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基于细粒度代码表示和特征融合的即时软件缺陷预测方法
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西安交通大学计算机科学与技术学院　西安７１００４９
　
摘　要　即时软件缺陷预测指在软件更改初次提交之际预测该更改引入缺陷的倾向.此类预测针对单一程序变更,而非在粗

粒度上进行.由于其即时性和可追溯性,该技术已在持续测试等领域得到广泛应用.目前的研究中,提取变更代码表示的方法

粒度较粗,仅标出了变更行,而没有进行细粒度的标记.此外,现有的使用提交内容进行缺陷预测的方法,仅仅是把提交消息与

变更代码的特征进行简单拼接,缺失了在特征空间上的深度对齐,这使得在提交消息质量参差不齐的情况下,会出现预测结果

易受噪声干扰的情形,并且现有方法也未将领域专家设计的人工特征以及变更内容中的语义语法信息综合起来进行预测.为

了解决上述问题,提出了一种基于细粒度代码表征和特征融合的即时软件缺陷预测方法.通过引入新的变更嵌入计算方法来

在细粒度上表示变更代码.同时,引入特征对齐模块,降低提交消息中噪声对方法性能的影响.此外,使用神经网络从人工设

计的特征中学习专业知识,充分利用现有特征进行预测.实验结果表明,相较于现有方法,该方法在３个性能指标上均有显著

提升.
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JustＧInＧTimeSoftwareDefectPredictionApproachBasedonFineＧgrainedCodeRepresentation
andFeatureFusion
ZHUXiaoyan,WANG Wenge,WANGJiayinandZHANGXuanping
SchoolofComputerScienceandTechnology,Xi’anJiaotongUniversity,Xi’an７１００４９,China

　

Abstract　JustＧinＧtimesoftwaredefectprediction(JITＧSDP)aimstopredictthedefecttendencyofsoftwarechangesatthetime

whentheyarefirstcommitted．Suchpredictionsaremadeonasingleprogramchangeratherthanonacoarsegranularity．Ithas

beenwidelyusedinfieldssuchascontinuoustestingduetoitsimmediacyandtraceability．ExistingJITＧSDPstudiesextractfeaＧ

turesfromcodechangesatacoarsegranularity,merelymarkingthechangedlineswithoutfineＧgrainedtagging．Moreover,studies

basedoncommitcontentarelimitedtosimpleconcatenationoffeaturesextractedfromcommitmessagesandcodechanges,lacＧ

kingdeepalignmentinfeaturespace．ThismakesthepredictionresultstendtobedisturbedbynoisewhenthequalityofcommitＧ

tedmessagecannotbeguaranteed．ExistingmethodsalsofailtofullyutilizeartificialfeaturesdesignedbydomainexpertsandseＧ

manticsyntaxstructureinformationincommitcontentatthesametime,thusnotfullyleveragingexistingfeatures．Toaddress

theseproblems,aJITＧSDPapproachbasedonfineＧgrainedcodechangesandfeaturefusionisproposed．Themethodintroduces

newchangeembeddingstorepresentcodechangesatafinegranularity．Bydesigningafeaturealignmentmodule,theimpactof

noiseinlowＧqualitycommitmessageonperformanceisreduced．Meanwhile,neuralnetworksareusedtolearndomainＧspecific

knowledgefromartificialfeaturesandfullyutilizeexistingfeatures．ExperimentalresultsshowthatcomparedtoexistingmeＧ

thods,thisapproachimprovessignificantlyonthreeperformancemetrics．

Keywords　JustＧinＧtimesoftwaredefectprediction,Featurefusion,Softwareengineering,Deeplearning,Coderepresentation

　

１　引言

软件已经成为日常生活中不可或缺的工具.然而,几乎

所有的软件系统都不可避免地存在一些缺陷.为了在软件开

发过程中尽早地预测到缺陷并进行修复,研究人员针对不同

粒度的软 件 部 分 提 出 了 多 种 软 件 缺 陷 预 测 技 术,如 文 件

粒度[１Ｇ２]、模块粒度[３Ｇ５]、包粒度[６]和变更粒度[７Ｇ９].其中,针对

变更粒度的软件缺陷预测又被称为即时软件缺陷预测(JustＧ
InＧTimeSoftwareDefectPrediction,JITＧSDP).不同于传统

的软件缺陷预测技术,即时软件缺陷预测专注于对代码变更

的部分进行缺陷预测,从而避免将包含缺陷的更改合并到最

终发布的软件版本中.此外,其他软件缺陷预测方法只能在



文件级别或者模块级别进行粗粒度的预测 [１０Ｇ１１],而在变更粒

度上的即时软件缺陷预测技术提供了更加精细化的预测,同

时减少了测试流程所需的资源[１２].

Kamei等[１３]认为即时软件缺陷预测有如下优势:首先,

软件变更代码的占比通常较小,而且每次提交都有一定的提

交消息作为描述性文本附于提交内,当发现这个提交为缺陷

提交时,开发者无须花费太大功夫进行缺陷的定位和更正;其

次,每一个提交通常只有一个开发者,在需要进行缺陷定位和

更正时也更容易找到熟悉这一部分的开发者来开展维护工

作;此外,如果开发者在生成一个提交后收到了即时软件缺陷

预测系统的提示,就可以快速检查自己编写的代码.通常在

这种情况下,开发者对于其编写的代码有着较为清晰的记忆,

完成缺陷定位和更正的难度也会更小.

自即时软件缺陷预测被提出以来,研究人员提出了不同

的模型.其中较为经典的是从项目版本管理系统中提取出人

工特征,并对这些特征使用机器学习分类器进行分类的模

型[１３Ｇ１５].这些特征是由人工设计的属性归纳出来的,例如添

加和删除的代码行数、修改的文件数量、相关开发者的经验值

等.这些特征忽略了变更代码和提交消息所包含的语义语法

信息,可能会导致预测产生错误.例如,假设两个提交都只在

同一个文件内进行添加和删除操作,且添加的代码行数和删

除代码行数一致,则这两个提交在人工特征中的表现是完全

相同的,但执行时却可能会产生完全不同的结果,产生缺陷的

可能性也不相同.因此,只依赖人工特征并不能精确预测提

交的缺陷倾向.

最近,研究人员提出了一些利用自然语言处理技术从变

更代码和提交消息中自动提取特征来进行即时软件缺陷预测

的方法,如文献[７Ｇ９].这些方法分析了变更内容的语义语法

信息,相较于先前仅使用人工特征的方法获得了一定的性能

提升.但此类方法在计算变更代码嵌入时,仅将代码变更行

作为带有添加或删除标记的文本串进行处理,没有将其中的

变化进行细粒度的表示;而且现有的方法只是将提取出的变

更代码特征和提交消息特征进行了简单的拼接,没有对两者

进行特征对齐操作.先前的研究表明[１６],这种做法可能会导

致模型的性能受到来自低质量提交消息中所包含噪声的影

响.此外,现有的方法也未能将包含专业知识的人工特征利

用起来.例如,改动过同一个文件的开发者越多,那么这个文

件包含缺陷的可能性就越大[１７],只对单次提交的语义语法信

息进行分析并不能了解到这些知识.

为了解决以上问题,本文提出了基于细粒度代码表示和

特征融合的即时软件缺陷预测方法(JITＧSDPmodelbasedon

FineＧgrained Code Representation and Feature Fusion,

FCRFF).本文的主要贡献如下:

１)设计了一种细粒度的变更代码嵌入计算方式来精确表

示代码变更,在嵌入计算中考虑变更行中代码单词的变更

方式.

２)设计了一种用于在提交消息和变更代码之间进行特征

对齐的模块,以减轻低质量的提交消息中包含的噪声对JITＧ

SDP任务的影响.

３)在JITＧSDP的研究中同时考虑了代码变更的具体内

容和人工特征.

４)通过实验验证了本文方法的整体有效性,以及每个改

进的有效性.

２　相关工作

Kim等在２００８年首次对代码的变更进行缺陷预测,并在

２０１３年将这种软件缺陷预测方法称作即时软件缺陷预测[１３].

随后出现的模型以依赖于人工特征的模型为主,这些模型的

通常做法是将人工特征输入逻辑回归和随机森林等机器学习

分类器 中 来 预 测 提 交 消 息 中 包 含 缺 陷 的 可 能 性.Kamei
等[１３]提出了 LRＧJIT,其使用逻辑回归分类器对人工特征进

行预测;Jiang等[１８]提出了一种针对每个开发者的不同特点

进行缺陷预测的方法;Zhao等[１９]将传统森林模型用于 AnＧ

droid应用程序的缺陷检测;Chen等[２０]构建了一个工作量感

知的即时软件缺陷模型.但是这些研究都忽略了变更行的信

息.为此,Kondo等[２１]提出了基于行数的上下文度量指标.

然而,基于机器学习的方法仅依赖于人工特征,而仅从这些特

征中无法得到变更代码内容中所包含的语义语法信息.

随着深度学习技术的发展,Yang等[２２]提出的 DBNＧJIT
使用深度信念网络(DeepBeliefNetwork,DBN)从人工特征

中提取高级特征并使用逻辑回归分类器进行缺陷预测;Qiao
等[２３]使用人工特征训练了一个三层的神经网络来进行工作

量感 知 的 即 时 软 件 缺 陷 预 测;Zhu 等[２４]将 卷 积 神 经 网 络

(CNN)和核极限学习机进行整合,用于即时软件缺陷预测任

务.但是这些方法仍没有考虑到变更代码和提交消息中所包

含的语义语法信息.

基于提 交 消 息 和 变 更 代 码 内 容,Hoang 等[７]提 出 了

DeepJIT模型.DeepJIT是一个端到端的深度学习模型,其使

用卷积网络来自动提取特征.它将提交消息和变更代码作为

输入,分别传入两个CNN模型中以进行特征提取,最后将两

个CNN模型输出的向量进行拼接,输入全连接层并获得提

交消息 中 包 含 缺 陷 的 倾 向 值.随 后,Hoang 等[８]提 出 了

CC２Vec模型,用于从提交消息中学习变更代码的分布式特

征表示,其使用分层注意力网络(HierarchicalAttentionNetＧ

work,HAN)来从变更代码和提交消息文本之间提取层次关

系,并 将 其 输 出 用 于 改 进 DeepJIT 模 型 的 性 能[８].然 而,

CC２Vec在训练模型时,需要使用训练集和未标记的测试集

进行训练,这违反了“即时”的定义和划分训练集和测试集的

用意.Zhou等[９]在即时软件缺陷预测任务上探究了 CodeＧ

BERT[２５]的泛化能力,使用 CodeBERT对变更代码和提交消

息进行特征提取,并据此提出名为 CodeBERT４JIT 的JITＧ

SDP模型.

３　本文方法

３．１　模型概述

图１为本文提出的 模 型 的 框 架 图.该 模 型 以 提 交 消

息、变更代码和即时软件缺陷预测的１４项人工特征作为

输入,输出该提交缺陷倾向的预测值.模型主要由４部分

３４２朱晓燕,等:基于细粒度代码表示和特征融合的即时软件缺陷预测方法



组成:使用细 粒 度 嵌 入 计 算 方 法 的 变 更 代 码 特 征 提 取 部

分、提交消息特征提取部分、特征对齐,以及对人工设计的

特征进行融合的部分.对于一个输入样本,首先对其变更

代码和提交消息分别进行变更代码特征提取和提交消息

特征提取,将输出作为单个部分的特征表示;再将两部分

的特征向量作为输入,通过一个特征对齐模块,将提交消

息与变更代码的特征进行对齐来减轻提交消息中可能包

含的噪声的影响,并提取两者更健壮的联合特征表示;最

后与来自于人工特征的信息表示进行融合并输出样本提

交的缺陷倾向的预测结果.

图１　所提模型的架构图

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel

３．２　细粒度代码变更表示

图２给出了在本文方法中变更代码嵌入的计算过程.

图２　细粒度的代码更改表示

Fig．２　FineＧgrainedcodechangerepresentation

根据图中所展示的变更代码,首先进行文本串对比,找出

分别在什么位置删除或添加了哪些单词.对于该例子,即删

除了“TreeSet”,然后增加了“HashSet”.随后根据分析的结

果,对这部分的代码进行重新排列,将所有未发生改变的单词

和发生变动的单词按照两个变更行中相对位置合并为一行,

并为所有代码单词设置变化分类标记.其中,将没有发生改

变的单词的标记设置为０,新增单词的标记设置为１,删除的

单词的标记设置为２.根据合并后的变化分类串、每个代码

单词的词嵌入以及位置嵌入,计算出该单词的嵌入表示.这

３种嵌入均以独热向量(OneＧhotVector)的形式表示.代码

单词标记向量用根据字典计算出的独热向量表示;变化标签

类型向量根据上述方法计算得到;位置表示向量则由该单词

在整合后的变更表示行中的位置计算得到.此处设r∈Rv１ 为

代码单词词嵌入向量,t∈Rv２ 为变化类型标签向量,p∈RL 为

单词位置嵌入向量,其中v１ 代表词汇表的大小,v２ 代表变化

类型标签的数量,L代表处理文本串的长度,则最终的细粒度

的代码变更表示Em 可由式(１)－式(４)计算得出.

Er＝rWr (１)

Et＝tWt (２)

Ep＝pWl (３)

Em＝Er＋Et＋Ep (４)

其中,Wr∈Rv１×d,Wt∈Rv２×d和Wl∈RL×d分别代表３个可训

练的矩阵,d代表嵌入的维度大小.

３．３　特征提取模块

在特征提取模块中,本文方法使用编码器对输入的变更

代码和提交消息进行特征提取.为了使编码器更加了解项目

中代码的上下文信息,与先前直接使用预训练模型进行特征提

取的研究[９]不同,在训练提出的FCRFF模型前,本文方法先对

编码器进行自监督训练来得到一个上下文感知的编码器.

如图３所示,在训练编码器的阶段,我们为编码器搭配了

一个解码器模块,将二者组合形成一个神经网络并通过反向

传播进行优化.在训练时,将添加了随机噪声的细粒度变更

代码嵌入表示作为输入,让网络学习如何重建未添加噪声的

变更代码表示.添加噪声的主要步骤如下.

１)确定噪声的长度.本文从λ＝２的泊松分布中随机抽

取该长度.

２)替换单词及顺序信息串中的内容.随机选择位置,将

等同于噪声长度的内容删除并替换为单个 MASK标志,且被

替换掉的每个单词的变化分类标志保持不变.

３)重新按照式(１)－式(４)计算代码更改表示.

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



图３　自监督的方式训练上下文感知的编码器

Fig．３　TrainingcontextＧawareencoderbyselfＧsupervisedway

设X′为添加噪声后的变更代码嵌入表示,X 为添加原有

的变更代码嵌入表示,N 代表训练集中的数据样本数,i代表

第i个数据样本,j代表单个变更表示中的第j位内容,则在

训练上下 文 感 知 的 编 码 器 的 过 程 中,目 标 函 数 可 表 示 为

式(５):

１＝－１
N ∑

N

i＝１
∑
j
log (Xij|Xi′) (５)

通过自监督的方式训练得到上下文感知的编码器后,将

该编码器作为提取变更代码和提交消息特征的模块使用.

３．４　特征对齐模块

虽然上述细粒度代码变更表示和上下文感知的编码器模

块可以有效地提取出提交消息和变更代码的单项特征,但由

于提交消息可能包含噪声[１６],因此二者的特征需要进行对齐

操作来减轻噪声对模型性能的影响.

如图４所示,特征对齐模块的输入是先前分别提取出的

提交消息特征向量和变更代码的特征向量.特征对齐模块由

多个包含双向交叉注意力的子层组成,每个双向交叉注意力

子层包含两个单向的交叉注意力子层、两个自注意力子层和

一个前馈子层,其中一个双向交叉注意力子层负责从提交消

息中关联特征到变更代码,另一个双向交叉注意力子层负责

从变更代码中关联特征到提交消息.第k层的双向交叉注意

力子层的输入是第(k－１)层的输出.在单向的交叉注意力子

层中,向特征A 的特征向量a
∧k－１关联另一特征B的特征向量

b
∧
k－１的方法如式(６)－式(１１)所示:

Q
∧

A＝a
∧k－１WQ

h (６)

K
∧

B＝b
∧
k－１WK

h (７)

V
∧

B＝b
∧
k－１WV

h (８)

cheadh＝Attention(Q
∧

A,K
∧

B,V
∧

B) (９)

chead＝concat(chead１,􀆺,cheadH ) (１０)

CrossAttB→A(a
∧k－１,b

∧
k－１)＝cheadWO (１１)

其中,Q
∧

A 表示特征A 的查询向量,K
∧

B 表示特征B 的键向量,

V
∧

B 表示特征B 的值向量,WQ
h ,WK

h ,WV
h ,WO均表示权重矩阵,

Attention表示进行缩放点积注意力计算[２６],Concat表示对向

量进行拼接.对变更代码特征c
∧k－１
i 和提交消息特征m

∧k－１
j 进

行双向交叉注意力特征关联的方法如式(１２)和式(１３)所示:

c
∧k＝CrossAttM→C(c

∧k－１,m
∧k－１) (１２)

m
∧k＝CrossAttC→M(m

∧k－１,c
∧k－１) (１３)

其中,c
∧k 和m

∧k 是交叉注意力子层的输出.

接着,将经过交叉注意力子层处理的特征输入自注意力

子层,以便在对齐操作后,进一步构建深度双向特征表示.具

体处理方式如式(１４)和式(１５)所示:

m~k＝SelfAtt(m
∧k) (１４)

c~k＝SelfAtt(c
∧k) (１５)

其中,c~k 和m~k 是自注意力子层的输出,SelfAtt表示进行自

注意力计算.在自注意力子层后,c~k 和m~k 还会被输入前馈

子层中以获得第k个特征对齐层的最终输出.对于最后一层

双向交叉注意力子层的输出,本文使用池化层和一个非线性

激活函数来进行处理,分别得到两个进行特征对齐后的提交

消息向量C和变更代码特征向量M.

图４　特征对齐模块

Fig．４　Featurealignmentmodule

受到 Huang等[２７]的启发,本文使用双线 性 特 征 交 互

层来对两个对齐后的特征进行融合.双线性特征交互层

的思想如图５所示.我们设置了一个可训练的 K 阶矩阵

W 用于融合两个模态的信息,首先将提交代码特征向量C
与W 进行内积乘法运算,再使用 Hadamard乘法将结果与

提交消息特征 M 相乘.设F为最终的特征向量,i,j＝[１,

K],则运算的方式如式(１６)所示:

Fij＝Ci􀅰Wij☉Mj (１６)

图５　双线性特征交互层

Fig．５　Bilinearfeatureinteractionlayer

３．５　人工JITＧSDP特征

为了充分利用先前JITＧSDP研究[１３]中所设计的人工特

征,本文提出的方法也考虑了代码提交的人工特征.具体而

言,对于每一个样本提交,有１４个人工机器学习特征进行输

入.这１４个特征如表 １所列.对于这１４项特征,本文使用

三层神经网络进行特征提取,得到一组高维特征,用于和特征

对齐模块的输出进行拼接.最后将拼接的结果输入全连接

层,通过式(１７)所示的 Sigmoid激活函数得到最终的预测

结果.

S(x)＝ １
１＋e－x (１７)

５４２朱晓燕,等:基于细粒度代码表示和特征融合的即时软件缺陷预测方法



表１　即时软件缺陷预测的１４项人工特征

Table１　１４artificialfeaturesofJITＧSDP

名称 说明

NS 修改的子系统数量

ND 修改的目录数量

NF 修改的文件数量

Entropy 描述修改的代码的分布情况

LA 增加的代码行数

LD 删除的代码行数

LT 在变更前,文件中的行数

FIX 标记此次提交是否修复了一个缺陷

NDEV 参与此次提交的开发者数量

AGE 两次变更之间的平均时间

NUC 变更文件中不同变更的数量

EXP 开发者与项目的相关经验

REXP 开发者最近参与该项目开发的程度

SEXP 开发者参与变更的子系统开发的程度

４　实验与性能分析

４．１　数据集收集

由于现有的数据集要么只包含变更代码和提交消息,要
么只包含人工机器学习特征,为了验证所提出的模型,我们不

得不重新收集新的数据集.参考先前研究中所测试的项目,

我们在一些比较有代表性的开源项目上收集了一些数据集用

于评估本文提出的模型.首先在 DeepJIT和 CC２Vec中出现

的 Qt和 OpenStack项目上收集了数据集.Qt是一个使用

C＋＋ 编写的应用程序开发框架,被广泛用于创建图形用户

界面和跨平台应用程序;OpenStack是一个开源的云计算基

础设施软件项目,是世界上最活跃的开源项目之一.为了在

更多的数据集上进行测试,我们同样收集了来自于 Gerrit,

Go,Platform和JDT的数据.Gerrit是一个被许多商业和开

源项目用于代码审查的工具,其使用Java进行编写;Go是由

Google开发的一门编程语言,得到了大量的实际应用,其主

要使用 Go语言本身进行编写;Platform 和JDT均由 Eclipse
开发,在先前的基于人工特征的缺陷预测研究[１３,２８Ｇ２９]中被广

泛采用,主要使用Java编写.此外,我们还对最新的JITＧSDP
数据集 ApacheJIT[３０]进行了增强,收集到了既包含变更代码

和提交消息,也包含１４项人工特征的 ApacheJIT数据集.收

集到的数据集信息如表２所列.

表２　所收集的项目数据的统计情况

Table２　Statisticsofthecollecteddataset

项目 提交个数 缺陷占比/％ 语言

Qt ５２０００ １７．４ C＋＋
OpenStack ５２０００ ３６．３ Java

JDT １３３４８ ４１．２ Java
Gerrit ２５０８１ １０．６ Java
Go ４３３１１ ４０．５ Go

Platform ３１３６４ ４１．１ Java
ApacheJIT １０６６７４ ２６．５ Java

在数据收集的过程中,我们参照了 Keshavarz等[３０]的

做法,使用了PyDriller[３１]框架中所采用的SZZ算法来标记

缺陷提交并进行过滤操作.对于 ApacheJIT,本文收集的

数据集的时间跨度与 Keshavarz等[３０]的方 法 的 时 间 跨 度

相同.对于其他６个数据集,我们收集的数据集的时间跨度

为２０１２－２０２０年.最终得到了７个共计包含３５９７７８个提交

的数据集.

４．２　实验设置

本文提出的模型的训练过程分为两个阶段.第一阶段是

将编码器搭配一个解码器组成一个神经网络来进行自监督

训练,使编码器学习上下文信息.在这一阶段,我们使用

CodeT５Ｇbase[３２]网络的权重初始化模型,在训练数据集上迭

代１０次.使用 AdamW[３３]优化算法作为优化器进行训练,学

习率为１×１０－５,批次大小设置为１６.第二阶段训练整个网

络时,交叉注意力模块中隐藏层的维度为７６８,多头注意力统

一使用８头注意力.每次训练时在数据集上迭代１５次.

所有实验均在同一台服务器上完成,其配备了Intel(R)

Xeon(R)Platinum８２５５CCPU ＠２．５０GHz,４０GB内存和一

个３２GB显示内存的 NVIDIATeslaV１００.

４．３　评价指标

考虑到数据集中数据的不平衡性,我们倾向于使用独立

于阈值的评价指标来评价模型的性能.首先使用的是在先前

的即时软件缺陷预测研究[７Ｇ９]中被广泛使用的受试者工作特

征曲线下面积(AUCＧROC).受试者工作特征曲线(ROC)是

一条以假阳性率(FalsePositiveRate,FPR)为横坐标、以真阳

性率(TruePositiveRate,TPR)为纵坐标的曲线,通过设置不

同的阈值来展示正确分类的阳性样本与被错误分类的阴性样

本率之间的关系,进而评估二分类模型的性能.AUCＧROC
指标的取值范围为[０,１],AUCＧROC值越靠近１,说明模型的

性能越好.

除了 AUCＧROC以外,我们还采用了查准率Ｇ查全率曲线

下面积(AUCＧPrecisionRecallCurve)指标进行模型的性能评

估.在数据不平衡的情况下,AUCＧROC曲线可能会对模型

的性能产生过于乐观的评估[３４].先前 Saito等[３５]的研究表

明,在不平衡的数据集上训练二分类模型时,查准率Ｇ查全率

曲线比受试者工作特征曲线能够更准确地表达模型性能.

本文收集的数据集中,每个项目中的正负样本都是不平

衡的,例如在 Qt项目中,标记为包含缺陷的占比只有１７．４％.

因此,本文实验中使用 AUCＧPRC指标.与 AUCＧROC指标

相同,AUCＧPRC指标的计算过程中也不需要手动设置阈值.

为了更充分地进行模型性能的对比,本文实验中还使用

了F１ＧScore作为评价指标.F１ＧScore是评估分类任务算法

的常用评价指标之一,也是先前软件工程领域相关研究中较

为常见的评价指标[１８,３６].F１ＧScore平衡了模型的精确率和

召回率,通过该指标可衡量模型性能的两个方面.

４．４　性能对比

本文选择了即时软件缺陷预测领域的一些模型进行对

比,包 括 DeepJIT[７],CC２Vec[８],DBNＧJIT[２２],LRＧJIT[１３]和

CodeBERT４JIT[９].下面简要介绍这些模型.

１)DeepJIT[７]通过卷积神经网络从提交消息和变更代码

中提取特征并进行JITＧSDP任务,被广泛用于JITＧSDP的研

究中作为对比基准.

２)CC２Vec[８]提取了变更代码的分布式特征,结合 DeepＧ

JIT的网络进行JITＧSDP任务.

３)DBNＧJIT[２２]通 过 带 有 逻 辑 回 归 分 类 器 的 深 度 信 念

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



网络从人工特征中提取高维特征用于JITＧSDP任务.

４)LRＧJIT[１３]使用逻辑回归分类器对人工特征进行分类,

输出样本的缺陷倾向.

５)CodeBERT４JIT[９]是 DeepJIT的一个变体,其使用 CoＧ

deBERT预训练模型替换了 DeepJIT中的卷积神经网络.

表３－表５分别展示了在３个评价指标上的实验对比结

果.可以观察到,DeepJIT,CC２Vec和 CodeBERT４JIT在７个

测试的项目上的结果均优于仅以人工特征作为输入的LRＧJIT
和DBNＧJIT.这是因为LRＧJIT和DBNＧJIT无法根据人工特征

获得变更内容的语义和语法信息,从而影响了模型性能.

表３　AUCＧROC指标上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonAUCＧROCmetric

模型 Qt OpenStack JDT Platform Gerrit Go ApacheJIT

FCRFF ０．７６２８ ０．７５６２ ０．６６１７ ０．８０６７ ０．７２２１ ０．７６７８ ０．８６６９

DeepJIT ０．７０１１ ０．７１４８ ０．６２３９ ０．７５７４ ０．６９７７ ０．６６３１ ０．７８２８

CC２Vec ０．７０４６ ０．７１０１ ０．６３８７ ０．７７５４ ０．６９４８ ０．６６７９ ０．７９５４

CodeBERT４JIT ０．７１４２ ０．７２６０ ０．６１２８ ０．７４０１ ０．６９３６ ０．６７５１ ０．８１６２

LRＧJIT ０．６８０２ ０．６８１４ ０．５７６１ ０．６３７３ ０．６６９６ ０．６２２７ ０．７７２６

DBNＧJIT ０．６８２５ ０．６８５８ ０．５８５９ ０．６７０３ ０．６８２３ ０．６５６１ ０．７７６３

表４　AUCＧPRC指标上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonAUCＧPRCmetric

模型 Qt OpenStack JDT Platform Gerrit Go ApacheJIT

FCRFF ０．３０７５ ０．３５２７ ０．６３７９ ０．６０１６ ０．１５０５ ０．６８９０ ０．５７５２

DeepJIT ０．２４８２ ０．３３５３ ０．５５１６ ０．５６６５ ０．１４６５ ０．５４８０ ０．４７０３

CC２Vec ０．２６０４ ０．３３４８ ０．５６４８ ０．５６６４ ０．１３０４ ０．５５４６ ０．５２７２

CodeBERT４JIT ０．２６７５ ０．３１７６ ０．５７１６ ０．５０５７ ０．１２９７ ０．５９８６ ０．４８９６

LRＧJIT ０．２３９６ ０．３０９８ ０．５４４９ ０．４０８８ ０．１２８２ ０．５３９４ ０．４４０３

DBNＧJIT ０．２３２８ ０．３００３ ０．５４２６ ０．４８５７ ０．１２７４ ０．４９６６ ０．４６６７

表５　F１ＧScore指标上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonF１ＧScoremetric

模型 Qt OpenStack JDT Platform Gerrit Go ApacheJIT
FCRFF ０．３５５２ ０．３６２４ ０．６６６３ ０．５８８６ ０．２０１８ ０．６５４１ ０．４６０９
DeepJIT ０．３２６５ ０．３２８９ ０．６３４５ ０．５４１９ ０．１７６４ ０．６１４６ ０．４３６２
CC２Vec ０．３２１４ ０．３２５６ ０．６３４８ ０．５５６４ ０．１８０４ ０．６１９３ ０．４３８５

CodeBERT４JIT ０．３１４１ ０．３２２９ ０．６１０１ ０．５６０１ ０．１８２４ ０．６１２７ ０．４２８７
LRＧJIT ０．２８５５ ０．３０２０ ０．５８４６ ０．４７６１ ０．１５４８ ０．５１３２ ０．４０８５
DBNＧJIT ０．２６７５ ０．２９１１ ０．５５０１ ０．４６２８ ０．１６１８ ０．５１０９ ０．４１３９

　　此外,本文模型FCRFF在３个指标和７个数据集上均优

于对比的基线.本文方法与基于人工特征的方法相比,在

AUCＧROC指标上提升了５．８％~２０％,在 AUCＧPRC指标上

提升了１３．８％~２８．３％,在F１ＧScore指标上提升了１１．３％~

２４．４％;与基于深度学习提取语义语法的方法相比,在 AUCＧ

ROC指标上提升了３．４％~１３．７％,在 AUCＧPRC指标上提

升了２．７％ ~１５．１％,在 F１ＧScore指标上 提 升 了 ４．９％ ~

１０．７％.这些结果证明了本文针对先前研究存在的问题所提

出的改进措施是有效的.一方面,FCRFF进行了细粒度的变

更代码嵌入计算,将变更代码的表示粒度由行级别降低为词

汇级别,这有助于模型细粒度地学习发生变更的词汇、对应的

变更类型和位置信息,从而提升模型学习变更代码的能力;

另一方面,为了减轻提交消息中的噪声的影响,FCRFF还对

提交消息特征和变更代码特征进行了特征对齐的操作,并提

取了更健壮的联合特征.此外,FCRFF将语义语法信息和人

工特征中的专业知识相结合,与先前的方法相比,能综合地提

取到提交的信息,从而使模型的泛化性能更强.

４．５　消融实验

为了更好地探究本文所提出的不同改进的有效性,我们

还开展了消融实验.本文提出的 FCRFF模型的改进之处

主要在于:１)设计了一种细粒度的变更代码嵌入计算方法来

更好地表示变更操作;２)设计了一个特征对齐模块,以减轻提

交消息中可能存在的噪声的影响;３)将人工特征与提交的语

义语法信息同时运用到JITＧSDP任务中.本文的消融实验

分别针对这３个方面开展.

本文设计了４种变体模型,相比FCRFF,分别是:１)去掉

细粒 度 变 更 代 码 表 示,将 提 交 中 变 更 代 码 按 照 与 CodeＧ

BERT４JIT[９]相同的方式进行处理的模型,表示为 NoFCR;

２)去掉特征对齐模块,不考虑提交消息中可能包含噪声的影

响的模型,表示为 NoFA;３)去掉人工特征,不考虑人工特征

中所包含的专业知识的模型,表示为 NoHF;４)没有任何改进

的模型,表示为 None,此时模型等同于CodeBERT４JIT.

表６－表８分别列出了在３个评价指标上的消融实验

结果.通 过 对 比 FCRFF和 NoFCR 的 实 验 结 果 可 知,在

３个指标上,FCRFF均有明显的提升,这证明了所提出的

细粒度变更代码嵌入计算方法对于JITＧSDP任务是有效

的.现有的JITＧSDP模型在处理变更代码行时,无法让模

型有效地捕捉变更的细节,而本文提出的变更代码表示可

以通过细化词组变更类型来细粒度地告诉模型变更发生

的具体位置.
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表６　AUCＧROC指标上的消融实验结果

Table６　AblationexperimentresultsonAUCＧROCmetric

模型 Qt OpenStack JDT Platform Gerrit Go ApacheJIT
FCRFF ０．７６２８ ０．７５６２ ０．６６１７ ０．８０６７ ０．７２２１ ０．７６７８ ０．８６６９
NoFCR ０．７３９１ ０．７３２８ ０．６２８３ ０．７７５６ ０．７０１７ ０．７３８２ ０．８３１２
NoFA ０．７３３９ ０．７３０４ ０．６３８７ ０．７７４５ ０．７１３８ ０．７１９８ ０．８３５１
NoHF ０．７５０５ ０．７３５９ ０．６５４８ ０．７８６２ ０．７１８５ ０．７５４１ ０．８４１０
None ０．７１４２ ０．７２６０ ０．６１２８ ０．７４０１ ０．６９３６ ０．６７５１ ０．８１６２

表７　AUCＧPRC指标上的消融实验结果

Table７　AblationexperimentresultsonAUCＧPRCmetric

模型 Qt OpenStack JDT Platform Gerrit Go ApacheJIT
FCRFF ０．３０７５ ０．３５２７ ０．６３７９ ０．６０１６ ０．１５０５ ０．６８９０ ０．５７５２
NoFCR ０．２８７０ ０．３４０６ ０．６０７３ ０．５２０４ ０．１３６８ ０．６６５６ ０．５３７８
NoFA ０．２７８８ ０．３１９３ ０．６２０１ ０．５６３７ ０．１４２２ ０．６５１７ ０．５５０７
NoHF ０．２９５６ ０．３４４７ ０．６２９３ ０．５８６５ ０．１４３６ ０．６７１６ ０．５６６９
None ０．２６７５ ０．３１７６ ０．５７１６ ０．５０５７ ０．１２９７ ０．５９８６ ０．４８９６

表８　F１ＧScore指标上的消融实验结果

Table８　AblationexperimentresultsonF１ＧScoremetric

模型 Qt OpenStack JDT Platform Gerrit Go ApacheJIT
FCRFF ０．３５５２ ０．３６２４ ０．６６６３ ０．５８８６ ０．２０１８ ０．６５４１ ０．４６０９
NoFCR ０．３２４６ ０．３３８６ ０．６３８８ ０．５７９８ ０．１８８６ ０．６４７９ ０．４４１８
NoFA ０．３２８６ ０．３３１５ ０．６２０１ ０．５７８１ ０．１８６２ ０．６３８０ ０．４４８４
NoHF ０．３４９７ ０．３４４７ ０．６４９３ ０．５８５２ ０．１９５０ ０．６５１８ ０．４５８７
None ０．３１４１ ０．３２２９ ０．６１０１ ０．５６０１ ０．１８２４ ０．６１２７ ０．４２８７

　　通过对比FCRFF和 NoFA 的实验结果可知,FCRFF在

３个指标上均有提升,这证明了本文提出的特征对齐模块的

有效性.先前的研究表明,提取提交消息中的内容有助于

JITＧSDP任务的进行[１６],但尚未有研究对变更代码与提交消

息进行特征对齐来减少提交消息中的噪声信息.本文设计的

特征对齐模块解决了上述问题,也验证了先前的研究中所提

出的理论.

通过对比 FCRFF和 NoHF的实验结果可知,FCRFF在

３个指标上均有提升,但相较于 NoFCR和 NoFA提升幅度较

小.一方面,这证明了将人工特征与提交内语义语法信息一

同考虑有助于进一步提升JITＧSDP模型的性能;另一方面也

说明,相比人工特征,对语义语法信息的进一步挖掘在JITＧ

SDP任务中更加重要.

此外,通 过 对 比 FCRFF 和 None 的 实 验 结 果 可 知,

FCRFF也有较为显著的性能提升,这表明了本文提出的３种

方法均可为JITＧSDP模型贡献性能提升.

结束语　本文提出了一种基于细粒度代码表示和特征融

合的即时软件缺陷预测方法,相较于先前的研究,本文提出的

方法具有以下优势:１)使用了一种细粒度的变更代码嵌入计

算方式,来具体地表示添加行相较于删除行中发生变化的

位置;２)设计了一个特征对齐模块,用于减轻提交消息中包含

的噪声对JITＧSDP任务的影响;３)同时考虑了人工特征以及

变更代码和提交消息中的语义语法信息,充分利用二者所包

含的不同种类信息进行JITＧSDP任务.实验证明,本文提出

的方法优于现有方法,且每个改进都是有效的.后续研究将

探索如何将所提出的方法运用于跨项目背景下的即时软件缺

陷预测任务.
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