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چکیده
پیش‌بیــنی نقــص نرم‌افــزار یــکی از موضوعات مهم 
در مهندسی نرم‌افزار اســت که بــه بهبود کیفیت و کاهش 
هزینه های توســعه کمک می کنــد. در این پژوهش، روشی 
به نــام یادگیری ماشین ترکیبی خــودکار با تکامل ویژگی 
تطبیقی معرفی شده که با ترکیب پیش پردازش داده ها شامل 
حذف ویژگی های بی‌واریانس، پر کردن مقادیر گمشــده با 
میانه و نرمال سازی، تکامل پویای ویژگی ها، متعادل سازی 
 ،Optuna بهینه ســازی چند-هدفه با ،NearMiss پیشرفته با
و ایجــاد مدل گروهی جدید، دقــت و توضیح پذیری را در 
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار بهبود می بخشــد. این روش روی 

پیش‌بینی نقص نرم‌افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی خودکار و تکامل 
ویژگی تطبیقی: رویکردی نوین با دقت و توضیح پذیری بالا
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مجموعه داده KC1 از مخزن PROMISE ناسا آزمایش شده 
و با تولید یازده ویژگی تطبیقی شــامل نسبت های متریک، 
ترکیب هــای تعامــلی، و تبدیل های لگاریتــمی، و همچنین 
 F1 متعادل ســازی کلاس ها، به صحت 96/9 درصد، معیار
برابر 96/8 درصد، یــادآوری 93/8 درصد، و AUC برابر 
97/2 درصد دســت یافته اســت. تحلیل توضیح پذیری با 
SHAP TreeExplainer نشــان داد کــه ویژگی‌هــای تعداد 

خطوط کــد )loc( و معیــار t نقش کلیــدی در پیش‌بینی ها 
دارند. مقایســه با مدل های پایه )مانند رگرسیون لجستیک 
و جنگل تصــادفی( و چندین مطالعه پیشین نشــان‌دهنده 
برتری روش پیشــنهادی در صحت و بهبود قابل توجه در 
معیار یادآوری اســت که برای شناسایی نقص های واقعی 
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اهمیت دارد. این روش با ارائه پایداری بالا در اعتبارسنجی 
ده تایی، توضیح پذیری قوی، و بهبود معیارهای کلیدی مانند 
یادآوری، رویکردی جامع بــرای پیش‌بینی نقص نرم‌افزار 
ارائه می‌دهد و می تواند در کاربردهای صنعتی و پژوهشی 

مورد استفاده قرار گیرد.
کلید واژه ها: پیش‌بینی نقص نرم‌افزار، یادگیری ماشین، 
تکامل ویژگی، بهینه سازی چند هدفه، تحلیل توضیح پذیری

1- مقدمه
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار1 یــکی از موضوعات مهم در 
مهندسی نرم‌افزار اســت که تأثیــر قابل توجهی بر کیفیت، 
هزینــه، و زمــان توســعه نرم‌افــزار دارد ]1[. نقص های 
نرم‌افــزاری می توانند به خرابی سیســتم، کاهش رضایت 
کاربــران، و افزایش هزینه های نگهداری منجر شــوند. از 
این‌رو، توســعه روش های دقیق و کارآمد برای شناسایی 
زودهنــگام نقص هــا در فرایند توســعه نرم‌افــزار امری 
ضروری است. در سال های اخیر، یادگیری ماشین به عنوان 
ابزاری قدرتمند برای پیش‌بینی نقص نرم‌افزار مورد توجه 
قرار گرفته اســت ]2[. با این حــال، چالش هایی نظیر عدم 
تعادل کلاس ها، پیچیدگی ویژگی‌های نرم‌افزاری، و نیاز به 
توضیح پذیــری نتایج، عملکرد این روش ها را محدود کرده 

است ]3[.
روش های ســنتی یادگیری ماشین، از جمله رگرسیون 
لجستیک، جنگل تصادفی، و ماشین بردار پشتیبان، هرچند 
در برخی موارد نتایج قابل قبولی ارائه داده‌اند، اما اغلب در 
برابر داده های نامتعــادل یا ویژگی های پیچیده نرم‌افزاری 
با محدودیت هایی مواجه هســتند ]4[. در مقابل، روش های 
خودکار یادگیری ماشین2 با بهینه سازی خودکار مدل ها و 
انتخاب ویژگی ها3، عملکــرد پیش‌بینی را بهبود بخشیده‌اند 
]5[، ]6[. با ایــن وجود، این روش ها معمــولًاً فاقد توانایی 
تولید ویژگی های جدید و تطبیقی یا ارائه توضیحات شفاف 
در مــورد تصمیم‌گیری های مدل هســتند که این امر برای 
1-Software Defect Prediction
2-Automated Machine Learning
3-Feature Selection

کاربردهای صنعتی اهمیت دارد.
در این پژوهش، رویکردی نوین به نام یادگیری ماشین 
ترکیبی خودکار با تکامل ویژگی تطبیقی پیشنهاد شده است 
که به طور خاص برای پیش‌بینی نقص نرم‌افزار طراحی شده 
است. روش پیشنهادی با ترکیب پیش پردازش داده ها شامل 
حذف ویژگی های بی‌واریانس، پر کردن مقادیر گمشــده با 
میانه و نرمال سازی، تکامل پویای ویژگی ها، متعادل سازی 
پیشــرفته داده ها، و بهینه ســازی چندهدفه با اســتفاده از 
Optuna، به دقت و کارایی قابل توجهی دست یافته است. این 

روش در معیارهای ارزیابی نظیر صحت، یادآوری، معیار 
F1، و AUC از مدل هــای پایه مانند جنگل تصادفی، شــبکه 

عصبی و گرادیان بوســتینگ عملکرد بهتری نشان داده و 
در مقایســه با روش های ارائه  شــده در مطالعات پیشین 
نیز بهبود قابل‌ملاحظه‌ای داشته است. علاوه بر این، روش 
پیشــنهادی با بهره‌گیری از تحلیل 4SHAP، توضیح پذیری 
مناســبی برای تصمیم‌گیری های مدل ارائه می‌دهد که این 
ویژگی آن را به گزینه‌ای مناسب برای کاربردهای عملی در 

مهندسی نرم‌افزار تبدیل کرده است.
نوآوری های این پژوهش عبارتند از: )۱( تولید خودکار 
ویژگی هــای تطبیــقی از طریــق عملیات ریاضی شــامل 
نســبت های متریک به تعداد خطوط کد، ترکیب های تعاملی 
ویژگی هــا، و تبدیل هــای لگاریتمی که امــکان ثبت روابط 
غیرخــطی بین متغیرها را فراهم می کنــد، و قرار دادن این 
ویژگی هــای جدید در کنار ویژگی هــای مجموعه‌داده های 
 NearMiss اصلی، )۲( ترکیب متعادل سازی داده ها با روش
)نسخه ۱( و بهینه سازی چندهدفه با ابزار Optuna بر اساس 
معیار ترکیبی F1-AUC، )۳( ساخت مدل ترکیبی وزن‌دار از 
چهار مدل برتر شناسایی شده که پایداری و دقت پیش‌بینی 
را افزایــش می‌دهــد، و )۴( ارائــه تحلیــل توضیح پذیری 
جامع با اســتفاده از SHAP TreeExplainer برای شناسایی 
ویژگی های تأثیرگــذار بر پیش‌بینی ها. ترکیب این تکنیک ها 
در یــک رویکرد یکپارچه برای اولیــن بار در این پژوهش 

صورت گرفته است.
4-SHapley Additive exPlanations
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هــدف این مقاله، تشــریح جزئیات روش پیشــنهادی، 
ارزیابی عملکرد آن در مقایسه با هشت مدل پایه و چندین 
مطالعه پیشین، و تحلیل توضیح پذیری نتایج با استفاده از 
داده های واقعی نرم‌افزاری اســت. نتایج آزمایش ها نشان 
می‌دهد که روش پیشــنهادی به د�قـّت5 96/9 درصد معیار 
 8 AUC 6 برابــر 96/8 درصد، یادآوری7 93/8 درصد، و F1

برابر 97/2 درصد دست یافته که نسبت به مدل های پایه و 
بهترین روش های پیشین، در معیارهای صحت و یادآوری 
بهبــود چند درصدی دارد. ایــن آزمایش ها روی مجموعه 
داده KC1 از مخزن PROMISE ناســا انجام شــده اســت 
که شــامل 2109 ماژول نرم‌افزاری از یــک پروژه واقعی 
کنترل کننــده پرتاب ماهواره به زبان ++C با مجموع حدود 
43 هزار خــط کد )میانگین 20/4 خط بــه‌ازای هر ماژول، 
دامنه 1 تا 288 خط( اســت. برای هر مــاژول، 21 ویژگی 
نرم‌افزاری شامل تعداد خطوط کد، پیچیدگی سیکلوماتیک، 
معیارهای هالســتد، و میزان کوپلینگ اســتخراج شده و با 
برچســب معیوب یا غیرمعیوب مشــخص گردیده اســت. 
روش پیشــنهادی با ارائه تحلیل‌های بصری و توضیحات 
قابل فهم، به توســعه‌دهندگان کمک می کنــد تا ماژول های 
دارای ریســک بالای نقص را به طور مؤثرتری شناســایی 
کنند. در ادامه، در بخش ۲ پیشینه تحقیق بررسی می شود، 
در بخش ۳ روش پیشــنهادی به‌تفصیل تشــریح می گردد، 
در بخش ۴ نتایج ارزیابی و مقایســه ها ارائه می شود، و در 

بخش ۵ نتیجه‌گیری مطرح خواهد شد.

2- ادبیات پژوهش
پیش‌بیــنی نقص نرم‌افزار به عنوان یــکی از حوزه های 
فعــال در مهنــدسی نرم‌افــزار، در ســال های اخیر توجه 
پژوهشگران زیادی را به خود جلب کرده است ]7[، ]8[. این 
حوزه با هدف شناســایی زودهنگام نقص های نرم‌افزاری 
برای بهبود کیفیت و کاهش هزینه های توسعه، از روش های 

5-Accuracy
6-F1-Score
7-Recall
8-Area Under Curve

متنوع یادگیری ماشین بهره می برد. با این حال، چالش هایی 
نظیر عــدم تعادل کلاس ها، پیچیــدگی ویژگی ها، و نیاز به 
شفافیت در تصمیم‌گیری های مدل، محدودیت هایی را برای 
روش های موجود ایجــاد کرده‌اند. در این بخش، مطالعات 
معتبر انجام‌ شده بر روی مجموعه داده های رایج پیش‌بینی 
نقص نرم‌افــزار، به‌ویــژه مجموعه‌داده های های ناســا و 
PROMISE که به طور گســترده در تحقیقات مورد استفاده 

قرار می‌گیرند، مورد بررسی قرار می‌گیرد.
در ســال های اخیر، پژوهشــگران به طور فزاینده‌ای به 
سمت استفاده از الگوریتم های بهینه سازی متاهیوریستیک 
و مدل های یادگیری عمیق برای بهبود دقت پیش‌بینی نقص 
حرکت کرده‌اند. آرار و آیان ]9[ در ســال ۲۰۱۵ رویکردی 
نوآورانــه مبتنی بر شــبکه عصــبی Cost-Sensitive ارائه 
 Artificial دادند که در آن وزن های شــبکه توسط الگوریتم
Bee Colony  بهینه ســازی می شــود. این روش با تعریف 

تابع خطای NECM، امکان تنظیم تعادل بین نرخ تشــخیص 
صحیح و نرخ هشدار کاذب را فراهم می آورد. در ارزیابی 
بر روی پنج مجموعه‌داده های ناســا با روش اعتبارسنجی 
متقابل ده تایی، این مدل توانایی مدیریت هزینه های متفاوت 
 ،KC1 را نشــان داد. در مجموعه‌داده های Misclassification

مدل پیشنهادی آنها به AUC برابر 80 درصد، pd برابر 79 
درصــد، pf برابر 33 درصــد، Balance برابر 79 درصد و 
صحت برابر ۶۹ درصد دســت یافت و در مقایســه با بیز 
ساده9، جنگل تصادفیC4.5، Immunos ،10 و AIRS رتبه برتر 

را کسب کرد.
در همین راســتا، باهاورس و همکاران ]10[ در ســال 
۲۰۲۰ با تمرکز بر مســئله عدم تعــادل کلاس، رویکردی 
مبتنی بر ترکیب شبکه عصبی و SMOTE 11 پیشنهاد کردند 
که ویژگی بارز آن بهینه سازی هم‌زمان هایپرپارامترهای12 
هر دو بخش )تعداد همســایه ها و نسبت Oversampling در 
SMOTE و همچنین تعداد لایه هــای مخفی، نورون ها، نرخ 

9-Naive Bayes
10-Random Forest
11-Synthetic Minority Oversampling Technique
12-Hyperparameters

پیش بینی نقص نرم افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی ... / احسان ناظرفرد و همکاران 
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یادگیری و dropout در شبکه عصبی( با جستجو تصادفی13 
 NASA بــود. این روش بــر روی شــش مجموعه‌داده های
شامل PC3 ،PC1 ،KC1 ،KC2 ،KC1،JM1 و PC4 ارزیابی شد. 
در مجموعه‌داده هــای KC1، معیار Balance برابر با ۷۰٫۵۴ 
درصد و یادآوری برابر با ۷۳٫۶۲ درصد به‌دست آمد. این 
نتایج به طور معناداری برتر از روش های ســنتی یادگیری 

ماشین همراه با SMOTE قرار گرفت.
انتخاب ویــژگی و کاهش ابعاد نقش محوری در بهبود 
دقــت و کارایی مدل هــای پیش‌بیــنی نقص ایفــا می کنند. 
الخسونه ]11[ در ســال ۲۰۲۲ با استفاده از شبکه عصبی 
RBF و انتخاب ویژگی مبتنی بر همبســتگی، توانست تعداد 

ویژگی هــا را به حــدود ۵۰ درصد کاهــش دهد و در عین 
حــال دقت پیش‌بینی را حفظ کند. این مدل بر روی چهارده 
مجموعه‌داده هــای NASA بــا روش اعتبارســنجی متقابل 
پنج تــایی ارزیابی شــد. در مجموعه‌داده های KC1، پس از 
انتخاب ویژگی هــا، دّقّت برابــر ۸۳٫۲۵ درصد، دقت برابر 
 F-Measure ۸۳٫۲۴ درصد، یادآوری برابر ۸۶٫۲۴ درصد و
برابر ۸۳ درصد به‌دست آمد که نسبت به روش های پیشین 
)بیز ساده، MLP، ماشین بردار پشــتیبان14 و J48( برتری 

نشان داد.
به طور مشــابه، محمود و همکاران ]12[ در سال ۲۰۲۳ 
بــا ارزیابی ده الگوریتــم یادگیری ماشین )شــامل جنگل 
 ،Multilayer Perceptron ،15تصــادفی، رگرسیون لجســتیک
بیز ســاده، ZeroR، J48، Lazy IBK، ماشین بردار پشتیبان، 
 WEKA بر روی ابزار )Decision Stump شــبکه عصبی16 و
نشان دادند که اعمال انتخاب ویژگی به طور یکنواخت دّقّت 
پیش‌بیــنی را در همــه مجموعه‌داده هــای افزایش می‌دهد. 
در مجموعه‌داده هــای KC1، پــس از اعمال انتخاب ویژگی، 
صحت به ۸۵٫۹۱ درصد رسید که بهبود معناداری نســبت 

به حالت بدون انتخاب ویژگی نشان داد.
در همین زمینه، مک موری و ســودرو ]13[ در ســال 

13-Random Search
14-Support vector machine (SVM)
15-Logistic Regression
16-Neural Network

۲۰۲۳ تحقیــق جامعی انجــام دادند که تأثیــر تکنیک های 
 Fisher( و انتخــاب ویــژگی )PLS و PCA( کاهــش ابعــاد
score، RFE و Elastic Net( را همــراه با SMOTE بر بهبود 

عملکــرد یازده مدل یادگیری ماشیــن و یادگیری جمعی17 
 NASA  بــررسی کرد. ارزیابی بــر روی مجموعه‌داده های
MDP و PROMISE انجام شــد و یافته های آنها نشــان داد 

کــه PLS به‌دلیل ماهیت نظارت شــده و تمرکز بر پیش‌بینی 
کلاس، بهتریــن و پایدارترین بهبود را ایجــاد می کند. در 
مجموعه‌داده هــای KC1، ترکیــب PLS بــا RFE/Fisher و 
SMOTE به صحت تقریباًً ۸۱/۰۷ درصد، دقت حدود ‌۸۰/۶۱ 

درصد، یــادآوری تقریباًً ۸۱/۶۸ درصد و F1 حدود ۸۱/۰۶ 
درصد دست یافت.

افزون بر این، رتنانی و همکاران ]14[ در ســال ۲۰۲۴ 
بــا اســتفاده از Ant Colony Optimization بــرای انتخــاب 
ویــژگی و ترکیــب آن بــا SMOTE و تقویــت گرادیان18، 
نشــان دادند که انتخاب ویژگی های بهینه می تواند عملکرد 
مدل هــا را در محیط های دارای عــدم تعادل کلاس و نوفه 
به طور چشــمگیری بهبود بخشــد. این روش بر روی سه 
مجموعه‌داده های  NASA شامل KC1، MC1 و PC2 ارزیابی 
شــد. در مجموعه‌داده هــای KC1، جنگل تصــادفی پس از 
ترکیــب با ACO و تقویت گرادیان به دّقّت برابر ۸۴ درصد، 
دقــت برابر ۸۵ درصد و یادآوری برابر ۸۲ درصد دســت 
یافت که پایدارترین عملکرد را در میان الگوریتم های مورد 

بررسی نشان داد.
رویکردهای ترکیــبی و و یادگیری جمعی نیز به عنوان 
راهکارهای مؤثر برای افزایش پایــداری و دقت پیش‌بینی 
شناخته شده‌اند. شریمانکار و همکاران ]15[ در سال ۲۰۲۲ 
با مقایسه گسترده ده الگوریتم یادگیری ماشین )بیز ساده، 
ماشین بردار پشــتیبان، درخت تصمیم19، جنگل تصادفی، 
XG� ،20، تقویت گرادیان، رگرسیون لجســتیک تآدابوــس

Boost ،MLP و K نزدیکتریــن همســایه21( بر روی دوازده 

17-Ensemble Learning
18-Gradient Boosting
19-Decision Tree
20-AdaBoost
21-K-Nearest Neighbors
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مجموعه‌داده های ناســا، نشــان دادند که تقویت گرادیان 
و رگرسیون لجســتیک در اکثــر معیارها برتــری دارند. 
این مطالعــه بدون اعمال تکنیک‌هــای پیش پردازش خاص 
مانند تعادل ســازی کلاس یا انتخاب ویژگی انجام شد. در 
مجموعه‌داده های KC1، تقویت گرادیان به صحت برابر ۷۸ 
درصد، دقت برابر ۷۶ درصد، یادآوری برابر ۷۸ درصد و 
معیار F1 برابر ۷۴ درصد دســت یافت و در معیار عملکرد 
کلی میانگین22 بر سایر طبقه بندها برتری معناداری داشت.

در ادامه، باباتونده و همکاران ]16[ در ســال ۲۰۲۳ با 
استفاده از Meta-Learner داگینگ23 و ترکیب پیش‌بینی های 
 K ســه طبقه بنــد پایــه )بیــز ســاده، درخت تصمیــم و
نزدیکترین همســایه(، توانســتند پایداری و دقت مدل ها را 
در مجموعه‌داده های هــای نامتعادل به طور قابل‌ملاحظه‌ای 
افزایــش دهند. این روش بــر روی نــه مجموعه‌داده های 
NASA بــا اعتبارســنجی متقابل ده تایی ارزیابی شــد. در 

مجموعه‌داده های KC1، Dagging_NB به صحت برابر ۸۳/۸ 
 Dagging_kNN بــه ۸۳/۴۴ درصد و Dagging_DT ،درصد
به ۸۳/۲ درصد دســت یافت که به‌طــور معناداری بهتر از 
طبقه بندهــای پایه بــود. همچنین، بلوئمکه و بورســوکیز 
]17[ در ســال ۲۰۲۳ عملکــرد جنــگل تصــادفی )با تعداد 
درخــت ۱۰۰-۱۰۰۰( را با ترکیب SMOTE و بهینه ســازی 
هایپرپارامتر بررسی کردند و نشــان دادند که این ترکیب 
 ،KC1 بهترین نتایج را ارائه می‌دهــد. در مجموعه‌داده های
ایــن روش به صحت تقریباًً ۹۱ درصد، یادآوری حدود ۹۱ 
درصــد و Balanced تقریباًً ۰/۹۱ رسید، در حالی که تنظیم 

آستانه24 ناپایدار و غیرقابل‌اعتماد شناخته شد.
صیدیــکا و همــکاران ]18[ در ســال ۲۰۲۵ با معرفی 
رویکردی جامع شــامل هفده الگوریتم یادگیری ماشین در 
سه دسته نظارت شده، نیمه نظارت شده و خودنظارت شده، 
و اعمال تکنیک های یادگیری جمعی )Bagging، Boosting و 
Stacking(، تأکید کردند که ترکیب مدل های متنوع با یادگیری 

جمعی به طور معناداری دقت و تعادل بین دقت و یادآوری را 
22-Overall Performance
23-Dagging
24-Threshold Adjustment

 GHPR افزایش می‌دهد. این روش بر روی مجموعه‌داده های
)بر پایه KC1، شــامل ۲۱۰۹ نمونه بــا ۲۲ ویژگی( ارزیابی 
شــد و نتایج نشــان داد که تقویت گرادیان با صحت برابر 
۹۰/۱۰ درصد و آدابوست با ۸۹/۶۰ درصد بهترین عملکرد 
 Boosted را داشــتند، و مدل های یادگیری جمــعی )به‌ویژه
رگرسیون لجستیک و Bagged Ridge Classifier( به صحت 
بیش از ۹۰ درصــد، F1 برابر ۶۴ درصد و یادآوری برابر 

۸۹ درصد دست یافتند.
اســتفاده از الگوریتم های الهام گرفتــه از طبیعت برای 
بهینه ســازی مدل های پیش‌بینی نقــص، توجه قابل توجهی 
را به خود جلب کرده اســت. شــانکار و چوداری ]19[ در 
ســال ۲۰۲۴ بــا اســتفاده از الگوریتم های زیســتی مانند 
الگوریتــم خفــاش25، الگوریتم جســتجوی گنجشــک26 و 
الگوریتم جستجوی سنجاب27 برای انتخاب ویژگی، نشان 
دادند که ترکیب این الگوریتم ها با شــبکه های هم آمیختی28 
می توانــد به نتایج برجســته‌ای منجر شــود. این روش بر 
روی چهــار مجموعه‌داده های PROMISE ارزیابی شــد و 
در مجموعه‌داده‌های KC1، ترکیب الگوریتم خفاش با شبکه 
هم آمیختی به دّقّت برابر ۹۱/2 درصد دست یافت که نسبت 

به سایر ترکیب ها برتری معناداری نشان داد.
همین طــور، داس و همکاران ]20[ در ســال ۲۰۲۵ دو 
الگوریتــم هیبریدی جدیــد SSA-WPA )ترکیــب الگوریتم 
 جســتجوی گنجشــک بــا الگوریتــم گــروه گــرگ29( و

SSA-ABC )ترکیب الگوریتم جستجوی گنجشک با الگوریتم 

کلونی زنبور عســل30( پیشنهاد کردند که با ترکیب مزایای 
الگوریتم هــای متاهیوریســتیک31 مختلــف، بهینه ســازی 
هایپرپارامترهــای ANN و XGBoost را به طور مؤثر انجام 
 NASA می‌دهند. این روش بر روی پنــج مجموعه‌داده های
ارزیابی شــد و در مجموعه‌داده هــای KC1، SSA-WPA با 
ANN به دّقّت برابــر ۸۸/۷1 درصد و با XGBoost به ۸۸/۵ 

25-BAT Algorithm
26-Sparrow Search
27-Squirrel Search
28-CNN
29-Wolf Pack Algorithm
30-Artificial Bee Colony
31-Metaheuristic

پیش بینی نقص نرم افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی ... / احسان ناظرفرد و همکاران 
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درصد دســت یافت؛ همچنین SSA-ABC با ANN به ۸۷/۲۸ 
درصــد رسید. این نتایج نشــان داد که ترکیب هوشــمند 
مزایای اکتشاف WPA/ABC با دقت جستجوی SSA، سرعت 
همگرایی، جلوگیری از بهینــه محلی و صحت پیش‌بینی را 

به طور چشمگیری افزایش می‌دهد.
RH- ،۲۰۲5 علاوه بر این، عبدو و همکاران ]21[ در سال

CPDP را برای پیش‌بینی عیوب بین پروژه‌ای پیشنهاد کردند 

که با اســتفاده از PCA برای کاهش ابعاد و حذف هم خطی 
چندگانه32 و سپس ترکیب معیار‌های استاتیک، ویژگی های 
 CFG + DDG +( و معنــایی گرافی )AST + Word2vec( نحوی
 hierarchical CNN +( در یک شــبکه هیبریــدی )Node2vec

MLP با ســازوکار Gated Merging( عمل می کند. این روش 

 بــر روی ۹ پروژه از مجموعه‌داده های PROMISE شــامل
 Ant, Jedit, Camel, Log4j, Xalan, Synapse, Lucene, Poi, Xerces

 AUC در معیارهای RH-CPDP ارزیابی شد. نتایج نشان داد
 TCSBoost، TPTL، به طور میانگین برتر از روش های F1 و
DA-KTSVMO، DBN و 3SW-MSTL اســت؛ بهترین عملکرد 

 F1 برابــر 7/75 درصد و AUC با Ant و Lucene در جفــت
برابر 70/5 درصد به‌دســت آمد که بهبود بسیار خوبی در 
معیارهای AUC و F1 نســبت به بهترین روش های موجود 
را نشــان می‌دهد. ایــن روش به‌دلیل ترکیب هوشــمندانه 
ویژگی های معنایی و کاهش مؤثر ابعاد، عملکرد قابل توجهی 

در پیش‌بینی عیوب بین پروژه‌ای ارائه کرد.
شبکه های بیزی به عنوان رویکردهای احتمالی، مزایای 
منحصربه فردی در زمینــه تفسیرپذیری33 و مدیریت عدم 
قطعیــت ارائه می‌دهنــد. هرناندز- مولینــوس و همکاران 
 ]22[ در ســال ۲۰۲۳ ســه روش ســاخت شــبکه بیزی34 
)K2، Hill Climbing و TAN( را ارزیــابی کردنــد و با درخت 
تصمیم )J48( و جنگل تصادفی مقایسه نمودند. این روش ها 
 CM1، شــامل PROMISE بر روی ســه مجموعه‌داده های
JM1 و KC1 با روش اعتبارســنجی متقاطــع ده تایی اجرا 

شد و نشــان دادند که K2 و Hill Climbing کمترین تغییرات 
32-Multicollinearity
33-Explanations
34-Bayesian Belief Network

)Standard Deviation نزدیک بــه صفر در بسیاری موارد( 
و پایداری بالایی دارند. در مجموعه‌داده های KC1، بهترین 
د�����ق���ً ۸۸/۶۲ درصد به‌دســت آمد. این مطالعه تأکید 
کرد که شبکه های بیزی به‌دلیل پایداری بالا و ارائه ساختار 
گرافیــکی روابط عّلّی بین ویژگی‌ها، شــفافیت قابل توجهی 

برای تفسیر مدل فراهم می کنند.
کومار و همکاران ]23[ در ســال ۲۰۲۵ با اســتفاده از 
شــبکه بیزی، Information Gain برای انتخاب ویژگی )ســه 
معیار برتر: SLOC ،CBO و WMC از مجموعه CK( و استدلال 
فازی برای ســاخت جدول احتمال شرطی، تأکید کردند که 
این روش در شرایط عدم قطعیت و با نیاز کمتر به داده های 
حجیم، برتری قابل توجهی نســبت به روش های یادگیری 
ماشیــن پیچیده دارد. این مدل بــر روی مجموعه‌داده های 
KC1 ارزیــابی گردید و با تقسیم داده به آموزش و آزمون 

بــه صحت کلی برابر ۷۷/۹۳ درصد دســت یافت؛ همچنین 
دقت در دسته بندی ماژول های بدون عیب ۸۷/۱۸ درصد و 

در ماژول های دارای عیب ۶۶/۶۶ درصد بود.
عــدم تعــادل کلاس یــکی از چالش های اســاسی در 
پیش‌بیــنی نقص نرم‌افزار اســت. بنالا و تانتــاتی ]24[ در 
 Oversampling (Random ســال ۲۰۲۳ تأثیر پنــج تکنیــک
Oversampling، SMOTE، ADASYN، Safe-Level SMOTE و 

SVM-SMOTE( را بر بهبــود عملکرد پنج طبقه بند یادگیری 

ماشیــن )J48، جنــگل تصادفی، بیز ســاده، آدابوســت و 
 SVM-SMOTE بررسی کردند و نشــان دادند که )Bagging

 support به‌دلیل تولید نمونه هــای اقلیت در منطقه امن )بین
vectors(، بهترین بهبــود را ایجاد می کند. ارزیابی بر روی 

 CM1، JM1، KC2، KC3، شــامل NASA نه مجموعه‌داده های
MC1، MC2، MW1، PC1 و PC2 انجام شد و جنگل تصادفی 

پایدارترین طبقه بند شناخته شد.
عالم و مســتقیم ]25[ در سال ۲۰۲۵ با معرفی رویکرد 
 ،Q-Learning نوینی مبتنی بر یادگیری تقویتی35 و الگوریتم
نشــان دادند که این روش می تواند به صورت پویا با عدم 
تعادل کلاس سازگار شود و دقت پیش‌بینی را به طور مؤثر 
35-Reinforcement Learning
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 Random Oversampling افزایش دهد. ایــن روش ابتدا بــا
 RL داده هــای آمــوزشی را متعادل کرده و ســپس عامل
با دریافــت جایزه بــرای پیش‌بینی صحیــح کلاس اقلیت 
)عیب‌دار( و جریمه برای خطا، سیاســت بهینه پیش‌بینی را 
NASA- می آموزد. ارزیــابی بر روی مجموعه‌داده های های

MDP انجام شد و در مجموعه‌داده های KC1، دّقّت برابر ۹۱ 

درصد، دقت برابر ۸۹ درصد، یادآوری برابر درصد ۹۳ و 
F1 برابر ۸۷ درصد به‌دســت آمد؛ همچنین نرخ تشــخیص 

عیــب ۹۵ درصد و مصرف منابــع ۹۵/۶۷ درصد بود. این 
 SMOTE، RUSBoost نتایج نسبت به روش های سنتی مانند

و Cost-Sensitive Learning بهبود چشمگیری نشان داد.
در زمینه سناریوهای cross-project و مدل های ترکیبی، 
کومار و ساکسنا ]26[ در سال ۲۰۲۴ رویکرد نوآورانه‌ای 
ارائه دادند کــه در آن پیش‌بینی‌های چندیــن طبقه بند پایه 
 ،XGBoost ،شامل ماشین بردار پشــتیبان، جنگل تصادفی(
 K ،تقویــت گرادیان، درخت تصمیم، رگرسیون لجســتیک
نزدیکترین همســایه، بیز ســاده گوسی36 و طبقه بند بردار 
پشــتیبان37( با یک شبکه عصبی عمیق ترکیب می شود. این 
روش بر روی چهار مجموعه‌داده های PROMISE شــامل 
CM1، JM1، KC1 و PC1 ارزیابی گردید و نتایج نشــان داد 

 KNeighbors + GaussianNB ترکیــب( Hybrid Model-3 کــه
SVC + Neural Network +( در همــه معیارهــا برتری دارد. 

در مجموعه‌داده هــای KC1، این مدل به صحت برابر ۹۵/۳ 
درصــد، دقت برابــر ۹۵/۹ درصد، یــادآوری برابر ۸۰/۳ 
درصــد، F1 برابر ۸۴/۱ درصــد و ROC-AUC برابر ۹۳/۹ 
درصد دســت یافت که به‌ویژه در شرایط Cross-Project و 
عدم تعادل کلاس، دقت و تعمیم پذیری پیش‌بینی را به طور 

چشمگیری افزایش داد.
مطالعــات مقایســه‌ای نقــش مهــمی در شناســایی 
الگوریتم های برتر و درک محدودیت های روش های موجود 
ایفا می کنند. اقبال و همکاران ]27[ در ســال ۲۰۱۹ عملکرد 
ده طبقه بند یادگیری ماشین )بیز ساده، MLP، RBF، ماشین 

36-Gaussian Naive Bayes (GaussianNB)
37-Support Vector Classifier (SVC)

 ،kStar، OneR، PART ،نزدیکترین همسایه K ،بردار پشتیبان
درخــت تصمیم و جنگل تصادفی( را بــدون پیش پردازش 
خاص بــر روی دوازده مجموعه‌داده های ناســا ارزیابی 
کردنــد. نتایج آنها نشــان داد کــه RBF و جنگل تصادفی 
پایدارتریــن عملکرد را دارند، اما به‌دلیل عدم تعادل کلاس، 
بسیاری از مدل هــا در یادآوری کلاس اقلیت ضعیف عمل 
کردنــد. در مجموعه‌داده هــای KC1، RBF به صحت برابر 
۷۸/۷۹ درصد دست یافت، که اهمیت استفاده از تکنیک های 

متعادل سازی را برجسته می سازد.
در همین راستا، ساکیب و همکاران ]28[ در سال ۲۰۲۵ 
با ارزیابی سیزده الگوریتم یادگیری ماشین نظارت شــده 
)شــامل جنگل تصــادفی، تقویت گرادیــان، ماشین بردار 
پشتیبان، MLP، رگرسیون لجستیک، K نزدیکترین همسایه، 
 RBF، LDA، ANN، XGBoost ،بیز ســاده، درخــت تصمیــم
 GridSearchCV و آدابوســت( و اســتفاده از بهینه‌ســازی
و اعتبارســنجی متقاطــع ده تایی، امکان مقایســه دقیق و 
جامــع مدل ها را فراهم کردند. ایــن مطالعه بر روی چهار 
 KC2 و CM1، PC1، KC1 شــامل NASA مجموعه‌داده هــای
انجــام شــد. در مجموعه‌داده هــای KC1، MLP به صحت 
برابــر ‌۸۵/۶۱ درصد، تقویت گرادیان بــه ۸۳/۹ درصد و 
جنــگل تصادفی به ۸۳/۵ درصد دســت یافت؛ همچنین در 
 FNR با ۰/۰۰۴( و RBF( پایین FPR معیارهای دیگر ماننــد
مناســب )تقویت گرادیان تقریباًً ۰/۶۸( برتری داشت. نتایج 
نشان داد که جنگل تصادفی و تقویت گرادیان به‌دلیل تعادل 
عــالی بین دقت و یادآوری، نــرخ خطای پایین و ROC بالا 
)بالای ۰/۸ در اکثر موارد(، پایدارترین و مؤثرترین مدل ها 

در محیط های نامتعادل و پیچیده هستند.
روی  بــر  انجام شــده  مطالعــات  جامــع  بــررسی 
مجموعه‌داده های KC1 و سایر مجموعه داده های پیش‌بینی 
نقص نرم‌افــزار، روندهای مهــمی را در تکامل روش های 
یادگیری ماشین نشــان می‌دهد. جــدول )۱( خلاصه‌ای از 

مطالعات پیشین را ارائه می‌دهد.

پیش بینی نقص نرم افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی ... / احسان ناظرفرد و همکاران 



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال یازدهم،  شمارة 41، تابستان  1405 10

با بررسی دقیق مطالعات پیشین، می توان محدودیت های 
اساسی زیر را شناسایی کرد:

اول، اکثر روش های موجود از ویژگی های استخراج شده 
به صورت دســتی یا از پیش تعریف شده استفاده می کنند 
و قادر به تولید خودکار ترکیبات جدید ویژگی ها نیســتند. 
در مطالعات بررسی شــده، تنها در چند مــورد به انتخاب 
ویژگی پرداخته شــده اســت، اما هیچ کدام به تولید پویای 
ویژگی هــای مشتق شــده از طریق عملگرهــای ریاضی و 

منطقی نپرداخته‌اند. این موضوع می تواند منجر به از دست 
رفتن روابط غیرخطی و پیچیده بین ویژگی های اولیه شود

دوم، بسیــاری از روش های یادگیری عمیق و یادگیری 
جمعی به عنــوان »جعبه سیاه38« عمــل می کنند و توضیح 
قابل فهــمی از نحوه تصمیم‌گیری ارائــه نمی‌دهند. تنها در 
مطالعات چند مورد که از شبکه های بیزی استفاده کرده‌اند، 
ســاختار گرافیکی روابط عّلّی ارائه شــده اســت، اما این 

38-Black Box

جدول )1(: خلاصه مطالعات پیشین انجام شده
مجموعه داده های  مورد استفادهتکنیک هاسال انتشارنویسندگانمرجع

۲۰۲۵صیدیکا و همکاران ]18[
۱۷ الگوریتم ML )نظارت شده، نیمه نظارت  شده، 

Ensemble ,)خودنظارت  شده
KC1 بر پایه GHPR

۲۰۲۵BBN, Information Gain, Fuzzy ReasoningKC1کومار و همکاران]23[

۱۳CM1, PC1, KC1, KC2 الگوریتم ML نظارت شده2025ساکیب و همکاران]28[

2025Q-Learning, Random OversamplingCM1, KC1عالم و مستقیم]25[

2025SSA-WPA, SSA-ABC, ANN, XGBoostKC1, KC2, KC3, PC1, PC3داس و همکاران]20[

2025عبدو و همکاران]21[
RH-CPDP: PCA + Hybrid Hierarchical CNN 

+ MLP + Gated Merging

Ant, Jedit, Camel, Log4j, Xalan, Syn-

apse, Lucene, Poi, Xerces

CM1, KC1, KC2, PC1الگوریتم های 2024Bio-Inspired, CNNشانکار و چوداری]19[

2024Hybrid ML, Deep Neural NetworkCM1, JM1, KC1, PC1کومار و ساکسنا]26[

2024ACO, SMOTE, GB EnsembleMC1, KC1, PC2رتنانی و همکاران]14[

2023Dagging Meta-Learnerباباتونده و همکاران]16[
 PC1, PC3, PC4, PC5, CM1, KC1, KC3,

MC2, MW1

پنج تکنیک Oversampling و 2023MLبنالا و تانتاتی]24[
 CM1, JM1, KC2, KC3, MC1, MC2, MW1,

PC1, PC2

2023RF, SMOTE, OptimizationCM1, KC1, KC2, PC1, PC2, PC3بلوئمکه و بورسوکیز]17[

Feature SelectionCM1, JM1, KC1, KC2, PC1 ، ۱۰ الگوریتم 2023MLمحمود و همکاران]12[

هرناندز-مولینوس و ]22[
CM1, JM1, KC1شبکه های بیزی )K2, Hill Climbing, TAN(2023همکاران

ناسا MDP و 2023PCA, PLS, RFE, Elastic Net, SMOTEPROMISEمک موری و سودرو]13[

مقایسه ۱۰ الگوریتم 2022MLشریمانکار و همکاران]15[
CM1, JM1, KC1, KC3, MC1, MC2, MW1, 

PC1, PC2, PC3, PC4, PC5

2022Correlation-Based FS, RBFالخسونه]11[
CM1, JM1, KC1, KC2, KC3, KC4, MC1, 

MC2, MW1, PC1, PC2, PC3, PC4, PC5

2020Neural Network, SMOTE, Random SearchJM1, KC1, KC2, PC1, PC3, PC4باهاورس و همکاران]10[

مقایسه ۱۰ الگوریتم 2019MLاقبال و همکاران]27[
CM1, JM1, KC1, KC3, MC1, MC2, MW1, 

PC1, PC2, PC3, PC4, PC5

2015Cost-Sensitive ANN, ABCKC1, KC2, CM1, PC1, JM1آرار و آیان]9[
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روش ها نمی توانند اهمیت نســبی ویژگی های تولیدشده و 
ی و قابل فهم برای مهندســان  ترکیبات آنها را به صورت کّمّ
نرم‌افزار توضیح دهند. این موضوع می تواند مانع از پذیرش 

و استفاده عملی این مدل ها در محیط های صنعتی شود.
ســوم، اکثر مطالعات یا تنها بــر انتخاب ویژگی تمرکز 
کرده‌اند یا تنها بر بهینه ســازی هایپرپارامترها، و کمتر به 

بهینه سازی هم‌زمان و یکپارچه این دو جنبه پرداخته‌اند.
ســاده  تکنیک‌هــای  از  روش هــا  بــرخی  چهــارم، 
Oversampling ماننــد SMOTE اســتفاده کرده‌انــد، اما این 

تکنیک هــا به تنهایی نمی توانند به طور کامل با پیچیدگی های 
عدم تعــادل کلاس در مجموعه‌داده های‌ واقعی مقابله کنند. 
علاوه بر این، تکنیک های Oversampling داده های مصنوعی 
تولید می کنند که این می توانــد باعث پیش‌بینی غیر واقعی 
شود. نیاز به رویکردهای ترکیبی و پویا که بتوانند هم‌زمان 
عدم تعادل کلاس، نوفه و ناهمگنی داده ها را مدیریت کنند، 

به‌وضوح احساس می شود.
پنجم، هیچ  یک از مطالعات بررسی  شــده به طور جامع 
و یکپارچــه به تمامی این چالش‌هــا نپرداخته‌اند. به عبارت 
دیگــر، نیاز به رویکردی وجــود دارد که بتواند به صورت 
هم‌زمــان تولید خودکار ویژگی ها، بهینه ســازی چندهدفه، 
مقابله مؤثر با عدم تعادل کلاس، و ارائه توضیحات شفاف 
از تصمیم‌گیری های مدل را در یک روش واحد فراهم کند.

3- مدل پیشنهادی
پیش‌بیــنی نقص نرم‌افــزار یــکی از حوزه های کلیدی 
در مهندسی نرم‌افزار اســت که بهبود کیفیــت نرم‌افزار و 
کاهش هزینه های توسعه را هدف قرار داده است. با وجود 
پیشــرفت های اخیر در یادگیری ماشیــن، محدودیت هایی 
نظیر عدم تعادل کلاس ها، پیچیدگی ویژگی های نرم‌افزاری، 
و کمبــود توضیح پذیری در مدل‌هــای پیش‌بینی، همچنان 
مانع دســتیابی به عملکــرد بهینه هســتند ]29، 3[. در این 
راســتا، روش پیشــنهادی مــا، یادگیری ماشیــن ترکیبی 
خودکار بــا تکامل ویژگی تطبیقی، رویکــردی جامع ارائه 

می‌دهد که با تلفیق پیش پردازش، تولید ویژگی های تطبیقی، 
متعادل سازی پیشــرفته داده ها، بهینه سازی چند-هدفه، و 
تحلیــل توضیح پذیری، این چالش ها را برطرف می کند. این 
روش با بهره‌گیری از ابزارهای پیشرفته و استراتژی های 
نوین، نه تنها دقت پیش‌بینی را بهبود می بخشــد، بلکه امکان 
تفسیر نتایج را برای توســعه‌دهندگان فراهــم می کند. در 
ادامه، مراحل این روش به صورت مفصل تشــریح شده و 
دلایــل علمی و منطــقی هر مرحله ارائه می گردد. شــکل 1 

نمودار جریان کاری رویکرد پیشنهادی را نشان می‌دهد.

شکل )1(: نمودار روند کلی روش پیشنهادی

3-1 پیش پردازش داده ها

پیش پــردازش داده ها یــکی از مراحل حیــاتی در هر 
سیســتم یادگیــری ماشین اســت، زیرا کیفیــت داده های 
ورودی مستقیماًً بر عملکرد مدل تأثیر می گذارد. در روش 
پیشنهادی، ابتدا ستون ویژگی هایی با واریانس صفر حذف 
می شــوند، زیرا این ســتون ها اطلاعات معناداری به مدل 
اضافه نمی کنند و می توانند پیچیدگی محاسباتی را افزایش 
دهند ]30[. این اقدام با تحلیل توزیع داده ها انجام می شود تا 
اطمینان حاصل شود که هیچ اطلاعات ارزشمندی از دست 
نــمی‌رود. علاوه بر این، برای مدیریت مقادیر گمشــده، از 
راهبرد پر کردن با میانه اســتفاده می شــود. میانه به دلیل 
مقاومت در برابر داده های پرت و حفظ توزیع اصلی داده ها، 

پیش بینی نقص نرم افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی ... / احسان ناظرفرد و همکاران 



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال یازدهم،  شمارة 41، تابستان  1405 12

نســبت به میانگین یــا روش های دیگر برتــری دارد ]31[. 
این رویکرد تضمین می کنــد که داده ها برای مراحل بعدی 
تمیز، یکپارچه، و آماده پردازش باشــند. این پیش پردازش 
همچنین شــامل نرمال ســازی اولیه داده ها برای هماهنگی 

مقیاس ویژگی هاست.

)1(

با توجه به این که مجموعه داده‌های نرم‌افزاری )مانند 
 )loc( شامل معیارهای متنوعی نظیر تعداد خطوط کد )KC1

و پیچیــدگی سیکلوماتیــک )v(g(( هســتند، ناهماهنگی در 
مقیاس ها می تواند مدل را به ســمت ویژگی های با مقادیر 
بزرگ تر منحرف کند. در نتیجه، نرمال سازی با روش هایی 
نظیــر StandardScaler یا RobustScaler به عنوان بخشی از 
پیش پردازش اعمال می شــود تا این مشکل برطرف گردد. 
این اقدامات، که با دقت و بر اساس اصول داده کاوی انجام 

می شوند، پایه‌ای محکم برای مراحل بعدی فراهم می کنند.

)2(

3-2 تکامل پویای ویژگی ها

یکی از نوآوری های کلیدی روش پیشــنهادی، توانایی 
تولید و انتخاب ویژگی های تطبیقی اســت که به طور خاص 
بــرای پیش‌بینی نقــص نرم‌افزار طراحی شــده‌اند. در این 
 ،)loc( مرحله، ویژگی هــای کلیدی مانند تعداد خطــوط کد
پیچیدگی سیکلوماتیک )complexity(، تعداد عملگرهای یکتا 
)uniq_op(، و تعــداد شــاخه ها )branchCount( شناســایی 
می شوند. سپس، با استفاده از عملیات ریاضی، ویژگی های 

جدیدی تولید می شوند، از جمله:
	● )complexity_per_loc ماننــد( loc نســبت‌های متریک به

برای نرمال‌سازی اثر اندازه کد.
	●v(g)_x_branch�  ترکیب‌های تعاملـ�ی ویژگی‌ها )ماننـ�د

Count( برای ثبت روابط غیرخطی بین متغیرها.

تبدیل‌هــای لگاریتمی برای کاهش اثــر مقادیر بزرگ و ● 
بهبود توزیع ویژگی‌ها.

در مجموع، 11 ویژگی تطبیقی شامل 3 ویژگی نسبتی، 
3 ویــژگی ترکیبی، و 5 ویژگی لگاریتمی تولید شــدند. این 
ویژگی های تطبیقی، به منظور غنی ســازی فضای ویژگی، 
به طور مستقیم به ماتریس ویژگی‌های اولیه الحاق می گردند 
و مجموعه یکپارچه و پویای حاصل، مبنایی غنی و استوار 
بــرای مراحل بعدی را فراهــم می آورد. برای جلوگیری از 
افزونگی و کاهش ابعاد، ویژگی هایی با همبستگی بالاتر از 

0/05 با متغیر هدف )نقص نرم‌افزار( انتخاب می شوند.

)3(

این آســتانه به طور تجربی انتخاب شــده تا تعادل بین 
حفــظ اطلاعات مرتبط و حــذف ویژگی های غیرضروری 
برقرار شــود. در صورتی که تعداد ویژگی ها از 40 فراتر 
رود، تحلیل مؤلفه های اصلی39 اعمال می شود تا نفرین ابعاد 
بــالا کاهش یابــد ]32[. این رویکرد نه تنهــا دقت مدل را با 
تمرکز بر ویژگی های معنادار افزایش می‌دهد، بلکه با تولید 
ویژگی های جدید، محدودیت های داده های اولیه را برطرف 
می کند و امکان کشف الگوهای پیچیده تر را فراهم می سازد

3-3 متعادل سازی پیشرفته داده ها

عــدم تعــادل کلاس ها یــکی از چالش هــای اصلی در 
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار است، زیرا تعداد نمونه های معیوب 
معمولًاً بسیار کمتر از نمونه های غیرمعیوب است. برای رفع 
این مشکل، روش پیشنهادی از روش NearMiss )نسخه 1( 
اســتفاده می کند که نمونه های اکثریت را بر اساس نزدیکی 
به نمونه هــای اقلیت در فضای ویژگی هــا انتخاب می کند. 
این روش نســبت به روش های تولید نمونه های مصنوعی 
مانند SMOTE برتری دارد، زیرا با حفظ نمونه های واقعی، 
از ایجاد داده های غیرواقعی و خطر بیش برازش جلوگیری 
می کنــد ]33[. این اقدام به‌ویژه در مجموعه داده هایی مانند 
39-Principal Components Analysis
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KC1، کــه تنهــا 326 نمونه معیوب در برابــر 1783 نمونه 

غیرمعیوب دارد، اهمیت دارد.

)4(

مجموعه داده‌ به ۶۰ % آموزش ، ۲0 % اعتبارســنجی 
و ۲0 % آزمــون تقسیم شــد و اعتبارســنجی متقابل ۱۰ 
برابری روی مجموعه آموزش بــرای اطمینان از پایداری 
مدل اعمال شــد. این تقسیم بندی با نســبت های استاندارد 
انجام می شــود تا ارزیابی مدل ها دقیق و بدون ســوگیری 
باشد. متعادل ســازی و تقسیم بندی داده ها تضمین می کند 
که مدل ها روی نمونه های متنوعی آموزش دیده و توانایی 
تعمیم پذیری بالایی داشــته باشــند. این رویکرد، که ریشه 
در اصول یادگیری ماشین دارد، به بهبود عملکرد مدل در 

داده های نامتعادل کمک می کند.

3-3 بهینه سازی چند-هدفه

برای دســتیابی به مدل های بهینه، روش پیشنهادی از 
ابزار Optuna با الگوریتم TPE 40 استفاده می کند. این ابزار به 
دلیل توانایی در جستجوی کارآمد فضای هایپرپارامترها، 
نسبت به روش‌های سنتی مانند GridSearchCV یا جستجو 
تصادفی برتری دارد ]34[. مدل های مورد بررسی شــامل 
LightGBM،XGBoost، و HistGradientBoosting هســتند که 

به دلیل ســرعت بالا، توانایی مدیریــت داده های نامتعادل، 
و عملکــرد قــوی در مســائل طبقه بندی انتخاب شــده‌اند 
]35[. علاوه بــر این، دو مقیاس‌دهنــده StandardScaler و 
RobustScaler برای نرمال سازی داده ها آزمایش می شوند 

تا اثر مقیاس های مختلف ویژگی ها خنثی شود.

)5(

بهینه سازی در روش پیشــنهادی بر اساس یک معیار 
40-Tree-Structured Parzen Estimator

ترکیــبی )ترکیــبی از معیار F1 و AUC( انجام می شــود تا 
تعادل بین دقت و کارایی محاسباتی حفظ گردد. این معیار 
ترکیبی امــکان انتخاب مدل هایی را فراهم می کند که نه تنها 
دقیق هســتند، بلکــه در محیط های عملیاتی نیــز قابل‌اجرا 
باشــند. این رویکرد، که با بهره‌گیری از ابزارهای پیشرفته 
بهینه سازی طراحی شــده، از روش های سنتی که اغلب به 

تنظیم دستی هایپرپارامترها وابسته‌اند، متمایز است.

3-5 ساخت یادگیری جمعی )آنسامبل( تطبیقی

به منظور افزایش دقت و پایداری، روش پیشنهادی یک 
یادگیری جمعی تطبیقی از چهار مدل برتر شناسایی شــده 
توســط Optuna ایجاد می کند. وزن های هر مدل بر اساس 
ترکیبی از معیارهای عملکرد )F1 0.6+ AUC 0.4( تخصیص 
داده می شــود تا تعادل بین توانایی تشــخیص کلاس های 
معیوب و غیرمعیوب و دقت کلی حفظ شود. یادگیری تجمعی 
به دلیل کاهش خطر بیش برازش و بهبود تعمیم پذیری، در 

مسائل پیچیده مانند SDP بسیار مؤثر است.

)6(

این یادگیری جمعی با ترکیــب پیش‌بینی های مدل های 
مختلف )ماننــد LightGBM و XGBoost( به صورت وزن‌دار، 
عملکردی قوی تــر از هر مدل به تنهــایی ارائه می‌دهد. این 
رویکرد با اســتفاده از تنــوع در مدل ها، خطاهای فردی را 
کاهش داده و پایداری پیش‌بینی ها را افزایش می‌دهد. فرایند 
ســاخت یادگیری جمعی در روش پیشــنهادی به گونه‌ای 
طراحی شده که انعطاف پذیر بوده و با داده ها و معیارهای 

مختلف سازگار باشد.

3-6 ارزیابی با اعتبارسنجی متقاطع

برای اطمینان از تعمیم پذیری مدل، اعتبارسنجی متقاطع 
ده تایی در روش پیشــنهادی اعمال می شــود. این روش با 
تقسیم داده ها بــه 10 زیرمجموعه، امکان ارزیابی پایدار و 

پیش بینی نقص نرم افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی ... / احسان ناظرفرد و همکاران 
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بدون سوگیری را فراهم می کند. معیارهای متعددی از جمله 
صحت، دقت، یادآوری، معیار F1، AUC، ضریب همبستگی 
متیوز41، ویژگی42، نرخ خطای مثبت کاذب43، خطای میانگین 
مطلق44، ریشــه میانگیــن مربعات خطــا45، و خطای مربع 
استاندارد46 محاسبه می شــوند. این معیارها به طور جامع 

عملکرد مدل را از جنبه های مختلف ارزیابی می کنند.
اعتبارسنجی متقاطع ده تایی به دلیل توانایی در کاهش 
تأثیر تغییرات تصادفی در داده ها، به عنوان استاندارد طلایی 
در ارزیابی مدل های یادگیری ماشین شــناخته می شــود 
]36[. در رویکرد پیشنهادی، این روش با دقت اجرا می شود 
تا اطمینان حاصل شود که مدل در برابر داده های جدید و 
نادیده عملکرد قابل‌اعتمادی دارد. این مرحله تضمین کننده 

اعتبار علمی روش پیشنهادی است.
برای ارزیابی برتری روش پیشــنهادی، عملکرد آن با 
مدل های پایه شــامل رگرسیون لجستیک، جنگل تصادفی، 
ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی، نزدیک ترین همسایه، 
درخت تصمیم، گرادیان بوســتینگ، و آدابوســت مقایسه 
می شود. این مدل ها به دلیل استفاده گسترده در پیش‌بینی 
نقص نرم‌افزار انتخاب شــده‌اند. مقایســه با اســتفاده از 
معیارهای چندگانه انجام می شــود تا نقاط قوت و ضعف 
روش پیشــنهادی به طور دقیق مشخص گردد. این مقایسه 
نه تنها به شناســایی برتری های رویکرد پیشــنهادی کمک 
می کنــد، بلکه امکان تحلیــل تفاوت های آن بــا روش های 
استاندارد را فراهم می ســازد. با توجه به این که مدل های 
پایه اغلب فاقد بهینه ســازی جامع یا توضیح پذیری هستند، 
این مرحلــه به عنوان معیاری برای ارزیــابی نوآوری های 

روش پیشنهادی عمل می کند.

SHAP 3-7 تحلیل توضیح پذیری با

توضیح پذیــری یکی از جنبه های حیــاتی در پیش‌بینی 
نقص نرم‌افزار است، زیرا توسعه‌دهندگان نیاز دارند دلایل 
41-MCC
42-Specificity
43-FDR
44-MAE
45-RMSE
46-RSE

پیش‌بینی هــای مدل را درک کنند. در روش پیشــنهادی، از 
ابزار SHAP با TreeExplainer اســتفاده می شــود تا تأثیر 
ی و بصری تحلیل  هــر ویژگی بر پیش‌بینی ها به صورت کّمّ
شود. این ابزار با محاسبه مقادیر Shapley، اهمیت ویژگی ها 
را به طور دقیق مشخص کرده و امکان شناسایی معیار های 
 SHAP .را فراهم می کند )complexity یــا loc کلیــدی )مانند
TreeExplainer به دلیل ســازگاری‌اش بــا مدل های مبتنی 

بر درخت مانند LightGBM انتخاب شــد که امکان محاسبه 
کارآمد و دقیق اهمیت ویژگی ها را فراهم می کند.

تحلیــل SHAP در روش پیشــنهادی بــرای نمونه های 
معیوب و غیرمعیوب به صورت جداگانه انجام می شــود تا 
الگوهای متفاوت در هر کلاس شناسایی گردد. این رویکرد 
توضیح پذیری را به سطحی بالاتر از روش های سنتی ارتقا 

می‌دهد، که اغلب به جعبه سیاه محدود می شوند.
رویکرد پیشنهادی با تلفیق پیش پردازش، تکامل پویای 
ویژگی ها، متعادل سازی پیشرفته، بهینه سازی چند-هدفه، 
یادگیری تجمعی، و تحلیل توضیح پذیری، رویکردی جامع 
و نوین بــرای پیش‌بینی نقص نرم‌افــزار ارائه می‌دهد. هر 
مرحلــه از این روش بــا دلایل علمی و منطقی پشــتیبانی 
شده و با بهره‌گیری از ابزارهای پیشرفته مانند Optuna و 
SHAP، محدودیت های روش های سنتی را برطرف می کند. 

روش پیشــنهادی نه تنها برای دســتیابی به پیش‌بینی های 
دقیق طراحی شده، بلکه با ارائه توضیحات شفاف، نیازهای 
عملی توسعه‌دهندگان را نیز برآورده می سازد. این روش 
بــا انعطاف پذیــری و جامعیت خود، رویکــرد جدیدی در 

پیش‌بینی نقص نرم‌افزار تعریف می کند.

3-8 جزئیات پیاده سازی

روش پیشــنهادی با زبان برنامه‌نویسی Python نسخه 
3.11.5 پیاده ســازی شــده اســت. کتابخانه هــای اصلی 
مورد اســتفاده شــامل Scikit-Learn )نســخه 1.5.1( برای 
 Optuna ،پیاده ســازی مدل های پایه و پیش پردازش داده ها
)نسخه 4.5.0( برای بهینه سازی چندهدفه هایپرپارامترها، 
LightGBM )نســخه 4.5.0( و XGBoost )نسخه 2.0.3( برای 
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مدل های گرادیان بوســتینگ، SHAP )نسخه 0.47.2( برای 
تحلیل توضیح پذیری، Imbalanced-Learn )نســخه 0.13.0( 
برای متعادل سازی داده ها با NearMiss، و NumPy )نسخه 
1.24.4( و Pandas )نسخه 2.0.3( برای پردازش و مدیریت 

داده ها می باشند.
آزمایش ها روی سیستمی با پردازنده Intel Core i7 نسل 
 NVIDIA و کارت گرافیک ،RAM هشتم، 12 گیگابایت حافظه
GeForce GTX 1050 با 4 گیگابایت حافظه اجرا شدند. برای 

تضمین تکرارپذیری نتایــج، مقدار Seed تصادفی در تمام 
آزمایش ها روی عدد 42 ثابت شده است.

4- نتایج و بحث
در این بخش، نتایج تجربی روش پیشــنهادی یادگیری 
ماشین ترکیبی خودکار بــا تکامل ویژگی تطبیقی بر روی 
مجموعــه داده KC1 ارائه و تحلیل می شــود. این بخش با 
هدف ارزیابی عملکرد رویکرد پیشــنهادی، شناسایی نقاط 
قوت و محدودیت ها، و مقایســه با کارهای پیشین طراحی 
شده اســت. نتایج با معیارهای استاندارد یادگیری ماشین 
شــامل صحت، دقت، یادآوری، معیــار F1، AUC، ضریب 
همبســتگی متیوز، ویژگی، نرخ خطای مثبت کاذب، خطای 
میانگیــن مطلق، ریشــه میانگین مربعات خطــا، و خطای 
مربع استاندارد ارزیابی شده‌اند. معیار یادآوری که نسبت 
نقص های صحیح تشخیص‌داده شده به کل نقص ها را نشان 
می‌دهد، در پیش‌بینی نقص نرم‌افــزار اهمیت ویژه‌ای دارد 
زیــرا عدم شناســایی نقص ها می توانــد هزینه های بالایی 
در مراحل بعدی توســعه ایجاد کند. تحلیل توضیح پذیری 
با SHAP، پایــداری مدل با اعتبارســنجی متقاطع ده تایی، 
و مقایســه با مدل های پایه و مطالعات پیشین، جامعیت و 
عملکرد مناسب روش پیشنهادی را نشان می‌دهند. همچنین، 
پیشــنهادهایی برای کارهای آینده ارائه شده تا مسیرهای 

توسعه این روش مشخص گردد.

4-1 تشریح مجموعه داده

مجموعه داده KC1 از مخزن PROMISE ناسا استخراج 
شده و به یک نرم‌افزار کنترل کننده پرتاب ماهواره به زبان 
++C مربوط می شود ]37[، ]38[.  این مجموعه شامل 2109 

ماژول نرم‌افزاری با مجموع 43 هزار خط کد است که اندازه 
ماژول ها از 1 خط تا 288 خط متغیر بوده و میانگین 20.4 
خط به‌ازای هر ماژول اســت. برای هر ماژول، 21 ویژگی 
) 22 ویژگی با احتســاب برچسب هدف( شامل معیارهای 
کــد مانند تعداد خطــوط کد )loc(، پیچیــدگی سیکلوماتیک 
)v(g((، تعــداد عملگرهای یکتا )uniq_op(، تعداد عملوندهای 
یکتــا )uniq_Opnd(، تعداد کل عملگرها )total_op(، تعداد کل 
 ،)branchCount( تعداد شــاخه ها ،)total_Opnd( عملوندهــا
معیارهای هالستد، میزان کوپلینگ، و معیارهای دیگر مانند 
تعداد خطوط کد منبــع )lOCode(، نظرات )lOComment(، و 
خطوط خالی )lOBlank( استخراج شده است. توزیع کلاس ها 
نامتعادل اســت، با 326 نمونه معیــوب )15/46 درصد( و 
1783 نمونه غیرمعیوب )54/84 درصد(، که چالشی کلیدی 
در پیش‌بینی نقص نرم‌افزار محســوب می شــود. شکل 2 
توزیع کلاس های معیوب و غیرمعیوب را به صورت بصری 

نشان می‌دهد و بر عدم تعادل داده ها تأکید می کند.

KC1 شکل )2(: توزیع نمونه های معیوب و غیرمعیوب در مجموعه داده

نمونه هــای اولیــه KC1 تنــوع بــالایی در ویژگی هــا 
 دارنــد. برای مثــال، یک نمونــه بــا v(g) =11  ، loc= 83 و

+‌branchCount=11 به عنــوان معیوب طبقه بندی شــده، در 
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حــالی که نمونه‌ای با loc برابر 1/1 و v(g)= 1/4 غیرمعیوب 
اســت. این تنوع نشان‌دهنده اهمیت ویژگی هایی مانند loc و 
v(g) در شناسایی نقص هاست، که در تحلیل SHAP نیز تأیید 

شده است. KC1 به دلیل جامعیت، تعداد نمونه های کافی، و 
تنوع ویژگی ها، بســتری ایده آل بــرای ارزیابی روش های 
پیشــرفته فراهم می کند. داده ها به ســه مجموعه آموزش، 
اعتبارســنجی، و آزمون تقسیم شــده‌اند تا ارزیابی بدون 
ســوگیری انجام شود. این مجموعه داده به دلیل ارتباط با 
پروژه های واقعی ناســا، ارزش عمــلی بالایی در مهندسی 

نرم‌افزار دارد.

4-2 نتایج 

 KC1 نتایج رویکرد پیشنهادی با استفاده از مجموعه داده
و اعتبارسنجی متقاطع ده تایی ارزیابی شده‌اند. بهینه سازی 
Hist� بهترین مدل را با الگوریتم Optuna  چند-هدفه با ابزار 

 ،max_iter=167( و پارامترهــای بهینــه GradientBoosting

learning_rate=0/1933 ،max_depth=3( شناسایی کرد که به 
امتیاز ترکیبی AUC +0/6 × F1(  0/9685 × 0/4( رسید. جدول 
2 نتایج اعتبارســنجی متقاطع ده تایی را نشــان می‌دهد، با 
میانگین معیار امتیاز F1 برابر 0/017 ± 0/975، که پایداری 
بالای مدل را تأیید می کند. شــکل 3 و جــدول 2 این نتایج 
را به صورت بصری با بازه اطمینــان نمایش می‌دهند، که 

نشان‌دهنده عملکرد یکنواخت در زیرمجموعه هاست.
عملکرد نهایی روش پیشــنهادی روی مجموعه آزمون 
شامل صحت 0/969، دقت 1.000، یادآوری 0/938، معیار 
F1 برابــر AUC ،0/968 برابر 0/972، و MCC برابر 0/941 

اســت. معیار یادآوری 0/938 نشــان می‌دهــد که روش 
پیشــنهادی 93/8 درصد از نقص های واقعی را به‌درستی 
تشــخیص می‌دهد، که در کاربردهای عملی اهمیت بالایی 
دارد زیرا عدم شناســایی نقص‌هــا می تواند به هزینه های 
قابل توجه در مراحل بعدی منجر شود. این معیارها، به‌ویژه 
AUC بالا )0/972(، نشان‌دهنده تعادل مناسب بین حساسیت 

و ویژگی است، در حالی که MCC )0/941( همبستگی قوی 

بین پیش‌بینی ها و برچسب های واقعی را تأیید می کند.
شکل 4 و جدول 3 مقایسه معیارهای روش پیشنهادی 
با مدل های پایه مانند رگرسیون لجستیک )صحت 0/841، 
یادآوری 0/138(، ماشین بردار پشــتیبان )صحت 0/853، 
یــادآوری 0/200(، و جنــگل تصــادفی )صحــت 0/858، 
یادآوری 0/385( را نشان می‌دهند. روش پیشنهادی به طور 
قابل‌ملاحظه‌ای از تمام مدل های پایه عملکرد بهتری داشته 
اســت، به‌ویژه در معیار یادآوری که برای پیش‌بینی نقص 

نرم‌افزار حیاتی است.
تحلیــل SHAP )همان طور که در جدول 4، شــکل 5، و 
 loc شــکل 6 نشان داده شــده( نشــان داد که ویژگی های
بیشــترین   )1/7273(  lOCode و   ،)3/7663(  t  ،)5.0402(
تأثیــر را بر پیش‌بینی ها دارند. بــرای نمونه، در نمونه های 
معیوب، مقادیر بــالای loc )مانند 21/0000 با SHAP برابر 
1/2141-( و t )مانند 125/8500 با SHAP برابر 2/9626( با 
نقص مرتبط هستند، در حالی که مقادیر پایین در نمونه های 
غیرمعیــوب )ماننــد loc برابــر 4/0000 بــا SHAP برابر 
3/65/47-( پیش‌بینی غیرمعیوب را تقویت می کنند. شــکل 
7 روند بهینه ســازی Optuna را نشــان می‌دهد، که کارایی 

فرآیند انتخاب پارامترها را تأیید می کند.

شکل )3(: معیار F1 در اعتبارسنجی متقاطع ده تایی

4-3 بحث

نتایج روش پیشنهادی نشان‌دهنده عملکرد مناسب این 
رویکرد در مقایســه با مدل های پایه اســت. دّقّت 0/969، 
 AUC برابر 0/968، همراه با F1 یــادآوری 0/938، و معیار
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جدول )2(: نتایج اعتبارسنجی متقاطع ده تایی روش پیشنهادی

FoldAccuracyPrecisionRecallF1AUCMCCSpecificityFDRMAERMSERSE

11/0001/0001/0001/0001/0001/0001/0000/0000/0000/0000/000
20/9551/0000/9090/9520/9730/9131/0000/0000/0450/2130/182
30/9690/9411/0000/9701/0000/9400/9390/0590/0310/1750/123
40/9541/0000/9060/9510/9720/9111/0000/0000/0460/2150/185
50/9691/0000/9380/9680/9790/9401/0000/0000/0310/1750/123
60/9691/0000/9380/9680/9730/9401/0000/0000/0310/1750/123
70/9691/0000/9390/9690/9760/9401/0000/0000/0310/1750/123
80/9851/0000/9700/9851/0000/9701/0000/0000/0150/1240/062
90/9850/9711/0000/9850/9940/9700/9690/0290/0150/1240/062
101/0001/0001/0001/0001/0001/0001/0000/0000/0000/0000/000

شکل )4(: مقایسه معیارهای عملکرد روش پیشنهادی با مدل های پایه

جدول )3(: مقایسه عملکرد روش پیشنهادی با مدل های پایه
ModelAccuracyPrecisionRecallF1AUCMCCSpecificityFDRMAERMSERSE

Our Work0/9691/0000/9380/9680/9720/9411/0000/0000/0310/1750/122

Gradient Boosting860/0625/0231/0337/0808/0320/0975/0375/0140/0374/0073/1

Random Forest858/0556/0385/0455/0833/0384/0944/0444/0142/0377/0091/1

SVM853/0565/0200/0295/0510/0273/0972/0435/0147/0383/0128/1

AdaBoost851/0545/0185/0276/0780/0254/0972/0455/0149/0386/0146/1

Neural Network846/0---610/0-000/1-154/0392/0182/1

Logistic Regression841/0450/0138/0212/0552/0183/0969/0550/0159/0398/0218/1

K-Nearest Neighbors863/0444/0246/0317/07287/0246/0944/0556/0164/0404/0255/1

Decision Tree818/0400/0369/0384/0618/0277/0899/0600/0182/0427/0400/1

برابر 0/972 و MCC با مقدار 0/941، نشان می‌دهد که روش 
پیشنهادی در شناســایی نمونه های معیوب عملکرد خوبی 
دارد و تعادل قابل قبولی بین تشــخیص کلاس های معیوب 

و غیرمعیــوب برقرار می کند. این عملکــرد به دلیل ترکیب 
پیش پردازش داده ها شامل حذف ویژگی های بی‌واریانس، 
پــر کردن مقادیر گمشــده با میانه و نرمال ســازی، تولید 
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ویژگی های تطبیقی، متعادل سازی با NearMiss )نسخه ۱(، 
و بهینه سازی چندهدفه با Optuna است.

operators_ بــرای مثال، تولید ویژگی های جدیــد مانند
per_loc و uniq_op_x_branchCount امــکان ثبت تعاملات 

غیرخــطی بین متغیرها را فراهم کرده، که در مدل های پایه 
مانند رگرسیون لجســتیک یا ماشین بردار پشتیبان دیده 
نمی شود. همچنین، استفاده از NearMiss )نسخه ۱( به جای 
روش های تولیــد نمونه های مصنــوعی مانند SMOTE، با 
انتخــاب نمونه های واقعی کلاس اکثریــت، از بیش برازش 
جلوگیــری کــرده و داده های متعادل شــده‌ای بــا کیفیت 

مناسب تر فراهم کرده است.
معیار یادآوری 0/938 نشان می‌دهد که روش پیشنهادی 
93/8درصــد از نقص های واقعی را تشــخیص می‌دهد که 
برای کاربردهای عملی در پیش‌بینی نقص نرم‌افزار اهمیت 
بالایی دارد. در مقایسه، بهترین مدل پایه )تقویت گرادیان( 
تنها یادآوری 0/231 )23/1 درصد( داشت که نشان می‌دهد 
اکثر نقص ها را تشــخیص نمی‌داد. این تفاوت قابل توجه در 

یادآوری، یکی از نقاط قوت اصلی روش پیشنهادی است.
با این حال، روش پیشــنهادی محدودیت هایی نیز دارد. 
پیچیدگی محاسباتی ناشی از بهینه سازی چندهدفه و تحلیل 
SHAP ممکن است چالش برانگیز باشد. علاوه بر این، روش 

پیشــنهادی روی مجموعه داده KC1 آزمایش شده و نیاز 

شکل )5(: نمودار میله ای اهمیت ویژگی ها بر اساس SHAP )10 مورد 
برتر(

SHAP شکل )6(: نمودار خلاصه ی تحلیل توضیح پذیری

جدول )4(: اهمیت ویژگی ها بر اساس SHAP )10مورد برتر(
اهمیت SHAPویژگی

loc5/0402

t3/7663

lOCode1/7273

lOBlank1/4045

operators_per_loc1/1206

d0/6401

uniq_op_x_branchCount0/5788

l0/5509

i0/3068

branches_per_loc0/2553

Optuna شکل )7(: روند بهینه سازی
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 CM1، به ارزیابی روی مجموعه داده هــای متنوع تر )مانند
JM1، یــا PC1 از مخزن PROMISE، یــا مجموعه داده های 

از زبان های برنامه نویسی و حوزه های کاربردی مختلف( 
دارد تا تعمیم پذیری آن تأیید شود.

تحلیل SHAP نشــان داد که ویژگی هــای loc و t نقش 
مهمی دارند، اما وابســتگی به این ویژگی ها ممکن است در 
پروژه هــای نرم‌افزاری با معیارهــای متفاوت یا زبان های 
برنامه نویسی دیگر کاهش یابد. شکل 8 مقایسه چندمعیاره 
روش پیشــنهادی با مدل هــای پایه را نشــان می‌دهد، که 
عملکرد مناســب آن در معیارهای مختلف را تأیید می کند. 
این تحلیل ها نشان می‌دهند که روش پیشنهادی رویکردی 
جامع و قابل‌اعتماد برای پیش‌بینی نقص نرم‌افزار است، اما 
نیازمند ارزیابی های بیشتر و بهینه سازی برای کاربردهای 

گسترده تر است.

شکل )8(: نمودار راداری مقایسه چندمعیاره روش پیشنهادی با 
مدل های پایه

4-4 مقایسه با کارهای پیشین

برای ارزیــابی جایــگاه روش پیشــنهادی در ادبیات 
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار، عملکرد آن با چندین مطالعه اخیر 
روی مجموعه داده KC1 مقایسه شده است. این مقایسه بر 
اســاس دو معیار کلیدی صحت و یادآوری انجام شده که 
هر دو برای ارزیابی جامع عملکرد مدل های پیش‌بینی نقص 

اهمیت دارند. جدول 5 خلاصه‌ای از صحت و یادآوری این 
مطالعات را نشان می‌دهد.

جدول )5(: مقایسه روش پیشنهادی با کارهای پیشین
یادآوریصحتنویسندگانمرجع

0/9010/89صیدیکا و همکاران]18[

-0/7793کومار و همکاران]23[

-0/8561ساکیب و همکاران]28[

0/910/93عالم و مستقیم]25[

-0/8871داس و همکاران]20[

-0/912شانکار و چوداری]19[

0/9530/803کومار و ساکسنا]26[

0/840/82رتنانی و همکاران]14[

-0/838باباتونده و همکاران]16[

0/910/91بلوئمکه و بورسوکیز]17[

-0/8591محمود و همکاران]12[

هرناندز-مولینوس و ]22[
-0/8862همکاران

0/81070.8168مک موری و سودرو]13[

0/780.78شریمانکار و همکاران]15[

0/83250.8624الخسونه]11[

0.7362-باهاورس و همکاران]10[

-0/7879اقبال و همکاران]27[

-0/69آرار و آیان]9[

0/9690/938

روش پیشنهادی
در معیــار صحت، روش پیشــنهادی با مقــدار 0/969 
)69/9 درصد( نســبت بــه تمام مطالعــات پیشین عملکرد 
بهتری داشته است. نزدیک ترین رقیب در این معیار، مطالعه 
کومار و ساکســنا ]26[ با صحت 0/953 اســت که از مدل 
ترکیبی شــامل K نزدیکترین همســایه، بیز ساده گوسی، 
طبقه بند بردار پشتیبان و شبکه عصبی استفاده کرده بود. 
با این حال، این مطالعــه در معیار یادآوری تنها به 0/803 
دست یافت که نشان می‌دهد حدود 20 درصد از نقص های 
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واقعی را تشــخیص نداده است، که برای کاربردهای عملی 
قابل قبول نیست. این تفاوت نشــان می‌دهد که صحت بالا 
به تنهایی معیار کافی برای ارزیابی مدل های پیش‌بینی نقص 
نیست و تعادل بین صحت و یادآوری ضروری است. روش 
پیشنهادی ما با ترکیب متعادل سازی پیشرفته NearMiss و 
بهینه سازی چندهدفه، توانسته تعادل بهتری بین صحت و 

یادآوری برقرار کند.
مطالعه شانکار و چوداری ]19[ با استفاده از الگوریتم 
خفــاش  برای انتخاب ویژگی و شــبکه هم آمیختی به دّقّت 
0/912 رسیــد. ایــن روش به‌رغم اســتفاده از تکنیک های 
پیشــرفته یادگیری عمیق، فاقد متعادل ســازی مؤثر برای 
رفــع عدم تعــادل کلاس ها بــود و تحلیــل توضیح پذیری 
ارائــه نکرد. علاوه بر این، بهینه‌ســازی هم‌زمان ویژگی ها 
و هایپرپارامترهــا در آن مطالعه انجام نشــد، در حالی که 
روش پیشــنهادی با استفاده از Optuna این بهینه سازی را 

به صورت یکپارچه انجام می‌دهد.
عالم و مستقیم ]25[ با معرفی رویکرد مبتنی بر یادگیری 
تقویــتی )Q-Learning( به صحت 0/91 دســت یافتند. این 
روش با Random Oversampling داده ها را متعادل کرده و 
از جایزه/ جریمه برای بهبود پیش‌بینی کلاس اقلیت استفاده 
کــرد. با این حال، تولید داده هــای مصنوعی در این روش 
می تواند منجر به بیش بــرازش و پیش‌بینی های غیرواقعی 
 NearMiss شود، در حالی که روش پیشنهادی با استفاده از
)نســخه ۱( که نمونه های واقعی را انتخــاب می کند، از این 

مشکل جلوگیری کرده است.
بلوئمکه و بورســوکیز ]17[ با ترکیب جنگل تصادفی و 
SMOTE به صحت 0/91 رسیدند. این مطالعه نشان داد که 

SMOTE می توانــد عملکرد را بهبود بخشــد، اما محدود به 

یــک الگوریتم پایه )جنگل تصادفی( بود و از بهینه ســازی 
چندهدفه یا تولید ویژگی های تطبیقی استفاده نکرد.

در مطالعــة صیدیکا و همــکاران ]18[ با اســتفاده از 
تکنیک هــای یادگیری جمعی شــامل Bagging ،Boosting و 
Stacking به دّقّت 0/901 دســت یافتند. این روش با ترکیب 

هفده الگوریتم در سه دسته نظارت شده، نیمه نظارت شده و 
خودنظارت شده، تنوع بالایی داشت، اما به تولید ویژگی های 
جدیــد نپرداخــت و از ویژگی های اولیه اســتفاده کرد که 

می تواند روابط غیرخطی پیچیده را نادیده بگیرد.
معیــار یــادآوری کــه نســبت نقص هــای صحیــح 
تشخیص‌داده شــده به کل نقص‌ها را نشــان می‌دهد، برای 
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار از اهمیت بالایی برخوردار اســت 
زیرا عدم شناسایی نقص ها می تواند به هزینه های قابل توجه 
در مراحل بعدی توسعه منجر شــود. روش پیشنهادی با 
یادآوری 0/938 )93/8 درصد( نشــان می‌دهد که تنها 6/2 

درصد از نقص های واقعی را تشخیص نداده است.
بهتریــن عملکــرد در معیــار یــادآوری در مطالعات 
پیشین مربوط به عالم و مســتقیم ]25[ با مقدار 0/93 است 
که بسیار نزدیک به روش پیشــنهادی اســت. با این حال، 
روش آن ها با صحت 0/91 نسبت به صحت 0/969 روش 
پیشــنهادی، تفاوت قابل توجهی دارد. این نشان می‌دهد که 
روش پیشــنهادی توانسته تعادل بهتری بین صحت کلی و 

شناسایی نقص‌ها برقرار کند.
بلوئمکه و بورســوکیز ]17[ با یــادآوری 0/91 و دّقّت 
0/91، عملکرد متعادلی داشتند، اما همچنان در هر دو معیار 
کمتر از روش پیشــنهادی بودند. صیدیکا و همکاران ]18[ 
با یادآوری 0/89 و الخســونه ]11[ با یــادآوری 0/8624 
نیــز عملکرد قابل قبولی داشــتند، اما در مقایســه با روش 
پیشنهادی، درصد قابل توجهی از نقص ها را از دست دادند

رتنانی و همکاران ]14[ با یادآوری 0/82، مک موری و 
سودرو ]13[ با 0/8168، کومار و ساکسنا ]26[ با 0/803، 
آرار و آیــان ]9[ با 0/79، شــریمانکار و همکاران ]15[ با 
0/78، و باهاورس و همکاران ]10[ با 0/7362 در این معیار 
عملکرد ضعیف تری نسبت به روش پیشنهادی داشتند. این 
نشان می‌دهد که بسیاری از مطالعات پیشین در شناسایی 

نقص های واقعی با چالش مواجه بوده‌اند.
عملکرد مناســب روش پیشــنهادی در هــر دو معیار 

صحت و یادآوری به دلایل زیر است:
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اول، تولیــد خــودکار ویژگی هــای تطبیــقی: بررسی 
مطالعات پیشین نشان می‌دهد که اکثر آن ها از ویژگی های 
استخراج شــده به صورت دســتی یا از پیش تعریف شــده 
اســتفاده کرده‌اند. تنها در مطالعاتی مانند الخســونه ]11[، 
محمــود و همــکاران ]12[، و رتنانی و همــکاران ]14[ به 
انتخاب ویــژگی پرداخته شــده، امــا هیچ کدام بــه تولید 
پویای ویژگی های مشتق شــده از طریــق عملیات ریاضی 
نپرداخته‌اند. روش پیشــنهادی با تولید 11 ویژگی تطبیقی 
 ،)operators_per_loc شــامل نســبت های متریــک )ماننــد
ترکیب های تعامــلی )ماننــد uniq_op_x_branchCount(، و 
تبدیل های لگاریتمی، امکان ثبت روابط غیرخطی و پیچیده 
بیــن متغیرها را فراهم کــرده که در مدل هــای پایه مانند 
رگرسیون لجستیک یا ماشین بردار پشتیبان دیده نمی شود

دوم، متعادل ســازی مؤثر با حفــظ نمونه های واقعی: 
 Oversampling بسیاری از مطالعات پیشیــن از تکنیک های
مانند SMOTE استفاده کرده‌اند. SMOTE با تولید نمونه های 
مصنوعی در فضای ویژگی، می تواند منجر به بیش برازش 
و پیش‌بینی های غیرواقعی شود، به‌ویژه در مناطق نویزی 
یا پرت. روش پیشنهادی با اســتفاده از NearMiss )نسخه 
۱(، نمونه های واقعی کلاس اکثریت را بر اســاس نزدیکی 
به نمونه هــای اقلیت انتخــاب می کند، کــه از بیش برازش 
جلوگیری کرده و داده های متعادل شــده‌ای با کیفیت بالاتر 

فراهم می کند.
سوم، بهینه سازی همزمان ویژگی ها و هایپرپارامترها: 
اکثر مطالعات یا تنها بر انتخــاب ویژگی تمرکز کرده‌اند یا 
تنها بر بهینه ســازی هایپرپارامترها. روش پیشــنهادی با 
استفاده از Optuna و الگوریتم TPE، بهینه سازی چندهدفه 
را بر اســاس معیار ترکیبی )AUC +0/6 × F1 × 0/4( انجام 
می‌دهد که امکان یافتن تعــادل بهینه بین دقت پیش‌بینی و 
کارایی محاســباتی را فراهــم می کند. این رویکرد نســبت 
به روش های ســنتی ماننــد GridSearchCV که در مطالعه 

ساکیب و همکاران ]28[ استفاده شده، کارآمدتر است.
چهــارم، مــدل ترکیــبی وزن‌دار با تنوع بــالا: برخی 

مطالعات از تکنیک های یادگیری جمعی استفاده کرده‌اند، اما 
اکثر آنها بر ترکیب ساده یا رای‌گیری متمرکز بودند. روش 
پیشــنهادی با ســاخت مدل ترکیبی وزن‌دار از چهار مدل 
برتر شناسایی شــده توســط Optuna و تخصیص وزن ها 
بر اســاس عملکرد، تنوع در پیش‌بینی ها را افزایش داده و 

خطاهای فردی را کاهش می‌دهد.
پنجــم، توضیح پذیــری بــا تحلیــل SHAP: یــکی از 
محدودیت هــای اســاسی مطالعــات پیشیــن، عــدم ارائه 
توضیحات شفاف از تصمیم‌گیری های مدل است. بسیاری 
از روش هــای یادگیری عمیق و یادگیــری جمعی به عنوان 
جعبه سیاه عمل می کنند. تنها در مطالعاتی که از شبکه های 
بیزی اســتفاده کردند، ســاختار گرافیکی روابط عّلّی ارائه 
شــده، اما این روش ها نمی توانند اهمیت نسبی ویژگی های 
ی توضیح دهند. روش پیشنهادی  تولیدشده را به صورت کّمّ
با استفاده از SHAP TreeExplainer، نه تنها اهمیت هر ویژگی 
ی مشخص می کند )مانند loc با اهمیت 5/04  را به صورت کّمّ
 summary با 3/77(، بلکه با ارائه نمودارهای بصری مانند t و
plot و waterfall plot، درک نتایج را برای توسعه‌دهندگان و 

مدیران پروژه آسان تر می کند.
بررسی جامع مطالعات پیشین، محدودیت های مشترک 

زیر را نشان می‌دهد:
عــدم تولید خــودکار ویژگی‌هــا: هیچ‌یــک از مطالعات ● 

بررسی‌شــده بــه تولید پویــای ویژگی‌های مشتق‌شــده 
نپرداخته‌اند کــه می‌تواند منجر به از دســت رفتن روابط 

غیرخطی و پیچیده بین ویژگی‌های اولیه شود.
نبود توضیح‌پذیری کمّی: اکثر روش‌های پیشرفته )به‌ویژه ● 

یادگیــری عمیــق و یادگیری جمعی( فاقــد توضیح‌پذیری 
قابل‌فهم برای مهندســان نرم‌افزار هستند که می‌تواند مانع 
از پذیرش و استفاده عملی آنها در محیط‌های صنعتی شود.

بهینه‌ســازی جزئی: کمتــر مطالعه‌ای به بهینه‌ســازی ● 
هم‌زمــان و یکپارچه انتخاب ویژگی‌هــا و هایپرپارامترها 

پرداخته است.
وابســتگی به داده‌های مصنوعی: اســتفاده گسترده از ● 

پیش بینی نقص نرم افزار با استفاده از یادگیری ماشین ترکیبی ... / احسان ناظرفرد و همکاران 
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SMOTE و روش‌های مشابه می‌تواند منجر به بیش‌برازش 

و پیش‌بینی‌های غیرواقعی شود.
عدم جامعیت: هیچ‌ یک از مطالعات بررسی‌شــده به‌طور ● 

جامــع و یکپارچــه به تمامــی چالش‌های تولیــد ویژگی، 
بهینه‌سازی، متعادل‌سازی، و توضیح‌پذیری نپرداخته‌اند.

روش پیشنهادی با دستیابی به دّقّت 0/969 و یادآوری 
0/938، در مقایسه با چندین مطالعه پیشین، تعادل مناسبی 
بین دقت کلی و شناســایی نقص‌ها برقرار کرده است. این 
عملکرد به دلیل ترکیب منحصربه فرد پیش پردازش داده ها، 
تولید خودکار ویژگی های تطبیقی، متعادل ســازی مؤثر با 
NearMiss، بهینه ســازی چندهدفه با Optuna، ساخت مدل 

ترکیــبی وزن‌دار، و ارائه توضیح پذیری با SHAP اســت. 
پایــداری روش نیز با میانگین F1 برابر 0/017 ± 0/975در 
اعتبارسنجی متقاطع ده تایی تأیید شده است. شکل های 9 و 
10 این عملکرد مناسب در صحت و یادآوری را به صورت 
بصری نشان می‌دهند و تأیید می کنند که روش پیشنهادی 
با رفع محدودیت های اساسی مطالعات پیشین و برتری به 
نسبت آنها، رویکردی جامع تر و کاربردی تر برای پیش‌بینی 

نقص نرم‌افزار ارائه می‌دهد.

4-5 کارهای آینده

برای بهبود و گسترش روش پیشنهادی، چندین مسیر 

پژوهشی پیشــنهاد می شــود. نخســت، بهینه سازی زمان 
اجــرا از طریق اســتفاده از الگوریتم های مــوازی، کاهش 
تعــداد تکرارهــا در Optuna، یا بهره‌گیــری از تکنیک های 
بهینه ســازی کارآمدتر می تواند کاربرد ایــن روش را در 
محیط هــای عملیاتی با منابع محدود یا نیاز به پاســخ‌دهی 

سریع گسترش دهد.
مجموعــه  روی  پیشــنهادی  روش  آزمایــش  دوم، 
 CM1، داده هــای متنوع تــر از پروژه هــای مختلــف )مانند
 ،)PROMISE و دیگــر مجموعه داده‌های مخزن ،JM1، PC1

 ،Java ،Python زبان هــای برنامه نویسی گوناگون )ماننــد
یــا JavaScript(، و حوزه هــای کاربردی متفــاوت )مانند 
سیســتم های تعبیه شــده، برنامه های وب، یا نرم‌افزارهای 
موبایــل( می تواند تعمیم پذیری و قابلیت انطباق آن را تأیید 
کند و محدودیت هــای احتمــالی در کاربردهای خاص را 

مشخص سازد.
سوم، ادغام تکنیک های یادگیری عمیق نظیر شبکه های 
عصبی عمیق، شبکه های هم آمیختی، شبکه های بازگشتی47، 
ل48 )ماننــد CodeBERT یا  یــا مدل های مبتــنی بــر مبــّدّ
GraphCodeBERT( می تواند توانایی روش در ثبت الگوهای 

پیچیده تر، وابستگی های بلندمدت در کد، یا روابط ساختاری 
بین اجزای نرم‌افزار را افزایش دهد. این تکنیک ها به‌ویژه در 

47-RNN
48-Transformer

شکل )9(: نمودار راداری مقایسه معیار صحت روش پیشنهادی با 
کارهای پیشین

شکل )10(: نمودار راداری مقایسه معیار یادآوری روش پیشنهادی با 
کارهای پیشین
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پروژه های بزرگ با کد پیچیده می توانند مفید باشند.
چهارم، توســعه ابزارهــای بصری ســازی تعاملی و 
داشــبوردهای کاربرپســند برای تحلیــل SHAP و نمایش 
نتایج پیش‌بینی می تواند فهم نتایج را برای توسعه‌دهندگان، 
آزمایش کننــدگان، و مدیــران پــروژه آســان تر کرده و 
تصمیم‌گیری های مبتنی بر داده را تسهیل کند. این ابزارها 
می توانند شــامل نمودارهای تعاملی، گزارش های خودکار، 
و سیســتم های هشدار زودهنگام برای ماژول های پرخطر 

باشند.
پنجم، بــررسی اثر انتخاب ویژگی های تطبیقی مختلف، 
ترکیب هــای متفاوت از عملیات ریــاضی )مانند تبدیل های 
توانی، ریشــه‌گیری، یا نرمال ســازی های پیشــرفته تر(، و 
روش های انتخاب ویژگی )مانند انتخاب مبتنی بر اطلاعات 
متقابــل یــا الگوریتم هــای ژنتیــک( بر عملکــرد روش و 
شناسایی ترکیب های بهینه برای پروژه های خاص می تواند 

انعطاف پذیری و کارایی رویکرد را بهبود بخشد.
ششــم، بررسی اثر متعادل ســازی با روش های دیگر 
Over- یا ترکیب های مختلف ،SMOTE ،49ADASYN ماننــد(

 NearMiss و مقایسه آن‌ها با )Under-Sampling و Sampling

می تواند به شناســایی بهترین راهبــرد برای انواع مختلف 
داده های نامتعادل کمک کند.

در نهایت، توسعه یک سیستم یکپارچه و خودکار برای 
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار که بتواند به صورت پیوســته در 
طول چرخه توسعه نرم‌افزار اجرا شود، به توسعه‌دهندگان 
بازخورد لحظه‌ای ارائه دهد، و با ابزارهای توســعه )مانند 
 )CI/CD ها، سیستم های کنترل نســخه، یا سیستم هایIDE

یکپارچه شود، می تواند ارزش عملی این پژوهش را به طور 
قابل توجهی افزایش دهد.

این پیشــنهادها، با تمرکز بر بهبود کارایی، گســترش 
کاربردها، و افزایش قابلیت استفاده عملی، می توانند روش 
پیشنهادی را به رویکردی کاربردی تر و گسترده تر در حوزه 
پیش‌بینی نقص نرم‌افزار تبدیل کنند و به توسعه‌دهندگان در 
شناســایی زودهنگام و مدیریت بهتر نقص های نرم‌افزاری 

کمک کنند.
49-Adaptive Synthetic Algorithm

5- نتیجه گیری
در حوزه مهندسی نرم‌افزار، پیش‌بینی نقص نرم‌افزاری 
به عنوان ابزاری کلیدی برای کاهش ریســک های عملیاتی 
و بهینه ســازی فرایندهای توســعه عمل می کند، جایی که 
شناسایی زودهنگام نقص ها می تواند از هزینه های هنگفت 
نگهــداری و اختلالات سیســتم جلوگیری نمایــد. رویکرد 
پیشــنهادی یادگیری ماشیــن ترکیبی خــودکار با تکامل 
ویــژگی تطبیــقی، با ادغــام مراحل پیش پــردازش داده ها 
)شــامل حذف ویژگی های بی‌واریانس، پر کردن با میانه، 
و نرمال سازی(، تولید ویژگی های تطبیقی )مانند نسبت های 
متریــک و ترکیب های تعاملی(، متعادل ســازی کلاس ها با 
 ،Optuna نســخه ۱(، بهینه ســازی چندهدفه با( NearMiss

و ســاخت مدل ترکیــبی وزن‌دار، رویکردی یکپارچه ارائه 
می‌دهد که چالش های ســنتی مانند عدم تعادل کلاس ها و 

کمبود توضیح پذیری را برطرف می سازد.
نتایــج ارزیــابی روی مجموعــه داده KC1 از مخــزن 
PROMISE ناسا، با دســتیابی به دّقّت 96/9 درصد، معیار 

F1 برابر 96/8درصد، یادآوری 93/8 درصد و AUC برابر 

97/2 درصد، برتری قابل توجهی نســبت به مدل های پایه 
)مانند گرادیان بوســتینگ با یــادآوری تنها 23/1 درصد( 
و مطالعــات پیشین نشــان می‌دهد. تمرکز بــر یادآوری 
بالا، که نســبت نقص هــای صحیح شناسایی شــده به کل 
نقص هــا را اندازه‌گیــری می کند، اهمیت عمــلی رویکرد را 
برجســته می سازد، زیرا عدم تشــخیص نقص ها می تواند 
بــه خرابی های پرهزینه منجر شــود. علاوه بر این، تحلیل 
توضیح پذیری با SHAP TreeExplainer، با محاسبه مقادیر 
Shapley و شناســایی ویژگی هــای کلیــدی ماننــد تعداد 

خطوط کد )loc با اهمیت 5/04( و معیار t )با اهمیت 3/77(، 
امــکان تفسیــر تصمیم‌گیری های مــدل را فراهم می کند و 
مدل های جعبه‌سیاه سنتی را به ابزاری شفاف و کاربردی 
 تبدیــل می نماید. پایداری رویکرد نیــز با میانگین F1 برابر

 0/017 ± 0/975 در اعتبارسنجی متقاطع ده تایی تأیید شد، 
که نشــان‌دهنده قابلیت اعتماد آن در ســناریوهای واقعی 

است.
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با وجــود ایــن دســتاوردها، رویکرد پیشــنهادی با 
محدودیت هــایی ماننــد پیچیــدگی محاســباتی )ناشی از 
بهینه سازی و تحلیل SHAP( و تمرکز بر یک مجموعه داده 
خاص مواجه اســت، که ممکن است در محیط های با منابع 
محدود یا داده های ناهمگن چالش برانگیز باشد. برای غلبه 
بر این ها، پیشــنهاد می شود در کارهای آینده، بهینه سازی 
زمــان اجرا از طریق الگوریتم های مــوازی، ارزیابی روی 
مجموعه های متنوع تر مانند CM1 و JM1، و ادغام تکنیک های 

یادگیری عمیق مانند شبکه های هم آمیختی پیگیری شود.
در نهایــت، این پژوهــش با ارائه رویکــردی جامع که 
دقت، پایداری، و توضیح پذیــری را هم‌زمان ارتقا می‌دهد، 
به توســعه‌دهندگان کمک می کند تا ریسک های نرم‌افزاری 
را مدیریت کنند و کیفیت کلی سیســتم ها را بهبود بخشند، 
و پتانسیــل بالایی برای کاربــرد در پروژه های صنعتی و 

پژوهشی آینده دارد.
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