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摘　要: 软件缺陷 (bug)分派是将 bug报告与适合解决该 bug的开发人员进行匹配的过程, 能够使 bug得到及时修

复. 目前的 bug分派研究大多集中于 bug报告的文本分类, 但根据帕累托法则, 用以分类的 bug报告存在数据分布

不均衡现象, 容易对非活跃开发者产生较差的分派效果; 此外, 现有的分类模型忽视了对开发人员的建模且难以挖

掘 bug与开发人员之间的相关性, 影响了 bug分派效能. 为此, 提出一种基于多模态融合的软件缺陷协同分派方法

CBT-MF (collaborative bug triaging method based on multimodal fusion). 该方法首先对 bug报告进行预处理并构造

bug-开发人员二部图; 其次, 为了缓减 bug修复记录分布不均衡性的影响, 通过 K-means和正负采样的方法对二部

图数据进行增强; 为了表征开发者信息, 基于图卷积模型提取二部图节点特征; 最后, 采用内积匹配的方法捕获

bug与开发者的相关性, 并通过贝叶斯个性化排序实现 bug报告与开发人员的推荐与分派. 在公开数据集上进行全

面的实验评估, 实验结果表明, CBT-MF在 bug分派方面相较于多个现有先进方法表现出更优越的性能.
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Abstract:  Bug  triaging  is  the  process  of  assigning  bug  reports  to  developers  suitable  for  resolving  the  reported  bugs,  ensuring  timely  fixes.
Current  research  in  bug  triaging  mainly  focuses  on  the  text  classification  of  bug  reports.  However,  according  to  the  Pareto  principle,  the
data  distribution  of  bug  reports  used  for  classification  is  unbalanced,  which  may  lead  to  ineffective  triaging  for  inactive  developers.
Additionally,  existing  classification  models  often  neglect  to  model  developers  and  struggle  to  capture  the  correlations  between  bugs  and
developers,  affecting  the  efficiency  of  bug  triaging.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  collaborative  bug  triaging  method  based
on  multimodal  fusion  (CBT-MF).  This  method  first  preprocesses  bug  reports  and  constructs  a  bug-developer  bipartite  graph.  To  mitigate
the  impact  of  the  unbalanced  distribution  of  bug  fix  records,  the  bipartite  graph  data  is  enhanced  using  K-means  clustering  and  positive-
negative  sampling.  To  represent  developer  information,  node  features  are  extracted  from  the  bipartite  graph  using  a  graph  convolutional
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network  model.  Finally,  correlations  between  bugs  and  developers  are  captured  by  matching  inner  products,  and  Bayesian  personalized
ranking  (BPR)  is  utilized  for  bug  report  recommendation  and  triaging.  Comprehensive  experiments  conducted  on  publicly  available  datasets
demonstrate that CBT-MF outperforms several state-of-the-art methods in bug triaging.
Key words:  bug triaging; imbalance; multimodal fusion; graph convolution

随着现代软件工程技术的不断发展, 特别是开源软件生态的普及, 软件在商业、金融、医疗、电子政务、工

业制造等领域的融合日益加深. 然而, 由于软件项目自身规模和用户需求复杂度的不断增长, 其内部存在着不可避

免的缺陷 (bug)[1]. 根据 VulDB 漏洞资料库上的统计数据显示, 仅在 2022 年 1 月–10 月 5 日期间 [2], Google
Chromium 累计记录的安全 bug 数量达 303, 位居同类软件安全缺陷榜第 1 名, Mozilla Firefox 累计记录的安全

bug数为 117. 目前, Chromium项目已收到了超过 149万个 bug报告, Mozilla项目已收到了超过 120万个 bug报
告 [3]. 因此, 软件的 bug对政企核心数据安全保护、用户行为合规性审计、新型计算平台可靠性等方面形成了重

大威胁 [4]. 为了持续提升软件的服务性能和增强其安全性, 维护人员需要将发现的 bug及时分派给开发人员, 以确

保 bug得到及时修复. 因此, bug分派已成为软件安全维护过程中关键的活动之一. 软件 bug被记录在如图 1所示

的 bug报告中, 其中包含 bug ID、bug修复状态、开发人员 ID、bug摘要、bug具体描述, 以及与 bug有关的评论

等关键信息. 这些信息有助于维护人员了解 bug 的严重程度、影响范围及可能的修复群体, 从而更有效地完成

bug分派.
  

图 1　一个 Google Chromium bug报告实例
 

在当前的 bug分派研究工作中, 许多方法将其视为一个文本分类问题 [3,5]. 例如, 基于规则的分派方法利用预

定义的规则 [6], 先根据 bug 报告文本构建语义空间, 再将一个 bug 映射为一组特征向量, 并根据规则分类的结果,
将 bug分派给具有对应标签的开发人员 [3,7−9]. 虽然这类方法很有效, 但是它们仍然存在一些不足: (1) bug报告存

在修复记录分布不均衡性. 由于 bug 修复记录具有集群特点 [10], 且活跃度高的开发者修复 bug 记录多, 而活跃度

低的开发者修复 bug记录少, 导致 bug数据集具有典型的帕累托分布. 因此, 用于分类器学习的修复记录具有潜在

的开发者-bug 关联不均衡性. (2) 分类技术忽视了对开发人员的建模. 开发者与 bug 是两个对等的实体, 但基于

bug 报告文本的分类把开发人员简单地作为一个类标签, 进行 bug 报告文本多标签分类, 这导致 bug 分派时对

bug和开发者建模失衡, 忽视了对可以揭示开发人员专业背景、兴趣及能力等关键信息的表征. (3) 分类模型难以

捕捉 bug 与开发者的相关性. 分类模型训练时都基于一个共同的假设, 即把现实软件开发活动中密切相关的 bug
和开发人员看作两个独立的实体进行学习. 然而, 由于二者的语义向量函数缺乏对关键协作信号的显式编码, 导致

其难以准确表达隐藏在 bug-开发者交互过程中的信号. 因此, 无法充分利用它们之间相关性进行 bug和开发人员

相似性匹配.
多模态表示学习 [11] 具有强大的机器学习能力, 能够使模型在学习多种模态数据后对目标对象进行互补性表

示, 常见的文本和视频 [12] 、文本和图像 [13] 等结合的多模态学习表示已充分证明了这一点. 此外, 特别是协同表示
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学习, 作为多模态表示学习的主要类别, 它在给定的约束下可以分别处理不同模式的数据, 并将它们带入协同空

间. 我们最近的研究 [14] 也表明, 将 bug报告文本和 bug-开发人员二部图进行融合, 比单一的文本信息更能够全面

地表达 bug报告和开发人员的语义以及他们之间的相关性. 因此, 为了解决上述问题, 本文受多模态机器学习和协

同过滤 (collaborative filtering, CF)在推荐系统及社交网络等领域对实体关系挖掘的预训练模型启发 [15,16], 将 bug
报告文本数据和 bug-开发者二部图数据作为两种不同模态的数据, 提出了一种多模态融合的软件缺陷协同分派方

法——CBT-MF, 如图 2所示. 首先, 为了减小噪声影响, 通过文本清洗、Word2Vec[2] 等技术进行 bug报告文本预

处理, 同时, 为了挖掘 bug和开发者之间的相关性, 构建了 bug-开发人员二部图. 其次, 针对 bug修复记录的不均衡

性, CBT-MF采用 K-means和正负采样的方法对数据样本进行增强和二部图重构, 降低了由于 bug修复记录不均

衡性带来的过拟合风险. 随后, 为了丰富 bug和开发者的表征信息并挖掘 bug与开发者关系, 基于图卷积神经网络

模型融合 bug 报告文本模态和二部图模态数据, 经多层卷积后捕获了二部图的节点语义和结构特征, 实现了 bug
和开发者的深度表征及二者关系的提取. 最后, 为了实现 bug和开发者的相关性匹配, CBT-MF将 bug分派任务转

化为图协同过滤 (graph collaborative filtering, GCF)的 bug-开发人员二部图链接预测, 并基于内积匹配和贝叶斯个

性化排序 (Bayesian personalized ranking, BPR)得到了 bug分派的推荐方案, 最终实现了 bug分派推荐.
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图 2　CBT-MF缺陷分派思路
 

具体地讲, 本文主要研究贡献包含以下 4点.
(1)设计一个 CBT-MF方法框架. 该框架由数据预处理、数据增强、多模态数据融合及 bug分派推荐这 4部

分构成. 在该框架的指导下, 可以缓解 bug修复记录不均衡性影响, 并充分地利用开发者信息挖掘、建模其与 bug
的相关性, 提高 bug分派效能.

(2)提出一个 bug和开发者文本与图数据的增强方案. 一方面采用 K-means对 bug报告进行原型聚类; 另一方

面, 通过正负采样的方式进行新记录抽样. 缓解了两种模态数据中修复记录不均衡性对分派预测结果的影响, 为深

度挖掘 bug和开发者之间的相关性提供了支持.
(3)构建一个基于图卷积神经网络的协同分派模型. 通过定义节点之间的消息传递方式和聚合规则, 进行节点

特征表示的更新, 并将 bug报告和开发者的特征及其关系映射到同一个协同空间, 从而实现 bug报告文本和二部

图数据的融合, 丰富了 bug和开发者表征信息, 更好地捕捉 bug和开发者之间的相关性.
(4)在 Google Chromium、Mozilla Core及Mozilla Firefox数据集上对 CBT-MF进行了广泛的实验评估. 通过

与文本模态分类、相关性匹配及基于 CF的 3类方法对比, 评估了 CBT-MF对 bug分派的性能; 又通过分组对比

和消融实验证明了 CBT-MF可以缓解数据不均衡性与文本数据模态对 bug分派产生的影响; 此外, 还详细分析了

CBT-MF 对采样尺度、聚类质心数、图卷积层数的敏感性. 这些评估实验为 CBT-MF 后续研究与应用提供了建
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设性参考.
以上为本文的研究背景. 本文第 1节介绍 3类 bug分派方法与相关研究工作. 第 2节介绍本文所需的基础知

识, 包括 bug分派的定义, bug向量和开发人员向量的初始化等. 第 3节详细介绍 CBT-MF方法步骤. 第 4节通过

一系列实验验证所提方法的优越性和有效性. 第 5节对本文的工作进行总结与展望. 

1   相关工作

本文主要研究如何融合多模态数据进行软件 bug的协同分派, 实现更高效、更准确的 bug修复. 本节将从文

本分类、相关性分析及推荐这 3个方面的 bug分派技术出发, 对相关工作进行阐述. 

1.1   基于文本分类的 bug 分派

Bug分派长期以来被认为是一种文本分类问题 [17]. 早期就有学者研究了基于文本分类的 bug分派方法, 他们

将每个开发者看作是一个类标签, 而将 bug报告作为分类的对象, 对其进行分类预测, 大量的实验也证明了该类方

法的有效性 [5,18]. 后来, 为了进一步提高 bug分派的效率, 诸如支持向量机 (SVM) [7,18]等机器学习技术逐步应用于

bug分派的研究中. 例如, CBR[5] 将 bug文本转换为向量, 并使用 SVM分类器对它们进行分类后分派. 再后来, 随
着自然语言处理技术的发展, 一些研究借助循环神经网络 [19] 等模型增强了 bug报告的语义表示. 如, DBRNN-A[16]

作为一种深度双向带注意机制的递归神经网络, 能够在更长的上下文中保留单词的顺序和语义关系. 然而, 此类方

法多数是基于收集的 bug报告数据集进行的, 其中普遍存在不均衡性问题 [10]. 原因在于, bug数据在软件模块中的

分布大致符合帕累托法则. 例如, 在实际的 bug数据集中, 高活跃度开发者的 bug修复数量要远超过低活跃度开发

者修复的 bug 数量, 这导致分类模型在预测时偏向高活跃度开发者, 而对低活跃度开发者的预测精度较低. 因此,
在分类的过程中难以对低活跃度开发者修复的 bug进行有效的预测. 故这类方法只适用于 bug数据较为均衡的情

形. 此外, 在这些分类模型中, 通常将开发人员作为简单的标签, 事实上开发人员的编程兴趣可能比较广泛, 以至于

用简单的标签不足以表征其 bug修复的经验或特长. 于是部分研究工作就把希望寄托在了与开发人员有关的上下

文信息, 比如他们在开源代码管理平台上的活动 [20] 和提交 bug报告的历史记录 [21] 等. 尽管获取到的这些信息与开

发人员的兴趣或能力有关, 但是仅凭分类模型还是难以深入地挖掘 bug与开发人员之间的相关性, 这在很大程度

上影响了 bug分派效能. 

1.2   基于相关性分析的 bug 分派

从分派的结果来看, bug 分派是 bug 报告与开发人员的匹配问题, 其主要任务是相关性分析. 因此, 有研究人

员提出了诸如图学习等信息检索的方法来捕获他们之间的相关性. 例如, GRCNN[22] 作为一个图循环卷积神经网

络, 采用一种映射变化的方法来学习每个节点的时空隐含表示, 并取得了较好的效果; BERT[23] 在对现有的目标模

型微调后, 能够为手动分类的历史记录添加新开发人员; Yang等人 [24] 提出了一种基于多特征模型和主题模型的

bug严重性预测方法, 希望提升 bug分派效能. 然而, 这类方法的基本观点是, 认为具有某种 bug专业知识的开发

人员就能够解决与其相似类型的新 bug. 因此, 不难看出这类技术同样是基于 bug 报告中开发人员过去修复的

bug和新 bug的相似性进行的, 这同样存在文本分类技术遇到的问题.
为了缓解这一问题, 近年来有部分研究将相关性分析工作的重点从 bug报告文本转向了与其有关的图模态数

据. 例如, PMGT[15] 采用共同的用户活动来关联项目, 并基于多源辅助信息构建一个同质的项目关系图, 从而为项目

的推荐提供了统一的相关性视图. 此外, 二部图作为一种特殊的图模态数据, 是软件维护过程中描述二元关系的有

效工具, 其能够通过边来增强节点之间的语义关系, 进而支持实体相关性分析, 现已被广泛用于与相关性分析有关

的场景中. 例如, 在电商平台中 [25,26], 为了构建用户和商品之间的关系, 可以将用户和商品分别看作二部图的两个集

合, 从而实现个性化商品匹配; 在社交网络中 [27,28], 可以将所有用户分为两个不同的集合, 分别表示用户和其好友,
从而基于二部图来挖掘用户和好友之间的关系. 二部图在这些场景中的广泛应用, 为本文的研究工作提供了启发. 

1.3   基于协同推荐的 bug 分派

推荐系统也常被用于 bug报告的分派, 尤其是基于 CF的推荐系统, 其可以将用户和项目视为独立的个体. 例
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如, 通过矩阵分解将每个用户和项目的 ID投影为特征向量, 并在它们之间进行卷积来预测交互 [14]. 但在个别场景

下由于缺乏与特定属性或与 bug修复相关的数据, 导致推荐系统会遇到冷启动和数据稀疏性的问题 [18], 致使推荐

系统无法识别出合适的开发人员予以推荐. 此外, 虽然 CF 通过卷积可以强制将用户和项目向量映射到一个彼此

观测到的范围, 但有时也难以挖掘二者的关系. 如 LightGCN模型 [29] 表现出了较为突出的效率和性能, 但它的线性

特征不足以揭示用户和项目之间复杂的非线性关系. 为此, 最近的研究集中于利用深度学习技术来强化交互函数.
例如, NCF[30] 采用非线性神经网络作为交互函数, 捕获了用户和项目之间的非线性交互特征; CBCF[31] 采用内容增

强的 CF将现有的 CBR[5,31]和 CF推荐器相结合, 提高了 bug分派推荐质量. 再后来, 为了增强协同过滤向量表征

能力, 人们还投入了大量的精力来整合可用的项目或开发人员信息, 如项目内容 [32,33]、社会关系 [34] 、项目关系 [35] 、

用户评论 [36] 和外部知识图谱 [37] 等, 希望采用数据增强的方式来提高推荐效果.

bi d j

bi d j

早期的数据增强主要是对用户-项目矩阵进行数据推断 [38], 最近的研究主要围绕 GAN等深度模型 [39] 来生成

新的数据. 后来, 在 GCF的研究工作中出现了一些更为实用的数据增强技术. 例如, SGL[40] 通过边缘缺失来生成结

构特征; UserSim[41] 采用监督式生成对抗网络的方式模拟用户. 在 GCF中无论选择何种技术来解决数据稀疏性问

题, 他们均表明, GCF作为一种面向相关性推荐的范式 [42,43], 具有处理图形等非结构化多模态数据的绝对优势. 为
了实现更泛化的 bug与开发人员数据增强, 已有研究利用 bug-开发人员之间的相关性揭示开发人员的专业能力,
以及在修复记录中的开发人员与 bug的隐式关系. 例如, 通过计算 bug   和已被开发人员   修复的 bug之间的语

义相似度, 实现 bug   和开发人员   的匹配 [14]. 然而, 在分析二者的相关性时, 完全丢弃 bug报告文本数据而将重

心仅放在 bug 与开发者所形成的图数据上时, 也会丢失图结构不能表达的重要信息, 如开发者专业背景、能力、

兴趣及 bug的严重程度等. 这使得最终的分派结果也会不尽人意. 因此, 在多模态机器学习技术兴起的浪潮下, 软
件维护领域许多研究已将多模态技术用于挖掘和处理来自 bug的多个模态数据信息. 例如, DeMoB[44] 将 bug报告

和源文件视为两种模态, 并通过动态的神经网络捕获两种语言之间的差异, 以提高 bug定位准确率. 此外, Wan等
人 [45] 基于文本语义、语法树结构、控制流图等多模态信息的代码表征学习, 开发了一种综合性的多模态表示方

法来表示源代码的非结构化和结构化特性, 实现更全面的代码理解.
总结上述相关研究工作, 不难发现目前基于 bug报告文本分类的方法受到 bug数据不均衡性影响, 导致模型

在预测时偏向多数类, 对少数类的预测精度较低; 而基于相关性分析的方法多是以文本数据模态为主, 通过信息检

索的方式匹配, 这忽视了对开发者的建模; 基于协同推荐的 bug分派受到冷启动和数据稀疏性等问题的影响, 难以

直接应用于 bug分派. 因此, 借鉴已有场景的解决方案, 本文创造性地将 bug分派建模为二部图中的相关节点的匹

配问题, 并基于协同分派模型融合 bug 报告文本和 bug-开发者二部图模态数据, 强化 bug 和开发者的语义信息,
为 bug节点集合与开发人员节点集合建立联系, 深入挖掘 bug-开发者的相关性, 最后借助协同推荐技术实现 bug
分派. 这有望开辟软件维护工作的新思路. 

2   基本定义

本文提出的 CBT-MF 方法主要基于 bug 报告文本和 bug-开发人员二部图两种模态数据进行分析, 旨在挖掘

出 bug 和开发人员的相关性. 本节将先介绍 bug 分派的形式化定义, 以及表征 bug 与开发人员的向量等基础

概念. 

2.1   bug 分派的定义

B D本文对分派过程中两个关键对象集合: bug集合   和开发人员集合  , 有如下定义: 

B = {bi | i = 1,2, . . . ,nB} , D =
{
d j | j = 1,2, . . . ,nD

}
(1)

nB nD bi d j

d j T

其中,   和   分别表示 bug和开发人员的数量.   包含 bug报告摘要、描述和开发人员   唯一的 E-mail地址等

信息;   包含表示开发人员 ID的 E-mail、性别、年龄及学历等信息. 此时, 可进一步将分派记录集   定义为: 

T =
{
ti j | i = 1,2, . . . ,nB, j = 1,2, . . . ,nD

}
(2)

ti j bi d j其中, 元素   刻画了 bug   和开发人员   的相关性, 表示二者之间是否存在分派关系, 具体地: 
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ti j =

{
1, if bi is assigned to d j

0, if bi is not assigned to d j
(3)

bi d j ti j ti j = 1

bi d j

因此, 本文所述的 bug分派任务是确定 bug   和开发人员   之间的相关性  . 若分派预测结果  , 则表示

将 bug   分派给开发人员  ; 否则, 不予分派. 

2.2   向量初始化

bug报告文本通常由图 1所示的相关字段组成. 在 bug报告提交时, bug跟踪系统会要求填写一个表单以说明

与该 bug有关的信息. bug被分派后, 开发人员会根据表单中的信息去解决该 bug. 此类表单一般包含对 bug观察

到的摘要、详细描述、bug报告或修改的时间戳, 有时还包括 bug执行的堆栈等信息. 因此, bug报告文本数据的

规模较大, 可能会给预测模型带来噪声和维度灾难. 根据相关研究的建议 [46], 本文先对 bug 报告文本做两个方面

必要的预处理.
一方面, 首先将 bug摘要和描述字段合并为一个文档, 作为新的 bug报告文本; 其次, 通过删除十六进制代码

和出现频率高但对预测模型毫无意义的停用词噪声文本, 例如, 删掉“the”“in”“that”等; 并使用自然语言工具包

(NLTK) 对摘要和描述信息进行标点符号过滤, 例如, 将 Client_Conect_Server_Failure, 转换为 ClientConect-
ServerFailure; 再根据 CamelCase命名约定将其拆分为单个词, 例如, 将 ClientConectServerFailure拆分为 Client、
Conect、Server和 Failure; 最后, 将所有文本都转换为小写. 另一方面, 从 bug报告中提取开发人员的邮箱、性别、

年龄及学历等字段信息, 并采用与 bug 报告类似的处理过程进行预处理. 例如, 邮箱地址 RonaldReagan890721@
gmail.com, 经过预处理后得到了 ronald、reagan890721、gmail及 com等去噪后的开发者 ID信息.

bi w p0
bi

w

q0
d j

按照上述预处理过程得到的词规模仍然较大, 这会导致词向量矩阵的维数很高. 接下来, 采用 Word2Vec 方
法 [47] 在维基百科语料库上预先训练的 Skip gram模型 [48] 来获取词向量. 对于语料库中不存在的词, 采用随机化的

方法进行初始化. 最终对于每个 bug   都会提取一个   维语义向量  . 本文参考文献 [49], 将   设置为 5. 同样, 对

于开发人员向量, 用表示其 ID的 E-mail将其初始化为一个单向量  . 如果还获取到了开发者性别、年龄、专业、

学历及偏好等其他开发人员属性, 则根据需要, 也可以将这些属性按照同样的方式进行编码后连接在一起.
这种初始化方式虽然简单, 但可以从特定项目和维基百科语料库中补充与 bug分派具有相关性的词向量, 有

助于在后续的模型学习中获取与开发人员编程能力等有关的特征表示. 举一个简单的例子, 对于 Google Chromium
bug 1485528报告 (https://bugs.chromium.org/p/chromium/issues/detail?id=1485528)的摘要“gclient installhooks did
not proceed automatically”, 若将Word2Vec维度设置为 5时, 其被转换后最终可获得如下所示的语义向量:  

gclient
installhooks

did
not

proceed
automatically


=



[−0.068 107 32 −0.018 928 03 0.115 371 47 −0.150 432 75 −0.078 722 07]
[0.146 235 32 0.101 405 24 0.135 153 86 0.015 257 31 0.127 017 81]

[−0.036 320 35 0.057 531 6 0.019 837 47 −0.165 704 3 −0.188 976 36]
[0.147 610 1 −0.030 669 43 −0.090 732 26 0.131 081 03 −0.097 203 21]

[−0.142 336 17 0.129 177 45 0.179 459 77 −0.100 308 56 −0.075 267 43]
[−0.010 724 54 0.004 728 63 0.102 066 99 0.180 185 47 −0.186 059]


6×5 

3   CBT-MF 方法设计

如前文图 2所示, 本文提出的 CBT-MF方法核心包含了 4个模块: 数据预处理、数据增强、协同分派建模及

协同分派推荐. 其中, 每一个模块对应一个关键步骤, 接下来将对其进行逐一介绍. 

3.1   数据预处理

B

D bi di ei j

ei j ti j

CBT-MF使用了 bug报告的文本模态数据和 bug跟踪系统中已修复记录所构造的 bug-开发人员二部图模态

数据. 首先, 将全部的 bug报告文本经过第 2.2节描述的过程进行预处理并完成初始化, 最终转换为矩阵向量, 从
而形成 bug报告文本模态的数据表示; 然后, 根据 bug跟踪系统中的修复记录, 将所有 bug作为一个节点集  , 所
有开发人员作为另一个节点集  , 并将每个 bug节点   与相关开发人员节点   连接后形成代表修复关系的边  ,

 基于式 (3)的   表示了该 bug与这些开发人员的相关性. 此时, 可以初步构建一个表达 bug和开发人员信息及
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H = (V, E) V = B∪D E =
{
ei j |ei j =

⟨
bi, ti j,d j

⟩ }
关系的二部图模态数据  . 其中, 节点集  , 边集  . 

3.2   数据增强

为了缓解 bug报告文本与二部图模态数据中 bug修复记录不均衡性对分派结果的影响, 在此模块中, 首先采

用 K-means方法对 bug向量集进行聚类 [50], 以发现与每个待分派的 bug报告相似的 bug, 并将相似的 bug分派给

相应的开发人员; 同时进行正负采样, 进一步增强原始数据, 并实现对 bug-开发人员二部图的重构. 具体通过下述

两个过程实施.

p0
bi

(1)对 bug向量原型聚类. 根据第 3.1节的数据预处理, 对 bug向量   初始化后, 接着采用 K-means聚类来计

算每个 bug的聚类质心, 挖掘出如下式表达的语义原型:  ∑
B

logP
(
p0

bi
| Θ
)
=
∑

B

log
∑
CB

P
(
p0

bi
,ci

k | Θ
)

(4)

p0
bi

bi ci
k CB

k

其中,   为 bug   的语义向量, 其对应的原型质心为  , 且所有质心都位于空间   中, Θ为相关参数集. 这里可以

采用 Elbow[51] 或枚举观测等方法来确定 bug向量集合适的   值.

d j B B bi s

bi s

(2)进行新记录抽样. 本文通过正采样和负采样两种方式生成多到多的 bug修复记录, 进一步增强原始 bug报
告数据. 首先, 对于开发人员   和固定的 bug 集  , 通过正采样收集   中与   相似的其他所有 bug, 并随机选择 

个 bug作为正样本; 其次, 通过负采样收集除   以外的所有原型 bug, 再随机选择   个 bug作为负样本.

T ti j

此时, 经过数据增强后, 一对多形式的 bug修复记录将变成多对多, 有效地缓解了由于 bug与开发人员特殊的

交互模式所产生的数据不均衡性问题. 最近的研究已表明, 将不同的标签附加到不同类别数据上的方法对提高聚

类质量是有效的 [51]. 因此, 为了确保增强后的 bug 记录只出现在训练阶段, 本文设置了不同的 bug 标签来区分原

始记录和增强记录 [52]. 具体来讲, 这里对公式 (3)分派集   中的 bug分派记录  , 进行了如下改写: 

ti j =


3, if bi is originally assigned to d j

2, if bi is a positive sample for d j

1, if bi is a negative sample for d j

0, if bi is not assigned to d j initially

(5)

ti j = {3,2,1}
ti j = 3

按照改写后的分派记录规则, 本文规定    只出现在训练阶段, 以降低数据不均衡带来的影响, 而
 只能出现在验证和测试阶段, 以避免来自增强样本的任何干扰 [53]. 

3.3   协同分派建模

协同分派建模的核心任务是构建图神经网络模型, 对 bug和开发者语义及增强的 bug-开发者二部图信息进行

融合, 强化 bug 和开发者表征并沿着图结构捕获 CF 信号, 为 bug 与开发者的相关性预测提供依据. 在本节中, 首
先给出图神经网络一次卷积过程, 然后再推广至连续的多次卷积. 

3.3.1    卷积计算

bi p0
bi

d j

q0
d j

由于已修复的 bug能够揭示开发者兴趣和能力特征, 且修复 bug的开发者本身也可以被视为 bug的一个关键

特征, 被用于分析不同 bug之间协作的相关性. 因此, 建模时将 bug节点   初始化为  , 开发人员节点   初始化为

, 可以将这些语义信息完整地表达在各自的表示向量中, 并且能够灵活地与基于 bug报告学习的多数模型集成

在一起, 使之具有较好的泛化能力. 为此, 本文采用图卷积神经网络的消息传递机制实现增强二部图中的开发者

和 bug卷积过程. 该机制主要包含消息构建和消息聚合两个基本操作.

(bi,d j) bi d j(1) 消息构建. 对于已连接的 bug-开发者  , 将从   到   的消息定义为: 

mbi→d j = ψ(p0
bi
,ηti j ,q

0
d j

) (6)

mbi←d j ηti j (bi,d j) ψ(·) bi d j其中,   为消息向量,   为相关性系数, 用来控制每个边传播   情况,   表示以向量   和   为输入消息

的编码函数, 其具体形式如下: 

ψ(bi,ηti j ,d j) = ηti j (ℜ1 p0
bi
+ℜ2(p0

bi
⊙q0

d j
)) (7)
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ηti j = 1/
√
|Neighbi ||Neighd j | Neighbi Neighd j bi d j

ηti j ηti j

ℜ1 ℜ2 ∈ Rd′×d

d′ p0
bi

p0
bi

q0
d j

p0
bi
⊙q0

d j
p0

bi
q0

d j

其中,  , 是一个图拉普拉斯范数,   和   表示 bug   和开发者   的第一跳邻居.

从表示学习的角度来看,   反映了历史 bug对开发者能力或兴趣的贡献程度; 从消息传递的角度来看,   可以被

解释为一个折扣因子, 表示传播的消息随着路径长度的增加而衰减.  、  为卷积过程中的训练权值矩

阵, 用于提取有用信息;   为卷积变换大小. 与只考虑   贡献的传统图卷积网络不同, 这里特意将   和   之间的

交互作用编码到基于   传递的消息中. 其中, ⊙表示元素乘积运算, 这使得消息依赖于   和   之间的相关

程度, 进而可以通过相似的 bug传递更多的消息. 这不仅提高了模型表达能力, 也提高了其预测性能.

bi bi(2) 消息聚合. 接下来, 需要聚合从   邻域传播的消息, 以强化   的表示. 本文将聚合函数定义为: 

p1
bi
= Faggr

ℜ1 p0
bi
+ℜ2

∑
d j∈Neighbi

mbi→d j

 (8)

p1
bi

bi Faggr(·)
Neighbi ℜ1 p0

bi
bi

mbi→bi

d j q1
d j

其中,   表示在第 1 个向量卷积层得到 bug   的表示,   为聚合函数. 这里选用可以将信息编码为正信号和

小负信号的 LeakyReLU 作为激活函数. 公式 (8) 中除了聚合从邻居   传播的消息外, 还考虑了  , 即 

的自连接  . 因此, 有效保留了 bug原始特征的信息. 类似地, 进一步通过聚合其所连接的开发者传播消息来得

到   的表示  :
 

q1
d j
= Faggr

ℜ1q0
d j
+ℜ2

∑
bi∈Neighd j

mbi→d j

 (9)

q1
d j

d j Faggr(·)其中,   表示在第 1个向量卷积层得到开发者   的表示;   同样为聚合函数, 这里选仍然选用 LeakyReLU作

为激活函数. 向量卷积层在这里的优势在于显式地利用一次卷积信息来关联 bug和开发者表示. 

3.3.2    卷积推广

高阶连接对于协作信号编码和 bug-开发者之间的相关性分析是至关重要的. 因此, 通过一次连通性建模卷积

的聚合表示后, 再采用堆叠的方式实现更多卷积层的计算, 从而达到探索高阶连通性信息表达的目的. 为此, 本文

采用公式 (10)所示的卷积函数对 bug节点进行卷积推广: 

pl
bi
=WS

(
FS

aggr

(
ql−1

d j
| d j ∈ Neighbi (D)

)
+ pl−1

bi

)
(10)

pl
bi
∈ Rd l WS ∈ R Neighbi d j bi FS

aggr其中,   为第   层卷积的 bug表示,   为卷积权值矩阵,   表示包含与   相邻的 bug  ,   是一个

线性聚合函数, 可以对所有的元素进行聚合操作.
对开发人员节点进行卷积推广时, 这里同样采用了类似公式 (10)的 bug节点卷积函数. 通过增加图中隐藏的

空间特征来强化开发人员的节点表示. 具体形式如下: 

ql
d j
=WT

(
FT

aggr

(
pl−1

bi
| bi ∈ Neighd j (B)

)
+ql−1

d j

)
(11)

q1
d j
∈ Rd l Neighd j bi d j FT

aggr

WT ∈ Rd×d l

其中,   为第   层卷积时的开发者表示,   表示包含与 bug   相邻的开发人员  ,   同样为一个线性

聚合函数. 根据公式 (11), 通过权值矩阵   变换后得到第   层开发人员节点的卷积向量表示. 

3.4   协同分派推荐

本文将 bug分派建模为 bug与开发人员相关性的预测, 即图学习过程中两类节点之间链接的预测. 对于每个

bug 报告节点, 将其表示向量与所有开发者节点的表示向量进行内积运算, 得到 bug 报告与所有开发者之间的分

派相关度评分. 最终根据得分对开发者进行推荐排序, 并将 bug报告分派给排序列表中最前的开发者.

l{
q1

d j
,q2

d j
, . . . ,ql

d j

}
q∗d j
= q0

d j
||q1

d j
|| . . . ||ql

d j{
p1

bi
, p2

bi
, . . . , pl

bi

}
p∗bi
=

p0
bi
||p1

bi
|| . . . ||pl

bi
d j bi

这里的预测是建立在 bug 和开发者最终的表示基础上. 通过   层卷积后, 得到了开发者的多个表示形式, 即
, 由于在不同卷积层中获得的开发者表示包含了不同连接传递的消息, 故其能够反映开发者的能力、

兴趣及对 bug报告的贡献. 因此, 将其连接起来, 构成开发者的最终表示向量  ; 类似地, 对 bug也

进行同样的操作, 将不同卷积层学习到的 bug 表示    连接在一起, 得到最终的 bug 向量表示  

. 此时, 再采用公式 (12)进行内积运算, 以预测   修复   的可能性:
 

谢生龙 等: 基于多模态融合的软件缺陷协同分派方法 4043



t̂i j = p∗Tbi
·q∗d j

(12)

t̂i j t̂i j ti j

bi bi d j

其中,   为相关性评分, 表示开发人员与 bug潜在的相关性. 具体来讲,   类似于原始数据集中的标注数据  , 一个

未解决的 bug   将被分配给与   具有最高相关性的开发人员  . 为了能够从正样本和负样本中捕获相关性特征,
CBT-MF引入了 BPR[38] 作为预测时的损失函数: 

LBPR =
∑

S

− logσ
(
t̂i, j− t̂k, j

)
+λ||Ξ||22 (13)

σ(·) S =
{
(i, j,k) | ti, j = {1,2}, tk, j = 3

}
d j

bi bk Ξ λ

t̂i, j t̂k, j

其中,   是 Sigmoid函数, 而三元组集   表示了成对的训练数据, 包括为开发人员 

提供的一个正采样、原始 bug   及一个负采样 bug  ,   表示所有可训练的模型参数,   为防止过拟合控制参数.
此时, 训练图神经网络的主要目标就是最小化   和   之间的距离, 即: 

arg
Λ

minLBPR (14)

Λ

(bi, ti j,d j) ∈ S l
{
p1

bi
, p2

bi
, . . . , pl

bi

} {
q1

d j
,q2

d j
, . . . ,ql

d j

}其中,   为网络参数. 这里采用 Adam[54] 对预测模型进行优化, 并更新模型参数. 当然, 对于一批随机抽样的三元组

, 经过   次卷积后, 在已完成   和   表示的情况下, 也可以利用损失函数的梯

度更新模型参数. 

4   实验分析

为了全面评估本文提出的 CBT-MF方法性能, 实验主要关注了以下 3个研究问题 (RQ).
● RQ1: 与其他已有的主流 bug分派方法相比, CBT-MF对 bug分派的性能表现如何?
● RQ2: CBT-MF是否能够缓解由于 bug数据分布不均衡性和文本数据模态单一对 bug分派性能产生的影响?
● RQ3: 在 CBT-MF方法中, 关键的超参数是如何影响其对 bug分派性能的? 

4.1   数据与指标

本文基于领域内广泛使用的 3个公开数据集: Google Chromium (GC)、Mozilla Core (MC)及Mozilla Firefox
(MF), 对 CBT-MF进行上述 3个研究问题的实验评估. 这 3个数据集均有类似的 bug报告记录, 包括 bug ID、摘

要、描述、开发者 (开发人员的 E-mail)及 bug状态, 这为本文研究提供了一致性的实验评估基础. 但是, 它们在数

据规模、开发者活跃度和数据质量等方面各具特色, 尤其是各数据集的 bug报告质量层次不齐, 影响实验对比效

果, 故对所选数据集做了必要的预处理. 首先, 为了防止 bug报告重复或修改变化对评估结果产生影响, 实验按照

不同的时间跨度筛选了状态为验证 (verified)或修正 (fixed)的 bug报告记录, 得到的实验数据集基本特征如表 1
所示. 其次, 基于筛选后的 bug报告记录 ID和开发者字段构建 bug-开发人员二部图, 形成图模态数据, 表征“bug-
开发者”的修复关联关系. 随后, 根据 CBT-MF方法必要向量的初始化需求, 将符合状态要求的 bug报告去除其他

冗余属性后保留 bug报告标题、描述、分派开发者这 3项关键属性 (具体名称因跟踪系统而异), 作为 bug报告文

本源, 形成文本模态数据, 即通过 bug报告属性筛选完成噪声过滤; 最后, 按照第 2.2节描述的过程, 经过对标点符

号、十六进代码及停用词过滤和大写字母转换, 对数据进一步清洗后进行 bug语义表示. 最终, 将所选实验数据集

均以 8:1:1的比例分为训练集、验证集及测试集, 且为了消除开发人员的流动性对评估结果的影响, 划分的测试集

时间跨度均控制在了 1年以内.
 
 

表 1　实验数据集特征
 

特征 GC[55] MC[56] MF[57]

bug总数 383 104 314 388 162 307
开发者数 3 612 1 477 891
修复记录数 361 164 147 664 89 083
密度 (1E–4) 2.61 3.18 6.16
时间跨度 2008-08–2016-07 1998-04–2016-06 1999-07–2016-06
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密度 = # of records/(# of bugs∗# of Developers)

通常活跃的开发者贡献了多数修复记录; 反之, 不活跃的开发者修复记录则很少. 开发者和修复记录数据的这

种不均衡性是数据集存在 bug 数据帕累托现象的一个直接原因. 因此, 实验分别采用 3 个数据集中记录数与 bug
和开发者数量乘积的比率所表示的密度, 即  , 来反映其 bug 修复记

录的不均衡性. 最终, 3个数据集的密度均在 0.02%–0.07%之间, 且密度越小表示数据不均衡性越强.

K . . .

本文选择推荐问题研究时广泛采用的 Recall@K和 Hit@K作为性能评价的指标, 具体计算如公式 (15) 和公

式 (16)所示, 且   被设置为 5, 10, , 25共 5种情况. 

Recall@K = (# of top K assignments that are relevant)/(# of all relevant bugs) (15)

# of top K assignments that are relevant

# of all relevant bugs

其中,   表示前 K个分派的结果与实际分派给相应开发者的 bug 相关的 bug
数量, 这里的“相关”通常指的是正确分派的 bug.   表示实际上应该被分派给相应开发者的 bug
的总数. Recall@K表示在前 K个分派结果中, 有多少比例的 bug被正确地分派给了相应的开发者. 通常, Recall@K
值在 0–1之间, 越接近 1表示方法在前 K个分派结果中更好地覆盖了实际应该分派给相应开发者的 bug. 

Hit@K =
1
|B|

|B|∑
i=1

1R(bi)⩽K (16)

|B| bi i R(bi) bi 1R(bi)⩽K R(bi) ⩽ K

1R(bi)⩽K = 1 bi bi

其中,   表示 bug集合的大小,   表示第   个 bug,   表示 bug   的推荐排名,   为指标函数, 当   时,
, 表示   在分派的前 K个推荐中; 否则为 0, 即表示   不在分派的前 K个推荐中. 因此, Hit@K表示在前

K个推荐中, 有多少比例的相关 bug被成功地包含在内. 很显然, Hit@K值也在 0–1之间, 越接近 1表示模型在前

K个分派推荐中更好地命中了与开发人员相关的 bug. 

4.2   比较基线

为了从多角度分析 CBT-MF的性能, 本文选取了基于 bug报告文本模态分类、相关性匹配及 CF推荐 3个类

别, 共计 8个较为先进的方法作为基线进行对比, 具体方法详见表 2.
 
 

表 2　基线方法
 

类别 方法

文本模态bug分类 CBR[5]、DBRNN-A[16]

相关性匹配 GRCNN[22]、BERT[23]

基于CF推荐 LightGCN[29]、NCF[30]、CBCF[31] 、SGL
 [40]

 

在表 2仅采用 bug报告单一模态类方法中, CBR将 bug文本转换为向量, 并使用一种半自动化的方法学习每

个开发人员解决的报告类型, 并将新记录的 bug报告分派给合适的开发人员; DBRNN-A提出了一种深度双向递

归神经网络, 其以无监督的方式从 bug报告长单词序列中学习语法和语义特征. 在相关性匹配类方法中, GRCNN
以不同的时间周期学习开发人员在协作网络上节点的时空特征, 以得到 bug-开发人员相关性的表示; BERT通过

调节所有层的左右上下文, 从未标记的数据中预训练深度双向表示, 帮助计算一个给定的 bug和开发人员已修复

bug 之间的相关性; 在 CF 类方法中, NCF 可以使用一个神经网络模块, 比如多层感知神经网络, 来拟合相关匹配

函数; CBCF 采用内容增强的协同过滤, 将 CBR 和 CF 推荐器相结合, 提高了推荐质量; LightGCN 提出了一种

GCF方法, 能够有效地聚合线性邻域; SGL将结构性对比学习与 LightGCN集成, 使 LightGCN的性能得到了进一

步改进. 

4.3   实验方案

s

实验利用 GC、MC及MF数据集对选择的基线方法进行了复现, 并且为了不失公允性, 实验对所有比较的基

线方法模型参数都进行了一定程度的优化. 同时, 为了尽可能消除因优化方式差异而对比较方法产生性能影响, 所
有训练的模型均采用 Adam优化器, 训练批大小设置为 8 192, 且采用默认的 Xavier分布进行网络参数初始化, 向
量大小均为 64, 采用 10 步提前停止的策略以防止过拟合. 对于 CBT-MF, 默认图卷积层为 2 层, 采样尺度   设置

为 5. 此外, 为了在保持足够聚类细致度的同时, 避免设置过大的质心数及确保在整个方法中 bug和开发者在聚类
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过程中都得到同等程度的关注, 这里将聚类质心数分别设置为 bug数和开发人员数的 30%, 并随机选择测试集中

的样本作为初始簇中心. 所有实验均在配置为 16 GB内存、英特尔酷睿 i7-7700、NVIDIA GTX 1080ti的同一台

PC机上进行. 

4.4   结果与分析

● RQ1: 性能比较.
表 3 显示了 CBT-MF 与其他基线方法在 3 个所选数据集的测试集上, 进行 bug 分派后获得的评估指标统计

结果. 其中, 带有下划线的结果为每个类别的最佳结果, 粗体显示结果为 CBT-MF的性能评估情况.
 
 

表 3　3类方法和两种消融模型的总体性能比较
 

数据集 指标
文本分类 相关性匹配 CF推荐 消融研究

CBR DBRNN-A BERT GRCNN CBCF NCF Light GCN SGL CBT-MF CBT-G CBT-P

GC

Recall@5 0.001 5 0.001 9 0.001 1 0.001 4 0.001 8 0.002 7 0.002 9 0.003 1 0.007 5 0.005 6 0.004 1
Recall@10 0.002 2 0.002 4 0.001 6 0.001 7 0.002 4 0.003 5 0.003 5 0.003 7 0.008 2 0.006 1 0.005 1
Recall@15 0.002 5 0.002 6 0.002 4 0.002 7 0.003 7 0.004 1 0.004 7 0.008 4 0.008 7 0.008 3 0.007 1
Recall@20 0.002 7 0.002 9 0.002 9 0.003 1 0.004 3 0.004 6 0.005 1 0.009 4 0.010 9 0.009 0 0.008 5
Recall@25 0.003 1 0.003 7 0.003 5 0.004 1 0.005 8 0.006 5 0.007 2 0.010 5 0.014 5 0.011 5 0.010 2
Hit@5 0.019 6 0.026 1 0.024 4 0.028 8 0.029 7 0.031 5 0.036 1 0.038 8 0.047 6 0.036 8 0.033 2
Hit@10 0.028 4 0.032 0 0.032 3 0.038 6 0.033 2 0.039 6 0.043 6 0.040 5 0.053 9 0.041 6 0.039 6
Hit@15 0.033 0 0.041 0 0.040 8 0.043 2 0.041 8 0.045 1 0.049 1 0.054 0 0.060 2 0.051 1 0.045 9
Hit@20 0.045 7 0.046 6 0.046 9 0.048 3 0.049 9 0.051 0 0.052 0 0.058 6 0.063 1 0.055 0 0.052 5
Hit@25 0.062 9 0.071 2 0.058 5 0.068 9 0.068 0 0.073 0 0.090 2 0.110 1 0.121 6 0.071 5 0.065 1

MC

Recall@5 0.000 3 0.000 4 0.000 7 0.000 9 0.001 0 0.001 3 0.001 4 0.001 8 0.003 6 0.001 5 0.001 2
Recall@10 0.000 6 0.000 7 0.000 9 0.001 0 0.001 1 0.001 3 0.001 6 0.002 4 0.004 1 0.002 2 0.002 1
Recall@15 0.000 7 0.000 8 0.000 9 0.001 1 0.001 0 0.001 4 0.001 7 0.002 9 0.004 3 0.002 6 0.002 3
Recall@20 0.000 8 0.000 9 0.001 0 0.001 1 0.001 2 0.001 6 0.001 8 0.003 2 0.004 4 0.002 9 0.002 4
Recall@25 0.001 0 0.001 2 0.002 5 0.002 6 0.001 9 0.002 2 0.002 7 0.003 5 0.008 5 0.003 3 0.002 9
Hit@5 0.051 4 0.071 4 0.061 6 0.080 8 0.093 6 0.112 1 0.127 4 0.130 0 0.144 2 0.120 2 0.098 7
Hit@10 0.080 9 0.090 9 0.097 0 0.103 9 0.110 2 0.129 3 0.130 5 0.138 2 0.159 6 0.127 5 0.122 0
Hit@15 0.092 2 0.101 2 0.102 2 0.109 4 0.115 1 0.130 6 0.131 2 0.140 6 0.168 2 0.133 0 0.132 9
Hit@20 0.101 5 0.108 4 0.110 9 0.119 8 0.126 0 0.136 6 0.133 2 0.149 1 0.170 0 0.145 7 0.136 6
Hit@25 0.132 0 0.145 7 0.135 3 0.160 2 0.131 1 0.141 1 0.154 7 0.165 7 0.222 9 0.168 1 0.156 3

MF

Recall@5 0.001 2 0.002 1 0.002 3 0.004 2 0.005 4 0.006 1 0.006 8 0.008 2 0.012 3 0.006 6 0.005 2
Recall@10 0.002 5 0.003 9 0.005 9 0.006 1 0.006 6 0.007 2 0.006 5 0.009 9 0.013 8 0.008 6 0.007 6
Recall@15 0.003 6 0.004 8 0.006 0 0.006 4 0.007 0 0.008 0 0.007 2 0.010 2 0.017 3 0.009 7 0.008 2
Recall@20 0.004 8 0.005 1 0.006 3 0.006 7 0.007 3 0.008 0 0.007 8 0.011 3 0.019 1 0.011 1 0.013 0
Recall@25 0.006 4 0.008 2 0.008 7 0.009 5 0.008 2 0.009 7 0.009 5 0.012 2 0.029 0 0.012 8 0.013 5
Hit@5 0.176 2 0.189 6 0.215 9 0.233 0 0.260 2 0.287 4 0.302 4 0.356 8 0.372 7 0.295 1 0.271 7
Hit@10 0.207 2 0.232 5 0.253 7 0.275 1 0.288 0 0.307 9 0.328 5 0.339 1 0.398 2 0.301 1 0.292 0
Hit@15 0.251 5 0.278 3 0.261 5 0.283 2 0.293 6 0.318 9 0.338 5 0.359 2 0.419 6 0.355 8 0.317 3
Hit@20 0.280 0 0.296 5 0.279 9 0.290 2 0.299 8 0.333 3 0.346 7 0.380 0 0.423 8 0.370 6 0.345 5
Hit@25 0.301 5 0.324 2 0.305 7 0.324 7 0.310 8 0.353 3 0.368 0 0.401 7 0.430 9 0.401 2 0.381 3

 

从表 3 中可以观察到, 尽管 3 类不同的分派方法均采用了相同的优化方式, 但在 GC、MC 和 MF 数据集上

的 Recall@K指标表现差异仍然较大. 其中, CBT-MF在所有 Recall@K指标上表现得最好, 其次是 SGL方法. 而在

剩余方法中, NCF和 LightGCN方法表现较为接近. BERT方法劣于 GRCNN, 且二者的 Recall@K指标均低于 CF
推荐类的方法. 与 CBR相比 DBRNN-A表现出了一定的优势, 但均两类指标均低于相关性匹配和 CF推荐类的方

法. 这些方法性能表现结果差异很大程度上是因为, 基于单一模态 bug 分类、相关性匹配和基于 CF 的方法采用

了不同的处理过程, 且方法模型的学习过程也不尽相同, 最终表现出了不同的数据拟合能力, 从而影响了方法的分

派性能.
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p-value < 0.05

从表 3中还可以看出, CBT-MF方法在 GC、MC和MF这 3个数据集上的 Hit@K指标也表现出了最好的性

能. 尤其是在MC和MF数据集上的表现明显优于其他方法, 并且对任意两组数据集的同类指标进行方差分析后,
发现  , 这说明实验结果表现出了明显的统计学意义. 在其他方法中, SGL 方法在选定指标上表现相

对较好, 而 CBCF、NCF和 LightGCN方法表现略差, 但明显优于文本分类的 CBR和 DBRNN-A方法, 以及相关

性匹配的 BERT和 GGRCNN方法. 这是因为优化过后的各类模型参数对不同方法的性能会产生一定程度的影响,
例如迭代次数、正则化系数等, 最终影响到了其性能评估指标. 并且, 实验所选的 3 个数据集本身具有不同的特

征, 如 bug数据的密度、噪声、数据分布等, 这些特征也会对实验评估的各个方法性能产生影响.
当然, 还需要指出的是, 包括 CBT-MF 在内的上述方法在实验数据集上的 Recall@K和 Hit@K值并不高. 这

个原因是多方面的, 其一, bug分派场景中的 bug数据存在天然的失衡, 缺陷报告文本丰富而开发者能力描述缺失;
其二, 数据集本身的复杂性和噪声问题可能会影响模型的学习效果, 尽管进行了数据清洗和预处理, 但仍可能存在

一些难以完全消除的噪声和冗余信息. 此外, 虽然我们采用了先进的图神经网络和多模态融合方法实现 bug与开

发者复杂关系的捕获, 但是在处理一些噪声数据和异常情况时, 模型的鲁棒性仍有待提升. 然而, 这些方法所形成

的指标差异性和低迷性, 并不影响我们归纳出下述 4个基本结论.
(1) 基于相关性匹配的方法优于单一文本分类的方法. 虽然深度学习有助于 DBRNN-A分派性能的提升, 最终

会优于经典的 CBR, 但它们都比不上 BERT和 GRCNN. 这是因为 BERT和 GRCNN从相关性匹配的角度分派时

更能够挖掘 bug和开发者之间的关系, 这种关系能够有力提升 bug分配的准确性. 此外, 从表 3所统计的实验结果

中还可以看出, GRCNN 相对于 BERT 来讲性能更好, 这很大程度上是因为 GRCNN 中的深度图神经网络比

BERT的左右上下文表示方法能够提取 bug和开发者之间更多的相关性特征.
(2) CF推荐的 bug分派是分派性能较好的一类方法. CF推荐类所包含的 4个基线方法的两类评价指标都优

于文本模态分类的基线方法. 特别地, LightGCN在 bug修复记录分布最不均衡的 GC数据集上也相对优于 NCF.
因为 LightGCN 更适合处理存在不均衡性的数据, 这种优势在相对均衡的 MC 和 MF 数据集上更为明显, 因为

bug修复记录相对均衡数据集通常可以给 LightGCN带来更好的性能. 此外, SGL出色的性能表明, 通过不断的节

点特征学习可以将基于图学习的 CF提升到更高的表达水平.
(3) 与所有的基线方法相比 CBT-MF 都表现出了最好的性能. 从表 3 中的实验结果可以出, 即使在像 GC 这

样 bug修复记录较不均衡的数据集中, CBT-MF也取得了绝对的领先优势. 这一优势归因于 CBT-MF方法的两个

基本创新上. 一是聚类和重采样很大程度上缓减了 bug数据分布不均衡性的影响; 二是以 bug报告语义与 bug-开
发者二部图的多模态融合有效表征了 bug报告与开发者的相关性.

(4) 在 3类方法中, MF上的两种指标表现都明显优于MC和 GC. 这是因为MF数据集有相对大的密度, 表明

该数据集中开发者的活跃度和缺陷修复记录的分布可能更为均衡, 这种均衡性有助于各类方法全面地学习开发者

的修复行为和模式, 从而提高预测性能, 使得分派方法能够更有效地学习和预测. 此外, 在数据处理阶段, 对不同的

数据集进行的数据清洗、缺陷报告过滤和属性筛选等步骤, 可能在MF数据集中更为有效地减少了噪声和冗余信

息, 从而提升了数据的质量和一致性, 这进一步增强了这些方法的性能.
● RQ2: 数据不均衡性与文本数据模态单一影响的缓解.
CBT-MF在进行 bug分派时, 旨在缓解 bug数据不均衡性和 bug报告文本数据无法表达 bug与开发者之间相

关性产生的影响. 因此, 接下来再讨论, CBT-MF将 bug报告文本和二部图作为 bug-开发者相关性挖掘的多模态数

据时, 能否缓解两个问题带来的分派性能影响. 实验分别构建了两个消融模型: CBT-P和 CBT-G.
(1) CBT-P仍然使用 GCF模块的数据增强方案, 但不采取融合策略, 只对二部图进行图卷积计算, 且 GCF模

块的设置与 LightGCN相同. 通过对表 3中的 LightGCN和 CBT-P的比较, 可以看到本文设计的数据增强方案有

效地缓解了 bug数据的不均衡性影响, 并对评估指标带来了相当大的改进.
(2) CBT-G 不采用本文设计的数据增强方案进行数据增强, 仅使用 GCF 对 bug 文本语义和 bug-开发者二部

图融合后的结果进行卷积计算. 比较表 3中 CBT-MF和 CBT-G的实验结果, 可以看到, 由于 CBT-MF将 bug报告

文本语义与 bug-开发者二部图捕获的结构特征同时作为链接预测的互补性依据, 故 CBT-MF 的分派性能表现优
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于 CBT-G.
通过对比表 3 中的 CBT-P 和 CBT-G 可以发现, CBT-P 的各项评估指标略低于 CBT-G, 这说明即使 CBT-G

存在数据不均衡性问题的情况下, 两个模态数据的融合也能在一定程度上缓解 bug报告文本数据模态单一对 bug-
开发者相关性欠表征带来的影响, 这充分说明将两种模态数据融合分析可以对 CBT-MF 的 bug 分派性能提升产

生积极的作用.
此外, 为了评估同一数据集不同程度修复记录关联分布不均衡性对 CBT-MF性能的影响, 实验根据表 1所示

的修复记录数, 将 GC、MC、MF这 3个数据集中的所有 bug报告记录和开发人员依次分成 G1–G5这 5个数据

组, 保持每一组中的 bug修复记录数和开发人员数量不变. 其中, 较小 ID的数据组, 包含的 bug报告较新, 需要修

复的时间跨度大, 且数据组的 bug报告记录规模大、数量多; 相同的 bug修复记录数的条件下, 相对于其他同等数

量开发者的大 ID数据组来讲, 数据不均衡的可能性更大. 例如, 与大 ID组相比, 在相同修复记录、相同开发人员

数量下, 包含较多修复记录的 G1 表示在数据组中开发人员修复的 bug 相对较少, 意味着数据组的修复记录关联

分布不均衡性更强. 各数据组仍然以 8:1:1的比例分为训练集、验证集及测试集, 并与整体性能较优的 SGL方法

比较 Recall@20和 Hit@20指标, 最终在测试集上的实验统计结果如图 3所示.
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图 3　CBT-MF不同均衡度级别的 Recall@20和 Hit@20
 

在图 3(a)–(c)及 (d)–(f)中, 随着数据组 ID的增大, 每个数据组中的开发人员修复的 bug数量也逐渐增加, 表
明数据组的数据不均衡性减弱. 从图 3展示的实验结果也可以看出, CBT-MF相对于 SGL在不均衡数据的处理上

具有更好的性能表现, 这一结论可以得到 GC、MC 及 MF 这 3 个不同数据集上实验结果验证. 因为在数据组 ID
增大的过程中, 无论是从 Recall@20 还是 Hit@20 来看, CBT-MF 的性能均有所提高, 这表明在不均衡数据组中,
CBT-MF对于处理较多 bug数量的数据组具有更好的性能. 此外, 从子图 3(c)和 (f)中还可以看出, MF数据组相

对于 GC和MC数据组中开发人员平均修复的 bug数量较多, 数据不均衡性较弱, 于是 CBT-MF在MF数据组中

的性能更好. 这也再次表明数据增强可以使得 CBT-MF对不均衡数据处理产生积极的影响. 因为, 随着 G1–G5数
据组不均衡性的减弱, 即开发人员修复 bug数量的增多, CBT-MF逐渐展示出了更好的性能表现.

● RQ3: 关键超参数敏感性分析.
为了充分探讨在不同情况下超参数会如何影响 CBT-MF 的性能, 下面采用网格搜索的思路进一步研究了

CBT-MF对采样尺度、聚类质心数、图卷积层这 3个关键参数变化的敏感性.
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(1) 采样尺度的敏感性. 实验按照枚举的策略, 依次将 CBT-MF 采样尺度   设置为 1、3、5、7、9. 图 4 显示

了在不同采样尺度   下, CBT-MF 在 GC、MC 及 MF 数据集的测试集上获得的 Recall@K和 Hit@K各 5 个, 共
10个指标的实验评估结果.
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图 4　不同采样尺度对 Recall@5–Recall@25和 Hit@5–Hit@25的影响
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从图 4(a)–(e)显示的 Recall@K实验结果可以看出, 随着采样尺度   的增加, Recall@5–Recall@25的值也会增

加. 但采样尺度   增大到一定程度时 ( ), 各个指标达到了最大值. 随后续继续增大采样尺度  , 各个指标并没有

相应的提升, 相反地, 出现了下降的趋势. 例如, 在 GC数据集上, 当采样尺度   从 1增加到 5时, Recall@10从 0.003 7
增加到 0.008 2, Recall@20从 0.004 2增加到 0.010 9; 而当采样尺度   增加到 9时, 二者分别降到了 0.002 3和 0.005 4;
此外, 不同数据集之间的结果也有所不同. 例如, 在 Recall@5指标上, MF数据集的结果明显优于 GC和MC数据

集, 且在其他 Recall@K指标上, 3 个数据集之间也存在类似的差异. 这些结果的形成可能与多种因素有关. 首先,
适当的采样尺度   可以提升 CBT-MF对 bug和开发者的覆盖率, 从而提高了 Recall@K指标值; 其次, 不同数据集

的特征和分布也会影响评估结果, 例如, MF数据集密度大, 且其中的 bug和开发者数量相对能够代表样本的多样

性, 因此在适当的采样尺度影响下, 使 CBT-MF在其上获得了更好的性能表现; 最后, CBT-MF中采用聚类和采样

的数据增强方式缓解数据不均衡性也对 Recall@K评估指标产生了积极的影响.
s

s ⩽ 5

s

s

s

s

从图 4(f)–(j)显示的 Hit@K指标统计结果可以看出, 首先对于每个指标和每个数据集, 同样随着采样尺度   在

一定范围内 ( )的增加, CBT-MF的性能也有所提升. 这说明采样尺度确实对 CBT-MF性能有积极影响, 同时

也证明了所设计的数据增强模块对提升 CBT-MF的 bug分派性能是有效的; 其次, 在每个数据集和每个 Hit@K指

标中, 采样尺度为 5的时候, CBT-MF的性能提升得最为明显. 以 Hit@5指标为例, 当采样尺度   从 1增加 3, 3增
加到 5时, 对于 GC数据集, CBT-MF的性能分别提升了 0.003 6和 0.001 7, 提升趋势逐渐减缓; 当采样尺度   继续

增加时, CBT-MF性能出现明显的下降趋势. 导致这个现象的原因是, 当采样尺度   过小时, 采样所得的样本集合

不能全面代表原始测试集, 因此, CBT-MF的性能一般; 当采样尺度   过大时, 由于 CBT-MF需要处理的数据量增

加, 引入的未知噪声也会随之增加, 导致 CBT-M性能并不会有明显提升, 甚至在 3个数据集上的评估指标出现了

缓慢下降的趋势.
s s

s

s

综上所述, 采样尺度   对 CBT-MF性能有一定程度的影响, 增加   时 Recall@K和 Hit@K会随着增大, 表明更

多的数据可以带来更多的学习特性; 然而, 较大的   会导致其性能退化, 这归因于实验测试集中的噪声在大采样尺

度的情况下会导致 CBT-MF过拟合. 此外, 从图 4展示的实验结果中还发现, 数据集 GC和MC的 Hit@K结果与

Recall@K结果趋势出现了反差. 这很大程度上是由于 GC 数据集修复记录更加不均衡, 而 MC 数据集相对均衡,
导致 CBT-MF在 GC数据集上拥有更高的 Recall@K, 这表明 CBT-MF能够更好地召回 GC数据集中的 bug. 但在

GC数据集上的 Hit@K较低, 表明 CBT-MF在 GC数据集中推荐出了更多的无关或不合适的 bug. 总体上讲, 采样

尺度为 5时, CBT-MF性能提升最为明显, 考虑到这一点, 在后续的实验中, 把采样尺度   均设置为 5.

. . .

(2)聚类质心数的敏感性. 为了分析聚类质心数对 CBT-MF分派性能的影响, 本文构建了 CBT-MF方法的变

体 CBT-MF-k. 其中, k依次设置为 10, 20, , 50, 相应地将 bug和开发人员的质心数设置为其总数的 k%. 且为了降
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低算法对初始值的敏感性, 这里选用 K-means++算法初始化簇中心. 图 5显示了在不同质心数 k下, 使用 CBT-MF
方法的所有变体在 GC、MC及MF数据集的测试集上获得的 Recall@K和 Hit@K两类共 10个评估指标的实验

结果.
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图 5　不同聚类质心对 Recall@5–Recall@25和 Hit@5–Hit@25的影响
 

从图 5(a)–(e)显示的 Recall@K实验结果可以看出, 在不同聚类质心数 k下, 对于每个 Recall@K的指标, 3种
数据集的表现趋势基本一致, 即随着聚类质心数 k的增加, Recall@K值逐渐提高. 其中, 在MF数据集上的表现最

佳. 然而, 过大的聚类质心数 k并没有使 Recall@K指标继续增大, 反而出现了减小的现象. 例如, k=50时的指标反

而低于 k=40. 这是因为当聚类质心数较大时, CBT-MF会更加关注 bug和开发者之间的细节, 因此分派结果容易

受到噪声干扰, 从而对性能指标产生了负面影响. 同时还可以看出, 相比于 GC和MC数据集, CBT-MF能够更好

地捕捉 MF 数据集 bug 和开发者之间的相关性, 说明 CBT-MF 在数据不均衡性弱时性能表现更好. 此外, 不难发

现, 对于任意一个 Recall@K来讲, 聚类质心数为 k=30时, 在 3个数据集上均获得了最佳的性能表现, 其他过大或

过小的聚类质心数会对 Recall@K指标产生一定的负面影响. 因此, 在实际应用中, 需要根据具体情况选择合适的

聚类质心数, 以达到最佳的分派效果.
从图 5(f)–(j)显示的 Hit@K实验结果可以看出, 在所有数据集上, 随着质心数 k的增加, Hit@K的值也会增加,

但增加的速率会变化. 例如, 在 GC数据集上, 当质心数从 10增加到 20时, Hit@10从 0.034 1增加到 0.044 5, 增加

了 30.5%; 而当质心数 k从 40增加到 50时, Hit@10从 0.038 8降到 0.024 5, 出现了负增加现象. 此外, 不同数据集

的结果也有所不同. 例如, 在 Hit@10 指标上, MF 数据集的结果较 GC 和 MC 数据集更好, 且在其内部的 Hit@K
指标随质心数的变化也都表现出了先升后降的趋势. 也就是说, 随着质心数 k的增加, Hit@5–Hit@25评估指标的

值并未呈现出明显的上升趋势, 而是在 k=30调整为 k=40的情况下, 出现了 Hit@K指标值下降的情况. 这说明增

加质心数 k并不一定能显著提高 CBT-MF的性能, 有可能因为过大的质心导致了 CBT-MF过拟合. 此外, 从图中

还可以看出, 不同的评估指标之间存在较大的差异. 例如, 在同一数据集上, Hit@10评估指标的值通常比 Hit@25
评估指标的值低很多, 这说明 CBT-MF在较大列表长度的评估指标上, 更能显示其分派性能的优越性.

上述结果的形成与多种因素有关. 一方面, 质心数 k在一定范围内的增加可以提高聚类的精度, 从而提高了

Recall@K和 Hit@K; 另一方面, 不同数据集的特征和分布也会影响指标结果. 例如, GC数据集中的 bug和开发者

数量相对较大, 因此可能需要更多的质心才能获得更好的结果. 此外, CBT-MF方法其他的参数设置和实验环境也

可能对评估结果产生了一定程度的影响. 但总体而言, 无论对那个指标来讲, CBT-MF-k在 k=30时, 取得了最好的

性能. 因此, 说明在合适的聚类质心下 CBT-MF能够捕获更好的语义特征.

l

(3)图卷积层的敏感性. 在 GCF模块中, 节点卷积可以包含多层相邻节点. 较多的层可以聚合更多的结构特征,
以及降低过度拟合的风险. 为了研究卷积层数   如何影响 CBT-MF 方法性能, 实验比较了其另外 3 种变体 CBT-
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MF_Ln的性能. 图 6中显示了在不同卷积神经网络层数 (1, 2, 3)下, 使用 CBT-MF方法在表 1的 3个不同数据集

的测试集上获得的所有 Recall@K和 Hit@K评估结果.
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图 6　不同图卷积层数对 Recall@5–Recall@25和 Hit@5–Hit@25的影响
 

从图 6(a)–(e) 显示的 Recall@K实验结果可以看出, 随着卷积神经网络层数的增加, Recall@5–Recall@25 的

值也会增加. 然而, 对于同一 Recall@K指标随着层数增加, 并没有出现持续上升的趋势. 例如, 在MF数据集上, 当
卷积神经网络层数从 1增加到 3时, Recall@5从 1层时的 0.005 4增加到 2层时的 0.012 3, 而当在 3层时又降至

0.008 3; 同时可以看出, 不同数据集之间的结果也有所不同. 例如, 在 Recall@20指标上, MF数据集的结果明显优

于 GC和MC数据集, 但 GC和MC个别指标之间的差异不太明显. 这些结果的形成可能与多种因素有关, 尤其是

不同数据集的特征和分布. 例如, GC数据集中的 bug与开发者数不均衡性较强, 对模型捕获二者的关系产生了消

极的影响.
从图 6(f)–(j) 显示的 Hit@K实验结果可以看出, 随着卷积神经网络层数的增加, Hit@5–Hit@25 的值也会增

加, 而且, 对于同一 Hit@K指标随着层数 1–3的增加, 也出现了先增大后减小的变化趋势. 例如, 在 GC数据集上,
当卷积层数从 1 增加到 3 时, Hit@20 从 0.040  2 增加到 0.063  1 后又降至 0.045  4; Hit@25 从 0.050  7 增加到

0.121 6时又降至 0.070 1. 此外, 与 Recall@K类似, 不同数据集之间的结果也呈现出了一定的差异. 例如, 在 Hit@25
指标上, MF数据集的结果明显优于 GC和MC数据集, 但在其他指标上, 基本保持了MF最好, MC较好, GC最差

的态势. 这是因为对每个 Recall@K来讲, 卷积神经网络层数的增加可以增加 CBT-MF的 bug-开发者相关性的表

达能力, 从而提高 CBT-MF 的分派性能, 但过大的卷积神经网络层数可能受到不同数据集的特征和分布影响, 存
在过拟合的风险, 不能够保证其一直对评价指标的提升产生积极作用.

综上分析, 关键的超参数对 CBT-MF方法的拟合与泛化能力有一定的影响, 但通过将参数调整到一定的范围

可以缓解该问题. 也就是说, 如果为 CBT-MF选择合理的参数配置, 就能够保证 CBT-MF方法取得一个较好的分

派结果. 因此, 在实践中如何设置 CBT-MF 关键超参数来提高 CBT-MF 的分派性能, 如 Recall 和 Hit 评估指

标, 需要综合考虑不同数据集的特征和分布, 以及模型复杂度和计算效率之间的权衡, 来确定最合适的超参数配置

方案. 

5   总结与展望

基于 bug报告文本分类的 bug分派方法受到帕累托分布特征影响, 导致 bug数据存在修复记录不均衡性. 目
前的文本分类技术主要将开发者信息作为简单的标签, 忽视了对开发者更多信息的表征, 从而未充分利用 bug与
开发者之间的相关性. 因此, 本文提出了一种基于多模态融合的软件缺陷协同分派方法 (CBT-MF). 该方法受到文

本数据和图结构数据融合训练模型启发, 将 bug报告文本模态数据和 bug-开发者二部图模态数据融合在一起, 作
为 bug分派的分析依据. 通过引入数据增强方案重构了 bug-开发者二部图, 缓解了 bug修复记录不均衡性的影响.
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同时, 设计了一种 GCF方法, 通过融合 bug报告文本语义和 bug-开发者二部图两个模态数据重构节点特征, 并基

于二部图结构捕获 bug-开发者之间的相关性. 最终, 将 bug分派任务建模为 GCF模块上的链接预测, 并根据预测

结果得到了 bug 分派的推荐方案. 在 GC、MC 及 MF 这 3 个公开数据集上进行的大量实验分析表明, CBT-MF
对 bug分派的性能较好, 整体表现出了明显的优越性. 该方法有望为软件 bug分派开辟新的研究思路, 提高 bug分
派的准确性和效率.

CBT-MF还有许多值得扩展的工作. 首先, 需要继续深入探究 bug-开发者相关性的有效表征, 并研究应用其他

聚合器, 如最大池化、LSTM等, 以提升 CBT-MF方法的性能. 其次, 进一步研究自适应的数据增强方案, 通过基于

自适应的数据增强方案对不均衡 bug 数据进行优化和调整, 以更好地适应不同分布和特征的数据. 第三, 不断探

索 CBT-MF在其他软件 bug分派场景应用的可行性, 以提高 CBT-MF方法的表达能力和泛化性. 最后, 计划探索

处理重复报告和动态属性变化等问题的有效方法, 以提升 CBT-MF的推广性和实用性. 此外, 在 CBT-MF中, 主要

强调 bug和开发者文本表示向量和二部图数据的融合及特征提取, 因此在 bug分派时选取了简单的内积交互函数

进行相关性预测. 事实上, 还有其他更复杂的选择, 例如基于神经网络的交互函数, 其不仅可以通过向量传播层来

丰富初始向量, 而且还允许通过参数调整来控制向量传播的范围. 因此, 探索更有效的分派预测方法也是未来研究

工作的一部分.
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