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基于卷积神经网络的代价敏感软件缺陷预测模型

邱少健 　蔡子仪 　陆　璐

(华南理工大学计算机科学与工程学院　广州５１００００)
　

摘　要　基于机器学习的软件缺陷预测方法受到软件工程领域学者们的普遍关注,通过缺陷预测模型可一定程度地

分析软件中的缺陷分布,以此帮助软件质量保障团队发现软件中潜在的错误并合理分配测试资源.然而,现有多数的

缺陷预测方法是基于代码行数、模块依赖程度、栈引用深度等人工提取的软件特征进行缺陷预测的.此类方法未考虑

到软件源码中潜在的语义特征,可能导致预测效果不理想.为了解决以上问题,文中利用卷积神经网络挖掘源码中隐

含的语义特征,并将其用于软件缺陷预测的任务中.在源码语义特征的有效挖掘方面,采用三层卷积神经网络提取数

据抽象特征.在数据不平衡处理方面,采用代价敏感的方法,即分别给予正例与反例不同的权重,平衡正反例对模型

训练的影响.在实验数据集方面,选取了开源缺陷标注数据集PROMISE中８个软件中的多个版本,合计１９个项目.
在模型性能比较方面,将提出的基于卷积神经网络的代价敏感软件缺陷预测模型(CostＧSensitiveThreeＧLayerConvoＧ
lutionalNeuralNetwork,CSＧTCNN)分别与逻辑回归、深度置信网络等模型进行比较,评估指标为在缺陷预测研究领

域中普遍使用的 AUC和 MCC.实验结果充分说明了 CSＧTCNN能更有效地提取程序代码中的语义特征,进而提高

软件缺陷预测模型的预测效果.
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中图法分类号　TP３１１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１９１１００５０２C
　

CostＧsensitiveConvolutionalNeuralNetworkModelforSoftwareDefectPrediction
QIUShaoＧjian　CAIZiＧyi　LULu

(SchoolofComputerScienceandEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１００００,China)

　
Abstract　MachineＧlearningＧbasedsoftwaredefectpredictionmethodsarereceivedwidelyattentionfromtheresearchers
inthefieldofsoftwareengineering．ThedefectdistributioninthesoftwarecanbeanalyzedbythedefectpredictionmoＧ
del,soastohelpthesoftwarequalityassuranceteamtodetectpotentialsoftwareerrorsandallocatetestresourcesreaＧ
sonably．However,mostoftheexistingdefectpredictionmethodsarebasedonhandＧcraftedfeaturessuchaslineof
code,dependencybetweenmodulesandstackreferencedepth．ThesemethodsdonottakeintoaccountthepotentialseＧ
manticfeaturesofthesoftwaresourcecodeandmayresultinpoorpredictions．Tosolvetheaboveproblems,thispaper
appliedconvolutionalneuralnetworkstominethesemanticfeaturesimplicitinthesourcecode．Intheeffectivemining
ofsourcecodesemanticfeatures,thispaperusedthreeＧlayerconvolutionalneuralnetworktoextractdataabstractfeaＧ
tures．Intermsofdataimbalanceprocessing,thispaperadoptedacostＧsensitivemethod,whichgivesdifferentweightsto
positiveandnegativeexamples,andbalancestheimpactofpositiveandnegativeexamplesonmodeltraining．Intermsof
experimentaldatasets,thispaperselectedmultipleversionsoftheeightsoftwaresinthePROMISEdefectdataset,totaＧ
ling１９projects．Intermsofmodelcomparison,thispapercomparedtheproposedcostＧsensitivesoftwaredefectpredicＧ
tionmodelbasedonconvolutionalneuralnetwork(CSＧTCNN)withlogisticregressionanddeepconfidencenetworkreＧ
spectively．TheevaluationmetricscontainAUCandMCC,whicharewidelyusedinthefieldofdefectpredictionreＧ
search．TheexperimentalresultsdemonstratethatCSＧTCNNcaneffectivelyextractthesemanticfeaturesintheproＧ
gramcode,andimprovethepredictioneffectofthesoftwaredefectpredictionmodel．
Keywords　Softwaredefectprediction,Convolutionalneuralnetwork,Semanticfeaturemining,CostＧsensitive

　

１　引言

在软件的生命周期中,软件质量保障技术扮演着重要角

色.软件中潜在的、未被发现的缺陷势必会影响软件质量,尽

早地发现缺陷并对其加以处理将对软件质量的保障具有重要

的意义[１].软件缺陷预测技术可一定程度地预测软件系统中



的缺陷分布,以此帮助质量保障团队客观地了解软件质量状

态,从而有效地分配测试资源,评估软件是否达到了交付和使

用的标准[２].

基于此,许多研究人员密切关注缺陷预测技术并尝试通

过机器学习的方法检测软件中有缺陷倾向的模块或文件.这

些软件缺陷预测方法是在获取手工软件度量特征的基础上进

行的,软件特征选择的方法会直接影响缺陷预测的效率和准

确性.Radjenovic等[３]认为软件模块的复杂性与软件缺陷的

分布有直接的关系,以源码复杂性特征作为输入可预测软件

的缺陷,其主要包括基于操作符和操作数的 Halstead特征、

基于依赖性的 McCabe特征.Jureczko等[４]针对面向对象软

件的缺陷预测问题进行了软件特征提取,整理了如类中使用

的方法个数、类在继承树中子类个数等特征.Yang等[５]认为

软件开发过程中所产生的信息对缺陷预测有所帮助,其验证

了通过软件开发的过程特征进行软件缺陷预测的有效性.刘

望舒等[６]认为缺陷预测数据集中含有的冗余和无关特征会影

响缺陷预测模型的性能,因此提出了一种基于聚类分析的特

征选择方法.通过对软件源码特征的提取,软件缺陷预测方

法利用历史缺陷数据构建如支持向量机、随机森林、逻辑回归

等分类器,并利用以上分类器对新软件源码展开缺陷预测任

务.预测结果将帮助软件质量保障团队找到可能包含缺陷的

源码区域.

然而,传统的手工源码特征未能涵盖软件源码中丰富的

语义特征,其可能导致训练后的模型预测性能不理想.通过

挖掘源码中的语义特征,可使缺陷预测相关的语义信息得以

利用,从而提高软件缺陷预测的性能[７].近年来,深度学习作

为自动特征生成的技术之一得到了较为充足的研究[８].在软

件缺陷预测领域,深度学习也可被用于挖掘软件源码中复杂

的非线性特征.Wang等[９]利用多层受限玻尔兹曼机叠加成

的深度置信网络(DeepBeliefNetwork,DBN)自动提取项目

源码的语义特征,并用此特征组构建软件缺陷预测模型.甘

露等[１０]同样利用 DBN,先进行特征集成与迭代,并对这些特

征数据进行深度学习,构建了基于 DBN的软件缺陷预测模型

(Deep Belief Network Software DefectPrediction Model,

DBNSDPM).事实上,除了 DBN 之外,卷积神经网络(ConＧ

volutionalNeuralNetwork,CNN)作为在图像分类、文本语义

分析等领域运用广泛[１１]的神经网络之一,也可用于软件源码

语义特征的提取.Li等[７]利用CNN提取源码语义特征后将

其与传统静态特征进行合并,构建了逻辑回归分类器来对软

件缺陷进行预测,其仿真实验验证了利用 CNN 构建的预测

模型可以得到比 DBN更好的效果.然而,上述用于软件缺陷

预测的CNN模型中存在着语义特征挖掘不足(仅利用单层

卷积层)和随机过采样方法随机性较强的问题.本文针对这

两点问题,构建了代价敏感的三层卷积神经网络模型(CostＧ

sensitiveThreeＧlayerConvolutionalNeuralNetwork,CSＧTCＧ

NN),并利用CSＧTCNN对实际软件数据集进行了实验仿真,

取得了较好的结果.

２　基于卷积神经网络的代价敏感软件缺陷预测模型

　　卷积神经网络是一种用于处理类似网络结构数据的特殊

神经网络,诸如时间序列和图像序列.卷积神经网络已经被

证实在语音识别、图像分类、自然语言处理等领域表现出众.

与传统的多层感知机相比,卷积神经网络具备两个重要的特

征:稀疏连接和参数共享.稀疏连接是指卷积神经网络在两

层神经元之间采用局部连接的方式利用空间的局部特性.参

数共享是指一个模型中的多个函数使用相同的参数.

基于卷积神经网络的特点和优势,本文提出了 CSＧTCＧ

NN模型,利用卷积神经网络从软件源码中提取语义特征并

展开软件缺陷预测任务.CSＧTCNN 模型主要包含以下４个

步骤:

１)解析源码语法和生成样本表征向量;

２)将表征向量映射成整数向量;

３)根据代价敏感对整数向量进行权重赋值;

４)对CSＧTCNN模型进行训练及缺陷预测.

２．１　源码语法解析和样本表征向量生成

抽象语法树(AbstractSyntaxTree,AST)是高级编程语

言源码的树状表示,源码中的每种结构可表示为树中的一个

节点.值得一提的是,AST 不仅能表示源码中的语法特征,

还隐藏了源码的语义特征.相关的工作[９]已经证明 AST可

用于源码完整性和缺陷的检测.为了能将一个源码文件表示

成向量的形式用作神经网络的输入,本文使用开源的 Python
依赖包Javalang来解析软件项目文件,并生成对应的抽象语

法树.遍历 AST所有节点后可生成其对应的表征向量(ToＧ

kenVector).本文主要采用以下３种类别的 AST节点作为

语法树表征向量元素:

１)AST中用于表示方法调用和类实例化的节点.用节

点对应的方法名或类名作为此节点在表征向量中的标识.

２)表示声明的节点.例如方法的声明(MethodDeclaraＧ

tion)、类型的声明(VariableDeclarator)等.节点的名称作为

表征向量的标识.

３)控制流节点.例如条件控制(IfStatement)、循环控制

(WhileStatement).节点的名称用作表征向量的标识.

同时,表１列出了本文记录的 AST节点类型.

表１　本文记录的 AST节点类型

Table１　ASTnodetypesrecordedinthispaper

类别 节点类型

方法调用和类实例化

节点

MethodInvocation
SuperMethodInvocation

ClassCreator

声明节点
PackageDeclaration,InterfaceDeclaration
ClassDeclaration,ConstructorDeclaration
MethodDeclaration,VariableDeclarator

控制流节点

IfStatement,WhileStatement
DoStatement,ForStatement

AssertStatement,BreakStatement
ContinueStatement,ReturnStatement

ThrowStatement,SynchronizedStatement
TryStatement,SwitchStatement
BlockStatement,TryResource

CatchClause,CatchClauseParameter
SwitchStatementCase,ForControl

EnhancedForControl

其他节点
StatementExpression,FormalParameter

BasicType,MemberReference
SuperMemberReference,ReferenceType
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２．２　表征向量映射成整数向量

由于训练CNN模型需要输入实数向量,因此２．１节中提

取的表征向量不能直接作为 CNN 模型训练的输入.为了解

决这个问题,本文首先在整数和表征(Token)之间建立一个

映射,并将表征向量转换为整数向量.本文将每一个表征与

一个大于０的整数标识符相对应,此整数标识符的范围为从

１到软件中表征种类的数量,以这种方式进行映射,相同的表

征在向量中保持相同的整数标识符.此外,由于 CNN 要求

输入向量具有相同的长度,如果一个整数向量的长度小于最

大向量长度,则用整数０填充向量,以使所有整数向量的长度

与最长表征向量一致.在将表征映射到整数的同时统计每一

个表征出现的频数,依据文献[９]的处理方式,本文将出现频

数小于３的表征的值设为０.图１给出了将一段示例源码转

换成整数向量的过程.

图１　源码转换成整数向量的过程

Fig．１　Processofconvertingsourcecodeintointegervector

２．３　根据代价敏感对整数向量进行权重赋值

在软件缺陷预测领域,数据分类不均衡问题是普遍存在

且具有挑战性的.如果分类器是在高度分类不均衡的数据集

上训练的,那么预测模型往往对少数类别的样本的分类能力

较弱.较为常见的数据分类不均衡问题的处理方法有基于二

次采 样 技 术[１２]的 随 机 欠 采 样 (Random UnderＧsampling,

RUS)、随机过采样(RandomOverＧsampling,ROS)和SMOTE
等,然而简单的随机二次采样方法具有较强的随机性,而

SMOTE方法因为涉及到对样本之间距离的度量,所以对本

文基于 AST的实例之间的距离度量是否有效仍需进一步研

究,故本文探索另一种方法来处理数据分类不均衡问题.在

分类问题中,由于少数类别实例具有稀缺性,很自然地,它们

预测结果的准确性在模型训练时比多数类别实例更具价值.
因此,本文将代价敏感方法作为 CSＧTCNN 模型中处理类别

不均衡问题的方法.与传统的二次采样技术不同,基于不均

衡率的代价敏感方法使用类别误分成本作为权重赋予训练样

本.本文在CSＧTCNN模型中所使用的损失函数为交叉熵损

失函数:

LossCrossentropy＝－∑
n

i＝１
[yi∗logy

∧

i＋(１－yi)∗log(１－y
∧

i)]

给定训练集中有缺陷的样本的个数为n１,无缺陷的样本

的个数为n０,将训练集中有缺陷的样本的权重ω１和无缺陷的

样本的权重ω０设置为其样本数占总样本数比例的倒数.

ω１＝(n１＋n０)/n１

ω０＝(n１＋n０)/n０

将ω１和ω０作为有无缺陷数据样本的代价权重代入交叉

熵损失函数中,可得到 CSＧTCNN 训练过程中的损失函数计

算方式为:

Loss＝－∑
n

i＝１
[ω１∗yi∗logy

∧

i＋ω０∗(１－yi)∗

log(１－y
∧

i)]

２．４　CSＧTCNN模型训练及缺陷预测

如前文所述,本文利用 CNN 的特征生成能力捕获源代

码的潜在语义特征.将携带权重的整数向量集合作为训练数

据,用以训练CNN 模型(即训练 CNN 中神经元的权重和偏

差).CSＧTCNN所构建的是三层卷积神经网络,其具体结构

如图２所示.CSＧTCNN包含一层嵌入层、三层卷积层和最大

池化层的组合、全连接层和最后的输出层.除了输出层使用

Sigmoid函数作为激活函数以外,CSＧTCNN 中的其他层都使

用 ReLU作为激活函数.其中嵌入层[１３]的作用是将输入的

整数向量中的整数元素转换成向量,进而用一对向量的距离

来表示两个整数的相似度.卷积层和池化层的作用是为了捕

获源码中的局部特征,本文 CSＧTCNN 模型的３个卷积层的

参数保持一致.全连接层则是为了将卷积后提炼的特征展

开,以便进行最后的输出分类任务.本文 CSＧTCNN 模型在

输出层采用逻辑回归作为最终分类器.

图２　CSＧTCNN模型示意图

Fig．２　SchematicdiagramofCSＧTCNNmodel

３　实验设置与结果分析

３．１　数据集

为了评估 CSＧTCNN 模型的性能,本文从 PROMISE数

据集[１４]中选取了８个软件,合计１９个项目,可组成１１组软

件缺陷预测任务(在同一软件中,分别将旧版本数据作为训练

集,将新版本数据作为测试集,如CamelＧ１．２中的数据作为训

练集,CamelＧ１．４中的数据作为测试集).表２列出了软件项
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目的基本信息,包括软件名称、软件版本、实例数和缺陷率.

本文中,为了验证CSＧTCNN的通用性,数据集由不同大小和

缺陷率的软件项目组成.

表２　实验数据集

Table２　Experimentaldatasets

软件项目 版本 平均实例数 平均缺陷率/％
camel １．２,１．４,１．６ ８１５ ２２．４
jedit ４．２,４．３ ３５０ １７．３
log４j １．０,１．１ １２３ ３０．０
lucene ２．０,２．２,２．４ ２６０ ５６．０
poi ２．５,３．０ ３５２ ５４．２

synapse １．０,１．１,１．２ ２１２ ２５．５
velocity １．５,１．６ ２１３ ５７．４
xalan ２．６,２．７ ８３０ ５４．４

３．２　评估方法

实验中,采用 AUC[１５]和 MCC[１６]两个在软件缺陷预测领

域运用较为广泛的评估度量[１７Ｇ１８]来评定各模型的性能.其

定义如下.

在二分类的软件缺陷预测任务中,可以获得４个测试数

据结果:１)将真正有缺陷的实例分类为有缺陷的(真阳性,

TP);将真正无缺陷的实例分类为有缺陷的(误报,FP);将真

正有缺陷的实例分类为无缺陷的(假阴性,FN);将真正无缺

陷的数据分类为无缺陷(真阴性,TN).基于这４个结果,可

以定义检测概率(PD)和误报概率(PF).PD表示真正有缺陷

的实例与所有缺陷实例的数量相比的值.PF表示假阴性实例

与所有无缺陷实例的数量相比的概率.其计算公式如下:

PD＝ TP
TP＋FN

PF＝ FP
FP＋TN

ROC图是一种二维图,其中PD 绘制在y 轴上,PF 绘制

在x 轴上.ROC图可以用来表示成本和收益之间的相对折

衷.在本文实验中,使用 ROC曲线下面积(AreaUnderthe

RocCurve,AUC)来评估预测模型.根据 ROC的含义,本文

寻找具有高 PD 和低PF 的模型.换句话说,具有更高的

AUC值的预测模型更好.

马修 斯 相 关 系 数 (Matthews Correlation Coefficient,

MCC)通过考虑所有真假的有缺陷数据和无缺陷数据来衡量

预测结果和真实结果之间的关系.它的返回值是[－１,１],其

中１表示完美的正相关,－１表示完美的负相关.MCC按以

下公式计算:

　MCC＝ TP×TN－FP×FN
(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FP)(TN＋FN)

值得一提的是,与软件缺陷预测研究中其他广泛使用的

指标(如FＧmeasure[７]和 GＧmean[１９])相比,AUC和 MCC度量

同时考量了 TN,且它们对分类不平衡问题不太敏感,具有一

定的优势.

３．３　实验设置

实验将本文提出的CSＧTCNN与如下几个方法进行了比较.

１)逻辑回归(LogisticRegression,LR):基于 PROMISE
数据集中提供的２０个手工特征构建的逻辑回归分类器.

２)DBN方法:在源代码上使用深度置信网络提取软件源

码中的语义特征,进而构建逻辑回归分类器以对软件项目进

行缺陷预测.在实现 DBN 时,使用与文献[９]中相同的网络

和参数,即含１０个隐藏层,每个隐藏层中含１００个节点.

３)CNN方法:在源代码上使用一层卷积神经网络(CNN)

提取缺陷预测的语义特征的缺陷预测方法.在实现 CNN
时,经验参数[７]设置如下:嵌入层的维度为k,batch的大小为

３２,训练的epoch为１５.卷积核的大小为２０,数量为５０,隐藏

层单元的数量为１００.

４)TCNN方法:本文提出的具有三层卷积神经网络的方

法,参数与CNN一致.

为了公平比较,本文为 DBN,CNN,TCNN 和 CSＧTCNN
提供相同的整数向量集合作为输入.值得一提的是,由于

AST数值向量并非特征向量,在进行数据预处理时基于距离

的不均衡问题处理方法并不能直接被使用,因此,上述方法在

处理数据不平衡问题时,除了 CSＧTCNN 以外均使用样本过

采样(OverＧsampling)方法,在 CSＧTCNN 方法执行时,基于

２．３节所述代价敏感方法对不同类别的样本权重进行赋值.

此外,由于样本过采样方法及卷积神经网络训练涉及一定的

随机性,因此实验中每个方法执行５０次,并取其平均值作为

模型比较的参考依据.

３．４　实验结果及分析

本文采 用 AUC 和 MCC 两 个 指 标 来 度 量 LR,DBN,

CNN,TCNN和CSＧTCNN这５种方法在１１组预测任务上的

预测性能.表３和表４分别记录了这５种方法在指标 AUC
和 MCC上的实验结果,每行的最优结果用黑体表示.

表３　５种方法的 AUC实验结果

Table３　AUCresultsof５methods

训练集－＞测试集 LR DBN CNN TCNN CSＧTCNN
Camel－１．２－＞Camel－１．４ ０．６４９ ０．６３８ ０．６８７ ０．７１２ ０．６９５
Camel－１．４－＞Camel－１．６ ０．６０１ ０．６２８ ０．６４５ ０．６６６ ０．６５７
jedit－４．２－＞jedit－４．３ ０．６５６ ０．６７７ ０．６１４ ０．６５６ ０．６８８
log４j－１．０－＞log４j－１．１ ０．７３４ ０．７０２ ０．７１３ ０．７３８ ０．７４１

lucene－２．０－＞lucene－２．２ ０．６３４ ０．６２５ ０．６０２ ０．６２８ ０．６０９
lucene－２．２－＞lucene－２．４ ０．５８３ ０．６１７ ０．６１２ ０．６２０ ０．６３５

poi－２．５－＞poi－３．０ ０．６６６ ０．６２３ ０．６６２ ０．６７９ ０．６９６
synapse－１．０－＞synapse－１．１ ０．６０１ ０．６０１ ０．５５４ ０．５６７ ０．６２５
synapse－１．１－＞synapse－１．２ ０．６３５ ０．６９２ ０．６２２ ０．６３８ ０．６７０
velocity－１．５－＞velocity－１．６ ０．６５７ ０．６４２ ０．７００ ０．７１２ ０．７２０

xalan－２．６－＞xalan－２．７ ０．７１８ ０．６８７ ０．７１０ ０．７２４ ０．７３６
AVG ０．６４９ ０．６４８ ０．６４７ ０．６６７ ０．６７９

表４　５种方法的 MCC实验结果

Table４　MCCresultsof５methods

训练集 －＞测试集 LR DBN CNN TCNN CSＧTCNN
Camel－１．２－＞Camel－１．４ ０．２３９ ０．２３３ ０．２９３ ０．３３７ ０．３０７
Camel－１．４－＞Camel－１．６ ０．１７２ ０．２０１ ０．３０９ ０．３３５ ０．３２２
jedit－４．２－＞jedit－４．３ ０．１０８ ０．１２０ ０．１２２ ０．１４７ ０．１４９
log４j－１．０－＞log４j－１．１ ０．４６８ ０．４６６ ０．４７９ ０．４９８ ０．５０８

lucene－２．０－＞lucene－２．２ ０．２６５ ０．２２５ ０．２６４ ０．２７４ ０．２８２
lucene－２．２－＞lucene－２．４ ０．１６３ ０．２３８ ０．２０２ ０．２１７ ０．２５１

poi－２．５－＞poi－３．０ ０．３２７ ０．２３７ ０．２９６ ０．３３１ ０．３６０
synapse－１．０－＞synapse－１．１ ０．１９２ ０．２２８ ０．０９６ ０．１１３ ０．２１８
synapse－１．１－＞synapse－１．２ ０．２６１ ０．３５０ ０．２３３ ０．２５０ ０．３０５
velocity－１．５－＞velocity－１．６ ０．２９８ ０．２７３ ０．３６４ ０．３８５ ０．４０１

xalan－２．６－＞xalan－２．７ ０．０３６ ０．０２１ ０．０３７ ０．０３９ ０．０４０
AVG ０．２３０ ０．２３６ ０．２４５ ０．２６６ ０．２８６
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　　从表３和表４中可以观察到,无论是 AUC还是 MCC,在

１１对项目组合中,CSＧTCNN 模型的效果在大多数预测任务

中好于 LR,DBN,CNN 和 TCNN.使用 CSＧTCNN 对１１组

任务进行缺陷预测的 AUC 值(MCC 值)在 ０．６０９~０．７４１
(０．０４~０．５０８)之间,平均值为０．６７９(０．２８６).平均值较于

LR,DBN,CNN,TCNN 分别高出了４．７％(２４．３％),４．８％
(２１．３％),４．９％(１６．６％)和１．８％(７．４％),这说明 TCNN在

结合了代价敏感的方法所得到的 CSＧTCNN 在这１１对软件

缺陷预测任务中具备更好的性能.

综上所述,为解决现有软件缺陷预测方法中语义特征挖

掘不足的问题,本文１１组软件缺陷预测任务的实验结果表

明,无论在平均 AUC度量指标还是平均 MCC度量指标中,

TCNN的值都比LR,DBN 和 CNN 更高,结合了代价敏感的

CSＧTCNN 在 TCNN 性能提升的基础上又有提高.由此可

见,在软件缺陷预测技术研究领域引入基于三层卷积神经网

络的代价敏感软件缺陷预测模型 CSＧTCNN能提高缺陷预测

的准确性.

结束语　本文以软件源码语义特征的生成和应用为动

机,提出基于三层卷积神经网络的软件缺陷预测模型,同时针

对软件缺陷预测任务中普遍存在的分类不均衡问题,利用代

价敏感方法调整了神经网络数据输入的权重,最终提出了基

于三层卷积神经网络的代价敏感软件缺陷预测模型 CSＧTCＧ

NN.通过 与 LR,DBN,CNN 方 法 的 实 验 对 比 可 以 看 出,

CSＧTCNN能提高软件缺陷预测的准确性. 在 未 来 的 工 作

中,将探索改进现有CSＧTCNN模型的网络结构,同时在本文

卷积神经网络使用的经验参数的基础上,进一步研究 CSＧTCＧ

NN中各参数调节和设置的方法.此外,针对 AST整数向量

不可直接度量样本距离而导致很多已有的基于距离度量的分

类不均衡处理方法无法直接使用的问题,将提出合理的解决

方案.
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