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摘要:为了提高软件开发过程的可测性和可信性，本文在分析软件缺陷预测数据特点的基础上，提出了一种
新的带特征选择的模糊多目标线性规划分类器 FMCLPC－FS。首先，定义了一个模糊隶属度函数来处理原始
数据中的噪声和异常值; 然后，利用核函数将非线性可分问题转化为线性可分或近似线性可分问题。此外，
在多目标线性规划分类器 MCLPC中引入了稀疏化函数，可以在分类过程中去除数据集中的冗余特征并选择
出最少的重要特征。实验结果显示，与 MCLPC和 SVC相比，FMCLPC－FS可以显著提高缺陷预测的准确性和
分类的可解释性。
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近年来，软件缺陷预测引起了软件工程领域
研究者的广泛关注［1—3］，基于机器学习的软件缺
陷预测方法也成为了研究热点［4—8］。软件缺陷预
测方法主要根据经验建立预测模型，预测软件模
块是否有缺陷，并且把软件模块划分为缺陷模块
和无缺陷模块( 即二元分类问题) ，以便为管理者
提供决策依据，优化软件开发过程，并达到合理分
配测试资源、提高测试效率的目的［9］。

在过去的研究中，已经提出了多种软件缺陷
预测方法。典型的方法有决策树［10］、随机森
林［11］、k 最近邻算法［12］、支持向量机 ( support
vector machine，SVM ) ［13］和朴素贝叶斯分类方
法［14］等。然而，决策树模型难以识别相关特征，
且由于数据中存在噪声，容易发生过拟合。随机
森林不容易过拟合，但计算速度较慢。k 最近邻
算法不需要训练步骤，但是计算过程很昂贵［15］。
基于 SVM的软件缺陷预测模型表明，对于中小型
数据集，SVM 分类器可以获得很好的结果，但是
在大规模数据集上需要解决计算复杂度高的凸二
次规划问题。

本文在前人的研究基础上，对多目标线性规
划分类器( multi－criteria linear programming classi-
fier，MCLPC) 进行改进，引入模糊隶属函数来降

低噪声和异常值的影响，用稀疏化方法选取重要
特征，以期提高分类器的性能和效率。

本文先介绍 MCLPC，再介绍带特征选择的模
糊多目标线性规划分类器 ( fuzzy multi － criteria
linear programming classifier with feature selection，
FMCLPC－FS) ，最后进行实验验证与结果分析。

1 多目标线性规划分类器

MCLPC的主要思想是在属于不同类别的输
入点的重叠程度与输入点到其类边界的总距离之
间找到一种平衡［16］。对于二分类问题，给定训练
样本集 T = { ( x1，y1 ) ，…，( xn，yn ) }，每个样本点
xi( xi ∈ Ｒd ) 属于具有标签yi ∈ { 1，－ 1} 的两个
类别中的任何一个，其中 i = 1，2，…，n，n 是样本
数，d是输入空间的维度。如果xi属于类 1，则yi =
1;反之，xi 属于类 2，则yi = － 1。为了区分不同的
类别，Freed等［17］选择了两个度量:样本点偏离分
割超平面的距离和样本点到分割超平面的距离，
对于前者，样本点分类错误，则最小化它到超平面
的距离;对于后者，样本点分类正确，应该最大化
它到超平面的距离。随后，Glover 考虑了上述两
种情况并构建了多目标规划分类模型［18］。
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设α i( α i≥ 0) 是错误分类的样本点xi偏离超
平面的距离，则应最小化距离α i 之和( 称为重叠

度) ，即最小化目标函数∑
n

i = 1
α i，且优化问题可表

示为:

min∑
n

i = 1
αi

s．t．yi( w
Txi － b) ≥－ αi，

αi ≥ 0，i = 1，2，…，n， ( 1)
其中: w = ( w1，…，wd )

T 是权重变量; b表示截距，
是一个标量。显然，如果样本点xi 被正确分类，则
α i = 0;如果样本点xi 被错误分类，则α i ＞ 0。

同理，设β i( β i ≥ 0) 是正确分类的样本点xi

到超平面的距离，则应最大化距离β i之和，即最大

化目标函数∑
n

i = 1
β i，且优化问题可表示为:

max∑
n

i = 1
βi

s．t．yi( w
Txi － b) ≤ βi，

βi ≥ 0，i = 1，2，…，n。 ( 2)
如果样本点 xi 分类错误，则β i = 0; 如果样本点xi

分类正确，则β i ＞ 0。
设α i 为样本点的最大下界，则式( 1) 中的不等

式约束可转化为等式约束yi( w
T xi － b) = － α i。设

β i 为输入点xi 的最小上界，则式( 2) 中的不等式约
束可转化为等式约束yi( w

T xi － b) = β i。由于α i ＞
0时，β i = 0，且β i ＞ 0时，α i = 0，则可将式( 1) 和
式( 2) 分类器模型中的相应约束同时集成到一个
分类器模型中，则 MCLPC模型可定义为

min∑
n

i = 1
αi and max∑

n

i = 1
βi

s．t．yi( w
Txi － b) = βi － αi，

αi，βi ≥ 0，i = 1，2，…，n。 ( 3)
另外，为了对错分样本进行惩罚，令 C( C ＞

0) 为目标函数∑
n

i = 1
α i 的惩罚因子，它是输入参

数。因此，本文可以将式( 3) 中的分类器模型的

目标函数写为线性加权函数 C∑
n

i = 1
α i －∑

n

i = 1
β i，得

到新的 MCLPC模型:

minC∑
n

i = 1
αi －∑

n

i = 1
βi

s．t．yi( w
Txi － b) = βi － αi，

αi，βi ≥ 0，i = 1，2，…，n。 ( 4)

通过求解式( 4) 的方程组，可以得到权重向
量 w和标量 b 的值。这样对于新的输入点 x，可
用如式( 5) 所示的决策函数进行预测:

f( x) = sgn( wTx － b) 。 ( 5)

2 带特征选择的模糊多目标线性规
划分类器

2．1 模糊隶属度

由于 MCLPC对数据中的噪声和异常值非常
敏感，分类的准确度会降低。因此，在 MCLPC 模
型中引入适当的模糊隶属度函数来解决这一问
题。模糊隶属度的作用是对不同的输入点赋予不
同的权值，将较大的模糊隶属度值分配给靠近类
中心的点，将较小的模糊隶属度值分配给噪声和
离群点。这样对不同的样本应用不同的惩罚因
子，使得不同的样本在构造目标函数时具有不同
的贡献，从而消除噪声和离群值的影响。在软件
缺陷预测技术中，也需要考虑数据中噪声和异常值
等特异点的影响。因此，本文引入模糊隶属度函
数，可以计算出不同输入点对应的模糊隶属度值。

基于原样本集 T构造新的样本集 T' = { ( x1，
y1，s1 ) ，…，( xn，yn，sn ) }，其中xi ∈ Ｒn，yi ∈ { － 1，
1}。si 为带有类标签的样本点( xi，yi，si ) 的模糊
隶属度值，且 0≤ si≤ 1，i = 1，2，…，n。每个样本
点xi 的模糊隶属度si 可定义为:

si = 1 －
‖xi － 珔x‖2

max‖xi － 珔x‖2 + ζ
， ( 6)

其中 珋x表示样本的均值，且 ζ ( ζ ＞ 0) 是一个足够
小的常数，用于避免式( 6) 的分母出现零除。相
应的模糊隶属度向量 s = ( s1，…，sn )

T，s∈ Ｒn。

2．2 FMCLPC － FS模型

L1范数具有产生稀疏模型的能力，使用L1范
数作为正则项的 LASSO 具有特征选择和特征空
间降维的功能［19］。基于此，本文对权重向量 w加
以正则项进行诱导，使其更加稀疏，让大部分的权
值都为0。另外，引入稀疏因子F( F ＞ 0) ，构造稀
疏函数 F‖w‖1 并应用到式( 4) 目标函数中，得
到一种新的 MCLPC模型:

minF‖w‖1 + C∑
n

i = 1
αi －∑

n

i = 1
βi
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s．t．yi( w
T xi － b) = βi － αi，

βi ≥ 0，0≤ αi ≤ C，i = 1，2，…，n。 ( 7)
由于式 ( 7 ) 中有一个绝对值 ‖w‖1 =

∑
d

m = 1
wm ，不便于计算，因此，引入一个新的向量

t =( t1，…，tm ) ( t∈ Ｒd，m = 1，2，…，d) ，令 wm ≤
tm，得到一个新的 MCLPC:

minF∑
d

m = 1
tm + C∑

n

i = 1
αi －∑

n

i = 1
βi

s．t．yiw
T( xi － b) = βi － αi，

0≤ βi，0≤ αi ≤ C，－ tm ≤ wm ≤ tm，
0≤ tm ≤ F，i = 1，2，…，n，m = 1，2，…，d。( 8)
但是，式( 8) 所示的模型只适用于数据集线

性可分的情况，如果数据集是非线性可分的，需要
引入合适的基函数通过非线性变换将特征空间映
射到新的空间。

对于训练集中的任意两个输入点 xi 和x j，给
定维数基函数 φ( xim ) ，它将样本点xi 的特征值xim

从原始输入空间映射到新的特征空间。
对于特征集 X 中的任意一个特征fm = ( x1m，

…，xnm )
T( fm ∈ Ｒn，m = 1，2，…，d) ，给定样本点xi

的特征值 xim 与模糊隶属度向量 s 的映射函数
φ( xim ) ，定义与第 m 个特征对应的列核向量
um( um ∈ Ｒn ) 为
um=( fm fm

T ) s = ( x1m，…，xnm ) Τ( x1m，…，xnm )[ ] s=

φ( x1m ) ，…，φ( xnm )[ ] T φ( x1m ) ，…，φ( xnm )[ ] s =

φ ( x1m )
Tφ( x1m ) … φ ( x1m )

Tφ( xnm )

  
φ ( xnm )

Tφ( x1m ) … φ ( xnm )
Tφ( xnm )











s1

sn











=

K( x1m，x1m ) … K( x1m，xnm )

  
K( xnm，x1m ) … K( xnm，xnm )











s1

sn











=

∑
n

j = 1
sjK( x1m，xjm ) ，…，∑

n

j = 1
sjK( xnm，xjm )[ ] ，( 9)

其中，本文用特征核函数 K( xim，xjm ) 取代基函数
的内积 φ( xim )

Tφ( xjm ) 。
在式( 9) 中，对于任意样本点xi，对应于该特

征的列核矩阵Uim( Uim ∈ Ｒn×d，m = 1，2，…，d) 的
形式为

Uim =∑
n

j = 1
sjK( xim，xjm ) ， ( 10)

其中特征核函数 K( xim，xjm ) 本文选择了线性核函
数和径向基核函数( ＲBF) ，分别定义为:

K( xim，xjm ) = ximxjm， ( 11)

K( xim，xjm ) = exp －
( xim － xjm )

2

2σ2[ ] ( σ ＞ 0) 。

( 12)
因此，样本点 xi 的列核向量vi( vi ∈ Ｒd+1 ) 可

以记为vi = ( Ui1，…，Uid，－ 1) T，则该样本点列核
矩阵 V∈ Ｒn× ( d+1) ) 可记为

V =［v1，…，vn］。 ( 13)
根据式( 13) 中的矩阵构造，将式( 8) 中的 ( xi

－ b) 替换为式( 13) 中的矩阵 V，并将 b合并到权
重向量 w 中，可得权重向量为w' = ( w1，… ，wd，
b) T，从而得到新的模型 FMCLPC－FS:

minF∑
d

m = 1
tm + C∑

n

i = 1
αi －∑

n

i = 1
βi

s．t．yiw'
T Vi = βi － αi

0≤ tm ≤ F，0≤ αi ≤ C，0≤ βi，
i = 1，2，…，n，m = 1，2，…，d。 ( 14)

对于任何来自测试集的样本点 xi，它的类标签yi

都可以通过决策函数
f( x) = sgn( w'T Vxi ) ( 15)

进行预测。

2．3 FMCLPC－FS算法

基于上述对 FMCLPC－FS 模型的描述，FM-
CLPC－FS模型的算法包括输入、输出和由不同步
骤组成的处理流程。

算法 1: FMCLPC－FS算法
输入:数据集 T = { ( x1，y1 ) ，…，( xn，yn ) }，稀

疏因子集 Δ1 和惩罚因子集 Δ2，参数 ζ，ＲBF 核的
带宽"。

输出:预测结果以及性能度量等数值。
1) 将原始数据集分割为训练集和测试集，并

初始化参数 ζ、";
2) 通过式( 6) 计算模糊隶属度值si ;
3) 计算式( 13) 的列核矩阵 V;
4) 利用线性规划方法求解式 ( 14) 中的

FMCLPC－FS模型，得到 w' 的解;
5) 利用公式( 15) 中的决策函数计算测试集

中样本点预测的类标签;
6) 对分类结果进行评估。
如算法 1所示，首先指定 ＲBF核的初始核带

宽，将式( 6) 中的模糊隶属度值代入到式( 9) 中，
进一步计算出式( 10) 特征的列核矩阵。其次，设
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置稀疏因子和惩罚因子，预定义参数集，通过式
( 13) 得到样本的列核矩阵，然后计算分类器的权
值向量和截距。最后，构造式( 15) 中的决策函数
进行分类，计算预测输出和一些统计值。

从算法复杂度来看，MCLPC 采用内点法求解
线性规划问题，确定特征变量集后基于等式约束
条件寻找最优解，因此它的计算复杂性为
O( n3．5d2 ) 。FMCLPC－FS也采用内点法求解线性
规划问题，但是该算法确定相关的数据后基于特
征变量集来寻找满足约束条件的最优解，因此它
的计算复杂性为 O( n2d3．5 ) 。显然，当处理较大规
模的数据时，FMCLPC－FS 要比 MCLPC 的计算效
率要高。

3 软件缺陷预测实验

3．1 数据集

本文采用了美国国家航空航天局提供的 NASA
数据库来进行实验测试。该数据库可以在相应的网
站下载［20］。在实验中，以 5组软件缺陷预测数据集
作为基准来评估 MCLPC、SVC和 FMCLPC－FS 的预
测性能，数据集的具体信息如表 1所示。

表 1 软件缺陷数据集
Tab．1 The software defect datasets

数据集 样本数 正类数 负类数 特征数
KC3 458 43 415 40
CM1 505 48 457 40
PC2 5589 23 5566 40
PC1 1107 76 1031 40
PC4 1458 178 1280 40

在软件缺陷数据集中，每个数据集都包含大
量的度量特征。从方法级度量标准的角度来看，
有四种类型的度量标准:代码行度量、Halstead 度
量［21］、McCabe度量［22］和其他度量标准。McCabe
度量是对程序内部结构的复杂性分析。Halstead
度量是根据程序中的操作符和操作数来度量程序
的复杂性。根据表 1 的统计结果表明，每个数据
集都有 40个特征，如何从现有的众多特征中筛选
出对分类影响较大的特征，建立统一的软件质量
度量标准，对当前软件的度量和缺陷数据的收集
具有重要意义。

3．2 实验设计

在实验中，从数据集 KC3、CM1、PC2、PC1 和
PC4中分别选取 400、450、2500、1000 和 1200 个
负类及 40、40、20、70和 150个正类组成相应的训
练集，其余作为测试集。使用 5 折交叉验证方法
在对比分类器 MCLPC、SVC 和本文分类器
FMCLPC－FS 上训练数据集，计算测试集的平均
预测性能。

此外，使用 min－max 标准化方法将数据集中
的每个特征值 X归一化为一个新的变量 X'，范围
从 0到 1，公式如下

X' =
X － Xmin

Xmax － Xmin
， ( 16)

其中Xmin和Xmax分别为特征值的最小值和最大值。
在训练不同分类器的整个过程中，通过网格

搜索方法从预定义的集合中选择 FMCLPC－FS、
SVC和 MCLPC的最优参数。分类器的参数集设
置为:稀疏因子 F 和惩罚因子 C 从集合 Δ1 =Δ2 =
{ 1，2，5，10，20，50，100，200，500，1000}中选取，核
函数 ＲBF的带宽"从集合{ 0．01，0．1，0．2，0．5，1，
2，5，10}选取。

软件缺陷预测是一个二分类问题，其预测过
程将产生 4种不同的结果，如表 2所示，其中正类
为有缺陷模块，负类为无缺陷模块。

表 2 分类结果混淆矩阵
Tab．2 Classification result confusion matrix

真实值
预测值

正类 负类
正类 TP( true positive) FN( false negative )
负类 FP( false positive) TN( true negative )

其中 TP 是正类中正确预测为正类的数量，
FN是正类中错误预测为负类的数量。FP 是负
类中错误预测为正类的数量，TN是负类中正确预
测为负类的数量。

在本文的实验中，使用四种度量来评估分类
器的预测性能，以下将介绍这四种性能评价指标。

1) 准确率 ( accuracy，记为 A) 。准确率是正
确分类的样本数与总类数之比。准确率反映了分
类器对整个样本的判断能力。定义公式如下:

A = TP + TN
TP + FN + FP + TN

。 ( 17)

2) 召回率( recall，记为 Ｒ) ，正确预测的正类
数占总的正类数的比率，定义公式如下:
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Ｒ = TP
TP + FN

。 ( 18)

3) F－measure( 记为 F1 ) ，基于第一类分类准
确率和第二类分类准确率的调和平均。定义公式
如下:

F1 = 2TP
2TP + FN + FP

。 ( 19)

4) 约简率( reduction rate，记为 Ｒr ) 。对于给
定数据集的特征集 Xo和约简的特征集Xr，本文将
约简率定义为弱相关特征数与原始特征数的比
率，得到

Ｒr =
| Xo | － | Xr |

| Xo |
× 100%， ( 20)

其中 · 为特征集的基数。

4 实验结果与分析

4．1 分类性能比较

通过 SVC、MCLPC 和 FMCLPC－FS 模型在训
练子集上进行训练，并在相应的验证子集上进行

验证，然后在独立的测试集上进行测试，从而计算
出这些分类器的最佳预测性能的平均值，如图 1～
3所示。从图 1～3 可以看出，相较于其它两个模
型，本文提出的 FMCLPC－FS 模型总体上具有更
好的预测性能，可以有效地处理具有异常和非线
性可分性的不确定数据集，减少异常值和数据异
常以及非线性可分离情况的影响，可以在一定程
度上有助于提高软件缺陷预测的性能。此外，很
明显，在分类器的核函数选择上，ＲBF 核的总体
预测性能略优于线性核。

如图 1所示，FMCLPC－FS模型的准确率都在
90%以上，在线性核中 CM1、PC2数据集的准确率
甚至接近 100%，在 ＲBF 核中数据集 CM1、PC2、
PC1 和 PC4 的 准 确 率 都 接 近 100%，说 明
FMCLPC－FS模型在软件缺陷预测的准确率上能
取得较好的结果。如图 2所示，FMCLPC－FS模型
在召回率上数值较高，表明分类器对正类的识别
能力较强。如图 3 所示，FMCLPC－FS 模型在 F－
measure度量上也优于 SVC 和 MCLPC，说明本文
的模型在软件缺陷预测应用上相较于其他两个分
类器更有效。

图 1 基于不同核的分类器在 5个数据集的准确率比较
Fig．1 The accuracy comparison of classifiers based on different kernel functions in 5 datasets

图 2 基于不同核的分类器在 5个数据集的召回率比较
Fig．2 The recall comparison of classifiers with different kernel functions in 5 datasets
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图 3 基于不同核的分类器在 5个数据集的 F－measure比较
Fig．3 The F－measure comparison of classifiers with different kernel functions in 5 datasets

4．2 特征选择结果

在 FMCLPC－FS 方法的实验中，本文通过设
置停止准则来获得最佳核权值，并选择预先确定
的阈值对最佳特征子集进行特征选择或降维。对
于线性核和 ＲBF核的 FMCLPC－FS 模型，特征选
择结果分别如表 3和表 4所示。最后一列中括号
里的数字表示每个特征在分类过程中的重要程
度，正数为正相关，负数为负相关。对于实际应用
中的每一个数据集，可以根据特征的重要性提供
预测值的原因分析，从而得到可追溯、可解释的

结果。
如表 3 所示，基于线性核的 FMCLPC－FS 模

型的约简率超过 49%，其中，数据集 PC1 的约简
率高达 82. 5%，从 40个特征选出了 7个最重要的
特征。由表 4 可知，基于 ＲBF 核的 FMCLPC－FS
模型的约简率大于 61. 5%，其中，数据集 CM1 的
约简率高达 72. 5%，从 40 个特征选出了 11 个最
重要的特征。综合来看，基于 ＲBF 核的 FMCLPC
－FS 模型的约简率普遍高于基于线性核的
FMCLPC－FS模型的约简率。

表 3 基于线性核的 FMCLPC－FS模型在 5个数据集上的特征选择结果
Tab．3 Feature selection results of FMCLPC－FS model based on linear kernel on 5 datasets

数据集 原始特征数 所选特征数 约简率 /% 最重要的 5个特征( 权重)

KC3 40 12 70

LOC comments ( 0．83)
NUM unique operators ( －0．38)

Design density ( 0．02)
Cyclomatic density ( －1．74)

Decision count ( 0．40)

CM1 40 20．4 49

Number of lines ( 1．00)
LOC comments ( －0．87)

LOC code and comment ( －0．72)
Halstead length ( 1．00)
NUM operands ( 1．00)

PC2 40 15．8 60．5

LOC blank ( －0．68)
LOC comments ( －0．69)

NUM unique operands ( 0．72)
Modified Condition count ( －1．00)

Halstead effort ( 0．98)

PC1 40 7 82．5

LOC total ( －1．00)
LOC code and comment ( 0．62)

Halstead level ( 1．00)
Error est ( －0．71)

Halstead difficulty ( －0．93)

PC4 40 19．6 51

LOC executable ( －1．00)
Halstead difficulty ( 1．00)

Edge count ( －0．71)
Halstead length ( 0．83)

Modified Condition count ( －1．00)
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表 4 基于 ＲBF核的 FMCLPC－FS模型在 5个数据集上的特征选择结果
Tab．4 Feature selection results of FMCLPC－FS model based on ＲBF kernel on 5 datasets

数据集 原始特征数 所选特征数 约简率 /% 最重要的 5个特征( 权重)

KC3 40 12 70

LOC total ( －0．96)
Design density ( 0．98)
LOC comments ( －1．00)
NUM operands ( 1．00)
NUM operators ( 0．94)

CM1 40 11 72．5

LOC executable ( －0．75)
Error est ( 0．94)

Decision count ( －1．00)
Halstead length ( －0．78)

Edge count ( 0．99)

PC2 40 15．2 62

Design complexity ( －1．00)
Error est ( －1)

Global data density ( －0．81)
Parameter count ( 1．00)
NUM operands ( －0．67)

PC1 40 11．2 72

Number of lines ( 0．74)
NUM operands ( 0．97)

Design complexity ( －0．71)
Decision count ( －0．82)
Design density ( －0．61)

PC4 40 15．4 61．5

Halstead difficulty ( －1．00)
Halstead level ( －0．89)

Global data density ( 0．65)
Decision density ( 0．78)
Parameter count ( 1．00)

综上所述，本文从每个数据集中自动去除了
不重要或不相关的特征，并且识别提取出较少的
重要特征，数据集的特征约简率较高，说明
FMCLPC－FS分类器在特征约简方面具有很大的
优势，可以有效地找到最优特征子集，给出重要的
可解释结果。

5 结语

本文基于 MCLPC 模型提出了一种新的 FM-
CLPC－FS 模型。FMCLPC－FS 扩展了 MCLPC 的
功能，除了解决分类问题外，还实现了特征选择和
降维的双重功能。FMCLPC－FS 为每个特征引入
相对应的模糊隶属度值，使用核函数将原始空间
映射到新的特征空间，获得每个特性的贡献值和
重要性分类，不仅提高了软件缺陷预测的整体性
能，而且增强了分类的可解释性。改进的单线性
规划分类器可以有效地减少异常值和数据异常以
及非线性可分离情况的影响。通过 5个不同的数
据集对 FMCLPC－FS 进行了测试，实验结果和统
计分析表明，FMCLPC－FS 方法的预测性能优于
SVC和 MCLPC，是一种更有效的软件缺陷预测分
类器，在其他实际应用中具有很大的潜力。在后
续的研究中将进一步修改和完善 FMCLPC－FS 模

型和算法，以期在未来将其推广应用于解决多类
分类问题。
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Software Defect Prediction Method Based on
Fuzzy Multi－criteria Linear Programming
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( 1．School of Information and Electrical Engineering ，Ludong University，Yantai 264039，China;

2．School of Information Science and Electrical Engineering( School of Artificial Intelligence) ，Jinan 250357，China)

Abstract: In order to improve the testability and credibility of software development process，a new fuzzy multi
－criteria linear programming classifier with feature selection FMCLPC－FS was proposed based on the analysis
of the characteristics of software defect prediction data．First，a fuzzy membership degree function was defined to
deal with the noise and outliers in the original data．Then，the nonlinear separable problem was transformed into
the linearly separable or approximate linearly separable problem by using kernel function．In addition，a sparse
function was introduced into the MCLPC model to remove redundant features from the dataset and select the
least number of important features in the classification process． The experimental results show that compared
with MCLPC and SVC，FMCLPC－FS can significantly improve the accuracy of defect prediction and the inter-
pretability of classification．
Keywords: fuzzy membership degree; multi－criteria linear programming; software defect prediction
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