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一 种面向对象软件缺陷的早期预测方法 
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摘 要：软件过程早期的缺陷预测技术可以辅助软件工程决策，从而提高软件开发与测试的质量。针对面向对象软件，提 

出一种以分析设计模型的度量经验数据建立缺陷回归预测模型的方法，其中模型的建立使用了一种新形式的支持向量回 

归算法v—SVR。为了检验缺陷预测模型的实用价值，使用了来自真实世界的Eclipse项目三个版本的度量与缺陷数据集 

作为模型实验的训练集与测试集。结果表明，基于面向对象分析设计模型度量建立的缺陷回归预测模型可以在生命周期 

早期给出有效的缺陷数预测值，从而为软件工程实践提供支持。 
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An Early Defect Prediction Approach for 0bj ect Oriented Software 

ZHANG Yao，YUAN Zhi—hai，JIANG Hai—yan 

(Chinese Satellite Marine Tracking Center，Wuxi 214400，China) 

Abstract：Predicting software defects in the early phase of software lifecyde is all effective way to improve the qu~ity of software develop— 

ment and software testing．By using empirical~ftware metric data retrieved early from o~ect oriented analysis and design model，proposes 

aD_approachto build defect predictionmodel，using a Flew support vector regression algorithm called v—SVR．Experimentson realworld 

medic data from Eclipse p ect indicates that，the predicted number of defects could be used to assist the software engineering activities 

in early phase．of software lifecycle． 

Key words：o~ect oriented；software metrics；defect prediction；support vectoJr regression 

0 引 言 

早在20世纪8O年代末，在软件质量、软件缺陷预 

测领域 ，就有系统的质量建模、度量、预测技术提出。 

就基于软件度量和机器学习的缺陷预测而言，一般是 

通过软件度量数据将问题量化，然后 以此作为历史经 

验对未来的软件或模块做有无缺陷的分类或缺陷数量 

的预测。由于缺陷预测对于软件质量保证、软件测试 

等软件工程活动都有指导意义 ，除了大学等学术机构 

外，AT&T研究实验室、微软等企业也都有此领域的 

研究与应用I-1,2 J。 

目前用于缺陷预测领域的算法众多，其中代表性 

的有 Khoshgoftaar教授等人的基于树的方法、Fenton 

教授等人的贝叶斯网络方法，以及人工神经网络、支持 

向量机等。国内这方面有李兴国教授等提出的基于支 

持向量回归机(￡一SVR)的可靠性早期预测方法 、基 
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于支持向量机的缺陷分类_4 J等工作，王青等给出了这 

一 领域的发展综述[5l。总体而言，缺陷分类研究较多， 

缺陷数回归的研究较少。 

文中主要研究使用生命周期早期度量数据建立缺 

陷回归预测模型的方法，这样的模型可以在早期即给 

出预测结果，从而更好地辅助软件工程决策。具体而 

言，预测模型建立是基于一种新形式的支持向量回归 

算法 v—s、 J。 

1 面向对象软件的早期度量 

1．1 分析设计模型的静态度量与 UML 

面向对象软件开发方法由于引入了封装、继承、多 

态等特性，与面向过程的方法有着根本性的不同。20 

世纪 90年代中期，面向对象分析设计领域的三种主流 

方法：Boo&方法、Rambaugh的 OMT方法 以及 Jocob— 

son的OOSE方法，融合发展出统一的面向对象分析 

(oOA)与面向对象设计(O0D)方法，诞生了统一建模 

语言(I M ．)。面向对象软件工程方法通过 o0A建立 

的分析模型将现实世界的软件需求转换为类层次模 
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型、对象 一关系模型、对象 一行为模型等 ，再通过 OOD 

将分析模型映射到软件可以实现的设计模型，而 

(IM ．)则是这一面向对象软件过程业界通用的标准 

语言。 

利用 UML进行分析与设计建模，可大致划分为 

系统静态建模与动态建模两部分，其中前者的建模工 

作产品有用例图、类图等；后者有状态图、顺序图等。 

由于 UML的简单性、一致性与通用性，目前已有诸多 

自动化度量方法 】，下文所述的复杂度、耦合度度 

量，都可以较容易地通过对类图的自动化度量来获取。 

利用历史的UML模型度量经验数据建立缺陷预 

测模型后，当新项 目完成相应的 UML分析、设计建模 

工作，通过自动化工具获取新的度量数据，送至预测模 

型，便可获得缺陷预测结果。相对于源代码， 

面向对象分析设计模型是软件生命周期早期 

或一个迭代的早期工作产品，由此建立的模型 

能更早地介入软件工程实践，为质量保证与软 

件测试活动提供支持。 

1．2 复杂度度量 

面向过程软件度量很多是不适用于面向 

对象软件的o Chidamber和 Kemerer于 1994 

年提出六个有着严格度量理论基础的，用于描 

述面向对象设计规模与复杂度的度量项，被称 

为 CK度量[10]。CK度量与Booch等人在面向 

对象分析设计方法的工作有很大的关联，正是 

针对 OOD提 出的，其六个度量项 中除去 

LOCM外的五个经验证对类 的出错机率有显 

著影响。CK度量之外具有代表性的面向对象 

复杂度度量还有MOOD度量与Lorenz与Kidd 

提出的度量等。 

1．3 耦合性度量 

*导入或导出：一个类通过属性 、方法或方法的 

类型使用另一个类 ，即导入 import，或被另一个类使 

用 ，即导出 export。 

为简化表述，将这些面向对象耦合度量根据其描 

述的缩写命名：缩写的第一个字母是三种类间关系类 

型的缩 写：A对应祖 先类 (Ancestor)，D对 应子孙类 

(~scendant)，O对应其它(Other，即既非祖先类也非 

子孙类)；第二、三个字母是交互的类型：CA对应类 一 

属性(Class—Attribute)，CM 对应类 一方 法 (Class— 

Method)，MM对应方法 一方法(Method—Method)；第 

四、五个字母 IC代表导入耦合(Import Coupling)，EC 

代表导出耦合(Export Coupling)。图 1中的这些度量 

较全面地描述了系统的耦合性特征。 

对于面向对象分析与设计而言，类一级的耦合性 

用于表述类之间依赖程度的强弱。耦合性自然也能划 

归复杂度范畴，这里单独提出是要体现其重要性。低 

耦合始终是面向对象软件开发的一个目标，原因在于 

高耦合会带来难以理解、难以复用等与面向对象方法 

初衷相背离的问题。 

图 1给出一组针对 UML类图的耦合性度量。对 

于一个给定类，这些度量对 由该类的方法或属性引人 

的关系进行计数，这些关系可以根据三个因素划分为 

三组 ： 

* 给定类和与其交互的类之间关系的类型：父子 

关系或其它； 

*交互的类型：当前类的某个属性、方法的参数 

或返回类型是另一个类，或引用了另一个类的方法； 

对类B：与类C存在类．方法导入耦合 (oCAIC) 

对类C：与类B存在类。方法导出耦合 (oCAEC) 

对类B：与类D存在类．方法导入鹏合 (ACMIC) 

对类D：与类B存在类．方法导出耦合 (DCMEC 

对类A：与类B存在祖先类．属性导入耦合 (ACAIC) 

对类B与D：与类A存在子孙类．属性导出耦合 (DCAEC) 

对类A：与类C存在类．方法导入耦合 (OCMIC) 

对类C：与类A存在类．方法导出耦合 (oCMEC) 

对类c：与类A存在类-方法导入耦合 (oCAlC) 

对类A：与类C存在类-方法导出耦合 (OCAEC) 

图 1 一种基于 UML的面向对象软件耦合度量 

2 建立模型的经验数据与算法 

2．1 历史经验数据 

建立模型所需的历史经验数据包含两方面：软件 

文件或模块的度量数据和相应缺陷数据。前者可由配 

置管理库中的历史版本中获取，常见的管理系统 Har． 

vest、CVS、SVN等；后者可由缺陷管理系统获取，常见 

的有BugZilla等。这些系统普遍拥有的开放特性为自 

动化数据收集提供了可能。对于软件能力成熟度等级 

高的软件组织，一般都定义有较完备的度量与分析规 

程，上述数据可更容易地获取到。 

文中采用来自著名的开源软件 Eclipse的真实数 

据进行实验，以检验在早期进行缺陷回归预测的有效 
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性。Eclipse是通过Java实现的。具体而言，首先通过 

静态分析，对 Zimmermann等发布的 Eclipse Bug Data 

数据集HlJ进行了扩展。原数据集在包(Package)级别 

主要涵盖了 2．0、2．1、3．0版每个包的缺陷数据和源代 

码度量数据：前者包含由 BugZilla与 CVS变更记录获 

取的缺陷数；后者主要包含代码行、圈复杂度等度量 

14种，抽象语法树元素计数 83种。扩展后的新数据 

集增加了33种文件、类和方法级度量。表 1中给出数 

据集的基本情况。 

表 1 Eclipse这三个版本的基本情况 

版本 发布 日期 包数量 代码行 缺陷数标准差 缺陷数均值 

2．0 2o02．6 367 70万 26 14 

2．1 2003．3 423 100万 17 8．5 

3．O 2004．6 658 120万 2O．5 9．4 

实验的数据集是扩展后的包级别数据集中的一个 

子集，其中包含描述分析设计模型关键性静态特征且 

编码阶段不会有太大变动的19种度量属性，见表 2 

(其中类级耦合性度量的说明可参考 Klocwork 8的文 

档)。由于每个包中包含多个类，所以每种度量属性实 

际有均值、最大值与总和三种，因此共有 57个属性，另 

外还有发布前后 6个月期问统计的总缺陷数。 

表2 建立模型采用的面向对象 

分析设计模型度量 

度量项 说明 

LEVINHER 继承深度 

NoPR0TDATADECI 受保护属性数 

N0PU『BDATADECL 公共属性数 

N0STDATIADBCL 静态属性数 

N()PR0TM叵TH 受保护方法数 

NoPUBM[ETH 公共方法数 

N0MSG 消息总数 

ACAIC等 12个类级耦合性度量 见 1．3节 

Eclipse项 目特点是大规模、全球化、分布式开发， 

由于 IBM 等公司的支持，其软件过程高度成熟。这些 

特点以及数据获取方法的客观性保证本中文实验所使 

用的经验数据的可靠性。值得注意的是，通过 Shapiro 
—

Wilk检验发现表 1中各版本缺陷数在 0．05置信度 

下均不符合正态分布，这一定程度上决定了简单的统 

计回归算法将难以获得较好的回归性能，因此，预测模 

型的建立使用了v—SVR算法，下面给出简要介绍。 

2．2 统计学习与 v—SVR 

支持向量机(SVM)是在统计学习理论结构风险 

最小准则(SRM)指导下发展出的算法工具：减小训练 

集上的风险的同时，还考虑降低学习算法的复杂度。 

支持向量回归机(SVR)用于解决回归问题，最早形式 

是 Vapnik等引入的 e—SVR，e是模型的一个参数 ，指 

回归超平面不敏感带的宽度 ，其中 e不敏感带边沿及 

之外的训练样本称为支持向量(SV)，而边沿之外的称 

为受缚支持向量(BSv)。 

～ SVR如同其读音(new—SVR)，是一种新的与 

￡一SVR形式略有不同但本质上基本等价的支持向量 

回归算法，其目标为通过训练集(z ，Y )∈(跪N× )， 

i=1，2，⋯，z寻找回归超平面f(x)=叫·X+b，具体 

而言就是求解以下带约束最小化问题： 

min r(砌，e( ，￡)= ll叫 lI ／2+ C(征 + 

1—L ÷ (￡+ ) 
。 i= 1 

S．t．(W · 十b)一Yi e+￡ 

Yl一(W ·z +b) e+ 

车 0，￡ 0 

上式中参数 C用于调节复杂度与经验风险间的 

权重， (*)是传统的松弛变量，而 是 ～SVR新引人 

的参数，其确定后 ￡将被自动计算。参数 v的重要性质 

是，以nSV和 nBSV表示SV与BSV样本的数量，则 I,1 

分别是 SV／z和nBSV／I的上界和下界[ ，通过调节 

参数 ，可有效控制两者数量。Chalimourda等还给出在 

不同噪声下 v的最优值[12]。总的来说，参数 v相比￡更 

直观和易用。为了数值求解和表述方便，下文中 C实 

际是指 C／Z。 

利用拉格朗日乘子法，上述问题可转换为一个凸 

二次规划问题 ，有全局最小解。最终可获得如下形式的 

回归超平面： 

—

l
、  

f(x)= (口 一Oti)K( ·z)+b 
f： 1 

其中 )是拉格朗日乘子，其值对于非支持向量 

的样本都为 0，K 为满足 Mercer条件的核函数，形式为 

K(曩， )= ( )O(xj)，其中通过 隐式完成低维 

到高维映射，可将问题空间的非线性回归问题转换为 

高维特征空问的线性回归问题，并且避免了维度爆炸。 

3 模型实验与结果分析 

3．1 实验步骤 

基于2．1节获取的三组数据(方便起见，下文将 

2．0版的度量数据简称为P20，2．1版为 1'21，3．0版为 

P30)以及2．2节所述的v—SVR算法，按如下步骤建 

立缺陷预测模型并对预测结果进行分析： 

(1)确定性能测度。理论上，采用留一法(Leave 

One Out)可在训练集上获得总体上性能测度的无偏估 

计。对于回归问题，训练时一般采用均方误差(下文简 

写为MSE)作为性能测度搜索最佳参数以建立模型， 
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就是期望预测获得最小的绝对误差。但在噪声很大的 

情况下，可能无法获得小的均方误差，退求其次 ，能预 

测出较准确的顺序也是有意义的，例如对于缺陷预测， 

预测出模块缺陷数的排序如果和真实很接近，那么意 

味着可以找出风险最高的一些模块。因此，文中还引 

入常见的秩次相关系数 Kendall’s r(下文简写为 r)作 

为性能测度，r越大，意味着秩次相关性越高，即预测 

值与真实值的顺序更为相似。 

(2)参数选择与模型建立。首先，v—SVR自身有 

参数 v和惩罚因子C，其次根据采用核函数不同又会 

引入不同的参数。径向基函数(RBF)是最常用的通用 

核函数，相比较多项式核函数，RBF只引入一个参数， 

记为 7；相比较 Sigmoid函数 ，RBF可保持 Hessian矩阵 

的正定而给求解带来方便；相比线性核函数，RBF又 

可以隐式地完成向无限维特征空间的映射，学习能力 

较强。总的来说，使用 RBF核的v—SVR模型要确定 

三个参数，而这三个参数对模型的预测性能是有决定 

性作用的，必须慎重选择。 

由于留一法计算量过大，文中实际是通过 5折交 

叉检验和网格搜索，基于训练集搜索上述三个参数的 

最优值。网格搜索速度也较慢，尤其是需要在三维参 

数空间进行搜索时更是如此，但由于软件工程经验数 

据噪声形式未知，网格搜索相对其它多种参数搜索方 

法更可靠，且由于网格搜索任务易于并行，我们在实验 

中借助 MPICH与mpi4py模块，使用 Python进行MPI 

编程，将参数空间划分为众多子空间，分配到以太网的 

14个节点(节点数仍可增加)上进行分别计算，结果汇 

总后得出最优参数，从而一定程度上缓解了速度慢的 

问题。采用 MSE和 t作为性能测度会搜索到不同的 

参数，因此每次网格搜索实验会产生两个模型。 

(3)预测模型推广性能测试。为充分考察预测模 

型的推广性能，实验中使用老版本数据建立的模型，使 

用新版的数据做测试数据集，用实际缺陷数与模型预 

测的缺陷数做比较。 

3．2 结果分析 

根据上述步骤进行表 3中所列实验：分别利用 

P20、P21以及合并 P20与 P21得到的混合数据集作为 

训练集，在三维参数空间的 4320个点中搜索最佳参数 

建立模型，再利用P30做推广性能测试。另外，表3给 

出了各实验运行时间，容易发现，训练集规模增大导致 

一 SVR中二次规划问题的数值求解时间极大地增加， 

这也是支持向量机算法目前仍难以完全回避的一个根 

本性问题。 

表4结果显示，三组实验建立的六个模型在P30 

上预测的缺陷数与实际值相比MSE始终较大，但两者 

线性相关系数基本都大于 0．6，最高达到 0．67，秩次相 

关性也达到 0．35以上，这说明缺陷数的预测值与实际 

值间有较为显著的共变特征，意味着预测值在实际中 

将有应用意义：将预测值作为风险指标，用于辅助确定 

SQA工作重点、制定软件测试优先级；在测试完成时， 

又可通过预测值来检验测试充分性等。 

表 3 模型试验列表 

实验 内容 训练集规模 运行时间(秒) 

1 P20=>P3O 367 982 

2 P21：>P3O 423 1919 

2 P2O+I)21： >P3O 790 8241 

表 4 实验结果及对比 

最优参数 P30上性能测度 
实验 性能测度 

C y MsE 相关系数’ r- 

～俗E 2O48 0．016 O．38 236．6 O．67 O．37 

1 

128 O．25 0．76 241．8 O．67 O．39 

M E 8192 O．o08 0．34 292．1 O．58 O．23 

2 
128 1 0．84 278．9 O．62 O，37 

～俗E 256 O．5 O．31 255．0 O．65 0．37 

3 

128 1 O．72 266．0 O．66 O．37 

(*相关系数在 0．01水平 F是显著的) 

另外，对实验结果有如下发现与结论 ： 

●P20建立的模型结果较好，I'21的相对较差， 

P20+1'21介于二者之间。这是真实世界度量数据中 

的不确定性决定的。理论上 ，经验的积累应该意味着 

预测性能的提升，但由于 P21中缺陷数据存在若干异 

常值，导致了其基础上建立模型的性能的下降。当然， 

性能下降程度并不明显。 

◆以 MSE最小化建立 的模型在 P30上推广 的 

MSE也稍小；以 r最大化建立的模型 P30上推广的 t 

也稍大。因此，要获得更精确的缺陷数预测值，可用 

MSE为性能测度；要获得更准确的缺陷数排序序列， 

可用 r为性能测度。 

●使用 r建立的模型参数始终较为稳定，推广性 

能也较稳定，对训练集中噪声较不敏感。而以MSE为 

性能测度总倾向于寻找更大的 C，结合 2．2节论述可 

知，这不利于模型推广性能。例如实验 2中以MSE为 

性能测度建立的模型，其推广性能就有易观察到下降。 

4 结束语 

文中主要针对面向对象软件，通过真实世界数据 

集上的实验，发现使用分析设计模型度量经验数据可 

建立有效的缺陷回归预测模型。模型可以在软件生命 

周期早期给出有效的缺陷数预测值，从而可以给软件 

(下转第 44页) 
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完成整个语义检索。 

4 结束语 

语义网技术改变了信息资源的描述方式，它对信 

息资源进行统一的语义描述，将语义网技术引入信息 

检索领域，为信息检索开创了一个崭新的研究方向一 

语义信息检索，随着语义网技术的研究越来越纯熟，语 

义信息检索的各项技术也更加成熟。文中提出的语义 

信息检索框架是基于语义网方法与技术的，利用语义 

网中的本体技术对网络资源进行描述，然后将用户端 

给定的关键词与本体中信息资源进行匹配，得到检索 

的查询条件，针对该查询条件本体模型进行遍历，最终 

找到与关键词相匹配的本体实例，这些实例就是最终 

所要查询的结果。文中还提出了基于语义信息检索框 

架的信息检索算法，在未来的工作中将针对该算法设 

计出语义查询系统，实现与用户的交互。 
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测试、软件质量保证等工程实践提供定量的数据支持。 

文中最后给出了通过不同性能测度建立的模型推广性 

能的简单对比，发现除传统的均方误差外，秩次相关性 

也是一种有价值的性能测度。如何根据软件缺陷回归 

预测的特点和应用需求确定合适的性能测度是值得进 

一 步研究的问题。 
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