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摘要：在机器学习技术逐渐渗透到各个领域的背景下，软件开发流程中的软件测试非常重要，

面对在软件缺陷预测过程中出现的类别不平衡和准确性问题，提出一种基于监督学习的解决方案，

采 用 样 本 平 衡 技 术 ，结 合 合 成 少 数 类 过 采 样 技 术（synthetic minority over-sampling technique，

SMOTE）与编辑最近邻（edited nearest neighbor，ENN）算法，对局部加权学习（local weight learning，

LWL）、J48、C4.8、随机森林、贝叶斯网络（Bayes net，BN）、多层前馈神经网络（multilayer feedforward 

neural network，MFNN）、支持向量机（supported vector machine，SVM）以及朴素贝叶斯（naive Bayes 

key，NB-K）等多种算法进行测试。这些算法被应用于 NASA 数据库的 3 个不同数据集 (KK1, KK3, 

PK2)，并对其效果进行详细比较分析。研究结果显示，结合了 SMOTE 和 ENN 的随机森林模型在处

理类别不平衡问题方面展现出高效且避免过拟合的优势，为解决软件缺陷预测中的类别不平衡提

供了一种有效的解决方案。
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Abstract: With the gradual penetration of machine learning technology into various fields, software testing in the 

software development process is very important. Software defect prediction faces class imbalance problem and 

accuracy issue. This paper proposes a supervised learning-based software prediction method for solving these two 

core problems. The method adopts sample balancing technique, combined with synthetic minority over-sampling 

technique(SMOTE) and edited nearest neighbor(ENN) algorithm, to test local weight learning(LWL), J48, C4.8, 
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random forest, Bayes net(BN), multilayer feedforward neural network(MFNN), supported vector machine(SVM), 

and naive Bayes key(NB-K). These algorithms are applied to three different datasets (KK1, KK3 and PK2) in the 

NASA database and their effects are compared and analyzed in detail. The results show that the random forest 

model combining SMOTE and ENN exhibits high efficiency and avoiding overfitting in dealing with class 

imbalance problems, which provides an effective way to solve the problem in software defect prediction.

Keywords: software defect prediction; machine learning; class imbalance; XGBoost; random forest

软件开发需要大量人员协同完成，由于人员的工作背景、工作能力、思维方式等都存在差异 [1]，造成开发

中潜在和不可预测的错误，即存在软件缺陷。软件缺陷包括：错误（error）、故障（fault）、失效（failure）等 [2]。

软件缺陷预测模型旨在依据软件历史缺陷数据预测未来可能出现的缺陷。预测的准确性与缺陷数据的

质量密切相关。软件缺陷预测在软件工程中具有重要意义：1）软件缺陷预测能有效缩短开发周期，用尽可能

少的资源在最短时间开发出可靠的软件；2）优化测试资源，提高缺陷检测效率；3)提高软件质量 [3]。

本项研究采用了来自美国国家航空航天局（national aeronautics and space administration，NASA）的缺陷

样本集，包括 KK1、KK3 和 PK2 这 3 个数据集，评估 8 种不同的监督学习算法在解决软件缺陷预测中类不平

衡问题的性能。这些算法为：局部加权学习（local weighted learning，LWL）、J48 决策树、C4.5 决策树、随机森

林（random forest，RF）、贝叶斯信念网络（Bayesian belief network，BBN）、NB-K 算法、多层前馈神经网络

（multilayer feedforward neural network，MFNN）以及支持向量机（support vector machine，SVM）。研究通过一

系列实验，对比这些算法在处理类不平衡问题时的表现，结果显示，随机森林算法在处理类不平衡问题方面

具有更出色的效果。

1　国内外相关研究及问题

机器学习作为人工智能和数据科学的核心，是当今各项技术中发展最快的热点领域 [4]，目的是通过经验

使学习性能有所提高 [5]。目前，机器学习广泛应用于各领域，如：医疗保健、金融、零售、旅游及社交媒体等 [6]。

根据美国航空航天局（NASA）喷气推进实验室（jet propulsion laboratory，JPL）的研究人员 2001 年在《科学》杂

志上发表的研究文章，机器学习在航天研究所发挥的作用日益显著。2006 年，全球首个机器学习系也在美国

卡内基梅隆大学成立。目前，较为热门的机器学习方法主要分为集成学习 [7]、深度学习 [8]、迁移学习 [9]及多标

记学习 [10]等。在经济和社会领域，有一个著名的二八原则，即  “帕累托原则”，它指出大约 80% 的结果往往是

由 20% 的原因所导致。这一原则同样适用于软件缺陷预测领域，在软件开发过程中，大约 80% 的软件缺陷

往往是由 20% 的关键因素引起。软件缺陷预测方面造诣很深的专家 Boehm[11]提出，80% 的缺陷存在于 20%

的软件模块之中，又称为 Pareto 原则。这一发现帮助软件开发团队更加高效地识别和修复潜在的软件缺陷，

提高软件质量和可靠性。目前，基于机器学习的预测方法已经成为软件开发领域中不可或缺的核心技术，广

泛应用于各种软件开发和维护过程，极大提高软件质量和开发效率。研究人员通过预测模型，找出这 20% 的

模块作重点测试和研究，通过深入分析和挖掘数据中的隐含信息，找出缺陷，并总结潜在的规律和模式，为研

究者们带来全新的视角和思考方式。

尽管全球的研究人员正积极致力于软件缺陷预测，并取得一定进展，但仍然存在许多挑战。主要包括：

1）类别不平衡：缺陷数据在整体数据集中的比例较低，缺陷样本与无缺陷样本的数量差异大，有时甚至

存在数量级的差异；

2）预测结果的可靠性：尽管模型可能将所有选定样本预测为无缺陷的准确率高达 99%，而当预测缺陷样

本时，准确率仅为 1%。显然，这种预测结果在实际应用中是不可信的。

3）缺陷存在对开发维护和成本预估的影响：确定软件模块中是否存在缺陷，属于 1 个二元分类问题。若

能在软件开发周期的初级阶段辨识出含有缺陷的模块，将大幅度降低软件故障的出现频率。这有助于节省

成本和提高客户满意度。因此，预测软件模块的缺陷倾向性变得尤为关键。
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2　本文模型

2.1　软件缺陷的预测过程

在软件工程领域，预测软件缺陷是课题研究的关键。如图 1 所示，依据不同的监督机制，软件缺陷预测

被分为 3 大类别：有监督缺陷预测、无监督缺陷预测以及半监督缺陷预测。有监督缺陷预测依赖于标注的数

据集，通过模型训练识别潜在缺陷。无监督缺陷预测不依赖于标注，通过挖掘数据的内在结构识别异常或潜

在缺陷。半监督缺陷预测融合了有监督和无监督的方法，利用少量的标注数据与大量的未标注数据进行缺

陷预测。

半监督缺陷预测进一步细分为基于聚类的缺陷预测和基于排序的缺陷预测。基于聚类的缺陷预测方法

通过将数据点分组，识别出具有相似特征的簇，发现潜在的缺陷簇。这种方法通常适用于数据集中缺陷分布

不均匀的情况。基于排序的缺陷预测方法则侧重于对数据点进行排序，将最有可能包含缺陷的实例排在前

面，提高预测的准确性。这种方法通常依赖于一些启发式规则或模型对数据进行排序。通过这 2 种方法，半

监督缺陷预测能够在标签数据有限的情况下，提升缺陷检测的效率和准确性。

软件缺陷预测流程如图 2 所示，该过程利用历史数据作为训练集来训练模型。在预测模型中对新数据

执行测试，得出预测结果。在大多数情况下，训练集由已知类别的数据构成，而测试集则由未知类别的数据

组成，这一过程属于有监督的预测方法范畴。

软件度量元在软件开发项目中不仅是衡量项目进展和质量的工具，更是预测项目未来发展趋势的关键

手段。通过收集和分析各种度量数据，项目管理者可以更好地理解项目的当前状态，预测可能出现的问题，

提前采取相应措施确保项目的顺利进行。这些度量元包括代码复杂度、缺陷密度、开发效率等，它们共同构

成了全面的评估体系，帮助团队在软件开发过程中做出明智的决策。具体包括以下方面：

图 1　软件缺陷预测研究结构图

Fig. 1　　Structure diagram of software defect prediction research

图 2　软件缺陷预测过程

Fig. 2　　Software defect prediction process

12



喻 皓，等：基于机器学习的软件缺陷预测研究第  2 期

1）度量元是基于对历史代码库和开发过程中特定属性的数值进行挖掘和分析后得到的数据；

2）通过对度量元的大量整合数据进行深入分析和综合评估，有效预测软件中潜在的缺陷。度量元包括：

代码复杂度、代码覆盖率、代码重复率等多种指标，这些指标能够全面反映软件的质量和稳定性。通过对这

些度量元数据的收集和整合，利用统计学和机器学习方法，建立预测模型，提前发现软件中的潜在问题。这

种方法不仅可以提高软件开发的效率，还能显著提升软件的质量和可靠性；

3）度量元在提升开发效率和降低项目成本方面起重要作用。通过引入度量元，开发团队能准确地评估

项目进度，识别潜在风险和瓶颈，采取相应措施优化工作流程。度量元的使用使项目管理更加透明和可量

化，团队成员可清晰了解自己的任务和目标，提高工作效率。此外，度量元还帮助项目管理者更好地分配资

源，避免浪费。通过对项目各个阶段的详细分析，管理者可以合理安排人力和物力，确保每个环节都能高效

运行，不仅缩短了开发周期，还显著降低了整体成本。

2.2　软件缺陷预测模型

绝大多数软件缺陷预测模型都是基于机器学习算法构建的。尤其是在缺陷数据充足的情况下，这些模

型往往倾向于使用常规的机器学习方法。图 3 展示了基于监督学习预测模型的具体实例。

2.3　软件缺陷预测二分类和不平衡分类问题

在软件缺陷预测领域，选择合适的评价指标至关重要。由于软件缺陷预测常常面临类别不平衡等问题，

一些常规指标可能无法准确反映分类器的实际效能 [12]。接下来，将对软件缺陷预测中几种常用的评价指标

进行阐述。

软件缺陷预测可以被视为二分类问题，预测结果分为软件中存在缺陷和不存在缺陷 2 种情况 [13⁃16]。采用

基于混淆矩阵得出的性能评估指标，如表 1 所示。混淆矩阵包含 4 种基本值：真正例数（true positive，TP）、假

正例数（false positive，FP）、真反例数（true negative，TN）、假反例数（false negative，FN）。

在软件缺陷预测这一领域，类不平衡问题始终是难以克服的挑战，存在缺陷的模块与无缺陷模块之间的

比例极其悬殊，这种不平衡现象使分类任务变得异常复杂。在面对这种数据分布不均的情况时，大多数标准

的分类算法会遇到极大困难。由于数据集中某一类别的样本数量远远超过另一类别，导致算法在学习过程

中偏向于多数类，从而忽视了少数类的重要性。这种偏向性使算法难以达到预期性能，影响预测结果的准确

图  3　基于监督学习的预测模型

Fig. 3　　Supervised learning based prediction model

表  1　混淆矩阵

Table 1　　Confusion matrix

真实值

Negative

Positive

预测值

Negative

TN

FN

Positive

FP

TP
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性和可靠性。因此，如何有效解决类不平衡问题，成为软件缺陷预测领域待解决的关键问题。

2.4　代价敏感学习

代价敏感学习是一种先进的机器学习方法，它在模型训练过程中考虑了不同错误分类所带来的不同代

价。在现实世界的应用场景中，某些类型的错误分类带来的后果和代价远远高于其他类型的错误。例如，在

医疗诊断领域，将一个实际有某种疾病的患者误诊为健康（即假阴性错误）的代价可能会非常高，导致患者错

过最佳治疗时机，甚至危及生命。相反，将健康的人误诊为患有某种疾病（即假阳性错误）虽然也会带来一定

代价，比如患者的精神压力和不必要的医疗检查，但其代价通常被认为比假阴性错误要低许多。

代价敏感学习的核心是通过为不同类型的错误分配不同权重或代价，优化模型性能，根据预先设定的代

价矩阵调整模型训练过程，使模型在学习过程中更关注那些代价较高的错误类型。这种方法适用于那些错

误代价不均等领域，传统的机器学习方法可能无法达到最优性能 [17]。例如，在金融欺诈检测中，将欺诈行为

误判为合法交易（假阴性错误）可能会给金融机构带来巨大经济损失，而将合法交易误判为欺诈（假阳性错

误）虽然也会带来一定的操作成本，但其代价通常要低得多。因此，代价敏感学习可以通过为不同类型的错

误分配不同的代价权重，优化模型性能，减少高代价错误的发生。同样，在疾病诊断领域，通过为不同类型的

诊断错误分配不同代价，模型更加关注那些可能导致严重后果的错误，提高诊断的准确性和可靠性。此外，

在网络安全领域，检测网络入侵时，将真正的入侵行为误判为正常行为（假阴性错误）可能会导致严重的安全

漏洞，而将正常行为误判为入侵行为（假阳性错误）虽然会带来一定误报，但其代价通常要低得多。因此，通

过代价敏感学习，可以优化入侵检测模型的性能，减少高代价错误的发生，提高整个网络安全系统的防护能

力。在大多数学习任务中，样本权重通常是相等的，只有在特定任务中，样本才会有不同权重 [18⁃22]。常见的代

价敏感学习方法包括将普通分类模型转换为代价敏感模型的元代价（metacost），通过最小化期望代价修改训

练样本的标签，并在新的模型上继续学习，这个过程被称为“元学习”。在元代价方法中，底层分类器作为黑

盒不受影响，其优点是对具体使用的分类器没有依赖性。此外，通过改变训练集中各类别的频率反映错误分

类的代价。样本分布的改变有时会影响算法性能，因此，需要采取分层抽样（stratification）来保持训练集的代

表性。通过多次集中抽样训练集获得多个模型，计算测试样本中不同类别的概率，这些概率来源于多个模型

的代价敏感决策 [23]。

获取测试样本的分数误差代价，最终确定类标记。类标记的选择旨在最小化代价，典型的做法是采用集

成学习技术提升学习效果。上述介绍的几种方法是应对分类不平衡问题的常见策略，需要在特定的预测模

型中应用。同时，鉴于分类不平衡的影响，预测模型需要进行相应调整。

3　实  验

3.1　实验数据集

在实验研究中，选取了来自美国航空航天局（NASA）提供的开放数据库中的数据集 [24⁃29]，该数据库主要

针对银河系外的天体进行研究。实验过程中，采用了 8 种不同的监督学习算法，包括局部加权学习法、J48、

C4.8、随机森林、贝叶斯网络、多层前馈神经网络（multi-layer feedforward neural network，MLFNN）、支持向量

机以及 NB-K[30]。这些算法被应用于 3 个不同的数据集（KK1、KK3 和 PK2）上，通过训练和研究，对这些算法

在处理数据集的表现进行了详细的分析和评估。

在实验过程中，特别关注了这些算法在处理不平衡分类问题上的效率和效果 [31]。对这些核心比较结果，

进行更细致和深入考量，更好理解每种算法在处理不平衡分类问题时的优势和局限性。有助于在未来研究

中选择更适合的算法，提高数据处理的准确性和效率。

3.2　实验平台和数据选取

实验选用了几款特定的软件平台来完成任务。首先，研究使用 Weka 软件，其版本号为 3.4。Weka 是一

个功能强大的数据挖掘工具，开源且免费，适合用于学习和研究。尽管它的功能数量有限，但提供了一整套

全面解决方案，使用户轻松进行各种数据挖掘任务。此外，还使用 MATLAB 软件，版本号为 R2019b。

MATLAB 是一个广泛应用于工程和科学领域的高性能数值计算和可视化软件。它在数据预处理和分析方

14



喻 皓，等：基于机器学习的软件缺陷预测研究第  2 期

面表现出色，能处理各种复杂的数据处理任务 [32⁃35]。为确保实验的顺利进行，配备了 1 台性能优越的笔记本

电脑。这台笔记本电脑配置了 Intel Core i52.40 GHz 处理器和 16 GB 的内存，能够提供强大的计算能力和足

够的内存支持，应对各种复杂的数据处理和分析任务。考虑到 NASA 数据库的高度安全性，特别选择了

Weka作为数据挖掘工具。Weka不仅开源且免费，而且功能全面，非常适合用于研究 [36-37]。

尽管在不同数据集中，软件度量的数量存在差异，但这些度量都是针对特定方法设计的。研究综合考虑

了多种因素，在编程语言、数据模块等基础上，从 NASA 数据库中精心挑选了 3 个具有代表性的测试数据集：

KK1、KK3、PK2。选择这些数据集是基于对不同编程语言和数据模块的深入分析和评估，如表 2 所示，详细

列出了每个数据集的特征和度量指标。

在表 2 中，度量的数量用“F”表示，模块的数量用“I”表示，存在缺陷的模块数量用“D”表示，无缺陷的模

块数量用“ND”表示，数据集的缺陷率用“DR”表示，软件的规模大小用“SS”表示。

此外在机器学习领域，数据预处理是关键步骤，通常包括处理数据中的缺失值、标准化和规范化等操作。

在本实验部分，鉴于使用的数据集包含数值型数据，采取以下处理顺序：数据离散化、数据降维处理、处理数

据不平衡问题。数据离散化可以通过 Weka 软件的图形用户界面完成。而数据降维则涉及使用评估器

CfsSubsetEval和搜索方法 BestFirst，这些工具的使用同样可以通过 Weka的 GUI指导进行。

大多数采样技术仅专注于某一特定类型的样本，这意味着要么对多数类样本进行欠采样，要么对少数类

样本进行过采样。在现实应用中，样本类别不平衡和过拟合问题普遍存在。研究者们提出了结合欠采样和

过采样的方法。这种方法能够克服 SMOTE 算法在处理少数类样本时由于与多数类样本重叠而导致的分类

困难。数据清洗技术在这里发挥了关键作用，能够有效处理重叠样本。

3.3　实验方案

在实际应用中，处理数据不平衡问题时，有多种技术可以采用，其中 2 种较为常用且效果显著的方法分

别是 SMOTE 结合 ENN 和 SMOTE 结合 Tomek Links。这 2 种方法在处理流程上具有高度相似性：先利用

SMOTE 技术对数据集进行过采样，增加少数类的样本数量，减少类别不平衡对模型性能的影响。然而，它们

在后续的处理步骤中采用了不同的策略，即 SMOTE+ENN 方法使用了 ENN 算法进行下采样，而 SMOTE+

Tomek Links方法则采用了 Tomek Links算法进行下采样。

具体来说，SMOTE+ENN 方法在处理过程中，通过 SMOTE 技术生成新的少数类样本，利用 ENN 算法对

过采样后的数据集进行清洗，去除那些与最近邻多数类样本不一致的样本。这种方法在清除重叠样本方面

表现出色，能够有效提高数据集质量，减少噪声和冗余数据的影响。而 SMOTE+Tomek Links 方法则通过

Tomek Links 算法识别并移除那些位于多数类和少数类边界上的样本，这些样本可能会导致分类器的决策边

界模糊不清。SMOTE+Tomek Links方法旨在提高分类器的决策边界清晰度，提升模型的分类性能。

研究者通过一系列实验验证了 SMOTE+ENN 算法在处理数据不平衡问题上的优越性。SMOTE+ENN 算

法不仅能够有效提高少数类的分类精度，还能在一定程度上提高整体的分类性能。因此，在研究中，选择使用

SMOTE+ENN算法来处理软件缺陷预测数据集的不平衡问题，获得更好的预测结果。

在研究的实验部分，选用了上述 7 种分类算法以执行数据分类测试。Chen 等 [38]通过实验验证了朴素贝

叶斯（Naïve Bayes，NB）分类器的优越性能。研究采用 NB-K 算法，这是一种基于核估计器的改进版朴素贝

叶斯分类器，实验在 Weka 3.9 平台上执行，使用默认参数。为了确保评估结果的可靠性和准确性，采用了十

折交叉验证的方法，即将数据集分为 10 份，其中 9 份用于训练模型，1 份用于测试模型性能，重复 10 次，取平

表  2　NASA 数据库中选出的测试数据集

Table 2　　Test datasets selected from the nasa database

编号

1

2

3

DATASET

KK1

KK3

PK2

F

24

36

35

I

2 093

454

5 462

D

328

47

24

ND

1 778

419

5 439

DR/%

15.81

9.47

0.52

SS/ K

24

7

29
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均值提高评估质量。此外，为了进一步精确评估算法性能，进行了 10 次十折交叉验证，取所有结果的平均

值，确保评估结果的稳定性和可靠性。

3.4　实验分析

通过对这些数据集进行深入分析，得到一系列有价值的结果。为更好地展示结果，将它们分别整理并展示

在不同的表格中。具体来说，KK1数据集的实验结果被详细记录在表 3中，KK3数据集的实验结果展示在表 4

中，而 PK2数据集的实验结果则展示在表 5中。通过对比 3个表格数据，清晰看到不同数据集在实验中的表现

和差异。有助于理解各个数据集的特性，为后续的数据分析和模型优化提供重要的参考依据。

尽管所用的测试集在航空航天中也有所应用，软件的可靠性很高，但是通过刘文英等  [39]研究发现，在

NASA 原数据集中存在一些问题，比如样本重复、数据不相同等 [40⁃41]。因此，为了确保数据的准确性和可靠

性，对 NASA 数据集中的原始数据执行了数据清洗操作。这些操作包括：去除重复记录、填补缺失值、纠正错

误的数据以及过滤掉不相关的数据点。通过这些步骤，生成经过净化的版本，命名为 NASA-cleaned。为了

进一步确保数据的质量和实验的准确性，选择了这个经过清洗的 NASA-cleaned 版本数据集进行后续实验和

研究。通过使用这个经过处理的数据集，结果更加可靠，为相关领域的研究提供坚实基础。

研究将有效数字定为 5 位，部分数据简化处理。根据表 3 和图 4 展示的数据，在 KK1 数据集上，不同算法

的性能差异并不显著。在软件缺陷预测领域，精确度（Precision）和召回率（Recall）是 2 个核心指标。观察表 3

可知，召回率较高的算法包括贝叶斯信念网络（BBN）、局部加权学习（LWL），其 AUC 值达到了 0.715 2。随机

森林与贝叶斯信念网络（BBN）的 F-measure值非常接近，分别为 0.639 5和 0.646 2，均高于 C4.5算法的 0.610 4。

MCC 值揭示了算法处理不平衡分类问题的能力，表现最佳的算法是随机森林、贝叶斯信念网络（BBN）和局

部加权学习（LWL），其中，随机森林的 MCC 值高达 0.301 9，表明这 3 种算法在处理不平衡数据分类问题上具

有很好的适应性。综合考量这些关键指标，得出结论：在 KK1 数据集上，随机森林算法的整体表现最为

卓越。

图 5 展示了 KK1 的接收者操作特征（receiver operation creature，ROC）曲线，可以看出 RandomForest、C4.5

以及贝叶斯信念网络算法的性能优于其他算法。综合考虑 ROC 曲线和精确率-召回率（precision-recall 

curve, PRC）曲线（见图 6），可以观察到 RandomForest 算法在这些算法中表现最佳，而 C4.5 和 BBN 算法的性

能则较为接近。基于 ROC 和 PRC 曲线的分析结果表明，在 KK1 的评估中，当度量值较少而实例较多时，

RandomForest算法的性能最为出色。

表  3　不同数据集（KK1）的实验结果

Table 3　　Experimental results for different datasets (KK1)

数据集

A

T

F

P

R

f

M

U

C

算法

LWL

0.593 1

0.648 1

0.336 1

0.626 6

0.659 8

0.614 1

0.284 3

0.656 1

0.620 6

J48

0.599 2

0.634 2

0.382 1

0.617 2

0.635 4

0.595 8

0.286 6

0.637 3

0.582 2

C4.5

0.593 3

0.606 3

0.358 2

0.687 1

0.619 4

0.616 4

0.266 3

0.722 2

0.669 5

RF

0.603 7

0.639 7

0.323 3

0.707 3

0.668 2

0.643 5

0.327 9

0.678 3

0.682 1

BBN

0.632 3

0.628 3

0.364 7

0.668 5

0.667 3

0.662 2

0.289 7

0.710 5

0.688 5

MF

0.612 6

0.627 6

0.391 6

0.638 4

0.613 5

0.597 8

0.243 4

0.696 9

0.626 2

SMO

0.611 8

0.622 8

0.375 8

0.615 8

0.642 1

0.561 4

0.264 9

0.609 7

0.591 1

NB

0.622 3

0.589 3

0.374 6

0.667 7

0.651 1

0.581 7

0.279 5

0.660 5

0.647 3
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图  4　算法性能图(KK1)

Fig. 4　　Algorithm performance graph (KK1)

图 5　ROC 比较图(KK1)

Fig. 5　　ROC comparison chart (KK1)

图  6　PRC 比较图(KK1)

Fig. 6　　PRC comparison chart (KK1)
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根据表 4 和图 7 的深入分析，研究发现 KK3 数据集相较于 KK1 数据集，在不同算法性能上的差异更显

著。在所评估的 8 个分类算法中，NB-K、BBN 和 J48 算法在召回率方面的表现尤为出色。特别是 NB-K 算

法，其召回率高达 0.842 1，显示出其在识别正例时的卓越能力。这意味着在这些算法中，NB-K 能够更有效

地捕捉到实际存在的正例，减少漏报情况。此外，这 3 种算法在 PRC（精确率-召回率曲线）值方面也领先于

其他 5 种算法，NB-K 算法的 PRC 值更是达到了 0.821 5。从 F-measure 值的分析来看，J48 算法与 NB-K 算法

在性能上非常接近，两者的 F-measure 值分别为 0.828 0 和 0.826 9，均略高于 BBN 算法的 0.825 2。MCC 值

（Marthius 相关系数）反映了算法对不平衡分类问题的处理能力，其中 NB-K、BBN 和 J48 算法的 MCC 值位列

前 3，表明这 3 种算法在处理不平衡分类数据时具有较强优势。

在对图 8 中展示的算法性能统计数据进行深入分析后，研究得出结论，所选取的几种算法均表现出色。

从表 5 的数据来看，通过综合运用 PRC 曲线、ROC 曲线等多种评估方法进行详细分析后，发现 BBN 和 J48 算

法在 PRC 曲线上的表现存在不稳定性。具体来说，这些算法在 PRC 曲线上的表现显示出较大波动，未能确

保单调一致性。这种波动和不一致性可能会对算法的可靠性产生影响。因此，在 KK3 数据集上，NB-K 算法

的卓越性能尤为显著，其在 PRC 曲线和 ROC 曲线上均表现出较高的稳定性和一致性，从而在整体性能评估

中较为突出。

表  4　不同数据集(KK3)的实验结果

Table 4　　Experimental results for different datasets (KK3)

数据集

A

T

F

P

R

f

M

U

C

算法

LWL

0.648 1

0.648 1

0.348 5

0.693 9

0.628 5

0.678 6

0.419 6

0.689 9

0.629 4

J48

0.738 5

0.731 5

0.270 1

0.711 5

0.732 5

0.721 5

0.447 4

0.703 5

0.759 2

C4.5

0.601 8

0.615 8

0.324 1

0.629 9

0.680 5

0.676 8

0.256 0

0.707 2

0.611 2

RF

0.639 6

0.614 6

0.392 3

0.665 8

0.650 8

0.642 1

0.247 2

0.624 7

0.701 3

BBN

0.766 70

0.715 70

0.223 04

0.744 20

0.710 10

0.722 20

0.514 30

0.676 60

0.690 30

MF

0.621 1

0.651 1

0.296 2

0.650 8

0.674 9

0.610 5

0.396 1

0.686 8

0.690 2

SMO

0.656 5

0.639 5

0.401 8

0.646 6

0.602 5

0.593 6

0.312 8

0.657 5

0.605 5

NB

0.744 2

0.777 2

0.296 1

0.742 6

0.697 1

0.732 9

0.530 5

0.722 9

0.747 5

图  7　算法性能图（KK3）

Fig. 7　　Algorithm performance graph (KK3)
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4　结　论

在深入探讨软件缺陷预测领域普遍存在类别不平衡问题时，笔者提出一种基于随机森林算法的解决策

略。为全面评估该策略的有效性，研究将其与 7 种其他先进的机器学习算法进行了对比实验。这些算法包

括局部加权学习法、J48、C4.8、贝叶斯网络、多层前馈神经网络、支持向量机以及 NB-K 算法。

在进行实验时，对多种算法在处理类别不平衡数据集的性能进行了深入分析和评估。研究关注了这些

算法在分类精度、召回率、FF1分数以及 ROC 曲线下面积（AUC）等关键性能指标上的表现。通过综合评估，

全面掌握每种算法在处理不平衡数据集时的优势和局限性。在对比实验中，随机森林算法结合 SMOTE 和

ENN 的集成模型表现尤为出色。SMOTE 技术通过合成新的少数类样本，有效缓解数据集中的不平衡问题，

而 ENN 则通过编辑过程进一步提升数据集质量。这种集成模型不仅提高了少数类的识别率，还保持对多数

类的良好分类性能，整体上提升分类的准确性和鲁棒性。

最终研究结果表明，在处理类别不平衡问题时，SMOTE+ENN+随机森林集成模型相较于其他算法，展现

出更优越的性能和效果。这一发现不仅为软件缺陷预测领域提供新的思路和方法，也为其他涉及类别不平

衡问题的分类任务提供宝贵参考。通过这种综合性方法，进一步推动机器学习在实际应用中的发展，特别是

在那些数据不平衡现象较为普遍的领域。
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