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摘　要: 近年来, SZZ作为一种识别引入缺陷的变更算法, 被广泛应用于即时软件缺陷预测技术中. 先前的研究表

明, SZZ算法在对数据进行标注时会存在误标问题, 这将影响数据集的质量, 进而影响预测模型的性能. 因此, 研究

人员对 SZZ算法进行了改进, 并提出多个 SZZ变体. 然而, 目前尚未有文献研究数据标注质量对移动 APP即时缺

陷预测性能和解释的影响. 为探究 SZZ 错误标注的变更对移动 APP 即时软件缺陷预测模型的影响, 对 4 种 SZZ

算法进行广泛而深入的实证研究. 首先, 选取 GitHub库中 17个大型移动 APP项目, 借助 PyDriller工具抽取软件

度量元. 其次, 采用 B-SZZ (原始 SZZ版本)、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ这 4种算法标注数据. 然后, 根据时间

序列划分数据, 利用随机森林、朴素贝叶斯和逻辑回归分类器分别建立即时缺陷预测模型. 最后, 使用 AUC、

MCC、G-mean传统指标和 F-measure@20%、IFA工作量感知指标评估模型性能, 并使用 SKESD和 SHAP算法

对结果进行统计显著性检验与可解释性分析. 通过对比 4种 SZZ算法的标注性能, 研究发现: (1) 数据的标注质量

符合 SZZ变体之间的递进关系; (2) B-SZZ、AG-SZZ 和MA-SZZ错误标注的变更会造成 AUC、MCC 得分不同程

度的下降, 但不会造成 G-mean得分下降; (3) B-SZZ会造成 F-measure@20%得分下降, 而在代码审查时, B-SZZ、

AG-SZZ 和MA-SZZ不会导致审查工作量的增加; (4)在模型解释方面, 不同 SZZ算法会影响预测过程中贡献程度

排名前 3的度量元, 并且 la度量元对预测结果有重要影响.
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Abstract:  In  recent  years,  as  an  algorithm  for  identifying  bug-introducing  changes,  SZZ  has  been  widely  employed  in  just-in-time  software
defect  prediction.  Previous  studies  show  that  the  SZZ  algorithm  may  mislabel  data  during  data  annotation,  which  could  influence  the
dataset  quality  and  consequently  the  performance  of  the  defect  prediction  model.  Therefore,  researchers  have  made  improvements  to  the
SZZ  algorithm  and  proposed  multiple  variants  of  SZZ.  However,  there  is  no  empirical  study  to  explore  the  effect  of  data  annotation
quality  by  SZZ  on  the  performance  and  interpretability  of  just-in-time  defect  prediction  for  mobile  APP.  To  investigate  the  influence  of
mislabeled  changes  by  SZZ  on  just-in-time  defect  prediction  for  mobile  APP,  this  study  conducts  an  extensive  and  in-depth  empirical
comparison  of  four  SZZ  algorithms.  Firstly,  17  large-scale  mobile  APP  projects  are  selected  from  the  GitHub  repository,  and  software
metrics  are  extracted  by  adopting  the  PyDriller  tool.  Then,  B-SZZ  (original  SZZ),  AG-SZZ,  MA-SZZ,  and  RA-SZZ  are  employed  for  data
annotation.  Then,  the  just-in-time  defect  prediction  models  are  built  with  random  forest,  naive  Bayes,  and  logistic  regression  classifiers
based  on  the  time-series  data  partitioning.  Finally,  the  performance  of  the  models  is  evaluated  by  traditional  measures  of AUC, MCC,  and
G-mean,  and  effort-aware  measures  of  F-measure@20%  and  IFA,  and  a  statistical  significance  test  and  interpretability  analysis  are
conducted  on  the  results  by  employing  SKESD  and  SHAP  respectively.  By  comparing  the  annotation  performance  of  the  four  SZZ
algorithms,  the  results  are  as  follows.  (1)  The  data  annotation  quality  conforms  to  the  progressive  relationship  among  SZZ  variants.  (2)
The  mislabeled  changes  by  B-SZZ,  AG-SZZ,  and  MA-SZZ  can  cause  performance  reduction  of  AUC  and MCC  of  different  levels,  but
cannot  lead  to  performance  reduction  of G-mean.  (3)  B-SZZ  is  likely  to  cause  a  performance  reduction  of F-measure@20%,  while  B-SZZ,
AG-SZZ,  and  MA-SZZ  are  unlikely  to  increase  effort  during  code  inspection.  (4)  In  terms  of  model  interpretation,  different  SZZ
algorithms  will  influence  the  three  metrics  with  the  largest  contribution  during  the  prediction,  and  the  la  metric  has  a  significant  influence
on the prediction results.
Key words:  just-in-time  software  defect  prediction;  mobile  APP;  SZZ  method;  mining  software  repository;  interpretability;  effort  aware;

empirical software engineering

随着互联网的快速发展, 智能手机已成为人们生活中不可或缺的必备工具. 截至目前, 全球移动用户数量

已达到 30亿 (https://newzoo.com/resources/trend-reports/newzoo-global-mobile-market-report-2019-light-version), 这
极大地促进了移动应用市场的繁荣发展. 然而, 随着用户需求的不断提高, 应用程序的各种功能需要不断更新.
例如, 在移动 APP 的版本迭代过程中, 由于一些不可控因素, 新版本应用程序发布后可能会引入缺陷, 从而影

响软件质量. 因此, 在发布新版本之前及时发现缺陷并反馈给相关开发人员进行修复已成为一项迫切需要解决

的问题 [1−4].
为了降低软件缺陷所带来的成本并提升软件质量, 研究人员提出了基于变更级的软件缺陷预测 [5]. 近年来, 该

技术越来越受到关注 [6−8]. Kamei等人 [9]将该技术称为即时缺陷预测 (just-in-time defect prediction). 相较于预测文

件或模块的缺陷倾向性 [10,11], 即时缺陷预测可以帮助开发人员检查更少的风险代码, 在代码变更提交时即可进行

预测, 以判定是否为缺陷引入的变更, 从而更容易进行缺陷定位, 便于开发人员及时地进行代码审查, 并能及早地

在代码提交前发现缺陷 [9]. 由于即时缺陷预测技术具有细粒度、即时性和易追溯的特点, 尤其适用于频繁进行更

新且涉及大量的代码提交的软件产品, 例如移动 APP. 因此, 本文将重点研究面向移动 APP的即时软件缺陷预测.
主要原因如下: (1)移动 APP的发布周期通常较短, 版本迭代速度较快, 这对于及时发现和修复缺陷至关重要, 以
确保新版本的稳定性与质量; (2) 用户可以随时随地下载与使用移动 APP 应用, 意味着缺陷在任何时间都有可能

发生, 在缺陷出现后若能尽快提供反馈, 这将有助于开发小组及时修复缺陷; (3)用户体验至关重要, 及时发现和修

复缺陷可以避免用户在使用 APP应用时遇到问题, 进而提升用户满意度.
在即时软件缺陷预测技术中, 从项目的代码变更历史中准确定位引入缺陷的变更是其中最关键的环节之一.

软件开发过程通常包含了大量的变更历史, 手动筛选引入缺陷的变更非常耗时且繁琐. 因此, 研究人员提出了 SZZ
算法, 旨在自动识别引入缺陷的变更 [12−15]. SZZ算法由 Sliwerski、Zimmermann和 Zeller这 3位研究人员提出 [12],
该算法首先通过缺陷关键词来定位引入缺陷的变更, 例如 bug、fix、crash、fault等. 具体而言, SZZ首先根据代码

变更日志中包含这些关键词的变更来定位缺陷, 并将这些变更中所修改的代码行标注为缺陷行. 其次, SZZ对这些
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缺陷行进行溯源, 以识别出第 1次引入这些缺陷行的变更. 这些变更被认为是引入缺陷的变更, 在获得引入缺陷的

变更集合后, SZZ对其进行过滤, 最终得到剩余的变更, 即为引入缺陷的变更.
目前, 许多即时软件缺陷预测研究都采用 SZZ算法来识别引入缺陷的变更 [6,8,9], 并将其用于数据标注的工

作. 然而, 先前的研究发现 SZZ 算法将注释行或空白行的代码更改错误地视为有缺陷的变更, 从而影响了数据

的缺陷标注质量 [13−15]. 这些错误标注的变更包括假阳性和假阴性, 假阳性指该变更没有引入任何缺陷, 但错误地

被认为引入了缺陷; 而假阴性则相反, 指该变更引入了缺陷, 但错误地被认为没有引入缺陷. 然而, 现有的即时软

件缺陷预测研究大都仍采用原始的 SZZ算法 [6,8,16], 这可能会导致数据质量下降的问题, 进而影响缺陷预测模型

的性能与解释.
为了解决原始 SZZ 算法中标注不精确的问题, 研究人员提出一系列的改进算法 [13−15], 以提高数据的标注质

量. 为了比较不同 SZZ 算法的标注性能, Fan 等人 [5]面向开源框架应用进行了实证研究并对 B-SZZ、AG-SZZ、
MA-SZZ 和 RA-SZZ 进行了比较. 他们发现, B-SZZ、MA-SZZ 算法不太可能导致即时缺陷预测模型的性能显著

降低, 而 AG-SZZ则会导致模型性能显著下降. 然而, (1)该研究采用 out-of-sample bootstrap交叉验证算法进行随

机数据划分, 其可能会使用当前的变更来预测之前的变更 (比如用 2023年的变更预测 2021年的变更), 这与实际

软件开发过程不符. (2) 为解决缺陷数据的类不平衡问题, 该研究使用随机欠采样技术对训练数据进行类重平衡,
这可能会导致重要数据信息和关键变更的丢失 [16]. (3)该研究使用特征重要性算法仅对缺陷预测模型进行了全局

解释, 而忽略了对模型进行局部解释. 全局解释侧重于模型对所有代码变更上的决策和预测结果进行解释, 局部解

释侧重于对模型在单个变更上的具体预测结果进行解释. 事实上, 特征重要性只能解释软件度量元对模型的整体

影响大小, 不能解释是对模型产生正类 (有缺陷)还是负类 (无缺陷)影响. 由于全局解释只能解释度量元对模型整

体的影响, 不能解释模型在某个变更上的预测结果, 因此无法反映出在单个变更上, 各个度量元对模型的贡献大

小. 总的来说, 随机进行数据划分可能导致使用当前的变更来预测之前的变更, 而下采样算法可能会降低预测模型

的性能, 同时忽略个体预测结果的局部解释将不能很好地理解模型在单个变更上的决策, 以上这些因素会不利于

即时缺陷预测模型在实践中的快速发展与应用.
据我们所知, 迄今为止, 还没有一项工作实证研究数据标注算法对移动 APP即时缺陷预测模型的性能与解释

的影响. 为了弥补这一空白, 并结合现有研究的不足之处, 本文大规模地评估了不同 SZZ 算法错误标注的变更对

移动 APP 即时缺陷预测模型的影响. 具体地, 本文从 GitHub 上选择了 17 个大型移动 APP 项目, 其中 12 个项目

参考先前的论文 [17], 并抽取 Kamei等人 [9]提出的 14个变更度量, 在此基础上使用 4种 SZZ算法进行数据标注; 采
用时间序列划分方式进行数据划分, 以更加符合实际情况; 在类不平衡处理中, 使用 SMOTE采样算法, 以避免重

要数据信息与关键变更的丢失; 利用随机森林、朴素贝叶斯和逻辑回归分类器分别构建即时软件缺陷预测模型,
以评估各 SZZ算法的标注质量对预测模型性能与解释的影响, 并使用 SKESD和 SHAP算法对预测结果进行统计

显著性检验与可解释性分析. 本文发现, SZZ错误标注的变更会对移动 APP即时软件缺陷预测模型的性能与解释

产生不同程度的影响.
本文的主要贡献可总结如下.
(1) 在 17个项目上大规模实证比较了 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ算法的数据标注质量对移动 APP

即时缺陷预测性能与解释的影响.
(2) 采用时间序列交叉验证方法, 更好地捕捉数据中的时序特征, 提高实验结果的真实性, 并且可以避免使用

当前的数据预测过去的数据, 以更加符合实际软件开发过程.
(3) 使用 SMOTE采样算法可以有效地重平衡训练数据, 保留了原始数据的特征, 增加了多样性, 有助于模型

更好地学习和泛化, 同时避免丢失重要数据信息和关键变更.
(4) 采用 SKESD和 SHAP算法对结果进行排序比较与解释分析, 发现 SZZ错误标注的变更会影响移动 APP

即时缺陷预测的性能与解释, 特别是一些最为关键的度量元 (例如 la和 nuc).
(5) 构建了移动 APP 即时缺陷预测数据集, 并公开本文的源程序以及详细的实验结果, 便于其他研究者进行

后续研究 (https://github.com/Owner-MR/JIT-DP-for-mobile-APP.git).
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本文第 1节介绍研究背景及相关工作. 第 2节介绍数据集的构建工作. 第 3节描述本文实证研究的详细步骤.
第 4 节结合本文研究的问题和实验结果进行深入分析与总结. 第 5 节对实验进行补充并阐述实验的有效性. 第 6
节对全文进行总结, 并对未来的研究工作进行展望. 

1   背景及相关工作
 

1.1   数据集质量与 SZZ 算法

近年来, 数据集的质量问题受到越来越多研究人员的关注. 一些研究表明, 数据集质量问题会对缺陷预测模型

性能造成影响. Brid等人 [18]发现, 在软件开发过程中, 开发人员可能不会对修复缺陷的提交进行详细说明, 导致缺

陷丢失或者在导入存储库后与实际缺陷描述不符. Bachmann等人 [19]对文件层次的缺陷预测模型涉及的缺陷差异

问题进行了研究, 结果表明缺陷差异会对模型性能造成严重影响. 以上研究的数据来源于 Bugzilla的 ITS系统 [18,19],
而本文的研究数据来源于 Git版本控制系统.

为了探究数据噪音对文件层次以及变更层次的缺陷预测模型的影响, Kim等人 [20]随机地将假阳性 (标注为有

缺陷但实际无缺陷)和假阴性 (标注为无缺陷但实际有缺陷)样本加入数据集, 结果发现数据集的错误标注样本数

量占比在 25%–35%时会严重影响缺陷预测模型的性能. Antoniol等人 [21]和 Kochhar等人 [22]发现部分问题报告被

标注成了有缺陷, 但实际上并没有缺陷, 出现误报的情况. Herzig 等人 [23]对 7 000 多个缺陷报告进行了人工检查,
他们发现缺陷报告并不会导致缺陷修复报告被误标, 但存在大部分的缺陷报告被误标的情况. 在此基础上,
Tantithamthavorn等人 [24]深入研究被错误标注的缺陷报告对文件层缺陷预测模型的影响, 他们发现错误标注的缺

陷报告只影响模型的召回率, 对模型的准确率无明显影响. 在实际开发过程中, 开发人员提交的一次代码变更可能

涉及多个方面 (例如缺陷修复和代码重构), Herzig等人 [23]将这种变更称为复杂的代码变更 [25]. 他们发现复杂的代

码变更对代码的缺陷标注工作影响并不大, 只有少部分无缺陷的文件被错误的标注为有缺陷. 因此, 复杂的代码变

更对缺陷预测模型不会造成显著影响. 此外, 他们进一步的研究发现, 复杂的代码变更会影响源文件 16.6%的相关

缺陷数量, 产生了数据噪音, 进而对预测文件的缺陷数量模型造成较大影响. 与此不同, 本文重点研究不同 SZZ算

法的数据标注过程中所产生的噪音对移动 APP即时缺陷预测模型的影响, 这些噪音是由 SZZ算法本身所造成的. 

1.1.1    原始 SZZ (basic SZZ)算法

为自动识别代码库中含有缺陷的变更, Sliwerski等人 [12]提出了 SZZ算法, 称为原始 SZZ (B-SZZ). 它是一种

基于版本控制历史的算法, 通过分析源代码的变更历史和缺陷报告之间的关联性, 来定位可能引入缺陷的代码变

更. 图 1展示了 B-SZZ识别某款移动 APP项目中一个缺陷的示例, 包括 4个步骤.
● 从代码提交记录中检索修复该缺陷的提交报告. 此前许多项目使用问题跟踪系统 (issue tracking system,

ITS)来存储缺陷报告, 例如 JIRA, 每个缺陷对应一个唯一标识符, 其表示为 (项目名称-缺陷标识符). 一般情况下,
开发人员修复缺陷以后, 会将缺陷标识符记录在更改的提交信息中. 在 Git版本控制系统中, B-SZZ首先在检查变

更日志中是否包含缺陷关键词, 如 Step 1中, 变更信息包含缺陷关键词: “Fix”, 表示该次变更修复了缺陷.
● 识别有缺陷的代码行. B-SZZ利用版本控制系统 (version control system, VCS)中的 diff命令来识别缺陷修

复所更改的代码行. 在 Step 2中, B-SZZ算法识别出的缺陷修复的代码涉及 AudioPlayerFragment. java文件中的一

行 if条件语句, 由于缺少条件导致了空指针异常, 因此 B-SZZ算法认为该代码行存在缺陷.
● 识别引入缺陷的变更. B-SZZ算法对含有缺陷的代码行进行溯源, 识别出这些代码被首次引入的变更记录,

而有缺陷的代码部分可能包含很多行, 识别出的提交记录也可能包含很多个. Sliwerski等人 [12]使用 VCS的内置注

释命令 (例如 git blame)来对代码历史进行溯源. 如 Step 3所示, B-SZZ识别出变更 292c9bf15引入了缺陷.
● 对识别出引入缺陷的变更进行过滤. B-SZZ对引入了缺陷的变更进行筛选, 例如, 正确引入缺陷的变更应该

发生在缺陷修复之前, 在缺陷修复变更 05606507b的提交日期之后所识别的引入缺陷的变更不符合现实规律, 因
此被去除. 变更 292c9bf15的提交日期在缺陷修复变更 05606507b之前, 并且引入了 05606507b所修复的缺陷代

码, 所以 B-SZZ将其识别为引入了缺陷的变更.
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日期：5/14/2021

提交内容：New media player screen

--- AudioPlayerFragment.java

+++ AudioPlayerFragment.java

-----------------------------------------------

+ if (media.getChapters() != null){

--- AudioPlayerFragment.java

+++ AudioPlayerFragment.java

-----------------------------------------------

- if (media.getChapters() != null){

+ if (media.getChapters() != null &&

!media.getChapters().isEmpty()){

日期：6/15/2021

提交内容：Fix for highlighted seek bar 

on episode without chapters

修改文件：AudioPlayerFragment.java

Git 仓库

引入缺陷的变更

缺陷代码

Step 4: 噪音数据消除 Step 3: 识别可能引入缺陷的变更

Step 2: 识别被修复的

Step 1: 识别缺陷修复变更

Commit:

Commit: 05606507b

292c9bf15

图 1　原始 SZZ算法识别缺陷的一次示例
  

1.1.2    基于注释图的 SZZ算法 (annotation graph SZZ, AG-SZZ)
Kim等人 [13]发现使用 B-SZZ算法进行数据标注会产生大量噪音, 有相当多的变更被错误识别为引入了缺陷,

并且 B-SZZ将注释行、空白行和格式修改 (如代码缩进)等非语义行的修改错误识别为有缺陷. 事实上这些非语

义代码行并不会引入缺陷, 然而 B-SZZ算法未考虑与此. 特别是在 B-SZZ算法的 Step 3中, B-SZZ错误地将涉及

格式修改的代码识别为有缺陷. 因此, 格式修改的代码行可能会影响 B-SZZ 结果的正确性. 为了解决上述问题,
Kim等人提出了 AG-SZZ. 在 B-SZZ算法 Step 3中使用注释图 [26]来溯源代码, 相比注释命令, 注释图可以提供更

全面的代码修改信息 (例如增加和删除代码行). 

1.1.3    基于元变化感知的 SZZ算法 (meta-change aware SZZ, MA-SZZ)
Da Costa等人 [14]发现, 如果 B-SZZ算法 Step 3中涉及元更改 (分支更改、合并更改以及文件属性更改), 则会

将代码的元更改识别为引入缺陷, 然而元更改并不属于代码缺陷, 不会对项目造成影响, 而 AG-SZZ仍然会将其识

别为引入了缺陷的变更. 由于 AG-SZZ存在上述问题, Da Costa等人 [14]在 AG-SZZ的基础上进行了改进, 提出基

于元变化感知的 SZZ算法, 即MA-SZZ. 通过改进 AG-SZZ中的注释图, 从而避免将元更改识别为代码缺陷. 

1.1.4    基于代码重构感知的 SZZ算法 (refactoring aware SZZ, RA-SZZ)
Neto等人 [15]观察到, 先前的 SZZ(B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ)算法会将重构代码行 (例如对函数名的修改)

识别为缺陷. 重构行会影响 SZZ算法的 Step 2和 Step 3, 其并不属于缺陷范畴, 所以在 Step 2中应过滤掉重构行,
在 Step 3中溯源缺陷代码时, 重构行会被作为缺陷进行溯源, 从而无法识别出正确的引入缺陷的更改. 为应对上述

挑战, Neto等人 [15]提出了基于代码重构感知的 SZZ, 他们在MA-SZZ的基础上集成了一种名为 RefDiff的 Java代
码重构检测工具 [27], 通过该工具对代码行进行进一步筛选和处理, 不再将重构的代码行视为缺陷.

在 SZZ识别引入缺陷的变更过程中, 这 4种 SZZ算法都需执行如图 1所示的 4个步骤. 它们相同之处在于识

别修复了缺陷的变更 (Step 1)和去除掉不正确的引入缺陷的变更 (Step 4). 而不同之处在于, 识别缺陷代码行 (Step 2)
和识别引入了缺陷的变更 (Step 3)时使用了不同的搜索策略. 4种 SZZ算法的概述参见表 1. 其中, 消除噪音的方

法对应 SZZ的 Step 2, 在修复缺陷的变更中识别出真正含有缺陷的代码行. 搜索策略应用于 SZZ的 Step 3, 在 Step
2的基础上进行回溯, 识别出引入了缺陷的变更. 

1.2   即时软件缺陷预测

传统缺陷预测技术主要用于预测文件或模块的缺陷倾向性, 属于较粗粒度的软件实体. 然而粗粒度的预测模

型可能会将包括数千行代码的文件识别为缺陷 [28], 开发人员在此基础上检查并修复缺陷的工作量过于庞大. 此外,
一个文件可能经由多个甚至上百个开发人员修改, 很难找出引入了缺陷的开发人员.
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表 1　各 SZZ实现算法概要
 

SZZ 描述 消除噪音类型 搜索策略

B-SZZ
原始SZZ由Sliwerski等
人[12]提出

缺陷修复涉及的所有代码行都被认为有
缺陷

利用VCS中的注释命令识别修复缺陷的变更涉及
的所有修改代码行的最近一次变更, 将这些变更
标注为引入了缺陷的变更

AG-SZZ
Kim等人 [13]在 B-SZZ的
基础上进行了改进

去除空行、注释行和涉及代码格式修改
的非语义代码行, 其余代码行被视为有
缺陷

利用注释图记录源文件中代码行的修改过程, 再
对注释图进行深度优先搜索(忽略噪音类型的代码
行), 识别引入了缺陷的变更

MA-SZZ
Da Costa等人[14]在AG-
SZZ的基础上进行改进

去除非语义行和涉及元更改(分支更改、
合并更改以及文件属性更改)的代码行

在AG-SZZ的基础上, 识别缺陷的过程中忽略涉及
元变更的代码行

RA-SZZ
Neto等人[15]在MA-SZZ
的基础上进行了改进

在MA-SZZ的基础上进一步去除涉及代
码重构的行

在MA-SZZ的基础上, 识别缺陷的过程中忽略涉及
代码重构的行

 

为解决上述问题, Mockus等人 [29]提出了代码变更级别的缺陷倾向性预测, 该粒度相比文件或模块更细化. 他
们构建了初始维护请求 (IMR)的缺陷预测模型, 一个 IMR由多个变更组成, 跟踪系统用于记录这些 IMR的故障

记录, 以便于标注缺陷. Kim 等人 [30]使用源代码变更日志构建缺陷预测模型, 用于识别多个开源软件项目是否存

在缺陷, 平均结果达到了 78%的准确率和 60%的召回率. Shihab等人 [31]面向工业软件项目建立变更级模型, 以预

测软件变更是否存在缺陷. 他们发现, 代码行与代码块的增加数量、被更改文件的缺陷倾向性、与变更相关的缺

陷报告数量以及开发人员的经验是识别代码变更有无缺陷的主要度量. 随后, Kamei等人 [9]利用上述技术建立缺

陷预测模型, 用于预测开发人员每次提交的代码变更是否引入了缺陷, 并将其称为即时软件缺陷预测. 具体地, 他
们收集了 11个由 C/C++或 Java编写的大型项目, 包括 6个知名度较高的大型开源项目和 5个大型商业项目, 根
据代码变更记录构建了 11个数据集. 在此基础上, 采用逻辑回归分类器建立工作量感知模型 (EALR), 实验结果表

明该模型的平均召回率为 0.64, 在 20% 的工作量中识别出了 35% 的错误代码提交. 该研究为后续即时软件缺陷

预测提供了强有力的支撑.
在实际开发过程中, 为了在有限的时间和资源下帮助开发人员尽可能多的发现缺陷, 研究人员提出了工作量

感知 (effort-aware) 的概念 [32,33]. 工作量感知是指开发人员根据缺陷预测模型的结果, 通常只检查固定数量 (一般

为 20%)的代码行所能发现的缺陷数量及占比, 以便更高效地发现潜在的缺陷变更, 并采取相应的措施进行修复.
Yang等人 [34]提出了一种基于单度量元排序的无监督工作量感知即时缺陷预测方法, 与多个有监督模型进行对比,
结果表明基于简单特征排序的无监督模型优于部分有监督模型. 随后, Liu等人 [35]提出基于代码 churn的无监督工

作量感知排序模型. 在 Yang等人工作的基础上, Fu等人 [36]提出了一种名为 OneWay的工作量感知即时缺陷预测

方法. OneWay首先使用 Yang等人 [34]的无监督模型来训练数据, 选择具有最佳工作效率的模型, 然后应用于待测

数据并对其结果进行优先级排序. 此后, Huang等人 [37]提出了一种分类先于排序的工作量感知即时缺陷预测方法,
称为 CBS+. 该方法集成了无监督模型 LT 与有监督模型 EALR 的思想, 在 7 个开源项目上进行实验, 相比 LT 和

EALR, 所提出的有监督模型具有更高的预测精度. Chen 等人 [38]采用多目标优化算法用于即时缺陷预测, 提出

MULTI 模型. 其中一个目标旨在最大化识别缺陷变更的数量, 另一个目标旨在最大程度减少代码审查的工作量.
结果表明MULTI在 Popt和 Recall@20%指标上优于对比方法. 最近, Li等人 [39]提出一种工作量感知的 tri-training
半监督即时缺陷预测方法, 实验结果表明所提出的模型在不同的标注比率上优于基线模型. 此外, 还有一些即时缺

陷预测研究 [40,41]在专有和 JavaScript项目上实证比较有监督与无监督模型的性能.
随着深度学习技术的快速发展, 它在各个领域都展现出了巨大的潜力和广泛的应用前景. 深度学习模型以其

强大的自动特征提取和模式识别能力, 也开始被应用于软件缺陷预测中 [42−44]. Yang等人 [45]采用深度置信网络用

于即时缺陷预测, 首先, 传统人工设计的特征被输入到网络中以学习深度特征表示, 然后, 来预测未知的代码变更.
与基线模型相比, 获得了较好的预测性能. Hoang等人 [46]提出了一种端到端的深度学习框架 (DeepJIT), 可从提交

信息和代码变更中自动学习深度特征, 结果表明 DeepJIT优于最先进的基线模型. 随后, 他们采用基于分层注意力

网络的深度学习框架学习添加和删除代码的分布式向量表示, 由其附带的日志信息进行引导, 提出了一种 CC2Vec
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模型 [47]. 实验结果表明 CC2Vec获得了最先进的即时缺陷预测性能. 最近, Zeng等人 [48]在大规模数据集上实证比

较了 DeepJIT、CC2Vec和传统的即时缺陷预测模型, 他们发现 CC2Vec并不能始终优于 DeepJIT, 也不能总优于

传统的即时缺陷预测模型. 于是他们提出一种基于增加的代码行特征的即时缺陷预测方法, 称为 LApredict. 结果

表明, 在项目内与跨项目场景下, LApredict的有效性和效率都大大优于基于深度学习的模型.
在即时缺陷预测技术可解释性方面, Pornprasit等人 [49]将局部可解释技术 LIME用于即时缺陷预测中, 提出一

种 JITLine方法用于代码变更及相关联的代码行的预测与解释. 随后, Pornprasit等人 [50]提出一种基于局部规则的

模型无关可解释算法, 命名为 PyExplainer, 用于生成即时缺陷预测模型的解释. 与 LIME相比, PyExplainer在相似

度、局部模型精度、解释唯一性、与实际特征一致性等方面都有所提高. Lin等人 [51]对跨项目即时缺陷预测模型

进行可解释性研究, 在 20个开源项目上实验, 他们发现使用单个项目构建的模型其解释因项目而异, 不考虑项目

级差异 (即全局模型) 的情况下, 从多个项目的混合数据池中训练的模型无法捕获项目级差异. 相反, 考虑项目级

差异时该模型能够获得更好的解释, 并且不会牺牲性能, 特别是考虑项目的上下文时. Zheng等人 [52]使用随机森林

建立即时缺陷预测模型, 并使用 LIME进行解释. 结果表明, 通过这种方法可以达到原工作效果的 96%, 并减少开

发人员 45% 的工作量. 陈丽琼等人 [53]将 SHAP 技术用于即时缺陷预测, 他们首先使用 SHAP 分析初始数据集特

征, 根据结果对数据集进行特征选择. 然后利用 SMOTEENN算法对类不平衡数据进行正负实例均衡化, 并使用集

成学习算法 XGBoost进行建模. 最后采用 SHAP对预测结果进行可解释性分析. Yang等人 [54]实证评价了 LIME、
BreakDown和 SHAP这 3种模型无关技术对于即时缺陷预测结果的解释. 在 6个开源项目上的结果表明不同的变

更有着不同的解释, 两个随机变更的度量元排序差异平均为 3. 对于一个给定的软件项目, 不同解释技术产生的

top-1度量元排名具有很高的一致性, 然而其 top-3度量元排名却具有较低的一致性. 在实际开发过程中, 他们建议

使用模型无关解释技术来帮助开发人员更好地理解模型的预测结果.
此外, Pascarella等人 [55]对变更级缺陷粒度进行了研究, 有缺陷的提交通常由有缺陷和无缺陷的文件组成, 他

们提出了更细粒度的文件级即时缺陷预测模型. 在 10 个开源项目上, 实验结果表明他们的模型可以获得更高的

AUC分数. Cabral等人 [56]考虑到即时缺陷预测的类不平衡性, 选择了 10个 GitHub开源项目进行研究, 结果表明

他们的模型比基线模型在 G-mean 指标上表现得更好. 关于即时软件缺陷预测技术的最新研究进展, 具体可参考

文献 [3,57]. 然而, 与此不同, 本文重点关注错误标注的变更对移动 APP即时缺陷预测性能与解释的影响. 

1.3   移动 APP 即时缺陷预测

Scandariato 等人 [58]首次研究基于移动 APP 的缺陷预测, 他们选择一个大型移动 APP 的 5 个版本进行实验,
利用支持向量机分类器在类层次上预测 APP是否存在缺陷. Kaur等人 [59]的研究指出, 基于开发过程度量元的缺

陷预测模型比基于移动 APP的代码复杂性度量元具有更好的性能. Malhotra[60]使用 7个移动 APP构建了 18个分

类模型, 结果表明所建立模型之间的性能差异较大, 并且基于支持向量机的模型性能最差. Ricky等人 [61]指出, 在
移动 APP 缺陷预测方面, 支持向量机比决策树的性能更佳. 此外, 一些研究利用日志文件和抽象语法树 (abstract
syntax trees, AST)[62]来提取高频关键词, 并用于识别移动应用程序中含有缺陷的代码. 上述文献主要侧重于类层次

上的 APP缺陷预测, Catolino等人 [17]的研究表明, 变更层次更适用于移动 APP缺陷预测.
Zhao等人 [43]提出了一种名为 simplified deep forest (SDF)的方法, 用于移动 APP即时缺陷预测. 该模型集成

了传统森林的广度和深度特点, 形成了一个具有级联结构的森林模型. 在 10 个移动 APP 上进行实验, 结果表明

SDF在 F-measure, MCC以及 AUC这 3个性能指标上的表现明显优于基线模型. 为缓解类不平衡问题对预测模型

的影响, Zhao等人 [44]提出了一种工作量感知即时缺陷预测模型—KPIDL. 该模型首先利用核主成分分析技术对原

始数据进行预处理, 以获得更好的特征表示. 接着, 在深度神经网络中引入一种基于代价敏感的交叉熵损失函数,
通过考虑两类的先验概率来缓解类不平衡问题. 在 15个移动 APP上的实验结果表明, 相比于 25种基线方法, 在
大多数情况下, KPIDL在 2个工作量感知指标上的表现更为优异. 同样地, Cheng等人 [63]提出一种名为 KAL的跨

项目即时缺陷预测方法, 他们首先使用核主成分分析技术预处理原始数据, 然后使用深度对抗模型学习深度特征

表示. 在 14 个移动 APP 上进行实验, 结果表明 KAL 的性能优于 20 种基线模型. Xu 等人 [42]使用 19 个移动 APP
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构建基于工作量感知的跨项目即时缺陷预测模型, 在 342 对移动 APP 上进行测试, 实验结果表明他们的模型比

14个基线模型性能更好. 最近, 胡新宇等人 [64]针对 Android移动 APP即时缺陷预测模型的可解释性展开研究, 通
过差分进化算法对 LIME 进行超参优化得到 ExplainApp 方法. 在 14 个移动 APP 项目上进行实验, 结果表明

ExplainApp方法可以解释移动 APP即时缺陷预测模型得到的实例预测结果.
上述研究主要关注移动 APP缺陷预测模型的性能, 然而数据的标注质量对模型性能与解释的影响不可忽视.

到目前为止, 还没有文献实证研究数据标注质量对移动 APP即时缺陷预测的影响. 基于此, 本文就 SZZ标注算法

对移动 APP即时缺陷预测模型性能与解释的影响开展广泛而深入的实证研究. 

1.4   本文与文献 [5] 研究工作的区别

Fan等人 [5]在 10个 Apache开源项目上系统深入研究了 SZZ错误标注的变更对即时缺陷预测模型的影响. 相
较于该研究工作, 本文有以下不同之处.

(1) 实验对象方面. Fan 等人面向 Apache 开源项目进行实证研究, 而本文面向 17 个移动 APP 项目研究 SZZ
错误标注的变更对即时缺陷预测性能与解释的影响. 原因是: 1)移动 APP的发布周期通常较短, 版本迭代速度较

快, 这对于及时发现和修复缺陷至关重要, 以确保新版本的稳定性与质量. 2) 用户可以随时随地下载与使用移动

APP应用, 意味着缺陷在任何时间都有可能发生, 在缺陷出现后若能尽快提供反馈, 这将有助于开发小组及时修复

缺陷. 3) 移动 APP 相较于其他应用拥有更多用户, 其体验至关重要, 及时发现和修复缺陷可以避免用户在使用

APP应用时遇到问题, 进而提升用户满意度. 总之, 即时缺陷预测技术非常适用于检测移动 APP应用中的缺陷.
(2) 数据划分方式. Fan等人采用 out-of-sample bootstrap交叉验证方法随机划分训练集与测试集, 其可能会使

用当前的变更预测之前的变更 (比如用 2023年的变更预测 2021年的变更), 这通常与实际软件开发过程不符. 在
即时缺陷预测技术研究方面, 先前工作表明 [65]代码变更遵循时间顺序, 使用不考虑时间因素的交叉验证方法随机

划分数据集不符合实际开发过程. 然而, Fan等人使用 out-of-sample bootstrap方法随机进行数据划分并没有考虑

到实际情况. 与该研究工作不同, 本文采用 Yang等人 [34]的所提出的基于时间系列的数据划分方法用于弥补上述

不足, 以更符合实际软件开发过程.
(3) 类不平衡处理方式. Fan等人采用随机欠采样算法进行类重平衡, 没有深入对比不同数据采样算法对缺陷

预测模型的性能与解释有何种影响. 由于欠采样算法会随机删除一部分无缺陷的代码变更, 可能导致重要数据信

息和关键变更的丢失, 因此随机欠采样在该实验背景下是否真的最优有待进一步考量. 为此, 本文深入对比随机欠

采样、随机过采样、合成少数类过采样 (SMOTE) 和随机过采样示例 4 种常用数据采样技术用于类重平衡的效

果, 以比较不同数据采样算法对移动 APP 即时缺陷预测性能的影响. 结果发现 SMOTE 总体上表现最为出色, 为
此本文采用 SMOTE算法进行类重平衡, 即可保留原始数据的特征又可增加多样性.

(4) 模型解释方法. Fan等人采用特征重要性方法对模型进行全局解释, 得出每个度量元的排名. 然而, 该工作

有以下局限: 1)特征重要性方法只能解释度量元对模型的整体影响大小, 不能解释是对模型产生正类 (有缺陷)还
是负类 (无缺陷)影响. 例如, la (变更增加的代码行数)度量元在特征重要性中排名较高, 只能得出 la是重要的度

量元, 但 la对正向 (有缺陷)或负向 (无缺陷)的影响方向和程度, 这点无从而知. 2)全局解释只能解释度量元对模

型整体的影响, 不能解释模型在某个变更上的预测结果, 因此无法反映出在单个变更上各个度量元对模型的贡献

大小. 3)在类不平衡与重平衡情况下, 该工作没有探讨 SZZ错误标注对模型的解释性影响有无异同. 为解决上述

不足, 本文在类不平衡和重平衡情况下, 采用更为全面的 SHAP方法进行解释. 该方法不仅能对整个模型的行为和

结果进行全局解释, 还能对某个变更的预测结果进行局部解释, 更清晰地理解模型的决策.
总之, 在实验对象方面, 本文与 Fan等人所采用的实验对象均采用 Java语言编写, 差异主要表现在开发人员、

编码风格、代码规范、编程经验以及缺陷修复的频率等不同. 在数据划分方面, 本文采用时间划分方式代替先前

的随机划分方式, 更符合实际开发流程. 在类不平衡处理方面, 本文对比了多种采样算法, 使用性能最优的 SMOTE
算法进行类重平衡, 即可保留原始数据的特征又可增加多样性. 在模型解释方面, 本文引入了 SHAP算法从全局和

局部的角度对模型的预测结果进行了全面的解释, 能够更加清晰地理解模型的决策. 因此, 基于上述 4个方面以及

软件项目的不同, 从而导致本文的研究结果与 Fan等人的研究结果存在差异. 
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2   数据集构建
 

2.1   数据集

本文使用的 17个移动 APP项目均来自 GitHub, 其中 12个项目来自先前的研究 [17], 其余来自 GitHub中知名

度较高、规模较大的移动项目. 表 2给出了每个移动 APP的项目信息、起止日期、变更数量和使用 RA-SZZ算

法标注的缺陷比例. 以上 17个项目完整开发周期的历史数据全部基于 Git版本控制系统.
  

表 2　移动 APP数据集概要
 

项目 项目描述 起止日期 变更数量 缺陷比例 (RA-SZZ)(%)

Afwall 安卓系统防火墙 2012/12–2022/7 1815 35
Alfresco 企业内容管理 2012/8–2022/4 1 528 11

Android sync 同步适配器 2011/10–2015/7 3 220 43
Android walpaper 壁纸引擎 2014/4–2021/1 796 38
AnySoftKeyboard 安卓系统键盘APP 2009/5–2022/8 7 088 18

Atmosphere 网络事件驱动框架 2010/4–2022/5 6 074 34
Chat secure Android 加密通讯APP 2010/3–2018/1 2 910 30
Facebook Android 社交APP 2010/5–2022/8 2 718 16

Kiwix 离线维基百科阅读器 2012/2–2022/8 6 312 14
Own cloud 文件存储及共享APP 2011/8–2022/8 10 261 16
Page turner 多设备同步阅读器 2011/12–2021/10 1 265 18
Notify reddit 手表Reddit消息提醒 2014/7–2016/6 232 26
Conversations 即时通讯APP 2014/1–2022/8 6 879 25
AntennaPod 播客播放器APP 2011/12–2022/8 8 222 22
AndroidAPS 糖尿病患者血糖监测APP 2016/6–2022/8 14 053 13

k-9 电子邮件客户端 2008/10–2023/5 12 062 16
SeriesGuide 影视作品跟踪及管理APP 2011/7–2023/3 12 289 14

 

2.2   软件度量元的提取

本节对数据集中的变更度量元进行详细介绍. 本文使用 Kamei等人 [9]提出的 14个变更度量元, 这些度量元已

经被证明在即时缺陷预测模型上表现较好. 表 3对 14个度量元进行了描述, 将其分为 5个维度, 分别为代码分布、

规模、目的、历史和开发者经验.
  

表 3　软件度量元概要
 

维度 度量元 描述

代码分布

ns 变更修改的子系统数量 (number of subsystems)

nd 变更修改的目录数量 (number of directories)

nf 变更修改的文件数量 (number of files)

entropy 变更修改的代码在相关文件中的分布 (信息熵)

规模

la 变更增加的代码行数 (lines of code added)

ld 变更删除的代码行数 (lines of code deleted)

lt 变更之前的代码行数 (lines of code of files touched by the change)
目的 fix 变更是否修复了缺陷

历史

ndev 对该变更相关的文件进行过修改的开发者数量 (number of developers)
age 该变更相关文件的最近一次修改与该变更的平均时间间隔

nuc 对该变更相关文件进行过修改的变更数量 (number of unique changes)

开发者经验

exp 开发者已提交变更数量 (experience)

rexp 开发者近期提交变更数量 (recent experience)

sexp 开发者已提交变更中影响到该变更相关子系统的数量 (subsystem experience)
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代码分布维度将变更涉及的代码分布进行量化, 已有的研究表明代码分布与缺陷发生概率高度相关 [66].
规模维度指代码变更的大小, 若代码有较大变更, 意味着代码的修改规模较大, 涉及的范围也更广, 因此更容

易引入缺陷 [67].
目的维度仅有一个 Fix度量, 该度量元用来表示变更是否修复了缺陷. 此前的研究发现, 修复了缺陷的变更出

现缺陷的概率更高, 并且很可能引入了新的缺陷 [68,69].
历史维度用于描述开发人员修改代码所涉及的文件变更历史, 先前的研究中, 这些度量被证明在缺陷标注方

面表现良好. Matsumoto等人 [70]的研究指出, 许多开发人员修改过的文件中存在较多缺陷.
开发者经验维度对变更历史中的开发人员信息进行了量化, 根据开发人员此前提交的变更历史构建的度量.

Mockus等人 [29]的研究表明, 经验丰富的开发人员提交的变更一般不会引入缺陷.
在度量元的提取阶段, 首先, 使用 PyDriller[71]读取项目的 Git仓库, 使用 traverse_commits函数遍历 Git日志,

这些日志基于时间序列分布, 提取出相关信息后构建树形结构, 每个变更表示一个节点, 其孩子节点分别表示提交

中的信息, 例如每个变更的 Hash ID, 提交日期等, 并以 xml格式保存, 便于后续复用. 其次, 遍历 xml文件, 计算并

生成度量元. 最后, 整合所有度量元信息, 结合进一步的数据标注结果, 生成数据集. 下节本文将介绍数据标注的具

体步骤. 

2.3   数据标注

本文使用 4 种不同的 SZZ 算法对数据进行标注 ,  即 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 以及 RA-SZZ. 借助

PyDriller[71]工具对每个移动 APP的 Git代码变更日志进行检索, Git库中包含了所有开发人员提交的代码变更历

史, 使用正则表达式“(bug)|(fix)|(crash)|(fault)|(defect)|(problem)|(error)|(patch)|(wrong)”从中筛选出含有缺陷关键词

(例如 bug、fix、crash、fault等)的变更记录, SZZ算法对这些已修复的缺陷变更进行溯源, 进而识别出含有缺陷

的代码行, 并标注哪些变更引入了缺陷.
对于本文选取的 17 个移动 APP 项目, 使用 4 种 SZZ 算法对每个 APP 项目进行数据标注, 每个 APP 的数据

集将包括 4种 SZZ算法的标注结果. Neto等人 [15]发现, RefDiff工具在检查代码重构修改上的性能表现较好, RA-
SZZ 比 MA-SZZ 在识别缺陷方面更加准确. Fan 等人 [5]对 RefDiff 工具进行了验证, 其中两位作者具有多年的

Java开发经验, 在他们的验证下发现 RefDiff在 10个项目中达到了 97%–99%的精度, 相比MA-SZZ, RA-SZZ产

生的噪音更小, 因此, 他们将 RA-SZZ算法的标注结果作为真实标签实证比较不同 SZZ算法的标注性能. 与该研

究工作一样, 本文将 RA-SZZ 算法的标注结果作为真实标签数据集, 因为 RA-SZZ 所标注的数据准确率最高. 其
余 3种 SZZ算法的标注数据作为模型的训练集, 使用 RA-SZZ生成的测试集对其进行性能评估. 表 4给出了利用

RA-SZZ所标注的数据作为参照集, 统计 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ错误标注的数量及占比. 从表 4中可以看

出, B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ的误标率依次递减, 基本符合表 1所述. 

 

表 4　B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ的误标数量及占比
 

项目
B-SZZ AG-SZZ MA-SZZ

#误标数量 误标占比 (%) #误标数量 误标占比 (%) #误标数量 误标占比 (%)
Afwall 359 20 267 15 241 13
Alfresco 366 24 92 6 79 5

Android sync 420 13 301 9 270 8
Android walpaper 208 26 63 8 98 12
AnySoftKeyboard 1 329 19 1 174 16 1 079 15

Atmosphere 939 15 608 10 490 8
Chat secure Android 356 12 208 7 153 5
Facebook Android 399 15 282 10 254 9

Kiwix 1 211 19 1 096 17 1 007 16
Own cloud 1 959 19 1 658 16 1 519 15
Page turner 124 10 103 8 82 6
Notify reddit 34 15 21 9 19 8
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3   实证研究

为探究 4 种 SZZ 算法所标注的数据集对移动即时缺陷预测模型的影响, 本节对实验的相关设置进行详细描

述. 基于此, 本文设计以下 5个研究问题.
RQ1: SZZ错误标注的变更是否影响类不平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的性能?
RQ2: SZZ错误标注的变更是否影响类平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的性能?
RQ3: SZZ错误标注的变更是否影响类不平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的解释?
RQ4: SZZ错误标注的变更是否影响类平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的解释?
RQ5: 不同数据采样算法间的性能对比如何?
图 2给出了本实证研究的主要流程, 共分为 8个步骤.

 
 

B-SZZ

AG-SZZ

MA-SZZ

RA-SZZ

克隆

克隆 Git 仓库

利用
Pydriller

提取度量
元

度量
提取

第 1 月

...

第 n 月

时间序列划分

训练集 测试集

构建模型评估

模型解释

SHAP

SKESD

统计测试

1

2

2

3

5

4

7

6

8

变更
提取

预测

1≤i≤n−5

(i, i+1) (i+4, i+5)

利用
Pydriller

提取含有
bug, fix, error

等关键字的
变更

数据标注阶段

图 2　实验流程图
 

(1) 克隆移动 APP远程 Git仓库, 提取软件度量元.
(2) 提取含有缺陷关键词的变更, 使用 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ算法分别标注数据.

表 4    B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ的误标数量及占比 (续) 

项目
B-SZZ AG-SZZ MA-SZZ

#误标数量 误标占比 (%) #误标数量 误标占比 (%) #误标数量 误标占比 (%)
Conversations 1 058 15 898 13 782 11
AntennaPod 955 12 661 8 524 6
AndroidAPS 2 270 16 1 730 12 1 614 11

k-9 1 415 12 1 137 9 967 8
SeriesGuide 1 652 13 1 422 11 1 295 10

4568  软件学报  2025年第 36卷第 10期



(3) 将所有变更按照提交时间排序, 划分训练集和测试集.
(4) 根据 4种 SZZ算法标注的训练集, 使用随机森林、朴素贝叶斯与逻辑回归分类器分别构建即时缺陷预测

模型.
(5) 对测试集中每个变更 (即实例)预测其是否引入了新的缺陷.
(6) 如本文第 2.4节所述, 将 RA-SZZ标注的数据集作为真实数据集.
(7) 对即时缺陷预测模型进行性能评估, 并计算评价指标.
(8) 最后使用 SKESD和 SHAP算法分别对预测结果进行排序与解释. 

3.1   数据预处理

Tantithamthavorn 等人发现相关性较强的度量元会影响即时缺陷预测模型的性能与解释 [72]. 因此, 直接使用

这 14个度量元可能会影响模型的性能表现或引起错误的模型解释. 基于先前的研究 [9], 在构建即时缺陷预测模型

前需要对数据集进行预处理, 预处理工作分为两步.
数据偏斜: 由于数据集中大部分度量值存在偏斜且较为分散, 因此需要对数据进行归一化处理. 为保持数据间

的相对关系, 使得数据的分布更加均匀, 与先前研究一样 [5], 本文采用 ln(x+1)对数变换. 因为 Fix是一个二进制度

量元, 因此不对其进行处理.
度量元相关性: 先前的研究表明相关度量元会对缺陷预测模型产生影响 [72]. 此外, 度量元的相关程度在不同

项目上可能具有差异性. 因此, 本文对每个数据集的所有度量元进行相关性处理. 具体地, 采用 R 语言提供的

AutoSpearman算法包 [73]分别对每个项目进行 Spearman相关性分析和方差分析, 以选取度量元. 

3.2   数据集划分

对于即时缺陷预测中数据集的划分, 已有的研究表明 [65,74], 代码变更遵循时间顺序, 而使用交叉验证随机划分

数据集的方式并不符合实际情况. 例如, 用 2023年提交的变更来预测 2021年的变更是否引入了缺陷, 这并不符合

常理. 此外, 还会导致模型准确度虚高. 为此, Yang等人 [34]提出了一种基于时间感知的数据集划分方法.

(1 ⩽ i ⩽ n−5)

根据 Yang等人 [34]的时间序列划分方法, 对于每个项目, 本文将所有变更根据提交日期进行排序, 并将同一个

月中的所有变更分为一组. 假设一个项目的所有变更被分为 n组, 则训练集为第 i和第 i+1组, 测试集为第 i+4和
第 i+5组  , 从而保证每个训练集和测试集包含两个月的变更数据. 这样划分的理由如下: (1)大多数项

目的开发周期为 2 个月. (2) 每个训练集和测试集具有两个月的间隔, 确保开发人员有足够多的时间修复更多缺

陷. (3)确保训练集和测试集有足够的实例. (4)使用与预测变更日期相近的变更数据确保实验的有效性. 

3.3   模型构建

参考 Fan等人 [5]的研究工作, 本文使用随机森林、朴素贝叶斯和逻辑回归 3种分类器进行模型构建, 在传统

分类和工作量感知排序两种情况下分别构建即时缺陷预测模型. 特别地, 本文采用基于 CBS+[37]的工作量感知即

时缺陷预测技术, 该模型目前被证明具有较优的性能. 在本文实验中, 随机森林、朴素贝叶斯和逻辑回归的实现使

用 R语言中的 randomForest包 [75], naivebayes包 [76]以及 glm函数. 

3.4   性能评价指标

为评估缺陷预测模型的性能, 本文使用 AUC、MCC和 G-mean这 3个非工作量感知的评估指标, 其已被证明

在类不平衡场景下能够保持稳定 [77]. 此外, 使用 F-measure@20%和 IFA两个工作量感知的评估指标 [37].
AUC (area under curve), 即曲线下的面积, 其指受试者工作曲线 (receiver operating characteristic, ROC), ROC曲

线绘制了在所有阈值下真阳性率 (true positive rate, TPR)关于假阳性率 (false positive rate, FPR)的函数曲线. AUC
的取值范围为 [0, 1], 若 AUC得分越高, 则该模型表现越好, 若 AUC得分小于或等于 0.5, 则说明该模型的预测没

有优于随机预测. 目前, AUC已广泛应用于缺陷预测研究 [6,9,78]. 由于缺陷数据普遍具有类不平衡的特点, 而 AUC
不受类别分布以及数据的类不平衡影响, 因此其常作为类不平衡场景下的评价指标.

在二分类场景中, MCC (Matthews correlation coefficient)[4]用于计算预测值和真实值之间的关系, 其取值范围
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为 [−1, 1]. 当值为−1时, 该模型的预测值与实际值完全不同; 当值为 0时, 该模型的预测值不如随机预测; 当值为

1时, 则认为该模型的预测结果与实际情况完全一致. 由此可见, MCC越接近 1则模型表现越好. 由于 MCC指标

考虑到了混淆矩阵的所有结果, 即 TP、TN、FP和 FN, 所以该指标是一个较为均衡的评价指标, 计算公式如下: 

MCC =
T P×T N −FP×FN

√
(T P+FP)(T P+FN)(T N +FP)(T N +FN)

(1)

G-mean[4]是一种衡量正类和负类性能之间平衡的指标, 适用于类不平衡的数据分类中. 它综合考虑了模型在

不同类别上的表现, 通过计算几何平均值来评估模型的性能. G-mean的取值范围为 [0, 1], 其值越高表示模型在不

同类别上的表现越好. 当存在类别不平衡时, G-mean能够平衡少数类和多数类的分类性能, 计算公式如下: 

G-mean =
√

Recall× (1−P f ) (2)

其中, Recall表示被正确预测为缺陷的变更占实际缺陷变更的比率, Pf表示无缺陷的变更被预测为缺陷的变更占

实际无缺陷变更的比率.
F-measure@20%[37]是一种基于工作量感知的评价指标, 指使用 20%的总代码行 (lines of code, LOC)来衡量

开发人员审查代码的工作量, 为 Precision@20%和 Recall@20%的调和平均数. 此前的研究指出, 在大多数情况下,
缺陷出现在 20%的文件或代码行中 [15], 因此本文使用 F-measure@20%指标来评估基于工作量感知的即时缺陷预

测模型. 具体计算公式如下: 

F-measure@20% =
2×Precision@20%×Recall@20%

Precision@20%+Recall@20%
(3)

其中, Precision@20%指在使用 20%的总代码行下被正确预测为缺陷的变更占预测为缺陷变更的比率. Recall@20%
指在使用 20%的总代码行下被正确预测为缺陷的变更占实际缺陷变更的比率. F-measure@20%综合考虑了在工

作量感知情况下模型的精确率和召回率.
IFA[37]是指在缺陷检测过程中, 在发现第一个实际缺陷之前遭遇的误报数量, 用于评估缺陷预测的准确性和效

率, 较低的初始误报数量表示缺陷检测机制或流程更准确, 产生较少的误报. 假设预测模型所推荐的前 k个变更都

是误报, 开发人员会感到沮丧, 不太可能继续审查其他变更. IFA计算如下: 

IFA = k (4)
 

3.5   统计测试

为了检验不同 SZZ 标注算法之间的性能差异是否具有统计学意义, 本文使用 SKESD (scott-knott effect size
difference) [79]算法进行统计显著性测试. SKESD是一种均值比较算法, 它结合了 Cohen’s delta效应大小和层次聚

类分析技术, 用于将一组均值划分为在统计学上具有显著差异的不同组 (α<0.05). 与先前的缺陷预测工作一样 [78−80],
本文执行两轮 SKESD测试. 首先, 对每种 SZZ标注算法在每个项目上多次运行结果的均值进行 SKESD测试, 得
到每种 SZZ 算法的等级排序列表. 基于此, 再执行第 2 轮 SKESD 测试, 得到每种 SZZ 算法在所有项目上的等级

排名, 排名越高则标注性能越好. 通过执行两轮 SKESD测试, 可得到每种 SZZ算法在所有项目上的排名, 这样可

以综合考虑不同项目中的性能表现. 这种方法能够全面比较和评估各种 SZZ算法, 考虑到不同项目中的变化和差异. 

3.6   可加性解释模型 SHAP

SHAP (shapley additive explanations)是一种与模型无关的解释方法 [81], 它基于博弈论中的 Shapley值概念, 可
适用于对黑盒模型的全局解释或局部解释. 其值提供了一种解释模型预测结果的方法, 可以帮助人们理解模型是

如何利用每个特征来进行预测的. 它可以揭示特征对于预测结果的贡献程度, 以及特征值的变化对于预测的影响.
这样的解释有助于人们理解模型的决策过程, 解释模型的预测结果, 并帮助做出可信的决策. 本文使用 SHAP方法

的原因如下: (1) SHAP一种比较强大的模型无关解释方法, 既可以对缺陷预测模型进行全局解释, 也可以对单个

预测结果进行局部解释. 通过全局解释, 可以得出哪些度量元对模型的预测最重要, 哪些度量元对模型的预测影响

较小, 有助于了解模型的整体性能和特征的相对重要性. 通过局部解释, 揭示模型为什么对某个变更做出了特定的

预测, 有助于发现模型的行为是否符合预期. (2) SHAP具有理论基础, 可以保证生成最佳的特征重要性排名. 近年
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来, 越来越多的软件缺陷预测研究 [7,53,54]采用 SHAP来计算特征重要性排名.
具体地, 对于每个变更, 模型都会输出一个预测值, SHAP构建一个可加性模型, 将所有特征都作为贡献者, 计

算每一个特征对模型输出的贡献. 若训练集有 k个特征, 假设第 i个变更为 xi, 第 i个变更的第 j个特征为 xij, 模型

对该变更的预测值为 yi, 令所有变更目标变量的均值为模型的基准值, 记为 ybase, 则第 i个特征的 SHAP值为: 

yi = ybase+ f (xi1)+ f (xi2)+ . . .+ f (xik) (5)

为了对不同 SZZ算法标注数据的预测结果进行解释, 本文采用 PyPI (Python package index)库中的 SHAP算

法包 (https://github.com/shap/shap). 

4   实验结果

RQ1: SZZ错误标注的变更是否影响类不平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的性能?
研究动机: 在实际项目开发过程中, 即时缺陷预测模型可以帮助开发人员迅速地识别哪些变更可能引入了缺

陷, 以便及时进行修复, 同时也避免了将更多的缺陷引入到项目中, 从而提高开发效率. 然而, 目前还未有工作研究

不同 SZZ算法错误标注的数据对移动 APP即时缺陷预测模型性能的影响. 因此, 在类不平衡情况下, 本文深入研

究 SZZ错误标注的变更对移动 APP即时缺陷预测模型性能的影响.
研究方法: 如图 2所示, 将 RA-SZZ标注的数据作为测试集, 分别使用 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ构建的模

型与使用 RA-SZZ构建的模型进行比较 (RA-SZZ作为基准模型), 以此来探究这 3种 SZZ算法对移动即时缺陷预

测模型性能的影响. 采用随机森林、朴素贝叶斯和逻辑回归分类器训练模型, 分别记为 B、AG、MA和 RA, 使用

AUC、MCC、G-mean以及工作量感知指标 F-measure@20%和 IFA指标来评估模型, 最后应用 SKESD统计测试

对结果进行比较分析.
实验结果: 表 5列出了各分类器对应的 4种 SZZ算法在 17个移动 APP项目的结果, 以及 B、AG、MA模型

与 RA模型得分均值的比率, 每行最好的结果以加粗显示 (下同). 图 3展示了 4种 SZZ算法在不同分类器上的 SKESD
统计结果. 基于以上观察, 可以得出以下结论.
 
 

表 5　类不平衡情况下 4种 SZZ算法的模型得分
 

指标 分类器
B AG MA RA

得分 B-RA得分均值比 (%) 得分 AG-RA得分均值比 (%) 得分 MA-RA得分均值比 (%) 得分

AUC

RF 0.8 95 0.8 95 0.8 95 0.84
NB 0.72 106 0.68 100 0.68 100 0.68
LR 0.73 97 0.73 97 0.74 99 0.75

Average 0.75 99 0.74 98 0.74 98 0.76

MCC

RF 0.35 92 0.36 95 0.36 95 0.38
NB 0.22 157 0.16 114 0.16 114 0.14
LR 0.26 90 0.26 90 0.27 93 0.29

Average 0.28 113 0.26 100 0.26 101 0.27

G-mean

RF 0.68 105 0.68 105 0.68 105 0.65
NB 0.59 109 0.54 100 0.54 100 0.54
LR 0.62 98 0.61 97 0.62 98 0.63

Average 0.63 104 0.61 100 0.61 101 0.61

F-measure@20%

RF 0.27 87 0.30 97 0.3 97 0.31
NB 0.26 93 0.28 100 0.28 100 0.28
LR 0.27 90 0.28 93 0.29 97 0.30

Average 0.27 90 0.29 97 0.29 98 0.30

IFA

RF 3 150 2 100 2 100 2
NB 2 100 2 100 2 100 2
LR 2 100 2 100 2 100 2

Average 2 117 2 100 2 100 2
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图 3　类不平衡情况下 4种 SZZ算法的 SKESD统计测试结果
 

(1) B-SZZ: 在传统指标方面, 观察到 B 模型相对于 RA 模型在 AUC方面的得分占比为 95%–97%, 平均占比

为 99%, 仅在朴素贝叶斯分类器上优于 RA模型. 在 MCC指标上, B模型的得分相对于 RA模型为 90%–157%, 平
均占比为 113%, 仅在朴素贝叶斯分类器上优于 RA模型. 此外, 在 G-mean指标上, B模型的得分相对于 RA模型

为 98%–109%, 平均占比为 104%, 仅逻辑回归分类器上低于 RA模型.
在工作量感知指标方面, 发现 B模型相对于 RA模型在 F-measure@20%方面的得分为 87%–90%, 平均占比

为 90%, 在所有分类器上不如 RA 模型. 在 IFA方面, B 模型相对于 RA 模型的得分为 100%–150%, 平均占比为

117%, 仅在随机森林分类器上优于 RA模型.
(2) AG-SZZ: 在传统指标方面, AG 模型的 AUC得分相对于 RA 模型的得分占比为 95%–100%, 平均占比为

98%, 仅在朴素贝叶斯分类器上与 RA 模型相当. 在 MCC方面, AG 模型的得分相对于 RA 模型的得分为 90%–
114%, 平均占比为 100%, 仅在朴素贝叶斯分类器上与 RA模型相当. 此外, 对于 G-mean指标而言, AG模型的得

分相对于 RA模型的得分占比为 97%–105%, 平均占比为 100%, 仅在逻辑回归分类器上低于 RA模型.
在工作量感知指标方面, 对于 F-measure@20%而言, AG模型相对于 RA模型的得分为 93%–100%, 平均占比

为 97%, 仅在朴素贝叶斯分类器上与 RA模型一致. 在 IFA方面, AG模型相对于 RA模型的得分为 100%, 与 RA
模型基本一致.

(3) MA-SZZ: 在传统指标方面, 观察到MA模型相对于 RA模型的 AUC得分占比为 95%–100%, 平均占比为

98%. 值得注意的是, 仅在随机森林分类器上显著低于 RA模型. 此外, 在 MCC方面, MA模型相对于 RA模型的得

分为 93%–114%, 平均占比为 101%, 仅在朴素贝叶斯分类器上优于 RA模型. 在 G-mean指标方面, MA模型相对

于 RA模型的得分占比为 98%–105%, 平均占比为 101%, 仅在逻辑回归分类器上低于 RA模型.
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在工作量感知指标方面, 对于 F-measure@20%而言, MA模型相对于 RA模型的得分为 97%–100%, 平均占

比为 98%, 仅在朴素贝叶斯分类器上与 RA模型一致. 在 IFA方面, MA模型相对于 RA模型的得分为 100.0%, 与
RA模型基本一致.

SKESD结果表明, 在 AUC上, 随机森林分类器获得了最优的性能, 并且 B、AG、MA和 RA模型的性能依次

递增, 符合 4种 SZZ算法间的递进关系. 而朴素贝叶斯和逻辑回归会造成不同程度的影响. 在 MCC上, 随机森林

获得了最优的性能, 且 4 种 SZZ 模型间的性能基本一致. 在 G-mean上, 随机森林仍获得了最优的性能, 但是 RA
模型的表现显著低于其他 3种 SZZ模型. 在工作量感知指标方面, 随机森林分类器在 F-measure@20%上整体获

得了最优的性能, 同时符合 4种 SZZ算法之间的递进关系. 此外, 朴素贝叶斯在 IFA上整体获得了最优的性能, 随
机森林性能整体上较差, 结合表 5中的数据来看, 性能下降的原因可能是局部数据差异较大所造成的.

RQ2: SZZ错误标注的变更是否影响类平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的性能?
研究动机: 在类平衡情况下, 目前还未有工作研究不同 SZZ 算法错误标注的数据对移动 APP 即时缺陷预测

模型性能的影响. 为此在 RQ2中, 本文对其进行深入研究. 已有工作在构建即时缺陷预测模型时, 常使用数据采样

技术来处理缺陷数据集的类不平衡问题 [5,9,74]. 然而现有研究大都采用随机欠采样算法, 这可能会丢失关键数据 [16],
进而影响模型的性能. 为此, 本文使用 SMOTE 采样算法对数据进行类重平衡, 不同采样算法的比较结果详见第 4
节 RQ5.

研究方法: 对于每一个基于时间序列划分的训练集, 本文首先使用 SMOTE采样技术进行类重平衡, 接着采用

随机森林、朴素贝叶斯及逻辑回归分类器分别构建 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ模型, 最后使用 AUC、
MCC、G-mean和工作量感知指标 F-measure@20%、IFA来评估模型的性能. 随后对比 B-SZZ、AG-SZZ、MA-
SZZ和 RA-SZZ模型的结果, 并应用 SKESD统计测试方法对所有模型的预测结果进行分析.

实验结果: 表 6 列出了在类平衡情况下, 各分类器对应的 4 种 SZZ 算法在 17 个移动 APP 项目的结果. 图 4
展示了 4种 SZZ算法的 SKESD统计结果. 据此, 可以得出以下结论.
  

表 6　类重平衡情况下 4种 SZZ算法的 AUC得分
 

指标 分类器
B AG MA RA

得分 B-RA得分均值比 (%) 得分 AG-RA得分均值比 (%) 得分 MA-RA得分均值比 (%) 得分

AUC

RF
NB
LR

0.80
0.71
0.73

94
106
97

0.81
0.68
0.73

95
101
97

0.81
0.67
0.73

95
100
97

0.85
0.67
0.75

Average 0.75 99 0.74 98 0.74 98 0.76

MCC

RF
NB
LR

0.35
0.22
0.27

90
183
93

0.36
0.16
0.26

92
133
90

0.36
0.15
0.26

92
125
90

0.39
0.12
0.29

Average 0.28 122 0.26 105 0.26 102 0.27

G-mean

RF
NB
LR

0.68
0.60
0.64

100
111
97

0.69
0.54
0.63

101
100
95

0.69
0.54
0.63

101
100
95

0.68
0.54
0.66

Average 0.64 103 0.62 99 0.62 99 0.63

F-measure@20%

RF
NB
LR

0.29
0.26
0.26

88
93
84

0.31
0.28
0.29

94
100
94

0.30
0.28
0.29

91
100
94

0.33
0.28
0.31

Average 0.27 88 0.29 96 0.29 95 0.31

IFA

RF
NB
LR

2
2
2

100
100
100

2
3
2

100
150
100

2
2
2

100
100
100

2
2
2

Average 2 100 2 117 2 100 2
 

(1) B-SZZ: 在传统指标方面, B模型在 AUC方面的得分占比 RA模型的 94%–106%, 平均为 99%, 仅在朴素贝

叶斯分类器上优于 RA模型. 在 MCC方面, B模型的得分为 RA模型的 90%–183%, 平均占比为 122%, 仅在朴素
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贝叶斯分类器上优于 RA模型. 在 G-mean方面, B模型的得分占比 RA模型的 97%–111%, 平均为 103%, 同样仅

在朴素贝叶斯分类器上优于 RA模型.

在工作量感知指标方面, B模型在 F-measure@20%方面的得分为 RA模型的 84%–93%, 平均占比 88%, 在 3

种分类器上均低于 RA模型. 在 IFA方面, 3种分类器的 B模型得分与 RA模型基本一致.
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图 4　类重平衡情况下 4种 SZZ算法的 SKESD统计测试结果
 

(2) AG-SZZ: 在传统指标方面, AG模型在 AUC方面的得分占比 RA模型的 95%–97%, 平均为 98%. 仅在朴素

贝叶斯分类器上优于 RA模型. 在 MCC方面, AG模型的得分为 RA的 90%–133%, 平均占比为 105%, 同样仅在朴

素贝叶斯分类器上优于 RA模型. 在 G-mean指标上, AG模型的得分占 RA模型的 95%–101%, 平均为 99%, 仅在

逻辑回归分类器上低于 RA模型.

在工作量感知指标方面, AG 模型在 F-measure@20% 方面的得分为 RA 模型的 94%–100%, 平均占比 96%,

仅在朴素贝叶斯分类器上与 RA 模型相当. 在 IFA方面, AG 模型的得分为 RA 模型的 100%–150%, 平均占比

117%, 3种分类器的 AG模型得分不低于 RA模型.

(3) MA-SZZ: 在传统指标方面, MA模型在 AUC方面的得分占比 RA模型的 95–100%, 平均为 98%, 仅在朴素

贝叶斯分类器上与 RA模型一致. 在 MCC方面, MA模型的得分为 RA模型的 90%–125%, 平均占比为 102%, 仅

在朴素贝叶斯分类器上优于 RA模型. 在 G-mean方面, MA模型的得分占比 RA模型的 95%–101%, 平均为 99%,

仅在逻辑回归分类器上低于 RA模型.

在工作量感知指标方面, MA 模型在 F-measure@20% 方面的得分为 RA 模型的 91%–100%, 平均占比 95%,

仅在朴素贝叶斯分类器上与 RA模型一致. 在 IFA方面, MA模型的得分为 RA模型的 100%, 3种分类器的MA模
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型得分与 RA模型一致.
SKESD统计测试结果表明, 在 AUC方面, 随机森林分类器获得了最优的性能, 并且 B、AG、MA和 RA模型

的性能依次递增, 符合 4 种 SZZ 算法间的递进关系. 结合表 6 中的数据来看, 随机森林上的结果普遍高于其他 2
种分类器, 使用朴素贝叶斯和逻辑回归分类器会造成得分显著降低. 在 MCC指标上, 随机森林获得了最优的性能,
除 RA-SZZ模型之外, 其他 3种 SZZ模型的性能基本一致. 在 G-mean指标上, 随机森林分类器仍获得了最优的性

能, 但是 RA模型的表现显著低于其他 3种 SZZ模型. 在工作量感知指标方面, 随机森林分类器在 F-measure@20%
指标上整体获得了最优的性能, 同时符合 4种 SZZ算法之间的递进关系. 此外, 朴素贝叶斯在 IFA指标上整体获

得了最优的性能, 虽然在随机森林模型上的性能较差, 但结合图 4来看, 各模型的性能差距并不显著.
RQ3: SZZ错误标注的变更是否影响类不平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的解释?
研究动机: 先前的工作在即时缺陷预测模型可解释性方面进行了探究 [50−53], 通过评估软件度量元对于模

型预测的贡献度, 帮助人们理解模型的决策过程, 并解释模型的预测结果, 从而更好地指导开发人员修复已有

的缺陷或避免引入新的缺陷. 然而, 不同 SZZ算法标注的数据对移动 APP即时缺陷预测模型解释的影响尚未

可知. 因此在 RQ3中, 本文研究 SZZ错误标注的变更在类不平衡情况下对移动 APP即时缺陷预测模型解释的

影响.

研究方法: 先前的研究 [7,31,50]表明随机森林分类器在即时缺陷预测模型中效果表现最为出色, 结合本文的实验

结果与该结论基本一致, 因此在 RQ3与 RQ4中, 本文对使用随机森林分类器构建的模型进行解释, 在类不平衡场

景下, 对于每一个移动 APP项目, 本文首先采用 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ标注的数据构建随机森

林模型, 接着使用 SHAP框架对预测结果进行解释, 每种数据标注算法对应一组 SHAP解释结果, 再整合每种标注

算法对应的所有项目的解释结果, 最后对比 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ与 RA-SZZ在所有项目上的解释差异, 并

重点关注对模型预测结果的影响程度排名前 3的度量元. 本文将分别从全局和局部的角度对模型预测结果进行可

解释分析, 全局解释可以对整个模型的预测结果进行统计, 给出全局上的结果, 揭示每个度量元的作用和重要性排

名, 从而可以将有重要影响的度量元反馈给开发者, 有针对性的优化代码质量. 通过局部解释, 可以揭示在单个代

码变更上的模型决策, 得到更加细节的度量元贡献方向与大小, 方便开发者更加清晰地理解分类模型在单个代码

变更上的决策. 下面介绍具体实现方法.
(1) 如图 2所示, 对于所有项目的每一个 SZZ标注算法, 使用基于时间序列划分的训练集构建模型, 并使用 SHAP

框架计算每个度量元对应的 SHAP值, 得到一次划分训练集的 SHAP值.
(2) 整合每个项目的每一次划分的训练集所对应的 SHAP值, 并对整个模型进行解释.
(3) 重复 (1)、(2)步骤, 使用 SHAP框架对每个项目的所有 SZZ模型进行解释.
实验结果: 在全局解释方面, 图 5 展示了使用 SHAP 框架对所有项目的 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 和 RA-

SZZ即时缺陷预测模型的全局解释, 左侧纵坐标表示度量元的重要性程度, 排名越高表示其影响越大; 右侧纵坐标

表示度量元的数值大小, 其值越大越偏向红色, 其值越小越偏向蓝色; 横坐标表示度量元对模型预测的影响方向和

程度, 若度量元的 SHAP值为正数, 则表示对模型的预测有正向影响, 正向即预测为有缺陷, 值越大则影响程度越

大, 反之亦然. 基于以上观察, 可以得出以下结论.
(1) 如图 5所示, la的数值越大, 模型将变更预测为有缺陷的概率越大, 其数值越小, 模型将变更预测为无缺陷

的概率越大, 这表明 la在缺陷预测中有重要影响, 增加的代码行数越多, 越容易产生缺陷, 与实际软件开发情况比

较相符.
(2) 从图 5可以看出, 对于 RA-SZZ, 影响程度最大的 3个度量元为 nuc、la和 sexp, 其分别表示修改过的变更

数量、增加的代码行数和开发者已提交变更中影响到该变更相关子系统的数量. 对于 AG-SZZ 和 MA-SZZ, la、
sexp和 lt是最具影响力的度量元, lt表示变更前的代码行数. 对于 B-SZZ, la、sexp和 ld是最具影响力的度量元,
ld表示变更所删除的代码行数.

(3) 相较于 RA-SZZ模型, nuc在 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ模型的预测结果上的影响程度显著下降, 而 la
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对 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ预测结果的影响程度最大. 这进一步表明 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ对预测结

果的解释具有一致性, 相比 RA-SZZ对预测结果的解释具有较低的一致性.

(4) 通过以上分析可以发现, la度量元影响最大且倾向于对预测为有缺陷的贡献突出, 因此开发人员在提交代

码时, 对于添加行数较多的提交应该重点检查是否引入了缺陷.
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图 5　类不平衡情况下所有项目的 4种 SZZ模型的全局解释
 

在局部解释方面, 为了探究对不同 SZZ算法标注的数据对某个变更预测结果的影响, 本文使用 SHAP框架对

AntennaPod 项目中的 1 个变更 (Commit ID: eeeff6203) 进行解释分析. 图 6 展示了 SHAP 对 B-SZZ、AG-SZZ、
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MA-SZZ和 RA-SZZ模型预测结果中各度量元的解释. 在使用的数据集中, 正类表示有缺陷, 负类表示无缺陷. 图

中红色表示度量元对预测结果为有缺陷的贡献程度, 蓝色表示度量元对预测为无缺陷的贡献程度. 基于以上观察,

可以得出以下结论.
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图 6　类不平衡情况下 AntennaPod项目上其中一个变更 (eeeff6203)的局部解释
 

(1) 如图 6所示, 对于 RA-SZZ本次预测结果 f(x)=0.92>0, 表明该变更被预测为有缺陷, 且预测概率接近 1, 因

此可以认为该变更的缺陷程度较高. 由于该变更的预测结果为有缺陷, 本文重点关注对正类预测贡献较大的度

量元.

(2) 对于 RA-SZZ, nuc、lt和 la等度量元对模型的预测结果有正向贡献, 说明修改过的变更数量、变更前的代

码行数与增加的代码行数这些度量元取值越大更倾向于引入缺陷, 而 ld度量元则对预测结果有负向贡献, 说明减

少的代码行数越多越倾向于无缺陷. 为进一步分析, 观察到该变更 la实际的度量元值为 18, 这表明该变更引入了

18行代码, 一次修改的代码较多.
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(3) 对于 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ模型, 它们对该变更的预测结果均为有缺陷, 并且预测概率较高, 说明

在预测结果上它们与 RA-SZZ 一致. 具体而言, RA-SZZ 对预测结果产生最显著正向贡献的前 3 名度量元分别是

nuc、lt和 la. 对于 B-SZZ, 贡献最显著的前 3名度量元分别是 la、rexp和 fix. 与 RA-SZZ相比, B-SZZ的错误标注

会影响 nuc、lt 和 la 的贡献程度. 对于 AG-SZZ, 贡献最为显著的前 3 名度量元分别为 la、lt 和 rexp. 与 RA-SZZ

相比, AG-SZZ的错误标注会影响 nuc和 la的贡献程度. 至于MA-SZZ, 贡献最为显著的前 3名度量元分别为 la、

rexp和 nuc. 与 RA-SZZ相比, MA-SZZ的错误标注会影响 nuc、lt和 la的贡献程度.
(4) 通过以上分析发现, 基于贡献程度最高的前 3 名度量元, B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 和 RA-SZZ 对预测

结果的解释并不完全一致. 然而它们都包含 la度量元且都对预测为有缺陷的贡献大, 说明增加的代码行数这一度

量元是需要开发人员在代码提交中重点关注的.
上述解释结果仅涵盖了单个变更的局部影响. 为了进一步研究多次代码变更的解释结果, 本文汇报了所有项

目中所有变更的解释结果占比情况, 具体如下.
(1) 在类不平衡情况下, 针对每种 SZZ模型, 计算所有项目中每个变更在 4种 SZZ模型上的 SHAP值, 即每个

变更的每个度量元的 SHAP值.
(2) 对于每个项目的每个变更, 计算每个度量元的 SHAP值占比, 即该度量元的 SHAP值除以当前变更所有度

量元的 SHAP值之和.
(3) 最后, 对于所有项目的所有变更, 计算每个度量元的 SHAP值占比.
图 7 展示了在类不平衡情况下所有项目中所有变更的 4 种 SZZ 模型的局部解释结果占比. 从图 7 中可以观

察到, 对于 B-SZZ 模型, 影响程度最大的 3 个度量元是 la (20%)、sexp (11%) 和 ld (9%); 对于 AG-SZZ 和 MA-
SZZ模型, 影响程度最大的 3个度量元是 la (20%)、sexp (11%)和 lt (9%), 而对于 RA-SZZ模型, 影响程度最大的

3个度量元是 nuc (18%)、la (16%)和 sexp (11%). 这表明, 在所有项目的所有变更中, 局部解释结果与全局解释的

结果相一致, 从而证实了全局解释对局部解释的泛化性. 这一发现与先前的研究工作 [7]的结论一致. 该研究使用

SHAP对 TensorFlow项目中的一个缺陷预测变更进行局部解释, 并使用 SHAP对整个模型进行全局解释, 实验结

果验证了局部解释的泛化性.
RQ4: SZZ错误标注的变更是否影响类平衡下的移动 APP即时缺陷预测模型的解释?
研究动机: 在 RQ3中, 本文研究了在类不平衡情况下 SZZ错误标注的变更对移动 APP即时缺陷预测模型解

释的影响. 考虑到类不平衡可能会影响模型的解释性, 本问题在 RQ3的基础上, 研究在类平衡情况下, SZZ错误标

注的变更对移动 APP即时缺陷预测模型解释的影响.
研究方法: 对于每一个移动 APP 项目, 本文采用 SMOTE 算法对训练数据进行类重平衡, 接着分别使用 B-

SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 和 RA-SZZ 标注的数据构建随机森林模型, 然后利用 SHAP 框架对预测结果进行解

释, 每种数据标注算法对应一组 SHAP解释结果, 再整合每种标注算法对应的所有项目的解释结果, 最后对比 B-
SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 与 RA-SZZ 在所有项目上的解释差异, 并重点关注对模型预测结果的影响程度排名

前 3的度量元. 本文将分别从全局和局部的角度分别对模型预测结果进行可解释分析, 其具体实验步骤与 RQ3
描述相同.

实验结果: 在全局解释方面, 图 8展示了 SHAP框架在所有项目上的 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ
即时缺陷预测模型的解释结果. 基于以上观察, 可以得出以下结论.

(1) 如图 8 所示, 对 RA-SZZ 模型预测结果的影响程度最大的前 3 名度量元为 nuc、age 和 la. 对于 B-SZZ、
AG-SZZ和MA-SZZ, 影响程度最大的前 3名度量元分别为 la、entropy和 sexp.

(2) 相较于 RA-SZZ, nuc和 age度量元在 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ模型中的影响程度显著下降. 而 la在
B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ模型中对预测结果的影响程度排名均为第 1.

(3) 在类重平衡情况下, B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 与 RA-SZZ 在全局解释方面并不一致, 然而它们的前 3
名度量元都包括 la且倾向于对预测为有缺陷的贡献突出, 说明 la对模型的预测结果有重要影响.
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在局部解释方面, 本文使用 SHAP 对 AntennaPod 项目中 1 个变更 (eeeff6203) 的预测结果进行解释, 如图 9

所示, SHAP 解释了该变更中的所有度量元对 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 和 RA-SZZ 模型预测结果的影响. 与

RQ3相同, 本文重点关注对预测为正类的贡献程度较高的度量元. 基于以上观察, 可以得出以下结论.
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图 7　类不平衡情况下所有项目中所有变更的 4种 SZZ模型的局部解释
 

(1) 从图 9可以看出, RA-SZZ模型的 f(x)=0.93>0, 说明将该变更预测为有缺陷, 且 f(x)大小接近 1, 说明预测

为有缺陷的程度更高. 此外, nuc、lt、la等度量元对模型的预测结果有正向贡献, 而 ld度量元对模型的预测结果

有负向贡献. 对于 B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ, 它们将该变更都预测为有缺陷, 且概率较大, 说明这 3种 SZZ与

RA-SZZ相比在预测结果上并无显著差异.

(2) 对于 RA-SZZ, 对预测结果产生最显著正向贡献的前 3名度量元分别是 nuc、lt和 la. 对于 B-SZZ, 贡献最

显著的前 3名度量元分别是 la、rexp和 fix. 对于 AG-SZZ和MA-SZZ模型, 贡献最显著的前 3名度量元分别为 la、

rexp和 nuc. 可以看出, B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ贡献最高的前两名度量元相一致, 与 RA-SZZ并不一致, 但都

包含了 la度量元.
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(3) 通过以上分析发现, 在类重平衡情况下, B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ 与 RA-SZZ 在局部解释方面不太一

致, 其中 la度量元对模型的预测结果有重要影响且都对预测为有缺陷的贡献大.
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图 8　类重平衡后所有项目的 4种 SZZ模型的全局解释
 

图 10 展示了在类重平衡情况下所有项目中所有变更的 4 种 SZZ 模型的局部解释结果占比. 从图 10 中可以

看出, 对于 B-SZZ 模型, 影响程度最大的 3 个度量元为 la (19%)、entropy (10%) 和 sexp (10%), 对于 AG-SZZ 和

MA-SZZ模型, 影响程度最大的 3个度量元为 la (18%)、entropy (10%)和 lt (10%), 而对于 RA-SZZ模型, 影响程

度最大的 3个度量元是 nuc (19%)、age (14%)和 la (13%). 这表明, 在所有项目的所有变更中, 局部解释结果与全
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局解释的结果相一致, 从而证实了全局解释对局部解释的泛化性.

RQ5: 不同数据采样算法间的性能对比如何?

为了验证不同数据采样算法对移动 APP 即时缺陷预测性能的影响, 本节对比随机欠采样 (random under-

sampling, RUS)[16]、随机过采样 (random over-sampling, ROS)[16]、合成少数类过采样 (synthetic minority over-

sampling technique, SMOTE)[82]、随机过采样示例 (random over sampling examples, ROSE)[83]这 4种常用的数据采

样技术用于数据重平衡的效果, 并使用 SKESD统计测试对结果进行对比分析 (相同颜色表示性能相近, 排名越低

则表示性能越好). 根据 RQ1与 RQ2的结果, 相比于朴素贝叶斯与逻辑回归分类器, 随机森林分类器在 5个指标上

表现最优, 因此本节使用随机森林构建模型.
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图 9　类重平衡后 AntennaPod项目上其中一个变更 (eeeff6203)的局部解释
 

图 11分别展示了在 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ (图中使用 B、AG、MA和 RA表示)这 4种数

据采样算法在 AUC、MCC、G-mean、F-measure@20%及 IFA指标上的性能表现. 由于 IFA指标数值间的差值较

大, 为便于比较, 本文对其进行了 log归一化处理. 从图 11中可以看出, 对于 B-SZZ模型, SMOTE在 AUC、MCC、
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IFA指标上优于其他采样算法. 对于 AG-SZZ 模型, 除 IFA指标之外, SMOTE 优于其他采样算法. 对于 MA-SZZ
模型, SMOTE均优于其他采样算法. 而对于 RA-SZZ模型, SMOTE仅在 AUC和 F-measure@20%指标上优于其

他采样算法. 通过以上分析发现, 相比于其他采样算法, SMOTE总体上表现最优. 因此, 在能够保留原始数据特征

的情况下, 本文建议未来的移动 APP即时缺陷预测研究可使用 SMOTE采样算法进行数据重平衡.
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图 10　类重平衡情况下所有项目中所有变更的 4种 SZZ模型的局部解释
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图 11　4种采样算法的对比结果
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图 11　4种采样算法的对比结果 (续)
  

5   讨　论
 

5.1   本文与文献 [5] 研究工作的结论对比

为了比较本文与 Fan等人 [5]研究工作的结论是否具有一致性, 特从以下几个方面进行详细分析和讨论.
(1) 数据标注质量方面

本文: 数据的标注质量符合 SZZ变体之间的递进关系.
文献 [5]: B-SZZ、MA-SZZ存在递进关系, 但 AG-SZZ在某些项目上比 B-SZZ产生更多的误标数量.
分析: AG-SZZ算法使用注释分析和代码格式检测的方法, 来过滤掉不相关的代码行, 如空行、注释行和代码

风格的修改, 基于图的方法, 来构建代码行之间的依赖关系, 从而更准确地追溯缺陷导致的变更. 然而, 如果没有及

时删除无用的代码, 没有写清楚的提交信息, 没有及时合并分支等, 造成项目的代码复杂度较高, 代码行之间的依

赖关系较多, 会增加 AG-SZZ算法的计算开销. 这些情况会导致 AG-SZZ算法的追溯效果受到干扰, 从而影响 AG-SZZ
算法的识别效果, 最终导致在某些项目上出现 AG-SZZ比 B-SZZ误标数量更多的情况.

(2) 模型的性能方面

本文: B-SZZ、AG-SZZ和MA-SZZ错误标注的变更会造成 AUC、MCC得分不同程度的下降, 但不会造成G-mean
得分下降.

文献 [5]: 在类不平衡情况下, B-SZZ和MA-SZZ的错误标注更改不会导致 AUC方面的显著性能降低, 而 AG-
SZZ 会造成显著的性能下降. 在类平衡情况下, B-SZZ 和 MA-SZZ 的错误标注变化不会导致 AUC, F1 得分和

G-mean得分方面的显著性能降低. AG-SZZ错误标注会造成显著的性能下降.
分析: 本文的结论在类不平衡和类平衡情况下一致, 结论为 B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ都会造成 AUC得分

不同程度的下降, 但不会造成 G-mean的得分下降. 文献 [5] 发现只有 AG-SZZ 会显著降低 AUC、F1 和 G-mean
得分. 但总体来说, 不论是本文还是 Fan等人 [5]的研究, RA-SZZ的性能是仍然是最优的, 这点在本文和 Fan等人的

工作中都有所体现.
(3) 模型的解释方面

本文: 在模型解释方面, 不同 SZZ算法会影响预测过程中贡献程度排名前 3的度量元, 并且 la (变更增加的代

码行数)度量元对预测结果有重要影响.
文献 [5]: SZZ错误标注的变更会不会影响最重要的度量元 (即 nf, 文件数量), 然而在随机森林分类器上, SZZ

错误标注的变更会影响第 2、3名最重要的度量元.
分析: 由于本文的实验数据、相关设置等与文献 [5]的不同, 度量元在预测过程所产生的效果可能不同, 因此

度量元对模型的解释方面有着不同影响, 但总体来说, 在使用随机森林作为分类器时, SZZ错误标注的变更会影响

第 2、3名最重要的度量元. 

5.2   经验发现

通过深入比较 4种 SZZ算法对移动 APP即时缺陷预测性能与解释的实证研究, 本文获得了一些经验发现, 对
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未来的即时缺陷预测研究具有一定的指导意义.
在数据预处理方面: 根据 RQ5 的实验结果, SMOTE 数据采样算法在 5 个评价指标上总体性能优于 RUS、

ROS及 ROSE采样算法. 因此本文建议未来的移动 APP即时缺陷预测研究可使用 SMOTE采样算法对缺陷数据

进行重平衡.
在模型构建方面: 根据 RQ1与 RQ2的实验结果, 相比朴素贝叶斯与逻辑回归分类器, 随机森林分类器能够获

得较优的 AUC、MCC、G-mean、F-measure@20%和 IFA性能. 因此, 未来的移动 APP即时缺陷预测研究可使用

随机森林分类器构建模型.
在模型性能方面: 根据 RQ1与 RQ2的实验结果, 相比 RA-SZZ算法, B-SZZ算法在大部分指标上的得分显著

下降, 而 AG-SZZ和MA-SZZ算法仅会造成少数指标得分下降, 大多数情况下与 RA-SZZ算法的性能基本一致或

差距较小. 总的来说, RA-SZZ算法具有较好的数据标注质量.
在模型解释方面: 根据 RQ3与 RQ4的实验结果, 不同 SZZ算法对预测结果的解释会一定程度的影响. 特别是

当预测结果为有缺陷时, 度量元 nuc 和 la 与结果高度相关. 因此, 当开发人员提交的变更中涉及历史修改次数较

多的文件或新增了大量代码行时, 有必要重点审查该变更是否引入了缺陷.
此外, 类是否平衡对模型的性能有影响, 但对模型的解释性影响较小, 因为分类模型的性能往往依赖于数据的

分布和数量, 而模型的解释通常关注不同度量元的依赖关系, 解释性方法如 SHAP、LIME等通常关注单个样本或

特定预测的解释, 而不是整体的类别不平衡问题. 度量元 nuc、la和 sexp往往伴随多个模块的修改, 从而影响模块

之间的耦合程度和依赖性, 涉及的模块越多则越可能出现缺陷. 因此无论是类平衡与否, 这些度量元均表现出了较

高的排名.
在 SZZ 算法方面: 在今后构建移动 APP 即时缺陷预测模型时, 应避免使用 B-SZZ 算法进行数据标注. 由于

RA-SZZ 算法所标注的数据具有较低的噪音水平, 又可获得较好的预测性能与解释, 因此本文推荐使用 RA-SZZ
算法进行数据标注, 特别是在计算资源充足的情况下. 

5.3   有效性威胁

构建有效性: 在软件度量元的提取阶段, 本文使用开源工具 PyDriller[71]来提取 Git 仓库中的代码变更数据,
PyDriller已被广泛应用于软件缺陷预测方面的研究, 可靠性较强. 在数据标注阶段, 本文使用 Rosa等人 [84]提供的

4 种 SZZ 实现算法进行数据标注. 在类平衡场景下, 本文对比了随机欠采样、随机过采样、ROSE 和 SMOTE 这

4种采样算法的性能差异, 发现 SMOTE在总体上具有最优的性能. 最后采用 AUC、MCC、G-mean以及工作量感

知指标 F-measure@20%、IFA来评价模型, 这些指标被广泛应用于已有的研究中 [37,41,85,86]. 此外, 本文应用了 SKESD
统计测试方法来保证实验结果的可靠性. 由于 SZZ算法依赖于修复缺陷的变更, 对于修复缺陷或关联 issue的变

更 (例如#123-bug fix for android 12), 如果开发人员对修复变更的描述不正确, 那么可能会带来噪音. 其次, 如果提

交信息中不包含缺陷关键字, 仅包含 issue ID (例如 #123 xxx), 则需要进一步判断该 issue是否属于缺陷类型. 本文

对所有缺陷类型的 issue进行了人工筛查, 发现这些 issue对本文数据标注的影响可以忽略不计. 然而, 在未来的数

据挖掘阶段的实验中, 应当考虑到这些 issue. 最后, 本文使用 RA-SZZ作为基准算法, 但该算法仍然可能存在错误

标记的变更. 为了尽量减少 RA-SZZ算法对本实验的影响, 本文将开发过程较为规范的大型 APP项目作为实验对

象, 以降低开发人员提交的不规范的缺陷修复变更对 SZZ标注算法的影响.
内部有效性: 首先, 为验证本文所使用的 4种 SZZ算法所标记的数据是否准确, 本文将 B-SZZ所标注的数据

集与 Commit guru[87]所生成的数据集进行了对比, 发现数据基本一致. 其次, 对于每一个项目, 确保了各对比模型

使用相同的数据进行 SKESD统计测试. 此外, 本文使用 Python库中的 SHAP算法包进行模型解释, 并且在局部解

释方面, 确保了类不平衡与类重平衡情况下对相同的变更进行解释.
外部有效性: 本文使用的 17个移动 APP项目均来源于 GitHub社区, 其中 12个项目在先前的研究 [44]已被使

用过, 其余 5个项目来自 GitHub社区中开发者较多, 项目较为完善, 且发布于应用市场的大型移动项目, 一方面,
这些项目的开发流程较为规范, 不仅保证了数据集的可靠性, 而且能够保证 SZZ 算法标注出尽可能多的缺陷. 另
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一方面代码提交数量较多, 以确保实验中有足够的实例. 

6   总结与展望

本文选取 GitHub库中 17个大型开源移动 APP项目, 抽取了 Kamei等人 [9]提出的 14个变更度量元, 并使用

B-SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ和 RA-SZZ算法进行数据标注, 构造了 17个移动 APP数据集. 为探究不同 SZZ算法

错误标注的变更对移动 APP即时缺陷预测性能与解释的影响, 本文基于 4种 SZZ算法标注的数据集利用随机森

林、朴素贝叶斯和逻辑回归分类器分别建立即时缺陷预测模型, 采用 AUC、MCC、G-mean、F-measure@20%
及 IFA这 5个指标进行评估, 并使用 SKESD和 SHAP算法对结果进行排序比较与解释分析. 在模型性能方面, B-
SZZ、AG-SZZ、MA-SZZ算法会在不同程度上导致即时缺陷预测模型性能下降. 在模型解释方面, B-SZZ、AG-
SZZ、MA-SZZ算法会影响模型预测过程中最重要的前 3名度量元.

在未来的即时缺陷预测研究中, 本文推荐使用 RA-SZZ算法对数据进行标注以构建缺陷预测数据集. 此外, 本
文的预测粒度为变更级, 相比于代码行, 粒度仍然较大, 因此后续工作拟研究基于代码行级的移动 APP即时缺陷

预测, 这将大幅度缩小开发人员需要人工审查的代码范围, 有助于进一步提升软件开发效率.
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