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摘  要: 软件缺陷预测旨在帮助软件开发人员在早期发现和定位软件部件可能存在的潜在缺陷,以达到优化测试

资源分配和提高软件产品质量的目的.跨项目缺陷预测在已有项目的缺陷数据集上训练模型,去预测新的项目中的

缺陷,但其效果往往不理想,其主要原因在于,采样自不同项目的样本数据集,其概率分布特性存在较大差异,由此对

预测精度造成较大影响.针对此问题,提出一种监督型领域适配(domain adaptation)的跨项目软件缺陷预测方法.将
实例加权的领域适配与机器学习的预测模型训练过程相结合,通过构造目标项目样本相关的权重,将其施加于充足

的源项目样本中,以实例权重去影响预测模型的参数学习过程,将来自目标项目中缺陷数据集的分布特性适配到训

练数据集中,从而实现缺陷数据样本的复用和跨项目软件缺陷预测.在 10 个大型开源软件项目上对该方法进行实

证,从数据集、数据预处理、实验结果多个角度针对不同的实验设定策略进行分析;从数据、预测模型以及模型适

配层面分析预测模型的过拟合问题.实验结果表明,该方法性能优于同类方法,显著优于基准性能,且能够接近和达

到项目内缺陷预测的性能. 
关键词: 软件缺陷预测;软件缺陷度量元;机器学习;迁移学习;领域适配 
中图法分类号: TP311 

中文引用格式: 陈曙,叶俊民,刘童.一种基于领域适配的跨项目软件缺陷预测方法.软件学报,2020,31(2):266−281. http://www. 
jos.org.cn/1000-9825/5632.htm 
英文引用格式: Chen S, Ye JM, Liu T. Domain adaptation approach for cross-project software defect prediction. Ruan Jian Xue 
Bao/Journal of Software, 2020,31(2):266−281 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/5632.htm 

Domain Adaptation Approach for Cross-project Software Defect Prediction 

CHEN Shu,  YE Jun-Min,  LIU Tong 

(School of Computer, Central China Normal University, Wuhan 430079, China) 

Abstract:  Software defect prediction aims at the very early step of software quality control, helps software engineers focus their 
attention on defect-prone parts during verification process. Cross-project defect predictions are proposed in which prediction models are 
trained by using sufficient training data from already existed software projects and predict defect in some other projects, however, their 
performances are always poor. The main reason is that, the divergence of the data distribution among different software projects causes a 
dramatic impact on the prediction accuracy. This study proposed an approach of cross-project defect prediction by applying a supervised 
domain adaptation based on instance weighting. The sufficient instances drawn from some source project are weighted by assigning 
target-dependent weights to the loss function of the prediction model when minimizing the expected loss over the distribution of source 
data, so that the distribution properties of the data from target project can be matched to the source project. Experiments including dataset 
selection, data preprocessing and results are described over different experiment strategies on ten open-source software projects. Over 
fitting problems are also studied through different levels including dataset, prediction model and domain adaptation process. The results 
show that the proposed approach is close to the performance of within-project defect prediction, better than similar approach and 
significantly better that of the baseline. 
Key words:  software defect prediction; software defect metrics; machine learning; transfer learning; domain adaptation 
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基于数据挖掘和机器学习技术的软件缺陷预测(software defect prediction)是目前较为关注的研究热点,其
主要思想是,通过分析软件代码或挖掘软件开发日志,设计出与软件缺陷相关的度量元,由此创建缺陷预测数据

集,并通过机器学习算法在该数据集上训练预测模型,如分类器(classifier)或回归模型(regressor)等,然后预测不

同粒度(如对象、模块、变更等)软件部件中是否可能存在缺陷[1−6].然而大多数相关研究均基于项目内缺陷预测

(within-project defect prediction,简称 WPDP)[6−9],即构造预测模型的训练数据和进行缺陷预测的数据均采样自

同一项目中.然而在实践中,给定一个新的项目,往往需要大量的人力和时间去采样和标记训练样本,这与软件

缺陷预测“及早发现可能缺陷从而进行质量控制”的初衷是相悖的. 
针对上述问题,提出了跨项目软件缺陷预测(cross-project defect prediction,简称 CPDP)[10−13],旨在复用现有

项目中高质量数据集,构造预测模型对新项目进行缺陷预测.但此类方法往往效果较差,其主要原因在于,基于

监督学习的机器学习模型,其要求训练数据和测试数据均来自于同分布的样本空间.而在 CPDP 设定下,由于不

同软件项目的开发方式、开发人员、开发环境等均不相同,因此采样的数据其概率分布也不尽相同,导致难以

直接将现有数据集(以下简称源项目缺陷数据集)中训练的缺陷预测模型泛化到新的项目数据(以下简称目标

项目缺陷数据集)中.尽管如此,不同软件项目仍存在可能的共性,如采用相同的开发语言、相近的编码风格、相

似的体系结构等,这些共性能够作为模式和规律传递的桥梁,建立不同概率分布样本集之间的联系.因此,若要

提高 CPDP 模型预测性能,则需要将来自于不同项目的数据集进行概率特性适配,从而使不同的样本空间具有

相似的分布特性.一个典型的基于领域适配方法的 CPDP 预测流程如图 1 所示. 

软件数据仓库
度量元

源项目数据集

目标项目数据集

(3) 领域适配

(4) 构造预测模型

(1) 特征选择

和特征抽取

(2) 建立缺陷数据集

实施缺陷预测的数据

训练数据

(5) 缺陷预测

 
Fig.1  A typical process of CPDP with domain adaptation 
图 1  一个典型的基于领域适配的 CPDP 预测流程 

在机器学习领域,为了解决不同领域数据集所带来的分布差异而导致的跨领域预测精度低下的问题,研究

者提出了“领域适配”的思想[14].领域适配是机器学习中迁移学习(transfer learning)[15]的一种实现方法,其主要思

想是,训练学习源数据集(source domain)和目标数据集(target domain)之间的共性,或在两者之间进行概率分布

适配,并在其基础上训练机器学习模型,使得该模型在目标数据集上具有较好的泛化能力.基于该思想,本文提

出一种监督型领域适配的跨项目软件缺陷预测方法,利用目标数据集的概率分布特征对源数据集进行实例加

权处理,使用实例权重去影响预测模型的参数学习过程,从而将目标数据集的分布特征适配到源数据集上,以实

现软件缺陷数据的复用.此外,通过在预测模型中加入稀疏和正则约束,在缺陷样本的权重计算过程中加入度量

元的先验知识,分别在预测模型和领域适配层面减轻模型的过拟合问题. 
本文第 1 节对相关研究进行介绍.第 2 节、第 3 节详细介绍本文提出的方法.第 4 节给出实验及其相关分

析讨论.第 5 节做出总结和展望. 

1   相关研究 

软件缺陷预测是软件工程领域中较受关注的研究课题,研究者提出了不同的缺陷分析度量元以及缺陷预

测方法,而其中针对 CPDP 方法研究较少.Zimmermann 等人[11]针对 12 个开源软件项目组合研究了 CPDP 方法,
得出结论为:直接将在源项目缺陷数据中训练的预测模型应用到目标项目中,其精度无法达到实践要求.Turhan
等人[12]研究了跨公司的软件缺陷预测(cross-company defect prediction)方法,通过使用 K 近邻聚类方式从某些

软件公司采样的缺陷样本中选择缺陷实例,训练预测模型并应用到其他公司所开发的软件项目数据中,得出结
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论为:由于不同公司开发软件所采用的技术、方法、环境的差异,使得跨越公司的软件缺陷预测较为困难.Nam
等人[16]提出一种 CPDP 方法,主要思想是,使用迁移学习技术,通过最小化不同项目数据集概率分布之间的最大

平均差异(maximum mean discrepancy)来抽取一个隐藏的特征空间,该特征空间代表了不同项目数据之间的共

性,在该特征空间上训练预测模型,从而实现 CPDP 方法.Ma 等人[17]使用一种基于朴素贝叶斯模型的跨公司软

件缺陷的迁移预测模型(transfer naive Bayes,简称 TNB).该方法通过源和目标项目度量元的极值、均值、中位

数以及标准差等作为特征向量,在欧式空间中计算两者的相似性,结合引力公式构造相似度权重以训练贝叶斯

预测模型,当源数据集和目标数据集特征差异较小时能够取得较好的效果.但由于该方法仅通过数据集的部分

性质来衡量相似度,而未充分考虑样本所有度量元取值的分布,因此不能真实反映目标项目数据的所有缺陷分

布特征.何吉元等人[18]提出一种基于搜索的半监督集成 CPDP 方法,该方法通过调整训练集中各类数据的分布

比例以构建出多个朴素贝叶斯基分类器,通过具有全局搜索能力的遗传算法,基于少量已标记目标实例对基分

类器进行集成,并构建出最终的缺陷预测模型.Rahman 等人[19]针对 12 个不同开源项目,从缺陷预测性能、预测

稳定性、数据集特征等各方面进行分析,得出结论为:不同软件项目之间具备潜在的共性,利用这些共性以构造

具有较高性能的CPDP模型是可行的.上述研究或仅从概念和可行性层面探讨CPDP问题,或仅考察了目标项目

数据集的部分分布特征,或并未考虑到模型的复杂度以及训练数据样本的个体特征带来的过拟合问题,因此在

特定条件下仍然存在效果不理想的情况. 
领域适配技术是迁移学习技术的一种实现方式,其在机器学习、模式识别、数据挖掘等领域越来越受到关

注,已经成功用于视觉分析、语音识别、自然语言处理等应用中[14,20].当目标数据不充足,或目标数据中已标记

数据不充足时,领域适配技术可充分复用现有的充足的已标记源数据集,提高机器学习模型在目标数据集中的

预测或分类泛化性能,从而提供一种灵活的有监督或无监督训练框架,实现不同领域数据之间的知识迁移和共

享.从待预测的目标数据集角度考察,领域适配技术可适用于两种情况:(1) 目标数据样本中仍有少量的已标记

数据样本[20,21];(2) 目标数据集中仅有未标记数据样本[22−24].本文主要考察第 1 种情况,并假定目标缺陷数据集

中仅含有少量的可作为训练数据的已标记数据样本.使用目标缺陷数据集中少量的已标记训练样本的概率特

征对源缺陷数据集实施实例加权,从而将目标数据集的分布特征适配到源数据集中. 
文献[22,25]描述了基于实例加权的领域适配方法,该方法已成功实践于不同的应用中[22,25,26].实例加权的

主要思想是,在优化基于机器学习的预测或分类模型的代价损失函数过程中,利用目标数据样本的分布特性,对
其依赖的训练数据实例附加不同权重,从而影响模型参数的学习,使得预测模型在目标数据样本中具有较好的

泛化性能.考察源数据集和目标数据集的分布特性,实例加权主要有两种实现方法以解决两种问题. 
1) 标记类别不平衡(class imbalance)[27]:在该问题中,给定某一标记类别,其对应样本的条件分布在不同

域(源数据集和目标数据集)中分布是相同的,但标记类本身的分布不同,即 Ps(Y)≠Pt(Y). 
2) 协变量转移(covariate shift)[28]:在该问题中,给定同一样本,其标记类别的分布在不同域中相同,但其样

本的边缘分布不同,即 Ps(X)≠Pt(X). 
区别于上述两种情况,在本文的 CPDP 设定下,我们假设缺陷数据实例样本和其对应的标记类别的联合分

布不同,即 Ps(X,Y)≠Pt(X,Y). 
本文提出一种 CPDP 方法.它既充分考虑了缺陷样本所有度量元取值,从整体分布上权衡不同项目数据集

之间的差异,又通过在逻辑回归预测模型中加入稀疏和正则约束,在缺陷样本的权重计算过程中加入度量元的

先验知识,分别在预测模型和领域适配层面减轻因数据集的个体特征导致的模型过拟合问题.此外,与贝叶斯等

生成式模型相比,逻辑回归的判别式特性更为宽松,能够加入正则惩罚项降低模型复杂度,无需严格的度量元独

立性假设,且不需要计算样本的联合分布,当实践中缺陷样本容量较大时,其计算复杂度更低. 

2   研究问题定义 

本节针对所研究问题,给出如下定义. 
定义 1(缺陷度量元). 缺陷度量元是指一种可量化的与软件缺陷具有可能相关性的软件部件的特征和性
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质的基本属性的描述.度量元的量化值,可认为是该度量元的一个实例. 
缺陷度量元可作为软件缺陷的特征(feature),用于构造缺陷数据样本.由于“特征”一词常用于机器学习领

域,用于描述数据或样本的抽象性质,因此在本文中,“度量元”和“特征”可认为等价. 
定义 2(领域). 在本文中,领域定义为一组特定的特征集合,其实例样本采样自同一分布中. 
在 CPDP 设定中,采样自不同的软件项目(如 Eclipse,Microsoft explorer,CAD 等)中的缺陷数据样本认为是

来自不同的领域.需要注意的是,不同领域中的特征集可相同也可不同.本文仅考察特征相同的情形. 
定义 3(已标记样本和未标记样本). 给定样本 xi,其对应的极性类别标记为 yi.当 xi 采样自可能存在缺陷的

软件部件中,则认为样本 xi 可能引发缺陷(buggy:yi=+1);否则,认为 xi 不会引发缺陷(clean:yi=0).当样本对应的极

性标记有确定取值,认为其是已标记样本{(xi,yi)};反之,则认为该样本是未标记样本. 
定义 4(跨项目软件缺陷预测). 给定两个不同领域Ds 和Dt,其中,Ds 代表现有的已标记样本充足的源项目缺

陷数据集,Dt代表需要预测的目标项目缺陷数据集.Ds和Dt具有相同的度量元,且样本和类别标记的联合概率分 

布不同:P s(X s,Y s)≠P t(X t,Y t). 

令 1{( , )}s s ns
i i i

s x y ==D ,其中,ns 为Ds 中已标记样本的数量.令Dt=Dlt∪Dut,其中, 1{( , )}t t nt
i i i

lt x y ==D 为Dt 中 nt 个已

标记样本; 1{( )}t nu
j j

ut x ==D 表示Dt 中 nu 个未标记样本,且满足 nu>nt.xi 为单一样本,定义为 1 2{ , ,..., }n
i i i ix x x x= ,表示 n

个不同的度量元的度量值.CPDP 的目标是,以充足的已标记源数据集Ds 和目标数据集中少数的已标记样本Dlt

作为训练集,即Ds∪Dlt,训练预测模型,将该模型应用于Dt 中多数未标记的数据Dut 上进行缺陷预测(测试)活动. 

其直观设定如图 2 所示. 
源项目数据集 目标项目数据集

训练数据:
训练数据:

测试数据:
sD

ltD

utD
 

Fig.2  Basic CPDP setting in which source data and a small part of target data are available for training 
图 2  CPDP 的基本设定,其中,源项目数据集和少部分目标项目数据集作为预测模型训练数据 

3   基于领域适配的缺陷预测模型 

3.1   预测模型定义 

从机器学习角度看,CPDP 建模可看成是构造具有领域适配过程的二元分类器.本文使用软件缺陷预测中

较为常见的逻辑回归(logistic regression)模型作为基础分类器[11,16],其模型定义如下: 
 f(x)=g(θ Tx+b)=1/(1+exp(−θ Tx−b)) (1) 
其中,g(z)为 sigmoid 函数,定义为 g(z)=1/(1+exp(−z)),θ和 b 分别为模型参数向量和偏移值.给定分类器参数集

θ *={θ,b}和输入缺陷实例样本 x,则该样本包含缺陷的后验概率定义为 
 P(y=+1|x,θ *)=exp(θ Tx+b)/(1+exp(θTx+b)) (2) 

参数集θ *通过在训练数据样本集上优化最小二乘损失函数(least square loss function)的方式来估计.为了

降低模型复杂度从而避免多重共线性和过拟合现象[29],在其上加入 L1(Lasso)和 L2(Ridge)范式约束[29,30],以构造

分类器的稀疏和正则约束惩罚项.其中,L1(Lasso)范式约束通过惩罚分类器参数的绝对值大小来增强模型参数

的稀疏性,以避免过拟合;L2(Ridge)范式约束通过对模型参数向量的长度平方增加惩罚项来实现参数收缩,减轻

参数的多重相关性.综合 L1 和 L2 范式约束构成 ElasticNet 惩罚约束(ElasticNet 逻辑回归)[30],因此从参数空间Θ
中获取模型参数θ *的目标函数定义为 

 *
,

arg min ( , ) ( , , )n
x X y Y

P x y L x yθ Θθ θ∈ ∈ ∈
= ∑  (3) 

其中,L 为结合了 L1 和 L2 范式约束的最小二乘损失函数,定义为 

 2 2
2 1 2( , , ) || || 2 || || (1 ) || || 2TL x y x b y nθ θ αρ θ α ρ θ= + − + + −  (4) 
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其中,α和ρ为超参数,从[0,1]取值.参数α控制模型参数的稀疏程度;,ρ为 ElasticNet 惩罚项混合参数,用于控制 L1

和 L2 范式约束之于损失函数的惩罚权重. 

由于样本空间整体的分布函数 P(x,y)未知且较难获取,因此通过在训练集 1{( , )}n
i i ix y = 上计算经验分布来做 

参数的近似估计: 

 *
1arg min ( , , )n

i ii L x yθ Θθ θ∈ =
≈ ∑  (5) 

其中,经验损失函数定义为 

 2 2
2 1 2( , , ) || || 2 || || (1 ) || || 2T

i i i iL x y x b y nθ θ αρ θ α ρ θ= + − + + −  (6) 

3.2   领域适配方法 

由于目标函数(5)仅考虑了来自单一项目的缺陷数据样本,而在 CPDP 设定中需要同时在具有不同分布特

征的目标缺陷数据集上进行目标函数的优化和参数估计,因此需通过对源项目缺陷数据样本构造实例加权.令
Ps 和 Pt 表示源项目缺陷数据集和目标项目数据集的概率分布函数,其领域适配过程推理如下: 
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其中,ps(x,y)和 pt(x,y)分别表示源项目缺陷数据集和目标项目缺陷数据集样本的概率密度函数.由于我们仍有少

量的已标记目标缺陷数据样本,因此加入其经验损失项后,修改目标函数(7)为 
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公式(8)中:wi 为源项目缺陷数据样本的附加权重,该权重通过源数据样本在目标数据分布下的度量,结合其 

自体分布的正则化来衡量源数据样本和目标数据样本之间分布的相似性.权重 wi 亦可看做是源数据样本 ( ,s
ix  

)s
iy 在目标数据分布下对目标函数优化进行模型参数估计的影响因子.图 3 给出了一个更为直观的描述,图 3(a) 

中的叉代表源项目数据样本,圈代表目标项目数据样本;图 3(b)中的概率密度曲线表示源数据样本和目标数据

样本之间的分布差异;图 3(c)中的实例权重曲线表示当源数据样本落在高密度目标数据样本区域时,其附加的

实例权重较大,其对于预测模型参数学习的贡献也越高.特别的,对于少量已标记的目标缺陷数据样本,其对应

权重设定为常数 1.将上述领域适配方法融入 ElasticNet 逻辑回归中得到最终的目标函数定义如下: 

 * 2 2 2
2 2 1 21 1

arg min 2 || ( || 2 || || (1 )|| || || || 2ns ntT s s T t t
i i i j ji j

w x b y ns L x b y nθ Θθ θ θ αρ θ α ρ θ∈ = =
≈ + − + + − + + −∑ ∑  (9) 

目标函数(9)可通过传统的梯度下降等优化算法快速而有效地进行求解. 

pt
ps

W=pt/ps

(a)

(b)

(c)目标

 

Fig.3  An illustration of instance weighting from target (circle) to source (cross) 
图 3  目标(圈)到源(叉)的实例加权表示 

3.3   适配权重计算 

在该方法中,计算源数据样本实例权重 wi 是关键.然而,需要估计的样本为多维随机变量,其具有较高的维
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度,因此,估计精确的密度函数 p(x,y)需要指数级的样本数量,从实践角度看不可行.参考类似方法如朴素贝叶斯 

等,对多维随机变量加入度量元条件独立性假设: 1 2( , ) ( ) ( ) ( )... ( )K
i i i i i ip x y p y p x p x p x= .下面主要考察两类度量元, 

即离散度量元和连续度量元. 
1) 离散型度量元 
大多数缺陷度量元为离散类型,如代码行数、类的方法数、类的属性个数等.对于缺陷标记和离散型度量

元,使用概率质量函数(PMF)来计算度量元在每个离散点的概率: 

 ( , )
0,             

( ),  
   otherwise

z fp z z S
g z

= ∈⎧
= ⎨

⎩

D
p  (10) 

其中,集合 S 表示度量元 f 所能够取到的离散值空间;p={p1,p2,…,pK}为 PMF 的参数向量,表示其在所有可能离散

点的概率.传统方法主要通过直方图或多项式分布等定义 PMF[25−28],但这些方法主要从训练样本集中估计参

数,而如果数据样本本身分布不平衡,则会造成过拟合而降低模型的泛化能力.参考贝叶斯理论,使用多项式分

布的先验共轭狄利克雷(Dirichlet)分布来取代传统的多项式分布.假设有 m 个训练样本,其中,第 i 个度量元能够

取到 K 个不同的离散值,其对应的狄利克雷 PMF 定义如下: 

 ( ) 1
1 11

( | ) ( )iK KK
i ii i ii

Dir pαΓ Γ αα −
= ==

= ∏ ∏∑p α  (11) 

其中,Γ为 gamma 函数.超参数α是一个 K 维向量,表示软件开发/测试人员对于度量元 f 的先验知识.例如,对于样

本缺陷标记 yi,可使用对称狄利克雷来构造其 PMF,其先验知识假定了所有缺陷样本包含潜在缺陷的概率是 0.5. 
此外,满足满足 1ip =∑ .Mult 表示多项式分布函数,定义如下: 

 ( )1 2
1 2 1
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!( ; ) ... 1 ( 1)
! !... !

iK K nn n n
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n n n
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其中,向量 n={p1,p2,…,nk}表示度量元 f 在训练样本中取到 K 个不同离散值的频次,且满足 1
K
i im n
=

= ∑ .因此,加入 

先验知识后,度量元 f 最终的后验 PMF 定义如下: 

 ( ) 1
1 1 1

( | , ) ( )i iK KK n
f i i i i ii i i

p n p nαΓ α Γ α+ −
= = =

= + +∑ ∏ ∏p D α  (13) 

其中,Dir(p|α)为 p(p|Df,α)的共轭先验.因此,当有新的样本数据加入时,可直接将当前的后验分布作为先验知识 

乘以新样本的似然函数,得到新的后验分布,而无需修改算法.参数向量 p 可通过最大后验概率估计(maximum a 
posteriori estimation,简称 MAP)算法[31]从训练样本中估计得到. 

2) 连续型度量元 
连续型度量元的分布信息往往是未知的,因此可通过非参数估计来进行度量.本文使用核密度估计算法来

获取一个平滑的概率密度函数(PDF).给定连续型度量元 f,其 PDF 估计如下: 

 ( )1 ((( ) /) )) ( n
kde iip f p f K f f h nh

−
≈ = −∑  (14) 

其中,K 为核函数(本文采用高斯核函数),h 为平滑参数.h 值越大,获得的 PDF 曲线越平滑;相反,获得的 PDF 则越

尖锐.平滑参数 h 的取值可通过综合均方误差(integrated mean squared error)[30]方法,结合斯科特法则(Scott 
rule)[32]或西尔弗曼拇指法则(Silverman rule of thumb)[33]自动优化获取. 

4   实验及分析 

本节主要描述使用本方法进行 CPDP 实验中使用的数据集、数据预处理、模型实现、实验相关的设置、

实验结果、相关研究问题的探讨以及方法的局限性分析. 

4.1   数据集 

本文主要使用了 D’Ambros 等研究人员[34]和 Kamei 等研究人员[35]发布并公开的缺陷数据集 AEEEM 和

Kamei.AEEEM 数据集包含了从 5 个大型开源软件项目中收集到的 61 种不同的软件缺陷度量元.缺陷度量元包

括有代码级度量元(source code)、缺陷历史度量元(previous-defect)、代码变更熵度量元(changes entropy)、代
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码熵度量元(source code entropy)以及代码流失度量元(churn of source code)等几个类别.Kamei 数据集则包含了

从 6 个开源软件项目中获取的 14 种不同的缺陷度量元,缺陷度量元包括有代码流失度量元和代码熵度量元.本
实验采用的数据集和度量元的基本信息见表 1 和表 2. 

Table 1  Summary of defect datasets in our experiment 
表 1  实验所使用的缺陷样本数据集总体信息 

数据集名称 软件项目名称 时间段 总样本数 缺陷比率(%) 

AEEEM 

Eclipse (Eclipse JDT) 1/1/2005-17/6/2008 997 20.66 
Mylyn 1/1/2005-3/17/2009 1 862 13.16 

Lucene (Apache Lucene) 1/1/2005-10/8/2008 691 9.29 
Equinox 1/1/2005-25/6/2008 324 39.69 

PDE (Eclipse PDE UI) 1/1/2005-9/11/2008 1 492 14.01 

Kamei 

Bugzilla 1/8/1998-1/12/2006 4 620 37.20 
Columba 1/11/2002-1/7/2006 4 455 31.30 

Eclipse JDT 1/5/2001-1/12/2007 35 386 14.12 
Platform 1/5/2001-1/12/2007 64 250 15.31 
Mozilla 1/1/2000-1/12/2006 98 275 5.20 

PostgreSQL 1/7/1996-1/5/2010 20 431 25.11 

Table 2  Metrics we selected in our experiment 
表 2  实验所选取的缺陷度量元 

数据集名称 类别 度量元标记 描述 

AEEEM 

Source code 
ck_oo_cbo 对象之间的耦合度 

ck_oo_numberOfLinesOfCode 代码行数 

Churn of source code 

churn_cbo 对象之间的耦合度(Churn) 
churn_dit 类继承树的深度(Churn) 

churn_fanIn 引用当前类的其他类数量(Churn) 
churn_fanOut 被当前类引用的其他类数量(Churn) 
churn_lcom 方法欠内聚程度(Churn) 
churn_noc 当前类的子类数(Churn) 

churn_numberOfAttributes 当前类的属性数(Churn) 
churn_numberOfAttributesInherited 当前类所继承的属性数(Churn) 

churn_numberOfMethods 当前类的方法数(Churn) 
churn_numberOfMethodsInherited 当前类所继承的方法数(Churn) 

churn_numberOfLinesOfCode 代码行数(Churn) 

Entropy of source code 
ent_cbo 对象之间的耦合熵 

ent_ numberOfLinesOfCode 代码行数熵 

Entropy of changes 
CvsEntropy 代码变更熵 

CvsLogEntropy CvsEntropy 的对数衰减 

Defect history 
numberOfBugsFoundUntil 历史缺陷发现数 

numberOfCriticalBugsFoundUntil 历史致命缺陷发现数 

Kamei 

Churn of source code 

NS 子系统数目(Churn) 
ND 子文件夹数(Churn) 
NF 文件数(Churn) 
LA 新增的代码行数(Churn) 
LD 删除的代码行数(Churn) 
LT 修改前的原始代码行数(Churn) 

NDEV 参与修改文件的开发人员数(Churn) 
AGE 当前更改和最终更改的平均时间间隔(Churn)
NUC 关于修改文件所做的唯一修改数(Churn) 

Entropy of changes Entropy 代码变更熵 

Others 

FIX 所做的修改是否更正了当前 bug 
EXP 开发人员的经验评分 

REXP 对文件作修改的开发人员经验评分 
SEXP 对子系统作修改的开发人员经验评分 

实验中所采样的度量元均以对象作为基本单位.理论上,选取不同的度量元会对预测性能造成较大影响,且
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相同的度量元集对于不同的软件项目,其预测效果亦不同[3,5,7].本文所选取的大部分度量元类型为与程序代码

变更(change level/just in time)相关的度量元,因其被认为与软件缺陷的相关度较高,能够作为预测软件缺陷的

有效依据[34−36],其主要原因是频繁修改和变更,且变更后传播面较广的代码块,更容易产生 bug.将此类与软件缺

陷相关度较高的度量元作为缺陷预测特征集,能够使得实验效果更显著[37].其中,代码流失度量元主要考察软件

开发人员在较短时间内反复修改代码所引起的相应变更,本实验所选取的代码流失度量元包含了大部分常规

缺陷预测所采用的度量元. 
变更熵的概念由 Hassan 等人[1]提出,用于衡量代码修改后其影响的扩散程度.将变更熵的概念推广到一般

代码度量元,即为代码熵度量元[34].为了不失一般性,本实验同时也选取了少量其他缺陷预测研究中经常使用的

常规缺陷度量元,如对象耦合度、代码行数、历史缺陷数以及开发人员的经验评价等[2,16,34,35]. 

4.2   数据预处理 

由于各种度量元纲量不统一,且可能存在线性相关性,其会造成预测模型训练难以收敛以及预测精度下降

等问题,因此需进行数据预处理.此外,由于实验中所选择的缺陷度量元大部分为代码变更相关的度量元,而相

关研究表明,对此类度量元作标准化处理后具备更好的缺陷预测效果[37].不失一般性,在模型训练之前对数据进

行标准化处理 ,统一纲量 ,并在数据层面消除其可能的相关性 .实验中使用线性标准化方法 (MIN-max 
normalization)统一度量元的纲量.此外,由于训练样本具有明显的类标记不平衡特性,因此通过对多数类样本实

施随机下采样[38]方法,从而将其数量降低到与少数类样本相当的程度.再者,采用主成分分析方法(PCA)[39],选择

累积方差超过 95%的主成分,对标准化后的数据进行主成分投影,并将投影后的数据分别作为训练数据和测试

数据,以消除不同度量元之间可能存在的潜在线性相关性. 

4.3   模型仿真实现 

在 Python 3.5+Anaconda+Ubuntu14.04 下实现了仿真系统原型,其中,逻辑回归模型使用了 Liblinear 工具

包[40]中的 python 接口,通过设置损失函数和惩罚正则项参数来构造基本的 ElasticNet 逻辑回归分类器.计算训

练样本实例权重所需的 dirichlet 分布和核密度估计分别使用了 numpy 工具包中的 dirichlet 函数和 scipy 工具

包中的 gaussian_kde 函数. 

4.4   实验设计 

在 CPDP 设定中,对于来自不同项目的数据集构造两两组合的实验方法.例如,对于组合(JDT,PDE),使用

JDT数据集作为源缺陷数据集,PDE作为目标缺陷数据集.基于相同的数据预处理,对每对组合(s,t)构造 3种不同

的实验设定如下. 
(1) 不使用领域适配的 CPDP:使用源缺陷数据集训练预测模型,并直接将该模型用于目标缺陷数据进行

缺陷预测活动,记为(s→t),记录其预测性能,作为预测性能基线(baseline).在该设定中,将所有源缺陷数

据样本作为训练数据,随机选择 10%的目标缺陷数据样本作为测试数据. 
(2) 基于领域适配的 CPDP:使用本文提出的方法构造预测模型,记为( →s t This).为了模拟实际情况,假 

设仅有 20%的目标样本为可用于训练的样本,并使用全部源缺陷样本作为训练数据,并实施实例加权.
随机选择 10%的剩余目标缺陷样本作为未标记的测试数据.在相同设置下,同时考察 Ma 等人[17]提出 
的迁移贝叶斯模型的预测方法,记为( →s t TNB),同时保持该模型中的实例加权不变,将分类器置为

本方法所使用的逻辑回归模型,记为( →s t TLR),与上述两种方法进行横向比较. 
(3) WPDP:同时提供基于目标缺陷数据集的 WPDP 作为 CPDP 的对比参考,记为 t→t.在该设定中,从目标

缺陷数据集中随机选择 20%和 10%的样本分别作为训练和测试数据,以模拟训练数据不足的场景;同
时,随机选择 50%和 10%的样本分别作为训练和测试数据,以模拟训练数据充足的场景. 

对于每对数据集组合,使用精确率(precision)、召回率(recall)和 F1 值[1,6,16,35]来衡量上述 3 种实验设定中的

预测效果.由于精确率和召回率之间存在相互权衡的问题,使用其中任意一个均无法衡量模型的真实效果,因
此,使用能够同时考察精确率和召回率的 F1 值,从而能够更客观地分析模型预测效果. 
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由于实验设定中存在随机性,因此对每对数据集组合,重复运行上述 3 种实验设定共 50 次,记录其平均 F1
值作为最终预测效果. 

4.5   实验结果及分析 

通过上述 3 种不同的实验设定策略来验证本方法的有效性,并进行如下分析讨论. 
1) 基于领域适配的跨项目缺陷预测的有效性分析 
通过将实验设置(1)设定为基线,将实验设置(3)设定为参考,并与 TNB 方法进行横向比较.可以看出,相对于

性能基准,基于领域适配的 CPDP 预测方法在性能上有明显提高,且优于 TNB 方法,能够接近和达到 WPDP 的性

能,其结果见表 3~表 10. 

Table 3  F1 score on combinations of eclipse JDT over other projects in AEEEM 
表 3  JDT 与 AEEEM 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(JDT,Mylyn) 0.331 6 0.621 5 0.600 9 0.512 7 0.401 4 0.460 3 
(JDT,Luce) 0.412 5 0.510 3 0.514 2 0.531 3 0.521 8 0.523 1 
(JDT,Equ) 0.282 1 0.491 2 0.521 6 0.551 3 0.512 7 0.615 2 
(JDT,PDE) 0.321 9 0.412 7 0.402 1 0.613 7 0.479 1 0.501 2 

Average 0.337 0 0.508 9 0.509 7 0.552 3 0.478 8 0.525 0 

Table 4  F1 score on combinations of Mylyn over other projects in AEEEM 
表 4  Mylyn 与 AEEEM 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(Mylyn,JDT) 0.473 1 0.512 3 0.502 9 0.552 4 0.522 8 0.531 3 
(Mylyn,Luce) 0.302 7 0.513 5 0.525 4 0.512 9 0.437 9 0.541 1 
(Mylyn,Equ) 0.382 2 0.562 2 0.552 7 0.551 3 0.463 2 0.562 1 
(Mylyn,PDE) 0.359 1 0.313 6 0.418 3 0.422 7 0.405 2 0.412 6 

Average 0.379 3 0.475 4 0.499 8 0.509 8 0.457 3 0.511 8 

Table 5  F1 score on combinations of Lucene over other projects in AEEEM 
表 5  Lucene 与 AEEEM 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(Lucene,JDT) 0.373 1 0.380 4 0.351 1 0.230 1 0.414 1 0.541 3 
(Luce,Mylyn) 0.223 1 0.360 3 0.440 1 0.431 6 0.425 2 0.524 5 
(Lucene,Equ) 0.450 2 0.413 4 0.371 3 0.379 4 0.245 9 0.473 2 
(Lucene,PDE) 0.321 4 0.431 2 0.403 0 0.578 2 0.421 6 0.515 1 

Average 0.342 0 0.396 3 0.391 4 0.404 8 0.376 7 0.513 5 

Table 6  F1 score on combinations of Equinox over other projects in AEEEM 
表 6  Equinox 与 AEEEM 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(Equ,JDT) 0.314 2 0.417 4 0.526 1 0.521 5 0.512 5 0.574 5 

(Equ,Mylyn) 0.353 1 0.507 2 0.442 1 0.502 4 0.395 1 0.464 1 
(Equ,Luce) 0.294 2 0.552 1 0.522 5 0.461 5 0.412 1 0.521 5 
(Equ,PDE) 0.351 7 0.425 1 0.448 1 0.543 5 0.452 2 0.382 0 

Average 0.328 3 0.475 5 0.484 7 0.507 2 0.443 0 0.485 5 

Table 7  F1 score on combinations of PDE over other projects in AEEEM 
表 7  PDE 与 AEEEM 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(PDE,JDT) 0.461 2 0.524 1 0.538 4 0.682 6 0.502 8 0.631 2 

(PDE,Mylyn) 0.362 1 0.351 8 0.370 2 0.321 9 0.363 3 0.442 2 
(PDE,Luce) 0.342 1 0.462 1 0.462 1 0.496 2 0.424 2 0.475 1 
(PDE,Equ) 0.302 2 0.609 2 0.559 2 0.582 1 0.482 2 0.502 1 

Average 0.366 9 0.486 8 0.482 5 0.520 7 0.443 1 0.512 7 
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Table 8  F1 score on combinations of Bugzillaover other projects in Kamei 
表 8  Bugzilla 与 Kamei 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(Bugz,Colum) 0.282 1 0.392 1 0.324 1 0.422 2 0.401 1 0.461 1 
(Bugz,Platf) 0.302 7 0.341 9 0.360 1 0.312 6 0.257 1 0.324 1 
(Bugz,Moz) 0.270 5 0.251 7 0.277 1 0.289 1 0.213 1 0.261 2 

(Bugz,PSQL) 0.346 1 0.539 1 0.519 5 0.532 7 0.422 1 0.522 1 
Average 0.300 4 0.381 2 0.370 2 0.389 2 0.323 4 0.392 1 

Table 9  F1 score on combinations of Columba over other projects in Kamei 
表 9  Columba 与 Kamei 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(Colum,Bugz) 0.492 5 0.592 1 0.671 1 0.532 1 0.552 1 0.541 3 
(Colum,Platf) 0.294 1 0.251 8 0.220 1 0.251 1 0.224 1 0.264 3 
(Colum,Moz) 0.212 6 0.217 6 0.267 1 0.286 1 0.224 2 0.325 1 

(Colum,PSQL) 0.406 1 0.409 1 0.409 5 0.473 1 0.433 1 0.442 5 
Average 0.351 3 0.367 7 0.392 0 0.385 6 0.358 4 0.393 3 

Table 10  F1 score on combinations of Platform over other projects in Kamei 
表 10  Platform 与 Kamei 中其他项目组合的预测 F1 值 

数据集组合 s→t →s t (TLR) →s t (TNB) →s t (This) t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
(Platf,JDT) 0.612 1 0.644 1 0.612 3 0.622 6 0.631 6 0.691 5 

(Platf,Colum) 0.405 1 0.420 1 0.413 6 0.421 6 0.421 5 0.414 2 
(Platf,Moz) 0.152 1 0.302 3 0.271 6 0.227 6 0.175 1 0.295 1 

(Platf,PSQL) 0.222 6 0.316 5 0.356 1 0.522 1 0.512 5 0.502 7 
Average 0.348 0 0.420 8 0.413 4 0.448 5 0.435 2 0.475 9 

表 3~表 10 给出了数据集 AEEEM 和 Kamei 中的实验结果,可以看出,基于本方法的 CPDP 模型性能明显优

于基准性能,且在大部分项目组合中优于 TNB 方法和 WPDP 方法(20%:10%).例如,针对数据集 AEEEM,表 3 中

使用本方法从项目 JDT 适配到其他项目的平均 F1 是 0.552 3,高于基准性能的 0.337 0、TLR 方法的 0.508 9、
TNB 方法的 0.509 7 和 WPDP(20%:10%)的 0.478 8;针对数据集 Kamei,表 10 中使用本方法从项目 Platform 适

配到其他项目的平均 F1 是 0.448 5,高于基准性能的 0.348 0、TLR 方法的 0.420 8、TNB 方法的 0.413 4 和

WPDP(20%:10%)预测性能的 0.435 2.其主要原因是,基准模型未考虑不同项目缺陷样本之间的分布差异;而
TLR 和 TNB 方法中仅通过极值、均值、标准差等有限的特征来衡量不同项目之间的差异性,并未从整体上进

行考察,因此并不能完全反映度量元在数据集中所有取值的分布特征;而本方法通过度量元在数据集中的整体

分布密度考察不同项目的分布差异性,其衡量方式更完备和客观.这意味着结合本文提出的领域适配技术,能够

更好地利用当前充足的数据知识,实现缺陷数据的复用,以提高 CPDP 的性能. 
此外,实验中也包含了 50%:10%的 WPDP 设定(50%的训练数据和 10%的测试数据),用于模拟训练数据充

足的场景.从实验结果来看,基于本领域适配的预测方法在某些项目组合下同样占优.例如表 3 中,本方法的平均

F1 为 0.552 3,高于 WPDP(50%:10%)的 0.525 0.而在某些项目组合中,WPDP(50%:10%)性能占优,例如表 8 中,
其平均 F1 值为 0.392 1,高于本方法的 0.389 2;表 9 中,其平均 F1 值为 0.393 3,高于本方法的 0.385 6.但可见差

距并不大,这意味着结合本领域适配技术,其 CPDP 性能能够接近或达到训练数据充足情形下的 WPDP 预测性

能.虽然在表 5 中 WPDP(50%:10%)性能优势明显,其主要原因是,源项目数据严重不平衡(9.29%)且样本容量较

低,导致仅有少量样本可用于领域适配. 
表 11 给出了 3 种实验设定下 50 轮实验的威尔科克森符号秩配对检验结果[41],用于比较 3 种实验设定性能

的统计差异化(p 值小于 0.05,则认为差异化明显).由表 11 可知,结合了领域适配方法的缺陷预测性能与基准和

WPDP(20%:10%)相比,其 p 值分别为 0.000 025 8 和 0.000 112 7,差异化明显,即性能有显著提高;而与 WPDP 
(50%:10%)相比,其 p 值为 0.500 844 3,差异化并不明显,即可认为二者性能具备可比性. 
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Table 11  p-values of our approach compared with the baseline and WPDP settings in terms of F1 score 
表 11  F1 值下本方法与基准方法以及 WPDP 方法的威尔科克森配对检验 p 值 

Approaches s→t t→t (20%:10%) t→t (50%:10%) 
→s t  0.000 025 8 0.000 112 7 0.500 844 3 

2) 基于权重的训练集筛选 
由于源项目缺陷数据集上附加的实例权重决定了其对于模型参数训练的影响因子,权重越大,则影响越大.

因此,当数据集数量能够得以保证时,一种更好的策略是从源缺陷数据集样本中筛选出权重高于某个设定阈值

的子集,可认为该子集对于模型学习具有更好的适配效果.但若阈值设定过低,则其效果将不明显;若阈值设定

过高,则筛选后的训练样本数量将得不到保证,容易造成过拟合.图 4 显示了(PDE,JDT)组合下保持训练数据集

不变,不同阈值对于 F1 值的影响.由图可见,当阈值设定为 0.6 时,其 F1 值达到最大,然后开始衰减.其主要原因

是,过高的阈值将会极大地影响可利用的训练样本数量,从而降低预测性能. 

F1
 S

co
re

s

 

Fig.4  F1 scores of the pair (PDE,JDT) under different threshold settings 
图 4  (PDE,JDT)配对中基于不同阈值设定的预测 F1 值 

3) 实验原理分析 
由于来自不同项目的缺陷数据,其分布性质上的差异是造成 CPDP 性能低下的主要原因,而基于本文领域

适配的预测方法,其主要思想是通过对源项目数据样本附加权重,以降低分布差异.在预测模型参数的训练过程

中,当某个源项目缺陷样本与目标项目存在较大的分布差异时,其模型目标函数优化算法(如传统梯度下降算法

等)会通过样本附加的权重自动调整模型参数的变化大小以及变化方向,以适应分布差异所带来的影响.此外,
实验中选用的数据集对应的软件项目具有相似的体系结构(面向对象),这也意味着不同数据集缺陷样本之间存

有潜在的共性.从表 3 中可知,使用本领域适配预测方法的数据组合(JDT,PDE),其性能相比 AEEEM 数据集中其

他 3 种设定分别提高了 0.291 8,0.134 6 和 0.112 5,其提高程度比起其他数据组合要显著;表 7 中的数据组合

(PDE,JDT)分别提高了 0.221 4,0.179 8 和 0.051 4,其提高程度同样显著.我们认为,JDT 和 PDE 与其他组合相比

具有更多的分布共性,因此适配效果更好. 
图 5 显示了(PDE,JDT)组合和(Mylyn,PDE)组合领域适配权重密度直方图.可以看出,两者均只有少部分样

本其权重超过 1.0.而对于(PDE,JDT)组合,其具有较高权重的样本明显多于(Mylyn,PDE)组合,因此对于(PDE, 
JDT)组合,将有更多的具有高影响因子的样本能够用于模型训练,从而获得更好的预测效果. 
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Fig.5  Histogram of the density of the source project instances on different weights 
for both (PED,JDT) and (Mylyn,PDE) 

图 5  基于(PED,JDT)和(Mylyn,PDE)的源项目实例权重密度直方图 

4) 数据类不平衡问题 
由于缺陷数据集具有不平衡的特点(标记为缺陷的样本大于标记为无缺陷的样本),直接在其基础上训练预

测模型会使得模型参数严重偏向多数类样本,从而造成过拟合问题,使得预测效果降低.本文实验中采用了随机

下采样操作,将多数类样本削减至与少数类样本相当的程度.Kamei 等人[35,42]研究了缺陷预测中下采样方法对

预测效果的影响,结论为:严格的 50%缺陷样本比例并非最优的选择,因过量的下采样会丢弃掉重要的样本.针
对 Kamei 所使用的数据集,使用逻辑回归的理想缺陷样本比例为 20%~33%[42].使用本实验数据集和本方法在实

验设置(2)下进行 10 轮测试并取均值,发现较为理想的缺陷样本比例在 30%~50%间浮动,且平衡性越差的数据

集,其理想的缺陷样本比例越小.图 6 显示了(Equinox,JDT)和(Mylyn,PDE)两种组合基于不同缺陷样本比例设定

的预测效果曲线,其中,数据集 Equinox 和 JDT 的原缺陷比例分别为 39.69%和 20.66%,其理想缺陷比例为 47%
左右;而 Mylyn 和 PDE 的原缺陷比例分别为 13.16%和 14.01%,其理想缺陷比例为 38%左右. 

   

Fig.6  F1 scores regards to different ratio settings of buggy samples 
图 6  基于不同缺陷样本比率设定的 F1 值 

5) 概率密度及先验估计 
实例加权的领域适配方法中,其权重主要通过估计源项目和目标项目缺陷数据样本的概率密度函数计算

得到.对于离散型度量元,由于其对应的离散取值空间往往较大,例如度量元 numberOfLinesOfCode 在数据集
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PDE中其取值为[3,2169]中的整数.较大的取值空间会导致大部分点在训练样本中出现的频次为 0(或仅为 1次、

2次),从而造成密度稀疏且特征不显著,难以刻画数据样本的概率分布特性.此外,由于度量元对应的离散取值空

间在不同的域中也可能不同,例如,numberOfLinesOfCode 在 Lucene 数据集中其取值为[1,1869]中的整数,从而导

致在使用公式(8)计算权重时出现错误.因此,将原始的离散度量元取值域按照对应度量元的语义进行等价类划

分,重构为定序空间(ordinal data space).例如,对于度量元 numberOfLinesOfCode,可将其离散空间[1,2169]划分为

50 个不同等价类,分别表示 50 个不同的源代码规模等级,即原取值域[1,2169]重构为只含有 50 个元素的定序[1, 
50],由此获得具有更合理粒度的新取值空间. 

基于新的定序取值空间,计算度量元取值频次以估计概率质量函数,并采用狄利克雷分布以融入软件开发

人员对于需要估计度量元的经验性认知,以避免由于训练数据集本身的个体差异和离群点而导致的过拟合.先
验知识由超参数向量α来决定.基于狄利克雷先验共轭的特性(见第 3.3节),向量α可直观认为是某度量元取其可

能取到的所有离散数值在一个先验超数据集(hyper-dataset)中的伪计数(pseudo counts).α中元素取值越大,其先

验对于模型的影响越显著.当向量α中元素取值相等时,退化为对称狄利克雷分布,即认为开发人员对于需要估

计密度的度量元缺乏经验认识,且有α=α×u,其中,u 为元素为全 1 的向量,α为浓度系数.α取值越小(在 1.0 附近),
先验知识的影响力越小,则度量元的估计密度越集中;反之,则越分散. 

构造度量元的定序取值空间和进行先验估计,能进一步减小因样本空间的个体差异带来的过拟合问题. 

4.6   方法的局限性分析 

针对本方法在两个数据集中的 10 个大型开源软件项目中进行了实验,并取得了较好的效果,但并不排除偶

然性.未来将针对更多的开源或商业软件项目数据集进行实践,进一步证明该方法的有效性. 
过拟合是基于领域适配的缺陷预测中不可避免的问题,虽然本方法在数据和模型层面对过拟合问题进行

了处理,但并不能将其完全消除,尤其是在训练数据样本容量较小且不平衡的情况,因为预测模型所学习的参数

无法覆盖数据集中尚未出现的模式.此外,本实验针对数据不平衡问题采用了下采样方法,而不同的数据集所使

用的理想下采样强度不同,其也会造成预测效果的不同.再者,由于在密度估计中使用了用户对度量元的先验知

识以减轻密度估计的过拟合,因此具备不同先验知识的用户使用本方法可能产生不同的迁移效果. 
由于本方法基于领域适配技术,根据迁移学习理论[15],其要求源数据集和目标数据集之间具备一定的分布

相似性才能获得较好的效果,因此,使用不同的项目数据集以及不同的度量元集会产生不同的预测效果.此外,
本方法实验中仅从与缺陷的相关性角度出发选择度量元,并未涉及到专门针对领域适配算法的特征选择策略.
虽然在机器学习领域中已有不少特征选择方法[43],但其大多基于训练样本充足的前提.而在 CPDP 设定中,仅有

少量可用于训练的目标样本,因此,寻求高效普适的 CPDP 特征选择算法仍是值得研究的方向. 

5   总结与展望 

本文通过使用不同项目的缺陷样本数据的概率密度计算实例权重,通过实例权重去影响预测模型的参数

学习过程,以实现跨项目的软件缺陷预测.此外,描述了在模型中加入稀疏和正则约束,在缺陷样本概率密度估

计过程中加入先验知识,从而分别在预测模型和领域适配层面减轻过拟合问题.在 10 个大型开源软件项目上对

本方法进行实证,从数据集、数据预处理、实验结果等多个角度针对 3 种不同的实验设定策略进行分析,证明

了基于实例加权的领域适配方法,其性能优于同类方法,显著优于基准性能,且与 WPDP 预测性能相当.根据本

方法理论及其实验分析,对 CPDP 预测进行如下总结. 
(1) 仅依赖缺陷样本数量以提高 CPDP 模型的泛化能力是不够的,因为来自不同项目的缺陷数据样本,其

分布存在较大差异,从而导致泛化和预测性能低下. 
(2) 在 CPDP 设定下,提高源项目缺陷样本数量将有助于提高模型的预测性能,因其能够覆盖更多的缺陷

产生模式. 
(3) 预测模型的过拟合是不可避免的,通过稀疏和正则惩罚方法降低预测模型复杂度,在领域适配过程中

加入先验知识能够有效地减轻过拟合,从而让预测模型具有更好的泛化能力.此外,不平衡的数据集
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也会造成过拟合问题,对多数类样本采取下采样等方法能够有效减轻不平衡样本造成的过拟合,但过

量的下采样是不可取的.另一种更好的做法是使用领域适配技术从其他项目数据集中收集样本,对当

前数据集的少数类样本进行“上采样”,在今后的工作中将对该思想作进一步实证. 
(4) 需要利用少量的已标记目标项目缺陷样本以调整预测模型的参数训练过程,从而实现预测模型的适

配.获取 15%~25%比率的已标记目标项目缺陷样本用于监督预测模型的领域适配训练,在具体实践

中是较为合理和有效的. 
除了针对本方法的局限性做进一步深入研究外,将其他迁移学习以及领域适配方法,如基于核的迁移学习

方法、基于深度学习的领域适配方法用于 CPDP,是未来研究的方向之一.此外,将本方法用于软件工程中的其他

传统任务,如错误报告定位(bug report localization)、story point 预测、自动化测试用例生成以及自动化需求跟

踪(software requirement traceability)等,也将列入未来的研究中. 
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