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摘　要　软件缺陷预测通过挖掘软件历史仓库，构建缺陷预测模型来预测出被测项目内的潜在缺陷程序模块．但

在挖掘过程中，对程序模块进行类型标记或软件度量时均可能产生噪声．虽然研究人员对已有特征选择方法的噪

声容忍能力进行了分析，但据我们所知，很少有研究人员在软件缺陷预测研究中，针对性的设计出可容忍噪声的新

颖特征选择方法．为了解决此问题，我们提出一种可容忍噪声的特征选择框架ＦＥＣＳ．具体来说，首先借助聚类分

析，将原始特征集划分到指定数目的簇中，随后设计出３种不同的启发式特征选择策略，依次从每一个簇中选出最

为典型的特征．在实证研究中，以Ｅｃｌｉｐｓｅ和ＮＡＳＡ等实际项目为评测对象．首先借助一系列数据预处理方法来提

升数据集质量，随后同时注入类标噪声和特征噪声来模拟噪声数据集．通过与典型的特征选择方法进行比较，验证

了ＦＥＣＳ框架的有效性，除此之外，通过深入分析噪声注入率、特征选择比例及噪声类型对缺陷预测性能的影响，

为更有效的使用ＦＥＣＳ提供了指导．
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１　引　言

软件缺陷预测（ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）
［１３］

是当前软件工程数据挖掘领域［４］中的一个研究热

点．首先通过分析软件代码或开发过程，设计出与软

件缺陷相关的度量元（ｍｅｔｒｉｃ）
［５］，随后通过挖掘软

件历史仓库来创建缺陷预测数据集．最后基于上述

搜集的缺陷预测数据集，构建缺陷预测模型，并用于

预测出被测项目内的潜在缺陷程序模块．

但在挖掘软件历史仓库时，在对程序模块进行

类型标记或软件度量时均有可能产生噪声，这些噪

声的存在会影响到缺陷预测模型的构建．虽然一些

研究人员对已有特征选择方法的噪声容忍能力进行

了分析［６７］，但据我们所知，很少有研究人员去有针对

性地设计出具有一定噪声容忍能力的特征选择方法．

在我们前期研究工作中，提出了一种新颖的基

于聚类分析的特征选择框架ＦＥＣＡＲ
［８］．ＦＥＣＡＲ首

先根据特征间的特征相关度将特征进行聚类分析，

这样可以将具有冗余关系的特征集中于同一聚类

中．随后对于每一个聚类，根据特征与类间的类相关

度从高到低进行排序，并从中选出指定数量的特征，

该阶段可以有效避免选出无关特征．本文对该框架进

行了拓展，并设计出了一种具有噪声容忍能力的特征

选择框架ＦＥＣＳ（ＦＥａｔｕｒｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈＳｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ）．ＦＥＣＳ重点对特征选择阶段进行了扩

展．具体来说，我们设计出了３种不同的启发式特征

选择策略，这些策略基于类相关度（ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ）

和特征相关度（ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）来从每一个聚类中

选出一个最为重要的特征．在实证研究中，为评估

ＦＥＣＳ方法的噪声容忍能力，我们选择了Ｅｃｌｉｐｓｅ和

ＮＡＳＡ实际项目作为评测对象，首先通过一系列数

据预处理方法来确保数据集的质量．随后我们同时

注入类标噪声（ＣＮｏｉｓｅ）和特征噪声（ＦＮｏｉｓｅ）来模

拟含有噪声的数据集．最后我们通过将ＦＥＣＳ与一

些经典特征选择方法（ＩＧ、ＣＦＳ和Ｃｏｎｓｉｓｔ等）进行

比较，验证了ＦＥＣＳ的有效性．

本文的主要贡献可总结如下：（１）针对软件缺

陷预测问题，提出了一种具有噪声容忍能力的特征

选择框架ＦＥＣＳ．其中在第１个阶段，我们提出了一

种基于犽ｍｅｄｏｉｄｓ的特征聚类方法．随后在第２个

阶段，我们设计出了３种不同的特征选择策略ＦＲ、

ＭＲ和ＬＥ；（２）通过来自实际项目的实证研究，验证

了ＦＥＣＳ框架的有效性并为有效的使用ＦＥＣＳ提供

了相应指导．

本文第２节介绍研究背景和相关工作；第３节

介绍ＦＥＣＳ的实现细节；第４节依次介绍需要回答

的实验问题、数据集特征、噪声注入方式、评测指标

和实验细节；第５节对实证研究的结果进行分析和

讨论，并对影响实证研究有效性的影响因素进行分

析；最后总结全文并对未来研究工作进行展望．

２　研究背景和相关工作

２１　软件缺陷预测

软件缺陷产生于开发人员的编码过程．含有缺

陷的软件在运行时可能会产生意料之外的结果或行

为，严重的时候会给企业造成巨大的经济损失，甚至

会威胁到人们的生命安全．在软件项目的开发生命

周期中，检测出内在缺陷的时间越晚，修复该缺陷

的代价也越高．因此项目主管借助软件测试或代

码审查等软件质量保障手段，希望能够在软件部署

前尽可能多地检测出内在缺陷．但是若关注所有的

程序模块会消耗大量的人力物力，因此项目主管希

望能够预先识别出需要重点关注的程序模块，并对

其分配足够的测试资源．软件缺陷预测
［１３］是一种可

行方法，具体来说，通过分析软件代码或开发过程，

设计出与软件缺陷相关的度量元［４］，随后通过挖掘

软件历史仓库来创建缺陷预测数据集．目前可以挖

掘与分析的软件历史仓库包括项目所处的版本控制

系统（例如ＣＶＳ、ＳＶＮ或 Ｇｉｔ）或缺陷跟踪系统（例

如Ｂｕｇｚｉｌｌａ、Ｍａｎｔｉｓ、Ｊｉｒａ或Ｔｒａｃ）等．最后基于上述

搜集的缺陷预测数据集，构建缺陷预测模型，并用于

预测出项目内的潜在缺陷程序模块．
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软件缺陷预测可以将程序模块的缺陷倾向性、

缺陷密度或缺陷数设置为预测目标．以预测模块的

缺陷倾向性为例，其典型的模型构造和预测过程如

图１所示．
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图１　以缺陷倾向性为预测目标的软件缺陷预测过程

该过程主要包括４个阶段：（１）挖掘软件历史

仓库，从中抽取出程序模块．程序模块的粒度根据实

际应用的场景，可设置为文件、包、类或函数等．随后

将该程序模块标记为有缺陷模块或无缺陷模块，在

图１中，我们将有缺陷模块用红色进行标记，无缺陷

模块用绿色进行标记；（２）通过分析软件代码或开

发过程设计出与软件缺陷存在相关性的度量元，通

过这些度量元对程序模块进行软件度量并构建出缺

陷预测数据集；（３）对缺陷预测数据集进行必要的

数据预处理后，借助特定的建模方法构建出缺陷预

测模型；（４）当面对新程序模块时，在完成对该模块

的软件度量后，基于缺陷预测模型和度量元取值，可

以完成对该模块的分类，即将该模块预测为有缺陷

倾向性（ＤｅｆｅｃｔＰｒｏｎｅｎｅｓｓ，简称ＦＰ）模块或无缺陷

倾向性（ＮｏｎＤｅｆｅｃｔＰｒｏｎｅｎｅｓｓ，简称ＮＦＰ）模块．

２２　特征选择方法在软件缺陷预测中的应用

缺陷预测数据集中若含有大量特征（度量元），

会使得数据集存在维数灾难问题．因此需要提出有

效方法来重点识别出数据集中的冗余特征和无关特

征．其中冗余特征大量或完全重复了其他单个或多

个特征中含有的信息．而无关特征则对采用的数据

挖掘算法不能提供任何帮助．研究表明无关特征和

冗余特征的存在会增加缺陷预测模型的构建时间，

并会降低模型的预测性能．

特征选择是解决维数灾难问题的一种有效方

法，通过识别并移除数据集中的冗余特征和无关特

征，来确保选出最为有用的特征子集来构建缺陷预

测模型．目前已有的特征选择方法可简单分为两类：

包装（ｗｒａｐｐｅｒ）法和过滤（ｆｉｌｔｅｒ）法．其中包装法借

助预先指定的学习算法的预测精度来决定选择出的

特征子集．因此虽然精度较高，但计算开销较大．过

滤法则通过分析数据集来完成特征的选择，因此与

选择的学习算法无关，具有更好的通用性且计算开

销较小，但精确度较低．

Ｍｅｎｚｉｅｓ等人
［９］和Ｓｏｎｇ等人

［１０］提出的通用缺

陷预测框架中均包含了基于包装法的特征选择方

法．Ｇａｏ等人
［１１］针对一个大规模遗留电信软件系

统，考虑了一种混合特征选择方法，在该方法中考虑

了不同的特征排序评估方法和特征子集评估方法．

我们也基于过滤法，提出了一种新颖的基于聚类分

析的特征选择框架ＦＥＣＡＲ
［８］．ＦＥＣＡＲ首先根据特

征间的特征相关度将特征进行聚类分析，这样可以

将具有冗余关系的特征集中于同一聚类中．随后对

于每一个聚类，根据特征与类间的类相关度从高到

低进行排序，并从中选出指定数量的特征，该阶段可

以有效避免选出无关特征．

２３　缺陷预测数据集中的噪声问题

在挖掘软件历史存档时，在对程序模块进行类

型标记和软件度量时均可能产生噪声，这些噪声的

存在会影响到缺陷预测模型的构建，并会对已有实

证研究结论的有效性产生严重影响．

以程序模块类型标记为例，首先，将版本控制系

统中的修改日志与缺陷跟踪系统中的缺陷报告建立

链接关系时容易产生噪声．例如通过在修改日志中

搜索特定关键词（例如ｆｉｘｅｄ或ｂｕｇ）和缺陷ＩＤ号

（例如＃５３３２２）可以去建立这种链接关系，随后基于

该链接关系将代码修改涉及的程序模块标记为有缺

陷模块．但在实际的软件开发过程中，开发人员在修

复完缺陷并提交代码修改时，经常会忘记在修改日

志中输入这次修复的缺陷ＩＤ号，从而造成一些链接

关系的遗漏，这种遗漏会造成一些有缺陷模块被误

标记为无缺陷模块．我们称这种噪声为假阴性（ｆａｌｓｅ

ｎｅｇａｔｉｖｅ）噪声．Ｂｉｒｄ和Ｂａｃｈｍａｎｎ等人
［１２１３］通过分

析一些开源项目，发现大约５４％的已修复缺陷并未

与对应的修改日志建立链接关系．Ｎｇｕｙｅｎ等人
［１４］

同样在一个商业项目中也发现了上述问题．随后

Ｗｕ等人
［１５］和 Ｎｇｕｙｅｎ等人

［１６］分别提出了ＲｅＬｉｎｋ

方法和 ＭＬｉｎｋ方法来尝试重新发现这些遗漏的链

接关系．Ｒａｈｍａｎ等人
［１７］则从另一个角度出发，他们

深入分析了缺陷预测数据集的假阴性噪声和规模对

缺陷预测模型性能的影响．他们认为可以通过提高

数据集的规模来缓解噪声问题的影响．

其次在缺陷跟踪系统中，如果问题报告（ｉｓｓｕｅ

８０５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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ｒｅｐｏｒｔ）存在错误分类也会产生噪声．Ｈｅｒｚｉｇ等人
［１８］

手工检查了来自五个开源项目的７０００多份问题报

告，他们发现大部分的问题报告均被分类为缺陷报

告（为了修复缺陷）．但深入分析之后，他们发现其中

３３．８％的问题报告存在误分类问题．即其提交的问

题报告不是为了修复缺陷，而是为程序模块添加

新的特征、修改相应文档或重构内部代码等．这些

被误分类的问题报告会造成一些无缺陷模块被误标

记为有缺陷模块．我们称这种噪声为假阳性（ｆａｌｓｅ

ｐｏｓｉｔｉｖｅ）噪声．他们提出了一套分类指南，可以有效

提高对这些问题报告的分类准确率．

通过上述分析，不难看出缺陷数据集中的噪声

问题难以避免．Ｋｉｍ等人
［６］采用随机方式，手工注

入类标噪声，并对已有缺陷预测方法的噪声抗干扰

能力进行了分析．他们在实证研究中发现：（１）当数

据集中的缺陷模块足够多时，增加噪声并不会显著降

低已有方法的预测性能；（２）已有方法对假阴性噪声

的抗干扰能力更强一些；（３）当数据集中包含的假阳

性和假阴性噪声的总比例不超过２０％～３５％时，已

有方法的性能不会显著下降．Ｔａｎｔｉｔｈａｍｔｈａｖｏｒｎ等

人［７］认为Ｋｉｍ等人采用随机方式来为数据集注入

噪声并不合理，他们基于 Ｈｅｒｚｉｇ等人
［１８］的研究工

作，发现因问题报告误分类产生的噪声并不是随机

出现的．同时不同的噪声注入方式对最终的实证研

究结果存在显著的影响．

与上述研究工作不同，我们对前期研究工作［８］

进行了扩展，其扩展之处包括：（１）在特性选择阶

段，设计出了３种不同的启发式策略，旨在具有一定

的噪声容忍能力；（２）设计出噪声注入机制，通过

同时注入类标噪声 ＣＮｏｉｓｅ和特征噪声 ＦＮｏｉｓｅ

来模拟噪声数据集．具体来说，通过随机修改实例

的标记来注入ＣＮｏｉｓｅ，借助Ｇａｕｓｓｉａｎ噪声来注入

ＦＮｏｉｓｅ．基于上述噪声数据集，系统的验证了论文

所提方法的噪声容忍能力；（３）分别从性能评测指

标ＡＵＣ和稳定性评测指标ＲＬＡ来验证论文所提

方法的有效性，同时深入分析了特征选择比例和噪

声注入率对结果的影响．

３　特征选择框架犉犈犆犛

本节将给出论文所提的特征选择框架ＦＥＣＳ的

实现细节．首先，对ＦＥＣＳ框架中使用的类相关度和

特征相关度进行定义．随后描述方法的整体框架结

构以及特征选择阶段中的３种不同的启发式特征选

择策略．

３１　特征关联性分析

论文依次对类相关度和特征相关度做如下定义．

定义１．　类相关度（ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ）．对于给定

的特征犳犻和类标，用ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ定义它们之间的

类相关度，并借助类相关度度量公式计算出特征与

类标间的关联性强度．

目前存在多种用于计算类相关度的度量公

式［１９２０］．常用的度量公式可以分为３类：第１类基于

统计理论，包括卡方值（ＣｈｉＳｑｕａｒｅ）等；第２类基于

信息熵，包括信息增益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎ）、对称不

确定性（ｓｙｍｍｅｔｒｉｃｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）等；还有一类基于

实例，包括Ｒｅｌｉｅｆ和ＲｅｌｉｅｆＦ等．已有研究工作
［８，２１］

表明：在软件缺陷预测领域中，基于信息增益的度量

公式在数据集内含有噪声的情况下，仍然可以取得

较好的预测性能．因此，论文采用信息增益作为

ＦＥＣＳ框架的类相关度度量公式．其具体公式为

　　犐犌（犡｜犢）＝

　犎（犡）＋∑
狔∈犢

狆（狔）∑
狓∈犡

狆（狓｜狔）ｌｏｇ２狆（狓｜狔）（１）

在式（１）中，犎（犡）用于计算随机变量犡的信息

熵，狆（狔）表示变量犢 取值为狔的先验概率，狆（狓｜狔）

表示当变量犢 取值为狔，变量犡取值为狓的后验概

率．其中信息熵犎（犡）的计算公式为

犎（犡）＝－∑
狓∈犡

狆（狓）ｌｏｇ２狆（狓） （２）

定义２．　特征相关度（ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）．对于

任意两个特征犳犻和犳犼（犻≠犼），用ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ定

义它们之间的相关度，并借助特征相关度度量公式

计算出两个特征间的关联性强度．

目前同样存在多种特征相关度度量公式，可以

计算出两个特征间的相关度［１９２１］．Ｙｕ和Ｌｉｕ发现

对于软件度量特征来说，非线性的相关度度量方法

比线性方法更为实际有效．同样，我们的前期研究

工作也表明：非线性的对称不确定性（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ，简称ＳＵ）在软件缺陷预测中能取得足

够好的预测性能．因此论文采用ＳＵ作为ＦＥＣＳ框

架的特征相关度度量公式，其计算公式为

犛犝（犡，犢）＝２×
犐犌（犡｜犢）

犎（犡）＋犎（犢）
（３）

其中，犐犌（犡｜犢）和 犎（犡）可通过式（１）和式（２）来

计算．

３２　犉犈犆犛框架的总体结构

本文提出的ＦＥＣＳ框架如图２所示，具体来说，

在按照３．１节对特征集进行关联性分析后，ＦＥＣＳ

９０５３期 刘望舒等：一种面向软件缺陷预测的可容忍噪声的特征选择框架
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分为２个阶段．在第１阶段，借助聚类分析，基于

ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ将原始特征集划分到指定数目的簇

中．在第２阶段，基于类相关度ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ和特

征相关度ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ设计出３种不同的启发式

特征选择策略，依次从每一个簇中选中最有价值的

特征．

图２　ＦＥＣＳ框架的总体结构

３．２．１　特征聚类阶段

在该阶段，借助犽ｍｅｄｏｉｄｓ聚类方法．该方法首

先基于ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ对特征进行排序，并选取前犽

个特征作为初始中心点．接着，基于ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

将剩余的特征划分到最近的中心点所在的簇中．

之后，计算簇中每个特征与其他特征之间的特征相

关度之和，选取最大的相关度之和来更新簇中心．重

复上述过程，直至方法收敛为止．具体的算法细节可

以参考我们的前期研究工作［８］．相对于最常用的

犽ｍｅａｎｓ聚类方法，犽ｍｅｄｏｉｄｓ选取的中心点都是簇

内的实际数据点，而不是簇中数据均值，因此尽管存

在噪声也不会对中心点的选取产生严重的影响．另

一方面，在算法第一次计算出所有特征相关度后，每

次更新簇中心都不需要再次计算各个特征之间的特

征相关度，而是可以利用第一次的计算结果进行簇

中心的更新运算，相比于犽ｍｅａｎｓ可以大幅度减少

计算开销．因此论文在特征聚类阶段选取了更适用

于构建鲁棒特征选择算法的犽ｍｅｄｏｉｄｓ聚类方法．

３．２．２　特征选择阶段

在该阶段，基于第１阶段的聚类分析结果，依次

从每一个簇中选出一个最有代表性的特征来构成最

终选出的特征子集．在前期研究工作
［８］中，我们可能

会从每个簇中选出不止一个特征．但是，由于数据集

中可能含有ＣＮｏｉｓｅ和ＦＮｏｉｓｅ，这种策略可能无法

适用于存在噪声的数据集中．除此之外，我们发现若

基于ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，有时候也有助于选出一些具

有噪声容忍能力的特征．我们将在３．３节中具体说

明框架内考虑的３种不同的启发式特征选择策略．

３３　３种启发式特征选择策略

完成聚类分析后，我们在特征选择阶段设计了

３种不同的启发式策略，可以依次从每个簇中选出

有助于容忍噪声的最典型特征．３种策略的描述

如下：

策略１（ＦＲ）．选择类相关度最大的．该策略在

每个簇中，计算各个特征与类标的类相关度 ＦＣ

Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ，选择该值最大的一个作为最终选择的

特征．

策略２（ＭＲ）．选择簇中最具代表的．该策略在

每个簇中，计算各个特征与其他所有特征的特征相

关度ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ之和，选择该值最大的一个（簇

中心）作为最终选择的特征．

策略３（ＬＥ）．选择与其他簇关联性最低的．该

策略在每个簇中，计算各个特征与其他簇中心的特

征相关度ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ之和，选择该值最小的一

个作为最终选择的特征．

除了从各个簇中仅选出一个特征，策略１和我

们前期工作［８］类似．该策略也被其他研究人员
［２２２３］

用于特征选择．但是，由于数据集中可能会存在

ＣＮｏｉｓｅ，因此该策略基于ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ所选出的

特征容易受到ＣＮｏｉｓｅ的影响．

而在设计策略２和策略３时，因没有考虑ＦＣ

Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ，所以能有效缓解ＣＮｏｉｓｅ带来的影响．

尤其在策略２中，该策略选出的是每个簇中最具代

表的簇中心特征．文献［２４］表明存在噪声的软件度

量特征与正常特征之间的相关度很低．所以，簇中心

特征受到ＦＮｏｉｓｅ的影响也会较小．与策略２不同，

在不含有噪声的数据集中，策略３可能表现较好，主

要因为该策略会选出特征之间冗余度最小的特征．

不过在存在ＦＮｏｉｓｅ的数据集上，策略３只考虑特

征与其他簇中心之间的特征相关度，因此簇内则可

能选取与簇内其他特征相关度较低的噪声特征，所

以容易受到ＦＮｏｉｓｅ的影响．

３４　算法描述及分析

本节对ＦＥＣＳ的算法进行总结．ＦＥＣＳ的输入是

原有特征集、指定的ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ和ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

度量方法、启发式特征选择策略以及聚类分析时需

要生成的簇的数量．输出是选出的特征子集．算法使

用ＳＵ来度量两个特征之间的特征相关度，使用ＩＧ

来度量特征与类标之间的类相关度．具体算法如

算法１所示．
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算法１．　ＦＥＣＳ框架．

输入：原有特征集犉，ＦＣＲｅｌｅｖａｎｃｅ的度量方法ＩＧ，ＦＦ

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ的度量方法ＳＵ，簇数量犽，特征选择

策略狊

输出：选出的特征子集犛狌犫狊犲狋

１．特征集关联性分析

ｆｏｒｅａｃｈｐａｉｒｏｆ犳犲犪狋狌狉犲狊（犳犻，犳犼）ｉｎ犉ｄｏ

　　借助ＳＵ计算特征犳犻与特征犳犼之间的特征相关度

ｅｎｄｆｏｒ

构造出矩阵犕，其中犕犻，犼表示犛犝（犳犻，犳犼）

ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犿ｄｏ

　　借助ＩＧ计算特征与类标之间的类相关度，并构造

向量犞，其中犞犻表示犐犌（犳犻，犾犪犫犲犾）

ｅｎｄｆｏｒ

２．特征聚类阶段

根据矩阵犕 和向量犞，将原有的特征集划分为犽个簇

３．特征选择阶段

犛狌犫狊犲狋←

ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犽ｄｏ

　　根据策略狊从簇犆犻中选出一个典型特征，并添加

到犛狌犫狊犲狋

ｅｎｄｆｏｒ

ｒｅｔｕｒｎ犛狌犫狊犲狋

随后分析该算法的时间复杂度．ＦＥＣＳ的时间

消耗主要包括三个部分，即特征集关联性分析和特

征聚类、簇内特征选择两个阶段．假设数据集中的实

例数量是狀、数据集的维度是犿、ＦＥＣＳ聚类后得到

犽个簇．通常来说，实例数量狀要远大于特征数量

犿，而犿又要大于聚类后的簇数量犽．相对于狀，可以

将犿和犽视做常数．

首先给出计算特征集关联性分析的时间复杂

度．该部分包括（１）类相关度计算：对于信息增益，计

算一个特征的类相关度是线性的，所以在含有狀个

实例的数据集上计算一个特征的类相关度的时间复

杂度是犗（狀）．总共有犿个特征，计算它们类相关度

的时间复杂度是犗（狀犿）≈犗（狀）；（２）特征相关度计

算：由ＳＵ的计算公式可知，计算两个变量ＳＵ的时

间复杂度也是线性的，即时间复杂度是犗（狀）．总共

有犿个特征，那么计算特征相关度的时间复杂度是

犗（狀犿２）≈犗（狀）．

接着给出ＦＥＣＳ两阶段的时间复杂度分析：

第１阶段（特征聚类）：３．２．１节已经说明特征

聚类主要包括计算特征与各个簇的中心点距离和更

新每个簇的中心点两个步骤．对每一个特征，计算步

骤１的过程就是从犽个簇中心特征中找出与其最

近邻的中心点，因此时间复杂度是犗（犽），又因为总

共有 犿 个特征，所以这一步总的时间复杂度是

犗（犿犽）．步骤２在更新簇内的簇中心时，需要计算簇

内每个特征与簇内其他特征的特征相关度之和，而

每个簇的期望大小是犿／犽，所以更新簇中心特征的

时间复杂度是犗（犽（犿／犽）２）＝犗（犿２犽）．

第２阶段（特征选择）：可以使用快速排序算法

对簇内的特征按照不同策略根据类相关度或者特征

相关度进行排序选择，该时间复杂度是犗（犽（犿／犽）

ｌｏｇ２（犿／犽））＝犗（犿ｌｏｇ２（犿／犽））．

因此 ＦＥＣＳ最终的时间复杂度是［犗（狀）＋

犗（狀）］＋［犗（犿犽）＋犗（犿２犽）］＋［犗（犿ｌｏｇ２（犿／犽））］＜

犗（狀ｌｏｇ２狀）．

４　实验设计

本节对ＦＥＣＳ的有效性进行实证研究．下面是

实证研究中需要回答的３个实验问题：

ＲＱ１．相对于经典的特征选择方法，ＦＥＣＳ是否

在无噪声的数据集上能够提高缺陷预测模型的性能？

ＲＱ２．当数据集同时存在类标噪声ＣＮｏｉｓｅ和

特征噪声ＦＮｏｉｓｅ的情况下，相比于其他经典特征

选择方法，其预测模型的性能损失是增加还是减少？

ＲＱ３．对于ＦＥＣＳ而言，噪声注入率、特征选择比

例以及噪声类型是如何对预测模型性能产生影响的？

前两个问题的设计主要在没有噪声和存在噪声

的数据集上，探讨ＦＥＣＳ的预测性能及稳定性．而第

三个问题的设计，则是期望为更有效地使用ＦＥＣＳ

提供相应指导．

４１　数据集

本文选择了来自实际软件项目的数据集来进

行实验研究，包括来自Ｅｃｌｉｐｓｅ项目的３个数据集和

来自ＮＡＳＡ项目的１０个数据集（如表１所示）．其中

表１　测评数据集具体信息

数据集
程序模块

粒度
特征数 实例数

缺陷实例数

（所占比例）

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．０ 类 １５５ ６７２９ ９７５（１４．４９％）

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．１ 类 １５５ ７８８８ ８５４（１０．８３％）

Ｅｃｌｉｐｓｅ３．０ 类 １５５ １０５９３ １５６８（１４．８０％）

ｃｍ１ 函数 ３７ ５０５ ４８（９．５０％）

ｋｃ１ 类 ８６ １４５ ６０（４１．３７％）

ｋｃ３ 方法 ３９ ４５８ ４３（９．３９％）

ｋｃ４ 方法 ４３ １２５ ６１（４８．８０％）

ｍｃ２ 函数 ３９ １６１ ５２（３２．３０％）

ｍｗ１ 函数 ３７ ４０３ ３１（７．６９％）

ｐｃ１ 函数 ３７ １１０７ ７６（６．８７％）

ｐｃ３ 函数 ３７ １５６３ １６０（１０．２４％）

ｐｃ４ 函数 ３７ １４５８ １７８（１２．２１％）

ｐｃ５ 函数 ３９ １７１８６ ５１６（３．００％）
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Ｅｃｌｉｐｓｅ项目的数据集可以从Ｐｒｏｍｉｓｅ库中下载获

得，而ＮＡＳＡ项目的数据集可以从 ＭＤＰ数据库中

获取．所有这些数据集都已公开，并且被广泛用于软

件缺陷预测研究领域［６，８１０，１２］．

为了尽可能的减少数据集内的噪声，论文对下

载的数据集执行了如下的数据预处理：（１）移除所

有非数值型及取值完全相同的特征；（２）原有数据

集的类标表示的是软件缺陷数，而本文处理的是一

个二元分类问题，因此我们将缺陷数大于０的模块

标记为有缺陷模块，其他模块则标记为无缺陷模块；

（３）最后依据 Ｈｕｌｓｅ和Ｋｈｏｓｈｇｏｆｔａａｒ推荐的方法
［２５］

来识别并移除存在异常特征取值的模块实例．通过上

述数据预处理，我们假设所得到的数据集不存在噪

声问题．

４２　噪声注入

本文主要考虑两种类型的数据噪声，分别是类

标噪声ＣＮｏｉｓｅ和特征噪声ＦＮｏｉｓｅ，下面依次定义

如下．

定义３．　类标噪声（ＣＮｏｉｓｅ）．当数据集中的

实例（程序模块）存在类标错误时，则称该类噪声为

类标噪声．

定义４．　特征噪声（ＦＮｏｉｓｅ）．当数据集中的

实例的某些特征值出现丢失或者度量有误时，则称

该类噪声为特征噪声．

在缺陷预测数据集搜集过程中，这两种噪声通

常会同时出现．因此，本文在噪声注入时同时考虑了

ＣＮｏｉｓｅ和ＦＮｏｉｓｅ，并通过变量ω来表示注入的噪

声率．下面是论文设计的噪声注入过程：

（１）对于 ＣＮｏｉｓｅ的注入，先随机选取ω×

＃犻狀狊狋犪狀犮犲狊个实例，＃犻狀狊狋犪狀犮犲狊表示数据集中含有

的实例数．然后翻转所选实例的类标（将没有缺陷的

标记修改为有缺陷的标记，或者相反）．

（２）对于特征噪声ＦＮｏｉｓｅ的注入，使用了文献

［２６２７］推荐的高斯噪声（Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ）．具体来

说，每次随机选取一个实例，然后再随机选取该实例

的一个特征．将服从高斯分布犖（μ，σ
２）的随机噪声

赋值给该特征，其中，μ＝０，σ
２＝（犿犪狓－犿犻狀）／６，

犿犪狓和犿犻狀 分别表示所有实例在该特征上取值

的最大值和最小值．此过程会重复ω×＃犻狀狊狋犪狀犮犲狊×

＃犳犲犪狋狌狉犲狊次．

在噪声率ω的取值设置上，本文参考了 Ｈｅｒｚｉｇ

等人［１８］的结论：在缺陷预测数据集中３３．８％的数据

会遭到噪声污染．因此，在本文实验中，对ＣＮｏｉｓｅ

和ＦＮｏｉｓｅ的噪声率ω均设置为３３．８％．例如，数

据集ｃｍ１包含５０５个实例和３７个特征．在噪声率

设置为３３．８％的情况下，１７０个实例的类标会被翻

转，６３１５个特征值将会被注入高斯噪声．在 ＲＱ３

中，我们将进一步分析不同的噪声率ω对ＦＥＣＳ在

缺陷预测模型性能上的影响．

最后需要注意的是，本文仅对训练集上的数据

注入噪声，并假设测试集上的数据不存在噪声．这种

约定可以直观地比较出注入噪声前后各种特征方法

的性能优劣，从而更公平地去评价ＦＥＣＳ是否能提

高预测模型的容错能力．

４３　评测指标

本文采用两种评测指标犃犝犆
［２８］和犚犔犃

［２６］来

评价特征选择方法的性能．其中犃犝犆指标用来度

量模型的预测性能，而犚犔犃 指标则度量在噪声数

据集中，模型预测性能的稳定度．

犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣＣｕｒｖｅ）
［２８］基于 ＲＯＣ

曲线来评估不同缺陷预测模型的预测性能．其中

ＲＯＣ曲线
［２９］在评估分类器的时候，综合考虑了不

同的分类阈值．在 ＲＯＣ曲线中，横坐标表示狋狆狉

（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ）值，纵坐标表示犳狆狉（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｒａｔｅ）值，对每一个分类阈值，分类器都有对应的狋狆狉

值和犳狆狉值（对应坐标系上的一个坐标点）．将所有

坐标点连接起来就是该分类器对应的 ＲＯＣ曲线．

而犃犝犆指标则对应的是ＲＯＣ曲线下的面积，其取

值范围是［０，１］，越接近于１，则代表对应的分类器

性能越好．犃犝犆指标还特别适用于具有类不平衡问

题的数据集［３０］，目前犃犝犆指标已经被很多研究人

员用于测评缺陷预测模型的性能［９，２８］．

犚犔犃（ＲｅｌａｔｉｖｅＬｏｓｓｏｆＡｃｃｕｒａｃｙ）
［２６］在噪声数

据集上，可评估不同缺陷预测模型的预测性能的

损失情况．与文献［３１］不同，论文中犚犔犃主要考虑

犃犝犆值的损失情况，而不是准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）的损

失情况．因此，犚犔犃指标的计算公式是

犚犔犃狓％＝
犃犝犆０－犃犝犆狓％

犃犝犆０
（４）

在式（４）中，犃犝犆狓％ 表示狓％的噪声（既包括

ＣＮｏｉｓｅ又包括ＦＮｏｉｓｅ）被注入后的犃犝犆 值，而

犃犝犆０表示在数据集没有注入噪声时的犃犝犆值．

４４　实验细节

为了评估ＦＥＣＳ框架的有效性，本文基于３．３节

的３种策略，实现了３种不同的特征选择方法．其

中ＦＥＣＳ＿ＦＲ方法在特性选择阶段使用策略 １，

ＦＥＣＳ＿ＭＲ方法使用策略２，而ＦＥＣＳ＿ＬＥ方法使用

策略３．并且选取３种经典的特征选择算法（ＩＧ、
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ＣＦＳ和Ｃｏｎｓｉｓｔ）作为对比方法．除此之外，还选择了

ＡＬＬ方法作为对比方法，该方法并不使用特征选择

方法（保留所有特征）．在分类器选择方面，选取了朴

素贝叶斯（ＮＢ）和决策树（Ｃ４．５）作为缺陷预测模型

的构建方法．图３是本文实验配置的整体框架图．

图３　实验配置的框架图

为评估缺陷预测模型的性能，我们采用１０×１０

折交叉验证方式［６］．具体来说：１０折交叉验证（１０ｆｏｌｄ

ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）是评估分类方法性能的一种常用

方法．即将数据集划分为１０份，轮流将其中的９份

作为训练数据，剩余１份作为测试数据．上述过程重

复１０次（确保每个实例都被预测过一次），并最终取

这１０次运行结果的平均值．为了避免数据集中实例

次序对结果的影响，在实验中我们进一步重复１０折

交叉验证１０次，每次执行前将数据集中的实例随机

打乱．论文将上述验证方法称为１０×１０折交叉验证

方式．

４．４．１　经典特征选择方法介绍

论文考虑了４种对比方法：ＩＧ、ＣＦＳ、Ｃｏｎｓｉｓｔ和

ＡＬＬ．具体来说：ＩＧ方法
［８，２１］是一种有效并且广泛

应用于特征选择的排序算法；ＣＦＳ特征选择方法
［３２］

同时考虑了特征与类标间的类相关度以及特征彼此

间的特征相关度，用ＢｅｓｔＦｉｒｓｔ搜索策略来寻找高

类相关度低特征相关度的特征子集；Ｃｏｎｓｉｓｔ方

法［３３］的目的是寻找一个最小特征子集，使用该子集

的分类效果和使用全集的分类效果一致；ＡＬＬ方法

不做特征选择，而使用原始特征集来构建缺陷预测

模型．加上３种ＦＥＣＳ特征选择方法，本次实验总共

实现了７种方法．

在方法的参数取值设定上，我们根据宋擒豹等

人［３４］的建议，将从原始特征集中选出的特征数设置

为ｌｏｇ狀／２ ，其中狀表示原始特征数．这种参数取值

适用于ＩＧ方法和本文提出的ＦＥＣＳ方法．而ＣＦＳ

和Ｃｏｎｓｉｓｔ方法因为不能精确控制所选出的特征

数［３２３３］，最终可能会超出实验设定的特征数量．在

ＲＱ３中，本文还会进一步分析ＦＥＣＳ所选出的特征

比例对模型预测性能的影响．

４．４．２　分类器

本文考虑了两类经典的分类方法来构建缺陷预

测模型：贝叶斯方法中的朴素贝叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，

ＮＢ）
［９，２３，２８］和决策树方法中的Ｃ４．５

［３５］．与其他贝叶

斯方法不同，朴素贝叶斯算法假设特征之间条件独

立．即在类标确定的情况下，特征和特征之间相互独

立．Ｃ４．５在构建决策树的过程中根据特征的信息增

益率选择最大的特征节点进行分裂，同时使用剪枝

方法来减缓过拟合问题．ＮＢ分类器和Ｃ４．５分类器

是缺陷预测领域中应用最广泛的分类算法［９］．本文

基于 Ｗｅｋａ软件包实现了ＮＢ和Ｃ４．５分类器，并采

用默认的参数取值．

５　结果的分析和讨论

为了回答上一节中提出的３个实验问题，本节

首先在没有注入噪声的数据集上对ＦＥＣＳ和其他特

征选择方法进行比较．接着，对数据集注入噪声，观

察ＦＥＣＳ在噪声数据集上的性能．最后，进一步研究

噪声注入率和特征选择比例对ＦＥＣＳ性能的影响．

为了进一步分析两个方法间的性能差异，我们

统计了两个方法间的 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ信息，具体

来说：“方法Ａｖｓ方法Ｂ”的 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ信息

包括３个值：Ｗｉｎ、Ｄｒａｗ和Ｌｏｓｓ．这３个值分别表示

方法Ａ好于、等于和差于方法Ｂ的数据集数量．在

实验中，ＡＬＬ方法被固定为“方法Ｂ”，以此作为评

测基准来比较其他特征选择方法．

本文为了分析结果在统计上的显著性，还使用

了Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验
［２８，３６３７］．Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验服从自由

度为犽－１的卡方分布，其原假设是多个方法间的效

果并不存在显著性差异．具体来说，如果发现检验结

果的狆值足够小（小于０．０５），则认为原假设不成

立，即各个方法之间存在显著性差异．如果发现各个

方法之间存在显著性差异，则可以使用后续检验方

法来进一步找出哪些方法和其他方法不同．

５１　犚犙１：在注入噪声前的犉犈犆犛性能分析

依据４．４节，本次实验对所有方法都做了１０×

１０折交叉验证方式．表２给出了基于两种分类器的

不同特征选择方法在１３个数据集上的犃犝犆值的

均值，其中左边是基于 ＮＢ分类器，右边是基于

Ｃ４．５分类器．在每个数据集上，将最优结果加粗．表

中最后两行，第１行是平均值，第２行是以ＡＬＬ方

法为评测基准的 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ统计信息．

３１５３期 刘望舒等：一种面向软件缺陷预测的可容忍噪声的特征选择框架
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表２　在注入噪声前，基于两种分类器的不同特征选择方法的犃犝犆值

数据集
基于朴素贝叶斯分类器（ＮＢ）

ＡＬＬ ＩＧ ＣＦＳ ＣｏｎｓｉｓｔＦＥＣＳ＿ＦＲ ＦＥＣＳ＿ＭＲ ＦＥＣＳ＿ＬＥ

基于决策树分类器（Ｃ４．５）

ＡＬＬ ＩＧ ＣＦＳ ＣｏｎｓｉｓｔＦＥＣＳ＿ＦＲ ＦＥＣＳ＿ＭＲ ＦＥＣＳ＿ＬＥ

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．００．７９１ ０．７８８ ０．７９９ ０．８００ ０．７９８ ０．７９５ ０．７４１ ０．６７１ ０．７４５ ０．６９２ ０．７０１ ０．７５８ ０．７４８ ０．７３６

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．１０．７４５ ０．７５８ ０．７４５ ０．７６０ ０．７６８ ０．７６４ ０．７５５ ０．５９０ ０．７００ ０．７１２ ０．６２８ ０．７３８ ０．７３６ ０．７２３

Ｅｃｌｉｐｓｅ３．００．７６２ ０．７６２ ０．７５５ ０．７６９ ０．７８３ ０．７７０ ０．７７４ ０．６３７ ０．７３２ ０．７０４ ０．６７１ ０．７４８ ０．７２８ ０．６３５

ｃｍ１ ０．７５０ ０．７６４ ０．７５７ ０．５００ ０．７６９ ０．７２６ ０．７６８ ０．５２８ ０．５４０ ０．５４８ ０．５００ ０．５５８ ０．５０２ ０．４８８

ｋｃ１ ０．７８８ ０．７９２ ０．７９１ ０．７９０ ０．７９３ ０．７９２ ０．７９０ ０．６６０ ０．７２５ ０．６９７ ０．６９２ ０．７０７ ０．７１８ ０．７２９

ｋｃ３ ０．８０８ ０．７６６ ０．７９７ ０．７９５ ０．８２１ ０．８２２ ０．８１３ ０．５６７ ０．５８６ ０．６０６ ０．６１１ ０．７５２ ０．７５０ ０．６６０

ｋｃ４ ０．７５７ ０．７６４ ０．７５１ ０．７４４ ０．７７０ ０．７４４ ０．７５９ ０．７７５ ０．７２６ ０．７５４ ０．７６５ ０．７２６ ０．７４４ ０．８００

ｍｃ２ ０．７０９ ０．６４７ ０．６４６ ０．６５４ ０．６５６ ０．６４８ ０．６５４ ０．６３６ ０．５７７ ０．５７８ ０．５８９ ０．６０６ ０．５５９ ０．６２４

ｍｗ１ ０．７４４ ０．７７７ ０．７８０ ０．７７２ ０．７８４ ０．７８１ ０．８１５ ０．５５６ ０．５５８ ０．５７０ ０．６０２ ０．６０５ ０．５６２ ０．５６０

ｐｃ１ ０．７４６ ０．７３９ ０．７４１ ０．７４３ ０．７８０ ０．７７２ ０．７６８ ０．６５０ ０．６４９ ０．６７７ ０．６７２ ０．６７４ ０．６９７ ０．６５３

ｐｃ３ ０．７７３ ０．７９１ ０．７８８ ０．７２９ ０．７９６ ０．７８７ ０．７７８ ０．６３５ ０．５３６ ０．５８４ ０．５６６ ０．５５８ ０．６３４ ０．６０２

ｐｃ４ ０．８３６ ０．８２８ ０．８１４ ０．８３２ ０．８３４ ０．８２５ ０．８２７ ０．７６０ ０．８５４ ０．８５２ ０．７７１ ０．８７０ ０．７７３ ０．７８９

ｐｃ５ ０．９２８ ０．９４３ ０．８７１ ０．９３５ ０．９４４ ０．９３０ ０．９３２ ０．７３３ ０．８９０ ０．８５０ ０．８２１ ０．８５２ ０．９０１ ０．８７４

平均值 ０．７８０ ０．７７８ ０．７７２ ０．７５６ ０．７９２ ０．７８１ ０．７８３ ０．６４６ ０．６７８ ０．６７９ ０．６６１ ０．７０４ ０．６９６ ０．６８３

Ｗ／Ｄ／Ｌ － ７／１／５ ５／１／７ ６／０／７ １１／０／２ ９／０／４ １０／０／３ － ９／０／４１０／０／３９／０／４ １０／０／３ ９／０／４ ９／０／４

当选择ＮＢ作为分类器时，从犃犝犆平均值角度

看，３种ＦＥＣＳ方法占据了所有方法的前３名．其

中，ＦＥＣＳ＿ＦＲ方法的表现最好．不过，我们也发现

特征选择方法并不一定对所有的数据集都有效．例

如，在数据集 ｍｃ２和ｐｃ４上，ＡＬＬ方法的性能要优

于其他特征选择方法．从 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ角度看，

３种ＦＥＣＳ方法在１３个数据集中赢得了１０次，其

中ＦＥＣＳ＿ＦＲ赢得８次．在与评测基准ＡＬＬ方法的

对比中，ＦＥＣＳ方法也都赢多输少．执行Ｆｒｉｅｄｍａｎ

检验后的狆值为０．０２８８，进一步说明各个方法之间

存在显著性差异．

当选择Ｃ４．５作为分类器时，从犃犝犆平均值角

度看，３种ＦＥＣＳ方法仍旧占据了前３名．其中，仍

是ＦＥＣＳ＿ＦＲ方法的表现最好．而 ＦＥＣＳ＿ＭＲ和

ＦＥＣＳ＿ＬＥ表现类似．ＡＬＬ方法只在数据集 ｍｃ２和

ｐｃ３上表现较好，但平均而言是所有方法中最差的．

从 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ角度看，３种ＦＥＣＳ方法在１３个

数据集中赢得了１１次，其中ＦＥＣＳ＿ＦＲ赢得７次．

在与评测基准 ＡＬＬ方法的对比中，所有的特征选

择方法，也包括ＦＥＣＳ方法，都是赢多输少．最后，执

行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验后的狆值为０．０４３５，再一次说明

各个方法之间存在显著性差异．

通过上述分析，论文得出如下结论：（１）ＦＥＣＳ

方法在注入噪声前的数据集上，性能优于其他特征

选择算法，对于不同分类器，这种性能优越性保持稳

定；（２）在３种ＦＥＣＳ方法中，ＦＥＣＳ＿ＦＲ方法的平

均性能最好．

５２　犚犙２：在注入噪声后的犉犈犆犛性能分析

为了回答ＲＱ２，本文按照４．２节的方法对数据

集注入ＦＮｏｉｓｅ和ＣＮｏｉｓｅ这两类噪声．根据Ｈｅｒｚｉｇ

等人的［１８］的建议，将噪声率ω控制为３３．８％．对于

实验结果，这里使用犃犝犆和犚犔犃 来度量方法的有

效性．

５．２．１　犃犝犆值分析

表３显示了在噪声注入后，预测模型的犃犝犆值

的平均值．与表２类似，表中左边基于ＮＢ分类器，

表３　在注入噪声后，基于两种分类器的不同特征选择方法的犃犝犆值（ω＝３３．８％）

数据集
基于朴素贝叶斯分类器（ＮＢ）

ＡＬＬ ＩＧ ＣＦＳ ＣｏｎｓｉｓｔＦＥＣＳ＿ＦＲ ＦＥＣＳ＿ＭＲ ＦＥＣＳ＿ＬＥ

基于决策树分类器（Ｃ４．５）

ＡＬＬ ＩＧ ＣＦＳ ＣｏｎｓｉｓｔＦＥＣＳ＿ＦＲ ＦＥＣＳ＿ＭＲ ＦＥＣＳ＿ＬＥ

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．００．７４９ ０．７３９ ０．７９４ ０．７７８ ０．７４４ ０．７３５ ０．７４２ ０．６０４ ０．５８７ ０．５９２ ０．６２６ ０．６５７ ０．６２１ ０．６３０

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．１０．７３２ ０．７１４ ０．７２２ ０．７００ ０．７４２ ０．７２７ ０．７２０ ０．５７１ ０．５５６ ０．５５４ ０．５５３ ０．６０９ ０．５７８ ０．５７１

Ｅｃｌｉｐｓｅ３．００．７３１ ０．６９７ ０．７５５ ０．７４７ ０．７２０ ０．７１５ ０．７４２ ０．５９８ ０．５９１ ０．６２５ ０．６２８ ０．６２４ ０．６１６ ０．５９９

ｃｍ１ ０．６３２ ０．５８８ ０．５００ ０．４９３ ０．６３３ ０．６０７ ０．６１２ ０．４９９ ０．５０４ ０．５０２ ０．５０５ ０．５４４ ０．５００ ０．４６１

ｋｃ１ ０．７４３ ０．７１２ ０．６３２ ０．６００ ０．６８３ ０．６６０ ０．６８１ ０．５５７ ０．５７３ ０．５５４ ０．５６３ ０．５８７ ０．６１０ ０．６２３

ｋｃ３ ０．７０７ ０．７１８ ０．５５５ ０．５２１ ０．７００ ０．７２４ ０．６９０ ０．５４６ ０．５０２ ０．５０９ ０．５００ ０．５６７ ０．５８５ ０．５４０

ｋｃ４ ０．６６４ ０．６４８ ０．５５８ ０．５１８ ０．７３６ ０．７１６ ０．６８４ ０．５４９ ０．５６４ ０．５３０ ０．５３８ ０．６３６ ０．５６８ ０．５９９

ｍｃ２ ０．６１３ ０．５８２ ０．５００ ０．５１８ ０．５７６ ０．５９７ ０．５５３ ０．５２６ ０．５１７ ０．５１３ ０．５１４ ０．５８１ ０．５４７ ０．５７９

ｍｗ１ ０．６７９ ０．６９２ ０．５２３ ０．５３１ ０．７４２ ０．７２８ ０．７３８ ０．５００ ０．５２５ ０．５０９ ０．４９８ ０．５６５ ０．５６０ ０．５４０

ｐｃ１ ０．５７２ ０．６０９ ０．５２５ ０．５１６ ０．６３５ ０．５９４ ０．６４３ ０．５０４ ０．５３０ ０．５００ ０．５０３ ０．５４０ ０．５４４ ０．５５２

ｐｃ３ ０．６６１ ０．７０６ ０．５４２ ０．５２１ ０．７４７ ０．７１２ ０．７２１ ０．５０８ ０．５１５ ０．５１１ ０．５１６ ０．５４４ ０．５５３ ０．５５８

ｐｃ４ ０．７２６ ０．７５３ ０．６３３ ０．５３１ ０．７５３ ０．７５４ ０．７５０ ０．５６１ ０．５６９ ０．５３７ ０．５４７ ０．６３０ ０．６０４ ０．６００

ｐｃ５ ０．９１５ ０．９２３ ０．８３７ ０．９２７ ０．９３２ ０．９２６ ０．９２９ ０．６３７ ０．６０５ ０．５８７ ０．６２９ ０．６５２ ０．６２３ ０．６０７

平均值 ０．７０２ ０．６９９ ０．６２１ ０．６０８ ０．７１９ ０．７０７ ０．７０８ ０．５５１ ０．５４９ ０．５４０ ０．５４８ ０．６０８ ０．５７８ ０．５８３

Ｗ／Ｄ／Ｌ － ６／０／７２／０／１１３／０／１０ ８／０／５ ７／０／６ ７／０／６ － ７／０／６ ４／０／９ ５／０／８ １３／０／０ １２／０／１ ９／１／３
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右边基于Ｃ４．５分类器．在每个数据集上，将最优结

果进行加粗．表中最后两行，第１行是平均值，第２

行是以 ＡＬＬ方法为评测基准的 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ

统计信息．

当选择ＮＢ作为分类器时，从犃犝犆平均值角度

看，３种ＦＥＣＳ方法还是占据了前３名．在３种方法

中，ＦＥＣＳ＿ＦＲ仍然表现最好．数据表明在不论数据

集是否注入噪声的情况下，ＦＥＣＳ方法都表现较

好，并且策略１也要优于其他两种策略．ＡＬＬ方法

紧随其后，并且相比其他特征选择方法有较为明

显的优势．特别是在数据集ｋｃ１和ｍｃ２上，ＡＬＬ表

现最优．这说明其他经典方法在噪声数据集上也存

在问题，因而提出具有抗噪能力的特征选择方法是

有必要的．从 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ角度看，在与评测基

准ＡＬＬ方法的对比上，３种ＦＥＣＳ特征选择方法都

是赢多输少，而另外３种经典特征选择方法并不完

全如此．执行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验的狆值为０．００１１（远小

于０．０５），说明各个方法之间确实具有显著性差异．

当选择Ｃ４．５作为分类器时，从犃犝犆平均值角

度看，３种ＦＥＣＳ方法依然与前面的结论保持一致，

ＦＥＣＳ＿ＦＲ仍然表现最好．除此之外，相对于其他

３种经典特征选择方法，ＡＬＬ方法在犃犝犆和 Ｗｉｎ／

Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ上都表现更优．在与评测基准 ＡＬＬ方

法的对比上，Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ结果证实了ＦＥＣＳ具

有显著优势，ＦＥＣＳ在全部１３个数据集上均优于

ＡＬＬ方法．执行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验的狆值为１．５５Ｅ０６

（远小于０．０５），再次说明方法间存在显著性差异．

５．２．２　犚犔犃值分析

这里我们度量犃犝犆的相对损失（即犚犔犃）作为

衡量特征选择方法在预测性能上的稳定性，犚犔犃值

越小说明方法在注入噪声前后的犃犝犆 损失越小

（稳定性越好）．表４给出了预测模型稳定性犚犔犃的

平均值．其中左边基于 ＮＢ分类器，右边基于Ｃ４．５

分类器．同样，在每个数据集上，将最优结果进行加

粗．表中最后两行，第１行是平均值，第２行是以

ＡＬＬ为评测基准的 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ信息．

表４　在注入噪声后，基于两种分类器的不同特征选择方法的犚犔犃值（ω＝３３．８％）

数据集
基于朴素贝叶斯分类器（ＮＢ）

ＡＬＬ ＩＧ ＣＦＳ ＣｏｎｓｉｓｔＦＥＣＳ＿ＦＲ ＦＥＣＳ＿ＭＲ ＦＥＣＳ＿ＬＥ

基于决策树分类器（Ｃ４．５）

ＡＬＬ ＩＧ ＣＦＳ Ｃｏｎｓｉｓｔ ＦＥＣＳ＿ＦＲ ＦＥＣＳ＿ＭＲ ＦＥＣＳ＿ＬＥ

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．００．０５３０．０６２ ０．００６ ０．０２８ ０．０６８ ０．０７６ －０．００１　 ０．０９９０．２１２ ０．１４４ ０．１０７ ０．１３３ ０．１６９ ０．１４３

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．１０．０１７０．０５８ ０．０３１ ０．０７９ ０．０３４ ０．０４８ ０．０４６ ０．０３２０．２０５ ０．２２２ ０．１１９ ０．１７４ ０．２１５ ０．２１１

Ｅｃｌｉｐｓｅ３．００．０４１０．０８５ ０．００１ ０．０２９ ０．０８０ ０．０７１ ０．０４２ ０．０６１０．１９３ ０．１１３ ０．０６３ ０．１６６ ０．１５４ ０．０５６

ｃｍ１ ０．１５７０．２３０ ０．３４０ ０．０１５ ０．１７７ ０．１６４ ０．２０３ ０．０５６０．０６６ ０．０８３－０．０１０ ０．０２４ ０．００４ ０．０５５

ｋｃ１ ０．０５７０．１０１ ０．２０１ ０．２４０ ０．１３８ ０．１６６ ０．１３７ ０．１５５０．２１０ ０．２０５ ０．１８６ ０．１６９ ０．１５０ ０．１４６

ｋｃ３ ０．１２５０．０６３ ０．３０４ ０．３４５ ０．１４８ ０．１１９ ０．１５２ ０．０３８０．１４３ ０．１６１ ０．１８２ ０．２４６ ０．２２０ ０．１８２

ｋｃ４ ０．１２３０．１５２ ０．２５７ ０．３０４ ０．０４４ ０．０３８ ０．０９９ ０．２９２０．２２３ ０．２９７ ０．２９６ ０．１２５ ０．２３６ ０．２５１

ｍｃ２ ０．１３５０．１００ ０．２２６ ０．２０９ ０．１２２ ０．０７８ ０．１５４ ０．１７３０．１０４ ０．１１２ ０．１２７ ０．０４１ ０．０２２ ０．０７２

ｍｗ１ ０．０８８０．１１０ ０．３３０ ０．３１２ ０．０５４ ０．０６７ ０．０９５ ０．１０１０．０６０ ０．１０８ ０．１７３ ０．０６５ ０．００４ ０．０３６

ｐｃ１ ０．２３３０．１７６ ０．２９２ ０．３０６ ０．１８６ ０．２３１ ０．１６３ ０．２２４０．１８３ ０．２６１ ０．２５１ ０．１９９ ０．２２０ ０．１５５

ｐｃ３ ０．１４４０．１０７ ０．３１２ ０．２８５ ０．０６１ ０．０９６ ０．０７４ ０．２０００．０３８ ０．１２４ ０．０８８ ０．０２４ ０．１２８ ０．０７３

ｐｃ４ ０．１３２０．０９０ ０．２２２ ０．３６２ ０．０９７ ０．０８６ ０．０９３ ０．２６２０．３３４ ０．３７０ ０．２９１ ０．２７５ ０．２１８ ０．２３９

ｐｃ５ ０．０１４０．０２１ ０．０３９ ０．００８ ０．０１３ ０．００４ ０．００３ ０．１３１０．３２０ ０．３０９ ０．２３４ ０．２３５ ０．３０８ ０．３０６

平均值 ０．１０１０．１０４ ０．１９７ ０．１９４ ０．０９４ ０．０９６ ０．０９７ ０．１４００．１７６ ０．１９３ ０．１６２ ０．１４４ ０．１５８ ０．１４８

Ｗ／Ｄ／Ｌ － ５／０／８２／０／１１４／０／９ ７／０／６ ８／０／５ ６／０／７ － ５／０／８２／０／１１ ３／０／１０ ６／０／７ ８／０／５ ９／０／４

当选择ＮＢ作为分类器时，根据犚犔犃平均值数

据来看，３种ＦＥＣＳ方法都具有良好的稳定性．在

３种方法中，稳定性最好的是ＦＥＣＳ＿ＦＲ．除此之外，

ＡＬＬ方法比其他特征选择方法具有更好的稳定性，

并且在数据集Ｅｃｌｉｐｓｅ２．１和ｋｃ１上表现最好．通过

Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ分析，３种ＦＥＣＳ特征选择方法并

不比 ＡＬＬ方法具有明显优势．均值最好的方法

ＦＥＣＳ＿ＦＲ在１３个数据集上，仅赢得７次，同时有

６次不及ＡＬＬ方法．在执行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验后，得到

狆值为０．０１５３，说明结果仍旧具有显著性差异．

当选择Ｃ４．５作为分类器时，根据犚犔犃平均值

数据来看，ＡＬＬ表现最好，ＦＥＣＳ方法则比其他３种

经典特征选择方法要稳定．从各个数据集上看，ＡＬＬ

也同样是最为稳定的方法，至少在４个噪声数据集

上超过其他特征选择方法．这说明ＦＥＣＳ还需要进

一步的改进来提高在各种分类器上的稳定性．但总

体来说，在本文的实验中，Ｃ４．５分类器的效果不如

ＮＢ分类器．从 Ｗｉｎ／Ｄｒａｗ／Ｌｏｓｓ角度看，ＦＥＣＳ＿ＭＲ

和ＦＥＣＳ＿ＬＥ相对于ＦＥＣＳ＿ＦＲ都是赢多输少．最

后，在进行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验后，得到狆值为０．０２７，该

取值可以确保实验结果的可信度．另外，实验结果

存在一个有趣的负值现象，例如在数据集ｃｍ１上，

Ｃｏｎｓｉｓｔ方法的在注入噪声后的预测效果比注入之

前的效果有微弱的提高．同样的现象还发生在将
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基于ＮＢ分类器的ＦＥＣＳ＿ＬＥ方法应用于数据集

Ｅｃｌｉｐｓｅ２．０上．这说明特征选择方法对ＣＮｏｉｓｅ和

ＦＮｏｉｓｅ这两类噪声具有相对好的容错能力．

通过上述分析，论文得出如下结论：（１）ＦＥＣＳ

方法在注入噪声后的数据集上，预测的性能和稳定

性都要优于其他特征选择算法，尤其是ＦＥＣＳ＿ＦＲ

方法；（２）另一方面，当采用Ｃ４．５分类器时，ＡＬＬ

方法相对于ＦＥＣＳ方法更加稳定．这说明ＦＥＣＳ需

要进一步的改进，以使得其在不同分类器上都可以

取得更加稳定的表现．

５３　犚犙３：噪声注入率、特征选择比例及噪声类型

对犉犈犆犛的影响

该小节先后调节噪声注入率ω和选择比例（记

作｜犉％｜），分析取值变化对ＦＥＣＳ性能会产生何种

影响．与前面的实验保持一致，这里仍是同时注

入ＣＮｏｉｓｅ和ＦＮｏｉｓｅ这两种噪声，使用平均１３个

数据集上得到的 犃犝犆 值作为预测结果的评价

指标．

在实验中，每一次都是固定一个噪声注入率ω

和特征选择比例｜犉％｜，经过１０×１０折交叉验证后，

在１３个数据集上得到的犃犝犆平均值．噪声率ω的

设置范围从０到６０％，每次步长为５％，而特征选择

比例的设置范围从１０％到５５％，每次步长也是

５％．本文还考虑ＡＬＬ方法（｜犉％｜＝１００％），作为不

同噪声率下ＦＥＣＳ的评测基准．图４和图５是实验

结果的３Ｄ图，分别记录采用ＮＢ分类器和Ｃ４．５分

类器的预测性能结果．所有６幅子图都使用统一的

坐标尺度，以便于比较．

图４　基于朴素贝叶斯分类器（ＮＢ），噪声注入率和选择特征比例对犃犝犆值的影响

图５　基于决策树分类器（Ｃ４．５），噪声注入率和选择特征比例对犃犝犆值的影响

５．３．１　噪声注入率的影响

图４选择ＮＢ作为分类器，其中每张子图都对

应一种策略．随着噪声率ω的不断增加，３种ＦＥＣＳ

方法都会受到严重的干扰．尽管ＦＥＣＳ＿ＦＲ是３种

策略中最好的，但随着噪声的不断注入，其优势相对

于另外两种策略并不明显．不过通过图４，可以看到

３种ＦＥＣＳ方法都存在一个可容忍的噪声注入率范

围，在这个范围内噪声对方法的预测性能影响是可接

受的，即图中左侧深色区域．这个区域对于３个方法

来说差别并不很明显，其上界接近４０％的噪声率．

图５选择Ｃ４．５作为分类器，实验结果类似．随

着噪声率ω的上升，３种ＦＥＣＳ方法的预测性能都

会明显下降．同时ＦＥＣＳ＿ＦＲ也没有比其他两种策

略具有明显优势，但和噪声率的影响相比，该方法提

升的优势并不明显．随后，通过分析噪声可接受的

左上侧深色区域后，我们发现：当噪声率小于３０％

的时候，ＦＥＣＳ都具有良好的抗噪性能．除此之外，

当噪声率高于５０％的时候，不管基于何种策略的

ＦＥＣＳ，基于ＮＢ分类器的性能要差于在Ｃ４．５分类

器的性能．这表明在含有噪声的数据集上，即使在无
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噪声时预测效果较好的分类器性能，也可能大幅下

降，甚至不如无噪声时预测效果一般的其他分类器．

５．３．２　特征选择比例的影响

对于特征选择比例来说，它和噪声注入率变化的

情况完全不同．仅选择很少一部分的特征（例如

｜犉％｜＝１５％），３种ＦＥＣＳ都能获得比选择全部特

征的ＡＬＬ方法更好的性能结果，而不用考虑噪声

率和分类器选择的影响．事实上，无论基于哪种特征

选择策略，ＦＥＣＳ仅仅选用少量特征就能提高最后

的预测性能．这种趋势在两个分类器上都很明显，也

与最新的一些相关研究工作结论保持一致［２３］．但对

于ＦＥＣＳ的３种方法，都很难找出其最优的选择特

征比例｜犉％｜．固定某个噪声注入率，观察选择特征

比维度的截面，可以看到预测性能起伏变化还是比

较大的，这可能由于在不同数据集上，方法取得最优

性能所需选择的特征比例一般是不尽相同的．但总

体来说，ＦＥＣＳ＿ＦＲ要优于另外两种ＦＥＣＳ方法．

５．３．３　噪声类型的影响

为了更好的研究不同类型的噪声ＣＮｏｉｓｅ和

ＦＮｏｉｓｅ对ＦＥＣＳ性能的影响．下面的实验将分别单

独注入两种噪声类型，进而分析ＣＮｏｉｓｅ和ＦＮｏｉｓｅ

在不同注入比率上对ＦＥＣＳ性能的影响．和前面一

样，我们仍然选取 ＡＬＬ方法作为对比方法．同时，

为了便于比较，我们将选中的特征数与ＲＱ１中的实

验设置保持一致，即均为ｌｏｇ狀／２ ，所有的结果都取

在１３个数据集上的犃犝犆值的均值．

图６和图７的柱状图分别显示了随着ＣＮｏｉｓｅ

和ＦＮｏｉｓｅ注入率从１０％上升到５０％，各个方法在

使用ＮＢ分类器做缺陷预测的效果对比图．图中狓

轴表示噪声的注入率，狔轴表示犃犝犆 值．３种矩形

分别表示ＦＥＣＳ的３种策略．而黑色直线则表示对

比方法ＡＬＬ的预测结果．

图６　基于朴素贝叶斯（ＮＢ），ＣＮｏｉｓｅ的

注入率对犃犝犆值的影响

图７　基于朴素贝叶斯（ＮＢ），ＦＮｏｉｓｅ的

注入率对犃犝犆值的影响

首先我们分析ＣＮｏｉｓｅ注入率对犃犝犆值的影

响．基于图６，我们认为ＦＥＣＳ＿ＭＲ在ＣＮｏｉｓｅ噪声

下相对其他３种方法具有更好的预测性能，而

ＦＥＣＳ＿ＦＲ和ＦＥＣＳ＿ＬＥ则和对比方法ＡＬＬ效果类

似．前面３．３节已对ＦＥＣＳ＿ＭＲ和ＦＥＣＳ＿ＬＥ两种

策略进行过分析，实验表明这两种策略通过特征相

关度 ＦＦＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ的计算来取代类相关度 ＦＣ

Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ的计算，确实能有效缓解ＣＮｏｉｓｅ带来的

影响．除此之外，图６中当噪声注入率在提高到

３０％之前，ＦＥＣＳ＿ＬＥ策略并没有优于ＦＥＣＳ＿ＦＲ，

但是随着噪声注入率的不断提高，ＦＥＣＳ＿ＬＥ的预

测性能反超了ＦＥＣＳ＿ＦＲ．总体而言，４种方法在噪

声率小于４０％时都具有稳定的性能表现．但是当噪

声注入率提高到４０％以上，预测性能由于误分类会

出现显著下降．该发现也验证了Ｋｉｍ等人
［６］的研究

发现，他们在实证研究中发现：若数据集中存在

２０％～３５％的ＣＮｏｉｓｅ，分类器的预测性能会显著

下降．我们还计算了１０×１０折交叉检验在１３个数

据集的犃犝犆方差均值，ＦＥＣＳ＿ＭＲ的方差范围在

０．０１～０．０５之间，因此相较于其他方法表现更加

稳定．

其次我们分析ＦＮｏｉｓｅ注入率对犃犝犆值的影

响．从图７可以看到，任意单个方法随着噪声注入率

不断提高，与ＣＮｏｉｓｅ相比预测性能的下降程度相

对平缓很多．这主要是因为特征和特征之间本身存

在某种依赖关系，而我们选取的特征很可能包含了

那些噪声特征的部分有效信息．因此尽管训练集

存在特征噪声ＦＮｏｉｓｅ，也不会严重影响到预测性

能．特别是ＦＥＣＳ＿ＦＲ策略，在噪声注入率提高到

４０％至５０％时也依然能表现平稳，显示出该策略在

抵抗ＦＮｏｉｓｅ上具有显著优势．一个可能的解释是
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ＦＥＣＳ＿ＦＲ更关注类相关度，而减小了特征相关度，特

别是噪声特征相关度的影响，因此在存在ＦＮｏｉｓｅ

时，要明显优于其他几种方法．除此之外，我们还计

算了犃犝犆的均值方差，结果显示ＦＥＣＳ＿ＦＲ方法甚

至好过ＦＥＣＳ＿ＭＲ和ＦＥＣＳ＿ＬＥ的最好情况（犃犝犆

均值加上视作误差值的犃犝犆均值方差）．

通过上述分析，我们基于噪声类型给出了使用

ＦＥＣＳ这３种策略的指导建议．当数据集含有较多

ＣＮｏｉｓｅ噪声时，ＦＥＣＳ＿ＭＲ和ＦＥＣＳ＿ＬＥ都是一种

好的选择，其中ＦＥＣＳ＿ＭＲ更为稳定．而当数据集

中含有较多ＦＮｏｉｓｅ时，ＦＥＣＳ＿ＦＲ则是最好的选

择．同样地，基于Ｃ４．５决策树分类器，我们也得到

了相似的结论，限于篇幅，在论文中不再赘述．

基于５．１节到５．３节的分析，论文得出如下结

论：（１）噪声注入率会对ＦＥＣＳ的预测产生负面影

响．而３种ＦＥＣＳ的抗噪范围比较相似，该范围会由

于选择的分类器不同而变化；（２）另一方面，仅选择

少量特征就能获得不错的预测性能，而不用考虑噪

声率和分类器选择的影响．和另外两种策略相比，在

特征选择比例变化的情况下，ＦＥＣＳ＿ＦＲ拥有更稳

定的预测性能；（３）ＦＥＣＳ＿ＦＲ在含有混合噪声或大

量ＦＮｏｉｓｅ的数据集上预测效果明显，但当已知数

据集中只包含大量ＣＮｏｉｓｅ时，ＦＥＣＳ＿ＭＲ方法则

更为有效．

５４　有效性影响因素分析

本节主要讨论可能影响实验研究有效性的一些

影响因素．外部有效性主要涉及到实验研究得到的

结论是否具有一般性．本文选用了软件缺陷预测研

究中常采用的ＮＡＳＡ项目数据集和Ｅｃｌｉｐｓｅ项目数

据集［８９，２８］，因此可以保证研究结论具有一定的代表

性．此外，本文还依据文献［２６２７］设计了噪声注入

方法来模拟真实环境下存在的噪声模式．内部有效

性主要涉及到可能影响到实验结果正确性的内部因

素．本文编写的代码主要基于 Ｗｅｋａ软件包，因此可

以最大程度的保证分类器和特征选择方法实现的正

确性，除此之外，我们还通过一些简单实例对算法实

现的正确性进行了验证．结论有效性主要涉及到使

用的评测指标是否合理．因为论文中采用的数据集

具有类不平衡问题，因此我们考虑了犃犝犆这一重

要评测指标．除此之外，我们还提出了一种犚犔犃指

标来评估特征选择方法的性能稳定性．同时为了避

免实例次序对结果的影响，实验结果均采用１０×１０

折交叉验证方式．

６　结论与展望

论文针对软件缺陷预测数据集中的噪声问题，

提出一种新颖的可容忍噪声的特征选择框架

ＦＥＣＳ，即首先基于特征之间的关联性，将已有特征

进行聚类分析，随后提出３种启发式特征选择策略，

从每个簇中选出一个最为典型的特征．基于来自实

际项目的数据集上，对该方法的有效性进行了验证．

我们认为该方法仍有一些后续工作值得扩展，

具体来说：（１）我们将尝试继续设计有效的特征选

择策略来提高ＦＥＣＳ的有效性；（２）考虑更多来自

实际项目的数据集来验证论文结论的一般性；

（３）尝试分析ＦＥＣＳ方法在其他分类器上的效果．
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