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　　摘　要：　传统软件缺陷预测方法在解决跨项目缺陷预测过程中适应能力不足，主要是因为源项目和目标项目之
间存在不同的特征分布．为了解决这个问题，提出一种新的加权贝叶斯迁移学习算法，算法首先收集训练数据和测试
数据的特征信息，然后计算特征差异，将不同项目数据之间差异转化为训练数据权重，最后基于这些权重数据建立预

测模型．在８个开源项目数据集上进行实验比较，实验结果表明与其他方法相比本文方法显著提高跨项目缺陷预测
性能．
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１　引言

　　随着软件系统规模不断扩大，为了提高软件质量，
高效的软件缺陷预测技术越来越受人们的关注［１～４］．软
件缺陷预测能够在系统开发初期，及时准确地预测软

件模块是否包含缺陷，合理分配测试资源，针对性的对

缺陷模块进行分析提高产品质量［１］．目前，关于软件缺
陷预测研究主要集中于两个方面：一是提出新的预测

模型；Ｊｉｎｇ［２］提出一种基于字典学习的软件缺陷预测方
法，能够高效地预测项目内缺陷分布．Ｗａｎｇ［３］结合斯皮
尔曼秩相关系数，提出一种基于 Ｃ４５缺陷预测方法．
二是不同方法组合提高预测性能．Ｊｉａｎｇ［４］提出将支持

向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和蚁群算法相结
合，使用蚁群算法优化求解 ＳＶＭ参数提高缺陷预测准
确性和适用性．

但上述研究均基于项目内缺陷预测，即利用相同

项目的历史数据构建预测模型．在实践中，跨项目缺陷
预测是必要的．新项目缺少建立预测模型所必须的历
史数据，因此使用其他项目数据建立预测模型，预测新

项目缺陷分布已经成为发展趋势［５～１０］．Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ［５］

使用１２个项目构建了６２２个跨项目组合，评估跨项目
缺陷预测模型的性能，发现当前预测模型并不能提供

令人满意的预测效果，其主要原因是不同项目间存在

不同的数据分布．而大部分机器学习分类器的设计是
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假设训练数据和测试数据具有相同特征空间或数据分

布［６］，并不支持跨项目缺陷预测．为了解决这个问题，
Ｔｕｒｈａｎ［７］提出利用Ｋ近邻过滤器，选择不同项目中相似
实例作为训练样本，丢弃差异较大的数据构建预测模

型．在一定程度上提高了预测性能，但是丢弃数据可能
包含有用的训练信息．Ｃａｎｆｏｒａ［８］提出基于遗传算法的
多目标逻辑回归预测模型，充分考虑成本效益之间的

权衡进行跨项目缺陷预测．
近年来基于迁移学习的跨项目缺陷预测方法被提

出，Ｎａｍ［９］利用迁移成分分析技术挖掘不同项目数据的
共有特征空间，迁移有用信息消减数据差异，选择最优

规范化策略进行跨项目缺陷预测．Ｍａ［１０］提出迁移贝叶
斯模型（ＴｒａｎｓｆｅｒＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＴＮＢ）使用加权训练数据
构造贝叶斯分类器，虽然该方法有效地提高了缺陷预

测性能，但ＴＮＢ算法在计算权值时只考虑目标数据每
个属性的最大值和最小值，并不能完全反映目标数据

集所有特征．
为了进一步提高跨项目缺陷预测性能，本文充分

考虑所有训练样本特征信息不丢弃任何样本，提出一

种加权贝叶斯迁移学习算法（ＷｅｉｇｈｔｅｄＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，
ＷＮＢ）．将训练数据集和目标数据集之间的特征差异转
换为训练实例权重；在加权训练数据上建立预测模型

预测缺陷分布．实验结果表明，ＷＮＢ算法简单适用、鲁
棒性强显著提高跨项目缺陷预测性能优于其他比较

算法．

２　基于迁移的缺陷预测

　　在基于迁移的软件缺陷预测中，每个特征为软件
模块度量特征，所有度量值向量构成对应软件的特征

空间．假设软件特征空间为 χ，软件模块数据集为 Ｘ＝
｛ｘ１，…，ｘｎ｝∈χ，其中 ｘｉ为相应软件的第 ｉ个模块的度
量值向量．通常情况下，不同的软件项目数据集，在相
同度量特征的前提下，特征空间的特征值范围是不同

的（即特征分布不同）．因此，本文提出一种加权贝叶斯
迁移学习算法能够最大限度的利用跨项目数据的特征

信息，提高预测性能．
２１　朴素贝叶斯缺陷预测模型

假设训练样本集为Ｌ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，其
中ｘｉ表示第ｉ个样本，ｙｉ为样本 ｘｉ的类别属性，ｎ为训
练样本个数．在软件缺陷预测问题中 ｙｉ∈（′ｔｒｕｅ′，
′ｆａｌｓｅ′）：缺陷模块被标记为（′ｔｒｕｅ′），无缺陷模块标记
为（′ｆａｌｓｅ′）．假定Ｔ＝｛ｔ１，…，ｔｍ｝为测试数据集，ｍ为测
试数据集样本个数．朴素贝叶斯分类器可以使用下列
公式对测试实例ｔ进行分类：

ｙ（ｔ）＝ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

Ｐ（ｙ｜ｔ）

　 ＝ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

Ｐ（ｙ）∏ｋ

ｊ＝１
ｐ（ａｊ｜ｙ）

∑ｙ∈Ｙ
Ｐ（ｙ）∏ｋ

ｊ＝１
ｐ（ａｊ｜ｙ）

（１）

其中ｔ＝｛ａ１，…，ａｊ，…ａｋ｝，ａｊ为测试实例第 ｊ个属性，ｋ
为属性个数．Ｐ（ｙ）、Ｐ（ａｊ｜ｙ）和Ｐ（ｙ｜ｔ）分别表示先验概
率、条件概率和后验概率．朴素贝叶斯分类器（Ｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）是一个经典的贝叶斯分类算法．该算法假定
属性值对给定类的影响独立于其他属性值．本文所提
ＷＮＢ算法也是基于这个假设．在软件缺陷预测中，每个
软件模块使用软件度量提取特征，度量属性之间相互

独立并不存在依赖关系，因此我们认为各个属性同样

重要具有相同权重．
２２　加权贝叶斯模型（ＷｅｉｇｈｔｅｄＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＷＮＢ）

为了迁移测试数据信息，首先收集测试集数据，将

每个训练实例与其进行比较，计算每个训练实例与测

试集的相似度；然后基于数据引力方法将相似度转化

为该训练实例权重，最后基于加权训练数据建立预测

模型．
２２１　相似度计算

在ＷＮＢ方法中，每个实例表示为 ｘｉ＝｛ａｉ１，ａｉ２，…
ａｉｋ｝，ａｉｊ为ｘｉ的第 ｊ个属性，ｋ为属性个数．为了获取训
练实例和测试集之间的相似度，首先计算测试集和训

练集在对应属性上的特征差异．定义属性特征向量（Ａｔ
ｔｒｉｂｕｔｅＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＶｅｃｔｏｒ，ＡＣＶ），其由５个元素组成，
分别为数据集中该属性的最小值、最大值、平均值、中

位值以及标准差，记作：ＡＣＶｊ＝｛ａｔｔ－ｍｉｎｊ，ａｔｔ－ｍａｘｊ，
ａｔｔ－ｍｅａｎｊ，ａｔｔ－ｍｅｄｉａｎｊ，ａｔｔ－ｓｔｄｊ｝，其中 ｊ＝１，…，ｋ，ＡＣＶｊ
为第ｊ个属性的属性特征向量．计算测试集和训练集属
性特征向量集合，即：ＡＣＶＳｅｔ－Ｔｅｓｔ＝｛ＡＣＶ１，…，ＡＣＶｋ｝，
ＡＣＶＳｅｔ－Ｔｒａｉｎ＝｛ＡＣＶ１，…，ＡＣＶｋ｝．在本文，属性特征
之间的差异，根据它们之间的距离度量，距离越大属性

差异越大．欧式距离是较常用的距离计算形式，由于软
件缺陷数据类型为数值型，欧式距离适用于分析数值

型数据之间的特征差异．因此本文利用欧式距离计算
测试集与训练集在对应属性上的特征差异，构造属性

差异向量 Ｄｉｆ＝｛ｄ１，…，ｄｋ｝，其中 ｄｊ为第 ｊ个属性的
差异．

设训练实例ｘｉ＝｛ａｉ１，…，ａｉｋ｝，计算其每个属性与
测试数据对应属性的差异，计算公式如下：

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｊ＝
（ａｉｊ－ａ

′
１ｊ）

２＋…＋（ａｉｊ－ａ
′
ｍｊ）

２

槡 ｎ （２）

其中，ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｊ为训练实例ｘｉ第ｊ个属性与测试集中对
应属性差异，ｍ为测试样本个数，ａ′ｍｊ表示第 ｍ个测试样
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本的第ｊ个属性．每个属性在测试样本中贡献相同，通
过比较ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｊ和Ｄｉｆ对应分量ｄｊ的值计算训练实例
ｘｉ与测试集的相似度，计算相似属性个数为：

ｓｉｍｉ＝∑
ｋ

ｊ＝１
ｓ（ａｉｊ） （３）

如果ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｊ≤ｄｊ，则ｓ（ａｉｊ）＝１，否则 ｓ（ａｉｊ）＝０在此
给一个例子，设３个训练实例：ｘ１＝｛２，６，３，′ｆａｌｓｅ′｝，ｘ２
＝｛７，８，２，′ｆａｌｓｅ′｝，ｘ３＝｛３，５，６，′ｔｒｕｅ′｝．３个测试实例：
ｔ１＝｛５，２，４｝，ｔ２＝｛２，６，３｝，ｔ３＝｛１，３，２｝．通过上述公
式，计算训练集和测试集属性特征向量集合 ＡＣＶＳｅｔ－
Ｔｒａｉｎ＝｛｛２，７，４，３，２６｝，｛５，８，６３，６，１５｝，｛２，６，３７，
３，２｝｝、ＡＣＶＳｅｔ－Ｔｅｓｔ＝｛｛１，５，３，３，２｝，｛２，６，３７，３，２｝，
｛２，４，３，３，１｝｝，二者之间的属性差异向量为 Ｄｉｆ＝
｛２５，５４，２４｝．然后，根据式（２）、（３）计算每个训练实
例的相似度ｓｉｍｉ．因为训练样本 ｘ１的３个属性所对应
属性差异 ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ１ｊ分别为｛１９，２９，０８｝，１９＜２５，
２９＜５４，０８＜２４，所以 ｓｉｍ１＝３同理 ｓｉｍ２＝２，ｓｉｍ３
＝２
２２２　训练数据权重

为了迁移测试数据集信息本文引入数据引力概

念，数据引力是指在数据分析中模拟万有引力，目前有

许多研究将数据引力方法应用到机器学习领域［１１，１２］．
本文通过模拟引力定律，计算训练数据权重．

万有引力定律：自然界中任何两个物体都是相互

吸引的，引力大小与两个物体质量乘积成正比，它们之

间距离平方成反比，即 Ｆ＝Ｇ
ｍ１ｍ２
ｒ２
．Ｇ是引力常数，ｍ１

和ｍ２为研究对象的质量，ｒ是两者之间距离．
在训练数据和测试数据上模拟一个“力”，假设样本

数据中每个属性的质量为Ｍ，那么测试样本质量之和为
ｍｋＭ，每个训练样本质量为ｓｉｍｉＭ（所有相似属性质量之
和）．因此训练实例 ｘｉ的权重与 ｍｋｓｉｍｉＭ

２成正比，与

（ｋ－ｓｉｍｉ＋１）
２成反比（分别对应万有引力中两个物体质

量的乘积和距离的平方）．因此，训练数据权重公式为：

ｗｉ＝
ｍｋｓｉｍｉＭ

２

（ｋ－ｓｉｍｉ＋１）
２≈

ｓｉｍｉ
（ｋ－ｓｉｍｉ＋１）

２ （４）

根据上述公式，实例ｘｉ与测试集相似度越高，赋予权重
ｗｉ越大．根据数据加权计算先验概率，先验概率计算公
式主要反映测试数据类分布．如果训练实例与测试数
据集相似，则这个训练实例应具有更多权重，那么该训

练实例所在类也应具有更多权重，因为这个类可以认

为更多存在于测试数据集中．根据文献［１３］，先验概率
加权计算公式为：

Ｐ（ｙ）＝
１＋∑ｎ

ｉ＝１
θ（ｙｉ，ｙ）ｗｉ

ｎｙ＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ

（５）

其中，ｗｉ为训练样本 ｘｉ权重，ｙｉ为其所属类属性值，ｎ
为训练实例个数，ｎｙ为类别个数．θ（ｙｉ，ｙ）是一个指示
函数，如果ｙｉ＝ｙ则为１，否则为０相同类训练数据越
多，该类的先验概率越大．对于测试实例 ｘ，第 ｊ个属性
ａｊ的条件概率为：

Ｐ（ａｊ｜ｙ）＝
１＋∑ｎ

ｉ＝１
θ（ａｉｊ，ａｊ）θ（ｙｉ，ｙ）ｗｉ

ｎｊ＋∑
ｎ

ｉ＝１
θ（ｙｉ，ｙ）ｗｉ

（６）

其中，ａｉｊ为第ｉ个训练实例中第 ｊ个属性值，ｎｊ为第 ｊ个
属性不同值数量．

由于软件缺陷数据的属性均为数字型，需要对其

进行离散化处理．结合以上公式，测试数据可以根据预
测模型进行分类．对于上面的例子，假设对测试数据 ｔ２
＝｛２，６，３｝进行分类，根据式（４），得ｗ１＝３，ｗ２＝０５，ｗ３
＝０５
根据式（５）计算Ｐ（ｙ），其中ｎｙ＝２，ｎ＝３，所以：

Ｐ（′ｆａｌｓｅ′）＝
１＋ｗ１×１＋ｗ２×１
ｎｙ＋ｗ１＋ｗ２＋ｗ３

＝０７５；同理，

Ｐ（′ｔｒｕｅ′）＝０２５
根据式（６）计算Ｐ（ａｊ｜ｙ），依据上例有，ｎ１＝３，ｎ２＝

３，ｎ３＝３，所以：

Ｐ（ａ１＝２｜′ｆａｌｓｅ′）＝
１＋ｗ１×１×１
ｎ１＋ｗ１＋ｗ２

＝８１３，同理

Ｐ（ａ２＝６｜′ｆａｌｓｅ′）＝
３
１３，Ｐ（ａ３＝３｜′ｆａｌｓｅ′）＝

３
１３，

Ｐ（ａ１＝２｜′ｔｒｕｅ′）＝
２
７，Ｐ（ａ２＝６｜′ｔｒｕｅ′）＝

２
７，

Ｐ（ａ３＝３｜′ｔｒｕｅ′）＝
２
７，因此对于测试数据 ｔ２，根据式

（１）得：Ｐ（′ｆａｌｓｅ′｜ｔ２）＝０９６９，Ｐ（′ｔｒｕｅ′｜ｔ２）＝００３１
因为０９６９＞００３１，ｔ２被预测为′ｆａｌｓｅ′．

２２３　ＷＮＢ算法分析

算法１　ＷｅｉｇｈｔｅｄＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（ＷＮＢ）
Ｉｎｐｕｔ：ＴｈｅｓｅｔｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓＬ；

ＴｈｅｓｅｔｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓＴ；
Ｏｕｔｐｕｔ：ＷＮＢｃｌａｓｓｉｆｉｅｒＭ；
１：ＣｏｍｐｕｔｅＡＣＶＳｅｔ－ＴｒａｉｎｏｆＬａｎｄＡＣＶＳｅｔ－ＴｅｓｔｏｆＴ；
２：ＣｏｍｐｕｔｅＤｉｆｂｅｔｗｅｅｎＡＣＶＳｅｔ－ＴｒａｉｎａｎｄＡＣＶＳｅｔ－Ｔｅｓｔ；
３：ｆｏｒｅａｃｈｉｎｓｔａｎｃｅｘｉ∈ Ｌｄｏ
４：　　ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑｓ（２，３），ｓｅｔｓｉｍｉｔｏｘｉ；
５：ｅｎｄｆｏｒ
６：ｆｏｒｅａｃｈｉｎｓｔａｎｃｅｘｉ∈ Ｌｄｏ
７：　　ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ（４），ｓｅｔｗｉｔｏｘｉ；
８：ｅｎｄｆｏｒ
９：ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑｓ（５，６，１），
　ＢｕｉｌｄＷｅｉｇｈｔｅｄＮａｉｖｅＢａｙｅｓ；
１０：ｆｏｒｅａｃｈｉｎｓｔａｎｃｅｔｉ∈Ｔｄｏ
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１１：　ＵｓｅＥｑ（１）ｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｉ；
１２：ｅｎｄｆｏｒ
１３：ｒｅｔｕｒｎＭ

算法１给出了ＷＮＢ分类器伪代码．假设训练数据
个数为ｎ，测试数据个数为ｍ，ｋ为属性数量．ＷＮＢ分类
器主要包括３个部分：相似度计算，权值计算以及构造
ＷＮＢ分类器．理论上，计算训练数据和测试数据的属性
特征向量需要运行时间分别为 Ｏ（ｋｎ）和 Ｏ（ｋｍ），训练
实例和测试数据的相似度计算需要运行时间为

Ｏ（ｋｍｎ），权重赋值需要运行时间为Ｏ（ｋｎ）．最后 ＷＮＢ
分类器构建的运行时间为Ｏ（ｋｎ）．因此 ＷＮＢ分类器理
论运行时间为Ｏ（ｋｍｎ）．它与 ＮＮ过滤器方法的理论运
行时间相当，高于ＴＮＢ方法运行时间．

由于实际的训练集与测试集之间存在的分布差

异，因此ＷＮＢ分类器具有很大的优势．文献［７］，通过
计算它们之间的距离，利用最近邻ｋ个训练实例来训练
预测模型，距离较大实例被丢弃．文献［９］，挖掘训练集

和测试集之间的共有特征空间，将二者映射到该空间

消减二者的差异．但本文认为任何丢弃训练数据以及
消减差异都可能包含有用信息．因此我们为所有训练
样本赋予不同权重，在此基础上构建预测模型．基于这
个策略预测模型可以最大限度地利用跨项目数据信

息，从而避免损失训练数据的问题．实验结果表明 ＷＮＢ
方法性能更优．

３　实验结果与分析

３１　数据集
本文在两个数据集 ＡＥＥＥＭ［１４］和 ＲｅＬｉｎｋ［１５］上构造

了２６组跨项目缺陷预测任务．自动的缺陷信息提取技
术会产生标记偏差，因此本文采用手工方式进行缺陷

信息提取［１６］，如表１和表２所示．其中 ＡＥＥＥＭ包含６１
个度量属性，ＲｅＬｉｎｋ包含２６个度量属性，表３表４分别
列出部分度量信息描述．

表１　ＡＥＥＥＭ数据集

数据集 版本号 时间周期 文件数 缺陷数 属性数

ＥｃｌｉｐｓｅＪＤＴＣｏｒｅ
ｗｗｗ．ｅｃｌｉｐｓｅ．ｏｒｇ／ｊｄｔ／ｃｏｒｅ／

３４
１１２００５
－６１７２００８

９９７ ２０６（２０６６％） ６１

ＥｃｌｉｐｓｅＰＤＥＵＩ
ｗｗｗ．ｅｃｌｉｐｓｅ．ｏｒｇ／ｐｄｅ／ｐｄｅｕｉ／

３４１
１１２００５
９１１２００８

１４９２ ２０９（１４０１％） ６１

Ｅｑｕｉｎｏｘｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｗｗｗ．ｅｃｌｉｐｓｅ．ｏｒｇ／ｅｑｕｉｎｏｘ／

３４
１１２００５
－６２５２００８

３２５ １２９（３９６９％） ６１

Ｍｙｌｙｎ
ｗｗｗ．ｅｃｌｉｐｓｅ．ｏｒｇ／ｍｙｌｙｎ／

３１
１１７２００５
－３１７２００９

１８６２ ２４５（１３１６％） ６１

ＡｐａｃｈｅＬｕｃｅｎｅ
ｌｕｃｅｎｅ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ

２４０
１１２００５
－１０８２００８

６９１ ９１（１３１６％） ６１

表２　ＲｅＬｉｎｋ数据集

数据集 版本号 时间周期 文件数 缺陷数 属性数

ＡｐａｃｈｅＨＴＴＰＳｅｒｖｅｒ
ｈｔｔｐｄ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／

２０ １１２００４－４２００８ １９４ ９８（５０５２％） ２６

ＯｐｅｎＩｎｔｅｎｔｓＳａｆｅ
ｗｗｗ．ｏｐｅｎｉｎｔｅｎｔｓ．ｏｒｇ／

Ｒｅｖｉｓｉｏｎ
１０８８－２０７３

１２２００７－１２２０１０ ５６ ２２（３９２９％） ２６

ＺＸｉｎｇ
ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｚｘｉｎｇ／

１６ １１２００７－１２２０１０ ３９９ １１８（２９５７％） ２６

表３　ＡＥＥＥＭ数据集部分度量信息描述

度量描述 度量 描述

Ｐｒｅｖｉｏｕｓｄｅｆｅｃｔｓ ｎｕｍｂｅｒＯｆＢｕｇｓＦｏｕｎｄＵｎｔｉｌ Ｎｕｍｂｅｒｏｆａｌｌｂｕｇｓ

Ｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅ
ｃｋ－ｏｏ－ｗｍｃ

ｃｋ－ｏｏ－ｃｂｏ
ＷｅｉｇｈｔｅｄＭｅｔｈｏｄＣｏｕｎｔ
ＣｏｕｐｌｉｎｇＢｅｔｗｅｅｎＯｂｊｅｃｔｓ

Ｅｎｔｒｏｐｙ
ＣｖｓＥｎｔｒｏｐｙ
ＣｖｓＬｏｇＥｎｔｒｏｐｙ

Ｅｎｔｒｏｐｙｏｆｃｏｄｅｃｈａｎｇｅｓ
ＬｏｇａｒｉｔｈｍｉｃａｌｌｙｄｅｃａｙｅｄＣｖｓＥｎｔｒｏｐｙ

Ｅｎｔｒｏｐｙｏｆｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅ ＬＤＨＨ－ｃｂｏ Ｌｉｎｅａｒｌｙｄｅｃａｙｅｄｅｎｔｒｏｐｙｏｆｃｋ－ｏｏ－ｃｂｏ

Ｃｈｕｒｎｏｆｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅ ＷＣＨＵ－ｃｂｏ Ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｈｕｒｎｏｆｃｋ－ｏｏ－ｃｂｏ
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表４　ＲｅＬｉｎｋ数据集部分度量信息描述

度量描述 描述

ＡｖｇＣｙｃｌｏｍａｔｉｃ
Ａｖｅｒａｇｅｃｙｃｌｏｍａｔｉｃｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｆｏｒａｌｌｎｅｓｔｅｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｍｅｔｈｏｄｓ．

ＡｖｇＬｉｎｅ
Ａｖｅｒａｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｌｉｎｅｓｆｏｒａｌｌｎｅｓｔｅｄｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｓｏｒｍｅｔｈｏｄｓ．

ＣｏｕｎｔＬｉｎｅ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆａｌｌｌｉｎｅｓｆｏｒａｌｌｎｅｓｔｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ．

ＣｏｕｎｔＳｔｍｔ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ．

ＭａｘＣｙｃｌｏｍａｔｉｃ
Ｍａｘｉｍｕｍｃｙｃｌｏｍａｔｉｃｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆａｌｌｎｅｓｔｅｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｒｍｅｔｈｏｄｓ．

ＲａｔｉｏＣｏｍｍｅｎｔＴｏＣｏｄｅ Ｒａｔｉｏｏｆｃｏｍｍｅｎｔｌｉｎｅｓｔｏｃｏｄｅｌｉｎｅｓ．

ＳｕｍＣｙｃｌｏｍａｔｉｃ
Ｓｕｍｏｆｃｙｃｌｏｍａｔｉｃｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆａｌｌｎｅｓｔｅｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｒｍｅｔｈｏｄｓ．

３２　实验结果分析
本文采用查全率、查准率和 Ｆ１值来评估模型的预

测能力．这些度量基于表５所示的混淆矩阵．

表５　预测结果

预测为有缺陷 预测为无缺陷

真实有缺陷 Ａ Ｂ

真实无缺陷 Ｃ Ｄ

　　查全率（ｒｅｃａｌｌ），正确预测缺陷模块数与真实有缺
陷模块数比值，计算公式如下：

ｒｅｃａｌｌ＝ Ａ
Ａ＋Ｂ

查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），正确预测缺陷模块数与预测缺
陷模块数比值，计算公式如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ Ａ
Ａ＋Ｃ

Ｆ１为查全率和查准率的调和平均数，值越高性能

越好，计算公式如下：

Ｆ１＝２×ｒｅｃａｌｌ×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ＋ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（１）跨项目缺陷预测实验结果比较分析
构造了２６组跨项目缺陷预测任务，ＡＥＥＥＭ数据集

中包含２０组跨项目组合：ＥＱ＞ＰＤＥ、ＪＤＴ＞ＥＱ、ＭＬ＞
ＪＤＴ等．数据集ＲｅＬｉｎｋ中包含６组跨项目组合．由于数
据集ＡＥＥＥＭ和 ＲｅＬｉｎｋ之间存在不同的度量属性，因
此不能交叉组合．将ＷＮＢ和朴素贝叶斯分类器ＮＢ，ＮＮ
（相似训练数据选择 Ｋ＝１０）［７］、ＴＣＡ［９］以及 ＴＮＢ［１０］等
方法进行比较．

表６～７分别为本文方法与其他方法在２６组跨项
目组合上的预测结果对比．基于ＮＢ建立的模型预测结
果较差，这是由于该方法并没有考虑不同项目之间数

据差异；基于 ＮＮ和 ＴＣＡ建立模型的预测性能明显优
于基于ＮＢ方法，但由于它们在构建过程中丢弃了部分
差异较大的训练样本而这些训练中可能包含有用的信

息，因此这两种方法预测性能并不十分理想；基于 ＴＮＢ
建立模型预测性能结果较好，但是该模型只考虑了目

标样本属性的极大极小值，并不能完全反映目标数据

集所有特征，只有在属性特征差异较小时才能取得较

好的预测效果；基于ＷＮＢ建立的预测模型不丢弃任何
训练样本，并充分考虑目标样本的所有属性值，使得预

测性能优于其他比较模型．在表６和表７中也展示了项
目内部缺陷预测性能（Ｔｅｓｔ＞Ｔｅｓｔ，十折交叉验证）．通
常情况下，项目内部缺陷预测的性能优于跨项目缺陷

预测．但是ＷＮＢ的预测结果较接近甚至高于项目内部
缺陷预测性能．此外使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检测方法对
实验结果Ｆ１值进行统计分析，显著性水平设置为５％，
即Ｐ值小于 ００５时认为两种比较方法的性能差异具
有统计学意义，结果表明所有数据集中 Ｐ值均小于
００５，因此ＷＮＢ与其他比较方法在统计学意义上存在
显著差异．

表６　ＲｅＬｉｎｋ数据集跨项目缺陷预测Ｆ１结果对比

Ｔｒａｉｎ＞Ｔｅｓｔ ＮＢ ＮＮｆｉｌｔｅｒ ＴＣＡ＋ＮＢ ＴＮＢ ＷＮＢ
Ｗｉｔｈｉｎ（ＮＢ）
Ｔｅｓｔ＞Ｔｅｓｔ

ＺＸｉｎｇ＞Ｓａｆｅ ０３１２８ ０４６６６ ０４０３８ ０５２６３ ０５２６３

Ａｐａｃｈｅ＞Ｓａｆｅ ０５２７２ ０６６９２ ０４１１８ ０６９２３ ０７２７３
０５８３１

Ｓａｆｅ＞ＺＸｉｎｇ ０３０１９ ０３２８５ ０２９５７ ０２９７２ ０３３５７

Ａｐａｃｈｅ＞ＺＸｉｎｇ ０３３１２ ０３６０１ ０３００６ ０４０９０ ０４０９０
０４７１１

ＺＸｉｎｇ＞Ａｐａｃｈｅ ０４３３９ ０５１１１ ０５０７７ ０５４４９ ０５５４９

Ｓａｆｅ＞Ａｐａｃｈｅ ０４６４４ ０４７７１ ０５０５１ ０５５７５ ０５７９７
０５９８３

Ａｖｅｒａｇｅ ０３９５２ ０４６８７ ０４０４１ ０５０４５ ０５２２２ ０５５０８
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表７　ＡＥＥＥＭ数据集跨项目缺陷预测Ｆ１结果对比

Ｔｒａｉｎ＞Ｔｅｓｔ ＮＢ ＮＮｆｉｌｔｅｒ ＴＣＡ＋ＮＢ ＴＮＢ ＷＮＢ
Ｗｉｔｈｉｎ（ＮＢ）
Ｔｅｓｔ＞Ｔｅｓｔ

ＪＤＴ＞ＥＱ ０６５１５ ０６６６７ ０４７０６ ０６５１３ ０６９４２

ＬＣ＞ＥＱ ０６１７１ ０５７３２ ０３９８１ ０６７２７ ０６７２７

ＭＬ＞ＥＱ ０６０３１ ０６００１ ０３９７６ ０６３９１ ０６５８５

ＰＤＥ＞ＥＱ ０６２１３ ０５５３２ ０４４４９ ０６４９５ ０６６３４

０６３９６

ＥＱ＞ＪＤＴ ０３０７４ ０２５６２ ０２１８２ ０３６７２ ０３９３９

ＬＣ＞ＪＤＴ ０２４３８ ０３３３３ ０２０６８ ０３７１４ ０３６８０

ＰＤＥ＞ＪＤＴ ０２６３７ ０３９０９ ０２５３９ ０３８４０ ０４０３０

ＭＬ＞ＪＤＴ ０２４４４ ０３４０９ ０２５３３ ０３５９３ ０３７２７

０４７４８

ＥＱ＞ＬＣ ０２０００ ０１３９４ ０１０８１ ０２９１３ ０２７０１

ＪＤＴ＞ＬＣ ０２２９２ ０１６６７ ０１２９５ ０３２２５ ０３４５２

ＰＤＥ＞ＬＣ ０１５８２ ０２５４５ ０１０５１ ０２７００ ０２９４１

ＭＬ＞ＬＣ ０１２６２ ００６４５ ０１１７９ ０２３４９ ０２５１７

０３０２９

ＥＱ＞ＭＬ ０２０７０ ０１７８８ ０１２５６ ０２７７０ ０３０１７

ＪＤＴ＞ＭＬ ０２３７３ ０３０７６ ０１７３１ ０３３０９ ０３４０８

ＬＣ＞ＭＬ ０１５１５ ０１７６４ ０１３１６ ０２７０８ ０２５８８

ＰＤＥ＞ＭＬ ０１７０２ ０２３１４ ０１３８９ ０２８０８ ０２９２６

０３７０９

ＥＱ＞ＰＤＥ ０２１１９ ０１８０２ ０１４２３ ０２３８２ ０２５７５

ＪＤＴ＞ＰＤＥ ０２１７２ ０２７７１ ０１８５３ ０２５４８ ０２８０６

ＬＣ＞ＰＤＥ ０１７７３ ０２３０８ ０１３９６ ０２２９１ ０２９７９

ＭＬ＞ＰＤＥ ０１７１５ ０２０２１ ０１６２５ ０２２８３ ０２４２５

０３６９３

Ａｖｅｒａｇｅ ０２９０５ ０３０６３ ０２１５１ ０３６６１ ０３８３０ ０４３１５

　　（２）基于不同训练数据规模实验
探讨训练数据规模对预测模型的影响，在数据集

ＲｅＬｉｎｋ和 ＡＥＥＥＭ中构造８组实验数据，选择单个项
目作为测试数据合并其他项目数据作为训练数据构

造跨项目组合．数据集ＲｅＬｉｎｋ可以构造３组实验数据
对：Ａｐａｃｈｅ＋ＺＸｉｎｇ＞Ｓａｆｅ、Ａｐａｃｈｅ＋Ｓａｆｅ＞Ｚｘｉｎｇ、Ｓａｆｅ
＋Ｚｘｉｎｇ＞Ａｐａｃｈｅ．同理，ＡＥＥＥＭ数据集可构造５组实
验数据对．训练规模依次从 １０％到 １００％，观察预测
模型的性能．

图１～８分别展示了各种方法在不同数据规模上
的Ｆ１值．从图中可以看出，相对于其他方法，ＷＮＢ始终
有较好的 Ｆ１性能．虽然 ＴＮＢ的 Ｆ１值较接近 ＷＮＢ方
法，但它并不是一个合理的模型，因为其只考虑属性的

最大值和最小值来捕获不同项目数据之间的相似权

重，很可能会丢失有用信息．当训练样本规模增加时，

ＷＮＢ可以使用更多的数据信息．因此训练数据量的不
同显著影响预测模型的性能，当训练数据和测试数据

相似时，随着训练数据量的增加预测模型性能提高；当

训练数据和测试数据之间存在较大差异，随着训练样

本数量逐渐增大，预测模型性能下降．

４　结论

　　本文针对跨项目缺陷预测问题提出了一种新的基
于加权贝叶斯模型的迁移学习算法 ＷＮＢ．该算法能够
最大限度的利用跨项目数据信息，避免现有预测模型

丢弃大量训练数据的问题．在８个开源项目数据集上
进行实验，实验结果表明ＷＮＢ算法显著提高了跨项目
缺陷预测性能．在后续工作中，我们将收集更多的开源
项目来验证ＷＮＢ的通用性，同时进一步考虑如何获取
目标数据更多的信息提高预测性能．
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