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摘　要　基于代码修改的缺陷预测,具有代码审查量少、缺陷定位和修复快的优点.文中首次将该问题建模为多目标

优化问题,其中一个优化目标是最大化识别出的缺陷代码修改数,另一个优化目标是最小化需要审查的代码量.这两

个优化目标之间存在一定的冲突,因此提出了 MULTI方法,该方法可以生成一组具有非支配关系的预测模型.在实

证研究中,考虑了６个大规模开源项目(累计２２７４１７个代码修改),以 ACC和POPT作为评测预测性能的指标.实验

结果表明,MULTI方法的预测性能均显著优于经典的有监督建模方法(EALR和 Logistic)和无监督建模方法(LT和

AGE).

关键词　软件缺陷预测,多目标优化,代码修改,实证研究

中图法分类号　TP３１１．５　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０６．０２８

　

MultiＧobjectiveSupervisedDefectPredictionModelingMethodBasedonCodeChanges

CHENXiang１,２,３　WANGQiuＧping１

(SchoolofComputerScienceandTechnology,NantongUniversity,Nantong,Jiangshu２２６０１９,China)１

(StateKeyLaboratoryforNovelSoftwareTechnologyatNanjingUniversity,Nanjing２１００９３,China)２

(GuangxiKeyLaboratoryofTrustedSoftware,GuilinUniversityofElectronicTechnology,Guilin,Guangxi５４１００４,China)３

　

Abstract　Defectpredictionbasedoncodechangeshastheadvantageofsmallercodeinspectioncost,easyfaultlocalizaＧ

tionandrapidfixing．ThispaperfirstlyformalizedthisproblemasamultiＧobjectiveoptimizationproblem．Oneobjective

istomaximizethenumberofidentifiedbuggychanges,andtheotherobjectiveistominimizethecostofcodeinspecＧ

tion．Thereexistanobviousconflictbetweentwoobjectives,sothispaperproposedanovelmethodMULTI．ThismeＧ

thodcangenerateasetofnonＧdominatedpredictionmodels．Intheempiricalstudies,thispaperchosesixlargeＧscale

opensourceprojects(with２２７４１７codechangesintotal)andconsiderdACCandPOPTasevaluationindicatorsofperforＧ

mance．FinalresultsshowthattheproposedmethodcanperformsignificantlybetterthanthestateＧofＧtheＧartsupervised

methods(i．e．,EALRandLogistic)andunsupervisedmethods(i．e．,LTandAGE)．
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　　软件缺陷预测[１]通过挖掘软件历史仓库(如版本控制系

统、缺陷跟踪系统等)来构建缺陷预测模型,并用该模型来预

测被测项目内的可疑程序模块,从而达到优化测试资源分配

并提高被测项目质量的目的.传统的缺陷预测研究一般将程

序模块粒度设置为包、类或者函数,而基于代码修改的软件缺

陷预测(DefectPredictionforSoftwareChanges,DPSC)则尝

试构建模型来及时对开发人员向版本控制系统提交的代码进

行缺陷预测,即将代码修改预测为有缺陷代码修改(Buggy
Change)或无缺陷代码修改(CleanChange).有缺陷代码修

改会造成缺陷的引入,而无缺陷代码修改则不会引入任何缺

陷.与 传 统 缺 陷 预 测 方 法 相 比,所 提 方 法 的 优 点 是:

１)与传统缺陷预测研究中的模块粒度相比,代码修改需要的

代码审查量更少;２)对代码修改进行及时预测,可以使相关开

发人员在熟悉代码内容的同时迅速完成缺陷的定位和修复.

Mockus等[２]最早在一个大型交换机系统上对 DPSC问

题进行了探索,他们在分析代码修改特征的同时,综合考虑了

代码修改的规模、分散度以及开发人员的经验等.随后,KaＧ
mei等[３]在开源项目和商业项目中对 DPSC问题进行了大规

模的实证研究,并提出了 EALR 方法.Yang等[４]提出了一

种基于深度学习的 DPSC方法———Deeper,他们借助深度信



念网络尝试在原有特征集上构造出新的特征.Kim等[５]借助

文本挖掘方法对代码修改进行分析,但文本挖掘会生成大量

特征并引发维数灾难问题,因此SHIVAJI等[６]借助特征选择

方法来进一步提高模型的预测性能.上述研究工作均基于有

监督建模方法.在最新的一项研究工作中,Yang等[７]提出了

简单的无监督建模方法,并发现了一些方法在预测性能上显

著优于有监督建模方法(如EALR[３]).但该项研究与我们的

直觉相违背,因为在大部分情况下,无监督建模方法由于可以

充分利用有标记数据,其构建的模型性能在大部分情况下优

于无监督建模方法.通过深入分析文献[７]发现,这些无监督

方法在构建模型时没有考虑需要审查的代码量,或者仅考虑

了单一优化目标.基于上述分析,本文首次从多目标优化角

度出发,将 DPSC问题建模为多目标优化问题,其中第一个优

化目标是最大化识别出的缺陷代码修改数,另一个优化目标

是最小化需要审查的代码量.由于这两个优化目标存在一定

的冲突,因此提出了一种有监督建模方法 MULTI,该方法可

以生成一组具有非支配关系的预测模型.

１　MULTI方法

MULTI方法的提出主要受到基于搜索的软件工程思

想[８]的启发,该思想最早由 Harman提出并逐渐成为软件工

程领域的一个研究热点.目前,该思想已经成功应用于软件

开发生命周期的各个阶段,包括需求分析、软件设计、软件测

试到软件维护.Harman[９]认为该思想也适用于软件缺陷预

测研究领域.

针对 DPSC问题,文中重点考虑两个优化目标.不难看

出,这两个优化目标存在一定的冲突.若需要识别出更多的

缺陷代码修改,则需要更多的代码审查量;相反,若减少代码

审查量,则可能会遗漏掉一些缺陷代码修改.

本文借助Logistic回归来构建模型,假设代码修改用n
个特征进行度量,则模型的系数可以用向量w＝{w１,w２,􀆺,

wn}表示.给定模型的系数向量 w 和需要预测的代码修改

mi,其中代码修改mi 的第j 个特征取值为vi,j,则可以借助

式(１)计算该模块含有缺陷的概率:

y(mi,w)＝ １
１＋e－(w０＋w１vi,１＋􀆺＋wnvi,n)

(１)

本文将 DPSC问题建模为二元分类问题并将分类阈值设

置为０．５,即若预测的概率值大于０．５,则将该代码修改预测

为有缺陷代码修改,否则预测为无缺陷代码修改.其计算式

如下:

Y(mi,w)＝
１, ify(mi,w)＞０．５

０, ify(mi,w)≤０．５{ (２)

随后给出两个优化目标的计算式,假设需要预测的代码

修改集合为 M,候选解为w,则第一个优化目标的计算式为:

benefit(w)＝ ∑
mi∈M

Y(mi,w)×buggy(mi) (３)

其中,buggy(mi)表示代码修改 mi 是否含有缺陷,若含有缺

陷,则其取值为１,否则其取值为０.

第二个优化目标的计算式为:

cost(w)＝ ∑
mi∈M

Y(mi,w)×LOC(mi) (４)

其中,LOC(mi)表示代码修改涉及的代码行数,其假设是代码

修改涉及的行数越多,需要的代码审查量越大.

基于上述分析,可以将 DPSC问题建模为双目标优化问

题,并提出 MULTI方法,为方便随后的描述,首先给出与多

目标优化相关的定义.

定义１(Pareto支配关系)　假设用于构建 DPSC模型的

候选解为wi 和wj,则wiPareto支配wj,当且仅当:

(benefit(wi)＞benefit(wj)andcost(wi)≤cost(wj))or
(benefit(wi)≥benefit(wj)andcost(wi)＜cost(wj))

定义２(Pareto最优集)　一个候选解 w 是 Pareto最优

解,当且仅当不存在其他候选解w∗ ,使得该解可以Pareto支

配w.

定义３(Pareto最优解集)　所有 Pareto最优解构成 PaＧ

reto最优解集.

研究人员提出不同类型的多目标优化算法,这类算法主

要借助演化算法来构造Pareto最优解集.MULTI方法主要

基于其中一种经典的多目标优化算法 NSGAＧⅡ[１０],其伪代

码如算法１所示.

算法１　MULTI方法

输入:种群规模 N,最大迭代次数 T
输出:Pareto最优解集

１．i←０

２．Pi←initPop(N)

３．whilei＜Tdo

４．　Ci←makeNewPop(Pi)

５．　Bi←Pi∪Ci

６．　F←fastNondominatedSort(Bi)

７．　P(i＋１)←Ø

８．　j←１

９．　while|Pi＋１|＋|Fj|≤Ndo

１０．　　crowingDistanceAssign(Fj)

１１．　　Pi＋１←P(i＋１)∪Fj

１２．　　j←j＋１

１３． endwhile

１４． sort(Fj)//accordingtocrowdingdistance

１５． Pi＋１←Pi＋１∪Fj[１:(N－|Pi＋１|)]

１６． i←i＋１

１７．endwhile

１８．returnPi内的所有Pareto最优解

种群中的染色体可编码为模型的系数向量,在训练集上

可以基于染色体对应的系数向量来构建预测模型,并借助

benefit函数和cost函数来分别计算该模型的两个优化目标

值.MULTI方法首先初始化种群,染色体对象的向量元素

随机赋值.随后,借助变异算子和演化算子生成新的染色体,

其中交叉算子会根据交叉概率随机选择两条染色体来进行交

叉从而生成两条新的染色体,变异算子会根据变异概率随机

选择一条染色体来进行变异从而生成一条新的染色体.

随后,MULTI方法借助选择算子从已有染色体中选择

更高质量(基于 Pareto支配关系分析)的染色体到下一轮种

群中.首先,将原有的染色体与借助变异算子和交叉算子生

成的新染色体合并到集合 Bi 中;然后,使用fastNondomiＧ

natedSort函数 来 计 算Bi 中 的 每 条 染 色 体 的 NDR(NonＧ
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DominatedRank)值.具体来说,首先从Bi 中识别出所有不

被Pareto支配的染色体,将它们的 NDR 值设置为１,并将它

们从集合Bi 移到集合F１.随后,继续从Bi 中识别出所有不

被Pareto支配的染色体,将它们的 NDR 值设置为２,并将它

们从集合Bi 移到集合F２.重复上述过程,直至集合 Bi 为

空.基于染色体的 NDR 值,MULTI方法会尽力选择 NDR
值更小的染色体,并将其移到下一轮种群中.步骤１４使用到

了拥挤距离(CrowdingDistance)[１０]的概念,通过拥挤距离可以

避免选择出具有高相似度的染色体,从而保证种群的多样性.

当达到指定的最大迭代次数后,MULTI方法满足终止

条件并返回当前种群中的所有Pareto最优解.

需要注意的是,MULTI方法是基于训练集来构造Pareto
最优解集的,然后基于每个最优解(即系数向量)构造缺陷预

测模型,并在测试集上计算该模型的预测性能.

２　实证研究

２．１　评测对象

本文采用了６个大规模开源项目作为 MULTI方法的评

测对象,这些对象也是当前 DPSC问题研究中经常使用的数

据集[３,７],因此具有一定的代表性.这６个大规模项目覆盖了

不同类型的应用,例如:Bugzilla是基于 Web的缺陷跟踪系

统;EclipseJDT 是Java编程语言开发工具;Mozilla是 Web
浏览器;PostgreSQL是一个数据库系统.表１列出了这些数

据集的项目名(简称)、数据集搜集的时间段、提取的代码修改

数量以及有缺陷代码修改所占的比例.

表１　数据集的统计特征

Table１　Statisticalcharacteristicsofdatasets

项目名 时间段 ＃代码修改 缺陷代码/％
Bugzilla(BUG) １９９８/８－２００６/１２ ４６２０ ３７
Columba(COL) ２００２/１１－２００６/７ ４４５５ ３１

EclipseJDT(JDT) ２０１１/５－２００７/１２ ３５３８６ １４
EclipsePlatform(PLA) ２０１１/５－２００７/１２ ６４２５０ １５

Mozilla(MOZ) ２０００/１－２００６/１２ ９８２７５ ５
PostgreSQL(POS) １９９６/７－２０１０/５ ２０４３１ ２５

这些数据集针对代码修改共考虑了１４种特征,这些特征

可以简单分为５组.第一组主要考虑代码修改的分散度,其

包含的特征有:NS(修改的子系统数)、ND(修改的目录数)、

NF(修改的文件数)和Entropy(基于熵计算出的代码修改的

分散度).第二组主要考虑代码修改的规模,其包含的特征

有:LA(新增的代码行数)、LD(删除的代码行数)和LT(修改

前的相应代码行数).第三组考虑代码修改的目的,其特征是

FIX(是否用于修复缺陷).第四组考虑代码修改的历史,其

包含的特征有:NDEV(代码修改涉及的开发人员数)、AGE
(代码修改间的平均时间间隔)、NUC(与修改文件相关的代

码修改数).第五组考虑开发人员的经验,其包含的特征有:

EXP(开发人员的经验)、REXP(最近开发人员的经验)和

SEXP(某个子系统上的开发人员经验).特征的具体含义可

参见文献[３].

２．２　模型性能的评测指标

与 Kamei等[３]的研究一样,本文重点考虑 ACC指标和

POPT指标,因为这两个指标都考虑了代码审查开销.本文

将代码修改的规模(即LA＋LD)作为代码审查的开销.其

中,ACC指标与可以使用的测试资源(用代码修改规模表示)

有关,其计算的是当使用了指定比例的测试资源后缺陷代码

修改的查全率.而 POPT 指标是基于代码审查开销的评测

指标的归一化版本,其具体含义参见文献[３].上述两个指标

的取值越大,其预测性能越好.

２．３　模型性能评测的方法

本文在模型性能评测时考虑了代码修改的时序因素[１１],

即代码修改按照其提交的时间进行排序.假设将代码修改划

分到n个区间(即将在同一个月内提交的代码修改划分到同

一个区间内),首先基于区间i和i＋１来构建模型,并用该模

型预测区间i＋４和i＋５内的代码修改.这样一方面可以确

保训练集中的代码修改和测试集上的代码修改有两个月的时

间差,另一方面也可以确保测试集和训练集内有足够的代码

修改.

２．４　结果分析

为了评估 MULTI方法的有效性,本文考虑了 DPSC研

究领域内的一些经典的有监督建模方法和无监督建模方法.

有监督建模方法包括 EALR 和 Logistic回归(简称 LoＧ

gistic).EALR是 Kamei等[３]提出的经典方法,其使用bugＧ

gy(mi)/LOC(mi)作为因变量,借助线性回归来构建模型.

Logistic回归是目前软件缺陷预测研究中经常使用的建模方

法,其基于训练集来直接确定模型中的系数取值,与 MULTI
方法中借助演化算法来确定 Logisitic回归模型中的系数

不同.

无监督建模方法重点考虑 Yang等[７]提出的方法,在该

方法中仅基于测试集上指定的特征取值,按从小到大的顺序

对代码修改进行排序.其假设是特征取值越小,其含有缺陷

的概率越大.在实证研究中,他们发现存在一些无监督建模

方法,其预测性能优于有监督建模方法.本文主要考虑他们

提出的LT方法和 AGE方法,这两种方法分别根据 LT特征

和 AGE特征对代码修改进行排序,并且在本文中是预测性

能最好的两种无监督建模方法.

在构建模型之前,我们进行了一系列数据预处理:１)移除

具有高相关性的特征;２)对所有数值型特征取值进行 Log处

理;３)在训练集上使用随机欠采样方法来缓解数据集内的类

不平衡问题,即在训练集上随机移除无缺陷代码修改,直至有

缺陷代码修改的数量与无缺陷代码修改的数量一致.其预处

理方式与文献[３,７]一致.除此之外,为了方法的公平性,针

对无监督建模方法,我们仅使用了测试集中的代码修改来构

建模型.

MULTI方法的参数和取值设置如下:种群规模为２００,

系数向量成员的有效取值区间为[－１００００,１００００],在种群初

始化阶段,系数向量成员的有效取值区间限定为[－１０,１０],

最大迭代次数为４００,交叉概率为０．５,变异概率为０．１.

由于 MULTI方法的内部存在随机因素,因此在每个数

据集上独立运行该方法１０次,每次选择不同的随机数.每次

在训练集上获得一组 Pareto最优解集,因此独立运行１０次

后会获得１０组Pareto最优解集.借助 MULTIＧB,从１０组最

优解集中选出可以在测试集上取得预测性能最好的解.借助
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MULTIＧB,从１０组最优解集中选出测试集上可以使预测 性能达到中位值的解.其运行过程如图１所示.

图１　MULTI方法的运行过程

Fig．１　RunningprocessofMULTImethod

　　本文首先基于POPT指标将 MULTI方法与基准方法进

行比较,其在每个项目中的预测性能如表２所列.由于每个

数据集上可能存在多组预测,因此表２罗列了在每个项目上

的中位值,最后一行统计的是每个方法在不同项目上的均值.

同时,图２给出了不同方法在所有预测上的取值分布.从表

２中不难看出,基于均值,MULTIＧB方法相比 EALR,LogisＧ
tic,LT和 AGE在POPT指标上可以提高４９．５％,１２８．３％,

２２．２％和２３．９％.MULTIＧM 方法相比 EALR,Logistic,LT
和 AGE在POPT指标上可以提高４３．８％,１１９．７％,１７．６％
和５．７％.随后通过计算BenjaminiＧHochberg修正后的p值

(其显著水平设置为０．０５)[１２]发现,MULTI方法的预测性能

显著优于４种基准方法(即对应的p值均远小于０．０５).

表２　基于POPT指标的结果比较

Table２　ComparisonofresultsbasedonPOPT

项目名 MULTIＧB MULTIＧM EALR Logistic LT AGE
BUG ０．９０４ ０．８３２ ０．６００ ０．４６０ ０．７２１ ０．６６１
COL ０．９１９ ０．８８５ ０．６１９ ０．３２５ ０．７３２ ０．７８６
JDT ０．８４７ ０．８２４ ０．５８８ ０．４０１ ０．７０９ ０．６８５
PLA ０．８７１ ０．８６１ ０．５８３ ０．３７９ ０．７１７ ０．７０９
MOZ ０．８１４ ０．７８６ ０．４９８ ０．４０８ ０．６５１ ０．６３８
POS ０．８６７ ０．８３７ ０．６００ ０．３１６ ０．７４２ ０．７３１
均值 ０．８７０ ０．８３７ ０．５８２ ０．３８１ ０．７１２ ０．７０２

图２　不同方法基于POPT指标的盒图

Fig．２　BoxplotofdifferentmethodsbasedonPOPT

然后,本文基于 ACC指标将 MULTI方法与基准方法进

行了比较,这里假设可以使用的测试资源比例为２０％.其在

每个项目中的预测性能如表３所列,其中罗列了每个方法在

每个项目中的中位值,最后一行统计了每个方法在不同项目

中的均值.同时,图３给出了不同方法在所有预测上的取值分

布.从 表 ３ 中 不 难 看 出,基 于 均 值,MULTIＧB 方 法 相 比

EALR,Logistic,LT和 AGE在 ACC指标上可以提高１１９．３％,

５２５．７％,５９．３％和６４．７％.MULTIＧM 方法相比EALR,LoＧ

gistic,LT和 AGE在 ACC指标上可以提高９８．１％,４６５．１％,

４３．９％和４８．８％.随后,通过计算 BenjaminiＧHochberg修正

后的p值(其显著水平设置为０．０５)发现,MULTI方法的预测

性能显著优于４种基准方法(即对应的p值均远小于０．０５).

表３　基于 ACC指标的结果比较

Table３　ComparisonofresultsbasedonACC

项目名 MULTIＧB MULTIＧM EALR Logistic LT AGE
BUG ０．７１７ ０．５７４ ０．３０６ ０．１８８ ０．４４９ ０．３７５
COL ０．７３３ ０．６９０ ０．４００ ０．１００ ０．４４０ ０．５６８
JDT ０．６６４ ０．６１６ ０．３３０ ０．１１８ ０．４５２ ０．４０８
PLA ０．７１９ ０．６８８ ０．３０５ ０．０７６ ０．４３２ ０．４２９
MOZ ０．６０６ ０．５４３ ０．１８０ ０．０９９ ０．３６３ ０．２８０
POS ０．６５２ ０．５８３ ０．３４５ ０．０７１ ０．４３２ ０．４２６
均值 ０．６８２ ０．６１６ ０．３１１ ０．１０９ ０．４２８ ０．４１４

　　　　　　注:假设可以使用的测试资源比例为２０％

图３　不同方法基于 ACC指标的盒图

Fig．３　BoxplotofdifferentmethodsbasedonACC

最后,进一步分析基于 ACC指标时可以使用的测试资源

比例对结果的影响.本文主要考虑的比例是５％,１０％,１５％
和２０％,最终结果如图４所示,其中横坐标表示可供使用的

测试资源比例,纵坐标表示各个方法在所有项目上的 ACC均

值.从图４中不难看出,基于不同的阈值,本文所提 MULTI
方法与其他基准方法相比,均具有更高的 ACC值.

图４　基于 ACC指标时可使用的测试资源比例对结果的影响

Fig．４　Impactonperformancewhenconsideringdifferentratio

ofavailabletestresourcesbasedonACC

结束语　虽然在最近的研究工作中,Yang等[７]发现存在

一些无监督建模方法,其预测性能显著优于无监督建模方法

(如EALR[３]),但上述研究的结论与已有直觉相违背.本文

首次将 DPSC问题建模为多目标优化问题并提出了 MULTI
方法,结果表明该方法的预测性能显著优于基于无监督建模

方法的LT 方法和 AGE 方法.该结果表明,针对 DPSC 问
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题,有监督学习方法仍然具有很高的研究价值.论文还有很

多后续的研究工作值得关注,例如:需要考虑更多的商业项目

来验证 MULTI方法的有效性,可以考虑其他类型的多目标优

化算法(例如SPEA[１３])来完善 MULTI方法,借助更加有效的

特征选择方法[１４Ｇ１５]来移除数据集中的冗余特征和无关特征.

致　谢　感谢赵英全、袁智丹和张亦晶在本文所提方法

的实现和实证研究中做出的贡献.
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