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摘　 要:即时缺陷预测是持续集成代码提交时进行代码缺陷预测ꎬ从而节省测试代码资源消耗以及减少测试时间ꎬ提
升集成构建速度. 然而现有的即时缺陷预测方法ꎬ只采用传统人工特征、代码结构和语义信息ꎬ忽略了在集成历史中产

生的时序信息. 受到时序模型相关研究启发ꎬ可从集成历史版本信息提取时序特征ꎬ用于缺陷预测. 因此ꎬ提出基于时

序特征的即时缺陷预测模型(ＴＳＦ￣ＪＩＴ)ꎬ首先从项目数据的集成版本历史中ꎬ提取历史轨迹信息并分段处理ꎻ接着ꎬ基于

分段轨迹使用双向门控循环单元以及多头自注意力机制提取序列中的时序特征ꎻ最后ꎬ将时序特征卷积降维并构建缺

陷预测模型ꎬ预测提交代码是否包含缺陷. 与当前具有代表性的 ２ 个基线方法在 ６ 个项目数据进行比较ꎬ在精确率、召
回率、Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 结果平均值上ꎬ模型比基线方法高出 ４􀆰 ７４％ ~ ７􀆰 ２１％ 、８􀆰 ０５％ ~ ８􀆰 ７４％ 、５􀆰 ５６％ ~ ８􀆰 ３１％ 、２􀆰 ９２％ ~
４􀆰 ７９％ . 实验结果说明ꎬ提出的方法能够有效提高缺陷预测的精确率ꎬ从而降低开发中测试资源和时间消耗.
关键词:即时缺陷预测ꎻ时序特征ꎻ双向门控循环单元ꎻ自注意力机制

中图分类号:ＴＰ３１１. ５　 　 　 　 　 　 　 文献标志码:Ａ　 　 　 　 　 　 　 　 　 文章编号:２０９５￣４２７１(２０２５)０１￣００９２￣０８

收稿日期:２０２４￣０３￣１４
通信作者:辛罡(１９８３￣)ꎬ男ꎬ实验师ꎬ博士ꎬ研究方向:可学习模型的智能优化算法、边缘计算. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｉｎ＿ｇａｎｇ＠ ｓｗｕｎ. ｅｄｕ. ｃｎ
基金项目:国家自然科学基金项目(６２３０２４０８)ꎻ中央高校基本科研业务费专项资金优秀学生培养工程项目(２０２３ＮＹＸＸＳ０３５)

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｊｕｓｔ￣Ｉｎ￣Ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ＨＵＡＮＧ Ｌｅｉ １ꎬＬＩ Ｙｉｎｇｌｉｎｇ１ꎬ２ꎬＸＩＮ Ｇａｎｇ１ꎬ２

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＳｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｍｉｎｚｕ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＣｈｅｎｇｄｕ ６１００４１ꎬＣｈｉｎａꎻ
２􀆰 Ｔｈｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ Ｓｔａｔｅ Ｅｔｈｎｉｃ Ａｆｆａｉｒｓ ＣｏｍｍｉｓｓｉｏｎꎬＳｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｍｉｎｚｕ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＣｈｅｎｇｄｕ ６１００４１ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｊｕｓｔ￣Ｉｎ￣Ｔｉｍｅ(ＪＩＴ)ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｉｍｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｏｄｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｉｔｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｓａｇｅ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅｓꎬｔｈｅｒｅｂｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ􀆰 Ｈｏｗｅｖｅｒꎬｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ￣
ｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｓ ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ ｂｙ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ＪＩＴ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬｗｈｉｃｈ ｏｎｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｎｕａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓꎬｃｏｄｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ􀆰 Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｓꎬｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ􀆰 Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｊｕｓｔ￣Ｉｎ￣Ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ(ＴＳＦ￣ＪＩＴ)􀆰 Ｉｔ ｂｅｇａｎ ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａｓｅｔ'ｓ ｉｎｔｅｇｒａ￣
ｔｉｏｎ ｖｅｒｓｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｔ ｉｎ ｓｅｇｍｅｎｔｓ􀆰 Ｔｈｅｎꎬｉｔ ｕｓｅｄ ａ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＧＲＵ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ􀆰 Ｆｉｎａｌｌｙꎬｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｌｉｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｍｉｔｔｅｄ ｃｏｄｅ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｄｅｆｅｃｔｓ􀆰 Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｃｒｏｓｓ ｓｉｘ ｐｒｏｊｅｃｔ ｄａｔａｓｅｔｓꎬｓｈｏｗｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅ￣
ｍｅｎｔｓ ｏｆ ４􀆰 ７４％ ~ ７􀆰 ２１％ ꎬ８􀆰 ０５％ ~ ８􀆰 ７４％ ꎬ５􀆰 ５６％ ~ ８􀆰 ３１％ ａｎｄ ２􀆰 ９２％ ~ ４􀆰 ７９％ ｏｖｅｒ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｉｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｒｅ￣
ｃａｌｌꎬＦ１ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ＡＵＣꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ􀆰 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＴＳＦ￣ＪＩＴ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｉｎ ｐｒｏｊｅｃｔ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:Ｊｕｓｔ￣Ｉｎ￣Ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅꎻｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ



第 １ 期 黄磊ꎬ等:基于时序特征的即时缺陷预测研究　　　　　

　 　 当前大型项目开发ꎬ系统以极其频繁的速度进行

代码的集成构建ꎬ而极其频繁的集成构建需要消耗大

量的测试资源和时间. 为了解决这一问题ꎬ即时(Ｊｕｓｔ￣
Ｉｎ￣ＴｉｍｅꎬＪＩＴ)缺陷预测方法被提出[１] . 其原理是从项

目中的大量集成历史数据进行特征提取ꎬ构建即时缺

陷预测模型. 通过预测结果判断是否调用测试资源ꎬ
从而减少不必要的测试资源使用ꎬ减少开发成本.

近年来ꎬ相关研究人员提出了多种机器学习和深

度学习方法来构建即时缺陷预测模型. 机器学习模型

方面ꎬＫａｍｅｉ 等人提出了基于逻辑回归的即时缺陷预

测模型ꎬ该模型是由逻辑回归模型以及 １４ 个人工特

征构建[２] . Ｙａｎｇ 等人提出了使用深度置信网络

(ＤＢＮ)的即时缺陷预测模型[３] . 深度学习方面ꎬＨｏ￣
ａｎｇ 等人提出了使用文本卷积神经网络(ＴｅｘｔＣＮＮ)自
动从代码更改和提交日志的内容中自动提取特征[４] .
后续 Ｈｏａｎｇ 等人还提出了利用代码结构构建特征的

缺陷预测模型ꎬ该模型通过学习由日志信息引起的代

码更改特征[５] . 此外ꎬ学术界和工业界联合提出的基

于深度学习的工作量感知即时缺陷预测、基于监督学

习和无监督学习的即时缺陷预测ꎬ项目内和跨项目场

景下的即时缺陷预测.
现有即时缺陷预测研究虽然取得了不错效果ꎬ但

是未细粒度地考虑集成过程中产生的时序特征. 在现

有研究中ꎬ采用的特征是各集成版本中的代码结构特

征和代码语义特征ꎬ以及传统的人工特征ꎬ而忽略了

集成历史轨迹中产生的时序信息特征.
针对即时缺陷预测中未使用时序信息特征ꎬ受到

时间序列模型相关研究启发ꎬ可采用时间序列相关技

术提取集成历史版本中的时序信息ꎬ通过时序信息特

征构建即时缺陷预测模型. 故本研究提出基于时序特

征的即时缺陷预测(ＴＳＦ￣ＪＩＴ)方法ꎬ使用持续集成在

历史中产生的时序性特征构建即时缺陷预测模型进

行缺陷预测ꎬ核心采用基于自注意力机制的双向 ＧＲＵ
神经网络提取集成历史版本中的时序特征. 该模型分

为三个阶段:首先ꎬ基于集成历史的轨迹分段处理阶

段ꎬ该阶段将集成历史版本信息提取时序信息ꎬ构建

版本历史轨迹ꎬ并进行轨迹分段处理ꎻ接着ꎬ基于集成

历史的时序特征提取阶段ꎬ该阶段使用双向 ＧＲＵ 以

及多头自注意力机制技术提取集成版本序列段中的

时序特征ꎻ最后ꎬ基于集成时序特征的缺陷预测阶段ꎬ

将提取的时序特征作为输入ꎬ使用分类预测函数预测

该次集成版本提交是否包含缺陷.
实验结果表明ꎬ本文提出的方法预测性能ꎬ在 ６

个大型开源数据集上ꎬ与当前具有代表性的 ２ 个方法

进行比较ꎬ从精准率ꎬ召回率ꎬＦ１ 值和 ＡＵＣ 值四个评

价指标的平均值上来看ꎬ分别高出基线方法 ４􀆰 ７４％ ~
７􀆰 ２１％ 、８􀆰 ０５％ ~ ８􀆰 ７４％ 、５􀆰 ５６％ ~ ８􀆰 ３１％ 和 ２􀆰 ９２％
~４􀆰 ７９％ .

１　 相关工作

１􀆰 １　 即时缺陷预测

为了节省开发时间和测试资源ꎬ软件工程研究人

员提出了即时缺陷预测技术ꎬ即预测开发人员提交的

每一次代码更改是否存在缺陷.
即时缺陷预测技术基于实时监测和分析开发人

员的代码提交ꎬ通过挖掘每次提交中的潜在缺陷信

息ꎬ以及与历史数据的对比ꎬ来预测代码变更是否可

能引入新的缺陷[６￣７] . 该技术借助机器学习和深度学

习等先进方法ꎬ从代码变更的特征、ｃｏｍｍｉｔ 提交信息、
开发人员的过往行为等多个维度进行综合分析ꎬ提高

了预测的准确性[８] .
例如ꎬＺｅｎｇ 等人提出了 ＬＡＰｒｅｄｉｃｔ 模型ꎬ仅根据提

交中添加的代码行数来进行缺陷预测ꎬ提交中添加的

代码行越多ꎬ其出现缺陷的概率就越高[９] . Ｗａｎｇ 等人

利用深度置信网络ꎬ从源代码中学习抽象语法树

(ＡＳＴ)的语义信息[１０] . Ｌｉ 等人使用 ＣＮＮ 提取 ＡＳＴ 中

的语义信息ꎬ并将提取的语义特征与传统手工特征相

结合ꎬ以提高预测性能[１１] . 此外ꎬＱｕ 等人采用了网络

嵌入技术(即 ｎｏｄｅ２ｖｅｃ)来自动学习代码提交中的结

构信息[１２] . Ｘｕ 等人通过提取每个组件模块中的调用

图依赖关系ꎬ然后使用 ＵＣＩＮＥＴ 工具提取依赖关系中

的结构特征[１３] .
不同于已有即时缺陷预测研究ꎬ本文采用了集成

历史中产生的时序信息ꎬ通过时序信息构建基于时序

特征的即时缺陷预测模型.
１􀆰 ２　 时间序列模型

时间序列模型是一种专门针对时间序列数据的

预测方法ꎬ其目标是通过分析时间序列数据的趋势、
季节性和周期性等特征ꎬ来预测未来数据的走向.

时间序列预测的方法有多种ꎬ包括统计方法、经

３９
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典机器学习方法和深度学习方法[１４] . 统计方法包括

使用移动平均、指数平滑和自回归积分移动平均

(ＡＲＩＭＡ)模型[１５￣１６] . 一般来说ꎬ深度学习方法在识别

时间序列数据中的异常方面更有效ꎬ特别是当数据是

高维或非线性时[１７￣１８] . 例如ꎬＡｌｔａｎ 等人利用长短期记

忆网络和随机优化器构成的混合优化器来捕获风速

时间序列数据集中的非线性特征[１９] . Ｌａｉ 等人提出了

长短期时间序列网络(ＬＳＴＮｅｔ)ꎬ使用 ＣＮＮ 来捕获短

期模式ꎬ并使用 ＬＳＴＭ 记忆相对长期的模式[２０] . Ｇｕ 等

人利用循环结构并通过时间步之间的状态转化ꎬ隐式

捕获时序变化的信息[２１] . Ｚｈｏｕ 等人使用自注意力机

制ꎬ提取时间点之间的时间依赖性[２２] .
受到时间序列模型启发ꎬ集成历史版本也可看作

时间序列数据ꎬ可根据持续集成历史版本构建序列轨

迹ꎬ并采用时序模型提取轨迹特征ꎬ构建缺陷预测模

型ꎬ用于预测下一次集成是否包含缺陷.
本文使用双向门控循环单元(Ｂｉ￣ＧＲＵ)以及多头

自注意力机制提取集成历史版本中的时序特征ꎬ从而

构建包含时序特征的即时缺陷预测模型.

２　 基于时序特征的即时缺陷预测模型

　 　 本文提出基于时序特征的即时缺陷预测模型(如
图 １ 所示)ꎬ该模型一共分为 ３ 个阶段:基于集成历史

的轨迹分段处理、基于集成版本的时序特征提取和基

于集成时序特征的缺陷预测. 具体过程如下:１)基于

集成历史的轨迹分段处理阶段ꎬ是提取集成历史版本

的时序标签以构建集成历史轨迹. 对于集成历史轨

迹ꎬ使用滑动窗口技术进行轨迹分段处理ꎬ获得训练

和测试序列. ２)基于集成版本的时序特征提取阶段ꎬ
采用双向 ＧＲＵ 以及多头自注意力机制技术ꎬ以提取

集成轨迹序列段中的时序特征. ３)基于集成时序特征

的缺陷预测阶段ꎬ使用卷积技术对提取的时序特征降

维ꎬ并使用分类函数 ｓｏｆｔｍａｘ 进行缺陷预测.
２􀆰 １　 基于集成历史的轨迹分段处理

该阶段对项目数据集中的历史版本信息使用

ｐａｎｄａｓ 框架进行数据预处理操作. 对于清洗好的数

据ꎬ按照时间顺序进行排列. 通过对集成版本结果构

建集成历史轨迹 Ｔ ꎬ提交结果为 １ 说明集成版本包含

缺陷ꎬ提交结果为 ０ 则说明集成版本不包含缺陷. 集
成历史轨迹通过设定固定的步长 Ｓｔｅｐꎬ将集成历史轨

迹 Ｔ 划分为同样大小的时序片段数据ꎬ最终得到用于

训练的序列 Ｔｔｒａｉｎ 和测试的分段序列 Ｔｔｅｓｔ .
２􀆰 ２　 基于集成版本的时序特征提取

基于集成版本的时序特征提取阶段ꎬ使用双向

ＧＲＵ 技术对输入的序列段提取浅层时序特征ꎬ使用

多头自注意力机制以及双向 ＧＲＵ 技术提取深层时序

特征.
２􀆰 ２􀆰 １　 浅层时序特征提取

对于集成历史序列ꎬ一个时间点的集成版本如果

产生缺陷ꎬ则后续的时间点很有可能同样会引入缺

陷. 因为一个缺陷的引入ꎬ会影响到相关调用的代码ꎬ
导致多处的代码缺陷ꎬ从而不能第一时间发现引入缺

陷的代码块ꎬ进而导致后续的集成版本都包含缺陷.
从逆向时序来看ꎬ同样存在时序信息ꎬ若后续的多个

版本都不包含缺陷的版本ꎬ则前面的集成版本很有可

能也是不包含缺陷的.
双向 ＧＲＵ 在处理序列数据时能同时考虑正向和

逆向两个方向的时序信息. 它由两个独立的 ＧＲＵ 组

成ꎬ一个按照正序处理输入序列ꎬ另一个按照逆序处

理输入序列. 最终两个方向上的隐藏状态联合起来ꎬ
提供整个序列的全局信息.

故本方法采用双向 ＧＲＵ 以获取双向的时序信

息. 序列段 Ｔｉ 作为输入ꎬ使用双向 ＧＲＵ 提取两个方向

的序列信息ꎬ其前向隐藏层信息和逆向隐藏层信息分

别表示为:
　 　 　 　 ｈｆｏｒｗａｒｄ

→ ＝ ＧＲＵ→ Ｔｉ
( ). (１)

　 　 　 　 ｈｂａｃｋｗａｒｄ
← ＝ ＧＲＵ←

Ｔｉ
( ). (２)

通过拼接两个方向的隐藏信息形成浅层时序特

征向量 ＴＳＦｓ ꎬ表示为:
　 　 　 　 ＴＳＦｓ ＝ ｈｆｏｒｗａｒｄ

→􀱇 ｈｂａｃｋｗａｒｄ
←

[ ]. (３)
２􀆰 ２􀆰 ２　 深层时序特征提取

对于集成历史序列ꎬ在一个时间窗口的数据上ꎬ
距离预测时间点越远的时间点在预测时对结果的影

响会更小ꎬ而距离预测时间点越近的集成历史会对结

果影响更大. 同时ꎬ从数据集缺陷率上可知ꎬ大多数的

数据集上包含缺陷的版本远小于不包含缺陷的版本ꎬ
故在时序预测上ꎬ有缺陷的版本对预测结果的影响会

更大.
本文采用多头自注意力机制ꎬ将经过双层 ＧＲＵ

输出的浅层时序特征向量 ＴＳＦｓ 输入多头自注意力机

４９
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制中进行注意力权重嵌入ꎬ对影响预测结果更重要的

集成版本时间点ꎬ给予较大的权重ꎻ对影响预测结果

不重要的集成版本时间点ꎬ给予较小的权重. 注意力

嵌入过程如下:
　 　 　 　 ｈｅａｄｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＱｉꎬＫ ｉꎬＶｉ

( ). (４)

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ ＱꎬＶꎬＫ( ) ＝ Ｃｏｎｃａｃｔ ｈｅａｄ１􀆺 ｈｅａｄｎ
( )Ｗ. (５)

其中 Ｑｉꎬ Ｋ ｉꎬ Ｖｉ 分别代表第 ｉ 个浅层时序特征向量

ＴＳＦｓ 查询、键、值矩阵ꎬ ｈｅａｄ 代表的是单头自注意力

机制. ＭｕｌｔｉＨｅａｄ 是多头自注意力机制ꎬ Ｃｏｎｃａｃｔ 代表

将多个头的自注意力结果拼接起来ꎬ Ｗ 是可学习的

权重参数.
接着将包含自注意力权重的浅层时序特征向量

输入到双向 ＧＲＵ 中进行学习时序信息ꎬ最终得到包

含深层时序特征的向量表示为 ＴＳＦｄ .

图 １　 基于时序特征的即时缺陷预测方法

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｊｕｓｔ￣Ｉｎ￣Ｔｉｍｅ Ｄｅｆｅｃｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

２􀆰 ３　 基于集成时序特征的缺陷预测

经过基于集成版本的时序特征提取阶段的深层

时序特征向量 ＴＳＦｄ ꎬ已经包含了版本时间序列中前

向、逆向的时序特征ꎬ以及对于不同重要程度的版本

时间点的注意力权重信息. 基于集成时序特征的缺陷

预测阶段ꎬ对时间序列向量采用卷积操作ꎬ对输入的

时间序列进行扫描ꎬ进行卷积降维ꎻ随后ꎬ将卷积过后

的向量输入到 ｓｏｆｔｍａｘ 函数中进行预测操作ꎬ预测此

次集成版本是否包含缺陷. 如图 ２ 所示.

图 ２　 基于集成时序特征的缺陷预测

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｆｅｃｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣＩ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅｓ

５９
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　 　 预测的过程中 ｓｏｆｔｍａｘ 函数如公式(６)所示:
　 　 Ｙ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ Ｗ∗ Ｈｍ ＋ ｂ( ). (６)

其中 Ｗ 代表 ｓｏｆｔｍａｘ 层的权重矩阵ꎬ ｂ 代表偏置项. 本
文采用二元交叉熵损失(Ｂｉｎａｒｙ Ｃｒｏｓｓ￣Ｅｎｔｒｏｐｙ)构建的

损失函数ꎬ采用了反向传播算法进行模型训练ꎬ学习

模型的参数如公式(７)所示:

ＢＣＥ ＝ ￣ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ[ ｌｏｇ ｙ

︿

ｉ
( ) ＋ １￣ ｙｉ( )ｌｏｇ １￣ ｙ

︿

ｉ
( )] . (７)

其中ꎬＮ 代表的是样本数ꎬ ｙｉ 代表的是第 ｉ个样本的真

实标签(０ 或 １)ꎬ ｙ
︿

ｉ 代表模型对第 ｉ 个样本的预测概

率值. 损失函数会使得模型的预测概率接近真实标签

的概率ꎬ即当真实标签为 １ 时ꎬ模型预测为 １ 的概率

越大越好.

３　 实验设置与结果分析

３􀆰 １　 数据集准备和处理

本文使用的数据是基于 ＴｒａｖｉｓＴｏｒｒｅｎｔ[２３] 的数据

集ꎬ根据构建记录的数量从中选择 ６ 个项目作为本实

验中的数据集. 对于获得的数据集ꎬ包含许多缺失数

据行和问题数据行ꎬ本文采用 ｐａｎｄａｓ 相关数据处理

工具对数据进行数据清理ꎻ最后ꎬ将清洗后的数据按

时间顺序排列ꎬ获得集成版本序列轨迹ꎬ并且按照特

定步长进行分段操作处理为训练集和测试集. 其中清

理后的数据如表 １ 所示.
表 １　 数据集介绍

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

项目名称 集成次数 / 次 缺陷次数 / 次 缺陷率 / ％

ｃｌｏｕｄｉｆｙ ５ ７４２ １ ４７０ ２６

ｊａｃｋｒａｂｂｉｔ￣ｏａｋ ８ ２０５ ３ ４８８ ４２

ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ８ ８３９ ７０４ ８

ｏｐｅｎ￣ｂｕｉｌｄ￣ｓｅｒｖｉｃｅ ５ １９９ １ ３６０ ２９

ｒａｉｌｓ １９ ４４７ ６ ７１９ ３５

ｒｕｂｙ １５ ３８８ ３ ４２２ ２２

　 　 由表中数据可知ꎬ大部分项目中的集成缺陷次数

都远少于没有缺陷的集成次数ꎬ如 ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋ 缺陷率仅有 ８％ ꎬ而 ｊａｃｋｒａｂｂｉｔ￣ｏａｋ 和 ｒａｉｌｓ 数据相

对平衡缺陷率分别为 ４２％和 ３５％ .
３􀆰 ２　 评价指标

本文参考了相关文献ꎬ选取了时序预测中常用的

４ 个评价指标:精准率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、
Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 值.

１)精确率

该评价指标是针对预测结果而言的ꎬ其含义是在

被所有预测为正的样本中实际为正样本的概率. 精确

率代表对正样本结果中的预测准确程度:

　 　 　 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ　 . (８)

２)召回率

该评价指标ꎬ也叫查全率ꎬ是覆盖面的度量. 衡量

了分类器对正例的识别能力.

　 　 　 　 Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ　 . (９)

３)Ｆ１ 值

该评价指标是精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回率(Ｒｅ￣
ｃａｌｌ)的调和平均数.

　 　 　 　 Ｆ１ ＝ ２∗Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ 　 . (１０)

４)ＡＵＣ 值

该评价指标是 ＲＯＣ 曲线下的面积ꎬ其数值范围

在 ０ 到 １ 之间ꎬ完美分类器的 ＡＵＣ 为 １ꎬ随机分类器

的 ＡＵＣ 约为 ０􀆰 ５. ＡＵＣ 越接近 １ꎬ说明模型性能越好ꎬ
能更好地将正样本排在负样本前面. ＡＵＣ 指标的公式

并不直接给出ꎬ而是通过对 ＲＯＣ 曲线下的积分计算

得到的ꎬＲＯＣ 曲线是以假正例率(ＦＰＲ)为横轴ꎬ真正

例率(ＴＰＲ)为纵轴所绘制的曲线ꎬ其中:

　 　 　 　 ＴＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ　 . (１１)

　 　 　 　 ＦＰＲ ＝ ＦＰ
ＦＰ ＋ ＴＮ　 . (１２)

３􀆰 ３　 基线方法

本文选取了缺陷预测领域和时序预测领域两个

相关方法作为本实验的基线.
１)基于遗传算法和长短期记忆模型的缺陷预测

模型[２４](ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ):ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ 是基于集成过程中

产生的人工特征ꎬ使用长短期记忆模型(ＬＳＴＭ)提取

每个版本中特征ꎬ方法中特别使用了遗传算法(ＧＡ)
获取最佳的模型参数. 这种方法能够很好地提取人工

特征中地每个特征之间的关系.
２)基于循环神经网络的序列预测模型 (Ｄｅｅｐ￣

ＡＲ) [２５]:ＤｅｅｐＡＲ 是一种基于时序信息的预测模型ꎬ
常用于时序预测. 该方法使用了经典的 ＲＮＮ 模型构

建时间序列预测模型ꎬ可以学习时序数据中的长期依

６９
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赖关系和局部模式ꎬ是时序预测领域中一个经典的基

线模型.
３􀆰 ４　 实验结果及分析

本章节首先将本文提出的方法从精确率、召回

率、Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 这 ４ 个方面ꎬ与基线方法在 ６ 个项目

数据集上进行对比试验ꎬ验证模型效果ꎬ然后是消融

实验ꎬ证明本方法提取的时序特征的有效性.
３􀆰 ４􀆰 １　 对比实验

表 ２ 展示了本文提出的方法 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 和基线方法

在不同项目上的性能. 总体上来看(在 ６ 个项目数据

集平均值)ꎬ本文提出的方法 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 在所有评价指

标上均具有明显优势. 对比基线方法 ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ 精确

率、召 回 率、 Ｆ１ 值 和 ＡＵＣ 值 分 别 高 出 ７􀆰 ２１％ 、
８􀆰 ７４％ 、 ８􀆰 ３１％和 ４􀆰 ７９％ ꎻ比基线方法 ＤｅｅｐＡＲꎬ精确

率、召 回 率、 Ｆ１ 值 和 ＡＵＣ 值 分 别 高 出 ４􀆰 ７４％ 、
８􀆰 ０５％ 、 ５􀆰 ５６％和 ２􀆰 ９２％ .

从各项目上看ꎬ本文提出的方法 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 在 ６ 个

项目数据集上均高于基线方法. 在 ｃｌｏｕｄｉｆｙ 项目数据

集上ꎬＴＳＦ￣ＪＩＴ 在四个评价指标得分最高ꎬ准确率、Ｆ１
值和 ＡＵＣ 值ꎬ取得了最佳效果ꎬ分别为 ８９􀆰 ２４％ ꎬ
８４􀆰 １４％和 ９１􀆰 ３０％ ꎻ在 ｊａｃｋｒａｂｂｉｔ￣ｏａｋ 项目数据集上ꎬ

ＴＳＦ￣ＪＩＴ 召回率达到 ８４􀆰 ９５％ ꎬ取得最高.
值得注意的是ꎬ在 ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅｗｏｒｋ 项目数据

集上ꎬＴＳＦ￣ＪＩＴ 与基线方法在精确率、召回率和 Ｆ１ 值

上表现与其他项目数据集有较大差距ꎬ主要原因是

ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅｗｏｒｋ 项目数据集过于不平衡ꎬ包含缺

陷的集成版本过少(仅占整体的 ８％ )ꎬ导致模型对缺

陷特征的识别度不够高ꎬ故在预测结果时误差较大.
但 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 方法比基线方法 ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ 在精确率有

１５􀆰 ２６％的提升ꎬ在召回率有 ６􀆰 １５％ 的提升ꎬ在 Ｆ１ 值

上有 １４􀆰 ４４％的提升ꎬ在 ＡＵＣ 值上有 ３􀆰 ９７％ 的提升ꎻ
比基线方法 ＤｅｅｐＡＲ 在精确率有 ２４􀆰 ８６％ 的提升ꎬ在
召回率有 １５％的提升ꎬ在 Ｆ１ 值上有 ２３􀆰 ９８％的提升ꎬ
在 ＡＵＣ 值上有 ５􀆰 ３４％的提升.

总的来说ꎬＴＳＦ￣ＪＩＴ 对比基线方法 ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ 和

ＤｅｅｐＡＲꎬ在所有评价指标上都优于基线ꎬ因为 ＴＳＦ￣
ＪＩＴ 方法中双向 ＧＲＵ 能够提取前向和后向的时序信

息ꎬ而基线方法 ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ 只能提取集成版本中单个

时间点的特征间的关系ꎬＤｅｅｐＡＲ 只能提取单一方向

的时序信息. 因此ꎬ本文提出的方法在提取特征时更

具优势ꎬ模型效果更佳.

表 ２　 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 与基线方法结果统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＴＳＦ￣ＪＩＴ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

项目数据集 模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值 ＡＵＣ 值

ｃｌｏｕｄｉｆｙ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ８９２ ４ ０􀆰 ７９６ ０ ０􀆰 ８４１ ４ ０􀆰 ９１３ ０

ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ８９０ ４ ０􀆰 ７８０ ０ ０􀆰 ８２７ ２ ０􀆰 ９００ ３
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ８７４ ５ ０􀆰 ７６８ ０ ０􀆰 ８１７ ８ ０􀆰 ８９７ ８

ｊａｃｋｒａｂｂｉｔ￣ｏａｋ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７２５ ７ ０􀆰 ８４９ ５ ０􀆰 ７８２ ８ ０􀆰 ７１６ ３

ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ７１８ １ ０􀆰 ７９４ ５ ０􀆰 ７５４ ４ ０􀆰 ６５８ ０
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ７０３ ０ ０􀆰 ７２６ ６ ０􀆰 ７１９ ７ ０􀆰 ６７８ ０

ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ４８３ ３ ０􀆰 １９１ ７ ０􀆰 ２７４ ５ ０􀆰 ７５６ ５

ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ４１９ ４ ０􀆰 １８０ ６ ０􀆰 ２５２ ４ ０􀆰 ７２７ ７
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ３８７ １ ０􀆰 １６６ ７ ０􀆰 ２３３ ０ ０􀆰 ７１８ ２

ｏｐｅｎ￣ｂｕｉｌｄ￣ｓｅｒｖｉｃｅ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ６８１ ２ ０􀆰 ５１５ ８ ０􀆰 ５８７ １ ０􀆰 ７９５ ０

ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ５７５ ０ ０􀆰 ４８４ ２ ０􀆰 ５２５ ７ ０􀆰 ７６４ ６
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ６７６ ９ ０􀆰 ４６３ ２ ０􀆰 ５３９ ８ ０􀆰 ７８１ ３

ｒａｉｌｓ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７４１ ８ ０􀆰 ５４５ ９ ０􀆰 ６２８ ９ ０􀆰 ７６３ ２

ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ６６３ ７ ０􀆰 ４７８ ３ ０􀆰 ５５６ ０ ０􀆰 ６７６ １
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ７１０ ６ ０􀆰 ５２３ ０ ０􀆰 ６０２ ５ ０􀆰 ７３４ ９

ｒｕｂｙ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７６５ １ ０􀆰 ５４２ ９ ０􀆰 ６３５ １ ０􀆰 ８４２ ４

ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ７３４ ４ ０􀆰 ４４７ ６ ０􀆰 ５５６ ２ ０􀆰 ８４１ ０
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ７４３ ４ ０􀆰 ５３８ １ ０􀆰 ６２４ ３ ０􀆰 ８４０ ３

平均值

ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７１４ ９ ０􀆰 ５７３ ６ ０􀆰 ６２６ ７ ０􀆰 ７９７ ７
ＤＬ￣ＣＩＢｕｉｌｄ ０􀆰 ６６６ ８ ０􀆰 ５２７ ５ ０􀆰 ５７８ ６ ０􀆰 ７６１ ３
ＤｅｅｐＡＲ ０􀆰 ６８２ ６ ０􀆰 ５３０ ９ ０􀆰 ５９３ ７ ０􀆰 ７７５ １

７９
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　 　 此外ꎬ对于极度不平衡数据集 ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋꎬ ＴＳＦ￣ＪＩＴ 相比基线方法提升效果显著ꎬ造成这种

结果的原因是本方法中采用了多头自注意力机制对

时序特征进行注意力嵌入. 对于影响结果的集成版本

节点给予更大注意力权重ꎬ使得模型更加关心缺陷样

本数据.
３􀆰 ４􀆰 ２　 消融实验

为了验证 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 模型设计的有效性ꎬ本章节进

行了消融实验. 去掉多头自注意力机制的 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 模

型(命名为 ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ)ꎬ在相同的参数定义和数据集

上与 ＴＳＦ￣ＪＩＴ 进行对比ꎬ结果如表 ３ 所示.
总体上来看ꎬＴＳＦ￣ＪＩＴ 模型相比去掉多头自注意

力机制的 ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ 在四个评价指标上ꎬ在 ６ 个项目

数据集平均值结果上ꎬ精确率上高出 ３􀆰 ８８％ ꎬ在召回

率上高出 ４􀆰 ８５％ ꎬ在 Ｆ１ 值上高出 ４􀆰 １４％ 和在 ＡＵＣ
值上高出 ２􀆰 ２６％ .

特别地ꎬ在 ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅｗｏｒｋ 数据集上ꎬＴＳＦ￣
ＪＩＴ 相比 ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ 在四个评价指标精确率、召回率、
Ｆ１ 值 和 ＡＵＣ 值 上 分 别 高 出 １１􀆰 ８２％ 、 １９􀆰 ４０％ 、
１７􀆰 ２１％和 ４􀆰 ３４％ .

总的来说ꎬＴＳＦ￣ＪＩＴ 模型使用多头自注意力技术

能够明显提升模型整体效果. 同时ꎬ在极度不平衡的

项目数据集上ꎬＴＳＦ￣ＪＩＴ 相比 ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ 提升效果最为

显著ꎬ说明多头自注意力机制更能提取出不平衡数据

集中少数类样本的时序信息ꎬ从而提升预测结果精确

率.
表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

项目数据集 模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值 ＡＵＣ 值

ｃｌｏｕｄｉｆｙ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ８９２ ４ ０􀆰 ７９６ ０ ０􀆰 ８４１ ４ ０􀆰 ９１３ ０

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ８８３ ５ ０􀆰 ７２８ ０ ０􀆰 ７９８ ２ ０􀆰 ８７５ ０

ｊａｃｋｒａｂｂｉｔ￣ｏａｋ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７２５ ７ ０􀆰 ８４９ ５ ０􀆰 ７８２ ８ ０􀆰 ７１６ ３

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ７０５ ２ ０􀆰 ８４３ ４ ０􀆰 ７８０ ３ ０􀆰 ７０１ ５

ｍｅｔａｓｐｌｏｉｔ￣ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ４８３ ３ ０􀆰 １９１ ７ ０􀆰 ２７４ ５ ０􀆰 ７５６ ５

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ４３２ ２ ０􀆰 １６０ ６ ０􀆰 ２３４ ２ ０􀆰 ７２５ ０

ｏｐｅｎ￣ｂｕｉｌｄ￣ｓｅｒｖｉｃｅ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ６８１ ２ ０􀆰 ５１５ ８ ０􀆰 ５８７ １ ０􀆰 ７９５ ０

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ６３６ ４ ０􀆰 ４８５ １ ０􀆰 ５５０ ６ ０􀆰 ７９３ ３

ｒａｉｌｓ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７４１ ８ ０􀆰 ５４５ ９ ０􀆰 ６２８ ９ ０􀆰 ７６３ ２

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ７３４ １ ０􀆰 ５４５ ９ ０􀆰 ６２６ ２ ０􀆰 ７５９ ０

ｒｕｂｙ
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７６５ １ ０􀆰 ５４２ ９ ０􀆰 ６３５ １ ０􀆰 ８４２ ４

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ７３７ ８ ０􀆰 ５２１ ８ ０􀆰 ６１１ ３ ０􀆰 ８２７ ０

平均值
ＴＳＦ￣ＪＩＴ ０􀆰 ７１４ ９ ０􀆰 ５７３ ６ ０􀆰 ６２６ ７ ０􀆰 ７９７ ７

ＴＳＦ￣ＪＩＴ￣Ａ ０􀆰 ６８８ ２ ０􀆰 ５４７ ５ ０􀆰 ６００ １ ０􀆰 ７８０ １

４　 总结

　 　 持续集成中ꎬ开发人员极其频繁地系统构建和测

试集成代码需要大量的测试资源. 受到时序领域相关

研究启发ꎬ本文提出基于时序特征的即时缺陷预测方

法ꎬ通过从集成历史版本中提出序列轨迹学习时序特

征ꎬ构建即时缺陷预测模型. 本文提出的方法ꎬ在 ６ 个

项目数据集上的平均值来看ꎬ比最优的基线方法精确

率高出 ４􀆰 ７４％ ꎬ 召回率高出 ８􀆰 ０５％ ꎬ Ｆ１ 值高出

５􀆰 ５６％ ꎬＡＵＣ 值高出 ２􀆰 ９２％ . 本方法旨在提高软件开

发过程中缺陷检测的准确性ꎬ减少项目中测试资源浪

费.

虽然本文提出的方法取得了较好的实验结果ꎬ在
极度不平衡数据上ꎬ整体效果显著优于基线方法ꎬ然
而整体效果还是不尽人意. 所以ꎬ未来在处理不平衡

数据集时需要进行特殊的不平衡处理. 另外ꎬ本方法

中仅使用了时序特征作为模型训练特征ꎬ后续工作中

会将现有研究中的人工特征、代码结构和代码语义特

征加入模型中ꎬ检验增加这些特征是否能进一步提升

模型性能.

参考文献

[１]葛建ꎬ虞慧群ꎬ范贵生ꎬ等. 面向智能计算框架的即时缺陷预测[ Ｊ] .

软件学报ꎬ２０２３ꎬ３４(９):３９６６￣３９８０.

８９



第 １ 期 黄磊ꎬ等:基于时序特征的即时缺陷预测研究　　　　　

[２]ＫＡＭＥＩ ＹꎬＳＨＩＨＡＢ ＥꎬＡＤＡＭＳ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ

ｏｆ ｊｕｓｔ￣ｉｎ￣ｔｉｍｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｓｓｕｒａｎｃｅ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１３ꎬ３９(６):７５７￣７７３.

[３]ＹＡＮＧ Ｘ ＬꎬＬＯ ＤꎬＸＩＡ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｊｕｓｔ￣ｉｎ￣ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｑｕａｌ￣

ｉｔｙꎬＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ. ＶａｎｃｏｕｖｅｒꎬＢＣꎬＣａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ２０１５:１７￣

２６.

[４]ＨＯＡＮＧ ＴꎬＫＨＡＮＨ ＤＡＭ ＨꎬＫＡＭＥＩ Ｙꎬｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＪＩＴ:Ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ

ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｊｕｓｔ￣ｉｎ￣ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ Ｃ] / / ２０１９

ＩＥＥＥ / ＡＣＭ １６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｒｅｐｏｓｉｔｏ￣

ｒｉｅｓ (ＭＳＲ). ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０１９:３４￣４５.

[５]ＨＯＡＮＧ ＴꎬＫＡＮＧ Ｈ ＪꎬＬＯ Ｄꎬｅｔ ａｌ. ＣＣ２Ｖｅｃ:Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣

ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｄｅ ｃｈａｎｇｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ / ＩＥＥＥ ４２ｎｄ Ｉｎｔｅｒ￣

ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｓｅｏｕｌ Ｓｏｕｔｈ Ｋｏｒｅａ:ＡＣＭꎬ

２０２０:５１８￣５２９.

[６]ＰＨＩＬＬＩＰＳ Ｐ Ｃ ＢꎬＪＩＮ Ｓ Ｎ. Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｃｙｃｌｅｓꎬｔｒｅｎｄ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬａｎｄ ｔｈｅ

ＨＰ ｆｉｌｔｅｒ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗꎬ２０２１ꎬ６２(２):４６９￣５２０.

[７]ＬＩ ＤꎬＣＨＥＮ Ｄ ＣꎬＪＩＮ Ｂ Ｈꎬｅｔ ａｌ. ＭＡＤ￣ＧＡＮ:Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅ￣

ｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｍ] / /

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ – ＩＣＡＮＮ ２０１９:Ｔｅｘｔ

ａｎｄ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ. Ｃｈａｍ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１９:７０３￣

７１６.

[８]刘旭同ꎬ郭肇强ꎬ刘释然ꎬ等. 软件缺陷预测模型间的比较实验:问

题、进展与挑战[Ｊ] . 软件学报ꎬ２０２３ꎬ３４(２):５８２￣６２４.

[９]ＺＥＮＧ Ｚ ＲꎬＺＨＡＮＧ Ｙ ＱꎬＺＨＡＮＧ Ｈ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｊｕｓｔ￣ｉｎ￣ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ:ｈｏｗ ｆａｒ ａｒｅ ｗｅ? [Ｃ]. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧ￣

ＳＯＦＴ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｎｅｗ

ＹｏｒｋꎬＮＹꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０２１:４２７￣４３８.

[１０]ＷＡＮＧ ＳꎬＬＩＵ Ｔ ＹꎬＮＡＭ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ

ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣

ｉｎｇꎬ２０２０ꎬ４６(１２):１２６７￣１２９３.

[１１]ＬＩ ＪꎬＨＥ Ｐ ＪꎬＺＨＵ Ｊ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｎｖｏｌｕ￣

ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ ＱｕａｌｉｔｙꎬＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ( ＱＲＳ). ＰｒａｇｕｅꎬＣｚｅｃｈ Ｒｅ￣

ｐｕｂｌｉｃ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:３１８￣３２８.

[１２]ＱＵ ＹꎬＬＩＵ ＴꎬＣＨＩ Ｊ Ｌꎬｅｔ ａｌ. ｎｏｄｅ２ｄｅｆｅｃｔ:Ｕｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ ＡＣＭ /

ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.

ＭｏｎｔｐｅｌｌｉｅｒꎬＦｒａｎｃｅ:ＡＣＭꎬ２０１８:８４４￣８４９.

[１３]ＸＵ ＺꎬＬＩ ＳꎬＸＵ Ｊꎬｅｔ ａｌ. ＬＤＦＲ:Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｆｏｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ

２０１９ꎬ１５８:１１０４０２.

[１４]蔡亮ꎬ范元瑞ꎬ鄢萌ꎬ等. 即时软件缺陷预测研究进展[ Ｊ] . 软件学

报ꎬ２０１９ꎬ３０(５):１２８８￣１３０７.

[１５]张献ꎬ贲可荣ꎬ曾杰. 基于代码自然性的切片粒度缺陷预测方法

[Ｊ] . 软件学报ꎬ２０２１ꎬ３２(７):２２１９￣２２４１.

[１６]ＺＨＡＮＧ ＴꎬＹＵ ＹꎬＭＡＯ Ｘ Ｊꎬｅｔ ａｌ. ＦＥＮＳＥ:Ａ ｆｅａｔｕｒｅ￣ｂａｓｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｒｏｓｓ￣ｐｒｏｊｅｃｔ ｊｕｓｔ￣ｉｎ￣ｔｉｍｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ Ｊ] .

Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ２７(７):１６２.

[１７]ＷＡＮＧ ＳꎬＬＩＵ Ｔ ＹꎬＴＡＮ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａ￣

ｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. ＡｕｓｔｉｎꎬＴｅｘａｓꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０１６:

２９７￣３０８.

[１８]ＬＩＡＮＧ Ｈ ＬꎬＹＵ ＹꎬＪＩＡＮＧ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅｍｌ:Ａ ｓｅｍａｎｔｉｃ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ

ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０１９ꎬ７:８３８１２￣８３８２４.

[１９]ＡＬＴＡＮ ＡꎬＫＡＲＡＳＵ ＳꎬＺＩＯ Ｅ. Ａ ｎｅｗ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｄｅｃｏｍｐｏ￣

ｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ[ Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ

２０２１ꎬ１００:１０６９９６.

[２０]ＬＡＩ Ｇ ＫꎬＣＨＡＮＧ Ｗ ＣꎬＹＡＮＧ Ｙ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｌｏｎｇ￣ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣

ｔｅｒｍ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｔｈｅ ４１ｓｔ Ｉｎｔｅｒ￣

ｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ＆ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒ￣

ｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ａｎｎ ＡｒｂｏｒꎬＭＩꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０１８:９５￣１０４.

[２１]ＧＵ ＡꎬＧＯＥＬ ＫꎬＲÉ Ｃ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｌｏｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｓｔｒｕｃ￣

ｔｕｒｅｄ ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅｓ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:２０２１ꎬ２１１１. ００３９６.

[２２]ＺＨＯＵ ＨꎬＺＨＡＮＧ ＳꎬＰＥＮＧ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｂｅｙｏｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ

ｌｏｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ [ Ｊ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖꎬ２０２１ꎬ

１７３２５:１１１０６￣１１１１５.

[２３] ＢＥＬＬＥＲ ＭꎬＧＯＵＳＩＯＳ ＧꎬＺＡＩＤＭＡＮ Ａ. ＴｒａｖｉｓＴｏｒｒｅｎｔ:Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ

ｔｒａｖｉｓ ＣＩ ａｎｄ ＧｉｔＨｕｂ ｆｏｒ ｆｕｌｌ￣ｓｔａｃｋ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ / ＡＣＭ １４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ Ｓｏｆｔ￣

ｗａｒｅ Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ (ＭＳＲ). Ｂｕｅｎｏｓ ＡｉｒｅｓꎬＡｒｇｅｎｔｉｎａ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:４４７￣

４５０.

[２４]ＳＡＩＤＡＮＩ ＩꎬＯＵＮＩ ＡꎬＭＫＡＯＵＥＲ Ｍ Ｗ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ａｕｔｏｍａｔｅｄ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ２９(１):２１.

[２５] ＳＡＬＩＮＡＳ ＤꎬＦＬＵＮＫＥＲＴ ＶꎬＧＡＳＴＨＡＵＳ Ｊꎬｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＡＲ:Ｐｒｏｂａｂｉ￣

ｌｉｓｔｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣

ａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇꎬ２０２０ꎬ３６(３):１１８１￣１１９１.

(责任编辑:张阳ꎬ殷锋ꎬ付强ꎬ和力新ꎬ肖丽ꎻ英文编辑:周序林ꎬ郑玉才)

９９




