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摘　要：针对当前大多数软件缺陷预测模型预测准确率较差的问题，提出了结合最小绝对值压缩和选择方法与
支持向量机算法的软件缺陷预测模型。首先利用最小绝对值压缩与选择方法的特征选择能力降低了原始数据

集的维度，去除了与软件缺陷预测不相关的数据集；然后利用交叉验证算法的参数寻优能力找到支持向量机的

最优相关参数；最后运用支持向量机的非线性运算能力完成了软件缺陷预测。仿真实验结果表明，所提出的缺

陷预测模型与传统的缺陷预测模型相比具有较高的预测准确率，且预测速度更快。
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　引言

目前统计方法、机器学习和混合统计与机器学习三种方法

已经被广泛地应用于软件缺陷预测领域。在这三种方法中，混

合统计与机器学习方法已经被证明可以更好地实现软件缺陷

预测［１］。

在软件缺陷预测领域，由于软件模块的复杂性、软件复杂

性度量和易出错模块类别的对应关系很难确定，研究人员提出

了采用大量的原始复杂性度量属性数据来进行软件缺陷预测。

然而不加选择地引入所有的复杂性度量属性来进行缺陷预测，

往往不能取得良好的效果［２］。这是因为过多地引入复杂性度

量属性会导致“维数灾难”和“组合爆炸”［３］，使得计算量空前

增大，估计和预测精度也会下降；此外，在一些情况下，获得某

些软件复杂性度量属性数据代价昂贵，如果这些数据本身对预

测结果的影响微乎其微，那么势必会造成缺陷数据的收集和模

型应用的费用不必要地增大。

针对上述问题，混合统计与机器学习方法的核心是先利用

统计方法的思想对要进行缺陷预测的数据集进行特征选

择［４，５］处理，达到降低数据集维数的目的；之后用机器学习方

法对处理后的数据集进行缺陷预测，获得所需要的预测精度。

本文基于上述思想，提出了一种基于 ＬＡＳＳＯＳＶＭ的软件
缺陷预测方法。其主要工作如下：分析了 ＬＡＳＳＯ方法的核心
思想，以及如何使用它的特征选择能力来得到精简的复杂性度

量属性子集；分析了ＳＶＭ机器学习算法的核心思想，并且使用
交叉验证算法对ＳＶＭ的相关参数进行优化，获得ＳＶＭ优化模
型；将使用ＬＡＳＳＯ方法得到的属性精简子集输入到基于 ＳＶＭ
机器学习算法的软件缺陷预测模型中，并与其他传统软件缺陷

预测方法进行对比，验证了该方法的有效性和预测准确率。

"

　相关研究
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方法

Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ于１９９６年提出了一种有偏估计的方法，被用来
处理高维数据的特征选择问题，该方法称为最小绝对值压缩与

选择方法（ＬＡＳＳＯ）［６］。ＬＡＳＳＯ可以通过惩罚函数将影响较小
的观察变量的回归系数收缩到０，这样做虽然牺牲了一定的估

第３０卷第９期
２０１３年９月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ．３０Ｎｏ．９
Ｓｅｐ．２０１３



计偏差，但能降低预测的方差从而提高预测的精确性。

使用ＬＡＳＳＯ方法进行软件缺陷预测时首先需要对复杂性
度量属性数据集进行中心标准化处理，以消除不同指标量纲的

影响，使其满足
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其中：ｍ为维数，ｎ为变量数。具体到软件缺陷预测中，ｍ为软
件复杂性度量数据集中各模块的属性数目，如可将 ＨＡＬ
ＳＴＥＡＤ度量［７］、ＭｃＣａｂｅ度量［８］和 Ｃ＆Ｋ［９］度量等作为维数，而
ｎ则为数据集中的模块数。假设一个数据集由４５８个模块数
组成，每个模块均拥有４２个复杂性度量属性，则 ｍ＝４２，ｎ＝
４５８。
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量的回归系数。

ＬＡＳＳＯ方法，即为在Ｔ（β
＾
）≤ｔ的约束条件下，通过调整各

变量的回归系数，即β
＾
ｊ的值来求响应变量 ｙｉ与回归变量 μ

＾
的

最小平方差和，即求Ｓ（β
＾
）的最小值。

ＬＡＳＳＯ方法在基于分类的软件缺陷预测模型中，ｙｉ为０～
１属性变量，用来反映数据集中的模块是否为有缺陷模型，而
ｘｉ则为其他的复杂性度量属性变量。

通过对回归系数添加约束条件式（３），可以将与响应变量

相关度较低的观察变量的回归系数β
＾
ｊ置为０，从而在特征选择

时将这些回归系数为０的变量去除，只保留强相关性的变量。
ｔ的取值可以为０～∞。当ｔ的值比较小时，某些相关度低的变
量系数就被压缩为０，从而将这些变量删除，以达到特征选择
的目的；当ｔ取得足够大时，将不再具有约束的作用，此时所有
的属性都将被选择并且形成一个变量选择序列。

图１为ＬＡＳＳＯ对模拟数据的变量选择序列分析［１０］。
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　支持向量机

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１１］是由 Ｖａｐｎｉｋ
等人首先提出的，其已经广泛应用于模式识别和非线性回归领

域。支持向量机的主要思想是建立一个分类超平面作为决策

曲面，使得正例与反例之间的隔离边缘被最大化。支持向量机

的理论基础是统计学习理论，更精确地说，支持向量机是结构

风险最小化的近似实现。该原理基于这样的事实：学习机器在

测试数据上的误差率（即泛化误差率）以训练误差率和一个依

赖于ＶＣ维数（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）的项的和为界，
在可分模式情况下，支持向量机对于前一项的值为零，并且使

第二项最小化。因此，尽管它不利用问题的领域内部问题，但

在模式分类问题上支持向量机能提供好的泛化性能，该属性是

支持向量机所特有的。

支持向量机的体系结构如图２所示。其中，Ｋ为核函数种
类主要有：

ａ）线性核函数。
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｘＴｘｉ

ｂ）多项式核函数。
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（γｘＴｘｉ＋ｒ）ｐ　γ＞０

ｃ）径向基核函数。
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｘｉ‖２）　γ＞０

ｄ）两层感知器核函数。
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（γｘＴｘｉ＋ｒ）　γ＞０

在上述的核函数中，径向基核函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ）具有较宽的收敛范围，是较理想的分类依据函数。本文
支持向量机分类算法中采用的正是ＲＢＦ核函数。
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算法与软件缺陷预测联系

软件缺陷预测模型本质上是一个模式识别过程，它的核心

是分类问题，即模式识别问题。本文引入 ＳＶＭ的思想来实现
软件缺陷预测。

一个软件系统是由软件模块依据一定的规则构成的，而模

块是由各种复杂性度量属性（如总算子数目、ＭｃＣａｂｅ循环复杂
度等）来描述其内在的结构特点的。因此，软件模块中所蕴涵

的缺陷数与复杂性度量属性间存在着某种映射关系。利用

ＳＶＭ算法，对一部分有出错倾向的软件模块属性值进行训练，
使其与软件模块的出错概率对应起来，形成一个黑箱模型。运

用此模型来预测其余软件模块的出错倾向，即可达到预测软件

缺陷的目的。

#

　软件缺陷预测模型的建立

#
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　软件缺陷预测模型

基于ＬＡＳＳＯＳＶＭ方法建立软件缺陷预测模型的流程如
图３所示。其具体步骤如下：

ａ）获取软件复杂性度量属性数据集；
ｂ）消除数据集中存在的错误数据，运用 ＬＡＳＳＯ方法来降

维，获得精简的属性子集；

ｃ）搭建ＳＶＭ网络系统框架；
ｄ）用交叉验证算法结合ＬＡＳＳＯ特征选择方法获得的属性

子集训练ＳＶＭ网络相关参数；
ｅ）将测试样本输入训练好的ＳＶＭ网络系统来进行软件缺

陷预测；

ｆ）实验结束，输出软件缺陷预测分类结果。
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算法

关于ＬＡＳＳＯ方法的求解问题虽然可以采用向前回归解
决，但是效果一直不令人满意，直到Ｅｆｒｏｎ等人［１２］于２００４年提
出ＬＡＲＳ算法。ＬＡＲＳ算法是每次在回归残差的基础上选择新
的变量，该过程是一个残差不断减小的过程，具有很高的计算

效率。回归残差综合了类标签变量与已选变量的信息，将该算

法引入ＬＡＳＳＯ问题中，能高效地求得最优解，即所要求的变量
选择序列。

ＬＡＲＳ算法的基本思想是：首先选择一个与响应变量相关
性最大的观察变量，然后沿这个方向走一定的长度，直到出现
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第二个观察变量。这两个观察变量与残差的相关性相同，就沿

着这两个变量等角度的方向继续走。以此类推，选择出需要的

观察变量。

算法步骤描述如下：
ｉｎｐｕｔ：数据集Ｄ
ｏｕｔｐｕｔ：与类标签关联性强的特征序列
将所有的回归系数β

＾
ｊ设置为０，然后找到与响应变量ｙｉ最相关的

一个观察变量，记为ｘｊ１；
将β

＾
ｊ沿着此观察变量的方向最大限度地增大，直到找到另一个与

当前残差ｒ＝ｙ－μ
＾
ｉ最相关的观察变量被选中为止，记为ｘｊ２；

将β
＾
ｊ朝着与（ｘｊ１，ｘｊ２）等角度的方向增大，直到出现第三个观察变

量ｘｊ３符合与当前残差最相关的这一条件；
之后一直沿着与（ｘｊ１，ｘｊ２，ｘｊ３）等角度的方向增大，直到出现第四个

观察变量，以此类推。

将上述算法应用到软件复杂性度量属性集中，可以得到一

个特征序列。随着约束值ｔ的变化，可以从路径中移除一些不
重要的属性，从而达到降低复杂性度量属性集维数的目的。

#
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算法最佳参数的选择

ＳＶＭ算法中惩罚参数ｃ和核函数参数ｇ的优化，目前国际
上还没有形成一个统一的模型［１３］，也就是说最优算法参数选

择并没有理论的指导，还只能是凭借经验、实验对比、大范围地

搜寻等方法解决。这些方法需要付出较高的时间代价，并且选

择效果无法保证。

交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）算法是用来验证分类器性能的
一种统计分析方法，基本思想是在某种意义下将原始数据

（ｄａｔａｓｅｔ）进行分组，一部分作为训练集（ｔｒａｉｎｓｅｔ），另一部分作
为验证集（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ）。其方法是首先用训练集对分类器进
行训练，再利用验证集来测试训练得到的模型，以得到的分类

准确率作为评价分类器的性能指标。

本文利用１０折交叉验证（１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）算法来
进行支持向量机的惩罚参数 ｃ和核函数参数 ｇ的优化。将训
练集均分成１０组，将每个子集数据分别作一次验证集；同时其
余的九组子集数据作为训练集对 ＳＶＭ分类器进行训练，取最
后得到的所有分类准确率的平均数，设为 ｃｖ，则该算法的伪代
码如下：

ｓｔａｒｔ
％相应的数据初始化
　ｂｅｓｔＡｃｃｕｒａｃｙ＝０；
　ｂｅｓｔｃ＝０；
　ｂｅｓｔｇ＝０；
％将ｃ和ｇ划分网格进行搜索
　ｆｏｒｃ＝２^（ｃｍｉｎ）：２^（ｃｍａｘ）
　ｆｏｒｇ＝２^（ｇｍｉｎ）：２^（ｇｍａｘ）
％采用１０ＣＶ方法
将ｔｒａｉｎ均分为１０组，
记ｔｒａｉｎ（１），ｔｒａｉｎ（２），…，ｔｒａｉｎ（１０）。
相应地标签也要分离出来，

记为ｔｒａｉｎ＿ｌａｂｅｌ（１），ｔｒａｉｎ＿ｌａｂｅｌ（２），…，ｔｒａｉｎ＿ｌａｂｅｌ（１０）
　　ｆｏｒｒｕｎ＝１：１０
让ｔｒａｉｎ（ｒｕｎ）作为验证集，其他的作为训练集。
　　记录此时的验证准确率为ａｃｃ（ｒｕｎ）
　　ｅｎｄ
　　ｃｖ＝（ａｃｃ（１）＋ａｃｃ（２）＋…ａｃｃ（ｋ））／ｋ；
　　ｉｆ（ｃｖ＞ｂｅｓｔＡｃｃｕｒａｃｙ）

　　ｂｅｓｔＡｃｃｕｒａｃｙ＝ｃｖ；ｂｅｓｔｃ＝ｃ；ｂｅｓｔｇ＝ｇ；
　　ｅｎｄ
ｅｎｄ

ｅｎｄ
ｏｖｅｒ
其中：ｃｍｉｎ、ｃｍａｘ、ｇｍｉｎ、ｇｍａｘ都是给定的数。由于必须将 ｃ和 ｇ的
值进行离散化查找，这里将ｃ和ｇ在２的指数范围网格内进行
查找。

$
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的软件缺陷预测模型实验

$


"

　实验环境及实验数据

实验所用算法利用ＭＡＴＬＡＢ２００８ａ的相关工具箱搭建，程
序在配置为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４ＣＰＵ３．００ＧＨｚ２．９９ＧＨｚ，５０４ＭＢ内
存的电脑上运行。

实验数据来源于ＮＡＳＡ的 ＭＤＰ（ｍｅｔｒｉｃｄａｔａｐｒｏｇｒａｍ）软件
度量项目中ＰＣ１数据集，可从网址ｈｔｔｐ：／／ｍｄｐ．ｉｖｖ．ｎａｓａ．ｇｏｖ中
下载。ＰＣ１数据集来自于一个飞行器软件系统，用Ｃ语言编写
代码，包含了１１０８个子程序。

$


#

　实验数据预处理

ＮＡＳＡ的软件度量数据集已经被广泛地应用于研究中，但
数据集本身可能存在的问题却很少有学者直接涉及研究。本

文参考英国赫特福德大学计算机科学学院 Ｇｒａｙ等人［１４］的最

新研究成果，其在文献中指出了ＮＡＳＡ的数据集中存在着大量
的“重复数据”和“矛盾数据”，经过研究这些数据已经严重影

响了软件缺陷预测的实验结果。

本文首先对ＰＣ１数据集进行了删除“重复数据”和“矛盾数
据”的操作，经过实验，最终将其子程序的个数删减为９５３个。

接着对样本数据运用最小—最大规范化方法进行了归一

化处理，将数据样本的每个属性的值映射到［０，１］区间，消除
了因量纲不同可能引发的影响。

最后对经过归一化操作的数据运用ＬＡＳＳＯ方法进行特征
降维，消除影响结果小的属性，得出的最终实验仿真结果如图

４所示。

从图４中可以看出，最初有２１个属性变量，随着 ｓ的变小
（即约束条件ｔ的变小），回归系数 β逐步减少，最终变为全部
为０。本文采用 ＡＩＣ准则作为选择回归系数的标准（参考文
献）。ＡＩＣ准则即赤池信息准则，该准则运用下面的统计量评
价模型的好坏：ＡＩＣ＝－２Ｌ／ｎ＋２Ｋ／ｎ。其中：Ｌ是对数似然值；ｎ
是观测值数目；ｋ是被估计的参数个数；ＡＩＣ准则要求其越小越
好。按照ＡＩＣ准则，本文最终选取了七个属性变量，即变量５、
６、９、１０、１７、２０、２１。

$


$

　参数寻优

采用ＭＡＴＬＡＢ２００８ａ，参考２．３节所写的１０ＣＶ算法伪代
码编程实现ＳＶＭ算法中的惩罚参数ｃ和核函数参数ｇ的寻优
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过程。具体实验时从经过ＬＡＳＳＯ方法选择后的数据集中随机
选择４００组子程序作为输入训练数据集，之后调用 ＭＡＴＬＡＢ
的ＳＶＭｃｇＦｏｒＣｌａｓｓ工具箱并编制相关的程序来实现两个参数
的寻优。具体实验结果如图５所示。

从图５中可以看出，选择出的 ＳＶＭ最优惩罚参数 ｃ＝
５６５６９，核函数参数ｇ＝２，分类准确率＝９３２５％。

$
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　实验运行

本文采用准确度、查准率、查全率和 Ｆ１值［１５］来评价软件

缺陷预测模型的预测能力。这些度量来自表１。
表１　交叉矩阵

模块 实际值 预测值

容易出错模块 正确的正例（ＴＰ） 错误的负例（ＦＮ）
不易出错模块 错误的正例（ＦＰ） 正确的负例（ＴＮ）

　　表１中：实际正例个数，Ｐ＝ＴＰ＋ＦＮ；实际负例个数，Ｎ＝
ＦＰ＋ＴＮ；实例总数，Ｃ＝Ｐ＋Ｎ。
１）准确度（ａｃｃｕｒａｃｙ）　预测结果与实际结果相符合的模

块个数占整个测试集的比例。

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ＴＰ＋ＴＮＣ

２）查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）　预测为易错的模块中实际为易错
模块所占比例。

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

３）查全率（ｒｅｃａｌｌ）　易错模块被正确识别的比例。

ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰＰ

４）Ｆ度量（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ的调和平均数。

Ｆ１＝ １
２

ｐｒｅｓｉｏｎ＋
１
ｒｅｃａｌｌ

采用剩下的５５３组子程序作为测试集来进行实验，仿真实
验运行结果如图６所示。

从实验运行结果可以看出：ＴＰ＝３２，ＦＮ＝９，ＦＰ＝１６，ＴＮ＝
４９６。

结合表１所示的交叉矩阵得到：准确度＝９３．２５％，查准率
＝６６．６７％，查全率＝７８．０４％，Ｆ度量＝７２．７２％。

$
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　实验结果与分析

将基于本文方法（ＬＡＳＳＯＳＶＭ）与 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析

（ＬＤＡ）［１６］、聚类分析（ＣＡ）［１７］、ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ）［１８］和逻

辑回归（ＬＲ）［１９］等方法建立的软件缺陷预测模型进行比较，结
果如表２所示。

表２　本文方法与传统方法对比

预测模型 准确度／％ 查准率／％ 查全率／％ Ｆ１值／％
ＬＤＡ ５５．１ ５６．４ ５５．７ ５６．５
ＣＡ ７２．７ ６４．６ ７２．３ ６８．２
ＢＰＮＮ ８０．４ ６１．７ ７３．５ ６７．１
ＬＲ ８５．３ ６２．６ ７０．７ ６６．４

ＬＡＳＳＯＳＶＭ ９３．２５ ６６．７ ７８．０ ７２．７

　　从表２中可以看出，基于 ＬＤＡ方法建立的软件缺陷预测
模型效果很差，因为该方法是基于线性分类函数进行缺陷预

测，而软件复杂性度量属性值基本都是非线性的；基于 ＣＡ和
ＢＰＮＮ方法的预测性能明显地好于ＬＤＡ方法，但这两种方法主
要依靠人为经验，泛化能力较差；基于 ＬＲ方法的预测性能比
较好，但该方法受到样本容量的限制，只有样本容量大时能有

很好地预测效果，且预测时间较长。

本文方法在各项指标上均优于传统的软件缺陷预测算法，

这是因为本文利用ＬＡＳＳＯ特征选择方法通过残差拟合将影响
不显著变量的回归系数直接置为０，减少了用于实验的复杂性
度量属性集；之后利用１０折交叉验证方法结合 ＬＡＳＳＯ筛选出
的属性子集对ＳＶＭ算法的相关参数进行寻优，加速了ＳＶＭ网
络收敛速度和效率，提高了网络分类精度，很好地实现了软件

缺陷预测。

本文所提方法还存在着以下几点不足：

ａ）本文采用 ＬＡＲＳ算法来解决 ＬＡＳＳＯ方法所涉及的问
题，ＬＡＲＳ算法适用于低维数据空间。倘若遇到软件复杂性度
量属性集远远大于测试历史数据的情况，即 ｍ＞＞ｎ，在这种情
况下，需要寻找其余的算法来处理ＬＡＳＳＯ问题。

ｂ）本文所提方法解决的是二分类情况下的软件缺陷预测
问题。倘若软件复杂性度量数据集采用其余方式，如缺陷的严

重程度等来描述缺陷问题，则本文方法不适用。

ｃ）交叉验证选择ＳＶＭ最优参数时有一个问题存在，就是
可能会有多组参数对应最高的验证分类准确率，这种情况的处

理措施是下一步的研究方向。

ｄ）交叉验证寻优时需要多次训练样本，计算成本仍然需
要进一步减少。

'

　结束语

本文的贡献是将一种新的特征选择方法引入到软件缺陷

预测中。针对原始软件复杂性度量数据集中存在着大量对分

析结果影响甚微的复杂性度量属性集，本文用 ＬＡＳＳＯ方法将
大多数属性集的回归系数置为零，仅保留了一小部分对分析结

果影响巨大的属性子集。同时本文用ＳＶＭ算法对处理后的数
据集进行软件缺陷预测，并通过与其他软件缺陷预测方法相对

比，验证了该方法的有效性和优越性。实验结果表明，该方法

比传统软件缺陷预测方法具有更好的预测速度和预测效果。

下一步的研究方向是拓展本文所提方法的适用范围，并且进一

步研究ＳＶＭ最优参数的选择问题。

参考文献：

［１］ ＣＨＡＬＬＡＧＵＬＬＡＶＵＢ，ＢＡＳＴＡＮＩＦＢ，ＹＥＮＩＬ，ｅｔａｌ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＯｂ
ｊｅｃｔＯｒｉｅｎｔｅｄＲｅａｌｔｉｍｅＤｅｐｅｎｄａｂｌｅＳｙｓｔｅｍｓ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００５：２６３２７０．

［２］ 王琪．软件质量预测模型中的若干关键问题研究［Ｄ］．上海：上海
交通大学，２００６．

［３］ 崔正斌．软件可靠性预测技术研究［Ｄ］．郑州：信息工程大学，
２０１０．

［４］ 毛勇，周晓波，夏铮，等．特征选择算法研究综述［Ｊ］．模式识别与
人工智能，２００７，２０（２）：２１１２１８．

［５］ 蒋胜利．高维数据的特征选择与特征提取研究［Ｄ］．西安：西安电
子科技大学，２０１１． （下转第２７５４页）
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于解释规约，希望系统包括的细节越少越好，通过画出多种不

同的谓词行为图来解释系统的规约。

#


#

　形式化描述

首先精确定义谓词行为图的 ＴＬＡ公式。形式上，一个谓

词行为图包含一个有向图、一个从初始节点开始的节点子集。

这里每一个节点都以谓词来标记，而每个边都以动作标记。假

定一个给定状态函数ｖ的谓词行为图并作以下解释：Ｎ为节点

集；Ｉ为初始节点集；Ｅ（ｎ）为从节点ｎ出发的边集；ｄ（ｅ）为边 ｅ

的目的节点；Ｐｎ为标记节点ｎ的谓词；εｅ为标记边ｅ的行动。

通过以下的定义得到公式△：
Ｉｎｉｔ△ｎ∈Ｉ：Ｐｎ

Ａｎｅ∈Ｅ（ｎ）：εｅ∧Ｐ′ｄ（ｅ）
△Ｉｎｉｔ△∧ｎ∈Ｎ：□［ＰｎＡｎ］ｖ

当没有确定的标签附属边ｅ，则认为εｅ为真。当没有明确

指定初始节点集，本文把Ｉ当做是Ｎ，依据常用空集的习惯，Ａｎ
当且仅当没有从节点ｎ出发的边。

#
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　谓词行为图的证明

通常所说规约Π的谓词行为图表明Π蕴涵代表谓词行为

图的ＴＬＡ公式△，公式 Π一般具有 ＩｎｉｔΠ∧□［Ｍ］ｕ∧Ｌ的形

式，这里的Ｌ是公平性条件，公式△≡Ｉｎｉｔ△∧ｎ∈Ｎ：□［Ｐｎ
Ａｎ］ｖ。为证明Π△，需证明：

ａ）ＩｎｉｔΠＩｎｉｔ△；

ｂ）对每个节点ｎ，ＩｎｉｔΠ∧□［ＰｎＡｎ］ｖ。

条件ａ）是对谓词的断言，这个很容易证明。为证明条件

ｂ），通常要找到一个不变量 Ｉｎｖ，使得 ＩｎｉｔΠ∧□［Ｍ］ｕ□Ｉｎｖ，

因此Π□［Ｍ∧Ｉｎｖ］ｕ，通过［Ｍ∧Ｉｎｖ］ｕ［ＰｎＡｎ］ｖ对每个

节点ｎ，通常ｕ和ｖ是元组，且每个ｖ的组件是ｕ的组件。在这

种情况下，则需以下公式成立：对每个节点 ｎ，定义动作 Ａｎ，有

Ｍ∧Ｉｎｖ［ＰｎＡｎ］ｖ，从而证明对每个节点ｎ：
Ｐｎ∧Ｍ∧Ｉｎｖ（ｍ∈Ｅ（ｎ）：εｍ∧Ｐ′ｄ（ｍ））∨（ｖ′＝ｖ）

断言Ｐｎ且Ｉｎｖ为真是一个Ｍ步，同时改变ｖ是一个εｍ，最

后对从节点ｎ出发的某些边，以满足Ｐｄ（ｍ）的状态结束。

$

　结束语

本文主要针对使用ＴＬＡ公式规约复杂转移系统时存在复

杂难以理解的不足，提出使用谓词行为图对转移系统进行描

述，并用ＴＬＡ规约进行解释与证明，说明了ＴＬＡ对系统的规约

与使用谓词行为图描述系统具有等价性。尽管谓词行为图具

有直观易懂的优点，但在处理复杂并发转移系统时存在图形复

杂。因此，需要将复杂系统分解成简单模块，使用谓词行为图

分别对模块进行描述，合并讨论整个系统的正确性，这是下一

步的研究工作。
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