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依赖关联的多目标缺陷分派优化模型

崔梦天ꎬ罗婕妤ꎬ王　 锡

(西南民族大学计算机与人工智能学院ꎬ四川 成都 ６１００４１)

摘　 要:随着开源软件规模和复杂度的不断提升ꎬ软件设计和开发的难度显著增加ꎬ软件缺陷的数量也迅速增长.缺陷

分派是软件开发中确保质量的关键任务ꎬ近年来深度学习领域提出了多种自动化或半自动化的分派方法.然而ꎬ这些方

法仍存在诸多局限.传统分派方法主要挖掘缺陷报告的文本特征ꎬ忽视了缺陷间的依赖关系及其引发的阻塞问题ꎬ而缺

陷阻塞不仅会降低修复效率ꎬ甚至可能导致修复进程停滞.为解决缺陷阻塞问题并降低跨项目的认知成本ꎬ提出了一个

依赖关联的多目标缺陷分派优化模型.该模型构建缺陷依赖树并更新缺陷优先级ꎬ调整缺陷修复顺序.同时ꎬ模型引入

非支配排序遗传算法ꎬ平衡认知成本与修复偏好两个目标ꎬ向开发人员推荐排序后的最佳缺陷集合.实验结果表明ꎬ该
方法在 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 数据集上的部分阻塞缺陷修复时间方面取得了显著优化效果.
关键词:软件缺陷分派ꎻ缺陷依赖ꎻ多级目标搜索
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　 　 开源软件(Ｏｐｅｎ Ｓｏｕｒｃｅ ＳｏｆｔｗａｒｅꎬＯＳＳ)以其可伸

缩性、灵活性和重用性在工业自动化领域迅速发展ꎬ
已成为推动自动化技术的重要趋势.然而ꎬ随着软件

规模和复杂度的快速增长ꎬ开源软件的设计和开发难
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度显著增加ꎬ软件缺陷也呈现爆发式增长ꎬ严重威胁

软件质量[１] .为此ꎬ许多开源软件项目采用缺陷报告

和缺陷跟踪系统来记录和管理软件缺陷ꎬ以确保软件

的持续稳定运行[２] .缺陷分派是软件缺陷管理中的关

键环节ꎬ缺陷分类者通过缺陷跟踪系统将缺陷报告分

派给最合适的开发人员进行修复[３] .然而ꎬ如果缺陷

被错误分派ꎬ不仅会导致修复延误ꎬ还会增加修复的

成本和复杂性.
随着深度学习技术的发展ꎬ其强大的特征学习和

数据处理能力为缺陷自动分派的研究提供了新的契

机 􀆰 已有研究中ꎬＵｄｄｉｎ 等[４]提出的 ＤｅｖＳｃｈｅｄ 模型使

用余弦相似度将缺陷报告与开发者进行匹配ꎬ动态分

配开发者的工作任务ꎬ提升了效率.Ｊａｈａｎｓｈａｈｉ 等[５] 的

ＡＤＰＴｒｉａｇｅ 模型结合马尔可夫决策过程和动态规划ꎬ
优化缺陷分派中的不确定性.Ｚｅｎｇ 和 Ｚｈａｎｇ[６] 利用循

环神经网络和卷积神经网络提取开发者活动与缺陷

报告特征ꎬ提升分派准确性.这些方法融入缺陷自动

分派模型ꎬ通过评估开发人员的技术专长ꎬ为缺陷报

告匹配合适的修复者.该过程无须分类者深入了解所

有开发人员的技能范围ꎬ不仅降低了工作压力ꎬ还提

高了分派的精准度ꎬ对优化开源软件开发成本具有重

要价值.
目前主流的软件缺陷分派研究中ꎬ缺陷报告通常

被孤立地处理并单独分派给开发人员进行修复.这些

方法未考虑缺陷报告之间的依赖关系[７－８] .然而ꎬ研究

表明大多数软件缺陷并非孤立存在ꎬ而是相互关联

的[９] .在推荐缺陷修复列表时ꎬ如果这些缺陷共享相

同产品组件中的潜在文件ꎬ这将有助于缩短开发人员

在不同包或文件之间切换时所需的认知时间和努力.
缺陷阻塞(Ｂｕｇ Ｂｌｏｃｋｉｎｇ)指的是由于缺陷之间存在依

赖关系ꎬ某些缺陷的修复必须依赖于其他缺陷的先行

修复ꎬ导致缺陷报告长时间处于未解决状态ꎬ进而延

长了整体修复周期[１０] .为解决缺陷阻塞问题、降低认

知成本ꎬ本文重点关注缺陷报告的依赖关系和开发人

员的修复偏好ꎬ将缺陷分派视为多目标优化问题ꎬ提
出了一种依赖关联的多目标缺陷分派优化模型.模型

通过挖掘缺陷报告间的依赖关系ꎬ构建缺陷依赖树ꎬ
以此更新缺陷报告的优先级ꎬ调节不同缺陷的修复顺

序.使用非支配排序遗传算法(ＮＳＧＡ￣Ⅱ)平衡开发人

员的认知时间成本和开发人员的修复偏好这两个属

性的权重.模型实现了二者的均衡最优ꎬ最终向开发人

员推荐一组修复优先级排序后的最佳缺陷报告集合ꎬ
以此得到一种合理且高效的软件缺陷分派方案.

１　 相关工作

　 　 开源软件项目广泛使用缺陷管理系统来收集缺

陷信息ꎬ并将其分派给开发者进行修复ꎬ这一过程称

为缺陷分派或开发者推荐[２] .早期研究主要通过提取

缺陷报告中的文本特征(如元数据、摘要、描述、评论

等)来训练机器学习模型ꎬ以推荐合适的开发者.例
如ꎬＸｕａｎ 等[１１]利用标题和描述训练 ＳＶＭ 和 ＭＮＢ 分

类器进行开发者推荐ꎬ而 Ｊｏｎｓｓｏｎ 等[１２] 通过集成学习

和堆栈泛化技术整合多种文本分类器.同时ꎬ部分学

者也开始关注基于开发者合作关系的推荐方法.例
如ꎬ刘海洋等[１３]通过 ＬＤＡ 模型刻画开发者技能ꎬ结合

开发者合作网络进行推荐 􀆰 崔梦天等[１４] 将 ＬＤＡ 与

Ｂｅｒｔ 模型相结合ꎬ融合了主题与上下文识别的优点ꎬ
同时使用二级特征向量再检测方法节省了重复缺陷

检测的时间. Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ 等[１５￣１６] 基于机器学习和抛

掷图ꎬ通过附加属性和内折叠更新提高推荐准确率.
吴克奇等[１７]通过挖掘缺陷历史相似性ꎬ构建历史相

似推荐网络ꎬ利用协同过滤算法对新缺陷进行推荐.
近年来ꎬ深度学习技术的应用进一步推动了缺陷

分派研究的发展.Ｘｉ 等[１８] 使用双向神经网络提取文

本特征ꎬ并通过单向循环神经网络捕捉开发者活跃

度.Ｘｉ 等[１９]继续提出了 ＩＴｒｉａｇｅ 模型ꎬ结合序列到序列

模型学习缺陷报告文本与抛掷序列特征.此外ꎬ图神

经网络(ＧＮＮ)的引入也推动了基于图模型的缺陷分

派方法的发展.Ｚａｉｄｉ 等[２０] 通过图卷积网络(ＧＣＮ)捕
捉异构图中的词￣词边和词￣缺陷文档关系ꎬ提升了缺

陷分派的准确性.李元香等[２１]则基于余弦相似性构建

缺陷报告关系网络并提取特征.崔梦天等[２２]从复杂网

络角度出发ꎬ提出了一种基于图神经网络的软件缺陷

预测框架ꎬ也为复杂网络思想在缺陷分派的应用提供

了新思路.后来该团队将拓扑图引入特征选择算法

中ꎬ利用对称不确定性作为特征关联度ꎬ构建特征全

连接图ꎬ以此来解决复杂的多边关系[２３] .
在优化修复时间和开发者工作负载方面ꎬＪａｈａｎ￣

ｓｈａｈｉ 等[２４] 提出了依赖性感知的缺陷分类方法

(ＤＡＢＴ)ꎬ通过优先处理阻塞缺陷简化依赖关系.

９８２
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Ｋａｓｈｉｗａ 和 Ｏｈｉｒａ[２５] 将缺陷分派视为多背包问题ꎬ限
制每位开发者在特定时间内的任务量以缓解任务分

布不均 􀆰 Ｐａｒｋ 等[２６] 通过 ＬＤＡ 模型估算修复时间ꎬ优
化修复成本.崔梦天等[２７]考虑到缺陷报告类不平衡问

题ꎬ采用了混合采样 ＳＭＯＴＥＥＮＮ 方法.Ｍａｎｉ 等[２８] 提

出了 基 于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 嵌 入 的 双 向 递 归 神 经 网 络

(ＤＢＲＮＮ－Ａ)ꎬ 能够自动学习句法与语义特征.
其他研究也不断提出创新方法. Ｚａｉｄｉ 等[２９] 结合

了上下文感知技术改进了卷积神经网络. Ｌｉｕ 等[３０]提

出了基于深度强化学习(ＢＴ－ＲＬ)的自动缺陷分派模

型.该模型通过深度多语义特征提取高质量的文本特

征ꎬ并结合在线动态匹配(ＯＤＭ)分析缺陷报告和开

发人员活动ꎬ进一步提升了推荐的精度和效率. Ｆａｎｇ
等[３１]通过加权图卷积网络预测缺陷修复优先级ꎬ而
Ａｋｂａｒｉｎａｓａｊｉ 等[３２]提出的部分可观察马尔可夫决策过

程模型ꎬ考虑了依赖结构的不确定性.Ｄａｉ 等[３３] 提出

基于图协同过滤的缺陷分类框架ꎬ通过构建缺陷￣开
发者二分图和时空图卷积策略ꎬ提升分类精度.此外ꎬ
在特征增强领域ꎬＡｌａｚｚａｍ 等[３４] 通过研究图邻域关系

提升摘要的特征向量优化缺陷分类效果. Ｓｅｐａｈｖａｎｄ

等[３５]通过 ＣＮＮ 模型预测是否需将缺陷分派给设计

人员ꎬＤｏｎｇ 等[３６]则提出基于邻域对比学习的图神经

网络框架(ＮＣＧＢＴ)ꎬ通过对缺陷报告与开发者的关

系建模预测匹配结果.

２　 依赖关联的多目标缺陷分派优化模型

　 　 为解决缺陷阻塞的问题ꎬ同时降低开发人员修复

过程中的认知时间成本.本文提出了一种基于搜索的

软件工程方法:首先ꎬ通过挖掘缺陷报告的依赖关系ꎬ
构建缺陷依赖树并更新缺陷报告的优先级ꎬ以调节阻

塞缺陷的修复次序.接下来ꎬ计算缺陷报告跨组件切

换成本和开发人员匹配度ꎬ将缺陷分派任务视为一个

使用非支配排序遗传算法(ＮＳＧＡ￣ⅡꎬＮｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ
Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ⅱ)的多目标优化问题.目标

实现开发人员能在处理相匹配缺陷的同时ꎬ也专注于

相同文件下的缺陷ꎬ减少因切换缺陷任务类型带来的

认知成本.最后ꎬ结合更新后的缺陷报告优先级ꎬ在大

搜索空间确定最佳组合将相匹配的缺陷报告按需推

荐给开发人员ꎬ从而有效缩短缺陷定位和修复的时

间.模型结构如图 １ 所示.

图 １　 依赖关联的多目标缺陷分派优化模型

Ｆｉｇ.１　 Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ￣ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｂｕｇ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 １　 构建缺陷依赖树

每个缺陷报告都包含一组属性ꎬ例如缺陷的摘

要、描述、报告日期、报告者信息、缺陷的严重性和优

先级.根据 Ｂｕｇｚｉｌｌａ 的定义ꎬ缺陷报告的优先级用于确

定缺陷处理的顺序和紧急程度.严重性则反映了问题

的影响程度ꎬ其范围从“阻塞” (即“应用程序不可

用”)到“微不足道”(即“轻微的外观问题”)􀆰 缺陷报

告的优先级分为 Ｐ１(最高)至 Ｐ５(最低)五个等级ꎬ而
严重性则包括以下几种类型:阻塞、关键、增强、主要、
次要、正常和微不足道.

阻塞缺陷对整个软件缺陷维护过程具有不利影

响ꎬ它们不仅延迟了其他缺陷的修复进程ꎬ还可能导

０９２
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致修复进程停滞.阻塞缺陷的发生通常是因为它们影

响了系统的关键功能或其他缺陷的修复ꎬ而不是仅仅

由于缺乏足够的资源来修复它们.如果在这些依赖于

阻塞缺陷修复的缺陷仍未解决之前ꎬ就将其优先分派

给开发人员ꎬ会导致项目的修复进度受到阻碍.相比

之下ꎬ没有依赖关系的缺陷报告可以立即开始修复ꎬ
因此其修复时间通常较短.

Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 两个项目中阻塞缺陷报告和非

阻塞缺陷报告的数量如表 １ 所示ꎬ其中 Ｍｏｚｉｌｌａ 项目

中阻塞缺陷报告的比例高达 １２􀆰 ５％ꎬ对整个项目的修

复进程造成了较大影响 􀆰 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 项目中阻

塞和非阻塞缺陷报告的修复时间中位数如表 ２ 所示.
可以看出ꎬ非阻塞缺陷报告的修复时间普遍短于阻塞

缺陷报告.由此可见ꎬ考虑缺陷依赖和阻塞关系对实

现软件缺陷自动分派和整个项目修复进程都有非常

重要的作用.
表 １　 阻塞缺陷报告

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｌｏｃｋｅｄ ｄｅｆｅｃｔ ｒｅｐｏｒｔ

项目 阻塞报告数 非阻塞报告数 总数

Ｍｏｚｉｌｌａ ４ ７０５[２􀆰 ８％] １６３ ３１９[９７􀆰 ２％] １６８ ０２４

Ｅｃｌｉｐｓｅ ５ ８６１[１２􀆰 ５％] ４１ ０２３[８７􀆰 ５％] ４６ ８８４

表 ２　 修复时间中位数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅｄｉａｎ ｔｉｍｅ ｔｏ ｒｅｐａｉｒ

项目 阻塞报告 / 天 非阻塞报告 / 天

Ｍｏｚｉｌｌａ １４６ ５１

Ｅｃｌｉｐｓｅ １００ ４２

因此ꎬ为了解决缺陷报告阻塞问题ꎬ调节缺陷报

告的分派顺序ꎬ本文通过以下方法构建代表缺陷依赖

层次关系的缺陷依赖树ꎬ并更新相应缺陷的优先级:
１)识别阻塞性缺陷报告:首先ꎬ从缺陷数据库中

检索所有严重性标记为“阻塞”的缺陷报告ꎬ记录对应

的缺陷报告 ＩＤ 和初始优先级.
２)挖掘依赖缺陷:对缺陷描述进行语义分析ꎬ结

合历史修复记录和代码变更信息ꎬ识别可能存在依赖

关系的缺陷报告.这些关联缺陷可能与被标记为“阻
塞”的缺陷报告在相同的组件或模块中.对于每个具

有依赖关系缺陷ꎬ提取其关联缺陷报告 ＩＤ 和优先级ꎬ
并递归分析其相关缺陷ꎬ直到无法找到新的依赖关系

为止.
３)构建缺陷报告依赖树:基于缺陷间的依赖关

系ꎬ构建缺陷依赖树状图.在树结构中ꎬ所有的“阻塞”
缺陷报告 ＩＤ 将作为子节点ꎬ关联的缺陷报告 ＩＤ 将作

为父节点ꎬ依次构建层次化的依赖关系.
４)更新缺陷报告优先级:依据依赖树的层次结

构ꎬ逐层更新缺陷报告的优先级ꎬ更新遵循以下规则:
上层(父节点)缺陷优先级提高ꎬ以确保其优先修复ꎬ
从而解除下层(子节点)缺陷的阻塞状态ꎬ提高整体修

复效率.
在构建缺陷依赖树之后ꎬ父节点代表被依赖的缺

陷ꎬ而子节点则表示依赖于父节点的缺陷.在实际的

软件修复过程中ꎬ大多数具有依赖关系的缺陷报告通

常来自同一产品或组件.当父节点的缺陷被修复后ꎬ
修复其子节点的缺陷将变得更加便捷 􀆰 如果没有遵

循这一顺序ꎬ可能会导致被阻塞的缺陷报告优先分派

给开发人员ꎬ从而造成修复时间的浪费.
以 ＰＣ 产品下 ＩＤ 为 ４２７９５ 的缺陷报告为例构建

的缺陷依赖树.缺陷报告 ４２７９５ 号处于“阻塞”状态ꎬ
且依赖于缺陷报告 ４２６０２ 号ꎻ同时ꎬ缺陷报告 ４２６０２
号又依赖于缺陷报告 ４６５４５ 号和 ４３３７１ 号.在这四个

缺陷报告中ꎬ所有报告的优先级均为 Ｐ３.经过优先级

更新后ꎬ缺陷报告 ４６５４５ 号和 ４３３７１ 号的优先级由 Ｐ３
提升为 Ｐ１ꎬ意味着这两个缺陷报告将会被优先分派

给开发人员进行修复.缺陷依赖树更新过程如图 ２ 所

示.

图 ２　 缺陷依赖树

Ｆｉｇ.２　 Ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｔｒｅｅ

２􀆰 ２　 跨组件切换成本

若将涉及不同文件的多个缺陷报告分派给同一

开发人员ꎬ会增加其处理这些孤立缺陷的认知负担.
相较而言ꎬ开发人员更倾向于处理相互依赖的缺陷ꎬ
这样他们可以专注于同一组文件ꎬ而无须在多个不相

关的缺陷报告之间频繁切换.例如ꎬＢｕｇｚｉｌｌａ 上报告的

１９２
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４ 个来自 Ｅｃｌｉｐｓｅ Ｂｉｒｔ 项目的缺陷报告列表ꎬ如表 ３ 所

示.这些缺陷报告在两天内被提交.通过查看 ＧｉｔＨｕｂ
上的漏洞描述和解决方案ꎬ这些缺陷报告均与软件的

核心组件或模块密切相关ꎬ并且需要检查几乎相同的

文件或目录才能完成定位和修复.这表明ꎬ考虑缺陷

报告之间的关联性在缺陷分派中具有重要意义ꎬ可有

效降低开发人员的认知负担并提升修复效率.

表 ３　 缺陷报告文件位置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｆｅｃｔ ｒｅｐｏｒｔ ｆｉｌｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ

缺陷报告 ＩＤ 摘要 时间 文件

Ｂｕｇ ６６７３３ ｏｒｇ.ｅｅｌｉｐｓｅ.ｂｉｒｔ.ｃｏｒｅ.ｕｔｉｌＩＯＵｔｉｌ
ｄｏｅｓｎ′ｔ ｃｈｅｅｋ ＥＯＦ ２０１９￣０１￣０５ ｃｏｒｅ / ｏｒｇ.ｅｅｌｉｐｓｅ ｂｉｒｔ.ｃｏｒｅ / ｓｒｅ / ｏｒｇ /

ｅｃｌｉｐｓｅ / ｂｉｒｖｅｏｒｅ! 􀆰 􀆰 / ｌ０Ｕｔｉｌ.ｊａｖａ

Ｂｕｇ ６６７３５ Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＵＬｏｃａｌｅ.ｆｏｒＬｏｃａｌｅ ２０１９￣０１￣０５ ｃｏｒｅ / ｏｒｇ.ｅｅｌｉｐｓｅꎬｂｉｒｔ.ｃｏｒｅ / ｓｒｅ / ｏｒｇ /

ｅｃｌｉｐｓｅ / ｂｉｒｔｅｏｒｅꎬ􀆰 􀆰 / Ｌｏｃａｌ Ｕｔｉｌꎬｊａｖａ

Ｂｕｇ ６６７４０ Ｍｉｓｓｉｎｇ ｄｅｆａｕｌｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇ ｓｅｒｉｐｔＣｏｎｔｅｘｔ ２０１９￣０１￣０５ ｃｏ ｒｅ / ｏｒｇ.ｅｅｌｉｐｓｅꎬｂｉｒｔ.ｃｏｒｅ / ｓｒｅ / ｏｒｇ /

ｅｃｌｉｐｓｅ / ｂｉｒｔ / ｃｏｒｅ! 􀆰 􀆰 / ＳｅｒｉｐｔＣｏｎｔｅｘｔꎬｊａｖａ

Ｂｕｇ ６６８５７ ＢｉｒｔＤａｔｅＴｉｍｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｈａｒｔ′ｓ
ｏｎＲｅｎｄｅｒ ｆｕｎｅｔｉｏｎｃａｕｓｅｓ ｒｅｎｄｅｒ ｆａｉｌｕｒｅ ２０１９￣０１￣０６ ｃｏｒｅ / ｏｒｇ.ｅｅ ｌｉｐｓｅꎬｂｉｒｔ.ｃｏｒｅ / ｓｒｃ / ｏｒｇ /

ｅｃ ｌｉｐｓｅ / ｂｉｒｔ / ｅｏｒｅ! 􀆰 􀆰 / ＣａｔｅｇｏｒｙＷ′ｒａｐｐｅｒꎬｊａｖａ

　 　 产生的认知时间成本是指从一个任务切换到另

一个任务时所需的额外时间和资源.当开发人员跨组

件修复缺陷时ꎬ不仅要在不同模块间切换任务ꎬ还需

要重新理解新组件的代码结构和逻辑.各个组件可能

具有不同的架构和编码风格ꎬ开发人员需要花时间学

习这些细节.另外ꎬ组件间的跨切换可能还涉及与新

组件相关的团队成员的沟通和协作ꎬ进一步增加了认

知和沟通的成本.因此ꎬ跨组件的切换通常会导致开发

人员花费更多的时间和精力ꎬ影响修复效率和准确性.
相比之下ꎬ在同一组件内处理多个缺陷时ꎬ认知

时间成本较低.开发人员对组件内的信息更加熟悉ꎬ
能够快速识别和定位问题ꎬ投入大量精力去理解代码

或系统背景.例如ꎬ开发人员可能已了解该组件的常

见缺陷模式ꎬ或者与该组件的相关团队成员有较好的

协作关系.因此ꎬ同一组件内的切换成本较低ꎬ开发人

员能够更高效地修复缺陷.
在修复缺陷的过程中ꎬ一个缺陷报告并不总是只

涉及一种组件ꎬ尤其在复杂的系统中ꎬ缺陷可能跨多

个组件、模块.为了更全面记录缺陷报告的组件信息ꎬ
本文不仅考虑了缺陷报告初始时所属的组件ꎬ还整合

了修复过程中涉及的其他组件信息ꎬ形成一个更加全

面的组件向量表示.再将这些组件信息构建成一个

ｂｕｇ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ 矩阵作为本文使用的缺陷报告组件特

征ꎬ矩阵的每一行对应一个缺陷报告ꎬ每一列对应一

个组件ꎬ矩阵中的元素表示该缺陷报告是否涉及该组

件.为确保特征的可比性ꎬ矩阵经过归一化处理ꎬ使得

不同缺陷报告之间的组件特征具有一致的尺度.

本文使用余弦相似度计算组件特征向量间的相

似度ꎬ以此量化缺陷报告间的跨组件关系ꎬ进而衡量

开发人员修复缺陷报告时的认知时间成本.余弦相似

度通常用于衡量两个向量之间的相似度ꎬ尤其是在高

维向量空间中能更好地处理不同维度之间的差异 Ｃ ｉꎬ
Ｃ ｉ 和 Ｃ ｊ 为缺陷报告 ｉ 和缺陷报告 ｊ 其特征向量ꎬ如公

式(１)所示.

　 　 　 . (１)

２􀆰 ３　 ＮＳＧＡ￣Ⅱ
在现有的软件缺陷分派研究中ꎬ研究者通常只关

注孤立缺陷报告的静态文本特征或开发人员的修复

特征ꎬ直接进行模型训练并实现缺陷分派.然而ꎬ本文

同时考虑缺陷报告集内的依赖关系和开发人员的修

复偏好ꎬ目标解决缺陷阻塞问题ꎬ减少开发人员的认

知时间成本ꎬ以此优化阻塞缺陷的定位与修复时间.
通过综合考虑开发人员的修复偏好和认知时间成本ꎬ
实现更精确地分配修复任务ꎬ从而提高整个修复过程

的效率和质量.传统的单目标优化方法往往无法平衡

多个目标的问题ꎬ因此本文选择了多目标优化算法

ＮＳＧＡ￣Ⅱ(Ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍⅡ)
来处理该问题.

ＮＳＧＡ￣Ⅱ是一种基于遗传算法的多目标优化方

法ꎬ旨在寻找一组最优解ꎬ称为非支配解ꎬ也称 Ｐａｒｅｔｏ
解集[３７] .在多目标优化中ꎬＰａｒｅｔｏ 最优解是指在目标

空间中没有其他解在所有目标上同时优于该解集.
ＮＳＧＡ￣Ⅱ的核心思想是通过非支配排序和拥挤度距

２９２
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离来引导解集的搜索ꎬ使一群候选解向近最优解演

化ꎬ使得解决方案在多个目标之间实现良好的平衡并

保持解集的多样性ꎬ而不会忽略其中任何一个目标.
２􀆰 ３􀆰 １　 优化目标

在本文缺陷分派任务中ꎬＮＳＧＡ￣Ⅱ通过对缺陷报

告和开发人员之间的分配方案进行优化ꎬ以满足以下

冲突目标的需求:最小化开发人员上下文切换成本、
最大化开发人员修复的匹配度.二者相互制约ꎬ相互

对抗ꎬ因此需要通过 ＮＳＧＡ￣Ⅱ在解空间中找到最佳的

平衡解.
１)跨组件切换成本

当开发人员需要在多个组件间处理缺陷时ꎬ频繁

的上下文切换会增加认知负担和修复成本.开发人员

处理的缺陷类型越多(如 ＵＩ、数据库、后端逻辑)ꎬ其
切换成本就越高.因此本文将上下文切换成本作为优

化目标之一ꎬ尽量让开发人员能够专注于某一组件或

某一类缺陷. 是一个常数ꎬ表示每次组件切换所

需的基本时间成本.如果缺陷报告的组件特征相似ꎬ
相似度越高(接近 １)ꎬ切换时间成本越低ꎬ如公式(２)
所示.

. (２)

２)开发人员匹配度

在缺陷报告分派中ꎬ每个开发人员对不同类型的

缺陷报告具有不同的经验、能力和偏好ꎬ特别是在特

定组件或主题上可能表现出更强的优势.例如ꎬ一些

开发人员擅长处理涉及 ＵＩ 模块的问题ꎬ而另一些开

发人员可能更熟悉底层服务或数据库相关的缺陷.为
了保障缺陷报告分派给合适能力的开发人员ꎬ本文通

过分析开发人员的历史缺陷修复记录提取上下文特

征ꎬ结合开发人员修复的对应组件属性ꎬ通过权重调

整突出其在某些模块或主题上的偏好.采用加权匹配

方法ꎬ将缺陷的关键特征与开发人员的对应能力进行

放大和匹配.
此外ꎬ本文在优化过程中ꎬ加入每位开发人员的

工作负载约束ꎬ确保高优先级缺陷能够被多个开发人

员分配ꎬ以避免高优先级缺陷集中分配给少数开发人

员ꎬ从而导致任务积压.每位开发人员的最大工作负

载为 Ｗｍａｘꎬ每位开发人员 ｄｉ 的工作负载定义为分配

其缺陷报告的优先级加权和ꎬ 是缺陷

报告 的优先级权重ꎬ如公式(３)所示.对于每位开发

人员都应该满足 ꎬ避免工作过载.

　 　 . (３)

２􀆰 ３􀆰 ２　 实现过程

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法通过非支配排序对种群分类ꎬ在每

次迭代中利用拥挤度比较操作ꎬ确保选择的解决方案

能够均匀分布在 Ｐａｒｅｔｏ 前沿上.通过精英策略ꎬ将评

估得到的当代的最优个体保留到下一代ꎬ从而逐代提

高解的质量.其主要流程包括种群初始化、非支配排

序、拥挤度计算、个体选择、染色体交叉和变异ꎬ并通

过精英策略确保优秀个体始终得以保留ꎬ算法流程如

图 ３ 所示.

图 ３　 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法流程

Ｆｉｇ.３　 ＮＳＧＡ￣Ⅱ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 模型以开发人员的历史行为记录、缺陷报告列表

中的公共文件及待检查缺陷报告的文本描述信息作

为输入ꎬ挖掘组件特征的组合关系ꎬ并通过文本主题

特征扩展开发人员的特征向量ꎬ以构建缺陷推荐的目

标函数ꎬ旨在为每位开发人员生成接近最优的缺陷报

告序列.ＮＳＧＡ￣ＩＩ 初始化时ꎬ将开发人员的推荐方案视

为种群个体ꎬ其基因序列长度对应缺陷报告总数ꎬ基
因值表示推荐给开发人员的缺陷报告编号.为确保种

群多样性ꎬ基因序列在决策空间 Ω 中随机生成ꎬ并设

定种群规模 Ｎ 以构建初始种群.随后ꎬ基于多目标函

数进行适应度评估ꎬ并通过非支配排序和拥挤距离优

先保留高质量的缺陷推荐方案.在交叉操作中ꎬ以概率

３９２
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Ｐｃ 随机选择两个父代个体ꎬ并在基因序列中随机选取

断点交换片段ꎬ从而生成新个体ꎬ以保留优质推荐信息

并探索新方案.变异操作则以较低概率 Ｐｍ 随机修改基

因值ꎬ以增加种群多样性ꎬ避免局部最优停滞.

３　 实验设置与结果分析

３􀆰 １　 实验设置

１)实验数据集

本文使用来自大型开源软件项目 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和

Ｍｏｚｉｌｌａ 的缺陷报告ꎬ两个项目均采用 Ｂｕｇｚｉｌｌａ 系统管

理缺陷信息.本课题选择状态标记为“已验证”和“已
修复”的缺陷报告作为实验数据ꎬ共提取超过２００ ０００
个报告ꎬ涉及 ２ ０００ 多名开发人员ꎬ如表 ４ 和 ５ 所示.
筛选出拥有初始优先级的缺陷报告作为本文实验的

数据.数据中还包括缺陷报告的产品和组件等预定义

字段ꎬ并将摘要、描述和评论整合为文本信息.
表 ４　 Ｅｃｌｉｐｓｅ 数据集

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｃｌｉｐｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

产品 组件数量 / 个 缺陷报告数量 / 个

Ｐｌａｔｆｏｒｍ ２２ ３７ ７７５

ＪＤＴ ６ １９ ８１４

ＣＤＴ ２０ ９ １０４

ＰＤＥ ５ ８ ６５５

表 ５　 Ｍｏｚｉｌｌａ 数据集

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｚｉｌｌａ ｄａｔａｓｅｔ

产品 组件数量 / 个 缺陷报告数量 / 个

Ｃｏｒｅ １３７ ７４ ２９２

Ｆｉｒｅｆｏｘ ４７ ６９ ８７９

Ｔｈｕｎｄｅｒｂｉｒｄ ２３ １９ ２３７

Ｂｕｇｚｉｌｌａ ２１ ４ ６１６

２)模型参数设置

种群规模 Ｎ 的选择影响解的多样性与计算成本ꎬ
本文在保证解的多样性的同时ꎬ选择 １５０ 作为折中方

案.迭代次数为 １００ 能确保本文模型在保持计算成本

可控的同时 Ｐａｒｅｔｏ 前沿收敛 􀆰 交叉概率 Ｐｃ 设为 ０􀆰 ７ꎬ
以保持搜索能力并避免过早收敛 􀆰 变异概率 Ｐｍ 设为

０􀆰 ２ꎬ以增强全局搜索能力并维持种群多样性.当连续

１０ 代 Ｐａｒｅｔｏ 解集的变化低于 ０􀆰 ０１ 时ꎬ模型终止.本文

模型所设置的参数如表 ６ 所示.

表 ６　 参数设置

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 参数设置

种群规模 Ｎ １５０

迭代次数 Ｇｅｎ＿ｍａｘ １００
交叉概率 Ｐｃ ０􀆰 ７
变异概率 Ｐｍ ０􀆰 ２

早停阈值 ０􀆰 ０１

耐受代数 １０

３)评价指标

本文使用的评价指标为准确率ꎬ代表每个缺陷报

告都有唯一的真实修复者.推荐的开发人员列表长度

为 时对应的真实修复者命中率ꎬ公式如(４)所示:

　 　 　 　 . (４)

其中ꎬＴｋ 为推荐开发人员列表长度为 ｋ 时成功命中

(推荐者含真实修复者)的缺陷报告数量ꎬＮ 代表缺陷

报告的总数.
３􀆰 ２　 实验问题设计

为解决软件缺陷修复过程中因缺陷阻塞带来的

挑战ꎬ本文构建了缺陷依赖树ꎬ综合考虑缺陷报告的

依赖关系、开发人员的认知成本以及修复偏好ꎬ利用

ＮＳＧＡ￣Ⅱ寻找软件缺陷分派的最优平衡解集.模型旨

在优化缺陷分派的准确性ꎬ降低因缺陷依赖导致的修

复延迟.本文的研究将重点关注以下关键问题:
Ｑ１:与基准方法相比ꎬ本文模型在缺陷分派准确

率上的表现如何?
为验证本文模型在缺陷分派准确率上的效果ꎬ实

验采用推荐列表 Ｔｏｐ￣１０ 准确率作为评估指标ꎬ统计

每个缺陷报告的实际修复者是否出现在推荐前十名

中.实验中ꎬ本文模型分别与四个基准方法进行对比

测试:ＢＯＷ ＋ＭＮＢ ( Ｂａｇ￣ｏｆ￣Ｗｏｒｄｓ ＋ Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ Ｎａïｖｅ
Ｂａｙｅｓ)、ＤＢＲＮＮ￣Ａ[２８]、ＤＡＢＴ[２４]、ＧＲＣＮＮ[３８] .

Ｑ２:与单目标方法相比ꎬ本文模型的效果如何?
为了进一步测试本文模型在缺陷分派任务中的

效果ꎬ本实验分别计算仅考虑跨组件切换成本( Ｓ＿
Ｔｉｍｅ)和仅考虑开发人员匹配度(Ｓ＿Ｍａｔｃｈ)两种单目

标方法下的缺陷分派准确率ꎬ并与本文的多目标优化

方法进行对比实验.
Ｑ３:构建缺陷依赖树是否能够有效缓解缺陷阻塞

问题?

４９２
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本文将关注部分阻塞缺陷的平均修复时间ꎬ通过

模型推荐缺陷集并将其合理分派给开发人员ꎬ使其按

照推荐顺序逐个修复缺陷ꎬ以验证本文模型在加速阻

塞缺陷修复方面的有效性.为了进行深入分析ꎬ本文

设计了以下四组实验进行对比验证:
１)本文模型(ＯＵＲＳ)
使用多目标优化方法推荐缺陷集ꎬ并基于缺陷依

赖树调整缺陷的优先级.开发人员优先修复匹配缺陷

集中高优先级的缺陷.
２)多目标优化方法(Ｍｕｌｔｉ)
仍采用本文的多目标优化方法推荐缺陷集ꎬ但不

应用缺陷依赖树.即不调整缺陷的优先级ꎬ忽视缺陷

报告的依赖和阻塞关系ꎬ开发人员按初始推荐顺序依

次修复缺陷.
３)基于跨组件切换成本的单目标方法(Ｓ＿Ｔｉｍｅ)
采用“跨组件切换成本”作为单一优化目标ꎬ得到

开发人员匹配的缺陷集ꎬ开发人员仍按推荐顺序修复

缺陷.
４)基于开发人员匹配度的单目标方法(Ｓ＿Ｍａｔｃｈ)
采用“开发人员匹配度”作为单一优化目标ꎬ得到

开发人员匹配的缺陷集ꎬ开发人员仍按推荐顺序修复

缺陷.
实验过程中ꎬ开发人员以修复单个缺陷的平均修

复时间 Ｔ 为单位ꎬ按序修复特定阻塞缺陷ꎬ以此对比

不同方法下阻塞缺陷的平均修复时间ꎬ验证本文模型

在解决缺陷阻塞问题上的有效性.
３􀆰 ３　 实验结果分析

对于 Ｑ１ꎬ在 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 数据集上ꎬ本文对

比了不同缺陷分派方法的 ＴＯＰ￣１０ 推荐准确率ꎬ以评

估本文模型在缺陷分派任务中的表现.实验结果表

明ꎬ传统方法(ＢＯＷ＋ＭＮＢ)在准确率上表现较差ꎬ而
深度学习方法(ＤＢＲＮＮ￣Ａ、ＤＡＢＴ、ＧＲＣＮＮ)在一定程

度上提升了推荐质量ꎬ但仍存在优化空间.本文提出

的多目标优化模型(ＯＵＲＳ)在 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 数据

集上准确率分别达到了 ８７􀆰 ２％和 ７５􀆰 ７％ꎬ明显优于

ＤＡＢＴ 和 ＤＢＲＮＮ￣Ａꎬ并与当前最优方法 ＧＲＣＮＮ 接

近ꎬ展现了较强的竞争力.特别是在 Ｍｏｚｉｌｌａ 数据集上ꎬ
ＯＵＲＳ 方法的准确率比 ＤＡＢＴ 高 １０􀆰 ７％ꎬ比传统方法

高 ３４􀆰 １％ꎬ验证了该模型在不同数据集上的适应性和

稳定性.具体结果如图 ４ 所示.
对于 Ｑ２ꎬ为了验证多目标优化策略的有效性ꎬ本

文通过与单目标优化方法的消融实验对比ꎬ分别计算

了仅考虑跨组件切换成本的 Ｓ＿Ｔｉｍｅ 方法和仅考虑开

发人员匹配度的 Ｓ＿Ｍａｔｃｈ 方法的 ＴＯＰ￣１０ 推荐准确

率.消融实验结果如图 ４ 所示ꎬ在 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 数

据集下 Ｓ ＿ Ｍａｔｃｈ 方法的准确率分别为 ８４􀆰 ８％ 和

７７􀆰 ２％ꎬＳ＿Ｔｉｍｅ 方法的准确率仅为 ５１􀆰 ９％和 ４４􀆰 ４％.
从实验结果可以看出ꎬＳ＿Ｔｉｍｅ 方法的推荐准确率远

低于 ＯＵＲＳꎬ表明仅优化开发人员跨组件切换成本不

足以提供高质量的推荐. 而 Ｓ ＿Ｍａｔｃｈ 方法虽然在

Ｍｏｚｉｌｌａ 数据集上的准确率略高于 ＯＵＲＳꎬ但在 Ｅｃｌｉｐｓｅ
数据集上仍略逊于 ＯＵＲＳ.这表明ꎬ仅考虑开发人员匹

配度可以在特定场景下提高推荐效果ꎬ但结合开发人

员匹配度后能够提供更全面的优化.因此ꎬ本文模型

通过权衡开发人员匹配度与跨组件切换成本ꎬ提高了

缺陷分派的合理性.

图 ４　 Ｔｏｐ￣１０ 准确率均值对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｔｏｐ￣１０

５９２
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　 　 对于 Ｑ３ꎬ为了评估缺陷依赖树在解决缺陷阻塞

方面的有效性ꎬ本文通过消融实验ꎬ对比未考虑缺陷

依赖树的多目标优化方法(Ｍｕｌｔｉ)、仅考虑开发人员

匹配度的方法(Ｓ＿Ｍａｔｃｈ)和仅考虑跨组件切换成本方

法(Ｓ＿Ｔｉｍｅ)分别在部分阻塞缺陷的平均修复时间上

的表现.实验结果表明ꎬＯＵＲＳ 方法在 Ｅｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌ￣
ｌａ 数据集上的平均修复时间分别为 １􀆰 ３ Ｔ 和 １􀆰 ７ Ｔꎬ
显著低于 Ｍｕｌｔｉ 方法的 ２􀆰 ８ Ｔ 和 ３􀆰 ６ Ｔꎬ也明显优于 Ｓ＿
Ｔｉｍｅ 和 Ｓ＿Ｍａｔｃｈ 两种单目标优化方法的平均修复时

间.ＯＵＲＳ 方法通过结合缺陷依赖树ꎬ更新缺陷修复优

先级ꎬ调节缺陷修复次序ꎬ有效降低了缺陷阻塞对修

复效率的影响ꎬ验证了缺陷依赖树在优化修复效率方

面的有效性.此外ꎬＳ＿Ｔｉｍｅ 方法的缩短平均修复时间

效果也优于 Ｍｕｌｔｉ 方法和 Ｓ＿Ｍａｔｃｈ 方法ꎬ说明优化跨

组件切换成本可以使开发人员更多地修复到具有依

赖关系的缺陷ꎬ也进一步验证了开发人员更适合处理

同一文件或同一组件下的缺陷.实验具体结果如图 ５
所示.

图 ５　 缺陷的平均修复时间

Ｆｉｇ.５　 Ｍｅａｎ ｔｉｍｅ ｔｏ ｆｉｘ ｂｕｇｓ

４　 结论

　 　 当前的软件缺陷分派研究通常孤立地将缺陷报

告分派给开发人员ꎬ导致开发人员在修复过程中往往

需要跨越多个文件和组件ꎬ增加了修复成本.此外ꎬ传
统方法忽视了缺陷间的依赖和阻塞问题.因此ꎬ本文

提出了一种依赖关联的多目标缺陷分派优化模型ꎬ通
过构建缺陷依赖树并调整缺陷报告的修复优先级ꎬ调
节阻塞缺陷的修复次序ꎬ加速整体修复进程.同时ꎬ本
文使用 ＮＳＧＡ￣Ⅱꎬ在开发人员认知成本和修复偏好之

间实现优化平衡ꎬ从而向开发人员推荐一组经过排序

的最佳缺陷报告集合.实验结果表明ꎬ该方法在 Ｅ￣
ｃｌｉｐｓｅ 和 Ｍｏｚｉｌｌａ 数据集上的部分阻塞缺陷修复平均

时间上取得了明显的效果ꎬ能够显著减少开发人员在

修复阻塞缺陷时的时间消耗.
未来的研究将进一步扩展到更多的开源项目数

据集ꎬ以提升模型的学习和预测能力.同时ꎬ也将重点

关注模型的泛化能力ꎬ计划在更多不同类型的工业和

开源项目中进行测试ꎬ验证其适用性和效果.
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