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摘　要　多源跨项目缺陷预测(MultiＧsourcesCrossProjectDefectPrediction,MCPDP)旨在使用多个来自其他项目(源项目)的

历史数据来预测目标项目中软件模块出现缺陷的可能性.该研究解决了缺陷预测建模的冷启动问题,为新建软件或缺乏历史

数据的软件系统建立缺陷预测模型提供了解决方案.对于进一步提高跨项目缺陷预测的准确性,源数据选择被认为是一条有

效途径.因此,文中对数据选择的多源跨项目缺陷预测方法进行了研究,该方法包括两个步骤:１)源数据特征对齐;２)改进最大

均值测度,实现源数据筛选.为了验证提出的方法的有效性,在 AEEEM,Relink,NASA,SOFTLAB这４个公开数据集进行实

验,结果表明所提方法在FＧmeasure指标上比基线方法分别提高了４％和５％,证明该方法具有较好的性能.
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Abstract　MultiＧsourcescrossprojectdefectprediction(MCPDP)aimstousemultiplehistoricaldatafromotherprojects(source
projects)topredictthelikelihoodofdefectsinsoftwaremodulesinthetargetproject．Theresearchsolvesthecoldstartproblem
ofdefectpredictionmodelingandprovidesasolutionforestablishingdefectpredictionmodelfornewsoftwareorsoftwaresystem
lackinghistoricaldata．SourcedataselectionisconsideredtobeaneffectivewaytofurtherimprovetheaccuracyofcrossＧproject
defectprediction．Therefore,amultiＧsourcecrossＧprojectdefectpredictionmethodfordataselectionisstudiedinthispaper．The
methodincludestwosteps:１)featurealignmentofsourcedata;２)improvethemaximum meanmeasuretorealizesourcedata
screening．Inordertoverifytheeffectivenessoftheproposedmethod,experimentsarecarriedoutonfourpublicdatasets,namely
AEEEM,Relink,NASAandSOFTLAB．TheresultsshowthattheproposedmethodimprovestheFＧmeasureindexby４％ and
５％respectivelycomparedwiththebaselinemethod,whichprovesthattheproposedmethodhasgoodperformance．
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１　引言

随着城市化进程的快速发展,缺陷预测结果对及时发现

软件缺陷、提高软件质量、优化测试资源配置、节省维护成本

具有重要意义[１].为了解决缺陷预测建模过程中获取带标签

的训练数据开销大和新开发软件缺乏历史数据,导致缺陷预

测建模面临“冷启动”的问题[２Ｇ３],研究人员将迁移学习引入缺

陷预测,提出了跨项目缺陷预测模型[４Ｇ６],该研究旨在使用一

个或多个源项目的缺陷数据构建缺陷预测模型.由于开发语

言、编程风格、设计模式、项目管理方式等的不同,源数据与目

标数据间存在较大差异,导致异构性(Heterogeneity)广泛地

存在于源数据与目标数据之间[７],这使得跨项目缺陷预测准

确性低于项目内缺陷预测模型.
文献[８Ｇ９]指出目标数据和源数据之间的相似性极大地

影响了缺陷预测模型的性能.使用与目标项目具有高相似性

的软件缺陷数据可提升跨项目缺陷预测准确性,相反,若源域

数据和目标数据存在较大差异,将导致预测模型准确率大幅下

降.造成该现象的原因是迁移学习算法无法对存在较大分布

差异的数据进行充分修正,使生成的缺陷预测模型性能不升反

降[１０].数据选择通过度量源数据和目标数据之间的相似性,
可进一步提高跨项目缺陷预测的准确性[１１].然而目前的数据

选择方法大多依据欧氏距离、余弦距离等测度方法来度量源数

据和目标数据之间的语义相似度,并基于此实现数据选择.
针对以上问题,本文提出了面向代码数据分布相似性测

度的数据选择方法,并基于此建立了多源跨项目缺陷预测模

型.对比以往方法,本文方法的创新之处在于:改进最大均值

差异测度(Maximum MeanDiscrepancy,MMD),使其能够从

概率分布相似性的角度去度量源数据和目标数据之间的相似

性,并基于此建立源项目选择机制,防止出现负迁移.
本文第２节回顾了缺陷预测相关工作;第３节介绍了本

文的方法 MHDP(MultiＧsourceHeterogeneityDefectPredicＧ
tion);第４节描述本文的实验设置和结果;最后总结全文并

展望未来.

２　相关工作

２．１　软件缺陷预测

软件缺陷预测的目的是在项目开发的早期阶段,预先识

２１０８００１６０Ｇ１



别出项目内的潜在缺陷程序模块,并对这类程序模块分配足

够的测试资源以确保可以进行充分的代码审查或单元测试,
最终达到提高软件产品质量的目的.如图１所示,软件缺陷

预测流程大致分为:１)通过挖掘与分析软件历史仓库,从中抽

取程序模块并进行类型标记;２)随后通过分析软件代码的内

在复杂度或者开发过程特征,设计出与软件缺陷存在强相关

性的度量元(metrics),并借助这些度量元将已抽取的代码模

块抽象为数值表达形式,构建出用于模型训练的缺陷预测数

据集;３)基于机器学习方法构建出缺陷预测模型,用于预测模

块内是否含缺陷、含有缺陷数或者缺陷密度等问题.

图１　软件缺陷预测流程

Fig．１　Softwaredefectpredictionprocess

２．２　跨项目缺陷预测

跨项目缺陷预测(CrossＧProjectDefectPrediction,CPDP)
是使用其他软件项目的缺陷数据构建模型以实现对本项目是

否存在缺陷的预测.CPDP面临的主要挑战是源项目和目标

项目之间的异构性,异构性体现在两个方面.１)不同的度量

元.CPDP面临的第一个挑战是怎样对齐源项目和目标项目

中包含的不同度量元.现有的CPDP方法要求源项目和目标

项目中的模块具有相同的度量元.然而,由于度量标准通常

是由使用不同提取工具并有不同需求的组织提取的,因此源

项目和目标项目可能会有不同的度量元标准.２)不同的数据

分布.第二个挑战是源项目和目标项目数据分布的差异.虽

然源项目和目标项目具有相同的度量元,但不同项目之间的

本质区别也体现在数据分布的多样性上.只有当源项目和目

标项目的数据分布尽可能相似时,源项目数据训练的预测模

型才能更好地适应目标项目数据.

２．３　数据选择

数据选择通过选择与待预测软件代码具有相似性的训练

数据,以确保跨项目缺陷预测的准确性.文献[１２]提出 BuＧ
rak数据选择方法,对目标项目中的每个软件模块实例使用

KNN算法从多个源项目数据中去寻找与其最接近的若干模

块实例组成的目标项目数据.当目标项目数据远小于源项目

数据时,源项目数据可以提供更多的信息,但特征不相似的数

据也可能包含对模型训练有用的信息.针对该问题,文献

[１３]提出Peters数据选择方法,采用源项目数据寻找目标项

目最近邻的源项目构成模型训练数据.这两种方法依然存在

不足,当数据量增大时,算法运行时间呈指数增长,同时以上

方法仅从数据个体的角度提出了数据选择,并没有考虑数据

的整体特征分布.文献[１４]提出在跨项目缺陷预测时,如果

可以充分利用源项目和目标项目之间存在的分布特征相关

性,从数据中获取先验知识指导源项目数据的选择,可以在很

大程度上提高模型性能.文献[１１]在实验中从项目数据定义

其特征属性,然后通过聚类的方式寻找多个源项目数据作为

训练集.但由于从项目数据进行数据选择会引入不相关的软

件模块数据,因此导致了模型综合评价指标仍然较低.

He等[１５]使用欧氏距离直接度量源项目和目标项目之间

的相似性,并利用 Peters和 Burak滤波器从候选项目中选择

每个测试实例最接近的训练实例.Li等[１６]提出基于特征模

块的数据选择方法,与已有的数据滤波器进行比较,并使用了

朴素贝叶斯和支持向量机作为底层分类器.Liu等[１７]提出两

阶段迁移学习模型,基于F值和成本效益提出源项目估算器

SPE,得到与目标项目分布相似度最高的两个源项目,然后根

据 TCA[６](TransferComponentAnalysis)算法构建两个缺陷

预测模型.以上实验结果表明,使用与待预测代码具有高相

似性的其他项目代码作为源域数据,可以有效提高缺陷预测

精度.

图２　总体框架图

Fig．２　Overallframework

然而这些方法大多关注于目标数据的线形相关性和目标

数据点和源数据点之间的相似性,从数据集的角度使用数据

分布的方法进行相似性测度的工作还比较少.因此,本文提

出一种从数据集角度使用数据分布的改进的 MMD数据选择

方法.

３　本文方法

如图１所示,本文提出了一种基于数据选择的多源跨项

目缺陷预测,该方法包含两个步骤:１)特征对齐,通过将源数

据转换到目标数据的特征空间中来解决源数据、目标数据之

间的异构性对缺陷预测建模造成的阻碍;２)改进 MMD实现

从概率分布相似性的角度去度量源数据和目标数据之间的相

似性,并基于此实现源数据选择.

３．１　特征对齐

本文将特征对齐问题抽象为将源数据投影到目标数据空

间.给定源数据Xs∈Rm×n,其中 Xs,i＝(x１
s,i,x２

s,i,􀆺,xn
s,i)表

示第i个源数据,而xj
s,i表示源域的第i个数据的第j个度量

元取值,给定目标域数据Xt∈Rk×l,其中Xt,j＝(x１
t,j,x２

t,j,􀆺,

xn
t,j)表示目标域的第j个数据的第m 个度量元取值.特征对

齐可以形式化为:

argmin
R

‖RCs－Ct‖２ (１)

其中,Cs 和Ct 分别表示源数据坐标系和目标数据坐标系.
坐标系的生成可使用奇异值分解(SVD)对源数据、目标数据

进行分解获得.即:

Xs＝CsΣVT (２)

Xt＝CtHPT (３)
其中,Σ和Η 分别表示源数据Xs 和目标数据Xt 的特征值对

２１０８００１６０Ｇ２
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角矩阵,Cs 和Ct 的列组成了关于源数据Xs 和目标数据Xt

的基向量,而VT 和PT 的列组成了SVD输出数据基向量.
如图３所示,通过主成分分析和奇异值分解的方法,将异

构源数据投影到目标数据空间,矩阵R 表示投影矩阵.经过

R变换的坐标系RCs 和坐标系Ct 之间的距离刻画了源数据

与目标数据之间异构性的大小.一个有效投影矩阵R 可以

使源数据与目标数据之间异构性最小,即可形式化为:

min
R

‖RCs－Ct‖２ (４)

３．２　源数据选择

数据选择的核心是建立源数据、目标数据概率分布相似

测度函数.

图３　特征对齐过程

Fig．３　Featurealignmentprocess

本节通过对最大均值差异(Maximum MeanDiscrepancy,

MMD)[１８Ｇ１９]进行修改,使其满足从数据分布概率的角度对源、
目标数据相似性进行测度.如式(５)所示,MMD是一种非参

数相似性测度方法,该方法使用核函数ϕ(􀅰)把线性不可分

数据映射到再生核希尔伯特空间(ReproducingKernelHilＧ
bertSpace,RKHS),使用两个数据集均值向量间的欧氏距离

刻画分布差异.其中,xs,i和xt,i分别指源缺陷数据集和目标

缺陷数据集的第i个数据,nt 和ns 分别表示目标数据和源数

据的数量.

MMD(Xt,Xs)＝‖１
nt

∑
nt

i＝１
ϕ(xt,i)－１

ns
∑
ns

i＝１
ϕ(xs,i)‖２

H (５)

但作者认为,MMD仅从均值的角度刻画了两个数据集

概率分布的差异,没有考虑数据分布的离散程度.数据分布

的离散程度对刻画数据分布相似性具有重要意义,而方差能

刻画数据分布离散程度.如图４所示,红色数据和蓝色数据

的均值相同,但由于两个数据集的方差不同,导致了两个数据

集的分布差异很大.

１)https://lifove．github．io/hdp/＃cm

图４　平均数相同而方差不同的两个数据集的例子

Fig．４　Examplesoftwodatasetswiththesamemeanbutdifferent

variances

基于以上认识,本节对 MMD 进行如下修改,修改后的

最大均值差异(Maximum MeanDiscrepancybasedon VariＧ
ance,MVMD)定义如下:

MVMD(Xs,Xt)＝μVar＋(１－μ)MMD (６)
其中,μ是由用户定义的超参数,它反映了均值和方差两个因

素的相对重要性.而 RKHS中两个数据集之间的方差定义

如下.

Var＝‖１
nt

∑
nt

i＝１
(ϕ(xt,i)－１

nt
∑
nt

i＝１
ϕ(xt,i))

２

－

１
ns

∑
ns

i＝１
(ϕ(xs,i)－１

ns
∑
ns

i＝１
ϕ(xs,i))

２

‖２
Η (７)

４　实验

为了验证所提方法的有效性和先进性,本文通过与基线

方法进行对比试图回答如下两个问题:

RQ１　如何体现本文方法的有效性和先进性?

TCA ＋[６]、CCA ＋ (Canonical Correlation Analysis,

CCA＋)[２０]和多源异构缺陷预测方法(HDPM)[２１]是跨项目

缺陷预测的代表性成果,本节将其设为基线方法.通过准确

率、召回率和调和平均数３个维度进行对比,全面反应本文方

法的有效性和先进性.

RQ２　基于分布相似性的数据选择方法对跨项目缺陷预

测准确率有怎样的影响?
基于特征相似性的数据选择方法是当前研究的主流方

法.本文从数据分布角度提出的数据选择研究成果还较少.
通过对比实验试图回答两种数据选择算法对缺陷预测建模结

果的影响.

４．１　基准数据集

为了保证研究成果的客观性,本节使用了开源数据集１),
其中收集了公开可用的数据集.表１列出了本文实验中使用

的所有数据集组.每个数据集的简要描述如表１所列.

表１　实验所用数据集的详细信息

Table１　Detailsofdatasetusedinexperiment

ofinstances ofmetric
Group Dataset All Buggy

AEEEM

EQ ３２４ １２９(３９．８１％)

JDT ９９７ ２０６(２０．６６％)

LC ６９１ ６４(９．２６％)

ML １８６２ ２４５(１３．１６％)

PDE ４９２ ２０９(１４．０１％)

６１

Relink
apache １９４ ９８(５０．５２％)

safe ５６ ２２(３９．２９％)

zxing ３９９ １１８(２９．５７％)
２６

NASA

cm１ ３４４ ４２(１２．２１％)

mw１ ２６４ ２７(１０．２３％)

PC３ １１２５ １４０(１２．４４％)

PC４ １３９９ １７８(１２．７２％)

３７

SOFTLAB

ar１ １２１ ９(７．４４％)

ar３ ６３ ８(１２．７０％)

ar４ １０７ ２０(１８．６９％)

ar５ ３６ ８(２２．２２％)

ar６ １０１ １５(１４．８５％)

２９

如表 １ 所 列,实 验 数 据 来 自 AEEEM[２２],Relink[２３],

NASA[２４]和SOFTLAB这４个数据集的１７个缺陷数据集.
上述数据在多篇缺陷预测相关论文中使用过[６,２３,２５Ｇ２６].通过

统计可以看出以上数据具有以下特点:
(１)AEEEM 数据集包含 ６１个度量元,包括面向对象
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(OO)度量、先前缺陷度量、更改和代码的熵度量以及源代码

流失等等.而 Relink数据集仅包含２６个度量元.
(２)具有较强的非平衡性.从表１中的 Buggy指标可以

看出缺陷数据和非缺陷数据的比值大多低于５０％,具有非平

衡性.非平衡性最强的数据来自SOFTLAB数据集中的ar１
项目,缺陷数据仅占数据总量的７．４４％.

上述属性符合本文研究问题的语境.

４．２　评价指标

本文使用了２个广泛使用的度量标准:F度量和 AUC
(ROC曲线下面积).F度量是精度和查全率的谐波平均值.
根据如表２所列的混淆矩阵,它们定义如下.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

有缺陷模块 无缺陷模块

有缺陷模块 TP FN
无缺陷模块 FP TN

精度(查准率):真实有缺陷部分与预测为有缺陷部分之比.

precision＝ TP
TP＋FP

召回率(查全率):预测为有缺陷部分与所有缺陷部分之比.

recall＝ TP
TP＋FN

FＧmeasure值:查全率和查准率的调和平均数.

FＧmeasure＝２×precision×recall
precision＋recall

准确率(ACC):正确预测模块与所有模块之比.

accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

由于查全率和查准率之间存在互逆关系,无法全面反映

预测模型的性能,因此本文选择查全率和查准率的调和平均

值FＧmeasure作为度量标准.

４．３　实验设置

本文实验所用平台是PyCharm２０１９．１．２版本,编程语言

是Python.为了全面反映预测模型的性能,本文对实验进行

了如下设置.
模型参数信息:学习次数为２００,数据集划分为５,卷积核

数量为１６.
基线方法设置:为了验证所提方 法 的 有 效 性,本 文 将

TCA＋,CCA＋和 HDPM[２１]设为基线方法,选取这３个方法

作为基线有两个原因:１)TCA＋和CCA＋方法是比较具有代

表性的方法,而 HDPM 是１９年发表在 MBE上的方法;２)其
实验设置与本文相同,故而能形成有效对比.

TCA＋:TCA是指在保证数据差异的约束条件下获得源

项目和目标项目数据特征的线性映射函数,通过该函数将跨项

目数据映射到潜在的特征空间以实现模型迁移.在实验中为

避免数据属性取值范围不同对模型性能的影响,提出 TCA＋
自动正规化算法.

CCA＋:典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis,

CCA＋)方法.CCA＋通过为源项目和目标项目寻找一个共有

空间,使得投影到该空间的的两个数据集间的相关性最大化.

HDPM:首先,从项目中提取特征,并对来自源项目的数

据进行预处理;然后特征对齐;最后,基于投影矩阵获得项目

的归一化向量,并训练分类器预测目标项目的缺陷倾向性.
源数据集数量设置:基于 MVMD 分别计算源数据集

Xs＝{Xs,１,Xs,２,􀆺,Xs,n}与目标数据之间的相似性,并根据

相似性排序,选取前 K 个源数据集作为预测器的训练数据.
根据 He等[２７]提出的三步法,即,从其他项目中测试所有不超

过３个数据集的组,K 值确定为３.本文选择与目标域相似性

最高的几个数据模块作为异构源项目,按照这个选择标准选

择,在表３－表６中分别选择２０组实验数据.本文实验使用

五次交叉验证方法来评估 MHDP方法,即将８０％的数据用

作源项目,而其他２０％用作目标项目来评估性能.
参数设置:
(１)数据分组:数据分为训练集和测试集.将上一节数据

选择得到的K 个源项目作为输入,与目标项目中有标签的部

分数据合并起来,构成训练集.将目标项目中设定无标签的

部分数据作为测试集.
(２)定义输入:输入层输入的是长度不固定、宽度为２０的

数据,新增一维,使输入数据变为三维数据(K,２０,１),其中 K
为不确定的数据样本长度.

(３)特征选择部分实现:用两层一样的卷积神经网络对特

征进行选择.
(４)张量平面化操作:第３层输出为二维张量,对张量进

行“拉平”操作,变成一维向量.
(５)预测部分实现:用sigmoid函数作为分类器进行分类,

用adam优化器定义损失函数,用准确率衡量预测的准确性.

４．４　数据选择结果

为了选择出最佳的多源异构缺陷预测组合,提高多源跨

项目缺陷预测的预测性能,本文使用改进后的 MVMD 方法

对源数据进行选择,各组数据之间的相似性如表３所列.

表３　AEEEM 与 NASA,Relink,SOFTLAB间的相似性

Table３　SimilaritiesbetweenAEEEMandNASA,Relink,

SOFTLAB
(单位:％)

cm１ mw１ PC３ PC４apachesafezxing ar１ ar３ ar４ ar５ ar６
EQ ２３．３７０．２ ５．０ １８．２ ０．３ ７４．７４９．０４９．０３７．１３４．３５１．４６９．３
JDT ２３．２６８．２ ５．０ １８．２ ０．４ １４．５ ６．２ ４３．５３７．０３３．８５１．０５７．６
LC ２３．３７０．４ ５．０ １８．４ ０．２ ６８．８３７．３５１．５３７．１３４．４５１．４７０．６
ML ２３．３７０．３ ５．０ １８．４ ０．２ ７８．２４９．２５１．５３７．１３４．３５１．４７０．８
PDE２３．３７０．４ ５．０ １８．４ ０．２ ７４．７６３．３５１．９３７．１３４．３５１．４７１．４

表４　NASA与 AEEEM,Relink,SOFTLAB间的相似性

Table４　SimilaritiesbetweenNASAandAEEEM,Relink,SOFTLAB
(单位:％)

EQ JDT LC ML PDE apache safe zxing ar１ ar３ ar４ ar５ ar６

cm１ ２５．７ ２５．７ ２３．４ ２１．７ ２２．７ ０．３ ２２．０ ２１．６ ２２．４ ２７．４ ２２．３ ３０．７ ２５．０

mw１ ６８．７ ６７．２ ７０．１ ７１．３ ７０．４ ０．２ ７２．０ ６８．４ ６６．９ ３９．７ ４４．３ ５４．０ ６８．２

PC３ ２．４ ３．４ ３．６ ３．０ ４．２ ０．２ ２．３ ４．０ ４．５ ７．６ ４．９ ８．２ ３．４

PC４ １９．７ １７．９ ２０．１ ２０．８ ２０．１ ０．２ ２２．６ ２１．８ １８．６ ２７．６ ２２．８ ３７．３ ２２．２
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表５　Relink与 AEEEM,NASA,SOFTLAB间的相似性

Table５　SimilaritiesbetweenRelinkandAEEEM,NASA,SOFTLAB
(单位:％)

EQ JDT LC ML PDE cm１ mw１ PC３ PC４ ar１ ar３ ar４ ar５ ar６
apache ０．２ ０．２ ０．３ ０．３ ０．３ ０．３ ０．２ ０．３ ０．２ ０．３ ０．２ ０．２ ０．２ ０．２
safe ６２．０ ７．０ ６７．７ ５５．７ ８２．７ ２３．３ ７０．６ ３．７ １９．３ ５３．７ ３６．８ ３２．６ ５３．４ ７５．１
zxing ３８．１ ４．８ ４１．２ ２４．４ ６７．１ ２３．３ ７０．９ ３．７ １９．４ ５５．３ ３６．９ ３２．６ ５３．５ ７５．０

表６　SOFTLAB与 AEEEM,NASA,Relink间的相似性

Table６　SimilaritiesbetweenSOFTLABandAEEEM,NASA,Relink
(单位:％)

EQ JDT LC ML PDE cm１ mw１ PC３ PC４apachesafezxing
ar１ ５２．６４５．４５３．２５２．８ ５２．４ ２５．８６８．０ ２．５ ２１．０ ０．２ ５１．７５４．２
ar３ ３６．０３６．０３６．４３９．４ ３５．９ ２９．６４１．１ ６．７ ２７．７ ０．３ ３５．０３６．０
ar４ ３２．８２９．０３１．９３４．０ ３２．２ ２５．６４５．８ ３．４ ２４．９ ０．２ ３４．６３４．５
ar５ ５２．６５２．０５３．９５３．０ ５４．１ ３２．７５５．０ ６．１ ３８．４ ０．２ ５０．８５３．２
ar６ ６８．１５８．０６９．６６９．８ ７３．２ ２５．９６９．５ ２．６ ２２．６ ０．３ ７１．９７３．９

为了使结果看起来更加直观,本文在取结果时选择小数

点后３位,并且乘一个百分比和四舍五入.从表３－表６中

可以看出各个数据集的数据的相似性,从表中的数据的相似

性可以看出ar６不管是作为源数据还是目标数据,它与每个

数据的相似性基本都超过了０．５,相反,apache数据与每个数

据的相似性都是最差的,甚至未超过０．０１.从整体来看,

SOFTLAB数据集中的数据不管作为源数据或者目标数据,
与其他数据集的数据的相似性都是不错的.当 NASA和ReＧ
link数据集作为源数据时与其他数据集的数据的相似性很

差,这说明这两个数据集不适合作为源项目数据.因此,本文

在选择源项目和目标项目数据时只需根据上表按图索骥即可

以选择出最优组合,因为当源项目与目标项目的相似性越高

时,缺陷预测模型的性能就越好.

４．５　实验结果

为了体现数据选择的有效性,本文对比了TCA＋和CCA＋
在数据选择前后FＧmeasure值的变化.表７和表８中是数据

选择前后 TCA＋和 CCA＋的 FＧmeasure值.最佳结果用黑

体突出显示.

表７　基线方法数据选择前的FＧmeasure值

Table７　FＧmeasurevaluesbeforedataselectioninbaselinemethod

Withoutdataselcet
SourceTarget TCA＋ CCA＋

cm１→ar４ ０．４０ ０．８０
ar４→cm１ ０．２８ ０．７８
PC３→ar４ ０．３７ ０．７５
ar４→PC３ ０．２３ ０．７４
mw１→ar４ ０．３８ ０．７０
PC３→ar３ ０．４６ ０．８０
PC３→ar５ ０．５１ ０．７６

cm１→zxing ０．５３ ０．５４
zxing→cm１ ０．４０ ０．３９
mw１→apache ０．３３ ０．６９
apache→mw１ ０．４３ ０．２７
PC３→safe ０．２２ ０．７３
safe→PC３ ０．１９ ０．５６

cm１→apache ０．６２ ０．７６
ar３→apache ０．２８ ０．３２
apache→ar３ ０．３１ ０．３８
ar４→zxing ０．４０ ０．４７
zxing→ar４ ０．２２ ０．５２
ar５→safe ０．３１ ０．４７
safe→ar５ ０．３２ ０．５５
Average ０．３６ ０．６０

表８　基线方法数据选择后的FＧmeasure值

Table８　FＧmeasurevaluesafterdataselectioninbaselinemethod

Dataselcet

SourceTarget TCA＋ CCA＋

EQ→safe ０．５５ ０．７７

safe→EQ ０．３５ ０．６０

JDT→mw１ ０．５１ ０．７６

PDE→mw１ ０．４２ ０．６８

mw１→ar４ ０．３２ ０．５８

mw１→apache ０．２３ ０．４７

ML→ar６ ０．３７ ０．６０

ar６→ML ０．４１ ０．６３

zxing→cm１ ０．３２ ０．５７

ML→ar５ ０．２６ ０．５０

safe→mw１ ０．２７ ０．５６

PDE→safe ０．３６ ０．６０

safe→PDE ０．６６ ０．８１

LC→ar６ ０．３５ ０．６０

zxing→mw１ ０．２６ ０．５３

ar６→safe ０．４４ ０．７２

safe→ar６ ０．５７ ０．７８

ar６→zxing ０．４４ ０．７０

zxing→ar６ ０．４４ ０．７０

PDE→ar６ ０．４７ ０．７６

Average ０．４０ ０．６５

表７和表８列出了数据选择前后 TCA＋和 CCA＋方法

的FＧmeasure值,可以看出经过数据选择后 TCA 和 CCA＋
的FＧmeasure的平均值分别增长了４％和５％,因此可以得出

结论,实验中选取与目标项目相似性较高的数据作为源数据

时,得出的实验结果有所提升,虽然数据选择对实验结果的提

升有限,且对于不同的算法的提升也不同,但是这也验证了进

行源数据选择的有效性.

对于本 文 提 出 的 多 源 域 的 方 法,本 文 在 SOFTLAB,

NASA,AEEEM 和 Relink这４个数据集中选择一个作为目

标项目,其它３个项目作为异构源项目.在选择源数据和目

标数据时,本文根据表３中的各组数据的相似性进行选择,选
择源数据与目标数据相似性高的数据进行多源跨项目缺陷

预测.

将本文方法与没有进行数据选择的基线方法 HDPM 进

行对比,表１０中FＧmeasure值是１００次重复计算的平均值,

以黑体显示的数字为最佳结果.本文方法的FＧmeasure平均

值为０．７２,而基线方法的FＧmeasure平均值为０．７１,本文方

法的FＧmeasure的平均值比基线方法的FＧmeasure的平均值

高出１％,从表９中可以看到,本文方法 AUC 的最高值是

０．８５,与基线方法相比不管是在部分还是整体上都取得了一

定的领先.实验结果说明数据选择对于模型的预测有所提

升,这为以后提升软件缺陷预测的预测结果提供了一个可行

的办法.
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表９　每个目标的 AUC比较结果

Table９　ComparisonresultsofAUCforeachtarget

Target TCA＋ CCA＋ MHDP
EQ ０．７３２ ０．６７８ ０．７３５
JDT ０．７３５ ０．６４５ ０．７２３
LC ０．６３３ ０．６１９ ０．７０８
ML ０．６５９ ０．５９９ ０．７１８
PDE ０．６５５ ０．６３２ ０．６６９

apache ０．６９７ ０．７３０ ０．６０８
safe ０．７２１ ０．７７９ ０．６５９
zxing ０．６１７ ０．６０８ ０．６３
cm１ ０．６４２ ０．６５７ ０．６０９
mw１ ０．６８５ ０．６９１ ０．７０９
PC３ ０．６２７ ０．６５１ ０．７４８
PC４ ０．６８７ ０．７３０ ０．６９０
ar１ ０．６２４ ０．６６９ ０．６８８
ar３ ０．７３３ ０．７６８ ０．８０３
ar４ ０．７５１ ０．７６２ ０．７７１
ar５ ０．８１９ ０．８２８ ０．７８２
ar６ ０．５８２ ０．６３３ ０．８５２

４．６　预设问题分析

RQ１　如何体现本文方法的有效性和先进性?
对比表７和表８可以看出,TCA＋和 CCA＋算法在数据

选择后,FＧmeasure在整体上分别提升了４％和５％,因此可

以得出结论:数据选择对模型的预测性能有所提升,这也说明

了本文方法的有效性.从表１０中可以看出本文提出的方法

的FＧmeasure平均值为０．７２,而 HDPM 方法的FＧmeasure平

均值为０．７１.而本文提出的方法比 HDPM 高出１％.HDＧ

PM 方法是对数据进行预处理而没有进行数据选择,本文方

法选择与目标项目相似性高的数据作为源数据,对比实验结

果证明了本文方法的先进性.

RQ２　基于分布相似性的数据选择方法对跨项目缺陷预

测准确率有怎样的影响?
对比表３－表６和表８可以看出,当源数据与目标数据

的相似性越高,FＧmeasure值也越高,反之,则越低.例如:

safe→PDE的相似性是０．８２,safe→PDE的FＧmeasure值是

０．８１,safe→ar６的相似性是０．７５,而safe→ar６的FＧmeasure
值是０．７８,mw１→apache的相似性是０．００２,而 mw１→apache
的FＧmeasure也是２０组数据中最低的０．４７.对比表８和

表１０可以看出,综合考虑多源数据之间的相似性与多源数据

与目标数据上的相似后,多源数据与目标数据的相似性越高,

FＧmeasure值也越高,多源数据之间的相似性越高,FＧmeasＧ
ure值也越高.例如:{mw１,safe,ar６}→PDE 的 FＧmeasure
值是０．８３,而safe→PDE的相似性是所有数据里相似性最高

的０．８３,ar６→PDE的相似性是０．７３,mw１→PDE的相似性是

０．７０,mw１→safe的相似性是０．７２,mw１→ar６的相似性是

０．６８,safe→ar６的相似性是０．７５,safe→mw１的相似性是

０．７１,ar６→mw１的相似是０．７０,ar６→safe的相似是０．７２,从
表９中可以看出本文方法几乎在所有目标域上的 AUC都比

基线方法领先.以上的结果都表明了本文提出的数据选择的

有效性,也说明了数据选择对于多源跨项目缺陷预测的准确

性是有一定的提升.

表１０　多源域的 MHDP与 HDPM 的FＧmeasure

Table１０　MultiＧsourcedomainMHDPandHDPMFＧmeasure

Source→Target MHDP
{EQ,cm１,apache}→ar１ ０．６２
{PDE,mw１,safe}→ar６ ０．８３
{ML,PC４,apache}→ar６ ０．７１
{PDE,ar１,safe}→PC３ ０．６３
{ar４,mw１,zxing}→PDE ０．６８
{JDT,mw１,ar５}→apache ０．５７
{mw１,safe,ar６}→PDE ０．８３
{PDE,mw１,ar６}→zxing ０．８１
{PDE,PC４,ar６}→safe ０．６４
{ar５,PC３,apache}→ML ０．７０
{ML,PC３,apache}→ar４ ０．７６
{PDE,mw１,zxing}→ar６ ０．８０
{EQ,ar１,zxing}→ar６ ０．７８

{JDT,ar６,apache}→mw１ ０．６７
{ML,PC４,apache}→ar１ ０．６７
{EQ,PDE,ar６}→safe ０．８２
{LC,ar６,safe}→cm１ ０．６２
{EQ,safe,ar６}→mw１ ０．８３
{ML,cm１,safe}→ar５ ０．７１
{PC３,safe,ar４}→PDE ０．６３
{LC,zxing,ar６}→mw１ ０．８３
{mw１,zxing,ar６}→PDE ０．８１
{EQ,PC３,ar３}→safe ０．７０
{PC３,safe,ar５}→ML ０．６５
{PC４,safe,ar１}→PDE ０．７８
{JDT,PC４,ar１}→ar１ ０．６７

{PDE,PC４,zxing}→ar１ ０．６７
{EQ,PDE,safe}→ar６ ０．８２

Average ０．７２

Source→Target HDPM
{CM,Apache,LC}→AR３ ０．８１
{MW１,ZXing,EQ}→AR３ ０．６６

{MW１,Apache,PDE}→AR４ ０．６９
{PC１,ZXing,EQ}→AR４ ０．７９
{CM１,ZXing,ML}→AR５ ０．５７
{PC１,Apache,PDE}→AR５ ０．６４
{AR３,Apache,JDT}→CM１ ０．８８
{AR４,ZXing,PDE}→CM１ ０．６２
{AR３,Safe,JDT}→MW１ ０．６９
{AR５,ZXing,ML}→MW１ ０．６５
{AR４,Safe,JDT}→PC１ ０．８０

{AR５,Apache,JDT}→PC１ ０．７３
{CM１,AR３,JDT}→Apache ０．７５
{PC１,AR４,PDE}→Apache ０．６８
{CM１,AR４,ML}→Safe ０．６１
{MW１,AR３,EQ}→Safe ０．７５
{MW１,AR４,LC}→ZXing ０．５４
{PC１,AR３,EQ}→ZXing ０．６９
{AR３,MW１,ZXing}→EQ ０．８７
{AR４,CM１,Safe}→EQ ０．８２

{AR４,CM１,ZXing}→JDT ０．６４
{AR５,MW１,Apache}→JDT ０．７８

{AR３,PC１,Safe}→LC ０．６７
{AR４,MW１,Apache}→LC ０．７０
{AR３,PC１,ZXing}→ML ０．８３
{AR４,MW１,Safe}→ML ０．６６
{AR３,MW１,Safe}→PDE ０．６２

{AR４,CM１,Apache}→PDE ０．８４
Average ０．７１

　　结束语　本文提出使用 MVMD方法来进行数据选择,
选择与目标数据相似性高的数据作为源数据,然后构造投影

矩阵进行特征对齐,它可以将源项目迁移到目标项目空间,实
现源项目的分布与目标项目的相似分布.实验结果表明,与
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最新的 HDPM 方法相比,本文方法不仅能够取得略微的领

先,而且还为提升缺陷预测的性能提供了一条有效途径.在

未来,将使用更多的数据集评估本文方法,以验证本文方法的

泛化,并尝试其他迁移学习方法和分类器,以进一步提高缺陷

预测的性能.
虽然实验取得了良好的结果,但是本文的结果可能具有

一定的普遍性,由于实验中的数据集的规模仍然很小,因此受

到限制.在未来,计划分析更多的缺陷数据来减少这种威胁,
特别是来自商业软件项目的数据.本文中使用FＧmeasure值

和 AUC来评估本文的方法,这是缺陷预测中常用的评估指

标.然而,在缺陷预测中还可以使用其它度量,如预测精度

(Acc)以及 GＧmeans等,这些度量也是综合度量.
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