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摘　要: 软件可追踪性被认为是软件开发过程可信的一个重要因素, 确保对软件开发过程的可见性并进行全面追

踪, 从而提高软件的可信度和可靠性. 近年来, 自动化的软件可追踪性恢复方法取得了显著进展, 但在企业项目中

的应用仍面临挑战. 通过调研研究和实验案例分析, 发现工业界场景中可追踪性模型表现不佳的 3个关键挑战: 原

始数据低质量、样本稀疏性和不平衡性, 并提出一种结合主动学习和半监督学习的软件可追踪性恢复框架

STRACE(AL+SSL). 该框架通过选择有价值的标注样本和生成高质量的伪标签样本, 有效利用未标注的样本, 克服

数据低质量和稀疏性挑战. 实验基于 10个样本规模在几万至近百万个 issue-commit跟踪对实例的企业项目, 进行

多组对比实验, 结果表明该框架在当前真实企业项目软件可追踪性恢复任务上具有有效性. 其中消融实验结果表

明 STRACE(AL+SSL)中主动学习模块所选择的无标签样本在可追踪性恢复任务中发挥了更为重要的作用. 此外,

还验证各个模块最佳的样本选择策略组合, 包括调整后的半监督类平衡自训练样本选择策略 CBST-Adjust和低成

本高效率的主动学习子模块互信息 SMI_Flqmi样本选择策略.
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Abstract:  Software  traceability  is  considered  critical  to  trustworthy  software  engineering,  ensuring  software  reliability  through  the  tracking
of  the  software  development  process.  Despite  significant  progress  in  automatic  software  traceability  recovery  techniques  in  recent  years,
their  application  in  real-world  commercial  software  projects  does  not  meet  expectations.  An  investigation  into  the  application  of  learning-
based  software  traceability  recovery  classifier  models  in  commercial  software  projects  is  conducted.  It  uncovers  three  critical  challenges
faced  in  industrial  settings.  These  challenges  contribute  to  underperforming  traceability  models:  low-quality  raw  data,  data  sparsity,  and
class  imbalance.  In  response  to  these  challenges,  STRACE(AL+SSL)  is  proposed.  It  is  a  software  traceability  recovery  framework  that
integrates  active  learning  and  semi-supervised  learning.  By  strategically  selecting  valuable  annotated  samples  and  generating  high-quality
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pseudo-labeled  samples,  STRACE(AL+SSL)  effectively  harnesses  unlabeled  data  to  address  data-related  challenges.  Multiple  comparative
experiments  are  conducted  with  nearly  one  million  issue-commit  trace  pair  samples  from  10  different  enterprise  projects.  The  results  of
these  experiments  validate  the  effectiveness  of  the  proposed  framework  for  real-world  software  traceability  recovery  tasks.  The  ablation
results  show  that  the  unlabeled  samples  selected  by  the  active  learning  in  STRACE(AL+SSL)  play  a  crucial  role  in  the  traceability
recovery  task.  Additionally,  the  optimal  combination  of  sample  selection  strategies  in  STRACE(AL+SSL)  is  confirmed.  This  includes
CBST-Adjust  for  the  semi-supervised  sample  rebalancing  strategy  and  SMI_Flqmi,  which  is  recognized  for  its  cost-effectiveness  and
efficiency in active learning.
Key words:  software traceability; active learning; semi-supervised learning

软件可追踪性对于管理软件开发过程、降低软件复杂性成本都至关重要 [1,2]. 从相关研究中不难发现, 软件可

追踪性与不同环节发挥着不同的作用, 例如在微服务架构中维护软件制品间可追踪性有利于拆分服务和识别不再

需要的服务 [3]. 此外软件可追踪性若缺失则使得开发人员难以明确代码所有权, 从而导致相同的功能被实现多次 [4] ,
软件复杂性和维护成本进一步增加. 在测试环节, 通过分析测试用例中哪些需要重写或简化, 以及增加测试覆盖

度, 有助于推荐质量膨胀的需求 [5]. 然而, 随着软件项目的演进, 保持高质量的软件可追踪性链接是一个代价高昂

的过程 [6]. 因此, 相关研究开始关注软件可追踪性的自动化方法 [7].
近年来, 软件可追踪性恢复模型大多都基于机器学习方法, 相关研究通过在开源项目或可追踪性领域内公开

数据集上的实验取得了较为理想的效果. Mills等人 [8]提出了可追踪性分类模型 TRAIL, 通过组合对比 6种特征选

择算法、4种数据重采样方法和 6种分类算法, 总结出了预测制品间跟踪链接的分类模型的最佳配置组合, 即: 使
用 Pearson相关性方法做特征选择, 使用过采样方法 (synthetic minority oversampling technique, SMOTE)[9]做数据

重采样, 使用随机森林 (random forest, RF)作为分类算法可以得到最佳模型效果, 相关结果在 11个可追踪性领域

常用数据集上得到了有效验证. Rath等人 [10]提出了缺陷-commit跟踪链接恢复和推荐的随机森林模型, 通过挖掘

制品之间的人员关系、时间关系和前后追踪关联关系等过程信息, 选择了 16项过程特征和 2项文本相似性特征.
通过在 6 个开源项目上展开一系列实验发现, 推荐跟踪链接任务上平均召回率, 即 Top 3 的召回率 Recall 达到

96%, 精确率 Precision 达到 33%. 恢复跟踪链接任务上 6个项目的精确率均高于 89%, 召回率平均为 50%. 当然近

几年也有一部分研究工作, 逐渐开始应用工业界项目进行相关方法的验证, 也取得了一定进展 [11−14]. Guo等人 [13]

利用 RNN模型提出了一个基于深度学习的可追踪性模型, 模型使用了从交通控制系统中收集到的小型数据集进

行验证, 用于恢复子系统需求和设计定义之间的链接关系. 此外, 通过多维度度量制品文本相似性, 结合开发人员

的反馈和传播链接机制, Moran等人 [12]实现了可追踪性贝叶斯层次化概率模型 (Comet), 他们在 Cisco公司的一个

小型项目上验证了该模型, 并开发了基于 Jenkins的可追踪性链接推荐插件.
然而, 本文发现, 基于学习式的可追踪恢复技术在企业级项目中的实验效果和应用突破仍然面临挑战. 由于复

杂的企业项目中, 软件制品间可追踪性质量问题更为严峻, 因此企业项目对于可追踪性恢复自动化实践需求更为

紧迫. 企业项目中, 软件方法、使用语言、组织团队的更新迭代十分频繁, 由此造成软件制品频繁演化, 不同制品

(如需求文档、缺陷报告、测试用例和源代码等)之间的潜在的跟踪链接规模很大, 高质量的跟踪链接很难通过人

为手段恢复和维护. 又因为历史数据中制品间存在的关联的链接比例太低, 导致有标签样本非常稀缺, 所以难以构

建有效的制品间的跟踪链接预测模型以提高软件可追踪性质量.
其次, 软件可追踪性是将不同制品进行匹配, 从而判断他们之间是否存在链接, 而“真”“假”链接的比例过于悬

殊就会使得样本数据中的不平衡性增加. 例如一个需求或缺陷 (源制品)可以追溯到一个或多个代码提交记录 (目
标制品), 因此源制品生命周期中生成的所有潜在代码提交都被选择为目标制品. 在工业环境中, 往往由于紧张的

交付周期使得代码提交更频繁, 则很大比例的与源制品不存在关联关系的代码提交将被选择作为其候选目标制

品. 在以往的研究中, 很少对软件可追踪性的数据不平衡问题提出过针对性的解决方案.
主动学习和半监督学习的共性是都利用到了未标注的数据和已标注的数据, 从而提高模型的学习能力. 而真

实企业项目中, 可追踪性比例低的问题恰好可以提供较多的未标注数据. 本文在前期相关研究基础上 [10] , 在可追

踪性框架中同时结合了主动学习和半监督学习这两种学习策略, 选择未标注数据更新训练集, 并调整其中的样本
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选择策略, 重新平衡训练集分布, 针对性地应对企业项目面临的诸多挑战, 致力于改进工业界场景中可追踪性模型

表现不佳的现状.
本文第 1节介绍软件可追踪性相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文前期案例工作和在企业项目中应用可追

溯性模型后分析出来的几点关键挑战等. 第 3节介绍本文提出的基于结合主动学习及半监督学习改进策略的自动

化可追踪性分类模型构建流程. 第 4节在 6个开源项目及 10个企业项目上展开多组对比实验, 验证了所提模型的

有效性. 第 5节讨论本文提出方法面临一些约束和挑战, 并从内部效度、结论效度和外部效度等方面分析本文实

验和结论的有效性威胁. 第 6节在最后总结全文. 

1   软件可追踪性相关工作

软件的可追踪性是指“将任何唯一可识别的软件工程制品与其他制品相互关联的能力”[1]. 软件可追踪性被认

为是软件开发过程可信一个重要因素. 软件可追踪性可以促进软件系统生命周期内各个阶段的实践任务, 从而提

高生产力和质量 [15–17]. 在满足软件可追踪性质量前提下, 研究人员和项目实践人员可以利用已知的软件制品间的

可追踪性信息, 辅助其他多种研究活动和决策, 如需求重用和验证 [18]、变更管理 [19]、项目和风险管理 [20]、缺陷预

测和定位 [21]、测试用例优先级排序 [11,22] 等研究中. 此外, 软件过程制品的可追踪性有助于构建类似于真实世界中

软件研发过程的仿真模型, 在开发生命周期早期阶段, 帮助项目经理进行项目规划和识别潜在风险 [23,24]. 软件可追

踪性是项目管理和质量保障实践中的基本组成要素, 支持开发人员提高软件系统的可维护性和可靠性 [25,26].
软件制品是研发过程中的重要的产物, 相互之间通过不同软件活动形成关联关系. 如图 1所示, 设计人员分析

用户需求后, 为开发人员制定每个版本的新需求. 开发人员对分配到的需求进一步拆解、设计、讨论后进行编码.
然后通过 commit合入代码仓. commit记录自动地将一个或多个源代码文件捆绑在一起. 因此 commit和源代码之

间的关联关系自然生成. 之后代码会被打包给测试人员执行测试, 测试用例检测到的缺陷结果会被提为缺陷单. 开
发人员对各自所负责的需求产生的缺陷单进行修复. 此过程中, 举例来讲, 开发人员需要明确 commit的标记, 即对

应的需求 ID或缺陷 ID[27], 在 commit与相关制品之间显式地创建跟踪链接. 如果从缺陷到 commit至少有一个跟

踪链接, 则缺陷被认为是 linked issue. 没有任何链接的缺陷被称为 unlinked issue. 其他制品同理. 然而, 在对软件过

程制品进行信息化管理时, 各个阶段软件活动会通过不同的工具和系统进行管理维护. 比如, 在企业内普遍采用在

线软件系统, 如需求看板系统 (Kanban), 代码托管平台系统 (如 GitHub)和缺陷跟踪系统 (如 Jira)来管理各个软件

制品. 因此生成的数据会存储在不同的软件存储库中, 且制品间的关联关系主要依赖人工方式创建, 不仅费力耗

时, 还经常存在关联关系缺失的问题, 形成了“数据孤岛”. 研究人员还发现, 由于不同制品 (如需求、缺陷和代码)
之间的潜在跟踪链接规模很大, 以及长时间的迭代开发过程造成软件制品的频繁演化, 高质量的跟踪链接很难通

过人工恢复和维护 [28].
  

设计文档 缺陷

设计需求 修复 检测
开发

需求文档 测试用例commit

包含 覆盖
软件制品

活动 关联制品 代码文件

图 1　软件过程制品及其关联关系
 

近年来, 越来越多的研究开始提出 (半)自动化的算法模型来帮助开发者自动恢复可追踪性 [29–31]. Aung等人 [32]

的研究综述中汇总了大约近 10年的软件可追踪性方法的演进过程. 其中包括基于启发式 (heuristic-based)的方法、

基于概率的方法 [33] 以及当前最主流的基于信息检索 (information retrieval, IR)的方法 [34], 如矢量空间模型 (vector
space model, VSM)[35] 、潜在语义索引 (latent semantic indexing, LSI)[36]、潜在狄利克雷分布模型 (latent Dirichlet
allocation, LDA)[37]、Jenson Shannon (JS)模型 [38]等. 近年来, 基于学习式的方法成为用于恢复缺失的跟踪链接的主

流技术, 包括传统机器学习 (machine learning), 例如随机森林 (RF)[8,10]、朴素贝叶斯 (naive Bayes, NB) [8,39]和深度
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学习 (deep learning)[13,40,41] 模型, 如循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)、词嵌入模型 (word embedding)、
基于 Transformer的 BERT模型 [40]等. 然而大部分研究还是基于开源软件项目或学生项目 [10,31,42], 如基于 CoEST
中收集的数据, 验证算法的有效性. 即使相关研究也逐渐开始采用工业界项目进行实验验证 [12,14], 但是研究人员发

现, 在真实的企业项目中采用当前主流的自动追踪技术构建的可追踪性模型 [43], 并没有实现如以往研究在学生项

目和开源项目上的理想的实验效果.
本文通过前期案例分析发现将主流的学习式的可追踪性技术应用于企业项目, 其效果不佳的原因主要是由于

样本数据带来的关键挑战: (1)数据低质量. 目前软件可追踪性主要是依赖于人工方式创建和维护, 这种手段最主

要的问题是导致产生很多低质量样本, 如软件制品之间无关联、延时关联、错误关联、不完整关联等. 因此使得

训练模型难以学习到正确、可靠且有价值的数据. (2)数据稀疏性. 即使企业项目制品规模足够大, 但软件制品之

间 (如缺陷-commit之间)有关联的跟踪链接比例 (linked ratio)太小. 此外开源项目中适用的特征, 如过程特征, 由
于企业的组织特性 (如内外研发合作模式), 部分过程特征并不适配, 这导致模型可学习的特征空间依然是稀疏的.
(3) 数据不平衡性. 可追踪性模型中输入的样本是通过两两制品之间通过时间匹配规则, 生成潜在的制品跟踪对,
又因为一个制品在其生命周期内最多和 n 个 (在企业项目中 n (中位数)≤2 普遍成立) 目标制品存在真正关联, 而
时间匹配规则会生成过多的无关联的跟踪对, 导致数据集中包含很多“假”链接样本, 样本数据中“真”和“假”链接

样本比例过于悬殊, 因而加重了数据不平衡性.
为了克服以上挑战, 本课题组首先提出了基于半监督学习的可追踪性恢复框架 (semi-supervised pre-processing

for learning-based traceability, SPLINT)[44], 简化流程如图 2所示, 具体而言: (1)在模型预处理阶段, 引入混合文本

相似性特征, 缓解特征空间稀疏性问题; (2)在模型训练阶段, 引入半监督学习策略, 学习无标签样本, 缓解样本规

模稀疏性问题; (3)在具体半监督样本选择策略中, 提出调整后的类平衡自训练 (adjust class balancing self-training,
CBST-Adjust)样本选择策略, 重点缓解数据不平衡问题. 通过半监督学习策略构建的可追踪性恢复框架 SPLINT
的确有效缓解了数据稀疏性和数据不平衡性问题.
 
 

训练模型 迭代循环
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图 2　基于半监督学习的可追踪性恢复模型 SPLINT简化流程
 

然而基于半监督学习的可追踪性恢复框架 SPLINT依然存在相应的挑战. 半监督学习的主要原理是通过模

型在未标签的数据上的预测情况, 来得到可靠的伪标签, 从而将大量无标签数据引入训练. 因此半监督学习有效

的前提是: (1)要生成可靠的伪标签. 然而正如上述挑战中所提到的, 由于企业组织特性的复杂性和过程交付的

压力等潜在的原因, 依赖于人工 (开发人员打 tag)方式创建和维护的软件制品间的可追踪性链接可能包含大量

的低质量样本, 从而使得半监督学习模型难以有效预测得到可靠的伪标签样本. (2)其次为了充分利用无标签样

本, 半监督学习过程中要引入大量可靠的伪标签. SPLINT动态调整无标签样本选择比例 (逐步递增), 即随着迭

代, 降低 (不同类别) 的样本置信度阈值, 来引入更多的伪标签参与训练. 但是低阈值会不可避免地引入质量低

的伪标签样本.
本文针对 SPLINT中存在的问题, 进一步优化了框架, 提出了一个基于结合主动学习及半监督学习改进策略

的自动化可追踪性恢复框架 (software traceability recovery framework based on active learning and semi-supervised
learning), 命名为 STRACE(AL+SSL), 该框架可以针对软件可追踪性在企业数据上面临的挑战和半监督学习技术

应用时的挑战, 逐一引入对应的改进策略, 从而更加有效地预测真实复杂企业项目中软件过程制品之间的可追踪

性关系. 具体而言, STRACE(AL+SSL)框架从如下几点进行改进: (1)将主动学习与半监督学习结合, 重塑初始训

练集, 让模型学习正确可靠 (reliable), 有价值且有用 (valuable and useful)的数据, 重点改进初始训练集低质量问题,
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从而提高半监督学习生成的伪标签质量; (2)在选择无标签样本时, 引入权重机制, 结合初始训练模型精确度和伪

无标签样本概率分数, 为所选择样本赋予权重值, 重点缓解半监督模型中, 伪标签数量与质量间难以达成 trade-off
导致模型效果不稳定的问题. 本文基于多个企业项目, 展开了多组对比实验, 验证了本文所提框架在当前真实企业

项目软件可追踪性恢复任务上的有效性.
改进后的框架如图 3 所示. 其中左侧为主动学习阶段, 根据样本选择策略筛选无标签样本, 同时赋予样本标

签. 此过程通常是邀请专家打标签, 在本文实验场景下, 为模拟真实数据集上有标签样本和无标签样本的真实分

布, 将有标签集合视作全部数据集, 随机选择 30% 的样本为初始有标签样本, 剩余 70% 视作无标签样本. 在此基

础上, 再进行自动化的半监督学习的伪标签生成, 选择无标签并重新训练模型.
  

初始分类模型 迭代循环
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Labeled data

Dl

Labeled data

Dl

Unlabeled

data Du

Unlabeled

data Du

1. 拆分数据集
9. 更新训练集4. 更新训练集

Ssubset for AL

AL SSLP

Pseudo-label Ssubset for SSL 8. 伪标签赋予权重

3. 打标签 2. 筛选无标签样本 6. 生成伪标签 7. 筛选无标签样本

图 3　结合主动学习及半监督学习改进策略的自动化可追踪性恢复框架 STRACE(AL+SSL)
  

2   前期调研基础

为了解工业界场景中软件过程制品间可追踪性的现状及可追踪性模型表现不佳的原因, 本课题组与一家大

型 ICT企业合作, 在前期展开了针对软件制品间可追踪性的现状调研与实验案例探索研究, 识别分析了 3点关键

挑战. 

2.1   软件可追踪性现状调研

通过调研企业软件项目中软件可追踪性质量情况, 包含需求, 缺陷, 代码和测试用例等主要制品间的关联关系

(如图 4所示), 本文发现由于软件研发团队往往面临时间紧迫的发布压力, 因此很容易出现可追踪性低质量的问题.
  

手动填写需求 ID、延时、错误关联

需求文档软件代码库

Git

ITS

缺陷跟踪系统 测试文档

没
有
关
联

不
完
整
关
联

没有关联

图 4　软件制品可追踪性现状
 

● 挑战 1. 原始数据低质量

现状 1: 软件制品可追踪性链接的可靠性难以保障. 需求可追踪性属于合作企业保障其可信软件的最佳实践

之一, 为了建立可追踪性关系, 各个项目团队被要求在进行 commit操作时手动填写功能性需求编号. 需求具体分

为 3个粒度, 系统级需求, 功能性需求和需求故事卡片 (少部分团队使用). 且版本发布前保证所有需求必须关联代
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码. 这一方面反映了工业界对软件可追踪性的重视开始逐步加强. 但另一方面人为的操作依然会导致延时关联、

错误关联等不可靠的质量问题. 具体而言, 延时关联的情况是由于需求关闭前紧急关联某个 commit; 错误关联也

经常发生, 访谈发现一部分开发人员往往更容易将针对缺陷修复的 commit替换为与需求进行关联. 一方面, 这是

由于开发人员更熟悉各自负责的需求, 且企业对需求的可追踪性有更严格的要求. 另一方面, 开发人员大多为外包

工作人员, 对组织规范性不清楚或不严格遵守, 也会导致可追踪性链接的可靠性难以保障的问题.
现状 2: 软件制品可追踪性链接的完整性难以保障. 通过分析缺陷与 commit记录关联的比例, 本文发现企业

项目中平均有超过 50%的缺陷没有与 commit进行关联. 这可能是由于企业更多关注需求可追踪性的影响, 而缺

陷本身并没有要求与 commit强制关联. 然而, 根据开发人员的反馈, 在每个正式发布版本中, 约 80%的缺陷都是

功能性缺陷, 需要通过 commit对代码进行修复. 不难发现, 缺陷和 commit之间的关联关系不完整问题尤为普遍.
现状 3: 软件制品可追踪性链接缺失. 通过分析测试用例与其他制品之间的关联关系, 本文发现即使公司要求

测试人员将各自分配好的需求与对应的测试用例进行关联, 但测试用例的历史数据中, 只有少部分项目团队关联

了最高级别需求 (系统级需求) 和测试用例, 仍有很多历史测试用例关联的需求编号为空值. 此外, 测试用例与缺

陷之间甚至没有建立和维护关联关系.
不难发现, 各类制品之间的可追踪性缺失、延时、错误和不完整等问题都反映出企业内部的软件过程制品可

追踪性质量有待改进. 

2.2   案例分析

为了解可追踪性模型在企业项目上的实践效果, 本文先以 Rath等人 [10]提出的 Baseline(RF)可追踪性模型为

基础模型, 以及其实验 [10] 中验证过的 6个开源项目数据为对比数据, 同时从本文合作企业选择了 10个企业项目

数据展开了探索性案例分析. 项目基本统计量信息如表 1所示, 数据集收集截至 2020年 10月. 考虑到缺陷-commit
间存在一定比例的关联关系恰好可以为模型提供训练数据, 也是相关研究 [10,27,31,40]实验中使用最频繁的制品, 为方

便验证模型实验效果, 本文重点关注的是缺陷-commit间的可追踪性问题.
 
 

表 1　项目数据集统计量信息
 

项目 类型 起始时间 缺陷 commit 总样本 “真”链接 “假”链接 无标签 有链接缺陷 (%) 有链接commit (%) 不平衡率

Derby 开源 2011-10 478 1 108 32 902 300 32 535 72 765 48.74 26.81 108
Drools 开源 2014-8 1 728 2 989 110 529 1 030 30 040 79 459 50.81 33.89 29
Groovy 开源 2014-7 1 170 5 368 342 722 1 017 223 524 118 181 69.40 18.55 220
Infinispan 开源 2015-1 2 287 5 546 268 886 1925 154 822 112 139 68.34 34.58 80
Maven 开源 2009-11 530 1 747 27 396 314 11 963 15 119 51.51 17.74 38
Pig 开源 2014-11 295 429 3 912 240 3 666 15 774 77.63 55.71 15

平均值 1 081 2 865 131 058 804 76 092 68 906 61.07 31.21 82

P1 企业 2019-2 1 764 16 912 944 236 1 157 303 421 639 658 25.06 6.84 262
P2 企业 2019-6 1 389 12 229 386 353 1 110 232 629 152 614 39.02 9.08 210
P3 企业 2019-6 448 4 888 66 754 279 29 028 37 447 28.57 5.71 104
P4 企业 2020-1 856 7 271 707 732 759 223 695 483 278 24.88 10.44 295
P5 企业 2020-3 188 1 649 20 228 257 10 147 9 824 33.51 15.59 39
P6 企业 2019-8 337 2 903 45 471 236 22 229 23 006 34.12 8.13 94
P7 企业 2019-11 405 6 114 249 120 936 149 997 98 187 45.19 15.31 160
P8 企业 2020-5 192 514 13 801 132 7 364 6 305 44.27 25.68 56
P9 企业 2019-7 270 2 437 35 621 287 20 364 14 970 45.19 11.78 71
P10 企业 2020-4 631 3 609 184 735 867 128 661 55 207 47.39 24.02 148

平均值 648 5 853 265 405 602 112 754 152 050 36.72 13.26 144
 

图 5中展示了以缺陷-commit跟踪对为样本, Rath等人 [10]提出的 Baseline(RF)可追踪性模型在 6个开源项目

和 10个企业项目上的实验效果. 考虑到模型结果存在随机性, 图 5中统计了 10次实验结果得到的平均值. 图 5横
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轴右侧表示 F2值分布, 柱状图中下半的部分表示 6个开源项目上的模型效果分布, 上半部分表示 10个企业项目

上的 F2值分布. 不难发现, Baseline(RF)模型在企业项目上相比于开源项目效果呈现显著下降, 平均 F2值约只有

30% 左右, 后者的平均 F2 分值则接近 80%. 为进一步分析基于学习式的模型在企业项目可追踪性问题上表现不

佳的潜在原因, 下面总结分析了以下关键挑战.
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图 5　Baseline(RF)模型在开源及企业项目上的 F2分数差异
 

● 挑战 2. 样本数据不平衡

首先是每个项目中样本不平衡率. 图 5中横轴左侧表示每个项目样本不平衡性, 统计了每个项目中多类样本

(“假”链接)和少类样本 (“真”链接)的比例, 其计算公式如公式 (1)所示: 

ImbalanceRatio =
N(“假”链接)
N(“真”链接)

(1)

N ×100

从表 1中可以看到, 10个企业项目数据集不平衡率平均高于 140. 导致企业项目样本不平衡比例高的最直观

的原因在于, 有链接的缺陷和有链接的 commit比例普遍较低, 平均来看分别只有 36.72%和 13.26%. 具体而言, 数
据不平衡性由于工业软件项目紧张的研发过程而变得愈加严重. 一方面, 企业项目以业务为导向, 研发周期紧凑,
编码频率密集. 如表 1 所示, 企业项目的源制品和目标制品规模比例存在较大的悬殊, 即大多数企业项目虽然有

 量级的缺陷, 但 commit记录则达到数千甚至数万的量级. 这是因为与开源软件项目处于维护期不同, 企业

项目尚处于初期, 项目迭代较为频繁, 产生的软件制品规模较多, 尤其是一些大规模项目 commit累积量激增, 这无

疑加剧了样本数据集不平衡性的严重程度. 其次, 软件可追踪性天然地假设缺陷会被一次或多次 commit修复. 而
在企业项目中, commit 提交频率较高, 缺陷生命周期较长 (只有缺陷得到回归测试后才允许关闭), 因此更多的

commit会被选择与缺陷生成候选跟踪对样本, 这将导致生成的样本链接标记中, 被标记为“真”的链接数量和被标

记为“假”的链接数量存在极大的悬殊.
● 挑战 3. 样本数据稀疏性

从表 1中不难发现, 由于有链接的制品占比较低, 在企业项目中尤为明显, 这导致总体样本中存在大量的无标

签样本. 这无疑使得用于训练的可学习的样本量是稀疏的. 此外, 值得注意的是, Baseline(RF)中提取的特征集在企

业项目数据集上呈现了较为严重的特征空间稀疏性问题, 直接影响了采样数据集中可学习样本的信息量. 图 6中
对比了两类数据集特征矩阵中每列特征的稀疏程度, 其中横轴中 a1–a18为 Baseline(RF)中定义的 18个特征, 纵
轴为特征稀疏比例, 计算公式如公式 (2)所示: 

FeatureSparsity (ai) =
N

(
ai列空值样本数

)
N

(
ai全部样本数

) (2)
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图 6　特征稀疏性
 

与开源项目数据集相比, 企业项目中过程特征 (如 a3、a6、a9和 a12)呈现更高的稀疏性. 其中文本相似性特

征 (如 a17)则存在较多非空值. 因此, 虽然 Baseline(RF)中定义的特征集 (a1–a18)在开源软件项目中表现良好, 然
而, 在选定的企业项目中, 稀疏的特征空间使得当前特征样本无法捕捉到制品间跟踪链接的细节信息. 通过访谈企

业内部人员本文发现, 这极大可能是因为企业项目中记录的制品属性信息 (人、时间等字段), 存在不正确记录的

数据. 即在企业项目上, 样本中学习到过程特征可能是不正确的或与事实不符的. 例如, 缺陷被分配给内部 leader
角色 (如项目经理), 而缺陷的 commit提交人员, 即实际修复人员则可能由其他开发人员 (如外包开发者)负责. 在
大型企业组织中, 这种现象往往是一个广泛采用的合作模式.

为进一步分析选取的特征对模型的贡献, 表 2 中计算了两类数据集每个特征与标签之间的相关性, 即通过

Pearson correlation coefficient值 (corr.)评估特征 (a1–a18)与标签 y (“真”=1, “假”=0)之间的相关性. 同时对比了特

征与跟踪链接标签相关性指数的显著性 p-value. 不难发现, 在企业数据集中, 与过程相关的特征 (a4–a16)中存在

显著相关 (p-value<0.05*)的特征较少, 且与标签 y 的相关性值较低 (corr. 较小). 文本相似性 (a17, a18)是两类数据

集上都最相关的特征. 这说明了文本相似性特征的重要性, 特别是在企业项目中, 应该加强对语义信息的捕捉.
  

表 2　特征相关性
 

特征
开源项目 企业项目

相关性 (corr.) 显著性 (p-value) 相关性 (corr.) 显著性 (p-value)
a3 0.1 0.074 2 0.2 0.018 8*
a4 −0.11 0.022 9* −0.06 0.029 6*
a5 −0.12 0.036 7* 0.01 0.168 2
a6 0.02 0.025 7* 0.05 0.023 8*
a7 −0.13 0.031 8* −0.01 0.170 6
a8 −0.06 0.070 5 0 0.496 3
a9 0.11 0.030 0* 0 0.371 0
a11 −0.12 0.004 8** 0 0.490 3
a12 0.1 0.115 8 0 0.354 9
a14 −0.06 0.072 5 0 0.200 3
a15 −0.02 0.191 0.01 0.179 5
a16 −0.08 0.030 9* −0.06 0.026 7*
a17 0.41 0.000 0** 0.36 0.045 7*
a18 0.27 0.000 6** 0.31 0.024 0*

注: *表示0.05显著水平, **表示0.01显著水平
 

3   基于主动学习-半监督学习的可追踪性恢复框架 STRACE(AL+SSL)

可追踪性算法主要是通过制品之间潜在的关联线索判断分类标签是否为 (“真”=1, “假”=0) 链接的二分类模
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型. 例如, 为了将源制品 (例如需求、缺陷)与目标制品 (例如代码文件、代码提交)联系起来, 可追踪性模型学习

源制品和目标制品跟踪对之间的多维度特征, 如文本相似性、时间关系、人物关系等, 预测最相关的跟踪对作为

追踪链接. 下面会简要介绍 STRACE(AL+SSL)可追踪性恢复框架的构建流程, 本节将其分为数据预处理阶段 (参
考了 Rath等人 [10]提出的 Baseline(RF)模型构建流程)和后续的训练阶段, 并重点在训练阶段详细介绍主动学习结

合半监督学习的具体改进策略. 

3.1   数据预处理阶段

可追踪性恢复框架 STRACE(AL+SSL) 包含 5 个主要的预处理步骤: 样本生成, 样本标注, 特征提取, 样本分

割和样本重采样. 

3.1.1    样本生成

is_candidate

为生成数据样本, 需要从不同数据库中抽取需要构建其可追踪性的软件制品, 相互匹配生成两两制品间的候

选跟踪对. 本文从合作企业中申请到了几类制品的软件资源库访问权限. 首先从制品数据库表中, 选择明确“已修

复 (resolved)”且“已关闭 (closed)”的缺陷 (issue, I), 和“已合入代码仓 (merged)”的代码提交记录 (commit, C), 本文

分别将上述两类制品视为源制品和目标制品. 参考 Rath 等人 [10]提出的基于时间规则的跟踪对匹配函数 

生成每个项目中的候选跟踪对样本. 

is_candidate(I,C) = created (I) ⩽ committed (C) ⩽ resolved (I)+ε (3)
 

ε = median_per_project (|committedTime (C)− resolvedTime (I)|) (4)

is_candidate ε ε

ε ε = 30

is_candidate ε

is_candidate

εε ε

is_candidate

值得注意的是, 本文调整了   函数中参数   , 即延迟间隔参数. 在以往研究中 [41,45],    往往设为常数,
如小于等于 7天. Rath等人 [10]选择将其设为一个静态变量, 具体而言他们统计了 6个开源项目上相互关联的缺陷-
commit 的代码提交时间在缺陷关闭时间后的间隔时间绝对值分布后, 将   设为 30 小时, 然后将   应用在公

式 (3)中.    函数中   的设置一方面是确保跟踪对匹配函数不会完全丢弃缺陷关闭后再提交的 commit,
另一方面其上限值保证   函数不会无限制地匹配缺陷和之后提交的所有 commit 记录. 尽管企业规则

是不允许缺陷“已关闭”或“已解决”后还会存在 commit与之关联且被提交, 但从历史数据的统计情况来看, 这的确

是普遍存在的现象. 此外考虑到本文分析的企业项目涉及多种不同业务领域、不同规模及不同团队组成的项目数

据, 统一的静态变量值   可能并不适用于所有企业项目. 因此本框架中通过公式 (4)计算了每个项目的   , 从而在

样本选择和生成环节, 使得   函数匹配每个项目的特性, 以确保生成的数据集中不遗漏过多的“真”链接

样本. 

3.1.2    样本标注

对每条跟踪对进行标注, 若 commit的附属信息字段中存在开发人员标注的某个缺陷的 ID, 则将其对应的跟

踪对标签标注为“真”链接, 否则标注为“假”链接. 值得注意的是, 基于第 2节的前期调研及表 1中的历史数据可以

发现在大部分项目中, 相当大比例的缺陷及 commit制品存在没有任何关联链接的情况, 则此部分制品生成的跟踪

对被视为无标签样本 (标注为“NULL”). 表 1 给出了 16 个项目上的总样本数, “真”和“假”链接样本数和无标签样

本数. 

3.1.3    特征提取

在本文第 2节中讨论了 Rath等人 [10]提出的 18个过程维度特征 (a1–a18, 如表 3所示), 如人物关系、制品时

间关系等特征在企业数据集上的特征稀疏性问题. 主要原因是由于企业组织特性, 链接样本的过程特征可能是不

正确的或与事实不符的. 例如, 缺陷历史数据中被指定负责人员往往是企业内部工程师, 如承担项目 leader角色的

项目经理等, 但实际的 commit提交者, 即实际的缺陷修复者通常是具体的开发人员 (大多数情况下为外包开发人

员). 内外研合作的团队组织形式 (每个项目团队内约 20%的企业内研工程师, 80%的外包员工)在大型企业组织

中是广泛采用的合作模式. 此外由于内研工程师负责多种任务, 且缺陷的关闭需要确保对应修复的代码完成自测

和回归测试等流程, 导致缺陷的修复或关闭时间往往不能被及时记录. 由此在企业项目中 Rath等人提出的过程特

征无法提供正确有效的信息量, 从而造成特征空间稀疏的问题, 进一步导致了模型表现不佳的结果.
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表 3　特征集合
 

特征 ID 描述

人物特征

a1 developer (I)
a2 committer (C)
a3 1, (if committer (C) ∈ developer (I)) ; 0, otherwise

制品时序特征

a4 committed (C)− created (I)
a5 resolved (I)− committed (C)
a6 1 (if a4 and a5 ⩾ 0);0 otherwise
a7 |a5| < ε,ε = median_perpro ject (|a5 |)

前序关联制品
特征

a8
committed (C)− committed (Cp) ,

Cp = {maxCommitted(Cx )| is_linked(Cx,F)∧ committed (Cx) < committed (C)} 

a9 overlap(C,Cp),overlap = (mod(C)∩mod(Cp ))/max(mod(C),mod(Cp))
a10 committer (Cp)

后序关联制品
特征

a11 committed (Cn)− committed (C) ,
Cn = {minCommitted(Cx )| is_linked(Cx, I)∧ committed (Cx) > committed (C)} 

a12 overlap(C,Cn),overlap = (mod(C)∩mod(Cn ))/max(mod(C),mod(Cn))
a13 committer (Cn)

当前潜在匹配制品特征

a14 I_opened = |{ Ix |opened( I)∧ created(I) ⩽ committed(C) ⩽ resolved(I )} |
a15 |developer( I_opened )|
a16 C_linked = |{Cx

∣∣∣is_linked
(
Cx, I)∧ committed(Cx) < committed(C )} |

制品多维文本相似性特征

a17 VSM (sim(description (I) ,message (C))
a18 VSM-2gram (sim(description (I) ,message (C))
a19 LSI (sim(description (I) ,message (C))
a20 JS (sim(description (I) ,message (C))
a21 LDA (sim(description (I) ,message (C))
a22 NMF (sim(description (I) ,message (C))

制品混合文本相似性特征

a23 VSM+LDA (sim(description (I) ,message (C))
a24 JS +LDA (sim(description (I) ,message (C))
a25 VSM+NMF (sim(description (I) ,message (C))
a26 JS +NMF (sim(description (I) ,message (C))
a27 VSM+ JS (sim(description (I) ,message (C))

 

但通过观察历史制品数据, 本文发现企业对于需求、缺陷和测试用例等制品的文本描述比较丰富, 一些团队

还会制定描述规则及模板. 因此本文通过充分挖掘和利用企业项目中制品间的语义信息, 帮助模型学习更加有效

的特征, 从而区分“真”和“假”链接. 需求补充的是, 企业项目由于数据保密性规则 (源代码保密), 将 Rath等人提出

的缺陷文本描述与代码提交文件的文本相似性特征舍去, 计算了以下多维度混合文本相似性特征.
● 多维文本相似性 (a17–a22). 本文使用了 6种主流的 IR模型度量了制品文本相似性, 包括 VSM, VSM-2gram[46],

LSI, JS, LDA 和 NMF[12].
● 混合文本相似性 (a23–a27). 考虑到单一文本相似性特征稀疏性问题比较严重, 本文参考了 Gethers等人 [47]

的工作, 使用混合文本相似性特征, 通过归一化加权, 结合不同 IR模型度量制品文本相似性特征. 

3.1.4    样本分割

如图 7所示, 本文将标注的样本数据依据时间顺序进行分割, 参照 Rath等人选择的分割参数, 比例为 4:1, 将
标注数据分为 80% 的训练集和 20% 的测试集. 选择时序分割法是因为考虑到制品之间存在时序关系, 其次特征

集合中包含时序特征 (a4–a7), 且训练集样本在测试集样本之前更加符合真实可追踪任务中实践场景 [10,48], 即通过

历史数据预测未来的制品链接. 

3.1.5    样本重采样

is_candidate不难发现, 通过样本跟踪对匹配函数   生成的样本是严重不平衡的, 其中包含了过多“假”链接样
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本. 使用极其不平衡的数据进行训练, 会使得分类模型倾向于学习多类样本, 实验结果会更容易将跟踪对都预测为

“假”链接. 为了缓解样本中不平衡比例的影响, 需要对数据进行平衡. 参考当前的可追踪研究 [8,49], SMOTE为重采

样方法中表现最优的一种算法, 故本文选择了 SMOTE 算法对训练集 train_set 重采样, 再使用不平衡测试集

test_set预测跟踪对的结果, 评估分类器效果. 值得注意的是, 在后续训练阶段引入改进策略 (如主动学习结合半监

督学习步骤)后, 每轮迭代会选择新的无标签样本加入原始训练集, 训练集再次按照时序排序后, 样本重采样步骤

会被重新启动, 即对更新的训练集 new_train_set使用再进行 SMOTE重采样, 用于缓解每次迭代中训练集的不平

衡性.
 
 

时间序列

数据集切分

训练集 测试集

图 7　样本时序分割
  

3.2   训练阶段

针对第 2节中讨论的几点挑战, STRACE(AL+SSL)框架重点通过训练阶段引入不同的策略, 针对性地改进训

练数据特性. 具体改进策略有以下几点.
● 引入半监督学习 (semi-supervised learning, SSL)策略, 旨在通过学习大量可靠的无标签样本, 改进样本稀疏

性问题. 同时在半监督样本选择机制中, 提出调整后的 CBST-Adjust选择策略, 重点缓解数据不平衡问题.
● 引入主动学习 (active learning, AL)策略, 重塑初始训练集, 同时与半监督学习策略相结合, 重点减轻初始训

练集低质量的影响, 提高半监督学习生成的伪标签质量.
● 引入权重机制, 选择无标签样本时, 考虑初始训练模型精度和伪标签的可靠性的影响, 为不同样本赋予不同

权重, 重点缓解半监督模型由于引入低质量伪标签而导致的效果不稳定和无标签利用率不高的问题. 

3.2.1    软件可追踪性半监督学习策略

半监督学习的主要原理是根据模型在无标签样本上的预测情况, 来得到伪标签, 再将大量可靠的无标签数据

引入训练. 在以往的半监督学习研究中, “置信度阈值 (confidence threshold)”是一种比较主流的伪标签选择方式.
比如在 FixMatch[50]中, 置信度≥阈值 (0.9)的伪标签样本会直接加到初始训练集中. 通过设定较高的阈值, 伪标签

的质量 (即正确性) 可以得到保证. 但是, 在无标签样本存在严重的样本不平衡的场景下, 统一的伪标签阈值会使

得半监督学习在每轮迭代选择的无标签样本依然偏向多类样本, 即本文中的“假”链接样本.
(1) 类平衡样本选择策略

故本文参考了 Zou 等人 [51,52]提出的 CBST (class balancing self-training) 策略和 Wei 等人 [53]提出的 CReST
(class-rebalancing self-training) 策略, 及 Chen 等人 [54]提出的 SimiS (simple yet overlooked Baseline(RF) for
imbalanced semi-supervised learning)策略.

● CBST样本选择策略

CBST策略基于初始训练模型, 得到伪标签样本在每个类别上的预测概率值 probability score (多类, 少类). 为
了选择一定比例的高可靠性的伪标签样本, 与以往研究中统一设置置信度阈值 (如 0.9)不同的是, CBST主张按照

类别, 为每个类别独立设置选择无标签样本的置信度阈值. 从而可以缓解由于设置统一的置信度阈值而导致的样

本不平衡问题. 同时, 与直接设定置信度阈值不同的是, CBST 从每类样本选择比例为 top(p) 的伪标签, 此时每类

样本的置信度阈值因不同样本的概率值 probability score (多类, 少类)分布而不同. 这样可以避免由于设置过高的

常量阈值, 使得每轮迭代很难获得需要被学习到的少类样本的问题. 以少类样本 (即“真”链接样本)为例, 选择“真”
链接样本的置信度阈值计算如公式 (5)所示: 
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eT1 = ProbList
[
top( p

)×Dunlabeled,1
]

(5)

p Dunlabeled,1

S unlabeled,1

其中,    为少类样本选择比例,    为将伪标签预测为“真”链接的无标签样本集合, ProbList 为对 Probability-
Score 从大到小排序的概率值列表. 确定每类样本的选择比例 top(p)和置信度阈值后, 少类样本每轮迭代选出的伪

标签集合   如公式 (6)所示: 

if ProbabilityScore (i) ⩾ eT1 , then i ∈ S unlabeled,1 (6)

● CReST样本选择策略

µ

CReST策略主张采用不平衡的样本采样比例, 来设置伪标签的筛选规则. 即通过计算有标签样本集合的不平

衡性, 制定每类样本伪标签选择比例   , 确保半监督环节选择机制更偏向少类样本. 在可追踪性场景下, CReST样

本选择策略具体计算公式如公式 (7)和公式 (8)所示: 

µ0
(
多类伪标签采样比例

)
=

(
N(少类“真”链接 in Dlabeled)
N(多类“假”链接 in Dlabeled)

)α
= (1/ImbalanceRatio (Dlabeled))α, where α ⩾ 0 (7)

 

µ1
(
少类伪标签采样比例

)
=

(
N(少类“真”链接 in Dlabeled)
N(少类“真”链接 in Dlabeled)

)α
= 100%,where α ⩾ 0 (8)

● SimiS样本选择策略

SimiS策略主张使用更加简单激进的方法, 仅仅用尽可能多的少数类伪标签扩展已标注集合以构造平衡的训

练集, 而不再增加最多数类的伪标签样本. SimiS样本选择策略的具体计算公式如公式 (9)和公式 (10)所示: 

S 0 = β

(
N(多类“假”链接 in Dlabeled)−N(多类“假”链接 in Dlabeled)

N (Dlabeled)

)
(9)

 

S 1 = β

(
N

(
多类“假”链接 in Dlabeled

)−N
(
少类“假”链接 in Dlabeled

)
N (Dlabeled)

)
(10)

β β = N (Dlabeled)其中,    是控制不平衡性的超参数. 理想情况下, 设置   可以使得初始有标签集合完全在各类别上分布

完全均衡.
● CBST-Adjust样本选择策略

β

β

实际上, 上述几种从选择伪标签样本思想都致力于平衡新训练集中的样本比例. 核心区别在于通过不同的策

略为每个类添加的伪标签的数量. CBST通过分类别设置阈值, 确保少类也能够被选中, 但由于无标签样本也是极

其不平衡的, 多类伪标签的绝对数量依然较多, 因此会进一步加重训练集的不平衡性. CReST 通过设置不平衡采

样比例控制多类伪标签, 虽然这在很大程度上增加了少类的数据数量 (少类伪标签的采样比例为 100%), 但不可避

免地引入了质量较低的少类的伪标签, 同时也为多类增加了许多样本. SimiS 通过设置更加简单激进的平衡超参

数   , 直接舍去多类伪标签, 且通过选择少类伪标签, 达到尽可能均衡训练集类别分布的目的, 但在该策略中, 一种

常见的情况是所需的少类伪标签的数量甚至可能超过未标记集合中少类的总量, 因此很难为 SimiS策略的平衡超

参数   设置合理的取值.

µ

通过分析上述 3 种半监督类平衡样本选择策略的优缺点, 本文提出了改进后的 CBST-Adjust 样本选择策略.
如图 8所示, 该策略按照置信度从高到低排序伪标签样本, 选择每个类别中 top(p)的伪标签, 确保选择高质量的少

类伪标签, 再参考 CReST策略中的不平衡采样比例   , 进一步限制多类伪标签的数量, 重点改进半监督环节所选

择无标签样本中的多类和少类伪标签数量过于悬殊的问题.

iterationNum

increaseRate increaseRate

固定的阈值以及过高的阈值都可能会丢弃很多不确定的伪标签 (尤其在迭代后期), 导致伪标签“利用率低”.
考虑到后续迭代会存在很多低阈值样本, 同时为了确保每轮迭代都能够选择到一定比例的无标签样本, 尤其是少

类样本. 本文参考一系列动态阈值的工作 [55,56], 也引入了随迭代   增大而降低阈值的机制. 通过参数 p/
 组合动态改变阈值, 其中 p 为初始迭代样本选择比例,    为每轮迭代样本选择比例增长比

例. 具体的阈值计算公式如公式 (11)所示: 

piNum = pinitial+ increaseRate× iterationNum (11)
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因此, CBST-Adjust每轮迭代选择的伪标签集合如公式 (12)所示: 

S subset = (µ0× top( piNum
)×Dunlabeled,0

)∪ (µ1× top( piNum
)×Dunlabeled,1

)
(12)

 
 

伪标签生成

标签平滑

伪标签选择

选择

选择

设置概率阈值
exp(−Tz)=ProbListz[(pz*Du,z)]

ProbListtrue 0.9, 0.8  0.5

1, 0.99, 0.98   0.5       0

0

…

…

ProbListfalse

选择每个类 z 的伪标签
if P(i)z≥exp(−Tz), then i  Su,z

少类(“真”链接)

多类(“假”链接)

^

^

获取 CBST 中的采样集合
Ssubset=Su,1∪Su,1

获取 CBST-Adjust 中的采样集合
Ssubset=(μ1×Su,1)∪(μ0×Su,0)

Su,0=top(p0*  Du,0 )

^
Su,1=top(p1*  Du,1  )

ϵ

图 8　半监督学习 CBST-Adjust样本选择策略
 

(2) 软件可追踪性半监督学习策略问题解析

虽然半监督学习通过学习大量无标签样本缓解了样本稀疏性, 但本文通过在可追踪性数据集 (企业数据集)
上进行初步探索后发现, 这类策略仍然存在一个明显的问题: 使用当前有标签样本进行训练, 由于初始模型效果并

不理想, 生成的伪标签可能预测错误, 从而影响模型训练效果的提升.

p/increaseRate

本文在表 4中比较了可追踪性初始模型使用半监督学习 (参数设置为: α=1/3, 初始迭代样本选择比例及增长

比例为    (0.2/0.1), 迭代范围为 0–5次)后的模型效果. 实验结果表明, 初始模型效果的确对半监督算

法的提升程度有较大的影响. 例如, P7和 P8项目的 F2值提升程度小于 10%. 在半监督学习中, 由于选取的无标签

样本生成的伪标签可能是不可靠的, 导致半监督模型效果在初始模型基础上提升的空间非常有限.
 
 

表 4　半监督模型提升率 (F2值) (%)
 

方法 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
初始模型 28.58 31.32 15.32 30.35 33.43 28.39 8.99 15.17 9.27 24.10

半监督模型 46.48 45.36 37.50 43.08 48.44 47.30 13.05 21.43 26.01 36.10
Improvement 17.90 14.04 22.18 12.73 15.01 18.91 4.06 6.26 16.74 12.00

 

p ∈ (0.1,0.2) , increaseRate ∈ (0.025,0.05,1) ,α ∈ (0,1/4,1/3,1/2,1) p increaseRate

α µ0

其次, 半监督模型效果起初由于训练学习样本的增加, 尤其是少类样本的增加有明显的提升. 如图 9所示, 本
文比较了在 P5 项目上使用半监督学习策略后不同参数设置对于模型效果的影响. 图 9 的参数设置范围为,

 .   和   值越高表示在每轮迭代选择的

无标签样本量更多, 但随着迭代次数的增加, 剩余的无标签样本中少类样本有限, 极易引入低质量的样本. 导致在

后续迭代中不升反降的趋势愈加明显. 从公式 (7)和公式 (8), 可以推测出,    约接近于 0, 则多类采样比例   值越

高, 则选择的伪标签样本不平衡性越严重.
本文提出的 STRACE(AL+SSL)框架针对半监督模型的痛点引入了两项改进策略, 一方面通过主动学习策略

重塑训练集, 提高训练集样本的准确性和代表性. 另一方面, 引入权重设置机制, 选择伪标签时考虑初始训练模

型精度和伪标签样本可靠性的影响, 分别赋予不同权重. 从而减少低质量伪标签样本中的噪声对可追踪分类器的

影响.
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(a) 伪标签初始迭代样本选择比例及增长比例
p/increaseRate 参数分析 (α=1/3)

(b) 伪标签每类样本选择比例指数
α 参数分析 (p/increaseRate=0.2/0.1)

图 9　半监督模型参数影响分析
  

3.2.2    主动学习策略

考虑到昂贵的成本限制, 如何寻找最有用且最正确的链接样本来构建训练样本是提升模型最关键的问题

之一. 本文拟使用主动学习 [57,58]来重塑软件可追踪性训练样本, 其主要原理是选择高信息量的样本进行标注

(如请专家标注), 提高模型的性能. 与半监督学习中生成伪标签不同的是, 主动学习过程中的标注结果往往被

认为是准确的, 从而确保重塑训练样本的可靠性. 此外主动学习策略中关注的是如何设计样本选择策略, 以提

升标注样本的价值, 也就是说, 这些样本是否值得被专家标注, 以确保重塑的训练样本具备足够的信息量和代

表性.
在以往的主动学习工作中 [57−60], 主要以“不确定 (uncertainty sampling)”策略为主, 学习器的预测结果越不确定

的样本, 信息量越多. 因此该查询策略通常通过一些方法计算样本的不确定性, 判断其是否出于决策边界, 是否携

带有足够的信息量. 例如, Lewis等人 [61]认为二分类中样本的类别预测概率越接近 0.5, 其不确定性越高. 而 Scheffer
等人 [62]则计算样本的熵值 (entropy)来判定其携带信息量的多少, 熵越高的样本, 其携带的信息量越高. 上述主动

学习方法的简要流程如图 10所示, 这类方法依赖于训练集得到初始模型, 计算无标签样本的不确定性值, 选择不

确定性值最高的无标签样本给专家标注.
 
 

初始模型

无标签样本集合 计算无标签样本不确定值

U(x)

Uncertainty

calculation

选择最不确定
的无标签样本

图 10　基于不确定性的主动学习简要流程
 

在本文引入主动学习策略时, 既要考虑到可追踪性任务面临的数据稀疏性和不平衡性等各项数据挑战对模型

带来的影响, 又要确保在实践中专家标注的成本是尽可能小的. 因此参考了 Kothawade 等人 [63,64]为解决主动学习

中的类不平衡问题, 所提出的子模块互信息 (submodular mutual information, SMI)函数 [65,66]. Kothawade 等人 [67]主

张主动学习策略不仅要选择信息量最大和最多样化的样本, 还要选择与特定目标 (即 target子模块, 在可追踪性问

题中为数据集中的“真” 链接集合)相似的样本. 基于子模块互信息的主动学习采样策略使用 SMI函数评估待标注

集合的标注价值, 使用该策略进行采样的流程如图 11所示. 相关实验表明 [67], Flqmi采样函数相对于其他 SMI采
样函数可以在类不平衡、样本冗余的场景中实现更好的分类性能, 本文考虑到可追踪性任务也存在类似的问题,
因此在主动学习样本选择策略实现了 Flqmi, 其函数表达式如公式 (13)所示: 

Flqmi(S ,Q) =
∑

i∈Q
max

j∈S
S i j+

∑
i∈S

max
j∈Q

S i j (13)

S i j S ∈ Dunlabeled

Q ∈ Dunlabeled

其中,    为样本 i 与样本 j 的特征相似度, 本文参考 Kothawade 等人 [67]的设置选择了余弦相似度.    为

拟选择的样本集合 (select模块),    为已标注的少类“真”链接样本集合 (target模块). 公式 (13)中的第 1
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Q S S

Q S

项对于   中的每个“真”链接样本选择   中最相似的样本并将相似度加和, 第 2项对于   中的每个“真”链接样本选

择   中最相似样的本并将相似度加和, 两项相加同时度量了集合   偏向少类程度和特征空间覆盖程度. 故最大化

SMI 函数可以帮助选择既偏向于少类样本、又尽可能覆盖特征空间的待标注样本集合.
  

模型重新
进行训练

xi S

模型

类不平衡的未标记集合 Du

类
分
布

类 ID

使用 SMI 进行类选择

主动学习迭代

类平衡的已标记集合 S    Du

∪

∪

S    Du

argmax If (S;Q)

图 11　基于 SMI的主动学习流程
  

3.2.3    权重机制

半监督学习另一个问题在于随着迭代次数增长, 如何平衡 (trade-off) 所选择的无标签样本“数量-质量”问题,
使得模型学习到大量的高质量新样本. 本文参考 Chen 等人 [68]提出的 SoftMatch 模型, 为无标签样本设置权重参

数. Chen等人指出半监督学习中过高的阈值会导致无标签样本利用率低, 即使假设所利用的伪标签大部分是正确

的 (高质量), 但仍然无法学习到好的分类模型. 然而, 如果训练过程中设置较低的阈值以提高利用率 (例如使用

CBST-Adjust动态降低阈值), 那么伪标签中会引入过多的错误标签. 考虑到以往的半监督模型对于样本权重“缺乏

合理设计”, 所选择策略都将样本权重假定为均匀分布, SoftMatch通过对于置信度较高的无标签样本, 设置更高的

权重, 对于置信度较低的更容易出错的无标签样本, 设置更低的权重, 在充分利用无标签样本信息的同时, 降低伪

标签噪声的影响.
λ (p)无标签样本估算权重   的具体定义如公式 (14)所示: 

λ (p) =

 exp
(
− (max(p)−µt)2

2σt
2

)
, if max(p) < µt

1, otherwise
(14)

N(µt,σt)µt µt

µt σt

SoftMatch 中无标签样本权重被假设服从高斯分布   的左侧部分, 并且将置信度超过均值   的高置

信度样本的权重设置为 1, 公式中的   和   可以由无标签样本的置信度分布估算而得.

λprecision_initialModel

值得注意的是, 考虑到半监督初始模型效果对生成的伪标签质量的影响, 本文在 SoftMatch 对无标签设置的

权重基础上, 附加了一层权重设置. 即将初始训练模型精度设为权重   , 故无标签样本最终权重值为

公式 (15)所示: 

λ
(
无标签

)
= λprecision_initialModel×λ (p) (15)

 

4   实验分析
 

4.1   实验数据

本文在合作企业的 10 个项目的缺陷-commit 跟踪对样本上进行实验. 这部分项目的业务类型包含两大类,
应用程序类 (P1–P4)和服务平台类 (P5–P10)项目. 应用程序类项目主要面向 toC用户, 由于交付节奏快、发布

压力大、更多的工程师参与项目研发, 导致项目规模较大、制品迭代频率较高, 因此缺陷的可追踪性比例较低,
后续维护成本也高. 相比之下, 服务平台类项目主要面向 toB用户, 迭代周期相对较长, 制品数量规模较为可控,
故制品可追踪性的构建和维护相对规范. 表 1给出了数据集所对应的详细统计量信息. 脱敏后的样本特征数据

集已共享. 
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4.2   评价指标及基准模型

本文使用可追踪性模型中常用的指标 Precision, Recall, F2及 AUC. 这几个评价指标也广泛用于之前的软件

可追踪性研究工作中 [10,40,44]. 

Precision =
T P

T P+FP
(16)

 

Recall =
T P

T P+FN
(17)

在可追踪性研究中, 不同任务场景关注的指标不同, 在恢复软件制品间的缺失跟踪链接的任务中, 更加期望预

测结果能够得到较高的召回率 [40], 因此本文选择 F2用来衡量分类器的综合性能, 作为精度和召回率的权衡. 

F2 =
5×Precision×Recall
4×Precision+Recall

(18)

此外, AUC值是模型 ROC曲线下的总体面积, 该曲线在二维空间中绘制, 以假阳性率 (false positive rate)作
为 x 坐标, 真实阳性率 (true positive rate)作为 y 坐标. 由于 AUC不受类别不平衡的影响并且独立于预测阈值, 因
此被广泛使用.

通过与传统的基于信息检索的方法和传统的基于学习式的监督方法进行比较, 可以验证本文所提出的基于主

动学习及半监督的框架 STRACE(AL+SSL), 在真实的企业项目的软件可追踪性恢复任务中的有效性. 具体而言,
本文选择了主流的基于信息检索的矢量空间模型 IR(VSM)及基于传统机器学习的随机森林模型 Baseline(RF)[10]

进行了比较. 同时, 本文还与完全基于半监督的可追踪性框架 SPLINT[44]进行了比较. 为避免不同分类算法的影响,
本文 STRACE(AL+SSL)框架及半监督 SPLINT框架的基础模型都使用了 Baseline(RF)中的随机森林算法. 

4.3   实验研究问题

为评估基于主动学习及半监督学习的可追踪性恢复框架 STRACE(AL+SSL)的有效性, 本文回答了以下研究

问题.
● RQ1: STRACE(AL+SSL)是否可以获得比其他主流的可追踪性模型更好的结果?
● RQ2: STRACE(AL+SSL)框架中各阶段 (半监督及主动学习)最佳的样本选择策略是哪种?
● RQ3: STRACE(AL+SSL)框架中各模块 (半监督、主动学习、权重机制)的贡献是怎样的? 

4.4   实验参数配置

在本文的实验中, 为了方便与 Rath等人 [10]进行比较, 随机森林算法被选择作为各模型的分类算法. 实验环境

配置是使用 OpenStack Nova服务器, 英特尔酷睿处理器 (Skylake)和 4 GB内存. STRACE(AL+SSL)框架中半监

督 CBST-Adjust策略的参数设置为 p/increaseRate=0.2/0.1, α=1. 主动学习策略选择 1%数据集大小作为迭代步长

进行标注. 整个实验迭代次数为 20 次. 在实验结果中汇报的值是多个项目进行 10 次重复实验后的平均值. 其中,
每次实验的结果是在一致的参数配置下统计得到的最佳 F2值对应的模型结果. 为了模拟真实数据集上有标签样

本和无标签样本的真实分布, 本文将 100%的有标签集合视作每个项目的全部数据集, 并从中随机选择 30%的样

本为初始有标签样本, 剩余 70%视作无标签样本. 30%的取值是参考了表 1中展示的真实企业项目中有链接的缺

陷比例的平均值. 

4.5   实验结果与分析

RQ1: STRACE(AL+SSL)是否可以获得比其他主流的可追踪性模型更好的结果?
为了验证这个问题的结果, 本文基于 STRACE(AL+SSL)框架构建的可追踪性分类模型与传统主流模型, 如基

于信息检索矢量空间模型 IR(VSM), 基于随机森林的机器学习模型 Baseline(RF) 方法, 及本课题组在前期 (发表

在 ESEC/FSE2022)工作 [44]中提出的基于半监督学习的模型 SPLINT进行了对比实验, 实验的结果如表 5所示. 为
方便验证本文提出框架 STRACE 的通用性, 表 5 中也展示了 Baseline(RF)[10] 验证过的 6 个开源项目上的实验

结果. 表 5中粗体数值为众多项目在每个实验指标上最高值, Avg.行中的下划线数值为每类项目在每个实验指标
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上的平均值, Imp.行中的下划线数值为 STRACE(AL+SSL)与其他基准方法性能提升绝对值比例. p-value<0.05*表
示显著提升, p-value<0.01**表示高度显著提升.
  

表 5　STRACE(AL+SSL)与基准方法性能比较 (%)
 

项目
IR(VSM) Baseline(RF) SPLINT STRACE(AL+SSL)

Precision Recall F2 AUC Precision Recall F2 AUC Precision Recall F2 AUC PrecisionRecall F2 AUC
Derby 21.5 59.2 35.1 77.8 39 40 39.8 69.6 47.4 67.5 61 83.2 57.1 77.5 70.7 88.3
Drools 60.3 59.7 47.9 79.1 95.7 47.3 52.6 73.6 100 47.7 53.1 73.8 95.9 78.5 79.8 89
Groovy 36.3 29 24.2 64.3 86.6 73.2 75.5 86.6 87.9 80.8 81.4 90.3 80.5 91.1 87.8 95.5
Infinispan 42.6 41.3 33.3 70.2 76.8 60.8 63.4 80.3 85.9 62 65.4 80.9 74.6 79.8 78.3 89.7
Maven 20 39.1 26.3 68.3 66.7 23.5 27 61.6 66.1 22.6 25.9 61.1 79.1 76.5 76.8 87.9
Pig 70.6 74.2 58.8 84.1 87.9 93.6 92.4 96.2 94.7 95.7 95.5 97.6 96.9 100 99.4 99.9
Avg. 41.9 50.4 37.6 74 75.4 56.4 58.5 78 80.3 62.7 63.7 81.2 80.7 83.9 82.1 91.7

Imp. 38.8 33.5 44.5 17.7 5.3 27.5 23.6 13.7 0.4 21.2 18.4 10.5 － － － －

P1 51.1 14.3 13.4 57.1 21.6 55.2 33.7 77.3 29 59.9 49.2 79.7 45.9 72 64.1 85.8
P2 62.4 40.5 34.8 70.2 53.7 52.1 41.9 75.9 87.4 70.1 72.7 85 82.4 83.5 82.6 91.7
P3 47.9 28.1 24.5 63.8 32.2 10.5 9.7 55.1 100 9.7 11.8 54.9 86.2 62.5 65.8 81.2
P4 16 4.5 4.2 52.2 44.9 37.1 30.7 68.4 37.1 32.8 33.5 66.3 68.4 63.8 63.1 81.8
P5 47.1 18.2 16.6 58.8 61.4 51.9 42.8 74.9 66.8 24.4 27.8 62 71.9 87.2 82.3 92.9
P6 65.2 15.3 14.5 57.6 22.3 15.6 13.3 57.5 97 35.7 40.9 67.9 79.2 70.2 68.1 84.8
P7 41.3 7.5 7.2 53.7 44.1 5.5 5.3 52.7 12.5 4.8 8.1 52.3 47.8 66.7 60.4 83.1
P8 31.3 19.2 16.7 59.2 30.6 18.4 16 58.8 34.7 25 26.5 62.1 38.6 61.1 49.6 79.2
P9 41.7 12.2 11.4 56 2.9 1.6 1.4 50 5.4 3 3.3 51.1 53.2 50.5 50.6 74.8
P10 56.7 24.1 21.8 62 27.7 50.3 34.6 74.6 67.2 44.7 47.8 72.2 74.9 68.1 68.6 84
Avg. 46.1 18.4 16.5 59.1 34.1 29.8 22.9 64.5 53.7 31 32.2 65.3 64.8 68.6 65.5 83.9

Imp. 18.8 50.2 49 24.9 30.7 38.8 42.6 19.4 11.1 37.6 33.4 18.6 － － － －

p-value 0.006** 0.000**0.000**0.000** 0.001** 0.000**0.000**0.000** 0.137 0.000**0.000**0.000** － － － －

Cohen’s d 1.136
(L)

4.451
(L)

5.077
(L)

4.431
(L)

1.528
(L)

2.488
(L)

4.136
(L)

2.529
(L)

0.516
(M)

2.042
(L)

1.952
(L)

2.042
(L)

－ － － －

 

本文的 STRACE(AL+SSL)模型有着显著的效果提升. 根据Wilcoxon signed-rank (符号秩) 检验中差异的显著

性 p-value值和效应量 Cohen’s d 值 (效应量小、中、大的区分临界点分别是: 0.20、0.50和 0.80)的结果, STRACE
(AL+SSL)相对于基于信息检索的矢量空间模型 IR(VSM)和基于随机森林的机器学习模型 Baseline(RF)有大幅

度的提升. 在 10个企业项目上, 与这两类传统模型相比, 综合指标 F2分数分别平均提升了 49%和 42.6%, AUC值

分别平均提升了 24.9%和 19.4%. 同样的, 6个开源项目数据上, STRACE(AL+SSL)相比与这两种传统模型 F2值
提升了 44.5%和 23.6%, AUC值平均提升了 17.7%和 13.7%. 这是因为, IR模型是仅利用了软件制品间语义信息

的推荐模型, 其对软件制品间过程信息的利用极其有限. 基于随机森林的 Baseline(RF)模型受到本文第 2节详细

解析的数据稀疏性、数据不平衡等问题的影响, 且因为有标签样本中过少的实例数, 使得有监督模型很难学习到

泛化能力较强的分类模型.
相对于半监督模型 SPLINT[44], 本文的 STRACE(AL+SSL) 模型在无论在开源项目 (+21.2%, +18.4% 和

+10.5%)还是企业项目 (+37.6%、+33.4%和+18.6%)上, Recall、F2及 AUC值共 3个指标上都有显著的提升. 这
是因为 SPLINT是只依赖于 Baseline(RF)中构建的初始训练模型生成伪标签的半监督模型, 其生成的伪标签质量

是难以保障的, 尤其在初始模型的训练效果不佳时, 选择伪标签样本加入训练集, 还可能使得模型整体效果不升反

降. 值得注意的是在部分项目 (如开源项目 Drools, Groovy等, 企业项目 P2, P3及 P6等)上, STRACE(AL+SSL)相
比于 SPLINT, 其 Precision 存在不足, 其可能的原因之一是由于 STRACE(AL+SSL)中同时结合了主动学习和半监

督学习, 两个模块中都是用于补充更多无标签数据, 模型可以更好地捕获可追踪性样本空间的整体分布, 从而更加

关注提升召回率 Recall, 相应地精确度 Precision 则会有所下降. 这恰好与恢复软件制品缺失链接, 预测结果得到较

高的召回率 [40]的期望相吻合. 故 STRACE(AL+SSL)更加符合本文的任务场景.
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在本文的 STRACE(AL+SSL) 框架中, 为方便分析不同改进策略带来的影响, 基础分类模型算法仅选择了与

SPLINT和 Baseline(RF)一致的随机森林算法, 所汇报的也是在同一参数配置下, 综合多次实验结果取得最优平均

值的结果. 在其他特定任务场景中, 也可替换任意改进策略的算法, 包括将随机森林模型替换为深度学习模型, 充
分学习大规模数据集信息.

总的来说, 基于 6个开源项目和 10个企业项目的实验结果表明, STRACE(AL+SSL)显著优于传统的 IR方法

和随机森林 Baseline(RF)方法. 同时, 对于半监督学习强依赖于伪标签质量的问题, STRACE(AL+SSL)框架具有

针对性的提升效果.
RQ2: STRACE(AL+SSL)框架中各阶段 (半监督及主动学习)最佳的样本选择策略是哪种?
为了回答该问题, 本文在 STRACE(AL+SSL)框架中半监督及主动学习阶段选择无标签样本时, 对比了不同策略

的效果. 半监督学习策略中对比了平衡采样策略 CBST[51,52]、CReST[53]、SimiS[54]与本文改进后的 CBST-Adjust.
主动学习策略中对比了传统的基于熵 (Entropy)[57,58,60]的不确定性策略 (选择分类器决策边界附近最具不确定

性的链接样本), 基于特征空间覆盖的 Core-set 策略 [69](选择尽可能覆盖样本特征空间的待标注链接), 偏向少类样

本的 Poor策略 [70](选择样本空间中相对于更靠近少类“真”链接的待标注链接)和本文参考的基于子模块互信息的

SMI_Flqmi策略 [63,64,67](选择既偏向于少类“真”链接样本、又尽可能覆盖样本特征空间的待标注链接)等. 这些策

略在文本分类及图像视觉领域的工作中都有很好的预测效果. 如图 12及图 13所示, 本文选择了 10个企业项目中

制品规模最大 (总样本量最大) 的应用程序类项目 P1 和规模较小的服务平台类项目 P5 作为例子, 回答本文第 2
个研究问题.
 
 

(a) 不同半监督样本选择策略 AUC 值分布 (P1 项目) (b) 不同半监督样本选择策略 AUC 值分布 (P5 项目)
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图 12　半监督学习样本选择策略对比
 
 

(a) 不同主动学习样本选择策略 AUC 值分布 (P1 项目) (b) 不同主动学习样本选择策略 AUC 值分布 (P5 项目)
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图 13　主动学习样本选择策略对比
 

如图 12所示, 可以看出在无论在较大规模的项目 P1还是较小规模的项目 P5上, 在 STRACE(AL+SSL)框架

下, 使用本文提出的改进后的 CBST-Adjust作为半监督样本选择策略可以得到较好的结果. 与 CBST相比, CBST-
Adjust由于进一步限制了多类伪标签样本, 减轻了所选择伪标签中的类别不平衡问题的严重程度. 此外, 值得注意
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的是, 虽然 CReST和 SimiS半监督采样策略在首轮迭代对模型的改进明显优于 CBST和 CBST-Adjust策略 (学习

到了更多的少类样本), 但随着迭代轮数的增加, 前两种策略只关注样本平衡性, 倾向于选择更多的少类伪标签样

本, 但忽略了伪标签样本中少类样本“数量-质量”的 trade-off, 因此在后续迭代中模型效果反而下降得愈加明显. 而
本文改进的 CBST-Adjust中既考虑了较高质量的伪标签, 又引入了伪标签的权重机制, 从而缓解了所选择伪标签

随数量增加其低质量对模型的负面影响. 故在 P1和 P5两个项目中, 使用 CBST-Adjust策略后, 可追踪性模型 AUC
值随着迭代轮数的增加, 有稳步提升的趋势.

如图 13所示, 在 STRACE(AL+SSL)框架中的主动学习阶段, 相对于随机 (Random)采样策略, 无论是主流的

基于熵 (Entropy) 不确定性策略, 还是基于特征空间覆盖的 Core-set 策略或偏向少类的 Poor 策略, 抑或是基于子

模块互信息的 SMI_Flqmi 策略都有明显的优势. 值得注意的是, 在各种半监督学习的采样策略中, 本文希望得到

随着迭代进行模型指标稳步提升的效果. 与之不同的是, 主动学习阶段涉及标注成本的问题, 并且模型性能并不随

标注成本单调递增, 这种趋势在其他开源项目的追踪性恢复任务上 [57] 及其他场景的任务 [71] 也是类似的. 故本文在

主动学习阶段更加希望选择投入较少成本 (即标注较少样本)即可得到较好模型效果的样本选择策略.
在本文的可追踪性恢复任务中, 有标签样本少且类别不平衡问题也较为严重, 因此本文选择既相似于少类的

“真”链接样本、又尽可能覆盖样本空间的待标注链接样本的 SMI_Flqmi策略在初始迭代, 也就是仅标注 1%–2%
左右的标签后就可以得到相对于其他主动学习样本选择策略更优的模型效果. 而其他策略往往需要迭代更多轮,
意味着需要投入更多成本, 标注更多样本.

因此, 在本文的软件可追踪性分类任务中, 相对于大多数主动学习样本选择策略, STRACE(AL+SSL)框架使

用 SMI_Flqmi样本选择策略有较大优势.
RQ3: STRACE(AL+SSL)框架中各模块 (半监督、主动学习、权重机制)的贡献是怎样的?
为了解 STRACE(AL+SSL) 框架中各模块的贡献, 本文进一步补充了消融实验, 实验结果如图 14 所示, 展示

了 10个企业项目进行 10次重复实验, 每次实验训练迭代 20次的平均值. 柱状图中第 1列为 STRACE(AL+SSL)
完整框架的实验效果, 第 2列为删掉伪标签权重机制后的结果 STRACE-noWeight, 在 10个企业项目上, 权重机制

都贡献了平均约 1.54% 的 F2 值的提升. STRACE-noSSL 为删掉半监督学习模块后的结果, 在 10 个企业项目上,
半监督学习模块平均贡献了约 5.44%的 F2值的提升. 进一步地对比 STRACE-noAL的结果, 不难发现, 主动学习

的引入为 STRACE(AL+SSL)可追踪性恢复模型的性能的提升贡献最为显著, F2值平均提升约 25.73%. 这表明使

得模型学习到具有代表性的, 值得标注的样本对模型的性能提升更为有效.
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图 14　消融实验结果 
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5   讨　论
 

5.1   挑战和约束

本文采用主动学习和半监督学习结合式的思路构建了 STRACE(AL+SSL)框架. 这两种技术类属于弱监督学

习, 在软件可追踪性恢复任务的实践场景中仍然面临一些挑战和约束.
首先一个挑战是标注成本, 尽管主动学习旨在最大程度地减少标注成本, 但在实际应用中, 获取标注仍然需要

一定的资源和成本. 因此, 在选择哪些样本进行主动学习时, 需要在成本和性能之间进行权衡. 本文引入主动学习

策略时, 既要考虑到可追踪性任务面临的数据稀疏性和不平衡性等各项样本集中已存在的数据挑战对模型带来的

影响, 又要确保在实践中标注的成本是尽可能小, 因此本文在 STRACE(AL+SSL)方法中参考了 Kothawade 等人 [63,64]

提出的子模块互信息 (SMI)函数 [65,66]. 本文 RQ2中的实验结果也表明了 STRACE(AL+SSL)方法采用基于子模块

互信息 (SMI)函数的主动学习策略有助于缩短迭代次数 (即标注成本)的同时, 也能得到较好的模型效果. 其次是

对标注人员的要求也是 STRACE(AL+SSL)方法实践中的难点, 不可否认的是区别于通用图像分类任务对对标注

人员的领域知识没有太高要求. 而软件可追踪性恢复任务中, 制品关联链接的标注往往需要是第一手负责开发者,
测试人员等该制品的数据生产者来标注样本, 这无疑增加了标注成本和复杂性.

初始训练集质量不可避免会影响 STRACE(AL+SSL)方法的效果, 主动学习及半监督学习选择的样本能否对

于提升模型准确性有效依赖于基于初始训练集得到的初始模型的准确性. 举例而言, 如图 15所示, 通过对比不同

类不平衡性的初始训练集 (P1项目为例)条件下, STRACE(AL+SSL)模型 F2值差异, 可以观察到, 当初始训练集

类不平衡变得越高时, STRACE (AL+SSL)方法得到的初始模型效果越差. 即使后续训练迭代多次, 类不平衡性最

高的训练集得到的模型效果依然不佳, 即折线 2×ImR.始终在最下面. 当初始训练集类不平衡性有所下降时, 如折

线 1/4×ImR.效果最佳, ImR.表示 P1 项目初始训练集的不平衡性. 这表明了初始训练集的类不平衡性会严重影响

STRACE(AL+SSL)的效果. 本文选择了 SMOTE算法对训练集 train_set重采样来缓解初始训练集样本类不平衡

问题, 在后续迭代中, STRACE(AL+SSL)的半监督模块采用动态调整少类无标签样本的阈值, 主动学习模块则采

用子模块互信息函数来选择样本集中与“真” 链接样本模块相似的样本. 除了以上方法之外业界也有很多其他方法

可供参, 如代价敏感学习, 类权重调整 [72] 等.
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图 15　初始训练集类不平衡性影响
 

虽然在本文的软件可追踪性的恢复任务场景中, 主动学习结合半监督学习的框架有着显著的效果提升, 但在

安全性要求较高的任务场景下, 如自动驾驶, 医学诊断等领域, 伪标签的生成及使用还需要慎重考虑. 

5.2   效度威胁

is_candidate

ε

针对内部效度 (internal validity) 而言, 本文实验数据的准备可能带来一定程度的有效性威胁. 并非所有

commit都与缺陷 issue存在潜在链接关系, 本文在参考 Rath等人 [10]提出的软件制品跟踪对匹配函数 

的基础上, 考虑到企业项目的业务属性、团队大小及项目规模等差异, 动态调整了时间参数   . 此外本文观察到企

业项目 commit 一般只与一个制品 ID 关联, 因此若某 commit 已有明确关联制品 ID, 本文会删除其他缺陷与此

commit形成的候选“假”链接, 从而降低样本不平衡性. 为了训练和验证可追踪性模型, 需要构建制品间存在“真”或
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“假”链接的 ground-truth数据集, 本文抽取了缺陷管理系统中 10个企业项目在规定时间内发布的完整版本的缺陷

报告记录, 选择了明确“已修复 (resolved)”且“已关闭 (closed)”的缺陷, 从代码仓中选择成功合入 (merged)的 commit
记录, 并以开发人员在 commit属性表中关联的制品 ID记录作为确定样本 ground-truth标签的依据. 样本 ground-
truth 标注过程中的毋庸置疑会存在标签准确性的问题. 本文为了模拟真实数据集上有标签样本和无标签样本的

真实分布, 将 100%的有标签集合 (ground-truth)视为每个项目的全部数据集, 并从中随机选择 30%的样视为初始

有标签样本, 同时也是初始训练集, 剩余 70%视作无标签样本, 来支持本文 STRACE(AL+SSL)方法的循环迭代训

练. 其中无论是初始的 30%的有标签训练集, 还是 70%的无标签数据集, 其标签的标注结果都可能由于开发人员

人工打错 tag等原因引入的标签错误 (label error)问题则会对模型效果产生影响. 如何保障标签结果准确性的工作

还值得进一步研究与探索. 本文建议可参考人工和自动化双保障的手段, 如采用增加人力成本来保障标注结果准

确性, 多人标注交叉验证, 多次标注降低误差, 领域专家审查 [73,74] 等. 当然还可以尝试自动化的手段, 如一致性检

查, 标注模型融合等 [75,76] 来识别和修正标签错误 (label error)问题.
为了应对结论效度 (conclusion validity)威胁, 本文首先基于合作企业的所有可访问项目 (50余个)的历史数

据进行了前期调研工作, 并结合内部不同角色工程师 (业务项目工程师、开发人员、测试人员和软件资源库平台

工程师)的反馈, 汇总了软件可追踪性现状及潜在的关键挑战, 以确保调研工作的系统性和全面性. 在后续实验验

证环节结合了假设检验方法和 Cohen’s d 效应量来评估本文 STRACE模型与之前方法之间的显著性差异, 从而能

够保证结论的正确性.
为了缓解外部效度 (external validity), 本文的实验样本, 即 10个企业项目仅来自一家合作企业, 软件制品选择

了 issue-commit两种类别, 这可能对本文实验的外部有效性带来威胁. 对此, 本文在实验的数据准备阶段从合作企

业的 50余个可访问项目中, 选择了来自不同业务属性且有连续发布正式版本的 10个项目 (项目的总样本范围在

1万至近百万个 issue-commit跟踪对实例), 以确保实验样本的多样性和代表性. 尽管本文仅报告了所提出的 STRACE
(AL+SSL) 框架应用于某软件企业的商业项目的 issue-commit 间的“真”或“假”链接分类任务, 但该框架有潜力被

应用于其他多种软件制品间的可追踪性恢复任务. 其他软件组织在使用本文方法时, 可以参考本文分析的几点关

键挑战的经验, 根据自身数据情况和特性, 灵活地调整框架中的各个组件, 如分类基础模型及采样策略, 以更好地

实践本文所提供的可追踪性恢复框架. 

6   总　结

自动化的软件可追踪性恢复方法旨在解决软件过程制品之间潜在追踪链接缺失的问题. 通过对软件可追踪性

质量现状进行调研, 本文发现企业项目中制品间可追踪性低质量问题更为严峻, 例如软件制品之间存在缺乏关联、

延迟关联、错误关联和不完整关联等问题. 因此, 对可追踪性进行自动化恢复的需求变得更加紧迫. 为了解工业界

场景中软件过程制品间可追踪性的现状及可追踪性模型表现不佳的原因, 本文前期展开了现状调研与实验案例探

索研究, 进而分析识别出了原始数据低质量、数据稀疏及样数据不平衡等 3点关键挑战. 本文所提出的 STRACE
(AL+SSL)框架结合了主动学习和半监督学习两种学习策略, 致力于解决可追踪性模型表现不佳的问题. 针对这 3
点挑战, 首先, 在模型训练阶段引入半监督学习策略, 利用无标签样本进行学习, 解决样本规模稀疏性问题. 同时,
在半监督样本选择机制中, 提出了调整后的类平衡自训练 (CBST-Adjust) 样本选择策略, 重点解决数据不平衡问

题. 通过引入伪标签权重机制, 在选择伪标签时考虑初始训练模型精度和伪标签样本可靠性的影响, 为伪标签样本

赋予不同的权重, 解决半监督模型因引入低质量伪标签而导致的效果不稳定和伪标签利用率不高的问题. 其次, 在
模型训练阶段引入基于主动学习子模块互信息的 SMI_Flqmi策略, 对初始训练集进行重塑, 并与半监督学习策略

相结合, 重点减轻初始训练集低质量的影响, 提高半监督学习生成的伪标签质量. 本文基于 6个开源项目及 10个
企业项目展开了多组对比实验, 实验结果表明, STRACE(AL+SSL) 显著优于传统的 IR 方法和随机森林 Baseline
(RF)方法 (F2值平均提升范围为 20%–40%). 对于半监督学习模型 SPLINT强依赖于伪标签质量的问题, STRACE
(AL+SSL) 框架具有针对性地提升效果 (F2 值平均提升 18%–30%). 从而验证了所提框架在真实企业项目软件可
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追踪性恢复任务上的有效性.
未来工作一方面将持续验证本文提出的 STRACE(AL+SSL) 框架在其他软件企业和开源社区项目上的有效

性. 同时将持续拓展和优化框架, 适配多种制品间的可追踪性恢复任务. 另一方面, 未来工作将持续深入研究链接

标注质量及成本问题, 提供更符合实践需求的软件可追踪性质量优化方案.
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