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软件缺陷集成预测模型研究
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摘　要：利用单一分类器构造的缺陷预测模型已经遇到了性能瓶颈，而集成分类器相比单一分类器往往具有显
著的性能优势。以构造高效的集成缺陷预测模型为出发点，比较了七种不同类型集成分类器的算法和特点。在

１４个基准数据集上的实验显示，部分集成预测模型的性能优于基于朴素贝叶斯的单一预测模型。其中，基于投
票的集成分类框架具有最优的预测性能以及统计学意义上的性能优势显著性，随机森林算法次之。Ｓｔａｃｋｉｎｇ集
成框架也具有较强的泛化能力。

关键词：软件缺陷预测；集成分类；投票；随机森林

中图分类号：ＴＰ３１１５　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１３）０６１７３４０５
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１３．０６．０３５

Ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｎｓｅｍｂｌｅ
ＬＩＵＸｉａｏｈｕａ，ＷＡＮＧＴａｏ，ＷＵＺｈｅｎｑｉａｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｈａａｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ’ａｎ７１００６２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗａｓａｄｖｏｃａｔｅｄｂｙｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｅｖｅｒａｌ
ｎｅｗｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｓｈｏｗｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｂｙａｐｐｌｙｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｎ
ｓｅｍｂｌｅｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎａｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｅｄａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｔａｘｏｎｏｍｙ．ＡｓｅｒｉｅｓｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｐｕｂｌｉｃｄｏｍａｉｎｄａｔａｓｅｔｓＭＤＰ
ｓｈｏｗｔｈａｔａｐｐｌｙｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｄｅｆｅｃｔｃｏｕｌｄａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｕｓｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｅｒ．Ｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｉｎａｌｌｓｅｖｅｎｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓｅｖｏｌｖｅｄｂｙｔｈｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｖｏｔｉｎｇａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｈａｖｅｏｂｖｉｏｕｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｔｈａｎｏｔｈｅｒｓ，ａｎｄＳｔａｃｋｉｎｇａｌｓｏｈａｓｂｅｔｔｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｎｓｅｍｂｌｅ；ｖｏｔｅ；ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ

+

　引言

软件缺陷预测的目的是在软件生命周期的各个阶段为缺

陷检测提供指导，将有限的测试资源和时间进行合理的分

配。因此，研究构造有效的缺陷预测模型具有极为重要的意

义。应用包括遗传算法、回归方法、神经网络、关联规则、决

策树等数据挖据或机器学习方法进行缺陷预测取得了不错

的效果。然而，研究者已经发现了缺陷预测模型的性能瓶

颈［１～４］。这些结果显示单纯依靠更强的数据挖掘技术已不足

以得到更好的分类效果。基于软件度量的缺陷预测研究似

乎已经遇到了瓶颈。

许多理论和实验研究证明，将多个分类器集成在一起，然

后用于分类或预测将会使决策更为准确［５］。然而，将集成分

类器（ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｎｓｅｍｂｌｅ）技术应用于缺陷预测的研究却鲜有
报道。Ｔｏｓｕｎ等人［６］提出了集成朴素贝叶斯、人工神经网络以

及特征间隔投票（ｖｏｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒｖａｌｓ）三种不同的算法，应
用于缺陷预测后相比朴素贝叶斯算法显著地提高了预测能力，

其不足之处在于实验仅在少数的数据集上得以验证。Ｚｈｅｎｇ［７］

针对缺陷预测研究了基于神经网络的三种代价敏感的 Ｂｏｏｓ
ｔｉｎｇ算法，但他的工作仅仅集中在Ｂｏｏｓｔｉｎｇ这一种集成模型上。

目前利用分类器集成技术构造缺陷预测模型仍处于研究

初级阶段。因此，本文主要研究两个问题：ａ）如何在缺陷预测
中应用集成分类器；ｂ）可应用于缺陷预测的分类器集成算法
哪个性能更出色。本文分析了七种集成分类器构造缺陷预测

模型的方法，基于构造方法的层次将这些集成方法进行了分

类；在标准的缺陷预测数据集上，对七种集成方法进行了实验

分析，并将其与单一分类器模型ＮａｖｅＢａｙｅｓ进行比较，从准确
性指示方面给出了最优的集成缺陷预测模型；针对准确性实验

结果开展了假设检验分析，从统计学角度分析了这些集成算法

性能差异的显著性。

!

　集成分类器

集成分类器是一种模仿人类第二天性的策略———人类总

是在考虑了多方面因素后才作出某个关键决策［５］。集成分类

器技术是综合多个分类器来构造分类模型的方法，通过有效地

利用各种类型分类器的多样性，在不增加偏差的同时降低方

差，从而可以有效地提高缺陷预测性能［５～７］。图１显示了集成
分类器与单个分类器相比较的优势。Ａ、Ｂ、Ｃ三条直线分别代
表三个分类器，标记为“＋”的样本为实际正类样本，标记为
“－”的样本为实际负类样本。容易发现，无论哪个分类器都
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无法单独地彻底将所有样本分开。例如，Ａ将其右侧的样本分
类为正类，将其左侧的样本分类为负类。因此，处于３号区域
的样本Ａ就无法对其正确分类。实际上，对于图１中描述的样
本不可能有直线将其完美正确分类。然而，通过组合 Ａ、Ｂ、Ｃ
三个分类器却有办法可以实现这一点。可以观察到，对于１号
区域的样本，三个分类器都可分类为负类，而剩余的２、３、４三
个区域中的样本，三个分类器的分类无法实现统一，但是通过

一个简单的集成策略就可实现对样本的正确划分。显然，这个

策略可以是多数投票，即 Ａ、Ｂ、Ｃ三个分类器对样本分类出现
争议时采用持多数意见者获胜的策略。因此，２、３、４三个区域
中的样本将被正确分类。可以看出，分类器集成的结果就是将

原有的三个直线分类器转换成一个多段的曲线分类器（图１
中的粗体线段构成的曲线）。

"

　基于集成分类器的缺陷预测模型

本章将分析主流的七种集成技术如何构造缺陷预测模型。

首先，假定预测对象即模块ｍ由一组代码属性描述，ｍ：｛ａ１，
ａ２，…，ａｎ｝。分类器的任务是决策 ｍ分类为 ｃｄ或者 ｃｎｄ，其中
ｃｄ为缺陷类标记，而ｃｎｄ为非缺陷类标记。

Ｂａｇｇｉｎｇ［８］（ｂｏｏｔｓｔｒａｐａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ）是一个著名的集成分类
器算法。其核心思想是从训练集抽取出不同的部分（有交集）

来训练集成分类器成员。预测阶段，采取平均或投票方式集成

分类器成员。如算法１所示，Ｂａｇｇｉｎｇ算法每次有放回地、均匀
地采样Ｎ个样本，也就是说每个分类器由这次采样得到的数
据集进行训练，并且该数据集和原始数据集的大小一致。因

此，通常认为利用 Ｂａｇｇｉｎｇ算法得到的集成分类器，其性能往
往优于在原始数据集上训练出来的单个模型。

算法１　Ｂａｇｇｉｎｇ算法描述
Ｉｎｐｕｔ：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｍｂｅｒｓＭ；ＴｒａｉｎｉｎｇｓｅｔＳ＝｛（ｍ１，

ｃ１），（ｍ２，ｃ２），…，（ｍＮ，ｃＮ）；ｃ１，ｃ２，…，ｃＮ∈｛ｃｄ，ｃｎｄ｝｝；ＴｅｓｔｉｎｇｓｅｔＴ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅ：

ｆｏｒｉ＝１ｔｏＭｄｏ

　Ｄｒａｗ（ｗｉｔｈｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ）ａｂｏｏｔｓｔｒａｐｓａｍｐｌｅｓｅｔＳｉ（Ｎｅｘａｍｐｌｅｓ）ｏｆ

ｔｈｅｄａｔａｆｒｏｍＳ；

　ＴｒａｉｎａｃｌａｓｓｉｆｉｅｒＣｉｆｒｏｍＳｉａｎｄａｄｄｉｔｔｏｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅ；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｔｅｓｔｉｎｇｐｈａｓｅ：

ｆｏｒｅａｃｈｔｉｎＴｄｏ

　ＴｒｙａｌｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓＣｉ；

　Ｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｌａｓｓｔｈａｔｒｅｃｅｉｖｅｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｎｕｍｂｅｒｏｆｖｏｔｅｓ；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ也是一个非常著名的集成算法，其中 ＡｄａＢｏｏｓｔ［９］

是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法家族中最著名的一个实现。如算法 ２所示，
ＡｄａＢｏｏｓｔ通过多个回合的迭代构造集成分类器，每个回合利用
不同的样本加权来训练一个新的模型，整个迭代过程串行地完

成。每个回合不正确分类样本的权重将增大，使得在下次迭代

回合中，这些不正确分类的样本对分类器的训练贡献更大。该

算法产生了一系列的分类器，并且后续的分类器是之前分类器

的补充，最终ＡｄａＢｏｏｓｔ以投票方式将这些分类器组合在一起。
算法２　ＡｄａＢｏｏｓｔ算法描述
Ｉｎｐｕｔ：ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｍｂｅｒｓＭ；ＴｒａｉｎｉｎｇｓｅｔＳ＝｛（ｍ１，

ｃ１），（ｍ２，ｃ２），…，（ｍＮ，ｃＮ）；ｃ１，ｃ２，…，ｃＮ∈｛ｃｄ，ｃｎｄ｝｝

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：ｅａｃｈｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｗｅｉｇｈｔｗｉ＝１／Ｎ（ｉ＝１，…，Ｎ）

Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅ：

ｆｏｒｘ＝１ｔｏＭｄｏ

　ＴｒａｎａｃｌａｓｓｉｆｉｅｒＣｘｕｓｉｎｇｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｅｘａｍｐｌｅｗｅｉｇｈｔｓ；

　ｃｏｍｐｕｔｅａｗｅｉｇｈｔｅｄｅｒｒｏｒｅｓｔｉｍａｔｅ：ｅｒｒｘ＝∑（ｗｉｏｆａｌｌｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ

ｃｌａｓｓｆｉｅｄｍｉ）／∑Ｎｉ＝１ｗｉ
　ｃｏｍｐｕｔｅａｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｅｉｇｈｔ：αｘ＝ｌｏｇ（（１－ｅｒｒｘ）／ｅｒｒｘ）／２；

　ｆｏｒａｌｌｃｏｒｒｅｃｔｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｅｘａｍｐｌｅｓｍｉ：ｗｉ←ｗｉｅ－ａｘ；

　ｆｏｒａｌｌｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｅｘａｍｐｌｅｓｍｉ：ｗｉ←ｗｉｅａｘ

　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓｗｉｓｏｔｈａｔｔｈｅｙｓｕｍｔｏ１；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｔｅｓｔｉｎｇｐｈａｓｅ：

ｆｏｒｅａｃｈｔｉｎＴｄｏ

　ＴｒｙａｌｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓＣｘ；

　Ｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｌａｓｓｔｈａｔｒｅｃｅｉｖｅｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｓｕｍｏｆｗｅｉｇｈｔｓαｘ；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ［１０］提出了一种名叫随机 Ｃ４．５的算法。这个算
法更流行的名称为随机树（ｒａｎｄｏｍｔｒｅｅ）。随机树的主要思想
是随机化算法的内部决策。具体讲，随机树实际上是 Ｃ４．５的
一个修改版本，通过对决策树的内部节点随机地从属性集合中

选择来分裂。决策树中的每个节点都要测试得到前２０个最优
属性，并从中随机选择一个属性进行分裂。对于连续属性，同

一个属性可能在多次测试中均处于前２０，因此被选中的概率
也就更大。

随机森林算法（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ）［１１］在构造每个 ＣＡＲＴ决策
树时也采用随机选取属性的方法。每个树的构造相对简单，而

且都会完整成长，不会被剪枝。若令 Ｎ为训练样本的个数，Ｍ
为属性的个数，则选定ｍ＜Ｍ来确定在一个节点上作决定时，
会使用到多少个属性。从 Ｎ个训练样本中，以可重复采样的
方式采样Ｎ次，形成一组训练集（即 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样）。对于每
一个节点，随机选择ｍ个基于此点的属性，并根据这ｍ个属性
计算其最佳的分割方式。对于样本的分类采取多数投票机制

来集成分类器。随机森林算法的优点在于其速度快，且对于包

含大量属性的样本很有效。

与随机森林不同的是，随机子空间算法（ｒａｎｄｏｍｓｕｂｓｐａｃｅ）
利用在构造每个树时随机选取属性的方法来构造一个决策森

林［１２］。均匀地并随机地选取一个属性子集分配给任意一个学

习算法，从而增加随机森林集成的多个成员之间的多样性。

Ｈｏ［１２］的实验研究显示，在构造每棵决策树时，均匀地、随机地
选取５０％的属性可以获得较好的集成分类器。随机子空间算
法同样对于包含大量属性的样本很有效。

Ｓｔａｃｋｉｎｇ也是一个非常著名的集成学习技术［１３］。Ｓｔａｃｋｉｎｇ
的框架包含两层分类器，ｌｅｖｅｌ０为基分类器，ｌｅｖｅｌ１为元分类
器。基分类器由训练集以ｂｏｏｔｓｔｒａｐ采样的方式来构造，然后将
基分类器的输出结果作为元分类器的输入，即训练集。元分类
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器的任务就是合理组合输出集，纠正基分类器的分类错误，以

便正确分类目标。

投票（ｖｏｔｅ）是一种分类器结合策略［１４］。多数投票和加权

多数投票是最常用的投票策略。多数投票机制是在分类时，每

个分类器对样本的类投票，最终样本被分类为投票数多的那一

类。加权多数投票采取加权求和的投票策略，权值依赖于分类

器对预测的信任度及错误估计。

基于构造方法的不同层次，可以将集成分类器技术分为以

下几类：数据级，指集成的焦点在于使用什么样的数据集或哪

部分数据集来构造每个分类器；属性级，指利用不同的属性组

合来构造单个分类器；分类器级，指利用不同的基分类器来构

成集成分类器；组合级，定义不同的组合方式来集成单个分类

器的结果。基于上述分类方法容易看出，Ｂａｇｇｉｎｇ和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
属于数据级的集成技术；随机树和随机子空间属于属性级的集

成技术；Ｓｔａｃｋｉｎｇ属于分类器级的集成技术；投票属于组合级
的集成技术；比较特殊的是随机森林，通常认为它是 Ｂａｇｇｉｎｇ
算法和随机子空间的混合体。

(

　实验设计及结果分析

(


!

　实验设计

本文采用的实验集是表１中描述的ＮＡＳＡＭＤＰ［１５］的全部
１４个数据集。所有实验执行１０折交叉验证［１６］，即对每个实验

集分类算法随机采样分为１０份，轮流将９份作为训练集训练
生成分类器，而剩余１份作为本分类器的测试集，从而使得一
个分类算法生成了１０个分类器并测试得到１０个结果。执行
１０次１０折交叉实验，最终得到１００个正确率结果，平均值即
为该分类算法在该数据集上的平均准确率。

为了比较各种集成分类器技术在软件缺陷预测中的性能

差异，本文利用知名的数据挖掘平台 Ｗｅｋａ［１７］对 Ｂａｇｇｉｎｇ、Ａｄａ
ＢｏｏｓｔＭ１、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ、ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ、ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ
及Ｖｏｔｅ七种集成技术进行比较，并与简单高效的单一分类器
ＮａｖｅＢａｙｅｓ进行对比。其中 Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１及 Ｒａｎｄｏｍ
ＳｕｂＳｐａｃｅ均为元分类器，本文均选取 ＮａｖｅＢａｙｅｓ作为其基分
类器，从而更好地体现对比效果。Ｖｏｔｅ是组合多分类器投票
算法，本文选取在缺陷预测中最常见的几种分类算法作为其基

分类器，包括 ＮａｖｅＢａｙｅｓ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、ＬｉｂＳＶＭ以及 Ｊ４８。组合策
略为求概率平均值。Ｓｔａｃｋｉｎｇ的０层分类器为 ＮａｖｅＢａｙｅｓ，而
基分类器组合为 ＮａｖｅＢａｙｅｓ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、ＬｉｂＳＶＭ以及 Ｊ４８。实验
过程如算法３所描述。

算法３　本文实验算法过程
Ｉｎｐｕｔ：ｔｈｅＭＤＰｄａｔａｓｅｔｓ，Ｄ＝｛ＣＭ１，ＪＭ１，ＫＣ１，ＫＣ２，ＫＣ３，ＫＣ４，

ＭＣ１，ＭＣ２，ＭＷ１，ＰＣ１，ＰＣ２，ＰＣ３，ＰＣ４，ＰＣ５｝；ａｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，Ａ＝｛Ｂａｇ

ｇｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔｉｎｇＭ１，ＮａｖｅＢａｙｅｓ，Ｓｔａｃｋｉｎｇ，Ｖｏｔｅ，ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，Ｒａｎ

ｄｏｍＴｒｅｅ，ＲａｎｄｏｍＳｕｂｓｐａｃｅ｝

Ｄａｔａｓｅｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ：

ａ）Ｒｅｐｌａｃｉｎｇｍｉｓｓｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｓ；ＡｐｐｌｙＲｅｐｌａｃｅＭｉｓｓｉｎｇＶａｌｕｅｓｏｆ

ＷｅｋａｔｏＤ；

ｂ）Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｓ；ＡｐｐｌｙＤｉｓｃｒｅｔｉｚｅｏｆＷｅｋａｔｏＤ；

１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ：

ｆｏｒｅａｃｈｄａｔａｓｅｔｉｎＤｄｏ

　ｆｏｒｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＡｄｏ

　　Ｐｅｒｆｏｒｍ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ；

　ｅｎｄｆｏｒ

　ＰｅｒｆｏｒｍＰａｉｒｅｄＴｗｏｔａｉｌｅｄＴｔｅｓｔ；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｏｕｔｐｕｔ：

ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ８ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎ１４ｄａｔａｓｅｔｓ；

ｂ）ＡＵＣａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ８ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎ１４ｄａｔａｓｅｔｓ；

ｃ）ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰａｉｒｅｄＴｗｏｔａｉｌｅｄＴｔｅｓｔ．

(


"

　评价方法

假定实际为正类，预测也为正类的样本数量称为正确

正类（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）；实际为正类，预测为反类的称为错
误反类（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）；实际为反类，预测为正类的称
为错误正类（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）；实际为反类，预测也为反类
的称为正确反类（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）。分类准确率为 ａｃｃｕｒａ
ｃｙ（ＡＣ）＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ）。本文采用的
另一个评价指标为 ＡＵＣ。ＡＵＣ是指 ＲＯＣ曲线下面包括的
面积，即 ＲＯＣ曲线的积分。ＡＵＣ能以定量的方式表示该
ＲＯＣ曲线对应的分类器的泛化能力［１６］。本文还对１０折交
叉验证生成的 ＡＣ值和 ＡＵＣ值在多个数据集之间进行配对
双尾 Ｔ检验，以期在统计学意义上比较七种集成模型的性
能差异显著性。

(


(

　实验集预处理

为了本文实验的要求，对数据集进行了下列预处理：

ａ）替换缺失属性值。利用Ｗｅｋａ的非监督过滤器Ｒｅｐｌａｃｅ
ＭｉｓｓｉｎｇＶａｌｕｅｓ将所有数据集中所有的缺失值（空值）进行替
换。替换的规则是，对于字符型属性替换成模数；而对于数值

型属性替换成均值。对于ＭＤＰ而言，所有１４个数据集的属性
均为数值型，因此 ＲｅｐｌａｃｅＭｉｓｓｉｎｇＶａｌｕｅｓ将所有数据集中所有
的缺失值替换成其他所有样本该属性的均值。

ｂ）属性值离散化。利用 Ｗｅｋａ的非监督１０ｂｉｎ离散化过
滤器Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚｅ将所有数值属性的值离散化。

(


)

　实验结果及其分析

实验得到的各分类算法在各数据集上的平均分类准确率

结果如表２所示。由表２的数据至少可以得到如下结论：
ａ）对比 Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１以及 ＮａｖｅＢａｙｅｓ可以看出，

采用ＮａｖｅＢａｙｅｓ作为基分类器的 Ｂａｇｇｉｎｇ和 ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１对分
类准确率的提高几乎没有贡献，甚至应用了Ｂａｇｇｉｎｇ后的Ｎａｖｅ
Ｂａｙｅｓ在除了ＫＣ４、ＰＣ３以及ＰＣ５以外的１１个数据集上分类准
确率反而降低了，而应用了ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１后的 ＮａｖｅＢａｙｅｓ在除
了ＭＣ１、ＭＷ１、ＰＣ１、ＰＣ２以及ＰＣ３以外的９个数据集上分类准
确率均没有提高。虽然Ｂａｇｇｉｎｇ和ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１在１４个数据集
上的平均分类准确率均高于ＮａｖｅＢａｙｅｓ，但提高却非常有限。

ｂ）以ＮａｖｅＢａｙｅｓ作为基分类器的 ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ在除
了ＭＣ２和ＪＭ１两个数据集以外的其他１２个数据集上的分类
准确率较 ＮａｖｅＢａｙｅｓ均有提高，平均分类准确率提高了
１１２％。

ｃ）对于所有数据集上的平均分类准确率而言，ＲａｎｄｏｍＦｏｒ
ｅｓｔ、ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ、Ｓｔａｃｋｉｎｇ及Ｖｏｔｅ明显优于 ＮａｖｅＢａｙｅｓ及其他
集成算法。Ｖｏｔｅ具有最高８８．４８％的分类准确率，其次是Ｒａｎ
ｄｏｍＦｏｒｅｓｔ的８７．９０％，相比其他算法，这两者的分类准确性具
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有明显的优势。

ｄ）Ｖｏｔｅ在１４个数据集中的７个数据集上均取得了最优分
类准确率，表现最为突出；其次，ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ在４个数据集上
取得了最优分类准确率。

ｅ）实验证明了部分集成分类器应用于软件缺陷预测能够
显著提高分类准确率。

本文还对每个分类算法在每个数据集上得到的１００个分类
准确率值进行了两两配对的双尾Ｔ检验，结果如表３所示。其
中进行Ｔ检验的显著性水平为００５，在统计学意义上，表中的每

一项ｗ／ｔ／ｌ表示该行的算法在ｗ个数据集上的ＡＣ均值比该列
的算法高；在ｔ个数据集上行列算法没有显著差异；在ｌ个数据
集上该行对应算法的ＡＣ均值比该列的算法低。

表１　ＮＡＳＡＭＤＰ１４个数据集的基本信息

ＣＭ１ ＪＭ１ ＫＣ１ ＫＣ２ ＫＣ３ ＫＣ４ＭＣ１ＭＣ２ＭＷ１ＰＣ１ ＰＣ２ ＰＣ３ ＰＣ４ ＰＣ５

ｌａｎｇｕａｇｅ Ｃ Ｃ Ｃ＋＋Ｃ＋＋ Ｊａｖａ ＰｅｒｌＣ＋＋ Ｃ Ｃ Ｃ Ｃ Ｃ Ｃ Ｃ＋＋

ＬＯＣ ２０ｋ３１５ｋ４３ｋ １８ｋ １８ｋ ２５ｋ ６３ｋ ６ｋ ８ｋ ４０ｋ ２６ｋ ４０ｋ ３６ｋ １６４ｋ

ｍｏｄｕｌｅｓ ５０５１０８７８２１０７ ５２２ ４５８ １２５ ９４６６ １６１ ４０３ １１０７５５８９１５６３１４５８１７１８６

ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ４８ ２１０２ ３２５ １０５ ４３ ７５ ６８ ５２ ３１ ７６ ２３ １６０ １７８ ５１６

表２　在１４个数据集上各个算法的ＡＣ和标准差比较 ／％

ｄａｔａｓｅｔ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ＮａｖｅＢａｙｅｓ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｖｏｔｅ

ＣＭ１ ８４．１５±４．８９ ８４．３２±５．６９ ８４．５８±４．９０ ８９．１１±２．１９ ８５．０１±４．２８ ８５．５８±４．９４ ８３．４９±５．５６ ８９．６４±２．３０

ＪＭ１ ８０．４０±０．９１ ８０．４５±０．８８ ８０．４５±０．８８ ７９．６６±０．９８ ７５．３０±１２６ ８０．４１±０．８４ ７９．１９±１１１ ８１４４±０．５６

ＫＣ１ ８２．４４±２．２２ ８２．５０±２．２３ ８２．５０±２．２３ ８５．４７±１８１ ８２．８５±２．４４ ８２．７７±２．０６ ８１４１±２．４３ ８５．６２±１６４

ＫＣ２ ８３．５３±３．４７ ８３．６０±３．４１ ８３．６２±３．４２ ８２．６２±４．２２ ７９．８６±４．８６ ８３．８２±３．３７ ８１５２±４．２８ ８２．９１±３．３８

ＫＣ３ ８４．７４±５．０６ ８４．７０±４．９８ ８４．７８±５．００ ８９．７２±２．４０ ８７．３９±４．４３ ８５．４１±５．１７ ８５．２４±５．３５ ８９．９８±３．２０

ＫＣ４ ６５．８１±１１０５ ６４．４８±１０．４７ ６４．４８±１０．４７ ７２．８１±１１７０ ７０．１４±１２．２９ ６４．８８±１０．９２ ７６．５８±１０．６８ ７５．３８±１１４３

ＭＣ１ ９３．７３±１１２ ９３．８６±１３８ ９３．８０±１０２ ９９．５１±０．１３ ９９．４３±０．２１ ９４．１５±０．９９ ９７．２０±１１２ ９９．４２±０．１３

ＭＣ２ ７３．００±８．５１ ７３．０９±９．３９ ７３．６２±８．０４ ７０．３９±１０．１０ ６４．０５±１２．１９ ７３．３１±８．０３ ７２．１２±９．４４ ７２．５７±７．１４

ＭＷ１ ８３．１２±５．３６ ８７．４３±４．７３ ８３．３５±５．２５ ９０．５８±２．７５ ８７．６５±４．４８ ８４．５４±５．１３ ８８．６３±４．０３ ９１６７±３．０７

ＰＣ１ ８９．０４±２．５９ ８９．９０±２．７０ ８９．１２±２．５９ ９３．６３±１５３ ９１６４±２．１１ ８９．４９±２．３２ ８８．６４±２．９５ ９３．７３±１４５

ＰＣ２ ９６．７３±１０３ ９７．１３±０．９４ ９７．１１±０．９２ ９９．５６±０．１０ ９９．２９±０．２３ ９７．４４±０．８０ ９７．０±００．８８ ９９．５３±０．１３

ＰＣ３ ５１００±１１４３ ５１４５±１３．８４ ４８．３０±１０．００ ８９．８３±１３５ ８６．０１±２．５９ ５９．２２±１０．９４ ８７．０１±２．６８ ８９．１２±１７７

ＰＣ４ ８６．９９±２．８６ ８６．７８±３．２７ ８７．１１±２．５７ ９０．１３±２．０５ ８７．７４±２．８３ ８７．３０±２．４８ ８７．６７±２．６６ ９０．２８±１７５

ＰＣ５ ９６．５１±０．３６ ９６．４４±０．３８ ９６．４４±０．３８ ９７．５４±０．２６ ９７．０８±０．３７ ９６．５８±０．３９ ９６．０１±０．４８ ９７．４６±０．２３

ＭＥＡＮ ８２．２３±２．９２ ８２．５８±３．１６ ８２．０９±２．６９ ８７．９０±１５４ ８５．２５±２．４７ ８３．２１±２．７４ ８５．８４±３．１２ ８８．４８±２．０１

表３　１４个数据集上８个分类算法的ＡＣ值两两配对双尾Ｔ检验的结果

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ＮａｖｅＢａｙｅｓ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ２／１２／０

ＮａｖｅＢａｙｅｓ １／１３／０ ０／１３／１

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ １０／３／１ ９／４／１ １０／３／１

ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ６／６／２ ４／７／３ ６／６／２ ０／６／８

ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ ４／１０／０ ２／１２／０ ３／１１／０ １／３／１０ ２／７／５

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ４／７／３ ３／８／３ ４／７／３ ０／５／９ １／９／４ ４／６／４

Ｖｏｔｅ １２／２／０ １２／２／０ １２／２／０ １／１２／１ ９／５／０ １２／２／０ １１／３／０

表４　在１４个数据集上各个算法的ＡＵＣ和标准差比较

ｄａｔａｓｅｔ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ＮａｖｅＢａｙｅｓ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ Ｖｏｔｅ

ＣＭ１ ０．７７±０．１１ ０．７２±０．１０ ０．７７±０．１０ ０．７２±０．１３ ０．５７±０．１０ ０．７６±０．１１ ０．７９±０．１１ ０．８０±０．１１

ＪＭ１ ０．６９±０．０２ ０．５８±０．０３ ０．６９±０．０２ ０．７２±０．０２ ０．５９±０．０２ ０．６９±０．０２ ０．７２±０．０２ ０．７３±０．０２

ＫＣ１ ０．７９±０．０４ ０．７９±０．０４ ０．７９±０．０４ ０．８０±０．０５ ０．６２±０．０６ ０．７９±０．０３ ０．８１±０．０４ ０．８１±０．０４

ＫＣ２ ０．８５±０．０６ ０．６８±０．０６ ０．８４±０．０６ ０．８０±０．０７ ０．６２±０．１１ ０．８５±０．０６ ０．８４±０．０６ ０．８３±０．０６

ＫＣ３ ０．８２±０．０８ ０．７５±０．１０ ０．８３±０．０８ ０．８０±０．１１ ０．６１±０．１１ ０．８２±０．０８ ０．８０±０．１１ ０．８０±０．１１

ＫＣ４ ０．７６±０．１４ ０．７１±０．１４ ０．７８±０．１３ ０．８０±０．１２ ０．７０±０．１３ ０．７７±０．１３ ０．８３±０．１１ ０．８３±０．１２

ＭＣ１ ０．９２±０．０４ ０．８８±０．０５ ０．９０±０．０５ ０．８８±０．０９ ０．７８±０．１０ ０．９２±０．０４ ０．９２±０．０８ ０．９５±０．０４

ＭＣ２ ０．７２±０．１３ ０．７３±０．１４ ０．７２±０．１２ ０．７０±０．１５ ０．５８±０．１３ ０．７２±０．１３ ０．７６±０．１４ ０．７６±０．１４

ＭＷ１ ０．７７±０．１４ ０．７５±０．１４ ０．７６±０．１４ ０．７２±０．１５ ０．５８±０．１３ ０．７７±０．１４ ０．７７±０．１３ ０．７６±０．１４

ＰＣ１ ０．７６±０．０８ ０．７２±０．０７ ０．７５±０．０８ ０．８１±０．０９ ０．６７±０．０８ ０．７４±０．０８ ０．８２±０．１０ ０．８５±０．０７

ＰＣ２ ０．８４±０．１４ ０．７３±０．１７ ０．８２±０．１５ ０．６４±０．１５ ０．５１±０．０７ ０．８７±０．１１ ０．７８±０．２０ ０．８７±０．１２

ＰＣ３ ０．７７±０．０７ ０．７６±０．０７ ０．７６±０．０７ ０．８１±０．０６ ０．６４±０．０６ ０．７６±０．０７ ０．８３±０．０５ ０．８２±０．０６

ＰＣ４ ０．８４±０．０５ ０．８０±０．０５ ０．８４±０．０５ ０．９２±０．０３ ０．７１±０．０７ ０．８３±０．０５ ０．９３±０．０３ ０．９２±０．０３

ＰＣ５ ０．８４±０．０３ ０．８３±０．０３ ０．８３±０．０３ ０．９５±０．０２ ０．７３±０．０４ ０．９４±０．０１ ０．９６±０．０１ ０．９６±０．０１

ＭＥＡＮ ０．８０±０．０８ ０．７５±０．０９ ０．７９±０．０８ ０．７９±０．０９ ０．６４±０．０９ ０．８０±０．０８ ０．８３±０．０９ ０．８４±０．０８

·７３７１·第６期 刘小花，等：软件缺陷集成预测模型研究 　　　



表５　１４个数据集上８个分类算法的ＡＵＣ值两两配对双尾Ｔ检验的结果

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ＮａｖｅＢａｙｅｓ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ Ｓｔａｃｋｉｎｇ
ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ０／８／６
ＮａｖｅＢａｙｅｓ ０／１２／２ ４／１０／０
ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ３／９／２ ５／９／０ ３／１０／１
ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ０／１／１３ ０／４／１０ ０／１／１３ ０／０／１４

ＲａｎｄｏｍＳｕｂＳｐａｃｅ １／１１／２ ６／８／０ １／１２／１ １／１０／３ １２／２／０
Ｓｔａｃｋｉｎｇ ５／９／０ ９／５／０ ６／８／０ １／１３／０ １４／０／０ ６／８／０
Ｖｏｔｅ ６／８／０ １１／３／０ ７／７／０ ４／１０／０ １４／０／０ ７／７／０ ２／１２／０

　　结果显示：
ａ）Ｖｏｔｅ相比于单一分类算法ＮａｖｅＢａｙｅｓ而言１２胜２平，

从统计学意义上来讲 Ｖｏｔｅ具有压倒性的优势。而相比 Ｒａｎ
ｄｏｍＦｏｒｅｓｔ而言Ｖｏｔｅ得到了１胜１２平１负的结果，从统计学意
义上来讲Ｖｏｔｅ与ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ没有显著差异。而对比其他的
集成技术，Ｖｏｔｅ却具有显著的优势，对于Ｖｏｔｅ性能的分析结论
与通过表２得到的结论相吻合。

ｂ）ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ对比除Ｖｏｔｅ的其他各算法的检验结果显
示，其在大多数数据集上的 ＡＣ均值具有显著优势，这个结论
与表２得到的关于ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ的结论相吻合。

ｃ）Ｂａｇｇｉｎｇ相较于ＮａｖｅＢａｙｅｓ不但没有任何胜出，而且在
一个数据集上的 ＡＣ均值还显著低于 ＮａｖｅＢａｙｅｓ。Ａｄａ
ＢｏｏｓｔＭ１相较于 ＮａｖｅＢａｙｅｓ仅在一个数据集上的 ＡＣ均值显
著高于ＮａｖｅＢａｙｅｓ，除此之外没有显著性差异。

ＡＵＣ是本文采取的另外一个准确性评价标准，在１４个数
据集上各个算法的 ＡＵＣ和标准差比较由表４显示。可以发
现，Ｖｏｔｅ在９个数据集上以及平均ＡＵＣ值上都取得了最高值，
因此Ｖｏｔｅ性能表现最好的事实在 ＡＵＣ指标上同样得到了验
证。但是不难看出，在ＡＣ值及其假设检验中表现很好的Ｒａｎ
ｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，在 ＡＵＣ指标上却没有脱颖而出，基本与除 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
和Ｖｏｔｅ以外的算法相近，仅高于ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ。而从ＡＵＣ指标
上本文发现了另外一个表现出较好性能的算法———Ｓｔａｃｋｉｎｇ，
其在７个数据集上取得了最高值，而且平均 ＡＵＣ值也与 Ｖｏｔｅ
最为接近，这证明了Ｓｔａｃｋｉｎｇ相对于除Ｖｏｔｅ外其他算法具有更
好的泛化能力。

表５给出了每个分类算法在每个数据集上得到的１００个
ＡＵＣ值进行两两配对的双尾 Ｔ检验结果。可以看出，Ｖｏｔｅ依
然具有显著性优势，而Ｓｔａｃｋｉｎｇ的检验结果相比于除Ｖｏｔｅ的其
他算法也具有明显的优势，其次表现最好的算法是 Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ。这些结论同样与表４的相关结论相吻合。

)

　结束语

本文在单一分类模型进行缺陷预测出现性能瓶颈的背景

下，对七种常见的集成分类算法进行了分析，并给出了它们构

建缺陷预测模型时的基本策略或算法。重点对前述七种集成

算法和单一分类算法 ＮａｖｅＢａｙｅｓ进行比较实验；从准确性指
标、泛化能力以及统计学意义的性能差异显著性三个方面进行

了深入分析。三个方面的实验结果都显示：投票（Ｖｏｔｅ）不但具
有远远超过ＮａｖｅＢａｙｅｓ的性能，而且在全部七种分类器中也
具有明显的性能优势和泛化能力；随机森林的预测性能仅次于

Ｖｏｔｅ，但其泛化能力不及 Ｓｔａｃｋｉｎｇ。在利用集成分类算法构造
缺陷预测模型时，本文的实验证明了 Ｖｏｔｅ应该是一个很好的
选择。

集成分类算法的特点在于组合不同的单一分类器，并保证

分类器之间的多样性。下一步的工作主要包括，在利用 Ｖｏｔｅ
构造集成模型时，尝试组合除本文采用的四种模型之外的算

法，并分析其预测性能；进一步研究如何保证基分类器多样性

等问题。
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