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基于代码变更与历史信息的测试用例优先级排序
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摘 要： 现有测试用例优先级排序方法常依赖单一的数据源或分析技术，无法全面捕捉影响测试用例重要性的潜在

因素，限制了排序效果。为此，提出一种基于代码变更与历史信息的测试用例优先级排序框架SSH-TCP。首先，在粗

粒度过滤阶段通过信息检索模型得到候选测试用例集；其次，在细粒度排序阶段利用预训练语言模型、基于抽象语法

树的中心性分析，分别计算代码变更和测试用例的语义与语法相似度；最后，结合测试用例的平均历史失败率确定最

终的排序结果。实验表明，SSH-TCP 在考虑成本的平均故障检测率指标上优于所有基线模型，验证了所提框架在提

升测试用例优先级排序效果方面的有效性。
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Test Case Prioritization Based on Code Changes and Historical Information
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Abstract： The existing methods for prioritizing test cases often rely on a single data source or analysis technique， which cannot fully capture 
the potential factors that affect the importance of test cases and limits the effectiveness of the ranking. To this end， a test case prioritization 
framework SSH-TCP based on code changes and historical information is proposed. Firstly， in the coarse-grained filtering stage， a candidate 
test case set is obtained through an information retrieval model； Secondly， in the fine-grained sorting stage， pre trained language models and 
centrality analysis based on abstract syntax trees are used to calculate the semantic and syntactic similarity of code changes and test cases， re‐
spectively； Finally， the final ranking result is determined based on the average historical failure rate of the test cases. The experiment shows 
that SSH-TCP outperforms all baseline models in terms of average fault detection rate considering cost， verifying the effectiveness of the pro‐
posed framework in improving the prioritization of test cases.
Key Words： test case prioritization； code changes； semantic similarity； syntactic similarity； historical failure rate

0 引言

回归测试作为确保软件质量的关键环节之一，其作用

是确保修改代码部分无误，保证代码的更改不会对现有功

能产生不良影响。然而，由于回归测试用例数量庞大且软

件版本更新频繁，回归测试的成本极高。Yang等［1，2］指出，

超过 80%的测试时间被用于回归测试，测试成本占据软件

累计费用 33%以上。

目前，越来越多的开发团队采用持续集成（Continuous 
Integration， CI）策略，以应对代码更改后的软件快速发布

需求。具体为，每次发布新版本前迅速完成大量回归测

试，对提升测试效率提出了严峻挑战。在回归测试领域，

基于覆盖的测试用例优先级排序（Test Case Prioritization， 
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TCP）方法被广泛研究，但这些方法依赖于先前版本的覆盖

率信息，无法有效应对软件迭代中的代码变更。然而，基

于信息检索（Information Retrieval， IR）的 TCP 方法能直接

通过代码变更来定位相关测试用例，相较于基于覆盖的

TCP方法不依赖详尽的覆盖率信息，直接分析代码变更与

测试用例之间的关联性，从而更敏捷地适应快速迭代的开

发环境。

目前，大多数基于 IR的TCP方法仅限于词法层面的分

析，难以捕捉代码的深层语义和语法特征。更为关键的

是，这些方法往往忽视了测试用例的执行历史，无法充分

利用历史数据来预测未来的测试效果。为此，本文提出

SSH-TCP 框架（Semantic and Structure-aware History-based 
Test Case Prioritization），综合考虑代码变更与测试用例之

间的语义与语法相似度、测试用例的历史执行信息，以更

全面、高效地排序测试用例，提升回归测试的效率和模型

性能。

1 相关工作

为了有效应对回归测试中的挑战，研究人员已开发了

多种测试优化方法。Yoo等［3］将这些方法分为测试用例集

最小化（Test Suite Minimization， TSM）、测试用例选择（ 
Test Case Selection， TCS）和测试用例优先级排序（Test 
Case Prioritization， TCP）。其中，TSM方法是一种减少测试

用例数量的方法，目的是消除冗余或不必要的测试用例；

TCS 方法从整个测试用例集中挑选出与最近代码更改最

相关的测试用例；TCP方法相较于前面两种方法是一种对

测试用例进行排序的方法，目的是让那些最有可能发现错

误的测试用例优先执行，以更早地向开发团队提供潜在问

题的反馈，加快缺陷修复进程。

综上，前两种方法可能会遗漏关键的测试用例，最后

一种方法不仅提升了测试可靠性，还提升了测试过程的整

体效率。

Abdelkarim 等［4］提出 TCP-Net结合了测试用例的覆盖

率特征与基于源文件的特征，利用深度融合架构对测试用

例进行优先级排序。在众多 TCP 方法中基于覆盖的 TCP
方法被广泛研究，Rothermel等［5］将基于覆盖的TCP方法分

为总体覆盖策略与增量覆盖策略。其中，总体覆盖策略根

据测试用例覆盖的代码元素（语句、分支、函数等）总数量

对测试用例进行排序，覆盖元素越多的测试用例优先级越

高；增量覆盖策略侧重于测试用例所能覆盖的独特代码元

素，即那些其他测试用例尚未覆盖的部分，该方式可确保

每次测试都能最大程度地揭示新信息。Mondal 等［6］提出

一种基于代码覆盖的 TCP 方法 Colosseum，通过计算测试

用例执行路径上变更代码元素的位移参数，并优先执行总

位移较小的测试用例。

然而，基于覆盖的 TCP 方法存在一些限制。首先，该

方法的时间开销较大，Yaraghi等［7］发现与覆盖率相关的特

征收集成本最高，但对 TCP方法的有效性影响最小；其次，

Zhao 等［8］指出这种方法通常基于先前软件版本的覆盖率

信息，对最新版本的测试用例进行排序，未充分考虑旧版

本信息的过时性，尤其是在版本间的代码变更较大时，这

种做法的误差可能会显著影响排序效果。

Saha 等［9］、Azizi 等［10］研究发现，代码变更在软件回归

中大概率会引入故障，与代码更改相关的测试用例更有可

能检测到故障。基于信息检索 IR 的 TCP 方法的研究逐渐

增多，将代码变更视为查询、测试用例集视为文档集合，通

过计算两者之间的相似度来确定测试用例优先级，从而检

测最近代码更改可能引入的错误。相较于传统的基于覆

盖的TCP方法，基于 IR的TCP方法的优势在于能直接定位

与最新代码变更相关的测试用例，无需依赖收集的复杂覆

盖信息，提升了测试效率和适应性，使得基于 IR 的 TCP 方

法更适合快速迭代的软件开发环境，能有效降低成本、提

升响应速度。随后，Peng 等［11］提出的 OptIR 方法，为代码

变更与相关测试用例构建 token 序列，再使用 IR 模型评估

两者之间的相似度。实验证明，OptIR 在效果上超越了基

于覆盖率的方法，可提供更快的反馈、更高的故障检测

效率。

然而，当前基于 IR 的 TCP 方法主要依赖传统算法，例

如 BM25或 TF-IDF，主要在词法层面上衡量代码变更与测

试用例之间的相似性，在处理大量数据时的效率较高，但

只能捕捉词汇的表面匹配，忽略了代码中的深层语义和语

法信息。尽管有一些研究通过更复杂的模型来捕获代码

的深层语义，但忽视了其他维度信息，例如代码语法特征，

这些特征对全面理解代码功能至关重要。例如，Li等［12］提
出一种名为 SatTCP 的语义感知两阶段 TCP 框架建模代码

语义，但未考虑代码的语法特征。同时，基于 IR 的 TCP 方

法也未充分利用测试用例的历史执行信息，例如历史失效

记录、执行频率等。Marijan 等［13］、Siqueira 等［14］指出这些

数据对准确评估测试用例的重要性和未来故障检测的能

力至关重要，在复杂或频繁变更的项目中忽略多维度信息

可能会影响测试用例优先级的评估准确性，从而影响整体

测试效率和效果。

为了综合考虑代码变更与测试用例之间相似度、测试

用例的历史执行信息，提出基于代码变更与历史信息的测

试用例优先级排序框架 SSH-TCP。首先，在粗粒度过滤阶

段利用信息检索模型筛选与代码变更相关的测试用例；其

次，在细粒度排序阶段使用预训练语言模型分析测试用例

与代码变更的语义关联；再次，将代码变更与测试用例的

抽象语法树转换为树图，并进行中心性分析以深化理解代

码结构；最后，结合测试用例的平均历史失败率，通过倒秩

融合算法完成最终排序。

综上，SSH-TCP不仅关注代码与测试用例的静态代码

分析，还充分利用了动态历史数据，为测试用例排序提供
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了一个全面的评估视角。

2 本文方法

2.1　整体框架

基于代码变更和历史信息的测试用例优先级排序框

架可分为粗粒度过滤和细粒度排序这，如图 1所示。

（1）粗粒度过滤阶段。代码变更与测试用例的代码经

序列化处理后，通过信息检索模型 BM25 进行初步排序以

筛选出候选测试用例集，旨在初步确定相关的测试用例集

合，缩减后续模型训练规模。

（2）细粒度排序阶段。首先，采用预训练语言模型对

前一阶段生成的 token 序列进行深入地语义分析，使用余

弦相似度计算得到余弦相似度得分 Cos_Score；其次，将提

取代码变更与测试用例的抽象语法树（Abstract Syntax 
Tree， AST）转换为树图，并视为社交网络进行中心性分

析；再次，将复杂的树结构转换为 83 维的向量，经过决策

树模型处理计算得出AST的得分AST_Score，并将测试用例

的平均历史失败率作为其历史得分 His_Score；最后，通过

倒秩融合算法综合余弦相似度得分、AST 得分和历史得

分，形成最终的测试用例优先级排序结果。

2.2　粗粒度过滤阶段

2.2.1　代码序列化阶段

代码序列化阶段的目的是从测试用例和代码变更中

提取有意义的 token序列，为后续筛选、排序阶段提供必要

的输入。首先，使用 Javalang 库从 Java 源代码中提取标识

符［15］；其次，使用 Word Ninja 英文分词工具将长标识符进

行分割，以获得更细粒度的词汇（例如，将“databaseName”
分割为“database”“name”），并将细粒度词汇转换为小写便

于后续评估；最后，删除 Java 关键词与其他保留字（“pub‐
lic”“class”），过滤掉停用词和短词（“the”“a”等），原因为这

些词汇通常不携带有关功能实现的具体信息。

2.2.2　BM25排序阶段

代码序列化后提取的 token 序列被用于 BM25 排序算

法，以评估测试用例与代码变更之间的相关性。BM25 是

一种基于概率的排序算法，用于估计文档与用户查询之间

的相关性［16］。在测试用例优先级排序的背景下，该算法将

代码变更视为查询，将每个测试用例视为包含代码变更 to‐
ken的“文档”。

BM25 算法从词汇的相似性角度出发，通过衡量查询

token 在各个测试用例“文档”中的出现频率和分布，计算

每个测试用例与查询的相关性得分。具体公式为：

score ( D，Q ) = ∑
i = 1

n

IDF (qi ) ⋅ f (qi，D ) ⋅ (k + 1)
f (qi，D ) + k ( )1 - b + b ⋅ |D|

avgdl

  （1）
IDF (qi ) = ln ( N - n (qi ) + 0.5

n (qi ) + 0.5 ) （2）
式中：D 表示文档（测试用例）；Q 表示查询（代码变

更）；IDF (qi )为查询词 qi 的逆文档频率；f (qi，D ) 为查询词

qi 在文档 D 中的出现频率；|D| 为文档 D 的长度（即文档中

的词汇总数）；avgdl 为所有文档的平均长度；N 为文档总

数；n (qi )为包含词 qi 的文档数量；k、b 为可调参数，通常设

定为 k=1.5、b=0.75。
实验表明，通过 BM25 算法能有效捕捉代码变更和测

试用例在词法层面的匹配度，得分较高的测试用例被认为

与代码变更具有更高的相关性。为了保证模型的适应性，

Li等［12］选择得分最高的前 50% 测试用例和得分最低的后
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Fig. 1　Test case prioritization framework based on code changes and historical information

图1　基于代码变更和历史信息的测试用例优先级排序框架
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5% 测试用例作为细粒度过滤阶段的训练集，以降低后续

模型训练的时间开销，显著减少因训练不相关测试用例而

导致的时间和资源浪费，确保资源集中在最有可能揭示问

题的测试用例上。

2.3　细粒度排序阶段

2.3.1　基于 token的语义相似度检测阶段

本文在基于 token 的语义相似度检测阶段，采用预训

练语言模型UniXCoder分析代码变更与测试用例之间的深

层语义关系［17］。UniXCoder是一种专门处理编程语言设计

的预训练语言模型，在大规模代码数据集上进行预训练，

具备强大的泛化能力，在代码克隆检测、缺陷检测、代码生

成等任务中表现出色。首先，从上一阶段筛选出的候选数

据集中，提取代码变更的 token 序列及相应的测试用例 to‐
ken 序列；其次，将两者分别输入 UniXCoder 模型以提取该

模型第一层与最后一层的隐藏状态的平均向量，即得到测

试用例、代码变更的代码语义特征向量 x、y；最后，向量之

间的相似度通过余弦相似度计算得到余弦相似度得分

Cos_Score。

Cos_Score = x ⋅ y
‖x‖‖y‖ = ∑

i = 1

n ( xi × yi )

∑
i = 1

n

x2
i × ∑

i = 1

n

y2
i

（3）

2.3.2　基于AST的语法相似度检测阶段

通过 Javalang库分别从代码变更和测试用例的代码中

提取 AST，根据节点类型将 AST 转换为简单的图表示（树

图），如图 2所示［18］。其中，树图中最多包含 68种类型节点

（图 2中通过单层矩形表示）和 15种标记节点（图 2中通过

双层矩形表示），父子节点关系转化为图中的边，边的权重

基于出现频率。

本文将树图视为社交网络，对每个节点进行度中心性

分析以保留树的细节。对于无向图，度中心性根据每个节

点的邻接节点数来分配重要性分数，通过除以图中最大可

能度数 N - 1 来标准化。度中心性的计算公式如式（4）
所示。

Cd ( v ) = deg ( v )
N - 1 （4）

式中：N表示图中的节点数；deg ( v ) 为节点 v的度数。

本文通过中心性分析将复杂的树结构转换为 83维的

中心性向量，拼接代码变更与测试用例的中心性向量，每

个测试用例的 token 序列被分配一个二元标签，通过决策

树模型来输出表示代码结构相似度的分数 AST_Score。其

中，标签 1 表示该测试用例在上一版本中检测到的故障，

并显示与代码变更的高度语义相似性；标签 0表示测试用

例在上一周期执行成功，与代码变更无直接相关性。

2.3.3　历史信息处理机制

考虑到使用全部历史执行信息可能会引入冗余和过

时信息，本文采用基于时序滑动窗口的平均历史执行失效

率（Average Historical Execution Failure Rate， APHFW）计算

测试用例的历史得分His_Score［19］。APHFW通过时序滑动

窗口筛选测试用例最近的历史执行数据，以评估 TCP的历

史维度。APHFW的具体计算公式为：

APHFW = 1 -
∑
j = 1

m

Rj

win (n，W ) × m
+ 1

win (n，W ) × 2 （5）
式中：win (n，W ) 表示窗口大小，受文献［20］的启发将

窗口大小设定为 16，代表仅考虑最近 16 次的执行历史；m
表示测试用例在 win (n，W ) 次执行中的失效总次数；Rj 表
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Fig. 2　Example of converting AST to tree graph

图2　AST转换为树图示例
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示测试用例最近第 j 次失效在历史执行的次序；APHFW∈
（0， 1），值越高表示测试用例在临近的历史执行中失效概

率越大，越可能在下一次执行中检测出错误。

2.3.4　基于倒秩融合算法合并排序结果

将余弦相似度得分 Cos_Score、AST 得分 AST_Score、历
史得分His_Score分别转换为相应的排名，利用倒秩融合算

法（Reciprocal Rank Fusion， RRF）对其进行融合，以生成最

终的排序结果。其中，RRF根据每种排名的可靠性和权重

进行精细调整和优化，以避免直接进行得分加权可能导致

的权重分配不均匀问题。

Score (q ) = 1
RCos (q ) + M

+ 1
RAST (q ) + M

+ 1
RHis (q ) + M

  （6）
式中：M 为平滑因子；RCos (q ) 代表测试用例在余弦相

似度得分中的排名；RAST (q ) 代表在语法相似度得分中的排

名；RHis (q ) 则代表在历史平均失败率中的排名。

随后，基于倒秩融合算法计算出的分数 Score (q ) 对测

试用例集进行二次精确排序，以进一步提升测试用例优先

级排序效果。

3 实验结果与分析

3.1　实验对象与评估指标

本文利用文献［11］的数据集进行实验。该数据集源

自 Github 上公开托管的项目，包含 123 个项目，2 980 个

Travis 构建作业。为了确保数据的可靠性与分析准确性，

剔除了构建次数和测试用例执行次数较少的项目，最终选

出 44个项目。由于项目数量众多，文中仅展示 5个具有代

表性的项目，如表 1所示。

数据集为每个项目提供了两部分内容：①代码更改文

件的内容及文件名；②执行的测试用例集，包括每个测试

用例的代码内容、状态、名称和执行时间。本文采用平均

故障检测率 APFD 和考虑测试成本的平均故障检测率

APFDc 作为评估指标［19，21］。其中，APFD 通过排序后的测

试用例执行顺序来衡量模型检测到故障的速度；APFD 的

范围为 0~1，值越接近 1表示测试用例排序效果越好，意味

着测试用例集能更早地检测到更多故障。具体计算公

式为：

APFD = 1 - ∑
i = 1

m

TFi

n × m
 +  1

2n
（7）

式中：n 为测试用例的总数；m 为故障总数；TFi 为第 i
个故障首次被检测到的测试用例在排序中的位置；APFDc
为 APFD 的扩展版本，不仅考虑了测试用例检测到故障的

顺序，还考虑了每个测试用例的执行成本（通常为执行时

间）。APFDc的计算公式为：

APFDc =
∑
i = 1

m ( )∑
j = TFi

n

tj - 1
2 tTFi

∑
j = 1

n

tj × m
（8）

式中：tj为第 j个测试用例的执行时间。

同时，为了研究所提方法的时间效率，使用平均时间

减少百分比APTR来评估TCP方法相较于实际持续集成测

试节省的时间，正值的 APTR 表示 TCP 方法相较于传统的

CI测试节省了时间，提升了测试过程的效率［12］；反之则表

明 TCP方法增加了时间成本，需要重新评估和调整 TCP方

法。具体计算公式为：

APTR =
∑
i = 1

n

ti - ( )tTCP + ∑
j = 1

TFc

tj

∑
i = 1

n

ti

（9）

式中：tTCP 表示排序所需时间；TFc 指测试用例序列中

最后一个故障的出现次序；∑
j = 1

TFc

tj 为测试用例集检测到所有

故障所需的时间；∑
i = 1

n

ti为实际持续集成测试所需的时间。

3.2　基线模型

为了验证本文方案的有效性，选择 SatTCP、OptIR、

QTF及HIS作为基线模型进行比较分析［11，12，22］。SatTCP是

一种语义感知的两阶段 TCP框架。首先，解析代码变更和

测试用例以获取两者的代码表示；其次，利用BM25算法对

测试用例进行初步排序；最后，通过预训练语言模型进行

精确的语义相似度排序。

OptIR采用信息检索模型计算代码更改和每个测试用

例之间的文本相似度来确定测试用例优先级，结果显示

BM25 算法在 TCP 任务中表现出色，结合历史失败频率与

测试执行时间后的混合 OptIR 方法故障检测率更高。HIS
基于历史失败频率高的测试用例在下一周期失败可能性

更大的假设，通过收集测试用例在之前周期中的失败次数

除以测试用例总的执行次数来计算历史失败频率，并按降

序排序。QTF 基于单位时间内执行更多测试用例能发现

更多错误的假设，通过测试用例的执行时间来确定优先

级，执行时间越长的测试用例优先级越低。

3.3　实验设计

本文将每个项目的数据按 8∶1∶1的比例划分训练集、

验证集和测试集，保证训练集、验证集和测试集中都包含

Table 1　Experimental subject information
表1　实验对象信息

项目名称

gchq-Gaffer
codelibs-fess

ebean-orm-ebean
apache-incubator-druid

resteasy-Resteasy

代码构建次数

41
90
44
93

101

测试用

例数

534
45

1 441
925
743

测试用例

执行次数

2 078
3 257

30 432
30 332
54 365

失败率/%
9.14
6.60
1.63
0.50
0.35
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各个项目的样本，以确保模型能学习到各项目的特征，以

提升评估可靠性。

（1）基于 token 的语义相似度检测阶段。为了提升模

型的准确性和可靠性，使用专门为编程语言设计的预训练

模型UniXCoder预训练语言模型生成代码语义向量。该模

型基于先进的 Transformers 架构，特别适用于编程相关的

自然语言处理任务，例如代码克隆检测、代码生成、代码摘

要和代码搜索等。

为了提升模型在特定数据集上的适应性和性能，在预

训练的 UniXCoder 模型上进行微调，将 warm-up 步骤设置

为 100，使用AdamW优化器，学习率设置为 2e-6，模型训练

20个 epoch，每批次大小为 68，使用余弦相似度作为损失函

数，每 2 000 个训练步骤评估一次 SSH-TCP 在验证集上的

性能。

（2）基于 token的语法相似度检测阶段。首先，采用 Ja‐
valang 库解析 Java 源代码，生成代码变更和测试用例的抽

象语法树；其次，使用 networkx 库构建 AST 图结构，从中提

取中心性向量［23］；最后，利用 sklearn 库实现决策树模型，

以分析、预测代码变更和测试用例的语法相似性［24］。
3.3　实验结果与分析

3.3.1　性能比较

图 3 展示了 SSH-TCP 与多个基线模型在平均 APFD、

平均 APFDC 两个关键性能指标上的结果。各方法的

APFD、APFDC 及差异性如表 2可见。由此可知，SSH-TCP
在这些指标上表现显著，SSH-TCP 的平均 APFD 为 0.871，
平均 APFDC 为 0.847，在所有基线模型中均为最高，平均

APFDC相较于其他基线模型高 3.55%~59.8%，凸显了 SSH-
TCP在测试用例排序效果上的优势，表明 SSH-TCP通过融

合先进的信息检索技术、深度学习及历史数据分析，可有

效提升测试用例排序的效果。

本文为了从统计学角度验证 SSH-TCP的优越性，采用

Wilcoxon 符号秩检验来评估 SSH-TCP 与其他基线模型之

间的性能差异［25］。在此检验中，零假设为 SSH-TCP 与其

他基线模型之间在性能上没有显著差异。当 p＜0.05 时，

表明有足够的证据拒绝零假设，即观测结果与零假设之间

存在显著差异。由表 2可知，所有 p值均低于阈值 0.05，表

明 SSH-TCP 在 APFD、APFDC两个关键性能指标上与其他

基线模型存在统计学上的显著差异，进一步证实了 SSH-
TCP框架的有效性。

3.3.3　消融实验

通过消融实验以探究语义分析、语法分析和历史信息

在细粒度排序阶段对 TCP 的具体贡献，具体研究了 4种变

体：①仅依赖语义相似度分析的 Sem-TCP；②仅依赖语法

相似度分析的 Syn-TCP；③结合语义与语法分析的 Sem‐
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（b）　Mean APFDc of each model
（b）　各模型的mean APFDc

Fig. 3　Box line of SSH-TCP and baseline model
图3　SSH-TCP与基线模型的箱线

Table 2　APFD， APFDC， and differential detection results of each method
表2　各方法的APFD、APFDC及差异性检测结果

方法

SSH-TCP
SatTCP
OptIR
HIS
QTF

Sem-TCP
Syn-TCP

SemSyn-TCP
His-TCP

APFD-mean
0.871
0.855
0.735
0.548
0.359
0.763
0.788
0.829
0.763

APFD-median
0.890
0.876
0.762
0.549
0.305
0.786
0.802
0.836
0.826

APFD-p值

-
0.038
0.032
0.015
0.009
0.039
0.043
0.046
0.020

APFDC-mean
0.847
0.818
0.656
0.530
0.632
0.734
0.741
0.776
0.742

APFDC-median
0.905
0.889
0.730
0.536
0.717
0.751
0.772
0.784
0.745

APFDC-p值

-
0.026
0.037
0.011
0.005
0.031
0.036
0.045
0.017

APTR/%
68.3
67.9
56.8
51.2
59.4
65.3
64.5
66.7
62.6
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Syn-TCP；④只依赖历史信息的 His-TCP。这些变体分别

代表了 TCP 可能依赖的不同信息源或处理策略，与 SSH-
TCP在各个项目中的比较结果如表 2所示。

由此可知，SSH-TCP 在平均 APFDC 指标上达到了

0.847，显著优于其他单一维度的变体模型，提升幅度介于

9.15%~15.40%，平均 APFD 指标也存在类似趋势。同时，

SemSyn-TCP 在 APFD、APFDC指标上的表现优于单独依赖

语义分析的 Sem-TCP与单独依赖语法分析的 Syn-TCP，证
明了在 TCP 中从多维度获取代码特征的方法具有明显优

势，能全面评估代码变更和测试用例的相关性。此外，结

合历史执行信息的 SSH-TCP 在所有指标上的表现优于

SemSyn-TCP，进一步证实了 SSH-TCP 在综合多种数据源

和分析技术后，在测试用例优先级排序效果方面具有显著

优势。

为了研究 SSH-TCP与各变体间的显著性差异，还进行

了Wilcoxon符号秩检验，实验结果如表 2所示。由此可知，

所有 p值均低于 0.05，表明各变体对 SatTCP 的性能均具有

积极作用。

3.3.4　时间效率分析

由表 2 中 APTR 的数据可知，SSH-TCP 在此指标上表

现出较优的性能，其值达到 68.3%，略高于目前最佳的基线

方法 SatTCP。进一步研究 SSH-TCP 的实现细节发现，

SSH-TCP 在测试用例排序的时间相较于 SatTCP 稍长，原

因在于 SSH-TCP 综合考虑了测试用例与代码变更之间的

语法相似度、语义相似度及测试用例的历史执行信息等因

素，虽增加了排序时间，但降低了测试用例集检测所有故

障所需的总执行时间。

此外，Sem-TCP、Syn-TCP、SemSyn-TCP 和 His-TCP 的

APTR值介于 62.6%~66.7%之间，均低于 SSH-TCP，进一步

证明了 SSH-TCP在综合多种分析技术后，在持续集成测试

中的时间效率更高。

3.3.5　项目比较

为了减少算法随机性造成的影响，在表 1 的 5 个项目

数据集上进行 30次实验取其平均值，这 5个项目的APFD、

APFDC性能指标情况如表 3 所示。由此可知，gchq-Gaffer
项目的平均APFD、平均APFDc分别达到 0.892和 0.874，显
示出较高的有效性；resteasy-Resteasy 项目的平均 APFD、

平均APFDc在 5个项目中最低，分别为 0.791和 0.795。
结合表 1 的项目信息，gchq-Gaffer 项目中测试用例失

败率为 9.14%，高于其他项目。然而，resteasy-Resteasy 项

目的测试用例失败率为 0.35%，分析发现该项目中大部分

测试用例的执行历史均为 0，无法有效根据历史信息来评

估测试用例在下个周期失效的可能性。

进一步观察表 3的数据发现，随着项目测试用例失败

率的提升，APFD、APFDc的平均值和中位数总体呈上升趋

势，证明了在测试用例失败率较高的项目中，SSH-TCP 方

法能更有效地利用历史数据进行优先级排序，可提升测试

用例集的故障检测能力。

然而，在测试用例失败率低的项目中，由于缺乏足够

的有效信息，导致其在项目中的表现不如在失败率较高的

项目中更优秀。

4 结语

本文为了更全面地分析影响测试用例重要性的多种

因素，实现更优的排序效果，提出一个基于代码变更和历

史信息的测试用例优先级排序框架 SSH-TCP。在粗粒度

过滤阶段，利用BM25进行测试用例初筛，有效缩减测试用

例候选集；在细粒度排序阶段，引入 UniXCoder、AST 来提

升模型对代码语义和结构的理解能力，以精确识别与代码

变更相关的测试用例。

同时，历史执行信息的融合为测试用例提供了更全面

的评估视角，进一步提升了排序效果。实验表明，SSH-
TCP框架能显著提升测试用例排序效果，相较于传统方法

和其他单一维度的分析技术具有明显优势，证明了在复杂

的测试环境中综合多种数据源与分析技术的重要性。

本文在设计、实施 SSH-TCP 框架时虽取得了一定成

效，但仍存在一些局限性，主要体现为：实验部分仅选取数

据集中的部分项目进行测试，未充分验证 SSH-TCP框架在

其他项目上的泛化能力；目前考虑的因素主要包括代码变

更和历史信息，但测试用例的执行时间、其他多种特征（测

试用例的依赖关系、测试用例与需求的关联度等）也对测

试用例的重要性具有显著影响。

未来，将在更广泛的数据集上进行实验，以验证框架

在不同类型、规模的软件项目中的适应性和有效性，并探

索测试用例执行时间等更多特征，以全面评估测试用例。
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