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摘　要　软件缺陷预测的目的是有效地识别出有缺陷的模块.对于类别平衡数据,传统的分类器具有较好的预测效

果,但当数据类别比例分布不均衡时,传统的分类器往往偏向于多数类,易使得少数类模块被误分.但是,真实的软件

缺陷预测中的数据往往是类别不平衡的.为了处理软件缺陷中的这种类别不平衡问题,文中提出了基于改进的类权

自适应、软投票与阈值移动的集成模型,该模型在不改变原始数据集的情况下,从训练阶段和决策阶段同时考虑处理

类别不平衡的问题.首先,在类权值学习阶段,通过类权自适应学习得到不同类的最优权值;然后,在训练阶段,使用

前一步得到的最优权值训练３个基分类器,并通过软集成的方法组合３个基分类器;最后,在决策阶段,根据阈值移动

模型来做出决策,以 得 到 最 终 预 测 类 别.为 了 证 明 所 提 方 法 的 有 效 性,实 验 采 用 NASA 软 件 缺 陷 标 准 数 据 集 和

Eclipse软件缺陷标准数据集进行预测,并在相同的数据集上将其与近年提出的几种软件缺陷预测方法在召回率值

Pd、假正例率值Pf 和F１度量值FＧmeasure 方面进行了对比.实验结果表明,所提方法的召回率Pd 平均提高了

０．０９,在F１度量值FＧmeasure上平均提高了０．０６.因此,文中提出的处理软件缺陷预测中类别不平衡问题的方法的

整体性能优于其他软件缺陷预测方法,具有较好的预测效果.
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Abstract　Softwaredefectpredictionaimstoidentifydefectivemoduleseffectively．TraditionalclassifiershavegoodpreＧ

dictiveeffectonclassＧbalanceddata,butwhentheproportionofdataclassesisunbalanced,thetraditionalclassifiersinＧ

clinetomajorityclasses,easilyleadingtothemisclassificationofminorityclassmodule．Inreality,thedatainsoftware

defectpredictionareoftenunbalanced．Inordertodealwiththiskindofclassimbalanceprobleminsoftwaredefects,

thispaperproposedanintegratedmodelbasedonimprovedclassweightselfＧadaptation,softvotingandthresholdmoＧ

ving．Thismodelconsiderstheclassimbalanceprobleminthetrainingstageanddecisionstagewithoutchangingthe

originaldatasets．Firstly,inclassweightlearningstage,theoptimalweightsofdifferentclassesareobtainedthrough

classweightadaptivelearning．Then,inthetrainingstage,threebaseclassifiersaretrainedbyusingtheoptimalweights
obtainedinthepreviousstep,andthethreebaseclassifiersarecombinedbysoftensemblemethod．Finally,inthedeciＧ

sionstage,thedecisionismadeaccordingtothethresholdmovingmodeltogetthefinalpredictioncategory．Inorderto

provethevalidityoftheproposedmethod,theNASAsoftwaredefectstandarddatasetsandtheEclipsesoftwaredefect

standarddatasetsareusedforprediction,andtheproposedmethodiscomparedwiththeresultsofseveralsoftwaredeＧ

fectpredictionmethodsproposedinrecentyearsontherecallratePd,falsepositiveratePfandF１ measurement

FＧmeasure．TheexperimentalresultsshowthattherecallratePdandF１ measurementFＧmeasureoftheproposed

methodimprovesby０．０９and０．０６onaveragerespectively．Therefore,theoverallperformanceofproposedmethodfor

dealingwithclassimbalanceinsoftwaredefectpredictionissuperiortoothersoftwaredefectpredictionmethods,andit

hasbetterpredictioneffect．
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１　引言

软件缺陷预测在软件测试中是一个重要的研究课题,在

保证软件质量方面发挥着重要的作用,受到工业界和学术界

的广泛关注[１].软件缺陷预测技术主要是根据软件的基本属

性,以及软件模块中的历史数据等信息,来预测新开发的软件

模块中是否存在潜在缺陷,具体来讲就是通过统计分析来发

现软件缺陷的分布规律,并将其应用在实际的软件缺陷预测

中[２].有效的软件缺陷预测有助于合理地安排测试资源,评

估软件质量.

软件模块通常可以分为两类,即有缺陷模块(正例)和无

缺陷模块(负例).为了预测软件中的缺陷,许多经典的数据

挖掘算法被提出,如决策树(C４．５)[３]、支持向量机(SVM)[４]

和神经网络(NeuralNetworks)[５]等.然而,真实的软件缺陷

预测中的数据往往是类别不平衡的[６Ｇ７],这些传统的方法并不

能有效地处理此类数据[８].鉴于此,研究者提出了重采样

(Resampling)[９]、代价敏感学习(CostＧSensitive)[１０]和集成学

习(EnsembleLearning)[１１]等方法.重采样方法虽然简单有

效,但该方法改变了原始数据的真实性.代价敏感学习分类

问题中的代价矩阵是人为赋值的,并没有为代价赋予严格的

现实意义,因此缺乏事实支撑[１２].集成学习需要通过组合多

个基分类器来获得比单一分类器更好的泛化性能,但选择的

基分类器要求满足“好而不同”(即基分类器要有一定的“准确

性”和“多样性”)的特点,否则集成会起负作用[１３].

为了解决软件缺陷中的类不平衡问题,本文提出了一个

新的集成模型,即基于改进的类权自适应、软投票与阈值移动

的集成模型.该模型的优点是不改变原始数据集,并从训练

阶段和决策阶段同时处理类不平衡问题.首先,在不改变原

有数据类别比例的情况下(训练集和测试集上的类别不平衡

率相等),对每类样本进行类权自适应学习,从而得到每类样

本的权值;然后,使用该权值训练３个基分类器,同时计算每

个基分类器的置信度(即权值),在预测(测试)阶段,用测试集

计算各个基分类器的分类概率;最后,根据软投票的方法对基

分类器结果进行集成投票,使用阈值移动方法得出最终的预

测类别.

为了说明模型的可行性和有效性,在公开的 NASA数据

集和Eclipse数据集上进行实验,并与近年其他研究者提出的

预测软件缺陷的分类方法进行比较.实验结果表明,本文提

出的基于改进的类权自适应、软投票与阈值移动的集成模型,

可以较好地解决软件缺陷预测中的类不平衡问题.

２　本文的模型框架

本节概述了本文的基本方法,图１给出了本文模型的基

本框架.其中,第一部分是类权值学习阶段(Class Weight
LearningStage),该阶段通过类权自适应方法得到每类样本

在当前数据集上的最优权值;第二部分是软集成分类阶段

(SoftEnsembleClassificationStage),该阶段独立地训练３个

类加权分类器,并将结果进行软集成;最后一部分是决策阶

段,该阶段使用阈值移动模型得到最终的预测结果.

图１　模型框架

Fig．１　Modelframework

根据本文提出的集成模型在 NASA 的公开数据集和

Eclipse的公开数据集上计算召回率值、假正例率值、F１度量

值,并 将 这 些 值 与 SVM[１４],C４．５[３],ROCUS[１５],CBNN[５],

NSGLP[１６],CDDL[１７]方法计算出的相应值进行比较.

３　集成模型

假设我们的数据集为:

D ＝Dtrain＋Dtest

＝{(x１,i,y１),􀆺,(xm＋ ,i,ym＋ ),(xm＋ ＋１,i,ym＋ ＋１),􀆺,
(xm＋ ＋m－ ,i,ym＋ ＋m－ )} (１)

其中,Dtrain表示训练数据集,Dtest表示测试数据集.

xm＋ ＋m－ ,i＝(xm＋ ＋m－ ,１,xm＋ ＋m－ ,２,􀆺,xm＋ ＋m－ ,n) (２)

其中,xm＋ ＋m－ ,i表示每个样本的属性,ym＋ ＋m－ 表示的是样本标

签,m＋ 表示正例类数目,m－ 表示负例类数目.

下面介绍本文方法的具体实现步骤.

３．１　类权值学习阶段

通过给类赋权值使得分类器在训练过程中对不同的类别

赋予不同的关注度.由于各个数据集的类别不平衡率不同、

误分类代价不同,因此不能简单地基于数据集类别分布来选

择权值[１８].文献[１９]提出了一种自适应类权计算方法,受该

文献的启发,本文提出了一种基于交叉验证的类权自适应学

习方法.

该方法中正例的权值如式(３)所示:

W＝argmax
h

[Pd(h)－Pf(h)] (３)

使用交叉验证的方法计算出最大的 W 值,并将其与 wh

中的数值进行匹配,把匹配后的值赋予W１,依据文献[１９],把

wh 中的值设为１,１．３,１．５,１．７,２,２．５,３,３．５,４,５,７,９,１０,

２０,５０,其中h＝[１,１５],Pd(h)表示召回率,Pf(h)表示假正

例率.该方法中令负例权值为W０＝１.

由类权学习阶段可分别获得正例和负例的权值W１,W０.

３．２　软集成分类阶段

分类器集成的使用在机器学习和统计领域已经得到了广

泛的认可,各个分类器应尽可能的多样化,众所周知的bagＧ

ging和boosting集成技术,通过操纵训练实例来产生多个假

设以实现这种多样性[２０].在３．１节得到了正例和负例的权
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值W１,W０ 之后,由于个体分类器应该尽可能多样化,我们选

取了３个经典的分类器来学习,分别为SVM、DT和逻辑回归

(LR).将类加权与３个分类器进行集成,得到类加权支持向

量机(CWＧSVM)、类加权决策树(CWＧDT)、类加权逻辑回归

(CWＧLR)３个类加权基分类器.

在Dtrain上求出每个分类器的置信度ci(即权重),其中

i＝１,２,３,计算方法如式(４)所示:

ci＝thenumberofcorrectlypredictiniＧthclassifier
totalnumberoftrainingset

(４)

在Dtest中计算每个样本xj 在各个分类器上的分类概率.

proij＝(p０ij,p１ij) (５)

其中,j＝[１,m＋ ＋m－ ],p０ij表示第j个样本在第i个分类器

上属于负例类的概率,p１ij表示第j个样本在第i个分类器上

属于正例类的概率,求出proij后,使用改进的软投票法[２１]对

基分类器进行组合,通过式(６)求出样本xj 最终的分类概率

Pj,公式如下:

Pj＝∑
３

i＝１
proij􀅰ci (６)

其中,ci≥０,∑
３

i＝１
ci＝１.

从软集成分类阶段中可以获得每个样本的最终分类概率

Pj.

３．３　决策阶段(Classifier)

此阶段用３．２节计算出的每个样本的最终分类概率Pj

进行决策.为了更好地调整分类器的决策规则,阈值移动[２１]

尝试向低成本的模块移动输出,使得具有高成本的模块变得

难以被错误分类.在数据集 D 中,观测几率为 m＋/mＧ,经典

分类器假设训练数据集是真实数据总体的无偏采样,因此观

测几率就近似代表真实几率.于是可以得出,只要分类器的

预测几率高于观测几率,就把此样本判定为正例,即若:

Pj

１－Pj
＞m＋

m－ (７)

则将此样本预测为正例,否则预测为负例.

４　实验数据与评价指标

４．１　数据集规模

为了证明本文所提模型的性能,我们使用 NASA数据库

中随机挑选出的９个软件缺陷数据集和２个 Eclipse软件缺

陷数据集进行实验,数据集的具体内容如表１所列.表１列

出了数据集名称、属性的数量、有缺陷模块和无缺陷模块的数

量以及不平衡率(无缺陷模块数量与有缺陷模块数量的比值).

表１　数据集

Table１　Datasets

数据集 属性 缺陷数量 无缺陷数量 不平衡率

MC２ ３９ ４４ ８１ １．８４
KC３ ３９ ３６ １５８ ４．３９
JM１ ２１ １６７２ ６１１０ ３．６５
MW１ ３７ ２７ ２２６ ８．３７
CM１ ３７ ４２ ２８５ ６．７９
PC１ ３７ ６１ ６４４ １０．５６
PC３ ３７ １３４ ９４３ ７．０４
PC４ ３７ １７８ １２８０ ７．１９
PC５ ３８ ５１６ １６６７０ ３２．３１

Eclipse２．０ ２０２ ９７５ ５７５４ ５．９０
Eclipse３．０ ２０２ １５６８ ９０２５ ５．７６

４．２　评价指标

软件缺陷预测是一个二分类问题,在预测的过程中会得

到４种不同的结果,定义二值分类问题的混淆矩阵(ConfuＧ

sionMatrix)如表２所列,其中 TP表示被正确分类的有缺陷

模块数量,FN表示被错误分类的有缺陷模块数量,FP表示被

错误分类的无缺陷模块数量,TN 表示被正确分类的无缺陷

模块数量.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

真实情况
预测结果

有缺陷模块 无缺陷模块

有缺陷模块 TP FN
无缺陷模块 FP TN

本文的软件缺陷预测的评价指标如下:召回率Pd、假正

例率Pf、查准率P 和F１度量值FＧmeasure.

Pd＝ TP
TP＋FN

(８)

Pf＝ FP
FP＋TN

(９)

P＝ TP
TP＋FP

(１０)

FＧmeasure＝２×P×Pd
P＋Pd

(１１)

召回率Pd表示正确识别出有缺陷模块的概率,即正确

预测出的有缺陷模块的数量与真实的有缺陷模块的数量之

比.

假正例率Pf,也称误报率,表示错误识别出有缺陷模块

数与实际的无缺陷模块数之比.
查准率P,也称精度,是预测正确的有缺陷模块数量与所

有预测为有缺陷的模块数量之比.

F１度量值FＧmeasure是综合衡量Pd值和Pf 值的调和

平均值.由表２可知,一个好的预测模型希望达到较高的Pd
值和较低的Pf 值,但在实际中这两个目标难以同时实现,提
高Pd值就意味着需要正确预测出更多的有缺陷模块,然而

当更多的软件模块被识别为有缺陷模块时,其中难免会包含

一些误分类的无缺陷模块,因此Pf值会随之升高.反之,为
使Pf值降低,势必会以放弃预测出更多的有缺陷模块为代

价,因此需要综合衡量Pd值和Pf 值.

上述评价指标的取值范围均在０到１之间,好的预测模型

具有较高的Pd值、FＧmeasure值和P值,且具有较低的Pf值.

５　实验结果与分析

本文实验采用的数据是 NASA 和 Eclipse公开的数据

集,基本信息如表１所列,以Pd值、Pf值和FＧmeasure值作

为评价指标.
本文实验对比了如下３种方法:
(１)基于经典机器学习分类器的软件缺陷预测方法,即

SVM[１４],C４．５[３].
(２)基于传统处理类不平衡的软件缺陷预测方法,即ROＧ

CUS[１５],CBNN[５],CDDL[１７].
(３)基 于 半 监 督 学 习 的 软 件 缺 陷 预 测 方 法,即 NSＧ

GLP[１６].

８７１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



对于每个数据集,所有方法的实验结果都是取２０次独立 运行的平均值.实验结果如表３所列.

表３　实验结果

Table３　Experimentalresults

Datasets Measure SVM C４．５ ROCUS CBNN NSGLP CDDL OurMethod

MC２
Pd ０．５１ ０．６４ ０．７２ ０．７９ ０．８３ ０．８３ ０．８９
Pf ０．２４ ０．４９ ０．３２ ０．５４ ０．２９ ０．２９ ０．２１

FＧmeasure ０．５２ ０．４８ ０．５６ ０．５６ ０．６２ ０．６３ ０．７９

KC３
Pd ０．３３ ０．４１ ０．５５ ０．５１ ０．７０ ０．７１ ０．８８
Pf ０．０８ ０．１６ ０．３１ ０．２５ ０．３５ ０．３４ ０．２４

FＧmeasure ０．３８ ０．３８ ０．３９ ０．３８ ０．４３ ０．４４ ０．５２

JM１
Pd ０．５３ ０．３７ ０．６７ ０．５４ ０．７３ ０．６８ ０．８９
Pf ０．４５ ０．１７ ０．３２ ０．２９ ０．３６ ０．３５ ０．３５

FＧmeasure ０．２９ ０．３４ ０．４２ ０．３８ ０．４６ ０．４０ ０．４６

MW１
Pd ０．２１ ０．２９ ０．３２ ０．６１ ０．６７ ０．７９ ０．８４
Pf ０．０４ ０．０９ ０．１５ ０．２５ ０．２８ ０．２５ ０．２３

FＧmeasure ０．２７ ０．２７ ０．２５ ０．３３ ０．３６ ０．３８ ０．５０

CM１
Pd ０．１５ ０．２６ ０．６１ ０．５９ ０．７６ ０．７４ ０．８６
Pf ０．０４ ０．１１ ０．３２ ０．２９ ０．３６ ０．３７ ０．３６

FＧmeasure ０．２０ ０．２５ ０．３５ ０．３３ ０．３８ ０．３８ ０．５０

PC１
Pd ０．６６ ０．３８ ０．３８ ０．５４ ０．６９ ０．８６ ０．９２
Pf ０．１９ ０．１５ ０．１７ ０．１７ ０．３１ ０．２９ ０．１２

FＧmeasure ０．３５ ０．３２ ０．３４ ０．３２ ０．４１ ０．４１ ０．４９

PC３
Pd ０．６４ ０．３４ ０．４４ ０．６５ ０．７４ ０．７７ ０．８８
Pf ０．４１ ０．０８ ０．２３ ０．２５ ０．３１ ０．２８ ０．２６

FＧmeasure ０．２８ ０．２９ ０．３５ ０．３８ ０．４２ ０．４２ ０．５３

PC４
Pd ０．７２ ０．４９ ０．６１ ０．６６ ０．７８ ０．８９ ０．９１
Pf ０．１６ ０．１７ ０．２７ ０．１８ ０．３１ ０．２８ ０．１４

FＧmeasure ０．４７ ０．４９ ０．４９ ０．４６ ０．５５ ０．５５ ０．６５

PC５
Pd ０．７１ ０．５０ ０．５９ ０．７９ ０．８２ ０．８４ ０．９８
Pf ０．２２ ０．０２ ０．２４ ０．０８ ０．３０ ０．０６ ０．０９

FＧmeasure ０．１６ ０．４８ ０．４９ ０．３７ ０．５９ ０．５９ ０．４１

Eclipse２．０
Pd ０．５２ ０．４６ ０．６０ ０．５７ ０．７７ ０．７５ ０．８０
Pf ０．１９ ０．２３ ０．２６ ０．２７ ０．３３ ０．２４ ０．１６

FＧmeasure ０．３１ ０．２４ ０．４４ ０．２９ ０．３９ ０．５０ ０．４９

Eclipse３．０
Pd ０．４４ ０．４５ ０．６２ ０．６９ ０．７７ ０．７８ ０．８２
Pf ０．１７ ０．２３ ０．３３ ０．２５ ０．２９ ０．１９ ０．１９

FＧmeasure ０．３８ ０．２７ ０．３９ ０．４９ ０．５０ ０．５４ ０．５５

　　注:粗体数据为每个数据集上各个数据中的最优结果

　　由表３可知,在所有数据集的３个评价指标上,本文提出

的方法优于其他预测方法,尤其是Pd值和FＧmeasure值.在

１１个数据集上,本文提出的方法获得了１１个最优的Pd值,

在数据PC５上获得了最优的Pd值,高达９８％.而文本提出

的方法获得了８个较好的FＧmeasure值,另外,１个FＧmeasure
值在JM１数据集上与 NSGLP中的FＧmeasure 值持平,２个

FＧmeasure值在PC５数据集和 Eclipse２．０数据集上低于 NSＧ
GLP和CDDL中的FＧmeasure值.但对于Pf 值,本文所提

方法的Pf值比SVM 和C４．５的值略高,具体分析后发现这

些方法属于机器学习经典分类方法,并没实际考虑软件缺陷

的基本特点,它们的预测性能是有限的.ROCUS和 CBNN
中的所有实验结果均处于中间水平.

根据表３中的结果,可以计算出该方法的平均Pd值高

于其他相关方法,平均有０．０９的提高,FＧmeasure 值平均有

０．０６的提高.

综上所述,虽然SVM 方法和 C４．５方法的部分Pf值的

效果较优,但是它们的Pd值和FＧmeasure值与本文方法的

Pd 值和FＧmeasure值相比较低,Pd值表示正确识别出有缺

陷模块的概率,Pd值越高,该方法的预测性能就越好.由此

可见,本文方法在软件缺陷预测中的效果更优,更适合类不平

衡数据样本的预测.

６　相关工作

Zheng[５]提出了３种代价敏感boosting神经网络,第一种

基于阈值移动的算法,将阈值移向负例类易发生的模块,从而

使得更多的正例类易发生模块被正确分类;另外两种是将代

价敏感加入boosting过程中,使得算法在样本上增加更多的

权重.但代价敏感学习分类问题中的代价矩阵都是人为赋值

的,大多数的代价矩阵是未知的,代价并没有赋予严格的现实

意义,缺乏事实支撑.代价敏感学习在两类任务中相对容易,
而在多类任务上则比较困难.Jing等[１７]提出了一种代价敏

感判别字典学习的方法.该方法根据样本中是否包含缺陷,

将软件模块标记为有缺陷模块和无缺陷模块;然后使用复杂

性属性作为模块特征,再利用监督字典学习技术,充分挖掘历

史数据的类别信息,并在字典学习过程中,对缺陷模块被错误

分类为无缺陷的模块增加误分类的惩罚,但是软件缺陷预测

技术主要基于大量的历史数据,然而大量的标注是一项耗时

的工作,在实际场景中,软件项目中存在许多未标注的软件模

块.Zhang等[１６]提出了一种基于非负稀疏图的标签传播方

法,该方法用于软件缺陷预测中的半监督学习,针对缺陷预测

中数据的特点,使用少量标记数据和大量未标记数据,并利用

Laplacian评分抽样和稀疏表示构造类不平衡训练数据集,学
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习稀疏标签传播图,最后采用半监督分类方法进行分类预测.

但当缺陷训练数据集包含少量样本,并且需要足够多的标记

数据时,利用有效的半监督学习算法进行软件缺陷预测将无

法得到很好的实现.

本文提出了基于改进的类权自适应、软投票与阈值移动

的集成模型,该模型首先在原始数据上进行类权学习,取得了

不同类别的最优权值,然后使用上一步获得的最优权值独立

训练３个加权分类器,同时引入软投票来对训练结果进行集

成,通过在测试阶段使用阈值移动模型进行测试,得出最终的

预测结果.本文提出的方法同时在训练阶段和决策阶段处理

类不平衡问题,在训练阶段不仅考虑了类权自适应学习,而且

还运用了３个“好而不同”的基分类器进行集成,决策阶段用

训练好的分类器将阈值移动模型嵌入到决策过程中,从而获

得较好的分类效果.

结束语　本文基于改进的类加权自适应方法和软投票阈

值移动,提出了一种用于预测软件缺陷的集成模型.实验数

据显示,该集成模型对软件缺陷的预测效果最为明显,Pd值

平均提高９％,FＧmeasure值平均提高６％.由此可见,本文提

出的集成模型更适合软件中的类别不平衡样本的缺陷预测.

未来的工作包含３个方面:１)本文的研究对象只是两类

标签问题,对于多类标签还需要进一步研究;２)本文只是在有

限的历史数据上进行预测,未来需要在更多的数据集中验证

所提方法的有效性,从而能在实际中真正地用于对软件缺陷

的预测;３)本文提出的是一种处理类别不平衡的方法,在以后

的工作中可以用于处理其他更多类不平衡问题.
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