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摘 要:软件缺陷预测是提升软件质量的重要手段。 为了改善缺陷预测性能,目前许多机器学习领域的最新成果已经引

入到软件缺陷预测中。 但是,软件缺陷预测数据通常存在类别分布不平衡的问题,这会影响预测效果。 针对这个问题,提
出了类不平衡稀疏重构距离度量学习软件缺陷预测方法。 该方法首先在度量学习中加入代价敏感因素,学习距离度量特

征矩阵并解决软件缺陷预测中分类错误代价不同的问题。 其次,通过在目标函数中加入权重来进一步提高小类样本距离

度量学习的准确性。 最后,为了解决预测阶段数据集的类别不平衡问题,采用了改进加权 KNN 算法预测测试样本标签。
在 NASA软件缺陷预测标准数据集上的实验结果证明了该方法能提高召回率与 F -measure值,改善分类性能。
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Abstract:Software defect prediction (SDP) is an important method to improve the quality of software. Currently many latest results from
machine learning has been applied to improve the performance of defect prediction. However,imbalance of class distribution usually exists
in SDP dataset,which might affect the prediction performance. For this,we propose a novel software defect prediction method termed
class-imbalance sparse reconstruction metric learning (CSRML) . In CSRML,by introducing cost-sensitive factor into metric learning,a
feature matrix of distance metric can be learned and the problem of different cost of misclassification can also be solved. And weight pa-
rameter is added in objective function to further improve the accuracy of the small class samples distance metric learning. Finally, im-
proved weighted KNN ( IWKNN) method is employed to predict the label of test sample for tackling class imbalance in prediction phase.
Experiment on the NASA SDP dataset demonstrates that the proposed method can improve the recall rate, F -measure value and classifi-
cation performance.
Key words:software defect prediction;class-imbalance;IWKNN;metric learning

0 引 言
软件缺陷预测是软件工程领域的一个重要研究方

向,对于发现程序错误、保障软件质量有重要的意义。
已有的软件缺陷预测技术借助于机器学习等方法,通
过分析软件代码,提取与软件缺陷相关的度量元,构建

模型,找出项目中潜在的缺陷程序模块[1]。
研究表明,软件系统中只有极少数的模块是有缺

陷的,这说明数据集的类别分布不平衡。 常用的机器

学习算法直接用于不平衡数据集分类时会倾向于把有

缺陷样本错分到无缺陷类中。 但是,将有缺陷样本错
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误预测与将无缺陷样本错误预测的代价是不同的[2]。
为了解决软件缺陷预测中数据不平衡的问题,目前常

用的方法是采样法(包括上采样、下采样等)、代价敏

感学习方法以及集成学习方法。
现在已经有很多典型的分类方法运用在软件缺陷

预测领域中,比如 SVM[3]、朴素贝叶斯[4]、决策树[5]、
神经网络[6]等算法。 最近,一些机器学习领域最新的

研究成果,例如字典学习、稀疏表示[7]等也引入到软件

缺陷预测中,并且取得了良好的预测效果。 代价敏感

鉴别字典学习( cost-sensitive discriminative dictionary
learning,CDDL) [8]结合稀疏表示字典学习以及代价敏

感因子,在提升预测性能的同时也解决了类不平衡问

题。 代价敏感局部协同表示( cost-sensitive local col-
laborative representation,CLCR) [9]利用协同表示为给

定的一个测试模块找出训练集中的邻居模块,然后使

用这些邻居模块的线性组合表示测试模块。
文献[10]提出了基于局部稀疏重构的度量学习

方法( local sparse reconstruction based metric learning,
LSRML),首次将距离度量学习方法运用到软件缺陷

预测中,在稀疏表示的基础上引入距离度量学习技术。
但是该方法并没有针对样本集类别不平衡的问题进行

处理,影响了算法性能。 因此文中提出一种类不平衡

稀疏重构度量学习软件缺陷预测方法( class- imbal-
ance sparse reconstruction metric learning software defect
prediction,CSRML),在学习特征矩阵的阶段融入代价

敏感因子,同时加入类别权重提高小类样本距离度量

学习的准确性,并在分类预测阶段使用改进加权 KNN
( improved weighted KNN,IWKNN)算法预测标签。 最

后在 NASA数据集上验证该方法的有效性。

1 相关工作
1. 1 代价敏感学习方法

软件缺陷领域中样本错误分类的代价是不同的,
通常将无缺陷样本预测为有缺陷样本的情况称为Ⅰ类

错分,将有缺陷样本预测为无缺陷样本的情况称为Ⅱ
类错分,而Ⅱ类错分的代价远大于Ⅰ类错分。 代价敏

感学习提高Ⅱ类错分的惩罚,可以生成分类模型来使

错误分类的代价最小。 例如代价敏感多层感知机

(CSMLP) [11]在目标函数中加入一个代价参数来区分

不同类错误带来的代价。
1. 2 稀疏表示

给定训练样本集 X = [X1,X2,…,Xc] ∈ Rm×n ,其
中 c表示类别数,第 i 类训练样本集为 X i = [x i,1,x i,2,
…,x i,N i] , Ni 表示第 i 类样本的样本数。 对于一个测

试样本 y ,可以看作是训练样本的联合稀疏表示[7],公
式表示为:

arg min
α
{‖y - Xα‖2

2 + μ‖α‖1} (1)

其中, α = [α1,α2,…,α c]
T 表示稀疏系数向量; μ

为使 α保持稀疏性的正则化系数。
1. 3 基于局部稀疏重构的距离度量学习

式 1 中的稀疏重构误差 ‖y - Aα‖2
2 使用欧氏距

离度量计算,为了更好地体现出样本间的鉴别信息,
LSRML算法使用距离度量学习替换稀疏重构技术中

的欧氏距离度量方式。
使用马氏距离代替欧氏距离,重新定义稀疏重构

误差,即: d2M(y,X) = (y - Xα)
TM(y - Xα) ,因此可以

得到新的稀疏表示公式:
arg min

α
d2M(y,X) + μ‖α‖1 (2)

因此算法的主要工作就是学习一个能很好地反映

样本之间关系的矩阵,使得同类样本之间距离更小,异
类样本之间距离更大[12]。 为了使学习到的距离度量

矩阵的鉴别性更强,LSRML算法构建了类内稀疏重构

项 R(x i,A) 和类间稀疏重构项 R(x i,B) ,其中 A 表示

与 x i 同类的训练样本集, B表示与 x i 异类的训练样本

集。 同时为稀疏系数加入局部权重 Di 与 Di
~
,使同类

近邻样本求得的稀疏表示系数更大。
局部权重定义为:

Di = exp
‖x i - x j‖

2

r( )
1

,x j ∈ A (3)

D
~

i = exp
‖x i - xk‖

2

r( )
2

,xk ∈ B (4)

其中, r1 > r2。
最终得到的稀疏重构项为:
R(x i,A) = (x i - Aβ)

TM(x i - Aβ) + σ‖Diβ‖1 =
d21,M(x i,A) + σ‖Diβ‖1 (5)

R(x i,B) = (x i - Bγ)
TM(x i - Bγ) + σ‖ Di

~
γ‖1 =

d22,M(x i,B) + σ‖ Di
~
γ‖1 (6)

其中, β 表示 x i 关于样本集 A的稀疏表示系数; γ
表示 x i 关于样本集 B的稀疏表示系数。

虽然 LSRML方法可以学习到鉴别性更好的度量

矩阵,但是该方法没有考虑到软件缺陷预测中数据不

平衡的问题与代价敏感问题。 因此文中在度量矩阵学

习阶段引入代价敏感因子来减小样本错分代价,同时

更加注重小类样本距离度量学习的准确性,并在测试

样本分类阶段使用改进加权 KNN算法。

2 类不平衡稀疏重构度量学习软件缺陷预

测
文中提出的 CSRML 方法分为两个阶段:距离度

量矩阵学习阶段与使用 IWKNN算法分类阶段。 第一
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个阶段可以学习到距离度量矩阵 M 。 在这一阶段中

引入代价敏感因子,并为不同类别的样本赋予不同的

权重,提高小类样本计算的准确性,目的是使学习到的

矩阵能更适用于类别不平衡的数据集。 第二个阶段使

用 IWKNN分类算法进行样本标签预测,使用该算法

的目的是在进行分类任务时也考虑样本类别不平衡的

问题。
2. 1 距离度量矩阵学习

为了解决软件缺陷预测中的数据不平衡问题与样

本错分代价不同的问题,在类间稀疏重构项中加入代

价敏感因子,得到新的类间稀疏重构项公式:

R(x i,B)=∑
c

j = 1
cost( i,j) × d22,M(x i,B) + σ‖Di

~
γ‖1

(7)
其中, cost( i,j) 表示样本错分的惩罚值,将有缺

陷样本预测为无缺陷样本时惩罚值更大。 cost( i,j) 的

取值为表 1 中的代价矩阵。
表 1 代价矩阵

预测为无缺陷 预测为有缺陷

实际有缺陷 0 cost(1,2)

实际无缺陷 cost(2,1) 0

  对于软件缺陷预测来说,少数的存在缺陷的样本

需要被检测出来。 所以在学习过程中除了增加对错分

的惩罚之外,也应该提高小类样本距离度量学习的准

确性,可以为不同类别的样本赋予不同的权值,使小类

样本之间距离更近。 权重计算公式为:

w i =
N
Ni
,i = 1,2,…,c (8)

其中, N表示样本总数; Ni 表示第 i 类样本个数;
c表示样本类别数,文中 c取值为 2。

因此可以得到 CSRML算法的目标函数:

J(M,β,γ) = argmin(M,β,γ)
{∑

i
w id

2
1,M(x i,A) + μ∑

i
ξ i +

    σ∑
i
(‖Diβ i‖1 + ‖ Di

~
γ i ‖1)}

s. t. ∑
c

j = 1
cost( i,j) × d22,M(x i,B) -

    d21,M(x i,A) ≥ 1 - ξ i,ξ i ≥0,M≥0

(9)

式 9 可以分成两个子问题来求解:固定 M 更新 β
与 γ ;固定 β 与 γ 更新 M。 目标函数的优化过程就是

迭代更新 M与 β 、 γ 的过程。
2. 2 改进加权 KNN算法

K近邻算法是一种经典的分类算法,其基本思想

是将测试样本标记为其 K个近邻样本中类别数最多的

那一类[13]。 文中在度量矩阵学习阶段没有改变原始

样本中数据不平衡分布的情况,因此,在后续的分类任

务中还需要考虑不同类别间样本数目差别较大对算法

分类性能的影响。
文中引入了 IWKNN,为训练样本赋予不同权重,

在分类阶段统计测试样本与近邻样本的相似度之和,
以此作为样本分类的判决准则。 IWKNN 算法的步骤

如下:
(1)为有缺陷与无缺陷的训练样本赋予不同的权

重,使得有缺陷样本具有更大的权重,同一类样本权重

相同,如式 8 所示。
(2)计算测试样本与所有训练样本的马氏距离,

公式为:

d(y,x j) = (y - x j)
TM(y - x j) , j = 1,2,…,N

(10)
(3)找出式 10 中求出的 K 个距离测试样本最近

的训练样本。
(4)分别计算测试样本与 K 个近邻样本的相似

度,距离越近,相似度越大,计算公式为:

sim(y,x j) =
1

1 + d(y,x j)
,j = 1,2,…,k (11)

(5)计算测试样本与 K个近邻样本中每类样本的

加权相似度之和,计算公式为:

sim(y,X i) =∑
N
~

i

j = 1
w i × sim(y,x j) (12)

其中, i = 1,2,∑
i
N
~

i = k 。

(6)测试样本类别指定为与其加权相似度最大的

类,计算公式为:
C(y) = arg max

i
sim(y,X i) (13)

结合距离度量矩阵学习阶段以及 IWKNN算法分

类阶段,可得到 CSRML算法的具体步骤:
(1)初始化鉴别矩阵M。 初始化矩阵M为欧氏度

量矩阵 M = I 。
(2)更新稀疏系数 β 与 γ 。 固定矩阵 M ,依次求

得 β 与 γ 。
(3)更新半正定矩阵 M 。 固定稀疏系数 β 与 γ ,

更新矩阵 M 。
(4)分解半正定矩阵。 M = WWT ,更新训练样本

x i =W
Tx i 。
(5)输出矩阵 M 。 返回步骤 2,直到连续两次迭

代求得的目标函数值 J(M,β,γ) 足够接近或者达到最大

的迭代次数。
(6)利用 IWKNN算法求出测试样本的标签。

3 实 验
3. 1 数据库

使用 NASA 数据库[14-15]中的五个项目作为实验
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数据,每个项目代表一个 NASA 的软件系统或子系

统,由静态代码度量指标和样本缺陷标签组成。 表 2
列出了数据集的详细信息。 从表中可以看出,这五个

数据集中有缺陷样本数所占比例都低于 13% ,有缺陷

样本与无缺陷样本这两类样本的数目之间差别较大。
表 2 NASA数据集详细信息

项目 维数
样本

总数

缺陷

样本数

缺陷样本

占 / %

CM1 38 344 42 12. 21

MW1 20 264 27 10. 23

PC1 20 759 61 8. 04

PC3 20 1125 140 12. 44

PC4 38 1399 178 12. 72

3. 2 评价指标

采用四个常用的度量指标来评价该算法的实验效

果,四个度量指标包括召回率( recall ( pd))、假阳率

( false positive rate (pf))、 F - measure 和曲线下面积

(area under curve (AUC))。 这些度量指标由表 3 所

示的四种预测结果定义。
表 3 四种预测结果

预测为缺陷

样本

预测为无缺陷

样本

缺陷样本 A B

无缺陷样本 C D

  其中,pd表示被正确分类的缺陷样本占所有缺陷

样本的比例,pf表示被错分的无缺陷样本占所有无缺

陷样本的比例。 计算公式为:
pd= A / (A + B)   (14)
pf= C / (C + D)   (15)
精准度(precision)用来评价预测模型的准确度,

公式为:
precision= A / (A + C)  (16)
F - measure 指标用于平衡 precision 和 recall,计

算公式为:

F - measure = 2 × precision × recallprecision + recall (17)

AUC表示 ROC曲线下的面积,ROC 曲线是由一

列 pf、pd数据对得到的一条曲线。
3. 3 实验结果

CSRML算法主要与软件缺陷预测中的几种典型

方法作对比,包括 SVM、CC4. 5、NB。 此外,文中算法

是对 LSRML算法做的改进,因此也要将其作为对比

算法。
CSRML算法与其他方法的对比结果如表 4 所示。

表 4 实验结果

数据集 度量指标 SVM CC4. 5 NB LSRML CSDML

CM1

pd 0. 15 0. 26 0. 44 0. 66 0. 71
pf 0. 04 0. 11 0. 18 0. 17 0. 20

F - measure 0. 20 0. 25 0. 32 0. 51 0. 55
AUC 0. 45 0. 43 0. 52 0. 72 0. 80

MW1

pd 0. 21 0. 29 0. 49 0. 67 0. 68
pf 0. 15 0. 17 0. 19 0. 15 0. 18

F - measure 0. 27 0. 27 0. 31 0. 51 0. 60
AUC 0. 42 0. 43 0. 41 0. 68 0. 71

PC1

pd 0. 66 0. 38 0. 36 0. 70 0. 78
pf 0. 10 0. 09 0. 11 0. 22 0. 25

F - measure 0. 35 0. 32 0. 28 0. 53 0. 60
AUC 0. 59 0. 50 0. 46 0. 76 0. 73

PC3

pd 0. 64 0. 34 0. 28 0. 78 0. 79
pf 0. 19 0. 09 0. 09 0. 27 0. 26

F - measure 0. 28 0. 29 0. 29 0. 64 0. 68
AUC 0. 53 0. 52 0. 47 0. 72 0. 75

PC4

pd 0. 72 0. 49 0. 39 0. 75 0. 77
pf 0. 41 0. 08 0. 13 0. 29 0. 24

F - measure 0. 47 0. 49 0. 36 0. 61 0. 66
AUC 0. 52 0. 54 0. 45 0. 71 0. 72

  从表中可以看出,与传统的算法相比,文中算法有

比较明显的优势。 而与 LSRML 算法相比,CSRML 方

法获得了较高的 pd值与 F - measure值。 通过进一步

分析可以得出,CSRML 算法的 pd 平均值比 LSRML
高 0. 026, F - measure 的平均值比 LSRML 算法的高

0. 058。 这说明了在度量学习软件缺陷预测中考虑数

据集不平衡问题的必要性。

4 结束语
在稀疏重构度量学习的基础上,为度量矩阵学习

阶段引入代价敏感因子来减小样本错分代价,同时加

入权重来提高小类样本距离度量学习的准确性,并在

测试样本分类阶段使用 IWKNN算法。 在 NASA 上 5
个项目的实验结果证明了文中算法的有效性。

参考文献:
[1] 陈 翔,贺 成,王 宇,等. HFS:一种面向软件缺陷预测

的混合特征选择方法[J] . 计算机应用研究,2016,33(6):
1758-1761.

[2] 缪林松.基于代价敏感神经网络算法的软件缺陷预测[J] .
电子科技,2012,25(6):75-78.

[3] ELISH K O,ELISH M O. Predicting defect-prone software
modules using support vector machines[ J] . Journal of Sys-
tems & Software,2008,81(5):649-660.

[4] WANG Tao,LI Weihua. Naive Bayes software defect predic-
tion model[C] / / International conference on computational
intelligence and software engineering. Wuhan,China:IEEE,
2010:1-4.

(下转第 136 页)

·821·                     计算机技术与发展                  第 28 卷

万方数据



程中像素面积的误差值。 实验数据如表 1 所示。
表 1 图像面积与误差

序号
像素面积 /
迭代值下限

像素面积 /
迭代值上限

像素面

积差

误差 /
%

实际偏

差 / cm2

1 18 046 / 27 18 504 / 45 458 2. 54 7. 16

2 17 140 / 27 17 561 / 45 421 2. 46 6. 58

3 14 528 / 27 14 892 / 45 364 2. 51 5. 69

4 10 479 / 27 10 695 / 45 216 2. 06 3. 38

5 13 626 / 27 13 937 / 45 311 2. 28 4. 86

4 结束语
提出了一种基于图像识别技术的炉衬风口侵蚀面

积识别方法。 利用高精度的拍摄系统对炉衬样品进行

图像采集,然后采用滤波、边缘检测、图像分割等技术

对拍摄到的图片进行处理,获取图像特征,最终实现对

侵蚀面积的识别。 由于图像检测边缘的模糊性和闭运

算结构元素选择的局限性,图像处理存在一定范围内

的误差,有待于进一步改善。 炉衬风口侵蚀面积检测

为以后研究炉衬侵蚀面积与侵蚀程度(深度)数据库

研究提供了理论依据。
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