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ｐａｒｔｓ［８］ ． Ｔｈｅ ＧＡ⁃ＤＴ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｐｈａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｊｏｕｒｎｅｙ， ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｈｙｂｒｉｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ａ ＧＡ ｆｏｒ
ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａ ＤＴ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｅｍｐｌｏｙｓ ＰＳＯ ａｎｄ ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐａｔｔｅｒｎｓ．

１　 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ

　 　 Ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｏｍａｉｎｓ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ
ｅｎｄｅａｖｏｒｓ ｔｏ ｄｅｌｉｎｅａｔｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ，
ｐｉｎｐｏｉｎｔ ｇａｐｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ， ａｎｄ ｐａｖｅ ｔｈｅ ｗａｙ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｕｄｙ．

Ｗｉｔｈｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔａｎｄｓ ａｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｆａｃｅｔ， ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｎｏｔａｂｌｙ，
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｒｉｓｅｎ ｔｏ ｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅ
ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｄａｔａｓｅｔｓ［７－１１］ ． Ｔｈｅ ＤＴ， ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ，
ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｃｈｏｉｃｅ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｔｒｅｅ⁃ｌｉｋｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ
ｔｏ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ．

Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｈａｓ ｅｍｅｒｇｅｄ ａｓ ａ ｌｉｎｃｈｐｉｎ ｉｎ ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ＧＡｓ） ｈａｖｅ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｂｅ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｄｏｍａｉｎ， ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｋｉｎ ｔｏ ｎａｔｕｒａｌ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｅｖｏｌｖｅ ｔｏｗａｒｄｓ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ［１２－１５］ ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，
ＧＡｓ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｙ
ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ．

Ｗｈｉｌｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｅｘｈｉｂｉｔ ｐｒｏｍｉｓｅ， Ａｃｉ ｅｔ ａｌ．［ １６］ ａｄｖｏｃａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｈｅｉｒ ｕｎｉｑｕｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ． Ｓｕｃｈ
ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｓｔｒｉｖｅ ｔｏ ｔｒａｎｓｃｅｎｄ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｏｖｅｒａｌｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰＳＯ ａｎｄ
ＡＣＯ ｉｎｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．

Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰＳＯ ａｎｄ ＡＣＯ ｉｓ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ
ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｐａｃｅｓ． ＰＳＯ，
ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｂｉｒｄｓ ａｎｄ ｆｉｓｈ，
ｏｒｃｈｅｓｔｒａｔｅｓ ａ ｓｗａｒｍ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｔｏ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｓｅｅｋ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ［１７－１８］ ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ＡＣＯ ｄｒａｗｓ
ｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ａｎｔｓ，
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｕｎｃｏｖｅｒ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈｓ． Ｔｈｅ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
ａｓｐｉｒｅｓ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ
ｅｌｅｖａｔｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ［１９］ ．

Ｋｈａｎ ｅｔ ａｌ．［ ２０］ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ
ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｌｉｇｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｂｙ ｕｎｄｅｒｔａｋｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ａｃｒｏｓｓ ｓｅｖｅｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ， ｓｐａｎｎｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ
ｄｏｍａｉｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｏｄｅｌ， ａｌｉｇｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｅｒ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ􀆳ｓ ｅｍｐｈａｓｉｓ
ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ．

Ｃｈｕ ｅｔ ａｌ． ［２１］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｒｍｅｄ ｓｈｉｐ ｒｅｓｃｕｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ａｉｍｅｄ ａｔ
ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｏｍａｉｎｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ
ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｍｅｈｔａ ｅｔ ａｌ． ［２２］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｇａｚｅｌｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ａｎ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ ｂｙ ｏｆｆｅｒｉｎｇ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．

Ｍｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［２３］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｅｗ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃
ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｎａｍｅｄ ＰＩＮＮ⁃ＦＯＲＭ， ｆｏｒ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ｉｔｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｐａｒｔｉａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｙ ｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ａ ｎｏｖｅｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｐｈｙｓｉｃｓ⁃
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ
ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ， ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｗｏｒｋｓ ｍａｙ ｓｔｉｌｌ ｂｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉｅｔｙ
ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａ ｍｏｄｅｌ
ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｍａｉｎｓ， ｐｒｏｊｅｃｔ ｓｉｚｅｓ， ａｎｄ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅｓ ｉｓ ｖｉｔａｌ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｍｉｇｈｔ ｎｏｔ ｆｕｌｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｒｅａｌ⁃
ｗｏｒｌｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐｓ ａｎｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｏｒｋｓ． Ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ
ｐｒａｃｔｉｃｅｓ ｐｏｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｄｒａｗｉｎｇ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ． Ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｅｄ， ａｎｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｓ ｐｉｖｏｔａｌ ｆｏｒ ａ ｐｒｅｃｉｓｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ．

Ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ａｌｓｏ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ
ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｉｎ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｗｈｅｒｅ ｎｏｎ⁃ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｏｕｔｎｕｍｂｅｒ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｏｎｅｓ． Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｃａｎ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｂｉａｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｆａｖｏｒ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｃｌａｓｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｓｕｂｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ
ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｈａｓ
ｕｎｄｅｎｉａｂｌｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｉｎｇ ａｎｄ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｉｎｈｅｒｅｎｔ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ． Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ

ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ， ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｆｏｒ ｄｉｖｅｒｓｅ ａｎｄ ｗｅｌｌ⁃
ｄｏｃｕｍｅｎｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ａｒｅａｓ
ｗｈｅｒｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐａｃｔ ｔｈｅ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍ ｔｏ
ｂｕｉｌｄ ｕｐｏｎ ｔｈｅｓｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ， ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ
ｔｏ ｓｕｒｍｏｕｎｔ ｔｈｅｓｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｏｎｇｏｉｎｇ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ．

Ｔｈｅ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｌｉｅｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｔｏ
ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔｓ ｅａｒｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｌｉｆｅ ｃｙｃｌｅ ｒｅｍａｉｎｓ ａ ｆｏｒｍｉｄａｂｌｅ ｔａｓｋ． Ｔｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｅｅｋｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａｎ
ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ
ｐｒｅｅｍｐｔｉｖｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｒｉｓｋｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｅｆｅｃｔｓ．

２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ

　 　 Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｓａｍｐｌｅ
ｄａｔａｓｅｔ， ｗｉｔｈ ｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｄｒａｗｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｕｂｌｉｃｌｙ
ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ＥＣＬＩＰＳＥ Ｍｅｔｒｉｃｓ Ｄａｔａｓｅｔ， ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

１） Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｔｈｅ Ｅｃｌｉｐｓｅ Ｍｅｔｒｉｃｓ Ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ａ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｄａｔａｓｅｔ， ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍ Ｅｃｌｉｐｓｅ ＩＤＥ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔｓ． Ｔｈｉｓ
ｄａｔａｓｅｔ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｌｉｎｅｓ ｏｆ ｃｏｄｅ， ｃｙｃｌｏｍａｔｉｃ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｉｎｋｅｄ ｔｏ ｃｏｄｅ ｃｈａｎｇｅｓ．

２） Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔａｎｄｓ ａｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ

ｐｈａｓｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｒａｗ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ
ｏｐｔｉｍａｌ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｓｅｖｅｒａｌ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｓｔｅｐｓ， ａｌｌ ｇｅａｒｅｄ ｔｏｗａｒｄｓ ｓａｆｅｇｕａｒｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ａｎｄ ｄｅｐｅｎｄａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ．

３） Ｈａｎｄｌｉｎｇ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ．
Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｔａｓｋ ｉｎ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｖｏｌｖｅｓ

ａｒｏｕｎｄ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｍａｙ ａｒｉｓｅ ｄｕｅ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ
ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｒ ｅｒｒｏｒｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｄａｔａ ｅｎｔｒｙ． Ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｓ ｔｈｅｓｅ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｖａｌｕｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｉｋｅ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅｉｎ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ， ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅａｓｕｒｅｓ，
ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ􀆳ｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ， ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｉｔ ｒｅａｄｙ
ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ．

４） Ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｌｉｅｒｓ．
Ｏｕｔｌｉｅｒｓ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ

ｄｅｖｉａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｏｒｍ， ｐｏｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｓｋｅｗ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｔｈｅ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｈａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｓ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｓ ｏｕｔｌｉｅｒｓ． Ｔｈｉｓ
ｏｆｔｅｎ ｅｎｔａｉｌｓ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｑｕａｒｔｉｌｅ ｒａｎｇｅ （ ＩＱＲ ） ｏｒ Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ｅｉｔｈｅｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｏｒ ａｄｊｕｓｔ ｏｕｔｌｉｅｒｓ． Ｂｙ
ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｌｉｅｒｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｔｏ
ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ， ｆｏｓｔｅｒｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

５） Ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｍｅｒｇｅｓ ａｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｓｔｅｐ ｉｎ

ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍａｙ ｅｘｈｉｂｉｔ ｖａｒｙｉｎｇ ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ ｕｎｉｔｓ，
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｂｉａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ ｓｃａｌｉｎｇ ｏｒ Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅ ａｌｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｔｅｌｙ ｔｏ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ．

６） Ｈａｎｄｌｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ．
Ｍａｎｙ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｈｅ ｃｏｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ

ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｏｎｅｓ． Ｔｈｅ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ
ｄａｔａ ｉｎｔｏ ａ ｆｏｒｍａｔ ｃｏｍｐａｔｉｂｌｅ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｉｋｅ ｏｎｅ⁃ｈｏｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｒｅ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ， ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｔｏ ｂｉｎａｒｙ ｖｅｃｔｏｒｓ ｔｏ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ．

７） Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ａ ｃｒｅａｔｉｖｅ ｓｔｅｐ ｉｎ ｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ， ｅｎｔａｉｌｓ ｃｒａｆｔｉｎｇ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｒ ｍｏｄｉｆｙｉｎｇ

ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｏｎｅｓ ｔｏ ｅｌｅｖａｔｅ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ｄｏｍａｉｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｍａｙ ｉｎｖｏｌｖｅ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｒ ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｏｎｅｓ， ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｎｕａｎｃｅｄ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｃｏｄｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｈｉｓｔｏｒｙ．

８） Ｄａｔａ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ．
Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｕｎｄｅｒｇｏｅｓ ａ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｉｎｔｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ ｄｅｄｉｃａｔｅｄ
ｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｉｔｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｓｔｅｐ
ｅｎｓｕｒｅｓ ａｎ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｆｆｉｒｍｉｎｇ ｉｔｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｎ
ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．
２．１　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ＧＡ）
　 　 Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ＧＡｓ） ａｓｓｕｍｅ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ
ｉｎ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ． Ｔｈｉｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｈａｒｎｅｓｓｅｄ ｔｏ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ
ｃｕｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ， ｗｉｔｈ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｍｐｈａｓｉｓ ｏｎ
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｃｏｄｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ：
１） Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｍｍｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ

ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ． Ｅａｃｈ ｓｕｂｓｅｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ．

２） Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
Ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂｅｃｏｍｅｓ ｐａｒａｍｏｕｎｔ ａｓ ｅａｃｈ

ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ， ｉｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｏｒ Ｇｉｎｉ
ｉｎｄｅｘ， ｑｕａｎｔｉｆｉａｂｌｙ ｇａｕｇｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｓｕｂｓｅｔ． Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １．
　 　 ３） Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｆｉｔｔｅｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ａｃｔ ａｓ
ｐａｒｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｈｉｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｓｃｏｒｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ， ｆａｖｏｒｉｎｇ ｓｕｂｓｅｔｓ ｔｈａｔ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

４） Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｅｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ

ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｐａｉｒｓ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ
ｕｎｄｅｒｇｏ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ， ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｂｌｅｎｄ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｐａｒｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｉｎｊｅｃｔｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
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ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ

　 　 ５） Ｍｕｔａｔｉｏｎ
Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｒａｎｄｏｍ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ

ｓｕｂｓｅｔｓ， ｔｈｗａｒｔｉｎｇ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｏ
ｓｕｂｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ，
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍａｙ ｂｅ ａｄｄｅｄ ｏｒ ｒｅｍｏｖｅｄ，
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｂｒｏａｄｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅ．

６） Ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ
Ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ， ａｌｏｎｇｓｉｄｅ

ｓｕｒｖｉｖｉｎｇ ｐａｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ， ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｓｕｃｃｅｅｄｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｓｔｅｐ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ， ｆａｖｏｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

７） Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ
Ｔｈｅ ＧＡ ｉｔｅｒａｔｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｓｅ ｓｔｅｐｓ ｆｏｒ ａ

ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｕｎｔｉｌ ｍｅｅｔｉｎｇ
ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ． Ｓｕｃｈ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｍａｙ ｅｎｃｏｍｐａｓｓ

ｒｅａｃｈｉｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｓｔａｇｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｓｃｏｒｅｓ ｏｖｅｒ
ｓｅｖｅｒａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ．
２．２　 Ｒｏｌｅ ｏｆ ＧＡ ｉｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｄｅｆｅｃｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
　 　 １） Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ＧＡ ａｄｈｅｒｅｓ ｔｏ ａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｕｉｄｉｎｇ
ｉｔｓ ｃｏｕｒｓｅ ｂｙ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｒｃｈｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｐｒｏｐｅｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏｗａｒｄ ｓｕｂｓｅｔｓ ｔｈａｔ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｍｏｓｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ．

２） Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ， ａｎｄ

ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ， ｔｈｅ ＧＡ ｄｉｓｃｅｒｎｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｎａｖｉｇａｔｅ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ， ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｏ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｓ．

３） Ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄａｔａｓｅｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
Ｔｈｅ ＧＡ􀆳ｓ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｖｅｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ

ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｉｎ ｍａｎａｇｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ
ｖａｒｙｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ． Ｉｔ ｃａｎ ａｄｊｕｓｔ ｉｔｓ ｓｅａｒｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｔｏ ａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｄｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｎｉｑｕｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｏｓｅｄ ｂｙ
ｅｃｌｉｐｓｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ．

３　 Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ＤＴ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ａｎｄ
ｖｅｒｓａｔｉｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｏｏｌ， ｃａｐｉｔａｌｉｚｉｎｇ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ＧＡ．

１） Ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ：
ａ） Ｎｏｄｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｔｈｅ ＤＴ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｎｏｄｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｐｏｉｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｎｏｄｅｓ ｂｒａｎｃｈ
ｉｎｔｏ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｏｒ ｌｅａｖｅｓ， ｅａｃｈ ｓｉｇｎｉｆｙｉｎｇ ａ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅ．

ｂ） Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
Ｔｈｅ ＤＴ ｉｎｈｅｒｅｎｔｌｙ ａｓｓｉｇｎｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ．
Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＡ， ｒｅｎｏｗｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｉｎ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ＤＴ．

ｃ） Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ
Ａｔ ｅａｃｈ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｎｏｄｅ， ｔｈｅ ＤＴ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ
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ｃｒｉｔｅｒｉａ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｏ ｕｓｅ ｆｏｒ
ｂｒａｎｃｈｉｎｇ． Ｃｏｍｍｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ
ｏｒ Ｇｉｎｉ ｉｎｄｅｘ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｅｆｅｃｔｓ．

ｄ） Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ
Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｍｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ＤＴｓ ｉｓ ｔｈｅｉｒ

ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｃｌｅａｒ
ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｖｅｓ ｖｉｔａｌ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｅｃｌｉｐｓｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｓ．

２） Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ⁃ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ＤＴ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｓｉｏｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ＧＡ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｃｕｒａｔｅｓ ｔｈｅ
ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ＤＴ ｍｏｄｅｌ．
Ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｃｔ ａｓ ａ ｃｏｎｃｉｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｆａｃｅｔｓ ｏｆ ｃｏｄｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｆｏｃｕｓｅｄ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｅｔ
ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｓｋ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ＤＴ ｈａｒｎｅｓｓｅｓ ｔｈｅｓｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｇｕｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＡ， ｔｏ
ａｃｑｕｉｒｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｔｈａｔ ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｍａｐ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ
ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＤＴ ａｄｅｐｔｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｔｏ ｅｃｌｉｐｓｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ，
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ．

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＤＴ
ｄｅｐｌｏｙｓ ｉｔｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｒｕｌｅｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｉｎｔｏ
ｄｅｆｅｃｔ ｏｒ ｎｏｎ⁃ｄｅｆｅｃｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ
ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｌａｙｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐｈａｓｅ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｓｔａｋｅｈｏｌｄｅｒｓ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｖｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｅｌｅｖａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｖｅｒａｌｌ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ ａｎｄ ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅ ＤＴ ｍｏｄｅｌ ｂｏａｓｔｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｉｔｓ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｓｔａｋｅｈｏｌｄｅｒｓ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ｔｈｅ
ｒａｔｉｏｎａｌｅ ｂｅｈｉｎｄ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｆｏｓｔｅｒｉｎｇ ａ ｓｅｎｓｅ
ｏｆ ｔｒｕｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｉｎｓｉｇｈｔｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ＤＴｓ ｅｘｈｉｂｉｔ
ａ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｐｒｏｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ，

ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｓｉｔｅ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｍｏｄｅｌ
ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＧＡ ｐｌａｙ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｆｏｒｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＤＴ ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ
ｔｏ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
ａｄｖｅｒｓｅｌｙ ｉｍｐａｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｄｈｅｒｅ ｔｏ ａ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｏｆ ｅｃｌｉｐｓｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ． Ｔｈｅ ＧＡ􀆳ｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ａ ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｓｅａｍｌｅｓｓｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅｍ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＤＴ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｅｃｌｉｐｓｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｄａｔａ， ａｎｄ ｉｔｓ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｃｏｍｅｓ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｉｎ ｕｎｒａｖｅｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔｓ． Ｔｈｅ
ｈａｒｍｏｎｉｏｕｓ ｉｎｔｅｒｐｌａｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＧＡｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＤＴｓ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｍａｋｉｎｇ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｅｃｌｉｐｓｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

４　 Ｒｅｓｕｌｔ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｏｒｄｉｎａｒｙ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｏｆ ＧＡ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＤＴ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ，
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｋｅｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．
４．１　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
　 　 Ｔａｂｌｅ １ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ
ｍｏｄｅｌ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｔｗｏ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ，
ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ａｎｄ ＷＰＡ⁃ＰＳＯ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｒｅｃａｌｌ， Ｆ⁃
ｍｅａｓｕｒｅ， ａｎｄ Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ （ＡＵＲＯＣ） ｃｕｒｖｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｌｅａｒｌｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｍｅｔｒｉｃｓ．

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ （％） Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （％） Ｒｅｃａｌｌ （％） Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ （％）

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ９２ ８９ ９４ ９１

ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ｍｏｄｅｌ ８５ ８３ ８６ ８５

ＷＰＡ⁃ＰＳＯ ｍｏｄｅｌ ８２ ８０ ８２ ８１

　 　 １） Ａｃｃｕｒａｃｙ
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ

ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９２％， ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ＲＣＳＯＬＤＡ⁃
ＲＩＲ ａｎｄ ＷＰＡ⁃ＰＳＯ ｂｙ ７％ ａｎｄ １０％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｉｓ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｙ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓ， ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｏｎ⁃
ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｄｅ ｗｉｔｈ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．

２） Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｉｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ
ｍｅｔｒｉｃ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｘｃｅｌｓ ｗｉｔｈ ａ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ
８９％， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｂｏｔｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ６％
ａｎｄ ９％， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ
ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ．

３） Ｒｅｃａｌｌ
Ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｍｅｔｒｉｃ， ｇａｕｇｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ

ａｃｔｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ９４％．
Ｔｈｉｓ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ａｎｄ ＷＰＡ⁃ＰＳＯ ｂｙ ８％
ａｎｄ １２％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ａ ｈｉｇｈ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

４） Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ
Ｔｈｅ Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ， ａ ｂａｌａｎｃｅｄ ｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ， ｆｕｒｔｈｅｒ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｃｅ． Ｗｉｔｈ ａｎ Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ９１％， ｉｔ
ｏｕｔｓｈｉｎｅｓ ｂｏｔｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ５％ ａｎｄ ８％，
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｈａｒｍｏｎｉｏｕｓ
ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ．

５） ＡＵＲＯＣ
Ｔｈｅ ＡＵＲＯＣ ｃｕｒｖｅ， ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ， ａｔｔｅｓｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｗｉｔｈ ａｎ ＡＵＲＯＣ ｏｆ ０． ９５， ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ａ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｌｅａｄ ｏｖｅｒ ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ａｎｄ ＷＰＡ⁃ＰＳＯ．

６） Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ
Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ

ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ ｍｏｄｅｌ， ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｖｅｒｓｅ ｓｏｕｒｃｅｓ
ａｎｄ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅｓ． Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｒｅｉｎｆｏｒｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｎｄ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｏｎｔｅｘｔｓ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ （％） ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ（％） ＷＰＡ⁃ＰＳＯ（％） Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＤＴ（％）

ＥＣＬＩＰＳＥ＿ｄａｔａｓｅｔ １ ９２．００ ８５．００ ８２．００ ７８．００

ＥＣＬＩＰＳＥ＿ｄａｔａｓｅｔ ２ ８９．００ ８２．００ ８０．００ ７６．００

ＥＣＬＩＰＳＥ＿ｄａｔａｓｅｔ ３ ９４．００ ８６．００ ８２．００ ７９．００

Ａｖｅｒａｇｅ ９１．００ ８４．３３ ８１．３３ ７７．６７

　 　 Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ａｎｄ ＷＰＡ⁃ＰＳＯ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ＤＴ ｉｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｆｏｒ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌ ａｎｄ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｐｌａｃｅｄ
ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｙｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．
４．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　 　 Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｕｎｄｅｒｌｉｎｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ． Ｔａｂｌｅ ３ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＧＡ⁃
ＤＴ ａｇａｉｎｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ （ ＲＦＥ ）， Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ
（ ＰＣＡ ）， ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｇａｉｎ （ ＩＧ ） ａｓ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｍｏｄｅｌ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ （ｓ） Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ （ｓ）

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ２０ １２０ ３０

ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ２５ １５０ ４０
ＷＰＡ⁃ＰＳＯ ２２ １３０ ３５

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｔａｂｌｅ ３ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ＲＣＳＯＬＤＡ⁃ＲＩＲ ａｎｄ
ＷＰＡ⁃ＰＳＯ ｍｏｄｅｌｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｈｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌ ａｎｄ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｒｅｐｌａｃｅｄ ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｙｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．
４．３　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ Ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＰＳＯ⁃ＡＣＯ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｉｎ ｐｕｒｓｕｉｔ ｏｆ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＤＴ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｈｙｂｒｉｄｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ＰＳＯ ａｎｄ
ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ⁃
ＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＳＯ⁃ＡＣＯ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ａ ＧＡ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ＤＴ
ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｅ ａｉｍｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＰＳＯ⁃
ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ａ ｐａｒａｄｉｇｍ ｓｈｉｆｔ
ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＧＡ⁃ＤＴ ｗｉｔｈ ＰＳＯ⁃
ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ｓｈｏｗｃａｓｅｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｏｕｒ ｈｙｂｒｉｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｗｈｉｌｅ ｃｅｒｔａｉｎ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｅｘｉｓｔ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｄａｔａｓｅｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｔｈｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｔｏ
ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ． Ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｖｅｎｕｅｓ ｃｏｕｌｄ ｅｘｐｌｏｒｅ
ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｓ， ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｇｕｏ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｓ， Ｚｈａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｔｏ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ａｎｄ ｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ ｖｉｓｉｔｓ ｆｏｒ ｃａｕｓｅ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｉｔｉｓ： Ａ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｊｉｎａｎ， Ｃｈｉｎａ．

Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２１， ２４７： １１８２１１． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ａｔｍｏｓｅｎｖ．２０２１．１１８２１１．

［２］Ｍｐａｉｒｗｅ Ｈ， Ｎｋｕｒｕｎｕｎｇｉ Ｇ， Ｔｕｍｗｅｓｉｇｅ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｓｋ
ｆａｃｔｏｒｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｒｈｉｎｉｔｉｓ， ａｌｌｅｒｇｉｃ ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｉｔｉｓ ａｎｄ
ｅｃｚｅｍａ ａｍｏｎｇ ｓｃｈｏｏｌｃｈｉｌｄｒｅｎ ｉｎ Ｕｇａｎｄａ． Ｃｌｉｎｉｃａｌ ＆
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ａｌｌｅｒｇｙ， ２０２１， ５１ （ １）： １０８ － １１９． ＤＯＩ： １０．
１１１１ ／ ｃｅａ．１３７６９．

［３］Ｓｕｌｔａｎａ Ｎ， Ｓｈａｒｍａ Ｎ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｓｗｉｎｅ ｆ１ｕ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｉｎｄｉａ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｅｃｕｒｅ Ｃｙｂｅｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ （ ＩＣＳＣＣＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０１８．１３４－
１３８．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＣＳＣＣＣ．２０１８．８７０３３００．

［４］Ａｌｏｔａｉｂｉ Ｓ Ｍ， Ａｔｔａ⁃ｕｒ⁃Ｒａｈｍａｎ， Ｂａｓｈｅｅｒ Ｍ Ｉ， ｅｔ ａｌ．
Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ
ｅｐｉｌｅｐｓｙ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｉｎｕａ， ２０２１， ６８
（１）： １４９－１６５．ＤＯＩ：１０．３２６０４ ／ ｃｍｃ．２０２１．０１５９７６．

［５］Ｗａｎｇ Ｋ Ｗ， Ｄｅｎｇ Ｃ， Ｌｉ Ｊ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｆｏｒ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＡＲＩＭＡ ａｎｄ ＮＡＲ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ ＆
Ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ， ２０１７， １４５ （ ６ ）； １１１８ － １１２９． ＤＯＩ： １０． １０１７ ／
Ｓ０９５０２６８８１６００３２１６．

［６］ Ｓｕｌｔａｎａ Ｎ， Ｓｈａｒｍａ Ｎ， Ｓｈａｒｍａ Ｋ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｂｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．
Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０，１５ （ ４）：３０９ － ３１７． ＤＯＩ：１０．
２１７４ ／ １５７４８９３６１４６６６１９１２０２１５３８２４．

［７］ Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ Ｈｅａｌｔｈ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ， Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ，Ｔｈｅ
Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ Ｓｐｅｃｉａｌ Ａｄｉｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅ
Ｒｅｇｉｏｎ．Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｖｉｔｉｓ ｄａｔａ： Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ ２０１９ ［ｃｉｔｅｄ
Ｍａｒ １０，２０１９］ Ａｖａｉｌａｂｌｅ： ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｃｈｐ． ｇｏｖ． ｈｋ ／ ｅｎ ／
ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

［８］Ｓｈａｓｈｖａｔ Ｋ， Ｂａｓｕ Ｒ， Ｂｈｏｎｄｅｋａｒ Ａ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｔｙｐｈｏｉｄ ｃａｓｅｓ ｉｎ
ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｉｎｄｉａ． Ｔｈｅ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ａｓｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒｏｐｉｃａｌ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ， ２０１９， ５０（２）：３４７ – ３５６．

［９］Ｓｈａｒｍａ Ｎ， Ｄｅｖ Ｊ， Ｍａｎｇｌａ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｎｅｗ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１，１：７０１ － ７１５． ＤＯＩ：１０． １００７ ／
ｓ００３５４－０２０－００１１９－７．

［１０］Ｂａｌｏｇｕｎ ＡＯ， Ｂａｓｒｉ Ｓ， Ｊａｄｉｄ ＳＡ ｅｔ ａｌ． Ｓｅａｒｃｈ⁃ｂａｓｅｄ
ｗｒａｐｐｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｎ： Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２０： ４９２－５０３．

［１１］Ａｌｔｈａｆ Ａｌｉ Ａ， Ｕｍａｍａｈｅｓｗａｒｉ Ｓ， Ｆｅｒｏｚ Ｋｈａｎ Ａ Ｂ， ｅｔ ａｌ．
Ｆｕｚｚｙ ｒｕｌｅｓ⁃ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｏｎａｒｙ ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２４，
４８（１）： １６７－１８１．ＤＯＩ：１０．３１３４１ ／ ｊｉｏｓ．４８．１．９．

［１２］Ｓｏｎ ＬＨ， Ｐｒｉｔａｍ Ｎ， Ｋｈａｒｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ．
Ｓｙｍｍｅｔｒｙ， ２０１９， １１ （ ２ ）： ２１２． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ＳＹＭ１１０２０２１２．

［１３］Ｊｉｎ Ｃ． Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１，２５： ４４７ – ４６１．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００５００－０２０－０５１５９－１．

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

［１４］Ｍｏｒａｓｃａ Ｓ， Ｌａｖａｚｚａ Ｌ． Ｏｎ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｖｉａ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ． Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０， ２５： ３９７７ － ４０１９． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ｓ１０６６４－０２０－０９８６１－４．

［１５］Ｗａｎｇ Ｋ，Ｌｉｕ Ｌ， Ｙｕａｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＡＳＳＯ⁃ＳＶＭ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１，３３：８２４９－８２５９． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００５２１
－０２０－０４９６０－１．

［１６］Ａｃｉ Ｃ， Ｇüｌｃａｎ Ｈ． Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｄｒａｇｏｎｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ａｎｄ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｕｓｉｎｇ
ｂｒｏｗｎｉａｎ ｍｏｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ２０１９： １ － １７． ＤＯＩ： １０． １１５５ ／ ２０１９ ／
６８７１２９８．

［１７］Ａｌｓａｔｔａｒ Ｈ Ａ， Ｚａｉｄａｎ Ａ Ａ， Ｚａｉｄａｎ Ｂ Ｂ． Ｎｏｖｅｌ ｍｅｔａ⁃
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｂａｌｄ ｅａｇｌｅ ｓｅａｒｃｈ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０２０， ５３： ２２３７ － ２２６４．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０４６２－０１９－０９７３２－５．

［１８］Ｋａｎｇ Ｊ， Ｋｗｏｎ Ｓ， Ｒｙｕ Ｄ， Ｂａｉｋ Ｊ． ＨＡＳＰＯ： ｈａｒｍｏｎｙ
ｓｅａｒｃｈ⁃ｂａｓｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｊｕｓｔ⁃ｉｎ⁃ｔｉｍｅ
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