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摘　要　近年来,随着软件需求的不断增加,开发人员通过复用已有的代码向项目中引入了大量的克隆代码.随着软件版本的

迭代和更新,克隆代码会发生变化,而克隆代码变化会导致额外的维护代价,并逐渐成为软件维护的负担.研究人员尝试利用

机器学习方法开展克隆代码一致性维护需求预测研究,通过预测克隆代码的变化是否会导致额外的维护代价,来帮助软件质量

保障团队更有效地分配维护资源,从而提高工作效率并降低运维成本.然而,在软件开发的初期阶段,软件项目往往没有经过

充分的演化,缺少历史数据用于构建有效的预测模型,因此跨项目克隆代码一致性维护需求预测方法被提出.文中以减少跨项

目数据分布差异为切入点,提出了基于迁移学习和过采样技术的跨项目克隆代码一致性维护需求预测方法 CPCCP＋,旨在将

测试集与数据集映射到核空间中,通过迁移主成分分析方法减小跨项目数据的分布差异,并对数据集的类不平衡问题进行处

理,从而提高跨项目预测模型的性能.在实验数据集方面,选取了７个开源数据集,合计形成４２组跨项目克隆代码一致性维护

需求预测任务.将提出的方法与使用基分类器的方法进行比较,评估指标包含Precision,Recall和FＧMeasure.实验结果表明,

CPCCP＋能更有效地进行跨项目克隆代码一致性维护需求的预测.
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Abstract　Inrecentyears,assoftwarerequirementsincrease,developershaveintroducedalargeamountofclonecodeintothe

projectbyreusingexistingcode．Asthesoftwareversionisupdated,theclonecodechangesanditmaybecomeaburdenonsoftＧ

waremaintenance．Researchershaveattemptedtousethemachinelearningtoconductresearchonthepredictionofclonecode

consistency,andhelpthesoftwarequalityassuranceteamtoallocate maintenanceresources moreeffectivelybypredicting

whetherchangestoclonedcodewillcauseadditionalmaintenancecosts,therebyimprovingworkefficiencyandreducingmainteＧ

nancecosts．However,intheearlystageofsoftwaredevelopment,softwareprojectsareoftennotfullyevolved,andhistoricaldata

islackingforconstructinganeffectivepredictivemodel．Therefore,crossＧprojectclonecodeconsistencypredictionmethodsare

proposed．Inthispaper,weproposeacrossＧprojectclonecodeconsistencypredictionmethodviatransferlearningandoversamＧ

plingtechnology(CPCCP＋)．Thismethodaimstomatchtestsetandtrainingsetintokernelspace,reducethedistributiondisＧ

crepancyofcrossＧprojectdatabytransfercomponentanalysis,andalleviatetheclassimbalanceissuetoimprovetheperformance

ofcrossＧprojectpredictionmodel．Intermsofexperimentaldatasets,thispaperselectssevenopensourcedatasets,whichcanform

４２combinationsofcrossＧprojectclonecodeconsistencypredictiontaskstotally．Intermsofmodelperformancecomparison,the



CPCCP＋proposedinthispaperiscomparedwiththemethodonlyusingbaseclassifier．Theevaluationmetricsincludeprecision,

recallandFＧmeasure．TheexperimentalresultsshowthatCPCCP＋canmoreeffectivelyperformcrossＧprojectclonecodeconsisＧ

tencyprediction．
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１　引言

克隆代码(CodeClone)是软件中彼此相似的代码片段.

在软件开发过程中,软件开发人员通过复制和粘贴等操作向

软件项目中引入了大量的克隆代码[１].随着软件项目版本的

迭代,克隆代码在其演化过程中往往会因开发人员修改而发

生变化.由于克隆代码之间存在相似性,对某一克隆代码的

修改可能会导致其他克隆代码发生变化,该现象被称为克隆

代码一致性变化[２Ｇ３](CloneConsistentChange).因此,对某

一克隆代码进行修改后,可能需要对其他与之对应的克隆代

码进行修改,以保障代码的正确性.克隆代码的一致性变化

不仅会导致软件项目额外的维护代价,还会导致克隆代码的

一致性违背缺陷[４Ｇ５](若开发人员遗忘了对其他需要一致性变

化的克隆代码进行一致的修改),从而影响软件质量.因此,

克隆代码变化是影响软件质量、可理解性和可维护性的一个

重要因素[６].如果能够利用机器学习的方法对克隆代码一致

性维护需求进行预测,给出需要维护的克隆代码模块,则能够

帮助软件质量保障团队更有效地分配维护资源,从而提高工

作效率和降低运维成本[７Ｇ８].本文研究的克隆代码一致性维

护需求预测有两种不同的结果(二分问题),即满足一致性维

护需求或不满足维护需求.其中,满足一致性维护需求的克

隆代码片段在未来的演化过程中可能会引发一致性变化,建议

开发人员采取相应的操作对其进行维护,如对其进行重构[９].

在该技术的实际应用过程中,研究者们[１０]发现,上述基

于机器学习的软件克隆代码一致性维护需求预测技术容易遇

到软件冷启动和标注数据稀缺的问题.为解决此问题,Zhang
等[１０]提出了采用跨项目数据预测克隆代码的一致性维护需

求,认为软件开发流程的差异不大,且如果采用一致的属性特

征表示克隆代码,则源项目的数据训练的克隆代码一致性维

护需求预测模型可以直接用于目标项目中.然而,由于软件

的规模、功能和编码规则不同,不同项目中的数据存在概率分

布差异,如图１所示.因为不同项目中的数据存在分布差异,

所以在源项目中学习的分类器不一定能很好地迁移到目标项

目中,如果项目间数据形成的数据分布可以适配,则可增强跨

项目克隆代码一致性维护需求预测方法的性能.

与很多二分类问题的数据集一样,克隆代码一致性维护

需求数据集同样遭遇了类间不平衡问题,即在多个软件项目

中,无一致性维护需求的克隆代码数量远超过有一致性维护

需求的克隆代码数量.为了解决二分类问题中的类间不平衡

问题,研究者们在数据层面和算法层面均提出了一些方法.

数据层次上的方法包括一系列重采样技术,如随机上采样、随

机下采样、SMOTE采样等[１１Ｇ１２];算法层次上则有代价敏感学

习技术等.这些方法均能有效改善预测模型的预测性能.

图１　分布适配可提高跨项目克隆代码一致性维护需求

的预测性能

Fig．１　Distributionadaptationcanimproveperformanceof

crossＧprojectcloneconsistencyprediction

基于迁移学习[１３]中数据分布适配的思想和类不平衡问

题的普遍性,本文提出了基于迁移学习和过采样技术的跨项

目克隆代码一致性维护需求预测方法(CrossＧProjectClone

ConsistencyPredictionviatransferLearningand OversamＧ

plingTechnology,CPCCP＋),用于提高跨项目软件克隆代码

一致性维护需求预测的性能.首先,CPCCP＋分别从源项目

和目标项目数据中收集训练数据集和测试数据集;其次,

CPCCP＋分别对数据集中的克隆创建实例和克隆变化实例

进行特征表示;进一步地,对数据集进行随机过采样处理;

CPCCP＋将数据集映射到再生核希尔伯特空间中,以最大均

值差异[１４]作为分布之间差异的度量,通过特征空间映射的方

式将不同项目的数据分布进行适配,以减小源项目数据和目

标项目数据的分布差异,在此基础上得到映射空间中新的训

练集和测试集;最后,使用映射空间中的训练集训练预测分类

器,用以执行跨项目预测任务.

２　相关术语定义

２．１　克隆片段的一致性变化

设有两个克隆代码片段F１和F２,在后期分别被修改为

F１′和F２′.对于一个接近于０的阈值ε,如果克隆代码F１和

F２的变化 满 足 以 下 两 个 条 件,则 称 此 变 化 为 一 致 性 变 化

(ConsistentChange);否则称其为不一致性变化(Inconsistent

Change).

条件１:TextSim(Fi,Fi′)＜１,∀i∈{１,２}

条件２:|TextSim(F１,F１′)－TextSim(F２,F２′)|＜ε
其中,TextSim 表示代码之间的相似 性 度 量 方 法,其 计 算
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方式请参见文献[１５].

具有一致性变化特征的两个(或多个)克隆代码片段具体

表现为:彼此十分相似,且随着版本的迭代,发生的变化也十

分相似,如同时增加或减少一条相似的语句.若发生的变化

不相似,例如一个克隆代码片段增加一条语句,而另外一个克

隆代码片段减少一条语句,则称这两个克隆代码片段发生了

不一致变化.如图２所示,变蓝代表增加一条语句,变红则代

表减少一条语句.

(a)一致性变化 (b)不一致性变化

图２　一致性变化与不一致性变化(电子版为彩色)

Fig．２　Consistentchangeandinconsistentchange

２．２　克隆组与克隆家系

一个软件项目通常会有多个彼此相似的代码片段,这些

代码片段的集合即为一个克隆组(CloneGroup,CG).而一

个软件项目中通常也会有多个不同的克隆组.克隆家系

(CloneGenealogy,CGE)模型则描述了一个克隆组随着软件

系统进行演化的过程,即不同软件版本中同一克隆组的演化

序列,该模型由 Kim 等[９]提出,是当前用于描述克隆代码演

化情况的最好模型.演化模式主要包括静态、增加、减少、分

离、合并、一致和不一致等.

２．３　克隆实例

在一个克隆组的克隆家系中,克隆家系的根节点克隆组

为克隆创建实例,发生变化的克隆组为克隆变化实例.本文

将克隆创建实例和克隆变化实例统称为克隆实例.

２．４　克隆一致性维护需求

给定软件项目版本v中的一个克隆实例CG,如果在其版

本k中存在一个克隆实例CG′(k＞v)满足以下条件,则称该

克隆实例满足克隆一致性维护需求;反之则称该克隆实例不

满足克隆一致性维护需求.

(１)在CG′中至少存在两个克隆片段在其克隆家系中可

以映射到克隆实例CG 中;

(２)在CG′具有克隆片段一致性变化.

本文开展的克隆代码一致性维护需求预测研究,就是给定

一个克隆实例,预测该克隆实例是否满足克隆一致性维护需求.

３　基于迁移学习和过采样技术的跨项目克隆代码

一致性维护需求预测方法

　　为解决不同项目中数据的分布差异问题和数据集的类间

不平衡问题,本文提出了基于迁移学习和过采样技术的跨项

目克隆代码一致性维护需求预测方法 CPCCP＋.图３给出

了该方法的框架,其主要包含５个步骤:１)收集训练数据集和

测试数据集;２)表示克隆实例;３)采用随机过采样技术对数据

集进行处理;４)采用迁移主成分分析方法 TCA[１６]适配跨项目

软件数据的分布;５)执行跨项目克隆代码一致性维护需求预测.

图３　基于迁移学习和过采样技术的跨项目克隆代码一致性维护需求预测方法

Fig．３　CrossＧprojectcloneconsistencypredictionmethodviatransferlearningandoversamplingtechnology

３．１　收集训练数据集和测试数据集

本文选定一个软件项目作为目标项目,提取其中的克隆

实例作为测试数据集,同时选用另一个非目标项目的软件项

目克隆实例作为训练数据集.在本步骤中,首先下载软件项

目所有版本的源码,并使用 NiCad[１７]来检测软件版本中的所

有克隆,通过在相邻版本的克隆组之间进行映射来构建克隆

家系;其次,通过２．３节的内容识别软件项目中所有的克隆实

例;最后,通过遍历实例所在克隆家系的演化情况,标识克隆

实例的一致性维护需求,如果克隆实例在演化过程中发生了

一致性变化,则将其标注为满足一致性维护需求,否则为不满

足维护需求.

３．２　克隆实例表示

一个克隆实例中包含两种不同类型的克隆代码片段,即

被复制的克隆代码片段和被粘贴的克隆代码片段.针对被复
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制的克隆代码片段,开发人员往往不会对其进行修改;而对于

被粘贴的克隆代码片段,由于两类片段所处的代码上下文环

境可能不同,开发人员可能会对其进行一定程度的修改.因

此,对于克隆实例的表示,除了提取反映克隆代码本身的代码

属性外,还需提取反映克隆代码片段之间区别和联系的上下

文属性.

本文针对克隆创建实例,提取其代码和上下文两组属性:

１)代码属性特征包括克隆代码粒度、Halstead属性[１８]、结构

属性、参数访问数量、总函数调用次数、本地函数调用次数、库

函数调用次数和其他调用次数等;２)上下文属性包括代码相

似度、局部克隆标识、文件名相似度、文件名相似度标识、方法

名相似度、总参数名相似度、最大参数名相似度、总参数类型

相似度、块信息标识等.

针对克隆变化实例,由于克隆代码在演化中是不断发展

变化的,仅根据单一版本的特征来反映重构克隆代码是不够

的[１９],因此除了提取代码、上下文属性外,还需提取演化属

性:１)代码属性特征,包括克隆粒度、代码平均行数、Halstead
属性平均值、结构属性平均值、总函数调用平均次数、本次函

数调用平均次数、库函数调用平均次数和其他调用平均次数;

２)上下文属性,包括代码相似度平均、最大参数名相似度平

均、总参数类型相似度平均和块信息标识;３)演化属性,包括

变化实例寿命、历史演化模式统计、当前演化模式和历史变化

统计等.

３．３　采用随机过采样技术处理训练数据

通过３．２节所述步骤,可分别得到两类数据集:１)克隆创

建实例组成的训练集和测试集;２)由克隆变化实例组成的训

练集和测试集.由于在克隆变化实例组成的数据集中需进行

一致性维护的实例数量和无需进行一致性维护的实例数量较

为平衡,而在克隆创建实例组成的数据集中两者数量相差较

大,因此此步骤只针对克隆创建数据集.采用随机过采样

(RandomOverＧSampling,ROS)对克隆创建数据集进行处理,

该方法从少数类的样本中进行随机采样来增加新的样本,使

得数据集中需进行一致性维护和无需进行一致性维护两类实

例的数量达到平衡.根据 Khoshgoftaar等[２０]的建议,将该平

衡比设置为３５％/６５％.

３．４　采用迁移主成分分析方法适配数据分布

通过以上步骤,可得到由源项目形成的类间较为平衡的

训练数据集和由目标项目所形成的测试数据集.然而,由于

不同项目中的数据存在概率分布差异,训练集中学习的预测

器往往不能直接运用于测试集的预测任务中.因此,本文引

入迁移主成分分析方法,将测试集与数据集映射到再生核希

尔伯特空间中,通过迁移主成分分析方法 TCA,借助最大均

值差异(Maximum MeanDiscrepancy,MMD)作为分布之间差

异的度量,通过特征空间映射的方式将不同项目的数据分布

进行适配,以减小源项目数据和目标项目数据的分布差异;在

此基础上得到映射空间中新的训练集和测试集,并将其作为

跨项目克隆代码一致性维护需求预测的数据集.

具体地,迁移主成分分析方法 TCA 尝试使用最大均值

差异在再生核希尔伯特空间中跨领域学习可迁移主成分,在

这些跨领域主成分形成的子空间ϕ中,跨项目的数据属性得

以保留.基于这个子空间ϕ中数据表示得到的跨项目数据,

可以采用标准的机器学习方法训练出源项目中的一致性维护

需求预测模型,并将其运用到目标项目中.

TCA方法的主要目的是找到合适的ϕ,以减小源项目数

据和目标项目数据的分布差异.由于 KL散度等度量分布差

异的方法需要估算分布的概率密度,是一种参数化的方法,增

加了求解的难度,因此 TCA 选用了一种非参数化的方法

(MMD)来度量分布的差异,其用于计算映射后源域和目标域

的均值之差.MMD的计算方式如下:

MMD(Xsrc,Xtar)＝ １
n１

∑
n１

i＝１
ϕ(xsrci

)－１
n２

∑
n２

i＝１
ϕ(xtari

)
H

其中,Xsrc和Xtar分别表示源项目和目标项目的数据,n１和n２分

别表示源项目和目标项目的数据数量,ϕ(􀅰)表示再生核希尔

伯特空间上的映射.在解析该距离度量的过程中,由于寻找

合适的映射函数ϕ(􀅰)比较困难,且不同源项目和目标项目

组合的映射函数也可能不同,因此 TCA 引入了核矩阵K,使

得寻找合适映射函数ϕ(􀅰)的问题转变为寻找合适的核函数

的问题.核矩阵K的形式如下:

K＝
Ksrc,src,Ksrc,tar

Ktar,src,Ktar,tar

æ

è
ç

ö

ø
÷

同时引入半正定矩阵L:

Lij＝

１
n２

１
, xi,xj∈Xsrc

１
n２

２
, xi,xj∈Xtar

－ １
n１n２

, otherwise

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

MMD的计算可变化为如下形式:

MMD(Xsrc,Xtar)＝tr(KL)－λtr(K)

其中,tr(􀅰)是求矩阵的迹,即矩阵对角线元素的和;λ是可调

的正则化参数.

此时,MMD的最小化计算是一个半定规划(SemiＧdefiＧ

niteProgramming)问题,求解效率较低.TCA 方法进一步地

通过降维的方式构造结果,最终 TCA的优化目标转化为了:

min
W
　tr(WTKLKW)＋λtr(WTW)

s．t．WTKHKW＝Im

其中,λ为控制参数矩阵W 的复杂度的权重参数,H＝In１＋n２ －

１/(n１＋n２)１１T为中心矩阵,Im∈Rm×m为单位矩阵.最小化过

程中的约束条件用于维持各自的数据特征.

求解得到的W 即可表示为子空间ϕ,将源项目和目标项

目数据映射到该空间后,可得到子空间ϕ中分布差异较小的

源项目和目标项目数据集.

３．５　跨项目克隆代码一致性维护需求预测

本节使用过采样技术和 TCA 方法处理过的源项目克隆

实例(训练集)训练机器学习预测模型,并预测目标项目中克

３１欧阳鹏,等:基于迁移学习和过采样技术的跨项目克隆代码一致性维护需求预测



隆实例(测试集)的一致性维护需求.本文将分别对两种不同

时刻的克隆代码(克隆创建实例和克隆变化实例)的一致性维

护需求进行预测.

预测结果包含两种,即需要一致性维护和不需要一致性

维护.如果预测结果为“需要”,开发人员须考虑克隆代码的

一致性变化,慎重执行相应的操作;若预测结果为“不需要”,

开发人员则可较为自由地引入或者更改克隆代码[２１].

４　实验设置与结果分析

４．１　数据集

为了评估CPCCP＋模型的性能,本文在７个Java开源软

件上进行实验.表１列出了软件项目的基本信息,包含类型、

测试软件、实例数和需维护率.类型分别有克隆创建实例和

克隆变化实例两种.需维护率则是需要进行一致性维护的克

隆实例占所有克隆实例的比率.为了验证 CPCCP＋方法的

通用有效性,数据集由不同大小和需维护率的软件项目组成

(克隆创建实例数据集的规模为３４~３６６６个,需维护率为

１１．５３％~４７％;克隆变化实例的数量范围为１０~１０４０个,需

维护率为２０％~７６．１９％).７个软件项目可组成４２对跨项

目克隆创建实例的代码一致性维护需求预测任务和４２对跨

项目克隆变化实例的代码一致性维护需求预测任务(若选定

ArgoUML作为目标项目提取测试集,则分别使用其余６个

项目的数据作为源项目,用于提取训练集).

表１　实验数据集

Table１　Datasets

类型 测试软件 实例数 需维护率/％

克隆创建

实例

ArgoUML ３３４０ ２２．９３
carol １００ ４７．００

dnsjava ３４ ２０．５９
jEdit ６３３ １１．５３

jFreeChart ３３６６ ４０．２０
jabref ９６０ ２０．６３

Tuxguitar １４２９ ２８．９０

克隆变化

实例

ArgoUML ４２７ ３２．５５
carol ４２ ７６．１９

dnsjava １０ ２０．００
jEdit １５９ ５０．９４

jFreeChart １０４０ ５６．５４
jabref １７１ ４８．５４

Tuxguitar ３５４ ７４．２９

４．２　评估方法

本文实验采用Precision,Recall和FＧmeasure[２２]３个指标

来评估方法的性能.

在本文二分类的跨项目克隆代码一致性维护需求预测任

务中,可以获得４个测试数据结果:将真正需维护的实例分类

为了需维护的(真阳性,TP);将真正无需维护的实例分类为

了需维护(假阳性,FP);将真正需维护的实例分类为了无需

维护的(假阴性,FN);将真正无需维护的实例分类为了无需

维护的(真阴性,TN).基于这４个结果,可以定义精确率

(Precision)和召回率(Recall).

精确率为模型正确标注为需维护的实例数量与真正需维

护的实例数量的比例.精确率也称查准率,其值越大越好.

Precision＝ TP
TP＋FP

召回率定义为用于评估模型正确标注缺陷实例的比例.

召回率又称为查全率,其值越大越好.

Recall＝ TP
TP＋FN

实际上,在精确率和召回率之间存在折衷,仅使用精确率

或召回率来比较预测模型的性能存在困难.二分类预测通常

使用FＧMeasure作为模型评价的指标,它是精确率和召回率

的调和平均值.FＧMeasure值为１时,达到最佳的精确率和

召回率,在０处则为最差值.

FＧMeasure＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

４．３　实验设置

实验将仅采用基分类器的跨项目克隆代码一致性维护需

求预测方法[１０]作为Baseline,并将本文提出的 CPCCP＋方法

与其进行比较.本文分别选用 K 最近邻(KＧNearestNeighＧ

bor,KNN)、逻辑回归(LogisticRegression,LR)、支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)和随机森林(Random ForＧ

est,RF)４种基分类器进行实验,通过调用 Matlab中对应的

机器学习算法来实现各基分类器算法.当实现 CPCCP＋算

法时,本文首先采用 TCA对数据进行映射处理,然后将结果

放入 Matlab中开展跨项目克隆代码一致性维护需求的预测.

４．４　实验结果及分析

本文 采 用 Precision,Recall和 FＧMeasure３ 个 指 标 对

Baseline和CPCCP＋两种方法的预测性能进行度量.表２和

表３分别列出了克隆创建实例的跨项目预测效果和克隆变化

实例的 跨 项 目 预 测 效 果.平 均 值 (AVG)的 比 较 中,如 果

Baseline比CPCCP＋有更好的效果,则在较好的结果后追加

星号;如果 CPCCP＋效果好于 Baseline,则较好的结果加粗

显示.

从表２中可以观察到:１)CPCCP＋在多数预测任务中可

以获得更好的预测性能;２)在最后一列平均性能的比较中,当

CPCCP＋性 能 弱 于 Baseline时,性 能 差 异 是 极 小 的 (仅 有

０．００１的差距),而在CPCCP＋性能高于 Baseline时,其性能

明显优于Baseline;３)在４个基分类器的比较中,SVM 和 RF
具有较好的预测性能.表２所呈现的结果一定程度上说明,

在克隆创建实例的跨项目预测任务中,结合了迁移主成分分

析的方法和过采样技术后所得到的 CPCCP＋,在跨项目克隆

代码一致性维护需求预测任务中具有更好的性能.

从表３中可以观察到:１)CPCCP＋在多数预测任务中可

以获得更好的预测性能;２)在最后一列平均性能的比较中,

CPCCP＋性能大多高于 Baseline方法(仅在使用 LR 作为基

分类器时的FＧMeasure比较中略低０．００３);３)在４个基分类

器的比较中,LR具备较好的预测性能.表３中的结果一定程

度上说明,在克隆变化实例的跨项目预测任务中,CPCCP＋
在跨项目预测任务中具备更好的性能.

综上所述,在解决源项目和目标项目数据分布差异的基

础上,在本文关注的克隆创建实例的跨项目预测和克隆变化
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实例的跨项目预测任务的实验中,CPCCP＋相比 Baseline方 法具有更好的预测性能.

表２　克隆创建实例的跨项目预测性能

Table２　PerformanceofcrossＧprojectpredictionforclonecreateinginstances

评估指标 分类器 方法
To

ArgoUML
To

carol
To

dnsjava
To

jEdit
To

jFreechart
To

jabref
To

Tuxguitar
AVG

平均

Precision

KNN

LR

SVM

RF

Baseline ０．６７０ ０．４８５ ０．７０６ ０．６９６ ０．５５０ ０．７１５ ０．６３８ ０．６３７∗

CPCCP＋ ０．６７３ ０．５５２ ０．７３５ ０．７３７ ０．５６４ ０．６０９ ０．５８１ ０．６３６
Baseline ０．６８５ ０．５１７ ０．７０６ ０．７７０ ０．５５６ ０．７２３ ０．６７４ ０．６６１∗

CPCCP＋ ０．６８９ ０．５３８ ０．７５０ ０．７４５ ０．５６９ ０．７１７ ０．６１１ ０．６６０
Baseline ０．７１７ ０．５２２ ０．７５５ ０．８１２ ０．５９４ ０．７３５ ０．６６７ ０．６８６
CPCCP＋ ０．７３９ ０．５６７ ０．７６５ ０．８０６ ０．５８９ ０．７２３ ０．６６８ ０．６９４
Baseline ０．７１２ ０．４８０ ０．７３０ ０．７６０ ０．５６７ ０．７２８ ０．６７３ ０．６６４
CPCCP＋ ０．７２７ ０．５５８ ０．７７０ ０．８３５ ０．５８３ ０．７３７ ０．６６０ ０．６９６

平均

Recall

KNN

LR

SVM

RF

Baseline ０．６４２ ０．４２１ ０．７０４ ０．７９９ ０．４９７ ０．６７６ ０．６０２ ０．６２０
CPCCP＋ ０．６７６ ０．５２６ ０．７４２ ０．８０１ ０．５０１ ０．６２８ ０．５６８ ０．６３５
Baseline ０．６３４ ０．４７９ ０．６６０ ０．８０９ ０．４７０ ０．６９５ ０．６３５ ０．６２６∗

CPCCP＋ ０．６５０ ０．４３９ ０．６７８ ０．８３２ ０．４９１ ０．６９４ ０．５９４ ０．６２５
Baseline ０．６２６ ０．３４３ ０．６４７ ０．７９５ ０．４０４ ０．６７３ ０．５４８ ０．５７７
CPCCP＋ ０．６４７ ０．４８０ ０．６７５ ０．８２０ ０．４１８ ０．６３４ ０．５４２ ０．６０２
Baseline ０．６５１ ０．３３７ ０．７１２ ０．８１５ ０．４９７ ０．６７７ ０．６１２ ０．６１４
CPCCP＋ ０．６７２ ０．４５４ ０．６６５ ０．８２９ ０．４９２ ０．６４７ ０．５６９ ０．６１８

平均

FＧmeasure

KNN

LR

SVM

RF

Baseline ０．６４９ ０．４０６ ０．６９４ ０．７３４ ０．４９３ ０．６８８ ０．６０７ ０．６１０
CPCCP＋ ０．６６６ ０．４８５ ０．７２１ ０．７６２ ０．４９１ ０．６０９ ０．５６１ ０．６１３
Baseline ０．６４４ ０．４３７ ０．６７４ ０．７８１ ０．４６５ ０．６９２ ０．６２３ ０．６１７∗

CPCCP＋ ０．６５３ ０．４４３ ０．７０３ ０．７６４ ０．４８８ ０．６８６ ０．５７２ ０．６１６
Baseline ０．６５４ ０．３９２ ０．６９５ ０．７９５ ０．４５０ ０．６７１ ０．５８０ ０．６０５
CPCCP＋ ０．６７６ ０．４７７ ０．７０６ ０．７８５ ０．４５０ ０．６６６ ０．５８９ ０．６２１
Baseline ０．６６７ ０．３６０ ０．７０４ ０．７７３ ０．４６８ ０．６８８ ０．６１３ ０．６１０
CPCCP＋ ０．６８０ ０．４３１ ０．７０４ ０．８１５ ０．４５９ ０．６８２ ０．５９６ ０．６２４

表３　克隆变化实例的跨项目预测性能

Table３　PerformanceofcrossＧprojectpredictionforclonechanginginstances

评估指标 分类器 方法
To

ArgoUML
To

carol
To

dnsjava
To

jEdit
To

jFreechart
To

jabref
To

Tuxguitar
AVG

平均

Precision

KNN

LR

SVM

RF

Baseline ０．５２６ ０．４１７ ０．５５０ ０．４９２ ０．４７８ ０．４８６ ０．４３０ ０．４８３
CPCCP＋ ０．４６０ ０．５９５ ０．４００ ０．５２６ ０．５１３ ０．５１４ ０．５２９ ０．５０５
Baseline ０．４４１ ０．４８０ ０．５１７ ０．５０９ ０．５１８ ０．５６２ ０．５００ ０．５０４
CPCCP＋ ０．４５９ ０．５２４ ０．５１７ ０．５２４ ０．５２４ ０．５４０ ０．５０４ ０．５１３
Baseline ０．４８１ ０．４８０ ０．５３３ ０．５１３ ０．４９８ ０．５０５ ０．４８３ ０．４９９
CPCCP＋ ０．４６３ ０．５０４ ０．５００ ０．５１７ ０．５０７ ０．５１７ ０．４９８ ０．５０１
Baseline ０．５０１ ０．４０５ ０．４８３ ０．４９４ ０．４８８ ０．４８８ ０．４４６ ０．４７２
CPCCP＋ ０．５０２ ０．５１２ ０．５６７ ０．５２６ ０．５１４ ０．５１４ ０．４６２ ０．５１４

平均

Recell

KNN

LR

SVM

RF

Baseline ０．６０１ ０．５９８ ０．７１１ ０．５００ ０．３９４ ０．５０７ ０．５７５ ０．５５５∗

CPCCP＋ ０．４４３ ０．６２５ ０．５４１ ０．５３３ ０．５３３ ０．５５６ ０．５８３ ０．５４５
Baseline ０．５３２ ０．６２２ ０．７３３ ０．５１７ ０．５３０ ０．５８２ ０．６１２ ０．５９０
CPCCP＋ ０．５６６ ０．６３７ ０．６８５ ０．５５３ ０．５４１ ０．５９０ ０．６１０ ０．５９７
Baseline ０．６０４ ０．４５７ ０．５１９ ０．４１６ ０．４０６ ０．４３９ ０．４３５ ０．４６８
CPCCP＋ ０．５０２ ０．５２４ ０．５５７ ０．５１９ ０．４６１ ０．５２８ ０．５０２ ０．５１３
Baseline ０．５８７ ０．５９３ ０．６２０ ０．４７８ ０．４８８ ０．４８４ ０．６０２ ０．５５０
CPCCP＋ ０．５７６ ０．５４５ ０．７１７ ０．５３６ ０．４６８ ０．５１９ ０．６０５ ０．５６７

平均

FＧmeasure

KNN

LR

SVM

RF

Baseline ０．４７８ ０．３９９ ０．５６９ ０．４３８ ０．３７９ ０．４２３ ０．３８０ ０．４３８
CPCCP＋ ０．３８６ ０．５８５ ０．３５７ ０．４８４ ０．４２５ ０．４４８ ０．４９８ ０．４５５
Baseline ０．４１１ ０．４９９ ０．５５７ ０．４７２ ０．４８７ ０．５２８ ０．４９５ ０．４９３∗

CPCCP＋ ０．４３３ ０．５１８ ０．５０９ ０．４８１ ０．４７８ ０．４９９ ０．５１２ ０．４９０
Baseline ０．３９３ ０．４２３ ０．４８４ ０．３９９ ０．３９１ ０．３７８ ０．４１１ ０．４１１
CPCCP＋ ０．３８１ ０．４６８ ０．４４１ ０．４１６ ０．４０２ ０．４１８ ０．４４２ ０．４２４
Baseline ０．４６１ ０．３９３ ０．５０２ ０．４３９ ０．４１３ ０．４２２ ０．４１６ ０．４３５
CPCCP＋ ０．４７１ ０．４９０ ０．５５２ ０．４６４ ０．４４４ ０．４６８ ０．４４７ ０．４７７

　　结束语　为了预测跨项目的克隆代码的一致性变化,本

文引入了迁移学习的方法,提出了基于迁移学习和过采样技

术的跨项目克隆代码一致性维护需求预测方法 CPCCP＋,旨

在通过对跨项目数据分布差异的适配和对类间不平衡问题的

处理,来提高跨项目克隆代码一致性维护需求预测的性能.

本文方法首先从源项目和目标项目数据中收集训练数据集和

测试数据集;其次对数据集进行过采样处理;然后将测试集与

训练集映射到再生核希尔伯特空间中,通过迁移主成分分析

TCA方法来减小源项目数据和目标项目数据的分布差异;最

后使用映射空间中的训练集学习预测器,用以执行跨项目克

５１欧阳鹏,等:基于迁移学习和过采样技术的跨项目克隆代码一致性维护需求预测



隆代码一致性维护需求预测任务.与使用４种基分类器的

Baseline方法的对比实验说明,CPCCP＋能提高跨项目克隆

代码一致性维护需求预测的准确性.未来,将探索更多的迁

移学习方法,并进行对比研究;同时,在本文 CPCCP＋方法的

基础上,进一步研究TCA中各参数调节和设置的方法;此外,

将针对跨项目克隆代码一致性维护需求预测中分类不均衡的

问题进行进一步的调研,并提出更加合理的解决方案.
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