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摘  要: 近年来, 研究者提出了大量的软件缺陷预测模型, 新模型往往通过与过往模型进行比较实验来表明其有

效性. 然而, 研究者在设计新旧模型间的比较实验时并没有达成共识, 不同的工作往往采用不完全一致的比较实

验设置, 这可能致使在对比模型时得到误导性结论, 最终错失提升缺陷预测能力的机会. 对近年来国内外学者所

做的缺陷预测模型间的比较实验进行系统性的总结: 首先, 阐述缺陷预测模型间的比较实验的研究问题; 然后, 

分别从缺陷数据集、数据集划分、基线模型、性能指标、分类阈值这 5 个方面对现有的比较实验进行总结; 最后,

指出目前在进行缺陷预测模型间比较实验时面临的挑战, 并给出建议的研究方向. 
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Abstract: In recent years, a large number of software defect prediction models have been proposed. Once a new defect prediction model 

is proposed, it is often compared with previous defect prediction models to evaluate its effectiveness. However, there is no consensus on 

how to compare the newly proposed defect prediction model with previous defect prediction models. Different studies often adopt 

different settings for comparison, which may lead to misleading conclusions in the comparisons of prediction models, and cons equently 

lead to missing the opportunity to improve the effectiveness of defect prediction. This study systematically reviews the comparative 

experiments of software defect prediction models conducted by worldwide scholars in recent years. First, the comparisons of defect 

prediction models are introduced. Then, the research progress is summarized from the perspectives of defect dataset, dataset split, baseline 

models, performance indicators, and classification thresholds, respectively, in the comparisons. Finally, the opportunities and challenges 

are summarized in comparative experiments of defect prediction models and the research directions in the future  are outlined. 
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软件缺陷预测(software defect prediction, SDP)模型的目的是预测软件项目中缺陷的潜在位置, 即预测哪

个(些)模块(文件、类、函数, 等等)中可能包含缺陷[1]. 这样的预测信息在软件质量保障过程中非常重要: 一方

面, 它赋予待检查或者待测试模块优先级, 从而尽早地在被测软件项目中找到有缺陷的模块; 另一方面,它指
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导测试人员为各个模块更加高效、合理地分配代码审查或测试资源. 为包含缺陷可能性高的模块分配更多的

审查资源, 可以帮助质量保障人员在给定预算中发现到尽可能多的软件缺陷[1,2]. 

在过去的十几年中, 大量的缺陷预测模型被提出. 从建模技术来看, 现有的预测模型可以被大致分为两

类: 有监督和无监督. 有监督模型使用带标签的数据进行训练获得预测函数 [2], 而无监督模型从未标记的数

据中推断出一个隐藏结构的函数[3]. 从应用场景来看, 现有的预测模型也可分为两类: 分类和排序. 分类模型

将目标项目中的模块预测为有缺陷或无缺陷两个类别, 被预测为有缺陷的那些模块将被检查/测试[1]. 而排序

模型将目标项目中的模块按照包含缺陷可能性从高到低进行排列[4]. 维护团队从排序中选择用于测试/检查的

潜在缺陷模块, 直至可用资源被分配完毕. 从性能评估的角度看, 现有的预测模型可以通过两种方式进行评

估: 非工作量感知和工作量感知. 在非工作量感知评估过程中, 所有模块所需要的审查/测试工作量被视作一

样的, 并且审查/测试过程中, 在不同模块之间进行的上下文切换所需工作量不被考虑. 在工作量感知评估过

程[4,5]中, 被审查/测试的模块所需要的工作量被视作各不相同, 并在不同模块之间进行的上下文切换所需工

作量被考虑在内. 

每当新的预测模型被提出, 一个重要的问题是如何评估其缺陷预测的有效性, 即它帮助开发人员在项目

中找到缺陷的能力. 现有工作中, 对新提出的预测模型的评估遵循以下几个步骤: (1) 选择若干不久前新提出

来的过往缺陷预测模型作为被比较的模型; (2) 为比较实验选择合适的评价指标、缺陷数据集、数据集划分方

式; (3) 使用训练集建模并在测试集上得到预测结果, 并使用新模型和被比较的过往模型各自默认的分类阈值

来计算依赖于阈值的评价指标; (4) 使用统计学方法来检测新模型是否显著优于过往模型, 且这样的优势有实

践意义. 迄今为止, 大量被提出的缺陷预测模型采用了上述过程进行评估, 并且报告了相比于过往模型的显

著优势. 考虑到这些论文的巨大数量以及几乎每个新提出的模型都宣称优于当时前沿的模型的结果 , 学术界

理应已极大提升了缺陷预测能力. 因此, 一个合理的预期是, 缺陷预测模型已经非常实用并且应当已被软件

行业所接受. 然而, 现实并非如此. 由于学术界与实践质量保障开发人员的认知存在差距, 缺陷预测模型在工

业界的应用效果并不如学术界实验所获得的同样高效 [68]. 换言之, 缺陷预测模型的有效性极有可能被学术

界高估了. 例如: 微软公司的 Zimmermann 和他的同事[6]表示, 按照他们的标准, 在工业级软件项目的 622 条

缺陷预测中, 只有 3.4%是实际有效的; 谷歌公司的Lewis等人[7]发现, 当尝试使用缺陷预测模型来支持代码审

查时, 缺陷预测所提供的信息并没有导致谷歌开发者的行为可识别变化 . 为何学术界倾向于高估缺陷预测模

型的有效性? 根据我们的观察, 一个基本原因是缺乏评估新缺陷预测模型的有效性的一致框架 . 具体来说, 

研究者们对于如何进行模型间的比较实验缺乏一致的认识. 

(1) 不同比较实验所选择的数据集质量不一. 当前被用于缺陷预测模型间的比较实验的缺陷数据集存

在涵盖的编程语言单一[9]、数据集质量不齐[10]、数据集中所包含样本数量小[5,11]等问题, 可能威胁

到比较实验得出的结论的有效性. 

(2) 不同比较实验所采取的数据集划分方式不同. 某些比较实验仅使用交叉验证这种可能违反训练集-

测试集的时序原则的数据集划分方式下进行验证[12]. 另外, 大量的比较实验倾向于仅在项目内缺陷

预测[13]或跨项目缺陷预测[14]的单一场景下进行模型检验. 

(3) 不同比较实验常常选择不同的过往模型与之比较, 缺乏一个被广为接受的基线模型. 结果是, 我们

缺乏一个全局的参考点来确定缺陷预测领域进步的实际程度 . 考虑到近年来许多提出来的模型并

未开源且实现复杂(有多个参数需要被仔细地调节)[1518], 新模型在与这类模型进行比较时需要重新

实现这些复杂模型, 这可能导致被比较模型的性能退化, 从而在性能比较中无意间得到误导性的 

结论. 

(4) 不同比较实验常常选择不同的评价指标来比较模型 . 在哪些指标应当被用于评估缺陷预测的有效

性上目前还并未达成共识. 在实际研究中, 不同的研究倾向于选择各自偏好的指标[4,9,14], 而如果不

持续使用相同的性能指标, 则无法知道正在进行的预测性能中的真正进展. 

(5) 参与比较的各个模型所花费的质量保障工作量往往不同(不同的代码审查工作量/上下文切换工作
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量). 从实际应用的角度来看, 缺陷预测模型推荐项目中的部分被认为具有较高的缺陷倾向的模块

用于审查或测试. 在文献中, 许多缺陷预测研究[9,1820]是在不同的阈值也就是不同的给定工作量下

比较这些模块的, 即它们的比较不是在一个公平的设置下进行的. 因此, 它可能导致对新提出的模

型与过往模型的比较结果具有一定的偏差. 

值得注意的是: 目前, 国内外学术界已有多份综述性的工作从多个角度对缺陷预测模型的技术研究进行

了整理和归纳. 在 2008 年, Wang 等人[21]研究和讨论了软件缺陷预测技术的起源, 分析了 20 世纪 70 年代初到

2000 年初缺陷预测研究的发展和挑战, 并对这一时期的缺陷预测技术进行了分类讨论和比较. 在 2009 年, 

Catal 等人[22]从度量、预测方法和数据集这 3 个方面对过往的 74 项缺陷预测研究进行了系统回顾. 在 2011 年, 

Catal 等人[23]总结了从度量、预测方法、数据集、评价指标和实验结果这 5 个方面所进行的简单、有效的调

研过往研究的流程, 系统回顾了 19902009年间的 90项研究, 并讨论了当时研究的发展趋势. 在 2012年, Hall

等人[24]对 20002010 年间的 208 项研究进行了分析, 并综合了 36 项报告了充分背景和方法信息的研究的定量

和定性结果. 他们发现: 大多数研究报告缺乏上下文和方法信息, 使潜在的模型用户很难选择一个匹配其环

境的模型, 这也使得其他研究人员很难跨模型地进行元分析. 在 2013 年, Catal[25]表示, 半监督方法可以为标

签数据有限的缺陷预测问题提供解决方案. 因而, 他在 NASA 数据集上评估了 4 种用于半监督缺陷预测的半

监督分类方法. 在 2015 年, Malhotra 等人[26]对 1991 年 1 月2013 年 10 月使用机器学习技术进行软件缺陷预

测的文献进行了系统回顾 , 并比较了机器学习技术与统计技术的性能 , 总结了机器学习技术的优缺点 . 在

2016 年, Chen 等人[27]认为缺陷预测的研究框架中的 3 个重要因素包括度量元的设定、缺陷预测模型的构建方

法和缺陷预测数据集, 并从这 3 个因素归纳总结了截止到 2015 年 7 月的缺陷预测研究. 在 2018 年, Zhou 等 

人[28]以简单的无监督模型为基准, 对 CPDP 模型的性能进行了大规模评估. 在 2018 年, Herbold 等人[29]复现、

开源并评估了从 20082015 年间的 24 个 CPDP 方法. 在 2019 年, Hosseini 等人[30]对 CPDP 模型从度量、模型、

数据集、数据处理方法以及对应的预测性能的大规模文献加以回顾. 在 2019 年, Cai 等人[31]从数据标注、特

征提取和模型评估等方面对近年来即时缺陷预测研究进展进行了梳理和总结. 在 2019年, Gong等人[32]汇总了

20102017 年国内外的缺陷预测研究进展情况, 从软件缺陷数据集、构建模型的方法及评价指标这 3 个方面

进行了归纳分析. 在 2020 年, Tantithamthavorn 等人[15]总结了缺陷预测模型中的类不平衡技术对模型性能和解

释性的影响, 并且对缺陷预测模型的模型验证技术进行了大规模对比[33]. 在 2020 年, Amasaki 等人[34]对跨项

目缺陷预测技术(cross-project defect prediction, CPDP)进行了回顾, 并对 CPDP 技术迁移到项目内缺陷预测

(within-project defect prediction, WPDP)场景的预测效果进行了大规模实验验证. 在 2020 年, Li 等人[35]通过大

规模的文献回顾, 用荟萃分析等研究方法调查了无监督学习技术在软件缺陷预测中的应用和性能 . 在 2021

年, Chen 等人[36]对 5 种异构缺陷预测方法和 4 种无监督缺陷预测方法从非工作量感知、工作量感知和识别缺

陷模块的多样性这 3 个方面进行了大规模的实验比较, 实验结果表明, 异构缺陷预测方法的性能并不明显优

于无监督缺陷预测方法. 在 2021 年, Xu 等人[37]对基于聚类的无监督缺陷预测模型进行了综合比较研究, 归纳

整理并实验比较了 40 种聚类模型在 27 个项目版本的 3 类特征上的预测性能. 在 2022 年, Ni 等人[38]利用

Herbold 等人[29]提出的跨项目缺陷预测比较的基准工具包 Crosspare, 在相同的实验设置下, 比较了有监督跨

项目缺陷预测方法和被 Zhou 等人[28]推荐为基线模型的无监督缺陷预测方法在工作量感知和非工作量感知情

景下的预测性能. 

但是据我们所知: 迄今为止, 还没有一项工作对缺陷预测模型间的比较实验进行总结(截至 2022 年 3 月).

新的缺陷预测模型要通过与过往模型的比较实验来评价其性能, 不同技术提升缺陷预测性能的效果同样需要

通过模型间的比较实验来分析. 缺陷预测模型间的比较实验的实验结果将为缺陷预测的研究方向提供指导 

——在不断进行的比较实验中选出更优的模型, 进而不断提升缺陷预测的性能. 因此, 规范并公平地进行缺

陷预测模型间的比较实验, 对于缺陷预测领域而言极为重要. 先前的进行模型间比较实验的论文体量已较为

庞大, 然而对于如何规范并公平地进行缺陷预测模型间的比较实验却鲜有讨论 . 为了弥补这一空白, 调研如

何建立规范公平的比较实验框架, 本文大规模地评估了当前的缺陷预测模型间的比较实验. 具体来说, 本文



 

 

 

刘旭同 等: 软件缺陷预测模型间的比较实验: 问题、进展与挑战 585 

 

回顾了 20052021 年间的缺陷预测模型间的比较实验, 从缺陷数据集、数据集划分、基线模型、评价指标、

阈值选择这 5 个方面对现有做法进行了分类介绍和总结, 分析了先前的比较实验所存在的挑战, 并在此基础

上提出未来有关缺陷预测模型的比较实验的研究方向. 

本文第 1 节首先概述 SDP 模型间比较实验的主要研究问题. 第 2 节说明本综述的文献检索方式和文献汇

总信息. 第 3 节汇总 SDP 模型间比较实验中的缺陷数据集并分析在数据集使用上存在的问题. 第 4 节介绍

SDP 模型间比较实验所采取的数据集划分方法. 第 5 节介绍 SDP 模型间比较实验中的基线方法. 第 6 节介绍

SDP 模型间比较实验的评价指标. 第 7 节介绍 SDP 模型间比较实验中的阈值选择. 第 8 节分析 SDP 比较所面

临的挑战以及未来的研究方向. 最后, 第 9 节总结本文的内容. 

1   研究问题 

1.1   SDP模型的构建流程 

软件缺陷预测模型的基本假设是, 特定的软件度量(即属性)与软件模块(包、文件、类或函数)的缺陷之间

存在相关性. 换句话说, 可以使用与模块缺陷有关联性的软件度量来构建缺陷预测模型. 其中, 有监督技术是

缺陷预测领域的主流技术. 图 1 展示了应用有监督技术构建和评估缺陷预测模型的通用框架. 

 首先, 给定一组可用的软件项目, 每个项目都包含一个或多个版本, 这些版本中每个模块的缺陷情况

是已知的(有缺陷或无缺陷). 提取这些版本的模块粒度的度量, 并将模块度量与模块的缺陷标签相关

联, 以构建缺陷数据集; 

 然后, 从缺陷数据集中划分训练集和测试集; 

 接着, 在训练集上使用学习算法(例如随机森林)构建学习器, 并将该学习器用于预测测试集中模块的

缺陷倾向性: 测试集中, 每个模块将被预测为有缺陷或无缺陷. 有些学习器不仅可以生成二分类结

果, 还可以产生一个具体的风险数值, 降序排列后, 缺陷可能性大的模块排在缺陷可能性小的模块前

面. 对无监督模型来说, 没有模型训练的过程, 这类模型通常直接被设计出来为测试集中的模块生成

预测结果; 

 最后, 根据分类和排序结果计算分类和排序性能指标, 以评估预测模型在测试集上的性能. 性能评估

过程通常涉及统计分析. 

 

图 1  构建与评估有监督缺陷预测模型流程概览 

1.2   SDP模型的比较实验 

在第 1.1 节中, 我们介绍了单个 SDP 模型为测试数据集中的模块生成预测结果的过程. 在软件缺陷预测

研究中, 常常进行多个 SDP 模型在同一测试数据集上的比较实验. 这样的比较实验通常在下面两种场景下进

行: (1) 为了评估新提出的 SDP 模型的有效性, 因而选择一些当前已被评估过表现良好的 SDP 模型作为基线

模型, 通过比较实验, 表明新模型的预测能力优于基线模型; (2) 同时比较评估多种 SDP 模型, 以得到某种规

律或得到某个问题的答案, 如“跨项目缺陷预测模型是否可以预测项目内缺陷”和“哪个缺陷预测模型在实验
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设置下表现最好”. 如图 2 所示, 本节介绍当前 SDP 模型间比较实验的一般流程. 

(1) 选择或自行收集合适的数据集, 通常使用已有的公开数据集; 

(2) 使用特定的数据集划分方式, 得到一系列训练集-测试集对; 

(3) 对每个被比较的模型, 先使用训练集构建模型, 然后在测试集上进行预测, 得到模块的缺陷可能性

的排序; 

(4) 每个模型根据各自的阈值选择策略, 将模块分类为有缺陷或无缺陷, 比如图中红色模块意为被划分

为有缺陷, 绿色模块意为被划分为无缺陷; 

(5) 根据模块缺陷可能性的排序以及模块的实际缺陷标签来计算各个模型的一系列评价指标(排序指标

和分类指标); 

(6) 重复步骤(3)步骤(5), 直到所有的训练集-测试集对都被用于模型训练和预测, 得到在每个测试集上

的一系列评价指标值; 

(7) 对上述过程得到的评价指标值进行统计分析, 得到比较结论, 例如“新模型是否能在大多数测试集

上获得显著优于基线模型的召回率”. 

 

图 2  缺陷预测模型间比较实验的一般流程 

从上述场景我们可以看出, 在 SDP 模型间的比较实验中, 除了预测模型本身的特性以外, 以下主要因素

可能会影响模型间的比较结果: 模型比较中基线模型的选择、模型比较所选用的评价指标、模型比较的阈值

设定、模型比较所选用的缺陷数据集和数据集的划分方法. 本文通过大规模的文献回顾发现: 在现有的 SDP

模型间的比较实验中, 以上这些因素的实验设置上存在影响比较实验公平性的问题 . 因此, 本文分章节分析

总结, 指出现有的影响 SDP 模型间的比较实验的公平性的问题(第 3 节第 7 节), 并在第 8 节总结目前 SDP 模

型间的比较实验有欠公平的设置对 SDP 研究带来的挑战以及未来可能的研究方向. 

1.3   SDP模型的评估场景 

本节进一步解释第 1.1 节和第 1.2 节中给出的 SDP 模型间的比较实验的流程中, SDP 模型在测试集上进行

预测并最终得到评价指标值的过程, 并解释为什么 SDP 模型得到分类结果的一般方法是在排序结果上使用分

类阈值. 这引出了为什么分类阈值的选择对于模型间的比较实验来说非常重要(将在第 7 节给出详细解释). 

如前文所述, 被比较的 SDP 模型各自得到在测试集上的预测结果后, 通常计算两类指标: 分类指标和排

序指标. 这两类指标也就对应了 SDP 模型的两种常见的评估场景: 分类场景和排序场景. 如第 1.1 节所述, 分

类模型将目标数据集中的模块预测为有缺陷或无缺陷, 而排序模型将目标数据集中的模块从高到低按照包含

缺陷的可能性排序. 一个 SDP 模型属于分类模型还是排序模型与其所使用的学习器的特性有关. 部分学习器
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(例如决策树或规则集)仅产生类别决策, 本身就无法产生一个表示模块缺陷可能性大小的分值 ; 而另外一些

学习器(例如朴素贝叶斯分类器或神经网络)则能自然地产生一个概率值或分数, 表示实例多大程度上属于某

一类. 前者被称为硬分类器, 而后者被称为软分类器[39]. 显然, 使用硬分类器的 SDP 模型将只能产生二分类

的预测结果(有缺陷或无缺陷), 而使用软分类器的 SDP 模型将得到按照缺陷可能性从大到小的模块排序. 在

分类场景中, 预计开发人员将测试/审查所有被预测为有缺陷的模块; 而在排序场景中, 开发人员可以从排序

中从前往后选择模块以进行测试/审查, 直到可用的资源耗尽. 

然而, 分类和排序场景并不是完全分立的. 

 一方面, 排序模型可以简单地像分类模型一样对模块进行分类: 排序模型在目标数据集上得到每个

模块的预测数值并据此产生模块缺陷可能性的排序后, 可以使用分类阈值来将模块分为有缺陷模块

和无缺陷模块两部分. 例如, 基于随机森林分类算法的预测模型为测试项目中的模块给出了预测分

数(范围为 01), 使用默认分类阈值 0.5, 可以将模块分为两类: 预测分数大于 0.5 的模块将被分类为

有缺陷, 其余模块将被分类为无缺陷; 

 另一方面, 通过添加一些简单的规则, 使用硬分类器的分类模型可以像排序模型一样给出目标数据

集中的模块的缺陷可能性排名. 这里举出一个可行的排序规则: 首先, 按分类标签对模块降序排序

(预测为有缺陷的模块标签为 1, 预测为无缺陷的模块标签为 0); 然后, 对于具有相同标签的模块, 按

照模块的源代码行数(SLOC)降序排列. 这个示例规则基于模块越大越可能有缺陷的假设. 

由于从分类模型得到模块的缺陷可能性排序和从排序模型得到模块的分类结果都不难, 因此分类场景和

排序场景的区分并不严格. 在 SDP 研究领域中, SDP 模型通常在分类和排序两种场景下被评估[15,18,19,40,41]. 缺

陷预测领域常见的分类器大部分是软分类器, 因此通常在得到排序结果后, 使用分类阈值得到分类结果(如第

1.2 节所示). 

2   文献检索 

2.1   文献筛选与检索 

本文通过文献检索来梳理过往的 SDP 相关工作中, SDP 模型间的比较实验. 本文主要关注的是先前相关

工作中: 在比较实验中, 选择了哪些缺陷数据集以及比较实验采用的数据集划分方式? 使用了哪些基线方法

与新提出的模型进行比较? 在比较中使用了哪些评价指标? 被比较的模型如何选择各自的分类阈值? 提出新

的 SDP 模型以及评估 SDP 模型一直是 SDP 领域的热门方向. 本文的参考文献力图覆盖 20052021 年发表在

国际重要期刊及会议的符合“进行了 SDP 模型间的比较实验”的研究工作. 具体来说, 本文使用以下步骤来进

行相关文献的检索和筛选. 

(1) 检索目标: 我们使用 DBLP Computer Science Bibliography 论文数据库提供的批量检索 API. 缺陷预

测模型相关的研究工作众多, 由于要在每项研究上进行缺陷数据集、数据集划分方法、基线模型、

评价指标和阈值设定等多方面的详细实验设置, 我们力求从众多缺陷预测工作中选择具有代表性

的那部分进行调研. 因此, 我们将检索的来源限定在软件工程方向权威的国际会议 ESEC/FSE、

ICSE、ASE 和国际期刊《IEEETSE》和《ACMTOSEM》上; 

(2) 检索关键词: 为了找到软件缺陷预测相关的工作 , 我们使用如下字符串进行搜索 : (“defect” OR 

“defects” OR “defectiveness” OR “defective” OR “bug” OR “buggy” OR “fault” OR “faults”) AND 

(“predict” OR “predicting” OR “predicts” OR “predicted” OR “prediction”). 我们在目标数据库中对文

献的题目使用上述关键词进行搜索; 

(3) 检索起止时间: 检索 20052021 年共 17 年间的文献; 

(4) 文献审查: 图 3 给出了文献检索与过滤方法以及经过每个步骤后得到的文献数量: 首先, 在 DBLP

中检索到了 132 篇文献; 接着, 为保证文献质量对文献进行初步过滤, 考虑到会议中的 workshop 文

章通常篇幅短小、描述简介, 不便于我们从中提取归纳实验设置的细节, 因此进一步去掉会议中的



 

 

 

588 软件学报 2023 年第 34 卷第 2 期   

 

workshop 文章, 得到 89 篇文献, 然后通过阅读文献去除与研究主题无关的文献, 得到最终的 66 篇

文献. 在最后一步中, 我们采取了预设的选入与排除标准来决定文献是否与研究主题相关. 表 1 详

细说明了文献选入与排除的标准. 

 

图 3  文献检索与过滤流程 

表 1  系统性的文献回顾的选入/排除标准 

选入标准 

(1) 

论文必须是关于缺陷预测的实证研究: 它必须包括在一组数据上训练模型, 并对模型的 

有效性进行分析, 目的是预测软件模块中的缺陷, 而不是缺陷预测相关的其他种类的研究, 

如评估开发人员对缺陷预测技术的信念、根据逻辑和经验评价过往预测模型的优缺点等 

(2) 
论文必须对涉及到的缺陷数据集、数据集划分方法、 

评价指标、基线模型和阈值设定进行清晰的说明 

(3) 论文必须是同行评议的完整研究论文, 发表在会议论文集或期刊上 

排除标准 

(1) 
进行缺陷预测技术与其他技术的比较, 而不是对不同的缺陷 

预测技术进行比较. 如比较缺陷预测技术和静态程序分析技术 

(2) 
预测的目标不是模块有缺陷与否, 而是缺陷数量、缺陷密度、缺陷定位(代码行)、 

缺陷修复时间、已关闭缺陷的重开与否、哪些缺陷在下一版本中会被修复等 

(3) 论文对过往的缺陷预测研究进行纯粹的元分析, 没有模型训练与测试的过程 
 

2.2   历史文献的汇总 

经过文献的检索与筛选, 本文收集了 SDP 模型相关的学术论文共 66 篇. 这些研究论文将会按照其在缺陷

数据集选择、数据集划分、基线模型、评价指标以及阈值设定上的实验设置, 分别在第 3 节第 7 节进行重点

介绍. 图 4 展示了 2005 年以来, SDP 模型比较相关的研究发表的论文数量、论文涉及到的作者数量、论文发

表时作者所属机构数量的分布情况. 
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图 4  SDP 模型研究文献的年代分布 

从图 4 中可以看出: 该领域每年发表的论文数量、作者数量与机构数量都整体呈现逐年上升的趋势, 尤

其是 20112021 年的这 10 年间, 几乎每年都有多篇相关论文发表在国际权威期刊和会议上. 

图 5 列出了 SDP 模型的研究论文在出版物上的发表分布情况, 其中, 期刊类论文有 34 篇, 包括 TOSEM

论文 2篇[28,42]和 TSE论文 32篇[1,4,5,12,15,17,18,20,24,30,33,40,4362]; 会议类论文有 32篇, 包括 ASE论文 5篇[2,11,19,63,64]、
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FSE 论文 6 篇[3,6,16,6567]、ICSE 论文 21 篇[9,13,14,29,41,6883], 可见软件工程领域对 SDP 模型的重视. 
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图 5  SDP 模型研究文献的出版物分布 

我们进一步分析了近年来逐渐多样化的 SDP 模型的研究方向及进展. 图 6 列出了 SDP 模型多样化的研究

进展及其相关的重要文献, 相同颜色代表同一类研究课题. 

 

图 6  SDP 模型多样化的研究进展 

可以看出 : 逐年来 , 多样化的分类算法 [2,3, 25,38, 8486]、缺陷预测场景 [6,20,34,36,51,55,65,66 ,74]、工作量感 

知[5,11,36,38,87]、缺陷预测特征工程[45,50,52,62,63,69]、缺陷数据集噪音处理方法[75,82]、缺陷数据隐私处理方法[55,77,80]

被陆续提出. 从分类算法的种类来看, 主要有无监督[2,3]、有监督[38]及半监督[25,8486]缺陷预测方法被提了出来; 

从缺陷预测场景来看, 有跨项目缺陷预测[6,55,74]、跨版本缺陷预测[34]、异构缺陷预测[20,36,51,65,66]、即时缺陷预

测[31,41,49,72,87,88]等被提出; 从工作量感知与否, 又可分为工作量感知的缺陷预测 [5,11,36,38,87]和非工作量感知的

缺陷预测. 从整体上逐年增多的相关论文发表数量、在国际权威期刊和会议发表的论文数量以及 SDP 模型的

研究方向的多样化趋势来看, SDP 模型的研究越来越受到研究者的重视. 

为了更进一步地了解现有的大量缺陷预测模型在实践者中的实际应用情况以及工业界对于软件缺陷预测

模型的看法, 我们收集汇总了 2009 年以来的部分调查软件从业人员对缺陷预测模型技术评价的研究[68,87,89]. 

表 2 中的“组织”一列指的是作者在文中明确提到的被调研对象所属的组织, 可以看到, 该项汇总囊括了谷歌、

微软、阿里巴巴这 3 家大规模企业的从业人员对于缺陷预测模型的看法 [6,7,87]以及 GitHub 开发者和招募于 

Amazon Mechanical Turk 的开发者的意见[8,89]. 通过简要介绍他们的实验方法以及相应的结论我们发现: 整体

上, 工业界对缺陷预测模型的评价趋于消极 , 缺陷预测模型与投入实际应用之间还有一定距离. 例如: 在

2020 年, Yan 等人[87]的调研发现, 仅在 33%的情况下, 从业人员会按照部署在阿里巴巴内部的缺陷预测工具提

供的缺陷预测来进行代码修改. 这意味着在绝大多数情况下, 从业人员认为缺陷预测工具提供的预测是不可

修改或者无需修改的. 而在学术界, 逐年提出的新的缺陷预测模型却在不断被证明提升了过往模型的预测性
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能, 在这样逐年新旧模型的比较实验所证实的性能提升情况下, 令人惊讶的是, 这些模型并未被大规模地投

入到工业界使用, 因此, 我们考虑缺陷预测模型的有效性极可能被学术界高估了. 这促使本文从缺陷数据集、

数据集划分、基线模型、评价指标、阈值选择这 5 个方面对现有的缺陷预测模型间比较实验的实验设置进行

分类介绍和总结, 分析先前的比较实验存在的影响模型评估有效性的挑战. 

表 2  调查软件从业人员对缺陷预测技术评价的研究汇总 

年份 研究 作者 组织 简介 主要结论 

2009 Ref.[6] 
Zimmermann 

等人 
微软 

作者认为在实际应用中, 跨项目 

缺陷预测模型需要在精度、 

召回率和准确率这 3 个指标上 

都达到 0.75 以上的性能, 才能 

被认为是有实用价值的 

在 622 个跨项目的训练集-测试集对上, 

仅有 3.4%达到了他们的标准. 说明 

跨项目缺陷预测模型与实际应用之间 

还存在很大距离 

2013 Ref.[7] 
Lewis 

等人 
谷歌 

为研究缺陷预测模型是否对指导 

人类开发人员有价值, 作者 

在谷歌的某项目上部署了 

一个缺陷预测模型 

实验发现, 该缺陷预测模型对于 

开发人员的行为没有可见的影响. 

开发者对缺陷预测模型的反馈 

褒贬不一但总体倾向于消极 

2020 Ref.[8] 
Wan 

等人 
 

开放式访谈结合调查问卷通过 

定性和定量的混合研究调查 

Github 开发者对于缺陷预测的 

看法、行动和预期. 该研究 

收集了五大洲超过 33 个国家的 

从业人员的 395 份答复 

超过 90%的受访者有使用缺陷预测技术的 

意愿; 在缺陷密度分布和文件大小与 

缺陷性之间的关系方面, 从业人员的看法 

与得到充分支持的研究证据之间存在 

脱节; 在缺陷修复过程中, 超过 40%的 

受访者表示他们会做一个“变通”的修复, 

而不是修正实际的致错代码 

2020 Ref.[87] 
Yan 

等人 

阿里 

巴巴 

在阿里巴巴部署了一个基于 CBS+ 

方法的工作量感知即时缺陷预测 

工具, 进行用户研究以调查该工具 

在真实的工业环境中的有效性 

用户调研发现: 仅在 33%的情况下, 

开发者会去修复缺陷预测工具 

提供的被预测为有缺陷的模块 

2021 Ref.[89] 
Jiarpakdee 

等人 
 

定性调查从业人员(招募于 

Amazon Mechanical Turk) 

对缺陷预测模型的目标和 

用于生成缺陷预测模型的 

可视化解释的模型诊断 

技术的看法 

82%84%的受访者认为, 缺陷预测模型 

能够为更有缺陷风险的文件赋予更高的 

优先级、能够理解与缺陷相关的软件 

特性、能够理解哪些软件特性对软件缺陷 

贡献最大; 该研究强调了提高模型可理解性 

对于缺陷预测走向实际应用的意义 

3   缺陷数据集 

本节首先汇总过往文献中使用的缺陷数据集, 并简要介绍它们的收集情况; 接着, 分析这些缺陷数据集

在被现有的 SDP 模型间的比较实验使用时存在的问题; 最后, 分析总结现有的 SDP 模型间的比较实验中缺陷

数据集的使用情况. 

3.1   缺陷数据集汇总 

在 SDP 研究领域, 存在一些研究者收集并公开的缺陷数据集, 这些数据集提供了项目中模块的某些特征

值和模块的缺陷情况. SDP 模型的比较实验往往在公开的缺陷数据集上进行实验, 以供其他研究人员复现、对

比以及继续进一步的研究工作. 由于不同的数据集是在不同软件开发团体、不同语言和不同项目上收集的, 且

采用的缺陷识别方法以及收集的特征各有不同, 因而在不同数据集上进行的模型比较实验的结论可能存在出

入. 表 3 汇总了 SDP 领域的公开可用数据集, 包括提出年份、项目的编程语言、数据集来源、缺陷收集的粒

度, 最后两列分别是在本文的文献回顾范围内使用缺陷数据集的次数及使用文献列表 . 另外, 为了厘清汇总

到的缺陷数据集的版本迭代情况, 我们通过检查数据集原始文献的后续引用文献的方法, 检查数据集的初始

版本后是否有迭代版本. 具体而言, 现有的数据集版本迭代可分为如下两种情况: (1) 原作者对数据集进行扩

充(如 Jureczko 数据集); (2) 其他研究人员对数据集进行噪声清洗(如 NASA 数据集)或特征扩充(如 Eclipse 数

据集)、实例粒度增加(如 GithubBugDataset)等. 
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表 3  缺陷预测研究使用的公开数据集汇总 

缺陷数据集 首次发表年份 语言 来源 粒度 使用数 使用列表 

NASAMDP 

(PROMISE) 
2005 C/C++/JAVA/Perl Ref.[90] 函数 10 

Ref.[1,19,29,42, 

43,50,57,62,66,78] 

Eclipse 2007 JAVA Ref.[94] 文件/包 7 
Ref.[13,15,17, 

33,42,43,70] 

Kim 2008 

C/C++/JAVA/Perl/ 

Python/Java Script/ 
PHP/XML 

Ref.[96] 代码提交 2 Ref.[33,82] 

SOFTLAB 2009 C Ref.[97] 函数 9 
Ref.[12,19,20, 

42,46,51,65,66] 

AEEEM 2010 JAVA Ref.[98] 类 16 
Ref.[4,12,14,15,17,19,20, 

29,33,46,51,6466,70,74] 

JURECZKO 2010 JAVA 
Ref. 

[99,100] 
类 27 

Ref.[4,9,12,14,15,1720, 
29,33,40,51,54,55,59,64, 

66,6870,73,74,77,78,80] 

ReLink 2011 JAVA Ref.[101] 文件 14 
Ref.[2,12,14,15,17,19, 

20,29,46,51,6466,70] 

JIRA 2013 JAVA Ref.[102] 文件   

Clean NASA 2013 C/C++/JAVA/Perl Ref.[10] 函数 12 
Ref.[12,15,17,20,33, 

46,51,65,70,74,78] 

COMMIT 2013 C/C++/JAVA Ref.[88] 代码提交 2 Ref.[3,12] 

NetGene 2013 JAVA Ref.[103] 文件 3 Ref.[2,12,29] 

Bugcatcher 2014 JAVA Ref.[104] 文件   
GithubBugDataset 2016 JAVA Ref.[105] 类和文件   

ELFF 2016 JAVA Ref.[106] 方法和类 1 Ref.[4] 

UnifiedJava 2018 JAVA Ref.[107] 类和文件  

Cabral 2019 Java/JavaScript/Python Ref.[41] 代码提交 2 Ref.[41,72] 

数据集相关介绍如下. 

(1) NASAMDP数据集来自于NASAMetricsData Programs[90]. 2005年, Tim和 Jelber主导了 Int’l Workshop 

on Predictor Models in Software Engineering (PROMISE)以提升研究界对软件工程模型的信心[91]. 一

系列软件工程相关的数据集被公布在 PROMISE 中, 而在缺陷预测领域, PROMISE 数据集[92]主要指

的是 Tim 和 Koru 等人贡献的来源于 NASAMDP 的缺陷数据集. NASA MDP 中, 不同项目所包含的

度量数目各不相同, 从 21 到 39 不等. 在 2013 年, Shepperd 等人发现 NASAMDP 数据集存在大量噪

音, 并且对 NASAMDP 数据集进行了清洗, 得到 CleanNASA 数据集[10]. 尽管 CleanNASA 数据集可

以视作 NASAMDP 数据集的一个后续版本, 但是考虑到提出 CleanNASA 的这篇论文对于缺陷预测

领域的影响力较大, 后续大量文献特别指出使用的是 CleanNASA 数据集而不是原始 NASAMDP 数

据集, 因为为了区分使用这两个数据集的文献, 我们在表 2 中分别列出了原始 NASAMDP 数据集及

CleanNASA 数据集. 在 2016 年, Petrić 等人[93]又在 Shepperd 等人[10]的基础上额外增加了规则, 以进

一步移除 CleanNASA 数据集中仍然存在的错误数据, 但我们并未在该文献[93]中找到进一步清洗后

的数据集链接; 

(2) Eclipse 数据集包含了 EclipsePlatform 系统(来自开源 Eclipse 基金会)在 2002 年、2003 年、2004 年

的 3 个版本(release 2.0、2.1 和 3.0)的数据, 由 Zimmermann 等人[94]在 2007 年收集. 在 2008 年, Moser

等人[95]为 Eclipse 数据集中的实例收集了一组与软件开发过程相关的过程度量, 并实验对比了过程

度量与 Eclipse 原本的静态代码度量构建的缺陷预测模型的性能. 但我们在 Moser 等人[95]的论文中

并未找到过程度量版本的 Eclipse 数据集的开源链接; 

(3) Kim 数据集是指 Kim 等人[96]在 2008 年收集的代码提交粒度上的缺陷数据集, 该数据集包含 12 个开

源项目(包括 Eclipse、Bugzilla 和 Mozilla 等知名开源项目), 这些项目所使用的编程语言涵盖 C/C++、

Java、Perl、Python、Java Script、PHP 和 XML. 随后, 在 2013 年, Kim 等人提出了一种名为 CLNI

的缺陷数据集中的噪音实例识别方法, 并在论文中使用 CLNI 对 Kim 数据集中的部分项目进行了 

清洗; 
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(4) Turhan 等人[97]从一家土耳其软件公司收集了包含 6 个项目的 SOFTLAB 数据集, 它们是 C 语言编写

的家用电器嵌入式控制器. SOFTLAB 项目包括 29 个静态代码特征, 其中 17 个与 NASA MDP 数据

集一样; 

(5) AEEEM 是由 D’Ambros 等人[98]收集的包含 5 个 Java 项目的缺陷数据集, 最初用于比较不同度量集

合的表现. 因此, AEEEM 中含有多达 61 个特征[74]; 

(6) JURECZKO 数据集是由 Jureczko 等人[99,100]在开源 Java 项目上收集的, 包括 McCabe 圈复杂度、CK

特征和其他面向对象的特征. 在 2010 年, Jureczko 和 Spinellis[100]收集并发布了一个缺陷数据集, 其

中包含了 11 个开源项目和 5 个商业软件项目. 随后在同一年, Jureczko 和 Madeyski[99]收集并发布了

一个扩充版本以支撑进一步的实验, 该扩充版本包含了 15 个开源项目的 48 个版本、6 个商业软件

项目的 27 个版本以及 17 个由学生所开发的学术软件项目. 通常来说, JURECZKO 数据集指的是在

这两篇工作中[99,100]由 Jureczko、Spinellis 和 Madeyski 这 3 人所收集到的全部数据集, 而后续的使用

者们绝大多数使用的是 JURECZKO 数据集中收集自开源项目的那一部分[4,9,12,14]; 

(7) ReLink 数据集由 Wu 等人[101]收集, 数据集包含 2 个由 GoogleCode 托管的活跃的安卓项目以及 3 个

Apache 项目. 每个模块包含 60 个静态产品度量和 3 个不同的缺陷标签, golden 表示人工验证和修正

过的缺陷标签, relink 表示用他们提出的方法自动生成的缺陷标签, traditionalheuristic 表示基于传统

方法自动生成的缺陷标签. 通常来说, ReLink 数据集指代的是使用 golden 标签的 ReLink 数据集, 即

缺陷信息是经过人工验证和修正的数据集版本; 

(8) JIRA 数据集是 Bissyandé等人[102]利用问题跟踪系统 JIRA 中的软件项目缺陷信息在 10 个 Apache

托管的开源项目上收集的. Bissyandé等人[102]表示: ReLink 数据集的缺陷标签收集过程中使用的算

法和过滤方法存在一些漏洞, 而 JIRA 数据集则是用更严谨的策略收集到的干净数据集, 但是作者

并未用自己提出的新策略对 ReLink 数据集进行清洗来给出一个迭代版本; 

(9) Kamei 等人[88]收集了 6 个知名的开源项目(BugZilla、Columba、Eclipse JDT、Eclipse Platform、Mozilla

和 PostgreSQL)的代码提交粒度的缺陷数据集, 因此该数据集常被称作 COMMIT. COMMIT 数据集

经常出现在即时(just-in-time, 即在代码提交粒度进行缺陷预测)的 SDP 研究中[74]; 

(10) NETGENE 是 Herzig 等人[103]收集的包含了 4 个开源项目的缺陷数据集, 包含 465 个度量, 包括静态

产品度量、网络度量、与模块的历史相关的度量, 如每次代码提交时的平均作者数量; 

(11) Bugcatcher 指的是 Hall 等人[104]收集的 Eclipse、ApacheCommons 和 ArgoUML 项目上文件的 5 种代

码异味以及对应的缺陷情况的缺陷数据集, 该数据集被 Hall 等人[104]用于研究代码异味对软件缺陷

的影响. 本文的文献回顾范围内并未见到对该数据集的使用; 

(12) GithubBugDataset 指的是 Tóth 等人[105]收集并生成的 15 个 Github 开源的 Java 项目上的 105 个版本

缺陷数据集, 该数据包含类粒度和文件粒度的数据. 本文的文献回顾范围内并未见到对此数据集的

使用; 

(13) Shippey 等人[106]使用改进的 SZZ 算法提取缺陷信息并使用 JHawk 计算度量, 生成了包含 23 个系统

共 138 个版本的方法和类粒度的缺陷数据集 ELFF; 

(14) UnifiedJava 数据集由 Ferenc 等人[107]收集, 他们汇总了前人提出的 5 个缺陷数据集 AEEEM[98]、

Eclipse[94]、PROMISE[92]、Bugcatcher[104]和 GithubBugDataset[105], 通过分析处理这些数据集获得了

这些数据集共同的度量集合, 并用共同的度量集合建立并公开了类粒度和文件粒度的统一数据集 . 

本文的文献回顾范围内并未见到对该数据集的使用; 

(15) Cabral 数据集是指 Cabral 等人[41]从 10 个 Github 开源项目收集了代码提交粒度的缺陷数据集, 这 10

个项目是在持续时间超过 5 年、历史丰富(提交数大于 1 万)和引发缺陷的变更比例恰当(总体在 20%

左右)的项目中随机选择的. 这个数据集提供的 14 个度量涵盖了 5 个维度的代码提交粒度指标: 更

改的大小、更改文件的历史、更改的扩散、开发人员的经验和变更的目的. 
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3.2   缺陷数据集存在的问题 

第 3.1 节表明: 近几年, 仍不断有新的缺陷数据集被收集, 反映了 SDP 领域对有标签数据的需求以及 SDP

领域仍然是软件工程的活跃领域 . 尽管该领域已有一定数量的数据集被收集和使用 , 但目前我们发现, 在

SDP 模型的比较实验中用到的缺陷数据集的收集和使用过程中仍存在一些问题需要得到重视, 这些问题可能

会影响缺陷预测模型的比较实验的公平性. 

(1) 涵盖的编程语言不全面. 从表 2 可以发现: 在缺陷预测模型比较实验中, 主要是在 Java 项目上进行

比较实验, 其次是 C/C++, 并没有太多的比较实验是通过其他近年来流行并被大量使用的编程语言

来实现, 例如在 Python、Javascript、Perl 等语言构成的数据集上进行的. 从我们文献综述的结果上

来看: 很多近年来流行的编程语言在现有的缺陷数据集中甚至是缺失的, 例如 Go、Swift、Kotlin、

Ruby 等. 这会导致比较实验的结论是否可以推广到其他编程语言上仍是未知的 . 更多其他语言的

度量抽取和缺陷识别方法应该被给予讨论, 以得到编程语言更丰富的缺陷数据; 

(2) 数据集的质量参差不齐. 以上数据集的收集过程各有差异, 这将会导致数据集的质量各不相同. 例

如: Gray 等人[108]指出, NASAMDP 数据集存在一些质量问题; 随后, Shepperd 等人[10]进一步分析了

NASA MDP 数据集[90]中存在的质量问题, 提出了一个预处理算法, 发布了一个被认为是干净的数

据集 CleanNASA; 在 2013 年, Kim 等人[109]发现缺陷数据标签收集中存在广泛的误分类问题, 这会

直接影响那些使用了误分类的数据集的工具和研究的准确性; 另外, 在 2022 年, Liu 等人[110]对多版

本项目缺陷数据集中不一致的缺陷标签(即在一个软件项目的多个版本中许多实例具有相同的源代

码但标签不同)进行了系统的研究, 并建议研究人员对现有的缺陷标签收集方法进行改进 , 以减少

不一致标签的产生, 并在使用缺陷数据集时, 检测并排除其中的不一致标签, 以避免它们对缺陷预

测的潜在的负面影响. 为了确保 SDP 模型评估的结果可信, 模型间的比较实验必须在质量可信的数

据集上进行. 因此, 当前数据集质量参差不齐的问题可能会对模型间比较的有效性产生潜在威胁; 

(3) 可获取的数据集版本迭代不足、更新缓慢. 在文本汇总到的缺陷数据集范围内, 从噪音清洗的角度

看, 仅有 NASAMDP 数据集[90](2005 年)先后经历了 CleanNASA[10](2013 年)和 Petrić 等人[93](2016 年)

对此数据集的噪音清洗, 以及 Kim 数据集[96](2008 年)有一个清洗了部分项目上的噪音的迭代版 

本[82](2013 年); 从数据集规模扩充的角度看, 仅有 Jureczko 数据集[99,100]在 2010 年同一年, 先后发

布了一个少量项目版本[100]和一个扩充版本[99]; 从特征增加或融合的角度看, 仅有 Eclipse 数据集

(2007 年)有一个增加了过程度量的扩充版本(2008 年), 以及 UnifiedJava 数据集(2018 年)是对前人提

出的 5 个缺陷数据集 AEEEM[98](2010 年)、Eclipse[94](2007 年)、PROMISE[92](2005 年)、Bugcatcher[104] 

(2014 年)和 GithubBugDataset[105](2016 年)从度量上进行整合得到的一个统一版本. 除此之外, 其他

数据集尚未有版本迭代和更新. 可见, 目前研究领域内可获取的数据集版本迭代不足. 另外, 在已

有的数据集版本迭代与更新中, 可以发现总体上数据集更新较慢. 例如: 从 NASAMDP 数据集[90]到

CleanNASA[10]数据集之间 8 年的空白期间, 研究者们已经在不可靠的 NASAMDP 数据集上做了大

量研究, 而这些研究的有效性都有可能由于 NASAMDP 数据集的噪音问题受到潜在威胁; 

(4) 比较实验常在不充分的数据集上进行. SDP 模型间的比较实验倾向于选择一个或少量几个数据集进

行实验, 而不是在多个缺陷数据集上进行大规模实验. 首先, 由于不同缺陷预测研究选用的缺陷数

据集通常不同, 这不利于模型之间直接通过文献报告的实验结果进行性能比较; 其次, 由于各个缺

陷数据集中的样本数量普遍不多, 因此仅在少量数据集上得到的模型间的比较结果的泛化性缺乏

保障. 

3.3   小  结 

本节从缺陷数据集汇总和缺陷数据集上存在的问题这两个方面介绍了 SDP 模型间的比较实验中的缺陷

数据集的使用情况. 下面简述主要发现. 
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(1) 通过汇总文献回顾中使用到的 12 个缺陷数据集 , 我们发现 , 其中使用最频繁的数据集包括

JURECZKO、AEEEM、ReLink、CleanNASA 和 NASAMDP; 

(2) SDP 模型间的比较实验中用到的缺陷数据集在收集和使用过程中存在包括涵盖编程语言不全面、数

据集质量参差不齐、数据集维护不活跃和比较实验常在不充分的数据集上进行这几个问题. 

4   数据集划分方法 

本节首先汇总不同的数据集划分方法, 并介绍它们所对应的使用场景; 接着, 描述不同使用场景中的缺

陷预测研究的进展; 随后, 分析现有的 SDP 模型间的比较实验中在选择数据集划分方法上存在的问题; 最后,

对数据集划分方法进行总结. 

4.1   数据集划分方法汇总 

表 4 汇总了在 SDP 研究领域中现有的主要数据集划分方法. 考虑一个缺陷数据集中有多个项目, 每个项

目包含一个或多个版本. 对于一个待预测的目标版本, 所有可能用来对其进行预测的数据包括它的历史版本, 

以及目标版本所在项目以外的外部项目. 项目内缺陷预测(within-project defect prediction, WPDP)指的是仅使

用目标版本的历史版本来进行模型训练; 跨项目缺陷预测(cross-project defect prediction, CPDP)指的是使用目

标版本所在项目以外的外部项目来进行模型训练; 而交叉验证(cross-validation, CV)则指的是把项目或版本视

作整体, 在其中(通常以随机划分的方式)划分训练集和测试集. 

表 4  缺陷预测评估中常见数据集划分方法汇总 

类别 划分方法 描述 

WPDP 

SFV (single farthest version) 
用项目内最旧版本(如果可用)训练模型, 可能受到数据 

漂移的影响, 但节省了反复用更新的版本训练模型的开销 

SPV (single prior version) 用项目内距离目标版本最近的先前版本(如果可用)来训练模型 

APV (all prior version) 用项目内目标版本的所有先前版本(如果可用)来训练模型 

CPDP 

CSFV (CPDP data with SFV) CPDP 数据加上 SFV 

CSPV (CPDP data with SPV) CPDP 数据加上 SPV 

CAPV (CPDP data with APV) CPDP 数据加上 AFV 

C-one 仅用外部项目训练模型, 且仅使用一个外部项目或一个外部版本来训练 

C-all 只用其他项目训练模型, 使用全部外部项目来训练 

Cross-validation 1010 cross-validation 10×10 折交叉验证 

Random 

splitand repeat 
90/10 training/test set split 

将数据集按 90%/10%的比例分割成 

训练集和测试集, 重复实验 N 次得到结果 

表 4 中, WPDP 和 CPDP 类别下的划分方法的命名部分沿用了 Amasaki[34]的命名. 

(1) WPDP. 适用于目标版本有足够的历史数据用于模型训练的情况. 相比于外部项目, 目标版本的历

史版本通常被认为与目标版本拥有更相近的特征空间, 而更少受到分布迁移对预测性能的影响. 因

此, WPDP 通常被认为性能普遍优于 CPDP. 从理论上讲, 对于数据集中某项目的多个可获取的版本

(1,...,n), 对于第 i+1 个版本, 在 WPDP 场景下, 它有 2i1 个可能的数据集划分方法, 然而, 这些划分

方法中仅有少数常见于现有的 SDP 研究. WPDP 中常见的数据集划分方法有 SFV、SPV、APV, 具

体描述见表 3. 

(2) CPDP. 适用于目标版本没有历史版本或历史版本中的数据不足以用来训练预测模型的情况. 由于

可以使用外部项目进行训练, CPDP 可以利用外部组织发布的数据集来弥补训练样本的不足. 与

WPDP 的优点相对, CPDP 通常被认为预测性能不及 WPDP. CPDP 可大致分为严格 CPDP 与混合

CPDP: 严格 CPDP 指的是训练集只能使用目标项目之外的项目中的数据, 而混合 CPDP 指的是训练

集中的数据来自目标项目之外的其他项目中的数据以及部分本项目内的数据. CPDP 中常见的数据

集划分方法有 CSFV、CSPV、CAPV、C-one 和 C-all, 具体见表 3. 其中, CSFV、CSPV、CAPV 属

于常见的混合 CPDP 方法: CSFV 指的是对于一个目标版本, 使用它所在的项目中的最旧的版本以及
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外部项目的数据作为训练集; CSPV 指的是对于一个目标版本, 使用它所在的项目中的前一版本以

及外部项目的数据作为训练集; CAPV 指的是对于一个目标版本, 使用它所在的项目中的所有先前

版本以及外部项目的数据作为训练集. C-one 和 C-all 则是严格的 CPDP 方法. 

(3) MN 折交叉验证. 该划分方法可以使所有的样本都能作为训练数据和测试数据, 并且该划分方法在

缺陷预测中被广泛使用[54]. MN 折交叉验证指的是将数据集分成 N 份, 在由 N1 份数据合在一起训

练得到预测模型后, 在剩下那一份数据上进行测试. 这个过程会重复 N 次, 直到每一份都既做过训

练集也做过测试集. 最后, 上述过程会重复 M 次, 每次都把数据随机地分出 N 折. 总的来说, 预测

并测试的过程会有 MN 次. 那么, 1010 折交叉验证重复实验 100 次. 尽管交叉验证方便、快速, 无

需目标数据集的历史版本数据, 只需在目标数据集内部随机划分训练集和测试集, 但交叉验证方法

由于可能违反时序原则(即训练集中的模块开发时间必须早于测试集中模块的开发时间 , 必须用先

开发的模块来预测后开发的模块), 因而并未有现实的应用场景与之对应. 

(4) 随机划分并重复实验. 除了 MN 折交叉验证之外, 随机划分并重复实验是另外一种把数据集的全

部实例作为整体随机划分训练集和测试集的方法 , 这种方法随机抽取 x%数据作为训练集, 其余

1x%作为测试集, 并且重复 N 次, 得到模型性能. 该方法可以简单、快速地验证模型效果, 但与交

叉验证方法一样, 可能会违反时序原则, 因而并未有现实的应用场景与之对应. 

图 7 统计了本文的文献回顾范围内的数据集划分方式的分布情况. 横轴表示 3 种不同的数据集划分方式,

纵轴表示每种划分方式出现在本文所调查的模型间比较实验中的次数. 例如: 在本文的文献回顾范围内, 某

篇文献既在 CV 划分方式下进行了模型间比较实验, 也在 CPDP 划分方式下进行了模型间比较实验, 那么图 7

所统计的相关文献中, 数据集划分方式的 CV 与 CPDP 的次数就各自加 1. 可以看出: CV(28 次)是最常用的数

据集划分方式, 其次是 CPDP(22 次), 最后是 WPDP(9 次). 从使用场景上来看, 2005 年以来发表在国际权威期

刊及会议上的 CPDP 场景下的缺陷预测研究工作远远多于 WPDP 场景下的缺陷预测研究工作. 
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图 7  SDP 文献中数据集划分方式的分布情况 

4.2   数据集划分方法对应的场景 

不同的数据集划分方法被认为对应不同的使用场景. 因而在文献中, 数据集划分方法的选择通常是为了

验证缺陷预测模型在某个特定的使用场景下的预测性能. 经常可以看到: 研究者为特定的使用场景提出缺陷

预测模型, 并且只在这种使用场景下对该模型进行评估, 即仅在这种使用场景下进行模型间的比较实验. 

4.2.1   WPDP 场景 

在 2008 年, Moser 等人[13]以 SPV 划分方法在 WPDP 场景下, 在 Eclipse 数据集上比较了过程度量和代码

度量进行缺陷预测的有效性, 结论是对 Eclipse 数据集来说, 过程度量比代码度量在缺陷预测上更有效. 值得

注意的是, Eclipse 数据集只包含 3 个版本, 也就是说, Moser 等人的结论是仅在两个测试集上得到的. 在 2018

年, Wen 等人[18]在 JURECZKO 的部分项目上, 以 SPV 划分方法在 WPDP 场景下进行了缺陷预测模型间的比
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较实验, 以验证他们提出的新度量是否优于传统度量. 除此之外, 在 2016 年, Wang 等人[69]在 WPDP (SPV)和

CPDP (C-one)两种场景下进行模型间的比较实验. 在 2018 年, Wang 等人[40]在 WPDP(文件粒度的 SPV 和文件

修改粒度的 SPV)以及 CPDP 场景下进行了模型间的比较实验. 在 2019 年, Qu 等人[4]选择在交叉验证(103 折)

和 WPDP (SPV)下评估他们所提出的缺陷预测模型 Top-core 的有效性. 由于这 3 篇研究使用了不止一种数据

集划分方式来进行实验, 因此在第 4.2.4 节中我们将更为详细地进行介绍. 

WPDP 场景的数据集划分方法要求缺陷数据集中的项目分版本进行特征抽取和缺陷标注 , 也就是说 , 

WPDP 场景下的缺陷预测实验仅能在单个项目中的包含多个版本的缺陷数据集上进行. 从第 3.1 节对目前常

用的缺陷数据集的汇总结果来看, 多版本的缺陷数据集数量有限(仅有 Eclispe、JURECZKO 和 Shippey 等), 客

观上限制了在更大规模数据集上进行 WPDP 场景下的 SDP 实验. 

4.2.2   CPDP 场景 

CPDP 模型的评估和验证是近年来 SDP 研究领域的热门方向. 为了在 CPDP 场景下找到更好的模型, 研

究者们展开了一系列模型间的比较实验, 包括: 对比不同的 CPDP 技术(迁移学习方法与分类器的组合), 以研

究自动参数优化对 CPDP 模型性能的提升[14]; 对 20152019 年间的 CPDP 文献的系统性回顾[30]; 使用简单的

基于模块规模的无监督基线模型对 CPDP 模型性能进行大规模评估[28]; 对 20082015 年间的 24 个 CPDP 模型

的统一实现并开源成为框架工具 Crosspare[29], 并在 Crosspare 上对这 24 个模型进行了性能比较[29], 等等. 

SDP 模型是独立于数据集划分方法的, 因此, 专门为某种特定场景(即某个特定的数据集划分方法)提出

的缺陷预测模型也可以被应用于其他场景. Amasaki[34]研究了专为 CPDP 场景提出并在 CPDP 场景下得到验证

的 CPDP 模型用在 WPDP 场景下的性能, 得出的结论是, 一些 CPDP 方法可以提升 WPDP 的预测性能[34]. 这

启发了我们来思考, 模型的有效性仅在单一数据集划分方法下进行验证是不全面的 . 研究者应当在多种划分

方法下对模型进行评估, 以最大程度地探索所提出的 SDP 模型在各种场景下对预测性能的提升情况. 

4.2.3   交叉验证场景 

在缺陷预测研究中, 常用的交叉验证的实验设置有 1010 折交叉验证[42,78]和 10 折交叉验证(M=1)[77]. 例

如: 在 2018年, Song等人[12]使用 1010折交叉验证来比较不同的类不平衡学习方法在缺陷预测问题上的性能;

在 2017 年, Palomba 等人[54]使用 1010 折交叉验证来验证所提出的基于代码异味的缺陷预测模型. 

不同于交叉验证中常用的 1010 折交叉验证, Yang 等人[5,11]选择在缺陷预测模型的评估实验中选择 33

折交叉验证, 也就是将数据集随机分成 3 份, 每次取 2 份作训练集, 余下一份作测试集, 直到每一份都作过一

次测试集. 重复这个过程 30 次, 也就是总共进行 90 次模型的训练和测试. 这样做的出发点是, 他们使用的缺

陷数据集中样本数量不大且有缺陷模块占比很低. 考虑到样本数量小和有缺陷模块占比低是缺陷数据集的普

遍共性, 因此 303 折交叉验证不失为一个有实践价值的缺陷预测研究的实验设置. 在 2019 年, Qu 等人[4]使用

了交叉验证(103 折)来评估他们所提出的 SDP 模型 Top-core 的有效性. 另外, 在 2018 年, Agrawal 等人[73]使

用 55 折交叉验证来进行比较实验, 验证他们所提出的缺陷数据集预处理方法 SMOTUNED. 可见: 研究者们

在缺陷数据集上进行 MN 折交叉验证时, 有选择较小 N 值的倾向. Bennin[68]等人和 Dejaeger 等人[43]则采用了

3 折交叉验证, 并表示, 应当在后续工作中进一步在 WPDP 场景下验证模型的性能. 

4.2.4   随机划分场景 

常用的随机划分的实验设置是按照 90%/10%、80%/20%、50%/50%或其他比例划分训练集和测试集, 得

到在测试集上的预测结果. 重复该过程 N 次, 取所有迭代下的性能平均值作为指标结果. 由于在本文的文献

综述范围内采用随机划分方式验证模型性能的文献不多, 本文扩大了文献检索范围进行检索, 并列出了部分

采用随机划分实验设置的文献. 

Turhan 等人[97]按照 90%/10%划分训练集和测试集、重复 10 次的数据集划分设置, 比较了跨公司缺陷预

测和公司内部缺陷预测的预测效果. 

Mende[111]按照 90%/10%划分训练集和测试集, 得到在测试集上的预测结果. 重复该过程 50次取平均值作

为模型的性能结果, 在该数据集划分设置下比较了不同的学习算法. 
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Yang 等人[112]使用 50%/50%的训练集和测试集划分比例, 重复实验 500 次来验证他们所提出的无监督缺

陷预测模型 CEL 的有效性. 

4.2.5   多种场景下的全面验证 

近年来, 更多的 SDP 研究选择了在多种场景下全面验证 SDP 模型的效果. 在 2012 年, Peters 等人[80]在

1010 折交叉验证和 CPDP (C-all)上验证了他们所提出的数据隐私算法 MORPH 的有效性. 在 2016 年, Wang

等人[69]在 WPDP (SPV)和 CPDP (C-one)两种场景下进行了模型间的比较实验, 以验证他们所提出的 DBN-CP

模型的有效性. 在 2017 年, Jing 等人[46]在交叉验证和 CPDP 场景下进行 SDP 模型间的比较实验, 以来验证他

们的框架对于解决项目这两种情况下的类不平衡问题都有效果. 在 2018 年, Wang 等人[40]在 WPDP(文件粒度

的 WPDP 和文件修改粒度的 WPDP)以及 CPDP(文件粒度的 CPDP 和文件修改粒度的 CPDP)多种场景下进行

了模型间的比较实验, 以验证他们所提出的语义度量对于构建 SDP 模型的有效性. 在 2019 年, Qu 等人[4]采用

选择在两种预测场景(103 折交叉验证和 SPV)下进行评估的方式来验证他们所提出的 SDP 模型 Top-core的有

效性, 鉴于交叉验证是最广泛用于评估缺陷预测模型的方法之一, 而 SPV 则被认为更合适和实用[4]. 在 2019

年, Gong等人[19]在交叉验证(随机选 85%的样本作为训练集, 其余为测试集)和 CPDP (C-all)这两种划分方式下

研究移除类交叉(classoverlap)与否对 SDP 性能的影响. 

总体上, 部分研究者意识到: 应当在多种场景下进行模型间的比较实验, 以求实现全面的 SDP 模型评估. 

我们已经讨论过, 为什么交叉验证方法被认为实用价值不高 . 在涵盖了其他两类更有实用意义的划分(WPDP

和/或 CPDP)的研究中, 具体的数据集划分方法各有不同. 如 CPDP 场景下进行评估实验, 某些研究选用 C-one

而其他研究倾向于 C-all. 相同场景而具体划分不同, 未必得到一致的实验结论, 而选用不同划分设定的研究

之间也难以对预测性能进行比较. 我们相信: 在多种数据集划分方式下进行全面的模型间比较实验, 并且更

有依据地选择数据集划分方式, 有助于缺陷预测模型间比较实验得到更合理的结论. 

4.3   数据集划分存在的问题 

本节汇总了过往文献在进行 SDP 模型间的比较实验时选用的数据集划分方法, 并汇总不同数据集划分方

法下的研究, 通过分析我们发现, 当前的比较实验中数据集划分的选择存在以下问题. 

1) 交叉验证和随机划分并不符合现实场景. 大量实证研究使用交叉验证在预测数据上建模, 已经使其

成为一种公认方法[68]. 然而, 公认的交叉验证方法并不符合缺陷预测模型的实际应用场合. 考虑到

时序原则, 即只能使用已开发并标记的模块来预测未开发的模块, 交叉验证用某个版本中的一部分

模块来预测另一部分模块尽管简单, 但可能会导致模型使用未来的知识导致模型性能被高估[16], 并

不符合现实场景. 同理, 随机划分方法同样会违反时序原则, 不符合现实场景, 因而在缺陷预测问

题上, 不是一种能够准确衡量模型实际应用价值的数据集划分方法. 

2) 划分方式缺乏一致认知. 我们发现: 即便相同种类的划分场景, 在具体划分做法上, 不同的模型采

取不同的做法, 导致各自产生的实验结果无法比较. 如: CPDP 场景下, 有些实验选择 C-one[69]而另

外一些实验选择 C-all[19]; WPDP 场景下, 有些实验选择 SPV 而有些实验选择 APV[34]. 据我们所知:

并未有研究对数据集划分的选择依据进行深入探讨, 选择依据基本上是取决于研究者的偏好. 为了

能够一致比较不同 SDP 研究中的结果, 我们建议: (1) 进一步探讨不同划分方式将如何影响实验; 

(2) 研究者们实现多种划分方式, 并公开自己的实验源代码. 

3) 单一场景下的验证不够全面. SDP 模型与数据集划分是独立的, 同一个模型可以在不同的训练集-测

试集上运行. 因而, SDP 模型独立于使用场景. 当选择的数据集划分方法不同时, 缺陷预测模型间的

比较结果很可能不同. 应当在多种场景下进行 SDP 模型间的比较实验(目前来说, 至少应当涵盖

WPDP 和 CPDP 这两种场景), 这样才能得到对缺陷预测模型的更全面的评估. 

4.4   小  结 

本节从数据集划分方法汇总、不同数据集划分下的 SDP 研究、数据集划分中存在的问题这 3 个方面详细
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介绍了 SDP 模型间的比较实验中的数据集划分方法. 下面简述主要发现. 

(1) 当前, 主要的数据集划分方法可分为 WPDP、CPDP 和交叉验证. WPDP 中最常用的方法是 SPV(用

项目内距离目标版本最近的可用先前版本来训练模型), CPDP 中常用的方法有 C-one 和 C-all, MN

折交叉验证中比较常见的是 1010 折交叉验证和 10 折交叉验证; 

(2) 不同的数据集划分方法对应着不同的应用场景: WPDP 对应目标版本有足够多的历史版本数据用来

训练模型的场景, 而 CPDP 对应目标版本的历史版本数据缺失或不足的场景. 尽管近年来有研究选

择在多种应用场景下评估 SDP 模型, 但 SDP 研究主要还是倾向于在单一场景下进行模型评估; 

(3) 在当前的 SDP 模型比较实验中, 数据集划分的选择存在大量使用不符合现实场景的交叉验证方法、

在划分方式上缺乏一直认知和单一场景下的验证不够全面等问题. 

5   SDP 模型比较实验中的基线模型 

迄今为止, SDP 领域已经提出了大量的预测模型. 每当有新模型被提出, 往往要通过与基线模型比较来验

证其缺陷预测效果. 因此, 在模型比较中, 基线模型的选取对于模型效果的验证至关重要. 通过文献回顾我们

发现: 过往在 SDP 模型比较中被用作基线模型的 SDP 模型种类众多, 这些模型由不同的分类依据可以有不同

的划分. 为了评估基线模型的使用现状, 本文依据“预测模型是否需要用到历史的标签信息”这一点, 主要从

有监督缺陷预测模型的基线方法、无监督缺陷预测模型的基线方法、半监督缺陷预测模型的基线方法这 3 个

方面对 SDP 模型间的比较实验中使用的基线模型进行分类总结. 

5.1   有监督缺陷预测的基线模型 

有监督技术是 SDP 领域的主流技术. 本节分基于经典的机器学习算法的基线模型和以领域内前沿模型作

为基线模型两部分, 介绍文献回顾中有监督缺陷预测模型的常见基线模型. 领域内前沿模型作为基线模型指

的是, 把当时被认为是最先进的模型当作基线模型. 通常认为: 如果通过大规模比较发现新模型优于经典的

机器学习算法, 则新模型具有研究价值, 至少在缺陷预测上比起久经验证的经典算法性能上有所提升; 如果

通过大规模比较发现新模型的预测性能优于当时最先进的模型, 则可以说明新模型提升了缺陷预测的性能. 

5.1.1   基于经典的机器学习算法的基线模型 

表 5 中汇总了常作为缺陷预测基线模型的经典的机器学习算法, 表中列出了技术名称、该技术对应的参

考文献以及在本文的文献回顾范围内使用了相应的基线模型的文献. 

表 5  经典机器学习算法作为有监督缺陷预测模型基线模型汇总 

缩写 技术名称 来源 使用文献 

NB 朴素贝叶斯(naive Bayes) Ref.[113] Ref.[2,19,74] 

RF 随机森林(random forest) Ref.[114] Ref.[2,19,68,74] 

DT 决策树(decision tree) Ref.[115] Ref.[2,68,74] 

SVM 支持向量机(support vector machine) Ref.[116] Ref.[2,19,68] 

LR 逻辑回归(logistic regression) Ref.[117] Ref.[2,19,74] 

KNN K 近邻(k-nearest neighbor) Ref.[118] Ref.[19,68] 

NN 神经网络(nerual network) Ref.[119] Ref.[68] 

ADTree 可变决策树(ADTree) Ref.[120] Ref.[40] 

经典的机器学习算法经常被用作有监督缺陷预测模型的基线模型, 其主要原因有: 

(1) 这些模型的有效性已经在各种应用领域得到验证, 为研究人员所熟知; 

(2) 这些模型已经内置在各种语言的算法库中, 如 Python 的 scikit-learn 和 Java 的 Weka, 无需研究人员

重复实现; 

(3) 这些模型在早期的缺陷预测研究中就被使用, 并逐渐成为缺陷预测的常用和传统模型, 后续的使用

或许是基于惯例. 

有监督缺陷预测模型常用的经典机器学习算法有朴素贝叶斯 (naive Bayes)[113]、随机森林 (random 
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forest)[114]、决策树(decision tree)[115]、支持向量机(support vector machine)[116]、逻辑回归(logistic regression)[117]、

K 近邻(k-nearest neighbor)[118]、可变决策树(ADTree)[120], 等等. 大量文献同时使用这些算法中的多个作为基线

模型与新提出的模型进行比较[2,19,68,74]. 下面介绍部分使用传统有监督机器学习模型作为基线模型的研究. 

在 2015 年, Nam 等人[2]提出了两个无监督缺陷预测方法 CLA 和 CLAMI. 为了评估这两个新模型的预测

性能, 作者选择了一系列传统的有监督机器学习方法作为基线模型, 包括逻辑回归[117]、朴素贝叶斯[113]、贝叶

斯网络[121]、J48 决策树[122]、随机森林[114]和支持向量机[116]. 另外, 他们还使用了基于阈值的方法[123]和基于专

家意见的方法[124]. 

在 2016 年, Zhang 等人[74]提出了一个基于频谱聚类(spectral clustering)的无监督缺陷预测方法 SC. 为评估

SC 的预测性能, Zhang 等人使用了一系列有监督和无监督方法作为基线模型 , 其中有监督方法有随机森 

林[114]、朴素贝叶斯[113]、逻辑回归[117]、J48 决策树[122]和逻辑模型树(LogicModelTree)[125]. 他们所使用的无监

督基线模型将会在第 5.2 节中给出详细介绍. 

在 2018 年, Bennin 等人[68]提出了 MAHAKIL, 一个基于多样性的过采样方法, 用于解决缺陷预测中的类

不平衡问题. 为了验证 MAHAKIL 对预测性能的提升, 文献[68]比较了各种常见的有监督机器学习算法不结

合 MAHAKIL 进行训练集预处理与结合 MAHAKIL 进行训练集预处理的预测性能的差距, 其中选取的有监督

机器学习算法是神经网络[119]、C4.5 决策树[126]、支持向量机[116]、K 近邻[118]和随机森林[114]. 

在 2019年, Gong等人[19]提出: 缺陷数据集中有缺陷类和无缺陷类在特征空间中的交叠(class overlap)会对

在数据集上构建出的缺陷预测模型的效果产生负面影响[19], 因此, 应当在数据的预处理环节就消除训练集的

Class overlap. 为此, 他们研究了 4 种方法: IKMCCA、NCL、KMCCA 和 Without removing 对 SDP 性能的提

升. 他们使用不消除 Class Overlap 的过往的 SDP 方法作为基线模型, 包括传统的有监督机器学习算法朴素贝

叶斯[113]、随机森林[114]、支持向量机[116]、逻辑回归[117]和 K 近邻[118]. 

5.1.2   以领域内前沿模型作为基线模型 

表 6 中汇总了近年来常作为有监督缺陷预测模型的基线模型的领域内前沿模型, 表中列出了技术名称、

该技术对应的参考文献以及在本文的文献回顾范围内使用了相应的基线模型的文献 . 通常认为: 通过与缺陷

预测领域内的前沿模型进行对比, 如果能够证明自身提出的模型比前沿模型的预测性能要好, 则可以证明模

型的有效性. 

表 6  前沿模型作为有监督缺陷预测模型基线模型汇总 

缩写 模型简介 来源 使用文献 

CamargoCruz09-DT 对目标数据和训练数据进行对数标准化 Ref.[127] Ref.[38] 

Menzies11-RF 
通过用 WHERE 算法对训练数据进行聚类, 

然后用 WHICH 规则学习算法对结果进行分类 
Ref.[128] Ref.[38] 

Turhan09-DT 
对特征值进行对数变换然后基于 kNN 算法 

筛选出与目标实例最接近的训练实例进行训练 
Ref.[97] Ref.[38] 

Watanabe08-DT 提出了一个新颖的数据标准化公式 Ref.[129] Ref.[38] 

TunedmanualUp 由一个缺陷预测器进行调参改良的 ManualUp 方法 Ref.[130] Ref.[38] 

TCA+ 转移成分分析和归一化(transfer component analysis plus normalization) Ref.[131] Ref.[20,64,65,132] 

NN-filter 最邻近邻居过滤器(nearest neighbor filter) Ref.[97] Ref.[20,64,65,132] 

HYDRA 混合模型重建法(hybrid model reconstruction approach) Ref.[59] Ref.[20,132] 

近年来, 有监督缺陷预测模型常用的缺陷预测前沿模型有 CamargoCruz09-DT[127]、Menzies11-RF[128]、

Turhan09-DT[97]、Watanabe08-DT[129]、TunuedmanualUp[130]、TCA+[131]、NN-filter[97]、HYDRA[59], 等等. 在

Herbold 等人[29]的大规模比较实验报告中, CamargoCruz09-DT[127]、Menzies11-RF[128]和 Turhan09-DT[97]是 3 个

表现最好的缺陷预测模型, 因此, Ni 等人[38]使用了这 3 个模型作为基线模型来验证他们所提出的缺陷预测方

法 EASC 的有效性. 然而, 在 Herbold 等人的原始论文[29]发表后不久, Herbold 等人[133]就修正了原始论文中得

出的结论, 并说明 CamargoCruz09-NB[127]、Amasaki15-NB[134]和 Peters15-NB[77]才是这个大规模对比实验中表

现最好的 3 个缺陷预测模型. TunedmanualUp 由 Tim 等人[130]提出, 对简单的按照模块规模从小到大来预测模
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块缺陷可能性从小到大的 ManualUp 方法[28]进行改良, 先用一个有监督的学习器进行预测, 为 ManualUp 确定

分类阈值. NN-filter、TCA+和 HYDRA 是现阶段 CPDP 的代表性的基线模型[20], 因此常在提出 CPDP 场景下

被用作基线模型, 并与新提出的有监督缺陷预测模型进行比较. TCA+在 2013 年由 Nam 等人[131]提出, TCA+结

合了数据归一化技术和基于特征的迁移学习方法(transfer component analysis, TCA). NN-filter 在 2009 年由

Turhan 等人[97]提出, 是从外部项目中选择接近项目内数据的合适数据(nearest neighbor)作为训练集的迁移学

习方法. Turhan 等人[97]的实验结果表明, NN-filter 通过消除外部项目的不相关性来降低 CPDP 的高误报率. 另

外, HYDRA (hybrid model reconstruction approach)在 2016 年由 Xia 等人[59]提出, 是一种基于任务的增强技术, 

用于实例迁移, 包括遗传算法和集成学习两个阶段[20]. 近年来, 也有越来越多的 CPDP 研究使用 HYDRA作为

基线模型. 下面介绍部分使用近年来缺陷预测领域前沿模型作为基线模型的研究. 

在 2015 年, Jing 等人[65]提出了一个结合统一度量与迁移学习的异构跨项目缺陷预测模型 CCA+. 为了验

证 CCA+的预测性能, Jing 等人选取了性能领先的 CPDP 模型 TCA+和 NN-filter 作为基线模型与之对比. 在一

个外部项目作为训练集和多个外部项目作为训练集两种异构跨项目实验配置下 , 表明在 MDP 数据集下, 

CCA+的召回率和假警报率优于 TCA+和 NN-filter. 

在 2019年, Li等人[20]提出的MSMDA模型中同时使用了 TCA+、NN-filter和HYDRAY作为基线模型. 2020

年, Li 等人[64]为 CPDP 场景提出了一个模型发现技术 Bi-Level Optimal technich for CPDP (BiLO-CPDP). 顾名

思义, BiLO-CPDP 把分类器和迁移学习算法的选择以及它们的超参数优化放到双层规划的数学框架中, 上层

优化问题的解依赖于下层优化问题的最优解. 在 Li 等人[64]的研究中, 上层的优化问题是从给定的组合中确定

迁移学习者和分类器的最佳组合, 下层的优化问题搜索与迁移学习器和分类器的最佳参数设置. 为了验证

BiLO-CPDP 的性能, Li 等人选择了多种迁移学习算法与分类器进行组合, 与 BiLO-CPDP 进行比对, 其中就包

括 TCA+和 NN-filter 这两个 CPDP 中常见的迁移学习算法. 结果表明, BiLO-CPDP 在 AEEEM、Relink 和

JURECZKO 这 3 个数据集上的 AUC 表现优于 TCA+和 NN-filter. 

在 2019 年, Gong 等人[19]提出: 类重叠问题(class overlap)与类不平衡问题一样, 都可能影响缺陷预测模型

的性能. 然而, 类重叠问题却不如类不平衡问题那样, 能够在缺陷预测领域得到重视. 类重叠指的是, 训练数

据中往往包含一些特征值相似但属于不同类的实例. 为了解决类重叠对缺陷预测的影响, Gong 等人提出一种

改进的 K-means 聚类清理方法(improved K-means clustering cleaning approach, IKMCCA)来解决类重叠和类不

平衡问题. 为了衡量 IKMCCA 的缺陷预测能力, Gong 等人[36]选择了多个基线模型, 在 WPDP 和 CPDP 两种场

景下进行了大规模的比较实验. WPDP 的基线模型是传统的有监督机器学习算法(朴素贝叶斯、随机森林、支

持向量机、逻辑回归和 K 近邻), 而 CPDP 的基线模型则包括 NN-filter、TCA+和 HYRRA. 实验结果表明: 

IKMCCA 在 CPDP 场景下, 在 Recall、Balance 和 AUC 上获得了更好的表现, 意味着在缺陷预测中应当考虑

到类重叠和类不平衡问题. 

在 2020 年, Ni 等人[38]提出了 EASC (effort-aware supervised cross-project defect prediction), 该缺陷预测模

型通过分段排序的方法来平衡工作量感知和非工作量感知的性能. 为了验证 EASC 在工作量感知和非工作量

感知指标下的性能, Ni 等人以 4 个 Herbold 等人报告的缺陷预测领域的前沿方法 CamargoCruz09-DT[127]、

Menzies11-RF[128]、Turhan09-DT、Watanabe08-DT 以及 2 个无监督的基于模块规模的简单方法 ManualDown[28]、

ManualUp[28]还有一个 Tim 提出的结合了有监督方法去改良 ManualUp 的新方法 TunedManualUp 作为基线模

型, 进行了大规模的实验比较. 

5.2   无监督缺陷预测的基线模型 

大部分的 SDP 模型通过利用历史缺陷数据来构建有监督预测模型, 不过, 历史缺陷数据并不总是可以获

取到的. 无监督技术由于其不需要过往缺陷数据, 也就不需要花费成本对模块的缺陷进行标注. 同时, 无监督

技术的预测效果不受训练集和目标集的分布差异的影响 . 另外, 通常来说, 无监督算法比有监督算法实现起

来更简单, 运行更快. 尽管普遍认为有监督技术的效果比无监督技术要好, 但基于无监督技术的上述优点, 

SDP 领域提出了一系列基于无监督技术的 SDP 模型, 也有后续的 SDP 研究使用无监督模型作为基线方法. 表
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7 汇总了 SDP 领域常见的无监督基线模型. 

表 7  无监督缺陷预测的基线模型汇总 

类别 缩写 技术名称 来源 使用文献 

随机方法 
RANDOM 随机方法(random model or dummy predictor)  Ref.[29,47,82] 

FIX FIX  Ref.[29] 

基于模块规模 
ManualDown ManualDown Ref.[28] Ref.[28,42] 

ManualUp ManualUp Ref.[28] Ref.[28,42] 

聚类技术 

CLAMI Clustering, labeling, metric selection and instance selection Ref.[2] Ref.[51,66] 

SC Spectral clustering Ref.[74] Ref.[20] 

K-means K-means Ref.[123] Ref.[74] 

本节将常用作基线方法的无监督缺陷模型分 3 类进行介绍, 分别是随机模型、基于模块规模的模型以及

基于聚类技术的模型. 

5.2.1   随机模型 

当一个新的 SDP 模型被提出, 研究者们通常会将其与现有的最好的一些 SDP 模型进行对比, 希望借此了

解新方法相比于过往方法是否提升了预测性能. 与此同时, 一个更基本的问题是: 新的 SDP 模型是否优于那

些“最简单、最基本、性能最差”的 SDP 模型? 这是个非常重要的问题, 因为如果一个 SDP 模型甚至不能优于

那些最简单的模型, 那么这样的方法是没有应用价值的. 基于这样的思想, 部分 SDP 研究[29,47,82]选择随机模

型作为基线模型. 随机模型即以一定的概率(通常是 50%)来判定模块是否有缺陷, 以 50%概率判定模块有缺

陷的模型在文献中也被称作虚拟预测器(dummy predictor). 如果新提出的 SDP 模型的表现不如随机模型, 也

就意味着模型预测效果还不如乱猜. 因此, 新提出的模型的评价指标至少要优于随机模型. 下面介绍部分使

用随机模型作为基线模型的缺陷预测研究. 

在 2011 年, Kim 等人[82]在移除训练集的噪声和不移除噪声两种情况下, 对比了贝叶斯网络和 dummy 

predictor 这两种 SDP 方法. 在 2016 年, Lee 等人[47]为了验证他们所提出的开发人员微交互度量构建的 SDP 模

型的性能, 选择了 dummy predictor 作为了基线模型之一. 在 2018 年, Herbold 等人[29]评估了多种 SDP 方法在

CPDP 上的性能, 他们采用了 4 种方法作为基线方法: 跨项目缺陷预测方法(CV)、all internal project 方法

(ALL)、以 50%概率判定模块有缺陷的方法(也就是 dummy predictor, RANDOM)以及把所有模块都判定为有缺

陷的方法(FIX). 可以将 FIX 方法理解成以 100%的概率判定模块为有缺陷. 

除了随机模型之外, 常见于 SDP 性能评估的用于衡量 SDP 模型的一些无监督的“基本模型”还有最优模型

(optimalmodel)和最差模型(worst model), 等等. 最优模型代表理想中表现最好的缺陷模型, 具体来说, 最优模

型把模块按照缺陷密度降序排列, 用来衡量被评估模型和最好的缺陷预测结果之间的差距 ; 最差模型代表理

想中表现最差的缺陷模型, 具体来说, 最差模型把模块按照缺陷密度升序排列, 用来衡量被评估模型和最差

的缺陷预测结果之间的差距. 新提出的模型应当在性能上尽可能地接近最优模型, 尽可能地远离最差模型. 

不过, 最优模型和最差模型极少被直接用作基线模型, 它们通常直接被包含在评估指标的设计中, 如opt 就是

衡量被评估模型和最优模型的 ROC 曲线之间的面积的(详见第 6.1.2 节). 

5.2.2   基于模块规模的基线方法 

在过去的几十年中, 大量研究报告了项目中的模块大小(例如 SLOC、源代码行)与模块的缺陷是否有相关

性 [28,42,130,135140]. ManualDown 和 ManualUp 是两个常用作基线模型的、基于模块规模的简单 SDP 模 

型[28,130,136,138,139]. 前者认为较大的模块更容易出现缺陷, 而后者认为较小的模块更容易出现缺陷. 具体来说,

这两个模型利用目标项目/版本中的模块规模度量 SLOC(源代码行数)将模块分类为有缺陷或无缺陷. SLOC 表

示收集到的非空白、非注释代码行的数量. 设 m 为当前版本中的一个模块, R(m)为模 m 的缺陷可能性的预测

值. 对于 ManualDown 来说, R(m)=SLOC(m); 而对于 ManualUp 来说, R(m)=1/SLOC(m). 可见: ManualDown 和

ManualDown 需要较低的度量收集成本、较低的模型构建成本, 具有良好的可扩展性并且易于实施. 下面介绍

部分使用了 ManualDown 和/或 ManualUp 作为基线模型的 SDP 研究. 

在 2014 年, Zhou 等人[42]对模块规模在 SDP 中潜在的混杂效应进行了深入研究, 他们通过大规模的比较
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实验来验证消除模块规模对其他特征的协同影响后, 训练出的 SDP 模型的性能. 在性能评估中, 他们使用了

ManualDown 和 ManualUp 作为基线模型. 使用 ManualDown 是因为许多研究报告说: 更大的模块往往有更多

的错误, 因此建议大模块应首先被检查/测试[28,42,130,135140]. 使用 ManualUp 是因为 Koru 等人发现, 小模块的

缺陷密度更大. 因此, 他们建议先检查小模块[136,138,139]. 

在 2018 年, Zhou 等人对 CPDP 模型进行了大规模的回顾[28], 使用 ManualDown 作为基线模型, 与过往的

缺陷预测模型在分类指标上进行比较; 使用 ManualUp 作为基线模型, 与过往的 SDP 模型在排序指标上进行

比较. 结果发现: 相比于简单的基于模块大小的无监督方法 ManualDown 和 ManualUp, 过往的 CPDP 模型几

乎对预测性能没有太大的提升. 基于这一令人惊讶的实验结果, Zhou 等人建议后续的 CPDP 模型评估中使用

的基线模型都应包括 ManualDown 和 ManualUp. 

5.2.3   基于聚类技术的基线方法 

基于聚类技术进行缺陷预测的基本假设是: 有缺陷模型拥有相似的软件度量, 因此容易被分到同一个聚

类中[124]. 新提出的基于聚类的 SDP 方法常把过往的基于聚类的缺陷预测方法作为基线模型并与之比较. 

在 2015 年, Nam 等人[2]提出了在目标数据集上自动进行缺陷预测的方法. 换句话说, 他们提出的方法在

无标签的数据集上训练预测模型, 得到的预测模型再用于预测该数据集中的模块. 他们的模型构建分为 5 个

步骤 : (1) 对模块进行聚类 (clustering instances); (2) 标注聚类后的模块 (labeling instances); (3) 特征选择

(metric selection); (4) 模块选择(instance selection); (5) 使用机器学习分类器来构建预测模型. 根据以上 5 个步

骤的缩写, 这个无监督缺陷预测模型称作 CLAMI. Nam 等人的实验结果表明: CLAMI 在大部分的项目上取得

了不输于典型的 SDP 方法的召回率、F1 和 AUC. 在之后的异构缺陷预测(heterogeneous defect prediction, HDP)

研究中, Nam 等人[66]研究了基于 KSAnalyzer、PAnalyzer 和 ScoAnalyzer 的 HDP 模型, 并使用 WPDP 方法、

训练集和目标集的特征相同的 CPDP 方法、基于不平衡的特征集合的 CPDP 方法以及无监督缺陷预测方法这

4 种缺陷预测方法作为基线模型与 HDP 方法进行比较. 其中, 无监督缺陷预测方法使用的就是 CLAMI. 在

2018 年, Nam 等人[51]将他们在 2015 年所做的工作进行了扩展, 他们在该研究中讨论了 HDP 所需的数据集规

模的问题, 并结合近期的研究讨论了更多相关工作. 在该扩展工作中, 他们研究的 HDP 模型基于 KSAnalyzer,

选择的基线方法与 2015 年的工作一样. 

在 2016 年, Zhang 等人提出了一种基于连通性的无监督分类模型, 称为频谱聚类(spectral clustering, SC)

模型[74]. 对于给定的目标数据集, SC 模型以如下步骤判定数据集中的模块是否有缺陷. 

(1) 以模块为节点、模块间的连接为边、模块间的相似度为权重, 构建一个有权图. 模块间的相似性通

过两个模块采用 z-score 进行了归一化的特征向量的点积来表示; 

(2) 使用频谱聚类算法把模块分成两个不重叠的聚类; 

(3) 把平均行总和度量值更大的那个聚类中的模块判定为有缺陷 , 另一个聚类中的模块判定为无缺陷 . 

原因是“对于大多数度量, 有缺陷模块通常比无缺陷模块具有更大的值”. 

为了评估 SC 模型的预测性能, Zhang 等人[74]选择了 5 种有监督分类算法和 4 种基于聚类的无监督分类算

法作为基线模型与 SC 进行比较. 结果表明: 在总共 10 个 SDP 模型中, SC 的表现属于最好之一. 5 种有监督分

类算法已在第 5.1 节中给出介绍. 4 种基于聚类的无监督分类算法分别是 K 均值(K-means)聚类算法、Neural-gas

聚类算法、模糊 c-均值聚类算法(fuzzy C-means)、Partition Around Medoids (PAM)算法. 其中, K-means 聚类算

法和 Neural-gas 聚类算法曾在 2004 年被 Zhong 等人[124]用来构造他们的聚类-专家判定无监督 SDP 模型. 选择

这两种聚类算法的原因是: “选择 K-means 的原因是它的普及和效率, 而使用 Neural-gas 是由于它在产生相干

簇上的良好性能”. 简单来说, 对于目标数据集, 该模型先使用聚类算法得到多个聚类, 接着再请专家判定每

个聚类的标签(有缺陷或无缺陷). 但 Zhong 等人提出的无监督模型不是完全自动化的, 它依赖于专家的判断. 

为了从缺陷预测模型中移除主观的专家意见, 在 2009 年, Catal 等人[123]提出了一个基于 K-means 聚类算

法的无监督缺陷预测模型, 在得到聚类结果之后, 根据软件度量的阈值来判定每个聚类的标签(有缺陷或无缺

陷). 具体来说, 如果一个聚类的任意一个度量的平均值高过这个度量的阈值, 那么这个聚类将被判定为有缺
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陷. 这里使用的软件度量阈值是由集成软件度量公司(Integrated Software Metrics, Inc.)提出的. 但是这个模型

仍然需要人为选择 K-means 算法中的聚类个数, 而聚类个数的选择可能会给缺陷预测的性能造成影响. 为了

避免人为选择聚类个数, 得到完全自动的无监督缺陷预测模型, 在 2010年, Catal等人[141]又在他们原有模型的

基础上, 使用 X-means 取代了 K-means, X-means 可以自动选择最佳的聚类个数并进行聚类. 

另外, 由于无监督缺陷预测方法和 HDP 方法都被用于解决缺乏历史缺陷数据的项目的缺陷预测问题, 因

此, 研究者们在为解决这一问题而提出 HDP 方法时, 很自然地会想到这个新方法与无监督 SDP 方法相比性能

如何. 因此, 也有 HDP 模型以无监督的聚类方法作为基线模型并与之比较. 

在 2019 年, Li 等人[20]提出了一个多源 HDP 方法, 称作 MSMDA (multisource selection based manifold 

discriminant alignment). 对于目标项目 , MSMDA 可以从许多可用的源中增量地选择类似分布的源项目 . 

MSMDA 通过充分利用多个源的标签信息和有限数量的训练目标数据, 将目标项目和精心选择的多个源转化

为具有相似数据分布和良好分类能力的判别公共子空间[20]. 在验证 MSMDA 的缺陷预测性能的比较实验中,

他们同时选择了 WPDP 方法、经典的 CPDP 方法(NN-filter 和 TCA+)、HDP 方法(CPDP-IFS、CCA+和 HDP-KS)、

实例转换方法(MultiSourceTrAdaBoost 和 HYDRA)和无监督缺陷预测方法(SC)作为基线模型. 

5.3   半监督缺陷预测的基线模型 

如第 5.2 节所述, 用于构建有监督缺陷预测模型的历史缺陷数据并不总是容易获得的. 半监督缺陷技术

可以利用少部分带标签的训练数据以及其余的无标签训练数据, 例如采用联合训练或者标签传播等方式来为

无标签的训练数据生成伪标签, 再用标注的数据结合伪标签数据进行模型训练. 考虑到半监督方法仅需要少

量有标签数据、能够降低数据收集成本的优点, SDP 领域提出了一系列半监督缺陷预测模型, 表 8 汇总了近年

来提出的半监督缺陷预测模型在验证自身性能时常用的基线模型 . 从表中可以看出, 半监督缺陷预测模型在

选择基线模型时有两大类思路: 其一是选择其他半监督方法作为基线模型与之比较, 包括过往已被用于缺陷

预测的半监督方法以及经典的半监督方法; 其二是选择经典的有监督模型与之比较, 通过“作为半监督模型达

到了与有监督模型相当甚至更优的预测性能”来说明自身所提出的新的半监督模型的有效性. 

表 8  半监督缺陷预测的基线模型汇总 

类别 缩写 技术名称 来源 使用文献 

半监督方法 

Roca RandOm committee Ref.[142] Ref.[142] 

FTF Fitting-the-fits Ref.[143,149] Ref.[85,149] 

FTcF Fitting-the-confident-Fits Ref.[143] Ref.[84] 

CoForest Extending the co-training paradigm by using random forest Ref.[144] Ref.[86] 

LDS Low-density separation Ref.[145] Ref.[25,85] 

SVMlight An implementation of semi-supervised SVM Ref.[146] Ref.[25] 
EM-SEMI Expectation-maximization SEMI-supervised approach Ref.[147] Ref.[25] 

CMN Classmass normalization Ref.[148] Ref.[25,85] 

GKSLP Gaussian kernel similarity based label propagation Ref.[148] Ref.[85] 

ROCUS Random committee with under-sampling Ref.[142] Ref.[85] 

有监督方法 ML 经典的有监督模型, 朴素贝叶斯、逻辑回归、随机森林等 Ref.[113,114,117] Ref.[84,149,150] 

半监督缺陷预测中, 使用的半监督基线模型有 Roca[142]、FTF[143]、FTcF[143]、CoForest[144]、LDS[145]、

SVMlight[146]、EM-SEMI[147]、CMN[148]、GKSLP[148]、ROCUS[142]等. FTF[143]是传统的自训练算法的一个变体, 

一个基础的监督学习器从当前标记的数据中被反复训练, 在每次迭代中, 未标记的模块的状态被反复更新, 

直到满足某种停止条件[149]. 在 FTcF[143]中, 一个基础的监督学习器从当前标记的数据中被反复训练. 在 FTcF

的每次迭代中, 都会对未标记数据的标签进行预测. 对预测分数具有高信心的实例将逐渐从未标记的数据池

迁移到标记的数据池, 当未标记的数据池中没有任何模块时 , 该算法就完成了预测. CoForest[144]是一种基于

分歧的半监督学习算法, 利用了半监督学习和集成学习的优势. LDS[145]在图形距离衍生内核(graph-distance- 

derived kernel)上训练 SVM, 并应用梯度 TSVM 算法进行半监督分类[85]. CMN[148]采用高斯随机场模型, 根据

实例间的相似函数给出图的权值[85]. GKSLP[148]是一种基于高斯内核相似度的标签传播算法. ROCUS[142]是半

监督学习结合欠采样数据平衡策略的缺陷预测模型. 半监督缺陷预测中的有监督基线模型主要是经典的有监
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督模型, 包括朴素贝叶斯、逻辑回归、随机森林等. 下面介绍部分使用半监督缺陷预测模型研究以及他们使

用的基线方法. 

在 2011 年, Jiang 等人[142]提出了一种名为 ROCUS 的半监督学习结合欠采样数据平衡策略的方法用于缺

陷预测. 研究表明: ROCUS 的预测性能优于忽略缺陷数据集的类不平衡性质的半监督学习方法, 且优于未能

有效利用未标记数据的单纯的类不平衡学习方法. 在比较实验中, 除了使用有监督模型、未进行类平衡的半

监督模型、进行了类平衡的有监督模型之外, 他们还使用了一种半监督缺陷预测方法 Roca (random committee)

作为基线模型[142]. 相比于 ROCUS, Roca 忽略了不平衡类的分布. 

在 2011 年, Lu 等人[149]利用半监督算法 FTF 进行缺陷预测, 通过与随机森林模型进行比较发现: 当半监

督的 FTF 方法和有监督方法都使用随机森林作为基础的分类算法时, 基于 FTF 的半监督模型表现更优. 2012

年, Lu等人[84]又提出了一种结合特征降维策略的基于 FTcF半监督算法的缺陷预测模型, 他们的对比实验所采

用的基线模型包括没有进行特征降维的原始的半监督方法 FTcF 以及有监督的随机森林模型. 结果发现: 结合

了多维缩放(multidimensional scaling, MDS)特征降维的半监督方法的预测性能优于随机森林及 FTcF 方法. 

在 2012 年, Li 等人[86]提出了通过主动选择和标记一些以前未标记的数据训练分类器的 ACoForest 方法,

他们期望该方法能够在采样中抽取出对训练出好模型最有帮助的那部分模块, 该方法是半监督方法 CoForest

的一个扩展. 在验证 ACoForest 性能的比较实验中, 作者将基于半监督算法 CoForest[144]的缺陷预测方法作为

基线模型. 

在 2013 年, Catal[25]探索了 4 种半监督分类方法在缺陷预测问题上的性能, 它们分别是低密度分隔(low- 

density separation, LDS)[145] 、半监督支持向量机的 SVMlight 实现 [146]、最大期望演算法 (expectation- 

maximization)[147]和类别批量归一化(class mass normalization)[148]. 通过比较, 他们推荐在有标签训练数据不

足的情况下, 使用基于 LDS 的缺陷预测方法. 

在 2016 年, He 等人[150]提出了一种半监督缺陷预测方法 extRF, 它采用变化突发信息来提高软件缺陷预测

的准确性. 他们在比较实验中选择了 3 个经典的有监督学习方法: 朴素贝叶斯[113]、逻辑回归[117]、随机森林[114]

作为与 extRF 进行对比的基线模型. 

在 2017 年, Zhang 等人[85]使用基于非负稀疏图的标签传播方法 NSGLP (nonnegative sparse graph based 

label propagation)来迭代预测未标记的实例, 以用于软件缺陷预测. 在验证NSGLP的比较实验中, 作者使用过

往被证明在软件缺陷预测问题上有效的半监督模型: FTF[143]、ROCUS[142]、LDS[145]、CMN[148]、GKSLP[148]

作为基线模型. 实验结果表明: NSGLP 优于几种有代表性的最先进的半监督软件缺陷预测方法, 它可以充分

地利用静态代码度量的特点, 提高软件缺陷预测模型的泛化能力. 

5.4   基线模型的使用现状 

我们从被调研的 66 篇文献中选出了 20192021 年间发表的、使用了至少一种基线方法与他们新提出的

缺陷预测模型进行比较的文献, 统计了他们所使用的基线方法. 如表 9 所示, 这 9 篇文献几乎使用了完全不相

同的基线模型来与自己提出的新模型进行比较. 缺点如下. 

(1) 从表 8 可以看出, 9 个缺陷预测研究中涉及 30 多个基线模型. 然而在这 9 项研究中, 没有一个共同

的基线模型. 事实上, 在每项研究中, 作者都用他们喜欢的先验模型作为基线模型来研究新提出模

型的有效性. 其中, 大多数缺陷研究所使用的基线模型与其他研究中使用的模型没有任何重叠 . 在

这 10 项研究的每一项中, 作者都表示他们提出的新模型的性能超过了基线模型, 因此推动了最先

进的技术. 但是由于缺乏一个共同的基线模型, 我们无法确定这 9 个新模型的相对有效性. 更重要

的是, 由于缺乏一个全局性的参考点, 我们无法知道在缺陷预测的性能提升上, 我们到底走了多远; 

(2) 考虑到许多先前提出的监督模型是复杂的(例如许多参数需要仔细调整), 并且不是开源的, 因此后

续的研究必须重新实现它们, 以便把它们作为基线模型. 然而, 一个微小的实施偏差就可能导致预

测性能的“退化”. 因此, 当一个新提出的模型被证明比这些基线模型具有更高的有效性时 , 就有可

能报告一个虚假的进步. 
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表 9  20192021 年发表的部分缺陷预测文献以及它们所使用的基线模型 

研究 年份 模型 基线模型描述 基线模型 

Ref.[4] 2021 
Top-core 

and top-degree 

Other techiques belonging 

to the same theory 
PageRank, Betweenness 

Ref.[64] 2020 

BiLO-CPDP 

(automated model 
discovery techique) 

A state of art automated machine 

leanrning tool, a simplified 

version of BiLO-CPDP, 
and 21 prior CPDP techniques 

Auto-Sklearn, SLO-CPDP, 

and 21 combinations of prior 
classifier and transfer learners 

Ref.[9] 2020 DTL-DP 

Existing deep learning-based defect 

prediction approaches for 

both WPDP and CPDP scenario 

Semantic, PROMISE-DP, DP-LSTM, 

DP-CNN, DBN-CP, and TCA+ 

Ref.[40] 2020 

Semantic features 

that are automatically 

learned by DBN 

Two types of file-level traditional features 

and three types of change-level features 

which have been used in previous studies 

PROMISE features, AST features, 

bag-of-words features, characteristic 

features, and meta features 

Ref.[18] 2020 FENCES 

Three baselines which leverage traditional 
process and static code metrics and 

state-of-the-art work that leverages 

deep learning techiques to learn 

static code metrics automatically 

RH
[151]

, Mo
[152]

, SCC, and ASF 

(automatically learn sematic features) 

Ref.[19] 2019 IKMCCA 
State-of-the-Art learning models without 

removing the overlapping instances 

NB, RF, SVM, LR, KNN, NN-filter, 

TCA+, VCB-SVM, DTB, MNB, 
and HYDRA 

Ref.[41] 2019 
ORB (oversampling 

rate boosting) 

State-of-the-art class imbalance 

evolution learning approaches 

OOB, UOB, OOB (FixedIR), OOB 

(FixedIR)*, and OOB-SW 

Ref.[20] 2019 

MSMDA (multi-source 

heterogeneous defect 

prediction approach) 

Prior CPDP methods 

NN-Filter, TCA+, CPDP-IFS, CCA+, 

HDP by KSAnalyzer, SC, MultiSource- 

TrAdaBoost, and HYDRA 

Ref.[54] 2019 

Code smell 

intensity-including 
model 

Prior methods 

BCCM (the basic code change model), 

DM (based on developers that worked 
on a code component), and DCBM 

(the developer changes based model) 
 

5.5   小  结 

本节从有监督基线方法、无监督基线方法、CPDP 基线方法这 3 个方面详细介绍了新缺陷预测模型在模

型评估时常用的基线方法. 下面简述主要发现. 

(1) 当前常见的被用作有监督缺陷预测的基线模型包括经典的有监督机器学习算法(朴素贝叶斯、随机

森林、支持向量机、逻辑回归和 K 近邻等)和当时前沿的缺陷预测模型(CamargoCruz09-DT[125]、

Menzies11-RF[126]、Turhan09-DT[96]、Watanabe08-DT[127]、TunuedmanualUp[128]、TCA+[129]、NN-filter[96]、

HYDRA[61]等). 当前常见的被用作无监督缺陷预测的基线模型包括随机模型(主要是以 50%的概率

判定模型有缺陷的 dummy predictor)、基于模块规模的 ManualDown[28]和 ManualUp[28]以及基于聚类

技术的 CLAMI[2]和 SC[20]. 当前常见的被用作半监督缺陷预测的基线模型主要分为当时前沿的半监

督缺陷预测模型(Roca[142]、FTF[143]、FTcF[143]、CoForest[144]、LDS[145]、SVMlight[146]、EM-SEMI[147]、

CMN[148]、GKSLP[148]、ROCUS[142]等)和经典的有监督机器学习算法(朴素贝叶斯、逻辑回归、随机

森林等); 

(2) 无监督基线模型的优点是实现简单、运行快, 通常被认为是新提出的有监督模型性能的底线 . 即: 

如果一个新提出的复杂的有监督模型在利用了过往的缺陷信息之后 , 预测能力达不到简单的无监

督模型, 则新模型会被认为不具有实用价值; 

(3) 对于哪个缺陷预测模型在何种情况下最适合被用作比较实验的基线模型 , 研究领域内没有统一做

法. 因而可以看到: 文献回顾中, 大量的缺陷预测研究各自选择多个不同的基线模型进行比较 . 由

于缺乏一个共同的基线模型, 无法确定这些模型的相对有效性. 也就是说, 缺陷预测领域缺乏一个

统一的被持续使用的基线模型来作为一个全局参考点. 
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6   SDP 模型比较的评价指标 

本节介绍 SDP 模型比较中采用的评价指标. 主要从评价指标的概览、评价指标使用偏好的变迁和目前缺

陷预测领域对这些评价指标的优缺点的认知这 3 个部分展开介绍. 

6.1   评价指标的计算 

缺陷预测模型间的性能比较需要通过比较模型在相同目标数据集上的评价指标来实现. 过往的缺陷模型

评估中使用了不同类型的各种评价指标, 本节从分类指标和排序指标两类来介绍文献综述的 66篇相关工作中

使用到的 SDP 模型评价指标. 

6.1.1   评估分类性能的指标 

表 10 对分类性能评估指标的计算方法和使用情况进行了汇总. 从表 10 的倒数第 2 列可以看出, 有些指

标在不同的文献中可能有多个别名. 例如, FPR、PF 和 FAR 具有相同的含义: 预测为有缺陷的干净模块的比

例. 在 SDP 研究的早期文献中, “被预测为有缺陷的缺陷模块的比例”通常被称为“正确性(correctness)”, 但随

后, “召回(recall)”一词变得更加常见; PD 和 1PF 的调和平均值在一些文献中称为 G1, 在另一些文献中称为

G-measure; 召回率和准确率的几何平均值称为 G2 或 G-mean. 为了保持对指标的清晰引用, 对于含义相同的

指标, 我们在名称栏中放置了一个更常用的指标, 而在解释栏中给出了其别名(如果有的话). 在本文的其余部

分中, 我们仅使用第 1 列中给出的指标名称来保持行文一致. 

表 10  评估 SDP 模型的分类指标汇总 

评估指标 计算公式 说明 

Recall(召回率) TP/(TP+FN) 
被预测为有缺陷的模块占全部有缺陷模块的 

比例, 也称作 PD (probability of detection) 

Precision(精度) TP/(TP+FP) 
被预测为有缺陷的模块中 

实际有缺陷模块占的比例 

Accuracy(准确率) (TP+FP)/(TP+FP+TN+FN) 被正确预测的模块占全部模块的比例 

FPR(假警报率) FP/(FP+TN) 

假警报率, 也称作 FAR (false alarm rate) 

或者 PF (probability of false alarm). 

无缺陷模块中被预测为有缺陷模块的比例 

Correctness(正确性) TP/(TP+FP) 与精度相同 

Completeness 

(完整性) 
Defects(TP)/Defects(TP+FN) 

召回率的一种变体, 在被判定为有缺陷 

模块中找到的缺陷占所有缺陷的比例 

TNR(真阴性率) TN/(TN+FP) 真阴性率, 也称作 clean recall 

FNR(假阴性率) FN/(FN+TP) 假阴性率, 有缺陷模块中被预测为无缺陷的比例 

F 

2

2

(1 ) Recall Precision

Recall Precision





  

 
 精度和召回率的调和平均值(=1 或 2) 

G1 
2 (1 )

(1 )

PD PF

PD PF

  

 
 PD 和 1PF 的调和平均值, 也称作 G-measure 

G2 Recall Precision  精度和召回率的几何平均值, 也称作 G-mean 

G3 Recall(1-PF) 召回率和 1PF 的几何平均值 

MCC 

(Matthews 相关系数) ( )( )( )( )

TP TN FP FN

TP FP TP FN TN FP TN FN

  

   
 实际分类和预测分类之间的相关系数 

Balance 
2 2(0 ) (1 )

1
2

PF PD  
  PF 和 PD 之间的平衡 

Clean precision 

(正例精度) 
TN/(TN+FN) 无缺陷模块中被预测为无缺陷的比例 

Clean F1 

(正例调和平均值) 

2 cleanRecall cleanPrecison

cleanRecall cleanPrecison

 


 无缺陷模块的 F1, 即 cleanRecall 

和 cleanPrecision 的调和平均值 
 

6.1.2   评估排序性能的指标 

表 11 对排序性能评估指标的计算方法和使用情况进行了汇总. 从表 11 中可以看出: cost-effectiveness 

curve 是排序场景中的一个重要的性能指标, 一系列的指标是基于它构造的. 
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表 11  评估 SDP 模型的排序指标汇总 

评估指标 计算公式 说明 

Cost- 
effectivenesscurve 

累计工作量(x-轴)和累计 

缺陷数的(y-轴)构成的曲线 
整个排序的成本效益曲线 

AUCEC 模型 m 的 Cost-effectiveness 曲线的曲线下面积 成本效益曲线的曲线下面积 

CE 
( ) ( )

( ) ( )

Area m Area random

Area optimal Area random

 

 




 

使用 Area(random)和 Area(optimal)进行了 

归一化的 AUCEC. 其中, 随机(random)模型 

以 50%的概率判定模块有缺陷. 最优(optimal)模型 

代表取得最佳 cost-effectivenes 曲线的理想模型 

Popt 1opt 

opt表示在检查前% SLOC 的模块时, 被评估 

模型与最优模型的 cost effectiveness 曲线间的 

面积, 等于 Area(optimal)Area(random) 

Normalized Popt 
( ) ( )

( ) ( )

Area m Area worst

Area optimal Area worst

 

 




 使用最优模型和最差模型进行归一化的 Popt. 

最差模型表示在成本效益曲线上表现最差的模型 

ER 
( ) ( )

( )

Effort random Effort m

Effort random

  与需要实现与预测模型 m 相同的召回率的随机 

模型相比, 模型 m 实现的工作量的减少程度 

AUC ROC 曲线下的面积 

模型将随机选择的有缺陷的模块排在随机 

选择的无缺陷模块前面的概率. ROC 曲线下的 

面积. ROC 曲线是指随着分类阈值变大, 

以 Recall 为 y 轴、以 FAR 为 x 轴所形成的曲线 

PofB20  排序中占前 20%SLOC 的模块中有缺陷模块的比例 

NofB20  排序中占前 20%SLOC 的模块中有缺陷模块的个数 

Brier score 
2

1

1
( )

N

i ii
Brier p y

N 
   预测概率与实际标签之间的距离之和 

Calibration slope 逻辑回归模型的斜率 预测概率的方向和分布 

LogLoss 
1

1
( log( ) (1 )log(1 ))

n

i i i ii
y p y p

N 
     分类损失函数[17]

 

Top-10-accuracy  检查前 10 个模块的准确率 

Median 

percentile rank 


我们的模型排序的已部署推送请求批次中, 

已恢复推送请求的中位数百分比排名 

为了绘制成本效益曲线, 首先按模型预测的缺陷可能性给目标数据集中的模块降序排序; 然后, 模块的

测试/检查成本的累积百分比为 x 轴, 从所测试/检查的模块中发现的缺陷的累积百分比为 y 轴作图. 通常, 模

块的测试/检查成本是通过源代码行数(SLOC)来衡量的, 这样的成本效益曲线被称为“基于 SLOC 的阿尔伯格

图”[28]. 我们在文献综述中发现了许多成本效益曲线的变体, 它们的定义略有不同. 例如: Ostrand 等人[53]使用

x 轴为文件数目的累积百分比、y 轴为发现的缺陷类的累积百分比(即累积召回)的曲线来评价模型; Zhou 等 

人[62]构建了一条成本效益曲线, 其中, x 轴为模块数的累积百分比, y 轴为发现的缺陷类的累积百分比(即累积

召回). 尽管 x 轴和 y 轴的含义略有不同, 但这些成本效益曲线总体上反映了已识别缺陷的百分比如何随着测

试/检查工作量的增加而发生变化的. 

在一些文献中, 成本效益曲线直接用于评估缺陷预测模型的性能 [53,153]. 然而, 通过比较成本效益曲线来

确定哪个缺陷预测模型性能更好并不总是显而易见的. 只有当一条曲线完全高于另一条曲线时, 才能说一个

模型肯定比另一个好. 因此, 需要将成本效益曲线缩小到一个数值, 以便于进行性能比较. 几种基于成本效益

曲线的数值指标已被用于缺陷预测领域. AUCEC 是指成本效益曲线下的面积, 更具体地说, 是基于 SLOC 的

Alberg diagram 下的面积. 常用的 AUCEC 与评估预测模型比较的特殊模型有 3 种: 最优模型、最差模型和随

机模型. 最优模型按其缺陷密度(缺陷数/SLOC)的降序预测测试版本中模块的缺陷倾向, 其他预测模型的所有

成本效益曲线都不会出现在这条曲线之上, 因为没有任何预测模型可以给出比这个理想排名更好的测试模块

排名. 最差模型按缺陷密度的升序预测测试版本中模块的缺陷倾向, 其他预测模型的所有成本效益曲线都不

会出现在这条曲线之下, 因为没有任何预测模型可以给出比它更差的测试模块排名. 随机模型以 0.5 的概率

随机预测一个模块有缺陷. 预计任何提出的缺陷预测模型至少会比随机模型表现得更好. 从表 11 可以看出: 

基于评估模型 m、最优模型、最差模型和随机模型下的面积, 当给定%的测试/检查工作量, 则有 CE是的
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最优模型和随机模型归一化的 AUCEC; Popt为 1opt (最优模型与模型 m 之间的面积); Normalized Popt是由

最优模型和最差模型归一化的 AUCEC. 

6.2   评价指标使用情况 

图 8 和图 9 分别给出了本文的 SDP 文献回顾范围内中分类与排序指标的使用频次. 从频次图中我们得到

如下观察. 

 在 66 个 SDP 研究中, 共有多达 30 个指标被使用, 被用于模型评估的评价指标种类繁多, 文献的选择

偏好各不相同. 尽管相比于其他指标, Recall、AUC、Precision、F1 和 Accuracy 这几个指标被用于缺

陷模型评估的频次更高, 但是几乎不存在一个指标受到研究者们的一致认同; 

 图 8 和图 9 中全部的指标加起来被使用了 200 次, 平均一篇文献使用大约 3 个指标进行评估. 也就是

说, 现有的 SDP 研究倾向于使用多种评价指标共同评估预测性能, 而表中的指标大部分互相之间并

不存在一致趋势. 比如说, 过高的 Recall 往往暗示着对 Precision 的牺牲, 一个模型有高 Precision 不一

定有高 Accuracy, 等等; 

 使用次数最高的前 5 个评价指标分别是 Recall、AUC、Precision、F1 和 Accuray. 总的来说, 分类指

标比排序指标的使用频次更高. 在使用次数最多的 10个评价指标中, 排序指标只占 3个. 在分类指标

中, 最被广泛使用的指标是 Recall、Precision 和 F1. 在排序指标中, 应用最多的是 AUC. 
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图 8  分类指标的使用频次                       图 9  排序指标的使用频次 

6.3   评价指标的使用变迁 

尽管总的来说, 分类指标更多地应用于 SDP 模型之间的比较中, 但实际上, 在软件缺陷预测的早期, 模

型间的比较就已经使用了排序指标. 早在 1996 年, Ohlsson 和 Alberg[153]就使用了 Alberg diagram 来比较他们

所提出的缺陷预测模型与理想的最优模型之间的差距. 2005 年, Ostrand 等人[53]使用了 cost-effectiveness curve

来比较他们提出的多个模型. 在同一年, Gyimóthy 等人[45]也使用了 cost-effectiveness curve 来比较基于线性回

归的预测模型和基于逻辑回归的预测模型. 在 2006年, Zhou等人[62]同样使用 cost-effectiveness curve 来比较多

变量线性回归模型、朴素贝叶斯、随机森林和 NNge 在缺陷预测上的效果. 

尽管上述早期 SDP 研究中使用了 CE 图, 也就是从工作量感知的视角来进行 SDP 模型间的比较, 但是整

体来说, SDP 模型间的比较还是偏好使用分类指标, 这其中也包括 Accuracy. Accuracy 仅次于 Recall、Precision

和 F1, 是使用频次第四高的分类指标、使用频次第五高的评价指标. 然而, Accuracy 被认为并不适合用来评估

缺陷预测这种类不平衡问题(缺陷模块远远少于无缺陷模块). 在缺陷预测问题中, 高 Accuracy 并不意味着好
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的预测效果, 因为在缺陷数据集中, 仅仅把全部模块都预测为无缺陷就能得到很高的 Accuracy. 另外, Recall

受阈值影响很大, 把全部模块都预测为缺陷模块就可以达到最大的召回率. 

越来越多的研究者已经意识到, 选取不同的性能指标会对模型评价造成影响. 为了能够更真实地反映模

型的性能, 越来越多的指标被提出并应用于 SDP. 在十几年的发展之后, 一个回顾总结惊讶地发现, 多年来并

没有提升多少. 近年来, 大量的研究为了避免阈值选择对模型的评价产生偏差, 而使用阈值独立的评价指标

来防止不同模型间阈值不对齐导致的不公平比较. AUC 这一阈值独立的指标格外受到 SDP 研究者们的青睐. 

另外, 研究者们也提出了工作量感知的概念, 希望能在更现实的场景下对模型进行比较. 因此, IFA 和 PofB20

等工作量感知指标近年来更多地被用于 SDP 模型间的比较. 

6.4   评价指标的优缺点 

在 SDP 模型的比较中, 研究者们积累了一系列对评价指标优缺点的认知. 其中一些认知逐渐得到公认, 

从而影响了后续研究者对于评价指标的选取. 其中一些认知互相冲突, 并且迄今未达成共识. 本节列举部分

文献综述中研究者们对于 SDP 模型评价指标优缺点的评价, 为后续研究者提供参考. 表 12 总结了部分对评价

指标优缺点的认知. 

表 12  缺陷预测模型的常见评价指标优缺点的认知汇总 

指标 优点 缺点 

Recall SDP 领域的传统指标[20,73,75,76]
 在类不平衡数据集上不稳定[77]

 

Precision SDP 领域的传统指标[20,73,75,76]
 在类不平衡数据集上不稳定[68,77]

 

Accuracy  在类不平衡数据集上不稳定[12]
 

F1 SDP 领域的传统指标[20,75,76]
 在类不平衡数据集上不稳定[68,77]

, 计算中没有考虑到 TN
[12]

 

AUC 

独立于分类阈值[1,17]
 

SDP 领域的传统指标[73]
 

不受类不平衡问题的影响[20]
 

未考虑 FP 和 FN 的相对成本[12]
 

MCC 
反映了 TP、FP、TN 和 FN 这 4 个基本的 

分类输出结果[12]
, 过往研究的推荐[17]

 
 

G1 在类不平衡的情况下仍然保持稳定[17]
 尚未获得广泛接受[73]

 

G2  计算中没有考虑到 TN
[12]

 

G3 在类不平衡的情况下仍然保持稳定[17]
 根据模型在每个类上的精度进行对比并不合理[12]

 

Balance 过往研究的推荐[17]
 尚未获得广泛接受[73]

 

FAR 
SDP 领域的传统指标[73]

 

过往研究的推荐[17]
 



Brier score 独立于分类阈值[17]
  

在 2008年, Lessmann 等人[1]在模型间的比较中使用了独立于分类阈值的 AUC 作为评价指标, 以避免选择

分类阈值. 

在 2015 年, Tantithamthavorn 等人[75]在研究误标签对缺陷预测模型的性能和解释的影响时, 使用的评价指

标是 Precision、Recall 和 F1, 为此, 他们给出的理由是, 因为“它们是缺陷预测领域的传统评价指标”. 类似地,

在 2015 年, Tan 等人[76]在研究不平衡数据的在线缺陷预测时, 也使用了 Precision、Recall 和 F1 作为评价指标, 

并且给出了类似的理由: “它们是缺陷预测领域的常用评价指标”. 然而, 同年发表的对于 CPDP 的隐私保护数

据共享策略的研究中, Peter 等人[77]认为: 对于缺陷数据集这样的类不平衡数据集来说, Precision、Recall 和 F1

作为评价指标的性能并不好, 他们的理由是: 这样的数据集上, Precision 的值不稳定. 

在 2018 年, Bennin 等人[68]在对于缺陷预测的类不平衡问题的研究中提到: “众所周知, 对于在高度不平衡

的数据集上训练的模型, Precision 是一个不稳定的指标”. 因此, 他们决定不使用 Precision 以及基于 Precision

的 F1 作为评价指标. 同年, Agrawal 等人[73]认为: Balance 和 G1 尚未获得广泛接受, 因而不应当被用作 SDP 模

型的评价指标; 而 Recall、Precision、FAR 和 AUC 由于在文献中得到了广泛使用, 因此应当被用作评价指标. 

在 2019 年, Tantithamthavorn 等人[17]在研究自动调参技术对缺陷预测模型影响的工作中, 使用了多种不同

类型的评价指标用于模型间比较. 他们认为: Precision、Recall 和 F1 是缺陷预测领域的传统指标, 因此应当被



 

 

 

610 软件学报 2023 年第 34 卷第 2 期   

 

使用; G1、G3 和 TNR 的优点是能够在类不平衡的情况下仍然保持稳定; MCC、FAR 和 Balance 是过往研究推

荐过的评价指标. AUC、Brier score 和 LogLoss 这 3 个阈值独立指标的优点是独立于分类阈值, 因此避免了选

择分类阈值对比较结果的影响以及对类不平衡问题不敏感. 

Song 等人[12]在对不平衡学习在软件缺陷预测中作用的综合研究中, 指出了他们所认为的一系列常用的

评价指标的缺点: 首先, 更高的 AUC 并不一定意味着更好的性能, 因为在 AUC 的计算中未考虑 FP 和 FN 带

给质量保障人员的相对成本; 对于 G3, 根据模型在每个类上的精度进行对比并不合理; F1 和 G2 在计算中没有

考虑到TN, 但TN对质量保障人员来说很重要, 因为他们会想知道组件是否真的没有缺陷; Accuracy对类不平

衡太敏感. 由于以上提到的缺点, Song 等人[12]不使用这些评价指标, 而是使用了 MCC, 因为 MCC 包含了 TP、

FP、TN 和 FN 这 4 个基本的分类输出结果. 

Li 等人[20]在对于 HDP 的多源及隐私保护问题的研究中提到: Menzies 等人[130]认为, Precision 对于类不平

衡的数据集来说是一个极不稳定的性能指标. 因此, 文献[130]不使用 Precision、Recall 和 F1; 并且认为, AUC

是一个用于模型间比较的有效指标, 被广泛使用, 且具有不受类不平衡影响以及独立于分类阈值的两大优点, 

因此使用 AUC 作为评价指标. 

由此可见, 尽管缺陷预测的研究者对于模型比较中各种评价指标有了一定的认识 , 但对于在模型比较中

应当使用哪些指标以及使用哪些指标不合适 , 仍存在较大分歧 . 尤其是被缺陷领域广泛使用的 Recall、

Precision 和 F1, 大量研究出于它们是缺陷预测领域的传统/常用指标而使用它们进行模型间比较; 可又有不少

研究认为, 它们对类不平衡数据集敏感而不推荐使用. 为了能够更有依据地为缺陷预测模型比较选择评价指

标, 缺陷预测模型中的评价指标的性质有待进一步加以研究. 

6.5   小  结 

本节从评价指标计算、评价指标使用变迁和评价指标优缺点这 3 个方面详细介绍了在近年来缺陷预测模

型间的比较所使用的评价指标的发展方向. 下面简述主要的发现. 

(1) 现有的缺陷预测的评价指标可大致分为分类指标和排序指标 . 其中, 使用频次更多的是分类指标,

尤其是 Precision、Recall 和 F1 这 3 个指标. 排序指标中使用最多的是 AUC, 它作为排序指标不需要

分类阈值, 因而近年来受到研究者们的青睐; 

(2) 以往的缺陷预测评价往往分为排序性能和分类性能 , 对工作量感知指标关注不多 . 但近年来 , 

PofB20和 IFA等工作量感知指标被用于缺陷预测模型间的比较中, 反映了近年来对于工作量感知的

缺陷预测的关注度的提升; 

(3) 目前, 不同研究者对于缺陷预测模型的比较中使用的评价指标的优缺点看法不一 . 也就是说, 对于

在模型比较中应当使用哪些评价指标没有公认的选择. 比如: 大量研究工作选择 Precision、Recall

和 F1作为评价指标, 而其他一些研究却认为, 它们由于对类不平衡敏感因而不适合在缺陷数据集上

使用. 我们在第 8.2 节尝试提出了一种可行的评价指标评估方案, 希望在未来能有对评价指标的进

一步讨论, 并最终在本领域建立起对于评价指标的共识. 

7   SDP 模型比较的阈值设定 

在第 6 节我们发现, SDP 模型间的比较往往使用分类指标. 预测模型在计算分类指标时需要用到分类阈

值, 即模型中 TP+FP 的值, 因此被比较模型的分类阈值的选取将会影响模型间的比较结果. 按照 SDP 模型比

较时分类阈值的设定方法, 过往的 SDP 研究的做法可大致分为 3 类. 

(1) 模型比较所使用的指标是分类阈值无关的. 例如 AUC(ROC 曲线下的面积), 这样的指标在整个被预

测模块的完整排名上进行计算, 因而避免了对于阈值选取的讨论[1,17,20]; 

(2) 采用默认分类阈值进行比较. 不同模型可能有不同的选择分类阈值的方法, 如: 基于传统有监督机

器学习算法的缺陷预测模型通常选择算法默认的分类阈值(score>0.5 分类为有缺陷, 其余模块预测

为无缺陷); ManualDown 的默认分类阈值是目标项目中总模块数量的 50%; ManualUp 的默认分类阈
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值是目标项目中总代码行数的前 20%; 而另外一些缺陷预测模型基于硬分类算法, 其分类阈值不是

人为可以设定的. 在比较实验中, 使用各个模型默认的分类阈值是目前常见的实验设置[9,15,18,40], 但

是这种做法会导致模型间的比较在不对齐的工作量下进行. 具体来说, 使用缺陷预测模型来进行检

查或测试所需的工作量大致可分为上下文切换工作量和代码审核工作量: 上下文切换工作量可以

用缺陷预测模型所要求检查的模块数量来表示 , 代码审核工作量可用缺陷预测模型所要求检查的

代码行数来表示. 当比较实验中各个模型使用它们各自默认的分类阈值时, 这些被比较模型极有可

能需要的是不同的上下文切换工作量和代码审核工作量 . 当每个被比较模型的分类结果导致的各

自所需的工作量不同时, 比较他们的分类指标结果是不公平的. 举例而言, 要求质量保障人员检查

50%的模块的缺陷预测模型得到的 20%的缺陷模块召回率和要求质量保障人员检查 10%的模块的缺

陷预测模型得到的 20%的缺陷模块召回率的含金量不同; 

(3) 工作量阈值对齐的比较. 模块之间在对齐上下文切换工作量或者对齐代码审核工作量的情况下进

行了比较. 例如, 使用 NofB20 进行模型间的比较, 也就是比较检查 20% SLOC 时模型找到的缺陷数

目[63], 对齐了代码审核工作量. 使用 top-10-accuracy, 比较检查前 10 个模块得到的 Accuracy, 对齐

了上下文切换工作量. 

表 13 对这 3 种分类阈值设置方式进行了汇总. 由于一次模型评估往往使用多个指标进行模型间的比较,

其中有的指标计算时可能未对被比较模型的工作量进行对齐 , 有的指标计算时对工作量进行了对齐, 而有的

指标可能是分类阈值无关的, 因此一次模型评估可能涉及到上述情况的一个或多个. 为了探究过往文献的阈

值设定方式以及对模型间比较造成的潜在影响, 我们标注了被调研的 66 篇文献中模型比较的阈值设定方式. 

表 13  分类阈值设置汇总 

设置方式 优点 缺点 

选择分类阈值无关的评价 

指标(不设置分类阈值) 

避免了选择为每个被比较 

模型选择分类阈值 

更好的分类阈值指标值、更好的 

指标值并不意味更大的实用价值 

默认分类阈值 
采用默认分类阈值简单, 

无需额外的工作量对齐操作 

使用模型各自的分类阈值 

则各模型所需的工作量不对齐 

工作量对齐 
模型在公平的设置下进行比较, 可以 

选出符合质量保障人员实际需求的模型 
需要自行决定可用工作量的值 

 

7.1   分类阈值无关的比较 

一些论文使用分类阈值独立指标来评价和比较预测模型, 这样的论文不需要选择分类阈值 [14,16,64]. 例如: 

AUC 是在整个模块缺陷可能性排序上进行计算的, 不需要利用分类结果, 因而其计算独立于分类阈值选择. 

鉴于 AUC 仅次于 Recall是文献回顾中使用频率第二高的评价指标, 因此可见大量缺陷预测研究都使用了默认

分类阈值来进行模型间比较. 使用分类阈值独立指标进行模型间的比较实验, 可以避免为每个模型选择分类

阈值, 对这一性质的重视也是 AUC 使用频率高的重要原因(参见第 6.4 节对于评价指标优缺点的观点汇总). 

使用分类阈值无关的评价指标的问题是, 更好的指标值并不意味着更大的实用价值. 比如图 10 中展示了

两个缺陷预测模型对一个拥有 4 个有缺陷模块(标记为 1)和 4 个无缺陷模块(标记为 0)的项目给出的预测结果

的 ROC 曲线. 可以看出: 模型 A 的特点是在检查的中段模型表现较好; 模型 B 的特点是在检查的早期表现很

好, 但在检查的中段假警报率很高. 尽管最终模型 A 和 B 的 AUC 值相同(ROC 曲线下面积都为 0.5), 然而这

并不意味着A和B的预测性能在给定工作量下相同. 显然, 当质量保障人员仅来检查两个模块的资源时, 模型

B 的表现会远好于模型 A(100%的召回率对比 0%召回率). 也就是说, 分类阈值无关的比较方法在整个排序下

进行模型间比较, 而忽略了模型在给定工作量下的表现, 违背了缺陷预测的实际应用情形(质量保障人员显然

不能检查整个模块排序). 
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图 10  两个缺陷预测模型对相同项目排序下的 ROC 曲线 

7.2   采用默认分类阈值进行比较. 

在模型比较中使用分类器的默认分类阈值, 会导致预测为有缺陷的模块数量、代码行数不同. 也就是说,

带给质量保障人员的工作量不一致. 大部分的模型间比较都使用了各自分类器的默认分类阈值, 并导致被比

较模型的工作量不对齐[9,15,18,40]. 例如: 在 2020 年, 在使用软件可视化和深度迁移学习进行有效软件缺陷预测

的研究[9]中, 各个基于深度学习的预测模型是用各自默认的分类阈值来计算并比较 F1 的. 在 2020 年, Wang 等

人[40]在研究缺陷预测模型的深度语义特征学习时, 也使用了 ADtree、朴素贝叶斯等分类算法各自的默认分类

阈值来计算并比较它们的 Recall、Precision 和 F1. 2019 年, Gong 等人[19]在对比不同分类器的预测性能时, 就

使用了被比较分类器(NB、RF、SVM、LR 和 KNN)各自的默认分类阈值来计算分类指标 Balance 和 Recall. 

在 2019 年, 在对即时软件缺陷预测中的类不平衡演化和验证延迟的研究中, Cabral 等人[41]比较了不同的

类不平衡进化学习方法在缺陷预测上的性能 , 在在线学习场景下计算并比较了不同方法的 G3, Recall 和

1FAR. 在 2020 年, 在一项跨项目在线即时缺陷预测研究[72]中, 比较了不同的训练数据选择方法对于预测性

能的影响(G3、Recall 和 1FAR). 在线学习方法的场景决定了分类阈值无法被调节, 因而不同的在线学习方法

的工作量是不对齐的. 

在 2018 年, Zhou 等人[28]在对 CPDP 研究的回顾中, 使用 ManualDown 和 ManualUp 作为基线模型对过往

的 CPDP 模型做了大规模比较实验, 其中, 过往模型使用的是过往文献中的数值结果, 而不是重新复现. 也就

是说, 被比较的过往模型采用了它们原本的分类阈值, 而基线模型 ManualDown 和 ManualUp 采用了 Zhou 等

人另外设置的分类阈值(分别是 50%的总模块数量和 20%的总代码行数), 因此在这些比较中, 被比较模型的

工作量是不对齐的. 类似地, 在 2019 年, Hosseini 等人[30]对 CPDP 研究进行了系统性文献综述与元分析, 他们: 

(1) 比较了不同的特征集训练出的模型的性能; (2) 比较了不同 classifiers 训练出的模型的性能; (3) 比较了用

于 CPDP 的数据预处理技术哪个有用; (4) 比较了 CPDP 技术和 WPDP 技术. 在这一系列元分析中, 不同技术

间的比较直接使用了过往文献的数值结果, 而不是重新复现并进行实验, 因此这些比较中的各模型工作量也

是不对齐的. 

使用启发式规则等硬分类算法来构建缺陷预测模型的做法常见于早期的缺陷预测研究. 在 2006 年, Song

等人[58]在对软件缺陷关联挖掘的研究中, 基于缺陷关联规则来预测缺陷, 并对比了不同规则数目下的预测结

果, 基于预测结果对比了不同规则模型下的 FAR、FNR 和 Accuracy. 基于规则的方法是硬分类方法, 无法进

行工作量对齐. 在 2007 年, Kim 等人[83]提出了用启发式规则来维护缺陷缓冲池的缺陷预测方法 BugCache 和

FixCache, 这两种方法是启发式方法, 属于硬分类方法, 分类阈值取决于规则在数据集上的执行结果, 无法调

节, 不同规则在目标数据集上得到的分类阈值往往是不同的 , 因此难以通过人为划分分类阈值的方法对齐它

们的工作量. 
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7.3   工作量对齐的比较 

为了提升缺陷预测的实用价值, 近年来缺陷预测领域提升了在工作量感知场景下评价缺陷预测模型的重

视程度. 因而, 越来越多的文献选择对齐被比较模型的工作量. 工作量可以分为代码审核工作量和上下文切

换工作量: 对齐代码审核工作量对应的是对齐模型检查的代码行数, 对齐上下文切换工作量对应的是对齐模

型检查的模块数. 在这两种阈值对齐方法中, 对齐模块检查的代码行数在现有的研究工作中更为常见. 这一

定程度上是因为出现在文献中的工作量感知的评价指标中, 给定检查代码行数来评价模型的评价指标远多于

给定检查模块数来评价模型的评价指标. 下面列举一些今年来在模型比较中对齐了代码审核工作量的文献. 

在 2016 年, Yang 等人[11]在对基于依赖聚类的工作量感知缺陷预测的实证研究中, 提出了一个用以提升工

作量感知性能的分段预测模型. 模型评估使用的指标是 Popt (20% SLOC)、ER (20% SLOC 和 100% SLOC)和

CE (20% SLOC). 这 3 个指标都对齐了模型的代码审核工作量. 

在 2017 年, Fu 等人[3]回顾了 Yang 等人对于工作量感知的 JIT SDP 的结论, 并提出了一个 OneWay 方法:

先用无监督方法选出最好的那个度量, 然后用这个单一的度量训练一个监督模型. 选择了 EALR、KNN 和 J48

作为基线模型. 评价指标包含 Popt, 因此对齐了代码审核工作量. 

在 2019 年, Yu 等人[60]在对实际应用中的并发缺陷预测的研究中, 使用了 PofB20 以及 Popt, 在代码审核

工作量对齐的情况下, 比较了 ConPredictor 与基线模型的性能. 

在 2020 年, Wang 等人[40]在对面向软件缺陷预测的深度语义特征学习的研究中, 对比了基于语义特征和

基于传统特征的模型的 PofB20. PofB20表示模型在审查前 20% SLOC 的 Recall, 因此在比较该指标时, 被比较

模型的代码审核工作量是对齐的. 

在 2021 年, 在使用类依赖网络中的 K 核分解来提升缺陷预测模型的工作量感知性能的研究中[4], 研究者

将他们提出的基于 top-core 的缺陷预测模型与两个基线模型(分别基于 pageRank 和 betweenness 技术)相比较, 

从而研究 top-core 相较于基线模型对目标数据集上的 Popt (SLOC=20%)、Popt (SLOC=30%)和 Popt (SLOC= 

40%)的提升. 实验的重点是从实用角度研究新模型的预测性能, 使用了工作量感知指标 Popt_pi=20, 30, 40 作

为评价指标, 因而被比较模型的代码审核工作量是对齐的. 

除了近年来常用的工作量感知指标 Popt 和 PofB20 之外, 更早的时间也有一些文献 , 选择基于 cost 

effectiveness curve 的评价指标来比较模型, 同样对齐了代码审查工作量[5,42,67,81]. 

而在我们的文献综述中出现的对齐代码上下文切换工作量的指标只有 top-10-accuracy[16]和基于模块百分

比的 cost-effectiveness curve[45,62,153]. 

7.4   小  结 

在过往的预测模型的比较极少对齐被比较模型所需的工作量(在相同的上下文切换工作量下进行比较, 

或者在相同的代码审核工作量下进行比较). 我们标注了被调研的 66 篇文献中模型比较的情况, 得到图 11 中

的韦恩图. 

 

图 11  缺陷预测模型之间的比较中不同阈值处理方法次数的韦恩图 
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结合图 11 以及前文的分析, 可以得到如下结论. 

(1) 高达 70.1%的文献在工作量不对齐的情况下进行了模型间的比较. 由于在比较时没有对齐被比较模

型的工作量, 大量的缺陷预测模型评估得到的结论可能有潜在的误导性; 

(2) 49.3%的文献使用了分类阈值无关的指标进行了模型间的比较, 这是当前文献中减轻或者避免分类

阈值的选取不同带来的评价偏差的首选做法; 16.4%的文献完全使用分类阈值无关的指标进行了模

型间的比较, 从而避免了对于分类阈值选择的讨论; 

(3) 仅有 4.5%的文献完全在工作量对齐的情况下进行模型间的比较, 这表明工作量对齐对于公平比较

的重要性并未引起研究者们的重视; 

(4) 在涉及到使用工作量对齐的指标进行模型间比较的总共 16 篇文献中, 12 篇对齐了代码审查工作量,

仅有 4 篇对齐了上下文切换工作量, 所以目前对于测试/审查工作量的研究主要关注代码审查工作

量, 而忽视了上下文切换工作量. 与此同时, 没有相关的研究工作同时考虑这两个工作量. 综上所

述, 大量的模型间的比较实验是在不公平的阈值设置下进行的, 因此可能会导致新提出的模型的有

效性评估存在偏差. 

8   现有挑战及研究方向 

8.1   SDP模型比较实验的现有挑战 

从文献回顾的结果来看, 当前缺陷预测模型的比较框架中还存在着若干需要解决的挑战. 本节分别从缺

陷数据集以及数据集划分方法、基线模型选择、评价指标选择以及模型阈值对齐来介绍缺陷预测模型比较框

架所面临的挑战. 

(1) 缺陷数据集的挑战. 通过汇总分析用于缺陷预测模型间的比较实验的 12 个公开的缺陷数据集, 我

们发现这些缺陷数据集在收集和使用过程中存在一些可能会影响缺陷预测模型间的比较实验的公

平性的问题, 包括涵盖的编程语言不够全面[9,18,54,55,59,68,69,73,77,80]、数据集质量各异[10,108]以及比较实

验常在不充分的数据集上进行[13,50,82], 等等. 

(2) 数据集划分的挑战. 比较实验中, 数据集划分是重要的实验设置, 不同划分方式的选择对应着在不

同场景下验证模型的性能, 需要谨慎选择. 通过文献回顾我们发现, 当前缺陷预测模型间的比较实

验中的数据集划分存在如下问题. 

 大规模使用了不符合实际场景的交叉验证方式 [1,5,11,12,42,43,45,47,50,54,5658,68,71,73,7779,81,82], 交叉验

证用某个版本中的一部分模块来预测另一部分模块很有可能会违反时序原则; 

 即便给定场景下的模型验证也缺乏统一的划分方式, 同时对划分方式也缺乏一致的认知. 如: 

CPDP 场景下, 有些实验选择 C-one[69], 而另外一些实验选择 C-all[69]; WPDP 场景下, 有些实验

选择 SPV[4], 而有些实验选择 APV[34]. 

(3) 基线模型选择的挑战. 缺陷预测研究领域对于哪个缺陷预测模型在何种情况下适合比较实验的基

线模型缺乏统一认知, 文献回顾中, 大量的缺陷预测研究各自选择多个不同的基线模型(有监督基

线模型、无监督基线模型以及 CPDP 场景下的基线模型等)进行比较[64]. 缺陷预测领域缺乏一个统一

的基线模型被持续用来衡量新模型对缺陷预测性能的提升. 

(4) 评价指标选择的挑战. 研究人员对于缺陷预测模型间的比较应该使用哪个或者哪些指标并没有一

致的看法. 进一步说, 研究人员对于这些评价的优缺点认知不统一. 例如: 针对被频繁用于模型评

估的 AUC 指标, Li 等人[20]选择用它进行模型评估是因为 AUC“被称为比较不同模型的有用度量, 并

且不受类别不平衡的影响以及独立于预测阈值”; 然而, Song 等人[12]却不推荐使用 AUC 进行模型评

估, 因为“高 AUC 并不一定意味着好表现, 鉴于 FP 和 FN 的相对花销是未知的”. 再比如: 尽管 Li

等人[20]、Bennin 等人[68]以及 Peters 等人[77]都认为, 对于有缺陷模块只占低百分比的缺陷数据集, 

Precision、Recall、Accuracy 和 F1 等指标是非常不稳定的性能指标, 因此不推荐使用这些指标进行
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模型评估. 但是大量的研究无视了这个观点: 从第 6.2 节对于评价指标使用频次的调研中可以看出, 

这 4 个指标仍然几乎是最常用的模型评价指标. 

(5) 模型阈值对齐的挑战. 被调研的 66 篇文献中, 70%以上的文献在阈值不对齐的情况下进行了模型间

的比较[9,15,18,40]. 由于在比较时没有对齐被比较模型的工作量 , 大量的缺陷预测模型评估得到的结

论可能有潜在的误导性. 当前文献中, 减轻或者避免阈值的选取不同带来的评价偏差的首选做法是

选取阈值无关指标(如 AUC)[14,16,64], 但 AUC 不能反映模型的工作量. 极少数的文献完全在阈值对齐

的情况下进行模型间的比较, 这表明阈值对齐对于公平比较的重要性并未引起研究者们的重视. 并

且, 目前对于测试/审查工作量的研究主要关注代码审查工作量[3,11,60], 而忽视了上下文切换工作量, 

更鲜少有研究同时考虑这两个工作量. 总之, 大部分模型间的比较是在不公平的环境下进行的, 因

此可能导致比较结论产生偏差. 

8.2   SDP模型比较领域的研究方向 

针对缺陷预测模型间的比较实验中存在的问题以及现有研究中的结论, 我们针对总结了实现公平的缺陷

预测模型间进行比较可能需要得到研究者对以下研究方向给予重点关注. 

(1) 提供统一的基线模型. 正如第 5.4 节中所说: 尽管每个模型都选择自己所认知的当前领域内的先进

模型作为基线模型来证明自身的有效性看似是一种直观的有效性证明途径, 但在实际操作中, 不同

作者偏好选择各自所认为的先进模型作为基线模型 , 尽管每项研究都证明自己的性能超越了基线

模型, 但是由于缺乏共同的基线模型, 我们无法确定这些新模型的相对有效性. 缺乏一个统一的基

线模型作为全局参考点, 会导致我们无法确切衡量目前缺陷预测领域究竟在多大程度上提升了缺

陷预测性能. 另外, 选择最新的先进模型进行比较时, 优于许多这样的模型是不开源的, 因此比较

实验中不得不复现这些模型, 在复现中引入的微小偏差都有可能导致先进模型的性能退化, 从而报

告出虚假的新模型的性能提升. 因而, 研究者需要探索一个简单且表现良好的基线模型, 新提出的

模型只需要与这个基线模型作比较. 带来的好处是后续的研究者能够持续地了解新提出的模型们

相比于这个基线模型给缺陷预测带来的提升. 为此, 我们建议研究者在设计缺陷预测比较实验中被

持续使用的基线模型时, 要遵循基线模型的一些基本要求[154], 例如模型要足够简单, 简单到其他研

究者在重复实现时几乎不太可能引入实现偏差; 再比如, 模型要有合理的预测性能, 足以作为基线

模型去评估新提出的模型, 等等. 

(2) 设计合理的工作量感知指标. 从第 6.2 节中可以看出, 缺陷预测模型间比较实验选择的主流评价指

标是非工作量感知指标[20,75,76]. 近年来, 大量的工作量感知指标也得到使用[5,42,67,81]. 总体上说, 不

同研究者对于在模型比较中应当使用哪些评价指标并无公论. 我们认为, 缺陷预测领域需要进一步

讨论并最终建立起对于评价指标的共识. 基于这样的共识, 一套经过了合理设计的评价指标应当被

持续地用于缺陷预测模型间的比较实验. 一种可行的评价指标评估方案是: 以不同的评价指标或评

价指标的组合作为优化目标, 训练不同的有监督模型, 将这些有监督模型返回的缺陷预测结果交由

工业界的质量保障人员评判, 从中选择使得质量保障人员最满意的优化目标, 即选出了最能帮助选

出符合质量保障人员要求的模型的评价指标. 

(3) 对齐模型间的工作量. 正如第 7 节所说, 现有的模型间比较存在严重的工作量不对齐问题[19,28,41,72], 

这些模型通常使用它们各自的分类算法的默认分类阈值 , 这样的实验设置会导致被比较模型各自

所分类为有缺陷的模块在被审查的时候需要不同的代码审查工作量和上下文切换工作量 . 在实际

应用中, 质量保障人员需要的是在更少的工作量下能发现更多缺陷模块的缺陷预测模型 . 因此, 在

工作量不对齐的实验设置下进行模型间比较不仅是不公平的实验设置 , 而且不能帮助质量保障人

员从实用性的角度出发选择更优的模型. 使用工作量对齐方法来保证比较模型间的公平比较, 对发

现有实用价值新缺陷预测模型至关重要. 一种可行的做法是: 在模型间比较时, 在获得每个模型对

于目标项目的缺陷可能性排名后, 通过限定检查每个模型前 X%的总模块数或总代码行数并计算各
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自的性能指标的方式, 来对齐被比较模型的上下文切换工作量或代码审查工作量. 

(4) 关注上下文切换工作量. 缺陷预测模型所需的上下文切换工作量的多少, 决定了测试人员是否需要

频繁地在待检查模块之间进行上下文切换, 而过大的上下文切换工作量会损害测试人员的耐心. 在

对于 66 篇文献的回顾中 , 仅有不到 6%的文献在模型间的对比实验中对齐了上下文切换工作 

量[16,45,62,153]. 上下文切换工作量对模型比较的影响目前并未得到足够的重视. 我们建议研究者们为

对齐上下文切换工作量的缺陷预测模型间的比较实验投入更多的关注. 

(5) 收集多元化的高质量数据集. 当前, 用于缺陷预测研究的缺陷数据集存在一些问题(参见第 6.2 节).

尽管研究领域已经发布了一系列公开的缺陷数据集 ,  但考虑到它们只涵盖了有限的编程语 

言[9,18,54,55,59,68,69,73,77,80]并且可能仍存在质量问题[10,108], 总体上, 样本数量不多[13,50,82]. 我们建议研

究者继续收集多元化的高质量缺陷数据集, 这对进行公平的缺陷预测模型间的比较至关重要. 

(6) 在多种数据集划分下全面评估缺陷预测模型. 目前, 缺陷预测模型间的比较实验中常见的实验设置

是在单一的数据集划分方式下评估模型[13,14,18]. 正如第 4.2 节所说, 缺陷预测模型的建模与预测是

独立于数据集划分方式的, 所以缺陷预测模型没有严格的使用场景限制. 为了全面评估缺陷预测模

型, 模型间的比较实验应当在多种数据集划分下进行. 基于现有的预测场景, 我们建议研究者在比

较实验中选择的数据集划分方式至少应当涵盖 CPDP 和 WPDP 这两种场景. 

(7) 整合各类优化 , 最终提供统一的公平比较框架 . 不少缺陷预测研究公开了他们的实验程序和数 

据[4,9,14,20,64], 但这些程序大多并未把为后续研究者提供实验的统一框架作为设计目的. Herbold 等 

人[29]为 CPDP 实验提供了一个实验框架 Crosspare, 但截止到 2021 年 8 月, Crosspare 并不支持 CPDP

以外的实验配置, 如非监督缺陷预测或者 WPDP 数据划分方法. 据我们所知, 缺陷预测研究领域目

前缺少一个用于配置缺陷预测模型间的比较实验的框架. 我们建议, 这个框架应当提供多种基线模

型、全面的评价指标计算、公平的阈值设定、多元的缺陷数据集、完善的数据集划分方式等. 这样

的框架提供流程化配置比较实验的方法, 以开源工具的形式发布, 将帮助其他研究者以统一规范的

方式实现模型间的公平比较. 

9   结束语 

软件缺陷预测(SDP)领域的发展依赖于 SDP 模型性能的持续提升. 模型的性能提升往往通过模型间的比

较实验加以验证, 因而可靠的预测性能提升依赖规范公平的模型间比较实验 . 经过几十年的发展, 大量新颖

的 SDP 模型被提出, 并在比较实验中展示出优于过往模型的性能. 而实际上, 缺陷预测模型在工业界的应用

效果并不如在学术界的实验中所展示的那样有效, 其原因之一是, SDP 研究领域对如何规范公平进行 SDP 模

型间的比较实验缺乏一致认知, 从而导致新模型的性能提升的验证是从有失规范公平的模型间比较实验中得

出的. 据我们所知, 迄今尚未有工作对缺陷预测模型间的比较实验进行总结(截至 2021年 8月). 为了弥补这一

研究空白, 本文大规模评估了 SDP 模型间的比较实验的现有做法, 分析现有做法中存在的挑战, 为建立规范

公平的 SDP 模型间比较实验提供指导. 具体而言, 本文对 20052021 年间涉及到缺陷预测模型间比较的研究

工作进行了梳理和总结, 从缺陷数据集、数据集划分、基线模型、评价指标和阈值设定这 5 个维度, 对过往

发表在软件工程领域国际主流期刊或会议的相关工作总结分析 SDP 模型间比较实验的现有做法. 本文主要工

作总结如下. 

(1) 汇总分析了 SDP 模型间的比较实验中使用的缺陷数据集及存在的问题; 

(2) 梳理了 SDP 模型间的比较实验的验证场景(即数据集划分方式), 包括交叉验证、CPDP 和 WPDP, 并

分析了当前比较实验中采用的数据集划分方式存在的问题; 

(3) 针对 SDP 模型间比较实验的基线模型, 分别介绍了有监督基线模型、无监督基线模型和 CPDP 专用

的基线模型以及当前 SDP 模型间比较实验在基线模型选择上存在的问题; 

(4) 针对 SDP 模型比较的评价指标, 从评价指标的计算、评价指标使用偏好变迁及评价指标的优缺点这



 

 

 

刘旭同 等: 软件缺陷预测模型间的比较实验: 问题、进展与挑战 617 

 

3 个方面总结了当前 SDP 模型间比较中评价指标选取上存在的问题; 

(5) 分别根据阈值不对齐、阈值对齐及默认阈值这 3 类对 SDP 模型间比较实验中的工作量对齐情况进

行分析总结, 指出比较中普遍存在的工作量不对齐问题对比较公平性的威胁. 

最终, 本文总结了当前 SDP 模型间的比较实验面临的问题挑战, 并针对性地指出了未来的研究方向. 

致谢  感谢编辑以及匿名审稿专家提出的宝贵意见, 提高了这篇综述的质量. 
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