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摘　要：为提高软件缺陷预测准确性和预测模型的可解释性，提出一种Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＤＥ＋ＬＩＭＥ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ （ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ）

集成学习的软件缺陷预测模型。使用混合特征选择方法Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 确定最佳特征子集，在保证模型预测性能的

情况下降低模型复杂度；使用集成学习算法ＬｉｇｈｔＧＢＭ （ｌｉｇｈｔ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｍａｃｈｉｎｅ）对特 征 子 集 建 立 预 测 模 型，并 使

用差分进化 （ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法优化模型的重要超参数；使用局部可解释的模型无关技术 （ｌｏｃａｌ　ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ

ｍｏｄｅｌ－ａｇｎｏｓｔｉｃ　ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ，ＬＩＭＥ）对模型 进 行 局 部 可 解 释 分 析。实 验 通 过１２个 项 目 的３５个 版 本 的 结 果 表 明，ＳＤＬ－

ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法优于 现 有 的 软 件 缺 陷 预 测 方 法，Ｆ１值 平 均 提 高８．９７％，ＡＵＣ值 平 均 提 高１１．４２％，模 型 训 练 时 间 缩

短４３．６％。
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０　引　言

软件缺陷预测利 用 项 目 中 已 有 的 缺 陷 信 息 建 立 缺 陷 预

测模型，并预测 项 目 中 可 能 出 现 缺 陷 的 代 码，以 减 少 开 发

人员检查出错 代 码 的 时 间 和 软 件 开 发 成 本。相 关 研 究［１］指

出大型系统的维护 工 作 占 用 软 件 开 发 总 成 本 的９０％。软 件

缺陷预测技术可 以 根 据 软 件 的 信 息 提 取 特 征，使 用 分 类 器

算法建立预测模型来确定软件具体模块是否包含缺陷。

在模型 的 使 用 方 面，Ｅｒｔｕｒｋ等［２］使 用ＳＶＭ （ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ）算法对 ＮＡＳＡ数 据 集 建 立 缺 陷 预 测 模 型，

并取得不错效果。Ｆｅｉｄｕ等［３］使用多种机器学习算法和基于

ＬＭ （ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌ）的神经网络算法建立缺陷 预 测 模 型，

实验结果显示基于ＬＭ的神经网络取得最高预测精度。

上述软件缺陷 预 测 研 究 大 多 使 用 单 个 分 类 器，而 单 个

分类器存在预 测 准 确 率 不 高，泛 化 能 力 弱 等 问 题，相 比 单

个分类器，集成 学 习 具 有 更 好 的 分 类 准 确 性 和 效 率［４］。如

陈丽琼等［５］使用ＸＧＢｏｏｓｔ集 成 学 习 算 法 建 立 即 时 软 件 缺 陷

预测模型。

然而针对 典 型 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算 法 的 不 足，Ｋｅ等［６］提 出 了

ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法，大量实验结果表明ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法在性能

和效率方面优于传统机器学习算法和其它集成学习算法。

在特征选择方 面，实 验 数 据 特 征 间 的 多 重 共 线 性 和 大

量无关特征会导致 “维度灾难”，增加预测模型的复杂度和

训练时间［７］，并可 能 导 致 模 型 过 拟 合［８］。合 理 的 特 征 选 择

可以有效地实现特征降维［９］。

相比分类器的 默 认 超 参 数，不 同 超 参 数 组 合 对 应 模 型

性能有较大不同［１４］，超参 数 优 化 主 要 有 网 格 搜 索、随 机 搜

索以及贝 叶 斯 优 化。Ｓｈｅｎ等［１０］比 较 各 种 优 化 算 法，发 现

ＤＥ算法优化结果最好。

在可解释方面，ＬＩＭＥ是Ｒｉｂｅｉｒｏ等［１１］提出的局部替代

模型。该模 型 使 用 可 解 释 的 机 器 学 习 模 型 （即 线 性 回 归、

决策树等）局 部 模 拟 黑 盒 模 型 的 预 测。因 此，可 以 使 用 局

部代理模型来解释单个实例。

基于以上研 究，本 文 提 出 一 种 基 于ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 集

成学习的软件缺陷预测模型。

１　相关工作

１．１　ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法

集成学习 是 组 合 多 个 基 分 类 器 来 建 立 一 个 强 分 类 器，

即使每个基分类 器 是 弱 分 类 器，通 过 集 成 学 习 后 也 能 建 立

一个强分 类 器。它 能 有 效 避 免 传 统 分 类 器 的 过 拟 合 问 题，

同时能获得更强的泛 化 能 力。由Ｋｅ等［６］提 出 的ＬｉｇｈｔＧＢＭ
算法是 集 成 学 习 的 一 种，主 要 使 用 基 于 梯 度 的 单 边 采 样

（ｇｒａｄｉｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　ｏｎｅ－ｓｉｄｅ　ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＧＯＳＳ）和互斥特征捆绑

（ｅｘｃｌｕｓｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｂｕｎｄｌｉｎｇ，ＥＦＢ）这 两 种 方 法 弥 补Ｂｏｏｓ－

ｔｉｎｇ算法的不足［６］。

ＧＯＳＳ是从减 少 样 本 的 角 度 出 发，排 除 大 部 分 权 重 小

的样本，仅用剩 下 的 样 本 计 算 信 息 增 益，它 是 一 种 在 减 少

数据和保证精度 上 平 衡 的 算 法。而 高 纬 度 数 据 中 很 多 特 征

是互斥的，特征很少 同 时 出 现 非０值。ＥＦＢ的 思 想 就 是 把

这些特征捆绑在一起形成一个新的特征，以减少特征数量，

提高 训 练 速 度。因 此 本 文 选 择 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算 法 构 建 基

础模型。

１．２　特征选择

原始特征集可能 存 在 无 关 特 征 和 特 征 间 的 多 重 共 线 问

题［５］。而ＬｉｇｈｔＧＢＭ的特 征 重 要 性 算 法 可 以 有 效 剔 除 无 关

特征。处理特征间的多重共线问题，本文选择Ｓｐｅａｒｍａｎ［１３］

定义的Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关系数，定义如式 （１）

ρ＝１－
６∑（ｘｉ－ｙｉ）２

ｎ（ｎ２－１）
（１）

式中：ｘｉ，ｙｉ 分别 是 两 个 特 征 按 大 小 （或 优 劣）排 位 的 等

级，ｎ是样本 大 小，ρ代 表Ｓｐｅａｒｍａｎ秩 相 关 系 数。ρ越 大，

代表两个特征之间共线性越强。

如艾 成 豪 等［１２］通 过 ＲｅｌｉｅｆＦ＋ＸＧＢｏｏｓｔ＋Ｐｅａｒｓｏｎ相 关

系数混合特征 选 择，融 合 所 有 特 征 的 权 重，删 除 融 合 权 值

较低的特征得到特征子集，有效地降低了模型的运行时间。

１．３　模型超参数优化

相比分类器的 默 认 超 参 数，不 同 超 参 数 组 合 对 应 模 型

性能有较大不同［１４］。Ｓｈｅｎ等［１０］通过４个优化算法优化６个

常用的机器学习分 类 器，使 用 ＡＵＣ值 作 为 模 型 性 能 度 量，

实验发现模型超参数 优 化 可 以 显 著 提 高 代 码 异 味 检 测 的 性

能，差分进化 （ＤＥ）算法可以 比 其 它３种 优 化 器 获 得 更 好

的性能。因此本文使用ＤＥ算法优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ的超参数。

１．４　模型可解释相关研究

现有的软件缺 陷 预 测 重 点 关 注 模 型 的 预 测 能 力，忽 略

了模型的可解 释 性。大 多 数 分 类 器 都 属 于 黑 盒 模 型，其 预

测的结果无 法 使 人 信 服。ＬＩＭＥ解 释 模 型 的 原 理 通 过 简 单

模型来解释复杂 模 型。对 样 本 数 据 变 换 得 到 一 个 新 的 数 据

集，用这个新数 据 集 训 练 一 个 简 单 模 型，即 一 个 容 易 解 释

的模型。假设ｆ是 一 个 黑 箱 模 型，ｘ是 一 个 需 要 解 释 的 实

例，ＬＩＭＥ的损失函数如式 （２）

Ｅ（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎＬｇ？Ｇ（ｆ，ｇ，πｘ）＋Ω（ｇ） （２）

式中：Ｌ反应黑箱 模 型 （复 杂 模 型）ｆ与 简 单 模 型ｇ 之 间

预测结果相似程度，Ｇ表示简单模型ｇ的算法集，π表示定

义在实例ｘ周围采样 时 的 域 范 围，Ω（ｇ）表 示 可 解 释 模 型ｇ
的模型复杂性，本文采用ＬＩＭＥ对模型进行解释性分析。

２　ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ设计流程

机器学习算法 可 以 有 效 地 建 立 软 件 缺 陷 预 测 模 型。然

而相关 工 作 存 在 特 征 冗 余、分 类 器 选 择 和 模 型 解 释 的 不

足［３］，对此，本文 提 出 一 种 基 于ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 集 成 学 习

的软件缺陷预测模型，方法流程如图１所示。

·０７７·
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图１　本文方法流程

２．１　建立特征集

实验的特征集 主 要 有 两 类 特 征 组 合，一 类 为 传 统 结 构

度量，另一类由Ｆｏｗｌｅｒ等［１６］定义的代码异味。

２．１．１　结构度量

产品度量 测 量 源 代 码 内 在 特 征，如 代 码 行 数、复 杂 度

等。本文在传统结构度量的基础上［１６］利用ＣＫ［１７］软件测量３６
个结构度量新特征。通过类关键字匹配对两个数据集进行融

合，供后面特征选择组合。具体特征描述分别见表１与表２。

２．１．２　代码异味

本文采 用 由 Ｆｏｎｔａｎａ等［１８］定 义 的 代 码 异 味 强 度 指 数

（Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ）量 化 代 码 异 味。通 过ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ［１８］工 具 检 测

６种类型的代码异味并计算得到一个Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ值。６种代码

异味分别是：

（１）Ｇｏｄ　Ｃｌａｓｓ：实现不 同 职 责 和 集 中 大 部 分 系 统 处 理

的大型类。对程序理解、软件可维护性有负面影响。

（２）Ｄａｔａ　Ｃｌａｓｓ：单纯用作数 据 存 储 的 类，该 类 仅 有 一

些字段 （ｆｉｅｌｄｓ），以及读写这些字段的函数。

（３）Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ：实现多个函数的过大方法。

（４）Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ：一 个 类 遇 到 某 种 变 化，其 它 类

需要被动作出修改。

（５）Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ　Ｃｏｕｐｌｉｎｇ：类 与 其 它 类 具 有 太 多 耦

合关系。

（６）Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎｓ：过长的方法调用。

表１　传统结构度量

特征 描述 特征 描述 特征 描述

ｗｍｃ 加权方法统计 ｌｃｏｍ３ 方法３缺乏连贯性 ｍａｘ＿ｃｃ 最大圈复杂度

ｄｉｔ 遗传树深度 ｌｏｃ 代码行数 ａｖｇ＿ｃｃ 平均圈复杂度

ｎｏｃ 子类数量 ｄａｍ 数据访问度量 ｆｉ－ｃｈａｎｇｅｓ 代码更改熵

ｃｂｏ 类之间的耦合 ｍｏａ 聚合度 ｏｓｔｒａｎｄ 代码组件

ｒｆｃ 类反应 ｍｆａ 功能抽象度量 ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ 注意力分散度

ｌｃｏｍ 方法缺乏连贯性 ｃａｍ 类方法间的内聚 ａｎａ 反模式平均数

ｃａ 传入耦合 ｉｃ 继承耦合 ａｃｍ 反模式复杂性

ｃｅ 传出耦合 ｃｂｍ 方法间的耦合 ａｒｌ 反模式递归长度

ｎｐｍ 公共方法数量 ａｍｃ 平均方法复杂度 ａｃｐｄ 反模式累积差

表２　ＣＫ测量的３６个结构度量

特征 描述 特征 描述 特征 描述

ｃｂｏＭ 类依赖项数 ＦＭＱｔｙ　 ｆｉｎａｌ方法数 ＲＱｔｙ　 ｒｅｔｕｒｎ数量

ＦＡＮ－ＩＮ 类输入依赖数 ＳＣＭＱｔｙ 同步方法数 ＬＱｔｙ　 ｌｏｏｐ表达式数

ＦＡＮ－ＯＵＴ 类输出依赖数 ＮＯＳＩ 静态方法调用次数 ＣＰＱｔｙ 比较表达式数

ＡＣＱｔｙ 匿名类数 ＴＦＱｔｙ 字段总数 ＴＣＱｔｙ　 ｔｒｙＣａｔｃｈ数

ＩＣＱｔｙ 内部类数 ＳＦＱｔｙ 静态字段数 ＰＥＱｔｙ 括号表达式数

ＴＭＱｔｙ 方法总数 ＰＦＱｔｙ 公共字段数 ＳＬＱｔｙ 重复字符串数

ＳＭＱｔｙ 静态方法数 ＰＶＦＱｔｙ 私有字段数 ＮＢＱｔｙ 数字的数量

ＰＶＭＱｔｙ 私有方法数 ＤＦＱｔｙ 默认字段数 ＭＯＱｔｙ 数学运算数

ＰＴＭＱｔｙ 保护方法数 ＦＦＱｔｙ　 ｆｉｎａｌ字段数 ＶＢＱｔｙ 声明变量数

ＤＭＱｔｙ 默认方法数 ＳＣＦＱｔｙ 同步字段数 ＭＮＢＱｔｙ 代码块最大数

ＶＭＱｔｙ 可见方法数量 ＵＷＱｔｙ 独有单词数 ＬＢＤＱｔｙ　 ｌａｍｂｄａｓ表达式

ＡＭＱｔｙ 抽象方法数 ｍｏｄｉｆｉｅｒｓ 修饰符数 ＬＳＭＱｔｙ 日志行数

·１７７·
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２．１．３　混合特征选择

本文为了更 细 化 研 究 软 件 结 构 度 量，使 用ＣＫ［１７］软 件

测量３６个 结 构 度 量 新 特 征，加 上２７个 传 统 结 构 度 量 和

ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ［１８］工具计算得到的一个代码异味强度指数Ｉｎｔｅｎ－

ｓｉｔｙ值共提取６４个特征，并利用类名作为匹配键对其合并。

然而合并 后 特 征 间 的 高 度 共 线 性 和 大 量 无 关 特 征 会 导 致

“维度灾难”，增加预测 模 型 的 复 杂 度 和 训 练 时 间。对 此 本

文采用ＬｉｇｈｔＧＢＭ特征重要性和Ｓｐｅａｒｍａｎ［１３］算法对特征选

择与组合，并确定特征子集。通过实验比较得到ＬｉｇｈｔＧＢＭ

重要 性 阈 值 为３０时，不 会 降 低 模 型 的 预 测 能 力。根 据

Ｎｕｃｃｉ等［１９］的建议，当设置Ｓｐｅａｒｍａｎ的相关度ρ的阈值 为

０．８，即当ρ大于０．８时认为两 个 特 征 具 有 强 相 关，这 时 保

留对模型 贡 献 最 大 的 特 征。Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混 合 特

征选择算法具体流程如算法１所示：

算法１：混合特征选择算法

输入：合并后的数据集

输出：特征子集

（１）使用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 计 算 每 个 特 征 对 预 测 结 果 的 重 要

性权重向量Ｗ，并按照从大到小进行排序

Ｗ ＝ ［ω１（ｘ），ω２（ｘ），…，ωｎ（ｘ）］

（２）设置重要性阈值３０，去除重要性低于阈值的特征，

得到第一次选择的特征子集Ｘ１

Ｘ１ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］

（３）使用Ｓｐｅａｒｍａｎ测量 特 征 子 集Ｘ１ 两 两 特 征 间 的 相

关系数ρ，得到相关系数矩阵Ｐ

Ｐ＝

ρ１１ ρ１２ … ρ１ｎ

ρ２１ ρ２２ … ρ２ｎ
… … … …

ρｎ１ ρｎ２ … ρ

■

■

■

■ｎｎ
（４）设置相关性阈值为０．８，当两两特征阈 值 大 于０．８

时认为其具有 高 度 相 关，保 留 重 要 性 最 高 的 一 个 特 征。依

次去除高度相关特征，最后得到特征子集Ｘ２

Ｘ２ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］

经过Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混 合 特 征 选 择 后，从 高 度

冗余的６４个特 征 中 选 择１５个 组 合 成 结 构 度 量 子 集，去 除

大量无关特征和高度共线特征，进而实现降低模型复杂度。

２．２　模型优化

机器学习模型 中 有 各 种 参 数 需 要 调 整，这 些 参 数 可 分

为模型参数和模 型 超 参 数。模 型 参 数 是 模 型 内 部 通 过 自 动

学习而得出的 配 置 变 量，如 神 经 网 络 中 的 权 重，逻 辑 回 归

中的系数等。模 型 超 参 数 则 需 要 从 外 部 配 置，模 型 训 练 之

前需要手动设 置 的 参 数。如 随 机 森 林 树 的 深 度、神 经 网 络

中迭代次数等。不 同 超 参 数 设 置 会 有 不 同 的 模 型 性 能。本

文对ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的５个 关 键 超 参 数 进 行 优 化 其 具 体 描 述

见表３。

表３　本文优化的ＬｉｇｈｔＧＢＭ超参数

超参数名称 默认值 取值范围 超参数描述

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ　 １００ ［１０，５００］ 树的数量

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ　 Ｎｏｎｅ ［１０，２００］ 树最大深度

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ　 ３１ ［２，２００］ 叶子节点个数

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｓａｍｐｌｅ　 ２０ ［１，１００］ 叶子节点最小样本数

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ　 ０．１ ［０．０５，０．３］ 学习率

本文使用ＤＥ算法优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ的超参数，优化方法

如算法２所示：

算法２：ＤＥ优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ超参数

输入：数据集和ＬｉｇｈｔＧＢＭ分类器

输出：优化后的一组超参数

／＊将数据集划分为训练集和测试集＊／

ｘｔｒａｉｎ，ｘｔｅｓｔ，ｙｔｒａｉｎ，ｙｔｅｓｔ ←Ｄ
／＊１．　１０折交叉验证＊／

／＊２．　ＤＥ种群初始化＊／

Ｘｉ（０）＝ （ｘｉ，１（０），ｘｉ，２（０），…，ｘｉ，ｎ（０））

／＊３．开始迭代＊／

Ｈｉ（ｇ）＝Ｘｐ１（ｇ）＋Ｆ·（Ｘｐ２（ｇ））－Ｘｐ３（ｇ）

／＊４．从种群中随机选择３个个体产生变异，Ｆ是缩放

因子取０．５＊／

ｉｆ　ｒａｎｄ（０，１）≤ＣＲｏｒ　ｊ＝ｊｒａｎｄ

Ｕｊ，ｉ（ｇ）＝Ｈｊ，ｉ（ｇ）

Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

Ｕｊ，ｉ（ｇ）＝Ｘｊ，ｉ（ｇ）

／＊５．在 变 异 操 作 后，对 第ｇ代 种 群 ｛Ｘｉ（ｇ）｝及 其 变

异中间体 ｛Ｈｉ（ｇ）｝进行个体间交叉操作＊／

ｉｆ　ｆ（Ｕｉ（ｇ））≤ｆ（Ｘｉ（ｇ））

Ｘｉ（ｇ＋１）＝Ｕｉ（ｇ）

Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

Ｘｉ（ｇ＋１）＝Ｘｉ（ｇ）

／＊６．ＤＥ算法采用贪婪算法来选择下一代的个体＊／

Ｅｎｄ　ｆｏｒ
／＊７．迭代结束，输出最优超参数组合＊／

３　实验分析

为了验证基 于ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 集 成 学 习 的 软 件 缺 陷 预

测模型的有效性，本文主要回答以下４个问题：

Ｑ１：Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混 合 特 征 选 择 算 法 是 否

有效？

Ｑ２：使 用ＤＥ算 法 优 化 模 型 超 参 数 是 否 能 提 高 模 型 预

测性能？

Ｑ３：本文所提出的ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 方 法 与 其 它 文 献 相

比是否具有优势？

·２７７·
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Ｑ４：使用ＬＩＭＥ分析什么特征对结果影响最大？

３．１　实验数据集

实验使用的数据集［１６］包括１２个开源系统的３５个版本。

表４给出了数 据 集 的 详 细 信 息，包 括 系 统 名 称、系 统 版 本

数量、系 统 类 的 数 量 （最 小－最 大）、系 统 代 码 千 行 数 量

（最小－最大）和缺陷类的百分比 （最小－最大）

表４　实验项目

系统名
版本

数量
类数量

代码

千行数

缺陷类

百分比

Ａｐａｃｈｅ　Ａｎｔ　 ５　 ８３－８１３　 ２０－２０４　 ６８－７２

Ａｐａｃｈｅ　Ｃａｍｅｌ　 ４　 ３１５－５７１　 ７０－１０８　 ３０－３８

Ａｐａｃｈｅ　Ｆｏｒｒｅｓｔ　 ２　 １１２－６２８　 １８－１９３　 ３７－３９

Ａｐａｃｈｅ　Ｉｖｙ　 １　 ３４９　 ５８　 ２９

ＪＥｄｉｔ　 ２　 ２２８－５２０　 ３９－１６６　 ３６－４３

Ａｐａｃｈｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ　 ３　 ２２９－３４１　 ５７－７３　 １５－２３

Ａｐａｃｈｅ　Ｔｏｍｃａｔ　 １　 ８５８　 ３０１　 ６

Ａｐａｃｈｅ　Ｌｏｇ４ｊ　 ３　 ３３８－２２４６　 １０３－４６６　 ５９－６３

Ａｐａｃｈｅ　Ｘａｌａｎ　 ４　 １２１－５０９　 １３－５５　 ２９－３３

Ａｐａｃｈｅ　ＰＯＩ　 ４　 １２９－２７８　 ６８－１２４　 ６２－６８

Ａｐａｃｈｅ　Ｓｙｎａｐｓｅ　 ３　 ２４９－３１７　 １１７－１３６　 １７－２６

Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ　 ３　 １４９－２１７　 １４７－１５６　 ３７－４６

３．２　十折交叉验证

为了更好评估模型的性能，实验采用１０折交叉验证策

略，将数据集随机划分１０个大小相等的数据子集，一个作

为测试集，其余９个作为训练集，重复１０次，使每 个 子 集

都恰好一次作为测试集，最后结果取１０次操作的平均值。

３．３　评价指标

（１）Ｆ１值：在 分 类 预 测 中，常 用 精 确 度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

和召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）这两者的调和平均作为评价指标即Ｆ值

（Ｆ－Ｓｃｏｒｅ），如式 （３）

Ｆ＝
（α２＋１）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＊ｒｅｃａｌｌ
α２（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ）

（３）

当α取１时，就是常见的Ｆ１值，如式 （４）

Ｆ１＝２＊ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＊ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ
（４）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ的定义如式 （５）、式 （６）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（５）

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

其中，ＴＰ、ＦＰ和ＦＮ的含义见表５。

（２）ＡＵＣ值：ＡＵＣ值是ＲＯＣ曲线下的面积，而ＲＯＣ
曲线的横轴是ＦＰＲａｔｅ，纵轴是ＴＰＲａｔｅ。当两者相等时，其

表示的含义是对于正类和负类的预测概率为１的概率相等，

表５　ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ概念

检查为正 检查为负

样本为正 ＴＰ正判为正 ＦＮ正判为负

样本为负 ＦＰ负判为正 ＴＮ负判为负

即ＴＰＲａｔｅ＝ＦＰＲａｔｅ＝０．５，此 时ＲＯＣ下 的 面 积 即 ＡＵＣ值

为０．５，分类器没有任何区分能力。而一个好的分类器要求

ＴＰＲａｔｅ＞＞ ＦＰＲａｔｅ。而 理 想 的 情 况 为 ＴＰＲａｔｅ＝１，

ＦＰＲａｔｅ＝０。此时ＲＯＣ下的面积即ＡＵＣ值最大，分类器性

能最好。

３．４　实验结果分析

Ｑ１：为了验证本 文Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混 合 特 征 选

择方法的有效性，本 文 分 别 使 用 选 择 前 和 选 择 后 的 特 征 数

据集建立预测模型。首先利用ＬｉｇｈｔＧＢＭ的特征重要性ｉｍ－

ｐｏｒｔａｎｃｅ对６４个 特 征 进 行 排 序。ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ越 高，说 明 特

征对预测结果越重要。排序结果见表６。

ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ大于３０的特 征 有１７个，大 于１０的 特 征 有

３７个，因此本文对ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ阈值为０、１０和３０分别进行

筛选比较，结果见表７。

根据实验比 较 结 果 可 以 看 出，当ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ阈 值 设 置

为３０时，能最大程度降低特征维度从而降低模型复杂度且

不会影响模型 的 预 测 性 能。因 此 利 用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 筛 选 结 果

保留ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ大 于３０的１７个 特 征，分 别 是ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ、

ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ、ｆｉ－ｃｈａｎｇｅｓ、ｃｅ、ｏｓｔｒａｎｄ、ＵＷＱｔｙ、ｌｏｃ、ｃｂｏ、

ＡＭＱｔｙ、ｃｂｏＭ、ＶＢＱｔｙ、ａｍｃ、ｒｆｃ、ＦＡＮ－ＯＵＴ、ａｃｐｄ、

ＴＭＱｔｙ和ｃａｍ。

考 虑 到 特 征 间 可 能 具 有 多 重 共 线 性，本 文 利 用

Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关系数计算１７个特征间的相关 系 数ρ。根 据

Ｎｕｃｃｉ等［１９］的 建 议，当 设 置ρ的 阈 值 为０．８，即 当ρ大 于

０．８时认为两 个 特 征 具 有 强 相 关，这 时 保 留 对 模 型 贡 献 最

大的特征，剔除特征ｌｏｃ和ｃａｍ。

经过Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混 合 特 征 选 择 后 的 特 征 子

集共１５个 特 征，分 别 是ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ、ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ、ｆｉ－ｃｈａｎｇｅｓ、

ｃｅ、ｏｓｔｒａｎｄ、 ＵＷＱｔｙ、ｃｂｏ、 ＡＭＱｔｙ、ｃｂｏＭ、 ＶＢＱｔｙ、

ａｍｃ、ｒｆｃ、ＦＡＮ－ＯＵＴ、ａｃｐｄ和ＴＭＱｔｙ。

特征选择前后对模型的影响比较结果见表８，特征选择

后的模型Ｆ１值提高０．５％，ＡＵＣ值提 高０．４％，模 型 预 测

性 能 得 到 提 高。特 征 选 择 前 的 模 型 模 型 训 练 时 间 为

３０．３６ｓ，特征选择后的模型训练时间为２１．１２ｓ，模型训练

时间缩短４３．６％。因此，本 文 使 用 的 混 合 特 征 选 择 能 有 效

提高模型预测性能和 降 低 模 型 复 杂 度 从 而 缩 短 模 型 训 练 时

间，验证该方法的有效性。

Ｑ２：根据Ｓｈｅｎ等［１０］的建议，使用ＤＥ算法优化Ｌｉｇｈｔ－

ＧＢＭ的重要超参 数。ＤＥ算 法 的 初 始 种 群 数 量 和 算 法 迭 代

次数的取值会影响ＤＥ算法的 性 能，因 此 对 种 群 数 量 取 值

·３７７·
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表６　特征重要度排序

特征 ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ 特征 ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ 特征 ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ 特征 ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　 ８８ ｃａｍ　 ３０ ａｃｍ　 １３ ＭＮＢＱｔｙ　 ４

ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ　 ７７ ＮＢＱｔｙ　 ２３ ＭＯＱｔｙ　 １３ ＰＦＱｔｙ　 ４

ｆｉ－ｃｈａｎｇｅｓ　 ７４ ＳＬＱｔｙ　 ２３ ＰＥＱｔｙ　 １０ ＴＣＱｔｙ　 ３

ｃｅ　 ６６ ＲＱｔｙ　 ２２ ＤＦＱｔｙ　 １０ ｍｏａ　 ２

ｏｓｔｒａｎｄ　 ５０ ＦＡＮ－ＩＮ　 ２１ ｄｉｔ　 １０ ＳＭＱｔｙ　 ２

ＵＷＱｔｙ　 ４８ ＶＭＱｔｙ　 ２１ ＴＦＱｔｙ　 ９ ＬＱｔｙ　 ２

ｌｏｃ　 ４８ ｍｆａ　 １９ ａｒｌ　 ９ ｉｃ　 １

ｃｂｏ　 ４７ ａｖｇ＿ｃｃ　 １８ ＦＦＱｔｙ　 ９ ＤＭＱｔｙ　 １

ＡＭＱｔｙ　 ４２ ｃａ　 １７ ｍａｘ＿ｃｃ　 ９ ＰＶＭＱｔｙ　 ０

ｃｂｏＭ　 ４１ ｗｍｃ　 １５ ＣＰＱｔｙ　 ８ ｎｏｃ　 ０

ＶＢＱｔｙ　 ４０ ｎｏｓｉ　 １５ ＬＳＭＱｔｙ　 ６ ＦＭＱｔｙ　 ０

ａｍｃ　 ３７ ｌｃｏｍ　 １４ ｍｏｄｉｆｉｅｒｓ　 ６ ＩＣＱｔｙ　 ０

ｒｆｃ　 ３５ ｎｐｍ　 １４ ＰＴＭＱｔｙ　 ６ ＳＣＭＱｔｙ　 ０

ＦＡＮ－ＯＵＴ　 ３３ ｃｂｍ　 １４ ｄａｍ　 ５ ＡＣＱｔｙ　 ０

ａｃｐｄ　 ３１ ＳＦＱｔｙ　 １３ ａｎａ　 ５ ＳＣＦＱｔｙ　 ０

ＴＭＱｔｙ　 ３０ ｌｃｏｍ３　 １３ ＰＶＦＱｔｙ　 ４ ＬＢＤＱｔｙ　 ０

表７　阈值筛选性能比较

阈值 Ｆ１值 ＡＵＣ值 训练时间

＞０　 ０．９４６３　 ０．９６０８　 ３０．３５９９

＞１０　 ０．９５２２　 ０．９６３８　 ２５．３２４５

＞３０　 ０．９５６３　 ０．９６１５　 ２２．１３４７

表８　特征选择前后模型对比

Ｆ１值 ＡＵＣ值 训练时间

特征选择前 ０．９３６３　 ０．９４０８　 ３０．３５９９

特征选择后 ０．９４１２　 ０．９５４８　 ２１．１２４６

［１０，１００］，迭 代 次 数 取 值 ［１０，５００］，以 ＡＵＣ值 作 为 优 化

目标函数返回值分别进行实验，结果如图２、图３所示。

图２　种群大小比较

从图２、图３可以看出当种群大小和迭代次数分别设为

２０和１００时ＤＥ算法可获得最佳性能。通过ＤＥ算法优化得

到一组 最 优 的ＬｉｇｈｔＧＢＭ 超 参 数 组 合，即 ［ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：

图３　迭代次数比较

１６４，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ：１７８，ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ：６３，ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｓａｍｐｌｅ：

４２，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ：０．１６］。通过表９可 以 看 出，超 参 数 调 优

后Ｆ１值提高０．９８％，ＡＵＣ值提 高０．９２％。因 此 可 验 证 通

过ＤＥ算法优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ超参数可提高模型预测精度。

表９　超参数优化前后性能对比

Ｆ１值 ＡＵＣ值

优化前 ０．９４１２　 ０．９５４８

优化后 ０．９５１０　 ０．９６４０

Ｑ３：为了 验 证 本 文 所 提 方 法ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的 有 效

性，与近年同类 论 文 进 行 对 比。Ｐａｌｏｍｂａ等［１６］使 用 逻 辑 回

归建立软件缺陷预测模 型。Ｐｒｉｔａｍ等［２０］使 用 多 层 感 知 机 建

立软件缺陷预测 模 型。对 比 实 验 将 在 相 同 项 目 数 据 集 下 进

行，确保实验具有可比性。从表１０可以看出，本文所 提 出

的 方 法 ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 相 比 文 献 ［１６］在 Ｆ１ 值 提 高

·４７７·
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１２．２８％，在ＡＵＣ值 上 提 高１８．６３％，相 比 文 献 ［２０］在

Ｆ１值上提高５．６７％，在ＡＵＣ值 上 提 高４．２２％。因 此 可 证

本文所提方法ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ的有效性。

表１０　缺陷预测方法对比

Ｆ１值 ＡＵＣ值

文献［１６］ ０．８２８２　 ０．７７７７

文献［２０］ ０．８９４３　 ０．９２１８

ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ　 ０．９５１０　 ０．９６４０

Ｑ４：图４给出全部数据特征对模型输出结果的贡献度，

可见在全局情况 下，代 码 异 味 强 度 指 数ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ对 模 型 贡

献度最高，这符 合 软 件 工 程 实 际 情 况，即 代 码 异 味 越 严 重

越有可能出现缺陷。

图４　全局特征对模型贡献度

然而每条实例 数 据 都 有 各 自 特 点，具 体 问 题 要 具 体 分

析，因此不能用 全 局 解 释 的 结 果 来 分 析 单 个 实 例 数 据。因

此本文采用ＬＩＭＥ解 释 模 型 的 单 个 实 例。本 文 选 择 一 条 带

缺陷的实例数 据 使 用ＬＩＭＥ解 释，如 图５所 示，这 条 实 例

预测为有 缺 陷 倾 向 的３个 最 重 要 的 因 素 为 ｛ｆｉ－ｃｈａｎｇｅｓ＞

６１．００｝｛ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ＞３０．０｝｛ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ＞１．０５｝，对 缺 陷 有 影

响的 贡 献 依 次 是０．１９，０．１９，０．１１。而 在 全 局 解 释 中ｉｎ－

ｔｅｎｓｉｔｙ对模型贡献 度 最 高。这 进 一 步 说 明 全 局 解 释 结 果 不

能解释单个 实 例。ＬＩＭＥ能 计 算 单 个 实 例 数 据 中 每 个 特 征

对模型影响的重 要 性 和 取 值 范 围，这 能 够 给 测 试 人 员 分 析

具体缺陷类提供条件。

４　有效性威胁

本文有效性威 胁 分 析 主 要 从３个 方 面 讨 论，分 别 为 建

立有效性威胁、结论有效性威胁和外部有效性威胁。

建立有效性威胁 主 要 与 结 构 度 量 和 代 码 异 味 的 测 量 有

关。本文通 过ＣＫ［１７］测 量 结 构 度 量，依 靠ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ［１８］测

量代码异味强度 指 数。为 了 验 证 结 构 度 量 和 代 码 异 味 强 度

指数的有效性，采用Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关性去除多重共线性影

响，得到的１５个特征 相 互 之 间 的 共 线 性 均 低 于０．８，表 明

它们之间的相 关 性 较 弱。因 此，本 文 模 型 建 立 不 受 特 征 之

图５　ＬＩＭＥ解释局部实例

间的多重共线性的威胁。

结论有效性威 胁 主 要 与 评 价 指 标 有 关，精 确 率 含 义 是

在所有被预测为 正 的 样 本 中 实 际 为 正 的 样 本 的 概 率，召 回

率含义是在实际 为 正 的 样 本 中 被 预 测 为 正 样 本 的 概 率。前

者偏向查准 率，后 者 偏 向 查 全 率。为 了 综 合 两 者 优 点，本

文采用Ｆ１值，同时考虑查准率和查全率，是两者达到一个

平衡。而为了 评 价 模 型 的 好 坏，即 模 型 的 区 分 能 力，本 文

引入了ＲＯＣ曲线下的面积ＡＵＣ值。ＡＵＣ值可以更全面的

衡量一个模型 的 好 坏。因 此，本 文 结 论 不 受 评 价 指 标 的 有

效性威胁。

外部有效性威胁主要涉及 到 结 果 的 泛 化 性。根 据Ｐａｌｏ－

ｍｂａ等［１６］的建议，删除缺陷比例高于７５％的７个 系 统，保

证数据的健壮性。同 一 种 方 法 在 不 同 的 应 用 领 域 程 序 的 缺

陷预测中可能有不同的 表 现［２２］，因 此 本 文 分 析 了 来 自 不 同

应用领域、具有不同特征 （大小、类数等）的１２个软 件 系

统的３５个版本，从而提供本文数据的可靠性。

５　结束语

本文提出基 于ＳＤＬ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ 集 成 学 习 的 软 件 缺 陷 预

测模型，为 了 避 免 特 征 冗 余 和 多 重 共 线 的 影 响，根 据

Ｓｐｅａｒｍａｎ＋ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混 合 特 征 选 择 建 立 特 征 子 集，避 免

无关特 征 和 特 征 间 的 多 种 共 线 影 响。采 用 集 成 学 习 算 法

ＬｉｇｈｔＧＢＭ作为基 础 分 类 器。为 了 进 一 步 提 升 分 类 器 预 测

性能，利用ＤＥ算法优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ的重要超参数，得到一

组最佳超参数 组 合。最 后 对 模 型 实 例 进 行 解 释，方 便 测 试

人员分 析 缺 陷 类。实 验 结 果 表 明，本 文 提 出 的 方 法ＳＤＬ－

ＬｉｇｈｔＧＢＭ与其它模 型 相 比 取 得 了 更 好 的 预 测 性 能，Ｆ１值

平均提高８．９７％，ＡＵＣ值 平 均 提 高１１．４２％。通 过 混 合 特

征选择后，模型训练 时 间 缩 短４３．６％。同 时 使 用ＬＩＭＥ解

释复杂的黑盒 模 型，生 成 可 解 释 的 特 征 重 要 性 可 视 图，进

而帮助测试人员更好理解软件缺陷预测模型。

·５７７·
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未来的工作包 括：①使 用 基 于 抽 象 语 法 树 的 神 经 网 络

（ａｂｓｔｒａｃｔ　ｓｙｎｔａｘ　ｔｒｅｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＳＴＮＮ）［２１］的深度学

习方法捕捉代 码 的 上 下 文 信 息，并 建 构 分 类 器；②进 一 步

考虑其它特征对软 件 缺 陷 的 影 响；③探 究 本 文 方 法 在 实 际

应用场景中的效度。
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