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ABSTRACT

For predicting defect-prone module in software, SVM classifier showed good performance in a previous research. But there are 

disadvantages that SVM parameter should be chosen differently for every kernel, and algorithm should be performed iteratively for predict 

results of changed parameter. Therefore, we find these parameters using Genetic Algorithm and compare with result of classification by 

Backpropagation Algorithm. As a result, the performance of GA-SVM model is better.
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요     약

소 트웨어의 결함 경향 모듈 측을 해 SVM 분류기가 우수한 성능을 보인다는 연구들이 많지만, SVM에서 필요한 라미터 선정 시 

매 커 마다 다르게 선정해야 하고, 라미터의 변경에 따른 결과 측을 해 알고리즘을 반복 으로 수행해야 하는 불편함이 있다. 따라서 본 

논문에서는 SVM의 라미터 선정 시 유 알고리즘을 이용하여 스스로 찾게 하는 GA-SVM 모델을 구 하 다. 그리고 분류 성능 비교를 

해 신경망의 역 알고리즘을 이용하여 분류했던 기존 논문과 비교 분석한 결과, GA-SVM 모델의 성능이 더 우수함을 확인하 다.

키워드 : 결함경향모듈, 서포트벡터머신, 유 알고리즘, 분류, 측모델, 신뢰도

1. 서  론1)

 사회는 소 트웨어가 강조된 제품과 시스템들, 그리

고 다양한 운  환경에 의존하고 있다.  시스템들의 기능

이 매우 많고 복잡하며 높은 신뢰성을 요구하지만 시스템의 

시험 기간이 매우 길고 시험에 한 충분한 정보도 부족하

다. 과거에 개발한 시스템의 정보를 이용하여 재 시스템

의 결함 경향을 분석하면 재 시스템의 시험을 수행하는데 

많은 요한 정보를  수 있다. 즉, 어떤 모듈에서 결함이 

발생할 경향이 높은 것으로 측되면 이 모듈을 재설계하여 

재개발하거나 시스템의 시험을 주의 깊게 할 수 있는 정량

 기 을 제시할 수 있다[1][2].

이러한 결함 발생 경향이 높은 모듈 측을 해 회귀모델

(regression model)과 분류모델(classification model)을 사용

한다. 결함경향성 여부를 단하는 많은 연구들에서 제안한 

모델들은 부분 메트릭 벡터들로 설계 개체들을 정량화한 
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후 이들을 험 그룹과 비 험 그룹으로 분류하는 분류모

델들이었다[3]. 의사결정트리 분류기, 규칙기반 분류기, 신경

망, 지지도벡터기계, 나이 베이지안 분류기 등의 분류모델

들이 결함유발 소 트웨어를 증명하는데 사용되고 있고 훈

련 알고리즘으로는 복잡한 통계기법들이나 인공지능기법들

이 사용되고 있다[1].

본 논문에서는 분류문제에 있어 일반화 성능이 높아 많은 

분야에서 응용되고 있는 SVM을 이용하여 결함 경향 모듈

을 측하는 실험을 하 다. 그러나 SVM은 데이터 경향에 

맞는 커  함수와 라미터들을 매번 조 하면서 더 좋은 

결과를 찾아내야 하고, 라미터의 변경에 따른 결과 측을 

해 알고리즘을 반복 으로 수행해야 하는 불편함이 있다.

따라서 본 논문에서는 유 알고리즘을 이용하여 SVM에

서 사용될 최 의 라미터들을 스스로 찾게 하 다.  , 

인공신경망의 역 알고리즘을 이용하여 모듈의 결함 경향

을 측하 던 SungBack Hong et al.[2]의 연구 결과와 분

류 성능 면에서 비교 분석해 보았다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 련연구를, 3장

에서 GA-SVM 모델의 실험과정을, 4장에서 실험 결과와 분

석을, 그리고 5장에서 결론을 맺는다.

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2013.2.1.001
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Fig. 2. Changes of separation boundary according to the Fig. 1. Linear classifier

2. 련 연구

2.1 유 알고리즘(Genetic Algorithm)

유 알고리즘은 자연 선택의 원리와 자연계의 생물 유

학을 바탕으로 한 병렬 이고 역 (Global)인 탐색 알고리

즘으로, 모든 생물은 주어진 다양한 환경 속에 응함으로

써 살아남는다는 Darwin의 자생존(Survival of the 

fittest)의 이론을 기본 개념으로 한다[4]. 1970년  John 

Holland에 의해 개발되었고, 생물이 갖는 환경에 한 응 

능력을 공학 으로 이용하려는 것으로 탐색, 최 화  기

계학습을 한 도구로 리 사용되고 있다[5].

유 알고리즘의 과정은 다음과 같다[6][7]. 합도가 높은 

개체의 집합이 선택(Selection)되어 다음 세 의 자손을 생성

하는 부모가 되며, 돌연변이(Mutation) 는 교배(Crossover)

를 통해 자손을 생성한다. 이 게 생성된 자손을 이용하여 

다시 합도 검사를 실시하고 합도가 가장 좋은 개체가 

다음 세 를 한 부모가 된다. 연구에서 원하는 평가 기

에 도달할 때까지 와 같은 진화를 계속 반복하게 된다.

본 논문에서는 이 유 알고리즘을 이용하여 SVM에서 사

용할 라미터의 최 값들을 찾게 하 다.

2.2 SVM(Support Vector Machine)

SVM은 1995년 러시아 통계학자인 Vladimir Vapnik에 의

해 제안된 커  기반의 지도 학습 알고리즘으로[8], 분류문

제에 있어 일반화 성능이 높기 때문에 많은 분야에서 응용

되고 있으며, 다른 학습 알고리즘에 비해 조정해야 할 라

미터의 수가 많지 않아 비교  간단하게 학습에 향을 미

치는 요소들을 규명할 수 있다.

1) 분리 가능한 선형 SVM

선형 SVM은 두 집합 사이의 분리간격(Margin)을 최 로 

하는 평면(hyperplane)을 찾는 분류기로서 최  마진 분류

기(maximal margin classifier)라 불린다[9].

Fig. 1에서 모든 검은 원을 클래스 +1, 모든 흰 원을 클

래스 –1에 속한다고 하면, 시험 사례 에 한 클래스 

는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

    ∙ 일때∙ 일때               (1)

두 경계 마진을 최 화하기 한 목표 함수는 다음과 같

은 최 화 문제로 나타낼 수 있다.


∥∥

    ⋅  ≥       (2)

최 화 문제를 풀기 해 라그랑즈 승수(Lagrange 

multiplier) 를 이용하여 라그랑지안(Lagrangian) 식을 유

도하면 다음과 같다. 

  
∥∥ 





∙    

 ≥       

       (3)

식 (3)을 이용하여 매개변수  , 에 한 최소값 를 찾

아야 한다. 목표 함수 식 (2)에서 함수는   일 때 최소가 

되므로, 는 다음과 같은 최소화 조건식을 따르게 된다.




  





  ,  


 




      (4)

식 (3)은 식 (4)의 조건을 따르는 문제(Dual 

formulation)로 변환하여 해결할 수 있다.

 




  











⋅            (5)

식 (4), 식 (5)를 이용하면 분리간격(Margin)을 최 로 하

는 평면(hyperplane)을 결정할 수 있다.

2) 분리 가능하지 않은 선형 SVM

실제 입력 데이터를 용할 경우 분리 불가능한 데이터가 

존재하게 되는데, 이러한 오분류 데이터를 제거하기 한 

방법으로 슬랙 변수 와 패 티 값 를 사용한다[9]. 동일 

입력데이터에 해  패 티 상수 를 변화시킴에 따라 분

리경계면 사이의 오분류 데이터와 분리간격의 변화를 아래 

Fig. 2에서 확인할 수 있다.



GA-SVM을 이용한 결함 경향이 있는 소 트웨어 모듈 측  3

KIPS Tran Softw Data Eng

Fig. 4. GA-SVM model

Fig. 3. Mapping for linear separation

Fig. 5. Generations-evolution for improving of fitness value

  값을 용한 후 변경된 목표 함수는 다음 식과 같다.


∥∥

 




              (6)

문제로 변환하면 는  ≦  ≦의 범 를 갖는다. 

3) 비선형 SVM

비선형 경계를 갖는 데이터를 SVM으로 분류하기 해서

는 아래 Fig. 3과 같이 본래의 좌표 공간에 있는 데이터 

를 선형 분류를 가능하게 하는 새로운 차원의 좌표 공간 

로 맵핑하여 평면을 구하게 된다[9].

 




∙             (7)

∙에 의한 고차원 맵핑 문제를 해결하기 

해 커  트릭 방법을 사용하는데, 가장 많이 사용되고 있는 

커  함수로는 Linear, Polynomial, RBF, Sigmoid가 있다.

   ∙                (8)

커  함수들은 고유한 비선형 그래 를 가지고 있으므로 

실제 입력 데이터의 분포와 련하여 가장 유사한 그래 를 

선택해 맵핑 함수로 사용하게 된다.

3. GA-SVM을 이용한 실험

SVM은 분류 최 화에 한 일반화 능력이 뛰어나지만, 

측 데이터의 경향에 따라 최 의 커  함수와 라미터들

을 찾아야 하는 문제가 있어, GA-SVM 모델에서는 유 알

고리즘을 이용하여 주요 라미터들의 최 값을 측하도록 

하 다. SVM 련 라미터들은 아래와 같다. 

￭  : sigmoid 커 함수에서 사용되는 라미터

      (sigmoid 커 함수 : tanh′)
￭   : SVM에서 사용하는 패 티 상수

￭   : SVM에서 측정값의 허용오차 설정 변수

GA-SVM 모델의 측 과정은 Fig. 4와 같다. ① SVM에

서 사용될 라미터들을(   ) 유 자로 하여 10개의 

기 개체군(initPopulation=10)을 생성하고 개체군의 유 자형

을 결정한다 ② 12개 속성, 35개 인스턴스로 구성된 실제 데

이터를 이용하여 ③ 2/3는 훈련데이터로, 나머지 1/3은 테스

트데이터로 하는 교차 검증(3-fold cross validation)을 한 

후, 가장 좋은 교차검증정확도(cross validation accuracy) 

값을 유 알고리즘에 달하고 ④ 유 알고리즘에서는 이 

정확도 값을 이용하여 합도 평가를 하는데, 더 좋은 결과

를 해 유 자형을 복제하고, 돌연변이(mutants=0.1)  교

배(incest=5)를 통해 변형한 후 새로운 개체군을 생성해 낸

다. 이 유 자형을 이용하여 다시 ②, ③ 과정을 반복한다. 

세 를 진화시켜 알고리즘을 반복 실행하고 합도 평가를 

한 결과, 더 이상 값이 향상되지 않으면 ⑤ 가장 마지막 사

용된 유 자형을 SVM의 최종 라미터로 선정하고, 32개의 

테스트데이터를 분류한다.

교차검증정확도란 분류의 정확도인데, 이 값이 클수록 

합도 값은 작아지게 된다. Fig. 5는 총 3000 세 를 진화하
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Complexity Metrics Means

Module 

Internal 

Complexity

m1 Halsteads Program Volume

m2 Halsteads Program Length

m3 Halsteads Program Vocabulary

m4 Halsteads Program Difficulty

m5 Halsteads Program Effort

m6 McCabe Cyclomatic Complexity

m7 Line of Code

m8 Module Internal Task Complexity

Module 

External 

Complexity

m9 External Module Communication Complexity

m10 External Library Interface Complexity

m11 External Database Usage Complexity

CR Change Request

Table 1. Module complexity metrics

CR Backpropagation Algorithm GA-SVM Model

22 no defect-prone no defect-prone

24 defect-prone defect-prone

31 no defect-prone defect-prone

24 defect-prone defect-prone

28 defect-prone defect-prone

32 defect-prone defect-prone

Table 2. Classification result of defect-prone modules

CR Backpropagation Algorithm GA-SVM Model

19 no defect-prone no defect-prone

9 no defect-prone no defect-prone

1 no defect-prone no defect-prone

5 no defect-prone no defect-prone

5 no defect-prone no defect-prone

12 no defect-prone no defect-prone

15 no defect-prone no defect-prone

2 no defect-prone no defect-prone

7 no defect-prone no defect-prone

18 no defect-prone no defect-prone

9 defect-prone no defect-prone

9 no defect-prone no defect-prone

5 no defect-prone no defect-prone

4 no defect-prone no defect-prone

8 no defect-prone no defect-prone

3 no defect-prone no defect-prone

19 no defect-prone no defect-prone

20 no defect-prone no defect-prone

16 no defect-prone no defect-prone

10 no defect-prone no defect-prone

13 defect-prone no defect-prone

13 no defect-prone no defect-prone

4 no defect-prone no defect-prone

16 defect-prone defect-prone

10 defect-prone defect-prone

10 no defect-prone defect-prone

Table 3. Classification result of no defect-prone modules

는 동안 합도 값이 향상되고 있음을 보여 다. 그러나 

1327 세 부터 더 이상 합도 값의 변화가 없는데, 이 구간

의 유 자형(4.6888, 686.3202, 0.5987)을 SVM 모델의 최종 

라미터로 선정하여 테스트데이터를 분류한다.

GA-SVM 모델의 분류 성능을 평가하기 해 사용된 데

이터에 한 설명은 다음과 같다.

SungBack Hong et al.[2]에서 사용한 M 로젝트 데이

터는 35개의 훈련데이터와 32개 테스트데이터가 있는데, 테

스트데이터는 결함경향이 있는 모듈 6개와 결함경향이 없는 

모듈 26개로 구분된다. 이 데이터의 각 메트릭에 한 설명

을 아래 Table 1에 정리하 다.

데이터를 구성하고 있는 각 복잡도 메트릭은 모듈 내부 

복잡도와 모듈 외부 복잡도를 나타낸다. 내부 복잡도는 모

듈 내부의 수행 복잡도이기 때문에 모듈의 코드나 상세 설

계를 필요로 한다. 제어 흐름 는 구문 분석과 크기에 기

한 메트릭은 소 트웨어의 품질 측정을 한 내부 복잡도 

측정에 사용된다. 외부 복잡도 측정을 한 메트릭은 정보 

흐름 메트릭과 엔트로피를 이용한 메트릭이 있다. 이들은 

모듈 간에 주고받는 정보의 양이 많을수록 모듈간의 결합도

가 높아져 모듈의 복잡도가 커지게 되므로 역시 소 트웨어 

품질에 향을 미친다. 

마지막 항목인 CR 값은 변경 요구의 개수를 나타낸다. 

일반 으로 변경 요구가 많으면 많을수록 시스템의 결함이 

있을 가능성이 높기 때문에 변경 요구서가 결함의 기 이 

되고, 함수 블럭에서 변경 요구서가 21개 이상인 것을 결함 

경향이 있는 것으로 SungBack Hong et al.[2]에서 이미 정

의하 는데, 같은 조건에서 성능 비교를 하기 해 

GA-SVM 모델에서도 그 로 용하 다.

CR 값을 포함하여 12개의 속성과 35개의 인스턴스로 구

성된 M 로젝트 련 데이터들은 각 메트릭 간의 값의 편

차가 매우 크다. 이런 경우 알고리즘 수행 시간이 길어지므

로 훈련데이터를 정규화 할 필요가 있다. 따라서 데이터의 

최고값을 1로, 최하값을 -1로 바꾸고 나머지 값들은 그 사

이에 둠으로써 GA-SVM 알고리즘의 수행 시간을 단축시킬 

수 있었다. 그리고 CR 값은 21 이상과 미만을 구분해 주면 

되므로 21 이상 값들은 1(결함경향 있음)로, 미만 값들은 

-1(결함경향 없음)로 정규화 하 다.

4. 실험결과

Table 2와 Table 3은 실제 결함 경향이 없는 그룹(26개 

모듈)과 실제 결함 경향이 있는 그룹(6개 모듈)을 GA-SVM 

모델의 테스트데이터로 이용하여 분류한 결과이다. 그리고 

Table 4는 혼동 행렬이고 Table 5와 Table 6은 역 알고

리즘을 이용한 분류 결과와 GA-SVM 모델을 이용한 분류

결과를 혼동 행렬 형태로 정리한 것이다.
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Predicted

Actual
no defect-prone defect-prone

no defect-prone TN = True Negative FP = False Positive

defect-prone FN = False Negative TP = True Positive

Table 4. Confusion matrix

Predicted

Actual
no defect-prone defect-prone total

no defect-prone 22(84.62%) 4(15.38%) 26

defect-prone 2(33.33%) 4(66.67%) 6

total 24 8 32

Table 5. Prediction using the backpropagation algorithm

Predicted

Actual
no defect-prone defect-prone total

no defect-prone 23(88.46%) 3(11.54%) 26

defect-prone 1(16.67%) 5(83.33%) 6

total 24 8 32

Table 6. Prediction using the GA-SVM algorithm

Backpropagation 

Algorithm
GA-SVM Model

Accuracy (26/32) 81.25% (28/32) 87.5%

Precision (4/8) 50% (5/8) 62.5%

Recall (4/6) 66.67% (5/6) 83.33%

Table 7. Comparison of the classification performance

Type I error Type II error

Backpropagation 

Algorithm

GA-SVM 

Model

Backpropagation 

Algorithm

GA-SVM 

Model

9, 13, 16, 10 16, 10, 10 22, 31 22

(4/26)

15.38%

(3/26)

11.54% 

(2/6)

33.33%

(1/6)

16.67%

Table 8. Comparison of CR values(Type I, Type II error)

￭  
 

￭ Pr 


￭  


아래 Table 7은 역 알고리즘과 GA-SVM 모델의 분

류 성능을 비교한 것이다. 분류 성능 평가에서 일반 으로

[10][11] 사용되고 있는 Accuracy, Precision, Recall 값을 측

정치로 하 다.

체 테스트데이터  결함 경향 여부가 올바르게 측된 

모듈수의 비율을 보여주는 Accuracy 값에서 역 알고리

즘은 81.25%를, GA-SVM 모델에서는 87.5%의 분류결과를 

보 다.

측에서 결함 경향이 있다고 분류된 모듈  실제 결함 

경향이 있는 모듈수의 비율을 보여주는 Precision 값에서는 

역 알고리즘에서 50%를, GA-SVM 모델에서 62.5%를 

하 다.

실제 결함 경향이 있는 모듈 에 측에서도 결함 경향

이 있음으로 분류된 모듈수의 비율을 보여주는 Recall 값에

서는 역 알고리즘에서 66.67%를, GA-SVM 모델에서 

83.33%의 측 분류율을 보여 체 으로 보다 더 나은 분

류를 하 음을 확인하 다.

다음은 분류 error에 한 분석이다. Type I error(FP)는 

실제 결함 경향이 아닌데 연구에서 제안한 모델이 결함 경향

으로 분류한 것이고, Type II error(FN)는 실제로 결함 경향

인데 결함 경향이 아닌 것으로 모델이 분류한 것이다. Type 

I error는 해당 모듈에 불필요한 많은 노력이 들어가고, 

Type II error는 제품의 품질이나 사업 일정 등과 한 

계가 있으므로 Type I error보다 더 요한 의미를 갖는다. 

아래 Table 8은 Type I error와 Type II error에 한 비

교이다. Type I error의 경우 역 알고리즘에서는 15.38%, 

GA-SVM 모델에서는 11.54%의 error율을, Type II error의 

경우 역 알고리즘에서는 33.33%, GA-SVM 모델에서는 

16.67%의 error율을 나타내어 Type I, II error율이 

GA-SVM 모델에서 약간 더 낮음을 확인하 다.

5. 결  론

본 논문에서는 분류문제에 있어 일반화 성능이 뛰어나 많

은 분야에서 응용되고 있는 SVM을 이용하여 결함 경향 여

부를 측하는 실험을 하 다. 그러나 SVM은 사용자가 임

의로 조 해야 할 라미터들이 존재하는데, 더 좋은 결과 

측을 해서는 반복 인 실행과정을 통해 한 라미

터 값들을 찾아야 하는 불편함이 있다.

본 논문에서 제안된 GA-SVM 모델에서는 유 알고리즘

을 이용하여 SVM에서 사용될 최 의 라미터들을 스스로 

찾게 하 다. 그리고 그 분류 결과를 신경망의 역 알고

리즘을 이용한 실험과 비교 분석해 보았다.

그 결과 GA-SVM 모델에서 약간 더 좋은 분류를 하 음

을 확인하 다. 특히 Type II error의 경우, 소 트웨어 신뢰

성이나 제품의 품질, 사업 일정과 하게 련되어 있는

데, 이러한 실제 결함 경향이 있는 모듈의 측 분류에 있

어 역 알고리즘보다 GA-SVM 모델이 더 우수한 분류를 

하 음을 확인하 다.

이러한 연구를 통해 소 트웨어를 시험하기 , 구 이 

끝난 소 트웨어 복잡도 메트릭들을 이용하여 어떤 기능 블

록에 고장이 있을 것인지를 더 정확히 측 분류하게 되면 

신뢰도가 낮은 부분을 미리 인식할 수 있어 이 블록에 한 

재설계 여부에 정량  단 기 을 제시해  수 있고, 기

능 블록의 소 트웨어 시험 시 주의도 등의 평가에 요한 

정보를  수 있다.
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향후 연구는 다양한 클러스터링 기법을 이용하여 데이터

를 클러스터링한 후, 각 속성이 해당 클러스터에 미치는 

향도 평가를 실험하고, 이 속성들이 소 트웨어 신뢰도 검

사에 미치는 향 등을 알아보고자 한다.
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