户反馈等记录了已经实现或部署, 以及有待实现的功能 [10]. 实现用户反馈中的用户

请求, 有助于提升用户的满意度. 在软件维护过程中, 如果新产品的特性不能引起用户的共鸣, 会造成开发工作的

浪费、产品上市时间的延迟、产品的复杂性和运营成本的增加等 [11]. 因此, 应用程序开发人员合理利用用户反馈

中的用户请求, 有助于他们在竞争激烈的环境下更加高效地维护应用 [12].
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 3.1   特征请求来源

特征请求的来源有很多, 常见的来源包括问题跟踪系统 (例如 Bugzilla), 开源软件仓库 (例如 GitHub), 应用商

店 (例如 Apple AppStore, Google Play), 在线社区 (例如 Stack Overflow)等. 问题跟踪系统是专门用于收集软件问

题的平台, 用户以缺陷报告、特征请求、增强报告等的形式对软件问题进行反馈. 开源软件仓库是开源软件开发

者进行开发管理的集中式场所, 用户可以提交问题报告或者工单. 其内容可能包括缺陷报告、特征请求、询问等.
应用商店提供不同的应用并允许用户进行评论, 用户的评论内容可能涉及对已有功能的用户体验或者对新功能的

请求. 图 8总结了现有研究中主要研究对象的形式. 从图中可以看出, 现有研究中特征请求来源多种多样, 可能的

存在形式包括: 应用评论、问题报告、用户反馈、推特、开发邮件、顾客愿望、聊天信息等. 或者直接以特征请

求、变更请求、增强报告的形式存在. 其中, 应用评论

以及问题报告是最常见的特征请求来源. 其次, 也有研

究从推特、开发邮件以及聊天信息等获取特征请求. 尽
管不同平台上产生的用户反馈形式不尽相同, 其都一定

程度以直接或者间接的方式蕴含了特征请求. Iacob 和

Harrison通过调研发现, 大约有 23.3%的应用评论是特

征请求, 包括用户建议开发新的特征或者是对现有特征

的改进 [13]. Williams和Mahmoud发现推特上用户评论

中约 51%是有用信息 (27%是缺陷报告, 24%是用户需

求)[14]. 除此之外, 用户反馈中还可能包含缺陷报告, 用
户使用体验等内容. 准确地识别出用户反馈中的特征请

求和缺陷报告等有用信息, 对于软件维护和提升也起着

非常重要的作用.

 3.2   特征请求获取

如何从各种形式的数据中提取对软件新特征请求的描述, 称为特征请求获取. 常见的从用户反馈中获取特征

请求的方法有基于无监督学习方法、基于监督学习方法、基于半监督学习方法以及组合方法. 现有研究中采用的

获取方法如表 3 所示 [12−53], 最常用的方法是基于监督学习方法. 通常情况下, 用户反馈的数量巨大. 截至 2021 年

6月, App store上有超过 180万应用. 每天产生的评论数量则是天文数字. 完全依赖人工从用户反馈中抽取特征请

求的方法, 虽然可以确保较高的准确性, 但是是一件繁琐的任务, 费时费力, 在应用中不切实际.
   

表 3    常用的特征请求获取技术 
学习方式 文献

无监督学习 规则匹配 [13,15,16]

监督学习

文本分类 [12,14,17–38]
句子分类 [39–49]
相似度 [50]

半监督学习 － [51,52]
组合 － [40,53]

 

3.2.1    基于无监督学习方法

早期的从用户反馈中获取特征请求的方法主要依赖基于无监督学习的规则匹配方法. 常见的方法是人工基于

规则提取, 符合规则的描述会被抽取出来. Iacob等人设计并实现了基于规则从用户评论中挖掘特征请求的原型工

具. 定义了 237 条语义规则, 然后通过自动化的规则匹配算法提取出用户评论中的特征请求 [13]. Carreno 和

Winbladh基于信息检索技术, 采用 aspect and sentiment unification model (ASUM)从用户评论中生成有建设意义

的用户反馈. 抽取出的用户反馈可以作为软件下一版本开发的新需求或者改进需求 [15]. 吕宏玉等人 [16]提出基于句

 

应用评论

特征请求

问题报告

变更请求

增强报告

用户反馈

推特

开发邮件

顾客期望

聊天信息

1
1

33
4

7

9

16

25

49

图 8　特征请求来源统计
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式匹配和情感分析的特征请求识别方法, 用于从应用评论中抽取特征请求. 基于规则匹配方法的优点在于可以精

准地提取出特征请求. 但是需要人为总结规则, 人力成本较高. 此外, 人工总结的规则, 难以覆盖所有情况.
 3.2.2    基于监督学习的方法

最常见的获取特征请求的方法是基于监督学习的分类的方法. 根据分类对象的不同, 用户反馈分类可以分为

两类: 句子级别和文本级别的分类, 表 3中分别列出了现有研究中句子级别和文本级别的分类. 文本级别分类的对

象是每条用户反馈, 通过分类器为每一条用户反馈贴标签. 文本级别的分类类别一般包括: 缺陷报告、特征请求、

赞赏、使用体验、询问以及其他. 句子级别的分类是将每条用户反馈根据句子划分, 针对每一个句子预测一个标

签. 句子的标签一般包括: 信息提供、信息搜索、特征请求、问题发现、解释说明、解决方法和其他等. 文本级别

分类可以有效地识别出特征请求, 从而将不涉及特征请求的用户评论排除. 句子级别可以更细粒度地定位用户反

馈中的特征请求, 可以有选择地将与特征请求无关信息进一步排除.
文本分类常见的流程如图 9所示. 输入一般是大量的用户反馈 (包括应用评论、问题报告等), 用户反馈来源

于图 7中的开源平台. 首先采用自然语言处理方法预处理, 一般包括: 分词、去除标点符号、去除停用词、词形还

原、提取词根等. 然后将经过预处理的文本向量化. 常用的向量化方法包括: 基于 bag-of-words (BOW)的方法 (如
TF-IDF、TF等), 基于 n-gram的方法, 基于词嵌入的方法 (如Word2Vec[54]、GloVe[55]等). 除此以外, 一些分类方法

中将用户反馈的元知识 (metadata)作为部分特征 [17,18,21,26,33,42,45]. 经过相关研究验证的有效元知识有: 评论主题、评

分等级、文本长度、句子位置、应用大小、安装数量、评论者数量等. 除了文本特征之外, 一些研究还挖掘辅助

特征以便于分类器更好地学习特征. 如: 关键词 [18,21,37,42]、句子情感分析 [14,17,18,21,33,36,39,40]、语义规则 [18,37]、标识语

句的启发式方法 [39,40,48]、词汇特征 [40]、词性标注 [21,45]等. 最后, 基于机器学习或者深度学习训练分类模型预测文

本类别. 在分类模型中, 由于用户评论中不同类别分布不均衡, 采用重采样方法以均衡数据集在一些研究中被验证

有助于分类器更好地学习类别特征 [26,28,45].
  

用户反馈

文本预处理 文本向量化 文本分类特征提取

图 9　常见文本分类流程
 

根据分类方法采用的模型的不同, 用户反馈分类可以分为基于传统机器学习的分类和基于深度学习的分类.
早期主要是基于传统机器学习分类算法的方法, 比如朴素贝叶斯 (naïve Bayes, NB)、多层朴素贝叶斯 (multilayer
naïve Bayes, MNB)、支持向量机 (support vector machines, SVM)、逻辑回归 (logistic regression, LR)、决策树

(decision tree, DT)、随机森林 (random forest, RF)、最大熵模型 (MaxEnt)等. 其采用的向量化方法一般基于 BOW
的 TF-IDF、TF、以及 n-gram等. 随着深度学习在文本分类问题上的应用, 深度模型逐渐被用于用户评论分类, 如
多层感知机 (multilayer perception, MLP)、卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)[56]、文本循环神经

网络 (text recurrent neural networks, TextRNN)[57]、长短记忆神经网络 (long-short term memory, LSTM)[58], 以及

fastText[59]等. 对应的向量化的方法一般是基于词嵌入方法: Word2Vec、Glove、BERT[60]等. 现有文献中采用的分

类算法及其年份分布如图 10中所示, 横坐标代表了不同的分类算法, 纵坐标代表了不同的年份, 圆圈中的数字代

表论文的引用序号. 从图中可以看出基于传统机器学习的分类器最常被采用, 其中 NB和 DT使用频率最高, 其次

是 RF 和 SVM. 深度模型于 2019 年开始被应用于提取特征请求, 并且有增长的趋势, 其中 CNN 是目前为止使用

最广泛的分类模型. 在不同的情况下, 不同的分类器分类效果各有千秋. Guzman 等人 [17]基于 NB、LR、NN 和

SVM分类器的实验发现, 集成不同的分类器, 表现比单个分类器效果好. Stanik等人 [25]通过对比不同的传统机器

学习分类器和深度学习分类器发现, 传统机器学习分类器更适用于小样本分类, 而深度学习分类器在大样本上表

现更优. Ali Khan等人 [28]的研究发现深度学习在小样本上会产生过拟合. 因此, 在实际应用中, 需要根据实际情况,
选择合适的分类器. 大多数情况下, 用户反馈各个类别之间分布是不均衡的, 常见的策略是重采样. Young等人 [34]

探究了重采样技术对用户反馈分类的影响, 采用随机欠采样、SMOTE过采样和随机过采样, 以及 SMOTE-Tomek
将过采样和欠采样技术相结合, 分别在 5种机器学习分类器上进行实验. 结果发现一般情况下过采样会取得更好

的性能, 少数情况下, 欠采样技术表现更好. 
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图 10　常见文本分类算法
 

除了特征请求的文本描述, 许多研究提出使用基于自然语言处理提取的其他的辅助特征. 比如关键词、情感

分析、时态、语义规则、词性标注等特征. 基于关键词的辅助特征被证实效果显著. 例如, 缺陷报告与特征请求有

着不同的关键词汇, 因此基于关键词的辅助特征可以帮助识别出特征请求 [18,21,42]. 而情感分析, 一般是基于

SentiStrength[61]、SnowNLP (https://pypi.python.org/pypi/snownlp)、Senti4SD[62]等工具对用户评论进行情感分类,
将用户反馈的情感分类为积极、消极以及中立. Peng等人研究发现结合了情感分类的模型, 可以更好地识别出用

户评论中的特征请求 [21]. 而Williams与Mahmoud[14]对来源于推特的用户反馈的研究中发现, 情感分析对分类没

有明显的效果. 其原因可能是推特中用户反馈倾向于叙述性说明, 没有明显的情感区别, 因此对于分类缺乏指导性

意义, 而应用商店中的用户反馈倾向于抱怨等.

 3.2.3    基于半监督学习的方法

基于监督学习的方法需要有大量的人工标记数据, 尤其是深度学习算法, 模型往往依赖大量的标记数据学习

不同类别的特征, 才能取得较高的分类准确度. 然而实际中, 大量的标记数据需要大量的人工成本. 为了减少人工

标记数据成本, 并且取得同等的分类效果, 半监督学习算法被应用于特征请求提取.
基于半监督学习的特征请求抽取的方法主要包括自训练 (self-training)[63]、Rasco[64]、Rel-Rasco[65]以及主动学

习 (active learning)[66]等. Deocadez等人采用包括自训练、Rasco和 Rel-Rasco在内的 3种半监督算法将应用评论

分类为缺陷、请求和其他 3类, 并基于 4种基本分类器, KNN、C4.5、SMO和 NB, 进行实验. 实验结果表明半监

督方法可以大大减少人工标记数据, 仅需要监督学习 30%的标记数据就可以取得类似的分类效果 [51]. Dhinakaran
等人 [52]将主动学习用于用户评论中的特征请求抽取. 主动学习基于 3种不确定性采样策略: 置信度最低、边缘采

样和熵方法选择最具信息性的标注数据加入训练集, 结果表明在达到与监督机器学习到达同等分类效果时, 主动

学习可以显著减少数据标注的人力消耗.

 3.2.4    其他方法

Rahimi等人 [67]提出一种新颖的、半自动化的方法, 用于从在线论坛中提取功能请求. 首先利用增量扩散聚类

3612  软件学报  2023年第 34卷第 8期

https://pypi.python.org/pypi/snownlp


算法 (incremental diffusive clustering, IDC)将用户评论按主题归类, 然后采用 Apriori关联规则挖掘多个利益相关

者所关注的主题分组. 为每个主题确定性能、安全性和可用性等属性相关的质量问题. 最后推荐可用于创建个人

角色的主题组, 创建角色. 该角色作为帮助了解项目早期阶段的架构问题可以指导架构设计过程, 并最大限度地减

少后期成本高昂的重构的需要.
Zhang等人 [50]提出一种基于相似性的方法来将问题报告自动化标记为缺陷报告、特征请求和其他. 该方法采

用混合相似度算法, 分别计算未标记的问题报告与用户评论之间的文本相似度, 以及与已标记问题报告之间的文

本相似度. 两个相似度指标归一化, 然后分配贡献权重混合计算结果完成分类.
Shi等人 [32]提出一种 FRMiner方法, 基于深度孪生网络从聊天信息中提取特征请求. 孪生网络将两个实例作

为输入, 通过学习两个实例之间的相似度判断两个实例是否属于同一类.
Panichella等人 [39]提出一种组合了规则匹配和文本分类的算法. 手动总结 246条语言模式, 并使用启发式算法

自动识别. 并结合情感分析和文本分析使用 J48分类算法进行分类, 将用户评论分类为: 信息提供、信息搜索、特

征请求、问题发现和其他等.
Gribkov等人 [68]提出 Trans-LSTM的神经网络模型, 用于从用户评论中提取信息表达. 首先将用户评论分句,

然后对每一个句子经过抽象自动机并提取出 (主题, 描述)的表达, 并将表达的信息类别分为缺陷报告、特征请求、

积极特征、消极特征. 该方法使用 Trans-CNN、Trans-LSTM来建立输入上下文表示. 结果表明该模型在提取信息

表达的效果优于其他模型.
Shi 等人 [53]提出了一种自动化解决方案, 通过利用语义序列模式从开发电子邮件中发现功能请求. 首先使用

之前研究中提出的 81条模糊规则 [69]来标记电子邮件中的句子. 然后在 2-gram 模型中用电子邮件的上下文信息表

示语义序列. 从 317封 Ubuntu社区随机采样的电子邮件中生成了 10个语义序列模式. 实验结果表明该方法可以

有效地识别来自电子邮件的功能请求.

 3.3   特征请求特点

Hoon等人 [70]从评论长度、评论数量增长、评论评分分布演化以及评论大小分布演化等角度对 iOS系统 22
个类别应用的用户评论展开统计调研. 研究结果发现: (1) 22 个类别应用中, 评论长度有显著差异. 评分较高的软

件其评论较短; 评分较低的软件其评论较长. 在 5个评分等级上, 评论长度有显著差异. (2)不同类型的应用, 评论

数量也有差异. 与付费应用相比, 免费应用收到的评论往往更多. 而信息类的应用, 如天气预报等, 只在短时间内得

到用户的关注. 复杂的应用如医疗等, 此类用户相对较少, 因此评论也较少. (3)评论数量的增长通常在新版本发布

时达到峰值.
特征请求来源多种多样, 这就导致其有以下的特征: (1)数量大: 特征请求可以由不同的用户随时随地地提出,

短时间内会产生大量的用户请求. (2)非结构化: 由于特征请求是不同的用户提出的, 用户对于软件缺乏整体的把

握, 因此产生重复的特征请求概率很大. 此外, 不同的特征请求之间, 可能存在结构上的依赖或者互斥关系. 因此,
特征请求是无结构化的. (3)来源多样化: 特征请求的来源可能是企业人员、用户以及开发者等. Noll等人 [71]调研

了开源软件开发的需求来源, 结果表明大多数的需求来源是开发者, 超过一半的需求是由核心团队以外的参与者

提出的. 用户作为项目的贡献者的参与是开源开发的一个必要方面. (4)质量参差不齐: 由于来源的多样性 (来自企

业、用户、开发者等)、受教育程度的不同、语言以及专业领域的不同等, 导致特征请求的差异性 [72]. 用户的自然

语言描述可能包括错误的拼写、口语化的表达等. 导致特征请求的质量与传统的需求规格说明书相比有较大的差

距. 特征请求的这些特点使得其区别于传统的需求, 因此对其处理也要有所不同. 传统需求工程的处理流程和方法

可能不再适用于特征请求, 下文将继续讨论处理特征请求的具体方法, 并与其他传统需求工程活动对比.

 4   需求分析

需求分析是软件计划阶段的重要活动, 也是软件生存周期中的一个重要环节. 需求分析一般是需求工程师经

过调研和分析, 准确理解用户对项目的功能、性能、可靠性等具体要求, 经过分析与整理将用户非形式化的需求
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表述转化为描述完整、清晰与规范的文档, 从而确定软件需要实现哪些功能、完成哪些工作的过程. 分析的活动

主要包括识别、定义和结构化 [73]. 传统需求分析阶段的子活动包括需求梳理、需求优先级排序、需求建模等. 近
来, 自然语言处理技术和机器学习技术使得特征请求的自动化分析得以实现, 因此许多研究被提出. 总结已有的针

对特征请求分析的研究, 我们将其分为: 软件特征抽取、分析梳理、优先级排序. 本节将整理每一种子活动的相关

研究. 其中目前针对特征请求建模的研究仍有欠缺, 因此本文不单独设立特征请求建模相关章节.

 4.1   软件特征抽取

根据 Kang等人的定义, 软件特征是软件系统一个突出的用户可见的层面、质量或特性 [74]. 软件特征抽取就

是采用文本挖掘的方法将这些层面、质量或特性从软件需求中抽离出来. 软件特征可以作为相似产品开发中的早

期特征, 被提供给领域分析师, 也可以用于构建软件特征模型 [75]. 提取特征请求中的特征对于理解用户的请求、

挖掘不同特征之间的依赖关系也非常重要. Bakar等人 [5]针对 2015年之前的从自然语言需求描述中抽取软件特征

的研究做了综述调研. 研究总结了从不同的自然语言需求中提取软件特征, 如: 需求规格说明书、产品描述等. 在
本节, 主要对如何从用户反馈和特征请求中抽取出用户所期望的软件特征进行调研.

现有研究中, 除了人工标注方法, 一般采用自然语言处理技术抽取软件特征. 首先对文本进行预处理, 过滤掉

无关内容. 然后词法分析, 确定单词的词性. 基于预先定义的过滤规则, 提取出匹配规则的内容, 作为软件特征. 通
用的特征抽取流程如图 11所示. 表 4总结了现有研究中软件特征抽取的来源、过滤规则等. 从表中可以看出, 特
征的来源主要为应用评论 (包括专家评论 [75]和用户评论 [76−79])和应用描述 [77], 过滤规则一般基于单词或词语的词

性, 筛选出句子中的名词、动词、形容词或其组合, 或者是基于人工定义的词性组合等. 抽取得到的软件特征可被

用于需求复用 [75]、分析用户对特征的满意度 [76]、软件维护 [77]、优先级排序 [78]以及竞品分析 [79]等.
  

文本描述

预处理 词法分析 特征

过滤规则

图 11　常见软件特征抽取流程
 
 

表 4    软件特征抽取研究总结 
文献 特征来源 过滤规则 应用 年份

[75] 软件专家评论
<形容词, 名词> 或<名词, 形容词>, <动词, 形容词> 或

<形容词, 动词> 以及<动词, 名词, 形容词> 需求复用 2016

[76] 用户评论 名词、动词、形容词 用户对软件满意度分析 2017
[77] 应用描述和用户评论 POS模式和句式 软件维护 2017
[78] 应用评论 名词 优先级排序 2017

[79] 用户评论
<名词, 名词>, <名词, 形容词>, <名词, 动词>, <形容

词, 名词>, <形容词, 动词>, <动词, 名词> 竞品分析 2019

 

Shah等人 [80]调研和分析了现有研究中在用户评论中标注软件特征的标注指南, 并以提高培训和标注的质量

为目标, 提出新的标注指南.
在自动化抽取软件特征研究方面, Bakar等人 [75]提出一种自动化的 FENL (feature extraction for reuse of natural

language requirements)方法, 首先预处理软件专家评论, 选择名词, 动词和形容词, 然后通过聚类排除掉边缘文档.
最终从评论中提取代表产品特征的短语, 即, 以<形容词, 名词>或<名词, 形容词>, <动词, 形容词>或<形容词, 动
词>以及<动词, 名词, 形容词>形式出现的短语组合. 与手动特征抽取相比, 该自动化方法能提取出更多的表示软

件特征的短语.
Bakiu等人 [76]提出使用搭配算法从用户评论中提取软件特征. 首先过滤掉评论文本中名词, 动词和形容词之
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外的其他词, 然后再过滤掉出现次数较少或者不符合规定距离的特征. 最后还使用词汇情感分析揭示用户对于特

定特征的满意度.
Johann等人 [77]提出 SAFE (a simple approach for feature extraction), 手动建立 18个 POS (part-of-speech)模式

和 5个句式, 用于从应用描述和用户评论中提取软件特征. 该方法不需要大量的训练数据和配置数据. 并且已经被

广泛应用于特征抽取 [44,81].
Licorish等人 [78]通过提取应用评论中的名词提取特征, 利用该特征进行预测特征请求的处理优先级顺序.
Dalpiaz 等人 [79]首先对用户评论中的单词或词语进行词性标注, 然后提取其中的<名词, 名词>, <名词, 形容

词>, <名词, 动词>, <形容词, 名词>, <形容词, 动词>, <动词, 名词> 组合, 来从竞品应用中挖掘软件特征. 对比产品

与竞品的特征、加强优势、克服弱点, 以提高软件的竞争力.
整体来看, 目前最常见的软件特征抽取的方法是基于词性标注, 提取名词、动词和形容词及它们之间不同的

搭配. 因为名词、动词和形容词是常见的描述特征的词性 [76]. 更具体地, Johann 等人 [77]提出 18 个 POS 模式和 5
个句式. Shah 等人 [80]提出的指南建议: (1) 仅标注由连续单词组成的特征; (2) 不要标注对应用程序本身的引用;
(3)仅标注包含名词的特征; (4)将标注的特征的长度限制为最多 3个单词. 因此, 在未来的研究中, 可以采用基于

词性标注的方法来提取用户评论尤其是特征请求中的软件特征. 但是单纯提取出 3种词性的不同搭配, 提取的结

果中可能包含不代表软件特征的冗余信息.

 4.2   结构化分析

需求分析的目的是挖掘出信息的本质含义, 准确理解用户的意图, 在对需求信息内容的理解上与用户达成一

致. 而特征请求由于其来源以及提取过程的特殊性, 往往是非结构化的、口语化的表达, 这对需求分析人员准确分

析并理解特征请求带来了障碍. 现有研究中, 分析特征请求的研究可以分为 3类: 用户意图识别、特征请求分类、

摘要生成. 各研究主题的具体内容如下所示.
 4.2.1    用户意图识别

特征请求的来源是终端用户, 用户在向开发人员提出请求的时候, 为了使自己的请求更容易被理解和接受, 往
往会解释请求的背景、原因, 以及实现请求可能的解决策略等信息. 用户意图识别即挖掘出用户特征请求中描述

用户意图的内容, 用户意图识别有助需求分析人员更好地理解用户的意图.
Shi 等人 [69]提出一种基于模糊规则理解特征请求的自动化方法. 该方法基于自然语言处理技术分别从词汇、

句法和语义 3 个层面提取经常出现的词汇、句子结构以及语义模式, 总结出 81 条规则. 并采用 RF、NB、J48、
LR 和 SVM 等机器学习分类算法将特征请求从句子层面分类为意图、解释、优点、缺点、举例以及其他类型.
实验结果表明将模糊规则应用于机器学习方法, 可以显著提高分析性能. Mu等人 [82]基于 Shi等人 [69]总结的 81条
规则, 提出一个 NERO (content annotation and smelly feature requests detection)工具. 基于规则匹配, 将每条特征请

求的句子分类为意图、解释、优点、缺点、举例和其他.
 4.2.2    特征请求分类

需求分类是需求分析的重要活动之一. 不同于需求获取阶段采取的分类算法, 需求分类是指按照既定的分类

维度, 根据需求所描述的软件产品不同层面的属性, 将众多软件需求分门别类. 用户提出的特征请求涉及软件功能

及性能的方方面面, 如安全性、可靠性等. 将描述不同方面的特征请求分门别类既有助于需求分析师分析, 又有助

于结构化存储和管理用户特征请求. 本小节从分类方法、分类特征以及分类类别 3个角度总结现有的特征请求分

类的相关研究.
表 5中总结了目前所有的特征请求分类研究的分类类别以及采用的分类方法. 虽然各个研究的分类类别均不

相同, 但主要是从功能性和非功能性角度, 以及细化的非功能特性进行区分. 从分类方法上看, 对特征请求分类的

方法可以分为基于监督学习 [83,84]方法、基于无监督学习 [19,85], 和基于关键词共现矩阵 [86]的方法等. 基于监督学习

的方法主要是基于机器学习分类模型的方法, 普遍使用的有: KNN[84,87], NB[84,87], SVM[84], RF[83], J48[87], Bagging[87].
基于无监督学习的方法主要使用聚类方法, 包括: DBSCAN[19,83], Spherical K-means[85]. 早期 (2016年前)研究主要

采用无监督的聚类算法, 而之后的研究则主要采用机器学习分类算法. 
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表 5    现有研究中分类类别 
文献 类别 方法 年份

[85] 根据软件特征聚类 Spherical K-means聚类 2009
[19] 无监督聚类 DBSCAN聚类 2016
[83] 缺陷报告, 功能请求, 性能请求, 安全请求, 能耗请求, 可用性请求, 其他 基于RF的机器学习分类 2017
[84] 安全性, 可靠性, 性能, 生命周期, 可用性, 易用性, 系统界面 基于KNN, NB以及SVM的机器学习分类 2018
[87] 可用性, 可靠性, 可移植性, 性能 基于NB, Bagging, DT和KNN的机器学习分类 2018
[86] 系统, 资金, 垃圾邮件, 隐私, 其他 基于关键词的词语共现矩阵 2020

 

为了将特征请求进行分类, 除了将特征请求文本向量化之外, 一些研究还利用其他的特征进行辅助分类器分

类. 常用的辅助特征包括: 项目关键词以及启发式属性 [84], 用户评论的一些元属性 (用户评分、评论的文本长度以

及应用的类别)[83], 以及变更日志 [87]等. 其中项目关键词被证实是最为有效的辅助特征 [84]. 因为在特征请求领域,
描述同一层面性能的特征请求可能共享相同的关键词语料库.

从分类类别来看, 不同于第 2.2节中的机器学习分类, 特征请求分类是根据特征请求描述需求的不同层面, 如
安全性、可用性、易用性等, 将特征请求进行分门别类. 常见的需求工程将需求分为功能性和非功能性需求. 功能

性需求针对软件的功能方面提出需求. 非功能性需求是指软件产品为满足用户业务而必须具有且除功能需求以外

的特性. ISO 25010 将软件产品质量分为功能性以及非功能性, 进一步地非功能性包括: 功能适用性、性能效率、

兼容性、可用性、可靠性、安全性、可维护性和可移植性 [88]. Li等人 [84]将特征请求分类为安全性、可靠性、性

能、生命周期、可用性、易用性和系统界面等. Scalabrino等人 [83]将用户评论中的信息性评论分为缺陷报告、功

能请求、性能请求、安全请求、能耗请求、可用性请求和其他等. Tao等人 [86]将用户评论中安全层面的评论分为

系统 (system)、资金 (finance)、垃圾邮件 (spam)、隐私 (privacy)和其他 (other). Wang等人 [87]将用户评论中的需

求分类为可用性、可靠性、可移植性以及性能.
 4.2.3    摘要生成

区别于用户故事明确的叙述模板, 特征请求一般是口语化的表达, 不便于理解. 为了规范化特征请求的语言描

述, 有研究提出采用摘要生成的方法, 提取特征请求的主题, 并规范化表达.
Jha 等人 [ 89 ]介绍了一种 MARC 2.0, 利用框架语义对应用商店的用户评论进行分类和总结 .  首先使用

FrameNet进行语义角色标记 (semantic role labelling), 给文本中的单词和短语加上框架元素的注释. 然后使用 4种
总结算法 Hybrid TF、Hybrid TF-IDF、 SumBasic和 LexRank分别将缺陷报告和特征请求生成摘要总结. 通过将

自动生成的摘要总结与人工生成的进行对比, 结果发现 SumBasic总结算法能够在很大程度上生成与人工一致的

摘要总结.
Williams 等人 [14]将推特上的软件用户评论自动化分类为缺陷报告、用户需求. 然后分别采用 Hybrid TF、

Hybrid TF-IDF以及 SumBasic生成摘要总结. SumBasic摘要算法的底层冗余控制机制允许一些较低频率的单词

的偶尔出现, 其摘要总结的结果与人工生成的摘要最为接近.

 4.3   优先级排序

在实践中, 项目资源有限, 不能保证满足所有的用户需求, 因此项目通常采用分阶段的开发方式. 在项目开始

阶段, 权衡成本和收益, 在既定成本下实现利益最大化. 因此, 要确定用户需求的优先级, 优先迭代高优先级的需

求, 保证项目最终最大程度满足了用户的需求.
 4.3.1    传统需求优先级排序方法

优先级排序任务通常是依据某种排序标准 (如重要性、成本等) 对需求或特征进行排序, 以确定下一版本中

要包含的需求或特征. 传统需求常用的确定优先级的方法有层次分析法 (analytical hierarchy process, AHP) [90],
KANO模型分析方法 [91], 二进制搜索树 (binary search tree, BST)[92], 累计投票制 (cumulative voting, CV)[93], 规划策

略 (planning game, PG)[94], MoSCoW[95], CBRank (case based rank)方法 [96], 优先级组 (priority group)方法 [97]. 表 6
总结了这几种方法及其具体描述, 以及是否适用于大量的特征请求. 其中 KANO方法和 CBRank方法依赖于向用
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户征集对需求的看法. AHP 和 CV 方法随着数据量增多, 计算量急剧增大, 因此不适用于大量的特征请求的优先

级排序.
  
 

表 6    传统需求工程优先级排序方法 
排序方法 描述 大量特征请求适用性

AHP
AHP采用人为判断需求两两之间的相对优先级高低,  假设待排序的需求为n,  其计算复杂度为

n×(n–1)/2. 随着需求数量的增加, 其计算消耗越来越大, 因此, 该方法不适用于大量的特征请求

优先级排序

不适用

KANO
KANO主要通过问卷调查的方式, 分别调研需求被满足和不被满足时, 用户的满意度和不满意

度. 并将功能、服务的态度属性分为6类, 分别是魅力属性A, 期望属性O, 必备属性M, 无差异属

性I, 反向属性R和可疑结果Q
－

BST
二进制搜索树(BST)方法将重要的需求插入到搜索树的右边, 不重要的需求插入到搜索树的左

边. 通过对构建的树进行深度优先遍历, 便可以生成优先的需求列表. 二进制搜索树方法适用于

较大需求集的优先级排序

适用

CV
累计投票制(CV)方法给被调查者一定数量的假想单元(比如金钱和时间)来分配到需求之间, 需
求越重要, 其得到的单元应该越多. 被调查者可以根据个人偏好以任何方式分配

不适用

PG
规划策略(PG)以故事卡的形式, 用户根据需求重要性将其分为3个组. 程序员按风险和成本分类.
假设待排序的需求为n, 那么对比的次数为n 适用

MoSCoW
MoSCoW方法将待开发的需求分为MUST, COULD, SHOULD, WON’T 或者WOULD, 这些不同

的等级代表了需求在下一版本中被开发的重要性
适用

CBRank
CBRank方法通过收集用户的偏好信息等, 演化出需求优先级整合规则, 从而可以计算获得所有

需求的优先级结果
－

Priority
Group

优先级组方法是将待排序的需求按优先级高低进行分组. 最常见的分组是分为高、中、低3个
优先级. 高优先级是下一版本中需要实现的关键需求; 中优先级是可以稍后实现的系统必要的

需求; 低优先级是增强功能或特征, 实现了会更好
适用

 

4.3.2    特征请求优先级排序方法

传统的需求与特征请求之间存在很大的不同, 尤其是数据量方面, 因此特征请求排序方法与已有方法上存在

不同. 以下部分调研了目前针对特征请求排序方法研究.
Laurent等人 [98]探讨了以供应商为基础的开源项目的产品需求的获取和优先级排序过程. 以供应商为基础的

开源项目主要采用 3种方法来确定用户需求的优先级顺序: (1)用户对功能请求进行投票支持, 票数高的优先级高;
(2)在虚拟世界游戏中, 贡献高的利益相关者为功能请求赋予一个优先级; (3)没有明确的优先级划分的论坛, 更依

赖用户在评论中设定优先级.
Chen等人 [99]提出的 AR-Miner工具首先利用主题建模技术 (latent Dirichlet allocation (LDA)和 ASUM)将信

息性的用户评论进行分组. 然后针对分组结果分别进行组间和组内排序. 组间排序采用 3个指标组成的线性函数

进行评估, 3个指标包括: 每组包含的评论数量、组内评论的时间跨度、组内评论的平均评分. 组内排序使用比例、

重复项、概率、评分、时间戳等指标的线性组合进行排序. 最后采用直观的可视化方法呈现最具有信息性的组别.
Keertipati等人 [100]为每一个特征请求句子确定 4个属性: 频率 (句子中出现重要特征的频率)、用户评分 (评

分越低优先级越高)、负面情感 (软件特征的负面情绪越高, 优先级越高)和情态动词 (情态动词数量越大优先级越

高). 设计 3种排序方法: 基于独立属性的方法 (独立地考虑每一种属性)、基于权重的方法 (为每种属性设定权重

值)、基于回归的方法 (回归函数), 在用户评论数据上对 3种优先级方法进行评估. 结果表明基于独立属性的方法

允许开发人员选择重要的属性进行优先级排序, 或者允许人为设定重要功能决定优先考虑的功能. 基于权重的方

法依赖于开发人员的经验和专业知识, 为不同的属性设置不同的权重值. 基于回归的方法便于发现一些微观洞察,
建议作为引导机制来弥补缺乏专业知识的情况.

Villarroel等人 [19]提出一种 CLAP (crowd listener for release planning)的工具, 首先使用 RF算法将用户评论分

类为新特征 (new feature)、缺陷报告和其他; 然后使用 DBSCAN聚类算法聚类相似的用户评论; 针对聚类的每一

簇提取以下特征: 簇中包含的评论的数量、簇中用户评论的平均评分、簇的平均评分与 APP的评分之间的差别、
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用户给当前簇中用户评论的评分与以往的用户评论的评分之间的差别、簇中包含的硬件设备的数量, 最后使用

RF算法给每一簇标记为高、中、低 3种优先级.
Morales-Ramirez等人 [101]结合策略决策者和终端用户的意见来共同决策需求的优先级. 他们首先利用自然语

言处理技术 (例如 POS标签、LDA、情感分析、句法分析等)提取用户反馈中的特征 (包括标题、描述、软件特

征、主题、情感、目的、情态、长度等), 然后为需求找到一组相似的用户反馈, 使用用户反馈的属性的平均值计

算需求的属性: 情感极性、目的、严重程度等. 同时由策略决策者选择新的需要排序的需求, 提取出决策者的偏

好. 将用户反馈的信息与决策者信息结合计算出当前的需求优先级.
Scalabrino等人 [83]在 Villarroel等人 [19]的基础上, 进一步完善 CLAP工具. 首先监听来自用户的评论, 并将非

功能性信息自动化分类为安全问题报告、性能问题报告、能耗过多报告以及对可用性的改进请求等. 然后采用

DBSCAN聚类算法将每一类中的评论进行聚类. 最后采用 RF算法对簇优先级排序为高和低. 分类算法采用的特

征包括: 簇中评论数量、簇的平均评分、簇平均分与应用平均分的差距以及簇中不同设备的数量. 实验评估结果

表明该方法比 AR-Miner[99]方法更加优越.
Licorish等人 [78]采用优先级组的思想将用户评论分为 4类: NAI (没有提供可操作的信息)、MS (对改进提出

了温和的建议)、CFP (应用程序核心功能的功能和性能问题)以及 SP (报告严重问题). 抽取用户评论中的软件特

征名词的频率、评分、消极情感以及情态动词作为特征, 并构建多层回归模型进行分类, 预测用户评论修复的紧

迫性. 实验结果表明, 该方法可以结构化捕捉用户评论的有用信息, 为开发人员节省宝贵的时间.
Etaiwi等人 [102]选择了 3种共识算法 (ExactAlgorithm、BioConcert和 Kwiksort)来生成最优共识排名. 他们使

用 CLAP 工具将用户评论分为 8 类 (缺陷报告、功能请求、性能请求、安全请求、能耗请求、可用性请求和其

他), 然后在每一类中聚类, 最后利用共识算法产生一个最优共识排名, 以决定在应用的下一个版本中要实现的改

进. 他们采用自定义的评论属性 (基数、最早日期、平均评分和类别)独立地对 CLAP产生的评论集群进行排名.
刘名成等人 [103]提出了面向产品设计的用户需求重要度分析方法. 运用数据挖掘技术确定用户需求, 综合用户

关注度和用户满意度. 用户满意度越低, 关注度越高, 需求期望实现程度越高, 用户需求的重要程度及潜在的创新

价值就越高. 该方法结合 TextRank算法、词典和规则, 构建用户需求重要度评价要素池. 综合用户关注度和满意

度指标参数, 采用 TextRank算法, 构建评价语料池, 建立重要度综合评测参数计算模型, 进而指导设计者选择科学

有效的设计方向.
 4.3.3    现有研究的分析

传统需求工程优先级排序算法从分组的角度可以分为两类: 分组方法和非分组方法. 分组方法最终产生的优

先级结果是按照优先等级划分的组 (如 KANO、MoSCoW、优先级组)[19,84,99]. 非分组方法最终产生的结果是经过

两两对比最终得到的优先级列表 (如 AHP、BST、CBRank) 或者每一个需求赋予的不同权重 (如规划策略、

CV)[100−103]. Kakar等人 [104]对比了 KANO模型方法和优先级组方法, KANO模型方法对每一个功能请求使用一个

正向问题和一个反向问题, 同时捕捉到满足的奖励和不满足的惩罚, 从潜在需求的超集中学习了丰富的客户偏好

知识, 可以驱动软件需求的优先级排序. 但是 KANO模型从正反两个角度考虑特征请求被实现的重要性, 因此其

效率会降低. 优先级组方法从一个角度进行评鉴, 即用户对一个功能实现的满意度, 相较于 KANO方法有相对高

的效率. 但是仅包含一个维度, 不能更加全面地获取用户的看法. 传统的 KANO模型方法和优先级组方法均是考

虑用户对给定特征请求被实现的满意度, 需要较多的人为参与, 可以获得相对准确的优先级结果. 但是当特征请求

数量较多时, 这种方法不实际.
总结已有特征请求的优先级排序方法, 可以发现有以下特征: (1)特征请求的数量规模不定, 因此自动化优先

级排序非常重要, 并已经成为发展趋势. 自动化排序可以节省大量的人力物力. (2)为了实现特征请求的自动化排

序, 通用方法是提取特征请求的属性. 常用的用于排序的文本属性包括: 软件特征出现的频率、用户评分、情感分

类、情态动词的数量等. 为了提升排序的效率, 一些研究会将类似的特征请求聚类, 根据聚类结果进行组间排序和

组内排序. 组间排序采用的属性一般包括: 组内评论的数量、组内用户评分的平均值、评论的时间跨度等. (3)用
户请求数量与开发响应数量之间有显著的强相关性. Licorish等人 [105]通过调研安卓社区记录的问题报告以及谷歌
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的改进措施与用户请求之间的相关性, 发现开发团队普遍对社区用户提出的高频特征请求进行了回应. 因此用户

请求数量可以作为优先级排序的重要指示性指标.
相较于传统的需求, 特征请求数量规模较大, 一些传统的需求优先级算法不再适用. 比如 KANO主要依赖人

工回答问卷调研. 当特征请求数量较大时, 该方法可以获得较为准确的结果, 但是人力消耗很大. 采用一些指示性

指标, 比如用户请求的数量, 以及用户对软件特征的评分等判断优先级, 这样的策略可以帮助开发人员筛选出用户

呼声高的请求. 但是这样的方法也存在一定的缺陷: (1)可能会忽略对于系统关键但是用户关注度不高的特征; (2)一
些早期提出的请求可能随着时间流逝逐渐被忽略. 此外, 基于用户角度的指示性指标来指导优先级排序, 缺乏从项

目利益相关者角度的参考指标, 没有考虑开发成本以及时间. 一种好的优先级排序策略应该同时考虑用户角度的

重要性以及项目角度的开发成本, 与预期收益的权衡. 特征请求优先级排序未来研究的方向应该在自动化优先级

排序过程的同时, 综合考虑用户需求、项目开发成本以及预期收益.

 5   需求管理

需求管理是需求工程中非常关键的一步, 从需求分析开始, 贯穿软件项目的整个生命周期. 需求管理直接关乎

软件整体的质量, 甚至软件项目的成败 [106]. 传统的需求管理过程主要包括: 需求评审、需求跟踪、变更控制等活

动, 图 12描述了需求收集与需求管理各个活动, 以及与需求开发之间的关系. 特征请求提出之后, 需要对其进行评

审, 以确定是否进行开发. 变更管理是为了对新提出的特征请求进行管理, 这依赖于需求跟踪. 三者之间没有绝对

的界限, 而是互相依赖, 相辅相成的关系. 本节将从这 3方面对特征请求的管理活动进行调研, 在对研究工作划分

时, 为了契合本文框架的描述合理性, 部分研究工作的划分可能会有所调整.
   

需求收集 待处理需求 需求开发

需求跟踪 变更管理

需求评审

图 12　需求管理活动

5.1   特征请求评审

需求评审是指对需求的质量、正确性等进行审查. Wiegers提出的需求评审的检查清单中对需求规格说明书

的组织、完整性、正确性、质量属性和可跟踪性等进行细化 [107]. 需求评审是需求分析过程中的“过滤器”, 可以在

开发之前过滤掉低质量的特征请求, 以减少开发过程中的错误和缺陷. 特征请求的生命周期如图 13所示, 用户提

出新的特征请求, 特征请求的状态处于开放状态. 然后需求分析人员对特征请求进行需求分析、质量评估, 拒绝低

质量 (如重复、冗余、歧义等)的特征请求. 被拒绝的特征请求可以经过修改重新被提出或者直接结束. 被接受的

特征请求被交付给开发人员开发, 开发成功的特征请求最后处于成功状态, 开发失败的特征请求处于失败状态. 特
征请求评审发生于质量评估阶段, 需求分析人员评估特征请求的质量并进行筛选.

目前针对特征请求质量评估主要依赖于定义质量标准, 并按照质量标准对特征请求的质量评估, 进而过滤出

低质量的特征请求.
在质量标准方面, Heck等人 [108,109]提出一种针对 JIT (just-in-time)需求的特征请求质量评估框架, 该框架指出

JIT需求需要满足的 3个质量标准包括: 完整性、统一性以及一致性和正确性. Aversano[110]对企业开源系统的问

题报告的质量调研. 从是否包含细化条目、是否包含附件、评论和可读性 4 个指标评估问题报告的质量. Shi 等
人 [111]调研了开源社区的特征请求被拒绝的原因, 特征请求被拒绝的主要原因包括冗余 (23.37%)、重复 (18.90%)、
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冲突 (4.67%)、不完整 (3.86%) 等 19 种类别. Heck 等人 [112]调研了开源项目上特征请求的重复率, 其中 Mozilla
Firefox的特征请求重复率高达 36%. 总结现有研究中关于特征请求的质量标准, 我们得到了如图 14所示的质量

模型, 可以用于评估特征请求的质量.
  

用户 需求分析人员 开发人员

开放

开发状态

关闭

新的特征请求

质量评估

开发

拒绝

失败

接收
重复
冗余
歧义
…

成功
延期
…

图 13　特征请求的生命周期图
  

特征请求
质量模型

一致性与正

基本元素

必要元素

可选元素

无冲突

无歧义[33]

无冗余[98]

统一性[95,96]
确性[95,96]

无重复[99–102]

完整性[95–97]

图 14　特征请求质量模型
 

现有研究主要集中于识别重复、冗余和歧义的特征请求. 重复与冗余识别任务之间的区别在于: 重复检测主

要对比新提出特征请求与现有特征请求之间是否重复. 冗余检测主要识别新提出的特征请求与已有软件特征之间

是否相同. 冗余检测需要维护软件产品已有特征, 已有软件特征可以基于用户手册、发行说明以及拉请求 (pull
request)进行挖掘. 有歧义的特征请求因其请求难以确定, 也会被需求工程师拒绝.

Gill等人 [33]总结了自然语言的 3种层次的歧义: 词法歧义、句法歧义和语义歧义. 为了处理有歧义的特征请

求, 他们建议使用自动化工具和技术, 并结合特定领域的知识、术语和观点, 以减轻人工识别和筛选的工作量, 并
避免人工识别可能造成的错误.

Shi等人 [111]提出一种基于软件特征树模型的方法来自动识别冗余软件特征. 该方法分别利用用户手册、发行

公告以及拉请求构建软件的特征树. 计算特征请求与软件特征树的子节点之间的相似性, 如果相似性超过一定阈

值, 则认为特征请求是冗余的. 自动识别冗余特征可以减少需求分析师的工作负担.
Gu等人 [113]提出一种自动推荐算法, 当用户提交问题报告时, 自动推荐潜在重复问题报告. 该方法利用问题报

告的摘要和描述, 预处理后转化为 TF-IDF向量, 然后使用无监督的聚类算法聚类相似报告, 为用户推荐可能重复

的问题报告. 推荐结果的 recall达到 66%–100%, 可以在问题报告产生之时有效减少重复的问题报告.
Li等人 [114]使用基于文本相似性的方法为新提出的特征请求推荐候选重复特征请求, 该方法分别计算新提出

特征请求与已有特征请求的总结 (summary)和描述 (description)的向量空间的 cosine相似性, 二者的算术平均作
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为特征请求之间的相似性. 相似性超过一定阈值的作为重复特征请求候选集.
Heck等人 [115]总结了特征请求重复的原因, 包括: 提出了重复的解决方案、部分重复、对特征请求提交补丁、

同一个作者多次提交、特征请求的重要属性不同、措辞描述不同、没有进行重复检查等. 此外, 他们还总结了难

以通过文本相似性识别出的重复类型: (1)提出了重复的解决方案; (2)部分重复; (3)措辞描述不同; (4)同一作者

多次提交; (5)没有进行重复检查.

 5.2   特征请求跟踪

Gotel等人将可追溯性定义为“可追溯性是将存储在某种人工制品中的数据相关联的潜力, 以及检查这种关系

的能力”[116]. 在软件开发过程中, 随着业务和技术不断变化, 用户不断提出新的请求, 导致需求不断变化. 需求跟踪

就是“一种描述和跟踪整个需求生命周期 (包括前向和后向)的能力”[117].
需求跟踪可以分为横向跟踪和纵向跟踪. 横向跟踪指的是在需求工程同一阶段, 同一抽象层次的产物之间的

关联, 比如需求之间. 纵向跟踪指的是对处于不同阶段、不同抽象层次制品间的跟踪, 如从软件需求到软件代码之

间的跟踪. 在实际的需求跟踪过程中, 主要有需求跟踪矩阵和链表法两种策略实现需求跟踪. 接下来分别从横向和

纵向两个角度对特征请求的跟踪研究调研.
 5.2.1    横向跟踪

特征请求的横向跟踪就是将同一层面的需求产物之间建立联系. 特征请求建立横向跟踪有助于项目开发人员

以及用户了解项目的当前状态以及实现新的特征, 有助于尽早发现需求之间的冲突, 理解软件需求的实现意义, 更
好地处理需求之间的逻辑相关性, 避免重复或者不一致的工作 [115], 以减少软件开发过程中的软件失败 [118].

现有研究中, 与特征请求相关的构建横向跟踪的需求产物包括: 顾客期望与产品需求之间 [119], 不同的特征请

求之间 [115], 以及不同的问题报告之间 [120]. 横向跟踪关系包括: 重复、依赖、冲突等. Heck等人 [115]将特征请求之

间的关联类型定义为: 依赖 (一个应该在另一个之前解决)、重复和参考. Merten等人 [120]将问题报告之间的横向跟

踪关系定义为重复 (两个问题报告描述相同的软件特征)和泛型 (两个问题报告参考软件的同一个特征). 然而构建

不同产物之间的横向跟踪的实现是一项费时费力的任务, 因此目前的研究中主要采用基于文本相似性的自动化

方法.
Natt等人 [119]基于向量空间模型计算顾客期望和产品需求之间的 cosine相似性, 根据相似度的大小判断顾客

期望和产品需求之间是否存在链接. 评估结果表明 63%的链接的产品需求, 其所有的链接都可以在 10个之内的

建议的客户愿望的列表中找到, 并且可以节省 65%的时间.
Heck等人 [115]分别使用 TF-IDF和 LSA构建特征请求的词向量, 然后计算特征请求之间的 cosine相似性. 选

择相似度值为前 50的特征请求对, 认为两个特征请求之间相关. 实验结果对比发现 TF-IDF有助于检测新的关联

功能请求, 该方法可以计算特征请求功能网络, 用于未来添加新的功能请求.
Merten 等人 [120]采用基于相似度的信息检索算法: (1) TF-IDF+cosine; (2) LSI+cosine; (3) BM25、BM25+、

BM25L, 判断两个问题报告之间是否存在链接. 将问题报告的题目、描述、评论以及代码分别设置不同的权重进

行对比. 采用人工构建的黄金准则进行评估. 实验结果表明对题目增加权重和对评论降低权重有很好的效果.
 5.2.2    纵向跟踪

特征请求的纵向跟踪是指建立起特征请求与其他阶段的产物之间的联系. 特征请求的纵向跟踪有助于开发者

了解项目的状态, 开发人员在维护特征请求时可以高效地定位软件各阶段对应的制品, 更加便捷地执行维护活动.
Licorish等人 [121]调研了安卓社区的用户请求, 开发者回应以及相关代码之间的关联. 以安卓社区的问题跟踪

器上的问题报告为研究对象, 并挖掘安卓代码库, 调研代码更改与问题报告和发行公告中名词性短语之间的关系.
结果发现用户请求和发行公告之间有强相关性. 开发者的回应与对应的源代码更改之间有强相关性. 用户请求与

源代码更改之间没有明显的联系. 结果说明安卓社区开发团队通过发行公告响应了用户的强烈的请求, 这些响应

与他们实际实施的软件开发一致.
Seiler等人 [122]针对特征请求的管理提出一种 TAFT (tagging approach to support feature management)方法, 该
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方法严格记录软件特征和软件增强特征知识之间的合理跟踪. 该方法对软件的每一个特征使用一个标签, 然后将

软件特征的描述, 需求和工作项与软件特征通过特征的标签联系起来. 该标签为特征提供了概述, 以及建立特征管

理所需的跟踪的轻量级机制. 早期的评估表明 TAFT可以是一个对于管理特征有益的、可行的方法. 但是软件特

征的标签是人为分配和维护的, 找到一个有代表性的标签来描述一个特性, 难以解释不同的特性知识, 以及保证标

签的可用性和一致性.
Palomba等人 [123]提出了一种 CRISTAL (crowdsourcing reviews to support apps evolution)工具, 首先他们采用

AR-Miner[99]从用户评论中筛选出有用信息, 然后提取在用户评论提出到下一版本发布之间的问题报告和提交记

录. 使用非对称的 Dice相似性系数, 分别构建用户评论与提交记录, 用户评论与问题报告, 以及问题报告与提交记

录之间的链接. 将用户评论与相关联的问题报告的提交记录之间创建链接. 链接建立完成后, 就可以用来跟踪开发

人员是否实现了用户评论, 也可以追踪用户对已处理的评论的反应.
特征请求的纵向跟踪主要是建立起特征请求与软件开发其他阶段的构件之间的关联, 如代码等 [115]. 有助于需

求分析师评估需求变更时的产生的影响, 包括需要修改的组件、文档等, 评估需求变更的风险, 明确执行需求变更

需要执行的任务 [73].

 5.3   特征需求变更管理

在软件开发过程中, 需求变更是难以避免的. 后期频繁的需求变更会给开发团队带来巨大的工作量. 在美国权

威的第三方机构 Standish Group的 CHAOS报告中, 将需求变更列为困扰软件开发团队、导致项目失败的 5大原

因之一 [124]. 变更管理的目的是为了控制变更, 以减少变更对开发工作的影响 [118]. 良好的特征管理可以有效地减少

特征请求管理的工作量 [122]. 从本质上看, 特征请求的变更管理依赖于需求跟踪. 需求跟踪建立需求与开发代码、

开发人员、开发文档等之间的联系, 该关联关系可以用于后续的变更管理.
通常一个特征请求被提交后, 需求分析师首先分析变更请求的必要性和合理性, 以决定是否接受该请求. 对于

接受的特征请求, 需求分析师会为其分配开发者, 开发者定位其关联的构件等, 修改构建代码, 最后发行新版本. 根
据此过程, 可以将对特征请求的变更管理分为 4种任务, 即: 接受预测、推荐开发者、定位代码和代码推荐. 图 15
表示了几种任务之间的关系. 每种任务的右侧是在现有研究中所参考的背景知识. 接下来将从这 4种任务的角度

对现有工作进行调研.
  

接受

拒绝

用户

5.3.3 代码定位

5.3.4 代码推荐

开发人员

源代码

开发历史

API 库

特征请求
历史请求

历史代码

5.3.1 接受预测
API 推荐[133–136]

重构方法推荐[9,137–139]

5.3.2 推荐开发者

图 15　变更管理
 

 5.3.1    接受预测

接受预测任务就是需求分析师分析特征请求的必要性和合理性以确定特征请求是否会被接受并开发. 用户提

出的特征请求代表了用户的需求, 应用程序的开发者应该确保有价值的用户评论在合理的时间内得到及时的处

理. Erne等人 [125]提出只有当开发者更快地回应用户评论时, 用户评论主导的创新的影响才是显著的. 因此, 开发者

要在短时间内确定要开发的特征请求, 并对其进行开发.
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现有研究中为预测特征请求是否会被接受, 普遍采用基于机器学习的分类方法, 将特征请求向量化并通过分

类模型将特征请求分类为接受和拒绝. 不同的方法的区别在于分类模型的不同以及提取的文本特征的不同.
熊文军等人 [126]提出一种基于 LR模型的自动化预测一条变更请求 (包含缺陷报告和特征请求)是否会被处理

的方法. 该方法基于变更请求的标题长度、内容行数、含有附件数、开发者参与讨论次数以及等待生存时间等指

标进行预测.
Nizamani等人 [127]提出了一种基于MNB的预测增强报告能否被接受的自动化模型. 并与不同的机器学习算

法 (NB、SVM、RF、LR)进行对比, 最终基于MNB的分类器准确率高达 89.25%. 在 Nizamani等人 [127]研究的基

础上, Umer等人 [128]使用情感分类 Senti4SD首先分析增强报告的情感, 然后将情感分析结果作为辅助特征, 结合

Umer等人的模型进行预测. 实验结果表明加入情感分析作为辅助特征, 预测准确率有显著提升.
Arshad等人 [129]提出一种基于深度学习的技术, 使用Word2Vec和基于深度学习的分类器学习增强报告的单

词之间的句法和语义信息, 结合情感分析作为辅助特征, 自动化地将增强报告分类为接受和拒绝. 实验结果表明该

方法优于 Nizamani等人 [127]和 Umer等人 [128]的方法.
在开发过程中遇到故障的成本要远远高于在需求阶段发现故障的成本, 尽早发现特征请求中存在的故障, 尽

早解决, 有助于有效地节约成本 [130,131]. Fitzgerald 等人 [130,131]提出一种利用机器学习分类算法预测软件故障

(failure)的方法, 总结了特征请求的 13种属性作为输入, 采用 DT、NB、LR以及M5P-tree作为分类算法, 预测特

征请求是否会造成软件故障. 实验结果发现M5P-tree和 LR取得最好的表现结果. 特征请求的 BOW和 TF-IDF向

量化特征在预测故障类型上表现的比较好, 说明讨论的内容比其他的属性要可靠.
为了减轻需求工程师的工作负担, 研究提出基于机器学习分类模型自动预测特征请求是否会被接受, 或者是

否会造成软件故障. 然而由于特征请求涉及软件方方面面的特征, 已不能仅依赖关键词作为预测模型的输入特征.
基于 Bugzilla数据的研究发现, 情感分析可以显著提升预测模型的效果 [127−129]. 对基于 Google Play的用户评论的

研究发现负面词汇对于预测用户评论是否会被修复并没有效果. 在实际研究中, 情感分析的有效性有待实际验证.
Heppler等人 [132]经过调研发现来自开发人员的增强报告成功实现的可能性是来在外部人员请求的两倍. 表 7中总

结了现有研究提出的预测模型中采用的分类特征以及分类模型, 从表中可以看出文本描述是最常用的特征, 此外

情感分类也常被用于分类特征. 早期研究主要采用基于传统机器学习的分类模型, 2021年深度模型首次被用于接

受预测. 预测特征请求可能产生的软件故障只出现在早期研究中, 近年来的研究主要集中于预测特征请求是否会

被接受. 在未来的研究中可以调研文本之外的其他特征, 对于预测特征请求能否被接受的作用, 并合理地组合有效

的特征.
 
 

表 7    预测模型采用的特征 
文献 采用的分类特征 分类模型 预测目标 年份

[126] 标题长度, 内容行数, 含有附件数, 开发者参与讨论次数, 等待生存时间 LR

接受预测

2017
[127] 文本描述 MNB 2018
[128] 文本描述, 情感分类 SVM 2019
[129] 文本描述, 情感分类 CNN 2021

[130,131] 文本描述参与讨论的人数, 提出者发布帖子的数量 M5P-tree, LR 软件故障 2011, 2012
 

 5.3.2    推荐开发者

已被接受的特征请求, 需求分析师需要分配合适的开发人员去开发实现. 而不同的开发人员的技能有所不同.
为了提高特征请求的开发效率, 降低失败的可能性, 分配合适的开发人员显得尤为重要. 为特征请求推荐开发者主

要基于假设“代码的原作者或者有类似需求开发经验的开发者应该是最佳推荐人选”. 因此现有研究方法可以归为

两类: (1)直接从所有开发者中挑选与特征请求最为接近的开发者, 并根据其相似性为候选开发者排序 [133]; (2)筛
选与特征请求最为接近的源代码和历史开发记录, 获取其开发人员作为候选开发者, 并根据相似性等为候选开发

者排序 [134−139]. 或者同时结合二者 [140,141]. 常见方法的框架图如图 16所示. 
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图 16　推荐开发者方法概览
 

Canfora等人 [133]提出一种为变更请求推荐最佳候选开发者的方法. 该方法假设最佳候选开发者是过去解决过

类似变更请求的开发人员. 根据开发者解决过的变更请求的描述, 以及在 CVS提交操作中的注释为开发者创建文

档. 新提出的变更请求作为查询, 基于匹配算法与所有开发者的文档进行匹配, 从而得到一个候选开发者推荐列

表. 但是该方法需要基于成熟软件大量的历史数据, 而没有大量历史记录的软件, 将难以得到准确的推荐结果.
Kagdi等人 [134,135]基于“过去对源代码中某一特定部分做出实质性修改的开发者, 很可能对它当前或未来的变

更提供最佳协助”这样的假设, 通过提取每个源代码单元 (文件、类和方法)中的注释和标识符, 为每个源代码单元

创建相应的文档, 该文档通过 LSI转化为向量作为源代码单元的索引. 将新提出的变更请求作为查询, 计算查询与

语料库中文档的语义相似度, 从而获取与查询最为相似的相关源代码单元的推荐列表. 然后计算相关源代码的开

发者曾经提交的代码向量与文件变化向量之间的欧氏距离来衡量开发者的贡献. 依据开发者的贡献生成变更请求

开发者的推荐列表. 经过在开源项目上的评估, 所提出的技术能够以相当高的精度识别相关的开发人员, 为团队负

责人或开发人员在维护任务中提供有价值的帮助.
Linares-Vásquez等人 [136]基于“源代码的作者是最有能力处理其变更的人”的假设, 首先从软件构建一个语料

库, 基于源代码单元 (文件、类以及方法) 创建一个对应的文档, 然后使用 LSI 为语料库中的文档创建索引, 每个

文档对应一个向量. 然后将变更请求的描述作为查询, 计算查询与语料库中文档的相似度排序. 获取相似度最高的

几个文档, 得到源代码. 将源代码转化为 srcML表示, 并从头注释中提取源代码的开发者. 从所有开发者中选出出

现频率最高的 m 个开发者作为变更请求的推荐列表. 与其他方法不同, 该方法不需要挖掘软件仓库, 也不需要从

历史问题报告中训练. 实验结果表明该方法优于已有的对比方法.
Hossen等人 [137]提出一种 iMacPro方法, 为新提交的变更请求分配具有专业技能的最合适的开发者. 该方法首先

利用 LSI计算变更请求与源代码单元 (文件、方法或类)之间的相似性, 为变更请求匹配相似的源代码单元. 将检

索到的相关源代码单元根据历史维护中的变更倾向进行排序, 然后提取源代码的开发者和维护者, 将开发者和维护

者均作为推荐的开发者. 实验结果表明该方法在召回率上比 iA[136]和 iAcPro方法更好, recall有 30%到 180%的提升.
Zanjani等人 [138]提出一种 iHDev方法. 该方法从软件中创建一个语料库, 解析源代码单元 (文件、类和方法),

提取标识符、注释和表达式, 为每个源代码单元生成文档. 预处理源代码单元文档, 并使用 TF-IDF向量化, 作为源

代码单元的索引. 然后使用 KNN搜索与变更请求最相似的 k 个文件, 采用余弦相似性来衡量两个文件向量的相似

度. 分析上述产生的源代码单元的交互历史, 并推荐最有经验和处理这些单元方面有重大贡献的开发人员的列表.
该方法与 xFinder[135]和 iMacPro[137]对比, 总体结果表明, iHDev在召回率和MRR方面的表现普遍优于 xFinder和
iMacPro. 使用交互历史通常会导致准确性的提高, 不仅能更经常地识别出正确的开发者, 而且在推荐的候选人名

单中也有更为准确的位置.
Cavalcanti等人 [139]提出一种半自动化的变更请求分配策略. 该方法整合了一个基于规则的专家系统 (RBES)

和一个机器学习模型. 前者用于实现组织特定的分配规则, 后者使用历史信息来匹配开发人员和变更请求. 在第 1
阶段, 输入变更请求和所有可用开发者, 基于规则进行分配. 如果第 1个阶段不起作用, 则第 2阶段, 应用机器学习

模型找到过去解决过类似变更请求的开发者, 执行新的 RBES. 这一阶段, 使用不同的变量: 可用性、开发人员的
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工作量和经验、变更请求的严重程度、重新分配模式等, 与建议的开发者列表结合. 如果第 1、第 2阶段均无用,
就进入第 3阶段: 分析员手动分配变更请求. 实验结果表明该方法比单纯的机器学习方法表现要好. 使用规则可以

提高准确性.
根据开发人员的专业程度、开发历史与特征请求的匹配程度推荐开发者的方法可以为项目选出最有经验的、

最合适的开发者. 然而这种方法偏向于选择开发经验丰富的开发者, 对于开发经验少的新手不友好. 因此, Yang等
人 [140]和 Sun等人 [141]提出一种 EDR_SI方法, 该方法不仅考虑开发人员的专业性和开发习惯, 并为开发人员提供

了个性化源代码文件, 开发网络以及源代码更改历史等作为附加信息, 以便于开发人员参考. 首先预处理问题报告

和历史提交记录, 然后通过问题报告与提交记录之间的相似性, 分析与问题报告相关的提交记录, 从提交记录中提

取作者信息, 作为问题报告的潜在开发者. 在获取潜在开发者的同时, 获取与提交记录相关的源代码更改. 最后, 将
这些源代码信息和作者信息作为输入, 使用协同主题模型 (collaborative topic modeling, CTM)来为每一个候选开

发者推荐相关的源代码文件, 以便在开发时使用.
在实际中, 开发人员的选择是多方面因素权衡利弊的结果, 如: 开发人员的时间、技能、对项目的熟悉度以及

任务的难易程度等. 为难度低的任务推荐最有经验的年长的开发者, 可以加速任务完成进度, 但是会造成人力资源

的浪费. 仅根据开发经验推荐开发者, 容易给有经验的开发者分配过多的任务, 不能合理给新手开发者锻炼机会.
因此在未来的推荐算法中, 应该更好地权衡多方面的因素. 如 Claytor和 Servant[142]提出理解开发人员的业余技能,
并将此运用于开发者推荐. 以期达到项目和人员的合理分配安排, 实现成本最小化, 收益最大化.
 5.3.3    代码定位

特征请求一般是在现有程序的基础上提出新的功能请求或者对现有功能的改进. 实现特征请求需要追溯源代

码, 并做相应修改. 确定特征请求对应的源代码的位置, 称为代码定位. 目前普遍采用的方法是计算特征请求与源

代码类之间的相似性, 相似度高的代码作为与请求对应的或需要修改的代码.
Palomba等人 [143]提出一种 CHANGEADVISOR方法, 使用 ARdoc[40]方法分析用户评论的句子结构、语义和

情感, 从软件维护角度提取有用的用户反馈, 然后分别采用 LDA、LDA-GA (the application of genetic algorithms to
LDA) 和 HDP (hierarchical Dirichlet process) 对用户反馈进行聚类. 测量用户反馈簇与源代码类之间的非对称

Dice相似度系数. 将与用户反馈簇相似度超过一定阈值的源代码根据相似度排序作为有序推荐列表. 研究结果表

明, CHANGEADVISOR在聚类相似的用户变更请求和识别变更影响的代码组件方面有较高的准确性. 将用户反

馈簇与源代码构建关联的精度和召回率都比基线方法更准确.
Ciurumelea等人 [144]提出一种 URR方法分析用户评论, 并为用户评论推荐需要修改的代码位置. 该方法首先

分析用户评论, 基于 GBRT (gradient boosted regression trees)将用户评论进行 6个高层次和 12个低层次两种粒度

的分类. 然后为源代码单元 (文件、类和方法)定义一套结构类别以及相应的规则识别源文件, 为每个源文件创建

一个结构类别作为其索引. 完成索引后, 使用 Apache lucene API进行相关性搜索, 并返回得分最高的源文件.
Kato等人 [145]基于Web集成开发环境提出一种新的交互设计 user-generated variables (UGV), 允许用户在不阅

读或理解源代码的情况下, 在现有程序中声明要调整的参数, 然后将其转化为源代码相关部分的变量声明.
 5.3.4    代码推荐

目前针对特征请求推荐代码的研究可以分为推荐 API或者推荐重构方法. 一种方法是学习历史的特征请求采

用的 API 或者重构记录, 从而预测新的推荐方法. 另一种方法是对比特征请求与 API 或者重构方法的相似性, 基
于相似性推荐.

Thung等人 [146]提出一种自动化的方法, 为特征请求推荐开发者可以使用的 API方法. 该方法从其他软件系统

的变化记录中学习, 并将特征请求的文本描述与各种 API方法的文本描述进行对比. 在 500个特征请求上进行评

估, 实验结果表明, 该方法可以基于 10个库为特征请求推荐正确的方法.
Xu等人 [147]提出一种MULAPI (method usage and location for API)方法, 首先计算新特征请求与源代码文件

和历史特征请求之间的相似性来获取特征相关的文件. 然后计算 API文档与推荐的特征相关文件之间的相似性,
获取推荐的 API方法. 接下来计算 API文档与特征请求之间的相似性, 获取推荐的 API方法. 新特征请求与历史
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特征请求之间的相似性获取依据历史特征请求推荐的 API 方法. 将这 3 种推荐的 API 方法赋予不同的权重作为

最终的推荐方法. Sun等人 [148]对 Xu等人 [147]的方法进行提升, 将参数从 17个减少到 2个, 降低计算的复杂度, 并
采用 CNN_NPL计算相似性来提升准确度. 该改进可以将MULAPI的 Hit@5和 Hit@10分别提升 29.7%和 9.6%.

Li等人 [149]对 API推荐的效用进行评估, 结果显示匹配的 API严重重叠, 10%的 API构成了 80%以上的匹配

结果. 他们提出, 在衡量 API推荐的正确性时, API的效用也应该被考虑.
为了提高软件的可维护性, 在提出新的软件需求时, 需要对软件进行重构. Niu 等人 [150]提出基于需求跟踪关

系定位特征请求对应的代码位置, 判断代码的味道 (smell), 根据代码味道确定重构方法. Nyamawe等人 [9,151]提出一

种为特征请求推荐重构的方法. 该方法首先识别过去实现特征请求的重构方法, 然后训练一个二分类器用于判断

特征请求是否需要重构, 再基于特征请求与重构的历史记录训练 SVM多标签分类器, 用于为特征请求推荐重构方法.
重命名是最经常和最广泛使用的重构操作之一. Nyamawe等人 [152]提出一种新的方法, 通过特征请求预测重

命名的机会. 这篇文章基于假设: 如果源代码语义发生了改变, 那么它对应的源代码名字也应该被修改. 因此, 基于

被修改的源代码和相关的特征请求之间的相似性来认定是否需要重命名. 分别预处理特征请求和源代码, 使用 TF-
IDF向量化并计算两个向量之间的相似性. 相似性超过一定阈值, 认为是需要重命名的. 实验结果表明, 该方法能

够以平均 66%的精准度和 72%的召回率识别标识符重命名的需要.

 6   特征请求公开研究资源

 6.1   特征请求处理工具

为便于更好地将特征请求应用于软件开发, 许多工具被提出. 在本节中对此汇总整理, 以便后续研究人员参考利

用. 表 8中总结了现有研究中提出的特征请求处理工具、使用场景的简单描述、研究主题以及研究的年份等信息.
 
 

表 8    特征请求应用工具 
工具名称 描述 研究主题 文献 年份

MARA 一个从在线评论中自动化获取移动应用特征请求的工具 获取 [13] 2013

AR-Miner
从用户评论中提取有用的信息, 然后主题模型技术分组, 最后

根据分组结果组内排序和组间排序
获取, 分类, 优先级排序 [99] 2014

CRISTAL
将用户反馈与提交记录之间建立链接, 并根据链接分析对开发

过程的影响
纵向跟踪 [123] 2015

SURF 对用户评论进行句子级别分类, 识别用户意图, 总结评论主题 获取, 生成摘要 [41] 2016
ARdoc 从应用程序中提取有用反馈 获取 [40] 2016
DECA 自动分类开发邮件, 识别句子意图 获取 [49] 2016
CLAP 分类评论, 聚类, 优先级排序 分类, 聚类, 优先级排序 [83] 2017

CHANGEADVISOR
分析用户评论并从中提取有用的用户反馈, 对用户评论分组,
然后根据建议的软件修改确定要维护的代码工件

获取, 分组, 代码定位 [143] 2017

URR 分析用户评论, 分类并推荐要修改的代码 分类, 代码定位 [144] 2017
MARC2.0 先分类应用评论, 然后生成摘要 分类, 生成摘要 [89] 2018
MULAPI 根据历史特征请求推荐API方法 API推荐 [147] 2018

REVSUM
从用户评论中识别缺陷报告和特征请求, 基于SAFE从评论中

自动提取特征
获取, 特征抽取 [44] 2019

Ticket Tagger 将GitHub的issue标记为缺陷报告和特征请求
获取, 特征抽取, 聚类相

同主题
[31] 2019

SAFE
基于规则的用于从用户评论中提取特征的工具, 首先提取评论

的主题, 然后根据意图分类, 将相同主题的句子聚类
获取, 特征抽取, 聚类相

同主题
[77] 2019

NERO 自动理解和分析特征请求的语义, 并判断特征请求的smell 分析理解 [82] 2020
 

 6.2   公开数据集

在需求工程研究领域, 最大的阻碍是公开数据集的匮乏. 由于软件需求是公司的重要资产, 普通的科研人员没
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有权限获得并使用. 而基于开源的特征请求解决了这一科研难题. 数据集可以通过爬虫技术, 轻易地从开源平台上

爬取. 但是不同的科研人员, 不同的研究任务, 往往采用不同的数据集. 在这一部分, 旨在总结不同任务下的公开数

据集, 以便后继科研的复用. 表 9中总结了现有的公开数据集及其主要描述.
 
 

表 9    公开数据集 
研究主题 文献 链接 描述 年份

需求获取

[13] http://goo.gl/cL00vd
从用户评论中获取特征请求

2013
[18] https://mast.informatik.uni-hamburg.de/app-review-analysis/ 2015
[20] https://mast.informatik.uni-hamburg.de/app-review-analysis/ 2016
[42] https://zenodo.org/record/56907#.X-AES8gzabg

从问题报告中获取特征请求
2016

[50] https://github.com/heulaoyoutiao/bugtag2 2019

[75] https://www.dropbox.com/sh/mzd6yu1n8nckaod/AABi4wnmf8
VR_90dc6C706cxa?dl=0

从用户评论中提取软件特征

2016

[80] https://alt.qcri.org/semeval2014/task4/index.php?id=data-and-
tools 2018

需求分析

[105] https://goo.gl/4qLVcf

应用评论优先级排序

2015

[100] https://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.andr
oid.maps.mytracks 2016

[83] https://dibt.unimol.it/reports/clap/ 2017

需求管理

[123] http://www.cs.wm.edu/semeru/data/ICSME15-cristal 用户评论与代码跟踪 2015
[151] https://github.com/nyamawe/FR-Refactor 推荐重构方法 2020
[131] http://sre-research.cs.ucl.ac.uk/Intueri/ 特征请求早期失败预测 2012
[143] https://sites.google.com/site/changeadvisormobile/ 特征请求代码定位 2017

 

 7   机遇与挑战

随着软件项目的不断发展, 项目的特征请求规模不断扩大, 研究人员也愈发重视该领域的研究. 目前针对特征

请求的研究主要集中在: 特征请求的获取、软件特征抽取、结构化分析、优先级排序、特征请求评审、特征请求

跟踪以及变更管理, 如图 2所示, 涵盖特征请求从提出到分析、开发、管理的整个流程. 由于特征请求不同于传统

的软件需求, 其特点在于数量多, 人工分析费时费力. 目前的研究趋向于自动化处理特征请求. 本节总结了各个主

题下的研究进展, 并为未来研究指明了方向.

 7.1   特征请求获取

目前特征请求的来源广泛, 研究人员从用户评论、推特、开发邮件等多种渠道获得特征请求, 极大地丰富了

特征请求的内容. 但随之而来的, 是特征请求质量良莠不齐, 需求知识偏向于碎片化、非结构化. 低质量的特征请

求会增加分析、开发的成本. 因此, 在未来研究中应该努力寻找更高质量的特征请求来源, 高质量的需求可以为高

质量软件奠定基石.
现有研究中从用户反馈中获取特征请求的方法主要包括基于无监督学习、半监督学习以及监督学习等. 基于

无监督学习的方法主要依赖于规则匹配, 该方法可以取得较高的精准度, 但是需要人工定义抽取规则. 人工定义规

则的过程要求高, 需要对特征请求有很深的理解, 而且抽取的规则的完备性难以得到验证, 很难以覆盖所有的情

况, 并且需要消耗大量的人力成本. 目前普遍采用的方法是基于监督学习的方法, 通过模型自动学习类别特征, 减
少大量的人力、物力和资源消耗但是基于监督学习的方法需要人工标记数据, 并且方法的准确性依赖于标注数据

的数量和质量, 尤其是基于深度模型的方法, 需要基于大量的样本学习类别特征. 降低人工成本的同时, 取得较高

的抽取准确度, 是未来研究方向之一. 半监督学习方法旨在通过选择覆盖特征最广泛的最优训练集, 来实现最好的

预测效果. 选择最优训练集的采样策略显得尤为重要. 在实际应用中, 需要在人力消耗和精准度之间进行衡量取舍.

 7.2   特征请求分析

在特征请求分析阶段, 目前的研究热点主要为软件特征抽取、结构化分析与优先级排序. 其中结构化分析包
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括用户意图识别、分类和摘要生成.
现有的软件特征抽取任务主要依赖于自然语言处理的词性标注技术, 获得每个单词的词性, 然后提取名词、

动词、形容词等. 然而, 基于这种方法提取出的软件特征只是特定词性单词的组合, 软件特征的可读性不高. 因此,
在未来的研究中可以致力于提升软件特征的可读性, 如基于序列标注的方法, 提取出特征请求中连续的软件特征

描述, 以提高提取的精准度.
在特征请求分类研究中, 现有的分类研究的类别不相同, 缺乏统一的分类标准. 此外, 由于特征请求受软件的

领域知识的影响, 分类模型效果较差. 未来可以构建特征请求领域的预训练模型, 或者加入领域知识以提升模型的

学习能力和分类水平.
特征请求的优先级排序是另一研究热点, 即如何从数量众多的特征请求中确定下一阶段要开发的用户需求,

不仅需要考虑用户请求, 还要结合开发成本, 项目收益等. 未来可以考虑提出量化标准, 用于评估特征请求的成本、

预期收益以及用户的需求迫切程度, 以便于根据量化的数据判断优先级.

 7.3   特征请求管理

从用户角度收集的特征请求质量参差不齐, 不利于特征请求的分析、开发以及管理. 因此, 未来可以针对提升

特征请求的质量展开研究. 现有研究主要依赖于构建质量模型, 依据质量模型评审特征请求的质量. 现有研究自动

化识别特征请求中的重复、冗余、歧义等问题, 但是缺乏其他角度的质量检查, 比如完整性、统一性, 缺乏量化的

标准评价特征请求的质量. 此外, 目前仅能识别出低质量的特征请求, 无法自动化提升低质量的特征请求, 未来可

以考虑自动化提升特征请求的质量.
在特征请求的横向跟踪研究中, 常见方法是计算不同的特征请求之间的相似性, 以识别重复、冗余以及参考

等关系. 由于特征请求知识的碎片化, 并且不同特征请求之间并不是绝对独立的, 有可能存在依赖关系等. 因此构

建特征知识网络, 增加可溯性工具支持非常重要, 可以构建特征树来记录现有特征. 由于特征请求语言描述的多样

性, 同一个软件特征可能由不同的词汇描述, 用户可能使用不同的句法结构描述相同的特征请求, 导致文本相似度

难以识别. 因此未来研究方法, 可以从词法、语法和句法的角度对比文本相似性, 以提高识别的准确性. 此外, 基于

文本相似性的方法仅能识别描述同一个软件特征的特征请求, 但是无法进一步细化特征请求的关系为重复、依赖

还是冲突. 若能对该问题提出有效的解决方法, 将进一步提升特征请求横向跟踪的建立效率.
特征请求的纵向跟踪主要建立特征请求与不同构件 (如, 源代码单元、开发者以及后续的软件开发过程的构

件)之间的连接, 可以极大地便利开发者推荐以及代码定位等任务. 然而特征请求与其他开发阶段的中间件, 如测

试文档、测试用例以及后续的发行说明、用户手册等之间的链接也是未来研究的方向之一. 良好的特征请求跟踪

关系网络对于变更管理起着至关重要的作用.
现有关于特征请求管理的研究主要可以分为: 接受预测、推荐开发者、定位代码以及代码推荐. 由于人工判

断是否接受特征请求费时费力, 因此现有研究主要采用机器学习分类算法预测特征请求是否被接受. 在类别上, 预
测的类别为接受或者拒绝. 拒绝的原因可能包括重复、冗余、冲突、表述有歧义等. 但是现有研究无法预测拒绝

的具体研究. 因此未来研究可以进一步细化预测的类别. 在预测的方法上, 现有研究主要采用传统机器学习分类算

法, 结合人工定义的特征构建分类模型. 未来可以发掘更多深度分类模型的应用, 并结合更多的特征, 如特征请求

的作者是否为开发者等信息. 在开发者推荐方面, 现有算法倾向于为所有任务分配给有开发经验的开发者, 而不考

虑任务的难易程度, 导致能者多劳, 新手开发者缺乏锻炼的机会. 因此未来的开发者推荐算法应该权衡更多的因

素, 如: 开发人员的时间、技能、对项目的熟悉度、任务的难易程度等, 合理分配安排, 争取实现成本最小化、收

益最大化. 为开发者推荐特征请求涉及的代码定位以及推荐相关代码的研究主要适用于成熟项目, 需要有大量的

代码积累以及历史特征请求. 对于小规模项目以及开发资源积累不足的项目不再适用.
尽管目前针对特征请求的研究很多, 涉及获取、分析以及管理的方方面面, 但是特征请求建模、规格化与验

证方面的研究几近空白. 特征请求知识碎片化、非结构化, 如何从众多的特征请求中, 识别不同请求之间的依赖关

系、构建模型等, 是未来的研究难点之一. 如何将众多的特征请求转化为规范的、结构良好的需求规格说明书, 是
未来需要解决的问题. 如何验证特征请求, 确保其符合用户的期望, 也有待研究.
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整体看来, 现有相关研究的迅猛发展, 离不开自然语言处理技术的大力支持. 自然语言处理技术与机器学习技

术的发展极大地激发了特征请求分析处理的自动化. 词性标注技术可以为特征请求中的每个单词标注其词性, 因
此通常被用于提取描述特征的词组. 情感分类技术识别用户对一条特征请求的情感态度, 可以用于优先级排序、

接受预测、竞品分析等任务. 基于无监督的聚类方法可以在不需要标注数据的前提下将相似的特征请求聚为一

簇, 以便于结构化管理. 文本分类被广泛应用于各种分类任务, 如: 从用户反馈中提取特征请求、特征请求评审、

接受预测、特征请求分类、优先级排序、跟踪、推荐开发者、推荐代码定位以及代码推荐等任务. 此外, 文本相

似性技术也被广泛地应用于聚类分析、横向以及纵向跟踪的建立. 一方面, 这些自动化分析技术依赖于文本向量

化, 准确的向量化标准是这些方法可靠性的保证, 因此未来针对特征请求的研究可以提出一种软件工程领域的向

量化方法. 另一方面, 近年来深度神经网络技术的发展, 使得各种任务取得更高的准确度. 然而, 机器学习往往需要

从大量标注数据中学习特征. 因此标注数据集限制了目前机器学习在特征请求分析与处理中的发展. 在需求工程

领域, 缺乏大规模、可靠的数据集是目前公认的研究难题, 为了解决这一研究难题, 研究人员可以公开数据集, 共
享资源. 同时也可以寻求主动学习、迁移学习等方法降低对大量数据集的依赖.

若能针对上述研究现状对特征请求的研究进行提升和补全, 将能进一步提升特征请求的质量以及提升特征请

求的利用价值, 从而提升软件质量.

 8   总结与展望

随着软件项目及其用户评论数量的指数增长, 用户评论受到研究人员的关注并将其应用于软件开发. 本文对

121 篇用户特征请求分析与处理相关研究工作做了综述调研. 在传统需求工程框架下, 本研究调研了特征请求的

不同来源, 总结并分析了需求获取、需求分析以及需求管理等不同需求活动下的研究进展. 针对需求工程研究领

域缺乏公开数据集的公认短板, 还汇总了现有研究中提出的特征请求处理工具以及相关研究中的公开数据集. 最
后对所有研究进行总结并提出其研究机遇与挑战. 未来研究中, 我们将持续关注特征请求领域相关的研究, 并及时

更新综述内容. 此外, 本文只对特征请求进行了综述调研, 在未来将会融入缺陷报告相关的研究, 在需求工程视角

下探究特征请求与缺陷报告分析与处理的异同. 同时, 目前针对特征请求规格化与验证的研究仍有较大缺口, 未来

我们也会在该主题下进行深入探究.
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