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噪声可容忍的软件缺陷预测特征选择方法
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摘　要　通过对缺陷数据集进行挖掘,缺陷预测模型能够提前预测出被测软件中的缺陷模块,帮助测试人员实现更有针对性的

测试,而普遍存在的数据集标签噪声会影响预测模型的性能.已有的特征选择方法很少对噪声可容忍性进行针对性设计,同时

在主流的具有噪声容忍能力的特征选择框架中策略选取只能依靠经验手动执行,难以在软件工程实践中得到应用.鉴于此,文

中提出一种噪声可容忍的软件缺陷预测特征选择方法 NTFES(NoiseTolerableFEatureSelection),即通过Bootstrap抽样技术

生成多个自助样本集,在自助样本集上基于近似马尔可夫毯将特征进行分组并采用两种启发式特征选择策略从每个组中选出

候选特征,随后利用遗传算法在候选特征空间中搜索最优特征子集.为了验证 NTFES方法的有效性,选择了 NASA MDP软

件项目集作为实验对象并对标签注入噪声以获得带有噪声标签的数据集,通过控制标签噪声比例对 NTFES方法以及其他基

准方法(如FULL,FCBF,CFS)进行了比较.实验结果表明:在可接受的标签噪声比例下,NTFES方法不仅具有更高的分类性

能,还具有更好的噪声可容忍性.
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Abstract　Softwaredefectpredictioncanidentifydefectivemodulesinadvancebyminingthedefectdatasets,helpingtestersto

achievemoretargetedtesting．However,theubiquityoflabelnoiseinthedatasetsaffectstheperformanceofthepredictionmoＧ

del．Fewfeatureselectionmethodshavebeenusedtospecificallydesignnoisetolerance．Inaddition,thestrategyselectioninthe

mainstreamnoisetolerablefeatureselectionframeworkcanonlybeperformedmanuallybasedonhumanexperience,whichisdifＧ

ficulttobeappliedinsoftwareengineering．Inviewofthis,thispaperproposesanovelmethodNTFES(noisetolerablefeature

selection)．Inparticular,NTFESfirstgeneratesmultipleBootstrapsamplesbyBootstrapsamplingmethod．Thenitdividesthe

originalfeaturesintodifferentgroupsonBootstrapsamplesbyapproximateMarkovblanketandselectscandidatefeaturesfrom

eachgroupbasedontwoheuristicfeatureselectionstrategies．Sequentlyitusesgeneticalgorithm (GA)tosearchtheoptimal

featuresubsetinthecandidatefeaturespace．Toverifytheeffectivenessoftheproposedmethod,thispaperchoosesNASA MDP

dataset,andinjectlabelnoisessimultaneouslytoimitatenoisydatasets．ThenitcomparesNTFESwithotherclassicalbaseline

methods,suchasFULL,FCBFandCFS,bycontrollingtheratiooflabelnoises．Theexperimentalresultsshowthattheproposed

methodhastheadvantagesofachievinghigherclassificationperformanceandhasbetternoisetolerablewhiletheratiooflabel

noisesisacceptable．

Keywords　Softwaretesting,Softwaredefectprediction,Featureselection,Labelnoise,Noisetolerable

　

　　随着软件产品的数量、复杂性和规模急剧增加,软件系统

变得日趋庞大和难以驾驭,软件的开发和集成变得越来越复

杂,用户对软件可信性的要求也越来越高,软件产品质量直接

影响着任务成败甚至人员的生命安全.软件测试作为保证软

件质量、提升软件可信性的重要手段,目前仍然以手工测试为

主,通过设计大量的测试用例来覆盖所有程序执行路径,以期



发现程序中存在的各种缺陷.然而这种测试方法对人的能

力、经验依赖较大,很难满足高质量软件研制任务的要求.软

件缺陷预测作为有效提升测试效果的辅助方法之一,通过对

软件缺陷历史数据进行充分挖掘和分析,训练出相应的缺陷

预测模型,从而提前预测出被测软件中的缺陷模块.该方法

能够帮助测试人员实现更有针对性的测试,因此在软件工程

领域具有重要的意义[１].

软件缺陷预测使用带标签的缺陷数据集来训练预测模

型,而在获取软件缺陷数据集过程中,通常会遇到标签噪声问

题,主要原因包括:１)在测试时往往不能发现全部的软件缺

陷,致使软件测试存在漏报,即有缺陷的软件模块被标记为无

缺陷;２)在测试时往往存在由测试人员疏忽造成的误分类问

题,Herzig等[２]的研究发现,在７０００多份问题报告中有３３．

８％的问题报告存在错误分类;３)在软件缺陷数据集收集时往

往采用手工方式对标签进行标注,导致误标记问题存在.

缺陷数据集所对应的标签质量对于预测效果至关重要,

标签噪声的存在会影响预测模型的性能.虽然已有学者对特

征选择方法的噪声可容忍性进行了分析[３Ｇ５],但是目前的特征

选择方法很少对噪声可容忍性进行针对性设计,同时在主流

的具有噪声容忍能力的特征选择框架中策略的选取只能依靠

经验手动执行,难以在软件工程实践中得到应用.

针对上述问题,本文提出一种噪声可容忍的软件缺陷预

测特征选择方法 NTFES.具体来说,我们通过 Bootstrap抽

样技术生成多个自助样本集,在自助样本集上设计了特征分

组方法以及候选特征选择策略并得到候选特征序列,该序列

内的特征均为典型特征,之后设计了最优特征子集评价准则,

通过遗传算法在候选特征序列中进行搜索以获得最优特征子

集.在实验评估中,我们选择了 NASA MDP软件项目集作

为实验对象,给标签注入噪声后获得带有噪声标签的数据集,

并将 NTFES与其他基准方法进行对比,验证了 NTFES方法

的有效性.

本文的主要贡献可总结如下:

(１)提出了一种噪声可容忍的特征选择方法 NTFES,首

先我们在Bootstrap抽样的基础上设计了一种新颖的候选特

征选取策略,然后结合遗传算法设计了最优特征子集评价

准则.

(２)通过在 NASA MDP数据集上进行实验评估来验证

NTFES方法的有效性.实验结果表明:在可接受的标签噪声

比例下,NTFES方法相比于其他特征选择方法具有更高的分

类性能和更好的噪声可容忍性.

本文第１节介绍了相关研究工作;第２节给出了 NTFES
方法的实现细节;第３节介绍了实验设计方案并给出了实验

评估结果;最后总结全文并展望未来.

１　研究背景和相关工作

１．１　软件缺陷预测中的特征选择方法

软件缺陷预测[６Ｇ７]作为有效提升测试过程的辅助方法之

一,依据软件缺陷历史数据信息并借助机器学习方法来训练

预测模型,通过该模型来预测被测软件中潜在的缺陷模块,其

预测结果也逐渐成为测试人员开展针对性测试的重要依据.

近年来,为了提升缺陷预测性能,国内外学者对特征选择方法

进行了研究并取得了大量成果.Menzies等[８]提出的缺陷预

测方法以信息增益作为评价准则进行特征选择.Gao等[９]针

对大规模遗留软件系统提出了一种基于搜索的混合属性特征

选择方法,该方法考虑了７种不同的特征排序技术以及３种

不同的特征子集选择策略.Wang等[１０]利用６种不同的过滤

式特征排序技术以及均值法、中值法这两种策略集成特征选

择结果.Xu等[１１]提出的 MICHAC方法利用最大信息系数

过滤不相关特征,并利用分层聚类技术进行特征选择.Song
等[１２]提出了通用软件缺陷预测框架,并在该框架中使用了包

裹式特征选择方法.Xu等[１３]对３２种不同的特征选择方法

进行了多重比较和分类,发现基于不同数据集以及不同特征

选择方法的预测效果排序并不一致.

文献[１４Ｇ１６]的研究工作与本文较为接近.其中,文献

[１４]利用对称不确定性以及近似马尔可夫毯技术快速过滤掉

不相关特征并挑选非冗余的特征子集,但该方法存在过度删

除冗余特征的缺点.文献[１５]利用 Bootstrap抽样技术对训

练数据集进行自助采样,之后在采样数据集中通过中值法、均

值法和指数法集成特征选择结果.文献[１６]提出了一种基于

Fisher得分和遗传算法的混合特征选择方法,该方法利用

Fisher得分生成遗传算法初始种群.本文与这些研究的不同

在于:本文基于Bootstrap抽样技术并结合多种特征排序技术

以及遗传算法提出了由粗到精的特征选择方法,能够更有效

地提高软件缺陷预测性能.

１．２　特征选择方法的噪声可容忍性

在特征选择方法的噪声可容忍性研究方面,可见的成果

并不多.Liu等[１７]通过研究发现,在含有噪声的软件缺陷数

据集上使用基于信息增益的评价准则仍然能够取得较好的分

类效果.Rahman等[１８]通过研究发现,扩大软件缺陷数据集

的规模能够有效缓解噪声对缺陷预测效果的影响.Kim等[４]

提出了关于噪声可容忍性的测量方法以及噪声识别技术

CLNI,并通过实证研究发现,当噪声总比例超过２０％~３５％
时,预测性能会显著下降.Tantithamthavorn等[５]通过研究

发现,因软件缺陷误分类产生的噪声并不是随机发生的,并且

不同的噪声注入方式对预测效果的影响并不一致.Liu等[１９]

提出了具有一定噪声容忍能力的特征选择框架 FECS,该框

架通过特征聚类技术以及３种不同的特征选择策略进行特征

选择.

与以上研究工作不同,本文在提升特征选择方法的噪声

可容忍性方面做了如下创新:１)采用Bootstrap抽样技术保证

候选特征的多样性以及特征选择的抗噪声能力;２)在候选特

征选择阶段,采用两种不同的特征选择策略,旨在使其具备更

优的分类性能和噪声可容忍性;３)从定量的角度深入研究了

噪声标签比例对 NTFES方法以及基准方法的影响,并验证

了本文方法的有效性.

２　NTFES特征选择方法

本节对缺陷数据集的标签噪声问题进行了深入研究,提
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出了一种噪声可容忍的特征选择方法 NTFES.首先描述该

方法的基本框架,之后给出框架中软件缺陷自助样本集的生

成、基于近似马尔可夫毯的特征分组、启发式候选特征选择以

及基于遗传算法的最优特征选择的实现细节.

２．１　基本框架

本文首先基于Bootstrap抽样技术获得 N 个自助样本集,

随后的特征分组以及候选特征选择均在自助样本集上进行.

图１给出了 NTFES方法的基本框架.

图１　NTFES方法的基本框架

Fig．１　BasicframeworkofNTFES

NTFES方法主要分为以下４个阶段:

(１)软件缺陷自助样本集的生成

结合Bootstrap抽样技术,生成 N 个软件缺陷自助样本

集,每个自助样本集规模和原样本集一样大.

(２)基于近似马尔可夫毯的特征分组

本文基于近似马尔可夫毯模型的特征分组过程参考了

GarcíaＧTorres等[２０]的工作,但是在实现细节方面存在一定差

异,具体内容将在２．２．１节进行描述.

(３)启发式候选特征选择

完成特征分组后,我们在候选特征选择阶段采用两种不

同的启发式策略,依次从每个特征组中选出典型特征,形成候

选特征序列.

(４)基于遗传算法的最优特征选择

遗传算法的输入是原样本集和候选特征序列.具体地,

先基于候选特征序列计算每个特征被选中的概率,然后将计

算后的结果用于算法的种群初始化,算法迭代结束后,适应度

最高的个体所对应的特征集即为最优特征集.

２．２　方法描述

本节对 NTFES方法进行说明,NTFES的输入包括软件

缺陷样本集、自助样本集的数目、相关度度量指标以及两种启

发式特征选择策略;输出是最优特征子集.Liu等[１９]的研究

工作表明:对称不确定性SU 在软件缺陷预测中能够取得较

好的预测性能,因此,本文方法采用对称不确定性SU 度量特

征(包括类别)之间的相关度.

NTFES方法的执行过程如算法１所示.

算法１　特征选择方法 NTFES
输入:软件缺陷样本集 D,自助样本集的数目 N,相关度度量指标SU,

特征选择策略S[２]

输出:最优特征子集Sbf

１．FORt＝１toNDO

２．生成一个大小为 T的自助样本集 Dt

３．　借助SU计算自助样本集 Dt 上特征fi 与类别y之间的相关度

SU(fi,y)

４．　借助SU 计算自助样本集 Dt 上特征fi 与类别fj 之间的相关度

SU(fi,fj)

５．　根据SU(fi,y)和SU(fi,fj),将原始特征按近似马尔可夫毯模型

进行划分得到特征组FG

６．　根据策略S[２],从特征组FG中选择典型特征并更新到候选特征

序列Ccf中

７．根据 D和Ccf,利用遗传算法得到最优特征子集Sbf

８．RETURNSbf

算法１首先在步骤２中基于Bootstrap抽样生成 N 个大

小为T 的自助样本集,通过集成方法能够保证候选特征的多

样性[２１].

随后 NTFES在步骤３－５中利用近似马尔可夫毯模型

得到特征分组,通过该方法得到的特征组呈现如下性质:１)同

组内的特征冗余度高;２)不同组间的特征冗余度低.

接着 NTFES在步骤６中通过两种启发式策略分别在每

个特征组里选择候选特征,本文所采用的策略包括:１)选择类

相关度最大的特征;２)选择 Fisher得分最高的特征.通过以

上特征选择策略的组合选取,进一步保证了特征选择结果的

鲁棒性.

最后 NTFES在步骤７中通过遗传算法得到最优特征子

集,具体算法将在２．２．３节进行描述.与其他基于遗传算法

的特征选择相比,NTFES方法做了如下关键技术改进:１)通

过Ccf提供的先验知识,为遗传算法提供更好的初始种群,有

效提升了算法的计算效率;２)在个体适应度计算中综合考虑

软件缺陷预测性能以及特征个数对特征子集的贡献,降低所

选特征子集的冗余性.

２．２．１　基于近似马尔可夫毯的特征分组

近似马尔可夫毯理论[１４]认为:给定两个特征Fi 和Fj(i≠j)

以及类C,若存在SU(Fj,C)≥SU(Fi,C)且SU(Fi,Fj)≥SU
(Fi,C),那么说Fj 为Fi 的近似马尔可夫毯.其中,对称不确

定性SU 用于度量特征(包括类C)之间的相关性,其定义为:

SU(X,Y)＝２ IG(X|Y)
H(X)＋H(Y)[ ] (１)

其中,IG(X|Y)表示 X 与Y 之间的信息增益;H(X)表示 X
的熵.

与 GarcíaＧTorres等[２０]的工作不同的是,本文在特征分

组过程中未删除不相关特征,目的是让所有特征都有机会参

与到候选特征的选择中,避免了因标签噪声的影响导致优秀

特征被误删的可能.

通过近似马尔可夫毯模型,我们可以将相似的特征划分

到同一组,而不同组间的特征相关性低.具体的特征分组过

程如算法２所示.

算法２　基于近似马尔可夫毯的特征分组

输入:特征f,特征Ｇ特征相关性SU(fi,fj),特征Ｇ类相关性SU(fi,y)

输出:特征组FG

１．根据特征Ｇ类相关性SU(fi,y),对特征进行降序排序

２．t∶＝０

３．FOREACHfis．t．fi∉FGDO
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４．　　FGt＝FGt∪{fi}

５．　FOREACHfjs．t．(fj∉FG)&&(j＞i)DO

６．　　IFSU(fi,fj)≥SU(fj,y)THEN

７．　　　FGt＝FGt∪{fj}

８．　FG＝FG∪FGt

９．　t＝t＋１

１０．RETURNFG

在算法２中,如果特征fj 的近似马尔可夫毯(fi)存在,

则将fj 分到fi 所在特征组;否则,生成仅包含特征fj 的新

特征组.相比于其他聚类方法,使用近似马尔可夫毯模型对

特征进行分组时不需要预先设定分组个数,避免了人工设定

分组数对分类效果的不利影响.

２．２．２　启发式候选特征选择

在候选特征选择阶段,本文采用两种不同的选择策略依

次从每个特征组中选出最典型的特征作为候选特征,两种特

征选择策略说明如下.

策略１:选择类相关度最大的特征

针对每个特征组,依次计算组里每个特征与类的对称不

确定性SU,选择值最大的特征作为候选特征.其中SU 可通

过式(１)来计算.

策略２:选择Fisher得分最高的特征

针对每个特征组,依次计算组里每个特征的 Fisher得

分,选择值最大的特征作为候选特征,其中 Fisher得分[２２]的

计算公式为:

Fisher(f)＝
∑
c

i＝１
ni (μi－μ)２

∑
c

i＝１
ni (σi)２

(２)

其中,c表示样本集中的类别总数,ni 表示第i类样本总数,μi

表示第i类样本中特征f 的均值,σi 表示第i类样本中特征f
的方差,μ表示特征f 的均值.

下文给出相应的启发式候选特征选择算法,如算法 ３
所示.

算法３　启发式候选特征选择

输入:特征组FG,特征组个数 K,特征选择策略S[２]

输出:候选特征序列Ccf

１．FORi＝１toKDO

２．　FORj＝１to２DO

３．　　根据策略S[j],从第i个特征组FGi中选择典型特征f∗

４．　　IFf∗ ∉CcfTHEN

５．　　　Ccf＝Ccf∪{(f∗ ,１)}

６．　　ELSE

７．　Ccf[f∗]＝Ccf[f∗]＋１

８．RETURNCcf

本文通过示例对启发式候选特征的选择过程进行说明.

假设样本集上含有７个特征,特征组FG＝{FG１:(f１,f３),

FG２:(f２,f５),FG３:(f４,f６,f７)},按照两种策略依次从特征

组FG１ 中选取的典型特征为(f１,f１),从特征组FG２ 中选取

的典型特征为(f２,f５),从特征组FG３ 中选取的典型特征为

(f７,f７),那么最终得到的候选特征序列为Ccf ＝{(f１,２),

(f２,１),(f５,１),(f７,２)}.相比单一的特征选择策略,其通过

算法３获取的候选特征具有更优的分类性能.

２．２．３　基于遗传算法的最优特征选择

遗传算法作为一种随机搜索方法,通过选择、交叉、变异

等遗传操作模拟自然进化过程来搜索问题的近似最优解.本

文借助遗传算法在候选特征空间中进行搜索以获得最优特征

子集,相比于在原始特征空间中搜索,其大大加快了遗传算法

的收敛速度;另外借助候选特征序列提供的先验知识,也保证

了遗传算法的搜索效果.

(１)编码方式

采用二进制编码方式[２３]对候选特征进行编码.假设候

选特征个数为L,则可通过二进制编码得到一个长度为L 的

二进制符号串,若第i位所代表的特征被选中则将该位设置

为１,否则设置为０.

(２)初始种群的生成

不同于传统的初始种群生成策略,本文基于候选特征序

列提供的先验知识生成初始种群.具体地,假设候选特征序

列中的特征个数为L,特征fi 对应的候选次数为ni,初始种

群规模为 M,按照式(３)计算个体中特征fi 对应的基因位为

１的概率,并根据计算后的概率生成 M 个个体g１,g２,􀆺,gM .

P(i＝１)＝ ni

∑
L

j＝１
nj

(３)

(３)适应度函数的选择

本文将软件缺陷预测 AUC值作为评估所选特征子集的

准则.在构造适应度函数时,我们选择经典的朴素贝叶斯作

为分类器并将预测结果的 AUC 值作为适应度函数的一部

分.另外,为了进一步降低所选特征之间的冗余性,我们在适

应度函数中增加了惩罚项,以控制选入特征子集的特征个数.

适应度函数如式(４)所示.

f(X)＝AUC(X)＋λ １/N(X) (４)

其中,AUC(X)表示使用个体 X 对应的特征子集进行缺陷预

测的 AUC值;N(X)表示个体X 对应的特征子集中的特征个

数;λ表示惩罚参数,用于控制选入特征子集中的特征数目,

本文将λ设置为０．３.

(４)遗传算子选择

本文的选择算子采用最佳保留选择法,交叉算子采用单

点交叉,变异算子采用基本位变异,终止条件为达到最大代数

或连续５次保持所选特征子集不变.

下文给出了基于遗传算法的最优特征选择的具体算法,

如算法４所示.

算法４　基于遗传算法的最优特征选择

输入:软件缺陷样本集 D,候选特征序列Ccf

输出:最优特征子集Sbf

１．根据Ccf,利用式(３)生成的 M 个个体组成初始种群 G

２．根据 D和 G,利用式(４)计算每个个体的适应度,并根据适应度进

行选择操作

３．采用单点交叉算子进行交叉操作

４．采用基本位变异进行变异操作,生成新的种群 G∗

５．G＝G∗

６．判断是否满足终止条件,若不满足,则转到步骤２继续执行;否则输

出最优特征子集Sbf
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３　实验评估

在本节的实验评估中,对 NTFES方法的有效性进行验

证,验证过程中需要回答以下两个实验问题.

RQ１:相比基准方法,NTFES是否在无标签噪声和有标

签噪声的情况下均能提高缺陷预测模型的性能?

RQ２:相比基准方法,NTFES能否在受标签噪声影响的

情况下有效降低预测模型的性能损失?

本节的实验评估框架如图２所示.

图２　实验评估框架示意图

Fig．２　Schematicdiagramofexperimentalevaluationframework

为了评估 NTFES方法,本文选取了３种基准方法进行

对比实验,分别为:１)FULL方法,即使用全部特征来构建预

测模型;２)FCBF方法[１４],即使用对称不确定性SU 以及近似

马尔可夫毯过滤掉不相关的特征并挑选非冗余的特征子集;

３)CFS方法[２４],即使用特征Ｇ类相关度以及特征Ｇ特征相关度

挑选最优特征子集.另外,在缺陷预测模型方面,选取了经典

的 K最近邻(KNN)以及决策树(CART)作为本节实验评估

的分类器.

在实验评估过程中,采用１０×１０折交叉验证的方式[１９]

生成训练集和验证集,并通过在训练集中注入不同比例的标

签噪声,观察缺陷预测模型的性能变化情况,进而评估在不同

比例标签噪声的影响下各种特征选择方法的有效性.

１)http://mdp．ivv．nasa．gov

３．１　数据集

本文实验数据选择来自 NASA MDP(MetricDataProＧ

gram)公布的１１个软件项目数据集１).表１列出了 NASA

MDP数据集的基本信息.

表１　NASA MDP数据集的基本信息

Table１　BasicinformationofNASA MDPdataset

数据集 编程语言 特征数 样本数
缺陷率

(所占百分比)

CM１ C ３７ ３２７ １２．８４
JM１ C ２１ ７７８２ ２１．４９
KC１ C＋＋ ２１ １１８３ ２６．５４
KC３ java ３９ １９４ １８．５６
MC１ C/C＋＋ ３８ １９８８ ２．３
MC２ C ３９ １２５ ３５．２
MW１ C ３７ ２５３ １０．６７
PC１ C ３７ ７０５ ８．６５
PC３ C ３７ １０７７ １２．４４
PC４ C ３７ １２８７ １３．７５
PC５ C＋＋ ３８ １７１１ ２７．５３

为了获得带有不同比例标签噪声的数据集,我们采用如

下方式给标签注入噪声:

(１)根据给定的噪声比例ω和数据集T,从该数据集的N
个训练总样本中随机选择K 个样本,其中K＝ N∗ω ;

(２)对于选出的 K 个样本中的每一个样本,将其原始标

签进行翻转.

３．２　评价指标

本文采用 AUC和 RLA两种评价指标对 NTFES方法进

行评估,其中 AUC用于度量模型预测的性能,RLA用于度量

模型预测的稳定性.

(１)AUC(AreaUnderROCCurve):广泛用于评估类不

平衡的数据集预测性能的优劣,其定义为 ROC曲线所覆盖的

区域面积,取值范围为[０,１].该值越接近１,表示模型预测

的性能越好;该值越接近０,表示模型预测的性能越差.

(２)RLA[２５](RelativeLossofAccuracy):衡量预测模型

在注入噪声前后 AUC的损失情况,可用于评估不同缺陷预

测模型受到噪声影响的情况下预测性能的稳定性.计算结果

越小,表示模型预测的稳定性越好;计算结果越大,表示模型

预测的稳定性越差,其计算公式如式(５)所示:

RLAx％ ＝AUC０％ －AUCx％

AUC０％
(５)

其中,RLAx％ 表 示 注 入 噪 声 比 例 为 x％ 时 的 RLA 指 标,

AUC０％ 表示未注入噪声时预测模型的 AUC指标,AUCx％ 表

示注入噪声比例为x％时的 AUC指标.

３．３　实验验证

NTFES在特征选择过程中用到了Bootstrap抽样技术以

及遗传算法,因此需要设置的参数包括自助采样数、种群规

模、最大迭代次数、交叉概率以及变异概率.另外,本文实验

阶段用到的 KNN和CART分类器均采用默认参数设置.在

实验验证环节,我们根据算法调参结果对本文方法各参数进

行设置(见表２).

表２　NTFES方法的参数设置

Table２　ParametersettingsinNTFES

算法 参数名称 参数值

Bootstrap 自助采样数 ６０

GA

种群规模 １００
最大迭代次数 ４０

交叉概率 ０．５
变异概率 ０．２

本文的 NTFES方法借助机器学习工具库 ScikitＧLearn
和遗传算法库 DEAP编程实现,而其他基准方法借助特征选

择库 ScikitＧFeature[２６]编程实现.实 验 的 硬 件 环 境 配 置 为

Windows１０IntelCorei７Ｇ８５５０＠１．８０GHz８．００GBRAM.

３．３．１　RQ１:模型预测性能分析

为了回答 RQ１,本次实验首先向训练集标签注入噪声,

噪声注入比例依次设置为０％,１０％,２０％,３０％,然后分别基

于 KNN和 CART分类器,在同一噪声标签比例下评估 NTＧ

FES方法与其他基准方法在１１个 NASA 数据集上的 AUC
指标(见表３和表４).
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表３　不同噪声标签比例下各特征选择方法的 AUC指标(基于 KNN分类器)

Table３　AUCofeachfeatureselectionmethodunderdifferentnoiselabelratios(basedonKNN)

噪声

比例

特征选择

方法

软件项目数据集

CM１ JM１ KC１ KC３ MC１ MC２ MW１ PC１ PC３ PC４ PC５ 占优次数

０％

FULL ０．４８８ ０．５４６ ０．５５１ ０．５０５ ０．４９９ ０．６４９ ０．４９７ ０．４９３ ０．５３０ ０．５２４ ０．５５７ １
FCBF ０．５３２ ０．５３７ ０．５７７ ０．５０１ ０．５００ ０．５３０ ０．５１４ ０．４９６ ０．５５０ ０．６１９ ０．５６２ ０
CFS ０．４８７ ０．５３５ ０．５５１ ０．５０５ ０．５０８ ０．６５０ ０．５１３ ０．４９８ ０．５３０ ０．４９９ ０．５６４ １

NTFES ０．５３４ ０．５４５ ０．５７８ ０．５０７ ０．５１０ ０．５９８ ０．５５４ ０．５４９ ０．５５６ ０．６５７ ０．５８８ ９

１０％

FULL ０．４８０ ０．５４４ ０．５４４ ０．４９２ ０．４８８ ０．５８５ ０．５４８ ０．４９８ ０．５５１ ０．５１１ ０．５６５ ０
FCBF ０．５０８ ０．５３３ ０．５５８ ０．４８７ ０．４８９ ０．５５０ ０．４８７ ０．４９８ ０．５３２ ０．５０６ ０．５５９ ０
CFS ０．４８０ ０．５３４ ０．５４６ ０．４９１ ０．４９０ ０．５８９ ０．５４８ ０．４９６ ０．５５４ ０．５１９ ０．５６６ １

NTFES ０．５２９ ０．５４５ ０．５６２ ０．５８２ ０．５００ ０．５７５ ０．６１８ ０．５３１ ０．５５６ ０．６３６ ０．５９０ １０

２０％

FULL ０．５０２ ０．５３７ ０．５４５ ０．５０６ ０．４９５ ０．６０４ ０．４９２ ０．４９３ ０．５４４ ０．５４０ ０．５６７ ０
FCBF ０．５３０ ０．５２３ ０．５４２ ０．５０４ ０．４７８ ０．５４１ ０．５１０ ０．４８０ ０．５２７ ０．５２９ ０．５６６ ０
CFS ０．５１９ ０．５３７ ０．５４１ ０．５０６ ０．４７８ ０．６１２ ０．４９２ ０．４９３ ０．５４０ ０．５３３ ０．５３４ ０

NTFES ０．５６０ ０．５４１ ０．５５７ ０．５５６ ０．５０８ ０．６７３ ０．５９４ ０．５２９ ０．５９９ ０．６５０ ０．５７２ １１

３０％

FULL ０．４８２ ０．５２２ ０．５２７ ０．４５５ ０．５２９ ０．５７２ ０．５７６ ０．５１３ ０．５５３ ０．５２５ ０．５５６ ０
FCBF ０．４９０ ０．５１６ ０．５１９ ０．５２８ ０．４８７ ０．４９５ ０．４６６ ０．４９５ ０．５５５ ０．５４０ ０．５４５ ０
CFS ０．４８０ ０．５２２ ０．５２２ ０．４５５ ０．５１５ ０．５６３ ０．５７９ ０．５１５ ０．５５７ ０．５２９ ０．５５１ ２

NTFES ０．５６４ ０．５３３ ０．５４４ ０．６２８ ０．５４１ ０．６１０ ０．５１２ ０．５５１ ０．５４１ ０．６４０ ０．５８８ ９

表４　不同噪声标签比例下各特征选择方法的 AUC指标(基于CART分类器)

Table４　AUCofeachfeatureselectionmethodunderdifferentnoiselabelratios(basedonCART)

噪声

比例

特征选择

方法

软件项目数据集

CM１ JM１ KC１ KC３ MC１ MC２ MW１ PC１ PC３ PC４ PC５ 占优次数

０％

FULL ０．５０８ ０．５７１ ０．６０５ ０．５９９ ０．６５０ ０．５７２ ０．６０８ ０．６８２ ０．６１２ ０．７２１ ０．６５７ ３
FCBF ０．５２１ ０．５４５ ０．６４５ ０．４７２ ０．５８２ ０．５４５ ０．５４４ ０．５４３ ０．５５１ ０．５９０ ０．５９８ ０
CFS ０．５４３ ０．５６３ ０．５７６ ０．６３２ ０．５７４ ０．５５４ ０．６５１ ０．６６３ ０．５８２ ０．６１８ ０．６１８ １

NTFES ０．５６２ ０．５２４ ０．６５６ ０．６１５ ０．６９２ ０．６０７ ０．６８９ ０．６３７ ０．５８７ ０．７２８ ０．６７５ ７

１０％

FULL ０．４９４ ０．５６９ ０．５６７ ０．５７７ ０．５４８ ０．６３５ ０．５７９ ０．５８５ ０．５９６ ０．６５８ ０．６１３ ２
FCBF ０．４１８ ０．５３３ ０．６３９ ０．４６８ ０．５２６ ０．５６５ ０．４９６ ０．５２４ ０．５０６ ０．５２７ ０．５９１ ０
CFS ０．４９３ ０．５５２ ０．５６５ ０．５５４ ０．５０７ ０．６４４ ０．６０８ ０．６４３ ０．５５８ ０．５９４ ０．６１７ １

NTFES ０．５３３ ０．５２６ ０．６５１ ０．６１４ ０．５９１ ０．６０７ ０．６１３ ０．６５６ ０．６０８ ０．６５７ ０．６６５ ８

２０％

FULL ０．５５４ ０．５４２ ０．５６５ ０．６２５ ０．５３４ ０．５８７ ０．５１０ ０．５８３ ０．５１８ ０．６４５ ０．５９６ ３
FCBF ０．５６４ ０．５２８ ０．６３８ ０．５１８ ０．４７３ ０．４９５ ０．４５５ ０．５１９ ０．５１５ ０．４９３ ０．５７９ ０
CFS ０．４２８ ０．５４１ ０．５４８ ０．５７７ ０．５６４ ０．５４２ ０．５１０ ０．５７８ ０．５３９ ０．５６４ ０．５７８ ０

NTFES ０．５９３ ０．５３３ ０．６５４ ０．６０９ ０．５８３ ０．５５３ ０．５６８ ０．６４０ ０．５５４ ０．６８８ ０．６５８ ８

３０％

FULL ０．５３４ ０．５２０ ０．５４７ ０．６５５ ０．４７８ ０．５８１ ０．５７１ ０．５０８ ０．５１９ ０．５８１ ０．６０３ ０
FCBF ０．６１７ ０．５２４ ０．５４０ ０．４８０ ０．５４３ ０．５３２ ０．５７４ ０．５０７ ０．５００ ０．５５１ ０．５３２ １
CFS ０．４８０ ０．５２８ ０．５４４ ０．５７４ ０．５３３ ０．５１２ ０．５３６ ０．５６２ ０．５２７ ０．５３５ ０．５４８ ０

NTFES ０．５５７ ０．５３１ ０．６３０ ０．６８９ ０．５８３ ０．５８５ ０．６２４ ０．６１５ ０．５４２ ０．６１２ ０．６４０ １０

　　表３和表４记录的是不同噪声标签比例下各特征选择方

法在每个数据集上进行１０×１０折交叉验证时所有的 AUC
结果.最后一列表示在１１个 NASA数据集上某一特征选择

方法 AUC指标的占优次数.具体来说:
(１)若基于 KNN分类器,虽然特征选择方法在不同数据

集或不同噪声标签比例上的性能表现各有差异,但从 AUC占

优次数来说,NTFES方法在不同噪声标签比例下的 AUC占优

次数分别为９,１０,１１,９,表现显著优于其他３种基准方法.
(２)若基于 CART 分类器,从 AUC占优次数来说,NTＧ

FES方法在不同噪声标签比例下的 AUC占优次数分别为７,

８,８,１０,表现依然显著优于其他３种基准方法.
(３)从 AUC占优次数来说,NTFES方法在 KNN分类器

上的表现要优于在CART分类器上的表现.

图３为各特征选择方法在不同噪声标签比例下分别使用

KNN和CART分类器在１１个 NASA 数据集上进行缺陷预

测的 AUC均值对比图.从图３可以看出,标签注入噪声前

后,对于不同分类器,使用 NTFES方法进行缺陷预测的AUC
均值均高于其他３种基准方法.这表明本文方法对于提升含

有噪声标签的软件缺陷预测性能是非常有效的.

(a)基于 KNN

(b)基于 CART

图３　标签噪声对 AUC指标的影响

Fig．３　InfluenceoflabelnoiseonAUC

更进一步,我们随机选取了数据集 KC３,MW１以及 MC２
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作为实验对象,通过控制标签噪声注入比例在０％~８５％范

围内变化,观察给定模型性能的变化情况.本次实验中设定

标签噪声注入比例变化步长为５％,图４和图５分别基于

KNN和CART分类器给出了本次实验的结果.

(a)KC３ (b)MW１

(c)MC２

图４　预测精度 V．S．噪声标签比例(基于 KNN分类器)

Fig．４　PredictionaccuracyV．S．noiselabelratio(basedonKNN)

(a)KC３ (b)MW１

(c)MC２

图５　预测精度 V．S．噪声标签比例(基于CART分类器)

Fig．５　PredictionaccuracyV．S．noiselabelratio(basedonCART)

　　从图４可以看出,当选择 KNN作为分类器时,随着标签

噪声注入比例的增加,各特征选择方法的缺陷预测性能都有

所下降.在噪声标签占比不超过４５％的情况下,NTFES方

法的 AUC指标普遍高于其他基准方法;从AUC 平均值的角

度看,NTFES方法在数据集 KC３,MW１以及 MC２上的AUC
平均值分别为０．５３７,０．５５０,０．５７５,均高于其他基准方法;当

噪声标签占比超过４５％时,所有特征选择方法在预测性能方

面的损失都比较显著.

从图５可以看出,当选择 CART 作为分类器时,随着标

签噪声注入比例的增加,各特征选择方法的缺陷预测性能都

有所下降.但在噪声标签占比不超过４５％的情况下,NTFES
方法的 AUC指标普遍高于其他基准方法;从AUC 平均值角

度看,NTFES方法在数据集 KC３,MW１以及 MC２上的AUC
平均值分别为０．５９２,０．５９４,０．５６５,均高于其他基准方法;当

噪声标签占比超过４５％时,所有特征选择方法在预测性能方

面的损失都比较显著.

通过以上分析,我们可以得出如下结论:

(１)在未注入标签噪声的情况下,NTFES方法在缺陷预

测性能方面的表现优于其他特征选择算法,对于不同分类器,

这种优势保持稳定;
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(２)在注入标签噪声的数据集上,对于不同分类器,NTＧ

FES方法在预测性能方面均优于其他特征选择算法,随着注

入标签噪声比例超过４５％,这种优势将逐渐消失.这说明

NTFES方法需要进一步的改进,以使其在高标签噪声(即噪声

标签占比超过４５％)的影响下仍能够取得更优的预测性能.

３．３．２　RQ２:模型预测稳定性分析

为了回答 RQ２,本次实验依次控制标签噪声注入比例为

１０％,２０％,３０％,之后分别基于 KNN 和 CART分类器计算

NTFES方法与其他基准方法在 １１个 NASA 数据集上的

RLA指标.表５和表６记录的是在不同噪声标签比例下分

别选择 KNN和CART作为分类器时各特征选择方法在每个

数据集上进行１０×１０折交叉验证时的 RLA 结果,最后一列

表示在１１个 NASA 数据集上某一特征选择方法的 RLA 指

标的占优次数.

从表５和表６的实验结果可以看出:

(１)若基于 KNN分类器,虽然特征选择方法在不同数据

集或不同噪声标签比例上的 RLA 指标互有优劣,但从 RLA
占优次数来说,NTFES方法在不同噪声标签比例下的 RLA
占优次数分别为５,５,６,表现优于其他３种基准方法.

(２)若基于 CART 分类器,从 RLA 占优次数来说,NTＧ

FES方法在不同噪声标签比例下的 RLA占优次数分别为５,

６,６,表现依然显著优于其他３种基准方法.

表５　不同噪声标签比例下各特征选择方法的 RLA指标(基于 KNN分类器)

Table５　RLAofeachfeatureselectionmethodunderdifferentnoiselabelratios(basedonKNN)

噪声

比例

特征选择

方法

软件项目数据集

CM１ JM１ KC１ KC３ MC１ MC２ MW１ PC１ PC３ PC４ PC５ 占优次数

１０％

FULL ０．０１６ ０．００４ ０．０１３ ０．０２６ ０．０２２ ０．０９９ －０．１０３ －０．０１０ －０．０４０ ０．０２５ －０．０１４ ２
FCBF ０．０４５ ０．００７ ０．０３３ ０．０２８ ０．０２２ －０．０３８ ０．０５３ －０．００４ ０．０３３ ０．１８３ ０．００５ １
CFS ０．０１４ ０．００２ ０．００９ ０．０２８ ０．０３５ ０．０９４ －０．０６８ ０．００４ －０．０４５ －０．０４０ －０．００４ ３

NTFES ０．００９ ０．０００ ０．０２８ －０．１４８ ０．０２０ ０．０３８ －０．１１６ ０．０３３ ０．０００ ０．０３２ －０．００３ ５

２０％

FULL －０．０２９ ０．０１６ ０．０１１ －０．００２ ０．００８ ０．０６９ ０．０１０ ０．０００ －０．０２６ －０．０３１ －０．０１８ ３
FCBF ０．００４ ０．０２６ ０．０６１ －０．００６ ０．０４４ －０．０２１ ０．００８ ０．０３２ ０．０４２ ０．１４５ －０．００７ ０
CFS －０．０６６ －０．００４ ０．０１８ －０．００２ ０．０５９ ０．０５８ ０．０４１ ０．０１０ －０．０１９ －０．０６８ ０．０５３ ３

NTFES －０．０４９ ０．００７ ０．０３６ －０．０９７ ０．００４ －０．１２５ －０．０７２ ０．０３６ －０．０７７ ０．０１１ ０．０２７ ５

３０％

FULL ０．０１２ ０．０４４ ０．０４４ ０．０９９ －０．０６０ ０．１１９ －０．１５９ －０．０４１ －０．０４３ －０．００２ ０．００２ ３
FCBF ０．０７９ ０．０３９ ０．１０１ －０．０５４ ０．０２６ ０．０６６ ０．０９３ ０．００２ －０．００９ ０．１２８ ０．０３０ ０
CFS ０．０１４ ０．０２４ ０．０５３ ０．０９９ －０．０１４ ０．１３４ －０．１２９ －０．０３４ －０．０５１ －０．０６０ ０．０２３ ２

NTFES －０．０５６ ０．０２２ ０．０５９ －０．２３９ －０．０６１ －０．０２０ ０．０７６ －０．００４ ０．０２７ ０．０２６ ０．０００ ６

表６　不同噪声标签比例下各特征选择方法的 RLA指标(基于CART分类器)

Table６　RLAofeachfeatureselectionmethodunderdifferentnoiselabelratios(basedonCART)

噪声

比例

特征选择

方法

软件项目数据集

CM１ JM１ KC１ KC３ MC１ MC２ MW１ PC１ PC３ PC４ PC５ 占优次数

１０％

FULL ０．０２８ ０．００４ ０．０６３ ０．０３７ ０．１５７ －０．１１０ ０．０４８ ０．１４２ ０．０２６ ０．０８７ ０．０６７ ２
FCBF ０．１９８ ０．０２２ ０．００９ ０．００８ ０．０９６ －０．０３７ ０．０８８ ０．０３５ ０．０８２ ０．１０７ ０．０１２ １
CFS ０．０９２ ０．０２０ ０．０１９ ０．１２３ ０．１１７ －０．１６２ ０．０６６ ０．０３０ ０．０４１ ０．０３９ ０．００２ ３

NTFES ０．０５２ －０．００４ ０．００８ ０．００２ ０．１４６ ０．０００ ０．１１０ －０．０３０ －０．０３６ ０．０９８ ０．０１５ ５

２０％

FULL －０．０９１ ０．０５１ ０．０６６ －０．０４３ ０．１７８ －０．０２６ ０．１６１ ０．１４５ ０．１５４ ０．１０５ ０．０９３ ３
FCBF －０．０８３ ０．０３１ ０．０１１ －０．０９７ ０．１８７ ０．０９２ ０．１６４ ０．０４４ ０．０６５ ０．１６４ ０．０３２ １
CFS ０．２１２ ０．０３９ ０．０４９ ０．０８７ ０．０１７ ０．０２２ ０．２１７ ０．１２８ ０．０７４ ０．０８７ ０．０６５ １

NTFES －０．０５５ －０．０１７ ０．００３ ０．０１０ ０．１５８ ０．０８９ ０．１７６ －０．００５ ０．０５６ ０．０５５ ０．０２５ ６

３０％

FULL －０．０５１ ０．０８９ ０．０９６ －０．０９３ ０．２６５ －０．０１６ ０．０６１ ０．２５５ ０．１５２ ０．１９４ ０．０８２ １
FCBF －０．１８４ ０．０３９ ０．１６３ －０．０１７ ０．０６７ ０．０２４ －０．０５５ ０．０６６ ０．０９３ ０．０６６ ０．１１０ ４
CFS ０．１１６ ０．０６２ ０．０５６ ０．０９２ ０．０７１ ０．０７６ ０．１７７ ０．１５２ ０．０９５ ０．１３４ ０．１１３ ０

NTFES ０．００９ －０．０１３ ０．０４０ －０．１２０ ０．１５８ ０．０３６ ０．０９４ ０．０３５ ０．０７７ ０．１５９ ０．０５２ ６

　　通过以上分析,我们可以得出如下结论:在注入标签噪声

的数据集上,NTFES方法在噪声可容忍性方面的表现优于其

他特征选择算法,对于不同分类器,这种优势保持稳定.

３．４　有效性影响因素分析

本节从实验准备有效性以及实验设计有效性两个方面对

可能影响实验结果的因素进行简要分析.实验准备有效性主

要涉及数据集选取、噪声生成以及算法实现.本文选取了软

件缺陷预测研究中常采用的 NASA 项目数据集,保证了研究

结果具有一定的代表性.同时,依据文献[１９]提出的标签噪

声注入方式得到带有不同比例标签噪声的数据集.此外,本

文实现的算法代码主要基于机器学习工具库ScikitＧLearn、遗

传算法库 DEAP以及特征选择库ScikitＧFeature,并设计了测

试用例对算法实现的正确性进行验证,最大程度地保证分类

器和特征选择方法实现的正确性.实验设计有效性主要涉及

评价指标的选取.由于选取的软件缺陷数据集具有类不平衡

的特点,为了避免该影响因素,本文使用了 AUC值作为评价

指标,同时使用了文献[１９]提出的 RLA指标对模型预测的稳

定性进行评估.

结束语　本文针对数据集标签中的噪声问题,提出了一

种新颖的噪声可容忍特征选择方法 NTFES,即基于近似马尔

可夫毯在自助样本集上进行特征分组,随后提出两种启发式

特征选择策略选出候选特征,然后利用遗传算法在候选特征

空间中搜索最优特征子集.基于 NASA MDP软件项目集对

该方法的有效性进行了评估,结果表明:本文提出的方法不仅

具有更高的分类性能,还具有更好的噪声可容忍性.由实验

分析可知,随着注入标签噪声比例超过４５％,特征选择方法

的预测性能较差.因此,设计更加有效的特征选择策略来提

高本文方法在高标签噪声环境下的缺陷预测性能,将是我们
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下一步的研究重点.另外,后续工作中我们也将建立面向航

天领域的软件缺陷数据集,并结合真实场景下类标噪声的实

际情况,从类标噪声假阳性和假阴性两个层面对本文方法的

有效性和普适性进行验证.
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