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　　摘　要：　软件缺陷预测有助于提高软件质量，合理配置软件测试资源，目前已经有不少基于软件度量指标的缺
陷预测模型．然而，现有的软件度量指标主要集中在源代码的结构信息上，程序语义信息考虑较少．编译优化是对程序
语义进行深入分析的结果，直观地认为它应该在一定程度上能够反映程序的语义信息，有助于软件缺陷预测．因此，为
分析编译优化度量指标对软件缺陷预测的影响，本文首先基于当前编译器中广泛使用的优化选项，设计了９种编译优
化度量指标．结合源代码结构层面的度量指标，构建了５种软件缺陷预测度量模型．利用 ｗｅｋａ中提供的１３种常用的
分类器，对比分析了添加不同优化度量指标的模型效果，对编译优化度量与软件缺陷预测之间的关系进行了评价，同

时与ＤＰＣＮＮ（ＤｅｆｅｃｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖｉａＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）模型进行了对比．实验结果表明：编译优化度量指标对
软件缺陷预测的召回率有显著影响；在代码复杂度度量指标的基础上增加编译优化度量指标，可以提升所有软件缺陷

预测模型的性能，平均提升幅度约为５％；基于代码大小的优化度量和基于性能的优化度量具有各自的特点，两者相
结合可以在软件缺陷预测中获得更好的性能．
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１　引言
　　在人们生活的各个方面，软件的比重越来越大，由
软件缺陷引起的问题也越来越严重．软件缺陷预测已
经成为软件工程的重点研究领域，大量研究人员致力

于开发精准高效的软件缺陷预测模型和工具，帮助软

件工程师和测试人员快速定位软件中的缺陷，以提升

软件的质量［１～６］．
软件缺陷预测模型大多基于软件度量因子构建，因

此，软件度量因子的优劣直接影响软件缺陷预测模型的

有效性．传统的软件度量因子主要可分为代码复杂度的
度量因子（如 Ｈａｌｓｔｅａｄ、ＭｃＣａｂｅ［７］、ＣＫ［８］等）和开发过程
度量因子（如基于代码修改的度量［９］、基于项目团队组织

构架的度量［１０］、基于开发人员的度量［１１］等）两大类．这些
度量因子虽然有力支撑了软件缺陷预测模型的构建，在

项目内和跨项目软件缺陷预测方面都取得了一定的成

果［１２］，但由于这些度量因子缺乏语义层面的信息，对于

很多语义相关的缺陷难以实现有效预测．
近年来，随着深度学习技术的发展，一些研究者开

始探讨基于深度神经网络自动提取程序语义度量因子

的技术．ＪｉａｎＬｉ等［１３］基于程序的抽象语法树（ＡＳＴｓ），首
先提取符号向量，然后通过字嵌入将符号向量编码为

数字向量．接着利用卷积神经网络（ＣＮＮ），从编码的数
字向量中自动学习程序的语义和结构特征．最后，将学
习到的特征与传统的度量因子相结合，实现对软件缺

陷的预测．ＳｏｎｇＷａｎｇ等［１４］利用一个深度信任网络

（ＤＢＮ），基于程序的ＡＳＴｓ和源代码更改中提取的标记

向量，来自动学习语义特征．ＤｅｙｕＣｈｅｎ等［１５］同样基于程

序的ＡＳＴｓ，使用双向长短期记忆（ＢｉＬＳＴＭ）神经网络从嵌
入的标记向量中自动学习语义特征．此外，ＡｎｈＶｉｅｔＰｈａｎ
等［１６］首先根据程序的汇编指令构造控制流图，然后应用

基于多层有向图的卷积神经网络（ＤＧＣＮＮｓ）学习程序的
语义特征．这些方法虽然能够自动提取程序的部分语义
特征，但由于他们主要基于深度学习算法，需要对程序的

ＡＳＴｓ树节点或汇编指令节点逐个进行迭代分析，时间开
销比较大，另一方面，ＡＳＴｓ通常保持了源代码的所有信
息，其中包含的冗余信息比较大，而汇编节点与具体的体

系架构相关，普适性受到一定的限制．
而对于程序语义，编译器在程序转换过程中是应

用最为明显的．特别是在编译优化阶段，所有的优化都
是基于程序语义等价的原则上开展的．如果两段程序
语义上存在不同，那么编译优化的结果将或多或少存

在不同．表１展示了２个典型的示例．其中，示例１截取
自文献［１６］，示例２来源于 ｇｉｔｈｕｂ开源项目 ｒｅｄｉｓ①．表
格中第２列表示正确代码，第３列表示有缺陷代码．

在第一个示例中，正确代码和有缺陷代码仅在第７
行有微小的区别．有缺陷的代码错将“ｉ＋＝１”写成了
“ｉ＝１”，这将会导致外面的ｆｏｒ循环变成死循环．对于这
个缺陷，不会引起基于传统度量因子的缺陷预测模型

的注意［１６］，但如果从编译优化的角度来看，有缺陷的代

码ｆｏｒ循环内ｉ的值保持为１，ｉ在循环内的赋值将是冗
余的，所以整个 ｆｏｒ循环体就会简化为“ｆｏｒ（；１＜＝Ｎ；）
｛ｓｕｍ＋＋；｝”．此时我们从代码量上就可以很容易的发
现这个缺陷．

表１　示例代码

正确的代码 有缺陷的代码

示例１

１　ｉｎｔｓｕｍｔｏＮ（）
２　｛
３　　　ｉｎｔｓｕｍ＝０；
４　　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜＝Ｎ；）
５　　　｛
６　　　　ｓｕｍ＋＝ｉ；
７　　　　ｉ＋＝１；
８　　　｝
９　　　ｒｅｔｕｒｎｓｕｍ；
１０｝
１１ｉｎｔｍａｉｎ（）
１２｛
１３　　ｉｎｔｎ＝４；
１４　　ｐｒｉｎｔｆ（“％ｄ”，ｓｕｍｔｏＮ（ｎ））；
１５｝

１　ｉｎｔｓｕｍｔｏＮ（）
２ ｛

３ 　　ｉｎｔｓｕｍ＝０；
４ 　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜＝Ｎ；）
５ 　　｛
６ 　　　ｓｕｍ＋＝ｉ；
７ 　　　ｉ＝１；
８ 　　｝
９ 　　ｒｅｔｕｒｎｓｕｍ；
１０｝
１１ｉｎｔｍａｉｎ（）
１２｛
１３　　ｉｎｔｎ＝４；
１４　　ｐｒｉｎｔｆ（“％ｄ”，ｓｕｍｔｏＮ（ｎ））；
１５｝

７１２

① ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ａｎｔｉｒｅｚ／ｒｅｄｉｓ
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续表

正确的代码 有缺陷的代码

示例２

１　＃ｉｎｃｌｕｄｅ＜ｓｔｄｉｏ．ｈ＞
２　＃ｄｅｆｉｎｅＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＲＥＡＤ＿ＥＲＲＯＲ（１＜＜０）
３　＃ｄｅｆｉｎｅＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＷＲＩＴＥ＿ＥＲＲＯＲ（１＜＜１）
４　ｔｙｐｅｄｅｆｓｔｒｕｃｔ＿ｒｉｏ｛
５　　ｉｎｔｃｋｓｕｍ，ｆｌａｇｓ；
６　｝ｒｉｏ；
７　ｓｔａｔｉｃｉｎｌｉｎｅｉｎｔｒｉｏＧｅｔＲｅａｄＥｒｒｏｒ（ｒｉｏｒ）｛
８　　ｒｅｔｕｒｎ（ｒ－＞ｆｌａｇｓ＆＼
　　　 　ＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＲＥＡＤ＿ＥＲＲＯＲ）！＝０；
９　｝
１０ｓｔａｔｉｃｉｎｌｉｎｅｉｎｔｒｉｏＧｅｔＷｒｉｔｅＥｒｒｏｒ（ｒｉｏｒ）｛
１１　 ｒｅｔｕｒｎ（ｒ－＞ｆｌａｇｓ＆＼
　　　　ＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＷＲＩＴＥ＿ＥＲＲＯＲ）！＝０；

１２｝
１３ｉｎｔｔｅｓｔ（ｒｉｏ ａ１）
１４｛
１５　 ｉｆ（ｒｉｏＧｅｔＲｅａｄＥｒｒｏｒ（ａ１））
１６　　 ｐｒｉｎｔｆ（＂１＂）；
１７　 ｅｌｓｅｉｆ（ｒｉｏＧｅｔＷｒｉｔｅＥｒｒｏｒ（ａ１））
１８　　 ｐｒｉｎｔｆ（＂２＂）；
１９　 ｒｅｔｕｒｎａ１－＞ｆｌａｇｓ；
２０｝

１　＃ｉｎｃｌｕｄｅ＜ｓｔｄｉｏ．ｈ＞
２　＃ｄｅｆｉｎｅＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＲＥＡＤ＿ＥＲＲＯＲ（１＜＜０）
３　＃ｄｅｆｉｎｅＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＷＲＩＴＥ＿ＥＲＲＯＲ（１＜＜１）
４　ｔｙｐｅｄｅｆｓｔｒｕｃｔ＿ｒｉｏ｛
５　　ｉｎｔｃｋｓｕｍ，ｆｌａｇｓ；
６　｝ｒｉｏ；
７　ｓｔａｔｉｃｉｎｌｉｎｅｉｎｔｒｉｏＧｅｔＲｅａｄＥｒｒｏｒ（ｒｉｏｒ）｛
８　　ｒｅｔｕｒｎ（ｒ－＞ｆｌａｇｓ＆＼
　　　　　ＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＲＥＡＤ＿ＥＲＲＯＲ）！＝０；
９　｝
１０ｓｔａｔｉｃｉｎｌｉｎｅｉｎｔｒｉｏＧｅｔＷｒｉｔｅＥｒｒｏｒ（ｒｉｏｒ）｛
１１　 ｒｅｔｕｒｎ（ｒ－＞ｆｌａｇｓ＆＼
　　　　ＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＲＥＡＤ＿ＥＲＲＯＲ）！＝０；

１２｝
１３ｉｎｔｔｅｓｔ（ｒｉｏ ａ１）
１４｛
１５　ｉｆ（ｒｉｏＧｅｔＲｅａｄＥｒｒｏｒ（ａ１））
１６　　　 ｐｒｉｎｔｆ（＂１＂）；
１７　ｅｌｓｅｉｆ（ｒｉｏＧｅｔＷｒｉｔｅＥｒｒｏｒ（ａ１））
１８　　　 ｐｒｉｎｔｆ（＂２＂）；
１９　 ｒｅｔｕｒｎａ１－＞ｆｌａｇｓ；
２０｝

　　在第２个示例中，正确代码和有缺陷代码之间的
唯一区别是第１１行．这种错误通常是程序员在编程时
复制代码块造成的．由于这两段代码几乎相同，基于传
统度量因子的缺陷预测模型找不到差异．即使是基于
程序ＡＳＴｓ的自动语义特征提取，因为这些方法在映射
“ＲＩＯ＿ＦＬＡＧ＿ＲＥＡＤ＿ＥＲＲＯＲ”这样的常量时，为了节省
符号的数量，会把他们表示为一个统一的常数符号，因

此，这类方法也是无法识别这样一类特征的．但如果基
于编译优化来考虑，这两段代码之间的区别是显而易

见的．因为ｒｉｏＧｅｔＲｅａｄＥｒｒｏｒ和ｒｉｏＧｅｔＷｒｉｔｅＥｒｒｏｒ是内联函
数，而在错误代码中，它们的定义完全相同，因此在编

译分析时，第１５行和第１７行中的条件将认为是完全相
同的，所以在优化过程中，后面一个条件（即１７～１８行
中的代码）将可以安全删除．从而也可以发现缺陷代码
与正确代码之间的区别．

因此，本文将研究编译优化与软件缺陷预测之间

的关系．首先，基于主流编译器的常用编译优化选项，
设计９个基于编译优化的软件缺陷度量因子．然后，将
其与传统的软件缺陷度量因子相结合，构建了５种缺
陷度量模型；最后，利用 ｗｅｋａ①的分类器，构建１３种软
件缺陷预测模型，并加入文献［１４］的 ＤＰＣＮＮ模型，在
两个开源项目上对不同的缺陷度量模型进行了评估．
实验结果表明，加入了编译优化度量因子后，能有效提

升软件缺陷预测的性能，特别在召回率上，效果更佳

显著．

２　基于编译优化的软件缺陷度量
　　编译器的大部分优化通常是基于编译器内部的中
间表示（ＩＲ）进行的，如ＧＣＣ的 ＲＴＬ，ＬＬＶＭ的ＬＬＶＭＩＲ
等．因此，本文设计的编译优化度量指标将基于编译器
的ＩＲ来构建．

同时，为探索编译优化度量指标与软件缺陷预测

之间的联系，本文结合传统的代码复杂度度量指标，构

建了５种度量模型，并加入文献［１４］的 ＤＰＣＮＮ模型，
在１３种软件缺陷预测模型上进行评估．
２１　编译优化度量指标

编译优化是编译器的重要组成部分，针对不同的

软件需求，编译器提供了种类繁多的编译优化选项．但
为了方便使用，编译器通常会将具有类似目标的多个

优化方法封装成一个简单的选项，如面向性能优化的

“Ｏ２”选项、面向代码大小优化的“Ｏｓ”选项等．本文主
要在宏观上探讨编译优化对软件缺陷预测的影响，因

此我们将根据ＧＣＣ、ＬＬＶＭ这些主流编译器的简化优化
选项为基础，设计编译优化度量指标，具体包括９个方

８１２

① ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｗａｉｋａｔｏ．ａｃ．ｎｚ／ｍｌ／ｗｅｋａ／



第　２　期 陈　勇：基于编译优化的软件缺陷预测研究

面，如表２所示．
表２　编译优化度量指标

度量指标 描述

Ｏ０＿ＬＯＣ 无优化情况下，ＩＲ指令条数

Ｏ１＿ＬＯＣ “－Ｏ１”优化选项下，ＩＲ指令条数

Ｏ２＿ＬＯＣ “－Ｏ２”优化选项下，ＩＲ指令条数

Ｏ３＿ＬＯＣ “－Ｏ３”优化选项下，ＩＲ指令条数

Ｏｓ＿ＬＯＣ “－Ｏｓ”优化选项下，ＩＲ指令条数

Ｏ１＿ＯＰＲＡＴＥ
“－Ｏ１”优化选项下的代码长度优化率，即：Ｏ１＿
ＬＯＣ／Ｏ０＿ＬＯＣ

Ｏ２＿ＯＰＲＡＴＥ
“－Ｏ２”优化选项下的代码长度优化率，即：Ｏ２＿
ＬＯＣ／Ｏ０＿ＬＯＣ

Ｏ３＿ＯＰＲＡＴＥ
“－Ｏ３”优化选项下的代码长度优化率，即：Ｏ３＿
ＬＯＣ／Ｏ０＿ＬＯＣ

Ｏｓ＿ＯＰＲＡＴＥ
“－Ｏｓ”优化选项下的代码长度优化率，即：Ｏｓ＿
ＬＯＣ／Ｏ０＿ＬＯＣ

　　其中，Ｏ０＿ＬＯＣ是基准指标，Ｏｓ＿ＬＯＣ、Ｏｓ＿ＯＰＲＡＴＥ是
代码大小优化相关的指标，其余指标是性能优化的相关

指标．
对于以上９个编译优化度量指标，他们只与编译器

内部的ＩＲ指令条数相关，而在源程序编译的过程中，主
流编译器都提供了输出ＩＲ的选项，比如在ＬＬＶＭ编译框
架中，只需在编译参数中添加“ｅｍｉｔｌｌｖｍ”选项就可以输
出ＩＲ代码①．因此，为获得这９个编译优化度量指标，我
们可以依次使用这些优化级别选项，编译源代码，生成对

应的ＩＲ代码，然后计算ＩＲ代码的指令条数即可．具体如
算法１所示．其中，输入的ＳＣ为源代码，Ｏｘ为优化选项
（即“Ｏ０”，“Ｏ１”，“Ｏ２”，“Ｏ３”，“Ｏｓ”）．

算法１　编译优化因子提取算法

输入：源代码ＳＣ；优化选项Ｏｘ
输出：ＩＲ指令的条数ｃｏｕｎｔ
Ｓｔｅｐ１：获得ＩＲ
　ＩＲ＝ｃｌａｎｇ＜Ｏｘ＞ｅｍｉｔｌｌｖｍ ＜ＳＣ＞
Ｓｔｅｐ２：遍历ＩＲ，统计ＩＲ指令数
　ｃｏｕｎｔ＝０
　ｆｏｒｅａｃｈｉｉｎＩＲ
　　ｉｆｉｉｓｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｔｈｅｎ
　　　ｃｏｕｎｔ＋＋
　　ｅｎｄｉｆ
　ｅｎｄｆｏｒ

２２　基于编译优化的度量模型
为了评估编译优化度量指标与软件缺陷预测之间

的关系，本文结合传统的基于代码复杂度的度量指标，

构建了５种度量模型．

（１）代码复杂度度量模型（ＣＭ）：该模型是基准度
量模型，仅由传统的基于代码复杂度的度量指标构成．

（２）优化指标度量模型（ＯＭ）：该模型仅由本文提
出的９个编译优化度量指标构成，用于直接评估优化
指标对软件缺陷预测的影响．

（３）混合模型（ＨＭ）：该模型包含 ＣＭ和 ＯＭ所有
度量指标，用于评估编译优化度量指标的加入是否会

提升软件缺陷预测的总体性能．
为了评估性能相关的优化与代码大小相关的优化

对软件缺陷预测的影响，本文还增加了基于性能优化

的混合模型和基于代码大小优化相关的混合模型．
（４）基于性能优化的混合模型（ＰＯＨＭ）：该模型主

要用于衡量性能优化对软件缺陷预测的影响．因为在
主流编译器中，“Ｏｓ”优化通常用于指定编译器主要进
行代码大小相关的优化，因此该模型在 ＨＭ模型的基
础上，除去了与Ｏｓ的“Ｏｓ＿ＬＯＣ”和“Ｏｓ＿ＯＰＲＡＴＥ”指标．

（５）基于代码大小优化的混合模型（ＳＯＨＭ）：该
模型主要用于衡量代码大小优化对软件缺陷预测的影

响．包含 ＣＭ模型的全部度量指标，以及 ＯＭ模型中
“Ｏ０＿ＬＯＣ”、“Ｏｓ＿ＬＯＣ”和“Ｏｓ＿ＯＰＲＡＴＥ”三个指标．之
所以不再使用“Ｏ１”、“Ｏ２”、“Ｏ３”这三个优化选项对应
的指标，是因为这三个优化选项对应的优化主要以程

序性能优化为主．
其中，ＣＭ度量指标主要利用 ＳｏｕｒｃｅＭｏｎｉｔｏｒ② 工具

从源代码中提取，包括１２个维度的信息，如表３所示．
表３　基于代码复杂度的度量指标

度量指标 描述

Ｌｉｎｅｓ 源文件的总行数

Ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ 可执行语句的行数（除去空行和注释）

％Ｂｒａｎｃｈ 分支语句的数目

％Ｃｏｍｍｅｎｔｓ 注释的行数

ＣｌａｓｓｅｓＤｅｆｓ 类定义的数目

Ｍｅｔｈｏｄｓ／Ｃｌａｓｓ 每个类中平均定义的方法数目

ＡｖｇＳｔｍｔｓ／Ｍｅｔｈｏｄ 每个方法中平均定义的可执行语句数

ＭａｘＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ 最复杂的方法定义的语句数

ＭａｘＤｅｐｔｈ 层次最深的基本款定义的语句数

ＡｖｇＤｅｐｔｈ 基本块的平均深度

ＡｖｇＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ 平均复杂度

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ 总的方法数目

２３　软件缺陷预测模型
为验证优化指标对于不同软件缺陷预测模型的影

９１２

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｌｌｖｍ．ｏｒｇ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｍｐｗｏｏｄｓｗ．ｃｏｍ／ｓｏｕｒｃｅｍｏｎｉｔｏｒ．ｈｔｍｌ
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响，本文基于ｗｅｋａ的分类模型，构建了１３种软件缺陷
预测模型，其功能如表４所示．

表４　基于ｗｅｋａ分类器的软件缺陷预测模型

Ｗｅｋａ中的分类模型 描述

ＢａｙｅｓＮｅｔ 贝叶斯网络分类器

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ 基于估计器的朴素贝叶斯分类器

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＵｐｄａｔｅａｂｌｅ 可更新的多项式朴素贝叶斯分类器

ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ 基于反向传播学习的多层感知机分类器

ＩＢｋ Ｋ近邻分类器

ＫＳｔａｒ Ｋ分类器

ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ＡｄａｂｏｏｓｔＭ１分类器

ＲａｎｄｏｍｉｚａｂｌｅＦｉｌｔｅｒｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ 基于随机过滤器的分类器

ＰＡＲＴ 基于ＰＡＲＴ决策表分类器

ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ 基于霍夫曼树的分类器

Ｊ４８ Ｃ４５决策树分类器

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ 随机森林分类器

ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ 随机树分类器

３　实验结果与分析

３１　数据集
在本文中，我们使用 ｂｉｔｃｏｉｎ①和 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ②这

两个开源项目作为我们的验证数据集．其中，ｂｉｔｃｏｉｎ项

目是第一个基于区块链技术的数字货币开源实现，它的

代码缺陷将会直接导致用户的经济损失．ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ
项目是一个免费的开源且具有高精准率的 ＯＣＲ图像识
别引擎，是目前应用最广泛的文本识别技术之一．

本文主要从文件级评估软件缺陷，所以为了收集

这两个开源项目的缺陷，本文首先使用 ｇｉｔ命令获取这
两个项目的正确版本源代码．然后，执行图 １所示的
ｓｈｅｌｌ脚本．其中 “＜ＰＲＯＪＥＣＴＮＡＭＥ＞”即项目的名称，
“＜ＲｅｌｅａｓｅＴｉｍｅ＞”即提取的对应版本发布的时间．由
于自动的缺陷信息提取技术会产生标记偏差［１７］，因此

本文在获得所有的修复信息以后，采用手工方式进行

缺陷信息标记．最终获得的数据集如表５所示．
表５　数据集相关信息

数据集 版本 时间周期 文件数 缺陷数

Ｂｉｔｃｏｉｎ ｖ０１６０ ２０１８２２３－２０２０１３１ ２４６ ７４（３０１％）

Ｔｅｓｓｅｒａｃｔｏｃｒ３０５００ ２０１７２１７－２０２０１３１ ２３３ １１２（４８１％）

３２　实验框架
为评估编译优化指标与软件缺陷预测之间的关

系，本文构建了如图２所示的实验框架．
（１）从Ｇｉｔｈｕｂ上获得这两个项目的源代码后，利

用ＳｏｕｒｃｅＭｏｎｉｔ从源代码中提取出１２个维度的 ＣＭ度
量指标．对于９个编译优化指标，我们主要基于 ＬＬＶＭ
进行提取．同时结合 ｌｏｇ信息，标记源代码中有缺陷的
文件．

（２）利用提取的 ＣＭ度量指标以及９个编译优化
度量指标，构建５种度量模型．此外，为与卷积神经网
络自动提取的特征进行对比，本文还加入了文献［１４］

提出的ＤＰＣＮＮ模型．
（３）借助Ｗｅｋａ，实现了１３种不同软件缺陷预测模

型，对不同度量模型下软件缺陷预测能力进行评估．
３３　实验结果分析

在具体的评估过程中，本文采用召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、
准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和 Ｆ１值来评估模型的预测能力．这
些评估指标主要基于表６所示的混淆矩阵．

０２２

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｉｔｃｏｉｎ／ｂｉｔｃｏｉｎ
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｔｅｓｓｅｒａｃｔｏｃｒ
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表６　预测结果混淆矩阵

预测为有缺陷 预测为无缺陷

真实有缺陷 ＴＰ ＦＰ

真实无缺陷 ＦＮ ＴＮ

　　召回率、准确率和Ｆ１值这三个指标的定义如下：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ，　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

Ｆ１＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
基于以上三个指标，本文以 ＣＭ模型为基准，根据

以下公式计算其他模型相对于ＣＭ模型的提升水平．

ＨＫｉ＝
Ｋｉ－ＣＭｉ
ＣＭｉ

；ｉ∈｛Ｒｅｃａｌｌ，Ｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｆ１｝

Ｋ∈｛ＨＭ，ＯＭ，ＰＯＨＭ，ＳＯＨＭ，ＤＰＣＮＮ｝
其中，Ｋｉ表示度量模型Ｋ评估指标 ｉ的值，ＣＭｉ表示 ＣＭ
度量模型评估指标ｉ的值．

表７和表８分别显示了５种不同的度量模型在１３
种缺陷预测模型中相对于 ＣＭ模型在查准率和查全率
上的提升率．这１３种缺陷预测模型均使用了 Ｗｅｋａ的
默认参数．为了避免数据分布对实验的影响，本文主要
使用十折交叉验证法，并重复做了１０次实验，然后将这
１０次结果的平均值作为实际的评估值．

表７　不同度量模型在不同软件缺陷预测模型下召回率的增长率

Ｍｏｄｅｌｓ
ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ Ｂｉｔｃｏｉｎ

ＨＨＭＲｅｃａｌｌ ＨＯＭＲｅｃａｌｌ ＨＰＯＨＭＲｅｃａｌｌ ＨＳＯＨＭＲｅｃａｌｌ ＨＤＰＣＮＮＲｅｃａｌｌ ＨＨＭＲｅｃａｌｌ ＨＯＭＲｅｃａｌｌ ＨＰＯＨＭＲｅｃａｌｌ ＨＳＯＨＭＲｅｃａｌｌ ＨＤＰＣＮＮＲｅｃａｌｌ

ＢａｙｅｓＮｅｔ ００３％ ３８０％ ００３％ ００３％ ００３％ ５７７％ １１５３％ ６００％ ５５４％ ３５３％

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ １１６０％ １６９７％ １１３７％ １３４％ ７６６％ ５５２％ ９１２％ ３６０％ ５７６％ ３７１％

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＵｐｄａｔｅａｂｌｅ １１８６％ １７２４％ １１６３％ １５８％ ９０９％ ６６９％ １７５０％ ７８５％ ４３７％ ３６０％

ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ０８４％ ２２２２％ ０２８％ ０２６％ １３５％ ３１７％ ３１０３％ ３６４％ ４７５％ １００３％

ＩＢｋ ９８６％ －８０５％ ９０２％ ８１６％ ８９８％ ５３２％ －９７９％ ３７８％ ６４４％ ３３０％

ＫＳｔａｒ １８２１％ －７６１％ ７３４％ １６７５％ １２１９％ ４３２％ －１２６６％ ２０１％ ２９３％ ８３６％

ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ７２６％ ６００％ ０１９％ ７１３％ ４６５％ ５１５％ １４４２％ ３６１％ ３８６％ ３４９％

ＲａｎｄｏｍｉｚａｂｌｅＦｉｌｔｅｒｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ １９９％ －１１４６％ ５１３％ ２８３％ １５６％ ７００％ －１１６６％ ５３３％ ４３３％ ８６９％

ＰＡＲＴ ６９６％ ４７９５％ ６８５％ ４１６％ ９８３％ １４８２％ ２６１９％ １２０６％ １１７２％ ５１７％

ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ １１４６％ ２４０８％ １３３６％ ０２９％ １５４６％ ２９８％ １９８８％ ３４８％ ０９９％ ３９７％

Ｊ４８ １７５％ ４２９７％ ０３５％ ２７６％ ４２７％ １０７１％ １７７４％ １１２１％ ８７０％ ９１３％

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ２７８％ －１３６３％ １２９％ １６３％ １８７％ １６７％ ８１１％ １１９％ ２０３％ ２７９％

ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ １３４％ －１１５２％ ０６５％ ２５３％ ７０３％ ８６２％ ２１２１％ ９４５％ ５３０％ ８４５％

Ａｖｅｒａｇｅ ６６１％ ９９２％ ５１９％ ３８０％ ６４６％ ６２９％ １０９７％ ５６３％ ５１３％ ５７１％

　　由表７可以看出，在召回率方面，编译优化指标构
成的度量模型 ＯＭ与代码复杂度度量模型 ＣＭ各具特
点，对于某些软件缺陷预测模型，如 ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒ
ｃｅｐｔｒｏｎ、ＰＡＲＴ等模型，ＯＭ明显优于 ＣＭ模型，其召回
率比 ＣＭ模型提升了 ２０％以上．特别是在 Ｔｅｓｓｅｒａｃｔ
ＯＣＲ项目的 ＰＡＲＴ预测模型中，ＯＭ的召回率更是比
ＣＭ提升了４７９５％．但在某些软件缺陷预测模型中，
ＣＭ优于 ＯＭ，如 ＩＢｋ、ＫＳｔａｒ等，这可能是由于基于不同
分类算法构建的预测模型，在特征提取时所使用的方

式不同而引起的．但总的来说，在这１３种缺陷预测模型
中，ＯＭ的平均召回率是最高的，比 ＣＭ提升幅度可达
１０％左右，相对于ＤＰＣＮＮ模型，也提升了４％左右．同
时，通过对比ＨＭ、ＰＯＨＭ、ＳＯＨＭ和 ＣＭ数据，我们也可
以看出：由于在ＣＭ模型的基础上加入了全部或者部分
的编译优化度量指标，对于所有的软件缺陷预测模型，

ＨＭ、ＰＯＨＭ和ＳＯＨＭ模型的召回率都优于单纯的代码

复杂度度量模型ＣＭ．平均来说，ＨＭ的召回率比ＣＭ提
升幅度超过６％以上．因此，编译优化指标对于提升软
件缺陷预测的召回率有很强的支撑作用，加入编译优

化度量指标有利于发现更多的软件缺陷．
在缺陷预测的准确率方面，由表８可以看出，对于

ＯＭ度量模型，由于缺乏代码复杂度信息，在很多不少
预测模型中，软件预测的准确率都相对于ＣＭ度量模型
有所下降，如 ＢａｙｅｓＮｅｔ、ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１、Ｊ４８、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ
等，ＯＭ的平均准确率，两个测试项目均要略低于 ＣＭ
度量模型．但对于 ＨＭ度量模型，由于结合 ＣＭ和编译
优化度量指标，所以预测准确率较高，在所有软件缺陷

预测模型中，其值均略优于 ＣＭ模型．特别对于 ＫＳｔａｒ
软件缺陷预测模型，基于 ＨＭ的软件缺陷预测准确率
提升了１０％以上．对于所有缺陷预测模型而言，在这两
个测试项目中，ＨＭ的准确率比 ＣＭ平均都提升了３％
以上．
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表８　不同度量模型在不同软件缺陷预测模型下准确率

Ｍｏｄｅｌｓ
ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ Ｂｉｔｃｏｉｎ

ＨＨＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＯＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＰＯＨＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＳＯＨＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＤＰＣＮＮＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＨＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＯＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＰＯＨＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＳＯＨＭＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＨＤＰＣＮＮＰｒｅｃｉｓｉｏｎ

ＢａｙｅｓＮｅｔ １５４％ １１７％ １１７％ １２５％ １０５％ ０１２％ －１０２７％ －１４８％ －３５９％ ０８０％

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ １５１％ －１０６％ －０２７％ ０００％ １３４％ ３２４％ －２４９％ １００％ ０７５％ ０３１％

ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＵｐｄａｔｅａｂｌｅ １５１％ －１０６％ －０２７％ ０００％ １４５％ ３２１％ ０９８％ ２６５％ ３２１％ ２６８％

ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ４６０％ ４１０％ ４８４％ ４００％ ７０３％ ２９５％ －４８５％ ２４３％ ２２５％ ３１５％

ＩＢｋ ９０７％ ０９０％ ６９８％ ５７０％ ６５０％ ６６６％ １３６％ ５４４％ ５９８％ ３０１％

ＫＳｔａｒ １７００％ ６７３％ １４５９％ １０７７％ ９８９％ １２７０％ ９１７％ １１２９％ １１８２％ ９１５％

ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１ ３０４％ －１７６６％ －１４２％ ３１２％ ００９％ ２４９％ －２４９％ ２１１％ １００％ ４１１％

ＲａｎｄｏｍｉｚａｂｌｅＦｉｌｔｅｒｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ ８３９％ －３００％ １１６３％ ７７７％ ６６６％ １２５％ －６７９％ ０１８％ ０００％ ６２０％

ＰＡＲＴ １０４％ －４４２％ １４０％ －０４２％ ３６１％ ２７１％ －３５６％ １５３％ ０１７％ ３０２％

ＨｏｅｆｆｄｉｎｇＴｒｅｅ ０９３％ ０９０％ １５２％ －３２８％ ３３８％ ５１３％ ０６３％ ６６３％ １００％ １２１％

Ｊ４８ ０２５％ －４３６％ ０３２％ ０３８％ ０６３％ ０１７％ －７０８％ －３８８％ －２８７％ １７０％

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ０５０％ －１２０８％ －０１１％ ０７４％ １５８％ ０１３％ －２１５％ ０００％ ０１３％ １１０％

ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ ４１２％ －４３４％ ５８７％ ０８８％ １２５％ １３０％ －２９６％ １３０％ ５００％ ５７８％

Ａｖｅｒａｇｅ ４１１％ －２６３％ ３５６％ ２３８％ ３４２％ ３２４％ －２３５％ ２２５％ １９１％ ３２５％

　　为进一步综合评估编译优化指标对不同软件缺陷
预测模型效果的影响，本文以 ＣＭ为基准，计算了这两
个项目中 ＨＭ、ＯＭ、ＰＯＨＭ、ＳＯＨＭ、ＤＰＣＮＮ在 Ｆ１值的
提升率，如图３、图４所示．

从图３和图４可以看出，ＯＭ由于缺乏代码复杂度
相关指标的支撑，它受软件缺陷预测模型和具体的缺

陷影响较大，总的评估值波动较大．比如在 ＡｄａＢｏｏｓｔＭ１
缺陷预测模型中，在 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ项目中，它的 Ｆ１值
优于ＣＭ，其提升值为正，但在 Ｂｉｔｃｏｉｎ项目中，它的 Ｆ１
值低于 ＣＭ，其提升值为负．而结合了代码复杂度相关
指标后，对于所有软件缺陷预测模型，ＨＭ、ＰＯＨＭ和
ＳＯＨＭ的Ｆ１值均优于 ＣＭ，ＨＭ的 Ｆ１值平均提升率接
近５％．ＰＯＨＭ和ＳＯＨＭ在不同的软件缺陷预测模型中
表现各具特点，如 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ项目中，ＰＯＨＭ在 Ｎａ
ｔｉｖｅＢａｙｅｓ中综合表现明显优于ＳＯＨＭ，但在Ｂｉｔｃｏｉｎ项目
中，ＰＯＨＭ在 ＮａｔｉｖｅＢａｙｅｓ中的综合表现又略低于 ＳＯ

ＨＭ，这可能与具体的软件缺陷与特征的敏感程度相
关．但总的来说，ＰＯＨＭ和 ＳＯＨＭ均优于 ＣＭ，且他们两
者中综合评估最好的值基本与 ＨＭ相当．因此，为了达
到更好的软件缺陷预测效果，建议结合性能优化度量

指标和代码大小优化指标进行软件缺陷度量．
同时，通过对比 ＨＭ模型和 ＤＰＣＮＮ模型的召回

率、准确率和Ｆ１值，我们可以看出，ＨＭ模型与ＤＰＣＮＮ
模型在不同的缺陷预测模型上表现各不相同，这可能

是由于两者提取的特征方式的不同而引起的．ＨＭ模型
主要是基于统计的方法进行的提取，所以在类似的模

型如 ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ、ＮａｉｖｅＢａｙｅｓＵｐｄａｔｅａｂｌｅ等上面表现更
好，而ＤＰＣＮＮ是基于神经网络自动提取的特征，所以
其在基于感知机的 ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ方法上表现更
好，同时，他们都结合了传统的度量指标，所以相对来

说表现都较传统方法有所提升．总的来说，在这１３种缺
陷预测模型中，ＨＭ模型与 ＤＰＣＮＮ模型的平均 Ｆ１值
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相差不大，因此可以说明两个度量模型的应用的普适

性基本相当．
此外，我们也可以看到，度量指标并非越多越好，

比如ＨＭ、ＰＯＨＭ和 ＳＯＨＭ的召回率，在某些预测模型
中（如ＰＡＲＴ等），甚至远低于 ＯＭ模型，这也在侧面验
证了维度灾难对预测模型的负面影响．

４　结论
　　为了探讨编译优化与软件缺陷预测之间的关系，
本文以编译器中间表示 ＩＲ为基础，设计了９个基于编
译优化的软件度量指标，并结合已有的代码复杂度指

标，构建了５种软件缺陷度量指标模型．在两个开源项
目数据集上使用１３种常用分类器软件缺陷预测模型
进行对比实验，同时也与文献［１４］中的 ＤＰＣＮＮ模型
进行了对比分析．

实验结果表明编译优化度量指标对软件缺陷预测

的影响具有普适性，它的加入对各类软件缺陷预测模

型都有积极作用，能够提升软件缺陷预测的综合性能，

与基于卷积神经网络的ＤＰＣＮＮ模型基本相当．尤其在
召回率上，比单纯的代码复杂度度量指标最高提升幅

度可达４７９５％．同时，基于代码大小优化的度量指标
和基于性能优化的度量指标各具特点，两者相结合可

以在软件缺陷预测中获得更好的性能．在后续工作中，
我们将收集更多的开源项目来验证编译优化度量指标

在软件缺陷预测中的通用性，同时进一步考虑如何对

各优化指标进一步细分，以从更细的维度研究编译优

化与软件缺陷预测之间的联系．
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