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摘  要: 软件持续演化已经是不争的事实,演化意味着需求的变化,也就必然导致了缺陷的不断产生.现有的缺陷

预测技术多偏重于基于软件工作制品,如文档、代码、测试用例等的属性来预测缺陷,但如果把软件看作一种物种,
其生命周期内的演化本质上是一个物种的逐步进化,其缺陷的表现也必然带着该物种的特征,而且还受到进化历史

中的演化轨迹的影响.已有一些研究人员开始研究软件演化过程,并提出了一些演化度量元.研究和提出了可以刻画

软件演化轨迹的两类演化度量元,并通过案例研究,建立缺陷预测模型.在 6 个著名开源软件数据集上训练和验证了

由软件演化度量元建立的缺陷预测模型,获得了良好的预测性能,验证了演化度量元对缺陷预测性能的改进. 
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Improving the Performance of Defect Prediction Based on Evolution Data 
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Abstract:  It is an undisputed fact that software continues to evolve. Software evolution is caused by requirement changes which often 
result in injection of defects. Existing defect prediction techniques mainly focus on utilizing the attributes of software work products, such 
as documents, source codes and test cases, to predict defects. Consider an evolving software as a species and its development process as a 
natural species’ evolutionary process, the injection of defects may have the characters of a species and will be impacted by its evolution. A 
great many of researchers have studied the process of software evolution and proposed some evolution related metrics. In this study, a set 
of new metrics is first proposed based on evolutionary history to characterize software evolution process, and then a case study on 
building defect prediction models is presented. Experiments on six well-known open source projects achieved good performance, 
demonstrating the effectiveness of the proposed metrics. 
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为了更好地满足用户的需求、提高软件产品的市场竞争能力,一个软件产品需要不断地演化来适应需求的

变化.每次软件演化都存在引入缺陷的风险,为了准确地检测缺陷,合理地安排测试工作量,许多缺陷预测技术

应运而生.不过,目前大多数缺陷预测技术都是基于软件工作制品的属性进行预测,如需求、设计等的文档和代
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码等,很多与工作制品相关的度量元被提出来.在这些度量元中,代码类和设计类的度量元被研究人员和实践者

广泛的接受并应用,比如 Halstead[1],McCabe[2],CK[3]等.然而,软件都不是一蹴而就的,所有成功的软件都经历了

一个漫长的演化历史,并不得不继续保持演化.演化过程中累积了大量的制品和数据,这些制品刻画了该软件品

种的本质特征,而过程数据必然可以反映出其作为一种物种的演化轨迹.这些数据是否有助于我们建立更好的

缺陷预测模型?这就是本文研究工作的主要动机. 
自从软件演化这个概念被提出来,已有研究人员挖掘出了一些与演化相关的度量元,应用在缺陷预测领域.

例如:Moser 等人[4]使用文件存在的周期作为一个缺陷预测的度量元;Kpodjedo 等人[5−7]提出了两个通过 Error- 
Correcting Graph Matching(ECGM)算法计算的新的度量元,这两个度量元分别是类的排名和演化成本,通过这

两个度量元,我们可以标出最重要的和变化最频繁的类;D’Ambros等人[8]讨论了代码演化和软件缺陷的关系,他
们提出把代码度量元的变化作为预测软件缺陷的度量元. 

软件演化会导致代码的变化,其在代码层次上主要体现在两个方面:一个是新增需求所变动的代码,另一个

是修改需求所变动的代码.本文根据一个 Java 类是否存在演化历史,把类分为新增类(new)和已有类(old)两种,
以代码类度量元刻画其品种的本质特征.对于演化数据,后者自身有演化数据;前者自身虽没有演化数据,但由

于软件组件间的依赖性以及存在于同样的开发和运行环境,新增的类也必然受到该软件品种一些固有演化模

式的影响.本文主要针对已有类,对于新增类的分析是下一步的工作之一.本文首先建立基于软件缺陷信息的软

件演化矩阵来分析软件中类的演化过程,针对该种软件已有 Java 类的演化过程,提出了两类代码演化度量元:一
类是与演化模式相关的度量元,它们是粗粒度的度量,主要是在版本级别上度量 Java 类的变化,比如类存在的时

间\出现缺陷的概率和类持续不出现缺陷的时间;另一类是代码变更度量元,它们是细粒度的度量元,主要是在

代码级别上度量两个连续版本中代码属性的变化,比如代码行数的变化和代码复杂度的变化等. 
本文利用 6 个著名开源软件的数据建立缺陷预测模型,进行案例研究.实验结果表明:在代码、代码变更和

演化模式的 7 种组合度量元建立的模型中,仅用演化模式度量元的模型在召回率和 F 值上有着最好的预测性

能;代码和演化模式的组合度量元建立的模型在 AUC(area under ROC-curve,ROC 曲线下面积)上的表现最好,
也就是说,有着更好的召回率和更低的假正率;7 种组合度量元在精确度上差别不显著.此外,除代码度量元外,最
近版本数据建立的模型比全部历史数据建立的模型具有更好的预测性能.这说明在软件进化历程中,最近的演

化轨迹对产品的影响更大,这也符合自然界进化的规律.代码类度量元表征产品的本质特征随时间的影响不大. 
本文第 1 节介绍软件演化和缺陷预测相关研究工作.第 2 节给出软件演化度量元.第 3 节介绍使用的数据

集、数据预处理方法、预测方法和性能评价指标.第 4 节给出实验与结果分析;实验分析软件演化对已有类缺

陷预测性能的影响;使用 6 个开源软件作为数据集,4 种常用的方法作为建模方法,分析不同软件演化度量元对

缺陷预测性能的影响,并与代码度量元进行对比,从而验证软件演化度量元的有效性.最后总结全文并讨论下一

步的研究工作. 

1   相关工作 

1.1   软件缺陷预测研究 

本文之前的研究[9]调研了 2005 年~2012 年间 219 篇缺陷预测论文,这些论文关注 10 类不同的预测目的,例
如预测易出缺陷模块、缺陷数目、缺陷目睹、缺陷优先级、缺陷严重程度等.调研结果表明:预测易出缺陷模

块,也就是预测一个代码模块是否存在缺陷,是研究人员最关注的预测目的.因此,本文关注在预测 Java 代码类

是否存在缺陷.除此之外,该调研论文还发现:代码类和设计类度量元是缺陷预测中最常用的两类度量元,并且

获得了较好的预测性能.因此,本文选择常用的代码和设计类度量元作为基准度量元. 

1.2   软件演化研究 

软件需要不断演化去适应用户或市场的需求,在其漫长的演化过程中累积了大量的制品和数据,这些制品

刻画了该软件品种的本质特征,而过程数据必然可以反映出其作为一种物种的演化轨迹.自软件演化这个概念
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被提出来,软件演化特征现在已经成为多版本软件产品的一个重要特征.Gall 等人[10]分析了电信产品多个版本

的结构,他们发现:虽然系统的整个开发过程比较稳定,但随着产品的演化,不同的版本体现了完全不同的特征,
比如模块的规模和改变的比率. 

经过多年的研究,研究者已经提出了很多方法来形象化地刻画软件的演化过程,比如:Gall 等人[11]提出了基

于时间、软件系统结果和一种属性值的表示方法来检测软件的历史信息;Lanza[12]提出了一种演化矩阵的方法,
演化矩阵代表了软件产品的各个类文件的演化,矩阵的每一行代表了一个类文件,每一列表示该类文件在不同

版本中的变化;Wu 等人[13,14]使用光谱来研究软件的演化;Girba 等人[15]根据软件在运行过程中的一系列需求,
提出了演化分析方法 Hismo,通过可视化的手段对软件历史行为进行建模,从而刻画软件演化过程;Robbes[16]为

软件中操作和信息的变化进行建模,以此来监控软件的运行.本文结合软件缺陷信息和演化矩阵[12]得到了基于

软件缺陷信息的软件演化改进矩阵来分析软件的演化过程. 

1.3   软件演化引入缺陷问题的研究 

对于演化的软件产品,特征化软件的演化行为可能对软件缺陷的预测有改进作用.现在很多软件演化分析

技术要么集中在源代码,要么集中在其他与源代码有间接关系的数据源上,这些分析已经被用在了缺陷预测上. 
2000 年,Graves 等人[17]提出改变相关度量元,比如,修改的次数(比如文件的年龄、修改的规模等)比代码度

量元(如麦凯布圈复杂度)有着更好的缺陷预测效果.2005 年,Nagappan 和 Ball[18]成功地在相对代码变化度量元

基础上,使用统计回归方法去预测软件缺陷密度.他们的实验结果表明:与绝对代码变化度量元相比,相对代码

变化度量元对于缺陷密度的预测有着更好的预测能力.同年,Sliwerski 等人[19]通过分析指出,变更规模和时间对

缺陷引入有影响.2006年,Bell等人[20]采用负的二项回归方法去预测更容易产生缺陷的文件(20%的文件,它们包

含 75%的软件缺陷).他们使用了文件的年龄和它们的变化历史、编码语言等作为预测变量.实验结果表明:与只

是用代码行作为预测变量相比,使用改变相关度量元能够显著地提高缺陷的预测精度(大概两倍).2007 年 , 
Zimmermann 等人[21]把 Eclipse 项目的 3 个版本缺陷数据与代码关联起来,并且给出了代码的规模和复杂度相

关的度量数据.他们的分析表明,复杂度度量元与发布前和发布后的缺陷有显著的相关性.Aversano 等人[22]基于

文本分类的思想,以代码变更作为学习和预测对象,预测一个代码变更是否会引入缺陷.2008 年,Moser 等人[4]对

比了代码度量元和改变相关度量元的预测能力,结果表明:对于 Eclipse 数据来说,改变相关度量元比代码度量

元更有效.D’Ambros[23]使用历史的依赖性和缺陷信息去分析软件的演化,把缺陷作为演化的实体,使用从源代

码中检测到的设计缺陷来预测未来可能出现缺陷的位置.Kpodjedo 等人[5−7]提出了两个新的度量元来预测缺

陷,它们是从错误-修正匹配图算法(error-correcting graph matching algorithm,简称 ECGM)中得来——类的排序

(class rank,简称 CR)和演化成本(evolution cost,简称 EC).这两个度量元度量了最重要和改变最多的类文件.Kim
等人[24]针对文件级变更,分析了一条代码变更是否会引入缺陷,从 3 个不同的源(变更)提取度量数据,然后建立

预测模型 .2009 年 ,Abreu 等人 [ 25 ]发现 ,开发人员之间过于频繁地交流会增加变更引入缺陷的风险 .2010
年,D’Ambros[8]分析了源代码的演化和软件缺陷的关系.他提出使用源代码的改变这个度量元来预测版本发布

后的缺陷,并且得出:相比源代码度量元,源代码的改变度量元具有更好的和稳定的解释性和预测能力.2011
年,Eyolfson 等人[26]发现,时间对缺陷引入有影响.Rahman 等人[27]发现,代码的所有权和开发人员的经验对变更

质量有影响.2013 年,Shivaji 等人[28]使用属性选择方法对属性进行降维,从而提高基于代码变更的缺陷预测 
性能. 

2014 年,原子等人[29]提出了面向细粒度源代码变更的缺陷预测方法.他们采用特征熵差值矩阵分析了软件

演化过程中概念漂移问题的特点,并提出一种伴随概念回顾的动态窗口学习机制来实现长时间的稳定预测. 
本文是在 Java 类级上预测易出缺陷的类,使用两种类型的演化度量元:一种是演化模式相关的度量元,另一

类是代码变更类的度量元,并与传统的代码度量元做对比,从而验证演化度量元是否对缺陷预测性能有改进作

用.现有相关研究大多针对哪些属性对缺陷引入有影响或改进现有缺陷预测模型性能,而本文考虑了两种不同

类型的演化度量元,不仅验证了演化相关度量元是否比传统代码度量元预测效果好,而且分析了哪类演化度量

元预测效果相对较好. 
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2   软件演化度量元 

在软件漫长的演化历史中,软件的过程数据可以反映出其作为一种物种的演化轨迹,因此,本文结合演化矩

阵[12]和缺陷信息提出了基于软件缺陷信息的改进的 Java 类演化矩阵来分析软件演化过程.该改进的演化矩阵

展示了软件中 Java 类的演化轨迹.矩阵的每一行代表一个类,每一列代表一个演化版本,虚框代码该类在该版本

下存在缺陷. 
图 1 给出了演化矩阵的例子.演化矩阵展示了 8 个类在 5 个演化版本中的变化. 

最后一个版本

持续增长 越来越稳定

第1个版本

新增的类

主要的变动

移除的类

有缺陷的
类(DP)

无缺陷的类

类A

类B

类C

类D

类E

类F

类G

类H

版本1 版本2 版本3 版本4 版本5  

Fig.1  An improved evolution matrix based on defect information 
图 1  基于软件缺陷信息的改进的软件演化矩阵 

本文缺陷预测的粒度为 Java 代码中的类(class),主要研究 Java 代码类是否存在缺陷的预测方法.根据 Java
类是否存在演化历史,本文将 Java 类分为新增类和已有类两种,以代码类度量元(见表 1)刻画其品种的本质特

征.表 1 中给出了常用的 20 个代码度量元,这些度量元在以往的研究[30,31]中使用过.这些代码度量元根据度量的

方面不同,可以分为 5 类:复杂度、耦合性、内聚性、继承性和规模. 
因为新增的 Java 类在历史版本中从来没有出现过,不存在其演化轨迹;而已有的 Java 类在已有的历史版本

中曾经存在过,在历史版本中存在演化轨迹.因此,本文主要针对已有 Java 类作分析,对于新增类的分析会是未

来工作之一.从图 1 中可以看出已有类在之前版本中的演化轨迹.以版本 5 为例:类 B~类 G 在版本 1~版本 4 中

有着演化轨迹;而类 H 是没有的,原因是类 H 是新增的类,不存在于之前任意历史版本中.针对已有类,本文提出

了两类代码演化度量元来刻画软件的演化过程. 
(1) 演化模式相关的度量元,它们是粗粒度的度量,主要是在版本级别上度量 Java 类的变化,比如类存在

的时间\出现缺陷的概率和类持续不出现缺陷的时间; 
(2) 代码变更度量元,它们是细粒度的度量元,主要是在代码级别上度量两个连续版本中代码属性的变
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化,比如代码行数的变化和代码复杂度的变化等. 
这些演化度量元会在下面两节中详细介绍.表 2 中给出了本文中使用的度量元的汇总. 

Table 1  Code metrics 
表 1  代码类度量元 

类型 度量元 简写 描述 

复杂性 
平均方法复杂度 amc 比如 Java 字节代码的数目 
平均圈复杂度 avg_cc 一个类的平均圈复杂度 
最大圈复杂度 max_cc 同一种方法中方法的最大圈复杂度 

耦合性 

传出耦合度 ca 使用该具体类的其他类的个数 
方法间的耦合度 cbm 与所有继承方法耦合的新的/重新定义的方法的总数 
对象之间的耦合 cbo 类与其他类的耦合度,即类调用其他类中方法或接口的次数 

输入耦合度 ce 使用某类的其他类的个数 
继承耦合度 ic 与一个已给类相耦合的父类的个数 

内聚性 

类间内聚度 cam 每种方法中方法参数的不同类型个数的总合 
除以整个类中不同方法参数类型和方法数目的乘积 

类内聚缺乏度 locm 内聚性缺乏度,即对某一实例变量无共同引用的方法对数 

另一种 
类内聚缺乏度 

locm3 
如果 m 是方法个数,a 是一个类中属性的个数,μ(a)是访问一个 

属性的方法个数,那么 1 ( ) (1 )3 a
jj

lcom a m m
a

μ⎛ ⎞⎛ ⎞= − −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

∑  

继承性 
继承树的深度 dit 类在继承树中位置的深度 
聚合的度量 moa 该度量元是统计用户定义类中数据声明个数 

功能抽象的度量 mfa 一个类继承的方法数加上该类成员方法访问的方法 

规模 

代码行数 loc 度量代码量 
类孩子的数目 noc 度量一个类直系后代的个数 
类的响应度 rfc 响应类中一个消息所涉及的方法数 

公用方法的个数 npm 统计一个类中声明为公有的方法个数 
每个类的加权方法数 wmc 类中方法的个数(假设为所有的方法设置相同的权重) 

数据存取度量 dam 私有(受保护)属性在所有属性中所占比率 

Table 2  Metrics used in our study 
表 2  本文中使用到的度量元 

度量元 缩写 个数 描述 
基准度量元 代码度量元 CM 20 度量复杂度、耦合性、内聚性、继承性和规模 

软件演化度量元 
演化模式相关度量元 EP 3 度量软件演化过程中类的演化模式 

代码变更度量元 {Delta,Churn} 40 度量连续两个版本间代码的变化,包括两类度量元 
 

2.1   演化模式相关度量元 

演化模式相关的度量元主要是在版本级别上刻画一个 Java 类在历史版本中的演化轨迹.从图 1 中可以看

出:为了描绘 Java 类的演化特征,首先需要了解 Java 类存在的时间,比如在版本 5 中,一共有 6 个已有类,其中,
类 B 和类 C 存在了 4 个版本,类 D~类 F 和类 G 存在了 3 个版本;其次需要了解 Java 类可能出现缺陷的概率,
例如在版本 5 中,类 B 在前 4 个历史版本中都存在缺陷,类 C 在 4 个历史版本中的两个中存在缺陷等,这些类出

现缺陷的概率可能会影响到下一个版本中出现缺陷的可能性;一个 Java 类最后出现缺陷的位置也可能影响下

一个版本中缺陷的出现,可能越邻近的版本出现缺陷,那其下一个版本中出现缺陷的概率越大.因此,我们选择

了相应的 3 个度量元来刻画软件演化过程中类的演化模式. 
(1) 类的年龄(age).该度量元是指一个类存在的时间,以版本为度量单位. 
(2) 类出现缺陷的可能性(probability of a class has defects,简称 PCD).该度量元度量一个类在当前版本以

前百分之多少的版本存在缺陷: 

 PCD =
一个类出现缺陷的版本数

类的年龄
 (1) 

(3) 类连续不含有缺陷的周期(duration).该度量元是度量当前版本的一个类有多长时间没有出现过缺陷.
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例如在图 1 中,对于版本 5 中的类 D 来说,它不含有缺陷的周期是 2,因为在版本 5 相邻的连续两个版

本中,类 D 不存在缺陷,所以周期是 2. 

2.2   代码变更度量元 

软件演化带来代码的变化,代码的变化可能体现在代码度量元的变化上.图 2 给出了软件演化中,一个软件

模块代码属性的变化.模块 A 的属性由 6 个代码度量元度量:M1,M2,M3,M4,M5 和 M6.图 2 中给出了模块 A 在连

续两个版本中属性值的变化情况,其中,图 2(b)中灰色部分代表代码属性的变化.对于代码的变更,本文提出两类

度量元来度量——代码相对变化(code delta)和代码绝对变化(code churn).这两类度量元曾被 Hall 和 Munson[32]

用来度量元软件的演化.因为代码相对变化和代码绝对变化是在 20 个代码度量元基础上计算得到的,因此不再

详细介绍每个代码变更度量元. 

 
(a) 版本 1                           (b) 版本 2                    (c) 版本 2 与版本 1 的差异 

Fig.2  An example of code changes[8] 
图 2  代码属性变化的一个例子[8] 

(1) 代码相对变化度量元(delta) 
代码相对变化度量相邻两个版本代码属性的变化.一个类 i 在属性 j 上的代码相对变化表示为: 

 Deltaij(n)=Metricij(n)−Metricij(n−1) (2) 
Metricij(n)是类 i 在版本 n 中属性 j 的取值,Metricij(n−1)是类 i 在版本 n−1 中属性 j 的取值.本文标记 20 个

代码度量值 amc,avg_cc,…的相对变动为 Damc,Davg_cc 等.20 个代码度量值的定义见表 1. 
(2) 代码绝对变化度量元(churn) 
代码绝对变化被 Kpodjedo 等人[5]使用过,它是代码相对变化的绝对值.一个类 i 在属性 j 上的代码绝对变化

表示如下: 
 Churnij(n)=|Deltaij(n)|=|Metricij(n)−Metricij(n−1)| (3) 

本文标记 20 个代码度量值 amc,avg_cc,…的绝对变动为 Camc,Cavg_cc,Cmax_cc 等. 

3   研究案例 

3.1   数据集 

为使实验更加接近多版本缺陷预测的实际应用环境,本文实验中选择 Promise[33]开源项目作为数据集,训
练集和测试集都在同一个产品中,表 3 给出了选择的 6 个开源项目数据,它们含有至少 4 个版本数据,其中,第 1
个版本作为基准版本.选择的理由主要有: 

(1) 开源项目的数据容易获取并且是免费的.除此之外,缺陷预测研究领域有大量公开的已整理好的开源

项目数据集可以使用; 
(2) 商业项目出于安全、保密、市场竞争等原因,极少有软件开发组织乐意贡献自己组织内商业项目的

历史数据. 

M1 

M2 M3 

M4 

M5 M6 

M1 

M2 M3 

M4 

M5 M6 

M1 

M2 M3 

M4 

M5 M6 

m1 

m2 m3 

m4 

m5 m6 

m1

m2m3

m4

m5 m6

模块 A 模块 A 模块 A 
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Table 3  Datasets used in our study 
表 3  本文中所使用的数据集 

项目名称 项目描述 
ANT 软件自动化构建工具,可以将软件的编译、测试、部署等活动集成在一起 

CAMEL 企业软件集成框架 
JEDIT 跨平台文本编辑器 

POI 开源的 Java 读写 Excel、WORD 等微软 OLE2 组件文档的工具包 
XALAN XLST 处理引擎,将 xml 文档转化为 html,text 等其他文档格式 

XECRCES xml 解析器 

实验选取了 6 个开源项目共 26 个版本的数据.所有项目均使用 Java 语言开发,缺陷预测的粒度为 Java 代

码中的类(class).对 Java 类的描述,采用 20 个静态代码特征进行度量.对 Java 类的分类标准为:对开源项目,代码

发布后 6 个月内有用户提交 bug,则将该类视为易错模块;否则为非易错模块.表 4 中,规模表示数据集中样本的

数目,#DP 表示易错类的数目,%DP 表示易错类占样本总数的比例.每个所选项目的第 1 个版本作为历史版本的

第 1 个版本,新增类和已有类是根据所有历史版本来定的.比如 ANT 项目中,1.4 版本的新增和已有类是以历史

版本 1.3 为基准的,1.5 版本的新增和已有类是以历史版本 1.3,1.4 为基准的.本文主要针对已有类进行缺陷预测

分析. 

Table 4  Basic information of datasets used 
表 4  数据集的基本信息 

产品及其版本号 标记 
所有类 已有类 新增类 

规模 #DP %DP 规模 #DP %DP 规模 #DP %DP 

ANT 

1.3  125 20 16.0 − − − − − − 
1.4 V1 178 40 22.5 125 22 17.6 53 18 34.0 
1.5 V2 293 32 10.9 168 23 13.7 125 9 7.2 
1.6 V3 351 92 26.2 293 73 24.9 58 19 32.8 
1.7 V4 745 166 22.3 355 118 33.2 390 46 11.8 

CAMEL 

1  339 13 3.8 − − − − − − 
1.2 V1 608 216 35.5 262 87 33.2 346 129 37.3 
1.4 V2 872 145 16.6 577 117 20.3 295 28 9.5 
1.6 V3 965 188 19.5 857 171 20.0 108 17 15.7 

JEDIT 

3.2.1  272 90 33.1 − − − − − − 
4.0 V1 306 75 24.5 265 62 23.4 41 13 31.7 
4.1 V2 312 79 25.3 291 77 26.5 21 2 9.5 
4.2 V3 367 48 13.1 291 41 14.1 76 7 9.2 
4.3 V4 492 11 2.2 225 5 2.2 267 6 2.2 

POI 

1.5  237 141 59.5 − − − − − − 
2.0RC1 V1 314 37 11.8 224 26 11.6 90 11 12.2 

2.5.1 V2 385 248 64.4 314 219 69.7 71 29 40.8 
3.0 V3 442 281 63.6 382 261 68.3 60 20 33.3 

XALAN 

2.4  723 110 15.2 − − − − − − 
2.5 V1 803 387 48.2 689 337 48.9 114 50 43.9 
2.6 V2 885 411 46.4 766 349 45.6 119 62 52.1 
2.7 V3 909 898 98.8 861 851 98.8 48 47 97.9 

XECRCES 

Init  162 77 47.5 − − − − − − 
1.2.0 V1 440 71 16.1 116 35 30.2 324 36 11.1 
1.3.0 V2 453 69 15.2 433 62 14.3 20 7 35.0 
1.4.4 V3 588 437 74.3 328 209 63.7 260 228 87.7 

平均值   483 169 32.0 391 157 34.0 144 39 30.8 
中位数   413 91 23.5 304 82 25.7 99 20 32.2 

 

3.2   数据预处理 

以往的研究表明:适当的数据预处理,可以显著提高缺陷预测的性能.本文实验中,主要采用了以下数据预

处理操作. 
(1) 数据采样 
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由于缺陷分布的 2-8 规律,一般缺陷预测数据集中易错模块所占的比率为 20%左右.这种数据的非均衡分

布会影响缺陷预测模型的预测性能 ,为降低其影响 ,在进行模型训练前需要对训练数据进行重采样处理 . 
Menzies 等人[34]和 He[30,35]对常用的采样方法进行了对比,发现欠抽样(under-sampling)能够显著提高缺陷预测

的性能.基于此,本文实验中使用 WEKA 工具对训练集进行欠抽样处理.设有缺陷预测训练集 D,其中,易错模块

数目为 M,非易错模块数目为 N.本文实验中使用的欠抽样,采用有放回随机抽样来抽取和易错模块相同数量的

模块数(N′),即 N′=M. 
(2) 数据规范化 
为避免不同度量元特征取值范围的差异给预测模型造成影响,实验中将数据集的特征都规范化到[0,1]区

间.假设输入数据集 D,其中的每个特征为 Mi.首先,计算 Mi 取值的最小值 min(Mi)和最大值 max(Mi);然后,对于 D
中每条样例 Ij,计算规范化后的 Mi 的值为 

 
min( )

max( ) min( )
ji i

ji
i i

I M
I

M M
−

′ =
−

 (4) 

(3) 数据离散化 
实验中,采用 10-等频分箱方法对连续性度量元进行数据离散化.假设输入数据集为 D,其中的每个特征为

Mi.首先,将所有样例按 Mi 的取值升序排列;然后,计算每条样例 Ij 的离散化 Mi 取值为 
 10 ( ) / ( )ji jI index I size D′ = ×  (5) 

其中,index(Ij)表示样本 Ij 的排列下标,“/”操作为向下整除操作. 

3.3   预测方法 

实验中,选用了 4 种常用的分类预测算法:朴素贝叶斯(NB)[36]、J48 决策树(J48)[37]、随机森林(RF)[38]和二

元逻辑回归(BLR).本文实验对预测模型的选择基于如下理由: 
(1) 在本文之前的研究中[9],调研了 2005 年~2012 年间的缺陷预测模型,发现朴素贝叶斯(NB)、J48 决策

树(J48)、随机森林(RF)和二元逻辑回归(BLR)是预测易出缺陷模块最常用的建模方法; 
(2) Menzies 和 Lessmann 等人通过对比实验发现:朴素贝叶斯模型和随机森林模型在静态代码度量数据

上表现良好,预测性能高于支持向量机等复杂模型[39,40]; 
(3) 逻辑回归模型和朴素贝叶斯模型是缺陷预测相关研究中使用最广泛的两种对比基准[41−45].J48 决策

树方法在很多研究中亦得到很好的预测性能[46,47]. 
不同的方法在不同数据集上有不同的表现,在其他数据集上表现好的方法在本文中所用数据集就不一定

好.本文侧重在度量元对缺陷预测性能的改进,选择预测方法是为了构建模型来验证不同度量元的性能,期望找

到对不同预测方法都敏感的度量元,即在不同的预测方法下预测性能都比较好的度量元.因此,本文选择了以上

常用并且性能较好的 4 种预测方法. 

3.4   模型评价 

3.4.1   评价方法 
本文是针对基于软件演化历史的易出缺陷模块预测.在软件演化过程中,新需求不断加入,对开发环境、工

具的熟悉程度,个人技能的不断提高,开发团队人员不断更迭,这些外界环境的变化导致软件自身特征和软件缺

陷的生成规律也在不断改变.Ekanayake 等人[48]发现,时间邻近的实例与时间相距较远的实例相比具有更好的

预测性能.为了验证软件演化历史是否能够提高缺陷预测性能,并且时间邻近的实例是否有更好缺陷预测性能,
本文采用两种跨版本验证方法(即,在某一项目版本的历史数据上训练缺陷预测模型后对该项目的后续版本进

行预测). 
(1) ALL.该类是使用所有的历史版本的缺陷数据来预测下一个版本的缺陷:{V1,V2,…,Vn−1}→Vn; 
(2) PRE.该类是使用前一个版本的缺陷数据来预测下一个版本的缺陷 Vn−1←Vn. 
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3.4.2   评价指标 
本文使用精确度(precision,简称 P)、召回率(recall,简称 R)、F-值(F)和 ROC 曲线下面积(AUC)来评价缺陷

预测模型的性能.软件缺陷预测问题是典型的二分类预测问题(易错或非易错),相关研究中常将易错模块视为

正类样本(positive),将非易错模块视为负类样本(negative),缺陷预测结果共分 4 类,见表 5. 

Table 5  Confusion matrix 
表 5  混淆矩阵 

 
预测值 

易错 非易错 

真实值 
易错 TP(true positive) FN(false nagative)

非易错 FP(false positive) TN(true nagative)

(1) 精确率(precision) 
精确率也称真正率(True positive rate),表征预测模型识别的正类样本中正确的比率,精确率指标越接近 1

越好. 

 TPprecision
TP FP

=
+

 (6) 

(2) 召回率(recall) 
召回率也称检测率(probability of detection,简称 PD)或灵敏性(sensitivity),表征预测模型对正类样本的识别

程度,召回率指标越接近 1 越好. 

 TPrecall PD
TP PN

= =
+

 (7) 

(3) F 值(F-measure) 
F-measure 是对 Recall 和 Precision 的综合. 

 
2

2
(1 )- recall precisionF measure

recall precision
β

β
+ × ×

=
× ×

 (8) 

其中,β用于调节比重,β越小 Recall 的比重越小.当β为 1 时,Recall 和 Precision 的比重相同.缺陷预测研究中,通常

默认β取值为 1.F-measure 取值越高,表明预测模型的性能越好. 
(4) ROC 曲线下面积[49] 
ROC 曲线方法是一种比较两个分类模型的有用可视工具,它不受数据非均衡分布的影响,在缺陷预测研究

中被广泛使用.ROC 曲线越靠近左上角越好,表明预测结果的召回率高且假正率低.为方便模型性能的比较,本
文通过计算 AUC 来评估模型的准确率.面积越接近 0.5,对应的模型准确率越低,而完全准确地模型的面积为 1. 

4   实验与结果分析 

本节分析了已有类的缺陷预测模型.为了验证软件演化度量元是否能够提高缺陷预测性能,本文设置使用

代码度量元建立的缺陷预测模型为基准模型,并在 6 个公开数据集上验证软件演化度量元的有效性. 

4.1   度量元效力分析 

在 6个项目数据基础上对 63个度量元(20代码度量元+3演化相关度量元+40代码变更度量元)进行Pearson
相关性分析,结果表明,度量元之间存在相关性.例如 rfc 与 wmc 有很强的正相关,其中,相关系数为:ANT(0.896), 
CAMEL(0.885),JEDIT(0.866),POI(0.859),XALAN(0.862),XERCES(0.904).为了去除度量元间相关性对缺陷预测

性能的影响,本文选择了 WEKA[50]中的 CFS(CfsSubsetEval)[51]属性选择算法和 BestFirst[52]搜索方法去寻找对

缺陷预测最重要的度量元,其中, 
• CFS 属性选择算法综合考虑单一属性的预测值和属性间的重复度,根据属性子集中每一个特征的预测

能力以及它们之间的关联性进行评估,然后挑选那些与缺陷有高度关联但相互之间关联程度却较低
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的属性.也就是说,CFS 属性选择算法既考虑了属性间的相关性,又考虑了属性与缺陷之间的相关性,因
此本文中没有再做相关分析; 

• BestFirst 搜索方法是回溯的贪婪搜索.在 CFS 属性选择方法中,对于每个数据,选择的度量元被赋值为

1,否则为 0.本文采用两种跨版本验证,共 22 组实验,属性选择结果见表 6. 

Table 6  Results of metrics selection 
表 6  属性选择结果 

项目 训练集 测试集 属性选择后的度量元 

ANT 

V1 V2 ce,moa,cloc,cmfa 
V2 V3 rfc,ce,lcom3,cbm,cdam,cmoa,awmc,amax_cc 

V1,V2 V3 rfc,ce,moa,ic,cdam,awmc,anoc,arfc,aloc,acam,amax_cc 
V3 V4 wmc,rfc,loc,moa,cam,clcom,cloc,cavg_cc,age 

V1,V2,V3 V4 wmc,rfc,ce,lcom3loc,moa,crfc,clcom,clcom3,cdam,amax_cc,age 

XALAN 
V1 V2 noc,rfc,lcom,loc,dam,amc,crfc,cmfa,anpm,alcom3,duration 
V2 V3 noc,rfc,lcom3,loc,cam,amc,crfc,ccam,duration,pcd 

V1,V2 V3 rfc,lcom3,loc,amc,crfc,duration 

CAMEL 
V1 V2 noc,cbo,dam,cbm,amc,max_cc,avg_cc,cwmc,cnoc,clcom,cca, 

cnpm,camc,ace,anpm,adam,duration,pcd 
V2 V3 npm,clcom3,duration,pcd 

V1,V2 V3 noc,npm,max_cc,cdit,cca,cloc,anpm,duration,pcd 

JEDIT 

V1 V2 dit,rfc,crfc,cce,cmoa,cmax_cc,awmc,anpm,aamc,duration,pcd 
V2 V3 rfc,npm,ccbo,cnpm,adam,duration,pcd 

V1,V2 V3 rfc,ce,ccbo,cmax_cc,arfc,amoa,duration,pcd 
V3 V4 ce,npm,lcom3,max_cc,clcom,cmoa,cmax_cc,arfc,duration,pcd 

V1,V2,V3 V4 rfc,npm,lcom3,moa,max_cc,cnpm,cmax_cc,arfc,duration,pcd 

POI 
V1 V2 dit,lcom,avg_cc,cnpm,alcom3,aloc,amoa,amax_cc 
V2 V3 dit,lcom3,dam,cbm,ccam,duration 

V1,V2 V3 lcom3,pcd 

XERCES 
V1 V2 cam,cnoc,cmoa,cmfa,ccbm,duration,pcd 
V2 V3 ca,ce,lcom3,dam,moa,ic,cbm,avg_cc,ccbo,ccam,camc,age 

V1,V2 V3 ca,ce,lcom3,ic,cbm,avg_cc,cwmc,cnoc,cdam,cmoa,acam,duration,pcd 

根据度量元在 22 组实验中出现的次数进行排名,前 10 个最重要的度量元为 Duration(score=14),PCD 
(score=12),rfc(score=11),lcom3(score=10),ce(score=8),moa(score=6),npm(score=5),loc(score=5),cbm(score=5),Crfc
(score=5)和 Cmoa(score=5).实验结果可以看出:36%的所选度量元属于两类软件演化度量元——2 个属于软件

模式相关度量元,2 个属于代码变更度量元,其中,2 个演化模式相关度量元排在前 2.除此外,与规模、耦合性、

内聚性和继承相关的度量元也在前 10 中出现. 
针对选出来的前 10 个最重要的度量元,我们做了度量元与缺陷间的 Spearman 相关性分析,结果显示,该 10

个度量元与一个类是否有缺陷在置信度(双测)为 0.01 时相关性是显著的.其中,Duration,lcom3 和一个类是否有

缺陷是负相关的,其他都是正相关的. 

4.2   不同度量元的预测性能分析 

针对已有类的演化特征,本文提出了两类软件演化度量元.为验证演化度量元的性能,本文在 6 个开源软件

产品上建立缺陷预测模型——ANT,CAMEL,XALAN,JEDIT,XERCES 和 POI,并且使用召回率、精度、F-值和

AUC 来评价预测性能.本文把使用代码度量元的缺陷预测模型作为对比的基准.表 7 给出了仅使用代码度量元

(CM)、演化模式相关度量元(EP)和代码变更度量元(delta,churn)的缺陷预测模型的性能.从表 7 中可以观察到: 
(1) 不管是从性能平均值来看还是中位数来看,仅使用演化模式相关度量元可以有效地提高预测的召回

率和 F-值; 
(2) 演化模式相关度量元在精确度 P 和 AUC 上与代码度量元差别不大;在精确度 P 上,演化模式相关度

量元有着更小的标准差(Stdev),也就意味着,演化度量元比代码度量元在精确度 P 上更稳定.在 AUC
上,虽然演化度量元的标准差不是最小的,但是与代码变更度量元的标准差的差距不大,并且比代码

度量元要小,因此,演化模式相关度量元在 AUC 上较稳定; 
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(3) 使用代码变更度量元的预测性能在精确度 P 上相差不大,但在召回率 R、F 值和 AUC 上要低于代码

度量元和演化模式相关度量元;除此之外,在统计学上,代码变更度量元的预测性能在召回率和 F 值上

显著低于演化模式相关度量元. 
综上所述,与代码和代码变更度量元相比,演化模式度量元有着相对较好的预测性能. 

Table 7  Performance of models built by CM, EP, Delta and Churn 
表 7  仅使用 CM,EP 和{Delta,Churn}的缺陷预测模型的性能 

 方法 CM EP {Delta,Churn} 
P R F AUC P R F AUC P R F AUC 

平均值 

NB 0.53 0.55 0.46 0.69 0.50 0.64 0.53 0.65 0.54 0.40 0.33 0.64 
BLR 0.48 0.54 0.43 0.65 0.50 0.67 0.53 0.65 0.49 0.49 0.35 0.63 
J48 0.53 0.53 0.46 0.65 0.48 0.65 0.51 0.64 0.52 0.46 0.35 0.61 
RF 0.49 0.54 0.45 0.65 0.50 0.58 0.50 0.65 0.50 0.48 0.35 0.63 

标准差 

NB 0.31 0.24 0.21 0.22 0.25 0.20 0.21 0.14 0.27 0.29 0.19 0.14 
BLR 0.30 0.22 0.19 0.18 0.25 0.21 0.21 0.15 0.26 0.30 0.19 0.11 
J48 0.29 0.23 0.20 0.19 0.26 0.21 0.22 0.14 0.30 0.29 0.20 0.09 
RF 0.29 0.21 0.19 0.19 0.25 0.23 0.22 0.15 0.27 0.31 0.19 0.11 

中位数 

NB 0.48 0.56 0.46 0.78 0.51 0.63 0.54 0.68 0.54 0.37 0.35 0.64 
BLR 0.41 0.54 0.41 0.70 0.51 0.68 0.57 0.68 0.52 0.49 0.37 0.61 
J48 0.48 0.45 0.48 0.69 0.46 0.64 0.49 0.65 0.54 0.50 0.34 0.61 
RF 0.48 0.55 0.44 0.74 0.55 0.54 0.50 0.66 0.53 0.48 0.36 0.61 

为了验证组合度量元的预测性能是否优于单独的度量元,本文给出了代码(CM)、演化模式(EP)、代码变更 

度量元(Delta,Churn)及其组合度量元,共 7 组,即,3 种度量元的排列组合 1 2 3
3 3 3( )C C C+ + .这些度量元的预测性能 

如图 3 所示.7 组度量元及其组合分别如下: 
(1) M1: CM, M2: EP, M3: {Delta,Churn}; 
(2) M4: CM+EP, M5: CM+{Delta,Churn}, M6: EP+{Delta,Churn}; 
(3) M7: CM+EP+{Delta,Churn}. 
图 3 中给出了不同度量元组合在不同方法下的平均性能情况. 

     

     
Fig.3  Performance of models built by various metrics combinations 

图 3  使用不同度量元组合的模型性能 
从中可以看出: 
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(1) 在精确度 P 上,7 组度量元组合在不同的方法下,性能各有不同,性能间的差距不显著:当使用朴素贝叶

斯(NB)时,M7(CM+EP+{Delta,Churn})有着最好的预测性能;当使用二元逻辑回归时,M2(EP)有着最

好的预测性能;当使用 J48 决策树时,M1(CM)有着最好的预测性能;当使用随机森林(RF)时,M4(CM+ 
EP)有着最好的预测性能; 

(2) 在召回率 R 上,在朴素贝叶斯、二元逻辑回归和 J48 决策树算法上,M2(EP)都有着最好的预测性能;
在随机森林算法上,虽然 M7(CM+EP+{Delta,Churn})有着最好的性能,但 M2 与 M7 的差距也不大.即
演化模式相关的度量元在不同的建模方法下都有着较好的召回率; 

(3) 在 F-值上,不管在什么方法上,M2(EP)都有着相对最好的预测性能.即演化模式相关的度量元在不同

的建模方法下都有着最好的 F-值; 
(4) 在 AUC 上,不管在什么方法上,M4(CM+EP)都有着较好的预测性能.即代码度量元和演化模式度量元

的组合有着较高的召回率且较低的假正率; 
(5) 除此之外,代码变更度量元(M3)在召回率 R、F 值和 AUC 上的预测性能比其他度量元相对较差. 

4.3   演化历史中数据集选择对预测性能的影响分析 

本文选择历史版本数大于 1 的产品来验证使用前一个版本数据(PRE)的预测效果是否比使用所有版本数

据(ALL)的预测效果要好,并且选择演化模式相关度量元和代码与演化相关的组合度量元来分析.表 8 给出了其

平均性能的对比. 

Table 8  Comparison of performance of models built on ALL/PREVIOUS data 
表 8  使用所有和前一个版本数据的缺陷预测模型的性能对比 

模型 度量元 方法 ALL PRE 
P R F AUC P R F AUC 

M1 CM 

NB 0.617 0.598 0.505 0.787 0.625 0.593 0.515 0.790 
BLR 0.558 0.603 0.473 0.738 0.541 0.518 0.422 0.668 
J48 0.589 0.583 0.500 0.731 0.564 0.633 0.480 0.736 
RF 0.559 0.581 0.476 0.724 0.565 0.591 0.460 0.722 

M2 EP 

NB 0.542 0.602 0.515 0.678 0.510 0.733 0.557 0.684 
BLR 0.537 0.654 0.521 0.687 0.502 0.798 0.568 0.693 
J48 0.498 0.620 0.486 0.657 0.477 0.812 0.543 0.651 
RF 0.538 0.502 0.471 0.673 0.512 0.718 0.556 0.684 

M3 {Delta,Churn} 

NB 0.510 0.448 0.333 0.649 0.546 0.497 0.400 0.681 
BLR 0.519 0.508 0.379 0.664 0.520 0.472 0.392 0.599 
J48 0.523 0.484 0.382 0.638 0.529 0.469 0.391 0.604 
RF 0.513 0.488 0.369 0.646 0.537 0.410 0.360 0.641 

M4 CM+EP 

NB 0.616 0.601 0.516 0.783 0.635 0.616 0.543 0.813 
BLR 0.546 0.600 0.495 0.736 0.562 0.625 0.483 0.714 
J48 0.545 0.666 0.520 0.717 0.517 0.660 0.471 0.744 
RF 0.577 0.616 0.499 0.755 0.582 0.645 0.511 0.750 

M5 CM+{Delta,Churn} 

NB 0.606 0.560 0.470 0.779 0.601 0.576 0.487 0.789 
BLR 0.541 0.515 0.418 0.662 0.515 0.527 0.418 0.646 
J48 0.559 0.533 0.443 0.706 0.555 0.553 0.466 0.706 
RF 0.569 0.587 0.462 0.730 0.557 0.608 0.468 0.713 

M6 EP+{Delta,Churn} 

NB 0.534 0.549 0.453 0.703 0.557 0.623 0.514 0.757 
BLR 0.514 0.648 0.501 0.661 0.507 0.667 0.522 0.676 
J48 0.517 0.674 0.523 0.659 0.464 0.778 0.518 0.664 
RF 0.514 0.581 0.464 0.687 0.527 0.609 0.510 0.707 

M7 CM+EP+{Delta,Churn}

NB 0.611 0.572 0.493 0.777 0.626 0.597 0.524 0.815 
BLR 0.497 0.545 0.437 0.687 0.532 0.623 0.486 0.705 
J48 0.527 0.634 0.494 0.693 0.546 0.640 0.483 0.746 
RF 0.552 0.632 0.507 0.735 0.578 0.650 0.507 0.767 

从表 7 中可以观察到: 
(1) 对于代码度量元(CM)来说,时间邻近的演化历史对预测性能的影响不明显; 
(2) 对于演化模式相关度量元,时间邻近的演化历史降低了 0.025 左右的精确度,但是提高了召回率、F-
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值和 AUC 上的预测性能.其中,召回率最高提高了 0.216,F-值最高提高了 0.085,AUC 的提高不大; 
(3) 对于代码变更度量元,时间邻近的演化历史提高了预测的精确度和 F-值,但是减低了召回率和 AUC; 
(4) 对于代码和演化相关度量元的组合,时间邻近的演化历史对预测性能有改进作用,主要针对精确度和

召回率; 
(5) 对于代码和代码变更度量元的组合,时间邻近的演化历史可以提高预测的召回率和 F-值,并且在精确

度和 AUC 上差别不大; 
(6) 对于演化模式相关的度量元和代码变更度量元的组合,时间邻近的演化历史对除精确度外的预测性

能有改进作用,且最大改进了 0.104 的召回率、0.061 的 F-值和 0.054 的 AUC; 
(7) 对于 3 种度量元的组合,时间邻近的演化历史对精确度、召回率、F-值和 AUC 都有改进作用,且最高

改进了 0.035 的精确度、0.078 的召回率、0.049 的 F-值和 0.053 的 AUC. 
综上所述,案例研究表明:除代码度量元外,最近版本数据建立的模型比全部历史数据建立的模型具有更好

的预测性能.这说明在软件进化历程中,最近的演化轨迹对产品的影响更大.这也符合自然界进化的规律.而代

码类度量元表征产品的本质特征,随时间的影响不大. 

5   结束语 

本文提出了一种基于软件演化历史的缺陷预测方法,该方法的目的是预测一个 Java 类是否存在缺陷.本文

把软件的演化过程看成一个物种的进化过程,通过改进的软件演化矩阵来模拟 Java 类的演化过程.根据一个

Java类是否存在演化历史,把 Java类分为新增类和已有类,其中,已有类有自身演化数据而新增类没有.本文主要

是针对已有类进行缺陷预测.已有类是指在历史版本中曾存在过的 Java 类,它们有着自身的演化历史数据.针对

该类的特点,本文提出两类代码演化度量元来度量已有类的演化,它们分别从粗粒度和细粒度上分析软件演化

过程中版本级别和代码级别上软件属性的变化.案例研究选择了 6 个著名开源软件项目和 4 种常用的软件缺陷

预测建模方法建立缺陷预测模型,实验结果验证了软件演化度量元的有效性. 
在未来的研究中,将进一步开展以下几个方面的工作. 
(1) 扩展数据源.本文选用的数据集都是 PROMISE 数据库中版本数大于 4 的 Java 项目,具有一定的局限

性.在更多不同类型的连续项目上验证演化度量元的有效性,是下一步工作的重点; 
(2) 完善演化度量元集.本文中使用两类与演化相关的度量元:一类是在版本级别上类的演化模式,另一

类是软件代码变更相关的度量元.未来计划通过深入分析软件演化的特征来提出更多度量元,从而完

善现有演化度量元集; 
(3) 提取与新增类相关的度量元.本文中仅分析了软件演化对已有类的影响,下一步将深入分析由哪些因

素影响着新增类的演化,从而提高新增类缺陷预测的性能; 
(4) 应用在实际项目中.本文已经验证了演化度量元的有效性,下一步计划将实验结果应用于实际的项目

中.用演化模式相关度量元来预测易出缺陷模块,帮助软件人员更好的检测和移除软件缺陷. 
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