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摘　要: 跨项目缺陷预测 (cross-project defect prediction, CPDP)已经成为软件工程和数据挖掘领域的一个重要研究

方向, 利用其他数据丰富项目的缺陷代码来建立预测模型, 解决了模型构建过程中的数据不足问题. 然而源项目和

目标项目的代码文件之间存在的分布差异, 导致跨项目预测效果不佳. 大多数研究采用域适应方法来解决这一问

题, 但是现有的方法一方面只考虑了条件分布或边缘分布对缺陷预测的影响, 忽视了其动态性; 另一方面没有选择

合适的伪标签. 基于上述两个方面, 本文提出了一种基于动态分布对齐和伪标签学习的跨项目缺陷预测方法

(DPLD). 具体来说, 我们通过对抗域适应方法分别在域对齐和类别对齐模块中减小项目间的边缘分布差异和条件

分布差异, 并借助动态分布因子动态、定量地描述了两种分布的相对重要性. 此外, 本文也提出了一种伪标签学习

方法, 通过数据间的几何相似性来增强伪标签作为真实标签的准确性. 本文在 PROMISE数据集上进行了实验, F-
measure 和 AUC 的值分别提升了 22.98%、15.21%, 表明了本文方法在减小项目间分布差异、提升跨项目缺陷预

测性能上的有效性.
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Abstract: Cross-project defect prediction (CPDP) has emerged as a crucial research area in software engineering and data
mining. Using defective code from other data-rich projects to build prediction models solves the problem of insufficient
data during model construction. However, the distribution difference between the code files of source and target projects
results in poor cross-project prediction. Most studies adopt the domain adaptation methods to solve this problem, but the
existing methods only focus on the influence of conditional or marginal distribution on domain adaptation, ignoring its
dynamics. On the other hand, they fail to choose appropriate pseudo-labels. Based on the above two aspects, this study
proposes a cross-project defect prediction method based on dynamic distribution alignment and pseudo-label learning
(DPLD). Specifically, the proposed method reduces the marginal and conditional distribution differences between projects
in the domain alignment and category alignment modules, respectively, by means of the adversarial domain adaptation
method. Additionally, it dynamically and quantitatively characterizes the relative importance of the two distributions
using dynamic distribution factors. Furthermore, this study proposes a pseudo-label learning method to enhance the
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accuracy of pseudo-labels as real labels through the geometric similarity between data. Experiments conducted on the
PROMISE dataset show that DPLD achieves average improvements of 22.98% and 15.21% in terms of F-measure and
AUC, respectively. These results demonstrate the effectiveness of the DPLD method in reducing distribution differences
between projects and improving the performance of cross-project defect prediction.
Key words: domain adaption; cross-project defect prediction; conditional distribution; marginal distribution; pseudo-label
learning

软件缺陷 (software defect) 是指软件中存在的错

误、漏洞或不完善之处, 可能会导致软件在运行或使

用过程中出现异常行为、崩溃、不符合设计预期或不

满足用户需求等问题 .  由于软件开发过程中的复杂

性、时间压力、变更管理等诸多因素, 软件缺陷的产

生在很大程度上是不可避免的. 这些缺陷可能导致软

件性能下降, 若未及时发现与修复, 不仅影响用户体验,
也可能威胁软件系统安全, 甚至造成巨大的经济损失.
因此, 研究者们提出了软件缺陷预测技术 (software
defect prediction, SDP)[1,2], 旨在提前识别和修复潜在的

软件缺陷, 从而提高软件质量、降低开发成本和减少

用户风险, 以保障软件系统的稳定性和可靠性.
传统的 SDP 方法依赖于项目内足够多的已标记

的历史数据来训练稳定的分类模型, 并使用这个分类

模型预测同一个项目内新样本的缺陷标签, 这种方法

称为项目内缺陷预测 (within-project defect prediction,
WPDP)[3–5]. 然而, 获取足够多的历史缺陷数据并不现

实, 特别是对于新项目来说, 历史数据可能是非常稀少

的, 而且软件规模的扩大和版本的更迭也十分迅速, 这
限制了项目内软件缺陷预测的发展. 据此, 研究人员提

出了跨项目软件缺陷预测 (CPDP)[6–9], 可以有效解决项

目内缺陷预测面临的数据稀疏问题.
然而, 由于开发人员、应用领域及编程语言的不

同, CPDP中源项目和目标项目之间的数据分布存在显

著差异, 这不符合机器学习中训练集和测试集独立同

分布的假设, 会造成模型预测效果较差, 难以达到预期

的效果. 为了解决这个问题, 许多学者采用域适应的方

法进行了相关研究, 特别是通过分布对齐[10–13]来减少

域之间的分布差异. 所处理的两种分布包括边缘分布

和条件分布. 边缘分布对齐旨在使不同项目中特征的

边缘分布尽可能相似. 这有助于确保特征的全局分布

统计特性 (如均值、方差等) 在不同项目之间保持一

致, 从而提高了模型的稳定性和泛化性能. Pan 等人[10]

提出了迁移成分分析方法 (transfer component analysis,
TCA), 通过提取源项目和目标项目间的公共迁移成分,
使得不同项目在映射后的子空间中分布差异减小, 从
而对齐项目间的边缘分布. Nam 等人[11]提出了 TCA+
模型, 在 TCA方法的基础上将数据归一化用于缺陷预

测. 条件分布对齐确保不同项目中特征在给定条件下

(例如不同类别或不同标签) 的分布相似 .  Satpal 等
人[12]基于输入和标签上共同定义的特征来训练一个条

件概率模型, 结果表明这种领域适应方法显著降低了

误差. 大多数研究仅考虑了项目间的边缘分布对齐, 近
年来, 许多学者进一步拓展预测模型, 将边缘分布和条

件分布对齐结合应用于缺陷预测. Zou 等人[13]利用两

个自编码器同时学习项目间的全局特征表示和两个类

别之间的局部特征表示, 并在每个堆栈层中实现渐进

式分布匹配, 从而实现项目间边缘和条件分布对齐.
现有的 CPDP方法要么集中在仅减少项目间的边

缘分布差异或条件分布差异, 要么集中在同时减少以

上两种分布的差异, 但是认为两种分布的重要性是相

等的. 而当项目间的分布差异很大时, 边缘分布的重要

性通常高于条件分布; 当项目间的分布相似时, 条件分

布的重要性比边缘分布更大. 因此, 仅考虑一种分布或

者平等地考虑两种分布的重要性可能会使得模型的预

测性能不佳. 此外, 对于目标项目中的无标记数据, 伪
标签的选择是不合理的. 现有的大多数方法直接采用

共享分类器预测的伪标签, 受分类器性能的限制, 伪标

签和真实标签之间可能存在着严重的偏差, 这种偏差

的不断累积会使得预测结果与正确结果的误差越来越大.
据此, 本文提出了一种基于动态分布对齐和伪标

签学习的跨项目软件缺陷预测方法. 首先通过域对齐

和类别对齐分别减小项目间的边缘分布差异和条件分

布差异, 同时借助动态分布因子动态、定量地描述了

两种分布的相对重要性. 其次, 设计了一种伪标签学习

方法, 借助原始数据间的几何相似性, 提升伪标签在充
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当真实标签时的准确性. 本文的主要贡献如下.
(1) 我们使用域适应的方法, 实现了源项目到目标

项目的知识迁移, 解决了目标项目有标注数据过少, 模
型难以训练的问题.

(2) 我们设计了域对齐和类别对齐两个模块来减

小项目间的分布差异, 并且动态地描述边缘分布和条

件分布的相对重要性, 有效解决了 CPDP 过程中项目

间的数据分布差异问题.
(3) 在类别对齐部分, 我们设计了一种伪标签学习

方法, 以便为那些在特征空间中与被监督数据的类别

质心具有几何相似度的实例分配准确的伪标签, 从而

最大程度地利用标签信息.
(4)在常用的缺陷公开数据集 PROMISE上进行了

充分实验, 结果显示本文方法明显优于现有的 CPDP
方法.

本文第 2 节是对相关工作的回顾, 包括跨项目缺

陷预测和域适应方法的研究介绍. 第 3 节介绍本文的

主要方法, 给出问题描述、总体框架、特征映射、域

对齐、类别对齐、动态分布因子和模型目标函数的详

细描述. 第 4 节主要展示实验的结果并进行详细分析.
第 5节对全文进行总结和展望. 

1   相关工作 

1.1   跨项目缺陷预测

跨项目缺陷预测的目标是借助样本及标签信息丰

富的源项目数据来训练分类器, 实现目标项目样本有

无缺陷的倾向性预测. 按照迁移内容的不同, CPDP 方
法可以分为基于实例迁移的方法和基于特征迁移的

方法.
基于实例迁移的方法过滤出与目标项目相关的实

例或者对实例进行加权以削弱来自不相关项目的不利

影响. 这些筛选出的实例有助于减少项目间的分布差

异. Turhan 等人[14]提出最近邻过滤 (NNFilter) 的方法,
目的是只从源数据中选择相似的样本与目标数据进行

匹配. 通过不使用所有源数据, 只使用每个测试数据的

最近邻居来形成训练集, 该训练集与目标数据具有相

似的特征. He 等人[15]提出了一种利用分布特征 (如均

值、中位数、最大值、最小值等) 来计算训练数据和

测试数据的相似度, 自动选择合适的训练数据的方法.
Ma等人[16]提出了迁移朴素贝叶斯 (TNB)方法, 该方法

只使用源数据集和目标数据集之间的共享特征. 为减

少跨公司与公司内部数据的分布差异, Chen 等人[17]提

出了双传输增强算法 (DTB), 通过减少跨公司数据中

的负样本来减少分布差异. Ryu 等人[18]提出了 VCB-
SVM 方法, 根据从分布特征中获得的相似性权重计算

误分类成本, 从而解决类别不平衡问题. 基于实例迁移

的 CPDP方法会导致可用实例很少或浪费源项目中的

一些数据信息, 使得预测性能不佳.
基于特征迁移的方法通过从源项目中选择和目标

项目特征相关的度量元或者构建一个公共的特征空间

来实现域间的特征映射, 以消除项目间特征的差异性.
Nam 等人[11]提出了 TCA 方法的扩展 (TCA+), 该方法

在学习再生核希尔伯特空间 (RKHS) 中跨域的特定传

输组件之前, 使用规则找到最佳策略来规范化数据. 在
RKHS 学习中, 使用最大均值差异 (MMD) 来测量距

离. 结果表明, 与原始 TCA方法相比, 该方法性能有所

提升. Long等人[19]提出了联合分布适应 (JDA), 该方法

借助降维过程共同匹配边缘分布和条件分布, 并构建

了有效且稳健的新特征表示. Wu 等人[20]提出 CKSDL
方法, 借助少量的有标签数据和大量的无标签数据来

消除分布差异. Xu等人[21]提出了平衡分布适应 (BDA)
来解决分布之间的较大差异, 通过调整项目间分布的

重要性有效地处理其分布差异. Zou 等人[13]提出了基

于联合特征表示的跨项目缺陷预测方法 (DMDA_JFR),
该方法首先利用编码器学习局部和全局特征表示, 其
次在每个堆栈层学习后进行特征空间的渐次对齐. 基
于特征迁移的方法只考虑了项目间的公共特征表示,
许多度量元中的信息没有得到充分挖掘直接被丢弃;
另一方面, 平等地考虑边缘分布和条件分布的重要性

来减少项目间的差异, 使得预测模型的提升效果有限.
本文属于基于特征迁移的方法, 我们不仅将边缘分布

和条件分布对齐用于 CPDP 中, 并利用动态分布因子

动态、定量地描述两种分布的相对重要性, 有效提升

了跨项目缺陷预测性能. 

1.2   域适应

为了有效解决因不同领域的分布差异导致跨领域

预测精度表现不佳的问题, 有关学者提出了“域适应”
的概念. 这种方法是迁移学习的一种实现方式, 旨在通

过训练学习源域和目标域之间的共性或对概率分布进

行适配, 从而获得性能优良的学习模型, 以提高模型在

目标域上的泛化能力. 根据采用技术的不同, 可以将域

适应方法分为基于度量学习的域适应和基于对抗学习
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的域适应.
基于度量学习的域适应方法通过最小化不同领域

之间的距离来减小数据分布差异. Zhuang 等人[22]提出

了一种名为 TLDA 的监督表示学习方法. 该方法的核

心思想是在嵌入层中, 通过最小化 KL 散度来缩小源

域和目标域之间嵌入实例的分布距离. 这一策略极大

地提升了迁移学习的性能, 为处理跨域数据提供了新

的可能性. Li 等人[23]提出了 LPJT 的联合适配方法, 该
方法通过训练一个特征变换矩阵将两个项目的样本映

射到一个低维的特征空间中, 然后借助最大均值差异

同时实现边缘分布和条件分布的最小化. Chen 等人[24]

设计了一种基于双层域混合的新框架, 通过提取区域

级和样本级的域不变表示, 缓解不同领域间数据分布

不匹配的问题. 为了缓解传统特征对齐中过度适应的

问题, Gao等人[25]提出了一种非对称适应范式 (AsyFOD),
借助统一的差异估计函数来识别源域中的实例, 这些

实例与目标域相似. 此外, 与目标域不相似的实例和增

强的目标实例之间采用异步对齐的方式, 进一步缓解

数据不平衡的问题.
基于对抗学习的域适应方法引入了对抗训练, 试

图通过训练一个生成器和一个判别器来减小领域之间

的分布差异. Ganin 等人[26]提出的 DANN 模型通过对

抗训练的方式, 利用神经网络在源域和目标域之间学

习域不变的特征表示, 从而有效地减小了领域间的数

据分布差异问题, 在目标域上取得了显著的改善效果.
在 DANN 模型的基础上, Yu 等人[27]进一步考虑了条

件分布对域适应的贡献, 并引入动态分布自适应机制,
使模型能够根据不同目标领域的数据分布动态调整适

应性, 从而提高了迁移性能. Zhou 等人[28]提出了多源

域适应双工对抗网络 (DAN_MA), 通过对抗网络和域

分类器生成域间的不变特征表示, 同时使目标样本接

近每个源域的决策边界以消除不同源之间的域特征.
为了提高模型对目标数据的预测置信度, Sun 等人[29]

研究了末层激活的对抗训练, 并系统分析了归一化对

对抗训练的影响. 本文将对抗学习的思想应用于跨项

目缺陷预测中, 以解决源项目和目标项目间的分布差

异问题. 

2   本文方法

对于有标签的源域数据和仅有少量标签的目标域

数据, 我们可以将问题重新定义为基于半监督域适应

DS = {XS ,YS } = {(xS
1 ,y

S
1 ),

(xS
2 ,y

S
2 ), · · · , (xS

m,y
S
m)} xS

i ∈
RdS dS

yS
i ∈ {0,1}

DT = {DL,DU }
DL = {XL,YL} = {(xL

1 ,y
L
1 ), (xL

2 ,y
L
2 ), · · · , (xL

n ,y
L
n )}

DU = {XU } = {xU
1 , x

U
2 , · · · ,

xU
l }

PS (XS ) , PT (XT )

PS (YS | XS ) , PT (YT | XT )

的跨项目软件缺陷预测. 假设 

表示源项目的训练样本, 其中

表示数据集中的第 i 个样本,  表示样本中度量元

的个数,  表示第 i 个样本对应的标签, 其中

1 和 0 分别代表样本有无缺陷, m 表示样本的个数. 类
似地, 我们假设目标项目数据集为 , 其中

为目标项目

中少量有标签的样本数据集, 

为无标签的样本数据集. 源项目和目标项目之间的

边缘分布和条件分布均存在差异, 即 ,
. 本文的目标是根据标签信息

丰富的源项目数据训练一个分类器用于目标项目中实

例有无缺陷的预测.
为了动态、定量地衡量边缘分布和条件分布的贡

献并充分挖掘和利用伪标签, 我们提出了基于动态分布

对齐和伪标签学习的跨项目软件缺陷预测方法 (DPLD).
首先将源项目和目标项目数据映射到一个公共的特征

子空间, 然后分别利用域对齐和类别对齐减小项目间

的边缘分布和条件分布差异, 同时根据特征的几何质

心更新伪标签, 提高伪标签的准确性, 最后不断更新动

态分布因子来调整边缘分布和条件分布的相对重要性.
本文所提方法的总体架构如图 1所示. 

2.1   特征映射

类别不平衡问题[30–32]一直是软件缺陷预测中普遍

存在的问题. 研究指出, 过采样方法是处理类别不平衡

问题的有效策略, 其效果远胜于欠采样方法及代价敏

感方法[33]. 本文采用了以 SMOTE 作为基础的过采样

方法来处理数据集.

DT = {xT
1 , x

T
2 , · · · , xT

n+l}
ET = {eT

1 ,e
T
2 , · · · ,eT

n+l}
ES = {eS

1 ,e
S
2 , · · · ,

eS
m} dinput

获取平衡数据集之后, 需要将缺陷样本转化为特

征向量, 以便模型能够进行进一步的计算. 缺陷样本由

度量元组成, 度量元是与缺陷外在表现相关的内在属

性 (如复杂度、耦合性、继承性等) 的统计信息. 因此,
如何对度量元进行充分挖掘和应用非常关键. 本文选

取了具有较强的非线性拟合能力和并行性的多层感知

机 (MLP)[34]模型作为样本度量元的映射模型. 以目标

项目为例 ,  样本数据集 经 MLP

映射后, 得到样本的特征向量集合 .

同理可得源项目样本的特征向量集合

, 向量的特征维度均为 . 映射函数如下:

eT = Sigmoid(WT x+bT ) (1)
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eS = Sigmoid(WS x+bS ) (2)

θ f = {WT ,WS ,bT ,bS )其中, Sigmoid 为激活函数,  是特征

映射的权重矩阵和偏置参数.

本方法的最终目标在于建立一个分类器 C, 以能

够准确预测目标项目中未标记样本的标签. 通常情况

下, 分类器的训练是通过最小化源数据的经验误差来

实现的, 忽视了目标项目中少量的标签信息. 本文中我

们充分利用了源项目和目标项目中的标签信息进行监

督学习, 将交叉熵损失作为其分类损失函数, 公式如下:

Ly =−
1

m+n

∑
ei∈(ES∪EL)

yi log(C(ei))+(1−yi) log(1−(C(ei)))

(3)

ES EL

yi

其中,  和 分别表示源项目和目标项目映射后的特

征向量集合, m 和 n 分别表示源项目和目标项目中的

样本个数,  表示样本 i 对应的标签.
 
 

域对齐 类别对齐

特征映射

源特征空间

目标特征空间

伪标签wd̂

d̂2
c

d̂1
c

SMOTE

特征映射

预测模型
预测有无

缺陷

源数据
DS={XS, YS}

目标数据
DT={DL, DU}

{Lg, Ll}

 
图 1    DPLD方法总体架构图

  

2.2   域对齐

Dg

为了减小源项目和目标项目之间的边缘分布差异,
我们借鉴 GAN网络[35]的思想设计了一个域对齐模块.
具体来说, 包括一个全局域鉴别器 , 可以区分样本所

属的域类别. 全局域鉴别器通过 3 层的全连接层构建,
与特征映射网络在训练过程中进行对抗学习. 具体步

骤如下: 将特征映射后的向量输入域鉴别器, 计算其损

失函数, 首先通过最小化域鉴别器的损失函数更新域

鉴别器的参数, 提高域鉴别器的判别能力; 然后通过最

大化域鉴别器的损失函数学习并更新特征映射网络的

参数, 从而调整特征映射网络输出的特征向量, 循环往

复, 直到域鉴别器无法区分样本所属的领域. 全局域鉴

别器的损失计算方法如下.

Lg =−
1

m+n

∑
ei∈(ES∪ET )

di log(Dg(ei))

+ (1−di) log(1−Dg(ei)) (4)

Dg di xi其中,  为全局域鉴别器,  为输入样本 的域标签. 

2.3   类别对齐

为了对齐源项目和目标项目之间的条件分布, 本

D1
l D2

l

节设计了一个类别对齐模块, 主要包括两个局部域鉴

别器 ( 和 ). 与全局域鉴别器相比, 局部域鉴别器

可以实现与样本类别 (即有缺陷或无缺陷)相关联的源

项目和目标项目数据分布的匹配, 从而在更细粒度上

减小项目间的分布差异. 局部域鉴别器的损失函数可

计算为:

Ll = −
1

m+n

∑
ei∈(ES∪ET )

Lce(D1
l (ŷ1

i ei),di)+Lce(D2
l (ŷ2

i ei),di)

(5)

Lce ŷ1
i ŷ2

i

di xi

其中,  表示交叉熵函数,  和 分别表示在有缺陷和

无缺陷类别上的预测概率分布,  是输入样本 的域

标签.

在跨项目软件缺陷预测中, 条件分布对齐可以确

保不同项目中特征在不同缺陷标签下的分布相似. 这

确保了模型能够在不同缺陷的情况下具有一致的预测

性能. 在条件分布对齐的过程中, 我们需要用到样本的

标签信息, 但是目标项目中存在大量没有标签的样本,

无法满足条件分布的要求. 为了解决这一问题, 我们设

计了一种伪标签学习方法, 以便为那些在特征空间中
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与被监督数据的类别质心具有几何相似度的实例分配

准确的伪标签.
首先, 我们分别计算源项目和有标签的目标项目

中类别 c (c=2, 表示有缺陷或无缺陷) 的质心, 这些质

心是每个类别中映射后特征的均值向量. 计算公式如下:

µc =
1

|Ec
S ∪Ec

L|


∑

eS
i ∈Ec

S

eS
i +
∑

eT
j ∈Ec

L

eT
j

 (6)

{µ1,µ2}由此, 我们可以得到两个类别的质心 .

其次, 我们借助余弦相似度和获得的质心为目标

项目中未标记的样本分配标签.

ŷU
i = argmax

c
GR(Sigmoid(WT xU

i +b),µc) (7)

GR(·)其中,  表示特征空间中两个向量之间的几何关系,
本文选用余弦相似度. 

2.4   动态分布因子

A-distance 是一种用于度量不同数据分布之间差

异的距离度量方法, 可以衡量两个数据分布之间的相

似程度. 训练过程中, A-distance 需要建立一个线性分

类器, 本文中将全局和局部域鉴别器看作线性分类器,
它可以直接利用域鉴别器的损失自动学习并更新动态

分布因子.
全局域鉴别器的 A-distance计算公式如下:

Ag(DS ,DT ) = 2(1−2(Lg)) (8)

DS DT Lg

Ag

其中,  ,  分别表示源项目和目标项目的样本, 

表示全局域鉴别器损失.  的值越小, 表明源项目和目

标项目间的边缘分布差异越小, 其数据分布越相似, 边
缘分布在域适应中的贡献更大.

同理可得, 局部域鉴别器的 A-distance为:

Al(Dc
S ,D

c
T ) = 2(1−2(Lc

l )) (9)

Dc
S Dc

T

Lc
l

其中,  ,  分别表示来自源项目和目标项目中类别

c 的样本,  表示类别 c 对应的局部域鉴别器损失. 由

此, 可得动态分布因子的计算公式如下:

ω̂ =
Ag(DS ,DT )

Ag(DS ,DT )+
1
C

C∑
c=1

Al(Dc
S ,D

c
T )

(10)

ω

ω

初始化阶段, 我们设定 为 1. 之后, 在每一次迭代

过程中, 根据全局和局部域鉴别器的损失函数更新 的

值, 直至模型收敛. 

2.5   算法描述

综合所有组成部分, 本文的总体优化目标为:

L(θ f , θy, θd, θ
c
d |

C
c=1) = Ly−λ((1−ω)Lg+ωLl) (11)

λ ω→ 0

ω→ 1

ω

其中,  是一个权衡参数. 当 时, 表示边缘分布对

齐更重要, 当 时, 表示两个域之间的全局分布相

对较小, 条件分布对齐占主导地位. 因此, 通过学习动

态分布因子 , 可以应用于不同的领域适应场景.
结合领域对抗损失, 领域分类器与其余组件之间

具有对抗关系, 模型优化目标如下:

(θ̂ f , θ̂y) = argminθ f ,θy L(θ f , θy, θd, θ
c
d) (12)

(θ̂d, θ̂cd) = argmaxθd ,θcd L(θ f , θy, θd, θ
c
d) (13)

θ̂ f , θ̂y, θ̂d, θ̂
c
d

其中,  分别表示特征映射、监督分类损失、

全局域鉴别器、局部域鉴别器的参数. 以上优化目标

无法直接通过梯度下降优化, 所以, 我们在域鉴别器之

前加入了梯度反转层 GRL[26]. 加入梯度反转层后的优

化目标更改为:

(θ̂ f , θ̂y, θ̂d, θ̂
c
d) = argminθ f ,θy,θd ,θ

c
d
L(θ f , θy, θd, θ

c
d) (14)

结合以上优化目标, 本文选取 Adam[36]对模型进行

参数优化, 其为一个基于随机梯度下降的优化器, 可以

使模型在较大的学习率下快速收敛. 本文的算法描述

如算法 1.

算法 1. DPLD算法

输入: 带有标签的源项目数据集, 目标项目数据集.
输出: 无标签的目标项目数据集对应的预测标签.

1) 初始化模型参数

2) repeat
(xs,ys)∈(XS ,YS ) (xt ,yt)∈(XT ,YT )3) for  ,   do

4) 　根据式 (1)、式 (2)得到项目映射后的特征向量

Ly5) 　根据特征向量训练得到监督分类损失 , 建立预测模型

Lg6) 　计算全局域鉴别器损失

Ll7) 　计算局部域鉴别器损失

L=Ly−λ((1−ω)Lg+ωLl)8) 　模型的总体优化目标: 
9) 　反向传播, Adam更新参数

9) until converage
←10) 目标数据集的预测标签 分类模型

 

3   实验

为验证所提方法 DPLD的有效性, 我们在 PROMISE
数据集上进行实验, 并给出了相应的实验结果和分析.
实验环境配置为 2.70 GHz Intel(R) Core(TM) i5-
11400H CPU, 16 GB RAM和Windows 11. 相关算法是
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在 Anaconda 的 PyTorch 环境下用 Python 3.7 实现的.
我们主要研究以下问题.

RQ1: 所提的 DPLD 方法是否优于其他项目内或

跨项目软件缺陷预测方法?
RQ2: 本文采用的动态分布对齐方法是否优于其

他分布匹配模型?
RQ3: 本文采用的伪标签学习方法是否提升了模

型的预测性能? 

3.1   数据集

实验中采用由 Jureczko 等人收集的公开数据集

PROMISE[37], 选取了数据集中 12 个基于 Java 语言的

软件项目, 每个项目均以类为预测粒度. 每个类中包含

20 种度量元, 这些度量元主要关注代码复杂度、面向

对象程序中固有的封装、继承、多态等特性. 实验所

用数据集的详细信息如表 1所示.
  

表 1    实验所用的缺陷数据集信息
 

项目 度量元个数 样本总数 缺陷个数 不平衡率 (%)
Ant 20 745 166 3.49
Camel 20 965 188 4.13
Ivy 20 352 40 7.80
Jedit 20 306 79 2.95
Log4j 20 135 34 2.97
Lucene 20 340 198 0.69
Poi 20 442 281 0.57

Synapse 20 256 86 1.98
Tomcat 20 858 77 10.14
Velocity 20 229 78 1.94
Xalan 20 723 110 5.57
Xerces 20 453 69 5.57

  

3.2   对比方法

LR: 我们进行了项目内缺陷预测的比较实验, 对比

传统的 LR 方法和本文提出的 DPLD 方法. 传统的 LR
方法直接使用 LR分类器对缺陷样本进行分类预测.

NN-filter[14]: 该方法根据项目间实例特征的相似性

为目标项目构建合适的训练集, 然后进行目标项目模

型的训练并将训练好的模型用于目标项目新样本的缺

陷预测.
DMDA_JFR[13]: 该方法首先利用编码器学习局部

和全局特征表示, 其次在每个堆栈层学习后进行特征

空间的渐次对齐.
TCA+[11]: 基于特征的迁移学习方法, 结合数据归

一化和迁移成分分析方法用于缺陷预测.
JDA[19]: 该方法借助降维过程共同匹配边缘分布

和条件分布, 并构建了有效且稳健的新特征表示.

BDA[21]: 该方法基于分布匹配, 能够自适应地为两

个领域之间的分布差异分配权重, 以使源数据和目标

数据变得相似. 

3.3   评价指标

在软件缺陷预测领域, 一般会利用混淆矩阵来计

算性能评价指标, 如表 2 所示. 其中 TP 表示正确预测

为有缺陷的样本数, FP 表示错误预测为有缺陷的样本

数, FN 表示错误预测为无缺陷的样本数, TN 表示正确

预测为无缺陷的样本数.
 
 

表 2    混淆矩阵
 

类别 预测有缺陷 预测无缺陷

真实有缺陷 TP FN
真实无缺陷 FP TN

 

为了有效评估所提 DPLD 算法的预测性能, 本文

选用了 F-measure和 AUC两个性能指标. F-measure是
一个综合评价指标, 用于平衡召回率和精确度. F-measure
的取值范围在 0–1 之间, 数值越高表示模型的分类效

果越好. AUC是 ROC曲线下方的面积, 是判断二分类

预测模型性能高低的重要指标. ROC 曲线的横坐标表

示假阳率 (pf), 纵坐标表示真阳率 (pd). 当前者数值越

大且后者数值越小时, AUC 的值越大, 表明模型的预

测性能越佳. 公式定义如下:

Precision =
T P

T P+FP
(15)

Recall = pd =
T P

T P+FN
(16)

F-measure =
2×Recall×Precision

Recall+Precision
=

2×T P
2×T P+FP+FN

(17)
 

3.4   实验设置

本文使用公开的数据集 PROMISE 来验证提出的

算法. PROMISE 数据集中包含 12 个项目, 每次实验

中, 我们选择一个项目作为目标项目, 其余的项目依次

作为源项目参与训练, 最后以本次实验中所有结果的

平均值作为目标项目的最终预测结果. 每种预测组合

随机重复实验 50 次. 此外, 由于本方法针对少量有标

签的目标项目样本, 因此我们从目标项目中提取有标

签的样本, 并将其纳入模型训练的流程中. 实验中随机

选取 20%的目标项目作为有标签的样本集, 剩下的 80%
作为无标签样本集. 
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3.5   实验结果与分析

RQ1: 所提的 DPLD 方法是否优于其他项目内或

跨项目软件缺陷预测方法?
本文 DPLD 方法与其他项目内和跨项目预测方

法 (LR、NN-filter、DMDA_JFR) 在 F-measure 和
AUC上的性能表现如表 3、表 4所示.
 
 

表 3    本文方法与项目内和跨项目缺陷预测方法在

F-measure上的结果
 

目标项目 LR NN-filter DMDA_JFR DPLD
Ant 0.453 0.438 0.608 0.611
Camel 0.412 0.313 0.516 0.528
Ivy 0.587 0.314 0.425 0.533
Jedit 0.584 0.364 0.534 0.613
Log4j 0.565 0.485 0.467 0.623
Lucene 0.382 0.510 0.604 0.521
Poi 0.374 0.336 0.484 0.686

Synapse 0.457 0.408 0.546 0.593
Tomcat 0.604 0.250 0.494 0.654
Velocity 0.454 0.418 0.623 0.552
Xalan 0.514 0.331 0.501 0.543
Xerces 0.506 0.307 0.526 0.574
Average 0.491 0.373 0.527 0.586

 
 
 

表 4    本文方法与项目内和跨项目缺陷预测方法在

AUC上的结果
 

目标项目 LR NN-filter DMDA_JFR DPLD
Ant 0.566 0.649 0.652 0.712
Camel 0.432 0.583 0.521 0.628
Ivy 0.549 0.698 0.429 0.646
Jedit 0.570 0.545 0.568 0.615
Log4j 0.610 0.592 0.546 0.735
Lucene 0.481 0.619 0.632 0.673
Poi 0.437 0.550 0.512 0.631

Synapse 0.563 0.535 0.567 0.618
Tomcat 0.718 0.645 0.637 0.648
Velocity 0.512 0.533 0.630 0.625
Xalan 0.645 0.617 0.534 0.762
Xerces 0.547 0.573 0.536 0.633
Average 0.553 0.595 0.564 0.661

 

从表 3、表 4 中可以看出, 在大多数情况下, 本文

方法表现出比其他基线方法更高的性能. 与项目内缺

陷预测方法 LR 相比, F-measure、AUC 分别提升了

19.35%, 19.53%. 这是因为大部分缺陷数据集中实例的

个数都是比较少的, 实例个数过少使得模型无法有效

地学习具有高度泛化性的预测模型, 甚至面临类别不

平衡和过拟合问题的严峻挑战. 因此, 通过深入地学习

并构建不同项目间的分布映射关系, 尝试推断并拟合

其他项目的缺陷分布, 有时可以获得更好的泛化效果.
此外, 与跨项目方法 NN-filter、DMDA_JFR 相比, F-

measure 分别提升了 57.1%, 11.2%, AUC 分别提升了

11.09%, 17.2%. 这是因为 NN-filter 和 DMDA_JFR 方

法在构建模型时, 只使用了源项目和目标项目之间的

公共特征集, 忽略了其他特征中包含的有效信息, 而本

文方法不仅借助边缘分布和条件分布同时考虑项目间

的全局特征和局部特征, 而且动态地衡量了两种分布

的贡献, 更有效地挖掘了项目中的特征信息, 提升了目

标项目缺陷预测的性能.
RQ2: 本文采用的动态分布对齐方法是否优于其

他分布匹配模型?
表 5、表 6 分别表示 DPLD 方法与其他分布匹配

模型 (TCA+、JDA、BDA)在 F-measure和 AUC上的

结果.
  

表 5    本文方法与分布匹配算法在 F-measure上的结果
 

目标项目 TCA+ JDA BDA DPLD
Ant 0.572 0.602 0.648 0.611
Camel 0.378 0.501 0.547 0.528
Ivy 0.315 0.369 0.392 0.533
Jedit 0.553 0.458 0.455 0.613
Log4j 0.460 0.519 0.585 0.623
Lucene 0.534 0.521 0.612 0.521
Poi 0.391 0.430 0.500 0.686

Synapse 0.337 0.512 0.561 0.593
Tomcat 0.401 0.595 0.615 0.654
Velocity 0.519 0.590 0.652 0.552
Xalan 0.462 0.495 0.497 0.543
Xerces 0.508 0.527 0.572 0.574
Average 0.453 0.510 0.553 0.586

 
  

表 6    本文方法与分布匹配算法在 AUC上的结果
 

目标项目 TCA+ JDA BDA DPLD
Ant 0.624 0.641 0.673 0.712
Camel 0.550 0.579 0.615 0.628
Ivy 0.537 0.531 0.554 0.646
Jedit 0.665 0.587 0.536 0.615
Log4j 0.581 0.537 0.569 0.735
Lucene 0.539 0.565 0.628 0.673
Poi 0.495 0.617 0.648 0.631

Synapse 0.372 0.605 0.576 0.618
Tomcat 0.515 0.630 0.613 0.648
Velocity 0.572 0.559 0.671 0.625
Xalan 0.524 0.568 0.535 0.762
Xerces 0.603 0.586 0.614 0.633
Average 0.548 0.584 0.603 0.661

 

从表 5、表 6 可见, 大部分情况下, 本文 DPLD 方

法表现出比其他经典的分布匹配模型更好的预测性能.
在所有项目上, 本文方法相比于 TCA+、JDA、BDA
模型在 F-measure 上分别提升了 29.36%、14.9%、

5.97%, 在 AUC 上分别提升了 20.62%、13.18%、

9.62%. 这是因为 TCA+模型只考虑了项目间的边缘分
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布对齐, 忽视了条件分布的影响; JDA模型虽然实现了

边缘分布和条件分布的对齐, 但是没有考虑分布之间

的相对重要性; 相对于 BDA 模型, 本文 DPLD 方法充

分挖掘了目标项目的伪标签信息, 有效提升了预测性

能. 本文 DPLD 方法与分布匹配模型的对比实验充分

说明了本文同时考虑项目间的边缘分布和条件分布并

动态调整分布的权重对提高模型性能具有关键作用,
考虑分布的动态对齐是非常有必要且有意义的.

RQ3: 本文采用的伪标签学习方法是否提升了模

型的预测性能?
为了探究本文采用的伪标签学习方法对模型性能

的提升效果, 我们进行了两种不同情况的验证: 一种是

几何伪标签学习方法, 另一种是直接使用共享分类器

进行伪标签的预测. 然后, 我们比较了两种情况下模型

在评价指标 F-measure 和 AUC 上的预测结果, 结果如

图 2所示.
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图 2    不同的伪标签学习方法对模型性能的影响

 

从图 2 可以明显看出, 使用共享分类器预测的伪

标签所得的结果比使用几何相似度学习的伪标签所得

的结果要差得多. 从均值上看, F-measure 平均低了

28.51%, 在 AUC上平均低了 11.09%. 这充分说明了本

文采用的几何伪标签学习方法可以更好地提高目标项

目伪标签的准确性, 提升预测模型的性能. 

4   结论

软件缺陷预测一直是软件工程和数据挖掘领域的

热门议题, 因为它对确保软件质量至关重要. 针对现有

研究中忽视了分布差异的动态性和伪标签选择不合适

问题, 本文提出了一种基于动态分布对齐和伪标签学

习的跨项目缺陷预测方法, 主要通过域鉴别器分别构

成域对齐和类别对齐模块来学习域不变的特征表示,
消除项目间的分布差异. 同时借助类别间的几何相似

性更新伪标签, 提高伪标签的准确性. 在公开缺陷预测

数据集 PROMISE 上的实验表明, 我们的方法可以有

效减少项目间的分布差异, 并且与基线方法相比具有

更好的预测性能. 本文方法目前仅适用于源项目数据

和目标数据的一对一缺陷预测, 我们计划在后续的工

作中重点探讨多对一的跨项目缺陷预测.
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