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트리 기법을 사용하는 세미감독형 결함 예측 모델

Semi-supervised Model for Fault Prediction using Tree 
Methods

홍의석*

Euyseok Hong*

요  약  매우 많은 소프트웨어 결함 예측에 관한 연구들이 수행되어왔지만 대부분은 라벨 데이터를 훈련 데이터로 사용하
는 감독형 모델들이었다. 언라벨 데이터만을 사용하는 비감독형 모델이나 언라벨 데이터와 매우 적은 라벨 데이터 정보
를 함께 사용하는 세미감독형 모델에 관한 연구는 극소수에 불과하다. 본 논문은 Self-training 기법에 트리 알고리즘들
을 사용하여 새로운 세미감독형 모델들을 제작하였다. 세미감독형 기법인 Self-training 모델에 트리 기법들을 사용하는
새로운 세미감독형 모델들을 제작하였다. 모델 평가 실험 결과 새롭게 제작한 트리 모델들이 기존 모델들보다 더 나은
성능을 보였으며, 특히 CollectiveWoods는 타 모델들에 비해 압도적으로 우월한 성능을 보였다. 또한 매우 적은 라벨
데이터 보유 상황에서도 매우 안정적인 성능을 보였다.

Abstract  A number of studies have been conducted on predicting software faults, but most of them have
been supervised models using labeled data as training data. Very few studies have been conducted on
unsupervised models using only unlabeled data or semi-supervised models using enough unlabeled data 
and few labeled data. In this paper, we produced new semi-supervised models using tree algorithms in 
the self-training technique. As a result of the model performance evaluation experiment, the newly 
created tree models performed better than the existing models, and CollectiveWoods, in particular, 
outperformed other models. In addition, it showed very stable performance even in the case with very 
few labeled data.

Key Words : Fault prediction, Semi-supervised learning, CollectiveWoods

Ⅰ. 서  론

지난 수십년간 매우 많은 연구가 이루어진 소프트웨어 
결함 예측 분야는 기계학습 알고리즘들을 사용하면서 많
은 성과를 이루었다. 하지만 훈련 데이터가 없는 경우에 
사용할 수 있는 비감독형 모델이나 결함 결과를 아는 라

벨 데이터가 매우 적은 경우에 사용가능한 세미감독형 
모델에 대한 연구 성과는 미미한 실정이다. 

그림 1은 라벨 데이터와 라벨이 없는 데이터 집합을 
함께 사용하여 학습을 하는 세미감독형 모델을 나타낸다. 
이는 라벨 데이터 집합이 훈련 데이터 집합으로 사용하
기에 너무 작아 감독형 학습을 하지 못할 때 적합한 모델
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분류 데이터 집합 성능 평가 척도
[3] Self-training PC1, PC3, PC4, KC1 (NASA) AUC, PD 
[4] Self-training JM1, KC2, CM1, PC1(NASA PROMISE) AUC
[5] Self-training JM1, KC1, PC3, PC4, PC1 (NASA) AUC, PD(recall or specificity)
[6] Co-training JM1, KC1, KC2, MW1, PC1, PC3, PC4, PC5 (NASA) F1-measure, AUC
[7] Co-training Eclipse3.0, Eclipse2.0, JDT.Core, SWT, Lucene, Xalan Precision, Recall, F-measure, Balance
[8] Generative 알고리즘 JM1-8850 (JM1 정제, NASA 프로젝트)) Type I/II error, 예측실패율 

표 1. 기존 세미 감독형 모델 연구들
Table 1. Previous studies about semi-supervised models

로 보통 작은 라벨 데이터 집합과 상대적으로 큰 언라벨 
데이터 집합을 훈련 데이터 집합으로 사용한다. 훈련을 
마친 모델은 입력 언라벨 데이터를 받아 결함경향성을 
결정하며 그림은 결함과 비결함으로 라벨링하는 이진 결
함 예측 모델을 나타내었다.

그림 1. 세미감독형 결함 예측 모델
Fig. 1. Semi-supervised fault prediction model

본 논문은 세미감독형 모델의 하나인 Self-training 
모델 제작에 트리 기법들을 적용하여 새로운 모델들을 
제작한다. 선행 연구인 [1]에서 여러 세미감독형 모델들
을 제작하여 성능을 비교한 결과 YATSI 모델이 가장 뛰
어난 성능을 보였다. 본 연구에서는 새롭게 제작한 트리 
모델들을 YATSI 모델과 성능과 효용성 측면에서 비교 
평가할 것이다.

Ⅱ. 결함 예측 모델

수많은 감독형 결함 예측 모델들이 제안되었으며 가장 
많이 사용된 대표적인 것들은 MLP, SVM, 베이지안 기
법 등이었다[2]. 매우 극소수인 비감독형 모델들은 모두 
클러스터링 기법들을 사용하였으며, 클러스터 수가 자동
으로 결정되는가 여부 정도가 모델 간의 차이점이었다. 
비감독형 모델은 전문가의 해석 및 참여가 필요하다.

세미감독형 모델들도 매우 극소수 발표 되었으며 
Self-traing이나 Co-training 같은 세미감독형 알고리

즘들을 사용하였다. 표 1은 세미감독형 연구들의 알고리
즘 종류와 실험한 데이터 집합, 성능 측정 방법을 정리한 
표이다. 7개의 연구들 중 3개의 모델이 Self-training 방
법을 사용하였다. 대부분 연구들이 훈련 및 테스트 데이
터 집합으로 NASA MDP 데이터 집합의 프로젝트들을 
사용하였는데, 이 데이터들은 완전히 독립적으로 나눌 수 
없으므로 Co-training을 적용하기 부적합하다. 또한 새
로이 입력되는 데이터들의 분포를 알기는 어려우므로 
Generative 알고리즘 역시 사용하기에 적합하지 않은 
형태이다.

Ⅲ. 모델 제작

1. Self-training 모델 구축
세미감독형 분류 기법에는 Generative 알고리즘, 

Self-training, Co-training, Transductive-SVM, 그
래프기반 알고리즘이 있다[4]. 이들 대부분은 복잡한 제약 
조건들이 필요한데 결함 예측에 사용되는 데이터와 같이 
결함 데이터가 비결함 데이터에 비해 상대적으로 매우 
적은 데이터 집합에서는 이들 제약 조건들을 만족하기 
어렵다. 따라서 단순한 반복 프로세스를 통해 라벨 데이
터 정보를 데이터 집합에 점점 확산해 나가면서 완성 모
델을 만들어 가는 Self-training 기법을 사용한다.

그림 2. 훈련 데이터와 테스트 데이터 구성
Fig. 2. Composition of training data and test data

본 논문에서 사용할 NASA 데이터 집합은 모든 모듈
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이 라벨 데이터이므로 일부를 언라벨 데이터로 가정하고 
모델을 제작하였다. 이들은 추후에 테스트 데이터로 사용
된다. 그림 2는 30개의 모듈을 갖는 데이터 집합에서의 
훈련 데이터와 테스트 데이터를 나타낸다. 훈련 데이터의 
라벨 데이터는 전체의 20%인 6개이고, 나머지는 라벨 없
는 데이터로 24개가 존재한다. 테스트 데이터는 훈련 데
이터에서 라벨 없는 데이터로 취급한 24개의 데이터를 
실제 출력 값을 붙인 라벨 데이터로 사용한다.

그림 3. Self-training 과정
Fig. 3. Self-training process

Self-training 기법은 라벨 데이터로 모델을 훈련시켜 
새로운 라벨 데이터를 만들어 내는 기법이다. 초기 훈련 
데이터 집합은 출력값을 아는 라벨 데이터와 언라벨 데
이터로 구성된다. 라벨 데이터의 수가 많으면 더 나은 결
과를 얻겠지만 대부분의 경우는 라벨 데이터가 언라벨 
데이터에 비해 매우 적다. Self-training 기법은 학습 알
고리즘을 선정하고 이를 이용하여 훈련 데이터 집합의 
라벨 데이터를 학습하여 초기 모델을 만든다. 그 후 이 
모델로 언라벨 데이터를 모두 라벨링 한다. 언라벨 데이
터의 라벨링 결과를 보고 가장 예측이 잘된 데이터들을 
선정하여 다음 단계의 훈련 데이터 집합에 첨가한다. 이 

반복 프로세스를 모든 훈련 데이터가 모두 라벨 데이터
가 되어서 더 이상 변화가 없을 때까지 계속한다. 

그림 3은 Self-training 모델의 훈련 과정을 그림으로 
나타낸 것이다. 사각형은 한 번의 훈련 단계를 나타내며 
사각형 왼쪽의 라벨 데이터(색이 있는 점으로 나타냄)로 
훈련을 하고, 언라벨 데이터(색이 없는 점으로 나타냄)를 
라벨링하여 오른쪽처럼 나타나게 된다(옅은 색은 예측한 
라벨링 결과를 나타냄).

2. 사용 알고리즘
기계학습에서 Collective 분류란 네트워크에 존재하

는 알려지지 않은(unknown) 노드들을 알려진(known) 
노드들 정보와 네트워크 구조로 분류하는 기법을 의미한
다. 네트워크 구조 정보를 사용한다는 것은 각 노드들의 
연관성 정보를 이용한다는 의미이다. 연관성은 분류하고
자하는 노드의 라벨과 속성들 간이나 해당 노드의 라벨
과 다른 노드들(라벨 노드들 또는 언라벨 노드들)의 속성
들 간의 연관성을 의미한다[9]. 알려지지 않은 노드를 언
라벨 데이터, 알려진 노드를 라벨 데이터라 하면 라벨 데
이터를 기반으로 하여 언라벨 데이터를 분류한다는 점은 
세미 감독형 기법임을 의미한다. 따라서 연관성 사용 유
무에서 전통적인 분류 기법들과 차이가 있지만 세미 감
독형 모델 구현은 WEKA의 Collective API를 사용하여 
제작하였다[10]. 

표 2는 WEKA의 Collective 분류 기법들 중 Self-training 
기법을 사용한 알고리즘만을 나타낸 것이다. 이들 중 
meta 그룹에 속하는 모델들은 [1]에서 기존 세미감독형 
연구 결과들과 성능 비교를 하였으며 그 결과 YATSI가 
가장 좋은 성능을 보였다. 이 알고리즘들은 초기 훈련 후
에 훈련 데이터에 추가 및 제거할 데이터 선정 방법이나 
가중치를 주는 방법 등이 각기 다르지만 모두 Self-training 방
법을 따른다. 또한 Self-training으로 모델을 구축하더라
도 필터를 사용하여 예측 성능을 높이거나 다른 분류기
와 비교하기 위해 구현된 알고리즘은 선정하지 않았다.

분류 그룹 알고리즘

meta

Chopper 
CollectiveEM 

SimpleCollective
YATSI 

Weighting

trees CollectiveForest
CollectiveWoods

표 2. Self-training을 사용하는 세미 감독형 모델들
Table 2. Semi-supervised models using Self-training 
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트리 그룹의 Collective 모델에는 CollectiveTree 모
델도 있지만 Self-training 조건 때문에 제외하였다. 트
리 그룹 모델들은 공통적으로 각각의 분류기 가지고 테
스트 집합을 같은 수의 객체들을 갖는 폴드(folds)로 나
눈다. 첫 번째 반복에서 본래의 훈련 데이터로 학습을 하
고 테스트 집합의 모든 객체들의 라벨이 할당된다. 그 중 
가장 잘 라벨링 된 폴드가 훈련 데이터에 추가되고 다시 
모델은 새로운 데이터가 추가된 훈련 데이터로 학습해 
나간다. CollectiveForest의 경우 여러 의사결정 트리들
을 만들고 가장 나은 모델을 선택하는 앙상블 모델인 
Random Forest를, CollectiveWoods의 경우 
CollectiveForest 자체를 기저 분류기로 사용한다. 트리 
그룹의 모델들은 세미 감독형 기법은 같고 기저 분류기
만 다른 것이라고 할 수 있다. 결국 CollectiveWoods는 
CollectiveForest의 업그레이드 버전이라고 할 수 있다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 데이터 집합 및 평가 척도
여러 프로젝트 데이터들로 구성된 NASA MDP 공개 

데이터 집합들 중 내부 데이터간의 불일치성이 가장 적
어 모호성 부분에서 가장 좋은 평가를 받는 데이터 집합
은 JM1, PC4이다[11]. 하지만 NASA 데이터 집합을 사용
한 수많은 결함 예측 연구들이 가장 많이 사용한 프로젝
트는 PC1과 CM1이다[2]. 이는 해당 연구들이 프로젝트 
데이터에 대한 모호성 분석을 안 한 부정적인 이유도 있
지만 프로젝트 크기의 적정성(344 모듈, 759 모듈), 결함 
비율의 적정성(12%, 8%), 데이터 정제 작업의 규모(데이
터의 문제로 얼마나 많은 정제 작업이 드는지 여부), 프
로젝트의 특성(상용화된 프로그래밍 언어 사용, 상용화된 
분야의 응용 프로그램 여부) 등을 살펴보고 결정한 긍정
적인 이유도 있다. 고려사항들 중 결함 모듈이 극소수라 
결함 비율이 5% 이내로 매우 작아지면 데이터 불균형 문
제가 심각해져서 샘플링 기법 등을 사용해야하는 부담이 
발생한다. 따라서 본 논문은 PC1과 CM1의 PROMISE 
레포지토리 버전 중 [12]의 DS’ 버전을 사용하였다. 

NASA 데이터 집합에서 각 모듈의 정량화에 사용된 
소프트웨어 메트릭들은 Halstead의 Software Science, 
McCabe의 Cyclomatic Complexity, LOC 같은 SIZE 
형태의 복잡도 메트릭들이다. 차원축소 작업은 예측 모델 
연구들에서 가장 많이 사용하는 CfsSubsetEval을 사용
하였으며, 표 3은 두 프로젝트 데이터의 차원축소로 선정

된 속성들을 나타낸 것이다.

데이터 
집합 선정 속성들

CM1

LOC_COMMENTS/CYCLOMATIC_DENSITY/LOC_E
XECUTABLE/HALSTEAD_CONTENT/NUM_UNIQUE
_OPERANDS/NUM_UNIQUE_OPERATORS/PERCEN
T_COMMENTS/LOC_TOTAL 

PC1

LOC_BLANK/LOC_CODE_AND_COMMENT/LOC_C
OMMENTS/CYCLOMATIC_DENSITY/LOC_EXECUT
ABLE/PARAMETER_COUNT/HALSTEAD_CONTENT
/NODE_COUNT/NORMALIZED_CYLOMATIC_COM
PLEXITY/NUM_UNIQUE_OPERANDS 

표 3. CFS의 차원축소 결과
Table 3. Dimensionality reduction results with CFS 

올바르게 예측한 객체의 수에 대한 비율인 정확도
(Accuracy, ACC)는 모델의 전체적인 성능 평가에는 적
당하지만 결함 모듈 수가 비결함 모듈 수보다 매우 적은 
결함예측모델의 평가에는 부족한 정보를 제공한다. 왜냐
하면 결함 모듈을 정확히 예측하는 것이 비결함 모듈을 
예측하는 것보다 더 중요하기 때문이다. 따라서 이를 보
완하는 AUC(Area Under ROC curve)를 함께 사용한다.

AUC는 최근 예측 모델 평가에 많이 사용되고 있는 척
도로 True Positive(TP)와 True Negative(TN)를 동시
에 나타내는 ROC curve 면적을 측정한 것이다. ROC 
곡선을 하나의 값으로 정량화 한 AUC는 0과 1사이의 값
이며 값이 1에 가까울수록 TPR은 높고 FPR은 낮은 좋
은 분류기라 할 수 있다. 적용 분야에 따라 차이가 있지
만 일반적인 분류기는 AUC 값에 따라 다음과 같이 성능을 
평가할 수 있다: AUC≤0.5: 아주 안좋은; 0.5<AUC≤
0.7: 덜 정확한, 0.7<AUC≤0.9: 정확한; 0.9<AUC<1.0: 
매우 정확한; AUC=1[13]. [1]의 실험 결과에서 YATSI 모
델을 제외한 모든 모델들의 AUC 결과는 0.6 미만이었으
며, 모든 경우에서 라벨 데이터를 20%로 하고 CFS로 차
원축소를 한 한 개 경우에만 YATSI의 AUC가 0.7 이상
의 성능을 보였다. 

2. 성능 평가 실험
평가는 [1]의 평가 실험에서 가장 좋은 성능을 보인 

YATSI 모델과 트리 그룹 모델들과의 성능 평가 비교를 
통하여 실시하였다. 비교를 위하여 실험 환경은 [1]과 같
게 하였다. 훈련 데이터의 라벨 데이터 비율은 5%, 10%, 
20%로 랜덤하게 선정하여 각각 10번씩 실험하여 평균값
을 결과값으로 하였으며, 실험은 차원축소 유무에 따라 
두가지 경우 각각 실험하였다. 실험 결과는 표 4, 표 5에 
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알고리즘 프로젝트
5% 10% 20%

ACC AUC ACC AUC ACC AUC

YATSI 
CM1 81.44 0.56 80.94 0.62 85.78 0.62
PC1 89.89 0.61 90.75 0.60 91.25 0.67

CollectiveForest
CM1 81.90 0.60 84.87 0.68 85.45 0.69
PC1 89.18 0.57 90.19 0.74 90.89 0.79

CollectiveWoods
CM1 81.47 0.61 85.77 0.69 86.51 0.71
PC1 90.87 0.76 91.10 0.75 91.38 0.79

표 4. 전체 속성을 사용한 경우 실험 결과
Table 4. Experimental results when all attributes are used

알고리즘 프로젝트
5% 10% 20%

ACC AUC ACC AUC ACC AUC

YATSI 
CM1 82.39 0.60 81.29 0.64 85.96 0.61
PC1 90.01 0.62 90.47 0.64 92.08 0.71

CollectiveForest
CM1 80.86 0.64 81.55 0.66 84.47 0.65
PC1 88.82 0.75 89.55 0.73 90.30 0.79

CollectiveWoods
CM1 81.65 0.67 83.68 0.71 85.31 0.71
PC1 90.54 0.79 90.81 0.75 90.92 0.81

표 5. 차원 축소를 사용한 경우 실험 결과
Table 5. Experimental results when the dimensionality reductions are used

나타냈으며 두 결과표는 차원축소를 안한 경우, 즉 전체 
속성을 사용한 경우와 차원축소를 한 경우의 결과를 나
타낸다. 음영 부분은 해당 데이터 집합 사용 시 가장 좋
은 결과 부분을 나타낸 것이다. 예를 들면, 표 4에서 라벨 
데이터를 5%로 한 경우의 정확도는 CM1의 경우 
CollectiveForest가 81.90으로, PC1의 경우는 
CollectiveWoods가 90.87로 세 모델들 중 가장 좋은 
결과를 보인다는 것이다.

라벨 데이터와 언라벨 데이터의 비율의 영향은 예상대
로 라벨 데이터가 더 많아 훈련에 사용할 수 있는 정보가 
많아지면 성능이 높아졌다. 5%와 10%의 차이보다 20%
로 높아지면서 더 많은 차이를 보임을 알 수 있다. 음영 
부분을 보면 차원축소에 관계없이 PC1에서는 모든 경우
에 CollectiveWoods가 가장 좋은 성능을 보이며, CM1
에서도 거의 모든 경우에 가장 좋은 성능을 보인다. 두 
평가 척도들 중에서는 AUC가 다른 모델들보다 월등하게 
높으며, 결과도 0.7보다 크며, 0.8을 넘는 경우도 있어 정
확한 성능에 가까워졌음을 볼 수 있다. 특히 라벨 데이터 
비율 상승에 따른 성능 향상이 다른 모델들보다 적음에
도 불구하고 압도적인 성능을 보인다는 것은 상대적으로 
5%인 경우에 더욱 압도적인 차이를 보인다는 의미이다. 
이는 라벨 데이터 정보가 매우 적은 상황, 즉 거의 비감
독형 모델을 사용해야할 상황에서도 매우 적은 라벨 데

이터만 가지고도 CollectiveWoods는 훌륭한 성능을 낼 
수 있다는 가능성을 보여준다.

차원축소 작업은 YATSI 모델에는 어느 정도 긍정적
인 영향을 주지만 트리그룹에는 전혀 긍정적인 영향을 
미치지 않는다. 오히려 두 모델들은 전체 속성을 사용한 
경우 좀 더 나은 결과를 보이며 특히 CollectiveWoods
는 더 나은 결과를 보였다. 이는 기계학습 분야에서 어떤 
데이터 형태에서도 좋은 성능을 잃지 않는 모델이 필요
하다는 관점에서 볼 때 CollectiveWoods는 이에 매우 
만족스럽게 부합한다고 볼 수 있다. 실험 결과를 요약해 
보면 CollectiveWoods는 Collective 분류를 사용한 
[1]의 5개 모델들과 트리 그룹 2개 모델들 중에서 모든 
면에서 가장 좋은 성능 결과를 보였으며, 차원축소에 영
향을 받지 않고, 매우 적은 라벨 데이터를 사용한 경우에
도 좋은 성능을 보이는 안정적인 모델이다.

3. 기저분류기 변화에 따른 실험
평가 실험에서 J48을 사용한 YATSI와 달리 트리그룹

은 다른 기저 분류기를 사용하였으므로, 정확하게 모델들
의 성능을 비교하기에는 문제점이 있다. 그러므로 기저 
분류기가 달라 생기는 성능의 차이를 고려해보기 위해 
YATSI의 기저 분류기를 Random Forest(RF)로 변경하
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차원축소 알고리즘 프로젝트
5% 10% 20%

ACC AUC ACC AUC ACC AUC

전체 속성
YATSI(RF)

CM1 80.37 0.58 82.55 0.61 86.55 0.61
PC1 89.72 0.61 90.69 0.62 91.35 0.68

YATSI(J48)
CM1 81.44 0.56 80.94 0.62 85.78 0.62
PC1 89.89 0.61 90.75 0.60 91.25 0.67

속성 선정
YATSI(RF)

CM1 82.63 0.64 81.48 0.64 85.45 0.64
PC1 90.43 0.64 91.13 0.65 91.53 0.73

YATSI(J48)
CM1 82.39 0.60 81.29 0.64 85.96 0.61
PC1 90.01 0.62 90.47 0.64 92.08 0.71

표 6. 기저 분류기를 Random Forest로 바꾼 YATSI 모델 결과
Table 6. Experimental results when the Random Forest is used as a base classifier for YATSI

여 트리 그룹과 성능을 비교 평가하였다.
표 6은 YATSI의 기저 분류기를 RF와 J48로 설정한 

결과 값을 비교한 것이다. RF를 사용한 결과, J48을 사용
했을 때보다 조금 나은 결과를 보이지만 오히려 J48을 
사용했을 때 더 좋은 보이는 경우도 있다. 같은 기저 분
류기인 Random Forest를 사용한 CollectiveForest와 
비교했을 때, CollectiveForest가 여전히 더 나은 성능
을 보여며, 이는 기저분류기에 변화를 주어 비교하여도 
여전히 CollectiveWoods가 가장 좋은 모델임을 의미한다. 

Ⅴ. 결  론

소프트웨어 결함 예측 분야는 수십 년간 굉장히 많은 
연구들이 수행된 분야로 인공지능의 기계학습 알고리즘
들이 많이 적용되면서 높은 성능을 가진 모델들이 많이 
제안되었다. 하지만 구현이나 운용에 큰 어려움이 있는 
비감독형 모델과 세미감독형 모델에 대한 연구 성과들은 
극소수에 불과하다. 본 연구는 선행연구 결과로 제작된 
모델들과 트리 기법을 사용하여 새롭게 제작한 모델들의 
성능을 비교 평가하였다. 모델들은 Self-training 기법들
을 사용한 세미감독형 모델들이며, 선행 연구에서 가장 
좋은 결과를 보인 YATSI 모델과 새로운 트리 모델들인 
CollectiveForest 및 CollectiveWoods의 성능을 비교
하였다. 그 결과 트리 모델들 모두 선행 모델들보다 나은 
성능을 보였으며, 특히 CollectiveWoods는 탁월한 성
능을 보였다. CollectiveWoods는 차원축소를 한 결과 
성능 향상이 없었으므로 차원축소가 필요치 않은 모델이
며, 라벨 데이터가 매우 적은 5%인 경우에도 성능이 많
이 떨어지지 않는 특성을 보였다. 이는 라벨 데이터를 구
하기 매우 어려운 많은 개발 집단들이 매우 소수의 라벨 
데이터만 보유한 상황에서도 예측 성능이 매우 떨어지는 

비감독형 모델보다 훨씬 나은 성능을 보이고, 차원축소에
도 영향을 받지 않는 안정적인 CollectiveWoods 모델
을 사용할 수 있다는 것을 의미한다.  
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