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افزار رمن یهاماژولکل  یجابه، افزارنرممنابع محدود آزمون  کهیطوربهدارد.  افزارنرم، نقش مهمی در بهبود کیفیت افزارنرمنقص  ینیبشیپ ده:کیچ

ستفاده امحلی  داربرچسب یهادادهبینی، ، برای ساخت مدل پیشیاپروژهدروننقص  ینیبشیپ. در شوندیممستعد نقص اختصاص داده  یهاماژولبه 
 یاپروژهنیببینی نقص پیش غیرممکن است. لذا، تقریباًهستند،  محلیدار های برچسبهایی که فاقد داده. ولی ساخت این مدل در مورد پروژهشودیم

آموزش و آزمون  یهابخش یادادهتوزیع ، این حوزهکند. در ها استفاده میسایر پروژه یهادادهکه برای ساخت و آموزش مدل، از  ،شودمطرح می
آموزش و آزمون تمرکز دارند. در این پژوهش، روش بازه  یهابخشتوزیع روی کاهش اثر منفی تفاوت  شدهانجام یهاپژوهش، رونیازامتفاوت است. 

ون هستند، انتخاب بخش آزم یهانمونه، مشابه یادادهتوزیع از بخش آموزش که از نظر  ییهانمونهتخمین دانش پیشنهاد شده است. در این روش 
 استخراجعمال روش بازه تخمین دانش، تکنیک . برای افزایش اثربخشی، قبل از اشودیممنتخب به مدل آموزشی داده  یهانمونه. سپس، شودیم

با  SoftLabمجموعه داده از دادگان ناسا و  11 روش پیشنهادی روینتایج حاصل از ارزیابی . شودیمآموزش و آزمون اعمال  یهابخشویژگی روی 
 ینیبشیپدرصد نسبت به  1/94 میانگین طوربه پیشنهادی مستعد نقص است. روش یهاماژول ینیبشیپدر  این روشاثربخشی بیانگر  AUCمعیار 
 .داردافزایش دقت  یاپروژهدروننقص 

 .، یادگیری ماشین، یادگیری انتقالییاپروژهنیببینی نقص افزار، پیشبینی نقص نرمپیش :یدیلک یهاواژه
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Abstract: Software defect prediction is critical for software quality improvement. So that, limited resources for software testing is 

allocated only to fault-prone instead of all software modules. In project defect prediction, to build a prediction model, usually local 

labeled dataset are used. But, building the predicting model for projects without local labeled data is almost impossible. Thus, cross 

project defect perdition is proposed for training the prediction model with data from other projects. In cross project defect perdition, 

training data and test data distribution are different. Therefore, researches in this area have focused for reduction the negative impact 

of different distribution between training and test data. In this research, the Knowledge Estimation Interval (KEI) method is proposed. 

In this method, instances of training data by similar distribution with test set are selected. Then, selected instances are given as training 

to the prediction model. To increase the effectiveness of the proposed approach, feature extraction techniques are applied on training 

and test set before KEI. The evaluation results of the proposed approach on 10 datasets from NASA and SoftLab with AUC indicate 

the effectiveness of this approach to predict the fault-prone modules. The proposed method has increased an average value of 38.1% 

in the accuracy compared to within project defect prediction models. 
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 مقدمه -1

است. ار افزتولید و توسعه نرم فرآیند یکی از مسائل اساسی در ،کیفیت
 که برای تضمین کیفیت است ییهاتیفعالیکی از  ،آزمون کدهای برنامه

داشت که همواره محدودیت زمانی و توجه  یدبا. شودافزار انجام مینرم
کدهای برنامه وجود دارد. آزمون ای در منابع انسانی برای هزینه

افزاری نرم یهاستمیسبسیاری از خطاهای از دیدگاهی دیگر  ،همچنین
بیان  41:21قانون  .شوداز تعداد اندکی از اجزای سیستمی ناشی می

از درصد  41 جادیسبب ا یافزارنرم یهاماژولدرصد از  21 ،کندیم
 افزار باکیفیت در نرم بنابراین، برای رسیدن به .[1] شوندیم خطاها

 شناسایی  1مستعد نقص یهاماژولاست ابتدا  بهتر ،ترکم زمانهزینه و 
شناسایی شده،  یهاماژولآزمون  روی ،و سپس منابع محدود موجود

 درمستعد نقص  یهاماژولبینی مبحث پیش ،رواینازمتمرکز شوند. 
مطرح  1331افزار از سال حوزه کاربرد یادگیری ماشین در مهندسی نرم

 بردهنام "2افزاربینی نقص نرمبه اصطلاح "پیش[. این مبحث 2شده است ]
 یهاپروژهافزار، مدیران بینی نقص نرمپیش ،به بیان دیگر. شودمی
جهت آزمون را روی  ،که منابع محدود سازدیمافزاری را قادر نرم

 مورد نیاز متمرکز کنند. یهاقسمت
دو  هبافزار نرم یهامؤلفه یبندطبقهروی  ،افزاربینی نقص نرمپیش

 غیرمستعد نقص، تمرکز دارد یهاماژولو  مستعد نقص یهاماژولکلاس 
 ویادگیری ماشین  هایروشافزار از نرم یهامؤلفه یبندطبقهبرای  .[9]

با توجه به سابقه  به این صورت که. [8] شوداستفاده میداده کاوی 
شود که بر اساس آن بتوان با دقتی مناسب ماژول ناقص، مدلی ایجاد می

 هایدر این روش از ویژگیبینی نقص در ماژول جدید را انجام داد. پیش
 یهاماژولو  شده استفاده افزارینرم پروژه های قبلینسخهافزاری نرم

بینی پیش هایمدلشود. بینی میپیش پروژهمستعد نقص نسخه بعدی 
افزاری و وجود یا عدم وجود نقص کدهای نرم هایویژگیبر اساس  ،نقص
استخراج افزار نرم ی که از کدهایهایویژگی .شودمیساخته  ،هاآندر 

متغیر  عنـوانبـه یر مستقل و اطلاعات نقصمتغ عنوانبهشده است 
 .شوندیمه استفاد بینیپیش یهامدلوابسته در 

نقش اصلی را ایفا  دارهای برچسب، دادهبانظارتدر یادگیری ماشین 
های های دارای نقص در پروژهها و فایلبه ماژولزدن برچسب .کنندیم

دهی منظمی در مدیریت افزاری کار دشواری است و نیازمند سازماننرم
روژه اطلاعات هر پ ،. همچنینباشدیمپیکربندی و کنترل تغییرات پروژه 

شود و برای بهبود می یآورجمعمحلی  صورتبه هاشرکتافزاری در نرم
، ساخت مدل رونیازا. ردیگیمکیفیت خود پروژه مورد استفاده قرار 

 ییهاپروژهو هایی با چرخه حیات کوتاه در مورد پروژه ،بینی نقصپیش
[. بنابراین، 2شود ]، دشوار میمحلی هستند داربرچسب یهادادهکه فاقد 

به دو دسته  توانیم از این منظر را افزارنرم بینی نقصهای پیشروش
 تقسیم کرد:

 

 یاپروژهدرونبینی نقص های پیشروشالف. 
 یاپروژهنیببینی نقص های پیشروشب. 

برای آموزش ، WPDP)3( یاپروژهدرونبینی نقص های پیشروش
از  .[6کنند ]میمحلی استفاده  داربرچسبهای نمونه بینی ازمدل پیش

برای  ،CPDP)4( یاپروژهنیب بینی نقصپیش یهاروشسوی دیگر در 
افزاری استفاده نرم یهاپروژهسایر  داربرچسبهای نمونهز آموزش مدل ا

 بینی نقصپیشدر دسته  ،شدهانجامهای بسیاری از پژوهش [.2] شودمی
 پروژه برای یهانمونه. در این دسته، بخشی از ردیگیمقرار  یاپروژهدرون

 [.1] شودیمپروژه برای ارزیابی مدل استفاده  یهانمونهآموزش و مابقی 
آموزش و آزمون یکسان است. ولی در  یهابخش 5یادادهبنابراین توزیع 

از های آموزش و آزمون بخش ،یاپروژهنیب بینی نقصپیشدسته 
به  آموزش و آزمونهای در این دسته، بخش. هستندمتفاوت  یهاپروژه

 ،هاحلراه از یکی [.4شوند ]نامیده می 7هدفو  6منبع هایترتیب بخش
منبع و هدف،  یهابخشمتفاوت بین  یادادهبرای غلبه بر توزیع 

  .باشدیمیادگیری انتقالی  یهاکیتکن
 و منبع کار چند ای کی از دانش استخراج ،یانتقالهدف یادگیری 

بندی منظور از کار، عملیات طبقه) است هدف کار به دانش نیا اعمال
مال اعیادگیری انتقالی، توانایی سیستم برای تشخیص و  .[4] (است

در کارهای قبلی به کارهای جدید است.  شدهفراگرفته یهامهارتدانش و 
 شود:زیر تعریف می صورتبه[ یادگیری انتقالی 4مطابق با ]

 TTو کار هدف  TD، دامنه هدف ST، کار منبع SDاگر دامنه منبع 

 TDف در بینی هدباشد، هدف یادگیری انتقالی بهبود یادگیری تابع پیش

  .باشند T≠TSTیا  T≠DSDاست، که  STو  SDبا استفاده از 
CPDP، باشدمی 8ورارسایی یهاروشبا  مطابق با یادگیری انتقالی، 

کارهای منبع و هدف مشابه هستند  در این یادگیری انتقالی، که
و  TD≠SDهدف و منبع متفاوت است )یعنی یهادامنه کهیدرحال

ST=TT فرضیه مهم در یادگیری انتقالی، نوع دانش انتقالی است. در .)

و  9صورت انتقال نمونهدو دانش به انتقال یادگیری انتقالی ورارسایی 
هدف انتخاب یا . در انتقال نمونه، شودیمانجام  10انتقال نمایش ویژگی

مشابهی  یادادهتوزیع  کهیطوربهاست،  بخش منبع یهانمونه یدهوزن
ژگی، هدف پیدا کردن در انتقال نمایش وی با بخش هدف داشته باشند.

 تفاوت کهیطوربهمنبع و هدف است،  یهابخشبهترین فضای ویژگی 
 .م باشدک هابخشاین  یاداده توزیع

 الانتق صورتبهدانش  ال، انتقشده در این پژوهشپیشنهاد روش در
 و شوندیم یدهوزن منبع بخش یهانمونه روش نیا. در استنمونه 
 هانمونه نیا یدهوزن. شوندیم انتخاب وزن نیترشیبا ب ییهانمونه

نش دا نیبازه تخم ،یشنهادیپ روشبر اطلاعات بخش هدف است.  مبتنی
)11(KEI در استخراج اطلاعات  ،روش نیا ینام نهاده شده است. نوآور

 نیا اعمال از قبل ،KEI روش یاثربخش شیافزا یبخش هدف است. برا
 و هدف یهابخش یرو نظارتیب یژگیو استخراج یهاکیتکن ،روش
 .باشدیمدر روش پیشنهادی  جنبی، که نوآوری شودیم اعمال منبع

 قال نمایش ویژگی استفاده شده است.برای انتواقع از استخراج ویژگی، در
 در شدهانجام یهاپژوهشمرور  به 2بخش  درپژوهش،  نیا هادام در
 روش 9 بخش درپرداخته شده است.  یاپروژهنیب نقص ینیبشیپ حوزه
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 در. است شده آورده یتجرب جینتا 8 بخش در. است شده انیب یشنهادیپ
 .است شده آورده روشیپ یهاپژوهش و یریگجهینت 2 بخش در ان،یپا

 قیتحق نهیشیپ -2

 یهاکیتکنو  CPDP در حوزه شدهانجام یهاپژوهش در این بخش،
، 3، 1، 2] یهاپژوهشدر  مرور شده است. ،یادگیری انتقالی انجام شده

صورت ه[ ب12انتقال نمونه و در پژوهش ] صورتبه[ انتقال دانش، 11، 11
 .استانتقال نمایش ویژگی 

بخش منبع به  داربرچسب یهانمونه تمام در ابتدا ،[1] پژوهش در
نتایج  در مقایسه با، آمدهدستبه نتایجمدل آموزشی داده شده است. 

WPDP  .برای بهبود عملکرد رونیازاروی این دادگان، قابل قبول نبود ،
CPDP،  ع بخش منب یهانمونههمسایگی برای انتخاب  نیترکینزدروش
 kبخش هدف،  نمونهدر این روش، هر  .استفاده قرار گرفته استمورد 

 NNاین روش، فیلتر . کندیماز بخش منبع را انتخاب  ،نمونه نیترکینزد
 WPDPاز  CPDPنیز، نتایج  NNفیلتر ولی با اعمال نام نهاده شده است. 

 بود. ترفیضعبرابر و برخی دیگر  هاپروژهروی برخی از 
بخش منبع  یهانمونه[، از فیلتر پترس برای انتقال 2] پژوهش در

امل ش بخش منبع یهاداده کندیمفرض پترس  فیلتراستفاده شده است. 
 بخش هدفکوچک  یهادادهبه  تنسب هانقصاطلاعات مهمی در مورد 

 ترکینزدهای نمونه، بخش هدف نمونهاینکه هر  یجابهاست. بنابراین، 
ه نمون نیترکینزد k بخش منبع، نمونههر  .را انتخاب کند از بخش منبع

بخش  نمونهدر این صورت، هر  .کندیمانتخاب را  به خود بخش هدف از
 هر بخش منبع انتخاب شده است. در پایان، نمونههدف توسط چندین 

ا ر بخش منبع شده ازکاندید هاینمونه نیترکینزد بخش هدف، نمونه
 فیلتر پترس در ابتدا و قبل از انجام .کندیمو بقیه را رد  کندیمانتخاب 

های منبع و هدف را از طریق های بخشنمونه ، ترکیباین کارها همه
که حداقل یک نمونه از  ییهاخوشهکند. بندی میخوشه k-meansروش 

 نظرصرف هاخوشهو از بقیه  داردیمنگههدف را دارا باشند  یهاداده
نایوبیز، جنگل تصادفی و  یبندهاطبقه. در این پژوهش از کندیم

را  CPDPبرتری  ،رگرسیون منطقی استفاده شده است. نتایج پژوهش
 .دهدیمنشان  WPDPنسبت به 

پیشنهاد شده  )12TNB(انتقالی  نایوبیزالگوریتم ، [3] پژوهش در
 آوریهدف جمع بخشدر این الگوریتم ابتدا، اطلاعات هر ویژگی از است. 

مقایسه  از طریقسپس، درجه شباهت هر نمونه از بخش منبع، . شودیم
. مبتنی بر شودیممحاسبه  در مرحله اول، شدهیآورجمعاطلاعات 
. شودیموزنی داده  ،بخش منبع یهانمونه، به آمدهدستبهشباهت 
ایده اصلی از  .شودیماعمال  داروزن یهانمونه، روی داروزننایوبیز 

TNB ،بخش منبع مطابق با شباهت بین  یهانمونهکردن  داروزن
های های منبع و هدف است. شباهت بین نمونههای بخشنمونه
 متیالگور نیا ردشود. های منبع و هدف در سطح ویژگی انجام میبخش

بخش منبع، از همه  یهانمونهاز  یجدا کردن و انتخاب بعض یجابه
. همچنین، شودیماستفاده  بخش منبع در مرحله آموزش، یهانمونه

ع توزی است. ولی، اینتوزیع بخش هدف مبتنی بر  هانمونهاین  یدهوزن
 .ودشیمتخمین زده  یژگیمقدار هر و نیترکمو  نیترشیب با محاسبه

  .دهندینم یادادهبازتاب دقیقی را از توزیع این اطلاعات  کهیدرصورت
 .دارد NNروش فیلتر  افزایش دقت نسبت بهدرصد  TNB ،41/11روش 
در این  پیشنهاد شده است. VCB-SVMالگوریتم  [،11] پژوهش در

 دهشزدهنیتخمای توزیع دادهبخش منبع بر اساس  یهانمونهالگوریتم، 
بخش منبع در این  یهانمونه، درواقعشود. می یدهوزناز بخش هدف، 

که تشابه  ییهانمونه. شودیم یدهوزن ،TNBروش پژوهش، همانند 
. آن شودداده می گبه الگوریتم بوستینبا بخش هدف دارند،  یترشیب

، با اندشدههایی که در الگوریتم بوستینگ اشتباه تشخیص داده نمونه
الگوریتم  بندطبقه. شوندیممتوازن  یریگنمونهرایج  یهاکیتکن

 یانهیهزز الگوریتم بوستینگ با استفاده ا .باشدیم SVMبوستینگ، 
کل ، مشنیبراعلاوهدر نظر گرفته شده است.  نادرست، یبندطبقهبرای 
ه است. ولی ، حل شدیریگنمونه یهاکیتکندادگان، با  توازنعدم

 یادادهاز بخش هدف، بازتاب دقیقی را از توزیع  شدهیآورجمعاطلاعات 
 .دارد TNBدرصد افزایش دقت نسبت به  VCB-SVM ،19/6. دهندینم

پیشنهاد شده است. در این  DTBالگوریتم  [،11] پژوهش در
. در دشونیمیادگیری انتقالی انجام  یهاکیتکن ،از دو سطح الگوریتم،
بخش منبع انتخاب  یهانمونه نیترمناسب ،NNفیلتر روش  با ،سطح اول

متوازن  SMOTE یریگنمونهبا روش  هانمونهاین  ،. سپسشوندیم
با توجه به مشابه بودن  شدهمتوازن یهانمونه ،. در سطح دومشوندیم

واقع، شوند. دردهی میمنبع و هدف، وزنهای ای بخشتوزیع داده
 یدهوزن TNBروش ، همانند نیز بخش منبع در این پژوهش یهانمونه

های بخش منبع و نمونه شدهیدهوزن یهانمونه. در آخر شودیم
 بندطبقهشود. بخش هدف به الگوریتم بوستینگ داده می داربرچسب

حل  داشتن دو سطح یادگیری انتقالی، الگوریتم بوستینگ، نایوبیز است.
 یهانمونهو استفاده از  SMOTEبا تکنیک  دادگان توازنعدممشکل 
مک کرده ، کDTBبه بهبود عملکرد  در آموزش، بخش هدف داربرچسب
از بخش هدف، بازتاب دقیقی را از  شدهیآورجمعولی اطلاعات است. 
 TNBدرصد افزایش دقت نسبت به  DTB ،3/9. دهندینم یادادهتوزیع 

 دارد.
نقص  ینیبشیپروی  (TCA) آنالیز مؤلفه انتقالی [،12] پژوهش در 

پیشنهاد شده  TCA+ اعمال شده است. همچنین، رویکرد جدید افزارنرم
 یافتن است که هدف آن جدیدی تکنیک استخراج ویژگی ،TCAاست. 

کردن منبع و هدف توسط کمینه  یهابخشفضای ویژگی نهان برای 
 اصلی حفظ یهاداده یهاتیخصوص کهیدرحال) هادادهفاصله بین توزیع 

 ایمنفی تفاوت توزیع داده ریتأثکاهش  برای TCAواقع، در. ( استشود
قبل از  TCA+روش ، استفاده شده است. های منبع و هدفبخش

منبع و  یهابخشمناسبی برای دادگان  یسازنرمالاستخراج ویژگی، 
 رگرسیون منطقی بندطبقه در این پژوهش از .کندیمهدف انتخاب 

  نتایج. شودینمانجام  یانمونهانتقال هیچ ، TCAدر  .شده است استفاده
TCAو +TCA برابر با نتایج  باًیتقرWPDP .است 
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 پیشنهادی یهاروش -3

منبع و هدف  یهابخش یاداده عیتوز تفاوت ،CPDPدر  یاصل چالش
 یراب ییورارسا یانتقال یریادگی کیتکن از ،پیشنهادیاست. در روش 

 افتهیبهبود و KEI ،یشنهادیروش پ. استفاده شده است چالشاین  حل
 .اندشده نهاده نام 13KEI-FEروش،  نیا

 که است، منبع بخش از ییهانمونه کردن انتخاب ،KEIروش  هدف
 نیا یریگاندازه. دارند هدف بخش یهانمونه با یادیز شباهت درجه

. شودیم انجام هدف، بخش از شدهیآورجمع اطلاعات توسط شباهت،
 سطح در که است، هدف بخش یاداده عیتوز از یبازتاب ،اطلاعات نیا
 نیا یآورجمع در ،KEIروش  ینوآور .شودیم یآورجمع یژگیو

 اطلاعات ،TNB [3]همچون  ییهاروش در. استاطلاعات 
 یژگیو هر مقدار نیترکم و نیترشیب هدف، بخش از شدهیآورجمع

 هدف بخش یاداده عیرا، از توز یقیدق بازتاب اطلاعات، نیا اما. باشدیم
 اریمع انحراف ،شدهیآورجمعاطلاعات  KEIروش  در ن،یبنابرا. دهندینم
 یترقیدقاطلاعات  نیانگیم و اریمع انحراف .است یژگیو هر نیانگیم و
اه خود به همر بامقدار،  نیترکم و نیترشیبنسبت به  یاداده عیتوز از

 دارند.
. لازم شوندیم یآورجمعاطلاعات، در سطح ویژگی  کهییازآنجا

در سه گام انجام  KEIروش  .باشد و مشترک برابر هایژگیواست، تعداد 
 :شودیم

مجموعه گام اول: 
1 2 1{ , ,..., }m

i i i id iT a a a  داده  ،از بخش هدف

.شودمی
ija، یژگیو jام از نمونه

iT  است. مقدار انحراف معیار و میانگین

 (:(1شود )رابطه )محاسبه می j هر ویژگی
(1) 

{ , , ..., }1 2std a a aj j mj  

 { , , ..., }1 2mean a a aj j mj  

,...,1,2}،(1) که در رابطه }j dکه است d،  و هایژگیوتعداد m، 
. مقادیر انحراف معیار و میانگین به هستندبخش هدف  یهانمونهتعداد 
ای هر توزیع دادهکه  ،است یابازه (2) رابطه شود.داده می (2)رابطه 

 .زندیمبخش هدف را تخمین  در jگی ژیو

(2) ,j j j j j j          
 

 0.5 که  1   
 .دهدیمضریب پراکندگی بازه را نشان ،(2در رابطه )

شباهت هر نمونه از بخش منبع با  ،(9از طریق رابطه )گام دوم: 

. خواهد شدبه هر نمونه وزنی داده  .شودبخش هدف، محاسبه می
مجموعه

1 2 1{ , ,..., }n

i i i id iS b b b  .از بخش منبع است
ijb، یژگیو j ام

از نمونه
iS و d،  است. هایژگیوتعداد 

(9) 
 

 اگر
 اینصورتدر غیر 

1

( )k
ij

i

j

h b
p

d

 

1 ,
( )

0

ij j j j j

ij

b
h b

          


 

،(9)در رابطه 
ip (9)منبع است. از رابطه  بخش از نمونهوزن هر،

1 2{ , ,..., }nP p p p کهدیآیم دستبه ، n  بخش منبع  یهانمونهتعداد

 شود.بین صفر و یک نرمال می ،P است. مقادیر مجموعه

زن و نیترشیباز بخش منبع که  ییهانمونهدر این گام گام سوم: 

، Pاز مجموعه  ،واقع. درشوندیمانتخاب  دارند،را 
ip مقدار هایی که از

ر . دشوندیمهستند، انتخاب  ترشیب 𝛽عددی
ip ،i  بخش  هنموناندیس

 منبع است.
(8) { | }iindex i p   

 0.5 1  

 { | }set itraining S i index   

،(8در رابطه )
iS،  نمونهiکدشبه ،1م از بخش منبع است. در الگوریتم ا 

 .آمده است KEIروش 

 نمونه هر یهایژگیواز  یچه درصد حداقل دهدیم نشان ،𝛽 پارامتر

 هدف، بخش یهایژگیو از دشدهیتول یهابازهدر  ،منتخب از بخش منبع

 حداقل که ییهانمونه فقط. باشد 𝛽=2/1ه ک یزمان مثال، یقرار دارند. برا

. شوندیم انتخاب باشد، مذکور یهابازه در ،هاآن یهایژگیو از یمین

 منبع، بخش یهانمونه انتخاب باشد ترشیب 𝛽مقدار  هرچه ن،یبنابرا

 .شودیم تررانهیگسخت

 منبع و هدف یهابخش یهایژگیومشترک بودن  ،KEIروش  در

 یراشتراکیغ یهایژگیو که، دارد وجود امکان نیا ،اما. است یضرور

 در هدف و منبع یهابخش (شوندینمکه در مدل استفاده  ییهایژگیو)

 یاثربخش شیافزا یبرا ن،یبنابرا. باشند رگذاریتأث ینیبشیپ دقت بهبود

 ،تنظاریب یژگیو استخراج یهاکیتکن روش، نیا اعمال قبل ،KEIروش 

نام نهاده  FE-KEIاین روش  .شودیماعمال  هدف و منبع یهابخش یرو

 شده است. 

 یرو جداگانه طوربه ،یژگیاستخراج و کیتکن ،FE-KEIروش  در

 تعداد بودن کسانی ،با شرط یول. شودیم اعمال هدف و منبع یهابخش

 ارک نیا ،یژگیو استخراج روش مشابه بودن و شدهاستخراج یهایژگیو

 یاشتراک یهایژگیو از استفاده یجابه کار، نیا با. شودیم انجام

 .شودیم استفاده هابخش نیا یهایژگیو همه از هدف، و منبع یهابخش

 کهییازآنجا شود.جدید اعمال می یهایژگیوروی  ،KEIسپس روش 

با حفظ  هایژگیواستخراج ویژگی، نگاشت  یهاروشهدف 

اطمینان داشت  توانیماصلی است.  یهایژگیو یهاتیخصوص

 یهاروشاصلی دادگان بعد از اعمال  یهایژگیو یهاتیخصوص

 .شودیماستخراج ویژگی حفظ 
)از اعمال  منتخب از بخش منبع داربرچسب یهانمونه ان،یپا در
 داده یآموزش مدل به (دیآیم دستبه FE-KEIیا  KEI یهاروش

ولی  است.انتقال نمونه  صورتبه، KEIروش انتقال دانش در . شودیم
ر دانتقال نمونه و انتقال نمایش ویژگی است.  ازتلفیقی  FE-KEIروش 
 .است شده داده نشان کلی کار انجام شده در این پژوهش،، روند 1شکل 
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Algorithm 1: KEI method (source dataset, target dataset, 𝜶, 𝜷) 

 

Input:  

1 2 1{ , ,..., }n

i i i id iS b b b  Where 
ijb is jth attribute of ith sample of source dataset, n is the number of 

samples , and d is number of features. 

1 2 1{ , ,..., }m

i i i id iT a a a  Where 
ija is jth attribute of ith sample of target dataset, m is the number of 

samples , and d is number of features. 

 

Output: 

newSource 

 

Method: 

1. 
1 2 1{ , ,..., } {0 }i n

n iP p p p    

2. 𝜇=calculate average (mean) every features in target dataset 

 (
1 2{ , ,..., }d   d is number of feature) 

3. σ=calculate standard deviation every features in target dataset 

 (
1 2{ , ,..., }d   d is number of feature) 

4. for i=1 to n // to number of samples source dataset 

5.      for j=1 to d 

6.            if (
ij j jb     and 

ij j j  b    ) 

7.              1i ip p      

8.           end if 

9.       end for 

10.      /i ip p d  

11. end for 

12. index { | }ii p    

13. newSource { | }iS i index    

 

 

 

 کار یکل: روند 1 شکل

 تجربی نتایج -4

 KEI پیشنهادی یهاروشدر این بخش، به بررسی نتایج ارزیابی کارایی 
شده در ارائه یهاروش یسازادهیپبرای  .پرداخته شده است FE-KEIو 

در به این منظور،  استفاده شده است. 2119این پژوهش از متلب 
 ارزیابی و معیار به معرفی دادگانبه ترتیب  2-8و  1-8 یهابخش

نتایج تجربی از  ،9-8در بخش پرداخته شده است.  ،استفاده شده
 با جینتا نیا سهیمقا ،8-8در بخش  وپیشنهادی  یهاروش یسازادهیپ

 جینتا لیتحل به 2-8آورده شده است. در بخش  گرید یهاپژوهش
 .است شده پرداخته هاشیآزما

 دادگان ارزیابی -4-1

 1پیشنهادی در این پژوهش، از  یهاروشجهت بررسی مؤثر بودن 
 SoftLabدادگان مجموعه داده از  9دادگان ناسا و مجموعه داده از 

افزارهای مربوط به از روی نرم ،دادگان ارزیابی ناسا شده است.استفاده 
 ،هامتخصصان روی آن ،های ناسا، گرفته شده است. سپسپروژه

اند، تا به شکل کنونی های مختلفی را تولید و یا حذف نمودهویژگی
مرتبط با معیارهای  ،های اصلی این دادگان. ویژگیاست درآمده

افزاری است. این نکته قابل اد اجزای ماژول نرمافزار و تعدپیچیدگی نرم
 . ماژول،واحد عملیاتی است نیترکوچککه در اینجا ماژول  ،ذکر است

 [.19]است به معنای تابع 
 سازماناز  شدهیجاسازمرتبط با کنترلرهای  ،SoftLabدادگان 

در  ،افزاریآزمایشگاه تحقیقات نرم ،SoftLabافزاری ترکی هستند. نرم
دادگان ناسا و . بول در کشور ترکیه استناستا بوگازیسی دانشگاه
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SoftLab یهامخزنرایگان در  طوربه tera-PROMIS [18 ] وTunedIT 
 در دسترس هستند.[ 12]

نشان داده شده است.  SofLabات دادگان ناسا و یجزئ ،1جدول در 
بندی مشابهی دارند و سطح دانه ،دادگاناین های استخراجی از ویژگی

تعداد  دهندهنشان در دادگان، هانمونهتعداد  .در سطح ماژول هستند
 هایبیانگر ماژولی است که ویژگی ،است. هر نمونه یافزارنرم یهاماژول

های ویژگیشامل دادگان این  مختلفی از آن استخراج شده است.
McCabe ،Halstead  .و تعداد خط کد استخراجی از کد منبع هستند

مبتنی بر ماژول است. تمام دادگان  ،Halsteadو  McCabeگیری اندازه
SoftLab،  های تعداد ویژگی ،ویژگی هستند. اما دادگان ناسا 23شامل

 93 تعداد نیترشیبویژگی و  21 تعداد نیترکمکه  ،متفاوتی دارند
در این  شدهیابیارز دادگان یهایژگیو، 2 جدول در .ویژگی است

وجود  دهندهنشانعلامت *  ،جدولاین شده است. در  آورده پژوهش،
عدم وجود ویژگی در دادگان است.  دهندهنشان ـ ویژگی و علامت

فقط  .یکسان است هایژگیوتعداد  ،SoftLabدر تمام دادگان  ،کهییازآنجا
، در تمام دادگان آورده شده است. 2های یکی از دادگان در جدول ویژگی

ستعد مکه مستعد نقص یا غیر ،کلاس نمونه است دهندهنشانویژگی آخر 
 .دهدیمنقص بودن نمونه را نشان 

 معیار ارزیابی -4-2

نیاز به معیارهای ارزیابی  ،هاروشجهت مقایسه روش پیشنهادی با دیگر 

سطح زیرمنحنی مشخصه  از معیار ارزیابی پژوهش. در این استمناسبی 

معیار  این یریگاندازهبرای  استفاده شده است. (AUC) عملکرد سیستم

، منفی (FP)، مثبت کاذب (TP)، معیارهای ارزیابی مثبت واقعی ارزیابی

(، نرخ مثبت واقعی )FN(، منفی کاذب )TN(واقعی 
rTP(  و نرخ مثبت

(کاذب 
rFP( استفاده شده است. 

تعد مس یدرستبهمستعد نقص،که  یهاماژولتعداد  ، بیانگرTP معیار

غیرمستعد  یهاماژولتعداد  ، بیانگرFP معیار. اندشده ینیبشیپنقص 

 ، بیانگرFN معیار. اندشده ینیبشیپنقص، که به اشتباه مستعد نقص 

 ینیبشیپمستعد نقص، که به اشتباه غیرمستعد نقص  یهاماژولتعداد 

 یتدرسبهغیرمستعد نقص که  یهاماژولتعداد  ، بیانگرTN معیار. اندشده

معیار .اندشده ینیبشیپغیرمستعد نقص 
rTP بیانگر نرخ تشخیص ،

است. معیار بندطبقهصحیح دسته مثبت توسط 
rFP بیانگر نرخ ،

است. معیارهای بندطبقهتشخیص اشتباه دسته منفی توسط 
rTP و

rFP معیار شوندیم( محاسبه 6( و )5) یهارابطه، به ترتیب توسط .

AUC( محاسبه 7، توسط رابطه )[.16، 1] شودیم 

 

(5) 
r

TP
TP

TP FN



 

(6) 
r

FP
FP

FP TN



 

(7) 1

2
r rTP FP

AUC
 

 

افزار دادگان ناسا و بینی نقص نرم: اطلاعات دادگان پیش1جدول 
SoftLab 

 زبان دادگان
تعداد  

 ویژگی
تعداد 

 هامونهن
 یهانمونهتعداد 

 دارنقص

 ناسا

CM1 C 21 831 83 

KC1 C++ 21 2113 926 

KC2 C++ 21 222 111 

KC3 JAVA 93 824 89 

MC2 C++ 93 161 22 

MW1 C 91 819 91 

PC1 C 21 1113 11 

SoftLab 

AR3 C 23 69 69 

AR4 C 23 111 21 

AR5 C 23 96 4 

 

 هاشیآزمانتایج  -4-3

منبع و هدف دو  یهابخشدادگان به  یبندمیتقسدر این پژوهش، برای 

 نعنوابهنوع ارزیابی متفاوت وجود دارد. در ارزیابی اول، همه دادگان ناسا، 

بخش هدف  عنوانبه، SoftLabبخش منبع و هر مجموعه داده از دادگان 

 عنوانبه. در ارزیابی دوم، هر مجموعه داده از دادگان ناسا، اندشدهانتخاب 

)این  اندشدهبخش منبع انتخاب  نعنوابهبخش هدف و بقیه دادگان ناسا، 

، شدهانجامهای . در تمام آزمایش(اندشدهمعرفی  1دادگان در جدول 

 .اندشده، نرمال z14ـ  یاستانداردسازدادگان با روش 

 نقص ینیبشیپ حوزه در یمختلف یهاپژوهش در SVM از تاکنون،

 ی[، به بررس11پژوهش ] در نیهمچناستفاده شده است.  افزارنرم

 نقص ینیبشیپ حوزه در ،SVM افتهیتوسعه  یهانسخه یاثربخش

 بانیبردار پشت نیماشاز  ،نیز پژوهش نیا درپرداخته شده است.  افزار،نرم

 یبرا LSTPSVM [14])15( یدوقلو با طرح حداقل مربعات بازگشت

در روش  .است شده استفاده یافزارنرم یهاماژول یبندطبقه

LSTPSVMاستفاده شده است. 1/1با ضریب تنظیم  ، از هسته گوسی 

 KEIروش  

یکسان  SoftLabدادگان ناسا و  یهایژگیوبا توجه به اینکه، تعداد 

ویژگی مشترک بین این دادگان استفاده شده است. در  11نیست، از 

 مشترک آورده شده است. یهایژگیو، انواع و نام 9جدول 

آورده شده است. در روش  KEIروش  یسازادهیپ جی، نتا8در جدول 

KEIپژوهش  نیدارند. در ا یبه مقدارده ازیو   ن  ی، دو پارامتر ورود

،  نهی(. مقدار بهβ= 1درنظر گرفته شده است ) کیمقدار ثابت و برابر با 

صورت که،  نی. به ادیآیدست م، به یچند بخش یابیروش ارز قیاز طر
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و  یان بخش اعتبارسنجعنومجموعه داده از بخش منبع به کی رهر با

 )بخش منبع شودیعنوان بخش آموزش درنظر گرفته مدادگان به یمابق

همه دادگان بخش  کهیتا زمان کارنیپروژه است(. ا نیشامل دادگان چند

 .کندیم دایانتخاب شوند، ادامه پ یعنوان بخش اعتبارسنجمنبع، به

آورده  KEIminmaxروش  جی، نتاKEIروش  جی، علاوه بر نتا8جدول  در

طور که از نامش مشخص است، ، همانKEIminmaxشده است. روش 

 اریمحاسبه انحراف مع یجاتفاوت که، به نیاست. با ا KEIمشابه روش 

. شودیمحاسبه م یژگیمقدار هر و نیترو کم نیترشیب ن،یانگیو م

ه، آمدستدبه جی. نتاکندیم ریی(، به  تغ9( و رابطه )2درواقع بازه رابطه )

مستعد  یهاماژول ینیبشیرا در پ KEIروش  یدرصد 11/11 یبرتر

 .دهدینشان م KEIminmaxنقص نسبت به روش 

 

 SoftLabهای دادگان ناسا و : لیست ویژگی2ل جدو

 SoftLab ناسا دادگان 

 CM1 KC1 KC2 KC3 MC2 MW1 PC1 AR نام ویژگی 

1 Line of code * * * * * * * * 

2 Cyclomatic complexity * * * * * * * * 

9 Essential complexiy * * * * * * * - 

8 Design complexity * * * * * * * * 

2 Total number of operator * * * * * * * * 

6 Total number of operator * * * * * * * * 

1 Number of unique operators * * * * * * * * 

4 Number of unique operators * * * * * * * * 

3 Number of unique operators and operands * * * * * * * - 

11 Volume Halstead * * * * * * * * 

11 Difficult Halstead * * * * * * * * 

12 Length Halstead * * * * * * * * 

19 Content Halstead * * * * * * * - 

18 Effort Halstead * * * * * * * * 

12 Error estimate Halstead * * * * * * * * 

16 Programing time Halstead * * * * * * * * 

11 Number of blank lines * * * * * * * * 

14 Number of comment lines * * * * * * * * 

13 Number of code * * * - - - * - 

21 Number of  lines both code & comments * * * * * * * * 

21 Branch count * * * * * * * * 

22 Number of condition - - - * * * - * 

29 Call pairs - - - * * * - * 

28 Cyclomatic density - - - * * * - * 

22 Number of decision - - - * * * - * 

26 Decision density - - - * * * - * 

21 Design density - - - * * * - - 

24 Number of edge - - - * * * - - 

23 Essential density - - - * * * - * 

91 LOC executable - - - * * * - * 

91 Number of parameter - - - * * * - - 

92 Global data complexity - - - * * - - - 

99 Global data density - - - * * - - * 

98 Level Halstead - - - * * * - * 

92 Maintenance severity - - - * * * - - 

96 Number of modified condition - - - * * * - - 

91 Number of multiple condition - - - * * * - * 
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94 Number of node - - - * * * - - 

93 Normalized cyclomatic complexity - - - * * * - * 

81 Percent comments - - - * * * - - 

81 vacabulary Halstead - - - - - - - * 

 SoftLabهای مشترک دادگان ناسا و : ویژگی3جدول 

تعداد  نوع ویژگی
 ویژگی

 نام ویژگی

McCabe 2 Cyclomatic complexity, 
Design complexity 

LOC 8 
lines both code & 

comments, comment 

lines, LOC executable, 

Line of code 

Halstead 11 

Halstead Difficult, 

Halstead Effort, Halstead 

Error estimate, Halstead 

Length, Halstead Volume, 

Halstead Programing 

time, of unique operators, 

of unique operands, Total 

operands, Total operators 

 Branch count 1 سایر

 

 KEI-FEروش  

تحلیل  نظارتیباستخراج ویژگی  یهاکیتکن، از KEI-FEدر روش  
، نگاشت )17MDS(چندبعدی  یگذاراسیمق، )16PCA(مؤلفه اصلی 

و تجزیه نامنفی ماتریس  18ISOMAP( [13](ویژگی ایزومتریک 
)19(NMF [21] های استخراجی به استفاده شده است. سپس ویژگی

ویژگی مشترک بین دادگان  KEI ،11شود. در روش ، داده میKEIروش 
، از کل FE-KEIمنبع و هدف استفاده شده است، ولی در روش 

ترک های مشترک و غیرمشهای دادگان منبع و هدف )ویژگیویژگی
 دادگان( استفاده شده است. 

 است قرار که یهایژگیو تعداد ،یژگیو استخراج یهاکیتکن
 یهایژگی. تعداد ورندیگیم یورود پارامتر عنوانبه را شود استخراج

 متیالگور یسازادهیدر نظر گرفته شده است. در پ 21و  12، 11 یورود
ISOMAP  از روش  هینقاط همسا افتنیدر مرحلهk نیترکینزد 

 جدول در. است شده گرفته نظر رد k= 2، استفاده شده است یگیهمسا
 یژگیو 21و  12، 11با  FE-KEIروش  یسازادهیپ جینتا، 2

 نیا نیانگیم، نیز 2 شکل نمودار. ست، نشان داده شده اشدهاستخراج
 دادگان در یژگیو تعداد نیترکم کهییازآنجا .دهدیم نشان را جینتا

 یژگیو 21 ،یاستخراج یژگیو حداکثر، است یژگیو 21استفاده شده، 
 .است شده گرفته درنظر
با  FE-KEIروش  دهدی، نشان م2و نمودار شکل  2جدول  جینتا

داشته است.  یعملکرد بهتر NMFو  PCA یژگیاستخراج و یهاکیتکن
منتخب  یژگیاستخراج و یهاکی، تکنNMFو  PCA یهاروش ن،یبنابرا

 هستند. FE-KEIروش  یبرا
 کهیطوربه د،یجد یهایژگی، استخراج وFE-KEIهدف از روش 

 انسیکوار سی، ماترPCAدادگان حفظ شود، است. در  یاداده عیتوز

فاصله محاسبه  سی، ماترISOMAPو  MDS. در شودیمحاسبه م
، دادگان یاداده عیاز توز یترقیبازتاب دق انس،یکوار سی. ماترشودیم

 لیلد توانیموضوع را م نیا ن،ی. بنابرادهدیفاصله م سینسبت به ماتر
 FE-KEIدر روش  ISOMAPو  MDSنسبت به  PCA کیتکن یبرتر

امل کردن عو دایدنبال پبر تکرار است، که به ی، روش مبتنNMFدانست. 
 اطلاعات، لیبودن در تحل یروش، حفظ نامنف نی. در اباشدیم ینامنف

خواص  NMFروش  کهیی. ازآنجاکندیدادگان را حفظ م یاصلخواص 
 هینسبت به بق یعملکرد بهتر FE-KEIدر روش  کند،یدادگان را حفظ م

 داشته است. یژگیاستخراج و یهاکیتکن
 

آن با روش  سهیو مقا KEIروش  یسازادهیپ جی: نتا4 جدول

KEIminmax  توسطAUC 

 روش

 منبع⟶هدف
KEI KEIminmax  

NASA⟶ar3 21/13 23/08 1 

NASA⟶ar4 20/04 99/12 1 

NASA⟶ar5 08/22 61/46 1 

NASA⟶cm1 30/92 21/61 1 

NASA⟶kc1 82/01 12/62 1 

NASA⟶kc2 14/08 42/19 1 

NASA⟶kc3 28/08 32/64 1 

NASA⟶mc2 83/98 91/62 1 

NASA⟶mw1 81/98 81/64 1 

NASA⟶pc1 92/98 14/66 1 

 - 22/11 92/01 میانگین

*NASA⟶ar3  عنوانبهاسا تمام دادگان نبه این معنی است که 

به  نیز NASA⟶cm1بخش هدف است.  ar3بخش منبع و دادگان 

بخش هدف و بقیه دادگان  عنوانبه cm1این معنی است که دادگان 

 .بخش منبع است عنوانبهناسا 

 FE-KEI، در شودیم، مشاهده 2و شکل  2که در جدول  طورهمان
استخراجی، دقت نیز افزایش  یهایژگیو، با افزایش تعداد PCAبا 
، دقت افزایش هایژگیود ، با کاهش تعداNMFبا  FE-KEIیابد. اما در می

 .ابدییم
شد.  شنهادیپ FE-KEI، روش KEIروش  یاثربخش شیافزا یبرا

 FE-KEIو  KEI یهااز روش یاسهی، مقا9شکل  یالهینمودار م رو،نیازا
و  FE-KEI (NMF)عملکرد از نیبهتر سه،یمقا نی. در ادهدیرا نشان م

FEKEI (PCA) وضوح، عملکرد نمودار، به نیقرار داده شده است. در ا
 ینشان داده شده است. فقط رو KEIنسبت به روش  FE-KEIبهتر روش 
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NASA⟶ar3  روشKEI ت نسبت به روش دق شیافزاFE-KEI  داشته
، FE-KEI (PCA)درصد و روش  FE-KEI (NMF) ،01/8است. روش 

 نیاز ا توانیاند. مدقت داشته شی، افزاKEIدرصد نسبت به روش  92/4

 یجادادگان منبع به یهایژگیکه از همه و یگرفت، زمان جهینمودار نت
آموزش مدل استفاده  یمشترک دادگان منبع و هدف برا یهایژگیو
 همراه خواهد داشت.را به یترشیبهبود دقت ب شود،یم

 

 AUCتوسط  FE-KEIروش  یسازادهیپ جینتا :8ل جدو

 روش            

 منبع⟶هدف

PCA 

1 =α 
NMF 

1 =α 

MDS 

3/1 =α 

ISOMAP 

𝛼 4/1 =  

استخراجی ویژگی تعداد  11 12 21 11 12 21 11 12 21 11 12 21 

NASA⟶ar3 11/16 13/12 34/19 82/28 18/41 22/41 98/41 23/46 23/46 82/69 - 12/64 

NASA⟶ar4 81/42 99/42 22/43 90/23 39/31 61/44 11/11 21/42 21/14 91/24 21/22 21/22 

NASA⟶ar5 14/31 89/36 11/31 89/28 13/31 16/44 36/31 36/31 93/44 91/23 11/61 - 

NASA⟶cm1 29/42 21/46 40/28 81/46 19/46 19/49 19/11 91/42 22/48 18/21 39/21 63/21 

NASA⟶kc1 81/49 42/42 31/46 83/43 80/02 26/46 16/68 16/66 93/62 89/23 82/22 91/22 

NASA⟶kc2 13/44 28/43 98/31 28/22 14/32 63/43 12/49 61/44 89/32 26/26 62/29 81/21 

NASA⟶kc3 82/21 21/43 44/41 46/31 92/31 93/31 81/41 19/48 36/42 91/23 - 81/21 

NASA⟶mc2 41/18 81/12 61/42 11/48 82/08 29/12 91/41 28/41 81/43 22/26 32/21 24/24 

NASA⟶mw1 63/46 26/46 29/41 22/44 92/41 42/00 93/13 19/13 29/42 91/61 22/64 14/12 

NASA⟶pc1 29/48 29/00 61/42 91/42 18/46 22/46 12/68 88/19 22/18 21/22 46/22 - 

 99/21 26/22 69/24 41/42 22/42 61/16 82/46 13/44 93/02 68/46 22/42 11/48 میانگین

 

 

  FE-KEIروش  یسازادهیپ: نمودار میانگین نتایج 2شکل 

 
 FE-KEIو  KEI یهاروش: مقایسه 3شکل 

 هاپژوهشمقایسه با دیگر  -4-4

 ،گریدو پژوهش د جینتا با فقط ،یشنهادیپ یهاروش از حاصل جینتا

 یروخود را،  یهاشیآزما ،هاپژوهش نیافقط  را،یزشده است.  سهیمقا

 با ،یشنهادیپ روش ،نیبراعلاوه. اندداده انجام SoftLabدادگان ناسا و 

 شده است. سهیمقا NN لتریفو  WPDP یهاروش
 k یابیارز قیدادگان از طر پژوهش، نیدر ا شدهشیآزما WPDP در

. شوندیم میبه دو بخش آموزش و آزمون تقس (،است k= 11ه ک) یبخش
 .شودیم میتقس یتصادف صورتبهبخش  kداده به  ،یبخش k یابیدر ارز

 داده عنوانبه هیبق و آزمون داده عنوانبه دادگان از بخش کی بار هر
 نیا در .شودیتکرار م یابیبار ارز 11واقع، در .شودیم انتخاب آموزش

 نقص مستعد به هاماژول یبندطبقه یبرا LSTPSVMاز روش  ،زین روش
 11از  هآمددستبه جینتا نیانگیم. است شده استفاده نقص رمستعدیغ و

 .است یینها جهینت ،یابیارز
 پرداخته ،شدهانجام یهاسهیمقابه  ،8 و نمودار شکل 6 جدول در

ه برجست ،از دادگان کیهر  یبرا جینتا نیجدول بهتر نیشده است. در ا
 به نسبت ،یشنهادیروش پ بهتر عملکرد، آمدهدستبه جینتا شده است.

در تمام  FE-KEI (NMF) روش. دهدیمشان ن را مشابه یهاپژوهش
 روش. است داشته یبرتر هاروش رینسبت به سا ،شدهانجام یهایابیارز

FE-KEI (PCA)  رینسبت به سا ،شدهانجام یابیارز 11از  یابیارز 1در 
 .است داشته یبرتر هاروش

۰
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)که  VCB-SVMروش  جیبا نتا ،یشنهادیروش پ جینتا نیانگیم اگر
. ودش سهیدارد( مقا ،شدهسهیمقا یهاروش رینسبت به سا یعملکرد بهتر

 FE-KEIدرصد، روش  FE-KEI (NMF)، 88/18روش  ،شودیم ملاحظه

(PCA)، 92/11  درصد و روشKEI، 89/6  ،نسبت به درصدVCB-SVM 
-FEدرصد، روش  KEI ،16/99همچنین روش  .اندداشته دقت شیافزا

KEI (PCA) ،64/94  درصد و روشFE-KEI (NMF) ،11/81  درصد
 وضوحبه، 8. نمودار شکل اندداشتهافزایش دقت  WPDPنسبت به روش 

مشابه را نشان  یهاپژوهشپیشنهادی، نسبت به  یهاروشبرتری 
 .دهدیم

 هاپژوهش گرید با یشنهادیپ یهاروش جینتا سهیمقا: 8 جدول

 روش

 منبع⟶هدف
KEI FE-KEI (PCA) FE-KEI (NMF) TNB [9]   VCB-SVM [01]  WPDP NN-Filter 

NASA⟶ar3 21/13 34/19 82/28 13/21 1/49 69/42 92/28 

NASA⟶ar4 24/48 22/43 90/23 88/22 4/49 21/63 92/22 

NASA⟶ar5 46/32 11/31 89/28 96/21 2/38 23/69 93/19 

NASA⟶cm1 94/13 40/28 81/46 81/68 9/16 43/92 22/11 

NASA⟶kc1 63/41 31/46 42/02 11/61 6/61 21/86 21/63 

NASA⟶kc2 18/46 98/31 28/22 12/16 2/41 26/81 64/16 

NASA⟶kc3 26/42 44/41 08/28 21/11 2/41 82/91 91/18 

NASA⟶mc2 19/16 61/42 91/04 82/21 4/21 19/94 61/91 

NASA⟶mw1 61/16 29/41 28/00 16/62 1/13 92/91 34/94 

NASA⟶pc1 12/12 88/08 91/42 66/61 1/28 91/91 24/63 

 61/84 36/81 23/12 42/61 93/02 68/46 12/41 میانگین

 

 
 هاپژوهش گرید با یشنهادیپ یهاروش جینتا سهیمقا: 4 شکل

 جینتا لیتحل -4-8

شده در این پژوهش، از تکنیک یادگیری انتقالی در روش پیشنهاد
. برای باشدیمانتقال نمونه  صورتبهاستفاده شده است که انتقال دانش، 

 یآورجمعبخش هدف،  یادادهانتقال نمونه لازم است، اطلاعاتی از توزیع 
بخش منبع و بخش هدف  یهانمونهشود. با کمک این اطلاعات، تشابه 

ر . دشودیممناسب، انتقال داده  یهانمونه. در پایان شودیم یریگاندازه
 مقدار هر نیترکمو  نیترشیبپیشین، از  CPDP یهاپژوهشبخشی از 

ش هدف استفاده شده است. بخ یادادهویژگی برای تخمین توزیع 
از انحراف معیار و میانگین هر  (KEI)در روش پیشنهادی  کهیدرصورت

بخش هدف استفاده شده است.  یادادهویژگی، برای تخمین توزیع 
ج دارند. نتای یادادهاز توزیع  یترقیدقانحراف معیار و میانگین، بازتاب 

 ، بازگوکننده این موضوع هستند.هاشیآزمااز  آمدهدستبه

ن مشترک بی یهایژگیوپیشین، فقط از  یهاپژوهش، در نیبراعلاوه
 تهافیبهبوددر ، کهیدرصورتمنبع و هدف استفاده شده است.  یهابخش

دادگان بخش هدف و  یهایژگیو، از همه (FE-KEI)روش پیشنهادی 
 یهایژگیو معرف این است که آمدهدستبه. نتایج شودیممنبع استفاده 

 مؤثر ینیبشیپمنبع و هدف، در افزایش دقت  یهابخشمشترک غیر
 نیتربزرگ، از ISOMAPو  PCA ،MDS یهاتمیالگوراست. در ساختار 

[. در 13] شوندیمجدید استخراج  یهایژگیو، آمدهدستبهمقادیر ویژه 
NMF ،[. بنابراین، 21] شوندیمنزولی مرتب  صورتبهجدید،  یهایژگیو

بخش منبع و هدف بعد از اعمال  یهایژگیواطمینان داشت  توانیم
فقط  ،FE-KEIروش  .تکنیک استخراج ویژگی، برابر و مشترک هستند

 ریغ یهایژگیونسبت به  یترشیبمشترک  یژگیکه و یدادگان یرو
 دارد. یمشترک دارند، عملکرد خوب

 دریافت: توانیم، آمدهدستبهخلاصه با تحلیل نتایج  طوربه
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  روشKEI  مؤثر است، زیرا  ینیبشیپدر بهبود دقت

انحراف معیار و میانگین هر ویژگی، اطلاعات بهتری از 

مقدار هر  نیترشیبو  نیترکمنسبت به  یادادهتوزیع 

 .دهندیمویژگی 

  جدید، قبل از اعمال روش  یهایژگیواستخراجKEI در ،

 مؤثر است. ینیبشیپبهبود دقت 

 یهاروش PCA  وNMF ،برگزیده برای  یهاروش

 هستند. FE-KEIاستخراج ویژگی در روش 

  در روشFE-KEI ،NMF  نسبت بهPCA  اثربخشی

 دارد. یترشیب

 

 روشیپ یهاپژوهشو  یریگجهینت -8

قص ن ینیبشیپ یهاروش، به کار بردن داربرچسبکمبود دادگان محلی 
بینی پیش یهاروش، رونیازا. سازدیمرا دشوار  یاپروژهدرون افزارنرم

مطرح شده است، که چالش اصلی در این  یاپروژهنیب افزارنرمنقص 
منبع و هدف است. در  یهابخش یادادهمتفاوت بودن توزیع  هاروش

مورد مطالعه قرار گرفته است  یاپروژهنیبنقص  ینیبشیپ ،این پژوهش
 (KEI)بازه تخمین دانش  یهاروشو برای رفع چالش اصلی این حوزه، 

 KEIروش در  پیشنهاد شده است. (FE-KEI) روش نیا افتهیبهبودو 
تلفیقی  FE-KEIروش ی ـاست. وله ـال نمونـانتق ،صـورتبهانتقال دانش 

 از انتقال نمونه و انتقال نمایش ویژگی است.
اطلاعات  عنوانبهراف معیار و میانگین هر ویژگی انح ،KEIدر روش 

 تخراج شده،. با کمک اطلاعات اسشودیمبخش هدف استخراج 
از  KEI. در روش شوندیممناسب بخش منبع انتخاب  یهانمونه

. شودیممنبع و هدف استفاده  یهابخشاشتراکی دادگان  یهایژگیو
این دادگان پیشنهاد  یهایژگیوبرای استفاده از تمام  FE-KEIلذا، روش 

دادگان  ، تکنیک استخراج ویژگی رویشده است. در این روش ابتدا
روی  KEI. سپس، روش شودیماعمال منبع و هدف  یهابخش

پیشنهادی روی دادگان  یهاروش. شودیماعمال جدید  یهایژگیو
رد ارزیابی قرار داده شده مو SoftLabناسا و  افزارنرمنقص  ینیبشیپ

پیشنهادی است. در آینده قصد  یهاروشاست. نتایج حاکی از مؤثر بودن 
ار، مقد نیترشیبجمله آماری از یهاتیخصوص، ترکیب همه بر این است

اطلاعات  عنوانبهیانگین مقدار، انحراف معیار، میانه و م نیترکم
  بخش هدف استفاده کرد. از شدهاستخراج
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