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一种跨项目缺陷预测的源项目训练数据选择方法
盖金晶ꎬ郑　 尚ꎬ于化龙ꎬ高　 尚

(江苏科技大学计算机学院ꎬ江苏 镇江 ２１２１００)

[摘要] 　 跨项目软件缺陷预测(ｃｒｏｓｓ ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬＣＰＤＰ)旨在实际的软件开发场景中ꎬ需要进行缺陷

预测的目标项目可能是一个新启动项目ꎬ或这个项目已有的训练数据较为稀缺ꎬ需要利用其他项目已经搜集的

训练数据来构建缺陷预测模型ꎬ其已经成为软件质量保证的一种手段ꎬ吸引了国内外研究人员的关注. 然而ꎬ面
对不同的目标项目ꎬ训练数据的选择将直接影响预测模型的性能. 为了解决这个问题ꎬ本文描述了一种基于 ＪＳ
散度(Ｊｅｎｓｅｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ)和相对密度的跨项目软件缺陷预测方法. 该方法首先通过将源项目和目标项目

分别拟合高斯混合模型(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬＧＭＭ)ꎬ再通过蒙特卡洛方法计算出目标项目和所有候选项目

之间的 ＪＳ 散度. 其次ꎬ根据获得的 ＪＳ 散度选取与目标项目最接近的源项目ꎻ再次ꎬ提出相对密度概念ꎬ对选取的

源项目训练数据进行有效选择. 最后ꎬ利用 ＣＰＤＰ 中常用分类器构建预测模型. 通过实验对比表明ꎬ本文方法不

仅能够提高跨项目缺陷预测模型的性能ꎬ同时对不同分类器表现出较高的适应性.
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在软件开发的过程中ꎬ需求分析、软件设计以及开发人员的编码实现ꎬ每个过程都有可能由于开发人

员的经验不足而出现软件缺陷. 这些软件缺陷可能会引起意想不到的问题ꎬ严重的情况下会给公司造成

不可挽回的损失. 在软件开发的过程中不可避免会出现软件缺陷ꎬ而越早发现缺陷并且越早修复它们ꎬ则
付出的代价越小. 若软件发布后ꎬ修复缺陷的成本将大大增加. 我们希望在软件开发初期就能够有效地检

测出缺陷.
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盖金晶ꎬ等:一种跨项目缺陷预测的源项目训练数据选择方法

跨项目软件缺陷预测(ｃｒｏｓｓ ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ简称 ＣＰＤＰ)旨在软件开发初期通过其他项目的

历史数据ꎬ来构建软件缺陷预测模型ꎬ再在当前项目上进行预测ꎬ从而得到可能存在的潜在缺陷.
近年来ꎬ越来越多的研究者开始关注跨项目软件缺陷预测. 主要围绕同构跨项目缺陷预测(ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ

ｃｒｏｓｓ￣ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ)和异构跨项目缺陷预测(ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｃｒｏｓｓ￣ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)两方面. 其

中ꎬ同构是指所有源项目和目标项目具有相同的度量元ꎬ而异构是指源项目与目标项目具有不同的度量元ꎬ
根据具体情况ꎬ源项目之间也可能具有不同的度量元. 而本文则是针对同构跨项目缺陷预测开展研究.

Ｊｕｒｅｃｚｋｏ 和 Ｍａｄｅｙｓｋｉ[１]从代码所有权(ｃｏｄｅ ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ)角度ꎬ考虑了 ３ 种不同类型(工业界、开源界、学
术界)的项目ꎬ对 ＣＰＤＰ 的可行性进行了分析. 他们的研究结果表明ꎬ跨项目进行软件缺陷预测的结果并

不理想.
Ｔｕｒｈａｎ[２]为了深层次分析研究造成 ＣＰＤＰ 性能不理想的原因ꎬ引入了数据集漂移(ｄａｔａｓｅｔ ｓｈｉｆｔ)的概

念. 他们通过对数据集漂移类型进行分析ꎬ推荐了两类解决方法:基于实例的方法和基于分布的方法.
Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ 等[３]基于项目的上下文因素进行分析ꎬ共提出了 ４０ 种不同的项目上下文因素来计算项目间

的相似性. 他们的研究为源项目的选择提供了指引.
由于大量不相关的跨项目数据往往使建立高性能的预测模型变得困难. 为了克服这一挑战ꎬ许多研

究人员专注于筛选与 ＣＰＤＰ 任务无关的源实例或特性.
Ｔｕｒｈａｎ 等[４]提出了 Ｂｕｒａｋ 过滤法ꎬ他们通过计算训练集与目标项目中实例的欧式距离ꎬ选出最近的 Ｋ

个实例添加到训练集中. 他们的实验结果表明ꎬＢｕｒａｋ 过滤法能有效地提高 ＣＰＤＰ 模型的性能. Ｈｅ 等[５]提

出了一种两阶段的筛选方法 ＴＤＳ.第一阶段他们根据目标项目度量元的分布特征取值ꎬ通过欧式距离筛选

出前 Ｋ个候选源项目ꎻ第二阶段从前 Ｋ 个候选源项目中通过 Ｂｕｒａｋ 过滤法或 Ｐｅｔｅｒｓ 过滤法[６]选出与目标

项目最为接近的实例. 李勇等[７]随后提出了相似的两阶段筛选方法ꎬ他们根据余弦距离选出与目标项目

最为相关的前 Ｋ个候选源项目ꎬ随后借助 Ｐｅｔｅｒｓ 过滤法进一步选出相关实例.
除了上述基于实例选择的研究成果ꎬ国内外学者也对基于分布的跨项目缺陷预测开展了相关研

究. Ｎａｍ 等[８]提出一种迁移学习方法ꎬ迁移学习通过调整源项目ꎬ使得源项目与目标项目的特征相似. 并

且他们进一步拓展 ＴＣＡꎬ得到 ＴＣＡ＋来提升跨项目缺陷预测性能.
Ｚｈａｏ 等[９]提出了 ＮＮ 过滤器ꎬ他们通过删除那些不在目标项目数据的最近邻居中出现的源项目实

例ꎬ这样使得源项目和目标项目在分布上更加相似. Ｍａ 等[１０]提出了一种名为 ｔｒａｎｓｆｅｒ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ(ＴＮＢ)的
方法ꎬ该方法首先通过 ｄａｔａ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎ(ＤＧ)方法[１１]对源实例进行权重调整ꎬ以削弱不相关源数据的影响ꎬ
然后对这些权重调整后的源数据构建朴素 Ｂａｙｅｓ 分类器.

最近ꎬ一些研究表明ꎬ在目标项目中添加一定比例的标记数据ꎬ可能有助于提高 ＣＰＤＰ 的性能. Ｃｈｅｎ
等[１２]提出了一种新的方法(ＤＴＢ)ꎬ它在目标项目中使用少量的标记数据ꎬ同样使用 ＤＧ 方法初始化源项目数

据的权值ꎬ然后利用 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ[１３]建立预测模型ꎬ利用目标项目中有限数量的标签数据对源数据进行重估.
上述跨项目缺陷预测方法虽已经取得了一定的成果ꎬ但是仍有改进的空间. 具体来说ꎬ即基于相似性

选取的方法仍不精确ꎬ同时盲目使用大量的训练数据所训练出的预测模型容易导致较高的误报率ꎬ因此ꎬ
本文在一对一同构跨项目缺陷预测领域做了相应的改进工作:

(１)从数据分布的角度ꎬ利用 ＪＳ 散度测算找到与目标项目最相似的源项目ꎬ提升源项目选取的准确度ꎻ
(２)提出相对密度ꎬ对选定的源项目进行数据选择ꎬ提高预测模型的精度ꎻ
(３)通过实验验证ꎬ本文方法对不同项目的训练集和分类器的选择ꎬ皆表现出较好的性能.

１　 相关概念

１.１　 ＪＳ 散度

ＪＳ 散度也称 ＪＳ 距离ꎬ是 ＫＬ 散度的一种变形. Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ(ＫＬ 散度[１４])又称为相对熵ꎬ
信息散度ꎬ信息增益. ＫＬ 散度是两个概率分布 Ｐ和 Ｑ 差别的非对称性的度量. 典型情况下ꎬＰ表示数据的

真实分布ꎬＱ表示数据的理论分布、模型分布、或 Ｐ的近似分布. 那么离散变量 ＫＬ 散度见式(１):

ＫＬ(Ｐ ｜ ｜Ｑ)＝ ∑
ｘ∈Ｄ
Ｐ(ｘ)ｌｏｇ Ｐ(ｘ)

Ｑ(ｘ)
ꎬ (１)

—１１１—
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式中ꎬＰ(ｘ)>０ꎬＱ(ｘ)>０ꎬ且规定 ｌｏｇ Ｐ(ｘ)
Ｐ(ｘ)

＝ ０.

由于 ＫＬ 散度不具有对称性ꎬ即 ＫＬ(Ｐ ｜ ｜Ｑ)≠ＫＬ(Ｑ ｜ ｜Ｐ)ꎬ为了解决这个问题ꎬ有人提出了 Ｊｅｎｓｅｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ(ＪＳ 散度) [１５]作为相似度度量的指标. 现有两个概率分布 Ｐ和 Ｑꎬ其 ＪＳ 散度公式如式(２):

ＪＳ(Ｐ ｜ ｜Ｑ)＝ １
２
ＫＬ Ｐ ｜ ｜Ｐ

＋Ｑ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １

２
ＫＬ Ｑ ｜ ｜Ｐ

＋Ｑ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (２)

在计算 ＪＳ 散度的过程中使用了蒙特卡洛[１６] 方法(Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ)ꎬ蒙特卡洛法是一种用来模拟随机现

象的数学方法ꎬ这种方法在模拟中能直接反映过程中的随机性. 如公式(３)所示:

ＤＭＣ(Ｐ ｜ ｜Ｑ)＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｐ(ｘｉ) / ｑ(ｘｉ)→Ｄ(Ｐ ｜ ｜Ｑ) . (３)

不同于 ＫＬ 散度ꎬＪＳ 散度的值域范围是[０ꎬ１]ꎬ相同为 ０ꎬ相反则为 １. 相比较于 ＫＬꎬ对相似度的判别更

准确了. 同时其对称性能让散度度量更准确. 因此ꎬ本研究拟利用 ＪＳ 散度去衡量任意两个项目的相似性ꎬ
即 ＪＳ 散度越接近ꎬ两个项目的分布也就越相似.
１.２　 相对密度

经过 ＪＳ 散度选定与目标项目分布最为相似的源项目需要对其训练数据选择ꎬ以便构建预测模型. 一

般来说ꎬ若能精确地测出每一个训练样本的概率密度ꎬ从噪声点和离群点中区分出具有重要信息的样本则

变得比较容易. 但是ꎬ在高维特征空间中ꎬ获得精确的概率密度是极为困难的ꎬ要获取相对精确的概率密

度也是十分耗时的. 因此ꎬ本文采用了一种避免概率密度测量的方法ꎬ即精确提取任意两个训练样本的概

率密度的比例关系ꎬ我们称这种反映比例关系的信息为相对密度.
为了计算相对密度ꎬ本文使用了与基于 Ｋ 最近邻概率密度估计法(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬＫＮＮ￣ＰＤＥ[１７])相似的策略. 作为一种非参数概率密度估计方法ꎬＫＮＮ￣ＰＤＥ 通过测量每

个训练实例的 Ｋ最近邻距离来估计多维连续空间中的概率密度分布. 当训练实例的数量达到无穷大时ꎬ
从 ＫＮＮ￣ＰＤＥ 获得的结果可以近似收敛到实际概率密度分布. 因此ꎬ本文提出的相对密度策略也采用了

Ｋ最近邻距离估计相对密度.
假设一个数据集有 Ｎ个样本ꎬ对于每个样例 ｘｉꎬ找到它的第 Ｋ 个最近邻并计算它们之间的距离 ｄＫｉ . 其

中ꎬｄＫｉ 越大ꎬ样本 ｘｉ 的密度就越低. 同时ꎬ我们知道无论噪声或者离群值都应该出现在低密度区域ꎬ因此ꎬｄＫｉ
可以用作评估每个实例重要性的方法. 但是ꎬ要为高密度实例提供较大的值ꎬ而为那些低密度实例提供较低

的值ꎬ我们应将 ｄＫｉ 转换为倒数 １ / ｄＫｉ . 这里ꎬ我们就将一个样本的 Ｋ最近邻距离的倒数称之为其相对密度. 不
难看出ꎬ任意两个样本之间的相对密度和它们之间 Ｋ近邻距离的比例关系成反比. 如公式(４)所示:

图 １　 研究框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１ / ｄＫｉ
１ / ｄＫｊ

＝ｄＫｊ / ｄＫｉ . (４)

显然ꎬ在相对密度方法中ꎬＫ值的选择是十分重要的. 若 Ｋ 值太小ꎬ则很难将低样本从普通样本中区

分出来ꎻ若 Ｋ值太大ꎬ则那些重要样本与低样本的区别便会变得模糊不清ꎬ而这些微小的差距将更难获

取. 因此ꎬ需要给参数 Ｋ选择合适的值.

２　 研究方法

文章以源项目数据选择为研究对象ꎬ从项目分布的

相似性角度出发ꎬ首先利用 ＪＳ 散度进行源项目选择ꎬ其
次提出相对密度进行训练数据选择ꎬ最后采用 ＣＰＤＰ 中

常见的分类器对数据进行训练ꎬ并将模型用于目标项目

的预测. 具体的研究框架和方法描述分别见图 １ 和表 １.
２.１　 数据标准化

本文使用 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化方法来处理数据. Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ
标准化方法是常见的数据处理方法ꎬ通过将不同量级的

数据转化为同一量级 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 分值进行比较.

—２１１—
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表 １　 研究方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

方法描述:一种跨项目缺陷预测的源项目训练数据选择方法

输入:所有源项目{Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳｎ}和目标项目 Ｔ

输出:Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ

步骤 １:计算出所有源项目和目标项目之间的 ＪＳ 散度{ＪＳ(Ｓ１ꎬＴ)ꎬ
ＪＳ(Ｓ２ꎬＴ)ꎬ􀆺ꎬＪＳ(ＳｎꎬＴ)}

步骤 ２:挑选步骤 １ 中计算得到最小的 ＪＳ 散度ꎬ从而确定源项目 Ｓｉ

步骤 ３:计算选定源项目的每个样本的相对密度ꎬ并进行重要性排序

步骤 ４:设定阈值进行训练数据选取

步骤 ５:采用 ＣＰＤＰ 中常用的分类器对选取的数据进行训练

步骤 ６:将得到的预测模型应用到目标项目进行性能验证ꎬ获得相
应的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ

　 　 该方法计算出原始数据的均值 μ和标准差 σꎬ对
数据进行标准化处理. Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化方法的公式可

表示如式(５):

Ｚ＝ ｘ
－μ
σ

. (５)

２.２　 基于 ＪＳ 散度的源项目确定

本文在对候选源项目集使用 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化处理

之后ꎬ将进行 ＪＳ 散度的计算ꎬ进而完成源项目的

确定.
根据前文描述ꎬＪＳ 散度能够度量两个项目数据

分布的相似度ꎬ且 ＪＳ 越小证明分布越接近. 因此ꎬ本
节工作主要是计算所有源项目与目标项目的 ＪＳ 散

度ꎬ并选取与目标项目最接近的源项目.
具体流程如表 ２ 所示. 首先ꎬ将候选源项目集和目标项目分别拟合混合高斯(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬ

ＧＭＭ) [１８]模型. 高斯混合模型可以看作是由 Ｋ个单高斯模型组合而成的模型ꎬ这 Ｋ 个子模型是混合模型

的隐变量(ｈｉｄｄｅｎ ｖａｒｉａｂｌｅ). 一般来说ꎬ一个混合模型可以使用任何概率分布ꎬ这里使用高斯混合模型是因

为高斯分布具备很好的数学性质以及良好的计算性能. 其次通过蒙特卡洛公式ꎬ计算候选项目集和目标

项目的 ＪＳ 散度ꎬ其中 ＪＳ(ＳｉꎬＴ)表示为当前第 ｉ个候选项目与目标项目计算得出的 ＪＳ 散度值ꎻ并通过比较

所得 ＪＳ 散度的大小ꎬ选取出与目标项目 ＪＳ 散度最小的源项目ꎬ即确定其为训练项目.
表 ２　 源项目挑选流程

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｕｒｃｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ＧＭＭ＝{ＧＭＭＳ１ꎬＧＭＭＳ２ꎬ􀆺ꎬＧＭＭＳｎꎬＧＭＭＴ}

步骤 ２:根据公式(１)(２)(３)ꎬ计算所有拟合 ＧＭＭ 模型的 ＪＳ 散度 ＪＳ ＝{ＪＳ(Ｓ１ꎬＴ)ꎬＪＳ(Ｓ２ꎬＴ)ꎬ􀆺ꎬＪＳ(ＳｎꎬＴ)}
步骤 ３:挑选与目标项目的 ＪＳ 散度最小的值ꎬ即是与目标项目分布最相似的源项目ꎬ将其输出ꎬ记为 Ｓｉ

２.３　 基于相对密度的源项目数据选择

挑选后的源项目仍包含少量的噪声或离群点样本ꎬ如若盲目选择将影响预测的效果. 为了筛选合适

的训练数据ꎬ本文通过相对密度反映类别中每个实例的重要性ꎬ并有选择地截取数据ꎬ提高训练模型的精

度. 具体的方法流程如表 ３ 所示.
首先ꎬ根据 ２.２ 选取的源项目ꎬ统计其所有样本数量ꎬ记为 Ｎꎻ其次ꎬ计算每个样本与第 Ｋ 个最近邻的

距离ꎬ获得相对密度ꎻ最后ꎬ根据相对密度进行重要性排序ꎬ同时设定阈值 ｐ(ｐｅｒｃｅｎｔ)选择合适数量的样本

作为训练集. 由表 ３ 可以看出ꎬ参数 Ｋ和 ｐ的设定将决定模型训练的质量ꎬ文中将在后续章节讨论两个参

数的选择.
表 ３　 源项目的训练数据选择

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｐｒｏｊｅｃｔ

基于相对密度的源项目数据选择流程

输入:源项目数据集 Ｓｉ
输出:筛选过的数据集 Ｓｉ ｎｅｗ
步骤 １:统计 Ｓｉ 的样本个数ꎬ记为 Ｎ
步骤 ２:计算每个样本到其第 Ｋ个最近邻的距离ꎬ获得相对密度ꎬ并根据其值大小排序ꎬ确定每个样本实例的重要性
步骤 ３:根据排序的样本ꎬ设定训练集选取的 ｐ(ｐｅｒｃｅｎｔ)ꎬ其中 ｐ为总体样本的百分比
步骤 ４:输出筛选过的新源项目数据 Ｓｉ ｎｅｗ

２.４　 构建跨项目软件缺陷预测模型

为了证明我们方法的适应性ꎬ我们分别采取 ＣＰＤＰ 中常用的分类器逻辑回归(ＬＲ)、贝叶斯(ＮＢ)、支
持向量机(ＳＶＭ)、Ｋ近邻(ＫＮＮ)训练预测模型ꎬ并用于目标项目加以验证ꎬ对得到的 ＣＰＤＰ 性能进行对比

分析.
—３１１—
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３　 实验验证

３.１　 数据集与评价指标

３.１.１　 数据集

文中的数据集是来自 Ｊｕｒｅｃｚｋｏ 和 Ｍａｄｅｙｓｋｉ[１９] 收集的 ＰＲＯＭＩＳＥ 库中的开源项目ꎬ其已经被广泛应用

于跨项目缺陷预测研究. 表 ４ 展示了数据集的基本信息ꎬ包括项目名称、项目版本、实例数量和缺陷率.
表 ４　 ＰＲＯＭＩＳＥ 数据集

Ｔａｂｌｅ ４　 ＰＲＯＭＩＳＥ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

项目名称 项目版本 实例数 缺陷比例％ 项目名称 项目版本 实例数 缺陷比例％

ａｎｔ １.７ ７４５ ２２.３ ｐｒｏｐ ６ ６６０ １０.０
ｃａｍｅｌ １.６ ９６５ １９.５ ｔｏｍｃａｔ ６.０ ８５８ ９.０
ｊｅｄｉｔ ４.３ ４９２ ２.２ ｖｅｌｏｃｉｔｙ １.６ ２２９ ３４.１
ｌｕｃｅｎｅ ２.４ ３４０ ５９.７ ｘｅｒｃｅｓ １.４ ５８８ ７４.３
ｐｏｉ ３.０ １０７７ ６３.６

３.１.２　 评价指标

在软件缺陷预测中ꎬ合理的评价指标能更好地评估预测结果ꎬ下文将介绍软件缺陷预测中的基本的评

价指标.
软件缺陷可以看做是二分类问题ꎬ若将有缺陷的模块设置为正例ꎬ无缺陷模块为反例ꎬ则每个实例的分

类过程中可能会出现以下 ４ 种情况:实际为有缺陷类被正确分类为有缺陷类ꎬ即真正例(ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＴＰ)ꎻ实
际为无缺陷类被错误分类为有缺陷类ꎬ即假正例(ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＦＰ)ꎻ实际为无缺陷类被正确分类为无缺陷

类ꎬ即真反例(ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＴＮ)ꎻ实际为有缺陷类被错误分类为无缺陷类ꎬ即假反例(ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＦＮ). 在人

工智能中ꎬ混淆矩阵是表示精度评价的一种标准格式ꎬ用 ｎ行 ｎ列的矩阵形式表示ꎬ如表 ５ 所示.
表 ５　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实情况
预测结果

有缺陷模块 无缺陷模块

有缺陷模块 真正例(ＴＰ) 假反例(ＦＮ)
无缺陷模块 假正例(ＦＰ) 真反例(ＴＮ)

　 　 根据上述描述ꎬ文章将采用 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 作为本研

究的评价指标ꎬ具体描述如下:
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ:正确分类为正样本的实例数目与分类

为正样本的实例数目的比率.

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

. (６)

Ｒｅｃａｌｌ:正确分类为正样本的实例数目与所有正样本实例数目的比率.

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

. (７)

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ:对精确度和召回率的综合衡量. ｆ值越高ꎬ表现越好.

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

. (８)

３.２　 实验设置与实验结果

本文为了确认本方法是否优于其他方法ꎬ我们在 ＰＲＯＭＩＳＥ 数据集上与主流的跨项目缺陷预测方法

以及设定的基线方法进行了对比.
首先ꎬ对 ８ 种方法进行简述ꎬ如下所示:
(１)ＤＴＢ[１２]方法:在目标项目中使用少量的标记数据ꎬ用来提高 ＣＰＤＰ 的效果.
(２)ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ[１３]方法:构建预测模型ꎬ利用目标项目中有限数量的标签数据对源数据进行重估.
(３)ＴＮＢ[１０]方法:通过 ｄａｔａ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎ(ＤＧ)方法对源数据进行权重调整ꎬ然后用权重调整后的源数据

构建朴素贝叶斯分类器.
(４)ＴＣＡ＋[８]方法:转移成分分析方法ꎬ仅使用跨项目数据进行预测.
(５)ＮＮ ｆｉｌｔｅｒ[９]方法:通过删除非目标项目最近邻的源项目数据来对源项目数据进行筛选.
(６)ＫＭＭ[２０]方法:是 ＫＭＭ￣ＭＣＷ 中的主要步骤ꎬ使用 ＭＭＤ 最小化来对齐分布ꎬ降低域间差异ꎬ跳过

概率密度估计ꎬ直接根据样本估计权重.
—４１１—
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(７)ＫＭＭ￣ＭＣＷ[２１]方法:多分量权重(ＭＣＷｓ)学习模型来分析源项目中多个分量从而不断优化.
(８)基线方法:不做任何数据选择ꎬ直接对使用源项目训练模型进行目标项目预测.
其中ꎬＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ、ＴＣＡ＋、ＫＭＭ 和 ＫＭＭ￣ＭＣＷ 的源代码由对应文章提供网站下载. ＤＴＢ、ＴＮＢ 和 ＮＮ 过

滤器则是根据文章方法重新复现. 值得注意的是ꎬ方法(１) ~ (７)皆选取逻辑回归作为分类器ꎬ为了公平比

较ꎬ本文方法和基线方法也选择逻辑回归作为分类器. 同时ꎬ文章在计算 ＪＳ 散度的过程中ꎬ设定拟合的混

合高斯模型数量为 ５. 且在源项目数据选择过程中ꎬＫ＝{「 Ｎ / ４⌉ꎬ「 Ｎ / ２⌉ꎬ「 Ｎ ⌉ꎬ「２ Ｎ ⌉ꎬ「４ Ｎ ⌉}ꎬｐ以
样本数的 １０％依次递增ꎬ为了获得最优参数ꎬ采用了网格搜索(Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈ)方法来确定最优的 Ｋ和 ｐ参数

组合. 对比实验结果如表 ６ 所示.
表 ６　 各类方法的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 结果比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集 本文方法 ＫＭＭ￣ＭＣＷ ＤＴＢ ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ ＴＮＢ ＴＣＡ ＮＮ ＫＭＭ Ｂａｓｅｌｉｎｅ

ａｎｔ ０.３４ ０.４２１ ０.３９４ ０.３９６ ０.４０７ ０.３９４ ０.３７ ０.４１３ ０.３４５
ｃａｍｅｌ ０.３７７ ０.２８４ ０.２９５ ０.３０４ ０.２６ ０.２６３ ０.２６ ０.２８８ ０.２４２
ｊｅｄｉｔ ０.０３６ ０.０７２ ０.０４３ ０.０４８ ０.０４４ ０.０４９ ０.０５ ０.０５７ ０.０８７
ｌｕｃｅｎｅ ０.６４８ ０.６４５ ０.６ ０.６４７ ０.６２５ ０.５７１ ０.５９７ ０.５９７ ０.３８９
ｐｏｉ ０.６６２ ０.７２６ ０.７５３ ０.７５４ ０.７３８ ０.６３９ ０.６７９ ０.７２ ０.４０３

ｓｙｎａｐｓｅｌ ０.５３６ ０.４６５ ０.４６２ ０.４６５ ０.３８８ ０.４５１ ０.４５８ ０.４４８ ０.３９８
ｔｏｍｃａｔ ０.２１７ ０.２１３ ０.２０８ ０.２０５ ０.１８８ ０.１９８ ０.１８ ０.１９６ ０.２０３
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ０.５４７ ０.４５２ ０.４３８ ０.４３８ ０.３９ ０.４２７ ０.４１４ ０.４３５ ０.３４３
ｘｅｒｃｅｓ ０.８２３ ０.８０２ ０.８０５ ０.８１１ ０.８６ ０.５８３ ０.６６６ ０.７８６ ０.４３２
均值 ０.４６５ ０.４５３ ０.４４４ ０.４５２ ０.４３３ ０.３９７ ０.４０８ ０.４３８ ０.３１６

　 　 除对比方法实验之外ꎬ本文为验证所提方法能够提高不同分类器构建的模型性能ꎬ在逻辑回归(ＬＲ)、
贝叶斯(ＮＢ)、支持向量机(ＳＶＭ)、Ｋ－近邻(ＫＮＮ)这几种 ＣＰＤＰ 中常见分类器上也做了对比的实验ꎬ具体

结果如表 ７ 所示.
表 ７　 不同分类器下本方法获得的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 结果比较

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

数据集 本文方法－ＫＮＮ ＫＮＮ 本文方法－ＮＢ ＮＢ 本文方法－ＳＶＭ ＳＶＭ

ａｎｔ ０.３６ ０.３１ ０.３２６ ０.４７７ ０.３３１ ０.４２２
ｃａｍｅｌ ０.１９６ ０.２４９ ０.３７８ ０.２９５ ０.３６ ０.３０４
ｊｅｄｉｔ ０.０５２ ０.０４６ ０.０３３ ０.０７４ ０.０２６ ０.０４２
ｌｕｃｅｎｅ ０.１６ ０.４０３ ０.６９５ ０.４８ ０.６０６ ０.５７６
ｐｏｉ ０.４３６ ０.３９２ ０.８１４ ０.４０５ ０.７８５ ０.６０１

ｓｙｎａｐｓｅｌ ０.５２１ ０.３８４ ０.４８５ ０.４８７ ０.５２２ ０.５６
ｔｏｍｃａｔ ０.２２２ ０.２２３ ０.２４７ ０.３３ ０.２４ ０.２６４
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ０.５１４ ０.３６４ ０.５４５ ０.３６ ０.５３４ ０.４６１
ｘｅｒｃｅｓ ０.７９４ ０.４３２ ０.７８９ ０.４３６ ０.７８７ ０.６０１
均值 ０.３６２ ０.３１２ ０.４７９ ０.３７２ ０.４６６ ０.４２６

　 　 根据表 ６ 结果可以发现ꎬ与其他方法相比ꎬ本文方法最终选取的训练数据在大多数项目上取得较高的

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅꎬ且整体结果的均值高于其他方法. 实验结果表明ꎬ本文方法能够在最大程度地利用源项目情况

下ꎬ根据 ＪＳ 散度和相对密度选择合适的训练集构建预测模型ꎬ且获得较优的性能.
从表 ７ 可以发现ꎬ不同分类器结合本文方法在整体结果的均值都有了提升ꎬ且在大多数项目提高预测

性能. 实验结果表明ꎬ本文方法能够适应于 ＣＰＤＰ 中常用的分类器ꎬ并提高模型性能.

４　 参数讨论

方法中所涉及的参数 Ｋ和 ｐ(ｐｅｒｃｅｎｔ) . 本文主要根据样本的数量ꎬＫ 值的选择范围为:Ｋ ＝ {「 Ｎ / ４⌉ꎬ

「 Ｎ / ２⌉ꎬ「 Ｎ ⌉ꎬ「２ Ｎ ⌉ꎬ「４ Ｎ ⌉}ꎬ其中 Ｎ 为样本数量ꎬ而 ｐ 值表示选取样本点的比例ꎬ其范围为(０.１ ~
０.９)ꎬ将通过 Ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ 方法来确定最优组合.

图 ２ 展示了不同项目的 Ｋ 和 ｐ 组合ꎬ相应的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 分布情况. 由图 ２ 可知ꎬ我们能够根据最优的

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 找到合适的参数组合.
—５１１—
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图 ２　 不同 Ｋ 和 ｐ 组合的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ａｎｄ ｐ

图 ３　 ｘｅｒｃｅｓ不同分类器的 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｘｅｒｃｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

如图 ３ 所示ꎬ文章进一步讨论了 Ｋ 和 ｐ 在相同数

据集上的不同分类器下 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 的值变化情况. 以

ｘｅｒｃｅｓ 为例ꎬ图中结果表明ꎬ当 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 值达到最高

时ꎬ不同分类器在当前数据集上的 Ｋ 和 ｐ 的组合基本

保持一致ꎬ这说明经过本文方法所选择的训练数据已

经达到最优ꎬ且能够适应 ＣＰＤＰ 中各类常用的分类器.

５　 结论

本文围绕一对一的同构跨项目缺陷预测展开研

究ꎬ主要针对源项目训练数据选择的问题ꎬ提出基于

ＪＳ 散度和相对密度的跨项目缺陷预测方法. 该方法首

先利用 ＪＳ( Ｊｅｎｓｅｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ)散度选择与目

标项目最相似的源项目ꎻ其次ꎬ提出基于相对密度的源项目数据选择方法ꎻ最后ꎬ采用 ＣＰＤＰ 中常见的分类

器构建预测模型ꎬ并用于目标项目进行验证. 实验结果表明ꎬ在最大程度利用源项目的情况下ꎬ本方法不

仅能够提高缺陷预测模型的性能ꎬ同时对不同分类器表现出较高的适应性.
后续工作中ꎬ我们将进一步在更多的软件缺陷数据集上验证方法的有效性ꎬ并对方法进行扩展ꎬ使其

应用于多对一跨项目缺陷预测.

—６１１—
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