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摘　要　针对传统软件缺陷预测模型的应用范围通常被局限在一定的子空间而影响其适用性和准确性的问题，文
中利用支持向量机（ＳＶＭ）的非线性运算能力和蚁群优化算法（ＡＣＯ）的寻优能力提出了一种基于ＡＣＯＳＶＭ的软
件缺陷预测模型．文中首先对待预测的数据进行主成分分析降低数据的维数以提高运算速度，然后根据蚁群优化
算法来计算最优的ＳＶＭ参数，然后再运用ＳＶＭ进行软件缺陷的预测．并基于十折交叉方法进行实验，通过与传统
方法的对比，证明文中方法具有较高的预测精度．
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１　引　言
随着计算机系统应用领域的不断扩大，软件缺

陷预测［１］问题变得越来越受到人们的关注．例如，在
银行和股票等系统中，由于系统一旦失效将会导致
巨大的经济损失，软件缺陷是软件开发首要因素．而

软件缺陷预测模型能够在软件开发的早期预测出哪
些模块有出错的倾向从而找到相应的解决方案，是
软件可靠性工程的重要组成部分，对提高软件可靠
性具有重要的意义．

目前，软件缺陷预测模型主要包括马尔可夫模
型［２］、分类回归树模型［３］、人工神经网络模型［４］、线
性判别分析模型［５］、时间序列分析模型、分类树模



型［６］等，但这些方法尚存在一定问题，难以达到理想
的效果．例如，马尔可夫模型需要对软件内部错误及
失效过程的特性做出很多假设；分类回归树模型的
泛化能力差；人工神经网络模型的网络结构选择尚
无统一完整的理论指导．

逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）［７］是对线
性回归的进一步改善，线性回归难以解决分类时出
现的０～１之外的非法概率值问题，针对这一问题，
ＬＲ采用对数变换，使其结果值不再局限于０～１范
围，而是负无穷大和正无穷大之间的任意值．由于
ＬＲ模型进行二次判别可以显著提高计算速度和识
别率，所以被广泛应用于构建软件缺陷预测模型．但
是该方法适用于大样本的情况，对小样本的预测效
果不理想．

支持向量机［８］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
是Ｃｏｒｔｅｓ和Ｖａｐｎｉｋ等人于１９９５年首先提出的，是
在统计学习理论基础上发展起来的一种新的机器学
习方法，在解决小样本、非线性及高维模式识别中表
现出许多特有的优势，但ＳＶＭ的参数选择没有理
论上的指导，是一个亟待解决的问题．蚁群优化算
法（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）［９］是Ｄｏｒｉｇｏ等
人于２０世纪９０年代提出的，是一种模拟蚂蚁种群
进化的启发式搜索算法，具有随机搜索、全局优化、
分布式和正反馈等优点．

为了提高软件缺陷预测模型的准确性，本文提
出了一种基于ＡＣＯＳＶＭ的软件缺陷预测模型．即
分别利用ＳＶＭ和ＡＣＯ建立和优化软件缺陷预测
模型，并基于主成分分析方法进行降维处理，最后利
用ＡＣＯＳＶＭ建立软件缺陷预测模型．

２　相关工作
２．１　支持向量机

支持向量机的基本思想是求解核函数和二次规
划问题，通过核函数将数据映射到高维特征空间来解
决非线性可分的问题．径向基核函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）具有较宽的收敛范围，是较理想的
分类依据函数，其表达式如式（１）所示．

ｅｘｐ（－σ‖狓－狓′‖２） （１）
其中，狓和狓′是特征向量，σ是径向基核函数的带宽．

在二分类问题中，假设给定训练集犜＝｛（狓１，
狔１），…，（狓犾，狔犾）｝∈（犚狀×狔）犾，其中狓犻∈犚狀，狔犻∈犢＝
｛＋１，－１｝，犻＝１，２，…，犾，狓犻是特征向量，狔犻是类别
标签．ＳＶＭ将决策函数的求解转化为带有约束条件

的二次规划问题求解，如式（２）所示，其中α犻、α犼是拉
格朗日乘子，犓（狓犻，狓犼）是核函数．

ｍｉｎ
α
１
２∑

犾

犻＝１∑
犾

犼＝１
狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）α犻α犼－∑

犾

犼＝１
α犼

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１
狔犻α犼＝０，０α犻犆，犻＝１，２，…，犾

（２）

方程式的解为α＝（α１，…，α犾）Ｔ，决策函数的
偏置项犫如式（３）所示．

犫＝狔犼－∑
犾

犻＝１
狔犻犪犻犓（狓犻，狔犼） （３）

决策函数如式（４）所示．

犳（狓）＝ｓｇｎ∑
犾

犻＝１
狔犻α犻犓（狓犻，狓）＋犫（ ） （４）

２．２　蚁群优化算法
基本蚁群算法引进了正反馈和并行机制，较好

地解决了旅行商（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，
ＴＳＰ）问题，但是收敛速度较慢．１９９７年Ｄｏｒｉｇｏ等人
在基本蚁群算法的基础上提出了蚁群系统，证明了
该算法优于模拟退火、进化计算等仿生算法．

蚁群系统的搜索过程如下：
１．蚂蚁的配置和信息素的初始化．
２．对每只蚂蚁按式（５）或式（６）选择下一个城市，并基

于式（７）、（８）更新该路径上的信息素．

狆犽犻犼（狋＋１）＝
［τ犻犼（狋）］α（η犻犼）β

∑犽狋犪犫狌犽［τ犻犽（狋）］
α（η犻犽）β

，犼狋犪犫狌犽

０，
烅
烄

烆 其它
（５）

犼＝
ａｒｇｍａｘ
犼∈犑犽（犻）

｛［τ犻犼（狋）］α（η犻犼）β｝，狇狇０
犛，
烅烄烆 其它

（６）

τ犻犼（狋＋１）＝（１－ρ）τ犻犼（狋）＋ρΔτ犽犻犼 （７）

Δτ犽犻犼＝
犙
犾犼犫，（犻，犼）∈犜犽

０，
烅烄烆 其它

（８）

其中，狇０∈［０，１］是初始设定的参数，狇是一个随机数，τ犻犼（狋）
是狋时刻在城市节点犻、犼之间路径上残留的信息素，η犻犼是城
市犻转移到城市犼的启发式信息，α用来衡量残留信息素的
相对重要程度，β用来衡量期望信息的相对重要程度，犛是根
据式（５）决定的随机变量，狋犪犫狌犽是蚂蚁犽当前走过的城市
（禁忌表），犾犼犫是蚂蚁犽从开始城市到当前城市已走过的路径
长度，犙为常数，犜犽为蚂蚁犽经过的路径．

３．当所有蚂蚁走完所有城市后，通过计算它们的最短
距离获得最佳路径．按下式更新最佳路径上的信息素．

τｎｅｗ犻犼＝（１－α）τｌｏｄ犻犼＋αΔτ犽犻犼 （９）

Δτ犽犻犼＝
１
犾犽，（犻，犼）∈犗犽

０，
烅烄烆 其它

（１０）
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其中，α为全信息素挥发系数，犾犽为最佳路径的长度，犗犽表示
蚂蚁犽所走的是最佳路径．

４．输出最优解．
２．３　主成分分析算法

主成分分析算法（ＰＣＡ）是由Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ提出
的．主成分分析将给定的一组相关变量通过线性变
换转换为另一组不相关的变量，这些新的变量按照
方差递减的顺序排列，构成相应的主成分．
ＰＣＡ的步骤如下：
１．设犡＝（犡１，犡２，…，犡狀）Ｔ是一个狀维随机向量，计算

犡的协方差矩阵Σ＝犡犡Ｔ．
２．计算Σ的特征值λ犻（λ１λ２…λ狀）及其特征值对

应的特征向量狆犻（犻＝１，２，…，狀），则犡的第犻主成分为犢犻＝
狆Ｔ犻犡．

３．定义λ犽∑
狀

犻＝１
λ犻为主成分犢犽的贡献率，定义犪＝∑

犿

犻＝１
λ犻

∑
狀

犻＝１
λ犻为主成分的累积贡献率．主成分的个数由犪决定，一般

取犪＞９５％．

３　软件缺陷预测模型的建立
３．１　软件缺陷预测模型

基于ＡＣＯＳＶＭ和ＰＣＡ方法建立软件缺陷预
测模型主要包括以下几个步骤，如图１所示．

图１　建立软件缺陷预测模型的流程
建立软件缺陷预测模型步骤如下：
１．获取软件复杂度度量数据集；
２．对数据集进行主成分分析，降低数据集维数；
３．用训练样本基于ＳＶＭ建立软件缺陷预测模型，核函

数选择ＲＢＦ核函数；
４．利用ＡＣＯ进行模型参数犆和σ的优化；
５．用测试样本进行程序模块的分类预测．如果预测结

果满足终止条件，则得到优化的软件缺陷预测模型并结束；
否则返回步４继续优化模型．

其中，终止条件为模型预测准确率达到了事先
给定的阈值或者循环次数超过了事先设定的最大循
环次数．
３．２　软件缺陷预测模型参数的优化

本文利用ＡＣＯ算法进行模型参数犆和σ的优
化．即根据ＡＣＯ算法搜索出的最优路径来确定模
型参数．在参数优化过程中，ＡＣＯ算法不是根据路
径的长度来更新路径上的信息素，而是根据系统的
性能指标（分类准确率）来更新信息素．为了利用
ＡＣＯ算法进行参数优化，需要先将模型的参数犆和
σ离散化，根据经验，犆和σ的有效位个数均取５位，
各个有效位上的值取［０，９］之间的整数．参数犆的
最高位是百位，其取值范围是（０，９９９．９９］．参数σ最
高位是个位，所以其取值范围是（０，９．９９９９］．ＡＣＯ
算法以１０个有效位作为行、以１０个整数值（０～９）
作为列，在直角坐标系中，画出１０×１０的平面结构
图作为模型参数优化蚂蚁运行图．图中城市节点的
横坐标是有效位，纵坐标是该有效位上的取值．每只
蚂蚁走完一条路径后，根据小数点的位置可以计算
出两个参数的值，根据最优路径就能计算出模型的
最优参数．

设启发式信息η犻犼＝１，用分类准确率评估支持
向量机性能，在全局信息更新过程中，令犙是信息
素强度，Δτ犻犼＝犙·犃犮犮狌狉犪犮狔，犃犮犮狌狉犪犮狔是每次循环
中最高的分类准确率，执行过程如下：

１．使用参数离散化方法离散化犆和σ；
２．初始化τ犻犼＝１，信息素增量Δτ犻犼＝０；
３．第一次执行以下搜索过程寻找最优路径：
３．１．将所有蚂蚁置于坐标系原点；
３．２．随机地将蚂蚁放置到下一个需要访问的城市节

点，且该节点的横坐标狓不同于以前访问过的城市节点的横
坐标；

３．３．对每只蚂蚁根据式（７）、（８）更新转移路径上的信
息素；

３．４．如果所有蚂蚁完成了路径上的所有城市节点的访
问，那么根据式（９）、（１０）对最优蚂蚁走过的路径进行信息素
更新．否则转到步３．２．

４．再次将所有蚂蚁放到坐标系原点；
５．根据式（５）、（６）使蚂蚁移到下一个城市；
６．根据式（７）、（８）更新每只蚂蚁转移路径上的信息素．

如果蚂蚁完成所有城市的访问，转到步７；否则转到步５；
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７．使用蚂蚁移动过程得到的犆和σ训练ＳＶＭ．找到具
有最高分类准确率的最优蚂蚁，根据式（９）、（１０）更新其所走
路径上的信息素．如果分类准确率达到终止条件或者循环次
数超过最大循环次数，则转到步８，否则转到步４；

８．输出犆、σ和最高分类准确率．

４　基于犃犆犗犛犞犕的软件缺陷
预测模型实验

４．１　实验数据
实验数据是美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ）提供

的一个数据包①．该数据包共有１３个数据集，如表１
所示．

表１　实验数据
数据集 模块数 维数 数据集 模块数 维数
ＪＭ１ １０８７８ ２３ ＰＣ１ １１０７ ４２
ＫＣ１ ２１０７ ２６ ＰＣ２ ５５８９ ４２
ＫＣ３ ４５８ ４２ ＰＣ３ １２７３ ４２
ＫＣ４ １２５ ４２ ＰＣ４ ３８４０ ４２
ＭＣ１ ９４６６ ４１ ＰＣ５ １７１８６ ４２
ＭＣ２ １６１ ４２ ＣＭ１ ５０５ ４０
ＭＷ１ ４０３ ４２

本文根据ＥＲＲＯＲ＿ＣＯＵＮＴ属性对各数据集
中各模块是否有缺陷进行分类，设每个数据集中
ＥＲＲＯＲ＿ＣＯＵＮＴ１的模块为有缺陷模块，否则为
无缺陷模块．为了缩短分类时间，针对模块数比较多
的数据集，我们在此数据集中随机选取２００个模块
作为训练样本，选取１００个模块作为预测样本．每个
数据集选取１０维数据作为分类度量．
４．２　实验结果与分析

为了验证模型的预测能力，本文采用十折交叉
验证（１０ｆｏｌｄＣＶ）进行实验．即将每一个数据集平
均分成１０份，轮流将其中９份做训练，剩余的１份
做预测，取１０次预测结果的均值作为对算法预测能
力的评价．

本文采用准确度、查准率、查全率和犉１值［１０］来
评价模型的预测能力．这些度量来自表２所示的交
叉矩阵．

表２　交叉矩阵

实际值 预测值
容易出错模块 不易出错模块

容易出错模块 正确的正例（犜犘） 错误的负例（犉犖）
不易出错模块 错误的正例（犉犘） 正确的负例（犜犖）

实际正例个数犘＝犜犘＋犉犖，实际负例个数
犖＝犉犘＋犜犖，实例总数犆＝犘＋犖．

模型评价指标的定义如下：
准确度（犪犮犮狌狉犪犮狔）表示正确分类的测试实例的

个数占测试实例总数的比例，计算公式如下：
犪犮犮狌狉犪犮狔＝犜犘＋犜犖犆 （１１）

查准率（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）表示正确分类的正例个数占
分类为正例的实例个数的比例，计算公式如下：

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘
犜犘＋犉犘 （１２）

查全率（狉犲犮犪犾犾）表示正确分类的正例个数占实
际正例个数的比例，计算公式如下：

狉犲犮犪犾犾＝犜犘犘 （１３）
犉１表示查全率与查准率的调和平均，计算公式

如下：
犉１＝ ２

１
狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋

１
狉犲犮犪犾犾

（１４）

将基于本文方法（ＡＣＯＳＶＭ）和Ｆｉｓｈｅｒ线性
判别分析（ＬＤＡ）、聚类分析（ＣＡ）、ＢＰ神经网络
（ＢＰＮＮ）、逻辑回归（ＬＲ）、支持向量机（ＳＶＭ）等方
法建立的软件缺陷预测模型进行比较．基于十折交
叉验证（１０ｆｏｌｄＣＶ）分别对１３个数据集进行实验，
计算１３组评价指标（准确度、查准率、查全率、犉１
值），本文方法在预测过程中的最优参数选择如表３
所示，预测结果如图２所示．

表３　最优参数选择
数据集 犆 σ 数据集 犆 σ
ＪＭ１ ７５６．４７０．００４０ ＰＣ１ ７１１．７２０．００４０
ＫＣ１ １９５．４１０．００８６ ＰＣ２ ６７６．７９０．００５０
ＫＣ３ ２０．０４０．００５４ ＰＣ３ ４．０９０．００７８
ＫＣ４ ６９１．１６０．００２０ ＰＣ４ ９０．９９０．００７０
ＭＣ１ ５９４．６９０．００５４ ＰＣ５ ２４８．０３０．００２９
ＭＣ２ ２６０．９５０．００２８ ＣＭ１ ４４０．８２０．００４３
ＭＷ１ ６６３．０６０．００７６

图２（ａ）～（ｍ）分别为本文方法与传统方法在
１３个数据集上的预测结果对比，（ｎ）为１３个数据集
预测结果的平均值对比．从图２可以看出：基于
ＬＤＡ建立的模型的预测结果较差，这是由于该方法
基于线性分类函数进行分类，而软件复杂性度量数
据之间呈非线性关系；基于ＣＡ、ＢＰＮＮ建立的模型
的预测结果明显优于基于ＬＤＡ方法，但是由于ＣＡ
方法需要较多的先验知识，ＢＰＮＮ网络结构选择尚
无一种确定而有效的方法，因此这两种方法的泛化
能力不十分理想；基于ＬＲ建立的模型预测结果较
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图２　本文方法和传统方法的比较
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好，但是该模型受到样本容量的局限，只有样本容量
较大时该模型才能取得较好的预测效果；基于ＳＶＭ
建立的预测模型的参数选择没有理论指导，只能根
据经验选取，故预测能力不稳定；本文方法利用
ＳＶＭ在小样本情况下的预测优势，利用ＡＣＯ对模
型参数进行优化，并利用ＰＣＡ缩减特征空间以减少
计算成本，使得模型的各项评价指标均优于ＬＤＡ、
ＣＡ、ＮＮ、ＬＲ、ＳＶＭ模型．但是由于在ＡＣＯ参数寻
优的过程中需要多次训练样本，计算成本仍然需要
进一步减少．

５　结　论
本文的贡献是针对软件缺陷预测问题提出了一

种新颖的基于ＡＣＯＳＶＭ的软件缺陷预测模型，其
基本思想是基于ＰＣＡ缩减特征空间、基于ＡＣＯ
ＳＶＭ建立和优化软件缺陷预测模型．实验结果表
明，该模型比传统方法具有更好的预测效果．但是该
方法在参数寻优过程中需要较长的时间，如何进一
步降低模型的运行时间和提高模型的预测准确率，
是今后的课题．
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