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TÓM TẮT: Trong hai thập kỷ gần đây, dự đoán code-smell dựa trên học máy là một lĩnh vực đang được cộng đồng nghiên 

cứu quan tâm. Tuy nhiên, hầu hết các nghiên cứu đều sử dụng tập dữ liệu độ đo mã nguồn đơn nhãn trong các mô hình thử nghiệm, 

mặc dù trong thực tế một mẫu độ đo mã nguồn có thể tồn tại nhiều code-smell khác nhau. Bài báo này công bố một tập dữ liệu đa 

nhãn phù hợp cho các nghiên cứu liên quan đến phân loại đa nhãn và đồng thời đề xuất một mô hình học máy phát hiện code-smell 

dựa trên các phương pháp phân loại đa nhãn. Các mô hình học máy, dựa trên phương pháp phân loại đa nhãn, nhằm phát hiện 

code-smell trên tập dữ liệu được công bố đã cho thấy nhiều kết quả hứa hẹn của hướng nghiên cứu này. 

Từ khóa: Phân loại đa nhãn, Dự đoán code-smell, Học máy. 

 

I. GIỚI THIỆU 

Trong quá trình bảo trì và phát triển, các hệ thống phần mềm được các nhà phát triển cập nhật một cách liên tục 

nhằm các mục đích chính như: (i) thêm các cài đặt để đáp ứng các yêu cầu mới, (ii) cải thiện các chức năng hiện có, 

hoặc (iii) sửa các lỗi phần mềm nghiêm trọng [1]. Do các yếu tố liên quan như: áp lực về thời gian, thiếu kỹ năng hoặc 

kinh nghiệm, các nhà phát triển không phải lúc nào cũng có đủ thời gian và năng lực để sẵn sàng kiểm soát hoàn toàn 

độ phức tạp của hệ thống phần mềm nhằm tìm ra giải pháp tối ưu trước khi áp dụng các sửa đổi [2]. Kết quả là, các 

hoạt động bảo trì, phát triển thường được thực hiện bằng các giải pháp chưa tối ưu và có khả năng tác động làm sai 

lệch thiết kế ban đầu của hệ thống phần mềm; mặc dù các giải pháp này có thể được coi là phù hợp trong ngắn hạn, 

nhưng về lâu dài, chúng sẽ làm tăng độ phức tạp và chi phí bảo trì, phát triển đối với hệ thống; các vấn đề này được gọi 

là nợ kỹ thuật [3]. 

Code-smell là triệu chứng của việc thiết kế hoặc triển khai mã nguồn dưới mức tối ưu mà các nhà phát triển áp 

dụng cho hệ thống phần mềm, và đây cũng là một trong những dạng nợ kỹ thuật nghiêm trọng nhất. Code-smell không 

phải là một lỗi phần mềm, vì vậy sự hiện diện của code-smell trong mã nguồn không nhất thiết gây ra lỗi hoặc hành vi 

không mong muốn trong quá trình phần mềm được thực thi, nhưng chúng có thể khiến mã nguồn khó hiểu hoặc khó 

sửa đổi hơn hoặc tăng nguy cơ gây ra lỗi phần mềm hoặc các vấn đề khác trong tương lai. Thật vậy, các nghiên cứu 

trước đây cho thấy rằng code-smell không chỉ làm giảm mạnh khả năng hiểu mã nguồn của các nhà phát triển, mà còn 

tác động đáng kể đến chất lượng và khả năng bảo trì, mở rộng của mã nguồn [4-6]. Do đó, code-smell đang là một 

trong những thách thức quan trọng đối với các nhà phát triển về nỗ lực và chi phí bảo trì hệ thống [7, 8]. 

Bên cạnh các nghiên cứu về việc nhận diện và phân loại [9], cộng đồng nghiên cứu cũng rất tích cực trong việc 

đề xuất các kỹ thuật hỗ trợ phát hiện code-smell. Kết quả thống kê và phân loại các kỹ thuật phát hiện code-smell trong 

hai thập kỷ gần đây của Pereira và các cộng sự [10] đã cho thấy rằng nhiều kỹ thuật phát hiện code-smell đã được đề 

xuất, mỗi kỹ thuật đều dựa trên một hoặc nhiều phương pháp tiếp cận khác nhau và hầu hết đều đem lại các kết quả 

hứa hẹn. Xét về khía cạnh giải thuật được áp dụng cho phương pháp phát hiện code-smell, các nghiên cứu thử nghiệm 

nhằm phát hiện code-smell trong mã nguồn bằng cách sử dụng các kỹ thuật học máy (Machine learning - ML) dựa trên 

tập dữ liệu độ đo mã nguồn (Source code metric dataset - SMD) đã cho thấy nhiều kết quả tốt  [11-19]; các thử nghiệm 

này đã cho thấy SMD là một yếu tố có vai trò quan trọng trong mô hình phát hiện code-smell dựa trên ML. Tuy nhiên, 

qua kết quả thống kê cho thấy [20], hầu hết các nghiên cứu đều xây dựng SMD đơn nhãn để huấn luyện cho các mô 

hình học máy phân loại đơn nhãn để dự đoán code-smell. Trong đó, chỉ có nghiên cứu [21] sử dụng mô hình học máy 

phân loại đa nhãn, nhưng SMD đa nhãn này chỉ được xây dựng bằng cách kết hợp dữ liệu từ nhiều SMD đơn nhãn từ 

một nghiên cứu trước đó. Cũng bởi vì lý do này, việc áp dụng các mô hình học máy phân loại đa nhãn để dự đoán 

code-smell chưa được nhiều nghiên cứu quan tâm, cho dù các nghiên cứu thuộc nhiều lĩnh vực khác đã công bố những 

kết quả tích cực từ những mô hình phân loại thuộc nhóm này [22-25]. 

Bài báo này giới thiệu tập dữ liệu Class-smell đa nhãn, bao gồm hơn 90.000 mẫu độ đo mã nguồn (source code 

metric) ở cấp độ lớp (class-level), được trích xuất từ tập dữ liệu ml-Codesmell [26]; mỗi mẫu trong Class-smell bao 

gồm 41 đặc trưng và 1 tập hợp nhãn chứa một hoặc nhiều nhãn code-smell từ tập hợp 6 nhãn code-smell đã được xác 

định. Dựa trên Class-smell, các giải thuật phân loại đa nhãn được áp dụng cho các kỹ thuật ML để dự đoán code-smell; 

hiệu suất dự đoán của các kỹ thuật ML sẽ được cân nhắc để xác định giải thuật phù hợp trong việc xây dựng các mô 

hình học máy phân loại đa nhãn để dự đoán code-smell. 

Phần tiếp theo của bài báo này là tổng quan về các nghiên cứu liên quan đến vấn đề phát hiện code-smell dựa 

trên các kỹ thuật ML. Mục III của bài báo sẽ đề cập đến các khái niệm liên quan đến phân loại trong học máy. Ý tưởng 

thiết kế và các cân nhắc để lựa chọn giải thuật phân loại đa nhãn, độ đo hiệu suất cho các mô hình thử nghiệm dự đoán 
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code-smell dựa trên học máy được trình bày trong Mục IV. Mục V của bài báo sẽ là các kết luận chung liên quan đến 

các kết quả thử nghiệm và hướng nghiên cứu cần phát triển dựa trên kết quả bài báo này. 

 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Trong hai thập kỷ gần đây, nhiều nghiên cứu đã áp dụng ML trong việc phát hiện code-smell và công bố kết quả 

thông qua các bài báo nghiên cứu, các bài thuyết trình trên các tạp chí và hội nghị học thuật. Tuy nhiên, theo kết quả 

tổng hợp của Zakeri và các cộng sự [20] cho thấy chỉ có 25 trong số 45 nghiên cứu (chiếm tỷ lệ khoảng 56%) cung cấp 

công khai tập dữ liệu để cộng đồng nghiên cứu sử dụng. Trong đó, có một số nghiên cứu tiêu biểu dưới đây. 

Năm 2009, Khomh và cộng sự [27] đã đề xuất một phương pháp phát hiện code-smell God-Class dựa trên thuật 

toán Bayesian Belief Network. Tập dữ liệu của nghiên cứu này được xây dựng bằng hai dự án mã nguồn mở Java và có 

gần 800 mẫu dữ liệu, đồng thời các code-smell đã được xác thực bằng thủ công. Vào năm 2011, tập dữ liệu này đã 

được tái sử dụng, cải thiện và thêm các tính năng mới để phát hiện ba code-smell God-Class, Functional-

Decomposition và Spaghetti-Code [28]. 

Năm 2016, Arcelli Fontana F. và cộng sự [12] đã tạo một mô hình ML để phát hiện code-smell. Tập dữ liệu của 

nghiên cứu này có hơn 1.600 mẫu dữ liệu được trích xuất từ 74 dự án mã nguồn mở Java. Ngoài ra, code-smell trong 

tập dữ liệu đã được xác thực thủ công. Tuy nhiên, tập dữ liệu này chỉ có 526 mẫu dương tính với các code-smell ở cấp 

độ lớp (Class-level) và cấp độ phương thức (Method-level), bao gồm God-Class, Data-Class, Long-Method và 

Feature-Envy. 

Năm 2017, Ian Shoenberger và cộng sự [29] đã đề xuất tự động hóa các quy tắc phát sinh để phát hiện code-

smell trong mã nguồn JavaScript. Tập dữ liệu của nghiên cứu này chứa các mẫu của 100 dự án JavaScript được trích 

xuất bằng cách sử dụng các công cụ InCode và PMD. Họ dựa vào tập dữ liệu này để huấn luyện các quy tắc phát hiện 

bằng cách sử dụng lập trình di truyền và tìm ra ngưỡng tốt nhất của các độ đo để tạo nên các quy tắc. 

Năm 2019, Pecorelli và cộng sự [30] đã tạo tập dữ liệu bao gồm 8.534 mẫu được trích xuất từ 13 hệ thống mã 

nguồn mở. Dựa vào tập dữ liệu này, họ đã so sánh việc phát hiện bốn code-smell giữa hai phương pháp ML và 

Heuristic. 

Năm 2020, nhóm nghiên cứu của L. Madeyski [31] đã xây dựng tập dữ liệu gồm 14.739 mẫu được kiểm tra và 

xác thực thủ công để xác định bốn loại code-smell Blod, Data-Class, Long-Method và Feature-Envy với nhiều mức độ 

nghiêm trọng khác nhau với kỳ vọng tập dữ liệu này sẽ hỗ trợ cộng đồng nghiên cứu trong việc phát hiện code-smell 

trong các dự án mã nguồn mở Java.  

Năm 2020, Guggulothu và cộng sự [21] đã có những bước đầu tiên trong việc tiến hành xây dựng tập dữ liệu đa 

nhãn và xây dựng các mô hình học máy áp dụng các kỹ thuật ML để dự đoán code-smell dựa trên tập dữ liệu này. Tập 

dữ liệu được xây dựng một cách thủ công dựa trên tập dữ liệu Fontana [12] và có số lượng mẫu hạn chế. Mặc dù vậy 

nghiên cứu cũng đã công bố một số kết quả đáng khích lệ. 

Đánh giá một cách tổng thể qua kết quả của các công trình nghiên cứu, các mô hình ML đã chứng tỏ chúng có 

thể được huấn luyện dựa trên các tập dữ liệu đơn nhãn để tự động xác định code-smell tiềm ẩn trong các hệ thống phần 

mềm. Tuy nhiên, đến thời điểm hiện tại, mỗi mẫu trong các tập dữ liệu của hầu hết các nghiên cứu chỉ được gắn một 

nhãn tương ứng với một code-smell duy nhất, vì vậy rõ ràng việc gắn nhãn cho các mẫu có nhiều khả năng sẽ bỏ sót 

các code-smell đang tồn tại trong các mẫu này. Đây chính là một nguyên nhân mà các code-smell sẽ bị bỏ qua trong 

quá trình phát hiện.  

Trong tập dữ liệu Class-smell được giới thiệu trong bài báo này, mỗi mẫu có thể được gắn với nhiều nhãn code-

smell khác nhau; với đặc điểm khác biệt này của Class-smell, nghiên cứu này đề xuất việc xem xét mối tương quan 

giữa các code-smell đối với việc xuất hiện của chúng bằng cách sử dụng các kỹ thuật phân loại đa nhãn trong các mô 

hình ML. Mô hình thử nghiệm sẽ được tiến hành với một số thuật toán thông dụng, kết quả của thử nghiệm được kỳ 

vọng sẽ hữu ích cho các nghiên cứu liên quan trong quá trình phát triển phần mềm, đặc biệt là các nghiên cứu về phát 

hiện code-smell dựa trên học máy. 

 

III. MỘT SỐ KHÁI NIỆM VỀ PHÂN LOẠI TRONG HỌC MÁY CÓ GIÁM SÁT 

A. Mô hình học máy có giám sát 

Trong các mô hình học máy có giám sát (Supervised machine learning model - SML_model) được minh họa 

như Hình 1, có hai giai đoạn khác nhau: Giai đoạn huấn luyện và giai đoạn kiểm tra. Trong giai đoạn huấn luyện, 

SML_model được huấn luyện bằng tập dữ liệu huấn luyện để tạo ra một mô hình dự đoán (Prediction model - PreM) 

nhằm ánh xạ một tập các đặc trưng của tập dữ liệu huấn luyện (X_train) tới tập các nhãn mục tiêu (y_train) tương ứng. 

Trong giai đoạn kiểm tra, PreM được tạo ra từ giai đoạn huấn luyện sẽ được sử dụng để gắn nhãn (y_pred) cho tập các 

đặc trưng (X_test) trong tập dữ liệu kiểm tra. Hiệu suất dự đoán của PreM được đánh giá bằng độ chính xác khi so sánh 

giữa y_pred và các nhãn thực tế của tập dữ liệu kiểm tra (y_test). 
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Hình 1.  Mô hình học máy có giám sát 

B. Phân loại đơn nhãn 

Với nhiệm vụ phân loại đơn nhãn (Single label classification - SLC), PreM sẽ thực hiện việc gán một y_pred 

duy nhất tương ứng với mỗi mẫu trong tập dữ liệu kiểm tra. Trong trường hợp giá trị của y_pred chỉ nhận 1 trong 2 giá 

trị khác nhau (Hình 2), nghĩa là PreM sẽ tách tập tập dữ liệu kiểm tra thành 2 nhóm phân biệt dựa trên X_test của 

chúng, thì nhiệm vụ phân loại được gọi là phân loại nhị phân (Binary classification - BC). 

 

Hình 2.  Phân loại nhị phân 

Ngoài ra, nếu y_pred có thể nhận được một trong nhiều giá trị khác nhau (Hình 3) thì được gọi là phân loại đa 

lớp (Multi-class classification - MCC). 

 

Hình 3.  Phân loại đa lớp 

C. Phân loại đa nhãn 

Phân loại đa nhãn (Multi-label classification - MLC) là nhiệm vụ của PreM nhằm gán cho một mẫu của tập dữ 

liệu kiểm tra đồng thời nhiều y_pred dựa vào X_test của chúng (Hình 4). 

 

Hình 4.  Phân loại đa nhãn 

Khác với trường hợp MCC, các giá trị của y_pred trong MLC không còn loại trừ lẫn nhau mà mỗi mẫu dữ liệu 

có thể được gắn với một tập hợp giá trị có liên quan (y_preds); bên cạnh đó, cũng khác với SLC, MLC bị ảnh hưởng 

bởi các mối tương quan tiềm ẩn nội tại giữa các y_pred, có nghĩa là một hoặc nhiều giá trị của y_preds có khả năng 

đóng vai trò như là các đặc trưng hữu ích để cùng với X_test nhằm dự đoán các giá trị y_pred còn lại. Ví dụ, một mẫu 
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dữ liệu có code-smell Long-Method và Long-Parameter-List thì có nhiều khả năng là đang ẩn chứa code-smell Large-

Class. 

D. Các phương pháp giải quyết vấn đề phân loại đa nhãn 

Nhiều phương pháp đã được đề xuất trong các nghiên cứu để giải quyết các vấn đề trong MLC. Dựa vào kết quả 

của các nghiên cứu [22, 23], các thuật toán phân loại đa nhãn hiện tại có thể được phân thành ba nhóm chính như sau: 

Chuyển đổi vấn đề (Problem-transformation), Thích ứng thuật toán (Algorithm-adaption) và Phương pháp tập hợp 

(Ensemble-methods); mỗi nhóm phương pháp đều có những mặt tích cực và hạn chế tùy thuộc vào đặc tính của từng 

bài toán cần giải quyết. Trong bài báo này, với mục tiêu ứng dụng các kỹ thuật MLC cơ bản trong bài toán dự đoán 

code-smell dựa trên ML, các phương pháp thuộc nhóm Chuyển đổi vấn đề được cân nhắc để áp dụng trong các mô 

hình thử nghiệm.   

Các phương pháp thuộc nhóm Chuyển đổi vấn đề có thể được sử dụng với bất kỳ mô hình MLC nào. Trong 

cách tiếp cận này, một bài toán MLC được chuyển đổi thành một hoặc nhiều bài toán SLC; sau đó, các giải pháp của 

những bài toán SLC này được kết hợp để giải quyết mục tiêu của bài toán MLC. Nhóm Chuyển đổi vấn đề bao gồm ba 

phương pháp cơ bản là Binary-relevance, Classifier-chain và Label-powerset được mô tả ngắn gọn dưới đây. 

1. Binary-relevance 

Binary-relevance (BR) [22] chia bài toán MLC (giả sử với k nhãn) thành k bài toán SLC (Hình 5). Mỗi bài toán 

SLC này được huấn luyện trên X_train và nhằm mục đích xác định mức độ liên quan của nhãn cụ thể của nó đối với 

một mẫu nhất định. Kết quả MLC sau đó được xác định bởi sự kết hợp từ các kết quả của các bài toán SLC đã được 

giải quyết. Cách tiếp cận BR rất đơn giản để thực hiện và độ phức tạp của nó là tuyến tính với số lượng nhãn có thể. 

Tuy nhiên, BR bỏ qua mối tương quan giữa các nhãn bằng cách xử lý từng nhãn một cách độc lập, đây là hạn chế lớn 

nhất của hướng tiếp cận này. 

 

Hình 5.  Phương pháp Binary-relevance 

2. Classifier-chain 

Để khắc phục hạn chế của BR về tính độc lập của các nhãn, phương pháp Classifier-chain (CC) [32] tạo k bộ 

SLC nhưng được liên kết theo cách sao cho mỗi bộ SLC cũng bao gồm các kết quả dự đoán của các bộ phân loại trước 

đó dưới dạng các tính năng đầu vào bổ sung (Hình 6). Theo cách này và không giống như BR, CC có thể mô hình hóa 

các mối quan hệ giữa các nhãn mà không gây ra nhiều phức tạp hơn. Tuy nhiên, mặc dù CC xử lý mối quan hệ giữa các 

nhãn, nhưng thứ tự của các nhãn chỉ được chọn ngẫu nhiên mà không được xem xét liệu thứ tự của việc lựa chọn có 

ảnh hưởng quyết định đến hiệu suất chung của mô hình. 

 

Hình 6.  Phương pháp Classifier-chain 

3. Label-powerset 

Label-powerset (LP) [22, 32] chuyển đổi bài toán MLC thành bài toán MCC, tạo ra một tập dữ liệu đơn nhãn 

trong đó mỗi tập nhãn riêng biệt được coi là một lớp khác nhau, như trong Hình 7. Sau đó, LP sử dụng bất kỳ phương 

pháp MCC nào để huấn luyện một mô hình với dữ liệu mới và dự đoán cuối cùng thu được bằng cách chuyển đổi lớp 
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dự đoán thành tập nhãn tương ứng của nó. LP xem xét tất cả các mối tương quan nhãn nhưng độ phức tạp của nó là cấp 

số nhân với số lượng nhãn. Bên cạnh đó, nó không thể dự đoán một tập nhãn không xuất hiện trong tập dữ liệu huấn 

luyện và vì nhiều lớp thường chỉ được liên kết với một số mẫu, điều này có thể dẫn đến tập dữ liệu mất cân bằng cao, 

khiến quá trình huấn luyện trở nên khó khăn và kém chính xác hơn.  

 

Hình 7.  Phương pháp Label-powerset 

 

IV.  XÂY DỰNG MÔ HÌNH HỌC MÁY DỰ ĐOÁN CODE SMELL DỰA TRÊN PHÂN LOẠI ĐA NHÃN 

Mô hình học máy dự đoán code-smell áp dụng kỹ thuật phân loại đa nhãn được xây dựng dựa trên tập dữ liệu 

Class-smell và các phương pháp MLC thuộc nhóm Problem-transformation. Mô hình được minh họa như Hình 8. 

 

Hình 8.  Mô hình học máy dự đoán code-smell dựa trên phân loại đa nhãn 

A. Tập dữ liệu Class-smell 

Tập dữ liệu Class-smell là tập hợp các mẫu độ đo mã nguồn ở cấp độ lớp được trích xuất từ tập dữ liệu ml-

Codesmell [26], được sử dụng cho các thử nghiệm MLC trong nghiên cứu này. 

Trong Class-smell, một mẫu được được gọi là Dương tính nếu được gắn với tối thiểu một nhãn, ngược lại nó 

được gọi là Âm tính nếu không được gắn với bất kỳ một nhãn nào. Với khái niệm trên, sau khi thực hiện các tác vụ tiền 

xử lý, Class-smell sẵn sàng phục vụ cho việc thử nghiệm với các thông số như sau: 

▪ Tổng số đặc trưng: 41. 

▪ Tổng số nhãn code-smell: 6. 

▪ Số mẫu Âm tính: 45.895. 

▪ Số mẫu Dương tính: 45.895, trong đó số lượng nhãn được gắn đồng thời cho các mẫu như sau: 

- 1 nhãn: 43.606. 

- 2 nhãn: 2.263. 

- 3 nhãn: 26. 

Bảng 1.  Số lượng mẫu được gắn nhãn trong Class-smell 

 Số lượng mẫu 

Code-smell 
Âm tính Dương tính 

Brain Class 90.947 843 

Data Class 69.620 22.170 

Futile Abstract Pipeline 91.452 338 

Futile Hierarchy 91.426 364 

God Class 88.238 3.552 

Schizofrenic Class 70.847 20.943 

 

Đánh giá chung về Class-smell: Số lượng mẫu đáp ứng đủ cho các mô hình ML; Các mẫu có thể được gắn đồng 

thời  với nhiều nhãn, phù hợp với yêu cầu của các phương pháp phân loại đa nhãn; Class-smell được cân bằng về số 

lượng mẫu Dương tính và Âm tính. 
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Tập dữ liệu Class-smell được công bố trên figshare1. 

B. Các độ đo hiệu suất mô hình 

Trong các mô hình SLC, hiệu suất tổng thể của mô hình ML được đánh giá bằng các độ đo thông thường như 

precision, recall, F1-score hoặc AUC,… Tuy nhiên, việc đánh giá hiệu suất trong MLC phức tạp hơn nhiều so với 

SLC, vì mỗi mẫu dữ liệu có thể được liên kết với nhiều nhãn cùng một lúc. Trong bài báo này, hai độ đo hiệu suất được 

sử dụng để so sánh hiệu suất giữa các mô hình MLC được đề xuất, đó là Hamming-Loss [33] và F1-score [32]. 

• Hamming-Loss: Hàm này trả về giá trị là phần nhãn bị dự đoán sai. Khi đánh giá hiệu suất trong phân loại nhiều 

lớp, Hamming-Loss không phạt các mẫu dự đoán có bộ nhãn không khớp hoàn toàn mà phạt từng nhãn riêng lẻ 

của chúng; do đó, giá trị của Hamming-Loss rơi vào trong khoảng từ 0 đến 1. Hamming-Loss càng bé thì hiệu suất 

mô hình càng tốt. Ví dụ:  

y_pred = [1, 2, 3, 4], 

y_test = [2, 2, 3, 4], 

hamming_loss(y_test, y_pred)    0,25. 

• F1-score: Đây là một độ đo hiệu suất phổ biến và được xem là hài hòa giữa precision và recall. Trong mô hình 

MLC, trước tiên, giá trị của F1-score sẽ được xác định dựa trên từng nhãn độc lập; F1-score tổng thể của mô hình 

được kết hợp từ kết quả F1-score của từng nhãn độc lập. Tham số average được sử dụng cho  

độ đo này để xác định cách kết hợp các kết quả từ các nhãn độc lập, average có thể nhận một trong các giá trị sau: 

- micro: Hiệu suất tổng thể được xác định bằng cách đếm tổng số kết quả dương tính thật, âm tính giả và 

dương tính giả. 

- macro: Tính toán hiệu suất cho từng nhãn, hiệu suất tổng thể là giá trị trung bình không tính trọng số của 

chúng. Điều này không tính đến sự mất cân bằng nhãn. 

- weighted: Tính toán hiệu suất cho từng nhãn, hiệu suất  tổng thể là trọng số trung bình của chúng dựa trên 

số lượng mẫu dữ liệu của mỗi nhãn. Điều này giải thích cho sự mất cân bằng nhãn.  

- samples: Tính toán hiệu suất cho từng mẫu, hiệu suất  tổng thể là giá trị trung bình của chúng.  

C. Kết quả thử nghiệm 

Các mô hình học máy sử dụng ba phương pháp BR, CC và LP để chuyển đổi tập dữ liệu huấn luyện nhiều nhãn 

thành tập hợp các tập dữ liệu nhị phân hoặc đa lớp; sau đó, dựa vào mức độ phổ biến, hiệu quả và đơn giản, bốn giải 

thuật phân loại là Gaussian Naïve Bayes, Logistic Regression, Decision Tree và K-Nearest Neighbors được sử dụng để 

dự đoán các code-smell trên các tập dữ liệu đã chuyển đổi. Hiệu suất tổng thể của mô hình được thể hiện trong Bảng 2, 

với kết quả dự đoán tốt nhất giữa các phương pháp chuyển đổi trên cùng một giải thuật phân loại được in đậm. 

Bảng 2.  Kết quả dự đoán code-smell dựa trên mô hình học máy áp dụng phương pháp MLC 

Kết quả 

Phân loại 

& chuyển đổi 

F1_score 
Hamming 

loss micro macro weighted samples 

Gaussian Naïve Bayes  

BR 0,83 0,50 0,90 0,45 0,03 

CC 0,84 0,45 0,87 0,45 0,03 

LP 0,87 0,57 0,90 0,47 0,03 

Logistic Regression 
 

BR 0,97 0,59 0,97 0,48 0,01 

CC 0,98 0,59 0,97 0,49 0,00 

LP 0,97 0,58 0,97 0,49 0,01 

Decision Tree 
 

BR 1,00 0,89 0,99 0,50 0,00 

CC 0,99 0,89 0,99 0,50 0,00 

LP 0,99 0,85 0,99 0,50 0,00 

K-Nearest Neighbors 
 

BR 0,85 0,52 0,85 0,42 0,03 

CC 0,85 0,52 0,85 0,42 0,03 

LP 0,85 0,51 0,84 0,43 0,03 

D. Thảo luận kết quả 

Kết quả thử nghiệm cho thấy hiệu suất dự đoán thấp của các giải thuật Gaussian Naïve Bayes, K-Nearest 

Neighbors; hiệu suất dự đoán của các mô hình áp dụng hai thuật toán này phụ thuộc nhiều vào sự tương quan giữa các 

đặc trưng với các nhãn (Gaussian Naïve Bayes) hoặc sự tương quan giữa các đặc trưng của mẫu kề nhau (K-Nearest 

                                                           
1 https://figshare.com/s/61c1c31121f4d2a02546 
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Neighbors). Bên cạnh đó, các giải thuật phân loại Logistic Regression và Decision Tree hoạt động tốt với hầu hết các 

phương pháp MLC được xem xét; các độ đo Hamming-Loss và F1-scoremicro của các mô hình khi áp dụng hai giải thuật 

này đều cho kết quả khả quan. Mặt khác, hiệu suất dự đoán code-smell giữa ba phương pháp BR, CC và LP không 

chênh lệch nhiều, thậm chí BR còn có thể đạt hiệu suất cao nhất trong một vài độ đo. 

Kết quả thử nghiệm đã cho thấy mức độ tương quan rất thấp giữa các code-smell và các đặc trưng trong tập dữ 

liệu Class-smell. Đây là các yếu tố quan trọng giúp hiệu suất của của hai thuật toán Logistic Regression và Decision 

Tree vượt trội hơn phần còn lại. 

V. KẾT LUẬN  

Bài báo giới thiệu tập dữ liệu Class-smell đa nhãn để sử dụng cho các nghiên cứu về lĩnh vực dự đoán code-

smell dựa trên học máy áp dụng các phương pháp phân loại đa nhãn. Đến hiện nay, Class-smell có thể được xem là 

một trong những tập dữ liệu đa nhãn về code-smell được công bố có dung lượng đáng kể, với hơn 90.000 mẫu độ đo 

mã nguồn ở cấp độ lớp, 41 đặc trưng và 6 nhãn code-smell. Xét về mặt tổng thể, tập dữ liệu được cân bằng giữa số 

lượng mẫu Dương tính và Âm tính. Tuy nhiên, Class-smell vẫn còn tồn tại sự mất cân bằng giữa số lượng mẫu Dương 

tính và Âm tính trong mỗi code-smell. 

Các phương pháp phân loại đa nhãn đơn giản, như Binary-relevance, Classifier-chain và Label-powerset cùng 

với bốn giải thuật phân loại phổ biến hiện nay, được áp dụng để xây dựng các mô hình học máy nhằm phát hiện các 

code-smell có thể đồng thời tồn tại trong một mẫu độ đo mã nguồn; hiệu suất dự đoán tổng thể của các mô hình thử 

nghiệm cho thấy tiềm năng hứa hẹn của học máy đối với vấn đề này. 

Các vấn đề về mất cân bằng dữ liệu trên mỗi code-smell và sự khác biệt về kết quả dự đoán code-smell giữa các 

giải thuật phân loại trong bài báo này sẽ được giải quyết bằng các phương pháp phân loại đa nhãn nâng cao thuộc các 

nhóm khác, như Thích ứng thuật toán và Phương pháp tập hợp trong các nghiên cứu tương lai. 
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CODE-SMELL PREDICTION BASED ON MULTI-LABEL 
CLASSIFICATION 
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ABSTRACT: In the last two decades, code-smell prediction based on machine learning has been a  field of interest to the 

research community. However, most studies use single-label datasets in experimental models, even though a source code sample 

can hide many code smells in practice. This paper provides a multi-label dataset for studies related to multi-label classification, and 

the paper also introduces a method to build machine learning models to detect code-smell based on the simplest multi-label 

classification methods. Experimental models have shown promising results in this field of research. 
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