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基于邻域三支决策粗糙集模型的软件缺陷预测方法

李伟湋1 郭鸿昌2

(1.南京航空航天大学航天学院,南京,210016;2.东部战区空军装备部,南京,210081)

摘 要:基于已有软件缺陷数据,建立分类模型对待测软件模块进行预测,能够提高测试效率和降低测

试成本。现有基于机器学习方法对软件缺陷预测的研究大部分基于二支决策方式,存在误分率较高等

问题。本文针对软件缺陷数据具有代价敏感特性且软件度量取值为连续值等特性,提出了一种基于邻

域三支决策粗糙集模型的软件缺陷预测方法,该方法对易分错的待测软件模块作出延迟决策,和二支决

策方法相比,降低了误分类率。在NASA软件数据集上的实验表明所提方法能够提高分类正确率并减

小误分类代价。
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引  言

软件缺陷预测在减少软件开发成本和提高软件质量方面发挥着重要作用[1-3]。在软件测试过程中,
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通过软件缺陷预测可以帮助软件项目管理者合理安排有限的测试时间和人力资源,从而在有限的测试

资源情况下提高软件测试的有效性及软件质量。目前对软件缺陷预测的研究主要可以分为两类:(1)通
过对软件模块缺陷数目的预测,将某些模块定位为高缺陷率模块或低缺陷率模块,这种方法通常将软件

缺陷预测看作回归问题[4]。(2)将软件缺陷预测看作分类问题[5],将软件缺陷分类为有缺陷趋势模块和

无缺陷趋势的模块,通常使用决策树、贝叶斯网络、人工神经网络和支持向量机等机器学习方法[6]。也

有部分学者考虑到软件缺陷预测具有代价敏感特性,将代价敏感学习方法应用到软件缺陷分类。如

Zheng[7]和Arar等[8]将基于代价敏感神经网络模型用于软件缺陷分类。Liu等[9]将代价敏感特征选择

和代价敏感BP神经网络应用与软件缺陷分类。不论在缺陷分类问题中是否考虑代价敏感,现有的研

究都是假设缺陷分类是一个二分类问题,并应用二支决策方式,即对软件模块做出接受其为有缺陷趋势

模块和拒绝其为有缺陷趋势模块的决策。二支决策方法属于立即决策方式,能够简单快速地给出分类

结果,但是存在着误分类率较高的问题。简单二支决策方法会基于多数原则依据给定软件模块属于缺

陷趋势模块的条件概率对其进行判定,这就导致对处于中间模糊地带不易划分的软件模块容易做出错

误的决策。立即决策方式误分率较高,由此带来的误分类代价也会增加[10]。
针对此类问题提出了一种代价敏感相关的邻域三支决策粗糙集模型,并在此基础上设计了一种三

支决策邻域分类方法。该分类方法考虑到软件缺陷预测的代价敏感问题,对软件模块进行分类采用三

支决策方法,依据不同错误分类带来的损失代价不同,设置相应的代价函数,计算三支决策所需阈值对,
将误分率高的软件模块划分到边界域中,交由专家评判或等待进一步处理,从而能够降低缺陷分类的误

分类率,减少代价损失。在NASA软件数据集上进行了相应的对比实验,实验结果表明该方法能有效

地提高分类正确率,降低误分类代价。

1 邻域三支决策粗糙集模型

考虑软件缺陷数据具有代价敏感特性,且通过对软件缺陷数据进行度量提取出的特征或属性取值

为连续值的特点,结合三支决策粗糙集模型[11]和邻域粗糙集模型的优点,提出了一种邻域三支决策粗

糙集模型,使之能够处理具有复杂特性的软件缺陷数据。

1.1 三支决策粗糙集模型

定义1 决策表可表示为一个四元组

S=<U,At=C∪D,V{ at at∈ }At ,Iat at∈ }{ At > (1)
式中:有限集合U 为论域;At为属性集合;C为条件属性集;D为决策属性集;Vat 表示属性at的值域;Iat:
U →Vat 为从U 到Vat 的映射函数,通常Iat 假设为单值的,任意对象x∈U 在属性at∈At上的取值可以

表示为Iat(x)。在粗糙集领域,通常用等价类的形式来刻画或描述对象x。对象x的等价类定义为

[ ]x A = y∈U ∀at∈AIat(x)=Iat(y( ){ }) (2)
  在贝叶斯决策理论中,对于给定数据对象x,假设Ω= w1,…,w{ }2 是x所有可能状态的有穷集

合,A= a1,…,a{ }t 是所有可能行为的有限集合,p(wj x)表示当对象x的状态为wj 的条件概率。设

λ(ai wj)为当对象实际状态为wj 时采取行为ai 的损失函数,或简记为λaiwj
。假设对对象x采取的行为

为ai,则该行为所带来的预期风险(损失)可表示为

R(ai x)=∑
s

j=1
λ(ai wj)·p(wj x) (3)

  在决策粗糙集理论中,令Ω= X,X{ }c 表示对象属于集合X 或其补集的状态集合。p( [ ]X x )=
X∩ [ ]x

[ ]x
表示等价类 [ ]x 中元素属于X 的条件概率,p(Xc [ ]x )=1-p( [ ]X x )表示等价类 [ ]x 中

元素属于Xc 的概率。A= aP,aB,a{ }N 代表3种决策行为,其中aP 表示将对象划分到正域,aB 表示将对

象划分到边界域,aN 表示将对象划分到负域。每种决策行为都伴随有相应的代价函数。在不同状态

下,对对象x采取不同决策时会带来不同的风险代价,代价函数矩阵如表1所示。表1中λPP,λBP和λNP
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分别表示在对象x实际属于X 时分别采取的决策行为aP,aB 和aN 的风险代价值;λPN,λBN和λNN为在对

象x实际属于Xc 时分别采取决策行为aP,aB 和aN 的风险代价值。依据预期风险的公式可知,对对象x
采取相应动作时所带来的贝叶斯风险代价分别为

RP=RaP [ ]( )x =λPP·p( [ ]X x )+λPN·p(Xc [ ]x )

RB=RaB [ ]( )x =λBP·p( [ ]X x )+λBN·p(Xc [ ]x )

RN=RaN [ ]( )x =λNP·p( [ ]X x )+λNN·p(Xc [ ]x ) (4)

 表1 不同决策行为在不同状态下

的风险代价

 Tab.1 Differentdecisioncostsbased
ondifferentactions

决策行为 aP aB aN
X λPP λBP λNP
Xc λPN λBN λNN

  根据贝叶斯最小风险决策原则,可以得到的决策规则为

(P)若RP £RB 且RP £RN,则判定x∈POS(X);
(B)若RB £RP 且RB £RN,则判定x∈BND(X);
(N)若RN £RP 且RN £RB,则判定x∈NEG(X)。

其中:POS(X)表示 X 的正域;BND(X)表示 X 的边界域;NEG(X)
表示X 的负域。考虑一种特殊情况,假设损失函数满足λPP≤λBP<
λNP和λNN≤λBN<λPN,其实际意义是:对于一实际属于X 的对象x,将
其划分到X 的正域所带来的风险要小于或等于将其划分到边界区

域带来的风险;这两者的风险都小于将其划分到X 的负域所带来的

风险。同理,对于不属于X 的对象x,将其划分到 X 的负域所带来的风险要小于或等于将其划分到边

界区域的风险;这两者的风险都小于将其划分到X 的正域所带来的风险。该假设符合现实意义。又因

为p( [ ]X x )+p(Xc [ ]x )=1,则可以推导出以下简化的三支决策规则为

(P)若p( [ ]X x )≥α且p( [ ]X x )≥γ,则判定x∈POS(X);
(B)若p( [ ]X x )≤α且p( [ ]X x )≥β,则判定x∈BND(X);
(N)若p( [ ]X x )≤β且p( [ ]X x )≤γ,则判定x∈NEG(X)。

其中α,β和γ值分别为

α=
(λPN-λBN)

(λPN-λBN)+(λBP-λPP)

β=
(λBN-λNN)

(λBN-λNN)+(λNP-λBP)

γ=
(λPN-λNN)

(λPN-λNN)+(λNP-λPP)
(5)

考虑条件

(λNP-λBP)
(λBN-λNN)>

(λBP-λPP)
(λPN-λBN)

(6)

可得0≤β<γ<α≤1,则可以进一步简化上述三支决策规则为

(P1)若p( [ ]X x )≥α,则判定x∈POS(X);
(B1)若β<p( [ ]X x )<α,则判定x∈BND(X);
(N1)若p( [ ]X x )≤β,则判定x∈NEG(X)。  

1.2 邻域粗糙集模型

经典粗糙集方法只能处理离散值,而为了能够处理数值型数据,很多学者将其扩展到邻域系统中。
一种最具代表性的模型是文献[12]提出的基于距离的邻域粗糙集模型。

定义2 给定决策表S,对象xi∈U 且A⊆At,在子空间A 中,xi 的邻域粒子δA(xi)定义为

δA(xi)= xj xj ∈U,ΔA(xi,xj)≤{ }δ (7)
式中Δ为度量函数,两个对象之间的 Minkowski距离定义为
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ΔM(xi,xj)=(∑
N

k=1
Iak
(xi)-Iak

(xj)
M)1/M (8)

式中:xi 和xj 为N 维空间At= a1,a2,....,a{ }N 中的两个对象。Minkowski距离也被称为:(1)如果

M=1,Δ1 为 Manhattan距离;(2)如果 M=2,Δ2 为Euclidean距离;(3)如果 M=∞,Δ¥ 为Chebyshev距

离。给定度量空间<U,Δ>,粒系统由邻域粒子族 δ(xi)xi∈{ }U 组成,该系统基于覆盖,而不基于划分。
显而易见,基于划分的经典粗糙集可以看作是基于覆盖的邻域粗糙集的一个特例,只要令δ=0即可。
<U,NA>是定义在属性集A 上的邻域近似空间。C是关于邻域关系N 对U 的一个覆盖,那么由覆盖C
推导出的邻域粒子族可用来刻画邻域粗糙近似空间。对于任意子集 X⊆U,基于覆盖C 的邻域粗糙集

的下近似N
-

C(X)及上近似N
-

C(X)定义为

N
-

C(X)= xi δ(xi)⊆U,xi∈{ }U

N
-

C(X)= xi δ(xi)∩X≠Ø,xi∈{ }U (9)
根据粗糙集的上下近似定义,邻域粗糙集的正域、边界域和负域可表示为

POSC(X)=N
-

C(X)

BNDC(X)=N
-

C(X)-N
-

C(X)

NEGC(X)=U-POSC(X)∪BNDC(X)=U-N
-

C(X) (10)

  定理1 给定两个信息系统<U,N1>和<U,N2>,分别对应两个非负δ1 和δ2,如果δ1≤δ2,则有(1)

∀xi∈U:δ1(xi)≤δ2(xi);(2)∀X⊆U:N
-
2(X)⊆N

-
1(X),N

-

1(X)⊆N
-

2(X)。具体证明和邻域粗糙集的其

他概念详细可见文献[12],在此不予赘述。

1.3 领域三支决策粗糙集模型

三支决策粗糙集模型是一种代价敏感学习模型,而且其通过引入三支决策所需的阈值,使得该模型

对于有噪音的数据具有较高的容忍度,但是经典的三支决策粗糙集模型只能处理离散值的数据,无法直

接处理连续值,现有三支决策相关研究也大部分着重于离散数据的处理[13,14]。而邻域粗糙集模型则提

供了一种直接处理连续值的方法,基于此,结合这两种模型的优点,提出了一种邻域三支决策粗糙集模

型,使之能够直接处理具有代价敏感特性且取值为连续值的软件缺陷数据。在决策粗糙集和其他粗糙

集模型里,对象x是用等价类[x]形式来刻画。而在邻域三支决策粗糙集模型中,采用邻域粒子δ(x)来

表示,则对象x属于某一类X 的概率表示为p(X δ(x))= X∩δ(x)
δ(x)

,则X 的上近似和下近似值可定

义如下。
定义3 给定信息系统<U,N>及代价函数矩阵,基于代价函数矩阵和决策粗糙集模型,可以计算得

出阈值函数(α,β),其中0≤β≤α≤1,对于任何子集X⊆U,在子空间B⊆At,X 的(α,β)下近似N
-

(α,β)
B (X)

及上近似N
-
(α,β)
B (X)定义为

N
-

(α,β)
B (X)= xi p(X δB(xi))>α,xi∈{ }U

N
-
(α,β)
B (X)= xi p(X δB(xi))⩾β,xi∈{ }U (11)

  对于任意子集X⊆U,在子空间B⊆At,X 的正域、边界域和负域定义为

POS(α,β)B (X)=N
-

(α,β)
B (X)

BND(α,β)B (X)=N
-
(α,β)
B (X)-N

-

(α,β)
B (X)

NEG(α,β)B (X)=U-(POS(α,β)B (X)∪BND(α,β)B (X))=U-N
-
(α,β)
B (X) (12)

961 李伟湋 等:基于邻域三支决策粗糙集模型的软件缺陷预测方法



  在决策表中,πD= D1,D2,…,D{ }m 是对论域U 的划分,表示m 个决策类。邻域三支决策粗糙集模

型下πD 的正域、边界域和负域可定义为

POS(α,β)B (πD)= ∪
1≤i≤m

POS(α,β)B (Di)

BND(α,β)B (πD)= ∪
1≤i≤m

BND(α,β)B (Di)

NEG(α,β)B (πD)=U-POS(α,β)B (πD)∪BND(α,β)B (πD) (13)

  决策粗糙集可以看作是邻域三支决策粗糙集的一种特例,即δ=0。当δ=0,δ(x)表示等价关系。另

外,若邻域决策粗糙集中的α=1且β=0时,则邻域三支决策粗糙集模型转化为经典邻域粗糙集模型。
定理2 给定信息系统<U,N>,两个非负值α1 和α2,如果α1≤α2 且δ值相同,则有∀X⊆U:

POS(α2,β)B (X)⊆POS(α1,β)B (X)。
证明 对于任意y∈POS(α1,β)B (X),则有p(X δB(y))>α2。因为α1≤α2,故有p(X δB(y))>α1,推

导出y∈POS(α1,β)B (X),因此,POS(α2,β)B (X)⊆POS(α1,β)B (X)。
定理3 给定信息系统<U,N>,两个非负值β1 和β2,若β1≤β2 且δ值均相等,则有∀X⊆U:

BND(α,β2)B (X)⊆BND(α,β1)B (X)。
证明 对于任意y∈BND(α,β2)B (X),则有α>p(X δB(y))≥β2,因为β1≤β2,故有α>p(X δB(y))≥

β1,推导出y∈BND(α,β1)B (X),因此,BND(α,β2)B (X)⊆BND(α,β1)B (X)。
定理2表示随着α值的增大,正域单调性减小,定理3表示随着β值的增大,正域单调性减小。这两

个定理表明通过修改(α,β)的值能调整X 的正域和边界域的大小。

2 基于三支决策邻域分类器的软件缺陷分类方法

Hu等基于邻域粗糙集模型提出了一种二支决策邻域分类器,该分类器可以直接对连续型数据进

行处理。该分类器在对对象x进行分类时,通常分配δ(x)中样本占多数的决策类标D+。二支决策分

类器的优势是能够快速地对测试对象做出立即决策。然而,这种立即决策方式常常伴随更多的预测错

误和更大的决策代价。假定存在一个模棱两可的对象,它被分到类别D+ 的概率为51%,分到类别D-

的概率为49%。按照多数准则将其划分到D+中时,则意味着其有49%概率被分错。针对二支决策分

类的劣势,三支决策方法则将模糊不清的对象划分到边界域中,作出延迟决策,等待专家的进一步处理。
基于三支决策理论和邻域二支决策分类器,在邻域三支决策粗糙集模型下设计了一种三支决策邻域分

类器用于软件缺陷分类,该分类器的目的是减少分类错误率。该分类算法具体思想如下:对于待分类的

软件模块x,计算其属于有缺陷趋势类别D+的概率p(D+|δB(x)),通过判断该概率值与基于代价函数

矩阵计算出的阈值对(α,β)之间的大小关系作出相应的三支决策,具体如下:
(P)若p(D+|δB(x))>α,则x属于D+;
(B)若β£p(D+|δB(x))£α,则x需进一步检查;
(N)若p(D+|δB(x))<β,则x属于D-。

x若为接受决策则将其划分到D+中,即为有缺陷趋势模块,x若为拒绝决策则将其划分到D- 中,
即为无缺陷趋势模块,x若为延迟决策则需要等待做进一步检查。详细算法如下所示。
  算法1 Three-waydecisionsbasedneighborhoodclassifier(TDNEC)输入:Trainingset:<U,C,D>;
  Testobject:x;
  Parameterω;

  Costmatrix λi{ }j .
输出:Classofx.
BEGIN
(1)Computethedecisionthresholdα,βbasedon λi{ }j ;//基于代价函数矩阵计算阈值对
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(2)FOReachsinU
(3)ComputethedistanceΔ(x,s)betweenxandswiththeusednorm;//计算距离

(4)MIN=min(Δ(x,s));
(5)MAX=max(Δ(x,s));
(6)ENDFOR
(7)δ(x)=MIN+ω·(MAX-MIN);//计算其邻域

(8)p=p(D+|δ(x));
(9)IFp>α
(10)AssignD+totestobjectandxisadefect-pronemodule;//将其判定为有缺陷模块

(11)ELSEIFβ≤p≤α
(12)xisintheboundaryregionofD+andxneedstofurther-examined;//等待进一步处理

(13)ELSE
(14)xisanon-defect-pronemodule;//将其判定为无缺陷模块

(15)ENDIF
ENDBEGIN

在该算法中,邻域粒子的大小由阈值δ决定,采用文献[12]中建议的方式,由待测对象x的局部和

全局信息动态决定,则
δ=min(Δ(si,x))+ω·(max(Δ(si,x))-min(Δ(si,x)))  ω≤1 (14)

式中:si(i=1,...,n)为训练对象集;min(Δ(si,x))和 max(Δ(si,x)分别表示si 和测试对象x 最小和最

大距离值。

3 实验验证

本节通过实验来考察所提三支决策邻域分类器在软件缺陷分类任务上的性能,实验对比三支决策

邻域分类器(TDNEC)、二支决策邻域分类器(NEC)[12],C4.5,k-NN和SVM在分类准确率、F值和误分

类代价上的性能。

3.1 实验数据集和参数设置

表2的11个数据集均是 NASA的实际项目,来自于公共的PROMISE库[15],包括了卫星飞行软

件、卫星模拟器软件和地面站数据管理软件等。数据集覆盖了3种编程语言。在这些数据集中,缺陷模

块的百分率分布为3.0%~32.29%。,每个数据采样描述一个模块的属性是否是缺陷。模块的属性包

括 McCabe度量值、Halstead度量值、操作符数和代码行数等。
表2 NASA数据集

Tab.2 NASAdatasets
数据集名称 来源 描述 语言 样本 属性 缺陷/%
CM1 NASA 航天器装置 C 498 22 9.830
JM1 NASA 卫星模拟器 C 7782 22 21.400
KC2 NASA 地面数据存储管理 C++ 522 21 20.490
KC3 NASA 地面数据存储管理 JAVA 458 39 9.380
MC2 NASA 电视制导系统 C++ 61 39 32.290
MW1 NASA 零重力下的燃烧实验 C++ 403 37 7.690
PC1 NASA 绕地球轨道的卫星飞行软件 C++ 1109 21 6.940
PC2 NASA 绕地球轨道卫星飞行软件 C++ 745 37 2.147
PC3 NASA 绕地球轨道卫星飞行软件 C++ 1077 38 12.400
PC4 NASA 绕地球轨道卫星飞行软件 C++ 1458 38 12.200
PC5 NASA 绕地球轨道卫星飞行软件 C++ 17186 39 3.000
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实验的相关参数设置如表3所示。由于采用10倍交叉验证,在试验结果中仅给出平均结果。对于

每个数据集,随机产生10组不同的代价函数,即对每个分类任务运行10次10倍交叉验证。ω值参考文

献[12]的设置,ω值介于0和0.1。
表3 实验各参数设置

Tab.3 Parametersetting

参数 值

Platform EclipsewithWEKA(version3.5)

λi{ }j 10groups,generatedrandomly
Distance EuclideandistanceΔ2

ω (0,0.1]

C4.5,k-NN,SVM defaultvaluesinWEKA

crossvalidation 10-folds

3.2 评价标准

令NPP表示分类器将实际为有缺陷的模块判定正确的个数,NNN表示分类器将实际为无缺陷的模块

判定正确的个数,NPN表示将无缺陷的模块判定为有缺陷模块的个数,NNP表示将有缺陷的模块判定为

无缺陷模块的个数,则分类正确率定义为

accuracy= NPP+NNN

NPP+NNP+NNN+NPN
(15)

覆盖率定义为

coverage= NPP+NNP+NNN+NPN

NPP+NNP+NBP+NBN+NNN+NPN
(16)

  TDNEC基于三支决策,一些对象会被分类到边界域中,因此,TDNEC覆盖率的值常常小于1。在

大多数情况下,分类正确率和覆盖率是一种tradeoff的关系,常用F值来表示分类器的折衷性能。基于

分类正确率和覆盖率的F值定义为

F=2·accuracy
·coverage

accuracy+coverage
(17)

  基于表1给定的代价函数,误分类代价定义为

cost=λPN·NPN+λNP·NNP+λBN·NBN+λBP·NBP (18)

3.3 实验结果及分析

表4~6为三支决策邻域分类器,NEC,C4.5,k-NN和SVM五种分类器在分类正确率、F值和误分

类代价上的性能对比结果。对于分类正确率,TDNEC在5个数据集上表现优于其他算法,SVM表现其

次,4个最优,C4.5有2个最优。TDNEC由于采用三支决策方法,对于模棱两可的对象都将被延迟做

进一步的检验,这在理论上保证了三支决策方法具有较高的分类精度。对于F值,SVM最好,有7个最

优,C4.5其次,有2个最优,NEC有1个最优。对于TDNEC的表现,这是可预期的,因为F值是由分类

正确率和覆盖度共同决定的,虽然TDNEC能够取得较好的分类正确率,TDNEC的覆盖度小于1,而其

他算法的覆盖度都等于1,由此决定了TNDEC在一定程度上无法取得较高的F 值。对于误分类代价,

TDNEC有5个数据集上最优,SVM表现其次,4个最优,C4.5有2个最优。从理论上分析,TDNEC基

于最小化贝叶斯决策代价理论,这保证了TDNEC能够得到较小的误分类代价。
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表4 各分类器在航天软件缺陷数据上分类正确率的对比结果(加粗表示最好的值)

Tab.4 ComparisonresultsofclassificationaccuracyonNASAdatasets(Thebestvaluesinbold)

Dataset TDNEC NEC C4.5 k-NN SVM

cm1 0.8839±0.0095 0.8680±0.0020 0.8308±0.0106 0.7846±0.0078 0.8779±0.0000

jm1 0.8071±0.0121 0.7726±0.0019 0.7842±0.0024 0.7179±0.0013 0.7863±0.0002

kc2 0.8159±0.0024 0.8126±0.0018 0.8303±0.0066 0.8080±0.0064 0.8255±0.0035

kc3 0.7598±0.0142 0.7428±0.0134 0.7959±0.0106 0.7500±0.0095 0.8196±0.0024

mc2 0.7145±0.0229 0.6808±0.0218 0.6264±0.0173 0.6976±0.0155 0.7024±0.0216

mw1 0.8259±0.0097 0.8241±0.0062 0.8727±0.0105 0.8178±0.0101 0.8929±0.0012

pc1 0.9257±0.0082 0.9129±0.0014 0.9018±0.0063 0.8970±0.0037 0.9122±0.0004

pc2 0.9774±0.0005 0.9769±0.0011 0.9785±0.0000 0.9568±0.0038 0.9785±0.0000

pc3 0.8547±0.0049 0.8282±0.0052 0.8546±0.0098 0.8494±0.0023 0.8756±0.0000

pc4 0.9044±0.0038 0.8909±0.0036 0.8962±0.0044 0.8740±0.0035 0.8909±0.0007

表5 各分类器在航天软件缺陷数据上F值的对比结果(加粗表示最好的值)

Tab.5 ComparisonresultsofF-measureonNASAdatasets(Thebestvaluesinbold)

Dataset TDNEC NEC C4.5 k-NN SVM

cm1 0.9114±0.0221 0.9293±0.0012 0.9076±0.0063 0.8793±0.0049 0.9350±0.0000

jm1 0.7725±0.1067 0.8717±0.0012 0.8791±0.0015 0.8358±0.0009 0.8804±0.0004

kc2 0.8917±0.0046 0.8966±0.0011 0.9073±0.0040 0.8938±0.0039 0.9044±0.0021

kc3 0.8578±0.0090 0.8523±0.0088 0.8863±0.0066 0.8571±0.0062 0.9008±0.0015

mc2 0.8025±0.0147 0.8099±0.0155 0.7702±0.0131 0.8218±0.0107 0.8250±0.0150

mw1 0.9014±0.0061 0.9036±0.0038 0.9320±0.0060 0.8997±0.0061 0.9434±0.0007

pc1 0.9445±0.0128 0.9545±0.0007 0.9484±0.0035 0.9457±0.0021 0.9541±0.0002

pc2 0.9870±0.0024 0.9883±0.0005 0.9891±0.0000 0.9779±0.0020 0.9891±0.0000

pc3 0.8831±0.0098 0.9060±0.0031 0.9216±0.0058 0.9186±0.0013 0.9337±0.000

pc4 0.9248±0.0051 0.9423±0.0020 0.9453±0.0025 0.9328±0.0020 0.9423±0.0004

表6 各分类器在航天软件缺陷数据上误分类代价的对比结果(加粗表示最好的值)

Tab.6 ComparisonresultsofmisclassificationcostonNASAdatasets(Thebestvaluesinbold)

Dataset TDNEC NEC C4.5 k-NN SVM
cm1 18.011±4.948 19.402±5.562 25.030±7.819 31.790±9.590 17.942±5.112
jm1 713.577±198.062992.259±307.421941.308±291.7211231.147±381.403932.759±289.645
kc2 38.111±18.650 38.876±20.222 34.992±17.930 39.772±20.149 35.981±17.878
kc3 12.423±8.594 13.293±9.371 10.485±7.427 12.800±8.934 9.277±6.478
mc2 17.079±8.833 20.350±11.075 23.335±11.519 19.185±10.264 18.945±10.120
mw1 14.694±8.692 14.561±8.305 10.715±6.610 15.422±8.865 8.966±5.274
pc1 24.339±12.295 27.780±13.477 31.453±16.306 33.032±16.178 28.078±13.730
pc2 7.142±4.787 7.966±5.381 7.308±4.803 14.871±9.970 7.308±4.803
pc3 67.272±38.506 78.488±49.170 66.769±41.460 69.331±44.307 57.301±36.803
pc4 57.888±30.353 64.680±34.600 62.529±35.238 75.015±40.042 64.928±34.610
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4 结束语

本文针对软件缺陷数据具有代价敏感特性且属性值为连续型数据等特点,提出了一种基于邻域三

支决策粗糙集模型的软件缺陷预测方法。在邻域三支决策粗糙集模型中,既可以通过代价函数矩阵求

出三支决策所需的阈值,又能通过邻域系统来表示和计算连续型数据。基于该模型提出的三支决策分

类器对于具有较高确信度和较低确信度的待测软件模块作出明确的接受和拒绝决策,而对于模糊不清

的待测软件模块则做出延迟决策,交由专家进一步处理。在NASA数据集上的实验结果表明,三支决

策邻域分类器在大部分数据集上能够取得较高的分类正确率和较低的误分类代价。
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