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摘　要　近年来,自动程序修复已成为软件工程领域的重要研究课题.然而,现有的自动修复技术大多是基于补丁生成和测试

的,在补丁验证环节时间成本很高.此外,由于测试套件的不完备,许多候选补丁虽然能通过测试,但实际上并不正确,从而导

致补丁过拟合.为提高补丁验证的效率并缓解补丁过拟合的问题,提出了一种静态的补丁验证方法.该方法首先使用大型预

训练模型 CodeBERT自动提取缺陷代码片段和补丁代码片段的语义特征,然后使用历史缺陷修复补丁数据训练Stacking集成

学习模型,训练之后的模型可以对新的缺陷修复补丁进行有效验证.在 Defects４J缺陷数据集相关的１０００个补丁数据上对所

提方法的验证能力进行评估.实验结果表明,该方法可以有效地验证补丁的正确性,从而提高补丁验证的效率.
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Abstract　Inrecentyears,automaticprogramrepairhasbecomeanimportantresearchtopicsinthefieldofsoftwareengineering．

However,mostoftheexistingautomaticrepairtechnologiesarebasedonpatchgenerationandtesting,whichconsumesasignifiＧ

cantamountoftimeandcostinthepatchverificationprocess．Inaddition,becausethetestsuiteisnotcompleteness,manycandiＧ

datepatchescanpassthetest,butthetestresultsarenotconsistentwiththefacts,whichleadstothepatchoverfittingproblem．

Toimprovetheefficiencyofpatchverificationandalleviatepatchoverfittingissues,astaticpatchverificationmethodisproＧ

posed．ThemethodfirstusesthelargepreＧtrainingmodelCodeBERTtoautomaticallyextractthesemanticfeaturesofdefectcode

fragmentsandpatchcodefragments,andthenusesthehistoricaldefectrepairpatchdatatotrainaStackingensemblelearning
model．Thetrainedmodelcaneffectivelyverifythenewdefectrepairpatch．TheverificationabilityoftheproposedmethodiseＧ

valuatedonthe１０００patchdatarelatedtotheDefects４Jdefectdataset．ExperimentalresultsshowthatthestaticpatchverificaＧ

tionmethodcaneffectivelyverifythecorrectnessofthepatch,therebyimprovingtheefficiencyofpatchverification．

Keywords　Automaticprogramrepair,Patchverification,PreＧtrainingmodel,Ensemblelearning,Defects４Jdefectdataset

　

１　引言

近年 来,自 动 程 序 修 复 (AutomaticProgram Repair,

APR)已经发展成为软件工程领域的一个重要研究课题,大量

的自动修复工具[１Ｇ３]应运而生,旨在减少软件维护成本,提高

软件安全性.如今的自动修复技术大多基于生成和验证,即
首先利用错误定位工具对错误所在位置进行定位,然后使用

修复技术对错误进行修复,得到候选补丁,最后使用测试套件

对所有候选补丁进行正确性验证.如果候选补丁通过所有的

测试,则该补丁被视为正确补丁[４].然而,由于现有测试套件

的不完备,许多候选补丁虽然可以通过测试套件,但实际上并

不正确,甚至会引入更多的错误,这种现象被称为补丁过拟

合.过拟合问题已经成为自动程序修复的关键性挑战之一.

为解决补丁过拟合问题,提高补丁的可靠性,许多研究人

员正在探索使用有效的技术和方法来自动识别补丁的正确

性.目前,已经有各种补丁正确性评估技术被提出,用于判定

生成的补丁是否正确.根据补丁验证过程中是否需要执行测

试用例,补丁验证方法分为静态的补丁验证方法和动态的



补丁验证方法.静态的补丁验证方法,如 Csuvik等[５]通过假

设正确的补丁比不正确的补丁修改更小,依次对候选补丁进

行排名.而动态的补丁验证技术通常通过测试生成工具(如

Evosuite[６]和 Randoop[７]等)生成额外的用例对现有测试套件

进行补充之后执行合理补丁.例如,Xiong等[８]利用工具生

成新的测试用例,并根据补丁在测试用例上执行的行为相似

性确定补丁的正确性.相比之下,静态的补丁验证技术通常

精度不够;而动态的补丁验证技术虽然精度很高,但每次都需

要运行测试套件,非常耗时.另外,一些研究人员将重点放在

基于学习的静态补丁验证技术上.例如,Lin等[９]同时考虑

更改的代码片段和相关的未更改代码片段,然后使用抽象语

法树(AbstractSyntaxTree,AST)路径表示技术对其进行表

示,从而捕获代码的结构信息,并对补丁进行评估.Ye等[１０]

在补丁的 AST级别提取２０２个代码特征,然后使用监督学习

自动学习一个补丁验证概率模型.然而,无论是提取 AST路

径表示还是手动设计代码特征,工作量都会很大,成本较高.

为解决上述问题,本文提出一种静态的补丁验证方法.

首先,使用大型预训练模型 CodeBERT 作为编码器,对补丁

代码片段和缺陷代码片段进行表征,从而得到二者的特征向

量;然后,建立一个Stacking模型集成多个类型的分类算法,

通过将特征向量和对应的标签输入Stacking模型中,可以使

模型更好地理解哪些特征对补丁的正确性更有利,从而学习

补丁过拟合和正确性的概率;最后,训练完成的集成学习模型

可以更好地对新的补丁数据进行验证.

本文的主要贡献是提出了一种结合 CodeBERT和StacＧ

king集成策略来验证补丁正确性的方法.与 BERT 等在自

然语言语料上训练的模型相比,CodeBERT 在大量的代码语

料上训练,可以更好地表示代码数据.与使用单个分类模型

相比,本文在Stacking中集成了可以减小方差的基于Bagging
集成的分类器、可以减小偏差的基于 Boosting集成的分类器

和拟合能力更好的基于深度学习的分类器.在自动程序修复

工具产生的真实修复补丁数据集上进行五折交叉验证,结果

证明了所提方法在缺陷修复补丁验证方面的准确性和效率总

体上都得到了提高.

２　基础知识

所提方法主要基于预训练模型 CodeBERT 和 Stacking
集成学习算法,下文就相关概念和基本知识予以介绍.

２．１　CodeBERT

CodeBERT是 Feng等[１１]在２０２０年提出的一种面向编

程语 言 (ProgrammingLanguage,PL)和 自 然 语 言 (Natural

Language,NL)的双峰预训练模型,其基于多层双向的 TransＧ

former架构[１２].CodeBERT是在大规模数据集 CodeSearchＧ
Net[１３]上进行预训练的,该数据集包括２．１M 双峰 NLＧPL对

数据和６．４M 单峰代码数据.其中代码数据基于６种编程

语言(Go,Java,Javascript,PHP,Python和 Ruby),模型设置

类似于 MultiBERT[１４],不同之处是数据输入没有标记显示以

指示输入数据使用的语言.

为了利用大规模双峰和单峰数据,CodeBERT提出了一

种结合掩模语言模型(MaskedLanguageModeling,MLM)和

替换令牌检测(ReplacedTokenDetection,RTD)的混合目标

损失函数.MLM 预训练任务使用双峰数据,即给定一个

NLＧPL对的数据点(x＝{w,c})作为输入,其中w 是一个 NL
单词序列,c是一个PL标记序列,随机为 NL和PL选择一组

位置,将 该 位 置 的 序 列 替 换 为 特 殊 的 掩 码 令 牌 [mask].

MLM 的目标是预测被屏蔽的原始标记.RTD预训练任务使

用双峰和单峰数据,首先分别使用单峰NL和PL训练数据生

成器来恢复随机被屏蔽的令牌,然后用 CodeBERT作为判别

器来判断该令牌是否为原始被屏蔽的令牌,这是一个二元分

类问题.预训练后的CodeBERT模型可以捕获 NL和 PL之

间的语义联系,在 NLＧPL理解任务和生成任务中都取得了不

错的效果.

２．２　Stacking集成学习

Stacking是机器学习中的一种模型集成技术,由 WolＧ

pert[１５]于１９９２年提出.其基本思想是结合多个基础模型的

优点,从而获得更好的综合性能.具体来说,Stacking是将使

用不同学习算法L１,􀆺,LN 生成的多个分类器组合在一个数

据集S 上的方法.该数据集由示例si＝(xi,yi)组成,即由特

征向量(xi)和它们的类别(yi)组成的一对.在第一阶段,生
成一组基本分类器C１,C２,􀆺,CN ,其中Ci＝Li(S).在第二

阶段,Stacking学习一个元分类器,它将基本分类器的输出组

合起来,进行最终预测.由于集成后模型具有平滑特性,因此

集成后的模型在性能上通常优于任何一个用于集成的基模

型[１６].Stacking的架构如图１所示.

图１　Stacking架构

Fig．１　Stackingarchitecture

为了生成用于学习元分类器的训练集,一般使用留一法

(LeaveＧOneＧOut)或k折交叉验证过程.对于留一法,将每个

基本学习算法应用于几乎整个数据集,只留出一个示例进行

测试,即∀i＝１,􀆺,n:∀k＝１,􀆺,N:Ci
k＝Lk(S－si).然后使

用学习的分类器为si生成预测:yk
i＝Ci

k(xi).元级数据集由

形式为 ((y１
i,􀆺,yn

i),yi)的示例组成,其中特征是基本分类

器的预测,类是该示例的正确类别.对于k折交叉验证过程,

不是每次留出一个示例,而是留出原始数据集大小的１/k子

集,并在这些子集上获得学习到的基本分类器的预测.

３　本文方法

所提软件修复补丁正确性验证方法的整体框架如图２所

示.该方法共分为３个 阶 段.１)数 据 预 处 理 阶 段.通 过

对收集的补丁数据集进行拆分和转换,使其符合模型可以

１５２韩　威,等:基于CodeBERT和Stacking集成学习的补丁正确性验证方法



接收的数据形式.２)特征提取阶段.使用在代码语料上

预训练的表示学习模型 CodeBERT对补丁数据进行表征,

并使用 ４ 种 比 较 函 数 将 表 示 进 行 组 合.３)模 型 学 习 与

分类.将组合之后 的 补 丁 训 练 集 输 入 Stacking集 成 学 习

模型中进行训练,训练完成的模型可以有效地识别正确补

丁和过拟合补丁.

图２　所提方法的总体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmethod

３．１　数据预处理

由于本文方法在训练和验证时需要输入缺陷代码和其相

应的正确补丁或错误补丁,从而判断补丁是否正确,因此将补

丁样本拆分为打补丁之前的缺陷代码片段和打补丁之后的补

丁代码片段,即缺陷Ｇ补丁代码对.同时,考虑到补丁常常只

对很小部分的代码片段进行修改,对整个源代码文件进行嵌

入时差异非常小,因此只考虑修改的代码片段.另外,为了适

应嵌入模型,将多行代码扁平化为一行并输入 CodeBERT模

型中生成特征向量.本文数据集中的某个补丁样本如图３所

示,这是 APR工具TBar[１]为Defects４j缺陷数据集中ChartＧ１
错误生成的修复补丁,其中“＋”代表增加的代码行,“－”代表

删除的代码行.缺陷代码片段由删除的行和其上下文组成,

如图４所示.补丁代码片段由增加的行和同样的上下文组

成,如图５所示.

图３　TBar为ChartＧ１生成的修复补丁

Fig．３　RepairpatchesgeneratedbyTBarforChartＧ１

图４　缺陷代码片段

Fig．４　Defectcodesnippet

图５　补丁代码片段

Fig．５　Patchcodesnippet

３．２　特征提取

在特征提取阶段,使用预训练的１２层 CodeBERTＧbase
模型分别对缺陷代码片段和补丁代码片段进行表征.CodeＧ

BERT模型是在大量的代码语料库上预训练过的,能够充分

表示代码的特征,从而应用于下游相关任务.为了对代码片

段进行表征,首先将缺陷代码片段和补丁代码片段视为令牌

序列,然后使用分词器将其分解为令牌列表.对于缺陷列表

b＝[b１,b２,b３,􀆺,bn]和补丁列表p＝[p１,p２,p３,􀆺,pn],使

用CodeBERTＧbase模 型 对 其 进 行 编 码.取 模 型 最 后 一 层

[CLS]令牌对应的向量用作整个代码语句的语义表示,从而

得到带有语义信息的嵌入向量eb 和ep,其维度为７６８.为捕

获补丁代码片段与缺陷代码片段的差异,从而更好地进行分

类[１７Ｇ１８],使用减法、乘法、余弦相似度和欧几里得相似度４种

组合函数对eb 和ep 进行集成,从而得到交叉特征Emix.４种

组合函数如下所示:

Esub＝ep－eb (１)

Emul＝ep☉eb (２)

Eeuc＝‖ep－eb‖２ (３)

Ecos＝ ebep

‖eb‖‖ep‖
(４)

Emix＝Esub􀱇Emul􀱇Eeuc􀱇Ecos (５)

构建交叉特征的目的在于捕获缺陷代码片段和补丁代码

片段之间的差异,不同的比较函数从不同的角度考虑其差异

性.Esub只需将补丁代码片段和缺陷代码片段相减;Emul将补

丁代码片段和缺陷代码片段逐元素相乘;而Eeuc和Ecos分别

代表欧几里得相似度和余弦相似度,从相似度的角度出发考

虑二者的差异.通过将４个组合特征进行连接,得到最终的

交叉特征Emix,其中􀱇表示矩阵拼接.最终的特征向量具有

２×k＋２维,其中k表示代码嵌入的维数(k＝７６８).

３．３　学习与分类

在所有的补丁特征提取融合完成后,将交叉特征输入由

多种类型分类器集成的 Stacking模型中进行学习和分类.

Stacking模型具有取长补短的特性,在选择第一层的基模型

时应该遵循“强而不同”的原则,即第一层的基模型应该尽量

选择准确性较高、结构差异较大的强学习器.此外,在有监督

学习中,模型的误差主要来源于方差和偏差两个方面.机器

学习中的 Bagging策略通过对样本重采样,训练多个不同的

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



模型,最后对多个模型结果进行平均,达到减小方差的效果.

Boosting策略通过每次聚焦上一个弱分类器的估计结果,不

断调整权重和改进模型,来有效减小偏差.因此,所提方法在

Stacking中综合了基于Bagging、基于Boosting和拟合性较好

的基于深度学习的强学习器作为分类模型的第一层,分别对

补丁进行预测.

在基于Bagging策略的强分类器中,选取典型的随机森

林(RandomForests,RF)模型[１９].该模型中每个决策树在建

立时随机选择一部分特征进行分裂,从而降低了单个决策树

的过拟合风险,提高了整体模型的泛化能力和准确性.在基

于Boosting 策略的强分类器中,选取 XGBoost[２０],LightGＧ

BM[２１]和CatBoost[２２]３种经典的 SOTA(StateＧOfＧTheＧArt)

Boosting算法.３种模型采用不同的策略构造决策树,XGＧ

Boost基于levelＧwise策略,LightGBM 基于leafＧwise策略,而

CatBoost使用了对称决策树结构.在基于深度学习的分类器

中,选取多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP).MLP由

多个感知层组成,每个感知层由多个神经元组成.每个神经

元接收来自其他神经元的输入,并通过一个非线性激活函数

将这些输入映射为输出.MLP 的训练通常采用反向传播算

法,该算法使用梯度下降来最小化损失函数.在训练期间,模

型通过反复调整权重和偏置来优化预测结果.

由于Stacking的第一层都是强学习器,特征在学习的过

程中经历了复杂的非线性变换.为了防止模型过拟合,第二

层选取简单的逻辑回归模型对第一层输出结果进行最终

分类.

Stacking学习和分类的具体执行步骤如下.

步骤１　将输入划分为训练集和测试集,再使用五折交

叉验证将训练集划分为５份.

步骤２　针对每一个基模型,轮流选取训练集中５份数

据的１份作为测试集,其余４份作为训练集,重复５次.５个

基模型分别得到测试结果A１,A２,A３,A４和A５.将所有结果

进行纵向拼接作为第二层元模型的训练集,记为A.

步骤３　基模型在进行五折交叉验证时,每次都针对步

骤１中的测试集进行测试,然后对得到的５个不同的结果取

平均值.５个基模型分别得到B１,B２,B３,B４和B５.将其进

行纵向拼接作为第二层元模型的测试集,记为B.

步骤４　A 作为训练数据,B 作为测试数据.由元学习

器进行最终的预测分类.

使用Stacking集成策略集成多个模型对样本进行学习,

可以更充分地利用样本中的特征.本文提出结合 CodeBERT
预训练模型和Stacking集成策略对补丁进行验证是同时从模

型的两端进行考虑,即如何有效地提取更丰富的补丁特征以

及如何更充分地利用提取到的特征,从而提升整个模型的

性能.

４　实验分析

为了评估所提方法的有效性,本章进行了大量的实验

探 究 及 结 果 分 析. 实 验 的 运 行 环 境 为 Linux Ubuntu

２０．０４．１系统,４块 ２．２０GHz的Intel(R)Xeon(R)Gold

５１２０CPU,２４GB 物 理 内 存,１ 块 GeForceRTX２０８０ Ti

GPU,编译环境为 Python３．７.

４．１　实验对象

为验证所提方法的有效性,需要使用已标记的历史修复

补丁数据集.使用 Liu等[２３]和 Xiong等[８]收集的补丁集合

对所提方法进行验证,这些补丁是来自各类 APR工具对 DeＧ
fects４J缺陷数据集中的缺陷进行修复产生的真实补丁.同

时,为了避免数据不平衡的问题,数据集中添加了从 DeＧ
fects４J[２４]中获取的开发人员为其编写的正确修复补丁.最

后,对收集到的所有补丁样本进行去重.数据集中的补丁分

布如表１所列.

表１　补丁数据集

Table１　Patchdatasets
来源 正确补丁 错误补丁 补丁总数

Liu等[２３] １３７ ５０２ ６３９
Xiong等[８] ３０ １０９ １３９

Defects４J中的开发者补丁[２４] ３５６ ０ ３５６
合计(去重) ４６８ ５３２ １０００

４．２　评价标准

为了对所提方法的效果进行评估,使用准确率(AccuraＧ
cy)、精准率(Precision)、召回率(Recall)、F１分数(F１Score)

和 AUC(AreaUndertheCurve)等评价指标.

准确率指在所有分类样本中被正确分类的样本所占的比

例,如式(６)所示:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(６)

其中,TP(TruePositive)表示被预测为正例样本且实际为正

例样本的个数;FP(FalsePositive)表示被预测为正例样本但

实际为负例样本的个数;TN(TrueNegative)表示被预测为负

例样本且实际为负例样本的个数;FN(FalseNegative)表示

被预测为负例样本但实际为正例样本的个数.

精准率指在所有被分类为正例的样本中,真正的正例样

本所占的比例,如式(７)所示.精准率越高,表示分类器预测

为正例的样本中真正的正例样本越多,误判率越低.

Precision＝ TP
TP＋FP

(７)

召回率指在所有实际为正例的样本中被正确预测为正例

样本所占的比例,如式(８)所示.召回率越高,表示分类器能

够正确识别出的真正的正例样本越多,遗漏率越低.

Recall＝ TP
TP＋FN

(８)

F１分数是综合考虑精准率和召回率的指标,即精准率与

召回率的调和平均值,用于衡量分类器的综合表现,如式(９)

所示:

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(９)

AUC指分类算法绘制的 ROC曲线下的面积.AUC值

越大,表示分类器的性能越好,其越能够正确地判断正例和负

例,如式(１０)所示:

AUC＝∑I(P正 ,P负 )
M×N

I(P正 ,P负 )＝

１, P正 ＞P负

０．５, P正 ＝P负

０, P正 ＜P负

{
(１０)
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其中,M 和 N 分别表示正例样本和负例样本的数 量,P正

和 P负 分别表示预测正例样本的精准率和预测负例样本的

精准率.

４．３　实验结果和分析

为了评估所提软件修复补丁正确性验证方法的有效性,

希望通过实验回答以下３个问题.

研究问题１:使用Stacking策略集成多个分类模型是否

比使用单个模型进行补丁验证的效果更好?

研究问题２:使用不同的表示学习模型对数据进行表征,

对补丁验证的整体效果有多大的影响?

研究问题３:与其他的补丁验证技术相比,所提模型的性

能如何?

４．３．１　研究问题１
如３．３节所述,CatBoost,XGBoost,LightGBM,MLP,RF

和LR(逻辑回归)进行Stacking模型集成.在研究问题１中,

旨在探索所提方法与这些只使用单个模型的分类技术相比,

其性能如何.为保证实验的准确性,实验在４．１节所述的去

重数据集上进行五折交叉验证,即随机将数据集划分成５个

部分,其中４/５用于训练,１/５用于测试,实验进行５次求平

均值.

表２列出了除分类器以外其余部分不变的情况下,StacＧ

king集成模型与所有单个基模型的比较结果.第１列是用于

表征的表示学习模型,第２列展示了６种基模型分类算法和

集成分类算法,第３—７列分别列出了准确性、精准率、召回

率、F１分数和 AUC 指标的详细值.从表中可以看出,在使

用相同表征技术的前提下,单个分类算法中,准确率、召回率、

F１分数和 AUC表现最佳的是CatBoost模型,分别为０．７８０,

０．７５４,０．７６１,０．８５５;精准率表现最佳的是 MLP,为０．７８４.

相比之下,Stacking集成分类算法在准确率、精准率、召回率、

F１分数和 AUC方面都具有最佳性能,分别为０．８００,０．７９９,

０．７６２,０．７８０和０．８６５,在各项指标上比最佳基模型分别提高

了２％,１．５％,０．８％,１．９％,１％.由此可见,在补丁正确性

验证方面,Stacking集成模型可以取得比单个基模型更好的

分类效果.

表２　不同分类器的性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentclassifiers

表征模型 分类器 准确率 精准率 召回率 F１ AUC

CodeBERT

LR ０．７６４ ０．７６３ ０．７２０ ０．７４０ ０．８２６
RF ０．７５５ ０．７６３ ０．６９４ ０．７２６ ０．８３６

LightGBM ０．７６０ ０．７５２ ０．７３２ ０．７４１ ０．８４４
CatBoost ０．７８０ ０．７７１ ０．７５４ ０．７６１ ０．８５５

MLP ０．７６９ ０．７８４ ０．７１９ ０．７４３ ０．８４１
XGBoost ０．７７６ ０．７７６ ０．７３６ ０．７５４ ０．８５１
Stacking ０．８００ ０．７９９ ０．７６２ ０．７８０ ０．８６５

４．３．２　研究问题２
为研究不同表示学习模型对补丁验证总体效果的影响,

本小 节 选 用 了 Doc２Vec[２５],BERT[２６],CC２Vec[１７]和 CodeＧ

BERT４种表示学习模型对补丁数据的特征进行提取组合,

然后 将 其 输 入 到 相 同 的 Stacking 模 型 中.Doc２Vec 和

CC２Vec遵循前人的设定[１８],使用３６３６４个补丁的代码数据

来训练 Doc２Vec模型,使用 CC２Vec的 CNNＧ３D层作为提取

错误代码片段和补丁代码片段特征的最佳位置.BERT直接

使用在大型语料库上预训练好的模型bertＧlargeＧuncase.实

验在４．１节的去重数据集上进行.为保证实验结果的准确

性,进行五折交叉验证,运行５次,取平均值.

表３列出了使用不同表示学习模型的对比结果.第１列

为分类模型,第２列是不同的表示学习模型,第３－７列是

５个评估指标.根据表中的数据,使用 CodeBERT 进行特征

提取,使得整个方法在准确率、精准率、召回率、F１分数和

AUC方面都取得了最佳效果,其略优于 CC２Vec模型的效

果,Doc２Vec效果最差.这是因为 CodeBERT在大型的代码

语料库上使用 MLM 和 RTD任务预训练过,能够充分理解代

码的语义,从而更好地捕捉代码的语义特征.CC２Vec则是

专门为代码更改表示所设计的深度学习框架,可以更好地捕

获代码修改前后的差异,但因为用于预训练的高质量代码更

改较少,该模型难以把握代码的整体语义信息,所以效果略次

于CodeBERT.Doc２Vec虽然也使用了许多代码数据进行训

练,但是该模型是为文档或段落数据开发的表示学习技术,未

能充分地学习到代码的语义信息,效果较差.BERT 虽然是

为自然语言开发的表示学习模型,但是其网络结构很深且训

练语料 库 很 大,可 以 捕 获 语 句 的 关 系,因 此 效 果 优 于

Doc２Vec.但由于该模型没有在代码语料上训练过,因此次

于CC２Vec和 CodeBERT.综上所述,CodeBERT 在补丁验

证领域取得了良好的效果.

表３　不同表示学习模型的对比

Table３　Comparisonofdifferentrepresentationlearningmodels

分类器 表征模型 准确率 精准率 召回率 F１ AUC

Stacking

Doc２Vec ０．７３４ ０．７２９ ０．６９０ ０．７０７ ０．７９７
BERT ０．７５６ ０．７４１ ０．７３７ ０．７３９ ０．８２８
CC２Vec ０．７９６ ０．７９０ ０．７７１ ０．７７９ ０．８４７

CodeBERT ０．８００ ０．７９９ ０．７６２ ０．７８０ ０．８６５

４．３．３　研究问题３
为更好地回答研究问题３,进一步将其分解为两个子问

题分别进行探究.

研究问题３Ｇ１:与静态的补丁验证技术相比,所提模型的

性能如何?

研究问题３Ｇ２:与动态的补丁验证技术相比,所提模型的

性能如何?

为了回答研究问题３Ｇ１,将所提模型分别与 Tian等[１８]提

出的补丁验证方法、Ye等[１０]提出的 ODS进行比较.

Tian等[１８]的方法性能最好的一组实验是使用 BERT预

训练模型对数据进行表征,然后将其输入到逻辑回归分类器

中进行分类.因此,使用BERT＋LR的组合与本文方法进行

对比.除此之外,还分别添加了研究问题１中的CodeBERT＋

LR组合和研究问题２中的 BERT＋Stacking组合作为基线

进行对比,从而更好地验证本文方法的总体有效性.实验在

４．１节的去重数据集上进行.为保证实验结果的准确性,进

行五折交叉验证,运行５次,取平均值.

实验结 果 如 表 ４ 所 列.BERT＋LR 组 合 的 准 确 率、
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精确率、召回 率、F１ 分 数 和 AUC 分 别 为 ０．７４０,０．７２７,

０．７１５,０．７２０,０．８０２;BERT＋Stacking的组合在其基础上

各个指标分别提升了１．６％,１．４％,２．２％,１．９％,２．６％;

CodeBERT＋LR的组合在其基础上各个指标分别提升了

２．４％,３．６％,０．５％,２％,２．４％.相比之下,所提补丁验

证模型效果最佳,对比 BERT＋LR的组合,其各项指标分

别提升了６％,７．２％,４．７％,６％,６．３％,优于其他两个基

线提升之和.综上所述,所提方法在各个指标上均显著优

于基线方法,也再次证明了 CodeBERT和 Stacking集成学

习结合的必要性.

表４　所提方法与 Tian等方法的对比

Table４　Comparisonbetweentheproposedmethodand

Tianetal．’smethods

模型 准确率 精准率 召回率 F１ AUC

BERT＋LR ０．７４０ ０．７２７ ０．７１５ ０．７２０ ０．８０２

BERT＋Stacking ０．７５６ ０．７４１ ０．７３７ ０．７３９ ０．８２８

CodeBERT＋LR ０．７６４ ０．７６３ ０．７２０ ０．７４０ ０．８２６

CodeBERT＋Stacking ０．８００ ０．７９９ ０．７６２ ０．７８０ ０．８６５

此外,将所提方法与 Ye等[１０]提出的静态补丁验证方法

ODS进行比较.ODS手动设计并提取补丁特征构建预测模

型,从而对补丁进行过拟合检测.将所提方法与 ODS在其报

告中测试的１３９个补丁[８]上进行简单的比较,其余补丁作为

训练集.

实验结果如表５所列.除精准率外,所提方法在其他

３个指标上均优于 ODS.ODS精准率更高,可能是因为手动

设计的某些特征与过拟合补丁具有更高的相关性.所提方法

对比 ODS,除了拥有更好的综合性能外,还具有可以自动提

取代码特征的优势,降低了成本.

在后续的工作中我们将扩充数据集并分析手动设计的特

征中与过拟合高度相关的部分,将其与自动提取的特征相结

合,进一步提高模型性能.

表５　所提方法与 ODS的对比

Table５　ComparisonbetweentheproposedmethodandODS

模型 准确率 精准率 召回率 F１

ODS ０．６７６ ０．９３３ ０．６３６ ０．７５６

CodeBERT＋Stacking ０．６８３ ０．８６５ ０．７００ ０．７７４

为回答研究问题３Ｇ２,将所提方法与最先进的动态补丁验

证技术PATCHＧSIM[８]进行比较.该技术通过比较补丁程序

的执行轨迹来识别补丁的正确性.主要从以下两个方面将所

提方法与其进行比较.１)识别过拟合补丁的数量:验证所提

方法是否可以对动态补丁验证技术进行补充.２)补丁验证所

消耗的时间:验证所提方法相比动态补丁技术在时间上是否

有优势.由于动态补丁验证技术非常耗时,两种方法都在

Xiong等[８]使用的１３９个标记补丁上进行评估.在对所提方

法进行评估时,为避免训练数据和测试数据重复,从４．１节中

的数据集上去除测试集所用的补丁,其余补丁用于模型训练.

此外,为保证公平,在比较二者的运行性能时,在同一环境下

执行所提方法和PATCHＧSIM.

表６　所提方法与PATCHＧSIM 在识别过拟合补丁数量方面的对比

Table６　ComparisonbetweentheproposedmethodandPATCHＧ

SIMinidentifyingthenumberofoverfittingpatches

测试集

项目 不正确 正确

PATCHＧSIM
TP FP TN FN

CodeBERT＋Stacking
TP FP TN FN

Chart ２３ ３ １４ ０ ３ ９ １７ １ ２ ６
Lang １０ ５ ６ ０ ４ ５ ５ ２ ３ ５
Math ６３ ２０ ３３ ０ ２０ ３０ ４６ ８ １２ １７
Time １３ ２ ９ ０ ２ ４ ９ １ １ ４

为了对所提方法和动态补丁验证技术 PATCHＧSIM 进

行分析,表６列出了两种方法在测试数据集中４个项目上的

详细分类结果.前３列给出了测试集的项目名称、不正确补

丁数量和正确补丁数量,第４—７列展示了 PATCHＧSIM 的

预测结果,第８—１１列给出了所提方法的预测结果.例如,第

３行最后４列表示所提方法在 Chart项目上可以正确检测到

２３个过拟合补丁中的１７个、３个正确补丁中的２个,以及

１个假阳性和６个假阴性.

为了验证所提方法和 PATCHＧSIM 是否具有互补性,

图６展示了两种方法在４个项目上可以正确检测到的过拟合

补丁的交集.左边圆形区域、右边圆形区域和中间交叉区域

分别代表本文方法所能检测到的过拟合补丁个数、PATCHＧ
SIM 所能检测到的过拟合补丁个数和两种方法检测到的相同

过拟合补丁个数.例如,对于Chart项目(左上图),所提方法

和PATCHＧSIM 检测到１０个相同的过拟合补丁,并且它们

还可以分别检测到７个和４个不同的过拟合补丁.综合考虑

４个项目,实验结果表明所提方法和 PATCHＧSIM 总共可以

识别出９８个过拟合补丁,其中４１个可以被两种方法共同识

别.由上述实验结果可以看出,在验证过拟合补丁数量方面,

所提方法和 PATCHＧSIM 可以相互补充.这是因为两种方

法从不同的角度评估补丁的正确性.其中,动态补丁验证技

术PATCHＧSIM 通过分析补丁的执行轨迹识别补丁的正确

性;而所提方法通过自动提取补丁特征构建概率模型,从静态

的角度评估补丁的正确性.

图６　所提方法和PATCHＧSIM 检测到的过拟合补丁的交集

Fig．６　Intersectionofoverfittingpatchesdetectedbyourmethod

andPATCHＧSIM

表７列出了所提方法和 PATCHＧSIM 运行时性能的对

比.第１列介绍了两种补丁评估方法,第２列给出了进行特

征提取和模型训练所需要的时间,因为动态补丁验证技术

PATCHＧSIM 不需要特征提取和训练,所以用“－”表示;第３
列是两种方法对测试数据集的１３９个补丁的总预测时间;

第４列是平均每个补丁验证所消耗的时间.
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表７　所提方法与PATCHＧSIM 运行时的性能对比

Table７　Runtimeperformancecomparisonbetweentheproposed

methodandPATCHＧSIM

方法 特征提取＋训练 预测总时间 预测时间/补丁

PATCHＧSIM － 约７０h ３０min
CodeBERT＋Stacking ４２７．０s ３８．５s ０．３s

所提模型在特征提取和训练阶段消耗了约７min,其中大

部分时间消耗在特征提取阶段.但是只要确定训练数据集,

则模 型 只 需 要 训 练 一 次 便 可 重 复 使 用.在 测 试 阶 段,

PATCHＧSIM 由于需要运行测试套件,消耗大约７０h才能对

所有补丁完成验证;而所提方法只需要３８．５s.平均到每个

补丁,PATCHＧSIM 验证需要花费３０min;本文方法只需要

０．３s,比PATCHＧSIM 快了６０００倍.所提方法在模型训练

完成的基础上,几乎在补丁生成的那一刻便可判断出缺陷修

复补丁是否过拟合.

上述实 验 分 析 表 明,所 提 方 法 和 动 态 补 丁 验 证 技 术

PATCHＧSIM 在进行补丁验证时可以检测到不同的过拟合补

丁,二者互补.此外,由于所提方法是静态方法,不用执行测

试用例,因此可以节省大量的编译和运行时间,这将极大地提

高缺陷修复人员的工作效率.

４．３．４　结果与分析

实验结果表明,在自然语言和代码语言双语料上预训练

的CodeBERT在验证补丁正确性时表现出最佳性能,在补丁

代码上训练过的CC２Vec效果次之.这意味着面向代码的表

示学习模型可以为补丁验证产生更好的特征表示.在未来,

研究人员应该重点关注面向代码中先进的预训练表示学习模

型.此外,使用预训练模型在补丁正确性验证任务上进行微

调,可能是提高性能的有效手段.

在分类阶段,Stacking集成模型实现了比单个分类算法

更优的性能,因为不同分类算法的侧重点不同.实验结果表

明,对不同分类器的预测概率进行组合是有价值的.未来,研
究人员应通过组合异构强学习器的预测结果,对补丁进行更

有效的验证.

５　有效性分析

本文主要从内部有效性和外部有效性两个方面对所提方

法的有效性进行讨论.

１)影响内部有效性的因素.首先,表示学习模型 CodeＧ
BERT没有在我们的数据集上进行微调,这可能导致其在补

丁正确性验证方面的性能被低估.未来将收集更多的补丁数

据对CodeBERT进行微调,从而减少这种威胁.其次,大量

文献提出了各种各样的分类算法,实验可能会因为本文在

Stacking模型中只考虑了６种而造成选择偏差.但通过考虑

由不同 策 略 形 成 的 代 表 性 强 学 习 器 (基 于 Bagging、基 于

Boosting和基于深度学习),减轻了这种威胁.

２)影响外部有效性的因素.本文只使用了 Defects４J缺

陷数据集上的相关补丁数据,这是因为目前大多数的缺陷修

复工作都是在 Defects４J上进行验证的,方便数据获取和实验

对比.所使用的补丁数据集中包含多种 APR 工具为 DeＧ
fects４J中缺陷产生的修复补丁,其真实且多样化,减轻了数

据集方面的威胁.

６　相关工作

APR技术的目标是自动识别和修复程序错误.如今的

自动修复技术大多基于补丁生成和测试,通常包含３个步骤.

１)利用现成的错误定位技术对可疑的代码语句或方法进行识

别,从而对错误所在位置进行定位;２)使用一系列代码转换策

略对错误进行修复,得到程序变体,也就是候选补丁;３)使用

测试套件对所有的候选补丁进行正确性验证.如果候选补丁

通过所有的测试,则该补丁被视为合理补丁.如果一个合理

补丁的语义符合开发者的意图,则该补丁为正确补丁,否则为

过拟合补丁.

在如今的 APR领域,解决补丁过拟合问题刻不容缓.Qi
等[２７]证明了绝大多数由 GenProg[２８],RSRepair[２９]和 AE[３０]

生成的合理的补丁都只是过度拟合测试套件,实际上并不正

确.因此,许多研究学者开始提出各种补丁验证技术自动识

别补丁的正确性.

为更好地预测补丁的正确性,最早的思想是增加额外的

测试用例,使测试套件尽可能完备.例如,Xin等[３１]提出的

DiffTGen使用测试生成工具 Evosuite生成测试用例.如果

APR生成的候选补丁程序的输出和人工编写的正确程序的

输出不同,则认为该候选补丁是过拟合补丁.Yang等[３２]提

出使用模糊测试来生成新的测试用例,并设置测试断言(崩溃

和内存安全)对补丁进行正确性验证.Xiong等[８]使用测试

生成工具生成新的测试用例,并根据测试用例执行的相似性

来评估补丁的正确性.其基于正确的补丁不会改变最初通过

测试用例的行为,但会修改最初失败测试用例的行为这一合

理观察,实现了动态补丁验证技术 PATCHＧSIM.上述这类

通过不断地增加额外测试用例用于补丁验证的技术非常依赖

测试用例的质量.在应用中,高覆盖率的测试可能并不可

用[１０].Tian等[３３]从自然语言的角度出发,考虑错误报告和

修复补丁的描述之间的联系,从而确定补丁的正确性.所提

方法不依赖任何的测试用例和错误报告,而是通过预训练的

表示学习模型对补丁代码和缺陷代码进行静态特征提取.

为了识别 APR工具产生的过拟合补丁,Ye等[１０]在缺陷

代码和补丁代码的抽象语法树级别手动设计并提取了２０２个

代码特征.这些代码特征和标签被输入３种机器学习模型

中,构建出一个概率模型.ODS与所提方法都使用了代码的

静态特征和机器学习算法.然而,ODS依赖手动设计的代码

特征,成本较高,可能无法推广到其他数据集.在 ODS的基

础上,Tian等[３４]对手动设计特征的有效成分进行分析,并结

合自动提取的特征对补丁进行验证.此外,Csuvik[５]等尝试

使用BERT生成嵌入向量来确定缺陷代码和补丁代码之间

的相似阈值,从而对补丁进行过滤.在这之后,Tian等[１８]将

BERT模型和机器学习相结合来进行补丁正确性验证.相比

在自然语言上训练的BERT模型,使用在代码语料上训练的

CodeBERT 模型可以更好地对补丁代码和缺陷代码进行表

示.此外,相比上述补丁验证方法所使用的单个机器学习模

型,使用Stacking算法集成多个异构机器学习模型可以更有

效地对提取到的特征进行分类,从而提高补丁验证的性能.

结束语　本文针对软件缺陷修复补丁的正确性验证这一
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关键问题,提出了一种基于 CodeBERT 预训练模型和 StacＧ

king集成学习的方法,并在 Defects４J相关的补丁数据集上进

行了验证.实验结果表明,所提方法在F１和 AUC两个指标

上均取得了不错的效果,其分别为０．７８０和０．８６５,这表明该

方法可以有效地对补丁进行正确性验证.本文的研究为自动

修复领域提供了一种新的补丁验证工具,可以提高补丁的质

量和可靠性,加快自动修复的速度.未来,计划进一步结合补

丁的静态特征和动态执行信息,旨在在降低时间成本的同时

提升补丁验证的准确度,为自动修复领域作出更大的贡献.
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关于征集CCF产学合作基金优秀项目案例的通知

一、征集范围

通过验收１年以上的CCF产学合作基金项目,由同时符合以下条件的CCF产学合作基金合作伙伴推荐:１、合作伙伴年度合

作基金资助项目不少于８个,且年度基金资助规模不少于２００万元.２、合作伙伴已具有规范的优秀项目申请、评审、推荐机制.

二、评选流程

１)由基金合作伙伴与立项项目负责人联合填写产学合作基金优秀项目案例申请表,提交给 CCF产学合作基金办公室(以

下简称“基金办公室”).２)基金办公室对提交的材料进行规范性审核后提交给CCF产学合作基金技术委员会(以下简称“基金

技术委员会”).３)基金技术委员会召开会议进行评选.每支基金评选出的候选优秀项目案例数量不超过年度资助项目数的

１０％.４)由CCF组织评审委员会进行优秀项目案例终评,终审结论经秘书长批准后公布.

三、评选标准

按照成果的创新性及难度(３０％)、应用及推广情况(５０％)、其他可以证明项目优秀的因素(２０％)进行评选.

四、征集及评选时间安排

１)２０２４年１２月１２日:征集截止

２)２０２４年１２月３０日:完成评选

３)２０２５年０１月０２日:公示评选结果

４)２０２５年０１月１８日:颁发证书

五、申报途径

扫码下面二维码,填写相关信息并发送申报表至基金办公室(fund＠ccf．org．cn).

据CCF微信公众号
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