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摘要!软件缺陷预测技术用于定位软件中可能存在缺陷的代码模块&从而辅助开发人员进行测试与修复$传统的软件缺陷特

征为基于软件规模*复杂度和语言特点等人工提取的静态度量元信息$然而&静态度量元特征无法直接捕捉程序上下文中的缺陷

信息&从而影响了软件缺陷预测的性能$为了充分利用程序上下文中的语法语义信息&论文提出了一种基于混合注意力机制的软

件缺陷预测方法
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首先从程序模块中提取基于
:=8

树的语

法语义序列并进行词嵌入编码和位置编码&然后基于多头注意力机制自学习上下文语法语义信息&最后利用全局注意力机制提取

关键的语法语义特征&用于构建软件缺陷预测模型并识别存在潜在缺陷的代码模块$为了验证
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的有效性&论文选取了

*

个
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的开源
)JOJ

数据集&与经典的基于
dY

的静态度量元方法*基于
dXW[dY

*

-X?[dY

无监督学习方法和基于
L??

和
d??

深度学习方法进行对比&实验结果表明&
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值分别提升了
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引言

软件稳定性是衡量软件质量的重要标准&成千上万行

复杂代码往往存在会导致软件失效的风险%为了帮助开发

和测试人员更加高效地定位潜在缺陷&软件缺陷预测技术

正广泛运用在软件的代码审查阶段&是软件工程'

%

(研究领

域中的重要研究方向之一%

软件缺陷预测技术'

"$

(利用软件代码库中的历史项目进

行缺陷度量元的设计与提取&并将基于静态度量元的特征

放入缺陷预测分类器中进行模型训练&最终得到的缺陷预

测模型能够有效识别存在缺陷的代码模块%软件开发与测

试人员可根据预测结果对相关模块进行复核校验&从而节

省了查找定位缺陷的时间&提升了软件质量维护与保证的

效率%软件缺陷预测主要分为同项目软件缺陷预测'

+

(与跨

项目软件缺陷预测'

,*

(两个研究方向%此外&依据提取的程

序特征颗粒度&可将软件缺陷预测技术分为基于文件级*

函数级*变更级的缺陷预测%

传统的缺陷预测方法通常是基于人工设计的静态度量

元特征来构建软件缺陷预测模型%相关研究人员已经设计

出了相关有辨别度的特征可以有效区分有缺陷和无缺陷的

程序模块&主要包括基于运算符和操作数的
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基于混合注意力机制的软件缺陷预测方法
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征*基于依赖的
W1LJFE

'

'

(特征*基于面向对象程序语言的

Le

'

(

(特征以及基于多态*耦合的
W..-

'

%#

(特征%

然而&由于静态度量元特征值是基于专家经验设计的

统计值&存在有缺陷代码模块和无缺陷代码模块出现相同

值导致无法区分的情况%

:=8Q

'

%%

(是一种基于源代码的特征

树表示方式&蕴含着丰富的程序上下文信息%通过运用深

度学习技术挖掘基于
:=8Q

的语法语义特征&可以得到比静

态度量元更具代表性的缺陷特征&从而构建出性能更好的

缺陷预测模型%

为了充分运用程序上下文中潜在的语法语义信息&论文

提出了一种基于混合注意力机制的软件缺陷预测方法%首

先&使用词嵌入方法将特征序列表示为可被学习的多维向

量&然后使用基于正余弦函数进行位置编码&接着运用多头

注意力机制自学习每个位置在上下文中的语法语义信息&最

后使用全局注意力机制提取整个程序模块的关键特征&从而

构建出更加具有鉴别力的缺陷预测模型%论文选取了
&

个
:T

7

J1ME

开源项目作为数据集&与
,

种典型的基于静态度量元和

程序语法语义学习的方法进行比较&实验结果表明论文提出

的
-9TW :̀

方法在
Y%

上平均提升了
%&;'*]

%

A

!

相关工作

在基于静态度量元的方法中&

LME2

'

%"

(等人使用多目标

决策优化算法对软件缺陷预测特征进行筛选$

ÀVJ

'

%$

(等人

采用包裹和过滤式特征选择方法识别重要的缺陷特征$

.3A6J2

'

%+

(等人使用贝叶斯网络来分配静态度量元与缺陷倾

向性之间的影响概率$此外&

hA

'

%,

(等人提出了一种基于图

的半监督缺陷预测方法来解决有标签数据不足和噪声问题%

在基于程序语法语义学习的方法中&

DJ2

N

'

%*

(等人使用深度

置信网络生产隐式的语法语义特征进行缺陷预测$

-J<

'

%&

(

等人建立了一种基于深度学习树的缺陷预测模型来尽可能

多地保留
:=8Q

的初始结构特征信息$

G4

'

%'

(等人建立了嵌

入静态度量元的卷积神经网络缺陷预测模型$此外&

9MJ2

'

%(

(等人基于图神经网络从控制流图中挖掘软件的语法

语义特征信息用来构建缺陷预测模型%

但是由于存在长期记忆依赖问题&基于
d??

和
L??

生产的语法语义信息可能存在信息的丢失%为了充分挖掘

特征序列中每一位置的上下文信息&

-9TW`:

采用多头注

意力机制进行上下文自学习编码&然后将生产的隐式语法

语义特征放入全局注意力机制网络中提取关键特征信息&

用于缺陷预测模型的训练与预测%

B

!

GJ4)0<

总体架构

本节对基于混合注意力机制的软件缺陷预测方法
-9T

W`:

的总体架构进行了详细阐述&详见图
%

%

首先&

-9TW :̀

将项目中的每个程序文件提取为
:=8Q

树结构&然后从中选取关键节点并运用深度遍历方法获得序

列向量&接着通过字典映射和词嵌入技术扩展为可学习的多

维向量&其次运用正余弦函数进行位置编码&将编码后的向

量放入多头注意力机制层&进一步挖掘每个位置的上下文语

义&最后运用全局注意力机制提取程序文件中关键的语法语

义特征&放入预测输出模型进行训练与预测%

图
%

!

-9TW`:

总体架构

BCA

!

基于
<57+

的源代码提取

为了将程序文件中的源代码用向量形式进行表征&需

要选择合适颗粒度&如字符*单词或
:=8Q

等形式对源程序

进行特征提取%

:=8Q

是源代码语法结构的一种抽象表示&

它以树状的形式表现编程语言的语法结构&树上的每个节

点都表示源代码中的上下文语义信息%基于
:=8Q

的表示形

式能映射出源程序中的语法结构和语义信息&具有多维度
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的特征信息可供缺陷预测模型进行学习&因此论文采用该

形式对源代码程序进行抽象表征%

根据先前的研究&论文只提取
$

种类型节点作为
:=8Q

树特征值%第一类为方法和类实例的创建节点&此类提取

方法名称和类名称$第二类为声明节点&包括方法*类型*

枚举等声明&此类提取它们的具体值$第三类为控制流节

点&包括分支*循环*异常抛出等控制流节点用它们的类

型值记录%所有被选择的
:=8

节点值如图
"

所示%

图
"

!

选取的
:=8

节点类型

在本次实验中&论文采用基于
9

R

6MH2

的开源数据分析

包
0

JOJKJ2

N

对
)JOJ

源代码进行分析提取为
:=8

抽象语法

树&然后采用深度遍历的方法将提取的节点值转化为一个

序列向量&详细描述见算法
%

%

算法
%

)将源程序文件提取为
:=8Q

字符向量

输入)
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)源程序文件3
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构建源程序
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抽象语法树
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序列编码和类不平衡处理

:=8Q

序列向量存储着大量程序模块的语法语义信息&

两段代码模块可能具有相同的静态度量元特征值&但它们

的
:=8Q

结构存在差异&这使得基于
:=8Q

序列可学习生成

更具有辨别力的特征%为了让提取的
:=8Q

序列向量具备可

学习性&采用字典映射技术将序列中的节点映射为一个整

型数字&假设节点的数量为
<

&每个节点用一个整型数字

表示&那么映射范围就是从
%

到
<

%算法
"

为
:=8Q

序列编

码的详细描述&首先统计每个节点出现的频率&并按照频

率从高到底排序&然后将
:=8Q

字符向量映射成数字向量&

接着需要将长短不一的数字向量统一为固定长度&少于固

定长度的向量通过填充
#

来补齐长度&超出固定长度的向

量将频率低的节点依次剔除直至长度与固定值一致&最终

为了使得映射的数字向量具备可学习性&构建可被训练的

高维词字典&采用词嵌入技术将每一个数字节点转化为一

个多维向量%
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序列编码
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%&!

!

YHP4j%

;

2VH

%'!

!!

YHP

0

j%

;

KE2

!"

VH

%(!

!!!

=

3

5

j=6P6H/26

'

7

3

5

($++将字符映射为整型&频率高的

字符靠前

"#!

!!

Z2V

"%!

!!

/IKE2

!

=

3

"

9

'6ME2

""!

!!!

:VVWTKE2

!

=

3

"

#Q426H=

3

$

"$!

!!

Z2V

"+!

!!

ZKQE4IKE2

!

=

3

"

(

'6ME2

",!

!!!

YHP3j%

;

KE2

!

=

3

"

T<VH

"*!

!!!!

Uj=

3

!42VEB

!

<JB

!

=

3

""$++找到频率最低的字符所

对应的序号

"&!

!!!!

-EK=

3/

++删除该字符

"'!

!!!

Z2V

"(!

!!

Z2V

$#!

!!

:VV=

3

426H^

$

!
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基于混合注意力机制的软件缺陷预测方法
#

,(

!!!

#

$%!

!

Z2V

$"!

!

dE6AP2^

$

软件仓库中的缺陷数据通常是类不平衡的&其中有缺

陷的程序文件往往只占据很小的一部分%直接采用原始数

据集训练的到模型存在偏向于大多数 !无缺陷"类的偏差%

为了解决该问题&通常采用过采样或欠采样技术对数据集

进行平衡处理%过采样通过复制少数类的实例来实现类间

平衡&而欠采样则是将多数类中的实例进行剔除%考虑到

欠采样或导致数据信息的丢失&从而导致欠拟合的情况&

因此论文采用过采样技术将少数 !有缺陷"类的实例进行

复制&从而构造出两类平衡的数据集%

BCD

!

GJ4)0<

神经网络构建

-9TW`:

神经网络架构如图
$

所示&主要包含节点嵌

入层*位置编码层*多头注意力层*全局注意力层和预测

输出层%

图
$

!

-9TW`:

神经网络架构

";$;%

!

节点嵌入层

一维数字符号无法充分描述一个
:=8

节点的上下文信

息&论文采用词嵌入技术将每一个一维数字向量映射为一

个高维向量&详细公式见式 !

%

"所示%

S

)

'

;

T

4

!

%

"

!!

其中)

'

代表一个一维
:=8

节点向量&

T

4 代表一个
4

维实数向量空间&

S

代表一个参数化函数&能将
'

中的每

个数字符号映射为一个
4

维向量%映射得到
4

维向量紧接着

被放入位置编码层学习节点的位置信息%

运用词嵌入技术不仅可以将节点的语法语义表示形式

限制在有限维度的空间内&节省网络训练的成本&避开维

数灾难&而且节点之间的语法语义特征相似度也可以通过

余弦距离公式来进行度量&极大地提升了网络学习语法语

义特征的效率%

";$;"

!

位置编码层

在
-9TW`:

模型中没有涉及到循环和卷积的神经网

络&为了充分利用
:=8

向量的序列特性&

-9TW`:

将节点

嵌入层输出的向量放入位置编码层进行相对位置关系的学

习&位置编码后的向量维度与节点嵌入后的向量维度相同&

以便两者相加得到最终包含相对位置关系的高维节点向量&

作为多头注意力层的输入%

根据先前的研究&论文采用基于正弦和余弦函数进行

位置编码&其计算公式如式 !

"

"*式 !

$

"所示)

(X!

Y

P7

&

"3

"

$

Q42

!

Y

P7

+

%####

"3

+

N

BPNMA

" !

"

"

(X!

Y

P7

&

"3

?

%

"

$

1HQ

!

Y

P7

+

%####

"3

+

N

BPNMA

" !

$

"

!!

其中)

Y

P7

代表第
Y

P7

个向量&

3

代表第
Y

P7

个向量中

的第
3

个维度&

N

BPNMA

为节点嵌入的维度%即每个偶数位置的

位置编码对应正弦函数&每个奇数位置的位置编码对应余

弦函数&函数波长为
"

&

到
%####

.

"

&

的几何级数%对于任

意固定偏移量
0

&

(X

Y

P7[0

能用
(X

Y

P7

的线性函数所表示&因

此采用正余弦函数能较好的表示节点之间的相对位置关系%

";$;$

!

多头注意力层

多头注意力层由
*

!

2A<

/

FKH13Q

"个相同的神经网络

层组成%每层由一个多头注意力机制和位置转化前向反馈

网络组成&每个子层计算得到的输出与原始输入进行残差

连接与正则化处理&其公式表达如式 !

+

"所示)

8>

@

MR-PRB>A3/>O3P4

!

.

?

!QU8>

@

MRSQ4

!

.

"" !

+

"

!!

其中)

!QU8>

@

MRSQ4

为多头注意力机制和位置转换前

向反馈网络两个子层的函数&将
!QU8>

@

MRSQ4

!

.

"与原始

输入
.

相加得到残差连接并进行正则化处理&所有子层的

输入输出向量维度与初始节点嵌入的维度相同%

多头注意力机制由
H

个基于点积的注意力函数组成&

首先将节点嵌入的维度缩小
N

BPNMA

+

H

倍&使得神经网络的计

算代价与带有整个节点维度的单个头注意力机制的计算代

价相同&然后并行应用
H

个注意力函数&得到的输出进行

全连接得到最终的上下文语法语义特征&具体机制架构详

见图
+

所示%

每个点积注意力函数的输入为矩阵
(

&

)

&

*

组成&计

算公式如式 !

,

"所示)

:OOM4O3P4

!

(

&

)

&

*

"

$

7P

&

OB>.

(

)

1

N槡! "

0

*

!

,

"

!!

其中)

(

为维度
FJ61M

/

Q4UE

.

OE16HP

/

KE2

.

N

0

的
k

AET

P4EQ

矩阵&

)

为维度
FJ61M

/

Q4UE

.

OE16HP

/

KE2

.

N

0

的
3E

R

Q

矩阵&

*

为维度
FJ61M

/

Q4UE

.

OE16HP

/

KE2

.

N

=

的
OJKAEQ

矩

阵%将
k

AEP4EQ

和
3E

R

Q

进行点积运算&计算每个位置节点在

上下文
OJKAEQ

的权重&最终进行加权和计算得到每个位置

节点经过上下文信息编码后的输出&具体函数架构详见图
,

!
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卷#

*#

!!!

#

图
+

!

单个多头注意力层

所示%此外&由于当的值很大时&点积值往往会增长得很

快&使得
QHI6<JB

函数出现梯度极端小的情况&为了解决梯

度消失的问题&将点积结果值放缩 %

N槡 0

倍%

图
,

!

多头注意力机制的函数架构

在运用多头注意力机制后&

-9TW :̀

采用一个全连接的

前向反馈神经网络进行位置转换&该网络层由两个线性函数

和一个
dEG>

激活函数组成&其计算公式如式 !

*

"所示)

SS-

!

.

"

$

<JB

!

#

&

.F

%

?

U

%

"

F

"

?

U

"

!

*

"

";$;+

!

全局注意力层

从多头注意力层中可以得到一个序列所有位置节点的

上下文语法语义信息&这些位置节点对整个序列的语法语

义贡献是不同的%为了提取其中关键的语法语义特征&

-9T

W`:

采用了全局注意力函数&每个节点都会分配相应权

重&进行加权和即可得到关键特征&其具体计算公式如式

!

&

"

!

!

(

"所示)

Q

3O

$

6J2M

!

F

4

H

3O

?

U

4

" !

&

"

$

3O

$

EB

7

!

Q

1

3O

Q

4

"

'

O

EB

7

!

Q

1

3O

Q

4

"

!

'

"

7

3

$

'

O

$

3O

H

3O

!

(

"

!!

其中&全局注意力机制首先将节点
H

3O

放入一个多层感

知器 !

WG9

"来生成
Q

3O

作为节点的隐式特征表示&然后设

定一个全局上下文向量
Q

4

&作为在每一个序列中搜寻关键

节点信息的高阶表示向量&接着计算
Q

3O

与
Q

4

的点积相似度

并通过
QHI6<JB

函数进行归一化处理%最终计算所有节点的

加权和作为学习得到的全局关键语法语义特征向量
7

3

%

";$;,

!

预测输出层

预测输出层由一层带有
Q4

N

<H4V

激活函数的多层感知器

组成&损失函数采用基于
QHI6<JB

的交叉信息熵&具体计算

公式如式 !

%#

"*式 !

%%

"所示)

2

3

$

Q4

N

<H4V

!

7

3

F

P

?

U

P

" !

%#

"

8P77

$#

'

3

'

$

29

3

$

KH

N

!

7P

&

OB>.

!

2

3

$

"" !

%%

"

!!

其中)

2

3

为维度为
2A<

/

FJ61M

.

"

的预测值&

29

3

$

为第

3

个程序文件在
>

类上的真值&最终训练得到的预测模型可

预测每个程序文件的缺陷概率%

D

!

实验设计

DCA

!

实验数据集

本文选取了
*

个公开
)JOJ

项目作为实验数据集&所有

数据集均可在
@46MAF:

7

J1ME

项目集中获得%每个项目选取

两个版本&其中前置版本作为模型的训练集&后置版本作

为衡量模型的测试集%在软件缺陷预测研究数据集中&静

态度量元数据是一种公认的特征集&针对
)JOJ

面向对象程

序语言的特点&

)APE1U3H

'

"#

(等专家已进行相关研究并提取出

了
"#

个典型的静态度量元&其中包含了软件规模*代码复

杂度以及与面向对象程序语言特性相关的特征%详细见表
%

所示%此外&程序的语法语义特征则由深度学习模型自动

学习生成%

表
%

!

选取的
"#

个静态度量元特征值

特征值 描述

DWL

类中方法的数量

-/8

类在继承树中的位置

?.L

类的直接后代数量

LX.

当一个类方法访问另一个类的服务时的增加值

dYL

响应对象消息而调用的方法数

GL.W

不能共享对实例变量的引用的方法数量

GL.W$

缺乏聚合的方法数量

?9W

一个类中所有声明为
7

AFK41

的方法个数

-:W

私有和受保护属性数在属性总数的比率

W.:

类型为用户定义类的数据声明!类字段"的数量

WY:

类继承的方法数加上类成员方法可访问的方法数

L:W

每个方法中不同类型方法参数数量总和除以整个类中

不同方法参数类型的数量与方法数量的乘积

/L

给定类耦合的父类数量

LXW

与所有继承方法耦合的新+重新定义方法的总数

:WL ):̂ :

字节码个数

LJ

其他类使用特定类的数量

LE

特定类使用其他类的数量

WJB

!

LL

"同一类中方法的最大
W1LJFE

圈复杂度值

:O

N

!

LL

"同一类中方法的平均
W1LJFE

圈复杂度值

G.L

代码容量大小

!
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基于混合注意力机制的软件缺陷预测方法
#

*%

!!!

#

表
"

列举出了实验中项目数据集的相关信息&主要包

括了项目名称*版本号*程序模块数量 !以代码文件为单

位"以及总体缺陷率%

表
"

!

)JOJ

项目数据集信息

项目 版本 平均文件数 平均缺陷率+
]

1J<EK %!+

&

%!* (%' %'!%

0

EV46 +!#

&

+!% $#( ",!#

7

H4 "!,

&

$!# +%$ *+!#

Q

R

2J

7

QE %!%

&

%!" "$( $#!$

BJKJ2 "!,

&

"!* '++ +&!$

BEP1EQ %!"

&

%!$ ++& %,!&

DCB

!

实验环境与评价指标

$;";%

!

实验环境

本次实验的硬件配置为一台带有
/26EK4&

酷睿处理器*

'@

内存和
@8h%#*#

显卡的台式机&操作系统为
D42T

VHSQ%#

&使用到的开发语言为
9

R

6MH2

及其相关机器学习与

深度学习模块
=14346TKEJP2

和
8E2QHPIKHS

&开发工具为
7R

1T

MJP<

%

-9TW`:

网络架构的输入向量长度 !

OE16HP

/

KE2

"为

%,##

&节点嵌入维度 !

N

<HVEK

"为
$"

$多头注意力机制
k

AET

P

R

*

3E

R

与
OJKAE

向量的维度为
$"

&

H

为
"

&

2A<

/

FKH13Q

为

*

$全局注意力层的输出维度
N

N

KHFJK

/

J66E264H2

为
$"

&其余参数详

见表
$

%

表
$

!

-9TW`:

网络参数配置信息

参数 值

OE16HP

/

KE2 %,##

N

<HVEK

$"

N

^

$"

N

0

$"

N

=

$"

H "

2A<

/

FKH13Q *

N

N

KHFJK

/

J66E264H2

$"

FJ61M

/

Q4UE %*

E

7

H1M "#

GHQQIA2164H2 QHI6<JB

/

1PHQQ

/

E26PH

7R

.

7

64<4UEP :VJ<

$;";"

!

评价指标

本文从
Y%

值角度对
-9TW`:

方法的软件缺陷预测性

能进行衡量%通常情况下&当查全率 !

T

"上升的同时&会

降低查准率 !

(

"&

Y%

值综合了查准率 !

(

"和查全率

!

T

"&对预测框架的综合性能进行了考量&越高代表着缺陷

预测模型的稳定性越好&

Y%

值的范围为 '

#

&

%

(&其计算公

式如下)

(

$

-

N

;

N

-

N

;

N

?

-

%

;

N

!

%"

"

T

$

-

N

;

N

-

N

;

N

?

-

N

;

%

!

%$

"

S%

$

"

.

(

.

T

(

?

T

!

%+

"

!!

其中)

%

为无缺陷程序文件&

N

为有缺陷程序文件%

-

N

;

N

表示预测和真实值都为有缺陷的数量$

-

N

;

N

[-

%

;

N

为

所有预测结果为有缺陷的数量$

-

N

;

N

[-

N

;

%

为所有真实值

为有缺陷的数量%

E

!

结果的分析和讨论

ECA

!

选取的经典缺陷预测方法

在实证研究阶段&论文选取了
,

个经典方法与
-9T

W`:

方法进行比较&分别为基于静态度量元的
dY

&基于

无监督学习方法的
dXW[dY

和
-X?[dY

以及基于深度学

习的
L??

和
d??

&详见表
+

所示%

表
+

!

选取的
,

个经典缺陷预测方法

方法名称 说明

dY

基于
"#

个静态度量元的随机森林方法

dXW[dY

基于
dXW

提取程序语法语义特征的
dY

方法

-X?[dY

基于
-X?

提取程序语法语义特征的
dY

方法

L??

基于
6EB6L??

提取程序语法语义特征的方法

d??

基于
X4TG=8W

提取程序语法语义特征的方法

如表
,

所示&

-9TW`:

方法相较于其他
,

种方法在
Y%

值上平均提升了
%&;'*]

%由此可见&基于混合注意力机制

学习得到的上下文语法语义特征提升了缺陷预测模型的稳

定性和准确度%

表
,

!

-9TW`:

相较于
,

种经典方法的
Y%

值提升比率

dY dXW[dY -X?[dY L?? d??

平均

-9TW`: %*!*] $+!$] "*!+] &!%] +!(] %&!'*]

ECB

!

与基于静态度量元方法的性能比较

为了说明
-9TW`:

方法相较于基于静态度量元方法的

优越性&本文选取了基于
"#

个静态度量元特征的
dY

方法

进行对比分析%表
*

列出了
-9TW`:

与基于静态度量元特

征方法
dY

之间的
Y%

对比结果%相较于基于静态度量元的

dY

方法&

-9TW`:

在
Y%

的
D

+

8

+

G

上全部占优&在
Y%

的

平均值上提升了
%*;*]

%综合上述比较结果&可判得
-9T

W`:

方法的软件缺陷预测模型稳定性能要优于基于静态度

量元特征的缺陷预测方法%

表
*

!

-9TW`:

与基于静态度量元方法之间的
Y%

值比较

项目
-9TW`: dY

1J<EK @!EXA #!$(*

0

EV46 @!FXY #!,,,

7

H4 @!YD@ #!**(

Q

R
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QE @!FXY #!+%+

BJKJ2 @!SFE #!*$'

BEP1EQ @!BSD #!%',
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+
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+
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+

#
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与基于无监督学习方法的性能比较

为了说明
-9TW`:

方法相较于基于无监督学习方法的

优越性&本文选取了具有典型代表的两种无监督学习方法

dXW

和
-X?

来提取程序的语法语义特征&然后将两者学

习到的特征分别放入
dY

分类器训练得到最终的缺陷预测模

型%表
&

列出了
-9TW`:

与基于无监督学习方法
dXW[

dY

和
-X?[dY

之间的
Y%

值对比结果%

-9TW :̀

比
dXW

[dY

在
Y%

值的
D

+

8

+

G

上赢了
*

次$相较于
-X?[dY

&也

全部占优%此外从
Y%

值的平均值来看&

-9TW :̀

相较于

dXW[dY

和
-X?[dY

方法分别提升了
$+;$]

*

"*;+]

%

综合以上比较结果&可判得在缺陷预测模型稳定性方面&

-9TW`:

都要比基于无监督学习方法提取程序语法语义特

征的方法来得更优%

表
&

!

-9TW`:

与基于无监督学习方法之间的
Y%

值比较

项目
-9TW`: dXW[dY -X?[dY

1J<EK @!EXA #!$%# #!$$#

0

EV46 @!FXY #!+*' #!,##

7
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Q
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2J

7

QE @!FXY #!$#$ #!$*#

BJKJ2 @!SFE #!*"' #!*"$
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+

G *
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与基于深度学习方法的性能比较

为了说明
-9TW`:

方法相较于基于其他深度学习方法

的优越性&本文选取了具有典型代表的两种深度学习方法

L??

和
d??

来提取程序的语法语义特征并自动训练与预

测%

L??

采用
%

维卷积核提取隐藏特征&

d??

采用
X4T

G=8W

的双向循环神经网络学习隐式语法语义特征%

表
'

列出了
-9TW`:

与基于深度学习方法
L??

和

d??

之间的
Y%

值对比结果%

-9TW`:

比
L??

和
d??

在

Y%

值的
D

+

8

+

G

上分别都赢了
,

次%此外从
Y%

值的平均值

来看&

-9TW`:

相较于
L??

和
d??

方法分别提升了

&;%]

*

+;(]

%综合以上比较结果&可判得在缺陷预测模

型稳定性方面&

-9TW`:

都要比基于
L??

和
d??

的深度

表
'

!

-9TW`:

与基于深度学习方法之间的
Y%

值比较

项目
-9TW`: L?? d??
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学习方法提取程序语法语义特征的方法来得更优%

F

!

结束语

本文针对同项目软件缺陷预测问题&提出了一种基于

混合注意力机制的软件缺陷预测方法
-9TW`:

&运用节点

嵌入与位置编码技术提取
:=8

特征信息&放入多头注意

力层中学习节点的上下文语法语义信息&然后使用全局注

意力机制提取关键特征&放入预测输出层中进行训练与预

测&该方法学习得到的程序语法语义特征有效提升了软件

缺陷预测模型的性能%该方法仍有一些工作值得后续开展

研究&具体而言为)!

%

"考虑跨项目软件缺陷预测的应用

场景&并验证该方法是否能提升预测性能$!

"

"在实际工

程项目'

"%""

(数据集中进一步验证该缺陷预测方法的效果与

性能%
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