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摘　要　软件缺陷定位是软件缺陷修复任务的一个重要步骤.面向软件缺陷报告的缺陷定位方法以描述缺陷产生现象的软件

缺陷报告作为查询,以项目的源代码作为语料库,通过分析缺陷报告与源代码单元之间的相关关系,设计缺陷报告与源代码单

元之间相关度的计算方法;随后,挖掘各类软件历史仓库来创建缺陷定位数据集,构建缺陷定位模型,以识别缺陷报告所描述的

缺陷对应的源代码单元(即缺陷位置),实现缺陷定位.对近年来国内外学者在该研究领域取得的成果进行了系统总结.首先,

介绍了软件缺陷定位的相关概念,归纳了面向软件缺陷报告的缺陷定位方法的主要流程;其次,围绕定位流程中的３个关键步

骤梳理了已有研究工作;然后,总结了缺陷定位领域常用的实验数据集和实验评估指标;最后,对未来研究可能面临的挑战进行

了展望.
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Abstract　Softwarebuglocalizationisanimportanttaskinbugfixingprocess．ThebugreportＧorientedlocalizationapproaches

typicallyusesoftwarebugreportsthatdescribethephenomenonofbugsasqueries,andsourcecodeascorpus．First,correlations

betweenthebugreportandeachsourcecodeunitareanalyzed．Then,abuglocalizationdatasetiscreatedbyminingthesoftware

repository,aimingtoconstructabuglocalizationmodeltolocalizethesourcecodeunit(i．e．buglocation)correspondingtothe

bugreport．ThispaperoffersasystematicsurveyofexistingresearchachievementsofthedomesticandforeignstudiesofbugloＧ

calizationinrecentyears．First,therelatedconceptsinbugreportＧorientedbuglocalizationareintroduced,andthemainlocalizaＧ

tionprocessissummarized,followedbydiscussingtheexistingresearchworksthatfocusonthethreekeystepsinthelocalization

process．Then,thecommonlyuseddatasetsandevaluationmetricsforbuglocalizationaresummarized．Finally,futureworkin

thisresearchareaisdiscussed．
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１　引言

软件缺陷定位(SoftwareBugLocalization,SBL)指找出

导致软件某些功能失败或执行异常或不符合规范的缺陷位置

的过程[１].需要说明的是,本文讨论的面向缺陷报告的定位

方法不同于程序故障定位[２](需运行测试套件),而是静态地

分析缺陷报告和相关项目的源代码以找到导致缺陷的源代码

单元.由于缺陷数量和代码规模不断增长,如何自动定位缺

陷位置以提高软件缺陷修复效率与质量,成为研究人员近年

来关注的热点之一.

近年来,一些研究者利用信息检索技术,使用文本检索模

型计算缺陷报告与待定位源代码单元之间的相关度,并据此



来对源代码单元进行排名,将排名靠前的源文件返回给开发

人员.然而,传统的信息检索模型大多无法有效弥合编程

语言和自然语言之间的词汇差异[３].因此,近年来的研究已

经开始探索智能计算技术的潜力,如机器学习、深度学习和进

化算法等.其中基于深度学习的缺陷定位模型是近年来的主

流方法[４Ｇ３２].此外,研究者开始关注使用其他来源的数据特

征以优化定位模型的输出和重构定位模型的输入,以辅助提

高现有缺陷定位方法的准确性.

已有文献对基于信息检索的软件缺陷定位(Information

RetrievalBasedBugLocalization,IRBL)的研究进展进行了详

细的综述[３３Ｇ３６],这些研究对IRBL进行了详细的分析与汇总,

侧重点各有不同.文献[３３]按照文本挖掘技术的不同简要总

结了现有的SBL模型.文献[３４]主要从数据源和技术评估

指标两个方面分析总结了现有的基于信息检索的缺陷定位研

究工作进展.文献[３５]总体上围绕基于信息检索的定位方法

(IRBL)从改良IRBL方法和评估IRBL方法两个层面展开综

述,其中,改良IRBL从更换IR模型、使用数据特征分析、进

行查询重构和应用深度学习４个方面详细介绍了近年来的研

究进展,在进行查询重构方面主要介绍了对缺陷报告进行查

询重构.文献[３６]主要从数据源、检索模型、场景应用３个角

度介绍了基于信息检索的缺陷定位研究进展.

上述综述收集了２０００－２０１９年的相关文献,本文检索的

是２０００－２０２０年的相关文献.在内容上,与上述综述工作不

同的是,本文对已有工作的研究进展的综述是按照定位流程

中对不同关键步骤的优化来分类阐述的.鉴于已有综述已对

IRBL研究做了详细、全面的分析总结,本文仅简要总结了此

类方法的进展,而重点介绍和分析基于 DL的定位方法.

具体地,本文将本领域的已有工作分为定位模型的研究、

对模型输出的优化研究和对模型输入的优化研究３个方面.

首先,在定位模型方面,本文总结了各类定位模型如何表示、

抽取查询和语料库的特征来计算相关度以达到定位目的.其

中,本文重点梳理了基于 DL的自动抽取文本语义特征的定

位方法,并对此类定位模型进行了对比分析和总结.其次,在

模型输出的优化方面,本文介绍了其他辅助定位的特征,并总

结了现有方法如何使用这些特征来优化基础定位模型输出的

相关度得分.最后,在模型输入的优化研究方面,本文从查询

优化和语料库优化两方面介绍了已有工作如何对缺陷报告和

源代码的表示进行优化,其中包含了利用查询重构方法提升

定位效果.同时,本文对以上３个方面的研究现状进行了

总结和纵横向的优缺点分析.另外,本文根据实证研究总

结了现有的面向软件缺陷报告的自动软件缺陷定位方法

的数据集和评估标准.更多详细信息也可参考我们的综

述网址１).

１)https://buglocalization．gitee．io/

２　文献选取与统计

文献选取标准:本文选取的文献是针对面向软件缺陷报

告的软件缺陷定位方法以及技术评估等方面提出的方法

或技术,或者说选取的文献是为面向软件缺陷报告的基于

静态分析的软件缺陷定位方法的相关理论技术提供实证

研究.

文献检索和筛选步骤:

(１)检 索 数 据 库:IEEE,ACM,DBLP,Springer,Google
scholar以及中国知网(CNKI)等论文数据库.

(２)检索关键词:包括“缺陷定位”“面向缺陷报告”“基于

IR的缺陷定位”“基于 DL的缺陷定位”“静态缺陷定位”的中

英文关键词;检索时间范围为２０００年１月１日至２０２０年１２
月３１日.

(３)文献检索与筛选:使用以上关键词在数据库中检索,

对检索出来的文献集合,人工查看文章标题、关键词、摘要,以
及粗略浏览文章内容,去除“未使用缺陷报告”“主要使用动态

的故障定位技术”“主要基于测试例执行”“主要基于程序频

谱”“概念/特征/关注识别”的定位技术或实证研究的文献;最
后查看文献的参考文献,筛查出相关文献.

基于以上步骤,本文最终汇总了１４２篇面向软件缺陷报

告的缺陷定位方法的相关文献,如图１所示,此领域的文献数

量随时间推移呈现波动上升的趋势且在近两年达到最高,说
明面向软件缺陷报告的缺陷定位研究愈来愈受到关注,并且

是近两年的研究热点.自２０１５年以来,深度学习技术在缺陷

定位方面的应用较为火热.自２０１９年起,每年基于深度学习

的缺陷定位文献数量均超过了基于信息检索的缺陷定位文献

数.从主要使用的关键技术来看,主要使用IR 技术的文

献[３７Ｇ９５]占４２％,主要使用 DL方法的文献[４Ｇ３２](包含 DL与IR
结合的方法)占２０％,主要使用查询重构技术的文献[９６Ｇ１０９]占

１０％,实 证 研 究、综 述、工 具 等 其 他 类 的 文 献[３３Ｇ３６,１１０Ｇ１４５]占

２８％.

图１　面向软件缺陷报告的缺陷定位方法的文献信息汇总

Fig．１　LiteraturestatisticsofbugreportＧorientedbuglocalization

３　缺陷定位基本概念

３．１定义

缺陷定位指由开发人员、测试人员或用户提交文档形式

的缺陷报告,它描述了所报告的缺陷.被指派去修复缺陷的

开发人员将分析此报告,并在程序代码中搜索可疑代码.此

过程被称为缺陷定位[９４].具体地,定位输入包括缺陷报告和

候选的源代码单元,定位的目标是识别出为修复该报告所需

修改的源代码单元,定位任务的输出是对输入源代码单元按

可疑度由高到低排序的列表.

３．２　步骤

图２给出了面向缺陷报告的缺陷定位的通用步骤.

９倪　珍,等:面向软件缺陷报告的缺陷定位方法研究与进展



图２　面向软件缺陷报告的缺陷定位的通用步骤

Fig．２　GeneralproceduresofsoftwarebugreportＧorientedbug

localization

(１)查询构造:一般从缺陷报告的文本中构建查询,并使

用其在后续已建立索引的源代码语料库中搜索相关源代码

单元.一般从缺陷报告的标题和描述中提取词语并进行预处

理(如词法分析、去停用词、词干化等),最后形成查询.

(２)语料库创建:构建待定位的源代码语料库,从相关的

项目所有源代码中抽取源代码单元(如文件、方法或语句)并

进行预处理.现有研究大多以文件为单位提取源代码,创建

语料库后,通常还要对语料库中的所有源代码单元进行索引,

以便后续检索和排序.

(３)定位模型:通过抽取已创建查询和语料库中的数据特

征,根据特征计算查询与语料库中每个源代码单元的相关度

得分,以对待定位的源代码单元进行排名,最后根据此相关度

得分给出对应的可疑源代码单元的排名列表.

表１列出了面向软件缺陷报告的定位方法中代表性的定

位技术的名称、定位级别、使用的模型以及数据分析特征.

表１　面向软件缺陷报告的代表性定位方法综合汇总

Table１　ComprehensivestatisticsofrepresentativebugreportＧorientedbuglocalizationmethods

年份 方法名称 定位粒度 IR/DL模型
数据分析特征

版本历史 相似报告 代码结构 堆栈踪迹 其他

２０１０ Lukins[３７,４９]∗ M LDA
Nichols[３８]∗ M LSI

２０１１ LSICG[７１,９２] M LSI 依赖关系

２０１２
TFIDFＧDHbPd[５９] F DFR √

BugLocator[９４] F rVSM √

２０１３
BLUiR[６２] F Indri √ √

Tantithamthavorn[６３Ｇ６４]∗ F VSM √

Kim[１３]∗ F wordembedding

２０１４

VSMcomposite[４０] F VSM √ √ √

Lobster[４１] Cl VSM √ √

BRTracer[６５] F rVSM √ √ 代码文本分段

AmaLgam[６６] F MixedIR √ √ √

２０１５

LDACG[４３] M LDA 依赖关系

MrVSM[６７] F rVSM √ √

BLIA[６８Ｇ６９] F rVSM √ √ √ √ 代码文本分段

Tong[７６]∗ F VSM √ 词性

Hyloc[２６] F DNN √ API文档

２０１６

BugCatcher[４８] F Lucene √

AmaLgam＋[７４] F MixedIR √ √ √ √ 报告者信息

Locus[７５] F/Ch VSM √ √

Ye[４] F wordembedding API文档、教程

NPＧCNN[２８] F CNN

DrewBL/CombBL[１４] F wordembedding,VSM √

２０１７

L２SS＋[５２] F LLDA 元数据

DNNLOC[２７] F DNN,rVSM √

LSＧCNN[２９] F CNN,LSTM

DeepLocator[３１] F wordembedding,CNN √ √

２０１８

STMLOCATOR[５４] F LLDA √ √ 文件大小

Kyaw[７９]∗ F VSM √ √ √ 结构级别

CNN_Forest[１５] F wordembedding,CNN √
BugTranslator[６] F RNN,LSTM √ √

Xiao[７]∗ F CNN,RNN,LSTM √
Loyola[１７]∗ Ch LSTM 依赖关系

２０１９

DeepLoc[３２] F wordembedding,CNN √
D&C[８７] F MixedIR √ √ 代码文本分段

SCOR[５] F wordembedding
TRANPＧCNN[３０] F wordembedding,CNN

CAST[８] F CNN √ 依赖关系

FineLocator[１００] M wordembedding √ √ 依赖关系

LSLS[１２] F wordembedding,VSM √

２０２０

CGＧCNN[１９] F CNN,LSTM √
MDＧCNN[２２] F CNN √ √ √ API文档

Scaffle[２３] F CNN,VSM 崩溃跟踪

CooBa[２０] F CNN,GCN,LSTM √
STMLOCATOR＋[５３] F LLDA √ √ 文件大小,元数据

　　　注:√表示该方法用到了对应的数据分析特征;∗表示没有专用定位名称的使用作者名;定位粒度缩写 F:File(文件),Cl:Class(类),M:Method(方法),Ch:
Change(代码变更)

０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



４　面向缺陷报告的软件缺陷定位方法

本节从定位模型、模型输出优化和模型输入优化３个方

面来梳理面向缺陷报告的定位方法的研究进展.

４．１　定位模型的分类

４．１．１　基于信息检索的定位模型

基于信息检索的定位方法一般使用传统的IR或 ML技

术,如 LSA(LatentSemantic Analysis)[１４６],LDA(Latent

DirichletAllocation)[４９],VSM(VectorSpace Model)[４０]等.

这类方法通常先人工定义文本词汇特征(如 TFＧIDF[９４])来表

示查询和语料库,然后计算两者之间的文本词汇相似度来排

序代码单元.

文献[３８]首次利用历史的缺陷报告对 LSI(LatentSeＧ

manticIndexing)模型进行了扩展,并提出利用有关源代码中

实体的可用附加信息可以进一步帮助信息检索模型识别关

系.为了评估LSI中参数对缺陷定位的影响,文献[３９]通过

实验证明了LSI中词汇文档矩阵的加权函数和语料库的过滤

方法会对基于LSI的缺陷定位的性能产生重要影响.Lukins
等[３７,４９]提出了基于LDA的缺陷定位方法,该方法与基于 LSI
的定位方法相比具有模块化和可扩展的优势.不同于前述基

于LSI或LDA的定位方法只考虑待定位缺陷的报告和代码

的文本相似性,文献[９４]提出的BugLocator使用修订的向量

空间模型(rVSM),根据初始缺陷报告和源代码之间的文本

相似性对所有文件进行排名,同时考虑了相关的已修复的相

似缺陷报告的信息.为了提升定位准确率,文献[４０]提出组

合多个 VSM 变体以改善缺陷定位的效果,文献[６３]使用概

率检索模型从缺陷报告中抽取特征向量,文献[５７]提出可以

使用针对对象之间相似性的不同维度的不同IR方法来增强

彼此结果的可信度.

在经典信息检索模型中,VSM 与 LSI,LDA 相比有更好

的性能表现.VSM 模型是所有经典模型中被使用次数最多

的模型.IR模型配置的选择对缺陷定位性能影响较大,需要

针对不同数据集做不同选择[１１４,１２０,１４４].

４．１．２　基于深度学习的定位模型

基于深度学习的定位方法(DeepLearningBasedBugLoＧ

calization,DLBL)通常将缺陷定位问题看作是分类问题(源代

码单元与缺陷报告是否相关).一般通过训练语言模型对输

入数据(预处理好的已标记的查询和语料)进行向量化表

示[１４７],在训练此向量化表示的过程中即自动提取了输入的

语义特征(如上下文特征),然后再计算两个向量之间的相似

度[４Ｇ５,１２,１４,１６].近年来,基于深度学习的方法常使用神经网络

(如 DNN,CNN,RNN等)作为定位模型[７Ｇ９,２６Ｇ３１],使用独立的

神经网络分别自动提取缺陷报告和源代码的特征,训练之后

各神经网络的最后一个隐层输出即为原始输入的特征向量的

表示.之后通常接上一个全连接层来融合上一步提取的缺陷

报告和代码的特征.最后接上一个分类器,分类器的输出结

果即为查询与语料的相关性分类结果(一般是概率值,表示查

询与语料相关的可能性).此结果即为代码单元和待定位缺

陷之间的文本语义相似度.本文收集的２９篇主要使用深度

学习模型的定位方法中,有３篇[９,１３,１６]主要使用词嵌入模型,

有９篇[８,１０,１５,１８,２２,２８Ｇ３１]主要使用CNN模型,有３篇[６,１１,１７]主要

使用 RNN/LSTM 模型,有５篇[７,１９Ｇ２１,３２]综合使用了多个 DL
模型,其余９篇[４,５,１２,１４,２３Ｇ２７]在已有IR模型的基础上结合使用

了 DL模型改进定位效果.

(１)词嵌入(WordEmbedding)

神经网络语言模型(NeuralNetworkLanguageModel,

NNLM)[１４８]使用低维向量表示每个单词,这些向量被称为

“词嵌入”[１４７].对于缺陷定位任务,基本方法是将已定位好

的历史缺陷报告和对应的源代码单元作为训练用的输入,使

用语言模型学习自然语言单词和代码词的嵌入,使含义相似

的词与相似的向量嵌入关联,然后通过计算待定位的缺陷报

告的所有向量和源代码单元的所有向量之间的相似度来判断

待定位报告和各源代码单元是否相关.

考虑到领域文档和源代码文本之间的语义相似性,文献

[４,１６]使用SkipＧgram 模型在 API文档、教程和参考文档上

训练词嵌入.实验结果表明,从领域文档训练词嵌入可以使

语义相近的自然语言词汇和编程语言token在向量表示上更

接近,从而缓解词汇差异的问题.

词嵌入能从缺陷报告和源代码中学习上下文相关的语义

信息,并快速有效地计算它们之间的相似度.但是,如果某些

单词对从未出现在相同的上下文中而且彼此相关,则词嵌入

将它们分配为接近向量的可能性较低,这会限制词嵌入的性

能.此外,因为词嵌入的重点是单词而不是句子,很难学习单

词之间的相对位置,即词嵌入很难学习到句子的语义,导致无

法学习到缺陷报告与源代码单元两个整体之间的相关性特

征.因此,词嵌入对缺陷定位准确率的提升空间仍然有限.

(２)卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)

在自然语言处理中,CNN[１４９]也被应用于学习单词向量

表示[１５０].已有研究[１５０]证明,即使具有较少超参数的简单

CNN也能表现出很好的文本分类性能,且 CNN 已被广泛应

用于学习句子极性的研究中.已有研究[１５１Ｇ１５３]表明,深度学

习适用于解决一些软件工程问题,其中 CNN 也可用于学习

编程语言的语义特征[１５３].因此研究者们考虑将 CNN 应用

于定位任务,并研究通过学习来关联缺陷报告中与领域相关

的术语和源代码中的不同token,最终正确分类缺陷报告和源

代码的文本.

通常地,基于 CNN 的定位方法的目标是使用已修复的

缺陷报告和其对应的相关源代码单元训练一个预测模型,训

练好的模型能够预测待定位缺陷报告和每个源代码单元之间

的相关度值,相关度值越高,对应的源代码单元是错误的源代

码单元的可能性就越高.CNN 模块主要用于自动提取缺陷

报告或者源代码的特征.作为查询的缺陷报告是用自然语言

描述的,因此,基于CNN的定位方法一般采用和自然语言处

理领域相同的方法来表示缺陷报告文本.而源代码由编程语

言描述,文本的语法结构和自然语言不同,因此应用 CNN 对

源代码文本进行表示时会有所不同.学习源代码的结构语义

是CNN应用于定位任务的最大优点.不同层次的卷积和池

化操作使CNN能够以分层方式识别层次结构数据的特征,

而用编程语言描述的源代码正是这种层次结构的数据,因此

CNN非常适用于抽取源代码的结构特征.
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文献[２８]中 NPＧCNN主要由两个连续部分组成:第一部

分是语言内特征提取层,它分别使用缺陷报告和源文件提取

基于多层卷积神经元的特征,其中源代码的卷积操作专门用

于反映程序结构;第二部分是跨语言特征融合层,它将来自缺

陷报告和源文件的提取特征组合成统一表示.除了使用具有

多个卷积核的CNN分别从缺陷报告和源代码衍生的词向量

中提取语义和结构特征之外,文献[１５]还使用级联的随机林

集合进一步提取更深的特征,并观察缺陷报告和源文件之间

的相关关系.该经验研究的结果表明,缺陷报告和源文件中

的语义和结构信息对改善缺陷定位至关重要.

从源代码(语料库)的特征提取的角度来看,CNN对源代

码的卷积操作可反映程序的结构,即最终的特征表示中蕴含

了源代码特定的结构语义信息,可缓解前述的词汇不匹配问

题.但目前已有的基于CNN的定位研究工作都是在较小规

模的数据集上实现的,且已有实证研究[１２６]证明 CNN 在大型

数据集上定位比在小型数据集上定位消耗的时间和计算资源

更多.这是因为当源代码文件长度增加时,CNN的层数也会

增加,CNN网络需更新的参数可能会以指数形式增长,模型

计算的耗时也就更长.

(３)循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)和

长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)

RNN[１５４]是一类用于处理序列数据的神经网络模型.

LSTM 网络[１５５]是 RNN 的一种变体,在一定程度上解决了

RNN的梯度消失的问题.

通常,基于 RNN的缺陷定位方法使用已修复的缺陷报

告和其对应的源代码单元训练一个翻译模型,训练好的模型

能将待定位的缺陷报告翻译成源代码token的序列,最后计

算此token序列和各个待定位的源代码单元之间的相似度.

相似度值越大,对应的源代码单元是错误的源代码单元的可

能性就越高大.此类模型主要由具有 LSTM 的基于注意力

的 RNN编码器/解码器组成.一个 RNN编码器将自然语言

的源语句(缺陷报告)编码为多个上下文向量,然后另一个

RNN解码器将上下文向量解码为缺陷源文件的代码tokens
序列.其中,RNN编码器学习到的上下文向量是关联源句子

和目标句子之间的桥梁.对于定位任务,即将缺陷报告翻译

成代码序列之后,最后计算翻译出来的代码序列和待定位的

每个代码序列之间的相似度.

文献[６]提出的缺陷定位模型 BugTranslator使用一个

RNN并借助领域文档将缺陷报告编码为多个上下文向量,然

后由另一个 RNN解码为缺陷源文件的代码tokens.此方法

利用了从缺陷报告与源文件中提取的语义信息之间的相关

性,缓解了词汇鸿沟问题,提高了缺陷定位的效率.文献[１７]

提出了一种代码更改级别的定位方法.该方法从语法和代码

更改依赖关系的角度,使用基于注意力机制的 LSTM 模型,

从项目历史记录中提取的源代码更改中学习特征表示.由于

每个更改都与源代码文件相关联,因此更改级别的定位方法

不仅为开发人员提供了与报告相关的更精确的缺陷位置,而

且能更方便地识别导致该缺陷的代码更改,从而简化了后续

的修复任务.

从缺陷报告和源代码特征提取的角度来看,基于 RNN

的定位模型利用具有存储能力的 RNN来学习单词之间的相

对位置,且使用LSTM 能捕捉时序间隔较大但在整个句子中

语义相似的词汇或代码tokens之间的相关关系,从而获取缺

陷报告和源代码的语义相关性特征,也可缓解前述的词汇不

匹配问题.虽然 RNN能很好地处理文本数据变长并且有序

的输入序列,但是源代码文本的语法结构并不是线性的顺序

结构,而目前少量的基于 RNN 的定位方法都将源代码文件

视为和缺陷报告一样用自然语言描述的线性文本,忽略了源

代码的非线性的结构语义信息.此外,LSTM 能在一定程度

上缓解长依赖问题,但序列长度超过一定限度后,梯度依然会

消失.因此,基于 RNN 的定位模型对定位效率的提升效果

有待进一步的研究.

最近,有少数研究工作[７,１９Ｇ２１,３２]也关注综合各种神经网络

模型的定位方法.为了解决跨项目定位方法难以捕获特定于

单独项目的特征的问题,文献[２０]提出了一种对抗的迁移学

习缺陷定位方法 CooBA,结合 LSTM、CNN、GCN 和对抗性

学习以确保多个项目之间共享的公共特征和项目特有特征能

被有效提取.

４．１．３　深度学习与信息检索技术结合的定位方法

目前已有的组合技术的定位研究[５,１２,１４,２３Ｇ２７]大多分别使

用基于IR和基于 DL的定位模型提取文本词汇相似度和文

本语义相似度,然后对两个相似度值进行加权求和,其中权值

采用人工调整或学习的方式获得,最后根据组合的相似度得

分来排序待定位的源代码单元.上述研究结果表明,两种相

似度在定位任务中可产生互补作用,在一定程度上能提升定

位的效率.但从实验结果的分析(见表２)来看,目前这种组

合的策略对定位任务性能的提升效果并不明显,且目前还没

有研究工作对这种组合技术的定位模型进行实证分析,因此

如何结合两种定位模型来提高定位效率仍然值得探索.

４．１．４　小结

本小节以定位模型使用的两个关键技术(信息检索和深

度学习)为侧重点介绍并分析了面向缺陷报告的软件缺陷定

位的研究进展.IR类的技术是本领域主流的定位模型,其中

VSM 模型被使用的频次最高.深度学习的 CNN、词嵌入、

RNN也有一定的应用.基于IR的定位模型首先人工定义查

询和语料库的相似度特征,然后采用文本检索或机器学习技

术来抽取特征,最后根据抽取的特征计算查询和语料的相似

度,以对语料库中相应的待定位源代码单元进行排序.已有

的研究工作表明,基于IR的定位模型(尤其是使用 VSM 的

定位模型)取得了较好的定位效果,并且IR模型在实验中所

需要的计算资源较少,利用相应的工具能进行快速定位.因

词汇鸿沟问题,基于IR的定位方法的定位性能的提升空间有

限,于是研究者近年来开始考虑利用基于 DL的定位模型来

缓解词汇鸿沟问题.基于 DL的定位模型无须事先人工定义

查询和语料库的相似度特征,一般通过训练神经网络来自动

表示或抽取数据语义特征,最后分类器根据语义相似度来预

测代码单元对于待定位缺陷的相关度得分.由于神经网络的

语言模型能够学习自然语言和编程语言的语义特征,因此基

于DL的定位方法通过关联语义相关的缺陷报告和源代码来

有效缓解词汇鸿沟问题,但 DL模型的实用性还存在局限性.
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词嵌入利用上下文信息能使语义相近的词汇在表示值上也接

近,但因过度依赖上下文而使其提升定位效率的能力有限.

CNN在结构语义的学习上表现出强大优势,但面对大规模数

据集会因消耗资源过多而变得不实用.RNN 能较好地学习

句子级别的语义特征,但对非线性文本的结构语义学习能力

较弱.因此,如何合理利用和改进这两类模型以提高定位性

能仍然是本领域的研究重点.

笔者从最近的研究工作中按照相同定位粒度(即文件级

别)和相同项目(即JDT)抽取并汇总了几个在实验上表现较

好的代表性定位模型的实验结果(见表２).从表２可以看

出,使用 DL类模型的定位方法整体性能优于使用IR 类 的

定位模型,这可 能 得 益 于 前 述 DL 模 型 能 够 学 习 语 义 特

征,而使用IR和 DL混合技术的定位方法并未明显提升基

于 DL的定位模型的性能.因此如何有效地结合两类模型

来充分提高 定 位 方 法 的 性 能 是 本 领 域 的 一 个 重 要 挑 战.

在 DL模型中,CNN 的整体性能略 优 于 其 他 DL模 型,原

因可能是 CNN更擅长学习源代码的层次结构特征.在各

个类别内部,混合数据特征的定位方法的整体性能优于单

纯使用IR或 DL的定位方法,这说明使用除计算缺陷报告

和源代码之间相关度之外的其他特征来优化模型的输出

可提高定位方法的性能.模型输出优化的方法将在４．２
节详细介绍.

表２　面向软件缺陷报告的代表性定位方法的实验结果汇总

Table２　ExperimentalresultsofseveralrepresentativebugreportＧorientedbuglocalizationmethods

类别 具体模型 研究工作 使用输出优化特征 TopＧ５ MAP MRR

IR
rVSM BugLocator[９４] 相似报告 ０．４００ ０．２９０ ０．３７０
VSM Ye[７３] 版本历史,相似报告,代码结构,其他 ０．５５２ ０．３４０ ０．４２０

DL

CNN

RNN(LSTM)

CNN＋RNN(LSTM)

wordembedding＋CNN

NPＧCNN[２８] ０．６６９ ０．３８３ ０．４６１

CNNForest[１５] ０．４２３ ０．５１４

MDＧCNN[２２] 版本历史,相似报告,代码结构,其他 ０．７２０ ０．４５０ ０．５３０

BugTranslator[６] ０．５８１ ０．３４０ ０．４１０

Xiao[７] ０．３５０ ０．４１０

DeepLoc[３２] 版本历史 ０．６５０ ０．４４０ ０．５３０

IR＋DL
wordembedding＋VSM Ye[４] 版本历史,相似报告,代码结构,其他 ０．６５０ ０．４２０ ０．５２０

DNN＋rVSM DNNLOC[２７] 版本历史 ０．６５０ ０．３４２ ０．４５２

　　　　注:表中加粗的数据表示该类别中实验结果较优的定位方法的评估值

４．２　使用相关特征优化模型输出

在考虑更换和改进定位模型本身的同时,研究者们也研

究了如何优化定位模型的输出,即使用其他来源的数据特征

计算相关度值,结合基本模型输出的相似度值,辅助调整待定

位源代码单元的相关度,使缺陷报告对应的真实缺陷源代码

单元在列表中的排序更靠前,从而提高定位准确度.

结合不同的数据来源综合计算相关度得分来进行缺陷定

位 的 方 法 被 称 为 混 合 数 据 特 征 的 缺 陷 定 位 方

法[１２Ｇ１４,２６Ｇ２７,５８Ｇ５９,６１Ｇ６２,６５Ｇ６９,７２Ｇ７５,７７Ｇ８１,８４Ｇ８５,９４,１００].目前已有很多研究

使用了此方法.表１也汇总了本文总结文献所用的优化输出

的数据特征.常用的优化输出的数据分析特征主要是版本历

史、相似报告、文本结构和堆栈跟踪,其他特征主要包含 API
文档、依赖关系、代码文本分段等.本节将根据这些数据特征

的来源介绍对定位模型输出优化的研究进展,以及使用这些

特征的原因,最后总结这方面工作的优缺点.

４．２．１　用于输出优化的数据特征及其应用

(１)版本历史

版本历史即源代码的更改历史记录.已有研究[１５６]表

明,源代码的更改历史记录提供了有助于预测容易出错的代

码文件的信息.定位中常用的版本历史特征一般是源代码的

修改频率和修改新近度.使用版本历史数据特征的直觉是:

经常被修复的源代码单元更容易导致缺陷;与很久以前修复

或从未修复过的源代码单元相比,最近修复的源代码单元更

有可能导致缺陷.

文献[７３]使用源代码修复频率和修复新近度的得分辅助

提高定位效率.文献[６３Ｇ６４]提出了一种挖掘代码共同变更

历史的方法来提升缺陷定位性能.文献[５９]利用源代码文件

的修改历史和缺陷历史分别计算出源代码文件的修改历史和

缺陷历史的先验概率,并利用其调整源代码文件的排序.文

献[７５]提出了一种使用源代码变更信息来辅助定位软件变更

中的缺陷的方法Locus.文献[８３]指出版本问题在源代码中

有自己的缺陷模式,并提出了与版本相关的缺陷定位方法.

文献[３１Ｇ３２]通过在全连接层中添加缺陷修复的新近度和频

率作为代价函数的两个惩罚项来增强常规的 CNN,最终提升

缺陷定位的性能.文献[５４,６６]提出的自动定位方法均考虑

了利用版本历史来优化输出.

(２)相似缺陷报告

相似的缺陷报告通常具有相似的相关缺陷源代码文

件[９４],因此,对于新缺陷报告,可以检查其类似的已修复的缺

陷及其相关文件,以调整最终文件列表的顺序,其中相似缺陷

报告的相关文件排名较高.

BugLocator[９４]使用了待定位报告和先前已修复报告的

相似度来调整代码文件的相关度得分.文献[７７]利用以前修

复的缺陷报告和新接收的缺陷报告之间的关系,使用文本匹

配和多标签分类来提升缺陷定位的性能.

(３)代码结构

代码结构反映了源程序的语义特征,使用代码结构计算

相关度得分一般与文本相似性得分一起考虑.

BLUiR[６２]使用了每个代码结构类型组合的相关度得分.

文献[７９]提出结构组件的重要级别是不同的,因此基于在缺

陷报告中的潜在重要性来考虑源代码结构字段(类名、方法

名、变量名等)的重要级别.LSLS[１２]在计算文本词汇相似度

和文本语义相似度时,都根据缺陷报告的 POS标签以及从

AST提取的源代码文件的方法和类名称来调整模型中词的
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权重.文献[４８,６７]在输出优化中也考虑了代码结构.

(４)堆栈跟踪

有时,缺陷报告包含失败线程的堆栈跟踪信息.堆栈跟

踪显示了直到程序异常终止为止所执行的指令序列[１５７].它

也可以被视为与该缺陷潜在相关的源代码文件的排名列表.

使用堆栈跟踪的直觉是,堆栈跟踪中排名靠前的文件更容易

包含缺陷,应具有更高的相关度得分.文献[１１７]也研究验证

了堆栈跟踪信息对基于IR的缺陷定位方法的影响.

文献[６５]在实验中使用了堆栈跟踪的提升分数,它是堆

栈中文件排名的倒数.文献[４１]结合基于堆栈跟踪的相似性

和IR技术提供的文本相似性来检索与缺陷报告相关的代码

元素.文 献 [６８Ｇ６９]也 提 出 了 一 种 混 合 的 缺 陷 定 位 方 法

BLIA,该方法利用了缺陷报告中的文本和堆栈跟踪、源文件

的结构化信息和源代码更改历史计算４个相关度分数,根据

以上４个分数的组合,对可疑源代码文件进行排序.

(５)其他

还有研究使用调用依赖关系[４３,７１,９２]、领域文档(API文

档[７３]和软件教程[４])、元数据[５２,５３]、文本词性[７２]、报告者信

息[７４]、软件项目的需求信息[８５]、缺陷修复提交消息[８１]等其他

来源的数据分析特征来辅助提高缺陷定位的准确率.

４．２．２　小结

为了提升真实的缺陷代码单元在定位模型输出的排序列

表中的位置,除了使用从缺陷报告的自然语言文本和待定位

源代码的文本中抽取的文本相似度特征之外,现有研究还使

用了其他来源的数据特征辅助计算源代码单元的相关度值,

最终提高缺陷定位的准确性.这些特征来自多种缺陷相关的

数据源,包含堆栈跟踪、项目版本历史、代码结构、相似历史缺

陷等.从上述已有研究工作的进展来看,由于这种优化方式

简单且易扩展,使用混合数据特征优化缺陷定位模型输出的

策略已被广泛应用于两类模型(IR和DL)的定位研究中,其中

基于深度学习的定位方法大多使用版本历史特征和代码结构

特征来提高定位效率,这可能是得益于神经网络模型在学习语

义特征(如上下文语义和结构语义)上有相对较强的优势.

４．３　优化模型的基本输入

实证研究[１２１Ｇ１２２]结果表明,如果缺陷报告缺乏丰富的结

构化信息,如相关的程序实体名称,那么基于IR的缺陷定位

技术就不能很好地执行.相反,缺陷报告中过多的结构化信

息,如堆栈跟踪,通常可能不利于自动缺陷定位.因此,输入

的质量对定位模型也有重要影响.目前已有少数研究工作对

定位模型的输入进行重构优化,以辅助提高定位效率.目前

定位模型输入的优化方面的研究工作主要在于优化查询(缺

陷报告)和优化语料库(待定位的源代码)两个方面.本节将

从这两方面梳理并总结现有研究工作.

４．３．１　查询优化

文献[１０２]详细研究了缺陷报告的质量对基于IR的缺陷

定位的性能的影响,提出克服这些限制的可能方法,即查询重

构(QueryReformulation,QR),并提出了通过上下文感知的

查询重新制定来改进基于IR 的缺陷定位技术[１０４,１０７].通过

将适当的关键字选择算法、上下文感知、StackOverflow上的

众包知识和大规模数据分析整合到查询重构过程中来改进

代码搜索.文献[９６]提出了基于邻近度的 QR技术,通过从

响应初始查询而检索到的排名最高的代码中提取特定的附加

术语来丰富用户的搜索查询.考虑在源代码中处理相同概念

的术语通常在相同的文件中彼此接近,这些注入到查询中的

附加术语根据位置邻近性被认为是与源代码中的原始查询术

语接近的术语.文献[９７]提出使用缺陷报告的描述部分来重

构查询[１０６].实验结果表明,结合缺陷报告标题和观察到的

行为来重构查询是最好的策略.文献[１０８]提出使用附件来

扩展缺陷报告,并通过减少其中的噪音项来优化查询.

４．３．２　语料库优化

为了实现细粒度的缺陷定位,文献[１００Ｇ１０１]提出了一类

方法级细粒度的缺陷定位方法,通过查询扩展相邻方法的元

素来增强具有短长度的方法的表示.

现有的源代码文本表示方法中使用的源代码文件的程序

抽象语法树(AbstractSyntaxTree,AST)通常具有过多的冗

余或不相关的节点,导致训练时间长、维度爆炸、过拟合等问

题.文献[８]提出使用定制的 AST将具有相似语义的句法实

体分组,并修剪掉具有少量或冗余语义的句法实体,优化了

CNN定位模型的输入.

为进一步丰富代码的表示形式,文献[２１]提出了一种基

于知识图的缺陷定位方法 KGBugLocator,利用知识图嵌入对

源代码实体的相互关系信息进行编码,然后分别通过缺陷特

定的注意力和代码特定的注意力来丰富代码表示和缺陷报告

表示.

为了更好地捕获源代码中具有附加语义的多维信息(如

结构和功能性质),文献[１９]提出了一种多实例学习框架的定

位模型CGＧCNN,通过利用控制流程图(CFG)中的结构和顺

序性质来增强定位模型输入的统一特征.

４．３．３　小结

本节从定位模型输入优化的角度梳理了现有的优化查询

(缺陷报告)和优化语料库(待定位的源代码)两个方面的相关

工作.总的来说,目前的研究工作对这两类输入的优化方法

主要从两个角度着手.一种认为输入数据缺少对定位有用的

信息(缺陷报告缺少相关术语,短长度源代码表示稀疏),于是

采用扩展的方式对输入的表示进行重构.另一种认为输入数

据中冗余信息过多(缺陷报告包含过多错误或无关信息,源代

码语法结构冗余),于是采用降噪的方式对输入表示进行优

化.从已有研究的进展来看,这种优化输入的策略已被广泛

应用于两类定位模型.其中,使用深度学习模型的定位方法

多利用源代码的语义特征(尤其是结构特征)来对语料库的表

示进行优化,这可能是由于神经网络模型(尤其是 CNN)在学

习源代码的结构语义特征(如 AST的层次结构)上有相对较

强的优势.

４．４　其他缺陷定位的方法

动态和静态的特征定位技术有互补作用[１５８].针对不同

类型缺陷,文献[７０]提出同时考虑缺陷报告和程序谱来定位

缺陷的技术 AML,自适应地创建了一个特定于缺陷的模型.

部分研究[１１,１３]提出了两阶段的整体定位策略:首先使用分类

模型判断缺陷报告是否可预测(或有效),如果可预测,则使用

自动的定位工具进行定位,反之则直接采用人工的方式定位.
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５　常用数据集

表３列出了面向软件缺陷报告的缺陷定位研究常用的公

开可用的数据集的使用情况,包括数据集的名称及提供者、涉

及项目数及其编程语言、缺陷报告数、定位级别和使用者.

从表３可以看出,面向软件缺陷报告的缺陷定位研究工

作大多使用的是Zhou等[９４](BugLocator)公开的数据集和Ye
等[７３](learningＧtoＧrank)公开的数据集,其他公开数据集的可

靠性还未得到足够的实验验证.几乎所有的数据集都是来自

Java语言编写的项目,只有极少的研究使用了自建的其他编

程语言的数据集.因此,现有的面向软件缺陷报告的缺陷定

位研究的泛化性还未知,需要在更多不同来源和不同语言的

数据集上进行实验验证.本领域现有研究的数据集的源代码

单元以及定位粒度大多是在文件级别,源代码单元细粒度的

(如方法级别)非常少.这是由于在软件项目中方法数量远多

于文件数量,且代码方法不同于文件,不会在修复提交中直接

给出,这使得检索代码方法更加困难.另外,和文件相比,方

法的内容较少且区分度更低,导致方法级的缺陷定位普遍存

在准确率低的问题.更多数据集信息也可参考前文综述

网址.

表３　面向软件缺陷报告的定位方法常用数据集汇总

Table３　StatisticsofcommondatasetsusedinbugreportＧorientedbuglocalization

项目语言 定位级别 数据集 项目数 缺陷报告数 使用者

Java

File

Class

Method

[１４０] １ ３９０ [５,５９,７４,８０,１４０,１４２]
[１３１] ５ ７４０１ [３０,１１０,１３１,１４５]

[９４] ４ ３４７９
[１２,１７,２８Ｇ３０,４０,４８,５６,６２,６４Ｇ６９,７２,７４Ｇ７７,

７９,８０,９０,９４,１１６,１１９,１２３]

[７３] ７ ２２７４７
[４,６Ｇ８,１１,１４,１６,２２,２４,２６Ｇ３２,

７３,８８,９１,１１５,１２６]

[１２０] ４６ ９４５９ [８７,９０,１２０,１２５,１３２]
[３１] ５ １０７５４ [１５,３１]
[９] ５ ＞３０００００ [９]

[１３９] ７ ７３３４ [１２１,１２２,１３９]
[１２７] ５ １１００ [１２７]
[９５] ２ ３９５ [４４,９５]
[１４４] ２ ６７１６ [１２４,１４４]
[１４３] ５ １１４ [１４３]
[１１３] １ １６６５ [１１３]
[１１４] ７ １０３５ [１１４]
[７０] ４ １５７ [７０,１１７]
[１３７] ５ ４１７ [４１,６１,７８,１３７]
[１３８] １７ ８２５ [８４,９７]

C＋＋ File [１４４] １ １３６８ [１２４,１４４]

C File [１１２] ５ ７７１６ [１１２]

C＃ File [１２８] ２０ ８７８ [１２８,１２９]

Mixed File

[１３０] ２９ ２１２５３ [１３０]
[９６] １ ４６５０ [５,９６]
[１３６] ５４ １５１１６１ [１３６]

６　评估指标

面向软件缺陷报告的缺陷定位方法中常用的评估指标

如下:

(１)P(Precision Rate),R(RecallRate),F１ (F１ＧMeaＧ

sure):对每个代码单元的定位也可看作二分类问题(是否为

可疑代码单元).P,R,F１是最常用的分类任务评估指标.一

个好的分类模型希望获得更高的P 和R,并将其作为综合度

量,F１是P 和R 之间的权衡.

(２)TopN Rank:TopN 指相关源代码单元排在结果列

表的前N 个的缺陷数量.给定一个缺陷报告,如果其中至少

有一个需要修改以修复缺陷的源代码单元出现在排名列表的

前N 个 位 置,则 该 缺 陷 报 告 被 视 为 已 被 定 位 到,并 计 入

TopN 结果中.TopN 值越大,缺陷定位性能越好.Kochhar
等[３]发现,９５％以上的从业人员不会检查缺陷定位工具中超

出前１０个的结果.因此,N 的值一般取１０以内(如N＝１,５,

１０)[６２,９４,１１２].

(３)MRR(MeanReciprocalRank):MRR 是 一 种 统 计

量度,取决于查询的排名列表中的首个相关文档[１５９].缺陷

定位中一个查询的倒数排名(RR)是首个被正确定位的源代

码单元的排名的倒数,MRR 是所有查询Q 倒数排名的平均

值.MRR值越大,缺陷定位性能越好.

(４)MAP(MeanAveragePrecision):当一个查询可能有

多个相关文档时,MAP 为信息检索的质量提供一个单位数的

度量.一组查询的 MAP 即所有查询的平均精度值的平均

值.MAP 值越大,缺陷定位性能越好.

(５)Effort＠k,MAE(Mean Average Effort),MFE
(MeanFirstEffort):从定位方法推荐的结果中找到真实的缺

陷所在位置所需的工作量也是评价缺陷定位方法有效性的

标准[１１５].

Effort＠k衡量查找缺陷报告的相关源代码单元所需的

平均代码检查工作量.Effort＠k代表在前k 个建议下,为

每个缺陷报告查找相关文件所需的平均代码检查工作量.在

这里,k可以是１,２,３,依此类推.例如,Effort＠３表示在前３
个建议下查找每个缺陷报告的相关文件所需的平均代码检查

工作.
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MAE(MeanAverageEffort)源自标准度量平均精度均

值(MAP),它定义为检查所有缺陷报告的所有相关文件所需

要的平均工作量(MAE).因此,与 MAP 相似,MAE 是检查

每个缺陷报告的所有相关文件所需的平均工作量的平均值.

MFE(MeanFirstEffort)是为每个缺陷报告查找第一个

相关文件所需的平均工作量.

(６)AUC(AreaUnderCurve),CrossEntropyLoss:这两

项评估指标也是分类器的常用评估指标.

AUC是接收器工作特性曲线(ROC)下的面积,该曲线图

说明了阈值变化时二分类器系统的鉴别的诊断能力.交叉熵

损失衡量(CrossEntropyLoss)的是分类器的性能,该分类器

输出在[０,１]范围内.

(７)TimeEfficiency:在基于深度学习的定位方法中,模

型的计算时间也是一项重要评估指标.一般定义为一个缺陷

报告定位出源代码单元的平均时间,其中包含模型的训练时

间和预测时间[１４,２７,３１].

表４对以上评估指标的使用情况进行了汇总.Sangwan
等[３３]曾 指 出,几 乎 所 有 的 基 于 信 息 检 索 的 模 型 都 使 用

TopN,MRR,MAP 这３个指标来进行定位效果评估.

表４　面向软件缺陷报告的定位方法常用评估指标汇总

Table４　StatisticsofcommonevaluationmetricsusedinbugreportＧ

orientedbuglocalization

评估指标 使用者

P
[５,９,１１Ｇ１３,３１,４４,５９Ｇ６１,８０,９１,９５Ｇ９６,９９,１１１,
１１７Ｇ１１８,１２０,１２７]

R
[５,９,１１,１３,３１,４４,５９Ｇ６０,８０Ｇ８１,９１,９５Ｇ９６,９９,
１０７,１１１,１１７Ｇ１１８,１２０,１２７]

F１ [９,１１,３１,６０,１１１,１１８]

TopN

[６,８,１０,１２,１４,１７Ｇ３０,３２,３７,４６Ｇ４９,５１Ｇ５７,６２Ｇ７０,
７２,７４Ｇ７７,７９Ｇ８０,８３Ｇ９１,９３Ｇ９５,９８Ｇ１０１,１０４,１０８,
１１２,１１４,１１７,１１９,１２１Ｇ１２４,１２６,１２８Ｇ１２９,１３１,１３３,
１３５,１４４]

MRR

[４,６Ｇ８,１４Ｇ１５,１７Ｇ１９,２１Ｇ２７,３０,３２,４０Ｇ４１,４６Ｇ４８,
５１,５３Ｇ５４,５６Ｇ５７,６１Ｇ６３,６５Ｇ６９,７２,７４Ｇ７７,７９Ｇ８１,
８４Ｇ８８,９０,９３Ｇ９４,９７Ｇ１０１,１０３Ｇ１０８,１１２Ｇ１１３,１１７,
１１９Ｇ１２３,１２５Ｇ１２７,１３２Ｇ１３３,１３５]

MAP

[４Ｇ８,１４Ｇ２２,２４Ｇ３２,４０Ｇ４１,４３Ｇ４４,４６Ｇ４８,５０Ｇ５２,５６,
５９,６２Ｇ６３,６５Ｇ７０,７２,７４Ｇ８２,８４Ｇ８８,９０,９４Ｇ９８,１００Ｇ
１０８,１１０,１１２Ｇ１１３,１１７,１１９Ｇ１２３,１２５Ｇ１３０,１３２Ｇ１３３,
１３５,１４２]

E [３７Ｇ３８,４１,４３Ｇ４４,４７,４９Ｇ５０,７１,８３,９２,９９]

Effort＠k [１１５,１２４]

MAE [１１５]

MFE [１１５]

AUC [２８Ｇ２９,１２６]

CrossEntropyLoss [１２６]

TimeEfficiency [１４,２７,３１,１１６]

从表中也可以看到,大多数的面向软件缺陷报告的缺陷

定位方法都使用了这３种评估指标.从 MRR 和MAP 指标

的定义可以看出,这两种常用指标可以评估定位方法的整体

平均性能,能够相对公平地评价各类定位方法.但以上３种

主流的评估指标未考虑推荐代码单元的大小对实际缺陷定位

效率的影响.实际上,如果建议的是行数较多的代码单元,则

开发人员通常将需要更多的代码检查工作来定位缺陷.为了

评估所提出的定位方法的效率,文献[１４,２７,３１]计算了定位

方法的必要计算时间,即模型的训练时长和预测时长.评估

结果表明,被测方法都能达到实用的时间效率.因此,除了整

体评估指标,对定位方法的实际效率的评估也具有重要的参

考价值.

７　挑战与展望

７．１　定位模型

(１)如何有效结合多种定位模型.词汇差异问题会降低

传统的基于IR的定位的准确率.而深度学习使用文本语义

相似性有 助 于 做 出 面 向 上 下 文 的 决 策.从 总 体 上 看 (见

图１),目前仅提出了较少的基于深度学习的软件缺陷定位模

型.在该领域中还有很多方面未探索到,例如研究解决词嵌

入难以学习缺陷报告或代码段的句子语义的问题、解决因超

长代码单元引起的 CNN 维度爆炸的问题、如何学习代码元

素在程序结构上的长依赖关系等.另外,直觉上,结合词汇相

似度和语义相似度能够提升定位模型的准确率,但４．１．４节

分析了现有的组合模型并未明显提升定位模型的性能,因此

如何有效地结合两类模型来充分提高定位方法的性能是本领

域面临的一个重要挑战.

(２)提高定位模型的准确率.学习模型的准确性很大程

度上受到训练数据规模的影响.Lee等[１２０]指出,对缺陷定位

方法的性能评估通常集中在规模有限的旧项目集上.由于主

体选择的偏差,定位模型可能存在过拟合问题[７５].因此,训

练数据不足会导致定位方法的准确性降低.而现有的相关系

统中存在着大量的无监督的数据(如已修复历史缺陷的报告

和源代码、API文档、说明文档等).因此,除了充分有效地利

用软件存储库中相关的其他隐藏信息之外,还可考虑从领域

数据中挖掘可用信息.语言模型先预训练出词汇的向量表

示,可以弥补下游定位任务训练数据不足的问题.因此可以

考虑使用预训练模型,利用这些大规模的无监督的数据来帮

助提高基于深度学习的定位方法的准确性.

(３)解决定位模型泛化性不足的问题.现有缺陷定位模

型大多是在相同的软件项目内训练和验证的.另外,实验数

据大多使用个别公开的数据集[７３,９４],且数据集大多来自Java
语言编写的软件项目.因此,现有缺陷定位技术在跨项目和

跨语言任务上的有效性和适用性仍有待进一步的实证研究.

而不同编程语言编写的源代码文件在更抽象的层次上具有相

同的特征,例如代码结构和代码单元的概念类型(如Java的

方法和C的函数).已有研究[３０]表明,迁移学习的方法可以

学习源和目标之间共享的潜在特征表示,从而缓解冷启动问

题.因此,可考虑利用此类方法来学习不同语言编写的源代

码单元共同的、潜在的特征,以提高定位模型的泛化性.

７．２　模型输出优化

如何有效结合多种来源的数据特征.已有研究分析表

明,除了缺陷报告和源代码文件的文本,附加使用其他来源的

数据特征有助于提高缺陷定位的准确性[１１７,１２１Ｇ１２３].现有研究

对定位输出的优化大多是先对不同的数据源分别计算得分再

进行简单的组合,这可能会影响查询和语料之间相关度的计

算.已有经验研究[１２３]表明,探索更合适的计算算法来有效

组合多个相关度得分可以提高缺陷定位的准确率.此外,少

数研究[２２,２４]利用神经网络自动集成不同维度的相关度,并
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迭代地学习不同维度特征和缺陷位置之间的非线性关系,从

而辅助提高了定位准确率.因此,未来可以研究更有效的来

自多源特征的相似度组合计算算法,或者探索合适的模型或

技术来处理不同来源的数据特征,并转换成统一的表示以计

算最终相关度得分,从而有效提高定位方法的准确性.

７．３　模型输入优化

(１)重构输入的方法有待深入研究.输入的训练数据的

质量会影响定位模型的准确性.已有研究[９７,１０２,１０８]表明,输

入缺陷报告的噪音过多或者有用信息不足会降低缺陷定位模

型的准确率.通过查询重构、有效语料库构建的方式可以优

化输入,从 而 提 高 定 位 的 准 确 性[９６Ｇ１０９].目 前 已 有 少 数 研

究[９６Ｇ１０９]使用查询重构技术来构建有效的查询或语料库,并给

出了查询重构的策略,但仅仅在有限的几个缺陷定位技术上

进行了验证,因此查询重构策略的构建和实证分析仍有待进

一步的研究.

(２)输入的特征表示有待优化.不同语言的数据通常具

有不同的表示形式,例如源代码单元之间通过调用或实现而

存在相关关系,利用这些特征有助于提升定位模型的准确

率[８,１００].因此,未来可以考虑在输入向量的表示中增加其他

特征(如文件或方法间的调用依赖关系)来增强语义表达能

力.特别地,当源代码中蕴含着丰富的非线性结构信息(如

AST结构、控制流、数据流等),可考虑在未来的定位研究中

使用图形的方式来表示源代码输入,并利用合适的学习模型

抽取这些语义特征,进而提高定位的准确性.

７．４　数据集

数据集的质量会影响定位性能.软件演化过程中,许多

代码单元会随着项目版本变化而发生修改、新增、删除,而传

统文件级别的定位方法往往针对项目的一个“初始版本”进行

定位[７３],许多新修改的代码单元无法被定位到,可能会造成

较大误差.因此,数据集的质量会在很大程度上影响定位模

型的性能[１１０Ｇ１１１,１１８,１３１,１４５].如何过滤无效缺陷报告和选择准

确版本的代码以获取高质量的数据集也是本研究领域面临的

一项挑战和未来值得探索的方向.另一方面,现有缺陷定位

方法大多是在旧的经典数据集上使用各自的方式来对数据集

进行处理,因而数据集的不同导致了不同的定位性能.此外,

针对深度学习模型,超大规模的数据集会增加模型训练所需

的成本[１２６].为了对定位技术实际性能进行的全面分析,可

以考虑使用统一的方法处理输入数据,针对大规模数据还应

考虑使用降维的技术,构建合适规模的数据集.

７．５　评估指标

定位实验评估标准具有局限性.文献[１６０]根据对开发

人员的调查发现,如果调试工具无法帮助输出排名列表的前

几个确定缺陷的根本原因,那么开发人员会认为该调试工具

无用.而几乎所有的现有定位方法使用的评估标准都是定位

方法在 一 组 缺 陷 报 告 测 试 集 上 的 平 均 性 能 值 (MAP 和

MRR).可见这种整体评价指标尚不能满足实际的工业需

求.实际上,如果建议的是较大的文件,那么开发人员通常需

要更多的代码检查工作来定位缺陷[１１５].因此,应考虑更全

面的定位评估指标.例如,评估定位方法的工作量有助于开

发人员判断定位方法的实际有效性[１４,２７,３１].

７．６　其他方面

(１)优化整体定位策略.实践中,开发人员很难决定哪种

工具对给定的缺陷报告有效[１１８].甚至对于某些缺陷报告,

没有任何缺陷定位工具是有用的.即使是最新的缺陷定位工

具,也会输出许多排名列表,其中缺陷文件在列表中的位置可

能非常低.因此,先预测的方式是整个缺陷修复任务值得探

索的方向.首先预测定位工具的有效性,再采用定位方法定

位缺陷.

(２)更细粒度的定位.现有的定位粒度大多是在文件级

别,对于行数较多的源代码文件,修复者使用文件级定位工

具,之后还需人工阅读代码文件以查找更细粒度的缺陷位置.

一项实证研究[１２６]表明,半数以上的软件从业者更偏爱方法

级别的定位工具.近年来,已有少数研究提出更细粒度的定

位缺陷[１７,７５,１００],并取得了可观的实验效果.对于更改级别的

缺陷定位,开发人员不仅能定位缺陷,而且还能方便地识别导

致将缺陷引入系统的代码更改[１７].因此,考虑细粒度的缺陷

定位,不仅能够提升定位的效率,节省人工成本,还能为后续

缺陷修复任务提供帮助.

结束语　面向缺陷报告的软件缺陷定位方法数据源丰

富,易获取,人工成本低,且对不同语言的适用性相对较好,近

年来已成为软件工程领域研究的热点.本文从定位模型的研

究、对模型输出的优化研究和对模型输入的优化研究３个层

面对近十年来面向软件缺陷报告的缺陷定位的研究工作进行

了梳理和总结,其中,定位模型方面重点介绍和分析了基于深

度学习的定位模型.本文还对该领域的常用数据集和评估指

标进行了简要汇总和分析.根据目前的研究进展,本文从上

述３个层面以及数据集和评估指标方面探讨了该领域面临的

挑战和未来可能的研究趋势.
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