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摘　要　即时软件缺陷预测(JITＧSDP)是一种针对代码变更的软件缺陷预测技术,具有细粒度、即时性和可追溯性的优点.工

作量感知JITＧSDP进一步考虑代码检查工作量,旨在以有限的工作量识别更多的缺陷变更.尽管目前已有不少工作量感知

JITＧSDP,但这些方法大多只针对分类模型算法进行优化.为提升工作量感知JITＧSDP的性能表现与泛用性,首次从特征工程

方面入手,提出了一种工作量感知场景下的进化特征构建方法 EEF.首先,EEF方法通过遗传编程树来表示特征,从分类性能

与工作量感知性能两个角度出发,通过基于多目标优化的进化特征构建方法来获取新的特征转换方法;之后,通过得到的特征

转换方法来构建新的特征集,并基于新的特征集训练与测试分类模型.为了验证 EEF方法的有效性,在６个开源项目上,通过

３个不同评估方案进行了实验研究,结果证明 EEF方法可以提升分类模型在工作量感知场景下的性能,并优于其他特征工程

方法,而且在保证特征选取多样性的前提下,基于单一模型的 EEF方法同样可以提升其他模型的性能.
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FeatureConstructionforEffortＧawareJustＧInＧTimeSoftwareDefectPredictionBasedon
MultiＧobjectiveOptimization
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Abstract　JustＧinＧtimesoftwaredefectprediction(JITＧSDP)isasoftwaredefectpredictiontechnologyforcodechanges,which

hastheadvantagesoffinegranularity,instantaneity,andtraceability．EffortＧawareJITＧSDPfurtherconsidersthecostofcodeinＧ

spectionandaimstodetectmoredefectivecodechangeswithlimitedtestingresources．AlthoughmanyeffortＧawareJITＧSDPs

havebeenproposed,mostofthemonlyoptimizemodelalgorithms．InordertoimprovetheperformanceandgeneralizabilityofefＧ

fortＧawareJITＧSDP,aneffortＧawareevolutionaryfeatureconstructionmethodEEFisproposedforthefirsttimefromtheaspect

offeatureengineering．Firstly,EEFrepresentsfeaturesthroughgeneticprogrammingtrees．Fromthetwoaspectsofclassification

performanceandeffortＧawareperformance,anewfeaturetransformationisobtainedthroughanevolutionaryfeatureconstruction

methodbasedonmultiＧobjectiveoptimization．Afterthat,anewfeaturesetisconstructedthroughtheobtainedfeaturetransforＧ

mation,andtheclassificationmodelistrainedandtestedonthenewfeatureset．InordertoverifytheeffectivenessofEEF,expeＧ

rimentsareconductedinthreedifferentevaluationschemesonsixopensourcedatasets．TheresultsprovethatEEFcanimprove

theperformanceoftheclassificationmodelineffortＧawarescenariosandperformsbetterthanotherfeatureengineeringmethods．

Moreover,underthepremiseofensuringthediversityoffeatureselection,EEFbasedonasinglemodelcanalsoimprovetheperＧ

formanceofothermodels．

Keywords　JustＧinＧtimedefectprediction,EffortＧaware,Evolutionaryfeatureconstruction,MultiＧobjectiveoptimization,Feature

engineering
　

１　引言

软件缺陷往往随着系统规模、功能和复杂性的增加而增

多,这同时也增加了软件维护与验证工作的成本.软件缺陷

预测可以通过推断可能包含缺陷的代码段,帮助开发人员有

效节省测试时间,降低软件开发成本[１].近年来,代码变更级

别的缺陷预测引起了人们极大的兴趣,这种软件质量保证

方法被称为即时软件缺陷预测(JITＧSDP).JITＧSDP在代码

变更级别进行缺陷预测,具有细粒度、即时性和可追溯性三大

优点[２Ｇ３].

在SDP领域,开发人员审查缺陷所需的工作(SQA 工

作)也是一 个 重 要 的 考 虑 因 素.基 于 工 作 量 感 知 (EffortＧ
Aware)软件缺陷预测考虑了使用预测模型的成本效益[４Ｇ５].

最近的研究表明,JITＧSDP中预测模型的分类性能和工作量



感知预测性能之间存在明显差距[６],这是因为两个目标之间

存在明显的冲突.如果我们希望模型能够识别数据集中更多

的有缺陷的变更,则需要更多的 SQA 工作;如果我们希望模

型减少 SQA 工作,将错过更多有缺陷的变更.实现更有效、

更具有泛用性的工作量感知场景下的JITＧSDP方法,主要面

临以下几种挑战.

挑战１　如何从模型算法之外的角度提升即时缺陷预测

模型在工作量感知场景下的性能? 为适应工作量感知场景,

现有的JITＧSDP大多针对预测模型或算法本身进行改进与

优化[６Ｇ９].设计此类算法的难度往往较大,因此这些方法具有

一定的局限性.能否从模型之外的角度入手,使得缺陷预测

领域中成熟的分类模型可以更加方便地应用于工作量感知场

景,是当前面临的挑战之一.

挑战２　如何从特征工程角度对工作量感知场景下的即

时缺陷预测模型进行优化? 现有的针对JITＧSDP的特征工

程方法一般是从预测角度进行优化,如JITＧSDP研究中常用

的特征归一化处理、共线性处理等,包括已有的基于深度学习

的特征工程,这些方法一般是针对分类模型的分类预测性能

进行优化.能否设计一种专门针对工作量感知指标的特征工

程方法,也是需要应对的挑战之一.

为了应对上述挑战,本文提出了 EEF(EffortＧawareEvoＧ

lutionaryFeatureConstruction)———一种工作量感知场景下

的进化特征构建方法.将多目标优化算法(MOA)应用于特

征构建,设置两个优化目标,第一个目标是从模型分类性能的

角度设计,第二个目标是从工作量感知角度设计.基于上述

多目标优化算法,我们首次从特征工程的角度出发来提升

JITＧSDP在工作量感知场景下的性能.以往的特征工程往往

只能针对预测模型的分类精度进行性能优化,而进化特征构

建可以实现工作量感知场景下的性能提升.将进化算法应用

于特征构造上,通过遗传编程来构造特征,将原始特征空间变

换到新的特征空间,以此来应对挑战１与挑战２.

与基于深度学习的特征工程方法相比,基于进化算法的

特征工程有以下优势:

１)现有的基于深度学习的特征工程方法一般是针对预测

模型分类性能方面的优化,构建出来的特征并不一定能够适

应工作量感知场景.而针对这种特定类型指标的优化,进化

算法会是一种更好的选择.

２)基于深度学习的特征工程构建出来的特征往往可解释

性较差,而基于进化算法构建的特征具有良好的可解释性,也

更易于直接将构建好的特征表示应用在其他模型上.

在６个大型数据集上,将EEF方法在同项目交叉验证场

景、跨项目验证场景和时间感知交叉验证场景下进行了性能

评估验证.结果证明,EEF方法不仅可以显著提升工作量感

知JITＧSDP模型的性能,而且优于其他特征工程方法.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种称为EEF的特征构建方法,从工作量感知

角度入手,提高了JITＧSDP在工作量感知场景下的性能.

２)首次从特征工程的角度对JITＧSDP的工作量感知预

测性能进行优化,构造新的特征集来提升工作量感知场景下

的模型性能.

３)对６个开源项目进行了大规模实验研究,调查模型在

３种不同模型评估场景中的性能表现,结果证明了 EEF方法

的优越性.

２　相关工作

２．１　即时缺陷预测

Audris等[１０]最早进行变更级缺陷预测的研究,他们使用

一些代码变更指标来预测引起缺陷的变更风险,研究结果表

明JITＧSDP在工业上具有应用前景.Sunghun等[１１]使用从

各种来源提取的大量特征来构建预测模型,进一步拓展了特

征集.Yasutaka等[１２]基于６个开源项目和５个商业项目进

行了大规模的实证研究,他们的方法可以获得 ６８％ 的准确

率和６４％ 的召回率;此外,他们还探讨了JITＧSDP 背景下跨

项目缺陷预测的可行性[１３].

深度学 习 在 即 时 软 件 缺 陷 预 测 中 也 有 广 泛 的 应 用.

Yang等提出的 Deeper模型[１４],由深度信念网络和逻辑回归

分类器组成.Hoang等提出了 DeepJIT[１５]———一种端到端

的深度学习框架,其能自动从提交消息和代码变更中提取特

征,并使用它们来识别缺陷;此外,他们考虑软件变更差异的

层次结构,使用具有层次注意力层的卷积网络设计特征表示

学习框架(CC２Vec)[１６].Jiri等认为,除类别不平衡之外,还
应该注意其他类型的数据不平衡;并结合Siamese网络提出

了一种名为SifterJIT的深度神经网络模型,该模型的表现优

于CC２Vec[１７].

２．２　基于工作量感知的缺陷预测

Erik等[１８]考虑了使用缺陷预测模型时的成本效益.之

后,Yasutaka等[１２]首次根据代码改动(代码变更修改的代码

行数)评估了更改代码检查的工作量,他们提出的工作量感知

线性回归(EALR)模型,使用codechurn(变更添加和删除的

代码行数)来度量工作量.

Yang等基于简单的启发式方法,提出了 LT,AGE,NUC
和Entropy等无监督模型[１９].这些模型会根据这些指标对

软件变更进行排名,在有些情况下,其性能优于 Yasutaka等

的监督模型EALR.此外,CBS首先将变更分类为缺陷诱发

和干净变更,然后根据启发式搜索被分类为缺陷诱发的变

更[２０],而 OneWay模型会首先根据标记的变更集数据选择最

佳启发式模型[２１].

Liu等基于codechurn提出了一种称为CCUM 的预测模

型[７].该模型的排序性能虽然优于大部分的监督模型,但其

整体的工作量消耗非常巨大.Li等提出了一种名为 EATT
的半监督的即时软件缺陷预测模型[２２],这是一种使用贪婪策

略对变更进行排序的工作量感知模型.

２．３　进化特征构建

已 有 大 量 工 作 使 用 进 化 特 征 构 建 方 法 来 构 建 特 征

集[２３Ｇ２５].Michael等[２６]提出了一种使用单树表示的基于进化

编程的特征构建方法,其目的是改进之前提出的进化算法,将

每个原始特征转化为新特征.之前的大部分研究都是基于单

树遗传编程(GeneticProgramming,GP)构造特征,这种方法

在高维数据集中会出现性能大幅下降的情况,而且训练往往

需要大量的时间成 本.Krzysztof[２７]使 用 多 树 GP 来 构 造
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特征,结果表明,构造的特征提高了决策树模型在大多数数据

集上的分类性能.之后,Zhang等[２８]将进化特征构建成功应

用于更加复杂先进的机器学习模型,并取得了优秀的性能.

３　EEF特征构建方法

３．１　基本流程

EEF通过进化特征构建对JIT 数据集的特征进行重新

构造,在优化分类器性能的同时对工作量感知度量进行优化.

在分类模型训练阶段,通过基于多目标优化方法的进化特征

构建方法来构建特征集,为特征集选择合适的特征表示方式.

３．２　进化特征构建

EEF算法的总体流程如图１所示.在训练集上,基于多

目标优化的进化特征构造方法来构建特征集,进化出一个包

含多个遗传编程(GP)树的种群,即种群中的每个个体都是一

组 GP树,在每个 GP个体中,使用多棵 GP树来表示多个特

征.为了评估 GP个体,基于该 GP个体和训练数据构建机

器学习模型,以模型性能优劣来评估 GP个体表现,用表现好

的特征个体更新种群,对种群再进行进一步的进化.反复迭

代这一过程,直到达到终止条件为止.具体过程如下:

１)初始化:随机初始化种群.使用 GP树来表示特征,由

多棵 GP树构成的特征集组成进化算法基本单位的个体,种
群存储进化算法过程中表现良好的个体集合.

２)评估:根据训练数据的交叉验证来评估每个新个体的

适应度值.适应度评估函数由两个目标函数组成:分类准确

率评估函数与工作量感知评估函数.

３)进化:通过对父个体应用交叉和变异算子来生成新的

候选个体.

４)选择:将父子两代进行合并,并基于两个目标函数,对

合并后的种群进行非支配排序与拥挤度计算来进行选择.最

终,使用精英策略选择高质量的个体进入下一代.

５)生成最终特征:达到进化算法的最终条件后,停止进

化,得到最终种群,并从中得到最优个体,即最终特征集.利

用该特征集来训练机器学习模型,从而得到最终模型.

图１　EEF算法流程示意图

Fig．１　SchematicdiagramofEEFalgorithmflow

３．２．１　个体表示

本文使用 GP树来构造特征,树的叶子节点叫做终止集,

非叶子节点叫做符号集.终止集被分成了两类———常数和

参数.常数在整个进化过程中保持不变;而参数是由程序输

入的,在本方法中,参数就是原始特征集.

每个个体φ 由多棵 GP 树构成,可以表示为φ＝{φ１,

φ１,􀆺,φm},代表一组可用于构造的特征集.这些 GP树通过

对半方法随机初始化构建,即初始化的树中一半是满的,而另

一半没有.每个种群又包含多个个体,可以表示为P＝{ϕ１,

ϕ２,􀆺,ϕs}.

我们选择多棵小型的 GP树而非一棵大型的 GP树来表

示一个 个 体 的 方 案,因 为 在 之 前 的 多 个 研 究 中 已 经 证

明[２９Ｇ３０],这样的特征构建方案可以更好地提升模型性能,并

且在时间性能表现上也更好.

３．２．２　适应度评估

在训练数据上对分类模型进行交叉验证,用预测结果来

评估每个新 GP个体的适应度值.适应度评估函数由两个目

标函数组成:分类准确率度量函数f１与工作量度量函数

avd.

目标函数的具体计算过程如下所示:

Ypred＝
１, ypred＞０．５

０, ypred≤０．５{ (１)

将JITＧSDP视为二元分类问题.分类模型预测的输出

值ypred的范围是[０,１].如果ypred的值大于 ０．５,将代码变更

分类为有错误,否则将代码变更分类为干净.

对于工作量感知的JITＧSDP,构建模型时主要考虑优化

目标.第一个目标是从分类模型角度考虑.对于一组数据,

分类准确率度量函数f１通过式(２)计算:

f１＝２∗precision∗recall
precision＋recall

(２)

其中,precision和recall分别代表分类预测结果的准确率和

召回率指标.

第二个目标是从工作量感知模型角度考虑.对于一组数

据,根据数据集修改的代码行度量元,通过计算检测该代码变

更所需的工作量,也就是codechurn,来计算缺陷密度,以便进

行之后的工作量计算.与 Yasutaka等[１２]的工作类似,我们

使用代码改动(即添加和删除的总行数)来衡量工作量,即

codechurn的大小.对于变更c,具体计算如下:

codechurn＝(la(c)＋ld(c)) (３)

其中,la(c)和ld(c)分别代表代码变更c增加与删除的代码

行数.

denisty(c)＝ ypred

codechurn
(４)

基于Elaine等[３１]的研究,对于一个代码变更c,denisty(c)

代表该变 更 的 缺 陷 密 度,那 么 工 作 量 指 标 密 度 平 均 比 例

(avd)的计算如下:

D＝∑
M

１
denisty(ci) (５)

pd＝１
D ∑

M

m＝M－i＋１
denisty(ci) (６)

avd＝１
M　∑

M

i＝１
pd (７)

其中,c１,c２,􀆺,cM 为M 个代码变更按照预测缺陷密度升序排

列;denisty(ci)代表代码变更ci的实际缺陷密度,缺陷密度
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之和定义为D.检查每个代码变更所需的缺陷密度占总缺陷

密度的比例用pd来表示,则 M 个代码变更pd 的平均值用

avd 可以计算得出.工作量感知模型性能越好,则缺陷密度

大的代码变的更排序会越靠前,即avd越大;如果avd越小,

则表明模型工作量感知性能越差.

如果只考虑最大化avd,则模型会将更多代码变更的标

签标记为有缺陷,导致模型预测性能大幅下降,在实际工作场

景中,反而会增加代码检查人员的工作量.因此,需要设置另

一个目标函数,即f１值,来保证模型在工作量感知场景下的

准确度.将两个指标结合起来,可以保证模型在工作量感知

场景下的性能表现更好.此外,可以通过设置两个指标的系

数来适应不同的JITＧSDP方案.

为了获取每个个体的适应度函数,采用五折交叉验证方

案来估计泛化评估函数.

３．２．３　选择、交叉与变异

每个个体都包含一组 GP树.在后代生成中,通过锦标

赛选择法选取个体,每次随机选择两个个体,每次优先选择

Pareto排序等级高的个体,当排序等级一样时,则优选选择拥

挤度大的个体.Pareto排序等级与拥挤度具体在下一节里介

绍.选择出个体后,再从每个个体中随机挑选 GP树来执行

变异和交叉操作.

１)交叉算子:用来自另一个父代的子树随机替换来自一

个父代的子树.

２)变异算子:随机选择一棵子树并用随机生成的树替

换它.

为了保持种群多样性,本研究中强制变异算子生成新的

个体.

３．２．４　多目标优化

基于 之 前 的 分 析,将 JITＧSDP 形 式 化 为 多 目 标 优 化

(MOA)问题,两个适应度函数分别为f１和avd,代表预测性

能与工作量感知两个目标.为了便于后续描述,首先给出一

些关于 MOA的定义.

定义１(Pareto支配)　假设ϕi和ϕj是种群中的两个个体,

当且仅当f１(ϕi)＞f１(ϕj)且avd(ϕi)≥avd(ϕj)或f１(ϕi)≥

f１(ϕj)且avd(ϕi)＞avd(ϕj)时,ϕi对ϕj是Pareto支配.

定义２(Pareto最优解)　对于一个个体ϕ,当且仅当不存

在其他个体对ϕ是Pareto支配时,ϕ是Pareto最优解.

定义３(Pareto最优解集)　由所有Pareto最优解组成的

集合称为Pareto最优解集.

定义４(Pareto前沿)　由所有Pareto最优解对应的向量

组成的曲面称为Pareto前沿.

我们用一个实例来进一步解释这些定义.如图２所示,

假设给定数据集,进化方法生成７个构造特征集.在该图中,

x轴表示分类模型在构造特征集上的预测结果的avd 值,y
轴表示分类模型在构造特征集上的预测结果的f１值.构造

特征集个体A,B,C,D 是其他个体的 Pareto支配,因为它们

的avd值和f１值均大于其他个体.而个体A,B,C,D 组成

了Pareto最优解集,因为没有其他个体对它们具有Pareto支

配.因此,曲面AＧBＧCＧD 构成了这些个体中的Pareto前沿.

图２　多目标优化示例

Fig．２　InstanceofMOA

将父子两代进行合并,基于 NSGAＧII[３２]算法对合并后的

种群进行多目标优化选择,具体步骤如下.

首先,通过快速非支配排序算法对个体之间的 Pareto支

配与非支配关系进行排序分层,将其分为不同的 Pareto前

沿.然后,为保证群体的多样性,需要在每一层级 Pareto前

沿上计算每个个体的拥挤度,从而在每个层级上比较个体的

优异程度.种群中的每个个体都设定一个拥挤度参数,针对

每个目标函数,找出与该解函数值相邻的两个解,并计算这两

个解之间的函数差值.当前解的拥挤距离就是所有目标函数

获得的相邻解函数差值之和,拥挤距离越小就代表该个体周

围越拥挤.

最后,采用精英策略来防止优秀个体的流失.首先将父

代种群和子代种群合并,根据以下偏序规则从合并后的种群

中生成新的父代种群.

如果两个个体具有不同的 Pareto前沿层级,则偏向于低

Pareto前沿层级的个体;如果两个个体具有相同的 Pareto前

沿层级,则偏向于拥挤距离较大的个体.

３．２．５　构造特征集生成

重复上述进化算法过程,直至满足进化算法的最终条件

后,停止进化并得到最终种群,也就是最优解集.根据 Xing
等[３３]的研究,选择最优解集中分类准确度度量即f１值最大的

解作为最优解,即最终特征表示集,可以获得性能更好的特征

集.将该特征集用于后续机器学习模型训练,以得到最终模型.

４　实验设置

４．１　研究问题

为了研究EEF方法的有效性,设计了以下３个问题进行

后续的实验研究.

１)RQ１:EEF方法对工作量感知场景下的JITＧSDP模型

性能提升效果如何?

２)RQ２:与其他的特征工程方法相比,EEF方法对工作

量感知场景下的JITＧSDP模型性能提升效果如何?

３)RQ３:基于单一模型的 EEF方法构建的特征有效性

如何?

４．２　实验框架

JITＧSDP的实验流程如图３所示.首先,通过收集软件

度量元与软件实体标签来构造即时软件缺陷预测数据集,并

对数据集进行预处理.然后,根据具体方案划分训练数据集

和测试数据集,通过EEF方法重新构建训练数据集并在新特

征集上对模型进行训练,并将同样的特征构建方案应用在测

试集上,用于后续的模型测试与评估.
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图３　JITＧSDP实验流程示意图

Fig．３　SchematicdiagramofJITＧSDPexperimentprocess

４．３　数据预处理

如表１所列,从项目的源代码控制存储库数据中派生出

１４个指标,即数据集特征,这些指标分为代码分布、规模、目
的、历史和经验５个维度.

表１　原始特征集

Table１　Originalfeatureset

维度 特征 描述

代码

分布

NS 代码变更修改的程序子系统数量

ND 代码变更修改的代码目录数量

NF 代码变更修改的文件数量

Entropy 修改的代码在变更文件中的分布

规模

LA 代码变更增加的代码行数

LD 代码变更减少的代码行数

LT 代码变更相关的文件在变更提交之前的代码行数

目的 FIX 代码变更是否修复缺陷

历史

NDEV 代码变更相关文件修改过的开发者数量

PD 代码变更相关文件最近变更与该变更的时间差

NUC 代码变更相关文件修改过的次数

经验

EXP 开发者已提交的代码变更数量

REXP 开发者近期提交的代码变更数目

SEXP 开发者已提交的代码变更中影响到子系统的数目

此外,由于提取的数据集相对不平衡,因此我们使用随机

下采样方法来解决这个问题,通过随机删除多数类的实例对

训练数据进行重新采样,使得数据分布变得较为平衡.类不

平衡处理只在训练集上使用,测试集等待模型训练完成后直

接测试,以保证测试数据的真实性.

为了评估工作量感知场景下JITＧSDP模型的性能表现,

我们分别采取３种实验评估方案.

１)同项目交叉验证场景:对于同项目交叉验证场景,采取

十折交叉验证,将数据集分为１０份,其中９份作为训练数据,

其余部分用于测试评估.

２)跨项目验证场景:对于跨项目验证,进行跨不同项目的

测试评估.基于一个项目(源项目)构建模型,并使用该模型

来预测其他项目(目标项目)的代码变更.

３)时间交叉验证场景[３４]:对于时间交叉验证,将同一项

目内的代码变更条目按照日期进行排名,并将同一个月的代

码变更分在同一组中,按照月份分为n组.之后,首先根据第

i组和第i＋１组的数据构建模型,然后使用构建的模型来对

第i＋４组和第i＋５组的数据进行预测,n组数据会生成n－５
条运行结果.

４．４　数据集

我们在 Yasutaka等共享的６个大型开源项目进行了实

验[２].这６个项目都是大型长期项目,涵盖广泛的领域和规

模,是即时软件缺陷预测领域最为经典且具有代表性的数据

集.表２总结了这些项目的统计数据,数据集中的每个实例

都对应于提交到版本控制系统的代码变更,所有的代码更改

均从项目的CVS存储库中提取,并通过分析错误报告和更改

日志进行标记.

表２　数据集

Table２　Dataset

项目 变更数目 缺陷数目 缺陷率

BUG ４６２０ １６９６ ３６．７１
COL ４４５５ １３６１ ３０．５５
JDT ３５３８６ ５０８９ １４．３８
MOZ ９８２７５ ５１４９ ５．２４
PLA ６４２５０ ９４５２ １４．７１
POS ２０４３１ ５１１９ ２５．０６

４．５　评估指标

采用 ACC和Popt来评估工作量感知场景下JITＧSDP的

性能,这两个指标是衡量工作量感知场景下分类模型性能的

常用指标[３５].

ACC表示使用２０％的工作量来检查排序靠前的代码

变更时,所观察到的有缺陷的变更数量占所有有缺陷的变

更数量的比值,即召回率.按照式(８)可以计算得到 ACC
指标.

ACC＝Nd/Nid (８)

其中,Nd表示测试集中有缺陷的提交实例的总数,Nid表示花

费２０％的工作量检查到的有缺陷的提交实例的总数.

Popt表示当前模型与最好模型之间的差距,定义为１－
Δopt,其中Δopt指基于工作量感知的提升图中最优模型和预测

模型之间面积与最优模型和最差模型之间面积的比值,该图

的x轴表示工作量的累计百分比,y轴表示检测到的包含缺

陷的更改的累计百分比.Popt具体可以根据式(９)计算.

Popt＝１－Area(Optimal)－Area(Predict)
Area(Optimal)－Area(Worst) (９)

如 图 ４ 所 示,Area(optimal),Area(Predict),Area
(worst)分别表示３条曲线与x轴围成的面积.

为了检查不同方法之间的预测性能是否存在显著差异,
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我们 采 用 威 尔 科 克 森 符 号 秩 检 (Wilcoxon SignedＧrank

Test)[３６]来检查差异的显著 性 水 平,使 用 pＧvalue来 检 查 不

同模型在０．０５的显著性水平上是否具有统计学意义.如

果统计检验显示存在显著差异,则使用 Cliff’sδ来衡量差

异的大小.不同 Cliff’sδ值的含义及其相应的解释如表３
所列.

图４　Popt指标

Fig．４　Poptmetric

表３　Cliff’sδ对应的差异性水平

Table３　Cliff’sδvaluesandtheircorrespondingdifferencelevel

Cliff’sδ 差异性水平

|δ|＜０．１４７ 极小

０．１４７≤|δ|＜０．３３ 小

０．３３≤|δ|＜０．４７４ 中

０．４７４≤|δ| 大

４．６　参数配置

我们采用Python３．８来构建即时缺陷预测模型．实验运

行环境为 window１０系统.EEF方法所涉及到的具体参数设

置如表４所列.

表４　参数设置

Table４　Parametersettings

参数 值

种群规模 １００
迭代进化次数 ２００

交叉与变异概率 ０．７与０．１
最大树高度 １２

符号集 ＋,－,∗,/,log,sqrt,square
个体规模 １０

５　实验结果评估与分析

５．１　RQ１实验与分析

RQ１:EEF方法对工作量感知场景下的JITＧSDP模型性

能提升效果如何?
动机:如果所提出的EEF方法可以提高不同评估方案下

工作量感知场景中常用的不同分类器的性能,则可以证明

EEF方法的有效性.
方法:本实验选择了以往JIT工作中常用的分类器,即逻

辑回归模型(LogisticRegression,LR)、朴素贝叶斯模型(Naive
Bayes,NB)、决策树模型(DecisionTree,DT)以及随机森林模型

(RandomForest,RF),方法使用sklearn库中的默认参数.在

３个评估场景下进行实验,来检验EEF算法的有效性.
实验结果:表５、表６和表７分别展示了在同项目交叉验

证、跨项目验证与时间交叉验证中,基于原始特征集建立的预

测模型和基于EEF方法构造的新特征数据集建立的分类模

型的性能,表中 AVE行代表所有数据集评价指标结果的平

均值.此外,跨项目验证中的项目列,指以该项目为训练集,
以其他５个项目集为测试集所得出的评估结果的平均值.

结果分析:从表５可以看出,在同项目交叉验证场景中,
应用EEF方法后,LR模型性能提升最明显,ACC和Popt分别

提升４０％和３８．７％;其次是 NB 模型,分别提升２９．１％和

２７．１％;RF模型分别提升２２．６％和２１．４％;而 DT模型性能

提升效果最差,分别提升１１．６％和２１．４％.
从表６可以看出,在跨项目验证场景中,应用 EEF方法

后,LR模型 的 性 能 提 升 最 为 明 显,ACC 和 Popt分 别 提 升

６９．５％和５１．９％;DT模型性能提升最差,分别提升２９．０％和

２６．６％;NB 模 型 和 RF 模 型 分 别 提 升 ３５．６％ 和２９．８％、

４０．０％和３１．２％.
从表７可以看出,在时间感知交叉验证中,应用 EEF方

法后,NB 模 型 的 性 能 提 升 最 明 显,ACC 和 Popt分 别 提 升

６３．３％和６０．６％;LR模型分别提升２２．４％和１７．７％;DT模

型分别提升２７．７％和１６．８％;RF模型分别提升２８．８％和

２２．４％.可以看出,因为EEF方法构建特征的过程依赖于模

型训练,对于时间感知评估场景来说,训练数据集的规模远小

于前两种场景,因此EEF方法的性能也受到了影响.

表５　十折交叉验证

Table５　１０ＧfoldcrossＧvalidation

项目
LR模型

原始 EEF
NB模型

原始 EEF
DT模型

原始 EEF
RF模型

原始 EEF

ACC

BUG ０．６０２ ０．７３１ ０．７５６ ０．７９８ ０．５７０ ０．６１２ ０．５８０ ０．６９２
COL ０．５２０ ０．８１０ ０．４７３ ０．７７４ ０．５３４ ０．５９２ ０．５６７ ０．６３１
JDT ０．５４７ ０．７０１ ０．５７５ ０．７３３ ０．５３９ ０．５８１ ０．５７３ ０．６８４
MOZ ０．４５１ ０．６７３ ０．４５０ ０．７０６ ０．５０２ ０．６１１ ０．５３１ ０．７１６
PLA ０．６２９ ０．８３８ ０．７３８ ０．８１４ ０．５６７ ０．６１８ ０．６２４ ０．７３９
POS ０．４８２ ０．７６８ ０．５１６ ０．７０５ ０．５３１ ０．６０７ ０．５５６ ０．７４１
AVE ０．５３９ ０．７５４ ０．５８５ ０．７５５ ０．５４１ ０．６０４ ０．５７２ ０．７０１

Popt

BUG ０．７２９ ０．８９３ ０．８８７ ０．９２９ ０．７０６ ０．７９７ ０．７２７ ０．８３７

COL ０．５９２ ０．９１０ ０．５７１ ０．９１２ ０．６１７ ０．７６８ ０．６４４ ０．７８２

JDT ０．６３７ ０．８７０ ０．６９５ ０．９０７ ０．６３９ ０．７９７ ０．６６７ ０．８０７

MOZ ０．５９３ ０．８６６ ０．６３３ ０．８８６ ０．６５１ ０．８０５ ０．６８５ ０．８５５

PLA ０．７１１ ０．９１４ ０．８２９ ０．９１３ ０．６６７ ０．８１１ ０．７１４ ０．８６０

POS ０．５９６ ０．８９９ ０．６６０ ０．８８４ ０．６４２ ０．７８５ ０．６８４ ０．８６３

AVE ０．６４３ ０．８９２ ０．７１３ ０．９０５ ０．６５４ ０．７９４ ０．６８７ ０．８３４

７３２赵晨阳,等:基于多目标优化的工作量感知即时软件缺陷预测特征构建方法



表６　跨项目验证

Table６　CrossＧprojectＧvalidation

项目
LR模型

原始 EEF
NB模型

原始 EEF
DT模型

原始 EEF
RF模型

原始 EEF

ACC

BUG ０．３９２ ０．６２８ ０．４１３ ０．６３１ ０．４２７ ０．５８３ ０．４０５ ０．６１１

COL ０．５１５ ０．６９２ ０．４０７ ０．７２９ ０．４７５ ０．６２５ ０．３７０ ０．６５４

JDT ０．５８５ ０．８０９ ０．５６１ ０．７２３ ０．５１４ ０．７０１ ０．５４８ ０．７１２

MOZ ０．２４９ ０．７７８ ０．６３８ ０．７２１ ０．４８５ ０．６０２ ０．４４３ ０．６２５

PLA ０．５３６ ０．７４４ ０．６９６ ０．７５３ ０．５０８ ０．６２３ ０．５３１ ０．６９４

POS ０．４１１ ０．７７１ ０．５２６ ０．８３７ ０．４８４ ０．５９９ ０．５０８ ０．６３２

AVE ０．４４８ ０．７３７ ０．５４０ ０．７３２ ０．４８２ ０．６２２ ０．４６８ ０．６５５

Popt

BUG ０．５１９ ０．８３４ ０．５６８ ０．７５１ ０．６２４ ０．６８７ ０．６１０ ０．７３３

COL ０．６３３ ０．８５５ ０．５４４ ０．８８４ ０．５４２ ０．７６５ ０．４８１ ０．７６４

JDT ０．７０２ ０．９００ ０．７０４ ０．８９５ ０．６２７ ０．８０５ ０．６５７ ０．８１１

MOZ ０．３９２ ０．９１１ ０．７３９ ０．８６７ ０．５９２ ０．７５５ ０．５３０ ０．７５９

PLA ０．６５１ ０．８３８ ０．８２７ ０．９３３ ０．６１０ ０．７８７ ０．６３７ ０．８０４

POS ０．５３３ ０．８７８ ０．６６２ ０．９２１ ０．５９１ ０．７４１ ０．５９８ ０．７４０

AVE ０．５７２０．５０５ ０．８６９ ０．６７４ ０．８７５ ０．５９８ ０．７５７ ０．５８６ ０．７６９

表７　时间感知交叉验证

Table７　TimewiseＧcrossＧvalidation

项目
LR模型

原始 EEF
NB模型

原始 EEF
DT模型

原始 EEF
RF模型

原始 EEF

ACC

BUG ０．４７５ ０．５５７ ０．４９１ ０．５５１ ０．５０７ ０．６１１ ０．４７６ ０．６１０

COL ０．４５２ ０．５４２ ０．３４７ ０．６０４ ０．４８５ ０．５７２ ０．４３８ ０．５７４

JDT ０．４６２ ０．５６５ ０．３３４ ０．５９５ ０．４１６ ０．５２９ ０．４１２ ０．５５８

MOZ ０．４６１ ０．５６２ ０．３１７ ０．５８１ ０．４５９ ０．５５７ ０．４６５ ０．５９７

PLA ０．５０４ ０．５９２ ０．３０１ ０．６５３ ０．４７１ ０．６０４ ０．４９１ ０．５８１

POS ０．４３８ ０．５９３ ０．３７２ ０．５４４ ０．４５２ ０．６１２ ０．４４７ ０．５９６

AVE ０．４６５ ０．５６９ ０．３６０ ０．５８８ ０．４６５ ０．５８１ ０．４５５ ０．５８６

Popt

BUG ０．６３９ ０．６９１ ０．６３１ ０．７３２ ０．６４４ ０．７５４ ０．６１３ ０．７４７
COL ０．６０１ ０．７１７ ０．４７８ ０．８１８ ０．６３９ ０．６９９ ０．５７４ ０．７１８
JDT ０．６０５ ０．７２７ ０．５０６ ０．８０５ ０．５６７ ０．６８７ ０．５５９ ０．６９４
MOZ ０．６１１ ０．７２１ ０．４９５ ０．７７８ ０．６１８ ０．７０１ ０．６１９ ０．７３８
PLA ０．６２５ ０．７２６ ０．４６９ ０．８２３ ０．６０１ ０．６７６ ０．６０５ ０．７３６
POS ０．５８４ ０．７３４ ０．５１９ ０．７６７ ０．５９９ ０．６１２ ０．５８９ ０．７２１
AVE ０．６１１ ０．７１９ ０．４９０ ０．７８７０．６８ ０．５８９ ０．６８８ ０．５９３ ０．７２６

　　总的来说,使用 EEF的工作量感知场景下,JIT 预测模

型在３种不同评估方案下的性能优于原始模型,证明了 EEF
方法的有效性.

５．２　RQ２实验与分析

RQ２:与其他的特征工程方法相比,EEF对工作量感知

场景下的JITＧSDP模型性能提升效果如何?

动机:EEF方法改变原始特征空间,重新构建新的特征

集,属于一种特征工程算法.为了进一步检验 EEF方法的有

效性,需要与其他特征工程方法进行对比实验.

方法:本实验将EEF算法与３种常用的特征工程方法进

行比较.这３种方法为:主成分分析(PrincipalComponent

Analysis,PCA)、线性判别分析(LinearDiscriminantAnalyＧ

sis,,LDA)以及自动编码器(Autoencoders,AE),方法使用

sklearn库中的默认参数.分类器选择之前工作量感知场景

中表现良好的 NB模型和工作量感知场景研究中广泛使用的

LR模型[８Ｇ９],通过在３个评估场景下进行对比实验来检验

EEF算法的有效性.

实验结果:表８列出了不同评估场景下基于 LR模型的

EEF与其他特征工程方法的性能对比;表９列了不同评估场

景下基于 NB模型的EEF与其他特征工程方法的性能对比,

其中 W/D/L行展示了应用 EEF方法后对比应用 EEF方法

前,预测模型在６个数据集上预测结果指标基于威尔科克森

符号秩检验下表现更好/相等/更差的次数.

结果分析:从表８可以看出,EEF方法在十折交叉验证

与跨项目验证场景下,基于 LR模型的性能表现均优于其他

几种特征工程方法;在时间感知评估场景下,EEF 方法在

BUG数据集上的 ACC 和 Popt指标表现不如 LDA 方法,在

MOZ数据集上的 ACC指标表现不如 AE方法,但在其他数

据集上都优于其他方法.时间感知评估场景下 EEF方法表

现较差的原因仍如前文所说.

从表９可以看出,EEF方法在十折交叉验证与跨项目

验证场景下,基于 NB模型的性能表现均基本优于其他几

种特征工 程 方 法;在 时 间 感 知 评 估 场 景 下,EEF 方 法 在

BUG数据集和 POS数据集上的 ACC指标表现不如 LDA
方法,其他数据集上的性能表现都基本优于其他特征工程

方法.

总体而言,EEF方法在不同评估场景中的大部分数据集

上的表现都明显优于其他特征工程方法;在时间感知评估场

景下,由于训练集样本的减少,EEF方法的性能可能存在一

定程度的下降.

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



表８　基于LR模型的EEF和其他特征工程方法的性能对比

Table８　PerformancecomparisonofLRmodelbasedEEFandotherfeatureengineeringmethods

项目
十折交叉验证

EEF PCA LDA AE

跨项目验证

EEF PCA LDA AE

时间感知交叉验证

EEF PCA LDA AE

ACC

BUG ０．７３１ ０．５６４ ０．５５５ ０．６３１ ０．６２８ ０．４３６ ０．５６４ ０．４２６ ０．５５７ ０．４６５ ０．６６８ ０．５５４
COL ０．７０１ ０．３９１ ０．５８２ ０．５３０ ０．６９２ ０．４３３ ０．５７５ ０．３９１ ０．５４２ ０．４１８ ０．５７１ ０．４４３
JDT ０．８１０ ０．５５６ ０．６０８ ０．５０２ ０．８０９ ０．６１９ ０．５５９ ０．５９０ ０．５６５ ０．４３６ ０．５５０ ０．３９９
MOZ ０．６７３ ０．４０２ ０．５０３ ０．４５４ ０．７７８ ０．２９２ ０．５８６ ０．４９９ ０．５６２ ０．４２７ ０．４７６ ０．５９６
PLA ０．８３８ ０．５７３ ０．６６７ ０．４７０ ０．７４４ ０．５２３ ０．５４５ ０．２５０ ０．５９２ ０．４１１ ０．６０９ ０．４２５
POS ０．７６８ ０．４４６ ０．５０３ ０．４６６ ０．７７１ ０．４９１ ０．５９５ ０．６３５ ０．５９３ ０．４２６ ０．５０７ ０．４１５
AVE ０．７５４ ０．４８９ ０．５７０ ０．５０９ ０．７３７ ０．４６６ ０．５７０ ０．４６５ ０．５６９ ０．４３１ ０．５６４ ０．４７２

W/D/L ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ２/３/１ ４/１/１

Popt

BUG ０．８９３ ０．７０２ ０．６９２ ０．７６２ ０．８３４ ０．５６７ ０．６６３ ０．６２３ ０．６９１ ０．６２７ ０．７７３ ０．６３９
COL ０．８７０ ０．５５４ ０．６５２ ０．５００ ０．８５５ ０．５５２ ０．６８３ ０．５３１ ０．７１７ ０．５８２ ０．６５３ ０．５９４
JDT ０．９１０ ０．６４３ ０．６９１ ０．６１５ ０．９００ ０．７３４ ０．６６４ ０．７４２ ０．７２７ ０．５８７ ０．７０９ ０．５７１
MOZ ０．８６６ ０．５４５ ０．６５３ ０．６０９ ０．９１１ ０．４５１ ０．６７８ ０．６２１ ０．７２１ ０．５８８ ０．７０１ ０．５７７
PLA ０．９１４ ０．６７５ ０．７４８ ０．６０４ ０．８３８ ０．６４１ ０．６５２ ０．４３８ ０．７２６ ０．５４７ ０．７２４ ０．５７０
POS ０．８９９ ０．５５９ ０．６２１ ０．５８６ ０．８７８ ０．５３８ ０．６９２ ０．７４５ ０．７３４ ０．５７１ ０．６８１ ０．５７１
AVE ０．８９２ ０．６１３ ０．６７６ ０．６１３ ０．８６９ ０．５８１ ０．６７２ ０．６１７ ０．７１９ ０．５８４ ０．７０７ ０．５８７

W/D/L ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ４/１/１ ６/０/０

表９　基于 NB模型的EEF和其他特征工程方法的性能对比

Table９　PerformancecomparisonofLRmodelbasedEEFandotherfeatureengineerinjgmethods

项目
十折交叉验证

EEF PCA LDA AE

跨项目验证

EEF PCA LDA AE

时间感知交叉验证

EEF PCA LDA AE

ACC

BUG ０．７９８ ０．７５９ ０．５６８ ０．７５０ ０．６３１ ０．３５２ ０．５６３ ０．４２５ ０．５５１ ０．５１９ ０．６００ ０．４９３
COL ０．７７４ ０．４７７ ０．５２５ ０．５１５ ０．７２９ ０．３０２ ０．５１５ ０．４６４ ０．６０４ ０．３９３ ０．５４９ ０．３８３
JDT ０．７３３ ０．７２９ ０．５６９ ０．５７４ ０．７２３ ０．６８５ ０．５３０ ０．４９１ ０．５９５ ０．３６９ ０．５３７ ０．３４１
MOZ ０．７０６ ０．５９６ ０．４５３ ０．５８１ ０．７２１ ０．４５５ ０．５２９ ０．３３１ ０．５８１ ０．３１３ ０．５１７ ０．３１８
PLA ０．８１４ ０．７５６ ０．６６０ ０．４５０ ０．７５３ ０．６９１ ０．５１６ ０．２５８ ０．６５３ ０．３０９ ０．５９８ ０．３２７
POS ０．７０５ ０．５４５ ０．４５８ ０．４９８ ０．８３７ ０．６４７ ０．４９８ ０．６３０ ０．５４４ ０．３８１ ０．５５８ ０．３８５
AVE ０．７５５ ０．６４４ ０．５３９ ０．５６１ ０．７３２ ０．５２２ ０．５２５ ０．４３３ ０．５８８ ０．３８１ ０．５６０ ０．３７５

W/D/L ５/１/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ４/０/２ ６/０/０

Popt

BUG ０．９２９ ０．８８８ ０．６９１ ０．８８２ ０．７５１ ０．５５５ ０．６６３ ０．５５６ ０．７３２ ０．６６７ ０．７３５ ０．６５９
COL ０．９１２ ０．５１８ ０．６０１ ０．６１４ ０．８８４ ０．４４６ ０．６１９ ０．６５１ ０．８１８ ０．５４９ ０．６７１ ０．５９５
JDT ０．９０７ ０．８４９ ０．６６０ ０．７４１ ０．８９５ ０．８２１ ０．６３１ ０．６２３ ０．８０５ ０．５４１ ０．６７６ ０．５７２
MOZ ０．８８６ ０．７８０ ０．５９５ ０．４９３ ０．８６７ ０．５９９ ０．６１９ ０．４８２ ０．７７８ ０．４８９ ０．６６４ ０．５４６
PLA ０．９１３ ０．８５９ ０．７３６ ０．５３９ ０．９３３ ０．８１４ ０．６２４ ０．４１９ ０．８２３ ０．４８４ ０．７０４ ０．５４４
POS ０．８８４ ０．７２０ ０．５５９ ０．６５０ ０．９２１ ０．７７４ ０．５９０ ０．８６１ ０．７６７ ０．５３４ ０．６４７ ０．５９４
AVE ０．９０５ ０．７６９ ０．６４０ ０．６５３ ０．８７５ ０．６６８ ０．６２４ ０．５９９ ０．７８７ ０．５４４ ０．６８３ ０．５８５

W/D/L ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ６/０/０ ５/１/０ ６/０/０

５．３　RQ３实验与分析

RQ３:基 于 单 一 模 型 的 EEF 方 法 构 建 的 特 征 有 效 性

如何?

动机:前面两个实验是针对不同的模型构建对应的特征

集来检验EEF方法的有效性,为了进一步验证 EEF方法能

否构建出有效特征,同时为了检验EEF方法构建特征的泛用

性,需要研究能否通过单一模型所构建的特征来提升其他模

型的性能.

方法:本实验中选择 DT模型作为构建特征集的模型,选

择LR模型、NB模型和 RF模型在６个数据集上进行十折交

叉验证.首先,基于 DT模型,通过 EEF方法构建特征集,并

将其直接应用在其他模型上,这种方案用 EEFＧDT表示.但

由于最终特征集的多样性较差,因此这种方案很有可能并不

适用其他模型.

为进一步研究EEF方法构建特征集的可拓展性,我们提

出另一种方案,对最终特征集的选取方案做出改变:不采取直

接选用最终种群中分类性能表现最好的个体的方案,而是根

据特征重要性对最终种群中所有个体中的所有特征进行排

序,从中选出表现良好的特征,以此来保证选取特征集的多样

性.我们通过分析决策树模型的不纯度下降来计算特征重要

性,而 EEF方法的其他部分不做改变,我们将这种方案用

EEFＧFI表示.同时,为了验证这种方案对原模型性能的提升

程度,也将EEFＧFI应用在 DT模型上.

实验结果:实验结果如表１０所列.

表１０　十折交叉验证

Table１０　１０ＧfoldcrossＧvalidation

项目
LR模型

原始 EEFＧDT EEFＧFI
NB模型

原始 EEFＧDT EEFＧFI
RF模型

原始 EEFＧDT EEFＧFI
DT模型

原始 EEFＧFI

ACC

BUG ０．６０２ ０．４９０ ０．６３０ ０．７５６ ０．７７８ ０．７８５ ０．５８０ ０．６１５ ０．５９２ ０．５７０ ０．５８４

COL ０．５２０ ０．４１５ ０．５０８ ０．４７３ ０．４３４ ０．７５９ ０．５６７ ０．５５６ ０．５７９ ０．５３４ ０．５５７

JDT ０．５４７ ０．４６９ ０．５２６ ０．５７５ ０．６４８ ０．７０１ ０．５７３ ０．５６６ ０．５９１ ０．５３９ ０．５６６

MOZ ０．４５１ ０．４３１ ０．４４０ ０．４５０ ０．６１０ ０．６５３ ０．５３１ ０．５４６ ０．５７１ ０．５０２ ０．５３５
PLA ０．６２９ ０．５６０ ０．６７３ ０．７３８ ０．７５３ ０．７４８ ０．６２４ ０．６０８ ０．６７０ ０．５６７ ０．５８５
POS ０．４８２ ０．４９６ ０．５７９ ０．５１６ ０．４８３ ０．６７４ ０．５５６ ０．５７３ ０．６７２ ０．５３１ ０．５４８
AVE ０．５３９ ０．４７７ ０．５５９ ０．５８５ ０．６１８ ０．７２０ ０．５７２ ０．５７７ ０．６１３ ０．５４１ ０．５６３
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(续表)

项目
LR模型

原始 EEFＧDT EEFＧFI
NB模型

原始 EEFＧDT EEFＧFI
RF模型

原始 EEFＧDT EEFＧFI
DT模型

原始 EEFＧFI

Popt

BUG ０．７２９ ０．６６０ ０．７６８ ０．８８７ ０．９０１ ０．９１０ ０．７２７ ０．７３１ ０．７１８ ０．７０６ ０．７３７
COL ０．５９２ ０．４９３ ０．５２９ ０．５７１ ０．５３５ ０．８７２ ０．６４４ ０．６６５ ０．７１７ ０．６１７ ０．７２３
JDT ０．６３７ ０．５６８ ０．６１３ ０．６９５ ０．７４４ ０．８４４ ０．６６７ ０．７０５ ０．７１５ ０．６３９ ０．７０４
MOZ ０．５９３ ０．５８２ ０．５９９ ０．６３３ ０．８１４ ０．８４０ ０．６８５ ０．６４３ ０．６５５ ０．６５１ ０．６７８
PLA ０．７１１ ０．６７６ ０．７８３ ０．８２９ ０．８６３ ０．８６７ ０．７１４ ０．７１０ ０．７３９ ０．６６７ ０．７２５
POS ０．５９６ ０．６１０ ０．７１２ ０．６６０ ０．５５４ ０．８２１ ０．６８４ ０．６９８ ０．７８０ ０．６４２ ０．６８９
AVE ０．６４３ ０．５９８ ０．６６７ ０．７１３ ０．７３５ ０．８５９ ０．６８７ ０．６９２ ０．７２１ ０．６５４ ０．７０９

　　结果分析:从表１０可以看出,直接将 DT 模型生成的特

征集应用在其他模型上,性能提升效果并不好,甚至会导致

LR模型性能下降,RF模型和 NB模型性能提升效果也不稳

定;但在保证选取特征集多样性的前提下,EEFＧFI方案生成

的特征可以在一定程度上提升其他分类器模型在工作量感知

场景下的性能表现,虽然提升效果不如原 EEF方法,但这种

方案有更好的泛用性,也进一步验证了EEF方法构建的特征

集的有效性.此外,我们通过 DT模型上的结果对比,发现即

使基于同一模型生成的特征,EEFＧFI方案的表现也不如原

EEF方法,这是因为根据特征重要性评估,只考虑模型的分

类性能,忽视了工作量感知性能,导致工作量感知性能提升程

度不如原方法.

结束语　本文提出一种工作量感知场景下的进化特征构

建方法EEF,将多目标优化算法应用于特征构建,然后将构

建好的特征应用在机器学习模型上,从而可以提升即时软件

缺陷预测模型在工作量感知下的性能表现.

通过在３种评估场景下６个大型数据集上的实验,证明

了EEF方法的有效性.结果证明,EEF方法不仅可以大幅提

升分类模型在工作量感知场景下的性能,而且也优于其他特

征工程方法.此外,我们还发现,在保证特征选取的多样性前

提下,单一模型生成特征集同样可以在一定程度上提升其他

模型的性能.

尽管目前的实验结果已证明 EEF方法可以取得不错的

结果,但仍有进一步的研究空间.

１)EEFＧFI方案针对单一模型生成特征集的性能提升效

果有限,在未来的工作中需要对EEF方法的泛用性进行进一

步的研究与实验.

２)目前的研究是针对JITＧSDP研究中常用的数据集进

行实验,需进一步在其他类型数据集中进行 EEF方法的实验

与研究,以拓展实验结论.

３)此外,在未来的工作中,EEF方法在时间交叉感知场

景下的性能也需要进一步研究优化.
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