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摘要：针对跨项目软件缺陷预测中大量不相关的跨项目数据损害了缺陷预测模型性能的问题，提出了一种基于

ＳＳＤＢＳＣＡＮ（ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ） 的跨项目缺陷预测数据筛选方法———ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ． 首先，
ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 结合少量带类标号的本项目历史数据、跨项目历史数据和大量不带类标号的本项目数据；然后，利用

ＳＳＤＢＳＣＡＮ 算法对这些数据进行聚类发现子簇；最后，收集子簇中的跨项目数据，不属于任何簇的跨项目数据被作为噪

声数据而丢弃． 实验使用 １５ 个公开的 ＰＲＯＭＩＳＥ 数据集，３ 种分类器和 ４ 种性能度量指标． 实验结果表明，相比于目前已

有的 Ｂｕｒａｋ ｆｉｌｔｅｒ 和 ＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 方法，ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 在提高了预测率的同时降低了误报率，且 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 与 ＡＵＣ 度量

值更佳．
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ａ ｄａｔａ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＤＢＳＣＡＮ （ ｉ． ｅ． ，
ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ） ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｌｉｍｉｔｅｄ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈｉｎ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａ， ｃｒｏｓｓ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈｉｎ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｓｕｂ⁃
ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｆｏｕｎｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＳＳＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｃｒｏｓｓ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｗａｓ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａ ｗｈｉｃｈ ｄｉｄ ｎｏｔ ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ａｎｙ ｓｕｂ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｗａｓ ｄｉｓｃａｒｄｅｄ ａｓ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ １５ ｐｕｂｌｉｃ ＰＲＯＭＩＳＥ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ
ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ＰＤ ｖａｌｕｅ， ｒｅｄｕｃｅｄ ＰＦ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈｅｒ Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｄ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ａｃａｄｅｍｉｃ ｃｒｏｓｓ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｄａｔａ ｆｉｌｔｅｒ； ＳＳＤＢＳＣＡＮ

０　 引言

软件缺陷是计算机软件或程序中存在的某个破坏正常运行能力的问题、错误以及隐藏的功能缺陷．



第 ５ 期 伍蔓，等：基于 ＳＳＤＢＳＣＡＮ 的跨项目缺陷预测数据筛选方法 ５５１　　

随着软件系统在工程应用中的不断扩大，软件缺陷导致的经济损失日益增加． 因此，高效的软件缺陷预

测技术越来越受到研究者的关注． 目前，已有很多高效的软件缺陷预测方法被提出［１⁃４］，但它们通常基于

项目内缺陷预测，当有足够的历史数据可用来建立缺陷预测模型时，本项目缺陷预测效果最佳． 但对于

一些新的项目来说，项目内的历史数据非常有限，本项目缺陷预测很难顺利进行． 跨项目缺陷预测通过

利用一个或多个已有的其他项目（跨项目）的历史数据来训练预测模型，然后将模型应用到本项目的缺

陷预测中，从而解决本项目没有足够的历史数据来训练模型的问题． Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ 使用 １２ 个项目构建

６２２ 个跨项目组合，对这些跨项目缺陷预测模型的性能进行评估，发现由于跨项目数据与本项目数据的

数据分布不同，大量不相关的跨项目数据损害了缺陷预测模型的性能［５］ ． 因此在使用跨项目数据构建缺

陷预测模型之前，对跨项目数据进行数据筛选，找出与本项目数据最相关的数据尤为必要．
近年来，有研究人员提出了一些跨项目缺陷预测数据筛选方法． Ｔｕｒｈａｎ 提出了 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ，利用 Ｋ

近邻过滤器筛选跨项目数据中与本项目数据最相似的数据作为训练样本［６］ ． 实验证明，使用 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ
筛选的跨项目数据构建的预测模型，其误报率大大降低． Ｐｅｔｅｒ 提出了 Ｐｅｔｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ 跨项目数据筛选方法，
不同于 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 方法仅使用了 Ｋ 近邻算法， Ｐｅｔｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ 将 Ｋ 近邻算法与 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 聚类算法相结

合［７］ ． 实验结果表明 Ｐｅｔｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ 方法取得了更佳的预测性能． Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｐｅｔｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ 方法操作简单、
容易理解，但其筛选数据的效果容易受到设定的 Ｋ 值的影响，若 Ｋ 值设定太小，会丢失大量相关的数据

实例；若 Ｋ 值设定太大，近邻中又可能包含太多的不相关的数据实例． 随后，聚类算法渐渐被运用到跨项

目数据筛选中． Ｋａｗａｔａ 等尝试使用更为先进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法进行跨项目数据的筛选，提出了基于

ＤＢＳＣＡＮ 的跨项目数据筛选方法 （ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ） ［８］ ． ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 将跨项目数据和本项目数据混

合，依据 ＤＢＳＣＡＮ 算法进行聚类，最后丢弃不包含本项目数据的子簇，收集剩余子簇的跨项目数据． 实
验选取 ５６ 个项目数据，将 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 与 Ｐｅｔｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 两种方法进行了对比． 结果表明，
该方法在 ＡＵＣ 和 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 度量上明显优于 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｐｅｔｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ 方法． 但是 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 对邻

域密度阈值和阈值半径这两个参数的定义是敏感的，若选取不当将造成聚类质量下降． 且由于参数是全

局唯一的，当簇之间的密度相差较大时，容易造成差别很大的聚类．
近年来，一些基于迁移学习的跨项目预测方法被提出，Ｍａ 提出了 ＴＮＢ （Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ） 跨项

目缺陷预测方法，依据跨项目数据与本项目数据的相似度赋予跨项目数据不同的权重，然后在已加权的

跨项目数据基础上构建预测模型［９］ ． Ｊｉｎｇ 指出源公司数据与目标公司数据度量属性通常是异构的，因此

提出了本公司和跨公司数据统一度量表示方法，并将典型相关分析（ＣＣＡ）算法运用到跨项目缺陷预

测中［１０］ ．
以上的跨项目缺陷预测方法都是基于本项目没有任何历史数据的情况． 事实上，如果项目内存在少

量带类标号的历史数据，这些数据不足以进行基于项目内缺陷预测，但可以充分利用这些数据进一步提

升跨项目缺陷预测模型的性能．
Ｔｕｒｈａｎ 尝试将本项目历史数据与跨项目历史数据混合，使用混合数据进行缺陷预测模型的构建，实

验结果表明当本项目历史数据极少时，混合数据构建的缺陷预测模型也能达到很好的性能［１１］ ． Ｃｈｅｎ 提

出了名为 ＤＴＢ（Ｄｏｕｂｌｅ Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）的跨项目缺陷预测方法［１２］ ． 该方法利用少量本项目历史数据，
通过缩小跨项目数据和本项目数据的数据分布差异，实现了较好的跨项目缺陷预测性能． 当本项目数据

的极少时，ＤＴＢ 方法构建的跨项目缺陷预测模型的性能甚至可以与本项目缺陷预测模型相媲美． Ｙｕ 等

人针对 ＤＴＢ 方法中会出现负迁移的问题提出了基于多源动态 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的跨项目缺陷预测方

法［１３］ ． 该方法利用少量本项目历史数据，通过从多个跨项目数据中学习多个弱缺陷预测模型，然后结合

这些模型组合为一个强缺陷预测模型，依赖多个跨项目数据避免了负迁移，实现了较好的性能．
ＳＳＤＢＳＣＡＮ 算法是一种最新的半监督聚类算法，仅需要一个领域密度阈值参数就能自动发现簇结

构，适用于没有全局密度参数的情况，且聚类过程不需要用户干预． 相比于 ＤＢＳＣＡＮ 算法，当簇之间的

密度相差较大时，ＳＳＤＢＳＣＡＮ 算法也能依据自然簇的密度发现自然簇结构． 为了提升跨项目数据筛选能

力，本文基于 ＳＳＤＢＳＣＡＮ 算法提出了跨项目数据筛选方法———ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ． 本文中提出的

ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 同样能充分利用少量带有类标号的本项目数据，进一步去除跨项目中的不相关数据，
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从而提升预测模型性能． 实验结果表明，相比前两种数据筛选方法（Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ），
ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 显著提高了预测模型的性能．

接下来的内容共分为五个部分：第一部分是对算法部分的相关约定；第二个部分是对 ＳＳＤＢＳＣＡＮ
Ｆｉｌｔｅｒ 的详细说明；第三部分为实验数据集、实验环境、性能度量指标以及实验步骤等的介绍；第四部分

为实验结果分析；第五部分为对全文的总结和对未来的展望．

１　 相关约定

假设跨项目历史数据集为 ＤＣＰ ＝ ｘＣＰ
１ ，ｃＣＰ１( )， ｘＣＰ

２ ，ｃＣＰ２( )，…， ｘＣＰ
ｎ ，ｃＣＰｎ( ){ }，其中 ｘＣＰ

ｉ 表示第 ｉ 个实例，ｎ
表示跨项目历史数据集中实例个数，ｃＣＰｉ 表示实例的类标号，且 ｃＣＰｉ ∈ Ｙ，Ｎ{ }，Ｙ 表示实例有缺陷，Ｎ 表示

实例无缺陷． 假设无类标号的本项目数据集为 ＤＷＰ ＝ ｘＷＰ
１ ，ｘＷＰ

２ ，…，ｘＷＰ
ｍ{ }，其中 ｘＷＰ

ｉ 表示第 ｉ 个实例，ｍ 表

示无 类 标 号 的 本 项 目 数 据 集 中 实 例 个 数． 假 设 带 类 标 号 的 本 项 目 历 史 数 据 集 为 ＤＬ ＝
ｘＬ
１，ｃＬ１( )， ｘＬ

２，ｃＬ２( )，…， ｘＬ
ｋ，ｃＬｋ( ){ }，其中 ｘＬ

ｉ 表示第 ｉ 个实例，ｋ 表示带类标号的本项目历史数据集中实例个

数，ｃＬｉ 表示样本 ｘＬ
ｉ 的类标号，ｃＬｉ ∈ Ｙ，Ｎ{ }． 假设总数据集为 Ｄ，Ｄ ＝ ＤＣＰ，ＤＷＰ，ＤＬ{ }．

定义 １　 ε 邻域． 若实例 ｘ∈Ｄ，实例 ｘ 的 ε 邻域是指以 ｘ 为中心，以为 ε 半径的空间．
定义 ２　 邻域密度阈值． 若实例 ｘ∈Ｄ，且为核心对象，则邻域密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ 即为 ｘ 的 ε 邻域所需

包含的对象的最小数目．
定义 ３　 核心距离． 若实例 ｘ∈Ｄ，ｘ 的核心距离 ｃＤｉｓｔ（ｘ） 为满足邻域密度 ＭｉｎＰｔｓ 的最小半径值．
定义 ４　 边界权值． 若实例 ｐ，ｑ∈Ｄ， ｒＤｉｓｔ（ｐ，ｑ） ＝ ｍａｘ ｃＤｉｓｔ（ｐ），ｃＤｉｓｔ（ｑ），ｄｉｓｔ（ｐ，ｑ）{ }，ｒＤｉｓｔ（ｐ，ｑ）即

为实例 ｐ，ｑ 边界权值，边界权值表示使两个实例 ｐ、ｑ 密度相连的最小半径值． 公式中 ｄｉｓｔ（ｐ，ｑ） 表示 ｐ
和 ｑ 两个实例间的欧氏距离．

２　 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ

　 算法 １：ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ

　 输入：跨项目历史数据集 ＤＣＰ、无类标号本项目数据集 ＤＷＰ、带类标号

本项目历史数据集 ＤＬ、邻域密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ
　 输出： 筛选后的跨项目数据集

　 １． 将 ＤＣＰ、ＤＷＰ以及 ＤＬ 混合于 Ｄ
　 ２． 标记所有 Ｄ 中实例为 ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ　 ３． ｆｏｒ ｅａｃｈ ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ 实例 ｐ ｉｎ ＤＬ

　 ４． 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ 实例 ｑ ｉｎ Ｄ
　 ５． 　 　 　 ｋｅｙ［ｑ］ ＝ ＋ ∞ ；
　 ６． 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ７． ｋｅｙ［ｐ］←０ ；
　 ８． 创建簇 Ｃ；
　 ９． Ｑ←Ｄ；
　 １０． ｗｈｉｌｅ Ｑ≠∅
　 １１． ｛
　 １２． 　 找到 Ｑ 中 ｋｅｙ 值最小实例 ｒ；
　 １３． 　 ｉｆ ｒ∈ＤＬ 且 ｃＬｐ≠ｃＬｒ
　 １４． 　 　 输出簇 Ｃ 中与本项目数据类标号一致的跨项目数据实例，将
簇中实例均标记为 ｖｉｓｉｔｅｄ，ｂｒｅａｋ；
　 １５． 　 将 ｒ 插入簇中，并将 ｒ 从 Ｑ 中移除；
　 １６． 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ 实例 ｘ ｉｎ Ｑ
　 １７． 　 　 　 ｉｆ ｒＤｉｓｔ（ ｒ，ｘ） ＜ ｋｅｙ［ｘ］
　 １８． 　 　 　 　 ｋｅｙ［ｘ］←ｒＤｉｓｔ（ ｒ，ｘ）；
　 １９． 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ２０． ｝
　 ２１． ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 为了充分利用少量带有类标号的

本项目数据，进一步提升缺陷预测模

型的性能， 我们提出了 ＳＳＤＢＳＣＡＮ
Ｆｉｌｔｅｒ 用 于 跨 项 目 数 据 筛 选．
ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 首先将本项目数据

和跨项目数据混合． 本项目数据中包

含少量带有类标号的数据和大量不带

有类标号的数据；然后开始聚类过程，
每次迭代以带有类标号且未被访问的

本项目数据为起点，扩充过程中不断

更新邻域各点到簇中各实例的边界权

值，每一次迭代时寻找邻域中边界权

值最小实例添加进簇． 边界权值是由

ＳＳＤＢＳＣＡＮ 算法给出的实例连接到簇

中的最短路径，详细定义参见定义 ４．
由于文章篇幅原因，本文不对为何每

次将边界权值最小实例添加进簇的原

因进行详细描述，详见文献［１４］；当
出现不同类标号的本项目数据，则停

止簇的扩充，循环结束，以另一个未被

访问过的带类标号本项目数据实例为
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起点继续另一个簇的扩充；随后，当所有带有类标号的本项目数据都包含在簇中，聚类过程终止；最后，
聚类生成的子簇中包含大量数据分布相近的实例，收集子簇中的与本项目数据一致的跨项目数据，即得

到筛选后的跨项目数据．
算法 １ 显示了 ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 的伪代码． 该方法在首行将本项目与跨项目数据相混合，并将所有

数据实例标记． 第 ２ 行将所有实例标记为 ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ，每次循环开始时均选择未被标记实例． 接下来 ３⁃２３
行是簇的生成与扩充的过程． 第 ３ ８ 行初始化各实例的边界权值 ｋｅｙ，每次建立簇后，带有类标号的本

项目数据因边界权值 ｋｅｙ 最小首先被选中，从而作为簇扩充的起点． 簇的扩充工作从第 １０ 步的 ｗｈｉｌｅ 循

环开始，每次找到边界权值最小的实例加入簇中． 一旦出现类标号不同的本项目数据实例，即表明两个需

图 １　 ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 结果图

要被分离的簇即将被连接，此时停止簇的扩充，收集簇

中与本项目类标号一致的跨项目数据，并跳出循环过

程，操作过程如 １３ １４ 行所示，否则便将实例添加进

簇． 第 １６ ２１ 行利用边界权值计算公式更新邻域内实

例边界权值 ｋｅｙ，以推动循环的继续进行． 整个过程重复

执行，直到所有带有类标号的本项目数据实例都被添加

到簇中，程序结束． 最后得到筛选后的跨项目数据，没有

进入簇中的跨项目数据被作为噪声数据而舍弃．
ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 的聚类结果如图 １ 所示，我们约

定：“○”表示类标号为 Ｙ 的跨项目数据，“□”表示类

标号为 Ｎ 的跨项目数据，“△”表示类标号为 Ｙ 的本项

目数据，“☆”表示类标号为 Ｎ 的本项目数据，“ ＋ ”表
示无类标号的本项目数据． 依据 ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 进行

聚类得到 ３ 个子簇：Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３． 聚类过程由带类标号的本项目数据实例 ４、９、１２、１３ 开始． 聚类完成之

后，子簇中可能包含的实例有相同类标号的本项目实例、相同类标号的跨项目实例、不同类标号的跨项

目实例以及无类标号的本项目实例． 我们仅收集子簇中与本项目实例类标号相同的跨项目实例． 因此，
簇 Ｃ１ 的筛选结果保留跨项目数据实例 １、实例 ２ 和实例 ３，实例 ５ 因类标号与本项目数据不同而被舍

弃． 簇 Ｃ２、Ｃ３ 的数据筛选同 Ｃ１，簇中实例的类标号应与带类标号的本项目数据一致，因此舍弃跨项目实

例 ５ 和跨项目实例 １６． 子簇之外的实例 １９、２０、２１ 和 ２２ 为噪声数据． 最后筛选出的跨项目实例有：实例

１、实例 ２、实例 ３、实例 ７、实例 ８、实例 １１、实例 １４、实例 １５、实例 １７ 和实例 １８．

３　 实验方法

３． １　 实验数据与环境 　 为了验证本文方法 ＳＳＤＢＳＣＡＮ ｆｉｌｔｅｒ 在跨项目软件缺陷预测的性能，本文从

ＰＲＯＭＩＳＥ 库［１５］选取 １５ 个常用公开数据集，数据集详细信息如表 １ 所示． 实验均在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ５⁃４２１０Ｍ ＣＰＵ ＠ ２． ６０ ＧＨｚ，内存 ４ ＧＢ 的 ＰＣ 机上完成的． 采用 Ｊａｖａ 语言的开发平台 Ｅｃｌｉｐｓｅ，并使用了

Ｗｅｋａ 工具包．
表 １　 实验数据

数据集 模块数 缺陷数 缺陷率 ／ ％ 代码来源 数据集 模块数 缺陷数 缺陷率 ／ ％ 代码来源

ａｎｔ １２５ ２０ １６． ０ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ａｒｃ ２３４ ２７ １１． ５ Ａｃａｄｅｍｉｃ

ｃａｍｅｌ ３３９ ２３ ３． ８ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｅｌｅａｒｎ ６４ ５ ７． ８ Ａｃａｄｅｍｉｃ
ｊｅｄｉｔ ２７２ ９０ ３３． １ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｌｏｇ４ｊ １３５ ３４ ２５． ２ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｌｕｃｅｎｅ １９５ ９１ ４６． ７ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｐｏｉ ２３７ １４１ ５９． ５ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ

ｐｒｏｐ６ ６６０ ６６ １０． ０ Ｐｒｏｐｒｉｅｔａｒｙ
ｒｅｄａｃｔｏｒ １７６ ２７ １５． ３ Ａｃａｄｅｍｉｃ
ｓｙｎａｐｓｅ １５７ １６ １０． ２ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｓｙｓｔｅｍ ６５ ９ １３． ８ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｔｏｍｃａｔ ８５８ ７７ ９． ０ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｘａｌａｎ ７２３ １１０ １５． ２ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｘｅｒｃｅｓ １６２ ７７ ４７． ５ Ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
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表 ２　 混淆矩阵

预测为有缺陷 预测为无缺陷

有缺陷模块 ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）

无缺陷模块 ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） ＴＮ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）

３． ２　 实验度量标准　 为了评价跨项目缺陷预测模型

的性能，本文选择了四种常用的度量指标：ＰＤ、ＰＦ、Ｇ⁃
ｍｅａｓｕｒｅ 以及 ＡＵＣ． 除 ＰＦ 之外，其他度量指标值越大

表示模型性能越佳． 这些度量值首先要用到表 ２ 的混

淆矩阵． 混淆矩阵中 ＴＰ 指被正确预测的有缺陷模块

数；ＴＮ 指被正确预测的无缺陷模块数；ＦＰ 指被错误预测为有缺陷的无缺陷模块数；ＦＮ 指被错误预测为

无缺陷的有缺陷模块数． 混淆矩阵定义如下：
１） ＰＤ （预测率）是指正确被预测为有缺陷的模块数与实际有缺陷的模块数的比率．

ＰＤ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ （１）

２） ＰＦ（误报率）是指正确被预测为有缺陷的模块数与预测为有缺陷的模块数的比率．

ＰＦ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ （２）

３） Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 是一种常用的综合评价预测率和误报率的度量方法． Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值介于 ０ １ 之间，值
越大则性能越佳．

Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２∗ＰＤ∗（１ － ＰＦ）
ＰＤ ＋ （１ － ＰＦ） （３）

４） ＡＵＣ 值（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ＲＯＣ Ｃｕｒｖｅ）是常用的度量模型好坏的标准． 为了权衡误报率和预测率，常采

用图形化方法 ＲＯＣ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线，ＡＵＣ 值即为 ＲＯＣ 曲线下方的面积，提供了评

价模型平均性能的一般方法． ＡＵＣ 度量值介于 ０． ５ １． ０ 之间，较大的 ＡＵＣ 代表了较好的性能．

ＡＵＣ ＝ ∫１０ ＰＤｄＰＦ （４）

３． ３　 实验步骤　 实验共采用 １５ 个 ＰＲＯＭＩＳＥ 数据集，将其中 １ 个作为本项目数据，剩余 １４ 个作为跨项

目数据，共 １５ 种数据集组合． 为便于模型的性能度量，实验数据均带有类标号．
我们将本文方法与 Ｂｕｒａｃｋ Ｆｉｌｔｅｒ 方法［５］和 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ［９］ 对比． 对于 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 方法，每个本项

目实例从跨项目数据中选取 Ｋ 个最近邻实例组成训练数据集，与文献［３］一致，取 Ｋ ＝ １０． 对于 ＤＢＳＣＡＮ
Ｆｉｌｔｅｒ，相比于文献［７］，由于使用数据集不同，本文中将参数调整为 ＭｉｎｔＰｔｓ ＝ ５，ｒａｄｉｕｓ ＝ ５． 考虑到公平

性，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的参数 ＭｉｎｔＰｔｓ 同样设为 ５． ３ 种数据筛选方法均使用每种组合全部的本项目数据

和跨项目数据． 由于 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 可以使用少量的带有类标号的本项目数据，因此将本项目数据进

一步划分为两个部分：１０％带类标号的本项目数据和 ９０％不带类标号的本项目数据，应用于 ＳＳＤＢＳＣＡＮ
Ｆｉｌｔｅｒ．

构建跨项目缺陷预测模型时，我们采用 ３ 种分类方法：朴素贝叶斯、随机森林和逻辑回归在 Ｗｅｋａ
上实现． ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 已使用 １０％的本项目数据的类标号，为公平起见，在对模型进行性能度量时，
使用剩余的 ９０％本项目数据． 实验重复进行 ２０ 次，取性能度量的均值．

４　 实验结果分析

表 ３、图 ２ 图 ３ 显示了本文提出的方法与 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ，在 ａｎｔ、ａｒｃ、ｃａｍｅｌ 等 １５ 个

ＰＲＯＭＩＳＥ 数据集和 ３ 种预测模型上运行 ２０ 次的 ４ 个度量指标的平均值．
４． １　 ＰＤ 与 ＰＦ 结果分析　 表 ３ 记录了 ＰＤ 与 ＰＦ 的实验结果． 为了使结果更加清晰，表格首先被划分为

３ 个区域，从左到右依次为 ３ 种数据筛选方法：Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ、ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 和 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ． 紧接着，
实验使用了 ３ 种最常用的构建预测模型的方法：朴素贝叶斯（ＮＢ）、随机森林（ＲＦ），以及逻辑回归

（ＬＲ）． 在使用朴素贝叶斯构建预测模型的情况下，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的 ＰＦ 值在大部分数据集上均有下

降，相比于 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 方法，ＰＦ 值下降幅度达到 ４． ６％ ，此外过半数的数据集 ＰＤ 值提高；在使用随机

森林构建预测模型的情况下，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 在 １３ 个数据集上 ＰＦ 值降低，１０ 个数据集上 ＰＤ 值升高，
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直接显示出性能的优越；在使用逻辑回归构建预测模型的情况下，约半数数据集显示，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ
在降低 ＰＦ 值的同时提高了 ＰＤ 值． 综合表 ３ 可以看出，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 区域的最优值居多，且选择 ３ 种

分类器的任意一种构建缺陷预测模型，１５ 组数据的 ＰＤ、ＰＦ 度量指标的平均结果均在 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ
处取得最佳． 结果表明，相比于 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 在 ＰＤ、ＰＦ 度量上显示出

其优势．
表 ３　 跨项目缺陷预测 ＰＤ 与 ＰＦ 结果对比

序

号
数据

Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ

ＮＢ　 　 　 　 ＲＦ　 　 　 　 ＬＲ

　 ＰＤ 　 ＰＦ 　 ＰＤ 　 ＰＦ 　 ＰＤ 　 ＰＦ 　

ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ

ＮＢ　 　 　 　 ＲＦ　 　 　 　 ＬＲ

　 ＰＤ 　 ＰＦ 　 ＰＤ 　 ＰＦ 　 ＰＤ 　 ＰＦ 　

ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ

ＮＢ　 　 　 　 ＲＦ　 　 　 　 ＬＲ

　 ＰＤ 　 ＰＦ 　 ＰＤ 　 ＰＦ 　 ＰＤ 　 ＰＦ 　

１ ａｎｔ ０． ８２９ ０． ５３７ ０． ７９５ ０． ７１３ ０． ７５９ ０． ６３０ ０． ７６８ ０． ５３９ ０． ７６８ ０． ８０８ ０． ７８６ ０． ５８０ ０． ８１３ ０． ４８５ ０． ８２１ ０． ６６３ ０． ７８６ ０． ６２５

２ ａｒｃ ０． ８２９ ０． ５９３ ０． ８８１ ０． ７３９ ０． ８７１ ０． ６６４ ０． ８２４ ０． ５９４ ０． ８８１ ０． ８１５ ０． ８８１ ０． ６２５ ０． ８３８ ０． ５９２ ０． ８９５ ０． ６９９ ０． ８８６ ０． ５８６

３ ｃａｍｅｌ ０． ８８９ ０． ８７９ ０． ９５７ ０． ９６４ ０． ９３８ ０． ９６５ ０． ８７５ ０． ７９２ ０． ９６４ ０． ９６４ ０． ９４４ ０． ９６５ ０． ９０２ ０． ７０４ ０． ９５７ ０． ９６４ ０． ９４４ ０． ９６５

４ ｅｌｅａｒｎ ０． ８４２ ０． ７０５ ０． ８９５ ０． ９３２ ０． ８０７ ０． ７０８ ０． ８６０ ０． ７０４ ０． ８９５ ０． ９３２ ０． ８０７ ０． ７０８ ０． ８７７ ０． ７０３ ０． ９１２ ０． ９３１ ０． ８４２ ０． ５０７

５ ｊｅｄｉｔ ０． ７７９ ０． ３３７ ０． ７７９ ０． ２８６ ０． ７６９ ０． ３１１ ０． ７７５ ０． ３４５ ０． ７７９ ０． ４２７ ０． ８１１ ０． ２５２ ０． ７８３ ０． ３２９ ０． ７９５ ０． ２７２ ０． ８０３ ０． ２７３

６ ｌｏｇ４ｊ ０． ８６０ ０． ３４２ ０． ８３５ ０． ３７４ ０． ７９３ ０． ４３７ ０． ８３５ ０． ３７４ ０． ８１８ ０． ４２９ ０． ８０２ ０． ４０９ ０． ８４３ ０． ３７２ ０． ８６０ ０． ３４２ ０． ７９６ ０． ４６９

７ ｌｕｃｅｎｅ ０． ６５７ ０． ３７４ ０． ６６９ ０． ３３６ ０． ６５１ ０． ３５６ ０． ６４６ ０． ３８３ ０． ７８５ ０． ４６４ ０． ６５７ ０． ３５３ ０． ６５１ ０． ３７８ ０． ７６４ ０． ３３３ ０． ６９６ ０． ３３８

８ ｐｏｉ ０． ５４５ ０． ３３８ ０． ７２８ ０． ２９８ ０． ６３４ ０． ４１３ ０． ５２１ ０． ３５４ ０． ６６３ ０． ３４６ ０． ６４８ ０． ３９６ ０． ５３１ ０． ３５２ ０． ７２８ ０． ３０５ ０． ６７５ ０． ３８６

９ ｐｒｏｐ６ ０． ８０３ ０． ５３１ ０． ８４７ ０． ７７１ ０． ８８６ ０． ８７０ ０． ８０１ ０． ３７０ ０． ６４３ ０． ４０３ ０． ８８０ ０． ８５６ ０． ７９６ ０． ５１７ ０． ８７５ ０． ６５３ ０． ８８９ ０． ７５５

１０ｒｅｄａｃｔｏｒ０． ７４７ ０． ３７２ ０． ８８０ ０． ５１０ ０． ８５４ ０． ４８２ ０． ７５９ ０． ３３８ ０． ８６７ ０． ５４５ ０． ８４８ ０． ４８３ ０． ７５９ ０． ３３８ ０． ８９２ ０． ４７５ ０． ８５４ ０． ５１５

１１ｓｙｎａｐｓｅ０． ７５９ ０． ５０８ ０． ７８７ ０． ９１０ ０． ８８７ ０． ６３４ ０． ７７３ ０． ４３８ ０． ８８７ ０． ９１０ ０． ８５１ ０． ７７５ ０． ７８７ ０． ３６７ ０． ８８７ ０． ９１０ ０． ８５８ ０． ５７５

１２ ｓｙｓｔｅｍ ０． ８２８ ０． ４８５ ０． ７４５ ０． ７５４ ０． ８１０ ０． ５７９ ０． ８２８ ０． ４８５ ０． ８７９ ０． ８１９ ０． ８４５ ０． ３９１ ０． ８２８ ０． ４８５ ０． ８６２ ０． ６６０ ０． ８８２ ０． ４８５

１３ ｔｏｍｃａｔ ０． ８５４ ０． ５９１ ０． ９０９ ０． ８１９ ０． ９１１ ０． ７６４ ０． ８５０ ０． ５７７ ０． ９１６ ０． ８１８ ０． ９０５ ０． ７９２ ０． ８５８ ０． ６０４ ０． ９１５ ０． ８１８ ０． ９０９ ０． ７７１

１４ ｘａｌａｎ ０． ８２０ ０． ５６５ ０． ８５８ ０． ７０５ ０． ８６３ ０． ６６１ ０． ８１７ ０． ５７４ ０． ８４６ ０． ７２４ ０． ８６５ ０． ６６１ ０． ８１８ ０． ５６５ ０． ８５７ ０． ６８８ ０． ８５７ ０． ６６９

１５ ｘｅｒｃｅｓ ０． ５７９ ０． ４２５ ０． ７７２ ０． ６７１ ０． ７０３ ０． ２９７ ０． ５６６ ０． ４３９ ０． ７５９ ０． ２４１ ０． ７１７ ０． ２８３ ０． ５６６ ０． ４３９ ０． ７７９ ０． ２２１ ０． ７１７ ０． ２８３

ａｖｅｒａｇｅ ０． ７７５ ０． ５０５ ０． ８２２ ０． ６５２ ０． ８０９ ０． ５８５ ０． ７６７ ０． ４８７ ０． ８２３ ０． ６４３ ０． ８１６ ０． ５６９ ０． ７７７ ０． ４８２ ０． ８５３ ０． ５９６ ０． ８２６ ０． ５４７

４． ２　 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 与 ＡＵＣ 结果分析　 图 ２ 图 ３ 使用盒图描述了本文方法与其他方法在 １５ 个数据集上

的 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 与 ＡＵＣ 值结果对比． 盒图由 ５ 个数值点组成：最大值、上四分位数、中位数、下四分位数、最
小值． 少数偏移整体的离群点单独绘出． 利用盒图可以清晰地识别出数据的偏差和尾重，以及异常值． 图
２ 与图 ３ 将盒图划分为 ３ 个区域，从左到右依次为 ３ 种预测模型：朴素贝叶斯（ＮＢ），随机森林（ＲＦ）和逻

辑回归（ＬＲ）． 每个区域将 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 与其他两种算法进行对比．

图 ２　 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 结果对比
　

　 　 　 　

图 ３　 ＡＵＣ 结果对比
　

从图 ２ 可以看出，对于朴素贝叶斯分类器，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值的中位数高于其他两种

方法，最小值与最大值均有相应提升． Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 的数据最集中，但是相对而言 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 使得

Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值有一段幅度的提升；对于随机森林分类器，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值的最小值和下
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四分位数与其他两种方法基本持平，但从中位数、上小四分位数和最大值的角度来看，Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 性能较

佳；对于逻辑回归分类器，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的 Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值分布集中，且中位数、最小值、下四分位数明

显高于其他方法，显示出最佳的性能．
由图 ３ 可见，在朴素贝叶斯作为分类器的情况下，ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的 ＡＵＣ 度量中位数明显提高，

上下四分位数之间的差距缩小；对于随机森林，ＡＵＣ 值的中位数明显高于其余两种方法，最小值也有一

定的提升． 结合图 １ 和图 ２ 可知，相比于 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ， ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 总具有较好的

Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 与 ＡＵＣ 性能．
综上所述，从选择的 ４ 种性能度量 ＰＤ、ＰＦ、Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 和 ＡＵＣ 的结果来看，在大部分的数据集上，

ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 提高预测率的同时降低了误报率． 且使用不同的分类方法：朴素贝叶斯、随机森林或逻

辑回归，筛选后的跨项目数据所构建的预测模型总具有较好的性能度量结果． 显然， ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 最
大限度地利用了本项目数据信息，较好地解决了大量不相关的跨项目数据影响预测的问题，显著提高了

跨项目缺陷预测性能．
４． ３　 显著性检验　 统计学研究中，ｐ 值常用于反映两者间差别有无统计学意义． ｐ 值越小，越有理由认

为对比事物间存在差异． ｐ ＞ ０． ０５ 称“不显著”；ｐ≤０． ０５ 称“显著”，ｐ≤０． ０１ 称“非常显著”． 从显著性检

验的角度，我们将 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 与 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ、ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 分别进行 ｐ 检验，得到以下结果：
表 ４　 ｐ 值结果对比

ｐ
Ｂｕｒａｋ⁃Ｆｉｌｔｅｒ

ＮＢ　 　 　 ＲＦ　 　 　 ＬＲ

ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ

ＮＢ　 　 　 ＲＦ　 　 　 ＬＲ

Ｇ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ０． ０１８ ＜ ０． ００１ ０． ００１ ０． ０１０ ０． ００１ ０． ０２０

ＡＵＣ ０． ００４ ０． ０１０ ０． ０１０ ０． ００５ ０． ００３ ０． ０１０

由上表易知，结果中所有 ｐ 值均≤０． ０５，少部分 ｐ 值≤０． ０１，因此有理由认为本文提出的

ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 与 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ、ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 的差别具有显著的统计学意义．

５　 结论

本文中针对跨项目数据中存在大量不相关数据的问题，提出了 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 用于跨项目数据筛

选． 该方法的优势在于可利用少量带有类标号的本项目数据进一步提升筛选效果． 实验结果表明，相比

于前人提出的 Ｂｕｒａｋ Ｆｉｌｔｅｒ 和 ＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ，利用本文中提出的 ＳＳＤＢＳＣＡＮ Ｆｉｌｔｅｒ 所筛选的跨项目数据，
在朴素贝叶斯、随机森林、逻辑回归这 ３ 种分类器上所构建的跨项目缺陷预测模型的性能均有明显

提高．
在后续工作中，我们将收集更多的数据来验证我们提出方法的通用性． 同时，将进一步考虑采用更

为高效的半监督聚类算法对跨项目数据进行数据筛选．
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（上接第 ５４１ 页）
推论 ２． ２ 的证明　 在定理 ２． １ 中取 Ｓ（ｘ） ＝ ｘ，Ｕ ＝ Ｒｍ，则满足定理（２． １）中条件，从而结论成立．

最后，考虑模型（８）在 ｐ ＝ １ 时的情形，即
Ｙｎ ＝ φ（Ｙｎ － １） ＋ εｎω（Ｙｎ － １） （８）

推论 ２． ３　 设模型（２． ５）满足

（ｉ） εｎ，ｎ ＝ １，２，…{ }关于一维 Ｌｅｂｅｓｇｕｅ 测度有绝对连续部分，

（ｉｉ） φ（ｘ）是局部有界的函数，ω（ｘ） ＞ ０，且 ω（ｘ）和 １
ω（ｘ）都是局部有界函数，

那么定理 ２． １ 的结论成立．
推论 ２． ３ 的证明　 在定理 ２． １ 中令 Ｕ ＝ Ｒ × （０，∞ ），ｈ（ ｚ，ｙ） ＝ ｚ１ ＋ ｚ２ｙ，Ｚ ＝ （ ｚ１，ｚ２）∈Ｕ，ｙ∈Ｒ，映射 Ｔ：Ｒ→
Ｕ，Ｔ（ｘ） ＝ （φ（ｘ），ω（ｘ）），记 Φ（ｘ，ｙ） ＝ ｈ（Ｔ（ｘ），ｙ），易验证 Φ（ｘ，ｙ）满足定理 ２． １ 的条件，故推论 ２． ３
的结论成立．
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