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摘　要　分类不平衡是指不同类别间样本数量分布不均衡的现象．在软件缺陷预测中，传统预测模型的性能可能

会因数据集分类不平衡而受到影响．为了探究分类不平衡对软件缺陷预测模型性能的影响程度，该文提出一种分

类不平衡影响分析方法．首先，设计一种新数据集构造算法，将原不平衡数据集转化为一组不平衡率依次递增的新

数据集．然后，选取不同的分类模型作为缺陷预测模型，分别对构造的新数据集进行预测，并采用犃犝犆指标来度量

不同预测模型的分类性能．最后，采用变异系数犆·犞 来评价各个预测模型在分类不平衡时的性能稳定程度．在

８种典型的预测模型上进行实验验证，结果表明Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种预测模型的性能随着不平衡率的增

大而下降，而代价敏感学习和集成学习能够有效提高它们在分类不平衡时的性能和性能稳定程度．与上述３种模

型相比，逻辑回归、朴素贝叶斯和随机森林等模型的性能更加稳定．
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１　引　言

近几年，随着机器学习和数据挖掘领域的不断

发展，分类不平衡问题也逐步成为目前的研究热点．

一般地，分类不平衡是指不同类别间样本数量分布

不均衡的现象．例如，在二分类问题中，当两个类别

的样本数量相差很大时，就表现出分类不平衡问题．

在实际应用中，分类不平衡问题也是普遍存在的，如

文本分类［１］、欺诈检测［２］和医学诊断［３］等．然而，在

处理分类不平衡问题时，传统的分类模型可能会变

得低效［４］．

软件缺陷预测是软件工程领域的研究热点之

一，也是保证软件质量的重要工作．软件缺陷预测是

一个典型的二分类问题，其目的是将软件模块分为

有缺陷模块和无缺陷模块，主要对历史缺陷信息进

行统计分析，挖掘历史缺陷的分布规律并构建模型，

从而对新的软件模块进行预测．

一般地，在缺陷数据集中，有缺陷模块属于少数

类，而无缺陷模块属于多数类．在这种情况下，正确

识别少数类比正确识别多数类要更加重要，然而，传

统的分类模型往往以最大化总体的分类准确率为目

标，却忽略了对少数类的分类［５］．例如，一个缺陷数

据集中包含１００个样本，其中仅有１个有缺陷样本

和９９个无缺陷样本，若某一分类模型将所有样本均

预测为无缺陷样本，可达到９９％的总体分类准确

率，但有缺陷样本的分类准确率却为０，而这样的预

测结果并没有任何价值．因此，分类不平衡会对缺陷

预测结果产生一定的影响，同时对传统分类模型的

有效性也提出了新的挑战．

目前，解决分类不平衡问题的方法有很多，主要

分为３类
［６］：第１类是采样法

［７８］，包括过采样和欠

采样两种，它们分别通过增加少数类样本和减少多

数类样本得到分类相对平衡的新数据集．第２类是

代价敏感学习［９１０］，在分类不平衡问题中，正确识别

少数类比正确识别多数类更有价值，即错分少数类

比错分多数类要付出更大的代价，但传统的分类模

型认为所有类别的错分类代价是相同的［１１］．因此，

代价敏感学习通过为不同类别赋予不同的错分类

代价来提高少数类的分类性能．第３类是集成学

习［５，１２］，通过聚集多个模型的预测结果来提高分类

性能．一般地，集成模型的性能要优于单个模型的性

能．虽然集成学习并不是为了解决分类不平衡问题

而提出的，但其在处理分类不平衡问题时却能够取

得较好的效果．

然而，上述３种方法在解决分类不平衡问题时，

往往需要结合特定的预测模型（即分类模型）或者在

某些预测模型下进行验证［５，１３］，具体该如何选择合

理的预测模型？另外，预测模型本身也可能会受到

分类不平衡的影响，哪些预测模型的性能更稳定？

假如能够掌握不同预测模型在分类不平衡时的性能

稳定程度，则可在实际应用中有针对性地选择合理

的预测模型，从而更好地指导软件缺陷预测工作．

基于此，本文提出一种分类不平衡影响分析方

法，用于评价分类不平衡对软件缺陷预测模型性

能的影响程度．该方法通过在原不平衡数据集上

构造一组不平衡率依次递增的新数据集，然后选

取８种典型的分类模型作为缺陷预测模型，分别对

构造的新数据集进行预测，并采用 ＲＯＣ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ

ＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线下方的面积———犃犝犆

（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ）
［１４１５］指标来评价不同预

测模型的分类性能，同时采用变异系数犆·犞（Ｃｏｅｆ

ｆｉｃｉｅｎｔｏｆＶａｒｉａｔｉｏｎ）
［１６］来评价不同预测模型在分类

不平衡时的性能稳定程度．实验结果表明，Ｃ４．５
［１７］、

０１８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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ＲＩＰＰＥＲ
［１８］和ＳＭＯ

［１９］这３种预测模型的性能随着

不平衡率的增大而下降，说明这３种模型的性能极易

受到分类不平衡的影响，而代价敏感学习和集成学

习能够有效提高它们在分类不平衡时的性能和性能

稳定程度．

本文的主要贡献如下：

（１）提出一种分类不平衡影响分析方法，将原

不平衡数据集转化为一组不平衡率依次递增的新数

据集，并选取不同的预测模型对新数据集进行预测，

从而评价不同预测模型在分类不平衡时的性能稳定

程度．

（２）在８种典型的预测模型上进行实验验证，

结果表明Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种预测模型

的性能极易受到分类不平衡的影响，而逻辑回归、朴

素贝叶斯和随机森林等模型的性能更加稳定．

（３）通过本文工作可以掌握不同预测模型在分

类不平衡时的性能稳定程度，从而在实际应用中有

针对性地选择合理的预测模型，对于软件缺陷预测

研究具有一定的指导作用．

２　预测模型介绍

在软件缺陷预测中，研究者往往需要选取一

些预测模型进行实验，如决策树、逻辑回归和朴素

贝叶斯等．为了使待评价的预测模型更具有代表性，

对常用的预测模型进行统计，初步统计结果如表１

所示，包括预测模型的名称（缩写）、简介以及引用文

献．其中，引用文献是指这些文献均采用了相应的

预测模型进行实验．下面对这些预测模型作进一步

介绍．

表１　预测模型统计结果

编号 预测模型 简介 引用文献

１ Ｃ４．５ 一种决策树算法 ［５，１３，２０２４］

２ 犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（犓ＮＮ） 犓近邻算法 ［５，２４２６］

３ ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＬＲ） 逻辑回归 ［２１２３，２５，２７］

４ ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ（ＭＬＰ） 多层感知器 ［２５２６，２８］

５ ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（ＮＢ） 朴素贝叶斯 ［５，１３，２０２６，２８］

６ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ（ＲＦ） 随机森林 ［５，１３，２０，２３，２７２８］

７ ＲＩＰＰＥＲ 命题规则学习 ［５，２０，２４］

８ ＳＭＯ ＳＶＭ序列最小优化算法 ［５，２４］

（１）Ｃ４．５

Ｃ４．５算法
［１７］是一种典型的决策树算法，由

Ｑｕｉｎｌａｎ教授于１９９３年对ＩＤ３算法
［２９］进行改进而

提出的，Ｃ４．５算法采用信息增益率进行属性选择，

避免了ＩＤ３算法采用信息增益选择属性时偏向选择

取值多的属性这一问题．

（２）犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（犓ＮＮ）

犓 近邻算法
［３０］是一种基于实例的分类算法，其

基本思想是一个样本应与其特征空间中最近邻的

犓 个样本中的多数样本属于同一个类别．然而，该

方法认为每个近邻样本对分类的影响是相同的，这

使得算法对犓 的取值较敏感．为了降低犓 值影响，

可以按照与近邻样本的距离加权，从而使得最近邻

的样本对分类的贡献最大．

（３）ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＬＲ）

逻辑回归［３１］是在线性回归模型的基础上引入

一个逻辑回归函数得到的，是一种非线性回归方法，

可以用于处理大规模数据．其中，逻辑回归函数如

式（１）所示：

犵（狕）＝
１

１＋犲－狕
，狕∈犚，犵（狕）∈（０，１） （１）

（４）ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ（ＭＬＰ）

多层感知器［３２］是一种前馈人工神经网络模型，

通常由输入层、隐藏层和输出层三部分组成，它能够

将多组输入数据映射为一组适当的输出数据，可用

于解决线性不可分问题．

（５）ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ（ＮＢ）

朴素贝叶斯［３３］是一种基于贝叶斯定理的概率

模型，也是目前使用最广泛的一种分类模型．假设样

本狓＝｛犳１，犳２，…，犳犱｝，包含犱个特征，类别集合犮＝

｛犮１，犮２，…，犮犾｝，则样本狓属于类别犮犻（犻＝１，２，…，犾）

的概率如式（２）所示：

犘（犮犻｜犳１，犳２，…，犳犱）＝
犘（犳１，犳２，…，犳犱｜犮犻）犘（犮犻）

犘（犳１，犳２，…，犳犱）
（２）

其中，犘（犮犻｜犳１，犳２，…，犳犱）中的最大值所属类别即为

样本狓的类别．对不同类别犮犻而言，式（２）中的分母

犘（犳１，犳２，…，犳犱）为常量，因此只需最大化其分子即

可．另外，朴素贝叶斯认为不同特征犳１，犳２，…，犳犱之

间是相互独立的，由此可进一步将式（２）中的分子简

化为式（３）：
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犘（犳１，犳２，…，犳犱｜犮犻）犘（犮犻）＝

犘（犳１｜犮犻）犘（犳２｜犮犻），…，犘（犳犱｜犮犻）犘（犮犻）＝

犘（犮犻）∏
犱

犼＝１

犘（犳犼｜犮犻） （３）

（６）ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ（ＲＦ）

随机森林［３４］是一种由多棵决策树组成的集成

学习模型，对于分类问题，随机森林的输出是由多棵

决策树投票得到的，而对于回归问题则是依据多棵

决策树的平均值得到的．

（７）ＲＩＰＰＥＲ

ＲＩＰＰＥＲ
［１８］是一种基于规则的分类算法，由

Ｃｏｈｅｎ对ＩＲＥＰ进行优化而提出的．该方法是通过

对命题规则进行重复增量地修剪使得产生的错误最

少，其能够有效处理噪声数据．

（８）ＳＭＯ

ＳＭＯ
［１９］是一种实现支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［３５］的序列最小优化 （Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ

ＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法，该算法将二次型求解

问题转化为多个优化子问题，并采用启发式搜索策

略进行迭代求解，加快了算法的收敛速度．

３　分类不平衡对软件缺陷预测模型性

能的影响

３１　基本概念

在软件缺陷预测中，分类不平衡是指数据集中

的无缺陷样本数远远高于有缺陷样本数．假设一个

数据集犇＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，狓犻∈犚
犱（犻＝１，２，…，狀），

即该数据集包括狀个样本，每个样本含有犱个特

征，另外还包括一个类别特征来标记样本的类别，

即有缺陷或无缺陷．根据类别特征可将数据集犇

分为有缺陷类犮１和无缺陷类犮２，样本个数分别为狀１

和狀２，且狀＝狀１＋狀２．由此，数据集犇的不平衡率犐犚

（ＩｍｂａｌａｎｃｅＲａｔｉｏ）
［１２］为无缺陷样本数狀２与有缺陷

样本数狀１的比值，即狀２／狀１，这里对其向下取整，如

式（４）所示：

犐犚＝狀２／狀１ （４）

一般地，狀２＞狀１，即犐犚＞１．犐犚 值越大，说明数

据集的分类不平衡程度越高，反之则越低．

３２　分类不平衡影响分析方法

为了探究分类不平衡对软件缺陷预测模型性能

的影响程度，本文提出一种分类不平衡影响分析方

法，该方法可分为两个阶段：新数据集构造和预测模

型评价．具体流程如图１所示．

图１　方法流程

①新数据集构造．对于一个原不平衡数据集

犇，首先，统计其有缺陷样本数狀１和无缺陷样本数

狀２，计算其不平衡率狉＝ 狀２／狀１ ；然后，采用随机

采样法循环地构造新数据集；最后，将原不平衡数据

集犇转化为一组不平衡率依次递增的新数据集犇
犻

（犻＝１，２，…，狉）．

②预测模型评价．采用表１中的８种预测模型

分别对每个新数据集犇
犻（犻＝１，２，…，狉）进行预测，

并计算各个预测模型性能的变异系数犆·犞，变异系

数犆·犞 值越大，说明预测模型的性能越不稳定，由

此来评价各个预测模型在分类不平衡时的性能稳定

程度．

特别地，本文将预测模型记为基本模型、代价敏

感模型和集成模型．基本模型是指表１中给出的预

测模型，它们均在 Ｗｅｋａ工具①上实现，且考虑到大

部分研究者往往采用默认参数进行实验，因此上述

模型的运行参数均取 Ｗｅｋａ中的默认值．代价敏感

模型是指采用代价敏感学习得到的预测模型，而集

成模型则是采用集成学习方法得到的预测模型．

本文主要探究各个基本模型在分类不平衡情况

下的性能稳定程度，对于性能不稳定的预测模型，再

进一步探究它们的代价敏感模型和集成模型的性能

稳定程度．

３３　新数据集构造

为了探究分类不平衡对预测模型性能的影响，

即在分类不平衡情况下各个预测模型性能的变化情

况，需要一组具有不同不平衡率的数据集．因此，本

文设计一种新数据集构造算法，将原不平衡数据集
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转化为一组不平衡率依次递增的新数据集，具体过

程如算法１所示．

算法１．　新数据集构造算法．

输入：犇犪狋犪犛犲狋原不平衡数据集

输出：狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋新数据集

１．根据类别特征将犇犪狋犪犛犲狋分为犇犲犳犲犮狋犛犲狋和

犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋；

２．有缺陷样本数狀１＝犇犲犳犲犮狋犛犲狋．狊犻狕犲（）；

３．无缺陷样本数狀２＝犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋．狊犻狕犲（）；

４．不平衡率狉＝犕犪狋犺．犳犾狅狅狉（狀２／狀１）；

５．数据集狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋＝犇犲犳犲犮狋犛犲狋；

６．数据集狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋＝犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋；

７．ＷＨＩＬＥ狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋！＝ｎｕｌｌ

８．　对狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋进行随机化处理；

９．　ＩＦ狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋．狊犻狕犲（）＞＝２狀１

１０．　　从狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋中随机选取狀１个样本，

并保存至狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋中；

１１．　　同时将选取的样本从狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋中移除；

１２．　ＥＬＳＥ

１３．　　将狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋的剩余样本保存至

狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋；

１４．　　狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋＝ｎｕｌｌ；

１５．　ＥＮＤＩＦ

１６．　保存新数据集狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋；

１７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１８．ＲＥＴＵＲＮ所有新数据集狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋；

Ｓｔｅｐ１．根据类别特征将原不平衡数据集犇犪狋犪

犛犲狋分为有缺陷数据集犇犲犳犲犮狋犛犲狋和无缺陷数据集

犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋，样本数分别为狀１和狀２（行１～行３），

同时计算数据集犇犪狋犪犛犲狋的不平衡率狉（行４）．

Ｓｔｅｐ２．创建两个数据集狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋和狉犲狊狋犖狅狀

犇犲犳犲犮狋犛犲狋（行５～行６）．

Ｓｔｅｐ３．对数据集狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋进行随机

化处理，从中随机选取狀１个样本并保存到数据集

狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋中构成新的数据集，同时把这些样本从

数据集狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋中移除，从而保证选取的

样本不重复（行８～行１１）．

Ｓｔｅｐ４．保存构造的新数据集狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋（行１６）．

Ｓｔｅｐ５．循环执行Ｓｔｅｐ３和Ｓｔｅｐ４，直至数据集

狉犲狊狋犖狅狀犇犲犳犲犮狋犛犲狋为空（行７～行１７）．

Ｓｔｅｐ６．返回所有新数据集狀犲狑犇犪狋犪犛犲狋（行１８），

且它们的不平衡率由１到狉依次递增．

实际上，算法１是通过欠采样法来实现的，初始

的有缺陷样本数为狀１，首先从所有的无缺陷样本

（狀２个）中随机选取狀１个与有缺陷样本合并，得到新

数据集犇
１（犐犚＝１）；然后再从剩余的无缺陷样本

（狀２－狀１个）中随机选取狀１个与犇

１ 合并，得到新数

据集犇
２
（犐犚＝２）；依次循环，直至取完所有的无缺陷

样本，最后即可得到一组不平衡率依次递增的新数据

集犇
犻（犻＝１，２，…，狉）．具体计算过程如图２所示．

图２　不平衡率计算过程

特别地，当剩余的无缺陷样本数小于狀１时，我

们将这些剩余样本一起合并到犇
狉 中，所以图２中

第狉次循环的无缺陷样本数为狀２，即此时犇

狉 与原

不平衡数据集犇 所包含的样本总数是相同的．

若利用过采样法来构造新数据集，则是在原不平

衡数据集犇上依次增加有缺陷样本，得到的新数据集

的不平衡率分别为 狀２／（狀１＋１），狀２／（狀１＋２），…，

但它们的值可能是不连续的，从而影响评价结果的

精确性．因此，本文采用欠采样法来构造新数据集，

并假设原不平衡数据集与新数据集具有相同的样本

分布．

３４　预测模型评价

在预测过程中，首先需要选取合理的指标来评

价各个预测模型的性能．本文采用ＲＯＣ曲线下方

的面积———犃犝犆
［１４１５］指标进行评价，这里先介绍最

基本的性能评价指标．

软件缺陷预测是一个二分类问题，其预测过程

会产生４种不同的结果，如表２所示，其中有缺陷为

正例，无缺陷为负例．行表示实际类别，列表示预测

类别．

表２　预测结果

预测类别

有缺陷 无缺陷

实际

类别

有缺陷 真正例犜犘 假负例犉犖

无缺陷 假正例犉犘 真负例犜犖

真正例率犜犘犚（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）是指被正

确预测为正例数与实际正例数的比率［３６］，即被正确

预测为有缺陷样本数与实际有缺陷样本数的比率，

如式（５）所示：

犜犘犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（５）

假正例率犉犘犚（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）是指被错

误预测为正例数与实际负例数的比率［３６］，即被错误
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预测为有缺陷样本数与实际无缺陷样本数的比率，

如式（６）所示：

犉犘犚＝
犉犘

犉犘＋犜犖
（６）

基于此，ＲＯＣ曲线则是描述分类模型真正例率

犜犘犚和假正例率犉犘犚 之间关系的一种图形化方

法［３６］，如图３所示，横坐标表示假正例率，纵坐标表

示真正例率．

图３　ＲＯＣ曲线

对于一个特定的预测模型和训练数据集，其预

测结果对应于ＲＯＣ曲线上的一个点，通过调整该

模型的阈值即可得到一条经过（０，０）和（１，１）的曲

线，曲线下方的面积即为 犃犝犆 的值
［１５］．特别地，

犃犝犆的取值范围为０～１，当犃犝犆为０．５时，表示

随机猜测模型的性能，如图３中的虚线所示．犃犝犆

值越大，说明该模型的性能越好．因此，好的预测模

型应尽可能地靠近坐标系的左上角．

实际上，在软件缺陷预测中，用于评价预测模

型性能的指标有很多，如精确率犘、召回率犚以及

犉Ｍｅａｓｕｒｅ等
［３７３８］．与这些指标相比，犃犝犆指标具

有一个很好的特性，即当训练集中不同类别的样

本分布变化时，它能够保持相对稳定，所以说在分类

不平衡情况下，犃犝犆指标会更加准确可靠．同时，

Ｊｉａｎｇ等人
［３９］也通过实验证明了犃犝犆指标的误差

更小且更稳定，在实证研究中被广泛应用于评价预

测模型的性能［１３，２２，２４，２６２７，４０４１］．因此，本文也采用

犃犝犆指标来评价预测模型的性能．

接下来，选取某个预测模型对构造的新数据集

进行预测，得到一组不同不平衡率下的犃犝犆值，记

为集合犛＝｛犃犝犆１，犃犝犆２，…，犃犝犆狉｝，然后通过这

组犃犝犆值的分布来评价预测模型在不同不平衡率

下的性能稳定程度．

特别地，在同一数据集上，不同预测模型的平均

性能是有差异的，所以不能直接用标准差来衡量各

个预测模型性能的离散程度．因此，本文采用标准差

与平均值的比值，即变异系数犆·犞
［１６］来评价不同

不平衡率下犃犝犆值的离散程度，从而消除了平均

值差异对数据离散程度比较的影响．

式（７）和式（８）分别表示集合犛中所有犃犝犆值

的平均值μ和标准差σ，式（９）则表示变异系数犆·犞．

具体计算如下所示：

平均值　　μ＝
∑
狉

犻＝１

犃犝犆犻

狉
（７）

标准差　　σ＝
∑
狉

犻＝１

（犃犝犆犻－μ）
２

槡 狉
（８）

变异系数　　犆·犞＝
σ

μ
×１００％ （９）

变异系数犆·犞 值越大，说明犃犝犆值的离散程

度越大．由式（９）可知，变异系数犆·犞 值不仅受到

标准差σ的影响，还受到平均值μ的影响．

同时，变异系数犆·犞 值越大，说明该预测模型

的性能越不稳定，即分类不平衡对该预测模型性能

的影响程度越大，从而评价不同预测模型在分类不

平衡时的性能稳定程度．

４　实证研究

在分类不平衡情况下，运用本文提出的分类不

平衡影响分析方法来评价不同预测模型的性能稳定

程度．实验环境：ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２０１２，３２ＧＢＲＡＭ；

ＯｐｅｎＪＤＫ１．８，Ｗｅｋａ３．７．

４１　实验对象

实验选取了８个分类不平衡数据集，基本信息

如表３所示，这些数据集均为ＰＲＯＭＩＳＥ库①中的

缺陷数据集．第１列表示数据集名称，第２列表示数

据集程序的开发语言，包括Ｃ、Ｃ＋＋和Ｊａｖａ；第３列

表示数据集所包含的特征数，即特征维度；第４列表

示数据集中的样本总数，描述了数据集规模的大小，

其中包括小规模（几百）、中规模（上千）和大规模（上

万）；第５～７列分别表示数据集中的有缺陷样本数、

无缺陷样本数和缺陷率；第８列表示数据集的不平

衡率，其计算如式（４）所示，即无缺陷样本数与有缺

陷样本数比值的下取整数，其值越大，说明数据集的

分类越不平衡．

４１８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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表３　实验数据集的基本信息

数据集 开发语言 特征数 样本总数 有缺陷样本数 无缺陷样本数 缺陷率／％ 不平衡率

ＭＣ１ Ｃ＋＋ ３８ １９８８ ４６ １９４２ ２．３１ ４２

ＰＣ１ Ｃ ３７ ７０５ ６１ ６４４ ８．６５ １０

ＰＣ２ Ｃ ３６ ７４５ １６ ７２９ ２．１５ ４５

ＰＣ３ Ｃ ３７ １０７７ １３４ ９４３ １２．４４ ７

ＰＣ４ Ｃ ３７ １４５８ １７８ １２８０ １２．２１ ７

ＰＣ５ Ｃ＋＋ ３８ １７１８６ ５１６ １６６７０ ３．００ ３２

Ｊｅｄｉｔ４．３ Ｊａｖａ ２０ ４９２ １１ ４８１ ２．２４ ４３

Ｔｏｍｃａｔ Ｊａｖａ ２０ ８５８ ７７ ７８１ ８．９７ １０

特别地，ＭＣ１、ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３、ＰＣ４和ＰＣ５均

为美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ）发布的缺陷数据

集，其中的特征均为方法级，包括 ＭｃＣａｂｅ度量
［４２］

和Ｈａｌｓｔｅａｄ度量
［４３］．ＭｃＣａｂｅ度量是对程序内部结

构的复杂度分析，认为程序的复杂度（如控制流）越

高，则越容易存在缺陷；Ｈａｌｓｔｅａｄ度量则是基于程

序中的操作符和操作数来度量程序的复杂性，并认

为操作符和操作数越多则程序越复杂，包含缺陷的

可能性也就越高．另外，Ｊｅｄｉｔ４．３和Ｔｏｍｃａｔ为开源

数据集，它们所包含的特征为类级的ＣＫ度量
［４４］，

该度量综合考虑了面向对象程序中的继承性、耦合

性和内聚性等特征，从而更有效地度量软件特征与

缺陷的相关性．

在软件缺陷预测中，预测结果是由数据集和预

测模型共同决定的．对于某一数据集，其中包括很多

软件特征，在未进行特征选择或预测模型本身不具

有特征选择能力时，所有特征均被用于训练预测模

型；或者先通过特征选择方法选取与类别相关度较

高的特征子集，然后再根据选出的特征子集训练预

测模型．特别地，在本文实验中，将上述数据集中的

所有特征均用于训练预测模型．

４２　实验设计

为了验证本文方法的有效性，提出了如下３个

问题：

问题１．在分类不平衡情况下，哪些预测模型的

性能更加稳定，哪些不稳定？

为了探究不同预测模型在分类不平衡情况下的

性能稳定性差异，运用本文方法对表１中各个预测模

型的性能稳定程度进行评价，各个预测模型均在

Ｗｅｋａ工具上实现，且所有模型的运行参数均取

Ｗｅｋａ中的默认值．设计实验见４．３．１节．

问题２．对于性能不稳定的预测模型，代价敏感

学习是否能够提高其性能稳定程度？

代价敏感学习是解决分类不平衡的有效途径之

一．针对上述实验得出的性能不稳定的预测模型，评

价其代价敏感模型在分类不平衡时的性能稳定程

度．设计实验见４．３．２节．

问题３．对于性能不稳定的预测模型，集成学习

是否能够进一步提高其性能稳定程度？

同样地，集成学习也可以解决分类不平衡问题．

针对实验４．３．１节得出的性能不稳定的预测模型，

进一步评价其集成模型在分类不平衡时的性能稳定

程度．设计实验见４．３．３节．

本文实验均采用犃犝犆指标来评价预测模型的

性能，且采用１０次１０折交叉验证．同时，为了降低

算法１中随机采样法对新数据集构造产生的差异，

犃犝犆值取１００次重复实验的平均值，从而使得实验

结果更加准确有效．

４３　实验结果与分析

４．３．１　不同预测模型的性能稳定程度比较

利用表１中的预测模型和表３中的数据集进行

组合实验．首先，选取一个数据集，通过算法１将该

数据集转化为一组不平衡率依次递增（即犐犚＝１，

２，…，狉）的新数据集；然后，采用表１中的预测模型对

该组新数据集分别进行预测，得到一组不同的不平衡

率下的犃犝犆值，记为集合犛＝｛犃犝犆１，犃犝犆２，…，

犃犝犆狉｝；最后，通过这组犃犝犆值的变异系数犆·犞

来评价不同预测模型在不同的不平衡率下的性能稳

定程度．

表４给出了各个预测模型在不同数据集上的实

验结果，包括平均值μ、标准差σ和变异系数犆·犞．

变异系数犆·犞 值越大，说明该预测模型的性能越

不稳定，即说明分类不平衡对预测模型性能的影响

程度越大．

为了便于比较，采用“加粗”来标记变异系数犆·犞

值大于５．００％的数据．由表４可得，Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ

和ＳＭＯ这３种预测模型在大部分数据集上的犆·犞

值相对较高，说明这３种模型的性能极易受到分类

不平衡的影响，而ＬＲ、ＮＢ和ＲＦ等模型的性能保持

相对稳定．另外，不同数据集的样本分布差异也会在
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表４　各个预测模型在不同数据集上的实验结果

预测

模型

ＭＣ１

μ σ 犆·犞／％

ＰＣ１

μ σ 犆·犞／％

ＰＣ２

μ σ 犆·犞／％

ＰＣ３

μ σ 犆·犞／％

Ｃ４．５ ０．６２６０ ０．０３８７ ６１８ ０．７２１８ ０．０２３２ ３．２１ ０．５８７９ ０．０６６３ １１２８ ０．６５８４ ０．０２３８ ３．６１

犓ＮＮ ０．６７２６ ０．０１１０ １．６４ ０．７０２６ ０．０１５５ ２．２１ ０．５６５７ ０．０４３４ ７６７ ０．６５０３ ０．０２３３ ３．５８

ＬＲ ０．７３２８ ０．００８７ １．１９ ０．８１９８ ０．０２１４ ２．６１ ０．７１２７ ０．０２２１ ３．１０ ０．８１５６ ０．００６３ ０．７７

ＭＬＰ ０．６９８１ ０．０１３５ １．９３ ０．８０６８ ０．０１４０ １．７４ ０．７１５２ ０．０１５７ ２．２０ ０．７８３８ ０．００３８ ０．４８

ＮＢ ０．６９８９ ０．００５８ ０．８３ ０．７６５２ ０．０１００ １．３１ ０．７３９８ ０．０１１１ １．５０ ０．７５３４ ０．００４７ ０．６２

ＲＦ ０．８９６３ ０．０１２４ １．３８ ０．８６８９ ０．００８０ ０．９２ ０．７９７６ ０．００７８ ０．９８ ０．８２５６ ０．００３６ ０．４４

ＲＩＰＰＥＲ ０．５８６７ ０．０３８１ ６４９ ０．６３４１ ０．０５３４ ８４２ ０．５２５４ ０．０５２４ ９９７ ０．６３７１ ０．０５９３ ９３１

ＳＭＯ ０．５１２６ ０．０３９１ ７６３ ０．５６２９ ０．０７０４ １２５１ ０．５０８４ ０．０３３２ ６５３ ０．５６６６ ０．０９１４ １６１３

预测

模型

ＰＣ４

μ σ 犆·犞／％

ＰＣ５

μ σ 犆·犞／％

Ｊｅｄｉｔ４．３

μ σ 犆·犞／％

Ｔｏｍｃａｔ

μ σ 犆·犞／％

Ｃ４．５ ０．７８８９ ０．０２２０ ２．７９ ０．８１９１ ０．０４２１ ５１４ ０．５１１５ ０．０７０７ １３８２ ０．６５２０ ０．０１７６ ２．７０

犓ＮＮ ０．７４６３ ０．０１３５ １．８１ ０．９３６７ ０．００４５ ０．４８ ０．６９５２ ０．０１６６ ２．３９ ０．６５６１ ０．０１４４ ２．１９

ＬＲ ０．９１０８ ０．００４６ ０．５１ ０．９５２３ ０．０００５ ０．０５ ０．６１０６ ０．０２６８ ４．３９ ０．７８８３ ０．０１１８ １．５０

ＭＬＰ ０．８９１４ ０．００２５ ０．２８ ０．９４０３ ０．００２５ ０．２７ ０．５４２４ ０．０７２８ １３４２ ０．７６０７ ０．００４９ ０．６４

ＮＢ ０．８３２９ ０．００３３ ０．４０ ０．８４１９ ０．０１３７ １．６３ ０．５９２０ ０．０１１０ １．８６ ０．７９８８ ０．００３４ ０．４３

ＲＦ ０．９３９１ ０．００６３ ０．６７ ０．９７６３ ０．０００９ ０．０９ ０．７８６５ ０．００８０ １．０２ ０．８２２３ ０．００４１ ０．５０

ＲＩＰＰＥＲ ０．７９６３ ０．０４０８ ５１２ ０．８３２９ ０．０６０７ ７２９ ０．５１１４ ０．０４７０ ９１９ ０．６５６７ ０．０４８１ ７３２

ＳＭＯ ０．６５８３ ０．０８３７ １２７１ ０．６８３８ ０．１２７３ １８６２ ０．５１０３ ０．０２０１ ３．９４ ０．５７６５ ０．０８１８ １４１９

一定程度上影响预测模型的性能，因此可能会出现

同一模型在个别数据集上的性能与在其他数据集上

的性能表现不同的情况．例如，犓ＮＮ模型仅在ＰＣ２

数据集上表现出稍微不稳定（犆·犞 值为７．６７％），

而 ＭＬＰ模型仅在Ｊｅｄｉｔ４．３数据集上表现出明显

的不稳定情况（犆·犞 值为１３．４２％），原因是这两个

数据集中的有缺陷样本数太少，如ＰＣ２中含有１６

个有缺陷样本，而Ｊｅｄｉｔ４．３中仅含有１１个有缺陷

样本，这使得初始构造的新数据集的规模过小，从而

影响了预测模型的性能稳定程度．

为了更清楚地比较不同预测模型的性能稳定程

度，采用盒形图来描述，如图４所示，横坐标表示各

个预测模型，纵坐标表示犃犝犆值，虚线表示随机猜

测模型的性能，即犃犝犆值为０．５．

在图４中，每个盒形代表某一预测模型在一组

不平衡率分别为１，２，…，狉的新数据集下的犃犝犆值

分布．若一组犃犝犆值的变异系数犆·犞 值越大，说

明这组犃犝犆值分布的越离散，则其盒形图也越大，

即说明预测模型的性能越不稳定；反之，则说明预测

模型的性能相对稳定．然而，盒形图可以描述数据的

高低和稳定程度，但却不能描述数据的变化趋势．因

此，我们用“阴影”盒形标记某一预测模型的性能随

着不平衡率的增大而下降，即代表该模型的性能不

稳定，同时该模型在表４中的变异系数犆·犞 值也相

对较高（大于５．００％）．“无阴影”盒形则表示随着不

平衡率的增大，预测模型的性能保持相对稳定，相应

地在表４中的变异系数犆·犞 值也相对较低．

同样地，比较图４中的各个子图可以看出，在大

部分数据集上，随着不平衡率的增大，Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ

和ＳＭＯ这３种预测模型的性能均明显下降．由此

说明，这３种模型的性能极易受到分类不平衡的影

响，即它们对分类不平衡问题较敏感，且预测模型本

身不能有效地处理该问题，因此表现出性能下降的

情况．另外还可以看出，随着不平衡率的增大，ＬＲ、

ＮＢ和ＲＦ等模型的性能仍然保持相对稳定．

４．３．２　代价敏感模型在分类不平衡时的性能稳定程度

代价敏感学习是机器学习领域中的一种新方

法，它认为在分类中不同的错分类结果应该产生不

同的代价．因此，代价敏感学习更加注重避免代价较

高的错分类，从而使得总的错分类代价最低［４５］，这

也更加符合于现实应用中的分类问题．例如，在金融

交易中，将“欺诈交易”误认为“正常交易”的代价也

要高于将“正常交易”误认为“欺诈交易”的代价；在

医学诊断中，将“病人”误诊为“健康人”的代价要高

于将“健康人”误诊为“病人”的代价［４６］．同样地，在

软件缺陷预测中，将“有缺陷模块”预测为“无缺陷模

块”的代价也要远远高于将“无缺陷模块”预测为“有

缺陷模块”的代价［１１］．

在代价敏感学习中，不同的分类代价可以表示

为一个二阶矩阵，即为表２中犜犘、犉犖、犉犘 和犜犖

这４种分类结果赋予不同的代价因子，而不同的代

价因子可能会得到不同的预测结果．一般地，犉犖 的

代价要高于犉犘 的代价．依照文献［４７］，我们可以根

据实际情况设置不同的代价因子，这里设置犉犖 的

代价为犉犘 的１０倍，而犜犘和犜犖 的代价均为０，得

到的代价矩阵犆犕（ＣｏｓｔＭａｔｒｉｘ）如式（１０）所示：

犆犕＝
犜犘 犉犖［ ］
犉犘 犜犖

＝
０ １０［ ］
１ ０

（１０）
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图４　各个预测模型的性能稳定程度比较
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针对４．３．１节实验得出的 Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ 和

ＳＭＯ这３种性能不稳定的预测模型，分别采用代

价敏感学习方法得到３种代价敏感模型，并验证

这３种代价敏感模型在分类不平衡时的性能稳

定程度．具体实验结果与分析在４．３．３节中统一

说明．

４．３．３　集成模型在分类不平衡时的性能稳定程度

集成学习是通过对多个分类模型的预测结果进

行某种组合，以达到比单个分类模型更好的性能．

ＡｄａＢｏｏｓｔ
［４８］是一种典型的集成学习算法，也称为提

升算法，每一轮提升都增加错误分类样本的权重，

同时减少正确分类样本的权重，从而使得后续的迭

代过程更加注重于那些难以分类的样本．一般地，

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法使用投票法或加权法为分类准确率

高的分类模型赋予更高的权重，最终将多个弱分类

模型集成为一个强分类模型．

为了进一步探究集成模型在分类不平衡时的性

能稳定程度，我们采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法实现Ｃ４．５、

ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种预测模型的集成模型，也就

是将这３种预测模型分别作为ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的基

分类模型．

在表５、表６和表７中，分别列出了Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ

和ＳＭＯ这３种预测模型的实验结果，每个表均包

括４．３．１节的基本模型、４．３．２节的代价敏感模型

和本节的集成模型３组实验结果．比较每个表中的

实验结果可初步得出，在大部分数据集上，采用代价

敏感学习和集成学习后，各个预测模型的平均性能

有一定提高；同时，变异系数犆·犞 值有所下降，说

明采用代价敏感学习和集成学习后，这３种模型的

性能稳定程度得到提高．

表５　犆４５、代价敏感犆４５和集成犆４５的实验结果

数据集
Ｃ４．５

μ σ 犆·犞／％

代价敏感Ｃ４．５

μ σ 犆·犞／％

集成Ｃ４．５

μ σ 犆·犞／％

ＭＣ１ ０．６２６０ ０．０３８７ ６．１８ ０．７０５２ ０．０２３４ ３．３２ ０．８５４２ ０．０１２５ １．４６

ＰＣ１ ０．７２１８ ０．０２３２ ３．２１ ０．７２６７ ０．０２３０ ３．１６ ０．８２９５ ０．００６６ ０．８０

ＰＣ２ ０．５８７９ ０．０６６３ １１．２８ ０．５８７１ ０．０４６０ ７．８４ ０．７０４４ ０．０３２９ ４．６７

ＰＣ３ ０．６５８４ ０．０２３８ ３．６１ ０．７０６９ ０．０３１９ ４．５１ ０．７８２２ ０．００６３ ０．８１

ＰＣ４ ０．７８８９ ０．０２２０ ２．７９ ０．８３８１ ０．０１９２ ２．２９ ０．９２０５ ０．００２８ ０．３０

ＰＣ５ ０．８１９１ ０．０４２１ ５．１４ ０．７８６２ ０．０９４６ １２．０３ ０．９５０５ ０．００７７ ０．８１

Ｊｅｄｉｔ４．３ ０．５１１５ ０．０７０７ １３．８２ ０．６７６８ ０．０４２５ ６．２８ ０．７３８２ ０．０２１０ ２．８４

Ｔｏｍｃａｔ ０．６５２０ ０．０１７６ ２．７０ ０．６７７９ ０．０３８９ ５．７４ ０．７５６５ ０．００６１ ０．８１

表６　犚犐犘犘犈犚、代价敏感犚犐犘犘犈犚和集成犚犐犘犘犈犚的实验结果

数据集
ＲＩＰＰＥＲ

μ σ 犆·犞／％

代价敏感ＲＩＰＰＥＲ

μ σ 犆·犞／％

集成ＲＩＰＰＥＲ

μ σ 犆·犞／％

ＭＣ１ ０．５８６７ ０．０３８１ ６．４９ ０．７４５３ ０．０３５３ ４．７４ ０．８２４４ ０．０１１８ １．４３

ＰＣ１ ０．６３４１ ０．０５３４ ８．４２ ０．７６５２ ０．０２３７ ３．１０ ０．８０９８ ０．００５４ ０．６７

ＰＣ２ ０．５２５４ ０．０５２４ ９．９７ ０．６３２０ ０．０７１３ １１．２８ ０．６７７７ ０．０３４４ ５．０８

ＰＣ３ ０．６３７１ ０．０５９３ ９．３１ ０．７３０４ ０．０３５４ ４．８５ ０．７６９２ ０．００６０ ０．７８

ＰＣ４ ０．７９６３ ０．０４０８ ５．１２ ０．８４７７ ０．０１８２ ２．１５ ０．９１０８ ０．００３１ ０．３４

ＰＣ５ ０．８３２９ ０．０６０７ ７．２９ ０．９２６３ ０．０１１５ １．２４ ０．９５５１ ０．００５３ ０．５５

Ｊｅｄｉｔ４．３ ０．５１１４ ０．０４７０ ９．１９ ０．７１０１ ０．０５０９ ７．１７ ０．７６７６ ０．０１４１ １．８４

Ｔｏｍｃａｔ ０．６５６７ ０．０４８１ ７．３２ ０．７０１２ ０．０５８４ ８．３３ ０．７４９６ ０．０１２８ １．７１

表７　犛犕犗、代价敏感犛犕犗和集成犛犕犗的实验结果

数据集
ＳＭＯ

μ σ 犆·犞／％

代价敏感ＳＭＯ

μ σ 犆·犞／％

集成ＳＭＯ

μ σ 犆·犞／％

ＭＣ１ ０．５１２６ ０．０３９１ ７．６３ ０．６３４２ ０．０５８７ ９．２６ ０．７４８７ ０．００６０ ０．８０

ＰＣ１ ０．５６２９ ０．０７０４ １２．５１ ０．６９９６ ０．０８４５ １２．０８ ０．８１７３ ０．０１０９ １．３３

ＰＣ２ ０．５０８４ ０．０３３２ ６．５３ ０．５６７３ ０．０６０９ １０．７４ ０．７３６１ ０．００８９ １．２１

ＰＣ３ ０．５６６６ ０．０９１４ １６．１３ ０．６７９６ ０．０９８０ １４．４２ ０．７８４４ ０．００３４ ０．４３

ＰＣ４ ０．６５８３ ０．０８３７ １２．７１ ０．７４２３ ０．０４８９ ６．５９ ０．８７５７ ０．００３６ ０．４１

ＰＣ５ ０．６８３８ ０．１２７３ １８．６２ ０．９００３ ０．０１９４ ２．１５ ０．９４１２ ０．００４１ ０．４４

Ｊｅｄｉｔ４．３ ０．５１０３ ０．０２０１ ３．９４ ０．５６０４ ０．０３５０ ６．２５ ０．６８８４ ０．０１７４ ２．５３

Ｔｏｍｃａｔ ０．５７６５ ０．０８１８ １４．１９ ０．６７５５ ０．０９６５ １４．２９ ０．７６８７ ０．００８６ １．１２

为了更清晰地比较Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这

３种基本模型及其代价敏感模型和集成模型在分类

不平衡时的性能变化情况，我们采用折线图描述，如

图５所示，横坐标表示不平衡率，纵坐标表示犃犝犆

值，同样地，虚线表示随机猜测模型的性能．特别地，

由表３可知，这８个数据集的不平衡率是不同的，分
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图５　Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ、ＳＭＯ与其代价敏感模型和集成模型的性能变化比较

别为｛４２，１０，４５，７，７，３２，４３，１０｝，因此，图５中的各

条折线表现出长短不一的情况，且折线上是每两个

点作一个标记．

首先，比较图５中的子图（１）（４）（７）可以看出，

随着不平衡率的增大，Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ 这

３种模型的性能均明显下降，有的甚至低于随机猜

测模型的性能．特别地，从图５中的子图（７）可以看

出，当不平衡率为１时，ＳＭＯ模型的性能相对较高；

当不平衡率大于１时，在大部分数据集上，犃犝犆值

迅速下降并逐渐趋于０．５，几乎与随机猜测模型性

能一致．由此可得，此时ＳＭＯ模型的性能极易受到

分类不平衡的影响．

然后，比较图５中的子图（１）（２）（３）可以得出，

从性能高低和性能稳定程度来看，代价敏感Ｃ４．５

模型略优于Ｃ４．５模型，而集成Ｃ４．５模型明显优于

Ｃ４．５模型，而且也优于代价敏感Ｃ４．５模型．同样

地，分别比较图５中的子图（４）（５）（６）和子图（７）（８）

（９）也可以得出，代价敏感学习和集成学习均能够在

一定程度上提高预测模型的性能及性能稳定程度．

另外还可以看出，所有预测模型在ＰＣ５这个规模最

大的数据集上的性能保持最高．

为了进一步比较它们的性能稳定程度差异，我

们采用柱状图描述，如图６所示，横坐标表示不同数

据集，纵坐标表示变异系数犆·犞，其值越大，说明预

测模型的性能越不稳定，对应的柱状也越高．从整体

来看，在大部分数据集上，代价敏感学习和集成学习

能够有效提高预测模型的性能稳定程度；与代价敏

感模型相比，集成模型的性能更加稳定，即集成模

型处理分类不平衡问题的能力相对更强．原因是，

集成模型是通过聚集多个模型的结果得到的，如

投票法或加权法等，从而使得其预测结果更加稳定

可靠．
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图６　Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ、ＳＭＯ与其代价敏感模型和集成模型的变异系数犆·犞 比较

４４　实验结论

根据上述实验可得出如下结论，同时可回答

４．２节中提出的３个问题：

回答问题１．在分类不平衡情况下，不同预测

模型的性能稳定程度确实存在一定差异，Ｃ４．５、

ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种预测模型的性能随着不平

衡率的增大而下降，即极易受到分类不平衡的影响．

相对而言，逻辑回归、朴素贝叶斯和随机森林等模型

的性能更加稳定．

回答问题２．对于Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这

３种性能不稳定的预测模型，采用代价敏感学习后，

各个模型的性能和性能稳定程度均有一定提高．

回答问题３．对于Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这

３种性能不稳定的预测模型，采用集成学习后，这

３种模型的性能和性能稳定程度均有明显提高．同

时，与代价敏感模型相比，集成模型的性能稳定程度

更高，可以说集成学习能够更好地处理分类不平衡

问题．

本文方法旨在评价不同预测模型在分类不平衡

时的性能稳定程度．根据评价结果，对性能不稳定的

预测模型分别采用代价敏感学习和集成学习，验证

这两种方法是否能够提高这些模型的性能稳定程

度．通过上述实验，一方面说明了本文方法评价不同

预测模型的性能稳定程度的有效性，另一方面也验

证了代价敏感学习和集成学习处理分类不平衡问题

的有效性．

从整体来看，本文提出的分类不平衡影响分析

方法可以有效地评价不同预测模型在分类不平衡时

的性能稳定程度．在评价过程中，对预测模型本身没

有任何特殊的要求．所以说，本文方法对不同预测模

型而言是普遍适用的．

通过本文工作可以掌握不同预测模型在分类不

平衡情况时的性能稳定程度，从而在实际应用中可

以有针对性地选择合理的预测模型．比如说，在软件

缺陷预测中，要探究某一因素对预测模型性能的影

响，在这种情况下，应尽可能地避免其他因素带来的

干扰．如文献［１３］探究了数据集规模、度量指标和特

征选择技术对缺陷预测模型性能的影响，并选取了

随机森林、Ｃ４．５和朴素贝叶斯等预测模型进行实验

验证，而根据本文实验结果，Ｃ４．５模型容易受到分

类不平衡的影响，因此，文献［１３］中选用Ｃ４．５模型

可能会影响其实验结果的有效性和准确性，而选用

随机森林和朴素贝叶斯是相对合理的．

因此，为了避免分类不平衡的影响，在选取预测

模型进行类似上述的实验研究时，应选择朴素贝

叶斯、逻辑回归和随机森林等性能相对稳定的模型；

然而，在集成学习中，可以选择 Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和

ＳＭＯ等性能不稳定的模型作为基分类模型，从而验

证集成学习方法的有效性，例如文献［５，２０］．所以

说，本文工作对于研究者在预测模型选择上具有一

定的指导作用．另外，在本文工作的基础上，可进一

步探究导致Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种模型性

能不稳定的原因，从而进一步提高它们在处理分类

不平衡时的性能及性能稳定程度．

４５　有效性分析

从以下三个方面来分析影响本文实验有效性的

因素：

首先是构建因素，如新数据集构造是影响本文

实验有效性的关键因素．本文方法将原不平衡数据

集转化为一组不平衡率依次递增的新数据集，且每

个新数据集中均包含所有的有缺陷样本，并采用欠

采样法来循环增加无缺陷样本．然而，这可能会使得

构造出的新数据集之间存在一定的随机差异．因此，

为了尽量降低这种差异，本文实验结果均取１００次

重复实验的平均值．特别地，本文假设原不平衡数据

集与新数据集具有相同的样本分布，即不考虑不同

数据集间的样本分布差异．

其次是内部因素，预测模型的运行参数可能会

对实验结果产生一定的影响．考虑到大部分研究者

往往采用默认参数进行实验，在本文实验中，所有预
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测模型的运行参数均取 Ｗｅｋａ中的默认值．然而，对

于不同的运行参数对预测模型性能和性能稳定程度

的影响，还需进一步验证．

最后是外部因素，如数据集质量可能会影响本

文方法对预测模型性能稳定程度的评价．因此，本文

在不同规模、不同缺陷率以及不同不平衡率等数据

集上进行了较充分的实验，且所有实验数据集都是

缺陷预测中的真实数据集，也是最常用的缺陷数据

集，从而保证了预测结果的有效性和可靠性．

５　相关工作

近几年，分类不平衡问题在机器学习和数据挖

掘领域引起了广泛关注．同样地，在软件缺陷预测

中，分类不平衡问题也是普遍存在的，并对传统分类

模型的有效性提出了新的挑战．

目前，解决分类不平衡问题的方法主要有３种：

采样法、代价敏感学习和集成学习［６］．例如，针对数据

集的分类不平衡问题，Ｃｈａｗｌａ等人
［７］提出一种合成少

数类的过采样技术———ＳＭＯＴＥ，并证明将ＳＭＯＴＥ

技术与欠采样技术相结合，会取得比单一欠采样技

术更好的分类性能．Ｔａｈｉｒ等人
［８］提出一种逆随机

欠采样方法来解决分类不平衡问题，并应用到多分

类问题中．然而，采样法在解决分类不平衡问题的同

时也可能会产生一些其他问题，如过采样可能会产

生过拟合问题，欠采样可能会丢失一些有效的分类

信息［４９］．Ｚｈｏｕ和Ｌｉｕ
［９］结合采样法和阈值移动法来

训练代价敏感的神经网络算法，从而有效地解决二

分类中的不平衡问题．Ｓｉｅｒｓ和Ｉｓｌａｍ
［１０］提出一种代

价敏感的决策森林技术，并证明该技术能够有效处

理分类不平衡问题．Ｚｈｅｎｇ
［５０］比较了基于阈值移动

和两种权重更新的代价敏感神经网络算法，并证明

基于阈值移动的代价敏感算法的性能更优，尤其是

针对面向对象程序中的缺陷预测问题的．Ｓｕｎ等

人［５］提出先将不平衡数据集转化为多个平衡的数据

集，然后构建多个预测模型，最后采用集成学习方法

得到最终的预测结果，且该方法能够很好地处理分

类不平衡问题．

在软件缺陷预测中，分类不平衡问题带来的影

响也日益突显．为了探究分类不平衡对软件缺陷预

测及其相关技术的影响，研究者们也开展了大量的

实证性研究．

例如，Ｊａｐｋｏｗｉｃｚ和Ｓｔｅｐｈｅｎ
［５１］通过实验发现，

Ｃ５．０模型的性能对分类不平衡问题较敏感，而本文

实验得出Ｃ４．５模型在分类不平衡时的性能极不稳

定，实际上Ｃ５．０模型和Ｃ４．５模型类似，都属于决

策树模型．ＧａｌｉｎａｃＧｒｂａｃ等人
［５２］针对不同分类不平

衡级别对缺陷预测技术性能稳定性的影响进行了研

究，并得出特征选择技术在高不平衡率下性能很不

稳定，同时他们还探究了分类不平衡对不同评价指

标的影响．针对二分类中的不平衡问题，Ｇａｌａｒ等

人［１２］结合数据处理技术，对不同的集成学习方法

Ｂａｇｇｉｎｇ，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和 Ｈｙｂｒｉｄ进行比较，实验结果表

明，结合了随机欠采样技术的Ｂａｇｇｉｎｇ和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

集成方法的性能更高．Ｗａｎｇ等人
［５３］探究了影响特

征排序技术稳定性的因素，并得出数据集的平衡程

度、干扰程度、特征子集大小和排序方法均会影响

特征排序技术的稳定性，而Ｓｅｉｆｆｅｒｔ等人
［５４］通过实

验得出，噪声数据和不平衡数据会影响采样技术的

性能．

另外，Ｈａｌｌ等人
［５５］研究了不同建模技术对缺陷

预测模型性能的影响，实验结果表明，贝叶斯或逻辑

回归等简单建模技术的性能相对更高．Ｗａｎｇ和

Ｙａｏ
［５６］比较了重采样、阈值移动的代价敏感学习和

集成学习３种技术，并证明了集成学习在处理分类

不平衡问题时的性能更优．同样地，根据本文方法的

评价结果，集成学习的性能稳定程度也高于代价敏

感学习．类似地，Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ等人
［５７］比较了采样法、

代价敏感方法、集成方法以及混合方法在处理分类

不平衡时的性能差异，并证明集成方法的性能要优

于采样法和代价敏感方法，但集成方法的代价也相

对更高．

与上述研究方法不同的是，本文方法针对分类

不平衡对缺陷预测模型性能的影响程度进行了探

究，并提出一种分类不平衡影响分析方法．通过在原

不平衡数据集上构造一组不平衡率依次递增的新数

据集，然后选取不同的预测模型对新数据集进行预

测和评价．实验结果表明，在软件缺陷预测中，

Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种预测模型的性能随

着不平衡率的增大而下降，而逻辑回归、朴素贝叶斯

和随机森林等模型的性能比较稳定．同时，与上述相

关工作相比，本文方法可以有效评价不同预测模型

在处理分类不平衡时的稳定程度，且对于不同预测

模型而言，本文方法是普遍适用的．

实际上，除了分类不平衡会影响缺陷预测模型

的性能外，数据集规模或噪声数据等也是影响预测

模型性能的主要因素．如Ｃａｔａｌ和Ｄｉｒｉ
［１３］针对数据

集规模、度量指标和特征选择技术对软件缺陷预测

模型性能的影响进行了研究，并选取了随机森林、

Ｃ４．５和朴素贝叶斯等多种预测模型进行实验．实验
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结果表明，在不同度量指标下，随机森林模型在大规

模数据集上的性能最优，而朴素贝叶斯在小规模数

据集上的性能最优，当采用特征选择技术后，随机森

林模型的性能保持最优．Ｚｈｏｕ等人
［２８］通过实验发

现，类规模对面向对象度量与易错性之间的关系存

在潜在的混杂影响，并提出一种线性回归方法来消

除这种潜在的影响，从而提高了缺陷预测模型的性

能．另外，数据集中的噪声数据也会对分类结果产生

影响，如Ｋｉｍ等人
［５８］提出一种检测噪声数据的方

法，实验结果表明，该方法能够有效识别噪声数据，

有利于提高分类精确率．

综上所述，影响软件缺陷预测性能的因素有很

多，如数据集规模、噪声数据和分类不平衡等，不同

因素会对预测结果产生不同程度的影响．因此，只有

充分探究和挖掘影响分类性能的因素，才能全面高

效地提高软件缺陷预测的性能．

６　总结与展望

本文以软件缺陷预测为研究背景，探究了分类

不平衡对不同预测模型性能的影响程度，并提出了

一种分类不平衡影响分析方法．该方法通过将原不

平衡数据集转化为一组不平衡率依次递增的新数据

集，然后选取典型的预测模型对新数据集分别进行

预测和评价．实验结果表明，随着不平衡率的增大，

Ｃ４．５、ＲＩＰＰＥＲ和ＳＭＯ这３种预测模型的性能明

显下降，说明这３种模型的性能极易受到分类不平

衡的影响，而代价敏感学习和集成学习能够有效提

高它们在分类不平衡时的性能和性能稳定程度．另

外，与上述３种不稳定的预测模型相比，逻辑回归、

朴素贝叶斯和随机森林等模型的性能比较稳定．因

此，通过本文方法可以有效评价不同预测模型在分

类不平衡时的性能稳定程度，在实际应用中可根据

评价结果有针对性地选择合理的预测模型，从而更

好地指导软件缺陷预测工作．

特别地，在本文实验中，所有预测模型的参数均

取默认值，因此，接下来将探究不同运行参数对预测

模型性能的影响，尤其是对上述３种性能不稳定的

预测模型的影响．另外，本文探究了分类不平衡对软

件缺陷预测的影响，即对二分类问题的影响，而在多

分类问题中分类不平衡现象也同样存在，因此，分类

不平衡对多分类问题的影响还需要进一步探究．
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