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摘摘摘摘  要要要要：：：：传统的基于向量空间模型的软件缺陷分派方法，由于存在特征空间维度高、数据稀疏且包含噪音等问题，分派准确率较低。为此，
提出一种基于隐含狄利克雷分配(LDA)主题模型的软件缺陷分派方法，将缺陷报告从原始的高维文本单词空间映射到低维语义主题空间，
在新的低维主题空间上进行分派。实验结果表明，在使用 SVM和 KNN分类器时，该方法的分派准确率较高。 
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1  概述概述概述概述 
大规模的开源软件，如 Eclipse 和 Firefox 等，随着规模

的增大和版本的更新，会有大量的缺陷(bug)被发现和提交。
由于数量很大，将这些新的缺陷分给合适的开发人员去解 

决，需要大量的人力和时间。软件缺陷分派的目的，就是利
用缺陷跟踪系统(如 Bugzilla)中已解决缺陷的历史信息(包括
参与解决缺陷的人员信息)，对新提交的缺陷进行自动分派。
缺陷的自动分派能帮助系统开发与维护人员将宝贵的时间专
注于缺陷的修复。 

缺陷分派最常用的方法是将每一个缺陷报告看成一个文
档，提取缺陷文本描述信息，然后用向量空间模型 (Vector 

Space Model, VSM)表示软件缺陷，从而将缺陷分派转换成文
本分类问题来处理。相比于普通的文本分类问题，缺陷分派
可用信息少，而类别多(每个开发人员相当于一个类别)，因
此分派效果普遍较差，分派准确率低。文献[1]直接将缺陷报
告表示为单词的集合，使用朴素贝叶斯方法分类，取得了约
30%的准确率。缺陷分派最后的类别是开发者，可以有多个，
文献[2]扩展了文献[1]的方法，根据新缺陷分到每个类的概
率，取概率最高的 k 个类(开发人员)组成一个推荐列表，在
k=5 时使分派给推荐列表的准确率达到 60%左右。此外，文
献[3]还使用隐含语义分析(Latent Semantic Analysis, LSA)来
将缺陷报告的文本从单词空间映射到“隐含”语义空间，进
行降维和去噪，然后在新的语义空间上进行分派。 

为提高分派效果，本文提出一种基于隐含狄利克雷分配
(Latent Dirichlet Allocation, LDA)[4]主题模型的方法，即将缺
陷报告文档从高维的单词空间映射到低维的主题空间，然后
进行缺陷分派。 

2  软件缺陷报告与软件缺陷分派软件缺陷报告与软件缺陷分派软件缺陷报告与软件缺陷分派软件缺陷报告与软件缺陷分派 
2.1  软件软件软件软件缺陷报告缺陷报告缺陷报告缺陷报告 

在大型的软件系统中都会有专门的缺陷跟踪系统，以维
护整个软件系统中缺陷的基本信息和修复情况。缺陷报告是
记录单个缺陷信息和状态的文本。以 Eclipse为例，一个典型
的缺陷报告中包含缺陷报告编号、出现缺陷的平台、软件版
本、缺陷状态(是否修复等)、被分派给谁等信息，还有详细
描述缺陷的 description 信息。同时，每个缺陷报告还有一个
对应的活动日志来保存缺陷报告中信息的修改记录(如状态
的改变等)。在基于文本分类的缺陷分派方法中，缺陷报告是
主要信息来源。 

2.2  基于向量空间模型的软件基于向量空间模型的软件基于向量空间模型的软件基于向量空间模型的软件缺陷分派缺陷分派缺陷分派缺陷分派 
使用基于文本分类的方法来进行缺陷分派时，基本方法

是使用 description 信息作为文本，修复缺陷的人作为文本的
类别标签，然后用 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document 

Frequency)构建向量空间模型，将每个缺陷报告表示成单词 

空间上的一个向量，再使用分类方法对新的缺陷报告进行分
类，将其分派给类别对应的开发者。 

向量空间模型利用训练集合中的所有单词来组成一个高
维空间，每个不同的单词就是空间里的一个维度，每一个文
档则对应空间里面的一个向量。用 description 里面的文本信
息来构建向量时，先要把文本分解成一个个的单词。因为文
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本中有很多合成词，所以需要把这样的词分解开，判断的标
准是小写字母后面跟着大写字母。同时还要剔除停用词和统
一大小写，并使用提取词干的方法将不同时态的单词统一起
来。停用词是指那些出现次数非常多，不具有区分意义的  

词，比如 of、the等，通常由一个列表提供。 

确定文档向量在各个维度上的权值时，通常采用 TF-IDF

方法，其基本思想是，某个单词在一篇文章里面出现的次数
越高，同时在其他文章里面出现的次数越少，则该单词具有
越好的区别能力。其中，词频指给定的文档 d当中单词 w 出
现的次数，为了防止偏向长文件，通常会除以文件总单词  

数。而文档频率则是指整个集合 D 中，包含 w 的文档个数。
对于给定的词 wi，它在文本 dj中的 tf和 idf 值可表示为： 
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其中，ni,j表示单词 wi在文本 dj中出现的次数；|D|表示集合
当中包含的总文件数； | { : } |id w d∈ 表示集合当中包含单词
wi的文件的总数，在求对数的时候，可以选用任意的底数，
本文使用 2作为底数。然后就可以得到词 wi的 TF-IDF值： 

, ,- i j i j itfi df tf idf= ×                              (3) 

通过计算文档中每个单词的 TF-IDF 值，就可以得到文
档最后的向量表示。 

3  基于基于基于基于 LDA 主题模型的主题模型的主题模型的主题模型的软件软件软件软件缺陷分派缺陷分派缺陷分派缺陷分派 
3.1  LDA模型模型模型模型 

LDA是一种对文本建模的方法，它将文档表示成一个由
文档、主题和词组成的 3 层概率模型，常被用来做主题分   

析[5]。LDA 模型建立在文档是“词袋”(bag-of-word)的假设
之上，该假设忽略了单词之间的顺序关系，是可交换的，因
此，在给定某些参数的情况下，这些单词在文档中就是独立
同分布的。通过 LDA建模，可以将文本映射到主题空间上，
从而对其进行主题分类和判断相似度等操作。 

在构建模型时，LDA 假设
dθ 和 zϕ 分别先验地服从参数

为 , α β 的狄利克雷分布。狄利克雷分布是一种描述多维变量
概率分布的分布，常用作概率模型中的先验假设， , α β 是预
设的参数，是一个表示多维变量相互之间权重关系的向量。
如图 1所示，主题在每个文档 d 上有一个概率分布

dθ ，单词
在每个主题 z 上有概率分布 zϕ 。 

 

图图图图 1  LDA模型模型模型模型 

在对文本构建 LDA 模型时，一种推导模型的参数的方 

法是使用吉布斯采样(Gibbs Sampling)的马尔可夫链蒙特卡
洛(Markov-Chain Monte Carlo, MCMC)方法[6]。该方法对每个
位置上的单词(将所有文档连成串)分配一个主题，并以此为
状态空间来构建马尔科夫链，通过 Gibbs 采样来更新节点状
态(单词的主题)，收敛到稳定状态后再用统计规律计算出数
据集上 LDA 模型概率分布的近似。在构建模型时，MCMC

方法通常假设模型中的狄利克雷分布是对称狄利克雷分布，

即 , α β 中的每个分量都取相同值，于是 , α β 退化为实数α和
β。采样的具体过程为： 

(1)初始化：为每个位置 i上的单词 wi随机分配一个主题。 
(2)更新状态：对于每一个单词 wi，通过计算在 i 以外的

其他所有单词的主题 -iz 已知的情况下，wi 属于每一个主题   

j 的后验概率 -( = , )i ip z j | z w 来将当前单词分配给最可能的   

主题。 

(3)迭代步骤(2)足够多次，使每个单词的主题收敛到稳定
状态。 
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其中，第 1 个比值表示 wi属于主题 j 的比例；第 2个比值表
示文档 d 中被赋予主题 j 的单词所占的比例；T 和 V 分别表
示主题数和不同单词的总数；d 是位置 i 所在的文档；

i

w

zn 表

示 w 分配给 z 的次数；
izn 表示所有单词分配给 z的总次数；

iz

dn 为文档 d 中的单词分配给 z 的次数； dn 是 d 包含的单词总
数。经过多次采样迭代后，就能得到每个单词的主题分配情
况，同时也就知道了各个文档中每个主题出现的次数。然  

后，就可以得出 LDA模型中的概率分布。 
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其中， d,zθ 就是文档 d 在主题空间模型中，主题 z 对应维度

上的权重。 

3.2  软件缺陷分派软件缺陷分派软件缺陷分派软件缺陷分派 
基于 LDA主题模型的缺陷分派方法利用 LDA模型来发

现当中隐含的主题信息，通过对缺陷报告建立 LDA 模型，  

将每个缺陷报告映射为主题空间里面的一个向量，然后在使
用基于向量的分类器来对新的缺陷报告进行分派。图 2 显示
了该方法的框架结构，从缺陷跟踪系统中得到缺陷报告后，
先提取修复者和缺陷描述部分的信息，然后采用与 2.2 节中
相同的方式进行预处理，再在上面构建 LDA 模型，得到缺  

陷报告在主题空间上的向量表示。 

 

图图图图 2  基于基于基于基于 LDA模型的缺陷分派框架模型的缺陷分派框架模型的缺陷分派框架模型的缺陷分派框架结构结构结构结构 

对于一个新的缺陷报告 d*，同样使用 Gibbs采样的迭代
方法来估计其在主题上的分布。因为训练集中的单词的主题
已经稳定，所以迭代时，只需要考虑新文档 d*里面的单词。
但是在计算条件概率以更新状态的时候，需要将训练集和新
文档中合并起来考虑。 
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其中，
i

w

zn% 和 
izn% 分别表示全部集合(训练集+新文档)中，单词
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w 分配给主题 z 的次数和所有单词分配给主题 z 的总次数。
然后，利用公式： 
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就可以计算出 d*在主题空间上的向量表示了。 

4  实验及结果分析实验及结果分析实验及结果分析实验及结果分析 
实验选取了 Eclipse的缺陷跟踪系统中编号 1~4 000的缺

陷报告作为样本，除去没有解决的和开发者出现次数小于  

10的部分，剩下 2 746个样本，开发者数为 44，单词向量总
维度为 5 828。使用 Gibbs 采样获取 LDA 模型参数时，α= 

50/T，β=200/V，T 和 V 分别表示主题数和词表长度，迭代次
数为 300。原始方法用单词的 DF值来选择特征，因为前面去
除停用词时已经去掉了 DF最高的那些词，所以这里去掉 DF

值较小而保留 DF最大的 k维特征，来和相同维度(30, 50, 80, 

100, 150, 200, 300, 400, 500)上基于 LDA的方法作对比。分 

类方法采用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)和 K-

最近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)，取 K 为 5, 10, 20, 30, 40,  

50, 60, 70时准确率的最优值。在测试时，采用 10-folder交叉
验证，即将数据分成 10份，每次取 9份做训练集，剩下的为
测试集，取平均准确率作为衡量结果的标准，定义为： 

=
分派给正确修复者的缺陷报告数准确率

总的缺陷报告数
 

因为 TF-IDF 方法在数据达到在 500 维时，使用 SVM   

分类器得到的分类效果仍处于上升趋势，继续测试 700 维、    

1 000维和 1 500维的情况，得到的准确率分别为 37.54%、
37.29%和 36.78%。到 1 500维时，剔除掉的单词最大 DF为
10，不足样本数的 0.5%，而且准确率也已经开始有所降低，
因此，TF-IDF在 SVM上的最高准确率为 37.54%。2种方法
在不同维度上的准确率对比如图 3、图 4所示。 

实验结果表明，LDA 的效果明显好于 TF-IDF 的原始方
法。在使用 SVM 分类时，TF-IDF 在 700 维上达到最好效果
37.54%，LDA 在 150 维时的准确率则为 39.45%。在低维度
上，LDA的优势更明显，维度同样为 50时，LDA就能够得
到 38.07%的准确率，比 TF-IDF 高出 13.89%。在使用 KNN

分类时，相比于原始的 TF-IDF，LDA 方法的准确率在各个
维度上也都有所提高。 

 

图图图图 3  SVM缺陷分派准缺陷分派准缺陷分派准缺陷分派准确率比较确率比较确率比较确率比较 

 
图图图图 4  KNN缺陷分派缺陷分派缺陷分派缺陷分派准确率准确率准确率准确率比较比较比较比较  

使用 LDA将 bug的描述映射到主题空间后，能够将同一
主题下的相关词聚集到同一个维度上，这样在原来的空间上
没有体现出来的相关性就得到了利用，从而克服了缺陷报告
里描述文本较短、构成的向量空间过于稀疏、不利于衡量距
离的缺点。观察图 3和图 4中的曲线可以发现，当使用 LDA

时，分派效果随着维度的增加先升后降，这是因为选择的主
题太少会导致区分性不够，而主题太多以后，一些单词之间
的相似关系没有得到充分利用。 

5  结束语结束语结束语结束语 
本文提出了一种基于 LDA 主题模型的软件缺陷分派方

法，将问题从原始的单词空间转换到主题空间上解决。实验
结果证明，该方法能够在降低维度的同时，提高缺陷分派的
准确率。在软件缺陷分派问题中，缺陷跟踪系统中的历史数
据隐含了开发人员相互合作的复杂网络。在今后的工作中，
将利用这些信息，结合复杂网络中的社区挖掘算法，将软件
缺陷分派给相关的小组，从较粗的粒度上缩小选择范围，再
在小组内进一步通过自动或人工的方式对软件缺陷进行分
派，从而从整体上提高软件缺陷分派的效果。 
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