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偏相关方法在软件缺陷预测中的应用 倡
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摘　要： 为了提高预测模型的性能，解决不同属性子集带来的分歧，提出了基本偏相关方法的预测模型。 首先，
该方法在公开数据集上分析出代码静态属性与缺陷数之间存在偏相关关系；然后基于偏相关系数值，计算出代
码复杂性度密度属性值；最后基于该属性值建立新的缺陷预测模型。 实验表明，该模型具有较高的召回率和很
好的 Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ性能，从而进一步证实了代码属性与模块缺陷之间的偏相关性是影响软件质量预测性能的重要
因素的结论。 该结论有助于建立更加稳定可靠的软件缺陷预测模型。
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　　缺陷预测的目的是对模块给出测试的优先次序，从而避免
全面的测试。 缺陷预测模型可以帮助项目管理者有效地分配
测试资源。 如果提供了模块相关的软件特征（度量属性），预
测模型就可以预测这些模块的缺陷趋向程度。 许多研究人员
使用静态属性来进行软件质量预测，并提出了许多以此为基础
的质量预测模型［１３］ 。 但是同时出现了一些问题，如基于复杂
度度量与代码行缺陷预测之间优点的争论。 不同研究可以得
出类似于这样的结论，相对 ＭｃＣａｂｅｓ复杂性属性，行代码是一
个更好的或更糟糕的预测。

1　相关工作及本文贡献
研究者基于商业软件的实验数据得出支持面向对象设计

的复杂性度量，尤其是 ＣＫ度量属性，在确定软件缺陷中起到
了决定作用［４］ 。 而文献［５］通过四种评估模型则发现，类耦合
度量（ＣＢＯ）似乎是最好的模块缺陷预测属性。 代码行度量
（ＬＯＣ）性能较好，而且由于它可以很容易地计算，因此它似乎
是适合快速故障预报。 但是对于细粒度分析，多变量模型的性
能更好，而继承深度（ＤＩＴ）与子类个数（ＮＯＣ）度量属性基本不
能应用在缺陷预测中。 文献［６］在美国宇航局数据集上进行了
广泛的研究，他们使用 ２５种分类技术和包括代码行的 ２１ 个代

码度量属性，得出的预测结果并不令人满意。 文献［７］表明对
缺陷预测的最佳属性集在不同的数据集上会发生巨大的变化，
得出最佳的属性子集很脆弱，即当变化数据集时该模型可能不
再适用。
而另一些研究者则认为代码行属性就能达到很好的预测性

能。 文献［８］表明，ＭｃＣａｂｅ提供的静态属性，只是比代码行提供
更多的无意义的属性。 文献［９］对一个大型通信系统的连续两
个版本分析了预发布缺陷数和发布后缺陷数，评估了缺陷数和
代码行相关的基本假设范围。 文献［１０］则重复了文献［９］的研
究，其结果证实了缺陷分布的 Ｐａｒｅｔｏ原则，但并未最终支持代码
行的缺陷预测能力。 而文献［１１］更进一步在 Ｅｃｌｉｐｓｅ数据集上
利用统计相关系数证明了代码行与缺陷数的相关性，并进一步
使用威布尔函数形式化描述了模块缺陷分布，得出简单的代码
静态属性代码行是有用的软件质量指标。 但是该论文没有考虑
到其他代码属性的影响，如代码复杂度属性。
本文在研究模块代码属性与模块缺陷之间关系的基础上，

着重研究代码静态属性与模块缺陷之间的关系问题。 分析了
Ｅｃｌｉｐｓｅ三个版本（２畅０、２畅１和 ３畅０）的缺陷数据集，包括预发布
和发布后缺陷数据。 本文的结论如下：

ａ）通过假设检验，实验得出的相关性统计量表明代码属
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性与缺陷数量之间存在正相关。 大规模、复杂度高的模块往往
具有更多的缺陷。 不同于文献［１１］只对代码行属性的考虑，
本文在 Ｅｃｌｉｐｓｅ数据集上验证了很大一部分的代码静态属性与
软件模块缺陷数是相关的。 同时在 Ｅｃｌｉｐｓｅ 数据集上，计算属
性与缺陷数量的相关性系数，支持了文献［７］的“最佳”数据集
属性个数大于 １的结论。

ｂ）从统计学意义上证明了预测属性本身之间的关系问
题。 在一定的限制上减少代码属性是可能的，比如软件代码的
一个属性的预测效果可能是假象。 实验获取的偏相关性系数
值表明，代码行数与模块缺陷数的相关性是由于块嵌套深度复
杂性属性协同作用的结果。

ｃ）基于属性偏相关特性的融合属性建立的预测模型预测
效果不错。 本文融合了代码复杂度属性与代码行数属性，计算
出复杂密度属性，在此基础上应用五种机器学习的算法预测了
模块的缺陷趋向性，得出了令人满意的效果。 例如，对发布前
的 Ｅｃｌｉｐｓｅ ３．０缺陷预测，得到的召回率超过 ９５％和精确度超
过 ６４％，Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ值大于 ７６％。 同时该预测性能也证明了代
码属性之间是存在偏相关关系的。

2　代码属性的偏相关分析
2畅1　偏相关系数

偏相关系数［１２］是在多元回归分析中， 在消除其他变量影
响的条件下， 所计算的某两变量之间的相关系数。 对任意变
量 Xi、Xj、Xk，如果考虑以 Xk 为控制变量，Xi 与 Xj 的一级偏相

关系数计算公式为

rij，k ＝
rij －rik rjk

（１ －r２ik）（１ －r２jk）
（１）

其中：rij、rik、rjk分别表示 Xi、Xj、Xj 之间的单相关系数。 本文采
用 t检验法进行显著性检验。

2畅2　偏相关实验分析
本研究中使用由 Ｓａａｒｌａｎｄ 大学收集的 Ｅｃｌｉｐｓｅ 公共数据。

Ｅｃｌｉｐｓｅ是一种广泛使用的集成开发平台，用于创建 Ｊａｖａ、Ｃ＋＋
和Ｗｅｂ应用程序。 公开的 Ｅｃｌｉｐｓｅ 度量和缺陷数据集包含 Ｅ唱
ｃｌｉｐｓｅ的版本 ２畅０、２畅１和 ３畅０（表 １）。 本研究的 Ｅｃｌｉｐｓｅ的系统
是相当大的软件系统，它们平均包含 １ ０３０ ｋ代码行，８ ４０３ 个
类，４９１个包。 该缺陷数据是从 Ｅｃｌｉｐｓｅ 的缺陷数据库和版本
库挖掘获得的。 它有两种缺陷，即预发布缺陷（最后发布前 ６
个月的缺陷报告）和发布后缺陷（发布后 ６ 个月的缺陷报告）。
更多有关数据收集过程中的细节可参见文献［１３］。

表 １　Ｅｃｌｉｐｓｅ 缺陷数据集
版本 文件数

缺陷数（文件级）

发布前 发布后

２ 灋．０ ６ ７２９ J７ ６３５ 拻１ ６９２  
２ 灋．１ ７ ８８８ J４ ９７５ 拻１ １８２  
３ 灋．０ １０ ５９３ [７ ４２２ 拻２ ６７９

　　文献［５］指出在不损害预测性能的情况下，大量减少属性
数量是可能的。 使用 ２或 ３个属性与使用 ３８个属性工作性能
一样，但是只使用 １个属性将导致性能很大程度上地下降。 该
文没有给出合理的解释，在此讨论了不同属性与缺陷数量之间
的关系，对文献［７］的结果给出了相关的解释。 表 ２ 为代码行
数（ＴＬＯＣ＿ｓｕｍ）与缺陷数的块嵌套深度（ＮＢＤ＿ｓｕｍ）偏相关系
数。 通过表 ２可以看出，当除去块嵌套深度 ＮＢＤ＿ｓｕｍ 的影响

后，代码行与缺陷数量的相关性不明显；当存在块嵌套深度的
影响时，代码行与缺陷数之间的相关度是显著的，表明只使用
１个属性将导致性能很大程度上地下降。
表 ２　代码行数（ＴＬＯＣ＿ｓｕｍ）与缺陷数的块嵌套深度（ＮＢＤ＿ｓｕｍ）偏相

关系数

版本 控制变量 统计 发布前 发布后

２ e．０

ＮＢＤ＿ｓｕｍ

ＮＵＬＬ

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ －０ 换．０４６ －０ 剟．０９３

Ｓｉｇ．（２唱ｔａｉｌｅｄ） ０ 棗．３７３ ０ `．０７３

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ．５８５（倡） ．５６４（倡）

Ｓｉｇ．（２唱ｔａｉｌｅｄ） ０ 棗．０００ ０ `．０００

２ e．１

ＮＢＤ＿ｓｕｍ

ＮＵＬＬ

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ．０７５  －．００７

Ｓｉｇ．（２唱ｔａｉｌｅｄ） ．１２１  ．８９１ 苘
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ．５７５（倡） ．４７１（倡）

Ｓｉｇ．（２唱ｔａｉｌｅｄ） ０ 棗．０００ ０ `．０００

３ e．０

ＮＢＤ＿ｓｕｍ

ＮＵＬＬ

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ０ 棗．０４４ ０ `．１３９

Ｓｉｇ．（２唱ｔａｉｌｅｄ） ．２６４  ．０００ 苘
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ０ H．５８１（倡） ０  ．５５９（倡）

Ｓｉｇ．（２唱ｔａｉｌｅｄ） ０ 棗．０００ ０ `．０００

　　注：Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｔ ｔｈｅ ０．０１ ｌｅｖｅｌ ｍａｒｋｅｄ ｗｉｔｈ（倡）

3　基于偏相关的属性融合预测模型
3畅1　基于偏相关的属性融合

在缺陷预测模型 L ＝｛（x１ ，c１ ），（x２ ，c２ ），⋯，（xn，cn）｝表示
训练集，ci∈（ｆａｌｓｅ，ｔｒｕｅ），其中 ｆａｌｓｅ标志无缺陷模块，ｔｒｕｅ标志
有缺陷模块。 模块 xi ＝｛ai１ ，ai２ ，⋯，aik｝，其中 aij为第 i个模块
的第 j个属性。 本文的预测模型就是从给定的函数 f（x，α），α
为该函数的参数，选择出能够最好地逼近训练集标记的函数，
即使得风险函数［１４］R（α）最小。

R（α） ＝∫L（y，f（ x，α））ｄF（x，y） （２）

其中：

L（ y，f（ x，α）） ＝
０，若 y ＝f（x，α）
１，若 y≠f（x，α）

（３）

基于偏相关系数，定义基于偏相关性的融合属性 ρij ＝
ｌｎ aij

ｌｎ aid
，d≠j。 假设所有的属性都存在偏相关，该融合属性将有

C２
n 个。 不失一般性，针对代码行数，定义复杂密度属性 ρｄｅｎｓｉｔｙ为

ρｄｅｎｓｉｔｙ ＝
ｌｎ aij

ｌｎ ＴＬＯＣ＿ｓｕｍ （４）

其中：ＴＬＯＣ＿ｓｕｍ为代码行数。 当出现 ｌｎ ０时，取 ｌｎ ０畅０００００１。
本文以复杂密度作为缺陷预测模型的属性值，该属性结合了代
码行和复杂度度量属性。

3畅2　性能评估
本文选择了五个常用的分类技术，如表 ３ 所示，以便于其

他学者做对比研究。 本文使用了 １０ 倍交叉验证评估分类模
型，即整个训练数据随机地划分为 １０部分，每个部分轮流进行
数据测试，而由其余 ９部分训练分类模型。

表 ３　缺陷预测使用的分类器

分类器 描述

ＮａｉｖｅＢａｙｅ 基于标准概率论的贝叶斯模型

ＢａｙｅｓＮｅｔ 基于贝叶斯网络的分类器

Ｋｓｔａｒ 基于实例学习与熵度量的分类器

Ｊ４８ 儍决策树分类器

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴａｂｌｅ 基于决策规则的分类器

　　为了评估预测模型，本文使用召回率（ ｒｅｃａｌｌ）、精确率
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ 和准确率（Ａｃｃ）。 这些指标是软件缺陷
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领域广泛使用的精确性度量指标［１５１７］ 。
缺陷预测结果示例如表 ４ 所示，它们被定义为：A 表示本

来有缺陷的模块被预测为有缺陷的模块数；B表示本来有缺陷
的模块被预测为无缺陷的模块数；C表示本来无缺陷的模块被
预测为有缺陷的模块数；D表示本来无缺陷的模块被预测为无
缺陷的模块数。

表 ４　预测模型的结果

分类 预测为有缺陷 预测为无缺陷

真实有缺陷 A B
真实无缺陷 C D

　　召回率是正确被预测为有缺陷模块数与真实缺陷模块数
的比值，被定义为

ｒｅｃａｌｌ ＝ A
A ＋B （５）

精确率是正确被预测为有缺陷模块数与预测为缺陷模块

数的比值，被定义为

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ A
A ＋C （６）

一个很好的预测模型应达到较高的召回率和高精确度。
然而高召回率的获得往往以低精确度为代价的，反之亦然。 因
此，Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ常常用于将召回率与精确度结合起来评价。 它
定义为精确度与召回率的调和平均：

Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ ＝２ ×ｒｅｃａｌｌ ×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒｅｃａｌｌ ＋ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （７）

准确率是正确预测的模块数与总模块数之比，被定义为

Ａｃｃ＝ A ＋C
A ＋B ＋C ＋D （８）

其中：ｒｅｃａｌｌ、ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ和 Ａｃｃ值在 ０１，数值越高代表
模型在该方面的性能越好。

3畅3　实验结果
表 ５、６ 表明了使用 Ｅｃｌｉｐｓｅ ３．０的复杂密度构造缺陷预测

模型的 １０倍交叉验证结果。 对于预发布有缺陷的模块，所有
分类技术获得良好的一致的 ９５％以上的召回率，６４％左右的
精确度，Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ 值大于 ７６％，除 Ｋｓｔａｒ 算法的 Ａｃｃ 值接近
６０％外，Ａｃｃ值大于 ６３％。 这些结果可认为是令人满意的。

表 ５　基于 ρｄｅｎｓｉｔｙ的发布前缺陷预测结果
分类器 ｒｅｃａｌｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ Ａｃｃ
ＮａｉｖｅＢａｙｅ ０ �．９７６ ０ 行．６４７ ０ い．７７８ ０ B．６７２

ＢａｙｅｓＮｅｔ ０ �．９９８ ０ 忖．６４ ０ 档．７８ ０ B．７４７

Ｋｓｔａｒ ０ �．９５４ ０ 行．６３６ ０ い．７６３ ０ B．５８５

Ｊ４８  ０ �．９５９ ０ 行．６４５ ０ い．７７１ ０ B．６３３

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴａｂｌｅ ０ �．９９８ ０ 忖．６４ ０ 档．７８ ０ B．７４７

表 ６　基于 ρｄｅｎｓｉｔｙ的发布后缺陷预测结果
分类器 ｒｅｃａｌｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ Ａｃｃ
ＮａｉｖｅＢａｙｅ ０  ．９９ ０ 行．４９５ ０ 档．６６ ０ B．７１６

ＢａｙｅｓＮｅｔ ０ �．７６７ ０ 行．５９１ ０ い．６６８ ０ B．６５６

Ｋｓｔａｒ ０  ．７ ０ 行．６２８ ０ い．６６２ ０ B．６６５

Ｊ４８  ０ �．７２８ ０ 行．６０８ ０ い．６６３ ０ B．６５８

ＤｅｃｉｓｉｏｎＴａｂｌｅ ０ �．７４４ ０ 行．６０１ ０ い．６６５ ０ B．６５７

　　对于发布后的数据，召回率为 ７０％以上，除 ＮａｉｖｅＢａｙｅ外，
精确度范围为 ６０％左右。 对于 ＮａｉｖｅＢａｙｅ算法而言，高召回率
（９９％）是以低精确度为代价的，但是可以在高危性软件中应
用此模型。 Ｆ唱ｍｅａｓｕｒｅ值为 ６６％，Ａｃｃ值都大于 ６５％，笔者认为
这些结果相当不错。 其他 Ｅｃｌｉｐｓｅ版本也获得了相似结果。 虽
然预测模型还不是很完善（特别是发布后的缺陷），但该模型
可以帮助管理者作出明智的决定，通过缺陷预测对模块分配有

限的资源。

4　结束语
究竟使用代码静态属性的哪些子集来预测缺陷引起了广

泛争议。 本文在分析了公共缺陷数据集 Ｅｃｌｉｐｓｅ数据集的基础
上，研究了静态代码属性与缺陷数之间的相关关系，同时还研
究了不同代码属性与缺陷数之间的偏相关关系。 然后在存在
偏相关的属性上计算出复杂度密度值属性，并以此属性建立了
分类器，得到了令人满意的预测效果。
先前的研究者在选取了最优属性集上比较预测效果，但是

不同的数据集会产生不同的结论。 即最佳的属性子集很脆弱，
当变化数据集和分类器时可能不再适用。 本文分析了存在这
种情况的原因，并利用统计学意义上的偏相关系数分析了静态
代码属性之间存在偏相关关系。 即可能产生某个数据集上的
某个属性集最优的假象。 在此基础上，利用五类分类器，进一
步以复杂度密度值属性进行缺陷预测，令人满意的结果进一步
证实了该偏相关关系的存在。 笔者希望本文的工作可以帮助
人们更好地理解静态代码度量属性与软件质量之间的关系。

这项研究结果是在 Ｅｃｌｉｐｓｅ数据集上实验获得的。 如果这
些数据集是有严重缺陷的（如错误数据收集和记录有大问
题），本文的结果可能是无效的。 今后笔者一方面将在不同的
大型项目上进一步评估本文的研究结果，另一方面将基于本文
的研究结论，建立能较目前方法更好的缺陷预测模型。
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表 ２　候选服务的 ＱｏＳ属性
ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｉｓｔ ｐｒｉｃｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
C［１］ ４１ r［７２，８０］ ０ 行．６４

C［２］ ３４ r［７６，９３］ ０ 行．６５

D［１］ ３８ r［８３，８９］ ０ 行．７５

D［２］ ３１ r［７８，１０１］ ０ 行．７４

E［１］ ３６ r［６２，８８］ ０ 行．８４

E［２］ ２９ r［５６，９３］ ０ 行．８３

H［１］ ４７ r［１２７，１３９］ ０ 行．７８

H［２］ ４０ r［１４２，１５０］ ０ 行．７８

I［１］ ３６ r［１４０，１５９］ ０ 行．８３

I［２］ ３１ r［１５１，１７８］ ０ 行．８９

表 ３　候选服务组合的 ＱｏＳ 属性
ｓｃｈｅｍｅ ｌｉｓｔ ｐｒｉｃｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ

C［１］D［１］E［１］ １２９ u［２１０，２３４］ ０ い．６８

C［１］D［１］E［２］ １１２ u［１８９，２２４］ ０ い．６９

C［１］D［２］E［１］ １０７ u［２０７，２４０］ ０ い．７０

C［２］D［１］E［１］ １００ u［２３５，２４８］ ０ い．７１

C［１］D［２］E［２］ ９６ d［２３０，２５５］ ０ い．７２

C［２］D［２］E［１］ ８７ d［２１２，２６６］ ０ い．７２

C［２］D［１］E［２］ ８６ d［２４２，２７２］ ０ い．７３

H［１］ I［１］ ９４ d［２８２，３００］ ０ い．８１

H［１］ I［２］ ９２ d［２９０，３１３］ ０ い．８１

H［２］ I［１］ ８８ d［３００，３１４］ ０ い．８５

H［２］ I［２］ ６７ d［３１０，３３４］ ０ い．８６

　　为验证求解成功率，测试服务分别设置为不同数量来比
较。 为了验证服务组合的求解算法 ＧＤＴ 组合求解效率，本文
借助两个服务组合算法，即简单的基于图的服务组合算法
（ＷＳＣＧ）和基于图的局部最优服务组合算法（ＷＳＣＧＬＯ）。 本
文生成了多个相关服务，分别进行五次实验，可选服务分别为
１００、２００、５００、８００和 １ ０００ 个测试服务依次五种情况，ＧＤＴ 算
法和另外两个算法的成功率比较实验结果如图 ４所示。

4　结束语
本文研究工作主要针对即时任务服务组合的求解，提出一

种基于领域本体概念和决策理论的服务组合方法。 该方法从
服务体系结构的抽象层角度，根据用户的功能性需求或粗粒度
服务的输入和输出，利用领域本体概念求解满足功能需求的服
务；而后对多个相似服务依据其与用户 ＱｏＳ 需求的相近度排
序，根据多个不同相似度服务组合成多个方案；同时在多个服
务组合方案选取上，采用综合评估计算各方案优良度，根据优
良度高低选择符合客户 ＱｏＳ 需求的服务组合。 通过实际分
析，该方法能在数量较大的情况下能很好地适应，算法的时间
消耗也在允许范围内，进一步证明了方法的有效性和可行性。
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