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摘　要　在软件缺陷预测任务中,通常基于 C&K等静态软件特征数据集,使用机器学习分类算法来构建软件缺陷预测(SDP)

模型.然而,大多数静态软件特征数据集中缺陷数较少,数据集的类不平衡问题较为严重,导致学习到的SDP模型的预测性能

较差.文中基于生成对抗网络(GAN),并利用FID得分筛选生成正例样本数据,增强正例样本量,然后在组块正则化 m×２交

叉验证(m×２BCV)框架下,通过众数投票法聚合多个子模型的结果,最终构成SDP模型.以PROMISE数据库下的２０个数据

集为实验数据集,采用随机森林算法构建SDP聚合模型.实验结果表明,与传统的随机上采样、SMOTE、随机下采样相比,所

提SDP聚合模型的F１平均值分别提高了１０．２％,５．７％,３．４％,且 F１的稳定性也得到相应提高;所提SDP聚合模型在２０个

数据集的评测中,有１７个F１值最高.从 AUC指标来看,所提方法与传统的采样方法没有明显差异.
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Abstract　Inthetaskofsoftwaredefectprediction,themachinelearningclassificationalgorithmisusuallyusedtobuildasoftＧ

waredefectprediction(SDP)modelbasedondatasetwithstaticsoftwarefeaturessuchasC&Kmetrics．However,thenumberof

defectsinmostdatasetswithstaticsoftwaremetricsissmall,theclassimbalanceinthedatasetisserious,resultinginthelow

predictionperformanceofthemodel．Basedongenerationadversarialnetwork(GAN),thispaperusesFIDscorescreeningtogeＧ

neratepositivesampledata,enhancestheamountofpostitivedata,andthenaggregatestheresultsoflearnedmodelsbymajorityＧ

voting,andfinallybuildtheSDPmodelbasedonblockＧregularizedm×２Crossvalidation(m×２BCV)．２０datasetsinPROMISE

databaseareusedastheexperimentaldatasets,andrandomforestalgorithmisusedtobuildmodel．Experimentalresultsshow

that,comparedwiththetraditionalrandomoverＧsampling,SMOTE,andrandomunderＧsampling,theaverageF１valuesofthe

SDPaggregationmodelinthe２０datasetsisincreasedby１０．２％,５．７％,and３．４％respectively,andthestabilityofF１isalsoimＧ

provedaccordingly．In１７ofthe２０datasets,theSDPaggregationmodelshavethehighestF１values．FromtheAUCindex,there

isnosignificantdifferencebetweentheproposedmethodandthetraditionalsamplingmethod．

Keywords　Generativeadversarialnetwork,Dataenhancement,BlockＧregularizedm×２crossvalidation,SoftwaredefectpredicＧ

tion,Aggregationmodel

　

１　引言

近年来,由于软件结构规模和复杂度不断增加,软件质量

保证面临着越来越大的挑战.随着机器学习的广泛应用,许

多学者开始探索使用机器学习来构建软件缺陷预测(SDP)模

型,以改进软件质量保证过程[１].软件缺陷预测模型通常在

静态代码特征(也称为静态软件度量)的数据集上训练得到

模型,预测新的软件代码模块是否有缺陷.目前,基于静态代

码特征的软件缺陷预测模型普遍性能不高且稳定性较差[２].

许多研究发现,这些SDP模型预测性能不佳的主要原因之一

是SDP数据集中正例样本的比例较小[３Ｇ５],从机器学习角度

来说,是因为大多数 SDP数据集存在较为严重的类不平衡



问题,即正例(有缺陷)样本的个数远远少于负例(无缺陷)样

本的个数,训练得到的模型往往偏向于负例,导致模型对正例

的预测性能较差且不稳定.

事实上,为缓解SDP建模中的数据类不平衡问题,一些学

者已经使用若干重采样方法,如随机上采样(Random OverＧ

Sampling,ROS)、SMOTE 和 随 机 下 采 样 (Random UnderＧ

Sampling,RUS)等来进行数据增强[６Ｇ８].这些重采样方法具

有简单易用、不依赖模型等优点,在许多SDP数据建模中被

验证是有效的.然而 ROS只是通过对正例样本的简单复制

来达到与负例样本的均衡;RUS是删除负例样本来达到与正

例样本的均衡,这必然会失去相应样本的信息;SMOTE是通

过插值法生成新的正例样本,而新生成的正例样本与原样本

很难保证 来 自 相 同 的 分 布,这 不 利 于 模 型 预 测 性 能 的 提

升[９Ｇ１０].因此,学者们更希望根据已有的正例样本学习其分

布,生成新的样本以提升模型的预测性能[１１],而不是通过简

单的复制和插值来生成正例样本.

Goodfellow等[１２]提出的生成对抗网络(GenerativeAdＧ

versarialNetwork,GAN)是一种生成模型,它通过对抗神经

网络可以生成与原样本分布几乎相同的新数据.有学者基于

GAN新生成的图像来处理类不平衡的图像识别问题,识别的

精度得到了较好的提升[１３].

在SDP数据集上进行机器学习算法建模时,能否也利用

GAN来进行数据增强以提升模型预测性能? 为此,本文基于

SDP数据集,采用 GAN 生成新的正例样本,使得正、负例样

本数量基本均衡,以提升模型的预测性能.

在SDP建模中,本文采用带有数据切分约束的m 次２折

的交叉 验 证,称 为 组 块 正 则 化 交 叉 验 证 (简 记 为 m×２

BCV)[１４].m×２BCV 方法有许多优良特性,它既适用于模

型评估与选择,又可以在选到最优模型的基础上,以众数投票

来构建SDP聚合模型.理论和实验已经证明聚合模型可以

提高模型的预测性能和稳定性[１５].Wang[１６]的研究表明,

m×２BCV适用于模型比较,因此,本文采用m×２BCV下传统

重采样方法ROS,RUS和SMOTE在SDP模型上进行对比.

本文的SDP机器学习算法选取随机森林(RandomFoＧ

rest,RF).在软件缺陷预测的相关研究中已经验证了 RF在

绝大多数数据集上的性能优于一般的分类算法(如逻辑回归、

支持向量机、决策树等)[１７].鉴于本文的目的是验证 GAN数

据增强是否能提升SDP模型的预测性能,因此本文选用了预

测性能较好的 RF算法,相应的基线模型选取了 ROS,RUS
和SMOTE重采样下的 RF.

本文的模型预测性能评价指标为 F１ 和 AUC.Wang
等[１８]在m×２BCV下导出了F１的分布函数,因此本文以F１
的非对称置信区间长度来评价模型预测性能的稳定性,具体

公式详见６．２节.

本文选取 PROMISE下的２０个数据集为实验数据集,每

个数据集包含２０个静态特征(见表１).由于 GAN模型一般

处理服从高斯分布的样本,而每个SDP数据集静态特征取值

多数为正整数,因此,本文对每个静态特征先进行对数变换,

再进行标准化处理.

本文的实验结果表明,基于 GAN 对软件缺陷数据中的

正例样本进行数据增强,可以提升SDP模型的预测性能和稳

定性.

本文第２章介绍SDP相关研究;第３章介绍组块正则化

交叉验证方法(m×２BCV);第４章详细介绍基于 GAN 的数

据增强的SDP聚合模型框架方法;第５章进一步介绍在m×

２BCV下基于 GAN的３种数据生成算法;第６章给出了实验

结果分析以及结论;最后总结全文.

表１　SDP数据集中的C&K度量

Table１　C&KmetricsinSDPdastset

度量名 含义

WMC 类的加权方法数

DIT 类在继承树中的深度

NOC 类在继承树中的孩子节点数

CBO 与该类存在耦合关系的类的数目

RFC 该类可以调用的外部方法数

LCOM 方法的不一致性度量

LCOM３ 方法的不一致性度量,不同于 LCOM

LOC 代码总行数

DAM 数据访问度量

MOA 聚合的度量

MFA 函数抽象的度量

CAM 类方法数

IC 继承耦合

CBM 方法之间的耦合

AMC 平均方法复杂度

Ca 有多少其他类调用了特定类

Ce 有多少其他类被特定类调用

Max(CC) 方法的最大 McCabe圈复杂度值

Avg(CC) 方法的平均 McCabe圈复杂度值

NPM 公共方法树

２　相关研究工作

SDP建模可以被看作是对有缺陷样本和无缺陷样本进

行分类的二分类问题.多年来,许多学者探索使用成熟的机

器学习算法来构建SDP模型,如决策树、支持向量机、随机森

林、神经网络等[１９Ｇ２３].然而,在大多数SDP数据集中,有缺陷

的数据往往占整个数据集的１０％~３０％,存在较为严重的类

不平衡问题,这为 SDP模型的训练带来了困难[２４].许多研

究也表明,类别不均衡是导致传统的机器学习算法预测性能

不佳的主要因素之一.

鉴于此,一些学者提出了代价敏 感 学 习、重 采 样 等 方

法[２５]来缓解类不平衡问题的影响.代价敏感学习通过提高

对正例样本误分类的代价使分类器能更好地识别正例样本,

但代价函数需要先验知识进行人为赋值.而重采样方法由于

简单易用而得 到 了 广 泛 使 用,如 SDP 建 模 中 广 泛 使 用 的

ROS,RUS和SMOTE.从提升模型预测性能的效果来看,

３种重采样方法各有利弊,总体来说,RUS要略好于 ROS和

SMOTE.然而这些重采样方法仅使用复制、删除、插值的方

式,使得数据类别形式上达到均衡以利于模型学习,但对数据

集中的正、负例样本分布的信息挖掘不够深入[２６Ｇ２７].
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生成对抗网络(GAN)算法的出现,给数据增强带来了新

的思路.GAN通过逼近真实样本的分布来生成新样本,先在

图像生成领域了取得良好的效果,之后引起了机器学习其他

领域的广泛关注.Qian等[２８]将 GAN 应用到跨项目的软件

缺陷预测领域上,将源代码转化成抽象语法树,将筛选后的抽

象语法树节点通过 CBOW 模型转化为词向量,使用 BLSTM
作为特征提取器,利用 GAN 中的鉴别器将目标特征的分布

逼近原项目特征的分布,从而进行跨项目SDP预测.实验结

果表明 GAN的优势非常明显.但这种方法需要大量抽象语

法树的处理,从其实验选择的数据来看,基本是缺陷率超过

５０％的数据集,而且其生成新数据的环节使用了测试集中特

征的信息,即测试集的信息参与了模型学习训练环节.Sheng
等[２９]将 GAN和CNN 结合起来,提出了 ADCNN 模型来进

行基于抽象语法树节点的跨项目软件缺陷预测,其在 F１,

PofB２０等评价指标上优于其他方法.GAN 算法的稳定性相

对较差,为此,本文提出了其他策略来提升基于 GAN 的SDP
模型的稳定性.

根据集成学习的理论,将多个模型的预测结果通过众数

投票聚合能够提升预测性能和稳定性,例如传统的 Bagging
方法.事实上,Bagging是基于 Bootstrap抽样训练得到多个

模型,再来投票聚合模型的预测结果,但是 Bootstrap一般需

要较多的抽样次数(如大于２００次),不太适合耗时的 GAN
算法.另外,Bagging是在 Bootstrap有放回抽样之后以剩下

的样本作为验证集来评估模型,该验证集可能与原样本的分

布(如类别标签分布)差异较大,会导致模型预测性能评测准

确度较差.因此,本文设计了一种优化的数据重抽样(子抽

样)方案,对提升投票聚合模型的效率和稳定性有十分重要的

意义.

本文采用一种被称为组块正则化交叉验证(m×２BCV)

的数据重抽样方法.与大多数直接套用 m×２BCV 不同,本

文先在静态特征上对相对较少的正例样本采用 GAN 来生成

新的样本数据,再进行软件缺陷预测建模,最后对 m×２BCV
得到的２m 个子模型,构建投票聚合模型.在生成新样本时

引入了生成样本与原样本的的差异度量 FID得分,以筛选出

更好的新生成样本.实验结果表明,基于 GAN 的数据增强

的SDP投票聚合模型具有更佳的预测性能和稳定性.

３　组块正则化交叉验证

Wang等[３０]最早为模型比较而设计了组块正则化交叉验

证(简记为m×２BCV)方法,在其设计理念中贯穿了模型训练

与验证同等重要、训练集与验证集分布要一致的思想.m×

２BCV方法的特点是在给定数据集上不使用随机切分,而用

带有约束的切分,实施m 次２折交叉验证.

具体来说,假定一个包含n个样本点的二分类数据集为

Dn＝{xi,yi}(i＝１,２,􀆺,n),其中,xi为第i个样本点的特征,

yi为第i个样本点的类别,yi∈{０,１}.将数据集Dn进行m 次

对半切分为训练集与验证集,记为{(Di
(t),D(v)

i ),i＝１,２,􀆺,

m};实施m 次２折交叉验证,切分得到的训练集Di
(t)和验证

集D(v)
i 要满足以下正则化(约束)条件:

１)对于不同组切分中的任意两个训练集,重叠样本的数

目应该基本相同,满足条件为|D(v)
i ∩D(t)

j |≈４/n(∀i≠j).

２)任意一组训练集D(t)
i 和验证集D(v)

i 之间的经验分布尽

可能接近.

事实上,训练集与验证集分布相同是统计机器学习建模

的一个基本假设.对类不平衡较为严重的SDP数据集,在传

统的随机切分下,训练集D(t)
i 和验证集D(v)

i 之间的经验分布差

异通常会较大,而在m×２BCV下的带约束(正则化)切分,分

布相同能够得到较好的保持.

Wang等[３０]给出了 m×２BCV 数据切分的构造算法,该

算法先将数据切分为多个小块,然后按一定的规则组合构造

出满足上述约束条件的 m 组２折交叉验证.同时其也证明

了m×２BCV下的泛化误差估计具有方差最小性,更适用于

数据建模中的模型比较,并给出了 m 的选取方法,推荐使用

m＞１６,本文中选取m＝１９.

不同于传统交叉验证(如５折和１０折)建模,在 m×２

BCV中,可以训练得到２m 个模型(下称子模型).在验证集

上对２m 个子模型进行验证,因此数据集中每个样本点都有

m 个预测标签;然后采用众数投票来聚合２m 个子模型的预

测结果,得到该样本点的预测标签(称为投票聚合模型);最终

将整个数据集上样本点的预测结果和样本点的真实类别进行

比较,从而评估模型性能.理论和实验已经证明聚合模型可

以提高模型的预测性能和稳定性[３１].

４　SDP聚合模型框架和构建步骤

本文以m×２BCV训练得到的２m 个子模型来构建一个

软件缺陷预测聚合模型,其中所有子模型的算法均采用随机

森林,模型总体框架如图１所示,主要步骤如下:

１)数据 增 强:m×２BCV 切 分 得 到 每 一 组 数 据 (D(t)
i ,

D(v)
i ),先对D(t)

i 中的正例样本使用 GAN生成新的正例样本,

记为D(G)
i ,为了使得新生成的D(G)

i 与D(t)
i 的正例样本分布更为

接近,本文引入了FID度量,详细过程见下一章.

２)模型训练与验证:将新生成的每个D(G)
i 融入到m×

２BCV,增加正例,减少负例,使得最终训练集上正例和负例样

本数相同,然后利用随机森林算法训练和验证模型,最终得到

２m 个预测模型,而在验证集中每个样本点可以有 m 个预测

结果.

３)模型评估和选择:对每个样本点,用其 m 个预测结果

的众数投票的方法进行聚合,得票多者为该点最终的预测结

果.具体来说,在m 个预测结果中,预测为y
∧
＝１的次数大于

m/２,则该点预测为１;反之,若y
∧
＝０的次数多,则预测为０.

最后根据整个数据集Dn上的预测结果,采用某个评价指标对

模型进行评估和比较,在候选参数集中选出配置最好的一组

参数,记为 OPT.

４)形成众数投票聚合模型:以上述配置最好的一组参数,

使用步骤(２)中训练好的２m 个子模型,最终构建出众数投票

聚合模型(记为Mopt),即对一个新的软件模块,将２m 个子模

型预测的最多数结果,作为聚合模型Mopt的预测结果.
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图１　基于 GAN数据增强的软件缺陷预测聚合模型

Fig．１　SoftwaredefectpredictionaggregationmodelbasedonGANdataenhancement

５　m×２BCV下基于GAN的数据增强算法

GAN算法由生成器和鉴别器两部分组成,生成器使生成

的新样本分布逼近真实样本的分布,鉴别器是一个二分类器,

用来判别新样本与真实样本是否来自相同分布.训练过程重

复上述步骤,通过反向传播算法更新参数,相互竞争对抗,直

至生成器可以生成以假乱真的样本,使鉴别器无法判别.不

同于一般的 GAN算法,在数据生成中,本文只生成SDP数据

集中的正例样本,缓解正例样本较少而带来的类不平衡问题.

在m×２BCV架构下,本文基于 GAN的数据增强的３种

算法如下:

算法１(记为 GAN∗ )　对 m×２BCV 中的每一组(D(t)
i ,

D(v)
i ),GAN 生成与D(t)

i 中正例样本个数且分布相同的D(G)
i

(只生成一次)并加入训练集,即构成D(t)
i ＋D(G)

i ,再随机抽样

将D(t)
i 中的负例样本个数缩减到D(t)

i 中正例样本个数的两

倍,记为D(t′)
i ,使得训练样本中正例与负例样本数相同,以

D(t′)
i ＋D(G)

i 来训练模型,以D(v)
i 为验证集来评估.反过来,对

D(v)
i 的处理方式也一样,相应地以D(v′)

i ＋D(G′)
i 来训练模型,以

D(t)
i 为验证集来评估.

上述方法适用于缺陷率小于１/３的数据集,当数据集缺

陷率大于或等于１/３时,只需将生成的D(G)
i 的个数调整为与

原训练集上负例个数与正例个数之差相同就可.

算法２(记为 GAN∗ ＋FID)　与算法一基本相同,在使用

GAN数据生成多次D(G)
i (本文实验中为５次),选与D(t)

i 中正

例样本的分布最接近的一组,这里的分布最接近使用FID来度

量,详见式(１).对于负例样本的选择也采用类似的方法,但应

遵循数据增强后训练集上负例样本和正例样本数目比例为１.

FID(r,g)＝‖μr－μg‖２＋Tr(Σr＋Σg－２(ΣrΣg)１/２)

(１)

其中,μr是原样本的均值,μg是新生成样本的均值,Σr是原样

本的协方差矩阵,Σg是新生成样本的协方差矩阵.

事实 上,许 多 学 者 发 现 GAN 生 成 的 样 本 波 动 性

较大[３２Ｇ３３],易造成模型预测性能不稳定,因此,本文引入 FID
得分来衡量新生成样本的分布与原样本分布的相似度,并选

择使用FID最小的一组正例样本.起初 FID 在图像识别领

域被用来衡量生成图片和真实图片的距离,之后也被用来作

为 GAN生成图片质量的一种评价标准[３４].

算法３(记为 GAN∗ ＋FID＋OPT)　算法３在算法２基

础上增加了超参数(本文的超参数特指采样率)调优过程(最

优采样率记为 OPT).具体来说,先使用在m×２BCV中少量

的切分(比如３×２BCV下以微平均F１为指标)做采样率的优

选,以最优采样率做完整的 m×２BCV(m＝１９),再构建软件

缺陷预测聚合模型.这里的采样率是指新生成的正例样本与

原正例样本数目的比值,本文选用的采样率候选集合为{１．２,

１．３,１．４,１．５,１．６,１．７,１．８,１．９,２．０,２．１,２．２}.

算法１和算法２中对应的采样率(数据集缺陷率小于１/

３)均为２．０.事实上,研究发现模型的预测性能与新生成正

例样本的个数有关[３５],增加采样率的优选过程可以进一步验

证不同的采样率对SDP模型的F１指标的影响.

６　实验结果与分析

本章对第５章中提出的３种数据增强算法的有效性进行

实验验证,验证所提出的 GAN∗ ,GAN∗ ＋FID,GAN∗ ＋FID＋

OPT这３种数据增强算法下,基于m×２BCV得到的SDP聚

合模型的预测性能和稳定性是否可以得到提升? 为此,本文

选取了３种基线重采样方法(ROS,SMOTE,RUS)进行对比.

６．１　数据集

本文实验选用了 PROMISE数据库下广泛使用的２０个

数据集[３６],每个数据集有２０个静态特征(C&K 度量),度量

的详细信息如表１所列.在选取过程中,本文剔除了缺陷率

在５０％以上的数据集,选用的２０个数据集的软件模块数量

范围在１９５~９６５之间,缺陷率范围为８．９７％~４８．１９％,数

据集的详细统计信息如表２所列.

为了适应 GAN 数据生成,本文先对这２０个数据集的
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特征进行预处理,即对每个特征先做log(X＋１)变换,然后对 每一个特征除以其样本标准差.

表２　选用的PROMISE数据库中的２０个数据集的基本信息

Table２　BasicstatisticsoftwentysoftwaredefectdatasetsinPROMISE

项目 版本 模块数
缺陷模

块数
缺陷率％

tomcat ８５７ ７７ ８．９７
prop ６ ６６０ ６６ １０．００
ivy ２．０ ３５２ ４０ １１．３６
jedit ４．２ ３６７ ４８ １３．０８
xalan ２．４ ７２３ １１０ １５．２１
xerces １．３ ４５３ ６９ １５．２３
xerces １．２ ４４０ ７１ １６．１４
camel １．４ ８７２ １４５ １６．６３
camel １．６ ９６５ １８８ １９．４８
ant １．７ ７４５ １６６ ２２．２８

项目 版本 模块数
缺陷模

块数
缺陷率％

jedit ４．０ ３０６ ７５ ２４．５１
jedit ４．１ ３１２ ７９ ２５．３２

synapse １．１ ２２２ ６０ ２７．０３
jedit ３．２ ２７２ ９０ ３３．０９

synapse １．２ ２５６ ８６ ３３．５９
velocity １．６ ２２９ ７８ ３４．０６
camel １．２ ６０８ ２１６ ３５．５３
xalan ２．６ ８８５ ４１１ ４６．４４
lucene ２．０ １９５ ９１ ４６．６７
xalan ２．５ ８０３ ３８７ ４８．１９

６．２　模型预测性能评价指标

本文使用F１值和 AUC来度量软件缺陷预测模型的性

能,F１值的定义如下:

F１＝２×P×R
P＋R

(２)

其中,准确率P 为预测正确的有缺陷模块数目与所有预测为

有缺陷模块数目的比值;召回率R 为预测正确的有缺陷模块

数目与原有的有缺陷模块数目的比值.

AUC为ROC 曲线下与坐标轴围成的面积,它量化了分

类器的分类能力.若AUC＝０．５,代表该分类器的性能与随

机猜测无异,AUC越接近１,代表该分类器的性能越好.

除此之外,本文还使用了 F１值估计的后验置信区间来

评估模型预测性能的稳定性[１６].置信区间长度越短,则模型

预测性能的稳定性越好.F１值估计的后验置信区间及长度

的计算式如下:

F１α＝ １

１＋１
２Be′１１－α

(３)

CI＝[F１α/２,F１１－α/２] (４)

CIL＝F１１－α/２－F１α/２ (５)

其中,Be′１－α表示 BetaＧprime分布;CI(Confidenceinterval)表

示F１的后验置信区间,CIL表示F１值的后验置信区间的长

度;α为置信水平,本文实验中选取α＝０．０５.

６．３　实验设置

本文实验都在m＝１９的组块正则化交叉验证下进行模

型比较,分类器采用随机森林.随机森林和３种基线重采样

方法(ROS,SMOTE,RUS)分别来自scikitＧlearn和imlearn
包,均采用缺省参数.

GAN中的生成器和鉴别器使用了全连接层、正则化层和

LeakRelu激活函数,在鉴别器网络的最后一层使用 Sigmoid
激活函数,训练中的batch_size＝６,epoch＝３０.

本文使用 Linux环境下的 Pytorch深度学习框架,PyＧ

thon版 本 为 ３．７,Cuda版 本 为 １１．４,采 用 NVIDIA Tesla

V１００SＧPCIEＧ３２GB进行加速.

６．４　结果对比分析

６．４．１　GAN∗ 可以提高SDP模型的F１值及稳定性

本节给出了算法１(GAN∗ )与 ROS,SMOTE,RUS这

３种重采样的对比结果,表３中加粗的数据表示最优结果.

从实验结果中可以得出:

１)相比ROS,SMOTE,RUS,在表３的２０个数据集中,有

１２个数据集在 GAN∗ 下的F１值达到最优,且在２０个数据集

上的 GAN∗ 的 F１平均值为５４．９％,分别比 ROS,SMOTE,

RUS方法高出８％,３．５％,１．２％,说明 GAN∗ 对提高模型的

F１值是有效的.

２)在表３中,GAN∗ 的F１置信区间长度最短的次数为

１５次,明显优于３个基线方法.GAN∗ 的 F１置信区间平

均长度为０．１５９,相比３个基线中最好的 RUS的平均长度

缩短了０．７％,说明 GAN∗ 对提高 F１值的稳定性也是有

效的.

３)从表４中可以看出,２０个数据集上 GAN∗ 的 AUC与

ROS,SMOTE,RUS基本没有差别.

表３　６种数据增强方法在２０个数据集上的F１值及置信区间长度

Table３　F１valuesandconfidenceintervallengthsofsixmethodsontwentydatasets

数据集
ROS

F１ CIＧL
SMOTE

F１ CIＧL
RUS

F１ CIＧL
GAN∗

F１ CIＧL
GAN∗ ＋FID
F１ CIＧL

GAN∗ ＋FID＋OPT
F１ CIＧL

antＧ１．７ ０．５４３ ０．１４０ ０．５９４ ０．１２８ ０．５８８ ０．１２４ ０．６０５ ０．１２２ ０．６１４ ０．１１９ ０．６１７ ０．１１１
camelＧ１．２ ０．４６２ ０．１３３ ０．５０１ ０．１２６ ０．５２２ ０．１２１ ０．４６８ ０．１３１ ０．４７２ ０．１３３ ０．５３６ ０．１１６
camelＧ１．４ ０．２３７ ０．１６４ ０．３００ ０．１６２ ０．３９６ ０．１４８ ０．４２４ ０．１４２ ０．４５４ ０．１３６ ０．４３７ ０．１３０
camelＧ１．６ ０．２３７ ０．１４０ ０．３４７ ０．１３８ ０．３７７ ０．１３１ ０．３９０ ０．１２９ ０．４１５ ０．１２４ ０．４５４ ０．１０８
ivyＧ２．０ ０．３２１ ０．２９９ ０．３１７ ０．２８３ ０．４１０ ０．２６４ ０．４４３ ０．２１４ ０．４６３ ０．２２６ ０．４５６ ０．２１７
jeditＧ３．２ ０．６４７ ０．１６７ ０．６８５ ０．１５３ ０．６８１ ０．１５４ ０．６７４ ０．１５９ ０．６５９ ０．１６３ ０．６７５ ０．１５６
jeditＧ４．０ ０．５４１ ０．２００ ０．５７１ ０．１９２ ０．５８３ ０．１８９ ０．５９３ ０．１８６ ０．６０５ ０．１８６ ０．６８７ ０．１７２
jeditＧ４．１ ０．６０４ ０．１８９ ０．６３１ ０．１７９ ０．６４７ ０．１７０ ０．６６７ ０．１７０ ０．６７１ ０．１７１ ０．６５８ ０．１６７
jeditＧ４．２ ０．３５８ ０．２８０ ０．５２３ ０．２４６ ０．４８５ ０．２３０ ０．５０４ ０．２１１ ０．４９２ ０．２１０ ０．５０８ ０．２０８
luceneＧ２．０ ０．６５２ ０．１５８ ０．６２９ ０．１６５ ０．６５１ ０．１６３ ０．６４４ ０．１６１ ０．６６４ ０．１５２ ０．６６３ ０．１５４

propＧ６ ０．３１２ ０．２２０ ０．３０１ ０．１９０ ０．３４３ ０．１９７ ０．３８５ ０．１６５ ０．３８６ ０．１６９ ０．３９１ ０．１６５
synapseＧ１．１ ０．５７４ ０．２２５ ０．６０２ ０．２０９ ０．６２５ ０．２００ ０．６１３ ０．２０９ ０．６２７ ０．２１２ ０．６３５ ０．１９３
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　(续表)

数据集
ROS

F１ CIＧL
SMOTE

F１ CIＧL
RUS

F１ CIＧL
GAN∗

F１ CIＧL
GAN∗ ＋FID
F１ CIＧL

GAN∗ ＋FID＋OPT
F１ CIＧL

synapseＧ１．２ ０．６４６ ０．１７２ ０．６９０ ０．１５７ ０．６８５ ０．１５２ ０．６３７ ０．１７３ ０．６７５ ０．１６４ ０．６９４ ０．１５６
tomcat ０．２０６ ０．２１２ ０．２５９ ０．２０４ ０．３６０ ０．１８６ ０．４０６ ０．１５６ ０．４１０ ０．１５７ ０．４１２ ０．１５７

velocityＧ１．６ ０．５７４ ０．１９５ ０．６１４ ０．１７９ ０．６４０ ０．１７７ ０．５７４ ０．１９５ ０．６１４ ０．１８５ ０．６２０ ０．１７９
xalanＧ２．４ ０．２４３ ０．１８４ ０．３４１ ０．１７７ ０．３８４ ０．１６１ ０．４８４ ０．１４４ ０．４７１ ０．１４５ ０．４６３ ０．１４２
xalanＧ２．５ ０．６９３ ０．０７５ ０．７０３ ０．０７４ ０．７０４ ０．０７３ ０．７１３ ０．０７２ ０．７１１ ０．０７３ ０．７１１ ０．０７３
xalanＧ２．６ ０．７４３ ０．０６９ ０．７４０ ０．０６９ ０．７４９ ０．０６８ ０．７４７ ０．０６８ ０．７５３ ０．０６４ ０．７５３ ０．０６７
xercesＧ１．２ ０．３４０ ０．２３１ ０．４５９ ０．２１４ ０．３８８ ０．２０５ ０．４９４ ０．１８６ ０．４９１ ０．１８３ ０．５０９ ０．１８３
xercesＧ１．３ ０．４５１ ０．２３３ ０．４７８ ０．２２１ ０．５３０ ０．２０２ ０．５０８ ０．１８０ ０．５３３ ０．１８１ ０．５３３ ０．１７９

平均值 ０．４６９ ０．１８４ ０．５１４ ０．１７３ ０．５３７ ０．１６６ ０．５４９ ０．１５９ ０．５５９ ０．１５７ ０．５７１ ０．１５１
占优次数 ０ ０ ２ １ １ １ ２ ４ ６ ３ １１ １３

表４　６种数据增强方法在２０个数据集上的 AUC

Table４　AUCvaluesofsixmethodsontwentydatasets

数据集 ROS SMOTE RUS GAN∗ GAN∗ ＋FID GAN∗ ＋FID＋OPT
antＧ１．７ ０．８２４ ０．８２５ ０．８１５ ０．８２２ ０．８１８ ０．８１７

camelＧ１．２ ０．６５９ ０．６５０ ０．６６４ ０．６６２ ０．６５６ ０．６６７
camelＧ１．４ ０．７０７ ０．７０５ ０．７１４ ０．７０９ ０．７１１ ０．７０６
camelＧ１．６ ０．７０８ ０．７１７ ０．７２０ ０．７０８ ０．７１９ ０．７１２
ivyＧ２．０ ０．７７１ ０．７８５ ０．７７４ ０．７８４ ０．７８２ ０．７８５
jeditＧ３．２ ０．８３０ ０．８３６ ０．８４０ ０．８４５ ０．８３６ ０．８３９
jeditＧ４．０ ０．７９７ ０．７９９ ０．８０５ ０．７９６ ０．７９５ ０．７９８
jeditＧ４．１ ０．８０７ ０．８１６ ０．８１４ ０．８１８ ０．８２０ ０．８１８
jeditＧ４．２ ０．８２０ ０．８３０ ０．８３３ ０．８３４ ０．８４０ ０．８３５
luceneＧ２．０ ０．７４２ ０．７３６ ０．７４０ ０．７２８ ０．７４１ ０．７４６

propＧ６ ０．７０８ ０．７０１ ０．６８８ ０．６９７ ０．６９８ ０．６７０
synapseＧ１．１ ０．７６７ ０．７６８ ０．７６３ ０．７６４ ０．７６５ ０．７６４
synapseＧ１．２ ０．８１１ ０．８０２ ０．８０２ ０．８０７ ０．８１０ ０．８００

tomcat ０．８０８ ０．８０２ ０．８０３ ０．８０１ ０．８１０ ０．８１０
velocityＧ１．６ ０．７５４ ０．７７２ ０．７６２ ０．７６３ ０．７６８ ０．７７２
xalanＧ２．４ ０．８０７ ０．７８６ ０．７９６ ０．７８９ ０．７９５ ０．７９２
xalanＧ２．５ ０．７６２ ０．７５９ ０．７５８ ０．７６６ ０．７６０ ０．７６２
xalanＧ２．６ ０．８４４ ０．８４６ ０．８４５ ０．８４４ ０．８４７ ０．８４９
xercesＧ１．２ ０．７７４ ０．７６３ ０．７７４ ０．７６２ ０．７６６ ０．７６７
xercesＧ１．３ ０．８３０ ０．８２５ ０．８３３ ０．８４０ ０．８２６ ０．８２５

平均值 ０．７７６５ ０．７７６１ ０．７７７１ ０．７７６９ ０．７７８１ ０．７７６７
占优次数 ４ ４ ４ ２ ３ ５

６．４．２　GAN∗ ＋FID可以进一步提高F１值

在 GAN∗ 的基础上,采用多次生成数据,以与原样本数

据的分布差异(以 FID来度量)最小的那组数据作为最终使

用的数据来进行数据增强的算法２,简记为 GAN∗ ＋FID.从

表３中可以看出,GAN∗ ＋FID 能够进一步提高模型的 F１
值,２０个数据集中有１５个数据集的 F１值高于 GAN∗ ;２０个

数据集上GAN∗ ＋FID的F１置信区间长度有１０个小于或等

于 GAN∗ ,说明两者的稳定性相差不大.

６．４．３　GAN∗ ＋FID＋OPT可进一步提高F１值及稳定性

在引入FID的基础上进一步引入最优采样率(OPT)的

算法３,简记为 GAN∗ ＋FID＋OPT.本文选用的采样率候选

集合为{１．２,１．３,１．４,１．５,１．６,１．７,１．８,１．９,２．０,２．１,２．２},

表５列出了２０个数据集中以３×２BCV 选出的 OPT,从实验

结果可以得出:

１)GAN∗ ＋FID＋OPT和 GAN∗ ＋FID的 F１值对比:

从表３中可以看出,２０个数据集上 GAN∗ ＋FID＋OPT的

F１值较大的次数为１４次,GAN∗ ＋FID 较大的只有５次,

GAN∗ ＋FID＋OPT具有明显优势;从平均值来看,GAN∗ ＋

FID＋OPT高出 GAN∗ ＋FID１．２％.

２)GAN∗ ＋FID＋OPT与 GAN∗ ＋FID的 F１的置信区

间长度对比:２０个数据集上,GAN∗ ＋FID＋OPT长度较短的

为１５个,GAN∗ ＋FID较短的为５个,２０个数据集上的平均长

度比 GAN∗ ＋FID的缩短了０．６％.说明 GAN∗ ＋FID＋OPT

的稳定性也有所提高.

３)３种算法的 AUC对比:从表４中可以看出,GAN∗ ＋

FID＋OPT,GAN∗ ＋FID,GAN∗ 在２０个数据集上取得 AUC
最高的次数分别为６,７,８,AUC 平均值相差不大.总体来

说,３种算法下的 AUC指标基本没有差别.

表５　数据集的最优采样率

Table５　Optimalsamplingrateofdatasets

数据集 OPT
antＧ１．７ １．４

camelＧ１．２ １．３
camelＧ１．４ １．７
camelＧ１．６ １．３
ivyＧ２．０ １．７
jeditＧ３．２ １．６
jeditＧ４．０ １．３
jeditＧ４．１ １．３
jeditＧ４．２ ２．１
luceneＧ２．０ ＃

数据集 OPT
propＧ６ １．８

synapseＧ１．１ １．７
synapseＧ１．２ １．５

tomcat ２．０
velocityＧ１．６ １．６
xalanＧ２．４ １．８
xalanＧ２．５ ＃
xalanＧ２．６ ＃
xercesＧ１．２ １．９
xercesＧ１．３ ２．０

　注:＃代表该数据集缺陷率超出了采样率候选集的调节范

围,因此这３个数据集的处理方法和算法２一致.

６．４．４　GAN∗ ＋FID＋OPT明显优于基线模型

１)在表３中,GAN∗ ＋FID＋OPT和 ROS,SMOTE,RUS
进行对比的结果表明:２０个数据集上的 GAN∗ ＋FID＋OPT
取F１值最大的次数为１７,F１值的置信区间长度最短的次

数为１８,明 显 优 于 ３ 种 基 线 模 型;从 F１ 的 平 均 值 来 看,

９２徐金鹏,等:基于 GAN数据增强的软件缺陷预测聚合模型



GAN∗ ＋FID＋OPT 相比 ROS,SMOTE,RUS的 F１平均值

分别提高了１０．２％,５．７％,３．４％,F１的置信区间的平均长度

缩短了３．３％,２．２％,１．５％,均优于基线模型.

２)从表４中可以看出,GAN∗ ＋FID＋OPT上的 AUC平

均值高于 ROS和SMOTE,略低于 RUS;GAN∗ ＋FID＋OPT
上 AUC 占优次数略多于３种基线模型,总的来说无明显

差异.

６．４．５　实验耗时对比

在６．３节详细说明的环境下,在１９×２BCV 框架下和２０
个SDP数据集上,４种算法的耗时如表６所列.

表６　１９×２BCV下４种算法的耗时

Table６　Timeconsumedbyfouralgorithmsunder１９×２BCV

算法 消耗时间/s
GAN∗ １０９２
ROS ２０８

SMOTE ２２５
RUS ２４２

从表６可以看出,在２０个数据集上,GAN∗ 算法的总耗

时分别是 ROS,SMOTE,RUS的５．２５倍,４．８５倍,４．５１倍,

GAN∗ 在２０个数据集上的F１最优次数、F１平均值、F１稳定

性全面领先于 ROS,SMOTE,RUS,同时,其消耗的时间成本

也在可接受范围之内;若在５次生成中选取最小的 FID,则

GAN∗ ＋FID实验耗时约为５∗１０９２＝５４６０s＝１．５２h;若在

候选集的１１个候选采样率中选取最优的 OPT,则 GAN∗ ＋
FID＋OPT实验耗时约为１１∗５∗１０９２＝６００６０s＝１６．６８h.

总体而言,由于大多SDP的数据集样本数量较少,因此总耗

时在可接受范围之内.

６．４．６　m×２BCV优于５折和１０折交叉验证

本文取 m＝１９,将 m×２BCV 与５折交叉验证(５ＧfoldＧ
CV)、１０折交叉验证(１０ＧfoldCV)在算法一下得到的聚合模型

进行评估,实验结果如表７所列.

表７　３种交叉验证下的F１值及置信区间长度

Table７　F１valueandconfidenceintervallengthunderthree

kindsofcrossvalidation

数据集
１９×２BCV

F１ CIＧL
５ＧfoldCV

F１ CIＧL
１０ＧfoldCV
F１ CIＧL

antＧ１．７ ０．６０５ ０．１２２ ０．５９９ ０．１２３ ０．５９３ ０．１２１
camelＧ１．２ ０．４６８ ０．１３１ ０．３９３ ０．１３１ ０．４５９ ０．１２８
camelＧ１．４ ０．４２４ ０．１４２ ０．４００ ０．１３４ ０．４２５ ０．１３８
camelＧ１．６ ０．３９０ ０．１２９ ０．３８９ ０．１２５ ０．３９３ ０．１２４
ivyＧ２．０ ０．４４３ ０．２１４ ０．４１１ ０．２２３ ０．３７７ ０．２２８
jeditＧ３．２ ０．６７４ ０．１５９ ０．６６３ ０．１６４ ０．６６３ ０．１６４
jeditＧ４．０ ０．５９３ ０．１８６ ０．５２６ ０．１８７ ０．５７３ ０．１８７
jeditＧ４．１ ０．６６７ ０．１７０ ０．６３３ ０．１７４ ０．６６７ ０．１６９
jeditＧ４．２ ０．５０４ ０．２１１ ０．５１６ ０．２０９ ０．４４４ ０．２１９
luceneＧ２．０ ０．６４４ ０．１６１ ０．６７４ ０．１５６ ０．６６３ ０．１５８

propＧ６ ０．３８５ ０．１６５ ０．２３８ ０．１６３ ０．３４１ ０．１５８
synapseＧ１．１ ０．６１３ ０．２０９ ０．５５３ ０２０７ ０．６３２ ０．２０３
synapseＧ１．２ ０．６３７ ０．１７３ ０．６５９ ０．１６６ ０．６４２ ０．１７０

tomcat ０．４０６ ０．１５６ ０．３９２ ０．１５４ ０．４０３ ０．１５５
velocityＧ１．６ ０．５７４ ０．１９５ ０．６０５ ０．１８１ ０．６２０ ０．１８５
xalanＧ２．４ ０．４８４ ０．１４４ ０．４８２ ０．１４３ ０．４４０ ０．１４４
xalanＧ２．５ ０．７１３ ０．０７２ ０．６９９ ０．０７４ ０．７０２ ０．０７４
xalanＧ２．６ ０．７４７ ０．０６８ ０．７５５ ０．０６６ ０．７４９ ０．０６８
xercesＧ１．２ ０．４９４ ０．１８６ ０．４１３ ０．１７８ ０．４６４ ０．１８４
xercesＧ１．３ ０．５０８ ０．１８０ ０．５０３ ０．１７８ ０．４７３ ０．１８３

平均值 ０．５４９ ０．１５９ ０．５２５ ０．１５７ ０．５３６ ０．１５８

在２０ 个 数 据 集 的 F１ 值 上,１９×２BCV 有 １５ 个 优 于

５ＧfoldCV的结果,有１３个优于１０ＧfoldCV的结果,３种交叉验

证的F１置信区间平均长度差异不大.因此基于 m×２BCV
投票聚合模型优于５折和１０折交叉验证的模型.

总体来说,从模型的F１值以及稳定性角度来看,GAN∗ ＋

FID＋OPT 优于 GAN∗ ＋FID,GAN∗ ＋FID 优于 GAN∗ ,３
种方式均 优 于 传 统 采 样 的 ROS,SMOTE,RUS;从 模 型 的

AUC指标来看,３种数据增强方式没有明显差异,且与传统

的 ROS,SMOTE,RUS相比也没有明显优势;从采用交叉验

证方案来看,m×２BCV 投票聚合模型优于常用的５折和１０
折交叉验证.

结束语　本文针对基于静态特征的软件缺陷预测建模任

务,在正例样本过少的情况下,提出了一种新的数据增强方法

(GAN∗ ＋FID＋OPT),并通过实验验证了该数据增强方法

可以提高模型的预测性能以及稳定性.此外,实验也验证了

本文提出的基于m×２BCV的投票聚合模型优于传统的５折

和１０折交叉验证建模方法.

今后可以将m×２BCV投票聚合模型拓展到跨项目软件

缺陷预测和跨版本软件缺陷预测模型,并进一步开展新的数

据增强方法来处理较为严重的类不平衡数据.
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