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1. 서 론

2000년대 소프트웨어 결함 예측 연구는

NASA 데이터 세트가 공개되고 PROMISE 저장

소가 운영되면서 크게 늘어났다[1][2]. 그리고 대

부분의 소프트웨어 결함 예측 연구는 결함 경향

이 있거나 없는 모델이나 클래스의 결함의 유무

만으로 분류하는 지도 학습 모델이었다. 이러한

지도 학습 모델은 입력과 출력 데이터가 있을 경

우에 훈련 데이터 세트를 생성하기 때문에 데이

터의 수가 작은 경우에 적용하는 것이 어렵다.
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데이터의 차원축소는 요소들의 공통성을 파악해 영향력 있는 중요한 특징 요소를 추출하여 간소화함으로
써 복잡함을 줄이고 다중 공선성 문제를 해결한다. 그리고 중복 및 노이즈 검출을 함으로써 불필요함을 줄인
다. 이에 본 논문에서는 PCA(Prinicipal Component Analysis)을 적용한 결함 심각도 기반 차원 축소 모델을
제안한다. 제안된 모델은 결함 심각도가 있는 NASA 데이터 세트인 PC4에 적용하여 결함 심각도에 영향을
주는 속성의 차원수를 검증한다. 그 다음 데이터의 차원을 축소한 후 비교 분석한다. 실험결과, PC4의 적합한
차원수는 2~3개였고 그룹화를 통해 차원 축소가 가능한 것을 보였다.

Abstract

Software dimension reduction identifies the commonality of elements and extracts important feature
elements. So it reduces complexity by simplify and solves multi-collinearity problems. And it reduces
redundancy by performing redundancy and noise detection. In this study, we proposed defect
severity-based dimension reduction model. Proposed model is applied defect severity-based NASA
dataset. And it is verified the number of dimensions in the column that affect the severity of the defect.
Then it is compares and analyzes the dimensions of the data before and after reduction. In this study
experiment result, the number of dimensions of PC4's dataset is 2 to 3. It was possible to reduce the
dimension.
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그리고 결함 심각도에 기반한 소프트웨어 결함

예측 연구는 데이터의 수집이 쉽지 않고 정확하

게 분류할 수 있는 전문가를 찾는 것이 어렵기

때문에 극소수에 불과하다[3].

이러한 이유로 결함 심각도에 기반한 연구에

서는 지도학습이 아닌 비지도 학습을 적용한 방

법론이 필요하고 차원 축소를 통해 요소들의 공

통성을 파악하여 보다 간결하고 효과적인 소프트

웨어 품질 관리가 요구된다. 그리고 결함에 영향

을 주는 속성을 추출함으로써 상관 관계가 높은

속성 때문에 나타나는 다중 공선성 문제를 해결

한다. 또한 데이터의 중복과 노이즈 검출을 통해

불필요한 데이터를 분류하고 제거하여 예측 정확

도를 높힌다.

이에 본 논문에서는 소프트웨어 품질을 개선

하고 제한점을 보완하기 위해 비지도 학습을 적

용하여 소프트웨어 결함 심각도에 영향을 주는

속성의 관계 분석을 하는 모델을 제안한다. 제안

모델은 PCA를 적용한 결함 심각도 기반 차원 축

소 모델로 결함 심각도가 있는 NASA 데이터 세

트 중에 가장 독립적인 데이터로 구성되어 있는

PC4의 차원을 축소하고 차원수를 검증한다. 그리

고 적합한 차원수를 찾아 그래프로 표현함으로써

차원 축소가 가능한 지를 실험하고 분석한다.

본 논문 제 2장에서는 소프트웨어 연관성 분석

및 PCA에 대해 살펴보고 제3장에서는 PCA를

적용한 결함 심각도 기반 차원 축소 모델을 제안

한다. 제4장은 실험을 통해 결함 심각도에 영향

을 주는 핵심 속성을 추출하여 모델을 평가하고

분석한 후 제 5장에서 결론에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 근사 빈발 패턴 마이닝

체르노프 유계(chernoff bound) 기반인 근사

빈발 패턴 마이닝은 성공과 실패의 두 가지 결과

중 하나를 얻는 베르누이 시행(bernoulli trial)에

의해 이루어지는 확률에 기초한 방법이다. 동전

던지기로 비유되는 베르누이 시행은 어떤 경우

에 대해   ⋯     ⋯로 표현될

때, 임의의 번째 가 인 경우를

Pr     , 가 아닌 경우를

Pr      이라고 한다. 그리고 번 시

도에서 가 나타난 경우의 수는 , 번의 시도

에서 실제로 가 나타날 확률인 는  , 최소

지지도(minimum support)는 로 나타내면 이것

을 기초로 체르노프 유계를 식으로 정의할 수 있

다. 이 식은 식 1과 같다[4].

Pr  ≥ ≤ 


 

  

Pr  ≥ ≤ 


 

  

Pr  ≥ ≤ 


 

  

(1)

식 1에서 은 A가 발생할 실제 값과 확률값

의 차이,   


 

은 신뢰도를 나타내는데 

은 식 1에 의해 보다 작거나 같다. 그리고 식 1

을 변형하여 식 2와 같이 은 나타낼 수 있다

[4].

  




 ln
  (2)

이처럼 근사 빈발 패턴 마이닝은 의 값을 기

준으로 하여 자주 발생하는 패턴을 찾아내는 방

법이다.

2.2 최소 지지도 기반 빈발 패턴 마이닝

최소 지지도(minimum support) 기반 패턴 마
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이닝은     ⋯  인  집합,

    ⋯ 인 개의 트랜잭션 집합

이 있을 때 각 트랜잭션 는  ⊆  이고 연관

된 트랜잭션은 유일한 식별자인 로 구분된

다[5].

표 1은 이러한 트랜잭션 데이터베이스의 예시

이다.

TID Items

100 1 3 4

200 2 3 5

300 1 2 3 5

400 2 5

표 1. 트랜잭션 데이터베이스
Tabel 1. Transaction Database

 집합인     ⋯  

 ≤  ≤ 는 해당 에 따라 빈발하게

발생하는 수를 의미한다. 예를 들면 표 1에서 {1}

이 발생하는 경우는 2이고 {1, 2}가 발생하는 패

턴의 수는 1, {1, 3}이 발생하는 패턴의 수는 2이

다. 이 때 최소 지지도에 따라 단일 최소 지지도

와 다중 최소 지지도로 구분되는데 단일 최소 지

지도 기반 빈발 패턴 마이닝은 하나의 최소 지지

도를 기준으로 해당되는 패턴을 찾아내는 방법이

고 다중 최소 지지도 기반 빈발 패턴 마이닝은

하나 이상의 각각 에 대해서 최소 지지도

를 평균․중간값 등을 활용하여 값이나 수식을

통해 만들어 결정한다.

이처럼 최소 지지도 기반 패턴 마이닝은 지지

도의 값을 기준으로 하여 자주 발생하는 패턴을

찾아내는 방법이다.

2.3 PCA(Principal Component Analysis)

PCA는 선형 상관 관계와 차원 감소에 있어

가장 좋은 도구이고 기계 학습, 신경망, 특징 추

출 등에 널리 사용하고 있다[6][7].

다양한 논문에서 PCA의 효율성을 증명하고

있다. [8]에서는 PCA가 데이터와 1차원 사이에

무작위 출력되는 상호 정보를 극대화시키기 위해

가우시안 잡음에 의해 손상된 N차원 가우시안

데이터에 대한 것을 입증했다. [9]에서는 PCA가

차원감소 때문에 잃어버린 정보의 손실을 최소화

하는 선형 변환이라고 증명했다.

PCA는 상관 관계가 있는 변수를 결합해 분산

이 극대화된 상관 관계가 없는 변수(주성분)으로

축약해서 정보 손실을 최소화하는 방법이다. 이

는 3단계의 과정으로 진행되는데 다음과 같이 정

리할 수 있다.

제1단계 초기값의 표준화 단계는 각 속성을 동

등한 상태로 만들어 주는 것으로 값이 편향되지

않도록 한다. 표준화는 평균을 각 속성의 값에

빼고 분산으로 나누어 계산되는데 그 식은 식 3

과 같다.

 

 

  분산   값   평균 
(3)

제2단계 공분산 행렬의 계산은 공분산과 상관

계수를 계산해서 상관 관계를 분석한다. 이때, 공

분산은 특정 속성 간의 상관 관계를 설명하는 것

으로 상관 관계가 높고 낮음을 나타내고 상관 계

수를 통해 상관 관계를 설명한다. 공분산과 상관

계수의 관계는 식 4로 나타낸다.

모집단
 

 

표본상관계수
 

    

    

(4)
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이때, V(X)와 V(Y)는 각 X, Y의 분산이고

Cov(X, Y)는 X와 Y에 대한 공분산을 의미한다.

공분산은 변수 X와 Y에 대한 편차의 곱으로 계

산한다.

제3단계 주성분 식별 단계는 고유벡터와 고유

값으로 고유벡터의 직교화를 통해 선형으로 조합

한다. 그리고 고유값, 기여도, 스크리 그래프를 분

석하여 최적의 차원수를 결정한다.

3. 제안된 모델

3.1 데이터 세트의 선정

NASA의 13개 데이터 세트 중에서 결함 심각

도가 있는 데이터 세트는 아래 5개와 같다[10].

• JM1 : 실시간 C 프로젝트 데이터 세트,

315 KLOC, 2012 모듈

• KC1 : 우주 왕복선을 비행하기 위한 연소

실험 데이터 세트, 63 KLOC, 23526

모듈

• KC3 : 인공위성의 데이터 수집, 전처리, 전

송 등에 대한 데이터 세트, 18

KLOC, 458 모듈

• KC4 : Perl 코드로 쓰인 지상 가입 서버 데

이터 세트, 25 KLOC, 125 모듈

• PC4 : 지구 궤도 위성 비행 소프트웨어 데

이터 세트, 36 KLOC, 1458 모듈

이 중에서 가장 독립적인 데이터로 구성되는

연관성 분석과 CFS방법으로 추출한 PC4의 핵심

7개의 속성에 제안한 모델을 적용하였다[11].

3.2 제안 모델 세부 내용

제안된 모델은 선정된 데이터 세트의 연관성

분석을 통해 데이터를 정제한다. 그리고 PCA를

적용해 결함 심각도에 영향을 주는 핵심 속성에

대한 차원수를 결정하고 차원수에 대한 검증을

한다. 검증된 차원수로 다시 속성을 차원 축소하

고 그룹화하여 비교 분석한 후 그래프로 시각화

한다. 이러한 과정은 3.2.1에서 3.2.3와 같이 설명

된다. 그리고 제안 모델을 토대로 분석도구 R을

이용하여 실험한다.

3.2.1 공분산과 상관 계수 계산

2.3에서 설명한 식 4에 의해 공분산과 상관 계

수를 계산한다. 이 때, 공분산에 따라 상관 관계

를 알 수 있다. 즉, 공분산이 양수이면 양의 상관

관계, 음수이면 음의 상관 관계가 성립한다.

3.2.2 적합한 차원수 선택

PCA의 적합한 차원수를 결정하기 위해서 고

유값(Eigen Value), 기여율(Cumulative

proportion), 스크리 그래프(Scree plot)를 이용한

다. 그리고 결정된 차원수 가운데 카이제곱()

의 적합도 검증으로 최적의 차원수를 선택한다.

카이제곱은 이론적 확률값에 따른 표본의 동일발

생 여부를 검증하는 방법으로 계산식은 식 5와

같다.

  

   

(5)

이 때, O는 실험해서 나온 실제값이고, E는 이

론적으로 나온 기준값을 의미한다.

3.2.3 데이터 시각화

3.2.2에서 검증된 차원수로 나온 결과를 데이

터 세트의 속성을 그룹화한 후 2차원과 3차원 그

래프로 표현한다.

4. 실험 결과

4.1 PCA 결과

3.2.1에 따라 공분산은 cov로, 상관 계수는 cor
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로 계산하는데 그 결과를 정리하면 그림 1, 그림

2와 같다. 이 결과의 값을 살펴보면

BRANCH_COUNT와 CONDITION_COUNT의

값이 0.98로 상관 관계가 가장 높은 결과가 나왔

다. 이는 두 개의 속성이 서로 관계가 있음을 보

여준다. 그리고 계산된 공분산과 상관 계수를 토

대로 고유 벡터를 직교화하는 방식으로

princomp를 사용하여 PCA를 적용하였다. 적용

한 PCA의 결과는 그림 3과 같고 결함 심각도가

있는 데이터 세트인 PC4에 PCA를 적용하는 것

이 가능함을 보여준다.

4.2 적합한 차원수의 선택 결과

PCA에서 축소할 차원수의 결정은 매우 중요

그림 1. 공분산 행렬
Fig. 1. Covariance matrix

그림 2. 상관 계수 행렬
Fig. 2. Correlation coefficient matrix

그림 3. PCA의 결과
Fig. 3. PCA‘s result

그림 4. 고유값
Fig. 4. Eigen value

그림 5. 기여율
Fig. 5. Cumulative proportion
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하다. 이는 차원 축소한 데이터 세트가 원본 데

이터 세트를 얼마만큼 대신 할 수 있는지를 보여

주기 때문이다. 이러한 차원수의 결정은 고유값

(EigenValue)이 1보다 클 때, 기여율(Cumulative

proportion)이 70~80%일 때, 스크리 그래프(Scree

plot)가 선에 있을 때의 차원을 선택한다. 실험

결과 적합한 차원수는 그림 4의 고유값이 1보다

클때인 2개, 그림 5의 기여율이 70~80일 때인

2~3개, 그림 6의 스크리 그래프가 선에 있을 때

인 2개로 선택되었다.

그림 6. 스크리 그래프
Fig. 6. Scree plot

이에 따라 최적의 차원수를 결정하기 위해 카

이 제곱으로 적합도 검정한 결과 2개와 3개가 모

두 유의한 결과를 보였다. 그리고 검정된 차원수

를 기준으로 속성을 분류한 결과 그림 7, 그림 8

과 같은 결과를 보였다. 그림 7과 그림 8에서의

속성별로 큰 값을 선택해 표시한 사각형 표현은

차원별 그룹화를 의미한다. 즉, 차원별 그룹화는

차원수가 2일 때 2개의 그룹을 의미하는데 첫 번

째 그룹은 DESIGN_DENSITY, LOC_BLANK,

CALL_PAIRS, LOC_COMMENT로, 두 번째 그

룹은 BRANCH_COUNT, CONDITION_COUNT

LOC_CODE_AND_COMMENT로 나눌 수 있다.

그림 7. 차원수 2의 결과
Fig. 7. Results of dimension number 2

그림 8. 차원수 3의 결과
Fig. 8. Results of dimension number 3

4.3 데이터 시각화 결과 및 분석

데이터를 도식화하기 위해 RGL을 사용하여

차원수가 3일 때의 결과를 2차원과 3차원 그래프

로 표현하면 그림 9, 그림 10과 같다. 그림 9에서

사각형 표현은 차원별 그룹화의 결과를 그래프로

나타낸 것이다.

그림 9. 2차원 그래프(차원수=3)
Fig. 9. 2D plot
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그림 10. 3차원 그래프
Fig. 10. 3D plot

5. 결 론

소프트웨어 결함 예측에 관한 연구는 소프트

웨어 결함을 정확히 예측함으로써 소프트웨어 품

질을 높이고 프로젝트의 성공에 기여한다. 그러

나 결함 심각도에 기반한 소프트웨어 결함 예측

에 관한 연구는 지도 학습을 통한 연구가 진행되

고 있지만 전문가의 희소성과 데이터 수집의 어

려움 때문에 비지도 학습을 통한 차원 축소 및

그룹화를 요구한다.

이에 본 논문에서는 비지도 학습 방법인 PCA

를 적용한 결함 심각도 기반 차원 축소 모델을

제안하였다. 그리고 이 모델을 결함 심각도가 있

는 NASA 데이터 세트인 PC4에 적용하여 그 결

과를 비교 분석하였다. 그 결과 PC4의 차원 축소

를 3가지 방법으로 2~3개의 차원을 선택하였고

적합한 차원수를 카이제곱으로 검정하여 차원별

그룹화를 도식화하였다. 즉, 실험 결과 PCA를 적

용함으로써 결함 심각도 데이터의 차원 축소가

가능함을 보였다.

이에 향후에는 PCA를 토대로 다양한 핵심 속

성을 추출하는 방법론을 제안하고 그에 따른 실

험과 검증을 진행할 예정이다. 그리고 여러 방법

론을 비교 분석하여 결함 심각도에 최적인 특징

추출 방법을 모색할 계획이다.
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