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类规模对面向对象度量易变性预测能力的
潜在混和效应：一个元分析
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摘　要　最近的研究表明，类的规模对面向对象（ＯＯ）度量的易变性预测能力存在很强的混和效应，因此需要将其
作为一个混和变量来考虑，否则有可能会得到误导性的结果．然而，先前的研究仅仅分析了一个软件系统，因此不
清楚这个结论是否可以推广到其他系统上．为解决此问题，文中在１０２个Ｊａｖａ软件系统的基础上利用元分析技术
检查类的规模对５５个ＯＯ度量和易变性之间关联关系的潜在混和效应．对每一个ＯＯ度量，首先在单个系统上分
别计算在控制规模和不控制规模的两种情况下它与易变性的关联强度．然后，利用随机效应元分析模型计算在所
有系统上且分别在这两种情况下它与易变性的平均关联强度．最后，在此基础上利用统计方法检测类规模的潜在
混和效应．实验结果表明类规模的混和效应是广泛存在的，因此在验证ＯＯ度量的易变性预测能力时确实需要将
其作为一个混和变量来考虑．
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１　引　言
类是面向对象系统的基本模块，有可能随着系

统的演化而发生变更．在先前的研究中，研究人员试
图利用面向对象（ＯＯ）度量来预测系统中容易发生
变更的类［１４］．预测易变的类具有重要的实际应用价
值，它不仅使得开发人员可提早采取预防性措施来
降低软件维护的成本和提高软件的质量，而且也可
以使得项目经理能够更有效地分配软件开发资源．
对于一个给定的ＯＯ度量，人们通常用单变量回归
方程分析它与类的易变性之间的关系．如果该度量
对应的回归系数是显著的，那么就认为它与易变性
之间存在关联，否则认为它们不相关［２，４］．

我们最近的研究结果指出上述单变量分析方法
忽略了类规模的混和效应，有可能会得出误导性的
结论，其原因是ＯＯ度量通常与类的规模之间存在
高度的相关性［５］．在Ｅｃｌｉｐｓｅ２．０系统上，我们利用
统计方法对当前５５个主要的ＯＯ度量进行了类规
模的混和效应检测．我们的结果表明，对８０％以上
的ＯＯ度量而言，类规模的混和效应都是存在的．特
别地，我们发现，在不控制类的规模时，许多ＯＯ度
量与类的易变性呈现高度的相关性．然而，在控制类
的规模后，对３０％以上的ＯＯ度量而言，它们与易
变性之间的关联关系或者消失、或者呈现出相反的关
联关系．据此，我们建议后续的研究应该将类的规模
作为混和变量来考虑，以免得到不正确的实验结论．

尽管上述研究结论具有很重要的意义，但我们
只分析了一个软件系统，因而不清楚该结论是否可
以推广到其他系统上．为解决此问题，本文利用元分
析技术和１０２个Ｊａｖａ软件系统重新检查类的规模
对ＯＯ度量和易变性之间关联关系的潜在混和效应
问题．我们对５５个ＯＯ度量进行了分析，其中包括
１８个内聚性度量、２０个耦合性度量和１７个继承相
关的度量．对每一个ＯＯ度量，我们首先在单个软件
系统上分别计算在控制规模和不控制规模的两种情
况下它与易变性的关联强度．然后，我们利用元分析
中的随机效应模型计算在所有系统上且分别在这两
种情况下它与易变性的平均关联强度［６］．最后，我们
在此基础上利用统计方法检测类规模的潜在混和效
应．我们的实验结果证实类规模的混和效应是广泛
存在的，因此在验证ＯＯ度量的易变性预测能力时
确实需要将其作为一个混和变量来考虑．

本文第２节介绍元分析技术中的随机效应模
型；第３节描述本文所采用的研究方法，包括数据来

源、独立变量、依赖变量和数据分析方法；第４节给
出详细的实验结果；第５节对本文的工作进行总结
并对将来的工作进行展望．

２　元分析技术
元分析是一种用来将多个“研究”的结果进行合

并的统计方法［６］．其中，“随机效应模型”是最常用的
一种元分析模型，它同时考虑“研究内方差”和“研究
间方差”．根据文献［６］，单个“研究”中的结果称为
“可观察效应值”，它是“真实效应值”的一个估算量．
对每一个ＯＯ度量，本文利用１０２个Ｊａｖａ系统分析
类规模对它与易变性之间关联强度的混和效应．此
处，每一个Ｊａｖａ系统是随机效应模型中的一个“研
究”，关联强度是“效应值”．在随机效应模型中，不同
“研究”中的“真实效应值”被假定为是不同的，并且
服从一个正态分布（下文称它的平均值为“总平均
值”）．因此，对任一“研究”而言，其“可观察效应值”
与“总平均值”之间的偏差由两部分构成：“真实效应
值”与“总平均值”间的偏差和“可观察效应值”与“真
实效应值”间的偏差．换句话说，每个“研究”的“可观
察效应值”的方差可划分成“研究间方差”和“研究内
方差”两部分：前者刻画各“研究”间“真实效应值”的
差异，后者刻画每个“研究”内部的样本误差．元分析
的目标是利用统计方法综合各“研究”的“可观察效
应值”，得到一个“平均效应值”，用来估算“总平均
值”．最近，元分析技术在软件工程中得到了许多应
用［７１０］．

设犽是元分析中“研究”的数目，μ是这些“研
究”的“真实效应值”的“总平均值”．对第犻个“研究”
（１犻犽），假设犢犻、ζ犻和ε犻各自表示它的“可观察效
应值”、“真实效应值”与“总平均值”μ的偏差以及
“可观察效应值”与“真实效应值”的偏差．那么，可得

犢犻＝μ＋ζ犻＋ε犻 （１）
其中，犈（ε犻）＝０、犞犪狉（ε犻）＝σ２犻、犈（ζ犻）＝０且犞犪狉（ζ犻）＝
τ２．此处，犈（·）代表一个变量的期望值，犞犪狉（·）代表
一个变量的方差，σ２犻是第犻个“研究”的“研究内方
差”，τ２是“研究间方差”．由此，可知犢犻的方差为

犞犪狉（犢犻）＝犞犪狉（ε犻）＋犞犪狉（ζ犻）＝σ２犻＋τ２ （２）
注意，上述公式中犞犪狉（犢犻）、σ２犻和τ２是种群值，

在实践中要用样本值来代替．具体而言，当用样本值
狊２犻和犜２各自替换式（２）中的σ２犻和τ２时，可得到
犞犪狉（犢犻）的样本估算值犞犻：

犞犻＝狊２犻＋犜２ （３）
其中
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犜２＝ｍａｘ０，犙－犱犳｛ ｝犆 （４）
在式（４）中，犱犳、犙和犆各自表示自由度、总方差和
比例因子：

犱犳＝犽－１ （５）

犙＝∑
犽

犻＝１
犠犻犢２

犻－
∑
犽

犻＝１
犠犻犢（ ）犻２

∑
犽

犻＝１
犠犻

（６）

犆＝∑
犽

犻＝１
犠犻－
∑
犽

犻＝１
犠２
犻

∑
犽

犻＝１
犠犻

（７）

其中，犠犻＝１／狊２犻．随机效应模型利用对每个“研究”
的“可观察效应值”进行方差倒数加权的方式计算犽
个“研究”的“平均效应值”犕及其方差犞犕：

犕＝∑
犽

犻＝１
犠犻犢犻

∑
犽

犻＝１
犠犻

（８）

犞犕＝１
∑
犽

犻＝１
犠犻

（９）

在上述公式中，犠犻＝１／犞犻为第犻个“研究”的权值
（１犻犽）．

如前所述，随机效应模型假定“可观察效应值”
中的方差由真实的方差（“研究间方差”）和样本误差
（“研究内方差”）组成．在元分析中，这种真实的方差
称作异质性．通常用犐２来刻画在“可观察效应值”的
方差中有多大比例来源于真实的方差，也就是“研
究”间异质性的程度：

犐２＝犙－犱犳犙×１００％ （１０）
当犐２小于等于２５％时，表示具有低的异质性；当犐２
介于２５％与５０％之间时，表示具有中等的异质性；

当犐２大于等于７５％时，表示具有高的异质性［６］．

３　研究方法
本节首先给出数据来源，然后介绍独立变量和

依赖变量，最后详细描述所采用的数据分析方法．
３１　数据来源

我们从ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／上下载了１０２个
开源的Ｊａｖａ软件系统作为实验对象．与文献［７］中
的方法一致，我们在选择这些系统时对它们的规模
和类型事先没有做任何要求，只要求其实现语言是
Ｊａｖａ．对每个Ｊａｖａ系统，我们下载了一个稳定的主
版本中的两个子版本．根据文献［２］，一个主版本的
两个子版本所涉及的变更主要由修正性变更组成，
它是由模块的结构特性而不是外部因素驱动的．因
此，对每一个Ｊａｖａ类，这两个子版本间的代码行变
更量实际上反应了由结构特性驱动的变更程度．为
方便起见，下文中将版本号小的子版本称为老版本，
将版本号大的子版本称为新版本．
ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／将Ｊａｖａ开源软件系统

分成２０个类别，每个类别覆盖若干主题．前９个类
别分别为软件开发、因特网、科学／工程、游戏／娱乐、
通讯、办公／业务、系统、多媒体和数据库，它们占该
网站上全部Ｊａｖａ系统的８０％以上．特别地，对每个
Ｊａｖａ系统，ｈｔｔｐ：／／ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／用一个列表给
出它所属的类别．换句话说，同一个Ｊａｖａ系统可同
时属于不同的类别．为简单起见，对每一个系统，本
文将其列表中列出的第一个类别作为它的类别．
表１给出了这１０２个Ｊａｖａ系统的描述性信息，其中
给出了每个类别中系统的数目、开发人员数目的分
布、老版本中类的数目的分布、新版本中类的数目的
分布以及同时出现在新老版本中类的数目的分布．
此处，Ｎ／Ａ表示“不能应用”．

表１　１０２个犑犪狏犪系统的描述性信息
类别 系统

数目
开发人员数目

最大值最小值平均值标准差
老版本中类的数目

最大值最小值平均值标准差
新版本中类的数目

最大值最小值平均值标准差
同时出现在新老版本中类的数目
最大值最小值平均值标准差

科学／工程 ９１００ ８２４．６３０．１ ６６５ ７９３１０．０２００．２６７４１０４３２９．２１９７．０６６４ ７４２７１．１１８４．９
格式和协议１ ８ ８ ８．０Ｎ／Ａ ２８４２８４２８４．０Ｎ／Ａ ２８７２８７２８７．０Ｎ／Ａ ２８４２８４２８４．０Ｎ／Ａ
数据库 １１ ３５ ７１５．５１０．８２８５８ ６６７３２．０８８２．５２９０７ ７７７７３．８８８８．５２８４５ ６５６１４．８８２７．５
办公／业务１０ ６７ ９１７．８１７．４１１１９１７８６４９．３３３６．５１５４４２３８７８１．２４８３．９１１０６ ９１５６６．１３９０．９
系统 １０ ３８ ８１６．７９．４１１１８ ７８４８９．１３７６．０１２８６１１１５２０．２４０４．２８５１ ６９３３９．９２４６．０
游戏／娱乐 ３ １３ ８１０．３２．５ ２４３ ５２１６３．７９９．５３９５ ７８２２２．７１６０．３１９５ ４４１３９．７８３．２
软件开发 ２５１３９ ７２０．３２６．４１４２３ ７０４２５．２３５４．６１５２７ ８５４７１．３３７０．５１１４０ ３８３５１．０２９５．６
通讯 ９ ３７ ６１８．３１０．９２１８７１０５４７６．８６５０．４２３６８１０４５３７．２６９５．４２１５０１０４４４０．３６４４．９
多媒体 ６ ４８ ９２０．５１４．５ ８７０１１８４５９．３２８１．５８８５１６２４８９．３２９２．８８６８１１０４４２．２２８８．７
文本编辑器１ ４７ ４７４７．０Ｎ／Ａ ４７５４７５４７５．０Ｎ／Ａ ４７５４７５４７５．０Ｎ／Ａ ４３７４３７４３７．０Ｎ／Ａ
因特网 １７１２３ ５３３．１３４．２２８４９ ６５６２１．４８２３．２３６０５ ６６６８９．３９５７．０２３８１ ４３５８５．４７４９．４
　总计 １０２１３９ ５２１．４２３．１２８５８ ５２５０７．０５４４．９３６０５ ６６５６０．７６０１．２２８４５ ３８４３８．７５０３．３
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在每个Ｊａｖａ系统上，我们生成一个对应的数据
集．因此，总共得到１０２个数据集．在每一个数据集
中，每个数据点表示一个同时出现在老版本和新版
本中的Ｊａｖａ类，它由如下成分组成：（１）在老版本中
该Ｊａｖａ类上收集的一组ＯＯ度量值；（２）该Ｊａｖａ类
从老版本向新版本演化时发生的ＳＬＯＣ变更量．为
收集上述数据，我们首先利用程序理解工具
“ＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｆｏｒＪａｖａ”扫描老版本和新版本的Ｊａｖａ
系统，得到两个对应的Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ数据库．这两个
数据库各自提供了老版本和新版本Ｊａｖａ系统中的
实体（如方法、属性和类）和引用（如调用关系和继承
关系）信息．然后，我们利用ＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｆｏｒＪａｖａ提
供的Ｐｅｒｌ接口开发了一个Ｐｅｒｌ程序，访问这两个
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ数据库，为那些同时出现在老版本和新
版本中的Ｊａｖａ类收集各种度量信息．对每一个这样
的Ｊａｖａ类，Ｐｅｒｌ程序访问老版本系统的Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ
数据库计算各种ＯＯ度量值．为得到该Ｊａｖａ类从老
版本向新版本演化时发生的ＳＬＯＣ变更量，Ｐｅｒｌ程
序第１步访问Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ数据库，获得它在老版本
和新版本系统中对应的源代码，第２步利用一个
ＵＮＩＸｄｉｆｆ算法变体比较两个版本的源代码，以统
计增加的、删除的和修改的源代码行．第３步，Ｐｅｒｌ
程序利用如下规则计算ＳＬＯＣ变量［４］：（１）每一被
增加的或者被删除的代码行计为１个ＳＬＯＣ变更；
（２）每一被修改的代码计为２个ＳＬＯＣ变更．具体
而言，对一个Ｊａｖａ类，如果在从老版本系统演化到
新版本系统的过程中增加了狓行代码、删除了狔行
代码并且修改了狕行代码，那么它所对应的总
ＳＬＯＣ变更量为狓＋狔＋２×狕．此处，每行被修改的
代码之所以被记为２个ＳＬＯＣ变更，是因为可以将
它看成是先删除一行代码然后再增加一行代码．
３２　依赖变量

本文的依赖变量是类级的易变性，它是一个非
常重要的外部质量属性，指一个类在跨版本演化时
所发生的变更程度．与前人的研究一样，我们使用一
个类从老版本向新版本演化时发生的ＳＬＯＣ变更
量作为易变性的代理变量．当然，也可以采用其他代
理变量，例如一个类从老版本向新版本演化时发生
的修改次数．然而，用ＳＬＯＣ变更量作为易变性的代
理变量不仅能反映每个类的被修改频率，而且也能反
应它的被修改程度［２］．从这个角度而言，用ＳＬＯＣ变
更量作为代理变量更合适．
３３　独立变量

本文的独立变量由２个规模度量和５５个ＯＯ
度量组成．我们利用ＮＭＩＭＰ和ＳＬＯＣ作为规模度

量来调查类规模对５５个ＯＯ度量的易变性预测能
力的潜在混和效应．其中，ＮＭＩＭＰ是一个类中实现
的方法数目，ＳＬＯＣ是一个类中所包含的非注释行、
非空白行的源代码行数．这５５个ＯＯ度量由３个度
量维组成，包括１８个内聚性度量、２０个耦合性度量
和１７个继承相关度量（请参见附录Ａ）．我们之所以
选择这５５个度量，主要原因在于它们是软件工程文
献中被广泛分析的度量［１１１４］．选择这些主流的ＯＯ
度量可以使得我们的实验分析结果更具有代表性和
实际应用价值．
３４　数据分析方法

在３．４．１节中，我们介绍在单个软件系统上建
模混和效应模型．在３．４．２节中，我们详细描述如何
利用元分析方法综合多个系统上的混和效应得到平
均的混和效应，并给出其统计上的检测方法．
３．４．１　混和效应模型

假定犡是独立变量（一个ＯＯ度量）、犢是依赖
变量（易变性的代理变量，即ＳＬＯＣ变更量）、犣是第
三方变量（类规模度量ＮＭＩＭＰ或ＳＬＯＣ）．混和效
应是指犡和犢之间的关联关系被犣扭曲了，它包括
两种情况［５，１５］：犡和犢间存在关联的原因可部分或
者全部由犣来解释，或者犡和犢之间不存在关联的
原因是没有考虑犣的影响．第三方变量犣通常称为
混和变量，它可导致人们高估或者低估犡和犢之间
真正的关联关系．在基于线性回归的混和效应模型
中，犡、犢和犣之间的关系可以用如下等式描述：

犢＝β０＋τ犡＋犲 （１１）
犢＝β０＋τ′犡＋γ犣＋犲 （１２）
犣＝β０＋β犡＋犲 （１３）

其中，β０、β０和β０为回归截距，犲、犲和犲为余差，τ
代表不控制犣时犡和犢之间的关系，τ′代表控制犣
时犡和犢之间的关系，γ代表控制犡时犣和犢之
间的关系，β代表犡和犣之间的关系．注意，上述参
数都是种群值，在实践中要替换为样本值．由上述公
式，我们可得到

τ＝τ′＋βγ （１４）
由此可见，第三方变量犣导致犡和犢之间关联关系
的扭曲程度为βγ．只要β和γ都不为０，那么τ和τ′
就不相等．在先前的文献中，τ被称为“总效应”，τ′被
称为“直接效应”，βγ被称为“间接效应”．如果犣导
致高估了犡和犢间的关联强度，那么它是“正的混
和变量”．相反，如果犣导致低估了犡和犢之间的关
联强度，那么它是“负的混和变量”．在极端情况下，
一个负的混和变量不仅会导致关联强度的改变，而
且会导致关联方向的改变．
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为便于描述混和效应的元分析过程，下面假定
犡狊、犢狊和犣狊各自是犡、犢和犣对应的标准化变量（减
去平均值再除以标准差）．由式（１４）可得

τ狊＝τ′狊＋β狊γ狊 （１５）
其中，τ狊、τ′狊、β狊和γ狊分别为τ、τ′、β和γ所对应的标准
化回归系数．对一个给定的数据集，假设犖是其数
据点数目，狉犡犢、狉犡犣和狉犢犣分别为犡和犢、犡和犣、犢
和犣间的样本皮尔森相关系数，那么总效应τ狊的样
本估算值为

τ^狊＝狉犡犢 （１６）
它的方差为

狏犪狉（τ^狊）＝１－狉
２
犡犢

犖－２ （１７）
直接效应τ′狊的样本估算值为

τ^′狊＝狉犡犢－狉犡犣狉犣犢１－狉２犡犣 （１８）
它的方差为

狏犪狉（τ^′狊）＝ １－犚２
（１－狉２犡犣）（犖－３） （１９）

其中

犚＝狉２犡犢＋狉２犣犢－２狉犡犢狉犣犢狉犡犣
１－狉２槡 犡犣

（２０）
间接效应β狊γ狊的样本估算值为

β^狊γ^狊＝
狉犡犣（狉犣犢－狉犡犢狉犡犣）

１－狉２犡犣 （２１）
它的方差为

狏犪狉（β^狊γ^狊）＝犪Φ犪′ （２２）
其中
犪＝狉

２
犡犣狉犣犢＋狉犣犢－２狉犡犣狉犡犢

（１－狉２犡犣）２ ，－狉
２
犡犣

１－狉２犡犣，
狉犡犣
１－狉２［ ］

犡犣

（２３）

Φ＝
狏犪狉（狉犡犣）犮狅狏（狉犡犣，狉犡犢）犮狅狏（狉犡犣，狉犣犢）

犮狅狏（狉犡犣，狉犡犢）狏犪狉（狉犡犢）犮狅狏（狉犣犢，狉犡犢）
犮狅狏（狉犡犣，狉犣犢）犮狅狏（狉犣犢，狉犡犢）狏犪狉（狉犣犢

熿

燀

燄

燅）
（２４）

对任意２个变量犪和犫而言，它们的样本皮尔森相
关系数狉犪犫的方差为

狏犪狉（狉犪犫）＝（１－狉
２犪犫）２
犖 （２５）

对任意３个变量犪、犫和犮而言，两个相关系数狉犪犫和
狉犪犮的协方差为
犮狅狏（狉犪犫，狉犪犮）＝
　０．５×（２狉犫犮－狉犪犫狉犪犮）（１－狉

２犪犫－狉２犪犮－狉２犫犮）＋狉３犫犮
犖 （２６）

３．４．２　混和效应的元分析过程
我们使用随机效应模型计算１０２个系统上平均

的“总效应”、“间接效应”和“直接效应”，在此基础上
利用统计方法检测规模度量犣是否对ＯＯ度量犡
和易变性度量犢之间的关联存在混和效应．如图１
所示，这个元分析过程由３步组成．第１步，对１０２
个数据集（每个数据集对应一个Ｊａｖａ系统）进行预
处理，排除掉犡的非零数据点数目少于６个的数据
集（每个数据点对应一个Ｊａｖａ类）．先前的研究文献
也采用了相同的处理方法，原因是一个方差很小的
ＯＯ度量其预测能力必然很有限．因此，在进行后续
的分析前，我们先排除掉这样的数据集．

第２步，首先在单个数据集上利用式（１６）和
（１７）计算标准化的总效应及其方差、利用式（１８）和
（１９）计算标准化的直接效应及其方差、利用式（２１）
和（２２）计算标准化的间接效应及其方差．如３．４．１
节所述，这些公式都建立在皮尔森相关系数的基础
上．皮尔森相关系数要求数据服从正态分布，但我们
得到的大多数ＯＯ度量数据都与正态分布相差甚
远．因此，为解决上述问题，我们不直接计算皮尔森
相关系数，而采用通过斯皮尔曼相关系数逼近的方
法．具体而言，对一对变量，我们首先计算出它们的
斯皮尔曼相关系数ρ，然后利用如下公式来得到它
们的皮尔森相关系数狉［５］：

狉＝２ｓｉｎπ６×（ ）ρ （２７）
在得到这些效应及方差后，我们利用随机效应模型
计算平均的标准化总效应ＰＳＴＥ、平均的标准化直
接效应ＰＳＤＥ以及平均的标准化间接效应ＰＳＩＥ．

第３步，检查规模度量犣是否对ＯＯ度量犡和
易变性度量犢之间的关联存在混和效应．如果存在混
和效应，进一步识别其方向并判断是否“污染”①了犡
的验证结果：

（１）检查是否存在混和效应．如果平均的标准
化间接效应的种群值不为０（即ＰＳＩＥ的狆值小于
０．０５），则犣存在混和效应，否则不存在混和效应．

（２）识别混和效应的方向．如果平均的标准化
直接效应的种群值为０（即ＰＳＤＥ的狆值大于或等
于０．０５），则犣的混和效应方向为“正”．否则，当平
均的标准化直接效应ＰＳＤＥ和平均的标准化间接效
应ＰＳＩＥ具有相同的方向时存在“正”的混和效应，
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①当下述３种情况之一出现时，称犡的验证结果被“污染”
了：（１）在控制犣前犡和犢的关联是显著的，但控制犣后犡
和犢的关联不显著；（２）在控制犣前犡和犢的关联不显著，
但控制犣后犡和犢的关联显著；（３）控制和不控制犣时，犡
和犢的关联都显著但方向相反．



图１　类规模对一个ＯＯ度量易变性预测能力的潜在混和效应的元分析过程

当它们具有相反的方向时具有“负”的混和效应．
（３）判断犡的验证结果是否被“污染”．当出现

下述３种情况之一时，犡的验证结果被“污染”了：
①平均的标准化直接效应的种群值为０；②平均的
标准化直接效应的种群值不为０，但平均的标准化
总效应的种群值为０；③平均的标准化直接效应和
平均的标准化总效应的种群值都不为０，但它们的
方向相反．

我们利用Ｐｅｒｌ语言编写了一个元分析工具，实
现图１所描述的元分析过程．在实际分析时，我们用
一个文本文件列出１０２个数据集的名称，该工具访
问该文本文件，依次读入相应的数据集，然后进行预
处理和元分析工作，最后报告在每一个规模度量下
的混和效应方向以及污染情况．

４　实验结果
４．１节给出混和效应元分析的详细实验结果，

４．２节讨论并分析效度威胁．
４１　混和效应分析

表２汇总了类规模的潜在混和效应的元分析结

果．对每一个ＯＯ度量：（１）第２列给出了实际参与
元分析的“研究”数目；（２）第３列给出了平均的标
准化总效应的样本值、它的狆值以及异质性度量
犐２；（３）第４列和第５列分别给出了在规模度量
ＮＭＩＭＰ和ＳＬＯＣ下的平均的标准化直接效应的样
本值、它的狆值以及异质性度量犐２；（４）第６列和第
７列分别给出了在规模度量ＮＭＩＭＰ和ＳＬＯＣ下的
平均的标准化间接效应的样本值、它的狆值以及异
质性度量犐２；（５）第８列和第９列分别给出了在规
模度量ＮＭＩＭＰ和ＳＬＯＣ下的混和效应方向．此
处，“＋”表示ＯＯ度量验证结果没有被“污染”的正
的混和效应，“”表示ＯＯ度量验证结果被“污染”
的正的混和效应，“－”表示ＯＯ度量验证结果没有
被“污染”的负的混和效应，“”表示ＯＯ度量验证
结果被“污染”的负的混和效应，“０”表示不存在混和
效应．

由表２，我们可以观察到：
（１）内聚性度量．当ＳＬＯＣ作为类规模度量时，

Ｃｏ的平均的标准化间接效应种群值为０．在其他情
况下，所有内聚性度量的平均的标准化间接效应的
种群值都不为０．因此，对Ｃｏ而言，当用ＮＭＩＭＰ作
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表２　混和效应的元分析结果

面向对象
度量 犽

不控制规模

τ^狊（狆ｖａｌｕｅ）

控制规模
ＮＭＩＭＰ ＳＬＯＣ

τ^′狊（狆ｖａｌｕｅ） τ^′狊（狆ｖａｌｕｅ）

混和效应测试结果
ＮＭＩＭＰ ＳＬＯＣ

　β^狊γ^狊（狆ｖａｌｕｅ）　β^狊γ^狊（狆ｖａｌｕｅ）

混和效应方向

ＮＭＩＭＰＳＬＯＣ

ＬＣＯＭ１１０２ ０．３１１（＜０．０１）
犐２：９２．５３３

０．０８４（＜０．０１）
犐２：７５．１０３

－０．００６（０．６７９）
犐２：８１．９９２

０．２２６（＜０．０１）
犐２：８１．２０９

０．３１９（＜０．０１）
犐２：９２．１５３ ＋ 

ＬＣＯＭ２１０２ ０．２５３（＜０．０１）
犐２：９１．５０５

０．０３２（０．０５５）
犐２：７９．２７４

０．０１７（０．１７８）
犐２：８０．９８７

０．２１７（＜０．０１）
犐２：８８．１０７

０．２３５（＜０．０１）
犐２：９３．００６  

ＬＣＯＭ３１０２ ０．２４８（＜０．０１）
犐２：９１．７９７

０．０３８（０．０３１）
犐２：８４．４１６

０．０２５（０．０４９）
犐２：８２．７３９

０．２０８（＜０．０１）
犐２：８９．５３４

０．２２２（＜０．０１）
犐２：９２．０３２ ＋ ＋

ＬＣＯＭ４１０２ ０．０９８（＜０．０１）
犐２：８６．５７１

－０．０４０（＜０．０１）
犐２：８１．４１８

０．０１２（０．２６９）
犐２：８３．６７８

０．１３２（＜０．０１）
犐２：９４．２９６

０．０８１（＜０．０１）
犐２：９２．８９５  

Ｃｏ １０２ ０．０２２（０．０９９）
犐２：８５．１１０

０．０５７（＜０．０１）
犐２：８０．７５８

０．０１４（０．１９９）
犐２：８３．０８０

－０．０２３（＜０．０１）
犐２：８９．２３８

０．００７（０．１８３）
犐２：８９．３１５  ０

Ｃｏ′ １０２－０．０４７（＜０．０１）
犐２：８７．０９７

０．０４０（＜０．０１）
犐２：７７．２２１

－０．００３（０．７７２）
犐２：８３．７８１

－０．０７７（＜０．０１）
犐２：９２．９０２

－０．０３９（＜０．０１）
犐２：９１．１０９  

ＬＣＯＭ５１００ ０．１７１（＜０．０１）
犐２：８５．５７８

０．０７７（＜０．０１）
犐２：８１．２４５

０．０２９（０．０１９）
犐２：７９．３０２

０．０８１（＜０．０１）
犐２：８８．３３０

０．１３６（＜０．０１）
犐２：９３．０６５ ＋ ＋

Ｃｏｈ １００－０．２５４（＜０．０１）
犐２：９１．３８５

－０．１０６（＜０．０１）
犐２：８５．５９２

－０．０３６（０．００９）
犐２：７８．９６７

－０．１３８（＜０．０１）
犐２：８６．２５４

－０．２１４（＜０．０１）
犐２：９３．７０５ ＋ ＋

ＴＣＣ １０２－０．０５７（＜０．０１）
犐２：８７．１９５

０．０４１（＜０．０１）
犐２：８０．６７３

０．０１３（０．２７０）
犐２：８４．９６０

－０．０８８（＜０．０１）
犐２：９０．９３６

－０．０５９（＜０．０１）
犐２：８８．７７４  

ＬＣＣ １０２ －０．０２８（０．０７０）
犐２：８８．０７２

０．０３７（＜０．０１）
犐２：８３．８３３

０．００８（０．５１２）
犐２：８７．３２６

－０．０５４（＜０．０１）
犐２：８９．７７６

－０．０２８（＜０．０１）
犐２：８６．８３５  ＋

ＩＣＨ １０２ ０．３３４（＜０．０１）
犐２：９２．３５２

０．２０４（＜０．０１）
犐２：８４．２０１

０．０４４（０．０１）
犐２：８７．２６７

０．１２４（＜０．０１）
犐２：８５．７２４

０．２９１（＜０．０１）
犐２：９３．７０５ ＋ ＋

ＯＣＣ １０２ ０．１１７（＜０．０１）
犐２：８９．８０３

０．００４（０．７７４）
犐２：８７．２１２

－０．０２５（０．０７１）
犐２８９．４０９

０．１０４（＜０．０１）
犐２：９２．０９３

０．１３５（＜０．０１）
犐２：９４．３００  

ＰＣＣ １０２ ０．１０１（＜０．０１）
犐２：８７．９３７

－０．００９（０．４９７）
犐２：８４．５６９

－０．０２３（０．０７４）
犐２：８７．１０８

０．１０２（＜０．０１）
犐２：９１．１４３

０．１１７（＜０．０１）
犐２：９２．４８０  

ＤＣＤ １０２－０．０５４（＜０．０１）
犐２：８６．７１０

０．０４５（＜０．０１）
犐２：７８．８１４

０．０１２（０．３０３）
犐２：８３．７５５

－０．０９０（＜０．０１）
犐２：９２．０８１

－０．０５５（＜０．０１）
犐２：９０．１７４  

ＤＣＩ １０２ －０．０２２（０．１５４）
犐２：８８．００３

０．０４２（＜０．０１）
犐２：８２．６９３

０．００８（０．５３０）
犐２：８６．４９８

－０．０５３（＜０．０１）
犐２：９０．１９９

－０．０２３（＜０．０１）
犐２：８７．５１７  ＋

ＣＡＭＣ １０２－０．２９７（＜０．０１）
犐２：９２．６６９

－０．０５４（０．０２８）
犐２：８５．５２４

－０．０２０（０．２０７）
犐２：８７．０３１

－０．２３９（＜０．０１）
犐２：８８．７９５

－０．２７３（＜０．０１）
犐２：９６．０８９ ＋ 

ＮＨＤ １０１ ０．２３４（＜０．０１）
犐２：８５．９６５

０．０６１（＜０．０１）
犐２：４９．１８１

０．０３０（＜０．０１）
犐２：７３．２９０

０．１５５（＜０．０１）
犐２：９２．９３３

０．１９５（＜０．０１）
犐２：９４．２８３ ＋ ＋

ＳＮＨＤ １０１－０．１４７（＜０．０１）
犐２：８３．００４

－０．０１５（０．１６５）
犐２：７２．１９７

－０．０１２（０．２０６）
犐２：７３．５６２

－０．１２５（＜０．０１）
犐２：９１．２５７

－０．１３１（＜０．０１）
犐２：９４．１２１  

ＣＢＯ １０２ ０．３６５（＜０．０１）
犐２：９４．３１７

０．２８８（＜０．０１）
犐２：９２．２２５

０．１７９（＜０．０１）
犐２：９１．８５６

０．０７０（＜０．０１）
犐２：８６．１２３

０．１７９（＜０．０１）
犐２：８９．１４３


＋ ＋

ＲＦＣ １０２ ０．３０７（＜０．０１）
犐２：９３．０８５

０．２０３（＜０．０１）
犐２：９０．９７４

０．１２２（＜０．０１）
犐２：９０．９３０

０．０９８（＜０．０１）
犐２：８８．７８５

０．１７４（＜０．０１）
犐２：９０．７７１ ＋ ＋

ＭＰＣ １０２ ０．３５０（＜０．０１）
犐２：９２．７７３

０．２６２（＜０．０１）
犐２：８９．９６８

０．１４５（＜０．０１）
犐２：８８．５５６

０．０７９（＜０．０１）
犐２：８８．０１７

０．１９８（＜０．０１）
犐２：９３．８５４ ＋ ＋

ＤＡＣ １０２ ０．２９０（＜０．０１）
犐２：８９．３８７

０．１５９（＜０．０１）
犐２：８３．５９１

０．０４２（＜０．０１）
犐２：８４．１２８

０．１２５（＜０．０１）
犐２：９０．４００

０．２４１（＜０．０１）
犐２：９４．０５５ ＋ ＋

ＩＣＰ １０２ ０．３４９（＜０．０１）
犐２：９２．７８４

０．２６３（＜０．０１）
犐２：９０．２２６

０．１４７（＜０．０１）
犐２：８９．５０７

０．０７８（＜０．０１）
犐２：８７．７８２

０．１９５（＜０．０１）
犐２：９３．４１２ ＋ ＋

ＩＨＩＣＰ ９７ ０．０６３（＜０．０１）
犐２：９１．０９２

０．０５４（＜０．０１）
犐２：８８．５３２

０．０５３（＜０．０１）
犐２：８９．４８３

０．００８（０．０１３）
犐２：８５．１６１

０．００９（０．０４３）
犐２：８７．４８０ ＋ ＋

ＮＩＨＩＣＰ１０２ ０．３６３（＜０．０１）
犐２：９３．１３９

０．２７９（＜０．０１）
犐２：９０．７９１

０．１５５（＜０．０１）
犐２：８９．４８２

０．０７７（＜０．０１）
犐２：８７．３５７

０．２０２（＜０．０１）
犐２：９３．７３０ ＋ ＋

ＡＣＡＩＣ ３０ ０．０１２（０．３１４）
犐２：６８．３５１

－０．００８（０．４７１）
犐２：６４．６０４

－０．０１４（０．１５０）
犐２：６４．５５４

０．０１４（＜０．０１）
犐２：６８．０２１

０．０２２（＜０．０１）
犐２：７９．５２８ ＋ ＋

ＡＣＭＩＣ ４３ ０．０１０（０．３９０）
犐２：６９．６２７

－０．０１１（０．３０８）
犐２：７０．８９５

－０．００９（０．３７２）
犐２：６８．４２１

０．０１３（＜０．０１）
犐２：７６．０３７

０．０１４（＜０．０１）
犐２：７８．２８８ ＋ ＋

ＤＣＡＥＣ 　３ ＜０．００１（０．９９５）
犐２：１８．８１７

－０．００２（０．８９５）
犐２：０

０．００４（０．７９２）
犐２：０

０．００２（０．７９４）
犐２：７８．１２０

－０．００５（０．６２３）
犐２：８３．８７４ ０ ０

ＤＣＭＥＣ １２ ０．０３０（０．０３９）
犐２：６０．２９６

０．００５（０．６７１）
犐２：３２．０４４

０．０１０（０．３５７）
犐２：３７．０４２

０．０２２（＜０．０１）
犐２：７７．２２７

０．０１８（＜０．０１）
犐２：７８．３５０  
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续　表
面向对象
度量 犽

不控制规模

τ^狊（狆ｖａｌｕｅ）

控制规模
ＮＭＩＭＰ ＳＬＯＣ

τ^′狊（狆ｖａｌｕｅ） τ^′狊（狆ｖａｌｕｅ）

混和效应测试结果
ＮＭＩＭＰ ＳＬＯＣ

　β^狊γ^狊（狆ｖａｌｕｅ）　β^狊γ^狊（狆ｖａｌｕｅ）

混和效应方向

ＮＭＩＭＰＳＬＯＣ

ＯＣＡＩＣ １０２ ０．２９０（＜０．０１）
犐２：８９．７７６

０．１６０（＜０．０１）
犐２：８４．６６４

０．０４２（＜０．０１）
犐２：８４．６０５

０．１２４（＜０．０１）
犐２：８９．８０８

０．２４２（＜０．０１）
犐２：９３．７５３ ＋ ＋

ＯＣＡＥＣ ９９ ０．１３０（＜０．０１）
犐２：８３．０６７

０．０４０（＜０．０１）
犐２：８１．５１３

０．０３６（＜０．０１）
犐２：８３．０６６

０．０８０（＜０．０１）
犐２：９１．５９２

０．０８５（＜０．０１）
犐２：９１．２８２ ＋ ＋

ＯＣＭＩＣ １０２ ０．３２５（＜０．０１）
犐２：９１．１７３

０．１７２（＜０．０１）
犐２：８０．６８９

０．０２６（０．０８４）
犐２：８２．０９３

０．１４３（＜０．０１）
犐２：８７．９１５

０．２９７（＜０．０１）
犐２：９２．１６１ ＋ 

ＯＣＭＥＣ ９８ ０．０６４（＜０．０１）
犐２：８２．０９７

－０．０２０（０．０８２）
犐２：８０．６４０

０．０１７（０．０９５）
犐２：８１．７４２

０．０７３（＜０．０１）
犐２：８９．５５９

０．０３９（＜０．０１）
犐２：８７．６２７  

ＡＭＭＩＣ ９７ ０．０６５（＜０．０１）
犐２：９０．４８４

０．０５４（＜０．０１）
犐２：８７．８６３

０．０５２（＜０．０１）
犐２：８８．６２３

０．０１０（＜０．０１）
犐２：８５．１９７

０．０１２（＜０．０１）
犐２：８７．６５３ ＋ ＋

ＤＭＭＥＣ ８７ ０．０７２（＜０．０１）
犐２：７７．２７１

０．００９（０．３２６）
犐２：７０．５３１

０．０２９（＜０．０１）
犐２：７３．２５９

０．０５４（＜０．０１）
犐２：８６．８７４

０．０３６（＜０．０１）
犐２：７９．７３２  ＋

ＯＭＭＩＣ１０２ ０．３６１（＜０．０１）
犐２：９３．２７５

０．２７６（＜０．０１）
犐２：９０．８９５

０．１５２（＜０．０１）
犐２：８９．２７４

０．０７６（＜０．０１）
犐２：８７．５０９

０．２０４（＜０．０１）
犐２：９４．１８４ ＋ ＋

ＯＭＭＥＣ１０２ ０．１４２（＜０．０１）
犐２：８９．４０６

０．０１５（０．２２６）
犐２：８３．１４９

０．０２６（０．０２５）
犐２：８４．９８８

０．１１４（＜０．０１）
犐２：８９．８０４

０．１０６（＜０．０１）
犐２：９１．５５１  ＋

ＣＢＩ ９１ ００．６２（＜０．０１）
犐２：７７．０３２

０．００２（０．７８９）
犐２：６７．２０４

０．０２５（＜０．０１）
犐２：６９．８２６

０．０５２（＜０．０１）
犐２：８６．１７９

０．０３２（＜０．０１）
犐２：７９．５９８  ＋

ＤＩＴ １０２ －０．０３４（０．０１）
犐２：８６．１２１

０．００４（０．７７６）
犐２：８５．６９４

０．０１９（０．０７６）
犐２：８２．１６８

－０．０３３（＜０．０１）
犐２：８７．２０７

－０．０４６（＜０．０１）
犐２：９１．８２３  

ＡＩＤ １０２ －０．０３４（０．０１）
犐２：８６．１２１

０．００４（０．７７６）
犐２：８５．６９４

０．０１９（０．０７６）
犐２：８２．１６８

－０．０３３（＜０．０１）
犐２：８７．２０７

－０．０４６（＜０．０１）
犐２：９１．８２３  

ＣＬＤ ９１ ０．０４９（＜０．０１）
犐２：７６．５００

－０．００２（０．８５３）
犐２：６６．８７２

０．０２５（＜０．０１）
犐２：６８．７５７

０．０４４（＜０．０１）
犐２：８７．２９２

０．０２１（＜０．０１）
犐２：７９．４５３  ＋

ＮＯＣ ９１ ０．０４８（＜０．０１）
犐２：７５．５２６

－０．００２（０．８４９）
犐２：６５．４３９

０．０２５（＜０．０１）
犐２：６７．２４０

０．０４３（＜０．０１）
犐２：８６．９９２

０．０２０（＜０．０１）
犐２：７８．８９５  ＋

ＮＯＰ １０１－０．０３７（＜０．０１）
犐２：８５．０５７

－０．００２（０．８２７）
犐２：８１．３３６

０．０１１（０．２８２）
犐２：７９．２４０

－０．０２９（＜０．０１）
犐２：８６．５５９

－０．０４０（＜０．０１）
犐２：９０．３５１  

ＮＯＤ ９１ ０．０４８（＜０．０１）
犐２：７５．５１０

－０．００２（０．８２３）
犐２：６５．３２１

０．０２５（＜０．０１）
犐２：６７．０４１

０．０４３（＜０．０１）
犐２：８７．１３５

０．０２０（＜０．０１）
犐２：７９．０８９  ＋

ＮＯＡ １０２ －０．０３４（０．０１）
犐２：８６．１２１

０．００４（０．７７６）
犐２：８５．６９４

０．０１９（０．０７６）
犐２：８２．１６８

－０．０３３（＜０．０１）
犐２：８７．２０７

－０．０４６（＜０．０１）
犐２：９１．８２３  

ＮＭＯ ９７ ０．０４１（０．０１）
犐２：９０．７２９

０．０１３（０．３４０）
犐２：８６．８８３

０．０３０（０．０１９）
犐２：８９．０９７

０．０２７（＜０．０１）
犐２：８８．０２９

０．０１５（＜０．０１）
犐２：８８．６７６  ＋

ＮＭＩ ９８ ０．０１５（０．２９０）
犐２：８７．０５９

０．０３４（＜０．０１）
犐２：８２．９６４

０．０５２（＜０．０１）
犐２：８３．６７２

－０．０１４（＜０．０１）
犐２：８７．９９４

－０．０２９（＜０．０１）
犐２：８８．９６６  

ＮＭＡ １０２ ０．３０９（＜０．０１）
犐２：９２．４９７

－０．０２８（０．４７４）
犐２：８４．０２６

－０．０４３（０．０１８）
犐２：８６．８１８

０．３３７（＜０．０１）
犐２：８６．４５１

０．３５３（＜０．０１）
犐２：９２．５８１  

ＳＩＸ ９７ ０．０１６（０．２５３）
犐２：８７．１３７

０．００２（０．８７８）
犐２：８４．０６０

０．０２１（０．０４９）
犐２：８３．６３２

０．０１５（＜０．０１）
犐２：８６．２１９

０．００１（０．８０２）
犐２：８７．９３８ ＋ ０

ＳＰＡ ７７ ０．０９９（＜０．０１）
犐２：８１．５８１

０．０６１（＜０．０１）
犐２：８１．６０７

０．０４０（＜０．０１）
犐２：７９．５０２

０．０３２（＜０．０１）
犐２：８６．７６９

０．０５４（＜０．０１）
犐２：８９．８９６ ＋ ＋

ＳＰＤ ６４ ０．０９４（＜０．０１）
犐２：７２．５９６

０．０３３（＜０．０１）
犐２：７２．６２３

０．０４２（＜０．０１）
犐２：７１．２０８

０．０５３（＜０．０１）
犐２：８８．４６３

０．０４４（＜０．０１）
犐２：８２．０８２ ＋ ＋

ＳＰ ８７ ０．１３０（＜０．０１）
犐２：８３．２６６

０．０６７（＜０．０１）
犐２：８２．４６２

０．０５６（＜０．０１）
犐２：８０．７２８

０．０５３（＜０．０１）
犐２：９０．２２９

０．０６５（＜０．０１）
犐２：９０．３４１ ＋ ＋

ＤＰＡ ９７ ０．０４０（０．０１３）
犐２：９０．５７９

０．０１２（０．３４７）
犐２：８６．９０１

０．０３０（０．０１８）
犐２：８９．０６１

０．０２６（＜０．０１）
犐２：８７．７５２

０．０１４（＜０．０１）
犐２：８８．４３０  ＋

ＤＰＤ ８６ ０．０７９（＜０．０１）
犐２：７４．１８６

０．０１０（０．２８１）
犐２：７０．８０９

０．０３１（＜０．０１）
犐２：７０．３５１

０．０６１（＜０．０１）
犐２：８９．８９６

０．０４２（＜０．０１）
犐２：８４．３１１  ＋

ＤＰ ９８ ０．０７０（＜０．０１）
犐２：９０．８３６

０．０１２（０．３８２）
犐２：８７．３７３

０．０４１（＜０．０１）
犐２：８８．９６１

０．０５３（＜０．０１）
犐２：９２．３４８

０．０３１（＜０．０１）
犐２：９０．１０９  ＋

为类规模度量时存在混和效应．对其余的内聚性度
量而言，无论用ＮＭＩＭＰ还是ＳＬＯＣ作为类规模度
量，总是存在混和效应．在大多数情况下，类规模呈
现出“正”的混和效应．对一些内聚性度量而言，这种正

的混和效应非常强以至于完全解释了它们与易变性
之间的关联关系．例如，在控制ＮＭＩＭＰ或者ＳＬＯＣ
后，ＬＣＯＭ２、ＯＣＣ、ＰＣＣ和ＳＮＨＤ与易变性之间的
关联完全消失．此外，类规模的“负”的混和效应不仅
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有可能导致关联强度的改变，而且也有可能会导致
关联方向的改变．例如，在控制ＮＭＩＭＰ前，ＬＣＯＭ４
与易变性正相关；在控制ＮＭＩＭＰ后，ＬＣＯＭ４与易
变性负相关．内聚性度量的实验结果表明：①当
ＮＭＩＭＰ作为类规模度量时，ＬＣＯＭ２、ＬＣＯＭ４、Ｃｏ、
Ｃｏ′、ＴＣＣ、ＬＣＣ、ＯＣＣ、ＰＣＣ、ＤＣＤ、ＤＣＩ和ＳＮＨＤ的
验证结果被“污染”；②当ＳＬＯＣ作为类规模度量
时，ＬＣＯＭ１、ＬＣＯＭ２、ＬＣＯＭ４、Ｃｏ′、ＴＣＣ、ＯＣＣ、
ＰＣＣ、ＤＣＤ、ＣＡＭＣ和ＳＮＨＤ的验证结果被“污染”．

（２）耦合性度量．ＤＣＡＥＣ的平均的标准化间接
效应种群值为０．在其他情况下，所有耦合性度量的
平均的标准化间接效应的种群值都不为０．因此，对
ＤＣＡＥＣ而言，类规模度量不存在混和效应．对其余
的耦合性度量而言，总是存在混和效应．耦合性度量
的实验结果表明：①当ＮＭＩＭＰ作为类规模度量
时，ＤＣＭＥＣ、ＯＣＭＥＣ、ＤＭＭＥＣ、ＯＭＭＥＣ和ＣＢＩ
的验证结果被“污染”；②当ＳＬＯＣ作为类规模度量
时，ＤＣＭＥＣ、ＯＣＭＩＣ和ＯＣＭＥＣ的验证结果被
“污染”．

（３）继承相关度量．当ＳＬＯＣ作为类规模度量
时，ＳＩＸ的平均的标准化间接效应种群值为０．在其
他情况下，所有继承相关度量的平均的标准化间接
效应的种群值都不为０．因此，对ＳＩＸ而言，当用
ＮＭＩＭＰ作为类规模度量时存在混和效应．对其余
的继承相关度量而言，无论用ＮＭＩＭＰ还是ＳＬＯＣ
作为类规模度量，总是存在混和效应．继承相关度量
的实验结果表明：①当ＮＭＩＭＰ作为类规模度量
时，ＤＩＴ、ＡＩＤ、ＣＬＤ、ＮＯＣ、ＮＯＰ、ＮＯＤ、ＮＯＡ、
ＮＭＯ、ＮＭＩ、ＮＭＡ、ＤＰＡ、ＤＰＤ和ＤＰ的验证结果被
“污染”；②当ＳＬＯＣ作为类规模度量时，ＤＩＴ、ＡＩＤ、
ＮＯＰ、ＮＯＡ、ＮＭＩ和ＮＭＡ的验证结果被“污染”．

表３汇总了类规模的潜在混和效应的元分析结
果．其中，表３（ａ）给出了在各度量维上混和效应方
向的分布，表３（ｂ）给出了在各度量维上ＯＯ度量验
证结果“污染”程度的分布．此处，“正”指“＋”或者
“”，“负”指“－”或“”，强“正”指“”，强“负”为
“”．从表３，我们可以观察到：

（１）在每个度量维上，类规模对超过９０％的ＯＯ
度量都具有混和效应．当不区分度量维时，类规模对
９５％以上的ＯＯ度量具有混和效应．

（２）在每个度量维上，类规模对超过６０％的ＯＯ
度量具有“正”的混和效应．当不区分度量维时，类规
模对超过８０％的ＯＯ度量具有“正”的混和效应．

（３）对内聚性度量和继承相关的度量而言，至
少有３０％的ＯＯ度量的验证结果被“污染”．当不区

分度量维时，至少有３５％的ＯＯ度量的验证结果被
“污染”．

（４）对内聚性度量和继承相关的度量而言，在控
制类的规模后，至少有２２％的ＯＯ度量与易变性的
相关性消失．当不区分度量维时，在控制类的规模后，
至少有３０％的ＯＯ度量与易变性的相关性消失．

表３　类规模潜在混和效应的元分析结果汇总
（ａ）混和效应分布

类别 ＮＭＩＭＰ／％
“正” “负”

ＳＬＯＣ／％
“正” “负”

内聚性度量 ６１ ３９ ９４ ０
耦合性度量 ９５ ０ ９５ ０
继承相关度量 ９４ ６ ８２ １２
所有度量 ８４ １５ ９１ ４

（ｂ）污染程度分布

类别 ＮＭＩＭＰ／％
“正” “负”

ＳＬＯＣ／％
“正” “负”

内聚性度量 强“正” 强“负” 强“正” 强“负”
耦合性度量 ２２ ３９ ５６ ０
继承相关度量 ２５ ０ １５ ０
所有度量 ７１ ６ ２４ １２

上述结果表明：（１）对ＯＯ度量而言，类规模的
混和效应是普遍存在的，在大多数情况下会导致人
们高估它们与易变性之间的关联关系；（２）许多ＯＯ
度量的验证结果被类规模的混和效应“污染”了，其
中最常见的“污染”是类规模的混和效应导致ＯＯ度
量与易变性之间具有虚假的关联关系．
４２　效度威胁

效度指实验结论的真实性程度和有效性程度，
主要包括建构效度、内部效度和外部效度．建构效度
指依赖变量和独立变量在多大程度上准确地度量了
它们所要代表的概念．内部效度指自变量和因变量
之间关系的确定性程度，涉及到实验结论的真实性
程度．外部效度指自变量和因变量之间关系的可推
广性程度，涉及到实验结论的代表性程度．
４．２．１　建构效度的威胁

本文的依赖变量是一个类的两个子版本间的
ＳＬＯＣ变更量．在文献［２］中，Ａｒｉｓｈｏｌｍ等人手动检
查了Ｊａｖａ软件中同一个主版本下的两个子版本间
的变更情况，发现它们是由结构性变更组成的．据
此，以两个子版本间的ＳＬＯＣ差异作为依赖变量来
分析ＯＯ度量的易变性预测能力具有一定的合理
性．然而，在软件维护实践中，维护人员可能会由于
版本发布计划、可用资源等外部条件的因素而将一
些结构修正推迟进行，从而有可能会影响分析结果．
实际上，这一问题是软件度量实证研究难以避免的
通用问题．例如，在验证ＯＯ度量的缺陷预测能力
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时，许多文献以软件发布后一个固定时间段长度（例
如６个月）内报告的ｂｕｇ数目作为依赖变量［１６］．在
实践中，时间段长度的选取必定会影响分析结果．我
们计划在后续研究中以跨度更大的子版本为实验对
象，分析这一威胁对实验结果的影响．

本文的独立变量是２个规模度量和５５个ＯＯ
度量，先前的文献已对它们的建构效度进行了调
查［１１１２，１７１８］．特别地，我们利用商业工具Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ
ｆｏｒＪａｖａ提供的ＡＰＩ收集度量数据，在一定程度上
保证了度量数据收集的可靠性．
４．２．２　内部效度的威胁

图３　不同依赖变量下的元分析实验结果

本文实验结论的内部效度存在３个可能面临的
威胁．第１个威胁是依赖变量计算规则的未知影响．
在先前的分析中，每一被增加的或者被删除的源代
码行被计为１个ＳＬＯＣ变更，每一被修改的源代码
行被计为２个ＳＬＯＣ变更（下文称对应的依赖变量
为“ＴＳ变更”）．为检查计数规则对实验结论的影响，
我们使用３个附加的计数规则生成３个依赖变量：

（１）“ＡＳ变更”．只对被增加的源代码行计数，
每一被增加的源代码行被记为１个ＳＬＯＣ变更；

（２）“ＤＳ变更”．只对被删除的源代码行计数，
每一被删除的源代码行被记为１个ＳＬＯＣ变更；

（３）“ＭＳ变更”．只对被修改的源代码行计数，
每一被修改的源代码行被记为１个ＳＬＯＣ变更．

图２给出了在４个不同依赖变量下１０２个数据
集的Ｊａｖａ类上的ＳＬＯＣ变更量的分布情况．在每一
个特定的数据集上，每一ＳＬＯＣ变更量区间（０、
１～１０、１１～２０、２１～３０、３１～５０、５１～１００、１０１～２００

和＞２００）的分布用一个百分比表示．由于总共有
１０２个数据集，对每一给定的ＳＬＯＣ变更量区间而
言，总共有１０２个百分比，我们因此用一个箱线图描
述其总体分布．例如，对于ＳＬＯＣ变更区间“１～
１０”，１０２个数据集上“ＡＳ变更”分布的中位值为
１０．９６％，第三四分位数为１７．６５％，第一四分位数
为５．７３％．由图２的ＳＬＯＣ变更区间０上的分布可
以看出，不管对哪一种依赖变量，超过５０％以上的
数据集中有６５％以上的Ｊａｖａ类在系统版本演化过
程中没有发生变更．

图２　不同依赖变量下的类的ＳＬＯＣ变更量分布
图３给出了在不同依赖变量下的实验分析结

果．从图３（ａ）可以看出，当ＮＭＩＭＰ或者ＳＬＯＣ作
为类规模度量时，不管在哪个依赖变量下，类规模的
混和效应对９０％以上的ＯＯ度量都存在，其中主要
是“正”的混和效应．从图３（ｂ）可以看出，当ＮＭＩＭＰ
或者ＳＬＯＣ作为类规模度量时，不管在哪个依赖变
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量下，３０％以上的ＯＯ度量的验证结果都被“污染”
了，其中大部分度量与易变性之间的关联都是虚假
的．总体上，上述结果表明依赖变量的计算规则对我
们的实验结论没有大的影响．

第２个威胁是类规模度量的选择对实验结论的
未知影响．在前文中，我们只使用ＮＭＩＭＰ和ＳＬＯＣ
作为类规模的度量．为调查这个威胁，我们使用如下
类规模度量重新分析潜在混和效应：（１）ＮＭ．一个
类中的方法总数，包括继承的方法和非继承的方法；
（２）ＮＡＩＭＰ．类中属性的数目（排除继承的属性）；
（３）ＮＡ．类中的属性总数，包括继承的和非继承的；
（４）Ｓｔｍｔｓ．类的所有方法中语句总数，包括声明语
句和可执行语句．图３给出了不同的类规模度量下
的实验结果，容易看出：（１）不管对哪个依赖变量使
用哪个规模度量，类规模的混和效应对９０％以上的
ＯＯ度量都存在；（２）对除ＮＡ外的其他规模度量而
言，２０％以上的ＯＯ度量的验证结果都被类规模的
混和效应“污染”了．由此可知，类规模度量的选择对
我们的实验结论也没有实质性的影响．

第３个威胁是斯皮尔曼相关系数到皮尔森相关
系数的转换对实验结论的未知影响．在先前的分析
中，我们首先将斯皮尔曼相关系数转换为皮尔森相
关系数，然后在此基础上计算“总效应”、“直接效应”
和“间接效应”并进行元分析．由于在我们的数据集
上，大多数ＯＯ度量值都不服从正态分布，因此这种
处理是合适的．尽管如此，有人可能会认为这种变换
实际上是不必要的，因为皮尔森相关系数具有一定
的鲁棒性，数据是否服从正态分布对其影响不大．为
消除这个威胁，我们直接使用皮尔森相关系数重新
分析类规模的混和效应，发现实验结果非常类似．因
此，这种转换对我们的实验结论的影响也很小．
４．２．３　外部效度的威胁

本文实验结论的外部效度存在３个可能面临的
威胁：第１个威胁是所得的实验结论可能只对特定
类别的软件系统适用．在实验中，我们在选择这１０２
个系统时，事先没有对它们的规模和类型做任何要
求，只要求其实现语言是Ｊａｖａ，这与前人的系统选
择方法是一致的［７］．如前文所述，这些软件系统涵盖
了软件开发、因特网、科学／工程、游戏／娱乐、通讯、
办公／业务、系统、多媒体和数据库等主要类别，在这
些数据集上得出的结论不太可能只对特定类别的软
件系统适用；第２个威胁是所得的实验结论有可能
不能推广到其他系统上．在前文的分析中，我们使用
了元分析中的随机效应模型来进行分析．根据文献
［６］，随机效应模型不仅考虑了“研究”（即系统）内的

样本误差，也考虑了“研究”间的差异，因此所得的结
论可以推广到其他“研究”上；第３个威胁是所得的
实验结论可能只对Ｊａｖａ软件系统适用，而不能推广
到其他语言实现的软件系统上．我们只使用了Ｊａｖａ
软件系统的数据进行分析，其他语言实现的系统在
结构特性上有可能有差别，这一威胁有待在将来的
工作中进一步调查．

５　结束语
我们最近的研究指出类的规模对ＯＯ度量的易

变性预测能力具有很强的混和效应，因此需要将其
作为混和变量来考虑，这对正确地分析ＯＯ度量与
易变性之间的关系具有重要的实际意义．但我们先
前的研究只分析了一个软件系统，其结论是否能够
推广到其他系统上需要进一步调查．为此，本文采用
元分析方法和１０２个Ｊａｖａ系统上的数据对类规模
的混和效应进行了更细致的分析．我们的实验结果
证实和强化了先前的结论：类规模的混和效应是广
泛存在的，而且在大多数情况下会导致高估ＯＯ度
量的易变性预测能力．因此在ＯＯ度量易变性预测
能力研究中，人们确实需要考虑类规模这个混和变
量，以便得出正确的结论．在将来的工作中，我们计
划对软件缺陷预测上下文中的规模混和效应进行元
分析研究［１９］．
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附录犃．
下面简介本文中所分析的５５个ＯＯ度量，具体定义可

参见文献［５］．
（１）内聚性度量
ＬＣＯＭ１：类中不访问相同属性的方法对数目．
ＬＣＯＭ２：类中不访问相同属性的方法对数目与访问相

同属性的方法对数目的差．若该差为负，则置０．
ＬＣＯＭ３：无向图犌的连通子图数．其中，犌的节点为类

中的方法，边表示两个方法访问相同的属性．
ＬＣＯＭ４：与ＬＣＯＭ３的定义类似，除了无向图犌上增添

表示方法调用的边．
Ｃｏ：犆狅＝２（｜犈｜－｜犞｜＋１）／（（｜犞｜－１）（｜犞｜－２））．其

中，犈为ＬＣＯＭ４的无向图犌的边集，犞为节点集．
Ｃｏ′：Ｃｏ的一个变体．犆狅′＝２｜犈｜／（｜犞｜（｜犞｜－１））．
ＬＣＯＭ５：犔犆犗犕５＝狀－１犽∑

犽

犼＝１
μ（犪犼（ ））（狀－１）．其中狀

和犽分别为类中方法和属性的数目，μ（犪犼）为访问属性犪犼的
方法数目．

Ｃｏｈ：ＬＣＯＭ５的一个变体，犆狅犺＝∑
犽

犼＝１
μ（犪犼（ ））（狀·犽）．

ＴＣＣ：紧密内聚度，指ｐｕｂｌｉｃ方法中直接相连的方法对
所占的百分比（如果两个方法访问相同的属性，则称它们
“相连”）．

ＬＣＣ：松散内聚度，指ｐｕｂｌｉｃ方法中直接或者间接相连
的方法对所占的百分比．
ＩＣＨ：基于信息流的内聚性度量．一个方法的ＩＣＨ为它

对类中其他方法的调用次数与相应参数数目的乘积．一个类
的ＩＣＨ为它的所有方法的ＩＣＨ之和．

ＯＣＣ：无向图犌中节点可达的方法数与狀－１的比值的

最大值．其中，犌中的节点为类中的方法，边表示两个直接或
者间接访问相同属性，狀是节点的数目．如果狀１，则ＯＣＣ
的值为０．

ＰＣＣ：与ＯＣＣ的定义相同，除了Ｇ是一个有向图，其中
弧表示两个方法间存在“写属性—读属性”依赖关系．

ＤＣＤ：与ＴＣＣ的定义相同，除了“相连”的含义．两个方
法是“相连”的，如果存在调用关系、直接或者间接访问相同
属性、或者直接或者间接调用相同的方法．

ＤＣＩ：与ＬＣＣ的定义相同，其中“相连”的含义同“ＤＣＤ”．

ＣＡＭＣ：犆犃犕犆＝１狀犾∑
狀

犻＝１∑
犾

犼＝１
狆狅犻犼．其中，犘犗为狀×犾的参

数发生矩阵，狀是类中的方法数目，犾是这些方法的不同参数
类型数目．如果第犻个方法有第犼个参数类型，则狆狅犻犼＝１，否
则狆狅犻犼＝０．

ＮＨＤ：犖犎犇＝ ２
犾狀（狀－１）∑

狀－１

犼＝１∑
狀

犻＝犼＋１
狆犪犻犼．其中，犘犃为狀×狀

的参数一致性矩阵，狆犪犻犼为第犻个方法和第犼个方法的参数
发生向量中值相等的位数．
ＳＮＨＤ：尺度化（ｓｃａｌｅｄ）的ＮＨＤ．
（２）耦合性度量
ＣＢＯ：类间的非继承耦合．
ＲＦＣ：类的响应集，指该类实现的方法数目与其直接或

间接调用的方法数的总和．
ＭＰＣ：消息传递耦合，指类的方法中的方法调用总数．
ＤＡＣ：数据抽象耦合，指类中以其他类为类型的属性

数目．
ＩＣＰ：基于信息流的耦合，与ＩＣＨ定义类似，但只考虑类

间的方法调用．
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ＩＨＩＣＰ：与ＩＣＰ相同，但只考虑基于继承的耦合．
ＮＩＨＩＣＰ：与ＩＣＰ相同，但只考虑非继承耦合．
ＡＣＩＡＩＣ：祖先类“类属性”交互导入耦合．
ＡＣＭＩＣ：祖先类“类方法”交互导入耦合．
ＤＣＡＥＣ：后裔类“类属性”交互导出耦合．
ＤＣＭＥＣ：后裔类“类方法”交互导出耦合．
ＯＣＡＩＣ：其他类“类属性”交互导入耦合．
ＯＣＡＥＣ：其他类“类属性”交互导出耦合．
ＯＣＭＩＣ：其他类“类方法”交互导入耦合．
ＯＣＭＥＣ：其他类“类方法”交互导出耦合．
ＡＭＭＩＣ：祖先类“方法方法”交互导入耦合．
ＤＭＭＥＣ：后裔类“方法方法”交互导出耦合．
ＯＭＭＩＣ：其他类“方法方法”交互导入耦合．
ＯＭＭＥＣ：其他类“方法方法”交互导出耦合．
ＣＢＩ：基于继承的耦合．
（３）继承相关度量
ＤＩＴ：继承树的深度．

ＡＩＤ：平均的继承深度．
ＣＬＤ：类到叶节点的最大深度．
ＮＯＣ：儿子节点数，即子类数目．
ＮＯＰ：父亲节点数，即父类数目．
ＮＯＤ：后裔节点数，即后裔类数目．
ＮＯＡ：祖先节点数，即祖先类数目．
ＮＭＯ：覆写的方法数．
ＮＭＩ：继承的方法数．
ＮＭＡ：新增的方法数．
ＳＩＸ：ＳＩＸ＝ＮＭＯ×ＤＩＴ／（ＮＭＯ＋ＮＭＡ＋ＮＭＩ）．
ＳＰＡ：祖先类中的静态多态．
ＳＰＤ：后裔类中的静态多态．
ＳＰ：ＳＰ＝ＳＰＡ＋ＳＰＤ．
ＤＰＡ：祖先类中的动态多态．
ＤＰＤ：后裔类中的动态多态．
ＤＰ：ＤＰ＝ＤＰＡ＋ＤＰＤ．
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