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摘  要: 配置管理工具(configuration management tool,简称 CMT)作为运维自动化的组成部分,是实现开发运维一

体化(development and operations,简称 DevOps)的重要支撑技术.当前,互联网开源社区中存在数量众多的 CMT 脚本

制品,但是缺乏有效的层次分类管理,给快速检索和高效利用 CMT 脚本制品带来困难.针对该问题,提出一种面向

CMT 制品的基于在线非结构化描述文档分析的层次分类方法.该方法利用标签共现性关系(tag co-occurrence)建立

层次类别体系,基于描述属性特征,实现对 CMT 制品的层次分类器;并使用混合的样本划分方式针对数据倾斜问题

进行了改进.对超过 11 000 例训练数据和 1 000 例测试数据进行实验,结果表明:改进的样本划分方式得到的最佳查

准率、查全率、调和平均值分别达到 0.81、0.88、0.85,较传统方式查全率提高 0.15,调和平均值提高 0.06.该结果验

证了层次分类方法的有效性. 
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Abstract:  Configuration management tool (CMT), as an essential part of automated system operations, is an important technique to 
achieve DevOps (development and operations). There are a large amount of reusable CMT artifacts in the internet-scale open source 
communities and repositories. However, the lack of effective hierarchical categorization leads to the difficulties of effective retrieval and 
usage of those artifacts. This paper addresses the issue by proposing a hierarchical categorization method for CMT artifacts based on their 
online unstructured descriptions. This method firstly constructs a category system based on the co-occurrences of tags, and then designs 
the classifiers based on the features of CMT artifacts, including name and description. To improve the effectiveness of classifications 
affected by the unbalanced data set, the method builds a hybrid model to divide the sample data. Finally, extensive experiments are carried 
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out to evaluate the method on more than 11000 CMT artifacts. The results show that this improved method based on hybrid model 
achieves up to 0.81 precision, 0.88 recall and 0.85 F-measure. Comparing to traditional approaches, the recall and F-measure of CMT 
artifacts classification improve significantly. The effectiveness of this method is verified. 
Key words:  CMT artifact; hierarchical categorization; open source community; development and operations (DevOps) 

配置管理工具 (configuration management tool,简称 CMT)是实现开发运维一体化 (development and 
operations,简称 DevOps)的重要支撑工具,当前主流的 CMT 采用代码即基础设施(infrastructure as code,简称

IaC)[1]的方式,通过代码来描述目标系统配置,实现自动化的系统安装和配置,从而满足 DevOps 所倡导的持续交

付、快速部署和高效运维.基于此,使用 CMT 已成为运维管理领域的主流趋势.据 RightScale 云计算年度报告[2], 
2016 年,超过 70%的企业正在使用 Chef,Puppet,Ansible 等 CMT 工具.CMT 制品是 CMT 工具用以安装、配置和

管理特定的软件系统的可复用执行脚本.在开源技术社区快速发展的背景下,CMT 社区同样积累了大量并且持

续快速增长的 CMT 制品,例如,Chef[3],Puppet[4],Ansible[5]中 3 个 CMT 社区已有 4 200 多用户,贡献超过 14 000
个 CMT 制品,其中,Ansible 社区自 2014 年至今,其 CMT 制品数量由 660 增长为 6 895,两年间增长达 10 倍,而且

正吸引越来越多的贡献者.另一方面,当前软件制品社区如 OpenHub[6],SourceForge[7]等已有超过 670 000 个软

件,在 DevOps 的发展趋势下,如果能全面实现自动化部署和配置,那么 CMT 制品将出现更大规模的增长. 
但是,大量存在的 CMT 制品在提升工具的易用性和制品的复用性的同时,也给正确选择和使用 CMT 制品

带来了困难.当前主流 CMT(如 Puppet,Ansible)的官方社区仅提供简单资源列表以及关键字匹配的搜索服务, 
用户在查找与需求匹配的脚本制品时,需要花费大量时间对搜索结果进行浏览和细化.例如,用户在 Puppet 社区

中以 monitoring 作为关键字搜索面向监控软件的 CMT 制品时,得到包括诸如 zabbix[8],nagios[9]等在内的多达

124 个脚本制品,用户仍需要额外花费大量的精力和时间从中找到满足特定系统和版本等需求的脚本制品.其
他脚本制品库如Ansible,Chef社区等也存在类似的情况.针对上述问题,部分资源库采用标签(tag)的方式来增强

检索的准确性,但标签可由开发者自定义创建,缺乏规范性,极大依赖于制品开发人员的领域知识和标签使用习

惯.其次,标签的扁平化特征无法反映出标签之间实际存在的层次化关系.因此,软件运维管理领域迫切需要一

种 CMT 制品的自动化层次分类机制,以满足用户快速检索和准确定位目标制品的需求.层次化分类将大规模数

据按照特征逐级划分,细化范围,将层次分类应用于 CMT 制品,不仅提高检索效率和准确度,还能够构建脚本制

品间层次关联关系,有助于脚本制品的维护管理,提高 CMT 制品的利用率.但是,CMT 制品的层次分类面临以下

难题. 
1) 与传统的软件库(如 source forge)不同,当前 CMT 领域并不存在面向 CMT 制品的可用的、预定义的

层次分类体系,因而也没有已进行层次类别标注的实验数据;即使部分 CMT 制品库采用标签机制进

行标识,但是无法反映标签间的层次化关系; 
2) CMT 制品与特定的领域编程语言相关[10].例如,Chef,Ansible 和 CFEngine[11]使用命令式(imperative)

的脚本语言实现面向特定软件系统的部署配置操作自动化,而 Puppet 和 SmartFrog[12]]则通过声明式

(declarative)语言描述期望达到的目标状态来实现任务的自动执行.因此,无法使用传统的基于程序分

析的方法[13−15]来实现制品分类. 
针对上述问题,本文提出了一种基于制品描述信息(profile)的 CMT 制品层次分类方法:首先,该方法以 CMT

制品库中频繁使用的标签作为类别标识,通过挖掘这些标签间的隶属关系来构建层次化分类体系;然后,该方法

基于监督学习训练并建立一组分类器支持 CMT 制品的自动分类.方法通过标签匹配(tag matching)对 Puppet 和
Ansible 的 CMT 制品进行标注并将其作为训练数据 ,接着以 CMT 制品描述信息中的名称(name)和描述

(description)作为描述文档,采用 TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)[16]抽取文档特征,最后使用

机器学习方法实现 CMT 制品的分类器. 
最后,本文基于对 3 个主流 CMT 资源库超过 11 000 个制品进行层次化分类实验进行评价.实验结果表明: 

(1) 本文方法抽取了 90 个细粒度的类别标识,并构建了基于这些类别的 4 层分类体系,有助于用户更加准确的

定位目标 CMT 制品;(2) 本文方法在 CMT 制品分类方面具有较好的准确率(precision)、召回率(recall)和调和
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平均数(F-Measure),分别达到 0.81,0.88 和 0.85. 
本文的主要贡献归纳如下: 
1) 提出一种面向 CMT 制品的层次分类方法.该方法基于制品描述信息提取分类特征,不依赖于特定领

域语言,能够对制品实施细粒度的层次化分类; 
2) 本文面向超过 11 000 个 CMT 制品构建了包含 90 个分类标识、细粒度的多层次分类体系; 
3) 基于多个 CMT 社区制品数据的实验和方法评价.本文选取当前主流 CMT 工具的上万个脚本制品及

其社区数据为对象,对文中提出的分类方法进行了实验、对比和评价.实验结果表明:本文方法在调和

平均值方面达到 0.85,较类似的软件制品分类方法[17]提高 0.2;使用混合方式的正反面样本划分策略

改进分类模型,相比传统划分策略,查全率提高 0.15,调和平均值提高 0.06,整体分类效果得到有效的

提升. 
本文第 1 节介绍研究动机,并在此基础上对本文方法进行概述.第 2 节详细介绍面向 CMT 制品的层次分类

方法.第 3 节基于本文方法开展 CMT 制品分类的相关实验和结果评价分析.第 4 节介绍相关研究工作.最后,第 5
节对本文工作进行总结. 

1   研究动机 

配置管理工具通过 CMT 制品对应用进行部署和配置管理,CMT 制品由特定领域语言(DSL)实现,一般包含

配置代码、安装文件、模板、说明文件等部分,是独立的可复用和共享的配置单元.例如:cookbook[18]是 Chef
进行配置和管理的脚本制品,每个 cookbook 包含 recipes(配置代码)、参数、安装文件、模板、说明文件;Puppet
制品包含 manifests(配置代码)、模板、说明文件等. 

制品由各自的 CMT 社区知识库(如 puppet forge,chef cookbook supermarket[3])管理,开发者向知识库中提交

自己开发的制品时,要提供制品的名称、描述、标签以方便识别.图 1 展示了名称为“BoxUpp/mysql”用以安装

配置 MySQL 的 Puppet 制品主页,显示了制品的名称、描述、标签等属性. 

 

Fig.1  Page of BoxUpp/mysql in Puppet Forge 
图 1  Puppet Forge 中的 BoxUpp/mysql 主页 

目前,Puppet,Ansible 和 Chef 是最流行的配置管理工具,3 种工具的知识库共有超过 14 000 例 CMT 制品.
表 1 列出了不同知识库中的 CMT 制品示例.这些制品功能相似但名称和描述不完全相同,其中,Chef 知识库中

的制品没有标签属性. 

Table 1  Examples of CMT scripts 
表 1  CMT 制品示例 

资源库 名称 标签 描述 

Puppet 
boxupp/mysql mysql, database, 

db, mysqlserver 
A puppet module for installing 

and configuring mysql 

puppetlabs/mongodb mongodb, mongo, database,
cluster, nosql, sharding 

Installs MongoDB on RHEL/ 
Ubuntu/Debian. 

Ansible micropyramid.mysql database, sql, 
mysql, Web 

Ansible script to install MySQL 
over Ubuntu server. 

Chef mysql − 
Provides mysql_service, mysql_config, 

and mysql_client resources 

为了将上述 CMT 制品的进行自动化层次分类,需要解决以下技术问题. 
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1) 不同于文献[17]关于软件制品层次分类的已有工作,CMT 制品没有预定义的层次类别,如何进行划分? 
2) 标签能够在一定程度上标识制品类别特征,如何从扁平化的标签中构建出层次类别? 
3) 对于某个层次类别,如何建立与具体 CMT 制品描述信息(如名称、描述、标签)的关联? 
4) 不同领域的制品数量相差很大,如 Ansible 知识库中有 3 000 例制品标注“system”标签,而被标注为

“server”的只有 45 例,如何处理类似非平衡的数据集? 
通常情况下,开发者为所提交制品进行标注时会选择与制品本身功能特性符合的关键字,如表 1 中的标签

database,sql,db,mysql 等,类似标签在 MySQL 相关的制品中大量出现.因此,可以将标签作为制品的类别主题.同
时,通过观察发现,CMT 制品的不同标签间隐含了隶属关系,例如,BoxUpp/mysql 与 puppetlabs/mongodb 含有相

同的标签 database,这表明,database 比 mysql 和 mongodb 更一般化,即,mysql 和 mongodb 可以作为 database 的

子类别(subcategory).基于此,能够建立标签层级分类,并将带有标签属性的制品进行划分. 
以表 1 中所列出的制品为例,CMT 制品的名称反映该制品所管理的应用,描述简要介绍了制品功能,标签以

关键字形式概括该制品的特征.同时,一些相同关键词频繁出现在相似的制品描述中,如表中有 3个CMT制品描

述都出现了 mysql,该词也出现在其标签列表中.这表明 CMT 制品的名称、描述与其标签具有关联性,注意到

Chef 制品没有标签属性,因此可以利用 CMT 制品共有的名称和描述作为特征,对 Chef 制品进行聚合并划分到

已有的分类体系中. 
我们依据标签,将 Puppet和Ansible的制品匹配到对应类别中作为训练集,利用名称和描述的文本特征进行

分类器训练,以实现对无标签 Chef 制品的层次分类.为了应对非平衡的分类数据集问题,本文提出一种混合策

略,依据分类树中兄弟类别数目,在同层次类别划分中分别使用 one-against-rest 和 divide-by-2[19]的两种样本划

分方法. 

2   CMT 制品层次分类方法 

图 2 展示了面向 CMT 制品的自动层次分类过程,该过程主要有 3 个步骤. 
1) 构建层次类别.从 Puppet 和 Ansible 知识库中爬取包含标签属性的 10 790 个 CMT 制品,找出常用标

签作为类别关键字,从中挖掘出隶属关系来构建层次分类; 
2) 训练分类器.使用标签匹配方法将 Puppet 和 Ansible 的 CMT 制品标注到对应分类中,再基于有监督学

习方法,通过训练上述 CMT 制品的说明文档特征(名称、描述)构建一系列层次化的分类器; 
3) CMT 制品分类.使用得到的分类器实现对其他 CMT 知识库(如 Chef)的制品的层次分类. 

 

Fig.2  Process of classification for CMT artifacts 
图 2  脚本制品层次分类过程 
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2.1   构建层次类别 

部分软件社区存在软件制品的分类体系 ,如 SourceForge 社区将软件分为 Audio&Video,Business& 
Enterprise 等 10 类别,每个类别内再进行更细粒度的划分.CMT 制品的分类与软件分类相似,但 CMT 制品本身

用于管理和配置软件,尤其是复杂的大规模软件系统,如数据库系统、负载均衡、Web 应用等,这些系统大部分

运行于类 Unix 平台,以开发类、工具类为主,与通用软件的领域有所不同,因此,目前的软件制品分类体系无法

满足 CMT 制品的分类需求,有必要构建 CMT 领域的分类层次. 
正如前文所提到,标签能够反映制品的类别主题,因此,我们使用标签作为类别关键字构建分类.然而标签

由开发者自行选择关键字标注,受限于开发者领域知识差别,存在一些同义词标签,因此需要将标签进行标准

化 .我们使用 StackOverFlow 社区的同义词库 [20]来实现这一过程 ,如 ,将 mongo,mongod 转换为标准描述

mongodb,将 zmq,0mq 转换为标准描述 zeromq.同时,为保证作为类别关键字的标签具有代表性,排除拼写错误,
我们过滤掉出现频度小于阈值(30 次)的标签. 

目前已有标签是扁平化的,如表 1 中,mysql,sql,database 等标签共同标注 MySQL 制品,不能直接反映标签间

的逻辑隶属关系 ;然而 ,database 标签还会出现在 mongodb 制品中 ,我们使用标签对 (mysql,database)及
(mongodb,database)分别表示 database标签在两个制品的出现.database同时概括两个制品的特征,表明该标签可

以作为 mysql,mongodb 逻辑上的父类标签,因此,我们基于该标签共现(tag co-occurrence)[21]在大量标签对中挖

掘隶属关系. 
对于给定的两个标签 A 和 B,我们使用 A⊂B 表示 A 是 B 的子类别.如果满足如下条件,我们认为 A⊂B 关系

成立. 
1) 如果某一制品被标注 A 标签,那么该制品很可能被同时标注 B 标签.即:A 标签出现情况下,其父标签 B

很可能同时出现.我们使用 A→B 表示这一可能性; 
2) |A|<|B|.即:对于所有的制品,带有 A 标签的制品数量小于 B 标签的数量. 
我们使用 p(t)表示标签 t 出现的可能性: 

 | |( ) tp t
N

=  (1) 

其中,N 为 CMT 制品的总数,|t|是所有制品中带有标签 t 的数量. 
基于上述条件,标签共现 A→B 可使用公式(2)表示: 

 

| |( ) ( )

( )( ) ( | )
( )

( | )( )
( )

A Bsupport A B p A B
N

p A Bconfidence A B p B A
p A

p B Alift A B
p B

∩
→ = ∩ =

∩
→ = =

→ =

 (2) 

其中,共现支持度 support(A→B)表示同时标注 A 和 B 标签的制品比例;共现置信度 confidence(A→B)表示当制品

被标注 A 后,B 标签出现的后验概率;提升度 lift(A→B)表示 A,B 标签相关性的验证. 
当上述 3 个值满足公式(3)时,可认为 A→B 的隶属关系成立: 

 support(A→B)>αs,confidence(A→B)>αc,lift(A→B)>αl (3) 
其中,αs,αc,αl 分别表示最小支持度、最小置信度以及提升度阈值. 

通过上述分析,我们从 10 790 例 Puppet 和 Ansible 制品中得到了带有隶属关系的标签对集.表 2 所示 
nosql,mongodb,redis,elasticsearch 是 4 个常用标签,一方面,其他标签都与 nosql 频繁同时出现;另一方面,nosql 的
频度要多于其余 3 个标签,因此可以推断出,nosql 可以作为 mongodb,redis,elasticsearch 的父类别. 

同时需要注意到,隶属关系具有传递性.例如,mysql,sql,database 三者中,mysql⊂sql 且 sql⊂database,则有

mysql⊂database.因此,可以通过树形结构表示层次分类,向树中添加新的带有隶属关系的标签对,最终实现整个

分类树的构建.算法 1 展示了层次分类树的构建过程.该算法以宽度优先搜索构建层次分类树.首先,使用一个
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Root 节点初始化分类树(Mtree),遍历标签集(T),找到所有无父类别的顶级标签,将其作为 Root 的孩子节点并添加

到节点标签队列(qt)中.然后,对于节点队列中的每个标签(t),从该标签相关的标签对集合(Subt)中找到子标签集

(Tc),检测该集合中的标签(tc)是否已存在于分类树中:如果不存在,直接将(t,tc)作为新的分支添加到树中,并将 tc

加入队列 qt;否则,比较已有标签对(tc.parent,tc)与(t,tc)的置信度,保留置信度高的分支.最后得到以分类树形式表

示的层次类别. 

Table 2  Example of extracting hierarchical relations 
表 2  隶属关系示例 

标签 频度* 共现频度** 
nosql 214 − 

mongodb 95 51 
redis 69 40 

elasticsearch 105 43 

*频度指标签标注的制品数量 **共现频度指标签与“nosql”共同标注的制品数量 

算法 1. 构建层次分类树算法. 
Input:标签集 T,标签对集 Subt,分类树根节点 Root; 
Output:层次分类树 Mtree. 
qt=∅; 
Mtree=Root; 
for (i=0; i<T.size(); i++) do 

t=T.get(i); 
if (t.parent()==null) then 

qt.add(t); 
Root.appendChild(t); 

for (j=0; j<qt.lenght(); j++) do 
t=qt.get(j); 
Tc=Subt.getChildren(t); 
/*get subcategory tags of t*/ 
for each tc in Tc do 

if (qt.contian(tc)) then 
if (confidence(tc.parent,tc)<confidence(t,tc)) then 

/*keep the tag pair with max confidence*/ 
Tc.parent.removeChidl(tc); 
t.appendChild(tc); 

else 
qt.add(tc); 
t.appendChild(tc); 

return Mtree; 

2.2   训练分类器 

我们使用 Puppet和Ansible知识库中的制品作为训练数据集,把说明文档作为分类特征,采用基于二元分类

器的自上而下(top-down)分类方法[22],并应用监督学习的几种分类算法来训练分类模型. 
CMT 制品的说明文档是制品名称与描述特征的文本聚合,我们采用应用最广泛的 TF-IDF 模型[15]实现文

本特征向量的抽取.该模型基本思想是:如果词 w在某类文档中出现频率高,而在其他文档中很少出现,则词 w具
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有很好的类别区分能力.公式(4)展示了词项 w 在文档 d 中的 TF-IDF 的计算过程: 
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其中,nw,d 表示词 w 在文档 d 出现的频率,nw 表示含有词 w 的文档个数,|U|表示文档全集的个数. 
针对多类别层次分类,有两类主要的分类方法:全局层次分类(big-bang)和自上而下分类(top-down)[22].全局

层次分类对同层次整个类别学习一个多类别的分类器,然而这种方法在类别总数较多时难以训练出效果良好

的统一分类器.相反,自上而下分类方法采用分而治之的策略,按照类别层次自上而下对每一个类别单独构建分

类器,分解为局部分类问题,然后在某类别内部再次构建分类器.文献[23,24]指出,自上而下分类方法在时间、空

间开销方面都要优于全局层次分类.因此,本文采用自上而下的分类方法. 
在分类算法的方面,目前有支持向量机(SVM)、k 最近邻(kNN)以及朴素贝叶斯(Naïve Bayes)等多种算法,

其中,SVM算法是文本分类的最有效方法之一[25,26].因此,本文将使用 SVM算法实现层次分类器;同时,也分别基

于 kNN 及 NB 算法进行实验以验证和对比分类效果. 
上一节我们从标签中得到了层次类别,在这里,我们使用标签匹配的方式,将带有标签的制品分别对应到不

同层次的类别中.在构建分类器时,我们为每个类别都训练一个二类分类器,这就需要确定该分类器的正面和反

面样本.由于自上而下的分类方法使用分而治之策略,因此,这里的正反面样本都是在同一父类别范围内而言. 
在多类别的分类问题中,正反面样本的划分方式主要有 3 种[19]. 
1) one-against-one 方法.每两个类别的数据分别作为正反面样本构建一个二类分类器,n 个类别将有

n(n−1)/2 个分类器,新样本的预测取决于分类器的分类选举;这种方法分类器规模庞大且复杂; 
2) one-against-rest 方法.每个类别的样本与剩余所有类别的样本分别作为正反面样本,n 个类别将构建 n

个二类分类器,新样本通过 n 个二类分类器预测; 
3) divide-by-2(DB2)方法.将类别划分成样本规模相当的两个组,分别作为正反面样本,构建这两个组的

分类器;然后,每个组内继续二分.如图 3 所示,以类别数目为 5 的分类问题为例,首先将 5 个类划分成

两组(a,b,c)及(d,e),再分别进行组内划分,最终构建了 4 个分类器来区分 5 个类别. 

 

Fig.3  Diagram of two-divide model 
图 3  divide-by-2 模型示意图 

在 CMT 制品样本中,不同类别的样本数量相差较大,分布不均衡,这将导致数据倾斜(unbalanced training 



 

 

 

1396 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.6, June 2017   

 

data)问题.例如:在 Ansible 制品中,标注为 system 标签的制品数量超过 3 000 例,而标注为 server 的仅有 45 例;
而在同层级类别较多时,使用 one-against-rest 划分样本,某类别样本与该层级所有其他类别的样本也将形成数

据倾斜.不平衡的数据集严重影响分类准确度,为应对该问题,本文提出一种混合的正反面样本划分策略,将同

一父类别的兄弟类别数目作为决策标准,当该数目超过设定阈值(nsibling)时,使用 divide-by-2 方法划分样本为两

组,直到组内类别数目不超过 nsibling;否则,使用 one-against-rest 方法.其中,divide-by-2 方法能够减小数据倾斜,控
制分类模型的复杂度, one-against-rest 方法减小分类的出错率. 

2.3   分类预测 

在训练得到分类器后,我们使用逐步细化的方法对 CMT 制品预测分类.算法 2 展示了对于给定新制品样本

的分类过程. 
算法 2. 分类预测算法. 
Function main(Root,m) 

Input:分类树根节点 Root,待分类制品 m; 
Output:目标类别 tm. 
return findCategory(Root,m); 

Function findCategory(t,m) 
Input:类别节点 t,待分类制品 m; 
Output:目标类别 tm. 
tcur=t; 
tm=t; 
qchildren=getChildren(tcur); 
/*get subcategories*/ 
If (qchildren.isEmpty()==false) then 

isFind=fasle; 
/*a variable shows ending of search*/ 
for (i=0; i<qchildren.length(); i++) do 

tsub=qchildren.get(i); 
If (belongsTo(m,tsub) then 

isFind=true; 
return findCategory(tsub,m); 
/*execute recursively*/ 

If (isFind==false) then 
return tm; 

else 
return tm; 

Function belongsTo(m,t) 
Input:类别 t,待分类制品 m; 
Output:如果 m 属于 t,输出真;否则为假. 

tclassifier=t.getClassifier(); 
/*get the trained classifier*/ 
mfeature=tf-idf(m); 
/*get the TF-IDF feature vector of m*/ 

If (1==tclassifier.predict(mfeature) then 
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return true; 
else 

return false; 
算法 2 中,belongsTo 方法判断制品样本 m 是否属于特定的类别 t,该方法从 m 中解析名称和描述作为说明

文档,并计算出该文档的 TF-IDF 特征向量(mfeature),然后将该向量作为分类器预测的依据.我们从层次分类树的

根节点 Root 开始,调用 findCategory 方法,以递归形式搜索 m 的目标类别,如果给定制品样本 m 属于当前节点类

别 t,那么 m 将继续在 t 的 n 个子类别(t1,t2,…,tn)中继续划分,直到 m 不属于 t 的任何子类别或搜索到达叶子节点.
对于第 1 种情况,当前的节点类别 t 即是制品的目标类别;第 2 种情况下,所到达的叶子节点类别是目标类别.考
虑到某个制品可能属于多个分类的情况,该算法对制品在多个类别中分别预测,因此无需特别改动. 

图 4 展示了 database 类别下 sql,nosql 等子类以及其包含的 CMT 制品情况.算法 2 将 puppetlabs/mysql 以
及 arioch/redis 分别划分到 mysql 和 redis 类别下,然而 golja/influxdb 在被划分到 database 类别后没有进一步找

到子类别,因此将其直接划分到 database 类别下. 

 

Fig.4  Node of database and its children in hierarchical category tree 
图 4  层次分类树中 database 节点示意图 

3   实验及结果分析 

本文设计了 3 组实验,分别验证和评价本文的分类树构建方法和 CMT 制品分类方法的有效性,并评估混合

方式正反面样本划分策略对分类效果的影响. 

3.1   实验数据预处理 

本文基于 Python 的 urlib2[27]和 Beautiful Soup[28]实现了爬虫系统,用以自动地从 Puppet,Chef 和 Ansible 制

品库中爬取 CMT 制品.对于每个制品,本文方法进行如下预处理. 
1) 解析元数据中的说明文件,抽取制品名称、描述、标签,去除无描述和标签的制品数据; 
2) 对 3 个属性进行分词处理,利用停用词库去除 a,of 等停用词,去除&,*等无义字符,保留词干;另外,数据

中存在同一词语有多种表述形式的情况 ,如 zeromq 可能被拼写为 zmq 或 0mq,论文从 Stack 
Overflow[20]社区爬取了同义词库,包含 2 900 组同义词,通过同义词替换,将相同含义的不同词汇规范

成统一表述; 
3) 将 CMT 制品名称和描述聚合,作为该 CMT 制品描述文档,而标签用于构建层次分类树. 
经过上述处理,得到数据集详细信息见表 3,最终得到来自 Puppet 和 Ansible 社区的 10 790 例有效数据.除

此之外,我们还爬取了 2 720 个 Chef 脚本制品.由于 Chef 制品没有分类标签,我们对其中的 1 000 例进行人工分

类标注,作为后续实验验证部分评价方法有效性的基准(baseline). 
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Table 3  Details of dataset 
表 3  数据集详细信息 

资源库 脚本制品数量 平均描述词语个数 平均标签个数 是否可用于训练 
Puppet 3 895 7.69 4.95 是 
Ansible 6 895 8.68 4.64 是 

Chef 2 720 6.84 − 否 
 

3.2   实验评价指标 

分类问题通常采用查准率(precision)、查全率(recall)以及调和平均数 F(F-measure)来评价分类器的效果,
对于层次分类问题,需要对所有分类器的整体分类效果做出评价,因此,本文采用微平均的方式综合模型中所有

分类器的分类效果,这也是层次分类研究常用到的度量方法之一[29],见公式(5). 
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微平均考虑每个分类器样本规模在整体模型中的权重,计算整体分类器模型的查准率、查全率,然后计算

调和平均值 F1.公式(5)中,TPi,FPi,FNi 分别表示类别 i 的真阳性(ture positive)、假阳性(false positive)和假阴性

(false negative)样本数量. 

3.3   分类树构建实验 

本文在第 2.3 节介绍了类别标签隶属关系的挖掘方法,本节采用划分置信度梯度方法进行实验,通过观察

有向标签对在不同置信度下隶属关系的合理性,来确定最小置信度αc.本实验中,设定有向标签对的最小支持度

αs=0.0005,提升度αl=1,把每 10 000 例样本中标注 5 个以上且具有正向关联关系的共现标签作为候选,共得到

891 个符合 A→B 关系的有向标签对.首先把有向标签对按照置信度降序排列,以 0.1 为梯度将所有标签对划分

为 10组;然后随机抽取每组中 20%的标签对,通过人工判断标签对隶属关系是否是合理的(reasonable);最后统计

该组的合理比例,得到表 4 的统计结果. 
Table 4  Statistic data of tag pairs with different confidences 

表 4  不同置信区间的标签对统计 

标号 置信区间 有向标签对个数 合理比例 
1 (0.9,1.0] 52 1 
2 (0.8, 0.9] 32 1 
3 (0.7, 0.8] 42 1 
4 (0.6, 0.7] 45 0.80 
5 (0.5, 0.6] 94 0.70 
6 (0.4, 0.5] 100 0.60 
7 (0.3, 0.4] 131 0.46 
8 (0.2, 0.3] 131 0.38 
9 (0.1, 0.2] 157 0.31 

10 (0, 0.1] 107 0.36 

从表中可看出,标签对的合理比例随置信区间的下移而降低,在区间(0.3,0.4]下降到 0.5 以下.当置信度在

(0.4,1.0]区间内时,各组标签对的合理比例都在 0.6 以上,对该区间内各组合理比例加权计算,得到整体合理比例

为 0.79.文献[23]中对社会化标签提出一种整合了主题模型的层次聚类方法,平均正确率达到 0.79.参考此基准,
本文将最小置信度αc 设置为 0.4,对于构建分类树是比较好的选择. 

我们对置信度在(0.4,1.0]内的标签对应用分类树构建算法,得到了包括 4 层的 90 个类别的分类树体系,其
中,第 1 层类别下有包括 system,server 等 9 个分类,第 2 层~第 4 层分别包含 33,42,6 个分类.然后,通过标签关键
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字匹配的方法,对所有的 10 790 例 CMT 制品进行类别标注,表 5 列出了类别及标注结果的统计数据.需要注意

的是:由于父类别的样本包括了子类别样本,表中不同层次平均样本数存在重复计数.本文另外对获取的Chef制
品中 1 000 例样本进行了人工标注,该数据在后续实验中作为测试样本用于验证. 

Table 5  Statistic data of hierarchical categories 
表 5  分类层次统计数据 

分类层次 类别个数
兄弟类别数目 正面样本数目 

最小 最大 平均 最小 最大 平均 
1 9 9 9 9 352 3 320 997.67
2 33 1 7 3.7 31 672 208.24
3 42 1 5 2.3 30 317 80.13
4 6 1 2 1.5 36 227 72.8. 

 

3.4   CMT制品分类实验 

本实验用以分析评价不同分类算法对于最终分类结果所产生的影响.本实验在仅使用 one-against-rest方法

划分正反面样本情况下,分别采用支持向量机(SVM)、k 最近邻(kNN)、朴素贝叶斯(Naïve Bayes)这 3 种算法作

为基本分类器 ,对比分析 3 种分类算法在 CMT 制品层次分类问题的效果 .实验中使用了基于 Python 的

Scikit-Learn[30]机器学习方法库,3 种算法均使用 Scikit-Learn 方法库的默认参数. 
实验将 CMT 制品描述文档中词语的 TF-IDF 作为特征向量,首先使用 Puppet 及 Ansible 社区的 10 790 例

CMT 制品进行 5 折交叉验证(cross validation),将数据随机等分为 5 份,使用其中 4 份作为训练,另外 1 份作为测

试,循环做 5 次实验,所得到分类器指标为 5 次的平均值.图 5 展示了交叉验证的实验结果. 
从图中可看出:3 种算法中,SVM,kNN 与 Naïve Bayes 查准率相差不大,都达到 0.9 左右;3 种算法查全率则要

远低于查准率,最大差距在 0.2 以上,尤其是 kNN 算法查全率最低;综合查准率与查全率的调和平均值 F1 也出现

明显差别.总体上,SVM 算法要优于其他两种算法,这个结果与相关研究的结果是一致的. 
在上述实验基础上,本文将 10 790 例制品用作训练数据,另外对 1 000 例 Chef 制品人工标注,作为新的实验

测试数据,在相同实验环境和参数下再次进行验证,结果如图 6 所示.该实验结果相比于交叉验证实验,3 种算法

各项评价指标都有所下降;其中,Naïve Bayes 算法的查全率与调和平均值 F1 下降明显;而 SVM 算法的性能较稳

定,仅有约 0.07 的下降幅度,仍然是三者中最优的分类算法.由于新测试数据和训练数据分别属于不同的 CMT
社区,开发者的领域知识及文档的撰写习惯有所差别,导致文本数据中词语的分布稍有不同,所以出现分类性能

的下降.其中,朴素贝叶斯算法对数据形式最为敏感,因而在两次实验中性能指标下降幅度最大.由于第 2 次实验

是在实际分类场景下的对新数据的测试,因此本文将该结果作为层次分类器的实际效果.从两次实验结果总体

来看,查全率严重影响了整体分类效果.我们分析原因是:实验中仅使用 one-against-rest 的样本划分方法,单一类

别的正样本数量与剩余类别的总体负样本数量相差巨大,出现数据倾斜问题,影响了查全率. 

          

Fig.5  Cross calidation of categorization based        Fig.6  Result of categorization using new  
on algorithms of SVM, kNN and Naïve Bayes                 test dataset of Chef 

图 5  分别使用 SVM,kNN,Naïve Bayes 算法的      图 6  使用 Chef 新测试数据集的实验结果 
交叉验证实验结果                                 
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3.5   基于SVM的混合样本划分实验 

上组实验中,SVM 算法取得了最好的效果.本节基于 SVM 算法,在相同实验环境下,采用 one-against-rest 与
divide-by-2 结合的混合样本划分模型进行实验.当分类树中同层次兄弟类别数目大于类别阈值时,使用 divide- 
by-2 划分正反面样本,否则使用 one-against-rest 确定正反面样本.每次 divide-by-2 划分都将样本数据分为规模

相当的两组,直到组内类别数小于阈值为止.该类别阈值能够表示 divide-by-2 方法在模型中的参与程度,由于分

类树中最大兄弟类别数目为 9,因此本文调整该阈值大小,在[2,10]区间内进行多次实验,以验证混合样本划分模

型的有效性.最终的实验结果如图 7 所示. 
从图 7 可以看出:随着兄弟类别阈值降低,查准率从 0.91 下降到 0.77;查全率从 0.69 提升到 0.92;两者的调

和平均值 F1 从 0.78 上升到 0.85 后稍有下降.当类别阈值为 4 时,调和平均值 F1 达到最大,分类效果最好.当兄弟

类别阈值为 10 时,查准率、查全率以及调和 F1 值退化与上组实验结果接近. 
图 8 将类别阈值为 4 时的混合样本划分实验结果与仅使用 one-against-rest 原始划分方法的实验结果对比.

从图中可以看出:相比于原始划分方法,混合样本划分方法准确度稍有下降,但查全率大幅提升,整体调和平均

值 F1 比原来提升 0.06.这表明混合样本划分方法能够有效减小数据倾斜,提升层次分类效果.  

          

Fig.7  The impact of threshold of            Fig.8  Compare results between orginal functionand 
brother-class-number                           hybird function for dividing samples 

图 7  不同兄弟类别阈值对分类结果的影响     图 8  原始样本划分与混合样本划分方法分类效果对比 

综合图 7和图 8,一方面我们分析查全率上升和查准率下降的原因,由于类别阈值降低,divide-by-2样本划分

方法在模型中使用更加频繁,使得每个分类器在训练时的正负样本规模差距减小,降低了分类模型中分类器的

数据倾斜程度,从而提高了查全率.查准率的下降是由传递误差累计导致.由于层次分类模型仅当上层父节点输

出为真时,制品样本才会在下一层子节点进行预测,被上一层分类器拒绝的样本无法传递给子节点分类器参与

预测,即,父类别的误差累计到了子类别中.随着 divide-by-2 对类别分组更加频繁,分类器的层次也在增加,引起

的误差累计越大,导致整体查准率有所下降. 
另一方面,F-measure 相比于查准率和查全率更具有综合评价的参考意义,是评价分类器的综合指标.本文

采用的微平均评价方式,实例数量较多的类别在微平均过程中占有更大比重,而该部分类别一般处在较低深度

层次,累计误差对其查准率影响较小,从而整体查准率下降程度小于查全率的上升.综合两者的 F-measure 得到

了提高,这也表明该方法的有效性.因此在使用混合样本划分策略时,需要对兄弟类别阈值的设定进行权衡,以
达到最优的分类效果. 

3.6   其他案例分析 

通过对比制品人工分类和采用本文方法进行制品自动分类所花费的时间,本文初步分析和评价了方法的

执行效率.对 1 000 个 Chef 脚本制品进行人工分类标注花费了近 20 个小时,而采用本文方法则仅仅花费了 5 分

钟即可完成,同时也具有较高的准确率(0.87). 
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我们采用 mysql 作为关键词进行 Puppet 和 Ansible 制品库的搜索,获取了 498 个软件制品.但是除了其中

103 个确实是 mysql 相关的制品外,其余制品皆与之无关,例如 postfix,collectd,zabbix 等等,因此搜索精度仅有

0.21.采用本文方法,我们能够得到 mysql⊂rmde⊂database 类别下的 153 个 mysql 相关制品,其中 137 个经过人工

确认为正确的,具有 0.89 的准确率.我们使用几个案例来证明本文方法能够帮助用户缩小搜索范围,并完成更为

准确合理的分类. 
1) 基于 mysql 的关键词搜索结果包含了 Puppet 的一个脚本制品 puppet/zabbix,它是用来支持监控系统

Zabbix 的安装与管理操作,与 mysql 无关.我们的分类方法则将该制品划分到 zabbix⊂monitoring⊂ 
system 类别下,显然更加合理; 

2) Ansible 脚本库中的一个 mysql 相关制品 cranework.mysql 被错误的标记为 Web,本文分类方法则能够

正确的将其划分到 mysql⊂sql⊂database 类别下; 
3) Ansbile 脚本库中的制品 brisho.sSMTP 缺少对应的标签信息,这个制品能够为邮件服务器提供管理功

能.本文方法通过自动分类将其划分到 email⊂server 类别,符合该制品的功能和特征. 
上述案例分析证明,本文方法能够在制品分类的准确性和合理性方面提供有效的帮助. 

3.7   讨  论 

实验和分析结果表明:本文方法对于 CMT 脚本制品的结构化层次分类具有较好的表现,能够帮助用户更加

准确地查找期望的目标制品.但是存在以下方面影响本文方法的有效性. 
从外部来看,影响本文方法有效的因素主要在于方法是否具有普适性.首先,影响方法普适性的因素来自于

与本文方法所选取的样本和数据是否具有代表性.由于脚本制品是 CMT 工具相关的,因此很难判定本文方法对

于所有 CMT 工具的制品都适用.本文通过尽量选取最为主流的和具有代表性的 CMT 工具制品来降低这一因

素的影响,主要采用 Puppet,Ansible,Chef 的超过 14 000 例 CMT 制品作为数据集.同时,本文将在后续工作中通

过扩大数据规模和 CMT 工具类型范围来进一步验证工作的通用性.其次,制品标签是用户相关的,具有随机性,
这对于构造层次化分类体系产生影响.本文从两个方面来应对这一问题:一方面,我们过滤掉不常用的标签来提

高标签的正确性;另一方面,通过引入 Stack Overflow 的同义词库来进行同义标签的标准化.Stack Overflow 作为

全世界最为活跃和最受欢迎的计算机领域问答社区积累了上千条同义词记录,具有实际的借鉴意义. 
在内部影响因素方面,本文方法目前只采用了制品的名称和描述作为构建分类器的文本特征信息,并没有

考虑诸如脚本作者和使用说明等其他更多类型的文本信息.除此之外,本文方法在构建层次化分类时只是基于

标签的共现性(co-ocurrence)来分析他们之间可能存在的层次包含关系,并没有分析标签的语义信息.尽管实验

结果验证了方法的有效性,但是本文后续工作将考虑引入更多的特征信息以及标签的语义信息. 

4   相关工作 

本文是首个针对配置管理工具制品进行层次化分类的工作,其相关工作主要包括软件分类和配置管理两

个方面. 

4.1   配置管理 

针对如何提高 CMT 制品质量的问题 ,相关工作提出了解决方法 ,包括静态验证 [31]和自动化测试 [32,33]

等 .Collard 等人 [31]提出了一种基于静态验证的方法来检测 Puppet module 的执行结果是否具有确定性

(determinism).Hummer 等人[32]提出了一种基于黑盒的自动化测试方法来检测 Chef cookbooks 的执行操作是否

具有幂等性(idempotence).该方法在执行 Chef cookbooks 的过程中,通过分析目标系统的变化来分析判断当前

的 CMT 制品(cookbooks)是否具有幂等性.创建可靠的自动化系统配置脚本十分困难,Hanappi 等人[33]针对这一

问题提出了基于模型的自动化测试框架,用来检测系统配置是否能够最终收敛到一个稳定的、期望的目标状

态.Sharma[34]对 Puppet 脚本制品源代码进行分析,挖掘脚本编写设计和实现过程中容易出现的代码错误和不

规范,以案例分析形式总结出 20 条最佳范例,指导脚本制品的开发. 
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在 DevOps 知识获取与制品管理方面也存在着相关的研究工作 .Leymann 等人 [35]提出了基于众包

(crowdsourcing)与自动爬取相结合的方法来获取、管理和使用 DevOps 知识.通过集成知识库、基于谓词逻辑

的查询方法和策略框架(policy framework),该方法提出了一整套用以组织、存储、查询和使用 DevOps 领域知

识的途径.特别的,在 DevOps 工具、制品和服务分类方面提出了一种系统化的方法,该方法基于人工提出的分

类体系进行 DevOps 相关实体(entity)的类别划分. 
与本文工作不同,以上多数工作主要关注 CMT 制品的质量问题.虽然 Leymann 等人的工作涉及到 CMT 制

品的分类管理,但是他们采取的是一种基于人工建立分类体系的方法,不同于本文提出的基于标签自动建立层

次化分类体系. 

4.2   软件制品分类 

软件制品分类的相关工作可以分为两类,即,基于内部特征(internal feature)的分类方法和基于外部特征

(external feature)的分类方法. 
基于内部特征的分类方法主要基于软件源代码、注释和 API 调用信息实现分类.Ugurel[15]提出的方法分析

程序源码结构并抽取标识符,然后结合注释关键字组成文档代表该软件,最后利用支持向量机(support vector 
machine,简称 SVM)方法将软件划分到对应主题和语言类别中.Linares[25]发现,对于部分软件(如基于 Java 的软

件)可以收集并分析软件制品对第三方平台 API 的调用信息.基于此,他提出通过 API 反映的软件功能预测其类

别的方法.CMT 制品领域语言相关,不适于采用基于内部特征和代码分析的方法进行分类. 
基于外部特征的方法通过挖掘软件制品的外部特征,如软件制品在资源库中的名称、描述等在线属性实现

软件分类.Wang[36]对 Freecode 软件仓库中软件标签分析,基于共现性度量标签相似度,提出一种基于 k-means 算
法的软件标签层次构建分类方法.Dumitru[37]从大量软件描述中提取相关特征,利用增量扩散聚类算法实现基

于初始输入特征的交互式软件关联推荐.Wang[26]基于 SourceForge、Freecode 等资源库,将相同软件的描述和标

签属性聚合,通过 SVM 等文本分类算法,将软件划分到预定义的层次类别体系中.与本文工作不同,该工作基于

SourceForge 预先定义的层次分类体系实现软件分类,而本文则通过分析挖掘 CMT 制品标签间的层次包含关系

来自动构建分类体系,解决了 CMT 制品不存在预定义分类体系的问题. 
总体而言,当前面向 CMT 制品的分类仍然需要人工进行,缺乏高效的分类和检索体系.同时,CMT 制品的源

代码、API 信息等受领域特定语言限制难以抽取有效信息.因此,本文受软件制品分类启发,整合多个 CMT 制品

资源库,分析 CMT 制品在线非结构化描述文档,实现 CMT 制品的层次分类. 

5   总  结 

互联网为软件开发与维护提供海量资源,有效提取、组织与管理资源对 DevOps 实践有重要意义.本文提出

了一种基于描述文档对 CMT 制品进行层次分类的方法,能够实现对配置管理工具(CMT)的脚本制品进行自动

化分类.该方法不依赖于 CMT 制品的脚本代码和领域特定语言,具有良好的分类效果和扩展性.本文方法首先

基于制品标签提出了一种层次分类体系的自动构建方法,基于该方法,本文对超过 11 000 个制品建立了包含 90
个细粒度类别的多层次分类树.然后基于监督学习方法,本文建立并训练了一组分类器实现对脚本制品的自动

分类.特别的,针对分类器训练过程中,正反样本划分划分存在的数据倾斜问题,本文还提出一种改进的混合样

本划分模型,有效提升了整体层次分类效果. 
下一步工作包括:一方面,从CMT制品的源代码、配置文件等角度提取制品技术特征,与描述文档互为补充,

探索新的脚本制品分类模型;另一方面,获取 Saltstack、Cfengine[11]等更多配置管理工具的脚本制品,构建跨

CMT 的脚本制品知识库,研究充分利用 CMT 制品资源辅助软件开发的途径. 
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