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收稿日期：２０１６０７１８；在线出版日期：２０１７０６３０．本课题得到国家自然科学基金（６１２０２００６，６１２０２０３０，６１３７３０１２，６１４０２２４４，６１６０２２６７）、

南京大学计算机软件新技术国家重点实验室开放课题（ＫＦＫＴ２０１６Ｂ１８）、江苏省高校自然科学研究项目（１５ＫＪＢ５２００３０，１６ＫＪＢ５２００３８）资

助．陈　翔，男，１９８０年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为软件缺陷预测、回归测试、软件缺陷定位和组合测

试．Ｅｍａｉｌ：ｘｃｈｅｎｃｓ＠ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王莉萍，女，１９９２年生，硕士，主要研究方向为软件缺陷预测．顾　庆，男，１９７２年生，博士，教授，博士

生导师，主要研究领域为软件质量保障．王　赞，男，１９７９年生，博士，副教授，主要研究方向为软件测试．倪　超，男，１９９０年生，博士研究

生，主要研究方向为软件缺陷预测．刘望舒，男，１９８７年生，博士，主要研究方向为软件缺陷预测．王秋萍，女，１９９３年生，硕士研究生，主要

研究方向为软件缺陷预测．

跨项目软件缺陷预测方法研究综述
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摘　要　软件缺陷预测首先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．随后通过分析软

件代码的内在复杂度或开发过程特征，设计出与软件缺陷存在强相关性的度量元，并对这些程序模块进行度量．最

后借助特定的机器学习方法基于上述数据构建出缺陷预测模型．因此该方法可以在项目开发的早期阶段，通过预

先识别出项目内的可疑缺陷模块，达到优化测试资源分配的目的．但在实际软件开发场景中，需要进行缺陷预测的

项目可能是一个新启动项目，或这个项目的历史训练数据比较稀缺．一种简单的解决方案是利用其他项目已经搜

集的训练数据来构建缺陷预测模型．但不同项目之间因所处的应用领域、采用的开发流程、使用的编程语言、开发

人员经验等并不相同，因此对应数据集间会存在较大的分布差异性并造成该方案的实际性能并不理想，因此如何

通过有效迁移源项目的相关知识来为目标项目构建预测模型，吸引了国内外研究人员的关注，并将该问题称为跨

项目软件缺陷预测问题．论文针对该问题进行了系统综述．根据预测场景的不同，将已有方法分为３类：基于有监

督学习的方法、基于无监督学习的方法和基于半监督学习的方法．其中基于有监督学习的方法主要基于候选源项

目集的程序模块来构建模型．这类方法根据源项目与目标项目采用的度量元是否相同又可以细分为同构跨项目缺

陷预测方法和异构跨项目缺陷预测方法．针对前者，研究人员主要从度量元取值转换、实例选择和权重设置、特征

映射和特征选择、集成学习、类不平衡学习等角度展开研究．而后者更具研究挑战性，研究人员主要基于特征映射

和典型相关分析等方法展开研究．基于无监督学习的方法直接尝试对目标项目中的程序模块进行预测．这类方法

假设在软件缺陷预测问题中，有缺陷模块的度量元取值存在高于无缺陷模块的度量元取值的倾向．因此研究人员

主要基于聚类方法展开研究．而基于半监督学习的方法则会综合使用候选源项目集的程序模块和目标项目中的少

量已标记模块来构建模型．这类方法通过尝试从目标项目中选出少量模块进行标记，以提高跨项目缺陷预测的性

能．研究人员主要借助集成学习和ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法展开研究．论文依次对每一类方法的已有研究成果进行了系统

梳理和点评．随后论文进一步总结了跨项目缺陷预测研究中经常使用的性能评测指标和评测数据集，其统计结果

可以辅助研究人员针对该问题进行合理的实验设计．最后总结全文，并分别从数据集搜集、数据集预处理、模型构

建和评估、模型应用这４个维度对未来值得关注的研究方向进行了展望．
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ｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｗｉｌｌｕｓｅｔｈｅｍｏｄｕｌｅｓｏｆｔｈｅ

ｓｏｕｒｃｅｐｒｏｊｅｃｔａｎｄｓｏｍｅｌａｂｅｌｅｄｐｒｏｇｒａｍｓｉｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｐｒｏｊｅｃｔｔｏｇｅｔｈｅｒｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｍｏｄｅｌ．

ＴｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｔｒｙｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＣＰＤＰｂｙｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｓｏｍｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ

ｐｒｏｇｒａｍｍｏｄｕｌｅｓｉｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｐｒｏｊｅｃｔａｎｄｌａｂｅｌｔｈｅｍｍａｎｕａｌｌｙ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｄｅｓｉｇｎｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｓ

ｂｙｕｓｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅａｎｄｃｏｍｍｅｎｔｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ

ｗｏｒｋｆｏｒｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｔｈｅｎｗｅａｎａｌｙｚｅｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓａｎｄ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｉｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｉｅｓｉｎＣＰＤＰｆｏｒｏｔｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｏｂｅｔｔｅｒｄｅｓｉｇｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｉｅｓ．

Ｆｉｎａｌｌｙｗｅｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈｉｓｐａｐｅｒａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｓｏｍｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｆｒｏｍｆｏｕｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ：ｄａｔａｓｅｔｇａｔｈｅｒｉｎｇ，ｄａｔａｓｅｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＣＰＤＰｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，

ａｎｄＣＰＤＰｍｏｄｅｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ；ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｃｒｏｓｓｐｒｏｊｅｃｔｄｅｆｅｃｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｉｅｓ

１　引　言

软件在人们日常生活中的作用日益重要，而隐

含缺陷的软件在部署后可能会产生意料之外的结果

或行为，严重的时候会给企业带来巨额的经济损失，

甚至有时候会引发人员伤亡．但在软件的整个开发

生命周期中，检测出内在隐含缺陷的时间越晚，修复

这些缺陷的代价也越高，尤其在软件完成部署后，检

测和移除缺陷的代价将急剧增加．

５５２１期 陈　翔等：跨项目软件缺陷预测方法研究综述
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软件缺陷预测（ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
［１３］

是当前软件工程数据挖掘领域［４］中的一个研究热

点，其希望能够在项目开发的早期阶段，预先识别出

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．具

体来说：软件缺陷预测首先通过挖掘与分析软件历

史仓库（ｓｏｆｔｗａｒｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｒｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ），从中抽取

程序模块并进行类型标记．程序模块可以根据实际

缺陷预测的需要，将粒度设置为函数（ｆｕｎｃｔｉｏｎ）、

类（ｃｌａｓｓ）或者包（ｐａｃｋａｇｅ）等．目前研究人员经常挖

掘的软件历史仓库包括版本控制系统（例如ＳＶＮ、

ＣＶＳ或 Ｇｉｔ等）、缺陷跟踪系统（例如 Ｂｕｇｚｉｌｌａ、

Ｍａｎｔｉｓ或 Ｔｒａｃ等）以及开发人员相互之间发送的

电子邮件等．随后通过分析软件代码的内在复杂度

或开发过程特征，设计出与软件缺陷存在强相关性

的度量元（ｍｅｔｒｉｃｓ）
［３，５］，并借助这些度量元对已抽

取的程序模块依次进行软件度量．通过对这些程序

模块的软件度量和类型标记，可以构建出用于模型

训练的缺陷预测数据集．最后基于特定的机器学习

方法（例如Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归、朴素贝叶斯、决策树、支持

向量机等）构建出缺陷预测模型，并用于对项目中的

新程序模块进行预测，其预测目标可以是模块内是

否含有缺陷、含有的缺陷数或缺陷密度等．其具体流

程如图１所示．

图１　软件缺陷预测的流程图

目前大部分研究工作都集中关注同项目缺陷预

测（ＷｉｔｈｉｎＰｒｏｊｅｃｔＤｅｆｅｃｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＷＰＤＰ）问题，

即选择同一项目的部分数据集作为训练集来构建模

型，并用剩余未选择的数据作为测试集来获得模型

的预测性能．但在实际的软件开发场景中，需要进行

缺陷预测的目标项目可能是一个新启动项目，或这

个项目已有的训练数据较为稀缺．目前在缺陷预测

训练数据的搜集过程中，虽然借助一些软件度量工

具（例如 Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ工具①）可以较为容易地自动

搜集到项目内程序模块的软件度量信息，但在随后

分析这些模块内部是否含有缺陷时，则需要领域专

家深入分析项目缺陷跟踪系统中的缺陷报告信息和

版本控制系统中的代码修改日志，因此存在模块类

型标记代价高昂且容易标记出错等问题．

一种简单的解决方案是直接使用其他项目（即

源项目）已经搜集的高质量数据集来为目标项目构

建缺陷预测模型．但不同项目的特征（例如所处的应

用领域、采用的开发流程、使用的编程语言或开发人

员的经验等）并不相同，所以源项目与目标项目的数

据集存在很大的度量元取值分布差异，难以满足独

立同分布的假设．因此在缺陷预测模型构建时，如

何从源项目中迁移出与目标项目相关的知识是其

面临的研究挑战，吸引了国内外研究人员的关注，并

称该问题为跨项目缺陷预测（ＣｒｏｓｓＰｒｏｊｅｃｔＤｅｆｅｃｔ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＣＰＤＰ）问题．在跨项目软件缺陷预测时，

若源项目与目标项目不是来自于同一企业，则该问

题有时又被称为跨企业缺陷预测（ｃｒｏｓｓｃｏｍｐａｎｙ

ｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）问题．

针对该问题，大部分研究人员借助机器学习领

域中的迁移学习（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）方法
［６７］来设计

解决方案．迁移学习是运用已有知识，对具有一定相

关性的领域的问题进行求解的一种机器学习方法，

其目的是迁移已有知识来解决目标领域仅有少数已

标记实例甚至没有的问题．因此ＣＰＤＰ问题可以视

为迁移学习在软件缺陷预测领域中的一个重要应用

场景．

为了对该研究问题进行系统的分析、总结和比

较，我们首先在国内外重要的学术搜索引擎（例如

Ｇｏｏｇｌｅ学术搜索、ＤＢＬＰ、ＣＮＫＩ等）中搜索与该综

述主题相关的论文，选择的英文关键词包括“ｃｒｏｓｓ

ｐｒｏｊｅｃｔｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”和“ｃｒｏｓｓｃｏｍｐａｎｙｄｅｆｅｃｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”．随后通过分析论文的标题、发表源、摘

要、关键词来过滤掉与综述主题无关的论文．接着，

我们通过分析选中论文的相关工作描述，来补充

遗漏的论文．最后，我们通过 Ｇｏｏｇｌｅ学术、ＡＣＭ、

ＩＥＥＥ、Ｅｌｓｅｖｉｅｒ、Ｓｐｒｉｎｇｅｒ、Ｗｉｌｅｙ、ＣＮＫＩ等数据库中

的论文引用分析和相关研究人员的已发表论文清单，

来进一步补充遗漏的论文．最终我们确定了与该综述

主题直接相关的论文共５６篇（截止到２０１６年７月）．

我们首先将每年的累计发表论文总数进行了统

６５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

① ｈｔｔｐｓ：／／ｓｃｉｔｏｏｌｓ．ｃｏｍ／

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



计，最终结果如图２所示．不难看出，累计发表的论

文数呈多项式增长．在２０１２年之前，每年发表的论

图２　每年累计发表论文数的统计

文数并不多（介于０到４篇之间），但从２０１２年开始，

随着共享出来的缺陷预测数据集的不断增多，针对

ＣＰＤＰ问题的研究逐渐成为软件缺陷预测领域内的

一个研究热点，每年发表的论文数至少达到７篇，甚

至在２０１５年达到１３篇．

随后我们从论文发表源这一角度，对论文的发

表数进行了统计（仅统计了软件工程领域的权威期

刊和会议），并按照论文数从大到小进行排序，最

终结果如表１所示．其中排名前五的发表源分别是

ＴＳＥ、ＥＭＳＥ、ＩＣＳＥ、ＦＳＥ／ＥＳＥＣ和ＩＳＴ．其中ＩＣＳＥ

和ＦＳＥ／ＥＳＥＣ是中国计算机协会推荐的软件工程

领域中的Ａ类会议，ＴＳＥ是Ａ类期刊，而ＥＭＳＥ和

ＩＳＴ均是Ｂ类期刊．

表１　论文的发表源统计

发表源简称 发表源全称 类型 论文数

ＴＳＥ ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 期刊 ６

ＥＭＳＥ ＥｍｐｉｒｉｃａｌＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 期刊 ６

ＩＣＳＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 会议 ５

ＦＳＥ／ＥＳＥＣ
ＡＣＭＳＩＧＳＯＦＴＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ／ＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
会议 ４

ＩＳＴ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 期刊 ４

ＭＳＲ ＷｏｒｋｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｉｎｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ 会议 ３

ＰＲＯＭＩＳＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＭｏｄｅｌｓａｎｄＤａｔａＡｎａｌｙｔｉｃｓｉｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 会议 ３

ＡＳＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 会议 ２

ＥＳＥＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ 会议 ２

ＩＣＳＭＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＭａｉｎｔｅｎａｎｃｅａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎ 会议 １

ＩＣＳＴ ＴｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇ，ＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＶａｌｉｄａｔｉｏｎ 会议 １

ＣＯＭＰＳＡＣ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ 会议 １

ＨＡＳＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＨｉｇｈＡｓｓｕｒａｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 会议 １

ＡＳＥ ＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ 期刊 １

ＳＴＶＲ ＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇ，ＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ 期刊 １

ＳＱＪ ＳｏｆｔｗａｒｅＱｕａｌｉｔｙＪｏｕｒｎａｌ 期刊 １

ＪＣＳＴ ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 期刊 １

基于上述分析，不难看出跨项目软件缺陷预测

问题是近些年来软件缺陷预测领域中的一个研究热

点．Ｈａｌｌ等人
［１］在２０１２年重点分析了在２０００年到

２０１０年间发表的３６篇文献，对影响缺陷预测模型

性能的因素（例如模型的上下文、模型考虑的度量元

以及建模方法等）进行了系统的分析，王青等人［２］在

２００８年对当时主流的软件缺陷预测技术进行了分

类和比较．但这两篇综述并未对跨项目缺陷预测问

题进行过分析．我们
［３］在２０１６年提出了一种软件缺

陷预测的研究框架，并对框架内的３个重要影响因

素（度量元的设定、缺陷预测模型的构建方法以及缺

陷预测数据集的相关问题）进行了深入分析．但该综

述仅在缺陷预测数据集的相关问题中对跨项目缺陷

预测问题进行过简单分析．为了对该问题的已有研

究工作进行更为深入的总结，相对于综述文献［３］，

我们进一步补充了３０余篇相关文献，提出了研究框

架，并对框架内３种不同类型的方法进行了系统的

分析和比较，同时总结了该研究问题常用的性能评

测指标和评测数据集等．

本文第２节分析跨项目软件缺陷预测问题的研

究框架；第３节到第５节分别总结基于有监督学习、

无监督学习和半监督学习的跨项目软件缺陷预测方

法的已有研究成果；第６节介绍常用的性能评测指

标；第７节介绍常用的评测项目数据集；最后总结全

文并对未来可能值得关注的研究问题进行了展望．

２　跨项目软件缺陷预测问题研究框架

基于已有跨项目软件缺陷预测的研究成果分

析，可以简单总结出如下３个场景：
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（１）场景１．仅存在与目标项目犜相关的候选源

项目的集合犛＝｛犛１，犛２，…，犛狀｝．其中犜对应的数据

集为狋，候选源项目犛犻对应的数据集为狊犻．

（２）场景２．不仅存在与目标项目犜相关的候选

源项目的集合犛，而且还在犜中存在少量已标记的

目标项目模块，并将这些已标记的模块记为狋犾．

（３）场景３．难以找到与目标项目犜相关的候选

源项目，同时目标项目中也不存在已标记的模块．

针对上述３个不同的场景，目前已有的跨项目

缺陷预测方法可以简单分为３类：

（１）基于有监督学习的方法．这类方法主要针

对场景１，其基于候选源项目集犛内的模块来训练

缺陷预测模型，并对目标项目犜中的程序模块进行

预测．

（２）基于半监督学习的方法．这类方法主要针

对场景２，其基于候选源项目集犛内的模块和目标

项目犜 中的少量已标记模块狋犾来进行缺陷预测模型

的训练，并用于预测目标项目中的未标记程序模块

（即狋－狋犾）．

（３）基于无监督学习的方法．该类方法主要针

对场景３，其直接尝试对目标项目犜 中的程序模块

进行预测．

基于上述方法分类，在实际进行跨项目软件缺

陷预测时，其研究框架可如图３所示．

图３　跨项目缺陷预测的研究框架图

基于上述方法分类，我们对相关论文数进行了

统计，最终结果如图４所示．不难看出，大部分研究

工作（７９％）都关注的是有监督学习方法．但近些年

来，研究人员对无监督学习和半监督学习方法的研

究逐渐增多．

图４　不同类型方法的论文数统计

３　基于有监督学习的方法

根据需要预测的目标项目和选择的源项目是否

采用了相同的度量元（即是否具有相同的特征空

间），这类方法又可以细分为两类．其中第一类假设

源项目与目标项目采用了相同的度量元，第二类则

假设源项目与目标项目采用的度量元并不完全一

致．研究人员将前一类问题称为同构跨项目缺陷

预测（ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｃｒｏｓｓｐｒｏｊｅｃｔｄｅｆｅｃｔｌｅａｒｎｉｎｇ），

而将后一类问题称为异构跨项目缺陷预测（ｈｅｔｅｒｏ

ｇｅｎｅｏｕｓｃｒｏｓｓｐｒｏｊｅｃｔｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），不难看出

后一类问题更具研究挑战性．

３１　同构跨项目缺陷预测方法

该小节首先分析了针对同构跨项目缺陷预测可

行性调研的多个实证研究结果，由于考虑的评测数

据集和评测指标等并不完全一样，因此造成一些研

究工作之间的结论并不一致．随后从度量元取值转

换、实例选择和权重设置、特征映射和特征选择、集

成学习、类不平衡学习等角度对已有方法进行总结．

３．１．１　可行性分析

据我们所知，Ｂｒｉａｎｄ等人
［８］最早对ＣＰＤＰ的可

行性展开了调研，他们主要借助 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归和

ＭＡＲＳ（ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＳｐｌｉｎｅｓ）

方法，尝试基于 Ｘｐｏｓｅ项目来构建缺陷预测模型，

并对由同一开发团队开发（但采用了不同的设计策

略和编码规范）的另一个项目Ｊｗｒｉｔｅ进行预测，他

们发现ＣＰＤＰ模型在性能上虽然优于随机模型，但

仍低于同项目缺陷预测的性能，因此他们认为项目

间存在的差异性不可忽略．

Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ等人
［９］随后针对ＣＰＤＰ的可行性

展开了更大规模的实证研究．他们首先对Ｆｉｒｅｆｏｘ

项目和ＩｎｔｅｒｎｅｔＥｘｐｌｏｒｅｒ项目进行了ＣＰＤＰ分析，

这两个项目虽然同属浏览器软件领域，但它们采用
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的开发流程却存在较大的差异．在进行ＣＰＤＰ时，

他们发现：基于Ｆｉｒｅｆｏｘ项目构建的预测模型可以

在ＩｎｔｅｒｎｅｔＥｘｐｌｏｒｅｒ项目上取得很好的预测效果

（其查准率为７６．４７％，查全率为８１．２５％），反之则

不然（其查全率仅为４．１２％）．他们推测其中的一个

可能原因是从Ｆｉｒｅｆｏｘ项目中搜集到的数据集规模

要大于从ＩｎｔｅｒｎｅｔＥｘｐｌｏｒｅｒ项目中搜集到的数据集

的规模．随后他们又额外选择了来自微软公司和开源

社区的１０个大规模项目，累计分析了６２２对ＣＰＤＰ，

他们发现仅有２１对（即３．４％）可以取得满意的缺陷

预测性能（即查准率、查全率和准确率均超过７５％）．

Ｈｅ等人
［１０］则假设如果 ＣＰＤＰ的查全率超过

７０％并且查准率超过５０％，则认为ＣＰＤＰ可以取得

满意的预测性能，他们的假设标准 要 稍 低 于

Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ等人
［９］提出的满意标准．他们选择了

１０个开源项目，基于６种不同分类方法的结果表

明：在１６０５８６对ＣＰＤＰ中，仅有０．３２％到４．６７％的

ＣＰＤＰ可以取得令人满意的缺陷预测性能．

Ｊｕｒｅｃｚｋｏ和 Ｍａｄｅｙｓｋｉ
［１１］从代码所有权（ｃｏｄｅ

ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ）角度，对ＣＰＤＰ的可行性进行了分析．他

们考虑了３种不同类型的代码所有权，分别是来自

工业界、开源界和学术界的项目，基于３５个项目的

累计８３个版本的实证研究表明：基于一种类型的项

目上构建的缺陷预测模型，在其他类型的项目上的

缺陷预测效果并不理想．

但有些研究人员认为借助基于信息检索的度量

指标（例如查准率、查全率、ＡＵＣ或犳ｍｅａｓｕｒｅ等）

来评估 ＣＰＤＰ的性能并不合理．在实际软件测试

中，受到测试资源的约束，测试部门无法对所有预测

为有缺陷的程序模块进行单元测试或代码审查，因

此他们认为更加合理的方式是从成本收益（ｃｏｓｔ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ）角度对ＣＰＤＰ的可行性进行分析．其

中成本是需要审查的代码比例，收益是可以检测出

的缺陷比例．Ｂｒｉａｎｄ等人
［８］首次从这个角度出发，发

现他们构建的模型在ＣＰＤＰ时，具有很好的经济可

行性．随后Ｒａｈｍａｎ等人
［１２］进一步基于其他开源项

目进行了验证，即ＣＰＤＰ的性能并不一定比 ＷＰＤＰ

的性能差，并且要显著优于随机预测模型．

Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ等人
［１３１４］则从跨项目缺陷预测角度

对基于代码修改的缺陷预测问题［１５］展开了研究．与

传统的缺陷预测问题不同，该问题需要预测提交的

代码修改内部是否含有缺陷，因此该问题将程序模

块的粒度设置为代码修改．基于１１个开源软件项目

的实证研究，他们同样发现 ＣＰＤＰ的性能要低于

ＷＰＤＰ的性能．

Ｔｕｒｈａｎ
［１６］通过引入数据集漂移（ｄａｔａｓｅｔｓｈｉｆｔ）

的概念，深入分析了造成ＣＰＤＰ性能不理想的深层

次原因．他们将数据集漂移的类型细分为６类：

（１）协变量漂移（ｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ）；

（２）先验概率漂移（ｐｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｓｈｉｆｔ）；

（３）采样选择偏差（ｓａｍｐｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｉａｓ）；

（４）类不平衡数据（ｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａ）；

（５）领域漂移（ｄｏｍａｉｎｓｈｉｆｔ）；

（６）源组件漂移（ｓｏｕｒｃｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｈｉｆｔ）．

基于对上述数据集漂移类型的深入分析，他们

推荐了两类解决方法：基于实例的方法和基于分布

的方法．其中基于实例的方法主要包括：异常点检

测、关联过滤、为实例设置权重等．而基于分布的方

法主要包括：分层采样、成本曲线、混合模型等．上述

分析为ＣＰＤＰ的后续研究提供了重要的理论支撑．

３．１．２　度量元取值变换方法

由于同一度量元在不同项目上的取值分布差异

性较大，这类方法借助数据取值变换，尝试缩小源项

目与目标项目数据集间的分布差异，以提高ＣＰＤＰ

的性能．其取值变换的主要目标包括：使得度量元取

值处于同一量纲中，度量元的取值分布更为对称或

更接近正态分布，减少数据集中的异常点等．

假设将源项目犛中第犼个度量元视为向量狊
犼，

则其第犻个程序模块对应的度量元取值为狊
犼
犻．将目

标项目犜中第犼个度量元视为向量狋
犼，则其第犻个

程序模块对应的度量元取值为狋
犼
犻．有的研究人

员［１７１８］针对源项目数据和目标项目数据同时进行

取值变换，主要考虑的方法包括 ｍｉｎｍａｘ标准化方

法和ｚｓｃｏｒｅ标准化方法．这些方法可以使得不同项

目的度量元取值可以处于同一量纲中，且可以与原有

的取值分布特征保持一致．以源项目的数据取值预处

理为例，其中ｍｉｎｍａｘ标准化方法的计算公式为

狊
～犼

犻＝
狊
犼

犻－ｍｉｎ（狊
犼）

ｍａｘ（狊犼）－ｍｉｎ（狊犼）
（１）

其中ｍａｘ（狊犼）和ｍｉｎ（狊犼）分别为向量狊犼中的最大值

和最小值．

ｚｓｃｏｒｅ标准化方法的计算公式为

狊
～犼

犻＝
狊
犼

犻－ｍｅａｎ（狊
犼）

ｓｔｄ（狊犼）
（２）

其中ｍｅａｎ（狊犼）和ｓｔｄ（狊犼）分别为向量狊犼的均值和标

准差．
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也有研究人员［１９２０］将呈偏态分布（ｓｋｅｗｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎ）的度量元进行取对数转换，即狊～
犼

犻＝ｌｎ（狊
犼
犻＋１）．

其中对原有度量元取值加１是为了确保预处理后的

取值大于０．除此之外，Ｚｈａｎｇ
［２１］还进一步考虑了

ｒａｎｋ转换和ＢｏｘＣｏｘ转换．其中ｒａｎｋ转换会将原

有的度量元取值用对应的ｒａｎｋ值进行替换，该转换

方法尤其适用于取值呈重尾分布（ｈｅａｖｙｔａｉｌｅｄｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎ）的度量元，其转换公式为

狊
～犼

犻＝

１， 若狊
犼

犻∈［０，犙１］

犽， 若狊
犼

犻∈（犙犽－１，犙犽］且犽∈｛２，…，９｝

１０，狊
犼

犻∈（犙９，犙１０

烅

烄

烆 ］

（３）

其中犙犽是狊
犼中犽×１０％的分位数．

ＢｏｘＣｏｘ的转换公式为

狊
～犼

犻＝
（狊～
犼
λ

犻 －１）／λ， 若λ≠０

ｌｎ（狊
犼

犻＋１）， 若λ
烅

烄

烆 ＝０

（４）

其中λ是ＢｏｘＣｏｘ转换中的参数，其具体取值需要

通过分析数据集的特征来确定．

不难看出，取对数转换、ｒａｎｋ转换和ＢｏｘＣｏｘ

转换的主要目的是使得度量元的取值与正态分布更

为接近．

Ｗａｔａｎａｂｅ等人
［２２］提出一种不同的度量元取值

修正（ｍｅｔｒｉｃｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ）方法．该方法根据源项

目度量元取值进而对目标项目度量元取值进行修

正，其计算公式为

狋
～犼

犻＝（狋
犼

犻×ｍｅａｎ（狋
犼））／ｍｅａｎ（狊犼） （５）

借助上述方法，他们希望可以有效提高源项目

与目标项目之间的相似度．他们分析了Ｊａｖａ项目和

Ｃ＋＋项目之间的ＣＰＤＰ效果．发现该方法可以有

效提高ＣＰＤＰ的查准率和查全率，其中在查全率上

的提高程度更大．

３．１．３　基于实例选择的方法

目前执行跨项目缺陷预测时，一般存在多个候

选源项目．早期主要存在两种使用方式：１对１方式

和多对１方式，具体如图５所示．其中１对１方式仅

考虑使用单个源项目来构建模型，而多对１方式则

将所有候选源项目的数据集汇总为一个数据集，并

基于该数据集来构建模型．

但是上述两种方式均存在一定的局限性，例如：

如果采用１对１方式，则可能存在选择的源项目与

目标项目的相关度不高，或训练数据过少等问题，而

如果采用多对１方式，则虽然增加了训练数据，但也

引入了一些无关实例，因此会造成模型具有很高的

误报率（即将很多无缺陷模块误预测为有缺陷模

图５　两种不同的跨项目缺陷预测方式

块），从而造成了测试资源的浪费［２３］．为了更好地提

升跨项目缺陷预测性能，一种更为合理的方式是

在多对１方式的基础上，从训练数据集中识别并移

除与目标项目无关的实例，这样可以确保充分利用

训练集中的有用信息．一些研究人员，借助实证研

究，对这种方式的合理性进行了验证．Ｊｕｒｅｃｚｋｏ和

Ｍａｄｅｙｓｋｉ
［２４］推断相似项目之间的预测效果会更好，

他们借助犓ｍｅａｎｓ和 Ｋｏｈｏｎｅｎ神经网络等聚类算

法对一系列项目进行了聚类分析，并验证了他们的

推断．Ｍｅｎｚｉｅｓ等人
［２５２６］验证了软件项目中的缺陷

分布存在多个局部区域，因此通过对各个区域构建

局部模型，其预测性能要优于全局模型．具体来说，

他们首先基于源项目和目标项目的数据进行聚类分

析，并确保每个聚类中会同时包含这两个项目的数

据，随后他们基于聚类中的源项目数据构建模型，并

用于预测聚类中目标项目的实例．Ｂｅｔｔｅｎｂｕｒｇ等

人［２７２８］则对全局模型和局部模型进行了更为深入

的分析．他们认为局部模型对特定数据子集有效，而

全局模型则更具有一般性，因此更为实用．

在实例选择时，目前主要存在３类方法：仅从项

目角度进行筛选，仅从实例角度进行筛选，以及两阶

段筛选（即先从项目角度进行筛选，随后针对选中的

项目，从实例角度进行进一步筛选）．

（１）仅从项目角度进行筛选

Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ等人
［９］从项目的上下文因素（例

如项目所处领域、考虑的开发流程等）角度出发，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．基于实证研究中考虑的６２２对ＣＰＤＰ结

果和对应项目间的相似度，构建出决策树，为候选源

项目的选择提供了一系列指南．
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Ｈｅ等人
［１０］尝试借助度量元的数据分布特征来

为目标项目选择合适的源项目．他们考虑了１６种不

同的分布特征，其中 ｍｏｄｅ、ｍｅｄｉａｎ、ｍｅａｎ和调和均

值（ｈａｒｍｏｎｉｃｍｅａｎ）等特征可以描述度量元取值的

中心趋势，而ｒａｎｇｅ、变化率（ｖａｒｉａｔｉｏｎｒａｔｉｏ）、ｉｎｔｅｒ

ｑｕａｒｔｉｌｅ、ｒａｎｇｅ、ｖａｒｉａｎｃｅ、标准差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

和变异系数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎ）等特征可以描

述度量元取值的分散程度．基于已有的ＣＰＤＰ预测

结果，他们首先构造出训练集．具体来说针对每对

ＣＰＤＰ，其源项目每个度量元的１６种分布特征、目

标项目每个度量元的１６种分布特征、以及是否可以

取得满意的ＣＰＤＰ性能构成一个实例．基于上述训

练集，他们借助决策树生成了一系列源项目选择

准则．

同样 Ｈｅｒｂｏｌｄ
［２９］首先计算出每个项目的度量

元分布特征向量，随后提出两种选择策略．其中第一

种策略是根据分布特征向量对所有项目进行聚类分

析，并选出与目标项目处于同一簇的源项目．第二种

策略则基于犓 近邻法，即选出与目标项目距离最为

接近的前犽个源项目．基于１４个开源项目的４４个

版本，他们发现上述选择策略可以有效提升ＣＰＤＰ

性能，但仍与 ＷＰＤＰ性能存在一定的差距．

Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ等人
［１３１４］从不同角度提出了一种

提高项目间相似度的计算方法．他们首先基于源项

目数据集，计算出各个度量元与类型特征之间的

Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数．随后他们选择取值最高的前

３个度量元（狇１，狇２，狇３），并在目标项目中也选择同样

的３个度量元（狉１，狉２，狉３），随后在源项目上计算狇１

和狇２、狇１和狇３以及狇２和狇３之间的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系

数，并得到向量犙＝（犙１，犙２，犙３），同样在目标项目

上也可以得到向量犚＝（犚１，犚２，犚３），最后通过计算

向量犙 和犚 的欧氏距离，得到两个项目间的相

似度．

（２）仅从实例角度进行筛选

这类方法一般建立在多对１方式的基础之上，

即首先将所有源项目中的实例汇总为一个候选训练

集，随后根据需要预测的目标项目，从候选训练集中

选出相关实例来训练模型．

Ｔｕｒｈａｎ等人
［２３］提出了Ｂｕｒａｋ过滤法．具体来

说，他们首先计算出目标项目中实例与候选训练集

中实例的欧氏距离．随后依次为目标项目中的每一

个实例，从候选训练集中选出距离最近的犽（犽＝１０）

个实例并添加到最终的训练集中．假设目标项目中

含有犖 个实例，则最终会选出犽×犖 个实例，但候

选训练集中可能会存在一个实例被多次选中，则最

终仅选择一次．Ｂｕｒａｋ过滤法虽然可以提升ＣＰＤＰ

的性能，但仍低于 ＷＰＤＰ方法．

Ｔｕｒｂａｎ等人从目标项目出发进行实例选择，该

方法假设目标项目含有足够的实例．而Ｐｅｔｅｒｓ等

人［３０］则认为候选训练集中包含的信息更多（即若考

虑了很多候选源项目，则含有的实例数更多，因此与

缺陷相关的信息也会更多）．因此他们提出了Ｐｅｔｅｒｓ

过滤法．具体来说：首先针对候选训练集中的每个实

例，从目标项目中识别出与之距离最近的实例并进

行标记．随后对于目标项目中已标记的实例，从候选

训练集中选出与之距离最近的实例并添加到最终的

训练集中．

Ｂｕｒａｋ过滤法
［２３］和Ｐｅｔｅｒｓ过滤法

［３０］的区别如

图６所示．其中白圈为目标项目中的实例，黑圈为候

选训练集中的实例（如子图（ａ）所示）．对于Ｂｕｒａｋ过

滤法来说，针对每个目标项目实例，会从候选训练集

实例中选出与之距离最近的３个实例（假设犽＝３）

（如子图（ｂ）所示）．而Ｐｅｔｅｒｓ过滤法则相反，首先从

候选训练集实例中选出距离最近的一个实例（子图

（ｃ）所示）．随后针对选中的目标项目实例，再从候选

训练集实例中选出距离最近的一个实例（如子图（ｄ）

所示）．基于图６所示，最终Ｂｕｒａｋ过滤法从候选源

项目中选出５个相关实例，而Ｐｅｔｅｒｓ过滤法仅选出

２个相关实例．

图６　Ｂｕｒａｋ过滤法与Ｐｅｔｅｒｓ过滤法的区别

（３）两阶段筛选

Ｈｅ等人
［３１］首次提出了一种两阶段筛选方法，

该方法包括如下两个阶段：①首先计算出候选源项

目与目标项目间的相似度，并选出前犓 个最为相似
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的源项目；②随后对每一个选出的源项目，通过与

目标项目的分析，移除掉一些不稳定的特征来减少

两个项目间的数据差异性；③最后借助ｂａｇｇｉｎｇ集

成学习来得到最终的缺陷预测结果．实证研究表

明：他们的方法在预测性能和计算开销上要优于

Ｔｕｒｈａｎ等人
［２３］提出的Ｂｕｒａｋ过滤法．

ＭＡ等人
［３２］同样提出了一种两阶段筛选方法

ＴＤＳ．他们的方法首先在第一阶段根据需要预测的

目标项目，借助项目度量元的分布特征取值（考虑的

是ｍａｘ、ｍｉｎ、ｍｅｄｉａｎ、ｍｅａｎ和标准差），根据欧氏距

离，选出前犓 个候选源项目，这些项目的分布特征

与目标项目最为接近．随后在第二阶段，根据Ｂｕｒａｋ

过滤法［２３］或Ｐｅｔｅｒｓ过滤法
［３０］，从第一阶段中选出

的候选源项目中选出与目标项目最为接近的实例．

随后李勇等人［３３］提出了相似的两阶段筛选方法，他

们首先基于项目的分布特征向量（考虑的是 ｍａｘ、

ｍｉｎ、ｍｅａｎ和标准差），根据余弦距离，选出与目标

项目最为相关的前犽个源项目，随后进一步借助

Ｐｅｔｅｒｓ过滤法
［３０］选出相关实例．

基于实例选择的方法是同构跨项目软件缺陷预

测研究中的一种主流方法，因此研究成果也相对较

多．从早期仅从项目选择角度或实例选择角度进行

筛选，逐渐发展到更为合理的两阶段筛选（即先项目

筛选后实例筛选）．基于已有研究工作的分析，不难

看出，在项目选择角度，主要通过分析项目间的度量

元取值分布来衡量不同项目间的相似度，而在实例

选择时，主要通过计算实例间的距离（例如欧氏距

离、余弦距离等）来衡量不同实例间的相似度．但上

述方法均是启发式方法，在实际应用中，在项目相似

度计算方法和距离公式的选择上还需要进行针对性

的选择或定义新的计算方法，以确保更好的预测

效果．

３．１．４　基于实例权重设置的方法

Ｍａ等人
［３４］从为源项目中的实例设置权重出

发，提出一种新颖的跨项目缺陷预测方法 ＴＮＢ

（ＴｒａｎｓｆｅｒＮａｉｖｅＢａｙｅｓ），该方法通过对目标项目数

据的分布进行预测，来为候选源项目中的实例设置

权重．但该方法仅适用于朴素贝叶斯分类方法．同样

程铭等人［３５］也提出一种新的加权贝叶斯迁移学习

方法，该方法首先计算出源项目和目标项目的特征

信息，随后计算特征差异，将源项目与目标项目数据

之间的差异转化为源项目实例中的权重，最后基于

这些权重信息建立跨项目缺陷预测模型．

３．１．５　基于特征映射和选择的方法

Ｎａｍ等人
［１７］借助特征映射，即采用ＴＣＡ（Ｔｒａｎｓｆｅｒ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）方法
［３６］来进行跨项目缺陷预

测．ＴＣＡ方法在保持原有数据属性的基础上，借助

对数据分布间距离的最小化，来为目标项目和源项

目寻找潜在特征空间，并将这两个项目映射到该空

间中．在实证研究中，以ＲｅＬｉｎｋ
［３７］和ＡＥＥＥＭ

［３８］作

为评测数据集，他们发现数据标准化方法的选择（例

如ｚｓｃｏｒｅ标准化方法、ｍｉｎｍａｘ标准化方法等）对

ＴＣＡ方法的性能存在一定的影响，因此他们又提出

了ＴＣＡ＋方法，该方法可以在分析源项目和目标项

目的特征后，借助预先学习的一系列规则，自动选出

最优的数据标准化方法．

实践表明缺陷预测数据集一般存在维数灾难

（ｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题，即数据集中含有的

冗余特征或无关特征会造成缺陷预测模型的性能

下降、模型的复杂度过高或模型训练时间过长等

问题．特征选择是缓解维数灾难的一种有效方法．

Ｈｅ等人
［１９］从这个角度出发展开了研究，他们首先

通过分析不同数据集，借助特征选择方法选出不同

特征子集．随后选出出现次数最多的前犽个特征，并

构造出ｔｏｐ犽特征子集，最后他们针对每个数据集，

通过进一步分析该子集中特征之间的相关性，从而

移除其中的冗余特征，并构造出最小化特征子集．而

Ａｍａｓａｋｉ等人
［３９］则从目标项目入手，尝试移除其中

的无关特征和无关实例．由于目标项目中的实例并

未标记，因此他们借助无监督学习方法来识别出这

些无关特征和无关实例．

３．１．６　基于集成学习的方法

集成学习（ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ）通过构建并结合

多个个体分类器来完成最终缺陷预测模型的构建．

集成学习若能取得好的性能，需要满足以下两个条

件：（１）个体分类器需要具备较好的性能，即至少要

优于随机预测；（２）不同个体分类器的预测结果需

要具备多样性．

Ｌｉｕ等人
［４０］借助基于搜索的策略，使用遗传

规划（ｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ），通过考虑多个源项目

数据，来提高模型性能．他们提出了３种不同的策

略：ｂａｓｅｌｉｎｅ策略，ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ策略和ｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｎｄ

ｖｏｔｉｎｇ策略．结果表明最后一种策略的效果更好，不

易产生过拟合问题．

Ｐａｎｉｃｈｅｌｌａ等人
［１８］基于主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）对６种不同分类方法的等价性
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进行了深入分析，他们发现不同分类方法预测出

的有缺陷模块并不完全等同．随后他们提出了一

种基于集成学习的方法ＣＯＤＥＰ（ＣｏｍｂｉｎｅｄＤｅｆｅｃｔ

Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ），具体来说：首先基于６种分类器得到每

个程序模块的预测值，随后这６种预测值作为该程

序模块的新特征值，来训练出最终的分类器．在第二

个阶段他们考虑了两种不同的分类方法（即ｌｏｇｉｓｔｉｃ

回归和贝叶斯网络）．

随后Ｚｈａｎｇ等人
［４１］在Ｐａｎｉｃｈｅｌｌａ等人

［１８］的研

究工作基础上，进一步考虑了更多的集成学习方式，

例如：平均投票、最大投票、Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和随

机森林等，来尝试进一步提高跨项目缺陷预测的

性能．

Ｚｈａｎｇ
［２１］从度量元取值变换角度出发，他们发

现不同转换方法的效果并不等价，因此借助集成学

习方法，提出一种组合方法，来进一步提高ＣＰＤＰ

的性能．

Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ等人
［１３１４］在集成学习的时候，考虑

了简单的投票法．他们发现了一个有意思的现象：在

集成学习时，若移除一些相似度低的候选源项目，却

并不一定能够提高集成学习方法的性能．因此他们

认为在跨项目缺陷预测时，搜集更多的源项目数据

比移除相似度低的源项目更有意义．

戴翔和毛宇光［４２］首先借助Ｂｕｒａｋ过滤法
［２３］，

从源项目中选出相关实例，随后借助类不平衡学习

方法（例如ＳＭＯＴＥ方法
［４３］），使得训练集可以达到

类平衡状态．最后针对类别平衡的数据集，综合运用

了决策树、朴素贝叶斯、随机森林、支持向量机等７种

常见的分类方法，并借助投票方式进行集成学习．

上述研究工作表明集成学习是进一步提升

ＣＰＤＰ性能的一种有效方法．但集成学习要取得更

好的预测性能，需要满足两个前提条件，而目前仅文

献［１８，２１］对这两个前提条件进行过分析．除此之

外，大部分已有研究工作考虑的集成学习方法还比

较简单（例如投票法、Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ或随机森林

等），因此需要研究人员面对该问题，去针对性地设

计出更加新颖有效的集成学习方法．

３．１．７　考虑类不平衡问题的方法

类不平衡问题［４４］是软件缺陷预测数据集内的

常见问题，其产生的根源是软件缺陷在被测项目内

的分布大致符合帕累托原则，即２０％的程序模块内

会含有大概８０％的缺陷．因此在缺陷预测数据集

内，有缺陷模块（少数类）的数量要远远少于无缺陷

模块（多数类）的数量，并造成模型对少数类的预测

精度较低．目前已有的类不平衡方法
［４４］可以简单分

为两类：（１）代价敏感的学习方法，该方法为不同类

型的预测错误设置不同的代价；（２）采样方法，包括

随机欠采样、随机过采样和ＳＭＯＴＥ方法
［４３］等．

Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ等人
［１３１４］在训练集中借助随机欠采

样方法来减少多数类实例的数量，从而使得多数类

实例的数量与少数类实例的数量保持一致．

Ｒｙｕ等人
［４５４６］针对跨项目缺陷预测中的类不平

衡问题，提出了ＶＣＢＳＶＭ（ＶａｌｕｅＣｏｇｎｉｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ

ｗｉｔｈＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）方法．该方法首先基

于目标项目的数据集，依次计算出源项目中每个实例

的相似性权重，随后基于支持向量机，使用ｂｏｏｓｔｉｎｇ

方法来构建缺陷预测模型．随后Ｒｙｕ等人
［４７］进一步

提出了 ＨＩＳＮＮ（ＨｙｂｒｉｄＩｎｓｔａｎｃｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）方法．他们首先借助海明距离

（Ｈａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ）来计算目标项目实例和源项目

实例之间的相似度．随后针对每个目标项目实例，首

先计算出其最小海明距离 ＭｉｎＨａｍ，即以该目标实

例为圆心，ＭｉｎＨａｍ为距离的圆内，至少会含有一

个源项目实例．随后则可能存在３种情况：（１）在圆

内，仅有一个源项目实例；（２）在圆内，含有多个源

项目实例，且均属于同一类型；（３）在圆内，含有多

个源项目实例，但并不属于同一类型．其中情况（２）

可以借助局部知识来直接决定目标项目实例的类

型，而情况（１）和（３）则需要进一步借助全局知识来

进行类型标记．

３．１．８　基于其他类型的方法

Ｗａｎｇ等人
［４８］考虑了表示学习（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法，他们认为基于表示学习分析出的语

义特征，可以更好的捕获缺陷的共有特征，并用于

ＣＰＤＰ．他们提出了ＤＢＮＣＰ方法，给定源项目和目

标项目，ＤＢＮＣＰ基于源项目训练深度信念网络

（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ），并生成同时针对源项目和目

标项目的语义特征，随后训练出ＡＤＴｒｅｅ，并用于预

测目标项目．

Ｃａｎｆｏｒａ等人
［４９５０］将跨项目缺陷预测问题建模

为多目标优化问题，他们主要考虑了两个可能存在

冲突的优化目标：尽可能多地识别出被测项目内的

缺陷数和尽可能少的代码审查量．这两个目标存在

明显的冲突，若需要识别出更多的缺陷，一般需要

审查更多的代码．他们提出了 ＭＯＤＥＰ方法，该方

法借助一种经典的多目标遗传算法（ＮＳＧＡＩＩ），针

对Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归或决策树模型中的参数取值生成

Ｐａｒｅｔｏ前端（Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ）．
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３２　异构跨项目缺陷预测方法

上述研究工作适用于对采用相同度量元的软件

项目进行跨项目软件缺陷预测，但不同类型的项目

间采用的度量元可能并不相同．例如Ｊｉｎｇ等人
［５１］分

析了软件缺陷预测研究中经常使用的４组数据集：

ＮＡＳＡ
［５２］、Ｓｏｆｔｌａｂ、Ｒｅｌｉｎｋ

［３７］和ＡＥＥＥＭ
［３８］．他们发

现：ＮＡＳＡ与Ｓｏｆｔｌａｂ这两组数据集中共有的度量

元数有２８个，ＮＡＳＡ 与 Ｒｅｌｉｎｋ、Ｓｏｆｔｌａｂ与 Ｒｅｌｉｎｋ

之间共有的度量元数仅有３个，而其他任意两组数

据集之间则没有相同的度量元．研究人员将上述问

题称为异构跨项目软件缺陷预测．

针对上述问题，一种简单的方法是在构建ＣＰＤＰ

模型的时候，仅考虑源项目与目标项目间共有的度

量元．例如Ｔｕｒｈａｎ等人
［２３］在进行ＣＰＤＰ时，考虑了

ＮＡＳＡ和Ｓｏｆｔｌａｂ这两个数据集共同采用的度量

元．但该方法存在如下不足，一方面项目间共有的度

量元普遍很少，甚至有时候没有．其次仅考虑共有的

度量元，会遗漏大量有用的信息．随后研究人员针对

该问题提出了多种有效的解决方法．

Ｈｅ和 Ｍａ等人
［５３］提出了ＣＰＤＰＩＦＳ方法，他

们将每个实例视为一个向量，并计算其分布特征取

值．该方法的研究动机是：一个实例，如果其度量元

取值均处于正常取值范围之内，则其含有缺陷的可

能性会较低．而如果该实例的一些分布特征取值存

在异常，则其含有缺陷的可能性会更高．基于上述观

察，他们将目标项目和源项目中的实例投射到一个

潜在空间，该空间由实例的分布特征指标构成．因此

该方法可以确保ＣＰＤＰ在同一特征空间内运行．在

实证研究中，他们重点考察了 ｍｅｄｉａｎ、ｍｅａｎ、ｍｉｎ、

ｍａｘ和方差这５种指标．

Ｎａｍ 和 Ｋｉｍ
［５４］提出了 ＨＤＰ（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ＤｅｆｅｃｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）方法．该方法包括特征选择和特

征映射两个阶段．具体来说：首先借助特征选择方法

从源项目中选出与类标强相关的特征．随后借助特

征映射方法将为源项目选出的特征与目标项目的特

征进行映射．最后基于映射的特征构建缺陷预测模

型．其中特征选择方法通过移除数据集中的无关

特征（即度量元）和冗余特征来保留含有有用信息

的特征，他们主要考虑了基于增益比（ｇａｉｎｒａｔｉｏ）、

Ｃｈｉｓｑｕａｒｅ、ＲｅｌｉｅｆＦ等的特征选择方法．在特征映

射的时候则考虑了３种度量元相似度匹配方法．

Ｊｉｎｇ等人
［５１］针对该问题，首先提出一种 ＵＭＲ

（ＵｎｉｆｉｅｄＭｅｔｒｉｃＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）表示．该表示包含

３种不同类型的度量元：源项目与目标项目共有的

度量元、源项目特有的度量元和目标项目特有的度

量元．为源项目构建ＵＭＲ表示时，将目标项目特有

的度量元取值设置为空．而为目标项目构建 ＵＭＲ

表示时，将源项目特有的度量元取值设置为空，具体

如图７所示．

图７　分别为源项目和目标项目构造ＵＭＲ

随后基于上述 ＵＭＲ表示，他们借助典型相关

分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）方法，

来减少源项目与目标项目数据集分布间的差异程

度．ＣＣＡ通过为源项目和目标项目寻找一个共有空

间，使得投影到该共有空间的两个数据集间的相关

性最大化．结果表明：若源项目与目标项目之间共有

的度量元数越多，该方法的性能越好．同时他们也发

现多对１的方式要优于１对１的方式．

针对该问题的研究有助于更加充分的利用研究

人员已经搜集到的高质量缺陷预测数据集．但目前

与之相关的研究工作还较少，并且实证研究结论是

否具有一般性还需要在更多数据集上进行验证．除

此之外，一些方法能够取得好的预测性能是基于一

定的假设，例如 Ｎａｍ和 Ｋｉｍ
［５４］提出的 ＨＤＰ方法，

需要源项目与目标项目成功映射后的特征的取值具

有一致的缺陷倾向性（ｄｅｆｅｃｔｐｒｏｎｅｔｅｎｄｅｎｃｙ），但由

于目标项目中实例是否含有缺陷是未知的，因此

我们无法提前获知目标项目中特征的缺陷倾向

性，最终造成该方法在一些情况下，预测性能并不

理想．

３３　常用分类方法总结

该节对这类方法中常用的分类方法进行总结．

表２统计了已有研究中经常使用的分类方法（即使

用次数超过１次），对累计使用次数和首次使用时

间（包括对应的参考文献）进行了统计，并按照累

计使用次数从大到小进行排序．从表２中可以看

出，目前研究人员在实证研究中使用最多的前５种
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分类方法是：Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归、朴素贝叶斯、决策树、

支持向量机和随机森林．除此之外，也有一些研究

人员会使用到集成学习、决策表（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅ）、贝

叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ）、犓 近邻、多层感知器

（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）和ＲＢＦ网络（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）．

表２　分类方法使用统计

分类方法 累计使用次数 首次使用时间

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归 １９ ２００２［８］

朴素贝叶斯 １７ ２００９［２３］

决策树 １１ ２００８［２２］

支持向量机 ８ ２０１２［１０］

随机森林 ７ ２０１３［２９３１］

集成学习 ６ ２０１０［４０］

决策表 ５ ２０１２［１０］

犓近邻 ４ ２０１３［３０］

贝叶斯网络 ４ ２０１３［２９］

多层感知器 ３ ２０１３［２９］

ＲＢＦ网络 ２ ２０１４［１８］

在软件缺陷预测研究中，不同分类方法的性能

是否存在显著性差异是一个争议性问题．Ｌｅｓｓｍａｎｎ

等人［５５］在早期基于 ＮＡＳＡ数据集，系统地比较了

２２种不同的分类方法的预测性能（基于 ＡＵＣ值），

他们发现最优的１７种分类方法间的性能差异并

不显著．随后Ｇｈｏｔｒａ等人
［５６］在２０１５年，同样基于

Ｌｅｓｓｍａｎｎ等人使用的 ＮＡＳＡ数据集，并考虑了更

多新颖的分类方法．他们对Ｌｅｓｓｍａｎｎ等人的实证

研究［５５］进行了再现，并得出了相同的结论．但是在

来自Ｐｒｏｍｉｓｅ库的１０个开源项目数据集上和去除噪

音的ＮＡＳＡ数据集
［５７］上，他们发现不同的分类方法

之间的确存在显著的性能差异．Ｔａｎｔｉｔｈａｍｔｈａｖｏｒｎ

等人［５８］随后在２０１６年，进一步分析了分类方法中

的参数取值优化对缺陷预测性能的影响，结果表明

这种影响不可忽略．基于上述研究工作，我们认为在

ＣＰＤＰ的后续研究中，研究人员也需要深入地分析不

同分类方法和具体分类方法中的参数取值对ＣＰＤＰ

性能的影响，而不是仅仅将分类方法中的参数取值

设置为默认值．

４　基于无监督学习的方法

虽然基于有监督学习的跨项目缺陷预测方法可

以有效提高ＣＰＤＰ的性能，但在实际情况中，源项

目与目标项目数据集间的分布差异仍然很大．因此

一些研究人员尝试通过仅关注目标项目中的未标记

数据，借助无监督学习方法来缓解该问题．

Ｚｈｏｎｇ等人
［５９］借助聚类方法（犽ｍｅａｎｓ和Ｎｅｕｒａｌ

Ｇａｓ），对程序模块进行聚类．随后他们从每一个簇

中选出典型模块，并将一些辅助统计信息（例如度量

元的均值、最大值、最小值、中位数等）提供给专家，

最终由专家完成簇的标记．Ｃａｔａｌ等人
［６０］提出一种

基于度量元阈值的方法，当实例中任何一个度量元

的取值高于指定阈值时，则认为该实例是缺陷实例．

他们在阈值设定时主要基于专家知识或对已有文献

的分析．Ｂｉｓｈｎｕ和Ｂｈａｔｔａｃｈｅｒｊｅｅ
［６１］在犽ｍｅａｎｓ聚类

时，借助四叉树（ｑｕａｄｔｒｅｅｓ）来初始化簇类中心．

Ａｂａｅｉ等人
［６２］则使用了基于ＳＯＭ（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇ

Ｍａｐｓ）和给定阈值的无监督学习方法．Ｙａｎｇ等人
［６３］

则尝试使用近邻传播聚类算法（ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．但上述方法在聚类标记或阈

值设定时，需要依赖专家知识．

Ｎａｍ和Ｋｉｍ
［６４］提出了一种自动方法ＣＬＡ和

ＣＬＡＭＩ．其中ＣＬＡ方法包含两个阶段，在阶段１，

首先依次计算每个度量元的中位数，随后对每个实

例，依次对高于中位数的度量元（即异常度量元）进

行标记，并计算出每个实例含有的异常度量元数

犓．最后将具有相同 犓 值的实例归入到同一聚类

内．在阶段２，将具有更大犓 值的簇类实例标记为有

缺陷模块，而将具有更小犓 值的簇类实例标记为无

缺陷模块．他们随后通过进一步引入特征选择和实

例选择这两个阶段来移除数据集中的噪声，并提出

了ＣＬＡＭＩ方法．

Ｚｈａｎｇ等人
［６５］则借助谱聚类（ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）

方法．传统的基于距离的聚类方法，一般借助欧氏距

离完成对数据集中实例的划分．而谱聚类则基于实

体间的连通性完成对数据集的划分．针对该问题，可

以将模块设置为实体，而实体间的联系强度，则可以

通过度量元取值的相似度来确定．随后他们借助谱

聚类方法，将所有程序模块划分到两个聚类．在聚类

标记时，对于每一个聚类，首先计算出聚类内每个实

例的所有度量元值的总和狉狊，随后计算出聚类中所

有实例的狉狊值的均值犪狉狊．最后将具有更高犪狉狊值

的聚类内的所有模块标记为有缺陷模块，而将另一

个聚类内的所有模块标记为无缺陷模块．

有时候由于源项目和目标项目的考虑的开发流

程和编程语言、开发人员的经验、项目在软件度量时

考虑的度量元等存在较大的差异性，造成基于有监

督学习的方法难以取得令人满意的性能．在这种情

况下，无监督学习方法由于不需要训练数据，因此可

以有效避免上述问题．这类方法中的大部分研究工
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作，一般借助聚类分析技术来将程序模块划分到不

同的簇内．在对不同簇内的模块进行标记时，一般基

于如下假设：在软件缺陷预测问题中，有缺陷模块的

度量元取值存在高于无缺陷模块的度量元取值的倾

向．因此如果需要预测的目标项目，其使用的度量元

不满足上述假设，则这类方法的有效性将无法得到

保障．

５　基于半监督学习的方法

这类方法会综合考虑大量已标记的其他源项目

数据和少量已标记的目标项目数据．

Ｔｕｒｈａｎ等人
［６６］从综合使用目标项目数据和源

项目数据角度出发，对该问题进行了研究．他们通过

实证研究发现，如果目标项目的训练数据比较充足，

则可以不考虑源项目的训练数据，但如果目标项目

中仅有少量训练数据，则综合使用一些源项目的数

据来构建缺陷预测模型是比较合理的，因此他们建

议在项目的早期开发阶段，可以考虑这种混合方法．

一些研究工作借助集成学习的方法．Ｒｙｕ等

人［６７］提出一种 ＴＣＳＢｏｏｓｔ（ＴｒａｎｓｆｅｒＣｏｓｔＳｅｎｓｉｔｉｖｅ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）方法，该方法首先将源项目中的实例和目

标项目中的少数已标记实例汇总为训练集，随后迭

代犕 次，每次基于训练集中的实例权重构建一个基

分类器，随后根据该基分类器在训练集上的预测结

果来更新实例的权重，其权重更新公式不仅考虑了

实例间的相似度也考虑了不同预测错误类型的开

销．最后他们将这 犕 个基分类器进行加权集成学

习，其中每个基分类器的权重由该基分类器在训练

集上的预测性能决定．

Ｘｉａ等人
［６８］提出了 ＨＹＤＲＡ方法，该方法包括

两个阶段：遗传算法阶段和集成学习阶段．在遗传算

法阶段，该方法会基于多个候选源项目的数据｛狊１，

狊２，…，狊狀｝和少量已标记目标项目数据狋犾，构建犖＋１

个分类器，并借助遗传算法来搜索这些分类器的最

优权重取值并输出一个组合分类器（即ＧＡ分类器）．

在集成学习阶段，该方法会对第一阶段迭代多次，并

生成大量ＧＡ分类器，借助ＡｄａＢｏｏｓｔ方法，基于上

述ＧＡ分类器进而构建出最终的缺陷预测模型．

也有一些研究工作［６９７０］基于 Ｄａｉ等人提出的

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法
［７１］，该方法受ＡｄａＢｏｏｓｔ方法的启

发，在每一轮迭代时，根据源项目数据和目标项目已

标记实例狋犾，以及这些实例的权重来构建模型，并根

据模型在源项目实例中的预测结果来更新相应权

重，即若预测错误，则认为该实例与狋犾在数据分布上

存在较大的差异并减小其权重取值，若预测正确，则

认为该实例与狋犾在数据分布上存在较小的差异并增

加其权重取值．

Ｃｈｅｎ和Ｆａｎｇ等人
［６９］从减少源项目内的负面

实例（ｎｅｇａｔｉｖｅｉｎｓｔａｎｃｅｓ）权重角度出发，这类实例

与目标项目的实例在数据分布上存在较大的差异．

他们首先对候选源项目的训练数据，借助Ｂｕｒａｋ过

滤法［２３］和ＳＭＯＴＥ类不平衡方法
［４３］进行预处理．

随后他们提出了ＤＴＢ（ＤｏｕｂｌｅＴｒａｎｓｆｅｒＢｏｏｓｔｉｎｇ）

方法，该方法有两个阶段：首先借助 ＤＧＭ（Ｄａｔａ

ＧｒａｖｉｔａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ）方法
［３４］，通过分析目标项目已

标记实例狋犾的特征来确定源项目实例的权重，即与

狋犾的相似度越高，其实例权重取值也越高，随后借助

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法
［７１］来进一步减小源项目中的负面

实例的权重．该方法通过 ＤＧＭ 方法可以为随后

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法提供更好的训练实例权重初始值．

但上述方法基于１对１方式，因此其ＣＰＤＰ性

能与选择的源项目密切相关．而沈备军等人
［７０］则考

虑了多对１方式，并提出了两种基于ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ
［７１］

的改进方法．第一种方法 ＭｅｒｇｅＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ借助聚

类分析，构造出与目标项目实例数相当，且关联性高

的候选源项目训练集，随后执行ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法．

第二种方法 ＭｕｌｔｉＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ则首先在每个候选

源项目上执行 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法，随后借助集成学

习来构造出最终的预测模型．

由于为目标项目中的实例进行标记的代价较高

且容易出错，因此这种方法通过尝试为目标项目中

的少数实例进行标记，以提高ＣＰＤＰ的性能．目前

一部分研究工作［６７６８］基于集成学习方法，通过分析

基分类器的预测结果来调整基分类器的权重．而另

一部分研究工作［６９７０］则基于ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ方法
［７１］，

在每次迭代时，基于该轮分类器的预测结果来尝

试不断降低下一次迭代时负面实例的权重取值．

基于半监督学习的方法在近两年逐渐得到研究人

员的关注，但研究成果不多，因此仍有一定的性能提

升空间．

６　性能评测指标分析

绝大部分的已有研究工作将跨项目缺陷预测问

题视为二分类问题．若将有缺陷模块设为正例，无缺
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陷模块设置为反例，则可以将程序模块根据其真实

类型与模型的预测类型的组合划分为真正例（Ｔｒｕｅ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）、假正例（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、真反例（Ｔｒｕｅ

Ｎｅｇａｔｉｖｅ）和假反例（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）这４种情形．令

犜犘、犉犘、犜犖、犉犖 分别表示对应的模块数，则分类

结果的混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）可如表３所示．

表３　混淆矩阵

真实类型
预测类型

有缺陷模块 无缺陷模块

有缺陷模块 犜犘 犉犖

无缺陷模块 犉犘 犜犖

基于上述混淆矩阵，我们将已有研究工作中常

用的模型性能评测指标总结如下：

（１）准确率．该指标返回的是正确预测的程序

模块占所有程序模块的比例，其计算公式为

犪犮犮狌狉犪犮狔＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犉犖＋犉犘＋犜犖
（６）

（２）查准率．该指标返回的是预测为有缺陷的

模块中，真实缺陷模块所占的比例，其计算公式为

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（７）

（３）查全率．该指标在一些文献中又被称为狆犱

（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ），其返回的是所有缺陷模

块中，被预测为有缺陷模块所占的比例，其计算公

式为

狉犲犮犪犾犾＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（８）

（４）狆犳（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｆａｌｓｅａｌａｒｍ）．该指标返

回的是所有无缺陷模块中，被预测为有缺陷模块所

占的比例．若狆犳取值过高，则意味着需要投入更多

资源到无缺陷模块的代码审查或单元测试，因此会

造成测试资源的浪费．其计算公式为

狆犳＝
犉犘

犜犖＋犉犘
（９）

（５）犳犿犲犪狊狌狉犲．该指标是查准率和查全率的调

和平均数，可以对查准率和查全率这两个指标进行

有效的平衡，其计算公式为

犳犿犲犪狊狌狉犲＝
２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾
（１０）

（６）犵犿犲犪狊狌狉犲．该指标则是狆犱和（１－狆犳）的调

和平均数，其计算公式为

犵犿犲犪狊狌狉犲＝
２×狆犱×（１－狆犳）

狆犱＋（１－狆犳）
（１１）

（７）犫犪犾犪狀犮犲．该指标由Ｍｅｎｚｉｅｓ等人提出
［５２］，计

算的是点（狆犱，狆犳）到点（１，０）的欧氏距离，其计算公

式为

犫犪犾犪狀犮犲＝１－
（０－狆犳）

２＋（１－狆犱）槡 ２

槡２
（１２）

（８）犵犿犲犪狀，该指标主要用于类不平衡学习场

景，其计算公式为

犵犿犲犪狀＝ 狆犱×（１－狆犳槡 ） （１３）

（９）犕犆犆，该指标被一些研究人员
［５１，６９］使用，其

计算公式为

犕犆犆＝

犜犘×犜犖－犉犖×犉犘

（犜犘＋犉犖）×（犜犘＋犉犘）×（犉犖＋犜犖）×（犉犘＋犜犖槡 ）

（１４）

不难看出，犕犆犆指标的取值范围介于－１到１

之间，其取值越大越好．

上述指标的计算与阈值的设定有关，即如果缺

陷预测模型对新程序模块的预测值高于该阈值时，

则该模块被预测为有缺陷模块，否则被预测为无缺

陷模块．因此上述指标的取值与实际阈值的设定密

切有关．而 ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣＣｕｒｖｅ）指标的

计算则与阈值设定无关，该指标主要基于ＲＯＣ曲

线．ＲＯＣ曲线的全称是受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线．它源于二战中用于

敌机检测的雷达信号分析技术，随后被引入机器

学习领域．其横轴为假正例率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，

ＦＰＲ），纵轴为真正例率（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＴＰＲ）．

所有曲线都通过点（０，０）和点（１，１）．最优模型对应

的ＲＯＣ曲线接近于直线狔＝１，而随机模型对应的

ＲＯＣ曲线为直线狔＝狓．ＡＵＣ值对应的是ＲＯＣ曲

线下的面积，可用于模型的性能评估．ＡＵＣ的取值

范围介于０到１之间，取值越高表示模型的性能

越好．

上述性能指标均假设测试人员可以审查完所有

可疑程序模块．但在实际的软件测试场景中，在测试

成本受限的情况下，可以测试完的程序模块数是有

限的．

Ａｒｉｓｈｏｌｍ等人
［７２］提出了新的评测指标ＡＵＣＥＣ

（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｏｓｔＥｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓＣｕｒｖｅ）．该指

标主要基于成本收益曲线，其中横轴表示可以审查

的代码比例，纵轴表示可以检测出的缺陷比例．在

曲线绘制时，需要基于模型的预测结果，将所有程

序模块按照含有缺陷的概率，从高到低进行排序．

ＡＵＣＥＣ则是成本收益曲线下的面积．图８中的上
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边子图分别表示了最优模型犗、一般模型犘和随机

模型犚．除此之外，也可以事先指定可以审查的代码

比例．但不同的代码审查比例在一些场景下会得到

相互矛盾的结论，图８中的下子图给出了两个不同

模型犘１和犘２的成本收益曲线．若仅考虑２０％的

代码审查比例，我们会发现模型犘２的性能要优于

模型犘１的性能，但若考虑６０％的代码审查比例，则

我们会发现模型犘１的性能要优于模型犘２的性能．

由于缺陷在项目中的分布大致符合帕累托原则，即

８０％的缺陷集中分布于２０％的代码内，因此Ｘｉａ等

人［４１，６８］在他们的研究工作中将代码审查比例设置

为２０％，并将该指标称为ＰｏｆＢ２０指标．

图８　成本收益曲线

论文对已有ＣＰＤＰ研究中常用的性能评测指标

的累计使用次数进行了统计，并从大到小进行排序，

同时给出了每个指标的首次使用时间（包括对应的

参考文献），最终结果如表４所示，从表中不难看出

经常使用的评测指标是：查准率、查全率、犳犿犲犪狊狌狉犲、

狆犳以及ＡＵＣ．其中 ＡＵＣ指标由于在计算时与阈

值的设定无关，因此近些年来被更多的研究人员所

使用．除此之外，我们还发现，一些研究人员逐渐开

始从成本收益角度来评估模型的预测性能，主要考

虑的指标包括ＡＵＣＥＣ和ＰｏｆＢ２０．

表４　性能评测指标统计

指标 累计使用次数 首次使用时间

查全率 ３２ ２００２［８］

狆犳 １９ ２００４［５９］

犳犿犲犪狊狌狉犲 ２０ ２０１２［１０，１２，３４］

查准率 １７ ２００２［８］

ＡＵＣ １６ ２０１２［１２］

犵犿犲犪狊狌狉犲 ９ ２０１３［３１］

准确率 ７ ２００４［５９］

犫犪犾犪狀犮犲 ４ ２００９［２３］

犕犆犆 ４ ２０１４［７３］

ＡＵＣＥＣ ２ ２０１２［１２］

ＰｏｆＢ２０ ２ ２０１５［４１］

犵犿犲犪狀 １ ２０１６［６７］

７　评测数据集分析

这一节对ＣＰＤＰ研究中经常使用的评测数据

集的累计使用次数和首次使用时间进行了总结，最

终结果如表５所示（表５仅列出累计使用次数超过

５次的评测数据集）．

表５　评测数据集的使用情况统计

数据集名称 累计使用次数 首次使用时间

ＰＲＯＭＩＳＥ ２４ ２０１０

ＮＡＳＡ １１ ２００４

ＳｏｆｔＬａｂ １０ ２００９

ＡＥＥＥＭ ６ ２０１３

Ｒｅｌｉｎｋ ６ ２０１３

早期由于数据集并未共享，造成相关研究工作

难以重现，因此相关论文数较少．例如Ｂｒｉａｎｄ等人

最早进行跨项目缺陷预测可行性分析时，使用的是

两个中等规模的Ｊａｖａ项目Ｘｐｏｓｅ和Ｊｗｒｉｔｅｒ．但这

两个数据集并未进行共享．从２００９年开始，随着

ＮＡＳＡ和Ｓｏｆｔｌａｂ数据集的共享，对ＣＰＤＰ问题的

研究开始逐步升温．尤其在２０１０年以后，研究人员

通过挖掘开源软件又陆续共享了Ｐｒｏｍｉｓｅ、Ｒｅｌｉｎｋ

和ＡＥＥＥＭ数据集，最终使得ＣＰＤＰ问题成为当前

软件缺陷预测领域的一个研究热点，并产生了很多

高质量的研究成果．接下来，论文将对这些数据集的

特征进行简要介绍．目前这些数据集均可以在

ＰＲＭＩＳＥ库（ｈｔｔｐ：／／ｏｐｅｎｓｃｉｅｎｃｅ．ｕｓ／ｒｅｐｏ）中进行

下载．

ＮＡＳＡ数据集来自美国国家航空和宇宙航行

局（ＮＡＳＡ）的项目，其中项目类型比较多样，与卫星

仪器、地面控制系统、飞行控制模块相关．而Ｓｏｆｔｌａｂ

数据集来自土耳其一个家电制造商的项目，这些项

目与洗衣机、洗碗机和冰箱的控制软件有关．这些项

目在度量元的选择时，主要关注代码的复杂度，其度

８６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



量元与模块的代码行数、Ｈａｌｓｔｅａｄ复杂度、ＭｃＣａｂｅ

环路复杂度等有关．Ｓｈｅｐｐｅｒｄ等人
［５７］随后发现之前

共享的ＮＡＳＡ数据集中存在诸多质量问题，例如部

分数据的取值不一致或取值存在遗失，部分实例重

复等．因此他们对 ＮＡＳＡ数据集进行了清理，并建

议随后的研究人员在实证研究中考虑使用已经数据

清理后的ＮＡＳＡ数据集．

ＰＲＯＭＩＳＥ数据集由Ｊｕｒｅｃｚｋｏ和 Ｍａｄｅｙｓｋｉ
［２４］

搜集．该数据集来自１０个不同开源项目（例如ａｎｔ、

ｌｏｇ４ｊ、ｌｕｃｅｎｅ、ｐｏｉ等）的多个版本．程序模块的粒度设

置为类，考虑了２０种度量元，这些度量元均关注的是

代码复杂度，其中包括由Ｃｈｉｄａｍｂｅｒ和 Ｋｅｍｅｒｅｒ
［７４］

提出的ＣＫ度量元．这些度量元综合考虑了面向对

象程序固有的封装、继承、多态等特性．

ＡＥＥＥＭ数据集由Ｄ’Ａｍｂｒｏｓ等人
［３８］搜集，他

们分析的项目包括ＥｃｌｉｐｓｅＪＤＴＣｏｒｅ、ＥｃｌｉｐｓｅＰＤＥ

ＵＩ、Ｅｑｕｉｎｏｘｆｒａｍｅｗｏｒｋ、Ｍｙｌｙｎ和ＡｐａｃｈｅＬｕｃｅｎｅ．

其考虑了６１种度量元，这些度量元不仅考虑了软件

代码的复杂度，也考虑了软件开发过程．重点分析了

代码修改特征、历史缺陷检测信息、模块复杂度等．

Ｒｅｌｉｎｋ数据集由 Ｗｕ等人
［３７］搜集，他们分析的

项目是ＡｐａｃｈｅＨＴＴＰＳｅｒｖｅｒ、Ｓａｆｅ和ＺＸｉｎｇ．该数

据集共考虑了２６种度量元，这些度量元均关注的是

代码复杂度，并借助 Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ工具进行搜集．他

们随后通过手工验证和校对等方式进一步提高了数

据集的质量．

８　总结与展望

一方面对于一些新启动的软件项目或大部分中

小规模企业来说，搜集充足的高质量缺陷预测数据

集较为困难．这也是目前软件缺陷预测研究成果难

以成功应用到企业软件质量保障流程的主要阻碍之

一，另一方面研究人员已经通过挖掘开源项目，搜集

了很多高质量的缺陷预测数据集，并共享到Ｐｒｏｍｉｓｅ

库中．因此针对跨项目软件缺陷预测问题的研究具

有丰富的理论研究价值和工业界应用前景，并日益

得到了学术界和工业界的关注．虽然国内外研究人

员已经取得了一定的研究进展，但我们认为，ＣＰＤＰ

仍然是今后软件缺陷预测研究中值得关注的一个开

放性研究课题，其还存在很多值得国内研究人员关

注的研究问题．论文将依次从数据集的搜集、数据集

的预处理、模型的构建和评估以及模型的应用这４个

维度对未来研究工作进行展望．

（１）针对数据集搜集维度的研究展望

在评测数据集的总结中，我们发现目前绝大

部分实证研究选择的数据集都集中于ＰＲＯＭＩＳＥ、

ＮＡＳＡ、Ｓｏｆｔｌａｂ、ＡＥＥＥＭ 和 Ｒｅｌｉｎｋ，其研究结论具

有一定的偏向性．因此我们需要通过多种渠道来搜

集更多的数据集，来对已有研究结果的一般性进行

验证．

一方面随着开源项目的蓬勃发展，研究人员可

以从一些开源项目的托管网站（例如ＧｏｏｇｌｅＣｏｄｅ、

ＳｏｕｒｃｅＦｏｒｇｅ或ＧｉｔＨｕｂ等）上搜集大量开源项目的

历史开发数据．另一方面，研究人员也可以尝试与企

业进行合作来搜集数据集．

从开源社区获取项目数据相对容易，但从工业

界中获取数据则比较困难，因为数据集中一般含有

商业敏感信息，并容易被攻击者获取．因此数据所有

者在共享数据集的时候，希望能够不违反任何数据

隐私法律或公司隐私政策．但数据集的隐私保护和

数据集的可用性存在一定的折衷．即加强数据集的

隐私保护可能会降低数据集的可用性，即减弱数据

集的跨项目缺陷预测效果．因此针对该问题的研究

挑战是：首先防止共享数据集中的一些敏感度量元

取值不会被泄露，其次是对数据集进行隐私保护后，

仍能够有效的进行ＣＰＤＰ．Ｐｅｔｅｒｓ等人
［７５７７］在这方

面进行了尝试，并提出了一系列数据集隐私保护方

法．其中ＣＬＩＦＦ方法尝试找出具有很好类型区分能

力的度量元取值子区间．他们认为若模块含有这类

取值子区间的数量较少，则这些模块构建模型的时

候用处不大，并将这些模块进行移除．ＭＯＲＰＨ 方

法则通过对实例的特征取值尝试进行随机搅动，使

得该实例一方面在ｎ维空间中可以移动到一个新的

位置，另一方面又可以确保上述移动不会跨越不同

类间的边界．随后他们进一步提出ＬＡＣＥ２，可以同

时对多个数据集进行隐私保护．

除此之外，开源项目和商业项目的开发特征存

在很大的差异性［９］，例如开源项目一般采用分布式

的开发方式，而商业项目一般采用集中式的开发方

式．因此基于开源项目构建的缺陷预测模型，是否适

用于工业界的商业项目是一个值得关注的研究问

题．但由于目前共享的商业项目数据集很少，因此对

该问题的研究工作较少．若能共享更多的商业项目

数据集，则有助于研究人员对该问题进行更为深入

的研究．

（２）针对数据集预处理维度的研究展望

对数据集进行必要的预处理（例如度量元取值

９６２１期 陈　翔等：跨项目软件缺陷预测方法研究综述
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变换等），有助于提高随后构建的ＣＰＤＰ模型的性

能．我们可以尝试从如下两个方面进行探索．

一方面可以分析缺陷预测数据集中的噪音对

ＣＰＤＰ的影响．在缺陷预测数据集的搜集过程中，

程序模块进行类型标记和软件度量时均有可能引入

噪音［７８７９］．针对上述问题，首先需要使用已有的方

法［３７，８０］，来尝试尽可能多的识别并移除源项目和目

标项目数据集中的噪音．其次像传统软件缺陷预测

研究一样［８１８２］，需要分析噪音的存在对已有ＣＰＤＰ

方法性能的影响．最后针对数据集内的噪音难以避

免的问题，有必要设计出具有一定噪音抗干扰能力

的跨项目缺陷预测方法．

另一方面可以针对ＣＰＤＰ问题设计新颖特征

选择方法．在传统软件缺陷预测的研究中，特征选择

方法尝试识别并移除数据集中的冗余特征和无关特

征，因此可以提高缺陷预测模型的性能［８３８５］．针对

ＣＰＤＰ问题，在特征选择的时候，则需要同时考虑源

项目和目标项目间的数据分布差异并提出新颖的解

决方案．

（３）针对模型构建和评估维度的研究展望

除了进一步引入迁移学习领域内的最新研究成

果，在模型构建上还可以通过对通用缺陷预测模型

的研究来缓解ＣＰＤＰ问题．对通用缺陷预测模型的

深入研究，有利于更好地分析度量元与程序模块缺

陷间的相关性，同时可以为新项目训练数据的搜集

提供指南．Ｚｈａｎｇ等人
［７３，８６］在这个方面进行了尝试，

他们选择了３２种度量元，其中５种与软件开发过程

相关，２１种与软件代码相关，剩余６种与项目的上

下文相关．但不同项目的度量元取值分布存在较大

的差异性，因此他们提出了一种新颖的数据预处理

方法．具体来说：首先，根据项目上下文相关度量元

取值，将所有的项目进行划分；其次，基于度量元取

值分布的相似性，将这些分组进行聚类分析；最后，

对于每个聚类，他们推导出对应的转化函数，借助该

函数可以使得转化后的度量元取值处于同一量

纲中．

除此之外，我们可以吸收另一个相似的研究领

域（即软件工作量估算）的最新研究成果．软件工作

量估算（ＳｏｆｔｗａｒｅＥｆｆｏｒｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＳＥＥ）是软件工

程数据挖掘领域中的另一个重要研究问题．ＳＥＥ主

要用于估计软件项目开发中所需的工作量，其也存

在与软件缺陷预测相同的问题，即一个项目或企业

不存在历史数据，甚至同一项目，不同时间的数据分

布也不一样．针对ＳＥＥ问题的研究要早于ＣＰＤＰ问

题，因此可以积极吸收 ＳＥＥ 领域的已有研究成

果［８７９０］到ＣＰＤＰ问题中，同时也可以将ＣＰＤＰ的研

究成果应用于ＳＥＥ问题中．

虽然针对 ＣＰＤＰ的研究，产生了很多研究成

果．但一些研究工作的结果缺乏收敛，甚至有的研究

工作的实证研究结论存在相互矛盾．其产生的根源

在于不同研究工作的ＣＰＤＰ方法的实现方式（例如

有的基于 Ｗｅｋａ软件包、有的基于Ｒ语言软件包、有

的基于Ｐｙｔｈｏｎ语言的ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ库）、采用的评测

程序、使用的评测指标或模型性能的评估方法［９１］都

不完全一样．为了缓解该问题，一方面需要研究人员

对论文使用的评测数据集和相关代码进行共享，以

利于实证研究结果的重现．另一方面也有必要开发

统一的实验平台，以方便不同方法之间的互相比较．

Ｈｅｒｂｏｌｄ
［９２］在这方面进行了尝试，并开发出了开源

工具ＣｒｏｓｓＰａｒｅ①．

（４）针对模型应用维度的研究展望

Ｌｅｗｉｓ等人通过与Ｇｏｏｇｌｅ工程师的交流，他们

发现一方面搜集缺陷预测数据集的代价比较高昂，

另一方面企业也缺乏必要的资源和技术专家来完成

数据集的搜集［９３］，因此针对 ＣＰＤＰ问题的深入研

究，无疑可以充分利用一些已经共享的高质量缺陷

预测数据集，从而进一步促进软件缺陷预测的研究

成果应用到工业界的实践中，并为学术界提出更多

新的研究挑战．

若能对上述研究挑战提出有效的解决方案，将

使得软件缺陷预测可以更早地用于项目开发的早期

阶段，并有助于更为精准地预测出被测项目内的缺

陷程序模块，从而有效提高测试资源的分配效率，最

终提高软件产品的质量．

致　谢　衷心感谢匿名审稿专家提出的宝贵意见，

提高了这篇综述文章的质量！
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