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摘 要:随着计算机技术的发展,计算机软件产品给个人和企业都带来了很多方便,但很多软件也会存在各种缺陷。 为了

找到并解决软件中存在的缺陷,研究者将机器学习等方法应用到软件缺陷预测之中,但这些方法在数据预处理方面还存

在很多需要改善的地方。 在之前的研究中,有研究者使用多维尺度分析(MDS)对数据样本进行降维,但关于如何使用和

改善 MDS的方法却很少。 文中提出了基于阈值相关性的多维尺度分析(TC MDS)方法,在使用 MDS方法的基础上,使用

对称不确定性(SU)方法提取具有高鉴别的特征,并使用阈值相关性去除冗余特征。 该方法学习得到的数据具有高鉴别

性,去除了冗余特征,从而提高了预测效率。 在软件工程 NASA数据库上的实验结果表明,提出的方法具有较好的缺陷预

测效果。
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Abstract:With the development of computer technology,computer software products have brought many convenience to individuals and
businesses,but many software may have a variety of defects. In order to find and solve them,researchers have applied machine learning
and other methods in software default prediction,but they need to be improved on data preprocessing. In previous studies,the researchers
used Multi-Dimensional Scaling (MDS) to reduce the dimensionality of data samples. But the methods about how to use and improve
MDS are few. A method of Threshold Correlation on MDS (TC MDS) is proposed in this paper. Based on MDS,Symmetrical Uncer-
tainty (SU) is used to extract the features with high discriminatory and threshold correlation to remove the redundancy. The method
makes the data with high discriminatory,removing of redundancy,improvement of forecasting efficiency. The results on NASA database
show it has very good defect prediction effect.
Key words:MDS;symmetrical uncertainty;threshold correlation;software defect prediction

0 引 言
软件缺陷预测可以预测软件出现的错误[1]。 从整

体上,软件缺陷预测可以分为动态缺陷预测和静态缺

陷预测[2]。 文中使用的是静态缺陷预测。
至今已有很多文献提出了静态软件缺陷预测算

法,算法的核心有两点,一是挖掘软件度量,二是构建

软件缺陷预测模型。 目前已经有很多研究者将机器学

习方法运用到软件缺陷预测中,例如 K近邻分类器(K
-Nearest Neighbor, KNN)、压 缩 C4. 5 模 型 ( Com-
pressed C4. 5, CC4. 5 ) [3]、朴素贝叶斯模型 ( Naïve

Bayes,NB) [4]、支持向量机模型(Support Vector Ma-

chine,SVM) [5-6]、神经网络模型 ( Neural Networks,
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NN) [7-8]等。
软件度量即是与软件是否有缺陷密切相关的属

性,FENTON 等[9]将软件度量分为产品度量、过程度

量、资源度量。 这些度量能够描述一个软件模块的各

种属性,预测模型就是在度量和缺陷类型上建立的关

系,所以拥有高质量的软件度量尤为重要。 主成分分

析(Principal Component Analysis,PCA) [10]、线性鉴别

分析(Linear Discriminant Analysis,LDA),拉普拉斯特

征映射方法(Laplacian Eigenmaps,LE) [11]、多维尺度

分析(Multi-Dimensional Scaling,MDS) [12-13]等都是针

对软件质量进行的研究。
在研究 MDS 方法的基础上,文中使用对称不确

定性(Symmetrical Uncertainty,SU)方法选出高鉴别性

的特征,并去除冗余特征,提出了一种新的数据预处理

方法,即基于阈值相关性的多维尺度分析(Threshold
Correlation on Multi-Dimensional Scaling,TC MDS)。
在 NASA数据库[14]上对该方法的有效性进行了验证。

1 多维尺度分析
MDS是一种维度降低的方法,通过分析相似数据

来挖掘数据中的隐藏结构信息。 通常,相似度量使用

欧氏距离表示。 所以,MDS算法的目的是在尽可能保

留数据样本间距离的情况下,将数据样本映射到一个

低维空间,以此降低样本的维度。
给定一组训练样本 X = {x i,l i},i = 1,2,…,n,其

中训练样本 x i∈ R
d , d是样本维数, l i ( l i∈{1,2,…,

c}) 是样本类别标签。 两个样本之间距离由欧氏距离

定义为:
d(x i,x j) = (x i - x j)

T(x i - x j) (1)
每对样本间的距离组成的矩阵作为相似矩阵。
D = (d (x i,x j)

2) ni,j = 1 (2)
MDS的目标是给定 D ,构造样本 Z = { z i,l i},i =

1,2,…,n ,使得‖z i - z j‖≈ d i,j ,其中 i,j∈1,2,…,
n 。 可将 MDS的解决看作一个优化问题,通过最小化

下面的代价函数,可求得 

min
z1,…,zn
∑
i < j
(‖z i - z j‖ - d i,j)

2 (3)

记 n维向量为 φ = [xT1 x1,x
T
2 x2,…,x

T
nxn] ,则 D = φ

eTn -2X
TX + enφ

n 。 其中, en 为数值均为 1 的 n维列向

量,那么存在矩阵 T ,满足:

T = -
(I - ene

T
n)D(I - ene

T
n)

2 = XTX (4)

通过广义特征值求解方法计算 T的特征值和特征

向量,取前 m(m < d) 个较大特征值 (λ1,λ2,…,λm)
对应的特征向量,则所求低维样本为:

Z = diag(λ1 / 21 ,λ
1 / 2
2 ,…,λ

1 / 2
m )V

T (5)

2 基于阈值相关性的多维尺度分析
文中 在 MDS 的 基 础 上 进 行 改 进,引 入 方 法

SU[15]。 SU作为非线性的相关性度量,使用的理论来

自信息论中的熵。 该方法可以用来评估特征的质量。
对于两个变量 X和 Y ,SU的计算公式如下:

SU(X,Y) = 2 × IG(X | Y)
H(X) + H(Y) (6)

其中, H(X) 为变量 X的熵。
假设 p(x) 是 X取值的概率,则 H(X) 为:

H(X) = -∑
x∈X
p(x) log2p(x) (7)

IG(X | Y) 为信息増益,定义为:
IG(X | Y) = H(X) - H(X | Y) = H(Y) - H(Y | X)

(8)
SU(X,Y) = 1 意味着通过任意一个变量的取值能

完全预测另一变量的值; SU(X,Y) = 0 则表明 X 和 Y
之间相互独立。

虽然 MDS方法获得的新样本在降低计算复杂度

的同时包含了尽可能多的原样本信息,但是该方法对

分类效果改善很少,通过使用 SU 方法选取与类别相

关性较高的特征可以提高新样本的鉴别性。 另外,
MDS无法去除冗余特征,即降维后的样本可能会含有

冗余特征,这会降低算法的效率,所以文中使用阈值相

关性方法去除冗余特征。
由此,TC MDS的实施步骤如下:
(1)使用 MDS对样本集降维;
(2)使用 SU方法计算每个特征与类别的相关度,

提取具有高鉴别性的特征;
(3)使用阈值相关性方法去除冗余特征。
在实际软件度量中,存在非线性的关系,所以文中

依然选择 SU来计算一对特征间的相似度。 文中的阈

值相关性方法使用预设的 β 作为相关性的临界值,在
步骤(2)得到的特征下,从后向前对每个特征进行相

关性分析,所有大于临界值的一对特征就从样本集中

去除靠后的特征,然后以此类推。 之所以从后向前进

行相关性分析,是因为步骤(2)得到的特征从后往前

其鉴别性越来越高,所以从后往前进行相关性分析,当
遇到相关度大于 β 值的两个特征时,就可以优先去掉

鉴别性小的特征,从而保留鉴别性较大的特征。
TC MDS算法描述如下:
输入:训练样本集 X = [X1,X2,…,Xc],其中 X i =

(F1,F2,…,Fm,L),i = 1,2,…,c,相关性阈值 β ;
输出:样本集 Z 。
步骤 1:计算各个样本之间的距离, 得到距离矩

阵 D;
步骤 2:使用 MDS 降维,得到降维后样本集 X ' =
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[X '1,X
'
2,…,X

'
c],其中 X 'i = (F1,F2,…,Fk,L) , k < m,

i = 1,2,…,c ;
步骤 3:令 i = 1 to k ,循环

计算 S i = SU(F i,L) ;
步骤 4:对 S i 按从大到小排序;
步骤 5:将序列中最前面的 g 个特征作为新样本

的特征,得到样本集 X″ = [X″1,X
″
2,…,X

″
c] ,其中 X″i =

(F1,F2,…,Fg,L),g < k,i = 1,2,…,c ;
步骤 6:对每对特征从后向前使用 SU进行相关性

分析,去除大于 β 的指定特征,得出最终样本 Z 。

3 实 验
3. 1 数据库

选用 NASA 数据库,五个工程分别代表着 NASA
的软件系统,它们具有不同的度量和对应的缺陷标记。
表 1 汇总了这五个工程的详细信息。

表 1 NASA数据集

数据集 缺陷样本数 样本总数 特征数
缺陷样本

占比 / %

CM1 42 344 37 12. 21

MW1 27 255 37 10. 59

PC1 61 711 37 8. 58

PC3 134 1 079 37 12. 42

PC4 177 1 288 37 13. 74

3. 2 性能评价指标

实验中使用四种评估指标,分别是召回率( Re-
call,Pd)、误检率(Pf)、F-measure 和 ROC 曲线下的面

积(AUC)。 预测结果见表 2。
表 2 四种预测结果

Predict as defective Predict as defect-free

Defective modules A B

Defective-free modules C D

  指标定义为:
Pd= A / ( A + B ) (9)
Pf = C / ( C + D ) (10)
F-measure = 2*recall*precision / (recall+

precision) (11)
其中,precision = A / ( A + C )。
当具有较高的 Pd,F-measure,AUC 和较低的 Pf,

一个预测模型才算是好的。 且 F-measure 和 AUC 是

综合性评价指标,更为重要。
3. 3 实验结果与分析

实验使用 MDS、PCA、LE作为对比方法,使用随机

森林作为分类器,在 CM1、MW1、PC1、PC3、PC4 库中进

行实验,结果见表 3。

表 3 实验结果

datasets measure LE PCA MDS TC MDS

CM1

Pd 0. 44 0. 26 0. 15 0. 66

Pf 0. 18 0. 11 0. 04 0. 17

F-measure 0. 32 0. 25 0. 20 0. 51

AUC 0. 52 0. 43 0. 45 0. 72

MW1

Pd 0. 49 0. 29 0. 21 0. 61

Pf 0. 19 0. 17 0. 15 0. 25

F-measure 0. 31 0. 27 0. 27 0. 33

AUC 0. 41 0. 43 0. 42 0. 52

PC1

Pd 0. 66 0. 38 0. 54 0. 70

Pf 0. 10 0. 09 0. 17 0. 22

F-measure 0. 35 0. 32 0. 32 0. 53

AUC 0. 59 0. 50 0. 51 0. 76

PC3

Pd 0. 65 0. 34 0. 64 0. 65

Pf 0. 23 0. 09 0. 19 0. 25

F-measure 0. 35 0. 29 0. 28 0. 38

AUC 0. 59 0. 52 0. 53 0. 62

PC4

Pd 0. 62 0. 39 0. 28 0. 49

Pf 0. 31 0. 13 0. 09 0. 08

F-measure 0. 40 0. 36 0. 29 0. 49

AUC 0. 49 0. 45 0. 45 0. 54

  分析表 3 可知,提出的方法 TC MDS 在各个数据

库上的缺陷预测效果普遍好于其他方法,尤其是 F-
measure和 AUC,对比 PCA、LE以及 MDS优势明显,说
明了该方法在缺陷预测中的优势。

4 结束语
在 MDS的基础上,使用 SU 方法提取有鉴别性的

特征,并使用阈值相关性方法去除冗余特征,提出一种

新的数据预处理方法(TC MDS)。 该方法学习得到的

数据具有很好的鉴别性,并去除了冗余特征,提高了运

算效率,降低了复杂度。 在 NASA 数据库上的实验结

果表明,TC MDS与现有的代表性缺陷预测方法相比,
明显提高了缺陷预测的效率。
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络架构中控制平面所面临的压力。 对学术界目前提出

的 SDN控制器解决方案的优缺点做了简要介绍。 同

时提出了一种 SDN控制器的优化解决方案,即功能模

块化的控制平面架构。 阐明了 SDN 控制平面功能模

块化的设计思路,其中包括功能模块化控制平面的整

体架构,控制器内部各部分组成,控制器内部通信流

程,以及采用这种架构下的控制器在接收不同消息时

的处理流程。 最后通过搭建拓扑环境对控制器进行测

试。 结果表明,在这种架构下的控制平面能够对网络

进行有效的管控,同时功能模块的部署也更灵活,提高

了控制器的可扩展性。
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