
 

 

缺陷数据的相似性度量方法改进①

万　琳 1,  杨腾翔 1,  刘海宁 2

1(装甲兵工程学院 信息工程系, 北京 100072)
2(中国兵器科学研究院, 北京 100089)

摘　要: 模糊聚类分析主要研究样本的分类问题. 本文利用模糊聚类方法对软件缺陷进行分类, 引入缺陷数据属性

权重计算方法, 依据数据挖掘中的属性邻近性度量方法, 对缺陷数据进行相似度分析. 并按照属性类别进行分析, 不
仅体现了缺陷数据属性间的形贴近程度, 而且体现了属性之间的距离贴近程度. 本文方法对软件缺陷数据进行分析

并对比度量结果, 实验结果充分说明改进后的模糊聚类相似性度量方法在分类准确性方面有一定程度的提高.
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Abstract: The study of fuzzy cluster analysis is mainly the classification of samples. In this paper, the fuzzy clustering
method is used to classify the defects of software, and the method of attribute weight calculation is introduced. The
similarity of defect data is analyzed with the method of attribute proximity in data mining. According to the category of
attributes, it does not only reflect the degree of similarity between the attributes of the defect data, but also reflects the
distance between the attributes. In this paper, the software defect data are analyzed and compared with the measurement
results. The experimental results show that the improved fuzzy clustering similarity measurement method has somehow
improved in classification accuracy.
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聚类是根据一定的规则, 按照数据的特征属性, 合

理地划分给定未分类数据的集合, 得到数据分类的相

关过程. 目前聚类分析方法主要有四种[1,2]: 基于层次的

聚类方法, 基于划分的聚类方法, 基于图论的聚类方法,

基于密度和网格的方法等. 常用的聚类分析方法是 K-

Means 方法, 该方法简单高效, 且伸缩性较好, 易于理

解, 但是对于初始点的选择和 K 值的确定比较敏感.

在 VSM 中 ,  文本相似度计算方法主要有以下三种:

Cosine, Dice, Jaccard, 其中应用最广泛的是 Cosine 法,

该方法简单高效, 适用于数值取值范围差异较小的数

据集, 但是对于事物属性未加区分, 抽象化之后基于距

离计算对象的相关性, 会导致计算结果不准确.

通常情况下, 事物属性包含四种: 标称属性, 序数

属性, 二元属性, 数值属性. 传统聚类分析方法中单一

的相似程度度量和距离程度度量不能完全描述事物特

征[3]. 此外, 传统聚类方法没有考虑事物之间各属性的

重要程度差异. 基于上述聚类分析和文本相似度计算

方法的不足, 本文引入了相似程度和距离程度相结合
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的方法, 分别计算缺陷数据标称属性和序数属性的相

似度, 另外引入缺陷数据各属性的权值计算方法, 把属

性对于分类规则的不同影响考虑在相似度的计算方法

中, 提出一种既能考虑到缺陷之间属性的值贴近程度,
又考虑到缺陷之间属性的形贴近程度的计算方法, 最
后综合到相似度度量中, 由此得到缺陷数据的相似度

矩阵.
缺陷数据之间的相似性度量对于缺陷定位工作具

有重要意义, 通过分析缺陷库与代码提交日志, 可以提

取缺陷修复所对应的源文件位置关系. 通过这种链接

关系可以建立已修复缺陷与相关源文件的位置关系,
通过本文的相似性度量方法建立待定位缺陷和已修复

缺陷的关联关系, 利用这两层之间的关联关系定位待

修复缺陷的位置. 同时, 该相似性度量方法对于缺陷数

据的相关性分析也有一定的指导作用, 可用于预测同

类缺陷的潜在属性和在软件中出现的概率大小. 总的

来说, 本文结合模糊聚类和数据挖掘的分析方法对软

件缺陷数据进行研究具有重要的现实意义.

1   缺陷数据的属性分类

软件缺陷是由许多特征属性表征的, 主要可分为

标称属性和序数属性两大类. 例如表 1 中的缺陷数据,
其中 Test-1, Test-2是标称属性, Test-3是序数属性.

属性的类别不同, 则相似性的度量方法也不同. 为
了提高缺陷数据相似性度量的准确度, 需要按照缺陷

属性的不同类别分别进行分析, 依据单个属性计算缺

陷数据之间的相似性, 最后将各个属性的相似性综合

到缺陷的相似性度量中 ,  具体分析方法在下文进行

讨论.
1.1   标称属性之间的相似性

数据挖掘中定义, 数据之间的邻近性包括相似性

和相异性, 当对象 i 和 j 的标称属性相匹配时, 相似性

sim(i, j)=1, 相异性 d(i, j)=0. 当对象 i 和 j 不匹配时, 则
相反.

由此可以看出, 对于 Test-1属性, 除了缺陷 1和缺

陷 4之外, 所有缺陷之间互不相似.
1.2   序数属性之间的相似性

标称属性一般采用布尔度量的方式, 若两个对象

相匹配, 则相似度表示为 1, 若两个对象不匹配则表示

为 0. 序数属性和标称属性的不同点在于抽象化的序数

属性数值能够采用距离度量的方式计算缺陷的相似性,
并非只有“0”和“1”的度量方式, 所以序数属性之间的相

似性度量一般包括以下两个步骤:
(1) 第 i 个对象的序数属性 f 值为 r i f ,  属性 f 有

Mf 个有序的状态, 表示排位 1, …, Mf.
(2) 由于各个序数属性可能有大小差异较大的状

态数表示, 为了使属性之间的相异性满足(0, 1)的范围

内, 需要将属性值规范化. 用 zif 表示第 i 个对象的 rif,
公式如下:

zi f =
ri f −1
M f −1

(1)

(3) 然后将缺陷序数属性值进行距离度量, 对于单

个属性而言, 利用欧几里得距离表示两个缺陷样本之

间的相异性:

d(i, j) =
√

(zi f − z j f )2 (2)

2   缺陷特征属性权重的计算

2.1   权重计算理论依据

根据缺陷数据属性的不同类别确定相似性后, 则
要考虑不同属性对于缺陷之间综合相似度的影响. 事
实上, 缺陷数据分类过程中各个属性的影响是不同的,
如果给各个属性分配相同权重, 则会导致分类结果不

准确.
本文依据粗糙集理论和模糊聚类的方法[4-6]分析已

知缺陷数据, 客观分配缺陷属性的权值. 首先将缺陷数

据进行分类, 然后去除单个属性后再次分类计算该属

性的重要性, 依次确定缺陷各个属性的权值. 具体步骤

如下:
(1) 建立缺陷数据编码表, 将缺陷数据抽象化, 各

个缺陷可表示为由 n 个抽象化特征值表示的向量, 则
缺陷 xi={xi1, xi2, …, xin}, 最后所有的缺陷数据可以映

射为特征空间的一个多维矩阵, 其数学表示方式如下:

X =


x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x2n

· · · · · · · · · · · ·
xm1 xm2 · · · xmn

 (3)

表 1    包含混合类型属性的缺陷数据表
 

缺陷编号
Test-1缺陷类型

(标称属性)
Test-2测试类型

(标称属性)
Test-3严重程度

(序数属性)
…

1 程序问题 文档审查 严重 …
2 设计问题 边界测试 重要 …
3 文档问题 功能测试 中等 …
4 程序问题 接口测试 次要 …
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(2) 将矩阵(3)按照(1)式进行规范化后处理然后利

用最大最小值的方法建立模糊相似矩阵 T, 计算公式

如下:

xi j =

n∑
k=1

(xik ∧ x jk)/
n∑

k=1

(xik ∨ x jk) (4)

其中, i=1, 2, …, m; j=1, 2, …, n; m 为矩阵的行数, n 为

矩阵的列数.

最后通过平方法将模糊相似矩阵不断自乘, 直到

满足 T2k=Tk=T, 建立具有对称性, 传递性, 自反性的模

糊等价矩阵 R, 由该矩阵可得到任一缺陷和其他缺陷

的相似度[7,8].

(3) 划分 n 个不同的阈值范围刻画缺陷数据之间

的相似程度, 依据模糊等价矩阵中缺陷数据之间的相

似度, 依次把缺陷数据分为不同的类, 例如阈值范围为

0.6~0.7, 则相似度在这个范围的分为一类, 其余的单独

为一类. 然后分别去除缺陷数据单个属性, 得到不同的

模糊等价矩阵, 同样按照阈值范围进行分类.

(4) 通过粗糙集中重要性理论计算属性权重.

R−(X) = {x ∈ U : [X]R ⊆ X}

1) 设论域 U 是所有缺陷数据的非空有限集合, 粗

糙集理论利用近似集的概念来描述缺陷数据各分类簇

的粗糙程度. 对 U中的分类簇 X及 U上的一个等价关

系 R, 则称集合 为 X 的 R 下

近似集, 其本质是删除一个属性后的分类可以准确划

分到没有删除任何一个属性的分类中去的缺陷集合,

且必须是原分类集合中的子集. 依据粗糙集理论可把

缺陷数据分类结果 D 依赖缺陷所有特征属性 C 的依

赖度定义为[9]:
γ(C,D) = |POS (C,D)|/ |U | (5)

POS (C,D)=R−(X) |POS (C,D)|

|U |

γ(C,D)=1

式中 ,   ,   为正域 P O S
(C,D)的缺陷个数, 即为能准确划分到原分类中缺陷集

合的缺陷个数,  为缺陷数据的非空有限集合中缺陷

个数, C 为缺陷数据的所有特征属性, D 为在所有特征

属性下缺陷数据的分类情况. 所以, 在缺陷所有的特征

属性之下进行分类,  .
2) 属性的重要性定义为:

S GF( f ,C,D) = γ(C,D)−γ(C−{ f },D) (6)

γ(C−{ f },D)式中,  表示在 C 中缺少属性 f 后, 特征属性

对原分类结果的依赖程度.
3) 属性的综合重要性定义为:

δ(C f ) =

∣∣∣∣∣∣∣
n∑

i=1

αk ×S GFCDαk (C f )

∣∣∣∣∣∣∣/n (7)

式中, αk 为阈值范围的低端取值, n 为设定阈值范围的

数量.
对于本文来说全部缺陷均为一类或各个缺陷单独

为一类时, 正域的处理方法并不能带来任何信息, 因此

本文确定正域集合时将这两种情况排出. 依据各个属

性的综合重要性, 计算各个属性的权重:

ω f = δ(C f )/
n∑

f=1

δ(C f ) (8)

2.2   缺陷数据实例分析

将表 2 中缺陷数据特征属性进行抽象化编码，然

后依据 2.1节(2)中方法建立模糊等价矩阵 Rij 如下.

表 2    软件缺陷数据特征属性
 

编号 缺陷名称 缺陷类型 测试类型 缺陷状态 来源阶段 严重程度 测试优先级

1 界面信息错误 用户界面 人机交互界面测试 打开 用户 有待改进 一般

2 功能缺失 功能 功能测试 关闭 测试 重要 中级

3 缺少运算符 计算 文档审查 提交 编码 重要 高级

4 操作平台不兼容 接口 互操作测试 关闭 测试 次要 低级

5 计算顺序错误 逻辑 功能测试 验证 设计 重要 高级

6 界面信息错误 用户界面 人机交互界面测试 拒绝 用户 次要 一般

7 编译环境错误 环境 互操作测试 重新打开 编码 次要 次要

8 功能超越 功能 功能测试 打开 设计 次要 低级

9 数据初始化错误 数据 边界测试 不能重现 编码 中等 中级

10 软件执行时间过长 性能 性能测试 不能重现 集成 重要 中级

11 缺少运算符 计算 文档审查 拒绝 编码 严重 高级

12 界面信息不可用 用户界面 人机交互界面测试 修复 集成 次要 低级

13 界面功能布局不符合常规 用户界面 人机交互界面测试 提交 用户 有待改进 一般

14 包含错误的变量检查 逻辑 文档审查 打开 设计 严重 高级

15 计算中等式错误 计算 文档审查 重新打开 编码 重要 中级
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Ri j =



1 0.5461 0.4481 0.5899 . . . 0.8385 0.8684 0.5064 0.5561

0.5461 1 0.4481 0.5461 . . . 0.5461 0.5461 0.5064 0.5461

0.4481 0.4481 1 0.4481 . . . 0.4481 0.4481 0.4481 0.4481

0.5899 0.5461 0.4481 1 . . . 0.5899 0.5899 0.5064 0.5561

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

0.8385 0.5461 0.4481 0.5899 . . . 1 0.8385 0.5064 0.5561

0.8684 0.5461 0.4481 0.5899 . . . 0.8385 1 0.5064 0.5561

0.5064 0.5064 0.4481 0.5064 . . . 0.5064 0.5064 1 0.5064

0.5561 0.5461 0.4481 0.5561 . . . 0.5561 0.5561 0.5064 1


根据模糊等价矩阵可知:
① 0.5<α≤0.6, 全部样本分为 1 类: {1, 2, 3, 4, 5, 6,

7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15};
② 0.6<α≤0.7, 全部样本分为 11 类: {1}, {2}, {3,

11}, {4, 7}, {5}, {6}, {8}, {9, 10, 15}, {12}, {13}, {14};
③ 0.7<α≤0.8, 全部样本分为 14 类: {1}, {2}, {3},

{4}, {5}, {6}, {7}, {8}, {9, 10}, {11}, {12}, {13}, {14},
{15};

④ 0.8<α≤0.9, 全部样本分为 12 类: {1, 6, 12, 13},
{2}, {3}, {4}, {5}, {7}, {8}, {9}, {10}, {11}, {14}, {15};

⑤ 0.9<α≤1, 全部样本分为 15 类: {1}, {2}, {3},
{4}, {5}, {6}, {7}, {8}, {9}, {10}, {11}, {12}, {13},
{14}, {15};

删除属性 1(缺陷名称)时, 按照相同方法处理:
① 0.5<α≤0.6, 全部样本分为 1 类: {1, 2, 3, 4, 5, 6,

7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15};
② 0.6<α≤0.7, 全部样本分为 4类: {1, 4, 6, 7, 8, 12,

13}, {2, 9, 10, 15}, {3, 11, 14}, {5};
③ 0.7<α≤0.8, 全部样本分为 13 类: {1}, {2}, {3},

{4, 7}, {5}, {6}, {8}, {9, 10}, {11}, {12}, {13}, {14},
{15};

④ 0.8<α≤0.9, 全部样本分为 12 类: {1, 6, 12, 13},
{2}, {3}, {4}, {5}, {7}, {8}, {9}, {10}, {11}, {14}, {15};

⑤ 0.9<α≤1, 全部样本分为 15 类: {1}, {2}, {3},
{4}, {5}, {6}, {7}, {8}, {9}, {10}, {11}, {12}, {13},
{14}, {15}.

根据上述属性重要性计算方法, 计算出属性 1 的

综合重要性为 0.13; 同样的方法计算出属性 2 的综合

重要性为 0.44; 属性 3的综合重要性为 0.15; 属性 4的
综合重要性为 0.19; 属性 5的综合重要性为 0.04; 属性

6 的综合重要性为 0.08, 属性 7 的综合重要性为 0.04.

归一化之后得到缺陷数据各个属性的权重值: ω1=0.12,

ω2=0.41, ω3=0.14, ω4=0.18, ω5=0.04, ω6=0.07, ω7=0.04.

3   混合类型属性的相似性计算

对于缺陷数据, 其特征属性包含标称属性和序数

属性等, 则需要计算混合类型的属性相似性.

sim(i, j)

假设数据集包含 p 个混合类型的属性, 对象 i 和

j 之间的相似性 定义为:

sim(i, j) = 1−
p∑

f=1

ω f d( f )
i j (9)

d( f )
i j其中, ωf 是属性 f 的权重;  是缺陷 i, j 对于属性 f 的

相异度. 属性 f 对 i 和 j 之间的相似度按照相应属性类

型计算:

d( f )
i j = d(i, j)(1) 当属性 f 是序数属性时,  .

d( f )
i j =0

d( f )
i j =1

(2) 当属性 f 是标称属性时, 如果 xif=xjf 时,  ,

否则 .

sim(i, j)上述方法获得的相似矩阵 , 其中元素分别

代表 i 和 j 两个缺陷之间的相似性, 能够直接反映缺陷

数据之间的相似特征.

分析上述对 15 个缺陷数据进行分析的权重结果,

假设缺陷数据仅有表 1中三个属性表征时的权重分别

为 0.66, 0.66, 0.22, 0.12. 利用混合属性的相似性计算方

法, 则缺陷 1和缺陷 4的相似度为:

S im(1,4) = 1−
p∑

f=1
ω f d( f )

i j =

1− [0.66× (0)+0.22× (1)+0.12× (0.33)]=0.74.

由此我们可以得到相似度矩阵:
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S im(i, j) =



1

0.04 1

0 0.08 1

0.74 0.08 0.04 1


4   实验结果及分析

为了体现本方法的通用性, 同时便于与已有的研

究成果进行比较, 本文选用 XXX单位通用装备保障软

件测评中心和软件工程实验室近 3年来经过软件测试

获得的 400 个软件缺陷数据进行分析, 该数据主要包

括缺陷编号, 状态, 产品名称, 版本号, 优先级, 描述, 评
论等信息. 该数据均为信息管理类软件缺陷, 只是其中

各个对象有一定的不同, 所以测试数据之间有一定的

相似性. 该数据来源于实验室中心实际测评, 数据类型

比较丰富, 包含内容比较全面, 具有一定的真实性, 应
用于本文方法进行分析比较适合且其结果具有一定的

说服性.
不同方法的相似性度量量化方法普遍采用查全率

(Recallrate)、查准率(PercisionRate)作为衡量指标, 其
定义如下:

RecallRate =
Ndetected

Ntotal
(10)

PercisionRate =
Ndetected

Ndetectedall
(11)

其中, Ndetected 是指实验检测到的相似缺陷数据中正确

的个数, Ntotal 是指测试缺陷数据实际包含的相似缺陷

数据的个数, Ndetectedall 是指实验检测到的所有相似缺

陷数据的总数. VSM 向量空间模型的相似性度量方法

主要是通过缺陷报告中的概要描述和详细描述, 提取

特征项, 进行文本的相似度计算, 将本文方法和 VSM
方法进行比较, 结果分析如表 3和表 4所示.

从表 3, 表 4 可以看出, 本文基于模糊聚类的相似

性度量方法在查准率和查全率上比 VSM 向量空间模

型的相似性度量方法效果有一定程度的提升, VSM 方

法通过软件缺陷报告和缺陷的详细描述等进行数据样

本的特征项提取, 然后进行文本相似度计算. VSM 方

法计算抽象化特征项的相似距离时, 取值比较小的特

征值被取值较大的特征值淹没, 导致计算结果不准确.

5   结论

本文采用的相似性度量方法一方面引用属性权重

的重要性, 基于已有的缺陷数据分类情况计算提取的

缺陷特征属性权重, 另一方面将缺陷属性进行相似性

分析, 并解决了抽象化数据时所定义的属性值大小对

相似度的影响, 避免了较小数值被淹没的现象. 因此,
本文方法相对于基于 VSM 的相似度分析方法具有更

高的稳定性和计算效果. 本文方法提出缺陷属性权重

的计算方法, 并且基于数据挖掘算法提出相似度的计

算公式. 在下一步工作中, 需要引入更简便的权重计算

方法, 或者在不区分属性类别的情况下引入相应系数

调整相似度结果, 以此提高本文方法的效率, 降低计算

复杂度.
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表 3    两种方法查准率对比实验结果
 

衡量指标
阈值

0.4 0.5 0.6
本文查准率 68 87 94
VSM查准率 64 81 91

表 4    两种方法查全率对比实验结果
 

衡量指标
阈值

0.4 0.5 0.6
本文查全率 85 76 61
VSM查全率 78 61 43

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2017 年 第 26 卷 第 8 期

156 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn

