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收稿日期：２０１７０５０８；在线出版日期：２０１８０１０５．本课题得到国家“九七三”重点基础研究发展规划项目（２０１４ＣＢ３４０７０２）、国家自然科
学基金（６１２７２０８０，９１４１８２０２，６１４０３１８７）资助．樊田田，硕士，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究领域为缺陷报告分析．Ｅｍａｉｌ：
ｆｔｉａｎｔｉａｎｌｕｃｋｙ＠１６３．ｃｏｍ．许　蕾（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为Ｗｅｂ程序分析测试．Ｅｍａｉｌ：
ｘｌｅｉ＠ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈　林，博士，副教授，主要研究领域为程序分析、实证软件工程．

基于多目标优化算法犖犛犌犃犐犐推荐相似缺陷报告
樊田田１）　许　蕾１），２）　陈　林１），２）

１）（南京大学计算机科学与技术系　南京　２１００２３）
２）（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００２３）

摘　要　在软件开发过程中，开发人员会收到用户提交的大量缺陷报告．若修复缺陷报告中问题涉及到的相同源
代码文件数目超过一半，则称这些缺陷报告为相似缺陷报告．给开发人员推荐相似缺陷报告能够有效节约开发人
员修复缺陷的时间．该文提出一种基于多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ推荐相似缺陷报告的方法，即在推荐尽可能少的
相似缺陷报告情况下，使得缺陷报告间的相似度尽可能大．为此，利用缺陷报告的摘要和描述信息，该文采用ＴＦ
ＩＤＦ和ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ两种方法，从历史缺陷报告中找出相似的缺陷报告，并采用基于搜索的多目标优化算法
ＮＳＧＡＩＩ来保证推荐的相似缺陷报告数目尽可能少．实验数据集是６个开源项目（ＡｓｐｅｃｔＪ、Ｂｉｒｔ、ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ、ＪＤＴ、
ＳＷＴ和Ｔｏｍｃａｔ）．与采用单目标算法相比，该文方法在推荐相似缺陷报告的准确率、平均准确率均值、平均序位倒
数均值都有提高，其中，在Ｔｏｐ＠１准确率、平均准确率均值、平均序位倒数均值上分别比Ｙａｎｇ方法提高１２５．５％、
６７．７％和６２．７５％．

关键词　相似缺陷报告推荐；多目标优化；空间向量模型；词嵌入模型；ＮＳＧＡＩＩ算法；软件工程
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１９．０２１７５

犚犲犮狅犿犿犲狀犱犻狀犵犛犻犿犻犾犪狉犅狌犵犚犲狆狅狉狋狊犅犪狊犲犱狅狀
犕狌犾狋犻犜犪狉犵犲狋狊犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿犖犛犌犃犐犐

ＦＡＮＴｉａｎＴｉａｎ１）　ＸＵＬｅｉ１），２）　ＣＨＥＮＬｉｎ１），２）
１）（犇犲狆犪狉狋犿犲狀狋狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犖犪狀犼犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犖犪狀犼犻狀犵　２１００２３）

２）（犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔犳狅狉犖狅狏犲犾犛狅犳狋狑犪狉犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犖犪狀犼犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犖犪狀犼犻狀犵　２１００２３）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，ｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｕｓｕａｌｌｙｒｅｃｅｉｖｅａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓ，ｓｕｂｍｉｔｔｅｄｂｙｕｓｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅｙｍｕｓｔｈａｎｄｌｅｔｈｅｓｅｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓ．Ｂｕｇｒｅｐｏｒｔｉｓａ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄｂｙｓｏｆｔｗａｒｅｕｓｅｒｓ．Ｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｆｉｘ
ｂｕｇｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｉｆｔｈｅｆｉｘｉｎｇｉｓｓｕｅｓｉｎｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓａｒｅｃｏｎｃｅｒｎｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｆｉｌｅｓ（ｍｏｒｅｔｈａｎｈａｌｆ），ｔｈｅｎｔｈｅｓｅｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓａｒｅｃａｌｌｅｄａｓｔｈｅｓｉｍｉｌａｒ
ｏｎｅｓ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓｉｓｑｕｉｔｅｉｍｐｏｒｔａｎｔ，ｓｉｎｃｅｉｔｃａｎｓａｖｅａｌｏｔ
ｏｆｔｉｍｅａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｕｓｕａｌｌｙｒｅｃｏｍｍｅｎｄｓｉｍｉｌａｒ
ｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｈａｎｄｌｅｔｈｅｔｉｔｌｅａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｏｆｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔａｎｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｂｕｇｒｅｐｏｒｔ，ｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｑｕｅｒｙｂｕｇｒｅｐｏｒｔａｎｄｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｂｕｇｒｅｐｏｒｔｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｌｉｓｔｉｓｒｅｔｕｒｎｅｄｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｅｒ’ｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓｉｓｎｏｔｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙｔｙｐｅｄ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓｂａｓｅｄｏｎａｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＮＳＧＡＩＩ），ａｎｄ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｉｓａｓｓｍａｌｌａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ，ｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓａｍｏｎｇｂｕｇ
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ｒｅｐｏｒｔｓ．ＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ
ｉｓｕｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｓｈｏｒｔａｇｅｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏｓｏｌｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓａｒｅ：（１）ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓａｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｎｅｅｄｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｈｏｗｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓａｎｄｈｏｗｔｏｆｏｒｍａｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ；（２）ｓｅｌｅｃｔｉｎｇａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｓｉｎｃｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｇｒｅａｔｅｒ，ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｓｂｅｔｔｅｒ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｂｅｉｎｇｉｎｈｅｒｉｔｅｄｔｏｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｉｓｇｒｅａｔｅｒ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｗｅｎｅｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｓｕｉｔａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ
ａｎｄｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｕｍｍａｒｙａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｏｆｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓ，ａｆｔｅｒｄｏｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｓｕｃｈａｓｐａｒｔｉｃｉｐｌｅ，ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ，ａｎｄｗｏｒｄｒｏｏｔｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｅｓｔｈｅＴＦＩＤＦａｎｄＷｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｅｌｓｔｏｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｓｉｎｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｒｅｐｏｒｔｓ．Ｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｓｕｓｉｎｇ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＮＳＧＡＩＩ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓｉｓｍｉｎｉｍｕｍ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔｉｎｃｌｕｄｅｓｓｉｘｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｓ，ｎａｍｅｌｙＡｓｐｅｃｔＪ，Ｂｉｒｔ，ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ，ＪＤＴ，ＳＷＴ，ａｎｄＴｏｍｃａｔ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｉｎｇｌｅ
ｔａｒｇｅｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｍｅａｎｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
ｒａｎｋｈａｖｅｉｍｐｒｏｖｅｄ，ａｎｄｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎＴｏｐ＠１，ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ（ＭＡＰ），ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌ
Ｒａｎｋ（ＭＲＲ）ａｒｅｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｏ１２５．５％，６７．７％ａｎｄ６２．７５％，ｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆ
Ｙａｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｕｔｓｆｏｒｗａｒｄｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｖａｌｉｄｉｔｙｔｈｒｅａｔｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｖａｌｉｄｉｔｙ，ｉｎｔｅｒｎａｌｖａｌｉｄｉｔｙ，ｅｘｔｅｒｎａｌｖａｌｉｄｉｔｙ，ａｌｓｏｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｐａｐｅｒ，ａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓ
ａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｄｐｕｔｓｆｏｒｗａｒｄｔｈｅｐｏｓｓｉｂｌｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｉｍｉｌａｒｂｕｇｒｅｐｏｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ；
ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

１　引　言
程序缺陷（Ｂｕｇ）是计算机程序中存在的、会破

坏程序正常工作的问题或错误，是对系统所需要实
现功能的失效或违背．在软件开发和维护的过程中，
程序缺陷很难避免，而且会经常出现．随着软件规模
的增长，软件缺陷也会相应增加．

当软件使用者遇到一个缺陷时，通常会撰写一
份缺陷报告（ｂｕｇｒｅｐｏｒｔ）来描述所遇到的问题以及
相关信息，并反馈给开发人员．目前有一些专门的缺
陷追踪系统来管理缺陷，比如Ｂｕｇｚｉｌｌａ①或者Ｊｉｒａ②．
对于提交的每一份缺陷报告，开发人员需要耗费大
量的时间和精力对其进行处理，尽可能修复缺陷报
告中涉及到的程序缺陷．

为了帮助开发者高效地处理缺陷报告，Ｒｏｃｈａ
等人［１］提出了相似缺陷报告推荐的研究．如果两份
缺陷报告是相似的，那么这两份缺陷报告涉及到的
源代码文件基本相同；因此，如果开发者知道当前缺
陷报告的相似缺陷报告，就可以类似处理，从而提高

缺陷报告的分配、修复速率．但是该方法没有充分
利用缺陷报告提供的信息，所以在此基础上，Ｙａｎｇ
等人［２］提出一种将标准的信息检索技术和Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ技术相结合的方法．这些方法均返回给
开发人员一个缺陷报告的推荐列表，但是往往推荐
列表中的缺陷报告和当前缺陷报告相关程度不是很
大，而且数目较多，开发人员需要依次排查推荐列表
中缺陷报告所对应的源代码文件，工作量很大．由于
推荐精度不够高，现有方法会浪费开发人员的时间，
导致修复缺陷效率的低下．

因此，本文提出一种基于多目标优化算法ＮＳＧＡ
ＩＩ［３］的相似缺陷报告推荐方法，使推荐列表返回的
缺陷报告和当前缺陷报告相关程度最大且推荐列表
数目最少．该方法结合了标准的信息检索技术和
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ技术，并考虑了缺陷报告的标题
和描述信息．另外，还为当前缺陷报告和历史缺陷报
告分别建立ＴＦＩＤＦ向量，并且训练出当前缺陷报
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告和历史缺陷报告的ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ向量．在此
基础上，分别基于ＴＦＩＤＦ向量和ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
向量对当前缺陷报告和历史缺陷报告计算余弦相似
度，进而将这两种模型的相似度结合起来，得出最终
相似度，然后采用多目标优化方法ＮＳＧＡＩＩ，在尽
可能最大化查询缺陷报告和历史缺陷报告库中缺陷
报告之间相关度和尽可能最小化推荐列表数目这两
个相互竞争的目标之间找到一个平衡．

实验结果表明：与采用单目标方法推荐的缺陷
报告列表相比，使用多目标优化方法推荐的缺陷报
告列表在Ｔｏｐ＠犽准确率、平均准确率均值、序位倒
数均值上都有显著提升．

本文第２节介绍相关工作，主要包括相似缺陷
报告、目前已有的相似缺陷报告推荐方法以及本文
所面临的挑战；第３节是论文的主要部分，着重介绍
多目标优化算法推荐相似缺陷报告的整体框架、
ＮＳＧＡＩＩ算法的应用、推荐相似缺陷报告方法表
示；第４节是本文的实验部分，主要介绍本文实验评
价指标以及提出的两个研究问题，根据实验结果对
其进行回答，并对实验进行讨论；第５节提出本文的
实验效度威胁，包括构建效度、内部效度、外部效度；
第６节总结全文，包括本文方法的优缺点分析和可
改进的地方．

２　相关工作及面临挑战
２１　相似缺陷报告

相似缺陷报告是指历史缺陷报告库中与查询缺
陷相关的、需要处理的源代码文件至少有５０％是相
同的缺陷报告（数字“５０％”是文献［１］中给出的经
验值，并且进行了实证研究，得到了开发人员的确
认）．具体计算方法如下：对于查询缺陷报告狓和历
史缺陷报告狔，犉狓和犉狔分别代表修复狓和狔所修改
的源代码文件列表，采用如式（１）计算狓和狔相似
的概率犕狌狋狌犪犾（狓，狔）［２］：

犕狌狋狌犪犾（狓，狔）＝ 狘犉狓∩犉狔狘
ｍｉｎ（狘犉狓狘，狘犉狔狘）（１）

　　在式（１）中，｜犉狓｜代表修复查询缺陷报告狓所
修改源代码文件列表的数目，｜犉狔｜代表修复历史缺
陷报告狔所修改源代码文件列表的数目；犉狓∩犉狔表
示修复查询缺陷报告狓的源代码文件列表和修复
历史缺陷报告狔的源代码文件列表的交集（通过文
件列表中源代码文件的绝对路径以及文件名来判断
两个源代码文件是否相等），｜犉狓∩犉狔｜代表交集集

合中源代码文件的数目．本文设置犕狌狋狌犪犾（狓，狔）的
阈值为０．５，即如果修复两个缺陷所修改的源代码
文件超过一半是相同的，那么就认为两个缺陷是相
似的，否则认为它们是不相似的．

相似缺陷报告和重复缺陷报告［４８］的概念相
近，但是它们有所区别：相似缺陷报告的条件比重复
缺陷报告的条件宽松，对于一个缺陷报告，通常能在
历史缺陷追踪系统中找到一些与其相似的缺陷报
告，但不一定能找到与其重复的缺陷报告，即，重复
缺陷报告一定是相似缺陷报告，但相似缺陷报告不
一定是重复缺陷报告．

例如，图１和图２是Ｅｃｌｉｐｓｅ缺陷报告追踪系统
中的两份相似缺陷报告．尽管它们都是和断点相关
的缺陷报告，但是它们不是重复缺陷报告，因为单从
语法或语义相似来看，这两份缺陷报告的相似度并
不高．但由于在修复这两份缺陷报告中缺陷时修改
的一部分源代码文件是相同的，并且比例超过了
５０％，因此它们是相似缺陷报告．

ＢｕｇＩＤ：３９６９３４
Ｔｉｔｌｅ：［ｄｅｂｕｇｇｅｒ］ｄｏｎｏｔｓｅｎｄ‘ａｄｄｂｒｅａｋｐｏｉｎｔ’ｃｏｍｍａｎｄ
ｉｎａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｗａｙ
Ｐｒｏｄｕｃｔ：ＬＤＴ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ：ＬｕａＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＴｏｏｌｓ
ＲｅｐｏｒｔｅｄＴｉｍｅ：２０１２．１２．１９
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ：Ｔｈｉｓｍｉｇｈｔｂｅａｕｓｅｒｅｒｒｏｒ，ｏｒａ“ｄｏｎ’ｔｄｏｉｔ
ｔｈａｔｗａｙ”，ｓｏｆｅｅｌｆｒｅｅｔｏｃｌｏｓｅｔｈｉｓｉｓｓｕｅ

图１　Ｅｃｌｉｐｓｅ缺陷追踪系统中的Ｂｕｇ３９６９３４

ＢｕｇＩＤ：３７８５３５
Ｔｉｔｌｅ：Ｐａｔｈｍａｐｐｉｎｇｎｏｔｄｏｎｅｆｏｒ“Ｒｕｎｔｏｌｉｎｅ”ｂｒｅａｋｐｏｉｎｔｓ
Ｐｒｏｄｕｃｔ：ＤＬＴＫＣｏｍｐｏｎｅｎｔ：ＣｏｍｍｏｍＤｅｂｕｇ
ＲｅｐｏｒｔｅｄＴｉｍｅ：２０１１０８２４
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ：Ｗｈｅｎｕｓｉｎｇ“Ｒｕｎｔｏｌｉｎｅ”，ｔｈｅｃｒｅａｔｅｄｂｒｅａｋ
ｐｏｉｎｔｃｏｎｔａｉｎｓｔｈｅｐａｔｈｆｏｒｏｒｉｇｉｎａｌｆｉｌｅｗｉｔｈｏｕｔａｎｙｍａｐ
ｐｉｎｇ．
Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｐａｔｃｈｊｕｓｔａｄｄｓｔｈｉｓｍａｐｐｉｎｇｂｅｆｏｒｅｃｒｅａｔｉｎｇ
ｔｈｅｂｒｅａｋｐｏｉｎｔ．

图２　Ｅｃｌｉｐｓｅ缺陷追踪系统中的Ｂｕｇ３７８５３５

２２　相似缺陷报告推荐已有工作
近几年来，现有方法通常基于信息检索方法推

荐相似缺陷报告，通过对缺陷报告的摘要和描述信
息进行处理，并考虑缺陷报告的产品和组件信息来
计算查询缺陷报告和历史缺陷报告的相似度大小，
然后返回推荐列表供开发人员参考．但是返回的推
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荐列表数目多，而且排在列表前面的缺陷报告和当
前缺陷报告的相关性不一定大．

例如，ＮｅｘｔＢｕｇ方法考虑缺陷报告的描述信
息、标题信息来查找相似的缺陷报告，并使用较为复
杂的排序方法来推荐相似缺陷报告；除此之外，该方
法还进行实证研究来询问开发人员是否会考虑采用
该方法推荐的相似缺陷报告．另外，Ｙａｎｇ等人提出
的推荐相似缺陷报告方法考虑缺陷报告的标题和描
述信息，还考虑了缺陷报告的组件和产品信息，并把
标准的信息检索技术和ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ技术结合
起来推荐相似缺陷报告．
２３　多目标优化问题

最优化问题是科学研究中主要问题形式之一，
在最优化问题中，如果只有一个目标函数则称该类
优化问题为单目标优化问题，如果目标函数数目超
过一个并且需要目标函数同时达到最优则称该类最
优化问题为多目标优化问题．对于多目标优化问题，
各个目标函数的优化极有可能存在竞争，即无法使
各个目标函数同时达到最优，需要对多个目标函数
进行折中处理．即一个解对于某个目标来说可能是
较好的，但是对于其它目标来讲可能是最差的，因
此，存在一个折中解的集合，称为Ｐａｒｅｔｏ最优解集
或非支配解集［３，９］．

在本文中，对于一份查询缺陷报告，与其相似的
历史缺陷报告不止一份，所以要推荐多份数量有限
的（数目不确定但是尽可能少）并且和查询缺陷报告
相似度尽可能大的历史缺陷报告给开发人员．显然，
该问题存在两个相互竞争的目标，即尽可能最大化
查询缺陷报告和推荐列表中缺陷报告的相似度，同
时尽可能最小化推荐列表中的缺陷报告数目．

为了找到上述两个目标的折中平衡，本文把该
问题抽象为多目标优化问题．其中，最大化查询缺陷
报告和推荐列表中缺陷报告的相似度有两个子目
标：一是最大化查询缺陷报告和推荐列表中缺陷报
告的词法相似度；二是最大化查询缺陷报告和推荐
列表中缺陷报告的语义相似度．
２４　面临的挑战

基于搜索的软件工程经常使用遗传算法来解决
软件工程领域的优化问题［１０］．许多遗传算法已经被
用到软件测试中［１１１３］，例如测试用例生成、变异测
试、回归测试和可测试性转换上．

目前，推荐相似缺陷报告的问题还尚未见到采
用遗传算法来解决的先例．和本文工作相关的多目
标优化算法在缺陷定位上有应用［１４］并且在缺陷优
化问题［１５１６］上也有应用．当软件工程任务被抽象成

搜索问题，通过定义该问题的个体、适应值函数和方
法变更操作，就可以采用遗传算法来解决该问题．

使用遗传算法来解决相似缺陷报告推荐所面临
的主要困难有：（１）把推荐相似缺陷报告问题表示
成可以采用遗传算法来解决的问题，需要考虑如何
表示个体以及个体如何组成种群；（２）为了评价种
群中个体的优劣，需要选取合适的适应值函数，因为
个体适应值函数的值越大，个体越好，被遗传到下一
代的概率越大；（３）在遗传算法中，为了避免局部最
优，需要选择合适的选择算子、交叉算子、变异算子
以保证种群个体的多样化．

为此，本文拟使用ＮＳＧＡＩＩ［３］来解决该问题，
ＮＳＧＡＩＩ算法是受达尔文理论影响的自然选择算
法，该算法是Ｓｒｉｎｉｖａｓ和Ｄｅｂ于２０００年在ＮＳＧＡ
算法的基础上提出的．

另外，为了说明采用遗传算法能够更加有效地
解决本文所提出的基于多目标优化推荐相似缺陷报
告的问题，本文需要对比单目标算法和多目标优化
算法之间的差异．其中，目前流行的单目标算法有
ＴＦＩＤＦ算法、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ算法、ＴＦＩＤＦ和
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ算法的结合、ＬＤＡ主题模型等．
单目标算法是使得推荐的相似缺陷报告和当前缺陷
报告相关程度最大，从而减少开发人员修复缺陷的
时间．但是单目标算法一次只能针对一个目标（仅保
证推荐的缺陷报告和查询缺陷报告相关程度最大），
而现实中需要同时针对两个相互竞争的目标，即“相
关程度尽可能大且推荐列表数目尽可能少”．

３　采用犖犛犌犃犐犐算法推荐相似缺陷
报告

　　本节介绍多目标优化算法在相似缺陷报告推荐
中的使用情况：首先介绍本文方法的整体框架，然后
将推荐相似缺陷报告形式化为多目标优化问题，再
详细介绍多目标优化算法的过程和细节．
３１　方法概览

对于一份新缺陷报告，开发者需要根据其标题
和描述信息在搜索空间中查找相似的缺陷报告．搜
索空间不仅关系到最有可能被推荐的缺陷报告数
目，也关系到它们被提供给开发者的顺序．对每一份
新缺陷报告，要修复其缺陷所依赖的相关代码文档
不止一份．本文采用多目标优化算法的主要目的是
为了权衡两个相互竞争的目标，即：尽可能最大化查
询缺陷报告和历史缺陷报告库中缺陷报告推荐列表
的相似度，同时尽可能最小化推荐列表中缺陷报告
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的数目．
图３是本文所提出方法的整体框架．首先对历

史缺陷报告库中的缺陷报告和查询缺陷报告做自然
语言处理，即对缺陷报告的标题和描述部分做分词、
去停止符、去词根处理；然后对处理好的缺陷报告信
息建立ＴＦＩＤＦ向量；其次对处理好的缺陷报告构
建ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ词向量（图３中简称为ＷＥ词
向量）；分别对查询缺陷报告和历史缺陷报告库中的

缺陷报告采用ＴＦＩＤＦ向量、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ词向
量计算余弦相似度；将查询缺陷报告和历史缺陷报
告的相似度输入到ＮＳＧＡＩＩ算法中，并采用遗传算
法的３个算子（即选择算子、交叉算子、变异算子）对
种群个体进行演变，采用多目标优化算法给查询缺
陷报告推荐相关度最大而且数目最少的相似缺陷报
告列表，最后将相似缺陷报告推荐列表返回给开发
人员．

图３　基于多目标优化算法推荐相似缺陷报告

３２　犖犛犌犃犐犐算法
如前所述，我们把推荐相似缺陷报告的问题抽

象为多目标优化问题，并采用目前流行的多目标遗
传算法ＮＳＧＡＩＩ（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）来解决此问题．

单目标优化问题通常只存在一个目标函数，只
需寻找一个解使该目标函数达到全局最优；而多目
标优化问题通常有多个目标函数，多个目标之间会
存在竞争，所以使多个目标同时达到最优几乎是不
可能的，即一个解对于某些目标可以使其达到最优，
但是对于其它目标并非可以使其达到最优，所以对
于多目标优化问题，通常对其求得一个解集，解集的
特点是无法优化任何一个目标函数，同时也不恶化
其它至少一个目标函数，这些解集称为非支配解或
者Ｐａｒｅｔｏ最优解．

ＮＳＧＡＩＩ算法详细过程如算法１所示：第１行
表示对查询缺陷报告随机产生相似缺陷报告推荐列
表初始种群犘０，第２行表示非支配排序后通过遗传
算法的３个算子（即选择算子、交叉算子、变异算子
３个基本操作）进行变更操作得到查询缺陷报告的
第一代子种群犙０，第５行表示将查询缺陷报告的父
代种群犘狋与其子代种群犙狋合并得到大小为犖的初
始化种群犚狋，对于输入的一份缺陷报告的标题和描
述，该种群代表一系列将要被查看的候选缺陷报告
排列；第６行对查询缺陷报告所包括的犖个相似缺
陷报告推荐列表个体的种群进行快速非支配排序，
在第９行对查询缺陷报告的每个非支配层中的相似
缺陷报告推荐列表个体进行拥挤度计算，第１０行选

择合适个体犉犻组成新父种群犘狋＋１，第１３，１４行根据
查询缺陷报告的非支配关系及相似缺陷报告推荐列
表个体的拥挤度选取合适的个体组成新的父代种
群，第１５行对查询缺陷报告通过遗传算法的基本变
更操作产生新的子代种群；以此类推，直到满足第４
行程序结束的条件（即遗传进化代数），退出循环、结
束程序．

算法１．　ＮＳＧＡＩＩ算法伪代码
Ｉｎｐｕｔ：ＢｕｇＩＤ，Ｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅ
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｐａｒｅｔｏｂｕｇｒｅｐｏｒｔｌｉｓｔ
１．ｃｒｅａｔｅａｎｉｎｉｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ犘０
２．ｃｒｅａｔｅａｎｏｆｆｓｐｒｉｎｇｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ犙０
３．狋＝０
４．ＷＨＩＬＥｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａｎｏｔｒｅａｃｈｅｄＤＯ
５．　　犚狋＝犘狋∪犙狋
６．　犉＝ｆａｓｔｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｒｔ（犚狋）
７．　犘狋＋１＝ａｎｄ犻＝１
８．　ＷＨＩＬＥ狘犘狋＋１狘＋狘犉犻狘犖ｄｏ
９．　ａｐｐｌｙｃｒｏｗｄｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ（犉犻）
１０．　　犘狋＋１＝犘狋＋１∪犉犻
１１．　　犻＝犻＋１
１２．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１３．　ｓｏｒｔ（犉犻，狀）
１４．　犘狋＋１＝犘狋＋１∪犉犻［犖－狘犘狋＋１狘］
１５．　犙狋＋１＝ｃｒｅａｔｅｎｅｗｐｏｐ（犘狋＋１）
１６．　狋＝狋＋１
１７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

　　ＮＳＧＡＩＩ算法中通过快速非支配排序算法和
拥挤度的计算来保证种群多样性，同时也可以折中
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本文提出的两个相互竞争的目标．
快速非支配排序算法［３，１７１８］为：假设查询缺陷

报告的相似缺陷报告推荐列表种群为犘，则快速非
支配排序算法需要计算种群犘中每个相似缺陷报
告推荐列表个体狆的两个参数狀狆和狊狆，其中狀狆为种
群中支配个体狆的个体数，狊狆为查询缺陷报告推荐
相似缺陷报告列表种群中被个体狆支配的个体集
合．对查询缺陷报告的相似缺陷报告推荐列表种群
进行快速非支配排序的具体操作如下：

（１）找到查询缺陷报告的相似缺陷报告推荐列表
种群中所有狀狆＝０的个体，并保存在当前集合犉犾中；
（２）对于当前集合犉犾中的每个相似缺陷报告推荐列
表个体犻，其所支配的个体集合为狊犻，遍历狊犻中的每个
相似缺陷报告推荐列表个体犾，执行狀犾＝狀犾－１，如果
狀犾＝０，则将相似缺陷报告推荐列表个体犾保存在集
合犎中；（３）记犉犾中得到的相似缺陷报告推荐列表
个体为第一个非支配层的个体，并以犎作为当前集
合，重复上述操作，直到查询缺陷报告的整个种群被
分级．

通过对查询缺陷报告的种群进行非支配排序操
作，对种群中的个体分级，分级之后需要对每个非支
配排序中的相似缺陷报告推荐列表个体进行拥挤度
计算，然后根据非支配关系以及相似缺陷报告推荐
列表个体的拥挤度选择合适的个体，组成新的父代
种群．拥挤度是指查询缺陷报告种群中给定相似缺
陷报告推荐列表个体的周围个体的密度，直观上可
表示为个体．拥挤度算法具体操作如下：（１）令拥挤
度狀犱＝０，总共有犖个个体，每个个体用狀＝１，２，
…，犖表示；（２）对于每个目标函数犳犿，首先基于该
目标函数对查询缺陷报告的种群进行排序，其次令
边界的两个相似缺陷报告推荐列表个体拥挤度为无
穷，即１犱＝犖犱＝∞，最后计算其它每个个体的拥挤
度为狀犱＝狀犱＋（犳犿（犻＋１）－犳犿（犻－１）），其中狀取值
为２，３，…，犖－１．

通过快速非支配排序以及拥挤度的计算之后，
查询缺陷报告种群中的每个相似缺陷报告推荐列表
个体得到两个属性：非支配序狀狉犪狀犽和拥挤度狀犱．利
用这两个属性，可以区分查询缺陷报告种群中任意
两个相似缺陷报告推荐列表个体的支配和非支配的
关系，进而可以比较两个个体的优劣［３，１７１８］．如果定
义拥挤度比较算子为狀，那么相似缺陷报告推荐列
表个体优劣的比较依据为犻狀犼，即相似缺陷报告推
荐列表个体犻优于个体犼，当且仅当犻狉犪狀犽犼狉犪狀犽并且
犻犱＞犼犱．

３３　方法表示
３．３．１　个体初始化及编码方式

为了采用ＮＳＧＡＩＩ遗传算法给查询缺陷报告
推荐相似缺陷报告，本文用向量来表示遗传个体．对
于每一份缺陷报告，个体向量的每个维度表示推荐
给查询缺陷报告的相似缺陷报告．因此，每个个体代
表了推荐给查询缺陷报告的相似缺陷报告序列，开
发者根据推荐的相似缺陷报告序列来修复该缺陷．

图４表示对一个查询缺陷报告（ＢｕｇＩＤ９３７９２８）
推荐了３个相似缺陷报告（Ｂｕｇ９５６４０７、Ｂｕｇ９５７９１０
和Ｂｕｇ９５９４６４）．其中，Ｂｕｇ９３７９２８表示在移动设备
上相机和视频之间的切换问题，个体表示中推荐的
几个缺陷都是关于移动设备照相机的；推荐向量的
表示顺序即为供开发人员参考的顺序．

Ｂｕｇ９５６４０７Ｂｕｇ９５７９１０Ｂｕｇ９５９４６４
图４　个体表示的例子

一般地，对于一份缺陷报告，其推荐列表个体初
始化方式是从历史缺陷报告库中随机选择历史缺陷
报告来生成，个体列表长度随机确定．每个个体是由
随机数目历史缺陷报告的ＩＤ号来表示的．由于遗传
算法不能直接处理历史缺陷报告的ＩＤ号，因此需要
将历史缺陷报告的ＩＤ号转换成遗传空间内由基因
按一定结构组成的个体，即对个体做编码操作．对相
似缺陷报告推荐列表个体进行编码需要满足以下规
范①：（１）完备性，问题空间中的所有点（即为候选
解，相似缺陷报告推荐列表集合）都能作为遗传空间
中的点（染色体）表现；（２）健全性，遗传空间中的染
色体能对应所有问题空间中的候选解（相似缺陷报
告推荐列表集合）；（３）非冗余性，染色体和候选解
（相似缺陷报告推荐列表集合）一一对应．在本文中，
由于个体是由历史缺陷报告ＩＤ号构成的，历史缺陷
报告ＩＤ号由整数表示，所以对个体进行编码采用的
方式是二进制编码，这是目前遗传算法中最常用的
编码方法．

二进制编码是由二进制字符０和１产生的字符
串，用来表示问题空间的候选解．本文中将历史缺陷
报告ＩＤ用二进制编码来表示，因为历史缺陷报告
ＩＤ号在不同项目中的值大小不一致，所以编码长度
需要根据实验中具体项目的历史缺陷报告ＩＤ号的
大小来确定．
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３．３．２　适应值函数
在遗传算法中，适应值函数非常重要．推荐相似

缺陷报告列表的目标是使推荐的相似缺陷报告列表
和查询缺陷的相关性尽可能最大，而且列表的数目
尽可能最少．在本文中，缺陷报告相关性由ＴＦＩＤＦ
相似度（ＴＳ）、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ词向量相似度（ＷＳ）
决定．考虑到犜犛和犠犛是互补的［２］，我们用两者的
和来衡量缺陷报告的相似度，两者和越大，缺陷报告
的相似度越大，所以采用犜犛和犠犛两者的和作为
适应函数，具体表示如下：

犉犻狋狀犲狊狊＝犜犛＋犠犛 （２）
　　余弦相似度：算法中计算相似度采用的是余弦
相似度，基于查询缺陷和历史缺陷报告的标题和描
述信息建立的向量来计算它们的余弦相似度．计算
公式如下：

ｓｉｍ（狉１，狉２）＝ｃｏｓ（狉１，狉２）＝狉１·狉２
狘狉１狘·狘狉２狘（３）

其中狉１和狉２分别代表查询缺陷报告和历史缺陷报
告的词列表，狉１和狉２分别代表其所对应的词向量．
犜犛是采用ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ

ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）来对一份缺陷报告向量化，然
后采用余弦相似度来计算相似度．ＴＦＩＤＦ是目前
最流行的信息检索技术之一，其主要思想是：如果某
个词或短语在一份缺陷报告中出现的频率犜犉高，
并且在其它缺陷报告中很少出现，则认为此词或者
短语具有很好的区分辨别能力．ＴＦＩＤＦ的公式表
示如下：

犜犉（狋，犱）＝犖狌犿狋，犱犖狌犿犱 （４）

犐犇犉（狋）＝ｌｏｇ犖
犖狋＋１ （５）

犜犉犐犇犉（狋，犱）＝犜犉（狋，犱）×犐犇犉（狋）（６）
其中，犖狌犿狋，犱表示词语狋在ｂｕｇ报告犱中出现的次
数，犖狌犿犱表示ｂｕｇ报告犱中词语的数目，犖表示语
料库中所有ｂｕｇ报告的数目，犖狋表示文档中包括词
语狋的文档．

ＷＳ是采用ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ来对一份缺陷报
告表示向量化，然后采用余弦相似度来对其计算相似
度．ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ模型包括ＣＢＯＷ模型和ｓｋｉｐ
ｇｒａｍ模型［１９２０］．在本文中，实现ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
采用的是ｓｋｉｐｇｒａｍ模型，之前有研究表明该模型
解决软件工程任务比ＣＢＯＷ模型效果要好［２１２２］．
在ｓｋｉｐｇｒａｍ模型中，给一个字词狑，狑的上下文定
义为犆狑，其目标函数犑如下所示：

犑＝∑
狀

犻＝１∑狑犼∈犆狑犻
ｌｏｇ狆（狑犼狘狑犻） （７）

　　在式（７）中，狀代表字词序列的长度，狆（狑犼｜狑犻）
是使用下面的ｓｏｆｔｗａｒｅ函数定义的条件概率：

狆（狑犼∈犆狑犻狘狑犻）＝
ｅｘｐ（狏Ｔ狑犼狏狑犻）
∑狑∈犠ｅｘｐ（狏Ｔ狑狏狑犻）

（８）

　　在式（８）中，狏狑是词狑的向量表示，犠是所有字
词的词汇表．通过训练ｗｉｋｉｅｎｇｌｉｓｈ语料库，语料库
中词汇表的所有词可以表示为犱维向量，根据经验
犱一般取值为１００．每个词被表示为词向量，那么一
份文档用一个矩阵表示，矩阵每一行表示一个词的
向量，不同的文档有不同数目的词，所以不能采用文
档矩阵计算文档相似度．本文中为了把文档矩阵转
换成向量，对文档中包含的所有词向量求平均，狀表
示文档矩阵的行数，狉犻表示矩阵的行向量，公式表示
如下：

狏犱＝∑犻狉犻
狀 （９）

　　采用以上公式，可把文档矩阵转换成文档向量，
便于采用余弦相似度计算文档余弦相似度．
３．３．３　遗传算法的算子

（１）选择算子
在基于搜索的遗传算法中，变更操作在搜索空

间中扮演着很重要的角色，其主要目的是使搜索空
间中尽可能留下好的个体．我们使用轮盘赌选择［２３］

又称比例选择算子来对个体进行交叉和变异，其选
择算子的基本思想是个体被选中的概率与其适应度
函数值成正比．

具体操作如下：根据适应值函数计算出每个个
体推荐列表的适应度犳（犻＝１，２，…，狀），狀为种群大
小；然后根据每个推荐列表个体的适应度在种群中
所占比例计算出每个个体被遗传到下一代群体的概
率．计算公式为如式（１０）所示，其中犳（狓犻）表示种群
个体狓犻的适应值：

犘（狓犻）＝ 犳（狓犻）
∑狀

犼＝１犳（狓犼）
（１０）

　　（２）交叉算子
每次迭代过程中，选择第犻次迭代的一半个体，

用这些被选择的个体采用交叉算子，得到第犻＋１次
迭代的另一半新个体．我们选择单点交叉算子，可以
从选择的两个父代个体犘狓和犘狔得到两个后代个体
犘′狓和犘′狔．

具体操作如下：随机选择一个位置犽，犘狓中的前
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犽个缺陷报告成为犘′狓的前犽个缺陷报告，犘狔中位置
犽后面的缺陷报告成为犘′狓从位置犽开始后面的缺
陷报告；同样地，犘狔的前犽个缺陷报告成为犘′狔的前
犽个缺陷报告，犘狓中位置犽后面的缺陷报告成为犘′狔
从位置犽后面的缺陷报告．这种交叉算子得到的子
代可能包含冗余的缺陷报告，所以需要检测是否包
含冗余的缺陷报告，如果包含，需要从历史缺陷报告
库中随机选择一份缺陷报告来替换冗余的缺陷报告．

（３）变异算子
变异算子是对缺陷报告推荐列表个体中某些缺

陷报告进行变动，采用变异操作是因为变异操作使
遗传算法具有局部的随机搜索能力，而且可以使遗
传算法维持种群多样性，避免局部最优．

具体操作如下：对于选择的缺陷报告推荐列表，
随机选择向量的一个或更多维度点；对于每个选择
的维度点，每个维度对应一个缺陷报告，可以删除该
缺陷报告或者被其它缺陷报告替换．我们使用同样
方法来解决变异操作造成的冗余．
３．３．４　数值归一化处理

由于对缺陷报告采用不同方法计算的相似度是
在不同量纲上的，所以需要对不同方法得到的相似
度值进行规范化处理，通过函数变换将其数值映射
到某个数值区间．数值归一化处理是将数据按比例
缩放，使之落入一个特定小的区间．

本文采用如下公式对数值进行归一化处理：
犖（狓）＝狓－狓ｍｉｎ

狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ （１１）
其中，狓ｍｉｎ和狓ｍａｘ分别代表数据集犡中的最小和最
大的值，而狓代表数据集犡中任意一个给定的元
素．特别地，在本文中，狓ｍｉｎ代表一份查询缺陷报告
和历史缺陷报告库所有相似度的最小值；相应地，
狓ｍａｘ表示一份查询缺陷报告和历史缺陷报告库所有
相似度值的最大值；狓代表每一份查询缺陷和历史
缺陷库中每一份缺陷报告的相似度值．

４　实验评估
４１　数据集
４．１．１　数据集收集

为了验证实验结果的正确性，本文使用Ｙｅ等
人［２４］提供的缺陷定位标准数据集来验证本文提出
的基于多目标优化的相似缺陷报告推荐方法．

如表１所示，数据集包含了６个开源项目的缺
陷报告：ＡｓｐｅｃｔＪ是Ｅｃｌｉｐｓｅ平台下的一个子项目，

扩展Ｊａｖａ语言的面向切面编程；Ｂｉｒｔ基于Ｅｃｌｉｐｓｅ
平台，是一个为Ｗｅｂ应用程序开发的、基于Ｅｃｌｉｐｓｅ
的开源报表系统；ＪＤＴ是一套针对Ｅｃｌｉｐｓｅ平台的
Ｊａｖａ开发框架；ＳＷＴ是一个Ｊａｖａ平台下的开源
ＧＵＩ编程框架；ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ为Ｅｃｌｉｐｓｅ的用户界面提
供一个基本的构建模块；Ｔｏｍｃａｔ实现了Ｊ２ＥＥ标准
化，是免费开放源码的Ｗｅｂ应用轻量级服务器．这
六个项目都使用Ｂｕｇｚｉｌｌａ作为它们的缺陷追踪系
统，并使用Ｇｉｔ管理软件的开发过程，早期的软件版
本已经从ＣＶＳ／ＳＶＮ转移到Ｇｉｔ．该数据集总共收
集了这６个开源项目的２２７４７份被标记为ｒｅｓｏｌｖｅｄ
ｆｉｘｅｄ、ｖｅｒｉｆｉｅｄｆｉｘｅｄ、ｃｌｏｓｅｄｆｉｘｅｄ的缺陷报告，所收
集数据集的每份缺陷报告包括的信息有：缺陷报告
ＩＤ、标题、描述、报告提交时间、报告者、修复者、状
态、产品、组件、优先级、修复缺陷提交的提交版本
号、提交日志信息、提交所修复每个Ｊａｖａ文件的绝
对路径．之所以需要从Ｇｉｔｈｕｂ中提取每份缺陷报告
的提交信息，是因为要根据缺陷报告和提交日志文
件列表判断两份缺陷报告是否是相似的．

表１　实验数据集
项目 开发周期Ｂｕｇ报告数目每份Ｂｕｇ报告相关文件数目
ＡｓｐｅｃｔＪ２００２—２０１４ ５９３ ２
Ｂｉｒｔ ２００５—２０１３ ４１７８ １
ＪＤＴ ２００１—２０１４ ６２７４ ２
ＳＷＴ ２００２—２０１４ ４１５１ ３

ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ２００１—２０１４ ６４９５ ２
Ｔｏｍｃａｔ２００２—２０１４ １０５６ １

４．１．２　数据集处理
因为本文根据查询缺陷报告和历史缺陷报告的

标题和描述信息来为查询缺陷报告推荐相似缺陷报
告，所以本文采用自然语言处理方法来对缺陷报告
的标题和描述信息做文本处理．具体的自然语言处
理操作如下：分词、去停止符、词根还原、拆分复合
词．其中，去停止符操作是去掉自然语言中常见的、
如连接词和限定词之类的停止符，英文常见的停止
符有“ａ”、“ｔｈｅ”；词根还原操作采用ＰｏｒｔｅｒＳｔｅｍｍｅｒ
方法为列表中所有的词取词根，例如“ｅｘｃｅｐｔ”和
“ｅｘｃｅｐｔｉｏｎ”两个词含义相同，对“ｅｘｃｅｐｔｉｏｎ”做取词
根操作变为“ｅｘｃｅｐｔ”；因为缺陷报告中的标题和描
述部分会有编程语言，所以有些词是使用驼峰命名
法的复合词，需要对其做拆分复合词操作，例如
“ＨｅｌｌｏＷｏｒｌｄ”拆分为“Ｈｅｌｌｏ”和“Ｗｏｒｌｄ”．

由于缺陷追踪系统不记录缺陷发生在源代码中
的哪些位置，需要找出和每个缺陷相关的源代码文
件．可以根据项目在用ｇｉｔ提交中产生的提交日志
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来获取，用代码快照对应的提交标号将缺陷报告和
对应的代码快照关联．根据ｇｉｔｄｉｆｆ命令找出该代码
快照和前一个代码快照所修改的源代码文件，这些源
代码文件即为修改该缺陷报告所关联的源代码文件．
４．１．３　相似缺陷报告基准数据集

为了构建本文实验中的相似缺陷报告基准数据
集，本文采用Ｒｏｃｈａ等人［１］研究中所提出的判断相
似缺陷报告方法．相似缺陷报告是指历史缺陷报告
库中与查询缺陷相关的、需要处理的源代码文件至
少有５０％是相同的缺陷报告．历史缺陷报告数据集
中有每份缺陷报告修复时所修改的源代码文件，采
用上述２．１节中方法可以找出每份历史缺陷报告的
相似缺陷报告，建立相似缺陷报告的基准数据集．
４２　研究问题和评价指标

为了评估基于多目标优化方法推荐相似缺陷报
告的有效性，我们主要考虑以下研究问题：
犚犙１：本文提出的基于多目标优化算法ＮＳＧＡ

ＩＩ是否比单目标算法效果好？
犚犙２：本文所提出的方法是否比已有推荐相似

缺陷报告方法好？
为了对实验结果进行评价，我们采用Ｔｏｐ＠犽

准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ＠犽）、平均准确率均值、序位倒数
均值３种评价指标来评价本文所提出的基于多目标
优化方法推荐相似缺陷报告的有效性，这３种评价
指标被广泛用来评价软件工程领域中的推荐任
务［１，２０，２４２６］：

（１）Ｔｏｐ＠犽准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ＠犽）．Ｔｏｐ＠犽准
确率表明对推荐相似缺陷报告方法生成的推荐列表
前犽个缺陷报告进行审查时，推荐缺陷报告是相似
缺陷报告的概率．在本文的评估中，对于一个待推荐
的缺陷报告，如果缺陷报告方法生成的推荐列表的
前犽个缺陷报告中至少有一个和给定的缺陷报告相
似，则认为推荐相似缺陷报告成功．计算公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＠犽＝狘犚犽狘狀 （１２）
　　在上述公式中，狀表示评估过程中使用缺陷报
告的总数；｜犚犽｜表示推荐相似缺陷报告方法进行
Ｔｏｐ＠犽推荐时，狀个缺陷报告中推荐相似缺陷报告
成功的数量．Ａｃｃｕｒａｃｙ＠犽的值越大，推荐相似缺陷
报告方法的性能就越好．

（２）平均准确率均值（ＭＡＰ）．平均准确率均值
（ＭＡＰ）被广泛应用于信息检索领域，用来度量推荐
方法的性能，平均准确率均值越大，推荐方法的性能
越好．

Ｐｒｅｃ＠犽＝
∑
犽

犻＝１
犐狊犚犲犾犲狏犪狀狋（犽）

犽 （１３）

犃狏犵犘犼＝１
狘犓犼狘∑犽∈犓犼Ｐｒｅｃ＠｛ ｝犽 （１４）

ＭＡＰ＝１狀∑
狀

犼＝１
Ａｖｇ犘犼 （１５）

　　在上式中，对于第犼份查询缺陷报告，推荐方法
为其生成推荐列表犾；Ｐｒｅｃ＠犽表示推荐列表犾的前
犽个缺陷报告和查询缺陷报告的相似比例，其中犐狊
犚犲犾犲狏犪狀狋（犽）为犾表示推荐列表犾中第犽个缺陷报告
和查询缺陷报告相关、为０表示不相关；犓犼表示推
荐列表犾中所有和查询缺陷报告相似的缺陷报告在
推荐列表中位置的集合；ＭＡＰ的值越大，推荐相似
缺陷报告方法的性能就越好．

（３）序位倒数均值（ＭＲＲ）．序位倒数均值根据
推荐相似缺陷报告方法生成的推荐列表中第一个和
查询缺陷报告相似的缺陷报告在推荐列表中位置的
倒数来判断推荐相似缺陷报告方法的性能，序位倒
数均值越大，推荐相似缺陷报告方法的性能越好．

ＭＲＲ＝１狀∑
狀

犼＝１

１
犳犻狉狊狋犼 （１６）

　　式（１６）中，犳犻狉狊狋犼表示第犼个缺陷报告对应的推
荐列表中第一个和缺陷报告相似的缺陷报告位置．
ＭＲＲ的值越大，推荐缺陷报告方法的性能越好．
４３　实验结果
４．３．１　犚犙１的实验结果

为了回答犚犙１，我们使用如节４．２所述的３大
评价指标对多目标优化方法ＮＳＧＡＩＩ推荐相似缺
陷报告和单目标算法推荐相似缺陷报告的方法进行
对比．

在实验过程中，我们发现：因为多目标优化算法
推荐相似缺陷报告返回的结果是一个相似缺陷报告
推荐列表的非支配个体集合，而单目标算法推荐相
似缺陷报告返回的是一个相似缺陷报告推荐列表．
这导致不能直接对比使用多目标优化算法和单目标
算法推荐得到的相似缺陷报告结果．因此，本文采用
多目标优化算法返回的相似缺陷报告推荐列表集合
中的最接近Ｋｎｅｅ点［３］的个体作为候选列表（非支
配解集中最优的个体）来和单目标算法的候选结果
进行对比［１４］．

实验中采用多目标优化算法的进化次数分别设
置为３０次、５０次和１００次，实验结果发现在３０次
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以后进化结果基本稳定，所以本文实验中多目标优
化算法的进化次数设置为３０次．

我们在６个开源项目上分别对单目标算法（基

于ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡ、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ和ＴＦＩＤＦ＋
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ的算法）和基于多目标优化的算
法ＮＳＧＡＩＩ进行对比，实验结果如图５所示．

图５　多目标犖犛犌犃犐犐算法和单目标算法ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡ、ＷＥ、ＴＦＩＤＦ＋ＷＥ在ＡｓｐｅｃｔＪ、Ｂｉｒｔ、ＪＤＴ、ＳＷＴ、Ｔｏｍｃａｔ、ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ
六个项目上的对比

　　对图５中ＡｓｐｅｃｔＪ项目实验结果进行分析，与
ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡ、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ和ＴＦＩＤＦ＋
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ相比，我们发现多目标优化算法：
（１）在Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１上分别提高１０１．６％、４６３．２％、
１５９．３％和８７．７％；（２）在Ａｃｃｕｒａｃｙ＠５上分别提高
１８．４％、１８４．７％、１３２．２％和１５．０％，在Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１０
上分别提高２４．４％、１４０．４％、１３０．１％和１８．５％，在
ＭＡＰ上分别提高６７．１％、２４０．８％、２８５．９％和
６１．０％，在ＭＲＲ上分别提高６２．１％、２５４．８％、
３１５．０％和５７．２％．

由图５可知，除ＡｓｐｅｃｔＪ项目以外的５个项目，
其情况也基本类似，即本文所提出来的多目标优化算
法和ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡ、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ和ＴＦＩＤＦ＋

ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ算法相比，在评价指标Ａｃｃｕｒａｃｙ
＠１、Ａｃｃｕｒａｃｙ＠５、Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１０、ＭＡＰ和ＭＲＲ上
都有明显提高．
４．３．２　ＲＱ２的实验结果

为了回答ＲＱ２，我们对本文中所提出的多目标
优化算法ＮＳＧＡＩＩ推荐相似缺陷报告方法和已经
存在的推荐相似缺陷报告方法进行对比：

（１）ＮｅｘｔＢｕｇ．ＮｅｘｔＢｕｇ［１］依赖于标准的信息检
索技术，对一份预处理的查询缺陷报告狇（开发者感
兴趣的缺陷报告的描述）和一些缺陷报告集合犅（缺
陷追踪系统中和狇有相同组件的缺陷报告集合的描
述）中的每一份缺陷报告犫计算余弦相似度，设置阈
值，根据阈值大小对狇推荐相似缺陷报告犫．
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在实验中对基于多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ算
法和ＮｅｘｔＢｕｇ论文［１］中的算法进行对比，实验结果
如图６所示．实验结果表明本文方法对评价指标

Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１、ＭＡＰ、ＭＲＲ提高较明显：ＮＳＧＡＩＩ算
法比ＮｅｘｔＢｕｇ在６个项目中Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１、ＭＡＰ和
ＭＲＲ分别平均提高９９．７％、６４．８％和６０．７％．

图６　多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ算法和目前已有方法ＮｅｘｔＢｕｇ、Ｙａｎｇ在ＡｓｐｅｃｔＪ、Ｂｉｒｔ、ＪＤＴ、ＳＷＴ、ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ、Ｔｏｍｃａｔ六个项
目上进行对比

　　（２）Ｙａｎｇ．Ｙａｎｇ等人［２］论文中所提出的方法结
合传统的基于ＴＦＩＤＦ的信息检索技术和Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ技术，并且考虑缺陷的标题和描述，还
有缺陷的产品信息和组件信息．在实验中对基于多
目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ算法和Ｙａｎｇ论文中的算
法进行对比，实验结果如图６所示．ＮＳＧＡＩＩ算法
比Ｙａｎｇ中的方法在６个项目上Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１、
ＭＡＰ和ＭＲＲ分别平均提高１２５．５％、６７．７％和
６２．７５％．
４．３．３　案例分析

对于查询缺陷报告Ｂｕｇ３９９５９０①，其标题信息
为“Ｂａｄｇｅｎｅｒｉｃｓｓｉｇｎａｔｕｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ”，其部分描述
信息为“ＷｅｗｅｒｅｕｓｉｎｇＡｓｐｅｃｔＪｖｅｒｓｉｏｎ１．７．１ａｎｄ
ｇｏｔｈｉｔｂｙｔｈｉｓｂｕｇｔｏｄａｙ．Ｄｕｒｉｎｇｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｗｅ

ｈａｖｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｄｏｅｓｎｏｔｏｃｃｕｒｗｉｔｈ
ＡｓｐｅｃｔＪｖｅｒｓｉｏｎｓ１．６．６—１．６．８ｂｕｔｉｔｒｅｓｕｒｆａｃｅｓ
ｗｉｔｈｖｅｒｓｉｏｎ１．６．９ａｎｄｃａｎｂｅｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄａｌｌｔｈｅ
ｗａｙｕｐｔｏｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｖｅｒｓｉｏｎ１．７．１…”．对其标题
和描述信息做自然语言处理操作（分词、去停止符、
取词根），然后采用本文的多目标优化算法犖犛犌犃
犐犐对其推荐相似缺陷报告．采用本文２．３节所给方
法，得出Ｂｕｇ３９９５９０的相似缺陷报告基准数据集为
“１２４９９９，３９６２６，４２３２５７，１４８４０９，１２４６５４，２０３３６７，
５５１３４，９１７１９”．经过人工审查，发现这８份缺陷报
告和Ｂｕｇ３９９５９０是相似的，都是关于Ｊａｖａ中一个
很重要的特性———泛型相关的问题．

５８１２１０期 樊田田等：基于多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ推荐相似缺陷报告

①ｈｔｔｐ：／／ｂｕｇｓ．ｅｃｌｉｐｓｅ．ｏｒｇ／ｂｕｇｓ／ｓｈｏｗ＿ｂｕｇ．ｃｇｉ？ｉｄ＝３９９５９０

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



对于Ｂｕｇ３９９５９０，采用ＮｅｘｔＢｕｇ方法推荐相似
缺陷报告，列表中前１０份缺陷报告ＩＤ号分别为
“４２３２５７，３３４７４，１２４９９９，１５３８４５，８４３３３，１４８４０９，１
２４６５４，１００２６０，４９７４３，２０３３６７”，经过和基准数据集
对比以及人工审查，发现其中有４份缺陷报告
“４２３２５７，１２４９９９，２０３３６７，１４８４０９”和查询缺陷报告
Ｂｕｇ３９９５９０是相似的，其准确率为４０％；采用Ｙａｎｇ
所提出方法推荐相似缺陷报告，列表中前１０份缺陷
报告ＩＤ号分别为“３１８３９７，３６５６４，４６２９８，４２３２５７，
１２４６５４，１２９２９８，１００２６０，３９６２６，１２２２４８，５５１３４”，经
过和基准数据集对比以及人工审查，发现其中有３
份缺陷报告“３９６２６，１２４６５４，５５１３４”和查询缺陷报
告Ｂｕｇ３９９５９０是相似的，其准确率为３０％；采用本
文方法对Ｂｕｇ３９９５９０推荐相似缺陷报告，列表中对应
的ＩＤ号为“１２４９９９，４２３２５７，１２４６５４，１５３８４５，２０３３６７”，
推荐列表长度为５，经过和基准数据集对比以及人
工审查，发现有４份缺陷报告“１２４９９９，４２３２５７，１２４
６５４，２０３３６７”和Ｂｕｇ３９９５９０相似，其准确率为
８０％．

另外，在该案例中，使用本文提出的多目标优化
算法ＮＳＧＡＩＩ推荐相似缺陷报告，开发人员需审查
５份历史缺陷报告；而采用ＮｅｘｔＢｕｇ方法和Ｙａｎｇ
论文中的方法，需审查１０份历史缺陷报告．
４４　讨　论
４．４．１　实验环境

本文实验环境为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７４７９０八
核处理器，主频为３．６ＧＨｚ，内存为８ＧＢ，操作系统为
６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ７．
４．４．２　适应值函数的合理性

本实验将ＴＦＩＤＦ和ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ方法进
行结合［２］，并将其作为多目标优化算法的目标函数．
这是因为研究发现ＴＦＩＤＦ是基于信息检索模型
的，ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ是语义模型，这两个模型是互
补的．实验结果表明这两个模型的结合分别比ＴＦ
ＩＤＦ、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ算法Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１提高７％、
３０％，ＭＡＰ分别提高４％、６０％，ＭＲＲ分别提高
３％、６０％．

另外，ＬＤＡ主题模型是一种能够实现从海量语
料库中抽取对象核心语义或者特征的主题建模方
法，是一个离散数据集的生成概率模型．它能将语料
库中的每一个文档对应到一组潜在主题的一种概率
分布上，而每一个潜在主题又对应了词汇集合上词
的一种概率分布．所以对于ＬＤＡ方法，由于每个项
目的语料库不同，因此主题个数也不同（对ＡｓｐｅｃｔＪ、

Ｂｉｒｔ、ＪＤＴ、ＳＷＴ、ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ和Ｔｏｍｃａｔ项目，ＬＤＡ主题
个数分别为１５、２０、２５、２０、３０和１０）．ＴＦＩＤＦ＋Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的实验效果比ＬＤＡ方法的Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１
提高２００％，Ａｃｃｕｒａｃｙ＠５提高１４０．４％，Ａｃｃｕｒａｃｙ
＠１０提高８９．５％，ＭＡＰ提高１０２．７％，ＭＲＲ提高
１２５．６％．因此，实验结果表明选择ＴＦＤＦ和Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的结合作为多目标优化算法的适应值
函数是合适的．
４．４．３　评价指标的合理性

从图５和图６的实验结果可看出，多目标优化
算法ＮＳＧＡＩＩ在Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１比ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡ、
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ、ＴＦＩＤＦ＋ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ、
ＮｅｘｔＢｕｇ和Ｙａｎｇ分别提高１０３％、４６７％、１５８％、
２８．３％、２６％和２５％，在Ａｃｃｕｒａｃｙ＠５上分别提高
１７％、１８２％、１３１％、１１％、１２．４％和８．６％，在Ａｃｃｕｒａ
ｃｙ＠１０上分别提高２５％、１４０％、１３０％、８．４％、
９．７％和６．５％．由此可知，本文所提出的多目标优
化算法的Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１提高相比于单目标优化算法
在Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１上明显．其主要原因是本文采用的
多目标优化算法有两个相互竞争的目标，分别是使
推荐相似缺陷报告的数目尽可能最少、相关程度尽
可能最大（词法相似度和语义相似度都较大），对于
某些查询缺陷报告的推荐列表，数目最少为一个，但
是其相关程度（词法相似度和语义相似度都较大）和
当前缺陷报告最大；对于单目标算法，只能兼顾一个
目标，比如采用ＴＦＩＤＦ算法，最后推荐列表是根据
ＴＦＩＤＦ相似度从大到小排序，那么Ｔｏｐ＠１即为推
荐列表中ＴＦＩＤＦ相似度和查询缺陷报告相似度最
大的缺陷报告，根据ＴＦＩＤＦ得出的词法相似度，仅
仅保证了词法相似度最大，没有考虑语义相似度．所
以，同时考虑词法和语义相似度，会使得实验结果中
多目标优化算法的Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１比单目标算法的
Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１有明显提高．

另外，既然Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１的实验结果比较好，为什
么还需要对比Ａｃｃｕｒａｃｙ＠５和Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１０的实验
结果？这是因为如图５所示，在针对指标Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１
的实验结果中，ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ算法在开源项目
ＪＤＴ、Ｂｉｒｔ、ＥｃｌｉｐｓｅＵＩ、ＳＷＴ和Ｔｏｍｃａｔ上的值为０，
表明ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ模型对Ｔｏｐ＠１的准确率提高
程度比较低，但是该模型的Ａｃｃｕｒａｃｙ＠５和Ａｃｃｕｒａｃｙ
＠１０有很明显的提高．因此，我们需要对Ａｃｃｕｒａｃｙ
＠５和Ａｃｃｕｒａｃｙ＠１０分别做实验．

多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ在ＭＡＰ比ＴＦＩＤＦ、
ＬＤＡ、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ、ＴＦＩＤＦ＋ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ、
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ＮｅｘｔＢｕｇ和Ｙａｎｇ分别提高２１．８％、８３．４％、６６．９％、
１９．１％、２０．８％和１５．７％，在ＭＡＰ分别提高２３．９％、
８５．４％、６９．２％、２０％、２１．９％和１６．８％．ＭＡＰ和
ＭＲＲ提高较明显，是因为本文采用的多目标优化
算法ＮＳＧＡＩＩ尽可能推荐相似性最大、数目最少的
相似缺陷报告，所以推荐的相似缺陷报告尽可能靠
前，使ＭＡＰ和ＭＲＲ较大．因此，本实验结果中
ＭＡＰ和ＭＲＲ实验结果提高较明显，也是合理的．

５　实验效度威胁
本节对本文实验过程中的影响因素进行分析，

主要从实验研究的构建效度、内部效度、外部效度三
个方面进行分析．其中，构建效度表示实验中所选取
的数据集对本文实验结果是否有明显的影响以及在
未来工作中可改进的地方；内部效度表示实验中各
个方法的可比较性以及实验结果的可信性；外部效
度则表示本文实验研究结果是否能够推广到其它项
目（新的项目或者是一些缺乏历史缺陷报告的项目）．
５１　构建效度

本文实验中，为了证实本文所提出的多目标优
化算法能有效推荐相似缺陷报告，所选取的数据集
是从目前应用最广泛的缺陷追踪系统Ｂｕｇｚｉｌｌａ中获
得的，并且要求所选取的缺陷报告是已经被修复的
且能够从项目版本控制系统的提交日志中获取修复
该缺陷报告所关联的源代码文件．另外，在实验过程
中，如果发现一份缺陷报告和项目提交的多个代码
快照关联，这表明我们不能确定缺陷报告采用哪个
代码快照来确定修复该缺陷报告所修改的源代码文
件，这会带来比较大的误差，所以我们认为这类缺陷
报告是无效缺陷报告，将去除掉该份缺陷报告．

由于缺陷追踪系统中的缺陷报告没有明确记录
修复缺陷报告所修改的源代码文件，尽管在实验过
程中可能通过版本控制系统来获得该信息，但是不
可能准确获取到修复缺陷报告所修改的源代码文
件．因此，在构建效度上存在基准数据集不是绝对准
确的不足，但是我们已经尽最大努力提高基准数据
集的准确性．

另外，由于实验数据集所限，本实验对缺陷报告
的处理仅考虑了缺陷报告的标题和描述部分，没有考
虑缺陷报告的其它信息；其次，本文中采用的多目标
优化算法ＮＳＧＡＩＩ适应值函数是ＴＦＩＤＦ和Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的结合，本实验在训练ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
模型时采用的是ｗｉｋｉ数据集，ｗｉｋｉ数据集涵盖了各

个领域的各种词汇，覆盖面广泛，目前ｗｉｋｉ数据集
在自然语言处理领域中有广泛应用，所以本文也采
用ｗｉｋｉ数据集来训练ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ模型．

除此之外，因为缺陷报告中部分是用编程语言
描述，编程语言中可能会有一些词是开发人员自己
设置的变量、方法名或者类名，导致在采用ｗｉｋｉ数
据集训练的ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ中找不到这类词．简
便起见，本文在实验过程中剔除了这类词．但此操作
会在一定程度上降低文本语义相似度，本文中已经
采用了ＴＦＩＤＦ（词法相似度）和ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
（语义相似度）相结合的适应值函数，可以部分减轻
该操作带来的负面影响．在未来工作中我们会收集和
所选项目相关的文档，作为训练ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
模型的语料库．
５２　内部效度

本文实验主要针对单目标算法（ＴＦＩＤＦ，Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＴＦＩＤＦ＋ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＤＡ）和
多目标优化算法（ＮＳＧＡＩＩ），在实验评价指标下进
行对比．由于不同方法的实验结果是在不同量纲上
得到的，本文采用数值归一化处理来对每种方法的
实验结果进行处理，尽可能让不同方法的实验结果
在同一量纲上进行对比．

和其他学者所提出的推荐相似缺陷报告方法相
比，因为其他学者没有公开提供出他们做实验所采
用的数据集，所以本文所采用的数据集和其他学者
方法采用的数据集有所不同，导致可能会在一定程
度上和其他学者的实验结果存在差异．但是，本文实
验中针对各种现有方法和本文方法进行对比，都是
在本文数据集上完成的实验，本文方法的实验对象
一致．本文对实验结果进行评价所采用的评价指标
是该领域普遍采用的．
５３　外部效度

本文实验研究所使用的缺陷报告来自于目前被
广泛应用并且有一定规模的６个Ｊａｖａ软件项目，是
从Ｅｃｌｉｐｓｅ基金会（ＥｃｌｉｐｓｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ）以及Ａｐａｃｈｅ
软件基金会（ＡｐａｃｈｅＳｏｆｔｗａｒｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ，ＡＳＦ）
下众多优秀的开源项目中选取到的．这些软件项目
的开发过程都比较规范，而且对开发过程及其过程
中产生的缺陷都有详细的信息记录．

但是，这些项目都是Ｅｃｌｉｐｓｅ项目，并且都是开
源的软件项目，所以本文中的方法可能不能完全推
广到其它项目或者非开源形式开发的软件项目中
去．在软件工程领域有太多不能被完全控制的因素，
这些影响是难以避免的，我们需尽最大努力进行更
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加充分和完备的实验准备，以此来减小外部因素的
影响．在未来工作中，我们打算收集更多不同类型项
目的缺陷报告来验证本文所提出的方法的通用性以
及可推广性．

除此之外，本文方法局限使用于历史缺陷报告
丰富而且被修复的缺陷报告数量较大的项目，并不
适用于新的项目或缺乏历史缺陷报告的项目．要给
新的项目或者是缺乏历史缺陷报告的项目推荐相似
缺陷报告，可以采用跨项目推荐相似缺陷报告方法，
也可以采用已有历史缺陷报告数目充足的项目中的
缺陷报告来作为历史缺陷报告，然后采用本文方法
来推荐相似缺陷报告．

６　总　结
当开发者收到一个新的缺陷，为了帮助开发者

更高效地修复缺陷，在重复缺陷的基础上，近几年来
研究者提出给开发人员推荐相似缺陷．

本文提出一种基于多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ
推荐相似缺陷报告的方法．首先对收集缺陷报告的
标题和描述部分进行自然语言处理，然后对历史缺
陷报告建立ＴＦＩＤＦ模型和ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ模
型，对每一份新的缺陷报告和历史缺陷报告计算余
弦相似度，然后采用ＮＳＧＡＩＩ算法给新的缺陷报告
推荐数目少而且和该缺陷报告相关程度最大的缺陷
报告，返回一个相似缺陷报告的推荐列表给开发
人员．

单目标算法推荐列表采用的方法是仅考虑词与
词之间相似度的ＴＦＩＤＦ模型、目前比较流行的
ＬＤＡ主题模型或者是基于ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ语义
模型．本文对多目标优化算法ＮＳＧＡＩＩ推荐相似缺
陷报告列表和单目标算法推荐列表进行对比，在六
个开源项目上做实验，实验结果表明多目标优化算
法相比于ＴＦＩＤＦ、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ、ＴＦＩＤＦ＋
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ、ＬＤＡ单目标算法的Ｔｏｐ＠Ｋ准
确率、平均准确率均值、序位倒数均值都有所提高．

致　谢　在此，我们向本文的审稿人和提出宝贵建
议的同行表示由衷的感谢！
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