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摘　要：现有代码异味强度检测方法未考虑度量对代码异味的影响力度。基于已有代码异味强度检测方法，分析度量对代

码异味的影响力度，改进代码异味强度检测方法。应用随机森林得到影响代码异味的度量的特征重要性，将各度量的评估

值作为各度量的权值，检测加权代码异味强度的值。评估检测策略时，对各个度量的相关性进行分析，发现用于检测的度

量之间缺乏相关性，符合从不同角度衡量代码异味的思想。当加权代码异味强度作为缺陷模型预测因子时，可提高缺陷预

测模型约２％的Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ值。
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０　引　言

研究表明［１］，分析与源代码质量相关的结构度量来预

测缺陷及其发生倾向，但使用单一的结构度量作为特征没

有取得良好的预测效果。缺陷预测是一种有监督学习的任

务，它将特征因子作为一组独立变量，将类的缺陷倾向性

作为因变量，训练机器学习分类器，并给出预测结果。文

献 ［２］指出在添加代码异味强度作为软件缺陷的预测因子

时，可以为模型带来信息增益，并提高缺陷模型的预测

能力。

代码异味已经成为软件系统在维护软件质量方面造成

复杂性的一个标志［３］。代码异味用于识别要重构的代码部

分，以提高软件的整体可维护性［４］。代码异味与软件缺陷

成正相关，并能对缺陷检测模型的性能产生积极影响［５］。
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使用文献 ［６］中提及的方法，将使用改进代码异味强度检

测方法作为预测因子添加到预测模型中，分析预测模

型性能。

机器学习技术在预测代码异味方面有很大的潜力，有

助于检测这些异味并提高软件质量［７］。当进行特征选择和

应用分类模型时，具有随机森林分类器的ＢＦＳ森林分类器

给出了最好的性能［８］。

Ｐａｌｏｍｂａ等［９］认为与复杂／长源代码相关的异味通常被

开发者视为重要威胁。代码异味一旦被引入，就难以被移

除，因此应尽快将其重构［１０］，否则将会在代码实现和软件

架构的粒度上引发更严重的问题［１１］，提升系统的易错性，

进而导致软件缺陷［１２，１３］。研究表明，可以通过组合结构度

量和阈值来检测代码异味［１４］，并进一步衡量代码异味强度

表示其严重程度。

１　相关术语

１．１　本文涉及的代码异味

本文主要考虑以下６种代码异味：Ｇｏｄ　Ｃｌａｓｓ、Ｄａｔａ

Ｃｌａｓｓ、Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ、Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ、Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ　Ｃｏｕ－

ｐｌｉｎｇ和 Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎ，因为这６种代码异味不仅是最常见

的异味［１５］，而且与软件缺陷的相关性最强［５］。６种代码异

味具体介绍如下。

Ｇｏｄ　Ｃｌａｓｓ：类承担太多不同的职责，使得代码耦合性

增强，内聚性降低。

Ｄａｔａ　Ｃｌａｓｓ：类的函数没有行为，仅用于存取类的

属性。

Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ：集中实现多个函数功能的过大方法。

Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ：每一次子方法发生变化，都会触发

其它几个类许多的变化的一个类。

Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ　Ｃｏｕｐｌｉｎｇ：与其它的类发生太多耦合的类。

Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎｓ：过度耦合的函数调用链，在执行某个

功能时，需要调用连续的多个方法。

上述代码异味的检测策略将在２．１节详述。

１．２　随机森林

随机森林是一种基于Ｂａｇｇｉｎｇ的集成学习方法，其核

心思想是将Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法应用到Ｃａｒｔ算法中。

本文用ＶＩＭ 表示变量重要性的得分，用ＧＩ来表示Ｇｉ－

ｎｉ指数。若有ｍ 个特征Ｘ１，Ｘ２，……Ｘｍ，本文需要计算

出每个特征Ｘｊ 的Ｇｉｎｉ指数评分ＶＩＭ（Ｇｉｎｉ）
ｊ ，即第ｊ个特征在

ＲＦ所有决策树中节点分裂不纯度的平均改变量。

Ｇｉｎｉ指数的计算如式 （１）所示

ＧＩｍ ＝１－∑
｜Ｋ｜

ｋ＝１
ｐ２ｍｋ （１）

式中：Ｋ 表示Ｋ 个类别，ｐｍｋ表示节点ｍ 中类别ｋ 所占

的比例。

特征Ｘｊ 在节点ｍ 的重要性，即节点ｍ分枝前后的Ｇｉ－

ｎｉ指数变化量如式 （２）所示

ＶＩＭＧｉｎｉ
ｊｍ ＝ＧＩｍ －ＧＩｌ－ＧＩｒ （２）

式中：ＧＩｌ和ＧＩｒ 分别表示分枝后两个新节点的Ｇｉｎｉ指数。

特征Ｘｊ 在决策树ｉ中出现的节点在集合Ｍ 中，那么

Ｘｊ 在第ｉ棵树的重要性，如式 （３）所示

ＶＩＭ（Ｇｉｎｉ）
ｉｊ ＝∑

ｍ∈Ｍ
ＶＩＭ（Ｇｉｎｉ）

ｊｍ （３）

假设ＲＦ有ｎ棵树，则其ＶＩＭ（Ｇｉｎｉ）
ｊ 如式 （４）所示

ＶＩＭ（Ｇｉｎｉ）
ｊ ＝∑

ｎ

ｉ＝１
ＶＩＭ（Ｇｉｎｉ）

ｉｊ （４）

为了能够更方便的对特征重要性评分作比较，对其进

行归一化处理，如式 （５）所示

ＶＩＭｊ ＝
ＶＩＭｊ

∑
ｃ

ｉ＝１
ＶＩＭｉ

（５）

２　基于随机森林加权的代码异味强度

本文提出了一种基于随机森林的代码异味强度检测方

法，对Ｆｏｎｔａｎａ等［１５］提出的代码异味强度计算公式进行了

改进，给每个度量赋予相应的权值。本文提出的算法整体

框架流程如图１所示：

（１）获取软件系统源文件。

（２）使用ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ进行代码异味强度检测，导出

数据。

（３）不同的检测策略对度量的选择各有侧重，且度量

的区分度不同，依照ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ中检测策略中的度量整理

数据，无需进行特征提取。

（４）将检测策略中的各个度量作为特征，代码异味强

度作为标签，使用随机森林评估特征重要度。

（５）将特征重要度作为各个特征的权值，计算加权代

码异味强度。本文在计算代码异味强度时使用检测策略中

的度量。

本文提出的加权代码异味强度，体现了各个度量对异

味强度的不同影响，求得的代码异味强度更为精确。

２．１　验证代码异味检测策略

ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ是一个代码异味检测器，它依赖于度量和

阈值组成的检测策略来检测代码异味强度。其度量详情见

文献 ［１５］，检测策略见表１。

不同的检测策略对度量的选择各有侧重，且度量的区

分度不同，所以不同的检测规则结果存在一定的差异［１６］。

不仅如此，度量指标之间存在的相关性［１７］可能会影响规则

的检测效果。

为了验证规则中的度量对本文数据集的适切程度，本

文衡量其相关性。若规则中存在高度相关的度量，说明规

则可能会部分失效，且这些度量会造成多重共线性问题

（ｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ）。通过因变量Ｒ，即 Ｐｅａｒｓｏｎ系数的高

低，可以计算自变量ｘ１，ｘ２，……ｘｎ，ｎ∈ ［１，２０］之间的

·７５３３·
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图１　加权强度因子总体流程

表１　代码异味检测策略

代码异味 检测策略：ＬＡＢＥＬ（ｎ）→ＬＡＢＥＬ　ｈａｓ　ｖａｌｕｅ　ｎ　ｆｏｒ　ｓｍｅｌｌ

Ｇｏｄ　Ｃｌａｓｓ
ＬＯＣＮＡＭＭ≥ＨＩＧＨ（１７６）∧ＷＭＣＮＡＭＭ≥ＭＥＡＮ（２２）∧ＮＯＭＮＡＭＭ≥ＨＩＧＨ（１８）∧ＴＣＣ≤

ＬＯＷ（０．３３）∧ＡＴＦＤ≥ＭＥＡＮ（６）

Ｄａｔａ　Ｃｌａｓｓ　 ＷＭＣＮＡＭＭ≤ＬＯＷ（１４）∧ＷＯＣ≤ＬＯＷ（０．３３）∧ＮＯＡＭ≥ＭＥＡＮ（４）∧ＮＯＰＡ≥ＭＥＡＮ（３）

Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ （ＬＯＣ≥ＨＩＧＨ（３３）∧ＣＹＣＬＯ≥ＨＩＧＨ（７）∧ＭＡＸＮＥＳＴＩＮＧ≥ＨＩＧＨ（６）∨（ＮＯＬＶ≥ＭＥＡＮ（６）∧ＡＴＬＤ≥ＭＥＡＮ（５））

Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ ＣＣ≥ＨＩＧＨ（５）∧ＣＭ≥ＨＩＧＨ（６）∧ＦＡＮＯＵＴ≥ＬＯＷ（３）

Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ　Ｃｏｕｐｌｉｎｇ ＣＩＮＴ≥ＨＩＧＨ（８）∧ＣＤＩＳＰ≥ＨＩＧＨ（０．６６）

Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎｓ　 ＭａＭＣＬ≥ＭＥＡＮ（３）∨（ＮＭＣＳ≥ＭＥＡＮ（３）∧ＭｅＭＣＬ≥ＬＯＷ（２））

相关性。两个变量之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，用两个变量之

间的协方差和标准差的商来定义。

样本Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数如式 （６）所示

ｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｘｉ－�Ｘ）（Ｙｉ－�Ｙ）

∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｘｉ－�Ｘ）■ ２ ∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｙｉ－�Ｙ）■ ２

（６）

ｒ的相关程度判断标准如下： ［０．００，０．２０）极低相关，

［０．０２，０．４０）低相关， ［０．４０，０．６０）中等相关， ［０．６０，

０．８０）高度相关，［０．８０，１．０）极高相关。

２．２　数据预处理

ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ在检测代码异味强度时，对检测到的值进

行标准化处理，将数值缩放到１到１０之间便于比较，如

式 （７）所示

ｚ＝ ｘ－ｍｉｎ（ｘ）
ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ［ ］）·１０ （７）

式中：ｍｉｎ和ｍａｘ是在数据集［１８］中包含的指标的统计分布

中的最小值和最大值。ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ利用１到１０范围内的数

值和提供强度语义描述的标签来呈现代码异味强度，如图２
所示。

图２　异味强度标签和范围

　　本文选用ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ作为检测工具来衡量代码异味强度

因子，该工具基于度量进行检测。６种异味的阈值见表２［１５］。

ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ在检测异味时使用检测策略中所有的度量

并且对这些度量赋予相同的权重，如式 （８）所示

Ｉｎｔ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｍｅｔｒｉｃｉ

ｎ
（８）

式中：Ｉｎｔ表示该代码异味的代码异味的强度，Ｍｅｔｒｉｃｉ 表
示应用ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ测得的第ｉ个度量的值，ｎ为代码异味检
测策略中所用到的度量的个数。

经对比各种分析计算方法，发现因子分析和主成分分

析利用了数据信息的浓缩原理，利用方差解释率进行权值

运算，可能会忽略部分因子，而随机森林计算权值可以解

决这一问题。根据随机森林评估特征重要性来改进代码异味

·８５３３·
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表２　６种异味的度量及其默认阈值

度量 非常低 低 平均 高 非常高

Ｇｏｄ　Ｃｌａｓｓ

ＬＯＣＮＡＭＭ　 ２６　 ３８　 ７８　 １７６　 ３９３

ＷＭＣＮＡＭＭ　 １１　 １４　 ２２　 ４１　 ８１

ＮＯＭＮＡＭＭ　 ７　 ９　 １３　 ２１　 ３０

ＴＣＣ　 ０．２５　 ０．３３　 ０．５　 ０．６６　 ０．７５

ＡＴＦＤ　 ２　 ４　 ６　 １１　 ２１

Ｄａｔａ　Ｃｌａｓｓ

ＷＭＣＮＡＭＭ　 １１　 １４　 ２１　 ４０　 ８１

ＷＯＣ　 ０．２５　 ０．３３　 ０．５　 ０．６６　 ０．７５

ＮＯＰＡ　 １　 ２　 ３　 ５　 １２

ＮＯＡＭ　 ２　 ３　 ４　 ７　 １３

Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ

ＬＯＣ　 １１　 １３　 １９　 ３３　 ５９

ＣＹＣＬＯ　 ３　 ４　 ５　 ７　 １３

ＭＡＸＮＥＳＴＩＮＧ　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７

ＮＯＬＶ　 ４　 ５　 ６　 ８　 １２

ＡＴＬＤ　 ３　 ４　 ５　 ６　 １１

Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ

ＣＣ　 ２　 ３　 ４　 ５　 １０

ＣＭ　 ２　 ３　 ４　 ６　 １３

ＦＡＮＯＵＴ　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６

Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ　Ｃｏｕｐｌｉｎｇ
ＣＩＮＴ　 ３　 ４　 ５　 ８　 １２

ＣＤＩＳＰ　 ０．２５　 ０．３３　 ０．５　 ０．６６　 ０．７５

Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎｓ

ＭａＭＣＬ　 ２　 ３　 ３　 ４　 ７

ＭｅＭＣＬ　 ２　 ２　 ３　 ４　 ５

ＮＭＣＳ　 １　 ２　 ３　 ４　 ５

强度公式，加权代码异味强度的计算公式，如式 （９）所示

ＷＩｎｔ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ×Ｍｅｔｒｉｃｉ （９）

式中：ＷＩｎｔ表示该代码异味的加权代码异味的强度，ａｉ 为

应用随机森林计算得出的特征重要度，Ｍｅｔｒｉｃｉ 表示应用

ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ测得的第ｉ个度量的值。

以 Ｈｅｒｉｔｒｉｘ１．１４．４为例，本文首先利用ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ对

其系统进行检测，测得该系统中只有４种代码异味，即

Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ、Ｄｉｓｐｅｒｓｅ　Ｃｏｕｐｌｉｎｇ、Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎ、Ｓｈｏｔ－

ｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ。部分代码异味度量值和代码异味强度的值

（Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ）的结果见表３。

２．３　权值计算

根据上文中检测出的数据，以 Ｈｅｒｉｔｒｉｘ　ｖ１．１４．４中的

ｓｅｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅ（ＣｒａｗｌｅｒＳｅｔｔｉｎｇｓ，Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ）方法为例，它检

测出具有Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ异味，其具有以下度量值：ＣＣ：

８；ＣＭ：１０；ＦＡＮＯＵＴ：６。这些度量值满足Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒ－

ｇｅｒｙ检测策略中定义的约束条件：ＣＣ≥ＨＩＧＨ（５）∧ＣＭ≥
ＨＩＧＨ（６）∧ＦＡＮＯＵＴ≥ＬＯＷ（３）。

将得到的实际度量值与表２中这５个点的阈值进行比

较，来定义检测规则中每个度量的强度标签，具体规则见

式 （１０）

ａｒｇ　 ｍａｘ
ｘ∈ＩｎｔｅｎｓｉｔｙＶａｌｕｅｓ

｛ＭｅｔｒｉｃＶａｌｕｅ≥ｘ｝ （１０）

由上文的强度阈值和划分出的强度标签和范围，如表２
和图２所示，可知，在Ｓｈｏｔｇｕｎ　Ｓｕｒｇｅｒｙ代码异味检测策略

中的度量与强度标签相对应如下：ＣＣ＝高，ＣＭ＝高，

ＦＡＮＯＵＴ＝非常高。

原代码异味强度计算公式为代码异味强度为其检测策

略中各个度量强度的加和平均值，且每个强度标签与相应

值范围的下限相关。

在本例中，ＣＣ和ＣＭ度量取标签高即７．７５，ＦＡＮＯＵＴ
度量取标签非常高即１０。将上述值带入式 （８）求代码异味

强度值，即式 （１１）所示

Ｉｎｔ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｍｅｔｒｉｃｉ

ｎ ＝
（７．７５＋７．７５＋１０）

３ ＝８．５ （１１）

根据图２中的强度标签，代码异味强度因子值８．５与

“高”强度标签相关，即在范围 ［７．７５，１０］内。

根据表３中的数据，应用随机森林评估特征重要度，并

·９５３３·
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表３　Ｃｏｄｅ　Ｓｍｅｌｌ度量及其异味值

Ｂｒａｉｎ　Ｍｅｔｈｏｄ

度量及异味值

方法 ＣＹＣＬＯ　 ＭＡＸＮＥＳＴＩＮＧ　 ＬＯＣ　 ＡＴＬＤ　 ＮＯＬＶ　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｐｒｏｃｅｓｓＢｄｂＬｏｇｓ　 １３．０　 ６．０　 ５１．０　 １．０　 １２．０　 ８．３１２５

ｌｏａｄ　 １８．０　 ６．０　 ８５．０　 ６．０　 １０．０　 ７．７５

ｇｅｔＢｙＲｅｇＥｘｐｒ　 １３．０　 ６．０　 ６７．０　 ０．０　 １８．０　 ８．８７５

ｇｅｔＢｙＲｅｇＥｘｐｒ　 １３．０　 ６．０　 ８５．０　 ０．０　 １７．０　 ８．８７５

Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ
Ｃｏｕｐｌｉｎｇ

度量及异味值

Ｍｅｔｈｏｄ　 ＣＩＮＴ　 ＣＤＩＳＰ　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｅｖａｌｕａｔｅ　 １０．０　 ０．８　 ８．８７５

ｔｅｓｔＦｉｌｔｅｒ　 ８．０　 ０．８７５　 ６．６２５

ｅｘｔｒａｃｔ　 ９．０　 ０．６６６６　 ３．２５

Ｍｅｓｓａｇｅ　Ｃｈａｉｎ

度量及异味值

Ｍｅｔｈｏｄ　 ＮＭＣＳ　 ＭａＭＣＬ　 ＭｅＭＣＬ　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｋｉｃｋＵｐｄａｔｅ　 １．０　 ４．０　 ４．０　 ７．７５

ｉｎｉｔｉａｌＴａｓｋｓ　 ２．０　 ３．０　 ３．０　 ７．７５

ｌｏａｄＣｈｅｃｋｐｏｉｎｔＳｅｒｉａｌＮｕｍｂｅｒ　 １．０　 ３．０　 ３．０　 ７．７５

ｇｅｔＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　 １．０　 ３．０　 ３．０　 ７．７５

Ｓｈｏｔｇｕｎ
Ｓｕｒｇｅｒｙ

度量及异味值

Ｍｅｔｈｏｄ　 ＦＡＮＯＵＴ　 ＣＭ　 ＣＣ　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｓｅｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅ（ＣｒａｗｌｅｒＳｅｔｔｉｎｇｓ，Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ） ６　 １０　 ８　 ８．５

ｓｅｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅ　 ５．０　 １０．０　 ８．０　 ７．７５

ａｄｄＬａｂｅｌＶａｌｕｅ　 ３．０　 １６．０　 ５．０　 ５．５

将得到的基尼系数作为度量的权值，故加权代码异味强度

因子计算带入式 （９），如式 （１２）所示

ＷＩｎｔ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ×Ｍｅｔｒｉｃｉ ＝

０．３２９×７．７５＋０．３２１×７．７５＋０．３５×１０＝８．５ （１２）

由图２中的强度标签来看，加权代码异味强度因子值

８．５与 “高”强度标签相关，即在范围 ［７．７５，１０］内。

３　实　验

将加权代码异味强度作为预测因子加入到现有的缺陷

预测模型构建新模型，并将新模型与原本模型进行对比，

评估代码异味强度的贡献。

本文提出的预测模型框架流程如图３所示：

（１）确定基本预测因子，构建基本软件缺陷预测模型；

（２）确定代码异味检测过程；

１）ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ检测软件系统源文件；

２）随机森林特征重要度评估；

３）加权代码异味强度计算；

（３）在基本缺陷预测模型的基础上加入加权代码异味

强度作为预测因子，构建新模型；

（４）确定用于分类的机器学习技术；

本文在一个由Ｊｕｒｅｃｚｋｏ等［１９］定义的２０个软件度量组

成的缺陷预测模型中测试代码异味强度作为预测因子的

贡献。

图３　缺陷预测流程

３．１　实验环境

本文的实验在Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－５５００Ｕ、４ＧＢ内

存的 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０环境下进行，实验的计算和分析使用Ｐｙ－

ｔｈｏｎ完成。本文选取ＰＲＯＭＩＳＥ数据集中的缺陷数据作为

·０６３３·
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实验对象，本文用到的数据集见表４。

表４　实验项目

项目 类 千行代码 ％缺陷ＣＩ． ％异味ＣＩ．

Ａｐａｃｈｅ　Ａｎｔ　 ８３　 ２０　 ６８　 １１

Ａｐａｃｈｅ　Ｔｏｍｃａｔ　 ８５８　 ３０１　 ６　 ４

Ａｐａｃｈｅ　Ｌｕｃｅｎｅ　 ３３８　 １０３　 ５９　 １０

Ａｐａｃｈｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ　 ２２９　 ５７　 １５　 ７

Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ　 ５８８　 １４１　 ７４　 ５

本文对这５个软件系统进行实验，并回答以下问题：

Ｑ１：本文使用的检测策略规则是否适用于数据集？

Ｑ２：本文所建构的模型是否能提升缺陷预测的性能？

Ｑ３：与Ｆｏｎｔａｎａ等提出的代码异味强度因子相比，加

权代码异味强度作为预测因子是否能为缺陷预测模型带来

增益？可带来多少增益？

３．２　实验过程

本文使用以下３种预测因子组合构建新模型，分析预

测因子对模型贡献的模型，以直观地显示预测因子带来的

模型性能提升，这些组合包括：

（１）基本模型：

基于Ｊｕｒｅｃｚｋｏ等［１９］定义的２０个软件度量的软件缺陷

预测模型；

（２）基本模型＋代码异味强度因子：

１）将２０个软件度量和Ｆｏｎｔａｎａ等提出的代码异味强度

作为预测因子，对于没有异味的类，将其代码异味强度因

子设为０，构建软件缺陷预测模型；

２）将２０个软件度量和本文提出的加权代码异味强度

作为预测因子，对于没有异味的类，将其代码异味强度因

子设为０构建软件缺陷预测模型。

本文对比了文献 ［２］中使用的常见分类器，包括

决策树、逻辑回归和简单逻辑回归等，发现简单逻辑

回归的效果最好。这一实验结果和文献 ［２］的结果相

吻合。

３．３　实验结果与分析

为了回答Ｑ１，本文验证规则中的度量对数据集的适切

程度，包括以下几个方面：①度量间是否存在高相关性；

②度量是否包含多种衡量代码异味的角度。如代码异味常

表现出的低内聚和高耦合，高复杂性等。因此，应考虑度

量中是否包含内聚、耦合、复杂性和数据访问。

相关性分析是指对两个或多个具备相关性的变量元素

进行分析，从而衡量两个变量因素的相关密切程度。若存

在相关性较过高的度量意味着多重共线性，机器学习模型

和信息增益算法可能无法有效区分共线的特征，因此它们

需要被移除。本文使用ｐｙｔｈｏｎ检测到的度量之间的相关性

（Ｈｅｒｉｔｒｉｘ１．１４．４）如图４所示，线条上的数字为它们之间

的相关性。本文发现，检测策略中的度量无显著的相关性，

不会造成多重共线问题。

图４　度量相关性网络

　　由相关性图可知，各个度量之间有着复杂且多元的关

系。具有极高相关性的有 ｛ＦＡＮＯＵＴ，ＣＩＮＴ｝， ｛ＣＩＮＴ，

ＣＦＮＡＭＭ｝，｛ＦＡＮＯＵＴ，ＣＦＮＡＭＭ｝， ｛ＣＣ，ＣＭ｝；具有高

度相关性的有：｛ＡＴＬＤ，ＮＯＶＡ｝，｛ＮＯＶＡ，ＮＯＬＶ｝，｛ＣＹＣＬＯ，

ＬＯＣ｝， ｛ＦＤＰ，ＡＴＦＤ｝；具有极低相关性的有： ｛ＦＡＮＯＵＴ，

ＣＭ｝，｛ＦＡＮＯＵＴ，ＣＣ｝。在同一异味下，检测策略之间的

相关性多处于高度相关以下。本文发现，检测策略中的度

量无显著的相关性，不会造成多重共线问题。

为了回答Ｑ２，需要评估模型的性能。本文采用１０次

１０折交叉验证。实验结果见表５、表６，表５是原始缺陷预

测模型测得有关模型各项数据，表６是添加代码异味强度

作为预测因子和添加加权代码异味强度作为预测因子时模

型的各项数据。

由表６可知，在基本预测模型中添加代码异味强度和

加权代码异味强度作为预测因子后，能够实现高精度预测。

对于 Ａｐａｃｈｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ，在分别添加代码异味强度和改进计

算公式后求得的加权代码异味强度作为模型的预测因子后，

其模型精确度较原始模型分别提高２５％和２８％。这一结果

·１６３３·
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表５　原始模型结果

项目 模型 精度 精确度 召回率 Ｆ－值

Ａｐａｃｈｅ　Ａｎｔ　 Ｂａｓｉｃ　 ８７　 ８２　 ８４　 ８２

Ａｐａｃｈｅ　Ｔｏｍｃａｔ　 Ｂａｓｉｃ　 ５６　 ９　 １６　 １２

Ａｐａｃｈｅ　Ｌｕｃｅｎｅ　 Ｂａｓｉｃ　 ７８　 ７５　 ７６　 ７５

Ａｐａｃｈｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ　 Ｂａｓｉｃ　 ６７　 １８　 ２８　 ２２

Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ　 Ｂａｓｉｃ　 ９４　 ９３　 ９４　 ９３

表６　改进模型结果

项目 模型 精度 精确度 召回率 Ｆ－值

Ａｐａｃｈｅ　Ａｎｔ
Ｂａｓｉｃ＋Ｉｎｔ ． ８８　 ８７　 ８８　 ８７

Ｂａｓｉｃ＋ＷＩｎｔ ． ８５　 ９５　 ８５　 ８８

Ａｐａｃｈｅ　Ｔｏｍｃａｔ
Ｂａｓｉｃ＋Ｉｎｔ ． ７９　 ２０　 ３１　 ２４

Ｂａｓｉｃ＋ＷＩｎｔ ． ９１　 ８９　 ９２　 ９０

Ａｐａｃｈｅ　Ｌｕｃｅｎｅ
Ｂａｓｉｃ＋Ｉｎｔ ． ８０　 ８０　 ８０　 ８０

Ｂａｓｉｃ＋ＷＩｎｔ ． ８０　 ８２　 ８０　 ８０

Ａｐａｃｈｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ
Ｂａｓｉｃ＋Ｉｎｔ ． ９２　 ３１　 ４６　 ３７

Ｂａｓｉｃ＋ＷＩｎｔ ． ９５　 ９７　 ９５　 ９７

Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ
Ｂａｓｉｃ＋Ｉｎｔ ． ９５　 ９６　 ９５　 ９５

Ｂａｓｉｃ＋ＷＩｎｔ ． ９６　 ９０　 ９６　 ９０

意味着模型仅错误的分类了少部分数据。添加代码异味强

度作为预测模型的预测因子时，可提高模型的精确度。图５
描述了原软件缺陷预测模型与添加代码异味强度作为预测

因子后的模型，模型的各项性能数据。值得注意的是，在

基本模型运行良好的情况下，获得性能增量是相当困难的。

尽管如此，在这种情况下，使用代码异味强度和加权代码

异味强度作为预测因子时，依然能够提升模型的准确性。

图５　Ａｐａｃｈｅ　Ｖｅｌｏｃｉｔｙ结果

在所有分析的项目中，增加代码异味强度和加权代码

异味强度作为缺陷预测模型的预测因子时通常会提高基础

缺陷预测模型的性能。

对于Ｑ２，在基本模型中分别添加代码异味强度作为预

测因子和加权代码异味强度作为预测因子后，均能够提高

原预测模型的分类精确度。添加代码异味强度作为预测因

子模型的分类精确度可提高２５％，添加加权代码异味强度

作为预测因子时比添加代码异味强度作为预测因子时，缺

陷预测模型分类精确度可提升约３％。添加加权代码异味强

度作为预测因子的缺陷预测模型的Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ比添加代码

强度作为预测因子的缺陷预测模型提升约２％。

为了验证代码异味强度在预测模型中所做的贡献 Ｑ３，

本文采用信息增益算法来量化代码异味强度作为预测因子

时为预测模型提供的增益。信息增益见式 （１３）

ＩｎｆｏＧａｉｎ（Ｍ，ｐｉ）＝Ｈ（Ｍ）－Ｈ（Ｍ｜ｐｉ） （１３）

式中：Ｍ 为预测模型，Ｐ＝ ｛ｐ１，ｐ２……ｐｎ｝为模型的预测因

子。函数Ｈ（Ｍ）表示包含预测因子ｐｉ 的模型的熵，而函

数Ｈ（Ｍ｜ｐｉ）表示不包括预测因子ｐｉ的熵，见式 （１４）

Ｈ（Ｍ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｒｏｂ（ｐｉ）ｌｏｇ２ｐｒｏｂ（ｐｉ） （１４）

图６、图７展示了系统 Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ和系统 Ａｐａｃｈｅ

Ｌｕｃｅｎｅ排名前十的度量的信息增益。

代码异味强度和改进公式后得到的加权代码异味强度

在Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ系统中提供的信息增益最少，分别是０．１

和０．１５。在系统Ａｐａｃｈｅ　Ｌｕｃｅｎｅ系统中，与其它度量相比，

代码异味强度因子和加权代码异味强度因子带来的信息增

益最多，分别是０．５０和０．４７。在 Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ项目中，
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图６　Ａｐａｃｈｅ　Ｘｅｒｃｅｓ结果

图７　Ａｐａｃｈｅ　Ｌｕｃｅｎｅ结果

基本模型的预测性能很高，获得增益较为困难，但当使用

代码异味强度作为预测因子时可带来０．１的性能提升，而

使用加权代码异味强度作为预测因子时可带来０．１１的性能

提升。在Ａｐａｃｈｅ　Ｌｕｃｅｎｅ项目中，代码异味强度作为预测

因子时可带来０．４７的性能提升，但用于计算代码异味强度

的单个度量带来的性能提升却比它低。使用代码异味强度

和加权代码异味强度作为预测因子相对比其衍生的单个度

量具有更高的预测能力。

在所有研究项目中，代码异味强度和加权代码异味强

度是模型最重要的预测因子之一。

对于Ｑ３，改进公式得到的加权代码异味强度提供的增

益要大于代码异味强度。Ｆｏｎｔａｎａ等［１４］提出的代码异味强

度因子将影响代码异味的度量视为同等重要，不能精确地

反映各个度量对代码异味强度的影响程度。本文提出的加

权代码强度因子能够区分各个度量对代码异味强度的不同

影响程度，测得的代码异味强度的值相对更为准确。综上

所述，本文提出的加权代码异味强度在模型中作为预测因

子时，相较于代码异味强度在模型中作为预测因子时，能

够带来更多的增益。

４　结束语

代码异味强度可以评估代码异味的严重程度。Ｆｏｎｔａｎａ
等［１４］提出了一种计算代码异味强度的方法，它作为缺陷预

测模型的预测因子时可提高模型的性能。然而，这种代码

异味强度的计算方法没有区分各个度量对代码异味强度的

不同影响，测得的代码异味强度的精确度有待提高。本文

通过对各个度量赋予相应的权值来改善这一问题。研究发

现，改进公式后测得的加权代码异味强度更为精确。将加

权代码异味强度作为预测因子添加到缺陷预测模型中，与

原始模型和使用未加权代码异味的强度作为预测因子的模

型相比，可提高缺陷预测模型的准确性。加权代码异味强

度作为预测因子比代码异味强度作为预测因子时，能够为

模型带来更高的信息增益。

本文为验证规则中的度量对本文数据集的适切程度，

检验了 各 个 度 量 之 间 的 相 关 性，发 现 了 ｛ＣＣ，ＣＭ｝、

｛ＦＡＮＯＵＴ，ＣＩＮＴ｝这两组度量呈高度相关关系，为对原

始数据集进行处理时提供了依据。ＪＣｏｄｅＯｄｏｒ中所提供的

检测策略中各个度量之间并无显著相关性，不会造成多重

共线问题，符合从各个角度考虑代码异味的思想。今后的

工作包括：进一步研究其它代码异味的强度，提高加权代

码异味强度作为预测因子的普适性；选用开源软件以外的

软件种类，验证本文模型的普适性；进一步研究其它检测

策略中的度量之间的相关性，并将其结合到代码异味强度

中；研究代码异味之间的相关性与软件缺陷倾向性之间

的关系。
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