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摘　要　软件缺陷预测是合理利用软件测试资源、提高软件性能的重要途径.为处理软件缺陷预测模型中浅层机器

学习算法无法对软件数据特征进行深度挖掘的问题,提出一种改进深度森林算法———深度堆叠森林(DSF).该算法

首先采用随机抽样的方式对软件的原始特征进行变换以增强其特征表达能力,然后用堆叠结构对变换特征做逐层表

征学习.将深度堆叠森林应用于 Eclipse数据集的缺陷预测中,实验结果表明,该算法在预测性能和时间效率上均比

深度森林有明显的提升.
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SoftwareDefectPredictionBasedonImprovedDeepForestAlgorithm

XUECanＧguan　YANXueＧfeng
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Abstract　SoftwaredefectpredictionisanimportantwaytorationallyusesoftwaretestingresourcesandimprovesoftＧ

wareperformance．Inordertosolvetheproblemthattheshallow machinelearningalgorithmcannotdeeplyminethe

characteristicsofsoftwaredata,animproveddeepforestalgorithmnameddeepstackingforest(DSF)wasproposed．

ThisalgorithmfirstlyadoptstherandomsamplingmethodtotransformtheoriginalfeaturestoenhanceitsfeatureexＧ

pressionability,andthenusesthestackingstructuretoperformlayerＧbyＧlayerrepresentationlearningforthetransform

features．ThedeepstackingforestwasappliedforthedefectpredictionofEclipsedataset．Theexperimentalresults

showthatthealgorithmhassignificantimprovementinthepredictingperformanceandtimeefficiencythanthedeep
forest．
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１　引言

在软件工程领域,任何检测和验证手段都不可能发现并

排除所有的软件缺陷[１].在实际工程项目中,开发一个没有

任何缺陷的软件系统是不可能的,开发人员即使小心翼翼、精

益求精,也不能排除软件系统中仍然存在一些未知的错误或

意外的缺陷.若软件系统出现缺陷,对于开发团队来说,其维

护将变得非常困难,而对于用户来说,则可能遭受经济损失.

软件缺陷预测技术则给开发团队提供了一次重新测试缺陷模

块或文件的机会,使其在有缺陷倾向的模块上投入更多的时

间,在无缺陷倾向的模块上花费更少的时间,从而更好地利用

软件项目的资源.

软件缺陷预测[２]是根据软件历史开发数据及已发现的缺

陷,借助机器学习等方法来预测软件项目中的缺陷模块或数

目等.目前常用的软件缺陷预测方法有神经网络[３]、贝叶斯

网络[４]、随机森林[５]、集成学习[６]、支持向量机[７]等,但是这些

方法都属于浅层机器学习,不能完美地表达出非结构化数据

之间的复杂关系.当数据量达到一定程度时,浅层结构算法

的学习能力不如深层结构算法[８].

深度学习[９]是一种通过分层结构的分阶段信息处理来探

索无监督的特征学习和模式分析、分类的技术.然而,目前常

见的深度结构学习算法都是基于神经网络的[１０].周志华

等[１１]提出了一种新型的深度结构学习算法———深度森林

(MultiＧGrainedCascadeForest,gcForest),它是一种基于决策

树的多层分类器,主要由多粒度扫描和级联森林两部分构成.

多粒度扫描层用来提取原始数据的特征,级联森林用来不断

地精炼分类.每一层的结构都是随机森林[１２]和完全随机树

森林[１３]的组合,随机森林是输入特征到标注概率分布的映

射,而完全随机树森林是输入特征到输入特征聚类的映射.

深度森林的出现,为深度学习在深度神经网络之外的方法打

开了一扇门.

本文将深度森林算法应用于软件缺陷预测,并针对多粒



度扫描和级联森林在软件缺陷预测中存在的不足,提出一种

改进的深度森林算法———深度堆叠森林(DeepStackingForＧ

est,DSF).本文将深度堆叠森林算法应用于 Eclipse数据

集[１５]的软件缺陷预测,实验结果表明,该算法在预测性能和

时间效率上均比深度森林算法更优.

２　深度森林

深度森林是一种新型的深度结构学习算法,首先采用多

粒度扫描的方法对原始输入特征进行变换以增强特征表达能

力,再使用级联结构做逐层表征学习.

深度森林用多粒度扫描来增强对特征关系的处理能力.

多粒度扫描是使用滑动窗口来扫描原始输入特征,从正/负训

练样本中提取的所有特征向量被视为正/负实例,利用从相同

大小的窗口中提取的实体来分别训练一个随机森林和一个完

全随机树森林,然后将这些森林生成的类向量聚合为原始输

入特征的变换特征向量.

深度森林用级联结构对变换特征向量进行逐层表征学

习.其中,级联的每一层接收由其上一层处理的特征信息,并

将该层的处理结果输出到下一层.在深度森林中,级联结构

的每层包含两个随机森林和两个完全随机树森林.需要注意

的是,在扩展一个新的层后,整个级联的性能将在验证集上进

行评估,如果没有显著的性能增益,训练过程将被终止.因

此,级联结构中层的数量是自动确定的.

相比于深度神经网络,深度森林具有明显的优势:首先,

深度森林的超参数比深度神经网络少得多,而且深度森林对

超参数设定的性能具有相当高的鲁棒性;其次,深度森林不需

要调参的过程,并且可以进行并行化计算,效率优势异常明

显.尽管深度森林的性能优越,但将其用于构建软件缺陷预

测模型时仍存在一定的不足.

１)软件缺陷预测是一个二元分类问题,即对软件模块进

行质量分析,根据分类规则将其分为有故障倾向类或无故障

倾向类.因为软件缺陷预测的主要目的是预测软件中的模块

是否有故障倾向,所以本文将有故障倾向的模块设为正例,将

无故障倾向的模块设为负例.多粒度扫描和级联结构都是取

所生成的类向量来聚合成变换特征向量或增强特征向量,这

将造成特征空间的冗余.因为对于软件缺陷预测问题,其模

块属于正类的概率和属于负类的概率的和为１,即两个概率

是线性相关的,如果两个概率都用来聚合特征向量,则会造成

特征空间冗余,增加算法的空间复杂度.

２)多粒度扫描对于在空间上有关联的特征(如图像匹配、

语音识别等)具有显著效果,而对于在空间上无关联的特征

(如软件缺陷预测、文本分类等)将可能丢失重要信息.究其

原因,对于在空间上无关联的特征,多粒度扫描在一定程度上

降低了两端特征的重要性.多粒度扫描时,第一个特征和最

后一个特征都仅被扫描到一次,也就是说,这两个特征都仅被

使用一次,假如第一个特征或最后一个特征的重要度很大,多

粒度扫描就不能有效地利用这个重要的特征.

３)深度森林在级联的每一层都将输出和原始输入聚合在

一起作为下一层的输入,这种做法是为了使得级联的输出不

断向某一个值靠近,即让级联趋于收敛和稳定.但是,级联在

训练时仅仅把上一层的输出与原始输入聚合在一起作为下一

层的输入,这将降低级联的收敛速度,从而降低算法的效率.

３　深度堆叠森林

针对深度森林在软件缺陷预测方面的不足,提出改进的

深度 森 林 算 法———深 度 堆 叠 森 林 (DeepStackingForest,

DSF).深度堆叠森林首先采用随机抽样的方法对原始输入

特征进行变换,再使用堆叠结构做逐层表征学习.

３．１　随机抽样

针对深度森林中多粒度扫描可能丢失重要信息的问题,

采用随机抽样的方法变换原始输入特征.随机抽样是从原始

输入特征中按不同规模随机抽取特征,从有缺陷/无缺陷的训

练样本中抽取的所有特征组成的向量被视为有缺陷/无缺陷

的实例,将相同大小规模抽取的实例组成一个训练实体,抽取

的训练实体将分别训练一个随机森林和一个完全随机树森

林,然后用这些森林预测原始训练样本生成类向量,将其正例

概率值聚合起来形成原始输入特征的变换特征向量.

如图１所示,假设原始输入特征为４００维,使用１００维的

特征规模随机抽样５０次,则每次从原始输入特征中随机抽取

１００维特征组成一个实体,共生成５０个实体;每个实体将分

别训练一个随机森林和一个完全随机树森林,然后用生成的

森林来训练原始训练数据集,则产生两个类向量,将所有实体

产生类向量的正例概率值聚合起来便生成了一个１００维的变

换特征向量,即４００维原始特征向量对应于１００维变换特征

向量.

图１　随机抽样示意图

Fig．１　Randomsampling

由于随机抽样是按规模随机抽取的原始特征,因此每个

特征被抽到的概率是相同的,即所有特征具有相同的重要度.

根据随机抽样的不同规模,可以设置不同的抽样次数,规模小

时抽样次数多,规模大时抽样次数少,这样可以有效地利用原

始输入特征.图１仅仅表示了一种规模的随机抽样,通过使

用多种不同规模、不同次数的随机抽样,最终的变换特征向量

将包含更多的特征(见３．３节图３).

３．２　堆叠结构

针对深度森林中级联结构收敛速度慢的问题,深度堆叠

森林采用堆叠结构做逐层表征学习.堆叠结构的核心思想源

自 Wolpert[１４]提出的“堆叠泛化(stackedgeneralization)”,即
结构中每一个新层的输入都是由该层之前的所有层的输出和

原始输入聚合在一起组成的.深度堆叠森林中,堆叠结构是

对随机森林和完全随机树森林做“堆叠”,其每一层都由两个

随机森林和两个完全随机树森林组成.堆叠结构如图２所
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示,其中虚线表示副本.

图２　堆叠结构示意图

Fig．２　Stackingstructure

如图２所示,假设有４００维输入特征,堆叠结构的第一层

将分别训练两个随机森林和两个完全随机树森林,每个森林

都生成一个类向量,取其正例概率值聚合成堆叠结构第一层

的增强特征向量,这样就生成了一个４维的增强特征向量,将
之与输入特征向量聚合在一起作为第二层的输入,即第二层

将有４０４维的输入特征;同样地,经过堆叠结构第二层后生成

一个４维的增强特征向量,将之与输入特征向量及第一层增

强特征向量聚合在一起后作为第三层的输入,即第三层将有

４０８维的输入特征;以此类推,直至训练过程终止.
需要注意的是,在扩展一个新的层后,随机抽取训练集的

８０％作为验证集,将剩余的２０％作为评估集,整个堆叠结构

的性能将在验证集上进行评估,如果没有显著的性能增益,训
练过程将终止.因此,堆叠结构中层的数量也是自动确定的.

３．３　总体结构

深度堆叠森林的总体结构如图３所示.假设原始输入特

征为４００维,并且有３种规模被用于随机抽样,分别为１００维

特征抽样２００次,２００维特征抽样１００次,３００维特征抽样５０
次.因此,１００维特征的随机抽样将使每个原始输入特征生

成２００个１００维的实体,每个实体分别训练一个随机森林和

一个完全随机树森林,则生成两个类向量,将其正例概率值聚

合起来,生成一个４００维的变换特征向量.类似地,规模为

２００和３００维特征的随机抽样将分别为每个原始输入特征生

成一个２００维和１００维的变换特征向量.将３个变换特征向

量连接起来,将获得一个７００维的变换特征向量,这就是通过

随机抽样对原始输入特征的重新表示.换句话说,每个４００
维的原始特征向量由７００维的变换特征向量重新表示.

图３　深度堆叠森林的总体结构示意图

Fig．３　Overallstructureofdeepstackingforest

　　之后,７００维变换特征向量将被传递到堆叠结构.如果

堆叠结构的每层由４个森林(两个随机森林和两个完全随机

树森林)组成,则在堆叠第一层结束时将获得７０４维的特征向

量.然后,将这些特征向量输入到下一层的堆叠结构中.重

复该过程,直到验证性能表明堆叠结构的扩展应该被终止.
测试时,给出一个测试实例,它将通过随机抽样过程获得

相应的７００维变换特征向量,然后通过堆叠结构预测,直到最

后一层.最终的预测结果将通过最后一层的４个正例概率值

取平均得到,若该平均值大于或等于０．５,则预测该测试实例

为正例,否则为负例.

１)https://www．st．cs．uniＧsaarland．de/softevo/bugＧdata/eclipse/

４　实验与分析

４．１　实验准备

４．１．１　实验环境

实验所用计算机的配置为Intel(R)Xeon(R)E３Ｇ１２３０

３．３０GHz处理器,８GB内存.实验所运行的软件环境为安装

在 Windows７操作系统下的 MATLABR２０１４a.

４．１．２　实验数据

本实验采用的数据来源于 Eclipse标准数据集[１５],此数

据集是软件缺陷预测研究领域使用最为广泛的公共数据集之

一,可以从EclipseBugData１)获取.

Eclipse数据集中有６个 ARFF格式文件,分别对应于

Eclipse３个版本２种粒度下的故障记录.一种是以package
为最小粒度进行故障数目统计,即统计该package中包含的

故障总数;另一种是以file为最小粒度进行故障数目统计,即

统计一个file中包含的故障数量,其故障数据记录又分为发

布前故障数(pre)和发布后故障数(post).本文中的所有实

验数据均采用以file为最小粒度的发布后故障数据记录.

Eclipse数据集中每个file级故障记录包含１９８个特征,
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主要包括代码行数度量特征、复杂性度量特征和基于语义语

法树的度量特征.由于本文研究的是分类任务的软件缺陷预

测,而Eclipse数据集给出的是缺陷数量post(指软件发布后

的缺陷数量),因此需将故障数量post转换成模块是否有缺

陷的类标hasDefects.转换方式为:

hasDefects＝
０, post＝０

１, post≠０{
表１列出了Eclipse数据集file级数据的统计信息.

表１　Eclipse数据集file级数据的统计信息

Table１　StatisticalinformationoffiledataofEclipsedataset

数据集 特征数 样本数 缺陷数 缺陷率/％
file２．０ １９８ ６７２９ ９７５ １４．４９
file２．１ １９８ ７８８８ ８５４ １０．８３
file３．０ １９８ １０５９３ １５６８ １４．８０

４．１．３　实验方法

由于Eclipse数据集的file级数据在结构上相同,因此取

其中一个版本的数据作为训练数据来学习模型,可以分别预

测３个版本的数据,这样利用file级数据就可以进行９次预

测和验证.

当训练集和测试集来自同一个版本时,采用十折交叉验

证,即将数据集平均分成１０份,每次取其中１份作为预测集,

剩余９份作为训练集,构建软件缺陷预测模型并进行分类预

测.实验共进行１０轮,将１０轮实验的平均值作为最终结果.

４．１．４　超参数的设置

超参数是指机器学习模型里的框架参数,如深度堆叠森

林中,随机抽样时的森林个数、森林中树的棵数、抽样规模及

抽样次数等,都是 DSF的超参数.

深度森林的超参数与文献[１１]中的设置相同.为了更好

地进行类比,深度堆叠森林的超参数仿照深度森林的超参数

进行设置,如表２所列.不同之处在于:在深度堆叠森林中,

随机抽样时,采用３种规模、３种次数对原始特征进行抽样,

抽样规模分别为 d/１６ ,d/９ ,d/４ ,对应的抽样次数分

别为２００次、１００次和５０次.

表２　gcForest和 DSF的超参数设置

Table２　HyperＧparametersettingofgcForestandDSF

深度森林gcForest 深度堆叠森林 DSF
森林类型: 森林类型:

随机森林、完全随机树森林 随机森林、完全随机树森林

多粒度扫描时的森林: 随机抽样时的森林:
森林个数:２ 森林个数:２

森林中树的棵树:３０ 森林中树的棵树:３０
滑动窗口的尺寸:d/１６ ,d/９ ,

d/４
随机抽样的规模:d/１６ ,d/９ ,

d/４
随机抽样次数:２００,１００,５０

级联时的森林: 堆叠时的森林:
森林个数:４ 森林个数:４

每个森林中树的棵数:１０００ 每个森林中树的棵数:１０００

４．２　实验结果及分析

首先对Eclipse数据集的file级数据进行预处理,即将模

块缺陷数量post转换为是否有缺陷的类标hasDefects;然后

用gcForest算法构建软件缺陷预测模型进行实验,共进行９
次;最后用 DSF算法构建软件缺陷预测模型进行实验,同样

进行９次.

采用正确率、准确率、召回率和 F１Ｇ度量４个评价指标对

实验结果进行评估.实验得到的软件缺陷预测结果具体如

表３及图４－图７所示.

表３　gcForest和 DSF的分类预测结果

Table３　ClassifiedpredictionresultsofgcForestandDSF

训练集 测试集
gcForest

正确率 准确率 召回率 F１Ｇ度量

DSF
正确率 准确率 召回率 F１Ｇ度量

file２．０
file２．０ ０．８８４５ ０．６７０８ ０．４０３１ ０．５０３６ ０．８８６１ ０．６５２２ ０．４６０１ ０．５３９９
file２．１ ０．８５５５ ０．３２０８ ０．２９９８ ０．３０９９ ０．８５６９ ０．３３６１ ０．３３０２ ０．３３３１
file３．０ ０．８５０５ ０．４９１２ ０．２８３２ ０．３５９２ ０．８４２７ ０．４４８６ ０．２７３０ ０．３３９４

file２．１
file２．０ ０．８５０１ ０．４５４３ ０．１７３３ ０．２５０９ ０．８５２０ ０．４７６０ ０．２１３３ ０．２９４６
file２．１ ０．８９７８ ０．５７０５ ０．２２３０ ０．３２０６ ０．８９６８ ０．５４４６ ０．２８５８ ０．３７４８
file３．０ ０．８４５３ ０．４３９７ ０．１６５２ ０．２４０１ ０．８４５３ ０．４５１８ ０．２１２４ ０．２８８９

file３．０
file２．０ ０．８５７５ ０．５１５５ ０．２７２８ ０．３５６８ ０．８５７５ ０．５１２４ ０．３３８４ ０．４０７７
file２．１ ０．８５８１ ０．３２２１ ０．２８１０ ０．３００２ ０．８５５６ ０．３２７７ ０．３１７３ ０．３２２４
file３．０ ０．８６６２ ０．５９１１ ０．３２４０ ０．４１８６ ０．８６３７ ０．５５５４ ０．３９７４ ０．４６３３

图４　gcForest和 DSF在正确率上的对比

Fig．４　AccuracycomparisonofgcForestandDSF

从图４中可以看出,使用gcForest算法的预测正确率在

０．８４~０．９０之间,平均值为０．８６;使用 DSF算法的预测正确

率在０．８４~０．９０之间,平均值为０．８６.由此可见,使用gcＧ

Forest算法和使用 DSF算法对 Eclipse数据集的分类预测结

果在正确率上基本都稳定在０．８４以上,说明这两种算法都有

很好的预测能力.

图５　gcForest和 DSF在准确率上的对比

Fig．５　PrecisioncomparisonofgcForestandDSF
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从图５中可以看出,使用gcForest算法的预测准确率在

０．３２~０．６７之间,平均值为０．４９;使用 DSF算法的预测准确

率在０．３２~０．６５之间,平均值为０．４８.由此可见,使用gcＧ

Forest算法和使用 DSF算法对 Eclipse数据集的分类预测结

果在准确率上虽略有下降,但基本持平,说明这两种算法在预

测准确率上的性能相当.

图６　gcForest和 DSF在召回率上的对比

Fig．６　RecallcomparisonofgcForestandDSF

从图６中可以看出,使用gcForest算法的预测召回率在

０．１６~０．４１之间,平均值为０．２７;使用 DSF算法的预测召回

率在０．２７~０．４７之间,平均值为０．３２,并且基本都比使用

gcForest算法的预测召回率高(有一种情况例外).由此可

见,使用 DSF算法比使用gcForest算法对 Eclipse数据集的

分类预测结果在召回率上有明显提升,说明 DSF算法比gcＧ

Forest算法在召回率上具有明显的优势.

图７　gcForest和 DSF在F１Ｇ度量上的对比

Fig．７　F１ＧmeasurecomparisonofgcForestandDSF

从图７中可以看出,使用gcForest算法的预测 F１Ｇ度量

在０．２４~０．５１之间,平均值为０．３４;使用 DSF算法的预测

F１Ｇ度量在０．２８~０．５４之间,平均值为０．３８,并且基本都比使

用gcForest算法的预测F１Ｇ度量高(有一种情况例外).由此

可见,使用 DSF算法比使用gcForest算法对 Eclipse数据集

的分类预测结果在 F１Ｇ度量上有明显提升,说明 DSF算法比

gcForest算法在F１Ｇ度量上具有明显的优势.

综合实验结果,DSF算法在软件缺陷预测上的性能优于

gcForest算法,并且在召回率和综合评价指标F１Ｇ度量上具有

明显的优势.

４．３　运行时间

图８ 显 示 了 使 用 gcForest算 法 和 使 用 DSF 算 法 对

Eclipse数据集进行缺陷预测时在运行时间上的对比(十折交

叉验证时取其中一折的运行时间).可以看出,使用 DSF算

法的运行时间均比使用gcForest算法的短,并且训练集样本

越大,算法运行时间缩短得越多,从而说明 DSF算法相比gcＧ

Forest算法在效率上具有明显的优势.

图８　gcForest和 DSF在运行时间上的对比

Fig．８　RunningtimecomparisonofgcForestandDSF

究其原因,以本实验为例,原始输入特征为１９８维,在特

征变换阶段,gcForest算法采用多粒度扫描,则需要分别训练

５１３个随机森林和完全随机树森林,其变换后的特征向量为

２０５２维;而 DSF算法采用随机抽样,仅需要分别训练３５０个

随机森林和完全随机树森林,其变换后的特征向量为７００维,

无疑比gcForest算法的训练速度快.在逐层表征学习阶段,

gcForest算法和 DSF算法每层都分别需要训练两个随机森

林和两个完全随机树森林,但 DSF算法的为７００维输入特征

向量,相比gcForest算法的２０５２维输入特征向量,其训练速度

要快得多,因此 DSF算法比gcForest算法在时间效率上具有

明显的优势,且在训练样本越多时,其时间效率优势越明显.

结束语　本文针对当前软件缺陷预测中浅层机器学习算

法无法对软件数据特征进行深度挖掘的问题,在深度森林算

法的基础上提出了深度堆叠森林算法,其首先采用随机抽样

的方法对原始输入特征进行变换以增强特征表达能力,然后

用堆叠结构对变换特征做逐层表征学习.将深度堆叠森林应

用于软件缺陷预测,实验结果表明,深度堆叠森林算法在性能

和效率上都比深度森林算法有一定提高.然而,该算法的预

测性能仍没有达到预期效果,且没有考虑数据不平衡问题,下

一步将研究如何进一步提升该算法的预测性能,并针对训练

集中数据不平衡的问题提出解决方法.
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