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ｃａｎｉｍｐｒｏｖｅ１８．９％牞２８．６％牞２６．８％ａｎｄ１４．３％ｏｎａｖｅｒａｇｅ
ｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＮＯＦＳ牞ＳＯＦＳ牞ＢＳＦＳ牞ａｎｄＦＳＦＳ．Ｆｏｒ
ＭｄＭＲＥｍｅｔｒｉｃ牞ＭＡＳＥ ｃａｎｉｍｐｒｏｖｅ２１．９％牞４３．２％牞
２８．６％ ａｎｄ３０．６％ ｏｎａｖｅｒａｇｅｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＮＯＦＳ牞
ＳＯＦＳ牞ＢＳＦＳａｎｄＦＳＦＳ．ＦｏｒＰＲＥＤ牗０．２５牘ｍｅｔｒｉｃ牞ＭＡＳＥ
ｃａｎｉｍｐｒｏｖｅ５１．５％牞１００％牞１９％ ａｎｄ５１．５％ ｏｎａｖｅｒ

ａｇｅｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＮＯＦＳ牞ＳＯＦＳ牞ＢＳＦＳａｎｄＦＳＦＳ．
ＦｏｒＳＡｍｅｔｒｉｃ牞ＭＡＳＥａｌｓｏａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅ．

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｎｔｈｅＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔ
Ｍｅｔｈｏｄ ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ
ＭＡＳＥ ０．３０ ０．２５ ０．５０ ０．６６
ＮＯＦＳ ０．３７ ０．３２ ０．３３ ０．３７
ＳＯＦＳ ０．４２ ０．４４ ０．２５ ０．２９
ＢＳＦＳ ０．４１ ０．３５ ０．４２ ０．１２
ＦＳＦＳ ０．３５ ０．３６ ０．３３ ０．５２

　Ｔｈｅｎ牞ｗｅｓｈｏｗｔｈｅｂｏｘｐｌｏｔｏｆＭＲＥｖａｌｕｅｓｆｏｒｅａｃｈ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｎｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔｏｎｔｈｅＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｂａｓｅｉｎＦｉｇ．
２．Ｆｒｏｍｔｈｉｓｆｉｇｕｒｅ牞ｗｅｃａｎｆｉｎｄｔｈａｔｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄＭＡＳＥｈａｓａｌｏｗｅｒｍｅｄｉａｎｖａｌｕｅｏｆｔｈｅＭＲＥｖａｌｕｅｓ．

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｂｏｘｐｌｏｔｏｆＭＲＥｖａｌｕｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔ

９９２　Ａｎａｌｏｇｙｂａｓｅｄｓｏｆｔｗａｒｅｅｆｆｏｒｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ



５．２　ＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒＲＱ２

　Ｉｎｔｈｉｓｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ牞ｗｅａｎａｌｙｚｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔ
ｏｆｔｈｅＤｅｓｈａｒｎａｉｓｄａｔａｓｅｔｉｎｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａｓ
ｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎＴａｂ．６ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅＭａｘｗｅｌｌｄａｔａ
ｓｅｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎＴａｂ．７．

Ｔａｂ．６　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｒｅｅｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａｓｆｏｒ
ｔｈｅＤｅｓｈａｒｎａｉｓｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＡＳＥ ＳＯＦＳ ＦＳＦＳ ＢＳＦＳ
Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ１ １ ２ ３ ５
Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ２ １ ２ ２ ６
Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ３ １ ２ ２ ４

Ｔａｂ．７　ＮｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔ
Ｍｅｔｈｏｄ ＭＡＳＥ ＳＯＦＳ ＦＳＦＳ ＢＳＦＳ

Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ３ ２ １１ ３ １８

　Ｆｒｏｍｔｈｅｓｅｔｗｏｔａｂｌｅｓ牞ｗｅｃａｎｆｉｎｄｔｈａｔｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄＭＡＳＥｃａｎｓｅｌｅｃｔｆｅｗｅｒｆｅａｔｕｒｅｓ牗ｉ．ｅ．牞１ｔｏ２ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ牘ｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｏｆｕｒ
ｔｈｅｒａｎａｌｙｚｅｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ牞ｗｅｃａｎｆｉｎｄｔｈａｔ牶Ｆｏｒ
ｔｈｅＤｅｓｈａｒｎａｉｓｄａｔａｓｅｔ牞ＰｏｉｎｔｓＮｏｎＡｊｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｉｓｆｒｅ
ｑｕｅｎｔｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ牷ｆｏｒｔｈｅＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔ牞Ｄｕｒａｔｉｏｎａｎｄ
Ｓｉｚｅｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ．

５．３　ＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒＲＱ３

　Ｉｎｔｈｉｓｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ牞ｗｅｍａｉｎｌｙａｎａｌｙｚｅｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ
ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ａｌｌｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓ
ａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅＷｅｋａｐａｃｋａｇｅ．Ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｒｕｎｏｎＷｉｎ１０ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ牗Ｉｎｔｅｌｉ７
６５００ＵＣＰＵｗｉｔｈ８ＧＢｏｆｍｅｍｏｒｙ牘．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅ
ＤｅｓｈａｒｎａｉｓａｎｄＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．８．

Ｆｒｏｍｔｈｉｓｔａｂｌｅ牞ｗｅｃａｎｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆ
ＳＯＦＳｉｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔａｎｄｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆＢＳＦＳｉｓｔｈｅ
ｌｏｗｅｓｔ．ＯｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄＭＡＳＥｈａｓｓｉｍｉｌａｒｒｕｎｎｉｎｇ
ｔｉｍｅｗｉｔｈＦＳＦＳａｎｄｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｅｓｅｔｗｏｍｅｔｈ
ｏｄｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈａｔｏｆｍｅｔｈｏｄＳＯＦＳａｎｄＢＳＦＳ．Ｉｎｔｈｉｓ
ｔａｂｌｅ牞ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆＭＡＳＥｉｓ７０６１ｍｓ
ａｎｄｔｈｉｓｔｉｍｅｉｓａｃｃｅｐｔａｂｌｅ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｆｒｏｍｔｈｅＲＱ１ａｎｄ
ＲＱ２ａｎａｌｙｓｉｓ牞ｕｓｉｎｇＭＡＳＥｃａｎｈｅｌｐｔｏａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙｓｅｌｅｃｔｉｎｇｆｅｗｅｒｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｔａｂ．８　ＴｉｍｅｎｅｅｄｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｆｏｒＤｅｓｈａｒｎａｉｓａｎｄ
Ｍａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔｓ
Ｍｅｔｈｏｄ Ｄｅｓｈａｒｎａｉｓ１ Ｄｅｓｈａｒｎａｉｓ２ Ｄｅｓｈａｒｎａｉｓ３ Ｍａｘｗｅｌｌ
ＭＡＳＥ ２７７ ２６３ ２８４ ３３４
ＳＯＦＳ ３２７ ３５５ ３６８ ７０６１
ＢＳＦＳ ６３ ５１ ５８ ２６１
ＦＳＦＳ ２５２ ２６９ ２６７ ３７２

５．４　Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　ＩｎａｄｄｉｔｉｏｎｔｏｔｈｅＤｅｓｈａｒｎａｉｓａｎｄＭａｘｗｅｌｌｄａｔａｓｅｔｓｕｓｅｄ
ｂｙｐｒｅｖｉｏｕｓｓｔｕｄｉｅｓ犤６牞８牞１１犦牞ｔｏｓｈｏｗｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｔｙｏｆｏｕｒ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ牞ｗｅａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙｃｈｏｏｓｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ牗ｉ．
ｅ．牞ＮＡＳＡ９３犤１３犦ａｎｄｕｓｐ０５犤２０犦牘ｆｒｏｍｔｈｅｐｒｏｍｉｓｅｄｒｅｐｏｓｉ
ｔｏｒｙ．Ｓｏｍｅｄａｔａｓｅｔｓａｒｅｎｏｔｕｓｅｄｓｉｎｃｅｔｈｅｙｈａｖｅｆｅｗｐｒｏ
ｊｅｃｔｓｏｒｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｔｈｅｎ牞ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｓａｍｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎ
ｔａｌｄｅｓｉｇｎｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅＤｅｓｈａｒｎａｉｓｄａｔａｓｅｔ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｌｉｍ
ｉｔｏｆｐａｐｅｒｌｅｎｇｔｈ牞ｔｈｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｍｅｔｒｉｃｓａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ
ｔｉｃｓｏｆｔｈｅｓｅｄａｔａｓｅｔｓｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎＲｅｆｓ．犤１３牞２０犦．Ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎ
Ｔａｂ．９ａｎｄＴａｂ．１０．Ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｆｏｒｅａｃｈｍｅｔｒｉｃｉｓｂｏｌ
ｄｅｄ．Ｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄＭＡＳＥｍｅｔｈｏｄ．

Ｔａｂ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎＮＡＳＡ９３ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ１ Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ２ Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ３

ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ
ＭＡＳＥ ０．８７ ０．４０ ０．３６ ０．５８ ０．５３ ０．５０ ０．３２ ０．５８ ０．７７ ０．３８ ０．３６ ０．６３
ＮＯＦＳ １．１９ ０．５８ ０．１８ ０．５６ ３．７２ ０．７８ ０．１１ ０．２７ ２．８８ ０．８６ ０．１４ ０．３１
ＳＯＦＳ ０．９４ ０．４３ ０．３２ ０．５８ ０．６８ ０．３８ ０．３２ ０．４０ ０．６９ ０．５４ ０．２５ ０．５０
ＢＳＦＳ ３．０７ ０．５３ ０．２５ ０．５３ ２．７５ ０．８１ ０．１４ ０．２８ ３．１７ ０．８８ ０．０７ ０．３３
ＦＳＦＳ １．０３ ０．５６ ０．２５ ０．５８ ０．５３ ０．４９ ０．２９ ０．４０ ０．７６ ０．５５ ０．２１ ０．５２

Ｔａｂ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎｕｓｐ０５ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ１ Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ２ Ｓｐｌｉｔｓｃｈｅｍａ３

ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ ＭＭＲＥ ＭｄＭＲＥ ＰＲＥＤ牗０．２５牘 ＳＡ
ＭＡＳＥ ０．６５ ０．２９ ０．４１ ０．５７ １．００ ０．２５ ０．５１ ０．７１ ０．４８ ０．２３ ０．５２ ０．６４
ＮＯＦＳ ０．８３ ０．３３ ０．４３ ０．５４ ０．５２ ０．３６ ０．４１ ０．３９ １．１９ ０．２９ ０．４６ ０．５５
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面向基于类比的软件工作量估算的多目标特征选择方法

陈　翔１，２　 陆凤燕１　 沈宇翔１　 谢隽丰１　 文万志１

（１南通大学计算机科学与技术学院，南通 ２２６０１９）
（２南京大学计算机软件新技术国家重点实验室，南京 ２１００２３）

摘要：将基于类比的软件工作量估算（ＡＳＥＥ）中的特征选择问题建模为多目标优化问题．其中一个优化目标
是最大化工作量估算的精度，另一个优化目标是最小化选出的特征数．基于这２个潜在矛盾的优化目标，提
出了一种新颖的包裹式特征选择方法ＭＡＳＥ．在实证研究中，选择了实际项目，包括Ｄｅｓｈａｒｎａｉｓ的７７个项目
和Ｍａｘｗｅｌｌ的６２个项目作为评测对象，并将ＭＡＳＥ方法与经典基准方法进行了比较．最终结果表明：基于
ＭＭＲＥ，ＭｄＭＲＥ，ＰＲＥＤ（０．２５）和ＳＡ评测指标，ＭＡＳＥ方法可以选出更少的特征，且预测精度更高．
关键词：软件工作量估算；多目标优化；基于案例的推理；特征选择；实证研究
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