
 

面向对象软件度量阈值的确定方法: 问题、进展与挑战
*

梅元清 1,2,    郭肇强 1,2,    周慧聪 1,2,    李言辉 1,2,    陈    林 1,2,    卢红敏 1,2,    周毓明 1,2

1(计算机软件新技术国家重点实验室 (南京大学), 江苏 南京 210023)
2(南京大学 计算机科学与技术系, 江苏 南京 210023)

通信作者: 李言辉, E-mail: yanhuili@nju.edu.cn; 周毓明, E-mail: zhouyuming@nju.edu.cn

摘　要: 面向对象软件度量是理解和保证面向对象软件质量的重要手段之一. 通过将面向对象软件的度量值与其

阈值比较, 可简单直观评价其是否有可能包含缺陷. 确定度量阈值方法主要有基于数据分布特征的无监督学习方

法和基于缺陷相关性的有监督学习方法. 两类方法各有利弊: 无监督学习方法无需标签信息而易于实现, 但所得阈

值的缺陷预测性能通常较差; 有监督学习方法通过机器学习算法提升所得阈值的缺陷预测性能, 但标签信息在实

际过程中不易获得且度量与缺陷链接技术复杂. 近年来, 两类方法的研究者不断探索并取得较大进展. 同时, 面向

对象软件度量阈值确定方法研究仍存在一些亟待解决的挑战. 对近年来国内外学者在该领域的研究成果进行系统

性的总结. 首先, 阐述面向对象软件度量阈值确定方法的研究问题. 其次, 分别从无监督学习方法和有监督学习方

法总结相关研究进展, 并梳理具体的理论和实现的技术路径. 然后, 简要介绍面向对象软件度量阈值的其他相关技

术. 最后, 总结当前该领域研究过程面临的挑战并给出建议的研究方向.
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Abstract:  Object-oriented  software  metrics  are  important  for  understanding  and  guaranting  the  quality  of  object-oriented  software.  By
comparing  object-oriented  software  metrics  with  their  thresholds,  it  could  be  simply  and  intuitively  evaluated  whether  there  is  a  bug.  The
methods  to  deriving  metrics  thresholds  mainly  include  unsupervised  learning  methods  based  on  the  distribution  of  metric  data  and
supervised  learning  methods  based  on  the  relationship  between  the  metrics  and  defect-proneness.  The  two  types  of  methods  have  their  own
advantages  and  disadvantages:  unsupervised  methods  do  not  require  label  information  to  derive  thresholds  and  are  easy  to  implement,  but
the  resulting  thresholds  often  have  a  low  performance  in  defect  prediction;  supervised  methods  improve  the  defect  prediction  performance
by  machine  learning  algorithms,  but  they  need  label  information  to  derive  the  thresholds,  which  is  not  easy  to  obtain,  and  the  linking
technology  between  metrics  and  defect-proneness  is  complex.  In  recent  years,  researchers  of  the  two  types  of  methods  have  continued  to
explore  and  made  a  great  progress.  At  the  same  time,  it  is  still  challenging  to  derive  the  thresholds  of  object-oriented  software  metrics.

 
 

*   基金项目: 国家自然科学基金 (62172205)
收稿时间: 2021-03-28; 修改时间: 2021-06-06, 2021-09-15; 采用时间: 2021-10-08; jos在线出版时间: 2021-11-24
CNKI网络首发时间: 2022-11-15 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
Journal of Software,2023,34(1):50−102 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006503] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:yanhuili@nju.edu.cn
mailto:zhouyuming@nju.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6503.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6503.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6503.htm
mailto:yanhuili@nju.edu.cn
mailto:zhouyuming@nju.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6503.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6503.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6503.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.006503
http://www.jos.org.cn


This  paper  presents  the  systematic  survey  on  the  recent  research  achievements  in  deriving  metric  thresholds.  First,  the  research  problem  is
introduced  in  object-oriented  software  metric  threshold  derivation.  Then,  the  current  main  research  work  is  described  in  detail  from  two
aspects:  unsupervised  and  supervised  learning  methods.  After  that,  the  related  techniques  are  discussed.  Finally,  the  opportunities  and
challenges are summarized in this field and the research directions in the future are outlined.
Key words:  object-oriented software; metrics; threshold; defect prediction
 

软件度量 (software metric)[1]是理解、评价、预测和管理面向对象软件系统质量的一种重要手段 [2]. 它是对

软件开发项目、过程和产品进行数据定义、收集以及分析的持续性定量化过程, 主要包括项目度量、过程度量

和产品度量 3方面. 其中, 产品度量侧重于代码和文档等软件产品的质量度量 [3]. 通常, 软件产品属性分为外部

属性和内部属性 [3]. 其中, 外部属性指与软件运行环境相关的质量属性, 如易维护性、易用性和可靠性等, 一般

很难直接获得; 内部属性指与软件自身相关的属性, 如规模和结构等通常可以直接度量. 在实践中, 由于软件产

品的外部属性不易直接获得, 通常先度量软件产品的内部属性, 然后在此基础上建立外部属性和内部属性之间

的联系. 建立这种联系常见做法之一是应用面向对象 (object-oriented)软件的各种度量 (以下简称 OO度量)阈值

来对类的缺陷信息进行预测. 软件缺陷 (software defect) 是在软件产品整个生命周期上的产物. 在大型软件中,
由于复杂的结构和众多的开发人员, 缺陷不可避免的在开发过程中被引入. 软件缺陷的存在降低了软件质量且

增加了软件维护成本, 严重的缺陷可能会使企业破产甚至对人的生命安全构成威胁. 本研究中软件缺陷范围主

要指软件代码中的缺陷, 如类代码上的缺陷. 此外, OO 度量阈值的确定不仅应用于软件代码的缺陷预测场景,
而且在软件设计质量的其他场景中也有重要价值. 这些其他应用场景包括代码异味 (code smell)的检测、克隆

代码的检测和设计质量的判定等. 在软件质量管理过程中, 软件实践者需要确定每一个度量指标的阈值或不同

风险水平的门槛值以区分软件质量的好坏 [4]. 因此, 在软件质量管理中, 确定 OO度量的阈值成为理解和应用度

量的关键.
在软件开发人员实践活动中, 一些集成开发环境 (如 JBuilder、Visual Studio等)除集成代码编写、编译和调

试等常见功能外, 还提供了 OO度量数据收集功能. 为了方便监控代码质量, 开发人员要花费工作量在开发集成环

境中对于这部分 OO度量设定阈值. 这样, 开发人员在编码时能随时接收 IDE自动收集的度量信息, 并根据这些反

馈信息仔细检查代码预防出现缺陷. 在此过程中, 仅有少量常见 OO度量被设置了缺省阈值, 如微软设定继承深度

阈值为 5 和复杂性阈值为 25 等 (https://docs.microsoft.com/zh-cn/previous-versions/visualstudio/visual-studio-
2012/dd264982(v%3dvs.110)). 由于大多数 OO度量没有设置阈值指南, 开发人员需要事先了解所用 IDE的 OO度

量计算公式, 并根据以往开发实践经验来设定阈值检查代码.
为了帮助开发人员设定一些常见的 OO度量 (如 CK度量)阈值参考值, 研究者们提出了多种 OO度量阈值确

定方法. 现有的 OO度量阈值确定方法根据训练数据集中是否包含每个类或代码模块的缺陷信息划分有监督学习

方法和无监督学习方法. 前者通过对有缺陷标签的度量值采用机器学习方法来设定阈值区分有缺陷和无缺陷类.
后者的训练集中只有 OO度量值. 由于训练样本数据类别未知, 一般根据训练样本间相似性对数据集进行划分, 如
根据不同百分位数区间的样本分布特征, 来划分不同类缺陷发生概率的风险等级. 由于训练集中缺少类的缺陷信

息, 也使得应用无监督学习方法确定的 OO度量阈值预测类是否包含缺陷的性能指标数值相对于有监督学习方法

较低. 但是, 具有缺陷信息的样本数据收集工作也增加了研究者的工作量. 除了有监督和无监督学习方法分类,
OO 度量阈值确定过程存在一些其他分类. 例如, Lanza 等人 [4]提出基于统计的阈值和实际意义的阈值分类;
Saraiva等人 [5]提出一种专家驱动的阈值确定和与之对应的度量数据驱动的阈值确定; 以及 Fernández等人 [6]提出

敏感类内聚性度量 SCOM (sensitive class cohesion metric) 度量的分析性阈值和与之相反的 OO 度量的一般阈值

(非分析性阈值)确定. 由于分析性阈值、专家驱动的阈值确定等这些阈值确定研究成果较少, 并未形成主流, 但他

们的研究成果也丰富了 OO度量阈值研究内容.
近年来, 关于 OO度量阈值研究工作主要围绕有监督学习和无监督学习两类方法展开. 该领域目前的研究重

点在于 OO度量阈值标准的选择和阈值效应的检验. 截至 2020年 12月, 已有 20多种 (仍在增长)不同的阈值确定

方法被提出. 这些方法在开发人员的实践活动中, 面临着一些困境.
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(1) OO度量阈值泛化性能差. 阈值确定方法依赖于训练集中代码的缺陷信息来选择有监督学习方法和无监督

学习方法, 且生成的 OO度量阈值在其他项目上的应用受限.
(2) OO度量阈值应用场景不统一. 有监督学习和无监督学习方法在阈值数量上存在分歧: 前者确定的阈值只

有一个, 超过 (或低于)该阈值即被预测为有缺陷的代码; 后者生成若干分段阈值, OO度量值超过不同的分段阈值

所发生缺陷的风险水平不同. 不同数量的阈值造成应用场景不统一.
(3) OO度量阈值理论基础薄弱. 不论是无监督学习还是有监督学习, 其面临的共同挑战主要是阈值效应的理

论基础. 通过 OO度量阈值假设检验, 可以判断阈值是否存在. 若 OO度量阈值存在, 则其定义是什么? 其数量是一

个还是多个? 是否存在理论基础?
值得注意的是, 目前学术界仅有对几种 OO 度量阈值确定方法比较得出最优的阈值确定方法 [7−10]. 这些工作

对多种特定的阈值确定方法进行了归纳和整理, 包括 ROC曲线方法 [7]、Bender的基于逻辑回归的定量风险评估

方法 [11]等. 2016年, Ronchieri等人 [12]使用 SCOPUS Web搜索工具来检索 1970–2015年发表的度量阈值论文, 但
只是对这些软件度量阈值文献进行初步映射 (mapping)研究, 并非深入阈值确定方法梳理、归纳和总结等研究工

作. 据我们所知, OO度量阈值确定方法研究领域的文献几乎全部发表于外文国际期刊或会议, 国内学术界对其介

绍很少, 仅有 3篇 [2,13,14], 而且国内没有一项对该领域进行总结性的综述研究工作 (截至 2020年 12月). 为了完善

该领域研究工作, 本文首次主要对近 10年来 OO度量阈值确定方法的研究历史进行回顾, 对现有成果进行分类介

绍和总结, 并在此基础上指出该领域面临的挑战.
本文第 1节概述主要研究问题. 第 2节描述文献检索方式和现有文献概览信息. 第 3节和第 4节分别从有监

督学习方法和无监督学习方法两个方面介绍近年的研究进展. 第 5节介绍其他阈值确定方法. 第 6节介绍 OO度

量阈值领域的相关研究工作. 第 7节 分析 OO度量阈值研究领域所面临的挑战及可行的研究方向. 第 8节总结本

文的内容. 

1   研究问题
 

1.1   面向对象软件度量集

在面向对象程序设计出现初期, 软件度量主要集中在面向过程软件复杂性度量上, 包括程序结构复杂性度量、

计算复杂性度量、逻辑复杂性度量、概念复杂性度量和文本复杂性度量 [15]. 例如, 1976年, McCabe[16]提出基于图

论的复杂性度量, 并说明了如何使用它来管理和控制程序复杂性. Halstead[17]和 Curtis 等人 [18]分别在 1977 年和

1979年提出 Halstead工作量 (复杂度)度量. 1988年, Basili等人 [19]基于目标、问题和度量范式概念, 提出创建新

度量的一个基本框架模板. 该模板通过设定目标、生成可量化问题的大纲并最终生成可量化的度量.
随着面向对象程序设计方法发展, OO度量逐步展示面向对象软件的内聚、耦合、继承、多态、信息隐藏和

封装等特性 [20,21]. 目前, 大多数 OO度量是静态的源代码度量, 只能在编码阶段之后才能收集. 自从 Chidamber和
Kemerer在 1991年提出著名 CK度量集 [22], 学术界在 30年时间里一直持续不断地挖掘新的度量集.

图 1汇总常见的 100多个 OO度量首次提出时间和作者名的简图 [6,20,22–24,29–76]. 在这些研究中, 学术界和工业

界的学者不断探索 OO度量在面向对象软件的封装性、多态性、继承性、耦合性和内聚性等各类特征上量化研

究. 甚至出现度量名重名现象, 如 Lorenz等人 [23]用 NOP 度量继承父类的数量, 而 Bansiya等人 [24]用 NOP 度量多

态性方法数量. 附录中表 A1 (内聚性)[25]、表 A2 (耦合性)[26]、表 A3 (继承性)[27]和表 A4 (规模和复杂性)[28]列出当

前常见的 100多个 OO度量, 分别从面向对象软件的内聚性、耦合性、继承性以及类的规模和复杂性 4个方面来

度量. 每张表中列出了各度量名简称、提出时间、定义内容和文献来源. 

1.2   OO 度量数据收集工具和 OO 度量阈值模型
 

1.2.1    OO度量数据收集工具

现阶段, 有许多 OO度量数据收集工具供开发者在实践中自动化收集度量数据. 这也促进 OO度量在实际软

件工程活动中发展. 表 1列出常见 OO度量数据收集工具的类型、名称、适用的编程语言、度量集和下载网址. 
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OO 度量
时间线

1991

CK 度量集[22]

1992

Tegarden 度量集[32]

1993

Li 度量集[33]

1994

Martin 度量集[34]

Lorenz 度量集[23]

1995

Bieman 度量集[35]

Lee 度量集[36]

Abreu 度量集[39]

1996

Kim 度量集[40]

Henderson-Sellers 度量集[31]

1997

Briand 度量集[41]

1998

Briand 度量集[20]

Harrison 度量集[42]

Chae 度量集[43]

Li 度量集[45]

1999

Benlarbi 度量集[46]

Bansiya 度量集[47]

Tang 度量集[48]

2000

Chae 度量集[44]

Briand 度量集[50]

周等的度量集[49]

2001

Briand 度量集[51]

Xu 度量集[52]

2002

Bansiya 度量集[24]

Chen 度量集[54]

Counsell 度量集[55]

Aman 度量集[57]

Zhou 度量集[58]

2005

Badri 度量集[37]

2004

2006

Marcus 度量集[59]

2008

Poshyvanyk 度量[61]

2009

周等的度量集[63]

Bonja 度量集[62]

Fernández 度量集[6]

2010

Zhou 度量集[64]

2011

Al Dallal 度量集[65]

2012

Singh 度量集[66]

2014

Al Dallal 度量集[67]

2016

Mo 度量集[74]

2020

Bogner 度量集[76]

2018

Lima 度量集[75]

Aggarwal 度量集[60]

2015

Panda 度量集[73]

Mathur 度量集[71, 72]

Desouky 度量集[69]

Laura 度量集[68]

Counsell 度量集[56]

Mitchell 度量集[40]

Marinescu 度量集[53]

Chidamber度量[29]

Hitz 度量集[30]

Abreu 度量集[38]

图 1　面向对象度量集提出时间表
 

表 1    面向对象软件度量收集工具汇总表

工具类型 工具名称 编程语言 度量集 网址

代码分析

工具

Understand C#/C++/C#/Java/
Python等14种

包括圈复杂性、CK度量集在内的105种度量 www.scitools.com

NDepend
C#/C++/VB/.NET平台

语言

包括Application、Assemblies、Namespaces、
Types、Methods和Fields在内的86个度量

www.ndepend.com

JArchitect Java
代码行、圈复杂度、耦合、嵌套深度等选项

的度量
www.javadepend.com

SonarQube Java/C#/C/C++/Python
等27种

复杂度、文件复制、可维护性、安全、规模

和测试等选项的度量
www.sonarqube.org

PMD
Java和Apex及其他6种
语言

包括圈复杂度、部分CK度量等在内的10多
种度量

pmd.github.io/latest/

SIG
Java和.NET语言等350
种程序语言

基于ISO25010标准质量的各类度量指标
www.softwareimprovementg
roup.com

JHawk Java
Halstead度量、McCabe度量和可维护性指数

(maintainability index) www.virtualmachinery.com

ckjm Java
6个CK度量、Ca (afferent couplings)、NPM
(number of public methods)度量

www.spinellis.gr/sw/ckjm/

sourcemonitor C++/C/C#/Java/VB/
 .NET /Delphi

圈复杂度等多种度量
www.campwoodsw.com/sou
rcemonitor.html

集成度量

收集功能

JBuilder Java/UML模型 包括CK度量集的OO度量 jbuilder.embarcadero.com
Rational Rose UML模型 常见CK度量集等 www.ibm.com/support/pages
Project Analyzer VB/VB.Net/VBA 包括CK、MOOD度量集的180多种OO度量 www.aivosto.com

wakatime (IDE插件) Python、C++、Java等 主要包括对代码工作量, 即开发人员编程时

间度量
wakatime.com

专门度量

收集工具

SDMetrics UML模型 可自己定义的OO度量 www.sdmetrics.com
Krakatau Essential Java/C++ 包括CK、MOOD度量集的80多种OO度量 www.powersoftware.com

McCabe Java/C++/Ada
包括圈复杂性、软件科学法、CK度量集在

内的40多种OO度量
www.mccabe.com

SourceMeter C/C++/Java/C#/Python
60多个组件、文件、包、类和方法层次的代

码度量
www.sourcemeter.com

Designite C#和Java 包括解决方案层次度量、项目层次度量、类

层次度量和方法层次度量
www.designite-tools.com
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这些工具可粗略分为如下 3类.
(1) 代码分析工具. Understand和 NDepend是这类工具的代表. Understand是一个源代码分析工具, 可以提供

项目级、类级、程序单元级和文件级度量报告. 除单独用来分析代码外, 还提供了 API 接口供用户使用. 先用

Understand扫描软件源代码生成扩展名为.udb的数据库, 再调用 API接口查询数据库中自定义的度量. 这些度量

包括 29个 OO度量、27个复杂性度量和 47个计数度量. NDepend是一个适用于微软的.NET环境代码分析工具,
可与 Visual Studio和 Azure DevOps/TFS集成. 其收集的度量可以在 Visual Studio扩展中可视化. 开发人员可以自

己设定阈值, 在可视化界面中显示实际值与阈值的差异.
(2) 集成开发环境 (IDE)中度量收集工具. JBuilder和 Rational Rose是这类的度量收集工具的代表. 由于集成

了 Together软件, JBuilder能够从 UML模型和 Java源代码中收集百余种度量, 其中包括 CK度量. Rational Rose
提供了与 JBuilder相似的度量收集功能. Visual Studio中也提供了圈复杂度、继承深度、类耦合度、代码行数和

一个总的可维护指数等常见的度量. 此外, 一些 IDE插件中也提供对源代码的度量工具. 如WakaTime可以统计常

见的 IDE中项目的编程活动来自动生成度量指标、统计及时间追踪.
(3) 专门度量收集工具. SDMetrics和 Krakatau Essential是这类工具的代表. 用户可以从 UML建模工具或者

逆向工程工具中导出 UML模型到 XMI文件中, SDMetrics读取 XMI文件来计算各种度量, 并检查与设计规则的

符合性. Krakatau Essential 能从 Java/C++源代码中收集项目级、文件级、类级和方法级上的多种度量. McCabe
IQ是一款软件质量管理套件, 主要对软件进行质量分析和覆盖率测试, 它提供的软件度量主要包括代码行和注释

行统计、嵌套深度和数据变量统计, 以及 Halstead度量集和McCabe度量集上的 OO度量. 

1.2.2    面向对象软件质量预测模型

OO度量可以作为解释变量用来预测软件代码发生缺陷倾向 (defect-proneness)、变化倾向 (change-proneness)
和软件测试难易 (testability)等外部质量属性. 选择这些外部质量属性的代理变量作为被解释变量便可建立质量预

测模型. 例如, 缺陷倾向的代理变量可以是被度量代码块中的缺陷数量; 变化倾向的代理变量可以是不同版本间每

个模块修改次数或变更代码量; 软件测试难易的代理变量可以是测试该模块所需要的工作量. 在确定这些代理变

量后, 可以在 OO度量解释变量基础上增加代码规模度量 [77]等作为控制变量建立软件质量预测模型. 在软件工程

领域, OO 度量通过质量预测模型对类的缺陷信息预测通常有 3 类应用场景: 第 1 类应用场景是对每个类中的缺

陷数量或代码修改行数的预测 (测“量”); 第 2 类应用场景为类是否包含缺陷或是否发生代码修改的预测 (测“类
别”); 第 3类应用场景是类发生缺陷概率从高到低的顺序预测 (测“序”). 其中, 应用较多的还是通过 OO度量量化

面向对象软件的各类特征信息来预测哪些类可能包含缺陷 [3,78]. 

1.2.3    基于 OO度量阈值的缺陷预测模型

在 OO度量作为解释变量与“类别”作为被解释变量之间建立的质量预测模型中, 常见的有 logistic模型. 当只

选择一个 OO 度量为解释变量时, 通过对该度量代入模型后输出的预测值设定阈值来预测模块是否有问题. 若
OO 度量与类别呈正相关, 则将预测值大于或等于其设定阈值的模块预测为有问题模块, 低于阈值的模块预测为

没有问题模块. 若 OO度量与类别呈负相关, 则将预测值低于或等于其设定阈值的模块预测为有问题模块, 高于阈

值的模块预测为没有问题模块. 此处比较的是模型中“类别”被解释变量的预测值与其设定的阈值. 由于这类模型

的解释变量与被解释变量具有一一映射特征, 可将模型中“类别”预测值的阈值转换为 OO度量的阈值. 这样, 在新

系统中预测缺陷时, 通过 OO度量与其阈值直接比较来预测模块是否有问题.
图 2列示了基于 OO度量阈值的缺陷预测模型, 包括模型建立、阈值确定与阈值应用. 其基本步骤如下.
(1) 提取 OO度量数据. 在软件版本控制库 (如 Git)中下载 OO软件项目的某一版本. 利用 OO度量数据收集

工具 (如 Understand)提取该版本源代码各种粒度下的实体及其引用信息, 并据此计算各种 OO度量.
(2) 收集缺陷度量数据. 在同一软件项目的缺陷追踪系统上, 收集该版本上与度量相同粒度的各个代码块的缺

陷数据, 如基于 Java架构的缺陷追踪系统 Jira中, 提供代码中 Bug数量和各自优先级等信息. 这一步实现的关键

是要把同一项目版本软件在版本控制系统和缺陷追踪系统中建立链接. 例如, 通过 Jira 中提供的关键字可以在

GitHub GraphQL API中查询到该版本修改的文件等信息. 
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未知质量软件版本
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yt=f (xt)确定预测值阈值 yt

是 有缺陷源代码
(预测值)

否

无缺陷源代码
(预测值)

检测后
源代码

OO 度量阈值 xt

缺陷追踪
系统

缺陷报告

源代码缺陷信息
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xt 通过阈值假设检验?
是

结束 阈值模型的预测性能 (结束)

否

预测值与真实值比较

X=(x1, x2,…,xn) 

图 2　基于 OO度量阈值的缺陷预测模型建立与应用过程
 

(3) 建立 OO度量阈值模型. 重复前两个步骤以收集足够多的训练数据. 在训练集上, 以 OO度量为解释变量

与以缺陷度量为被解释变量 (如二分类变量) 建立预测模型. 在解决数据类别不平衡和异质性等会影响模型参数

估计的问题后, 经参数检验与参数估计后得到模型各参数估计值, 从而完成模型建立.
(4) OO度量阈值确定. 将收集的 OO度量数据依次代入已建立的模型并输出模型的预测值. 在有监督学习方

法中, 结合模型和阈值判断标准确定模型预测值的阈值 yt. 通常会选择模型输出的某个预测值作为 yt. 然后, 通过

模型转换, 将预测值的阈值 yt 转换成 OO度量的阈值 xt. 若转换后的阈值 xt 通过阈值假设检验则可进入应用阶段;
若阈值检验不通过, 则结束当前度量阈值 xt 的判断.

(5) OO 度量阈值应用. 对未知质量的软件项目源代码采用相同步骤收集 OO 度量和缺陷度量数据. 当某 OO
度量与缺陷度量正相关时, 未知质量代码的 OO度量值大于等于阈值 xt, 则预测为有缺陷的代码. 若经检测后真实

存在缺陷, 则修复后重新度量再进行阈值判断. 若 OO度量低于阈值 xt, 则该未知质量的源代码则被预测为无缺陷

的源代码. 当某 OO度量与缺陷度量负相关时, 阈值判断与正相关情况相反.
(6) OO度量阈值预测缺陷的性能评估. 在得到源代码缺陷信息的预测值后, 对预测结果与实际质量数据 (被预

测代码的真实缺陷信息)比较后得出阈值模型性能评估. 阈值应用的性能评估可为后续度量阈值研究提供参考资料.
基于 OO度量阈值的缺陷预测模型是在有源代码缺陷信息的有监督学习方法上, 应用 OO度量阈值进行缺陷

预测. 当缺少源代码缺陷信息时, 应用无监督学习方法来生成 OO度量阈值. 图 3展示了 OO度量阈值确定的无监

督学习和有监督学习方法流程简图. 如图 3(a)所示, 在无监督学习方法中, 仅根据 OO度量数据自身分布特征, 如
利用代码块行数 [79]和实体数量 [80]等作为权重等信息, 依据不同权重来设置不同风险水平 (等级) 上的分段阈值.
(n–1)个分段阈值 Ti (i=1, 2, …, n–1)将 OO度量值域空间分为 n 个风险等级区间. 当 OO度量值在某一风险等级
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(水平)空间上, 则将被度量的代码预测在该风险水平上存在缺陷. 各分段阈值还需要通过检验阈值左右两侧的度

量数据是否存在显著差异. 放弃不存在显著差异的分段阈值. 最终, 左右两侧度量值显著不同的分段阈值被验证.
在图 3(b)中, 有监督学习方法通过对缺陷预测模型中预测值选择符合某种阈值判断标准作为预测值阈值, 再通过

模型转换为 OO度量阈值. 然后进行阈值 (效应)假设检验. 若通过检验, 则被验证为 OO度量的阈值; 反之, 则放弃

该 OO度量阈值.
  

OO 度量

带权重的 OO 度量
数据分布

(a) 无监督学习方法

模型 Y=f (X)

缺陷度量

(b) 有监督学习方法

y 符合阈值标准?

是

OO 度量

否

x y

T1 T2
... Tn−1

OO 度量阈值 T

x 通过阈值检验?

否

x=f−1(y) 

是

风险 1 风险 2 风险 n

OO 度量
最小值

OO 度量
最大值

各风险等级的阈值确定

OO 度量分段阈值 Ti

Ti 通过阈值检验? 结束 结束

结束

否

是

图 3　OO度量阈值确定方法流程简图
 

由于无监督学习方法中没有缺陷标签信息, 使得该方法确定的阈值往往多于 1个, 一般有 3个分段阈值 (用于

度量低风险、中风险和高风险)或 5个分段阈值 (用于度量极低风险、低风险、中风险、高风险和极高风险). 而
有监督学习方法确定阈值只有一个. 无监督学习方法中 OO度量权重数据分布和风险等级标准与有监督学习方法

中模型预测值的阈值标准, 以及两类方法中阈值检验是确定 OO度量阈值的关键步骤, 也是 OO度量阈值确定方

法的主要研究内容. 

1.3   OO 度量阈值确定方法的研究内容

目前, OO 度量阈值确定方法的研究重点是阈值标准和阈值检验. 以下分别列出 OO 度量阈值研究面临的主

要挑战和对应的研究内容. 具体内容将分有监督学习方法和无监督学习方法分别在第 3节和第 4节详细介绍. 

1.3.1    OO度量阈值标准

OO度量阈值确定的有监督学习方法中最为关键的一步是如何选择模型的某一预测值作为阈值标准, 包括有

监督学习方法中模型预测值阈值标准和无监督学习方法中 OO 度量分段阈值标准. 这一过程受主观因素影响较

大. 在 OO度量阈值模型的训练集中, 有缺陷代码的度量值域与没有缺陷代码的度量值域并没有清晰的界限. 这使

得在模型预测值上选择某一预测值作为阈值存在挑战.
在无监督学习方法中, 阈值确定的关键在度量值域上设置分段阈值标准. 根据 OO度量所在的值域, 可以对被

度量的对象做出软件质量 (如是否为高风险代码)的可靠评估 [4]. 对无监督学习方法来说, 挑战主要在于 OO度量

阈值对应的被度量对象 (即模块)的风险等级没有客观标准. 两类方法的主要挑战如下.
(1) OO度量数据特征影响其阈值 (效应)存在

在 100 多种 OO 度量中, 有些 OO 度量数据与其被度量的代码模块发生缺陷之间联系较弱. 这使得应用 OO
度量很难预测这些被度量的代码是否存在缺陷. 在有缺陷和没有缺陷的代码上, 存在某些 OO度量数据特征无明

显区分. 这些 OO度量可以被认为不存在阈值 (效应). 这一挑战面临的直接问题是阈值 (效应)定义.

56  软件学报  2023年第 34卷第 1期



tµk ∈ R
∅

∀e ∈ Low, µk(e) ⩽ tµk ∀e ∈ High, µk(e) > tµk

现有文献中对阈值定义有如下 3 个阐述. Lorenz 等人 [23]认为 OO 度量阈值是设置软件度量在可取区间和不

可取区间的启发性数值. 这些阈值可以识别导致出现或不出现实际问题的异常值. Morasca[81]将度量阈值定义为一

个函数 t: TR×TS→[0, 1], 其中, TR 和 TS 分别是训练集和测试集. 阈值 t(tr, ts)不单是一个数字, 其值很可能会根据

训练和测试集的使用而改变. Foucault 等人 [82]认为: 某个给定度量 (μk) 的阈值 (   ) 指将软件实体集合 Uk 分

为 Low 和 High 两组的值 (Low∪High=Uk 和 Low∩High=   ). Low 组中所有实体的度量值都小于或等于阈值;
High 组中所有实体的度量值都大于阈值 (   和   ).

(2) 逆阈值效应的存在

对某些继承类度量可能存在逆阈值效应. 例如, Cartwright等人 [83]发现: 继承的类更容易出现错误倾向. 即在

其他条件相同情况下, 没有继承的类可理解性稳定, 而继承的类在可理解性上降低了. 然而, Unger等人 [84]通过记

录 3个对等 Java子程序发生修改的维护时间度量后发现: 继承深度为 3的 Java子程序的维护时间比继承深度为

0的 Java子程序长; 而继承深度为 5的 Java子程序与继承深度为 0的 Java子程序的维护时间几乎一样多. Unger
等人 [84]把这一现象归因于这样一个事实: 完成深度继承子程序的维护任务所需要的更改量更小. Benlarbi等人 [78]

把这一现象称之为继承深度 OO度量的逆阈值效应.
(3) 对 OO度量的阈值标准选择主观性较大

在有监督学习方法中, Shatnawi[85,86]在应用逻辑模型 (logistic) 确定 OO 度量阈值时, 对模型的输出值分别选

择 0.06、0.065、0.075和 0.1概率作为阈值标准, 然后按性能评估指标进行筛选; Mauša等人 [87]用训练集中有缺陷

的模块数与所有模块数之比作为阈值标准, 然后将确定的 OO 度量阈值在测试集上验证其 G-mean 值是否大于

0.6; 在无监督学习方法中, Alves等人 [79]选择 OO度量各数值在基准数据中代码量权重上取 70%、80%和 90%作

为分段阈值标准. 这些阈值标准选择都存在很大的主观因素.
为了解决上述挑战, OO度量阈值研究的一个重点在于阈值标准选择上. 充分利用 OO度量数据特征, 尤其是

在有缺陷和无缺陷代码特征. 在挖掘出两类代码数据特征基础上, 还需要降低 OO度量阈值标准中主观因素 (理想

状态为不存在主观因素), 为后续的 OO度量阈值假设检验提供可靠依据. 

1.3.2    OO度量阈值检验

由于无监督学习方法的多个分段阈值与不同风险等级相关, 所以需要详细阐述每个风险等级与对应阈值关

系, 而不同风险等级的定义往往过于主观, 这增加了阈值假设检验难度. 因为有监督学习方法确定的阈值用于区分

两种类型标签数据 (有缺陷和无缺陷模块), 所以需要检验两类模块的 OO度量值是否有显著差异. 在 OO度量阈

值检验阶段, 主要有以下 3方面挑战.
(1) 阈值检验不充分. 由于两类方法上的阈值标准判断过于主观, 导致阈值假设检验变得越发困难, 以至于大

多数阈值研究中对 OO度量阈值检验不充分, 甚至缺少阈值检验.
(2) 阈值形式不统一. 有监督学习方法只有一个分段阈值, 而无监督学习方法有若干分段阈值. 这给两类方法

的比较带来困难. 在无监督学习方法的若干分段阈值中, 选择哪一个分段阈值与有监督学习方法所确定的阈值进

行比较. 即当 OO度量超过该分段阈值时, 被度量的类可以被预测为有缺陷的类.
(3) 泛化性能不确定. 两类方法确定阈值后, 需要在新项目上应用 OO度量阈值来检测其预测性能. 在现实开

发工作中, 仅在有限的项目上确定 OO度量阈值, 需要在新项目上取得可靠的评估结果.
上述挑战使得 OO度量阈值良好的缺陷预测表现大多停留在实验阶段或是在企业的项目内部应用而无法在

现实项目中被广泛应用. 为了解决上述挑战, 该领域的研究重点还包括规范 OO度量阈值确定过程, 尤其是阈值检

验过程、收集更加广泛的数据集和拓展丰富的阈值应用 (包括阈值形式统一和实用工具推广阈值应用等). 

2   文献检索
 

2.1   文献检索与甄别

OO 度量阈值确定方法一直是软件度量领域的热点研究问题. 近年来, 出现大量的有监督学习方法和无监督
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学习方法为主的阈值确定方法. 为了更好地深入分析、比较和总结该问题, 本文的参考文献力图覆盖近 10 年来

与 OO度量阈值确定方法相关的主要研究工作. 具体来说, 本文使用以下的步骤来进行相关文献检索和甄别.
(1) 检索文献来源. 谷歌学术搜索、IEEE Xplore Digital Library、Digital Library ACM、DBLP Computer

Science Bibliography、Springer Link Online Library、Sicence Direct、ISI Web of Knowledge平台和中国知网等计

算机领域电子数据库. 检索内容主要包括但不限于《CCF推荐国际学术会议和期刊目录》(2019版)中各类期刊

和会议的电子格式文献.
(2) 检索关键词. “metric thresholds”“software metric thresholds”“object-oriented software metric thresholds”

“software metric threshold effect”“thresholds of software metrics”和“thresholds of object-oriented software metrics”等
OO度量阈值相关主题关键词.

(3) 检索起止时间. 2010–2019年之间发表的文献. 由于 2010年前关于 OO度量阈值确定方法的相关文献并不

多 (10篇), 因此, 重点关注 2010年及以后的文献.
(4) 检索方法. 除按上述关键词检索外, 还辅以滚雪球 (snowballing)方法 [88]. 首先, 通过检索选择时间最近的论

文作为初步选定的研究文献; 其次, 检查选定研究文献的参考文献, 这些文献大多数与被选定的文献研究相关; 最
后, 根据上一步中的参考文献, 继续检查其参考文献 (即滚雪球式的前进).

(5) 文献甄别. 文献需要围绕一个或多个 OO度量阈值确定方法研究; 写作语言是英语和中文; 文献通过公开

的电子数据库可以下载获得. 本文研究重点为 OO度量阈值确定方法, 而部分文献采用已有 OO度量阈值进行缺

陷预测研究. 如 Alan等人 [89]使用McCabe IQ工具提供的度量阈值; Catal等人 [90]使用 ISM公司提供的度量阈值

等. 这类文献题目中也包括度量阈值检索关键词, 但原文中未阐明确定阈值方法, 而是引用现有度量阈值. 因此, 这
类文献将被人工淘汰. 

2.2   历史文献的汇总

经过文献的检索与甄别, 本文收集了 OO度量阈值确定方法领域中近年来的学术论文共 80篇. 这些研究论文

将会按照有监督和无监督学习方法分别在第 3节和第 4节进行详细介绍. 对于 OO度量阈值确定方法相关研究工

作将在第 5节和第 6节中对其进行分类和介绍.
表 2列出了近年来 OO度量阈值确定方法相关文献列表 [2,4–10,13,14,68,75–82,85,86,91–148]. 在这些文献中, 有监督学习

方法与无监督学习方法文献数量相当: 前者有 37篇, 后者有 39篇, 其他方法的文献有 3篇. 其中, 有监督学习方法

中, 发表在会议上文献有 15篇, 期刊有 23篇; 无监督学习方法中, 发表在会议上的文献有 17篇, 期刊有 15篇, 硕
博学位论文有 5篇及书籍有 1篇. 79篇文献中, 中文文献有 3篇 [2,13,14]. 图 4按年份展示 OO度量阈值领域的研究

论文发表的数量分布情况. 如图 4 所示, 该领域的逐年论文发表数量呈现一个波动上升趋势. 2009 年以前论文数

量不多, 但有些文献 [11,78]为后续研究提供探索方向. 表 2和图 4中展示内容说明 OO度量阈值这个领域正越来越

受研究者的重视. 

3   有监督学习方法

表 3列出确定 OO度量阈值的各种有监督学习方法或模型的汇总信息. 这些汇总信息包括方法名称、年份、

阈值确定标准、实验数据集、度量集、阈值检验和研究作者. 根据汇总信息, 发现存在如下 3个典型的 OO度量

阈值确定方法, 每种典型方法会有若干学者进一步拓展研究并产生 OO度量阈值的新方法.
(1) Benlarbi等人 [78]提出的单变量逻辑回归阈值模型 (BLRT).
(2) Bender[11]提出的基于逻辑回归的定量风险评估方法 (QRA), 也称 Bender方法.
(3) Shatnawi等人 [118]提出的 ROC方法.
除这 3 种典型 OO 度量阈值确定的有监督学习方法外, 还有一些其他的有监督学习方法. 例如, BPP、BCE、

MFM、FPH-index、Lavazza方法、矩形学习方法、基于遗传算法的调整方法和 C5.0方法等. 在这些方法中, 研
究者应用其他学科 (如文献计量学)或机器学习中的方法来确定 OO度量阈值. 这些方法都拓展了 OO度量阈值研

究工作.
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表 2    面向对象软件度量阈值确定方法相关文献列表

类型 出版物缩写 文章数 有监督学习方法文献引用列表 无监督学习方法文献引用列表 其他方法引用列表

国际会议

ASE 1 － [91] －

ISSRE 3 [78,81,85] － －

ESEM 2 [92,93] － －

ICSME 3 － [79,94,95] －

EASE 4 [68,96,97] [98] －

QRS 3 [9,99] [100] －

SCAM 1 － [101] －

SEKE 1 － － [5](专家驱动)
其他 15 [121,123,124,127,130] [80,82,132−135,137,138,142,144] －

国际期刊

TOSEM 1 [77] － －

TSE 4 [86,102,103] [104] －

IS 1 [105] － －

ESE 2 [106,107] － －

JSS 3 [108] [75,109] －

JSEP 1 － [110] －

IST 2 [111] [7] －

JCST 1 [112] － －

IET 1 － － [113](综合方法)
SQJ 1 － [114] －

ES 1 [115] － －

ESWA 1 [10] － －

MSR 2 － [116,117] －

其他 18 [8,118−120,122,125,126,128,129,131] [76,136,139−141,143,145] [6](分析阈值)
国内会议期刊 － 1 － [2] －

硕博学位论文 － 5 － [13,14,146−148] －

书籍 － 1 － [4] －

合计 － 79 37 39 3
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图 4　OO度量阈值研究文献的年代分布图
  

3.1   单变量逻辑回归阈值模型 (BLRT)
 

3.1.1    BLRT的基本原理

1991 年, Ulm[149]在流行病学研究领域提出基于单变量逻辑回归的阈值模型 (binary logistic regression model

with a threshold, BLRT), 用于评估煤矿粉尘浓度的阈值. 若超过这个阈值, 矿工就会发生慢性支气管炎反应. Ulm

最初的模型如公式 (1)所示:
logitP(x) = β0 +β1(x−τ)I+(x−τ) (1)
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表 3    OO度量阈值有监督学习方法 (模型)汇总
 

方法名称 年份 阈值确定标准 实验数据集 度量集
阈值

检验
研究作者

BLRT*

2000
τ

π =
1

1+ e−(β0+β1 size+β2(M−τ)I+(M−τ))

最大化似然函数法估计模型中阈值   :
两个C++系统

WMC、DIT、CBO、RFC
和NOC 有 Benlarbi等人[78]

2002 τ

π =
1

1+ e−(β0+β1(size−τ)I+(size−τ))

最大化对数似然函数法估计模型中

阈值   :
 

两个C++系统和一个

Java系统
Stmts、LOC、NM和NAI
度量

有 Emam等人[102]

QRA*
(Bender)

2006
VARL = p−1(p0) =

1
β1

(
log

(
p0

1− p0

)
−β0

)
p0

 

 取值为1%和5%
Eclipse 3.0 CBO、RFC和WMC 无 Shatnawi等人[85]

2010
p0   取值为0.06、0.065、0.075和0.1.
在测试集上G-mean值最大的VARL值

Eclipse 2.0, 2.1和
Rhino软件系统

CBO、RFC和WMC 无 Shatnawi等人[86]

2013
p0   值为0 .5、0 .55、0 .6、0 .65和
0.7时, VARL为阈值

jfreechart 1.0.0pre1和
1.0.1

WMC、RFC、LCOM、

CBO、DIT和LOC 无 Kaur等人[119]

2014
p0   值分别取0.05、0.065、0.075、
0.1和0.125. AUC(>0.7)最大时, VARL
为阈值

Mozilla Firefox 1.5、
2.0和3.0

PuF、EncF、WMC、DIT
和NOC等12个 无 Singh等人[120]

2015
p0   值分别为0.15、0.07和0.02时 ,
VARL为阈值

Ivy 2.0、Ant 1.7、
Tomcat 6.0等 6个CK度量和LOC度量 无 Malhotra等人[115]

2015 p0选择0.05的   值确定度量阈值
Freemind和Frinika两
个项目

CBO、NLM、NLDM和

LCOM等8个 无 Malhotra等人[126]

2016
BLR模型中最大凸性(convexity)处和

最大斜率的一半处
PROMISE数据集 WMC、CBO、RFC等 有 Morasca等人[96]

2016 p0VARL公式中   值的取值为0.1 jEdit 4.0和Ant 1.3 13个OO度量 无 Hussain等人[9]

2016
p0   为训练集中有缺陷模块数与所有

模块数之比,  且测试集上G-mean≥
0.6验证

PROMISE数据集[150]

中10个项目
WMC、DIT、NOC、
CBO和RFC等20个 无 Arar等人[10]

2016
p0选择0.05、0.065、0.08和0.095的 

值确定度量阈值
NASA和PROMISE库 WMC、CBO、RFC、Ca

和Ce等15个 无 Hussain等人[127]

2017
测试集上验证其G-mean值是否大于

0.6 Eclipse JDT和PDE LOC、DIT、LCOM、

CBO和RFC等16个 无 Mauša等人[87]

2019
基于对错误倾向函数标准偏差来识

别BLR模型中不确定区域范围

PROMISE数据集[150]

中54个项目
WMC、CBO、RFC、CA
和CE等9个 无 Lavazza等人[97]

2019 测试集上AUC最大 Apache Click 2.0–2.1
LOC、DIT、CBO和RFC
等14个 无 Malhotra等人[129]

2019 测试集上G-mean≥6 Eclipse JDT
LOC、DIT、CBO和RFC
等48个 无 Mauša等人[130]

2019 测试集上G-mean≥6 SofaAudit工具收集的

WDL数据
6个CK度量 无 Padhy等人[131]

ROC-
Euclidean
distance*

2009
topt = argmintdistance(p f , pd)   ROC曲
线上任意一点到(0, 1)欧氏距离最小

的点(pf, pd)作为最佳决策阈值

PROMISE数据集中

13个项目
未列出软件度量, 只列出

单个项目上的阈值性能
无 Tosun等人[92]

ROC*

2010
遍历OO度量值,  当敏感性值和特异

性值之和最大时为阈值, 通过AUC≥
0.7验证

Eclipse 2.0、2.1和3.0 CBO、RFC、WMC、
LCOM、DIT等12个 无 Shatnawi等人[118]

2011
经过(0,  0),  (1,  1)和(pd,  pf)这3点的

ROC曲线下面积AUC最大时, 其值为

最佳阈值

NASA的5个公共数

据集

LOC、v(g)和uniq_Op等
13个 无 Catal等人[105]
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表 3    OO度量阈值有监督学习方法 (模型)汇总 (续)

方法名称 年份 阈值确定标准 实验数据集 度量集
阈值

检验
研究作者

ROC*

2012
选择ROC曲线上到对角线最大距离

的点作为最佳阈值
两个家庭实验数据 NID、NCD、NPF等 无 Laura等人[68]

2012
选择ROC曲线上到对角线最大距离

的点作为最佳阈值

429个EPC流程模型

的数据集

规模、连通性、模块性和

复杂度等度量
有 Mendling等人[108]

2012 p0

ROC中sensitivity与(1–specificity)相
等时的缺陷发生概率   ,  其VARL为
阈值

PROMISE[150]中

Apache Poi项目
WMC、DIT、NOC、
CBO和RFC等20个 无 Malhotra等人[8]

2013 AUC≥0.7 Eclipse (version 2.0,
2.1和3.0)

NOM、LCOM、NOS、
AVCC和RFC等24个 无 Kumari等人[125]

2016
假正例率、假反例率和错误率3个预

测性能指标至少都在可接受水平(≤
0.3)

Apache ANT和KC1等
5个项目

SLOC、CBO、RFC和
WMC这4个度量

无 Boucher等人[121]

2017
遍历OO度量值,  当敏感性值等于特

异性值时为最佳阈值.  通过AUC≥

0.55验证

Android 2.3、4.0、
4.1、4.2和4.3

LCOM、CBO、RFC、
DIT和NOC等15个 无 Malhotra等人[122]

2017
与ROC中(0, 1)点之间欧式距离最小;
似然比LR(sensitivity/(1–specificity))
大于1

Ant、Camel和jEdit等
5个系统

WMC、CBO、RFC和
LCOM 有 Shatnawi[128]

2018
增加检验AUC是否显著不等于采用

随机方法预测变化倾向的数值

(AUC=0.5)

D’Ambros等人的5个
项目数据[151]

CBO、RFC、WMC、DIT、
NOC和LCOM 有 Shatnawi等人[123]

ROC-ROI* 2020
RRA指标参考值(阈值)由实践者和

研究者通过利益区域RoI的边界来确

定

SEACRAFT[152]中67
个数据集

WMC、DIT、NOC、
CBO和RFC等19个 无 Morasca等人[106]

基于遗传

算法的调

整方法
2005

不断搜索每个潜在的解决方法(候选

阈值)使得适应度函数(fitness  func-
tion)最小化

7个Java和C++面向对

象软件系统

ATFD、WMC、TCC、
WOC和NOPA等6个 无 Mihancea等人[124]

BCE 2006
平衡误分类为有缺陷倾向和无缺陷

倾向类别的数量来确定阈值

NASA度量数据集

KC1 CK度量集和SLOC度量 有 Zhou等人[103]

矩形学习

方法
2011

利用轴对齐的d维矩形的机器学习方

法确定阈值

Eclipse platform等8个
项目

WMC、CBO、RFC、
NOM和VG等11个 无 Herbold等人[107]

BPP、BCE、
MFM 2014

balance指标最大; 假正例率(FPR)和
假反例率(FNR)两个分类错误比率大

致相等; F-measure指标最大

NASA度量数据集

KC1 CK度量集和SLOC度量 无 Zhou 等人[77]

FPH-index 2015
在FP的非单调递减顺序中,  fph阈值

是满足FP(xm)≥z/n的FP(xm)最后一

个值.

PROMISE中MC2和
Tomcat数据集

BRANCH_COUNT度量和

WMC度量
无 Morasca等人[81]

悲观和乐

观阈值
2016

通过悲观和乐观模型 (B L R p e s s和

BLRopt)分别设置悲观和乐观阈值tpess
和topt

PROMISE数据集中9
个项目

WMC、CBO、RFC等 无 Lavazza等人[93]

基于风险

规避的斜

率阈值
2017

BLR和PBR模型中最大斜率值一半

阈值、最大凸性阈值、斜率均值阈

值和斜率中位数阈值

PROMISE数据集[150]

中52个项目
WMC、CBO、RFC、CA
和CE等9个 无 Morasca等人[111]

C5.0方法 2018
独立处理N个问题以构建N个分类树,
通过C5.0分类树学习器构建评估标

准.

Komatsu公司C++嵌
入式系统

FUN、ELOC、DN、CC
和AveDN等 无 Tsuda等人[99]

聚类方法 2019 期望最大化聚类方法 16个开源的Java项目
LOC、LCOM和CBO度量

等21个 有 Alqmase等人[112]

注: (1) *为3种典型的有监督学习方法及其发展而来的方法. (2) Alqmase等人[112]的期望最大化聚类方法虽然是无监督方法, 但是

作者应用带标签的数据作为训练数据来得出度量阈值, 故归纳入有监督学习方法
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公式 (1)中, x 为解释变量, τ 为阈值, 且 β0、β1 和 τ (min x≤τ≤max x)是待估参数. 当 x≤τ 时, I+(x − τ)等于 0;
当 x>τ 时, I+(x − τ)等于 1. P(x)=P(Y=1|X=x)为个体发生疾病的概率. 该模型的另一种表达形式如公式 (2)所示:

logitP(x) =
{
β0, 当x ⩽ τ时
β0 +β1(x−τ), 当x > τ时

(2)

Ulm[149]通过执行蒙特卡罗模拟方法来评估阈值 τ 的假设检验. 若 P 值小于给定的显著性水平 α, 则拒绝零假

设; 反之, 则接受零假设. 

3.1.2    面向对象度量阈值的确定

2000年, Benlarbi等人 [78]和 El Emam等人 [102]认为 BLRT模型可以应用于任何假定存在阈值的剂量-反应关

系中来确定阈值, 并将该模型引入软件工程领域. 为了检测 OO度量的阈值效应, Benlarbi等人 [78]在逻辑回归阈值

模型中增加类规模 (SLOC)潜在混合效应控制变量 [153]. 在此基础上, Benlarbi等人 [78]提出软件工程领域中 OO度

量逻辑回归阈值模型, 如公式 (3)所示:

π =
1

1+ e−(β0+β1 size+β2(M−τ)I+(M−τ)) (3)

其中, π 为面向对象程序中某个类有一个错误 (fault) 的概率, size 变量是该类的 SLOC 度量值, M 是一个具体的

OO度量, τ 为 M 的阈值. 当 M≤τ 时, I+(M − τ)等于 0; 当 M >τ 时, I+(M − τ)等于 1.
在公式 (3)中, Benlarbi等人 [78]根据 El Emam等人 [154]关于类规模 (size)没有阈值效应的结论, 把类规模设置

为连续变量. 即 size 变量 SLOC度量不存在阈值效应. 根据 Ulm[149]对逻辑回归阈值模型的二变量关系的要求, 在
每个具体的 OO度量阈值或非阈值模型中, size 变量被假定为常量. 这样, 可以使得逻辑回归模型为两变量关系模

型. 如图 5所示, 在 BLRT模型简图中实线表示二元逻辑回归阈值 (BLRT)模型, 而虚线表示逻辑回归非阈值模型.
当 OO度量值超过阈值  时, 在阈值模型中的被度量类或模块发生缺陷的概率开始上升; 而在非阈值模型中的 OO
度量发生缺陷概率是从其最小值就开始逐步上升.
  

p

OO metric
0 τ

非阈值模型

阈值模型

图 5　二元逻辑回归阈值模型和非阈值模型
 

对模型参数 β0、β1 和 τ 估计的常用方法是最大化似然函数法 L(β0, β1, τ)或最大化对数似然函数法 LL(β0, β1,
τ). 其对数似然函数如公式 (4)所示:

LL(β0,β1, τ) = ln L(β0,β1, τ) =
n∑

j=1

[δ j ln P(x j)+ (1−δ j)(1− ln P(x j))] (4)

τ

其中, xj 为解释变量 x 在第 j 个类或模块上 OO度量值, n 为样本数; 当类或模块 j 没有缺陷时, δj=0; 当类或模块 j
有缺陷时, δj=1. 对该对数似然函数采用广义线性交互式建模 (GLIM)方法 [155]可以得出比较精确的阈值   估计值.
当一个具体的 OO度量阈值 τ, 以及模型的参数 β0 和 β1 算出估计值后, 需要通过假设检验对参数进行评估.

对参数 β0 和 β1 是否为 0的假设检验中, Benlarbi等人 [78]的零假设为 H0: β0=β1=0, 而 El Emam等人 [102]认为截

距是否为零并不能提供实质性结论, 故其零假设中只有 β1 参数, 即 H0: β1=0. 但是, 对 OO度量阈值 τ 的假设检验

与模型的参数 β0 和 β1 不同, 其零假设 H0 和备择假设 H1 如公式 (5)所示:
H0 : τ ⩽ M(1) =min M和 H1 : τ > M(1) (5)

其中, M(1) 左上角括号里数字表示在 M 度量数值中从小到大的排序号. 当接受零假设时, 表明阈值 τ 等于或小于
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OO度量的最小值. 如图 5所示, 对于阈值 τ 小于 OO度量最小值的情况, 可以确定阈值模型和非阈值模型是相同

的; 而对于阈值 τ 等于 OO度量最小值的情况, 由于只有很小部分比例观察值是 OO度量的最小值, 这使得阈值模

型与非阈值模型非常相似. 因此, 在这两类情况下, 逻辑回归阈值模型和非阈值模型没有差别, 也即该 OO度量没

有阈值效应.
当拒绝零假设时, 表明阈值 τ 大于 OO度量的最小值, 即该 OO度量存在阈值效应. 如果被估计出的 OO度量

阈值 τ 靠近其在数据集上的最大值 M(n), 如图 5所示, 会使得大多数类或模块发生缺陷的概率的观察值为 0, 从而

会影响模型的参数估计值. Benlarbi等人 [78]认为这种 OO度量在数据集上也不存在阈值效应. 在理想状态下, OO
度量阈值不应靠近数据集中 OO度量值的最大值或最小值.

在 BLRT模型中, 通过似然比 G 统计量检验 β0、β1 以及 τ 参数的显著性. 计算 G 统计量如公式 (6)所示:
G = 2(ln L(H1)− ln L(H0)) (6)

似然比 G 统计量在各自零假设条件下, 服从自由度为 1的卡方分布. 对 OO度量阈值 τ 参数的假设检验而言,
若 P 值小于给定的显著性水平 α, 则拒绝零假设; 反之, 则接受零假设. 

3.1.3    阈值有效性的实证研究

Benlarbi 等人 [78]分别在两个 C++语言系统数据集上, 应用 BLRT 模型进行实证分析后发现: WMC、DIT、
CBO、RFC 和 NOC 这 5 个 OO 度量均不存在阈值效应. 从图 5 中可以看出, 如果这 5 个 OO 度量与错误倾向

(fault-proneness)相关, 则属于非阈值模型的连续关系, 不存在阈值模型中缺陷发生概率的稳定区间 [min M, τ], 以
及当 OO度量超过阈值 τ 后, 缺陷发生概率出现急剧上升的现象.

1998年, Hatton[156]基于人类记忆模型提出认知理论来解释复杂性度量的阈值效应及其与缺陷关系. 该理论同

样也被推广至面向对象软件. Benlarbi 等人 [78]利用上述实证研究验证该理论, 但未能得到有效验证. Benlarbi 等
人 [78]认为研究中的两个数据集来自不同国家的不同团队, 会使得验证削弱部分说服力. 但是, 他们声称首次使用

具体的阈值模型来验证 OO度量阈值效应理论. 这为后续研究者提供了 OO度量阈值效应研究的新思路.
2000年, El Emam等人 [102,154]也对类规模是否存在阈值效应进行实证分析. 其 BLRT模型如公式 (7)所示:

π =
1

1+ e−(β0+β1(size−τ)I+(size−τ)) (7)

其中, τ 是类规模 (size)度量的阈值. 当 size≤τ 时, I+(size − τ)等于 0; 当 size>τ 时, I+(size − τ)等于 1. 类规模度量除

了 SLOC度量外, 还采用 Briand等人 [50]对类规模的 OO度量: Stmts、NM和 NAI, 其中 Stmts是类中方法的声明

和可执行语句数目; NM是类中执行的方法数目; NAI是类中不包括继承的属性数目, 如基础数据类型字符串和整

型等. 4 个度量在数据集上的逻辑回归阈值模型均通过多重共线性检验, 解释变量前的系数均通过显著性检验且

都为正数. 虽然通过对数似然最大化估计出各自阈值, 但都没有通过阈值模型与非阈值模型比较的显著性检验. 即
类规模的 OO度量不存在阈值.

综上, Ulm[149]在流行病学的提出的阈值模型在被 Benlarbi等人 [78]和 El Emam等人 [102,154]引入软件工程领域,
并试图求出部分 OO度量的阈值. 虽然他们的实验结果都没有通过阈值的假设检验, 但该方法为后续 OO度量研

究提供重要借鉴意义. 

3.2   定量风险评估方法 (quantitative risk assessment, QRA)
 

3.2.1    QRA的基本原理

基于逻辑回归的定量风险评估方法 (QRA) 也称 Bender 方法. Ulm[149]将阈值定义为风险响应曲线的不可

微断点, 在断点以下风险恒定, 在断点以上风险递增. Pastor等人 [157]通过双分段逻辑回归定义阈值为变化点的

数值, 在变化点以下或以上均存在不同的风险增加. 然而, 当阈值定义为断点或变化点在无法识别或不可信的

情况下, Bender[11]认为定量风险评估方法是一种有用的替代方法. 该方法假设预测模型中自变量低于其阈值

时, 某一事件发生风险是一个常量且是可接受的, 则该阈值也可以被认为是有效阈值 (valid threshold). 该方法

具体做法如下.
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p(x) = P(Y = 1|Y = x) X = x(1)设   为   事件发生的概率, 则简单逻辑回归 (LR)模型假设 p 的对数概率 (log odds)
与 X 线性相关, 其两种形式如公式 (8)所示:

log
(

p
1− p

)
= β0 +β1 x或 p(x) =

eβ0+β1 x

1+ eβ0+β1 x (8)

其中, β0 和 β1 是 LR模型中的回归系数. 此处, 发生事件的概率 p 是 X 的连续函数且在每一点上都是可微的. 假设

p 与 X 之间的关系为正相关 (β1>0), 其负相关的情况可依此类推.
(2) Bender[11]认为在流行病学研究领域中的剂量-反应曲线特征点上, 基准值 (benchmark value)为某一事件发

生风险急剧上升的特征点, 且具有实际意义上的相关性. 为此, 该基准值可定义为基于逻辑回归的可接受风险水

平 (value of an acceptable risk level, VARL)和可接受风险梯度 (value of an acceptable risk gradient, VARG)两种数值.
当给定概率 p0 时, VARL 的定义如公式 (9)所示:

VARL = p−1(p0) =
1
β1

(
log

(
p0

1− p0

)
−β0

)
(9)

当 X 取值小于 VARL 时, 则其对应的事件发生概率小于 p0; 对于高于 VARL 的 X 值, 其风险发生概率大于 p0.
然而, 公式 (9) 并没有考虑 p 与 X 之间关系的形状, 即当 X 在 VARL 的附近小部分区域没有考虑是否存在实际意

义上的相关性 (X 在 VARL 点处是否可微). 为此, 将剂量-反应曲线的形状考虑在内的一个可行的方法是用 logistic
函数的导数来表示. 逻辑回归曲线的导数如公式 (10)所示:

d(x) = p−1(x) =
β1eβ0+β1 x

(1+ eβ0+β1 x)2 (10)

公式 (10)的图形为具有最大值的单峰对称曲线. 当 xmax=−β0/β1 时, 最大值为 dmax=β1/4. 因此, 当给定 d0 (dmax
除外)时, 都存在两个对应的 x 值: 一个比 xmax 小, 另一个比 xmax 大. 图 6(a)展示 VARL 值; 图 6(b)展示 VARG 值.
  

d

x0 VARG

β1/4

−β0/β1

d0

p

x0

p (x)= d (x)=
1+eβ0+β1x (1+eβ0+β1x)2

eβ0+β1x β1e
β0+β1x

VARL

(a) VARL (b) VARG

p0

图 6　QRA方法中的 VARL 值和 VARG 值示意图
 

在给定可接受风险梯度 d0≤β1/4下, 以梯度类型定义的基准值 VARG 为比 xmax 小的数值, 如公式 (11)所示:

VARG = d−1(d0) =
1
β1

log


β1 −2d0 −

√
β2

1 −4d0β1

2d0

−β0

 (11)

其中, 0<d0≤β1/4. Bender
[11]认为影响 VARL 和 VARG 值的 p0 和 d0 限制值受主观因素影响, 即很难给出 p0 和 d0 限

制值的判定理由. 然而, 如果某个基准值应该具有临床意义而不是纯粹的数学意义, 则不可避免地需要选择 p0 和
d0 限制值, 或者是 p0 和 d0 限制值的组合. 

3.2.2    面向对象度量阈值的确定

在软件工程领域, Shatnawi[85]于 2006年将 QRA方法引入面向对象度量阈值研究中. Shatnawi[85]首先用 0.05
的 P 值检验并筛选出 LR 模型中自变量 OO 度量前系数显著的度量; 然后, 分别用概率 p0 值为 0.01 和 0.05 代入

公式 (9)中计算 VARL 值. 在 Eclipse 3.0数据集上, 分别生成 CK度量中 CBO、RFC和WMC度量在类模块发生
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缺陷概率为 1%和 5%的两个可接受风险水平下的阈值. Shatnawi[85]未给出选择 1%和 5%两个风险水平做相关阈

值判断说明.
2010年, Shatnawi[86]应用 QRA方法先在 Eclipse 2.0数据集上确定 3个 CK度量的阈值, 然后在 Eclipse 2.1数

据集上评估阈值效应. 其具体做法是对 VARL公式中 p0 值分别取 6%、6.5%、7.5%和 10%这 4种风险水平构造

决策树, 采用分类回归树方法找出能产生最佳分类精度的 p0 值. 实验发现: 当 p0 值为 0.065 时, CBO、RFC 和

WMC 度量阈值的预测缺陷性能指标 G-mean 值达到最大值. 然而, Shatnawi[86]发现 QRA 方法无法在 Mozilla 和
Rhino软件系统上确定 CK度量阈值. 当用概率 p0 值分别为 0.01、0.05和 0.1代入 VARL 公式时, 只有 Rhino软件

系统在 1%风险水平上可以确定 RFC和WMC度量的阈值. 在 Rhino软件系统其他风险水平上和Mozilla软件系

统 3种风险水平上均未能发现有效阈值. 有效阈值指阈值的取值范围在对应 OO度量值域上. 

3.2.3    阈值有效性的实证研究

在 Bender[11]提出 QRA 方法的基础上, 除了 Shatnawi[85,86]的阈值研究, Kaur 等人 [119]、Singh 等人 [120]、

Malhotra等人 [115,126,129]、Hussain等人 [9]、Arar等人 [10]、Mauša等人 [87,130]、Morasca等人 [96,97,111]和 Padhy等人 [131]

也通过选择符合判断标准的 VARL 或 VARG 值来确定 OO度量阈值. 这类方法有一个共同特征: 把 OO度量的阈

值确定转化为 OO度量值对应的模块发生缺陷概率值 (即 VARL 公式中的 p0)来确定. 随后, 选择判断标准确定 p0,
从而确定 OO度量阈值.

2013 年, Kaur 等人 [119]采用 QRA 方法在 jfreechart 软件 1.0.0pre1 和 1.0.1 版本上分别确定 WMC、RFC、
LCOM、CBO、DIT 度量以及 LOC 度量的阈值. 概率 p0 值分别用 0.5、0.55、0.6、0.65 和 0.7 代入 VARL 公式,
得出 6个 OO度量在坏气味 (bad smell)代码 5种风险水平上的阈值. 除了WMC和 RFC度量在 jfreechart软件两

个版本上的 50%风险水平上以及WMC度量在 1.0.0pre1版本的 55%风险水平上未能求出有效阈值, 其他 OO度

量均在 jfreechart软件系统的两个版本上求出有效阈值. 然而, Kaur等人 [119]未对上述 5种风险水平上的阈值做进

一步选择判断, 只是提出用不同的 OO度量阈值识别不同风险水平上的类模块.
2014 年, Singh 等人 [120]首先在 Mozilla Firefox 1.5、2.0 和 3.0 版本上收集了 12 个 OO 度量数据, 分别是

PuF[66]、EncF[66]、WMC、DIT、NOC、NOA、NOM[33]、NOAM、LCOM、Co、RFC 和 CBO 度量. 然后, 根据

QRA方法计算 5%、6.5%、7.5%、10%和 12.5%这 5种风险水平上的度量阈值. 接着, 分别使用每种风险水平上

的阈值在Mozilla Firefox软件 3个版本数据集上进行缺陷预测. 若 AUC 值大于 0.7, 则对应风险水平上的阈值被

验证. 不仅如此, Singh等人 [120]认为 AUC 值越大, 其度量阈值越有效和实用. 因此, 在Mozilla Firefox软件 3个版

本上, 选择缺陷预测性能指标 AUC 值最大时, 对应风险水平上的度量阈值为最佳阈值.
2015年, Malhotra等人 [115]在 Ivy 2.0、Ant 1.7、Tomcat 6.0、jEdit 4.3和 Sakura 2.0.2.0数据集和 KC 1 (NASA)

数据集上, 收集 6个 CK度量、LOC度量和缺陷度量数据. 首先应用 QRA方法在 KC1、Ivy和 jEdit数据集上对

通过单变量逻辑回归系数检验的度量计算不同风险水平上的阈值, p0 值分别取 0.01至 0.15之间的数值. 其阈值判

断标准是使得各自软件系统上所有 OO 度量的 VARL 值都在其观察值范围内的最小 p0 值. 其理由是随着风险等

级值的增大, 类模块发生缺陷的风险也随之增大. 最后, 在 KC 1、Ivy 2.0和 jEdit 4.3系统的有效阈值基础上, 采用

贝叶斯网络、朴素贝叶斯、随机森林、支持向量分类机和多层感知器 5种机器学习方法在同一项目或相似项目

上验证生成 OO度量阈值.
2015年, Malhotra等人 [126]直接选择 0.05的 p0 值确定度量阈值. 2016年, Hussain[127]也直接选择 0.05、0.065、

0.08和 0.095的 p0 值确定度量阈值.
2016年, Hussain等人 [9]用 PROMISE数据集中 jEdit 4.0和 Ant 1.3项目分别作为训练集, 应用 QRA方法在两

个项目上分别生成 13个 OO度量阈值, 其中, VARL 公式中 p0 值的取值为 0.1, 然后, 再分别在各自项目的后续版

本上评估每个 OO度量阈值在分类性能指标上的有效性 (accuracy). 与 Erni等人 [133]和 Ferreira等人 [109]的阈值确

定方法 (同样实验流程)进行比较, accuracy指标值有显著提高.
2016年, Arar等人 [10]将 PROMISE数据集 [150]中 10个项目最早版本的系统合并作为训练集. 每个模块发生缺

陷的风险水平分为 3种: 没有缺陷、有 1个缺陷和有 3个缺陷. 与这 3种风险水平对应, 在训练集上应用 QRA方
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法确定 OO度量两种类型阈值, 即区分有 1个缺陷和没有缺陷的阈值及区分有 3个缺陷和没有缺陷的阈值. 两种

类型阈值的 VARL 公式中 p0 取值为各自训练集中标签为 1 的模块数与所有模块数之比. 在确定两种类型的阈值

后, 分别利用训练集中各项目后续版本共 27个系统作为测试集并计算 G-mean值. 若阈值在测试集上 G-mean平
均值大于等于 0.6, 则该度量阈值被验证. 2019年, Padhy等人 [131]也采用测试集上 G-mean值大于等于 0.6来验证

阈值.
2017年, Mauša等人 [87]在 Eclipse JDT和 PDE项目 14个版本系统上, 采用分层 10折交叉验证方法, 在每个项

目上应用 QRA方法计算 VARL 值为 OO度量阈值. VARL 公式中 p0 值的取值为分层 10折交叉验证方法中 9折训

练集上有缺陷的模块数与所有模块数之比. 然后, 将生成的 OO 度量阈值在 1 折测试集上验证其 G-mean 值是否

大于 0.6. 若 G-mean值大于 0.6, 则对应的 OO度量阈值被验证; 若 G-mean值小于等于 0.6, 则阈值未能被有效验

证. 2019年, Mauša等人 [130]在 Eclipse JDT项目 5个版本数据集上采用上述相同方法确定 OO度量阈值.
2017年, Morasca等人 [111]提出风险规避 (risk-averse)下基于单变量线性二元 Logistic回归 (BLR)和 Probit回

归 (PBR) 的缺陷倾向预测模型斜率的阈值确定方法, 包括 4 种阈值确定方法: (1) 两个模型斜率具有最大凸性

(maximum convexity)处, 即模型的三阶导数为零处阈值 xMC; (2)两个模型最大斜率值一半 (maximum slope/2)处
的阈值 xMS/2; (3)两个模型斜率中位数的阈值 xmed; (4)两个模型斜率均值的阈值 xavg. 同时, 还提出 4种缺陷倾向

fp(x)值 (Fifty, Tr, Ts 和 All)作为阈值参考值. 他们在 PROMISE数据集 [150]中 52个项目上分别建立 BLR和 PBR
模型. 实验结果表明, 所有阈值的 F 度量值都呈现相似的分布特征. xMS/2、xMC 和 xavg. 在召回率性能指标上比其他

阈值的性能指标数值高, 且 xmed 的召回率比 4种类型阈值 (All, Fifty, Tr 和 Ts)参考值高.

√
fp(x)(1− p(x))

2019年, Lavazza等人 [97]提出基于对错误倾向函数标准偏差的计算来识别 BLR模型中不确定区域范围上限

和下限阈值的方法. BLR模型中, 对所有 x 值的估计是一个概率值 fp(x). 但 fp(x)不是与值 x 相关的模块为正例的

概率 p(x), 而是 p(x)的一个估计值. 通过方差的平方根 (即样本标准差 sd(x)=   )来量化 p(x)值分布

在期望值附近的程度. 即 fp(x)是 p(x)的估计有多可靠. 在 PROMISE库的 54个数据集上进行了测试后发现, 在大

多数情况下, 从可靠范围内的变量获得的估计比从不确定范围内的变量获得的估计更加准确. 即不确定范围的上

限和下限作为 OO度量两个分类阈值, 能很好地区分正例 (大于上限阈值)和负例 (小于下限阈值).
2019 年, Malhotra 等人 [129]在 Apache Click 2.0–2.1 版本上收集 6 个 CK 度量, 以及 NPM、MOA、MFA[24]、

IC[48]、LCOM3[31]、CBM、AMC[48]和 LOC度量数据. 先用显著性水平 0.05对 LR模型回归系数筛选出符合条件

OO 度量, 再应用 QRA 方法计算 VARL 值. VARL 公式中 p0 值的取值范围为 0.05 至 0.13. 阈值标准是使得所有

OO 度量在 Apache Click 2.0–2.1 版本上的 VARL 值都在其观察值范围内的最小 p0 值. 然后, 将在 Apache Click
2.0–2.1 版本上得出的 OO 度量阈值在 2.1–2.2 版本上验证. 先将所有的原始度量数据转换成二分类数据, 应用随

机森林和多层感知机两种机器学习方法在二分类数据集上建立各自模型并进行 10 折交叉验证. 实验结果显示,
在 Apache Click的 2.1–2.2版本上 AUC 值比在 2.0–2.1版本上有所增加, 即 OO度量阈值被验证.

综上, 这类方法将 OO度量阈值确定问题转化为在模型输出值中寻求对应的阈值标准确定. 但缺少对阈值的

假设检验, 且大多数阈值标准 (如 G-mean值大于 0.6)受主观因素影响较大. 

3.3   ROC 曲线方法
 

3.3.1    ROC的基本原理

ROC曲线可以用来评估二值分类所提供信息的质量. Spackman等人 [158]将 ROC曲线引入机器学习领域. 根
据学习器的预测结果对样例进行排序, 按此顺序逐个把样本作为正例进行预测, 每次计算出假正例率和真正例率

两个数值, 分别作为横、纵坐标作图, 就得到 ROC曲线.
为了画出 ROC 曲线, 需要定义两个变量: 二分类变量 (0 或 1) 和连续变量. 如图 7(a) 所示, ROC 曲线纵轴是

真正例率, TPR=TP/(TP+FN), 也称敏感性 (sensitivity); 横轴是假正例率, FPR=FP/(FP+TN), 也称 1−特异性

(1−specificity). 当候选阈值设为最大时, 即把所有的样例均预测为反例, 此时真正例率和假正例率均为 0, 如图 7(a)
中原点 (0, 0)所示. 当候选阈值变小时, 以增加假正例率 (成本, false alarms)为代价增加真正例率 (收益, hits); 当候

选阈值变大时, 以减少真正例率为代价减少假正例率. 
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3.3.2    面向对象度量阈值的确定

2010年, Shatnawi等人 [118]通过 ROC (receiver operating characteristic)曲线方法确定 OO度量阈值, 即 ROC曲

线可以用来评估使用 OO度量进行二值分类所提供信息的质量. Shatnawi等人 [118]选择 OO度量作为连续变量. 正
例表示被度量的代码块有缺陷; 反例表示没有缺陷.

如表 4所示, TP、FP、TN、FN 分别表示混淆矩阵中的真正例、假正例、真反例、假反例, 其含义分别为:
(1) 当样本真实值是正例, 而 OO度量值大于等于阈值预测为正例时, 则为真正例 TP.
(2) 当样本真实值是正例, 而 OO度量值小于阈值预测为负例时, 则为假负例 FN.
(3) 当样本真实值是负例, 而 OO度量值小于阈值预测为负例时, 则为真负例 TN.
(4) 当样本真实值是负例, 而 OO度量值大于等于阈值预测为正例时, 则为假正例 FP.
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图 7　ROC曲线与最佳 OO度量阈值确定示意图
 

表 4    混淆矩阵表

分类估计值
真实值

反例 正例

OO度量< 阈值(反例) TN (true negatives) FN (false negatives) EN=TN+FN (estimated negatives)
OO度量≥阈值(正例) FP (false positives) TP (true positives) EP=FP+TP (estimated positives)

AN=TN+FP (actual negatives) AP=FN+TP (actual positives) n=AN+AP=EN+EP
 

所有正例估计值之和为 EP, 它等于真正例 TP 和假正例 FP 之和; 所有反例估计值之和为 EN, 它等于真反例

TN 和假反例 FN 之和; 所有正例真实值之和为 AP, 它等于真正例 TP 和假反例 FN 之和; 所有反例真实值之和为

AN, 它等于真反例 TN 和假正例 FP 之和. 数据集中样本总数为 n, 它等于 AN 与 AP 之和, 也等于 EN 和 EP 之和.
需要注意的是, Shatnawi等人 [118]并未计算每个类模块发生缺陷或错误的概率来排序, 而是直接用 OO度量值

排序 (一般由大到小的顺序), 按此顺序逐个把样本作为正例进行预测, 从而得出 ROC曲线. 即在 OO度量值域上,
按序依次选择某个度量值作为候选阈值, 排在候选阈值前面的度量值预测为正例, 排在后面的预测为负例. 从
图 7(a)原点开始, 将候选阈值依次设为从 OO度量最大值至最小值 (一般为 0)之间的度量值, 即依次将 OO度量

值大于候选阈值的模块划分为有缺陷的模块 (正例)后, 可为每个候选阈值构建一个混淆矩阵用于评估分类性能.
每个混淆矩阵对应在 ROC曲线上产生一个点, 而每个点是一对 (1−特异性)和敏感性值 (FPR 和 TPR).

为了平衡候选阈值变动时成本与收益, Shatnawi等人 [118]选择敏感性值和特异性值之和最大的一对作为阈值

判断标准, 并认为其对应的候选阈值是实际使用中的最佳阈值. 如图 7(b) 所示, 最佳阈值近似于在敏感性和特异
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性曲线交点处的 OO度量值 [159]. 在最佳阈值处, 满足真正例率 (TPR)和真反例率 (TNR)同时最大 (即敏感性值和

特异性值之和最大), 也满足假正例率 (FPR)和假反例率 (FNR)同时最小. 因此, Shatnawi等人 [118]确定 OO度量阈

值的判断标准还可以表述为敏感性值等于 (或近似等于)特异性值时的 OO度量值为其阈值.
在确定 OO度量阈值后, Shatnawi等人 [118]通过 AUC (area under ROC curve, ROC曲线下面积)验证阈值的分

类性能. 如图 7(a)所示, ROC曲线下的阴影面积为 AUC. 图中对角线表示随机猜测下的 ROC曲线, 其 AUC 值为

0.5. Hosmer等人 [159]对 AUC 分类性能的规则为: AUC=0.5表示无区分; 0.5<AUC<0.6表示差; 0.6≤AUC<0.7表示

公平; 0.7≤AUC<0.8表示可接受; 0.8≤AUC<0.9表示优秀; AUC≥0.9表示极好. Shatnawi等人 [118]认为实际应用

中阈值的分类性能至少在可接受层次上. 即当 AUC≥0.7时, OO度量阈值被验证有效; 反之, 当 AUC<0.7时, 对应 OO
度量并不能找到可实际应用的阈值. 根据上述 ROC曲线方法, Shatnawi等人 [118]确定 OO度量阈值的具体做法如下.

首先, 在 Eclipse 2.0、2.1和 3.0版本上收集 12个 OO度量数据: CBO、RFC、WMC、LCOM、DIT、NOC[22]、

CTA、CTM[45]、NOAM、NOOM、NOA和 NOO[23]度量. 为了绘制 ROC曲线, Shatnawi等人 [118]提供两种场景下

的分类变量: 二分类 (binary)和顺序分类 (ordinal). 其中, 二分类是将类模块分为有错误和没有错误; 顺序分类是将

类模块分为 4种类别: 没有错误、低风险、中风险和高风险. 顺序分类中的类别需要逐个转为二分类, 即分别绘制

低、中、高风险与无错误类别之间二分类的 ROC曲线.
其次, 根据这两种场景下二分类变量, 分别提出两个零假设. 假设 1: 在 Eclipse 2.0、2.1和 3.0版本上, 没有实

际可用的 OO 度量阈值区分有错误类模块和没有错误类模块. 假设 2: 没有实际可用的 OO 度量阈值区分任何一

个错误类别 (低风险、中风险和高风险)和无错误类别模块.
然后, 通过 ROC曲线方法, 计算在二分类场景下各 OO度量阈值、p 值和 AUC 值. 虽然绝大数 OO度量通过

p 值检验, 即 AUC 显著不等于 0.5, 但所有 OO度量阈值的分类性能 AUC 值均小于可接受范围 (AUC<0.7). 故未能

拒绝假设 1. 在顺序分类场景下, 低风险类别的所有 OO度量阈值的分类性能 AUC 值也都小于 0.7; 在中风险和高

风险类别下, 只有 CBO、RFC、WMC、CTM和 NOO度量的阈值被验证 (AUC≥0.7).
最后, Shatnawi 等人 [118]将 Eclipse 项目 3 个版本上的中风险和高风险类别的类模块合并, 应用 ROC 曲线方

法, 确定 RFC、CTM、CBO、WMC和 NOO度量阈值, 并选择最大敏感性值为最终的阈值. 

3.3.3    阈值有效性的实证研究

在 Shatnawi等人 [118]提出 ROC曲线方法基础上, Tosun等人 [92]、Catal等人 [105]、Malhotra等人 [122]、Kumari
等人 [125]、Boucher等人 [121] 、Shatnawi等人 [123,128]、Morasca等人 [106]、Sánchez-González等人 [68]和Mendling等
人 [108]通过选择不同阈值验证方法, 来确定度量阈值. 这类方法有一个优点: 在数据集不满足正态分布和存在类别

不平衡情况下, 依然可以借助 ROC曲线来确定阈值. 即遍历 OO度量所有的候选阈值, 当其预测性能指标敏感性

和特异性之和最大时即为最佳阈值, 再通过各自的方法 (常见的方法是 AUC≥0.7)进行有效验证.
2009年, Tosun等人 [92]选择 ROC曲线上最接近 (0, 1)点的阈值作为最佳决策阈值 topt, 其理由是 ROC曲线图

中左上点 (0, 1)表示最好的分类性能. ROC曲线上任意一点 (pf, pd)到 (0, 1)的欧氏距离 (Euclidean distance)如公

式 (12)所示, 其中 pf (probability of false alarms)即 FPR, pd (probability of detection rate)即 TPR.

distance(p f , pd) =
√

(0− p f )2 + (1− pd)2 (12)

distance(p f , pd)

若选择 topt 左边的点作为阈值, 则 pf 变小了, 但 pd 也同样减小; 若选择 topt 右边的点作为阈值, pf 和 pd 均增

大. 因此, Tosun等人 [92]选择欧氏距离最小的点 (pf, pd)作为最佳决策阈值 topt. 如公式 (13)所示, 即当 

取最小值时, 点 (pf, pd)作为阈值 topt.
topt = argmintdistance(p f , pd) (13)

2011年, Catal等人 [105]在 ROC曲线方法上提出噪音检测算法. 通过 5个 NASA公共数据集和基于朴素贝叶

斯缺陷预测模型, 应用噪音检测算法比较建模前后度量数据集. 实验结果发现, 该噪音检测方法高效且提高缺陷预

测性能. Catal等人 [105]认为选择敏感性和特异性之和最大的一对作为阈值判断标准并不总是存在, 如某个候选阈

值会使得 pd (敏感性)达到最大值, 而另一个候选阈值会使得 pf (1–特异性)达最小值. 为了平衡 pd 与 pf 之间这种
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矛盾, Catal等人 [105]提出使用经过 (0, 0), (1, 1)和 (pd, pf)这 3点的 ROC曲线下面积 AUC 的最大值对应的候选阈

值作为最佳阈值.
2012年, Malhotra等人 [8]把 Bender等人 [11]的 QRA方法与 Shatnawi等人 [118]的 ROC曲线方法两者结合起来

确定 OO度量阈值. 先为每个 OO度量构建 ROC曲线. 将 ROC曲线上敏感性与 (1–特异性)相等的点作为候选阈

值标准, 通过 QRA方法求出在该标准下候选阈值发生缺陷的基础概率 p0, 再将 p0 代入 VARL 公式求出 OO度量

阈值. 同年, Sánchez-González等人 [68]和Mendling等人 [108]通过在 ROC曲线上找到使敏感性和特异性最大化的点

来选择最佳阈值, 其阈值标准是选择 ROC 曲线上到对角线 (如图 7(a) 中对角线) 最大距离的点作为最佳阈值.
Sánchez-González等人 [68]是基于逻辑回归模型得出 ROC曲线. 即 ROC曲线上每一点 (FPR, TPR)值是通过模型

预测后得出的性能值. 通过比较 ROC 曲线方法和 Bender 方法确定 OO 度量阈值的召回率和精度性能指标后,
Sánchez-González等人 [68]发现利用 ROC曲线方法确定的阈值可以获得更准确的测量评估.

2013年, Kumari等人 [125]应用 ROC方法确定度量阈值时选择的标准是敏感性和特异性都具有最大值的一对,
即同时最小化假正例数和假负例数. 再通过 AUC≥0.7对确定的阈值进行有效验证.

2016年, Boucher等人 [121]通过比较 ROC曲线方法和 Alves排序法两种阈值确定方法, 以便更好地进行软件

错误预测. 在 Apache ANT、Ivy 和 KC1 等 5 个项目数据集上, 应用 ROC 曲线方法在每个项目上生成 SLOC、
CBO、RFC和WMC这 4个度量阈值后, 通过假正例率、假反例率和错误率 ((FN+FP)/(TP+FP+FN+TN))这 3个
预测性能指标 (PM)来验证阈值. 这 3个指标值越低, 则阈值的分类性能则越好. 这 3个性能指标规则为: PM>0.5
表示无区分; 0.4<PM≤0.5, 表示差; 0.3<PM≤0.4, 表示公平; 0.2<PM≤0.3, 表示可接受; 0.1<PM≤0.2, 表示优秀;
PM≤0.1, 表示极好. 依据 Shatnawi等人 [118]对 OO度量阈值验证规则 (AUC≥0.7), Boucher等人 [121]认为在错误预

测场景下, OO度量阈值被验证的条件是 3个预测性能指标至少都在可接受水平 (即都小于等于 0.3)上.
2017年, Shatnawi[128]在其 ROC曲线方法 [118]上, 增加了数据不平衡和特征选择对 OO度量阈值确定方法的影

响. 数据不平衡是指数据集中少数类有缺陷, 而绝大多类都没有缺陷; 特征选择是指并不是所有 OO度量都与被度

量模块存在缺陷有很强的相关性. Shatnawi[128]在 Ant、Camel 和 jEdit 等 5 个系统上的实验结果发现, WMC、
CBO、RFC和 LCOM这 4个度量与大多数系统版本的缺陷之间存在显著关系. 对于通过 AUC 显著不等于 0.5检
验的 OO 度量, 在 5 个系统各版本上, ROC 曲线方法确定的阈值并不一致. 对数据进行过采样和欠采样的结果与

不进行采样情况下 ROC分析没有显著差异. 通过 ROC分析选择 OO度量的分类性能与通过在所有 OO度量上逐

步进行特征选择构建的 4种机器学习模型没有显著差异. 与 3种特征选择技术相比, ROC分析选择出相同 OO度

量时更可靠、更一致.
2017年, Malhotra等人 [122]应用 ROC方法, 在开源操作系统 Android 2.3、4.0、4.1、4.2和 4.3版本数据集上,

遍历每个 OO度量所有度量值, 当其预测性能指标敏感性等于特异性时即为最佳阈值. 15个 OO度量阈值确定后

用于预测代码变更倾向. 代码变更倾向被定义为在软件的后续版本中预测发生变化的概率. 阈值验证主要采用版

本间验证的方法, 即用前一个版本上度量阈值预测后一个版本上的发生代码变更倾向. 如用 Android 2.3版本上的

OO度量阈值预测 Android 4.0版本上的代码变更倾向. 当 AUC 值大于 0.55时, 被验证为有效阈值.
2018年, Shatnawi[123]在 D’Ambros等人 [151]提供的 5个项目数据集上, 应用 ROC曲线方法确定 CBO、RFC、

WMC、DIT、NOC 和 LCOM 度量的阈值来对类模块发生变化倾向进行预测. 对于通过 AUC 显著不等于 0.5 检

验的 OO度量, 遍历每个数值作为候选阈值, 选取敏感性和特异性两个值接近相等且总和最大的点作为最佳阈值.
通过 Hosmer规则验证 5个项目上确定的度量阈值是否有效. 结果表明, DIT和 NOC两个继承类 OO度量的 AUC
接近 0.5, 未能通过阈值有效验证. 另外 4个度量基本上都得到有效验证, 即 AUC 值在可接受水平上.

2020 年, Morasca 等人 [106]认为, 当一个缺陷倾向预测模型的 AUC 大于另一个模型的 AUC, 并不能表示前者

是可取的, 并提出通过基于随机策略和确定性策略方法在性能指标上设定最小值标准. 这些最小值标准有助于确

定度量阈值. Morasca 等人 [106]在 SEACRAFT 库 [152]中 67 个数据集上构建缺陷预测模型, 生成 RRA (ratio of
relevant areas)、AUC 和基尼系数 3个性能指标值. 通过比较基于缺陷倾向模型和所有可能阈值的缺陷预测模型性

能指标后, 发现 RRA性能指标比传统的 AUC 和基尼系数 (Gini coefficient, G)性能指标更加可靠且表现出更少的
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错误分类. 基尼系数 (G=2AUC−1)也是用于评价缺陷预测模型的分类性能. 两者的分类性能如表 5所示. G 的取值

范围在 [0, 1], 对应在 ROC曲线图中对角线 y=x 的上方. 当 AUC 取值大于等于 0.7或基尼系数值大于等于 0.4时,
对应的预测指标为可接受水平及以上的分类性能.
 

表 5    AUC 与基尼系数的分类性能表

AUC取值范围 基尼系数取值范围 分类性能 (evaluation)

AUC=0.5 G=0 完全随机 (totally random)

0.5<AUC<0.7 0<G<0.4 差 (poor)
0.7≤AUC<0.8 0.4≤G<0.6 可接受 (acceptable)
0.8≤AUC<0.9 0.6≤G<0.8 优秀 (excellent)
0.9≤AUC<1 0.8≤G<1 极好 (outstanding)

 

Morasca等人 [106]提出新的 RRA性能指标定义过程如下: 首先, 如图 8(a)所示, 在 ROC曲线图中阴影部分表

示点 (x, y)的左上角矩形 ULR(x, y). 对于任何合理的性能指标, ULR(x, y)中所有点的性能指标值都不比点 (x, y)本
身差. 因此, 点 (x, y)可以用来作为一个最低标准参照点. 其次, 如图 8(b)所示, ROC曲线以下浅蓝色阴影和 ROC
曲线以上红色阴影组合区域包含了 ULR(x, y)中所有的点. 组合阴影区即是利益区域 RoI. 最后, ROC曲线中 RoI
的相关面积之比 RRA是低于 ROC曲线的 RoI面积与 RoI的总面积之比. 如图 8(b)所示, RRA值等于浅蓝色阴影

区域与所有阴影区域 (浅蓝色和红色)面积总和之比.
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图 8　左上角矩形 (ULR)与利益区域 (RoI)示意图
 

Morasca等人 [106]认为 AUC 与基尼系数 (G)都是 RRA的特例. 当利益区域 RoI为整个 ROC空间时, RRA值

等同 AUC 值; 当利益区域 RoI为 ROC空间中左上三角形时, RRA值等同基尼系数值. 与 AUC 或 G 类似, 实践者

和研究者可以通过设定缺陷倾向预测模型的 RRA指标参考值来确定 OO度量阈值. Morasca等人认为 RRA指标

参考值可以由实践者和研究者通过利益区域 RoI的边界来确定, 并提出两种可供选择的边界标准 FM和 NM.
综上, ROC曲线方法及其衍生方法均以候选阈值的缺陷预测性能最优为导向, 大多数缺少对阈值的假设检验

过程或存在阈值检验不通过情况 [92]. 虽然在数据集不满足正态分布和存在类别不平衡情况下, ROC曲线方法依然

可以确定阈值, 但是 OO度量的阈值效应检验对其应用来说仍是不可或缺的一步. 

3.4   其他有监督学习方法

本节介绍基于遗传算法的方法、矩形学习方法、BPP方法、BCE方法、MFM方法、FPH指数法和基于分
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类树学习器算法 C5.0方法等等其他有监督学习方法. 

3.4.1    基于遗传算法的阈值确定方法

2005年, Mihancea等人 [124]在研究面向对象软件系统设计缺陷自动检测优化的过程中, 提出基于遗传算法的

调整方法 (tuning machine method based on a genetic algorithm)来确定 OO度量阈值, 使得阈值能够最大限度地正

确分类的实体数量. 遗传算法不断搜索每个潜在的解决方法 (候选阈值)使得适应度函数 (fitness function)最小化.
如公式 (14)所示:

f (x) = A∗b∗Fn_No(X)+A∗ (1−b)∗F p_No(X)+1 (14)

Fn_No(X) F p_No(X)

Fn_No(X) F p_No(X)

其中, X 是潜在的解决方法 (候选阈值);   和   分别是当使用编码为 X 的阈值对调优集应用调优

策略时获得的假负例数和假正例数; A 是由用户设定的处罚幅度 (penalty amplitude)且为正整数, 它帮助用户调整

由 X 产生不一致的处罚值; b 是 0 至 1 之间的系统平衡参数, 它实现了调整组件的平衡调整点, 当 b 为 0.5 时, 假
负例数   和假正例数   将以相同的分数惩罚. 在公式 (16)中, f(X)最小时的候选阈值 X 值为阈值. 

3.4.2    矩形学习方法

2011年, Herbold等人 [107]利用轴对齐 d 维矩形 (axis-aligned d-dimensional rectangles)的机器学习方法确定阈

值. 应用矩形学习算法 [160]时, 一般分为两个阶段: 第 1阶段根据训练数据分布进行分区; 第 2阶段基于此分区计算

矩形. 第 1阶段目的是找到 d 维实空间的一个分区; 而第 2阶段是计算目标矩形的边界. 其阈值确定过程如下.

⊂

已知给定的度量集 M={m1, …, md}和软件代码块 X 与其对应的已知分类 Y 集合. 在度量集 M 上确定阈值

T={t1,…, td}用来区分软件代码块 X 达到与 (X, Y)相同的分类. 在软件代码块 X 上度量 M, 可将 X 映射到 d 维实

空间中得到 M(X):={(m1(x),…, md(x)): x∈X}   Rd. 轴对齐矩形学习算法的输入是一对 (M(X), Y), 输出是一组 d 维

的下限值和上限值 (li, ui), 其中维度 i=1, …, d. 假设第 i 维软件度量 mi 的值越大越不好, 则第 i 维中矩形上限 ui 解
释为度量 mi 的阈值. 因此, 在得出所有的 ti=ui 后, 度量集 M 的阈值集为 T={t1, …, td}.

对于某个实体 x, 度量集 M 和阈值 T 的分类结果定义如公式 (15)所示:

f0(x,M,T ) =
{

1, if |{i ∈ {1, . . . ,d} : mi(x) > ti}| = 0
0, if |{i ∈ {1, . . . ,d} : mi(x) > ti}| > 0

(15)

P ,

当至少有一个度量 mi 的值超过其阈值 ti 时, f0(x, M, T)的值为 0 (表示分类错误); 当没有度量超过其阈值时,
f0(x, M, T)的值为 1 (表示分类正确). 图 9展示矩形学习在二维状态中用于软件模块分类的度量阈值. u1 和 u2 虚线

展示在训练集上分类的两个度量阈值. 图 9(a)展示两个度量均用于分类; 图 9(b)展示只有度量 1用分类, 即仅通

过两个度量之一来近似通过两个度量获得的分类. 分类误差定义为随机抽取样本 (X, Y)被错误分类的概率, 即 ε=
 ( f0(X, M, T)   Y ). 由此, 在给定训练样本 (X, Y)上实证分析的分类误差定义如公式 (16)所示:

εX,Y(M,T ) =
1
|X|

∑
(x,y)∈(X,Y)

1 f (x,M,T ),Y (16)

其中, 1 函数的定义为当 f (x, M, T)≠Y 为正确时取值 1; 当 f (x, M, T)≠Y 错误时取值 0.
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图 9　应用矩形学习方法确定阈值示意图 
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3.4.3    BPP、BCE和MFM方法

2014年, Zhou等人 [77]在研究类规模混合效应对软件缺陷预测影响时, 为了与随机模型达到相同召回率条件

下检测缺陷预测模型在减少检查或测试工作量方面的效果, 提出 ER (effort reduction)性能指标, 如公式 (17)所示:

ER(m) =
Effort(random)−Effort(m)

Effort(random)
(17)

Effort(m) =
(∑n

i=1
si × pi

)
/
∑n

i=1
si

si pi

Effort(random) =
(∑n

i=1
fi × pi

)
/
∑n

i=1
fi

fi pi

其中,    为预测模型 m 中需要被检查或测试代码量与总代码量的比率, n 为某个软

件系统中类模块数量,    为第 i 个类模块的代码量 (SLOC), 当第 i 个类模块超过设定阈值时被预测为有缺陷,    的

值为 1, 反之则为 0;    为与预测模型 (m) 达到相同召回率, 随机模型中需要

被检查或测试代码量与总代码量的比率,    为第 i 个类模块中包含的缺陷数. 在计算 ER指标中   值时, Zhou等人 [77]

提出如下 3种 OO度量阈值确定方法.
(1) BPP方法 (balanced-pf-pd method)——平衡 pf 和 pd 值的方法.
BPP 方法是基于缺陷预测模型应用 ROC 曲线方法来确定阈值. 与 Tosun 等人 [92]选择最小欧式距离相似,

BPP方法是通过计算平衡 ROC曲线中 pf 和 pd 值的 balance 指标实现的, 其公式如公式 (18)所示. 其 OO度量阈

值判断标准为: 在给定的训练集上, 使得 balance 指标最大的候选阈值为最佳阈值.

balance = 1−

√
(0− p f )2 + (1− pd)2

√
2

(18)

(2) BCE方法 (balanced-classification-error method)——平衡分类错误的方法.
BCE 方法是在给定的训练集上, 选择假正例率 (FPR) 和假反例率 (FNR) 两个分类错误比率大致相等时的候

选阈值为最佳阈值. 由于这种方法给了更多的权重由假正例带来错误分类, 所以 BCE方法充分考虑了训练集中类

不平衡 (大多数类模块都没有缺陷)问题, 从而确定有效阈值.
(3) MFM方法 (maximum-F-measure method)——最大化 F 度量值方法.
MFM方法是在给定的训练集上, 选择使 F 度量最大时的候选阈值为最佳阈值 [161]. F 度量是召回率和精度的

调和平均数. 当候选阈值变小时, 其预测性能值召回率可适当拉升, 但由于增加了假正例而降低了精度; 当候选阈

值变大时, 召回率相应会降低, 但也会使假正例的减少而提升精度. 事实上, F 度量也是平衡候选阈值变小或变大

时出现召回率与精度两方面矛盾的一个性能指标.
通常, 较低的 OO 度量阈值往往会产生较高的召回率 (completeness) 和较低的精度 (correctness); 反之, 较高

的 OO度量阈值会产生较低的召回率和较高的精度. Zhou等人 [103]说通过在给定的应用项目权衡召回率和精度来

寻找最佳的 OO度量阈值. 具体做法是大致平衡误分类为有缺陷倾向和无缺陷倾向类别的数量来确定阈值, 即在

混淆矩阵中 FP 值大致等于 FN 值. 该方法与 BCE方法思路一致, 不同之处在于前者选择 FP 和 FN 的绝对数比较;
而后者选择 FPR 和 FNR 的相对数比较. 

3.4.4    FPH 指数法

2015年, Morasca等人 [81]扩展文献计量学 (bibliometrics)中 H指数 [162]概念, 引入 FPH 指数 (fault-proneness
H-index)方法来设置 OO度量阈值. 其基本思想是: 类似于用 H指数法标识研究人员顶级出版物的方法设置阈值

识别出最容易发生错误的模块.
Hirsch[162]定义一个科学家的 H指数 (Hirsch指数)为: 如果他 (她)的 Np 篇论文中的 h 篇至少被引用 h 次, 而

其他 (Np–h)篇论文每篇被引用不超过 h, 则该科学家的 H指数为 h. H指数是文献计量指数, 可以量化一组科学文

章的影响, 但 H 指数重点关注研究人员引用最多的文献. 如果研究人员的 H 指数为 30, 则被引用次数少于 30 的

论文引用次数实际上并不重要.
Morasca等人 [81]先提出分类模型, 它包括一个错误倾向模型和一个错误倾向阈值. 错误倾向模型是估计模块

发生错误可能性的函数. 分类模型将错误倾向性超过阈值的模块估计为有错误模块, 否则估计为无错误模块. 错误

倾向阈值为一个函数 t:TR×TS→[0, 1], 其中 TR 和 TS 分别是所有可能的训练集和测试集. 阈值 t(tr, ts)不只是一个
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数字, 而是一个正式 (full-fledged)的函数, 它的值很可能会根据训练和测试集的使用而改变.
在 H 指数基础上, Morasca 等人 [81]提出 FPH 指数. 设 PF(XM) 为取值区间 [0, 1] 上错误倾向函数, 给定一个

MODULES 模块集中的模块 m, 令 PF(xM)为 m 的错误倾向值和 ge(m)为模块集中错误倾向值大于或等于 PF(xM)
模块所占的比例, 则 MODULES 模块集的 FPH 指数为 PF(xM)的最小值 fph, 并使得错误倾向大于或等于 fph 的模

块的比例 ge(m)满足 fph≥ge(m).
在 FPH 指数定义上可以得出 FPH 阈值为 t(tr, ts)=fph, fph 为在测试集模块上 FPH 指数. Morasca 等人 [81]在

PROMISE库中MC2数据集的 BRANCH_COUNT 度量和 Tomcat数据集的WMC度量上应用 FPH 指数法确定阈

值, 并提出用于比较的 4个不同阈值: t(tr, ts)=0.5、t(tr, ts)=APtr/ntr、t(tr, ts)= APts/nts 和 t(tr, ts)= APall/nall, 后 3个阈

值分别是有缺陷的模块在训练集、测试集中以及两者的并集 (all=tr∪ts) 中所占的比例. 实验结果表明, t(tr,
ts)=fph 阈值比另外 4个阈值 t(tr, ts)=0.5、t(tr, ts)=APtr/ntr、t(tr, ts)=APts/nts 和 t(tr, ts)=APall/nall 有更好的召回率, 但
是精度比它们差. t(tr, ts)=APtr/ntr 阈值在所有阈值中 F 度量指标最好. 

3.4.5    Lavazza方法

2016年, Lavazza等人 [93]提出悲观阈值 xp 和乐观阈值 xo. 在包含已知和未知错误模块的数据集上构建两个错

误倾向模型 (BLR): 悲观模型假设数据集所有模块中未知错误信息模块为真实的错误模块, 而乐观模型假设所有

未知错误信息模块为真实无错误模块. 在两个模型中, 分别使用两个缺陷倾向阈值: 已知真实有错误模块的比例和

未知错误的模块比例. 模型和阈值的定义取决于所选的训练集, 并使用以下 3个不同的训练集来构建模型和设置

阈值, 而测试集 ts 将使用错误未知的模块数据. 即 tsmaxNeg=tsmaxPos=tsneut=UnK.
(1) 最大正例训练集 trmaxPos 将所有未知错误模块 (UK) 视为正例 (AP). 即 APmaxPos=AP+UK 和 ANmaxPos=AN.

在训练集 trmaxPos 上, 构建悲观模型 BLRpess, 并设置乐观阈值 topt=APmaxPos/n=(AP+UK)/n.
(2) 最大负例训练集 trmaxNeg 将所有未知错误模块 (UK)视为负例 (AN). 即 APmaxNeg=AP 和 ANmaxNeg=AN+UK.

在训练集 trmaxNeg 上, 构建乐观模型 BLRopt, 并设置悲观阈值 tpess=APmaxNeg/n=AP/n.
(3) 中立的训练集 trneut 不使用未知错误模块. 即 APneut=AP 和 ANneut=AN. 在训练集 trneut 上, 构建中立模型

BLRneut, 并设置中立阈值 tneut=APneut/(ANneut+APneut)=AP/(AP+AN).
通常, 悲观阈值小于乐观阈值 (tpess≤topt). 图 10展示 RFC度量应用 Lavazza方法确定乐观和悲观阈值示意图.

下边虚线为悲观阈值 tpess; 上边虚线为乐观阈值 topt; 左边实线为悲观模型 BLRpess; 右边虚线为乐观模型 BLRopt. 两
类模型和两类阈值交点的 x 值, 组合出 4种类型阈值: (1) BLRpess 和 tpess 的交点 xpp; (2) BLRpess 和 topt 的交点 xpo;
(3) BLRopt 和 tpess 的交点 xop; (4) BLRopt 和 topt 的交点 xoo.
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图 10　RFC 度量应用 Lavazza方法确定阈值示意图
 

Lavazza 等人 [93]从 BLRpess 取一个交点 (用 xp 表示), 再从 BLRopt 取一个交点 (用 xo 表示), 得出以下 xp 和 xo
的 4种可能的组合策略: (I) xp=xpp 和 xo=xop; (II) xp=xpp 和 xo=xoo; (III) xp=xpo 和 xo=xop; (IV) xp= xpo 和 xo=xoo. 在给

定 X=x 的模块, 提供 4种错误估计规则. (a) x<xp∧x<xo. 模块被估计为负例 (无错误). (b) x<xp∧xo<x. 第 1个阈值预

测模块为负例, 而第 2个阈值预测模块为正例. 两者矛盾, 故模块被估计为错误性未知. (c) xp<x∧x<xo. 与 (b)类似.
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模块被估计为错误性未知. (d) xp<x∧xo<x. 模块被估计为正例 (有错误).
Lavazza等人 [93]将两个阈值 xp 和 xo 中的最小值称之为“软”阈值, 最大值称之为“硬”阈值. “软”阈值与“硬”阈

值之间称为“灰色地带”. 通过规避风险的方法, 将没有充分证据的“灰色地带”模块估计为轻度易错的模块. 例如,
在软件开发期间, 通过使用常规方法开发人员会收到一条指南, 必须使用 RFC小于等于 41的度量值编写代码模

块. 相反, 应用 Lavazza 方法的指南规定, 开发人员应该使用 RFC 小于等于 22 度量值 (“软”阈值) 开发代码模块,
必须使用 RFC小于等于 48度量值 (“硬”阈值)开发代码模块. 

3.4.6    基于分类树学习器算法 C5.0——处理度量之间的非正交关系

2018 年, Tsuda 等人 [99]提出基于分类树学习器 C5.0 算法确定度量阈值的方法, 并认为该方法比 4 种传统方

法 (分位数方法、Alves方法、Bender方法和 ROC曲线方法)有更准确的评估. 由于传统方法通常为每个度量正

交地确定阈值, 这使得这些方法不能完全解释在给定背景 (开发语言和项目领域)下各度量之间关系.
Tsuda 等人 [99]认为考虑度量之间的非正交关系有助于对演化性缺陷倾向性在给定背景下的精确评估.

Mäntylä 等人 [163]提出缺陷的两种分类: 演化性缺陷和功能性缺陷, 并定义演化性缺陷为使代码不符合标准、更易

出错或更难修改、扩展或理解的代码缺陷. 演化性缺陷在运行时是不可见的. 为此, 度量的标准和目标并不是很清

晰. 而功能性缺陷会导致代码运行时出现可见故障. 修复功能性缺陷也相对明显 (如变量错误、内存管理、函数调

用等). 通过上下文阈值 (contextual threshold)的确定和应用, Tsuda等人 [99]构建精确的评估标准来检测易于演化的

缺陷倾向代码文件. 其方法包括以下 6步.
(1) 为给定项目背景下构建基准数据. 根据 Zhang等人 [164]研究, 一些常用度量的分布受背景因素影响, 影响最

大的因素分别是应用程序领域、编程语言和变更数量.
(2) 定义一个如何在这些上下文因素中解释演化性的缺陷倾向基本模型. 目标问题度量 (goal-question-metric,

GQM)是定义解释模型的典型方法.
(3) 通过专家的手动检查来收集实际可演化性缺陷倾向性的数据.
(4) 通过静态分析衡量度量指标.
(5) 通过 C5.0分类树学习器构建评估标准. 此步骤独立处理 N 个问题以构建 N 个分类树.
(6) 讨论标准的有效性. 如果不可接受, 则返回至步骤 (5).
Tsuda等人 [99]在 Komatsu公司 C++语言嵌入式系统的数据集上, 构建了文件级别的评估标准. 目标问题度量

(GQM) 方法中的目标是评估源代码演变性缺陷倾向的严重程度. 问题有两个: 第 1 个问题为文件大小是否正确？

该问题的度量有 FUN (文件中函数定义数量)和 ELOC (文件中的可执行代码行). 第 2个问题是函数不是太复杂吗？

该问题关注控制流程的复杂程度. 其度量有嵌套深度度量 DN 和图复杂度量 CC. 由于 DN 和 CC 都是函数级别度

量, Tsuda等人分别用它们的均值和最大值来替代. 即 AveDN、MaxDN、AveCC 和 MaxCC.
实验结果表明: 问题 1的分类树了解释 FUN 和 ELOC 之间的非正交关系. 即 ELOC 有两个阈值, 分别以 FUN

小于或等于 6来区分, 而问题 2的分类树仅使用 MaxCC. 即 C5.0算法忽略了与问题 2相关的另外 3个度量. 

3.5   小　结

本节介绍 OO 度量阈值确定的有监督学习方法. 介绍了 BLRT 模型、QRA 方法、ROC 方法和其他方法, 各
类方法小结如下.

(1) 单变量逻辑回归阈值模型 (BLRT)是首次将流行病学的阈值模型引入软件工程研究领域, 为后续 OO度量

阈值研究奠定了基础: 度量阈值确定过程包括阈值确定标准和阈值假设检验.
(2) 基于逻辑回归的定量风险评估方法 (QRA)把阈值确定转化为 OO度量值对应的模块发生缺陷概率值来确

定, 这拓宽了 OO度量阈值研究.
(3) ROC方法可以在数据集不满足正态分布和存在类别不平衡情况下, 依然可以确定阈值.
除了这 3种主要方法, 还存在其他方法确定阈值, 但只有 BLRT模型中对阈值执行假设检验及 Shatnawi[123]等

少数学者补充了假设检验, 其他方法都缺少必要的阈值检验过程. 
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4   无监督学习方法

表 6列出各类无监督学习方法确定 OO度量阈值的汇总信息, 包括方法名称、提出年份、模型主要公式和阈

值确定标准、实验数据集、度量集、阈值检验和研究作者.
无监督学习方法确定 OO度量阈值是在被度量代码模块缺陷信息未知的情况下, 根据 OO度量数据特征, 如

规模、分布和异常数据等, 确定 OO度量在不同风险等级上的分段阈值. 如表 6所示, Alves排序法、Ferreira方法、

Vale方法、中位数阈值方法和 Oliveira方法均以度量值上设置百分位数方法来确定阈值. 这类方法具有一类共同

特征: 将 OO 度量处理后, 在 0 至 100% 上设置若干分段阈值, 如常见的 70%、80% 和 90% 百分位数上对应的

OO度量值作为分段阈值等. 此外, 还有对数转换法、幂律分布特征法、聚类方法、SATT 和贝叶斯层次模型等其

他无监督学习确定阈值方法.
1996年, Erni等人 [133]在服从正态分布的软件度量值域上设定阈值 T: M1={Z|Z≤T}和 M2={Z|Z>T}. 把度量值

分为两个子集, 分别称之为正常值和异常值. 通过度量均值 μ 和标准差 σ 计算出 Tmin=μ−σ 和 Tmax=μ+σ, 并设定其

为下限阈值和上限阈值. 当软件度量值越大越易出现问题时, 采用 Tmax 与度量值进行比较; 反之, 采用 Tmin 来比较.
2006年, Shatnawi[147]在其博士学位论文中提出在有错误与无错误类的度量均值基础上确定度量阈值. 由于第

2类错误的成本 (将有错误类别误分为无错误类别)比第 1类错误的成本 (将无错误类别误分为有错误类别)的成

本高, 通过降低第 2类错误来确定阈值 T=μno-error+θ×(μerror−μno-error). 其中, μno-error 是没有错误的度量均值和 μerror 是
有错误的度量均值. θ 是用来降低第 2类错误的变量, 其最小值为 0, 此时 T=μno-error; 最大值为 1, 此时 T=μerror. 较
小的 θ 值, 会降低第 2类错误. 因此, θ 值 (0<θ<0.5)越小越好. 然而, Shatnawi[147]建议 θ 值取 0.5, 并建议在后续研

究中寻找一个最优 θ 值.
2006年, Lanza等人 [4]提出基于统计的阈值和实际意义的阈值. 基于统计的 4种阈值分别是低值阈值 (AVG-

STDEV)、均值阈值 (AVG)、高值阈值 (AVG+STDEV)和极高阈值 [(AVG+STDEV)×1.5], 其中, AVG表示均值,
STDEV表示标准差. 基于实际意义的阈值是被普遍接受和容易理解的, 包括两种情况: 第 1种是常用的分数阈值,
如 1/4、1/3和 1/2等. 第 2种是具有普遍接受意义的阈值, 如与公认语义相关联的阈值, 用 0表示没有 (none)、用

2–5表示少数或数个 (few/several)及 7–8表示短期记忆容量 (short memory capacity).
除了 Erni等人 [133]、Lanza等人 [4]和 Shatnawi[147]早期关于无监督学习方法确定阈值, 自 2010年以来, 这类方

法由于缺少类模块的缺陷标签信息而使得 OO度量阈值确定变得相对简便, 不需要通过复杂建模、设置参数、模

型检验等步骤. 这在一定程度上也促进此类方法的进一步发展. 

4.1   Alves 排序法

2010年, Alves等人 [79]认为阈值确定方法需要满足数据驱动、稳健性和实用性 3个需求: (1)不应由专家意见

驱动, 而应由一组代表性系统的度量数据驱动; (2)应尊重度量的统计属性, 如度量规模和分布, 并且应能够抵御 (识别)
度量值和系统规模的异常值; (3)应可重复、透明且易于执行. Alves等人依据这 3个需求将 100个私有和开源的

软件系统中度量数据汇总和整合, 在各系统之间差异性和源代码量的合理百分比基础上确定各度量阈值. 其做法

如下.
设 X 是某一具体 OO度量, 并用“模块”表示软件系统的任何片段, 如子系统、组件、类、方法等. Lavazza等

人 [138]通过数学表达式阐述 Alves排序法的 X 阈值确定方法, 包括以下 6个步骤.
(1) 度量提取. 从基准数据的软件系统中提取 OO度量 X, 包括 OO度量在每个系统中每个模块上的数值和每

个模块代码数 LOC.

(
LOC j =

∑
i∈ j

loci, j

)
wi, j = loci, j/LOC j

(2) 权重比率计算. 在给定软件系统 j 中每个模块 i 上设定权重 wi, j, 其值等于模块 i 的 LOC 值 loci, j 与项目 j

的 LOC 值总和   之比:    . 各系统内所有模块权重总和为 100%.

w j(x) =
∑
∀i such that Xi = x

wi, j =
∑
∀i such that Xi = x

loci, j/LOC j(3) 模块整合. 计算系统 j 中 X 每个数值的权重 wj(x).   .

wj(x)值等于系统 j 中 X=x 所有模块的 wi, j 之和. 这等价于计算一个 X 各个数值权重总和为 100%的加权直方图.
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表 6    OO度量阈值无监督学习方法 (模型)汇总
 

方法名称 年份 阈值确定标准 实验数据集 度量集
阈值

检验
研究作者

Erni方法 1996
在服从正态分布的假设下, 度量X值的中

心区域[μ−σ, μ+σ]为“正常”取值
Semlib的3个版本系统

复杂度、耦合和内

聚度量
无 Erni等人[133]

帕累托启

发式方法
1998

选择度量值分布中从低值开始第80分位

数作为度量阈值标准

TPM、FIS和SLB信息

系统

WMC、DIT、NOC、
CBO、RFC、
LCOM

无 Chidamber等人[104]

均值系数

方法
2006

T=μno-error+θ*(μerror−μno-error), μno-error和
μerror分别是没有和有错误的度量均值,
0<θ<0.5

Eclipse 2.0、2.1和3.0 LOC、DIT、CBO
和RFC等12个 有 Shatnawi [147]

Lanza
方法

2006
正态分布数据: 低值阈值μ−σ、高值阈值

μ+σ和极高阈值1.5(μ+σ), μ为均值和σ为
标准差

45个Java和37个C++
项目

AMW、LOC和
CYCLO等度量

无 Lanza等人[4]

Alves排
序法

2010
在所有系统的基准数据集上, 根据70%、

80%和90%的百分比来确定阈值
100个Java和C#项目 McCabe和LOC度量 无 Alves等人[79]

2016
将确定的阈值分别与单个代码文件中缺

陷和高风险文件组中缺陷密度相联系. 4 575个开源项目数据集
代码规模和复杂度

的度量
无 Yamashita等人[100]

2018 重点关注两个分段阈值(即90%和95%) 会计和通信等15类软件

系统

规模、复杂度和两

个继承性度量
无 Mori 等人[142]

2018 同上 同上 LOC、NOA等8个 无 Mori[146]

2020
在代码量权重上取70%、80%和90%作

为分段阈值标准
1 489个项目数据集 11种Test Smell度量 无 Spadini等人[116]

Ferreira
方法

2012
泊松分布取均值为度量的典型值; 威布

尔(Weibull)分布则设置好、常规和差3
个范围

SourceForge上40个Java
项目

LCOM、Ca、NPM、

DIT、COF和NPF 无 Ferreira等人[109]

2015
设置70%和90%两个百分位数为阈值

标准
Eclipse Java的111个系统

DIT、LCOM和

MLOC等23个 无 Filó等人[132]

2017

EasyFit工具对OO度量数据进行拟合. 若
为重尾分布, 则得出好、常规和差3类分

段阈值; 反之, 则将该度量的均值确定为

阈值

SourceForge和F-Droid上
的Android项目

NOM、RFC、DIT、
NOC和CBO 无 Stojkovski[148]

2018
若为幂律分布, 则在第90分位数上确定

阈值; 反之, 算术平均值加标准差的方法

确定阈值

SourceForge上Java、
C++和C#各100个系统

AMS、ACC、NS、
CBO和LCOM等8个
度量

无 Beranič等人[143]

2019
设置70%、80%和90%两个百分位数为

阈值标准

Java、C++、C＃和

Python各100个系统

CountLineCode和
AvgLineCode等9个 无 Tina等人[145]

幂律分布

方法
2013

最小化D=max|S(x)−P(x)|得出xmin最佳估

计值. S(x)和P(x)分别是包括xmin观察值

数据和在x≥xmin区域最佳拟合模型的累

积分布函数

5个Java开放源代码系统
CBO、NOC、DIT、
RFC、WMC等8个 有 Shatnawi等人[136]

Oliveira
方法

2014
RTTool工具: 至少p%的系统实体(class)
不应超过阈值k Tempero库中106个系统

FAN-OUT、LOC、
NOA和NOM 无 Oliveira等人[94]

2014
在给定的语料库上, 至少p%的系统实体

(class)不应超过阈值k, 即M≤k
Qualitas Corpus中106个
系统

NOM、RFC和
WMC等8个度量

无 Oliveira等人[134]

2015
至少p%的系统实体(class)不应超过阈值

k
Pharo/Smalltalk上79个
语料库

NOM、LCOM和

LOC等7个度量
无 Oliveira等人[95]

Vale方法

2014
选择度量值分布中从低值开始第80分位

数作为度量阈值标准
Jetty和Weka等5个项目 NOA+NOM 和 CBO 无 Foucault等人[82]

2015
通过与整个基准模块相关的X值计算出

分位数来确定X的阈值
3 3个软件产品线的数

据集

LOC、CBO、WMC
和NCR 无 Vale等人[80]

2015
比较Alves排序法、Ferreira方法和

Oliveira方法
3 3个软件产品线的数

据集

LOC、CBO、WMC
和NCR 无 Vale等人[135]
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w(x) =
∑
∀ j∈benchmark

w j(x)/n

(4) 系统整合. 先对 wj(x)通过基准数据中系统数量 n 进行归一化处理: wj(x)/n. 然后, 对所有系统上归一化的

wj(x)求和后, 得出基准数据中 X=x 的权重   . 归一化可确保直方图所有数值权重总和保

持 100%, 而整合是 OO度量各个数值的权重之和.

(5) 权重比率整合. 如图 11所示, 对基准数据中所有系统的 OO度量 X 各个数值按递增顺序进行排序 (y 轴),

并按权重为 1%, 2%, …,100%顺序 (x 轴)排列 OO度量 X 值. 这等价于计算密度函数 (density function).

表 6    OO度量阈值无监督学习方法 (模型)汇总 (续)

方法名称 年份 阈值确定标准 实验数据集 度量集
阈值

检验
研究作者

2019
将总体度量值90%和95%设置为上限阈

值标准; 3%和15%设置为下限阈值标准
3 3个软件产品线的数

据集

LOC、CBO、WMC
和NCR 无 Vale等人[114]

基于P-B-
d 定理的

模型
2014 Hill图法和平均超出量函数法

Came l和Xa l a n等9个
系统

SLOC、CBO和RFC
等5个度量

有 王志坚[13]

中位数阈

值方法
2015

选择每个度量值域上的中位数作为该度

量阈值

NetGene/ReLin上7个
项目

Safe数据集中26个
度量

无 Nam等人[91]

对数转

换法

2015
通过自然对数变换后, 应用Erni方法确

定阈值, 再使用指数函数将T'的值取反

得出阈值

PROMISE中11个系统 6个CK度量 有 Shatnawi等人[110]

2017 同上 PROMISE数据集 6个CK度量 无 Gupta等人[140]

2018 同上 PROMISE库中10个系统 WMC、CBO和RFC 无 Shatnawi [144]

2018 转换前检查度量数据是否呈正态分布 JHotdraw-7.5.1
CC、LSCC、SCOM
和SCC 无 Zhou等人[2]

Lanza
方法

2015
用25%、50%、75%分位数确定度量的

低、中、高阈值

QualitasCorpus  中74个
系统

WMC、NOAM和

LOC等11个 无 Fontana等人[137]

TDTool
工具法

2016
Alves排序法、Ferreira方法、Oliveira方
法和Vale方法

3 3个软件产品线的数

据集

LOC、CBO、WMC
和NCR 无 Veado等人[98]

SATT
方法

2016
在Alves方法中增加提取架构角色信息

确定阈值

120个SpringMVC和301
个Android系统

McCabe度量 有 Aniche等人[101]

3种方法

的比较
2016

比较ROC曲线方法、VARL方法和Alves
排序法

PROMISE中11个项目和

一个Eclipse项目

SLOC、CBO、RFC、
WMC和LCOM等

7个
无 Boucher等人[7]

3种方法

的比较
2016 比较Erni、Alves和Vale等人的方法

PROMISE中b e r e k和
zuzel等16个项目

WMC、DIT、CBO、
RFC和CA等11个 无 Lavazza等人[138]

聚类方法

2016 基于灰色关联等级的聚类算法 PROMISE数据集 6个CK度量 无 Kaur等人[139]

2017 K-means聚类算法
ArgoUML0.24、0.28、
0.30和0.34系统

LCOM5、CBO、
CBOI、NII、NOI和
RFC

无 Meena等人[141]

3种阈值

策略方法
2018

用Pysmell工具实现3种阈值策略: 基于

经验的阈值、基于统计的阈值和基于训

练机的阈值

ansible、boto和django等
9个Python项目

LPL、LM和LSC等
10个代码异味度量

无 陈芝菲[14]

Lima方法 2018
度量3个频率阈值: 高频值 (0至90分位

数)、中频值 (90至95分位数)和低频值

(95至99分位数)

25个GitHub项目中24 947
个Java类的数据

AA、LOCAD、
ANL、AED、AC、
UAC和ASC度量

无 Lima等人[75]

贝叶斯层

次建模方

法
2018

OO度量平均log值得分的70%、80%和

90%设置为阈值
120个Spring MVC数据 CBO度量 无 Ernst等人[117]

分位数

方法
2020

[最小值, 第一分位数]、[第一分位数, 中
位数]、[中位数, 第三分位数]和[第三分

位数, 最大值]这4个范围

1 737个公共APIs数据
APL、APO、BRC
和WSIC等10个度量

无 Bogner等人[76]

注: 度量集一列, 尽可能将每篇文献中涉及到的度量(在括号中显示)列出, 至少列出3个或5个度量的情况
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(6) 阈值确定. 通过在权重 w(x) 的数据分布上设定分数 F, 并定义最小值   满足   , 得出 X

的一个分段阈值   . 当模块的度量值   时被认为是“好”模块, 反之被认为是“坏”模块. 当 F 值分别设定为 70%、

80%和 90%作为分段阈值标准时, 可计算出对应的   作为 X 的分段阈值.
  

最
大
值

F 分位数
最小值 (0) 70%

6
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M
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图 11　McCabe度量应用 Alves排序法生成分段阈值示意图
 

Alves 等人 [79]采用荷兰的 SIG 公司的阈值判断标准: OO 度量各数值在基准数据中代码量权重上取 70%、

80%和 90%作为分段阈值标准. 在这 3个分段阈值上的代码 (模块)可以分别在长期、中期和短期内修复. 此外,
这 3个百分比还可以将软件质量分为 4个等级: 低风险 (0–70%)、中风险 (70%–80%)、高风险 (80%–90%)和极

高风险 (>90%). 如图 11 所示, 在 100 个 Java 和 C#系统上应用该方法确定 McCabe 度量的 3 个分段阈值为 6、8
和 14.

在 Alves 排序法的基础上, Lavazza 等人 [138]、Boucher 等人 [7,121]、Yamashita 等人 [100]、Mori 等人 [142,146]和

Spadini等人 [116]通过选择在基准数据集中 OO度量各个数值不同的百分比权重, 来确定 OO度量不同分段阈值标准.
2016年, Lavazza等人 [138]认为 Alves排序法对较小系统中模块在最终的 (如上述步骤 (5)中)权重分布中存在

不合理的比例影响. 即放大了较小系统中较小模块的比例在所有系统 (基准数据) 中的影响. 例如, 假定基准数据

中只包括软件系统 A和 B. A的 LOC值比 B大, 并且 B中最大的模块都比 A中最小模块的 LOC值要小. 若 B中

最大模块在 B中占 60%, 则通过上述步骤 5的归一化整合后, 该最大模块中 X度量值所占的比例为 30%. 该比例

有可能比 A中所有的模块在最终所占的权重比例都要大 (A中取 X的某个度量值的模块数较少). 因此, 用分数 F
代表 LOC的相同比例并不一定是正确的. 即在 F=90%的情况下, Lavazza[138]认为通常无法将包含 90％的 LOC的

一组模块评估为“好”.
2016年, Boucher等人 [7,121]在 12个公开数据集 (11个 PROMISE项目和一个 Eclipse项目)上比较 ROC曲线

方法、VARL方法和 Alves排序法. 通过比较缺陷倾向模型的预测性能指标后发现, ROC曲线方法最好, Alves排
序法也是一个较好的选择. 事实上, Alves排序法比 ROC曲线方法优越之处在于, Alves排序法是一个无监督方法

并且是在无缺陷标签信息下通过度量数据直接确定阈值.
2016年, Yamashita等人 [100]在 4 575个开源项目数据集上基于代码规模 (代码和方法数量)和复杂度 (圈复杂

度和耦合接口模块) 应用 Alves 排序法确定圈复杂度 CC 度量的阈值. 将确定的阈值分别与单个代码文件中缺陷

和高风险文件组中缺陷密度相联系. 研究发现: 除少数例外, 在极高风险文件组中的单个代码文件存在缺陷的可能

性更高. 然而, 在极高风险文件组中, 其缺陷密度始终较低. 与规模较小和较不复杂的文件相比, 同样数量的代码在

规模较大或复杂文件中存在较少的缺陷. 一般来说, 较小规模的代码会产生更少的缺陷. 因此, Yamashita等人 [100]

得出结论, 基于规模和复杂度的风险阈值须谨慎使用.
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2018年, Mori等人 [142,146]应用 Alves排序法确定各领域内的度量阈值. 在方法最后一步中, 重点关注两个分段阈值

(即 90%和 95%). 这些领域软件包括会计软件、游戏软件和通信软件等 15类软件系统.
2020年, Spadini等人 [116]在 1 489个项目数据集上应用 Alves排序法确定 9种测试代码异味 (test smell)的严

重性阈值 (severity threshold). 同样, 在基准数据中代码量权重上取 70%、80%和 90%作为分段阈值标准, 并将代

码库中的测试代码异味分类为 4 个不同的类别: 当权重比率在 [0, 70) 区间上时为未发现或低于阈值的测试代码

异味; 在 [70, 80)区间上时为用于长期重构的中等严重性测试代码异味; 在 [80, 90)区间上时为用于短期重构的高

严重性测试代码异味; 在 [95, 104]区间上时为用于即时重构的极高严重性测试代码异味.
综上, Alves排序法虽然考虑代码块行数权重对度量值分布的影响, 但也存在放大较小系统中较小模块的权重

影响. 而且, 对 70%、80%和 90%的 F 值作为分段阈值标准, 也存在主观因素影响和缺少必要的阈值检验. 

4.2   Ferreira 方法

2012年, Ferreira等人 [109]从 SourceForge网站上搜集 40个开源 Java项目作为数据集来源项目. 从内聚、耦合

和信息隐藏等面向对象程序特征提取 6个 OO度量组成的度量集: LCOM、DIT、COF[39]、Ca、NPM和 NPF.
P(X = x) ∝ cx−k实验发现, 6个度量均服从幂律分布: 分布函数中随机变量 X 取值 x 的概率与 x 的负幂成比例:   .

幂律分布是一种重尾分布, 其特征是随机变量取大值频率非常低, 而取小值的频率很高; 均值不具有代表性,
且没有一个数值可以作为随机变量的典型值. Ferreira等人 [109]确定阈值方法主要包括数据拟合和数据分析. 具体做

如下.
首先, 应用 EasyFit工具将 OO度量数据拟合为各种可能的概率分布, 如伯努利分布、二项式分布、均匀分布、

几何分布、超几何分布、对数分布、泊松分布、正态分布、学生 t分布、卡方分布、指数分布、对数正态分布、

帕累托分布和威布尔分布.
每一种概率分布有两个主要函数: 概率密度函数 f(x)表示随机变量取值 x 的概率; 累积分布函数 F(x)表示随

机变量取小于或等于 x 值的概率. 实验结果发现, OO度量数据对泊松分布和威布尔分布拟合较好. 泊松分布的概

率密度函数 fp(x)和累积分布函数 Fp(x)如公式 (19)所示, λ 参数为随机变量 X 的均值.

fp(x) = P(X = x) =
e−λ ·λx

x!
和 Fp(x) = P(X ⩽ x0) =

x=x0∑
x=0

e−λ ·λx

x!
(19)

威布尔分布的概率密度函数 fw(x)和累积分布函数 Fw(x)如公式 (20)所示. 其中, α 参数为形状参数, 当 α 参数

小于 1时, 威布尔分布是重尾分布; β 参数为比例参数. 当 β 参数增加时, 曲线高度减小且有拉伸曲线作用.

fw(x) = P(X = x) =
α

β

(
x
β

)α−1

e−(x/β)α 和 Fw(x) = P(X ⩽ x) = 1− e−(x/β)α (α > 0,β > 0) (20)

然后, 对每个 OO度量生成两张图: 散点图和双对数刻度图 (log-log scale). 散点图用于显示 OO度量每个取值

的频率; 双对数刻度图用于观察其分布是否为幂律分布. 若度量数据的概率分布有一个代表性均值, 如泊松分布,
则该均值为度量的典型值; 若度量数据不存在代表性均值, 如威布尔分布, 则在度量值域上设置 3 个范围: 好
(good)指度量标准中最常见的 (高频)值; 常规 (regular)指度量值不太频繁但也不会有很低的频率; 差 (bad)指度

量值出现频率很低. 通过可视化分析后, 得出每个 OO 度量的阈值参考值. Ferreira 等人认为其实验结果得到的 6
个 OO度量阈值可以区分出违反设计原则的类与设计良好的类.

2015 年, Filó等人 [132]对 Ferreira 方法提出了两方面改进: 修改分段阈值名称为普遍 (common/good)、偶然

(casual/regular)、不普遍 (uncommon/bad); 基于图形可视化分析和度量值频率概念, 设置 70%和 90%两个百分位

数为阈值标准进而确定其阈值, 而不是直接设置度量值为阈值. 这样, 可以通过 R语言代码复现阈值.
2017 年, Stojkovski[148]在其硕士学位毕业论文中应用 Ferreira 方法在安卓应用程序项目上确定度量阈值. 应

用 EasyFit工具对 OO度量数据进行拟合. 若为重尾分布, 则应用频率图、频率表和可视化分析的方法得出好、常

规和差 3类分段阈值; 若不服从重尾分布时, 则将该度量的均值确定为阈值.
2018年, Beranič等人 [143]使用 Ferreira方法在 SourceForge上搜集 Java、C++和 C#这 3种语言的开源软件各
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100个软件产品数据, 确定 SLOC、AMS、NOM、WMC、ACC、NS、CBO和 LCOM度量阈值. 实验结果发现:
前面 7个度量服从幂律分布, 可以在第 90分位数上确定阈值. 然而, LCOM度量并不服从幂律分布而是正态分布.
Beranič 等人定义 LCOM度量值在 0到 100之间来表示该类内缺乏内聚性的百分比, 并用算术平均值加标准差的

方法确定 LCOM度量的阈值.
2019年, Tina等人 [145]应用 Ferreira方法确定 4种语言 (Java, C++, C＃和 Python)项目上各度量阈值. 通过比

较后发现, 阈值在不同的编程语言之间是不同的.
综上, 由于 Ferreira方法对 OO度量数据拟合出各类分布后, 采用可视化分析方法来确定阈值, 使得该方法存

在人为影响因素, 且不易推广. 

4.3   Vale 方法

2015年, Vale等人 [80]在 33个软件产品线组成的基准数据集上确定度量阈值, 通过召回率和精度指标评估上

帝类 (God class)和惰性类 (lazy class)两种代码异味检测策略. 软件产品线 (SPL)是共享通用且可变组件的一组软

件系统. 软件度量阈值可以直接反映 SPL组件测量过程的有效性. 上帝类是指软件系统中“知道”或“做”得太多的

类. 它通过 NCR 来度量, 表明软件组件正在积聚许多其他组件功能的实现. 惰性类是指软件系统中“知道”或“做”
得太少的类.

Vale等人 [80]在确定阈值前提出 7点需求: (1)一组有代表性的基准数据集; (2)与基准数据中实体数量有很强

的依赖性; (3)与基准数据中软件系统数量有弱依赖性; (4)应计算上限阈值和下限阈值; (5)以分步形式推导阈值;
(6)重视度量数据的统计特性; (7)应是系统的、可重复、透明和直接执行的方法. 在确定度量阈值之前, Vale等人 [80]

先调查 OO度量与被度量模块的 LOC度量之间相关性, 确定该相关性是否影响阈值计算. 然后, 检测各 OO度量

是否服从威布尔分布 (重尾分布). 最后, 再确定度量阈值. 该方法包括以下 5个步骤.
(1) 度量提取. 从基准数据每个软件系统中的实体上提取度量数据.
(2) 权重比率计算. 计算每个实体在基准数据所有实体上的权重. 每个实体有相同的权重且所有实体权重总和

为 100%. 例如, 基准数据中有 10 000个实体, 则每个实体的权重为 0.01%.
(3) 按升序排序. 将度量每个值按升序排序, 并按 1%, 2%,…,100%权重比例叠加至最大值. 这与计算密度函数

相似. 在密度函数图中, x 轴表示权重比例, 其值域为 0至 100%; y 轴表示度量值, 其值域为度量值域.
(4) 实体整合. 整合度量每个值上的权重. 例如, 若基准数据中WMC度量在 4个实体上取值为 4, 且每个实体

占 0.01%, 则基准数据中WMC度量值为 4的权重为 0.04%. WMC度量所有值的权重总和为 100%.
(5) 确定阈值. 在基准数据中度量值整体权重上设置 3%、15%、90%和 95%分别作为分段阈值标准, 得出 5

种风险水平: 极低值 (0–3%); 低值 (3%–15%); 中等值 (15%–90%); 高值 (90%–95%); 极高值 (95%–100%).
Vale 等人 [80]应用 VSD[165]工具搜集基于软件产品线的基准数据, 通过该方法确定 LOC、CBO、WMC 和

NCR度量的 4个分段阈值. 将 33个软件产品线分为 3个基准数据分别确定度量阈值. Vale等人 [80]研究发现度量

分段阈值与基准数据中实体 (如 class)数量相关. 2019年, Vale等人 [114]对自己的方法略做调整. 在第 (5)步的确定

阈值过程中, 将总体度量值的 90%和 95%设置为上限阈值标准、3％和 15％设置为下限阈值标准.
与 Vale等人 [80,114]方法类似, Foucault等人 [82]、Fontana等人 [137]、Lima等人 [75]和 Bogner等人 [76]直接在度量

值的不同分位数上确定阈值.
2014年, Foucault等人 [82]参考 Chidamber等人 [104]的方法, 选择度量值分布中从低值开始第 80分位数作为度

量阈值标准. 1998年, Chidamber等人 [104]依据常见的帕累托 (80/20)启发式方法来定义度量的高值临界值不低于

第 80分位数. Foucault等人确定度量分位数阈值方法包括 3步: (1)采用双重抽样方法, 从软件项目中随机提取各

类背景的实体; (2) 计算抽样的实体软件度量值; (3) 通过 bootstrap 统计方法计算度量阈值的置信区间. 双重抽样

指: 先从一组给定的已知项目中随机选择具有相同背景 (如同为 Java语言)的一组软件项目, 再创建一个包含选定

项目中所有可用实体的有限数量总体. 最后随机选择此有限总体中的实体来构建样本.
2015年, Fontana等人 [137]根据 Lanza等人 [4]的阈值确定方法分别用 25%、50%、75%分位数确定度量的低、
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中、高阈值. 该方法排除用比率表示的度量, 尤其是取值范围在区间 [0, 1]内 (如 TCC)的度量. 该方法主要包括 3
个步骤: (1)度量计算. 即计算选定系统上所有类和方法的度量值; (2)汇总度量的分布分析. 计算每个度量分布的

分位数函数; (3)阈值确定. 在分位数函数的 25%、50%、75%各点上设置低、中、高阈值.
2018 年, Lima 等人 [75]收集了 25 个项目中 24 947 个 Java 类模块的度量数据. 由于这些度量数据服从指数分

布, 所以各个度量的均值和中位数没有实际意义, 不能作为阈值参考值, 并根据度量频率分布, 将软件度量值区间

分为: 高频值 (very frequent)、中频值 (frequent)和低频值 (less frequent). Lima等人 [75]使用第 90分位数作为参考

点: 0至 90分位数为高频值、90至 95分位数为中频值、95至 99分位数为低频值.
2020年, Bogner等人 [76]提出模块化且可扩展的 RAMA (RESTful API metric analyzer)方法计算可维护软件度

量集. 在每个度量分位数分布上定义分段阈值, 使得度量值落入各自取值范围. 这 4个范围依次是 [最小值, 第一

分位数 ]、[第一分位数, 中位数 ]、[中位数, 第三分位数 ]和 [第三分位数, 最大值 ]. 每个范围分别标记为绿色、

黄色、橙色和红色 (从好到差的排序). 如果软件系统度量结果在红色或橙色区间内, 则建议改善相关的设计属性.
综上, 由于 Vale方法确定度量阈值过程中未考虑被度量模块的代码量权重, 使得阈值受被度量模块代码量影

响较小, 但也带来未充分考虑代码量对度量阈值影响的弊端. 

4.4   中位数阈值方法 (median threshold)

2015年, Nam等人 [91]提出在无标签数据集上缺陷预测的方法 CLA和 CLAMI. 这两个方法的核心在于通过度

量值的大小判断来对被度量的实例标记标签 (buggy 或 clean). Nam 等人认为典型缺陷预测数据集中缺陷倾向趋

势是较高的复杂度会导致更多的缺陷倾向. 由于 OO度量一般是测量源代码和开发过程的复杂度, 所以有缺陷的

实例比没有缺陷的实例会有更高 OO度量值的趋势.
Nam等人 [91]比较 11个不同分位数候选阈值, 即 P10 (第 10百分位数)、P20、P25 (第 1个四分位数)、P30、

P40、P50 (中位数)、P60、P70、P75 (第 3个四分位数)、P80和 P90后发现, P50的 F 值和 AUC 值排名最好. 因
此, Nam等人 [91]选择每个度量值域上的中位数作为该度量阈值, 并将中位数阈值应用于缺陷预测.

CLA和 CLAMI方法的前两步分别为 (1)将实例进行聚类 (clustering instances)和 (2)在聚类的实例上注标签

(labeling instances). CLAMI还包括两个步骤 (3)度量选择 (metric selection)和 (4)实例选择 (instance selection). 如
图 12所示, 每一步骤详细阐述如下.
  

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7

b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7

c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7

d1 d2 d3 d4 d5 d6 d7

e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7

f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7

g1

X1

a1

b1

c1

d1

e1

f1

g1

b1

c1

d1

f1

g1

g2 g3 g4

X4 X1 X4
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b4

c4

d4

e4

f4

g4

b4

c4

d4

f4

g4

g5 g6 g7

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7

Xi>Mi K Label

实例 A

无标签数据 与中位数阈值比较 贴标签 度量 (特征) 选择 实例选择

a1, a3, a7
b5, b6

d3, d7

f2, f5

c1, c2, c4, c6

e4, e5, e6

3 buggy clean

实例 B 2 clean buggy

实例 C 4 buggy clean

实例 D 2 clean clean

实例 E 3 buggy clean

实例 F 2 clean

实例 G

实例 A

实例 B

实例 C

实例 D

实例 E

实例 F

实例 G

实例 B

实例 C

实例 D

实例 F
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/ 0 clean

Label Label

buggy
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中位数

度量
扰动分数

1
7

MVSi=Ci/Fi

其中, Ci 为第 i 个度量发生扰动的数量 (灰色背景的度量数);

Fi 为第 i 个度量所有度量值的数量.3
7

3
7

1
7

4
7

2
7

3
7

K 为每个实例中大于中位数阈值的度量数量, 即 X
i
>M

i
 (i=1, 2,…,7).

图 12　CLA和 CLAMI方法应用中位数阈值的缺陷预测示意图
 

(1) 将实例进行聚类. X1– X7 为无标签数据集上 7 个度量; 实例 A–G 为数据集中 7 个实例. M1 为度量 X1 在

{a1, b1, c1, d1, e1, f1, g1}上的中位数 (阈值), 其中 a1 和 c1 用粗体表示其值大于 M1. 其他 6个度量也类似用粗体表示

超过其中位数阈值. K 为某一实例中超过中位数阈值的度量数量, 如实例 A中, 有 X1, X3, X7 这 3个度量其对应度

量值 a1,a3, a7 大于中位数阈值. 根据 K=4, 3, 2和 0, 可以将 7个实例分为 4类.
(2) 在聚类的实例上注标签. K=4的类有实例 C; K=3的类有实例 A和 E; K=2的类有实例 B、D和 F; K=0的

类有实例 G. 将这 4 类实例分为两组, 并将上半组的实例标为有缺陷 (buggy) 的实例, 其他的为无缺陷 (clean) 实
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例. 即将 K=4的实例 C和 K=3的实例 A、E标注为 buggy (粗体), 其他的实例标注为 clean.
(3) 度量选择. 在两类标签基础上, 计算每个度量的扰动分数 (metric violation scores, MVS). 由于缺陷预测模型

质量高度依赖于度量质量, 提供有用信息的度量已被广泛应用于各类缺陷预测. CLAMI方法通过去除与缺陷预测

趋势不一致的度量以达到缺陷数据的缺陷倾向趋势受到扰动最小. 每个度量的扰动分数为: MVSi=Ci/Fi, 其中, Ci

为第 i 个度量发生扰动的数量, Fi 为第 i 个度量所有度量值的数量. 图 12中度量扰动分数行显示了 7个度量的扰

动分数, 且 X1 和 X4 度量具有最小的 MVS 值 (1/7). Nam等人 [91]选择 X1 和 X4 这两个具有最小的MVS值的度量作

为训练集数据.
(4) 实例选择. 在第 (3)步中得出的 X1 和 X4 度量中, 实例 A的 X4 值和实例 E的 X1 值还存在扰动项, 故将实

例 A 和 E 去除后, 形成最后的训练集数据. 经过实例选择后, 若训练集中未见有 buggy 标签的数据, Nam 等人 [91]

在第 (3)步中最小的 MVS 值上再增加一个仅次于该值的度量, 直至在产生训练集中 buggy标签和 clean标签数据

都出现为止.
Nam等人 [91]从 NetGene[166]和 ReLink[167]两组数据集上搜集 7个项目的度量数据集. 随机将该数据集分成两等

份, 先将前 50%和后 50%分别作为训练集和测试集数据. 应用有监督学习方法在训练集上生成有监督模型, 再在

测试集上检测有监督学习方法的预测性能, 然后将前 50% 和后 50% 分别作为测试集与训练集数据, 重复相同工

作. CLA和 CLAMI方法作为无监督学习方法只在上述两次实验中的测试集上进行训练并缺陷预测. Nam等人 [91]

重复这种随机将数据集分成两等份 500次, 执行 1 000次缺陷预测并报告其平均值. 实验结果发现, CLA和 CLAMI方
法不需要最初标记的实例, 但在召回率、F 值和 AUC 性能指标上可达到与大多数有监督学习方法相当的预测性能. 

4.5   Oliveira 方法

2014 年, Oliveira 等人 [134]提出相对阈值 (relative threshold) 概念, 并提出确定相对阈值时需要满足的两个条

件: 在类层次上 OO度量服从重尾分布; 度量值较低的类比度量值较高的类更可取. 事实上, 大多数代码度量值服

从重尾分布 [168]且与被度量的代码块发生缺陷倾向正相关. 由于复杂的需求、性能的优化和机器自动生成代码等

原因, 使得源代码实体在大多数软件系统中不遵循度量阈值. 例如, 在耦合性度量中, Taube等人 [169]认为高耦合永

远不会从软件设计中完全消除, 某种程度的高耦合可能是相当合理的. 受这些发现的启发, Oliveira等人 [95,134]提出

一种基于语料库相对阈值 [p, k], 其概念是至少 p%的系统实体不应超过阈值 k, 即 M≤k. 其中, M 为给定的代码度

量.k 是上限, p 是应遵循该上限的最小实体百分比. 该相对阈值可容忍 (100−p)%的类 M>k. 但这 (100−p)%的类并

不代表“理想”的类. 只是由于度量服从重尾分布, 允许这部分类的存在.
事实上, 相对阈值表示在给定的语料库中, 某一百分比 p%的实体不应超过某个阀值 k. 每个阀值有一个限定

的百分比, 而通常意义上所说的阀值是指整个实体上的绝对阈值. Oliveira等人认为绝对阈值是相对阈值的一种补

充, 即 p%取其上限值 100%. 例如, “85%的方法应具有McCabe度量值小于等于 14”, 该相对阈值 [85%, 14]表示

当高风险方法占系统方法总数的 15% 以上时, 可能会影响系统的质量. 公式 (21)–公式 (24) 展示了计算某个 OO
度量 M 相对阈值中的 p 和 k 两个参数的过程.

ComplianceRate[p,k] =
|{S ∈Corpus|p% of the class in S have M ⩽ k}|

|Corpus| (21)

penalty1[p,k] =


Min−ComplianceRate[p,k]

Min
, if ComplianceRate[p,k] < Min

0, otherwise
(22)

penalty2[k] =


k−MedianTail

MedianTail
, if k > MedianTail

0, otherwise
(23)

ComplianceRatePenalty[p,k] = penalty1[p,k]+ penalty2[k] (24)

公式 (21)中的函数 ComplianceRate[p, k]返回语料库中满足由 [p, k]定义相对阈值的系统百分比数. 公式 (24)
中的 ComplianceRatePenalty 是 Penalty1 和 Penalty2 之和. 若 ComplianceRate[p, k] 小于 Min, 则 Penalty1 表示

ComplianceRate[p, k] 受到其与 Min(%) 距离成正比的惩罚. 同样, 若阈值 k 大于语料库中每个系统中 OO 度量值
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M 的第 MedianTail 分位数 (每个系统 S中 M 值第 Tail 位数数组的中位数), 则 Penalty2 表示 ComplianceRate[p, k]
受到 k 与 MedianTail 距离成正比的惩罚. 通过最小化 ComplianceRatePenalty 获得相对阈值 [p, k]. 当出现

ComplianceRatePenalty 相等 (ties)时, 先选择 p 最高的相对阈值, 然后选择 k 最低的相对阈值.
2015年, Oliveira等人 [95]在 79个 Pharo/Smalltalk应用程序的语料库上确定 NOM、LOC、FAN-OUT、RFC、

WMC、PUBA/NOA和 LCOM度量的相对阈值, 并由 5位专家和 25位开发人员进行验证. 实验结果表明, 专家认

为高质量的应用程序重视度量相对阈值; 开发人员通常很难指出设计不良的应用程序. 同时, 通过相对阈值发现的

不合规应用程序在很大程度上没有被视为比其他应用程序需要更多的维护工作. 

4.6   其他无监督学习方法

本小节介绍幂律分布特征法、基于 Pickands-Balkema-de Haan (P-B-d)定理的阈值模型、对数转换法、聚类

方法、SATT方法和贝叶斯层次模型等其他无监督学习方法. 

4.6.1    基于幂律分布特征的阈值确定方法

2013年, Shatnawi等人 [136]在 5个 Java开放源代码系统上使用最大似然估计将 OO度量拟合到幂律分布上来

确定阈值, 进而可以提供有关度量解释的更多信息. 幂律分布具有许多特征, 如宽尾分布 (fat-tail)、右偏分布 (right-
skewed)和无标度网络 (scale-free networks). 无标度网络指存在一些数据中心使得某些类遵守最复杂的规则. 一个

无标度行为意味着无论软件系统如何发展, 总是有小部分比例的实体与许多度量值相对应.
P(x) =Cx−α幂律分布公式为   , 其中参数 α 为幂律分布的指数, 通常介于 2和 3之间. 常量 C 是调整系数, 使得

P(x)等于 1. 参数 α 可以通过对数变换后应用最小二乘法及最大似然估计法来估计. Clauset等人 [170]发现最大似然

估计法比最小二乘法获得更为准确的估计值. 因此, Shatnawi等人 [136]选择极大似然法估计幂律分布的指数 α.
在软件工程领域, OO 度量都是离散变量. 然而, 极大似然法可应用于离散变量和连续变量两种类型的数据.

Clauset等人 [170]提供幂律分布指数 α 的估计程序. 如公式 (25)所示, 左右两式分别展示连续变量和离散变量情况

下, 幂律分布指数 α 的极大似然估计值.

α = 1+n

 n∑
i=1

ln
xi

xmin

−1

和 α = 1+n

 n∑
i=1

ln
xi

xmin −1/2

−1

(25)

其中, xi (i=1,…,n)为 x 的观察值, 且满足 xi≥xmin, 表示 x 值从尾部分布开始.

D =max |S (x)−P(x)|

从幂律分布中提取 xi≥xmin 并做假设检验非常重要. xmin 的估计应使得幂定律分布有较好的拟合优度. 如果选

择的 xmin 值太低, 则由于拟合了非幂律分布数据而使得模型获得有偏参数; 另一方面, 如果选择的 xmin 值过高, 则
将排除低于 xmin 的有效数据点. 为了平衡这两方面的限制, 通过最小化观察数据和最佳拟合模型的概率分布之间

的差异来获得 xmin 的有效估计值. 为此, Shatnawi等人 [136]使用 Kolmogorov-Smirnov (KS)拟合优度检验 [171]来实

现. KS测量两个概率分布之间的距离. 当数据右偏时, KS会产生合理的结果. KS统计量 [170]为   .
通过最小化 D 可得出 xmin 的最佳估计值. S(x)是包括 xmin 观察值数据的累积分布函数. P(x)是在 x≥xmin 区域上最

佳拟合模型的累积分布函数.
估计这些参数还不足以得出给定的数据在 x≥xmin 区域上服从幂律分布. 因此, Shatnawi等人 [136]选择拟合优

度检验以验证数据是否遵循幂律分布的假设, 并选择小于 0.1的 p 值用于排除幂律分布, 而大于 0.1的 p 值并不表

示幂律最合适, 即不能排除幂律分布对数据合理的拟合.
一个服从幂律分布的 OO 度量意味着其数据可以分为两组: 小于 xmin 和大于等于 xmin. 每一组都有不同的幂

律分布行为 (如复杂度). 大于等于 xmin 的这一组数据具有无标度网络的特征, 即少量类导致软件系统的最大复杂

性. 对于不同的幂律分布的行为可以通过设置阈值来区分. 因此, Shatnawi等人 [136]选择 xmin 作为 OO度量的一个

合理的阈值. 

4.6.2    基于 Pickands-Balkema-de Haan定理的阈值模型

2014年, 王志坚 [13]在硕士毕业论文中提出基于 Pickands-Balkema-de Haan定理的阈值模型, 并介绍两种阈值

的选择方法: Hill图法和平均超出量函数法. 该模型通过预先设定一个阈值, 收集所有超过这个阈值的数据构成新
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的极值数据序列, 再对这些超过阈值的极值数据使用广义帕累托分布进行建模. 具体做法如下.
假设总体 X 的分布函数为 F(x), X1, X2, …,Xn 为取自总体的一个随机样本序列. 将样本按取值大小排序, 则称

为 X(1) ≤ X(2) ≤…≤ X(n) 次序统计量. 阈值模型仅关注超过某个预设好的阈值 μ 的样本点, 即尾部的次序统计量.
根据 Pickands-Balkema-de Haan定理, 超过阈值 μ 的样本在总体样本中的分布情况, 即尾部估计如公式 (26):

F(x) =


1− N

n

(
1+ ξ

x−µ
β

)− 1
ξ

, ξ , 0

1− N
n

exp
(
− x−µ
β

)
, ξ = 0

(26)

从公式 (26)可以看出, 只有在阈值 μ 的取值足够大的情况下, 才满足超过阈值的分布函数近似等于帕累托分

布. 阈值 μ 的选择决定了用来建模的极值数据, 进而决定广义帕累托分布的参数估计情况. 王志坚 [13]给出两种阈

值的选择方法: Hill图法和平均超出量函数法.
(1) Hill图法

设 X1>X2>…>Xn 为独立同分布的次序统计量. Hill统计量如公式 (27)所示. Hill图为点集{(k, H–1
k,n), 1≤k≤

n–1}构成的曲线 [172]. Hill统计量在 k 大于一定值后, Hk,n 趋近于一个常数. 通过观察 Hill图, 可以选择位于图形中

部和尾部, 纵坐标趋近于稳定的起始点的橫坐标 K 所对应的数据点 Xk 作为阈值 μ.

Hk,n =
1
k

k∑
i=1

ln
(

Xi

Xk

)
(27)

(2) 平均超出量函数

对随机变量 X, e(μ)=E(X–μ|X>μ)为平均超出量函数. 对给定样本 X1, X2, …,Xn, 样本的平均超出量函数如公式 (28)
所示:

en(µ) =
1

Nµ

∑
i∈∆n(µ)

(Xi −µ), µ > 0 (28)

∆n(µ) = {i, i = 1,2, . . . ,n, Xi > µ}其中, Nμ 表示超出量的数目,    . 设 X1,n≥X2,n≥…≥Xn,n 样本的次序统计量. 则定义点

集{(Xk,n, e(Xk,n)), k=1, 2, …, n}称为平均超出量图. 如果对于某个阈值 μ0 的值 μ, 样本的平均超出量函数图应该近

似形成一条直线. 故选择使得 e(Xk, n)关于橫坐标近似为直线的那个起始点作为阈值.
为了检验模型的准确性, 即拟合优度 (goodness of fit), 王志坚 [13]在实验中先用 Kolmogorov-Smirnov (KS)检验

给出数值化的 p 值, 然后通过拟合的分布与经验分布的概率图 (probability plot)、分位数图 (quantile plot)、重现水

平图 (return level plot)和频率分布图 (frequency plot)来检验模型. 

4.6.3    对数转换方法

2015年, Shatnawi[110]提出通过对数转换方法确定度量阈值. 通过对数转换, 提高数据质量并减少数据偏斜, 且
确定的阈值比使用未经对数转换的数据确定的阈值更好地识别错误类别. Shatnawi[110]在 PROMISE 数据集的 11
个系统上发现 6个 CK度量均向右偏, 进行转换后, 产生较少偏斜且更接近正态分布的数据.

常用的转换有对数变换、平方根变换和逆变换 [173]. 对数转换不能产生零值的转换. 为此, 需要添加一个常量

(即增加数值 1). 平方根不适用于负值; 逆变换使软件模块的顺序相反, 在缺陷预测中未能起实质作用. Shatnawi[110]

建议使用自然对数变换, 因为它可以减少数据点之间的相对距离, 即减少度量数据的偏度. 例如, Ant 1.7 系统中,
未转换之前 WMC、DIT、NOC、CBO、RFC 和 LCOM 的偏度分别为 2.992、0.437、15.787、12.819、2.459、
11.961; 转换后的偏度分别为 0.125、–0.129、3.61、0.749、–0.529、0.523.

Shatnawi[110]提出使用偏度指数 (skewness index)显示转换前后的差异. 偏度指数是数据分布中不对称性的度

量. 正态分布的偏度为零, 任何对称数据的偏度都应接近零 [173]. 经过转换后, 通过度量均值 μ 和标准差 σ 计算出

T'=μ+σ 和 T''=μ−σ, 并设定其为上限阈值和下限阈值. 但是, Shatnawi[110]建议仅使用 μ+σ 得出一个阈值, 该阈值标

识所研究系统的最复杂部分 (大于阈值部分). 由于 T'的结果代表了转换后的数据, 需要将其转换逆转以对原始数

据产生阈值. 使用指数函数将 T'的值取反, 其计算公式为 T=Exp(T').
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2017年, Gupta等人 [140]应用 Shatnawi[110]提出通过对数转换方法在 PROMISE数据集上确定 6个 CK度量阈

值. 与 Shatnawi方法 [110]不同在于进行对数转换前, Gupta等人 [140]从其中删除了各度量的重复记录值, 只有唯一的

一组记录值保留在数据集中.
2018年, Shatnawi[144]应用对数转换方法确定度量阈值后, 将错误预测模型与阈值结合以提高预测性能. 首先,

在原先二分类数据集上应用对数转换方法确定阈值, 应用该阈值将依赖变量二分类数据转换为三分类变量: 当度

量值大于阈值且无错误的模块归类为中等分类, 而有错误的模块归类为高等分类, 剩下的都归为无错误分类. 将新

增中等分类的模块也标记为有错误倾向的模块. 然后, 在新数据上使用 5个机器学习模型 (朴素贝叶斯、逻辑回归、

K近邻、C4.5和 JRip决策树)来构建预测模型. 在 PROMISE数据集中 10个系统构建这 5个分类器. 实验结果发

现, 与传统分类相比, 该方法改进了所有分类器的分类性能. 

4.6.4    基于灰色关联等级的聚类算法

2016年, Kaur等人 [139]提出基于灰色关联等级的聚类算法确定度量阈值. 其思路是在现有的错误预测框架一

下, 将异构数据通过归一化分类为同质形式的数据. 然后, 在同质的数据集上执行聚类算法后, 找到每一个 (聚)类
的代表阈值. 最后, 在其他数据集上分析各类阈值的准确性.

Kaur方法的主要步骤是: 先将数据集中各度量通过灰色关联 (等级)法转换为灰色关联值; 再通过 K-means聚
类技术归一化数据集中所有度量的数据; 最后, 在聚类的数据集上, 计算各度量的灰色关联值的均值和方差, 以均

值和方差之和作为度量阈值. 

4.6.5    K-means聚类方法

2017年, Meena等人 [141]提出 K-means聚类算法确定内聚和耦合类度量阈值. 通过 SourceMeter工具生成的一

个内聚性度量 (LCOM5)和 5个耦合性度量 (CBO、CBOI、NII、NOI和 RFC). 数据来源为 ArgoUML 0.24, 0.28,
0.30 and 0.34系统. 该方法包括 3步.

(1) 统计分析. 在训练集上, 每个度量上应用 K-means 聚类算法生成中心值 (centroid values). 计算在 K 簇

(cluster)对应的最终中心值和每个簇的描述性统计值.
(2) 确定阈值. 选择聚类的中心值作为阈值, 计算每个度量在各版本 ArgoUML项目上阈值 (k=2, 3, 4)的准确

性性能指标. 即选择阈值预测性能高的那一簇的中心值作为各度量的最终阈值.
(3) 阈值有效性. 将这些阈值应用于更高的版本的 ArgoUML项目测试阈值有效性. 

4.6.6    期望最大化聚类方法

2019年, Alqmase等人 [112]在 LOC、LCOM和 CBO度量上提出一种基于期望最大化算法的自动聚类框架确

定软件度量阈值. 在不同的分类集群上, 通过确定不同分类阈值反映不同级别的软件质量. 该框架与语言无关, 并且

基于面向对象的特性和属性. 聚类是根据特定的相似性/距离度量将数据对象分组为可变数量的簇 (cluster) 或类

(class). 期望最大化 (expectation maximization, EM)算法将每个数据对象分配给具有不同成员资格概率的簇 (类).
通过迭代其期望值 (E)和最大化 (M)的两个主要步骤来最大化总体似然分配. 在计算期望值步骤中, 将数据对象与

模型参数的初始估计值相关联, 并在其中创建概率分布. 然后, 通过似然最大化过程来完善初始模型. 当模型分布

变得稳定并且在 E步和M步之间不再变化时, 将获得 EM算法的最终聚类决策. Alqmase等人 [112]的具体做法如下.
(1) 采用 He等人 [174]方法, 在Weka中应用 CfsSubsetEval评估分类器 (evaluator)和贪婪逐步搜索算法 (greedy

stepwise search algorithm)从原始数据中自动进行特征选择.
(2) 使用 EM 聚类算法, 将概率分布分配给每个度量观察值. EM 算法的输入是数据集中每个实体 (类、组件

或代码块)度量数据; 输出是不同的簇 (类). 每个簇 (类)反应一个具体的软件质量级别.
(3) 通过上一步聚类后, 可以使用任何更好的方法从每个聚类中提取阈值. Alqmase等人选择上一步骤中每个

簇 (类)中度量均值作为该簇 (类)中度量的阈值. EM算法可以根据用户自己的经验来指定分类数量, 从而可以产

生指定数量的阈值. 

4.6.7    为软件架构定制的阈值确定方法 (software architecture tailored thresholds, SATT)
2016年, Aniche等人 [101]提出为软件架构定制的度量阈值确定方法 (SATT 方法). 该方法检测不同的体系结构
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在代码度量方面是否很大的不同, 并提供一个基于软件体系结构度量的特定阈值. 在两个不同体系结构 (MVC和

Android)的 400多个项目应用 SATT 方法后发现, SATT 可以克服传统方法所存在的问题, 尤其是在某些架构下的

度量值与其他方法完全不同的情况下. Aniche等人 [101]在 GitHub上收集了 120个 Spring MVC和 301个 Android
系统数据. 它们都要求软件工程师在其应用程序中使用具有特定架构信息的类. Spring MVC是一个 Java框架, 支
持开发人员构建Web应用程序; Android是一个丰富的应用程序框架, 允许开发人员在 Java语言环境中为移动设

备构建应用程序. 以MVC系统中 Controller类定义McCabe阈值为例, SATT 方法包括以下 8步.
(1) 创建数据集. 选择遵循某一架构的系统, 如 Spring MVC应用程序.
(2) 提取架构角色信息. 对于 Spring MVC, Controller类始终使用@Controller进行注释.
(3) 计算度量值. 计算基准数据中所有类的代码度量值, 如McCabe, 无论它们在体系结构中的作用如何.
(4) 统计度量. 通过执行统计检验, 以测量该架构的类 (组 1) 和其他类 (组 2) 之间的代码度量值之间的差异.

Aniche等人 [101]建议在两组之间使用非配对的Wilcoxon检验和 Cliff的 Delta值比较.
(5) 分析统计检验结果. 根据 Romano等人 [175]的分类来阐述效应值. 设 D 为效应值规模, 其取值范围为 [−1, 1].

当|D|<0.147 时, 表示很小效应 (negligible effect); 当 0.147≤|D|<0.33 时, 表示小效应 (small effect); 当 0.33≤
|D|<0.474时, 表示中等效应 (medium effect); 当|D|≥0.474时, 表示大效应 (large effect).

(6) 计算权重比率. 从此步骤开始, 仅关注已分析架构的类. 计算所有类的 LOC作为其权重并将其在基准数据

中属于该架构所有的类归一化处理. 归一化保证所有权重总和为 100%. 假设在基准数据中 Controller类的代码行

总和为 10万行, 若某个类 A有 100行代码, 则类 A的权重为 0.001.
(7) 汇合权重比率. 与 Alves排序法类似, 先将每个度量值的权重汇合, 再按每个度量值升序排序.
(8) 确定阈值. 从权重汇合后最接近 70% (中等)、80% (高)和 90% (非常高)的类中提取代码度量值分别作为

分类阈值.
Aniche 等人 [101]比较 SATT 方法与 Alves 排序法后, 发现在某一架构下的类与其他类有明显不同的度量值分

布. 通过 Alves排序法会返回一些可疑的分类阈值, 而 SATT 方法通过使用具有架构信息的度量值分布来定义分类

阈值, 并对其进行改进. 在MVC和 Android架构中的应用, 表明 SATT 方法可以克服传统方法中存在的问题, 尤其

是当某些架构下的度量值与其他架构完全不同时. 因此, Aniche 等人 [101]要求在应用代码质量评估工具, 如
SonarQube (www.sonarqube.org)和 PMD (pmd.github.io), 对类级别度量进行特定于软件架构的处理. 

4.6.8    贝叶斯层次模型 (Bayesian hierarchical modelling for tailoring metric thresholds)
2018年, Ernst[117]在 Aniche等人 [101]的 120个 Spring MVC数据上应用贝叶斯层次建模方法确定度量阈值. 先

使用 Aniche等人的数据拟合全局汇合 (global pooling)、非汇合 (unpooled)和部分汇合 (partial pooling)这 3个不

同的回归模型, 然后使用均方根误差 (RMSE)验证这些模型的准确性.
全局汇合指汇合所有单个文件, 并拟合单个线性回归模型 (固定效应模型); 非汇合指每个项目都有一个单独

的回归模型, 可以比较每个项目的系数. 部分汇合指分层的部分汇合方法, 它根据全局估计来调整局部估计. 层次

模型中的层次是项目中的文件, 部分汇合带来了细微差别. 这是由于软件架构 [101]的局部影响而存在的, 但是通过

全局参数对其进行了规范化 (又称为收缩, shrinkage). 实验结果表明, 与全局汇合方法相比, (部分汇合的)分层模

型可将模型预测误差减少多达 50％.
Aniche等人 [101]的 SATT方法采用了 Alves排序方法确定阈值. Alves方法通过按代码对文件在所有项目中进

行排名来设置, 然后找到最接近 70%/80%/90%(中等/高/非常高的风险)的代码文件度量值. 同样, Ernst[117]使用部

分汇合回归模型将阈值设置为 LCBO (CBO度量的平均 log值得分)正态分布的 70%/80%/90%. 该方法确定的阈

值因项目特征和正则化全局数据集而异. 

4.7   小　结

本节介绍确定 OO度量阈值的无监督学习方法. 在这些方法中, 以带权重的度量值百分位数来确定 OO度量

各分段阈值占多数, 如 Alves排序、Ferreira方法、Vale方法、中位数阈值方法和 Oliveira方法. 但也有幂律分布
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特征法、基于 Pickands-Balkema-de Haan定理的阈值模型、对数转换法、聚类方法、SATT和贝叶斯层次模型等

其他无监督学习方法.
这类方法的共性问题在于缺少各分段阈值左右两端不同风险水平上度量值是否显著不同的假设检验. 只有幂

律分布特征的阈值确定方法、3种聚类方法确定阈值方法和基于 Pickands-Balkema-de Haan定理的阈值模型等少

数方法通过检验后得出的各分段阈值. 

5   其他方法

除了有监督和无监督学习方法确定 OO度量阈值, 还可以通过其他其他方法确定 OO度量阈值. 例如, 专家驱

动、分析性阈值 (analytical threshold)和多个系统上阈值中位数方法等. 

5.1   专家驱动的阈值确定方法

2012年, Sánchez-González等人 [68]认为阈值的定义需要理论和实践基础, 同时也要满足特定需求. 它应满足以

下条件 [79]: 阈值不应该基于专家的意见, 而是基于度量数据, 即度量数据的统计特征, 如度量规模、分布和对异常

数据的弹性 (resilient); 它应该是可重复的, 透明的并且易于执行.
然而, Saraiva等人 [5]于 2019年提出一种在缺少数据时, 基于专家的知识来定义 (确定)度量阈值的系统方法.

其目的是通过开发模型来模仿阈值决策时人类思考过程, 为管理人员在决策有关度量的解释 (即语义) 时提供支

持. 该方法基于影响度量阈值确定的背景因素 (context factor), 并且得到模糊逻辑概念 (fuzzy logic concept) 的支

持, 将收集的明确数据 (crisp value)建模转换为解释的信息 (linguistic variable).
Marinescu[176]提出了一个语义过滤准则, 用于支持在基于阈值检测设计缺陷的情况下对源代码度量进行分析.

该准则定义了两种与阈值相关的过滤准则: 边界 (marginal)和区间 (interval). 边界过滤准则定义阈值和方向, 即指

定阈值是上限还是下限. 区间过滤准则定义为诸如“在 20和 30之间”的区间内. Saraiva等人 [5]使用Marinescu[176]

中提出的阈值分类, 并通过系统的方法来定义阈值.
Saraiva等人 [5]介绍了 3位具有 5年以上开发经验的项目经理 (巴西专家). 他们从度量代码覆盖率、静态代码

分析警告数和缺陷数中得出的背景因素, 用于决定软件产品是否满足质量要求来发布. 使用度量代码覆盖率来确

定是否已经执行了足够的测试, 及缺陷数是否足够低到可以将产品交付给客户. 代码覆盖率 (crisp value)的取值范

围在 [0, 100%]. 可以设定 85%阈值发布产品. 相反, 当代码覆盖率为 50%时, 则不应该发布该产品. 专家驱动阈值

定义的策略是由 3个主要步骤循环组成: 阈值表征、阈值建模和阈值评估.
(1) 阈值表征 (threshold characterization). 通过识别相关背景因素和阈值类型来表征阈值. 首先, 定义度量的语

义范围 (semantics scale). 通常有布尔和序数两种类型. 如用好与不好标记代码覆盖率的布尔值. 序数类型如差、中

等和好. 其次, 选择阈值类型是边界还区间. 边界阈值有两个类型: HigherThan(Θ)和 LowerThan(Θ), 其中, Θ表示

参考值. 区间阈值定义为 Between(α, β), 其等价于 HigherThan(α)∧LowerThan(β), α 和 β 分别为下限阈值和上限阈

值. 然后, 识别背景因子 (context factor). 背景因子有两种类型: 递减因子和增强因子. 例如, 对于代码覆盖率度量,
专家认为产品复杂性和项目关键性是增强因素, 而团队经验和对演化成本的影响则是减少因素. 最后, 这些因素按

其对阈值影响的相对大小排序.
(2) 阈值建模 (threshold modeling). 由于该方法基于模糊逻辑的概念, 需要将阈值建模为语义变量 (linguistic

variable), 即“自然或人工语言中的单词或句子的变量”. 将步骤 (1)中度量的语义范围映射到语义变量的术语集. 例
如, 代码覆盖率的布尔类型语义变量术语集由{好, 不好}组成. 此步骤的主要目标是将度量的明确数值 (crisp
value)转换为模糊语言术语. 为了达到该目的, 需要定义一个成员函数. 有 6种常见的函数. 若是边界阈值, 专家可

以选择 Z-型、Sigmoid型或 S型作为参考函数. 若是区间阈值, 专家可以选择三角、梯型和高斯类型. 之后, 专家

利用过去项目中的经验来定义“假设”(what-if) 场景, 以指导他们配置一组函数值, 即将可能的数值映射到每个可

能术语. 这些数值并不是直接定义概率, 而是用口头量度 (verbal scale). 随后, 再将这些口头量度根据 Renooij 等
人 [177]的规则转换为数值. 可以使用一种算法 (如 Akima Cubic Spline)将专家从每个术语中得出的数据拟合到适当
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的分布中. 最后, 专家可以直观地分析结果分布, 并判断其是否反映了他的直觉, 否则, 它们必须反映出不一致之

处, 并且应该重新启动该步骤.
(3) 阈值评估 (threshold evaluation). 与其他专家驱动的过程中一样, 必须有一个经验循环. 在该循环中, 将基于

阈值的决策进行分析以评估模型. 为此, 阈值设计者应根据项目的背景安排会议来评估阈值. 如果模型的结果与实

际情况不一致, 则可能会出现 3种结果: 例外情况、范围限制和模型需要改进. 例如, 根据公司的现状, 所有项目的

下限阈值分别为: 代码覆盖率为 80%; 静态代码分析警告数的阈值为 10; 缺陷数的阈值为 5. 

5.2   分析性阈值确定方法

2006 年, Fernández 等人 [6]通过度量推导过程分析得出敏感类内聚性度量 SCOM (sensitive class cohesion
metric)度量的阈值. 敏感的类内聚性度量 SCOM 是所有方法对之间的相似性总和与方法对总数的比值. 其计算过

程如下.
设某个类有属性{A1, A2,…, An}和方法{M1, M2,…, Mn}. 设 Ik 表示在给定方法 Mk 下属性的子集, 设 a 是类中实

例属性的总数. 因为两个集合交集最大可能的基数 (cardinality, 集合元素个数)是它们基数的最小值, 则一对方法

的连通强度 Ci, j 如公式 (29)所示. 当某个类的一对方法中仅有一个属性时, 则连通强度 Ci, j 公式中分母值为 1.

Ci, j =


0, if Ii∩ I j = ∅

card(Ii∩ I j)
min(card(Ii), card(I j))

, otherwise
(29)

αi, j = (card(Ii∪ I j))/a

SCOM = [2/m(m−1)]
∑m−1

i=1

∑m

j=i+1
Ci, j ×αi, j

当一对方法涉及更多属性时, 它们的连接强度必须给予更大权重. 因此, 在考虑权重   的情

况下,    , 其中, 求和前的系数是方法对总数的倒数. 当某个类仅有一个

方法和一个属性时, 其对内聚的贡献很小. SCOM 度量的取值范围为 [0, 1]. 当每个方法都有独立的属性集, SCOM
值为 0, 表示没有内聚; 当每个方法使用类中所有属性时, SCOM 值为 1, 表示全内聚 (full cohesion).

Fernández等人 [6]认为奇异点 (singular points)的理论研究给出了如何解释 SCOM 度量值的信息. 将使用不相

交属性子集的方法的子集数称为某个类的簇数 (clusters). Fernández等人给出具有一个簇的类 SCOM 度量最小值

和具有至少两个簇的类 SCOM 度量最大值的解析表达式.

S (m,a) = (1/2)[1+ int[(m−1)/a]] · [Mod[(m−1)/a]+m−1]

SCOMmin > [2/m(m−1)a]S (m,a) = SCOMminK

(1) 具有一个簇的类 SCOM 度量最小值. 设某类有 m 个方法和 a 个属性. 当 a=3和 a=4时, Fernández等人 [6]

从 m=2 开始向类中逐一增加方法数后归纳发现, 对内聚起重要作用的项数 (称为 S) 具有线性特征为 S=a·t+r. 即
 . 当两种方法都有相同属性为 1/a 时, 会出现最小权重因

子 αi, j. 因此,    . Fernández等人 [6]将 SCOMminK 称为 SCOM 度量已知的

最小值. 当某个类的 SCOM<SCOMminK 时, 则其不满足具有一个簇的前提条件. Fernández等人认为它至少有两个

簇, 并且必须细分为更小、更加内聚的类.

SCOM2max = (a−1)(m−2)/ma

(2) 具有两个簇的类 SCOM 度量最大值. 当某个类具有两个不相交属性子集方法的簇时, 可以评估出 SCOM
度量的最大值. 在此情况下, 该类 SCOM 度量公式中至少有 m − 1 个空项. 换句话, 该 SCOM 度量公式中至多有

(m−1)(m−2)/2个非空项. 连通强度 Ci, j 的最大值为 1. 当一个簇有 a − 1个属性而其他簇 (另一个簇)仅有一个属性,
且这个簇中所有方法包含该簇内所有的属性时, 会出现最大的权重因子 αi, j=(a − 1)/a. 最后, 具有两个簇的类 (包
含 m 个方法和 a 个属性) SCOM 度量最大值为   . SCOM2max 提供的分析值可确保类中

一个簇的存在.
Fernández等人 [6]把一个项目中每个类的方法数平均值设为 12和一个类中属性数阈值设为 3, 得出在 a=3和

m=12时, SCOMminK 值为 0.13, SCOM2max 值为 0.56. 图 13展示 SCOM 度量上各重要值. 若某类中存在使用不相交

属性子集方法的两个簇, 则表明该类可以被拆分. 然而, 并非所有具有多个簇的类都可以被 SCOMminK 检测到.
Fernández 等人 [6]认为 SCOM 度量阈值可考虑的范围在 SCOMminK 与 1 之间. 如果可以保证类中只有一个簇, 则
SCOM 度量值将在 SCOM2max 与 1之间. 这些边界的具体数值依赖具体项目中类的方法数和属性数. 

5.3   多个系统上的阈值中位数方法

2020年, Shatnawi[113]在 Liu等人 [178]的文献中选择 8种阈值确定方法进行比较, 发现不同的阈值确定技术应
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用于不同领域多个系统时, 可以得出每个度量的一致阈值. 这 8 种方法主要思路是通过最大化或最小化敏感性、

特异性、精度和召回率这些评估标准来优化阈值.
  

0 1

Clusters=1

SCOMmin SCOM2maxSCOMminK

Num clusters≥2

图 13　SCOM 度量值范围中各重要值
 

对于不平衡数据使用单一评估标准 (如最大敏感性或特异性)可能也会导致阈值不平衡. 为此, Shatnawi选择

一对评估标准来确定阈值, 如 (敏感性, 特异性)或 (召回率, 精度). 它们的公式分别为: 敏感性 (或召回率)=a/(a+c);
特异性=d/(d+b); 精度=a/(a+b), 其中, a (TP)、b (FP)、c (FN)、d (TN)分别表示混淆矩阵中的真正例、假正例、假

反例、真反例的数据. 每个度量的所有值均被看作候选阈值 (t), 然后测试以下 8种方法以找到最佳阈值.
(1) Kappa值最大化方法 [178]. Kappa广泛应用于医疗领域评价者之间的一致性 (interrater agreement). 对于每个

候选阈值 (t), 可根据公式 (30)–公式 (32) 计算出 Kappa 指数, 其取值范围为 [−1, 1]. 但在软件工程领域, Shat-
nawi[113]认为其应至少大于 0. Kappa指数值为 0表示偶然达成一致, 而 Kappa值为 1表示对有缺陷和无缺陷类别

的完美评价. 因此, 最佳阈值应该选择观察一致性 (observed agreement)与机会一致性 (chance agreement)差异最大

的候选阈值, 即候选阈值=max{Kappa(t)}.

Kappa(t) =
observed agreement− chance agreement

1− chance agreement
(30)

observed agreement = (a+d)/n (31)

chance agreement =
[
(a+ c)(a+b)

n
+

(b+d)(c+d)
n

]
/n, (n = a+b+ c+d) (32)

(2) MaxSpSe. 同时最大化敏感性和特异性方法 [179]. 在 ROC曲线图中, 为了使敏感性和特异性同时最大, 而不

是敏感性最大或特异性最大, 可以通过两类错误分类 (FP 和 FN)概率最小化的交点处获得. 为此, Shatnawi[113]搜
索每个候选阈值 (t)的 (特异性 (t), 敏感性 (t))最小值. 在这些测试阈值中, 选择最大值, 从而保证敏感性和特异性

同时最大, 即候选阈值=max{min(specificity(t), sensitivity(t))}.
(3) Youden 指数 [180]. 敏感性和特异性之和最大化方法. Shatnawi[113]计算每个候选阈值的 Youden 指数:

YI(t)=sensitivity(t)+specificity(t)−1. 与MaxSpSe不同, Youden指数是搜索候选阈值中 (敏感性, 特异性)最大的一

对. 即候选阈值=max{YI(t)}.
(4) SpEqualSe (敏感性-特异性相等的方法)[159]. 敏感性和特异性差异的绝对值最小化. 它使得预测的真正例和

真负例尽可能的相等. 敏感性衡量的是对错误类别的预测, 而特异性衡量的是对非错误类别的预测. 两者很难同时

达到最大 .  通常需要在两者之间进行权衡 .  最小差异意味着应尽可能减少两种误分类率 .  因此 ,  候选阈值=
min{|sensitivity(t)−specificity(t)|}.

(5) 基于 ROC01图的方法 [181]. 在 ROC曲线图中, 候选阈值对应的点到左上角 (0, 1)点的距离最短. 其距离计

算公式为 ROC01(t)=(1–specificity(t)–0)2+(sensitivity(t)–1)2. 左上角的点 (0, 1)是分类完美点, 接近该点的候选阈值,
可以最大程度上减少错误分类. 据此, 其候选阈值=min{ROC01(t)}.

(6) PrecisionEqRecall. 精度和召回率差异的绝对值最小化 [178]. 该方法试图使得精度和召回率都达到最大值,
它通过精度和召回率差异的绝对值最小化来度量. 精度和召回率差异的绝对值计算公式为 PrecisionEqRecall(t)=
|Precision(t)–Recall(t)|. 据此, 候选阈值=min{PrecisionEqRecall(t)}.

(7) 基于 Precision-Recall 图的方法 [178]. 在 Precision-Recall图 (PR11)中, 候选阈值对应的点到右上角 (1, 1)点
的距离最短. 其距离计算公式为 PR11(t)=(Precision(t)–1)2+(Recall(t)–1)2. Precision-Recall 图中的 (1, 1)点是所有分

类问题中最好的分类点. 因此, 搜索候选阈值到该点的距离最小的点同样也使得候选阈值分类效果最好. 即候选阈

值=min{PR11(t)}.
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(8) F 度量值最大化方法. F 度量值是精度和召回率的调和平均数 [178], 其取值在 [0, 1]. F 度量值越大, 精度和

召回率也最大, 其对应的分类效果最好. F 度量的公式为 F(t)=[α/Precision(t)+(1−α)/Recall(t)]−1. 当 α=0.5时, 只有在

精度和查全率都很高的情况下 F 才能很高. 为此, Shatnawi[122]在公式中 α 取 0.5. 候选阈值=max{PR11(t)}.
在这 8种阈值确定方法上, Shatnawi[113]用 PROMISE数据集 [150]中 11个系统上 6个 CK度量分别确定其阈值.

DIT和 NOC度量未能得出可实用的阈值. 在 11个项目上应用 8种方法可得出每个度量的 88个阈值. 由于有些方

法产生阈值的标准差偏大以及发生偏斜, 他们计算每一种方法的变异系数 (其值等于标准差除以均值)后, 发现有

5种方法的变异系数在剩下 4种 CK度量上变异系数较大, 只有MaxSpSe、SpEqualSe和 ROC01图 3种方法的变

异系数较小. 即通过这 3种方法确定的阈值并未在很大程度上发生分散. 因此, 他们建议应用这 3种方法确定 OO
度量阈值, 并选择 11个系统上各度量阈值中位数作为该度量所有阈值的代表. 

5.4   小　结

本节从专家驱动、分析性阈值和多系统阈值中位数方法这 3个角度介绍 OO度量领域的其他相关研究. 下面

简述主要发现.
(1) 专家驱动方法在缺少数据, 尤其缺少项目早期版本数据时, 可作为 OO度量阈值确定方法的重要补充.
(2) 分析性阈值是一种从 OO度量自身定义的基础上确定阈值方法.
(3) 多系统阈值中位数方法本质上是一个综合各类方法来确定阈值. 近年来, 也逐渐受到研究者的重视. 

6   阈值工具和阈值评估

本节汇总在 OO度量阈值确定过程中, 研究者提供的阈值确定工具、评估分类性能指标和实验数据集. 

6.1   阈值确定工具

本节展示现有研究文献中 OO度量阈值确定的实用工具. 表 7列示这些工具名称、开发者、阈值确定方法和

网址.
 

表 7    OO度量阈值确定的实用工具

时间 工具名称 开发者 阈值确定方法 网址

2014年 RTTool Oliveira等人[94] Oliveira方法 (相对阈值) aserg.labsoft.dcc.ufmg.br/rttool/
2014年 CTTool Foucault等人[82]

基于分位数方法 (第80分位数) se.labri.fr/data/articles/thresholds/

2016年 TDTool Veado等人[98] Alves排序法、Ferreira方法、Oliveira方法、

Vale方法
labsoft.dcc.ufmg.br/doku.php?id=about:tdtool

 

2014年, Oliveira等人 [94]提供一种基于语料库自动确定相对阈值的工具 RTTool. 在公式 (24)中, 设置 Penalty1
中 Min 距离为 90%, 即在给定的语料库中, 至少应有 90% 的系统遵循真实的设计规则; 在公式 (25) 中, 设置

Penalty2 中 M 的第 Tail 分位数为 90. 即假设重尾分布的尾部始于语料库中每个系统 S 中度量 M 值的第 90 个百

分位数. Oliveira 等人 [94]在 Tempero[182]的语料库中 106 个系统上, 应用 RTTool 工具计算出 FAN-OUT、LOC、
NOA和 NOM这 4个 OO度量的相对阈值分别为: [80%, 15]、[75%, 222]、[80%, 8]和 [80%, 17].

2014年, Foucault等人 [82]提出计算基于上下文度量阈值的工具 CTTool (contextual metric thresholds tool). 该工

具建立在 Harmony (一组 Java插件)的基础上, Harmony是一个开放源代码研究平台, 旨在简化挖掘软件存储库工

具的开发. 首先从 GitHub上选择超过 200万个随机项目; 然后通过 Harmony分析得出 Java类层级上度量值并存

储在MariaDB/MySQL数据库中; 最后使用 R语言计算阈值, 由 Harmony分析计算出目标分位数和指标值并返回

度量阈值.
2016年, Veado等人 [98]在 Vale等人 [135]比较 Alves排序法、Ferreira方法和 Oliveira方法基础上, 应用 VSD工

具 [165]搜集基于软件产品线的基准数据. 数据以 CSV文件格式存储. 在此基础上, 应用 TDTool开源工具, 实现文献

中 Alves排序法、Ferreira方法、Oliveira方法和 Vale方法来确定度量阈值. 这些方法都考虑 OO度量的偏斜分布

的数据特征. Veado等人 [98]指出 TDTool已应用于面向功能的软件产品线及一些开源 Java系统. 
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6.2   评估指标

评价指标是度量方法有效性的重要依据之一. 对于不同阈值模型或方法, 研究者使用多种类型指标对阈值应

用输出结果进行评价. 本节从分类性能角度介绍阈值模型领域的评价指标.
表 8 列出 16 种 OO 度量阈值的分类性能指标, 每种指标根据表 4 中混淆矩阵 TP、FP、TN 和 FN 这 4 种情

况二分类情况列出其计算公式. 这些指标的具体含义如下.
 

表 8    评价 OO度量阈值的分类性能指标汇总

评估指标 计算公式 使用列表

Precision (精度) TP/(TP+FP) [9,68,80,81,91,99,103,107,108,110−112,114,131,135,136,
138−143,146]

Recall (召回率) TP/(TP+FN) [8,9,68,80,81,91,92,96,99,103,107,108,110−115,131,135,136,
138−143,146]

FPR (假正例率) FP/(FP+TN) [7,92,105,121]
FNR (假反例率) FN/(FN+TP) [7,105,121]
TNR (真反例率) TN/(FP+TN) [8,113,115]

Accuracy (准确率) (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN) [8,9,103,106,131,140,141,143]
Error rate (错误率) (FN+FP)/(TP+FP+FN+TN) [105,121]

F-measure (F度量) 2×Precision×Recall
Precision+Recall 

[9,68,81,91,93,96,97,99,107,110−112,131,136,138,140,141,143]

MCC (Matthews相关系数) T P ·T N−FP ·FN
√

(T P+FP)(T P+FN)(T N+FP)(T N+FN)

 

[97,107]

Balance (平衡值)
√

(0− p f )2+(1− pd)21–  [92]

G-mean (G均值) √
(T P/(T P+FN))×(T N/(T N +FP))  [7,11,86,87,115,126,127,130,131]

AUC Area under the ROC curve [8,77,91,105,115,118,122,123,125−128,144]
RRA (RoI相关面积比例) The ratio of relevant areas [106]

 

(1) Precision (精度). 在预测为有缺陷的代码块 (如类模块等)中, 有多少比例的代码块真正与该缺陷相关.
(2) Recall (召回率). 在所有与缺陷相关的代码块中, 有多少比例的代码块被正确预测为与缺陷相关.
(3) Accuracy (准确率). 在所有的分类结果中, 正确分类的代码块 (包括正确分为与缺陷相关和正确分为与缺

陷无关的代码块)占所有代码块的比例.
(4) Error rate (错误率). 在所有的分类结果中, 错误分类的代码块 (包括错误分为与缺陷相关和错误分为与缺

陷无关的代码块)占所有代码块的比例, 它等于 1–Accuracy.
(5) FPR (假正例率). 在所有与缺陷无关的代码块中, 有多少比例的代码块被错误预测为与缺陷相关.
(6) FNR (假反例率). 在所有与缺陷相关的代码块中, 有多少比例的代码块被错误预测为与缺陷无关.
(7) TNR (真反例率). 在所有与缺陷无关的代码块中, 有多少比例的代码块被正确预测为与缺陷无关.
(8) F-measure (F 度量). 精度与召回率的调和平均值, 用于客观地综合评价分类结果.
(9) MCC (Matthews相关系数). 真实类别与预测类别二元分类之间的相关系数.
(10) AUC. ROC曲线下与坐标轴围成的面积.
(11) Balance (平衡值). 1减去 ROC曲线上一点 (pf, pd)到点 (0, 1)的欧式距离.
(12) G-mean (G均值). 召回率与真反例率的几何平均值.
(13) RRA (RoI相关面积比例). 低于 ROC曲线的 RoI面积与 RoI的总面积之比.
上述指标中, Error rate (错误率)、FPR (假正例率)和 FNR (假反例率)这 3个指标与分类性能成反比; 其他指

标均与分类性能成正比.
在机器学习领域, 缺陷预测模型中数据存在类别不平衡时, 通常不能得出准确的性能评价. 单个性能评价指标
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对数据中某一较多的类别赋于更多的权重, 而且未考虑错误分类成本. 因而, 为了综合考虑两类数据 (如有缺陷和

无缺陷代码块两种类别), 在存在数据类别不平衡时, 通常会选择综合性指标 [144], 如 ROC曲线. 表 8中前 7种指标

(1–7), 只从某一方面评价分类性能; 后面 6种指标 (8–13), 则属于综合性分类性能指标. 虽然综合性指标考虑了类

别不平衡等数据特征对评价的影响, 但文献中用得最多的还是召回率, 有 28篇文献使用过, 然后是精度和 F 度量,
分别有 23篇和 18篇文献使用过. 此外, 还存在少量工作量感知相关的评价指标, 如 ER[77]. 不同文献对同一指标有

多种表述, 如 Recall (召回率)又称为 TPR (真正例率)、Sensitivity (敏感性)、pd (probability of detection rate, 检测率

概率); FPR (假正例率)又称 pf (probability of false alarms, 误警率); TNR (真反例率)又称 specificity (特异性), 它等

于 (1–FPR); F-measure (F 度量)又称 F1-score或调和平均值. 

6.3   实验数据集

目前, OO 度量阈值研究领域已有较多研究者收集并且公开了它们的实验数据集. 这对于继续在 OO 度量阈

值领域进行研究提供便利. 事实上, 应用 OO度量阈值预测代码缺陷是 OO度量预测代码缺陷内容之一. 为此, OO
度量预测代码缺陷研究领域的数据集都可以应用到 OO度量阈值研究领域.

表 9列出了 OO度量阈值领域的公开可用数据集的汇总信息, 包括数据集提供者、所使用的项目语言、代码

粒度、项目数和网址等. 这些数据集的收集和使用过程中仍存在一些值得重视的问题.
 

表 9    OO度量阈值模型或方法的数据集汇总

提供者 项目语言 粒度 项目个数 缺陷标签? 使用列表 网址

Menzies等人[183] Java/C/C++ Class 20 有 [7,8,92,96,121,127] promise.site.uottawa.ca/SERepository/
Menzies等人[152] Java/C/C++ Class 215 有 [7,97,106] zenodo.org/communities/seacraft

Jureckzo等人[150] Java/C/C++ Class 33 有
[9,10,93,110−113,121,

128,138−140] openscience.us/repo (unavailable)

Tempero等人[182] Java Class 112 无 [94,132,134,137] qualitascorpus.com
Oliveira等人[95] Java Class 79 无 [95] aserg.labsoft.dcc.ufmg.br/software/

Vale等人[114] Java/C/C# Class/Method/
Project 64 无 [114] labsoft.dcc.ufmg.br/doku.php?id=%20ab

out:spl_list
D'Ambros等人[151] Java Class 5 有 [7,77,121,123] bug.inf.usi.ch/download.php
Mausa等人[184] Java Class 2 有 [87,130] www.seiplab.riteh.uniri.hr/?pageid=834
Mo等人[74] Java/C/C++ File 38 无 [74] www.cs.drexel.edu/~rm859/DL.php

 

(1) 数据集质量差异. 数据集差异主要有两方面. 一方面为是否包含缺陷标签信息. 由于缺少代码块上的缺陷

信息, 不包含缺陷标签信息数据集只能通过无监督方法确定度量阈值, 如 Tempero 等人 [182]的 Qualitas 语料库、

Oliveira等人 [95]和 Vale等人 [114]的数据集. 另一方面, 不同研究者的数据集收集过程存在一定的偏差, 尤其是将同

一代码块的度量信息与缺陷信息链接的过程.
(2) 数据集数量偏少. 虽然已有较多的数据集, 大多数研究者还是集中于使用个别数据集来确定 OO度量阈值,

如 Jureckzo等人 [150]和Menzies等人 [152]的数据集. 这方便使用同一数据集的阈值确定方法比较, 但也存在其他数

据集未充分利用而影响数据集的可靠性, 而且在个别数据集上 OO度量阈值获得好的缺陷预测性能, 其泛化性能

需要更多实验数据的证实.
(3) 数据集语言结构偏向于 Java. 研究者提供的绝大多数数据集中实验项目是由 Java 开发, 其他语言开发的

数据集相对较少且没有提供下载网址, 故而很少被大量引用. 不同语言在项目开发过程中有各自的特点, 其 OO度

量阈值存在差异, 仅仅在一种语言上确定的 OO度量阈值不能直接应用到其他语言开的项目上. 如 Beranič等人 [145]

收集 Java、C++、C＃和 Python项目上各度量值, 应用 Ferreira等人 [109]方法确定 4种语言项目上度量阈值, 研究

发现 CountLineCode度量阈值从大到小的 4种语言分别是 C＃、C++、Java和 Python. 

6.4   小　结

本节从阈值确定工具、评估分类性能指标和实验数据 3个方面简要介绍了 OO度量阈值确定方法的相关研

究. 下面简述主要的发现.
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(1) 现有的阈值确定工具 RTTool、CTTool和 TDTool均是应用无监督学习方法确定 OO度量阈值. 缺乏有监

督学习方法确定阈值的工具, 这也增加阈值确定方法应用推广难度.
(2) 现有 OO度量阈值研究主要评价其分类性能, 绝大多数研究缺少工作量感知性能评价, 这导致现有的阈值

研究方法难以满足实际应用的需求.
(3) 现有阈值研究中数据集偏向于 Java 语言, 且大多数研究集中于少数测试数据集上, 无法将各自研究方法

推广至其他项目数据集上. 

7   挑战与方向

从现有文献来看, OO度量阈值确定方法的相关研究已经取得很好的成效. 然而, 现有的研究技术在工业界中

并没有被广泛应用, 因为它还难以满足实际软件开发和维护过程的需求. 本节从规范性、泛化性、准确性和实用

性四个角度来介绍 OO度量阈值领域的研究面临着以下挑战.
(1)规范性. 从 OO度量阈值确定方法流程图 (图 2和图 3)中可以看出, OO度量阈值确定过程主要包括两步:

阈值标准和阈值检验. 就阈值标准而言, 存在有监督学习方法和无监督学习方法各自阈值标准不统一、阈值标准

判断过于主观和标准判断对度量训练数据集分布要求等局限性. 现有研究中仅有少数研究者执行了阈值假设检

验 [13,78,96,101–103,108,110,112,123,128,136,147], 大多数研究者在用各自方法确定阈值后, 直接在测试集评价其缺陷预测性能而缺

少必要的阈值假设检验 [8,79,82,86,105,109,118,134]. 若 OO度量阈值未能进行统计学上假设检验, 则无法判断阈值在训练集

上各模块度量值左右两边发生缺陷的概率是否发生显著变化. 此外, 若缺少阈值假设检验, 也无法解释继承性 OO
度量的逆阈值效应 [78]挑战, 如 DIT存在多个矛盾的阈值.

(2) 泛化性. 影响泛化性因素: (1) 度量概念不同. 由于存在众多收集度量数据的工具 (如表 1所示), 这使得一

些度量存在多种定义, 如 LCOM存在至少 5种 [20,22−31]定义. 而由于同一度量定义不一致 [110], 使得该度量阈值确定

之后的应用带来概念上的误差. (2) 测试集数据偏少. 虽然现有多个数据集可供下载 (如表 9所示), 但大多数阈值

确定方法仍在集中在很少的测试项目上进行实验验证. 这些项目数据也大多数是由 Java语言开发的. 目前的阈值

确定方法很难获得其他语言开发的人员信任. 同时, 由于缺少在不同语言上确定阈值的工具, 增加了各自方法实现

泛化的难易程度.
(3) 准确性. 准确性分为两方面: 1)阈值确定的准确性. 现有的两类监督学习方法已有了 20多种, 而且还会有

新的阈值确定方法不断地被提出. 在度量阈值存在的假设检验基础上, 需要通过数学和统计学上的方法来综合各

类方法的研究成果, 使得度量阈值研究结果更加接近于的度量阈值真实值. 2)准确的实验数据集. 它是确定 OO度

量阈值预测性能的重要依据. 对于有监督学习方法而言, 对缺陷信息数据收集准确性会影响阈值预测模型和阈值

假设检验 [185]. 缺陷数据准确性需要注意两方面, 一是在缺陷信息系统收集代码块缺陷数据准确性; 另一方面是同

一代码块的度量信息与缺陷信息的链接准确性. 为了保证 OO度量阈值客观公正, 研究者需要确保数据集的准确性.
(4) 实用性. 目前, OO度量阈值确定方法种类有 20多种, 但活跃在实验研究阶段居多, 缺乏在工程实践中广泛

应用. 除了度量阈值确定缺少客观阈值标准和阈值假设检验、准确性和泛化性低的因素外, 另一个重要原因是这

些方法只能够提供给开发者建议性确定阈值方法和参考性 OO度量阈值. 在生产实践中, 开发人员需要根据这些

方法来确定各自开发环境下的 OO度量阈值, 缺少功能强大 (如自动收集 OO度量数据和项目历史版本上的缺陷

数据)的阈值确定的实用工具.
针对 OO度量阈值确定方法研究领域面临的问题挑战, 我们从过程规范、方法创新、实验验证和阈值应用总

结了以下几方面可能将会成为进一步深入研究的重要方向.
(1) 过程规范. 包括 OO度量数据收集规范和 OO度量阈值确定过程规范两方面内容. 一方面, IEEE (电气与电

子工程师协会)制定的 IEEE Std 1061-1998《IEEE软件质量度量方法学标准》[186]定义了一个软件质量度量的框

架, 并对度量描述和度量各数据项描述进行规范. 研究者们需要在统一的软件质量度量框架下完成各类度量数据

收集工作. 另一方面, 完整的 OO度量阈值确定过程, 主要包括阈值标准和阈值检验两部分. 在阈值确定过程中, 应
该选择客观的判断标准, 尽量减少主观因素的影响. 同时, 阈值检验用于发现 OO度量值在阈值左右两边是否存在

显著不同. 若缺少必要的假设检验, 则该阈值失去统计学上的判断意义.
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(2) 方法创新. OO度量阈值确定方法的创新主要包括两方面. 一方面, OO度量阈值的具体确定方法可以引入

机器学习中先进分类技术方法, 提升 OO度量阈值在测试集上的分类性能; 另一方面, 在解决泛化性问题上, 可以

应用统计学上元分析方法综合各类度量阈值研究, 得出的综合阈值可以应用于训练数据以外的软件系统. 元分

析 (meta-analysis)[187]方法合成来自于一系列单个研究的数据, 包括固定效应和随机效应元分析. 当前, 元分析已经

成为医学、药理学、教育学、经济学、生态学和软件工程等多个学科和领域重要的研究工具.
(3) 实验验证. 在解决准确性差问题上, 一个研究方向是对目前方法进行科学准确对比实验研究. 这主要包括

两方面. 一方面是全面精准的收集数据集. 重点在缺陷信息数据和度量缺陷链接技术上准确性. 为 OO度量阈值确

定方法研究收集更多准确数据集, 需要涵盖各种语言开发的项目以及各个领域的项目, 用来验证其有效性和泛化

性. 另一方面是设置科学的实验流程和设置. 缺少关键的阈值假设检验的实验设置, 会影响实验结果的准确性. 为
此, 需要科学的设计实验, 且符合现实开发场景, 以确保其合理性.

(4) 阈值应用. 为了提高 OO度量阈值应用的实用性, 一个重要研究方向是提供包括实用工具在内的全面指导

过程. 本质上, OO度量阈值预测代码缺陷是 OO度量缺陷预测重要内容之一. 同样, OO度量阈值可以在跨项目、

跨公司、跨语言等背景下进一步深入应用研究. 如果 OO度量阈值确定方法为这些跨项目的泛化研究提供功能强

大的实用工具, 可以在很大程度上帮助开发人员在现实开发环境部署, 并顺利投入生产实践工作. 

8   结束语

近年来, 基于 OO度量阈值的软件缺陷预测方法由于具有计算成本低、部署简便等优势, 成为 OO度量缺陷

预测领域的研究热点. 本文主要围绕 OO度量阈值确定的有监督和无监督学习方法两大方面, 对当前研究工作进

行了梳理和总结. 基于当前的研究进展, 本文总结了该领域面临的主要挑战并指出了未来可能的研究方向. 主要工

作总结如下:
首先, 本文总结了 OO度量阈值确定过程包括阈值标准和阈值检验. 其次, 重点介绍了单变量逻辑回归阈值模

型、定量风险评估方法和 ROC 曲线方法为主的有监督学习方法和基于带权重度量值的百分位数 (在 0 至 100%
选择阈值标准)阈值确定方法为主的无监督学习方法, 以及专家驱动方法、分析性阈值方法和多个系统上阈值中

位数方法. 然后, 展示了阈值确定工具、分类性能指标和实验数据集等阈值确定的相关研究工作. 最后, 本文从规

范性、泛化性、准确性和实用性 4个角度总结了该领域面临的主要问题挑战并针对性指出了未来可能的研究方向.
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